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ABSTRACT- The aim of our work is to contribute to an improved quality of engineering graduates by 
proposing a data mining system that assists students in selecting the appropriate major according to their 
profile and in their course registering.  
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1. บทนํา  
การสืบคนความรูที่เปนประโยชนและนาสนใจบนฐานขอมูลขนาดใหญ 
(Knowledge Discovery from very large Databases: KDD) หรือที่ เรียก
กันวา ดาตาไมนนิ ง (Data Mining) เปนสาขาหนึ่ งในวิทยาศาสตร
คอมพิวเตอรที่กําลังไดรับความสนใจอยางสูงในปจจุบัน [2, 5, 8] เมื่อใช
เทคนิคดาตาไมนนิง ขอมูลขนาดใหญจะถูกวิเคราะหและสืบคนความรู
หรือส่ิงที่สําคัญออกมา จากนั้นจะรวบรวมความรูที่ไดใหอยูในรูปฐาน
ความรู (Knowledge Base) เพื่อนําไปใชประโยชนตอไป   โดยในปจจุบัน
ไดมีการนําเทคนิคดาตาไมนนิงไปประยุกตใชในงานดานตางๆ มากขึ้น 
ทั้งในดานการสงเสริมการขายสินคาในหางสรรพสินคา, ดานการ
วิเคราะหเครดิตลูกคาในธนาคาร และในดานอื่นๆ อีกมาก แตไมมีการนํา
มาประยุกตกับดานการศึกษาอยางจริงจัง ทั้งที่ในปจจุบันตามสถาบันการ
ศึกษาสวนใหญมีขอมูลนิสิตที่ไดจัดเก็บไวเปนเวลานาน แตมิไดถูกนํามา
ใชใหเกิดประโยชนเทาที่ควร  โดยในบทความนี้ไดนําเสนอเทคนิคตางๆ 
ที่สําคัญของดาตาไมนนิงมาประยุกตใชในการสืบคนส่ิงที่นาสนใจออก
มาจากขอมูลนิสิต 

ขอมูลนิสิตที่นํามาวิจัยนี้ เปนขอมูลของนิสิตคณะวิศวกรรมศาสตร 
มหาวิทยาลัยเกษตรศาสตร โดยประกอบไปดวยขอมูล 2 สวน สวนแรก
คือ ฐานขอมูลการลงทะเบียนเรียนของนิสิต ที่แตและแถวแสดงถึงวิชาที่
นิสิตไดลงทะเบียนเรียนและผลการเรียนในวิชาตางๆ  และสวนที่ 2 คือ 

ฐานขอมูลประวัติสวนตัวของนิสิต เชน อายุ เพศ ที่อยู ประวัติการศึกษา
กอนเขามาในมหาวิทยาลัย เกรดเฉลี่ยสะสม เปนตน 

ในบทความนี้ เริ่มตนดวยบทนําที่กลาวถึงความสําคัญและแนวทางใน
การพัฒนาคุณภาพการศึกษาโดยใชเทคนิคดาตาไมนนิงในสวนแรก ใน
สวนที่ 2 กลาวถึงรายละเอียดของแนวคิดและวิธีการที่นํามาประยุกตใช
ในงานนี้ ไดแก การสืบคนความรูที่เปนประโยชนและนาสนใจบนฐาน
ขอมูลขนาดใหญ ตามดวยเทคนิคดาตาไมนนิงที่สําคัญ 3 ประการคือ การ
คนหากฎความสัมพันธ  (association rule discovery) ,  การจําแนกขอมูล 
(data classification) และ การพยากรณขอมูล (data prediction) ในสวนที่ 
3 กลาวถึงการนําเทคนิคดาตาไมนนิงมาประยุกตใชในการชวยในการ
ชวยนิสิตเลือกสาขาวิชาที่เหมาะสม สวนที่ 4 กลาวถึงการนําเทคนิคดาตา
ไมนนิงมาประยุกตใชในการทํานายเกรดแตละรายวิชาในภาคการศึกษา
ตอไป สวนที่ 5 เปนการสรุปงานวิจัยนี้และกลาวถึงการปรับปรุงงาน    
ตอไปในอนาคต 

2. แนวคิดและวิธีการเบื้องตน 
การสืบคนความรูที่เปนประโยชนและนาสนใจบนฐานขอมูลขนาดใหญ 
(Knowledge Discovery from very large Databases: KDD) หรือที่ เรียก
กันวาดาตาไมนนิงเปนเทคนิคที่ใชจัดการกับขอมูลขนาดใหญ โดยจะนํา
ขอมูลที่มีอยูมาวิเคราะหแลวดึงความรู หรือส่ิงที่สําคัญออกมา เพื่อใชใน
การวิเคราะห  หรือทํานายสิ่งตางๆ  ที่จะเกิดขึ้น  กระบวนการ  KDD 
ประกอบไปดวย 3 สวนหลักๆ คือ  
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1)  Pre-processing คือ ข้ันตอนการเตรียมขอมูลใหเหมาะสม 
และใหอยูในรูปแบบที่สามารถนําไปใชงานได  

2)  Data Mining คือ  ข้ันตอนการเลือกเทคนิคที่ เหมาะสม
สําหรับงานที่ตองการ โดยสามารถรวมเทคนิคไดมากกวาหนึ่งเทคนิคมา
ประมวลผลเพื่อดึงความรูหรือส่ิงที่นาสนใจจากขอมูลที่ผานขั้นตอน Pre-
precessing แลว โดยผลลัพธที่ไดจากขั้นตอนนี้คือฐานความรู 

3)  Post-processing คือข้ันตอนการนําฐานความรูที่ไดจากขั้น
ตอนดาตาไมนนิงมาทดสอบและพิจารณาวาถูกตองตามความตองการ
หรือไม ซ่ึงบางครั้งอาจตองปรับแกคาและนําเขาสูข้ันตอนดาตาไมนนิง 
ใหมอีกครั้ง จนกวาจะไดความรูหรือส่ิงที่นาสนใจตามที่ตองการออกมา 

จะเห็นไดวาดาตาไมนนิงเปนองคประกอบหลักที่สําคัญในกระบวนการ 
KDD ในลําดับตอไป  เราจะกลาวถึงเทคนิคดาตาไมนนิงที่ สําคัญ  3 
เทคนิ ค  ที่ ไดนํ ามาประยุกต ใช  คือ  การคนหากฎความสัมพันธ 
(Association rule discovery) , ก า ร จํ า แ น ก ป ร ะ เภ ท ข อ มู ล  (data 
classification)  และ การพยาการณขอมูล (data prediction) 

2.1 การคนหากฎความสัมพันธ (Association rule discovery) 
การคนหากฎความสัมพันธ [7] เปนการคนหาความสัมพันธของขอมูล
จากฐานขอมูลขนาดใหญที่มีอยู  เพื่อนําไปใชในการวิเคราะห หรือ
ทํานายปรากฏการณตางๆ โดยเทคนิคนี้ใชกันอยางแพรหลายในการขาย
สินคา หรือการวิเคราะหขอมูลที่เปนทรานแซกชัน  เราขอยกตัวอยางการ
นําเทคนิคการคนหากฎความสัมพันธมาประยุกตใชในขอมูลการขาย   
สินคาดังตารางที่ 1 

