
61 
 

 

 

JOURNAL OF SCIENCE AND TECHNOLOGY, SOUTHEAST BANGKOK UNIVERSITY 

VOL.5 NO.2 (July – December 2025) 
 

 
การพัฒนาแบบจำลองการแนะนำชมรมของนกัศึกษา 

โดยประยุกตเทคนิคเคมีนสและตนไมตัดสินใจ 

THE DEVELOPMENT OF A STUDENT CLUB RECOMMENDATION  

MODEL USING K-MEANS CLUSTERING AND DECISION TREE ALGORITHMS 
 

อุษณี  ยี่สุนแกว1* และ สดุาสวรรค งามมงคลวงศ2 

Utsanee Yeesoonkaew 1
 and Sudasawan Ngammongkolwong2 

 

หลักสตูรวิทยาศาสตรมหาบัณฑติ สาขาวิชาเทคโนโลยสีารสนเทศ  

คณะเทคโนโลยีดิจิทัลและนวัตกรรม มหาวิทยาลัยเซาธอีสทบางกอก1,2 

Master of Science Program in Information Technology, Faculty of Digital Technology and Innovation, 

Southeast Bangkok University1,2 

Author email: utsanee@sbu.southeast.ac.th1*, sudasawan@southeast.ac.th2 

 

 

 

บทคัดยอ   

 การวิจัยครั ้งนี ้มีวัตถุประสงคเพื่อ 1) ศึกษากระบวนการจัดกลุมนักศึกษาโดยใชเทคนิค K-Means Clustering        

2) พัฒนาโมเดล Decision Tree สำหรับการแนะนำชมรม และ 3) ประเมินประสิทธิภาพของกระบวนการจัดกลุมและโมเดล

แนะนำชมรม กลุ มตัวอยาง ไดแก นักศึกษาระดับปริญญาตรี จำนวน 171 คน จากมหาวิทยาลัยเซาธอีสทบางกอก  

โดยเลือกดวยวิธีการสุมอยางงาย (Simple Random Sampling) เครื่องมือคือแบบสอบถามที่ผานการตรวจสอบความตรง 

เชิงเนื ้อหา โดยผู เชี ่ยวชาญ 3 ทาน สถิติที ่ใชในการวิเคราะหประกอบดวย การเขารหัสขอมูลดวย Label Encoding,  

การวิเคราะหการจัดกลุมดวย K-Means, และการประเมินจำนวนกลุมที่เหมาะสมดวย Elbow Method, Davies–Bouldin 

Index และ Calinski–Harabasz Index ผลการวิจัยพบวา 1) จำนวนกลุมที ่เหมาะสมคือ 4 กลุม 2) นักศึกษาแตละกลุม 

มีลักษณะความสนใจและทักษะที่แตกตางกันอยางชัดเจน และ 3) โมเดล Decision Tree มีคา Accuracy เฉลี ่ย 0.89  

ซึ่งแสดงถึงความแมนยำในระดับนาพอใจ นักศึกษาแตละกลุมมีความสนใจและทักษะที่แตกตางกันชัดเจน เทคนิคการเรยีนรู

ของเครื ่อง (ML) ชวยเพิ ่มความแมนยำ ในการจัดกลุ มนักศึกษาและการแนะนำชมรมใหเหมาะสมกับความสนใจ  

โดยสรุปการวิจัยครั้งน้ียืนยันวาเทคนิคการเรยีนรูของเครื่องมีศักยภาพในการสนับสนุนการเลอืกชมรมท่ีเหมาะสม และสามารถ

เพ่ิมโอกาสการมีสวนรวมของนักศึกษาในกิจกรรมไดอยางเปนรูปธรรม 
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Abstract  

 This research aimed to 1)  study the student grouping process using the K- Means Clustering 

technique, 2) develop a Decision Tree model for club recommendation, and 3) evaluate the effectiveness 

of the clustering process and the club recommendation model. The sample consisted of 171 undergraduate 

students from Southeast Bangkok University, selected using a simple random sampling method.  The 

instrument was a questionnaire that was content- validated by three experts.  The statistical analysis 

employed Label Encoding, K- Means clustering analysis, and determination of the optimal number of 

clusters using the Elbow Method, Davies–Bouldin Index, and Calinski–Harabasz Index. 

The results revealed that 1)  the optimal number of clusters was four, 2)  each group of students 

exhibited distinct interests and skills, and 3) the Decision Tree model achieved an average accuracy of 0.89, 

indicating high predictive accuracy. Machine learning (ML) techniques significantly improved the accuracy of 

grouping students and recommending clubs suitable for their interests. These findings suggest that machine 

learning techniques can effectively enhance personalized club recommendations and foster student 

engagement. 

 

Keywords: Student clustering, K-Means, Decision Tree, Club recommendation 

 

บทนำ  

 กิจกรรมนักศึกษาเปนองคประกอบสำคัญในการพัฒนาผูเรียนระดับอุดมศึกษา เนื่องจากชวยเสริมสรางทักษะชีวิต 

ภาวะผูนำ ความรับผิดชอบตอสังคม และการทำงานรวมกับผูอื ่น ซึ่งลวนเปนสมรรถนะสำคัญที่จำเปนตอการดำรงชีวิต 

ในศตวรรษที่ 21 [1] การเขารวมชมรมถือเปนกิจกรรมนักศึกษาที่มีบทบาทโดดเดน เพราะเปดโอกาสใหนักศึกษาไดฝกฝน

ความสามารถเฉพาะดาน สรางเครือขายทางสังคม และพัฒนาทักษะที่เอื ้อตอการเรียนรู ตลอดชีวิต [2] อยางไรก็ตาม  

ในทางปฏิบัติ นักศึกษาจำนวนไมนอยยังประสบปญหาในการเลือกชมรมที่สอดคลองกับความสนใจและศักยภาพของตน  

สงผลใหบางคนเลือกชมรมที ่ไมตรงกับความตองการ หรือไมเขารวมกิจกรรมชมรมใดเลย ซึ ่งอาจทำใหพลาดโอกาส 

ในการพัฒนาทักษะท่ีมีคุณคา ดังน้ันจึงมีความจำเปนตองพัฒนาระบบสนับสนุนการตัดสินใจ โดยอาศัยขอมูลจริงของนักศึกษา

เพ่ือชวยแนะนำชมรมท่ีเหมาะสม [1], [2] 

ในชวงทศวรรษที่ผานมา เทคนิคการเรียนรูของเครื่อง (Machine Learning: ML) ไดรับความสนใจอยางแพรหลาย

ในการประมวลผลและวิเคราะหขอมูลเชิงซับซอน เนื่องจากสามารถจัดการขอมูลจำนวนมากไดอยางมีประสิทธิภาพ ยืดหยุน 

และใหผลลัพธที่นำไปใชไดจริง [3], [4] โดยเฉพาะเทคนิค K-Means Clustering ซึ่งเปนวิธีการจัดกลุมขอมูลแบบไมกำกับ 

(Unsupervised Learning) ที ่สามารถจำแนกขอมูลออกเปนกลุ มยอยตามความคลายคลึงของคุณลักษณะ และไดรับ 

การประยุกตใชอยางกวางขวางในหลายสาขา เชน ธุรกิจ การแพทย และการศึกษา [5], [6] Zhao [7] ยังไดเสนอแนวทาง

