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Abstract 
The problem of data imbalance in machine learning processes is a 
significant limitation affecting model performance, particularly when the 
minority class has considerably fewer samples than the majority class. 
This imbalance causes the model to be biased and less accurate in 
classification. A widely adopted solution to this issue is using SMOTE, 
which generates new synthetic samples for the minority class by 
calculating the distance between existing data points. This research 
presents the application of SMOTE to improve the performance of 
machine learning models, specifically Decision Trees, Random Forests, 
and K-NN, on imbalanced datasets. Results indicate that the accuracy of 
the models improved from 0.83, 0.86, and 0.80 to 0.84, 0.88, and 0.82, 
respectively; there is statistical significance after applying SMOTE. This 
demonstrates the effectiveness of the technique in addressing data 
imbalance issues. The findings confirm that SMOTE enhances the ability 
to classify minority class data, resulting in models that are more accurate 
and suitable for applications in contexts where data imbalance is a 
concern. By helping reduce the time spent on personnel selection for 
the recruitment department. 
Keywords: Class Imbalance, SMOTE, Machine Learning, Resume 
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บทคัดยอ 

ปญหาความไมสมดุลของขอมูลในกระบวนการเรียนรูของเครื่องเปนขอจำกัดสำคัญท่ี
สงผลตอประสิทธิภาพของโมเดล โดยเฉพาะในกรณีที่กลุมขอมูลกลุมนอยมีจำนวน
นอยกวากลุมขอมูลกลุมใหญ ทำใหโมเดลเรียนรูมีความลำเอียงและจำแนกขอมูลได
ไมแมนยำ วิธีการแกไขปญหานี้ในปจจุบันท่ีไดรับความนิยมคือการเพ่ิมขอมูลตัวอยาง
ดวยวิธี SMOTE ซึ่งสรางตัวอยางขอมูลใหมในกลุมชนกลุมนอยโดยอาศัยการคำนวณ
ระยะหางระหวางขอมูลที่มีอยู งานวิจัยนี้นำเสนอการประยุกตใช SMOTE ในการ
ปรับปรุงประสิทธิภาพการเรียนรูของเครื่องดวยโมเดล Decision Tree, Random 
Forest, และ K-NN จากชุดขอมูลที่ไมสมดุล พบวาคาความถูกตองของโมเดลเพิ่มข้ึน
จาก 0.83, 0.86, และ 0.80 เปน 0.84, 0.88, และ 0.82 ตามลำดับโดยมีนัยสำคัญ
ทางสถิติหลังจากใช SMOTE ซึ่งแสดงใหเห็นถึงประสิทธิภาพของวิธีการดังกลาวใน
การแกไขปญหาความไมสมดุลของขอมูล ผลการวิจัยยืนยันวา SMOTE ชวยปรบัปรุง
ความสามารถในการจำแนกขอมูลชนกลุมนอยทำใหโมเดลมีความแมนยำและ
เหมาะสมตอการใชงานในบริบทที่ขอมูลมีความไมสมดุล โดยเขามาชวยลดเวลาใน
การคัดเลือกบุคคลของฝายสรรหาบุคลากรไดอีกดวย 
คำสำคัญ: ความไมสมดุลของคลาส, SMOTE, การเรียนรูของเครื่อง, การจำแนกเรซูเม 
 

1. บทนำ (Introduction) 
 ในยุคปจจุบัน กระบวนการสรรหาและคดัเลือกบุคลากรถือเปนหนึ่งในองคประกอบสำคัญที่สงผลตอความสำเรจ็ของ
องคกร (Akkharatwiwatthanathorn, 2020) อยางไรก็ตาม การพิจารณาคัดเลือกผูสมคัรจากเอกสารสมคัรงาน (Resume) 
ซึ่งมักประกอบดวยขอมูลที่หลากหลายและซับซอน เปนกระบวนการที่ตองใชเวลาและอาศัยความแมนยำจากผูคัดเลือก
อยางมาก ในบริบทนี้ การนำเทคโนโลยีปญญาประดิษฐและการเรียนรูของเครื่องเขามาชวยในการประมวลผลและแนะนำ
ผูสมัครที่เหมาะสมกับตำแหนงงานจึงเปนแนวทางท่ีมีศักยภาพในการเพิ่มประสิทธิภาพและลดความลำเอียงในการคัดเลือก
บุคคล 
 การศึกษาครั้งนี้มีวัตถุประสงคเพื่อพัฒนาโมเดลการเรียนรูแบบมีผูสอนที่สามารถพยากรณตำแหนงงานที่เหมาะสม
สำหรับผูสมัครโดยพิจารณาขอมูลท่ีระบุใน Resume ของผูสมัคร พรอมทั้งใชโมเดลสำหรับเรียนรูแบบมีผูสอน 3 อัลกอริทึม
ดวยกันและทำการเปรียบเทียบประสิทธิภาพในการทำงานของทั ้งสามอัลกอริทึม (Simarmata et.al., 2024; Valen-
Dacanay & Palaoag, 2023; Maurya et.al., 2022) ซึ ่งไดแก Decision Tree, Rainforest และ K-NN อยางไรก็ตาม 
ความทาทายที่สำคัญคือปริมาณขอมูลที่มีจำกัด ซึ่งอาจสงผลตอประสิทธิภาพของการเรียนรูของโมเดล ในการแกไขปญหา
ดังกลาว การวิจัยนี้ไดนำวิธีการ SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) เขามาชวยในการสรางขอมลู
ตัวอยางเพ่ิม เพื่อปรับสมดุลของขอมูลและเพ่ิมประสิทธิภาพของโมเดลในการเรียนรูจากขอมูลที่มีจำกัด (Sun et.al., 2023) 
 งานวิจัยนี้คาดหวังที่จะชวยสนับสนุนฝายทรัพยากรบุคคล (Human Resources: HR) ในการตัดสินใจที่มีความ
แมนยำและเปนธรรมมากข้ึน โดยมุงเนนการลดระยะเวลาและความซับซอนในการพิจารณาคัดเลือกบุคคลผานการใชระบบ
ที่พัฒนาขึ้น ทั้งนี้ยังเปนการเปดโอกาสใหองคกรสามารถประยุกตใชเทคโนโลยีปญญาประดิษฐเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพใน
กระบวนการสรรหาและคัดเลือกบุคลากรในอนาคต 
 
