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บุคลากรถือเป็นทรัพยากรที่มีความสาํคัญมากที่สุดขององคก์ร  ดังนั้นการสรรหาบุคลากรที่มี

ทกัษะความสามารถที่เหมาะสมกบัตาํแหน่งงานจึงมีความสาํคญัอย่างยิ่ง ในปัจจบุนัผูค้ดัสรรจะทาํการพิจารณา
ผูส้มัครงานดว้ยวิธีการอ่านขอ้มูลจากในประวัติย่อ จากประสบการณข์องมนุษยเ์ป็นหลัก จึงทาํใหเ้กิดความ
ผิดพลาดและความล่าชา้ขึน้ เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพและความรวดเร็วของการคดัสรรจึงทาํใหเ้กิดงานวิจยันีข้ึน้  
โดยวัตถุประสงคเ์พื่อศึกษาโครงสรา้งแบบจาํลองการคัดกรองผู้สมัครจากประวัติย่อดว้ยหลักการเรียนรูข้อง
เครื่องประเภทการเรียนรูแ้บบมีผูส้อน ซึ่งเป็นกระบวนการทาํงานของการประมวลผลภาษาธรรมชาติ งานวิจยันี ้
ทาํการทดลองและเปรียบเทียบประสิทธิภาพแบบจาํลอง 8 แบบ ไดแ้ก่ Support Vector Classification (SVC), 
Logistic Regression, Random Forest, K-Nearest Neighbors (KNN), Gradient Boosting, AdaBoost 
Classifier, Gaussian Naïve Bayes และ Decision Tree โดยใชข้อ้มลูจากแหล่งขอ้มลูสาธารณะ ซึ่งในชดุขอ้มลู
ประกอบด้วยประเภทงานและประวัติย่อ  ขนาด 962 แถว 2 คอลัมน์ จากผลการทดลองพบว่าแบบจาํลอง 
Support Vector Classification (SVC), Logistic Regression และ Random Forest มีค่าความถูกตอ้งสูงที่สดุ
เ ท่ า กัน  99.48% แ ต่ เ มื่ อ วิ เค รา ะห์ค่ า  Cross Validation ประ ก อ บพ บว่ าแบบจําลอ ง  Support Vector 
Classification (SVC) มีค่ามากที่สุดอยู่ที่  99.50% และมีค่า  Precision 99.50%, Recall 99.71%, F1 Score 
99.58% อีกทั้งยังไดท้าํการหาคุณลักษณะที่มีความสาํคัญต่อการจาํแนกประเภทของสายงานจากประวตัิย่อ  
โดยใชว้ิธีการคาํนวณค่า Coefficients และค่า SHAP Value ซึ่งจากผลลัพธ์ของคุณลักษณะเหล่านี ้ จะช่วยให้
เขา้ใจถึงปัจจยัที่ส่งผลต่อการจาํแนกประเภทสายงานไดด้ียิ่งขึน้  และสามารถนาํไปปรบัปรุงและพัฒนาโมเดล
ต่อไปในอนาคตได ้กล่าวโดยสรุปคือแบบจาํลองที่มีประสิทธิภาพดีที่สดุและเหมาะสมที่สดุในการช่วยคดักรอง
ผูส้มคัรจากประวตัิย่อไดแ้ก่แบบจาํลอง SVC 
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Staff are considered to be the most important resource in an organization. Therefore, 

recruiting staff have crucial skills and abilities to identify the best fit for a job position is. Currently, 
selectors often evaluate job applicants by reading information from resumes, primarily using human 
judgment, leading to errors and delays. This research was conducted to enhance the efficiency and 
speed of the selection process. The objective was to study and construct a model for screening job 
applicants from resumes using machine learning principles, and specifically supervised learning. The 
workflow included natural language processing experimentation and comparison of the performance 
of eight models: Support Vector Classification (SVC), Logistic Regression, Random Forest, K-Nearest 
Neighbors (KNN), Gradient Boosting, AdaBoost Classifier, Gaussian Naïve Bayes, and Decision Tree. 
Publicly available data, consisting of job categories and resumes, were utilized. With a dataset size of 
962 rows and two columns, experimental results indicated that the Support Vector Classification (SVC), 
Logistic Regression, and Random Forest models achieved the highest accuracy of 99.48%. Cross-
validation revealed that the Support Vector Classification (SVC) model performed the best with an 
accuracy of 99.50%, Precision of 99.50%, Recall of 99.71%, and F1 Score of 99.58%. Furthermore, 
significant features for job category classification from resumes were identified using Coefficients and 
SHAP Values. These features facilitate better understanding of factors influencing job category 
classification, aiding in model improvement and development for future use. In summary, the most 
efficient and suitable model for screening job applicants from resumes was found to be the SVC model. 

 
Keyword : Resume Screening, Machine Learning, Natural Language Processing, Multi-Class 
Classification 
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บทที ่1 
บทน า 

1.1 ทีม่าและความส าคัญของงานวิจัย 
กระบวนการสรรหาบุคลากร (Recruitment Process) หมายถึง กระบวนการในการ

คน้หาและคดักรองบคุลากรที่มีคณุสมบติัเหมาะสมกบัตาํแหน่งงานขององคก์ร เพื่อคดัเลือกเขา้มา
ปฏิบติังานในตาํแหน่งตามที่องคก์รตอ้งการ 

การสรรหาบุคลากรนัน้มีความสาํคญัต่อองคก์รเป็นอย่างมาก เนื่องจากบุคลากรถือเป็น
ทรพัยากรที่มีความสาํคญัมากที่สุดขององคก์ร ซึ่งบคุลากรไม่ว่าจะตาํแหน่งใดก็ตามเปรียบเสมือน
ฟันเฟืองที่มีความสาํคญัไม่แพก้นั ถา้ฟันเฟืองหรือตาํแหน่งใดตาํแหน่งหนึ่งขาดไปอาจทาํใหอ้งคก์ร
ประสบปัญหาไม่สามารถบรรลุเป้าหมายและพบกับความสาํเร็จได ้ในทางตรงกันขา้ม ถ้า หาก
องค์กรใดมีบุคลากรที่ทํางานได้อย่างมีประสิทธิภาพครบทุกตาํแหน่ง องค์กรนั้นจะก้าวไปสู่
ความสาํเร็จไดอ้ย่างไม่ยาก ดังนัน้ก่อนที่จะมีบุคลากรที่มีความสามารถอยู่ในองคก์รไดน้ั้น ตอ้ง
อาศยักระบวนการสรรหาบุคลากรที่มีประสิทธิภาพ 

กระบวนการสรรหาบคุลากรสามารถแบ่งออกเป็น 7 ขัน้ตอน ดงันี ้
 1. วางแผนการสรรหาและคัดเลือก (Planning and Recruitment) ขั้นตอนนีถื้อ

เป็นขัน้ตอนเริ่มตน้ของการสรรหา โดยตอ้งกาํหนดแผนการทาํงานทุกขัน้ตอน โดยพิจารณาจาก
ความตอ้งการขององคก์ร ตาํแหน่งที่ตอ้งการ คณุสมบติัของผูส้มคัร งบประมาณ และระยะเวลาใน
การสรรหาเพื่อจดัจา้งบคุลากรไดท้นักบัความตอ้งการขององคก์ร 

 2. กํา ห น ด ร า ย ล ะ เ อี ย ด  ( Job Description) ข อ ง ง า น แ ล ะ คุ ณ ส ม บั ติ  
(Qualification) ของผู้สมัคร ขั้นตอนของการจัดทํารายละเอียดลักษณะงาน คุณสมบัติและ
ความสามารถของผู้สมัคร หน้าที่และความรับผิดชอบของงาน รวมไปถึงผลประโยชน์และ
สวสัดิการต่าง ๆ ที่พนกังานจะไดร้บั 

 3. สื่อสารการรบัสมัครงาน (Communication) การเผยแพร่ขอ้มูลการรบัสมัคร
งานไปยงัผูส้มคัรงานที่ตรงกบัเป้าหมายในแต่ละตาํแหน่งงาน โดยช่องทางการเปิดรบัสมคัรงานมี
ไดห้ลายวิธี เช่น ติดป้ายประกาศหนา้บริษัทหรือโรงงาน ประกาศงานลงบนสื่อสงัคมออนไลนต่์าง 
ๆ ประกาศงานผ่านเว็บไซต์หรือสิ่งพิมพ์ เป็นต้น ซึ่งช่องทางที่ไ ด้รับความนิยมในยุคนี ้และมี
ประสิทธิภาพมากคือ การประกาศงานผ่านเว็บไซตจ์ดัหางานชัน้นาํของประเทศ 

 4. การคัดสรรบุคลากร (Selection)เมื่อมีผู ้สมัครส่งใบสมัครงานเข้ามาแล้ว ก็
มาถึงขั้นตอนที่สาํคัญคือขั้นตอนการคัดกรองผูส้มัครงานโดยผู้คัดสรรจะทาํการพิจารณาจาก
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คณุสมบติั ทกัษะความสามารถ ประสบการณข์องผูส้มคัรที่สอดคลอ้งเก่ียวขอ้งกบัตาํแหน่งงานนัน้ 
ๆ วิธีการคดักรองแบ่งออกเป็น 2 วิธีคือ 

4.1 คัดกรองดว้ยสายตามนุษย์ โดยแบ่งออกเป็น 2 รอบ ในรอบแรกจะมอง
หาเฉพาะทักษะเฉพาะทาง (Hard skill) ที่จาํเป็นกับตาํแหน่งงาน และรอบสอง อ่านรายละเอียด
ทัง้หมดในประวติัย่อ (Resume) ของผูส้มคัร 

4.2 คัดกรองแบบอัตโนมัติด้วยหลักการเรียนรู้ของเครื่ อง  (Machine 
Learning) ซึ่งวิธีนีเ้ป็นวิธีที่ผูว้ิจยัสนใจ และทาํการศกึษาเพิ่มเติมจนเกิดเป็นงานวิจยันี ้

 5. สัมภาษณ์งาน (Job Interview) ขั้นตอนนี ้จะทําให้ทั้งผู้สัมภาษณ์และผู้ถูก
สมัภาษณไ์ดพ้บกนัโดยจะผ่านช่องทางออนไลนห์รือมาสมัภาษณท์ี่บรษิัทก็สดุแลว้แต่ความสะดวก 
ซึ่งผู้สัมภาษณ์งานมักจะถามคาํถามเพื่อให้ได้ทราบถึงความสามารถ คุณสมบัติและทักษะที่
แทจ้รงิของผูส้มคัรงาน 

 6. เซ็นสญัญาจา้งงาน (Signing of Employment Contract) หลงัจากสมัภาษณ์
งานเรียบรอ้ยแลว้ นายจา้งจะตดัสินใจเลือกผูส้มคัรเขา้ทาํงาน โดยพิจารณาจากคณุสมบติั ต่าง ๆ 
จากนั้นเมื่อไดผู้ส้มัครที่ผ่านการคัดเลือกแลว้ จะมีการนัดเซ็นสัญญาจา้งงาน โดยผูส้รรหาตอ้ง
ชีแ้จงรายละเอียดเก่ียวกบัขอ้กาํหนด อตัราค่าจา้ง สวสัดิการ และผลตอบแทนอ่ืน ๆ อย่างชดัเจน 
และเริ่มปฏิบติังานจรงิได ้โดยคณุสมบติัทั่วไปมีดงันี ้

6.1 ทักษะเฉพาะทางที่จาํเป็นในการทาํงาน (Hard Skill) เช่น ทักษะด้าน
เทคนิค ทกัษะการใชเ้ครื่องมือ ทกัษะในการทาํงานเฉพาะสาขาวิชา เป็นตน้ 

6.2 ทักษะส่วนบุคคลที่จ ําเป็นในการทํางาน (Soft Skill) เช่น ทักษะการ
สื่อสาร ทกัษะการทาํงานเป็นทีม ทกัษะการแกปั้ญหา เป็นตน้ 

6.3 ประสบการณก์ารทาํงาน (Experience) เป็นประสบการณท์ี่เก่ียวขอ้งกบั
ตาํแหน่งงานนัน้ ๆ ทัง้ทางตรง และทางออ้ม เช่น ประสบการณก์ารฝึกงาน ประสบการณจ์ากการ
ทาํกิจกรรมนอกหลกัสตูร ประสบการณก์ารทาํงานประจาํ หรืองานชั่วคราว เป็นตน้ 

6.4 ความเหมาะสมของพนักงานกับวัฒนธรรมองค์กร (Culture Fit) โดย
ผูส้มคัรมีลกัษณะนิสยั ค่านิยม และทศันคติที่สอดคลอ้งกบัวฒันธรรมองคก์ร 

 7. ประเมินผลการสรรหา (Evaluation of Recruitment) หลงัจากไดบุ้คลากรที่มี
ความสามารถตรงกับที่องค์กรต้องการแลว้ ผู้สรรหาต้องกลับมาทบทวนและสรุปขั้นตอนของ
กระบวนการสรรหาเพื่อหาแนวทางการปรบัปรุงใหม้ีประสทิธิภาพที่ดีขึน้ โดยอาจพิจารณาจาก 
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รายละเอียดในประกาศงาน ช่องการการประกาศงาน จาํนวนผูส้มคัรงานที่ไดร้บั ระยะเวลาในการ
สรรหา งบประมาณที่ใช ้และผลลพัธข์องการสรรหา (HREX.asia, 2562) 

จะเห็นว่ากระบวนการสรรหาบุคลากรนัน้ใชเ้วลาค่อนขา้งมาก โดยเฉพาะขัน้ตอนการคดั
กรองผูส้มคัรงานจากประวติัย่อ (Resume) ที่ผูค้ดัสรรจะตอ้งใชส้ายตาอ่านใบสมคัร และคดัเลือก
ผูท้ี่มีความสามารถตรงกบัที่องคก์รตอ้งการมากที่สดุในระยะเวลาที่จาํกดั นั่นจึงเป็นความทา้ทาย
อย่างมากของผูค้ัดสรร ยิ่งไปกว่านัน้ถา้ผูค้ัดสรรอยู่ในองคก์รที่มีชื่อเสียงและไดร้บัความนิยมจาก
ผูส้มคัรงานมาก อาจมีใบสมัครเขา้มากว่า 1,000 ใบสมคัรต่อหนึ่งวนัต่อหนึ่งตาํแหน่งงานก็เป็นได ้
ถา้ใชส้ายตามนุษยใ์นการคัดกรองอย่างเดียวนัน้ อาจเกิดความผิดพลาดไดง้่าย (Human error) 
และใชร้ะยะเวลานาน 

ดังนั้นองคก์รชั้นนาํต่าง ๆ โดยเฉพาะบริษัทจัดหางาน (Recruitment Agency) รวมถึง
ผูว้ิจัยจึงมีความคิดที่จะนาํเทคโนโลยีปัญญาประดิษฐ์เขา้มาช่วยคัดกรองผูส้มัครแบบอัตโนมัติ 
(Automation) เพื่อลดความผิดพลาดของมนุษย ์(Human error) และลดระยะเวลาในการทาํงาน
ลง ซึ่งจากการศึกษางานวิจัยในอดีตและปัจจุบนัพบว่าวิธีการคัดกรองผูส้มัครจากประวัติย่อดว้ย
หลกัการการเรียนรูข้องเครื่อง (Machine Learning) และการประมวลผลภาษาธรรมชาติ (Natural 
Language Processing) สามารถช่วยคัดกรองผูส้มัครจากทักษะ การศึกษา ประสบการณ์การ
ทาํงานของแต่ละสายงานไดใ้นเวลาไม่ก่ีนาที จึงช่วยลดเวลาในการทาํงาน และช่วยลดความ
ผิดพลาดท่ีเกิดจากมนษุยไ์ดต้ามที่ตอ้งการ 

 
1.2 วัตถุประสงคข์องงานวิจัย 

เพื่อศึกษาและเปรียบเทียบประสิทธิภาพแบบจาํลองต่าง ๆ ของการเรียนรูข้องเครื่อง 
(Machine Learning) ประเภทการเรียนรูแ้บบมีผูส้อน (Supervised Machine Learning) ซึ่งเป็น
แบบจําลองที่ใช้ในการจําแนกประเภท (Classification) เช่น Support Vector Classification 
(SVC), Logistic Regression, Random Forest, K-Nearest Neighbors, Gradient Boosting, 
AdaBoost Classifier, Gaussian Naïve Bayes, Decision Tree แ ล ะ เ ท ค นิ ค  One Vs Rest 
Classifier  

เพื่ อศึกษาการทํางานของการประมวลผลภาษาธรรมชาติ ( Natural Language 
Processing) เช่น การกําหนดประเภทของคําในประโยค ( Parts of Speech), การตัดคํา  
(Tokenization), การแปลงขอ้ความเป็นเวกเตอรต์วัเลข (TF-IDF Vectorization) เป็นตน้ 
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เพื่อคน้หาเครื่องมือที่มีประสิทธิภาพในการคดักรองผูส้มัครจากประวัติย่อแบบอัตโนมัติ 
เพื่อลดเวลาการทาํงานของผูส้รรหา และลดความผิดพลาดที่เกิดจากการคัดกรองดว้ยสายตา
มนษุย ์
 
1.3 ขอบเขตของงานวิจัย 

1. ขอ้มลูที่ใชใ้นงานวิจยัฉบบันีม้าจาก Public Dataset ชื่อ Updated Resume Dataset 
2. ขอ้มูลประวัติย่อ (Resume) ที่ใชใ้นงานวิจัยนีเ้ป็นภาษาอังกฤษ และส่วนใหญ่อยู่ใน

สายงานไอท ี
3. ข้อมูลที่ใช้คัดกรองผู้สมัครจากประวัติย่อส่วนใหญ่มาจากทักษะ การศึกษา และ

ประสบการณข์องผูส้มคัรงาน 
4. ประเมินประสิทธิภาพการเรียนรูแ้บบมีผูส้อน (Supervised Machine Learning) ของ

แบบจาํลองการจาํแนกแบบไบนารี (Binary Classification) เช่น Support Vector Classification 
(SVC), Logistic Regression, Random Forest, K-Nearest Neighbors, Gradient Boosting, 
AdaBoost Classifier, Gaussian Naïve Bayes, Decision Tree รวมทัง้การจาํแนกประเภทหลาย
คลาส (Multi-Class Classification) โดยใชก้ลยทุธแ์บบ One-vs-Rest 
 
1.4 ขั้นตอนของการท างานวิจัย 

ศึกษาการวิเคราะหข์อ้ความของชุดขอ้มลูประวติัย่อดว้ยการประมวลผลภาษาธรรมชาติ 
หรือ Text Analytics of Resume Dataset with NLP (Majumder, 2022) 

ศึกษางานวิจยัเรื่องการคดักรองประวติัย่อดว้ยหลกัการเรียนรูข้องเครื่อง เพื่อทาํงานวิจยั
ต่อยอดโดยการปรับปรุงการใช้เทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง และประเมินประสิทธิภาพของ
แบบจาํลอง 

