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บทคัดย่อ 
 

งานวิจัยนี้มีวัตถุประสงค์เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจำลองการกรองข้อมูลสำหรับระบบแนะนำหลักสูตร
ระดับปริญญาตรี ภายใต้ข้อจำกัดความเบาบางของข้อมูล โดยเปรียบเทียบแบบจำลองระบบแนะนำจำนวน 7 แบบจำลอง            
ซ ึ ่ งจ ัดเป ็น 3 ว ิธ ีหล ัก ได ้แก ่  1) Content-Based Filtering ประกอบด ้วย Content-Based Filtering ด ้วยแนวทาง 
Probability-Based Matching 2 )  Collaborative Filtering ป ร ะ ก อ บ ด ้ ว ย  User-Based Collaborative Filtering,                
Item-Based Collaborative Filtering แ ล ะ  Singular Value Decomposition (SVD) แ ล ะ  3 )  Hybrid Filtering 
ประกอบด ้ วย  Hybrid (User-Based CF, CB), Hybrid (Item-Based CF, CB) และ Hybrid (SVD, CB) กล ุ ่ มต ั วอย ่ าง            
คือ นักเรียนระดับมัธยมศึกษาตอนปลาย จำนวน 417 คน โดยคัดเลือกแบบเจาะจงและให้เลือกหลักสูตรที่สนใจจริง 5 อันดับ 
จากหลักสูตรระดับปริญญาตรี 49 หลักสูตร จากนั้นแปลงอันดับเป็นคะแนนเพื่อสร้างเมทริกซ์ผู้ใช้–หลักสูตรขนาด 417 × 49 
ซึ่งมีความเบาบางของข้อมูลประมาณร้อยละ 89.8 การประเมินผลใช้แนวทาง Top-N Recommendation ที่ค่า K= 1, 3, 5 
และ 10 ด้วยตัวชี ้ว ัด Hit Rate, Precision, Recall, F1-score, MAP และ MAR ผลการวิจ ัยพบว่า Hybrid (SVD, CB)            
ที่ค่า 𝛼 = 0.80 ให้ผลดีที่สุดในภาพรวม โดยเฉพาะที่ K=5 มีค่า Hit Rate@5 = 1.0000, Precision@5 = 0.8590, Recall@5 
= 0.9153, F1@5 = 0.8863, MAP@5 = 0.9089 และ MAR@5 = 0.5367 ผลการวิจัยชี้ให้เห็นว่าการผสมผสาน ระหว่าง 
Model – Based Collaborative Filtering แบบ SVD Model และ Content-Based Filtering สามารถเพิ่มประสิทธิภาพ
ของระบบแนะนำหลักสูตรได้ภายใต้ความเบาบางของชุดข้อมูล 
 
คำสำคัญ: แบบจำลองการกรองขอ้มูล ระบบแนะนำ การประเมินแบบจัดอันดับ ความเบาบางของข้อมูล  
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ABSTRACT 

 
 This study aimed to compare the performance of data filtering models for an undergraduate 
program recommender system under data sparsity constraints. Seven recommendation models were 
compared and categorized into three main approaches: 1) Content-Based Filtering, consisting of Content-
Based Filtering using the Probability-Based Matching approach; 2) Collaborative Filtering, consisting of User-
Based Collaborative Filtering, Item-Based Collaborative Filtering, and Singular Value Decomposition (SVD); 
and 3) Hybrid Filtering, consisting of Hybrid (User-Based CF, CB), Hybrid (Item-Based CF, CB), and Hybrid (SVD, 
CB). The sample consisted of 417 high school students selected through purposive sampling. Participants 
were asked to choose their top five genuinely preferred undergraduate programs from a total of 49 
programs. The ranked preferences were then transformed into scores to establish a 417 × 49 user–program 
matrix with approximately 89.8% data sparsity. The evaluation utilized the Top-N Recommendation 
approach at K= 1, 3, 5, and 10 using Hit Rate, Precision, Recall, F1-score, Mean Average Precision (MAP), and 
Mean Average Recall (MAR) as performance metrics. The results indicated that the Hybrid (SVD, CB) model 
with 𝛼=0.80 achieved the best overall performance. In particular, at K=5, the model obtained Hit Rate@5 
= 1.0000, Precision@5 = 0.8590, Recall@5 = 0.9153, F1@5 = 0.8863, MAP@5 = 0.9089, and MAR@5 = 0.5367. 
The findings suggest that integrating the SVD-based Model-Based Collaborative Filtering model with Content-
Based Filtering can significantly improve the performance of undergraduate program recommender systems 
under sparse data constraints. 
 
Keywords: Filtering Model, Recommendation System, Top-N Evaluation, Data Sparsity 

 
บทนำ 

 
การเลือกศึกษาต่อในระดับปริญญาตรีเป็นกระบวนการตัดสนิใจที่มีความซับซ้อน เนื่องจากผู้เรียนต้องพิจารณาปจัจยั

หลายด้านร่วมกัน เช่น ความถนัด ความสนใจ ผลการเรียน เป้าหมายอาชีพ รายละเอียดหลักสูตร และโอกาสในการประกอบ
อาชีพ ขณะเดียวกัน สถาบันอุดมศึกษามีหลักสูตรที่หลากหลายมากขึ้น ส่งผลให้นักเรียนระดับมัธยมศึกษาตอนปลายตอ้งเผชิญ
กับข้อมูลจำนวนมากในการคัดกรอง เปรียบเทียบ และตัดสินใจเลือกหลักสูตรที่เหมาะสมกับตนเอง ระบบแนะนำจึงเป็น
แนวทางหนึ่งที่สามารถช่วยลดภาระจากภาวะข้อมูลล้นหลาม และนำเสนอรายการที่สอดคล้องกับความสนใจหรือคุณลักษณะ
ของผู้ใช้แต่ละรายได้อย่างเป็นระบบ (Adomavicius and Tuzhilin, 2005; Isinkaye et al., 2015) มหาวิทยาลัยราชภัฏ
พระนครศรีอยุธยาเปิดสอนหลักสูตรระดับปริญญาตรีจำนวน 49 หลักสูตร ครอบคลุม 4 คณะ ได้แก่ คณะครุศาสตร์        
คณะวิทยาการจัดการ คณะวิทยาศาสตร์และเทคโนโลยี และคณะมนุษยศาสตร์และสังคมศาสตร์ ความหลากหลายของ
หลักสูตรดังกล่าวเป็นประโยชน์ต่อผู ้เรียนในด้ านทางเลือกทางการศึกษา แต่ในขณะเดียวกันก็เพิ ่มความซับซ้อนของ           
การตัดสินใจ โดยเฉพาะเมื่อต้องเชื่อมโยงข้อมูลหลักสูตรกับคุณลักษณะของผู้เรียนแต่ละราย เช่น สายการเรียน ผลการเรียน
เฉลี่ยสะสม วิชาที่ถนัด และทักษะที่สนใจ ดังนั ้น การพัฒนาระบบที่สามารถจัดอันดั บหลักสูตรที่เหมาะสมกับผู้เรียน                
จึงมีความสำคัญต่อการสนับสนุนการแนะแนวการศึกษาต่อ และอาจช่วยให้ผู้เรียนได้รับข้อมูลที่ตรงกับความสนใจของตนเอง
มากขึ้น 

ในบริบทของประเทศไทย ระบบแนะนำได้รับการศึกษาและประยุกต์ใช้ในหลายสาขา เช่น การพาณิชย์
อิเล็กทรอนิกส์ ภาพยนตร์ การท่องเที่ยว ห้องสมุดออนไลน์ และการศึกษา โดยงานสำรวจงานวิจัยระบบแนะนำในประเทศไทย
ระหว่าง พ.ศ. 2550–2560 พบว่ามีการนำแบบจำลองระบบแนะนำไปใช้กับข้อมูลหลายประเภท และมีการใช้แบบจำลองการ
กรองข้อมูลหลายรูปแบบเพ่ือเพิ่มความเหมาะสมของผลลัพธ์ (สมเพ็ชร, 2562) นอกจากน้ี งานวิจัยด้านระบบแนะนำห้องสมุด
ออนไลน์ในประเทศไทยยังแสดงให้เห็นว่าการใช้ Collaborative Filtering ร่วมกับข้อมูลส่วนบุคคลของผู้ใช้สามารถช่วยให้ 
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ระบบแนะนำข้อมูลมีความสอดคล้องกับความต้องการของผู้ใช้มากขึ้น (วรนุช และวงกต , 2560) แนวคิดดังกล่าวสะท้อนให้
เห็นว่าระบบแนะนำสามารถนำมาประยุกต์ใช้กับงานสนับสนุนการตัดสินใจด้านการศึกษาได้ โดยเฉพาะในกรณีที่ผู้ใช้ต้องเลือก
จากรายการทางเลือกจำนวนมาก 