2. วัตถุประสงคงานวิจัย (Research Objectives) 
 1. เพื่อพัฒนาโมเดลการเรียนรูแบบมีผูสอนที่สามารถพยากรณตำแหนงงานที่เหมาะสมสำหรับผูสมัครโดยพิจารณา
ขอมูลที่ระบุใน Resume ของผูสมัครท่ีมีขอมูลไมสมดุล 
 2. เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพโมเดลการเรียนรูแบบมีผูสอนของเครื่องเรียนรูดวย 3 โมเดล ไดแก Decision 
Tree, Rainforest และ K-NN ในแงคาความถูกตอง (Accuracy) สำหรับขอมูลกอนและหลังสมดุลขอมูล 
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3. กรอบแนวคิดงานวิจัย (Conceptual Framework) 
 Input ประกอบดวยขอมูลสรปุของผูสมัครงานและขอมูลทักษะของตำแหนงงานใน 3 ดานหลัก ซ่ึงเปนขอมูลพ้ืนฐาน
ที่ใชในการวิเคราะห 
 Process เนนการวิเคราะหขอมูลเชิงลึกในหลายมิติ เชน การศึกษาความตองการของตำแหนงงาน การประเมิน
ทักษะ การวิเคราะหโครงสรางองคกร และการประเมินคุณภาพขอมูล นอกจากนี้ ยังมีการจัดการปญหาขอมูลไมสมดุล 
(Data Imbalance) ซึ่งเกิดจากจำนวนขอมูลในบางกลุมที่มีนอยกวากลุมอื่น สงผลตอความแมนยำของโมเดล เพื่อแกไข
ปญหานี้ไดมีการใชเทคนิค SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique) ในการสรางขอมูลตัวอยางเสริม
จากกลุมที่มีขอมลูนอยเพื่อเพิ่มความสมดุลของขอมูลกอนการสรางโมเดลการจับคู 
 Output คือ โมเดลการจับคูผูสมัครงานกับตำแหนงงานที่เหมาะสมบนพื้นฐานของขอมูลที่ไดรับการปรับสมดุล 
 Outcome คือ การนำโมเดลไปใชในองคกรเพ่ือเพิ่มประสิทธิภาพในการคัดเลือกบุคลากร ลดอัตราการลาออก และ
เพิ่มความแมนยำในการตัดสินใจ และขอนำเสนอกรอบแนวคิดการวิจัยคร้ังน้ี ดัง Figure 1. 
 

 

 
 
Figure 1. Conceptual Framework 
 
 จาก Figure 1. ไดดำเนินการภายใตกระบวนการเครื่องเรยีนรู (Machine Learning Process) 6 ข้ันตอน ไดแก การ
รวบรวมขอมูล (Data Collection) การจัดเตรียมขอมูล (Data Preparation) การสมดุลขอมูล (Imbalanced Data) การ
แบงขอมูล (Split Dataset) การสรางโมเดล (Modeling) และการนำไปใชงาน ซ่ึงไดแสดงลำดับดำเนินการดัง Figure 2. 
 
4. การทบทวนวรรณกรรมและทฤษฎีที่เก่ียวของ (Literature Review) 
 สำหรับการวิจัยครั้งน้ีไดเล็งเห็นความสำคัญในการทบทวนวรรณกรรมทีเ่กี่ยวของ เพื่อนำมาสูการปรับปรุงหรือตอ
ยอดในงานเดิมซึ่งจะสรางความนาเชื่อถือใหกับบทความน้ี โดยคร้ังน้ีไดมีการทบทวนวรรณกรรม ดังนี้ 

INPUT 

- Resume Information 
of Job Applicants 
- Skill requirements 
for three job 
positions: 
Programmer, UX/UI 
Designer, and System 
Tester 

PROCESS 

Business Understanding 
-The objective is to develop a matching 
algorithm. 
- Study the structure of resumes and the 
required skills for each job position. 
Data Understanding 
- Analyze the data structure of resumes. 
- Check the data quality before data 
preparation. 
- Identify the relationship between skills 
and job positions. 
Data Preparation 
- Clean, transform, and reduce the 
dimensionality of the data. 
- Data Balancing with SMOTE 
Model Building 
- Apply machine learning models such as 
Decision Tree, K-Nearest Neighbors (K-NN), 
and Random Forest. 
Model Evaluation 
- Test the models and select the most 
effective one. 

OUTPUT 

- An effective model 
for matching job 
applicants to job 
positions based on 
this dataset. 

OUTCOME 

- To be applied in 
organizations aiming 
to enhance the 
efficiency of their 
recruitment 
department. 
- To support decision-
making in selecting 
candidates who best 
match the job 
positions effectively. 
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4.1 การคัดเลอืกบคุคลผานทางเอกสารสมัครงาน (Resume) 
 การคัดเลือกผูสมัครงานผานเอกสารสมัครงาน (Resume) เปนขั้นตอนสำคัญในกระบวนการสรรหาบุคคล โดยใน
ปจจุบันองคกรสวนใหญอาศัยการพิจารณาโดยเจาหนาที่ทรัพยากรบุคคล (HR) ซึ่งใชเกณฑที่หลากหลาย เชน การศึกษา 
ประสบการณ และทักษะ อยางไรก็ตาม กระบวนการดังกลาวเผชิญกับความทาทาย เชน ความลำเอยีงในการตัดสินใจ ความ
ไมสอดคลองของขอมูลที ่กรอกมา และปริมาณผูสมัครที ่มากเกินไป สงผลใหการคัดเลือกอาจขาดความแมนยำและ
ประสิทธิภาพ 
  
 

 
 
Figure 2. Procedural steps within the Machine Learning process. 
 
