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บทคัดย่อภาษาไทย 

61318305 : เทคโนโลยีสารสนเทศและนวัตกรรมดิจิทัล  แผน ก แบบ ก 2 ระดับปริญญามหาบัณฑิต 
คำสำคัญ : การเรียนรู้เชิงลึก, การประมวลภาษาธรรมชาติ, ความสามารถในการเข้าใจ 

นาย อภินันท์ พีรชัยเดโช: ตัวแยกประเภทเชิงลึกสำหรับคำถามและการใช้เอไอเชิงอธิบาย 
สำหรับการตรวจพบปัญหาท่ีอาจเกิดขึ้นได้ในข้อมูลฝึก อาจารย์ท่ีปรึกษาวิทยานิพนธ์หลัก : ผู้ช่วย
ศาสตราจารย์ ดร. ทัศนวรรณ ศูนย์กลาง 

 
ปัจจุบันการประมวลภาษาธรรมชาติมีขอบเขตการใช้งานเฉพาะทางท่ีหลากหลาย ซึ่งปัญหา

ในงานเฉพาะทางท่ีพบได้บ่อยคือปริมาณข้อมูลมีจำกัด ทำให้มีความจำเป็นในการหาแบบจำลองและ
ชุดข้อมูลท่ีเหมาะสมกับข้อจำกัดดังกล่าว สำหรับผู้ให้บริการแพล็ตฟอร์มด้านงานอีเว้นท์ ปัญหาท่ีพบ
คือมีคำถามอยู่จำนวนมากในฐานข้อมูล มีความซ้ำซ้อน และไม่ได้รับการจัดประเภทคำถาม งานวิจัยนี้
จึงนำเสนอการพัฒนาแบบจำลองเชิงลึกสำหรับการจำแนกประเภทคำถามของงานอีเว้นท์ด้วย
โครงข่ายประสาทเทียมแบบผสม CNN-BiLSTM ผลลัพธ์การทดลองแสดงให้เห็นว่าแบบจำลองท่ีเรา
นำเสนอมีประสิทธิภาพเหนือกว่าแบบจำลองอื่นๆอย่างเห็นได้ชัด นอกจากนี้เราได้นำเสนอวิธีการ
ตรวจหาปัญหาท่ีอาจเกิดขึ้นกับชุดข้อมูลฝึกด้วยการใช้เอไอเชิงอธิบาย วิธีการของเราสามารถอธิบาย
ผลลัพธ์การทำนายของแบบจำลองเพื่อช่วยให้ ผู้วิ จัยสามารถเข้าใจพฤติกรรมการทำงานของ
แบบจำลองได้มากยิ่งขึ้น และนำปัญหาท่ีพบไปพิจารณาเพื่อปรับปรุงคุณภาพของชุดข้อมูลฝึก  เมื่อ
ข้อมูลมีคุณภาพจะส่งผลให้แบบจำลองมีประสิทธิภาพการทำนายผลลัพธ์ได้ดียิ่งขึ้น 
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บทคัดย่อภาษาอังกฤษ 

61318305 : Major INFORMATION TECHNOLOGY AND DIGITAL INNOVATION 
Keyword : deep learning, natural language processing, interpretability 

MR. Aphinan PEERACHAIDACHO : Deep Question Classifier and Explainable AI 
for Detection of Potential Problems in Training Data Thesis advisor : Assistant 
Professor Doctor Tasanawan Soonklang 

Currently, the processing of natural language holds diverse applications with 
distinct limitations. A common issue in specialized tasks is the limited availability of 
data, necessitating the search for appropriate models and datasets that align with 
these constraints. For event platform service providers, a prevalent challenge is the 
abundance of unorganized questions in the database. These questions often exhibit 
repetition and lack proper categorization. This research presents the development of 
a deep learning model for question categorization within event-related content using 
a CNN-BiLSTM hybrid neural network. Experimental results demonstrate that the 
presented model consistently outperforms other existing models, exhibiting 
significant improvements in performance. Furthermore, a method is proposed to 
identify potential issues within the training dataset by utilizing interpretability through 
artificial intelligence. This approach facilitates the explanation of the model's 
prediction outcomes, aiding researchers in better understanding the model's 
behavior. This, in turn, enables the researchers to analyze and address the model's 
performance more effectively. As the dataset quality improves, it enhances the 
model's predictive capabilities, resulting in better prediction outcomes. 
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บทที่ 1 

บทนำ 
 

ความเป็นมาและความสำคัญของปัญหา 

ปัจจุบันการประมวลประโยคในภาษาธรรมชาติเพื่อทำความเข้าใจเนื้อหาด้วยคอมพิวเตอร์
เป็นส่ิงท่ีมีการใช้งานท่ีหลากหลาย แต่การประมวลประโยคก็มีขอบเขตการใช้งานเฉพาะทางท่ี
หลากหลาย เช่น การทำความเข้าใจความต้องการของนักศึกษาจากข้อความท่ีส่งถึงผู้สอน การจำแนก
ประเภทเนื้อหาซึ่งมีท่ีมาและชนิดท่ีแตกต่างจากท่ีพบในชีวิตประจำวัน ซึ่งปัญหาในงานเฉพาะทางท่ี
พบได้บ่อยคือปริมาณข้อมูลจะมีจำกัด ทำให้มีความจำเป็นท่ีในการหาตัวแบบและชุดข้อมูลท่ี
เหมาะสมกับข้อจำกัดดังกล่าว 

หากกล่าวถึงการประมวลประโยคเพื่อการใช้งานเฉพาะทางอีกอย่างหนึ่ง ในช่วงหลายปีท่ีผ่าน
มา ในสังคมเรามีการจัดงานอีเว้นท์ การสัมมนาหรือการพบปะ (Meeting) ท้ังแบบออนไลน์และแบบ
ออนไซต์จำนวนมาก แต่ละงานนั้นมักมีแบบสอบถามเพื่อเก็บข้อมูลและความเห็นของผู้เข้าร่วมงาน  
ซึ่งผู้จัดงานมักจะมีคำถามท่ีแตกต่างกันไป สำหรับผู้ทำแพล็ตฟอร์มด้านข้อมูลข่าวสารการจัดงานจะ
เป็นผู้รับคำถามเหล่านั้นมาจากผู้จัดงาน หรือในบางครั้งก็จะเป็นผู้ร่วมสร้างแบบสอบถามด้วย  ปัญหา
ท่ีพบในเรื่องของการจัดทำแบบสอบถามก็คือปริมาณคำถามอาจจะมีมากเกินไปรวมถึงมีความซ้ำซ้อน 
และทุกครั้งท่ีมีการจัดงาน คำถามในแบบสอบถามก็ต้องถูกจัดทำขึ้นมาใหม่ ทางผู้จัดทำแพล็ตฟอร์ม
จึงมีความคิดว่าจะเป็นการดีหากสามารถใช้คำถามเดิมได้มากท่ีสุด ไม่ซ้ำซ้อน รวมถึงอาจจะทำการต้ัง
คำถามตามบุ คคล (Personalized Question) เพื่ อ ให้ ได้ ข้ อมู ลตรงตามวัตถุป ระสง ค์และ
ประหยัดเวลาในการทำและตอบแบบสอบถาม 

อย่างไรก็ตาม การจะทำเช่นนั้นได้ ผู้ทำระบบจะต้องแบ่งแยกประเภทคำถามให้ได้เสียก่อน 
ซึ่งรวมไปถึงความพร้อมในการเปล่ียนแปลงเรื่องจำนวนและประเภทของคำถามหากมีการจัดกลุ่ม
ธุรกิจหรือประเภทงานต่างไปจากเดิม การสร้างและฝึกตัวแบบด้วยข้อมูลท่ีจำกัดจึงเป็นเรื่องท่ีท้าทาย 
และการปรับปรุงคุณภาพของข้อมูลฝึก รวมถึงการทำความเข้าใจความผิดพลาดในการทายผลของตัว
แบบจึงเป็นส่ิงท่ีสำคัญ 

งานวิจัยนี้จึงถูกจัดทำขึ้นเพื่อศึกษาตัวแบบท่ีมีความแม่นยำในการจำแนกประเภทคำถามใน
งานอีเว้นท์ และทำการศึกษาหาข้อจำกัดหรือปัญหาในชุดข้อมูลฝึกจากการใช้เอไอเชิงอธิบาย 
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(Explainable AI) เพื่อทำให้สามารถตรวจพบข้อจำกัดหรือปัญหาบางประเภทได้อย่างมีประสิทธิภาพ
และสามารถนำผลการตรวจพบไปพิจารณาปรับปรุงคุณภาพของข้อมูลฝึกสำหรับฝึกตัวแบบให้ดีขึ้น 

วัตถุประสงค์ของงานวิจัย 

1. ศึกษาหาตัวแบบการเรียนเชิงลึกท่ีสามารถจำแนกประเภทคำถามภาษาไทยในงานอีเว้นท์
ได้อย่างแม่นยำแม้ข้อมูลฝึกอาจจะไม่มากนัก (โดยเฉล่ีย < 400 ตัวอย่างฝึกต่อประเภท) 

2. คิดค้นวิธีการใช้เอไอเชิงอธิบายสำหรับการค้นหาตัวอย่างท่ีเครื่องมีปัญหาในการแยก
ประเภทและเช่ือมโยงไปหาสาเหตุจากตัวอย่างฝึกได้ 

3. นำเสนอแนวคิดของการใช้เอไอเชิงอธิบายในการค้นหาปัญหาในตัวอย่างฝึกท่ีมีศักยภาพ
ในการนำไปใช้งานได้อย่างเป็นระบบและลดภาระจากฝ่ังมนุษย์ในการค้นหาและปรับปรุงตัวอย่างฝึก 

สมมติฐานของงานวิจัย 

การใช้ตัวแบบชนิดคอนโวลูชันหนึ่งมิติร่วมกับ Bidirectional LSTM (BiLSTM) มีความ
เหมาะสมในการแยกชนิดคำถามซึ่งเป็นประโยคท่ีไม่ยาวนักและเราสามารถปรับปรุงคุณภาพของ
ข้อมูลฝึกได้อย่างเป็นระบบด้วยการใช้เอไอเชิงอธิบายเพื่อวิเคราะห์ความผิดพลาดในการจำแนก
ประเภทพร้อมเช่ือมโยงกลับไปท่ีตัวอย่างฝึก เพื่อหาสาเหตุของความผิดพลาดท่ีอาจจะเกี่ยวข้องกับ
ตัวอย่างฝึก 

ขอบเขตการวิจัย  

1. ใช้คำถามภาษาไทยของงานอีเว้นท์ในการฝึกสอนแบบจำลองการเรียนรู้เชิงลึก 
2. ชุดข้อมูลฝึกพื้นฐานมาจากบริษัทผู้ให้บริการแพลตฟอร์มด้านการจัดการอีเว้นท์ 
3. ตัวแบบจะทำการแบ่งคำถามออกเป็น 8 ประเภท ดังนี ้

3.1. ร่างกาย (Anatomy) 
3.2. สังคม (Social) 
3.3. การเงิน (Finance) 
3.4. การงาน (Work) 
3.5. การศึกษา (Education) 
3.6. วิถีการดำเนินชีวิต (Lifestyle) 
3.7. ช่องทางการได้รับข่าวสาร (Channel) 
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3.8. อื่นๆ (Other) 
4. การตรวจหาปัญหาท่ีอาจเกิดขึ้นได้ในข้อมูลฝึกจะพิจารณาจากส่ิงท่ีแสดงออกมาทางการ

อธิบายผลลัพธ์เป็นหลัก และจะเน้นท่ีกระบวนการท่ีสามารถทำได้อย่างเป็นระบบ แต่อาจจะ
ยังไม่ได้อยู่ในรูปแบบท่ีสามารถทำได้อย่างอัตโนมัติโดยปราศจากมนุษย์ 

ประโยชน์ที่คาดว่าจะได้รับ 

สามารถจำแนกคำถามของงานอีเว้นท์ได้ถูกต้อง โดยการจำแนกคำถามของงานอีเว้นท์เป็นส่ิง
ท่ีสำคัญต่อบริษัทผู้ให้บริการแพลตฟอร์มด้านการจัดการอีเว้นท์ โดยทำให้การสร้างชุดคำถามในงานอี
เว้นท์เป็นไปอย่างเป็นระบบและมีประสิทธิภาพ ได้ชุดคำถามท่ีกะทัดรัดแต่ครอบคลุมจุดประสงค์ของ
การหาข้อมูล  นอกจากนี้กระบวนการค้นหาปัญหาในชุดข้อมูลฝึกจะมีประโยชน์ด้านการปรับปรุง
ข้อมูลฝึก ทำให้ตัวแบบปัญญาประดิษฐ์มีสมรรถนะท่ีสูงยิ่งขึ้น และยังนำไปประยุกต์ในการฝึกตัวแบบ
ด้านการวิเคราะห์ภาษาได้หลากหลาย ไม่จำกัดเฉพาะการแยกประเภทคำถามเท่านั้น 
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ภาพท่ี 1 โครงสร้างแบบจำลอง CNN 

บทที่่ 2 

งานวิจัยที่เก่ียวข้อง 
 

Deep Learning Model Used in Text Classification  

ในปี 2018 Jingjing Cai, Jianping Li, Wei Li และ Ji Wang [1] นำเสนอกระบวนการ

จำแนกข้อความและมุ่งเน้นไปท่ีแบบจำลองการเรียนรู้ลึกท่ีใช้ในการจำแนกข้อความ โดยมีการ

นำเสนอแบบจำลอง 3 แบบ  

แบบท่ีหนึ่ ง TextCNN หรือ CNN (Convolutional Neural Network) ใช้เพื่ อดึงข้อมูล

สำคัญคล้ายกับ n-gram ในประโยค CNN ถูกเสนอโดย Yoon Kim ในปี 2014 โมเดลประกอบด้วย

ส่วนต่อไปนี้ 

ส่วนท่ี 1: เลเยอร์อินพุต ข้อมูลข้อความท่ีถูกประมวลผลล่วงหน้าจะถูกป้อนเข้าสู่แบบจำลอง 

ส่วนท่ี 2: การฝังเลเยอร์ การแยกคุณสมบัติข้อความ 

ส่วนท่ี 3: เลเยอร์ Convolution แต่ละช้ันเลเยอร์ convolution ถูกกำหนดโดยตัวกรองท่ีมีขนาด

ต่างกันในผลลัพธ์ของการได้รับฟีเจอร์แมปมากมาย 

ส่วนท่ี 4: เลเยอร์สูงสุดท่ีรวมกันได้ มิติของช้ันของการบิดลดลง 

ส่วนท่ี 5: ช้ัน SoftMax แสดงผลความน่าจะเป็นของแต่ละหมวดหมู่ในงานหลายหมวดหมู่ 
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ภาพท่ี 2 โครงสร้างแบบจำลอง RNN 

ภาพท่ี 3 โครงสร้างแบบจำลอง RNN + Attention 

แบบท่ีสอง TextRNN หรือ RNN (Recurrent neural network) โดยหนึ่งในปัญหาท่ีใหญ่

ท่ีสุดของ CNN คือขนาดของตัวกรองคือการกำหนดค่าตายตัว ในอีกด้านหนึ่งเป็นไปไม่ได้ท่ีจะสร้าง

แบบจำลองข้อมูลลำดับท่ียาวขึ้น ในทางกลับกันการปรับขนาดตัวกรองเกินขนาดเป็นเรื่อง ท่ีไม่ดีนัก 

อย่างไรก็ตาม TextRNN หรือ RNN แบบสองทิศทาง (LSTM แบบสองทิศทาง) สามารถจับภาพข้อมูล 

"n-gram" แบบสองทิศทางท่ีมีความยาวผันแปรได้ 

 

 

 

 

 

 

