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บทคัดยอ

งานวิจัยฉบับนี้มีวัตถุประสงคเพื่อคัดเลือกปจจัยที่มีความเก่ียวของในการเพ่ิมประสิทธิภาพของ
แบบจําลองการเลือกหลักสูตรระดับประกาศนียบัตรวิชาชีพของนักเรียนระดับชั้นมัธยมศึกษาปที่ 3 
ในงานวิจัยนี้ขอมูลนักศึกษาท่ีจบการศึกษาระดับประกาศนียบัตรวิชาชีพจากวิทยาลัยเทคโนโลยี
อุตสาหกรรมศรีสงคราม มหาวิทยาลัยนครพนม ตั้งแตปการศึกษา 2555 - 2561 ไดถูกรวบรวมจํานวน 
926 ขอมูล วิธีแรปเปอรไดถูกนํามาใชรวมกับเทคนิค Random Tree เทคนิค Support Vector Machines 
และเทคนิค Naive Bayes ในการเลือกปจจัย เทคนิค Bagging เทคนิค K-Nearest Neighbors 
เทคนิค Decision Tree C4.5 เทคนิค Random Forest และเทคนิค Artifi cial Neural ไดถูกนํามาใช
ในการสรางแบบจําลองในการวัดประสิทธิภาพการคัดเลือกปจจัยผูวิจัยไดใช 10-fold cross validation 
และวัดดวยคาความถูกตอง คาความไว และคาความจําเพาะ จากการทดลองพบวาวิธีแรปเปอรรวมกับ 
Random Tree สามารถเพ่ิมคาความถูกตองใหกับแบบจําลองการเลือกหลักสูตรระดับประกาศนียบัตรวิชาชีพ
สูงถึงรอยละ 89.13 คาความไวสูงถึงรอยละ 75.86 และคาความจําเพาะสูงถึงรอยละ 92.86
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Abstract

The objective of this research is to relevant select factors for improving of the vocational 
certifi cate program selection models of third secondary education students. In this research 
paper, data were collected from students who graduated with a vocational certifi cate from 
the Sarisongkram Industrial Technology College, Nakhon Phanom University. The data are 
from 2012 - 2018 academic year, total 926 records. Wrapper with the Random Tree and 
Support Vector Machines and Naive Bayes and were used to select the relevant factors. 
Technique Bagging technique, K-Nearest neighbors, Decision Tree C4.5 technique, 
Random Forest technique and Artifi cial Neural techniques were used to build the prediction 
models. In order to measure performance of factors, 10-fold cross validation was employed 
and measured with Accuracy, Sensitivity and Specifi city values. The experimental results 
showed that the wrapper method in combination with Random Tree was able to increase the 
accuracy of vocational certifi cate program selection model up to 89.13 %, sensitivity up to 
75.86 % and specifi city up to 92.86 %.

Keywords: Factor Selection; Wrapper Method; Vocational Certifi cate Program Selection Models; 

