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บทคััดย่่อ 
ตำรายาอีสีานโบราณบันัทึกึองค์ค์วามรู้้�ด้้านการแพทย์พ์ื้้�นบ้้านที่่�สะท้้อนถึงึภููมิปิัญัญาท้้องถิ่่�นในการดููแลสุขุภาพของคนอีสีานในอดีตี 

ซึ่่�งยัังคงได้้รัับการสืืบทอดและนำมาประยุุกต์์ใช้้ในปััจจุุบััน โดยเฉพาะสมุุนไพรไทยหลายชนิิดถููกนำมาบููรณาการใช้้ร่่วมกัันกัับ 

ยาแผนปััจจุุบัันอย่่างมีีประสิิทธิิภาพและปลอดภััยยิ่่�งขึ้้�น รวมถึึงศัักยภาพในการพััฒนาเป็็นผลิิตภััณฑ์์ที่่�มีีมููลค่่าเพิ่่�มในภาค

อุุตสาหกรรม อย่ างไรก็็ตาม ตำรายาอีีสานโบราณมีีลัักษณะเฉพาะด้้านภาษาและคำศััพท์์เฉพาะทางที่่�ซัับซ้้อนจึึงเป็็นเรื่่�องยาก

ต่อ่การอ่า่นโดยเฉพาะสำหรับัผู้้�ที่่�ไม่ม่ีพ้ีื้�นฐานทางภาษาและเนื้้�อหา งานวิจิัยันี้้�มีวีัตัถุปุระสงค์เ์พื่่�อพัฒันาระบบสกัดัองค์ค์วามรู้้�จาก

ตำรายาอีีสานโบราณแบบอััตโนมััติิ ประกอบด้้วย ชื่่�อยา ชื่่�อโรค และชื่่�อสมุุนไพร วิิธีีดำเนิินการวิิจััยประกอบด้้วย การรวบรวม

ข้้อมููลและฝึึกฝนโมเดลรู้้�จำชื่่�อเฉพาะด้้วยเทคนิิค Bi-LSTMs พั ฒนาระบบสกััดองค์์ความรู้้�ด้้วยภาษา Python และจััดเก็็บ 

องค์์ความรู้้�ที่่�สกััดได้้ในฐานข้้อมููล SQLiteStudio ป ระสิิทธิิภาพของระบบประเมิินจากความแม่่นยำของโมเดลด้้วย  F1-score  

แยกรายคลาส และแบบค่่าเฉลี่่�ยถ่วงน้้ำหนัักทุุกคลาส ประเมิินความพึึงพอใจของผู้้�ใช้้งานที่่�มีีต่่อการออกแบบและพััฒนาระบบ 

และการออกแบบและพััฒนาฐานข้้อมููล โดยกลุ่่�มผู้้�ประเมิินประกอบด้้วยผู้�เชี่่�ยวชาญด้้านการออกแบบและพััฒนาโปรแกรม

คอมพิิวเตอร์์ นัักภาษาโบราณ และผู้้�ใช้้งานทั่่�วไป รวมทั้้�งสิ้้�น 12 คน การประเมิินประสิิทธิิภาพของโมเดล ค่่าเฉลี่่�ย F1-score 

แบบถ่่วงน้้ำหนัักอยู่่�ที่่�ร้้อยละ 94 ระดัับรายคลาส ได้้แก่่ ชื่่�อสมุุนไพร ร้้อยละ 96 ชื่่�อโรค ร้้อยละ 82 และชื่่�อยา ร้้อยละ 7 สำหรัับ

การประเมิินความพึึงพอใจของผู้้�ใช้้งานที่่�มีีต่่อระบบพบว่่า ก ารออกแบบและพััฒนาระบบอยู่่�ในระดัับมากที่่�สุุด  ( = 4.44,  

SD = 0.57) และการออกแบบฐานข้้อมููลอยู่่�ในระดัับมาก ( = 4.05, SD = 0.50) ผลการวิิจััยชี้้�ให้้เห็็นความเป็็นไปได้้ในการใช้้

เทคนิิคการรู้้�จำชื่่�อเฉพาะเพื่่�อพััฒนาระบบสกััดองค์์ความรู้้�จากตำรายาอีีสานโบราณแบบอััตโนมััติิได้้อย่่างมีีประสิิทธิิภาพ 

คำสำคััญ: ไบ-แอลเอสทีีเอ็็ม, การรู้้�จำชื่่�อเฉพาะ, การสกััดองค์์ความรู้้�, ตำรายาอีีสานโบราณ

Abstract 
Ancient Isan medicinal manuscripts encapsulate traditional medical knowledge that reflects the indigenous wisdom of 

the Isan people in healthcare practices of the past. This body of knowledge continues to be preserved and applied in 

contemporary contexts, particularly through the effective and safe integration of various Thai herbs with modern 

medicine. Furthermore, these herbs hold significant potential for development into value-added products within the 

industrial sector. Nonetheless, the interpretation of ancient Isan medicinal manuscripts remains challenging due to 

their distinctive linguistic features and domain-specific terminologies, especially for individuals lacking foundational 

knowledge of the language and subject matter. This research aims to develop an automated knowledge extraction 

system from ancient Isan medicinal manuscripts, focusing on the identification of medicine names, disease names, 
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and herbal names. The research methodology includes data collection and the training of a named entity recognition 

model using the Bi-LSTMs technique. The knowledge extraction system is implemented using the Python programming 

language, and the extracted knowledge is stored in an SQLiteStudio database. The system’s performance is evaluated 

based on the model’s precision using F1-scores, both per class and as a weighted average across all classes. User 

satisfaction is also assessed regarding the system and database design and development. The evaluation group 

consists of 12 participants, including experts in computer program design and development, specialists in ancient 

languages, and general users. The model’s performance was evaluated using the weighted average F1-score, which 

reached 94%. The class-wise F1-scores were 96% for herbal names, 82% for symptom names, and 7% for medicine 

names. User satisfaction with the system was also assessed. The results indicated that the system design and 

development were rated at the highest level ( = 4.44, SD = 0.57), while the database design was rated at a high level 

( = 4.44, SD = 0.57). These findings demonstrate the potential of applying named entity recognition techniques to 

effectively develop an automated knowledge extraction system for ancient Isan medicinal texts.

Keywords: Bi-LSTM, named entity recognition, knowledge extraction, ancient Isan medical texts

บทนำ
ประเทศไทยให้้ความสำคััญกัับการใช้้ฐานความรู้้�เป็็นกลไก 

ในการขัับเคลื่่�อนพััฒนาเศรษฐกิิจและสัังคมอย่างต่่อเนื่่�อง 

ปรากฎชัดัในแผนพััฒนาเศรษฐกิจิและสัังคมแห่่งชาติทิี่่�มุ่่�งเน้้น

การนำเอาภููมิปัญัญาท้้องถิ่่�นมาใช้้ในการเพิ่่�มศักัยภาพเศรษฐกิจิ 

และสุุขภาพ โดยเฉพาะการต่่อยอดภููมิิปััญญาดัังกล่่าวเพื่่�อนำ

มาใช้้เพิ่่�มมููลค่่าให้้กับสิินค้้าและบริิการ ตลอดจนประยุุกต์ใช้้ 

ในภาคอุุตสาหกรรมหลายประเภท (สำนัักงานคณะกรรมการ

พััฒนาการเศรษฐกิิจและสัังคมแห่่งชาติิ, 2555) รวมถึึงใช้้ 

ขับัเคลื่่�อนให้้ประเทศไทยเป็็น Medical & Wellness Hub (สำนักั 

เลขาธิิการนายกรัฐมนตรีี ทำเนียีบรัฐับาล, 2567) ในขณะเดีียวกันั 

รััฐธรรมนููญแห่่งราชอาณาจัักรไทย พ.ศ. 2560 ได้้กำหนดให้้

รััฐมีีหน้้าที่่�ส่่งเสริิมและสนัับสนุุนการพััฒนาภููมิิปััญญาด้้าน 

การแพทย์แ์ผนไทยและนวัตักรรมยาสมุุนไพรให้้เกิดิประโยชน์์

สููงสุดุ โดยมีเีป้า้หมายยกระดับัการสร้้างนวัตักรรมให้้กับัประเทศ 

เช่่น ก ารนำสมุุนไพรไทยมาพััฒนาและบููรณาการใช้้ใน

อุุตสาหกรรมยา เวชภััณฑ์์ เครื่่�องสำอาง อาหารและเครื่่�องดื่่�ม

เพื่่�อสุขุภาพ เป็็นต้้น นโยบายดังกล่าวสะท้้อนให้้เห็็นถึงึบทบาท

ของสมุุนไพรไทยทั้้�งในมิิติิของการเป็็นแพทย์์ทางเลืือก 

(Alternative Medicine) ที่่�สนัับสนุุนการใช้้รัักษาโรคควบคู่่�ไป

กับัการแพทย์แ์ผนตะวันัตก และในมิติิขิองการขับัเคลื่่�อนเศรษฐกิจิ 

เชิิงสร้้างสรรค์์ทั้้�งในระดัับชาติิและระดัับสากล ด้้วยเหตุุนี้้� การ

ศึึกษาภููมิิปััญญาท้้องถิ่่�นในด้้านการใช้้สมุุนไพรจึึงมีีความ

สำคััญเป็็นอย่างยิ่่�ง ซึ่่�งไม่่เพีียงแต่่ช่่วยเสริิมสร้้างความมั่่�นคง

ด้้านสุขุภาพและสาธารณสุขุของประเทศ แต่ย่ังัสนับัสนับัสนุนุ

การพึ่่�งพาตนเองที่่�มีีความยั่่�งยืืนในระยะยาว 

	 ตำรายาอีีสานเป็็นแหล่่งข้้อมููลสำคััญที่่�บัันทึึกองค์์

ความรู้้�ด้้านการแพทย์พ์ื้้�นบ้้านและการใช้้สมุนุไพรในการรักัษา

โรคของชาวอีสีานในอดีตีเอาไว้้เป็น็จำนวนมาก ไม่เ่พียีงเฉพาะ

เนื้้�อหาที่่�เกี่่�ยวข้้องกัับตำรัับยาเท่่านั้้�น แต่่ยัังมีีเนื้้�อหาอื่่�น ๆ 

ที่่�ไม่ใ่ช่ต่ำรับัยารวมอยู่่�ด้้วย โดยตำรับัยาอีสีานสามารถจำแนก

ออกได้้เป็็น 3 ประเภทหลััก ได้้แก่่ ตำรัับยาที่่�ใช้้สมุุนไพรเป็็น

องค์ป์ระกอบหลักัในการรักัษา ตำรับัยาที่่�ใช้้คาถาอาคมในการ

รัักษา และตำรัับยาที่่�ผสมผสานทั้้�งสมุุนไพรและคาถา นอกจากนี้้� 

ยังัมีเีนื้้�อหาประเภทอื่่�น ๆ  ที่่�ไม่ใ่ช่ต่ำรับัยาโดยตรง เช่น่ วิธิีกีาร

เก็็บสมุุนไพร ขั้้�นตอนหรืือพิิธีีกรรมที่่�ต้้องปฏิิบััติิก่่อน ระหว่่าง 

และหลัังการรัักษา ก ารกำหนดฤกษ์ยามที่่�เป็็นมงคลสำหรัับ

ประกอบกิจิกรรมที่่�เกี่่�ยวข้้องกัับการรัักษาโรค หรืือพิธีีกรรมอื่่�น 

เช่่น ฤกษ์์ตััดผม (จิินตนา พลศรีี, 2564) เป็็นต้้น ข้้อมููลเหล่่า

นี้้�สะท้้อนให้้เห็็นถึงึความซัับซ้้อนขององค์์ความรู้้�ทางการแพทย์์

พื้้�นบ้้านอีีสานที่่�เชื่่�อมโยงทั้้�งมิิติิทางกายภาพ ความเชื่่�อ  และ

วััฒนธรรมท้้องถิ่่�น 

	 ลัักษณะการบัันทึึกตำรายาอีีสานโบราณมีีความ 

ซัับซ้้อนทั้้�งในด้้านภาษาและคำศััพท์์เฉพาะทาง อ าทิิ ชื่่ �อยา  

ชื่่�อโรค หรืืออาการของโรค ชื่่�อสมุนุไพร อุปุกรณ์ป์รุงุยา ตลอดจน 

องค์์ประกอบของตำรัับยาที่่�มีีความหลากหลาย  ตำรัับยาบาง

ตำรับัอาจมีหีลายขนาน เพื่่�อใช้้ตามลักัษณะอาการของโรค เพศ 

อายุุ ของผู้้�ป่่วย  หรืือใช้้ยาตามช่่วงเวลาที่่�เกิิดอาการเจ็็บป่่วย 

เช่่น เช้้า สาย บ่ าย  เย็็น อีีกทั้้�งตำรัับยาบางตำรัับยัังมีีข้้อ

กำหนดเฉพาะ เช่่น กำหนดวััน เวลา พิิธีีกรรม บทสวด หรืือ

คาถา เมื่่�อต้้องไปเก็็บสมุุนไพร ไปจนถึงึขั้้�นตอนการปรุงยา ใช้้

ยา กิินยา และเนื้้�อหาบัันทึึกเป็็นภาษาถิ่่�นอีีสานโบราณที่่�มีี

คาถาบาลีีสอดแทรก (จิินตนา พลศรีี และคณะ, 2565) ทำให้้

ตำรายาอีีสานโบราณมีีลัักษณะเฉพาะที่่�ซัับซ้้อนยากต่อการ

อ่า่นหรืือทำความเข้้าใจ ส่ง่ผลให้้การสกัดัองค์ค์วามรู้้�จากตำรา

ยาอีีสานโบราณต้้องอาศััยผู้้�เชี่่�ยวชาญด้้านสมุุนไพรพื้้�นบ้้าน 
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หรืือหมอยาพื้้�นบ้้านอีีสานมาช่่วยอ่่าน วิิเคราะห์์ และระบุ ุ

องค์ป์ระกอบต่า่ง ๆ  ในตำรับัยา นอกจากนี้้� รููปแบบการบันัทึกึ

ข้้อมููลในแบบหนัังสืือตำรายา หรืือไฟล์์ข้้อความทั่่�วไป  (Text 

file) ซึ่่�งเป็็นข้้อมููลแบบไม่่เป็็นโครงสร้้าง (Unstructured text) 

ยังัเป็็นอุปุสรรคสำคัญัที่่�ทำให้้การสืืบค้้นข้้อมููล เช่น่ ชื่่�อโรค ชื่่�อ

สมุุนไพรที่่�ใช้้รัักษา มีีความยุ่่�งยากและใช้้เวลานาน 

	 การรู้้�จำชื่่�อเฉพาะ หรืือ นิพจน์ร์ะบุนุาม (Named Entity 

Recognition: NER) เป็็นเครื่่�องมืือที่่�ถููกนำมาใช้้อย่างแพร่่

หลายในงานประมวลผลภาษาธรรมชาติิ (Natural Language 

Processing: NLP) เพื่่�อสกััดสารสนเทศหรืือสรุุปข้้อมููลจาก

ข้้อความที่่�ไม่่มีีโครงสร้้าง การสกััดชื่่�อเฉพาะ (Proper Name) 

ของคน สัตัว์ ์สิ่่�งของ สถานที่่� ชื่่�อองค์ก์ร รวมถึงึข้้อมููลเชิงิเวลา

และตััวเลข (Li et al., 2020) NER ถููกนำไปประยุุกต์์ใช้้ในงาน

อย่า่งหลากหลาย เช่น่ การแปลภาษาแบบอััตโนมััติ ิการสืืบค้้น

ข้้อมููล การตอบคำถาม ใคร ทำอะไร เมื่่�อไร ที่่�ไหน การสรุุป

ข้้อมููล การสกััดและดึงึข้้อมููลชื่่�อ สถานที่่� วันัที่่� เวลา และตััวเลข 

เป็็นต้้น (Mansouri et al., 2008; Chalamkate et al., 2022) 

ซึ่่�งเทคนิิควิธีิีการรู้้�จำชื่่�อเฉพาะแบ่่งตามวิิธีีสร้้างกฎและการเรีียนรู้้� 

แบ่ง่เป็็น 3 กลุ่่�ม (Yadav & Bethard, 2018) ได้้แก่่ วิธิีทีี่่� 1 การ

ใช้้กฎ (Rule-based) หรืือฐานความรู้้� (Knowledge-based) 

เป็็นวิิธีีที่่�อาศััยผู้้�เชี่่�ยวชาญในการสร้้างกฎจากพจนานุุกรมชื่่�อ

เฉพาะและองค์์ความรู้้�ทางภาษาศาสตร์์ โดยความแม่่นยำของ

วิิธีีนี้้�จะขึ้้�นอยู่่�กัับความครอบคลุุมของกฎที่่�สร้้างขึ้้�น วิิธีีที่่� 2  

การเรีียนรู้้�ด้้วยเครื่่�อง (Machine Learning-based) ที่่�ใช้้สถิิติิ

และการเรีียนรู้้�ความสััมพัันธ์์จากคลัังข้้อความ (Corpus) เช่่น

เทคนิิค Decision Tree, Support Vector Machine (SVM), 

Hidden Markov Model (HMM), Maximum Entropy, 

Maximum Entropy Markov Models (MEMMs), Condition 

Random Field (CRFs) และ Long Short-Term Memory 

(LSTM) เป็็นต้้น วิิธีีนี้้�ลดภาระในการสร้้างกฎด้้วยมืือ  แต่่

ประสิทิธิภิาพจะขึ้้�นอยู่่�กับัขนาดของคลังัข้้อความที่่�ใช้้ฝึกึโมเดล 

และในบางโดเมนอาจขาดแคลนคลัังข้้อความสำหรัับใช้้ฝึึก

โมเดล และวิิธีีที่่� 3 วิิธีีผสม (Hybrid-based) ได้้แก่่ การใช้้กฎ

ร่ว่มกับัการเรีียนรู้้�ด้้วยเครื่่�อง เพื่่�อผสานข้้อดีขีองการใช้้กฎและ

การเรีียนรู้้�ด้้วยเครื่่�อง ลดข้้อจำกัดัและความผิดิพลาดของแต่่ละ

วิธีิี ตัวอย่างเช่่น การใช้้เทคนิิค CRFs ร่วมกัับกฎทางภาษาศาสตร์์ 

(Zhang & Wang, 2023) การใช้้ CRFs ร่่วมกัับ Bi-LSTMs 

(Kuran et al., 2024) เป็็นต้้น

	 การบันัทึกึตำรายาอีสีานโบราณและไวยากรณ์ภ์าษา

อีีสานโดยทั่่�วไปแม้้ว่่าจะมีีลัักษณะคล้้ายคลึึงกัับเอกสาร

ข้้อความภาษาไทยสมััยใหม่่ คืือ  เขีียนข้้อความต่่อเนื่่�องกััน 

โดยไม่่เว้้นวรรคระหว่่างคำ และรููปแบบการลำดัับเนื้้�อหาจะดูู

เหมืือนว่่าค่่อนข้้างมีีแบบแผน กล่ าวคืือ  ตำรัับยาแต่่ละตำรัับ

มัักจะเขีียนบรรยายด้้วยการบอก ชื่่ �อยา/ชื่่�อโรค/อาการ และ

ตามมาด้้วยรายการชื่่�อสมุนุไพรที่่�ใช้้รักัษา วิธีิีเตรียีมยา และวิธิีี

ใช้้ยา เป็น็ต้้น แต่ย่ังัคงมีีลักัษณะเฉพาะที่่�ซับัซ้้อนและอ่่านยาก

มากกว่า โดยเฉพาะในส่่วนของชื่่�อเฉพาะต่่าง ๆ เช่่น ชื่่ �อยา 

ชื่่�อสมุุนไพร หรืืออาการของโรค ซึ่่�งส่่วนใหญ่่มัักประกอบด้้วย

คำประสมที่่�เกิิดจากคำโดดอย่่างน้้อย  2 คำ มาประสมกััน 

ทั้้�งในรููปแบบที่่�มีคีวามหมายแตกต่างกััน หรืือในบางกรณีีไม่ม่ีี

ความหมายแยกส่่วนอย่่างชััดเจน เช่่น “ยาออกทกทื้้�น” “ยางััว

ควยตาส่่อน” “ยาฟกยาไค่่” “ผัักหวานบ้้าน” “ฮากหมากเขืือ” 

“ฮากตำนิิน” (รากตำลึึง) “ต้้นดอกเข็็ม” “ดููกคัันคาก” (กระดููก

คางคก) เป็น็ต้้น นอกจากนี้้�การสะกดคำตามเสียีงภาษาอีสีาน

ที่่�ไม่่มีีแบบแผนข้้อกำหนดในการสะกดคำที่่�ตายตัวทำให้้คำ

เดีียวกัันสะกดได้้หลายแบบ และมีีความยาวหลายพยางค์์ที่่�

ยากต่อการระบุุขอบเขตของคำที่่�ชััดเจน ตั วอย่างโครงสร้้าง

และความสััมพัันธ์์ขององค์์ประกอบต่่าง ๆ ในตำรายาอีีสาน

โบราณ ดััง Figure 1 

 

 

 

เอกสารขอ้ความภาษาไทยสมยัใหม่ คอื เขยีนข้อความ

ต่อเนื�องกันโดยไม่เว้นวรรคระหว่างคํา และรูปแบบการ

ลําดบัเนื�อหาจะดูเหมอืนว่าค่อนขา้งมแีบบแผน กล่าวคอื 

ตํารบัยาแต่ละตํารบัมกัจะเขยีนบรรยายดว้ยการบอก ชื�อ

ยา/ชื�อโรค/อาการ และตามมาดว้ยรายการชื�อสมุนไพรที�

ใช้รกัษา วิธีเตรียมยา และวิธีใช้ยา เป็นต้น แต่ยงัคงมี

ลักษณะ เฉ พาะที� ซับซ้อนและ อ่ านยากมากกว่ า 

โดยเฉพาะในส่วนของชื�อเฉพาะต่าง ๆ เช่น ชื�อยา ชื�อ

สมุ น ไพ ร  ห รือ อาก า รของ โ รค  ซึ� ง ส่ วน ให ญ่มัก

ประกอบดว้ยคําประสมที�เกิดจากคําโดดอย่างน้อย 2 คํา 

มาประสมกัน ทั �งในรูปแบบที�มีความหมายแตกต่างกนั 

หรือในบางกรณีไม่มีความหมายแยกส่วนอย่างชดัเจน 

เช่น “ยาออกทกทื�น” “ยางวัควยตาส่อน” “ยาฟกยาไค่” 

“ผกัหวานบา้น” “ฮากหมากเขอื” “ฮากตํานิน” (รากตําลงึ) 

“ต้นดอกเข็ม” “ดูกคันคาก” (กระดูกคางคก) เป็นต้น 

นอกจากนี�การสะกดคําตามเสยีงภาษาอีสานที�ไม่มแีบบ

แผนขอ้กาํหนดในการสะกดคาํที�ตายตวัทาํใหค้าํเดยีวกนั

สะกดได้หลายแบบ และมคีวามยาวหลายพยางค์ที�ยาก

ต่อการระบุขอบเขตของคําที�ชดัเจน ตวัอย่างโครงสร้าง

และความสมัพนัธ์ขององค์ประกอบต่าง ๆ ในตํารายา

อสีานโบราณ ดงั Figure 1  
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นอกจากนี� การแบ่งแยกคําบางคํา  (Word 

Segmentation) ใหถู้กต้องนั �นยงัขึ�นอยู่กบับรบิท เช่นคํา

ว่า “นํ�าอุ่น” บางบรบิทแยกเป็น “นํ�า” (นาม) “อุ่น”  (กรยิา 

หมายถึงเอาไปทําให้อุณหภูมิสูงขึ�น) และบางบริบท

แบ่งแยกเป็นคําเดยีว “นํ�าอุ่น” (นาม) ดว้ยเหตุนี�การสกดั

องค์ความรูจ้ากตํารายา เช่น ชื�อยา ชื�อสมุนไพร หรอืคํา

ที�เกี�ยวขอ้งกบัตํารบัยาจงึมคีวามซบัซ้อนและใชเ้วลาใน

การประมวลผลสูง ไม่ว่าจะเป็นการดําเนินการโดย

ผูเ้ชี�ยวชาญซึ�งทาํดว้ยมอื หรอืผ่านระบบอตัโนมตัทิี�ใชก้ฎ

ในการวเิคราะห์ ขอ้จํากดัเหล่านี�สะท้อนใหเ้หน็ถึงความ

จําเป็นในการพฒันาเทคโนโลยทีี�มคีวามสามารถในการ

ทาํความเขา้ใจบรบิทดา้นภาษาและโครงสรา้งเฉพาะของ

การเขียนตํารายาอีสานโบราณ เพื�อให้การสกัดองค์

ความรูม้ปีระสทิธภิาพมากยิ�งขึ�น 

ดังนั �นเพื�อให้ผู้ที�ไม่มีพื�นฐานความรู้ทั �งด้าน

ภาษาอสีานและความรู้เฉพาะดา้นตํารายาอสีานโบราณ 

สามารถเขา้ถงึองค์ความรูใ้นตํารายาอสีานโบราณไดง้า่ย

ขึ�น อีกทั �งเพื�อสนับสนุนการพฒันาเครื�องมอืที�ช่วยสกัด

องค์ความรู้จากตํารายาอีสานโบราณ ซึ�งจัดเก็บอยู่ใน

รูปแบบขอ้มลูแบบไม่มโีครงสรา้ง มาจดัเกบ็ไวใ้นรปูแบบ

ที�มโีครงสรา้งอย่างเป็นระบบ งานวจิยันี�จงึมเีป้าหมายใน

การศกึษาและพฒันาระบบสกดัองค์ความรูจ้ากตํารายา

อีสานโบราณแบบอตัโนมตัิ โดยองค์ความรู้ที�มุ่งเน้นใน

การสกดั ประกอบไปดว้ย ชื�อยา ชื�อโรค และชื�อสมุนไพร 

พรอ้มจดัเกบ็ไวใ้นฐานขอ้มูลเพื�อความสะดวกต่อการคน้

คืน หรือการนําไปใช้ประโยชน์ในงานประมวลผล

ภาษาธรรมชาต ิและงานดา้นอื�น ๆ ต่อไป 

กระบวนการวจิยัประกอบดว้ยการฝึกโมเดลรูจ้ํา

ชื�อเฉพาะด้วยเทคนิค Bi-Directional Long Short-Term 

Memory (Bi-LSTMs) ซึ�งเป็นเทคนิคที�มขีอ้ดคีอื สามารถ

เรยีนรูลํ้าดบัของขอ้มูลจากทั �งทศิทางซ้ายไปขวาและขวา

ไปซ้าย ซึ�งจะช่วยใหก้ารวิเคราะห์บรบิทของคําในตํารา

ยาอีสานมีความแม่นยํามากขึ�น คําถามการวิจัยหลัก 

ได้แก่ (1) การรู้จําชื�อเฉพาะจากตํารายาอีสานโบราณ

ด้วยเทคนิค Bi-LSTMs ให้ผลลพัธ์ในด้านความแม่นยํา 

(Precision) ความครอบคลุม (Recall) และค่าเฉลี�ยความ

แม่นยํา F1-score ของคลาสที�เป็นองค์ความรูท้ี�ต้องการ

สกดัอยู่ในระดบัใด? และ (2) ระบบสกดัองค์ความรูจ้าก

ตํารายาอีสานโบราณที�พฒันาขึ�น สามารถสนับสนุนงาน

ด้านการสกัดและจดัเก็บองค์ความรู้จากตํารายาอีสาน

โบราณแบบอตัโนมตัไิดอ้ย่างมปีระสทิธภิาพเพยีงใด? 