แบบท่ีสาม แบบจำลอง TextRNN และกลไกความสนใจ ถูกเพิ่มเข้าไปในแบบจำลองซึ่ง

สามารถแก้ปัญหาการพึ่งพาข้อความในระยะยาวได้ โดยนำเสนอการมีส่วนร่วมของแต่ละคำกับ

ผลลัพธ์และสร้างกรอบการทำงานของโมเดล Seq2Seq 
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โดยชุดข้อมูลท่ีนำมาใช้คือชุดข้อมูลข่าว Sohu ซึ่งมาจากข้อมูลข่าวของ 18 ช่องทางรวมถึงใน

ประเทศต่างประเทศกีฬาสังคมและความบันเทิงต้ังแต่เดือนมิถุนายน 2555 ถึงเดือนกรกฎาคม 2555 

และให้ข้อมูล URL และข้อมูลร่างกาย ข้อมูลแต่ละรายการอยู่ในประเภทเดียวเท่านั้นดังนั้นจึงเป็น

ปัญหาแบบป้ายเด่ียวและการจำแนกหลายหมวดหมู่ 

ตารางท่ี 1 ผลลัพธ์การเปรียบเทียบแบบจำลอง TextCNN, TextRNN, TextRNN + Attention 

 

โดยจากผลการทดลองนั้นแสดงให้เห็นในตารางท่ี 1 ประเภทของข้อความสามารถแบ่ง

ออกเป็นข้อความยาวและข้อความส้ันตามความยาวของประโยค เหตุผลคือการพิจารณาข้อจำกัดของ

รูปแบบการเรียนรู้เชิงลึกท่ีแตกต่างกัน ซึ่งข้อความท่ีเป็นลำดับและมีบริบทโมเดล RNN สามารถ

จัดการกับข้อมูลประเภทนี้ได้เป็นอย่างดี แต่ RNN ไม่สามารถทำงานแบบคู่ขนานได้ดี ใช้เวลาฝึกนาน

เมื่อประมวลผลข้อความท่ีมีคำมากกว่าสิบคำขึ้นไป ดังนั้นจึงเหมาะสำหรับการประมวลผลข้อความ

แบบส้ัน ในขณะท่ี CNN ถูกนำมาใช้ในการจัดหมวดหมู่ข้อความท่ียาวเพราะสามารถทำงานแบบ

คู่ขนานได้ดีและใช้เวลาน้อยกว่า 

งานวิจัยดังกล่าวแสดงให้เห็นถึงความแตกต่างท่ีชัดเจนของแบบจำลอง CNN และ RNN มีท่ี

จุดเด่น จุดด้อยสำหรับข้อความในลักษณะต่างๆ แต่แบบจำลองท่ีนำมาแสดงในงานวิจัยดังกล่าวนั้น

เป็นแบบด้ังเดิม ยังไม่ครอบคลุมแบบจำลองไฮบริดแบบสมัยใหม่ 

 

 

 

 

 

 

model precision Training time 
TextCNN 0.8534 77s/epoch *2 epoch 
TextRNN 0.8273 164s/epoch *2 epoch 

TextRNN + Attention 0.8456 149s/epoch *2 epoch 
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News Text Classification Based on Improved Bi-LSTM-CNN 

ในปี 2018 Chenbin Li, Guohua Zhan และ Zhihua Li [2] นำเสนอการจำแนกประเภท

ข่าวด้วยเทคนิค Bi-LSTM-CNN โดยแบบจำลองในบทความนี้ส่วนใหญ่จะประกอบด้วย Bi-LSTM 

ประกอบด้วยคำเวกเตอร์และซ้ายและขวา บริบทคุณลักษณะท้องถิ่นคุณลักษณะระดับโลกและเล

เยอร์ softmax ในขณะเดียวกันคำว่า vector ได้รับการฝึกอบรมโดย Word2Vec โดยจะแสดงให้เห็น

โครงสร้างของแบบจำลองในภาพท่ี 4 

 

 

 

 

 

 

 

 

ภาพท่ี 4 โครงสร้างแบบจำลอง BI-LSTM 
บทความนี้จะปรับแบบจำลองให้เหมาะสมเพื่อเปล่ียนเลเยอร์ LSTM ทิศทางเดียวไปยังเล

เยอร์ LSTM สองทิศทางเป็นเครือข่ายประสาทท่ีเกิดขึ้นอีก LSTM ไปข้างหน้าอ้างถึงคลังข้อมูลการ

อ่านตามลำดับและ LSTM ถอยหลังหมายถึงอ่านคลังข้อมูลในลำดับย้อนกลับ โครงสร้างดังกล่าวไม่

เพียงแต่พิจารณาความหมายไปข้างหน้า แต่ยังพิจารณาความหมายของคำส่ังย้อนกลับซึ่งช่วยเพิ่มการ

แสดงออกของความหมายของข้อความ เวกเตอร์คำท่ีแต่ละตำแหน่งมีการแสดงออกท่ีได้รับจาก 

LSTM ในสองทิศทางและบริบทด้านซ้ายและขวา ผ่านเลเยอร์ Bi-LSTM นี้โดยใช้ Convolution รวม

บริบททางซ้ายและขวาของตำแหน่งปัจจุบันกับรูปแบบการแสดงใหม่ของคำท่ีรวมกัน หลังจากได้รับ

รูปแบบใหม่ของของคำจะส่งผลลัพธ์ไปยัง Max Pooling โดยจะแปลงข้อความท่ีมีความยาวต่างกัน

เวกเตอร์ท่ีมีความยาวคงท่ีและสามารถรวบรวมข้อมูลได้ตลอดข้อความ สุดท้ายหลังจากประมวลผล

ฟังก์ช่ัน softmax แล้วจำนวนเอาต์พุตจะถูกแปลงเป็นความน่าจะเป็น 

ชุดข้อมูลท่ีใช้ในการทดลองนี้เป็นชุดย่อยของ THUC ข่าวการฝึกอบรมและการทดสอบ โดย

เลือกข่าวจากสิบประเภทของกีฬา, การเงิน, อสังหาริมทรัพย์, บ้าน, การศึกษา,เทคโนโลยี, แฟช่ัน, 
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การเมือง , เกมและความบันเทิงเป็นข้อมูลการทดลอง คลังข้อมูลมี 65,000  ซึ่งชุดฝึกอบรม

ประกอบด้วย 50,000 ชุดการตรวจสอบรวมถึง 5,000 และชุดทดสอบรวม 10,000 

ในบทความนี้วิธีการจำแนกประเภทของ TF-IDF, SVM, CNN, LSTM และ Bi-LSTM-CNN 

ตามตารางท่ี 2 ผลการจำแนกประเภทจะแสดงในตาราง ตัวบ่งช้ีหลักสำหรับการประเมินการจำแนก

ข้อความคือต่อไปนี้: อัตราความแม่นยำ, อัตราการสูญเสียและคะแนน F1 

ตารางท่ี 2 ผลลัพธ์การเปรียบเทียบแบบจำลอง TF-IDF, SVM, CNN, LSTM และ Bi-LSTM-CNN 
Model The comparison experiments results 

Accuracy Loss F1 
TF-IDF 90.27 0.31 0.86 
SVM 93.49 0.25 0.92 
LSTM 94.26 0.21 0.94 
CNN 95.61 0.15 0.96 
Bi-LSTM-CNN 96.45 0.11 0.99 
 

เพื่อหลีกเล่ียงการจำข้อมูลในกระบวนการทดลองจึงใช้วิธี Cross-validation เพื่อดำเนินการ

กับวัตถุทดสอบท่ีแตกต่างและวัตถุฝึกอบรม ความแม่นยำและอัตราการสูญเสียของการโหลดรูปแบบ

การฝึกอบรมล่วงหน้าในระหว่างกระบวนการฝึกอบรมจะแสดงในภาพท่ี 2 และภาพท่ี 3 มันสรุปได้

จากรูปท่ีความแม่นยำของแบบจำลองในบทความนี้ค่อยๆเพิ่มขึ้นและอัตราการสูญเสียลดลงอย่าง

ต่อเนื่อง เมื่อฝึกเสร็จข้อมูลถึง 1,800 ความแม่นยำและอัตราการสูญเสียมีแนวโน้มท่ีจะมีเสถียรภาพ 

 

 

 

 

 

 

ภาพท่ี 5 อัตราความแม่นยำ 
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ภาพท่ี 6 อัตราการสูญเสีย 
จากการวิเคราะห์ข้อมูลข้างต้นของตารางท่ี 2 แสดงให้เห็นว่าการเรียนรู้ลึกมีประสิทธิภาพ

เหนือกว่าวิธีการแบบด้ังเดิม แบบจำลองของงานวิจัยนี้ดีกว่าผลการเปรียบเทียบอื่นๆ การทดลองในแง่

ของอัตราความแม่นยำอัตราการสูญเสียและ F1-score โดยใช้แบบจำลอง Bi-LSTM-CNN มี

ประสิทธิภาพของการจำแนกได้รับการปรับปรุงโดย 0.84% สามารถอธิบายได้ว่าเมื่อใช้ Bi-LSTM-

CNN จะสามารถจับภาพคุณสมบัติได้อย่างแม่นยำยิ่งขึ้นและมีการรบกวนน้อยลง ยิ่งไปกว่านั้น

แบบจำลองนี้ยังสามารถรักษาข้อมูลเชิงบริบท ความหมายของข้อความได้ดีและสามารถแสดงความ

แม่นยำมากขึ้นเพื่อให้ความถูกต้องของข้อความข่าวสามารถจัดหมวดหมู่ได้ดีขึ้น 

จากการทดลองดังกล่าวแสดงให้เห็นว่าแบบจำลองของผู้วิจัยนั้นให้ผลลัพธ์ที่ดีกว่าวิธีการอื่น 
จากภาพท่ี 5 และภาพท่ี 6 ท้ังอัตราความแม่นยำ อัตราการสูญเสีย และค่า F1 แต่เมื่อดูถึงเสถียรภาพ
ของแบบจำลองนั้นจะต้องรอถึง 1,800 epoch จึงจะสามารถให้ผลลัพธ์ทีมีเสถียรภาพได้ ซึ่งหาก
แบบจำลองนี้มีการใช้งาน Batch Normalization ในแบบจำลองจะสามารถช่วยเร่งให้แบบจำลองมี
เสถียรภาพรวดเร็วมากยิ่งขึ้น 
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Text classification based on hybrid CNN-LSTM hybrid model 

 ในปี  2018 Xiangyang She และ Di Zhang [3] นำเสนอการจำแนกข้อความโดยใช้

แบบจำลองไฮบริดของ CNN-LSTM 

กระบวนการการแบ่งหมวดหมู่ข้อความพื้นฐานจะแสดงตามภาพท่ี 7 

1. การเตรียมข้อมูลก่อนการประมวลผล คือ ลบคำหยุด เครื่องหมายวรรคตอน ฯลฯ ออกจาก

ข้อความต้นฉบับทำการประมวลผลคำ การตัดคำภาษาจีนและดำเนินการแทนค่าคุณลักษณะ

เวกเตอร์บนข้อความ โดยท่ัวไปมักใช้ VSM extraction  

2. คุณสมบัติการสกัด (การแยกคุณลักษณะ) คือ แปลงข้อมูลมิติสูงให้ ต่ำลง (การเลือก

คุณสมบัติ) และเลือกคุณลักษณะท่ีดีท่ีสุด 

3. วิธีการจำแนกประเภท: ใช้อัลกอริทึมการจำแนก 

 

 

 

 

ภาพท่ี 7 กระบวนการการแบ่งหมวดหมู่ข้อความพื้นฐาน 
ข้อมูลการทดลองมาจากชุดข้อมูลข่าวจีนท่ีเผยแพร่โดย Sogou แล็บบนอินเทอร์เน็ต เนื้อหา

คลังข้อมูลในชุดข้อมูลส่วนใหญ่มี 12 หมวดหมู่ ซึ่งมาจากข่าวคลังของแต่ละเว็บไซต์ข่าวแต่ละแห่งมี 

2,000 ข้อความในแต่ละหมวดหมู ่โดยแสดงให้เห็นตามตารางท่ี 3 

ตารางท่ี 3 ชุดข้อมูลข่าวจีนท่ีเผยแพร่โดย Sogou แล็บ 
Category Number of texts Category Number of texts 

car 2000 education 2000 
Finance 2000 Recruitment 2000 

IT 2000 culture 2000 
health 2000 military 2000 
sports 2000 entertainment 2000 

tourism 2000 fashion 2000 
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มีการทดลองใช้ CBOW และ Skip-Gram กับ Word2Vec เพื่อต้ังค่าขนาดคำต่างๆของ

เวกเตอร์เพื่อใช้เปรียบเทียบในการทดลองนี้ 

 

 

 

 

 

 

ภาพท่ี 8 เปรียบเทียบการต้ังค่าขนาดเวกเตอร์ 
การทดลองใช้ห้าวิธีท่ีแตกต่างกันสำหรับการจัดหมวดหมู่ข้อความโดยมีการเปล่ียนขนาด

เวกเตอร์ของคำ จากภาพท่ี 8 คุณภาพการจัดหมวดหมู่ก็มีการเปล่ียนแปลงไปตามขนาดเวกเตอร์ของ

คำนั้นด้วย เมื่อเวกเตอร์ของคำมีขนาด เท่ากับ 200 จะให้ความแม่นยำสูงสุดและให้ผลการจำแนกดี

ท่ีสุด อาจเป็นเพราะขนาดเวกเตอร์ของคำนั้นมีขนาดท่ีเล็กมาก หากใช้ขนาดเวกเตอร์ท่ีมีขนาดใหญ่จะ

ทำให้คุณลักษณะต่างๆของข้อความนั้นหายไป ดังนั้นเราจึงใช้ขนาดเวกเตอร์ของคำเท่ากับ 200 เพื่อ

ดำเนินการทดสอบและใช้อัตราความแม่นยำในการประเมินผล 

 

 

 

 

ภาพท่ี 9 การเปรียบเทียบแบบจำลอง ท่ีใช้ CBOW + WORD2VEC 
 

 

 

 

ภาพท่ี 10 การเปรียบเทียบแบบจำลอง ท่ีใช้ SKIP-GRAM + WORD2VEC 
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จากภาพท่ี 9 และภาพท่ี 10 แสดงให้เห็นว่าความแม่นยำของแบบจำลอง CNN-LSTM สูง

กว่าอีกส่ีวิธีเพราะรุ่นไฮบริดไม่เพียง แต่จับความสามารถของ CNN แยกคุณลักษณะท้องถิ่น แต่ 

LSTM สามารถรักษาข้อมูลประวัติและแยกการอ้างอิงเชิงบริบทได้ ในขณะเดียวกันก็ใช้วิธีการเรียนรู้

เชิงลึกเพื่อหลีกเล่ียงการแยกคุณลักษณะด้วยตนเองและลดมิติของการดำเนินการ ทำให้ผลลัพธ์ของ

การจัดหมวดหมูดี่กว่าวิธีอื่นๆ 

นอกจากนี้ยังทำการทดลองเปรียบเทียบเวลาท่ีต้องใช้สำหรับรุ่นไฮบริดในการฝึกอบรมใน

สภาพแวดล้อมของ GPU หน่วยเวลาแสดงหน่วยเป็นวินาที โดยค่าเฉล่ียได้มาจากการทำซ้ำ 10 ครั้ง 

ตารางท่ี 4 การเปรียบเทียบระยะเวลาการฝึกอบรมของแบบจำลองท่ีใช้ CBOW + WORD2VEC 
Serial number Method Time 

1 CNN+word2vec+CBOW 26 
2 LSTM+word2vec+CBOW 60 
3 CNN+LSTM+word2vec+CBOW 34 

 
ตารางท่ี 5 การเปรียบเทียบระยะเวลาการฝึกอบรมของแบบจำลองท่ีใช้ SKIP-GRAM + WORD2VEC 

Serial number Method Time 
1 CNN+word2vec+Skip-Gram 26 
2 LSTM+word2vec+ Skip-Gram 60 
3 CNN+LSTM+word2vec+ Skip-Gram 34 