ปรับปรุงกระบวนการของ K-Means เพ่ือเพ่ิมความแมนยำในการจัดกลุมขอมูลเชิงซับซอน ซึ่งเปนหลักฐานเชิงประจักษท่ีแสดง

ถึงประสิทธิภาพของเทคนิคดังกลาว 

ในดานการศึกษา มีงานวิจัยจำนวนมากที ่ประยุกตใชเทคนิค K-Means และ Decision Tree เพื ่อสนับสนุน 

การวิเคราะหและตัดสินใจทางการเรียนรู  เชน งานของ Jevintya et al. ที ่ใชสองเทคนิคนี้ในการวิเคราะหผลสัมฤทธ์ิ 

ทางการเรียนของนักศึกษาและไดผลลัพธที ่ตีความและนำไปใชไดจริง [8] ขณะที่ Anshor และ Zy ใช Decision Tree  
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ในการพยากรณคุณภาพผลิตภัณฑและพบวามีความแมนยำสูง [9] ผลลัพธเหลานี้ชี้ใหเห็นวา Decision Tree เปนโมเดล 

ที่เขาใจงาย สามารถสรางกฎการตัดสินใจที่ตีความไดอยางชัดเจน และมีศักยภาพในการประยุกตใชในบริบทจริงไดอยางมี

ประสิทธิภาพ 

อยางไรก็ตาม แมงานวิจัยกอนหนาจะใชเทคนิค K-Means และ Decision Tree ในหลากหลายบริบท แตยังไมพบงานใด 

ท่ีนำสองเทคนิคน้ีมาประยุกตใชรวมกันเพ่ือพัฒนา ระบบแนะนำการเลือกชมรมของนักศึกษาไทยโดยเฉพาะ ซึ่งถือเปนชองวาง

ขององคความรู (Research Gap) ที่ควรไดรับการศึกษา งานวิจัยนี้จึงมีความสำคัญในการพัฒนาระบบแนะนำชมรมที่ชวยให

นักศึกษาเลือกชมรมไดตรงกับความสนใจและศักยภาพของตน อีกทั้งยังสะทอนแนวคิด การเรียนรูเชิงขอมูล (Data-Driven 

Learning Support) ท่ีมุงเนนการใชเทคโนโลยีเพ่ือสนับสนุนการพัฒนาผูเรียนเชิงคุณภาพ 

ดังน้ัน งานวิจัยน้ีจึงมีบทบาทสำคัญในการสงเสริมการตัดสินใจของนักศึกษาใหมีระบบและสอดคลองกับความสนใจ 

ชวยเพิ่มโอกาสการมีสวนรวมในกิจกรรมนอกชั้นเรียน และเปนแนวทางในการพัฒนาระบบแนะนำกิจกรรมนักศึกษา 

ในสถาบันอุดมศึกษาในอนาคต การศึกษาครั้งนี้มุงเนนการประยุกตใชเทคนิค K-Means Clustering และ Decision Tree 

เพื ่อจัดกลุมนักศึกษาและสรางระบบแนะนำชมรมที่เหมาะสมกับแตละบุคคล ผลลัพธที ่ไดจะชวยใหการแนะนำชมรม 

มีความเปนระบบ แมนยำ และสามารถใชเปนตนแบบในการพัฒนาเครื่องมือสนับสนุนการบริหารกิจกรรมนักศึกษาในระดับ

มหาวิทยาลัยไดอยางมีประสิทธิภาพ รวมทั ้งเปนกรณีศึกษาที ่สะทอนศักยภาพของเทคโนโลยีการเรียนรู ของเครื ่อง 

ในการสงเสริมการตัดสินใจเชิงการศึกษาสำหรับผูเรียนในอนาคต 

 

วัตถุประสงคการวิจัย 

1. เพ่ือศึกษากระบวนการจัดกลุมนักศึกษาและเลือกจำนวนกลุมท่ีเหมาะสมโดยใชเทคนิค K-Means Clustering 

2. เพ่ือพัฒนาโมเดล Decision Tree สำหรับการแนะนำชมรมท่ีเหมาะสมแกนักศึกษามหาวิทยาลัยเซาธอีสทบางกอก 

3. เพ่ือประเมินประสิทธิภาพของกระบวนการจัดกลุมและโมเดลแนะนำชมรม  

 

วิธีดำเนินการวิจัย 

การวิจัยครั้งนี ้ออกแบบกระบวนการโดยอิงตามแนวคิดของเทคนิคการเรียนรู ของเครื ่อง (Machine Learning) 

ซึ่งประกอบดวยการจัดกลุมนักศึกษาดวยเทคนิค K-Means และการสรางโมเดล Decision Tree เพ่ือแนะนำชมรมท่ีเหมาะสม 

โดยมีกรอบแนวคิดการวิจัย ดังแสดงในรูปท่ี 1 
 

  

รูปท่ี 1 กรอบแนวคิดในการวิจัย แสดงความสัมพันธระหวางขอมูลนักศึกษา การวิเคราะหดวย K-Means  

และการสรางโมเดล Decision Tree เพ่ือแนะนำชมรมท่ีเหมาะสม 
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จากรูปที่ 1 กรอบแนวคิดดังกลาว ผูวิจัยจึงกำหนดกระบวนการดำเนินการวิจัยออกเปน 5 สวนสำคัญ ไดแก (1) 

ขั้นตอนการดำเนินการวิจัย (2) ประชากรและกลุมตัวอยาง (3) เครื่องมือวิจัย (4) ขั้นตอนการเก็บขอมูล และ (5) วิธีการ

วิเคราะหขอมูล โดยมีรายละเอียดดังน้ี 

 

1. ขั้นตอนการดำเนินการวิจัย 

เพื่อใหเห็นภาพรวมของกระบวนการดำเนินการวิจัยอยางเปนระบบ ผูวิจัยไดจัดทำแผนผังแสดงลำดับขั้นตอน 

การดำเนินงาน ตั้งแตการเก็บขอมูล การเตรียมขอมูล การจัดกลุมนักศึกษาดวยเทคนิค K-Means การสรางโมเดล Decision 

Tree เพ่ือแนะนำชมรมท่ีเหมาะสม ตลอดจนการประเมินประสิทธิภาพของโมเดล ดังแสดงในรูปท่ี 2 

 

 
 

รูปท่ี 2 ข้ันตอนการดำเนินการวิจยั 
 

จากรูปที่ 2 แสดงใหเห็นกระบวนการดำเนินการวิจัยโดยเริ ่มจากการเก็บรวบรวมขอมูลจากแบบสอบถามของ

นักศึกษา จากน้ันดำเนินการเตรียมขอมูลใหพรอมสำหรับการวิเคราะห โดยแปลงขอมูลเชิงขอความใหเปนขอมูลเชิงตัวเลขและ

จัดการคาที่ขาดหายหรือขอมูลผิดปกติ เพื่อใหขอมูลมีความสมบูรณกอนนำไปใชในการวิเคราะห ขั้นตอมาดำเนนิการจดักลุม

นักศึกษาดวยเทคนิค K-Means เพื่อจำแนกนักศึกษาตามลักษณะความสนใจ ทักษะ และปจจัยที่เกี่ยวของ แลวนำผลการจัด

กลุมที ่ไดมาใชเปนตัวแปรเปาหมายในการสรางโมเดล Decision Tree เพื ่อทำนายและแนะนำชมรมที่เหมาะสมสำหรับ

