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บทคัดย'อ 

 

 เนื่องจากมีการส-งเรื่องร.องเรียนจากประชาชนไปยังหน-วยงานที่ไม-ถูกต.องส-งผลให.มีป[ญหาคงค.าง

ไม-ได.รับการเเก.ไข เพ่ือการแก.ป[ญหาดังกล-าวการค.นคว.าอิสระน้ีจึงนำเสนอระบบแนะนำหมวดหมู-ร.องเรียน

ที่มีแนวคิดการสร.างแบบจำลองการแยกประเภทหัวข.อและรายละเอียดการร.องเรียนว-าควรส-งไปยัง

หน-วยงานใดโดยมีรายละเอียดงานท้ังหมด 22 ประเภทงานจาก 5 หน-วยงาน ท้ังน้ีได.นำแบบจำลอง LSTM 

และ WangchanBERTa มาทำการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ จากการวัดผลค-าความแม-นยำและค-าเฉล่ีย

มาโคร พบว-าแบบจำลอง WangchanBERTa ได.ค-าความแม-นยำมากที่สุดคือ ร.อยละ 95.00 และค-าเฉล่ีย

มาโคร ร.อยละ 87.00 จากแบบจำลอง LSTM Unbalance ได.ค-าความแม-นยำ ร.อยละ 90.73 และ

ค-าเฉลี ่ยมาโคร ร.อยละ 75.77 ถัดมาเปqนแบบจำลอง LSTM balance by class weight ได.ค-าความ

แม-นยำ ร.อยละ 88.64 และค-าเฉล่ียมาโคร ร.อยละ 76.14 

 

คำสำคัญ : ค-าความแม-นยำ ค-าเฉล่ียมาโคร แบบจำลอง LSTM แบบจำลอง WangchanBERTa ระบบ

แนะนำหมวดหมู-ร.องเรียน  
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Abstract 

 

 The misrouting of complaints from the public to the wrong government 

department is a common occurrence. This can lead to problems not being solved or being 

delayed. To address this issue, this independent study proposes a complaint category 

recommendation system for classifying the topic and details of complaints to determine 

which department they should be sent to. The study used a dataset of 22 types of work 

from 5 departments. The LSTM and WangchanBERTa models were compared the 

efficiency based on the accuracy and macro average scores. The results showed that the 

WangchanBERTa model had the highest accuracy of 95.00% and a macro average of 

87.00%. The LSTM Unbalance model had an accuracy of 90.73% and a macro average of 

75.77%. The LSTM balance by class weight model had an accuracy of 88.64% and a macro 

average of 76.14%. 

 

Keywords : accuracy, macro-Average, LSTM model, WangchanBERTa model, complaint 

category recommendation system 
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บทที่ 1 

บทนำ 
 

1.1 ความเปDนมาและความสำคัญของงานวิจัย/ปPญหา 

ในหน-วยงานของทางราชการนั้นประชาชนเกิดป[ญหาต-อการส-งคำร.องหรือเรื่องร.องเรียนต-าง ๆ เพ่ือ

ขอใช.บริการหรือขอความช-วยเหลือเปqนจำนวนมาก เนื่องจากเรื่องร.องเรียนถูกจัดส-งไปยังหน-วยงานที่ไม-

ถูกต.อง พนักงานภายในของแต-ละหน-วยงานจึงจำเปqนต.องดำเนินการแยกประเภทคำร.องด.วยตัวเองหรือ

ในบางกรณีคำร.องนั้นอาจไม-ได.รับการตอบสนองเพราะตกค.างจากการที่ส-งคำร.องไปผิดหน-วยงานและ

ไม-ได.ประสานงานส-งป[ญหาไปยังหน-วยงานท่ีรับผิดชอบ 

ภายในแต-ละหน-วยงานของทางราชการ เจ.าหน.าที่มีหน.าที่รับผิดชอบต-อป[ญหาที่ประชาชนเรียกร.อง

จำนวนมาก เกิดป[ญหาในคัดแยกประเภทป[ญหาที่ส-งมา จึงทำให.เกิดแนวคิดการจัดแยกประเภทข.อความ 

(Text Classification) ของระบบแนะนำหมวดหมู-ร.องเรียน (Complaint Category Recommendation 

System) โดยผู.ใช.งานที่ส-งคำร.องสามารถกรอกข.อมูลที่หน.าเว็บไซต@ซึ่งต.องเขียนหัวข.อคำร.อง (Subject) 

และรายละเอียดคำร.อง (Detail) แล.วคำร.องนั้นถูกทำนายออกมาว-าเปqนหน-วยงานใดต.องรับผิดชอบจาก

หัวข.อเร่ืองใด 

การพัฒนาและวิจัยในเรื่องนี้ช-วยทำนายประเภทหมวดหมู-คำร.องว-าคำร.องนี้อยู-ในหมวดหมู-ของ

หน-วยงานและงานประเภทใด ทำให.ลดป[ญหาการส-งคำร.องหรือร.องเรียนผิดประเภทลงได. ซึ่งการวิจัยและ

พัฒนาในด.านนี้มีประโยชน@ในการลดความซ้ำซ.อนและเพิ่มประสิทธิภาพในการประสานงานระหว-าง

หน-วยงานราชการต-าง ๆ และประชาชนที่มีความต.องการในการร.องเรียนหรือขอความช-วยเหลือจาก

หน-วยงานรัฐบาล 

  

1.2 วัตถุประสงค%ของงานวิจัย 

1) ศึกษาการจัดแยกประเภทข.อความเพ่ือนำไปพัฒนาระบบแนะนำหมวดหมู-ร.องเรียน 

2) ศึกษาแบบจำลอง (Model) ท่ีให.ประสิทธิภาพดีกับการทำนายผลท่ีถูกต.อง โดยการเปรียบเทียบ           

   แบบจำลองของ LSTM และ WangchanBERTa 

3) ทดลองแบบจำลอง LSTM และ WangchanBERTa โดยนำแบบจำลองไปสร.างเว็บไซต@อย-างง-าย 
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1.3 ขอบเขตของงานวิจัย 

1) หมวดหมู-ท่ีเลือกมามีจำนวน 22 หมวดหมู-จากประเภทงานท่ีประชาชนร.องเรียน 

2) โดยแต-ละหมวดหมู-ต.องเปqนประเภทหมวดหมู-ท่ีมีข.อมูลเกิน 50 แถว เน่ืองจากแบบจำลองสามารถ  

    เรียนรู.ได.ดี และเปqนข.อร.องเรียนท่ีเกิน 50 แถว เปqนข.อร.องเรียนท่ีประชาชนมีการส-งคำร.องเรียน  

    เข.ามาเปqนจำนวนมาก 

 

1.4 ประโยชน%ที่คาดว]าจะได_รับ 

1) ลดการส-งคำร.องไปผิดหน-วยงาน 

2) ลดงานของพนักงานในแต-ละหน-วยงานท่ีต.องทำการคัดแยกประเภทคำร.อง 

3) ลดความผิดพลาดของพนักงานในการคัดแยกประเภทคำร.อง 
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บทที่ 2 

ทฤษฎีและงานวิจัยที่เกี่ยวขBอง 

 
2.1 การตัดคำ (Word Segmentation)  

ภาษาไทยเปqนภาษาที่มีการเขียนติดกันไปทั้งประโยคโดยไม-มีช-องว-างเหมือนภาษาอังกฤษ ดังน้ัน

จึงต.องมีการตัดคำ (Word Segmentation) [1] เพื่อวัตถุประสงค@ในการใช.ประโยชน@ต-อในด.านต-าง ๆ ซ่ึง

การตัดคำแบบพจนานุกรมมีแนวคิดพื้นฐานคือการนำคำในพจนานุกรมไปเทียบกับข.อมูล หากพบรูปแบบ

ตรงทำให.สามารถตัดได. มีด.วยกัน 2 แบบคือ 

1. ตัดคำแบบยาวมากที่สุด (Longest Matching) คือ การตัดคำให.ยาวที่สุด เช-น “ไปหามเหสี” 

ตัดออกมาเปqน “ไป|หาม|เห|สี” เปqนต.น 

2. ตัดคำแบบสอดคล.องมากที่สุด (Maximal Matching) คือ การตัดคำที่น.อยที่สุดในประโยค 

เช-น “ไปหามเหสี” ตัดออกมาเปqน “ไป|หา|มเหสี” เปqนต.น 

 คำไทยส-วนใหญ-เปqนคำประสมที่เกิดจากคำมูลมาประกอบกันแล.วทำให.มีความหมาย ทำให.

รูปแบบการตัดคำแบบสอดคล.องมากที่สุดนั้นเหมาะกับภาษาไทยมากกว-า และป[ญหาที่เกิดจากการตัดคำ

คือ ไม-สามารถจัดการกับ คำที่ไม-มีในพจนานุกรม (Out of Vocabulary) ซึ่งป[ญหายังคงเกิดขึ้นแม.เพิ่มคำ

ในพจนานุกรมมากเพียงใดก็ตาม 

 

2.2 ตัวแทนของคำ (Word Representation)  

การแสดงตัวแทนของคำมีด.วยกัน 2 แบบได.แก- [2] 

1. ตัวแทนคำสัญลักษณ@ (Symbolic Representation) เช-น WordNet [3] เปqนลักษณะกราฟ

องค@ความรู. (Knowledge Graph) หรือ One-hot Model [4] ข.อเสียคือ ไม-สามารถบอกคำเหมือนว-าใกล.

หรือไกลกันได. 

2. ตัวแทนคำการกระจาย (Distribution Representation) คือ ทำให.คำกลายเปqน เวกเตอร@ 

(Vector) โดยอาศัยดูบริบทคำรอบข.างได.ซ่ึงมีด.วยกัน 2 แบบ 
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2.1 ตัวแทนคำเลขศูนย@ (Sparse Representation) คือ ตัวแทนของคำมีองค@ประกอบ 

เปqนเลขศูนย@เปqนส-วนใหญ- ส -วนน.อยที ่ไม -เป qนเลขศูนย@ เช -น Term Frequency Inverse 

Document Frequency (TF-IDF) [4] เปqนต.น แต-มีข.อเสีย คือ เวกเตอร@ยาว และก-อให.เกิดเลข

ศูนย@จำนวนมาก 

2.2 ตัวแทนคำของชั้นเชื่อมโยงแบบสมบูรณ@ คือ ตัวแทนของคำท่ีมีองค@ประกอบ ไม-เปqน

เลขศูนย@เปqนส-วนใหญ- เช-น Singular Value Decomposition (SVD) และ Word Embedding 

เปqนต.น ตัวแทนคำของชั้นเชื่อมโยงแบบสมบูรณ@ (Dense Representation) ท่ีน-าสนใจคือ การ

แปลงคำเปqนเวกเตอร@ (Word Embedding) คือการสร.างเวกเตอร@คุณลักษณะ จากคำซึ่งเปqนการ

แปลงชุดของคำให.เปqนตัวเลขที่ไม-ซ้ำกันโดยการคำนวนความน-าจะเปqนของคำ และบริบทภายใน

ประโยค ซ่ึงนำเสนอในรูปแบบของเวกเตอร@ เช-น Word2Vec [5], GLOVE [5] และ fastText [6] 

แบบจำลอง Word2Vec สามารถตรวจจับคำที่มีความหมายเหมือนกัน และระบุระดับ

ของความคล.ายคลึงกันทางความหมายระหว-างคำที่ถูกแทนด.วยเวกเตอร@ โดยใช.เทคนิคการวัดค-า

ความคล.ายเชิงมุม (Cosine Similarity) มีด.วยกัน 2 ลักษณะได.แก- 

  1) Continuous Bag of Words (CBOW) [7] คือ คาดการณ@คำหน่ึงคำ จากคำ 

 บริบทหลายคำรอบข.าง หรือการใช.คำหลาย ๆ คำที่อยู-ต-อเนื่องกันสำหรับการทำนายคำที่อยู-

 ถัดไป จากรูปท่ี 2.1 

  2) Skip-gram [7] คือ มีการคาดเดาคำบริบทหลายคำ จากคำเดียว หรือการใช. 

 คำหนึ่งคำในการทำนายคำอื่น ๆ ที่มีโอกาสเปqนคำถัดไปต-อจากคำป[จจุบัน แบบจำลอง CBOW 

 และ Skip-gram แสดงดังรูปท่ี 2.1 
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เนื ่องจาก Skip-gram มีการป£อนคำเพียงคำเดียว ทำให.พบคำท่ีพบบ-อย (Frequent Words) 

น.อยกว-า CBOW ท่ีมีการป£อนหลายคำซ่ึง CBOW มีการใช.คำท่ีพบบ-อยจำนวนมาก ซ่ึงคำเหล-าน้ีมักปรากฏ

ข้ึนบ-อยในหลายบริบท ส่ิงน้ีทำให. Skip-gram มีประสิทธิภาพท่ีดีข้ึนในการจับความสัมพันธ@เชิงความหมาย

ในเอกสารมากกว-า CBOW แต-มีข.อเสียในการฝ�กสอน (Training) ท่ีมากกว-า 

ตัวแทนของคำการฝ�กล-วงหน.า (Pretrained Word2Vec) คือ แบบจำลองท่ีได.รับการฝ�กสอน 

พร.อมให.ใช.งานได. โดยที่ไม-ต.องสร.างแบบจำลองขึ้นมาเองตั้งแต-ต.น แต-สามารถนำไปใช.งานหรือต-อยอด

การใช.งานให.เหมาะสมกับงานได. แบ-งเปqน 2 แบบ คือ 

1) การแปลงคำเปqนเวกเตอร@แบบไม-สนใจบริบท (Non-contextualized Word Embeddings) 

คือ เวกเตอร@คงท่ี (Fixed Vector) คำเดียวมีแค-เวกเตอร@เดียว เช-น Word2Vec, GLoVE และ fastText 

เปqนต.น 

2) การแปลงคำเปqนเวกเตอร@แบบสนใจบริบท (Contextualized Word Embedding) คือ คำ ๆ 

เดียวมีได.หลายเวกเตอร@แม.อยู-คนละบริบท เช-น thai2fit (ULMFit) และ BERT เปqนต.น 

 

2.3 ข_อจำกัดของการแปลงคำเปDนเวกเตอร% (Word Embedding) 

 การแปลงคำย-อยเปqนเวกเตอร@ (Subword Embedding) เกิดมาจากแนวคิดการใช.ระดับคำ 

(Word) คือหยาบไป และใช.ระดับอักขระ (Character) ละเอียดไป จึงใช.เปqนระดับคำย-อยแทน ซึ่งมาช-วย

แก.ป[ญหาเร่ืองคำท่ีเปqนคำเดียวกันแต-เขียนคนละแบบ ทำให.สามารถบอกได.ว-าเปqนคำเดียวกัน เช-น “ไม-มี” 

ภาษากลางของประเทศไทย กับ “บ-มี” ภาษาภาคตะวันออกเฉียงเหนือ (อีสาน) ของประเทศไทย ว-าเปqน

คำเดียวกัน และช-วยแก.ป[ญหาคำท่ีไม-มีในพจนานุกรม แบ-งเปqน 3 แบบได.แก- 

 1) การเข.ารหัสจับคู- (Byte-Pair Encoding: BPE) ยกตัวอย-างแบบจำลองท่ีใช. เช-น Transformer 

RoBERTa และ GPT-2 

 2) ช้ินส-วนคำ (WordPiece) ยกตัวอย-างแบบจำลองท่ีใช. เช-น BERT และ DistilBERT 

 3) ช ิ ้ นส - วนประโยค (SentencePiece)  ยกต ั วอย - า งแบบจำลองท ี ่ ใ ช .  เ ช - น  T5 และ 

WangchanBERTa 

โดยใน ช ิ ้ นส - วนประโยค ในการใช . งาน การแปลงคำเป qน เวกเตอร@ ในแบบจำลอง 

WangchanBERTa โดยชิ้นส-วนประโยคแตกต-างกับชิ้นส-วนคำ และการเข.ารหัสจับคู- (BPE) คือ มีการเพ่ิม

ช-องว-าง “_” 
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2.4 การเรียนรู_เชิงลึก (Deep Learning) 

 การเรียนรู.เชิงลึก (DL) เปqนส-วนหนึ่งของการเรียนรู.ของเครื่องจากโครงข-ายประสาทเทียมที่มี

ความคล.ายคลึงกับสมองมนุษย@ วิธีคิดหลักของการเรียนรู .เชิงลึก คือการแพร-กระจายไปข.างหน.า 

(Forward Propagation) เพื่อคำนวณค-าสูญเสียและการแพร-กระจายย.อนหลัง (Back Propagation) 

เพื่อปรับน้ำหนักเพื่อลดค-าสูญเสีย กระบวนการนี้เปqนส-วนสำคัญของการฝ�กแบบจำลอง การเรียนรู.เชิงลึก 

เพื่อให.มีความแม-นยำในการทำนายข.อมูลที่ดีที่สุด การฝ�กแบบจำลองดังกล-าวนี้ต.องผ-านการปรับน้ำหนัก

หลายครั้งเพื่อค.นหาค-าน้ำหนักที่ให.ความแม-นยำที่สูงที่สุดสำหรับโมเดลที่กำลังฝ�กอยู- การฝ�กแบบจำลอง 

การเรียนรู.เชิงลึก ดังกล-าวเปqนกระบวนการท่ีซับซ.อน และใช.ในหลาย ๆ งาน เช-น การจำแนกประเภทภาพ

และการแปลภาษา และมีความสำคัญในการแก.ไขป[ญหาที่ซับซ.อนในวงกว.างของอุตสาหกรรมและ

ภาคเอกชน [8] 

  

 2.4.1 โครงข1ายระบบประสาทแบบย%อนกลับ (Recurrent Neural Network: RNN) 

  โครงข-ายระบบประสาทแบบย.อนกลับ (RNN) เปqนแบบจำลองสถาป[ตยกรรมที่มีพื้นฐาน

เหมือนโครงข-ายระบบประสาท (Neural Network: NN) โดยมีผลลัพธ@ออกมาที่ไม-มีการย.อนกลับแต-

โครงข-ายระบบประสาทแบบย.อนกลับ (RNN) นั้น ผลลัพธ@มีการย.อนกลับมาเปqนข.อมูลที่ป£อนขาเข.าไปใหม- 

โดยใช.กับข.อมูลที่เปqนลำดับ (Sequence Data) เช-น หุ.น เสียง ภาพเคลื่อนไหว เปqนต.น แบบจำลองนี้มี

ป[ญหาในเร่ืองข.อมูลหายในประโยคท่ีมีความยาวมาก [9] 

  สถาป[ตยกรรมโครงข-ายระบบประสาทแบบย.อนกลับ (RNN) แบ-งออกเปqน 4 แบบ ได.แก- 

  1) กลุ-มต-อกลุ-ม (Many to Many) ข.อมูลกลุ-มขาเข.าและขาออกเท-ากัน เหมาะกับงาน 

การรับรู .ชื ่อเฉพาะ (Name Entity Recognition) และติดป£ายไวยากรณ@ของคำศัพท@ (POS Tagging) 

แสดงดังรูปท่ี 2.2 

 

 

 

 

 

 

 

รูปท่ี 2.2 กลุ-มต-อกลุ-ม (Many to Many) [10] 
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  2) กลุ-มต-อหนึ่ง (Many to One) ข.อมูลขาออกมีหนึ่งแต-ข.อมูลกลุ-มขาเข.ามีมาก เหมาะ

กับงาน การวิเคราะห@ความรู .ส ึก (Sentiment Analysis) และการจัดแยกประเภทข.อความ (Text 

Classification) แสดงดังรูปท่ี 2.3 

 

 

 

 

 

 

 

 

รูปท่ี 2.3 กลุ-มต-อหน่ึง (Many to One) [10] 

 

 

  3) หนึ่งต-อกลุ-ม (One to Many) ข.อมูลขาเข.ามีหนึ่งแต-ข.อมูลกลุ-มขาออกมีมาก เหมาะ

กับงาน การสร.างเน้ือร.องของเพลง (Music Generation) แสดงดังรูปท่ี 2.4 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

รูปท่ี 2.4 หน่ึงต-อกลุ-ม (One to Many) [10] 
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  4) กลุ-มต-อกลุ-ม ตัวเข.ารหัส-ตัวถอดรหัส (Many to Many Encoder-Decoder) หรือ 

Sequence-to-Sequence Model (seq2seq) ข.อมูลกลุ-มขาเข.าและขาออกไม-เท-ากัน เหมาะกับงาน 

เคร่ืองแปลภาษา (Machine Translation) [10, 11] แสดงดังรูปท่ี 2.5 

 

 

 

 

 

 

 

รูปท่ี 2.5 กลุ-มต-อกลุ-ม ตัวเข.ารหัส-ตัวถอดรหัส (Many to Many Encoder-Decoder) [10] 

 

2.4.2 หน1วยความจำระยะส้ันยาว (Long Short-Term Memory: LSTM) 

 หน-วยความจำระยะสั้นยาว (LSTM) ใช.กับข.อมูลที่เปqนลำดับ (Sequence Data) และ

ช-วยแก.ไขป[ญหาข.อมูลที ่อยู -ไกลกันท่ีไม-มีความสัมพันธ@กัน หน-วยความจำระยะสั ้นยาว (LSTM) มี

ส-วนประกอบหลัก 3 ประตู (Gate) ได.แก- 1) ประตูขาเข.า (Input Gate) 2) ประตูขาออก (Output Gate) 

และ 3) ประตูหลงลืม (Forget Gate) ซึ่งเปรียบเสมือนวาล@วเป°ดป°ดท-อน้ำหรือการให.ข.อมูลผ-านหรือไม-

ผ-าน และค-าที่มีการเข.าออกจากเซลล@ (Cell) ของหน-วยความจำระยะสั้นยาว (LSTM) คือ สภาวะแฝงเร.น 

(Hidden State) และสภาวะเซลล@ (Cell State) สุดท.ายยังช-วยแก.ไขป[ญหา เกรเดียนต@ที ่หายไป 

(Vanishing Gradient) คือการที่ค-าเกรเดียนต@ (Gradient) เล็กลงจนค-าน้ำหนัก (Weight) เข.าใกล.ศูนย@

เพราะเกิดจากการคูณของค-าน้ำหนักที่มีค-าน.อยไปจำนวนมากจนเข.าใกล.ศูนย@ เมื่อมีการแก.ป[ญหาเรื่อง

ข.อมูลหายด.วยการมีประตูเป°ดป°ดข.อมูลแล.ว แต-ประโยคมีความยาวมาก ข.อมูลยังคงหายไปเช-นกัน  [12] 

หน-วยความจำระยะส้ันยาว แสดงดังรูปท่ี 2.6 
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รูปท่ี 2.6 หน-วยความจำระยะส้ันยาว (Long Short-Term Memory – LSTM) [12] 

 

2.5 แอตเทนชัน (Attention) 

จากรูปท่ี 2.5 แสดงให.เห็นว-าสามารถส-งต-อข.อมูลจากฝ[  ง ตัวเข.ารหัส (Encoder) ไปยังตัว

ถอดรหัส (Decoder) ได.ครั้งเดียวซึ่งเกิดจากการส-งข.อมูลไม-ครบถ.วน ทำให.เกิดเวกเตอร@บริบท (Context 

Vector) ซึ่งเกิดมาจาก ค-าเฉลี่ยถ-วงน้ำหนัก (Weighted Average) ของข.อมูลฝ[ งตัวเข.ารหัส (Encoder) 

ทำให.เกิดการใช.ข.อมูลของทั้งฝ[ งตัวเข.ารหัส และฝ[ งตัวถอดรหัสเปqนการเพิ่มคุณภาพให.กับข.อมูล จึงเรียก

กระบวนการน้ีว-า แอตเทนชัน (Attention) แสดงดังรูปท่ี 2.7 [13] 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

รูปท่ี 2.7 แอตเทนชัน (Attention) [14] 
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เซลฟ�แอตเทนชัน (Self-Attention) มีความสามารถโดดเด-นในการจับความสัมพันธ@ส-วนต-าง ๆ 

ของลำดับคำ ซึ่งทำให.เข.าใจไวยากรณ@ระหว-างคำได.ดีขึ้น สามารถใช.งานได.หลายครั้งอย-างอิสระ โดยการ

เลือกคำที ่สนใจข.อมูลที ่สำคัญ เช-น คำที ่สำคัญในประโยค แล.วเพิ ่มค-าเวทคำนั ้นให.มากขึ ้น ทำให.