 

จากตารางท่ี 4 และตารางท่ี 5 แบบจำลองรูปแบบไฮบริดใช้เวลานานกว่า CNN ท้ังแบบ 
CBOW และ Skip-Gram ใน Word2vec อย่างไรก็ตามเวลาฝึกอบรมจะลดลงเมื่อเปรียบเทียบกับ 
LSTM ท้ังแบบ CBOW และ Skip-Gram ใน Word2vec เพราะ LSTM เก็บรักษาข้อมูลท่ีเป็นประวัติ
และข้อมูลท่ีมีลักษณะของเวลาซึ่งใช้เวลาฝึกอบรมนาน อย่างไรก็ตามเวลาฝึกอบรมของ CNN 
ค่อนข้างส้ัน ดังนั้นเมื่อเทียบกับ LSTM แบบจำลองแบบไฮบริดก็ยังใช้เวลาน้อยกว่า 

จากการทดลองดังกล่าวแสดงให้เห็นว่าแบบจำลองของผู้วิจัยนั้นให้ค่าความแม่นยำท่ีสูงท่ีสุด
จากวิธีการอื่นๆ แต่การใช้ LSTM แบบทิศทางเดียวนั้นอาจยังไม่ครอบคลุมการเช่ือมโยงของเนื้อหาใน
ข้อความนั้นๆ ซึ่งปัจจุบันมีวิธีการท่ีใช้ LSTM แบบสองทิศทางท่ีสามารถช่วยให้รักษาคุณลักษณะเชิง
บริบทของข้อความได้ครอบคลุมกว่า LSTM แบบทิศทางเดียว 
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Question Classification Based on MAC-LSTM 

ในปี 2018 Bengong Yu, Qingtang Xu, และ Peihang Zhang [4] นำเสนอ Attention 

Convolution LSTM เครือข่ายประสาทเทียมแบบหลายระดับ (MAC-LSTM) สำหรับการจำแนก

คำถาม วิธีการนี้ใช้กลไกความสนใจคำของคำถามเพื่อเน้นลักษณะคำของบริบทในคำถาม ใน

ขณะเดียวกันก็ใช้กลไกความสนใจบวกกับข้อดีของ CNN และ LSTM โดย MAC-LSTM สามารถจับ

ภาพท้ังคุณสมบัติท้องถิ่นของวลีตลอดจนคุณสมบัติโดยภาพรวมและอนุกรมเวลา การทดลองแสดงให้

เห็นว่าแนวทางของเราได้ผลดีกว่าวิธีการเรียนรู้ของเครื่องแบบด้ังเดิมท้ัง 

แบบจำลอง MAC-LSTM ท่ีเสนอในบทความนี้จะเรียนรู้เกี่ยวกับคำในคำถามมีลักษณะเป็น

ข้อความคำถามผ่านสองระดับของกลไกความสนใจ ปรับปรุงความถูกต้องของการจำแนกคำถามอย่าง

มีประสิทธิภาพ ประการแรกกลไกการเอาใจใส่คำถูกนำมาใช้ในการป้อนข้อมูลรูปแบบช้ันและเมทริกซ์ 

ความสนใจคำในคำถาถูกสร้างขึ้นผ่านพจนานุกรมคำศัพท์และป้อนเมทริกซ์ความสนใจคำในคำถามลง

ในช้ัน Convolutional เพื่อแยกคุณลักษณะในเครื่อง ประการท่ีสองแบบจำลองใช้เมทริกซ์ความ

สนใจคำในคำถามเพื่อคัดกรองคุณสมบัติการท่ีมีประโยชน์ท่ีสุดสำหรับคำถาม การจำแนกประเภท

และโอนไปยังเลเยอร์ LSTM แบบสองทิศทางสำหรับการสกัดคุณสมบัติอนุกรมเวลาระดับสูงในท่ีสุด 

หลอมรวมเพิ่มเวกเตอร์คุณสมบัติลงในตัวแยกประเภท Softmax เพื่อให้การจำแนกคำถามได้สมบูรณ์ 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ภาพท่ี 11 ภาพรวมแผนผังของ MAC-LSTM 
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เลเยอร์ของการรับข้อมูลเข้าขึ้นอยู่กับกลไกการสังเกตคำ ข้อแตกต่างจากการจัดประเภท
ข้อความท่ัวไปประเภทการเลือกปฏิบัติของประโยคคำถามขึ้นอยู่กับคำในคำถาม เนื่องจากข้อความ
คำถามมักจะส้ันและข้อมูลความหมายและข้อมูลการเกิดคำร่วมกันไม่เพียงพอ คำในประโยคคําถามใน
ประโยคส่งผลอย่างมากต่อผลการจัดหมวดหมู่คำถาม อย่างไรก็ตามเวกเตอร์คำท่ีใช้กันท่ัวไปใน
แบบจำลองการเรียนรู้เชิงลึกไม่เน้นข้อมูลคำซักถาม ดังนั้นงานวิจัยนี้เสนอกลไกความสนใจคำใน
คำถามโดยการสร้างพจนานุกรมคำในคำถาม คำในเวกเตอร์รวมกับเมทริกซ์ความสนใจในแนวทแยง
ของคำซักถาม เพื่อให้ตัวแบบมีความสามารถในการกำหนดว่าส่วนใดของประโยคมีความเกี่ยวข้อง
มากท่ีสุดกับคำในคำถาม วิธีการเฉพาะคือ  

ประการแรก รวบรวมคำในคำถามในประโยคคำถามภาษาจีนและสร้างพจนานุกรมคำใน
คำถาม เช่น “Who”, “Where”, “How” 

ประการท่ีสอง ค้นหาพจนานุกรมคำในคำถามหลังจากแบ่งคำแล้ว ให้หาคำท่ีเป็นคำถามใน
ประโยคเพื่อนำไปฝึกคำในเวกเตอร์ 

ประการสุดท้าย เมทริกซ์ความสนใจในแนวทแยงจะได้รับการแนะนำให้รู้จักกับอธิบาย
ลักษณะความเกี่ยวข้องตามบริบทและความแรงของการเช่ือมต่อระหว่างคำสามัญและคำในประโยค 

Convolution Layer สามารถดึงข้อมูลคุณสมบัติในเครื่องได้จากข้อมูลดิบ ท่ีผ่านการ
ดำเนินการแปลง งานวิจัยนี้ใช้ตัวกรองมิติเดียวที่มีขนาดเท่ากันเพื่อเล่ือนผ่านลำดับเวกเตอร์คำท่ีเป็น
คำถาม เพื่อท่ีจะแยกข้อความ คุณสมบัติในพื้นท่ีต่าง ๆ การทำแผนท่ีขึ้นกับคุณสมบัติได้ของคำซักถาม 

การแยกคุณสมบัติลำดับตามความสนใจ สำหรับงานจำแนกคำถาม กฎการจัดหมวดหมู่ของ
คำถามขึ้นอยู่กับบริบทไปข้างหน้าและข้างหลังข้อมูล. ดังนั้นวานวิจัยนี้จะเข้าหน้าต่างการทำแผนท่ี
จากช้ัน Convolutional ไปยัง LSTM แบบสองทิศทางเพื่อแยกคุณลักษณะอนุกรมเวลาของข้อความ 

จากการทดลองเพื่อตรวจสอบความถูกต้องของแบบจำลองนี้ เราได้ดำเนินการการทดลอง
เปรียบเทียบข้อมูลข้อความส้ันภาษาจีนชุดต่างๆ ใช้การฝึกแบบข้ามแกรมโหมดของ word2vec 
ขนาดหน้าต่างบริบทถูกตั้งค่าเป็น 5 และขนาดมิติเวกเตอร์ของคำถูกต้ังค่าเป็น 100 เพื่อรับข้อความ
ส้ันต้นฉบับ อินพุตแสดงถึงการแมปวลีเมทริกซ์ 

นอกจากนี้ การสร้างการจำแนกคำถามระบบเป็นพื้นฐานของการจำแนกคำถาม สำหรับการ
จำแนกประเด็นภาษาอังกฤษ ส่วนใหญ่ใช้ UIUC ระบบการจัดหมวดหมู่สำหรับชุดข้อมูลมาตรฐาน 
TREC QA และแบ่งประเด็นออกเป็นหกประเภท: ABBR, DESC, ENTY,HUM, LOC และ NUM ไม่มี
การจำแนกประเภทแบบครบวงจร 
ระบบการจำแนกคำถามภาษาจีน ระบบการจัดหมวดหมู่ท่ีเสนอโดยสถาบันฮาร์บินแห่งเทคโนโลยี
สำหรับการดึงข้อมูลและคอมพิวเตอร์โซเชียลศูนย์ได้รับการรับรองโดยนักวิชาการส่วนใหญ่ ให้เป็นไป
ตามลักษณะของภาษาจีน เสนอ 6 หมวด ได้แก่ DES, HUM, LOC, NUM, TIME และ OBJ  
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ตารางท่ี 6 หมวดหมู่ของคำถาม 
Category Representative Example 

DES What is the main business of Wanda Plaza? 
HUM Who is the author of the “Basic Mechanical Design?” 
LOC Where was Andre born? 
NUM What is the total investment of Hefei Metro Line 1? 
TIME When was the construction of Huayan Temple? 
OBJ Which is the second largest nation in China? 

 
ชุดข้อมูลท่ีเลือกในบทความนี้แบ่งออกเป็นสามส่วน: ชุดข้อมูล Baidu Labs 6,205 คำถาม 

CCF International การประมวลผลภาษาธรรมชาติและคอมพิวเตอร์จีนการประชุมประจำปี 2559 
(NLPCC 2016) ชุดคำถามทบทวน QAท้ังหมด 9,604 คำถาม ชุดคำถามของ NLPCC 2017 QA 
review 9,518 คำถาม รวม 25,327 คำถาม ชุดข้อมูลสาธารณะโดย NLPCC QA มีรูปแบบท่ีชัดเจน
และคุณภาพสูง แต่ละชุดข้อมูลมีแต่คำถามและคำตอบ ดังนั้นเราจึงได้ดำเนินการบันทึกย่อด้วยตนเอง
กับข้อมูลนี้และคำถามแต่ละข้อจะถูกทำเครื่องหมายโดยบุคคลสามคนอย่างอิสระ 

สำหรับข้อมูลท่ีมีข้อโต้แย้ง เราเจรจาร่วมกันเพื่อกำหนดป้ายกำกับในเวลาเดียวกัน เพื่อ
แยกแยะข้อผิดพลาดในชุดข้อมูล ชุดฝึก และชุดทดสอบเป็นแบบสุ่มแบ่งเป็นสัดส่วน 20% สำหรับแต่
ละชุดข้อมูล 

ตารางท่ี 7 การกระจายหน่วยฝึกอบรมและหน่วยทดสอบ 
Dataset DES HUM LOC NUM TIME OBJ Total 

Baidu train 478 1102 881 1007 915 622 5005 
Baidu test 126 238 225 230 184 197 1200 

NLPCC 2016 train 1430 1067 953 1493 1054 1687 7684 
NLPCC 2016 test 373 351 238 357 266 335 1920 
NLPCC 2017 train 1477 981 952 1270 1131 1803 7614 
NLPCC 2017 test 359 255 228 327 272 463 1904 
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การต้ังค่าการทดสอบเปรียบเทียบ โมเดล MAC-LSTM ท่ีนำเสนอในบทความนี้ประกอบด้วย
โครงข่ายประสาทเทียมท่ีมี LSTM ผ่านหลายระดับกลไกการเอาใจใส่และเน้นการซักถามคุณสมบัติคำ
สำหรับงานจำแนกคำถาม เพื่อตรวจสอบประสิทธิผลของแบบจำลอง เราต้ังค่าวิธีการหลายแบบ
สำหรับการทดลองเปรียบเทียบชุดข้อมูลสองชุด 

การประเมินผลและผลลัพธ์ เราตรวจสอบการบังคับใช้และความเหนือกว่าของ MAC-LSTM
แบบจำลองในการจัดประเภทข้อความส้ันโดยเปรียบเทียบกับท่ีแตกต่างกันโมเดลในชุดข้อมูลต่างๆ  
ผลลัพธ์จะแสดงในตารางท่ี 8 

ตารางท่ี 8 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจำลอง MAC-LSTM 
Methods Baidu NLPCC 2016 NLPCC 2017 

SVM 76.69% 78.31% 77.82% 
CNN 89.14% 91.28% 91.61% 
LSTM 90.82% 90.16% 91.21% 

C-LSTM 92.65% 92.19% 92.82% 
MAC-LSTM 94.31% 93.52% 94.14% 

 
จากตารางท่ี 8 การกระจายข้อมูลในรูปแบบต่างๆ ชุดข้อมูลหลักแตกต่างกัน ความถูกต้อง

ของแต่ละรุ่นผันผวนเป็นองศาท่ีแตกต่างกัน แต่ไม่ส่งผลกระทบต่อผลการเปรียบเทียบระหว่างรุ่น
ต่างๆ เราวาดฮิสโตแกรมเพื่อแสดงการเปรียบเทียบความแม่นยำของแบบจำลองหลายประเภทในชุด
ข้อมูลต่างๆ MAC-LSTM มีประสิทธิภาพดีกับชุดข้อมูลท้ังสามชุด 

 
 

 

 

 

 

 

ภาพท่ี 12 การเปรียบเทียบความแม่นยำในชุดข้อมูลสามชุด 
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จากภาพท่ี 12 แสดงว่าแบบจำลองของเราดีกว่าแบบเดิมๆ SVM ท่ีมีคุณสมบัติการออกแบบ

ท่ีประดิษฐ์ขึ้นสูง คุณสมบัติการออกแบบต้องใช้แรงงานคนจำนวนมากและไม่สามารถทำได้ดีโดยท่ัวไป

กับชุดข้อมูลหรืองานอื่น ๆ MAC-LSTM ท่ีเสนอในบทความนี้มีความสามารถในการเรียนรู้การแสดง

ความหมายของประโยค จึงไม่จำเป็นท่ีต้องใช้คุณสมบัติเทียมและมีความสามารถในการปรับขนาดได้

ดีกว่า เราเปรียบเทียบผลลัพธ์ของโครงข่ายประสาทเทียมแบบเดียวกับ LSTM และโครงข่ายประสาท

เทียมมีความแม่นยำสูงกว่า ในชุดข้อมูล NLPCC แสดงให้เห็นว่าอัลกอริธึมการบิดสามารถแยก

คุณสมบัติข้อความได้อย่างมีประสิทธิภาพมากขึ้นเมื่อข้อความส้ันและปริมาณข้อมูลเพียงพอผลการ

ทดลองแสดงให้เห็นว่าผลการจัดประเภทท่ีได้รับจาก C-LSTM และ MAC-LSTM ท่ีเสนอในบทความนี้

ดีมากกว่าท่ีได้รับจาก CNN หรือ LSTMs แสดงว่าการรวมกันของโครงข่ายประสาทเทียมและ LSTM 

ไม่ได้แยกคุณสมบัติท้องถิ่นของข้อความอย่างเดียว แต่ยังสำรวจคุณลักษณะเพิ่มเติมของอนุกรมเวลา

ของปัญหาซึ่งเอื้อต่อการทำความเข้าใจในคำถาม เมื่อเทียบกับ C-LSTM แบบจำลองและวิธีการ 

MAC-LSTM ท่ีเสนอในบทความนี้ เราจะพบว่ากลไกความสนใจหลายระดับสามารถทำให้โมเดลให้

ความสำคัญกับข้อมูลคุณสมบัติของเป้าหมายการจัดหมวดหมู่ ในกระบวนการฝึกอบรมเพื่อให้ได้ 

ประโยคคำถามมีคุณลักษณะท่ีดีกว่าบนพื้นฐานของ C-LSTM วิทยานิพนธ์นี้นำเสนอกลไกการเอาใจใส่

คำซักถามและเสริมสร้างความสามารถของตัวแบบในการแยกคุณสมบัติคำคำถาม 

 