นักศึกษา กอนทำการประเมินประสิทธิภาพของโมเดลและตรวจสอบความถูกตองของเครื่องมือวิจัยในข้ันสุดทาย 
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1.1 การวิเคราะหขอมูลเบ้ืองตน 

      ตรวจสอบความครบถวนของขอมูลแบบสอบถามที่เก็บจากกลุมตัวอยาง 171 คน หากพบขอมูลที่หายไป

(Missing Values) หรือขอมูลผิดปกติ จะทำการปรับแกไขกอนนำไปวิเคราะห จากการตรวจสอบพบวามีคาขอมูลสูญหาย

บางสวน คิดเปนไมเกินรอยละ 5 ของขอมูลทั้งหมด ซึ่งอยูในระดับที่สามารถจัดการไดโดยไมกระทบตอผลการวิเคราะห    

ผูวิจัยจึงดำเนินการแทนคาขอมูลที่ขาดหายดวยวิธีแทนคาดวยคาเฉลี่ย (Mean Imputation) สำหรับขอมูลเชิงตัวเลข และ

แทนคาดวยคาที่พบบอยที่สุด (Mode Imputation) สำหรับขอมูลเชิงลักษณะ เพื่อรักษาความครบถวนของขอมูลกอน 

การเขารหัสขอมูลเชิงขอความใหอยูในรูปแบบตัวเลขดวย Label Encoding เพื่อใหสามารถใชรวมกับอัลกอริทึมการเรียนรู      

ของเครื่องไดอยางมีประสิทธิภาพ [10] 

1.2 การจัดกลุมนักศึกษา (Clustering) 

      ใชเทคนิค K-Means Clustering ในการจัดกลุ มนักศึกษาตามความสนใจ ทักษะ และปจจัยที ่เกี ่ยวของ  

การเลือกจำนวนกลุมที่เหมาะสมใช Elbow Method และตรวจสอบรวมกับ Davies–Bouldin Index (DBI) และ Calinski–

Harabasz Index (CHI) เพื่อยืนยันคุณภาพและความเหมาะสมของจำนวนกลุม [5], [6] โดยใชคาพารามิเตอรของโปรแกรม

ตามคาเริ่มตนของ scikit-learn คือ init='k-means++', n_init=10, และ max_iter=300 เพื่อใหผลลัพธมีความเสถียรและ

สามารถทำซ้ำได 

1.3 การพัฒนาโมเดลแนะนำชมรม (Decision Tree) 

      นำผลการจัดกลุ มที ่ไดมาใชเปนตัวแปรเปาหมาย (Target Variable) ในการสรางโมเดล Decision Tree  

เพื่อกำหนดกฎการตัดสินใจ (if–then rules) สำหรับการแนะนำชมรม โดยแบงขอมูลออกเปนชุดฝก (Training Set) และ 

ชุดทดสอบ (Testing Set) ในอัตรา 80:20 เพื ่อใชในการประเมินสมรรถนะของโมเดล [11], [8] ทั้งนี ้ในการสรางโมเดล 

Decision Tree ใชผลการจัดกลุมจาก K-Means เปนตัวแปรเปาหมาย (Target Variable) โดยใชเกณฑการแยกโหนดแบบ 

Gini Impurity (criterion='gini') ซึ่งเปนวิธีการคำนวณความบริสุทธิ์ของกลุมขอมูล เพื่อใหการแบงขอมูลในแตละโหนด 

มีความชัดเจนและแมนยำมากขึ้น นอกจากนี้ยังจำกัดความลึกของตนไม (max_depth=5) เพื่อปองกันการเกิด Overfitting 

และกำหนดให แต ละก ิ ่ งม ีข อม ูลอย างน อยสองรายการ (min_samples_leaf=2) เพ ื ่อให โมเดลสามารถเร ียนรู 

ไดอยางมีประสิทธิภาพและคงความสอดคลองของขอมูลในแตละกลุม เพื่อใหผลลัพธของการจำแนกมีความถูกตองและ

สามารถนำไปใชในการแนะนำชมรมท่ีเหมาะสมไดจริง 

1.4 การประเมินสมรรถนะของโมเดล 

     โมเดล Decision Tree ที่พัฒนาขึ้นถูกประเมินดวยตัวชี ้วัดหลัก ไดแก Accuracy, Precision, Recall และ  

F1-Score รวมถึงการใช Confusion Matrix เพ่ือตรวจสอบขอผิดพลาดในการจำแนกและระบุจุดแข็ง–จุดออนของโมเดล [12] 

1.5 การตรวจสอบคุณภาพเครื่องมือวิจัย 

     แบบสอบถามไดรับการตรวจสอบความตรงเชิงเนื้อหา (IOC) โดยผูเชี่ยวชาญ 3 ทาน พบคาเฉลี่ย IOC = 1.00 

ซึ่งเกณฑยอมรับท่ัวไปคือ ≥ 0.50 แสดงวาเครื่องมือมีความนาเช่ือถือเพียงพอสำหรับการวิจัย [13] 

2. ประชากรและกลุมตัวอยาง 

    ประชากร ไดแก นักศึกษาระดับปริญญาตรีของมหาวิทยาลัยเซาธอีสทบางกอก จำนวน 310 คน กลุมตัวอยาง

จำนวน 171 คน ไดมาโดยวิธีการสุมอยางงาย (Simple Random Sampling) อางอิงตามเกณฑของ Krejcie และ Morgan 

เพ่ือใหไดกลุมตัวอยางท่ีมีความเปนตัวแทนของประชากรอยางเหมาะสม [14] 
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3. เคร่ืองมือวิจัย 

   3.1 แบบสอบถาม 

         แบบสอบถามแบงออกเปน 5 สวน ไดแก (1) ขอมูลพื้นฐาน (2) ความสนใจ (3) ทักษะ (4) ปจจัยที่มีผล 

ตอการเลือกชมรม และ (5) ความสนใจในการเขารวมชมรมพรอมขอเสนอแนะเพิ่มเติม โดยตรวจสอบความตรงเชิงเนื้อหา 

(IOC) จากผูเช่ียวชาญ 3 ทาน ผลการประเมินพบวา คาเฉลี่ย IOC = 1.00 ซึ่งเกณฑยอมรับท่ัวไปคือ ≥ 0.50 แสดงวาเครื่องมอื        

มีความนาเช่ือถือเพียงพอสำหรับการวิจัย [13] 

   3.2 เคร่ืองมือสำหรับการวิเคราะหขอมูล 

         ใช Google Colab เปนแพลตฟอรมประมวลผล โดยใชภาษา Python และไลบรารีมาตรฐาน ไดแก 

1) pandas สำหรับการจัดการขอมูลและ Data Cleaning [15] 

2) scikit-learn สำหรับการสรางโมเดล K-Means และ Decision Tree [16] 

3) matplotlib และ seaborn สำหรับการสรางกราฟและ Visualization [17] 

         การเลือกใช Google Colab ชวยใหการทำงานบนระบบ Cloud เปนไปอยางสะดวก รองรับการทำซ้ำ 

(Reproducibility) และสามารถจัดการขอมูลขนาดกลางไดอยางมีประสิทธิภาพ [10], [18] 

4. ขั้นตอนการเก็บขอมูล 

    การเก็บขอมูลเปนกระบวนการสำคัญที่สงผลตอคุณภาพและความนาเชื่อถือของงานวิจัย ในการศึกษาครั้งนี้ได