ประสิทธิภาพของแบบจำลองดีขึ้นอย-างมาก แสดงดังรูปที่ 2.8 ซึ่งแตกต-างจากแอตเทนชันที่มีการใช.งาน

คร้ังเดียวและเปqนการถ-ายโอนข.อมูลจากตัวเข.ารหัสไปสู-ตัวถอดรหัส 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

รูปท่ี 2.8 เซลฟ�แอตเทนชัน (Self-Attention) [15] 

 

 จากรูปท่ี 2.8 สังเกตเห็นถึงความสัมพันธ@ของคำว-า “She” หรือ “เธอ” กับ “Nurse” หรือ “นาง

พยาบาล” ว-ามีความสัมพันธ@กันมากกว-า ความสัมพันธ@ระหว-างคำว-า “He” หรือ “เขา” กับ “Doctor” 

หรือ “หมอ” เพราะหมอไม-จำเปqนต.องเปqนผู .ชายแต-สามารถเปqนผู.หญิงได. ทั ้งสามคำคือ “เขา” กับ 

“หมอ” และ “เธอ” กับ “หมอ” จึงมีความสัมพันธ@ใกล.เคียงกันโดยสังเกตจากการเพิ่มค-าเวทจากพื้นหลัง

คำสีฟ£าอ-อนที่มีความเข.มน.อยกว-าสีฟ£าเข.ม ส-วนความความสัมพันธ@ของ “เธอ” กับ “นางพยาบาล” มี

ความสัมพันธ@ในระดับคำท่ีมากกว-า “เธอ” กับ “หมอ” โดยความสนใจตัวเองคือในประโยคนั้นจะจับ

ความสัมพันธ@ของทุกคำรวมทั้งคำตัวเองเช-นคำว-า “She” หรือ “เธอ” จะมีการจับความสัมพันธ@คำว-า 

“She” หรือ “เธอ” ด.วย และรวมถึงคำอ่ืน ๆ ด.วยในประโยค  [15] 
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2.6 การเรียนรู_แบบถ]ายโอน (Transfer Learning: TL)  

เปqนเทคนิคของการเรียนรู.ของเครื่อง (Machine Learning: ML) ท่ีแบบจำลองที่ได.รับการฝ�ก

ล-วงหน.าในงานเดียว หรือแบบจำลองต.นน้ำ (Base Model) ได.รับการปรับแต-ง (Fine-Tuning) อย-าง

ละเอียดสำหรับงานใหม-ที่เกี่ยวข.อง หรือเรียกว-า งานปลายน้ำ (Down-Stream Task) สรุปคือการถ-าย

โอนการเรียนรู. เปqนกระบวนการนำแบบจำลองที่ได.รับการฝ�กมาแล.ว มาใช.กับชุดข.อมูลหรืองานอื่น ซ่ึง

นอกจะนำสถาป[ตยกรรมหรือไปป�ไลน@มาใช.ใหม-แล.ว ยังนำความรู.ท่ีแบบจำลองมีอยู-มาใช.ในงานใหม-ด.วย 

ในทางทฤษฎี การถ-ายโอนการเรียนรู .สามารถนำไปใช.กับงานอื่น ๆ ได. แต-โดยทั่วไปใช.เพ่ือ

ปรับปรุงประสิทธิภาพของชุดข.อมูลที่มีขนาดเล็ก โดยถ-ายโอนความรู.ท่ีฝ�กสอนมาจากชุดข.อมูลขนาดใหญ- 

[16] 

 

2.7 การสุ]มตัวอย]าง (Sampling) 

 การสุ-มตัวอย-าง (Sampling) คือการสุ-มตัวอย-างเพื่อแยกเปqนชุดสำหรับการฝ�ก (Trian) การ

ตรวจสอบ (Validation) และการทดสอบ (Test) เพราะไม-สามารถเข.าถึงข.อมูลได.ท้ังหมดในโลกถึงมีข.อมูล

เหล-านั้นแต-ไม-สามารถประมวลผลข.อมูลทั้งหมดได. เพราะใช.ทรัพยากรมากและราคาแพง และจุดประสงค@

เพื่อดูว-าส่ิงที่ทำต-อนั้นมีความเปqนไปได.ที่จะลงทุนเวลาและแรง จึงต.องใช.การสุ-มตัวอย-างด.วยชุดข.อมูล  

เล็ก ๆ หลังจากน้ันจึงนำข.อมูลชุดใหญ-มาใช.งานต-อได.ถ.าผลลัพธ@ออกมาดี 

 มีการแบ-งการสุ -มตัวอย-างออกเปqน 2 แบบ คือ การสุ -มตัวอย-างโดยไม-ใช.ความน-าจะเปqน 

(Nonprobability Sampling) และการสุ-มตัวอย-างด.วยวิธีแรนดอม (Random Sampling) 

 

 2.7.1 การสุ1มตัวอย1างโดยไม1ใช%ความน1าจะเป0น (Nonprobability Sampling) 

  1) การสุ-มตัวอย-างตามสะดวก ข.อมูลถูกเลือกตามความสะดวกในการพร.อมใช.งาน เปqน

วิธีท่ีนิยมเพราะสะดวก 

  2) การสุ-มตัวอย-างแบบเพิ่มทวีคูณ เริ่มจากการเลือกตัวอย-างที่มีอยู-ในขณะนั้นแล.วเพ่ิม

ทวีคูณข้ึนไปเร่ือย ๆ จนมีขนาดใหญ- 

  3) การสุ-มตัวอย-างจากความเห็นผู.เชี่ยวชาญ ให.ผู.เชี่ยวชาญ ตัดสินใจว-าเลือกตัวอย-างใด

โดยตรง 

  4) การสุ-มตัวอย-างแบบโควตา เปqนการแบ-งตามโควตาโดยไม-มีการสุ-ม 
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 2.7.2 การสุ1มตัวอย1างด%วยวิธีแรนดอม (Random Sampling) 

1) การสุ-มแบ-งช้ัน (Stratified Sampling) 

   การสุ-มแบ-งชั้น คือแบ-งให.มีทุกหมวดหมู-ครบในแต-ละชุดข.อมูลแต-ลดจำนวน

ข.อมูลลงตามเปอร@เซ็นต@ท่ีมีการแบ-งไป เช-น มีชุดข.อมูลท้ังหมด 100 แถว คลาส A มี 90 แถว และคลาส B 

มี 10 แถว แบ-งชุดข.อมูล การฝ�ก และการทดสอบเปqน 90 เปอร@เซ็นต@ ต-อ 10 เปอร@เซ็นต@ สามารถแบ-ง

ข.อมูลจากชุดการฝ�กทั้งหมด 90 แถว โดยแบ-งคลาส A มี 81 แถว คลาส B มี 9 แถว และข.อมูลการ

ทดสอบ ทั้งหมด 10 แถว โดยแบ-งคลาส A มี 9 แถว คลาส B มี 1 แถว ซึ ่งทำให.ชุดข.อมูลทุกชุดน้ัน

สามารถเปqนตัวแทนประชากรของข.อมูลทั้งหมดได. เพราะถ.าวิธีสุ-มแบบอื่นอาจทำให.ข.อมูลน.อยไม-ได.ถูกสุ-ม

มาในชุดข.อมูลทดสอบ หรือชุดข.อมูลการตรวจสอบได. ซ่ึงส-งผลเสียต-อการทดสอบ และตรวจสอบข.อมูลได. 

 

2) การสุ-มแบบถ-วงน้ำหนัก (Weighted Sampling) 

   การสุ-มแบบถ-วงน้ำหนัก คือการใช.ประโยชน@จากผู.เชี่ยวชาญโดยเฉพาะเมื่อรู.ว-า

ข.อมูลไหนสำคัญกับแบบจำลอง แล.วต.องการให.มีโอกาสถูกเลือกมากขึ้นซึ่งทำให.น้ำหนักกับข.อมูลใหม-น้ี

มากขึ้น ยกตัวอย-างเช-น สุนัข 25 เปอร@เซ็นต@ และแมว 75 เปอร@เซ็นต@ ในโลกของความเปqนจริงสมมุติว-ามี

คนชอบแมวและสุนัขพอ ๆ กัน จึงมีการปรับแก.โดยเพิ่มน้ำหนักตัวอย-างของสุนัขมากกว-าแมว 3 เท-า จึง

ทำให. สุนัขและแมวมีความน-าจะเปqนเท-ากัน เช-น มีสัตว@ ทั้งหมด 4 ตัว คือ สุนัข 1 ตัว และแมว 3 ตัว พอ

ทำการปรับน้ำหนักมี สุนัข 3 ตัว เท-ากับแมว 3 ตัว เปqนต.น 

 

  3) การสุ-มจากท่ีเก็บ (Reservoir Sampling) 

   การสุ -มจากที่เก็บ (Reservoir Sampling) เปqนอัลกอรึทึมเพื ่อจัดการข.อมูล

สตรีม เช-น มีทวีตส-งเข.ามาเรื่อย ๆ แล.วต.องการสุ-มจำนวน K ตัวอย-างของทวีตเพื่อวิเคราะห@หรือฝ�ก

แบบจำลอง แต-ว-าไม-ทราบจำนวนทวีตที่กำลังเข.ามา เพราะมีการไหลเข.ามาเรื่อย ๆ และไม-สามารถใส-

ท้ังหมดลงในหน-วยความจำได. หมายความว-าไม-สามารถรู.ล-วงหน.าว-าค-าความน-าจะเปqนสำหรับแต-ละทวีตมี

ค-าเท-าไร เพ่ือแก.ป[ญหาน้ีต.องแน-ใจว-า 

  ก. ทุกทวีตมีความน-าจะเปqนท่ีถูกเลือกเท-ากัน 

  ข. หยุดอัลกอริทึมได.ตลอดเวลา และทวีตกลุ-มนั้นถูกสุ-มตัวอย-างด.วยความน-าจะเปqนท่ี

ถูกต.อง 
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  ทางออกสำหรับเงื ่อนไขข.างต.นคือ ใช.วิธีการสุ -มจากที ่เก็บจำนวน k ตัวอย-างโดย

อัลกอริทึมน้ีกำหนดให.เปqนอาร@เรย@ และมี 3 ข้ันตอน ดังน้ี 

   1. กำหนดท่ีเก็บให.เท-ากับ k ตัวอย-าง 

   2. ทุก ๆ ตัวอย-าง n ท่ีไหลเข.ามา กำหนดให.สุ-มตัวอย-างลำดับท่ี I  

โดย 1 <= I <= n 

   3. ถ.าตัวอย-างท่ีสุ-ม i มีค-าระหว-าง 1 <= I <= k: ให.แทนค-า I ด.วย n แต-ถ.าไม-ใช-

ไม-ต.องทำอะไร 

 

  4) การสุ-มตามความสำคัญ (Importance Sampling) 

   การสุ-มตามความสำคัญ (Importance Sampling) เปqนการสุ-มตัวอย-างจากชุด

ข.อมูล โดยอ.างอิงการแจกแจงข.อมูลของอีกชุดหนึ่ง ลองนึกภาพว-าต.องสุ-มตัวอย-าง x จากการแจกแจง

แบบ P(x) แต- P(x) มีราคาแพงมาก ช.า หรือเปqนไปไม-ได.เลยท่ีสุ-มตัวอย-าง อย-างไรก็ตามมีการแจกแจงแบบ 

Q(x) ที่สุ -มตัวอย-างได.ง-ายกว-ามาก ดังนั้นสุ-มตัวอย-าง x จาก Q(x) แทน และชั่งน้ำหนักตัวอย-างนี้ด.วย 

P(x)/Q(x) ค-า Q(x) เรียกว-า การแจกแจงพร็อพโพซอล (Proposal Distribution) หรือ การแจกแจง

แบบอิมพอร@เทนซ@ (Importance Distribution) โดย Q(x) เปqนการแจกแจงแบบใดก็ได. ตราบใดท่ี Q(x) > 

0 โดยท่ี P(x) ไม-เท-ากับ 0  

   การสุ-มตามความสำคัญมักถูกนำมาใช.ในแบบจำลองการเรียนรู.เสริมกำลังเชิง

นโยบาย (Policy-Based Reinforcement Learning) ซึ ่งเปqนการเรียนรู .ด.วยการลองผิดลองถูก และ

ปรับปรุงนโยบายการกระทำตามผลลัพธ@ที่ได. ในการอัปเดตนโยบายใหม-นั้น มักต.องประมาณค-าฟ[งก@ชัน

ของนโยบายใหม- ซึ่งการคำนวณค-าผลตอบแทนรวม (Total Reward) จากการกระทำอาจมีค-าใช.จ-ายสูง 

เน่ืองจากต.องพิจารณาผลลัพธ@ท่ีเปqนไปได.ท้ังหมด อย-างไรก็ตาม หากนโยบายใหม-มีค-าใกล.เคียงกับนโยบาย

เดิม เราสามารถให.น้ำหนักใหม-แก-นโยบายใหม-โดยใช.ค-าผลตอบแทนจากนโยบายเดิมเปqนตัวกำหนดการ

แจกแจงพร็อพโพซอล (Proposal Distribution) ซึ่งวิธีการนี้ช-วยลดค-าใช.จ-ายและเพิ่มประสิทธิภาพใน

การอัปเดตนโยบาย [17] โดยในการทดลองน้ีใช.วิธี การสุ-มแบ-งช้ัน 
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2.8 การเสริมข_อมูล (Data Augmentation) 

การเสริมข.อมูล (Data Augmentation) ด.วยวิธี การรบกวน (Perturbation) คือ การเพิ่มข.อมูล 

โดยคงป£ายกำกับเดิมไว. แต-เพิ่มสิ่งรบกวนลงไป โดยเรียกข.อมูลล-อลวงให.แบบจำลอง ทำนายผิดพลาดว-า 

ข.อมูลปฏิป[กษ@ (Adversarial Attack) เช-น ตัวอย-างแรก การเพิ่มสิ่งรบกวนลงไปในภาพ แบบจำลอง

สามารถจำแนกผิดได. เมื่อเกิดการเปลี่ยนแปลงเพียงพิกเซลเดียว  ตัวอย-างสอง แบบจำลองภาษา BERT มี

การสุ-มเลือก 15 เปอร@เซ็นต@ ของเน้ือหาท้ังหมด แล.ว 10 เปอร@เซ็นต@ แทนท่ีด.วยคำอ่ืนแบบสุ-ม เช-น This is 

a cat. ในตอนแรกของเนื้อหาเปลี่ยนเปqน This is a book. แทน เปqนต.น อยู-ในเนื้อหาแบบจำลองภาษาท่ี

แมสก@แล.ว (Masked Language Model: MLM) [17] 

 

2.9 ความไม]สมดุลของคลาส (Class Imbalance) 

 ความไม-สมดุลของคลาส (Class Imbalance) คือจำนวนของคลาสแต-ละคลาสแตกต-างกันมาก

บางคลาสมีจำนวนมาก ส-วนบางคลาสมีจำนวนน.อยมากแต-ควรมีข.อมูลเกิน 100 แถว ในแต-ละคลาส

เพ่ือให.แบบจำลองสามารถเรียนรู.ได. 

 

 2.9.1 การใช%เมตริกการประเมินท่ีถูกต%อง 

  เมื ่อพบงานที่มีความไม-สมดุลของคลาส สิ ่งสำคัญคือต.องเลือกเมตริกการประเมิน 

(Evaluation Metric) ที่เหมาะสม เมตริกที่ไม-ถูกต.องทำให.วินิจฉัยผิด ทำให.พัฒนาแบบจำลองหรือเลือก

แบบจำลองท่ีดีไม-ได. 

  การประเมินประสิทธิภาพของแบบจำลองการจำแนกประเภทเปqนสิ่งสำคัญในการพัฒนา

ระบบป[ญญาประดิษฐ@ เมทริกซ@ความสับสน (Confusion Matrix) เปqนเคร่ืองมือหน่ึงท่ีใช.ในการประเมินผล

การทำนาย โดยแสดงจำนวนของกรณีที่ถูกจำแนกประเภทอย-างถูกต.องและไม-ถูกต.องสำหรับแต-ละ

ประเภท จากเมทริกซ@ความสับสนน้ี เราสามารถคำนวณหามาตรวัดประสิทธิภาพอ่ืน ๆ ได.ดังน้ี 

  ความแม-นยำ (Accuracy) ค-าพรีซิชัน (Precision) ค-ารีคอลย@ (Recall) ค-าเอฟวัน (F1) 

และค-าเฉล่ียมาโคร (Macro-Average) 

  การใช.ความแม-นยำ (Accuracy) เปqนตัวชี้วัดประสิทธิภาพของแบบจำลองได.ไม-ดีในงาน

ที่มีความไม-สมดุลของคลาส เพราะประสิทธิภาพของความแม-นยำ ปฏิบัติต-อทุกคลาสเท-าเทียมกัน ค-า

เมตริกที่ได.ถูกครอบงำจากประสิทธิภาพแบบจำลองที่ได.จากคลาสกลุ-มใหญ- สิ่งนี้ยิ่งไม-ดีหากคลาสกลุ-ม

ใหญ-ไม-ใช-ส่ิงท่ีสนใจ 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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  จากตารางที่ 2.1 เมทริกซ@ความสับสน คือตารางที่ใช.ประเมินประสิทธิภาพของการ

จัดแยกประเภท (Classification) รูปแบบต-าง ๆ ร-วมกับชุดข.อมูลทดสอบที่ทราบค-าหรือผลลัพธ@ที่แท.จริง

แล.ว ด.วยการประเมินค-าจริง (Actual Value) เทียบกับค-าที่ได.จากผลลัพธ@ของแบบจำลอง หรือค-าท่ี

คาดการณ@ไว. (Predicted Value) แล.วสรุปค-าออกมาในรูปแบบของตารางเมทริกซ@ที่ประกอบด.วยค-า 

True Negative (TN), False Positive (FP), False Negative (FN) และ True Positive (TP) ซึ ่งแต-ละ

ค-ามีความหมายดังน้ี [16] 

 

ตารางท่ี 2.1 เมทริกซ@ความสับสน (Confusion Matrix) 

 

Confusion Matrix Actual Positive Actual Negative 

Predicted Positive True Positive (TP) False Positive (FP) 

Type I Error 

Predicted Negative False Negative (FN) 

Type II Error 

True Negative (TN) 

 

 1) True Positive (TP) ข.อมูลจริงเปqนบวก และผลการทำนายเปqนบวก ถือว-าเปqนการทำนายท่ี

ถูกต.อง เปqนกลุ-มข.อมูลท่ีสนใจ 

 2) True Negative (TN) ข.อมูลจริงเปqนลบ และผลการทำนายเปqนลบ ถือว-าเปqนการทำนายท่ี

ถูกต.อง เปqนกลุ-มท่ีไม-สนใจ 

 3) False Positive (FP) ข.อมูลจริงเปqนลบ และผลการทำนายเปqนบวก ถือว-าเปqนการทำนายท่ีผิด 

เปqนกลุ-มข.อมูลท่ีไม-สนใจ และเปqนประเภท Type I Error 

 4) False Negative (FN) ข.อมูลจริงเปqนบวก และผลการทำนายเปqนลบ ถือว-าเปqนการทำนายท่ี

ผิด เปqนกลุ-มข.อมูลท่ีสนใจ และเปqนประเภท Type II Error 

 Type I Error คือ เมื่อแบบจำลองทำนายว-าลูกค.านี้เปqนกลุ-มเป£าหมายแต-ในความเปqนจริงไม-ใช-

กลุ-มเป£าหมายทำให.เสียเวลาและทรัพยากรกับกลุ-มนี้ ทำให.อันตรายได.เมื่อเปqนเรื่องของกฎหมาย เช-น ผู.

ต.องสงสัยคนน้ีอาจไม-ได.ทำผิดแต-แบบจำลองบอกว-าเขาทำผิดทำให.ได.รับโทษค-าปรับหรือจำคุก 

 Type II Error คือ เมื่อแบบจำลองทำนายว-าลูกค.ากลุ-มนี้ไม-ใช-กลุ-มเป£าหมายแต-ในความเปqนจริง

เปqนกลุ-มเป£าหมายจริง ๆ ทำให.เสียโอกาสในการทำการตลาด โปรโมชันเพื่อเพิ่มยอดขาย ทำให.อันตราย

เม่ือเก่ียวกับการทำนายว-าเปqนโรคร.ายแรง อาจทำให.เสียชีวิตโดยไม-ได.รับการรักษาได.  

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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 ความแม-นยำ (Accuracy) คือการแสดงประสิทธิภาพของแบบจำลอง โดยสนใจเฉพาะค-าท่ี

ทำนายถูก เมื่อเทียบกับทุกคลาส ซึ่งใช.ได.ดีกับกรณีข.อมูลมีความสมดุล ไม-เบ.ไปทางใดทางหนึ่ง ค-าความ

แม-นยำ แสดงได.ดังสมการท่ี (2.1) 

         

Accuracy = 
!"	$	!%

(!"	$	!%$'"$'%)
                            (2.1) 

          

 ค-าพรีซิชัน (Precision) คือแสดงถึงประสิทธิภาพแบบจำลอง เมื่อสนใจค-า True Positive (TP) 

กับ False Positive (FP) เปqนพิเศษ จากการพยากรณ@ว-าเปqนบวกทั้งหมดมีจำนวนพยากรณ@ถูกเท-าไร หรือ

มองในมุมที่สนใจ Type I Error คืออยากได.ค-า ค-าพรีซิชันสูง เพื่อลดป[ญหาใน Type I Error ค-าพรีซิชัน 

แสดงได.ดังสมการท่ี (2.2) 

 

Precision = 
!"

!"$'"
                                             (2.2) 

 

 ค-ารีคอลย@ (Recall) คือแสดงถึงประสิทธิภาพแบบจำลอง เมื่อสนใจค-า True Positive (TP) กับ 

False Negative (FN) เปqนพิเศษ จากข.อมูลจริงที่เปqนบวกทั้งหมด มีจำนวนพยากรณ@ถูกเท-าไร หรือมอง

ในมุมท่ีสนใจ Type II Error คืออยากได.ค-า ค-ารีคอลย@สูง เพ่ือลดป[ญหาใน Type II Error ค-ารีคอลย@ แสดง

ได.ดังสมการท่ี (2.3) 

 

Recall = 
!"

!"$'%
                                           (2.3) 

 

 ค-าเอฟวัน (F1) คือค-าเฉลี่ยฮาร@โมนิค (Harmonic Mean) ของค-าพรีซิชัน (Precision) และค-ารี

คอลย@ (Recall) แสดงถึงประสิทธิภาพแบบจำลอง เม่ือสนใจค-า True Positive และสนใจ False Positive 

(FP) และ False Negative (FN) เปqนพิเศษ ค-าเอฟวัน แสดงได.ดังสมการท่ี (2.4) 

 ค-าเอฟวันสูงแสดงว-า ค-าพรีซิชัน และค-ารีคอลย@นั้นสูง แต-ถ.าค-าเอฟวันน.อยแสดงว-า ค-าพรีซิชัน

และค-ารีคอลย@น้ันน.อยตามไปด.วย [17] 

 

F1 = 
)∗	"+,-./.01	∗	2,-344
("+,-./.01$	2,-344)

                      (2.4) 
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 ค-าเฉลี่ยมาโคร (Macro-Average) คือการหาค-าเฉลี่ยเลขคณิตของ ค-าเอฟวัน (F1) แต-ละคลาส 

เช-น มีทั้งหมด 3 คลาส แต-ละคลาสมีค-าเอฟวัน (F1) เปqน 0.7 0.8 และ 0.9 เมื่อนำมาคำนวณหาค-าเฉล่ีย

มาโคร คือ 0.7 + 0.8 + 0.9 / 3 = 0.8 เปqนต.น ค-าเฉล่ียมาโคร แสดงได.ดังสมการท่ี (2.5) 

 

Macro-Average = 
5('6)
%

                                            (2.5) 

 

Σ(F1) คือ จำนวนผลรวมค-าเอฟวัน (F1) แต-ละคลาสท้ังหมด 

N คือ จำนวนคลาสท้ังหมด 

   

 โดยในการทดลองน้ีใช. ค-าความแม-นยำ และค-าเฉล่ียมาโครเปqนตัววัดผลประสิทธิภาพแบบจำลอง 

 

 2.9.2 วิธีแก%ไขความไม1สมดุลของคลาส 

  1. การสุ-มตัวอย-างใหม- (Resampling) 

     การสุ-มตัวอย-างใหม-ประกอบไปด.วยการสุ-มมากขึ้น (Oversampling) โดยสุ-มตัวอย-าง

จากคลาสกลุ-มน.อย การทำสำเนาคลาสกลุ-มน.อยให.เพ่ิมข้ึน และการสุ-มน.อยลง (Undersampling) คือการ

สุ-มเอาตัวอย-างในคลาสกลุ-มใหญ-ออกไปจนมีจำนวนเท-ากับคลาสกลุ-มน.อย [16] 

 

  2. น้ำหนักตัวอย-าง (Sample Weights) 

     น้ำหนักตัวอย-าง มีวิธีคิดคล.ายกับการสุ-มแบบถ-วงน้ำหนัก (Weighted Sampling) คือ

การกำหนดหรือให.ความสำคัญกับตัวอย-างเพื่อฝ�กแบบจำลอง โดยตัวอย-างที่มีน้ำหนักมากส-งผลต-อลอส

ฟ[งก@ชัน (Loss Function) มาก การเปลี่ยนน้ำหนักตัวอย-างทำให.ขอบเขตการตัดสินใจของแบบจำลองมี

การเปล่ียนแปลง หลักการทำงานคือให.ความสำคัญของแต-ละคลาสอย-างเท-าเทียมกัน [17] 

 

  3. SMOTE 

     SMOTE หรือชื่อย-อมาจาก Synthetic Minority OverSampling Technique การ

ทำ การสุ-มมากขึ้น (Oversampling) เปqนเทคนิคการสุ-มคลาสกลุ-มน.อยแบบสังเคราะห@ วิธีนี้สังเคราะห@

ตัวอย-างใหม-ของคลาสกลุ-มน.อย ผ-านการสุ-มตัวอย-างค-าผลรวมเชิงคอนเว็กซ@ (Convex Combination) 

ของจุดข.อมูลที่อยู-ภายในคลาสกลุ-มน.อย หลักการคือกำหนดจำนวนด.วยแบบจำลองเพื่อนบ.านที่ใกล.เคียง

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ที่สุด (K-Nearest Neighbor: KNN) จำนวน K ตัว แล.วทำการสุ-มสร.างข.อมูลใหม-บนทางที่เชื่อมระหว-าง

จุดข.อมูลที่กำลังพิจารณา ซึ่ง SMOTE มีข.อจำกัดคือ 1) การสุ-มตัวอย-างที่ทับซ.อนกัน 2) การสุ-มตัวอย-าง

ทำให.มีสิ่งรบกวน และเปqนเรื่องยากที่กำหนดจำนวนเพื่อนบ.านใกล.สุด จำนวน K ตัว และทำให.มองไม-เห็น

เพ่ือนบ.านท่ีใกล.ท่ีสุดในการเลือกสำหรับสร.างตัวอย-างสังเคราะห@ [18] 

 

  4. ADASYN  

     ADASYN หรือชื ่อย-อมาจาก Adaptive Synthetic Sampling Approach การสุ-ม

ตัวอย-างสังเคราะห@ที่ปรับเปลี่ยนได. เปqนการทำการสุ-มมากขึ้น (Oversampling) เปqนการสร.างตัวอย-าง

สังเคราะห@ ที่ไม-จำเปqนต.องพิจารณาข.อมูลทุกตัวที่อยู-ในกลุ-มน.อยใช.ค-าการแจกแจงแบบถ-วงน้ำหนักของ

ข.อมูลตัวอย-างกลุ-มน.อย โดยการสังเคราะห@ข.อมูลซึ่งขึ้นอยู-กับความสำคัญของข.อมูลนั้น ๆ ถ.าข.อมูลใดยาก

ต-อการจำแนกให.ค-าของน้ำหนักข.อมูลน้ันมาก และสังเคราะห@ข.อมูลข้ึนมาในบริเวณน้ัน ๆ [18] 

     โดยในการทดลองนี้ใช.วิธี การสุ-มตัวอย-างใหม- (Resampling) และน้ำหนักตัวอย-าง 

(Sample Weights) และใช.ข.อมูลมากกว-า 50 แถว 

 

2.10 ออปติไมเซอร% (Optimizer) 

 2.10.1 เกรเดียนตGเดสเซนตG (Gradient Descent) 

  ความเร็วในการใช.เวลาฝ�กสอนข้ึนอยู-กับ 2 ป[จจัย ได.แก- สถาป[ตยกรรม (Architecture)  

 และจำนวนตัวอย-าง (Sample) ท่ีใช.ในการฝ�กสอนแต-ละคร้ัง ซ่ึงสนใจจำนวนตัวอย-างท่ีใช. 

