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บทคัดยอ  

การวิจัยครั้งน้ีมีวัตถุประสงค เพ่ือ (1) พัฒนาแบบจําลองการเรียนรูของเครื่องสําหรับทํานายแนวโนมการเลือกสาขาวิชาเรียน
ของนักเรียนระดับประกาศนียบัตรวิชาชีพ (ปวช.) และ (2) เปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจําลองการเรียนรูของเครื่อง ไดแก  
อัลกอริทึมการถดถอยโลจิสติก อัลกอริทึมปาสุม และอัลกอริทึมเกรเดียนตบูสตติง ขอมูลท่ีใชในการวิจัยเปนขอมูลนักเรียนระดับ
ประกาศนียบัตรวิชาชีพ (ปวช.) ของวิทยาลัยอาชีวศึกษาอุดรธานี จํานวน 1,789 รายการ โดยแบงเปนขอมูลชุดขอมูลฝกสอน และ 
ชุดขอมูลทดสอบ 80/20 ประกอบดวย 13 คุณลักษณะ โดยแบงกลุมขอมูลออกเปน 3 สาขาวิชา ไดแก สาขาวิชาการบัญชี จํานวน 504 
รายการ สาขาวิชาเทคโนโลยีสารสนเทศ จํานวน 601 รายการ และสาขาวิชาอาหารและโภชนาการ จํานวน 684 รายการ กอนสราง
แบบจําลองไดดําเนินการเตรียมขอมูล และคัดเลือกคุณลักษณะดวยเทคนิคการตัดตัวแปรออกทีละตัวจนเหลือชุดท่ีดีท่ีสุด (RFECV) 
จากน้ัน ประเมินประสิทธิภาพของแบบจําลองดวยวิธีการตรวจสอบความถูกตองแบบไขว 10 สวน โดยใชตัวช้ีวัด ไดแก ความถูกตอง  
ความแมนยํา คาความระลึก และคาความถวงดุล 

ผลการวิจัยพบวา แบบจําลองอัลกอริทึมการถดถอยโลจิสติก มีประสิทธิภาพสูงท่ีสุด โดยมีคาความถูกตอง เทากับ 92.46%  
คาความแมนยํา เทากับ 90.78% คาความระลึก เทากับ 92.24% และคาความถวงดุล เทากับ 91.50% พรอมท้ัง ใชเวลาในการฝก
แบบจําลองเพียง 0.04 วินาที ขณะท่ีอัลกอริทึมเกรเดียนตบูสตติงมีคาความถูกตอง เทากับ 88.27% คาความแมนยํา เทากับ 85.36%  
คาความระลึก เทากับ 88.38% และคาความถวงดุล เทากับ 86.85% สวนอัลกอริทึมปาสุม มีคาความถูกตอง เทากับ 88.83  
คาความแมนยํา เทากับ 85.09 % คาความระลึก เทากับ 89.70% และคาความถวงดุล เทากับ 87.33% จากผลการเปรียบเทียบสรุปได
วา แบบจําลองอัลกอริทึมการถดถอยโลจิสติกเปนแบบจําลองท่ีมีประสิทธิภาพสูงท่ีสุด 

 
คําสําคัญ: การเรยีนรูของเครื่อง อัลกอริทึมการถดถอยโลจิสติก อัลกอริทึมปาสุม อัลกอริทึมเกรเดียนตบูสตติง การคัดเลือกคุณลักษณะ 
 
Abstract  

This research aimed to (1) develop machine learning models for predicting the academic program selection 
trends of Vocational Certificate ( VC)  students and ( 2)  compare the performance of Logistic Regression, Random 
Forest, and Gradient Boosting to identify the most suitable prediction model. The dataset consisted of 1,789 records 
with 13 attributes collected from Vocational Certificate students at Udon Thani Vocational College.  The data were 
divided into training and testing sets using an 80:20 ratio (1,431 and 358 records, respectively) and categorized into 
three academic programs: Accounting (504 records), Information Technology (601 records), and Food and Nutrition 
(684 records). Data preprocessing was performed prior to model development, and feature selection was conducted 
using Recursive Feature Elimination with Cross- Validation ( RFECV) .  The prediction models were developed using 
Logistic Regression, Random Forest, and Gradient Boosting, and their performance was evaluated using 10-fold cross-
validation and a testing dataset based on Accuracy, Precision, Recall, and F1-score. 
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The results indicated that the Logistic Regression model achieved the highest predictive performance, with 
an Accuracy of 92.46%, Precision of 90.78%, Recall of 92.24%, and an F1-score of 91.50%, while requiring only 0.04 
seconds for model training.  Overall, Logistic Regression outperformed the Random Forest and Gradient Boosting 
models and was identified as the most suitable model for predicting the academic program selection trends of 
Vocational Certificate students using the dataset employed in this study. 
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บทนํา  
ประเทศไทยกําลังขับเคลื่อนการพัฒนาประเทศดวยกําลังคนท่ีมีทักษะในสาขาอาชีพเฉพาะ ซึ่งวิทยาลัยอาชีวศึกษามีบทบาท