ดำเนินการตามลำดับข้ันตอนอยางเปนระบบ เพ่ือใหไดขอมูลท่ีครบถวน ถูกตอง และสอดคลองกับวัตถุประสงคการวิจัย ดังน้ี 

    4.1 การสราง ตรวจสอบ และปรับปรุงแบบสอบถาม 

         ผูวิจัยออกแบบแบบสอบถามใหครอบคลุมประเด็นที่เกี่ยวของกับขอมูลพื้นฐาน ความสนใจ ทักษะ และ 

ปจจัยที่มีผลตอการเลือกชมรม โดยยึดตามกรอบแนวคิดของงานวิจัย จากนั้นสงแบบสอบถามใหผูเชี่ยวชาญจำนวน 3 ทาน

ตรวจสอบ ความตรงเชิงเนื้อหา (Index of Item-Objective Congruence: IOC) [13] เพื่อประเมินวารายการคำถามมีความ

สอดคลองกับวัตถุประสงคการวิจัยหรือไม คา IOC ที่ไดอยูระหวาง 0.67–1.00 ซึ่งถือวาอยูในเกณฑที่ยอมรับได แสดงวา

แบบสอบถามมีความเหมาะสมสำหรับการเก็บขอมูลจริง หลังจากไดรับขอเสนอแนะ ผูวิจัยไดปรับปรุงถอยคำ การจัดเรียง

คำถาม และรูปแบบการนำเสนอ เพื่อใหมีความชัดเจน เขาใจงาย และลดความกำกวม อันจะชวยเพิ่มความถูกตองและ 

ความนาเช่ือถือของคำตอบจากผูตอบแบบสอบถาม 

   4.2 การแจกแบบสอบถามแกกลุมตัวอยาง 

        แบบสอบถามที่ปรับปรุงแลวถูกนำไปแจกใหแกนักศึกษา 171 คน ซึ่งเปนกลุมตัวอยางที่สุมจากประชากร

ทั้งหมด 310 คน โดยใชวิธีการสุ มอยางงาย (Simple Random Sampling) ตามเกณฑของ Krejcie และ Morgan [14] 

เพื่อใหกลุมตัวอยางมีความเปนตัวแทนของประชากรอยางเหมาะสม การแจกแบบสอบถามดำเนินการภายใตการอธิบาย

วัตถุประสงคและการขอความยินยอมจากผูเขารวม (Informed Consent)  

   4.3 การรวบรวมและตรวจสอบขอมูล 

        เมื ่อส ิ ้นสุดการตอบแบบสอบถาม ผู ว ิจัยไดรวบรวมขอมูลทั ้งหมด และตรวจสอบความสมบูรณของ

แบบสอบถามในแตละชุด เพื ่อตรวจหาขอมูลที่ขาดหาย (Missing Values) หรือขอมูลที่ไมสมเหตุสมผล หากพบปญหา 

จะมีการแกไขหรือกำจัดขอมูลที่ไมสมบูรณออก โดยดำเนินการจัดการขอมูลที่ขาดหายดวยการแทนคาดวยคาเฉลี่ย (Mean 

Imputation) สำหรับขอมูลเชิงตัวเลข และการแทนคาดวยคาที่พบมากที่สุด (Mode Imputation) สำหรับขอมูลเชิงลักษณะ 

เพื่อใหขอมูลมีความครบถวนและสอดคลองกับรูปแบบที่ใชในการวิเคราะห จากนั้นจึงบันทึกขอมูลเขาสูระบบประมวลผล

สำหรับการวิเคราะหตอไป โดยใชโปรแกรม Google Colab และภาษา Python รวมกับไลบรารีมาตรฐาน [10], [15] 
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5. การวิเคราะหขอมูล (Data Analysis) 

    การวิเคราะหขอมูลในการวิจัยครั ้งนี ้ประกอบดวย 3 ขั ้นตอนสำคัญ ไดแก (1) การใชสถิติเชิงพรรณนา 

(Descriptive Statistics) (2) การวิเคราะหการจัดกลุมนักศึกษา (Clustering Analysis) และ (3) การสรางและประเมินโมเดล

แนะนำชมรม (Decision Tree Model) โดยมีรายละเอียดดังน้ี 

    5.1 สถิติเชิงพรรณนา (Descriptive Statistics) 

        ใชในการอธิบายลักษณะท่ัวไปของกลุมตัวอยาง โดยคำนวณคาทางสถิติพ้ืนฐาน เชน คาเฉลี่ย (Mean) คาสวน

เบี่ยงเบนมาตรฐาน (Standard Deviation) คารอยละ (Percentage) และคาความถี่ (Frequency) เพื่อแสดงแนวโนมและ

การกระจายของขอมูลเบ้ืองตน อันเปนพ้ืนฐานสำหรับการนำไปสูการวิเคราะหเชิงลึกในข้ันตอนถัดไป [19] 

    5.2 การวิเคราะหการจัดกลุมนักศึกษา (Clustering Analysis) 

         การจัดกลุมนักศึกษาใชเทคนิค K-Means Clustering [5], [6] เพื่อแบงกลุมตามคุณลักษณะ ความสนใจ 

และทักษะ โดยพิจารณาจำนวนกลุมท่ีเหมาะสมจากหลายวิธีการประเมิน 

         ทั้งนี้ การเลือกใชเทคนิค K-Means Clustering เนื่องจากเปนวิธีที่สามารถจัดกลุมขอมูลเชิงตัวเลขไดอยาง 

มีประสิทธิภาพและเขาใจงาย เหมาะกับขอมูลนักศึกษาที่มีหลายมิติ ทั้งดานความสนใจและทักษะ อีกทั้ง K-Means ยังประมวล

ผลไดรวดเร็วกวาเทคนิคอ่ืน เชน Hierarchical Clustering หรือ DBSCAN ซึ่งมีความซับซอนในการคำนวณมากกวา 

                     ดังนั้น K-Means จึงเปนเทคนิคที่เหมาะสมกับลักษณะขอมูลและวัตถุประสงคของงานวิจัยนี้ โดยพิจารณา

จำนวนกลุมท่ีเหมาะสมจากหลายวิธีการประเมิน ไดแก 

5.2.1 Elbow Method: ใชคา Sum of Squared Errors (SSE) เพื ่อหาจุดที ่คา SSE ลดลงชาลง (Elbow 

Point) ซึ่งบงบอกจำนวนกลุมท่ีเหมาะสมท่ีสุด 

5.2.2 Davies–Bouldin Index (DBI): ใชประเมินความกระชับภายในกลุมและความแตกตางระหวางกลุม 

โดยคาท่ีต่ำกวาหมายถึงการจัดกลุมท่ีมีคุณภาพดีกวา 

5.2.3 Calinski–Harabasz Index (CHI): ใชเปรียบเทียบอัตราสวนระหวางความแปรปรวนระหวางกลุมและ

ภายในกลุม โดยคาท่ีสูงกวาหมายถึงการจัดกลุมท่ีมีประสิทธิภาพมากกวา 

5.2.4 Silhouette Score (SS): ใชในการประเมินความเหมาะสมของจำนวนกลุม (K) โดยคาของ Silhouette 

Score อยูระหวาง -1 ถึง 1 ยิ่งมีคาเฉลี่ยใกล 1 มากเทาใด แสดงวาการจัดกลุมมีความเหมาะสมท่ีสุด  

      วิธีการท้ังสี่ถูกนำมาใชรวมกัน เพ่ือยืนยันความเหมาะสมและความนาเช่ือถือของจำนวนกลุมท่ีเลือก 