 

  1. แบตช@เกรเดียนต@เดสเซนต@ (Batch Gradient Descent) 

   ใช.ทุก ๆ ตัวอย-างในการฝ�กสอนต-อ 1 อีพ็อค (Epoch) ข.อดีคือความนิ่งในการลู-

เข.าสู-คำตอบได.ดี ส-วนข.อเสียคือความเร็วในการใช.เวลาฝ�กสอนช.า 

 

  2. สโตแคสติคเกรเดียนต@เดสเซนต@ (Stochastic Gradient Descent) 

   ใช. 1 ตัวอย-างในการฝ�กสอนต-อ 1 อีพ็อค ข.อดีคือความเร็วในการใช.เวลาฝ�กสอน

เร็ว ส-วนข.อเสียคือความน่ิงในการลู-เข.าสู-คำตอบได.ไม-ดี 
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  3. มินิแบตช@เกรเดียนต@เดสเซนต@ (Mini-Batch Gradient Descent) 

   ใช.ขนาดแบตซ@ 16, 32, 64 หรือ 128 ตัวอย-าง ในการฝ�กสอนต-อ 1 อีพ็อค 

ต.องการให.แต-ละตัวอย-าง ถูกนำมาใช.ฝ�กสอนแบบจำลองในจำนวนครั้งที่เท-ากัน ข.อดีและข.อเสียคือ 

ความเร็วในการใช.เวลาฝ�กสอนเร็วกว-าแบตช@ (Batch) แต-ช.ากว-าสโตแคสติค (Stochastic) ส-วนความน่ิง

ในการลู-เข.าสู-คำตอบได.ดีกว-าสโตแคสติค แต-ลู-เข.าได.ไม-ดีเท-าแบตช@ ยกตัวอย-างเช-น อยากอัปเดตค-าน้ำหนัก 

(Weight) 1,000 ครั้ง จำนวนตัวอย-างทั้งหมด 600 ตัวอย-าง และใช.มินิแบตช@ (Mini-Batch) เท-ากับ 64 

ตัวอย-าง คือ 600/64 = 10 ครั้ง (เพราะมีการป[ดเศษขึ้นจาก 9.375 เปqน 10 เพื่อให.ใช.ข.อมูลครบทั้งหมด) 

จึงต.องมีการฝ�กสอนท้ังหมด 100 อีพ็อค เพ่ือให.ครบในการอัปเดตค-าน้ำหนัก 1,000 คร้ัง เปqนต.น 

   

 2.10.2 Momentum 

  Momentum คือพจน@เกรเดียนต@ (Gradient) ถูกพิจารณาในรูปของการสะสมเกร

เดียนต@ ของอีพ็อค ก-อนหน.ารวมกับเกรเดียนต@ของอีพ็อค ในป[จจุบัน 

 

𝜃7 =	𝜃786 −	𝑉7                                      (2.6) 

𝑉7 = 	𝛾𝑉786	+∝ 𝑔7                                   (2.7) 

𝑔7 =	∇𝐶𝑜𝑠𝑡786                                       (2.8) 
 
 

รูปท่ี 2.9 สูตร Momentum 

 

  จากสมการที่ (2.6), (2.7) และ (2.8) คือสูตรของ Momentum โดย ทีตา (θ) คือค-า

น้ำหนัก Vt คือ ตัวเฉลี่ยเกรเดียนต@ มีการเฉลี่ยแบบ ค-าเฉลี่ยเคลื่อนที่มีการถ-วงน้ำหนัก (Exponential 

Moving Average) เวลา ณ จุดเริ่มต.น V0 = 0 แกมมา (γ) คือค-าคงที่ใช.เพื่อถ-วงน้ำหนักของเกรเดียนต@ 

ในรอบก-อนหน.า (โดยปกติมีค-าเท-ากับ 0.9) 

  โดยเมื่อดูจากสูตร Vt สังเกตว-าค-าความชันก-อนหน.า Vt-1 มีการคูณกับแกมมาเพื่อลด

ความสำคัญลงไม-ให.มีความสำคัญเท-ากับค-าความชัน gt ท่ีเปqนค-าป[จจุบัน 
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 2.10.3 Adagrad 

  Adagrad ย-อมาจาก Adaptive Gradient Algorithm เปqนออปติไมเซอร@ท่ีมีการปรับ

อัตราการเรียนรู. (Learning Rate) ให.อัตโนมัติ คือยิ่งผ-านประสบการณ@การสะสมเกรเดียนต@มากยิ่งให.ค-า

อัตราการเรียนรู.ต่ำ หลักการคือปรับลดอัตราการเรียนรู.ตามเกรเดียนต@ท่ีมีการเคล่ือนท่ีผ-านมาแล.ว 

𝜃7 =	𝜃786 −	𝑆7⊙𝑔7                                 (2.9) 

𝑆7 =	
∝

:;!$<
                                              (2.10) 

𝐺7 =	𝐺786 + (𝑔7⊙𝑔7)                              (2.11) 

𝑔7 =	∇𝐶𝑜𝑠𝑡786                                    (2.8) 

 

รูปท่ี 2.10 สูตร Adagrad 

 

  จากสมการที่ (2.9), (2.10), (2.11) และ (2.8) คือสูตรของ Adagrad โดย ทีตา (θ) คือ

ค-าน้ำหนักแอลฟา (α) คืออัตราการเรียนรู.เริ่มต.น (Initial Learning Rate) St คืออัตราการเรียนรู.แบบ

ปรับได. (Adaptive Learning Rate)  Gt คือผลรวมความชันยกกำลังสองในแต-ละมิติ เวลา ณ จุดเริ่มต.น 

G0 = 0 และเอปไซลอน (ε) เท-ากับ 10-8 (ป£องกันการหารด.วย 0) เมื่อสังเกต St พบว-ายิ่งเกรเดียนต@ หรือ 

Gt ย่ิงมากส-งผลให.อัตราการเรียนรู.แบบปรับได.ลดต่ำลง 

  ข.อเสียคือเกิดป[ญหาเมื่อทำการใช.เวลาฝ�กสอนแบบจำลองไปนาน ๆ อัตราการเรียนรู.ลู-

เข.าสู- 0 ถึงแม.ว-าแบบจำลองยังฝ�กสอนไม-เสร็จ 
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2.10.4 RMSprop 

 

 RMSprop ย-อมาจาก Root Mean Square Propagation เปqนออปติไมเซอร@ที่มาช-วย

แก.ป[ญหาการหยุดน่ิงท.าย ๆ ของ Adagrad เม่ืออัตราการเรียนรู. เท-ากับ 0   

 

𝜃7 = 𝜃786 − 𝑆7⊙𝑔7                              (2.9) 

𝑆7 =	
∝

:;!$<
                                              (2.10) 

𝐺7 = 𝛽𝐺786 + (1 − 𝛽)(𝑔7⊙𝑔7)                     (2.12) 

𝑔7 =	∇𝐶𝑜𝑠𝑡786                                       (2.8) 

 

รูปท่ี 2.11 สูตร RMSprop 

 

  จากสมการที่ (2.9), (2.10), (2.12) และ (2.8) คือสูตรของ RMSprop โดย ทีตา (θ) คือ

ค-าน้ำหนัก แอลฟา (α) คืออัตราการเรียนรู.เริ่มต.น St คืออัตราการเรียนรู.แบบปรับได. เอปไซลอน (ε) 

เท-ากับ 10-8 (ป£องกันการหารด.วย 0) และ Gt ค-าเฉลี่ยของเกรเดียนต@ แบบค-าเฉลี่ยเคลื่อนที่มีการถ-วง

น้ำหนัก เวลา ณ จุดเร่ิมต.น G0 = 0     

  ในสูตรของ Adagrad ก-อนหน.า Gt คือผลรวมความชันยกกำลังสองในแต-ละมิติ 

เปลี่ยนเปqนมีการเพิ่มเติมการคำนวณค-าเฉลี่ยเคลื่อนที่มีการถ-วงน้ำหนัก กลายเปqนหาค-าเฉลี่ยของเกร

เดียนต@แทนทำให.มีการปรับตัว ณ ตำแหน-งของ Cost Landscape ได.ดี (Cost Landscape  คือแผนผัง

หรือภูมิทัศน@ที่เกี่ยวข.องกับค-าความคลาดเคลื่อนหรือค-าฟ[งก@ชันความสูญเสีย (Cost Function) ในพื้นท่ี

ของพารามิเตอร@ของแบบจำลองท่ีกำหนด) 
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 2.10.5 Adam  

  Adam ย-อมาจาก Adaptive Moment Estimation เปqนออปติไมเซอร@ท ี ่ม ีการใช.

แนวคิดจาก Momentum และ RMSprop มาใช.ร-วมกันโดย Momentum มีการสะสมความเร็วในการ

เคลื่อนที่ในแต-ละมิติ และ RMSprop มีการลดขนาดอัตราการเรียนรู.ในแต-ละมิติด.วยการสะสมเกรเดียนต@

โดยใช.ค-าเฉล่ียเคล่ือนท่ีมีการถ-วงน้ำหนัก 

 

𝜃7 = 𝜃786 −
=

:>!$<
⊙𝑚7                            (2.13) 

𝑚7 = 𝛽6𝑚786 + (1 − 𝛽6)𝑔7                        (2.14) 

𝑉7 = 𝛽)𝑣786 + (1 − 𝛽))(𝑔7⊙𝑔7)                 (2.15) 

𝑔7 =	∇𝐶𝑜𝑠𝑡786                                       (2.8) 

 

รูปท่ี 2.12 สูตร Adam 

 

  จากสมการที่ (2.13), (2.14), (2.15) และ (2.8) คือสูตรของ Adam โดยทีตา (θ) คือค-า

น้ำหนัก Vt คือ ส-วนของ RMSprop เวลา ณ จุดเริ่มต.น V0 = 0 Mt คือส-วนของ Momentum เวลา ณ 

จุดเร่ิมต.น G0 = 0 และเอปไซลอน (ε) เท-ากับ 10-8 (ป£องกันการหารด.วย 0) 

  สังเกตจากสูตรว-าทั้งอัตราการเรียนรู. ในส-วนของ RMSprop และเกรเดียนต@ ในส-วนของ 

Momentum มีการคำนวณแบบค-าเฉลี่ยเคลื่อนที่มีการถ-วงน้ำหนักทั้งคู- [19] โดยในการทดลองนี้เลือกใช.

ตัวอย-างแบบ Mini-Batch Gradient Descent และออปติไมเซอร@ คือ Adam 

 

2.11 แอ็กทิเวชันฟPงก%ชัน (Activation Function) 

 การรวมค-าน้ำหนักนั้นเปqนเพียงการเรียนรู.ความสัมพันธ@ในรูปแบบเชิงเส.น (Linear) แต-นำผลรวม

น้ำหนักมาผ-านแอ็กทิเวชันฟ[งก@ชันเพื่อทำให.เปqนการเรียนรู.ความสัมพันธ@ในรูปแบบไม-เชิงเส.น (Non-

Linear) ซึ่งทำให.สามารถจับความสัมพันธ@ข.อมูลไม-เปqนแบบเชิงเส.นได.ดีซึ่งข.อมูลส-วนใหญ-มีความสัมพันธ@

แบบไม-เชิงเส.น แอ็กทิเวชันฟ[งก@ชันมีหลากหลายชนิด เช-น ซิกมอยด@ (Sigmoid - Logistic Activation 

Function), tanh (Hyperbolic Tangent Function), ReLU (Rectified Linear Unit) เปqนต.น 

 แอ็กทิเวชันฟ[งก@ชัน ReLU เปqนที่นิยมในการใช.งานเพราะไม-ซับซ.อนและเข.าใจง-าย จากรูปที่ 2.9 

เปqนกราฟของแอ็กทิเวชันฟ[งก@ชัน ReLU โดยผลลัพธ@ผลรวมค-าน้ำหนักที่น.อยกว-า 0 เปqน 0 ทั้งหมด ส-วน
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ค-าผลรวมค-าน้ำหนักที่มากกว-า 0 ได.ค-าผลลัพธ@ตัวมันเอง คือไม-เกิดการอิ่มตัวค-าบวกเหมือนซิกมอยด@ และ

คำนวณผลลัพธ@ได.อย-างรวดเร็วแต-มักเกิดป[ญหา คือนิวรอนบางส-วนตาย (Dying ReLU) เพราะ ReLU ส-ง

สัญญาณ 0 เท-าน้ัน โดยพบว-านิวรอนบางส-วนตายเม่ือน้ำหนักบวกผลรวมไบแอสมีค-าเปqนลบ  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

รูปท่ี 2.9 แอ็กทิเวชันฟ[งก@ชัน ReLU [20] 

 

 เพื่อแก.ป[ญหานี้จึงเกิดเปqน ReLU เวอร@ชันท่ีพัฒนาขึ้นมา เช-น Leaky Rectified Linear Unit, 

Parametric Rectified Linear Unit, Exponential Linear Unit, Scaled Exponential Linear Unit, 

Gaussian Error Linear Unit, Swish, Mish ซ่ึงขออธิบายแค-บางส-วน คือ Leaky Rectified Linear Unit 

(Leaky ReLU), Exponential Linear Unit (ELU), Gaussian Error Linear Unit (GELU) 
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รูปท่ี 2.10 แอ็กทิเวชันฟ[งก@ชัน Leaky ReLU [21] 

 

 ReLU (Rectified Linear Unit) เปqนฟ[งก@ชันเรียกใช.งานพื้นฐานที่ใช.กันมาก แต-มีข.อบกพร-องคือ

ถ.าค-าน้ำหนักรวมกับไบแอสติดลบ ผลลัพธ@จะเปqน 0 ซ่ึงอาจทำให.การเรียนรู.ของนิวรอนน้ันหยุดชะงัก 

 จากรูปที่ 2.10 เปqนกราฟของแอ็กทิเวชันฟ[งก@ชัน Leaky Rectified Linear Unit (Leaky ReLU) 

จึงถูกคิดค.นขึ้นมาในป̧ ค.ศ. 2015 โดย Bing Xu และคณะ เพื่อแก.ป[ญหานี้ โดยให.มีการ "รั่วไหล" ในช-วง

ค-าลบ แทนที่จะให.เปqน 0 เลย โดยค-ารั่วไหลนี้ (ตัวเลข 0.1 ในสมการ) สามารถปรับค-าได. เช-น 0.01 

หมายถึงร่ัวไหลน.อย หรือ 0.2 ร่ัวไหลมาก  

 รั่วไหลน.อย มีความลาดชันที่เล็กกว-า อนุญาตให.สัญญาณผ-านเข.ามาได.น.อยลงสำหรับค-าอินพุต

เปqนลบ และฟ[งก@ชันจะทำงานคล.ายกับ ReLU มากข้ึน 

 ร่ัวไหลมาก มีความลาดชันที่ใหญ-กว-า อนุญาตให.สัญญาณผ-านเข.ามาได.มากขึ้นสำหรับค-าอินพุต

เปqนลบ และอาจป£องกันไม-ให.นิวรอนตายสนิท 

 จากนั้นจึงมีการพัฒนาฟ[งก@ชันเรียกใช.งานอื่นๆ ที่ปรับปรุงข.อบกพร-องเหล-านี้ เช-น Exponential 

Linear Unit และ Scaled Exponential Linear Unit ซึ่งเปqนฟ[งก@ชันที่ต-อเนื่องและสามารถแก.ป[ญหา

การร่ัวไหลได.ดีกว-า  

 สรุปคือ เปqนการแก.ไขข.อบกพร-องของฟ[งก@ชันก-อนหน.า เพื่อให.โครงข-ายประสาทเทียมสามารถ

เรียนรู.ได.อย-างมีประสิทธิภาพมากข้ึน 
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รูปท่ี 2.11 แอ็กทิเวชันฟ[งก@ชัน ELU [20] 

 

 จากรูปที่ 2.11 เปqนกราฟของแอ็กทิเวชันฟ[งก@ชัน ELU ซึ่งถูกค.นพบโดย Djork-Arné Clevert 

และคณะในป¸ ค.ศ. 2015 หรืออีกชื่อคือ Exponential Linear Unit (ELU) ซึ ่งข.อดีของ Leaky ReLU 

ตามมาคือเกรเดียนต@ไม-เปqน 0 เม่ือ x < 0 เพ่ือหลีกเล่ียงป[ญหานิวรอนตาย  

 โดยปกติค-าแอลฟา (α) เท-ากับ 1 แต-สามารถปรับได. เปqนฟ[งก@ชันที่ราบรื่นต-อเนื่องที่ทุกจุด 

รวมท้ังรอบจุด x=0 ช-วยให.การคำนวณอนุพันธ@ราบร่ืนแม.จะคำนวณช.ากว-า ReLU เล็กน.อย แต-ช-วยให.การ

เรียนรู.คอนเวิร@จเร็วขึ้น ข.อดีของ ELU คือ แก.ป[ญหานิวรอนตายของ ReLU ขณะเดียวกันก็ลดป[ญหาการ

ไม-ราบร่ืนรอบจุด x=0 เพ่ือให.การเรียนรู.มีประสิทธิภาพมากข้ึน แต-ก็ยังมีข.อจำกัดบางประการ เช-นคำนวณ

ช.ากว-า ReLU เล็กน.อย  

 สรุปคือ ELU เปqนทางเลือกที่ดีกว-า ReLU ในการนำไปใช.กับโครงข-ายประสาทเทียม เนื่องจาก

ป[ญหาท่ีพบในการใช. ReLU ถูกแก.ไข ทำให.ประสิทธิภาพการเรียนรู.ดีข้ึน 
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รูปท่ี 2.12 แอ็กทิเวชันฟ[งก@ชัน ELU ReLU และ GELU [20] 

 

 จากรูปที่ 2.12 เปqนกราฟของแอ็กทิเวชันฟ[งก@ชัน GELU ซึ่งถูกค.นพบโดย Dan Hendrycks และ 

Kevin Gimpel ในป̧ ค.ศ. 2016 หรืออีกชื่อคือ Gaussian Error Linear Unit (GELU) ซึ่งค-า ฟาย (Φ) 

เป qนฟ[งก @ช ันการแจกแจงสะสมแบบเกาส @เซ ียนมาตรฐาน (Gaussian Cumulative Distribution 

Function) และ Φ(x) หมายถึงความน-าจะเปqนตัวแปรสุ-มจากการแจกแจงแบบปกติที่มีค-าเฉลี่ย 0 และ

ความแปรปรวน 1 ซ่ึงมีต่ำกว-า x 

 จากกราฟ GELU นั้นคล.ายกับ ReLU ลักษณะกราฟเริ่มจากด.านซ.ายไปขวา เริ่มจากวิ่งตรง แล.ว

ลดลงจนถึงจุดหนึ่งแล.วจบลงด.วยการพุ-งสูงขึ้นไปด.านขวาบน ด.วยรูปร-างที่ค-อนข.างซับซ.อนจึงทำงานได.ดี

กับงานที่ซับซ.อน เพราะเกรเดียนต@ไล-ระดับง-ายขึ้นในการฝ�กแบบจำลองซับซ.อนในทางปฏิบัติ ฟ[งก@ชันนี้มี

ประสิทธิภาพดีกว-าทุกฟ[งก@ชันที่กล-าวมา [22] โดยในการทดลองนี้เลือกใช.แอ็กทิเวชันฟ[งก@ชัน ReLU ใน

แบบจำลอง LSTM และ GELU ในแบบจำลอง WangchanBERTa 
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2.12 แบตซ%นอร%มัลไลเซชัน (Batch Normalization: BN) 

 เปqนงานวิจัยป̧ ค.ศ. 2015 ของ Sergery Ioffe และ Christian Szegedy ได.เสนอเทคนิคเรียกว-า 

แบตซ@นอร@มัลไลเซชัน เพื่อแก.ป[ญหานี้ ด.วยการเพิ่มการดำเนินการในแบบจำลอง ก-อนหรือหลังแอ็กทิเว

ชันฟ[งก@ชันของแต-ละฮิดเดนเลเยอร@ การดำเนินการนี้เพียงแค-เปลี่ยนค-าข.อมูลให.ค-าเฉลี่ยใหม-เปqน 0 และ

นอร@มัลไลซ@แต-ละอินพุตคือการรีสเกลให.ข.อมูลอยู-ในช-วง 0 กับ 1 จากนั้นปรับขนาด และเลื่อนผลลัพธ@โดย

ใช.พารามิเตอร@เวกเตอร@ใหม- 2 ตัวต-อเลเยอร@ ตัวแรกสำหรับการปรับขนาด อีกตัวสำหรับการเลื่อน เพื่อทำ

ให.แบบจำลองเรียนรู.ขนาดและค-าเฉลี่ยที่เหมาะสมจากอินพุตของแต-ละเลเยอร@ หากใช.เลเยอร@ BN เปqนเล

เยอร@แรกของนิวรอลเน็ตเวิร@ค ไม-ต.องทำสแตนดาร@ดไดซ@ชุดฝ�กก-อน คือไม-ต.องใช. StandardScaler หรือ 

Normalization เลเยอร@ BN ทำหน.าท่ีน้ีแทน 

  ข.อเสียคือการฝ�กค-อนข.างช.าในแต-ละอีพ็อค (Epoch) ใช.เวลามากขึ้นเมื่อใช. BN แต-ข.อดีคือลู-เข.า

สู-คำตอบได.เร็วขึ้นมาก และใช.จำนวนอีพ็อคน.อยลงเพื่อประสิทธิภาพที่เท-ากัน ซึ่งส-งผลให.เวลาโดยรวมมัก

ส้ันลง [22] 

 

2.13 ที่มาแบบจำลอง WangchanBERTa 

 งานวิจัยที่ได.นำเสนอเปqนลักษณะของการพัฒนาแบบจำลองภาษาขนาดใหญ- (Large Language 

Model: LLM) ว-ามีพัฒนาการเปqนมาอย-างไรจากจุดเริ่มต.นด.วยนักวิจัย Ashish Vaswani และคณะ ในป̧ 

ค.ศ. 2017 ได.พัฒนาแบบจำลองภาษา Transformer ที่สามารถแปลภาษาอังกฤษเปqนฝรั่งเศสได. กล-าว

โดยย-อสถาป[ตยกรรมของแบบจำลองภาษา Transformer ประกอบด.วย 2 ส-วน ฝ[ งซ.าย คือตัวเข.ารหัส 

(Encoder) และฝ[ งขวา คือตัวถอดรหัส (Decoder) ซึ่งมีนักวิจัยกลุ-มหน่ึงได.นำฝ[ งขวา หรือตัวถอดรหัสไป

วิจัยต-อจนออกมาเปqนแบบจำลอง GPT (Generative Pre-trained Transformer) หรือเปqนรู.จักในช่ือ 

ChatGPT ท่ีใช.งานกันอยู-ในป[จจุบัน) 

 ถ ัดมาในป ¸  ค.ศ. 2018 น ักว ิจ ัย Jacob Devlin และคณะ ได .ต -อยอดแบบจำลองภาษา 

Transformer โดยคิดค.นแบบจำลอง BERT คือการนำฝ[ งซ.าย คือตัวเข.ารหัสมาพัฒนาต-อขึ้นมาซึ่งมีงาน

หลากหลายที่ แบบจำลอง BERT สามารถทำได.หลายงานและเปqนที่มาของงานวิจัยมากมายตามมาในป̧

เดียวกันโดยนำแบบจำลอง BERT ไปพัฒนาต-อ แต-การทดลองที่งานวิจัยน้ีสนใจคือ งานการจัดแยก

ประเภท (Classification) ต-อมาได.มีนักวิจัย Yinhan Liu และคณะ จากทีมงาน Facebook ในป¸ 2019 

ที่ต-อยอดแบบจำลอง BERT โดยคิคค.นแบบจำลอง RoBERTa ซึ่งมีการปรับปรุงแบบจำลองให.ดีขึ้นกว-า
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แบบจำลอง BERT ซึ่งแบบจำลองที่กล-าวมาได.มีการพัฒนาและมีการใช.งานในหลากหลายภาษา หรือ

เรียกว-าแบบจำลองหลากหลายภาษา (Multi-Lingual Language Model)  

 ถัดมาในป¸ ค.ศ. 2021 นักวิจัยนักวิจัย Lalita Lowphansirikul และคณะ จากทีมงาน VISTEC-

depa Thailand Artificial Intelligence Research Institute ได.ต-อยอดแบบจำลองภาษา RoBERTa 

โดยคิดค.นแบบจำลอง WangchanBERTa ซึ่งมีการเรียนรู.ภาษาไทยภาษาเดียว หรือเรียกว-าแบบจำลอง

ภาษาเดียว (Mono-Lingual Language Model) ส-วนถัดมาเปqนการอธิบายแต-ละแบบจำลองตามลำดับ

การพัฒนาการ 

 

 ในป¸ ค.ศ. 2017 นักว ิจ ัย Ashish Vaswani และคณะ จากทีมงาน Google  ได .นำเสนอ 

แบบจำลองภาษา Transformer ในชื ่องานวิจัยว-า “Attention Is All You Need” [23] แบบจำลอง

ภาษา Transformer เปqนสถาป[ตยกรรม ในเรื ่อง การประมวลภาษาธรรมชาติ (Natural language 

processing: NLP) ในงานแปลภาษา และ โดยภายในแบบจำลองแบ-งออกเปqน 2 ส-วนคือฝ[ งตัวเข.ารหัส 

และฝ[ งตัวถอดรหัส แสดงดังรูปท่ี 2.13 

 1) ฝ[ งตัวเข.ารหัส คือมีการแปลงรูปแบบประโยคภาษาที่ต.องการแปลเข.ารหัสให.อยู-ในรูปแบบของ

เวกเตอร@  

 2) ฝ[ งตัวถอดรหัส คือมีการแปลงเวกเตอร@จากตัวเข.ารหัสให.กลับมาเปqนประโยคภาษาท่ีถูกแปล  

    โดยท่ีแบบจำลอง Transformer ได.ใช.เซลฟ�แอตเทนชัน (Self-Attention) ในการแปลแต-ละ

คำแบบจำลองสนใจเฉพาะคำที่เกี่ยวข.องและข.อมูลที่มีความสำคัญ โดยสามารถประมวลผลของคำพร.อม 

ๆ กันได.โดยอิสระต-อกันและสามารถจัดการกับข.อมูลประโยคท่ียาวได.โดยไม-ลืมข.อมูล 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

รูปท่ี 2.13 สถาป[ตยกรรมแบบจำลอง Transformer [23] 
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1) ตัวเข.ารหัส (Encoder) 

     จากรูปที่ 2.13 เปqนขาเข.ารหัสฝ[ งซ.ายของแบบจำลอง Transformer ซึ่งมีการสร.าง กุญแจ 

