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งานวิิจััยนี้้�มีีจุุดประสงค์เ์พ่ื่�อศึึกษาแนวทางการเพิ่่�มประสิทิธิิภาพการจำำ�แนกตั๋๋�วงานสำำ�หรับั
ระบบจัดการบริิการด้้านไอทีีโดยใช้้การเรีียนรู้้�ของเคร่ื่�องจัักร ซ่ึ่�งผู้้�วิจััยได้้ทำำ�การทดลอง
กัับข้อมููลตั๋๋�วงานด้้านไอทีีจำำ�นวน 10,608 ตั๋๋�วงาน โดยนำำ�ข้อความที่่�ผู้้�ใช้้บริิการแจ้้งงาน
เข้้ามาผ่่านตั๋๋�วงานหนึ่่�งๆ เข้้าสู่่�กระบวนการประมวลผลภาษาธรรมชาติิ ได้้แก่่ การสกััดคำำ�
 การกำำ�จัดคำำ� การสะกดคำำ� และอ่ื่�น ๆ  จากนั้้�นจึึงนำำ�ผลที่่�ได้้มาเรีียนรู้้�และทำำ�นายผ่่านตััว
แบบทั้้�งหมด 6 ตััวแบบ ได้้แก่่ Multinomial Naïve Byes, Support Vector Machine, 
Logistics Regression, Random Forest, Stacking Model with Bagging และ XG-
Boosting บนการสกััดคุณลัักษณะทั้้�งหมด 2 แบบ ได้้แก่่ Count Vectorization และ 
TF-IDF เพื่่�อเปรียบเทียีบประสิทิธิิภาพ ผลการศึกึษาพบว่า่ตััวแบบที่่�ใช้้เทคนิิค Ensemble 
ดัังเช่่น XG-Boosting บนการสกััดคุณลัักษณะแบบ TF-IDF สามารถประยุุกต์์ใช้้งานกัับ
ข้้อมููลชุุดอื่�นและให้้ผลการทำำ�นายแม่่นยำำ�ที่่�สุุดด้้วยดััชนีี F1-Score เท่่ากัับ 81.21% ทั้้�งยังั
ช่่วยลดเวลาในกระบวนการจำำ�แนกประเภทตั๋๋�วงานทั้้�งหมดให้้เหลืือน้้อยกว่่า 1 วััน ตลอด
จนเพิ่่�มระดัับความพึึงพอใจเฉลี่่�ยของผู้้�ใช้้บริิการได้้สููงสุุดถึง 8.17% 
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Using Machine Learning to Improve Ticket Classification for IT Service 
Management System

In this research, we propose a maching learning based system for automatic IT 
support ticket classification. A total of 10,608 tickets (written in Thai) were used 
where each ticket was processed by several techniques of natural language 
processing, including word tokenization, word removal and word spelling, among 
others. The processed data were then fed to six different machine learning 
models—Multinomial Naïves Bayes, Support Vector Machine, Logistics Regression, 
Random Forest, Stacking Model with Bagging, and XG-Boosting. Each machine 
learning model was tested with two feature extraction schemes—Count Vector-
ization and TF-IDF. Our experiments revealed that the most accurate solution 
was obtained through the model utilizing ensemble technique, particularly 
XG-Boosting with TF-IDF feature extraction. Applying this best solution to an 
unknown dataset, we obtained good results, both quantitatively and qualita-
tively. In the case of quantitative results, we achieved the highest F1-Score of 
81.21%. In the case of qualitative results, this system speeded up the IT ticket 
classication process from more than one day with manual classification to less 
than one day with our system. Consecutively, the overall users’ satisfaction 
regarding IT service management system increased by 8.17%.
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1. 	บทนำำ�
	ร ะบบจัดการบริิการด้้านไอทีี (IT Service Management 
หรืือ ITSM) เป็็นระบบที่่�ถููกใช้้งานอย่่างแพร่หลายทั่่�วโลกในฐานะ
แพลตฟอร์ม์ตััวกลางระหว่า่งผู้้�ให้้บริิการด้้านเทคโนโลยีสีารสนเทศ
กัับผู้�ใช้้บริิการ โดยหน้้าที่่�ของระบบนั้้�นมีีได้้หลากหลาย อาทิิ รัับ
-ส่่งปััญหา แจ้้งปััญหาการใช้้งาน แจ้้งความประสงค์์ต่่าง ๆ ด้้าน
เทคโนโลยีีสารสนเทศ เป็็นต้้น ทั้้�งนี้้� เพ่ื่�อเป้้าหมายสููงสุุดในการ
สนัับสนุุนความต้้องการและจััดการระบบไอทีีภายในองค์์กรให้้มีี
ประสิิทธิิภาพ ในงานวิิจััยชิ้้�นนี้้� ผู้้�วิจััยทำำ�การศึกษาปััจจัยที่่�ส่่งผล
ต่่อการเพิ่่�มประสิิทธิิภาพและลดเวลาที่่�ใช้้ในการจำำ�แนกประเภท
ตั๋๋�วงานสนัับสนุุนด้้านไอทีี (IT Support Ticket) ของระบบจัดัการ
บริิการด้้านไอทีี โดยผู้้�วิจััยได้้เลืือกกรณีศึึกษาของปััญหาที่่�เกิิด
ขึ้้�นจริิงในกระบวนการทำำ�งานของฝ่่ายเทคโนโลยีีสารสนเทศใน
บริิษััทเอกชนแห่่งหนึ่่�ง ซ่ึ่�งความเป็็นมาเริ่่�มต้้นคืือในทุุก ๆ ช่่วง
ไตรมาสสุุดท้ายของปีี พนักงานภายในบริิษััททุุกหน่่วยงานจะ
ต้้องทำำ�การกรอกแบบสอบถามเพ่ื่�อประเมิินความพึึงพอใจในการ
ใช้้บริิการจากผู้้�ให้้บริิการด้้านไอทีซ่ีึ่�งเป็็นพนักงานฝ่่ายเทคโนโลยีี
สารสนเทศของบริิษััทเอง การให้้คะแนนจะเป็็นลัักษณะการให้้
เลืือกตั้้�งแต่่ 1 จนถึงึ 5 คะแนนเรีียงตามระดับัความพึงึพอใจจาก
น้้อยไปมาก โดยการประเมิินนี้้�มีี 10 ตััวชี้้�วััด ได้้แก่่ การประสาน
งานกัับหน่่วยงานของท่่าน ความสุุภาพของผู้้�ให้้บริิการ การแต่่ง
กายตามระเบียีบขณะปฎิิบััติิงาน มนุุษยสััมพัันธ์์ การตรงต่อ่เวลา
 ความรวดเร็็วในการให้้บริิการ ความชำำ�นาญของผู้้�ให้้บริิการ 
ความเป็็นระเบีียบ/สะอาด /เรีียบร้อยของงาน คุุณภาพของงาน
 และ ความประทัับใจในการให้้บริิการ จากสถิิติิข้้อมููลคะแนน
ประเมิินย้้อนหลัังตั้้�งแต่่ พ.ศ. 2557 ถึึง พ.ศ. 2560 (รููปที่่� 1) 

จะเห็็นว่่าผลคะแนนประเมิินเฉลี่่�ยต่ำำ��ที่่�สุุด 2 ลำำ�ดับแรกเป็็น
ประเด็็นที่่�เกี่่�ยวข้้องกัับเร่ื่�อง “เวลา” คืือความตรงต่่อเวลาและ
ความรวดเร็็วในการให้้บริิการ โดยนอกจากสองหััวข้้อนี้้�จะได้้
คะแนนความพึึงพอใจเฉลี่่�ยน้้อยที่่�สุุดแล้้ว ยัังมีีคะแนนน้้อยกว่่า
ตััวชี้้�วััดอื่�น ๆ อย่่างมีีนััยสำำ�คัญ อีีกทั้้�งยัังมีีแนวโน้้มที่่�ลดลงอย่่าง
เห็็นได้้ชััดในช่่วงปีี พ.ศ. 2558 ถึึง พ.ศ. 2560 ถืือเป็็นประเด็็น
ปััญหาที่่�ควรต้องได้้รัับการพิจารณาแก้้ไขอย่่างเร่่งด่่วน
	จ ากการหารืือร่่วมกัันของทีีมงานฝ่่ายเทคโนโลยีีสารสนเทศ
และการติิดตามกระบวนการทำำ�งานที่่�เกี่่�ยวข้้องกัับตั๋๋�วงานโดย
ละเอีียดทุกขั้้�นตอน เริ่่�มตั้้�งแต่่กระบวนการจำำ�แนก กระบวนการ
มอบหมายงาน และจบที่่�กระบวนการดำำ�เนิินการ ทำำ�ให้้ทีีมงาน
พบความจริิงที่่�ว่่า ในการทำำ�งานจริิงกระบวนการที่่�มัักกิินเวลาเกิิน
จากที่่�คาดการณ์ไว้้มากที่่�สุุดคืือ “กระบวนการจำำ�แนกประเภทของ
ตั๋๋�วงาน” โดยในขณะที่่�ผู้้�บริิหารฝ่่ายคาดการณ์ระยะเวลาดำำ�เนิิน
การของทั้้�งสามกระบวนการ คืือ ไม่่เกิิน 1 วััน ไม่่เกิิน 3 วััน 	
และไม่่เกิินระยะที่่� KPI กำำ�หนด ตามลำำ�ดับ แต่่ในความเป็็นจริิง
คืือตั๋๋�วงานปริิมาณกว่่า 52% ต้้องรอการจำำ�แนกเป็็นเวลานาน
กว่่า 1 วััน ส่่งผลให้้เกิิดความล่่าช้้าสะสมในกระบวนการถัด ๆ  ไป 
ทำำ�ให้้ผู้้�ใช้้บริิการต้องรอนานขึ้้�น และในบางครั้้�งก็็ทำำ�ให้้บริิษััทต้้อง
จ่่ายค่่าโอทีีสำำ�หรัับฝ่่ายสนัับสนุุนไอทีีเพิ่่�มเติิมอีีกด้้วย จากปััญหา
ทั้้�งหมดที่่�กล่่าวไปนี้้� ผู้้�วิจััยจึึงต้้องการนำำ�เทคนิิคการเรีียนรู้้�ของ
เคร่ื่�องจัักร (machine learning) มาประยุุกต์์ใช้้เพ่ื่�อวิิเคราะห์์
ข้้อความในตั๋๋�วงานจากผู้้�ใช้้บริิการโดยอััตโนมััติิ จุุดประสงค์์หลััก 
คืือการเพิ่่�มประสิิทธิิภาพ (ลดเวลา) ในการจำำ�แนกประเภทตั๋๋�ว
งาน ลดค่าใช้้จ่่ายบริิษััท และลดความลำำ�เอีียงในการจำำ�แนกตั๋๋�ว
งานโดยมนุุษย์์ เปลี่่�ยนมาให้้ระบบอัตโนมััติิตััวเดีียวช่่วยวิิเคราะห์์
ตั๋๋�วงานทุุกตั๋๋�วให้้ด้้วยเกณฑ์์การพิจารณาที่่�คงที่่�สม่ำำ��เสมอแทน