  Data Mining

บทนํา

การทําเหมืองขอมูล (Data Mining) [1] เปนกระบวนการท่ีกระทํากับขอมูลจํานวนมากเพ่ือคนหารูปแบบ
และความสัมพันธที่ซอนอยูในชุดขอมูลนั้น ในปจจุบันการทําเหมืองขอมูลไดถูกนําไปประยุกตใชในงาน
หลายประเภทซ่ึงมีนักวิจัยหลายทานไดนําเทคนิคในการทําเหมืองขอมูลมาใช เชน [2] ไดทําการเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพของเทคนิคและวิธีการเลือกคุณสมบัติในการทํานายการเรียนรู ผลสัมฤทธิ์ทางการเรียนของ
นักเรียนอาชีวศึกษา โดยเปนขอมูลของนักศึกษาระดับประกาศนียบัตรวิชาชีพ ของสถานศึกษารัฐบาล
แหงหน่ึงในประเทศไทยจํานวน 5,100 ระเบียน ต้ังแตปการศึกษา 2550 - 2559 ประกอบดวย 9 หลักสูตรวิชา 
และไดใช 3 เทคนิค Decision Tree C4.5, Naive Bayes และ Rule Induction เพื่อเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพโดยการใชวิธีการ 10-fold cross validation ซึ่งผลที่ไดเทคนิค Decision Tree C4.5 
เหมาะสมท่ีสุดสําหรับการทํานายผลสัมฤทธ์ิทางการเรียนของนักเรียนอาชีวศึกษา [3] ไดศึกษาตัวแบบพยากรณ
คุณลักษณะความเหมาะสมสําหรับการเลือกสมัครสาขาวิชาเรียนโดยใชเทคนิคเหมืองขอมูล เพ่ือเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพตัวแบบพยากรณคุณลักษณะความเหมาะสมสําหรับการเลือกสมัครสาขาวิชาเรียน 
และทําการประเมินตัวแบบพยากรณดวยเทคนิคตนไมตัดสินใจ และเทคนิคแรนดอมฟอเรส ผลการทดลอง
พบวา เทคนิคแรนดอมฟอเรส ใหคาความถูกตองสูงที่สุด ปญหาของการทําเหมืองขอมูลนั้นสามารถ
แกไขปญหาดวยการคัดเลือกปจจัยเปนการวิเคราะหขอมูลเพ่ือทํานายการเปนสมาชิกกลุม โดยอาศัยขอมูล
ตัวอยางคุณลักษณะบางอยางท่ีมีประโยชนตอการทํานายและหากนําคุณลักษณะท่ีมีจํานวนมากไปใช
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ในการจําแนกอาจจะสงผลตอความแมนยําได กระบวนการคัดเลือกปจจัย [4] การทําเหมืองขอมูลเหลานี้
จึงเปนกระบวนการวิเคราะหเพื่อจําแนกประเภท กําจัดขอมูลที่ไมเกี่ยวของ และขอมูลที่ซํ้าซอนทําใหเพิ่ม
ความแมนยําในการเรียนรูเพ่ิมความเขาใจตอตัวแบบท่ีได และยังลดเวลาในการเรียนรูขอมูลกระบวนการน้ี
จึงเรียกวา การคัดเลือกปจจัย
 การคัดเลือกปจจัย [5] เปนขั้นตอนกอนการสรางแบบจําลอง ใชในการคนหาตัวแปรที่มีผลตอ
ประสิทธิภาพของแบบจําลองในการจําแนกขอมูลอัตโนมัตินี้ใหแบบจําลองมีประสิทธิภาพเพ่ิมมากข้ึน 
ในงานวิจัยนี้ผูวิจัยไดใชวิธีแรปเปอร (Wrapper) ซึ่งเปนหลักการเรียนรูเพื่อหาเปาหมายเพ่ือคาดคะเน
มูลคาของกลุมปจจัย แลวนํากลุมปจจัยที่ไดมาคํานวณหาคาความถูกตองหลังจากคัดเลือกปจจัย
 ดังน้ันผูวิจัยไดมุงเนนท่ีจะพัฒนาการเลือกปจจัยในการเพ่ิมประสิทธิภาพของแบบจําลองการคัดเลือก
หลักสูตรประกาศนียบัตรวิชาชีพดวยวิธีแรปเปอรรวมกับเทคนิค Random Tree เทคนิค Support Vector 
Machines เทคนิค Naive Bayes และทําการวัดประสิทธิภาพของแบบจําลองดวยเทคนิค Bagging 
เทคนิค K-Nearest Neighbors เทคนิค Decision Tree C4.5 เทคนิค Random Forest (RF) เทคนิค 
Artifi cial Neural Networks ทําการวัดประสิทธิภาพของแบบจําลองดวยหลักการ 10-fold cross 
validation เพ่ือหาคาความถูกตอง (Accuracy) คาความไว (Sensitivity) และคาความจําเพาะ (Specifi city)

วิธีดําเนินการวิจัย

วิธีดําเนินการวิจัยนี้มี 4 ขั้นตอน คือ การเตรียมขอมูล การคัดเลือกปจจัย การสรางแบบจําลอง และ
การวัดประสิทธิภาพแบบจําลอง ดังรูปที่ 1
 

รูปที่ 1 ขั้นตอนวิธีดําเนินการวิจัย
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 1. การเตรียมขอมูล 
  การเตรียมขอมูลเปนการเก็บรวบรวมขอมูลนักศึกษาที่สําเร็จการศึกษาจากท้ัง 5 หลักสูตร 
ไดแก หลักสูตรวิชาชางยนต หลักสูตรวิชาชางอิเล็กทรอนิกส หลักสูตรวิชาชางไฟฟา หลักสูตรวิชา
การบัญชี และหลักสูตรวิชาคอมพิวเตอรธุรกิจ ซึ่งเปนขอมูลที่ไดจากวิทยาลัยเทคโนโลยีอุตสาหกรรม
ศรีสงคราม มหาวิทยาลัยนครพนม จากปการศึกษา 2555 - 2561 มีจํานวนนักศึกษา 1,350 คน สามารถ
แสดงจํานวนนักศึกษาไดดังตารางที่ 1

ตารางท่ี 1 จํานวนนักศึกษา

 ลําดับ  หลักสูตร    ปการศึกษา    จํานวน
    2555 2556 2557 2558 2559 2560 2561 นักศึกษา 
 1 คอมพิวเตอรธุรกิจ 21 29 46 44 40 48 62 290
 2 ชางไฟฟา  33 41 40 47 50 48 35 294
 3 ชางยนต  22 18 16 19 44 48 44 211
 4 ชางอิเล็กทรอนิกส 36 34 33 40 39 37 36 255
 5 บัญชี  44 35 38 39 41 42 61 300
          รวม 1,350