การนาํเขา้ขอ้มลู การเตรียมขอ้มลู การแปลงขอ้มลู การจดัการกบัคาํในประโยค เช่น การ
ตัดคาํ (Tokenization), การลบช่องว่าง, การลดรูปแบบคาํลงเหลือรูปแบบพืน้ฐาน (Stemming 
and Lemmatization), การกําหนดประเภทของคาํ (Parts of Speech), สร้างคลังคาํศัพท์และ
แปลงข้อความเป็นเวกเตอร์ตัวเลข (Bag of Words), ไฮไลท์คําที่ โดดเด่นออกมา (TF-IDF 
Vectorization) 

การวิเคราะหข์อ้มลูเชิงสาํรวจพบว่ามีขอ้มลูประวติัย่อทัง้หมด 962 ประวติัย่อ และมีสาย
งานทัง้หมด 25 สายงาน โดยสายงานที่มีประวติัย่อมากที่สดุ 3 อนัดบัแรกไดแ้ก่ Java developer, 
Testing และ DevOps Engineer 
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สรา้งแบบจาํลองการคัดกรองผูส้มัครจากประวัติย่อดว้ยหลกัการเรียนรูข้องเครื่องแบบ
ต่าง ๆ ตามที่ได้ศึกษาในงานวิจัยประกอบด้วย OneVsRestClassifier ที่ใช้สาํหรับปัญหาการ
จาํแนกประเภทหลายคลาส (multi-class classification), Support Vector Classification (SVC), 
Logistic Regression, Random Forest, K-Nearest Neighbors, Gradient Boosting, AdaBoost 
Classifier, Gaussian Naïve Bayes, Decision Tree 

ประเมินประสิทธิภาพของแบบจาํลองการเรียนรูข้องเครื่องแบบต่าง ๆ ที่ใชใ้นการทดลอง
การคดักรองผูส้มคัรจากประวติัย่อ 

วิเคราะหแ์ละอภิปรายผลการทดลองของแบบจาํลองการคดักรองผูส้มัครจากประวัติย่อ 
และเสนอแนะขอ้จาํกดัและการปรบัปรุง 
 
1.5 ประโยชนท์ีค่าดว่าจะได้รับจากงานวิจัย 

1. ได้รับความรูค้วามเข้าใจเก่ียวกับการคัดกรองผู้สมัครจากประวัติย่อด้วยหลักการ
เรียนรูข้องเครื่องแบบต่าง ๆ 

2. สรา้งแบบจาํลองต่าง ๆ พรอ้มทัง้สามารถประเมินประสิทธิภาพของแบบจาํลองได ้
3. ช่วยลดเวลาการทาํงานของผูส้รรหาไดอ้ย่างมาก 
4. ช่วยลดความผิดพลาดที่อาจเกิดจากมนษุยใ์นการอ่านประวติัย่อ 
5. ช่วยลดอตัราการว่างงาน เมื่อการคดัสรรเป็นไปอย่างมีประสิทธิภาพและรวดเร็วขึน้ 



 

บทที ่2 
ทบทวนวรรณกรรม และงานวิจัยทีเ่กี่ยวข้อง 

ในงานวิจยันี ้ผูว้ิจยัไดท้าํการศึกษาเอกสารและงานวิจยัที่เก่ียวขอ้ง และไดน้าํเสนอตาม
หวัขอ้ต่อไปนี ้

  1. วิวฒันาการของกระบวนการจา้งงาน 
  2. ทฤษฎีการประมวลผลภาษาธรรมชาติ (Natural Language Processing) 
  3. ทฤษฎีการวิเคราะหข์อ้มลูดว้ยหลกัการทางคอมพิวเตอร ์
  4. งานวิจยัที่เก่ียวขอ้ง 
 

2.1 วิวัฒนาการของกระบวนการจ้างงาน 
2.1.1 ในยคุแรกของการจา้งงาน 
 นิยมใชว้ิธีติดป้ายประกาศไวห้นา้บริษัท ลงโฆษณาในหนงัสือพิมพ ์วารสาร หรือ

บอกกนัปากต่อปาก ผูท้ี่สนใจสมคัรงานจะยื่นใบสมคัรและประวติัในรูปแบบของกระดาษ หรือส่ง
เอกสารใบสมคัรทางไปรษณียไ์ปยงับริษัท ทางทีมฝ่ายสรรหาจะตอ้งจดัเรียงใบสมคัรและคดัเลือก
ผูส้มคัรเขา้รบัการสมัภาษณเ์พิ่มเติม กระบวนการทัง้หมดจะใชเ้วลาและความพยายามของมนษุย์
เป็นอย่างมากในการหาผูส้มัครที่เหมาะสมกับตาํแหน่งงาน อีกทัง้ใบสมคัรที่ส่งทางไปรษณียอ์าจ
เสียหาย และสญูหายได ้

2.1.2 ในยคุที่สองของการจา้งงาน 
 เมื่ออุตสาหกรรมต่าง ๆ เติบโตขึน้ ความตอ้งการในการจา้งงานก็เพิ่มขึน้อย่าง

รวดเร็ว เพื่อตอบสนองความต้องการด้านการจ้างงานเหล่านี ้ จึงมีเว็บไซต์จัดหางานเกิดขึน้
มากมาย ให้ผู ้สมัครงานอัปโหลดประวัติย่อของตนเองในรูปแบบเฉพาะที่เว็บไซต์นั้นกําหนด 
จากนั้นคน้หาตาํแหน่งงานที่ตอ้งการและส่งใบสมัครผ่านทางออนไลนไ์ปยังบริษัทที่ตอ้งการจะ
สมัคร จะเห็นว่าระบบการอัปโหลดประวัติย่อเหล่านีไ้ม่มีความยืดหยุ่น และยังคงตอ้งใชส้ายตา
มนษุยใ์นการคดัเลือกผูส้มคัรอยู่ 

2.1.3 ในยคุที่สามของการจา้งงาน 
 การหางาน สมคัรงานผ่านช่องทางออนไลนย์งัคงไดร้บัความนิยมในยุคนี ้และยงั

อนุญาตใหผู้ส้มัครอัปโหลดประวัติย่อของตนเองในรูปแบบที่ยืดหยุ่นขึน้กว่ายุคก่อน อีกทัง้ยังนาํ
เทคโนโลยีปัญญาประดิษฐ์เข้ามาช่วยวิเคราะห์และคัดกรองผู้สมัครด้วยการทํางานของการ
ประมวลผลภาษาธรรมชาติ (Natural Language Processing) เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพของการคดั
สรร และช่วยลดเวลาในการทาํงานลงได ้(Zubeda et al., 2015) 
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2.2. ทฤษฎีการประมวลผลภาษาธรรมชาติ (Natural Language Processing) 
การประมวลผลภาษาธรรมชาติ เป็นการทาํใหค้อมพิวเตอรเ์ขา้ใจภาษามนษุย ์รวมถึงไป

การวิเคราะหท์างดา้นภาษาศาสตร ์การตีความจากขอ้ความ (Kullawattana, 2562) (datawow, 
2563) (Bhavsar, 2023) (spaCy, 2023) (Daroontham, 2561b) 

คาํศพัทแ์ละความหมายที่เก่ียวขอ้งกบัการประมวลผลภาษาธรรมชาติ 
 1. Tokenization กระบวนการแบ่งข้อความขนาดใหญ่เป็นคาํย่อย ๆ ที่เรียกว่า 

tokens สิ่งนีท้าํไดโ้ดยการลบหรือแยกตวัอกัษร ช่องว่าง และเครื่องหมายวรรคออก สามารถทาํได้
หลากหลายวิธี โดยใช ้Natural Language Toolkit [NLTK] หรือไลบรารี spaCy เป็นตน้ ขัน้ตอนนี ้
ถือเป็นขัน้ตอนที่จาํเป็นสาํหรบัการประมวลผลขอ้ความในภายหลงั เช่น การลบคาํหยุด การทาํ 
Stemming และการทาํ Lemmatization 

 2. Corpus หรือ Corpora คือ เอกสารตัวอย่างที่รวบรวมไว ้เพื่อเอาไวเ้ป็นขอ้มลู
ในการอนมุาน และตรวจสอบความสมเหตสุมผลของกฎเกณฑท์างภาษาศาสตร ์และการวิเคราะห์
ทางสถิต ิ(Kanoktipsatharporn, 2566) 

 3. Stop_words การกาํจดัคาํที่ไม่สาํคญั คาํที่ปรากฏอยู่เยอะ เช่น คาํเชื่อม 

 4. Stemming และ Lemmatization เป็นวิธีในการลดรูปแบบคาํลงเหลือรูปแบบ
พืน้ฐาน เทคนิคทัง้สองนีใ้ชส้าํหรบัการประมวลผลภาษาธรรมชาติ (NLP) เพื่อทาํใหก้ารวิเคราะห์
ขอ้ความง่ายขึน้ ซึ่ง Stemming คือกระบวนการกาํจดัส่วนต่อทา้ยของคาํ เช่น -ing, -ed, -s, และ -
es เพื่อสรา้งรากของคาํ ตัวอย่างเช่น  "running" จะกลายเป็น "run" และ "loved" จะกลายเป็น 
"love" อลักอรธิึมที่ใชท้ั่วไปไดแ้ก่ 

  - Porter-Stemmer เ ป็นอัลกอริธึม  stemming พื ้นฐานที่พัฒนาโดย 
Martin Porter ในปี 1979 อลักอรธิึมนีใ้ชก้ฎเกณฑง์่าย ๆ เพื่อกาํจดัสว่นต่อทา้ยของคาํ เช่น Porter-
Stemmer จะเปลี่ยน "running" เป็น "run" และ "loved" เป็น "love" 

  - Snowball stemmer เป็นอัลกอริทึม stemming ที่พัฒนาโดย Martin 
Porter ในปี 1997 อัลกอริทึมนีใ้ช้กฎเกณฑ์ที่ซับซ้อนกว่า Porter-Stemmer เพื่อให้ได้ผลลัพธ์ที่
แม่นยาํยิ่งขึน้ ตัวอย่างเช่น Snowball stemmer จะเปลี่ยน "running" เป็น "run" และ "loved" เป็น 
"love" เช่นเดียวกบั Porter-Stemmer แต่ Snowball stemmer จะเปลี่ยน "better" เป็น "good" และ 
"worst" เป็น "bad" 

  - Lancaster stemmer เป็นอลักอรทิมึ stemming ที่พฒันาโดย Geoffrey 
Lancaster ในปี 1980 อัลกอริทึมนี ้ใช้กฎเกณฑ์ที่คล้ายกับ Porter-Stemmer แต่ Lancaster 
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stemmer จะลบส่วนต่อท้ายของคําได้มากกว่า Porter-Stemmer ตัวอย่างเช่น Lancaster 
stemmer จะเปลี่ยน "running" เป็น "run" และ "loved" เป็น "love" เช่นเดียวกับ Porter-Stemmer 
แต่ Lancaster stemmer จะเปลี่ยน "better" เป็น "good" และ "worst" เป็น "bad" 

 สว่น Lemmatization การเปลี่ยนรูปคาํใหอ้ยู่ในรูปแบบของคาํดัง้เดิมหรือ
คาํกริยาช่องที่ 1 เพื่อใหอ้ยู่ในรากศัพทเ์ดียวกัน เช่น is, am, are, was เปลี่ยนเป็น be และ saw, 
seen เปลี่ยนเป็น see 

 ความแตกต่างที่ส ําคัญระหว่าง Stemming และ Lemmatization คือ 
stemming เป็นการประมาณที่เร็วและง่ายกว่า ในขณะที่ lemmatization แม่นยาํกว่า แต่ชา้กว่า 
สามารถดาวนโ์หลดชดุขอ้มลูและแบบจาํลองที่ไดร้บัการฝึกฝนสาํหรบั Natural Language Toolkit 
(NLTK) ซึ่ ง เ ป็ น ไ ล บ ร า รี  Python สํา ห รับ ป ร ะ ม ว ล ผ ล ภ า ษ า ธ ร ร ม ช า ติ  ด้ ว ย คํา สั่ ง 
nltk.download('wordnet') จะดาวน์โหลดชุดข้อมูล WordNet ซึ่ ง เ ป็นพจนานุกรมคําศัพท์
ภาษาอังกฤษเชิงความหมาย WordNet แบ่งคาํศัพทอ์อกเป็นคาํพอ้งความหมาย คาํพอ้งรูป คาํ
พอ้งเสียง และคาํที่เก่ียวขอ้งอ่ืน ๆ ขอ้มลูนีส้ามารถใชส้าํหรบัการประมวลผลภาษาธรรมชาติหลาย
ประเภท เช่น การจาํแนกประเภทคาํ การคน้หาคาํพอ้งความหมาย และการเชื่อมคาํ 

ตวัอย่าง 
ขอ้ความตน้ฉบบั: "The dog is running." 
Stemming: 
"dog" -> "dog" 
"is" -> "is" 
"running" -> "run" 
 
Lemmatization: 
"dog" -> "dog" 
"is" -> "be" 
"running" -> "run" 

 5. Parsing คือ กระบวนการในการระบุโครงสรา้งของขอ้ความ โดยการวิเคราะห์
คาํที่เป็นส่วนประกอบ ดว้ยหลกัไวยากรณข์องภาษา ผลลพัธ์ที่ไดอ้อกมาจะเป็นโครงสรา้งแบบ
ตน้ไม ้เรียกว่า Parse Tree (Kanoktipsatharporn, 2566) 
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 6. Word2Vec คือการสร้างแบบจําลองจาก Word embedding ที่ได้รับความ
นิยมมากที่สุด เ ปิดตัวในปี 2013 โดย Tomas Mikolov จาก Google AI โดยการนํา Word 
embedding หลาย ๆ ชัน้มาสรา้งเป็นแบบจาํลองซึ่งทาํการ Training โดยการคาํนวณตัวเลขจาก
บรเิวณใกลเ้คียง มี 2 ประเภทไดแ้ก่ 

  - CBOW (Continuous Bag of Words) จะพิจารณาบริบทของคาํโดยดู
จากคาํที่อยู่รอบ ๆ คาํนัน้ 

  - Skip-gram จะพิจารณาบริบทของคาํโดยดูจากคาํที่คาํนั้นสามารถ
แทนที่ได ้

  Term Frequency (TF) คือ การแสดงความถ่ีของคาํต่าง ๆ ที่ปรากฎใน
เอกสาร จาํนวนครัง้ที่ปรากฎของคาํบ่งบอกถึงความหมายและสาํคัญของคาํนั้น ๆ ต่อเอกสาร
โดยรวม Term Frequency มักถูกอา้งถึงบ่อยครัง้ในบริบทของ Inverse Document Frequency 
(IDF) TF-IDF Vectorization คือเทคนิคการแปลงขอ้ความเป็นเวกเตอรต์ัวเลข ซึ่งสามารถบอกได้
ว่าคาํนัน้สาํคัญแค่ไหนจากคาํในชุดขอ้มูล และกาํหนดค่า tfidf เพื่อระบุความสาํคัญของคาํตาม
ความถ่ี TF-IDF Vectorization ทาํงานโดยคาํนวณ TF และ IDF สาํหรบัแต่ละคาํในเอกสาร จากนัน้
จึงใชค่้าเหล่านีเ้พื่อสรา้งเวกเตอรต์ัวเลขสาํหรบัเอกสาร โดยคาํนวนจาก term frequency หรือ 
จาํนวนครัง้ที่แต่ละ word id ปรากฏ ในแต่ละ text หารดว้ยจาํนวน word ทัง้หมดใน text นัน้ (เลย
เป็น frequency แทนที่จะเป็น count) แลว้จึงนาํมาคูณกับ inverse document frequency หรือ 
จาํนวน document ทัง้หมด หารดว้ย จาํนวน document (หรือ text ที่ผมหมายถึงในบทความนี)้ ที่
แต่ละ word id ปรากฏอยู่ แลว้ take log เขา้ไป (Daroontham, 2561b) 

 

𝑇𝐹 =
No. of occurence in sentence

Total no. of words in sentence
 

 

𝐼𝐷𝐹 = 𝑙𝑜𝑔 [
𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑠𝑒𝑛𝑡𝑒𝑛𝑐𝑒𝑠 𝑖𝑛 𝑑𝑜𝑐𝑢𝑚𝑒𝑛𝑡

𝑠𝑒𝑛𝑡𝑒𝑛𝑐𝑒𝑠 𝑤ℎ𝑖𝑐ℎ 𝑎𝑐𝑡𝑢𝑎𝑙𝑙𝑦 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑎𝑖𝑛 𝑡ℎ𝑒 𝑤𝑜𝑟𝑑
]  

 

𝑇𝐹 − 𝐼𝐷𝐹 𝑉𝑒𝑐𝑡𝑜𝑟𝑖𝑧𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 = 𝑇𝐹 𝑥 𝐼𝐷𝐹 
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ภาพประกอบ 1 แสดงกราฟของ TF-IDF Vectorization 

ที่มา : (Pal et al., 2022) 

  จากภาพประกอบ 1 อธิบายไดว้่าคาํที่มีความสาํคัญสงูกว่านัน้จะถูกจัด
วางตามลาํดับความสาํคัญของคาํจากน้อยไปมาก และดว้ยเหตุนีจ้ึงเป็นกราฟการเติบโตแบบ
ผกผนั   

 7. Part of Speech คือการติด tag ว่าคาํนัน้ ๆ คือคาํอะไร เช่น คาํนาม, คาํกริยา, 
คาํสรรพนาม, คาํบพุบท, คาํคณุศพัท ์เป็นตน้ (Kanoktipsatharporn, 2566) 

ศกึษาการทาํงานของการประมวลผลภาษาธรรมชาติไดจ้ากตาราง 1 

ตาราง 1 แสดงตวัอย่างการทาํงานของ NLP 

TEXT LEMMA POS TAG DEP SHAPE ALPHA STOP 
Apple apple PROPN NNP nsubj Xxxxx True False 

is be AUX VBZ aux xx True True 
looking look VERB VBG ROOT xxxx True False 

at at ADP IN prep xx True True 
buying buy VERB VBG pcomp xxxx True False 

U.K. u.k. PROPN NNP compound X.X. False False 
startup startup NOUN NN dobj xxxx True False 

for for ADP IN prep xxx True True 
$ $ SYM $ quantmod $ False False 
1 1 NUM CD compound d False False 
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ตาราง 1 (ต่อ) 

TEXT LEMMA POS TAG DEP SHAPE ALPHA STOP 
billion billion NUM CD pobj xxxx True False 

ที่มา : (spaCy, 2023) 

2.3 ทฤษฎีการวิเคราะหข์้อมูลด้วยหลักการทางคอมพิวเตอร ์
2.3.1 การเรียนรูแ้บบมีผูส้อน 
 การสอนให้คอมพิวเตอรส์ามารถหาคาํตอบได้ด้วยตัวเอง  หลังจากเรียนรูแ้ละ