รููปที่่� 1 ผลคะแนนประเมิินความพึึงพอใจของผู้้�ใช้้บริิการเฉลี่่�ยในช่่วงปีี พ.ศ. 2557 ถึึง พ.ศ. 2560
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2. การทบทวนงานวิิจััยที่่�เกี่่�ยวข้้อง
	 งานวิจัิัยของ Altintas และ Tantug [1] เสนอตัวัแบบสำำ�หรัับ
ระบุุปััญหาของตั๋๋�วงานภาษาตุุรกีอััตโนมััติิจากอีีเมลข้้อความที่่�
ได้้รัับจากผู้้�ใช้้บริิการ โดยแบ่่งข้้อมููลออกเป็็นทั้้�งหมด 4 หมวด 
(categories) ได้้แก่่ หมวดเทคโนโลยีีสารสนเทศ หมวดกิจการ
นัักศึึกษา หมวดสุขภาพ/วััฒนธรรม/กีีฬา และ หมวดสำำ�นักทุุน
การศึกษาและหอพััก โดยมีีจำำ�นวนตั๋๋�วงานในแต่่ละหมวดคืือ
 3380, 6586, 130 และ 113 ตั๋๋�วงานตามลำำ�ดับ รวมทั้้�งหมด 
10,209 ตั๋๋�วงาน งานวิิจััยนี้้�ประยุุกต์์การทำำ� Feature Extraction 
บนข้้อความในอีีเมลโดยใช้้ TF-IDF (Term Frequency-Inverse 
Document Frequency) ร่่วมกัับการทดลองสร้้าง Classificat-
tion model แบบ Supervised Learning ทั้้�งหมด 4 ตััว ได้้แก่่ 
Support Vector Machine (SVM), Naïve Bayes, K-Nearest 
Neighbors (KNN) และ Decision Tree และเพิ่่�มการทำำ� Term 
weighting ถ่่วงน้ำำ��หนัักที่่�แตกต่่างกัันเพ่ื่�อประเมิินความแตกต่่าง
ของประสิิทธิิภาพ ผลการทดลองระบุุว่่า SVM ให้้ผลลััพธ์ความ
แม่่นยำำ�ดีที่่�สุุดสำำ�หรัับการจำำ�แนกข้้อมููลตั๋๋�วงานที่่�มีีจำำ�นวนมาก
ได้้แก่่ การจำำ�แนกหมวดหมู่่�จากข้้อมููลอีีเมลทั้้�งหมด และการ
จำำ�แนกประเภทตั๋๋�วงานของหมวดเทคโนโลยีสีารสนเทศ และหมวด
กิิจการนักศึึกษา ในขณะที่่� Naïve Bayes จะมีีประสิิทธิิภาพดี
เม่ื่�อข้้อมููลฝึึกอบรม (training set) มีีจำำ�นวนน้้อย ได้้แก่่ ข้้อมููล
ของฝ่่ายทุุนการศึกษาและหอพััก ส่่วน Decision Tree นั้้�นให้้
ผลลััพธ์ความแม่่นยำำ�ค่อนข้้างดีีสำำ�หรัับข้อมููลของหมวดสุขภาพ/
วััฒนธรรม/กีีฬา เม่ื่�อเปรียบเทีียบกับการจำำ�แนกของตััวแบบอื่�นๆ 
จุุดเด่่นของงานวิิจััยนี้้� คืือมีีการพััฒนาตััวแบบให้้เหมาะสมกัับชุด
ข้้อมููลแต่่ละจำำ�นวน ส่่วนจุุดด้้อยคืือมีีจำำ�นวนหมวดหมู่่�สำำ�หรัับการ
ทำำ�นายค่่อนข้้างมาก ทำำ�ให้้โอกาสในการทำำ�นายพลาดมีสููงกว่่า 
	 Dedik [2] เสนอตััวแบบสำำ�หรัับจัดหมวดหมู่่�ข้อความแบบ
อััตโนมััติิของเว็็บแอปพลิเคชัันในบริิษััทซอฟต์์แวร์์แห่่งหนึ่่�งในสา
ธารณรััฐเช็็ก โดยงานวิิจััยนี้้�ใช้้ข้้อมููลฝึึกอบรมทั้้�งภาษาอัังกฤษและ
ภาษาเช็็กที่่�ถููกรวบรวมจากแหล่่งข้้อมููลทั้้�งหมด 3 แหล่่ง คืือจาก
บริิษััทซอฟต์์แวร์์ที่่�กล่่าวถึึงในข้้างต้้นและ จาก Open-source 
2 แหล่่ง (Firefox และ Netbeans) รวมเป็็นจำำ�นวนมากกว่่า 
10,000 ตั๋๋�วงาน ในส่่วนของการจำำ�แนกประเภทใช้้ตััวแบบ SVM 
ซ่ึ่�งเป็็น Supervised  Learning  ร่่วมกัับการสกััดคุณลัักษณะ
ด้้วยวิิธีีการทำำ� TF-IDF ซ่ึ่�งได้้ผลลััพธ์ความแม่่นยำำ�อยู่่�ที่่� 57%,  
53%,  และ 53% สำำ�หรัับชุดข้อมููล Firefox, Netbeans, และ