แบบจำลองระบบแนะนำสามารถจำแนกได้หลายกลุ่ม ได้แก่ Content-Based Filtering, Collaborative Filtering 
และ Hybrid Filtering โดย Content-Based Filtering เป็นวิธีที่ใช้คุณลักษณะของผู้ใช้หรือรายการในการสร้างคำแนะนำ 
ส่วน Collaborative Filtering ใช้ร ูปแบบพฤติกรรมหรือความสนใจร่วมของผู้ใช้ในการคาดการณ์รายการที ่เหมาะสม 
(Adomavicius and Tuzhilin, 2005; Lops et al., 2011; Isinkaye et al., 2015) อย่างไรก็ตาม Collaborative Filtering 
แบบดั้งเดิมอาจมีข้อจำกัดเมื่อข้อมูลมีความเบาบางสูง เนื่องจากการคำนวณความคล้ายคลึงระหว่างผู้ใช้หรือระหว่างรายการ
ต้องอาศัยข้อมูลที่มีการให้คะแนนหรือเลือกซ้ำร่วมกันในระดับหนึ่ง ขณะที่ Matrix Factorization เช่น Singular Value 
Decomposition (SVD) เป็นแนวทางในกลุ่ม Model-Based Collaborative Filtering ที่สามารถเรียนรู้ความสัมพันธ์แฝง
ระหว่างผู้ใช้และรายการจากเมทริกซ์ข้อมูลได้ (Koren et al., 2009; Aggarwal, 2016) นอกจากการใช้แบบจำลองเดี่ยวแล้ว 
Hybrid Filtering เป็นแนวทางที่ผสานแบบจำลองระบบแนะนำมากกว่าหนึ่งวิธีเข้าด้วยกัน เพื่อลดข้อจำกัดของแต่ละวิธีและ
เพิ่มประสิทธิภาพของผลลัพธ์ (Burke, 2002) แนวทางดังกล่าวเหมาะกับบริบทท่ีข้อมูลมีทั้งข้อมูลพฤติกรรมของผู้ใช้และข้อมลู
คุณลักษณะประกอบ เช่น งานแนะนำหลักสูตรที่สามารถใช้ทั้งข้อมูลการเลือกหลักสูตรของผู้เรียนและข้อมูลประวัติหรือความ
สนใจของผู้เรียนร่วมกันได้ ในบริบทด้านการศึกษา มีงานวิจัยที่นำระบบแนะนำไปใช้กับการแนะนำรายวิชาและการเลือกเรียน
ในระบบออนไลน์ เช่น Sakboonyarat and Tantatsanawong (2022) ได้พัฒนาระบบแนะนำรายวิชาในสภาพแวดล้อม 
Massive Open Online Courses (MOOCs) โดยใช้เทคนิค Big Data ร่วมกับ Deep Neural Network และ Long Short-
Term Memory (LSTM) บนสถาปัตยกรรมที ่รองร ับการประมวลผลข ้อม ูลขนาดใหญ่ ผลการทดลองรายงานค่า                 
Precision, Accuracy และ Recall ในระดับสูง รวมถึงช่วยเพิ ่มประสิทธิภาพด้านเวลาในการฝึกแบบจำลอง ขณะที่             
Herrera Rivera (2020) ได ้พ ัฒนาระบบแนะนำรายว ิชาเล ือกสำหร ับน ักศ ึกษาวิศวกรรมศาสตร ์โดยใช ้แนวทาง               
Hybrid Recommender System ที่ผสาน Content-Based Filtering ซึ่งใช้ Natural Language Processing และ TF-IDF 
กับ Collaborative Filtering และนำผลลัพธ์ไปประมวลผลร่วมกับแบบจำลองจำแนกประเภท เช่น k-NN และ XGBoost               
โดยรายงานค่า MAP-k และ Precision อยู่ในระดับสูง งานวิจัยดังกล่าวสะท้อนให้เห็นว่าการผสานเทคนิคหลายวิธีสามารถ
เพิ่มประสิทธิภาพของระบบแนะนำในบริบทการศึกษาได้  

เหตุผลที ่งานวิจ ัยนี ้เล ือกพัฒนาแบบจำลอง Hybrid Filtering โดยผสาน Content-Based Filtering เข้ากับ               
User-Based CF, Item-Based CF และ SVD เน ื ่องจากข ้อม ูลการเล ือกหล ักส ูตรของผ ู ้ เร ียนม ีล ักษณะเบาบางสูง                
ผู้เรียนแต่ละรายเลือกหลักสูตรเพียง 5 รายการจากท้ังหมด 49 หลักสูตร ทำให้แบบจำลอง Collaborative Filtering ที่อาศัย
ความคล้ายคลึงจากพฤติกรรมการเลือกหลักสูตรอาจมีข้อมูลร่วมกันไม่เพียงพอ ขณะที่ Content-Based Filtering สามารถใช้
ข้อมูลคุณลักษณะของผู้เรียน เช่น สายการเรียน ผลการเรียนเฉลี่ยสะสม วิชาที่ถนัด และทักษะที่สนใจเพื่อช่วยเสริมการ
คำนวณคะแนนความเหมาะสมของหลักสูตร ดังนั้น การผสาน CB กับ UBCF, IBCF และ SVD จึงมีเป้าหมายเพื่อเปรียบเทียบ
ว่าแนวทางการรวมข้อมูลเชิงคุณลักษณะกับข้อมูลพฤติกรรมรูปแบบใดสามารถลดผลกระทบจากความเบาบางของขอ้มูลและ
เพิ่มประสิทธิภาพของการจัดอันดับหลักสูตรได้ดีที่สุด 

ข้อมูลการเลือกหลักสูตรในงานวิจัยนี้มีลักษณะเฉพาะ กล่าวคือ ผู้เรียนแต่ละรายเลือกหลักสูตรที่สนใจจริงเพียง           
5 อันดับ จากหลักสูตรทั้งหมด 49 หลักสูตร ของมหาวิทยาลัยราชภัฏพระนครศรีอยุธยา ทำให้เมทริกซ์ผู้ใช้–หลักสูตรมีข้อมูลที่
ไม่เป็นศูนย์จำนวนน้อยและมีความเบาบางสูง ลักษณะดังกล่าวอาจส่งผลต่อประสิทธิภาพของวิธี Collaborative Filtering 
แบบดั้งเดิม โดยเฉพาะวิธีที่อาศัยความคล้ายคลึงระหว่างผู้ใช้ เนื่องจากข้อมูลที่ซ้อนทับกันระหว่างผู้ใช้อาจมีจำนวนจำกัด 
(Aggarwal, 2016) ดังนั้น การประเมินระบบแนะนำในงานวิจัยนี้จึงควรใช้ตัวช้ีวัดที่เหมาะสมกับงานจัดอันดับ เช่น Hit Rate, 
Precision, Recall, F1-score, Mean Average Precision และ Mean Average Recall มากกว่าการพิจารณาค่าความ
ถูกต้องแบบการจำแนกประเภทเพียงอย่างเดียว (Herlocker et al., 2004; Aggarwal, 2016) 

จากการทบทวนงานวิจัยที่เกี ่ยวข้อง พบว่างานวิจัยด้านระบบแนะนำได้รับการศึกษาอย่างแพร่หลายทั ้งใน
ต่างประเทศและประเทศไทย แต่การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจำลองการกรองข้อมูลหลายรูปแบบสำหรับระบบ
แนะนำหลักสูตรระดับปรญิญาตรีในบรบิทของมหาวิทยาลัยไทยยงัมีอยู่อย่างจำกัด งานวิจัยนี้จึงมีวัตถุประสงค์เพื่อเปรียบเทียบ 



 

15 
 

 
 