ตารางที่ 1 แสดงตัวอยางขอมูลการขายสินคา 
หมายเลขทรานแซกชัน สินคาที่ซ้ือ 

1 น้ําตาล, ขนมปง 
2 นมสด, น้ําตาล, ขนมปง 
3 ขนมปง 
4 นมสด, น้ําตาล 

  
จากตารางที่ 1 สามารถบอกไดวาน้ําตาลและขนมปงจะถูกซ้ือดวยกันใน 
ทรานแซกชันที่ 1  หลังจากที่นําขอมูลไปผานกระบวนการดาตาไมนนิง
แลว  จะไดความสัมพันธอยูในรูป  X -> Y หมายความวา เมื่อซ้ือ  X      
แลวจะซื้อY ดวย ยกตัวอยางเชน  นมสด  -> น้ํ าตาล  หมายความวา      
เมื่อลูกคาซ้ือนมสดแลวจะซื้อน้ําตาลดวย 

  2.3 การพยากรณขอมูล (Data Prediction ) 
   การพยากรณขอมูล [3] เปนกระบวนการสรางโมเดลเพื่อทํานายหาคาที่
ตองการจากขอมูลที่มีอยู โดยมีกระบวนการสรางโมเดลคลายกับการ
จําแนกประเภทขอมูลดังที่ไดกลาวมาขางตน ตางกันตรงที่การพยากรณ
ขอมูลไมมีการจัดขอมูลเขากลุมตามที่ไดกําหนด แตการพยากรณขอมูลนี้
เปนการพยากรณหาคาที่ตองการออกมาเปนตัวเลข ตัวอยางเชน หายอด

กฎหรือความสัมพันธตางๆ ที่ไดมาจากกระบวนการดาตาไมนนิงนั้นจะมี
ความนาสนใจตางกัน จึงตองมีเกณฑในการวัดความนาสนใจของกฎ การ
คนหากฎความสัมพันธนี้ มีเกณฑในการวัดความนาสนใจ  2 แบบ ไดแก 
คาสนับสนุน (support)  และคาความมั่นใจ (confidence) 

- คาสนับสนุน (support) แสดงถึงเปอรเซ็นตของขอมูลที่เปน
ไปตามกฎจากขอมูลทั้งหมด จากกฎ นมสด -> น้ําตาล เมื่อพิจารณาจาก
ขอมูลในตารางที่ 1 จะเห็นวาขอมูลในทรานแซกชันที่ 2 และ 4 ที่เปนไป
ตามกฎ จากขอมูลทั้งหมด 4 ทรานแซกชัน ดังนั้น จะไดวาคาสนับสนุน 
จากกฎนี้คือ 2/4 คือ 50 % 
 -      คาความมั่นใจ (confidence)  แสดงถึงความนาเชื่อถือของกฎ 
จากกฎ นมสด -> น้ําตาล จะพบวา มีทรานแซกชันที่ซ้ือนมสด 2 ทราน
แซกชัน และมีทรานแซกชันที่ซ้ือทั้งนมสดและน้ําตาลพรอมกัน 2 ทราน
แซกชัน ดังนั้น จากกฎนี้ มีคาความมั่นใจ เทากับ 100 % 

เราจะพิจารณาเฉพาะความสัมพันธที่มีคาสนับสนุนและคาความมั่นใจสูง
กวาคาสนับสนุนต่ําสุด (minimum support)  และ คาความมั่นใจต่ําสุด 
(minimum confidence)  ตามลําดับ  จากตารางที่  1 สมมติกํ าหนดคา
สนับสนุนต่ําสุดเทากับ 50 % และความมั่นใจต่ําสุดเทากับ 70 % จะไดวา
มีเพียงกฎ นมสด -> น้ําตาลเทานั้นที่ผานเกณฑตามที่กําหนดไว 

2.2 การจําแนกประเภทขอมูล (Data Classification) 
การจําแนกประเภทขอมูล [3] เปนกระบวนการสรางโมเดลจัดการขอมูล
ใหอยูในกลุมที่กําหนดมาให โดยจะนําขอมูลสวนหนึ่งมาสอนใหระบบ
เรียนรู (training data) เพื่อจําแนกขอมูลออกเปนกลุมตามที่ไดกําหนดไว 
ผลลัพธที่ไดจากการเรียนรูคือ โมเดลจําแนกประเภทขอมูล (classifier 
model) และจะนําขอมูลสวนที่เหลือจากขอมูลสอนระบบเปนขอมูลที่ใช
ทดสอบ (testing data) ซ่ึงกลุมที่แทจริงของขอมูลที่ใชทดสอบนี้จะถูกนํา
มาเปรียบเทียบกับกลุมที่หามาไดจากโมเดลเพื่อทดสอบความถูกตอง 
และปรับปรุงโมเดลจนกวาจะไดคาความถูกตองในระดับที่นาพอใจ หลัง
จากนั้น เมื่อมีขอมูลใหมเขามา เราจะนําขอมูลมาผานโมเดล โดยโมเดล
จะสามารถทํานายกลุมของขอมูลนี้ได  

ตนไมชวยการตัดสินใจ (Decision tree) [4] เปนวิธีหนึ่งที่สําคัญในการ
จําแนกประเภทขอมูล โดยตนไมชวยการตัดสินใจจะมีลักษณะคลาย
โครงสรางตนไมที่แตละโหนดแสดงคุณลักษณะ (attribute), แตละกิ่ง
แสดงผลในการทดสอบ และลีฟโหนด (leaf node) แสดงกลุมที่กําหนด
ไว ซ่ึงตนไมชวยการตัดสินใจนี้งายตอการปรับเปลี่ยนเปนกฎการจําแนก
ประเภทขอมูล (classification rule) 
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ขายของเดือนถัดไปจากขอมูลการขายทั้งหมดที่ผานมา หรือทํานายเกรด
เฉลี่ยของนักเรียนในปการศึกษาหนา จากขอมูลการลงทะเบียนของนิสิต
ทั้งหมด เปนตน  

3. การนําเทคนิคดาตาไมนนิงมาประยุกตใชในการชวยนิสิต
เลือกสาขาวิชาท่ีเหมาะสม 

การเลือกสาขาวิชาที่เหมาะสมของนิสิตนั้น เนื่องดวยนิสิตยังขาดประสบ
การณ และไมรูจักแตละสาขาวิชามากพอ  นิสิตสวนใหญจึงใชความรูสึก 
ความชอบ หรือสภาพแวดลอมทั้งเพื่อน หรือผูปกครองเปนหลักใหญ  
โดยอาจไมทราบถึงสาขาวิชาที่เหมาะสมกับความสามารถและลักษณะ
เฉพาะของตัวเอง จึงอาจทําใหเมื่อเขาไปเรียนจริงๆ แลวเพิ่งคนพบตัวเอง
ในภายหลังวาไมเหมาะสมกับสาขาวิชานี้ จนอาจทําใหเกิดผลกระทบ
ตางๆ ตามมา โครงงานนี้ไดนําเทคนิคใหมทางวิทยาการคอมพิวเตอร คือ 
เทคนิคดาตาไมนนิงมาประยุกตใชกับขอมูลนิสิต เพื่อชวยในการชี้แนะ
แนวทางการเลือกสาขาวิชาที่เหมาะสมกับนิสิตแตละคนใหมากที่สุด 