 

 

 

 

 

 

 

ภาพท่ี 13 ประสิทธิภาพของเวกเตอร์ท่ีแตกต่างกันตามขนาด  
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โดยการสร้างเวกเตอร์คำในคำถาม คุณสมบัติเป็นตัวแทนของเวกเตอร์คำในคำถามมี
ความสัมพันธ์กับมิติของเวกเตอร์คำอย่างมาก งานวิจัยนี้ใช้เวกเตอร์คำท่ีมีมิติต่างกันเพื่อสร้างเวกเตอร์
คำคำถามเพื่อทดสอบและตรวจสอบประสิทธิภาพและความมั่นคงของกลไกการเอาใจใส่คำซักถาม ดัง
แสดงในภาพท่ี 13 ด้วยการเปล่ียนแปลงของมิติเวกเตอร์ ความถูกต้องของแบบจำลองเพิ่มขึ้นในตอน
เริ่มต้นและจะเสถียรเมื่อขนาดของมิติเกิน 50 งานวิจัยนี้สุดท้ายเลือก 100 เป็นมิติเวกเตอร์ซึ่งสามารถ
ได้รับผลการทดลองท่ีดีขึ้นโดยพิจารณาจากการคำนวณอย่างง่าย 

งานวิจัยนี้วิเคราะห์ข้อบกพร่องของแบบด้ังเดิม วิธีการจำแนกคำถามและการประยุกต์เชิงลึก 
การเรียนรู้ในการจำแนกคำถาม ในขณะเดียวกันก็ผสานกลไกการเอาใจใส่ปรับปรุงส่วนลึก รูปแบบ
การเรียนรู้และเสนอความสนใจหลายระดับอย่างลึกซึ้ง รูปแบบการเรียนรู้ ประการแรก กลไกความ
สนใจถูกนำไปใช้กับทำให้ตัวแบบให้ความสำคัญกับคำซักถามมากขึ้น  คุณสมบัติในข้อความคำถาม 
ประการท่ีสอง convolutionalโครงข่ายประสาทเทียมและ LSTM เช่ือมต่อผ่านกลไกความสนใจ
เพื่อให้ได้ข้อดีของ CNN และ LSTM เกี่ยวกับการจำแนกคำถาม MAC-LSTM เรียนรู้คุณสมบัติระดับ
วลีของคำซักถามเวกเตอร์ผ่านการดำเนินการบิดแล้วส่งการแสดงคุณสมบัติใน LSTM เพื่อเพิ่ม
ความสามารถในการรับคุณสมบัติอนุกรมเวลา เราทำการทดลองโดยใช้แบบจำลอง MAC-LSTM เพื่อ
จัดการกับการจำแนกคำถามและบรรลุผลท่ีน่าพอใจ ปัจจุบันมีการจำแนกประเภทคำถามท่ีขาด
หายไปในคลังข้อมูล นอกจากนี้ยังคงต้องรวบรวมและติดป้ายกำกับข้อมูลใหม่ วิธีการใช้ข้อมูลขนาด
ใหญ่ จำนวนคลังข้อมูลท่ีไม่มีป้ายกำกับเพื่อดำเนินการกึ่งควบคุมการเรียนรู้ยังเป็นแนวทางการวิจัยท่ี
เป็นไปได้จากนี้ คุณภาพของการจำแนกคำถามจะส่งผลต่อคำตอบ นอกจากนี้การสกัดและการเลือก
กลยุทธ์การสร้างคำตอบ ดังนั้นการวิจัยเรื่องการผสมผสานการสกัดคำตอบและการจำแนกคำถามก็
เป็นงานวิจัยท่ีมีแนวโน้วในทิศทางเดียวกัน 
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บทที่ 3 

ทฤษฎีที่เก่ียวข้อง 
 

การแปลงคำเป็นตัวเลข (Word Embedding) 

ในการประมวลผลภาษาธรรมชาติ (NLP) การฝังคำเป็นคำท่ีใช้แทนคำสำหรับการวิเคราะห์

ข้อความ โดยท่ัวไปแล้วจะอยู่ในรูปของเวกเตอร์ท่ีมีค่าจริงซึ่งเข้ารหัสความหมายของคำดังกล่าว โดย

คาดว่าคำท่ีอยู่ใกล้เคียงในพื้นท่ีเวกเตอร์จะมีความหมายท่ีใกล้เคียงกัน [5] การฝังคำได้โดยใช้ชุดของ

การสร้างแบบจำลองภาษาและเทคนิคการเรียนรู้คุณลักษณะ โดยท่ีคำหรือวลีจากคำศัพท์จะจับคู่กับ

เวกเตอร์ของตัวเลขจริง 

การเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) 

แบบจำลองการคำนวณทางคอมพิวเตอร์ท่ีมีโครงสร้างการประมวลผลหลายช้ันนำไปสู่การ

เรียนรู้ด้วยข้อมูลท่ีมีความหลากหลายระดับ [6] วิธีการนี้ได้เพิ่มประสิทธิภาพของเทคโนโลยีในปัจจุบัน

อย่างมาก เช่น การเรียนรู้จากคำพูด , การเรียนรู้จากวัตถุท่ีมองเห็น  รวมไปถึงการประมวลผล

ภาษาธรรมชาติและข้อความ ซึ่งเป็นการประมวลผลจากข้อมูลหลายแหล่งในรูปแบบต่างๆ โดยใช้การ

เรียนรู้ลึกแบบทำงานหลายอย่างพร้อมกัน [7]  

โครงข่ายประสาทแบบคอนโวลูชัน (Convolutional Neural Network) 

Convolutional Neural Network (ConvNet/CNN) [8] เป็นอัลกอริธึม Deep Learning 

ท่ีรับอิมเมจอินพุต กำหนดความสำคัญ (น้ำหนักและอคติท่ีเรียนรู้ได้) ให้กับแง่มุม/อ็อบเจกต์ต่างๆ ใน

ภาพ และสามารถแยกความแตกต่างจากท่ีอื่นได้ การประมวลผลล่วงหน้าท่ีจำเป็นใน ConvNet นั้น

ต่ำกว่ามากเมื่อเทียบกับอัลกอริธึม การจำแนกประเภทอื่นๆ ในขณะท่ีตัวกรองวิธีด้ังเดิมนั้นได้รับการ

ออกแบบมาด้วยมือ แต่ด้วยการฝึกอบรมท่ีเพียงพอ ConvNets มีความสามารถในการเรียนรู้ตัว

กรอง/ลักษณะเหล่านี้ 

โครงสร้างเครือข่ายประสาทเทียมหน่วยความจำระยะสั้นแบบยาวแบบสองทิศทาง 

(Bidirectional Long Short Term Memory) 

โครงข่ายประสาทเทียมแบบสองทิศทาง (Bi-RNN) [9] เช่ือมต่อสองช้ันท่ีซ่อนอยู่ของทิศทาง

ตรงกันข้ามกับเอาต์พุตเดียวกัน ด้วยรูปแบบการเรียนรู้เชิงลึกเชิงสร้างสรรค์นี้ เลเยอร์เอาต์พุตสามารถ
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รับข้อมูลจากสถานะในอดีต (ย้อนหลัง) และอนาคต (ไปข้างหน้า) ได้พร้อมกัน คิดค้นในปี 1997 โดย 

Schuster และ Paliwal  

เทคนิคสำหรับการปรับปรุงความเร็วสมรรถนะและความเสถียรของเครือข่ายประสาทเทียม   

(Batch Normalization) 

เป็นวิธีท่ีใช้ในการทำให้โครงข่ายประสาทเทียมเร็วขึ้นและมีเสถียรภาพมากขึ้น [10] ผ่านการ

ทำให้อินพุตของเลเยอร์เป็นมาตรฐานโดยการจัดกึ่งกลางใหม่และการปรับขนาดใหม่ 

การอธิบายคำทำนายของแบบจำลองด้วย SHAP (SHapley Additive exPlanations) 

SHAP (SHapley Additive exPlanations) เป็นเครื่องมือในการอธิบายการทำนายของ

แบบจำลอง [11] โดยใช้ค่า Shapley ท่ีมาจากทฤษฏีเกม ซึ่งจะคำนวณค่าของตัวแปรแต่ละตัวว่า

ส่งผลต่อผลลัพธ์อย่างไร 

ค่าแชปลีย์เป็นแนวคิดท่ียืมมาจากวรรณกรรมทฤษฎีเกมแบบร่วมมือและย้อนหลังไปถึงปี 

1950 [12] รูปแบบด้ังเดิมค่าของแชปลีย์ถูกใช้เพื่อระบุถึงการมีส่วนร่วมของผู้เล่นในผลลัพธ์สุดท้าย

ของเกม สมมติว่าเรามีเกมแบบร่วมมือกันซึ่งกลุ่มผู้เล่นแต่ละคนร่วมมือกันเพื่อสร้างคุณค่าบางอย่าง 

หากเราสามารถวัดผลตอบแทนรวมของเกมได้ ค่าแชปลีย์จะจับส่วนท่ีเพิ่มขึ้นของผู้เล่นแต่ละคนใน

ผลลัพธ์สุดท้าย ค่าแชปลีย์จะคำนวณส่วนเพิ่มโดยเฉล่ียของจุดสนใจ x ต่อคะแนนแบบจำลอง โดยการ

คำนวณค่าแชปลีย์สามารถหาได้โดยใช้สมการดังนี้  

 

 
 

ภาพท่ี 14 สมการการคำนวณค่าแชปลีย์ 
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บทที่ 4 

วิธีการทดลอง 
 

บทนี้จะกล่าวถึงลักษณะข้อมูลท่ีใช้, การเตรียมข้อมูลก่อนประมวลผล, การเรียนรู้เชิงลึกของ

แบบจำลอง, การปรับพารามิเตอร์, การอธิบายคำทำนายของตัวแบบแยกประเภทคำถาม , การ

ตรวจหาปัญหาท่ีอาจเกิดขึ้นจากข้อมูลฝึกและการปรับปรุงคุณภาพของข้อมูลฝึกจากปัญหาท่ีตรวจพบ 

ลักษณะข้อมูลที่ใช้ 

 ข้อมูลท่ีนำมาวิจัยรวบรวมมาจากฐานข้อมูลคำถามงานอี เว้นท์ของบริษัทผู้ให้บริการ

แพลตฟอร์มด้านการจัดการอีเว้นท์ในไทยแห่งหนึ่งจำนวน 2,014 คำถาม ซึ่งแต่ละคำถามเป็นคำถาม

ท่ีไม่ซ้ำกัน ประเภทของคำถามแบ่งเป็น 8 ประเภท คือ Anatomy, Social, Finance, Work, 

Education, Lifestyle, Channel, Other โดยให้พนักงานของบริษัทผู้ให้บริการแพลตฟอร์มอีเว้นท์ท่ี

รับผิดชอบในงานส่วนนี้เป็นผู้ใส่ป้ายกำกับประเภทข้อมูลในแต่ละคำถาม 

ตารางท่ี 9 จำนวนคำถามตามประเภท 
Category Number 
Anatomy 155 
Social 185 
Finance 91 
Work 605 
Education 194 
Lifestyle 212 
Channel 138 
Other 434 

 

จากตารางท่ี 9 เป็นจำนวนคำถามแต่ละประเภทท่ีนำมาใช้สำหรับการฝึกอบรมและทดสอบ

แบบจำลอง ซึ่งโดยเฉล่ียข้อมูลแต่ละประเภทจะน้อยกว่า 400 คำถาม 
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ตารางท่ี 10 ตัวอย่างคำถามตามประเภท 
Category Question Example 
Anatomy วันเดือนปีเกิด 

Social ช่องทางการติดต่อผู้สมัครอื่นๆ เช่น Facebook, 
Twitter / LINE : 

Finance รายได้ต่อเดือน 

Work Job Title / Job Position (ตำแหน่ง) 

Education การศึกษาของท่าน / Education 

Lifestyle คุณสนใจมาเท่ียวงาน Area Five ใน Zone ใด
เป็นพิเศษ 

Channel คุณรับทราบข่าวสารงานคอนเสิร์ต David 
Foster จากช่องทางใด 

Other เหตุผลท่ีมาร่วมฟัง 

 

จากตารางท่ี 10 เป็นตัวอย่างคำถามตามประเภทท่ีนำมาใช้สำหรับสอนแบบจำลองให้เรียนรู้

และทดสอบ 

การเตรียมข้อมูลก่อนประมวลผล 

ผู้วิจัยนำคำถามท้ังหมดเข้าสู่กระบวนการทำความสะอาดข้อมูลโดยนำคำถามท่ีซ้ำกันออก 

เครื่องหมายวรรคตอนต่างๆออก ปรับตัวอักษรภาษาอังกฤษให้เป็นตัวเล็กและนำเครื่องหมายวรรค

ตอนและอักขระพิเศษต่างๆออกท้ังหมด จากนั้นนำมาตัดคำโดยใช้ newmm เป็น Library สำหรับ

การตัดคำภาษาไทย (Word tokenization) หลังจากผ่านกระบวนการตัดคำเรียบร้อยแล้วพบว่า

คำถามท่ีมีความยาวมากท่ีสุดมีความยาวเท่ากับ 31 คำ คำถามท่ีมีความยาวน้อยท่ีสุดมีความยาว

เท่ากับ 1 คำ และค่าเฉล่ียความยาวของคำถามท้ังหมดคือ 4.86 คำ จากนั้นจึงสร้างคลังคำศัพท์ (Bag 

of words) โดยมีคำศัพท์ท้ังหมด 1,046 คำ 

การเรียนรู้เชิงลึกของแบบจำลอง 

ในงานวิจัยนี้ เราออกแบบโครงข่ายประสาทเทียมแบบผสมโดยช้ันนำข้อมูลเข้าจะผ่าน 

Embedding Layer เพื่อแปลงคำศัพท์ต่างๆเป็นตัวเลขเพื่อให้ได้คุณลักษณะและมีการปรับขนาด
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เวกเตอร์ให้ลดลงจากนั้นมีการใช้ Dropout เพื่อช่วยลดปัญหาการ Overfitting ของแบบจำลอง

จากนั้นจะโอนไปยังช้ัน Convolutional 1 มิติ เพื่อทำการดึงคุณลักษณะต่างๆของกลุ่มคำผ่านตัว

กรองท่ีกำหนดและใช้ Activation ReLU จากนั้นใช้ Batch Normalization เพื่อปรับค่าจาก Layer 

ก่อนหน้าให้เป็นค่ามาตรฐานและโอนไปให้ Max Pooling 1 มิติ เพื่อทำการปรับขนาดข้อมูล โดยตัว

กรองจะเลือกค่าท่ีมากท่ีสุดของแต่ละเมทริกซ์เพื่อทำฟีเจอร์แมพจากนั้นโอนไปยังช้ัน Bidirectional 

Long-Short Term Memory ช้ันนี้จะทำการดึงคุณสมบัติของความเช่ือมโยงของเนื้อหาและลำดับ

การขึ้นต้นของคำก่อนหลังโดยมีการพิจารณาแบบสองทิศทาง จากนั้นทำ Batch Normalization 

เพื่อปรับค่าจาก Layer ก่อนหน้าให้เป็นค่ามาตรฐานจากนั้นปรับข้อมูลให้เรียบเพื่อส่งต่อไปยังช้ัน 

Dense Layer และใช้ Activation ReLU และทำ Batch Normalization อีกครั้ง สุดท้ายช้ันข้อมูล

นำออกมีการใช้ Activation Softmax 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 
ภาพท่ี 15 รายละเอียดโครงสร้างแบบจำลอง CNN-BiLSTM 

 

การปรับพารามิเตอร์ 

ในการทดลองปรับค่าพารามิเตอร์เบื้องต้น ผู้วิจัยได้ทำการทดลองเพื่อปรับพารามิเตอร์ให้
แบบจำลองมีประสิทธิภาพมากท่ีสุด โดยคำนึงถึงค่า Filter และ Kernel Size ของช้ัน Convolution 
Layer และ Dropout โดยค่า Filter เป็นตัวกรองซึ่ งกำหนดผังคุณลักษณะ Kernel Size เป็น