ของบริิษััท ตามลำำ�ดับ จุุดเด่่นของงานวิิจััยนี้้�คืือสามารถนำำ�ไป
ใช้้ได้้กัับหลาย ๆ โครงการโดยไม่่ต้้องปรับแต่่งพารามิิเตอร์์มาก 
สามารถ generalize ให้้เข้้ากัับกับโครงการอื่�น ๆ ได้้ดีี
	 Vedala [3] เสนอกลไกการจำำ�แนกประเภทตั๋๋�วงานจากระบบ 
ITSM ของบริิษััททีีมงานดููแลลููกค้้าแห่่งหนึ่่�ง เพ่ื่�อลดเวลาที่่�ใช้้ใน
กระบวนการนี้้�ซ่ึ่�งปกติิจะใช้้เวลาอย่่างน้้อย 2-3 วัันสำำ�หรัับตั๋๋�วงาน
มากกว่า่ 100 งาน งานวิจัิัยนี้้�ใช้้ระยะเวลา 2 ปีี (ค.ศ. 2016-2017) 
ในการเก็็บรวบรวมข้้อมููลตั๋๋�วงานทั้้�งหมดจำำ�นวน 381,528 รายการ
(แต่่ละรายการมีข้้อมููล 280 คอลััมน์์) ซ่ึ่�งจะมีีทั้้�งภาษาอัังกฤษ 
ฟิินแลนด์์ เยอรมัน สวีีเดน รวมถึึงภาษาอ่ื่�น ๆ อีีกมากมาย แล้้ว
จึึงนำำ�ข้อมููลมาทดลองสกัดัคุณลัักษณะด้้วย TF-IDF Vectorizer 
ร่่วมกัับตัวแบบของ Logistic regression, Random forests และ 
Extremely randomized trees ผลการวัดประสิิทธิิภาพด้้วย
ค่่า Precision ค่่า Recall และค่่า F1-score พบว่า Random 
forests ให้้ค่่า F1-score เฉลี่่�ยสููงสุุดในกลุ่่�ม โดยมีีค่่าถึึง 90% 
จากการตรวจสอบความถููกต้้องแบบ Cross-validation ทั้้�งนี้้�
งานวิิจััยชิ้้�นนี้้�ยังันำำ�ตัวแบบที่่�ได้้ไปทดลองใช้้งานจริิงอีีกเป็็นเวลา
สองสััปดาห์์ ผลปรากฏว่่าระยะเวลาที่่�ใช้้ในการจำำ�แนกตั๋๋�วงาน
ลดลงถึึง  50% จากระยะเวลาหลัักนาทีีกลายเป็็นหลัักวิินาทีี 
ช่่วยเร่่งให้้กระบวนการทั้้�งหมดรวดเร็็วขึ้้�น อีีกทั้้�งสามารถสร้้าง
คำำ�แนะนำำ�เพิ่่�มเติิมอััตโนมััติิในการแก้้ปััญหาสำำ�หรัับกรณีที่่�เกิิด
ขึ้้�นบ่่อยที่่�สุุดได้้อีีกด้้วย จุุดเด่่นของงานวิิจััยนี้้�คืือมีีจำำ�นวนข้้อมููล
สำำ�หรัับใช้้เรีียนรู้้�ค่อนข้้างมาก ทำำ�ให้้ได้้ผลลััพธ์ความแม่่นยำำ�สููง
	 Mandal และคณะ [4] เสนอระบบการมอบหมายตั๋๋�วงาน
ทางอีีเมลอััตโนมััติิแบบ end-to-end เพ่ื่�อให้้สามารถส่่งต่่อตั๋๋�ว
งานหนึ่่�ง ๆ ไปยังทีีมงานที่่�รัับผิดชอบได้้อย่่างเหมาะสมและทััน
ท่่วงทีี งานวิจัิัยนี้้�ทำำ�การทดลองกับัชุดข้อมููลจริิงของลููกค้้าทั้้�งหมด
สามชุุดรวมมากกว่่า 700,000 อีีเมล  ใช้้การสกััดคุณลัักษณะ
แบบ TF-IDF สำำ�หรัับการเรีียนรู้้�ด้้วยเคร่ื่�องจัักรดั้้�งเดิิม (tradit-
tional machine learning) ได้้แก่ ่LinearSVM, KNN, Logistic 
Regression, Multiple-Naïve Bayes, Random Forest, 
Adaboost และ Gradient Boosting และใช้้หลัักการประมวล
ผลภาษาธรรมชาติิสองวิิธีี คืือ Word Embedding (WE) และ
  Pre-trained Word Vectors (G - GloVe) นอกจากนี้้�ยััง
มีีการทดลองที่่�ใช้้ตััวแบบการเรีียนรู้้�เชิิงลึึก (deep learning) 
ได้้แก่่ MLP (multilayer perceptron), CNN (convolution 
neural network), LSTM (long short term memory) 
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และ CNN-LTSM ด้้วย ทั้้�งนี้้�ผู้้�วิจััยมีีการใช้้เทคนิิค Ensemble 
Classifier เพ่ื่�อช่่วยรวมผลลััพธ์จากแต่่ละคู่่�ของตััวแบบเข้้าด้้วย
กััน ผลลััพธ์ที่่�ได้้คืือ LinearSVM + MLP ให้้ความแม่่นยำำ�สููงสุุด
ถึึง 89.61% ซ่ึ่�งมากกว่่า LinearSVM + LSTM-G ที่่�ให้้ความ
แม่่นยำำ�อยู่่�ที่่� 88.38% เล็็กน้้อย ในส่่วนของการนำำ�ตัวแบบที่่�ได้้
ไปปรับใช้้ในงาน  Production ของบริิษััทผู้้�ให้้บริิการรายใหญ่่
ทั้้�งหมดสามรายที่่�มีีปริิมาณอีีเมลแจ้้งงานเข้้ามาจำำ�นวนมากกว่่า 
40,000 ฉบัับต่อเดืือน พบว่า่สามารถให้ค้วามแม่น่ยำำ�เกืือบ 90% 
และครอบคลุุมอย่่างน้้อย 90% ของตั๋๋�วงานทั้้�งหมด ช่่วยให้้บริิษััท
ประหยััดเวลาในการทำำ�งานสุุทธิิไปได้้สููงถึึง 23,000 ชั่่�วโมงต่่อ
ปีี จุุดเด่่นของงานวิิจััยนี้้�คืือการพััฒนาการเรีียนรู้้�เชิิงลึึกให้้เกิิด
ประสิิทธิิภาพสููงสุุดสำำ�หรัับข้อมููลที่่�บริิษััทมีีอยู่่� แต่่จุุดด้้อยคืือตััว
แบบชนิิดนี้้�เหมาะกัับข้อมููลที่่�มีีปริิมาณมาก และประสิิทธิิภาพจะ
ลดลงหากปริิมาณข้้อมููลที่่�มีีไม่่มากพอ
	 Al-Hawari และ Barham [5] ได้้พััฒนาตััวแบบการเรีียนรู้้�
ของเคร่ื่�องจัักรเพ่ื่�อช่่วยลดเวลาในการจำำ�แนกตั๋๋�วงาน เพิ่่�มความ
แม่่นยำำ� รวดเร็็ว และสร้้างความพึึงพอใจให้้กัับผู้�ใช้้บริิการ โดย
อาศััยข้้อมููลตั๋๋�วงานในฐานข้้อมููลของมหาวิิทยาลััย German 
Jordanian จำำ�นวน 1,254 รายการและใช้้ตััวแบบ SVM ซ่ึ่�งเป็็น 
Supervised Learning ร่่วมกัับวิธีีการจัดการกับข้อมููลที่่�เป็็นข้้อ
ความด้้วยการทำำ� TF-IDF feature vectorization ผลลััพธ์ที่่�ได้้
มีีความแม่่นยำำ�ในการทำำ�นายเพิ่่�มขึ้้�นจากเดิิม 53.8% กลายเป็็น 
81.4% และยัังมีีจุุดเด่่นในการนำำ�ไปต่อยอดเพ่ื่�อปรับปรุงพััฒนา
ตััวชี้้�วััดที่่�จำำ�เป็็นต่่อการประเมิินประสิิทธิิภาพในการทำำ�งานของ
ทีีมงานฝ่่ายเทคโนโลยีีสารสนเทศอีีกด้้วย
	 งานวิิจััยของ Paramesh และ Shreedhara [6] พััฒนาการ
เรีียนรู้้�ด้้วยเคร่ื่�องจัักรสำำ�หรัับจำำ�แนกหมวดหมู่่�ของตั๋๋�วงานอััตโนมััติิ
จากข้้อมููลตั๋๋�วงานขององค์์กรที่่�มีีช่ื่�อเสีียงแห่่งหนึ่่�งจำำ�นวน 10,742 
ตั๋๋�วงาน ซ่ึ่�งการจำำ�แนกหมวดหมู่่�นี้้�ประกอบไปด้้วยหมวดหมู่่�ที่่�แตก
ต่่างกัันทั้้�งหมด 18 หมวดหมู่่� และมีีปััญหาที่่�บางหมวดหมู่่�มีจำำ�นวน
ตั๋๋�วงานไม่่สมดุุลกัับหมวดหมู่่�อื่�น (imbalanced dataset) ซ่ึ่�งต้้อง
จััดการด้้วยวิิธีี Under sampling ก่่อนจะนำำ�ชุดข้อมููลที่่�สมดุุลกััน
ระหว่่างทุุกหมวดหมู่่�แล้้วไปสกััดคุณลัักษณะแบบ TF-IDF จากนั้้�น
จึึงนำำ�ไปทดลอง 2 แนวทาง ได้้แก่่ แบบที่่�ใช้้ตััวแบบ SVM และ 
Naïve Bayes โดด ๆ และแบบ Ensemble of Classifiers ซ่ึ่�ง
ประกอบด้้วย Bagging-NB, Bagging-SVM และ AdaBoost-
SVM ผลการทดลองที่่�ได้้พบว่าแบบ Ensemble of Classifiers 

ให้้ประสิิทธิิภาพที่่�สููงกว่่า โดยเฉพาะ Bagging-SVM ที่่�ให้้ผลลััพธ์
ความแม่่นยำำ�ถึง 87.78% มากที่่�สุุดในกลุ่่�มเทคนิิค Ensemble 
ทั้้�งหมด รองลงมาคืือ Bagged-NB และ  Adaboost-SVM ที่่�
มีีความแม่่นยำำ� 72.61% และ 86% ตามลำำ�ดับ ส่่วน Naïve 
Bayes และ SVM นั้้�นมีีความแม่่นยำำ�เพีียง 71% และ 85% จุุด
เด่่นของงานวิิจััยนี้้�คืือการพััฒนาตััวแบบชนิิด Ensemble ทำำ�ให้้
ได้้ประสิิทธิิภาพที่่�สููงกว่่าอย่า่งเห็็นได้้ชััด ต่่างจากงานวิิจััยอ่ื่�นที่่�ยังั
คงใช้้การเรีียนรู้้�ด้้วยเคร่ื่�องจัักรแบบตัวแบบเดีียว
	จ ากการทบทวนงานวิิจััยที่่�เกี่่�ยวข้้องกัับการจำำ�แนกตั๋๋�วงาน
ทั้้�งหมดที่่�กล่่าวไป ผู้้�วิจััยพบว่าเทคนิิคการสกััดคุณลัักษณะจาก
ข้้อความที่่�นิิยมคืือ TF-IDF ในกรณีีที่่�ใช้้ตััวแบบการเรีียนรู้้�ด้้วย
เคร่ื่�องจัักรดั้้�งเดิิม ส่่วนในกรณีของตััวแบบที่่�ใช้้การเรีียนรู้้�เชิิงลึึก
นั้้�น นิิยมใช้้ Word Embedding แทน จากแนวทางที่่�ได้้นี้้�ผู้้�วิจััย
จะนำำ�ไปออกแบบการทดลองในลำำ�ดับต่อไป โดยจะมีีการทดลอง
ใช้้เทคนิิคสกััดคุณลัักษณะจากข้้อความแบบต่าง ๆ การใช้้ตััว
แบบการเรีียนรู้้�ของเคร่ื่�องหลาย ๆ ชนิิด และการนำำ�เอาเทคนิิค 
Ensemble มาใช้้เปรียบเทีียบผลลััพธ์กัันด้้วย ซ่ึ่�งผู้้�วิจััยได้้มีีการ
วางแผนในการนำำ�เทคนิิคต่่างๆ ข้้างต้้น มาสร้้างการทดลองใน
หลากหลายมิิติิ เพ่ื่�อให้้เกิิดการค้นคว้้า และพััฒนาตััวแบบให้้
เหมาะสมกัับสถานการณ์และข้้อมููลที่่�มีีอยู่่�มากที่่�สุุด 

3. วิิธีีดำำ�เนิินการวิิจััย
	 แหล่่งที่่�มาของข้้อมููลเป็็นตั๋๋�วงานที่่�ถููกแจ้้งเข้้ามาผ่่านระบบ
จััดการบริิการด้้านไอทีีของฝ่่ายเทคโนโลยีีสารสนเทศในบริิษััท
เอกชนแห่่งหนึ่่�งในกรุุงเทพมหานคร ตั้้�งแต่่ปีี พ.ศ. 2558 ถึึง 
พ.ศ. 2561 จำำ�นวน 10,608 รายการ โดยตััวแปรต้นและตััวแปร
ตามของงานวิจัิัยนี้้� ได้้แก่่ขั้้�นตอนวิิธีีที่่�ใช้้ในการทดลอง และความ
แม่่นยำำ�ในการพยากรณ์ประเภทของตั๋๋�วงาน ตามลำำ�ดับ ส่่วน
ตััวแปรควบคุมนั้้�น ได้้แก่่ ข้้อมููลที่่�ใช้้ฝึึกสอนและทดสอบตัวแบบ 
รวมถึึงการตั้้�งค่่าตััวแปรต่าง ๆ ของตััวแบบ
	 3.1 กระบวนการเก็็บรวบรวมข้้อมููล
	 ในงานวิิจััยนี้้� ผู้้�วิจััยได้้รัับอนุุญาตให้้ใช้้และเก็็บรวบรวมข้้อมููล
จากฐานข้้อมููลระบบจััดการบริิการด้้านไอทีีของฝ่่ายเทคโนโลยีี
สารสนเทศในบริิษััทเอกชนแห่่งหนึ่่�งในกรุุงเทพมหานคร รวมเป็็น
จำำ�นวนทั้้�งสิ้้�น 10,608 ตั๋๋�วงาน ประกอบด้้วยจำำ�นวนคุุณลัักษณะ
 (attribute) ทั้้�งหมด 12 คุุณลัักษณะ ได้้แก่่ รหัสตั๋๋�วงาน วัันที่่�
แจ้้งงาน เวลาที่่�แจ้้งงาน ผู้้�ที่่�แจ้้งงาน แผนกของผู้้�ที่่�แจ้้งงาน ราย
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รููปที่่� 2 ตััวอย่่างข้้อมููลในชุุดข้อมููล เม่ื่�อคอลััมน์์ body คืือข้้อความที่่�เกี่่�ยวข้้องกัันซ่ึ่�งถููกนำำ�มาเช่ื่�อมกััน และคอลััมน์์ 
                  problem_id คืือคลาสเป้้าหมายของการจำำ�แนกตั๋๋�วงานนั้้�น ๆ

