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บทคัดย่อ 
 

งานวิจัยนี้มีวัตถุประสงค์เพื่อทดสอบและเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจำลองการจำแนกคำ
บาลีและสันสกฤตในภาษาไทยโดยใช้เทคนิคการเรียนรู้ของเครื ่อง เน้นการพัฒนาความแม่นยำในการ
แยกแยะคำศัพท์ที่มาจากสองภาษานี้ ซึ่งมีความใกล้เคียงกันในด้านการออกเสียงและการเขียน ในการวิจัย
ใช้แบบจำลอง 5 ชนิด ได้แก่ แบบจำลองป่าไม้สุ่ม แบบจำลองต้นไม้ตัดสินใจ แบบจำลองการคำนวณเพื่อน
บ้านใกล้สุด แบบจำลองนาอีฟเบย์ และแบบจำลองซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ผ่านกระบวนการตรวจสอบ 
10-fold cross-validation เพื่อวัดประสิทธิภาพของแต่ละแบบจำลอง ผลการวิจัยพบว่า แบบจำลองซัพ
พอร์ตเวกเตอร์แมชชีน มีความสามารถสูงสุดในการจำแนกคำบาลีและสันสกฤตในภาษาไทย โดยมีค่าความ
แม่นยำสูงถึงร้อยละ 95.75 และค่าความถูกต้องร้อยละ 90.90 รองลงมา คือ แบบจำลองการคำนวณเพื่อน
บ้านใกล้สุดมีค่าความแม่นยำร้อยละ 92.86 และแบบจำลองนาอีฟเบย์ที่มีค่าความแม่นยำร้อยละ 81.29 
ขณะที่แบบจำลองแบบจำลองป่าไม้สุ่มมีประสิทธิภาพต่ำที่สุด โดยมีค่าความแม่นยำเพียงร้อยละ 55.27  
ข้อค้นพบเหล่านี้แสดงให้เห็นถึงความเหมาะสมของการใช้แบบจำลองซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ในการ
แยกแยะภาษาบาลีและสันสกฤตได้อย่างมีประสิทธิภาพ และสามารถนำผลลัพธ์ไปประยุกต์ใช้ในงานด้าน
การจำแนกภาษา การแปลภาษา รวมถึงการพัฒนาเครื่องมือด้านการเรียนการสอนภาษาในอนาคต 
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Abstract 
 

This research aims to test and compare the performance of classification models for 
Pali and Sanskrit in Thai language using Machine learning techniques. The study focuses on 
improving the accuracy in distinguishing between words from these two languages, which 
often exhibit similarities in pronunciation and spelling. Five models were tested: Random 
Forest, Decision Tree, K-Nearest Neighbors (K-NN), Naive Bayes, and Support Vector Machine 
(SVM). The evaluation process employed 10-fold cross-validation to assess model 
performance. The results indicate that the SVM model is the most efficient, with an accuracy 
of 95.75% and a precision of 90.90%. K-NN follows closely with an accuracy of 92.86%, 
while Naive Bayes achieves 81.29%. The Random Forest model, however, shows the lowest 
performance with an accuracy of only 55.27%. These findings highlight the SVM model's 
effectiveness in accurately classifying Pali and Sanskrit words in Thai language. The results 
can be applied to further developments in language classification, translation, and 
educational technology tools for language learning. 
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1. บทนํา  

ภาษาบาลีและสันสกฤตเป็นรากฐานสำคัญของคำศัพท์ในภาษาไทย โดยเฉพาะคำที่เกี่ยวข้องกับ
ศาสนา วัฒนธรรม และการศึกษา การที่มีคำยืมจากทั้งสองภาษาในจำนวนมาก  ทำให้เกิดความซับซ้อนใน
การแยกแยะว่าแต่ละคำมาจากภาษาใด แม้จะมีการสอนภาษาบาลีและสันสกฤตในระบบการศึกษาไทย แต่
เนื้อหาที่สอนอาจไม่ครอบคลุมหรือไม่ละเอียดเพียงพอ ทำให้นักเรียนหรือบุคคลทั่วไปขาดความสามารถใน
การจำแนกคำที่มาจากสองภาษานี้อย่างถูกต้อง อีกทั้งภาษาไทยมีการพัฒนาและปรับเปลี่ยนอย่างต่อเนื่อง 
ทำให้บางคำจากภาษาบาลีและสันสกฤตอาจถูกนำมาใช้ในบริบทใหม่ ๆ ซึ่งอาจไม่ตรงกับความหมายดั้งเดิม 
นำไปสู่ความสับสนและการใช้คำที่ไม่ถูกต้อง โดยหลายคำจากภาษาบาลีและสันสกฤตมีเสียงและการเขียนท่ี
คล้ายกัน  ผู้ใช้ภาษาอาจสับสนในการแยกแยะ ซึ่งเกิดจากบางคำอาจถูกแปลงเสียงหรือเขียนผิดเพี้ยนไป
จากรากศัพท์เดิม ค้นหาในพจนานุกรมไม่เจอซึ่งพจนานุกรมส่วนใหญ่มักแยกบาลีและสันสกฤตออกจากกัน
ไม่ชัดเจน ทำให้เกิดความสับสนในการอ้างอิง ถึงแม้จะมีการนำกฎไวยากรณ์แบบ Rule-based อาจไม่
แม่นยำ เนื่องจากคำบาลีและสันสกฤตมีรูปแบบการเปลี่ยนแปลงที่ซับซ้อน  (Tammanam et al., 2021) 
เช่น การเปลี่ยนรูปเมื่ออยู่ในบริบทต่าง ๆ ตามบริบทของภาษาไทยที่มักนำคำบาลีและสันสกฤตมาใชโ้ดยมี
การดัดแปลง เช่น การเติมสระหรือพยัญชนะบางตัวเพื่อให้สอดคล้องกับระบบเสียงของไทย ทำให้ไม่มีชุด
กฎที่แน่นอนตายตัว เพราะมีข้อยกเว้นและการใช้ที่หลากหลาย ทำให้เกิดข้อจำกัดในการใช้ Rule-based 
approach (Zhong et al., 2024) นอกจากน้ี ปัญหาการจำแนกคำบาลีและสันสกฤตในภาษาไทยเป็นเรื่อง
ที่ซับซ้อน เนื่องจากสองภาษานี้มีความใกล้เคียงกันมาก และมักจะใช้ปะปนกันในภาษาไทย โดยเฉพาะใน
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ศัพท์ที่เกี่ยวข้องกับศาสนา วรรณกรรม และวิชาการ ปัญหาหลักคือภาษาบาลีและสันสกฤตเป็นภาษากลุ่ม
อินโด-อารยัน ซึ่งมีคำท่ีมีรากศัพท์เดียวกันหรือคล้ายกันมาก ทำให้แยกแยะได้ยาก เช่น คำว่า ธรรม (ธรรมะ) 
มีทั้งในบาลี (Dhamma) และสันสกฤต (Dharma) อีกทั้งคำหลายคำในภาษาไทยเป็นคำผสมระหว่างบาลี
และสันสกฤต เช่น วิทยาศาสตร์ (วิทยา = สันสกฤต และ ศาสตร์ = บาลี) ทำให้ไม่สามารถระบุได้ว่าเป็น
ของภาษาใดเพียงภาษาเดียว และยังมีการเปลี่ยนแปลงในระดับของเสียงและการเขียนเมื่อคำถูกนำมาใช้ใน
ภาษาไทย แต่อย่างไรภาษาบาลีและสันสกฤตยังมีความสำคัญต่อทั ้งในด้านศาสนา วัฒนธรรม และ
การศึกษา หรือแม้แต่ในชีวิตประจำวันยังต้องมีความเข้าใจ แยกแยะ และการจำแนกคำที่มาจากภาษาบาลี
และสันสกฤตอย่างถูกต้องตามรากศัพท์และการใช้ภาษาได้อย่างถูกต้อง (Li, 2024) ต้องอาศัยความรู้ความ
เข้าใจในเรื่องดังกล่าวเพื่อช่วยในการสื่อสารและการเขียนที่ถูกต้องและแม่นยำ ซึ่งการจำแนกแยกแยะต้อง
อาศัยทักษะและประสบการณ์ของนักวิชาการ ครู อาจารย์ หรือนักภาษาศาสตร์ผ่านเครื่องมือทั้งรูปแบบ
ดั้งเดิม คือ การใช้พจนานุกรม และรูปแบบสมัยใหม่ คือ การใช้เว็บไซต์สืบค้นหรือการใช้แหล่งข้อมูล
ออนไลน์จากหน่วยงานที่รับผิดชอบด้านภาษา เช่น สำนักงานราชบัณฑิตยสภา ซึ่งความแตกต่างระหว่าง  
2 ภาษานี้ คือ ที่มาของคำศัพท์ การใช้ในภาษาไทย และโครงสร้างทางไวยากรณ์ ทั้งสองภาษานี้มีบทบาท
สำคัญในการพัฒนาภาษาไทยและวัฒนธรรมไทยอย่างมาก สามารถแบ่งออกเป็น 5 ด้าน ได้แก่  