ประสิทธิภาพของแบบจำลองการกรองข้อมูลสำหรับระบบแนะนำหลักสูตรระดับปริญญาตรี ภายใต้ข้อจำกัดความเบาบางของ
ข้อมูล โดยเปรียบเทียบแบบจำลองระบบแนะนำจำนวน 7 แบบจำลอง ซึ่งจัดเป็น 3 วิธีหลัก ได้แก่ 1) Content-Based 
Filtering ประกอบด ้ วย  Content-Based Filtering ด ้ วยแนวทาง Probability-Based Matching 2)  Collaborative 
Filtering ประกอบด ้ วย  User-Based Collaborative Filtering, Item-Based Collaborative Filtering และ  Singular 
Value Decomposition (SVD) และ 3) Hybrid Filtering ประกอบด ้วย Hybrid (User-Based CF, CB), Hybrid (Item-
Based CF, CB) และ Hybrid (SVD, CB) การประเมินผลใช้แนวทาง Top-N Recommendation ที่ค่า K= 1, 3, 5 และ 10 
เพื่อระบุแบบจำลองที่ให้ผลดีที่สุดภายใต้ชุดข้อมูลและเงื่อนไขการทดลองของงานวิจัยนี้ 

 
วิธีการวิจัย 

 
การวิจัยครั้งนี้ออกแบบขั้นตอนการดำเนินงาน 6 ขั้นตอน ตั้งแต่การเก็บรวบรวมและเตรียมข้อมูล การสร้าง User-

Item Rating Matrix การพัฒนาแบบจำลองระบบแนะนำ การปรับสเกลคะแนนและการปรับค่าพารามิเตอร์ของแบบจำลอง
การแบ่งข้อมูลและการจัดอันดับรายการแนะนำแบบ Top-N Recommendation และการประเมินประสิทธิภาพของ
แบบจำลอง ขั้นตอนโดยรวมของการทดลองสรุปได้ดังภาพที่ 1 

 
 
  

 
 

ภาพที่ 1 ขั้นตอนการทดลองของระบบแนะนำหลักสูตรระดับปรญิญาตรี 
 

1. การเก็บรวบรวมและเตรียมข้อมูล 

ข้อมูลที่ใช้ในการวิจัยได้จากแบบสอบถามนักเรียนระดับมัธยมศึกษาตอนปลาย ช้ันมัธยมศึกษาปีท่ี 5–6 จำนวน 417 
คน ที่เข้าร่วมกิจกรรมแนะแนวการศึกษาต่อของมหาวิทยาลัยราชภัฏพระนครศรีอยุธยา โดยใช้วิธีการคัดเลือกแบบเจาะจง 
ผู้ตอบแบบสอบถามเลือกหลักสูตรที่สนใจจริงจำนวน 5 อันดับ จากหลักสูตรระดับปริญญาตรีทั้งหมด 49 หลักสูตร ครอบคลุม 
4 คณะ ได้แก่ คณะครุศาสตร ์คณะวิทยาการจัดการ คณะวิทยาศาสตร์และเทคโนโลยี และคณะมนุษยศาสตรแ์ละสังคมศาสตร์ 
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ข้อมูลที่นำมาใช้ประกอบด้วย 2 ส่วน ได้แก่ ข้อมูลคุณลักษณะของผู้เรียน เช่น สายการเรียน ผลการเรียนเฉลี่ยสะสม 

วิชาที่ถนัด และทักษะที่สนใจ และข้อมูลการเลือกหลักสูตรที่ผู้เรียนสนใจจริง 5 อันดับ ซึ่งใช้เป็นข้อมูลพฤติกรรมความสนใจ
ของผู้เรียนและใช้เป็นชุดรายการอ้างอิงสำหรับการประเมินผล  

ข้อมูลคุณลักษณะของผู้เรียนถูกเตรียมให้อยู่ในรูปแบบที่สามารถนำไปใช้ในการคำนวณคะแนนของแบบจำลองได้ 
โดยตัวแปรสายการเรียนถูกจัดเป็นตัวแปรเชิงกลุ่ม เช่น วิทยาศาสตร์–คณิตศาสตร์ ศิลป์–ภาษา หรือสายอื่น ๆ ผลการเรียน
เฉลี่ยสะสมถูกจัดเป็นช่วงระดับคะแนนหรือใช้เป็นค่าตัวเลขตามรูปแบบข้อมูลที่เก็บได้ ส่วนวิชาที่ถนัดและทักษะที่สนใจถูก
แปลงเป็นข้อมูลแบบหลายตัวเลือก เพื่อใช้คำนวณความสัมพันธ์ระหว่างคุณลักษณะของผู้เรียนกับหลักสูตรที่ถูกเลือกจริง ทั้งนี้ 
การแปลงข้อมูลดังกล่าวมีวัตถุประสงค์เพื่อให้แบบจำลอง Content-Based Filtering สามารถคำนวณความน่าจะเป็นของ
หลักสูตรภายใต้ค่าคุณลักษณะของผู้เรียนแต่ละรายได้อย่างเป็นระบบ 

 
ตารางที่ 1  การเตรียมข้อมูลและการแปลงข้อมูลคุณลักษณะของผู้เรียนสำหรับการสร้างแบบจำลองระบบแนะนำ 

 
ตัวแปร ลักษณะข้อมลูเดิม วิธีเตรียมข้อมูล 

สายการเรียน ข้อมูลเชิงกลุ่ม จัดกลุ่มตามประเภทสายการเรียน 
ผลการเรยีนเฉลีย่สะสม ข้อมูลตัวเลข ใช้ค่าตัวเลขหรือจดัเป็นช่วง GPA 
วิชาที่ถนัด เลือกได้หนึ่งหรือหลายรายการ แปลงเป็นกลุม่คุณลักษณะของผู้เรยีน 
ทักษะที่สนใจ เลือกได้หนึ่งหรือหลายรายการ แปลงเป็นกลุม่ทักษะเพื่อใช้คำนวณร่วมกับหลักสูตร 
หลักสตูรที่สนใจ อันดับ 1–5 แปลงเป็นคะแนน 5 4 3 2 1 

 

2. การสร้างเมทริกซ์ผู้ใช้–หลักสูตร 

ข้อมูลการเลือกหลักสูตรถูกแปลงเป็นคะแนนเชิงตัวเลขตามลำดับความสนใจ โดยกำหนดให้อันดับที่ 1 เท่ากับ 5 
คะแนน อันดับที่ 2 เท่ากับ 4 คะแนน อันดับที่ 3 เท่ากับ 3 คะแนน อันดับที่ 4 เท่ากับ 2 คะแนน อันดับที่ 5 เท่ากับ 1 คะแนน 
และหลักสูตรที่ไม่ได้ถูกเลือกกำหนดเป็น 0 คะแนน จากนั้นสร้างเมทริกซ์ผู้ใช้–หลักสูตรขนาด 417 × 49 เพื่อใช้เป็นข้อมูล
นำเข้าสำหรับแบบจำลองระบบแนะนำ 

เนื่องจากผู้เรียนแต่ละรายเลือกหลักสูตรเพียง 5 รายการจากหลักสูตรทั้งหมด 49 หลักสูตร เมทริกซ์ผู้ใช้–หลักสูตร
จึงมีค่าที่ไม่เป็นศูนย์จำนวน 2,085 ค่า จากจำนวนช่องข้อมูลทั้งหมด 20,433 ช่อง หรือมีความเบาบางของข้อมูลประมาณ  
ร้อยละ 89.8 ดังสมการที่ (1) 

 
𝑆𝑝𝑎𝑟𝑠𝑖𝑡𝑦 =

20,433 −  2,085

20,433
 ×  100 ≈ 89.8                     (1) 

 
ลักษณะข้อมูลดังกล่าวเป็นเหตุผลสำคัญที่งานวิจัยนี้เปรียบเทียบทั้ง แบบจำลอง Collaborative Filtering แบบ

ดั้งเดิม แบบจำลอง SVD และแบบจำลองแบบผสมผสาน เพื่อประเมินว่าแบบจำลองใดเหมาะสมกับข้อมูลความสนใจที่มี
ลักษณะเบาบางสูง 

 
3. แบบจำลองระบบแนะนำท่ีใช้ในการทดลอง 

งานวิจัยนี้เปรียบเทียบแบบจำลองระบบแนะนำหลักสูตรจำนวน 7 แบบจำลอง โดยจัดลำดับการนำเสนอเป็น 3 วิธี
หลัก ได้แก่ 1) Content-Based Filtering จำนวน 1 แบบจำลอง คือ Content-Based Filtering ด้วยแนวทาง Probability-
Based Matching 2) Collaborative Filtering จำนวน 3 แบบจำลอง ได้แก่ User-Based Collaborative Filtering, Item-
Based Collaborative Filtering และ Singular Value Decomposition (SVD) ซ ึ ่ ง เป ็นแนวทางแบบ Model-Based 
Collaborative Filtering และ 3) Hybrid Filtering จำนวน 3 แบบจำลอง ได้แก่ Hybrid (User-Based CF, CB), Hybrid  
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(Item-Based CF, CB) และ Hybrid (SVD, CB) การจัดกลุ่มดังกล่าวมีวัตถุประสงค์เพื่อให้เห็นความสัมพันธ์ระหว่างวิธีหลัก
และแบบจำลองย่อยที่ใช้ในการทดลองอย่างชัดเจน และให้สอดคล้องกับกรอบการวิจัยในภาพท่ี 1 