ในการที่จะบรรลุใหไดตามวัตถุประสงค คือ การใชเทคนิคดาตาไมนนิง
เพื่อเลือกสาขาวิชาที่เหมาะสมใหกับนิสิตนั้น  สามารถทําไดหลายแนว
ทาง ในบทความนี้ขอเสนอ 2 แนวทางที่มีผลการทดสอบความถูกตอง
คอนขางสูง คือ การทําเทคนิคการจําแนกประเภทขอมูล และเทคนิคการ
พยากรณขอมูลมาสรางโมเดล 

การสรางโมเดลสําหรับการเลือกสาขาวิชานั้นสามารถทําไดหลายแนว
ทาง แนวทางหนึ่งคือการนําขอมูลของนิสิตที่เรียนดีในทุกวิชามา สราง
โมเดลกลางการจําแนกประเภทขอมูล [6] โดยแตละโหนดภายในตนไม
ชวยการตัดสินใจ (decision tree) บงบอกถึงลักษณะและผลการเรียนใน
รายวิชาตางๆ ของนิสิตและคลาสปลายทางแทนสาขาวิชาตางๆ เพื่อที่จะ
ทํานายวาลักษณะของนิสิตแตละคนนั้นคลายคลึงกับลักษณะของนิสิตที่
เรียนดีในสาขาวิชาใดมากที่สุด วิธีดังกลาวมีขอดีคือสามารถทํานายสาขา
วิชาที่เหมาะสมที่สุดใหกับนิสิตได แตวิธีการดังกลาวนั้นมีขอเสียบาง
ประการ เชน โมเดลจะทํานายแนวโนมโอนเอียงไปทางสาขาวิชาที่มี
จํานวนนิสิตมากเปนผลทําใหความถูกตองของโมเดลที่ไดคอนขางต่ํา คือ
ประมาณ 50 % ดังนั้นเราจึงไดคิดวิธีการสรางโมเดลแบบอื่นเพื่อปรับ
ปรุงประสิทธิภาพใหมากขึ้นกวาเดิม 

ในลําดับตอมา เราไดสรางโมเดลจําแนกประเภทขอมูลสําหรับแตละ
สาขาวิชาโดยพิจารณาวานิสิตเหมาะสมกับสาขาวิชานั้นๆ หรือไม และ
โมเดลการพยากรณขอมูลในแตละสาขาวิชาเพิ่มเติมเพื่อลดขอผิดพลาดที่
เกิดขึ้นจากโมเดลกลางการจําแนกประเภทขอมูล ในสวนที่ 3.1 กลาวถึง
โมเดลจําแนกประเภทขอมูลสําหรับแตละสาขาวิชาโดยพิจารณาวานิสิต
เหมาะสมกับสาขาวิชานั้นๆ  หรือไมโดยการใช เทคนิคการจําแนก

ประเภทขอมูล (Classification) และสวนที่ 3.2 จะนําเสนอโมเดลการ
พยากรณขอมูลในแตละสาขาวิชาโดยการใชเทคนิคการพยากรณขอมูล 
(Prediction) การนําเสนอในแตละสวนจะกลาวถึงการเตรียมขอมูล การ
สรางโมเดล การแปลความหมายจากโมเดล การนําความรูที่ไดมาใชงาน
จริง และการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแตละโมเดล ในรายละเอียด
ตอไป 

3.1 โมเดลการจําแนกประเภทขอมูลสําหรับแตละสาขาวิชาโดย
พิจารณาวานิสิตเหมาะสมกับสาขาวิชานั้นๆ หรือไม (Classification 
data model for each major) 
3.1.1 การเตรียมขอมูล 

ในงานวิจัยนี้ใชขอมูลการลงทะเบียนเรียนของนิสิตคณะวิศวกรรม
ศาสตร  มหาวิทยาลัยเกษตรศาสตร  ตั้งแตป  2535-2542 รวมทั้ งส้ิน 
476,085 แถว จากนิสิตกวา 10,000 คน โดยขอมูลชุดนี้ ประกอบไปดวย
ขอมูล 2 สวน สวนแรกคือ ขอมูลประวัติสวนตัวของนิสิต เชน ชื่อ ที่อยู 
ภูมิลําเนา อายุ ฯลฯ ดังตารางที่ 2 

ตารางที่ 2 แสดงตัวอยางขอมูลประวัติสวนตัวนิสิต 
Stu_code Sex Address SchoolGPA … GPA 
37058063 male Bangkok 2.5 …. 2.3 
37058167 male Songkla 3.4 …. 3.2 
…………. …. ………. …… …. …. 

ขอมูลอีกสวนหนึ่งคือ ขอมูลการลงทะเบียนของนิสิต เนื่องมาจาก คณะ
วิศวกรรมศาสตร มหาวิทยาลัยเกษตรศาสตรนี้จะมีการเลือกสาขาวิชาขึ้น
ในป 2  ดังนั้น ในการวิจัยนี้จึงนําเฉพาะวิชาในปที่ 1 ของการศึกษา (9 
วิชา) มาเปนตัวพิจารณา ในแตละแถวประกอบไปดวยวิชาและผลการ
เรียนของนิสิตดังตารางที่ 3 

ตารางที่ 3 แสดงตัวอยางขอมูลการลงทะเบียนเรียนของนิสิต 
Stu_code Sub_code Section Term Year Grade 
37058063 204111 2 1 2537 C+ 
37058063 403111 6 1 2537 D 
37058063 208111 1 1 2537 B+ 

…… …….. …… ……. …… … 

จากตารางที่ 3 ขอมูลอยูในระดับรายวิชาจําเปนตองแปลงขอมูลใหอยูใน
ระดับของนิสิต เพื่อใหไดลักษณะโครงสรางขอมูลตรงตามเปาหมายที่
ตองการคือศึกษาพฤติกรรมและลักษณะของนิสิตแตละคน โดยใชวิธี
แบงกลุมของวิชาตางๆ ที่ลงทะเบียนตามรหัสนิสิต จากนั้น จึงแปลงให
แตละแถวแทนนิสิตแตละคน และคอลัมนแทนรายชื่อวิชาตางๆ  นอก
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จากนี้เพื่อตองการลดการกระจายของขอมูลเกรดของนิสิต จึงจัดกลุม
เกรดของนิสิตเปน 3 กลุม ตามวิธีที่ไดเคยกลาวมาในสวน 3.1 แลว ผล
ของตารางแสดงไดดังในตารางที่ 4 

ตารางที่ 4 แสดงตัวอยางขอมูลที่จัดในระดับนิสิต 
Stu_code Sex 204111 403111 … GPA 
37058063 male Medium Low … 2.3 
37058167 male High High … 3.2 
………… …. ….. ….. … ….. 