Input Layer 

Embedding Layer 

Convolutional Layer 

Bidirectional LSTM Layer 

Output Layer 
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ตัวกำหนดความกว้างของตัวกรอง ซึ่งการปรับพารามิเตอร์ Filter และ Kernel Size นั้นส่งผลอย่าง
มากต่อความสามารถของแบบจำลองเพราะหากสามารถดึงคุณลักษณะท่ีสำคัญและระยะการมองเห็น
ได้เหมาะสมแล้วจะสามารถทำให้แบบจำลองทำนายประเภทของคำถามได้อย่างแม่นยำมากยิ่งขึ้น 
ส่วน Dropout นั้นสามารถช่วยในเรื่องของการลด Overfit ของแบบจำลองได้เป็นอย่างมาก 

ตารางท่ี 11 เปรียบเทียบ Filter และ Kernel Size 
Filter Kernel Size Validation Accuracy Test Accuracy 
16 4 95.31% 94.39% 
16 6 96.09% 95.44% 
16 8 96.09% 95.44% 
32 4 96.88% 95.79% 
32 6 96.88% 95.09% 
32 8 94.92% 94.74% 
64 4 95.70% 94.74% 
64 6 96.88% 95.09% 
64 8 95.31% 95.44% 
 

จากตารางท่ี 11 เปรียบเทียบ Filter และ Kernel Size ในแต่ละขนาดพบว่าเมื่อใช้ Filter = 

32, Kernel Size = 4 ให้ ผลลัพธ์ ดี ท่ี สุด โดย Filter = 32, Kernel Size = 6 และ Filter = 64, 

Kernel Size = 6 ให้ผลลัพธ์รองลงมา 

ตารางท่ี 12 เปรียบเทียบการใช้งาน Dropout 
Dropout Validation Accuracy Test Accuracy 
None 96.09% 95.09% 
0.25 96.88% 95.79% 
0.5 96.48% 95.44% 

 

จากตารางท่ี 12 เปรียบเทียบการใช้งาน Dropout โดยพบว่าเมื่อใช้ Dropout = 0.25 จะให้

ผลลัพธ์ท่ีดีท่ีสุด โดยเมื่อใช้ Dropout = 0.5 จะให้ผลลัพธ์รองลงมา จากการทดลองนี้พบว่าการใช้ 

Dropout นั้นให้ผลลัพธ์ที่ดีกว่าการไม่ใช้ Dropout เลย 
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การอธิบายคำทำนายของตัวแบบแยกประเภทคำถาม 

งานวิจัยนี้นำเสนอการอธิบายคำทำนายของแบบจำลองโดยใช้เครื่องมือ SHAP โดย

แบบจำลองท่ี เรานำเสนอคือ CNN-BiLSTM ดังนั้ น เราจึงใช้  SHAP Deep Explainer ซึ่ ง เป็น

อัลกอริทึมท่ีเหมาะสมกับแบบจำลองการเรียนรู้เชิงลึก โดยเราจะนำแบบจำลองท่ีถูกฝึกเรียบร้อยแล้ว

และนำข้อมูลคำถามท่ีใช้สำหรับฝึกแบบจำลอง 10% ซึ่งมีจำนวน 201 คำถาม จาก 2,014 คำถาม

เป็นพารามิเตอร์ให้ SHAP จากนั้นเรานำคำถาม 1 คำถามใช้ในการทดสอบให้ SHAP อธิบาย

คุณลักษณะของคำท่ีมีอิทธิพลต่อผลลัพธ์ เราจะขอยกตัวอย่างคำถาม “คุณชอบวงดนตรีแนวไหนมาก

ท่ีสุด” ซึ่งคำถามนี้จัดเป็นคำถามประเภท Lifestyle แบบจำลองทายถูกด้วยค่าความเช่ือมั่น 99.90% 

เราจะให้ SHAP คำนวณค่า SHAP Value และแสดงกราฟอธิบายคำท่ีมีอิทธิพลในการทำนายของ

แบบจำลอง 

 

 

 

 

  

 

 

 

 

 
 
 

ภาพท่ี 16 กราฟแสดงความถ่ีคำของผลลัพธ์การทำนายท่ีมีอิทธิพลต่อคำถามทุกประเภท 
 

จากภาพท่ี 16 แสดงค่าเฉล่ียของคำในประโยคคำถาม “คุณชอบวงดนตรีแนวไหนมากท่ีสุด” 

ท่ีมีอิทธิพลต่อประเภทของคำถามท้ังหมดท่ีแบบจำลองสามารถทำนายได้ โดยท่ีแบบจำลองทำนายว่า
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คำถามนี้อยู่ในคำถามประเภท Lifestyle โดยคำว่า “ชอบ” ปรากฎอยู่ในคำถามประเภท Lifestyle 

มากท่ีสุด และพบได้ในคำถามประเภท  Other, Work, Channel, Education, Social, Financial 

ตามลำดับ แต่พบได้น้อยมากในคำถามประเภท Anatomy ในขณะท่ีคำว่า “แนว” และ “ดนตรี” ท่ี

ปรากฎอยู่ในคำถามประเภท Lifestyle เป็นลำดับท่ีสองและสามไม่ปรากฎเลยในคำถามประเภท 

Anatomy 

 

   

  
 

  

  

 

 

 

  

 

 

 
 
 

ภาพท่ี 17 กราฟแสดงอิทธิพลของคำของผลลัพธ์การทำนายท่ีมีต่อประเภทคำถามของผลลัพธ์ 
 

จากภาพท่ี 17 แสดงคำในประโยคคำถาม “คุณชอบวงดนตรีแนวไหนมากท่ีสุด” ท่ีมีอิทธิพล

ต่อคำตอบของแบบจำลอง โดยคำว่า “ชอบ” มีอิทธิพลต่อคำตอบของแบบจำลองมากท่ีสุด รองลงมา

คือคำว่า “แนว” และ “ดนตรี” ตามลำดับ 

การตรวจหาปัญหาที่อาจเกิดขึ้นจากข้อมูลฝึก 

เนื่องจากเป้าหมายของงานค่อนข้างเฉพาะทางชุดข้อมูลจึงมีขนาดเล็ก การสำรวจปัญหาใน

ชุดข้อมูลฝึกจึงเป็นส่ิงท่ีสำคัญเพื่อท่ีจะสร้างข้อมูลด้วยการสังเคราะห์ตัวอย่างด้วยตนเอง (Manual 
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example synthesis) และการเพิ่มตัวอย่างเพิ่มเติม (Additional example) โดยกระทำโดยบุคคลท่ี

สามท่ีรับผิดชอบในการจัดการกับข้อมูลเพื่อให้เป็นประโยชน์กับการฝึกโดยเล่ียงการเกิด bias ท่ีอาจ

เกิดจากการผูกกับคำศัพท์ในงานด้านใดด้านหนึ่งมากเกินไป 

 ผู้วิจัยได้แบ่งประเภทของปัญหาท่ีอาจเกิดขึ้นในชุดข้อมูลฝึกท้ังหมด 3 ประเภท 

•   ตัวอย่างท่ีหายาก (Rare sample) 

•   การติดป้ายกำกับผิด (Label conflict) 

•   คำศัพท์เหมือนกันแต่เรียงประโยคไม่เหมือนกัน (Feature conflict) 

 ผู้วิจัยได้พิจารณาวิธีการหาปัญหาท่ีอาจเกิดขึ้นจากข้อมูลฝึกโดยมีกระบวนการดังนี้ 

•   การค้นหาตัวอย่างท่ีคล้ายกัน : วิธีการท่ีเสนอจะค้นหาตัวอย่างอื่นๆ ในชุดการฝึกท่ีมีความ

คล้ายคลึงกันกับตัวอย่างท่ีแบบจำลองจำแนกผิด โดยจะพิจารณาตัวอย่างท่ีคล้ายกันมากกว่า

หรือเท่ากับ 80% ด้วย Thai2Vec โดยใช้ฟงัก์ชัน Sentence similarity ของ PythaiNLP 

•   การคำนวณการระบุแหล่งท่ีมาของฟีเจอร์: วิธีการนี้ใช้ SHAP Explainer (XAI) เพื่อคำนวณ

ค่าคุณลักษณะของคำแต่ละคำท่ีส่งผลกระทบต่อการตัดสินใจจำแนกประเภทของแบบจำลอง 

•   การตรวจจับความขัดแย้ง: วิเคราะห์ความขัดแย้งระหว่างค่าคุณลักษณะท่ีมีอิทธิผลสูงต่อ

ประเภทของคำถาม วิธีการนี้สามารถระบุสาเหตุท่ีเป็นไปได้ของการจำแนกท่ีไม่ถูกต้อง 

การปรับปรุงคุณภาพของข้อมูลฝึกจากปัญหาที่ตรวจพบ 

เมื่อผู้วิจัยได้นำเสนอขั้นตอนการตรวจหาปัญหาท่ีอาจเกิดขึ้นจากข้อมูลฝึก ผู้วิจัยจะพิจารณา

เพื่อปรับปรุงชุดข้อมูลฝึก โดยทำตามข้ันตอนท่ีสอดคล้องกับปัญหาท่ีอาจเกิดขึ้นในชุดข้อมูลฝึกได้ดังนี้ 

ตัวอย่างท่ีมีความหายาก (Rare sample) 

•   ขั้นตอนท่ีหนึ่ง: นำตัวอย่างท่ีมีปัญหาเข้าสู่กระบวนการตรวจสอบความคล้ายกัน 

•   ขั้นตอนท่ีสอง: ผลลัพธ์มักพบตัวอย่างเพียงเล็กน้อยหรือไม่มีเลย 

•   ขั้นตอนท่ีสาม: หากตัวอย่างมีจำนวนน้อยมากหรือไม่มีตัวอย่างท่ีคล้ายกัน ให้เพิ่มตัวอย่างท่ี

คล้ายกันในชุดการฝึกเพื่อเพิ่มจำนวนตัวอย่างในกลุ่มนั้น เพราะเป็นไปได้ว่าประโยคคำถาม

นั้นแบบจำลองมีการเรียนรู้ได้น้อยเพราะข้อมูลนั้นหายากหรือมีการกระจายตัวที่ไม่ดีพอ 

การติดป้ายกำกับผิด (Label conflict) 
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•   ขั้นตอนท่ีหนึ่ง: นำตัวอย่างท่ีมีปัญหาเข้าสู่กระบวนการตรวจสอบความคล้ายกัน 

•   ขั้นตอนท่ีสอง: พบตัวอย่างอื่นท่ีคล้ายคลึงกัน โดยตัวอย่างท่ีพบมีความคล้ายคลึงกันสูงแต่

ป้ายกำกับมักแตกต่างกัน 

•   ขั้นตอนท่ีสาม: SHAP แสดงค่าคุณลักษณะของคำมีความสัมพันธ์กันสูงระหว่างสองตัวอย่าง

แต่ป้ายกำกับขัดแย้งกัน ส่ิงนี้บ่งช้ีว่าป้ายกำกับต้องได้รับการแก้ไขเพิ่มเติม 

ภาพท่ี 18 SHAP แสดงคุณสมบัติของคำสำหรับคำถามท่ีแบบจำลองจำแนกประเภทผิด 
“หากคุณเป็น SMEs โปรดระบุประเภทสินค้าและบริการของท่าน” 

ภาพท่ี 19 SHAP แสดงคุณสมบัติของคำสำหรับคำถามท่ีคล้ายท่ีสุดกับคำถามท่ีแบบจำลองจำแนก
ประเภทผิด “หากคุณเป็นผู้ประกอบการ SMEs โปรดระบุประเภทสินค้าและบริการของท่าน” 

 

จากภาพท่ี 18 คำถามท่ีแบบจำลองทายผิดติดป้ายกำกับเป็นคลาส “Other” แต่แบบจำลอง

ทายเป็นคลาส “Work” ในขณะท่ีภาพท่ี 19 เป็นคำถามท่ีคล้ายกันมากท่ีสุด และติดป้ายกำกับเป็น

คลาส “Work” ในสถานการณ์เช่นนี้แทบจะเป็นไปไม่ได้เลยท่ีตัวอย่างท้ังสองนี้จะอยู่ในคลาสท่ี

แตกต่างกัน กรณีนี้มีการติดป้ายกำกับผิดแต่แรก โดยท่ีแบบจำลองทำนายผลลัพธ์ได้ถูกต้องแล้ว 

คำศัพท์เหมือนกันแต่เรียงประโยคไม่เหมือนกัน (Feature conflict) 

• ขั้นตอนท่ีหนึ่ง: นำตัวอย่างท่ีมีปัญหาเข้าสู่กระบวนการตรวจสอบความคล้ายกัน 

• ขั้นตอนท่ีสอง: พบตัวอย่างอื่นท่ีคล้ายคลึงกัน ตัวอย่างทดสอบติดป้ายกำกับถูกต้องแล้วแต่

แบบจำลองทำนายผลลัพธ์ออกมาผิด 
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• ขั้นตอนท่ีสาม: SHAP สามารถระบุได้ว่าปัญหาอาจเกิดขึ้นจากปัจจัยหลัก 2 ประการ คือ 

ความขัดแย้งในคำศัพท์ และความขัดแย้งในการจัดเรียงลำดับของคำศัพท์ 
 

ภาพท่ี 20 SHAP แสดงคุณสมบัติของคำสำหรับคำถามท่ีแบบจำลองจำแนกประเภทผิด “สถานท่ี
ทำงาน/สถานศึกษา” 

 
ภาพท่ี 21 SHAP แสดงคุณสมบัติของคำสำหรับคำถามท่ีคล้ายท่ีสุดกับคำถามท่ีแบบจำลองจำแนก

ประเภทผิด “สถานศึกษา” 
 

 จากภาพท่ี 20 คำถามติดป้ายกำกับเป็น Work ซึ่งผู้วิจัยพิจารณาแล้วว่าติดป้ายกำกับถูกต้อง

แต่แบบจำลองทายผิดเป็น Education ในขณะท่ีภาพท่ี 21 เป็นคำถามท่ีคล้ายกันมากท่ีสุด และติด

ป้ายกำกับเป็น Education 
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ภาพท่ี 22 SHAP แสดงอิทธิพลของคำท้ังสองท่ีส่งผลกระทบต่อคลาสท้ังหมด “สถานศึกษา” และ 

“สถานท่ีทำงาน” 
 จากภาพท่ี 22 คำว่า “สถานท่ีทำงาน” และ “สถานศึกษา” พบในคลาส “Education” มาก

ท่ีสุด และท่ีสำคัญเราพบว่า “สถานท่ีทำงาน” พบในคลาส “Education” มากกว่าคลาส “Work” 

อีกด้วย ปัญหานี้ได้รับการแก้ไขโดยการเพิ่มข้อมูลด้วยตนเองด้วยการจัดเรียงคำใหม่ให้ครอบคลุม

ประเภทต่างๆมากยิ่งขึ้น หากขึ้นต้นด้วย “สถานท่ีทำงาน” จะจัดเป็นคลาส “Work” และหากขึ้นต้น

ด้วย “สถานศึกษา” จะจัดเป็นคลาส “Education” ส่ิงนี้ช่วยให้แบบจำลองเช่ือมโยงน้ำหนักของคำท่ี

มีบริบท ซึ่งจะพบในสถานการณ์จริงในชุดข้อมูลได้มากขึ้น 
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การวัดประสิทธิภาพ 