   5.3 การสรางและประเมินโมเดลแนะนำชมรม (Decision Tree Model) 

         ผลการจัดกลุมที่ไดจาก K-Means ถูกนำมาใชเปนตัวแปรเปาหมาย (Target Variable) ในการสรางโมเดล 

Decision Tree ซึ่งเปนโมเดลท่ีสามารถสรางกฎการตัดสินใจ (Decision Rules) ในรูปแบบเงื่อนไข if–then ที่เขาใจงายและ

สามารถนำไปใชงานจริงได 

         ทั้งนี ้ การเลือกใชเทคนิค Decision Tree เนื ่องจากเปนวิธีการเรียนรู ของเครื ่อง (Machine Learning)       

ที่สามารถอธิบายความสัมพันธระหวางตัวแปรไดอยางชัดเจน ใหผลลัพธในรูปแบบกฎการตัดสินใจที่เขาใจงายและสามารถ

ตีความไดโดยตรง เหมาะกับลักษณะขอมูลเชิงพฤติกรรมของนักศึกษา ซึ่งตองการการวิเคราะหเชิงเหตุผลเพื่อแนะนำชมรม    

ท่ีเหมาะสม นอกจากน้ี Decision Tree ยังมีความยืดหยุนในการประมวลผลขอมูลหลายมิติ และไมจำเปนตองอาศัยสมมตฐิาน

ทางสถิต ิซ ับซอนเหมือนเทคนิคอื ่น เชน Logistic Regression หรือ Neural Network ที ่ม ีความซับซอนสูงและยาก 

ตอการตีความ 
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        การประเมินสมรรถนะของโมเดลทำโดยใชตัวช้ีวัดหลัก ไดแก 

        5.3.1 Accuracy: รอยละของการทำนายท่ีถูกตองท้ังหมดเมื่อเปรียบเทียบกับจำนวนตัวอยางท้ังหมด 

        5.3.2 Precision: ระดับความแมนยำในการจำแนกตัวอยางเชิงบวกวามีความถูกตองเพียงใด 

        5.3.3 Recall: ความสามารถของโมเดลในการตรวจจับตัวอยางเชิงบวกท้ังหมด 

        5.3.4 F1-Score: คาเฉลี่ยเชิงฮารโมนิกระหวาง Precision และ Recall เพ่ือสะทอนความสมดุลของโมเดล 

        5.3.5 Confusion Matrix: ตารางที่ใชวิเคราะหขอผิดพลาดในการจำแนก โดยแสดงจำนวนการทำนาย 

ท่ีถูกตองและผิดพลาดในแตละกลุมอยางละเอียด [8], [11], [12] 

   5.4 การตรวจสอบความทนทานของโมเดล (Robustness & Cross-Validation) 

        เพื่อใหผลประเมินมีความนาเชื่อถือ ผูวิจัยใช Stratified k-fold cross-validation (k=5) โดยคงสัดสวนของ

กลุม (คลัสเตอร) ใหใกลเคียงกันในแตละพับและทำซ้ำ 3 รอบ (repeated CV) เพื่อเฉลี่ยความผันผวนจากการสุมแบงขอมลู 

รายงานผลเปนคา เฉลี ่ย ± สวนเบี ่ยงเบนมาตรฐาน ของ Accuracy, Precision, Recall และ F1-Score นอกจากน้ี

เปรียบเทียบกับ baseline (เชน ตัวจำแนกแบบทำนายกลุมที่พบบอยที่สุด) [20] เพื่อยืนยันวาโมเดลมีประสิทธิภาพสูงกวา 

คาพ้ืนฐานอยางมีนัยสำคัญ 

   5.5 การปรับแตงไฮเปอรพารามิเตอร (Hyperparameter Tuning) 

K-Means: ใชคา K=4 (จากการประเมิน Elbow, DBI, CHI และพิจารณาบริบทขอมูล) พรอมตั้งคา n_init 

(เชน 10–20) และ max_iter (เชน 300) เพ่ือความเสถียรของผลลัพธ ท้ังน้ีทำ Feature Scaling (มาตรฐานคา Z-score) ใหกับตัว

แปรเชิงปริมาณกอนจัดกลุม เพื่อลดอิทธิพลจากสเกลที่ตางกัน [16] Decision Tree: ปรับแตงพารามิเตอรดวย Grid/Random 

Search เช น criterion ∈ {gini, entropy}, max_depth ∈ {3–15}, min_samples_split ∈ {2, 5, 10}, min_samples_leaf 

∈ {1, 3, 5} โดยเลือกชุดคาท่ีใหผลเฉลี่ย F1-Score สูงสุดบนชุดตรวจสอบ (validation) ภายใต CV เดียวกัน [21] 

   5.6 การตีความและอธิบายโมเดล (Model Interpretability) 

         สกัด กฎการตัดสินใจ (if–then rules) จากโมเดลแนะนำตัดสินใจ พรอมรายงาน คุณลักษณะที่สำคัญ 

(feature importance) เพ่ืออธิบายเหตุผลของคำแนะนำชมรมในเชิงปฏิบัติ [22] เชน 

หากนักศึกษามีความสนใจดานกีฬา ≥ เกณฑ A และทักษะการทำงานเปนทีม ≥ เกณฑ B ⇒ แนะนำกลุม 

ชมรมกีฬา/จิตอาสา โดยเสนอตัวอยางเสนทางการตดัสินใจ (decision paths) 2–3 เสนทางท่ีพบไดบอย เพ่ือชวยใหท่ีปรึกษา 

และผูเรียนเขาใจและตรวจสอบได 

   5.7 ความสามารถในการทำซ้ำ (Reproducibility) 

        ระบุ สภาพแวดลอมซอฟตแวร  ท ี ่ ใช  (เช น Python 3.x, scikit-learn, pandas, matplotlib, seaborn 

เวอรชัน), random seed ที่ตั้งไว, และ สมุดงาน (notebook) / สคริปต ที่ใชวิเคราะห โดยจัดเก็บไวในโครงสรางโฟลเดอร 

ท่ีชัดเจน (เชน data/, notebooks/, src/, results/) เพ่ือใหการทำซ้ำผลการทดลองและการตรวจสอบภายนอกทำไดสะดวก [18] 

   5.8 การพิจารณาดานจริยธรรมและการคุมครองขอมูล (Ethics & Data Protection) 

         ดำเนินการตามหลักจริยธรรมการวิจัยในมนุษย [23] โดย 

1)  ขอความยินยอมโดยรูขอมูล (Informed Consent) จากผูเขารวมทุกคน 

2)  เก็บรักษาขอมูลในรูป ไมระบุตัวตน (de-identification) และเขารหัสไฟลขอมูล 

3)  จำกัดการเขาถึงขอมูลเฉพาะผูวิจัย และใชเพ่ือวัตถุประสงคทางวิชาการเทาน้ัน 

4)  ปฏิบัติตามระเบียบ/กฎหมายท่ีเก่ียวของกับการคุมครองขอมูลสวนบุคคล 



69 
 

 

 

JOURNAL OF SCIENCE AND TECHNOLOGY, SOUTHEAST BANGKOK UNIVERSITY 

VOL.5 NO.2 (July – December 2025) 
 

 
  5.9 การพรรณนาลักษณะกลุมหลังการจัดคลัสเตอร (Post-Clustering Profiling) 