 
ในการสรางแตละโมเดล แบงขอมูล 70 % จากขอมูลทั้งหมดเปนขอมูล
สอนระบบ (training data) เพื่อสรางโมเดล และขอมูล 30 % ที่เหลือเปน
ขอมูลที่ใชทดสอบ (testing data) เพื่อทดสอบความถูกตองของโมเดล 

3.1.2 การสรางโมเดล  

ในโมเดลการจําแนกประเภทขอมูลนี้ แตละกิ่งแทนลักษณะตางๆ ของ
นิสิตดังที่ไดกลาวมา และลีฟโหนด (คลาสปลายทาง) มี 2 คลาส คือ 
GOOD และ BAD โดยมีเกณฑวา GOOD คือนิสิตที่มีเกรดเฉลี่ยสะสมอยู
ในอันดับ 40% แรกของแตละสาขาวิชา และ BAD คือ นิสิตที่มีเกรดเฉลี่ย
สะสมอยูในอันดับ 40% สุดทายในแตละสาขาวิชา โดยเปอรเซ็นตนี้
สามารถปรับเปลี่ยนใหเหมาะสมไดตามลักษณะของขอมูล ในการวิจัยนี้
พบวา ที่ 40% เปนอัตราสวนที่เหมาะสมที่สุด เพราะจะไดขอมูลที่นํามา
วิจัยมาก และมีการเวนชวงผิดพลาดที่สามารถเกิดไดในชวงกลางของ
นิสิต (ชวงระหวางเกรด GOOD และ BAD) ดังนั้น ในการวิจัยนี้ขอมูล
สอนระบบคือขอมูลนิสิตที่มีลักษณะทั้ง GOOD และ BAD  

ในอันดับ 40% แรกของแตละสาขาวิชา และ BAD คือ นิสิตที่มีเกรดเฉลี่ย
สะสมอยูในอันดับ 40% สุดทายในแตละสาขาวิชา โดยเปอรเซ็นตนี้
สามารถปรับเปลี่ยนใหเหมาะสมไดตามลักษณะของขอมูล ในการวิจัยนี้
พบวา ที่ 40% เปนอัตราสวนที่เหมาะสมที่สุด เพราะจะไดขอมูลที่นํามา
วิจัยมาก และมีการเวนชวงผิดพลาดที่สามารถเกิดไดในชวงกลางของ
นิสิต (ชวงระหวางเกรด GOOD และ BAD) ดังนั้น ในการวิจัยนี้ขอมูล
สอนระบบคือขอมูลนิสิตที่มีลักษณะทั้ง GOOD และ BAD  
จากวิธีการที่ไดนําเสนอขางตน ตองสรางโมเดลดังกลาวกับทุก สาขาวิชา 
ในบทความนี้ขอยกตัวอยางกับการนําขอมูลนิสิตภาคไฟฟามาสราง
โมเดล ผลที่ไดจากขอมูลและวิธีขางตนแสดงดังรูปที่  1 

จากวิธีการที่ไดนําเสนอขางตน ตองสรางโมเดลดังกลาวกับทุก สาขาวิชา 
ในบทความนี้ขอยกตัวอยางกับการนําขอมูลนิสิตภาคไฟฟามาสราง
โมเดล ผลที่ไดจากขอมูลและวิธีขางตนแสดงดังรูปที่  1 

3.1.3 การแปลความหมายขอมูลและการนําความรูที่ไดมาใช 3.1.3 การแปลความหมายขอมูลและการนําความรูที่ไดมาใช 

เมื่อตองการทราบสาขาวิชาที่เหมาะสมของนิสิตคนหนึ่ง จะพิจารณา
ลักษณะตางๆ ของนิสิตที่แสดงเงื่อนไขกํากับไวในโหนดตางๆ ในตนไม
ชวยการตัดสินใจ (decision tree) โดยพิจารณาลงมาตามทางของตนไมที
ละโหนดที่ตรงกับลักษณะของนิสิต จนกระทั่งถึงคลาสปลายทาง  หาก
คลาสปลายทางที่ไดประกอบดวยสัดสวน  GOOD มากกวา  BAD มากๆ 
ยอมแสดงวา นิสิตที่มีลักษณะเดียวกับนิสิตคนนี้เขาภาคไฟฟาแลวจะมีผล
การเรียนดี (GOOD) มากกวาผลการเรียนไมดี (BAD) ดังนั้น สาขาวิชาไฟ 

เมื่อตองการทราบสาขาวิชาที่เหมาะสมของนิสิตคนหนึ่ง จะพิจารณา
ลักษณะตางๆ ของนิสิตที่แสดงเงื่อนไขกํากับไวในโหนดตางๆ ในตนไม
ชวยการตัดสินใจ (decision tree) โดยพิจารณาลงมาตามทางของตนไมที
ละโหนดที่ตรงกับลักษณะของนิสิต จนกระทั่งถึงคลาสปลายทาง  หาก
คลาสปลายทางที่ไดประกอบดวยสัดสวน  GOOD มากกวา  BAD มากๆ 
ยอมแสดงวา นิสิตที่มีลักษณะเดียวกับนิสิตคนนี้เขาภาคไฟฟาแลวจะมีผล
การเรียนดี (GOOD) มากกวาผลการเรียนไมดี (BAD) ดังนั้น สาขาวิชาไฟ 
ฟานี้ เปนสาขาวิชาหนึ่งที่นิสิตคนนี้ควรพิจารณา โดยจะทดสอบขอมูล
นิสิตคนนี้กับโมเดลของทุกสาขาวิชา และเลือกเฉพาะสาขาวิชาที่คลาส
ปลายทางมีสัดสวนของ GOOD มากกวา BAD   ถาผลออกมาวามีหลาย

สาขาวิชาที่เหมาะสม สามารถเลือกสาขาวิชาที่ดีที่สุดไดโดยพิจารณาจาก
สัดสวนของ GOOD ในโมเดลที่มากกวาเปนหลัก หลังการทดสอบ ไดผล
ลัพธเปนที่นาพอใจ คือ ไดผลการทดสอบถูกตองเฉลี่ย 84.58 % ในทุก
โมเดล 

ฟานี้ เปนสาขาวิชาหนึ่งที่นิสิตคนนี้ควรพิจารณา โดยจะทดสอบขอมูล
นิสิตคนนี้กับโมเดลของทุกสาขาวิชา และเลือกเฉพาะสาขาวิชาที่คลาส
ปลายทางมีสัดสวนของ GOOD มากกวา BAD   ถาผลออกมาวามีหลาย

สาขาวิชาที่เหมาะสม สามารถเลือกสาขาวิชาที่ดีที่สุดไดโดยพิจารณาจาก
สัดสวนของ GOOD ในโมเดลที่มากกวาเปนหลัก หลังการทดสอบ ไดผล
ลัพธเปนที่นาพอใจ คือ ไดผลการทดสอบถูกตองเฉลี่ย 84.58 % ในทุก
โมเดล 
  
  
  
  
  
  
  
  

  
  
  

รูปที่ 1 แสดง Decision tree การเลือกสาขาวิชาใน รูปที่ 1 แสดง Decision tree การเลือกสาขาวิชาใน 
โมเดลการจําแนกประเภทขอมูลของสาขาวิศวกรรมไฟฟา โมเดลการจําแนกประเภทขอมูลของสาขาวิศวกรรมไฟฟา 

3.2 โมเดลการพยากรณขอมูลในแตละสาขาวิชา (Prediction data 
model for each major) 
3.2 โมเดลการพยากรณขอมูลในแตละสาขาวิชา (Prediction data 
model for each major) 
3.2.1 การเตรียมขอมูล  3.2.1 การเตรียมขอมูล  