ฝึกหัดจากชุดขอ้มูลตัวอย่างไปแลว้ระยะหนึ่ง ค่อยมาทดสอบดว้ยขอ้มูลชุดอ่ืน เพื่อตรวจสอบว่า
แบบจาํลองมีความแม่นยาํในการทาํนายมากนอ้ยเพียงใด โดยแบ่งออกเป็นการจาํแนกประเภท
ขอ้มลู) และ การถดถอย โดยแต่ละปัญหามีการใชง้านเพื่อจุดหมายที่ต่างกนั ซึ่งในงานวิจยันีจ้ะใช้
เทคนิคการจาํแนกประเภทขอ้มลู (Achieve.Plus, 2563) 

2.3.2 การจาํแนกประเภทขอ้มลู 
 เมื่อจาํแนกประเภทของขอ้มูลตามลกัษณะของขอ้มูลจะจาํแนกเป็น 2 ลกัษณะ

ใหญ่ ๆ คือ ขอ้มลูเชิงคณุภาพ (Qualitative Data) และขอ้มลูเชิงปรมิาณ (Quantitative Data) 
 2.3.2.1 ขอ้มลูเชิงคณุภาพ 
  ขอ้มูลที่แสดงถึงสถานภาพ คุณลักษณะ หรือคุณสมบัติ เช่น เพศ เชือ้

ชาติ สถานภาพสมรส ศาสนา กลุม่เลือด เป็นตน้ (สาํนกังานสถิติแห่งชาติ, 2566) 
 2.3.2.2 ขอ้มลูเชิงปรมิาณ 
  ข้อมูลที่อยู่ในรูปตัวเลขที่แสดงถึงปริมาณ อาจเป็นค่าที่ไม่ต่อเนื่อง 

(Discrete) คือ ค่าที่เป็นจาํนวนเต็มหรือจาํนวนนับ เช่น จาํนวนคนว่างงาน จาํนวนพนักงานใน
บริษัท เป็นตน้ หรือเป็นค่าที่ต่อเนื่อง คือค่าที่มีจุดทศนิยมได ้เช่น ความสูง นํา้หนัก อายุ อัตรา
ดอกเบีย้ อตัราเงินเฟ้อ เป็นตน้ (สาํนกังานสถิติแห่งชาติ, 2566) 

 สามารถศึกษาความต่างของข้อมูลเชิงคุณภาพและข้อมูลเชิงปริมาณได้จาก
ตาราง 2 
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ตาราง 2 แสดงความแตกต่างของขอ้มลูเชิงคณุภาพและขอ้มลูเชิงปรมิาณ 

Quantitative data Qualitative data 
ช่วยตอบคาํถาม “อะไร” “ท่ีไหน” “ อย่างไร” “เมื่อไหร”่ และ “ใคร” ช่วยตอบคาํถาม “ทาํไม” 
ไดข้อ้มลูเป็นตวัเลข ไดข้อ้มลูเชิงทศันคติ ความเห็นและประสบการณท่ี์ผ่าน 
ตอ้งการกลุ่มตวัอยา่งจาํนวนมาก ตอ้งการกลุ่มตวัอยา่งจาํนวนนอ้ย 
วิเคราะหข์อ้มลูดว้ยหลกัการทางสถิติ วิเคราะหข์อ้มลูจากการสมัภาษณ ์และการสงัเกต 

ใชค้าํถามปลายปิด ใชค้าํถามปลายเปิด 
ใชส้าํหรบัการพิสจูนสนันิษฐาน เพื่อสรา้งสมมติฐานใหม่ ๆ หรือสรา้งสรรไอเดียใหม่ ๆ 

ที่มา : (Kullawattana, 2562) 

 การจาํแนกประเภทขอ้มูล (Classification) คือการจาํแนกประเภทขอ้มูลใหเ้ป็น
หมวดหมู่ต่าง ๆ โดยชุดขอ้มูลนัน้เป็นชุดขอ้มูลที่มีป้ายกาํกับ (Labeled Data) ใหก้ับแบบจาํลอง
การเรียนรู้อัตโนมัติ เพื่อให้แบบจําลองเรียนรู้ความสัมพันธ์ระหว่างข้อมูลและป้ายกํากับ 
แบบจาํลองการเรียนรูอ้ตัโนมติัจะเรียนรูจ้ากขอ้มลูที่มีป้ายกาํกบันี ้เพื่อนาํไปใชท้าํนายขอ้มลูใหม่ที่
ไม่มีปา้ยกาํกบั เช่น Java developer, DevOps Engineer, Sales เป็นตน้ 

 การสรา้งแบบจาํลองตอ้งใชชุ้ดข้อมูลการฝึกอบรม (Training set) ที่มีตัวอย่าง
ขอ้มูลอินพุตมากพอสมควรเพื่อใชใ้นการทาํนายผลลพัธจ์ากขอ้มลูอินพตุนัน้ โดยแบ่งออกเป็น 4 
ประเภท ดงันี ้

- Binary classification (การจาํแนกประเภทแบบไบนารี) โดยทั่วไปจะแบ่ง
ประเภทออกเป็น 2 ประเภทคือ “มีงานทาํ” หรือ “ว่างงาน” หากเปรียบเป็นตัวเลขก็คือ 0 กับ 1 
นั่นเอง ดงัภาพประกอบ 2 ซึ่งอลักอรธิึมที่นิยมใช ้ไดแ้ก่ 

- Logistic Regression 
- K-Nearest Neighbors 
- Decision Trees 
- Support Vector Machine 
- Naive Bayes 
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ภาพประกอบ 2 แสดงแผนภมูิกระจายของชุดขอ้มลูการจาํแนกประเภทไบนารี 

ที่มา : (Brownlee, 2020) 

- Multi-Class Classification (การจาํแนกประเภทหลายคลาส) ต่างกับการ
จาํแนกประเภทแบบไบนารีตรงที่จะแบ่งประเภทไดม้ากกว่า 2 ประเภท เช่นการทาํนายคาํศพัทห์รือ
ประโยคที่อาจจะมีคาํหลายหมื่น หรือหลายแสนคาํ ดงัภาพประกอบ 3 ซึ่งอลักอรธิึมที่นิยมใช ้ไดแ้ก่ 

- K-Nearest Neighbors 

- Decision Trees 
- Naive Bayes 
- Random Forest 
- Gradient Boosting 

- อัลกอริธึมการจาํแนกประเภทแบบไบนารีสามารถนาํมาปรบัใชคู้่กับการ
จาํแนกประเภทหลายคลาสได ้โดยอาศัยกลยุทธ์การแปลงคลาสแบบ One-vs-Rest (OvR) หรือ 
One-vs-One (OvO) 

  - One-vs-Rest(OvR) การแบ่งปัญหาออกเป็น 1 ต่อ อ่ืน ๆ ยกตัวอย่าง
เช่น หากเรามีหมวดหมู่สีอยู่ 3 หมวดคือ สีแดง สีเขียว และสีฟ้า เราก็จะแบ่งปัญหาการจาํแนก
แบบไบนารีเป็น 3 ปัญหาคือ 1 จาํแนกสีแดงออกจากทัง้หมด 2 จาํแนกสีเขียว และ 3 จาํแนกสีฟ้า 
(Achieve.Plus, 2563) 
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  - One-vs-One(OvO) การแบ่ ง ปัญหาออกเ ป็นคู่  ยกตัวอย่ า ง เช่ น
หมวดหมู่สีอยู่ 3 หมวดคือ สีแดง สีเขียว และสีฟ้า ก็คือแบ่งปัญหาเป็น 1 จาํแนกระหว่าง สีแดงกบั
สีเขียว 2 จาํแนกระหว่าง สีแดงกบัสีฟ้า 3 จาํแนกระหว่าง สีเขียวกบัสีฟ้า (Achieve.Plus, 2563) 

 

ภาพประกอบ 3 แสดงแผนภมูิกระจายของชุดขอ้มลูการจาํแนกประเภทหลายคลาส 

ที่มา : (Brownlee, 2020) 

- Multi-Label Classification (การจาํแนกประเภทหลายเลเบล) หลายคน
อาจจะเขา้ใจผิดระหว่างการจาํแนกประเภทหลายเลเบลกบัการจาํแนกประเภทหลายคลาสบ่อย 
เพื่อเปรียบเทียบใหเ้ขา้ใจง่ายขึน้ ขอยกตัวอย่างเช่น รูปภาพรูปหนึ่งสามารถมีรูปดอกไม ้ทอ้งฟ้า 
ก้อนเมฆได้ แต่รูปภาพรูปนั้นจะจัดว่าเป็นหมวดหมู่รูปวาด รูปถ่าย หรือรูปเสีย Multi-Label 
Classification ก็คือการเลเบล หรือติดฉลากว่าในรูปนัน้ ๆ มีดอกไมห้รือเปล่า มีกอ้นเมฆหรือไม่ 
สว่น Multi-Class Classification จะจาํแนกว่ารูปนัน้เป็นรูปวาด รูปถ่ายหรือรูปเสีย (Achieve.Plus, 
2563) 

- Imbalanced Classification (การจําแนกแบบข้อมูลไม่เท่าเทียม)  เป็น
ปัญหาที่เกิดจากการแบ่งชุดขอ้มูลในแต่ละคลาสไม่เท่ากัน (Imbalanced dataset) ขอ้มูลที่มีค่า
มากจะถือว่าเป็นขอ้มลูที่ปกติ สว่นขอ้มลูที่มีค่านอ้ยเป็นขอ้มลูที่ผิดปกติ (Achieve.Plus, 2563) ดงั
ภาพประกอบ 4 มกัใชใ้นงานดา้น 

- Fraud detection 
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- Outlier detection 
- Medical diagnostic tests (Achieve.Plus, 2563) (Brownlee, 

2020) 

 

ภาพประกอบ 4 แสดงแผนภมูิกระจายของชุดขอ้มลูการจาํแนกแบบขอ้มลูไม่เท่าเทียม 

ที่มา : (Brownlee, 2020) 

2.3.3 การทาํความเขา้ใจกบัขอ้มลู (Data Understanding) 
 ผูว้ิจัยตอ้งทาํความเขา้ใจกับชุดขอ้มูลที่นาํมาใช ้เช่น ประเภทของขอ้มลู จาํนวน

ขอ้มลู มีตวัแปรอะไรบา้ง ความหมายของตวัแปรนัน้ ๆ เป็นตน้ อีกทัง้ตอ้งตรวจสอบความถูกตอ้ง
ของขอ้มลู ความครบถว้นของขอ้มลู ตอ้งทราบค่าสถิติพืน้ฐานของขอ้มลู เช่น ค่าเฉลี่ย (Mean), ค่า
ตํ่าสดุ (Min), ค่าสงูสดุ (Max),  ค่าเบี่ยงเบนมาตรฐาน (Standard Deviation) เป็นตน้ 

2.3.4 การเตรียมขอ้มลู (Data Preparation) 
 เพื่อเตรียมขอ้มูลทั้งหมดใหอ้ยู่ในรูปแบบที่สามารถนาํไปวิเคราะหไ์ด ้โดยแบ่ง

ออกเป็น 3 ขัน้ตอน ดงันี ้
  - Data Selection เป็นขั้นตอนการเลือกตัวแปรที่มีความสาํคัญ และมี

ประโยชนเ์พื่อนาํไปวิเคราะหใ์ชใ้นงานวิจยั 
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  - Data Cleansing เป็นขั้นตอนตรวจสอบข้อมูลในแต่ละตัวแปรว่ามี
ขอ้มลูที่ผิดปกติ ขอ้มลูที่มีค่าว่าง หรือขอ้มลูที่มีคาํหรือเครื่องหมายสญัลกัษณพ์ิเศษที่ไม่ถกูตอ้ง ซึ่ง
ถา้พบขอ้มูลดังกล่าวจะตอ้งทาํการแกไ้ข เพิ่มขอ้มูล หรือลบขอ้มูลใหถู้กตอ้งครบถ้วน เพื่อนาํไป
วิเคราะหใ์นงานวิจยัต่อไปไดอ้ย่างเหมาะสม 

  - Data Transformation เป็นขัน้ตอนการแปลงขอ้มลูของแต่ละตวัแปรให้
อยู่ในรูปแบบที่ง่ายต่อการทาํงานของเครื่องคอมพิวเตอรแ์ละงานต่อการวิเคราะห ์

2.3.5 การสรา้งแบบจาํลอง (Modeling) 
 ขั้นตอนการสรา้งแบบจาํลองการเรียนรูข้องเครื่อง โดยจะนาํขอ้มูลทั้งหมดมา

แบ่งกลุ่มเป็น Training Data หรือ ขอ้มลูที่ใชส้าํ หรบัการเรียนรูข้องแบบจาํลอง กบั Testing Data 
หรือขอ้มลูที่ใชใ้นการทดสอบกบัแบบจาํลอง จากนัน้นาํมาตรวจสอบความถูกตอ้งโดยการปรบัจนู
พารามิเตอรข์องแบบจาํลองเพื่อใหไ้ดค่้าที่ความถูกตอ้งในระดับที่น่าพอใจ  (Anupoomchaiya, 
2021) 

2.3.6 การประเมินผล (Evaluation) 
 ขั้นตอนประเมินประสิทธิภาพของแบบจาํลองการเรียนรูข้องเครื่อง เพื่อคน้หา

แบบจาํลองที่มีประสิทธิภาพดีที่สดุ เพื่อนาํแบบจาํลองนัน้ไปใชง้านต่อไปได ้
 

2.4 งานวิจัยเกี่ยวกับการแนะน าประวัติย่อด้วยหลักการท างานของเคร่ือง 
2.4.1 ง า น วิ จั ย เ รื่ อ ง  Resume Classification using various Machine Learning 

Algorithms (Pal et al., 2022) 
 งานวิจัยนีเ้กิดขึน้ในปี 2022 นาํเสนอการจาํแนกประเภทของประวัติย่อโดยใช้

หลกัการเรียนรูข้องเครื่อง (Machine Learning) และประเมินประสิทธิภาพแบบจาํลองของ 3 แบบ 
คือ Nave Bayes, Random Forest, and Support Vector Machine เพื่ อช่ วยให้กระบวนการ
สัมภาษณ์ในการคัดเลือกผูส้มัครเป็นไปได้อย่างรวดเร็ว ซึ่งสายงานถูกจัดหมวดหมู่เอาไว้ตาม
รายละเอียดของตาํแหน่งงานแล้ว ในขณะที่สัมภาษณ์งานผู้สัมภาษณ์อาจดูผลการประเมิน
ประสิทธิภาพการคดักรองประวติัย่อในตาํแหน่งงานนัน้ ๆ ไปพรอ้มกนักบัการสมัภาษณง์าน ซึ่งจะ
ช่วยประหยัดเวลา และลดความผิดพลาดที่เกิดจากมนุษยไ์ดอ้ย่างมาก งานวิจัยนีม้ีกระบวนการ
ทาํงาน 7 ขัน้ตอนดว้ยกนั ดงัภาพประกอบ 5 
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ภาพประกอบ 5 แผนผงัขัน้ตอนการทาํงาน 

 ข้อมูลในงานวิจัยนี ้เก็บรวบรวมมาจากเว็บไซต์ต่าง ๆ เช่น kaggle.com, 
glassdoor.com และ indeed.com ชุดข้อมูลนีเ้ป็นชุดข้อมูลที่ไม่ได้จาํแนกประเภทและเป็นชุด
ขอ้มลูที่ไม่มีโครงสรา้ง (Unstructured Datasets) ตอ้งนาํขอ้มลูมาทาํความสะอาดก่อน เมื่อขอ้มลู
สะอาดแล้วจึงนําข้อมูลเข้าสู่กระบวนการ Preprocessing ด้วยเทคนิคของ NLP เช่น การทํา 
Tokenization, Stemming, Lemmatization, POS Tagging และ TF-IDF Vectorization เป็นต้น 
จะไดข้อ้มลูที่มี 10,000 แถว โดยแบ่งออกมาเป็น 3 คอลมันคื์อ Query (ประเภทงาน), Description 
(ขอ้มลูดิบในประวติัย่อ เช่น การศกึษา ทกัษะและประสบการณก์ารทาํงาน) และ text_final (ขอ้มลู
ที่เขา้สู่กระบวนการ NLP เรียบรอ้ยแลว้) จากนัน้เขา้กระบวนการสรา้งแบบจาํลอง โดยแบ่งขอ้มูล
ออกเป็น 70% สาํหรบัขอ้มูลการฝึกอบรม (Training Data) และ 30% สาํหรบัขอ้มูลการทดสอบ 
(Test Data) 

 สรา้งแบบจาํลองการจาํแนกประเภท 3 แบบ เพื่อประเมินประสิทธิภาพของการ
ทดลอง  ไ ด้แก่  Naïve bayes classification ไ ด้  Accuracy 45% ในขณะที่  Support Vector 
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Machine (SVM) ได ้Accuracy 60% ซึ่งดีกว่า Naïve bayes และ Random Forest ได ้Accuracy 
70% จากตาราง 3 แสดงใหเ้ห็นว่า Random Forest นอกจากจะมีค่า Accuracy สงูที่สดุแลว้ ยงัมี
ค่า Precision, Recall, F1 score อยู่ที่ 0.687, 0.683 และ 0.678 ตามลาํดบั 

ตาราง 3 แสดงตารางเปรียบเทียบ Confusion Matrix ของ NB Classifier, SVM, RF 

Algorithm Accuracy Precision Recall F1 Score 
Naïve Bayes 45 0.521 0.452 0.448 
SVM 60 0.598 0.597 0.594 
Random Forest 70 0.687 0.683 0.678 

 
 ผลการทดลองของงานวิจัยนีแ้สดงใหเ้ห็นว่า Random Forest นอกจากจะมีค่า 

Accuracy สูงที่สุดแลว้ ยังมีค่า Precision, Recall, F1 score สูงดว้ยเช่นกัน อยู่ที่ 0.687, 0.683 
และ 0.678 ตามลําดับ ดังภาพประกอบ 10 ซึ่งความแม่นยําของ Random Forest สามารถ
ปรบัปรุงไดโ้ดยการเพิ่มจาํนวน Decision Tree หรือ โดยการเพิ่มขนาดของขอ้มลู ในงานวิจยันีใ้ช ้
2,500 ตน้ ถึงแมว้่าแบบจาํลองนีจ้ะมีประสิทธิภาพที่ดี แต่ในขณะเดียวกันก็ใชเ้วลาในการเรียนรู้
นานกว่า และอีกเทคนิคหนึ่งที่สามารถนาํไปใชเ้พื่อปรบัปรุงประสิทธิภาพไดคื้อ การใชก้ารปรบัแต่ง
ไฮเปอรพ์ารามิเตอรส์าํหรบั Random Forest Classifier 

 

ภาพประกอบ 6 Confusion Matrix for Naïve Bayes Classification 
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ภาพประกอบ 7Confusion Matrix for SVM Classification 