สําคัญอยางยิ่งในการผลิตและพัฒนากําลังคนระดับกลาง เพ่ือสนับสนุนการพัฒนาประเทศตามยุทธศาสตรของสํานักงานคณะกรรมการ
การอาชีวศึกษา (พ.ศ. 2555–2569) ใหผูเรียนมีโอกาสประสบความสําเร็จในอาชีพ และตอบสนองตอความตองการของตลาดแรงงาน
อยางแทจริง การแนะแนวการศึกษาตอและอาชีพจึงถือเปน“บริการหลัก” ท่ีมีความจําเปนตอการชวยใหนักเรียนตัดสินใจเลือกเสนทาง
การศึกษาท่ีเหมาะสมกับความถนัด ความสนใจ และศักยภาพของตนเอง โดยเฉพาะอยางยิ่งในยุคปจจุบันท่ีมีทางเลือกและสาขาวิชาท่ี
หลากหลายและซับซอนมากข้ึน 

ปจจุบันวิทยาลัยอาชีวศึกษาหลายแหง รวมถึง วิทยาลัยอาชีวศึกษาอุดรธานี ยังคงประสบปญหาในการบริหารจัดการงาน 
แนะแนวในรูปแบบดั้งเดิม ซึ่งกอใหเกิดขอจํากัดหลายประการ เชน การจัดการขอมูล ผลการเรียน ความถนัด และขอมูลศิษยเกา เปนตน 
มักถูกจัดเก็บอยางกระจัดกระจาย ทําใหยากตอการนํามาวิเคราะหเชิงลึกและใชประโยชนในการใหคําปรึกษาอยางมีประสิทธิภาพ 
ขอจํากัดดานบุคลากร ครูแนะแนวตองรับผิดชอบภาระงานสอนและงานอ่ืน ๆ รวมดวย สงผลใหมีเวลาไมเพียงพอในการใหคําปรึกษาเชิง
ลึกแบบรายบุคคล (ภัสรา โกมณเฑียร, 2559) และความไมแมนยําของการแนะแนว สวนใหญอาศัยประสบการณสวนบุคคลของครู ซึ่ง
ขาดการวิเคราะหขอมูลเชิงประจักษ สงผลใหนักเรียนบางสวนตัดสินใจเลือกศึกษาตอในสาขาท่ีไมสอดคลองกับความถนัดของตนเอง 
และอาจนําไปสูปญหาการเปลี่ยนสาขาหรือลาออกในภายหลัง เพ่ือแกไขขอจํากัดดังกลาว การนําเทคโนโลยีสารสนเทศ เขามา
ประยุกตใชในการแนะแนวการศึกษาตอจึงมีความสําคัญอยางยิ่ง ระบบสารสนเทศเพ่ือแนะแนวการศึกษาตอสามารถเปนเครือ่งมือสําคญั
ในการจัดเก็บและบริหารขอมูลอยางเปนระบบ รวดเร็ว และถูกตอง รวมถึงเปนแหลงขอมูลท่ีเช่ือถือไดสําหรับนักเรียนและครูแนะแนว 
(ธนารักษ สารเถ่ือนแกว, 2566) โดยระบบดังกลาวสามารถรวบรวมขอมูลหลักสูตร สถิติการศึกษาตอในระดับท่ีสูงข้ึน และแนวโนมของ
ตลาดแรงงาน เพ่ือใหผูใชเขาถึงขอมูลท่ีจาํเปนไดอยางสะดวกและเทาเทียม ซึ่งระบบสารสนเทศสวนใหญในปจจุบันยังคงจํากัดอยูเพียง
การจัดเก็บและนําเสนอขอมูลเทาน้ัน โดยขาดความสามารถในการใหคําแนะนําเชิงรุก (Proactive Recommendation) หรือการ
คาดการณแนวโนม (Prediction) ท่ีสามารถสนับสนุนการตัดสินใจไดอยางมีประสิทธิภาพ  