 แนวทางท่ีถูกนำมาใชแกไขปญหาในปจจุบันคือการประยุกตใชระบบปญญาประดษิฐ (AI) และการเรียนรูของเครื่อง 
(Machine Learning) ซ่ึงชวยประมวลผลขอมูลจาก Resume อยางรวดเร็วและอัตโนมัติ ตัวอยางวิธีการ เชน การวิเคราะห
ขอความดวยเทคนิคการประมวลผลภาษาธรรมชาติ (Natural Language Processing: NLP) การสรางโมเดลการเรียนรู
แบบมีผูสอนเพื่อจัดกลุมผูสมัคร และการใชเทคนิค SMOTE เพื่อแกปญหาขอมูลไมสมดุล วิธีการเหลานี้ชวยเพิ่มความ
แมนยำ ลดอคติ และปรับปรุงกระบวนการคัดเลือกบุคคลอยางมีประสิทธิภาพมากข้ึน ซ่ึงปจจบุันนี้ไดมีการนำเอาเทคโนโลยี
ปญญาประดิษฐเขามาชวยแกไขปญหาการคัดเลือกผูสมัครจากประวัติยอ (Patil, 2023; Ali et al., 2022; Modak et al., 
2024) ซึ่งไดประสิทธิภาพทีด่ีขึ้น แตยังเจอปญหาความครบถวนของขอมูลผูสมัครที่ไมเพียงพอเนื่องจากการจำกัดปริมาณ
ขอมูลประวัติอยางยอที่นองไป 

4.2 การจำแนกขอมูล (Classification) 
   การจำแนกขอมูล เปนเทคนิคสำคัญในดานวิทยาศาสตรขอมูล (Data Science) และการเรียนรู ของเครื ่อง 
(Machine Learning) ซ่ึงมบีทบาทสำคัญในการวิเคราะหและพยากรณขอมูล โมเดลแบบจำแนกถูกออกแบบมาเพื่อแบงชุด
ขอมูลออกเปนกลุมหรือคลาส โดยใชคุณสมบัติตาง ๆ ของขอมูลเปนปจจัยในการตัดสินใจ ตัวอยางการใชงานเชน การ
วินิจฉัยโรค การประเมินเครดิตทางการเงิน และการคัดกรองอีเมลสแปม 
 การประยุกตใชโมเดลจำแนกขอมูลชวยเพิ่มประสิทธิภาพในงานที่เก่ียวของกับการตัดสินใจ เชน การลดเวลาที่ใชใน
การวิเคราะหขอมูล การลดความผิดพลาดจากมนุษย และการเพิ่มความแมนยำในการคดัเลือกขอมูล อยางไรกต็าม ความทา
ทายของการใชโมเดลจำแนกขอมูล ไดแก การเลือกคุณสมบัติที่เหมาะสม (Feature Selection) การแกไขปญหาขอมูลไม
สมดุล (Imbalanced Data) และการจัดการกับขอมูลที่มีมิติสูง (High Dimensional Data) เทคนิคตาง ๆ เชน การใช