การวิจยันี�เป็นส่วนหนึ�งของโครงการวจิยัเรื�อง  

การออกแบบและพัฒนาระบบสกัดสารสนเทศด้าน

สมุนไพรจากตํารายาอีสานโบราณ และไดร้บัการรบัรอง

จากคณะกรรมการจริยธรรมการวิจ ัย ในม นุษย์  
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Figure 1 Structure of an ancient Isan medicinal recipe

	 นอกจากนี้้�การแบ่่งแยกคำบางคำ (Word Segmentation) 

ให้้ถููกต้้องนั้้�นยังัขึ้้�นอยู่่�กับบริบิท เช่น่คำว่่า “น้้ำอุ่่�น” บางบริิบท

แยกเป็็น “น้้ำ” (นาม) “อุ่่�น” (กริยา) หมายถึึงเอาไปทำให้้

อุุณหภููมิิสููงขึ้้�น) และบางบริิบทแบ่่งแยกเป็็นคำเดีียว  “น้้ำอุ่่�น” 

(นาม) ด้้วยเหตุุนี้้�การสกััดองค์์ความรู้้�จากตำรายา เช่่น ชื่่�อยา 

ชื่่�อสมุุนไพร หรืือคำที่่�เกี่่�ยวข้้องกัับตำรัับยาจึึงมีีความซัับซ้้อน

และใช้้เวลาในการประมวลผลสููง ไม่่ว่่าจะเป็็นการดำเนิินการ

โดยผู้้�เชี่่�ยวชาญซึ่่�งทำด้้วยมืือ หรืือผ่่านระบบอััตโนมััติิที่่�ใช้้กฎ

ในการวิเิคราะห์ ์ข้้อจำกัดัเหล่่านี้้�สะท้้อนให้้เห็น็ถึงึความจำเป็น็

ในการพััฒนาเทคโนโลยีทีี่่�มีคีวามสามารถในการทำความเข้้าใจ

บริิบทด้้านภาษาและโครงสร้้างเฉพาะของการเขีียนตำรายา

อีีสานโบราณ เพื่่�อให้้การสกััดองค์์ความรู้้�มีีประสิิทธิิภาพมาก

ยิ่่�งขึ้้�น

	 ดัังนั้้�นเพื่่�อให้้ผู้้�ที่่�ไม่่มีีพื้้�นฐานความรู้้�ทั้้�งด้้านภาษา

อีสีานและความรู้้�เฉพาะด้้านตำรายาอีสีานโบราณ สามารถเข้้า

ถึึงองค์์ความรู้้�ในตำรายาอีีสานโบราณได้้ง่ายขึ้้�น อีีกทั้้�งเพื่่�อ

สนับัสนุนุการพัฒันาเครื่่�องมืือที่่�ช่ว่ยสกัดัองค์ค์วามรู้้�จากตำรา
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ยาอีสีานโบราณ ซึ่่�งจัดัเก็็บอยู่่�ในรููปแบบข้้อมููลแบบไม่ม่ีโีครงสร้้าง 

มาจััดเก็บ็ไว้้ในรููปแบบที่่�มีโีครงสร้้างอย่า่งเป็็นระบบ งานวิจัิัยนี้้� 

จึึงมีีเป้้าหมายในการศึึกษาและพััฒนาระบบสกััดองค์์ความรู้้�
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แนวคิิดและหลัักการของ Bi-LSTMs
	 Bi-LSTMs (Bidirectional Long Short-Term 

Memory) เป็็นโมเดลเครืือข่่ายประสาทเทีียมที่่�พััฒนาต่่อยอด

มาจาก LSTMs (Long Short-Term Memory) โดยการเพิ่่�ม

การเรียีนรู้้�ข้้อมููลที่่�มีลีำดับัแบบ 2 ทิศิทาง ได้้แก่ ่ทิศิทางไปข้้าง

หน้้า (Forward) และย้้อนกลับ (Backward) ทำให้้โมเดล

สามารถเรีียนรู้้�บริิบท (Context) ของข้้อมููลที่่�มีีลำดัับ 

(Sequential Data) ได้้ดีียิ่่�งขึ้้�น (Schuster & Paliwal, 1997) 
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สถาปัตยกรรม Bi-LSTMs ประกอบด้วยชั �น

หลายชั �น (Layers) ทํางานร่วมกนัในการเรยีนรูข้อ้มลูที�มี

ลําดับ กระบวนการทํางานของ Bi-LSTMs ข้อมูลที�ถูก

นําเขา้สู่โมเดลในแต่ละช่วงเวลา (t) จะถูกแปลงใหอ้ยู่ใน

รูปของเวกเตอร์ก่อนโดยใช้เทคนิค Word Embedding 

เช่น Word2Vec หรอื Glove เพื�อใหโ้มเดลสามารถเรยีนรู้

ความสัมพันธ์เชิงความหมายได้อย่างมีประสิทธิภาพ 

(Makarenkov et al., 2019) จากนั �นเวกเตอร์เหล่านั �นจะ

ถูกนําเขา้สู่เครอืข่าย LSTM 2 ชุด(Kannikaklang et al., 

2024) ดงันี�  

1) Forward LSTM ป ร ะ ม ว ล ผ ล ข้ อ มู ล

ตามลําดบัจากซา้ยไปขวา (จากเวลา t = 1 ถงึ t = T และ

สร้างสถานะซ่อนก่อนหน้า (Forward Hidden States) 

(ℎ�⃗ �)  
2) Backward LSTM ประมวลผลข้อมูล ใน

ทิศทางย้อนกลบัจากขวาไปซ้าย (จากเวลา t = T ถึง  

t = 1)  และสร้างสถานะซ่อนย้อนกลับ  (Backward 

Hidden States) (ℎ⃖��)  
เครือข่ายทั �งสองจะทํางานแบบคู่ขนาน เพื�อ

เรยีนรูบ้รบิทจากขอ้มลูทั �งที�อยู่ในลําดบัขา้งหน้าและหลงั

ในลําดบัของขอ้ความ โดยสถานะซ่อน (Hidden States) 

ของทั �งสองเครือข่ายจะถูกรวม (Concatenate) เข้า

ดว้ยกนัในแต่ละตําแหน่งเพื�อสรา้งผลลพัธ์สุดทา้ยของทั �ง

สองเครอืขา่ยสาํหรบัใชใ้นการประมวลผลขั �นตอนถดัไป  

องค์ประกอบของเครือข่าย Bi-LSTMs ขยาย

แนวคดิมาจาก LSTM มาตรฐาน ที�มอีงคป์ระกอบภายใน

เหมือนกัน ดัง Figure 3 กล่าวคือ ภายในแต่ละหน่วย 

LSTM จะประกอบไปดว้ยกลไกที�เรยีกว่า ประตู (Gates) 

ซึ�งทําหน้าที�ควบคุมการไหลของขอ้มูลในแต่ละช่วงเวลา 

(Time Step) ได้แก่ Forget Gate ทําหน้าที�ตัดสินใจว่า

ขอ้มลูใดจากสถานะก่อนหน้าควรถูกลมืหรอืเกบ็ไว ้Input 

Gate ทําหน้าที�ควบคุมว่าขอ้มลูใหม่ใดควรถูกเพิ�มเขา้มา

ในสถานะซ่อนของลําดบัเวลาปัจจุบนั และ Output Gate 

(𝑜𝑜�)  ตดัสนิใจว่าขอ้มลูนั �นควรที�จะส่งออกไปเป็นสถานะ

ซ่อนของลําดบัเวลาปัจจุบนั (ℎ�) หรือไม่ โดยใชค้่าจาก 

สถานะ เซลล์  (𝐶𝐶�)  ในการตัดสิน ใจ  (Hochreiter & 

Schmidhuber, 1997) 

 
Figure 3 LSTM architecture 

 

 

 

สถานะเซลลปั์จจุบนั (𝐶𝐶�) จะเป็นกระบวนที�เกดิ

หลังกระบวนการคํานวณ 3 ส่วน ได้แก่ Forget Gate, 

Input Gate และ Output Gate โดย 𝐶𝐶� จะถูกปรับปรุง
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	 สถาปัตัยกรรม Bi-LSTMs ประกอบด้้วยชั้้�นหลายชั้้�น 
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ความสัมพันธ์เชิงความหมายได้อย่างมีประสิทธิภาพ 

(Makarenkov et al., 2019) จากนั �นเวกเตอร์เหล่านั �นจะ

ถูกนําเขา้สู่เครอืข่าย LSTM 2 ชุด(Kannikaklang et al., 

2024) ดงันี�  

1) Forward LSTM ป ร ะ ม ว ล ผ ล ข้ อ มู ล

ตามลําดบัจากซา้ยไปขวา (จากเวลา t = 1 ถงึ t = T และ

สร้างสถานะซ่อนก่อนหน้า (Forward Hidden States) 

(ℎ�⃗ �)  
2) Backward LSTM ประมวลผลข้อมูล ใน

ทิศทางย้อนกลบัจากขวาไปซ้าย (จากเวลา t = T ถึง  

t = 1)  และสร้างสถานะซ่อนย้อนกลับ  (Backward 

Hidden States) (ℎ⃖��)  
เครือข่ายทั �งสองจะทํางานแบบคู่ขนาน เพื�อ

เรยีนรูบ้รบิทจากขอ้มลูทั �งที�อยู่ในลําดบัขา้งหน้าและหลงั

ในลําดบัของขอ้ความ โดยสถานะซ่อน (Hidden States) 

ของทั �งสองเครือข่ายจะถูกรวม (Concatenate) เข้า

ดว้ยกนัในแต่ละตําแหน่งเพื�อสรา้งผลลพัธ์สุดทา้ยของทั �ง

สองเครอืขา่ยสาํหรบัใชใ้นการประมวลผลขั �นตอนถดัไป  

องค์ประกอบของเครือข่าย Bi-LSTMs ขยาย

แนวคดิมาจาก LSTM มาตรฐาน ที�มอีงคป์ระกอบภายใน

เหมือนกัน ดัง Figure 3 กล่าวคือ ภายในแต่ละหน่วย 

LSTM จะประกอบไปดว้ยกลไกที�เรยีกว่า ประตู (Gates) 

ซึ�งทําหน้าที�ควบคุมการไหลของขอ้มูลในแต่ละช่วงเวลา 

(Time Step) ได้แก่ Forget Gate ทําหน้าที�ตัดสินใจว่า

ขอ้มลูใดจากสถานะก่อนหน้าควรถูกลมืหรอืเกบ็ไว ้Input 

Gate ทําหน้าที�ควบคุมว่าขอ้มลูใหม่ใดควรถูกเพิ�มเขา้มา

ในสถานะซ่อนของลําดบัเวลาปัจจุบนั และ Output Gate 

(𝑜𝑜�)  ตดัสนิใจว่าขอ้มลูนั �นควรที�จะส่งออกไปเป็นสถานะ

ซ่อนของลําดบัเวลาปัจจุบนั (ℎ�) หรือไม่ โดยใชค้่าจาก 

สถานะ เซลล์  (𝐶𝐶�)  ในการตัดสิน ใจ  (Hochreiter & 

Schmidhuber, 1997) 
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กลไกเหล่านี� ช่วยให้ LSTM จัดการปัญหา 

Vanishing Gradient ได้ดีข ึ�น โดยโมเดลจะสามารถ

เรียนรู้และจดจําข้อมูลที�มีลํ าดับที�ยาว (Long-term 

Dependencies) ไดด้ ี 

การคํานวณในเครือข่าย Forward LSTM มี

องค์ประกอบหลักคือ Forget Gate, Input Gate และ 

Output Gate ที�ใช้ควบคุมการไหลของข้อมูลในแต่ละ
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ปัจจุบ ัน 𝑥𝑥�  และสถานะซ่อนก่อนหน้า (ℎ���) การ

คาํนวณใชส้มการ (3) 

 
โดยที� 

𝑓𝑓��⃗ � = ค่าการตดัสนิใจ (อยู่ระหว่าง 0-1 ) 

𝑊𝑊𝑓 = นํ�าหนักของ Forget Gate 

ℎ��⃗ ��� = สถานะซ่อนของลําดบัก่อนหน้า 

𝑥𝑥�  = ขอ้มลูนําเขา้ขณะนั �น 

𝑏𝑏𝑓  = ค่าคงที� (Bias) 

σ  = ฟังกช์นั Sigmoid 

 โดยค่าการตดัสนิใจ 0 = ลมื และ 1 = เกบ็  

 

Input Gate ทําหน้าที�ตัดสินใจว่าจะให้มีการ

เพิ�มข้อมูลใหม่เข้าไปในสถานะเซลล์ปัจจุบ ันของ

หน่วยความจําหรอืไม่ โดยมกีารการคํานวณค่าการเปิด

ของประตูด้วยสมการ (4) ค่าที�ได้จากสมการนี�จะถูกใช้

ร่วมกบัขอ้มลูใหม่ที�ถูกประมวลผลผ่านฟังกช์นั tanh เพื�อ

นําเข้าสู่สถานะเซลล์ (Cell State) โดยมกีารคํานวณค่า

ขอ้มลูใหม่นี�ดว้ยสมการ (5) 

 
โดยที� 

 
𝑖�
→  = ค่าการตดัสนิใจ 

𝐶𝐶��   = ขอ้มูลใหม่ที�อาจถูกเพิ�มเขา้ไปใน

เซลล ์(Candidate Cell State) 

𝑊𝑊𝑖  , 𝑊𝑊𝐶 = นํ�าหนักของประตูนําเขา้และเซลล์

คู่แขง่ 

tanh  = ฟังกช์นั hyperbolic tangent  

กําหนดขอ้มลูใหม่อยูใ่นช่วง -1 ถงึ 1 

Output Gate ทําหน้าที�ตัดสินใจว่าค่าจาก

สถานะเซลล์ที�ผ่านการปรับปรุงแล้ว (𝐶𝐶�) นั �นควรจะ

แสดงข้อมูลอะไรออกมาเป็นสถานะซ่อนของเครอืข่าย 

LSTM ณ เวลานั �น ประกอบด้วยการคํานวณค่าสถานะ

เปิดของ Output Gate ด้วยสมการ (6) และ คํานวณค่า

สถานะซ่อนที�เป็นผลลพัธ์ของเครอืข่าย LSTM ณ เวลา

ปัจจุบนั (ℎ�⃗ �)  ดว้ยสมการ (7) 

(1) 

(2) 

(3) 

(4) 

(5) 

 = ส่่วนคำนวณเพื่่�อตััดสิินใจที่่�จะลืืม (Forget Gate) 

โดยค่่าการตััดสิินใจ 

 

 

 

สถานะจากการรวม Forget Gate และ Input Gate ดัง

สมการ (1) 

 
โดยที�  
𝑓𝑓�* 𝐶𝐶���  = ส่วนคํานวณเพื�อตดัสินใจที�จะลืม 

( Forget Gate)  โ ด ย ค่ า ก า ร

ตดัสนิใจ 𝑓𝑓� จะอยู่ระหว่าง 0 - 1 

𝑖𝑖�*𝐶𝐶��       = ส่วนควบคุมการนําขอ้มูลเพิ�มเข้า

มา โดย 𝐶𝐶��   คือค่าใหม่จะถูก

นํ า เ ข้ า ม า  แ ล ะ  𝑖𝑖� ค่ า ก า ร

ตดัสนิใจ 

 

หลังจากการคํานวณและได้ 𝐶𝐶� แล้ว จะเป็น

ขั �นตอนการคํานวณสถานะซ่อนของลําดบัเวลาปัจจุบนั 

(ℎ�) โดยใช ้Output Gate (𝑜𝑜�) ดงัสมการ (2) 

 
โดยที�  

𝑜𝑜�  = ค่าการตดัสนิใจของ Output Gate 

𝜎𝜎 = ฟังกช์นั Sigmoid   

𝑊𝑊𝑜 = Weight Matrix ของ Output Gate 

[ℎ���, 𝑥𝑥𝑖] = Concatenation Input สถ าน ะ

ซ่อนก่อนหน้า และขอ้มลูเขา้ปัจจุบนั 

𝑏𝑏𝑜  = Bias Vector ที�เรียนรู้ได้สําหรับ 

Output Gate 

 

กลไกเหล่านี� ช่วยให้ LSTM จัดการปัญหา 

Vanishing Gradient ได้ดีข ึ�น โดยโมเดลจะสามารถ

เรียนรู้และจดจําข้อมูลที�มีลํ าดับที�ยาว (Long-term 

Dependencies) ไดด้ ี 

การคํานวณในเครือข่าย Forward LSTM มี

องค์ประกอบหลักคือ Forget Gate, Input Gate และ 

Output Gate ที�ใช้ควบคุมการไหลของข้อมูลในแต่ละ

ช่วงเวลา t มดีงันี� 

 Forget Gate ทําหน้าที�ตัดสินใจว่าค่าสถานะ

จากเซลลก์่อนหน้า (𝐶𝐶���) ควรถูกลมืหรอืเกบ็เอาไวม้าก

น้อยเพยีงใด โดยพจิารณาจากขอ้มูลนําเขา้ในช่วงเวลา

ปัจจุบ ัน 𝑥𝑥�  และสถานะซ่อนก่อนหน้า (ℎ���) การ

คาํนวณใชส้มการ (3) 

 
โดยที� 

𝑓𝑓��⃗ � = ค่าการตดัสนิใจ (อยู่ระหว่าง 0-1 ) 

𝑊𝑊𝑓 = นํ�าหนักของ Forget Gate 

ℎ��⃗ ��� = สถานะซ่อนของลําดบัก่อนหน้า 

𝑥𝑥�  = ขอ้มลูนําเขา้ขณะนั �น 

𝑏𝑏𝑓  = ค่าคงที� (Bias) 

σ  = ฟังกช์นั Sigmoid 

 โดยค่าการตดัสนิใจ 0 = ลมื และ 1 = เกบ็  

 

Input Gate ทําหน้าที�ตัดสินใจว่าจะให้มีการ

เพิ�มข้อมูลใหม่เข้าไปในสถานะเซลล์ปัจจุบ ันของ

หน่วยความจําหรอืไม่ โดยมกีารการคํานวณค่าการเปิด

ของประตูด้วยสมการ (4) ค่าที�ได้จากสมการนี�จะถูกใช้

ร่วมกบัขอ้มลูใหม่ที�ถูกประมวลผลผ่านฟังกช์นั tanh เพื�อ

นําเข้าสู่สถานะเซลล์ (Cell State) โดยมกีารคํานวณค่า

ขอ้มลูใหม่นี�ดว้ยสมการ (5) 

 
โดยที� 

 
𝑖�
→  = ค่าการตดัสนิใจ 

𝐶𝐶��   = ขอ้มูลใหม่ที�อาจถูกเพิ�มเขา้ไปใน

เซลล ์(Candidate Cell State) 

𝑊𝑊𝑖  , 𝑊𝑊𝐶 = นํ�าหนักของประตูนําเขา้และเซลล์

คู่แขง่ 

tanh  = ฟังกช์นั hyperbolic tangent  

กําหนดขอ้มลูใหม่อยูใ่นช่วง -1 ถงึ 1 

Output Gate ทําหน้าที�ตัดสินใจว่าค่าจาก

สถานะเซลล์ที�ผ่านการปรับปรุงแล้ว (𝐶𝐶�) นั �นควรจะ

แสดงข้อมูลอะไรออกมาเป็นสถานะซ่อนของเครอืข่าย 

LSTM ณ เวลานั �น ประกอบด้วยการคํานวณค่าสถานะ

เปิดของ Output Gate ด้วยสมการ (6) และ คํานวณค่า

สถานะซ่อนที�เป็นผลลพัธ์ของเครอืข่าย LSTM ณ เวลา

ปัจจุบนั (ℎ�⃗ �)  ดว้ยสมการ (7) 

(1) 

(2) 

(3) 

(4) 

(5) 

 จะอยู่่�ระหว่่าง 0 - 1

 

 

 

สถานะจากการรวม Forget Gate และ Input Gate ดัง

สมการ (1) 

 
โดยที�  
𝑓𝑓�* 𝐶𝐶���  = ส่วนคํานวณเพื�อตดัสินใจที�จะลืม 

( Forget Gate)  โ ด ย ค่ า ก า ร

ตดัสนิใจ 𝑓𝑓� จะอยู่ระหว่าง 0 - 1 

𝑖𝑖�*𝐶𝐶��       = ส่วนควบคุมการนําขอ้มูลเพิ�มเข้า

มา โดย 𝐶𝐶��   คือค่าใหม่จะถูก

นํ า เ ข้ า ม า  แ ล ะ  𝑖𝑖� ค่ า ก า ร

ตดัสนิใจ 

 

หลังจากการคํานวณและได้ 𝐶𝐶� แล้ว จะเป็น

ขั �นตอนการคํานวณสถานะซ่อนของลําดบัเวลาปัจจุบนั 

(ℎ�) โดยใช ้Output Gate (𝑜𝑜�) ดงัสมการ (2) 

 
โดยที�  

𝑜𝑜�  = ค่าการตดัสนิใจของ Output Gate 

𝜎𝜎 = ฟังกช์นั Sigmoid   

𝑊𝑊𝑜 = Weight Matrix ของ Output Gate 

[ℎ���, 𝑥𝑥𝑖] = Concatenation Input สถ าน ะ

ซ่อนก่อนหน้า และขอ้มลูเขา้ปัจจุบนั 

𝑏𝑏𝑜  = Bias Vector ที�เรียนรู้ได้สําหรับ 

Output Gate 

 

กลไกเหล่านี� ช่วยให้ LSTM จัดการปัญหา 

Vanishing Gradient ได้ดีข ึ�น โดยโมเดลจะสามารถ

เรียนรู้และจดจําข้อมูลที�มีลํ าดับที�ยาว (Long-term 

Dependencies) ไดด้ ี 

การคํานวณในเครือข่าย Forward LSTM มี

องค์ประกอบหลักคือ Forget Gate, Input Gate และ 

Output Gate ที�ใช้ควบคุมการไหลของข้อมูลในแต่ละ

ช่วงเวลา t มดีงันี� 

 Forget Gate ทําหน้าที�ตัดสินใจว่าค่าสถานะ

จากเซลลก์่อนหน้า (𝐶𝐶���) ควรถูกลมืหรอืเกบ็เอาไวม้าก

น้อยเพยีงใด โดยพจิารณาจากขอ้มูลนําเขา้ในช่วงเวลา

ปัจจุบ ัน 𝑥𝑥�  และสถานะซ่อนก่อนหน้า (ℎ���) การ

คาํนวณใชส้มการ (3) 

 
โดยที� 

𝑓𝑓��⃗ � = ค่าการตดัสนิใจ (อยู่ระหว่าง 0-1 ) 

𝑊𝑊𝑓 = นํ�าหนักของ Forget Gate 

ℎ��⃗ ��� = สถานะซ่อนของลําดบัก่อนหน้า 

𝑥𝑥�  = ขอ้มลูนําเขา้ขณะนั �น 

𝑏𝑏𝑓  = ค่าคงที� (Bias) 

σ  = ฟังกช์นั Sigmoid 

 โดยค่าการตดัสนิใจ 0 = ลมื และ 1 = เกบ็  

 

Input Gate ทําหน้าที�ตัดสินใจว่าจะให้มีการ

เพิ�มข้อมูลใหม่เข้าไปในสถานะเซลล์ปัจจุบ ันของ

หน่วยความจําหรอืไม่ โดยมกีารการคํานวณค่าการเปิด

ของประตูด้วยสมการ (4) ค่าที�ได้จากสมการนี�จะถูกใช้

ร่วมกบัขอ้มลูใหม่ที�ถูกประมวลผลผ่านฟังกช์นั tanh เพื�อ

นําเข้าสู่สถานะเซลล์ (Cell State) โดยมกีารคํานวณค่า

ขอ้มลูใหม่นี�ดว้ยสมการ (5) 

 
โดยที� 

 
𝑖�
→  = ค่าการตดัสนิใจ 

𝐶𝐶��   = ขอ้มูลใหม่ที�อาจถูกเพิ�มเขา้ไปใน

เซลล ์(Candidate Cell State) 

𝑊𝑊𝑖  , 𝑊𝑊𝐶 = นํ�าหนักของประตูนําเขา้และเซลล์

คู่แขง่ 

tanh  = ฟังกช์นั hyperbolic tangent  

กําหนดขอ้มลูใหม่อยูใ่นช่วง -1 ถงึ 1 

Output Gate ทําหน้าที�ตัดสินใจว่าค่าจาก

สถานะเซลล์ที�ผ่านการปรับปรุงแล้ว (𝐶𝐶�) นั �นควรจะ

แสดงข้อมูลอะไรออกมาเป็นสถานะซ่อนของเครอืข่าย 

LSTM ณ เวลานั �น ประกอบด้วยการคํานวณค่าสถานะ

เปิดของ Output Gate ด้วยสมการ (6) และ คํานวณค่า

สถานะซ่อนที�เป็นผลลพัธ์ของเครอืข่าย LSTM ณ เวลา

ปัจจุบนั (ℎ�⃗ �)  ดว้ยสมการ (7) 

(1) 

(2) 

(3) 

(4) 

(5) 

 = ส่่วนควบคุุมการนำข้้อมููลเพิ่่�มเข้้ามา โดย 

 

 

 

สถานะจากการรวม Forget Gate และ Input Gate ดัง

สมการ (1) 

 
โดยที�  
𝑓𝑓�* 𝐶𝐶���  = ส่วนคํานวณเพื�อตดัสินใจที�จะลืม 

( Forget Gate)  โ ด ย ค่ า ก า ร

ตดัสนิใจ 𝑓𝑓� จะอยู่ระหว่าง 0 - 1 

𝑖𝑖�*𝐶𝐶��       = ส่วนควบคุมการนําขอ้มูลเพิ�มเข้า

มา โดย 𝐶𝐶��   คือค่าใหม่จะถูก

นํ า เ ข้ า ม า  แ ล ะ  𝑖𝑖� ค่ า ก า ร

ตดัสนิใจ 

 

หลังจากการคํานวณและได้ 𝐶𝐶� แล้ว จะเป็น

ขั �นตอนการคํานวณสถานะซ่อนของลําดบัเวลาปัจจุบนั 

(ℎ�) โดยใช ้Output Gate (𝑜𝑜�) ดงัสมการ (2) 