การพัฒนาระบบแนะแนวในยุคดิจิทัลจึงจําเปนตองนําเทคนิคการเรียนรูของเครื่อง (Machine Learning) เขามาผนวก   
เพ่ือเพ่ิมศักยภาพในการวิเคราะหและทํานายแนวโนมของผูเรียน (สํานักงานเลขาธิการสภาการศึกษา, 2563) ความกาวหนาของเทคนิค
การเรียนรูของเครื่องสามารถชวยวิเคราะหรูปแบบท่ีซับซอนจากขอมูลขนาดใหญ (Big Data) ของนักเรียน เชน ผลการเรียน บุคลิกภาพ 
หรือประวัติศิษยเกาท่ีประสบความสําเร็จ เปนตน เพ่ือนํามาสรางแบบจําลองเชิงทํานาย (Predictive Model) ท่ีชวยใหระบบสามารถ
คาดการณความเหมาะสมในการศึกษาตอในแตละสาขาไดอยางแมนยํา นอกจากน้ี ยังสามารถใหคําแนะนําเฉพาะบุคคล (Personalized 
Guidance) ท่ีสอดคลองกับคุณลักษณะเฉพาะของนักเรียนแตละคนไดอยางเปนกลาง 
 จากเหตุผลและความสําคัญดังกลาว ผูวิจัยจึงมีแนวคิดในการสรางตัวแบบสําหรับการแนะแนวการศึกษาตอโดยใชเทคนิค 
การเรียนรูของเครื่อง (Machine Learning) เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพในการวิเคราะหและทํานายแนวโนมการเลือกสาขาวิชาท่ีเหมาะสมกับ
ศักยภาพของผูเรียนแตละคน การดําเนินการวิจัยในครั้งน้ีมุงเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจําลองการเรียนรูของเครื่อง จํานวน 3 
แบบ ไดแก อัลกอริทึมการถดถอยโลจิสติก อัลกอริทึมปาสุม และอัลกอริทึมเกรเดียนตบูสตติง เพ่ือหาวิธีการทํานายท่ีมีความแมนยําและ
สอดคลองกับบริบทของสถานศึกษาไดดีท่ีสุด ผลลัพธท่ีไดจะถูกนําไปใชในการพัฒนา เครื่องมือสนับสนุนการตัดสินใจ สําหรับนักเรียน
และครูแนะแนวใหสามารถใหคําแนะนําเชิงวิเคราะหและเฉพาะบุคคลไดอยางมีประสทิธิภาพ โดยเลือกใชวิทยาลัยอาชีวศึกษาอุดรธานี 
เปนพ้ืนท่ีกรณีศึกษาในการพัฒนาและทดลองใชระบบตนแบบ ซึ่งคาดวา ผลการวิจัยจะชวยยกระดับคุณภาพของงานแนะแนวใหมี 
ความเปนระบบและมีพ้ืนฐานทางวิทยาศาสตรมากยิ่งข้ึน ตอบสนองตอความเปลี่ยนแปลงของยุคดิจิทัล และสามารถเปนแนวทางใหกับ
วิทยาลัยอาชีวศึกษาอ่ืน ๆ ในการนําเทคโนโลยีปญญาประดิษฐ (Artificial Intelligence: AI) มาประยุกตใช เพ่ือพัฒนากําลังคน
อาชีวศึกษาท่ีมีคุณภาพ มีศักยภาพในการแขงขัน และสามารถเลือกเสนทางการศึกษาหรืออาชีพไดอยางมั่นคงในอนาคต 
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วัตถุประสงค  
 1.  เพ่ือสรางตัวแบบสําหรับการแนะแนวและสนับสนุนการตัดสินใจเลือกแผนกวิชาสําหรับนักศึกษาใหม โดยประยุกตใช 
เทคนิคการเรียนรูของเครื่อง 
            2.  เพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลอัลกอริทึมการถดถอยโลจิสติก อัลกอริทึมปาสุม และอัลกอริทึมเกรเดียนตบูสตตงิ 
ในการแนะแนวการศึกษาตอของผูเรียน 
 
วิธีดําเนินการวิจัย  

1.  การเตรียมขอมูลสําหรับการทดสอบประสิทธิภาพแบบจําลองโมเดล 
 การเก็บขอมูลในการวิจัยน้ี ไดรวบรวมขอมูลจากนักเรียนระดับประกาศนียบัตรวิชาชีพ (ปวช.) ช้ันปท่ี 1 ถึงช้ันปท่ี 3  

วิทยาลัยอาชีวศึกษาอุดรธานี  เปนนักเรียนสาขาวิชาการบัญชี จํานวน 504 คน สาขาวิชาเทคโนโลยีสารสนเทศ จํานวน 601 คน และ
สาขาวิชาอาหารและโภชนาการ จํานวน 684 คน รวมจํานวนท้ังสิ้น 1,789 คน จากนักเรียนท้ังหมด 3,061 คน เมื่อทําความสะอาด
ขอมูล ดวยการลบขอมูลรายการท่ีไมสมบูรณออกทําใหเหลือขอมูล 1,789 รายการ และประกอบไปดวย 13 คุณลักษณะ ดังน้ี  
(1) คะแนนคณิตศาสตร (2) คะแนนคอมพิวเตอร (3) คะแนนภาษาไทย (4) คะแนนวิทยาศาสตร (5) คะแนนศิลปะ (6) ทักษะการคิดเชิง
ตรรกะ (7) ทักษะความคิดสรางสรรค (8) ทักษะการแกปญหา (9) ความสนใจดานตัวเลข (10) ความสนใจดานเทคโนโลยี (11) ความ
สนใจดานการทําอาหาร (12) อาย ุและ (13) เพศ และเปาหมาย จํานวน 3 เปาหมาย คือ (1) สาขาวิชาการบัญชี (2) สาขาวิชาเทคโนโลยี
สารสนเทศ และ (3) สาขาวิชาอาหารและโภชนาการ 

 
2.  ขั้นตอนการสรางแบบจําลองโมเดล 
 การวิจัยในครั้งน้ีไดสรางโมเดล ดังภาพท่ี 1 แสดงใหเห็นถึงการนําเขาขอมูลท้ังหมด 1,789 รายการ โดยแบงเปนขอมูล

สําหรับฝกสอนและขอมูลสําหรับทดสอบ 80/20 โดยมี 13 คุณลักษณะ เพ่ือนําไปประมวลผลขอมูลดวยเทคนิคการเรียนรูของเครื่อง 
และประเมินประสิทธิภาพของแบบจําลอง ดวยวิธีการตรวจสอบความถูกตองแบบไขว 10 สวน และคัดเลือกคุณลักษณะดวยเทคนิค 
การตัดตัวแปรออกทีละตัวจนเหลอืชุดท่ีดีท่ีสดุ (RFECV) ซึ่งมีโมเดลในการทํานาย 3 โมเดล คือ อัลกอริทึมการถดถอยโลจิสตกิ อัลกอริทึม
ปาสุม และอัลกอริทึมเกรเดียนตบูสตติง โดยมีกระบวนการวิธีดังดังน้ี 

 

 
 

ภาพท่ี 1 แสดงแผนผังข้ันตอนการทดลองโมเดล 
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 จากภาพท่ี 1 แสดงข้ันตอนการดําเนินการงานวิจัย ในข้ันตอนการศึกษาทฤษฎีและงานวิจัยท่ีเก่ียวของ หลังจากท่ีได
ทําการศึกษาแลว จึงไดมีการวางแผนการข้ันตอนการดําเนินการข้ันตอนการสรางแบบจําลอง ตามแผนผังแสดงดังภาพท่ี 1 โดยมี
รายละเอียดดังน้ี 