  ในงานวิจัยนี้ผูวิจัยไดนําขอมูลที่ไดรวบรวมจากแฟมขอมูลมาใสในไฟล Excel แลวทําการ
คัดกรองขอมูลท่ีสามารถนํามาใชและทําความสะอาดขอมูลโดยการตัดขอมูลท่ีมีคาไมครบถวน จากน้ันทําการ
แปลงขอมูลใหอยูในรูปแบบท่ีพรอมนําเอาไปใชในการวิเคราะหจึงไดทําการแทนคาขอมูลใหอยูในรูปแบบท่ี
สามารถนํามาวิเคราะหได เชน เพศชาย แปลงเปน 1, เพศหญิงแปลงเปน 2, รายไดบิดา 150,000 - 300,000/ป 
แปลงเปน 1, นอยกวา 150,000/ป แปลงเปน 2, มากกวา 300,000/ป แปลงเปน 3, ไมมีรายไดแปลงเปน 4, 
รายไดมารดา 150,000 - 300,000/ป แปลงเปน 1, นอยกวา 150,000/ป แปลงเปน 2, มากกวา 300,000/ป 
แปลงเปน 3, ไมมีรายไดแปลงเปน 4, หลักสูตรคอมพิวเตอรธุรกิจ แปลงเปน 1, หลักสูตรชางไฟฟา 
แปลงเปน 2, หลักสูตรชางยนต แปลงเปน 3, หลักสูตรชางอิเล็กทรอนิกส แปลงเปน 4, หลักสูตร
การบัญชี แปลงเปน 5 เปนตน และทําการเลือกตัวแปรตนท่ีเปนอิสระตอกันแตมีความสัมพันธกับตัวแปรตาม 
(คลาส) ไดจาํนวนนักศึกษาที่จบการการศึกษาและนําไปประมวลผลมีจํานวนทั้งส้ิน 926 ขอมูล ปจจัยใน
งานวิจัยสามารถแสดงผลไดดังตารางที่ 2 และ 3

ตารางที่ 2 ปจจัยแบบ Nominal

 ลําดับที่  ชื่อปจจัย  คําอธิบายปจจัย
 1 Sex  เพศ
 2 Fa_occ  อาชีพบิดา 
 3 Ma_occ  อาชีพมารดา
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ตารางที่ 2 ปจจัยแบบ Nominal (ตอ)

 ลําดับที่  ชื่อปจจัย  คําอธิบายปจจัย
 4 Fa_income  รายไดบิดา
 5 Ma_income  รายไดมารดา
 6 GPA  เกรดเฉลี่ยจบ (ปวช.)
 7 Class  หลักสูตร 

ตารางท่ี 3 ปจจัยแบบ Numeric

 ลําดับที่  ชื่อปจจัย  คําอธิบายปจจัย
 คาตํ่าสุด คาสูงสุด คาเฉลี่ย คาเบีย่งเบนมาตรฐาน  

      (Min) (Max) (Mean) (SD.)
 1 Thai  เกรดวิชาภาษาไทย 1.08 40 2.5 0.63
 2 English   เกรดวิชาภาษาอังกฤษ 1 4.03 2.09 0.75
 3 Science  เกรดวิชาวิทยาศาสตร 1 4 2.5 0.63
 4 Mathematics เกรดวิชาคณิตศาสตร 1 6.06 2.22 0.74
 5 Social  เกรดวิชาสังคมศึกษา 1 23.8 2.74 1.16
 6 Gymnastics เกรดวิชาพละศึกษา 1.75 4 3.31 0.40