ปรับเปลี่ยนขอมูลจากการเตรียมขอมูลที่นําไปสรางโมเดลการจําแนก
ประเภทขอมูลเล็กนอย คือ แทนผลการเรียนในวิชาตางๆ ของโมเดลการ
พยากรณขอมูลนั้นดวยตัวเลขที่แทนเกรดจริงๆ ที่นิสิตไดโดยไมตองจัด
กลุมเพื่อลดการกระจายของเกรด และประวัติสวนตัวของนิสิตแทนดวย
ตัวเลข  1 หรือ  2 นอกจากนี้คอลัมนที่ทํานายโดยโมเดลการจําแนก
ประเภทขอมูลนั้นเปนกลุมของขอมูล ดังตารางที่ 4  แตสําหรับตาราง   
ขอมูลในโมเดลการพยากรณขอมูลนี้ คอลัมนการทํานายคือ เกรดเฉลี่ยที่
เปนตัวเลข   ดังตารางที่ 5 

ปรับเปลี่ยนขอมูลจากการเตรียมขอมูลที่นําไปสรางโมเดลการจําแนก
ประเภทขอมูลเล็กนอย คือ แทนผลการเรียนในวิชาตางๆ ของโมเดลการ
พยากรณขอมูลนั้นดวยตัวเลขที่แทนเกรดจริงๆ ที่นิสิตไดโดยไมตองจัด
กลุมเพื่อลดการกระจายของเกรด และประวัติสวนตัวของนิสิตแทนดวย
ตัวเลข  1 หรือ  2 นอกจากนี้คอลัมนที่ทํานายโดยโมเดลการจําแนก
ประเภทขอมูลนั้นเปนกลุมของขอมูล ดังตารางที่ 4  แตสําหรับตาราง   
ขอมูลในโมเดลการพยากรณขอมูลนี้ คอลัมนการทํานายคือ เกรดเฉลี่ยที่
เปนตัวเลข   ดังตารางที่ 5 

ตารางที่ 5 แสดงตัวอยางขอมูลสําหรับโมเดล Prediction ตารางที่ 5 แสดงตัวอยางขอมูลสําหรับโมเดล Prediction 
ในแตละสาขาวิชา ในแตละสาขาวิชา 

Stu_code Stu_code Sex Sex Address Address 204111 204111 … … GPA GPA 
37058063 1 1 1 … 2.3 
37058167 1 1 3.5 … 3.2 
……… …. ….. ….. … …. 
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3.2.2 การสรางโมเดล แปลความหมายขอมูลและการนําความรูที่ไดมาใช  - กราฟเสนประถี่ แสดงเกรดเฉลี่ยเมื่อจบการศึกษาที่ทํานายไดของ
นิสิตในแตละสาขาวิชา สรางโมเดลโดยนําผลการเรียนและลักษณะตางๆ ของนิสิตแตละสาขา   

วิชามาเปนตัวพิจารณา และสรางโมเดลเพื่อทํานายเกรดเฉลี่ยตามลักษณะ
ในแตละสาขาวิชา  หลังจากสรางโมเดลของทุกสาขาวิชาแลว เมื่อมีนิสิต
คนหนึ่งตองการทราบวาตนเหมาะสมกับสาขาวิชาใด จะนําขอมูลตางๆ 
ของนิสิตคนนั้น ทั้งขอมูลการศึกษา และขอมูลประวัติสวนตัวมาเปน
ปจจัยในแตละโมเดลเพื่อที่จะทํานายคาเกรดเฉลี่ยที่ตองการออกมา   เมื่อ
นําขอมูลนิสิตมาผานทุกโมเดลแลว จะไดเกรดเฉลี่ยของนิสิตคนนั้นตาม
โมเดลของแตละสาขาวิชา นั่นก็คือ เปนการทํานายผลการเรียนของนิสิต
ในทุกๆ สาขาวิชา 

จากรายละเอียดดังกลาว จะเห็นไดวา เสนกราฟเสนประหางและเสนทึบ
ของนิสิตทุกคนจะมีลักษณะเหมือนกัน เพราะเปนกราฟที่แสดงผลการ
เรียนของนิสิตในสาขาวิชาตางๆ ที่คงที่ สวนกราฟเสนประถี่ของนิสิตแต
ละคนนั้นมีลักษณะแตกตางกันไปตามคาเกรดเฉลี่ยที่ทํานายไดของนิสิต
แตละคนในแตละสาขาวิชา การนําเสนอกราฟเสนประหางและเสนทึบ
ใหกับนิสิตนั้นเพื่อที่นิสิตจะไดทราบวาผลการเรียนของนิสิตเปนอยางไร
เมื่อเปรียบเทียบกับนิสิตสวนใหญในแตละสาขาวิชา จากรูปที่ 2 แสดงให
เห็นวาถานิสิตเรียนในสาขาวิชาวิศวกรรมคอมพิวเตอรแลวจะมีแนวโนม
ผลการเรียนตอนจบการศึกษาสูงกวาสาขาวิชาอื่นๆ แตสาขาวิชาที่นิสิต
คนนี้เรียนแลวมีแนวโนมผลการเรียนสูงกวานิสิตสวนใหญ และสูงกวา
นิสิตที่เรียนดีมากที่สุด คือ สาขาวิชาวิศวกรรมเครื่องกล เพราะจากกราฟ 
จะเห็นไดวาระยะระหวางกราฟเสนประถี่กับกราฟเสนทึบของสาขาวิชา
วิศวกรรมเครื่องกลนี้จะมากกวาของสาขาวิชาอื่นๆ ซ่ึงการนําเสนอแบบนี้
จะไมบอกนิสิตวาสาขาวิชาที่เหมาะสมที่สุด แตระบบจะนําเสนอผลที่ได
ในทุกสาขาวิชาใหกับนิสิตเพื่อที่นิสิตจะไดสามารถนําไปพิจารณา
ประกอบกับความตองการของนิสิตอยางเหมาะสม  

จากนั้นจะหาเกณฑผลการเรียนในทุกสาขาวิชาเพื่อที่จะทดสอบความถูก
ตองของการทํานายเกรดเฉลี่ยในแตละโมเดล  1) คา MEAN คือ คาที่บอก
ผลการเรียนโดยเฉลี่ยของแตละสาขาวิชา 2) คา TOP30% คือ คาที่บอกถึง
ผลการเรียนของนิสิตที่ถือไดวาเรียนไดเปนอันดับ 30 % แรกของแตละ
สาขาวิชา โดยถาโมเดลทํานายเกรดใหไปอยูในเกณฑหนึ่ง แตเกรดจริงๆ 
แลวไปอยูอีกในเกณฑหนึ่งนั้น แสดงวาโมเดลทํานายผิดพลาด ผลการ
ทดสอบความถูกตองไดคอนขางสูงมาก ขอดีของโมเดลการพยากรณ   
ขอมูล  

3.3 การเปรียบเทียบโมเดล การนําเสนอสาขาวิชาใหกับนิสิตโดยใชโมเดลการพยากรณขอมูล เปนดัง
รูปที่ 2 เปรียบเทียบโมเดลที่ไดนําเสนอมาทั้ง 3 โมเดลดังตารางที่ 6 
 ตารางที่ 6 แสดงการเปรียบเทียบโมเดลทั้งสามโมเดล 
 โมเดลกลางการ 