Procedural Steps 
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วิธีการ Oversampling อยาง SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) และการลดมิติขอมูลดวย 
PCA (Principal Component Analysis) ถูกนำมาใชเพื่อแกปญหาเหลาน้ี 
 โมเดลแบบจำแนกขอมูลมีหลักการทำงานโดยพิจารณาจากตัวแปรตน (Input Features) และตัวแปรผลลัพธ 
(Output Class) จากชุดขอมูลที่มีการกำหนดคลาสไวแลว (Supervised Learning) เพื่อสรางแบบจำลองที่สามารถทำนาย
คลาสของขอมูลใหมได คุณลักษณะสำคัญของโมเดลเหลานี้คือความสามารถในการจัดการขอมูลที่มีความซับซอน และการ
ใหผลลัพธท่ีแมนยำและสอดคลองกับบริบท สามารถจำแนกโมเดล ดังน้ี 
  1. Decision Tree เปนโมเดลที่อาศัยโครงสรางตนไมในการแบงขอมูลออกเปนกลุมยอยตามเกณฑที่กำหนด 
(Patel & Rana, 2014) โหนดแตละโหนดในตนไมแทนตัวแปรหรือลักษณะเฉพาะของขอมูลที่ถูกเลือกใหเปนเกณฑตัดสินใจ 
โดยการสรางตนไมจะเลือกตัวแปรท่ีชวยลดความไมแนนอน (Uncertainty) ของขอมูล เชน การวัดโดยคา Gini Index หรือ 
Entropy หลักการทำงานของ Decision Tree ทำใหโมเดลสามารถแปลผลไดงายและเขาใจไดชัดเจน ซึ่งเหมาะสำหรับงาน
ที่ตองการความโปรงใสในการตัดสินใจ ขอดีของ Decision Tree คือความเรียบงายและความสามารถในการจัดการขอมูล
ประเภทตาง ๆ แตขอเสียคือความเสี่ยงท่ีจะเกิด Overfitting เมื่อขอมูลมีความซับซอน 
  2. Random Forest เป นการขยายตัวของ (Gehrke et al., 2000) Decision Tree โดยการรวม Decision 
Trees หลายตนเขาดวยกันผานกระบวนการ Bagging หรือ Bootstrap Aggregating วิธีการนี้ชวยลดความเอนเอียงของ
โมเดล (Bias) และเพิ่มความแมนยำในผลลัพธ Random Forest ใชการสุมตัวแปรที่นำมาใชในการสรางตนไมแตละตน ทำ
ใหโมเดลมีความหลากหลายและมีความทนทานตอขอมูลที่มี Noise จุดเดนของ Random Forest คือความสามารถในการ
จัดการขอมูลขนาดใหญและซับซอน แตขอเสียคือการตีความผลลัพธของโมเดลทำไดยากกวาการใช Decision Tree 
  3. K-Nearest Neighbors (K-NN) เปนโมเดลที่ทำงานโดยเปรียบเทียบขอมูลใหมกับขอมูลตัวอยางที ่อยู
ใกลเคียงในพื้นที่มิติขอมูล (Feature Space) โมเดลนี้ใชระยะทาง (Cheng et al., 2014) เชน ระยะทางแบบ Euclidean 
หรือ Manhattan ในการวัดความใกลเคียง หลักการทำงานของ K-NN คือการนับคลาสที่พบมากที่สุดในกลุมขอมูลตัวอยาง
ใกลเคียงจำนวน k ตัว ขอดีของ K-NN คือความงายในการใชงานและความสามารถในการรองรับขอมูลที่มีรูปแบบตาง ๆ 
อยางไรก็ตาม ขอเสียคือความตองการทรัพยากรสูงเมื่อขอมูลมีขนาดใหญ และประสิทธิภาพที่ลดลงเม่ือขอมูลมีมิติมาก 
 โมเดล Decision Tree และ Random Forest มีจุดเดนในการแปลผลและการจัดการขอมูลที่มีโครงสรางชัดเจน 
ในขณะที่ K-NN เหมาะกับการประมวลผลขอมูลแบบเรียลไทม แตมีขอจำกัดเมื่อเผชิญกับขอมูลขนาดใหญ Decision Tree 
เหมาะสำหรับงานที่ตองการความเขาใจงาย สวน Random Forest เหมาะกับงานที่ตองการความแมนยำสูง และ K-NN 
เหมาะสำหรับงานที่ตองการการทำนายขอมูลที่ไมมีความซับซอนมาก 
 การเลือกโมเดลจำแนกขอมูลควรพิจารณาจากลักษณะของชุดขอมูลและเปาหมายของการวิเคราะห ทั้งนี้ การ
ประยุกตใช Decision Tree, Random Forest และ K-NN ในงานวิจ ัยและการประยุกตใชจริงได พิสูจนใหเห็นถึง
ประสิทธิภาพของโมเดลจำแนกขอมูลในการเพิ่มความแมนยำและประสิทธิภาพของระบบ 
4.3. วิธีการ SMOTE 
 Synthetic Minority Oversampling Technique : SMOTE (Chawla et al., 2012; Rezki et al, 2024; 
Aubaidan et al., 2024; Boonchob, 2022) เปนวิธีการแกปญหาขอมูลไมสมดุล โดยเนนสรางขอมูลสังเคราะหในคลาส
สวนนอยที่มีจำนวนสองคลาส เพ่ือใหโมเดลเรียนรูลักษณะขอมูลไดดียิ่งขึ้น ซึ่งถือวายังเปนชองวางท่ีเกิดข้ึนเพราะแทจริงแลว
ขอมูลจำนวนมากมีหลายคลาส ขั้นตอนเริ่มจากการเลือกตัวอยางในคลาสสวนนอยแบบสุม หาเพื่อนบานใกลเคียงดวย
ระยะทาง Euclidean และสรางตัวอยางใหมดวยการคำนวณคากลางเชิงเสนระหวางตัวอยางตนแบบและเพ่ือนบาน วิธีนี้ลด
ปญหา Overfitting จากการคัดลอกขอมูลเดิมแบบซ้ำ 
 SMOTE ถูกใชอยางกวางขวางในงานวิเคราะหขอมูล เชน การจำแนกประเภทหลายหมวดหมูดวยการเรียนรูของ
เครื่องเพ่ือพยากรณระดับน้ำตาลสะสมในเลือดของผูปวยเบาหวาน (Posri, 2024) ชวยเพิ่มความแมนยำในการทำนายขอมูล
กลุมสวนนอย อยางไรก็ตาม ขอจำกัดอยูท่ีการสรางขอมูลในกรณีท่ีขอมูลมี Noise สูง หรือความไมสมดุลท่ีรุนแรง ซึ่งอาจทำ
ใหขอมูลสังเคราะหไมสะทอนความเปนจริงไดอยางเหมาะสม ข้ันตอนของวิธีการ SMOTE ดังนี้ 
   1. การเลือกขอมูลตนแบบ (Random Selection) 
เลือกตัวอยางในคลาสสวนนอยแบบสุมหนึ่งตัวอยางจากชุดขอมูลตนฉบับ 
   2. การเลือกเพ่ือนบานใกลเคียง (K-Nearest Neighbors) 



Vasuarayasak, W., Mangklang, N., Somseang, J., & Sanitphonklang, C. (2025). Enhancing Machine Learning Performance on Imbalanced 
Resume Data Using SMOTE for Job Candidate Classification. Journal of Computer and Creative Technology, 3(1), 38-48. 
https://doi.org/10.14456/jcct.2025.4. 

Journal of Computer and Creative Technology | Vol.3 No.1 (January - April 2025)                ISSN 2985-1580 (Print) 
วารสารคอมพวิเตอรและเทคโนโลยีสรางสรรค | ปที่ 3 ฉบับที่ 1 (มกราคม – เมษายน 2568)                           ISSN 2985-1599 (Online) 

[43]  
 Citation: 

คำนวณระยะหางระหวางตัวอยางตนแบบกับตัวอยางอื่นในคลาสเดียวกันโดยใชระยะทาง Euclidean และเลือกเพื่อนบาน
ใกลเคียงจำนวน K ตัว 
   3. การสรางตัวอยางสังเคราะห เลือกตัวอยางหนึ่งในเพื่อนบานใกลเคียง จากนั้นสรางตัวอยางใหมโดยการ
คำนวณคากลางเชิงเสน (Linear Interpolation) ระหวางตัวอยางตนแบบและตัวอยางท่ีเลือก โดยสูตรดังแสดงไวในสมการที่ 1 
 
     𝑋௦௬௧௧ = 𝑋 + 𝜆൫𝑋 − 𝑋൯                                    … (1) 
 

    โดยที่  λ เปนคาสุมในชวง [0,1] 
   ขอมูลไมสมดุล ดวยการสรางตัวอยางสังเคราะหที่ชวยเสริมความหลากหลายของขอมูล เทคนคินี้ไดแสดงใหเห็น
ถึงความสำคัญในหลากหลายบริบทของการแกปญหาดานขอมูล อยางไรก็ตาม ควรพิจารณาขอจำกัดและปรับใชให
เหมาะสมกับลักษณะของขอมูลและบริบทของปญหา 
 
5. วิธีดำเนินงานวิจัย (Research Methodology) 
 การวิจัยนี ้มุ งพัฒนาโมเดลจำแนกบุคคลใหเหมาะสมกับตำแหนงงานโดยอิงขอมูลจากเอกสารประวัติผู สมัคร 
(Resume) ผานกระบวนการเครื่องเรียนรูแบบมีผู สอน (Supervised Learning) เนนการจัดการขอมูลที ่ไมสมดุลและ
คัดเลือกคุณลักษณะสำคัญ เพื่อเพิ่มความแมนยำของโมเดลในการสนับสนุนการตัดสินใจของฝายสรรหาบุคคลในองคกร 
ภายใต 6 ขั้นตอน ดังนี้ 