	 3.2 กระบวนการสำำ�รวจข้้อมููล
	ก่ อนจะนำำ�ข้อมููลไปแปลงให้อ้ยู่่�ในรููปที่่�พร้อมต่่อการนำำ�ไปเป็็น
อิินพุุตให้้กัับตัวแบบนั้้�น ผู้้�วิจััยทดลองสำำ�รวจลักษณะของข้้อมููล
เบื้้�องต้้นก่่อนเพ่ื่�อให้้เข้้าใจลักษณะและพฤติิกรรมของชุุดข้อมููลนี้้�
ซ่ึ่�งจะมีีผลต่่อไปถึงพฤติิกรรมของตััวแบบที่่�เป็็นการเรีียนรู้้�ของ
เคร่ื่�องจัักรต่อไปด้้วย รููปที่่� 3 แสดงผลการสำำ�รวจข้อมููลตั๋๋�วงาน
ในงานวิิจััยนี้้�ซ่ึ่�งประกอบด้้วย (ก) การสร้้างกราฟประเภท Heat 
map chart เพ่ื่�อแสดงผลความว่่างเปล่าของข้้อมููล (null) เม่ื่�อสีี
เหลืืองหมายถึึงข้้อมููลว่่างเปล่า ทั้้�งนี้้�เพ่ื่�อให้้ผู้้�วิจััยสามารถจััดการ
และแก้้ไขปััญหาข้้อมููลว่่างนั้้�นได้้แต่่เนิ่่�น ๆ (ข) การสร้้างกราฟ
ประเภท Bar chart แสดงจำำ�นวนตั๋๋�วงานที่่�เกิิดขึ้้�นในแต่่ละคลาส
ทั้้�ง 5 คลาส เพ่ื่�อสำำ�รวจความแตกต่่างของปริิมาณข้้อมููล หรืือ
ความไม่่สมดุุลของปริิมาณข้้อมููลในแต่่ละคลาส และ (ค) การ
สร้้างกราฟประเภท Histogram แสดงผลจำำ�นวนตั๋๋�วงานที่่�มีีความ
ยาวของข้้อความต่่าง ๆ กััน ทั้้�งนี้้�ผลจากการสำำ�รวจข้อมููลผู้้�วิจััย
พบปัญหาหลััก 2 ปััญหา คืือ ปััญหาความไม่่สมดุุลของปริิมาณ
ข้้อมููลในแต่่ละคลาส (รููปที่่� 3.ข) และปััญหาที่่�ข้้อมููลบางรายเป็็น
ข้้อความที่่�สั้้�นมากเกิินไปสำำ�หรัับนำำ�มาใช้้ในการวิเคราะห์์ข้้อมููล 
(รููปที่่� 3.ค)

ละเอีียดของปััญหา ผู้้�ที่่�รัับงาน ผู้้�ที่่�ดำำ�เนิินการ  รายละเอีียดการ
ดำำ�เนิินการ วัันเวลาที่่�ดำำ�เนิินการแล้้วเสร็็จ วััตถุุประสงค์์ของงาน 
และประเภทของงาน (ตััวแปรเป้้าหมาย) โดยทั้้�งหมดเป็็นข้้อมููล
ที่่�เก็็บรวบรวมมาตั้้�งแต่่ปีี พ.ศ. 2558 ถึึง พ.ศ. 2561 ในเนื้้�อหา
ของข้้อมููลจะประกอบไปด้้วยข้้อมููลที่่�มีีลัักษณะเป็็นทั้้�ง วัันที่่� เวลา 
ตััวเลข หมวดหมู่่� และข้้อความ ส่่วนประเภทของงานซึ่่�งเป็็นตััวแปร
เป้้าหมายที่่�ต้้องการนำำ�มาจำำ�แนก (problem_id) นั้้�นมีีอยู่่�ทั้้�งหมด 
5 คลาสด้้วยกััน  ได้้แก่่  หมายเลข 1 คืือ Hardware, หมายเลข 
2 คืือ Software, หมายเลข 3 คืือ Network, หมายเลข 4 คืือ
Internet และ หมายเลข 5 คืือ E-mail รููปที่่� 2 แสดงตััวอย่่าง
ของข้้อมููลจริิงที่่�ผู้้�วิจััยทำำ�การเช่ื่�อมต่่อข้้อความหลาย ๆ  ข้้อความใน
ข้้อมููลที่่�เกี่่�ยวข้้องกัันทั้้�งหมดเข้้าด้้วยกััน (text concatenation) 
เพ่ื่�อเตรีียมข้้อมููลให้้พร้อมก่่อนนำำ�เข้้าสู่่�กระบวนการประมวลผล
ภาษาธรรมชาติิ (natural language processing, NLP) ต่่อ
ไป ทั้้�งนี้้�ข้้อมููลที่่�ถููกนำำ�มาเช่ื่�อมต่่อกััน ได้้แก่่ “รายละเอีียดของ
ปััญหา” และ “รายละเอีียดการดำำ�เนิินการ” เท่่านั้้�น เน่ื่�องจาก
เป็็นข้้อมููลส่่วนที่่�ผู้้�วิจััยทดลองพบว่ามีีความสััมพัันธ์์กัับเป้้าหมาย
อย่่างมีีนััยสำำ�คัญ
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รููปที่่� 3 ผลการสำำ�รวจข้อมููลตั๋๋�วงานทั้้�งหมด

	 3.3 กระบวนการเตรีียมข้้อมููล
		  3.3.1 การจัดการกับปริิมาณข้้อมููลที่่�มีีความแตกต่่าง
ระหว่่างคลาสมากเกิินไป หรืือเรีียกอีีกอย่่างว่่าปััญหา Imbalance 
data โดยจากการศึกษาพบว่าแนวทางในการแก้้ปััญหานี้้� ได้้แก่่
การเพิ่่�มปริิมาณข้้อมููล (Over-sampling) โดยสุ่่�มเพิ่่�มจำำ�นวน
ข้้อมููลในกลุ่่�มรองให้้มากขึ้้�น และ การลดปริิมาณข้้อมููล (Under-
sampling)  โดยสุ่่�มเลืือกข้้อมููลจากกลุ่่�มหลัักมาเพีียงบางส่่วน
เพ่ื่�อให้้เหลืือจำำ�นวนใกล้้เคีียงกัับกลุ่่�มรอง ในงานวิิจััยนี้้�เน่ื่�องจาก
ข้้อมููลตั๋๋�วงานที่่�ผู้้�วิจััยรวบรวมมาได้้มีีปริิมาณไม่่มากนััก จึึงเลืือก
ใช้้วิิธีีแรก เน่ื่�องจากวิิธีีหลัังจะยิ่่�งทำำ�ให้้ปริิมาณข้้อมููลน้้อยลงและ
อาจไม่่เพีียงพอต่่อการเรีียนรู้้�ของตััวแบบ
		  3.3.2 การทำำ�ความสะอาดข้อ้มููล (data cleansing) ด้้วย
การกำำ�จัดตัวเลขที่่�ไม่่มีีนััยสำำ�คัญและอัักขระพิิเศษที่่�ไม่่ใช่่ตััวอัักษร
ออกจากข้้อมููล เช่่น #|'|"|”|“|!|\+|\*|\%|$|\?|/|_|\-|=|\.|>|<|\(|\)|
฿|, เป็็นต้้น เน่ื่�องจากอัักขระเหล่่านี้้�ไม่่มีปีระโยชน์์ต่่อการวิเคราะห์์
ข้้อมููลและอาจทำำ�ให้้การจำำ�แนกประเภทของข้้อมููลผิิดพลาด
		  3.3.3 การแยกภาษาข้้อความ (language separating) 
เพ่ื่�อแยกข้้อความระหว่่างภาษาไทยและภาษาอัังกฤษออกจาก