 2.1  การเตรียมขอมูล จํานวน 1,789 เรคคอรด ในรูปแบบของไฟล Excel ซึ่งยังไมสามารถนํามาวิเคราะหได  
 2.2  การทํา Normalization ผูวิจัยไดปรับขอมูลใหอยูในชวงเดียวกัน เพ่ือปรับคาขอมูลใหอยูในชวงมาตรฐานเดียวกัน 

เพ่ือลดอคติของคุณลักษณะท่ีอาจสงผลตอกระบวนการเรียนรูของเครื่อง โดยใชเทคนิคการปรับขอมูลใหอยูในรูปมาตรฐานดวยวิธีซีสกอร 
ซึ่งจะทําใหขอมูลมีคาเฉลี่ยใกลศูนย และสวนเบ่ียงเบนมาตรฐานใกลหน่ึง  

 2.3  การแบงชุดขอมูล หลังจากไดขอมูลท่ีผานการปรับขนาดและทําการปรับขอมูลใหอยูในชวงเดียวกันเรียบรอยแลว 
ผูวิจัยไดดําเนินการแบงชุดขอมูลออกเปน 2 สวน ไดแก 

  2.3.1  ชุดขอมูลสําหรับฝกสอนแบบจําลอง จํานวน 1,431 รายการ คิดเปนรอยละ 80 ของขอมูลท้ังหมด 
  2.3.2  ชุดขอมูลสําหรับทดสอบแบบจําลอง จํานวน 358 รายการ คิดเปนรอยละ 20 ของขอมูลท้ังหมด 
 การแบงชุดขอมูลในลักษณะน้ีมีวัตถุประสงคเพ่ือใหแบบจําลองสามารถเรียนรูรูปแบบของขอมูลจากชุดฝก และตรวจสอบ

ความสามารถในการทํานายขอมูลใหมจากชุดทดสอบไดอยางเปนอิสระ เพ่ือปองกันการเกิดการจําขอมูลฝกมากเกินไป จนไมสามารถ
ทํานายขอมูลใหมไดอยางมีประสิทธิภาพ 

 2.4  การคัดเลือกคุณลักษณะ เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพในการสรางแบบจําลอง ผูวิจัยไดทําการคัดเลือกคุณลักษณะ โดยใชวิธี
เทคนิค RFECV (Recursive Feature Elimination with Cross Validation) ซึ่งเปนกระบวนการในการคัดเลือกคุณลักษณะท่ีสําคัญ 
โดยเริ่มตนจากคุณลักษณะท้ังหมด จากน้ันจะคอย ๆ ตัดคุณลักษณะท่ีมีความสําคัญนอยท่ีสุดออกทีละตัว พรอมประเมินประสิทธิภาพ
ของแบบจําลองดวยวิธี Cross Validation ในแตละรอบ เพ่ือเลือกชุดคุณลักษณะท่ีใหผลการทํานายดีท่ีสุด 

 2.5  การสรางแบบจําลองการเรียนรูของเครื่อง 
  2.5.1  แบบจําลองท่ี 1 นําขอมูลท่ีไดจากกระบวนการคัดกรองคุณลักษณะดวยเทคนิค RFECV 1,431 รายการ  

นําเขากระบวนการวัดประสิทธิภาพโมเดล โดยใช 10-Fold Cross Validation มีการกําหนดพารามิเตอร ใหทํา 10 รอบ ซึ่งใชอัลกอริทึม
การถดถอยโลจิสติก เพ่ือหาคาประสิทธิภาพของตัวแบบทํานาย 

  2.5.2  แบบจําลองท่ี 2 นําขอมูล ท่ีไดจากกระบวนการคัดกรองคุณลักษณะดวยเทคนิค RFECV 1,431 รายการ  
นําเขากระบวนการวัดประสิทธิภาพโมเดลโดยใช 10-Fold Cross Validation มีการกําหนดพารามิเตอร ใหทํา 10 รอบ ซึ่งใช อัลกอริทึม
ปาสุม เพ่ือหาคาประสิทธิภาพของตัวแบบทํานาย 

  2.5.3  แบบจําลองท่ี 3 นําขอมูลท่ีไดจากกระบวนการคัดกรองคุณลักษณะดวยเทคนิค RFECV 1,431 รายการ  
นําเขากระบวนการวัดประสิทธิภาพโมเดลโดยใช 10-Fold Cross Validation มีการกําหนดพารามิเตอรใหทํา 10 รอบ ซึ่งใชอัลกอริทึม
เกรเดียนตบูสตติง เพ่ือหาคาประสิทธิภาพของตัวแบบทํานาย 
 

3.  การประเมินและหาประสิทธิภาพ 
 ในการวัดประสิทธิภาพของโมเดลท่ีสรางข้ึน ผูวิจัยไดกําหนดเกณฑในการประเมินประสิทธิภาพโดยใชคาความถูกตอง  

คาความแมนยํา คาความระลึก และคาความถวงดุล จากสมการท่ี 1-4 ตามลําดับดังน้ี 
 3.1  Confusion Matrix คือ เครื่องมือสําคัญในการประเมินผลลัพธของการทํานาย หรือ Prediction ท่ีทํานายจาก 