5.1 การรวบรวมขอมูล 
 การรวบรวมขอมูลสำหรับการวิจัยครั้งนี้ดำเนินการผานแบบสอบถามบน Google Form โดยสอบถามความคิดเห็น
เกี่ยวกับคุณลักษณะและทักษะที่จำเปน ทั้ง Soft Skills เชน การสื่อสาร การแกปญหา และ Hard Skills เชน การเขียน
โปรแกรม การออกแบบ UX/UI และการทดสอบระบบ จากผูตอบแบบสอบถามที่มีประสบการณในสายงานที่เกี่ยวของ 
นอกจากนี้ ขอมูลยังถูกสกัดจากเอกสารประกาศรับสมัครงานในตำแหนงโปรแกรมเมอร นักออกแบบ UX/UI และนัก
ทดสอบระบบ ขอมูลที่ไดจะถูกนำมาใชสรางชุดขอมูลสำหรับฝกสอนโมเดลจำแนกบุคคลใหเหมาะสมกับตำแหนงงาน เพ่ือ
เพ่ิมความแมนยำในการพิจารณาคัดเลือกบุคคล ซึ่งรวบรวมไดท้ังสิ้นจำนวน 200 รายการ 

5.2 การทำความเขาใจกับขอมูล 
 การทำความเขาใจกับขอมูลที่รวบรวมมาเปนขั้นตอนสำคัญในกระบวนการเรียนรูของเครื่อง (Machine Learning) 
โดยขอมูลที่ไดจากแบบสอบถามและเอกสารประกาศรับสมัครงานจะถูกตรวจสอบความสมบูรณ ความถูกตอง และความ
สอดคลองกับเปาหมายการวิจัย ขอมูลจะถูกจำแนกเปนสองประเภท ไดแก Soft Skills และ Hard Skills ซึ่งขอมูลแตละชุด
จะถูกวิเคราะหเพื่อระบุคุณลักษณะที่มีผลตอการจำแนกตำแหนงงาน เชน โปรแกรมเมอร นักออกแบบ UX/UI และนัก
ทดสอบระบบ 
 กระบวนการนี้รวมถึงการแปลงขอมูลขอความใหอยูในรูปแบบเชิงตัวเลขที่เหมาะสม เชน การใชเทคนิคการเขารหัส 
(Encoding) และการสรางเวกเตอรคุณลักษณะ (Feature Vector) เพื ่อใหโมเดลสามารถนำไปวิเคราะหไดอย างมี
ประสิทธิภาพ นอกจากนี้ ยังทำการจัดการกับขอมูลที่ขาดสมดุล เชน การใชเทคนิค SMOTE เพื่อเพิ่มจำนวนตัวอยางในกลุม
ที่มีจำนวนนอย โดยกระบวนการทั้งหมดนี้มีเปาหมายเพื่อเตรยีมขอมูลที่เหมาะสมและมีคณุภาพสำหรับการเรียนรูของโมเดล 
5.3 การเตรียมขอมูล 
 การจัดเตรียมขอมูลสำหรับการวิจัยนี้ไดดำเนินการผสานขอมูลจากสองแหลงสำคัญ ไดแกขอมูลจากแบบสอบถาม
บน Google Form ซึ่งรวบรวมขอมูลเกี่ยวกับทักษะและคณุลักษณะที่จำเปนของพนักงาน และขอมูลจากประกาศรับสมัคร
งานในรูปแบบออนไลนที่เกี่ยวของกับตำแหนงโปรแกรมเมอร นักออกแบบ UX/UI และนักทดสอบระบบ โดยขอมูลจากทั้ง
สองแหลงไดผานกระบวนการรวมกันและวิเคราะหใหอยูในรูปแบบเดียวกัน เพื ่อใหพรอมสำหรับการนำไปใชงานใน
กระบวนการเรียนรูของเครื่อง 
 ขอมูลทั้งหมดถูกแบงออกเปนสองประเภทหลัก ไดแก Soft Skills เชน ความคิดสรางสรรค การทำงานเปนทีม และ
การแกปญหา และ Hard Skills เชน การเขียนโปรแกรม การออกแบบอินเทอรเฟซ และการทดสอบซอฟตแวร โดยขอมูล
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ถูกจัดกลุมตามตำแหนงงานเพื่อระบุทักษะที่สำคัญสำหรับแตละตำแหนง นอกจากนี้ ไดมีการทำความสะอาดขอมูล (Data 
Cleaning) เชน การจัดการขอมูลที่สูญหายหรือไมสมบูรณ โดยการใชวิธีการเติมขอมูลดวยคาที่เหมาะสม 
 ขอมูลที่ผานการทำความสะอาดถูกแปลงใหอยูในรูปแบบที่เหมาะสมสำหรับโมเดลการเรียนรู เชน การแปลงขอมูล
เชิงหมวดหมู (Categorical Data) เปนคาตัวเลขผานเทคนิค Encoding และการปรับขนาดขอมูล (Scaling) เพื่อลดความ
แปรปรวนของขอมูลและเพิ่มประสิทธิภาพของการเรียนรู กระบวนการนี้ชวยใหขอมูลมีคุณภาพและพรอมสำหรับขั้นตอน
การสรางโมเดลจำแนกตำแหนงงานอยางมีประสิทธิผล โดยครั้งนี้ไดจัดแบงขอมูลออกเปน 2 สวน คือ ขอมูลฝก (Training 
Set) กับ ขอมูลทดสอบ (Test Set) โดยมีอัตราสวน 70:30 
5.4. การเพิ่มจำนวนขอมูลตัวอยางดวย SMOTE 
 การเพิ่มจำนวนขอมูลตัวอยางดวยวิธี SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) เปนเทคนิคท่ี
ไดรบัความนิยมในการแกไขปญหาความไมสมดุลของขอมูล (Data Imbalance) โดยเฉพาะอยางยิ่งในกรณีที่จำนวนตัวอยาง
ของกลุมขอมูลชนกลุมนอย (Minority Class) มีไมเพียงพอ ซึ่งอาจสงผลใหโมเดลการเรียนรูของเครื่องขาดความแมนยำใน
การจำแนกกลุมดังกลาว อาทิเชนการจำแนกโรครากเนาโคนเนาของตนทุเรยีนดวยอัลกอริทมึตนไมตัดสินใจพบวาเมื่อมีการ
สรางความสมดุลของขอมูลดวย SMOTE แลวประสิทธิภาพการจำแนกมีความแมนย่ำเพิ ่มขึ้นจากเดิม 97.33% เปน 
99.33% (Sanitphonklang, 2023) 
 สำหรับกรณีนี้ มีขอมูลเริ่มตนเพียง 200 รายการ ประกอบดวย 3 คลาส ไดแก คลาสโปรแกรมเมอร (P) จำนวน 113 
รายการ คลาสนักทดสอบระบบ (T) จำนวน 50 รายการ และ คลาสนักออกแบบ UX/UI (U) จำนวน 37 รายการ เมื่อ
พิจารณาแลวเห็นมีสองคลาสท่ีมีจำนวนรายการนอยมาก คือ คลาสโปรแกรมเมอรกับคลาสนักออกแบบ UX/UI ในวิจัยนี้จึง
ไดใชเทคนิค SMOTE  โดยขั้นตอนแรกของการใช SMOTE คือการสรางขอมูลตัวอยางใหมในกลุมขอมูลชนกลุมนอยผาน
การสังเคราะหขอมูล โดยพิจารณาคุณลักษณะ (Features) ที่มีอยูในขอมูลเดิม ขั้นตอนสำคัญมีดังน้ี 
  1. การเลือกขอมูลตนแบบ ขอมูลตนแบบ (Sample) จากกลุมขอมูลชนกลุมนอยจะถูกเลือกแบบสุม 
  2. การเลือกขอมูลเพื่อนบานที่ใกลที่สุด (K-Nearest Neighbors) สำหรับขอมูลตนแบบที่เลือก จะคนหาขอมูล
เพื่อนบานที่ใกลที ่สุด K ตัวอยาง (โดยทั่วไป K มีคาประมาณ 5) โดยใชระยะหางเชิง Euclidean ระหวางขอมูลในเชิง
คุณลักษณะ 
  3. การสังเคราะหขอมูลใหม สรางขอมูลตัวอยางใหมโดยการคำนวณคาถวงน้ำหนักระหวางขอมูลตนแบบกับ
เพ่ือนบานที่ใกลที่สุดที่เลือกมา 
 ในกรณีนี้ ขอมูลใหมจำนวน 101 รายการถูกสรางเพิ่มขึ้นใหกับคลาสที่มีจำนวนตัวอยางนอย 2 คลาส คือ คลาสนัก
ทดสอบระบบกับนักออกแบบ UX/UI ไดเปน นักทดสอบระบบจากเดิมมีจำนวนตัวอยาง 50 รายการ เพิ่มเปน 94 รายการ 
เพิ่มขึ้น 44 รายการ สำหรับนักออกแบบระบบจากเดิมมีจำนวนตัวอยาง 37 รายการ เพิ่มเปน 94 รายการ เพิ่มขึ้น 57 
รายการ ดังแสดงไวใน Table 1. 
 