 

ภาพประกอบ 8 Confusion Matrix for Random Forest Classification 

2.4.2 งานวิจยัเรื่อง Resume Screening Using Machine Learning  
 งานวิจัยนีเ้กิดขึน้ในปี 2022 นาํเสนอวิธีการคัดกรองประวัติย่อดว้ยเทคนิคการ

ประมวลผล 
 ภาษาธรรมชาติ (NLP) โดยใชไ้ลบรารี Python ที่ชื่อ Natural Language Toolkit 

(NLTK) และประเมินประสิทธิภาพของแบบจาํลองเพื่อหาแบบจาํลองที่เหมาะสมที่สุด เพื่อช่วย
เพิ่มประสิทธิภาพในการสรรหาบุคลากรสายไอที โดยงานวิจัยนีเ้ปรียบเทียบประสิทธิภาพของ
แบบจําลอง ดัง นี ้  K-Nearest Neighbor (KNN), Support Vector Machine (SVM), Logistic 
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Regression (LR), Multi-Layer Perceptron (MLP) ซึ่ ง  เ ป็นประเภทที่ ง่ายที่สุดของโครงข่าย
ประสาทเทียมที่มีโครงสรา้งเป็นแบบหลาย ๆ ชัน้ ใชส้าํหรบังานที่มีความซบัซอ้นไดผ้ลเป็นอย่างดี 
โดยมีกระบวนการฝึกฝนเป็นแบบมีผูส้อน และใชข้ัน้ตอนการส่งค่ายอ้นกลบั (Backpropagation) 
สาํหรบัการฝึกฝน (วิกิพีเดีย, 2566) 

 แผนผงัสถาปัตยกรรมของงานวิจัยนี ้ดงัภาพประกอบ 9 ผูส้มคัรอปัโหลดประวัติ
ย่อของตนเขา้มา จากนัน้ประวัติย่อจะถูกส่งไปยังตัวแยกวิเคราะห ์(resume parser) ซึ่งเป็นไปป์
ไลนข์องอลักอรธิึม NLP ที่แยกขอ้มลูที่สาํคญัออกมาจากประวติัย่อ จากนัน้ทาํการเพิ่มมลูค่า (add 
value) ใหก้บัขอ้มลูที่ดึงออกมาจากขอ้มลูเวกเตอรท์ี่เราแปลงคาํใหเ้ป็นเวกเตอรแ์ลว้ และสดุทา้ย
ส่งไปยังแบบจาํลองการเรียนรูแ้ต่ละแบบเพื่อประเมินประสิทธิภาพที่เหมาะสมกับปัญหาการคดั
กรองประวติัย่อ 

 

ภาพประกอบ 9 Architecture Diagram 

 ส รุปการประ เมินผลของ แบ บจําลอง  KNN, SVM, LR และ  MLP พ บว่ า
ค่า Accuracy ของ SVM และ MLP อยู่ที่  99.48% มากกว่า KNN และ LR ดังตาราง 4 และ
ภาพประกอบ 10 

ตาราง 4 เปรียบเทียบค่า Accuracy ของแบบจาํลอง KNN, LR, SVM, MLP 

 model accuracy 
0 KNN_acc 97.4093 
1 LR_acc 98.9637 
2 SVM_acc 99.4819 
3 MLP_acc 99.4819 
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ภาพประกอบ 10 Comparison of ML Algorithms Using Bar Plot 

2.4.3 งานวิจยัเรื่อง Resume recommendation based on text similarity (Dong, 2023) 
 งานวิจยันีเ้กิดขึน้ในปี 2022 นาํเสนอวิธีการแนะนาํประวติัย่อโดยมีความพยายาม

ที่จะจบัคู่ประวัติย่อของผูห้างานกับตาํแหน่งงานแบบอัตโนมัติโดยพิจารณาจากทักษะและขอ้มูล
ต่าง ๆ ในประวัติย่อนาํมาวิเคราะหแ์ละแนะนาํว่าเหมาะสมกับตาํแหน่งงานอะไรโดยอิงตามการ
จาํแนกขอ้ความ โดยเฉพาะอย่างยิ่งการเขา้รหสัและดงึขอ้มลูคณุลกัษณะของประวติัย่อที่แตกต่าง
กัน และการใหค้ะแนนความตรงกันระหว่างข้อมูลผูห้างานกับขอ้มูลงานโดยอิงตามอัลกอริธึม 
XGBoost ซึ่งชุดข้อมูลถูกเก็บรวบรวมจากอินเทอรเ์น็ตเป็นประวัติย่อจริงและไม่ซ ํา้กัน 30,000 
ฉบบั นาํมาทาํความสะอาดและเขา้สูก่ระบวนการ preprocessing โดยใชเ้ทคนิค NLP เพื่อสกดัคาํ
ต่าง ๆ ออกมาก่อน จากนัน้เขา้สูแ่บบจาํลอง XGBoost หลงัจากการฝึกแบบจาํลองก็ไดผ้ลลพัธก์าร
ฝึกอบรม 53 รายการ และเลือก 5 รายการที่มีขอ้มลูจาํนวนมาก 

ตาราง 5 Predicted results for most common jobs. 

Label Precision Recall F1-score Support 
Database Administrator 0.72293 0.80496 0.76174 282 
Front End Developer 0.66000 0.78261 0.71609 253 
IT Security Analyst 0.53629 0.61290 0.57204 217 
Network Administrative 0.53182 0.49576 0.51316 236 
System Administrative 0.44510 0.51546 0.47771 291 
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 จากตาราง 5 และ 6 แสดงใหเ้ห็นว่าความแม่นยาํ (Precision) ของแบบจาํลอง
สาํหรบั Database Administrator คือ 0.72293, Recall คือ 0.80496 และ f1-score คือ 0.76174 
สูงที่สุดเมื่อเทียบกับอีก 5 รายการ ซึ่งสูงกว่าผลการทาํนายของ IT Security Analyst ประมาณ 
20% และยังแสดงใหเ้ห็นว่าประวัติย่อของผู้สมัครงานตาํแหน่ง Database Administrator และ 
Front End Developer นัน้มีความเป็นเอกลกัษณเ์ฉพาะ และสามารถระบุไดจ้ากขอ้ความประวัติ
ย่อของพวกเขาไดอ้ย่างง่ายดาย 

ตาราง 6 Average predicted results. 

 Precision Recall F1-score Support 
Accuracy   0.57891 1432 

ตาราง 6 (ต่อ) 

 Precision Recall F1-score Support 
Macro avg 0.07330 0.07342 0.07167 1432 

Weighted avg 0.52652 0.57891 0.54883 1432 

 
  บางผลลัพธ์แสดงให้เห็นว่าอัตราความแม่นยาํนั้นตํ่าเนื่องจากปริมาณข้อมูล

ค่อนขา้งนอ้ย เช่น ตาํแหน่งของ Network Engineer มีขอ้มลูอยู่ 25 รายการ ทาํนายไดถ้กูตอ้งเพียง 
42.85% ซึ่งอัตราความแม่นยาํจะสูงเมื่อมีขอ้มูลจาํนวนมาก อีกทั้งยังพบว่าผลลัพธ์บางอย่างมี
ความลาํเอียงเนื่องจากขอ้มลูประวติัย่อแบบเดียวกนัแต่มีหลาย label และขอ้มลูบางส่วนมีขอ้มูล
จาํนวนมาก แต่ความแม่นยาํไม่สูงนัก เนื่องจากขอ้มูลของสอง label มีความสอดคลอ้งกันอย่าง
มาก 

2.4.4 ง านวิ จัย เ รื่ อ ง  Machine Learned Job Recommendation (Paparrizos et al., 
2011) 

 งานวิจยันีเ้กิดขึน้ในปี 2011 นาํเสนอการแกไ้ขปัญหาการแนะนาํงานที่เหมาะสม
ใหก้ับผูท้ี่กาํลังมองหางานใหม่ ผูว้ิจัยจัดรูปแบบปัญหาการแนะนาํนีเ้ป็นปัญหาการเรียนรูแ้บบ 
supervised machine learning โดยนําข้อมูลการเปลี่ยนงานในอดีตทั้งหมด รวมถึงข้อมูลที่
เก่ียวขอ้งกับพนักงานและองคก์รเพื่อคาดการณก์ารเปลี่ยนงานครัง้ต่อไปของพนักงาน ผูว้ิจัยฝึก
แบบจาํลองการเรียนรูข้องเครื่องที่สกดัจากโปรไฟลพ์นกังานที่เผยแพร่ต่อสาธารณะบนเว็บไซต ์ซึ่ง
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ประกอบไปด้วย 3 คอลัมน์ได้แก่ 1. ข้อมูลส่วนตัวของผู้หางาน เช่น ชื่อ นามสกุล ข้อมูลทาง
ภูมิศาสตร ์2. ประสบการณก์ารทาํงาน เช่น ชื่อองคก์ร ชื่อตาํแหน่งงาน วันที่เริ่มงาน ขนาดของ
องคก์ร ประเภทธุรกิจขององคก์ร เป็นตน้ 3. ขอ้มูลการศึกษาของผูห้างาน เช่น ชื่อมหาวิทยาลัย 
ระดบัการศึกษา คณะที่เรียน วนัที่เริ่มตน้และสิน้สดุ เป็นตน้ ขอ้มลูทัง้หมดที่ใชใ้นงานวิจยันีจ้าํนวน 
5.29 ลา้นรายการ จาํนวนองคก์รที่ไม่ซ ํา้กนั 1.27 ลา้นรายการ จาํนวนมหาวิทยาลยัที่ผูห้างานจบ
การศกึษาที่ไม่ซ ํา้กนั 1.95 แสนรายการ ซึ่งจาํนวนที่ไม่ซ ํา้กนันีไ้ดม้าจากการทาํความสะอาดขอ้มลู 
และไม่สนใจ (ignore) ขอ้มลูที่พบครัง้เดียว ดงัตาราง 7 

ตาราง 7 ฟีเจอรท์ี่ใชใ้นแบบจาํลองการทาํนาย 

Feature type Feature Range 
 
Institution 

company title 
industry 
company type 
number of 
employees 

String 
String 

{public, private} 
Z 

employee number of jobs 
position title 
best position title 
years of experience 
number of 
universities 
educational degree 

Z 
String 
String 

Z 
Z 

String 

 
 โดยแบ่งขอ้มลูออกเป็น 3 ชนิด ดงัตาราง 8 
  - Setup I มหาวิทยาลัยแรก + 100 องคก์รแรก โดยที่จาํนวน Train set 

70%, Test set 30% 
  - Setup II 100 องคก์รแรก โดยที่จาํนวน Train set 70%, Test set 30% 
  - Setup III 25 องคก์รแรก โดยที่จาํนวน Train set 70%, Test set 30% 
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ตาราง 8 การตัง้ค่าที่ใชใ้นการทดลอง 

Setup Data sample Train set sizes Test set sizes 
I Top 100 universities + Top 100 

companies 
65,622 28,124 

II Top 100 companies 52,142 22,346 
III Top 25 companies 45,891 19,668 

 
 ในการฝึกและประเมินแบบจาํลองการเรียนรูข้องเครื่อง ผู้วิจัยใช้ชุดเครื่องมือ 

Weka machine-learning โดยทดลองใชห้ลายอลักอริธึมการเรียนรูข้องเครื่อง แต่นาํเสนอผลลพัธ์
เฉพาะสาํหรบัตวัจดัประเภทไฮบรดิ decision table/naive Bayes (DTNB) 

ตาราง 9 แสดงความถกูตอ้ง (Accuracy) ในการทาํนาย 

Setup Acc_Baseline (%) Acc_DTNB (%) Difference 
I 15.21 66.78 51.57 
II 15.40 78.26 62.86 
III 15.97 86.09 70.12 

 

ภาพประกอบ 11 แสดง Feature importance ของแต่ละขอ้มลู 
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ภาพประกอบ 12 ค่า Precision and recall ของขอ้มลูทัง้ 3 แบบ 

 ผลการทาํลองพบว่าค่าความถูกตอ้ง (Accuracy) ของขอ้มลูแบบที่ III มีค่าสงูสดุ
เมื่อเทียบกบัทัง้ 3 แบบ ค่า Accuracy อยู่ที่ 66.8%, 78.2% และ 86.0% สาํหรบัการตัง้ค่า I, II และ 
III ตามลาํดบั โดยตัง้ค่า baseline ที่ 15% ดงัตาราง 9 สว่นค่า Feature importance ซึ่งบ่งบอกถึง
คุณลกัษณะที่มีความสาํคัญต่อการคาดการณเ์รียงลาํดับมากที่สุดไปน้อยที่สุด พบว่า ชื่อบริษัท 
และอุตสาหกรรมเป็นคุณลักษณะที่ส ําคัญต่อการทํานายผล ดังภาพประกอบ 11 และจาก
ภาพประกอบ 12 ยิ่งทําให้เห็นว่าค่า Precision และ Recall ของข้อมูลแบบ III มีค่าสูงที่สุด
เช่นเดียวกนั 

2.4.5 ง านวิ จัย เ รื่ อ ง  Differential Hiring using a Combination of NER and Word 
Embedding (Suhas & Manjunath, 2020) 

 งานวิจัยนีเ้กิดขึน้ในปี 2020 นาํเสนอวิธีการจับคู่ผู ้หางานที่มีความสามารถที่
เหมาะสมที่สุดกับงาน ดว้ยหลักการของ NER, Word embedding model ชนิด word2vec และ 
Cosine similarity ซึ่งขอ้มูลนีไ้ดม้าจากการรวบรวมเอกสารที่เก่ียวขอ้งกับปัญหาในการหางาน 
รวมถึงชุดประวัติย่อของผู้สมัครที่ผ่านการอนุมัติแล้ว สามารถดูแผนผังการทาํงานทั้งหมดใน
งานวิจยันี ้ดงัภาพประกอบ 13 

 

ภาพประกอบ 13 แผนผงัการทาํงานของงานวิจยันี ้
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 กระบวนการทาํงานในงานวิจยันีแ้บ่งออกเป็น 3 สว่นหลกัคือ 1. NER จะทาํหนา้ที่
ในการหาตาํแหน่ง และจดัหมวดหมู่ของกลุ่มคาํ ที่อยู่ในเอกสาร 2. จากนัน้ทาํการแปลงคาํใหเ้ป็น
เวกเตอรต์วัเลข และสรา้งแบบจาํลอง word2vec เพื่อเรียนรูค้วามสมัพนัธร์ะหว่างคาํหรือขอ้ความ
ในเอกสารที่ไดจ้ากการคาํนวนเวกเตอรต์วัเลข และ 3. ใช ้Cosine Similarity หาความคลา้ยคลงึกนั
ของคาํหรือขอ้ความ ผูว้ิจยัแบ่งการทดสอบประสิทธิภาพออกเป็น 4 ชนิดไดแ้ก ่   

  Iteration 1: นําข้อมูลประวัติย่อ 100 ฉบับที่ทําการ preprocessing 
เล็กนอ้ย เช่น ลบเครื่องหมายวรรคตอน และนาํไปฝึกอบรมในแบบจาํลอง NER  

  Iteration 2: นาํขอ้มลูไปทาํ Text preprocessing 
  Iteration 3: เพิ่มชดุขอ้มลูจาก 100 เป็น 200 เพื่อนาํไปฝึกอบรม 
  Iteration 4: ปรบัปรุงประสิทธิภาพหลายอย่าง เช่น เพิ่ม window size, 

เพิ่มคาํระหว่างการฝึกอบรม NER   
 จากผลการทดลองแสดงใหเ้ห็นว่าชุดขอ้มูล Iteration 4 มีค่า Precision, Recall, 

F-Score สูงที่สุด ส่วนคาํว่า Experience มีค่า Precision ตํ่าที่สุด เพราะขอ้มูลประสบการณก์าร
ทาํงานมีความแตกต่างกนัในแต่ละประวัติย่ออย่างมากจึงส่งผลใหแ้บบจาํลองไม่สามารถระบุได้
อย่างแม่นยาํ ดงัภาพประกอบ 14-16 

 

ภาพประกอบ 14 เปรียบเทียบค่า Recall และ F-Score 
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ภาพประกอบ 15 เปรียบเทียบค่า F-Score 

 

ภาพประกอบ 16 เปรียบเทียบค่า Precision  

2.4.6 ง านวิ จัย เ รื่ อ ง  A Machine Learning approach for automation of Resume 
Recommendation system (Roy et al., 2020) 

 งานวิจัยนีเ้กิดขึน้ในปี 2020 จุดประสงคเ์พื่อคน้หาประวัติย่อของผู้หางานจาก
คลงัขอ้มลูขององคก์รเพื่อพบผูห้างานที่เหมาะสมกบังาน โดยใชช้ดุขอ้มลูสาธารณะที่หามาจากใน
เว็บไซต ์kaggle มีทัง้หมด 3 คอลมัน ์ไดแ้ก่ ID, Category (ประเภทงาน) และ Resume (ประวัติ
ย่อของผูห้างาน) โดยแบ่งประเภทงานออกเป็น 24 ประเภท ผูว้ิจยัไดพ้ฒันาโซลชูนัที่ใชก้ารเรียนรู้
ของเครื่อง โดยเปรียบเทียบความถูกต้องของแบบจําลองทั้ง 4 ได้แก่ Random Forest (RF), 
Multinomial Naive Bayes (NB), Logistic Regression (LR) แ ล ะ  Linear Support Vector 
Classifier (Linear SVC) สามารถศกึษาโครงสรา้งการทาํงานของแบบจาํลอง ดงัภาพประกอบ 17 
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ภาพประกอบ 17 โครงสรา้งการทาํงานของแบบจาํลองที่ใชใ้นงานวิจยั 

 ผลการทดลองพบว่า Random Forest classifier มีค่า Accuracy นอ้ยที่สดุ อยู่ที่ 
38.99% และ Linear Support Vector Classifier (SVC) มีค่า Accuracy ที่ไดจ้ากการหาค่า Cross 
Validation จํานวน 10 fold สูงที่ สุด  อยู่ที่  78.53% ศึกษาผลลัพธ์ได้จาก ตาราง  10 และ
ภาพประกอบ 18, 19 

ตาราง 10 ค่า Accuracy ของแบบจาํลองต่าง ๆ 

Classification Accuracy 
Random Forest 0.3899 
Multinomial Naïve Bayes 0.4439 
Logistic Regression 0.6240 
Linear Support Vector Machine Classifier 0.7853 
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ภาพประกอบ 18 ค่า Accuracy ของแบบจาํลองต่าง ๆ 
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ภาพประกอบ 19 ค่า Confusion Matrix ของแบบจาํลอง Linear SVC 

2.4.7 ง านวิ จัย เ รื่ อ ง  A Machine Learning approach for automation of Resume 
Recommendation system (Ali et al., 2022) 