 
โดยที�  

𝑜𝑜�  = ค่าการตดัสนิใจของ Output Gate 

𝜎𝜎 = ฟังกช์นั Sigmoid   

𝑊𝑊𝑜 = Weight Matrix ของ Output Gate 

[ℎ���, 𝑥𝑥𝑖] = Concatenation Input สถ าน ะ

ซ่อนก่อนหน้า และขอ้มลูเขา้ปัจจุบนั 

𝑏𝑏𝑜  = Bias Vector ที�เรียนรู้ได้สําหรับ 

Output Gate 

 

กลไกเหล่านี� ช่วยให้ LSTM จัดการปัญหา 

Vanishing Gradient ได้ดีข ึ�น โดยโมเดลจะสามารถ

เรียนรู้และจดจําข้อมูลที�มีลํ าดับที�ยาว (Long-term 

Dependencies) ไดด้ ี 

การคํานวณในเครือข่าย Forward LSTM มี

องค์ประกอบหลักคือ Forget Gate, Input Gate และ 

Output Gate ที�ใช้ควบคุมการไหลของข้อมูลในแต่ละ

ช่วงเวลา t มดีงันี� 

 Forget Gate ทําหน้าที�ตัดสินใจว่าค่าสถานะ

จากเซลลก์่อนหน้า (𝐶𝐶���) ควรถูกลมืหรอืเกบ็เอาไวม้าก

น้อยเพยีงใด โดยพจิารณาจากขอ้มูลนําเขา้ในช่วงเวลา

ปัจจุบ ัน 𝑥𝑥�  และสถานะซ่อนก่อนหน้า (ℎ���) การ

คาํนวณใชส้มการ (3) 

 
โดยที� 

𝑓𝑓��⃗ � = ค่าการตดัสนิใจ (อยู่ระหว่าง 0-1 ) 

𝑊𝑊𝑓 = นํ�าหนักของ Forget Gate 

ℎ��⃗ ��� = สถานะซ่อนของลําดบัก่อนหน้า 

𝑥𝑥�  = ขอ้มลูนําเขา้ขณะนั �น 

𝑏𝑏𝑓  = ค่าคงที� (Bias) 

σ  = ฟังกช์นั Sigmoid 

 โดยค่าการตดัสนิใจ 0 = ลมื และ 1 = เกบ็  

 

Input Gate ทําหน้าที�ตัดสินใจว่าจะให้มีการ

เพิ�มข้อมูลใหม่เข้าไปในสถานะเซลล์ปัจจุบ ันของ

หน่วยความจําหรอืไม่ โดยมกีารการคํานวณค่าการเปิด

ของประตูด้วยสมการ (4) ค่าที�ได้จากสมการนี�จะถูกใช้

ร่วมกบัขอ้มลูใหม่ที�ถูกประมวลผลผ่านฟังกช์นั tanh เพื�อ

นําเข้าสู่สถานะเซลล์ (Cell State) โดยมกีารคํานวณค่า

ขอ้มลูใหม่นี�ดว้ยสมการ (5) 

 
โดยที� 

 
𝑖�
→  = ค่าการตดัสนิใจ 

𝐶𝐶��   = ขอ้มูลใหม่ที�อาจถูกเพิ�มเขา้ไปใน

เซลล ์(Candidate Cell State) 

𝑊𝑊𝑖  , 𝑊𝑊𝐶 = นํ�าหนักของประตูนําเขา้และเซลล์

คู่แขง่ 

tanh  = ฟังกช์นั hyperbolic tangent  

กําหนดขอ้มลูใหม่อยูใ่นช่วง -1 ถงึ 1 

Output Gate ทําหน้าที�ตัดสินใจว่าค่าจาก

สถานะเซลล์ที�ผ่านการปรับปรุงแล้ว (𝐶𝐶�) นั �นควรจะ

แสดงข้อมูลอะไรออกมาเป็นสถานะซ่อนของเครอืข่าย 

LSTM ณ เวลานั �น ประกอบด้วยการคํานวณค่าสถานะ

เปิดของ Output Gate ด้วยสมการ (6) และ คํานวณค่า

สถานะซ่อนที�เป็นผลลพัธ์ของเครอืข่าย LSTM ณ เวลา

ปัจจุบนั (ℎ�⃗ �)  ดว้ยสมการ (7) 

(1) 

(2) 

(3) 

(4) 

(5) 

 คืือค่่า

ใหม่่จะถููกนำเข้้ามา และ 

 

 

 

สถานะจากการรวม Forget Gate และ Input Gate ดัง

สมการ (1) 

 
โดยที�  
𝑓𝑓�* 𝐶𝐶���  = ส่วนคํานวณเพื�อตดัสินใจที�จะลืม 

( Forget Gate)  โ ด ย ค่ า ก า ร

ตดัสนิใจ 𝑓𝑓� จะอยู่ระหว่าง 0 - 1 

𝑖𝑖�*𝐶𝐶��       = ส่วนควบคุมการนําขอ้มูลเพิ�มเข้า

มา โดย 𝐶𝐶��   คือค่าใหม่จะถูก

นํ า เ ข้ า ม า  แ ล ะ  𝑖𝑖� ค่ า ก า ร

ตดัสนิใจ 

 

หลังจากการคํานวณและได้ 𝐶𝐶� แล้ว จะเป็น

ขั �นตอนการคํานวณสถานะซ่อนของลําดบัเวลาปัจจุบนั 

(ℎ�) โดยใช ้Output Gate (𝑜𝑜�) ดงัสมการ (2) 

 
โดยที�  

𝑜𝑜�  = ค่าการตดัสนิใจของ Output Gate 

𝜎𝜎 = ฟังกช์นั Sigmoid   

𝑊𝑊𝑜 = Weight Matrix ของ Output Gate 

[ℎ���, 𝑥𝑥𝑖] = Concatenation Input สถ าน ะ

ซ่อนก่อนหน้า และขอ้มลูเขา้ปัจจุบนั 

𝑏𝑏𝑜  = Bias Vector ที�เรียนรู้ได้สําหรับ 

Output Gate 

 

กลไกเหล่านี� ช่วยให้ LSTM จัดการปัญหา 

Vanishing Gradient ได้ดีข ึ�น โดยโมเดลจะสามารถ

เรียนรู้และจดจําข้อมูลที�มีลํ าดับที�ยาว (Long-term 

Dependencies) ไดด้ ี 

การคํานวณในเครือข่าย Forward LSTM มี

องค์ประกอบหลักคือ Forget Gate, Input Gate และ 

Output Gate ที�ใช้ควบคุมการไหลของข้อมูลในแต่ละ

ช่วงเวลา t มดีงันี� 

 Forget Gate ทําหน้าที�ตัดสินใจว่าค่าสถานะ

จากเซลลก์่อนหน้า (𝐶𝐶���) ควรถูกลมืหรอืเกบ็เอาไวม้าก

น้อยเพยีงใด โดยพจิารณาจากขอ้มูลนําเขา้ในช่วงเวลา

ปัจจุบ ัน 𝑥𝑥�  และสถานะซ่อนก่อนหน้า (ℎ���) การ

คาํนวณใชส้มการ (3) 

 
โดยที� 

𝑓𝑓��⃗ � = ค่าการตดัสนิใจ (อยู่ระหว่าง 0-1 ) 

𝑊𝑊𝑓 = นํ�าหนักของ Forget Gate 

ℎ��⃗ ��� = สถานะซ่อนของลําดบัก่อนหน้า 

𝑥𝑥�  = ขอ้มลูนําเขา้ขณะนั �น 

𝑏𝑏𝑓  = ค่าคงที� (Bias) 

σ  = ฟังกช์นั Sigmoid 

 โดยค่าการตดัสนิใจ 0 = ลมื และ 1 = เกบ็  

 

Input Gate ทําหน้าที�ตัดสินใจว่าจะให้มีการ

เพิ�มข้อมูลใหม่เข้าไปในสถานะเซลล์ปัจจุบ ันของ

หน่วยความจําหรอืไม่ โดยมกีารการคํานวณค่าการเปิด

ของประตูด้วยสมการ (4) ค่าที�ได้จากสมการนี�จะถูกใช้

ร่วมกบัขอ้มลูใหม่ที�ถูกประมวลผลผ่านฟังกช์นั tanh เพื�อ

นําเข้าสู่สถานะเซลล์ (Cell State) โดยมกีารคํานวณค่า

ขอ้มลูใหม่นี�ดว้ยสมการ (5) 

 
โดยที� 

 
𝑖�
→  = ค่าการตดัสนิใจ 

𝐶𝐶��   = ขอ้มูลใหม่ที�อาจถูกเพิ�มเขา้ไปใน

เซลล ์(Candidate Cell State) 

𝑊𝑊𝑖  , 𝑊𝑊𝐶 = นํ�าหนักของประตูนําเขา้และเซลล์

คู่แขง่ 

tanh  = ฟังกช์นั hyperbolic tangent  

กําหนดขอ้มลูใหม่อยูใ่นช่วง -1 ถงึ 1 

Output Gate ทําหน้าที�ตัดสินใจว่าค่าจาก

สถานะเซลล์ที�ผ่านการปรับปรุงแล้ว (𝐶𝐶�) นั �นควรจะ

แสดงข้อมูลอะไรออกมาเป็นสถานะซ่อนของเครอืข่าย 

LSTM ณ เวลานั �น ประกอบด้วยการคํานวณค่าสถานะ

เปิดของ Output Gate ด้วยสมการ (6) และ คํานวณค่า

สถานะซ่อนที�เป็นผลลพัธ์ของเครอืข่าย LSTM ณ เวลา

ปัจจุบนั (ℎ�⃗ �)  ดว้ยสมการ (7) 

(1) 

(2) 

(3) 

(4) 

(5) 

 ค่่าการตััดสิินใจ
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สถานะจากการรวม Forget Gate และ Input Gate ดัง

สมการ (1) 

 
โดยที�  
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ตดัสนิใจ 𝑓𝑓� จะอยู่ระหว่าง 0 - 1 

𝑖𝑖�*𝐶𝐶��       = ส่วนควบคุมการนําขอ้มูลเพิ�มเข้า

มา โดย 𝐶𝐶��   คือค่าใหม่จะถูก

นํ า เ ข้ า ม า  แ ล ะ  𝑖𝑖� ค่ า ก า ร

ตดัสนิใจ 

 

หลังจากการคํานวณและได้ 𝐶𝐶� แล้ว จะเป็น

ขั �นตอนการคํานวณสถานะซ่อนของลําดบัเวลาปัจจุบนั 

(ℎ�) โดยใช ้Output Gate (𝑜𝑜�) ดงัสมการ (2) 

 
โดยที�  

𝑜𝑜�  = ค่าการตดัสนิใจของ Output Gate 

𝜎𝜎 = ฟังกช์นั Sigmoid   

𝑊𝑊𝑜 = Weight Matrix ของ Output Gate 

[ℎ���, 𝑥𝑥𝑖] = Concatenation Input สถ าน ะ

ซ่อนก่อนหน้า และขอ้มลูเขา้ปัจจุบนั 

𝑏𝑏𝑜  = Bias Vector ที�เรียนรู้ได้สําหรับ 

Output Gate 

 

กลไกเหล่านี� ช่วยให้ LSTM จัดการปัญหา 

Vanishing Gradient ได้ดีข ึ�น โดยโมเดลจะสามารถ

เรียนรู้และจดจําข้อมูลที�มีลํ าดับที�ยาว (Long-term 

Dependencies) ไดด้ ี 

การคํานวณในเครือข่าย Forward LSTM มี

องค์ประกอบหลักคือ Forget Gate, Input Gate และ 

Output Gate ที�ใช้ควบคุมการไหลของข้อมูลในแต่ละ

ช่วงเวลา t มดีงันี� 

 Forget Gate ทําหน้าที�ตัดสินใจว่าค่าสถานะ

จากเซลลก์่อนหน้า (𝐶𝐶���) ควรถูกลมืหรอืเกบ็เอาไวม้าก

น้อยเพยีงใด โดยพจิารณาจากขอ้มูลนําเขา้ในช่วงเวลา

ปัจจุบ ัน 𝑥𝑥�  และสถานะซ่อนก่อนหน้า (ℎ���) การ

คาํนวณใชส้มการ (3) 

 
โดยที� 

𝑓𝑓��⃗ � = ค่าการตดัสนิใจ (อยู่ระหว่าง 0-1 ) 

𝑊𝑊𝑓 = นํ�าหนักของ Forget Gate 

ℎ��⃗ ��� = สถานะซ่อนของลําดบัก่อนหน้า 

𝑥𝑥�  = ขอ้มลูนําเขา้ขณะนั �น 

𝑏𝑏𝑓  = ค่าคงที� (Bias) 

σ  = ฟังกช์นั Sigmoid 

 โดยค่าการตดัสนิใจ 0 = ลมื และ 1 = เกบ็  

 

Input Gate ทําหน้าที�ตัดสินใจว่าจะให้มีการ

เพิ�มข้อมูลใหม่เข้าไปในสถานะเซลล์ปัจจุบ ันของ

หน่วยความจําหรอืไม่ โดยมกีารการคํานวณค่าการเปิด

ของประตูด้วยสมการ (4) ค่าที�ได้จากสมการนี�จะถูกใช้

ร่วมกบัขอ้มลูใหม่ที�ถูกประมวลผลผ่านฟังกช์นั tanh เพื�อ

นําเข้าสู่สถานะเซลล์ (Cell State) โดยมกีารคํานวณค่า

ขอ้มลูใหม่นี�ดว้ยสมการ (5) 

 
โดยที� 

 
𝑖�
→  = ค่าการตดัสนิใจ 

𝐶𝐶��   = ขอ้มูลใหม่ที�อาจถูกเพิ�มเขา้ไปใน

เซลล ์(Candidate Cell State) 

𝑊𝑊𝑖  , 𝑊𝑊𝐶 = นํ�าหนักของประตูนําเขา้และเซลล์

คู่แขง่ 

tanh  = ฟังกช์นั hyperbolic tangent  

กําหนดขอ้มลูใหม่อยูใ่นช่วง -1 ถงึ 1 

Output Gate ทําหน้าที�ตัดสินใจว่าค่าจาก

สถานะเซลล์ที�ผ่านการปรับปรุงแล้ว (𝐶𝐶�) นั �นควรจะ

แสดงข้อมูลอะไรออกมาเป็นสถานะซ่อนของเครอืข่าย 

LSTM ณ เวลานั �น ประกอบด้วยการคํานวณค่าสถานะ

เปิดของ Output Gate ด้วยสมการ (6) และ คํานวณค่า

สถานะซ่อนที�เป็นผลลพัธ์ของเครอืข่าย LSTM ณ เวลา

ปัจจุบนั (ℎ�⃗ �)  ดว้ยสมการ (7) 

(1) 

(2) 

(3) 

(4) 

(5) 

 แล้้ว จะเป็็นขั้้�นตอน

การคำนวณสถานะซ่่อนของลำดัับเวลาปััจจุุบััน (

 

 

 

สถานะจากการรวม Forget Gate และ Input Gate ดัง

สมการ (1) 
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ขั �นตอนการคํานวณสถานะซ่อนของลําดบัเวลาปัจจุบนั 

(ℎ�) โดยใช ้Output Gate (𝑜𝑜�) ดงัสมการ (2) 

 
โดยที�  

𝑜𝑜�  = ค่าการตดัสนิใจของ Output Gate 

𝜎𝜎 = ฟังกช์นั Sigmoid   

𝑊𝑊𝑜 = Weight Matrix ของ Output Gate 

[ℎ���, 𝑥𝑥𝑖] = Concatenation Input สถ าน ะ

ซ่อนก่อนหน้า และขอ้มลูเขา้ปัจจุบนั 

𝑏𝑏𝑜  = Bias Vector ที�เรียนรู้ได้สําหรับ 

Output Gate 

 

กลไกเหล่านี� ช่วยให้ LSTM จัดการปัญหา 
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𝐶𝐶��   = ขอ้มูลใหม่ที�อาจถูกเพิ�มเขา้ไปใน

เซลล ์(Candidate Cell State) 
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กําหนดขอ้มลูใหม่อยูใ่นช่วง -1 ถงึ 1 

Output Gate ทําหน้าที�ตัดสินใจว่าค่าจาก

สถานะเซลล์ที�ผ่านการปรับปรุงแล้ว (𝐶𝐶�) นั �นควรจะ

แสดงข้อมูลอะไรออกมาเป็นสถานะซ่อนของเครอืข่าย 

LSTM ณ เวลานั �น ประกอบด้วยการคํานวณค่าสถานะ

เปิดของ Output Gate ด้วยสมการ (6) และ คํานวณค่า

สถานะซ่อนที�เป็นผลลพัธ์ของเครอืข่าย LSTM ณ เวลา

ปัจจุบนั (ℎ�⃗ �)  ดว้ยสมการ (7) 

(1) 

(2) 

(3) 

(4) 

(5) 

) โดยใช้้ 

Output Gate (

 

 

 

สถานะจากการรวม Forget Gate และ Input Gate ดัง

สมการ (1) 

 
โดยที�  
𝑓𝑓�* 𝐶𝐶���  = ส่วนคํานวณเพื�อตดัสินใจที�จะลืม 

( Forget Gate)  โ ด ย ค่ า ก า ร

ตดัสนิใจ 𝑓𝑓� จะอยู่ระหว่าง 0 - 1 

𝑖𝑖�*𝐶𝐶��       = ส่วนควบคุมการนําขอ้มูลเพิ�มเข้า

มา โดย 𝐶𝐶��   คือค่าใหม่จะถูก

นํ า เ ข้ า ม า  แ ล ะ  𝑖𝑖� ค่ า ก า ร

ตดัสนิใจ 

 

หลังจากการคํานวณและได้ 𝐶𝐶� แล้ว จะเป็น

ขั �นตอนการคํานวณสถานะซ่อนของลําดบัเวลาปัจจุบนั 

(ℎ�) โดยใช ้Output Gate (𝑜𝑜�) ดงัสมการ (2) 

 
โดยที�  

𝑜𝑜�  = ค่าการตดัสนิใจของ Output Gate 

𝜎𝜎 = ฟังกช์นั Sigmoid   

𝑊𝑊𝑜 = Weight Matrix ของ Output Gate 

[ℎ���, 𝑥𝑥𝑖] = Concatenation Input สถ าน ะ

ซ่อนก่อนหน้า และขอ้มลูเขา้ปัจจุบนั 

𝑏𝑏𝑜  = Bias Vector ที�เรียนรู้ได้สําหรับ 

Output Gate 

 

กลไกเหล่านี� ช่วยให้ LSTM จัดการปัญหา 

Vanishing Gradient ได้ดีข ึ�น โดยโมเดลจะสามารถ

เรียนรู้และจดจําข้อมูลที�มีลํ าดับที�ยาว (Long-term 

Dependencies) ไดด้ ี 

การคํานวณในเครือข่าย Forward LSTM มี

องค์ประกอบหลักคือ Forget Gate, Input Gate และ 

Output Gate ที�ใช้ควบคุมการไหลของข้อมูลในแต่ละ

ช่วงเวลา t มดีงันี� 

 Forget Gate ทําหน้าที�ตัดสินใจว่าค่าสถานะ

จากเซลลก์่อนหน้า (𝐶𝐶���) ควรถูกลมืหรอืเกบ็เอาไวม้าก

น้อยเพยีงใด โดยพจิารณาจากขอ้มูลนําเขา้ในช่วงเวลา

ปัจจุบ ัน 𝑥𝑥�  และสถานะซ่อนก่อนหน้า (ℎ���) การ

คาํนวณใชส้มการ (3) 

 
โดยที� 

𝑓𝑓��⃗ � = ค่าการตดัสนิใจ (อยู่ระหว่าง 0-1 ) 

𝑊𝑊𝑓 = นํ�าหนักของ Forget Gate 

ℎ��⃗ ��� = สถานะซ่อนของลําดบัก่อนหน้า 

𝑥𝑥�  = ขอ้มลูนําเขา้ขณะนั �น 

𝑏𝑏𝑓  = ค่าคงที� (Bias) 

σ  = ฟังกช์นั Sigmoid 

 โดยค่าการตดัสนิใจ 0 = ลมื และ 1 = เกบ็  

 

Input Gate ทําหน้าที�ตัดสินใจว่าจะให้มีการ

เพิ�มข้อมูลใหม่เข้าไปในสถานะเซลล์ปัจจุบ ันของ

หน่วยความจําหรอืไม่ โดยมกีารการคํานวณค่าการเปิด

ของประตูด้วยสมการ (4) ค่าที�ได้จากสมการนี�จะถูกใช้

ร่วมกบัขอ้มลูใหม่ที�ถูกประมวลผลผ่านฟังกช์นั tanh เพื�อ

นําเข้าสู่สถานะเซลล์ (Cell State) โดยมกีารคํานวณค่า

ขอ้มลูใหม่นี�ดว้ยสมการ (5) 

 
โดยที� 

 
𝑖�
→  = ค่าการตดัสนิใจ 

𝐶𝐶��   = ขอ้มูลใหม่ที�อาจถูกเพิ�มเขา้ไปใน

เซลล ์(Candidate Cell State) 

𝑊𝑊𝑖  , 𝑊𝑊𝐶 = นํ�าหนักของประตูนําเขา้และเซลล์

คู่แขง่ 

tanh  = ฟังกช์นั hyperbolic tangent  

กําหนดขอ้มลูใหม่อยูใ่นช่วง -1 ถงึ 1 

Output Gate ทําหน้าที�ตัดสินใจว่าค่าจาก

สถานะเซลล์ที�ผ่านการปรับปรุงแล้ว (𝐶𝐶�) นั �นควรจะ

แสดงข้อมูลอะไรออกมาเป็นสถานะซ่อนของเครอืข่าย 

LSTM ณ เวลานั �น ประกอบด้วยการคํานวณค่าสถานะ

เปิดของ Output Gate ด้วยสมการ (6) และ คํานวณค่า

สถานะซ่อนที�เป็นผลลพัธ์ของเครอืข่าย LSTM ณ เวลา

ปัจจุบนั (ℎ�⃗ �)  ดว้ยสมการ (7) 

(1) 

(2) 

(3) 

(4) 

(5) 

) ดัังสมการ (2)

	

 

 

 

สถานะจากการรวม Forget Gate และ Input Gate ดัง

สมการ (1) 

 
โดยที�  
𝑓𝑓�* 𝐶𝐶���  = ส่วนคํานวณเพื�อตดัสินใจที�จะลืม 

( Forget Gate)  โ ด ย ค่ า ก า ร

ตดัสนิใจ 𝑓𝑓� จะอยู่ระหว่าง 0 - 1 

𝑖𝑖�*𝐶𝐶��       = ส่วนควบคุมการนําขอ้มูลเพิ�มเข้า

มา โดย 𝐶𝐶��   คือค่าใหม่จะถูก

นํ า เ ข้ า ม า  แ ล ะ  𝑖𝑖� ค่ า ก า ร

ตดัสนิใจ 

 

หลังจากการคํานวณและได้ 𝐶𝐶� แล้ว จะเป็น

ขั �นตอนการคํานวณสถานะซ่อนของลําดบัเวลาปัจจุบนั 

(ℎ�) โดยใช ้Output Gate (𝑜𝑜�) ดงัสมการ (2) 

 
โดยที�  

𝑜𝑜�  = ค่าการตดัสนิใจของ Output Gate 

𝜎𝜎 = ฟังกช์นั Sigmoid   

𝑊𝑊𝑜 = Weight Matrix ของ Output Gate 

[ℎ���, 𝑥𝑥𝑖] = Concatenation Input สถ าน ะ

ซ่อนก่อนหน้า และขอ้มลูเขา้ปัจจุบนั 

𝑏𝑏𝑜  = Bias Vector ที�เรียนรู้ได้สําหรับ 

Output Gate 

 

กลไกเหล่านี� ช่วยให้ LSTM จัดการปัญหา 

Vanishing Gradient ได้ดีข ึ�น โดยโมเดลจะสามารถ

เรียนรู้และจดจําข้อมูลที�มีลํ าดับที�ยาว (Long-term 

Dependencies) ไดด้ ี 

การคํานวณในเครือข่าย Forward LSTM มี

องค์ประกอบหลักคือ Forget Gate, Input Gate และ 

Output Gate ที�ใช้ควบคุมการไหลของข้อมูลในแต่ละ

ช่วงเวลา t มดีงันี� 

 Forget Gate ทําหน้าที�ตัดสินใจว่าค่าสถานะ

จากเซลลก์่อนหน้า (𝐶𝐶���) ควรถูกลมืหรอืเกบ็เอาไวม้าก

น้อยเพยีงใด โดยพจิารณาจากขอ้มูลนําเขา้ในช่วงเวลา

ปัจจุบ ัน 𝑥𝑥�  และสถานะซ่อนก่อนหน้า (ℎ���) การ

คาํนวณใชส้มการ (3) 

 
โดยที� 

𝑓𝑓��⃗ � = ค่าการตดัสนิใจ (อยู่ระหว่าง 0-1 ) 

𝑊𝑊𝑓 = นํ�าหนักของ Forget Gate 

ℎ��⃗ ��� = สถานะซ่อนของลําดบัก่อนหน้า 

𝑥𝑥�  = ขอ้มลูนําเขา้ขณะนั �น 

𝑏𝑏𝑓  = ค่าคงที� (Bias) 

σ  = ฟังกช์นั Sigmoid 

 โดยค่าการตดัสนิใจ 0 = ลมื และ 1 = เกบ็  

 

Input Gate ทําหน้าที�ตัดสินใจว่าจะให้มีการ

เพิ�มข้อมูลใหม่เข้าไปในสถานะเซลล์ปัจจุบ ันของ

หน่วยความจําหรอืไม่ โดยมกีารการคํานวณค่าการเปิด

ของประตูด้วยสมการ (4) ค่าที�ได้จากสมการนี�จะถูกใช้

ร่วมกบัขอ้มลูใหม่ที�ถูกประมวลผลผ่านฟังกช์นั tanh เพื�อ

นําเข้าสู่สถานะเซลล์ (Cell State) โดยมกีารคํานวณค่า

ขอ้มลูใหม่นี�ดว้ยสมการ (5) 

 
โดยที� 

 
𝑖�
→  = ค่าการตดัสนิใจ 

𝐶𝐶��   = ขอ้มูลใหม่ที�อาจถูกเพิ�มเขา้ไปใน

เซลล ์(Candidate Cell State) 

𝑊𝑊𝑖  , 𝑊𝑊𝐶 = นํ�าหนักของประตูนําเขา้และเซลล์

คู่แขง่ 

tanh  = ฟังกช์นั hyperbolic tangent  

กําหนดขอ้มลูใหม่อยูใ่นช่วง -1 ถงึ 1 

Output Gate ทําหน้าที�ตัดสินใจว่าค่าจาก

สถานะเซลล์ที�ผ่านการปรับปรุงแล้ว (𝐶𝐶�) นั �นควรจะ

แสดงข้อมูลอะไรออกมาเป็นสถานะซ่อนของเครอืข่าย 

LSTM ณ เวลานั �น ประกอบด้วยการคํานวณค่าสถานะ

เปิดของ Output Gate ด้วยสมการ (6) และ คํานวณค่า

สถานะซ่อนที�เป็นผลลพัธ์ของเครอืข่าย LSTM ณ เวลา

ปัจจุบนั (ℎ�⃗ �)  ดว้ยสมการ (7) 