1) ด้านแหล่งที่มา ภาษาบาลีมาจากแถบอินเดียตอนเหนือและเป็นภาษาของคัมภีร์พุทธศาสนาใน
ฝ่ายเถรวาท ซึ่งมีอิทธิพลต่อไทยมาก เนื่องจากไทยเป็นประเทศที่นับถือศาสนาพุทธแบบเถรวาท ในขณะที่
ภาษาสันสกฤตเป็นภาษาที่เก่าแก่และมีความซับซ้อนมากกว่าภาษาบาลี มาจากแถบอินเดียเช่นกัน แต่มัก
เกี่ยวข้องกับศาสนาฮินดูและวรรณกรรมคลาสสิก เช่น มหาภารตะและรามายณะ เป็นต้น 

2) การใช้ในภาษาไทย ภาษาบาลีในภาษาไทยมักเป็นคำที่เกี่ยวข้องกับศาสนาและวัฒนธรรมทาง
พระพุทธศาสนา เช่น พระ ศีล บริจาค และบุญ เป็นต้น ในขณะที่ภาษาสันสกฤตในภาษาไทยมักใช้ในคำท่ี
เป็นทางการหรือลึกซึ้ง เช่น กษัตริย์ ประชาธิปไตย องค์ และปรัชญา เป็นต้น 

3) ลักษณะของคำศัพท์ ในภาษาบาลี คำบาลีมักสั ้นและง่ายต่อการออกเสียงในภาษาไทย  
เป็นภาษาที่ไม่มีวรรณยุกต์ ส่วนใหญ่เป็นคำพยางค์เปิด (Open syllable) คือ ลงท้ายด้วยสระ เช่น พุท-ธะ 
สง-ฆะ และ วิ-หา-ระ เป็นต้น ไม่เน้นเสียงควบกล้ำและพยัญชนะสะกด เช่น ศีล (Pali: sīla) และธรรม 
(Pali: dhamma) เป็นต้น ในขณะทีภ่าษาสันสกฤต คำสันสกฤตมักยาวและซับซ้อนกว่า เป็นภาษาที่มีการใช้
วรรณยุกต์และพยัญชนะควบกล้ำ ภาษาคำผัน (Inflectional language) มีการเปลี่ยนรูปของรากศัพท์ตาม
หน้าที่ในประโยค และมีคำที่เป็นพยางค์ปิดมากกว่าบาลี คือ ลงท้ายด้วยพยัญชนะสะกด เช่น โลก พรหม 
วรรค และกรรม เป็นต้น (Duraiswamy, 2024) เช่น ประชาธิปไตย (Sanskrit: prajādhipatya) และ
ปฐมฤกษ์ (Sanskrit: prathama-rikṣa) เป็นต้น 

4) โครงสร้างทางไวยากรณ์ ในภาษาบาลีมีโครงสร้างทางไวยากรณ์ทีชั่ดเจนและเป็นระบบ โดยมกีาร
ผันคำนาม คำสรรพนามหรือคำคุณศัพท์ (Declension) และการผันคำกริยา (Conjugation) แต่เข้าใจและ
จดจำได้ง่าย โดยมีรูปแบบการประสมคำแบบสมาส (การรวมคำโดยไม่มีการเปลี่ยนแปลงคำเดิม) เช่น พุทธ
ศาสนา = พุทธ (พระพุทธเจ้า) + ศาสนา (คำสอน) และ อริยสัจ = อริยะ (ประเสริฐ) + สัจ (ความจริง) เป็น
ต้น ในขณะทีภ่าษาสันสกฤตมีโครงสร้างทางไวยากรณ์ที่ซับซอ้นและเป็นระบบมาก ซึ่งเป็นหน่ึงในเอกลักษณ์
สำคัญของภาษาโบราณ โดยคำที่ถูกยืมมาใช้มักถูกดัดแปลงให้เข้ากับเสียงของภาษาไทย ซึ่งเป็นรูปแบบการ
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ประสมคำแบบตัทธิต (การเติมปัจจัยขยายความ) และสมาส เช่น วรรณคดี = วรรณะ (สี) + คดี (เรื่องราว) 
หมายถึงวรรณกรรม และนฤมิต = นฤ (ไม่มี) + มิต (ขอบเขต) หมายถึงการสร้างสรรค์  เป็นต้น (Saechan 

& Ruangjaroon, 2024)  
5) การออกเสียง ในภาษาบาลี การออกเสียงของคำบาลีในภาษาไทยมักจะคล้ายกับเสียงใน

ภาษาไทย ทำให้ง่ายต่อการออกเสียง ในขณะที่ ภาษาสันสกฤตการออกเสียงของคำสันสกฤตในภาษาไทย
อาจจะมีความซับซ้อนมากข้ึน เนื่องจากมีเสียงท่ีไม่คุ้นเคยในภาษาไทย (Bradley, 2024)  

ดังนั้น ด้วยความซับซ้อนของภาษาจึงมีการประยุกต์เทคนิค และเครื่องมือทางด้านเทคโนโลยีมา
ประยุกต์ใช้ในการจำแนกภาษาบาลีและสันสกฤตด้วยการเรียนรู้ของเครื่อง (Machine learning) และการ
เรียนเชิงลึก (Deep learning) เพื่อช่วยให้การจำแนกภาษาเกิดความแม่นยำ และตรงตามหลักภาษาผ่าน
การผสานการเรียนรู ้ของเครื ่อง และการประมวลผลภาษาธรรมชาติ (Natural Language Processing: 
NLP) ในภาษาบาลีสันสกฤต (Gudadhe et al., 2024) เพื่อค้นหาและดึงข้อมูลจากวรรณกรรม แยกความ
แตกต่างระหว่างความหมายของคำบาลี โดยใช้เครื่องมือและเทคโนโลยีการประมวลผลภาษาธรรมชาติที่
ทำงานร่วมกันระหว่างศาสตร์ด้านภาษาและศาสตร์ด้านวิทยาการคอมพิวเตอร์  เพื่อถอดรหัสโครงสร้าง 
ภาษาบาลีและวลีทางไวยากรณ์ เพื ่อสร้างแบบจำลองที ่สามารถทำความเข้าใจ แยกย่อย และแยก
รายละเอียดสำคัญได้อย่างเป็นระบบ จึงนำมาสู่วัตถุประสงค์การวิจัยเพื ่อทดสอบ และเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพแบบจำลองการจำแนกภาษาบาลีและสันสกฤตในภาษาไทยด้วยเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง 
  
2. วิธีดำเนินการวิจัย  

การศึกษาครั้งนี ้ใช้แนวทางการวิจัยเชิงทดลองผ่านการวิเคราะห์ข้อมูล เพื่อทดสอบพร้อมทั้ง
เปรียบเทียบประสิทธิภาพแบบจำลองการจำแนกภาษาบาลีและสันสกฤตในภาษาไทยด้วยเทคนิคการเรียนรู้
ของเครื่อง โดยมีขั้นตอนในการวิจัยตามหลักวงจรชีวิตของการเรียนรู้ของเครื่อง (Machine learning life 
cycle) ดังรูปที่ 1 

 

 
รูปที่ 1. กรอบแนวคิดในการดำเนินการวิจัย 
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 2.1 การกำหนดปัญหา (Problem definition) 
เนื่องด้วยภาษาบาลีและสันสกฤตเป็นคำที่เกี่ยวข้องกับศาสนา วัฒนธรรม และการศึกษา อีกทั้ง