 2. การคัดเลือกปจจัยดวยวิธีแรปเปอร
  การคัดเลือกปจจัยดวยวิธีแรปเปอร (Wrapper) [6] เปนวิธีการลดปจจัยใหนอยลงเพื่อที่จะ
ทําใหประสิทธิภาพที่ดีขึ้น เริ่มตนดวยชุดขอมูลที่มีคุณลักษณะแบบเต็มและทําการลบคุณลักษณะที่ดีที่สุด
โดยลองเลือกความเปนไปไดท้ังหมดและดําเนินการตอไป ในการเลือกคุณลักษณะของโปรแกรมกระบวนการ
ทํางานของแรปเปอรน้ันจะรวมตัวแยกประเภทไวในลูปการตรวจสอบความถูกตองโดยจะคนหาผานชองวาง
ของคุณลักษณะและใชลักษณะนามเพ่ือคนหาชุดคุณลักษณะที่ดีในการคนหาสามารถไปขางหนาถอยหลัง
หรือแบบสองทิศทาง เริ่มตนจากสวนยอยของตัวนั้น ๆ แรปเปอร [7] จะคนหาคุณลักษณะ Xi จะเรียกวา
มีความเก่ียวของกับตัวแปรกลุมหรือตัวแปรเปาหมายอยางแข็ง ก็ตอเม่ือการแจกแจงความนาจะเปนอยางมี
เงื่อนไขของกลุมโดยกําหนดคุณลักษณะทั้งหมดที่เปลี่ยนไปตาม ถา Xi ถูกกําจัด และคุณลักษณะ Xi 
จะเรียกวามีความเก่ียวของกับกลุมตัวแปรอยางออน ถาการแจกแจงความนาจะเปนอยางมีเง่ือนไขของกลุม
เมื่อกําหนดเซตยอยของคุณลักษณะ S (ซึ่งรวม Xi) นั้นเปลี่ยนไปถา Xi ถูกกําจัด คุณลักษณะใดท่ีไมไดมี
ความเก่ียวของอยางแข็งหรือออน จะเรียกวาเปนคุณลักษณะที่ไมมีความเกี่ยวของ ในการทดลองคร้ังนี้
ผูวิจัยไดใชวิธีแรปเปอรรวมกับเทคนิค Random Tree เทคนิค Support Vector Machines เทคนิค 
Naive Bayes เขามาทําการคัดเลือกปจจัย
  เทคนิค Random Tree (RT) [8] เปนขั้นตอนวิธีในการสรางตนไมตัดสินใจโดยมีหลักการ
สรางตนไมจากการสุมตนไมหลาย ๆ แบบ ในแตละโหนดแลวเลือกมาประมวลผล โดยไมใชการตัดแตงก่ิง 
Random Tree ทํางานคลายกับ C4.5 หรือ CART แต Random Tree จะสุมเลือกชุดยอยของ
แอตทริบิวตกอนที่จะนําไปใช ซึ่งขนาดของชุดยอยถูกระบุโดยพารามิเตอรอัตราสวนชุดยอย
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  เทคนิค Support Vector Machine (SVM) [9] เปนขั้นตอนวิธีการที่มีความรวดเร็วและ
เปนอัลกอริทึมที่สามารถนํามาชวยแกปญหาการจําแนกขอมูลใชในการวิเคราะหขอมูลและจําแนกขอมูล
โดยอาศัยหลักการของการหาสัมประสิทธิ์ของสมการเพื่อสรางเสนแบงแยกกลุมขอมูลที่ถูกปอนเขาสู
กระบวนการสอนใหระบบเรียนรูโดยเนนไปยัง เสนแบงแยกแยะกลุมขอมูลไดดีท่ีสุดแนวความคิดของเทคนิค 
วิธี SVM นั้นเกิดจากการท่ีนําคาของกลุมขอมูลมาวางลงในฟเจอรสเปซ (Feature Space) ในลักษณะ
เชิงเสนจากนั้นจึงหาเสนที่ใชแบงขอมูลทั้งสองออกจากกันโดยจะทําการสรางเสนแบง (Hyperplane) 
ที่เปนเสนตรงขึ้นมา เพื่อใหทราบวา เสนตรงที่แบงกลุมสองกลุมออกจากกันนั้น เสนใดเปนเสนที่ดีที่สุด
  เทคนิค Naive Bayes (NB) [10] เปนขั้นตอนวิธีที่ใชหลักการของความนาจะเปนในการ
คัดกรองแตละคําตอบ (Class) ซึ่งมีอัลกอริทึมที่ไมซับซอนเปนขั้นตอนวิธีในการจําแนกขอมูลโดยการ
เรียนรูปญหาท่ีเกิดข้ึนเพ่ือนํามาสรางเง่ือนไขการจําแนกขอมูลใหมเปนการจําแนกขอมูลโดยใชความนาจะเปน
และคํานวณการแจกแจงความนาจะเปนตามสมมติฐานหลักการของนาอีฟเบสใชการคํานวณหาความนาจะเปน 
ซึ่งถูกใชในการทํานายผลเปนวิธีในการแกปญหา แบบการจําแนกที่สามารถคาดการณผลลัพธและ
วิเคราะหความสัมพันธระหวางตัวแปรเพ่ือใชในการสรางเง่ือนไขความนาจะเปนสําหรับแตละความสัมพันธ 
นาอีฟเบสเปนวิธีจําแนกขอมูลท่ีมีประสิทธิภาพ มีอัลกอริทึมในการทํางานท่ีไมซับซอน เหมาะกับกรณีของ
เซตตัวอยางที่มีจํานวนมากและสมบัติ (Attribute) ของตัวอยางไมขึ้นตอกัน
  จากการนําวิธีการแรปเปอรรวมกับเทคนิค Random Tree เทคนิค Support Vector 
Machines เทคนิค Naive Bayes เมื่อทําการเลือกขอมูลแลวสามารถแสดงปจจัยหลังจากการคัดเลือก
ไดดังตารางที่ 4

ตารางที่ 4 ปจจัยหลังจากใชวิธีแรปเปอร 

 Feature Select with Wrapper Random Tree Support Vector Machines Naive Bayes

   เพศ เพศ เพศ
  อาชีพบิดา อาชีพบิดา อาชีพบิดา
  เกรดวิชาภาษาอังกฤษ อาชีพมารดา อาชีพมารดา
  เกรดวิชาวิทยาศาสตร เกรดวิชาวิทยาศาสตร เกรดเฉล่ียจบ(ปวช.)
 Wrapper Subset Evaluation เกรดวิชาสังคม รายไดมารดา หลักสูตร
  เกรดวิชาพละศึกษา หลักสูตร 
  รายไดบิดา  
  รายไดมารดา  
  หลักสูตร  