(1) 

(2) 

(3) 

(4) 

(5) 

	 (2)

	

โดยที่่�	

	

 

 

 

สถานะจากการรวม Forget Gate และ Input Gate ดัง

สมการ (1) 

 
โดยที�  
𝑓𝑓�* 𝐶𝐶���  = ส่วนคํานวณเพื�อตดัสินใจที�จะลืม 

( Forget Gate)  โ ด ย ค่ า ก า ร

ตดัสนิใจ 𝑓𝑓� จะอยู่ระหว่าง 0 - 1 

𝑖𝑖�*𝐶𝐶��       = ส่วนควบคุมการนําขอ้มูลเพิ�มเข้า

มา โดย 𝐶𝐶��   คือค่าใหม่จะถูก

นํ า เ ข้ า ม า  แ ล ะ  𝑖𝑖� ค่ า ก า ร

ตดัสนิใจ 

 

หลังจากการคํานวณและได้ 𝐶𝐶� แล้ว จะเป็น

ขั �นตอนการคํานวณสถานะซ่อนของลําดบัเวลาปัจจุบนั 

(ℎ�) โดยใช ้Output Gate (𝑜𝑜�) ดงัสมการ (2) 

 
โดยที�  

𝑜𝑜�  = ค่าการตดัสนิใจของ Output Gate 

𝜎𝜎 = ฟังกช์นั Sigmoid   

𝑊𝑊𝑜 = Weight Matrix ของ Output Gate 

[ℎ���, 𝑥𝑥𝑖] = Concatenation Input สถ าน ะ

ซ่อนก่อนหน้า และขอ้มลูเขา้ปัจจุบนั 

𝑏𝑏𝑜  = Bias Vector ที�เรียนรู้ได้สําหรับ 

Output Gate 

 

กลไกเหล่านี� ช่วยให้ LSTM จัดการปัญหา 

Vanishing Gradient ได้ดีข ึ�น โดยโมเดลจะสามารถ

เรียนรู้และจดจําข้อมูลที�มีลํ าดับที�ยาว (Long-term 

Dependencies) ไดด้ ี 

การคํานวณในเครือข่าย Forward LSTM มี

องค์ประกอบหลักคือ Forget Gate, Input Gate และ 

Output Gate ที�ใช้ควบคุมการไหลของข้อมูลในแต่ละ

ช่วงเวลา t มดีงันี� 

 Forget Gate ทําหน้าที�ตัดสินใจว่าค่าสถานะ

จากเซลลก์่อนหน้า (𝐶𝐶���) ควรถูกลมืหรอืเกบ็เอาไวม้าก

น้อยเพยีงใด โดยพจิารณาจากขอ้มูลนําเขา้ในช่วงเวลา

ปัจจุบ ัน 𝑥𝑥�  และสถานะซ่อนก่อนหน้า (ℎ���) การ

คาํนวณใชส้มการ (3) 

 
โดยที� 

𝑓𝑓��⃗ � = ค่าการตดัสนิใจ (อยู่ระหว่าง 0-1 ) 

𝑊𝑊𝑓 = นํ�าหนักของ Forget Gate 

ℎ��⃗ ��� = สถานะซ่อนของลําดบัก่อนหน้า 

𝑥𝑥�  = ขอ้มลูนําเขา้ขณะนั �น 

𝑏𝑏𝑓  = ค่าคงที� (Bias) 

σ  = ฟังกช์นั Sigmoid 

 โดยค่าการตดัสนิใจ 0 = ลมื และ 1 = เกบ็  

 

Input Gate ทําหน้าที�ตัดสินใจว่าจะให้มีการ

เพิ�มข้อมูลใหม่เข้าไปในสถานะเซลล์ปัจจุบ ันของ

หน่วยความจําหรอืไม่ โดยมกีารการคํานวณค่าการเปิด

ของประตูด้วยสมการ (4) ค่าที�ได้จากสมการนี�จะถูกใช้

ร่วมกบัขอ้มลูใหม่ที�ถูกประมวลผลผ่านฟังกช์นั tanh เพื�อ

นําเข้าสู่สถานะเซลล์ (Cell State) โดยมกีารคํานวณค่า

ขอ้มลูใหม่นี�ดว้ยสมการ (5) 

 
โดยที� 

 
𝑖�
→  = ค่าการตดัสนิใจ 

𝐶𝐶��   = ขอ้มูลใหม่ที�อาจถูกเพิ�มเขา้ไปใน

เซลล ์(Candidate Cell State) 

𝑊𝑊𝑖  , 𝑊𝑊𝐶 = นํ�าหนักของประตูนําเขา้และเซลล์

คู่แขง่ 

tanh  = ฟังกช์นั hyperbolic tangent  

กําหนดขอ้มลูใหม่อยูใ่นช่วง -1 ถงึ 1 

Output Gate ทําหน้าที�ตัดสินใจว่าค่าจาก

สถานะเซลล์ที�ผ่านการปรับปรุงแล้ว (𝐶𝐶�) นั �นควรจะ

แสดงข้อมูลอะไรออกมาเป็นสถานะซ่อนของเครอืข่าย 

LSTM ณ เวลานั �น ประกอบด้วยการคํานวณค่าสถานะ

เปิดของ Output Gate ด้วยสมการ (6) และ คํานวณค่า

สถานะซ่อนที�เป็นผลลพัธ์ของเครอืข่าย LSTM ณ เวลา

ปัจจุบนั (ℎ�⃗ �)  ดว้ยสมการ (7) 

(1) 

(2) 

(3) 

(4) 

(5) 

 = ค่่าการตััดสิินใจของ Output Gate

	

 

 

 

สถานะจากการรวม Forget Gate และ Input Gate ดัง

สมการ (1) 

 
โดยที�  
𝑓𝑓�* 𝐶𝐶���  = ส่วนคํานวณเพื�อตดัสินใจที�จะลืม 

( Forget Gate)  โ ด ย ค่ า ก า ร

ตดัสนิใจ 𝑓𝑓� จะอยู่ระหว่าง 0 - 1 

𝑖𝑖�*𝐶𝐶��       = ส่วนควบคุมการนําขอ้มูลเพิ�มเข้า

มา โดย 𝐶𝐶��   คือค่าใหม่จะถูก

นํ า เ ข้ า ม า  แ ล ะ  𝑖𝑖� ค่ า ก า ร

ตดัสนิใจ 

 

หลังจากการคํานวณและได้ 𝐶𝐶� แล้ว จะเป็น

ขั �นตอนการคํานวณสถานะซ่อนของลําดบัเวลาปัจจุบนั 

(ℎ�) โดยใช ้Output Gate (𝑜𝑜�) ดงัสมการ (2) 

 
โดยที�  

𝑜𝑜�  = ค่าการตดัสนิใจของ Output Gate 

𝜎𝜎 = ฟังกช์นั Sigmoid   

𝑊𝑊𝑜 = Weight Matrix ของ Output Gate 

[ℎ���, 𝑥𝑥𝑖] = Concatenation Input สถ าน ะ

ซ่อนก่อนหน้า และขอ้มลูเขา้ปัจจุบนั 

𝑏𝑏𝑜  = Bias Vector ที�เรียนรู้ได้สําหรับ 

Output Gate 

 

กลไกเหล่านี� ช่วยให้ LSTM จัดการปัญหา 

Vanishing Gradient ได้ดีข ึ�น โดยโมเดลจะสามารถ

เรียนรู้และจดจําข้อมูลที�มีลํ าดับที�ยาว (Long-term 

Dependencies) ไดด้ ี 

การคํานวณในเครือข่าย Forward LSTM มี

องค์ประกอบหลักคือ Forget Gate, Input Gate และ 

Output Gate ที�ใช้ควบคุมการไหลของข้อมูลในแต่ละ

ช่วงเวลา t มดีงันี� 

 Forget Gate ทําหน้าที�ตัดสินใจว่าค่าสถานะ

จากเซลลก์่อนหน้า (𝐶𝐶���) ควรถูกลมืหรอืเกบ็เอาไวม้าก

น้อยเพยีงใด โดยพจิารณาจากขอ้มูลนําเขา้ในช่วงเวลา

ปัจจุบ ัน 𝑥𝑥�  และสถานะซ่อนก่อนหน้า (ℎ���) การ

คาํนวณใชส้มการ (3) 

 
โดยที� 

𝑓𝑓��⃗ � = ค่าการตดัสนิใจ (อยู่ระหว่าง 0-1 ) 

𝑊𝑊𝑓 = นํ�าหนักของ Forget Gate 

ℎ��⃗ ��� = สถานะซ่อนของลําดบัก่อนหน้า 

𝑥𝑥�  = ขอ้มลูนําเขา้ขณะนั �น 

𝑏𝑏𝑓  = ค่าคงที� (Bias) 

σ  = ฟังกช์นั Sigmoid 

 โดยค่าการตดัสนิใจ 0 = ลมื และ 1 = เกบ็  

 

Input Gate ทําหน้าที�ตัดสินใจว่าจะให้มีการ

เพิ�มข้อมูลใหม่เข้าไปในสถานะเซลล์ปัจจุบ ันของ

หน่วยความจําหรอืไม่ โดยมกีารการคํานวณค่าการเปิด

ของประตูด้วยสมการ (4) ค่าที�ได้จากสมการนี�จะถูกใช้

ร่วมกบัขอ้มลูใหม่ที�ถูกประมวลผลผ่านฟังกช์นั tanh เพื�อ

นําเข้าสู่สถานะเซลล์ (Cell State) โดยมกีารคํานวณค่า

ขอ้มลูใหม่นี�ดว้ยสมการ (5) 

 
โดยที� 

 
𝑖�
→  = ค่าการตดัสนิใจ 

𝐶𝐶��   = ขอ้มูลใหม่ที�อาจถูกเพิ�มเขา้ไปใน

เซลล ์(Candidate Cell State) 

𝑊𝑊𝑖  , 𝑊𝑊𝐶 = นํ�าหนักของประตูนําเขา้และเซลล์

คู่แขง่ 

tanh  = ฟังกช์นั hyperbolic tangent  

กําหนดขอ้มลูใหม่อยูใ่นช่วง -1 ถงึ 1 

Output Gate ทําหน้าที�ตัดสินใจว่าค่าจาก

สถานะเซลล์ที�ผ่านการปรับปรุงแล้ว (𝐶𝐶�) นั �นควรจะ

แสดงข้อมูลอะไรออกมาเป็นสถานะซ่อนของเครอืข่าย 

LSTM ณ เวลานั �น ประกอบด้วยการคํานวณค่าสถานะ

เปิดของ Output Gate ด้วยสมการ (6) และ คํานวณค่า

สถานะซ่อนที�เป็นผลลพัธ์ของเครอืข่าย LSTM ณ เวลา

ปัจจุบนั (ℎ�⃗ �)  ดว้ยสมการ (7) 

(1) 

(2) 

(3) 

(4) 

(5) 

 = ฟัังก์์ชััน Sigmoid 

​	

 

 

 

สถานะจากการรวม Forget Gate และ Input Gate ดัง

สมการ (1) 

 
โดยที�  
𝑓𝑓�* 𝐶𝐶���  = ส่วนคํานวณเพื�อตดัสินใจที�จะลืม 

( Forget Gate)  โ ด ย ค่ า ก า ร

ตดัสนิใจ 𝑓𝑓� จะอยู่ระหว่าง 0 - 1 

𝑖𝑖�*𝐶𝐶��       = ส่วนควบคุมการนําขอ้มูลเพิ�มเข้า

มา โดย 𝐶𝐶��   คือค่าใหม่จะถูก

นํ า เ ข้ า ม า  แ ล ะ  𝑖𝑖� ค่ า ก า ร

ตดัสนิใจ 

 

หลังจากการคํานวณและได้ 𝐶𝐶� แล้ว จะเป็น

ขั �นตอนการคํานวณสถานะซ่อนของลําดบัเวลาปัจจุบนั 

(ℎ�) โดยใช ้Output Gate (𝑜𝑜�) ดงัสมการ (2) 

 
โดยที�  

𝑜𝑜�  = ค่าการตดัสนิใจของ Output Gate 

𝜎𝜎 = ฟังกช์นั Sigmoid   

𝑊𝑊𝑜 = Weight Matrix ของ Output Gate 

[ℎ���, 𝑥𝑥𝑖] = Concatenation Input สถ าน ะ

ซ่อนก่อนหน้า และขอ้มลูเขา้ปัจจุบนั 

𝑏𝑏𝑜  = Bias Vector ที�เรียนรู้ได้สําหรับ 

Output Gate 

 

กลไกเหล่านี� ช่วยให้ LSTM จัดการปัญหา 

Vanishing Gradient ได้ดีข ึ�น โดยโมเดลจะสามารถ

เรียนรู้และจดจําข้อมูลที�มีลํ าดับที�ยาว (Long-term 

Dependencies) ไดด้ ี 

การคํานวณในเครือข่าย Forward LSTM มี

องค์ประกอบหลักคือ Forget Gate, Input Gate และ 

Output Gate ที�ใช้ควบคุมการไหลของข้อมูลในแต่ละ

ช่วงเวลา t มดีงันี� 

 Forget Gate ทําหน้าที�ตัดสินใจว่าค่าสถานะ

จากเซลลก์่อนหน้า (𝐶𝐶���) ควรถูกลมืหรอืเกบ็เอาไวม้าก

น้อยเพยีงใด โดยพจิารณาจากขอ้มูลนําเขา้ในช่วงเวลา

ปัจจุบ ัน 𝑥𝑥�  และสถานะซ่อนก่อนหน้า (ℎ���) การ

คาํนวณใชส้มการ (3) 

 
โดยที� 

𝑓𝑓��⃗ � = ค่าการตดัสนิใจ (อยู่ระหว่าง 0-1 ) 

𝑊𝑊𝑓 = นํ�าหนักของ Forget Gate 

ℎ��⃗ ��� = สถานะซ่อนของลําดบัก่อนหน้า 

𝑥𝑥�  = ขอ้มลูนําเขา้ขณะนั �น 

𝑏𝑏𝑓  = ค่าคงที� (Bias) 

σ  = ฟังกช์นั Sigmoid 

 โดยค่าการตดัสนิใจ 0 = ลมื และ 1 = เกบ็  

 

Input Gate ทําหน้าที�ตัดสินใจว่าจะให้มีการ

เพิ�มข้อมูลใหม่เข้าไปในสถานะเซลล์ปัจจุบ ันของ

หน่วยความจําหรอืไม่ โดยมกีารการคํานวณค่าการเปิด

ของประตูด้วยสมการ (4) ค่าที�ได้จากสมการนี�จะถูกใช้

ร่วมกบัขอ้มลูใหม่ที�ถูกประมวลผลผ่านฟังกช์นั tanh เพื�อ

นําเข้าสู่สถานะเซลล์ (Cell State) โดยมกีารคํานวณค่า

ขอ้มลูใหม่นี�ดว้ยสมการ (5) 

 
โดยที� 

 
𝑖�
→  = ค่าการตดัสนิใจ 

𝐶𝐶��   = ขอ้มูลใหม่ที�อาจถูกเพิ�มเขา้ไปใน

เซลล ์(Candidate Cell State) 

𝑊𝑊𝑖  , 𝑊𝑊𝐶 = นํ�าหนักของประตูนําเขา้และเซลล์

คู่แขง่ 

tanh  = ฟังกช์นั hyperbolic tangent  

กําหนดขอ้มลูใหม่อยูใ่นช่วง -1 ถงึ 1 

Output Gate ทําหน้าที�ตัดสินใจว่าค่าจาก

สถานะเซลล์ที�ผ่านการปรับปรุงแล้ว (𝐶𝐶�) นั �นควรจะ

แสดงข้อมูลอะไรออกมาเป็นสถานะซ่อนของเครอืข่าย 

LSTM ณ เวลานั �น ประกอบด้วยการคํานวณค่าสถานะ

เปิดของ Output Gate ด้วยสมการ (6) และ คํานวณค่า

สถานะซ่อนที�เป็นผลลพัธ์ของเครอืข่าย LSTM ณ เวลา

ปัจจุบนั (ℎ�⃗ �)  ดว้ยสมการ (7) 

(1) 

(2) 

(3) 

(4) 

(5) 

 = Weight Matrix ของ Output Gate

	

 

 

 

สถานะจากการรวม Forget Gate และ Input Gate ดัง

สมการ (1) 

 
โดยที�  
𝑓𝑓�* 𝐶𝐶���  = ส่วนคํานวณเพื�อตดัสินใจที�จะลืม 

( Forget Gate)  โ ด ย ค่ า ก า ร

ตดัสนิใจ 𝑓𝑓� จะอยู่ระหว่าง 0 - 1 

𝑖𝑖�*𝐶𝐶��       = ส่วนควบคุมการนําขอ้มูลเพิ�มเข้า

มา โดย 𝐶𝐶��   คือค่าใหม่จะถูก

นํ า เ ข้ า ม า  แ ล ะ  𝑖𝑖� ค่ า ก า ร

ตดัสนิใจ 

 

หลังจากการคํานวณและได้ 𝐶𝐶� แล้ว จะเป็น

ขั �นตอนการคํานวณสถานะซ่อนของลําดบัเวลาปัจจุบนั 

(ℎ�) โดยใช ้Output Gate (𝑜𝑜�) ดงัสมการ (2) 

 
โดยที�  

𝑜𝑜�  = ค่าการตดัสนิใจของ Output Gate 

𝜎𝜎 = ฟังกช์นั Sigmoid   

𝑊𝑊𝑜 = Weight Matrix ของ Output Gate 

[ℎ���, 𝑥𝑥𝑖] = Concatenation Input สถ าน ะ

ซ่อนก่อนหน้า และขอ้มลูเขา้ปัจจุบนั 

𝑏𝑏𝑜  = Bias Vector ที�เรียนรู้ได้สําหรับ 

Output Gate 

 

กลไกเหล่านี� ช่วยให้ LSTM จัดการปัญหา 

Vanishing Gradient ได้ดีข ึ�น โดยโมเดลจะสามารถ

เรียนรู้และจดจําข้อมูลที�มีลํ าดับที�ยาว (Long-term 

Dependencies) ไดด้ ี 

การคํานวณในเครือข่าย Forward LSTM มี

องค์ประกอบหลักคือ Forget Gate, Input Gate และ 

Output Gate ที�ใช้ควบคุมการไหลของข้อมูลในแต่ละ

ช่วงเวลา t มดีงันี� 

 Forget Gate ทําหน้าที�ตัดสินใจว่าค่าสถานะ

จากเซลลก์่อนหน้า (𝐶𝐶���) ควรถูกลมืหรอืเกบ็เอาไวม้าก

น้อยเพยีงใด โดยพจิารณาจากขอ้มูลนําเขา้ในช่วงเวลา

ปัจจุบ ัน 𝑥𝑥�  และสถานะซ่อนก่อนหน้า (ℎ���) การ

คาํนวณใชส้มการ (3) 

 
โดยที� 

𝑓𝑓��⃗ � = ค่าการตดัสนิใจ (อยู่ระหว่าง 0-1 ) 

𝑊𝑊𝑓 = นํ�าหนักของ Forget Gate 

ℎ��⃗ ��� = สถานะซ่อนของลําดบัก่อนหน้า 

𝑥𝑥�  = ขอ้มลูนําเขา้ขณะนั �น 

𝑏𝑏𝑓  = ค่าคงที� (Bias) 

σ  = ฟังกช์นั Sigmoid 

 โดยค่าการตดัสนิใจ 0 = ลมื และ 1 = เกบ็  

 

Input Gate ทําหน้าที�ตัดสินใจว่าจะให้มีการ

เพิ�มข้อมูลใหม่เข้าไปในสถานะเซลล์ปัจจุบ ันของ

หน่วยความจําหรอืไม่ โดยมกีารการคํานวณค่าการเปิด

ของประตูด้วยสมการ (4) ค่าที�ได้จากสมการนี�จะถูกใช้

ร่วมกบัขอ้มลูใหม่ที�ถูกประมวลผลผ่านฟังกช์นั tanh เพื�อ

นําเข้าสู่สถานะเซลล์ (Cell State) โดยมกีารคํานวณค่า

ขอ้มลูใหม่นี�ดว้ยสมการ (5) 

 
โดยที� 

 
𝑖�
→  = ค่าการตดัสนิใจ 

𝐶𝐶��   = ขอ้มูลใหม่ที�อาจถูกเพิ�มเขา้ไปใน

เซลล ์(Candidate Cell State) 

𝑊𝑊𝑖  , 𝑊𝑊𝐶 = นํ�าหนักของประตูนําเขา้และเซลล์

คู่แขง่ 

tanh  = ฟังกช์นั hyperbolic tangent  

กําหนดขอ้มลูใหม่อยูใ่นช่วง -1 ถงึ 1 

Output Gate ทําหน้าที�ตัดสินใจว่าค่าจาก

สถานะเซลล์ที�ผ่านการปรับปรุงแล้ว (𝐶𝐶�) นั �นควรจะ

แสดงข้อมูลอะไรออกมาเป็นสถานะซ่อนของเครอืข่าย 

LSTM ณ เวลานั �น ประกอบด้วยการคํานวณค่าสถานะ

เปิดของ Output Gate ด้วยสมการ (6) และ คํานวณค่า

สถานะซ่อนที�เป็นผลลพัธ์ของเครอืข่าย LSTM ณ เวลา

ปัจจุบนั (ℎ�⃗ �)  ดว้ยสมการ (7) 

(1) 

(2) 

(3) 

(4) 

(5)  = Concatenation Input สถานะซ่่อน

ก่่อนหน้้า และข้้อมููลเข้้าปััจจุุบััน
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( Forget Gate)  โ ด ย ค่ า ก า ร
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หลังจากการคํานวณและได้ 𝐶𝐶� แล้ว จะเป็น

ขั �นตอนการคํานวณสถานะซ่อนของลําดบัเวลาปัจจุบนั 

(ℎ�) โดยใช ้Output Gate (𝑜𝑜�) ดงัสมการ (2) 

 
โดยที�  

𝑜𝑜�  = ค่าการตดัสนิใจของ Output Gate 

𝜎𝜎 = ฟังกช์นั Sigmoid   

𝑊𝑊𝑜 = Weight Matrix ของ Output Gate 

[ℎ���, 𝑥𝑥𝑖] = Concatenation Input สถ าน ะ

ซ่อนก่อนหน้า และขอ้มลูเขา้ปัจจุบนั 

𝑏𝑏𝑜  = Bias Vector ที�เรียนรู้ได้สําหรับ 

Output Gate 

 

กลไกเหล่านี� ช่วยให้ LSTM จัดการปัญหา 

Vanishing Gradient ได้ดีข ึ�น โดยโมเดลจะสามารถ

เรียนรู้และจดจําข้อมูลที�มีลํ าดับที�ยาว (Long-term 

Dependencies) ไดด้ ี 

การคํานวณในเครือข่าย Forward LSTM มี

องค์ประกอบหลักคือ Forget Gate, Input Gate และ 

Output Gate ที�ใช้ควบคุมการไหลของข้อมูลในแต่ละ

ช่วงเวลา t มดีงันี� 

 Forget Gate ทําหน้าที�ตัดสินใจว่าค่าสถานะ

จากเซลลก์่อนหน้า (𝐶𝐶���) ควรถูกลมืหรอืเกบ็เอาไวม้าก

น้อยเพยีงใด โดยพจิารณาจากขอ้มูลนําเขา้ในช่วงเวลา

ปัจจุบ ัน 𝑥𝑥�  และสถานะซ่อนก่อนหน้า (ℎ���) การ

คาํนวณใชส้มการ (3) 

 
โดยที� 

𝑓𝑓��⃗ � = ค่าการตดัสนิใจ (อยู่ระหว่าง 0-1 ) 

𝑊𝑊𝑓 = นํ�าหนักของ Forget Gate 

ℎ��⃗ ��� = สถานะซ่อนของลําดบัก่อนหน้า 

𝑥𝑥�  = ขอ้มลูนําเขา้ขณะนั �น 

𝑏𝑏𝑓  = ค่าคงที� (Bias) 

σ  = ฟังกช์นั Sigmoid 

 โดยค่าการตดัสนิใจ 0 = ลมื และ 1 = เกบ็  

 

Input Gate ทําหน้าที�ตัดสินใจว่าจะให้มีการ

เพิ�มข้อมูลใหม่เข้าไปในสถานะเซลล์ปัจจุบ ันของ

หน่วยความจําหรอืไม่ โดยมกีารการคํานวณค่าการเปิด

ของประตูด้วยสมการ (4) ค่าที�ได้จากสมการนี�จะถูกใช้

ร่วมกบัขอ้มลูใหม่ที�ถูกประมวลผลผ่านฟังกช์นั tanh เพื�อ

นําเข้าสู่สถานะเซลล์ (Cell State) โดยมกีารคํานวณค่า

ขอ้มลูใหม่นี�ดว้ยสมการ (5) 

 
โดยที� 

 
𝑖�
→  = ค่าการตดัสนิใจ 

𝐶𝐶��   = ขอ้มูลใหม่ที�อาจถูกเพิ�มเขา้ไปใน

เซลล ์(Candidate Cell State) 

𝑊𝑊𝑖  , 𝑊𝑊𝐶 = นํ�าหนักของประตูนําเขา้และเซลล์

คู่แขง่ 

tanh  = ฟังกช์นั hyperbolic tangent  

กําหนดขอ้มลูใหม่อยูใ่นช่วง -1 ถงึ 1 

Output Gate ทําหน้าที�ตัดสินใจว่าค่าจาก
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LSTM ณ เวลานั �น ประกอบด้วยการคํานวณค่าสถานะ

เปิดของ Output Gate ด้วยสมการ (6) และ คํานวณค่า
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แสดงข้อมูลอะไรออกมาเป็นสถานะซ่อนของเครอืข่าย 
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𝑊𝑊𝑜 = Weight Matrix ของ Output Gate 
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Output Gate 

 

กลไกเหล่านี� ช่วยให้ LSTM จัดการปัญหา 

Vanishing Gradient ได้ดีข ึ�น โดยโมเดลจะสามารถ

เรียนรู้และจดจําข้อมูลที�มีลํ าดับที�ยาว (Long-term 

Dependencies) ไดด้ ี 

การคํานวณในเครือข่าย Forward LSTM มี

องค์ประกอบหลักคือ Forget Gate, Input Gate และ 

Output Gate ที�ใช้ควบคุมการไหลของข้อมูลในแต่ละ

ช่วงเวลา t มดีงันี� 

 Forget Gate ทําหน้าที�ตัดสินใจว่าค่าสถานะ

จากเซลลก์่อนหน้า (𝐶𝐶���) ควรถูกลมืหรอืเกบ็เอาไวม้าก

น้อยเพยีงใด โดยพจิารณาจากขอ้มูลนําเขา้ในช่วงเวลา

ปัจจุบ ัน 𝑥𝑥�  และสถานะซ่อนก่อนหน้า (ℎ���) การ

คาํนวณใชส้มการ (3) 