กััน เน่ื่�องจากแต่่ละภาษามีีกระบวนการเตรีียมข้้อมููลบางส่่วนที่่�
แตกต่่างกััน 
		  3.3.4 การสกััดคำำ� (tokenization) หรืือการนำำ�ข้อความ
ที่่�เป็็นประโยคมาแตกออกเป็็นคำำ�แต่่ละคำำ� แล้้วเก็็บคำำ�ที่่�ได้้เอาไว้้
ในรายการ ในส่่วนนี้้�ผู้้�วิจััยเลืือกใช้้เคร่ื่�องมืือสำำ�หรัับสกััดคำำ�ภาษา
อัังกฤษคืือ nltk.tokenize และในส่่วนของข้้อความภาษาไทยจะ
ใช้้ pythainlp.tokenize
		  3.3.5 การตรวจสอบการสะกด (spell checking) เพ่ื่�อ
ตรวจคำำ�ผิดในหลายระดัับ เช่่น พิิมพ์์ผิิดเป็็นคำำ�ที่่�ไม่่มีีอยู่่�ใน
พจนานุุกรม พิิมพ์์ผิิดคำำ� คำำ�พ้องเสีียง คำำ�สแลง หรืือ ตั้้�งใจพิมพ์์
ผิิด เป็็นต้้น โดยผู้้�วิจััยจะทำำ�การตรวจสอบว่าคำำ�ที่่�อยู่่�ในข้้อความ
มีีปรากฎอยู่่�ในพจนานุุกรมหรืือไม่่ และอาจแนะนำำ�คำำ�ใกล้้เคีียง
ที่่�น่่าจะเป็็นคำำ�ที่่�ถููกต้้องให้้โดยอััตโนมััติิ ซ่ึ่�งหลัักการของการ
ตรวจคำำ�ผิดนี้้�จะใช้้ขั้้�นตอนวิิธีีของ Peter Norvig [7] ในการหา
รายการคำำ�ใกล้้เคีียงจากพจนานุุกรม จากนั้้�นจะแสดงรายการคำำ�
ทุุกคำำ�ที่่�เป็็นไปได้้ในพจนานุุกรมเรีียงตามความน่่าจะเป็็น แล้้ว
เลืือกคำำ�ที่่�มีีความน่่าจะเป็็นสููงสุุดจากรายการของคำำ�ทั้้�งหมด
เช่่น ถ้้าป้้อนข้้อมููลเป็็นคำำ�ว่า โน๊๊ตบุ๊๊�ค โน้้ตบุุค โน็็ตบุ๊๊�ก ซ่ึ่�งเป็็นคำำ�
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ที่่�สะกดผิด ระบบจะแสดงผลลััพธ์ออกเป็็นคำำ�ว่า โน้้ตบุ้้�ก ซ่ึ่�งเป็็น
คำำ�ที่่�สะกดถููก เป็็นต้้น  สำำ�หรับัในภาษาอังักฤษจะใช้้คลัังคำำ�ศัพท์
จาก NLTK Corpus ซ่ึ่�งมีีคำำ�ศัพท์ในคลัังกว่่า 2 แสนคำำ� และใช้้
ตััวอัักษร พยัญัชนะและสระของภาษาอังักฤษในการนำำ�มาสุ่่�มหา
คำำ�ใกล้้เคีียง สำำ�หรัับภาษาไทยนั้้�นผู้้�วิจััยใช้้คลัังคำำ�ศัพท์จาก Thai 
National Corpus (TNC) ซ่ึ่�งมีีคำำ�ศัพท์ในคลัังกว่่า 4 หม่ื่�นคำำ� 
และใช้้ตััวอัักษร พยััญชนะ สระ และวรรณยุุกต์์ของภาษาไทย
ในการนำำ�มาสุ่่�มหาคำำ�ใกล้้เคีียง
		  3.3.6 การลดรููปคำำ�ศัพท์ โดยใช้้วิิธีีที่่�เป็็นที่่�นิิยม 2 วิิธีีคืือ
วิิธีี Lemmatization ซ่ึ่�งเป็็นกระบวนตััดส่วนท้้ายของคำำ�แบบ
หยาบ ๆ ด้้วยฮิิวริิสติิก (heuristic) ทำำ�ให้้ลดรููปของคำำ�ลงเหลืือ
แต่่ส่่วนหน้้าของคำำ�ที่่�เหมืือนกัันในคำำ�กลุ่่�มเดีียวกััน และวิิธีี Stemm-
ming ซ่ึ่�งเป็็นกระบวนการในการแปลงคำำ�ด้้วยรายการรากศััพท์
ในพจนานุกุรม และการวิเิคราะห์ห์ลัักไวยากรณ์ข์องภาษาอย่า่ง
เหมาะสมในการแปรคำำ�หรืือผัันคำำ� เพ่ื่�อกำำ�จัดการแปรผันัของคำำ�
ให้้เหลืือแต่่รููปฟอร์์มพื้้�นฐาน ซ่ึ่�งทั้้�ง 2 วิิธีีนี้้�จะใช้้กัับภาษาอัังกฤษ
ได้้ดีีพอสมควร
		  3.3.7 การกำำ�จัดคำำ�ทั่่�วไป (stop words removing) เป็็นการ
กำำ�จัดกลุ่่�มคำำ�ทั่่�วไปที่่�มัักพบบ่อย ๆ  ในประโยคหรืือเอกสารแต่่ไม่่
ค่่อยช่่วยในการสื่�อความหมาย อีีกทั้้�งส่่งผลให้้ความซัับซ้อนของ
โปรแกรมเพิ่่�มขึ้้�นในภายหลััง สำำ�หรัับคลัังคำำ�ศัพท์ทั่่�วไปที่่�เป็็นคำำ�ที่่�
ไม่่สื่่�อความหมายในภาษาอัังกฤษผู้้�วิจัิัยเลืือกใช้้ nltk.stopwords.
words('english') ซ่ึ่�งมีีคำำ�ศัพท์ในคลัังกว่่า 2 ร้้อยคำำ� ส่่วนภาษา
ไทยจะใช้้ pythainlp.corpus.common.thai_stopwords() 
ซ่ึ่�งมีีคำำ�ศัพท์ในคลัังกว่่า 1 พัันคำำ�
		  3.3.8 การผสานรวมรายการของคำำ� (merge word list) 
เม่ื่�อเตรีียมข้้อมููลแล้้วเสร็็จ ผู้้�วิจััยจึึงนำำ�รายการของคำำ�ทั้้�งหมดทั้้�ง
ของภาษาไทยและภาษาอัังกฤษ กลัับมารวมกัันอีีกครั้้�งเพ่ื่�อสร้้าง
เป็็น Bag of words ที่่�จะนำำ�ไปใช้้งานต่่อไป
		  3.3.9 การปรัับรวมคำำ�ที่่�พ้้องความหมาย (synonyms 
normalization) เป็็นการปรับให้้คำำ�ที่่�มีีความหมายในลัักษณะ
เดีียวกัันแต่่อาจเขีียนอยู่่�ในรููปแบบอื่�น ๆ ที่่�ต่่างกัันให้้กลายเป็็น
คำำ� ๆ  เดีียวกัันหรืือกลุ่่�มเดีียวกััน เช่่น ปรับคำำ�ว่า mail เมล์์ อีีเมล์์
เป็็นคำำ�ว่า mail หรืือปรัับคำำ�ว่า connect คอนเน็็ค เช่ื่�อมต่่อ

เป็็นคำำ�ว่า connect เป็็นต้้น โดยผู้้�วิจััยใช้้ไลบรารีีช่ื่�อ synset 
ของWordNet ร่่วมกัับการใช้้ประสบการณ์ด้้านศััพท์เทคนิิคของ
ผู้้�วิจััยเองในการพิจารณารวบคำำ�
		  3.3.10 พิิจารณา Word Frequency ร่่วมกัับ TF-IDF 
score เพ่ื่�อประกอบการตัดสินใจในการตัดคำำ�ที่่�ไม่่จำำ�เป็็นออก 
โดยหากพบว่าคำำ�ใดมีปรากฏอยู่่�ในทุุกคลาสด้้วยความถี่่�สููง ร่่วม
กัับมีค่่า TF-IDF score ต่ำำ��อย่่างเห็็นได้้ชััด (ดัังตััวอย่่างของคำำ�
ว่่า ‘แผนก’ และ ‘ใช้้งาน’ ในรููปที่่� 4) แสดงว่่าคำำ� ๆ นั้้�นเป็็นคำำ�
ทั่่�วไปที่่�ไม่่มีีความสำำ�คัญหรืืออััตลัักษณ์์ในการระบุุเจาะจงถึึงคลาส
ใดคลาสหนึ่่�ง ควรที่่�จะกำำ�จัดออกจากข้้อมููล ทั้้�งนี้้�รููปที่่� 5 แสดง
กราฟก้้อนเมฆของคำำ� (Word cloud) เพ่ื่�อช่่วยให้้มองเห็็นคำำ�ที่่�
มีีความสำำ�คัญในแต่่ละคลาสได้้ชััดเจนยิ่่�งขึ้้�น
		  3.3.11 การสกััดคุณลัักษณะ เป็็นกระบวนการแปลง
ข้้อมููลให้้อยู่่�ในรููปแบบที่่�สามารถนำำ�ไปใช้้งานได้้ในตััวแบบการ
เรีียนรู้้�ของเคร่ื่�อง เช่่น การแปลงข้้อความหรืือรููปภาพให้้กลาย
เป็็นชุุดของตััวเลขชุุดใหม่่ เป็็นต้้น ในงานวิิจััยนี้้�ผู้้�วิจััยได้้ทำำ�การ
ศึึกษาและทดลองวิิธีีการสกััดคุณลัักษณะ 2 แบบ ได้้แก่่ (1) เวก
เตอร์์ของการนับคำำ� (count vectorization) ซ่ึ่�งเป็็นวิิธีีพื้้�นฐาน
ในการแปลงคำำ�ให้้กลายเป็็นตััวเลข อาศััยเพีียงการนับจำำ�นวนคำำ�
ที่่�ปรากฏอยู่่�บนข้้อความเท่่านั้้�น โดยวิิธีีนี้้�สามารถใส่่จำำ�นวนคำำ�ที่่�
นัับได้้ลงไปในเวกเตอร์์ตรง ๆ หรืืออาจใส่่เป็็นค่่าจำำ�นวนคำำ�ที่่�ถููก
ถ่่วงน้ำำ��หนัักจากความถี่่�ในการปรากฏก็็ได้้ (2) เทคนิิคการคัดแยก
คำำ�ตามความสำำ�คัญ (term frequency-inverse document 
frequency หรืือ TF-IDF) เป็็นการนำำ� term frequency หรืือ
จำำ�นวนครั้้�งที่่�คำำ�แต่่ละคำำ�ปรากฏในแต่่ละข้้อความมาหารด้้วย
จำำ�นวนคำำ�ทั้้�งหมดในข้้อความนั้้�น แล้้วจึึงนำำ�มาคููณกัับ inverse 
document frequency หรืือจำำ�นวนข้้อความทั้้�งหมดหารด้้วย
จำำ�นวนข้้อความที่่�มีีแต่่ละคำำ�ปรากฏอยู่่� แล้้วจึึงใส่่ฟัังก์์ชััน logar-
rithm เข้้าไป โดยสำำ�หรัับส่วนของ term frequency นั้้�นจะมีี
ค่่ามากถ้้าคำำ�ไหนปรากฏอยู่่�ในข้้อความบ่่อย ๆ แต่่ถ้้าคำำ� ๆ นั้้�น
ไปปรากฏอยู่่�ในเกืือบทุก ๆ ข้้อความก็็จะมีีผลทำำ�ให้้ค่่า inverse 
document frequency ต่ำำ��ลงไป สามารถถ่่วงดุุลกัับค่า term 
frequency ที่่�สููงและช่่วยให้้เราสามารถสกััดคำำ�เด่่น ๆ  โดยหลีีก
เลี่่�ยงคำำ�ปรากฏบ่่อยที่่�ไม่่มีีนััยสำำ�คัญออกไปได้้
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รููปที่่� 4 กราฟ Bar chart แสดงผลความถี่่�ของคำำ�ต่าง ๆ ที่่�เกิิดขึ้้�นในแต่่ละคลาสเรีียงตามลำำ�ดับจากมากไปหาน้้อย

รููปที่่� 5  กราฟ Word cloud แสดงความสำำ�คัญของคำำ�ในคลาส โดยความสำำ�คัญของคำำ�จะแปรผันตรงกัับขนาด
                     ของคำำ�ดังกล่่าวที่่�ปรากฏในภาพ