ภาษาไทยยังยืมคำมาจากทั้งสองภาษาโดยใช้ในจำนวนมาก ทำให้เกิดความซับซ้อนในการแยกแยะว่าคำใด
มาจากภาษาใด ส่งผลให้ในการจำแนกคำบาลีและสันสกฤตต้องอาศัยทักษะและความเชี่ยวชาญ จึงนำมาสู่
แนวคิดในการนำเครื่องมือทางด้านการเรียนรู้ของเครื่องมาประยุกต์ใช้ในการจำแนก (Classification) โดยมี
คำถามการวิจัยว่า อะไรคือแบบจำลองในการจำแนกภาษาบาลีและสันสกฤตในภาษาไทยโดยใช้เทคนิคการ
เรียนรู้ของเครื่องที่มีประสิทธิภาพดีที่สุด การวิจัยเริ่มต้นจากการศึกษาจากงานวิจัยที่เกี่ยวข้องในด้านการ
จำแนกภาษาต่าง ๆ โดยการประยุกต์ใช้เทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง ซึ่งสอดคล้องกับงานวิจัยของ Zhang 
et al. (2024) ที่ได้ประยุกต์นำเอาเทคนิคทางเทคโนโลยีมาใช้กับงานด้านภาษาศาสตร์และการเขียนเชิง
วิชาการ โดยเปรียบเทียบระหว่างการเรียนรูข้องเครื่องและการเรยีนรู้เชิงลึกด้วยแบบจำลองทางภาษาที่ผ่าน
การฝึกอบรมล่วงหน้า ได้แก่ Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT) 
Robustly optimized BERT approach ( RoBERTa)  BigBird แ ล ะ  Long Document Transformer 
(Longformer) ผลการศึกษาบ่งชี ้ว่า แบบจำลอง BigBird และ Longformer มีประสิทธิภาพเหนือกว่า 
BERT และ RoBERTa อย่างมีนัยสำคัญ  

เช่นเดียวกับ Wang et al. (2024) ที่ได้ศึกษาและวิจัยเกี่ยวกับระบบอัจฉริยะโดยใช้แบบจำลองทาง
ภาษาขนาดใหญ่สำหรับจำแนกข้อความ ประยุกต์ใช้เทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง โดยใช้แบบจำลองป่าไม้สุ่ม 
(Random forest) แบบจำลองต้นไม้ตัดสินใจ (Decision tree) แบบจำลองเพื่อนบ้านใกล้สุด (K-Nearest 
Neighbors: KNN) แบบจำลองนาอีฟเบย์ (Naive Bayes) และแบบจำลองการถดถอยโลจิสติกส์ (Logistic 
Regression) เพื ่อนำมาเปรียบเทียบประสิทธิภาพแบบจำลองการจำแนกที่ดีที ่สุด ซึ ่งเป็นไปในทิศทาง
เดียวกับงานวิจัยของ Brena et al. (2021) ที่ได้นำเอากระบวนการการประเมินประสิทธิภาพการพูด
ภาษาต่างประเทศโดยใช้เทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง ซึ่งเปรียบเทียบคลาสของการจำแนกตามการฝึก 
(Training) เพื่อให้เกิดความแม่นยำของแบบจำลอง ประกอบด้วยค่าความแม่นยำ (Accuracy) และความ
เที่ยงตรง (Precision) เป็นหลัก โดยทดสอบและเปรียบเทียบประสิทธิภาพแบบจำลองป่าไม้สุ่ม แบบจำลอง
ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector Machine: SVM) และแบบจำลองโครงข่ายประสาทเทียม 
(Neural Network: NN) เช่นเดียวกับ Kashif et al. (2024) ที ่ได้ศึกษาแบบจำลองการจำแนกหลาย
ประเภทเพื่อใช้ในการระบุสำเนียงต่างประเทศโดยใช้แบบจำลองซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน และแบบจำลอง
โครงข่ายประสาทเทียมในภาษาญี่ปุ่นที่มีความซับซ้อนทั้งนี้ได้ดำเนินการลดมิติของฟีเจอร์เพื่อคัดเลือก
คุณลักษณะสำคัญ เพื่อประเมินประสิทธิภาพในการจำแนกข้อมูล  

อีกทั้ง Joshi et al. (2024) ได้นำไปประยุกต์ใช้ในบริบทของภาษาถิ่นด้วยเทคนิคการประมวลผล
ภาษาธรรมชาติ ซึ่งแสดงให้เห็นว่าเครื่องมือทางเทคโนโลยีสามารถนำไปใช้กับงานด้านภาษาที่มีความ
ซับซ้อน ซึ่งสอดคล้องกับงานวิจัย Saputra et al. (2024) ได้ศึกษาในครั้งนี้มุ่งเน้นการจำแนกปัจจัยที่ส่งผล
ต่อการพัฒนาความสามารถทางภาษาต่างประเทศในบริบทสังคม โดยใช้แบบจำลองต้นไม้การตัดสินใจใน
การวิเคราะห์ข้อมูล โดยมีตัวแปรอิสระ ได้แก่ ปัจจัยด้านสิ่งแวดล้อม แรงจูงใจ การใช้เทคโนโลยี และการ
ปฏิบัติ ข้อมูลถูกรวบรวมผ่านแบบสอบถามที่ใช้มาตราส่วนลิเคิร์ทสเกล และวิเคราะห์ด้วยซอฟต์แวร์ 
RapidMiner เพื่อระบุปัจจัยที่มีอิทธิพลสูงสุดต่อการพัฒนาทักษะภาษาต่างประเทศ  
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ยังมีงานวิจัยของ Mousa et al. (2024) ที่ได้นำเอาแบบจำลองการเรียนรู้ของเครื่องสำหรับการ
ตรวจจับภาษาอาหรับที่ไม่เหมาะสมในโซเชียลมีเดีย โดยผลการทดสอบประสิทธิภาพแบบจำลองสูงที่สุดคือ 
KNN หร ือแม ้แต ่งานว ิจ ัยในภาคธ ุรก ิจ Makayasa et al. (2024) ได้นำเทคน ิคการประมวลผล
ภาษาธรรมชาติมาจำแนกรูปแบบของภาษาในการบันทึกธุรกรรมทางการเงินทางบัญชี โดยเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพของอัลกอริทึมการจำแนกประเภท 3 แบบ ได้แก่ แบบจำลองซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 
แบบจำลองเพื่อนบ้านใกล้สุด และแบบจำลองป่าไม้สุ่ม โดยผลการวิจัยพบว่า แบบจำลองซัพพอร์ตเวกเตอร์
แมชชีน มีค่า Accuracy เท่ากับ 92.5% ค่า Precision เท่ากับ 92.5% ค่า Recall เท่ากับ  93.33% และ 
ค่า F1-score เท่ากับ 92% ซึ่งเป็นแบบจำลองที่มีประสิทธิภาพสูงสุดในการจำแนกภาษาในงานการเงินทาง
บัญชี  

ในภาคการศึกษาได้มีการวิจัยของ Wei (2024) ได้นำเอาเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องมาประยุกต์ใช้
ในการจำแนกข้อความภาษาจีนและภาษาอังกฤษได้อย่างน่าเชื่อถือ โดยใช้แบบจำลองซัพพอร์ตเวกเตอร์  
แมชชีน แบบจำลองเพื่อนบ้านใกล้สุด และแบบจำลองนาอีฟเบย์ ซึ่งแสดงให้เห็นว่า เทคนิคดังกล่าวมีความ
เหมาะสมกับภาษาต่างชาติ หรือภาษาที่มีลักษณะโครงสร้างที่มีความแตกต่างกัน เช่นเดียวกับงานวิจัย 
Alzoubi et al. (2023) ที่ได้ศึกษาเปรียบเทียบการจำแนกข้อความในภาษาตุรกี โดยอิงตามการเรียนรู้ของ
เครื่องโดยใช้แบบจำลองซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน  แบบจำลองนาอีฟเบย์ โครงข่ายประสาทเทียมแบบ
Long Term-Short Memory (LTSM) แบบจำลองป่าไม้สุ่ม และแบบจำลองการถดถอยโลจิสติกส์ ในการ
จำแนกประเภทข้อมูลประเภทภาษาได้ และมีงานวิจัย Khairy et al. (2024) ได้ศึกษาการตรวจจับภาษาที่
ไม่เหมาะสมทางอินเทอร์เน็ตในภาษาอาหรับโดยนำเอาการเรียนรู้ของเครื่องมาทดสอบ เพื่อเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพการจำแนกโดยใช้แบบจำลองป่าไม้สุ่ม แบบจำลองต้นไม้ตัดสินใจ แบบจำลองเพื่อนบ้านใกล้
สุด และแบบจำลองซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน  