 
โดยที� 

𝑓𝑓��⃗ � = ค่าการตดัสนิใจ (อยู่ระหว่าง 0-1 ) 

𝑊𝑊𝑓 = นํ�าหนักของ Forget Gate 

ℎ��⃗ ��� = สถานะซ่อนของลําดบัก่อนหน้า 

𝑥𝑥�  = ขอ้มลูนําเขา้ขณะนั �น 

𝑏𝑏𝑓  = ค่าคงที� (Bias) 

σ  = ฟังกช์นั Sigmoid 

 โดยค่าการตดัสนิใจ 0 = ลมื และ 1 = เกบ็  

 

Input Gate ทําหน้าที�ตัดสินใจว่าจะให้มีการ

เพิ�มข้อมูลใหม่เข้าไปในสถานะเซลล์ปัจจุบ ันของ

หน่วยความจําหรอืไม่ โดยมกีารการคํานวณค่าการเปิด

ของประตูด้วยสมการ (4) ค่าที�ได้จากสมการนี�จะถูกใช้

ร่วมกบัขอ้มลูใหม่ที�ถูกประมวลผลผ่านฟังกช์นั tanh เพื�อ

นําเข้าสู่สถานะเซลล์ (Cell State) โดยมกีารคํานวณค่า

ขอ้มลูใหม่นี�ดว้ยสมการ (5) 

 
โดยที� 

 
𝑖�
→  = ค่าการตดัสนิใจ 

𝐶𝐶��   = ขอ้มูลใหม่ที�อาจถูกเพิ�มเขา้ไปใน

เซลล ์(Candidate Cell State) 

𝑊𝑊𝑖  , 𝑊𝑊𝐶 = นํ�าหนักของประตูนําเขา้และเซลล์

คู่แขง่ 

tanh  = ฟังกช์นั hyperbolic tangent  

กําหนดขอ้มลูใหม่อยูใ่นช่วง -1 ถงึ 1 

Output Gate ทําหน้าที�ตัดสินใจว่าค่าจาก

สถานะเซลล์ที�ผ่านการปรับปรุงแล้ว (𝐶𝐶�) นั �นควรจะ

แสดงข้อมูลอะไรออกมาเป็นสถานะซ่อนของเครอืข่าย 

LSTM ณ เวลานั �น ประกอบด้วยการคํานวณค่าสถานะ

เปิดของ Output Gate ด้วยสมการ (6) และ คํานวณค่า

สถานะซ่อนที�เป็นผลลพัธ์ของเครอืข่าย LSTM ณ เวลา

ปัจจุบนั (ℎ�⃗ �)  ดว้ยสมการ (7) 

(1) 

(2) 

(3) 

(4) 

(5) 

) การคำนวณใช้้สมการ (3)

	

	

 

 

 

สถานะจากการรวม Forget Gate และ Input Gate ดัง

สมการ (1) 

 
โดยที�  
𝑓𝑓�* 𝐶𝐶���  = ส่วนคํานวณเพื�อตดัสินใจที�จะลืม 

( Forget Gate)  โ ด ย ค่ า ก า ร

ตดัสนิใจ 𝑓𝑓� จะอยู่ระหว่าง 0 - 1 

𝑖𝑖�*𝐶𝐶��       = ส่วนควบคุมการนําขอ้มูลเพิ�มเข้า

มา โดย 𝐶𝐶��   คือค่าใหม่จะถูก

นํ า เ ข้ า ม า  แ ล ะ  𝑖𝑖� ค่ า ก า ร

ตดัสนิใจ 

 

หลังจากการคํานวณและได้ 𝐶𝐶� แล้ว จะเป็น

ขั �นตอนการคํานวณสถานะซ่อนของลําดบัเวลาปัจจุบนั 

(ℎ�) โดยใช ้Output Gate (𝑜𝑜�) ดงัสมการ (2) 

 
โดยที�  

𝑜𝑜�  = ค่าการตดัสนิใจของ Output Gate 

𝜎𝜎 = ฟังกช์นั Sigmoid   

𝑊𝑊𝑜 = Weight Matrix ของ Output Gate 

[ℎ���, 𝑥𝑥𝑖] = Concatenation Input สถ าน ะ

ซ่อนก่อนหน้า และขอ้มลูเขา้ปัจจุบนั 

𝑏𝑏𝑜  = Bias Vector ที�เรียนรู้ได้สําหรับ 

Output Gate 

 

กลไกเหล่านี� ช่วยให้ LSTM จัดการปัญหา 

Vanishing Gradient ได้ดีข ึ�น โดยโมเดลจะสามารถ

เรียนรู้และจดจําข้อมูลที�มีลํ าดับที�ยาว (Long-term 

Dependencies) ไดด้ ี 

การคํานวณในเครือข่าย Forward LSTM มี

องค์ประกอบหลักคือ Forget Gate, Input Gate และ 

Output Gate ที�ใช้ควบคุมการไหลของข้อมูลในแต่ละ

ช่วงเวลา t มดีงันี� 

 Forget Gate ทําหน้าที�ตัดสินใจว่าค่าสถานะ

จากเซลลก์่อนหน้า (𝐶𝐶���) ควรถูกลมืหรอืเกบ็เอาไวม้าก

น้อยเพยีงใด โดยพจิารณาจากขอ้มูลนําเขา้ในช่วงเวลา

ปัจจุบ ัน 𝑥𝑥�  และสถานะซ่อนก่อนหน้า (ℎ���) การ

คาํนวณใชส้มการ (3) 

 
โดยที� 

𝑓𝑓��⃗ � = ค่าการตดัสนิใจ (อยู่ระหว่าง 0-1 ) 

𝑊𝑊𝑓 = นํ�าหนักของ Forget Gate 

ℎ��⃗ ��� = สถานะซ่อนของลําดบัก่อนหน้า 

𝑥𝑥�  = ขอ้มลูนําเขา้ขณะนั �น 

𝑏𝑏𝑓  = ค่าคงที� (Bias) 

σ  = ฟังกช์นั Sigmoid 

 โดยค่าการตดัสนิใจ 0 = ลมื และ 1 = เกบ็  

 

Input Gate ทําหน้าที�ตัดสินใจว่าจะให้มีการ

เพิ�มข้อมูลใหม่เข้าไปในสถานะเซลล์ปัจจุบ ันของ

หน่วยความจําหรอืไม่ โดยมกีารการคํานวณค่าการเปิด

ของประตูด้วยสมการ (4) ค่าที�ได้จากสมการนี�จะถูกใช้

ร่วมกบัขอ้มลูใหม่ที�ถูกประมวลผลผ่านฟังกช์นั tanh เพื�อ

นําเข้าสู่สถานะเซลล์ (Cell State) โดยมกีารคํานวณค่า

ขอ้มลูใหม่นี�ดว้ยสมการ (5) 

 
โดยที� 

 
𝑖�
→  = ค่าการตดัสนิใจ 

𝐶𝐶��   = ขอ้มูลใหม่ที�อาจถูกเพิ�มเขา้ไปใน

เซลล ์(Candidate Cell State) 

𝑊𝑊𝑖  , 𝑊𝑊𝐶 = นํ�าหนักของประตูนําเขา้และเซลล์

คู่แขง่ 

tanh  = ฟังกช์นั hyperbolic tangent  

กําหนดขอ้มลูใหม่อยูใ่นช่วง -1 ถงึ 1 

Output Gate ทําหน้าที�ตัดสินใจว่าค่าจาก

สถานะเซลล์ที�ผ่านการปรับปรุงแล้ว (𝐶𝐶�) นั �นควรจะ

แสดงข้อมูลอะไรออกมาเป็นสถานะซ่อนของเครอืข่าย 

LSTM ณ เวลานั �น ประกอบด้วยการคํานวณค่าสถานะ

เปิดของ Output Gate ด้วยสมการ (6) และ คํานวณค่า

สถานะซ่อนที�เป็นผลลพัธ์ของเครอืข่าย LSTM ณ เวลา

ปัจจุบนั (ℎ�⃗ �)  ดว้ยสมการ (7) 

(1) 

(2) 

(3) 

(4) 

(5) 

	 (3)

โดยที่่�

	

 

 

 

สถานะจากการรวม Forget Gate และ Input Gate ดัง

สมการ (1) 

 
โดยที�  
𝑓𝑓�* 𝐶𝐶���  = ส่วนคํานวณเพื�อตดัสินใจที�จะลืม 

( Forget Gate)  โ ด ย ค่ า ก า ร

ตดัสนิใจ 𝑓𝑓� จะอยู่ระหว่าง 0 - 1 

𝑖𝑖�*𝐶𝐶��       = ส่วนควบคุมการนําขอ้มูลเพิ�มเข้า

มา โดย 𝐶𝐶��   คือค่าใหม่จะถูก

นํ า เ ข้ า ม า  แ ล ะ  𝑖𝑖� ค่ า ก า ร

ตดัสนิใจ 

 

หลังจากการคํานวณและได้ 𝐶𝐶� แล้ว จะเป็น

ขั �นตอนการคํานวณสถานะซ่อนของลําดบัเวลาปัจจุบนั 

(ℎ�) โดยใช ้Output Gate (𝑜𝑜�) ดงัสมการ (2) 

 
โดยที�  

𝑜𝑜�  = ค่าการตดัสนิใจของ Output Gate 

𝜎𝜎 = ฟังกช์นั Sigmoid   

𝑊𝑊𝑜 = Weight Matrix ของ Output Gate 

[ℎ���, 𝑥𝑥𝑖] = Concatenation Input สถ าน ะ

ซ่อนก่อนหน้า และขอ้มลูเขา้ปัจจุบนั 

𝑏𝑏𝑜  = Bias Vector ที�เรียนรู้ได้สําหรับ 

Output Gate 

 

กลไกเหล่านี� ช่วยให้ LSTM จัดการปัญหา 

Vanishing Gradient ได้ดีข ึ�น โดยโมเดลจะสามารถ

เรียนรู้และจดจําข้อมูลที�มีลํ าดับที�ยาว (Long-term 

Dependencies) ไดด้ ี 

การคํานวณในเครือข่าย Forward LSTM มี

องค์ประกอบหลักคือ Forget Gate, Input Gate และ 

Output Gate ที�ใช้ควบคุมการไหลของข้อมูลในแต่ละ

ช่วงเวลา t มดีงันี� 

 Forget Gate ทําหน้าที�ตัดสินใจว่าค่าสถานะ

จากเซลลก์่อนหน้า (𝐶𝐶���) ควรถูกลมืหรอืเกบ็เอาไวม้าก

น้อยเพยีงใด โดยพจิารณาจากขอ้มูลนําเขา้ในช่วงเวลา

ปัจจุบ ัน 𝑥𝑥�  และสถานะซ่อนก่อนหน้า (ℎ���) การ

คาํนวณใชส้มการ (3) 

 
โดยที� 

𝑓𝑓��⃗ � = ค่าการตดัสนิใจ (อยู่ระหว่าง 0-1 ) 

𝑊𝑊𝑓 = นํ�าหนักของ Forget Gate 

ℎ��⃗ ��� = สถานะซ่อนของลําดบัก่อนหน้า 

𝑥𝑥�  = ขอ้มลูนําเขา้ขณะนั �น 

𝑏𝑏𝑓  = ค่าคงที� (Bias) 

σ  = ฟังกช์นั Sigmoid 

 โดยค่าการตดัสนิใจ 0 = ลมื และ 1 = เกบ็  

 

Input Gate ทําหน้าที�ตัดสินใจว่าจะให้มีการ

เพิ�มข้อมูลใหม่เข้าไปในสถานะเซลล์ปัจจุบ ันของ

หน่วยความจําหรอืไม่ โดยมกีารการคํานวณค่าการเปิด

ของประตูด้วยสมการ (4) ค่าที�ได้จากสมการนี�จะถูกใช้

ร่วมกบัขอ้มลูใหม่ที�ถูกประมวลผลผ่านฟังกช์นั tanh เพื�อ

นําเข้าสู่สถานะเซลล์ (Cell State) โดยมกีารคํานวณค่า

ขอ้มลูใหม่นี�ดว้ยสมการ (5) 

 
โดยที� 

 
𝑖�
→  = ค่าการตดัสนิใจ 

𝐶𝐶��   = ขอ้มูลใหม่ที�อาจถูกเพิ�มเขา้ไปใน

เซลล ์(Candidate Cell State) 

𝑊𝑊𝑖  , 𝑊𝑊𝐶 = นํ�าหนักของประตูนําเขา้และเซลล์

คู่แขง่ 

tanh  = ฟังกช์นั hyperbolic tangent  

กําหนดขอ้มลูใหม่อยูใ่นช่วง -1 ถงึ 1 

Output Gate ทําหน้าที�ตัดสินใจว่าค่าจาก

สถานะเซลล์ที�ผ่านการปรับปรุงแล้ว (𝐶𝐶�) นั �นควรจะ

แสดงข้อมูลอะไรออกมาเป็นสถานะซ่อนของเครอืข่าย 

LSTM ณ เวลานั �น ประกอบด้วยการคํานวณค่าสถานะ

เปิดของ Output Gate ด้วยสมการ (6) และ คํานวณค่า

สถานะซ่อนที�เป็นผลลพัธ์ของเครอืข่าย LSTM ณ เวลา

ปัจจุบนั (ℎ�⃗ �)  ดว้ยสมการ (7) 

(1) 

(2) 

(3) 

(4) 

(5) 

= ค่่าการตััดสิินใจ (อยู่่�ระหว่่าง 0-1)

	

 

 

 

สถานะจากการรวม Forget Gate และ Input Gate ดัง

สมการ (1) 

 
โดยที�  
𝑓𝑓�* 𝐶𝐶���  = ส่วนคํานวณเพื�อตดัสินใจที�จะลืม 

( Forget Gate)  โ ด ย ค่ า ก า ร

ตดัสนิใจ 𝑓𝑓� จะอยู่ระหว่าง 0 - 1 

𝑖𝑖�*𝐶𝐶��       = ส่วนควบคุมการนําขอ้มูลเพิ�มเข้า

มา โดย 𝐶𝐶��   คือค่าใหม่จะถูก

นํ า เ ข้ า ม า  แ ล ะ  𝑖𝑖� ค่ า ก า ร

ตดัสนิใจ 

 

หลังจากการคํานวณและได้ 𝐶𝐶� แล้ว จะเป็น

ขั �นตอนการคํานวณสถานะซ่อนของลําดบัเวลาปัจจุบนั 

(ℎ�) โดยใช ้Output Gate (𝑜𝑜�) ดงัสมการ (2) 

 
โดยที�  

𝑜𝑜�  = ค่าการตดัสนิใจของ Output Gate 

𝜎𝜎 = ฟังกช์นั Sigmoid   

𝑊𝑊𝑜 = Weight Matrix ของ Output Gate 

[ℎ���, 𝑥𝑥𝑖] = Concatenation Input สถ าน ะ

ซ่อนก่อนหน้า และขอ้มลูเขา้ปัจจุบนั 

𝑏𝑏𝑜  = Bias Vector ที�เรียนรู้ได้สําหรับ 

Output Gate 

 

กลไกเหล่านี� ช่วยให้ LSTM จัดการปัญหา 

Vanishing Gradient ได้ดีข ึ�น โดยโมเดลจะสามารถ

เรียนรู้และจดจําข้อมูลที�มีลํ าดับที�ยาว (Long-term 

Dependencies) ไดด้ ี 

การคํานวณในเครือข่าย Forward LSTM มี

องค์ประกอบหลักคือ Forget Gate, Input Gate และ 

Output Gate ที�ใช้ควบคุมการไหลของข้อมูลในแต่ละ

ช่วงเวลา t มดีงันี� 

 Forget Gate ทําหน้าที�ตัดสินใจว่าค่าสถานะ

จากเซลลก์่อนหน้า (𝐶𝐶���) ควรถูกลมืหรอืเกบ็เอาไวม้าก

น้อยเพยีงใด โดยพจิารณาจากขอ้มูลนําเขา้ในช่วงเวลา

ปัจจุบ ัน 𝑥𝑥�  และสถานะซ่อนก่อนหน้า (ℎ���) การ

คาํนวณใชส้มการ (3) 

 
โดยที� 

𝑓𝑓��⃗ � = ค่าการตดัสนิใจ (อยู่ระหว่าง 0-1 ) 

𝑊𝑊𝑓 = นํ�าหนักของ Forget Gate 

ℎ��⃗ ��� = สถานะซ่อนของลําดบัก่อนหน้า 

𝑥𝑥�  = ขอ้มลูนําเขา้ขณะนั �น 

𝑏𝑏𝑓  = ค่าคงที� (Bias) 

σ  = ฟังกช์นั Sigmoid 

 โดยค่าการตดัสนิใจ 0 = ลมื และ 1 = เกบ็  

 

Input Gate ทําหน้าที�ตัดสินใจว่าจะให้มีการ

เพิ�มข้อมูลใหม่เข้าไปในสถานะเซลล์ปัจจุบ ันของ

หน่วยความจําหรอืไม่ โดยมกีารการคํานวณค่าการเปิด

ของประตูด้วยสมการ (4) ค่าที�ได้จากสมการนี�จะถูกใช้

ร่วมกบัขอ้มลูใหม่ที�ถูกประมวลผลผ่านฟังกช์นั tanh เพื�อ

นําเข้าสู่สถานะเซลล์ (Cell State) โดยมกีารคํานวณค่า

ขอ้มลูใหม่นี�ดว้ยสมการ (5) 

 
โดยที� 

 
𝑖�
→  = ค่าการตดัสนิใจ 

𝐶𝐶��   = ขอ้มูลใหม่ที�อาจถูกเพิ�มเขา้ไปใน

เซลล ์(Candidate Cell State) 

𝑊𝑊𝑖  , 𝑊𝑊𝐶 = นํ�าหนักของประตูนําเขา้และเซลล์

คู่แขง่ 

tanh  = ฟังกช์นั hyperbolic tangent  

กําหนดขอ้มลูใหม่อยูใ่นช่วง -1 ถงึ 1 

Output Gate ทําหน้าที�ตัดสินใจว่าค่าจาก

สถานะเซลล์ที�ผ่านการปรับปรุงแล้ว (𝐶𝐶�) นั �นควรจะ

แสดงข้อมูลอะไรออกมาเป็นสถานะซ่อนของเครอืข่าย 

LSTM ณ เวลานั �น ประกอบด้วยการคํานวณค่าสถานะ

เปิดของ Output Gate ด้วยสมการ (6) และ คํานวณค่า

สถานะซ่อนที�เป็นผลลพัธ์ของเครอืข่าย LSTM ณ เวลา

ปัจจุบนั (ℎ�⃗ �)  ดว้ยสมการ (7) 

(1) 

(2) 

(3) 

(4) 

(5) 

= น้้ำหนัักของ Forget Gate

	

 

 

 

สถานะจากการรวม Forget Gate และ Input Gate ดัง

สมการ (1) 

 
โดยที�  
𝑓𝑓�* 𝐶𝐶���  = ส่วนคํานวณเพื�อตดัสินใจที�จะลืม 

( Forget Gate)  โ ด ย ค่ า ก า ร

ตดัสนิใจ 𝑓𝑓� จะอยู่ระหว่าง 0 - 1 

𝑖𝑖�*𝐶𝐶��       = ส่วนควบคุมการนําขอ้มูลเพิ�มเข้า

มา โดย 𝐶𝐶��   คือค่าใหม่จะถูก

นํ า เ ข้ า ม า  แ ล ะ  𝑖𝑖� ค่ า ก า ร

ตดัสนิใจ 

 

หลังจากการคํานวณและได้ 𝐶𝐶� แล้ว จะเป็น

ขั �นตอนการคํานวณสถานะซ่อนของลําดบัเวลาปัจจุบนั 

(ℎ�) โดยใช ้Output Gate (𝑜𝑜�) ดงัสมการ (2) 

 
โดยที�  

𝑜𝑜�  = ค่าการตดัสนิใจของ Output Gate 

𝜎𝜎 = ฟังกช์นั Sigmoid   

𝑊𝑊𝑜 = Weight Matrix ของ Output Gate 

[ℎ���, 𝑥𝑥𝑖] = Concatenation Input สถ าน ะ

ซ่อนก่อนหน้า และขอ้มลูเขา้ปัจจุบนั 

𝑏𝑏𝑜  = Bias Vector ที�เรียนรู้ได้สําหรับ 

Output Gate 

 

กลไกเหล่านี� ช่วยให้ LSTM จัดการปัญหา 

Vanishing Gradient ได้ดีข ึ�น โดยโมเดลจะสามารถ

เรียนรู้และจดจําข้อมูลที�มีลํ าดับที�ยาว (Long-term 

Dependencies) ไดด้ ี 

การคํานวณในเครือข่าย Forward LSTM มี

องค์ประกอบหลักคือ Forget Gate, Input Gate และ 

Output Gate ที�ใช้ควบคุมการไหลของข้อมูลในแต่ละ

ช่วงเวลา t มดีงันี� 

 Forget Gate ทําหน้าที�ตัดสินใจว่าค่าสถานะ

จากเซลลก์่อนหน้า (𝐶𝐶���) ควรถูกลมืหรอืเกบ็เอาไวม้าก

น้อยเพยีงใด โดยพจิารณาจากขอ้มูลนําเขา้ในช่วงเวลา

ปัจจุบ ัน 𝑥𝑥�  และสถานะซ่อนก่อนหน้า (ℎ���) การ

คาํนวณใชส้มการ (3) 

 
โดยที� 

𝑓𝑓��⃗ � = ค่าการตดัสนิใจ (อยู่ระหว่าง 0-1 ) 

𝑊𝑊𝑓 = นํ�าหนักของ Forget Gate 

ℎ��⃗ ��� = สถานะซ่อนของลําดบัก่อนหน้า 

𝑥𝑥�  = ขอ้มลูนําเขา้ขณะนั �น 

𝑏𝑏𝑓  = ค่าคงที� (Bias) 

σ  = ฟังกช์นั Sigmoid 

 โดยค่าการตดัสนิใจ 0 = ลมื และ 1 = เกบ็  

 

Input Gate ทําหน้าที�ตัดสินใจว่าจะให้มีการ

เพิ�มข้อมูลใหม่เข้าไปในสถานะเซลล์ปัจจุบ ันของ

หน่วยความจําหรอืไม่ โดยมกีารการคํานวณค่าการเปิด

ของประตูด้วยสมการ (4) ค่าที�ได้จากสมการนี�จะถูกใช้

ร่วมกบัขอ้มลูใหม่ที�ถูกประมวลผลผ่านฟังกช์นั tanh เพื�อ

นําเข้าสู่สถานะเซลล์ (Cell State) โดยมกีารคํานวณค่า

ขอ้มลูใหม่นี�ดว้ยสมการ (5) 

 
โดยที� 

 
𝑖�
→  = ค่าการตดัสนิใจ 

𝐶𝐶��   = ขอ้มูลใหม่ที�อาจถูกเพิ�มเขา้ไปใน

เซลล ์(Candidate Cell State) 

𝑊𝑊𝑖  , 𝑊𝑊𝐶 = นํ�าหนักของประตูนําเขา้และเซลล์

คู่แขง่ 

tanh  = ฟังกช์นั hyperbolic tangent  

กําหนดขอ้มลูใหม่อยูใ่นช่วง -1 ถงึ 1 

Output Gate ทําหน้าที�ตัดสินใจว่าค่าจาก

สถานะเซลล์ที�ผ่านการปรับปรุงแล้ว (𝐶𝐶�) นั �นควรจะ

แสดงข้อมูลอะไรออกมาเป็นสถานะซ่อนของเครอืข่าย 

LSTM ณ เวลานั �น ประกอบด้วยการคํานวณค่าสถานะ

เปิดของ Output Gate ด้วยสมการ (6) และ คํานวณค่า

สถานะซ่อนที�เป็นผลลพัธ์ของเครอืข่าย LSTM ณ เวลา

ปัจจุบนั (ℎ�⃗ �)  ดว้ยสมการ (7) 

(1) 

(2) 

(3) 

(4) 

(5) 

= สถานะซ่่อนของลำดัับก่่อนหน้้า

​ 	

 

 

 

สถานะจากการรวม Forget Gate และ Input Gate ดัง

สมการ (1) 

 
โดยที�  
𝑓𝑓�* 𝐶𝐶���  = ส่วนคํานวณเพื�อตดัสินใจที�จะลืม 

( Forget Gate)  โ ด ย ค่ า ก า ร

ตดัสนิใจ 𝑓𝑓� จะอยู่ระหว่าง 0 - 1 

𝑖𝑖�*𝐶𝐶��       = ส่วนควบคุมการนําขอ้มูลเพิ�มเข้า

มา โดย 𝐶𝐶��   คือค่าใหม่จะถูก

นํ า เ ข้ า ม า  แ ล ะ  𝑖𝑖� ค่ า ก า ร

ตดัสนิใจ 

 

หลังจากการคํานวณและได้ 𝐶𝐶� แล้ว จะเป็น

ขั �นตอนการคํานวณสถานะซ่อนของลําดบัเวลาปัจจุบนั 

(ℎ�) โดยใช ้Output Gate (𝑜𝑜�) ดงัสมการ (2) 

 
โดยที�  

𝑜𝑜�  = ค่าการตดัสนิใจของ Output Gate 

𝜎𝜎 = ฟังกช์นั Sigmoid   

𝑊𝑊𝑜 = Weight Matrix ของ Output Gate 

[ℎ���, 𝑥𝑥𝑖] = Concatenation Input สถ าน ะ

ซ่อนก่อนหน้า และขอ้มลูเขา้ปัจจุบนั 

𝑏𝑏𝑜  = Bias Vector ที�เรียนรู้ได้สําหรับ 

Output Gate 

 

กลไกเหล่านี� ช่วยให้ LSTM จัดการปัญหา 

Vanishing Gradient ได้ดีข ึ�น โดยโมเดลจะสามารถ

เรียนรู้และจดจําข้อมูลที�มีลํ าดับที�ยาว (Long-term 

Dependencies) ไดด้ ี 

การคํานวณในเครือข่าย Forward LSTM มี

องค์ประกอบหลักคือ Forget Gate, Input Gate และ 

Output Gate ที�ใช้ควบคุมการไหลของข้อมูลในแต่ละ

ช่วงเวลา t มดีงันี� 

 Forget Gate ทําหน้าที�ตัดสินใจว่าค่าสถานะ

จากเซลลก์่อนหน้า (𝐶𝐶���) ควรถูกลมืหรอืเกบ็เอาไวม้าก

น้อยเพยีงใด โดยพจิารณาจากขอ้มูลนําเขา้ในช่วงเวลา

ปัจจุบ ัน 𝑥𝑥�  และสถานะซ่อนก่อนหน้า (ℎ���) การ

คาํนวณใชส้มการ (3) 

 
โดยที� 

𝑓𝑓��⃗ � = ค่าการตดัสนิใจ (อยู่ระหว่าง 0-1 ) 