       ภายหลังการจัดกลุมและจำแนกดวย Decision Tree วิเคราะห ลักษณะเดนของแตละกลุม ดวยสถิติเชิง

อธิบาย และทดสอบความแตกตางระหวางกลุมดวย ANOVA/Chi-square (ตามชนิดตัวแปร) เพื่อยืนยันวาแตละคลัสเตอร              

มีเอกลักษณดานความสนใจ/ทักษะท่ีแตกตางกันอยางมีนัยสำคัญเชิงสถิติ [24] 
 

ผลการวิจัย  

 1. ผลการศึกษากระบวนการจัดกลุมนักศึกษาโดยใชเทคนิค K-Means Clustering 

    ในการวิจัยครั้งนี้ ผูวิจัยใชหลายวิธีในการหาคาจำนวนกลุม (K) ที่เหมาะสมสำหรับการทำ K-Means Clustering 

ไ ด  แ ก  Elbow Method, Davies– Bouldin Index ( DBI) , Calinski– Harabasz Index ( CHI) , แ ล ะ  Silhouette Score  

เพื่อเปรียบเทียบผลลัพธและพิจารณาคาที่เหมาะสมที่สุด โดยอางอิงแนวทางของ Han et al. [6] แนะนำวาการเลือกจำนวนกลุม 

ท่ีเหมาะสมควรพิจารณาผลลัพธจากหลายวิธีประกอบกัน ไมควรอางอิงจากวิธีใดวิธีหน่ึงเพียงอยางเดียว ดังแสดงในรูปท่ี 3-6 

 

 
 

รูปท่ี 3 ผลการวิเคราะหดวย Elbow Method (SSE) 



70 
 

 

 

JOURNAL OF SCIENCE AND TECHNOLOGY, SOUTHEAST BANGKOK UNIVERSITY 

VOL.5 NO.2 (July – December 2025) 
 

 

        

รูปท่ี 4 ผลการวิเคราะหดวย Davies–Bouldin Index (DBI) 

 

                        
 

รูปท่ี 5 ผลการวิเคราะหดวย Calinski-Harabasz Index (CHI) 

 

          

รูปท่ี 6 ผลการวิเคราะหดวย Silhouette Score 
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    ผลการวิเคราะหพบวา Elbow Method ชี ้ไปที ่ K=4, ขณะที ่ Davies–Bouldin Index (DBI) ชี ้ไปที ่ K=8,  

สวน Calinski–Harabasz Index (CHI) และ Silhouette Score ชี้ไปที่ K=2 อยางไรก็ตาม เมื่อพิจารณารวมกันทั้งเชิงสถิติ

และบริบทของขอมูลนักศึกษา การเลือก K=4 ถือวาเหมาะสมที่สุด เนื่องจากใหคาประสิทธิภาพที่สมดุลที่สุดระหวางความ

กระชับภายในกลุมและความแตกตางระหวางกลุม เมื่อเปรียบเทียบกับการจัดกลุมแบบ K=2 พบวามีการรวมกลุมนักศึกษา 

ที่มีลักษณะตางกันไวดวยกันมากเกินไป ทำใหไมสามารถแยกคุณลักษณะเฉพาะของนักศึกษาแตละกลุมไดอยางชัดเจน  

ขณะที่ K=8 มีจำนวนกลุมยอยมากเกินไปจนเกิดความซ้ำซอนและยากตอการตีความเชิงปฏิบัติ ดังนั้น การเลือกใช K=4  

จึงเหมาะสมที่สุด ทั้งในเชิงสถิติและในเชิงการนำไปใชจริง เชน การวางแผนพัฒนากิจกรรมนักศึกษาที่ตอบโจทยความสนใจ

และศักยภาพของแตละกลุมไดอยางชัดเจน 

     เมื ่อกำหนดจำนวนกลุ มที ่เหมาะสมเปน K=4 แลว นักศึกษาถูกแบงออกเปน 4 กลุ ม โดยแตละกลุม 

มีลักษณะเฉพาะดังน้ี 

    กลุมท่ี 1 นักศึกษาท่ีสนใจดานกีฬาและจิตอาสา 

    กลุมท่ี 2 นักศึกษาท่ีสนใจดานวิชาการและศิลปะ 

    กลุมท่ี 3 นักศึกษาท่ีสนใจดานเทคโนโลยี 

    กลุมท่ี 4 นักศึกษาท่ีสนใจดานกีฬา ดนตรี และวิชาการ 

    รายละเอียดจำนวนและรอยละของนักศึกษาแตละกลุม ดังแสดงในตารางท่ี 1  

ตารางท่ี 1 จำนวนและรอยละของนักศึกษาในแตละกลุม 

กลุม จำนวนสมาชกิ รอยละ (%) 

1 41 23.98 

2 61 35.67 

3 23 13.45 

4 46 26.90 

รวม 171 100.00 
      

จากตารางท่ี 1 สามารถวิเคราะหคุณลักษณะของนักศึกษาแตละกลุมไดดังน้ี 

1) กลุ มที ่  1 (41 คน , 23.98%)  สวนใหญเป นเพศหญิง จากคณะเทคโนโลยีด ิจ ิท ัลและนวัตกรรม  

สาขาเทคโนโลยีสารสนเทศและมัลติมีเดียและอีสปอรต สนใจกิจกรรมดานกีฬาและจิตอาสา ทักษะเดนคือการสื่อสารและ 

การทำงานเปนทีม ซึ่งสอดคลองกับงานของ Arslan et al. [25] 

2) กลุมที่ 2 (61 คน, 35.67%) มีทั้งชายและหญิง โดยเพศหญิงมากกวาเล็กนอย สวนมากอยูในคณะบัญชีและ

วิทยาการจัดการ สนใจกิจกรรมดานวิชาการและศิลปะ ทักษะเดนคือการคิดเชิงวิเคราะห สอดคลองกับ Do and Le [26]   

3) กลุมที่ 3 (23 คน, 13.45%) สวนใหญเปนเพศชาย จากคณะเทคโนโลยีดิจิทัลและนวัตกรรม สาขาเทคโนโลยี

วิศวกรรมอุตสาหการ และเทคโนโลยดีจิิทัล สนใจกิจกรรมดานเทคโนโลยี ทักษะเดนคือการคิดเชิงวิเคราะหและการใชเทคโนโลยี 

ซึ่งสอดคลองกับ Zhao [7] 

4) กลุมที่ 4 (46 คน, 26.90%) สวนใหญเปนเพศหญิง จากคณะโลจิสติกสและการบิน สนใจกิจกรรมผสม เชน 

กีฬา ดนตรี และวิชาการ ทักษะเดนคือการวางแผนและการจัดการ สอดคลองกับ Guo et al. [11] 
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รูปท่ี 7 แสดงจำนวนสมาชิกในแตละกลุม 
 

    จากการวิเคราะหเชิงเปรียบเทียบจากรูปที่ 7 พบวา นักศึกษาทั้ง 4 กลุมมีจำนวนและลักษณะเดนที่แตกตางกัน

อยางชัดเจน โดยกลุมที่ 2 มีจำนวนนักศึกษามากที่สุด (61 คน) ขณะที่กลุมที่ 3 มีจำนวนนอยที่สุด (23 คน) แสดงใหเห็นถึง

ความหลากหลายของทักษะและความสนใจของนักศึกษาในมหาวิทยาลัย ทั้งดานกีฬา จิตอาสา วิชาการ ศิลปะ เทคโนโลยี 