Content-Based Filtering ใช้ข้อมูลคุณลักษณะของผู้เรียนเพื่อคำนวณความเหมาะสมระหว่างผู้เรียนกับหลักสูตร 
โดยใช้แนวทาง Probability-Based Matching จากข้อมูลจริงของผู้เรียนและหลักสูตรที่ถูกเลือก ตัวแปรคุณลักษณะที่ใช้
ประกอบด้วยสายการเรียน ผลการเรียนเฉลี่ยสะสม วิชาที่ถนัด และทักษะที่สนใจ จากนั้นคำนวณความน่าจะเป็นของหลักสูตร
ภายใต้ค่าคุณลักษณะของผู้เรียน และรวมคะแนนตามน้ำหนักของแต่ละคุณลักษณะ ดังสมการที่ (2) 
 

      𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒𝐶𝐵(𝑢, 𝑖) =  Σ𝑓𝑤𝑓 × 𝑃 (𝑖 | 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒𝑓(𝑢))                     (2) 
 
โดยที ่𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒𝐶𝐵(𝑢, 𝑖) คือคะแนนของหลักสูตร  𝑖  สำหรับผู้ใช้  𝑢, 𝑖 คือคุณลักษณะของผู้เรียน,  𝑊𝑓  คือน้ำหนักของ

คุณลักษณะ และ 𝑃 (𝑖 | 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒𝑓(𝑢)) คือความน่าจะเป็นที่หลักสูตร 𝑖  จะถูกเลือกเมื่อผู้เรียนมคี่าคุณลักษณะ f ตามที่กำหนด 
Collaborative Filtering ใช้ข้อมูลพฤติกรรมการเลือกหลักสูตรของผู้เรียนเพื่อสร้างคำแนะนำ โดย User-Based 

Collaborative Filtering ประมาณค่าความสนใจของผู้ใช้เป้าหมายจากกลุ่มผู้ใช้ที่มีรูปแบบการเลือกหลักสูตรคล้ายกัน ส่วน 
Item-Based Collaborative Filtering สร้างคำแนะนำจากความคล้ายคลึงระหว่างหลักสูตรที่มีรูปแบบการถูกเลือกร่วมกัน 
ในการคำนวณความคล้ายคลึง ผู ้วิจัยใช้ Adjusted Cosine Similarity เพื ่อลดผลกระทบจากรูปแบบคะแนนที ่เกิดจาก      
การแปลงอันดับเป็นคะแนน และเพื่อให้เหมาะสมกับข้อมูลที่มีลักษณะเป็น sparse matrix 

SVD เป็นวิธีในกลุ ่ม Model-Based Collaborative Filtering ที ่ใช้การแยกเมทริกซ์ผู ้ใช้–หลักสูตรเพื่อเรียนรู้
ความสัมพันธ์แฝงระหว่างผู้เรียนกับหลักสูตร ดังสมการที่ (3) 

 
                                     𝑅 ≈ 𝒰Σ𝒱𝑇                     (3) 

 
โดยที่ 𝑅 คือเมทริกซ์ผู ้ใช้–หลักสูตร, 𝒰 คือเมทริกซ์ Latent Factors ของผู้ใช้, Σ  คือเมทริกซ์ค่าเอกฐาน และ    

 𝒱𝑇 คือเมทริกซ์ Latent Factors ของหลักสูตร หลังจากได้เมทริกซ์ประมาณค่าแล้ว ระบบนำคะแนนทำนายมาจัดอันดับ
หลักสูตรสำหรับผู้เรียนแต่ละราย 

 
4. การปรับสเกลคะแนนและการปรับค่าพารามิเตอร์ของแบบจำลอง 

ภายหลังจากการกำหนดแบบจำลองระบบแนะนำทั้ง 7 แบบจำลองแล้ว ผู้วิจัยดำเนินการปรับสเกลคะแนนและปรับ
ค่าพารามิเตอร์ของแบบจำลอง เพื่อให้การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจำลองเป็นไปอย่างเป็นระบบ โดยในกรณีของ
แบบจำลอง Hybrid Filtering ทั ้ง 3 รูปแบบ ได้แก่ Hybrid (User-Based CF, CB), Hybrid (Item-Based CF, CB) และ 
Hybrid (SVD, CB) ผู้วิจัยนำคะแนนจากแบบจำลอง Collaborative Filtering หรือ SVD มารวมกับคะแนนจาก Content-
Based Filtering ภายหลังการปรับสเกลคะแนนด้วยวิธี Min-Max Normalization เพื่อให้คะแนนจากแต่ละแบบจำลองอยู่
ในช่วงเดียวกันก่อนนำมารวมกัน จากน้ันจึงคำนวณคะแนนแบบผสมผสานตามค่าน้ำหนัก 𝛼 สมการที่ (4) 

 
        𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒𝐻𝑦𝑏𝑟𝑖𝑑(𝑢, 𝑖) =  𝛼 × 𝐶𝐹𝑛𝑜𝑟𝑚(𝑢, 𝑖) + (1 − 𝛼) × 𝐶𝐵𝑛𝑜𝑟𝑚(𝑢, 𝑖)            (4) 

 
โดยที่ 𝐶𝐹𝑛𝑜𝑟𝑚(𝑢, 𝑖) คือคะแนนจาก User-Based CF, Item-Based CF หรือ SVD หลังการปรับสเกล สำหรับผู้ใช้ 𝑢 และ
หลักสูตร 𝑖 ส่วน 𝐶𝐵𝑛𝑜𝑟𝑚(𝑢, 𝑖) คือคะแนนจาก Content-Based Filtering หลังการปรับสเกล และ 𝛼 คือค่าน้ำหนักของ
คะแนนฝั่ง Collaborative Filtering หรือ SVD ก่อนการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจำลอง ผู้วิจัยได้ดำเนินการปรับ
ค่าพารามิเตอร์ของแบบจำลองที ่สำคัญ ได้แก่ จำนวน Latent Factors ของแบบจำลอง SVD และค่าน้ำหนัก 𝛼 ของ
แบบจำลอง Weighted Hybrid Filtering โดยใช้ค่า Precision@5 เป็นเกณฑ์หลักในการคัดเลือกค่าที่เหมาะสม เนื่องจาก
ข้อม ูลรายการอ้างอิงของผ ู ้ เร ียนแต่ละรายประกอบด้วยหลักสูตรที ่ เล ือกจร ิงจำนวน 5 อันด ับ ด ังน ั ้น ค ่า K=5    
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จึงสอดคล้องกับจำนวนรายการอ้างอิงที่ใช้ในการประเมิน และสามารถสะท้อนความสามารถของแบบจำลองในการแนะนำ
หลักสูตรที่ตรงกับความสนใจของผู้เรียนภายในจำนวนรายการที่เท่ากับข้อมูลจริงได้อย่างเหมาะสม อย่างไรก็ตาม เพื่อไม่ให้  
การประเมินผลจำกัดอยู่เฉพาะค่า K=5 งานวิจัยนี้จึงประเมินผลเพิ่มเติมที่  K= 1, 3 และ 10 เพื่อพิจารณาแนวโน้มของ
ประสิทธิภาพเมื่อจำนวนรายการแนะนำเปลี่ยนแปลงไป สำหรับแบบจำลอง SVD ผู้วิจัยทดลองจำนวน Latent Factors หรือ
ค่า k เท่ากับ 5, 10, 15, 20, 25 และ 30 ผลการทดลองพบว่า SVD ให้ค่า Precision@5 สูงสุดเมื ่อกำหนดค่า k=30                   
จึงเลือกใช้ค่านี้ในการเปรียบเทียบประสิทธิภาพกับแบบจำลองอื่นในขั้นตอนถัดไป ส่วนแบบจำลอง Weighted Hybrid 
Filtering ผู้วิจัยทดลองค่า 𝛼 ตั้งแต่ 0.00 ถึง 1.00 โดยเพิ่มครั้งละ 0.05 เพื่อหาสัดส่วนการผสานคะแนนที่เหมาะสมระหว่าง
คะแนนจาก Collaborative Filtering หรือ SVD กับคะแนนจาก Content-Based Filtering ผลการทดลองพบว่า Hybrid 
(SVD, CB)   ให้ผลดีที่สุดที่ 𝛼 = 0.80, Hybrid (Item-Based CF, CB) ให้ผลดีที่สุดที่ 𝛼 = 0.40 และ Hybrid (User-Based 
CF, CB) ให้ผลดีที่สุดที่ 𝛼 = 0.10 ทั้งนี้ งานวิจัยนี้ใช้ K ตัวพิมพ์ใหญ่ หมายถึง จำนวนรายการที่ระบบแนะนำในการประเมิน
แบบ Top-N Recommendation ส่วน k ตัวพิมพ์เล ็ก หมายถึง จำนวน Latent Factors ของ SVD และ 𝛼 หมายถึง           
ค่าน้ำหนักในการรวมคะแนนของแบบจำลอง Weighted Hybrid Filtering เพื่อป้องกันความสับสนในการตีความผลการ
ทดลอง 
 