อีกทั้ง Kaewpanitch & Tongngam (2020) ได้ศึกษาคุณลักษณะสำคัญที่ส่งผลต่อประสิทธิผลของ
การเรียนรู้ภาษาอังกฤษในหมู่นักศึกษาปริญญาตรี โดยใช้เทคนิคเหมืองข้อมูลและอัลกอริทึมการเรียนรู้ของ
เครื่อง เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพ ความแม่นยำ และความถูกต้องของอัลกอริทึมการเรียนรู้ของเครื่อง
ผ่านแบบจำลองต้นไม้ตัดสินใจและแบบจำลองป่าไม้สุ ่ม โดยแบบจำลองที ่มีประสิทธิภาพสูงสุดคือ 
แบบจำลองป่าไม้สุ่ม มีค่าความแม่นยำเท่ากับ 85.14% ซึ่งเป็นไปในทางเดียวกับ Maqsood et al. (2022) 
ที ่ใช้การเรียนรู ้ของเครื ่องในการจำแนกความสามารถในการอ่านประโยคภาษาอังกฤษ  โดยทดสอบ
ประสิทธิภาพแบบจำลองการเรียนรู้ของเครื่อง 5 วิธี คือ แบบจำลองเพื่อนบ้านใกล้สุด แบบจำลองซัพพอร์ต
เวกเตอร์แมชชีน  แบบจำลองต้นไม้ตัดสินใจ แบบจำลองการถดถอยโลจิสติกส์ และแบบจำลองนาอีฟเบย์ 
ซึ่งเมื่อศึกษาในบริบทที่แตกต่างกันพบว่า งานวิจัย Kanraweekultana et al. (2024) ได้ศึกษาและวิจัยใน
ด้านจิตวิทยา โดยนำเอาเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องมาประยุกต์ใช้ในการจำแนกข้อมูลที่เป็นตัวอักษรที่
เกิดขึ้นจากพฤติกรรมมนุษย์ที่มีความซับซ้อน และมีรูปแบบข้อมูลที่มีความคล้ายคลึงกัน โดยใช้แบบจำลอง
ต้นไม้ตัดสินใจ แบบจำลองซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน แบบจำลองนาอีฟเบย์ และแบบจำลองเพื่อนบ้านใกล้
สุด โดยวิธีทีด่ีที่สุด คือ แบบจำลองต้นไม้ตัดสินใจใหค้่าความแม่นยำเท่ากับ 84.62%  

รวมไปถึงภาษาต่างชาติที่ได้รับอิทธิพลเช่นเดียวกับภาษาไทย คือ ภาษาเขมร (Khmer language) 
งานวิจัย Phann et al. (2023) ได้ศึกษาเกี่ยวกับการจำแนกข้อความหลายคลาสในข่าวเขมรผ่านวิธีการ



วารสารวิทยาศาสตรล์าดกระบัง ปทีี่ 34 ฉบับท่ี 1 เดือนมกราคม - มถิุนายน 2568 
Journal of Science Ladkrabang Vol. 34 No. 1 January - June 2025 

 
 

114 

เรียนรู้ของเครื่องเป็นตัวจำแนกกับงานด้านภาษา โดยใช้แบบจำลองการถดถอยโลจิสติกส ์แบบจำลองนาอีฟ
เบย์ แบบจำลองเพื่อนบ้านใกล้สุด แบบจำลองซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน แบบจำลองต้นไม้ตัดสินใจ และ 
แบบจำลองป่าไม้สุ ่ม ดังนั ้น จากการทบทวนวรรณกรรมและงานวิจัยที่เกี ่ยวข้องกับงานวิจัยด้านการ
ประสิทธิภาพแบบจำลองการจำแนกภาษาบาลีและสันสกฤตในภาษาไทย มักนำเอาเทคนิคการเรียนรู้ของ
เครื่องมาประยุกต์ใช้ในการจำแนกงานด้านภาษาที่มีความคล้ายคลึงและซับซ้อน สามารถสรุปแบบจำลองที่
มีความเหมาะสมในการจำแนก ได้แก่ แบบจำลองป่าไม้สุ่ม แบบจำลองต้นไม้ตัดสินใจ แบบจำลองการ
คำนวณเพื่อนบ้านใกล้สุด แบบจำลองนาอีฟเบย์ และแบบจำลองซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ดังรายละเอียด
ตารางที่ 1 

 
ตารางที่ 1. สรุปผลการศึกษางานวิจัยที่เกี่ยวข้องกับ Machine Learning Classification Models  
 

Research Year 
Algorithms 

Random 
forest 

Decision 
tree 

K-Nearest 
Neighbors 

Naive  
Bayes 

SVM Logistic 
Regression 

Neural  
Network 

Wang et al. (2024) 2024        
Brena et al. (2021) 2021        
Kashif et al. (2024) 2024        
Joshi et al. (2024) 2024        
Saputra et al. (2024) 2024        
Mousa et al. (2024) 2024        
Makayasa et al. (2024) 2024        
Wei (2024) 2024        
Alzoubi et al. (2023) 2023        
Khairy et al. (2024) 2024        
Kaewpanitch & 
Tongngam (2020) 

2020        

Maqsood et al. (2022) 2022        
Kanraweekultana et al. 
(2024) 

2024        

Phann et al. (2023) 2023        
Result 8 7 8 7 11 4 4 

 
2.2 การรวบรวมข้อมูล (Data collection) 

ขั้นตอนการรวบรวมข้อมูลโดยสร้าง Dataset จากพจนานุกรมภาษาบาลีและสันสกฤตในภาษาไทย 
และเว็บไซต์พจนานุกรมภาษาไทยฉบับราชบัณฑิตสถาน ทั้งรูปแบบออนไลน์และออฟไลน์ โดยการรวบรวม
ชุดข้อมูลซึ่งเป็นการเก็บรวบรวมโดยใช้วิธีการคีย์ข้อมูลด้วยทีมนักวิจัยทั้งหมด 3 เล่ม ผ่านการเก็บรวบรวม
ด้วยทีมนักวิจัยได้ข้อมูลจำนวนทั้งสิ้น 21,664 records ด้วยการแบ่งข้อมูลแบบ Cross Validation (CV) ใช้
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ชุดทดสอบ (Test Set) จำนวน 1 ชุดในการทดสอบประสิทธิภาพโดยแบ่งข้อมูลออกเป็นหลายชุดแล้วใช้ทุก
ชุดทั้งในการฝึก (Training) และทดสอบ (Testing) แบบจำลองในรอบที่แตกต่างกัน โดยมีข้อมูลทั้งหมด 3 
Attribute ประกอบด้วย 1) คำศัพท์ (Vocabulary) 2) ประเภทของคำ (Part of speech) และ 3) ชนิด
ของคำภาษา (Language) โดยการทำความเข้าใจข้อมูล (Data understanding) ข้อมูลที่จะนำไปสร้าง
แบบจำลองด้วยเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง เนื่องจากปัจจุบันยังไม่มีการพัฒนาคลังข้อมูล (Corpus) ขนาด
ใหญ่ที่รวบรวมคำบาลีและสันสกฤตที่ปรากฏในภาษาไทยอย่างเป็นระบบ ดังนั้นเทคนิคดังกล่าวจึงมีความ
เหมาะสม สามารถฝึกจากตัวอย่างคำที่มีการระบุชนิดของคำและที่มาไว้แล้ว และนำไปคาดการณ์กับคำใหม่
ได้ คำบาลีและสันสกฤตที่ใช้ในภาษาไทยอาจมีการแปลงเสียงหรือเปลี่ยนรูป เช่น “ปัญญา” (บาลี) แปลง
เป็น “ปั๊ญญา” (สำเนียงไทย) โดยการเรียนรู้ของเครื่องจะสามารถเรียนรู้ลักษณะการเปลี่ยนแปลงเสียง 
หรือรูปได้ ดังนั้น คำศัพท์ภาษาบาลีและสันสกฤตในภาษาไทยจะมีหลักการจำแนกโดยอาศัยประเภทของคำ
ที่แบ่งตามชนิดของคำทีเ่ป็นตัวจำแนก มีรายละเอียดข้อมูลสำหรับการวิจัยดังตารางที่ 2 

 
ตารางที่ 2. รายละเอยีดข้อมูล 

ลำดับ Attribute ประเภทของข้อมูล รายละเอียด 

1. Vocabulary TEXT คำศัพท์ภาษาบาลีและสันสกฤตในภาษาไทย 
2. Part of speech TEXT ประเภทของคำต่าง ๆ ภาษาบาลีและสนัสกฤตในภาษาไทย 
3. Language 

(Label) 
TEXT ชนิดของคำ (4 Class) 

1) คำบาลี เช่น สิขร วิริย ยุทธภูม ิมธ ุพาหุ ปิต ิทุรชาติ เป็นต้น 
2) คำสันสกฤต เช่น ศาป วิถ ีปิฑ กษัย โศก ไทย ตุร ิทศ เป็นต้น 
3) คำใช้ร่วมกัน เช่น เกศปาศ จมร นวิิต ปเร มานส เป็นต้น 
4) คำพ้องรูป เช่น เกเศย ชิม ุทฤฒ นลนิ ศุนก อาภา เป็นต้น 