ในการทดลองนี้ ใช้ TensorFlow Framework, Keras library และ Google Colab Pro 
โดยเลือกใช้  TPU runtime, การกำหนดค่า Loss นั้ น ใช้  Sparse Categorical Crossentropy
อัลกอริทึมเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพนั้นใช้ Adam Optimizer กำหนดค่า Learning rate เท่ากับ 0.001, 
epoch = 100, มีการแบ่งข้อมูลฝึก 80% และข้อมูลทดสอบ 20% จากนั้นทำ Class weight เพื่อ
ปรับค่าน้ำหนักของคำถามแต่ละประเภทให้สมดุลกัน และการวัดประสิทธิภาพของแบบจำลองนั้นจะ
พิจารณาจากตาราง Confusion Matrix ซึ่งประกอบด้วยค่า Accuracy, Precision และ Recall 
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บทที่ 5 

ผลการดำเนินการวิจัย 
 

บทนี้จะกล่าวถึงผลการทดสอบแบบจำลอง, การเปรียบเทียบการใช้ Batch Normalization, 

การตามหาตัวอย่างจากข้อมูลทดสอบท่ีเครื่องทายผิดในลักษณะท่ีมั่นใจมาก , การตามหาประโยคท่ีมี

ความคล้ายกันสูงระหว่างตัวอย่างท่ีทายผิด , การปรับปรุงข้อมูลชุดฝึกจากการหาประโยคท่ีมีความ

คล้ายกันสูงระหว่างตัวอย่างท่ีทายผิด และการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจำลองหลังปรับปรุง

คุณภาพของชุดข้อมูลฝึก 

ผลการทดสอบแบบจำลอง 

ในงานวิจัยนี้วิธีการจำแนกประเภทคำถามของงานอีเว้นท์นั้นได้เลือกแบบจำลอง CNN, 

LSTM, BiLSTM, CNN-LSTM เพื่อนำมาเปรียบเทียบกับแบบจำลองท่ีเรานำเสนอในการทดลองนี้ 

จากผลการทดลองโดยใช้วิธีการประเมินผลโดยพิจารณาจากตาราง Confusion matrix แสดงใน

ตารางท่ี 13 โดยตัวช้ีวัดท่ีนำมาประเมินผลคือค่า Accuracy, Precision และ Recall ท่ีได้จากการ

ทดลองของแต่ละแบบจำลองด้วยชุดข้อมูลทดสอบ 

ตารางท่ี 13 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจำลองท้ังหมด 
 

Model 
Performance on Test Set 

Accuracy Precision Recall 
CNN 92.06 92.66 91.68 
LSTM 92.31 92.59 90.96 
BiLSTM 93.30 93.43 92.46 
CNN-LSTM 93.55 94.04 93.07 
CNN-BiLSTM 94.54 94.11 93.87 
 

จากตารางท่ี 13 แสดงผลลัพธ์การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจำลองมท้ังหมด โดยจะ

เห็นได้ว่าแบบจำลอง CNN-BiLSTM นั้นให้ผลลัพธ์ค่าความแม่นยำเหนือกว่าแบบจำลองอื่นๆ 

เนื่องจากการใช้แบบจำลองแบบผสมท่ีนำ CNN ซึ่งมีประสิทธิภาพในการสกัดคุณลักษณะของข้อความ

ได้เป็นอย่างดี โดยสังเกตได้จากลักษณะของคำถามส่วนใหญ่จะมีความยาวไม่มาก การกำหนดตัวกรอง
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ของ CNN สามารถสกัดคุณลักษณะของคำถามได้อย่างมีประสิทธิภาพ ในส่วนของ BiLSTM สามารถ

ทำงานได้ดีกับข้อความท่ีมีบริบทของเนื้อหาซึ่งมีส่วนสำคัญต่อความหมายของคำถาม เมื่อนำวิธีการท้ัง 

สองแบบมาผสมกันจึงทำให้มีประสิทธิภาพมากยิ่งขึ้น โดยจะเห็นว่า CNN-LSTM ให้ผลลัพธ์ที่ดีมาเป็น

อันดับท่ีสองเป็นเพราะว่า LSTM นั้นมีการมองเห็นข้อความแบบทิศทางเดียวในขณะท่ี BiLSTM นั้น

จะมองเห็นท้ังสองทิศทาง ซึ่งจะเห็นได้จากท่ี BiLSTM นั้นก็มผีลลัพธ์ที่ดีกว่า LSTM เช่นเดียวกัน  

การเปรียบเทียบการใช้ Batch Normalization 

ในงานวิ จัยนี้ มีการใช้ Batch Normalization เพื่ อเพิ่ มประสิทธิภาพ ท่ี ดี ท่ี สุด โดยนำ

แบบจำลองท่ี เรานำเสนอคือ  CNN-BiLSTM เพื่ อทดสอบความแตกต่างของการใช้  Batch 

Normalization โดยกำหนดให้ แบบแรกใช้  Batch Normalization แบบ ท่ีสอ งไม่ ใช้  Batch 

Normalization จากนั้นพิจารณาผลลัพธ์ค่าความแม่นยำและค่าความสูญเสียของชุดข้อมูลตรวจสอบ 

 

 

 

 

 

 

ภาพท่ี 23 กราฟแสดงค่าความแม่นยำของแบบจำลองท่ีใช้ Batch Normalization 
 

 

 

 

 

 

 

 

ภาพท่ี 24 กราฟแสดงค่าความแม่นยำของแบบจำลองท่ีไม่ใช้ Batch Normalization 
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จากภาพท่ี 23 แบบจำลองท่ีใช้ Batch Normalization นั้นเริ่มมีการเปล่ียนแปลงของค่า

ความแม่นยำของชุดข้อมูลตรวจสอบใน epoch ท่ี 14 จากนั้นค่าความแม่นยำของชุดข้อมูลตรวจสอบ

ค่อยๆเพิ่มขึ้นเรื่อยๆโดยสามารถให้ค่าความแม่นยำท่ีสุงท่ีสุดคือ 95.70%  

จากภาพท่ี 24 แบบจำลองท่ีไม่ใช้ Batch Normalization นั้นเริ่มมีการเปล่ียนแปลงของค่า

ความแม่นยำของชุดข้อมูลตรวจสอบต้ังแต่ epoch แรกแต่สามารถให้ค่าความแม่นยำสูงสุดได้เพียง 

94.53% ซึ่งถึงแม้ว่าในช่วงแรกแบบจำลองท่ีใช้ Batch Normalization จะใช้เวลานานกว่าท่ีจะมีการ

เปล่ียนแปลงค่าความแม่นยำของชุดข้อมูลตรวจสอบ แต่เมื่อค่าความแม่นยำมีการเปล่ียนแปลงแล้ว

สามารถรีดประสิทธิภาพความแม่นยำได้สูงกว่าแบบไม่ใช้ Batch Normalization 

 

 

 

 

 

 

 

ภาพท่ี 25 กราฟแสดงค่าความสูญเสียของแบบจำลองท่ีใช้ Batch Normalization 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

ภาพท่ี 26 กราฟแสดงค่าความสูญเสียของแบบจำลองท่ีไม่ใช้ Batch Normalization 
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จากภาพท่ี 25 แบบจำลองท่ีใช้ Batch Normalization นั้นเริ่มมีการเปล่ียนแปลงของค่า

ความสูญเสียของชุดข้อมูลตรวจสอบใน epoch ท่ี 21 จากนั้นค่าความสูญเสียของชุดข้อมูลตรวจสอบ

จึงค่อยๆลดลง 

จากภาพท่ี 26 แบบจำลองท่ีไม่ใช้ Batch Normalization นั้นเริ่มมีการเปล่ียนของค่าความ

สูญเสียของชุดข้อมูลตรวจสอบต้ังแต่ epoch แรก แต่เมื่อเปรียบเทียบแล้วจะเห็นได้ว่าแบบจำลองท่ี

ใช้  Batch Normalization ให้ ผล ลั พ ธ์ ขอ ง ค่ าค ว าม สูญ เสี ย ท่ี น้ อ ยก ว่ าแ บ บ ไม่ ใ ช้  Batch 

Normalization และยังมีความเสถียรดีท่ีมากอีกด้วย โดยค่าความสูญเสียนั้นยิ่งมีค่าน้อยยิ่งดีเพราะ

เป็นการท่ีสามารถบอกได้ว่าแบบจำลองนั้นมีการทำนายคำตอบท่ีถูกต้องด้วยความมั่นใจท่ีสูงและมี

ความผิดพลาดน้อย 

การตามหาตัวอย่างจากข้อมูลทดสอบที่เคร่ืองทายผิดในลักษณะที่ม่ันใจมาก 

ตัวอย่างท่ี 1 “คุณเป็นผู้พิการหรือไม่” คำถามนี้ติดป้ายกำกับเป็น Anatomy แต่แบบจำลอง

ทำนายผลลัพธ์เป็น Other ด้วยค่าความเช่ือมั่น 99.51% ซึ่งผลลัพธ์ดังกล่าวนั้นไม่ถูกต้อง 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 
 

ภาพท่ี 27 กราฟแสดงคำท่ีมีอิทธิพลต่อการทำนาย “คุณเป็นผู้พิการหรือไม่” ในประเภท Other 
จากภาพท่ี 27 แสดงให้เห็นว่าคำว่า “หรือ”, “เป็น”, “คุณ”, “ผู้”, “ไม่” มีอิทธิพลต่อการ

ทำนายว่า “คุณเป็นผู้พิการหรือไม่” เป็น Other สูง 
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ภาพท่ี 28 กราฟแสดงคำท่ีมีอิทธิพลต่อการทำนาย “คุณเป็นผู้พิการหรือไม่” ในประเภท Anatomy 
 

จากภาพท่ี 28 แสดงให้เห็นว่าคำว่า “หรือ”, “เป็น”, “คุณ”, “ผู้”, “ไม่” ไม่มีอิทธิพลต่อการ

ทำนายว่า “คุณเป็นผู้พิการหรือไม่” เป็น Anatomy เลย โดยท่ีจะสังเกตได้ว่าคำว่า “พิการ” นั้น

หายไปเนื่องจากคำนี้ไม่เคยปรากฏอยู่ในคำถามใดเลยในชุดข้อมูลฝึก 
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ตัวอย่างท่ี 2 “โปรดบอกเราหน่อยว่าคุณเคยสัมภาษณ์งานท่ีไหนมาบ้าง” คำถามนี้ติดป้าย

กำกับเป็น Work แต่แบบจำลองทำนายผลลัพธ์เป็น Finance ด้วยค่าความเช่ือมั่น 79.44% ซึ่ง

ผลลัพธ์ดังกล่าวนั้นไม่ถูกต้อง 

 

 

 

 

  

 

 

 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพท่ี 29 กราฟแสดงคำท่ีมีอิทธิพลต่อการทำนายของ “โปรดบอกเราหน่อยว่าคุณเคยสัมภาษณ์งาน
ท่ีไหนมาบ้าง” ในประเภท Finance 

 

จากภาพท่ี 29 แสดงให้เห็นว่าคำว่า “บอก”, “โปรด”, “คุณ”, “เคย”, “ว่า” มีอิทธิพลต่อ

การทำนายว่า “โปรดบอกเราหน่อยว่าคุณเคยสัมภาษณ์งานท่ีไหนมาบ้าง” เป็นคำถามประเภท 

Finance สูง 
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ภาพท่ี 30 กราฟแสดงคำท่ีมีอิทธิพลต่อการทำนายของ “โปรดบอกเราหน่อยว่าคุณเคยสัมภาษณ์งาน
ท่ีไหนมาบ้าง” ในประเภท Work 

 

จากภาพท่ี 30 แสดงให้เห็นว่าคำว่า “บอก”, “โปรด”, “คุณ”, “เคย”, “ว่า” ไม่มีอิทธิพลต่อ

การทำนายว่า “โปรดบอกเราหน่อยว่าคุณเคยสัมภาษณ์งานท่ีไหนมาบ้าง” เป็นคำถามประเภท Work 

ในขณะท่ีคำว่า “เคย”, “บ้าง” มีอิทธิพลสูงต่อคำถามประเภท Work โดยจะสังเกตได้ว่าคำว่า 

“สัมภาษณ์” นั้นหายไปเนื่องจากคำนี้ไม่เคยปรากฏอยู่ในคำถามใดเลยในชุดข้อมูลฝึก 
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ตัวอย่างท่ี 3 “คุณฟังเรื่องการจัดงานมาจากใคร” คำถามนี้ติดป้ายกำกับเป็น Channel แต่

แบบจำลองทำนายผลลัพธ์เป็น Other ด้วยค่าความเช่ือมั่น 99.72% ซึ่งผลลัพธ์ดังกล่าวนั้นไม่ถูกต้อง 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพท่ี 31 กราฟแสดงคำท่ีมีอิทธิพลต่อการทำนายของ “คุณฟังเรื่องการจัดงานมาจากใคร” ใน
ประเภท Other 

 

จากภาพท่ี 31 แสดงให้เห็นว่าคำว่า “ฟัง”, “คุณ”, “การ”, “จัด”, “เรื่อง” มีอิทธิพลต่อการ

ทำนายว่า “คุณฟังเรื่องการจัดงานมาจากใคร” เป็นคำถามประเภท Other ในขณะท่ีคำว่า “งาน” 

นั้นไม่มีอิทธิพลต่อคำถามประภท Other เลย 
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ภาพท่ี 32 กราฟแสดงคำท่ีมีอิทธิพลต่อการทำนายของ “คุณฟังเรื่องการจัดงานมาจากใคร” ใน
ประเภท Channel 

 

จากภาพท่ี 32 แสดงให้เห็นว่าคำว่า “ฟัง”, “คุณ”, “การ”, “จัด”, “เรื่อง” ไม่มีอิทธิพลต่อ

การทำนายว่า “คุณฟังเรื่องการจัดงานมาจากใคร” เป็นคำถามประเภท Channel เลย ในขณะท่ีคำ

ว่า “จาก”, “งาน” นั้นมีอิทธิพลต่อคำถามประภท Channel สูง 
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ตัวอย่างท่ี 4 “งานอดิเรกของคุณคืออะไร” คำถามนี้ ติดป้ายกำกับเป็น Lifestyle แต่

แบบจำลองทำนายผลลัพธ์เป็น Work ด้วยค่าความเช่ือมั่น 72.34% ซึ่งผลลัพธ์ดังกล่าวนั้นไม่ถูกต้อง 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

ภาพท่ี 33 กราฟแสดงคำท่ีมีอิทธิพลต่อการทำนายของ “งานอดิเรกของคุณคืออะไร” ในประเภท 
Work 

 

จากภาพท่ี 33 แสดงให้เห็นว่าคำว่า “ของ”, “งาน”, “คือ”, “คุณ”, “อะไร” มีอิทธิพลต่อ

การทำนายว่า “งานอดิเรกของคุณคืออะไร” เป็นคำถามประเภท Work สูง ในขณะท่ีคำว่า “อะไร” 

นั้นไม่มีอิทธิพลต่อคำถามประภท Work เลย 

 

 



  42 

 

 

 

 

ภาพท่ี 34 กราฟแสดงคำท่ีมีอิทธิพลต่อการทำนายของ “งานอดิเรกของคุณคืออะไร” ใน

ประเภท Lifestyle 

จากภาพท่ี 34 แสดงให้เห็นว่าคำว่า “ของ”, “งาน”, “คือ”, “คุณ”, “อะไร” ไม่มีอิทธิพลต่อ

การทำนายว่า “งานอดิเรกของคุณคืออะไร” เป็นคำถามประเภท Lifestyle เลย โดยท่ีจะสังเกตได้ว่า

คำว่า “อดิเรก” นั้นหายไปเนื่องจากคำนี้ไม่เคยปรากฏอยู่ในคำถามใดเลยในประโยคคำถามชุด

ทดสอบ 
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ตัวอย่างท่ี 5 “ปัจจัยท่ีส่งผลให้คุณตัดสินใจศึกษาต่อ” คำถามนี้ติดป้ายกำกับเป็น Education 

แต่แบบจำลองทำนายผลลัพธ์เป็น Other ด้วยค่าความเช่ือมั่น 99.87% ซึ่งผลลัพธ์ดังกล่าวนั้นไม่