𝑊𝑊𝑓 = นํ�าหนักของ Forget Gate 

ℎ��⃗ ��� = สถานะซ่อนของลําดบัก่อนหน้า 

𝑥𝑥�  = ขอ้มลูนําเขา้ขณะนั �น 

𝑏𝑏𝑓  = ค่าคงที� (Bias) 

σ  = ฟังกช์นั Sigmoid 

 โดยค่าการตดัสนิใจ 0 = ลมื และ 1 = เกบ็  

 

Input Gate ทําหน้าที�ตัดสินใจว่าจะให้มีการ

เพิ�มข้อมูลใหม่เข้าไปในสถานะเซลล์ปัจจุบ ันของ

หน่วยความจําหรอืไม่ โดยมกีารการคํานวณค่าการเปิด

ของประตูด้วยสมการ (4) ค่าที�ได้จากสมการนี�จะถูกใช้

ร่วมกบัขอ้มลูใหม่ที�ถูกประมวลผลผ่านฟังกช์นั tanh เพื�อ

นําเข้าสู่สถานะเซลล์ (Cell State) โดยมกีารคํานวณค่า

ขอ้มลูใหม่นี�ดว้ยสมการ (5) 

 
โดยที� 

 
𝑖�
→  = ค่าการตดัสนิใจ 

𝐶𝐶��   = ขอ้มูลใหม่ที�อาจถูกเพิ�มเขา้ไปใน

เซลล ์(Candidate Cell State) 

𝑊𝑊𝑖  , 𝑊𝑊𝐶 = นํ�าหนักของประตูนําเขา้และเซลล์

คู่แขง่ 

tanh  = ฟังกช์นั hyperbolic tangent  

กําหนดขอ้มลูใหม่อยูใ่นช่วง -1 ถงึ 1 

Output Gate ทําหน้าที�ตัดสินใจว่าค่าจาก

สถานะเซลล์ที�ผ่านการปรับปรุงแล้ว (𝐶𝐶�) นั �นควรจะ

แสดงข้อมูลอะไรออกมาเป็นสถานะซ่อนของเครอืข่าย 

LSTM ณ เวลานั �น ประกอบด้วยการคํานวณค่าสถานะ

เปิดของ Output Gate ด้วยสมการ (6) และ คํานวณค่า

สถานะซ่อนที�เป็นผลลพัธ์ของเครอืข่าย LSTM ณ เวลา

ปัจจุบนั (ℎ�⃗ �)  ดว้ยสมการ (7) 

(1) 

(2) 

(3) 

(4) 

(5) 

= ข้้อมููลนำเข้้าขณะนั้้�น

​ 	

 

 

 

สถานะจากการรวม Forget Gate และ Input Gate ดัง

สมการ (1) 

 
โดยที�  
𝑓𝑓�* 𝐶𝐶���  = ส่วนคํานวณเพื�อตดัสินใจที�จะลืม 

( Forget Gate)  โ ด ย ค่ า ก า ร

ตดัสนิใจ 𝑓𝑓� จะอยู่ระหว่าง 0 - 1 

𝑖𝑖�*𝐶𝐶��       = ส่วนควบคุมการนําขอ้มูลเพิ�มเข้า

มา โดย 𝐶𝐶��   คือค่าใหม่จะถูก

นํ า เ ข้ า ม า  แ ล ะ  𝑖𝑖� ค่ า ก า ร

ตดัสนิใจ 

 

หลังจากการคํานวณและได้ 𝐶𝐶� แล้ว จะเป็น

ขั �นตอนการคํานวณสถานะซ่อนของลําดบัเวลาปัจจุบนั 

(ℎ�) โดยใช ้Output Gate (𝑜𝑜�) ดงัสมการ (2) 

 
โดยที�  

𝑜𝑜�  = ค่าการตดัสนิใจของ Output Gate 

𝜎𝜎 = ฟังกช์นั Sigmoid   

𝑊𝑊𝑜 = Weight Matrix ของ Output Gate 

[ℎ���, 𝑥𝑥𝑖] = Concatenation Input สถ าน ะ

ซ่อนก่อนหน้า และขอ้มลูเขา้ปัจจุบนั 

𝑏𝑏𝑜  = Bias Vector ที�เรียนรู้ได้สําหรับ 

Output Gate 

 

กลไกเหล่านี� ช่วยให้ LSTM จัดการปัญหา 

Vanishing Gradient ได้ดีข ึ�น โดยโมเดลจะสามารถ

เรียนรู้และจดจําข้อมูลที�มีลํ าดับที�ยาว (Long-term 

Dependencies) ไดด้ ี 

การคํานวณในเครือข่าย Forward LSTM มี

องค์ประกอบหลักคือ Forget Gate, Input Gate และ 

Output Gate ที�ใช้ควบคุมการไหลของข้อมูลในแต่ละ

ช่วงเวลา t มดีงันี� 

 Forget Gate ทําหน้าที�ตัดสินใจว่าค่าสถานะ

จากเซลลก์่อนหน้า (𝐶𝐶���) ควรถูกลมืหรอืเกบ็เอาไวม้าก
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𝑓𝑓��⃗ � = ค่าการตดัสนิใจ (อยู่ระหว่าง 0-1 ) 
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𝑏𝑏𝑓  = ค่าคงที� (Bias) 

σ  = ฟังกช์นั Sigmoid 

 โดยค่าการตดัสนิใจ 0 = ลมื และ 1 = เกบ็  

 

Input Gate ทําหน้าที�ตัดสินใจว่าจะให้มีการ

เพิ�มข้อมูลใหม่เข้าไปในสถานะเซลล์ปัจจุบ ันของ

หน่วยความจําหรอืไม่ โดยมกีารการคํานวณค่าการเปิด

ของประตูด้วยสมการ (4) ค่าที�ได้จากสมการนี�จะถูกใช้

ร่วมกบัขอ้มลูใหม่ที�ถูกประมวลผลผ่านฟังกช์นั tanh เพื�อ

นําเข้าสู่สถานะเซลล์ (Cell State) โดยมกีารคํานวณค่า

ขอ้มลูใหม่นี�ดว้ยสมการ (5) 

 
โดยที� 

 
𝑖�
→  = ค่าการตดัสนิใจ 

𝐶𝐶��   = ขอ้มูลใหม่ที�อาจถูกเพิ�มเขา้ไปใน

เซลล ์(Candidate Cell State) 

𝑊𝑊𝑖  , 𝑊𝑊𝐶 = นํ�าหนักของประตูนําเขา้และเซลล์

คู่แขง่ 

tanh  = ฟังกช์นั hyperbolic tangent  

กําหนดขอ้มลูใหม่อยูใ่นช่วง -1 ถงึ 1 

Output Gate ทําหน้าที�ตัดสินใจว่าค่าจาก

สถานะเซลล์ที�ผ่านการปรับปรุงแล้ว (𝐶𝐶�) นั �นควรจะ

แสดงข้อมูลอะไรออกมาเป็นสถานะซ่อนของเครอืข่าย 

LSTM ณ เวลานั �น ประกอบด้วยการคํานวณค่าสถานะ

เปิดของ Output Gate ด้วยสมการ (6) และ คํานวณค่า

สถานะซ่อนที�เป็นผลลพัธ์ของเครอืข่าย LSTM ณ เวลา

ปัจจุบนั (ℎ�⃗ �)  ดว้ยสมการ (7) 

(1) 

(2) 

(3) 

(4) 

(5) 

= ค่่าคงที่่� (Bias)

	

 

 

 

สถานะจากการรวม Forget Gate และ Input Gate ดัง

สมการ (1) 

 
โดยที�  
𝑓𝑓�* 𝐶𝐶���  = ส่วนคํานวณเพื�อตดัสินใจที�จะลืม 

( Forget Gate)  โ ด ย ค่ า ก า ร

ตดัสนิใจ 𝑓𝑓� จะอยู่ระหว่าง 0 - 1 

𝑖𝑖�*𝐶𝐶��       = ส่วนควบคุมการนําขอ้มูลเพิ�มเข้า

มา โดย 𝐶𝐶��   คือค่าใหม่จะถูก

นํ า เ ข้ า ม า  แ ล ะ  𝑖𝑖� ค่ า ก า ร

ตดัสนิใจ 

 

หลังจากการคํานวณและได้ 𝐶𝐶� แล้ว จะเป็น

ขั �นตอนการคํานวณสถานะซ่อนของลําดบัเวลาปัจจุบนั 

(ℎ�) โดยใช ้Output Gate (𝑜𝑜�) ดงัสมการ (2) 

 
โดยที�  

𝑜𝑜�  = ค่าการตดัสนิใจของ Output Gate 

𝜎𝜎 = ฟังกช์นั Sigmoid   

𝑊𝑊𝑜 = Weight Matrix ของ Output Gate 

[ℎ���, 𝑥𝑥𝑖] = Concatenation Input สถ าน ะ

ซ่อนก่อนหน้า และขอ้มลูเขา้ปัจจุบนั 

𝑏𝑏𝑜  = Bias Vector ที�เรียนรู้ได้สําหรับ 

Output Gate 

 

กลไกเหล่านี� ช่วยให้ LSTM จัดการปัญหา 

Vanishing Gradient ได้ดีข ึ�น โดยโมเดลจะสามารถ

เรียนรู้และจดจําข้อมูลที�มีลํ าดับที�ยาว (Long-term 

Dependencies) ไดด้ ี 

การคํานวณในเครือข่าย Forward LSTM มี

องค์ประกอบหลักคือ Forget Gate, Input Gate และ 

Output Gate ที�ใช้ควบคุมการไหลของข้อมูลในแต่ละ

ช่วงเวลา t มดีงันี� 

 Forget Gate ทําหน้าที�ตัดสินใจว่าค่าสถานะ

จากเซลลก์่อนหน้า (𝐶𝐶���) ควรถูกลมืหรอืเกบ็เอาไวม้าก

น้อยเพยีงใด โดยพจิารณาจากขอ้มูลนําเขา้ในช่วงเวลา

ปัจจุบ ัน 𝑥𝑥�  และสถานะซ่อนก่อนหน้า (ℎ���) การ

คาํนวณใชส้มการ (3) 

 
โดยที� 

𝑓𝑓��⃗ � = ค่าการตดัสนิใจ (อยู่ระหว่าง 0-1 ) 

𝑊𝑊𝑓 = นํ�าหนักของ Forget Gate 

ℎ��⃗ ��� = สถานะซ่อนของลําดบัก่อนหน้า 

𝑥𝑥�  = ขอ้มลูนําเขา้ขณะนั �น 

𝑏𝑏𝑓  = ค่าคงที� (Bias) 

σ  = ฟังกช์นั Sigmoid 

 โดยค่าการตดัสนิใจ 0 = ลมื และ 1 = เกบ็  

 

Input Gate ทําหน้าที�ตัดสินใจว่าจะให้มีการ

เพิ�มข้อมูลใหม่เข้าไปในสถานะเซลล์ปัจจุบ ันของ

หน่วยความจําหรอืไม่ โดยมกีารการคํานวณค่าการเปิด

ของประตูด้วยสมการ (4) ค่าที�ได้จากสมการนี�จะถูกใช้

ร่วมกบัขอ้มลูใหม่ที�ถูกประมวลผลผ่านฟังกช์นั tanh เพื�อ

นําเข้าสู่สถานะเซลล์ (Cell State) โดยมกีารคํานวณค่า

ขอ้มลูใหม่นี�ดว้ยสมการ (5) 

 
โดยที� 

 
𝑖�
→  = ค่าการตดัสนิใจ 

𝐶𝐶��   = ขอ้มูลใหม่ที�อาจถูกเพิ�มเขา้ไปใน

เซลล ์(Candidate Cell State) 

𝑊𝑊𝑖  , 𝑊𝑊𝐶 = นํ�าหนักของประตูนําเขา้และเซลล์

คู่แขง่ 

tanh  = ฟังกช์นั hyperbolic tangent  

กําหนดขอ้มลูใหม่อยูใ่นช่วง -1 ถงึ 1 

Output Gate ทําหน้าที�ตัดสินใจว่าค่าจาก

สถานะเซลล์ที�ผ่านการปรับปรุงแล้ว (𝐶𝐶�) นั �นควรจะ

แสดงข้อมูลอะไรออกมาเป็นสถานะซ่อนของเครอืข่าย 

LSTM ณ เวลานั �น ประกอบด้วยการคํานวณค่าสถานะ

เปิดของ Output Gate ด้วยสมการ (6) และ คํานวณค่า

สถานะซ่อนที�เป็นผลลพัธ์ของเครอืข่าย LSTM ณ เวลา

ปัจจุบนั (ℎ�⃗ �)  ดว้ยสมการ (7) 

(1) 

(2) 

(3) 

(4) 

(5) 

= ฟัังก์์ชััน Sigmoid

	 โดยค่่าการตััดสิินใจ 0 = ลืืม และ 1 = เก็็บ 

	 Input Gate ทำหน้้าที่่�ตััดสินใจว่่าจะให้้มีการเพิ่่�ม

ข้้อมููลใหม่่เข้้าไปในสถานะเซลล์์ปััจจุบุันัของหน่ว่ยความจำหรืือ

ไม่่ โดยมีีการการคำนวณค่่าการเปิิดของประตููด้้วยสมการ (4) 

ค่า่ที่่�ได้้จากสมการนี้้�จะถููกใช้้ร่ว่มกับัข้้อมููลใหม่ท่ี่่�ถููกประมวลผล

ผ่่านฟัังก์์ชััน tanh เพื่่�อนำเข้้าสู่่�สถานะเซลล์์ (Cell State) โดย

มีีการคำนวณค่่าข้้อมููลใหม่่นี้้�ด้้วยสมการ (5)

	

 

 

 

สถานะจากการรวม Forget Gate และ Input Gate ดัง

สมการ (1) 

 
โดยที�  
𝑓𝑓�* 𝐶𝐶���  = ส่วนคํานวณเพื�อตดัสินใจที�จะลืม 

( Forget Gate)  โ ด ย ค่ า ก า ร

ตดัสนิใจ 𝑓𝑓� จะอยู่ระหว่าง 0 - 1 

𝑖𝑖�*𝐶𝐶��       = ส่วนควบคุมการนําขอ้มูลเพิ�มเข้า

มา โดย 𝐶𝐶��   คือค่าใหม่จะถูก

นํ า เ ข้ า ม า  แ ล ะ  𝑖𝑖� ค่ า ก า ร

ตดัสนิใจ 

 

หลังจากการคํานวณและได้ 𝐶𝐶� แล้ว จะเป็น

ขั �นตอนการคํานวณสถานะซ่อนของลําดบัเวลาปัจจุบนั 

(ℎ�) โดยใช ้Output Gate (𝑜𝑜�) ดงัสมการ (2) 

 
โดยที�  

𝑜𝑜�  = ค่าการตดัสนิใจของ Output Gate 

𝜎𝜎 = ฟังกช์นั Sigmoid   

𝑊𝑊𝑜 = Weight Matrix ของ Output Gate 

[ℎ���, 𝑥𝑥𝑖] = Concatenation Input สถ าน ะ

ซ่อนก่อนหน้า และขอ้มลูเขา้ปัจจุบนั 

𝑏𝑏𝑜  = Bias Vector ที�เรียนรู้ได้สําหรับ 

Output Gate 

 

กลไกเหล่านี� ช่วยให้ LSTM จัดการปัญหา 

Vanishing Gradient ได้ดีข ึ�น โดยโมเดลจะสามารถ

เรียนรู้และจดจําข้อมูลที�มีลํ าดับที�ยาว (Long-term 

Dependencies) ไดด้ ี 

การคํานวณในเครือข่าย Forward LSTM มี

องค์ประกอบหลักคือ Forget Gate, Input Gate และ 

Output Gate ที�ใช้ควบคุมการไหลของข้อมูลในแต่ละ

ช่วงเวลา t มดีงันี� 

 Forget Gate ทําหน้าที�ตัดสินใจว่าค่าสถานะ

จากเซลลก์่อนหน้า (𝐶𝐶���) ควรถูกลมืหรอืเกบ็เอาไวม้าก

น้อยเพยีงใด โดยพจิารณาจากขอ้มูลนําเขา้ในช่วงเวลา

ปัจจุบ ัน 𝑥𝑥�  และสถานะซ่อนก่อนหน้า (ℎ���) การ

คาํนวณใชส้มการ (3) 

 
โดยที� 

𝑓𝑓��⃗ � = ค่าการตดัสนิใจ (อยู่ระหว่าง 0-1 ) 

𝑊𝑊𝑓 = นํ�าหนักของ Forget Gate 

ℎ��⃗ ��� = สถานะซ่อนของลําดบัก่อนหน้า 

𝑥𝑥�  = ขอ้มลูนําเขา้ขณะนั �น 

𝑏𝑏𝑓  = ค่าคงที� (Bias) 

σ  = ฟังกช์นั Sigmoid 

 โดยค่าการตดัสนิใจ 0 = ลมื และ 1 = เกบ็  

 

Input Gate ทําหน้าที�ตัดสินใจว่าจะให้มีการ

เพิ�มข้อมูลใหม่เข้าไปในสถานะเซลล์ปัจจุบ ันของ

หน่วยความจําหรอืไม่ โดยมกีารการคํานวณค่าการเปิด

ของประตูด้วยสมการ (4) ค่าที�ได้จากสมการนี�จะถูกใช้

ร่วมกบัขอ้มลูใหม่ที�ถูกประมวลผลผ่านฟังกช์นั tanh เพื�อ

นําเข้าสู่สถานะเซลล์ (Cell State) โดยมกีารคํานวณค่า

ขอ้มลูใหม่นี�ดว้ยสมการ (5) 

 
โดยที� 

 
𝑖�
→  = ค่าการตดัสนิใจ 

𝐶𝐶��   = ขอ้มูลใหม่ที�อาจถูกเพิ�มเขา้ไปใน

เซลล ์(Candidate Cell State) 

𝑊𝑊𝑖  , 𝑊𝑊𝐶 = นํ�าหนักของประตูนําเขา้และเซลล์

คู่แขง่ 

tanh  = ฟังกช์นั hyperbolic tangent  

กําหนดขอ้มลูใหม่อยูใ่นช่วง -1 ถงึ 1 

Output Gate ทําหน้าที�ตัดสินใจว่าค่าจาก

สถานะเซลล์ที�ผ่านการปรับปรุงแล้ว (𝐶𝐶�) นั �นควรจะ

แสดงข้อมูลอะไรออกมาเป็นสถานะซ่อนของเครอืข่าย 

LSTM ณ เวลานั �น ประกอบด้วยการคํานวณค่าสถานะ

เปิดของ Output Gate ด้วยสมการ (6) และ คํานวณค่า

สถานะซ่อนที�เป็นผลลพัธ์ของเครอืข่าย LSTM ณ เวลา

ปัจจุบนั (ℎ�⃗ �)  ดว้ยสมการ (7) 

(1) 

(2) 

(3) 

(4) 

(5) 

	 (4)

	

 

 

 

สถานะจากการรวม Forget Gate และ Input Gate ดัง

สมการ (1) 

 
โดยที�  
𝑓𝑓�* 𝐶𝐶���  = ส่วนคํานวณเพื�อตดัสินใจที�จะลืม 

( Forget Gate)  โ ด ย ค่ า ก า ร

ตดัสนิใจ 𝑓𝑓� จะอยู่ระหว่าง 0 - 1 

𝑖𝑖�*𝐶𝐶��       = ส่วนควบคุมการนําขอ้มูลเพิ�มเข้า

มา โดย 𝐶𝐶��   คือค่าใหม่จะถูก

นํ า เ ข้ า ม า  แ ล ะ  𝑖𝑖� ค่ า ก า ร

ตดัสนิใจ 

 

หลังจากการคํานวณและได้ 𝐶𝐶� แล้ว จะเป็น

ขั �นตอนการคํานวณสถานะซ่อนของลําดบัเวลาปัจจุบนั 

(ℎ�) โดยใช ้Output Gate (𝑜𝑜�) ดงัสมการ (2) 

 
โดยที�  

𝑜𝑜�  = ค่าการตดัสนิใจของ Output Gate 

𝜎𝜎 = ฟังกช์นั Sigmoid   

𝑊𝑊𝑜 = Weight Matrix ของ Output Gate 

[ℎ���, 𝑥𝑥𝑖] = Concatenation Input สถ าน ะ

ซ่อนก่อนหน้า และขอ้มลูเขา้ปัจจุบนั 

𝑏𝑏𝑜  = Bias Vector ที�เรียนรู้ได้สําหรับ 

Output Gate 

 

กลไกเหล่านี� ช่วยให้ LSTM จัดการปัญหา 

Vanishing Gradient ได้ดีข ึ�น โดยโมเดลจะสามารถ

เรียนรู้และจดจําข้อมูลที�มีลํ าดับที�ยาว (Long-term 

Dependencies) ไดด้ ี 

การคํานวณในเครือข่าย Forward LSTM มี

องค์ประกอบหลักคือ Forget Gate, Input Gate และ 

Output Gate ที�ใช้ควบคุมการไหลของข้อมูลในแต่ละ

ช่วงเวลา t มดีงันี� 

 Forget Gate ทําหน้าที�ตัดสินใจว่าค่าสถานะ

จากเซลลก์่อนหน้า (𝐶𝐶���) ควรถูกลมืหรอืเกบ็เอาไวม้าก

น้อยเพยีงใด โดยพจิารณาจากขอ้มูลนําเขา้ในช่วงเวลา

ปัจจุบ ัน 𝑥𝑥�  และสถานะซ่อนก่อนหน้า (ℎ���) การ

คาํนวณใชส้มการ (3) 

 
โดยที� 

𝑓𝑓��⃗ � = ค่าการตดัสนิใจ (อยู่ระหว่าง 0-1 ) 

𝑊𝑊𝑓 = นํ�าหนักของ Forget Gate 

ℎ��⃗ ��� = สถานะซ่อนของลําดบัก่อนหน้า 

𝑥𝑥�  = ขอ้มลูนําเขา้ขณะนั �น 

𝑏𝑏𝑓  = ค่าคงที� (Bias) 

σ  = ฟังกช์นั Sigmoid 

 โดยค่าการตดัสนิใจ 0 = ลมื และ 1 = เกบ็  

 

Input Gate ทําหน้าที�ตัดสินใจว่าจะให้มีการ

เพิ�มข้อมูลใหม่เข้าไปในสถานะเซลล์ปัจจุบ ันของ

หน่วยความจําหรอืไม่ โดยมกีารการคํานวณค่าการเปิด

ของประตูด้วยสมการ (4) ค่าที�ได้จากสมการนี�จะถูกใช้

ร่วมกบัขอ้มลูใหม่ที�ถูกประมวลผลผ่านฟังกช์นั tanh เพื�อ

นําเข้าสู่สถานะเซลล์ (Cell State) โดยมกีารคํานวณค่า

ขอ้มลูใหม่นี�ดว้ยสมการ (5) 

 
โดยที� 

 
𝑖�
→  = ค่าการตดัสนิใจ 

𝐶𝐶��   = ขอ้มูลใหม่ที�อาจถูกเพิ�มเขา้ไปใน

เซลล ์(Candidate Cell State) 

𝑊𝑊𝑖  , 𝑊𝑊𝐶 = นํ�าหนักของประตูนําเขา้และเซลล์

คู่แขง่ 

tanh  = ฟังกช์นั hyperbolic tangent  

กําหนดขอ้มลูใหม่อยูใ่นช่วง -1 ถงึ 1 

Output Gate ทําหน้าที�ตัดสินใจว่าค่าจาก

สถานะเซลล์ที�ผ่านการปรับปรุงแล้ว (𝐶𝐶�) นั �นควรจะ

แสดงข้อมูลอะไรออกมาเป็นสถานะซ่อนของเครอืข่าย 

LSTM ณ เวลานั �น ประกอบด้วยการคํานวณค่าสถานะ

เปิดของ Output Gate ด้วยสมการ (6) และ คํานวณค่า

สถานะซ่อนที�เป็นผลลพัธ์ของเครอืข่าย LSTM ณ เวลา

ปัจจุบนั (ℎ�⃗ �)  ดว้ยสมการ (7) 

(1) 

(2) 

(3) 

(4) 

(5) 	 (5)

โดยที่่�

	

 

 

 

สถานะจากการรวม Forget Gate และ Input Gate ดัง

สมการ (1) 

 
โดยที�  
𝑓𝑓�* 𝐶𝐶���  = ส่วนคํานวณเพื�อตดัสินใจที�จะลืม 

( Forget Gate)  โ ด ย ค่ า ก า ร

ตดัสนิใจ 𝑓𝑓� จะอยู่ระหว่าง 0 - 1 

𝑖𝑖�*𝐶𝐶��       = ส่วนควบคุมการนําขอ้มูลเพิ�มเข้า

มา โดย 𝐶𝐶��   คือค่าใหม่จะถูก

นํ า เ ข้ า ม า  แ ล ะ  𝑖𝑖� ค่ า ก า ร

ตดัสนิใจ 

 

หลังจากการคํานวณและได้ 𝐶𝐶� แล้ว จะเป็น

ขั �นตอนการคํานวณสถานะซ่อนของลําดบัเวลาปัจจุบนั 

(ℎ�) โดยใช ้Output Gate (𝑜𝑜�) ดงัสมการ (2) 

 
โดยที�  

𝑜𝑜�  = ค่าการตดัสนิใจของ Output Gate 

𝜎𝜎 = ฟังกช์นั Sigmoid   

𝑊𝑊𝑜 = Weight Matrix ของ Output Gate 

[ℎ���, 𝑥𝑥𝑖] = Concatenation Input สถ าน ะ

ซ่อนก่อนหน้า และขอ้มลูเขา้ปัจจุบนั 

𝑏𝑏𝑜  = Bias Vector ที�เรียนรู้ได้สําหรับ 

Output Gate 

 

กลไกเหล่านี� ช่วยให้ LSTM จัดการปัญหา 

Vanishing Gradient ได้ดีข ึ�น โดยโมเดลจะสามารถ

เรียนรู้และจดจําข้อมูลที�มีลํ าดับที�ยาว (Long-term 

Dependencies) ไดด้ ี 

การคํานวณในเครือข่าย Forward LSTM มี

องค์ประกอบหลักคือ Forget Gate, Input Gate และ 

Output Gate ที�ใช้ควบคุมการไหลของข้อมูลในแต่ละ

ช่วงเวลา t มดีงันี� 

 Forget Gate ทําหน้าที�ตัดสินใจว่าค่าสถานะ

จากเซลลก์่อนหน้า (𝐶𝐶���) ควรถูกลมืหรอืเกบ็เอาไวม้าก

น้อยเพยีงใด โดยพจิารณาจากขอ้มูลนําเขา้ในช่วงเวลา

ปัจจุบ ัน 𝑥𝑥�  และสถานะซ่อนก่อนหน้า (ℎ���) การ

คาํนวณใชส้มการ (3) 

 
โดยที� 

𝑓𝑓��⃗ � = ค่าการตดัสนิใจ (อยู่ระหว่าง 0-1 ) 

𝑊𝑊𝑓 = นํ�าหนักของ Forget Gate 

ℎ��⃗ ��� = สถานะซ่อนของลําดบัก่อนหน้า 

𝑥𝑥�  = ขอ้มลูนําเขา้ขณะนั �น 

𝑏𝑏𝑓  = ค่าคงที� (Bias) 