	 3.4 กระบวนการสร้างตััวแบบ
		  3.4.1 การลดจำำ�นวนมิิติิของข้้อมููลด้้วยการวิเคราะห์์องค์์
ประกอบหลักั (principal component analysis, PCA) เพื่่�อลด
ปััญหาความกระจััดกระจาย (sparse) ของเมทริิกซ์์คุุณลัักษณะที่่�
ได้้มาภายหลัังจากกระบวนการสกััดคุณลัักษณะ โดยปกติิแล้้วจะ
มีีหลัักการในการเลืือกจำำ�นวนของคุุณลัักษณะที่่�ดีีที่่�สุุดซ่ึ่�งสามารถ
อธิิบายความแปรปรวนได้้อยู่่�ในระหว่่างช่่วง 95-99% เพ่ื่�อไม่่ให้้
จำำ�นวนคุุณลัักษณะมีีมากหรืือน้้อยจนเกิินไป สำำ�หรัับงานวิิจััยนี้้�
ผู้้�วิจััยเลืือกลดมิติิของข้้อมููลด้้วยวิิธีีการวิเคราะห์์องค์์ประกอบ
หลััก และเลืือกจำำ�นวนของคุณุลัักษณะที่่�ดีีที่่�สุุดที่่�สามารถอธิบิาย
ความแปรปรวนได้้อยู่่�ที่่� 95% และสามารถลดมิติิของข้้อมููลลงไป
ได้้จากเดิิมที่่�มีีจำำ�นวนทั้้�งหมด 3,673 มิิติิให้้เหลืือเพีียง 893 มิิติิ
สำำ�หรัับการสกััดคุณลัักษณะแบบ Count vectorization และ

เหลืือเพีียง 1,546 มิิติิสำำ�หรัับการสกััดคุณลัักษณะแบบ TF-IDF
		  3.4.2 การจััดมาตราส่่วนข้้อมููลสำำ�หรัับเปลี่่�ยนค่่าลบให้้
กลายเป็็นบวก (data scaling) เน่ื่�องจากขั้้�นตอนวิิธีีการเรีียน
รู้้�ด้้วยเคร่ื่�องจัักรบางตััวไม่่สามารถรองรัับข้อมููลที่่�มีีมาตราส่่วน
หลากหลายได้้เอง จึึงจำำ�เป็็นที่่�ผู้้�วิจััยต้้องช่่วยทำำ�การปรับช่วง
ของข้้อมููลให้้ก่่อน โดยกระบวนการนี้้�เป็็นการจััดการภายหลััง
จากการทำำ� PCA แล้้วเกิิดค่าติิดลบ (negative value) ซ่ึ่�งตััว
แบบ Multiple Naïve Bayes ไม่่รองรัับขึ้้�น จึึงต้้อง Rescale 
ข้้อมููลให้้กลัับมาอยู่่�ในช่่วงค่่าบวก (positive value) เป็็นต้้น
 สำำ�หรัับงานวิิจััยนี้้�ผู้้�วิจััยเลืือกวิิธีีการจัดมาตราส่่วนข้้อมููลแบบ
 MinMaxScaler เพ่ื่�อปรับค่าของข้้อมููลที่่�ติิดลบให้้กลายเป็็น
ค่่าที่่�อยู่่�ในช่่วงระหว่่าง 0.0 ถึึง 1.0 
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	 3.4.3 การแบ่่งข้้อมููลสำำ�หรัับชุดที่่�ใช้้สอนตััวแบบและชุุดที่่�ใช้้
ทดสอบตัวแบบ (training/test set split) นั้้�น ผู้้�วิจััยใช้้การสุ่่�ม
แบ่่งข้้อมููลแบบแบ่ง่ชั้้�นภููมิ (stratified random sampling) โดย
จะสุ่่�มข้้อมููลจากแต่่ละคลาสขึ้้�นมาตามสััดส่วนของจำำ�นวนข้้อมููล
ในคลาสนั้้�น ๆ ซ่ึ่�งสามารถกำำ�หนดค่าสััดส่วนในการแบ่่งข้้อมููล
ชุุดสอนและชุุดทดสอบได้้ตามความเหมาะสม สำำ�หรัับงานวิิจััย
นี้้�ผู้้�วิจััยเลืือกแบ่่งสััดส่วนของข้้อมููลชุุดสอนและชุุดทดสอบเป็็น 
80:20
		  3.4.4 การสร้้างตััวแบบ (model fitting) ในงานวิิจััยนี้้�ผู้้�
วิิจััยทดลองตััวแบบการเรีียนรู้้�ด้้วยเคร่ื่�องจัักรรวม 6 ตััว ได้้แก่่ 
    		 1) Multinomial Naïve Bayes (MNB) เป็็นตััวแบบที่่�
เหมาะสำำ�หรัับการจำำ�แนกประเภทมากกว่่า 2 ประเภทขึ้้�นไปที่่�มีี
คุุณลัักษณะไม่่ต่่อเน่ื่�อง และเป็็นตััวแบบเฉพาะของ Naïve Bayes 
Classifier ที่่�ใช้้การแจกแจงแบบพหุนุามสำำ�หรับัแต่่ละคุุณลัักษณะ
 ซ่ึ่�งตััวแบบ Naïve Bayes นี้้�เป็็นตััวแบบที่่�อาศััยหลัักการความ
น่่าจะเป็็น (probability) ของโอกาสที่่�จะเกิิดเหตุุการณ์ต่่าง ๆ 
ตามทฤษฎีีของเบย์ (Bayes’s theorem) ซ่ึ่�งมีีขั้้�นตอนวิิธีีไม่่ซัับ
ซ้้อน สามารถสร้้างได้้ง่่าย และใช้้เวลาน้้อยในการทำำ�งาน
    		 2) Support Vector Machine (SVM) - เป็็นตััวแบบที่่�
ใช้้ในการวิเคราะห์์และจำำ�แนกข้้อมููล โดยอาศััยหลัักการของการ
หาสััมประสิิทธิ์์�ของสมการเพ่ื่�อสร้้างเส้้นแบ่่งแยกกลุ่่�มข้้อมููลที่่�ถููก
ป้้อนเข้้าสู่่�กระบวนการสอนให้้ระบบเรีียนรู้้� ทั้้�งนี้้�ในการสร้้างสมการ
เส้้นตรงเพ่ื่�อแบ่่งเขตข้้อมููล 2 หรืือมากกว่่า 2 กลุ่่�มออกจากกััน
นั้้�น SVM จะพยายามสร้้างเส้้นแบ่่งตรงกึ่่�งกลางระหว่่างกลุ่่�มให้้
มีีระยะห่า่งระหว่า่งขอบเขตของทั้้�งสองกลุ่่�มมากที่่�สุุด นอกจากนี้้�
เรายัังสามารถนำำ� Kernel function มาช่่วยใน SVM เพ่ื่�อแปลง
ข้้อมููลจาก feature space หนึ่่�งไปยัังอีีก feature space หนึ่่�ง
ได้้
    		 3) Logistic Regression (LR) - เป็็นเทคนิิคการวิเคราะห์์
สถิิติเิชิิงคุุณภาพที่่�มีวีัตัถุุประสงค์์เพ่ื่�อศึึกษาความสััมพัันธ์์ว่า่ตััวแปร
อิิสระหรืือตััวแปรทํํานายใดบ้างที่่�สามารถอธิิบายตััวแปรเกณฑ์์
 (ตััวแปรตาม) ได้้ โดยLogistic Regression แบ่่งออกเป็็น 2 
ประเภท คืือ Binary Logistic Regression สำำ�หรัับตัวแปรตามที่่�
มีีเพีียง 2 ค่่า เช่่น ตััวแปรที่่�มีีค่่าเป็็น 0 กัับ 1 และ Multinomial 
Logistic Regression สำำ�หรัับตัวแปรเชิิงกลุ่่�มที่่�มีีค่่ามากกว่่า 2 
ค่่าขึ้้�นไป สำำ�หรัับตัวแบบนี้้�คำำ�นวณได้้จากสมการของ Logistic 
Function