ถูกต้อง 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 
 
 
 
 
 

ภาพท่ี 35 กราฟแสดงคำท่ีมีอิทธิพลต่อการทำนายของ “ปัจจัยท่ีส่งผลให้คุณตัดสินใจศึกษาต่อ” ใน
ประเภท Other 

 

จากภาพท่ี 35 แสดงให้เห็นว่าคำว่า “ส่ง”, “ปัจจัย”, “ท่ี”, “ตัดสินใจ”, “ผล” มีอิทธิพลต่อ

การทำนายว่า “ปัจจัยท่ีส่งผลให้คุณตัดสินใจศึกษาต่อ” เป็นคำถามประเภท Other สูง ในขณะท่ีคำ

ว่า “ศึกษา” นั้นไม่มีอิทธิพลต่อคำถามประภท Other เลย 

 



  44 

 

ภาพท่ี 36 กราฟแสดงคำท่ีมีอิทธิพลต่อการทำนายของคำถาม “ปัจจัยท่ีส่งผลให้คุณตัดสินใจ

ศึกษาต่อ” ในประเภท Education 

จากภาพท่ี 36 แสดงให้เห็นว่าคำว่า “ส่ง”, “ปัจจัย”, “ท่ี”, “ตัดสินใจ”, “ผล” ไม่มีอิทธิพล

ต่อการทำนายว่า “ปัจจัยท่ีส่งผลให้คุณตัดสินใจศึกษาต่อ” เป็นคำถามประเภท Education เลย 

ในขณะท่ีคำว่า “ศึกษา” นั้นมีอิทธิพลต่อคำถามประภท Education สูง 

การตามหาประโยคที่มีความคล้ายกันสูงระหว่างตัวอย่างที่ทายผิด 

ผู้วิจัยจะตามหาประโยคท่ีมีความคล้ายกันสูงระหว่างตัวอย่างท่ีทายผิด โดยใช้ Thai2Vec ซึ่ง

ได้ประโยคคำถามท้ังหมดท่ีคล้ายกับคำถามตัวอย่างซึ่งประกอบไปด้วย “เป็นสมาชิกหรือไม่”, “เคย

ทำงานท่ีไหนมาบ้าง”, “คุณฟังเรื่องการจัดงานมาจากใคร” , “งานท่ีทำอยู่ตอนนี้คืองานอะไร” , 

“ปัจจัยท่ีส่งผลให้คุณตัดสินใจศึกษาต่อ” 



  45 

ประโยคคำถาม “เป็นสมาชิกหรือไม่” ซึ่งคล้ายกับ “คุณเป็นผู้พิการหรือไม่” ในคำถาม

ตัวอย่างท่ี 1 โดยคำถามนี้จัดเป็นคำถามประเภท Other ซึ่งมีความคล้ายคลึงกัน 83.87% 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพท่ี 37 กราฟแสดงคำท่ีมีอิทธิพลต่อการทำนายของคำถาม “เป็นสมาชิกหรือไม่” ในประเภท 
Other 
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ประโยคคำถาม “เคยทำงานท่ีไหนมาบ้าง” ซึ่งคล้ายกับ “โปรดบอกเราหน่อยว่าคุณเคย

สัมภาษณ์งานท่ีไหน มาบ้าง” ในคำถามตัวอย่างท่ี 2 โดยคำถามนี้จัดเป็นคำถามประเภท Work ซึ่งมี

ความคล้ายคลึงกัน 82.50% 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 
 
 
 
 
 

ภาพท่ี 38 กราฟแสดงคำท่ีมีอิทธิพลต่อการทำนายของคำถาม “เคยทำงานท่ีไหนมาบ้าง” ในประเภท 
Work 
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ประโยคคำถาม “ทราบข่าวการจัดงาน beartai best buy จากช่องทางไหน” ซึ่งคล้ายกับ 

“คุณฟังเรื่องการจัดงานมาจากใคร” ในคำถามตัวอย่างท่ี 3 โดยคำถามนี้จัดเป็นคำถามประเภท 

Channel ซึ่งมีความคล้ายคลึงกัน 76.90% 

 

 

  

 

 

 

 

 

 

 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพท่ี 39 กราฟแสดงคำท่ีมีอิทธิพลต่อการทำนายของคำถาม “ทราบข่าวการจัดงาน beartai best 
buy จากช่องทางไหน” ในประเภท Channel 
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ประโยคคำถาม “งานท่ีทำอยู่ตอนนี้คืองานอะไร” ซึ่งคล้ายกับ “งานอดิเรกของคุณคืออะไร” 

ในคำถามตัวอย่างท่ี 4 โดยคำถามนี้จัดเป็นคำถามประเภท Work ซึ่งมีความคล้ายคลึงกัน 78.71% 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 
 
 
 
 
 

ภาพท่ี 40 กราฟแสดงคำท่ีมีอิทธิพลต่อการทำนายของคำถาม “งานท่ีทำอยู่ตอนนี้คืองานอะไร” ใน
ประเภท Work 
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ประโยคคำถาม “คุณมีแพลนศึกษาต่อท่ีไหน” ซึ่งคล้ายกับ “ปัจจัยท่ีส่งผลให้คุณตัดสินใจ

ศึกษาต่อ” ในคำถามตัวอย่างท่ี 5 โดยคำถามนี้ จัดเป็นคำถามประเภท Education ซึ่งมีความ

คล้ายคลึงกัน 79.33% 

ภาพท่ี 41 กราฟแสดงคำท่ีมีอิทธิพลต่อการทำนายของคำถาม “คุณมีแพลนศึกษาต่อท่ีไหน” 

ในประเภท Education 

การเปรียบเทียบประโยคที่มีความคล้ายกันสูงระหว่างตัวอย่างที่ทายผิด 

ผู้วิจัยจะนำคำถามตัวอย่างท่ีทายผิดมาเปรียบเทียบกับคำถามท่ีมีความคล้ายคลังกันกับ

คำถามตัวอย่าง โดยจะพิจารณาว่ามีอะไรท่ีเป็นจุดแตกต่างกันและคล้ายกันบ้าง 

จากภาพท่ี 27 ซึ่งเป็นคำถามตัวอย่างท่ี 1 คือ “คุณเป็นผู้พิการหรือไม่” มีกลุ่มคำ 5 อันดับ

แรกท่ีมีอิทธิพลสูงท่ีสุดได้แก่ “หรือ”, “เป็น”, “คุณ”, “ผู้”, “ไม่” ตามลำดับและภาพท่ี 37 ซึ่งเป็น

คำถามท่ีคล้ายกันกับตัวอย่างท่ี 1 คือ “เป็นสมาชิกหรือไม่” มีกลุ่มคำ 5 อันดับแรกท่ีมีอิทธิพลสูงท่ีสุด
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ได้แก่ “สมาชิก”, “หรือ”, “ไม่”, “เป็น” ตามลำดับ โดยเมื่อพิจารณาดูแล้วนั้นคำว่า “หรือ”, “เป็น”, 

“ไม่” เป็นคำท่ีมีอิทธิพลต่อการทำนายว่าเป็นคำถามประเภท Other สูง และเป็นคำท่ีมีความ

สอดคล้องกันระหว่าง 2 คำถาม โดยคำถาม “เป็นสมาชิกหรือไม่” นั้นจัดอยู่ในคำถามประเภท Other 

ซึ่งเมื่อผู้วิจัยได้ตรวจสอบข้อมูลดูแล้วพบว่าคำว่า “พิการ” ไม่ปรากฏอยู่ในคลังคำศัพท์เลย ซึ่งคำว่า 

“พิการ” เป็นคำท่ีผู้วิจัยใช้พิจารณาให้เป็นคำถามประเภท Anatomy ซึ่งด้วยสาเหตุนี้แบบจำลองอาจ

พิจารณาว่าคำว่า “หรือ”, “เป็น”, “ไม่” นั้นมีอิทธิพลต่อคำถามประเภท Other มาก ดังนั้นจึงมีการ

ทำนายคำถาม “คุณเป็นผู้พิการหรือไม่” ออกมาเป็นคำถามประเภท Other 

จากภาพท่ี 29 ซึ่งเป็นคำถามตัวอย่างท่ี 2 คือ “โปรดบอกเราหน่อยว่าคุณเคยสัมภาษณ์งานท่ี

ไหนมาบ้าง” มีกลุ่มคำ 5 อันดับแรกท่ีมีอิทธิพลสูงท่ีสุดได้แก่ “บอก”, “โปรด”, “คุณ”, “เคย”, 

“ว่า”, “เรา” ตามลำดับและภาพท่ี 38 ซึ่งเป็นคำถามท่ีคล้ายกันกับตัวอย่างท่ี 2 คือ “เคยทำงานท่ี

ไหนมาบ้าง” มีกลุ่มคำ 5 อันดับแรกท่ีมีอิทธิพลสูงท่ีสุดได้แก่ “ทำ”, “งาน”, “เคย”, “ท่ี”, “บ้าง” 

ตามลำดับ โดยเมื่อพิจารณาดูแล้วนั้นคำว่า “เคย” เป็นคำเพียงคำเดียวที่มีความสอดคล้องกันระหว่าง 

2 คำถาม และเราพบว่าคำว่า “บอก”, “โปรด”, “คุณ” นั้นมีอิทธิพลต่อการทำนายว่าเป็นคำถาม

ประเภท Finance สูง ในขณะท่ีคำว่า “ทำ”, “งาน” เป็นคำท่ีมีอิทธิพลต่อการทำนายว่าเป็นคำถาม

ประเภท Work สูง โดยคำถาม “เคยทำงานท่ีไหนมาบ้าง” นั้นจัดอยู่ในคำถามประเภท Work ซึ่งเมื่อ

ผู้วิจัยได้ตรวจสอบข้อมูลดูแล้วพบว่าคำว่า “สัมภาษณ์” ไม่ปรากฏอยู่ในคลังคำศัพท์เลยและคำว่า 

“บอก”, “โปรด”, “คุณ”, “เคย” นั้นปรากฏอยู่ในคำถามประเภท Finance ด้วยความถ่ีสูงมากกว่า

คำว่า “งาน” ท่ีปรากฏอยู่ในคำถามประเภท Work ด้วยสาเหตุนี้อาจทำให้แบบจำลองพิจารณาให้คำ

ว่า “บอก”, “โปรด”, “คุณ” นั้นมีอิทธิพลต่อคำถามประเภท Finance มาก ดังนั้นจึงมีการทำนาย

คำถาม “โปรดบอกเราหน่อยว่าคุณเคยสัมภาษณ์งานท่ีไหนมาบ้าง” ออกมาเป็นคำถามประเภท 

Finance 

จากภาพท่ี 31 ซึ่งเป็นคำถามตัวอย่างท่ี 3 คือ “คุณฟังเรื่องการจัดงานมาจากใคร” มีกลุ่มคำ 

5 อันดับแรกท่ีมีอิทธิพลสูงท่ีสุดได้แก่ “ฟัง”, “การ”, “คุณ”, “จัด”, “เรื่อง”, “จาก” ตามลำดับและ

ภาพท่ี 39 ซึ่งเป็นคำถามท่ีคล้ายกันกับตัวอย่างท่ี 3 คือ “ทราบข่าวการจัดงาน beartai best buy 

จากช่องทางไหน” มีกลุ่มคำ 5 อันดับแรกท่ีมีอิทธิพลสูงท่ีสุดได้แก่ “ข่าว”, “ทราบ”, “ช่องทาง”, 

“จาก”, “จัด” ตามลำดับ โดยเมื่อพิจารณาดูแล้วนั้นคำว่า “จัด”, “จาก” เป็นคำท่ีมีอิทธิพลสูงต่อการ

ทำนายของท้ัง 2 คำถามและเป็นคำท่ีมีความสอดคล้องกันระหว่าง 2 คำถาม  โดยท่ีคำว่า “จัด”, 

“จาก” นั้นมีอิทธิพลสูงต่อคำถามประเภท Channel แต่มีอิทธิพลน้อยกว่า “ฟัง”, “การ”, “คุณ” ท่ีมี
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อิทธิพลสูงต่อคำถามประเภท Other ซึ่งเมื่อผู้วิจัยได้ตรวจสอบข้อมูลดูแล้วพบว่าคำว่า “ฟัง” นั้น

ปรากฏอยู่ในคำถามประเภท Other ด้วยความถี่สูงมาก แต่ปรากฏได้น้อยกว่าในคำถามประเภท 

Channel ด้วยสาเหตุนี้อาจทำให้แบบจำลองพิจารณาให้คำว่า “ฟัง” นั้นมีอิทธิพลต่อคำถามประเภท 

Other มาก ดังนั้นจึงมีการทำนายคำถาม “คุณฟังเรื่องการจัดงานมาจากใคร” ออกมาเป็นคำถาม

ประเภท Other 

จากภาพท่ี 33 ซึ่งเป็นคำถามตัวอย่างท่ี 4 คือ “งานอดิเรกของคุณคืออะไร” มีกลุ่มคำ 5 

อันดับแรกท่ีมีอิทธิพลสูงท่ีสุดได้แก่ “ของ”, “งาน”, “คือ”, “คุณ”, “อะไร” ตามลำดับและภาพท่ี 40 

ซึ่งเป็นคำถามท่ีคล้ายกันกับตัวอย่างท่ี 4 คือ “งานท่ีทำอยู่ตอนนี้คืองานอะไร” มีกลุ่มคำ 5 อันดับแรก

ท่ีมีอิทธิพลสูงท่ีสุดได้แก่ “ทำ”, “ตอน”, “งาน”, “อยู่”, “ท่ี” ตามลำดับ โดยเมื่อพิจารณาดูแล้วนั้น

คำว่า “งาน” เป็นคำท่ีมีอิทธิพลต่อการทำนายว่าเป็นคำถามประเภท Work สูง และเป็นคำท่ีมีความ

สอดคล้องกันระหว่าง 2 คำถาม โดยคำถาม “งานท่ีทำอยู่ตอนนี้คืองานอะไร” นั้นจัดอยู่ในคำถาม

ประเภท Work ซึ่งเมื่อผู้วิจัยได้ตรวจสอบข้อมูลดูแล้วพบว่าคำว่า “อดิเรก” ไม่ปรากฏอยู่ในคลัง

คำศัพท์เลย ด้วยสาเหตุนี้อาจทำให้แบบจำลองพิจารณาว่า คำว่า “งาน” นั้นมีอิทธิพลต่อคำถาม

ประเภท Work มาก ดังนั้นจึงมีการทำนายคำถาม “งานอดิเรกของคุณคืออะไร” ออกมาเป็นคำถาม

ประเภท Work 

จากภาพท่ี 35 ซึ่งเป็นคำถามตัวอย่างท่ี 5 คือ “ปัจจัยท่ีส่งผลให้คุณตัดสินใจศึกษาต่อ” มี

กลุ่มคำ 5 อันดับแรกท่ีมีอิทธิพลสูงท่ีสุดได้แก่ “ส่ง”, “ปัจจัย”, “ท่ี”, “ตัดสินใจ”, “ผล” ตามลำดับ

และภาพท่ี 41 ซึ่งเป็นคำถามท่ีคล้ายกันกับตัวอย่างท่ี 5 คือ “คุณมีแพลนศึกษาต่อท่ีไหน” มีกลุ่มคำ 5 

อันดับแรกท่ีมีอิทธิพลสูงท่ีสุดได้แก่ “ศึกษา”, “แพลน”, “คุณ”, “มี”, “ต่อ” ตามลำดับ โดยเมื่อ

พิจารณาดูแล้วนั้นคำท่ีมีอิทธิพลสูงต่อการทำนายของท้ัง 2 คำถามนั้นไม่มีคำใดเกี่ยวข้อ งกันเลย 

ในขณะท่ีคำว่า “ศึกษา” ของท้ัง 2 คำถามนั้นมีอิทธิพลสูงต่อการทำนายว่าเป็นคำถามประเภท 