 งานวิจยันีเ้กิดขึน้ในปี 2022 นาํเสนอระบบการจาํแนกประเภทของประวติัย่อดว้ย
การเรียนรูข้องเครื่องทัง้ 9 แบบจาํลอง ดงันี ้ดงัภาพประกอบ 20 

• K-Nearest Neighbor 

• Logistic Regression 

• Support Vector Machine 
o Linear SVC 
o SVM, SVC 
o NuSVC 
o SGD 

• Naïve Bayes 
o Bernoulli NB 
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o Multinomial NB 
o Gaussian NB 

 

ภาพประกอบ 20 วิธีการจาํแนกประเภทประวติัย่อในงานวิจยั 

 ชุดขอ้มูลที่ใชใ้นงานวิจัยนีม้ีทั้งหมด 962 รายการที่ถูก label แยกตามประเภท
งานได ้25 ประเภท และขอ้มูลของประวัติย่อที่ตอ้งนาํมาทาํความสะอาด และเขา้สู่กระบวนการ 
Preprocessing โดยใชก้ารประมวลผลภาษาธรรมชาติ (NLP) เพื่อจดัการกบัคาํและประโยคที่อยู่
ในประวัติย่อ จากนัน้จึงเขา้สู่แบบจาํลองต่าง ๆ เพื่อประเมินผลการทดลอง โดยแบ่งขอ้มูล 70% 
Train set, 30% Test set และใชต้ัวชีว้ัดประสิทธิภาพคือ Overall accuracy, Precision, Recall, 
F-Score matrices ไดผ้ลลพัธ ์ดงัตาราง 11 
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ตาราง 11 การประเมินประสิทธิภาพของแบบจาํลองการเรียนรูข้องเครื่อง 

Classification Precision Recall F-Score Overall 
Accuracy % 

Misclassification % 

LSVC 1.00 1.00 1.00 99.6 0.4 
SGD 1.00 1.00 1.00 99.6 0.4 
LR 1.00 0.99 0.99 99.3 0.7 
SVC 1.00 0.99 0.99 99.3 0.7 

NuSVC 0.99 0.99 0.99 99.3 0.7 

KNN 0.99 0.98 0.99 97.2 2.8 
GNB 0.98 0.96 0.96 96.5 3.5 
MNB 0.98 0.95 0.96 94.8 5.2 
BNB 0.89 0.76 0.79 79.2 20.8 

 

 

ภาพประกอบ 21 แสดงค่า Overall Accuracy กบั Misclassification 

 

ภาพประกอบ 22 แสดงค่า Precision, Recall, F-Score 



  33 

 

ภาพประกอบ 23 ค่า Train vs Test Accuracy 

 จากภาพประกอบ 21-23 พบว่าแบบจาํลองตระกูล Support Vector Machine 
(Linear SVC, SGD, LR, SVC, NuSVC) มี ค่ า  Accuracy, Precision, Recall, F-Score สูง ที่ สุด 
สว่น Bernoulli NB มีค่า Accuracy, Precision, Recall, F-Score ตํ่าที่สดุ 

2.4.8 งานวิจัยเรื่อง Resume Analysis and Job Recommendation (Mankawade et 
al., 2023) 

 งานวิจยันีเ้กิดขึน้ในปี 2023 นาํเสนอระบบการแนะนาํงาน เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพ
ในการคน้หาตาํแหน่งงานของผูห้างาน ผูว้ิจัยไดเ้สนอสถาปัตยกรรมเพื่อจาํแนกประเภทงานที่
เหมาะสมที่สดุตามประวติัย่อของผูห้างานคนนัน้ ๆ และใชก้ารประมวลผลภาษาธรรมชาติ (NLP) 
และการเรียนรูข้องเครื่องเพื่อฝึกอบรมแบบจาํลองที่สามารถทาํนายตาํแหน่งงาน โดยนาํขอ้มูล
ตาํแหน่งงานมาจากเว็บไซต ์Naukri.com ทักษะที่จาํเป็นของงานจะถูกจับคู่กับทักษะของแต่ละ
บคุคลโดยใชอ้ลักอรธิึม cosine similarity จดัอนัดบัและแสดงตาํแหน่งงานที่แนะนาํใหก้บัผูห้างาน 

 

 

ภาพประกอบ 24 แผนผงัการทาํงานของงานวิจยันี ้
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 ชุดขอ้มูลที่ใชใ้นงานวิจัยนีม้าจาก Kaggle ชื่อ "Resume dataset" ประกอบดว้ย 
962 ประวติัย่อ โดยมีคอลมัน ์Resume รวมขอ้มลูต่าง ๆ ของผูส้มคัรงานไว ้และคอลมัน ์Category 
มีการจดัประเภทหมวดหมู่งานที่แตกต่างกนัไวแ้ลว้จาํนวน 25 หมวดหมู่ จากนัน้นาํชุดขอ้มูลนีไ้ป
เขา้กระบวนการ Data Preprocessing โดยใชห้ลกัการทาํงานของ NLP เช่น การทาํ Tokenization, 
Lemmatization, POS tagging เป็นตน้ ก่อนจะนาํไปเขา้ฝึกอบรมในแบบจาํลอง multinomial NB 
และใช้ตัวชีว้ัดประสิทธิภาพเพื่อดูค่า Accuracy, Precision, Recall และ f1-score ในส่วนของ
ระบบการแนะนาํงานนั้น ใชว้ิธีไปดึงขอ้มูลตาํแหน่งงานจากเว็บไซ ์ naukri.com และใชห้ลักการ
ของ cosine similarity เพื่อเปรียบเทียบความคลา้ยคลงึกนัของทกัษะในตาํแหน่งงานกบัทกัษะของ
ผูส้มคัรงาน จากนัน้แนะนาํ 15 ตาํแหน่งงานที่เหมาะสมกบัผูส้มคัรมากที่สดุ ดงัภาพประกอบ 24 

 จากผลการทดลอง แสดง ใ ห้ เห็ น ว่ า ค่า  Accuracy, Precision, Recall ค่ า 
Accuracy ของอัลกอริธึม Naïve Bayes 97%, macro f1 score is 96% และสามารถใชห้ลกัการ
ของ cosine similarity เพื่อแนะนาํตาํแหน่งงานที่ตรงกบัผูส้มัครคนนัน้ ๆ ได ้ดงัตาราง 12, 14 อีก
ทัง้ยงัทดลองนาํชดุขอ้มลูของ Email Spam มาวดัประสิทธิภาพ ดงัตาราง 13 

ตาราง 12 Classification Report for Resume Dataset 

 Precision Recall F1-Score Support 
accuracy   0.97 241 
macro avg 0.99 0.95 0.96 241 
Weighted avg 0.97 0.97 0.96 241 

 

ตาราง 13 Classification Report for Email Dataset 

 Precision Recall F1-Score Support 

accuracy   0.98 1393 

macro avg 0.97 0.96 0.96 1393 

Weighted avg 0.98 0.98 0.98 1393 
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ตาราง 14 แนะนาํตาํแหน่งงาน 

Sr.No. Title Company Skills Professions 
1. Senior 

Business 
Analyst 

Freshwork
s 

[python],[analytical],[Business]
… 

Data Science 

2. Analyst-Data 
Science 

Accenture [consulting],[MySql],[Data 
Science]… 

Data Science 

3. Analyst, Data 
Science & 

Analyst 

TransUnio
n 

[SQL],[Communication],[IT 
Skills]… 

Data Science 

4. Data Science 
Manager 

Rapido [Data Science],[Data 
Analysis],[NoSQL]… 

Data Science 

 
2.4.9 ง านวิ จัย เ รื่ อ ง  Resume Classification using Elite Bag-of-Words Approach 

(Sharma et al., 2023) 
 งานวิจัยนีเ้กิดขึน้ในปี 2023 นาํเสนอการคัดกรองผู้สมัครงานด้วยเทคนิคการ

ประมวลผลภาษาธรรมชาติ (NLP) และเทคนิค text vectorization ที่เรียกว่า Elite bag-of-words 
สาํหรบัขอ้มลูในประวติัย่อ เพื่อนาํคาํแต่ละคาํไปจดัอนัดบั หาความถ่ีของคาํและจดัอนัดบัในแต่ละ
คลาสดว้ยวิธี maximum entropy partitioning (MEP) และทาํนายประเภทของประวติัย่อตามสาย
งานที่เก่ียวขอ้ง ผูว้ิจยัเลือกใชก้ารประเมินประสิทธิภาพโดยการเปรียบเทียบค่า Accuracy ของ 4 
วิธี ไดแ้ก่ One-hot encoding, TF-IDF, TF และ Elite keywords สามารถดแูผนผงัการทาํงานจาก
ภาพประกอบ 25 
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ภาพประกอบ 25 แผนผงัการทาํงานของงานวิจยั 

  หลงัจากนาํขอ้มลูเขา้ฝึกอบรบดว้ยอลักอรธิึม random forest classifier พบว่า 
Elite keywords มีค่า Test accuracy สงูที่สดุอยู่ที่ 62.60% และ One-hot encoding มีค่า Test 
accuracy ตํ่าที่สดุอยู่ที่ 54.55% ดงัตาราง 15 

ตาราง 15 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ bag-of-words ที่แตกต่างกนั 

Method Test accuracy 
One-hot encoding 54.55% 
TF-IDF 55.36% 
TF 58.98% 
Elite keywords 62.60% 

 
2.4.10 งานวิจัยเรื่อง A Case Study using RNN-based Keyword Extraction (Sruthi 

et al., 2023) 
 งานวิจัยนีเ้กิดขึน้ในปี 2023 จุดประสงคเ์พื่อระบุผูส้มัครที่มีคุณสมบติัเหมาะสม

ที่สุดสาํหรบัตาํแหน่งที่เปิดรบัสมัครจากขอ้มูลที่เป็นประโยชนใ์นประวัติ เช่น การศึกษา ทักษะ 
ความสาํเร็จ ประสบการณก์ารทาํงาน และอ่ืน ๆ ที่ถูกสรา้งขึน้โดยอัตโนมัติจากเครื่องอัจริยะและ
การเรียนรูข้องเครื่อง และเพื่อลดระยะเวลาในการสรรหาบุคลากรและลดอคติระหว่างกระบวนการ
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คัดเลือก โดยคัดเลือกจากการจัดอันดับผูส้มัครตามขอ้มูลในประวัติย่อ ผูว้ิจัยจึงไดน้าํเสนอการ
พฒันาเครื่องมือวิเคราะหป์ระวัติย่ออจัฉริยะที่สามารถช่วยวิเคราะหแ์นะนาํคุณสมบติัและทักษะ
ของผูห้างานไดอ้ย่างชาญฉลาด ช่วยเพิ่มประสิทธิภาพและปรบัปรุงประวัติย่อของผูห้างานทาํให้
น่าสนใจยิ่งขึน้ดว้ยการใชเ้ทคโนโลยี การประมวลผลภาษาธรรมชาติและการเรียนรูข้องเครื่อง  

 เนื่องจาก NLP มีความสามารถในการเขา้ใจและแยกวิเคราะหข์อ้มลูในประวัติย่อ
และดึงขอ้มูลที่ตอ้งการออกมาไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ ดว้ยการใชไ้ลบราลี Python เช่น NLTK, 
spaCy, streamlit, pymysql เป็นตน้ อีกทัง้ยงัจดัทาํหนา้เว็บไซตใ์หผู้ห้างานใชง้านไดอ้ย่างสะดวก 
โดยระบบสามารถรองรบัไฟลป์ระวัติย่อในรูปแบบ pdf หรือ word ขนาดไม่เกิน 200MB อนุญาติ
ใหผู้ห้างานอปัโหลดไฟลป์ระวติัย่อของตนเขา้มาในระบบเพื่อเขา้สูก่ระบวนการวิเคราะห ์ดึงขอ้มลู
ออกจากไฟลป์ระวัติย่อดว้ยการใช้โมดูล spaCy ฟังก์ชัน pyrespareser และ NLTK จะแยกชื่อ 
อีเมล หมายเลขโทรศัพท ์ทักษะ ประสบการณท์ัง้หมดของผูใ้ช้ สามารถศึกษาแผนผังการทาํงาน 
ดงัภาพประกอบ 26 

 

ภาพประกอบ 26 แผนภาพสถาปัตยกรรม 
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2.4.11 ง า น วิ จั ย เ รื่ อ ง  Domain Adaptation for Resume Classification Using 
Convolutional Neural Networks (Sayfullina et al., 2017) 

 งานวิจัยนีเ้กิดขึน้ในปี 2017 นาํเสนอวิธีการในการจัดประเภทขอ้มูลประวัติย่อ
ของผูส้มคัรงานโดยเปรียบเทียบการประเมินผล 2 วิธี ไดแ้ก่ 

  - Fast text Classier 
  - โครงข่ายประสาทแบบคอนโวลชูัน (Convolutional Neural Networks: 

CNN) 
 โดยศกึษากลุม่ขอ้มลู 3 ชดุที่แตกต่างกนั ไดแ้ก่ 
  - Job Descriptions ใชส้าํหรบัฝึกอบรมแบบจาํลอง (Train dataset) ซึ่ง

รวบรวมตาํแหน่งงานจาก Indeed Job Search API (https://www.indeed.com/find-jobs.jsp) 
กว่า 90,000 รายการแย่งประเภทงานออกเป็น 27 สายงานที่แตกต่างกนั ชนิดขอ้มลูในส่วนนีเ้ป็น
แบบ unstructured data 

  - Resume ใช้สาํหรับทดสอบแบบจาํลอง (Test dataset) โดยรวบรวม
ตัวอย่างข้อมูลประวัติย่อที่ไม่ระบุตัวตนจาํนวน 523 ตัวอย่าง แต่ละตัวอย่างมีป้ายกาํกับหนึ่ง
หมวดหมู่ จาก 27 หมวดหมู่ตามประเภทงานที่ผูส้มคัรกาํลงัมองหา 

  - Children's Dream Jobs ค่อนขา้งเป็นขอ้มูลที่ขาดตัวอย่างที่เพียงพอ
สาํหรับการจาํแนกประเภทงาน รายละเอียดงานเหล่านีแ้ตกต่างกันอย่างเห็นได้ชัด ดังนั้นจึง
น่าสนใจที่จะนาํมาทดลอง มีจาํนวนทัง้หมด 98 รายการ ที่ถกูจดัหมวดหมู่แบบไม่อตัโนมติัตาม 27 
สายงาน ดงัภาพประกอบ 27 

 

ภาพประกอบ 27 ประเภทงาน 27 ประเภท  
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ภาพประกอบ 28 เปรียบเทียบขอ้มลูของ Resume กบั Children's Dream Jobs 

 

ภาพประกอบ 29 เปรียบเทียบคาํที่มีพบในชดุขอ้มลู Job Descriptions กบั Resume 
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 จากภาพประกอบ 28, 29 พบว่าข้อมูลใน Resume มักจะใช้คาํคุณศัพท์เพื่อ
อธิบายคุณลักษณะของตนเอง เช่น adaptable, polite ในขณะ Job Descriptions กล่าวถึง
บทบาทมากกว่า เช่น director, coordinator 

 ผู้วิจัยใช้ข้อมูล Training data จํานวน 80,000 ตัวอย่าง และValidation data 
5,000 ตวัอย่าง และใชข้อ้มลู Test data จาก Resume และ children's dream job จาํนวน 5,000 
ตัวอย่าง พบว่า ข้อมูล Job Description มีค่า Accuracy สูงที่สุดทั้ง fastText และ CNN อยู่ที่  
71.99%, 74.88% ตามลาํดบั ดงัตาราง 16 และภาพประกอบ 30, 31 

ตาราง 16 % Accuracy ระหว่าง fastText กบั CNN ในแต่ละชดุขอ้มลู 

Dataset FastText CNN 
Job description 71.99 74.88 
Resume 33.40 40.15 
Children’s dream job 28.50 51.02 

 

ภาพประกอบ 30 Confusion Matrix ของชดุขอ้มลู Resume 
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ภาพประกอบ 31 Confusion Matrix ของชดุขอ้มลู Job Description 

   
 
 
 
 
 
 



 

บทที ่3 
กระบวนการ และวิธีการด าเนิการวิจัย 

ในการวิจัยครัง้นี ้ผูว้ิจัยมุ่งเนน้ศึกษาวิธีการคัดกรองผูส้มัครจากประวติัย่อดว้ยหลกัการ
เรียนรูข้องเครื่องและประเมินประสิทธิภาพจากแบบจาํลอง 8 แบบ ไดแ้ก่ 

1. Support Vector Classification (SVC) 
2. Logistic Regression 
3. Random Forest 
4. K-Nearest Neighbors 
5. Gradient Boosting 
6. AdaBoost Classifier 
7. Gaussian Naïve Bayes 
8. Decision Tree 

อีกทั้งยังใช้เทคนิค OneVsRestClassifier เป็นคลาสย่อยของ Classifier ในไลบรารี 
scikit-learn ที่ใชเ้พื่อจาํแนกประเภทแบบ multi-class โดยสรา้งแบบจาํลองย่อยแยกกนัสาํหรบัแต่
ละคลาส โดยใช้การวัดผลด้วยการดูค่า Accuracy, Precision, Recall, F1-score ควบคู่กับทํา 
Cross Validation แบบ 10 fold เพื่อค้นหาแบบจําลองที่ เหมาะสมในการคัดกรองทักษะของ
ผูส้มคัรใหต้รงกบัตาํแหน่งงาน ซึ่งจากปัจจบุนัผูส้รรหาตอ้งคดัเลือกผูส้มคัรโดยอ่านรายละเอียดใน
ประวัติย่อทีละฉบบั มาเป็นการทาํงานแบบอัตโนมัติใชปั้ญญาประดิษญ์ช่วยวิเคราะห ์เพื่อช่วย
เพิ่มประสิทธิภาพในการสรรหาบคุลากร และประหยดัเวลาในการทาํงานของผูส้รรหา อีกทัง้ยงัช่วย
ลดความผิดพลาดที่เกิดจากมนุษย ์และทา้ยที่สดุช่วยลดอัตราการว่างงานไดอี้กดว้ย ขัน้ตอนการ
ดาํเนินงานวิจยัแบ่งออกเป็น 6 ขัน้ตอน ดงัภาพประกอบ 32 
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ภาพประกอบ 32 ขัน้ตอนการทาํงานวิจยั 

3.1 การรวบรวมข้อมูล (Data Acquisition) 
เนื่องจากขอ้มลูประวติัย่อ เป็นขอ้มลูที่มีความเป็นส่วนตวั และละเอียดอ่อน จึงทาํใหย้าก

ต่อการหาชุดข้อมูลจริงของผู้สมัคร ดังนั้นผู้วิจัยจึงใช้ข้อมูลจาก kaggle.com ซึ่งเป็น Public 
Dataset ชื่อ Updated Resume Dataset มาใชใ้นงานวิจยันี ้ซึ่งในชดุขอ้มลูประกอบดว้ย ประเภท
งาน (Category) และ ประวติัย่อ (Resume) (Dutta, 2021) ดงัภาพประกอบ 33 