5. การแบ่งข้อมูลและการจัดอันดับรายการแนะนำแบบ Top-N Recommendation 

งานว ิ จ ั ยน ี ้ ใ ช ้ แนวทาง  Full-Ranking Protocol สำหร ับการประ เม ินแบบ Top-N Recommendation                  
โดยกำหนดให้หลักสูตรที่ผู้เรียนเลือกจริงทั้ง 5 อันดับเป็นชุดรายการอ้างอิง จากนั้นให้แบบจำลองจัดอันดับหลักสูตรระดับ
ปริญญาตรีทั้งหมด 49 หลักสูตรสำหรับผู้เรียนแต่ละราย และพิจารณาว่าหลักสูตรที่อยู่ในลำดับ Top-K ตรงกับรายการ
หลักสูตรที่ผู ้เรียนเลือกจริงหรือไม่ โดยกำหนดค่า K=1, 3, 5 และ 10 การประเมินลักษณะนี้มีเป้าหมายเพื่อพิจารณา
ความสามารถของแบบจำลองในการนำหลักสูตรที่เกี่ยวข้องกับความสนใจของผู้เรียนขึ้นมาอยู่ในลำดับต้นของรายการแนะนำ 
ทั้งนี้ งานวิจัยได้ใช้การตรวจสอบผลด้วย 5-Fold Cross Validation ร่วมด้วย เพื่อประเมินความสม่ำเสมอของผลการทดลอง
ภายใต้การแบ่งข้อมูลเป็นหลายรอบ 

 
6. การประเมินประสิทธิภาพของแบบจำลอง 

งานวิจัยนี้ใช้หลักสูตรที่ผู้เรียนเลือกจริงทั้ง 5 อันดับเป็นชุดรายการอ้างอิงสำหรับการประเมินผล โดยกำหนดค่า             
K=1 3 5 และ 10 ตัวช้ีวัดที่ใช้ในการประเมินประกอบด้วย Hit Rate@K, Precision@K, Recall@K, F1@K, Mean Average 
Precision@K (MAP@K) และ Mean Average Recall@K (MAR@K) โดย Hit Rate@K ใช้ว ัดว ่ารายการแนะนำ Top-K           
มีหลักสูตรที่ตรงกับชุดรายการอ้างอิงอย่างน้อย 1 รายการหรือไม่ Precision@K ใช้วัดสัดส่วนของรายการที่แนะนำแล้วตรงกับ
ชุดรายการอ้างอิง Recall@K ใช้วัดสัดส่วนของรายการอ้างอิงที ่ระบบค้นพบ F1@K ใช้วัดสมดุลระหว่าง Precision@K            
และ Recall@K ส่วน MAP@K และ MAR@K ใช้ประเมินคุณภาพของลำดับรายการแนะนำ จากรูปแบบการวิจัยแบบ Top-N 
Recommendation ภายใต้ข้อมูลที่มีความเบาบางสูง การใช้เพียงค่า Accuracy จะไม่สะท้อนประสิทธิภาพที่แท้จริง 
เนื่องจากไม่คำนึงถึงลำดับ จึงมีการวัดประสิทธิภาพ MAP@K และ MAR@K เพื่อประเมินคุณภาพเชิงลำดับของรายการแนะนำ 
 

ผลการวิจัย และวิจารณ์ผลการวิจัย  
 

ผลการวิจัย 
ผลของงานวิจัยนี้นำเสนอเพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจำลองการกรองข้อมูลสำหรับระบบแนะนำ

หลักสูตรระดับปริญญาตรี โดยพิจารณาทั้งผลการปรับค่าพารามิเตอร์ ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจำลอง และ
การอภิปรายผลภายใต้บริบทของข้อมูลที่มีความเบาบางสูง 

1. ผลการปรับค่าพารามิเตอร์ของแบบจำลองก่อนการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจำลอง ผู้วิจัยได้ปรับ
ค่าพารามิเตอร์ของแบบจำลองที่สำคัญ ได้แก่ จำนวน Latent Factors ของ SVD และค่าน้ำหนัก 𝛼 ของ Weighted Hybrid 
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Filtering โดยใช้ค่า Precision@5 เป็นเกณฑ์หลักในการเลือกค่าที่เหมาะสม เนื่องจากข้อมูลรายการอ้างอิงของผู้เรียนแต่ละ
รายประกอบด้วยหลักสูตรที่เลือกจริงจำนวน 5 อันดับ ผลการทดลองพบว่า SVD ให้ค่า Precision@5 สูงสุดเมื่อกำหนด
จำนวน Latent Factors เท่ากับ k=30 ดังนั ้นจึงเลือกค่า k=30 สำหรับการเปรียบเทียบแบบจำลองในขั ้นตอนถัดไป             
สำหรับ Weighted Hybrid Filtering พบว่า Hybrid (SVD, CB) ให้ผลดีที ่สุดที่ 𝛼 =0.80, Hybrid (Item-Based CF, CB)            
ให้ผลดีที่สุดที่ 𝛼 =0.40 และ Hybrid (User-Based CF, CB) ให้ผลดีที่สุดที่ 𝛼 =0.10 ผลดังกล่าวสะท้อนว่าการผสานคะแนน
จาก SVD กับ Content-Based Filtering ในสัดส่วนที่ให้น้ำหนักกับ SVD สูงกว่าสามารถเพิ่มประสิทธิภาพของระบบแนะนำ
ได้ดีที่สุดภายใต้ชุดข้อมูลนี ้
 
ตารางที่ 2 ผลการปรับคา่พารามเิตอร์ของแบบจำลองโดยใช้ Precision@5 เป็นเกณฑ ์
 

Model Parameter Tested values Best value / setting Selection criterion 

SVD 
Latent 

factors (k) 
5 10 15 20 25 30 30 Precision@5 

Hybrid 

(User-Based CF, CB) 
Weight (\alpha) 0.00–1.00, step 0.05 0.10 Precision@5 

Hybrid 

(Item-Based CF, CB) 
Weight (\alpha) 0.00–1.00, step 0.05 0.40 Precision@5 

Hybrid (SVD, CB) Weight (\alpha) 0.00–1.00, step 0.05 0.80 Precision@5 

 
2. ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจำลองการประเมินผลใช้แนวทาง Top-N Recommendation ที่ค่า 

K=1, 3, 5 และ 10 โดยใช้ตัวชี้วัด Hit Rate@K, Precision@K, Recall@K, F1@K, MAP@K และ MAR@K เพื่อพิจารณาทั้ง
ความถูกต้อง ความครอบคลุม และคุณภาพของลำดับรายการแนะนำ เมื่อพิจารณาผลการทดลองที่ค่า K=5 ซึ่งสอดคล้องกับ
รายการหลักสูตรที ่ผ ู ้ เร ียนเลือกจริงจำนวน 5 อันดับ พบว่า Weighted Hybrid Filtering แบบ Hybrid (SVD, CB) ที่           
𝛼 =0.80 ให้ผลดีที่สุดในภาพรวม โดยมีค่า Hit Rate@5 = 1.0000, Precision@5 = 0.8590, Recall@5 = 0.9153, F1@5     
= 0.8863, MAP@5 = 0.9089 และ MAR@5 = 0.5367 รองลงมาคือ SVD ที่ k=30 ขณะที่ User-Based Collaborative 
Filtering ให้ผลต่ำที่สุดในหลายตัวช้ีวัด รายละเอียดผลการเปรียบเทียบเชิงตัวเลขท่ีค่า K=5 สรุปได้ดังตารางที่ 3 
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ตารางที่ 3  ผลการเปรยีบเทียบประสิทธิภาพของแบบจำลองที่ค่า K = 5 
 