σ  = ฟังกช์นั Sigmoid 

 โดยค่าการตดัสนิใจ 0 = ลมื และ 1 = เกบ็  

 

Input Gate ทําหน้าที�ตัดสินใจว่าจะให้มีการ

เพิ�มข้อมูลใหม่เข้าไปในสถานะเซลล์ปัจจุบ ันของ

หน่วยความจําหรอืไม่ โดยมกีารการคํานวณค่าการเปิด

ของประตูด้วยสมการ (4) ค่าที�ได้จากสมการนี�จะถูกใช้

ร่วมกบัขอ้มลูใหม่ที�ถูกประมวลผลผ่านฟังกช์นั tanh เพื�อ

นําเข้าสู่สถานะเซลล์ (Cell State) โดยมกีารคํานวณค่า

ขอ้มลูใหม่นี�ดว้ยสมการ (5) 

 
โดยที� 

 
𝑖�
→  = ค่าการตดัสนิใจ 

𝐶𝐶��   = ขอ้มูลใหม่ที�อาจถูกเพิ�มเขา้ไปใน

เซลล ์(Candidate Cell State) 

𝑊𝑊𝑖  , 𝑊𝑊𝐶 = นํ�าหนักของประตูนําเขา้และเซลล์

คู่แขง่ 

tanh  = ฟังกช์นั hyperbolic tangent  

กําหนดขอ้มลูใหม่อยูใ่นช่วง -1 ถงึ 1 

Output Gate ทําหน้าที�ตัดสินใจว่าค่าจาก

สถานะเซลล์ที�ผ่านการปรับปรุงแล้ว (𝐶𝐶�) นั �นควรจะ

แสดงข้อมูลอะไรออกมาเป็นสถานะซ่อนของเครอืข่าย 

LSTM ณ เวลานั �น ประกอบด้วยการคํานวณค่าสถานะ

เปิดของ Output Gate ด้วยสมการ (6) และ คํานวณค่า

สถานะซ่อนที�เป็นผลลพัธ์ของเครอืข่าย LSTM ณ เวลา

ปัจจุบนั (ℎ�⃗ �)  ดว้ยสมการ (7) 

(1) 

(2) 

(3) 

(4) 

(5) 

 	 = 	ค่่าการตััดสิินใจ

  	

 

 

 

สถานะจากการรวม Forget Gate และ Input Gate ดัง

สมการ (1) 

 
โดยที�  
𝑓𝑓�* 𝐶𝐶���  = ส่วนคํานวณเพื�อตดัสินใจที�จะลืม 

( Forget Gate)  โ ด ย ค่ า ก า ร

ตดัสนิใจ 𝑓𝑓� จะอยู่ระหว่าง 0 - 1 

𝑖𝑖�*𝐶𝐶��       = ส่วนควบคุมการนําขอ้มูลเพิ�มเข้า

มา โดย 𝐶𝐶��   คือค่าใหม่จะถูก

นํ า เ ข้ า ม า  แ ล ะ  𝑖𝑖� ค่ า ก า ร

ตดัสนิใจ 

 

หลังจากการคํานวณและได้ 𝐶𝐶� แล้ว จะเป็น

ขั �นตอนการคํานวณสถานะซ่อนของลําดบัเวลาปัจจุบนั 

(ℎ�) โดยใช ้Output Gate (𝑜𝑜�) ดงัสมการ (2) 

 
โดยที�  

𝑜𝑜�  = ค่าการตดัสนิใจของ Output Gate 

𝜎𝜎 = ฟังกช์นั Sigmoid   

𝑊𝑊𝑜 = Weight Matrix ของ Output Gate 

[ℎ���, 𝑥𝑥𝑖] = Concatenation Input สถ าน ะ

ซ่อนก่อนหน้า และขอ้มลูเขา้ปัจจุบนั 

𝑏𝑏𝑜  = Bias Vector ที�เรียนรู้ได้สําหรับ 

Output Gate 

 

กลไกเหล่านี� ช่วยให้ LSTM จัดการปัญหา 

Vanishing Gradient ได้ดีข ึ�น โดยโมเดลจะสามารถ

เรียนรู้และจดจําข้อมูลที�มีลํ าดับที�ยาว (Long-term 

Dependencies) ไดด้ ี 

การคํานวณในเครือข่าย Forward LSTM มี

องค์ประกอบหลักคือ Forget Gate, Input Gate และ 

Output Gate ที�ใช้ควบคุมการไหลของข้อมูลในแต่ละ

ช่วงเวลา t มดีงันี� 

 Forget Gate ทําหน้าที�ตัดสินใจว่าค่าสถานะ

จากเซลลก์่อนหน้า (𝐶𝐶���) ควรถูกลมืหรอืเกบ็เอาไวม้าก

น้อยเพยีงใด โดยพจิารณาจากขอ้มูลนําเขา้ในช่วงเวลา

ปัจจุบ ัน 𝑥𝑥�  และสถานะซ่อนก่อนหน้า (ℎ���) การ

คาํนวณใชส้มการ (3) 

 
โดยที� 

𝑓𝑓��⃗ � = ค่าการตดัสนิใจ (อยู่ระหว่าง 0-1 ) 

𝑊𝑊𝑓 = นํ�าหนักของ Forget Gate 

ℎ��⃗ ��� = สถานะซ่อนของลําดบัก่อนหน้า 

𝑥𝑥�  = ขอ้มลูนําเขา้ขณะนั �น 

𝑏𝑏𝑓  = ค่าคงที� (Bias) 

σ  = ฟังกช์นั Sigmoid 

 โดยค่าการตดัสนิใจ 0 = ลมื และ 1 = เกบ็  

 

Input Gate ทําหน้าที�ตัดสินใจว่าจะให้มีการ

เพิ�มข้อมูลใหม่เข้าไปในสถานะเซลล์ปัจจุบ ันของ

หน่วยความจําหรอืไม่ โดยมกีารการคํานวณค่าการเปิด

ของประตูด้วยสมการ (4) ค่าที�ได้จากสมการนี�จะถูกใช้

ร่วมกบัขอ้มลูใหม่ที�ถูกประมวลผลผ่านฟังกช์นั tanh เพื�อ

นําเข้าสู่สถานะเซลล์ (Cell State) โดยมกีารคํานวณค่า

ขอ้มลูใหม่นี�ดว้ยสมการ (5) 

 
โดยที� 

 
𝑖�
→  = ค่าการตดัสนิใจ 

𝐶𝐶��   = ขอ้มูลใหม่ที�อาจถูกเพิ�มเขา้ไปใน

เซลล ์(Candidate Cell State) 

𝑊𝑊𝑖  , 𝑊𝑊𝐶 = นํ�าหนักของประตูนําเขา้และเซลล์

คู่แขง่ 

tanh  = ฟังกช์นั hyperbolic tangent  

กําหนดขอ้มลูใหม่อยูใ่นช่วง -1 ถงึ 1 

Output Gate ทําหน้าที�ตัดสินใจว่าค่าจาก

สถานะเซลล์ที�ผ่านการปรับปรุงแล้ว (𝐶𝐶�) นั �นควรจะ

แสดงข้อมูลอะไรออกมาเป็นสถานะซ่อนของเครอืข่าย 

LSTM ณ เวลานั �น ประกอบด้วยการคํานวณค่าสถานะ

เปิดของ Output Gate ด้วยสมการ (6) และ คํานวณค่า

สถานะซ่อนที�เป็นผลลพัธ์ของเครอืข่าย LSTM ณ เวลา

ปัจจุบนั (ℎ�⃗ �)  ดว้ยสมการ (7) 

(1) 

(2) 

(3) 

(4) 

(5) 

		 =	 ข้้อมููลใหม่่ที่่�อาจถููกเพิ่่�มเข้้าไปในเซลล์์ 	

	 	 	 	 (Candidate Cell State)

	

 

 

 

สถานะจากการรวม Forget Gate และ Input Gate ดัง

สมการ (1) 

 
โดยที�  
𝑓𝑓�* 𝐶𝐶���  = ส่วนคํานวณเพื�อตดัสินใจที�จะลืม 

( Forget Gate)  โ ด ย ค่ า ก า ร

ตดัสนิใจ 𝑓𝑓� จะอยู่ระหว่าง 0 - 1 

𝑖𝑖�*𝐶𝐶��       = ส่วนควบคุมการนําขอ้มูลเพิ�มเข้า

มา โดย 𝐶𝐶��   คือค่าใหม่จะถูก

นํ า เ ข้ า ม า  แ ล ะ  𝑖𝑖� ค่ า ก า ร

ตดัสนิใจ 

 

หลังจากการคํานวณและได้ 𝐶𝐶� แล้ว จะเป็น

ขั �นตอนการคํานวณสถานะซ่อนของลําดบัเวลาปัจจุบนั 

(ℎ�) โดยใช ้Output Gate (𝑜𝑜�) ดงัสมการ (2) 

 
โดยที�  

𝑜𝑜�  = ค่าการตดัสนิใจของ Output Gate 

𝜎𝜎 = ฟังกช์นั Sigmoid   

𝑊𝑊𝑜 = Weight Matrix ของ Output Gate 

[ℎ���, 𝑥𝑥𝑖] = Concatenation Input สถ าน ะ

ซ่อนก่อนหน้า และขอ้มลูเขา้ปัจจุบนั 

𝑏𝑏𝑜  = Bias Vector ที�เรียนรู้ได้สําหรับ 

Output Gate 

 

กลไกเหล่านี� ช่วยให้ LSTM จัดการปัญหา 

Vanishing Gradient ได้ดีข ึ�น โดยโมเดลจะสามารถ

เรียนรู้และจดจําข้อมูลที�มีลํ าดับที�ยาว (Long-term 

Dependencies) ไดด้ ี 

การคํานวณในเครือข่าย Forward LSTM มี

องค์ประกอบหลักคือ Forget Gate, Input Gate และ 

Output Gate ที�ใช้ควบคุมการไหลของข้อมูลในแต่ละ

ช่วงเวลา t มดีงันี� 

 Forget Gate ทําหน้าที�ตัดสินใจว่าค่าสถานะ

จากเซลลก์่อนหน้า (𝐶𝐶���) ควรถูกลมืหรอืเกบ็เอาไวม้าก

น้อยเพยีงใด โดยพจิารณาจากขอ้มูลนําเขา้ในช่วงเวลา

ปัจจุบ ัน 𝑥𝑥�  และสถานะซ่อนก่อนหน้า (ℎ���) การ

คาํนวณใชส้มการ (3) 

 
โดยที� 

𝑓𝑓��⃗ � = ค่าการตดัสนิใจ (อยู่ระหว่าง 0-1 ) 

𝑊𝑊𝑓 = นํ�าหนักของ Forget Gate 

ℎ��⃗ ��� = สถานะซ่อนของลําดบัก่อนหน้า 

𝑥𝑥�  = ขอ้มลูนําเขา้ขณะนั �น 

𝑏𝑏𝑓  = ค่าคงที� (Bias) 

σ  = ฟังกช์นั Sigmoid 

 โดยค่าการตดัสนิใจ 0 = ลมื และ 1 = เกบ็  

 

Input Gate ทําหน้าที�ตัดสินใจว่าจะให้มีการ

เพิ�มข้อมูลใหม่เข้าไปในสถานะเซลล์ปัจจุบ ันของ

หน่วยความจําหรอืไม่ โดยมกีารการคํานวณค่าการเปิด

ของประตูด้วยสมการ (4) ค่าที�ได้จากสมการนี�จะถูกใช้

ร่วมกบัขอ้มลูใหม่ที�ถูกประมวลผลผ่านฟังกช์นั tanh เพื�อ

นําเข้าสู่สถานะเซลล์ (Cell State) โดยมกีารคํานวณค่า

ขอ้มลูใหม่นี�ดว้ยสมการ (5) 

 
โดยที� 

 
𝑖�
→  = ค่าการตดัสนิใจ 

𝐶𝐶��   = ขอ้มูลใหม่ที�อาจถูกเพิ�มเขา้ไปใน

เซลล ์(Candidate Cell State) 

𝑊𝑊𝑖  , 𝑊𝑊𝐶 = นํ�าหนักของประตูนําเขา้และเซลล์

คู่แขง่ 

tanh  = ฟังกช์นั hyperbolic tangent  

กําหนดขอ้มลูใหม่อยูใ่นช่วง -1 ถงึ 1 

Output Gate ทําหน้าที�ตัดสินใจว่าค่าจาก

สถานะเซลล์ที�ผ่านการปรับปรุงแล้ว (𝐶𝐶�) นั �นควรจะ

แสดงข้อมูลอะไรออกมาเป็นสถานะซ่อนของเครอืข่าย 

LSTM ณ เวลานั �น ประกอบด้วยการคํานวณค่าสถานะ

เปิดของ Output Gate ด้วยสมการ (6) และ คํานวณค่า

สถานะซ่อนที�เป็นผลลพัธ์ของเครอืข่าย LSTM ณ เวลา

ปัจจุบนั (ℎ�⃗ �)  ดว้ยสมการ (7) 
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(2) 

(3) 

(4) 
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 	=	 น้้ำหนัักของประตููนำเข้้าและเซลล์ค์ู่่�แข่ง่

	 tanh 	 	 =	ฟัังก์์ชััน hyperbolic tangent ก ำหนด

ข้้อมููลใหม่่อยู่่�ในช่่วง -1 ถึึง 1

	 Output Gate ทำหน้้าที่่�ตััดสิินใจว่่าค่่าจากสถานะ

เซลล์์ที่่�ผ่่านการปรัับปรุุงแล้้ว (

 

 

 

สถานะจากการรวม Forget Gate และ Input Gate ดัง

สมการ (1) 

 
โดยที�  
𝑓𝑓�* 𝐶𝐶���  = ส่วนคํานวณเพื�อตดัสินใจที�จะลืม 

( Forget Gate)  โ ด ย ค่ า ก า ร

ตดัสนิใจ 𝑓𝑓� จะอยู่ระหว่าง 0 - 1 

𝑖𝑖�*𝐶𝐶��       = ส่วนควบคุมการนําขอ้มูลเพิ�มเข้า

มา โดย 𝐶𝐶��   คือค่าใหม่จะถูก

นํ า เ ข้ า ม า  แ ล ะ  𝑖𝑖� ค่ า ก า ร

ตดัสนิใจ 

 

หลังจากการคํานวณและได้ 𝐶𝐶� แล้ว จะเป็น

ขั �นตอนการคํานวณสถานะซ่อนของลําดบัเวลาปัจจุบนั 

(ℎ�) โดยใช ้Output Gate (𝑜𝑜�) ดงัสมการ (2) 

 
โดยที�  

𝑜𝑜�  = ค่าการตดัสนิใจของ Output Gate 

𝜎𝜎 = ฟังกช์นั Sigmoid   

𝑊𝑊𝑜 = Weight Matrix ของ Output Gate 

[ℎ���, 𝑥𝑥𝑖] = Concatenation Input สถ าน ะ

ซ่อนก่อนหน้า และขอ้มลูเขา้ปัจจุบนั 

𝑏𝑏𝑜  = Bias Vector ที�เรียนรู้ได้สําหรับ 

Output Gate 

 

กลไกเหล่านี� ช่วยให้ LSTM จัดการปัญหา 

Vanishing Gradient ได้ดีข ึ�น โดยโมเดลจะสามารถ

เรียนรู้และจดจําข้อมูลที�มีลํ าดับที�ยาว (Long-term 

Dependencies) ไดด้ ี 

การคํานวณในเครือข่าย Forward LSTM มี

องค์ประกอบหลักคือ Forget Gate, Input Gate และ 

Output Gate ที�ใช้ควบคุมการไหลของข้อมูลในแต่ละ

ช่วงเวลา t มดีงันี� 

 Forget Gate ทําหน้าที�ตัดสินใจว่าค่าสถานะ

จากเซลลก์่อนหน้า (𝐶𝐶���) ควรถูกลมืหรอืเกบ็เอาไวม้าก

น้อยเพยีงใด โดยพจิารณาจากขอ้มูลนําเขา้ในช่วงเวลา

ปัจจุบ ัน 𝑥𝑥�  และสถานะซ่อนก่อนหน้า (ℎ���) การ

คาํนวณใชส้มการ (3) 

 
โดยที� 

𝑓𝑓��⃗ � = ค่าการตดัสนิใจ (อยู่ระหว่าง 0-1 ) 

𝑊𝑊𝑓 = นํ�าหนักของ Forget Gate 

ℎ��⃗ ��� = สถานะซ่อนของลําดบัก่อนหน้า 

𝑥𝑥�  = ขอ้มลูนําเขา้ขณะนั �น 

𝑏𝑏𝑓  = ค่าคงที� (Bias) 

σ  = ฟังกช์นั Sigmoid 

 โดยค่าการตดัสนิใจ 0 = ลมื และ 1 = เกบ็  

 

Input Gate ทําหน้าที�ตัดสินใจว่าจะให้มีการ

เพิ�มข้อมูลใหม่เข้าไปในสถานะเซลล์ปัจจุบ ันของ

หน่วยความจําหรอืไม่ โดยมกีารการคํานวณค่าการเปิด

ของประตูด้วยสมการ (4) ค่าที�ได้จากสมการนี�จะถูกใช้

ร่วมกบัขอ้มลูใหม่ที�ถูกประมวลผลผ่านฟังกช์นั tanh เพื�อ

นําเข้าสู่สถานะเซลล์ (Cell State) โดยมกีารคํานวณค่า

ขอ้มลูใหม่นี�ดว้ยสมการ (5) 

 
โดยที� 

 
𝑖�
→  = ค่าการตดัสนิใจ 

𝐶𝐶��   = ขอ้มูลใหม่ที�อาจถูกเพิ�มเขา้ไปใน

เซลล ์(Candidate Cell State) 

𝑊𝑊𝑖  , 𝑊𝑊𝐶 = นํ�าหนักของประตูนําเขา้และเซลล์

คู่แขง่ 

tanh  = ฟังกช์นั hyperbolic tangent  

กําหนดขอ้มลูใหม่อยูใ่นช่วง -1 ถงึ 1 

Output Gate ทําหน้าที�ตัดสินใจว่าค่าจาก

สถานะเซลล์ที�ผ่านการปรับปรุงแล้ว (𝐶𝐶�) นั �นควรจะ

แสดงข้อมูลอะไรออกมาเป็นสถานะซ่อนของเครอืข่าย 

LSTM ณ เวลานั �น ประกอบด้วยการคํานวณค่าสถานะ

เปิดของ Output Gate ด้วยสมการ (6) และ คํานวณค่า

สถานะซ่อนที�เป็นผลลพัธ์ของเครอืข่าย LSTM ณ เวลา

ปัจจุบนั (ℎ�⃗ �)  ดว้ยสมการ (7) 
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โดยที�  

𝑂𝑂�⃗ �  = ค่าการตดัสนิใจของประตูนําเขา้ 

𝐶𝐶� = สถานะของเซลลห์ลงัการปรบัปรุง 

ℎ�⃗ � = สถานะซ่อนที�ส่งออกไป 

 

สําหรับเครือข่าย Backward LSTM จะมีการ

ทํางานคู่ขนานกบั Forward LSTM โดยมกีารประมวลผล

ข้อมูลที�มีลําดับแบบย้อนกลับ คือตําแหน่งสุดท้าย 

ณ เวลา t =T ไปยงัตําแหน่งเริ�มต้น t = 1 เพื�อให้โมเดล

เรียนรู้บริบทแบบย้อนกลับ โดยจะสร้างค่า Backward 

Hidden States (ℎ⃖��) และค่า Backward Cell State (𝐶⃖𝐶�) 

ณ ตําแหน่งเวลา t  ซึ�งการทํางานประกอบดว้ยโมเดลรบั

ค่าขอ้มูลนําเขา้ปัจจุบนั 𝑥𝑥�  ค่า Backward Hidden State 

ตําแหน่งถัดไป (ℎ⃖����) และค่า Backward Cell State 

(𝐶⃖𝐶���) ถัดไป เพื�อใช้ในการคํานวณผ่านประตูต่าง ๆ 

เช่นเดียวกับเครือข่าย LSTM ปกติ แต่จะเป็นแบบ

ทิศทางย้อนกลับ ผลลัพธ์จากการประมวลผลจาก

เครือข่ายทั �งสองจะถูกรวมเข้าด้วยกันเพื�อสร้างค่า

ผลลพัธ์จากขอ้มูล (Combined Output) แล้วส่งไปยงัชั �น

ที�อยู่ถดัไป เช่น Fully Connected Layer เพื�อประมวลผล

ในขั �นตอนต่อไป (Makarenkov et al., 2019) ตวัอย่างวธิี

ร วม ผล ลัพ ธ์  เ ช่ น  Concatenation ดัง ส มก า ร  (8) 

Weighted Sum ดงัสมการ (9) เป็นตน้ 

 
ขั �นตอนการวิจยั 

การดําเนินการวจิยั แบ่งเป็น 2 ส่วน แต่ละส่วนมขี ั �นตอน

การดาํเนินการ ดงันี� 

1. การสร้างโมเดลรู้จาํชื�อเฉพาะ  

มีว ัตถุประสงค์เพื�อฝึกและประเมินประสิทธิภาพของ

โมเดล สําหรับนําไปใช้ในขั �นตอนการพัฒนาระบบ 

แบ่งเป็น 5 ขั �นตอน ได้แก่ รวบรวมข้อมูล สร้างคลัง

ข้อความ สร้างชุดข้อมูลฝึก ฝีกฝนโมเดล และประเมนิ

ประสทิธภิาพโมเดล 

 
Figure 4 Steps in building the named entity recognition model for ancient Isan medicinal texts 

 

รายละเอียดวิธีการสร้างโมเดลรู้จําชื�อเฉพาะ

ตามขั �นตอนใน Figure 4 มดีงันี� 

1) รวบรวมข้อมูล ได้แก่ การรวบรวมหนังสือ

ตํารายาอีสานโบราณจํานวน 7 เล่ม ได้แก่ ตํารายาวดั

มหาชัย จังหวัดมหาสารคาม เล่ม 1 - 5  ตํารายาวัด 

ท่าม่วง อํา เภอเสลภูมิ จังหวัดร้อยเอ็ด เล่ม  1 - 2  

ปรวิรรตจากตน้ฉบบัคมัภรีใ์บลานตํารายาอกัษรไทยน้อย

และอักษรธรรมอีสาน จากสถาบันวิจัยศิลปะและ

วฒันธรรมอีสาน มหาวทิยาลยัมหาสารคาม ซึ�งได้มาใน

รูปแบบไฟล์ขอ้ความอเิลก็ทรอนิกสแ์ละหนังสอื ขอ้มูลใน

รูปแบบหนังสือจะใช้โปรแกรมรู้จําอักขระด้วยแสง 

(Optical Character Recognition: OCR) จากเวบ็ไซต ์Ai 

for Thai ของ ศูนย์ เทคโนโลยีอิ เล็กทรอ นิกส์ แ ล ะ

(6) 

(7) 

Output Gate 

Hidden State 

Concatenation 

Weighted Sum 

(8) 

(9) 

 	 (6)
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ขั้้�นตอนการวิิจััย
	 การดำเนิินการวิิจััย  แบ่่งเป็็น 2 ส่ ่วน แต่่ละส่่วนมีี 

ขั้้�นตอนการดำเนิินการ ดัังนี้้�

1. 	 การสร้้างโมเดลรู้้�จำชื่่�อเฉพาะ 

	 มีวีัตัถุปุระสงค์เ์พื่่�อฝึกึและประเมินิประสิทิธิภิาพของ

โมเดล สำหรัับนำไปใช้้ในขั้้�นตอนการพััฒนาระบบ แบ่่งเป็็น 

5 ขั้้�นตอน ได้้แก่่ รวบรวมข้้อมููล สร้้างคลัังข้้อความ สร้้างชุุด

ข้้อมููลฝึึกฝน ฝึึกฝนโมเดล และประเมิินประสิิทธิิภาพโมเดล
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โดยที�  

𝑂𝑂�⃗ �  = ค่าการตดัสนิใจของประตูนําเขา้ 

𝐶𝐶� = สถานะของเซลลห์ลงัการปรบัปรุง 

ℎ�⃗ � = สถานะซ่อนที�ส่งออกไป 

 

สําหรับเครือข่าย Backward LSTM จะมีการ

ทํางานคู่ขนานกบั Forward LSTM โดยมกีารประมวลผล

ข้อมูลที�มีลําดับแบบย้อนกลับ คือตําแหน่งสุดท้าย 

ณ เวลา t =T ไปยงัตําแหน่งเริ�มต้น t = 1 เพื�อให้โมเดล

เรียนรู้บริบทแบบย้อนกลับ โดยจะสร้างค่า Backward 

Hidden States (ℎ⃖��) และค่า Backward Cell State (𝐶⃖𝐶�) 

ณ ตําแหน่งเวลา t  ซึ�งการทํางานประกอบดว้ยโมเดลรบั

ค่าขอ้มูลนําเขา้ปัจจุบนั 𝑥𝑥�  ค่า Backward Hidden State 

ตําแหน่งถัดไป (ℎ⃖����) และค่า Backward Cell State 

(𝐶⃖𝐶���) ถัดไป เพื�อใช้ในการคํานวณผ่านประตูต่าง ๆ 

เช่นเดียวกับเครือข่าย LSTM ปกติ แต่จะเป็นแบบ

ทิศทางย้อนกลับ ผลลัพธ์จากการประมวลผลจาก

เครือข่ายทั �งสองจะถูกรวมเข้าด้วยกันเพื�อสร้างค่า

ผลลพัธ์จากขอ้มูล (Combined Output) แล้วส่งไปยงัชั �น

ที�อยู่ถดัไป เช่น Fully Connected Layer เพื�อประมวลผล

ในขั �นตอนต่อไป (Makarenkov et al., 2019) ตวัอย่างวธิี

ร วม ผล ลัพ ธ์  เ ช่ น  Concatenation ดัง ส มก า ร  (8) 

Weighted Sum ดงัสมการ (9) เป็นตน้ 

 
ขั �นตอนการวิจยั 

การดําเนินการวจิยั แบ่งเป็น 2 ส่วน แต่ละส่วนมขี ั �นตอน

การดาํเนินการ ดงันี� 

1. การสร้างโมเดลรู้จาํชื�อเฉพาะ  

มีว ัตถุประสงค์เพื�อฝึกและประเมินประสิทธิภาพของ

โมเดล สําหรับนําไปใช้ในขั �นตอนการพัฒนาระบบ 

แบ่งเป็น 5 ขั �นตอน ได้แก่ รวบรวมข้อมูล สร้างคลัง

ข้อความ สร้างชุดข้อมูลฝึก ฝีกฝนโมเดล และประเมนิ

ประสทิธภิาพโมเดล 

 
Figure 4 Steps in building the named entity recognition model for ancient Isan medicinal texts 

 