Model ท่ีสรางข้ึน ในการเรียนรูของเครื่อง โดยมีความคิดมาจากการวัดวา สิ่งท่ีคิดกับสิ่งท่ีเกิดข้ึนจริง โดยจะสามารถบอกคา Accuracy, 
Precision, Recall, และ F1-Score ดังสมการท่ี (1), (2), (3) และ (4) ซึ่งวัดวา โมเดลน้ันมีประสิทธิภาพเพียงใด 

 3.2  Accuracy คือ คาความถูกตอง คาท่ีบอกวา โปรแกรมสามารถทํานายไดแมนยําขนาดไหน เปนการวัดความถูกตอง
ของ Model โดยพิจารณารวมทุกคลาส 

 

                      Accuracy =  TP𝐴𝐴+TP𝐵𝐵+TP𝐶𝐶
Total

            (1) 

 
 

   3.3  Precision คือ คาความแมนยํา คาท่ีบอกวา โปรแกรมทํานายวาจริง ถูกตองเทาไหร เปนการวัดความแมนยําของ
ขอมูล โดยพิจารณาแยกทีละคลาส   

               Precision𝑖𝑖 =  TP𝑖𝑖
TP𝑖𝑖+FP𝑖𝑖

                               (2) 
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  3.4  Recall คือ คาความระลึก คาท่ีบอกวาโปรแกรมทํานายไดจริง เปนอัตราสวนเทาไหรของคาจรงิท้ังหมดเปนการวัดความ
ถูกตองของ Model โดยพิจารณาแยกทีละคลาส  
 

  Recall𝑖𝑖 =  TP𝑖𝑖
TP𝑖𝑖+FN𝑖𝑖

                     (3) 

 
  3.5  f1_measure คือ คาความถวงดุล เปนการนําคา Precision กับ Recall มาคํานวณคาเฉลี่ยกันสาํหรับพิจารณารวมกัน 
เพ่ือความแมนยําและความครบถวน   
 

            F1 − Score𝑖𝑖 = 2 Precision𝑖𝑖 ×Recall𝑖𝑖 
Precision𝑖𝑖+Recall𝑖𝑖

             (4) 

 
ผลการวิจัย  

ผลการศึกษาในครั้งน้ีเปนการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจําลองการเรียนรูของเครื่องสําหรับการทํานายแนวโนม 
การเลือกสาขาวิชาของนักเรียน โดยใชขอมูลนักเรียนจาก 3 สาขาวิชา ไดแก สาขาวิชาการบัญชี สาขาวิชาเทคโนโลยีสารสนเทศ และ
สาขาวิชาอาหารและโภชนาการ จํานวนท้ังสิ้น 1,789 รายการ ซึ่งประกอบดวยคุณลักษณะจํานวน 13 คุณลักษณะ กอนการสราง
แบบจําลองไดดําเนินการคัดเลือกคุณลักษณะดวยเทคนิค Recursive Feature Elimination with Cross-Validation (RFECV) ซึ่งเปน
กระบวนการคัดเลือกคุณลักษณะโดยเริ่มจากใชคุณลักษณะท้ังหมด จากน้ันจึงคอย ๆ ตัดคุณลักษณะท่ีมีความสําคัญนอยท่ีสุดออก 
ทีละตัว พรอมประเมินประสิทธิภาพของแบบจําลองดวยวิธี 10-Fold Cross Validation ในแตละรอบ เพ่ือคนหาชุดคุณลักษณะท่ีให
ประสิทธิภาพการทํานายดีท่ีสุด จากผลการคัดเลือกคุณลักษณะ พบวา เหลือคุณลักษณะท่ีสําคัญจาํนวน 5 คุณลักษณะ ไดแก คะแนน
คณิตศาสตร คะแนนคอมพิวเตอร คะแนนภาษาไทย คะแนนวิทยาศาสตร และคะแนนศิลปะ ซึ่งถูกนําไปใชในการสรางและเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพของแบบจําลองการถดถอยโลจิสติก ปาสุม และเกรเดียนตบูสตติง โดยประเมินประสิทธิภาพดวยวิธี 10-Fold Cross 
Validation และชุดขอมูลทดสอบ เพ่ือเปรียบเทียบคาความถูกตอง ความแมนยํา ความระลึก และคาความถวงดุล ของแตละแบบจําลอง 
ดังแสดงผลการทดลองตอไปน้ี 

 
1.  ผลการเปรียบเทียบการคัดเลือกคุณลักษณะ 

 

 

ภาพท่ี 1 ผลการเปรยีบเทียบประสิทธิภาพการคดัเลือกคุณลักษณะดวยเทคนิค RFECV 
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 จากภาพท่ี 1 ผลการเปรียบเทียบการคัดเลือกคุณลักษณะดวยเทคนิค Recursive Feature Elimination with Cross-
Validation (RFECV) กับการใชคุณลักษณะท้ังหมด (Baseline) พบวา RFECV สามารถลดจํานวนคุณลักษณะท่ีใชในการสราง
แบบจําลองจาก 13 คุณลักษณะ เหลือเพียง 5 คุณลักษณะ คิดเปนการลดลง รอยละ 61.54% โดยมีคาการใชเทคนิค RFECV มีคาของ
ความถูกตอง เทากับ 89.31% ขณะท่ีการใชคุณลักษณะท้ังหมด (Baseline) ใหคาความถูกตอง เทากับ 88.89% ซึ่งสูงกวาประมาณ 
0.42% แสดงใหเห็นวา การคัดเลือกคุณลักษณะสามารถชวยคัดกรองเฉพาะคุณลักษณะท่ีมีความสําคัญตอการทํานาย ทําใหแบบจําลอง 
มีประสิทธิภาพในการเรียนรูเพ่ิมข้ึน  