(Key) และคำตอบ (Value) ในส-วนของ มัลติแฮดแอตแทนชัน (Multi-Head Attention) โดยฝ[  งตัว

เข.ารหัส (Encoder) ประกอบไปด.วยจำนวนชั้นที่เหมือนกัน Nx = 6 ชั้น (Layers) เช-นเดียวกับฝ[ งตัว

ถอดรหัส (Decoder) มีจำนวน Nx = 6 ช้ัน เหมือนกัน  
 

1.1 อินพุตเอ็มแบ็ดดิ้ง (Input Embedding) คือ การแปลงข.อมูลขาเข.าเปqนเวกเตอร@ หรือการ

แปลงคำเปqนเวกเตอร@ (Word Embedding) ด.วยวิธีการเข.ารหัสจับคู- (Byte-pair Embedding) คือการ

เปลี่ยนจากคำที่เปqนตัวแทนตัวเลขของแต-ละเวกเตอร@ให.เปqนคำย-อย (Subword) ซึ่งช-วยแก.ป[ญหาคำท่ี

เฉพาะหรือคำหายาก และคำที่ไม-มีในพจนานุกรม จากการแปลงคำเปqนเวกเตอร@แบบเดิมเพราะคำไทย

ส-วนใหญ-เปqนคำประสมที่เกิดจากคำมูลมาประกอบกันแล.วทำให.มีความหมาย อีกทั้งยังช-วยเรื่องลดพื้นท่ี

การจัดเก็บข.อมูลแบบเดิมที่ใช.คำในพจนานุกรมอีกด.วย เช-น ต.องการแปลภาษาจากภาษาอังกฤษไปเปqน

ฝรั่งเศส ให.ใส-คู-ภาษาลงไปให.แบบจำลองเรียนรู.หลาย ๆ คู-ประโยค จากรูปที่ 2.14 ประโยคภาษาอังกฤษ

จากรูปคือ “I am a student” เข.าไปแปลงคำเปqนเวกเตอร@ 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

รูปท่ี 2.14 ฝ[ งตัวเข.ารหัส (Encoder) และฝ[ งตัวถอดรหัส (Decoder) [23] 
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1.2 การเข.ารหัสตำแหน-ง (Positional Encoding) เปqนการเข.ารหัสตำแหน-งแบบคงที่ ซ่ึงบอก

ลำดับของคำ โดยใช.กราฟไซน@ (Sin) และโคไซน@ (Cos) โดยดูจากช-วงขึ้นลงของกราฟสามารถบ-งบอกได.ว-า

คำมาก-อนหรือคำใดมาทีหลัง  

 

1.3 มัลติแฮดแอตแทนชัน (Multi-Head Attention) คือมีหลาย แอตเทนชัน (Attention) 

ทำงานพร.อมกันช-วยกันสกัดความรู.จากเนื้อหาออกมา แอตเทนชันภายในของตัวเข.ารหัส (Encoder Self-

Attention) ด.วยการสนใจประโยคตัวเองทีละคำแต-บวกทุกคำรวมกันเปqนเวกเตอร@เฉลี่ย โดยมีการใช.งาน

ทั้งหมด 8 แอตเทนชัน หรือคนงาน (Worker) ทั้งหมด 8 คน โดยแต-ละแอตเทนชันมีการคำนวณค-าคิวรี 

กุญแจ และคำตอบ และสามารถทำงานคู-ขนานไปพร.อมกันซึ่งทำให.การ@ดจอส-งผลต-อความเร็วในการ

ประมวลผลแบบจำลองประเภทน้ี แสดงดังรูปที่ 2.15 โดยจะมีการอธิบายรายละเอียดเพิ่มเติมในหัวข.อ 

2.4 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

รูปท่ี 2.15 มัลติแฮดแอตแทนชัน (Multi-Head Attention) ทำงานแบบคู-ขนาน [24] 
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1.4 การป£อนข.อมูลไปข.างหน.า (Feed Forward) การผ-านโครงข-ายระบบประสาท (NN) มีการ

ปรับน้ำหนัก (Weight) ความรู.ที ่สกัดได.ออกมาจากเส.นตรงหลาย ๆ เส.นให.เปqนรูปร-างทางวัตถุหรือ

เรขาคณิตที่ซับซ.อนขึ้นโดยมีทั้งหมด 2 ชั้น โดยชั้นแรกมีโหนดทั้งหมด 2,048 โหนด และชั้นที่สองมีโหนด

ท้ังหมด 512 โหนด ซ่ึงแต-ละโหนดคูณค-าน้ำหนักท่ีเท-ากันโดยใช. แอ็กทิเวชันฟ[งก@ชันเปqน ReLU 

 

 2) ตัวถอดรหัส (Decoder) 

 ฝ[ งขวาของแบบจำลอง Transformer คือฝ[ งตัวถอดรหัสมีการรับค-ากุญแจ และคำตอบเข.ามาจาก

ฝ[ งตัวเข.ารหัส เข.ามาในมัลติแฮดแอตแทนชันในส-วนของฝ[ งตัวถอดรหัส และรับค-าคิวรี (Query) มาจากมัล

ติแฮดแอตแทนชันท่ีแมสก@แล.ว (Masked Multi-Head Attention) แสดงดังรูปท่ี 2.16 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

รูปท่ี 2.16 คิวรี (Query) กุญแจ (Key) คำตอบ (Value) [23] 

 

2.1 ขาออกเอ ็มแบ ็ดด ิ ้ ง  (Output Embedding) ค ือการแปลงคำเป qนเวกเตอร@  (Word 

Embedding) ด.วยวิธีการเข.ารหัสจับคู- (Byte-pair Embedding) เช-นเดียวกับหัวข.อท่ี 1.1 เช-น ต.องการ

แปลภาษาจากภาษาอังกฤษไปเปqนฝรั่งเศส ให.ใส-คู-ภาษาที่จะต.องการแปล คือ ภาษาฝรั่งเศส จากรูปท่ี 

2.13 ประโยคฝรั่งเศส จากรูปคือ “ja suis étudiant” เข.าไปแปลงคำเปqนเวกเตอร@ ซึ ่งมีความหมาย

เดียวกันกับภาษาอังกฤษคือ “I am a student” 

 

2.2 การเข.ารหัสตำแหน-ง คือการบอกลำดับของคำจากช-วงขึ้นลงของกราฟสามารถบ-งบอกได.ว-า

คำใดมาก-อนหรือคำใดมาหลังเหมือนกับหัวข.อ 1.2 

2.3 มัลติแฮดแอตแทนชันท่ีแมสก@แล.ว (Masked Multi-Head Attention)  สร.างคิวรี 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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(Decoder Self-Attention) เรียนรู.ฝ[ งขาออกเฉพาะส-วนที่ควรรู. คำอื่น ๆ ถูกป°ดไว.ไม-ให.รู.คำตอบเพราะ

เปqนการรู.คำตอบล-วงหน.า และให.เดาคำอนาคตโดยที่ไม-รู.คำตอบ คำที่ไม-ให.รู.คำตอบมีค-า ลบอนันต@ (-inf) 

ซึ่งหลังจากนำค-า 
?@"

:A#
 ที่เปqน ลบอนันต@ (-inf) มาผ-านซอฟต@แม็กซ@ (Softmax) ทำให.ได.ค-า 0 ออกมา ทำ

ให.ไม-เกิดกระบวนการแอตเทนชันในคำที่ถูกป°ดไว. ไม-มีการตีความหมายเปqนบริบทใด ๆ ออกมาได. เช-น 

“This is a cat” ถ.าสนใจคำว-า “is” อยู-เปqนคำท่ี 2 ทำให.คำที่ 3 และ 4 คือ “a” และ “cat” ถูกป°ดไว.

ไม-ให.เห็น หรือสนใจคำว-า “a” อยู-เปqนคำท่ี 3 ทำให.คำที่ 4 คือ“cat” ถูกป°ดไว.ไม-ให.เห็น ถูกป°ดไว.คือทำให.

เปqนค-า ลบอนันต@ (-inf) และกลายเปqนแอตเทนชันมีค-า 0 ในเวลาต-อมา 

  แบบจำลองภาษาที่แมสก@แล.ว (MLM) มีลักษณะเหมือนกับเปqนการเพิ ่มสิ ่งรบกวนลงไปใน

ข.อความซึ่งเปqนการเสริมข.อมูลด.วยวิธีการรบกวน คล.ายกับข.อมูลที่เปqนรูปภาพแมวที่มีการหมุน ย-อ ขยาย 

ให.ภาพเดียวเกิดเปqนหลายภาพซึ่งทำให.แบบจำลองมีความทนทานต-อข.อมูลที่ไม-เคยพบมาก-อนและมี

ประสิทธิภาพต-อความแม-นยำเพ่ิมมากข้ึน 

 

2.4 มัลติแฮดแอตแทนชัน (Multi-Head Attention) คือมีหลาย แอตเทนชัน (Attention) 

ทำงานพร.อมกันช-วยกันสกัดความรู.จากเนื้อหาออกมา แอตเทนชันภายในของตัวเข.ารหัส-ตัวถอดรหัส  

(Encoder Decoder Attention) ด.วยการสนใจประโยคทีละคำรวมถึงคำตัวเองแต-บวกทุกคำรวมกันเปqน

เวกเตอร@เฉล่ีย โดยมีการใช.งานท้ังหมด 8 แอตเทนชัน ทำงานคู-ขนานพร.อมกัน 

โดยวิธีการคำนวณ เซลฟ�แอตเทนชัน (Self-Attention) คือการนำอินพุตเอ็มแบ็ดดิ้งที่รวมกับ 

การเข.ารหัสตำแหน-งแล.วมาคูณกับน้ำหนัก (Weight: W) ค-าสุ-มเริ่มต.นของแต-ละ น้ำหนักคิวรี (W-query) 

น้ำหนักกุญแจ (W-key) น้ำหนักคำตอบ (W-value) โดยค-าน้ำหนักมีการเปลี่ยนไปทุกรอบที่มีการคำนวณ

ใหม- หลังการคำนวณเสร็จได.ค-า คิวรี กุญแจ และคำตอบ ค-าใหม- ต-อไปทำการตรวจสอบคิวรีกับกุญแจ 

โดยวิธีผลคูณจุด (Dot Product) ว-าเวกเตอร@ใดมีความใกล.เคียงกันที่สุดแล.วนำค-าคำตอบไปใช. โดยค-า 

QKT ที่ได.ถูกหารด.วยความยาวของกุญแจ คือรากที่สองของ 64 เท-ากับ 8 (สาเหตุที่ต.องมีการหารด.วยราก

ที่สองความยาวของกุญแจ ทำให.ผลคูณ QKT คงที่ และลดความแปรปรวนของผลคูณ QKT  และทำให.ผล

คูณค-า QKT  มีความแปรปรวนเข.าใกล. 1 เหมือนกับค-า Q และค-า KT) ถัดไปทำซอฟต@แม็กซ@ (Softmax) 

คือการหาค-าความน-าจะเปqนสูงสุดมาเปqนคำตอบและคูณกับค-า คำตอบ ทำให.ได.ค-า เซลฟ�แอตเทนชัน

ออกมาเพ่ือไปสู-ข้ันตอนถัดไป แสดงดังรูปท่ี 2.17 
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รูปท่ี 2.17 มัลติแฮดแอตแทนชัน (Multi-Head Attention) และคิวรี (Query) กุญแจ (Key) 

คำตอบ (Value) [23] 

 

2.5 การป£อนข.อมูลไปข.างหน.า (Feed Forward) การผ-านโครงข-ายระบบประสาท (NN) มีการ

ปรับน้ำหนัก เหมือนหัวข.อ 1.4 แล.วนำไปผ-านการทำ linear และทำซอฟต@แม็กซ@ (Softmax) เพื่อให.ได.

คำตอบออกมาเปqนอีกภาษาหน่ึง ของคู-ภาษาท่ีต.องการแปล 

 

 3) ส-วนอ่ืน ๆ 

 3.1 การเชื่อมส-วนข.อมูลที่หายไป (Residual) เปqนการแก.ป[ญหาเกรเดียนต@ที่หายไป (Vanishing 

gradient) ที่ทำให.เกรเดียนต@มีขนาดเล็กลงจนเท-ากับ 0 ทำให.ค-าน้ำหนักไม-ถูกอัปเดต โดยใช.วิธีส-งต-อ

ข.อมูลข.ามชั้น (Skip Connection) ได.นำข.อมูลสุดท.ายมารวมกับข.อมูลก-อนหน.า แสดงดังรูปที่ 2.18 ที่ถูก

วาดด.วยเส.นสีแดงท้ัง 5 เส.น 
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รูปท่ี 2.18 การเช่ือมส-วนข.อมูลท่ีหายไป (Residual) [23] 

 

 3.2 เลเยอร@นอร@มัลไลเซชัน (Layer Normalization) เปqนวิธีการปรับช-วงข.อมูลให.เปqนมาตรฐาน 

(Normalization) รูปแบบหน่ึงท่ีช-วยให.แบบจำลองมีการลู-เข.าสู-คำตอบได.เร็วข้ึน 

 3.3 Dropout เปqนการสุ-มไม-คิดคำนวณบางโหนดในทุก ๆ ข้ันตอนของแบบจำลอง Transformer 

โดยมี Dropout Rate ที่ 0.1 หรือ 10 เปอร@เซ็นต@ ที่มีการป°ดโหนดไว. ทำให.แบบจำลองมีความทนทานต-อ

ข.อมูลท่ีไม-เคยเจอมาก-อนและมีประสิทธิภาพต-อความแม-นยำเพ่ิมมากข้ึน 

 

สรุปหลักการทำงานของแบบจำลอง Transformer มี 4 ส-วนที่สำคัญได.แก- 1) การแปลงคำเปqน

เวกเตอร@ 2) การเข.ารหัสตำแหน-ง 3) เซลฟ�แอตเทนชัน 4) การเช่ือมส-วนข.อมูลท่ีหายไป 

สุดท.ายผลวัดค-าการแปลภาษาด.วยตัววัดแบบ BLEU Score โดยมีการให.คะแนนความถูกต.อง

ของการแปลภาษาในระดับของคำ และความยาวของรูปประโยค การแปลภาษาจากภาษาอังกฤษไปเปqน

ฝร่ังเศส ได.คะแนน 41.8/100 และภาษาอังกฤษไปเปqนภาษาเยอรมัน ได.คะแนน 28.4/100  

 

 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ในป̧ ค.ศ. 2018 นักวิจัย Jacob Devlin และคณะ จากทีมงาน Google ได.นำเสนอ แบบจำลอง

ภาษา BERT [25] เปqนสถาป[ตยกรรมท่ีต-อยอดมาจาก Transformers ในช่ืองานวิจัยว-า “BERT” ซ่ึงย-อมา

จาก Bidirectional Encoder Representations from Transformers โดยมีการนำ ฝ[ งตัวเข.ารหัสของ

แบบจำลอง Transformer มาต-อเพ่ิมส-วนขยาย (Classifier) แสดงดังรูปท่ี 2.19 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

รูปท่ี 2.19 สถาป[ตยกรรมแบบจำลอง BERT [26, 27] 

 

 

พร.อมทั้งมีการมอง 2 ทิศทางจากอดีตไปอนาคตหรือฝ[ งซ.ายไปขวาของประโยค และอนาคต

กลับมาอดีตหรือฝ[ งขวาไปซ.ายของประโยค คือเซลฟ�แอตเทนชัน เหมือนกับวิธีแบบจำลอง Transformer 

และได.มีการเพิ่มขนาดชั้น (Layers) เอ็มแบ็ดดิ้ง (Embedding) และ แอตเทนชัน (Attention) โดยมีการ

สร.างแบบจำลอง BERT 2 แบบ คือขนาดปกติ และขนาดใหญ- แสดงดังตารางท่ี 2.2 
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ตารางท่ี 2.2 เปรียบเทียบความแตกต-างของแบบจำลอง BERT ท้ัง 2 แบบ [25] 

 

แบบจำลอง 

BERT 

ช้ัน  

(layers) 

เอ็มแบ็ดด้ิง 

(Embedding) 

แอตเทนชัน 

(Attention) 

พารามิเตอรG 

ล%าน 

ขนาดปกติ  

(Base) 
12 768 12 110 

ขนาดใหญ- 

(Large) 
24 1024 16 340 

 

 

ส-วนท่ีแบบจำลอง BERT แตกต-างกับแบบจำลอง Transformer คือแบบจำลอง Transformer มี

การใช.งานแอ็กทิเวชันฟ[งก@ชันแบบ RELU แต-ในส-วนของ BERT มีการใช.งานแอ็กทิเวชันฟ[งก@ชันแบบ 

GELU ซึ่งช-วยให.ช-วงที่มีค-าน้ำหนักน.อยกว-า 0 นั้นมีการปรับปรุงและทำให.แบบจำลอง เรียนรู.ได.ดีข้ึน 

แสดงดังรูปท่ี 2.20 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

รูปท่ี 2.20 กราฟเปรียบเทียบ RELU และ GELU [28] 
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ใน BERT น้ันมีข้ันตอนท้ังหมด 2 ข้ันตอน ได.แก- ข้ันตอนการฝ�กล-วงหน.า (Pre-train) และข้ันตอน

การปรับแต-ง (Fine-Tuning) 

 1. ขั้นตอนการฝ�กล-วงหน.า (Pre-train) เปqนการสอนแบบจำลองให.เรียนรู.โครงสร.างทาง

ภาษาโดยรวมก-อน 

 1.1 แบบจำลองภาษาท่ีแมสก@แล.ว (Masked Language Model: MLM) มีการสุ-มแมสก@

ไป 15 เปอร@เซ็นต@ ของช้ินส-วนคำ (WordPiece) โดยสัดส-วนการแมสก@คำน้ันมีดังน้ี  

 

   1) 80 เปอร@เซ็นต@ ในการสุ-มแมสก@คำ  

   2) 10 เปอร@เซ็นต@ แทนท่ีด.วยคำอ่ืนแบบสุ-ม  

   3) 10 เปอร@เซ็นต@ ไม-มีการเปล่ียนแปลง 

 

   ซึ่งเปqนสัดส-วนที่ดีที่สุด 80-10-10 แต-อาจพบป[ญหาเพราะมีการแมสก@คำใน 

ขั้นตอนการฝ�กล-วงหน.า แต-ในขั้นตอนการปรับแต-งนั้นไม-มีการใช. MLM ทำให.ถ.ามีโครงสร.างทางภาษา

ต-างกันอาจทำให.แบบจำลองเรียนรู.ได.ไม-ดี 

1.2 การทำนายประโยคถัดไป (Next Sentence Prediction: NSP) เน่ืองจาก MLM 

นั้นเปqนการทำความเข.าใจ ในระดับคำในการใช. MLM แต- NSP เปqนการเข.าใจในระดับประโยคโดยนำคู-

ประโยคมาทำนายว-าอยู-ติดกันหรือไม- โดยแบ-งข.อมูลครึ่งแรกเปqนประโยคที่อยู-ติดกันและครึ่งหลังเปqน

ประโยคแบบสุ-ม 

  1.3 ข.อมูลการฝ�กสอนใช.ข.อมูลจาก Wikipedia 2,500 ล.านคำและ BooksCorpus 800 

ล.านคำ  

  การแปลงคำเปqนเวกเตอร@ (Word Embedding) ของ BERT ประกอบด.วยผลรวมทั้ง 3 

ชนิด ได.แก- 

  1) Token Embeddings เปqนตัวแทนข.อมูลเก่ียวกับคำ 

  2) Positional Embeddings เปqนตัวแทนข.อมูลเก่ียวกับตำแหน-ง 

  3) Segment Embeddings เปqนตัวแทนข.อมูลของคำน้ันอยู-ในประโยคท่ี 1 หรือ 2 
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 เพิ่มเติมโทเค็น (Token) พิเศษเข.ามาคือ [CLS] ใช.แทนตำแหน-งเริ่มต.น และ [SEP] เปqนตัวค้ัน

ประโยคท่ี 1 และประโยคท่ี 2 แสดงดังรูปท่ี 2.21 

 

 

 
 

รูปท่ี 2.21 การแปลงคำเปqนเวกเตอร@ (Word Embedding) ขาเข.าของ BERT [25] 

  

 การทำไฮเปอร@พารามิเตอร@ (Hyperparameters) ของ BERT ในช-วงขั้นตอนการฝ�กล-วงหน.านั้นมี

การกำหนดค-าต-าง ๆ แสดงดังตารางท่ี 2.3 

 

ตารางท่ี 2.3 การปรับแต-งพารามิเตอร@ของแบบจำลอง BERT ในข้ันตอนการฝ�กล-วงหน.า [25] 

 

พารามิเตอรG ผลลัพธGการปรับแต1ง 

ความยาวลำดับ (Sequence Length) 256 

ข้ันตอนการฝ�กสอน (Training Steps) 1 ล.านก.าว (steps)  หรือ 40 อีพ็อค (epochs) 

ออปติไมเซอร@ (Optimizer) Adam (β1 = 0.9 β 2 = 0.999) 

อัตราการเรียนรู. (Learning Rate) 10-4  

 

 2. ขั้นตอนการปรับแต-ง (Fine-Tuning) เปqนการสอนแบบจำลองให.เรียนรู.เพิ่มเติม เพื่อนำ BERT 

ไปใช.งานตามวัตถุประสงค@การใช.งานแบบจำลองทางภาษาของนักพัฒนา 

  เปqนขั้นตอนในการปรับแบบจำลองให.เหมาะสมกับงานของผู.พัฒนาซึ่งต.องมีการสอน

แบบจำลองอีกรอบให.เหมาะสมกับงานที่นำไปใช.มีงานหลากหลายตามประเภทชุดข.อมูลที่มีการอธิบายไว.

ช-วงท.ายของแบบจำลอง BERT แสดงดังรูปท่ี 2.22 
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 2.1 งานจำแนกชนิดคำในข.อความ (Token Classification) เช-น งานหาชื่อเฉพาะ (Named 

Entity Recognition: NER) ประเภทงาน (d) หรือ งานการจัดแยกประเภท (Classification) ประเภท

งาน (b) 

 2.2 งานจำแนกข.อความ (Sequence Classification) เช -น งานหาความเหมือนกันของ

ความหมายในประโยค (Semantic Textual Similarity) ประเภทงาน (a) หรือ งานด.านดูคู-ประโยคว-า

เปqนเหตุเปqนผลกันหรือไม- (Natural Language Inference: NLI) ประเภทงาน (a) 

 

 

 

 

 

 

 

  

 

 

 

 

 

 

 

รูปท่ี 2.22 การปรับแต-ง (Fine-Tuning) แบบจำลอง BERT ในงานท่ีแตกต-างกัน [25] 
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จากการใช.งาน BERT จากการทดลองการปรับแต-งโดยมีค-าท่ีแนะนำการใช.งาน แสดงดังตารางท่ี 2.4 

 

ตารางท่ี 2.4 การปรับแต-งพารามิเตอร@ของแบบจำลอง BERT ในข้ันตอนการปรับแต-ง [25] 

 

พารามิเตอรG ผลลัพธGการปรับแต1ง 

การสุ-มลบ (Dropout) 0.1 

ข้ันตอนการฝ�กสอน (Training Steps) 3 - 4 อีพ็อค (epochs) 

ออปติไมเซอร@ (Optimizer) Adam (β1 = 0.9 β 2 = 0.999) 

อัตราการเรียนรู. (Learning Rate) 2x10-5, 3x10-5, 5x10-5 

ขนาดแบตช@ (Batch Size) 16 , 32 

  

 การประเมินด.วย การเข.าใจทางภาษาท่ัวไป (General Language Understanding Evaluation: 

GLUE) เปqนแบบทดสอบโดยมีการคัดเลือกชุดข.อมูลหลากหลายโจทย@ทั้ง 9 ชุดไว.แล.วใช.ค-าเฉลี่ยทั้ง 9 

โจทย@เปqนตัววัดความฉลาดของแบบจำลองทางภาษายกตัวอย-างแค-บางชุดข.อมูล [29] 

 1) MNLI ย -อมาจาก The Multi-Genre Natural Language Inference Corpus ข .างในชุด

ข.อมูลนี้ประกอบด.วยการถอดเสียงออกมาจากนวนิยาย รายงานของรัฐบาล เปqนต.น ข.อมูลรวมคู-ประโยค

กว-า 550,000 ตัวอย-าง เปqนโจทย@ด.านดูคู-ประโยคว-าเปqนเหตุเปqนผลกันหรือไม- (NLI) โดยมี 3 ประเภท 

การเกี่ยวข.อง (Entailment) ขัดแย.ง (Contradiction) เปqนกลาง (Neutral) และมีการแยกการประเมินท่ี

เปqนประเภทตรงกัน (Match) (MNLI-m) และไม-ตรงกัน (Mismatch) (MNLI-mm) 

 2) SST-2 ย-อมาจาก The Stanford Sentiment Treebank ข.างในชุดข.อมูลนี้ประกอบด.วยคำ

วิจารณ@ภาพยนตร@ และคำอธิบายความรู.สึกของมนุษย@เปqนโจทย@การทำนายความรู.สึก 2 ประเภทด.านบวก

และด.านลบของประโยคเด่ียว 

 3) MRPC ย -อมาจาก The Microsoft Research Paraphrase Corpus ข .างในช ุดข .อม ูล น้ี

ประกอบด.วยคู-ประโยค ที่ดึงมาจากข-าวออนไลน@พร.อมคำอธิบายจากมนุษย@เปqนโจทย@ดูความคล.ายคลึงกัน

ของคู-ประโยค  

การประเมินด.วย SQuAD v1.1 เปqนชุดคู-คำถามเนื้อเรื่อง 100,000 คู- เปqนโจทย@บททดสอบด.าน

ถามตอบ โดยมีคำถามและเนื้อเรื่องให.มา และให.ตอบคำถามจากเนื้อเรื่องที่ให.มา และ SQuAD v2.0 เปqน

บททดสอบด.านถามตอบ โดยบางคำถามไม-ได.มีคำตอบในเน้ือเร่ืองท่ีให.มาทำให.ป[ญหาน้ันสมจริงมากข้ึน 

การประเมินด.วย SWAG เปqนบททดสอบมีคำถามและมีคำตอบให.เลือก 4 ตัวเลือก 
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ในป̧เดียวกัน นักวิจัย Yinhan Liu และคณะ จากทีมงาน Facebook  ได.นำเสนอ แบบจำลอง

ภาษา RoBERTa [30] เปqนสถาป[ตยกรรมที่ต-อยอดมาจาก BERT ในชื่องานวิจัยว-า “RoBERTa” ซึ่งย-อมา

จาก Robustly Optimized BERT Pretraining Approach ซึ ่งได.ปร ับปรุงให.ด ีข ึ ้นโดย ปรับการฝ�ก

ล-วงหน.าของแบบจำลองภาษาที่แมสก@แล.ว (Pretrain MLM) ให.เปqนแบบไดนามิกแทนแบบคงท่ี ลบการใช.