   		   4) Random Forest (RF) - เป็็นตััวแบบที่่�ถููกพััฒนาขึ้้�น
จาก Decision Tree ต่่างกัันที่่� Random Forest มีีต้้นไม้้หลาย
 ๆ ต้้นประกอบกัน ทำำ�ให้้ประสิิทธิิภาพและความแม่่นยำำ�ในการ
ทำำ�งานสููงขึ้้�น หลัักการของ Random Forest คืือทำำ�การฝึกฝน
ตััวแบบที่่�เหมืือนกัันหลาย ๆ  ครั้้�งบนข้้อมููลชุุดเดีียวกััน โดยแต่่ละ
ครั้้�งของการฝึกฝนจะเลืือกส่่วนของข้้อมููลที่่�ฝึึกฝนไม่่เหมืือนกััน
 แล้้วค่่อยเอาการตััดสินใจของตััวแบบเหล่่านั้้�นมาโหวตกัันใน
ตอนท้้าย
   		   5) Stacking Model with Bagging (SM) – เป็็นตััวแบบ
ที่่�มีีการแบ่่งตััวฝึึกฝนเป็็นหลาย ๆ  กลุ่่�ม แล้้วเอาข้้อมููลทั้้�งหมดให้้
กลุ่่�มแรกเรีียนรู้้� จากนั้้�นนำำ�คำำ�ตอบของกลุ่่�มแรกมารวมกันัแล้้วส่่ง
ต่่อให้้กลุ่่�มต่่อมาเรีียนรู้้�ต่อ ๆ  กัันไป ซ่ึ่�งผลในที่่�นี้้�จะส่่งต่่อไปให้้กัับ 
Bagging Classifier เพ่ื่�อทำำ�การเลืือกโหวต (majority vote) และ
ดููว่าคำำ�ตอบส่ว่นมากเป็น็อะไร  หรืือควรจะตอบอย่า่งไรที่่�เหมาะ
ที่่�สุุด เทคนิิคนี้้�สามารถลดความแปรปรวนและลด overfit ได้้
    		 6) XG-Boosting (XGB) - เป็็นวิิธีี Ensemble learning 
ประเภท Boosting ที่่�นำำ�เอา Decision Tree มาฝึึกฝนต่่อกััน
หลาย ๆ  ต้้น โดยที่่�แต่่ละต้้นของ Decision Tree จะเรีียนรู้้�ความ
ผิิดพลาด (error) จาก Weak classifier ของต้้นไม้้ตััวก่่อนหน้้า
 ทำำ�ให้้ความแม่่นยำำ�ในการทำำ�นายเพิ่่�มมากขึ้้�นเร่ื่�อย ๆ เม่ื่�อมีีการ
เรีียนรู้้�ของต้้นไม้้ต่่อเน่ื่�องกัันจนมีีความลึึกมากพอ ทั้้�งนี้้�ตััวแบบ
จะหยุุดเรีียนรู้้�เม่ื่�อไม่่เหลืือความผิิดพลาดจากต้้นไม้้ก่่อนหน้้าให้้
สามารถเรีียนรู้้�ต่อได้้แล้้ว เทคนิิคนี้้�สามารถช่่วยลด Bias ได้้
		  3.4.5 การปรับค่าพารามิิเตอร์์ (parameters tuning) 
เป็็นการหาค่่าที่่�ดีีที่่�สุุดของพารามิิเตอร์์ต่่าง ๆ  โดยผู้้�วิจััยเลืือกใช้้วิิธีี
การทำำ� Grid search ด้้วยโมดููล GridSearchCV ของ sklearn.
model_selection (scikit-learn 0.23.2 บน Python 3.7.6) 
กำำ�หนดค่าของแต่่ละพารามิิเตอร์์ที่่�ต้้องการจะทดสอบแล้้วลอง
ประมวลผลตััวแบบในทุุก ๆ ชุุดของค่่าพารามิิเตอร์์ที่่�เป็็นไปได้้ 
ดัังต่่อไปนี้้�
		  3.4.5.1 Mutinomial Naive Bayes ผู้้�วิจััยปรับพารามิเิตอร์์ 
fit_prior ช่่วง [True, False], class_prior ช่่วง [None, [.1,.9],[.2, 
.8]] และ alpha ช่่วง numpy.linspace(0.1, 1.5, 1)
		  3.4.5.2 SVM ผู้้�วิจััยปรับพารามิิเตอร์์ C ช่่วง [0.1,1, 
10, 100], gamma ช่่วง [1,0.1,0.01,0.001], shrinking ช่่วง
 [True,False], kernel ช่่วง ['rbf', 'poly', 'sigmoid'] และ 
decision_function_shape ช่่วง ['ovo','ovr']
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		  3.4.5.3 Logistic Regression ผู้้�วิจััยปรับพารามิิเตอร์์ 
C ช่่วง numpy.logspace(-4, 4, 20) และ penalty ช่่วง ['l1', 
'l2'] 
		  3.4.5.4 Random Forest ผู้้�วิจััยปรับพารามิิเตอร์์ 
max_features ช่่วง ['log2', 'sqrt','auto'] และ criterion ช่่วง 
['entropy', 'gini']
		  3.4.5.5 XGBoost ผู้้�วิจััยปรับพารามิิเตอร์์ min_child_
weight ช่่วง [1, 5, 10], gamma ช่่วง [0.5, 1, 1.5, 2, 5], 
subsample ช่่วง [0.6, 0.8, 1.0], colsample_bytree ช่่วง 
[0.6, 0.8, 1.0] และ max_depth ช่่วง [3, 4, 5]
		  3.4.6 การทำำ�นายผล (model prediction) เป็็นการนำำ�
ตััวแบบที่่�เป็็นผลลััพธ์จากการเรีียนรู้้�บนข้้อมููลชุุดฝึกฝน มาใช้้ใน
การทำำ�นายผลลััพธ์ของตั๋๋�วงานหนึ่่�ง ๆ 

	 3.5 กระบวนการคััดเลืือกคุณลัักษณะที่่�สำำ�คััญ
		  3.5.1 ประเมิินประสิิทธิิภาพของตััวแบบ (evaluat-
tion) เม่ื่�อเสร็็จจากหััวข้้อที่่� 3.4 แล้้ว ผู้้�วิจััยจะทำำ�การประเมิิน
ประสิิทธิิภาพของตััวแบบแต่่ละตััวโดยใช้้ค่่าจาก Confusion 
matrix มาคำำ�นวณเป็็นตััวชี้้�วััด ได้้แก่่ ค่่า Accuracy (เปอร์์เซ็็น
ความแม่่นยำำ�ของระบบทั้้�งหมด) ค่่า Precision (เปอร์์เซ็็นความ
แม่่นยำำ�ที่่�สนใจแค่่ในส่่วนที่่�ทำำ�นาย) ค่่า Recall (เปอร์์เซ็็นความ
แม่่นยำำ�ที่่�สนใจแค่่ในส่่วนของความเป็็นจริิง) และค่่า F1-Score 
(ค่่าเฉลี่่�ยของ Precision และ Recall) สำำ�หรัับทุกคลาส
		  3.5.2 การคัดเลืือกคุุณลัักษณะที่่�สำำ�คัญ (feature import-
tance) เป็น็กลุ่่�มของเทคนิคิที่่�ใช้้ในการคำำ�นวณหาคะแนนความ
สำำ�คัญของคุุณลัักษณะ โดยหากคุุณลัักษณะใดมีความสำำ�คัญต่่อ
การพยากรณ์ผลลััพธ์มากก็็จะได้้คะแนนความสำำ�คัญนี้้�มากไปด้้วย
 ในกระบวนการนี้้� ผู้้�วิจััยมีีจุุดประสงค์์คืือการนำำ�ตัวแบบที่่�ได้้ (
จากหััวข้้อ 3.4) มาคััดกรองอีีกครั้้�ง เพ่ื่�อให้้แน่่ใจว่าคุุณลัักษณะ
ที่่�ตััวแบบใช้้ในการทำำ�นายผลลััพธ์คืือคุุณลัักษณะที่่�มีีความเด่่น
อย่่างแท้้จริิง โดยในงานวิิจััยนี้้�จะเป็็นการใช้้คำำ�สั่่�ง “model.
feature_importances_” ของตััวแบบ XG-Boosting (หรืือ
ตััวแบบอื่�น ๆ ที่่�มีีคุุณสมบััติิการคัดเลืือกคุุณลัักษณะที่่�สำำ�คัญให้้
ใช้้งาน) ซ่ึ่�งมีีรายละเอีียดการพิจารณาคััดเลืือกตามลำำ�ดับต่อไป
นี้้�
    		 1) เรีียงลำำ�ดับคะแนนความสำำ�คัญของแต่่ละคุุณลัักษณะ
ตั้้�งแต่่น้้อยที่่�สุุดลงหามากที่่�สุุด ขั้้�นนี้้�อ้้างอิิงจากเทคนิิค Recursive 

Feature Elimination (RFE) ของ Guyon และคณะ [8]
    		 2) นำำ�ทุกคะแนนความสำำ�คัญที่่�ได้้จากข้้อ 1 มาสร้้างเป็็น
เกณฑ์์ (Threshold) เพื่่�อเลืือกทุุกคุุณลัักษณะที่่�มีีคะแนนเกิิน
เกณฑ์์ให้้ตััวแบบนำำ�ไปใช้้ในการฝึกฝน ทำำ�นาย และแสดงผล
ค่่าความแม่่นยำำ� ขั้้�นนี้้�อ้้างอิิงจากเทคนิิค Recursive Feature 
Elimination (RFE) ของ Guyon และคณะ [8]
    		 3) ทำำ�ซ้ำำ��ข้อ 2 จนกว่่าจะครบทุกคุุณลัักษณะ ขั้้�นนี้้�อ้้างอิิง
จากเทคนิิค Recursive Feature Elimination (RFE) ของ 
Guyon และคณะ [8]
   		   4) วิิเคราะห์์และตััดสินใจเลืือกคุุณลัักษณะเพีียงบางตััว
ออกมาใช้้ โดยผู้้�วิจััยเลืือกจากค่่าความแม่่นยำำ�ที่่�เพิ่่�มขึ้้�นหรืือลด
ลงแค่่เพีียงเล็็กน้้อยในช่่วงที่่�ยอมรัับได้้ เน่ื่�องจากหากทดลองลด
จำำ�นวนคุุณลัักษณะลงเร่ื่�อย ๆ แล้้วพบว่าทำำ�ให้้ค่่าความแม่่นยำำ�
ลดลงมากอย่่างเห็็นได้้ชััด เป็็นการแสดงให้้เห็็นว่่าคุุณลัักษณะ
นั้้�นมีีความสำำ�คัญสููงไม่่ควรเอาออก
    		 5) เม่ื่�อเลืือกค่่าความแม่่นยำำ�ที่่�ยอมรัับได้้แล้้ว ให้้ดููว่า ณ 
ค่่าความแม่น่ยำำ�ที่่�เลืือกนั้้�นเกิิดจากการใช้้คุุณลัักษณะที่่�มีีคะแนน
ความสำำ�คัญเท่่าไรมาเป็็นเกณฑ์์ แล้้วจึึงค่่อยคััดเลืือกคุุณลัักษณะ
ทั้้�งหมดที่่�มีีคะแนนความสำำ�คัญมากกว่า่เกณฑ์ดั์ังกล่่าวนั้้�นเข้้าไป
ใช้้งานและฝึึกฝนในตััวแบบอื่�น ๆ ต่่อไป
		  3.5.3 ภายหลัังการคัดเลืือกคุุณลัักษณะสำำ�คัญ ผู้้�วิจััย
ทำำ�การประเมิินตััวแบบตามตััวชี้้�วััดในขั้้�น 3.5.1 ซ้ำำ��อีกครั้้�ง เพ่ื่�อ
เปรียีบเทียีบให้แ้น่่ใจว่าภายหลังักระบวนการคัดัเลืือกคุณุลัักษณะ
สำำ�คัญ ตััวแบบที่่�ได้้จะมีีความเปลี่่�ยนแปลงไปในทิิศทางที่่�(ผลลััพธ์)
ดีีขึ้้�นจริิง 