Table 1. Comparison of sample sizes before and after applying SMOTE. 
Class Before Increased After 

Programmer (P) 113 - 113 
System Tester (T) 50 44 94 
UX/UI Designer (U) 37 57 94 

Total 200 101 301 
 
 จาก Table 1. จะเห็นวามีการเพิ่มขอมูลทั้งหมดเปน 301 รายการ การใช SMOTE ชวยเพิ่มความหลากหลายของ
ขอมูลตัวอยางในกลุมขอมูลสวนนอย ซึ่งชวยแกปญหา Overfitting ที่โมเดลทำการเรียนรูขอมูลกลุมมากมากเกินไปทำให
เกิดความแมนยำกับขอมูลเหลานั้นมากเกินไป ซึ่งอาจเกิดความลำเอียงในการทำนายขอมูลในอนาคตและยังเปนการเพ่ิม
ความสามารถของโมเดลการเรียนรูในการจำแนกขอมูลไดอยางมีประสิทธิภาพมากขึ้น โดยเฉพาะในกรณีที่มีจำนวนขอมูล
จำกัด 
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 SMOTE จึงเปนวิธีที่มีประสิทธิภาพ ซึ่งเหมาะสมสำหรับการเพิ่มคุณภาพของขอมูลสำหรับการเรียนรูของเครื่องใน
กรณีที่ขอมูลมีปริมาณนอยและขาดความสมดุล แสดงผลการเปรียบเทียบขอมูล ดัง Figure 3.  

5.5 สรางโมเดลการจำแนก 
 สำหรับขั้นตอนนี้ไดนำขอมูลที่ผานขั้นตอนการจัดเตรียมขอมูลเขาไปใหเครื่องเรียนรูแลวทำการเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพโมเดลสำหรับเรียนรูขอมูล ซึ่งไดแก Decision Tree, Random Forest และ K-NN โดยทำการเรียนรูในขอมูล
กอนและหลังเพิ่มขอมูลตัวอยางดวย SMOTE 
 

 
(a) 

 
(b) 

 
Figure 3. Comparing dataset used for Machine Learning before (a) and after (b) sample augmentation. 
 