การทำนายประโยคถัดไป (NSP) เพราะไม-ได.ช-วยเพิ่มประสิทธิภาพ เพิ่มความยาวลำดับ (Sequence 

Length) จาก 256 เปqน 512 รวมทั้งการสอนแบบจำลองให.นานขึ้นโดยการเพิ่มขนาดแบตช@มีการเพ่ิม

ขนาดอัตราการเรียนรู.ให.สูงขึ้น และเพิ่มชุดข.อมูลฝ�กล-วงหน.า (Pretrained Dataset) ให.ใหญ-กว-าเดิมมาก 

ทำให.ได.ผลลัพธ@ดีกว-า BERT โดยภาพรวม 

ชุดข.อมูลดั้งเดิมของ BERT มี Wikipedia และ BooksCorpus รวมขนาดข.อมูล 16 กิกะไบต@ 

เท-านั้น และ RoBERTa เพิ่ม ชุดข.อมูล CC-New ขนาด 76 กิกะไบต@ ชุดข.อมูล OpenWebText ขนาด 

38 กิกะไบต@ และชุดข.อมูล STORIES ขนาด 31 กิกะไบต@ รวมชุดข.อมูลทั้งหมด 161 กิกะไบต@  และใช.

วิธีการตัดคำย-อยแบบการเข.ารหัสจับคู- (BPE)  

ปรับการฝ�กล-วงหน.าของแบบจำลองภาษาที่แมสก@แล.ว (Pretrain MLM) ให.เปqนแบบไดนามิก

แทนแบบคงท่ี หมายความว-า แบบคงท่ี ทุกรอบแมสก@ (Masked) เหมือนเดิมทุกรอบ ส-วนแบบไดนามิกใน

รอบแรกเปqนแบบสุ-มพอพบประโยคเดิมให.เปล่ียนคำแมสก@  

แบบจำลอง RoBERTa ใช.สถาป[ตยกรรมเดียวกันกับ แบบจำลอง BERT ขนาดใหญ- (Bert-Large) 

: 24 ช้ัน 1024 เอ็มแบ็ดด้ิง 16 แอตเทนชัน  

เมื่อมีการใช.ข.อมูลขนาด 160 กิกะไบต@ จำนวนก.าวตั้งแต- 1 แสน 3 แสน และ 5 แสนตามลำดับ

ได.ค-าที ่ดีที ่สุดเมื ่อใช.จำนวนก.าว 5 แสนก.าว เมื ่อมีการประเมินจากหลายชุดข.อมูล ได.แก- (SQuAD 

v.1.1/v.2.0) 94.6/89.4 (MNLI-m) 90.2 และ (SST-2) 96.4 ได.ประสิทธิภาพดีกว-าเมื่อเทียบกับ BERT 

ขนาดใหญ- และ XLNet ขนาดใหญ- แสดงดังตารางท่ี 2.5 

 

ตารางท่ี 2.5 เปรียบเทียบประสิทธิภาพของท้ัง 3 แบบจำลอง [30] 
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ขนาดของแบบจำลอง RoBERTa นั้นมี 2 ขนาดเช-นเดียวกับแบบจำลอง BERT คือมี RoBERTa 

ขนาดปกติ (RoBERTa Base) และ RoBERTa ขนาดใหญ- (RoBERTa Large) แสดงดังตารางท่ี 2.6 

 

ตารางท่ี 2.6 ไฮเปอร@พารามิเตอร@ (Hyperparameters) สำหรับฝ�กล-วงหน.าของ RoBERTa ขนาดปกติ 

และขนาดใหญ- [30] 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ต-อมาในป¸ ค.ศ. 2021 โดยนักวิจัย Lalita Lowphansirikul และคณะ จากทีมงาน VISTEC-

depa Thailand Artificial Intelligence Research Institute ไ ด . น ำ เ ส น อ  แ บ บ จ ำ ล อ ง ภ า ษ า 

WangchanBERTa [31] เป q นสถาป [ ตยกรรมท ี ่ ต - อ ยอดมาจาก  RoBERTa ในช ื ่ อ ง านว ิ จ ั ย ว- า 

“WangchanBERTa”  

 มีการใช.ข.อมูลภาษาไทยขนาด 78.48 กิกะไบต@ ประกอบด.วยข.อมูลเป°ด 6 เปอร@เซ็นต@ ข.อมูลจาก 

Pantip 28 เปอร@เซ็นต@ และข.อมูลจาก Wisesight-large 66 เปอร@เซ็นต@ และผ-านการทำความสะอาด

ข.อมูลจนได.เปqนชุดข.อมูล Assorted Thai Texts ขนาด 78.5 กิกะไบต@ และอีกชุดข.อมูลคือวิกิพีเดียขนาด 

0.57 กิกะไบต@  

ได.นำแบบจำลองของ RoBERTa ขนาดปกติ (RoBERTa Base) มาต-อยอดและใช.วิธีการตัดคำ

ย-อยแบบชิ้นส-วนประโยค (SentencePiece) แต-พบป[ญหาตรงการจัดการช-องว-างเพราะการตัดคำย-อย

แบบช้ินส-วนประโยคลบช-องว-างออก ทำให.ต.องเพ่ิมโทเค็น (Token) พิเศษคือ ตัวช-องว-าง <_> 
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 เพื่อรักษาช-องว-างที่เปqนการแบ-งคำและประโยคซึ่งสำคัญในภาษาไทยเอาไว. นำข.อมูลทั้งหมด 15 

ล.านข.อความมาฝ�กสอนจนได.ขนาดคำศัพท@ท้ังหมด 25,000 คำย-อย  

สำหรับในงานวิจัยน้ีเลือกใช.งาน RoBERTa เพราะสามารถใช.วิธีการแบบจำลองภาษาท่ีแมสก@แล.ว 

(MLM) ได.โดยไม-ใช.วิธีการทำนายประโยคถัดไป (NSP) โดยแบบจำลองภาษาที่แมสก@แล.วมีการสุ-มแมสก@ 

15 เปอร@เซ็นต@ ของช้ินส-วนประโยค โดยสัดส-วนการแมสก@คำ (80 เปอร@เซ็นต@ สุ-มแมสก@คำ : 10 เปอร@เซ็นต@ 

แทนท่ีด.วยคำอ่ืนแบบสุ-ม : 10 เปอร@เซ็นต@ ไม-มีการเปล่ียนแปลง) 

 RoBERTa ขนาดปกติ (RoBERTa Base) ที่มีการปรับไฮเปอร@พารามิเตอร@บางส-วน RoBERTa : 

12 ชั้น 768 เอ็มแบ็ดดิ้ง 12 แอตเทนชัน ความยาวลำดับ 416 จากปกติ 512 ใช.ขนาดแบตช@ 4,092 จาก

ปกติ 8,000 และใช.อัตราการเรียนรู. 3x10-4 จากปกติ 6x10-4 เมื่อเทียบกับแบบจำลองภาษา RoBERTa 

ขนาดปกติ แสดงดังตารางท่ี 2.6 และ 2.7 

 ในแบบจำลอง WangchanBERTa ได .ม ีการฝ �กล -วงหน .าด .วยก ัน 5 แบบจำลอง โดยมี

สถาป[ตยกรรมของ RoBERTa ท้ัง 5 แบบจำลองแต-มีการใช.ชุดข.อมูล หรือโทเค็นไนเซอร@ (Tokenizer) คือ

ตัวตัดคำ แตกต-างกัน เช-น ใช.ตัวตัดคำ หรือพยางค@จาก newmm ซึ่งเปqนวิธีตัดคำแบบสอดคล.องมากที่สุด

และมีการใช.วิธีการตัดคำแบบ SEFR หรือ ชิ้นส-วนประโยคในส-วนของชุดข.อมูลมีการใช.ข.อมูลจากวิกิพีเดีย 

หรือ ใช.ข.อมูลจากชุดข.อมูล Assorted Thai Texts แสดงดังตารางท่ี 2.8 

 

ตารางท่ี 2.7 ไฮเปอร@พารามิเตอร@ (Hyperparameters) ของ RoBERTa ขนาดปกติ (RoBERTa Base)  

ชุดข.อมูลวิกิพีเดีย และ ชุดข.อมูล Assorted Thai Texts [31] 
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ตารางท่ี 2.8 ช่ือแบบจำลองของ WangchanBERTa [31] 

 

 

 

 

 

 

 

 

 ขั้นตอนการปรับแต-งในงานจำแนกข.อความโดยเทียบกับแบบจำลองอื่น ๆ ที่ทำการปรับแต-ง เช-น 

NBSVM, ULMFit, XLMR และ mBERT  สุดท.ายแนะนำชุดข.อมูลที่นำมาใช.ในแบบจำลองทั้งหมด 4 ชุด 

ได.แก-  

 1) Wisesight Sentiment เปqนชุดข.อมูลเกี่ยวกับโซเชียลเน็ตเวิร@คเปqนโจทย@ทำนายอารมณ@ ลบ 

บวก กลาง หรือคำถาม 

 2) Wongnai Review เปqนชุดข.อมูลเกี่ยวกับการรีวิวร.านอาหารเปqนโจทย@เกี่ยวกับทำนายดาว 

ต้ังแต- 1 ดาวไปจนถึง 5 ดาว 

 3) Generated Review (EN-TH) เปqนชุดข.อมูลเกี ่ยวกับการรีวิวสินค.าโดยทำการแปลจาก

ภาษาอังกฤษเปqนภาษาไทยเปqนโจทย@ทำนายดาวต้ังแต- 1 ดาวไปจนถึง 5 ดาว 

 4) Prachathai67k เปqนชุดข.อมูลเก่ียวกับข-าวโดยมีแท็กท้ังหมด 12 แท็กเปqนโจทย@ทำนายแท็กว-า

เร่ืองอะไรใน 12 แท็กโดยสามารถใส-ได.มากกว-าหน่ึงแท็ก  
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ตารางท่ี 2.9 ผลลัพธ@เทียบในงานจำแนกข.อความ (Sequence Classification) ของแบบจำลอง 

RoBERTa ขนาดปกติ เทียบกับ NBSVM ULMFit XLMR และmBERT โดยใช.ตัวช้ีวัดค-าเฉล่ียไมโคร 

(Micro-Average F1) และค-าเฉล่ียมาโคร (Macro-Average F1) ตามลำดับ [31] 

 

 

 

 

  

 

 

 

 

 

 

 

สำหรับอีกโจทย@ข้ันตอนการปรับแต-งเปqนงานการจำแนกชนิดคำในข.อความโดยมีชุดข.อมูลท้ังหมด 

2 ชุดได.แก-  

 1) Thainer เปqนชุดข.อมูล เกี ่ยวกับโจทย@หาชื่อเฉพาะ (NER) แบ-งแท็กทั้งหมดเปqน 13 แท็ก 

ขนาด 6,456 ข.อความ 

 2) LST20 เปqนชุดข.อมูล เกี่ยวกับโจทย@ งานหาหน.าที่ของคำ (POS) 16 แท็ก และหาชื่อเฉพาะ 

(NER) 10 แท็ก ขนาด 78,931 ข.อความ 
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ตารางท่ี 2.10 ผลลัพธ@เทียบในงานการจำแนกชนิดคำในข.อความ (Token Classification) ของ

แบบจำลอง RoBERTa ขนาดปกติ เทียบกับ CRF XLMR และmBERT โดยใช.ตัวช้ีวัดค-าเฉล่ียไมโคร 

(Micro-Average F1) และค-าเฉล่ียมาโคร (Macro-Average F1) ตามลำดับ [31] 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

จากตารางที่ 2.9 และ 2.10 สังเกตเห็นว-า wangchanberta-base-att-spm-uncased สามารถ

ทำผลลัพธ@ออกมาได.ดี มีคะแนนน.อยกว-าในงานจำแนกข.อความของชุดข.อมูล Generated Review (EN-

TH) ให.กับแบบจำลอง XLMR ไป 0.25 ในค-าเฉลี่ยไมโคร (Micro-Average F1) เท-านั้น สาเหตุมาจาก

แบบจำลอง XLMR เปqนแบบจำลองหลากหลายภาษา (Multi-Lingual Language Model) ทำให.

ได.เปรียบเล็กน.อย 

 ทำให.สรุปได.ว-าแบบจำลองภาษาเดียว (Mono-Lingual Language Model) นั้นสามารถทำงาน

ได.ดีกว-าแบบจำลองหลากหลายภาษา เม่ือใช.งานกับภาษาท่ีออกแบบมาเฉพาะภาษาน้ันอย-างเดียว 
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2.14 งานวิจัยที่เกี่ยวข_อง  

 2.14.1 การจัดการข%อมูลไม1สมดุล 

  ในป¸ ค.ศ. 2019 นักวิจัย Suphamongkol Akkaradamrongrat และคณะ ได.ศึกษา

เรื่อง การสร.างข.อความสำหรับการจำแนกประเภทข.อความที่ไม-สมดุล คือข.อมูลไม-สมดุลพบได.บ-อยครั้งใน

ข.อมูลจริง ส-งผลให.เกิดการเอนเอียงของแบบจำลองการจำแนกประเภท นั่นคือแบบจำลองจะทำนาย

ตัวอย-างส-วนใหญ-เปqนหมวดหมู-หลักซึ่งมักจะเปqนประเภทผลลบ ในงานวิจัยนี้ใช.เทคนิคการสร.างข.อความ

สังเคราะห@เพื่อสร.างตัวอย-างประเภทกลุ-มน.อยขึ้นมาทำให.ชุดข.อมูลมีความสำคัญมากขึ้น โดยมีเทคนิคการ

สร.างข.อความ 2 วิธี การสร.างข.อความด.วยห-วงโซ-มาร@คอฟ (Markov Chains) และการสร.างข.อความด.วย

แบบจำลอง LSTM เพื่อเปรียบเทียบความสามารถในการปรับปรุงประสิทธิภาพของการจำแนกประเภท

ข.อความที่ไม-สมดุล เทคนิคการเพิ่มตัวอย-างแบบดั้งเดิมถูกใช.เปqนแนวทางเบสไลน@ (Baseline) งานวิจัยน้ี

ได.ศึกษาชุดข.อมูลภาษาไทยที่เกี่ยวกับโฆษณาใน Facebook จากเกิดเพิ่มขึ้นของค-ารีคอลย@ (Recall) การ

ประยุกต@ใช.เหล-านี้แสดงให.เห็นถึงการปรับปรุงความสามารถในการสร.างแบบจำลองที่สามารถทำนาย

ตัวอย-างบวกซึ่งเปqนตัวอย-างหมวดหมู-น.อยได.แม-นยำมากขึ้น ผลการวิจัยพบว-าห-วงโซ-มาร@คอฟ ให.ผลดีกว-า

การเพ่ิมตัวอย-างแบบด้ังเดิมและการสร.างข.อความโดยใช.แบบจำลอง LSTM [32] 

 

 2.14.2 การจำแนกประเภทด%วยแบบจำลอง LSTM GRU หรือ WangchanBERTa 

  ในป¸ ค.ศ. 2019 นักวิจัย Chayapol Piyaphakdeesakun และคณะ ได.ศึกษาเรื่อง การ

วิเคราะห@ความรู.สึกของความคิดเห็นภาษาไทยในเครือข-ายสังคมออนไลน@โดยใช.วิธีการเรียนรู.เชิงลึก คือ

การวิเคราะห@ความรู.สึกเปqนหนึ่งในภารกิจของการประมวลผลภาษาธรรมชาติ ในการจำแนกประเภท

ข.อความความรู.สึกอารมณ@จากเอกสารที่กำหนด ในงานวิจัยนี้แก.ไขสองป[ญหาคือ ป[ญหาแรกแก.ไขป[ญหา

คำกำกวม หรือคำคลุมเครือ และป[ญหาท่ีสองคือจำแนกประเภทความรู.สึกอารมณ@อัตโนมัติ งานวิจัยแสดง

กระบวนการทำความสะอาดเอกสารออนไลน@ภาษาไทยเพื่อแก.ไขความไม-แน-นอนในภาษาไทย นอกจากน้ี

ยังศึกษาอัลกอรึทึมการเรียนรู.เชิงลึกที่เหมาะสมในการจำแนกประเภทความรู.สึกของเอกสารออนไลน@

ภาษาไทย โดยเปรียบเทียบประสิทธิภาพหลายวิธีการ ผลลัพธ@แสดงให.เห็นว-าการใช.แบบจำลอง GRU 

ร-วมกับกลไกแอตเทนชัน (BGRU + ATTN) ให.ประสิทธิภาพท่ีดีท่ีสุดในการจำแนกประเภทความรู.สึก (เม่ือ

มีการเปรียบเทียบกับ 11 แบบจำลอง Naive Bayes / CNN / CNN + ATTN / BLSTM / BLSTM + 

ATTN / CNN + BLSTM / CNN + BLSTM + ATTN / BGRU / CNN + BGRU / CNN + BGRU + ATTN) 

ATTN คือ แอตเทนชัน / CNN คือ Convolution Neural Network โครงข-ายประสาทเทียมที่ใช.งาน

เก่ียวกับรูปภาพ / BLSTM คือ Bi-directional แบบจำลอง LSTM สองทิศทาง เช-นเดียวกับ GRU [33] 
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  ในป̧ ค.ศ. 2022 นักวิจัย Pongsatorn Harnmetta และ Taweesak Samanchuen ได.

ศึกษาเรื่อง การวิเคราะห@ความรู.สึกของบทวิจารณ@หุ.นโดยใช.แบบจำลอง Transformer คือตลาดหุ.นมัก

ได.รับผลกระทบจากป[จจัยต-าง ๆ ในระยะยาว เช-น การเมือง เศรษฐกิจ การเงิน ซึ่งป[จจัยเหล-านี้สะท.อน

ออกมาผ-านทางสื่อออนไลน@ที่ผู.คนสามารถเข.าถึงได.ง-าย นอกจากนี้ข.อมูลมีแนวโน.มเติบโตแบบทวีคูณ 

ข.อมูลหลายล.านถูกสร.างขึ้นผ-านแพลตฟอร@มออนไลน@ต-าง ๆ บนอินเทอร@เน็ต เพื่อให.สามารถใช.ประโยชน@

จากข.อมูลได. จึงได.มีการนำเสนอระบบวิเคราะห@ความรู.สึกจากหุ.นผสานกับแบบจำลอง Transformer ใน

งานชิ้นนี้แบบจำลอง Transformer ได.ก.าวข.ามข.อจำกัดการประมวลผลภาษาธรรมชาติ นอกจากนี้ยังมี

การรวบรวมข.อมูลการวิเคราะห@พื ้นฐานในเนื ้อหาการเงินไทยในสถาบันการเงิน อย-างไรก็ตามเม่ือ

เปรียบเทียบผลลัพธ@ระหว-างเทคนิคเอ็มแบ็ดดิ้งด.วยเบสไลน@ (Baseline) มีการใช.การถดถอยแบบมัลติโน

เมียลลอจิสติกของแบบจำลองการทำนายและใช.เบสไลน@ คือ TF-IDF ผลการทดลองแสดงให.เห็นว-า

แบบจำลอง WangchanBERTa และ BERT ได.ความแม-นยำสูงถ ึง 92.52 และ 89.12 เปอร@เซ ็นต@

ตามลำดับ ในขณะที่ค-าเบสไลน@คือ 85.03 เปอร@เซ็นต@ สรุปได.ว-าระบบที่นำเสนอสามารถทำนายความรู.สึก

ของหุ.นในภาษาไทยด.วยความแม-นยำสูง [34] 

  ในป¸ ค.ศ. 2023 นักวิจัย Nattawat Khamphakdee และ Pusadee Seresangtakul 

ได.ศึกษาเร่ือง การเรียนรู.เชิงลึกท่ีมีประสิทธิภาพสำหรับการวิเคราะห@ความรู.สึกในภาษาไทย คือจำนวนรีวิว

จากลูกค.าในเว็บไซต@และแพลตฟอร@มการท-องเท่ียวกำลังเพ่ิมข้ึนอย-างรวดเร็ว พวกเขาให.โอกาสผู.คนในการ

เขียนรีวิวเกี่ยวกับประสบการณ@ของตนเองในด.านคุณภาพการบริการ ที่ตั้ง ห.องพัก และความสะอาด ซ่ึง

ช-วยให.ผู.อ่ืนตัดสินใจก-อนจองโรงแรม หลายคนไม-สามารถตัดสินใจเร่ืองการจองท่ีพักเน่ืองจากรีวิวมีจำนวน

มากและต.องใช.เวลานานในการอ-าน และหลายรีวิวเปqนภาษาที่ไม-ใช-ภาษาแม- ดังนั้น ธุรกิจโรงแรมจึง

จำเปqนต.องมีกระบวนการที่มีประสิทธิภาพในการวิเคราะห@และจำแนกความโน.มเอียงของรีวิวว-าเปqนบวก 

ลบ หรือกลาง โดยเฉพาะอย-างยิ่งสำหรับภาษาที่มีทรัพยากรน.อย เช-น ภาษาไทย ซึ่งมีข.อจำกัดมากขึ้นใน

ด.านทรัพยากรสำหรับการจำแนกความโน.มเอียงของความรู.สึก 

  ในงานวิจัยนี้ เสนอวิธีการวิเคราะห@ความรู.สึกสำหรับการจำแนกความรู.สึกภาษาไทยใน

ธุรกิจโรงแรม ขั้นแรก ใช.เทคนิค Word2Vec การประมวลผลแบบ CBOW และ skip-gram ในการสร.าง

การแปลงคำเปqนเวกเตอร@ในมิติต-าง ๆ ขั ้นต-อมา นำแบบจำลองการแปลงคำเปqนเวกเตอร@มารวมกับ

แบบจำลองการเรียนรู.เชิงลึก เพื่อสังเกตผลกระทบของมิติเวกเตอร@คำแต-ละค-า เปรียบเทียบประสิทธิภาพ

ของแบบจำลองการเรียนรู.เชิงลึกเก.าแบบจำลอง ได.แก- CNN, LSTM, Bi-LSTM, GRU, Bi-GRU, CNN-

LSTM, CNN-BiLSTM, CNN-GRU และ CNN-BiGRU ท ี ่ ม ี จำนวนช ั ้นแตกต -างก ันในการประเ มิน

ประสิทธิภาพการจำแนกความโน.มเอียง ชุดข.อมูลได.รับการจำแนกประเภทโดยใช.แบบจำลองการฝ�ก

ล-วงหน.า FastText และ BERT เพ่ือดำเนินการจำแนกความโน.มเอียงของความรู.สึก 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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  สุดท.าย ผลการทดลองแสดงให.เห็นว-าแบบจำลอง WangchanBERTa ปรับปรุงค-าความ

แม-นยำเล็กน.อยโดยมีค-าเท-ากับ 0.9225 และการผสานระหว-างการแทนคำแบบ skip-gram และโมเดล 

CNN ให.ผลดีกว-าแบบจำลองการเรียนรู.เชิงลึกอื่นๆ โดยมีค-าความแม-นยำ 0.9170 จากการทดลอง เรา

พบว-ามิติของเวกเตอร@คำ ค-าไฮเปอร@พารามิเตอร@ และจำนวนชั้นของแบบจำลองการเรียนรู.เชิงลึกมีผลต-อ

ประสิทธิภาพของการจำแนกประเภทความรู.สึก งานวิจัยให.แนวทางในการตั้งค-าไฮเปอร@พารามิเตอร@ท่ี

เหมาะสมเพื่อปรับปรุงความแม-นยำในการจำแนกประเภทความรู.สึกสำหรับภาษาไทยในธุรกิจโรงแรม 

[35] 

  ในป̧ ค.ศ. 2023 นักวิจัย Nichaphan Noiyoo และ Jessada Thutkawkornpin ได.

ศึกษาเรื่อง การเปรียบเทียบอัลกอริทึมการเรียนรู.ของเครื่องและเครือข-ายประสาทเทียมสำหรับระบบ

ตรวจสอบคุณภาพงานเรียงความภาษาไทยอัตโนมัติ คือ การตรวจสอบคุณภาพการเขียนเรียงความ

ภาษาไทยยังคงเปqนงานที่ซับซ.อน เนื่องจากภาษาไทยมีความซับซ.อนในแง-ของเครื่องหมายวรรคตอน 

โครงสร.างประโยค คำซ้ำ การสะกด การแสดงความคิดเห็น และการใช.เหตุผลในเนื้อหา ดังนั ้นการ

ตรวจสอบคุณภาพของเรียงความและการให.คะแนนจึงต.องอาศัยทักษะของผู.ตรวจในการอ-านและตีความ 

ซึ่งส-งผลให.ใช.เวลานานในการตรวจ หากมีผู.ตรวจมากกว-าหนึ่งคนในกระบวนการตรวจสอบ อาจทำให.มี

มาตรฐานการตรวจสอบคุณภาพที่แตกต-างกัน งานวิจัยนี้ได.รวบรวมเรียงความภาษาไทยที่เขียนโดย

นักศึกษาที่ลงทะเบียนเรียนการเขียน จากสถาบันภาษาไทยสิรินธร มหาวิทยาลัยจุฬาลงกรณ@มหาวิทยาลัย 

งานวิจ ัยนี ้ ได .ใช .แบบจำลอง LSTM, CNN, BERT และ WangchanBERTa มาใช.เพ ื ่อเปร ียบเทียบ

ประสิทธิภาพในการตรวจสอบคุณภาพของการเขียนเรียงความภาษาไทย ผลการทดลองแสดงให.เห็นว-า 

การวิเคราะห@การจำแนกประเภทร-วมกับแบบจำลอง WangchanBERTa สามารถให.ความแม-นยำสูงถึง 

90% อย-างไรก็ตาม แบบจำลอง CNN ร-วมกับการวิเคราะห@การจำแนกประเภทสามารถให.ความแม-นยำสูง

ถึง 87% ในขณะที่ร-วมกับการวิเคราะห@การถดถอยสามารถให.ความแม-นยำสูงในช-วง 90% สรุปได.ว-า 

ระบบท่ีนำเสนอสามารถพยากรณ@คุณภาพของเรียงความภาษาไทยได.อย-างแม-นยำสูง ดังนั้นจึงแนะนำให.