 

ภาพประกอบ 33 ชุดขอ้มลูที่ใชใ้นงานวิจยันี ้
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3.2 การวิเคราะหข์้อมูลเชิงส ารวจ (Exploratory Data Analysis: EDA) 
เมื่อนาํขอ้มูลเขา้มาแลว้ ขัน้ตอนต่อไปคือการทาํความเขา้ใจกับขอ้มลู ซึ่งพบว่าขอ้มูลมี

ขนาด 962 แถว 2 คอลัมน์ ชนิดข้อมูลแบบ objective และไม่มีค่าว่าง (Missing Value) ดัง
ภาพประกอบ 34 และมีจาํนวนประเภทงานที่ไม่ซ ํา้กันทัง้หมด 25 ประเภท ดังภาพประกอบ 35 
ไดแ้ก่ ประเภทงานตามภาพประกอบ 36 

 

ภาพประกอบ 34 ตรวจสอบขนาดขอ้มลู ชนิดขอ้มลู และค่าว่าง 

 

ภาพประกอบ 35 แสดงจาํนวนประเภทงานที่ไม่ซ ํา้กนั 
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ภาพประกอบ 36 แสดงชื่อประเภทงานที่ไม่ซ ํา้กนั 
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ภาพประกอบ 37 แสดงจาํนวนประวติัย่อของแต่ละประเภทงาน 

จากภาพประกอบ 37-39 พบว่า 3 อันดับประเภทงานที่มีประวัติย่อมากที่สุด ไดแ้ก่ 1. 
Java Developer (84 ประวัติย่อ) 2. Testing (70 ประวัติย่อ) 3. DevOps Engineer (55 ประวัติ
ย่อ) 
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ภาพประกอบ 38 แผนภมูิแท่งแสดงจาํนวนประวติัย่อของแต่ละประเภทงาน 

 

ภาพประกอบ 39 แผนภมูิวงกลมแสดงจาํนวนประวติัย่อของแต่ละประเภทงาน 
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แสดงคาํที่ใชบ้่อยที่สดุของประวติัย่อในแต่ละประเภทงาน ดงัภาพประกอบ 40- 64 

 

ภาพประกอบ 40 คาํที่ใชบ้่อยที่สดุใน resume ของประเภทงาน Data Science 

 

ภาพประกอบ 41 คาํที่ใชบ้่อยที่สดุใน resume ของประเภทงาน HR 
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ภาพประกอบ 42 คาํที่ใชบ้่อยที่สดุใน resume ของประเภทงาน Advocate 

 

ภาพประกอบ 43 คาํที่ใชบ้่อยที่สดุใน resume ของประเภทงาน Art 
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ภาพประกอบ 44 คาํที่ใชบ้่อยที่สดุใน resume ของประเภทงาน Web Designing 

 

ภาพประกอบ 45 คาํที่ใชบ้่อยที่สดุใน resume ของประเภทงาน Mechanical Engineer 
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ภาพประกอบ 46 คาํที่ใชบ้่อยที่สดุใน resume ของประเภทงาน Sales 

 

ภาพประกอบ 47 คาํที่ใชบ้่อยที่สดุใน resume ของประเภทงาน Health and fitness 
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ภาพประกอบ 48 คาํที่ใชบ้่อยที่สดุใน resume ของประเภทงาน Civil Engineer 

 

ภาพประกอบ 49 คาํที่ใชบ้่อยที่สดุใน resume ของประเภทงาน Java Developer 
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ภาพประกอบ 50 คาํที่ใชบ้่อยที่สดุใน resume ของประเภทงาน Business Analyst 

 

ภาพประกอบ 51 คาํที่ใชบ้่อยที่สดุใน resume ของประเภทงาน SAP Developer 
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ภาพประกอบ 52 คาํที่ใชบ้่อยที่สดุใน resume ของประเภทงาน Automation Testing 

 

ภาพประกอบ 53 คาํที่ใชบ้่อยที่สดุใน resume ของประเภทงาน Electrical Engineering 
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ภาพประกอบ 54 คาํที่ใชบ้่อยที่สดุใน resume ของประเภทงาน Operations Manager 

 

ภาพประกอบ 55 คาํที่ใชบ้่อยที่สดุใน resume ของประเภทงาน Python Developer 
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ภาพประกอบ 56 คาํที่ใชบ้่อยที่สดุใน resume ของประเภทงาน DevOps Engineer 

 

ภาพประกอบ 57 คาํที่ใชบ้่อยที่สดุใน resume ของประเภทงาน Network Security Engineer 
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ภาพประกอบ 58 คาํที่ใชบ้่อยที่สดุใน resume ของประเภทงาน PMO 

 

ภาพประกอบ 59 คาํที่ใชบ้่อยที่สดุใน resume ของประเภทงาน Database 
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ภาพประกอบ 60 คาํที่ใชบ้่อยที่สดุใน resume ของประเภทงาน Hadoop 

 

ภาพประกอบ 61 คาํที่ใชบ้่อยที่สดุใน resume ของประเภทงาน ETL Developer 
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ภาพประกอบ 62 คาํที่ใชบ้่อยที่สดุใน resume ของประเภทงาน DotNet Developer 

 

ภาพประกอบ 63 คาํที่ใชบ้่อยที่สดุใน resume ของประเภทงาน Blockchain 
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ภาพประกอบ 64 คาํที่ใชบ้่อยที่สดุใน resume ของประเภทงาน Testing 

แสดงสถิติเชิงบรรยายทางคณิตศาสตร ์ เพื่อดูจาํนวนตัวอักษรในประวัติย่อ และการ
กระจายตวั ดงัภาพประกอบ 65-67 ตามลาํดบั มีรายละเอียดดงันี ้

• count หมายถึง จาํนวนขอ้มลูทัง้หมดในชดุขอ้มลูนีคื้อ 962 รายการ 

• mean หมายถึง ค่าเฉลี่ยของความยาวประวติัย่อคือ 3,160.36 คาํ 

• std หมายถึง ค่าเบี่ยงเบนมาตรฐานของความยาวประวติัย่อคือ 2,886.53 คาํ 

• min หมายถึง ความยาวประวติัย่อที่สัน้ที่สดุคือ 142 คาํ 

• 25% หมายถึง 25% ของประวติัย่อ ยาวนอ้ยกว่าหรือเท่ากบั 1,217 คาํ 

• 50% หมายถึง 50% ของประวติัย่อ ยาวนอ้ยกว่าหรือเท่ากบั 2,355 คาํ 

• 75% หมายถึง 75% ของประวติัย่อ ยาวนอ้ยกว่าหรือเท่ากบั 4,073 คาํ 

• max หมายถึง ความยาวประวติัย่อ ที่สดุคือ 14,816 คาํ 
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ภาพประกอบ 65 สถิติเชิงบรรยายทางคณิตศาสตรข์องตวัอกัษรในประวติัย่อ 

 

ภาพประกอบ 66 กราฟแสดงการกระจายตวัของตวัอกัษรในประวติัย่อ 
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ภาพประกอบ 67 แผนภมูิกล่องแสดงจาํนวนคาํในแต่ละประเภทของประวติัย่อ 

3.3 การเตรียมข้อมูล (Data Preparation)  
ในขัน้ตอนการเตรียมขอ้มูล ผูว้ิจัยไดใ้ชชุ้ดขอ้มูลของประวัติย่อ และประเภทงานที่ผ่าน

การทํา labelling เรียบร้อยแล้ว จากนั้นนําชุดข้อมูลนี ้มาเข้าสู่กระบวนการประมวลผล
ภาษาธรรมชาติ (NLP) โดยมีขัน้ตอนดงัต่อไปนี ้

 3.3.1 ลบคาํต่าง ๆ ที่ไม่สาํคัญในประวัติย่อออก เช่น URLs, RT, cc, hashtags, 
@, ตวัอกัษรพิเศษ และช่องว่าง ผลลพัธด์งัภาพประกอบ 68 

 

ภาพประกอบ 68 แสดงขอ้มลูหลงัลบคาํที่ไม่สาํคญั และตวัอกัษรพิเศษออก 

 3.3.2 แปลงขอ้มูลใน Category จากขอ้ความใหเ้ป็นขอ้มูลตัวเลข โดยใชค้าํสั่ง 
Label Encoding เพื่อให้แต่ละหมวดหมู่กลายเป็นคลาส ก่อนจะสรา้งแบบจาํลองการจาํแนก
ประเภทหลายคลาส (multiclass classification model) 
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 3.3.3 Tokenization คือกระบวนการแบ่งขอ้ความออกเป็นหน่วยเล็ก ๆ ขัน้ตอนนี ้
มีความสําคัญเนื่องจากจะแบ่งข้อมูลออกเป็นหน่วยขนาดเล็กที่ ใช้งานได้และง่ายต่อการ
ประมวลผล หน่วยขอ้ความขนาดเล็กเหล่านีเ้รียกว่าโทเค็น โทเค็นเหล่านีส้ามารถช่วยในการทาํ
ความเขา้ใจบริบทของขอ้ความและในการสรา้งแบบจาํลอง NLP จากนัน้ ตดั stop words หรือ คาํ
ที่เจอบ่อย ๆ แต่ไม่สื่อความหมายออก เช่น ‘nor’, ‘me’, ‘were’, ‘her’, ‘more’, ‘himself’, ‘this’ ขอ้ดี
คือช่วยลดปรมิาณขอ้มลูที่ตอ้งประมวลผล ทาํใหก้ารทาํงานรวดเร็วขึน้ สดุทา้ยทาํ Lemmatization 
หรือการเปลี่ยนรูปคาํใหอ้ยู่ในรูปแบบของคาํดั้งเดิมหรือคาํกริยาช่องที่ 1 เพื่อใหอ้ยู่ในรากศัพท์
เดียวกนั จาํนวนคาํที่ทาํ Lemmatize แลว้อยู่ที่ 895 คาํ ดงัภาพประกอบ 69 

 

ภาพประกอบ 69 แสดงจาํนวนการทาํ Lemmatize และไม่ไดท้าํ Lemmatize  

 3.3.4 ใช้ฟั งก์ชัน  FreqDist เพื่ อดูความ ถ่ีของ คําทั้ง หมดในข้อความ ดัง
ภาพประกอบ 70-72 แสดงใหเ้ห็นว่าคาํว่า Experience พบมากท่ีสดุจาํนวน 3,829 ครัง้ 

 

ภาพประกอบ 70 คาํที่พบมากที่สดุในประวติัย่อ 30 คาํแรก 
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ภาพประกอบ 71 กราฟแสดงคาํที่พบมากที่สดุในประวติัย่อ 30 คาํแรก 

 

ภาพประกอบ 72 Word Cloud คาํที่พบมากท่ีสดุในประวติัย่อ 30 คาํแรก 
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3.4 การสร้างแบบจ าลอง (Modeling) 
ตรวจสอบข้อมูลให้แน่ใจว่าข้อมูลสะอาด พรอ้มนาํไปเข้ากระบวนการฝึกอบรม ดัง

ภาพประกอบ 73 จากนัน้แปลงขอ้ความเป็นเวกเตอรต์วัเลข ดว้ยฟังกช์นั TF-IDF Vectorization 

 

ภาพประกอบ 73 แสดงขอ้ความก่อนและหลงัทาํความสะอาด 

TF-IDF หรือ Term Frequency – Inverse Document Frequency เป็นเทคนิคที่พิจารณา
องคป์ระกอบของคาํภายในประโยค (และเอกสาร) เป็นหลักโดยจะไม่นาํลาํดับของคาํภายใน
เอกสารมาใช้วิเคราะห์ประกอบด้วย มี 2 องค์ประกอบด้วยกันคือ Term Frequency (TF) และ 
Inverse document Frequency (IDF) ซึ่งการคาํนวณค่าของทัง้ TF และ IDF นัน้ มีหลายรูปแบบ 
สิ่งที่เลือกมานาํเสนอ ณ ที่นีจ้ะเป็นรูปแบบพืน้ฐานของทัง้สองค่า (แต่การคาํนวณในรูปแบบอ่ืน ๆ 
นัน้ก็จะมีลกัษณะคลา้ยคลงึกนั) 

Term-Frequency (TF) ถา้หากคาํ ๆ ไหนถูกพดูถึงอยู่บ่อย ๆ ในเอกสารนัน้ ๆ จะมีความ
เป็นไปไดสู้งว่าคาํนั้นมีความเก่ียวข้องกับใจความสาํคัญของเอกสารนั้น  ๆ มาก (Prasertsom, 
2563) ดงัสมการ 1 

  𝑇𝐹(ของคำ ๆ หนึ่ง) =
จำนวนของคำน้ัน ๆ ในเอกสาร

จำนวนของคำทั้งหมดในเอกสาร
   (1) 

 
Inverse Document Frequency (IDF) เป็นการคาํนวณค่านํา้หนกั (weight) ความสาํคญั

ของแต่ละคาํโดยจะคาํที่พบเจอไดบ้่อย ๆ (ในหลาย ๆ เอกสาร) จะมีค่า IDF ตํ่า ซึ่งบ่งบอกว่าคาํ
เหล่านั้นจะไม่สามารถดึงเอาจุดเด่นของเอกสารที่คาํเหล่านั้นปรากฏอยู่ออกมาได้ดี ค่า IDF 
สามารถคาํนวณไดด้ว้ยสมการ ดงัสมการ 2 

  𝐼𝐷𝐹(ของคาํ ๆ หน่ึง) = 𝑙𝑜𝑔(
จาํนวนเอกสารทัง้หมดที่ใชพิ้จารณา

จาํนวนเอกสารที่มีคาํ ๆ นัน้ปรากฏอยู่
)    (2) 
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เมื่อนาํการคาํนวณทั้งสองส่วนมารวมกัน เราจะไดก้ารคาํนวณ TF-IDF ดังต่อไปนี ้ดัง
สมการ 3 

 
  𝑇𝐹𝐼𝐷𝐹 = 𝑇𝐹 𝑥 𝐼𝐷𝐹  (3) 

 
แบ่งชุดขอ้มลูออกเป็นชุดขอ้มลูสาํหรบัการฝึกแบบจาํลอง ( training dataset) 80% และ

ชุดขอ้มูลสาํหรบัการทดสอบแบบจาํลอง (testing dataset) 20% random_state เท่ากับ 42 และ
สรา้งแบบจาํลองเพื่อประเมินประสิทธิภาพความถกูตอ้งและความแม่นยาํ 8 แบบ ไดแ้ก่ 

1. Support Vector Classification (SVC) 
2. Logistic Regression 
3. Random Forest 
4. K-Nearest Neighbors 
5. Gradient Boosting 
6. AdaBoost Classifier 
7. Gaussian Naïve Bayes 
8. Decision Tree 

อีกทั้งยังใช้เทคนิค OneVsRestClassifier เป็นคลาสย่อยของ Classifier ในไลบรารี 
scikit-learn ที่ใชเ้พื่อจาํแนกประเภทแบบ multi-class โดยสรา้งแบบจาํลองย่อยแยกกนัสาํหรบัแต่
ละคลาส เช่น ในงานวิจยันีม้ีชุดขอ้มลูทัง้หมด 25 คลาส ซึ่งแบบจาํลอง OneVsRestClassifier จะ
สรา้งแบบจาํลองย่อย 25 แบบจาํลอง แต่ละแบบจาํลองจะจาํแนกประเภทตวัอย่างออกเป็นคลาส
เดียว ซึ่งรายละเอียดของแบบจาํลองที่ใชใ้นงานวิจยัมีดงันี ้

3.4.1 Support Vector Classification (SVC) (ชิตพงษ ์กิตตินราดร, 2563) (Premanand, 
2566) (Mr.P L, 2561) 

 เ ป็นโม เดลจําแนกประเภทแบบ supervised learning ที่ ใช้หลักการของ 
Hyperplane ในการหาเสน้แบ่งขอ้มลูออกเป็นสองกลุ่มหรือมากกว่า ซึ่งทัง้ยึดหยุ่นและทาํงานไดดี้ 
โดยเฉพาะอย่างยิ่งเมื่อขอ้มลูมีความซบัซอ้น (หลาย Feature) แต่จาํนวนตวัอย่างไม่มาก หลายคน
มักสับสนกับคาํว่า SVM และ SVC คาํตอบง่าย ๆ ก็คือ ถ้าไฮเปอรเ์พลนที่เราใชใ้นการจาํแนก
ประเภทนัน้ มีเงื่อนไขเชิงเสน้ จะเรียก SVC 
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ภาพประกอบ 74 Support Vector Machine 

ที่มา : (Premanand, 2566) 

 ระยะห่างของเวกเตอรจ์ากไฮเปอรเ์พลนเรียกว่าระยะขอบ (margin) ซึ่งเป็นการ
แยกเสน้ไปยงัจุดคลาสที่ใกลท้ี่สุด เราตอ้งการเลือกไฮเปอรเ์พลนที่เพิ่มระยะขอบระหว่างคลาสให้
สงูสดุ กราฟดา้นลา่งแสดงระยะขอบที่ดีและระยะขอบที่ไม่ดี ซึ่ง Margin นีแ้บ่งออกเป็น 2 ประเภท
คือ 

  - Soft Margin เนื่องจากข้อมูลในโลกแห่งความเป็นจริงส่วนใหญ่ไม่
สามารถแยกออกเป็นเสน้ตรงไดอ้ย่างสมบูรณ ์จึงทาํใหเ้สน้แบ่งนัน้มีความกวา้งมากที่สุดเท่าที่จะ
ทาํได้และยอมให้มีข้อมูลบางข้อมูลยู่ระหว่างเสน้แบ่งของเราบ้าง เพื่อไม่ให้เส้นมันเพีย้นมาก
จนเกินไป (Mr.P L, 2561) 

  - Hard Margin คือเสน้แบ่งแคบเกินไปและไม่ยอมใหม้ีขอ้มลูอยู่ระหว่าง
เสน้แบ่งและถา้มีขอ้มลูที่เป็น outlier เกิดขึน้ ดงัภาพประกอบ 74-76 
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ภาพประกอบ 75 แสดงเสน้ Good margin และ Bad margin 

ที่มา : (Premanand, 2566) 

 

ภาพประกอบ 76 แสดง Hard margin และ Soft margin 

3.4.2 Logistic Regression 
 เป็นโมเดลการเรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning) ประเภทการจําแนก

ประเภท (Classification) ที่ใชส้าํหรบัจาํแนกขอ้มลูออกเป็นสองคลาส โดยใชส้มการเชิงเสน้ในการ
ประมาณความน่าจะเป็นที่ขอ้มลูจะอยู่ในคลาสใดคลาสหนึ่ง จะอยู่ระหว่าง  