 
2.3 การเตรียมข้อมูล (Data preparation) 

จัดการข้อมูลและการเลือกใช้ข้อมูลเพื่อนำมาสู่วิธีการสร้างแบบจำลอง (Train model) จึงต้อง
จัดเตรียมชุดข้อมูลในรูปแบบของตาราง (Table) ไฟล์ .CSV โดยโครงสร้างข้อมูลแบบพื้นฐาน (Primitive 
data structure) อยู่ในรูปแบบตัวอักษร (Character) ที ่เป็นไปตามลักษณะของข้อมูลเชิงโครงสร้าง 
(Structured data) และการแปลงข้อมูลเชิงตัวเลข (Numerical transformation) เมื ่อเข้าสู ่ขั ้นตอน 
Modeling เพื่อนำข้อมูลไปแปลงเป็น Matrix แล้ว Train Model จำเป็นต้องมี 3 คุณสมบัติ 1) คำศัพท์  
2) ประเภทของคำ 3) ชนิดของคำ เป็น Feature Vector ในการวิเคราะห์ภาษาธรรมชาติ (NLP) เพื่อช่วย
ให้โมเดลเข้าใจโครงสร้างภาษาและความหมายของคำในบริบทที่ดีขึ้น โดยใช้วิธีการแทนค่าด้วย One-hot 
Encoding แต่ละประเภทของคำ ตัวอย่างเช่น Noun Verb Adjective เมื่อถูกเข้ารหัสเป็นเวกเตอร์ที่มีค่า 1 
ในตำแหน่งที่แทนชนิดคำนั้น และค่า 0 ที่เหลือ ถ้ามี Part of Speech เมื่อเป็นเวกเตอร์จะแปลงค่าเป็น 
[0,1,0,0]  โดยที่ข้อมูลทั้งหมดต้องไม่มีค่า Null ส่วนการคัดกรองข้อมูล (Filter data) ใช้วิธีการกรองร่วมกัน 
(Collaborative filtering) ที่เป็นเทคนิคแนะนำข้อมูลตามความคล้ายคลึงของภาษาสามารถสรุปได้ดังนี้  
1) ข้อมูลของแต่ละคำจะต้องประกอบด้วยตัวอักษรภาษาไทยทั้งหมด 2) พื้นที่ข้อมูลคุณสมบัติของแต่ละคำ
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ต้องไม่มีค่าว่าง หรือค่าที่ไม่ตรงกับที ่กำหนดไว้ หลังจากนั้นจะเข้าสู ่ขั ้นตอนการแปลงข้อมูล ( Data 
transformation) โดยแบ่งเป็น 2 ข้ันตอน ดังนี้ 

1) การรวมข้อมูล (Data aggregation) จากพจนานุกรมภาษาบาลีและสันสกฤตในภาษาไทย และ
เว็บไซต์พจนานุกรมภาษาไทยฉบับราชบัณฑิตสถาน ทั้งในรูปแบบออนไลน์และออฟไลน์ โดยประกอบด้วย 
คำบาลี เช่น จิต - จิตใจ (Citta - Mind) ธรรม – หลักความจริง คำสอน (Dhamma - Truth, Teaching)  
กรุณา - ความสงสาร (Karuṇā - Compassion) ปัญญา - ความรู้ (Paññā - Wisdom) เป็นต้น ในขณะที่ 
ภาษาสันสกฤต เช่น กรรม - การกระทำ (Karma - Action) ราชา - กษัตริย์ (Rāja - King) ศิลป์ - งาน
ศิลปะ (śilpa - Art) ภาษา - การพูด (Bhāṣā - Language) เป็นต้น แต่เนื่องจากคำในภาษาบาลีและภาษา
สันสกฤต จะมีบางคำที่เป็นคำใช้ร่วมกัน ซึ่งหากมีข้อมูลคำที่ซ้ำกันแต่มี Class ที่ต่างกัน จะทำให้เกิดการชน
กันของข้อมูล (Data collision) โดยการจะทำขั้นตอนการรวมข้อมูลนั้น ต้องรวมคำภาษาบาลีและภาษา
สันกฤตที่ใช้ร่วมกัน และมีส่วนของคำพูด เหมือนกันให้กลายเป็น Class “ใช้ร่วมกัน” และคำภาษาบาลีและ
ภาษาสันสกฤตที่ใช้ร่วมกัน เช่น กฐิน ขมา ครรภ์ ฆราวาส จันทน์ เป็นต้น และมีส่วนของคำพูด ต่างกันให้
กลายเป็น Class “คำพ้องรูป” เมื่อไม่มีการชนกันของข้อมูล เช่น เกต เศาฑฤ ครุฑ ปเภท ปกาสโก เป็นต้น 
โดยการขอความเห็นจากนักภาษาศาสตร์ นักวิชาการ ครู และอาจารย์ภาษาไทยที่เกี่ยวข้อง เพื่อช่วยให้
ความผิดพลาดในการจัดการ Label โดยข้อมูลมีความถูกต้องตามหลักภาษาศาสตร์ อีกทั้งช่วยให้การ
จำแนกข้อมูลจะมีความแม่นยำมากข้ึน 

2) การสร้างแผนผังข้อมูล (Data mapping) ในการจำแนกภาษาด้วยการเรียนรู้ของเครื่อง ด้วยการ
แปลงค่าหมวดหมู่ให้เป็นตัวเลข (Integer) การปรับโครงสร้างข้อมูลโดยการแปลงข้อมูลเชิงตัวเลข โดยการ
ปรับเปลี่ยนค่าของข้อมูลเชิงตัวเลขให้อยู่ในรูปแบบท่ีเหมาะสมกับการวิเคราะห์หรือการสร้างโมเดลทางสถิติ 
และการเรียนรู ้ของเครื ่องผ่านการปรับแต่ง Features (Feature engineering) ในชุดข้อมูล เพื ่อให้
แบบจำลองการเรียนรู้ของเครื่องสามารถการจัดการค่าที่หายไป (Missing Values) และลบหรือแทนค่า
ผิดปกติ (Outliers) จากนั้นการแปลงข้อมูล (Feature transformation) ประเภทข้อความให้เป็นตัวเลข 
จากนั้นสร้าง Feature ใหม่ (Feature Creation) ด้วยวิธีการแปลงค่าตัวเลขให้ค่าของข้อมูลอยู่ในช่วงที่
กำหนด เช่น [0,1] หรือ [-1,1] ที่เป็นไปตามรูปแบบการปรับขนาดข้อมูล  (Normalization) โดยวิธีการ
แปลงข้อมูลให้เป็นระดับคำ (word level) เพื่อให้โมเดลสามารถเรียนรู้จากหน่วยข้อมูลที่เป็นคำสำหรับ
แปลงข้อมูลเป็นระดับ subword เพื ่อรับมือกับคำที่ไม่รู ้จักในภาษา สำหรับการเชื ่อมโยงกับ Part of 
Speech ที่เป็นตัวช่วยจำแนกข้อมูลภายใต้อัตลักษณ์ทางภาษาบางประการที่จะช่วยให้แบบจำลองสามารถ
อ่าน และประมวลผลแบบจำลองทั้งหมดผ่านการทำ Normalization เพื ่อปรับค่าข้อมูลให้อยู่ในช่วงที่
เ หม าะสม  เพ ื ่ อ ให ้ ก า ร ว ิ เ ค ร า ะห ์ ห ร ื อ ก า รนำ ไป ใ ช้ แบบจำลองกา ร เ ร ี ย น ร ู ้ ข อ ง เ ค ร ื ่ อ ง  
มีประสิทธิภาพมากขึ้น ลดผลกระทบจากขนาดของข้อมูลที่แตกต่างกันของคำบาลี คำสันสกฤต คำใช้
ร่วมกัน และคำพ้องรูป ที่สามารถช่วยให้โมเดลเรียนรู้ได้ดีขึ้น 

 
2.4  การสร้างแบบจำลอง (Modeling) 