ใช.แบบจำลอง Wangchanberta สำหรับป[ญหาการจำแนกประเภท และใช.แบบจำลอง CNN สำหรับ

ป[ญหาการถดถอย [36] 
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บทที่ 3 

วิธีการดำเนินงานวิจัย 

 
ข.อมูลท่ีได.มาจากสำนักงานพัฒนารัฐบาลดิจิทัล (องค@การมหาชน) (สพร.) หรือช่ือในภาษาอังกฤษ

คือ Digital Government Development Agency (Public Organization) (DGA) โดยข.อมูลที ่ได.มา

จากสำนักงานพัฒนารัฐบาลดิจิทัล (องค@การมหาชน) มีทั้งหมด 41 ประเภทงานของทั้ง 8 หน-วยงาน 

ประกอบไปด.วยหน-วยงาน กองช-าง กองสาธารณสุขฯ กองการศึกษาฯ กองคลัง กองสวัสดิการสังคม กอง

วิชาการและแผน สำนักปลัด และศูนย@รับเรื่องราวร.องทุกข@ ได.มีการจำแนกทั้งหน-วยงานและประเภทงาน

จากข.อมูลท่ีได.มา แสดงดังตารางท่ี 3.1 

 

ตารางท่ี 3.1 จำนวนข.อมูลจำแนกหน-วยงานและประเภทของงานแต-ละหน-วยงาน 

 

ลำดับ หน1วยงาน ประเภทงาน จำนวนแถว 

1 กองช-าง ไฟฟ£าสาธารณะ(ไฟก่ิง) 2970 

2 กองสาธารณสุขฯ รับส-งผู.ป¾วย 2592 

3 กองสวัสดิการสังคม ยืมวัสดุอุปกรณ@ 1065 

4 สำนักปลัด สนับสนุนน้ำอุปโภค บริโภค 535 

5 กองช-าง ถนน/ไหล-ทาง 427 

6 กองสาธารณสุขฯ จัดเก็บก่ิงไม.ใบไม. 367 

7 กองสาธารณสุขฯ จัดเก็บขยะมูลฝอย 348 

8 กองช-าง คำร.องท่ัวไปกองช-าง 337 

9 กองสาธารณสุขฯ เหตุเดือดร.อนรำคาญ 261 

10 สำนักปลัด ป£องกันและบรรเทาสาธารณภัย 257 

11 กองสาธารณสุขฯ ใบอนุญาตประกอบกิจการท่ีเปqนอันตรายต-อสุข 241 

12 สำนักปลัด คำร.องท่ัวไปสำนักปลัด 227 

13 กองช-าง ท-อระบายน้ำ 193 

14 กองสาธารณสุขฯ หนังสือรับรองการแจ.งสะสมอาหาร หรือสถานที 192 

15 กองช-าง รางระบายน้ำ 165 
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ตารางท่ี 3.1 (ต1อ) จำนวนข.อมูลจำแนกหน-วยงานและประเภทของงานแต-ละหน-วยงาน 

 

ลำดับ หน1วยงาน ประเภทงาน จำนวนแถว 

16 กองสาธารณสุขฯ ตัดต.นไม. 164 

17 กองสาธารณสุขฯ ตัดหญ.าท่ีสาธารณะ 150 

18 กองช-าง ขออนุญาตก-อสร.างอาคารประเภทบ.านพักอาศัย 138 

19 กองสาธารณสุขฯ คำร.องท่ัวไปกองสาธารณสุขและส่ิงแวดล.อม 134 

20 กองสาธารณสุขฯ การป£องกันและควบคุมโรค 84 

21 กองสวัสดิการสังคม คำร.องท่ัวไปกองสวัสดิการสังคม 74 

22 ศูนย@รับเร่ืองราวร.องทุกข@ เร่ืองร.องเรียน/ร.องทุกข@ 72 

23 กองการศึกษาฯ จองสนามฟุตบอลหญ.าเทียม 46 

24 สำนักปลัด ขออนุญาตติดต้ังป£าย 43 

25 กองสาธารณสุขฯ สัตว@เล้ียงไร.เจ.าของ 36 

26 กองช-าง ขออนุญาตก-อสร.างอาคาร ประเภทควบคุมการใช. 29 

27 กองสาธารณสุขฯ ใบอนุญาตสะสมอาหารหรือสถานที่จำหน5ายอาหาร 26 

28 กองวิชาการและแผน เคร่ืองเสียงประกาศตามสาย 24 

29 กองช-าง ขออนุญาตใช.น้ำบาดาล 22 

30 กองสาธารณสุขฯ ขอต-อใบอนุญาตการเก็บ ขนส่ิงปฏิกูลหรือขยะ 19 

31 สำนักปลัด ยืมวัสดุอุปกรณ@ 19 

32 กองคลัง คำร.องท่ัวไปกองคลัง 10 

33 กองช-าง สะพาน 9 

34 กองการศึกษาฯ คำร.องท่ัวไปกองการศึกษาฯ 6 

35 กองวิชาการและแผน คำร.องท่ัวไปกองวิชาการและแผน 6 

36 กองวิชาการและแผน ขุดลอกลำเหมือง 5 

37 กองสาธารณสุขฯ ใบประกอบกิจการตลาด 4 

38 กองการศึกษาฯ รับสมัครนักเรียน 3 

39 กองการศึกษาฯ ขอใช.ลานกีฬา/โรงยิม 2 

40 กองสาธารณสุขฯ การขอใช.บริการรถสุขาเคล่ือนท่ี 2 

41 สำนักปลัด ยืมวัสดุอุปกรณ@จราจร 2 
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3.1 การสำรวจข_อมูลเบื้องต_น 

     ข.อมูลท่ีได.มาน้ันบางประเภทงานของแต-ละหน-วยงานมีข.อมูลท่ีน.อยเกินไปท่ีให.แบบจำลองเรียนรู.ได. 

จึงจำเปqนต.องตัดข.อมูลบางส-วนออกไปโดยให.เกณฑ@การตัดท่ีมีจำนวนข.อมูลน.อยกว-า 50 แถว เปqนเส.นสี

แดงระหว-างลำดับท่ี 22 และ 23 แสดงดังตารางท่ี 3.1 หมายความว-าจาก 41 ประเภทงาน 11,306 แถว 

ท่ีต.องฝ�กสอน ตรวจสอบ และทำนาย เหลือ 22 ประเภทงานของท้ัง 5 หน-วยงาน 10,993 แถว งานท่ีต.อง

ฝ�กสอน ตรวจสอบ และทำนาย ข.อมูลท่ีหายไปคิดเปqน 2.77 เปอร@เซ็นต@ หรือ 313 แถว จากข.อมูลท้ังหมด 

 

3.2 การเตรียมสิ่งแวดล_อม (Setup Environment) และการติดตั้งไลบรารี่ (Library) 

      ถัดมาได.ทำการเตรียมสิ่งแวดล.อมของโปรแกรมในเครื่อง Macbookก-อนตามแหล-งอ.างอิง ซึ่งเปqน

หนึ่งในหลาย ๆ วิธี [37] แต-ในอนาคตอาจมีการเปลี่ยนแปลงเวอร@ชันและวิธีการติดตั ้งโปรแกรมใน 

สิ ่งแวดล.อมสำหรับการพัฒนาแบบเบ็ดเสร็จ (Integrated Development Environment: IDE) คือ 

Jupyter Notebook 
     มีการติดต้ังไลบราร่ี Json, Pandas, Numpy, Re, Tensorflow, Tensorflow_addons, Pythainlp, 

Sklearn, Time, Datetime, Pickle, Plotly, Seaborn และ Matplotlib ซึ่งบางไลบราร่ีถูกนำไปใช.ใน

แบบจำลองถัดมาด.วย เช-น Sklearn Pickle Json Numpy และ Pandas  
1) Numpy เพ่ือช-วยในการคำนวณตัวเลขเมทริกซ@ 

2) Json และ Pandas เพ่ืออ-านข.อมูลมาจากนามสกุล .json และจัดการข.อมูลแบบตาราง  

3) Tensorflow_Addons เพ่ือติดตามการฝ�กสอนจากแถบแสดงความคืบหน.า 

4) Time และ Datetime เพ่ือบอกระยะเวลาในการฝ�กสอน 

5) Pickle เพื ่อบันทึกค-าน้ำหนักของแบบจำลองที่ดีที ่สุด และค-าตัวแปรที่จำเปqนต-อการนำ

แบบจำลองไปใช.งาน (Deployment) 

6) Plotly Seaborn และ Matplotlib เพ่ือแสดงรูปและกราฟต-าง ๆ 

7) PythaiNLP เพื่อจัดการภาษาไทย เช-น คลังคำศัพท@ไทย คลังคำศัพท@ฟุ¾มเฟ¿ อย และวิธีการตัด

คำแบบ newmm 
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8) Tensorflow เพื่อจัดการแบบจำลอง LSTM เช-น การเตรียมรูปแบบข.อมูลให.สามารถเข.าไป

ฝ�กสอนได. หรือการประมวลผลข.อมูลล-วงหน.า (Data Preprocessing) และการจัดการสถาป[ตยกรรม

แบบจำลองต-าง ๆ 

9) Sklearn เพ่ือจัดการแยกชุดข.อมูลออกเปqนท้ัง 3 ชุด และสร.างรายงานผลค-าความแม-นยำ และ

ค-าเฉล่ียมาโคร  

3.3 การทำความสะอาดข_อมูลในแบบจำลอง LSTM 

      จากนั้นนำข.อมูลมาทำความสะอาดก-อนนำเข.าแบบจำลอง LSTM หลังจากที่ลบประเภทงานจนเหลือ 

22 งานแล.ว ถัดมาได.นำหัวข.อร.องเรียนกับรายละเอียดมารวมกันโดยมีวิธีการดังน้ี 

      1) การกำหนดรูปแบบตัวอักษรด.วย นิพจน@ทั่วไป (Regular Expression) เปqนรูปแบบ [^ก-๙a-zA-

Z0-9.] หมายความว-าในวงเล็บเหลี่ยม ([ ]) หลังแคเรต (^) คือการเก็บตัวอักษรที่ระบุไว.ส-วนที่ไม-ได.ระบุไว.

ทำการลบออกไปจากข.อความในที่นี้คือ เก็บภาษาไทย เลขไทย ภาษาอังกฤษตัวใหญ- ภาษาอังกฤษตัวเล็ก 

เลขอารบิก และจุด 

      2) นำคำไทยจากคลังข.อมูลของ PyThaiNLP และเพิ่มคำกำหนดเองเพิ่มเติมเพื่อให.ตรงกับข.อมูลท่ี

แบบจำลองเรียนรู. เช-น วันจันทร@ ถึง วันอาทิตย@ เดือนมกราคม ถึง เดือนธันวาคม อ. ต. จ. ชื่อเขต/อำเภอ 

และแขวง/ตำบล เปqนต.น  

      3) ลบช-องว-างหน.าและหลังข.อความ ทำให.ภาษาอังกฤษเปqนตัวเล็กท้ังหมด  

      4) ตัดคำแบบ newmm คือการตัดคำแบบสอดคล.องมากท่ีสุด 

      5) นำคลังข.อมูลคำฟุ¾มเฟ¿ อย (Stopword) ภาษาไทยของ PyThaiNLP และเพิ่มคำฟุ¾มเฟ¿อยที่กำหนด

เองเข.าไป เช-น ลบวันจันทร@ ถึงวันอาทิตย@ เดือนมกราคม ถึง เดือนธันวาคม เปqนต.น และทำการลบท้ิง  

      6) สุดท.ายลบคำที่มีระดับอักขระ หรือสระต-าง ๆ ที่น.อยกว-า 3 ออก เพื่อทำให.ข.อมูลสะอาดขึ้นก-อน

นำไปใช.งานในแบบจำลอง LSTM แสดงดังรูปท่ี 3.1 
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df2[‘subject_detail’] = df2[‘subject’] + ‘_’ + df2[‘detail’] 

df2[‘claen_sd’] = df2[‘subject_detail’].str.replace(r’[^ก-๙a-zA-Z0-

9.]’, “”, regex=True) 

from pythainlp.corpus.common import thai_words 

custom_words_list = set(thai_words()) 

with open(THAI_CUSTOM_WORDS, encoding=’utf8’) as f: 

    words = [line.strip() for line in f] 

custom_words_list.update(words) 

df2[‘claen_sd’] = df2[‘claen_sd’].str.strip() 

df2[‘claen_sd’] = df2[‘claen_sd’].fillna(‘’).apply(lambda x: 
x.lower()) 

df2[‘claen_sd’] = df2[‘claen_sd’].apply(lambda x: 
custom_tokenizer.word_tokenize(x)) 

from pythainlp.corpus import thai_stopwords 

stopwords = thai_stopwords() 

with open(THAI_STOP_WORDS, encoding=’utf8’) as f: 

    new_stopwords_list = [line.strip() for line in f] 

stopwords = stopwords.union(new_stopwords_list) 

df2[‘claen_sd’] = df2[‘claen_sd’].apply(lambda x: [item for item in 
x if item not in stopwords]) 

df2[‘claen_sd’] = df2[‘claen_sd’].apply(lambda x: [item for item in 
x if len(item) > 3]) 

 

รูปท่ี 3.1 การทำความสะอาดชุดข.อมูลก-อนเข.าแบบจำลอง LSTM 
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3.4 การจัดการข_อมูลที่ไม]สมดุลของแต]ละคลาส และแยกชุดข_อมูลออกเปDน 3 ชุด ของ

แบบจำลอง LSTM 

      วิธีการจัดการความไม-สมดุลของคลาสในแต-ละประเภทงาน คือต.องทำให.น้ำหนักของข.อมูลเท-ากัน 

โดยการกระทำน้ีทำให.แบบจำลองไม-ได.ไปทำนายประเภทงานท่ีมีจำนวนแถวมากเพียงอย-างเดียวและ

ละเลยการทำนายจำนวนแถวน.อย โดยวิธีการทำให.น้ำหนักของข.อมูลเท-ากันมีการทดลอง 2 ประเภท

ได.แก- 1.วิธีสุ-มตัวอย-างใหม- (Resampling) 2.วิธีน้ำหนักตัวอย-าง (Sample Weights) 

      1) วิธีสุ-มตัวอย-างใหม- (Resampling) คือแถวแต-ละหมวดหมู-มีจำนวนข.อมูลเท-ากัน โดยข.อมูลมีการ

หาค-าเฉล่ียจากทุกหมวดหมู-และใช.ค-าเฉล่ียน้ันในการกำหนดตัวเลข และหมวดหมู-ใดมีจำนวนน.อยกว-า

ค-าเฉล่ียมีการทำสำเนาซ้ำแถวเดิม และหมวดหมู-ใดมีจำนวนมากกว-าค-าเฉล่ียให.เลือกจำนวนแถวเท-ากับ

ค-าเฉล่ียแล.วตัดข.อมูลท่ีเหลือท้ิง 

      2) วิธีน้ำหนักตัวอย-าง (Sample Weights) คือแถวแต-ละหมวดหมู-มีข.อมูลไม-เท-ากัน แต-ให.น้ำหนักแต-

ละหมวดหมู-ไม-เท-ากัน โดยปกติบางหมวดหมู-มีจำนวนข.อมูลมากทำให.แบบจำลองให.ความสำคัญมาก และ

จำนวนข.อมูลน.อยทำให.แบบจำลองไม-ให.ความสำคัญ แต-วิธีน้ำหนักตัวอย-างให.ความสำคัญกับหมวดหมู-ท่ีมี

จำนวนข.อมูลมากลดลง และให.น้ำหนักความสำคัญกับหมวดหมู-ท่ีมีจำนวนน.อยให.มีความสำคัญมากข้ึน   

      สุดท.ายได.ฝ�กสอนแบบจำลอง LSTM ท้ัง 3 แบบจำลอง แสดงดังตารางท่ี 3.2 

 

ตารางท่ี 3.2 วิธีการจัดการข.อมูลแต-ละแบบของแบบจำลอง LSTM 

แบบจำลอง การGดจอ วิธีจัดการข%อมูล เวลา 

LSTM Unbalance M2 - 15 นาที 

LSTM balance by sample M2 
สุ-มตัวอย-างใหม- 

(Resampling) 
15 นาที 

LSTM balance by class weight M2 
น้ำหนักตัวอย-าง 

(Sample Weights) 
14 นาที 
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แบบจำลองแรกคือแบบจำลอง LSTM ที่ไม-ได.มีการจัดการความไม-สมดุลของคลาสจึงทำให.มี

ข.อมูลแต-ละหมวดหมู-ไม-เท-ากันส-วนอีกสองแบบจำลองมีการจัดการความไม-สมดุลของคลาสด.วยวิธีสุ-ม

ตัวอย-างใหม- และวิธีน้ำหนักตัวอย-าง 

1) LSTM Unbalance คือมีจำนวนแถวไม-เท-ากันมี และโครงสร.างแบบจำลองของทั ้ง 3 มี

ลักษณะเหมือนกัน แสดงดังรูปท่ี 3.2 

ข.อมูลทั้งหมด 10,993 แถว แบ-งข.อมูลเปqน 3 ชุด ได.แก- ชุดฝ�กสอน (Trian) 80 เปอร@เซ็นต@ หรือ 

8,794 แถว ชุดตรวจสอบ (Validation) 10 เปอร@เซ็นต@ หรือ 1,099 แถว และชุดทดสอบ (Test) 10 

เปอร@เซ็นต@ หรือ 1,099 แถว และได.ทำการสุ-มแบ-งชั้น (Stratified Sampling) คือแบ-งให.มีทุกหมวดหมู-

ครบในแต-ละชุดข.อมูลแต-ลดจำนวนข.อมูลลงตามเปอร@เซ็นต@ที่มีการแบ-งไป แสดงดังรูปที่ 3.3 และจำนวน

พารามิเตอร@ท้ังหมดประมาณ 1,497,000 ตัว แสดงดังตารางท่ี 3.3 

 

 

 

 

 

รูปท่ี 3.2 โครงสร.างแบบจำลอง LSTM ท้ัง 3 แบบ 

 

 

 

 

รูปท่ี 3.3 การแบ-งข.อมูลเปqน 3 ชุด ฝ�กสอน : ตรวจสอบ : ทดสอบ (80:10:10 เปอร@เซ็นต@) 
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ตารางท่ี 3.3 โครงสร.างแบบจำลอง LSTM และจำนวนพารามิเตอร@ท้ังหมด 

 

 

 

 

 

 

 

 

2) LSTM balance by sample คือ การสุ -มข.อมูลให.ถึงเกณฑ@ที ่กำหนด โดยมีการปรับแต-ง

เหมือนกับ LSTM Unbalance 

โดยใช.เกณฑ@ค-าเฉล่ียของทุกหมวดหมู- คือ 10,993/22 = 500 แถว หมวดหมู-ใดมีจำนวนแถวน.อย 

จึงทำการสุ-มทำสำเนาซ้ำแถวเดิมจนครบ 500 แถว และหมวดหมู-ใดมีแถวเกิน 500 แถว จึงสุ-มเลือกแถว

มาแค- 500 แถว จากข.อมูลท้ังหมด แสดงดังรูปท่ี 3.4 

การแบ-งข.อมูลเปqน 3 ชุด (80:10:10) และโครงสร.างแบบจำลอง เหมือนกับแบบจำลอง LSTM 

Unbalance จำนวนพารามิเตอร@ท้ังหมด 1,160,000 ตัว 
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รูปท่ี 3.4 การทำวิธีสุ-มตัวอย-างใหม- (Resampling) 

 

 3) LSTM balance by class weight คือ การใช.วิธีน้ำหนักตัวอย-าง (Sample Weights) โดยให.

ทุกประเภทงานน้ันมีน้ำหนักเท-ากัน โดยมีการปรับแต-งเหมือนกับ LSTM Unbalance  

 

 

 

 

 

 

 

 

รูปท่ี 3.5 การทำวิธีน้ำหนักตัวอย-าง (Sample Weights) 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



59 

 

จากรูปท่ี 3.5 สังเกตว-า กองช-าง_ไฟฟ£าสาธารณะ(ไฟก่ิง) ให.น้ำหนัก 0.1682 ซ่ึงเปqนหมวดหมู-หรือ

ประเภทงานที ่มีจำนวนแถวสูงที ่ส ุดเท-ากับ 2,970 แถว หลังจากมีการแบ-งข.อมูลฝ�กสอนเปqน 80 

เปอร@เซ็นต@ มีข.อมูล 2,376 แถว และเมื่อทำการเทียบกับ ศูนย@รับเรื่องราวร.องทุกข@_เรื่องร.องเรียน/ร.อง

ทุกข@ ที่มีข.อมูลน.อยสุดเท-ากับ 72 แถว หลังจากมีการแบ-งข.อมูลฝ�กสอนมีข.อมูล 57 แถว มีการให.น้ำหนัก 

6.940  

 

3.5 การปรับแต]ง (Fine-Tuning) พารามิเตอร%ของแบบจำลอง LSTM 

      การปรับแต-งของแบบจำลอง LSTM ท้ัง 3 แบบจำลอง แสดงดังตารางท่ี 3.4 

ตารางท่ี 3.4 การปรับแต-งพารามิเตอร@ของแบบจำลอง LSTM ท้ัง 3 แบบจำลอง 

พารามิเตอรG การปรับแต1ง ผลลัพธGการปรับแต1ง 

จำนวนรอบ (Epoch) 40 40 

การสุ-มลบ (Dropout) 0.4 – 0.6 0.5 

ขนาดแบตช@ (Batch Size) 8, 16, 32 32 

ออปติไมเซอร@ (Optimizer) Adam Adam 

อัตราการเรียนรู. (Learning Rate) 10-7 - 10-4  10-4, 10-7 

หมายเหตุ อัตราการเรียนรู.เริ่มต.นที่ 10-4 และถ.า validation loss ไม-ลดใน 3 อีพ็อค อัตราการเรียนรู.ลด

เปqน 10-5 และอัตราการเรียนรู.ลดลงไปจนหยุดท่ี 10-7 หรือหยุดการฝ�กสอนท่ี 40 อีพ็อคก-อน 
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ถัดไปเปqนการทำแบบจำลอง WangchanBERTa บน Google Colaboratory ซึ่งมีความสะดวก

เนื ่องจากไม-ต.องเตรียมสิ ่งแวดล.อม (Setup Environment) และสามารถติดตั ้งไลบราร่ี โปรแกรม

สำเร็จรูปต-าง ๆ ใน IDE ของ Google Colaboratory ได. นอกจากนี ้ย ังสามารถจ-ายเง ินเพื ่อเพ่ิม

ประสิทธิภาพของการ@ดจอเพ่ือให.สามารถฝ�กสอนแบบจำลองได.มีประสิทธิภาพมากข้ึน 

 

3.6 การติดตั้งไลบรารี่ (Library) ของแบบจำลอง WangchanBERTa 

      ติดต้ังไลบราร่ี ตัวแรกคือ datasets เพ่ือใช.จัดการชุดข.อมูล (Dataset) ประเภท DatasetDict  ถัดมา

ติดตั้ง accelerate เพื่อใช.ในการเพิ่มประสิทธิภาพในการใช.หลายการ@ดจอ (GPU) ติดตั้ง transformers 

[sentencepiece] เปqนเครื่องมือสำหรับแปลข.อความเปqนส-วนคำย-อย ติดตั้ง pythainlp emoji เพื่อใช.

สำหรับจัดการตัดคำ และการจัดการ emoji ของภาษาไทย แสดงดังรูปท่ี 3.6 

 

!pip install -q datasets  

!pip install -q accelerate -U  

!pip install -q transformers[sentencepiece]  

!pip install -q pythainlp emoji 

 

รูปท่ี 3.6 ติดต้ังไลบราร่ี (library) โปรแกรมสำเร็จรูป 

 

3.7 แยกชุดข_อมูลออกเปDน 3 ชุด ของแบบจำลอง WangchanBERTa 

     แบบจำลอง WangchanBERTa มีการสำรวจข.อมูลเบื้ยงต.นในหัวข.อ 3.1 เหมือนกับแบบจำลอง 

LSTM จึงทำให.มีข.อมูลทั้งหมด 10,993 แถว แบ-งข.อมูลเปqน 3 ชุด ได.แก- ชุดฝ�กสอน 80 เปอร@เซ็นต@ หรือ 

8,794 แถว ชุดตรวจสอบ 10 เปอร@เซ็นต@ หรือ 1,100 แถว และชุดทดสอบ 10 เปอร@เซ็นต@ หรือ 1,099 

แถว และได.ทำการสุ-มแบ-งชั้น คือแบ-งให.มีทุกหมวดหมู-ครบในแต-ละชุดข.อมูลแต-ลดจำนวนข.อมูลลงตาม

เปอร@เซ็นต@ท่ีมีการแบ-งไป และมีการเปล่ียนชุดข.อมูลจาก DataFrames เปqน DatasetDict 
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3.8 การทำความสะอาดข _ อม ู ล  และการประมวลผลข _ อม ู ลล ] ว งหน _ า  (Data 

Preprocessing) ในแบบจำลอง WangchanBERTa 

     โหลดข.อมูลไฟล@ นามสกุล .py จากคำสั่ง !wget และเรียกใช.ซึ่งเปqนไลบราร่ีเกี่ยวกับวิธีการทำความ

สะอาดข.อความซึ่งเหมือนกับการทำความสะอาดที่นักวิจัยที่คิดค.นแบบจำลอง WangchanBERTa  ใช.ใน

การทำความสะอาดก-อนนำข.อมูลไปประมวลผลข.อมูลล-วงหน.า เนื่องจากต.องการให.ข.อมูลมีการกระจาย

แบบละเอียดเพื่อให.ตรงกับข.อความการฝ�กล-วงหน.ามากที่สุด โดยมีการทำความสะอาด [38] แสดงดังรูปท่ี 

3.7 และประกอบไปด.วยข้ันตอนดังน้ี 
 1) แปลง HTML tag และตัวอักษรพิเศษ เช-น \n, nbsp; เปqนช-องว-าง 

 2) ลบวงเล็บเปล-า เช-น (), {}, [] ท่ีมักพบได.บ-อยในข.อมูล Wikipedia และเว็บอ่ืน ๆ 

 3) ลบตัวอักษรท่ีซ้ำกันเกิน 3 ตัว เช-น อ้ัยน.อนนนน เปqน อ้ัยน.อน 

 4) ลบคำท่ีซ้ำ เช-น เต็มไปหมดเลยอะอะอะอะอะ เปqน เต็มไปหมดเลยอะ (คำตัดโดย newmm 

ของ PyThaiNLP) 

 5) ตัดและแยกประโยคท่ียาวเกิน 300 คำ (คำตัดโดย newmm ของ PyThaiNLP) เพ่ือไม-ให.