 0 ถึง 1 ขอ้ดีคือ เขา้ใจง่าย คาํนวณไดร้วดเร็ว สามารถประยุกตใ์ชก้ับปัญหาการ
จาํแนกประเภทไดห้ลากหลาย 
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3.4.3 Random Forest  
 คือสรา้งแบบจาํลองจาก Decision Tree หลาย ๆ แบบจาํลองย่อย ๆ โดยแต่ละ

แบบจําลองจะได้รับ data set ไม่เหมือนกัน ซึ่งเป็น subset ของ data set ทั้งหมด ตอนทํา 
prediction ก็ใหแ้ต่ละ Decision Tree ทาํ prediction ของใครของมนั และคาํนวณผล prediction 
ดว้ยการ vote output ที่ ถกูเลือกโดย Decision Tree มากที่สดุ (กรณี classification) ซึ่ง Decision 
Tree แต่ละแบบจาํลองใน Random Forest ถือว่าเป็น weak learner กล่าวคือเป็นแบบจาํลองที่
ไม่เก่งเท่าไหร่ แต่พอนาํเอาแต่ละ Decision Tree มาทาํ prediction ร่วมกัน ก็จะไดแ้บบจาํลอง
รวมที่มีความเก่ง และแม่นยาํมากกว่า Decision Tree ที่ทาํ prediction แบบเดี่ยว ๆ (Daroontham, 
2561a) ดงัภาพประกอบ 77 

 

ภาพประกอบ 77 หลกัการทาํ Random Forest 

ที่มา : (Daroontham, 2561a)  

3.4.4 K-Nearest Neighbors  
 หรือเรียกย่อ ๆ ว่า KNN ใชส้าํหรบัจาํแนกขอ้มูลออกเป็นสองคลาสหรือมากกว่า 

โดยใชว้ิธีการโหวตจากเพื่อนบา้นที่ใกลท้ี่สดุ ขอ้มลูเพื่อนบา้นที่ใกลท้ี่สดุของขอ้มลูใหม่จะถูกโหวต
เพื่อกาํหนดคลาสของขอ้มูลใหม่ หากเพื่อนบา้นที่ใกลท้ี่สุด K ตัว ของขอ้มูลใหม่มีคลาสเดียวกัน 
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โมเดล KNN จะจาํแนกขอ้มลูใหม่ใหเ้ป็นคลาสนัน้ หากเพื่อนบา้นที่ใกลท้ี่สดุ K ตวั ของขอ้มลูใหม่มี
คลาสต่างกนั โมเดล KNN จะจาํแนกขอ้มลูใหม่ใหเ้ป็นคลาสที่มีจาํนวนเพื่อนบา้นมากที่สดุ  

3.4.5 Gradient Boosting   
 เป็นโมเดลการเรียนรูข้องเครื่องประเภท Ensemble Learning ที่รวมโมเดลย่อย 

(Weak Learners) จาํนวนมากเขา้ดว้ยกนัเพื่อสรา้งโมเดลที่มีประสิทธิภาพมากขึน้ 
 Gradient Boosting ทาํงานโดยสรา้งโมเดลย่อยขึน้มาทีละโมเดล โดยโมเดลย่อย

แต่ละโมเดลจะพยายามปรบัปรุงความผิดพลาดของโมเดลก่อนหนา้ 
 โมเดลย่อยแต่ละโมเดลจะสร้างขึ ้นมาโดยใช้ Loss Function เพื่อวัดความ

ผิดพลาดของโมเดลก่อนหนา้ จากนัน้จะปรบันํา้หนกัของโมเดลย่อยนัน้เพื่อใหค้วามผิดพลาดลดลง 
3.4.6 AdaBoost classifier   
 หลกัการทาํงานจะเหมือนกนั Gradient Boosting แต่ต่างกนัที่วิธีการปรบันํา้หนกั

ตัวอย่างข้อมูล และ  AdaBoost classifier จะปรับนํ้าหนักตัวอย่างข้อมูลในชุดข้อมูลการฝึก 
(Training Set) เพื่อใหค้วามผิดพลาดของโมเดลย่อยลดลง โดยตวัอย่างขอ้มลูที่โมเดลย่อยทาํนาย
ผิดพลาดจะมีนํา้หนักเพิ่มขึน้ ในขณะที่ตัวอย่างขอ้มูลที่โมเดลย่อยทาํนายถูกต้องจะมีนํา้หนัก
ลดลง 

3.4.7 Gaussian Naïve ayes   
 ใช้หลักการทาํงานโดยอาศัยความน่าจะเป็นของข้อมูลแต่ละ feature ในการ

จาํแนกขอ้มลู 
3.4.8 Decision Tree   
 ใช้แนวคิดการจําแนกข้อมูลแบบต้นไม้ (Tree-based Classification) โดยจะ

เริ่มตน้ที่รากของตน้ไม ้จากนั้นจะพิจารณา feature ของขอ้มูลแต่ละ Training Set หากค่าของ 
feature นั้นเป็นไปตามเงื่อนไขที่กาํหนด ก็จะเขา้สู่กิ่งก้านสาขานั้น ซึ่งกระบวนการนีจ้ะดาํเนิน
ต่อไปจนกว่าจะถึงใบไมข้องตน้ไม ้ซึ่งใบไมจ้ะแสดงถึงคลาสของขอ้มลูนัน้ 
 
3.5 การทดสอบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง (Cross Validation Model) 

กระบวนการทาํงานของ Cross Validation แบบ K-fold จะแบ่งชุดขอ้มลูออกเป็น K ชุด 
ชุดละเท่า ๆ กนั จากนัน้ใชชุ้ดย่อยหนึ่งชุดสาํหรบัการฝึกแบบจาํลองและใชชุ้ดย่อยที่เหลือสาํหรบั
ทดสอบแบบจาํลองซํา้ K ครัง้ ตวัอย่างเช่น 
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 - ในการทดลองครัง้แรก ใช ้fold ที่ 1 สาํหรบัทดสอบแบบจาํลอง ในขณะที่ใช ้fold 
ที่  2, 3, 4, และ 5 สาํหรับฝึกอบรมแบบจําลอง จากนั้นจึงคาํนวณค่าความคลาดเคลื่อนของ
แบบจาํลอง จากขอ้มลูใน fold ที่ 1 

 - ในการทดลองครัง้ที่สอง ใช ้fold ที่ 2 สาํหรบัทดสอบแบบจาํลอง ในขณะที่ใช ้
fold ที่ 1, 3, 4, และ 5 สาํหรบัฝึกอบรมแบบจาํลอง จากนัน้จึงคาํนวณค่าความคลาดเคลื่อนของ
แบบจาํลอง จากขอ้มลูใน fold ที่ 2 
 

ทาํซํา้กระบวนการนีท้ัง้หมด 5 ครัง้ โดยสุ่มเลือกชุดย่อยสาํหรบัทดสอบในแต่ละครัง้ ค่า
ความคลาดเคลื่อนของแบบจาํลองเฉลี่ยจาก 5 ครัง้ จะเป็นค่าความคลาดเคลื่อนของแบบจาํลองที่
แทจ้รงินั่นเอง ดงัภาพประกอบ 78 

 

ภาพประกอบ 78 กระบวนการทาํงานของ Cross Validation แบบ K-fold 

ที่มา : (scikit-learn, 2023) 
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3.6 การประเมินแบบจ าลอง (Evaluation) 
ในการประเมินผลการทดลองการคัดกรองผู้สมัครจากประวัติย่อ เพื่อเปรียบเทียบ

ประสิทธิภาพของแบบจาํลองต่าง ๆ ที่ใชใ้นการทดลอง ผูว้ิจยัเลือกใช ้ค่า Accuracy, ค่า F1 score 
เป็นตวัชีว้ดัการประเมินผลของแบบจาํลอง อีกทัง้ใช ้Cross Validation แบบ 5 fold เพื่อประเมินค่า
ความคลาดเคลื่อนของตวัชีว้ดัต่าง ๆ เช่น accuracy, precision, recall, และ F1 score อีกดว้ย 

 3.6.1 Accuracy อัตราส่วนของการทํานายที่ถูกต้องทั้งหมดต่อการทํานาย
ทัง้หมด โดยคาํนวณจากสมการ 4 

  Accuracy = (TP + TN) / (TP + TN + FP + FN)  (4) 
 3.6.2 Precision: อตัราส่วนของการทาํนายที่ถูกตอ้งต่อการทาํนายทัง้หมดที่เป็น

คลาสนัน้ ๆ โดยคาํนวณจากสมการ 5 
   Precision = TP / (TP + FP)   (5) 
 3.6.3 Recall: อตัราสว่นของการทาํนายที่ถูกตอ้งต่อขอ้มลูจรงิทัง้หมดที่เป็นคลาส

นัน้ ๆ โดยคาํนวณจากสมการ 6 
   Recall = TP / (TP + FN)   (6) 
 3.6.4 F1 score: ค่าเฉลี่ยแบบ harmonic mean ระหว่าง precision และ recall 

โดยคาํนวณจากสมการ 7 
  F1 score = 2 * (precision * recall) / (precision + recall)  (7) 

 
3.7 การหาคุณลักษณะทีส่ าคัญ (Feature Importance) 

ตวัแปรหรือคณุลกัษณะที่สาํคญัในชุดขอ้มลูของงานวิจยันีคื้อคาํต่าง ๆ ที่อยู่ในประวติัย่อ 
เพื่อทราบว่าคาํใดที่สง่ผลต่อการจาํแนกประเภทงาน โดยจะใชว้ิธีการหาคณุลกัษณะที่สาํคญั 2 วิธี
ดงันี ้

1. หาค่า Coefficients 
 - สรา้งแบบจาํลอง: ทาํการสรา้งโมเดล Logistic Regression โดยใชข้อ้มูลที่ถูก

สกัดคุณลักษณะด้วย TF-IDF ใช้ในการแปลงข้อมูลข้อความเป็นเวกเตอร์ของคุณลักษณะ 
(Features) โดยคาํนึงถึงความถ่ีของคาํแต่ละคาํในเอกสาร และความสาํคญัของคาํนัน้ในเอกสาร
ทัง้หมด 

 - ฝึกแบบจาํลอง: ทาํการฝึกแบบจาํลองที่ไดม้าจากการสรา้งแบบจาํลองก่อนหนา้
ดว้ยชดุขอ้มลูการเรียนรู ้(Training data) 
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 - คาํนวณหาคุณลกัษณะที่สาํคัญ (Feature Importance): เมื่อแบบจาํลองที่ถูก
เรียนรูแ้ลว้ สามารถดึงค่า coefficients หรือค่าความสาํคัญของคุณลักษณะ (importance) จาก
แบบจาํลองได ้ซึ่งในกรณี Logistic Regression ค่า coefficients จะบ่งบอกถึงปริมาณของการ
เปลี่ยนแปลงในผลลพัธ์ (ค่าของตัวแปรตาม) เมื่อมีการเปลี่ยนแปลงในตัวแปรอิสระ (ค่าของตัว
แปรอิสระ) โดยที่ค่า coefficients ที่มากที่สุดจะบ่งบอกถึงคุณลกัษณะที่มีผลต่อการทาํนายมาก
ที่สดุ 

 - แสดงผลลพัธ:์ นาํค่า coefficients หรือค่าความสาํคญัของคุณลกัษณะที่ไดม้า 
แสดงผลเป็นกราฟของคุณลักษณะที่มีความสําคัญที่สุด เพื่อให้สามารถทําความเข้าใจถึง
คณุลกัษณะที่มีผลต่อผลลพัธม์ากที่สดุไดโ้ดยง่ายและชดัเจน 

2. หาค่า SHAP (SHapley Additive exPlanations) 
 SHAP เป็นวิธีการอธิบายแบบจําลอง Machine Learning ช่วยวิเคราะห์ว่า 

คณุลกัษณะ (Feature) แต่ละตวัสง่ผลต่อผลลพัธก์ารทาํนายของแบบจาํลองอย่างไร และสามารถ
วิเคราะห์แบบจาํลองการจาํแนกประเภทสายงานจากประวัติย่อว่าคาํใดที่มีผลต่อการจําแนก
ประเภท โดยเริ่มตน้จะคาํนวณ SHAP Values ดว้ยการใชไ้ลบรารี shap.TreeExplainer โดยใช้
แบบจาํลองที่ถูกเรียนรูแ้ลว้ และขอ้มูลทดสอบ (X_test) ซึ่งแบบจาํลองและขอ้มลูทดสอบมาจาก
กระบวนการสร้างแบบจําลองด้วยอัลกอริทึม Random Forest และทําการคาํนวณค่า SHAP 
values สาํหรบัแต่ละคาํ แยกตามแต่ประเภทงานทัง้หมด 25 ประเภทงาน เมื่อไดค่้า SHAP values 
จะทาํการแสดงผลดว้ยกราฟ โดยกราฟจะแสดงคาํที่มีค่า SHAP Values สูงสุดที่มีส่วนสาํคัญใน
การจาํแนกประเภทงาน 

 
 
 
 
 
 
 



 

บทที ่4 
การทดลอง และผลลัพธข์องการวิจัย 

หลงัจากผ่านกระบวนการสรา้งแบบจาํลองเพื่อจาํแนกประเภทงานจากประวติัย่อดว้ยชุด
ขอ้มลูสาธารณะจากเว็บไซต ์Kaggle โดยใชเ้ทคนิคการเรียนรูข้องเครื่องดว้ยอลักอริทึม Support 
Vector Classification (SVC), Logistic Regression, Random Forest, K-Nearest Neighbors 
(KNN), Gradient Boosting, AdaBoost Classifier, Gaussian Naïve Bayes, Decision Tree 
เรียบรอ้ยแลว้ ก็จะมาวดัประสิทธิภาพของแต่ละแบบจาํลองจากค่าความถูกตอ้ง (Accuracy) ค่า
ความแม่นยาํ (Precision) ค่าความไว ( Recall ค่าเอฟวัน (F1-Score) ซึ่งผลลัพธ์ที่ได้จากการ
เปรียบเทียบการประเมินประสิทธิภาพโดยรวมในแต่ละอัลกอริทึม การวัดประสิทธิภาพของ
แบบจาํลองในแต่ละอลักอริทมึโดยแยกตามแต่ละประเภทงาน และการหาค่าคณุลกัษณะที่สาํคญั
ในการจาํแนกประเภทงานจากประวติัย่อ แสดงรายละเอียดดงัต่อไปนี ้

 
4.1 ประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 

เมื่อนาํผลลพัธข์องแบบจาํลองในแต่ละอลักอริทึมมาเปรียบเทียบประสิทธิภาพกนัพบว่า
แบบจําลอง SVC, Logistic Regression และ Random Forest มีค่าความถูกต้อง (Accuracy) 
มากที่สุดอยู่ที่ 99.48% เมื่อดูค่า Cross Validation ประกอบพบว่า SVC ไดค่้าสูงที่สุด และมีค่า 
Precision 99.5%, ค่า Recall 99.71%, ค่า F1-Score 99.58% ดงัตาราง 17 

ตาราง 17 ผลเปรียบเทียบการประเมินประสิทธิภาพโดยรวมในแต่ละอลักอรทิมึ 

Model Precision Recall F1-Score Accuracy Cross Validation 
(5-folds) 

SVC 0.995 0.9971 0.9958 0.9948 0.995 
Logistic Regression 0.9976 0.9971 0.9973 0.9948 0.992 
Random Forest 0.9976 0.9971 0.9973 0.9948 0.991 
Gradient Boosting 0.9892 0.9704 0.9727 0.9844 0.991 
AdaBoost 0.995 0.9971 0.9958 0.9948 0.99 
Decision Tree 0.9933 0.9971 0.9948 0.9948 0.987 
Gaussian Naïve Bayes 0.9976 0.9971 0.9973 0.9948 0.984 
KNN 0.9761 0.9761 0.9748 0.9792 0.971 

ขอ้มลูประกอบไปดว้ย 25 คลาส  ดงัตาราง 18 
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ตาราง 18 แสดงชื่อคลาสและชื่อประเภทงาน 

Class Category Name 
0 Advocate 
1 Arts 
2 Automation Testing 
3 Blockchain 
4 Business Analyst 
5 Civil Engineer 
6 Data Science 
7 Database 
8 DevOps Engineer 
9 DotNet Developer 
10 ETL Developer 
11 Electrical Engineering 
12 HR 
13 Hadoop 
14 Health and fitness 
15 Java Developer 
16 Mechanical Engineer 
17 Network Security Engineer 
18 Operations Manager 
19 PMO 
20 Python Developer 
21 SAP Developer 
22 Sales 
23 Testing 
24 Web Designing 

 
เมื่อทําการวัดประสิทธิภาพของแต่ละแบบจําลองโดยแยกตามประเภทงานทั้ง 25 

ประเภทงาน พบว่า class สว่นใหญ่ทาํนายไดถ้กูตอ้งแม่นยาํ ดงัภาพประกอบ 79-86 
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ภาพประกอบ 79 แสดงค่า precision, recall, f1 score ของแต่ละคลาสของ SVC Model 
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ภาพประกอบ 80 แสดงค่า precision, recall, f1 score ในแต่ละคลาสของ Logistic Regression 
Model 
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ภาพประกอบ 81 แสดงค่า precision, recall, f1 score ในแต่ละคลาสของ Random Forest 
Model 
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ภาพประกอบ 82 แสดงค่า precision, recall, f1 score ในแต่ละคลาสของ KNN Model 
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ภาพประกอบ 83 แสดงค่า precision, recall, f1 score ในแต่ละคลาสของ Gradient Boosting 
Model 
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ภาพประกอบ 84 แสดงค่า precision, recall, f1 score ในแต่ละคลาสของ Ada Boost Model 
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ภาพประกอบ 85 แสดงค่า precision, recall, f1 score ในแต่ละคลาสของ Gaussian Naïve 
Bayes Model 
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ภาพประกอบ 86 แสดงค่า precision, recall, f1 score ในแต่ละคลาสของ Decision Tree 

4.2 ประสิทธิภาพของคุณลักษณะทีส่ าคัญต่อการจ าแนกประเภท (Feature Importance) 
คุณลักษณะที่สาํคัญในชุดข้อมูลของงานวิจัยนีคื้อคาํ  (word) ที่อยู่ในประวัติย่อ เพื่อ

ทราบว่าคาํใดที่ส่งผลต่อการจาํแนกประเภทงาน โดยจะใชว้ิธีการหาคุณลักษณะที่สาํคัญ 2 วิธี  
ได้แก่ การหาค่า Coefficients โดยใช้ข้อมูลที่ถูกสกัดคุณลักษณะด้วย TF-IDF ทําการสร้าง
แบบจาํลอง Logistic Regression ฝึกฝนขอ้มูลดว้ยชุดข้อมูลฝึก และนาํมาหาค่า Coefficients 
แสดงผลเป็นกราฟของคุณลกัษณะที่มีความสาํคัญที่สุดในแต่ละประเภทงานเรียงลาํดับจากมาก
ที่สุดไปน้อยที่สุด และการหาค่า SHAP โดยคํานวณ SHAP Values ด้วยการใช้ไลบรารี  
shap.TreeExplainer โดยใชแ้บบจาํลองที่ถกูเรียนรูแ้ลว้ และขอ้มลูทดสอบ (X_test) ซึ่งแบบจาํลอง
และขอ้มูลทดสอบมาจากกระบวนการสรา้งแบบจาํลองดว้ยอัลกอริทึม Random Forest และทาํ
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การคาํนวณค่า SHAP values สาํหรบัแต่ละคาํ แยกตามแต่ประเภทงานทัง้หมด 25 ประเภทงาน 
เมื่อไดค่้า SHAP values จะทาํการแสดงผลดว้ยกราฟ โดยกราฟจะแสดงคาํที่มีค่า SHAP Values 
สงูสดุที่มีสว่นสาํคญัในการจาํแนกประเภทงาน 