จําแนกประเภทขอมูล 
โมเดลการจําแนก
ประเภทขอมูล  

ในแตละสาขาวิชา 

โมเดลการพยากรณ 
ขอมูล 

ในแตละสาขาวิชา 
1. ความนาเชื่อถือนอย
ประมาณ 50% เนื่องจาก
กลุมเปาหมายมาก   

1. ผลการทดสอบที่ไดมี
ความถูกตองสูง 84.58 % 

1. ผลการทดสอบที่ได
มี ค ว าม ถู ก ต อ ง สู ง 
96.84 % 

2. ขอมูลนิสิตในสาขา
วิชาตางๆ มีจํานวนแตก
ต า ง กั น ม า ก  ทํ า ใ ห
โมเดลการทํานายโอน
เอียงไปทางสาขาวิชาท่ี
มีนิสิตมาก 

2. ขอมูลแตละสาขาวิชา
ไมสงผลกระทบตอกัน  
เนี่องมาจากวิธีน้ีไดสราง
โมเดลแยกกันในแตละ
สาขาวิชา 

2. ขอมูลแตละสาขา
วิชาไมสงผลกระทบ
ตอกัน  
เนี่ อ งมาจากวิธีนี้ ได
สรางโมเดลแยกกันใน
แตละสาขาวิชา 

3. ตองมีการจัดกลุมผล
การเรียนในแตละราย
วิ ช า  (High, Medium, 
Low) เ พื่ อ ล ด ก า ร
กระจายตัวของขอมูล 
ท้ังนี้ ถาไมมีการจัดกลุม
ขอมูล จะทําใหโมเดลที่
ไดกระจายตัว ขอมูลใน

3. ตองมีการจัดกลุมผล
การเรียนในแตละรายวิชา 
(High, Medium, Low) 
เพื่อลดการกระจายตัวของ
ขอมูล  ท้ังนี้  ถาไมมีการ
จัดกลุมขอมูล  จะทําให
โมเดลที่ไดกระจายตัว ขอ
มูลในแตละเสนทางของ

3. ขอมูลผลการเรียน
ในแตละรายวิชาเปน
ขอมูลผลการเรียนจริง 
(A, B+, B, C+, C, D+, 
D, F) ท่ี มิ ไดมี การจัด
กลุม ทําใหขอมูลท่ีนํา
ม า ส ร า ง โ ม เ ด ล 
Prediction น้ันมีความ

 
 
 
 
 
 
 
 

รูปที่ 2 แสดงตัวอยางการนําเสนอสาขาวิชาใหกับนิสิต 
โดยโมเดลการพยากรณขอมูลในแตละสาขาวิชา 

จากกราฟในรูปที่ 2   รายละเอียดตางๆ ของกราฟเปนดังนี้  

- กราฟเสนประหาง แสดงเกรดเฉลี่ยสะสมของนิสิตทุกคนในแตละ
สาขาวิชา  

- กราฟเสนทึบ แสดงเกรดเฉลี่ยสะสมสูงสุด 30 % แรกของนิสิตใน
แตละสาขาวิชา ซ่ึงแสดงใหเห็นถึงผลการเรียนของนิสิตที่เรียนดีใน
แตละสาขาวิชา 
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แ ต ล ะ เส น ท า ง ข อ ง
โม เดลมี จํ านวนน อย 
เปนผลทําใหความถูก
ตองของโมเดลลดลง
อยางมาก 

โมเดลมีจํานวนนอย เปน
ผลทําใหความถูกตองของ
โมเดลลดลงอยางมาก 

ละเอี ยดและแมนยํ า
มากกวาการจัดกลุมดัง
เชนโมเดลการจําแนก
ประเภทขอมูล 

4. โมเดลนําเสนอเพียง
สาขาวิชาเดียวท่ีเหมาะ
สม  ซึ่ งส งผลกระทบ
โดยตรงกับการตัดสิน
ใจของนิสิต 

4. โมเดลนําเสนอเฉพาะ
สาขาวิชาที่ เหมาะสมให
กับนิสิตเทานั้น  สําหรับ
นิสิตบางสวนที่มีผลการ
เรียนดี โมเดลจะเสนอทุก
สาขาวิชาใหกับนิสิตเปน
สาขาวิชาที่เหมาะสม และ
สําหรับนิสิตบางสวนที่มี
ผลการเรียนไมดี โมเดล
จะไมนําเสนอสาขาวิชา
ใดๆ  ท่ี เหมาะสมให กับ
นิสิตเลย ทําใหการตัดสิน
ใจทั้ งหมดไปตกอยู กับ
นิสิต  โดยท่ีโมเดลมิได
ชวยนิสิตในกลุมเหลานี้
เลย 

4. โมเดลนําเสนอแนว
โนมเกรดเฉลี่ยสะสม
เมื่อจบการศึกษาของ
นิสิตในทุกสาขาวิชา 
ทําใหนิสิตไดเห็นแนว
โน ม  และเห็นความ
แตกต างของผลการ
เรียนของตน  เมื่อ เข า
ไปศึกษาในสาขาวิชาท่ี
แตกตางกัน นอกจากนี้ 
การนําเสนอไดเพิ่มใน
สวนของ MEAN และ 
TOP30% ท้ั งที่ ได เคย
กลาวไป ทําใหชวยให
นิสิตไดเห็นความแตก
ตางในการเรียนในแต
ละสาขาวิชามากยิ่งขึ้น  

4. การนําเทคนิคดาตาไมนนิงมาประยุกตใชในการชวย
ทํานายแนวโนมเกรดรายวิชาตางๆ ในภาคเรียนตอไป 
ปญหาผลการเรียนตกต่ําของนิสิตนั้น มีสาเหตุหลายประการ เชน นิสิต
ไมมีความตั้งใจในการเรียน , การเตรียมตัวสอบไมดีพอ , นิสิตลงวิชาที่
ไมเหมาะกับความสามารถของตน หรือวิชาพื้นฐานที่จําเปนไมดีพอ ใน
โครงงานนี้ไดเสนอแนวทางการแกปญหาเหลานี้บางสวน คือ การทํานาย
แนวโนมเกรดแตละวิชาในภาคเรียนตอไป เพื่อเปนแนวทางใหกับนิสิต
ในการเลือกลงรายวิชา และสามารถปฏิบัติตนในการเรียนในแตละวิชา
ไดอยางเหมาะสม ซ่ึงโมเดลที่จัดทําขึ้นนี้เปนส่ิงที่ชวยแนะแนวในการ
ปฏิบัติใหกับนิสิตเทานั้น การแกปญหาหลักนั้นขึ้นอยูกับตัวของนิสิต 

งานวิจัยไดนําเทคนิคดาตาไมนนิงหลายเทคนิคมาประยุกตใชในการ
ทํานายแนวโนมเกรด ในบทความนี้ขอนําเสนอการนําเทคนิคการคนหา
กฎความสัมพันธ (Association rule discovery) มาประยุกตใช เพราะจาก
การทดสอบแลวพบวาโมเดลที่ไดใหผลการทดสอบที่นาเชื่อถือมากที่สุด 
ในลําดับตอไปนี้จะไดกลาวถึงรายละเอียดตางๆ ของการใชเทคนิคการ
คนหาความสัมพันธมาชวยทํานายแนวโนมเกรด อันไดแก การเตรียมขอ
มูล การสรางโมเดล การแปลความหมายขอมูล และการนําความรูที่ไดมา
ใช 