4. ผลการวิิจััย
	 ตารางที่่� 1 แสดงผลลััพธ์ความแม่่นยำำ�ของตััวแบบที่่�สร้้างด้้วย
การเรีียนรู้้�ของเคร่ื่�องจัักร 6 แบบและด้้วยการสกััดคุณลัักษณะ 
2 แบบ จากผลการทดลองพบว่าการสกััดคุณลัักษณะแบบ TF-
IDF ได้้ค่่า F1-Score สููงกว่่าการสกััดคุณลัักษณะแบบ Count 
vectorization กล่่าวคืือการใช้้ TF-IDF เพื่่�อคััดเลืือกคำำ�จาก
ข้้อความในชุุดข้อมููลนั้้�นสามารถช่่วยเพิ่่�มประสิิทธิิภาพในการ
ทำำ�นายชนิิดของตั๋๋�วงานได้้มากกว่่า Count vectorization นั่่�นเอง 
ทั้้�งนี้้�เหตุุที่่�ผู้้�วิจััยเลืือกพิิจารณาค่่า F1-Score เพราะค่่านี้้�เป็็นดััชนีี
วััดผลที่่�ดีีมากกว่่า Accuracy ในกรณีที่่�ต้้องการเน้้นวััดผลความ
แม่่นยำำ�สำำ�หรัับคลาสบวก (positive class) โดยเฉพาะ ทั้้�งนี้้�ผู้้�
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ตารางที่่� 1  ผลลััพธ์ค่่าความแม่่นยำำ�ของตััวแบบทั้้�งหมด 6 ตััวแบบบนการสกััดคุณลัักษณะทั้้�ง 2 แบบ

5. สรุปผลงานวิิจััย 
	จ ากผลการทดลองทั้้�งหมดในข้้างต้้น สรุุปผลได้้ว่่าผู้้�วิจััยได้้
ทำำ�การคัดเลืือกตััวแบบที่่�ให้้ผลลััพธ์ความแม่่นยำำ�สููงสุุด ซ่ึ่�งก็็คืือ
ตััวแบบ XG-Boosting บนการสกััดคุณลัักษณะแบบ TF-IDF มา

ประยุุกต์์ใช้้กัับตั๋๋�วงานชุุดอื่�นจำำ�นวนกว่่า 300 ตั๋๋�วงานนอกเหนืือ
จากตั๋๋�วงานชุุดที่่�ใช้้ทดลองกัับตัวแบบ โดยผู้้�วิจััยนำำ�แบบจำำ�ลองที่่�
พััฒนาขึ้้�นมาทำำ�นายประเภทของตั๋๋�วงานแต่่ละตั๋๋�ว แล้้วนำำ�ผลการ
ทำำ�นายส่่งต่่อให้้กัับทีมงานฝ่่ายสนัับสนุุนเทคโนโลยีีสารสนเทศ

ตารางที่่� 2  ผลลััพธ์ค่่าความแม่่นยำำ�ของตััวแบบเม่ื่�อนำำ�ไปทดลองใช้้งานกัับตั๋๋�วงานชุุดอื่�น

วิิจััยพบว่าการใช้้หรืือไม่่ใช้้เทคนิิค PCA ให้้ผลลััพธ์ที่่�ไม่่ต่่างกััน
มากนััก ยกเว้้นตััวแบบ Multiple Naïve Bayes ที่่�ให้้ผลลััพธ์ไม่่
แม่่นยำำ�เม่ื่�อใช้้เทคนิิค PCA ดัังนั้้�นผู้้�วิจััยจึึงตััดสินใจไม่่ใช้้เทคนิิค
 PCA สำำ�หรัับตัวแบบ Multiple Naïve Bayes เพีียงตััวแบบ
เดีียว อย่่างไรก็ตามในงานนี้้�ผู้้�วิจััยไม่่ได้้เตรีียมข้้อมููลอิินพุุตให้้มีี
ลัักษณะ center (zero-mean) และมีีค่่า variance ของทุุก
 dimensions ใกล้้เคีียงกัันแต่่อย่่างใด หากทำำ�การทดลองเพิ่่�ม
เติิมและเตรีียมอิินพุุตให้้อยู่่�ในลัักษณะดัังกล่่าวอาจให้้ผลลััพธ์
จาก PCA ที่่�แตกต่่างออกไปได้้ 
	 นอกจากนี้้�ผลการทดลองในตารางที่่� 1 ยัังแสดงให้้เห็็นด้้วย

ว่่าการทำำ�นายด้้วยตััวแบบที่่�ใช้้เทคนิิค Ensemble ให้้ผลลััพธ์
ความแม่่นยำำ�สููงกว่่าตััวแบบชนิิดพื้้�นฐานที่่�มีีโดด ๆ  เพียีงตััวเดีียว
 โดยเฉพาะตััวแบบ XG-Boosting ที่่�ให้้ผลลััพธ์ค่่า F1-Score 
สููงถึึง 90.88% รองลงมาคืือตััวแบบ Stacking Model with 
Bagging ให้้ผลลััพธ์ค่่า F1-Score 87.62% แต่่ในทางตรงกััน
ข้้าม ตััวแบบที่่�ใช้้เทคนิิค Ensemble ก็็จำำ�เป็็นต้้องใช้้เวลาในการ
สอนและการทำำ�นายค่่อนข้้างนานกว่่า เน่ื่�องจากมีีความซัับซ้อน
ในการคำำ�นวณมากกว่่า อย่่างไรก็ตามผู้้�วิจััยเห็็นว่่าระยะเวลาที่่�
ใช้้ในการสอนและการทำำ�นายตััวแบบยังคงอยู่่�ในขอบเขตเวลา
ที่่�ยอมรัับได้้และไม่่มากเกิินกว่่าที่่�เป้้าหมายคาดหวัังไว้้



679วารสารวิิจััยและพััฒนา มจธ. ปีีที่่� 44 ฉบัับที่่� 4 ตุุลาคม-ธัันวาคม 2564 วารสารวิิจััยและพััฒนา มจธ. ปีีที่่� 44 ฉบัับที่่� 4 ตุุลาคม-ธัันวาคม 2564

	จ ากผลลััพธ์ค่่าความแม่่นยำำ�ในตารางที่่� 2 จะเห็็นว่่าเม่ื่�อนำำ�
ตััวแบบ XG-Boosting บนการสกััดคุณลัักษณะแบบ TF-IDF มา
ประยุกุต์์ใช้้กัับตั๋๋�วงานชุุดอื่�นแล้้ว ค่่าความแม่่นยำำ�จะลดลงเล็ก็น้้อย
 และ ค่่า Precision ของคลาส Internet จะต่ำำ��ที่่�สุุดเน่ื่�องจากมีี
การทำำ�นายคลาส Network ผิิดมาเป็็นคลาส Internet อยู่่�จำำ�นวน
หนึ่่�ง ซ่ึ่�งผู้้�วิจััยคาดว่าเกิิดจากข้้อมููลตั๋๋�วงานมีีคำำ�สำำ�คัญหลายคำำ�
ที่่�ปรากฎซ้ำำ��กันอยู่่�ในคลาส Network และคลาส Internet แต่่
แม้้การประยุุกต์์ใช้้งานจะให้้ค่่าความแม่่นยำำ�ลดลงเล็็กน้้อย ใน
แง่่ของประสิิทธิิภาพในการจำำ�แนกตั๋๋�วงานนั้้�นยัังคงอยู่่�ในเกณฑ์์
ที่่�ยอมรัับได้้ อีีกทั้้�งตััวแบบที่่�พััฒนาขึ้้�นนี้้�ยัังมีีประโยชน์์ในเชิิง
ประจัักษ์์อีีก 2 ประการ ได้้แก่่
		  1) เพิ่่�มระดัับความพึงึพอใจของผู้้�ใช้้บริิการในประเด็น็การ
ตรงต่่อเวลาและประเด็็นความรวดเร็็วในการให้้บริิการ จากเดิิม
ที่่�คะแนนความพึึงพอใจเฉลี่่�ยอยู่่�ที่่� 4.47 และ 4.53 ตามลำำ�ดับ ก็็
เพิ่่�มขึ้้�นมาเป็็น 4.90 และ 4.80 คิิดเป็็นความพึึงพอใจที่่�เพิ่่�มขึ้้�น 
8.17% และ 7.38% ตามลำำ�ดับ โดยระดัับความพึึงพอใจนี้้�เกิิด
จากการที่่�ผู้้�วิจััยนำำ�ตัวแบบของงานวิิจััยนี้้�มาทดลองทำำ�นายกัับ
ข้้อมููลตั๋๋�วงานชุุด Validate set แล้้วนำำ�ผลลััพธ์การทำำ�นายนี้้�ไป
สุ่่�มสอบถามจากผู้้�ใช้้บริิการจำำ�นวน 30 คน พร้อมกัับให้้คะแนน
ความพึึงพอใจในด้้านความแม่่นยำำ�และระยะเวลาที่่�ใช้้ของการ
ทำำ�นายครั้้�งนี้้�
		  2) ลดระยะเวลาที่่�ใช้้ในกระบวนการจำำ�แนกตั๋๋�วงานลง 
จากเดิิมที่่� 52% ของตั๋๋�วงานทั้้�งหมดใช้้เวลามากกว่่า 1 วัันในการ
จำำ�แนก เหลืือเพีียงใช้้เวลาน้้อยกว่่า 1 วัันสำำ�หรัับจำำ�แนกตั๋๋�วงาน
ทั้้�งหมด โดยจากการจับเวลาที่่�ตััวแบบใช้้ในการจำำ�แนกตั๋๋�วงาน
จำำ�นวน 300 รายการ พบว่าใช้้เวลา 6 นาทีี (5 นาทีี 52 วิินาทีี) 
คิิดเป็็นเวลาประมวลผลเฉลี่่�ยตั๋๋�วงานละ 1.2 วิินาทีี
		ทั้้  �งนี้้�การนำำ�ไปประยุุกต์์ใช้้จะเป็็นลัักษณะของการใช้้ตััว
แบบที่่�ได้้จากการทดลองมาทำำ�นายชุุดข้อมููลจำำ�นวนหนึ่่�งในช่่วง
ระยะเวลาหนึ่่�งกัับกลุ่่�มตััวอย่่างตามที่่�กำำ�หนด เพ่ื่�อทดสอบผลลััพธ์
ตามสมมติิฐานที่่�ตั้้�งไว้้ มิิได้้มีีการนำำ�ไปสร้้างเว็็บไซต์หรืือซอฟต์์แวร์์ 
แล้้ว Deploy ขึ้้�น Production ของบริิษััทอย่่างเป็็นทางการ
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 (IT Support) เป็็นผู้้�ตรวจสอบความถููกต้้องของผลการทำำ�นาย
 ผลการประเมิินประสิิทธิิภาพของตััวแบบในสถานการณ์์การ
ทำำ�งานจริิงนี้้�ถููกแสดงอยู่่�ในตารางที่่� 2 
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