ใหญ-เกินไปสำหรับแบบจำลองภาษา (Language Model) 

 6) ลบข.อความท่ีซ้ำออกท้ังหมด (Deduplication)  

 

 
!wget https://raw.githubusercontent.com/vistec-
AI/thai2transformers/master/thai2transformers/preprocess.py 

from preprocess import process_transformers 

 

รูปท่ี 3.7 ฟ[งก@ชันการทำความสะอาดชุดข.อมูลก-อนเข.าแบบจำลอง 
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 ฟ[งก@ชันการประมวลผลข.อมูลล-วงหน.าขออธิบายเปqนท้ังหมด 4 ส-วน ได.แก- 

 

1) ข ั ้นตอนการสร .างโทเค ็นไนเซอร @  (Tokenizer) ค ือต ัวต ัดคำแบบ ช ิ ้นส -วนประโยค 

(SentencePiece) จากแบบจำลอง wangchanberta-base-att-spm-uncased และความยาวสูงสุด

ของแบบจำลองกำหนดไว.ที่ 510 คำ การตัดเปqนท-อน (truncation) = true คือการตัดข.อความที่ยาวเกิน 

510 คำที่กำหนดไว. use_fast = True เปqนการทำให.โทเค็นไนเซอร@ หรือตัวตัดคำมีประสิทธิภาพเพิ่มมาก

ขึ้น padding = ‘max_length’ คือการเติมข.อความที่สั้นกว-าที่แบบจำลองกำหนดไว.ให.เต็มคือ 510 คำ 

แต-ให.สนใจส-วนท่ีมีแต-ข.อความเท-าน้ัน 

 

 2) การสร.างฟ[งก@ชันตัวเข.ารหัส (Encode) โดยนำ โทเค็นไนเซอร@ที่สร.างมาแล.วมาตัดคำแบบ

ชิ้นส-วนประโยคแล.วทำการเข.ารหัสข.อมูลของคำที่ตัดไว. หรือการเปลี่ยนชิ้นส-วนประโยค ให.กลายเปqน

ตัวเลข ซึ่งเรียกว-าเวกเตอร@นี้ว-า input_ids และสร.างอีกเวกเตอร@ที่สองขึ้นมาคือ attention_mask เปqน

การระบุเลข 0 กับ 1 เพื่อบ-งบอกว-าเลข 1 คือข.อความที่สนใจที่ถูกเปลี่ยนจากคำมาเปqนตัวเลข ส-วนเลข 0 

คือข.อความที่มีการ padding เพิ่มเข.ามาและไม-ให.แบบจำลองสนใจ ซึ่งทั้งเทนเซอร@ (Tensor) ทั้งสองน้ัน

คือ input_ids และ attention_mask ต-างมีขนาดท่ีกำหนดไว.เท-ากันคือ 510 ตัวเลข 

 

 3) การสร.างฟ[งก@ชันของข.อความท่ีมีการทำความสะอาดข.อความ เพื่อให.ตรงกับข.อความการฝ�ก

ล-วงหน.ามากท่ีสุด โดยมี 6 ข.อท่ีกล-าวมาแล.วข.างต.น 

 

 4) เริ ่มจากนำชุดข.อมูลมาทำการทำความสะอาดข.อความในหัวข.อ 3) ถัดมาคือขั ้นตอน 

ประมวลผลข.อมูลล-วงหน.า (Data Preprocessing) แล.วนำตัวตัดคำ โทเค็นไนเซอร@ที่สร.างในหัวข.อ 1) มา

เข.ารหัสในหัวข.อ 2) และสุดท.ายเปqนการจัดรูปแบบข.อมูลให.ตรงกับ PyTorch ในรูปแบบที่เหมาะสมก-อน

นำไปใช.ในแบบจำลอง  
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 ซึ ่งตัวแบบจำลอง wangchanberta-base-att-spm-uncased มีจำนวนพารามิเตอร@ทั ้งหมด 

105,261,334 ตัว และกระบวนการท้ัง 4 ส-วน แสดงดังรูปท่ี 3.8 

  

# create tokenizer 

tokenizer = AutoTokenizer.from_pretrained(args.model_name, 
model_max_length=args.max_length, truncation=True,use_fast=False, 
padding='max_length') 

 

# encode dataset 

def encode_function(examples): 

    return tokenizer(examples[args.feature_col], 
max_length=args.max_length, truncation=True, padding='max_length') 

 

# preprocess text 

def preprocess_example(examples): 

    examples[args.feature_col] = 
process_transformers(examples[args.feature_col]) 

    return examples 

 

processed_dataset = dataset_dict.map(preprocess_example) 

encoded_dataset = processed_dataset.map(encode_function, 
batched=True) 

encoded_dataset.set_format('torch', columns=['input_ids', 
'attention_mask', 'label']) 

 

รูปท่ี 3.8 การประมวลผลล-วงหน.าและการเข.ารหัสข.อความของชุดข.อมูลก-อนเข.าแบบจำลอง 
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3.9 การปรับแต]ง (Fine-Tuning) พารามิเตอร%ของแบบจำลอง WangchanBERTa 

      ใช.การ@ดจอ V100 ซึ่งต.องเสียค-าใช.จ-ายให.ทางบริษัท Google เพื่อปรับระดับเปqนผู.ใช.งาน Google 

Colaboratory Pro ทำให.ใช.เวลาฝ�กสอน 22 นาที แต-ถ.าใช.การ@ดจอ Tesla T4 ซึ่งเปqนการ@ดจอในระดับ

ผู.ใช.งานเริ่มต.นและไม-เสียค-าใช.จ-าย ทำให.ใช.เวลาฝ�กสอน 1 ชั่วโมง 20 นาที มีการกำหนดพารามิเตอร@ต-าง 

ๆ แสดงดังตารางท่ี 3.5 

 

ตารางท่ี 3.5 การปรับแต-งพารามิเตอร@ของแบบจำลอง WangchanBERTa 

 

พารามิเตอรG การปรับแต1ง ผลลัพธGการปรับแต1ง 

จำนวนรอบ (Epoch) 3 - 5 5  

ขนาดแบตช@ (Batch Size) 8, 16 16 

Warmup Percent 0.1 0.1 

Weight Decay 0.01 0.01 

Max Length 510 510 

อัตราการเรียนรู. (Learning Rate) 2x10-5, 3x10-5, 5x10-5 3x10-5 
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บทที่ 4 

ผลการวิจัยและการอภิปรายผล 
 

 เนื่องจากข.อมูลที่ได.มาจากสำนักงานพัฒนารัฐบาลดิจิทัล (องค@การมหาชน) (สพร.) มีข.อจำกัด

ด.านจำนวนข.อมูลต-อแถวน.อยเกินกว-าที่ให.แบบจำลองเรียนรู.หรือฝ�กสอนได.ในบางหมวดหมู- จึงทำให.มีการ

ตัดข.อมูลบางส-วน จาก 41 ประเภทงานเหลือ 22 ประเภทงาน โดยตั้งเกณฑ@จำนวนข.อมูลไว.ที่จำนวน 50 

แถว ข้ึนไปในการให.แบบจำลองเรียนรู. ซ่ึงข.อมูลท่ีลบไปเปqนจำนวน 313 แถว ข.อมูลที่ได.ทำการตัดออกถือ

ว-าเปqนจำนวนน.อยมากเมื่อเทียบกับจำนวนข.อมูลทั้งหมด 97.23 เปอร@เซ็นต@ โดยข.อมูลที่เหลืออยู-สามารถ

ทำนายประเภทงานที่มีการร.องเรียนส-วนใหญ-ได.ครอบคลุมในเนื้องาน โดยมีการเปรียบเทียบแบบจำลอง 

LSTM 3 แบบจำลอง และ WangchanBERTa 1 แบบจำลอง ว-าแบบจำลองใดให.ผลลัพธ@ที่ดีกว-าในการ

ทำนายหมวดหมู-ประเภทงานท้ัง 22 ประเภทงาน  

 

4.1 ผลการวิจัย และการประเมินผลแบบจำลอง 

 ในการทดลองได.ผลลัพธ@จากแบบจำลอง LSTM ทั้ง 3 แบบจำลอง ได.แก- 1) แบบจำลอง LSTM 

Unbalance 2) แบบจำลอง LSTM balance by sample 3) แบบจำลอง LSTM balance by class 

weight  

 

 4.1.1 แบบจำลอง LSTM Unbalance 

        กราฟแบบจำลอง LSTM ท่ีไม-ได.มีการจัดการความไม-สมดุลของคลาสจึงทำให.มีข.อมูลแต-ละ

หมวดหมู-ไม-เท-ากัน  

         จากรูปที่ 4.1 (ก) เมื่อทำการสอนแบบจำลองไปจนถึงรอบที่ 7 อีพ็อค เกิดจุดตัดค-าความ

แม-นยำ (Accuracy) และค-าความแม-นยำตรวจสอบ (Validation Accuracy) ส-วนค-าความแม-นยำเพิ่มข้ึน

อย-างต-อเน่ืองจนถึงรอบท่ี 20 อีพ็อค ในส-วนค-าความแม-นยำตรวจสอบเร่ิมน่ิงท่ีจุดตัดท่ี 5 อีพ็อค  
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  จากรูปท่ี 4.1 (ข) เม่ือทำการสอนแบบจำลองไปจนถึงรอบท่ี 8 อีพ็อค เกิดจุดตัดค-าความ

สูญเสีย (Loss) และค-าความสูญเสียตรวจสอบ (Validation Loss) ส-วนค-าความสูญเสียลดลงอย-าง

ต-อเน่ืองจนถึงรอบท่ี 20 อีพ็อค ในส-วนค-าความสูญเสียตรวจสอบเร่ิมน่ิงในรอบท่ี 10 อีพ็อค 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

รูปท่ี 4.1 กราฟแบบจำลอง LSTM Unbalance (ก) ค-าความแม-นยำ (Accuracy) และค-าความแม-นยำ

ตรวจสอบ (Validation Accuracy) (ข) ค-าความสูญเสีย (Loss) และค-าความสูญเสียตรวจสอบ  

(Validation Loss)  
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รูปท่ี 4.2 เมทริกซ@ความสับสน (Confusion Matrix) ของแบบจำลอง LSTM Unbalance 
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รูปท่ี 4.3 รายงานค-าความแม-นยำ (Accuracy) และค-าเฉล่ียมาโคร (Macro-Average) ของแบบจำลอง 

LSTM Unbalance 

 

 จากรูปท่ี 4.2 และ 4.3 จะสังเกตได.ว-าเมทริกซ@ความสับสน (Confusion Matrix) มีการทำนายถูก

มากที่สุด 3 อันดับแรกของ 1) กองช-าง_ไฟฟ£าสาธารณะ(ไฟกิ่ง) 286 แถว 2) กองสาธารณะสุขฯ_รับส-ง

ผู .ป¾วย 260 แถว และ 3) กองสวัสดิการสังคม_ยืมวัสดุอุปกรณ@ 106 แถว รวม 652 แถว ในส-วนการ

ทำนายจำนวนข.อมูลแถวผิดมากที่สุด 3 อันดับแรก สำนักปลัด_คำร.องทั่วไปสำนักปลัด 16 แถว กอง

สาธารณสุขฯ_คำร.องทั่วไปกองสาธารณสุขและสิ่งแวดล.อม 12 แถว และกองช-าง_ไฟฟ£าสาธารณะ(ไฟกิ่ง) 

11 แถว และ จากชุดข.อมูลทดสอบ 1,099 แถว ผลลัพธ@รายงานการจัดหมวดหมู-จากแบบจำลอง LSTM 

Unbalance ได.ค-าความแม-นยำ (Accuracy) 90.73 เปอร@เซ็นต@ และค-าเฉลี่ยมาโคร (Macro-Average) 

75.77 เปอร@เซ็นต@ แสดงผลลัพธ@ดังรูปท่ี 4.3 
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 4.1.2 แบบจำลอง LSTM balance by sample  

         กราฟแบบจำลอง LSTM มีการจัดการความไม-สมดุลของคลาสด.วยวิธีสุ-มตัวอย-างใหม-จึงทำ

ให.มีข.อมูลแต-ละหมวดหมู-เท-ากัน  

         จากรูปที่ 4.4 (ก) เมื่อทำการสอนแบบจำลองไปจนถึงรอบที่ 7 อีพ็อค เกิดจุดตัดค-าความ

แม-นยำ (Accuracy) และค-าความแม-นยำตรวจสอบ (Validation Accuracy) ส-วนค-าความแม-นยำเพิ่มข้ึน

อย-างต-อเน่ืองจนถึงรอบท่ี 15 อีพ็อค ในส-วนค-าความแม-นยำตรวจสอบเร่ิมน่ิงท่ีจุดตัดท่ี 10 อีพ็อค  

         จากรูปที่ 4.4 (ข) เมื่อทำการสอนแบบจำลองไปจนถึงรอบที่ 9 อีพ็อค เกิดจุดตัดค-าความ

สูญเสีย (Loss) และค-าความสูญเสียตรวจสอบ (Validation Loss) ส-วนค-าความสูญเสียลดลงอย-าง

ต-อเน่ืองจนถึงรอบท่ี 20 อีพ็อค ในส-วนค-าความสูญเสียตรวจสอบเร่ิมน่ิงในรอบท่ี 15 อีพ็อค 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

รูปท่ี 4.4 กราฟแบบจำลอง LSTM balance by sample (ก) ค-าความแม-นยำ (Accuracy) และค-าความ

แม-นยำตรวจสอบ (Validation Accuracy) (ข) ค-าความสูญเสีย (Loss) และค-าความสูญเสียตรวจสอบ 

(Validation Loss)  
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รูปท่ี 4.5 เมทริกซ@ความสับสน (Confusion Matrix) ของแบบจำลอง LSTM balance by sample 
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รูปท่ี 4.6 รายงานค-าความแม-นยำ (Accuracy) และค-าเฉล่ียมาโคร (Macro-Average) ของแบบจำลอง 

LSTM balance by sample 

 

จากรูปที่ 4.5 และ 4.6 จะสังเกตได.ว-าเมทริกซ@ความสับสน มีการทำนายถูกต.อง ส-วนใหญ-ได.ทุก

ประเภทงานโดยคะแนนทำนายถูกเต็มอยู-ที่ 45 – 50 แถว โดยมีประเภททำนายผิดบ-อยครั้งได.แก- กอง

สาธารณะสุข_จัดเก็บขยะมูลฝอย 11 แถว กองช-าง_คำร.องทั่วไปกองช-าง 10 แถว กองสาธารณสุขฯ_

จัดเก็บกิ่งไม.ใบไม. 7 แถว และสำนักปลัด_คำร.องทั่วไปสำนักปลัด 7 แถว จากชุดข.อมูลทดสอบ 1,100 

แถว ผลลัพธ@รายงานการจัดหมวดหมู-จากแบบจำลอง LSTM balance by sample ได.ค-าความแม-นยำ 

95.00 เปอร@เซ็นต@ และค-าเฉล่ียมาโคร 94.95 เปอร@เซ็นต@ แสดงผลลัพธ@ดังรูปท่ี 4.6 
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 4.1.3 แบบจำลอง LSTM balance by class weight  

         กราฟแบบจำลอง LSTM มีการจัดการความไม-สมดุลของคลาสด.วยวิธีน้ำหนักตัวอย-างจึง

ให.น้ำหนักความสำคัญกับหมวดหมู-ท่ีมีจำนวนข.อมูลน.อยให.มีความสำคัญมากข้ึน 

         จากรูปที่ 4.7 (ก) เมื่อทำการสอนแบบจำลองไปจนถึงรอบที่ 8 อีพ็อค เกิดจุดตัดค-าความ

แม-นยำ (Accuracy) และค-าความแม-นยำตรวจสอบ (Validation Accuracy) ส-วนค-าความแม-นยำเพิ่มข้ึน

อย-างต-อเน่ืองจนถึงรอบท่ี 20 อีพ็อค ในส-วนค-าความแม-นยำตรวจสอบเร่ิมน่ิงท่ีจุดตัดท่ี 5 อีพ็อค  

        จากรูปที่ 4.7 (ข) เมื่อทำการสอนแบบจำลองไปจนถึงรอบที่ 13 อีพ็อค เกิดจุดตัดค-าความ

สูญเสีย (Loss) และค-าความสูญเสียตรวจสอบ (Validation Loss) ส-วนค-าความสูญเสียลดลงอย-าง

ต-อเน่ืองจนถึงรอบท่ี 25 อีพ็อค ในส-วนค-าความสูญเสียตรวจสอบเร่ิมน่ิงในรอบท่ี 10 อีพ็อค 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

รูปที่ 4.7 กราฟแบบจำลอง LSTM balance by class weight (ก) ค-าความแม-นยำ (Accuracy) และค-า

ความแม-นยำตรวจสอบ (Validation Accuracy) (ข) ค-าความสูญเสีย (Loss) และค-าความสูญเสีย

ตรวจสอบ (Validation Loss) 
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รูปท่ี 4.8 เมทริกซ@ความสับสน (Confusion Matrix) ของแบบจำลอง LSTM balance by class weight 
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รูปที่ 4.9 รายงานค-าความแม-นยำ (Accuracy) และค-าเฉลี่ยมาโคร (Macro-Average) ของแบบจำลอง 

LSTM balance by class weight 

 

 จากรูปที่ 4.8 และ 4.9 จะสังเกตได.ว-าเมทริกซ@ความสับสนมีความคล.ายกับแบบจำลอง LSTM 

Unbalance มีการทำนายถูกมากที่สุด 3 อันดับแรก กองช-าง_ไฟฟ£าสาธารณะ(ไฟกิ่ง) 278 แถว กอง

สาธารณะสุขฯ_รับส-งผู.ป¾วย 258 แถว และกองสวัสดิการสังคม_ยืมวัสดุอุปกรณ@ 98 แถว รวม 634 แถว 

ในส-วนการทำนายจำนวนข.อมูลแถวผิดมากที่สุด 3 อันดับแรก กองช-าง_ไฟฟ£าสาธารณะ(ไฟกิ่ง) 19 แถว 

กองช-าง_คำร.องทั่วไปกองช-าง 16 แถว กองสวัสดิการสังคม_ยืมวัสดุอุปกรณ@ 9 แถว และสำนักปลัด_

ป£องกันและบรรเทาสาธารณภัย 9 แถว จากชุดข.อมูลทดสอบ 1,100 แถว ผลลัพธ@รายงานการจัดหมวดหมู-

จากแบบจำลอง LSTM balance by class weight ได.ค-าความแม-นยำ 88.64 เปอร@เซ็นต@ และค-าเฉล่ียมา

โคร 76.14 เปอร@เซ็นต@ แสดงผลลัพธ@ดังรูปท่ี 4.9 

 

 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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 4.1.4 แบบจำลอง WangchanBERTa 

 แบบจำลอง WangchanBERTa ใช.ชื่อแบบจำลอง wangchanberta-base-att-spm-uncased 

ซึ่งเปqน แบบจำลองภาษาขนาดใหญ- (LLM) ที่ได.ผลลัพธ@ความแม-นยำของแบบจำลองดีที่สุดโดยใช. ชุด

ข.อมูลจาก Assorted Thai Texts และใช.โทเค็นไนเซอร@ คือการตัวตัดคำแบบชิ้นส-วนประโยคในการ

ทดลองได.ผลลัพธ@ของแบบจำลอง WangchanBERTa 

 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

รูปท่ี 4.10 เมทริกซ@ความสับสน (Confusion Matrix) ของแบบจำลอง WangchanBERTa 
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รูปท่ี 4.11 รายงานค-าความแม-นยำ (Accuracy) และค-าเฉล่ียมาโคร (Macro-Average) ของแบบจำลอง 

WangchanBERTa 

 

 จากรูปที่ 4.10 และ 4.11 จะสังเกตได.ว-าเมทริกซ@ความสับสนมีการทำนายถูกมากที่สุด 3 อันดับ

แรก ของกองช-าง_ไฟฟ£าสาธารณะ(ไฟกิ่ง) 293 แถว กองสาธารณะสุขฯ_รับส-งผู.ป¾วย 259 แถว และกอง

สวัสดิการสังคม_ยืมวัสดุอุปกรณ@ 102 แถว รวม 654 แถว ในส-วนการทำนายจำนวนข.อมูลแถวผิดมาก

ที่สุด 3 อันดับแรก กองสาธารณสุขฯ_คำร.องทั่วไปกองสาธารณสุขและสิ่งแวดล.อม 8 แถว กองช-าง_คำ

ร.องทั่วไปกองช-าง 7 แถว และสำนักปลัด_ป£องกันและบรรเทาสาธารณภัย 6 แถว จากชุดข.อมูลทดสอบ 

1,099 แถว ผลลัพธ@รายงานการจัดหมวดหมู-จากแบบจำลอง WangchanBERTa ได.ค-าความแม-นยำ 

95.00 เปอร@เซ็นต@ และค-าเฉล่ียมาโคร 87.00 เปอร@เซ็นต@ แสดงผลลัพธ@ดังรูปท่ี 4.11 

 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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 ถัดมาจึงได.ทดสอบประสิทธิภาพโดยนำแบบจำลองไปสร.างเว็บไซต@อย-างง-ายใช.งานบน Streamlit 

และเก ็บข .อม ูลไว .บน Github โดยใช . LSTM balance by class weight เป qนต ัวทดสอบแรกและ

แบบจำลอง WangchanBERTa ทำเว็บไซต@อย-างง-ายด.วย Streamlit เช-นกันแต-เก็บข.อมูลไว.บน Hugging 

Face Space เน่ืองจากข.อมูลแบบจำลองมีขนาดใหญ-จึงไม-สามารถวางบน Github ได. 

 

4.2 การสร_างเว็บไซต%อย]างง]าย 

 ต-อมาจึงได.ทดสอบประสิทธิภาพโดยนำแบบจำลองไปสร.างเว็บไซต@อย-างง-ายใช.งานบน Streamlit 

โดยใช. LSTM balance by class weight เปqนตัวทดสอบแรกและแบบจำลองที่สอง WangchanBERTa 

ซ่ึงเปqนตัวทดสอบสองท่ีให.ค-าความแม-นยำ และค-าเฉล่ียมาโครท่ีดีกว-า 

 ป[ญหาท่ีพบเมื่อนำโค.ดจากโปรแกรมในสิ่งแวดล.อมสำหรับการพัฒนาแบบเบ็ดเสร็จ (IDE) เช-น 

Jupyter Notebook และ Google Colaboratory มาสร.างสร.างเว็บไซต@อย-างง-าย ควรเก็บเวอร@ชัน

แพ็คเกจของไลบราร่ี ในเวอร@ชันที่ใช.แล.วในเครื่องนั้น หรือกำหนดไว.ใน requirement.txt และควรใช. 

Python เวอร@ชันเดียวกันด.วยเพื่อลดป[ญหาการอัพเดตของแต-ละเวอร@ชันในแพ็คเกจของไลบราร่ี และ

เวอร@ชันใน Python  

 หน-วยงานและประเภทงานที่ตรวจสอบคือสิ่งที่หน-วยงาน กองสาธารณสุขฯ ประเภทงานการ

ป£องกันและควบคุมโรค โดยยกตัวอย-างท่ี 1 คือ  

 

 หัวข.อ (Subject) : ขอความอนุเคราะห@ทางเทศบาล พ-นยาฆ-าหญ.า บริเวณรอบอาคาร SML  

 เนื้อเรื่อง (Detail) : ขอความอนุเคราะห@ทางเทศบาล พ-นยาฆ-าหญ.า บริเวณรอบอาคาร SML หมู-

ที่ 1 บริเวณหลังวัดตำหนัก เข.าทางวัด เข.าซอย 8 ร.านตัดผมลุงช-วย ซึ่งบริเวณนี้ มียุงชุกชุมตอนหัวค่ำ 5 

โมงเปqนต.นไป และสถานท่ีแห-งน้ี ชมรถผู.สูงอายุหมู-ท่ี 1 จะมีการออกกำลังการ ขอไปดำเนินการ 

 

 ใช.หัวข.อและเนื้อเรื่องมาทำนายโดยใช.เว็บไซต@อย-างง-าย ทำนายหมวดหมู-ร.องเรียนของทั้งสอง

แบบจำลอง โดยแบบจำลอง LSTM balance by class weight ทำนายผลลัพธ@ กองสาธารณสุข_ตัดหญ.า

ที่สาธารณะ ซึ่งไม-ถูกต.อง แต-แบบจำลอง WangchanBERTa ทำนาย กองสาธารณสุขฯ_การป£องกันและ

ควบคุมโรค ซ่ึงถูกต.องตามท่ีแบบจำลองควรทำนายได. แสดงดังรูปท่ี 4.12 
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ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



78 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

รูปท่ี 4.12 เว็บไซต@อย-างง-ายทำนายหมวดหมู-ร.องเรียนของ LSTM balance by class weight และ 

WangchanBERTa หน-วยงาน กองสาธารณสุขฯ ประเภทงาน การป£องกันและควบคุมโรค ตัวอย-างท่ี 1 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปท่ี 4.13 เว็บไซต@อย-างง-ายทำนายหมวดหมู-ร.องเรียนของ LSTM balance by class weight และ 

WangchanBERTa หน-วยงาน กองสาธารณสุขฯ ประเภทงาน การป£องกันและควบคุมโรค ตัวอย-างท่ี 2 

 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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หน-วยงานและประเภทงานที่ตรวจสอบคือสิ่งที่หน-วยงาน กองสาธารณสุขฯ ประเภทงานการ

ป£องกันและควบคุมโรค โดยยกตัวอย-างท่ี 2 คือ  

 

 หัวข.อ (Subject) : ขอความอนุเคราะห@พ-นหมอกควันไข.เลือดออก หมู- 5 

 เนื ้อเรื ่อง (Detail) : ข.าพเจ.ามีความประสงค@ขอความอนุเคราะห@พ-นหมอกควันไข.เลือดออก 

บริเวณ ซอย 6 

 

 ใช.หัวข.อและเนื้อเรื่องมาทำนายโดยใช.เว็บไซต@อย-างง-าย ทำนายหมวดหมู-ร.องเรียนของทั้งสอง

แบบจำลอง โดยแบบจำลอง LSTM balance by class weight ทำนายผลลัพธ@กองสาธารณสุข_คำร.อง

ทั่วไปกองสาธารณสุขและสิ่งแวดล.อม ซึ่งไม-ถูกต.อง แต-แบบจำลอง WangchanBERTa ทำนาย กอง

สาธารณสุขฯ_การป£องกันและควบคุมโรค ซ่ึงถูกต.องตามท่ีแบบจำลองควรทำนายได. แสดงดังรูปท่ี 4.13 

 

 ต-อมาเปqนการคิดหัวข.อและเนื้อเรื่องขึ้นมาเองว-าทั้งสองแบบจำลองสามารถทำนายได.ถูกต.อง

หรือไม- โดยยกตัวอย-างท่ี 3 คือ 

 