 
2.  ผลการการคัดเลือกคุณลักษณะ 
 

 
 

ภาพท่ี 2 ผลการคัดเลือกคณุลักษณะดวยเทคนิค  
Recursive Feature Elimination with Cross-Validation (RFECV) 

 
   จากภาพท่ี 2 ผลการวิเคราะห RFECV แสดงข้ันตอนการลดคุณลักษณะ กราฟดานลางแสดงใหเห็นวา การตัดคุณลักษณะ
ท่ีไมเก่ียวของในชวงแรก ทําใหความแมนยําเฉลี่ยเพ่ิมข้ึนอยางรวดเร็ว จากประมาณ 60% ไปสูระดับสูงสุดท่ีประมาณ 88% ซึ่งเปนแสดง
ใหเห็นวา การคัดเลือกคุณลักษณะชวยเพ่ิมประสิทธิภาพของแบบจําลองไดอยางชัดเจน ซึ่งใหความแมนยําสูงสุดในขณะท่ีมีความซับซอน
ต่ํา ทําใหไดแบบจําลองท่ีเรียบงายและเสถียรเพ่ิมข้ึน 
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 3.  ผลการวิเคราะหประสิทธิภาพแบบจําลอง 
 

 

ภาพท่ี 3 ผลการเปรยีบเทียบประสิทธิภาพของแบบจําลองการเรียนรูของเครื่อง 

 จากภาพท่ี 3 ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของชุดขอมูลสําหรับฝกสอนแบบจําลอง จํานวน 1,431 รายการ ของ
แบบจําลองการเรียนรูของเครื่อง ไดแก การถดถอยโลจิสติก ปาสุม และเกรเดียนตบูสตติง พบวา การถดถอยโลจิสติก มีประสิทธิภาพดี
ท่ีสุด โดยใหคาความถูกตองจากการตรวจสอบความถูกตองแบบไขว เทากับ 93.3% และคาความถูกตองของชุดขอมูลทดสอบเทากับ 
92.5% คาความแมนยํา เทากับ 93.3% ความระลึก เทากับ 92.6% และคาความถวงดุล เทากับ 92.9% เวลาในการฝกแบบจําลอง 
0.04 วินาที ซึ่งนอยกวาแบบจําลองเกรเดียนตบูสตติงและปาสุม ใหผลการทํานายในระดับท่ีดี แตใชเวลาในการฝกแบบจําลองมากกวา 
โดยเฉพาะเกรเดียนตบูสตติง ซึ่งใชเวลาในการฝกแบบจําลองสูงท่ีสุด คือ 1.78 วินาที 

 

 4.  ผลการวัดประสิทธิภาพของแบบจําลองการเรียนรูของเคร่ือง 
 
ตารางท่ี 1  
ผลการวัดประสิทธิภาพขอมูลแบบจําลองการถดถอยโลจิสติก 
 

 
สาขาวิชา 
การบัญช ี

สาขาวิชาเทคโนโลยี
สารสนเทศ 

สาขาวิชาอาหารและ
โภชนาการ 

Class 
precision 

สาขาวิชาการบัญชี 67 3 5 89.33% 
สาขาวิชาเทคโนโลยสีารสนเทศ 4 81 9 86.17% 
สาขาวิชาอาหารและโภชนาการ 2 4 183 81.92% 

Class recall 91.78% 92.05% 92.89%  
 
จากตารางท่ี 1 ผลการวัดประสิทธิภาพแบบจําลองการถดถอยโลจิสติก ขอมูลทดสอบแบบจําลอง จํานวน 358 รายการ  

คาความถูกตองมีคา TP = 67, TN = 277, FP = 8, FN =6 เมื่อแทนคาในสมการท่ี (1), (2), (3) และ (4) จะไดคาความถูกตอง เทากับ 
92.46% คาความแมนยํา เทากับ 90.78% คาความระลึก เทากับ 92.24% คาความถวงดุล เทากับ 91.50% แสดงใหเห็นถึงผลการวัด
ประสิทธิภาพขอมูลดวยวิธีการถดถอยโลจิสติก 
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ตารางท่ี 2  
ผลการวัดประสิทธิภาพขอมูลแบบจําลองเกรเดียนตบูสตติง 
 

 
สาขาวิชา 
การบัญช ี

สาขาวิชาเทคโนโลยี
สารสนเทศ 

สาขาวิชาอาหาร
และโภชนาการ 

Class 
precision 

สาขาวิชาการบัญชี 60 6 9 80.00% 
สาขาวิชาเทคโนโลยสีารสนเทศ 3 76 15 80.85% 
สาขาวิชาอาหารและโภชนาการ 4 5 180 95.24% 

Class recall 89.55% 87.36% 88.24%  
 
จากตารางท่ี 2 ผลการวัดประสิทธิภาพแบบจําลองเกรเดียนตบูสตติง ขอมูลทดสอบแบบจําลอง จํานวน 358 รายการ คา

ความถูกตอง มีคา TP = 60, TN = 276, FP = 15, FN =7 เมื่อแทนคาในสมการท่ี (1), (2), (3) และ (4) จะไดคาความถูกตอง เทากับ 
88.27% คาความแมนยํา เทากับ 85.36% คาความระลึก เทากับ 88.38% คาความถวงดุล เทากับ 86.85% แสดงใหเห็นถึงผลการวัด
ประสิทธิภาพขอมูลดวยวิธีเกรเดียนตบูสตติง 