4.1 การใชเทคนิคการคนหากฎความสัมพันธมาชวยทํานายแนวโนม
เกรด 
เทคนิคการสืบคนกฎความสัมพันธ (Association rule discovery) เปนการ
หาความสัมพันธของขอมูลที่มีอยู ในงานวิจัยนี้ไดประยุกตใชเทคนิคการ
สืบคนกฎความสัมพันธกับขอมูลผลการเรียนนิสิต โดยหาความสัมพันธ
ของผลการเรียนในแตละวิชาที่สงผลตอกัน ซ่ึงจะทําใหไดวาวิชาใดบางที่
มีผลตอวิชาที่ตองการจะทํานายเกรดลวงหนา 

4.1.1 การเตรียมขอมูล 

งานวิจัยสวนนี้ไดนําขอมูลการลงทะเบียนเรียนของนิสิตคณะวิศวกรรม
ศาสตร  มหาวิทยาลัยเกษตรศาสตร  ตั้งแตป  2535-2542 รวมทั้ งส้ิน 
476,085 แถว จากนิสิตกวา 10,000 คน เชนเดียวกับในสวนที่ 3 มาใช 
โดยการเตรียมขอมูลนั้นคลายกับการเตรียมขอมูลในตารางที่ 4 แตในการ
เตรียมขอมูลครั้งนี้จะคัดเลือกเฉพาะคอลัมนผลการเรียนของนิสิต โดยจะ
ไมนําคอลัมนประวัติสวนตัวของนิสิตมาพิจารณา ทั้งนี้ เพราะความ
สัมพันธของการเรียนในแตละวิชานั้นสงผลตอผลการเรียนในอีกวิชา
หนึ่งมากกวาประวัติสวนตัวของนิสิต นอกจากนี้ในการเตรียมขอมูลครั้ง
นี้จะนําผลการเรียนในทุกวิชา ของทุกภาคการศึกษามาเปนตัวพิจารณา
ดวย เพราะเราตองการหาความสัมพันธของทุกวิชาในทุกปการศึกษา    
รูปแบบตารางที่อยูในรูปแบบที่เหมาะสมกับเทคนิคการสืบคนกฎความ
สัมพันธเปนดังตารางที่ 7 และเนื่องมาจากในสาขาวิชาตางๆ มีรายวิชา
แตกตางกันออกไป ดังนั้นจึงตองแบงขอมูลออกตามแตละสาขาวิชา แลว
จึงสรางโมเดลการสืบคนกฎความสัมพันธ สําหรับแตละสาขาวิชานั้นๆ    

ตาราง 7 แสดงตัวอยางขอมูลสําหรับการใชเทคนิคการคนหา 
กฎความสัมพันธในการทํานายเกรด 

Stu_code Subject1 Subject2 … 
37058063 204111Medium 403111Low … 
37058167 204111High 403111High … 
………… ….. ….. … 

 
4.1.2 การสรางโมเดล  

จากตารางที่ 7 แสดงผลการเรียนในรายวิชาตางๆ ของนิสิตแตละคน จาก
ตารางที่ 7 ไดตัวอยางความสัมพันธหนึ่งเปน 

[204111Medium] + [403111Low] -> [417167Low] 

จากความสัมพันธนี้ สามารถอธิบายไดวาเมื่อเรียนวิชา 204111 ไดเกรด
อยูในชวง C+, C และเรียนวิชา 403111 ไดเกรดอยูในชวง D+, D, F แล
วจะไดผลการเรียนวิชา 417167 อยูในชวง D+, D, F ซ่ึงจากความสัมพันธ
นี้เปนเพียงตัวอยางหนึ่งของนิสิตคนหนึ่งเทานั้น แตตองหาความสัมพันธ
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(2) [403111Low] + [417167Low] -> [417168Low]     
           confidence = 80.3 

ทั้งหมดของทุกรายวิชาและของนิสิตทุกคน ซ่ึงจะไดความสัมพันธที่มีคา
สนับสนุน (support) และคาความมั่นใจ (confidence) แตกตางกันออกไป 

(3) [403111Medium] + [204111Medium] -> [417168Medium]  
             confidence = 84.2  

ผลที่ไดจากการใชเทคนิคการคนหากฎความสัมพันธจะอยูในรูปความ
สัมพันธของวิชาตางๆ มากมาย ดังรูปที่ 3  

จากตัวอยางความสัมพันธ จะเห็นไดวา กฎที่ไดมาทั้งหมดนั้นสามารถ
ทํานายผลการเรียนในวิชาที่ตองการทํานาย (417168) ไดออกมาหลาย
แบบดวยกัน ในกรณีนี้ทํานายไดเปน Medium และ Low ซ่ึงควรนําเสนอ
ผลการเรียนเพียงชวงเดียวใหกับนิสิต ดังนั้นตองกําหนดหลักเกณฑใน
การตัดสินวาจะเลือกความสัมพันธหรือนําเสนอผลการเรียนใดใหกับ
นิสิตจึงจะถูกตองมากที่สุด การลําดับความสําคัญของเกณฑการเลือก
ความสัมพันธเปนดังนี้ [1] 

 
 
 
 
 
 
 

1) เลือกความสัมพันธที่ทางดานซายมือของกฎมีวิชาและผล
การเรียนตรงกับนิสิตคนนั้นมากที่สุดเปนอันดับแรก 

 
 

2) เลือกความสัมพันธที่มีคาความมั่นใจ (confidence)  สูง
สุดเมื่อเกณฑในขอ 1) เทากัน 

 
รูปที่ 3 แสดงตัวอยางความสัมพันธของผลการเรียนในรายวิชาตางๆ 

3) เลือกความสัมพันธที่มีคาสนับสนุน  (support)  สูงสุดเมื่อ
เกณฑในขอ 2) เทากัน 

ความสัมพันธที่ไดในแตละสาขาวิชามีมากกวา 200,000 กฎ ซ่ึงตองตัด
ความสัมพันธบางสวนโดย  

จากตัวอยาง เมื่อพิจารณาตามเกณฑขอ 1) เปนอันดับแรก จะเห็นไดวา 
ความสัมพันธ (1) มีวิชาและผลการเรียนที่ตรงตามเกณฑที่ 1)  1 วิชาคือ 
[204111Medium] สวนความสัมพันธ (2) และ (3) มีวิชาและผลการเรียน
ที่ตรงตามเกณฑเทากับ 2 และ 1 ตามลําดับ ดังนั้น จากความสัมพันธนี้ จะ
สรุปไดวา ความสัมพันธที่ (2) นั้นตรงตามหลักเกณฑมากที่สุด และ
ทํานายไดวาเกรดในวิชา 417168 ของนิสิตคนนี้ในภาคการศึกษาตอไปจะ
อยูในชวง Low (D+, D, F) นอกจากนี้ ระบบไดนําเสนอเปอรเซ็นตความ
เปนไปไดที่นิสิตคนนั้นจะไดเกรดอยูในชวงที่เราทํานายโดยนํามาจากคา
ความมั่นใจ (confidence) ใหกับนิสิตดวย ทั้งนี้เพราะโมเดลทํานายโดย
อางอิงมาจากขอมูลเดิมของนิสิตที่เคยเรียนมาและไดผลการเรียนเชน
เดียวกันกับนิสิตคนนั้น เชนถามีความสัมพันธที่มีคาความมั่นใจเทากับ 
100 % นั้น มิไดหมายความวานิสิตคนนั้นจะไดเกรดตามที่ทํานาย 100 % 
แตหมายความวา ขอมูลของนิสิตทั้งหมดที่ไดนํามาสรางโมเดลที่มีผลการ
เรียนในรูปแบบเดียวกันกับนิสิตคนนี้ไดผลการเรียนในวิชาดังกลาวเปน
แบบเดียวกัน 100 %  