 หัวข.อ (Subject) : งู ตัวเงินตัวทอง เข.าบ.าน 

 เนื้อเรื ่อง (Detail) : ข.าพเจ.าขอความช-วยเหลือเนื่องจากมีงู ตัวเงินตัวทอง เข.าบ.าน ช-วยส-ง

เจ.าหน.าท่ีมาดูแลหน-อยครับ 

 

 ใช.หัวข.อและเนื้อเรื่องมาทำนายโดยใช.เว็บไซต@อย-างง-าย ทำนายหมวดหมู-ร.องเรียนของทั้งสอง

แบบจำลอง โดยแบบจำลอง LSTM balance by class weight ทำนายผลลัพธ@ กองสาธารณสุขฯ_

จัดเก็บขยะมูลฝอย ซึ่งไม-ถูกต.อง แต-แบบจำลอง WangchanBERTa ทำนาย สำนักปลัด_ป£องกันและ

บรรเทาสาธารณภัย ซึ่งแบบจำลอง WangchanBERTa มีการทำนายถูกต.องตามเนื้อหามากกว-า แสดงดัง

รูปท่ี 4.14 

 

 

 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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สุดท.ายเปqนการคิดหัวข.อและเนื้อเรื่องขึ้นมาเองว-าทั้งสองแบบจำลองสามารถทำนายได.ถูกต.อง

หรือไม- โดยยกตัวอย-างท่ี 4 คือ 

 

 หัวข.อ (Subject) : พบเจอคนสติไม-สมประกอบ 

 เนื้อเรื่อง (Detail) : พบเจอคนสติไม-สมประกอบ ทำร.ายเด็ก บริเวณ 7-11 ใกล.กับสวนสาธารณะ

หมู-บ.าน อยากให.เจ.าหน.าท่ีเข.ามาดูเเลด.วยค-ะ 

 

ใช.หัวข.อและเนื้อเรื่องมาทำนายโดยใช.เว็บไซต@อย-างง-าย ทำนายหมวดหมู-ร.องเรียนของทั้งสอง

แบบจำลอง โดยแบบจำลอง LSTM balance by class weight ทำนายผลลัพธ@ กองช-าง_ถนน/ไหล-ทาง 

ซึ่งไม-ถูกต.อง แต-แบบจำลอง WangchanBERTa ทำนาย ศูนย@รับเรื่องราวร.องทุกข@_เรื่องร.องเรียน/ร.อง

ทุกข@ ซ่ึงแบบจำลอง WangchanBERTa มีการทำนายถูกต.องตามเน้ือหามากกว-า แสดงดังรูปท่ี 4.15 
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รูปท่ี 4.14 เว็บไซต@อย-างง-ายทำนายหมวดหมู-ร.องเรียนของ LSTM balance by class weight และ 

WangchanBERTa โดยคิดหัวข.อและเน้ือเร่ืองข้ึนมา ตัวอย-างท่ี 3 
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รูปท่ี 4.15 เว็บไซต@อย-างง-ายทำนายหมวดหมู-ร.องเรียนของ LSTM balance by class weight และ 

WangchanBERTa โดยคิดหัวข.อและเน้ือเร่ืองข้ึนมา ตัวอย-างท่ี 4 
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4.3 การอภิปรายผล 

ในแบบจำลองแรกคือ แบบจำลอง LSTM มีการลบคำฟุ¾มเฟ¿อยในคลังคำศัพท@ PythaiNLP และ

คำที่กำหนดขึ้นมาเอง เช-น วันจันทร@ ถึงวันอาทิตย@ และเดือนมกราคม ถึง เดือนธันวาคม เข.าคลังคำศัพท@

ฟุ¾มเฟ¿อยเพิ่มเติม เพราะบริบทเหล-านี้ไม-ได.บ-งบอกว-าควรทำนายเข.าหมวดหมู-ใดใน 22 หมวดหมู- จึงไม-มี

ความจำเปqนที่จะให.แบบจำลองเรียนรู. แล.วก-อนลบคำฟุ¾มเฟ¿อยควรกำหนดคำเหล-านี้เพิ่มเติมไปในคลัง

คำศัพท@ของ PyThaiNLP เพื่อให.มีคำเหล-าน้ีอยู-ในคลังคำศัพท@ของพจนานุกรมก-อนที่จะนำการตัดคำและ

สุดท.ายนำไปลบท้ิงในช-วงคลังคำศัพท@ฟุ¾มเฟ¿อย 

ถัดมาการใช.งานแบตช@นอร@มัลไลเซชัน (BN) คือ เทคนิคที่ถูกใช.เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในการ

ฝ�กสอนโครงข-ายระบบประสาทเชิงลึก โดยการปรับลำดับข.อมูลอินพุตในแอ็กทิเวชันเลเยอร@ ของโครงข-าย

เชิงลึก ให.มีค-าทางสถิติใกล.เคียงกันในแต-ละแบตช@ ของข.อมูลท่ีถูกนำเข.าให.มีค-าทางสถิติท่ีเฉล่ียเปqน 0 และ

รีสเกลให.ข.อมูลอยู-ในช-วง 0 กับ 1 วิธีนี้ช-วยลดการกระโดดของน้ำหนักขณะฝ�กสอนแบบจำลองด.วยข.อมูล

ในแต-ละแบตช@ซึ ่งทำให.แบบจำลองปรับตัวได.เพื ่อเข.าสู -จุดที่ทำงานได.เหมาะสมเร็วขึ ้น และมีการใช. 

Dropout คือทำการสุ-มลบบางจำนวนของโหนดในชั้นท่ีซ-อนอยู-ฮิดเดนเลเยอร@ (Hidden Layer) ขณะ

ฝ�กสอน Dropout ถูกออกแบบมาเพื่อลดป[ญหา Overfitting ในแบบจำลองซึ่งเกิดจากการท่ีแบบจำลอง

จดจำข.อมูลการฝ�กสอนมากเกินไปและไม-สามารถทำนายข.อมูลใหม-ได.ดี  

 

ตารางท่ี 4.1 เปรียบเทียบแบบจำลอง LSTM Unbalance กับแบบจำลอง LSTM balance ในเร่ืองการ@ด

จอ เวลา พารามิเตอร@ ความแม-นยำ และค-าเฉล่ียมาโคร 

 

แบบจำลอง

(Model) 

การGดจอ 

(GPU) 

เวลา 

(Time) 

พารามิเตอรG 

(Parameter) 

ความแม1นยำ 

(Accuracy) 

ค1าเฉล่ียมาโคร 

(Macro-Average) 

LSTM 

Unbalance 
M2 15 นาที 1,497,558 ตัว 90.73 % 75.77 % 

LSTM balance 

by sample 
M2 15 นาที 1,160,790 ตัว 95.00 % 94.95 % 

LSTM balance 

by class weight 
M2 14 นาที 1,497,558 ตัว 88.64 % 76.14 % 
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ได.ทดลองการจัดการความไม-สมดุลของคลาส (Class Imbalance) เพื่อเทียบประสิทธิภาพทั้ง 3 

แบบจำลองในสถาป[ตยกรรม LSTM โดยแบ-งเปqน 1) LSTM Unbalance 2) LSTM balance by sample 

3) LSTM balance by class weight เพื่อเทียบประสิทธิภาพจากผลลัพธ@รายงานการจัดหมวดหมู-ในค-า

ความแม-นยำ และค-าเฉล่ียมาโคร แสดงผลลัพธ@ดังตารางท่ี 4.1 

สังเกตได.ว-า LSTM balance by sample ได.ค-าความแม-นยำสูงท่ีสุด แต-การท่ีแบบจำลองทำนาย

ถูกมากกว-าอีกสองแบบ นั้นเพราะข.อมูลบางหมวดหมู-น.อยมีผลให.เกิดการทำสำเนาซ้ำแถวเดิมทำให.ใน

รายงานได.ค-าความแม-นยำสูงเกินความเปqนจริงเนื่องจากเปqนการเรียนรู.รูปแบบคำเหมือนซ้ำ ๆ หลายรอบ

และทำนายสิ่งที่เคยเห็นมาแล.ว ดังนั้นแบบจำลอง LSTM balance by sample จึงมีความฉลาดมากกว-า

อีกสองแบบเพราะเคยเห็นข.อมูลมาก-อนล-วงหน.าแล.ว เช-น ศูนย@รับเรื่องราวร.องทุกข@_เรื่องร.องเรียน/ร.อง

ทุกข@ มีข.อมูล 72 แถว หาค-าเฉลี่ยจากข.อมูลทุกหมวดหมู- 10,993/22 = 500 แถว ทำข.อมูลจาก 72 แถว 

ให.เปqน 500 แถวนั้นต.องมีการทำสำเนาซ้ำเดิมถึง 428 แถว หรือทำสำเนาซ้ำเดิมมากกว-า 5-6 ครั้งพอแบ-ง

ข.อมูลออกเปqน 3 ชุด มีข.อมูลที่เคยเห็นมาแล.วอยู-ใน ข.อมูลฝ�กสอน ตรวจสอบ และข.อมูลทดสอบด.วย 

สรุปคือข.อมูลทดสอบน้ันเปqนข.อความเดียวกันกับข.อมูลฝ�กสอน ซ่ึงเปรียบเสมือนการรู.คำตอบล-วงหน.า 

เมื่อเปรียบเทียบ LSTM balance by class weight กับ LSTM Unbalance จะสังเกตได.ว-าได.

ค-าความแม-นยำน.อยกว-า 2.09 เปอร@เซ็นต@ แต-ในส-วนค-าเฉลี่ยมาโครได.มากกว-า 0.37 เปอร@เซ็นต@ ซึ่งเปqน

ค-าเฉลี่ยที่บ-งบอกถึงการทำนายถูกต.องของแต-ละหมวดหมู-ทำนายได.ถูกต.องมากกว-า ซึ่งการทำนายถูกของ

แบบจำลอง LSTM Unbalance ทำนายถูกเฉพาะหมวดหมู-ที่มีจำนวนมากเท-านั้นแต-แบบจำลอง LSTM 

balance by class weight ทำนายถูกในหมวดหมู-ที่มีข.อมูลจำนวนน.อยด.วยซึ่งได.มีการถ-วงน้ำหนักให.มี

ความสำคัญเพิ่มมากขึ้นในการฝ�กสอนเพราะฉะนั้นในกรณีข.อมูลชุดนี้จึงมีความเหมาะสมกับการใช.

แบบจำลอง LSTM balance by class weight มากกว-า แบบจำลอง LSTM balance by sample และ 

แบบจำลอง LSTM Unbalance อาจเห็นความแตกต-างของค-าเฉลี่ยมาโครสูงมากกว-านี้ในแบบจำลอง 

LSTM balance by class weight ถ.าใช.ประเภทงานท่ีมีจำนวนแถวน.อยกว-า 50 แถว 

ส-วนต-อมาคือลักษณะของกราฟทั้ง 3 แบบจำลองมีลักษณะคล.ายกัน คือ ค-าความแม-นยำมี

แนวโน.มสูงขึ้น และค-าความสูญเสียมีแนวโน.มลดลง แต-มีช-องว-างระหว-างค-าความแม-นยำ และค-าความ

แม-นยำตรวจสอบโดยค-าความแม-นยำมีค-ามากกว-าค-าความแม-นยำตรวจสอบ รวมทั้งมีช-องว-างระหว-างค-า

ความสูญเสีย และค-าความสูญเสียตรวจสอบโดยค-าความสูญเสียมีค-าน.อยกว-าค-าความสูญเสียตรวจสอบ 

สาเหตุที่ได.กราฟรูปที่ 4.1, 4.4 และ 4.7 บ-งบอกว-า ชุดข.อมูลฝ�กสอนไม-สามารถเปqนตัวแทน 

(Unrepresentative Train Dataset) ซึ ่งแสดงถึงว-ามีชุดข.อมูลฝ�กสอนน.อยไปที่ให.แบบจำลองในการ

เรียนรู .อาจต.องเพิ ่มข.อมูลมากขึ ้น หรือปรับสัดส-วนของแบ-งข.อมูลเปqน 3 ชุด จากข.อมูล ฝ�กสอน-
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ตรวจสอบ-ทดสอบ ทั้งนี้วิธีที่แก.ป[ญหาได.ดีที่สุดคือควรเก็บข.อมูลเพิ่มมากขึ้นเพื่อให.ชุดข.อมูลฝ�กสอน

สามารถเปqนตัวแทนของทุกหมวดหมู-ประเภทงานได. 

 แบบจำลองที่สองคือ แบบจำลอง WangchanBERTa โดยใช.ชื่อแบบจำลอง wangchanberta-

base-att-spm-uncased ซึ ่งเปqน แบบจำลองภาษาขนาดใหญ- (LLM) ที ่ได.ผลลัพธ@ความแม-นยำของ

แบบจำลองดีท่ีสุดโดยใช. ชุดข.อมูลจาก Assorted Thai Texts และใช.โทเค็นไนเซอร@ คือการตัวตัดคำแบบ

ชิ้นส-วนประโยค และใช. Google Colaboratory แทนซึ่งสามารถเช-าการ@ดจอ (GPU) ที่แรงขึ้นเพื่อให.

สามารถฝ�กสอนแบบจำลองได.เร็วขึ้น โดยใช.การ@ดจอ V100 ในการฝ�กสอนได.มีการกำหนดค-าพารามิเตอร@

ดังน้ี 

 

 1) ขนาดแบตช@ (Batch Size) = 16 เพราะ แรมการ@ดจอ (VRAM) ของ Google Colaboratory 

นั้นมีขนาด 16 กิกะไบต@ (GB) ทำให.การฝ�กสอนแต-ละแบตซ@ไม-พียงพอต-อการใช.งานที่ขนาดแบตซ@ 16 ข้ึน

ไป เช-น 32 เปqนต.น   

 2) Learning Rate = 3x10-5 มีการปรับค-าตามแนะนำของการปรับแต-งในแบบจำลอง BERT 

(2x10-5, 3x10-5, 5x10-5) 

 3) Num Train Epochs = 5 อีพ็อค การปรับแต-งใน BERT แนะนำช-วง 3-4 อีพ็อค ซึ่งในงาน

ตระกูล BERT ไม-ควรฝ�กสอนเกิน 5 อีพ็อค ตามคำแนะนำของ BERT 

 4) Weight Decay = 0.01 ใช.เท-ากับแบบจำลอง RoBERTa 

 5) Warmup Percent = 0.1 ใช. Warmup Steps 10 เปอร@เซ็นต@ 

 6) Max Length = 510 สาเหตุที่ไม-สามารถใช. 256 เหมือน BERT และต.องทำการเลือกใช. 510 

เพราะหลังการตัดคำภาษาไทยมีคำย-อยมากกว-าภาษาอังกฤษ 

Warmup Steps คือการเพ่ิมอัตราการเรียนรู.ด.วยอัตราคงท่ีในช-วงแรกเพ่ือให.ช-วงแรกแบบจำลอง

สามารถเรียนรู .ได.มากแล.วจึงตามมาด.วย Decay Steps ในช-วงท.ายเพื ่อลดอัตราการเรียนรู.เพื ่อให.

แบบจำลองสามารถหาจุดท่ีต่ำท่ีสุด (Global Minimum) 
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ตา ร า ง ท่ี  4.2 เ ป ร ี ย บ เ ท ี ยบแบบจำลอ ง  LSTM balance by class weight ก ั บ แบบจ ำลอ ง 

WangchanBERTa ในเร่ืองการ@ดจอ เวลา พารามิเตอร@ ความแม-นยำ และค-าเฉล่ียมาโคร 

 

แบบจำลอง

(Model) 

การGดจอ 

(GPU) 

เวลา 

(Time) 

พารามิเตอรG 

(Parameter) 

ความ

แม1นยำ 

(Accuracy) 

ค1าเฉล่ียมาโคร 

(Macro-

Average) 

LSTM balance 

by class weight 
M2 14 นาที 1,497,558 ตัว 88.64 % 76.14 % 

WangchanBERTa V100 22 นาที 105,261,334 ตัว 95.00 % 87.00 % 

 

 

 จากตารางที่ 4.2 แบบจำลอง WangchanBERTa ได.ค-าความแม-นยำ 95.00 เปอร@เซ็นต@ และ

ค-าเฉลี่ยมาโคร 87.00 เปอร@เซ็นต@ โดยมีค-าพารามิเตอร@ทั้งหมด 105,261,334 ตัว โดยเมื่อเทียบกับ LSTM 

balance by class weight ได.ค-าความแม-นยำ 88.64 เปอร@เซ็นต@ และค-าเฉลี่ยมาโคร 76.14 เปอร@เซ็นต@ 

โดยมีค-าพารามิเตอร@ทั้งหมด 1,497,558 ตัว จึงเห็นว-าได.ความแม-นยำ และค-าเฉลี่ยมาโครที่ดีกว-าโดยค-า

ความแม-นยำดีกว-า 6.36 เปอร@เซ็นต@ และค-าเฉล่ียมาโครดีกว-า 10.86 เปอร@เซ็นต@ 

 ในการศึกษาแบบจำลองทำให.รู.ว-าแบบจำลอง WangchanBERTa นั้นมีประสิทธิภาพมากกว-า

แบบจำลอง LSTM เพราะแบบจำลอง WangchanBERTa เปqนแบบจำลองที่ได.รับกระบวนการฝ�กมาแล.ว 

หรือเรียกว-า การเรียนรู.แบบถ-ายโอน (TL) เพราะแบบจำลองเคยได.รับการฝ�กฝนเรียนรู.ภาษาไทยด.วยชุด

ข.อมูล Assorted Thai Texts ขนาด 78.5 กิกะไบต@ ล-วงหน.าเปqนจำนวนมากพร.อมทั้งยังมีการเพิ่มโทเค็น 

พิเศษคือ ตัวช-องว-าง <_> ซึ่งภาษาไทยไม-มีสัญลักษณ@การจบประโยคเหมือนภาษาอังกฤษ ภาษาไทยจึงมี

การเว.นช-องว-างในการจบประโยคแทน  

 นอกจากนี้ยังมีการทำแบบจำลองภาษาที่แมสก@แล.ว (MLM) เปqนการเพิ่มสิ ่งรบกวนลงไปใน

ข.อความซึ่งเปqนการเสริมข.อมูลด.วยวิธีการรบกวน คล.ายกับข.อมูลที่เปqนรูปภาพแมวที่มีการหมุน ย-อ ขยาย 

ให.ภาพเดียวเกิดเปqนหลายภาพซึ่งทำให.แบบจำลองมีความทนทานต-อข.อมูลที่ไม-เคยเจอมาก-อนและมี

ประสิทธิภาพต-อความแม-นยำเพ่ิมมากข้ึน  

 ส-วนต-อมาเปqนการแก.ป[ญหานิวรอนบางส-วนตายเพราะ ReLU ส-งสัญญาณเปqน 0 ในกรณีเม่ือ

น้ำหนักผลรวมมีค-าเปqนลบ จึงเลือกใช.แอ็กทิเวชันฟ[งก@ชัน GELU แทน ReLU ทำให.จัดการข.อมูลน้ำหนัก

ผลรวมมีค-าเปqนลบ ได.ดีกว-า  
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 ถัดมาเปqน เซลฟ�แอตเทนชันมีความสามารถโดดเด-นในการจับความสัมพันธ@ส-วนต-าง ๆ ของลำดับ

คำ ซึ่งทำให.เข.าใจไวยากรณ@ระหว-างคำได.ดีขึ้น สามารถใช.งานได.หลายครั้งอย-างอิสระ โดยการเลือกคำท่ี

สนใจข.อมูลที่สำคัญ เช-น คำที่สำคัญในประโยค แล.วเพิ่มค-าเวทคำนั้นให.มากขึ้น ซ่ึงทำให.สามารถจดจำ

จำนวนคำท่ีถูกตัดคำแล.วได.มากกว-าแบบจำลอง LSTM ทำให.ประสิทธิภาพของแบบจำลองดีข้ึนอย-างมาก  

 สุดท.ายคือขนาดความใหญ-ของแบบจำลอง WangchanBERTa มีขนาดจำนวนพารามิเตอร@ 

105,261,334 ตัว ส-วนในแบบจำลอง LSTM มีจำนวนพารามิเตอร@ 1,497,558 ตัว ซึ่งมีขนาดความต-าง

ของพารามิเตอร@กันถึง 70 เท-า 

 จากการศึกษาเรื่องการทำความสะอาดข.อมูลสังเกตว-ามีการทำความสะอาด และการประมวลผล

ข.อมูลล-วงหน.าไม-เหมือนกันเพราะแบบจำลอง LSTM นั้นเปqนแบบจำลองที่เริ่มต.นเรียนรู.ข.อมูลตั้งแต-ต.นจึง

มีการใช.คลังคำศัพท@ PythaiNLP และคำฟุ¾มเฟ¿อยใน PythaiNLP เปqนคลังคำศัพท@ต้ังต.น พร.อมท้ังเพ่ิมคำท่ี

กำหนดเองลงในคลังคำศัพท@ที่คิดว-ามีผลต-อความสัมพันธ@ของคำและบริบทการทำนายหมวดหมู-ได.ดีข้ึน 

และเพิ่มคำฟุ¾มเฟ¿อยที่กำหนดเองลงในคลังคำศัพท@ฟุ¾มเฟ¿อยที่ไม-ได.มีส-วนช-วยเพิ่มความสัมพันธ@ของคำและ

บริบทการทำนายหมวดหมู- แต-ในแบบจำลอง WangchanBERTa นั้นเปqนแบบจำลองแบบการเรียนรู.แบบ

ถ-ายโอน (TL) ซึ ่งได.รับการฝ�กฝนเรียนรู .ภาษาไทยด.วยชุดข.อมูล Assorted Thai Texts ขนาด 78.5 

กิกะไบต@ จึงไม-จำเปqนต.องใช.คลังคำศัพท@ PythaiNLP และมีการทำความสะอาดเหมือนกับข.อมูลเก-าท่ี

ผู.สร.างแบบจำลองเคยทำความสะอาดมาก-อนจึงมีความแตกต-างกันของวิธีการทำความสะอาดข.อมูล 

 จำนวนพารามิเตอร@ที่มีขนาดใหญ-ของแบบจำลอง WangchanBERTa มีข.อเสียคือใช.ทรัพยากรใน

การฝ�กฝนแบบจำลองมากกว-า LSTM เพื่อแลกกับประสิทธิภาพการทำนายที่แม-นยำมากขึ้น ถ.าต.องนำ

แบบจำลองไปใช.ในอุปกรณ@ที่มีหน-วยความจำน.อยอาจทำให.ไม-สามารถนำแบบจำลองไปใช.งานได. และ

ต.องเตรียมทรัพยากรอย-างการ@ดจอท่ีมีประสิทธิภาพในการประมวลผลสูง เพ่ือให.ใช.ลดเวลาในการฝ�กฝนลง 

หรือลดเวลาในการฝ�กฝนปรับเพิ่มข.อมูลชุดใหม- และสามารถปรับแต-งพารามิเตอร@อย-างละเอียดเพื่อให.ได.

ผลลัพธ@ที่ดีที่สุดได. และจำนวนแรมการ@ดจอเพื่อเพิ่มจำนวนข.อมูลในแต-ละแบตช@ได.มากขึ้น ซึ่งไม-ได.รวม

วิธีการเหล-าน้ีในการทดลองคร้ังน้ีด.วย 
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บทที่ 5 

สรุปผลการวิจัยและขBอเสนอแนะ 
 

5.1 สรุปผลการวิจัย 

 จากที่ได.นำข.อมูลการร.องเรียน มาสร.างแบบจำลองทำนาย 22 ประเภทงาน โดยใช.แบบจำลอง 

LSTM และแบบจำลอง WangchanBERTa ถัดมาได.นำข.อมูลมาทำความสะอาด เพ่ือนำมาเข.าแบบจำลอง 

LSTM แบบ Unbalance ซึ่งยังไม-ได.แก.ไขความไม-สมดุลของคลาส และ LSTM แบบ Class Weight ได.มี

การจัดการความไม-สมดุลของคลาสด.วยวิธี น้ำหนักตัวอย-าง (Sample Weights) ผลความแม-นยำ และ

ค-าเฉลี่ยมาโครมีความใกล.เคียงกันแต-การเรียนรู.การถ-ายโอนของแบบจำลอง WangchanBERTa เปqนการ

สร.างมาจากแบบจำลองภาษาเดียว (Mono-Lingual Language Model) คือภาษาไทยโดยเฉพาะ ทำให.

ได.ค-าผลความแม-นยำ 95.00 เปอร@เซ็นต@ และค-าเฉลี่ยมาโคร 87.00 เปอร@เซ็นต@ ดีกว-าแบบจำลอง LSTM 

แต-ต.องใช.ทรัพยากรของการ@ดจอที่มากกว-าในการปรับแต-งอย-างละเอียด และได.สร.างเว็บไซต@อย-างง-าย

เพ่ือให.ผู.ท่ีสนใจ และประชาชนท่ีเก่ียวข.องมีความสะดวกต-อการใช.งานสามารถเข.ามาทดลองใช.งานได. 

 

5.2 ข_อเสนอแนะ 

 1) ทดสอบชุดข.อมูลแบบอื่นเพื่อดูว-าแบบจำลอง WangchanBERTa นั้นสามารถทำผลความ

แม-นยำ และค-าเฉลี ่ยมาโครได.มากกว-าโครงข-ายระบบประสาทแบบย.อนกลับ (RNN) เช-น Gated 

Recurrent Unit (GRU)  

2) ทดสอบแบบจำลองท่ีพัฒนามาจากแบบจำลองภาษา Transformer เช-น BERT ว-าแบบจำลอง

ภาษาเดียวสามารถทำงานได.ดีกว-าแบบจำลองหลากหลายภาษา 

3) ทดสอบการทำความสะอาดในแบบจำลอง LSTM ด.วยวิธีการทำความสะอาดเหมือนกับ

แบบจำลอง WangchanBERTa  

 

5.3 ข_อจำกัด 

 1) เนื่องจากแบบจำลอง WangchanBERTa เปqนแบบจำลองภาษาขนาดใหญ- (LLM) ทำให.มี

ข.อจำกัดในการนำไปใช.งานในอุปกรณ@ที่มีข.อจำกัดด.านหน-วยความจำ และแบบจำลองใช.ทรัพยากรในการ

ฝ�กสอนท่ีมากกว-าแบบจำลอง LSTM 
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 2) ข.อมูลไม-เพียงพอต-อการฝ�กสอนเน่ืองจากในหมวดหมู-บางประเภทงานท่ีมีจำนวนข.อมูลน.อยทำ

ให.ไม-สามารถเปqนตัวแทนข.อมูลของประชากรท้ังหมดได. 
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