Method Hit Rate@5 Precision@5 Recall@5 F1@5 MAP@5 MAR@5 

Hybrid (SVD, 𝜶 =0.80) 1.0000 0.8590 0.9153     0.8863 0.9089 0.5367 

SVD (k=30) 1.0000 0.8547 0.9110 0.8820 0.9040 0.5326 

Hybrid (IB, 𝜶 =0.40) 1.0000 0.6499 0.7005 0.6742 0.6456 0.3463 

Item-Based CF 0.9832 0.6120 0.6485 0.6297 0.5307 0.3032 

Hybrid (UB, 𝜶 =0.10) 0.9329 0.3765 0.4227 0.3982 0.3396 0.1777 

Content-Based 0.9113 0.3751 0.4218 0.3971 0.3296 0.1802 

User-Based CF 0.9209 0.2926 0.3020 0.2972 0.1664 0.0874 

 
จากตารางที่ 3 พบว่า Hybrid (SVD, CB) ที่ 𝛼 = 0.80 ให้ผลดีที่สุดในภาพรวม โดยมีค่า Precision@5 = 0.8590, 

Recall@5 = 0.9153, F1@5 = 0.8863, MAP@5 = 0.9089 และ MAR@5 = 0.5367 สูงกว่าแบบจำลองอื่น ขณะที่ SVD   
(k=30) ให้ผลรองลงมาและมีค่าตัวชี้วัดใกล้เคียงกับ Hybrid (SVD, CB) ในหลายมิติ ได้แก่ Hit Rate@5 เท่ากันที่ 1.0000, 
Precision@5 ต่างกัน 0.0043, Recall@5 ต่างกัน 0.0043, F1@5 ต่างกัน 0.0043, MAP@5 ต่างกัน 0.0049 และ MAR@5 
ต่างกัน 0.0041 ผลดังกล่าวแสดงให้เห็นว่า SVD เป็นแบบจำลองเดี่ยวที่มีประสิทธิภาพสูงภายใต้ข้อมูลที่มีความเบาบาง               
แต่การผสานกับ Content-Based Filtering ในรูปแบบ Hybrid ยังช่วยเพิ่มค่าตัวชี้วัดได้เล็กน้อยในทุกมิติการประเมินที่ค่า       
K=5  

เมื่อพิจารณาผลในภาพรวมทุกค่า K พบว่า Hybrid (SVD, CB) และ SVD ให้ค่าตัวชี้วัดสูงกว่าแบบจำลองอื่นอย่าง
ต่อเนื่อง โดยเฉพาะในด้าน Precision, Recall, F1 และ MAP ขณะที่เมื่อค่า K เพิ่มขึ้น ค่า Recall และ MAR มีแนวโน้ม
เพิ่มขึ้น เนื่องจากระบบมีโอกาสค้นพบหลักสูตรที่ผู้เรียนสนใจจริงได้มากขึ้น ส่วนค่า Precision มีแนวโน้มลดลง เนื่องจาก
จำนวนรายการแนะนำเพิ่มขึ้นและมีโอกาสรวมรายการที่ไม่ตรงกับความสนใจจริงเข้ามามากขึ้น ลักษณะดังกล่าวเป็นไปตาม
ธรรมชาติของการประเมินแบบ Top-N Recommendation แนวโน้มของผลการทดลองเมื่อค่า K เปลี่ยนแปลงสรุปได้       
ดังตารางที่ 4 และ ตารางที่ 5 

แม้ว่า Hybrid (SVD, CB) จะให้ค่าตัวชี ้วัดสูงที ่สุดในภาพรวม แต่ค่า MAR@5 เท่ากับ 0.5367 ยังอยู่ในระดับ            
ปานกลางเมื่อเทียบกับค่า Recall@5 ท่ีเท่ากับ 0.9153 ประเด็นนี้สะท้อนว่าแบบจำลองสามารถค้นพบหลักสูตรที่ตรงกับความ
สนใจของผู้เรียนได้ค่อนข้างมากภายในรายการแนะนำ 5 อันดับแรก แต่ลำดับของหลักสูตรที่ตรงกับรายการอ้างอิงอาจยังไม่ได้
อยู่ในตำแหน่งต้นสุดครบทุกกรณี กล่าวคือ ระบบมีความสามารถในการนำหลักสูตรที่เกี่ยวข้องเข้าสู่ Top-5 ได้ดี แต่ยังมี
ข้อจำกัดด้านคุณภาพของการจัดอันดับภายใน Top-5 ดังนั้น ค่า MAR@5 จึงช่วยชี้ให้เห็นว่าการพัฒนาระบบในขั้นต่อไปควร
ให้ความสำคัญกับการปรับปรุงกลไกการเรียงลำดับรายการแนะนำ เพื่อให้หลักสูตรที่เกี่ยวข้องมากที่สุดถูกจัดให้อยู่ในอันดับต้น
มากขึ้น 
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ตารางที่ 4  ผลการเปรยีบเทียบคา่ Precision, Recall และ F1-score จำแนกตามแบบจำลองและคา่ K 
 

Method 

Precision Recall 
 

F1-score 

K1 K3 K5 K10 K1 K3 K5 K10 K1 K3 K5 K10 

Hybrid(SVD, 
𝜶 =0.80) 

1.0000 0.9552 0.8590 0.4614 0.2399 0.6271 0.9153 0.9797 0.3870 0.7571 0.8863 0.6273 

SVD(k=30) 
1.0000 0.9552 0.8547 0.4640 0.2399 0.6271 0.9110 0.9851 0.3870 0.7571 0.8820 0.6309 

Hybrid(Item-
Based CF, 
𝜶 =0.40) 

0.9257 0.7970 0.6499 0.4060 0.2248 0.5257 0.7005 0.8676 0.3618 0.6335 0.6742 0.5532 

Item-Based 
CF 

0.6906 0.7050 0.6120 0.4329 0.1408 0.4439 0.6485 0.9216 0.2339 0.5448 0.6297 0.5890 

Hybrid(User-
Based CF, 
𝜶 =0.10) 

0.6571 0.4708 0.3765 0.2676 0.1639 0.3245 0.4227 0.5851 0.2623 0.3842 0.3982 0.3673 

Content-
Based 

0.5803 0.4516 0.3751 0.2758 0.1478 0.3149 0.4218 0.6014 0.2357 0.3711 0.3971 0.3782 

User-Based 
CF 

0.2206 0.3269 0.2926 0.1885 0.0458 0.2032 0.3020 0.3880 0.0759 0.2507 0.2972 0.2537 

 
ตารางที่ 5  ผลการเปรยีบเทียบคา่ MAP, MAR และ Hit Rate จำแนกตามแบบจำลองและคา่ K 
  

Method 

MAP MAR 
 

Hit Rate 

K1 K3 K5 K10 K1 K3 K5 K10 K1 K3 K5 K10 

Hybrid(SVD, 
𝜶 =0.80) 

1.0000 0.9851 0.9089 0.9558 0.2399 0.4291 0.5367 0.5997 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 

SVD(k=30) 
1.0000 0.9851 0.9040 0.9572 0.2399 0.4291 0.5326 0.6051 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 

Hybrid(Item-
Based CF, 
𝜶 =0.40) 

0.9257 0.7927 0.6456 0.7391 0.2248 0.3308 0.3463 0.4898 0.9257 1.0000 1.0000 1.0000 

Item-Based 
CF 

0.6906 0.6306 0.5307 0.6773 0.1408 0.2570 0.3032 0.5423 0.6906 0.9616 0.9832 1.0000 

Hybrid(User-
Based CF, 
𝜶 =0.10) 

0.6571 0.4408 0.3396 0.4021 0.1639 0.1803 0.1777 0.2754 0.6571 0.8609 0.9329 0.9880 

Content-
Based 

0.5803 0.4119 0.3296 0.4025 0.1478 0.1753 0.1802 0.2923 0.5803 0.8393 0.9113 0.9784 

User-Based 
CF 

0.2206 0.2057 0.1664 0.1921 0.0458 0.0828 0.0874 0.1263 0.2206 0.7746 0.9209 0.9544 