1) กําหนดคาสนับสนุนต่ําสุด (minimum support)  และคา
ความมั่นใจต่ํ าสุด  (minimum confidence) ไว เพื่ อ เลือกเฉพาะความ
สัมพันธที่มีจํานวนนิสิตมาก และนาเชื่อถือ มานําเสนอใหกับนิสิต  

2) กําจัดความสัมพันธที่ลําดับของวิชาไมเปนไปตามขอ
กําหนดหลักสูตร และคัดเลือกเฉพาะความสัมพันธที่ทางดานซายมือของ
กฎเปนวิชาที่นิสิตเคยเรียน และทราบผลการเรียนแลว 

4.1.3 การแปลความหมายขอมูลและการนําความรูที่ไดมาใช 

เมื่อนิสิตตองการทํานายผลการเรียนในรายวิชาหนึ่ง โมเดลจะทํานายผล
การเรียนใหกับนิสิตโดยพิจารณาวิชาที่นิสิตไดเคยลงทะเบียนเรียนที่
ทราบผลการเรียนมาแลวทุกวิชา กับกฎความสัมพันธตางๆ ที่หาออกมา
ได ซ่ึงจะเห็นไดวาสามารถหากฎความสัมพันธที่ตรงกับเงื่อนไขความ
ตองการ (คือกฎความสัมพันธที่ดานขวาของกฎเปนวิชาที่เราตองการ
ทํานาย และดานซายของกฎเปนวิชาและผลการเรียนในวิชาตางๆ ของ
นิสิตที่เคยเรียนมา)  ออกมาไดหลายกฎความสัมพันธ 

โมเดลที่ไดนี้เปนเพียงส่ิงที่ชวยแนะแนวทางใหกับนิสิต ในกรณีที่นิสิต
สามารถเลือกวิชาเรียนได เชน วิชาเลือก โมเดลจะเปนส่ิงที่ชวยนิสิตตัด
สินใจในการเลือกลงทะเบียนเรียนในวิชาที่เหมาะสมกับความสามารถ
ของตน  ในกรณีที่เปนวิชาบังคับและนิสิตตองลงทะเบียนเรียน โมเดลนี้
จะเปนส่ิงที่ชวยชี้แนะแนวทางในการปฎิบัติตนที่ดีใหกับนิสิตตอวิชา
นั้นๆ ถาโมเดลทํานายออกมาวาผลการเรียนจะออกมาไมดี (D+, D, F) 

ตัวอยางเชน จากตารางที่ 7 ถาตองการทํานายเกรดในวิชา 417168 ของ
นิสิตรหัส 37058063 เมื่อพิจารณากฎตามเงื่อนไขความตองการขางตน
แลวไดความสัมพันธดังนี้ 

(1) [204111Medium]+[403111High]+[417167Medium] -> 
[417168Medium]      confidence = 86.5 
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นั้นหมายความวา นิสิตควรจะใสใจ และตั้งใจในการเรียนวิชานี้เปนพิเศษ       
ถาโมเดลทํานายผลการเรียนไดวาคอนขางดี (A, B+, B) ก็มิไดหมายความ
วาจะใหนิสิตละเลย หรือไมตองใสใจในวิชานี้ แตส่ิงที่ไดจากโมเดล
หมายความวา นิสิตคนนั้นมีโอกาสที่จะเรียนในวิชานั้นไดดี เนื่องมาจาก
ผลการเรียนในบางวิชาที่มีผลตอวิชานั้นของนิสิตคนนี้คอนขางดี แสดง
วานิสิตมีพื้นฐานไดเปรียบกวานิสิตคนอื่น ดังนั้นนิสิตควรที่จะตั้งใจเรียน
เพื่อใหไดผลการเรียนดีตามที่โมเดลไดทํานายไว 

บทสรุป  
การพัฒนาคุณภาพการศึกษาสามารถทําไดในหลายรูปแบบ ไมใชวาทํา
เพียงแบบใดแบบหนึ่งแลวจะสําเร็จได แตตองอาศัยวิธีการตางๆ มา
ประกอบกันเพื่อใหไดผลที่ดีที่สุด อีกทั้งตองคํานึงถึงปจจัยตางๆ หลาย
ประการ ที่จะสงผลกระทบตอกัน ซ่ึงในบางครั้งปจจัยเหลานี้มีมากเกิน
กวาที่จะพิจารณาไดดวยตาเปลา  

ในบทความนี้ไดนําเสนอการนําเทคนิคดาตาไมนนิงมาประยุกตใชเพื่อ
ชวยพิจารณาหารูปแบบความสัมพันธของขอมูลในมุมมองตางๆ เพื่อที่จะ
ไดนําส่ิงที่เปนประโยชนที่ไดจากดาตาไมนนิงไปเปนสวนหนึ่งในการ
พัฒนาคุณภาพการศึกษาตอไป ซ่ึงผลลัพธที่ไดจากงานวิจัยนี้คอนขางเปน
ที่นาพอใจ โดยมีเปอรเซ็นตความถูกตองคอนขางสูง แตมีปญหาบาง
ประการ ไดแก จํานวนขอมูลในบางสาขาวิชามีปริมาณคอนขางนอยทํา
ใหโมเดลที่ไดไมแมนยําเทาที่ควร หากตองการกําจัดความผิดพลาดที่เกิด
จากปริมาณขอมูลนอยเกินไปจําเปนตองใชขอมูลอยางนอยพันคนในแต
ละสาขาวิชาที่ตองการทํานาย, วิธีที่นําเสนอไปนั้นอาจยังไมใชวิธีที่ดีที่
สุดในการวิเคราะหแนวโนม, หนวยงานการศึกษาที่ตองการนําโมเดลนี้
ไปใชงาน จะตองเตรียมขอมูลใหตรงตามโครงสรางที่โมเดลนี้ไดออก
แบบไว แตสามารถปรับปรุงโมเดลใหเหมาะสมกับโครงสรางขอมูลใน
แตละหนวยงานได 

ตัวอยางการนําเสนอการทํานายแนวโนมผลการเรียนใหกับนิสิตแสดงได
ดังรูปที่ 4 

จากรูปที่ 4 แสดงแนวโนมผลการเรียนในรายวิชาตางๆ ที่นิสิตตองการ
ทราบ โดยแสดงชื่อรายวิชา ชวงเกรดที่ทํานายได เปอรเซ็นตความเปนไป
ไดในการทํานายในรายวิชานั้นๆ จํานวนนิสิตที่อางอิงโดยมีลักษณะการ
เรียนคลายคลึงกับนิสิตในรายวิชานั้นๆ และจํานวนนิสิตทั้งหมดในสาขา
วิชานั้นที่นํามาสรางโมเดล 
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