และการจัดการ ผลดังกลาวสะทอนใหเห็นวานักศึกษาแตละกลุมมีจุดแข็งเฉพาะที่สามารถนำไปใชเปนแนวทางในการแนะนำ

ชมรมและกิจกรรมท่ีเหมาะสมตอไปได 
 

2. ผลการพัฒนาโมเดล Decision Tree สำหรับการแนะนำชมรมท่ีเหมาะสมแกนักศึกษา 

      ผู ว ิจัยไดนำผลการจัดกลุ มจาก K-Means มาใชเปนตัวแปรเปาหมายในการสรางโมเดล Decision Tree  

ผลการวิเคราะหพบวา โมเดลสามารถจำแนกนักศึกษาไดอยางมีประสิทธิภาพ และอธิบายปจจัยท่ีมีอิทธิพลตอการตัดสินใจได

ชัดเจน โดยรูปที่ 8 แสดงโครงสรางของโมเดล ซึ่งปจจัยหลักที่มีอิทธิพลมากที่สุดคือ Past_Club_1 ซึ่งในชุดขอมูลนี้หมายถึง 

“ชมรมดานความสนใจและทักษะเฉพาะทาง” ที่ไดจากการเขารหัสคำตอบของคำถาม “ชมรมที่เคยเขารวม” กอนแตกแขนง

ไปยังปจจัยอื ่น ๆ เชน เหตุผลในการเลือกชมรม และ เปาหมายในอนาคตของนักศึกษา ลักษณะการแสดงผลดังกลาว 

ทำใหเขาใจกระบวนการตัดสินใจไดชัดเจน และสามารถนำไปประยุกตใชจริงในการแนะนำชมรมที่เหมาะสมแกนักศึกษาได

อยางเหมาะสม 
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รูปท่ี 8 โครงสรางของโมเดล Decision Tree 

 

3. ผลการประเมินประสิทธิภาพของโมเดล Decision Tree 

      ผลการประเมินประสิทธิภาพของโมเดล Decision Tree ดังแสดงในตารางที่ 2 และรูปที่ 9 โดยโมเดลมีคา

Accuracy เฉลี่ยเทากับ 0.89 ซึ่งอยูในระดับที่นาพอใจ เมื่อพิจารณาเปนรายกลุม พบวา Cluster 3 มีคาประสิทธิภาพสูงสุด

ทุกตัวช้ีวัด (1.00) สะทอนถึงความชัดเจนของขอมูล ขณะท่ี Cluster 2 มีคาต่ำท่ีสุด (0.85) สะทอนถึงความซับซอนของขอมูล

ในกลุมนั้น สวน Cluster 1 (0.88) และ Cluster 4 (0.92) อยูในระดับคอนขางสูงโดยรวม ผลการวิเคราะหนี้สอดคลองกับ

งานวิจัยของ David and Balakrishnan [27] และ Guo et al. [11] ที ่ย ืนยันวา Decision Tree สามารถจำแนกขอมูล 

ไดอยางแมนยำเมื่อใชรวมกับ K-Means 
 

ตารางท่ี 2 คาประสิทธิภาพของโมเดล Decision Tree 

Cluster Accuracy Precision Recall F1-Score 

Cluster 1 0.88 0.88 0.88 0.88 

Cluster 2 0.85 0.85 0.85 0.85 

Cluster 3 1.00 1.00 1.00 1.00 

Cluster 4 0.92 0.92 0.92 0.92 

Weighted Average 0.89 0.89 0.89 0.89 
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รูปท่ี 9 Confusion Matrix ของโมเดล Decision Tree 
 

จากรูปที่ 9 Confusion Matrix จะเห็นไดวา โมเดลสามารถจำแนกนักศึกษาในกลุม Cluster 3 ไดถูกตองทั้งหมด 

แสดงใหเห็นวากลุมน้ีมีลักษณะขอมูลท่ีชัดเจนและมีคุณลักษณะเฉพาะตัวสงู ขณะท่ี Cluster 2 มีการจำแนกผิดพลาดมากท่ีสดุ 

สะทอนใหเห็นวาขอมูลของนักศึกษาในกลุมนี ้มีความหลากหลายทางลักษณะและพฤติกรรม เชน ความสนใจและทักษะ 

ที ่มีการทับซอนกับกลุมอื ่น สงผลใหขอบเขตของกลุ มไมชัดเจน ทำใหโมเดลเกิดความสับสนในการจำแนก สงผลให 

คาความแมนยำของกลุมน้ีต่ำกวากลุมอ่ืน  

อยางไรก็ตาม เมื ่อพิจารณาคาความถูกตอง (Accuracy) และคาเฉลี ่ย F1-Score โดยรวมพบวาโมเดลยังคงอยู 

ในระดับท่ีนาพอใจ แสดงใหเห็นวาโมเดล Decision Tree สามารถจำแนกนักศึกษาไดอยางมีประสิทธิภาพในภาพรวม 

ผลการวิเคราะหดังกลาวสอดคลองกับงานวิจัยของ Arslan et al. [25] ที ่พบวาการใชเทคนิค K-Means และ 

ตนไมตัดสินใจ (Decision Tree) สามารถจำแนกกลุมผู เรียนไดอยางมีประสิทธิภาพ โดยเฉพาะในดานพฤติกรรมและ 

ความสนใจสวนบุคคล ซึ่งสะทอนลักษณะการเรียนรูท่ีแตกตางกันของผูเรียนในแตละกลุม 

นอกจากน้ี ผลการวิจัยยังสนับสนุนแนวคิดของ Zhao [7] และ Guo et al. [11] ท่ีช้ีวาการผสมผสานระหวางการจดั

กลุ ม (Clustering) และตนไมตัดสินใจ (Decision Tree) ชวยเพิ ่มความแมนยำของระบบแนะนำ (Recommendation 

System) ไดดียิ่งขึ ้น ผลลัพธดังกลาวแสดงใหเห็นวาผลการศึกษาครั ้งนี ้มีแนวโนมสอดคลองกับงานวิจัยกอนหนา ทั ้งใน 

เชิงเทคนิคและในดานพฤติกรรมของผูเรียน 
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สรุปผลและอภปิรายผลการวิจัย  

ผลการวิจัยน้ีสะทอนความครบถวนตามวัตถุประสงคที่กำหนด ทั้งในดานการจัดกลุมนักศึกษา การพัฒนาโมเดล

แนะนำ และการประเมินประสิทธิภาพของโมเดล การวิเคราะหเพื่อหาจำนวนกลุมที่เหมาะสม ดวยดัชนี Elbow Method, 

Davies–Bouldin Index (DBI), Calinski–Harabasz Index (CHI) และ Silhouette Score ช้ีใหเห็นคาจำนวนกลุมท่ีแตกตาง

กัน อยางไรก็ตาม เมื่อพิจารณาผลลัพธเชิงสถิติรวมกับความเหมาะสมในเชิงบริบทของขอมูลนักศึกษา พบวาการแบงเปน       

4 กลุม (K = 4)  ใหความสมดุลระหวางคุณภาพการจัดกลุมและความสามารถในการตีความไดดีที่สุด สอดคลองกับแนวทาง 

ท่ีแนะนำใหใชหลายตัวช้ีวัดประกอบกัน ไมยึดติดวิธีใดวิธีหน่ึง [6] 