เมื่อเทียบผลลพัธข์องหาคณุลกัษณะที่สาํคญัระหว่างแบบหาค่า Coefficients กบั SHAP 
Values พบว่าไดค้าํ (word) ที่มีความสาํคญัต่อการจาํแนกประเภทงานที่แตกต่างกนั เนื่องจากการ
ทาํงานของการหาค่า Coefficients และการหาค่า SHAP Values มีลกัษณะการทาํงานที่แตกต่าง
กนั กลา่วคือ  

 - การหาค่า Coefficients: ในแบบจาํลองเชิงเสน้ เช่น Logistic Regression การ
หาค่า coefficients จะใชเ้พื่อระบุความสมัพันธ์ระหว่างตัวแปรอิสระกับตัวแปรตามโดยตรง โดย 
coefficient ที่มีค่ามากก็แสดงถึงความสาํคัญของตัวแปรนั้น ๆ ในการทาํนายผลลัพธ์  เช่น ถ้า
โมเดล Linear Regression มี coefficient ของตัวแปร X1 เป็นบวกและมีค่ามาก แสดงว่าเมื่อค่า 
X1 เพิ่มขึน้ ผลลพัธจ์ะมีแนวโนม้ที่จะเพิ่มขึน้ดว้ย 

  - การหาค่า SHAP Values: เป็นวิธีการที่ใชใ้นการอธิบายการทาํนายของโมเดล
อย่างละเอียดและสอดคลอ้งกับความสาํคัญของแต่ละตัวแปรอิสระ โดยการนาํเสนอผลลัพธ์ที่
แตกต่างจากค่าโดยเฉลี่ยของโมเดล (โดยใชต้วัแปรทกุตวั) และทาํการวิเคราะหว์่าการเปลี่ยนแปลง
ในแต่ละตวัแปรจะส่งผลต่อการทาํนายอย่างไร ซึ่งค่า SHAP values จะบ่งบอกถึงว่าแต่ละตวัแปร
อิสระมีอิทธิพลต่อการทาํนายอย่างไร โดยการบวก SHAP values ของทกุตวัแปรอิสระ และ SHAP 
base value (ค่าที่ใชเ้ป็น reference) จะไดผ้ลลพัธท์ี่ใกลเ้คียงกบัการทาํนายของโมเดล 

แสดงผลลัพธ์ของหาคุณลักษณะที่สาํคัญระหว่างแบบหาค่า Coefficients กับ SHAP 
Values ในแต่ละประเภทงาน ดงัภาพประกอบ 87-135 
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ภาพประกอบ 87แสดงค่า Feature Importance ของ Class 0 – Advocate 



  86 

 

ภาพประกอบ 88 แสดงค่า SHAP ของ Class 0 – Advocate 
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ภาพประกอบ 114 แสดงค่า Feature Importance ของ Class 1 – Arts 
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ภาพประกอบ 89 แสดงค่า SHAP ของ Class 1 – Arts 
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ภาพประกอบ 90 แสดงค่า Feature Importance ของ Class 2 – Automation Testing 



  90 

 

ภาพประกอบ 91 แสดงค่า SHAP ของ Class 2 – Automation Testing 
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ภาพประกอบ 92 แสดงค่า Feature Importance ของ Class 3 – Blockchain 
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ภาพประกอบ 93 แสดงค่า SHAP ของ Class 3 – Blockchain 
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ภาพประกอบ 94 แสดงค่า Feature Importance ของ Class 4 – Business Analyst 
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ภาพประกอบ 95 แสดงค่า SHAP ของ Class 4 – Business Analyst 
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ภาพประกอบ 96 แสดงค่า Feature Importance ของ Class 5 – Civil Engineer 
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ภาพประกอบ 97 แสดงค่า SHAP ของ Class 5 – Civil Engineer 
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ภาพประกอบ 98 แสดงค่า Feature Importance ของ Class 6 – Data Science 
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ภาพประกอบ 99 แสดงค่า SHAP ของ Class 6 – Data Science 
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ภาพประกอบ 100 แสดงค่า Feature Importance ของ Class 7 – Database 
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ภาพประกอบ 101 แสดงค่า SHAP ของ Class 7 – Database 
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ภาพประกอบ 102 แสดงค่า Feature Importance ของ Class 8 – DevOps Engineer 
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ภาพประกอบ 103 แสดงค่า SHAP ของ Class 8 – DevOps Engineer 
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ภาพประกอบ 104 แสดงค่า Feature Importance ของ Class 9 – DotNet Developer 
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ภาพประกอบ 105 แสดงค่า SHAP ของ Class 9 – DotNet Developer 
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ภาพประกอบ 106 แสดงค่า Feature Importance ของ Class 10 – ETL Developer 
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ภาพประกอบ 107 แสดงค่า SHAP ของ Class 10 – ETL Developer 
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ภาพประกอบ 108 แสดงค่า Feature Importance ของ Class 11 – Electrical Engineering 
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ภาพประกอบ 109 แสดงค่า SHAP ของ Class 11 – Electrical Engineering 



  109 

 

ภาพประกอบ 110 แสดงค่า Feature Importance ของ Class 12 – HR 
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ภาพประกอบ 111 แสดงค่า SHAP ของ Class 12 – HR 
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ภาพประกอบ 112 แสดงค่า Feature Importance ของ Class 13 – Hadoop 
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ภาพประกอบ 113 แสดงค่า SHAP ของ Class 13 – Hadoop 
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ภาพประกอบ 114 แสดงค่า Feature Importance ของ Class 14 – Health and fitness 
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ภาพประกอบ 115 แสดงค่า SHAP ของ Class 14 – Health and fitness 
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ภาพประกอบ 116 แสดงค่า Feature Importance ของ Class 15 – Java Developer 
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ภาพประกอบ 117แสดงค่า SHAP ของ Class 15 – Java Developer 



  117 

 

ภาพประกอบ 118 แสดงค่า Feature Importance ของ Class 16 – Mechanical Engineer 
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ภาพประกอบ 119 แสดงค่า SHAP ของ Class 16 – Mechanical Engineer 
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ภาพประกอบ 120 แสดงค่า Feature Importance ของ Class 17 – Network Security 
Engineer 
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ภาพประกอบ 121 แสดงค่า SHAP ของ Class 17 – Network Security Engineer 
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ภาพประกอบ 122 แสดงค่า Feature Importance ของ Class 18 – Operations Manager 
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ภาพประกอบ 123 แสดงค่า SHAP ของ Class 18 – Operations Manager 
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ภาพประกอบ 124 แสดงค่า Feature Importance ของ Class 19 – PMO 
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ภาพประกอบ 125 แสดงค่า SHAP ของ Class 19 – PMO 
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ภาพประกอบ 126 แสดงค่า Feature Importance ของ Class 20 – Python Developer 
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ภาพประกอบ 127แสดงค่า SHAP ของ Class 20 – Python Developer 
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ภาพประกอบ 128 แสดงค่า Feature Importance ของ Class 21 – SAP Developer 
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ภาพประกอบ 129 แสดงค่า SHAP ของ Class 21 – SAP Developer 
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ภาพประกอบ 130 แสดงค่า Feature Importance ของ Class 22 – Sales 
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ภาพประกอบ 131 แสดงค่า SHAP ของ Class 22 – Sales 
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ภาพประกอบ 132 แสดงค่า Feature Importance ของ Class 23 – Testing 
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ภาพประกอบ 133 แสดงค่า SHAP ของ Class 23 – Testing 
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ภาพประกอบ 134 แสดงค่า Feature Importance ของ Class 24 – Web Designing 
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ภาพประกอบ 135 แสดงค่า SHAP ของ Class 24 – Web Designing



 

บทที ่5  
การสรุปผลการวิจัย การอภปิรายผล และข้อเสนอแนะของการวิจัย 

งานวิจัยนีมุ้่งศึกษาวิธีการคัดกรองผู้สมัครจากประวัติย่อดว้ยหลักการการเรียนรู้ของ
เครื่องและการประมวลผลภาษาธรรมชาติ โดยคดักรองผูส้มคัรจากทกัษะ การศกึษา ประสบการณ์
การทาํงานของแต่ละสายงาน จึงได้ทาํการศึกษา ทดลอง และเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ
แบบจาํลองการเรียนรูข้องเครื่อง และนาํเสนอแบบจาํลองการเรียนรูข้องเครื่องที่เหมาะสมกับการ
คดักรองผูส้มคัรจากประวติัย่อได ้

โดยชุดขอ้มลูตน้ฉบบัในงานวิจยันีม้าจากเว็บไซต ์kaggle.com เป็น Public Dataset ชื่อ
Updated Resume Dataset ประกอบดว้ย ประเภทงาน (Category) และ ประวัติย่อ (Resume) 
ขอ้มลู ขนาด 962 แถว 2 คอลมัน ์มีจาํนวนประเภทงานที่ไม่ซ ํา้กนัทัง้หมด 25 ประเภทที่ผ่านการทาํ 
labelling เรียบรอ้ยแลว้  

ขัน้ตอนการทาํงานมีทัง้หมด 7 ขัน้ตอนไดแ้ก่ 

• การรวบรวมขอ้มลู 

• การวิเคราะหข์อ้มลูเชิงสาํรวจ 

• การเตรียมขอ้มลู  

• การสรา้งแบบจาํลอง  

• การทดสอบประสิทธิภาพของแบบจาํลอง 

• การประเมินแบบจาํลอง  

• การหาคณุลกัษณะที่สาํคญั 
เมื่อนาํขอ้มูลมาวิเคราะหพ์บว่าอันดับประเภทงานที่มีประวัติย่อมากที่สุด 3 อันดับแรก 

ไดแ้ก่ 
1. Java Developer (84 ประวติัย่อ) 
2. Testing (70 ประวติัย่อ) 
3. DevOps Engineer (55 ประวติัย่อ) 

ซึ่งในขัน้ตอนการเตรียมขอ้มูล ผูว้ิจัยไดน้าํชุดขอ้มูลนีม้าเขา้สู่กระบวนการประมวลผล
ภาษาธรรมชาติ (NLP) ไดแ้ก่ 

 - ลบคาํต่าง ๆ ที่ไม่สาํคัญในประวัติย่อออก เช่น URLs, RT, cc, hashtags, @, 
ตวัอกัษรพิเศษ และช่องว่าง 



  136 

 - นาํไปแปลงขอ้มูลประเภทงานจากขอ้ความใหเ้ป็นขอ้มูลตัวเลข โดยใชค้าํสั่ง 
Label Encoding เพื่อใหแ้ต่ละประเภทงานกลายเป็นคลาส  

 - นาํเขา้สูก่ระบวนการแบ่งขอ้ความออกเป็นหน่วยเล็ก ๆ (Tokenization) เพื่อช่วย
ในการทาํความเขา้ใจบริบทของขอ้ความ จากนัน้ ตัด stop words หรือ คาํที่เจอบ่อย ๆ แต่ไม่สื่อ
ความหมายออก เช่น ‘were’, ‘her’, ‘more’, ‘this’ เป็นต้น สุดท้ายทํา Lemmatization หรือการ
เปลี่ยนรูปคาํใหอ้ยู่ในรูปแบบของคาํดัง้เดิมหรือคาํกรยิาช่องที่ 1 เพื่อใหอ้ยู่ในรากศพัทเ์ดียวกัน และ
สกดัคณุลกัษณะที่สาํคญัดว้ย TF-IDF แปลงขอ้มลูจาก sparse ใหเ้ป็น dense  

 - ใช้ฟังก์ชัน FreqDist เพื่อดูความถ่ีของคําทั้งหมดในข้อความ พบว่าคําว่า 
Experience มีมากท่ีสดุ จาํนวน 3,829 ครัง้ 

และเขา้สู่ขัน้ตอนการสรา้งแบบจาํลองต่าง ๆ โดยแบ่งชุดขอ้มลูออกเป็นชุดขอ้มลูสาํหรบั
การฝึกแบบจาํลอง (training dataset) 80% และชดุขอ้มลูสาํหรบัการทดสอบแบบจาํลอง (testing 
dataset) 20% ไดแ้ก่ 

1. Support Vector Classification (SVC) 
2. Logistic Regression, Random Forest 
3. K-Nearest Neighbors (KNN) 
4. Gradient Boosting, AdaBoost Classifier 
5. Gaussian Naïve Bayes 
6. Decision Tree 

อีกทั้งยังใช้เทคนิค OneVsRestClassifier เป็นคลาสย่อยของ Classifier ในไลบรารี 
scikit-learn ที่ใชเ้พื่อจาํแนกประเภทแบบ multi-class โดยสรา้งแบบจาํลองย่อยแยกกนัสาํหรบัแต่
ละคลาส เช่น ในงานวิจยันีม้ีชุดขอ้มลูทัง้หมด 25 คลาส ซึ่งแบบจาํลอง OneVsRestClassifier จะ
สรา้งแบบจาํลองย่อย 25 แบบจาํลอง แต่ละแบบจาํลองจะจาํแนกประเภทตวัอย่างออกเป็นคลาส
เดียว 

จากนั้นทาํการวัดการประเมินผลของแบบจาํลอง Cross Validation แบบ 5 fold เพื่อ
ประเมินค่าความคลาดเคลื่อนของตวัชีว้ดัต่าง ๆ เช่น accuracy, precision, recall, และ F1 score 
อีกดว้ย 

วิเคราะหค์ณุลกัษณะที่สาํคญัในชุดขอ้มลูของงานวิจยันีคื้อคาํต่าง ๆ เพื่อทราบว่าคาํใดมี
ผลต่อการจาํแนกประเภท โดยจะใชว้ิธีการหาคณุลกัษณะที่สาํคญั 2 วิธีเปรียบเทียบกนัคือการหา
ค่า Coefficient และ ค่า SHAP Values 
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5.1 สรุปผลการวิจัย 

ผลการทดลองพบว่าแบบจําลอง Support Vector Classification (SVC), Logistic 
Regression และ Random Forest มีค่าความถูกต้องสูงที่สุดเท่ากับ 99.48% เมื่อวิเคราะห์ค่า 
Cross Validation ประกอบพบว่าแบบจําลอง Support Vector Classification (SVC) มีค่ามาก
ที่สดุอยู่ที่ 99.50% และมีค่า Precision 99.50%, Recall 99.71%, F1 Score 99.58% เมื่อมาดแูต่
ละคลาสในแบบจาํลอง SVC พบว่าส่วนใหญ่ทาํนายผลไดถู้กตอ้งแม่นยาํ ซึ่งจะมีเพียง 2 คลาส
เท่านัน้ที่ทาํนายผลไดแ้ม่นยาํนอ้ยลงมา ไดแ้ก่ คลาสที่ 2 คือ Automation Testing มีค่า f1-score 
เท่ากับ 0.93 และคลาสที่  8 คือ DevOps Engineer มีค่า f1-score เท่ากับ 0.96 ซึ่งผู้วิจัย
สันนิษฐานว่าอาจเกิดจากขอ้มูลด้านการศึกษา ทักษะ และประสบการณ์การทาํงานที่มีความ
คล้ายคลึงกันในสองคลาสนี ้จึงทาํให้การทาํนายผลมีความผิดพลาดมากกว่าคลาสอ่ืน ๆ  ดัง
ภาพประกอบ 136 
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ภาพประกอบ 136 แสดงคลาสที่มีค่า f1-score นอ้ยของแบบจาํลอง SVC 

อีกทัง้ยงัไดท้าํการหาคณุลกัษณะที่มีความสาํคญัต่อการจาํแนกประเภทของสายงานจาก
ประวติัย่อ โดยใชว้ิธีการคาํนวณค่า Coefficients และค่า SHAP Value ซึ่งคณุลกัษณะเหลา่นี ้จะ
ช่วยใหเ้ขา้ใจถึงปัจจยัที่สง่ผลต่อการจาํแนกประเภทสายงานไดดี้ยิ่งขึน้ และสามารถนาํไปปรบัปรุง
และพฒันาโมเดลต่อไปในอนาคต 

กลา่วโดยสรุปคือแบบจาํลองที่มีประสิทธิภาพดีที่สดุและเหมาะสมที่สดุในการคดักรอง
ผูส้มคัรจากประวติัย่อไดแ้ก่แบบจาํลอง SVC 
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5.2 ข้อจ ากัดงานวิจัย 
5.2.1 แบบจาํลองที่สรา้งขึน้รองรบัเฉพาะขอ้ความภาษาองักฤษเท่านัน้ เนื่องจากภาษาที่

แตกต่างกนัมีวิธีการจดัการขอ้มลูหรือการตดัแบ่งคาํที่ไม่เหมือนกนั 
5.2.2. ชุดขอ้มูลเรซูเม่ของแต่ละประเภทงานนาํมาจากเว็บไซต ์Kaggle เพียงแห่งเดียว

เท่านัน้ ซึ่งสว่นใหญ่เป็นสายงานดา้นไอที อาจไม่ครอบคลมุในสายงานอ่ืน ๆ 
5.2.3 ขอ้มูลที่ใชใ้นงานวิจัยถูกติดป้ายชื่อ (labeled data) ประเภทสายงานไวแ้ลว้ อาจ

สง่ผลใหป้ระสิทธิภาพการจาํแนกประเภทสายงานคลาดเคลื่อนจากความเป็นจรงิได ้
 
5.3 ข้อเสนอแนะ 

5.3.1 เพิ่มขอ้มลูเรซูเม่จากแหลง่อื่น ๆ ที่มีความหลากหลายมากขึน้ 
5.3.2 ปรบัจนูโมเดลต่าง ๆ ใหม้ีประสิทธิภาพสงูขึน้ 
5.3.3 เปรียบเทียบประสิทธิภาพวิธีการสกัดคุณลักษณะสาํคัญดว้ย TF-IDF กับวิธีอ่ืน 

เช่น Word2Vec เป็นตน้ 
5.3.4 เปรียบเทียบประสิทธิภาพของ Feature Importance จาก 1 คาํ เป็น 2,3 คาํ 
5.3.5 ทดลองและเปรียบเทียบประสิท ธิภาพของแบบจําลอง Deep Learning, 

Transformer เพิ่มเติม เช่น LSTM, CNN เป็นตน้ 
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