 
วิจารณ์ผลการวิจัย  
 ผลการวิจัยพบว่าแบบจำลอง Hybrid (SVD, CB) ให้ประสิทธิภาพดีที่สุดในภาพรวม โดยเฉพาะค่า Precision@5, 
Recall@5, F1@5 และ MAP@5 ผลดังกล่าวสะท้อนให้เห็นว่าการผสาน SVD กับ Content-Based Filtering สามารถช่วยลด
ข้อจำกัดของการใช้แบบจำลองเดี่ยวได้ ซึ่งสอดคล้องกับแนวคิดของ Hybrid Recommender Systems ที่มุ่งรวมจุดเด่นของ
หลายวิธีเพื่อเพิ่มคุณภาพของคำแนะนำ (Burke, 2002) และสอดคล้องกับงานทบทวนสมัยใหม่ที ่ชี้ว่าระบบแนะนำแบบ
ผสมผสานมีความยืดหยุ่นและสามารถปรับใช้ได้ดีในบริบทที่ข้อมูลมีความซับซ้อน (Sabiri et al., 2025) เมื่อเปรียบเทียบกับ 
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แบบจำลองเดี่ยว พบว่า SVD ให้ผลรองลงมาและมีประสิทธิภาพสูงกว่า User-Based Collaborative Filtering และ Item-
Based Collaborative Filtering ทั้งนี้อาจเนื่องจาก SVD สามารถเรียนรู้ความสัมพันธ์แฝงระหว่างผู้เรียนกับหลักสูตรจาก 
เมทริกซ์ที่มีความเบาบางได้ดีกว่าวิธีที่อาศัยการคำนวณความคล้ายคลึงโดยตรง (Koren et al., 2009; Aggarwal, 2016) 
ประเด็นนี ้สอดคล้องกับงานทบทวนล่าสุดที่ ระบุว่าความเบาบางของข้อมูลเป็นปัญหาสำคัญที ่ส่งผลต่อความแม่นยำ         
ความครอบคลุม และความสามารถในการสร้างคำแนะนำของระบบแนะนำ (Gunathilaka et al., 2025) 
 ผลการวิจัยยังสอดคล้องกับงานวิจัยด้านระบบแนะนำในบริบทการศึกษา ซึ่งพบว่าการเปรียบเทียบหลายแนวทาง 
เช่น User-Based, Item-Based และ Hybrid Recommendation มีความสำคัญต่อการเลือกแบบจำลองที่เหมาะสมกับ
ข้อมูลและเป้าหมายการใช้งาน (Lahoud et al., 2023) รวมถึงงานระบบแนะนำรายวิชาที่พบว่าแนวทางแบบผสมผสาน
สามารถช่วยสนับสนุนการเลือกเรียนของผู้เรียนได้อย่างมีประสิทธิภาพมากข้ึน (Zhu and Wang, 2022) นอกจากนี้ งานวิจัย
ในประเทศไทยยังพบว่าแนวทางแบบผสมผสานด้วยวิธีถ่วงน้ำหนักสามารถให้ผลดีกว่าวิธีเดี่ยวในบางบริบทของระบบแนะนำ 
(ภัทร และคณะ, 2564) อย่างไรก็ตาม ผลการวิจัยนี้ควรตีความภายใต้บริบทของชุดข้อมูลที่ใช้ในการทดลอง เนื่องจากกลุ่ม
ตัวอย่างเป็นนักเรียนที่เข้าร่วมกิจกรรมแนะแนวของมหาวิทยาลัย และข้อมูลความสนใจมาจากการเลือกหลักสูตรเพียง         
5 อันดับจากทั้งหมด 49 หลักสูตร ส่งผลให้เมทริกซ์ผู้ใช้–หลักสูตรมีความเบาบางสูง ดังนั้น การนำแบบจำลองไปใช้จริงควร
ทดสอบกับข้อมูลที่หลากหลายมากขึ้น เช่น หลายปีการศึกษา หลายพื้นที่ หรือกลุ่มผู้เรียนที่ยังไม่ตัดสินใจเลือกสถาบัน       
เพื่อประเมินความสามารถของแบบจำลองในบริบทท่ีกว้างขึ้น ผลที่ User-Based Collaborative Filtering และ Item-Based 
Collaborative Filtering ให้ค่าตัวชี ้ว ัดต่ำกว่า SVD และ Hybrid (SVD, CB) สามารถอธิบายได้จากลักษณะของข้อมูล               
ที ่มีความเบาบางสูง เนื ่องจากผู้เรียนแต่ละรายเลือกหลักสูตรเพียง 5 รายการจากทั้งหมด 49 หลักสูตร ทำให้ เมทริกซ์                
ผู้ใช้–หลักสูตรมีข้อมูลที่ไม่เป็นศูนย์จำนวนน้อย ข้อมูลที่ซ้อนทับกันระหว่างผู้ใช้และข้อมูลการถูกเลือกร่วมกันระหว่างหลักสูตร
จึงมีจำกัด ส่งผลให้การคำนวณความคล้ายคลึงของ User-Based และ Item-Based Collaborative Filtering ทำได้ไม่
สมบูรณ์เท่าที่ควร ขณะที่ SVD สามารถเรียนรู ้ความสัมพันธ์แฝงจากโครงสร้างของเมทริกซ์ได้ดีกว่า และเมื่อผสานกับ 
Content-Based Filtering ในร ูปแบบ Hybrid (SVD, CB) จ ึงช ่วยลดผลกระทบจากความเบาบางของข้อม ูลและให้
ประสิทธิภาพการแนะนำสูงกว่าแบบจำลองเดี่ยวในชุดข้อมูลนี้   
 สำหรับการเลือกค่า 𝛼 ของแบบจำลอง Hybrid แต่ละรูปแบบ พบว่าค่า 𝛼 ที่เหมาะสมแตกต่างกัน ได้แก่ Hybrid 
(User-Based CF, CB) ม ีค ่า 𝛼 = 0.10 , Hybrid (Item-Based CF, CB) ม ีค ่า 𝛼 = 0.40 และ Hybrid (SVD, CB) ม ีค่า        
𝛼 = 0.80 ความแตกต่างดังกล่าวไม่ได้เกิดจากการกำหนดค่าน้ำหนักโดยอำเภอใจ แต่เป็นผลจากกระบวนการปรับ
ค่าพารามิเตอร์ภายใต้ช่วงการทดลองเดียวกัน คือ 𝛼 ตั้งแต่ 0.00 ถึง 1.00 โดยเพิ่มครั้งละ 0.05 และใช้ Precision@5 เป็น
เกณฑ์ในการคัดเลือกเหมือนกันทุกแบบจำลอง ดังนั้น ค่า 𝛼 ที่แตกต่างกันจึงสะท้อนระดับการมีส่วนร่วมของคะแนนจาก
แบบจำลอง Collaborative Filtering หรือ SVD เม ื ่อผสานกับคะแนนจาก Content-Based Filtering ในแต่ละกรณี           
กล่าวคือ Hybrid (SVD, CB) ให้ผลดีที่สุดเมื่อให้น้ำหนักกับ SVD สูงกว่า CB แสดงว่า SVD สามารถเรียนรู้โครงสร้างแฝงของ
เมทริกซ์ผู ้ใช้–หลักสูตรได้ดีภายใต้ข้อมูลชุดนี้ ขณะที่ Hybrid (User-Based CF, CB) ให้ผลดีที ่สุดเมื ่อให้น้ำหนักกับ CB 
มากกว่า สะท้อนว่า User-Based CF ได้รับผลกระทบจากความเบาบางของข้อมูลมากกว่า จึงต้องอาศัยข้อมูลคุณลักษณะของ
ผู้เรียนจาก CB มาช่วยเสริมมากขึ้น อย่างไรก็ตาม การเลือกค่า 𝛼 ที่เหมาะสมเฉพาะแต่ละแบบจำลองอาจทำให้ผลการ
เปรียบเทียบสะท้อนประสิทธิภาพภายใต้พารามิเตอร์ที่ดีท่ีสุดของแต่ละวิธี มากกว่าการเปรียบเทียบภายใต้ค่าน้ำหนักเดียวกัน
ทุกแบบจำลอง ดังนั้น งานวิจัยในอนาคตอาจพิจารณาเพิ่มการวิเคราะห์ความไวของค่า 𝛼 หรือเปรียบเทียบผลภายใต้ค่า         
𝛼 เดียวกัน เพื่อยืนยันความแตกต่างของประสิทธิภาพระหว่างแบบจำลองให้ชัดเจนยิ่งขึ้น 
 สำหรับการเปรียบเทียบระหว่าง Hybrid (SVD, CB) และ SVD พบว่าค่าตัวชี้วัดหลายรายการมีความใกล้เคียงกัน 
เช่น Precision@5, Recall@5, F1@5, MAP@5 และ MAR@5 ดังนั้น แม้ Hybrid (SVD, CB) จะให้ค่าตัวชี้วัดสูงกว่าในเชิง
ตัวเลข แต่การสรุปความแตกต่างของประสิทธิภาพระหว่างแบบจำลองควรพิจารณาด้วยความระมัดระวัง งานวิจัยในอนาคต
ควรเพิ่มการทดสอบนัยสำคัญทางสถิติ เช่น Paired t-test หรือ Signed-rank test โดยใช้ค่าตัวชี้วัดรายผู้เรียนหรือรายรอบ
การทดลอง เพ ื ่ อย ืนย ันว ่ าความแตกต ่างของค ่ าต ั วช ี ้ ว ั ดระหว ่ างแบบจำลองม ีน ัยสำค ัญทางสถ ิต ิหร ือไม่  
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 โดยสรุปแบบจำลองที่ผสานข้อมูลพฤติกรรมการเลือกหลักสูตรกับข้อมูลเชิงคุณลักษณะของผู้เรียนสามารถให้ผลการ
จัดอันดับที่ดีกว่าแบบจำลองเดี่ยวในชุดข้อมูลนี้ โดยเฉพาะในบริบทที่ข้อมูลมีความเบาบางสูง ทั้งนี้ การพัฒนาต่อยอดควรให้
ความสำคัญกับการเพิ่มความหลากหลายของข้อมูล การตรวจสอบค่าพารามิเตอร์ และการออกแบบระบบให้สามารถอธิบาย
เหตุผลของคำแนะนำได้ เพื่อเพ่ิมความน่าเช่ือถือและความเหมาะสมต่อการใช้งานจริง  
 อย่างไรก็ตาม ผลการวิจัยนี้ควรตีความภายใต้ข้อจำกัดของบริบทข้อมูล เนื่องจากชุดข้อมูลที่ใช้ในการทดลองมาจาก
หลักสูตรระดับปริญญาตรีจำนวน 49 หลักสูตรของมหาวิทยาลัยราชภัฏพระนครศรีอยุธยาเพียงแห่งเดียว และกลุ่มตัวอย่าง
เป็นนักเรียนท่ีเข้าร่วมกิจกรรมแนะแนวการศึกษาต่อของมหาวิทยาลัย ดังนั้น ผลลัพธ์ของแบบจำลองอาจสะท้อนรูปแบบความ
สนใจของผู้เรียนและโครงสร้างหลักสูตรเฉพาะบริบทของสถาบันดังกล่าว ยังไม่สามารถสรุปได้โดยตรงว่าแบบจำลองจะให้
ประสิทธิภาพในระดับเดียวกันเมื่อนำไปใช้กับมหาวิทยาลัยอื่นที่มีจำนวนหลักสูตร โครงสร้างคณะ ลักษณะผู้เรียน หรือ
พฤติกรรมการเลือกหลักสูตรแตกต่างกัน งานวิจัยในอนาคตจึงควรมีการทดสอบข้ามสถาบัน หรือ Cross-Institutional 
Validation โดยนำข้อมูลจากหลายมหาวิทยาลัยมาทดลองร่วมกัน หรือฝึกแบบจำลองจากสถาบันหนึ่งแล้วทดสอบกับอีก
สถาบันหนึ่ง เพื่อประเมินความสามารถในการนำแบบจำลองไปใช้จริงในบริบทท่ีกว้างขึ้น 