           ลักษณะจำแนกกลุมนักศึกษาแสดงใหเห็นวา การจัดกลุมแบบ K = 4 สามารถจำแนกคุณลักษณะเฉพาะของนักศึกษา

อยางชัดเจนในแตละกลุม โดยกลุมที่ 1 สนใจดานกีฬา/จิตอาสา โดดเดนทักษะการสื่อสารและการทำงานเปนทีม (สอดคลอง

กับผลการศึกษาที่ชี้วากิจกรรมภาษา/สื่อสารชวยเสริมสมรรถนะทางสังคม) [26] สวนกลุมที่ 2 สนใจวิชาการและศิลปะ  

พบมากในสายบริหาร/การจัดการ มีแนวโนมเลือกกิจกรรมเพ่ือพัฒนาทักษะวิชาชีพ (สอดคลองกับงานท่ีใช K-Means จำแนก

ตามสไตลการเรียนรู ) [25] กลุมที ่ 3 สนใจเทคโนโลยี/การแขงขัน เชน หุ นยนตและเกม เดนดานการคิดวิเคราะหและ 

การใชเทคโนโลยี เชื่อมโยงกับแนวคิด Experiential Learning [28] และกลุมที่ 4 สนใจกิจกรรมผสม (กีฬา–ดนตรี–วิชาการ) 

เดนดานการวางแผน/การจัดการ สอดคลองกับ Humanistic Learning Theory ท่ีเนนการพัฒนาศักยภาพตนเอง [29] 

           ผลการประเมินประสิทธิภาพของโมเดล Decision Tree ท่ีสรางข้ึนจากผลการจัดกลุมนักศึกษา พบวาโมเดลมีความ 

เสถียร โดยมีคาเฉลี ่ย Accuracy/Precision/Recall/F1-Score = 0.89 (แบบถวงน้ำหนัก) ระดับกลุ มพบวา Cluster 3  

ทำไดสูงสุดทุกตัวชี้วัด (=1.00) ขณะท่ี Cluster 2 ต่ำสุด (≈0.85) สะทอนความแตกตางดานความชัดเจนของลักษณะขอมูล 

ในแตละกลุม ผลนี้สอดคลองกับวรรณกรรมที่ระบุวา Decision Tree ใหความแมนยำที่ใชงานไดจริงและตีความไดงาย 

โดยเฉพาะเมื่อประยุกตใชรวมกับการจัดกลุมลวงหนา [27] 

           แม ด ัชน ีบางต ัว เช น Calinski–Harabasz Index (CHI) หร ือ Silhouette Score จะช ี ้ ไปท่ีจำนวนกล ุ ม อ่ืน  

แตการเลือก K = 4 มีความเหมาะสมท้ังในเชิงสถิติ (จุดศอกจาก Elbow และคาดัชนีท่ีอยูในชวงดี) และเชิงปฏิบัติ (ตีความงาย 

วางแผนกิจกรรมรายกลุมไดจริง) ตามแนวคิดการใชหลายเกณฑรวมกัน [6] นอกจากน้ีการผสาน K-Means กับ Decision 

Tree ยังทำใหได “โครงสรางกลุม” ของขอมูล และกฎการตัดสินใจที่ชัดเจนในรูปแบบ if–then ซึ่งสามารถอธิบายได 

(explainable) และนำไปใชไดจริงในบริบทอุดมศึกษา (ที่ตองสื่อสารเหตุผลการแนะนำกับนักศึกษา/อาจารยที่ปรึกษา) [27] 

อีกท้ังยังมีนัยสำคัญเชิงปฏิบัติท่ีมหาวิทยาลัยสามารถนำผลการจำแนกกลุมไปใช ไดแก ออกแบบกิจกรรมนักศึกษาแบบมุงเปา 

(targeted) การจัดสรรทรัพยากรชมรมตามสัดสวนความสนใจ การใชเปนเครื่องมือแนะแนวในชวงปฐมนิเทศ/ที่ปรึกษา 

(advisory) และติดตามความสอดคลองระหวาง “ชมรมที่เลือก” กับ “โปรไฟลความสนใจ–ทักษะ” เพื่อยกระดับการมีสวน

รวมของนักศึกษา [25], [26] 

           นอกจากนี้ ผลการวิจัยครั้งนี้สามารถอธิบายเชิงทฤษฎีไดวา การประยุกตใชเทคนิค K-Means และ Decision Tree 

ร วมกันในบร ิบทของระบบแนะนำ (Recommendation System) เป นการผสานระหวางการเร ียนร ู แบบไมกำกับ 

(Unsupervised Learning) และแบบกำกับ (Supervised Learning) โดย K-Means ทำหนาที่จัดกลุมนักศึกษาตามลักษณะ

และความสนใจที่คลายกัน เพื่อลดความซับซอนของขอมูล ขณะที่ Decision Tree ทำหนาที่จำแนกและอธิบายปจจัยสำคัญ 

ในแตละกลุม ซึ่งสงผลใหระบบแนะนำสามารถใหขอเสนอท่ีเฉพาะเจาะจงกับแตละบุคคลไดอยางมีประสทิธิภาพ สอดคลองกับ

แนวคิดของ Zhao [7] และ Guo et al. [8] ที ่ชี ้ใหเห็นวาการผสมผสานเทคนิคทั้งสองชวยยกระดับความแมนยำและ

ความสามารถในการอธิบายผลลัพธของระบบแนะนำไดดียิ่งข้ึน 
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ขอเสนอแนะ 

1. ควรนำระบบแนะนำชมรมที่พัฒนาขึ้นไปทดลองใชจริงกับนักศึกษาที่สนใจ เพื่อประเมินประสิทธิภาพของระบบ

ในสภาพแวดลอมจริง และตรวจสอบความเหมาะสมของการแนะนำชมรมใหสอดคลองกับความสนใจและทักษะของนักศึกษา 

ท้ังน้ี ผลการทดลองใชงานจริงจะชวยใหสามารถปรับปรุงระบบใหมีความแมนยำและใชงานไดจริงในระดับมหาวิทยาลัย 

2. ควรขยายการใชงานระบบใหกับหนวยงานท่ีเก่ียวของ เชน กองกิจการนักศึกษา หรือสโมสรนักศึกษา เพ่ือใชเปน

เครื ่องมือชวยแนะแนวการเลือกชมรมสำหรับนักศึกษาใหม รวมทั้งใชประกอบการวางแผนจัดกิจกรรมเสริมหลักสูตร 

ใหเหมาะสมกับลักษณะของนักศึกษาแตละกลุม 

3. ควรเพิ่มจำนวนตัวแปรและเทคนิคการวิเคราะหในการวิจัยครั้งตอไป เชน ปจจัยดานบุคลิกภาพ แรงจูงใจ หรือ

ผลการเรียน รวมทั้งทดลองใชเทคนิคการเรียนรูของเครื่อง (Machine Learning) อื่น ๆ เชน Random Forest, Support 

Vector Machine (SVM) หรอื Neural Network เพ่ือเปรียบเทียบและเพ่ิมความแมนยำของโมเดล 

4. ควรพัฒนาระบบใหรองรับการใชงานจริงในรูปแบบเว็บไซตหรือแอปพลิเคชัน เพื่อใหนักศึกษาสามารถกรอก

ขอมูลและรับคำแนะนำชมรมไดทันที รวมถึงสามารถเก็บขอมูลเพ่ิมเติมเพ่ือใชปรับปรุงประสิทธิภาพของระบบในอนาคต 
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