 3. ขั้นตอนการสรางแบบจําลอง
  ในการสรางแบบจําลองการเลือกปจจัยในการเพิ่มประสิทธิภาพของแบบจําลองการคัดเลือก
หลักสูตรประกาศนียบัตรวิชาชีพดวยวิธีแรปเปอร จากการศึกษาปจจัยการเลือกหลักสูตรของนักศึกษา
ระดับประกาศนียบัตรวิชาชีพ วิทยาลัยเทคโนโลยีอุตสาหกรรมศรีสงคราม ผูวิจัยไดนําเทคนิคในการทํา
เหมืองขอมูลจํานวน 5 เทคนิคมาสรางแบบจําลอง ดังน้ี
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  เทคนิค Bagging [11] เปนการสรางแบบจําลองออกมาหลาย ๆ แบบจําลองโดยใชการสุม
ขอมูลตัวอยางจากขอมูลฝกสอนออกมาเปนหลาย ๆ ชุดสําหรับวิธีการสุมขอมูลออกมาเปนวิธีสุมแบบแทนท่ี 
(Random with Replacement) หมายความวาขอมูลที่เรามียังคงเดิมไมไดลดลงหลังจากการสุม
ซึ่งสามารถสุมขอมูลหลายๆรอบเพ่ือใหได classifi er หลาย ๆ ตัวเวลาทํานายจะใช classifi er ทุกตัว
ที่สรางขึ้นมาเพื่อทํานายชุดขอมูลใหมที่พบ 
  เทคนิค K-Nearest Neighbors (KNN) [12] เปนวิธีการที่จะจําแนกโดยดูวาคลาสใดท่ี
จะแทนเงื่อนไขหรือกรณีใหม ๆ ไดบาง โดยการตรวจสอบจํานวนบางจํานวน (“K” ตัว) ของกรณีหรือ
เงื่อนไขที่เหมือนกันหรือใกลเคียงกันมากที่สุด โดยจะหาผลรวมของจํานวนเงื่อนไขสําหรับแตละคลาสและ
กําหนดเงื่อนไขใหม ๆ ใหคลาสท่ีเหมือนกันกับคลาสที่ใกลเคียงกันมากท่ีสุด การนําเทคนิค K-Nearest 
neighbors ไปใชนั้น เปนการหาระยะหางระหวางแตละตัวแปร (Attribute) ในขอมูลแลว หาผลรวมของ
ระยะหางทั้งหมดแลวพิจารณาเลือกคําตอบจากจํานวน K ตัว
  เทคนิค Decision Tree C4.5 (C4.5) [13] เปนวิธีหนึ่งที่จะประมาณฟงกชันที่มีคาที่
ไมตอเนื่อง (Discrete-Value Function) ดวยแผนผังตนไมอาจประกอบดวยเซตของกฎตาง ๆ 
แบบถา-แลว (if-then) เพื่อใหมนุษยสามารถอานแลวเขาใจการตัดสินใจของตนไมได ขอดีอยางหนึ่ง
ของการใช Decision Tree คือเลือกตัวแปรที่มีความสําคัญที่ชวยแบงแยกขอมูลออกมาได
  เทคนิค Random Forest (RF) [14] เปนการสรางตัวแบบจากตนไมตัดสินใจหลาย ๆ ตัว
แบบยอย ๆ โดยแตละตัวแบบจะไดรับชุดขอมูลที่ไมเหมือนกัน (Random Sampling) โดยขอมูลยอย
จะถูกแบงออกมาเปน n ชุด ที่ไมเหมือนกันตามจํานวนตนไมตัดสินใจ และจะสรางตัวแบบเพ่ือทําการ
พยากรณคําตอบของตนเองดวยการโหวต 
  เทคนิค Artifi cial Neural Networks (ANN) [15] เปนศาสตรแขนงหนึ่งทางดาน
ปญญาประดิษฐ (Artifi cial Intelligence: AI) ที่สามารถนําไปประยุกตใชกับงานหลายดานไดอยางมี
ประสิทธิภาพ หลักการสําคัญของโครงขายประสาทเทียม คือ ความพยายามที่จะลอกเลียนแบบการทํางาน
ของเซลลประสาทในสมองมนุษยเพ่ือทํางานไดอยางมีประสิทธิภาพ ลักษณะท่ัวไปของโครงขายประสาทเทียม 
คือ การที่โหนด (Node) ตาง ๆ จําลองมาจากไซแนปส (Synapse) ของเซลลประสาทระหวางเดนไดรต 
(Dendrite) และแอกซอน (Axon) โดยมีฟงกชันเปนตัวกําหนดสัญญาณสงออก (Activation Function 
or Transfer Function) ลักษณะของโครงขายประสาทเทียม สามารถแบงได 2 แบบ คือ 1) โครงขาย
ประสาทเทียมแบบชั้นเดียว (Single Layer) ซึ่งจะมีเพียงชั้นสัญญาณประสาทขาเขาและชั้นสัญญาณ
ประสาทขาออกเทานั้น เชน โครงขายเพอเซบตรอนอยางงาย (Simple Perceptron) และโครงขาย
โฮปฟลด (Hopfi eld Networks) เปนตน และ 2) โครงขายประสาทเทียมแบบหลายช้ัน (Multilayer) 
ซึ่งมีลักษณะเชนเดียวกับโครงขายประสาทเทียมแบบชั้นเดียวแตจะมีชั้นแอบแฝง (Hidden) เพิ่มขึ้น 
โดยอยูสวนกลางระหวางช้ันนําขอมูลปอนเขาและช้ันสงขอมูลออกทั้งนี้ชั้นแอบแฝงอาจมีมากกวา 1 ชั้น
 4. การวัดประสิทธิภาพของแบบจําลอง
  เมื่อทําการสรางแบบจําลองเสร็จแลวนําแบบจําลองมาทดสอบประเมินประสิทธิภาพดวย
วิธีการของ 10-fold cross validation [16] โดยการแบงขอมูลออกเปน 10 กลุมเทา ๆ กัน จากน้ัน
จะทําการทดสอบทั้งหมด 10 รอบ โดยในแตละรอบจะใชขอมูล 1 ชุดเปนชุดทดสอบและอีก 9 ชุดที่เหลือ
เปนชุดฝกสอนในรอบตอไปก็ใชชุดขอมูลถัดไปเปนชุดทดสอบจนครบทั้ง 10 ชุดขอมูล ซึ่งขอมูลทั้งหมด
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จํานวน 926 ขอมูล แบงออกเปน 10 ชุดขอมูล ซึ่งคิดเปนอัตราขอมูลทดสอบตอขอมูลฝกเปนอัตราสวน 
10:90 แลวทําการเปรียบเทียบคาดวยการจําแนกกลุมขอมูล คือ คาความถูกตอง (Accuracy) คาความไว 
(Sensitivity) และคาความจําเพาะ (Specifi city) [17]
  4.1  คาความถูกตอง (Accuracy) คือ คาที่แบบจําลองสามารถพยากรณขอมูลการเลือก
หลักสูตรระดับประกาศนียบัตรวิชาชีพไดอยางถูกตองตอขอมูลดังสมการท่ี (1)