 
สรุปผลการวิจัย 

 
ผลการวิจ ัยพบว ่า แบบจำลอง Weighted Hybrid Filtering แบบ Hybrid (SVD, CB) ที่กำหนดค ่าน้ำหนัก            

𝛼 = 0.80 ให้ค่าตัวชี ้ว ัดหลักสูงกว่าแบบจำลองอื ่นภายใต้ชุดข้อมูลและเงื ่อนไขการทดลองนี้  โดยเฉพาะที ่ค่า K=5                    
ซึ่งสอดคล้องกับจำนวนหลักสูตรที่ผู้เรียนเลือกจริง แบบจำลองดังกล่าวให้ค่า Precision@5, Recall@5, F1@5 และ MAP@5 
สูงกว่าแบบจำลองอื่น แสดงให้เห็นว่าการผสาน SVD กับ Content-Based Filtering สามารถช่วยเพิ่มประสิทธิภาพในการจัด
อันดับหลักสูตรได้ดีกว่าการใช้แบบจำลองเดี่ยว การเปรียบเทียบแบบจำลองระบบแนะนำในหลายรูปแบบภายใต้บริบทด้าน
การศึกษา โดยใช้ข้อมูลจริงจากนักเรียนระดับมัธยมศึกษาตอนปลาย และใช้ข้อมูลหลักสูตรระดับปริญญาตรีของมหาวิทยาลัย
จำนวน 49 หลักสูตรในการทดลอง นอกจากน้ี งานวิจัยยังประเมินประสิทธิภาพของแบบจำลองหลายมิติ ทั้งด้านความถูกต้อง 
ความครอบคลุม และคุณภาพของลำดับรายการแนะนำ ผ่านตัวชี ้ว ัด Hit Rate, Precision, Recall, F1-score, MAP                  
และ MAR ทำให้สามารถพิจารณาประสิทธิภาพของระบบแนะนำได้รอบด้านมากกว่าการใช้ค่าความถูกต้องเพียงตัวเดียว  
ผลการวิจัยสะท้อนให้เห็นว่ากรณีที่ข้อมูลความสนใจของผู้เรียนมีลักษณะเบาบางสูง การใช้แบบจำลองแบบผสมผสานที่นำ
ข้อมูลพฤติกรรมการเลือกหลักสูตรและข้อมูลเชิงคุณลักษณะของผู้เรียนมาประกอบกัน สามารถช่วยเพิ่มคุณภาพของการ
แนะนำหลักสูตรได้อย่างมีประสิทธิภาพ งานวิจัยนี้จึงสามารถใช้เป็นแนวทางในการพัฒนาระบบสนับสนุนการแนะแนว
หลักสูตรระดับปริญญาตรีที่เหมาะสมกับความสนใจและคุณลักษณะของผู้เรียนแต่ละราย ท้ังนี้ การนำไปใช้จริงควรทดสอบกับ
ข้อมูลที่หลากหลายมากข้ึน และควรพัฒนาระบบให้สามารถอธิบายเหตุผลของคำแนะนำได้ เพื่อเพ่ิมความน่าเช่ือถือและความ
เหมาะสมต่อการใช้งานในบริบทการศึกษาไทยต่อไป 

 
ข้อเสนอแนะ 

 
1. ควรนำแบบจำลองที่ให้ผลดีที่สุดไปพัฒนาต่อยอดเป็นระบบสนับสนุนการแนะแนวหลักสูตรระดับปริญญาตรี โดย

ออกแบบให้ผู้เรียนสามารถกรอกข้อมูลความสนใจ ความถนัด ผลการเรียน และทักษะที่เกี่ยวข้อง เพื่อให้ระบบจัดอันดับ
หลักสูตรที่เหมาะสมกับผู้เรียนแต่ละรายได้อย่างเป็นระบบ 

2. ควรเพิ่มตัวชี้วัดด้านอื่นนอกเหนือจากความแม่นยำของการแนะนำ เช่น ความครอบคลุมของรายการแนะนำ
(Coverage), ความหลากหลายของคำแนะนำ (Diversity) เพื ่อประเมินว่าระบบสามารถแนะนำหลักสูตรได้ครอบคลุม 
หลากหลาย และไม่จำกัดอยู่เฉพาะหลักสูตรที่ได้รับความนิยมสูงเท่านั้น ซึ่งจะช่วยให้ระบบแนะนำมีความเหมาะสมต่อการใช้
งานจริงมากขึ้น 
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3. ควรขยายการทดสอบแบบจำลองไปยังข้อมูลหลักสูตรและกลุ่มผู้เรียนจากหลายสถาบัน เพื่อดำเนินการทดสอบ

ข้ามสถาบัน (Cross-Institutional Validation) และประเมินว่าแบบจำลองที่พัฒนาขึ้นสามารถนำไปประยุกต์ใช้ในบริบทของ
มหาวิทยาลัยที่มีโครงสร้างหลักสูตรและกลุ่มผู้เรียนแตกต่างกันได้หรือไม่ 
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