การออกแบบจำลองตามการจำแนกประเภทข้อมูล มาวิเคราะห์โดยใช้เทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง
ผ่านเครื่องมือ RapidMiner Studio ประกอบด้วย 5 แบบจำลอง คือ แบบจำลองป่าไม้สุ่ม แบบจำลอง
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ต้นไม้ตัดสินใจ แบบจำลองการคำนวณเพื่อนบ้านใกล้สุด แบบจำลองนาอีฟเบย์ และแบบจำลองซัพพอร์ต
เวกเตอร์แมชชีน ซึ่งก่อนการวิเคราะห์ได้ปรับโครงสร้างข้อมูลให้มีความเหมาะสม  และสามารถใช้งาน
ร่วมกันกับทั้ง 5 แบบจำลองตามขั้นตอนวิธีการในการปรับสร้างแผนผังข้อมูล และใช้การวิเคราะห์ความ
เที่ยงตรงของแบบจำลอง (K-fold cross validation) ในการตรวจสอบไขว้ (Cross validation) เป็นวิธีการ
ตรวจสอบความผิดพลาด ในการคาดการณ์ของแบบจำลอง โดยลักษณะวิธี การตรวจสอบไขว้กันด้วยวิธีการ 
10-fold Cross-validation ซึ่งจะแบ่งข้อมูลเป็น 10 ชุดเท่ากัน แล้วให้ 1 ชุดเป็นกลุ่มทดสอบ (Test set) 
และอีก 9 ชุดเป็นกลุ่มฝึกฝน (Train set) สำหรับการวัดประสิทธิภาพแบบจำลองของการจำแนกข้อมูล
สำหรับเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจำลอง โดยมีรายละเอียดดังนี้ 

1) แบบจำลองป่าไม้สุ่ม เป็นแบบจำลองที่สร้างขึ้นจากการรวมกันของต้นไม้ตัดสินใจ หลายๆ ต้น 
โดยใช ้หล ักการ Ensemble Learning แบบ Bagging (Bootstrap Aggregating) โดยการทำงานจะ 

Bootstrap Sampling สำหรับต้นไม้แต่ละต้น t ใน T ต้น ผ่านการวิเคราะห์นี้มีการกำหนดพารามิเตอร์ของ
แบบจำลอง Number of tree = 100 เพื่อให้แบบจำลองสมดุลระหว่างความแม่นยำและเวลาในการ
คำนวณโดยไม่ Overfitting และ Criterion depth = gini_index เพื ่อวัดความไม่บริสุทธิ ์ของข้อมูลใน 
แต่ละโหนดของต้นไม้การตัดสินใจ อีกทั้งเพื่อป้องกันการเกิด Overfitting โดยจำกัดความซับซ้อนของ
แบบจำลองให้ไม่เกิน 10 ระดับกำหนด Maximum depth = 10 และ Voting strategy = Majority vote 
ช่วยให้แบบจำลองป่าไม้สุ่ม มีความแม่นยำสูงขึ้น (Kanraweekultana et al., 2024) โดยมีกระบวนการ 
ดังสมการที่ (1) ถึงสมการที่ (6) 

 

Gini Impurity                       𝐺(𝑆) = 1 − ∑ 𝑝𝑖
2

𝑐

𝑖=1

 

            (1) 

Reduction in Gini Impurity              ∆𝐺 = 𝐺(𝑆) − ∑
|𝑆𝑗|

|𝑆|
𝐺(𝑆𝑗)

𝑘

𝑗=1

 

      (2) 

Leaf Node Classification       𝑦̂ = 𝑎𝑟𝑔 max
𝑖

|𝑆𝑖| (3) 

Stopping Criteria                       𝐺(𝑆) = 0   (4) 

Complexity Pruning                      𝐶(𝑇) = ∑ [|𝑆𝑡| ∙ 𝐼𝑚𝑝𝑢𝑟𝑖𝑡𝑦(𝑆𝑡)] + 𝛼|𝑇𝐿|

𝑡∈𝑇𝐿

 
(5) 

 

Majority voting 
     𝑦̂ = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥

𝐶𝑗𝜖{𝐶1,𝐶2,…,𝐶𝑛} ∑ 𝐼(𝑦𝑖=𝐶𝑗)
𝑘
𝑖=1

 (6) 

 
2) แบบจำลองต้นไม้ตัดสินใจ เป็นหนึ่งในอัลกอริทึมที่ใช้งานง่ายและแปลผลได้ชัดเจน ในแต่ละ

โหนดต้นไม้จะเลือกคุณลักษณะ (Feature) และค่าที่เหมาะสมที่สุดเพื่อแบ่งข้อมูล โดยใช้ตัววัดความบริสุทธ์ิ 
(Purity measures) การวิเคราะห์นี้ได้กำหนดค่าพารามิเตอร์ของโมเดลเป็น Criterion = gini_index เพื่อ
วัดความไม่แน่นอนหรือความหลากหลายในชุดข้อมูล (Impurity) และใช้ max-depth = 10 เป็นการเริ่มตน้
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ที่ปลอดภัย ซึ่งช่วยให้โมเดลมีประสิทธิภาพในการเรียนรู้ข้อมูลที่ไม่ซับซ้อนเกินไป อีกทั้งเป็นการป้องกัน
ปัญหา Overfitting หรือ Underfitting กำหนดให้ Confidence = 0.1 เป็นค่าสมดุลที่ช่วยให้ต้นไม้ไม่
ซับซ้อนเกินไป แต่ยังคงรักษาความแม่นยำ (Modhugu & Ponnusamy, 2024) โดยมีกระบวนการดัง
สมการที่ (7) – (9) 

 

Gini Impurity 𝐺𝑖𝑛𝑖(𝑡) = 1 − ∑ 𝑝𝑖
2

𝐶

𝑖=1

 
(7) 

Entropy 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑆) = − ∑ 𝑝𝑖𝑙𝑜𝑔2(𝑝𝑖)

𝐶

𝑖=1

 
(8) 

Information Gain 𝐼𝐺(𝑆, 𝐴) = 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑆) −  ∑
|𝑆𝑣

|

|𝑆|
∙ 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑆𝑣)

𝑣∈𝑉𝑎𝑙𝑢𝑒𝑠(𝐴)

 (9) 

3) แบบจำลองการคำนวณเพื่อนบ้านใกล้สุด เป็นอัลกอริทึมแบบ Instance-based learning หรือ 
Lazy learning โดยกำหนดค่าพารามิเตอร์ของแบบจำลองเป็น k = 5 โดยเลือกจุดข้อมูล 5 จุดที่อยู่ใกล้กับ 
𝑥 มากที่สุด (จากการคำนวณระยะทาง) และใช้เป็นเกณฑ์ในการตัดสินใจว่าคลาสใดปรากฏมากที่สุด 
(Majority voting) กำหนด Measure types = MixedMeasures  เนื่องจากจำเป็นต้องรวมคุณลักษณะทุก
ประเภทเข้าด้วยกันตามลักษณะของข้อมูลที่มีตัวแปร (Perroni et al., 2024) โดยมีกระบวนการดังสมการที่ 
(10) และสมการที ่(11) 

 

Distance Calculation 𝑑(𝑥, 𝑥𝑖) = √∑(𝑥𝑗 − 𝑥𝑖𝑗)2

𝑚

𝑗=1

 
(10) 

Majority Voting 𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠(𝑥) =
𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥

𝐶
∑ 𝐼(𝐶𝑖 = 𝐶)

𝑘

𝑖=1

 
(11) 

 
4) แบบจำลองนาอีฟเบย์ การวิเคราะห์นี ้กำหนดพารามิเตอร์ของแบบจำลองเป็น Laplace 

correlation = Smoothing เพื่อปรับค่าความน่าจะเป็นในการคำนวณความน่าจะเป็นของแต่ละฟีเจอร์
ภายใต้คลาส โดยใช้ทฤษฎีเบย์ในการคำนวณความน่าจะเป็นของคลาสเป้าหมาย (𝑦) เมื ่อกำหนดชุด
คุณลักษณะ 𝑥 = (𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛) (Hemal et al., 2024) โดยมีกระบวนการดังสมการที่ (12) 

 

Naïve Bayes classification 𝑃(𝐶𝑘|𝑋) =
𝑃(𝐶𝑘) ∏ 𝑃(𝑥𝑖|𝐶𝑘)𝑛

𝑖=1

𝑃(𝑋)

 
(12) 
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5) แบบจำลองซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน พารามิเตอร์ของแบบจำลองถูกตั้งค่า Kernel type = dot 
สำหรับการวิเคราะห์เคอร์เนลเชิงเส้น Kernel cache = 200 เพื่อกำหนดขนาดหน่วยความจำที่ใช้เก็บค่า 
kernel สำหรับการวิเคราะห์ SVM convergence epsilon = 0.001 การฝึกหยุดเมื่อความแตกต่างระหวา่ง
ค่าในการวนซ้ำปัจจุบัน และการวนซ้ำก่อนหน้าน้อยกว่าหรือเท่ากับ 0.001 และ Max iterations = 10,000 
แบบจำลองจะฝึกซ้ำสูงสุด 10,000 ครั้ง ก่อนหยุดการฝึก (Dinesh et al., 2024) โดยมีกระบวนการดัง
สมการที่ (13) – (15) 