 (1)
 

Accuracy =
  TP+TN

   TP+TN+FP+FN     
  
    4.2  คาความไว (Sensitivity) คือ คาที่แบบจําลองสามารถพยากรณขอมูลการเลือก
หลักสูตรระดับประกาศนียบัตรวิชาชีพไดอยางถูกตองตอการเลือกหลักสูตรที่เกิดขึ้นจริงดังสมการท่ี (2)

 (2)
 

Sensitivity =
  TP

   TP+FN

  4.3  คาความจําเพาะ (Specifi city) คือ คาที่แบบจําลองสามารถพยากรณขอมูลการเลือก
หลักสูตรระดับประกาศนียบัตรวิชาชีพที่ไมไดเลือกหลักสูตรไดอยางถูกตองตอหลักสูตรที่พยากรณวามี
การเลือกหลักสูตรดังสมการที่ (3) 
 (3) 

 Specifi city =
  TP

    TP+FN
 
    TP  คือ  จํานวนขอมูลที่พยากรณถูกตองอยูในคลาสน้ัน
    TN  คือ  จํานวนขอมูลที่พยากรณถูกตองอยูในคลาสอ่ืน
    FP  คือ  จํานวนขอมูลที่พยากรณผิดแตเปนขอมูลที่อยูในคลาสน้ัน 
    FP  คือ  จํานวนขอมูลที่พยากรณผิดแตไมเปนขอมูลที่อยูในคลาสน้ัน

ผลการวิจัย

ผลการวิจัยจากการคัดเลือกปจจัยดวยวิธีแรปเปอรรวมกับเทคนิค Random Tree (RT) เทคนิค Support 
Vector Machines (SVM) และเทคนิค Naive Bayes (NB) จากการทดลองโดยทําการแยกขอมูล
ออกเปน 10 ชุดเทา ๆ กันนําชุดขอมูล 9 ชุดมาเปนชุดฝกสอน สวนชุดที่เหลือเปนชุดทดสอบ และทําการ
ทดสอบจํานวน 10 รอบโดยแตละรอบชุดทดสอบจะทดลองไมซํ้ากัน ทําใหการทดลองใชขอมูลที่ไมอยูใน
ชุดฝกสอน ในการนําขอมูลชุดฝกสอนแตละชุดมาสรางแบบจําลองดวยเทคนิค Bagging เทคนิค 
K-Nearest neighbors (KNN) เทคนิค Decision Tree C4.5 (C4.5) เทคนิค Random Forest (RF) 
เทคนิค Artifi cial Neural Networks (ANN) ซ่ึงในการทดลองน้ีไดนําเอาโปรแกรม Weka Version 3.8.4 
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มาใชเปนเครื่องมือในการทดสอบและหาคาความถูกตอง คาความไว และคาความจําเพาะของแบบจําลอง
การเลือกปจจัยในการเพ่ิมประสิทธิภาพของแบบจําลองการคัดเลือกหลักสูตรประกาศนียบัตรวิชาชีพดวยวิธีแรปเปอร
 1.  ผลของคาความถูกตอง
  คาความถูกตอง คือ คาที่แบบจําลองสามารถพยากรณขอมูลการเลือกหลักสูตรระดับ
ประกาศนียบัตรวิชาชีพไดอยางถูกตอง ในการทดลองน้ีแบบจําลองการคัดเลือกหลักสูตรจากขอมูลด้ังเดิม 
(Raw Data) และจากขอมูลที่ไดจากการคัดเลือกปจจัยดวยแรปเปอรรวมกับเทคนิค RT เทคนิค SVM 
และเทคนิค NB เม่ือนําขอมูลชุดฝกสอนแตละชุดมาสรางแบบจําลองดวยเทคนิค Bagging เทคนิค KNN 
เทคนิค C4.5 เทคนิค RF เทคนิค ANN จากการทดลองสามารถแสดงผลไดดังรูปที่ 2

 