 
ตารางท่ี 3  
ผลการวัดประสิทธิภาพขอมูลแบบจําลองแบบปาสุม 
 

 
สาขาวิชา 
การบัญช ี

สาขาวิชาเทคโนโลยี
สารสนเทศ 

สาขาวิชาอาหาร
และโภชนาการ 

Class 
precision 

สาขาวิชาการบัญชี 56 6 12 76.00% 
สาขาวิชาเทคโนโลยสีารสนเทศ 3 77 14 81.91% 
สาขาวิชาอาหารและโภชนาการ 2 3 184 97.35% 

Class recall 91.94% 89.53% 87.62%  
 

จากตารางท่ี 3 ผลการวัดประสิทธิภาพแบบจําลองแบบปาสุม ขอมูลทดสอบแบบจําลอง จํานวน 358 รายการ คาความถูกตอง 
มีคา TP = 57, TN = 278, FP = 18, FN =5 เมื่อแทนคาในสมการท่ี (1), (2), (3) และ (4) จะไดคาความถูกตอง เทากับ88.27%  
คาความแมนยํา เทากับ 85.36% คาความระลึก เทากับ 88.38% คาความถวงดุล เทากับ 86.85% แสดงใหเห็นถึงผลการวัด
ประสิทธิภาพขอมูลดวยวิธีแบบปาสุม 

 
ตารางท่ี 4  
สรุปผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจําลองการเรียนรูของเครื่อง 
 

ตัวแบบ คาความถูกตอง คาความแมนยํา คาความระลึก คาความถวงดุล เวลา (วินาที) 

การถดถอยโลจิสติก 92.46 90.78 92.24 91.50 0.04 
เกรเดยีนตบูสตติง 88.27 85.36 88.38 86.85 1.78 

ปาสุม 88.83 85.09 89.70 87.33 0.31 
  
 จากตารางท่ี 4 ผลการทดลอง พบวา แบบจําลองการถดถอยโลจิสติกมีประสิทธิภาพโดยรวมดีท่ีสุด โดยมีคาความถูกตอง 
เทากับ 92.46% ซึ่งเปนคาสูงท่ีสุดเมื่อเปรียบเทียบกับแบบจําลองอ่ืน นอกจากน้ี ยังมีคาความแมนยํา เทากับ 90.78%, คาความระลึก 
เทากับ 92.24% และ คาความถวงดุล เทากับ 91.50% พรอมท้ัง ใชเวลาในการฝกแบบจําลอง 0.04 วินาที ซึ่งนอยท่ีสุด แสดงใหเห็นถึง
ความสามารถในการจําแนกขอมูลไดอยางมีประสิทธิภาพและรวดเร็ว 
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สรุปผลการวิจัย  
การวิจัยครั้งน้ีมีวัตถุประสงคเพ่ือพัฒนาและเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจําลองการเรียนรูของเครื่องในการทํานาย

แนวโนมการเลือกสาขาวิชาเรียนของนักเรียนระดับประกาศนียบัตรวิชาชีพ (ปวช.) โดยใชขอมูลนักเรียนจํานวน 1,789 ตัวอยาง 
ประกอบดวย 13 คุณลักษณะ โดยแบงเปนชุดขอมูลสาํหรับฝกสอน และชุดขอมูลสําหรับทดสอบ 80/20 และมุงเนนการจําแนกขอมูล
ออกเปน 3 สาขาวิชา ไดแก สาขาวิชาการบัญชี สาขาวิชาเทคโนโลยีสารสนเทศ และสาขาวิชาอาหาร ผูวิจัยไดทําการเตรียมขอมูลและ
คัดเลือกคุณลักษณะดวยเทคนิคการตัดตัวแปรออกทีละตัว จนเหลือชุดท่ีดีท่ีสุด (RFECV) กอนนําขอมูลไปสรางแบบจําลองการเรียนรู
ของเครื่อง จํานวน 3 แบบ ไดแก อัลกอริทึมการถดถอยโลจิสติก อัลกอริทึมปาสุม และอัลกอริทึมเกรเดียนตบูสตติง จากน้ันประเมิน
ประสิทธิภาพของแบบจําลองดวยวิธี 10-Fold Cross Validation และชุดขอมูลทดสอบ โดยพิจารณาจาก คาความถูกตอง ความแมนยํา
ความระลึก และคาความถวงดุล  

ผลการวิจัย พบวา แบบจําลองอัลกอริทึมการถดถอยโลจิสติกใหประสิทธิภาพสูงท่ีสุด โดยมีคาความถูกตอง เทากับ 92.46% 
คาความแมนยํา เทากับ 90.78% คาความระลึก เทากับ 92.24% และคาความถวงดุล เทากับ 91.50% อีกท้ัง ยังใชเวลาในการฝก
แบบจําลองเพียง 0.04 วินาที ซึ่งนอยท่ีสุดเมื่อเปรียบเทียบกับแบบจําลองอ่ืน ขณะท่ีอัลกอริทึมเกรเดียนตบูสตติงและอัลกอริทึมปาสุม 
ใหผลการทํานายในระดับท่ีดี แตมีคาประสิทธิภาพโดยรวมต่ํากวาอัลกอริทึมการถดถอยโลจิสติก และใชเวลาในการฝกแบบจําลอง
มากกวา จากผลการเปรียบเทียบสามารถสรุปไดวา แบบจําลองอัลกอริทึมการถดถอยโลจิสติกมีความเหมาะสมท่ีสุดสําหรับการทํานาย
แนวโนมการเลือกสาขาวิชาเรียนของนักเรียนระดับประกาศนียบัตรวิชาชีพ ในชุดขอมูลท่ีใชในการศึกษาครั้งน้ี 