Decision Function 
𝑓(𝑥) = 𝑤𝑇𝑥 + 𝑏 (13) 

Optimization min
𝑤,𝑏

1

𝑛
∑(𝑦𝑖 − (𝑤𝑇𝑥𝑖 + 𝑏))2

𝑛

𝑖=1

 
(14) 

Polynomial Kernel 𝐾(𝑥, 𝑧) = (𝑥𝑡𝑧 + 𝑐)𝑑 (15) 

 
2.5 การวัดประสิทธิภาพของแบบจำลอง (Evaluation) 

การวัดประสิทธิภาพแบบจำลอง เพื่อวัดว่าแบบจำลองมีประสิทธิภาพเพียงพอต่อการนำไปใช้งาน
หรือไม่ โดยนำชุดข้อมูลที่ใช้ในการฝึกฝนข้อมูล (Training data) กับแบบจำลองของการเรียนรู้ของเครื่อง 
เพื่อให้แบบจำลองสามารถเรียนรู ้ร ูปแบบและความสัมพันธ์ในข้อมูล หลังจากการฝึกฝนข้อมูล แล้ว
แบบจำลองจะต้องถูกทดสอบข้อมูล (Testing data) เพื่อนำมาประเมินประสิทธิภาพของแบบจำลองในการ
จำแนกภาษาบาลีและสันกฤตในภาษาไทย ประกอบด้วย 

1) ค่าความถูกต้อง (Accuracy) การหาค่าความถูกต้องของแบบจำลอง ซึ่งจะพิจารณารวมทุก Class 
ที่เกี่ยวข้องมีสมการที่ (16) 

 
Accuracy =  

True Positive + True Negative 

True Positive+False Positive +  True Negative+ False Negative
     (16) 

   
2) ค่าความแม่นยำ (Precision) การหาค่าความแม่นยำของแบบจำลอง โดยการพิจารณาแยกเปน็ราย 

Class มีสมการที่ (17) 
 

Precision =  
True Positive 

True Positive + False Positive
                                       (17) 

 

3) ค่าความระลึก (Recall) การวัดค่าความถูกต้องของแบบจำลอง โดยพิจารณาแยกเป็นราย Class มี
สมการที่ (18) 

 
Recall =  

True Positive 

True Positive + False Negative"
                                   (18) 
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4) ค่าความถ่วงดุล (F1-Score) การวัดค่า Precision และ Recall พร้อมกันของแบบจำลอง โดย
พิจารณาแยกเป็นราย Class มีสมการที่ (19) 

 

F1 − Score =  
2×Precision ×Recal

Precision+Recall 
                                               (19) 

 
2.6 การนำแบบจำลองไปใช้งานจริง (Deployment) 

การนำแบบจำลองไปใช้กับข้อมูลชุดทดสอบเพื่อประเมินประสิทธิภาพของแบบจำลอง และปรับแต่ง
พารามิเตอร์ (Parameter optimization) โดยการปรับปรุงแบบจำลองผ่านการ Parameter tuning ด้วย
วิธีการปรับพารามิเตอร์ที่ใช้ Cross-validation ช่วยในการทดสอบความแม่นยำของแบบจำลองในจำนวน 
K-fold ที่แตกต่างกันในแต่ละรอบ เพื่อป้องกันการ Overfitting โดยกำหนดให ้k=10 เพื่อสร้างความสมดุล
ระหว่าง Bias และ Variance เนื่องจาก Dataset มีขนาดของข้อมูลไม่สมดุล จึงปรับให้เหมาะสมด้วยการ
ทดสอบหลายค่า และประสิทธิภาพการทำนายหรือผลลัพธ์ที่ดีที่สุด ก่อนนำแบบจำลองที่ฝึกเสร็จไปใช้งาน
จริงด้วยการนำเสนอแบบจำลองที่มีความแม่นยำที่ดีที่สุด และเหมาะสมสำหรับการจำแนกภาษาบาลีและ
สันสกฤตในภาษาไทยต่อไป 
 
3. ผลการวิจัยและอภิปรายผล  

ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพแบบจำลองการจำแนกภาษาบาลีและสันสกฤตในภาษาไทยด้วย
เทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง ประกอบด้วยแบบจำลองป่าไม้สุ่ม แบบจำลองต้นไม้ตัดสินใจ แบบจำลองการ
คำนวณเพื่อนบ้านใกล้สุด แบบจำลองนาอีฟเบย์ และแบบจำลองซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน  ด้วยวิธีการ   
10-fold cross validation และการวิเคราะห์หาประสิทธิภาพด้วยการหาค่า Accuracy ค่า Precision ค่า 
Recall และค่า F1-Score เพื ่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจำลอง ผลการวิเคราะห์พบว่า 
แบบจำลองที่มีประสิทธิภาพสูงที่สุดคือ 1) แบบจำลองซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน มีค่า Accuracy เท่ากับ
ร้อยละ 95.75 ค่า Precision เท่ากับร้อยละ 90.90 ค่า Recall เท่ากับร้อยละ 91.81 และค่า F1-Score 
เท่ากับร้อยละ 90.90 ตามผล Confusion matrix ดังรูปที ่1(จ)  

รองลงมาคือ 2) แบบจำลองการคำนวณเพื่อนบ้านใกล้สุด มีค่า Accuracy เท่ากับร้อยละ 92.86 ค่า 
Precision เท่ากับร้อยละ 90.88 ค่า Recall เท่ากับร้อยละ 92.37 และค่า F1-Score เท่ากับร้อยละ 90.88 
ตามผล Confusion matrix ดังรูปที่ 1(ข) ถัดมาคือ 3) แบบจำลองนาอีฟเบย์ มีค่า Accuracy  เท่ากับร้อย
ละ 81.29 ค่า Precision เท่ากับร้อยละ 59.47 ค่า Recall เท่ากับร้อยละ 51.14 และค่า F1-Score เท่ากับ
ร้อยละ 59.47 ตามรูปที่ 1(ง) ถัดมาคือ 4) แบบจำลองต้นไม้ตัดสินใจ มีค่า Accuracy  เท่ากับร้อยละ 77.97 
ค่า Precision เท่ากับร้อยละ 73.59 ค่า Recall เท่ากับร้อยละ 65.02 และค่า F1-Score เท่ากับร้อยละ 
73.59 ตามผล Confusion matrix ดังรูปที่ 1(ก) และสุดท้ายคือ 5) แบบจำลองป่าไม้สุ่ม มีค่า Accuracy  
เท่ากับร้อยละ 55.27 ค่า Precision เท่ากับร้อยละ 35.25  ค่า Recall เท่ากับร้อยละ 25.00 และค่า F1-
Score เท่ากับร้อยละ 35.25 ตามผล Confusion matrix ดังรูปที ่1(ค) ตามผลการเปรียบเทียบดังในตาราง
ที่ 3 
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              (ก) แบบจำลองต้นไม้ตัดสินใจ                         (ข) แบบจำลองการคำนวณเพื่อนบ้านใกล้สุด                                                                                                  
 

                
                 (ค) แบบจำลองป่าไม้สุ่ม                                                     (ง) แบบจำลองนาอีฟเบย์ 

 

 
(จ) แบบจำลองซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชนี   

รูปที่ 1. Confusion matrix ของแบบจำลองต่าง ๆ  
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ตารางที่ 3. ผลการทดสอบประสิทธิภาพแบบจำลอง 

Model 
Accuracy  

(%) 
Precision  

(%) 
Recall  
(%) 

F1-Score  
(%) 

แบบจำลองต้นไม้ตัดสินใจ 77.97 73.59 65.02 73.59 
แบบจำลองการคำนวณเพื่อนบ้านใกล้สดุ 92.86 90.88 92.37 90.88 
แบบจำลองป่าไม้สุ่ม              55.27 35.25 25.00 35.25 
แบบจำลองนาอีฟเบย ์ 81.29 59.47 51.14 59.47 
แบบจำลองซัพพอร์ตเวกเตอรแ์มชชีน   95.75 90.90 91.81 90.90 

 
จากผลการทดลองข้อมูลที่ได้จากการวิเคราะห์สามารถสะท้อนถึงความเฉพาะตัว และความซับซ้อน