รูปที่ 2 คาความถูกตองของแบบจําลอง

  จากรูปที่ 2 แสดงผลคาความถูกตองของแบบจําลองการคัดเลือกหลักสูตรประกาศนียบัตร
วิชาชีพดวยวิธีแรปเปอร จากขอมูลดั้งเดิม (Raw Data) และจากขอมูลที่ไดจากการคัดเลือกปจจัยดวย
แรปเปอร รวมกับเทคนิค RT เทคนิค SVM และเทคนิค NB เมื่อนําขอมูลชุดฝกสอนแตละชุดมาสราง
แบบจําลองดวยเทคนิค Bagging เทคนิค KNN เทคนิค C4.5 เทคนิค RF เทคนิค ANN จากการ
ทดลองพบวา คาความถูกตองของแบบจําลองหลังการคัดเลือกปจจัยดวยวิธีแรปเปอร รวมกับเทคนิค RT 
สามารถเพิ่มคาความถูกตองเฉล่ียขึ้นสูงที่สุดเมื่อใชเทคนิค KNN ในการสรางแบบจําลองสูงข้ึนถึงรอยละ 
10.30 เมื่อวิธีแรปเปอรรวมกับเทคนิค SVM สามารถเพ่ิมคาความถูกตองเฉลี่ยใหกับแบบจําลองที่สราง
ดวยเทคนิค KNN สูงขึ้นเพียงรอยละ 4.90 แตอยางไรก็ตามคาความถูกตองสูงที่สุดของแบบจําลอง
หลังการคัดเลือกปจจัยดวยวิธีแรปเปอรรวมกับเทคนิค RT มีคาความถูกตองเฉลี่ยอยูที่ 89.13 เมื่อใช
เทคนิค RF และคาความถูกตองที่ตํ่าสุดดวยวิธีแรปเปอรรวมกับเทคนิค NB มีคาตํ่าสุดเฉลี่ยอยูที่ 65.10 
เมื่อใชเทคนิค KNN
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 2. ผลของคาความไว
  คาความไว คือ คาท่ีแบบจําลองสามารถพยากรณขอมูลการเลือกหลักสูตรระดับประกาศนียบัตร
วิชาชีพไดอยางถูกตองตอการเลือกหลักสูตรท่ีเกิดข้ึนจริง ในการทดลองน้ีแบบจําลองการคัดเลือกหลักสูตร
จากขอมูลด้ังเดิม (Raw Data) และจากขอมูลท่ีไดจากการคัดเลือกปจจัยดวยแรปเปอร รวมกับเทคนิค RT 
เทคนิค SVM และเทคนิค NB เม่ือนําขอมูลชุดฝกสอนแตละชุดมาสรางแบบจําลองดวยเทคนิค Bagging 
เทคนิค KNN เทคนิค C4.5 เทคนิค RF เทคนิค ANN จากการทดลองสามารถแสดงผลไดดังรูปที่ 3

 

รูปที่ 3 คาความไวของแบบจําลอง

  จากรูปท่ี 3 แสดงผลคาความไวของแบบจําลองการคัดเลือกหลักสูตรประกาศนียบัตรวิชาชีพดวย
วิธีแรปเปอร จากขอมูลดั้งเดิม (Raw Data) และจากขอมูลที่ไดจากการคัดเลือกปจจัยดวยแรปเปอร
รวมกับเทคนิค RT เทคนิค SVM และเทคนิค NB เมื่อนําขอมูลชุดฝกสอนแตละชุดมาสรางแบบจําลอง
ดวยเทคนิค Bagging เทคนิค KNN เทคนิค C4.5 เทคนิค RF เทคนิค ANN จากการทดลองพบวา 
คาความไวของแบบจําลองหลังการคัดเลือกปจจัยดวยวิธีแรปเปอรรวมกับเทคนิค RT สามารถเพิ่มคา
ความไวเฉล่ียข้ึนสูงท่ีสุดเม่ือใชเทคนิค KNN ในการสรางแบบจําลองสูงข้ึนถึงรอยละ 15.78 เม่ือวิธีแรปเปอร
รวมกับเทคนิค SVM สามารถเพ่ิมคาความไวเฉล่ียใหกับแบบจําลองที่สรางดวยเทคนิค KNN สูงข้ึน
เพียงรอยละ 8.38 แตอยางไรก็ตามคาความไวสูงท่ีสุดของแบบจําลองหลังการคัดเลือกปจจัย ดวยวิธีแรปเปอร
รวมกับเทคนิค RT มีคาความไวเฉล่ียอยูท่ี 75.86 เม่ือใชเทคนิค RF และคาความไวท่ีต่ําสุดดวยวิธีแรปเปอร
รวมกับเทคนิค NB มีคาตํ่าสุดเฉลี่ยอยูที่ 38.16 เมื่อใชเทคนิค KNN
 3. ผลของคาความจําเพาะ 
  คาความจําเพาะ คือ คาที่แบบจําลองสามารถพยากรณขอมูลการเลือกหลักสูตรระดับ
ประกาศนียบัตรวิชาชีพที่ ไมไดเลือกหลักสูตรไดอยางถูกตองตอหลักสูตรท่ีพยากรณวามีการเลือก
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หลักสูตร ในการทดลองน้ีแบบจําลองการคัดเลือกหลักสูตรจากขอมูลด้ังเดิม (Raw Data) และจากขอมูล
ท่ีไดจากการคัดเลือกปจจัยดวยแรปเปอรรวมกับเทคนิค RT เทคนิค SVM และเทคนิค NB เม่ือนําขอมูล
ชุดฝกสอนแตละชุดมาสรางแบบจําลองดวยเทคนิค Bagging เทคนิค KNN เทคนิค C4.5 เทคนิค RF 
เทคนิค ANN จากการทดลองสามารถแสดงผลไดดังรูปที่ 4