 
การอภิปรายผล  

ผลการวิจัยแสดงใหเห็นวา แบบจําลองอัลกอริทึมการถดถอยโลจิสติกมีประสิทธิภาพสูงกวาอัลกอริทึมปาสุมและอัลกอริทึม 
เกรเดียนตบูสตติง ท้ังในดานความแมนยํา ความถูกตองในการจําแนกขอมูล และระยะเวลาในการประมวลผล ท้ังน้ี อาจเน่ืองมาจาก
ขอมูลท่ีใชในการวิจัยมีคุณลักษณะท่ีผานการคัดเลือกดวยเทคนิคการตัดตัวแปรออกทีละตัวจนเหลือชุดท่ีดีท่ีสุด (RFECV) ทําใหเหลือ
เฉพาะคุณลักษณะท่ีมีความสัมพันธกับตัวแปรเปาหมาย สงผลใหแบบจําลองอัลกอริทึมการถดถอยโลจิสติกสามารถเรียนรูรูปแบบของ
ขอมูลไดอยางมีประสิทธิภาพ โดยไมเกิดความซับซอนของแบบจําลองมากเกินไป 

เมื่อพิจารณาผลการตรวจสอบดวยวิธีการตรวจสอบแบบไขว พบวา อัลกอริทึมการถดถอยโลจิสติกมีคาความแมนยําเฉลี่ยสูง
ท่ีสุด และมีการกระจายตัวของคาความแมนยําในแตละสวนยอยคอนขางต่ํา แสดงถึงความเสถียรของแบบจําลองและความสามารถ ใน
การนําไปประยุกตใชกับขอมูลใหมไดดี นอกจากน้ี ผลการวิเคราะหภาวะการเรียนรูมากเกินไปยังพบวา อัลกอริทึมการถดถอยโลจิสติกมี
ความแตกตางระหวางคาความถูกตองของชุดขอมูลฝก และคาความถูกตองของชุดขอมูลทดสอบต่ํากวาแบบจําลองอ่ืน สะทอนใหเห็นวา 
แบบจําลองสามารถสรางสมดุลระหวางการเรียนรูขอมูลฝกและการทํานายขอมูลใหมไดอยางเหมาะสม สําหรับอัลกอริทึมเกรเดียนต 
บูสตติงและอัลกอริทึมปาสุม แมวาจะสามารถจําแนกขอมูลไดในระดับท่ีดี แตยังมีขอจํากัดในดานเวลาในการฝกแบบจําลองและมี
แนวโนมเกิดภาวะการเรียนรูมากเกินไปมากกวาอัลกอริทึมการถดถอยโลจิสติก โดยเฉพาะอัลกอริทึมเกรเดียนตบูสตติงท่ีใชเวลาใน 
การฝกสูงท่ีสุด ขณะท่ีอัลกอริทึมปาสุมมีเวลาในการฝกนอยกวาอัลกอริทึมเกรเดียนตบูสตติง  แตมีคาความระลึกและคาความถวงดุลท่ี 
ต่ํากวา 

ผลการวิจัยครั้งน้ีจึงแสดงใหเห็นวา การเลือกแบบจําลองท่ีเหมาะสมควรพิจารณาท้ังดานความแมนยํา ความเสถียร และ
ประสิทธิภาพในการประมวลผลรวมกัน ไมใชพิจารณาจากคาความแมนยําเพียงอยางเดียว 
 
ขอเสนอแนะ  

1.  ขอเสนอแนะในการนําผลการวิจัยไปใช 
 1.1  สถานศึกษาสามารถนําแบบจําลองอัลกอริทึมการถดถอยโลจิสติก ไปประยุกตใชในการพัฒนาระบบสนับสนุนการแนะ

แนวการศึกษาตอของนักเรียน เพ่ือชวยวิเคราะหแนวโนมการเลือกสาขาวิชาไดอยางรวดเร็วและแมนยํา 
 1.2  ผลการวิจัยสามารถใชเปนขอมูลประกอบการวางแผนการรับนักเรียน การจัดสรรทรัพยากร และการพัฒนาหลักสูตร

ใหสอดคลองกับแนวโนมความตองการของผูเรียนในอนาคต 
2.  ขอเสนอแนะสําหรับการวิจัยคร้ังตอไป 
 2.1  ควรเพ่ิมจํานวนขอมูลจากหลายสถานศึกษา เพ่ือใหแบบจําลองสามารถเรียนรูรูปแบบขอมูลท่ีหลากหลายและเพ่ิม

ความสามารถในการนําผลไปใชในบริบทอ่ืน 
 2.2  ควรศึกษาการเปรียบเทียบกับแบบจําลองการเรียนรูของเครื่องประเภทอ่ืน เชน แบบจําลองซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน 

เอกซจีบูสต หรือโครงขายประสาทเทียม เปนตน 
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 2.3  ควรพัฒนาระบบตนแบบสําหรับทํานายแนวโนมการเลือกสาขาวิชาเรียน โดยเช่ือมโยงแบบจําลองท่ีไดจากงานวิจัย
เขากับระบบสารสนเทศหรือระบบแนะแนวของสถานศึกษา เพ่ือใหสามารถนําไปใชงานไดจริง 
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