Education ด้วยสาเหตุนี้อาจทำให้แบบจำลองพิจารณาว่า คำว่า “ส่ง”, “ปัจจัย” นั้นมีอิทธิพลต่อ

คำถามประเภท Other มาก ดังนั้นจึงมีการทำนายคำถาม “ปัจจัยท่ีส่งผลให้คุณตัดสินใจศึกษาต่อ” 

ออกมาเป็นคำถามประเภท Other 

การปรับปรุงข้อมูลชุดฝึกจากการหาประโยคท่ีมีความคล้ายกันสูงระหว่างตัวอย่างที่ทายผิด 

ผู้วิจัยได้นำข้อสังเกตจากหัวข้อการเปรียบเทียบประโยคท่ีมีความคล้ายกันสูงระหว่างตัวอย่าง

ท่ีทายผิดมาวิเคราะห์เพื่อปรับปรุงข้อมูลชุดฝึกเพื่อให้แบบจำลองได้เรียนรู้ใหม่และติดตามผลการ
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ปรับปรุงข้อผิดพลาดท่ีเกิดขึ้นว่ามีประสิทธิภาพท่ีดีขึ้นหรือไม่ 

จากตัวอย่างท่ี 1 “คุณเป็นผู้พิการหรือไม่” ผู้วิจัยได้เพิ่มประโยคคำถามท่ีมีคำว่าพิการเข้าไป

ในชุดฝึกเพิ่มเติมจำนวน 10 คำถาม เนื่องจากก่อนหน้านี้ไม่มีคำถามท่ีมีคำว่า “พิการ” อยู่ในชุดฝึก

เลย โดยก่อนปรับปรุงข้อมูลชุดฝึกนั้นแบบจำลองทำนายผลลัพธ์ว่าเป็นคำถามประเภท Other ด้วยค่า

ความเช่ือมั่น 99.51% ซึ่งเป็นผลลัพธ์ท่ีผิด แต่หลังจากท่ีมีการเพิ่มข้อมูลเข้าไป แบบจำลองทำนาย

ผลลัพธ์ว่าเป็นคำถามประเภท Anatomy ด้วยค่าความเช่ือมั่น 99.84% ซึ่งเป็นผลลัพธ์ที่ถูกต้อง 

จากตัวอย่างท่ี 2 “โปรดบอกเราหน่อยว่าคุณเคยสัมภาษณ์งานท่ีไหนมาบ้าง” ผู้วิจัยได้เพิ่ม

ประโยคคำถามท่ีมีคำว่า “สัมภาษณ์” เข้าไปในชุดฝึกเพิ่มเติมจำนวน 10 คำถาม เนื่องจากก่อนหน้านี้

ไม่มีคำถามท่ีมีคำว่า “สัมภาษณ์” อยู่ในชุดฝึกเลย โดยก่อนท่ีจะปรับปรุงข้อมูลชุดฝึกนั้นแบบจำลอง

ทำนายผลลัพธ์ว่าเป็นคำถามประเภท Finance ด้วยค่าความเช่ือมั่น 99.51% ซึ่งเป็นผลลัพธ์ที่ผิด แต่

หลังจากท่ีมีการเพิ่มข้อมูลเข้าไปแล้วนั้น แบบจำลองทำนายผลลัพธ์ว่าเป็นคำถามประเภท Work ด้วย

ค่าความเช่ือมั่น 92.00% ซึ่งเป็นผลลัพธ์ที่ถูกต้อง 

จากตัวอย่างท่ี 3 “คุณฟังเรื่องการจัดงานมาจากใคร” ผู้วิจัยได้เพิ่มประโยคคำถามท่ีมีคำว่า 

“ฟัง” ในคำถามประเภท Channel เข้าไปในชุดฝึกเพิ่มเติมจำนวน 10 คำถาม เนื่องจากก่อนหน้านี้คำ

ว่า “ฟัง” ส่วนใหญ่จะอยู่ในคำถามประเภท Other และแทบไม่ปรากฏในคำถามประเภท Channel 

เลย โดยก่อนท่ีจะปรับปรุงข้อมูลชุดฝึกนั้นแบบจำลองทำนายผลลัพธ์ว่าเป็นคำถามประเภท Other 

ด้วยค่าความเช่ือมั่น 99.72% ซึ่งเป็นผลลัพธ์ท่ีผิด แต่หลังจากท่ีมีการเพิ่มข้อมูลเข้าไปแล้วนั้น 

แบบจำลองทำนายผลลัพธ์ว่าเป็นคำถามประเภท Channel ด้วยค่าความเช่ือมั่น 99.92% ซึ่งเป็น

ผลลัพธ์ที่ถูกต้อง 

จากตัวอย่างท่ี 4 “งานอดิเรกของคุณคืออะไร” ผู้วิจัยได้เพิ่มประโยคคำถามท่ีมีคำว่า 

“อดิเรก” เข้าไปในชุดฝึกเพิ่มเติมจำนวน 10 คำถาม เนื่องจากก่อนหน้านี้ไม่มีคำถามท่ีมีคำว่า 

“อดิเรก” อยู่ในชุดฝึกเลย โดยก่อนท่ีจะปรับปรุงข้อมูลชุดฝึกนั้นแบบจำลองทำนายผลลัพธ์ว่าเป็น

คำถามประเภท Work ด้วยค่าความเช่ือมั่น 72.34% ซึ่งเป็นผลลัพธ์ท่ีผิด แต่หลังจากท่ีมีการเพิ่ม

ข้อมูลเข้าไปแล้วนั้น แบบจำลองทำนายผลลัพธ์ว่าเป็นคำถามประเภท Work ด้วยค่าความเช่ือมั่น 

99.81% ซึ่งเป็นผลลัพธ์ที่ถูกต้อง 

จากตัวอย่างท่ี 5 “ปัจจัยท่ีส่งผลให้คุณตัดสินใจศึกษาต่อ” ผู้วิจัยได้ทดลองตัดคำว่า “ปัจจัย” 

และ “ส่ง” ออกจากคำถามในข้อมูลชุดฝึกเนื่องจากปรากฏเฉพาะบางคำถามและมีจำนวนไม่มากใน
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ข้อมูลชุดฝึกท้ังหมด โดยก่อนท่ีจะปรับปรุงข้อมูลชุดฝึกนั้นแบบจำลองทำนายผลลัพธ์ว่าเป็นคำถาม

ประเภท Other ด้วยค่าความเช่ือมั่น 99.87% ซึ่งเป็นผลลัพธ์ที่ผิด แต่หลังจากการท่ีผู้วิจัยได้ทำความ

สะอาดข้อมูลแล้วนั้น แบบจำลองทำนายผลลัพธ์ว่าเป็นคำถามประเภท Education ด้วยค่าความ

เช่ือมั่น 98.42% ซึ่งเป็นผลลัพธ์ที่ถูกต้อง 

การแสดงสถิติการปรับปรุงคุณภาพของชุดข้อมูลฝึกหลังจากตรวจพบปัญหา 

 ผู้วิจัยได้มีการปรับปรุงชุดข้อมูลฝึกหลังจากตรวจพบปัญหาท่ีเกิดขึ้นเพื่อให้ชุดข้อมูลมีความ

ถูกต้องและมีตัวอย่างครอบคลุมกับปัญหาท่ีเกิดขึ้นในชุดข้อมูล 

ตารางท่ี 14 สถิติการปรับปรุงคุณภาพของชุดข้อมูลฝึกหลังจากตรวจพบปัญหา 
Method Sample Percent 
Edit label 6 +0.30% 

Manual example synthesis & 
Additional example 

120 +5.96% 

 

จากตารางท่ี 14 แสดงสถิติการปรับปรุงคุณภาพของชุดข้อมูลฝึกหลังจากตรวจพบปัญหา 

โดยกรณีปัญหาท่ีมีการติดป้ายกำกับผิดจะมีการแก้ไขป้ายกำกับใหม่เป็นจำนวน 6 ตัวอย่าง ซึ่งคิดเป็น 

0.30% กรณีปัญหาท่ีตัวอย่างมีจำนวนน้อยมากจะมีการสังเคราะห์ตัวอย่างด้วยตนเองกับการเพิ่ม

ตัวอย่างเพิ่มเติมเป็นจำนวน 120 ตัวอย่าง โดยคิดเป็น 5.96% จากคำถามท้ังหมด 2,014 ตัวอย่าง 

การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจำลองก่อนและหลังปรับปรุงคุณภาพของชุดข้อมูลฝึก 

 ผู้วิจัยได้มีการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจำลองก่อนและหลังปรับปรุงคุณภาพของ

ชุดข้อมูลฝึกเพื่อประเมินผลแบบจำลองว่ามีประสิทธิภาพท่ีดีขึ้นหรือไม่ 

ตารางท่ี 15 ประสิทธิภาพของแบบจำลองก่อนปรับปรุงข้อมูลฝึก 
 

Model 
Validation 

Accuracy Precision Recall 
CNN 92.06 92.66 91.68 
LSTM 92.31 92.59 90.96 

BiLSTM 93.30 93.43 92.46 
CNN-LSTM 93.55 94.04 93.07 

CNN-BiLSTM 94.54 94.11 93.87 
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ตารางท่ี 16 ประสิทธิภาพของแบบจำลองหลังปรับปรุงชุดข้อมูลฝึก 
 

Model 
Validation 

Accuracy Precision Recall 
CNN 93.91 (+1.85%) 94.75 (+2.09%) 93.55 (+1.87%) 
LSTM 95.08 (+2.77%) 95.74 (+3.15%) 95.40 (+4.44%) 

BiLSTM 95.32 (+2.02%) 96.46 (+3.03%) 95.19 (+2.73%) 
CNN-LSTM 96.25 (+2.70%) 97.53 (+3.49%) 96.23 (+3.16%) 

CNN-BiLSTM 96.96 (+2.42%) 96.75 (+2.64%) 97.17 (+3.3%) 
 

จากตารางท่ี 15 และ 16 แสดงการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจำลองก่อนและหลัง

ปรับปรุงชุดข้อมูลฝึกด้วยวิธีการท่ีเรานำเสนอ ผู้วิจัยพบว่าประสิทธิภาพการทำนายผลลัพธ์ของ

แบบจำลองทุกแบบดียิ่งขึ้น ท้ังหมดหลังการปรับปรุงชุดข้อมูลด้วยวิธีการท่ีเรานำเสนอ โดย

ประสิทธิภาพของแบบจำลอง CNN-BiLSTM นั้นยังคงให้ผลลัพธ์ท่ีดีท่ีสุด โดยค่า Accuracy เพิ่มขึ้น 

2.42% ค่า Precision เพิ่มขึ้น 2.64% และค่า Recall เพิ่มขึ้น 3.3% นอกจากนี้แบบจำลองอื่นก็มี

ประสิทธิภาพท่ีดีขึ้นท้ังหมดอีกด้วย ส่ิงนี้แสดงให้เห็นถึงความสัมพันธ์กันระหว่างคุณภาพของข้อมูล

ชุดฝึกกับประสิทธิภาพของแบบจำลอง เมื่อข้อมูลท่ีเราใช้ฝึกอบรมแบบจำลองมีคุณภาพสูงขึ้นจะทำให้

แบบจำลองมีประสิทธิภาพในการทำนายผลลัพธ์ที่ดียิ่งขึ้นด้วย 
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บทที่ 6 

สรุปผลการดำเนินงานวิจัยและข้อเสนอแนะ 
 

งานวิจัยนี้นำเสนอวิธีการจำแนกประเภทคำถามของงานอีเว้นท์ด้วยโครงข่ายประสาทเทียม

แบบผสม CNN-BiLSTM เพื่อแก้ปัญหาการจำแนกคำถามของงานอีเว้นท์ท่ีถูกจัดเก็บในฐานข้อมูลโดย

ไม่มีการะบุประเภทของคำถาม โดยเทคนิค CNN จะสามารถสกัดคุณลักษณะของคำถามได้อย่าง

รวดเร็วและมีประสิทธิภาพและเทคนิค BiLSTM จะสามารถพิจารณาความหมาย บริบทและความ

เช่ือมโยงของเนื้อหาในคำถามแบบสองทิศทาง โดยจะนำข้อความจากอดีต และอนาคตมาพิจารณา

เข้าด้วยกัน ทำให้สามารถพิจารณาประโยคคำถามได้อย่างครอบคลุม ซึ่งเมื่อนำเทคนิคท้ัง 2 เทคนิค

มาผสมกันจะช่วยให้จำแนกคำถามออกมาได้อย่างแม่นยำ และเราได้นำเครื่องมือ SHAP ซึ่งเป็นการใช้

เอไอเชิงอธิบายช่วยในการอธิบายผลลัพธ์การทำนายของแบบจำลอง วิธีการของเราช่วยให้เข้าใจ

พฤติกรรมการทำนายผลลัพธ์ของแบบจำลองได้มากยิ่งขึ้น โดยเราสามารถอธิบายได้ว่าปัจจัยท่ีมี

อิทธิพลต่อการทำนายผลลัพธ์ของแบบจำลองเกิดจากอะไรได้บ้าง นำไปสู่การค้นพบปัญหาท่ีอาจ

เกิดขึ้นในชุดข้อมูลผึก และพิจารณาเพื่อปรับปรุงชุดข้อมูลให้มีคุณภาพครอบคลุมเหตุการณ์ใหม่ๆท่ีจะ

เกิดขึ้นได้เมื่อข้อมูลมีความหลากหลายมากยิ่งขึ้น อีกท้ังยังช่วยให้กระบวนการทดลองมีประสิทธิภาพ 

และเมื่อชุดข้อมูลฝึกมีคุณภาพย่อมส่งผลให้แบบจำลองมีประสิทธิภาพการทำนายผลลัพธ์ท่ีดีมาก

ยิ่งขึ้นอีกด้วย 

ผลลัพธ์การทดลองของเราแสดงให้ เห็นว่าแบบจำลองท่ีเรานำเสนอ CNN-BiLSTM มี

ประสิทธิภาพเหนือกว่าแบบจำลองอื่นๆ และวิธีการของเราตรวจพบปัญหาในชุดข้อมูลช่วยให้เกิดการ

ปรับปรุงชุดข้อมูลให้มีคุณภาพท่ีดียิ่งขึ้น โดยปัญหาส่วนใหญ่ท่ีพบในชุดข้อมูลจะเป็นปัญหาตัวอย่างท่ี

หายาก เนื่องจากข้อมูลต่อคลาสมีจำนวนค่อนข้างน้อย ส่ิงเหล่านี้เป็นเรื่องปกติสำหรับชุดข้อมูลขนาด

เล็กท่ีมีหลายหมวดหมู่ เมื่อเราทำการปรับปรุงชุดข้อมูล เราพบว่ามีเพียง 6 ตัวอย่างท่ีติดป้ายกำกับ

ใหม่ และมี 120 ตัวอย่างท่ีเพิ่มเข้ามาใหม่ วิธีการของเราลดการจำแนกประเภทผิดจาก 22 ตัวอย่าง 

เหลือเพียง 13 ตัวอย่าง จาก 403 ตัวอย่าง โดยใช้แบบจำลองท่ีดีท่ีสุดคือ CNN-BiLSTM ในการ

ทดสอบ เราประเมินประสิทธิภาพของแบบจำลองท้ังหมดอีกครั้ง เราพบว่าแบบจำลอง CNN-BiLSTM 

ยังคงมีประสิทธิภาพท่ีดีท่ีสุด และแบบจำลองอื่นๆก็มีประสิทธิภาพดีขึ้นเมื่อเทียบกับก่อนท่ีเรา

ปรับปรุงคุณภาพชุดข้อมูล ซึ่งส่ิงเหล่านี้แสดงให้เห็นว่าประสิทธิภาพของแบบจำลองท่ีดีขึ้นนั้นมี

ความสัมพันธ์กันกับคุณภาพของชุดข้อมูลท่ีมีความถูกต้องท่ีได้รับการปรับปรุงด้วยวิธีการของเรา
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