 

รูปที่ 4 คาความจําเพาะของแบบจําลอง

  จากรูปที่ 4 แสดงผลคาความจําเพาะของแบบจําลองการคัดเลือกหลักสูตรประกาศนียบัตร
วิชาชีพดวยวิธีแรปเปอร จากขอมูลดั้งเดิม (Raw Data) และจากขอมูลที่ไดจากการคัดเลือกปจจัยดวย
แรปเปอรรวมกับเทคนิค RT เทคนิค SVM และเทคนิค NB เมื่อนําขอมูลชุดฝกสอนแตละชุดมาสราง
แบบจําลองดวยเทคนิค Bagging เทคนิค KNN เทคนิค C4.5 เทคนิค RF เทคนิค ANN จากการ
ทดลองพบวา คาความจําเพาะของแบบจําลองหลังการคัดเลือกปจจัยดวยวิธีแรปเปอรรวมกับเทคนิค RT 
สามารถเพิ่มคาความจําเพาะเฉล่ียขึ้นสูงที่สุดเมื่อใชเทคนิค ANN ในการสรางแบบจําลองสูงข้ึนถึงรอยละ 
32.58 เมื่อวิธีแรปเปอรรวมกับเทคนิค SVM สามารถเพ่ิมคาความจําเพาะเฉล่ียใหกับแบบจําลองที่สราง
ดวยเทคนิค 26.07 สูงขึ้นเพียงรอยละ 8.38 แตอยางไรก็ตามคาความจําเพาะสูงที่สุดของแบบจําลอง
หลังการคัดเลือกปจจัยดวยวิธีแรปเปอรรวมกับเทคนิค RT มีคาความจําเพาะเฉล่ียอยูที่ 92.86 เมื่อใช
เทคนิค RF และคาความจําเพาะท่ีตํ่าสุดดวยวิธีแรปเปอรรวมกับเทคนิค NB มีคาตํ่าสุดเฉล่ียอยูที่ 75.44 
เมื่อใชเทคนิค KNN
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ในงานวิจัยฉบับน้ีไดมีการเตรียมขอมูลเปนการเก็บรวบรวมขอมูลนักศึกษาท่ีสําเร็จการศึกษาจาก 5 หลักสูตร 
ประกอบดวย หลักสูตรวิชาชางยนต หลักสูตรวิชาชางอิเล็กทรอนิกส หลักสูตรวิชาชางไฟฟา หลักสูตร
วิชาการบัญชี และหลักสูตรวิชาคอมพิวเตอรธุรกิจ ของวิทยาลัยเทคโนโลยีอุตสาหกรรมศรีสงคราม 
มหาวิทยาลัยนครพนม จากปการศึกษา 2555 - 2561 มีจํานวนนักศึกษา 1,350 คน จากการศึกษาปจจัย
ที่ไดจากคัดเลือกหลักสูตรดวยวิธีแรปเปอรรวมกับ RT เทคนิค SVM และเทคนิค NB พบวา 
 1. วิธีการแรปเปอรรวมกับเทคนิค RT คัดเลือกปจจัยไดสูงสุด 9 ปจจัย (เพศ อาชีพบิดา 
เกรดวิชาภาษาอังกฤษ เกรดวิชาวิทยาศาสตร เกรดวิชาสังคม เกรดวิชาพละศึกษา รายไดบิดา รายได
มารดา และหลักสูตร) คาความถูกตองของแบบจําลองหลังการคัดเลือกปจจัยดวยวิธีแรปเปอรรวมกับ
เทคนิค RT สามารถเพ่ิมคาความถูกตองเฉล่ียข้ึนสูงท่ีสุดเม่ือใชเทคนิค KNN ในการสรางแบบจําลองสูงข้ึน
ถึงรอยละ 10.30 และเพิ่มคาความไวสูงขึ้นรอยละ 15.78 
 2. คาความถูกตองสูงท่ีสุดของแบบจําลองท่ีสรางดวยเทคนิค RF มีคาความถูกตองเฉล่ียสูงสุดท่ี 
89.13 คาความไวสูงถึงรอยละ 75.86 และคาความจําเพาะสูงถึงรอยละ 92.86 ซึ่งดีกวาดวยเทคนิค 
Bagging เทคนิค KNN เทคนิค C4.5 เทคนิค ANN เชนเดียวกับงานวิจัยของ [18] ที่ไดทําการ
เปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจําลองพยากรณอาชีพสําหรับนักศึกษาระดับปริญญาตรี สรางดวย
เทคนิค RF ใหคาความถูกตองสูงที่สุดรอยละ 84.29 

กิตติกรรมประกาศ

ขอขอบคุณวิทยาลัยเทคโนโลยีอุตสาหกรรมศรีสงคราม มหาวิทยาลัยนครพนมที่ใหขอมูลนักศึกษาที่จบ
การศึกษาระดับประกาศนียบัตรวิชาชีพ ท่ีใหความอนุเคราะหในการเก็บรวบรวมขอมูลมาใชในงานวิจัยคร้ังน้ี
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