 จาก Figure 3. พบวา Figure 3(a) เปนขอมูลกอนเพิ่มขอมูลตัวอยาง และ Figure 3(b) เปนขอมูลหลังเพิ่มขอมูล
ตัวอยาง 
 
6. ผลการวิจัย (Results) 

6.1 ผลการพฒันาโมเดลการเรียนรูแบบมีผูสอนที่สามารถพยากรณตำแหนงงานท่ีเหมาะสมสำหรับผูสมัครโดยพิจารณา
ขอมูลที่ระบุใน Resume ของผูสมัครที่มีขอมูลไมสมดุล 
 ผลการวิจัย ดังนี้ อัลกอริทึม Decision Tree ซึ่งกำหนด Parameter ที่สำคัญไดแก ฟงกชันสำหรับวัดคุณภาพการ
แยก (Criterion= ‘gini’) คาความลึกของตนไม (max_depth = None) โดยมีคาความถูกตอง เทากับ 0.83 อัลกอริทึม 
Random Forest โดยกำหนดคา default parameter ของ Random Forest โดยมีจำนวนตนไมเทากับ 10 ซึ่งมีคาความ
ถูกตอง เทากับ 0.86 และ อัลกอริทึม K-NN ซึ่งกำหนดจำนวนเพื่อนบาน (คา K) เทากับ 3 โดยมีคาความถูกตอง เทากับ 
0.80 ตามลำดับ โดยวัดประสิทธิภาพมุมมองคาความถูกตอง (Accuracy) ดวย Confusion Matrix ดัง Table 2. 
 
Table 2. Results of learning from data before sample augmentation. 

Algorithms Accuracy Precision Recall F1 score 
Decision Tree 0.83 0.83 0.86 0.88 

Random Forest 0.86 0.86 0.90 0.86 
K-NN 0.80 0.86 0.86 0.83 

 
 จากนั้นไดนำคาความถูกตองสำหรับทั้ง 3 อัลกอริทึม โดยมีการเพิ่มขอมูลตัวอยางดวยวิธี SMOTE ไดผลลัพธและ
กำหนดคา parameter ของแตละอัลกอริทึมมตามการทดลองกอนมีการเพิ่มขอมูลตัวอยางดวย SMOTE ดังนี้  อัลกอริทึม 
Decision Tree มีค าความถูกตอง เท ากับ 0.84 อัลกอริทึม Random Forest ม ีค าความถูกตอง เท ากับ 0.88 และ 
อัลกอริทึม K-NN มีคาความถูกตอง เทากับ 0.82 สำหรับ Table 3. 
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Table 3. Results of learning from data after sample augmentation. 
Algorithms  Accuracy Precision Recall F1 score 

Decision Tree 0.84 0.84 0.83 0.85 
Random Forest 0.88 0.88 0.92 0.87 

K-NN 0.82 0.82 0.84 0.84 
 
 นอกจากนั ้นในการวิจัยครั ้งนี้ยังไดทำการทดลองสรางโมเดลการจำแนกกับชุดขอมูลที ่มีการเพิ่มดวย SMOTE 
ออกแบบ 2 แบบ คือ แบบที่ 1 ใชขอมูลท่ีเพ่ิมดวย SMOTE ทั้งหมดอยูในขอมูลฝก (Training Set) แบบที่ 2 ใชขอมูลที่เพิ่ม
ดวย SMOTE ทั้งบางสวน (รอยละ 50) อยูในขอมูลฝก (Training Set) และบางสวน รอยละ 50)  ใชเปนขอมูลทดสอบ 
(Test Set) แลวนำไปเรียนรูดวย Random Forest ซึ่งเปนอัลกอริทึมที่มีประสิทธิภาพที่สุดจากทั้ง 3 อัลกอริทึมที่ไดใชเปน
การทดลองในวิจัยนี้ ผลที่ไดพบวา แบบที่ 1 คาความถูกตองในการจำแนกเปน 0.87 และแบบที่ 2 ความถูกตองในการ
จำแนกเปน 0.86 โดยมีประสิทธิภาพแตกตางกันเพียงเล็กนอย 

6.2 ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพโมเดลการเรียนรูแบบมีผูสอนของเครื่องเรียนรูดวย 3 โมเดล ไดแก Decision 
Tree, Rainforest และ K-NN ในแงคาความถูกตอง (Accuracy) สำหรับขอมูลกอนและหลังสมดุลขอมูล 
 การว ิจ ัยนี ้ ได ทำการประเม ินประส ิทธิภาพของโมเดล Decision Tree, Random Forest และ K-NN โดย
เปรียบเทียบคาความถูกตอง (Accuracy) ของโมเดลกอนและหลังการเพิ่มขอมูลตัวอยางดวยเทคนิค SMOTE ผลการทดลอง
พบวาโมเดล Random Forest มีคาความถูกตองสูงสุดทั้งกอนและหลังการเพิ่มขอมูลตัวอยาง โดยในชุดขอมูลเดิม คา
ความถูกตองของ Decision Tree, Random Forest และ K-NN เทากับ 0.83, 0.86 และ 0.80 ตามลำดับ (แสดงใน Table 
2.) สวนในชุดขอมูลที่ผานการเพิ่มขอมูลตัวอยางดวย SMOTE คาความถูกตองเพ่ิมขึ้นเปน 0.84, 0.88 และ 0.82 ตามลำดับ 
(แสดงใน Table 3.) 
 ผลการทดลองออกแบบการใชขอมูลที่เพิ่มดวย SMOTE ในสองรูปแบบ โดยใชโมเดล Random Forest ซึ ่งมี
ประสิทธิภาพดีที่สุดในการทดลองครั้งนี้ แบบที่ 1 ใชขอมูลที่เพ่ิมดวย SMOTE ทั้งหมดในชุดขอมูลฝก (Training Set) ใหคา
ความถูกตองเทากับ 0.87 ขณะที่แบบที่ 2 ใชขอมูลที่เพิ่มดวย SMOTE รอยละ 50 ในชุดขอมูลฝกและรอยละ 50 ในชุด
ขอมูลทดสอบ (Test Set) ใหคาความถูกตองเทากับ 0.86 ผลลัพธดังกลาวแสดงใหเห็นวาการเพิ่มขอมูลตัวอยางดวย 
SMOTE ชวยเพิ่มประสิทธิภาพของโมเดลการเรียนรู โดยเฉพาะอยางย่ิงในบริบทของขอมูลท่ีไมสมดุล 
 