ของภาษาบาลีและสันสกฤตในภาษาไทย ซึ่งความแตกต่างระหว่าง 2 ภาษา คือ ที่มาของคำศัพท์ การใช้ใน
ภาษาไทย และโครงสร้างทางไวยากรณ์ ทั้ง 2 ภาษานี้มีบทบาทสำคัญในการพัฒนาภาษาไทยและวัฒนธรรม
ไทยอย่างมาก ผลลัพธ์ดังกล่าวแสดงให้เห็นว่า แบบจำลองซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนมีความสามารถในการ
จำแนกภาษาบาลีและสันสกฤตในภาษาไทยได้อย่างมีประสิทธิภาพมากที่สุด มีค่า Accuracy  เท่ากับร้อย
ละ 95.75 ค่า Precision เท่ากับร้อยละ 90.90 ค่า Recall เท่ากับร้อยละ 91.81 และค่า F1-Score เท่ากับ
ร้อยละ 90.90  เมื่อเทียบกับแบบจำลองอื่น ๆ ที่ใช้ในการทดลอง โดยแบบจำลองซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน
มีความแม่นยำสูงและยังคงรักษาสมดุลระหว่างค่าความแม่นยำ และความระลึก ซึ ่งสะท้อนให้เห็นถึง
ความสามารถของแบบจำลองในการระบุข้อความที่เป็นภาษาที่ถูกต้องได้ โดยไม่เกิดการทำนายที่ผิดพลาด 
และได้การปรับปรุงแบบจำลองผ่านการ Parameter tuning โดยใช้ Cross-validation โดยใช้เทคนิค 10-
fold cross-validation ในการประเมินผลช่วยลดปัญหาการ Overfitting และเพิ่มความน่าเชื ่อถือของ
ผลลัพธ์สำหรับการจัดการกับปัญหาที่มีลักษณะของข้อมูลเชิงภาษา ( linguistic data) และการจำแนก
ประเภทของภาษาที่ใกล้เคียงกัน โดยผลลัพธ์นี้สามารถนำไปพัฒนาและประยุกต์ใช้ในการจำแนกภาษาอ่ืน 
ๆ หรืองานท่ีมีลักษณะคล้ายคลึงกันต่อไป ดังผลการเปรียบเทียบตามรูปที่ 2 
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รูปที่ 2. แผนภาพเปรียบเทียบประสิทธภิาพแบบจำลองการจำแนก 

 
4. สรุปผลการวิจัย 

การศึกษาวิจัยครั้งนี้มีจุดมุ่งหมายในการประเมินประสิทธิภาพของแบบจำลองที่ใช้ในการจำแนกคำ
บาลีและสันสกฤตในภาษาไทย ด้วยเทคนิคการเรียนรู ้ของเครื ่อง โดยเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ
แบบจำลองทั้ง 5 แบบ ได้แก่ แบบจำลองต้นไม้ตัดสินใจ แบบจำลองป่าไม้สุ่ม แบบจำลองเพื่อนบ้าน ใกล้
ที่สุด แบบจำลองนาอีฟเบย์ และแบบจำลองซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ผ่านกระบวนการตรวจสอบด้วยวิธี 
10-fold cross-validation เพื่อประเมินความสามารถในการจำแนกคำของแต่ละแบบจำลอง  

ผลการทดลองชี้ว่าแบบจำลองซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนมีความสามารถสูงที่สุด โดยมีค่าความ
ถูกต้องอยู่ที่ 95.75% และค่าความแม่นยำสูงสุดที่ 90.9% ขณะที่แบบจำลองป่าไม้สุ่มเป็นแบบจำลองที่มี
ประสิทธิภาพต่ำที่สุด แสดงให้เห็นว่าแบบจำลองซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน มีศักยภาพในการจัดการกับ
ความใกล้เคียงกันของภาษาบาลีและสันสกฤตในภาษาไทยได้อย่างมีประสิทธิภาพ ซึ่งภาษาทั้งสองมีคำที่ใช้
ร่วมกันจำนวนมากและอาจทำให้เกิดความสับสน การใช้เทคโนโลยีเข้ามาช่วยจำแนกจึงสามารถลด  
ความคลาดเคลื่อนและเพิ่มความแม่นยำได้อย่างชัดเจน เมื่อเปรียบเทียบกับงานวิจัยก่อนหน้า ผลลัพธ์ของ
งานนี้สอดคล้องกับงานของ Brena et al. (2021) ที่ประยุกต์ใช้แบบจำลองซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ใน
การจำแนกภาษาต่างประเทศ รวมทั ้งงานของ Saputra et al. (2024) ซึ ่งศึกษาการพัฒนาทักษะ
ภาษาต่างประเทศผ่านการวิเคราะห์ด้วยโปรแกรม RapidMiner เช่นเดียวกับในงานนี้ นอกจากนี้ยังมีงานที่
ใช้แบบจำลองซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ในการวิเคราะห์ข้อมูลภาษาธรรมชาติที ่มีความเฉพาะ เช่น  
การจำแนกข้อความในบันทึกบัญชีการเงิน อีกทั้งผลลัพธ์จากงานวิจัยนี้ยังตรงกับการศึกษาของ Wei (2024) 
ที่ใช้ SVM จำแนกข้อความระหว่างภาษาจีนและอังกฤษ ซึ่งยืนยันว่าแบบจำลองซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 
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เหมาะสมกับภาษาโครงสร้างซับซ้อน เช่นเดียวกับงานของ Alzoubi et al. (2023) ที่นำมาใช้กับภาษาใน
ตุรกี และ Maqsood et al. (2022) ที่ใช้ในการวิเคราะห์ความสามารถในการอ่านภาษาอังกฤษ นอกจากนี้ 
แบบจำลองซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนยังถูกนำไปประยุกต์ใช้ในการวิเคราะห์พฤติกรรมมนุษย์ในมิติทาง
จิตวิทยา ผ่านการจำแนกข้อมูลอักษรที่มีรูปแบบคล้ายคลึงกันอีกด้วย ท้ายที่สุด งานของ Phann et al. 
(2023) ที่นำแบบจำลองซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนมาใช้กับภาษาเขมร ซึ ่งได้รับอิทธิพลจากภาษาไทย  
ก็สะท้อนให้เห็นถึงศักยภาพของแบบจำลองนี้ในการจำแนกภาษาต่างชาติ หรือภาษาท่ีมีความซับซ้อนสูงได้
อย่างมีประสิทธิภาพ ดังนั้น ความสามารถของแบบจำลองซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนในการรักษาสมดุล
ระหว่างความแม่นยำและความครอบคลุมในการจำแนกจึงส่งผลให้เกิดผลลัพธ์ที่น่าเชื่อถือ ลดข้อผิดพลาด
จากการทำนาย และเหมาะสมกับงานด้านภาษาศาสตร์  

อย่างไรก็ตาม งานวิจัยนี้ยังพบข้อจำกัดบางประการ เช่น ประสิทธิภาพที่ต่ำกว่าของแบบจำลองป่า
ไม้สุ่ม ซึ่งอาจมาจากการจัดการกับข้อมูลภาษาศาสตร์ที่ซับซ้อนได้ไม่ดีพอ อีกทั้งการเลือกใช้พารามิเตอร์
และข้อมูลยังมีความสำคัญต่อผลลัพธ์ แม้การทำ Cross-validation จะช่วยลดความเสี่ยงของ Overfitting 
ได้ในระดับหนึ่งก็ตาม ดังนั้นการใช้เทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องในงานวิจัยภาษาศาสตร์ลักษณะนี้จึงมีความ
เหมาะสมกับข้อมูลขนาดไม่ใหญ่และไม่ซับซ้อนมาก ทำให้สามารถอธิบายผลลัพธ์ได้อย่างชัดเจน ทั้งนี้  
ในอนาคตสามารถขยายการวิจัยไปยังข้อมูลที่มีขนาดใหญ่ขึ้น หรือประยุกต์ใช้การเรียนรู้เชิงลึก เพื่อศึกษา
ความสามารถเปรียบเทียบของเทคนิคประมวลผลภาษาธรรมชาติให้แม่นยำยิ่งขึ้น รวมถึงนำข้อมูลที่ได้ไป
พัฒนาเครื่องมือด้านการสอนภาษา การแปลภาษา และขยายผลไปสู่การศึกษาภาษาต่างประเทศอื่น ๆ ซึ่ง
จะช่วยส่งเสริมการวิจัยทั้งในด้านภาษาศาสตร์ และเทคโนโลยีการเรียนรู้ของเครื่องอย่างมีประสิทธิภาพ 
ตลอดจนสร้างคลังข้อมูลคำบาลีและสันสกฤตในภาษาไทยสำหรับใช้งานในอนาคตต่อไป 
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