7. สรุปและอภิปรายผลการวิจัย (Conclusion and Discussion) 
 การวิจัยนี้ไดทำการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของอัลกอริทึม Decision Tree, Random Forest และ K-NN บนชุด
ขอมูลที่ไมสมดุลทั้งกอนและหลังการเพิ่มขอมูลตัวอยางดวยเทคนิค SMOTE ผลการทดลองแสดงใหเห็นวา การเพิ่มขอมูล
ตัวอยางดวย SMOTE ชวยเพิ่มคาความถูกตองของโมเดลทั้งสาม โดยเฉพาะโมเดล Random Forest ที่มีคาความถูกตอง
สูงสุดในทั้งสองกรณี (0.86 กอนเพิ่มขอมูลตัวอยาง และ 0.88 หลังเพ่ิมขอมูลตัวอยาง) สะทอนถึงศกัยภาพของ SMOTE ใน
การแกปญหาความไมสมดุลของขอมูล และเปนงานวิจัยแรกที่ทดสอบ SMOTE กับขอมูลเรซูเมภาษาไทย 
 นอกจากนี้ การทดลองออกแบบการใชขอมูลที่เพิ่มดวย SMOTE ในสองรูปแบบ โดยเนนที่ Random Forest แสดง
ใหเห็นวาการใชขอมูลที่เพิ่มดวย SMOTE ทั้งหมดในชุดฝก (Training Set) ใหคาความถูกตองสูงกวาเล็กนอย (0.87) เมื่อ
เปรียบเทียบกับการใชขอมูลที่เพิ่มบางสวนในชุดฝกและทดสอบ (0.86) ความแตกตางดังกลาวอาจเกิดจากผลกระทบของ
การกระจายขอมูลในชุดทดสอบที่ไมสมดุล อยางไรก็ตาม ทั้งสองวิธีมีประสิทธิภาพใกลเคียงกันและเหมาะสมสำหรับบริบทที่
ตองการปรับปรุงความแมนยำของโมเดลในโมเดลขอมูลที่ไมสมบูรณ นอกจากนี้พบแนวทางการการเพิ่มประสิทธิภาพ ดังน้ี
1) การทดลองกับชุดขอมูลหลากหลาย ควรทดสอบเทคนิค SMOTE กับชุดขอมูลประเภทอื่นที่มีลักษณะและระดับความไม
สมดุลที่แตกตางกัน เพื่อประเมินความท่ัวไปของผลลัพธ 2) เปรียบเทียบกับเทคนิคอื่น ควรนำเทคนิคเพิ่มขอมูลตัวอยางอื่น 
เชน ADASYN หรือ BORDERLINE-SMOTE มาทดลองเปรียบเทียบกับ SMOTE เพื่อคนหาวิธีการที่เหมาะสมที่สุดสำหรับ
บริบทที่แตกตางกัน 3) วิเคราะหผลกระทบของพารามิเตอร SMOTE การวิเคราะหผลกระทบของจำนวนตัวอยางท่ีเพิ่มและ
ระยะหางของขอมูลในการคำนวณอาจชวยปรับปรุงประสิทธิภาพของโมเดลเพิ่มเติม 4) การใชวิธีการอื่นรวมกัน ควร
พิจารณาการใชเทคนิคการเลือกคุณลักษณะหรือการสรางคุณลักษณะรวมกับ SMOTE เพ่ือเพ่ิมความแมนยำของโมเดลมาก
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ยิ่งขึ้น 5) ขอมูลเพียง 200 ตัวอยาง อาจไมเพียงพอสำหรับการสรุปทั่วไป และ 6) การศึกษานี้ใชขอมูลเรซูเมเฉพาะ 3 
ตำแหนงงาน อาจไมครอบคลุมอุตสาหกรรมอ่ืน 
 
8. ขอเสนอแนะงานวิจัย (Recommendation) 
 จากผลการวิจัยพบวาเทคนิค SMOTE ชวยเพิ่มประสิทธิภาพของโมเดลการเรียนรู โดยเฉพาะในกรณีของขอมูลไม
สมดุล ซึ่งโมเดล Random Forest ใหคาความถูกตองสูงสุดทั้งกอนและหลังการเพิ่มขอมูลตัวอยาง ดังนั้นขอเสนอแนะ
สำหรับการวิจัยในอนาคต ดังนี้ 
  1. การปรับแตงพารามิเตอร (Hyperparameter Tuning) ควรศึกษาการปรับแตงพารามิเตอรของโมเดล 
Random Forest เพ่ิมเติม เพื่อเพ่ิมประสิทธิภาพและความแมนยำของโมเดลใหดีย่ิงขึ้น 
  2. การทดลองกับชุดขอมูลที่หลากหลาย ควรนำเทคนิค SMOTE ไปประยุกตใชกับชุดขอมูลที่มีความไมสมดุลใน
บริบทอื่น เชน การตรวจจับการทุจริตทางการเงนิหรือการวินิจฉัยโรค 
  3. การประเมินโมเดลดวย Metric อื่น นอกเหนือจากคาความถูกตอง (Accuracy) ควรพิจารณาคา F1-Score, 
Precision และ Recall เพ่ือตรวจสอบประสิทธิภาพในเชิงลึก 
  4. การเพิ่มประสิทธิภาพของการแบงขอมูล การใช SMOTE ในสัดสวนที่เหมาะสมระหวางชุดขอมูลฝกและชุด
ขอมูลทดสอบ เชน การเพ่ิมขอมูลใน Training Set ในสัดสวนที่เหมาะสมเพื่อหลีกเลี่ยงปญหาการ Overfitting 
  5. เสนอแนวทางปรับใช SMOTE รวมกับโมเดล Random Forest เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพระบบคัดเลือกบุคคล 
ซึ่งจะทำใหการวิจัยในอนาคตจะสามารถพัฒนาระบบการเรียนรูท่ีแมนยำและเสถียรยิ่งขึ้นในบริบทของขอมูลไมสมดุล 
 
9. กิตติกรรมประกาศ 
 ขอขอบพระคุณและขอแสดงความนับถือสำหรับการสนับสนุนทุนวิจัยจาก คณะวิทยาศาสตร สาขาวิชาวิทยาการ
คอมพิวเตอรและปญญาประดิษฐ รวมทั้งสถาบันวิจัยและพัฒนา มหาวิทยาลัยราชภัฏจันทรเกษม (CRURDI) ที่ใหการ
สนับสนุน สถานที่ เครื่องมือ และความอนุเคราะหในทุกดานจนสงใหงานวิจัยช้ินนี้สำเร็จดวยดีตลอดมา 
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