รายละเอียดวิธีการสร้างโมเดลรู้จําชื�อเฉพาะ

ตามขั �นตอนใน Figure 4 มดีงันี� 

1) รวบรวมข้อมูล ได้แก่ การรวบรวมหนังสือ

ตํารายาอีสานโบราณจํานวน 7 เล่ม ได้แก่ ตํารายาวดั

มหาชัย จังหวัดมหาสารคาม เล่ม 1 - 5  ตํารายาวัด 

ท่าม่วง อํา เภอเสลภูมิ จังหวัดร้อยเอ็ด เล่ม  1 - 2  

ปรวิรรตจากตน้ฉบบัคมัภรีใ์บลานตํารายาอกัษรไทยน้อย

และอักษรธรรมอีสาน จากสถาบันวิจัยศิลปะและ

วฒันธรรมอีสาน มหาวทิยาลยัมหาสารคาม ซึ�งได้มาใน

รูปแบบไฟล์ขอ้ความอเิลก็ทรอนิกสแ์ละหนังสอื ขอ้มูลใน

รูปแบบหนังสือจะใช้โปรแกรมรู้จําอักขระด้วยแสง 

(Optical Character Recognition: OCR) จากเวบ็ไซต ์Ai 

for Thai ของศูนย์ เทคโนโลยีอิ เล็กทรอ นิกส์ แ ล ะ

(6) 

(7) 

Output Gate 

Hidden State 

Concatenation 

Weighted Sum 

(8) 

(9) 

Figure 4 Steps in building the named entity recognition model for ancient Isan medicinal texts

	 รายละเอีียดวิิธีีการสร้้างโมเดลรู้้�จำชื่่�อเฉพาะตาม 

ขั้้�นตอนใน Figure 4 มีีดัังนี้้�

	 รวบรวมข้้อมููล ได้้แก่่ ก ารรวบรวมหนัังสืือตำรา 

ยาอีีสานโบราณจำนวน 7 เล่่ม ได้้แก่่ ตำรายาวััดมหาชััย 

จังัหวััดมหาสารคาม เล่ม่ 1 - 5 ตำรายาวััดท่าม่่วง อำเภอเสลภููมิิ 

จัังหวััดร้้อยเอ็็ด เล่่ม 1 - 2 ปริิวรรตจากต้้นฉบัับคััมภีีร์์ใบลาน

ตำรายาอักัษรไทยน้้อยและอักัษรธรรมอีสีาน จากสถาบันัวิจิัยั

ศิิลปะและวััฒนธรรมอีีสาน มหาวิิทยาลััยมหาสารคาม ซึ่่�งได้้

มาในรููปแบบไฟล์์ข้้อความอิิเล็ก็ทรอนิกส์และหนัังสืือ ข้้อมููลใน

รููปแบบหนัังสืือจะใช้้โปรแกรมรู้้�จำอัักขระด้้วยแสง (Optical 

Character Recognition: OCR) จากเว็็บไซต์์ Ai for Thai  

ของศููนย์์เทคโนโลยีีอิิเล็็กทรอนิกส์และคอมพิิวเตอร์์แห่่งชาติิ  

แปลงเป็็นภาพข้้อความเป็็นข้้อความอิิเล็็กทรอนิิกส์์ ตั ัวอย่่าง

ดััง Figure 5 
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หลงัจากแปลงขอ้มลูเสรจ็จะนําขอ้มลูทุกไฟล์มา

ทําความสะอาด (Data Cleaning) ได้แก่ ตรวจความถูก

ต้องของตวัสะกด และปรบัการสะกดคําใหเ้ป็นมาตรฐาน

เดียวกัน จากนั �นคัดเลือกเนื�อหาเอาเฉพาะตํารับยา

เท่านั �น 

2) การสร้างคลังข้อความ ได้แก่ การนําไฟล์

ขอ้ความตํารายาอสีานจากขั �นตอนที� 1 มาแบ่งแยกเป็น

ตํารับย่อย ๆ จากนั�นนํามาตัดคําและกํากับหมวดคํา 

(Part-of-Speech: POS) การแบ่งแยกข้อความตํารายา

เป็นตํารบัยาย่อย ๆ ใชว้ธิกีึ�งอตัโนมตัคิอื เขยีนโปรแกรม

แบ่งแยกประโยคตํารบัยาดว้ยกฎ เช่น จะตดัประโยค ณ 

ตําแหน่งก่อนหน้าคําดงันี� เช่น “ยา” “ฯ” “พาก” “ผิว่า” 

เป็นต้น หากประโยคมีความยาวมากเกินไปจะทําการ

แบ่งแยกประโยคนั �นดว้ยมอือกีครั �งหนึ�ง และการตดัคาํจะ

ใช้โปรแกรม pythainlp.tokenize โดยใช้คลงัศพัท์ภาษา

อีสาน  (จินตนา  พลศรี และคณะ , 2565)  มา เ ป็น

ฐานความรูใ้นการตดัคาํ ดงั Figure 6 เนื�องจากโปรแกรม

ตัดคํา pythainlp เมื�อนํามาตัดคําภาษาอีสานโบราณ

พบว่ามคีวามผดิพลาดค่อนขา้งสูง ซึ�งเกดิจากฐานขอ้มลู

คําศพัท์ของโปรแกรมไม่ครอบคลุมคําศพัท์ในตํารายา

อสีานโบราณ และในคําหลายพยางค์บางคาํอาจตดัคําได้

มากกว่า 1 แบบ ขึ�นอยู่กบับรบิท ดงันั �น ในกรณีตดัคาํผดิ

จากคําศพัท์ในพจนานุกรมไม่ครอบคลุม หรอืตดัคําผดิที�

ทําใหค้วามหมายไม่สอดคล้องกบับรบิท จะทําการตดัคาํ

ใหถู้กตอ้งดว้ยมอื 

 
Figure 6 Example of the Isan-language vocabulary 

database 

 

หลงัจากกระบวนการตดัคําเสร็จสิ�น คําศพัทแ์ต่

ละคําจะถูกกํากับด้วยหมวดคําที�ผู้วิจยัได้ออกแบบขึ�น

ใหม่ แบ่งออกเป็น 14 หมวด รองรบัลกัษณะเฉพาะของ

ภาษาที�ปรากฏในตํารายาอีสานโบราณซึ�งประกอบดว้ย

คําในภาษาอีสาน คํายืมจากภาษาบาลี-สันสกฤต คํา

โบราณที�มกัไม่ปรากฏในคลงัคํามาตรฐานของภาษาไทย

ทั �วไป รวมถึงครอบคลุมบทบาททางไวยากรณ์ของคํา

ตามบริบทเฉพาะของตํารบัยา หมวดคําช่วยให้โมเดล 

Bi-LSTM เรยีนรูโ้ครงสรา้งไวยากรณ์ เช่น ตําแหน่งของ

คาํนาม กรยิา หรอืคุณศพัท ์รวมถงึลดความคลุมเคลอืใน

คําบางคําในภาษาอีสานที�อาจมคีวามหมายหรอืหน้าที�

มากกว่าหนึ�งอย่าง เช่น “ฮาก” หมายถงึ อาเจยีน (กรยิา) 

หรอื ราก (คํานาม) เป็นต้น รายละเอยีดของแต่ละหมวด

คําพร้อมตวัอย่างแสดงไวใ้น Table 1 และการกบัหมวด

คําจะเป็นแบบกึ�งอัตโนมัติ คือ เขียนโปรแกรมกํากับ

หมวดคําโดยใช้คลังศพัท์ภาษาอีสาน (จินตนา พลศรี 

และคณะ, 2565) และตรวจสอบความถูกต้องและแก้ไข

ความผดิพลาดดว้ยมอืโดยผูเ้ชี�ยวชาญดา้นภาษาศาสตร์

ที�รูภ้าษาอสีาน   

เมื� อตัดแยกคําและ กํากับหมวดคํา เส ร็จ

เรยีบรอ้ยแล้ว ขั �นตอนต่อไปคอื การกํากบัคลาสคําตอบ 

(Labeled Data) แบ่ ง เ ป็ น  4 ห ม ว ด  ไ ด้ แ ก่  ชื� อ ย า 

(Medicine)  ชื� อ สมุ น ไพร  (Herb)  อ ากา รข อง โ ร ค 

(Symptom) และ คาํอื�น ๆ (Other) รายละเอยีดคาํอธบิาย

และตวัอย่างคําในแต่ละคลาส แสดงใน Table 2 โดยการ

กํากบัคลาสคําตอบนั �น ช่วยให้โมเดลเขา้ใจความหมาย

และความสมัพนัธ์ของคาํต่าง ๆ ในบรบิทตํารายา และใช้

ในการประเมินประสิทธิภาพของโมเดล ผลลัพธ์การ

ดําเนินการที�ไดจ้ากขั �นตอนนี� คอืไฟล์คลงัขอ้ความตํารบั

ยาอสีานโบราณที�พรอ้มสาํหรบันําไปใช้ฝึกฝนโมเดล โดย

Figure 5 Optical character recognition (OCR) program

	 หลัังจากแปลงข้้อมููลเสร็็จจะนำข้้อมููลทุุกไฟล์์มา

ทำความสะอาด  (Data Cleaning) ได้้แก่่ ตรวจความถููกต้้อง

ของตััวสะกด  และปรับการสะกดคำให้้เป็็นมาตรฐานเดีียวกัน 

จากนั้้�นคััดเลืือกเนื้้�อหาเอาเฉพาะตำรัับยาเท่่านั้้�น

	 การสร้้างคลัังข้้อความ ได้้แก่่ ก ารนำไฟล์์ข้้อความ

ตำรายาอีีสานจากขั้้�นตอนที่่� 1 มาแบ่่งแยกเป็็นตำรัับย่่อย ๆ 

จากนั้้�นนำมาตััดคำและกำกัับหมวดคำ (Part-of-Speech: 

POS) การแบ่่งแยกข้้อความตำรายาเป็็นตำรับัยาย่อ่ย   ใช้้วิธิีี

กึ่่�งอััตโนมััติิคืือ  เขีียนโปรแกรมแบ่่งแยกประโยคตำรัับยาด้้วย

กฎ เช่น่ จะตัดัประโยค ณ ตำแหน่ง่ก่อ่นหน้้าคำดังันี้้� เช่น่ “ยา” 

“ฯ” “พาก” “ผิิว่่า” เป็็นต้้น หากประโยคมีีความยาวมากเกิินไป

จะทำการแบ่่งแยกประโยคนั้้�นด้้วยมืืออีีกครั้้�งหนึ่่�ง และการตััด

คำจะใช้้โปรแกรม pythainlp.tokenize โดยใช้้คลัังศััพท์์ภาษา

อีีสาน (จิินตนา พลศรีี และคณะ, 2565) มาเป็็นฐานความรู้้�ใน

การตััดคำ ดััง Figure 6 เนื่่�องจากโปรแกรมตััดคำ pythainlp 

เมื่่�อนำมาตััดคำภาษาอีีสานโบราณพบว่่ามีีความผิิดพลาด 

ค่่อนข้้างสููง ซึ่่�งเกิิดจากฐานข้้อมููลคำศััพท์์ของโปรแกรม 

ไม่่ครอบคลุุมคำศััพท์์ในตำรายาอีีสานโบราณ และในคำหลาย

พยางค์์บางคำอาจตััดคำได้้มากกว่่า 1 แบบ ขึ้้�นอยู่่�กัับบริิบท 

ดังันั้้�น ในกรณีีตัดัคำผิิดจากคำศััพท์์ในพจนานุุกรมไม่่ครอบคลุุม 

หรืือตััดคำผิิดที่่�ทำให้้ความหมายไม่่สอดคล้้องกัับบริิบท จะ

ทำการตััดคำให้้ถููกต้้องด้้วยมืือ
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program 

 

หลงัจากแปลงขอ้มลูเสรจ็จะนําขอ้มลูทุกไฟล์มา

ทําความสะอาด (Data Cleaning) ได้แก่ ตรวจความถูก

ต้องของตวัสะกด และปรบัการสะกดคําใหเ้ป็นมาตรฐาน

เดียวกัน จากนั �นคัดเลือกเนื�อหาเอาเฉพาะตํารับยา

เท่านั �น 

2) การสร้างคลังข้อความ ได้แก่ การนําไฟล์

ขอ้ความตํารายาอสีานจากขั �นตอนที� 1 มาแบ่งแยกเป็น

ตํารับย่อย ๆ จากนั�นนํามาตัดคําและกํากับหมวดคํา 

(Part-of-Speech: POS) การแบ่งแยกข้อความตํารายา

เป็นตํารบัยาย่อย ๆ ใชว้ธิกีึ�งอตัโนมตัคิอื เขยีนโปรแกรม

แบ่งแยกประโยคตํารบัยาดว้ยกฎ เช่น จะตดัประโยค ณ 

ตําแหน่งก่อนหน้าคําดงันี� เช่น “ยา” “ฯ” “พาก” “ผิว่า” 

เป็นต้น หากประโยคมีความยาวมากเกินไปจะทําการ

แบ่งแยกประโยคนั �นดว้ยมอือกีครั �งหนึ�ง และการตดัคาํจะ

ใช้โปรแกรม pythainlp.tokenize โดยใช้คลงัศพัท์ภาษา

อีสาน  (จินตนา  พลศรี และคณะ , 2565)  มา เ ป็น

ฐานความรูใ้นการตดัคาํ ดงั Figure 6 เนื�องจากโปรแกรม

ตัดคํา pythainlp เมื�อนํามาตัดคําภาษาอีสานโบราณ

พบว่ามคีวามผดิพลาดค่อนขา้งสูง ซึ�งเกดิจากฐานขอ้มลู

คําศพัท์ของโปรแกรมไม่ครอบคลุมคําศพัท์ในตํารายา

อสีานโบราณ และในคําหลายพยางค์บางคาํอาจตดัคําได้

มากกว่า 1 แบบ ขึ�นอยู่กบับรบิท ดงันั �น ในกรณีตดัคาํผดิ

จากคําศพัท์ในพจนานุกรมไม่ครอบคลุม หรอืตดัคําผดิที�

ทําใหค้วามหมายไม่สอดคล้องกบับรบิท จะทําการตดัคาํ

ใหถู้กตอ้งดว้ยมอื 

 
Figure 6 Example of the Isan-language vocabulary 

database 

 

หลงัจากกระบวนการตดัคําเสร็จสิ�น คําศพัทแ์ต่

ละคําจะถูกกํากับด้วยหมวดคําที�ผู้วิจยัได้ออกแบบขึ�น

ใหม่ แบ่งออกเป็น 14 หมวด รองรบัลกัษณะเฉพาะของ

ภาษาที�ปรากฏในตํารายาอีสานโบราณซึ�งประกอบดว้ย

คําในภาษาอีสาน คํายืมจากภาษาบาลี-สันสกฤต คํา

โบราณที�มกัไม่ปรากฏในคลงัคํามาตรฐานของภาษาไทย

ทั �วไป รวมถึงครอบคลุมบทบาททางไวยากรณ์ของคํา

ตามบริบทเฉพาะของตํารบัยา หมวดคําช่วยให้โมเดล 

Bi-LSTM เรยีนรูโ้ครงสรา้งไวยากรณ์ เช่น ตําแหน่งของ

คาํนาม กรยิา หรอืคุณศพัท ์รวมถงึลดความคลุมเคลอืใน

คําบางคําในภาษาอีสานที�อาจมคีวามหมายหรอืหน้าที�

มากกว่าหนึ�งอย่าง เช่น “ฮาก” หมายถงึ อาเจยีน (กรยิา) 

หรอื ราก (คํานาม) เป็นต้น รายละเอยีดของแต่ละหมวด

คําพร้อมตวัอย่างแสดงไวใ้น Table 1 และการกบัหมวด

คําจะเป็นแบบกึ�งอัตโนมัติ คือ เขียนโปรแกรมกํากับ

หมวดคําโดยใช้คลังศพัท์ภาษาอีสาน (จินตนา พลศรี 

และคณะ, 2565) และตรวจสอบความถูกต้องและแก้ไข

ความผดิพลาดดว้ยมอืโดยผูเ้ชี�ยวชาญดา้นภาษาศาสตร์

ที�รูภ้าษาอสีาน   

เมื� อตัดแยกคําและ กํากับหมวดคํา เส ร็จ

เรยีบรอ้ยแล้ว ขั �นตอนต่อไปคอื การกํากบัคลาสคําตอบ 

(Labeled Data) แบ่ ง เ ป็ น  4 ห ม ว ด  ไ ด้ แ ก่  ชื� อ ย า 

(Medicine)  ชื� อ สมุ น ไพร  (Herb)  อ ากา รข อง โ ร ค 

(Symptom) และ คาํอื�น ๆ (Other) รายละเอยีดคาํอธบิาย

และตวัอย่างคําในแต่ละคลาส แสดงใน Table 2 โดยการ

กํากบัคลาสคําตอบนั �น ช่วยให้โมเดลเขา้ใจความหมาย

และความสมัพนัธ์ของคาํต่าง ๆ ในบรบิทตํารายา และใช้

ในการประเมินประสิทธิภาพของโมเดล ผลลัพธ์การ

ดําเนินการที�ไดจ้ากขั �นตอนนี� คอืไฟล์คลงัขอ้ความตํารบั

ยาอสีานโบราณที�พรอ้มสาํหรบันําไปใช้ฝึกฝนโมเดล โดย

Figure 6 Example of the Isan-language vocabulary 

database

	 หลังัจากกระบวนการตัดัคำเสร็จ็สิ้้�น คำศัพัท์แ์ต่ล่ะคำ

จะถููกกำกัับด้้วยหมวดคำที่่�ผู้้�วิจิัยัได้้ออกแบบขึ้้�นใหม่่ แบ่ง่ออก

เป็็น 14 หมวด  รองรัับลัักษณะเฉพาะของภาษาที่่�ปรากฏใน

ตำรายาอีสีานโบราณซ่ึ่�งประกอบด้้วยคำในภาษาอีสีาน คำยืืม

จากภาษาบาลีี-สัันสกฤต คำโบราณที่่�มัักไม่่ปรากฏในคลัังคำ

มาตรฐานของภาษาไทยทั่่�วไป รวมถึึงครอบคลุุมบทบาททาง

ไวยากรณ์ข์องคำตามบริบิทเฉพาะของตำรับัยา หมวดคำช่ว่ย

ให้้โมเดล Bi-LSTM เรีียนรู้้�โครงสร้้างไวยากรณ์์ เช่่น ตำแหน่่ง

ของคำนาม กริิยา หรืือคุุณศััพท์์ รวมถึึงลดความคลุุมเครืือใน

คำบางคำในภาษาอีสีานที่่�อาจมีคีวามหมายหรืือหน้้าที่่�มากกว่า่

หนึ่่�งอย่่าง เช่่น “ฮาก” หมายถึึง อ าเจีียน (กริิยา) หรืือ  ราก 

(คำนาม) เป็็นต้้น รายละเอีียดของแต่่ละหมวดคำพร้้อม

ตััวอย่่างแสดงไว้้ใน Table 1 และการกัับหมวดคำจะเป็็นแบบ

กึ่่�งอััตโนมััติิ คืือ เขียีนโปรแกรมกำกัับหมวดคำโดยใช้้คลัังศัพัท์์

ภาษาอีีสาน (จิินตนา พลศรีี และคณะ, 2565) และตรวจสอบ

ความถููกต้้องและแก้้ไขความผิดิพลาดด้้วยมืือโดยผู้้�เชี่่�ยวชาญ

ด้้านภาษาศาสตร์์ที่่�รู้้�ภาษาอีีสาน 

	 เมื่่�อตัดแยกคำและกำกัับหมวดคำเสร็จ็เรียีบร้้อยแล้้ว 

ขั้้�นตอนต่อ่ไปคืือ การกำกับัคลาสคำตอบ (Labeled Data) แบ่ง่

เป็็น 4 หมวด ได้้แก่่ ชื่่�อยา (Medicine) ชื่่�อสมุุนไพร (Herb) 

อาการของโรค (Symptom) และ คำอื่่�น ๆ  (Other) รายละเอีียด

คำอธิบิายและตัวัอย่า่งคำในแต่ล่ะคลาส แสดงใน Table 2 โดย

การกำกัับคลาสคำตอบนั้้�น ช่วยให้้โมเดลเข้้าใจความหมายและ

ความสััมพัันธ์์ของคำต่่าง ๆ ในบริิบทตำรายา และใช้้ในการ

ประเมิินประสิิทธิิภาพของโมเดล ผลลััพธ์์การดำเนิินการที่่�ได้้

จากขั้้�นตอนนี้้� คืือ ไฟล์์คลัังข้้อความตำรัับยาอีีสานโบราณที่่�

พร้้อมสำหรัับนำไปใช้้ฝึึกฝนโมเดล โดยได้้ตำรัับยาจำนวน 

ทั้้�งสิ้้�น 3,921 ตำรัับ/ประโยค และมีีคำศััพท์์ทั้้�งหมด 102,868 

คำ

Table 1 Part-of-speech (POS) categories.

POS 
category

Description Example words (Isan)

NOUN Common noun yaa-mahok, phak-tamnin 
(names of a medicine and an 
herb)

VERB Action verb kin (eat), hom [rom] (to 
fumigate/steam-treat), fon 
(grind/pound)

PRON Pronoun khao (he/she), phu-khai (the 
patient), man (it)

PREP Positional 
preposition

thoeng [bon] (above/on top), 
lum [lang] (below/under)
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POS 
category

Description Example words (Isan)

ADJ Adjective
(noun modifier)

daeng (red), khao (white), 
baan (domestic/village), pa 
(wild/forest)

ADV Adverb
(verb modifier)

dii (good/well), khuen 
(increase/up), long
(decrease/down)

AUX Auxiliary verb si, ja (“will,” future/intention 
markers)

CONJ Conjunction jueng (so/therefore), laeo-
jing, laeo-jueng (and then)

DET Determiner dai (any/which), su [thuk] 
(every/all) 

EAFF Sentence-final 
particle

thoe (please/go ahead), 
dii-lae (that’s fine/all right)

PUNC Punctuation 
mark

ฯ (Thai section/ellipsis mark)

SPELL Incantation/
chant

sitthikan, namo (sacred Pali 
invocation words) 

NUM Number 1, 2, 3

X Unknown 
meaning

(none)

Table 2 Answer (Entity) Classes.

Class Description and example Isan words

Medicine
Medicine name, e.g., yaa-hu-nak (“heavy-
ear remedy,” for deafness), yaa-puat-thong 
(stomachache remedy)

Herb
Herb name, e.g., khao-min (turmeric), nam-
phueng (honey)

Symptom
Name of a symptom, e.g., khai (fever), fok 
(bruised), buam (swollen) 

O (Other)

Words outside the three main classes, e.g., 
preparation methods (grind, boil), usage 
instructions (eat, apply), incantations (sit-
thikariya, namo), preparation utensils (cup, 
pot)

	 โครงสร้้างไฟล์์ข้้อมููล ประกอบด้้วยข้้อมููล 4 คอลััมน์์ 

ได้้แก่ ่รหััส (ID) คำศัพัท์ ์(WORD) หมวดคำ (POS) และคลาส

ของคำ (CLASS) ซึ่่�งจะถููกจัดัเก็บ็ในรููปแบบไฟล์ ์CSV ตัวัอย่า่ง

โครงสร้้างข้้อมููล ดัังปรากฏใน Figure 7
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ได้ตํารับยาจํานวนทั �งสิ�น 3,921 ตํารับ/ประโยค และมี

คาํศพัทท์ั �งหมด 102,868 คาํ 

 

Table 1 Part-of-speech (POS) categories 

POS 

category 

Description Example words 

(Isan) 

NOUN Common noun yaa-mahok, phak-

tamnin (names of 

a medicine and an 

herb) 

VERB Action verb kin (eat), hom 

[rom] (to 

fumigate/steam-

treat), fon 

(grind/pound) 

PRON Pronoun khao (he/she), 

phu-khai (the 

patient), man (it) 
PREP Positional preposition thoeng [bon] 

(above/on top), 

lum [lang] 

(below/under) 

ADJ Adjective (noun 

modifier) 

daeng (red), khao 

(white), baan 

(domestic/village), 

pa (wild/forest) 

ADV Adverb (verb modifier) dii (good/well), 

khuen 

(increase/up), long 

(decrease/down) 

AUX Auxiliary verb si, ja ("will," 

future/intention 

markers) 

CONJ Conjunction jueng 

(so/therefore), 

laeo-jing, laeo-

jueng (and then) 

DET Determiner dai (any/which), su 

[thuk] (every/all)  

EAFF Sentence-final particle thoe (please/go 

ahead), dii-lae 

(that's fine/all right) 

POS 

category 

Description Example words 

(Isan) 

PUNC Punctuation mark ฯ (Thai 

section/ellipsis 

mark) 

SPELL Incantation/chant sitthikan, namo 

(sacred Pali 

invocation words)  

NUM Number 1, 2, 3 

X Unknown meaning (none) 

 

Table 2 Answer (Entity) Classes 

Class Description and example Isan words 

Medicine 

Medicine name, e.g., yaa-hu-nak 

("heavy-ear remedy," for deafness), 

yaa-puat-thong (stomachache remedy) 

Herb 

Herb name, e.g., khao-min (turmeric), 

nam-phueng (honey) 

Symptom 

Name of a symptom, e.g., khai (fever), 

fok (bruised), buam (swollen)    

O 

(Other) 

Words outside the three main classes, 

e.g., preparation methods (grind, boil), 

usage instructions (eat, apply), 

incantations (sitthikariya, namo), 

preparation utensils (cup, pot) 

 

โครงสร้างไฟล์ข้อมูล ประกอบด้วยข้อมูล 4 

คอลัมน์ ได้แก่ รหัส (ID) คําศัพท์ (WORD) หมวดคํา 

(POS) และคลาสของคํา (CLASS) ซึ�งจะถูกจดัเก็บใน

รปูแบบไฟล ์CSV ตวัอย่างโครงสรา้งขอ้มลู ดงัปรากฏใน 

Figure 7 

 

ID,WORD,POS,CLASS 

1,ยาปวดทอ้ง,NOUN,Medicine 

2,เอา,VERB,O 

3,กลว้ยทานีสุก,NOUN,Herb 

4,ตาํ,VERB,O 

5,ใส่,VERB,O 

6,พริกนอ้ย,NOUN,Herb 

7,7,NUM,O 

8,เทียม,NOUN,Herb 

9,7,NUM,O 

10,กิน,VERB,O 

Figure 7 Data file structure

	 การสร้้างคลัังข้้อความจากตำรายาอีสีานโบราณเป็็น

ขั้้�นตอนเตรีียมข้้อมููลให้้มีความเหมาะสมสำหรัับการฝึึกฝน

โมเดล (Pre-Processing) มี ีความสำคััญเป็็นอย่่างมาก ขณะ

เดีียวกันก็็ใช้้เวลาดำเนิินการค่่อนข้้างมากจากข้้อจำกััดสำคััญ

คืือ ก ารขาดแคลนเครื่่�องมืือประมวลผลข้้อมููลแบบอััตโนมััติิที่่�

มีีประสิิทธิิภาพ นำไปสู่่�ความจำเป็็นในการพััฒนาเครื่่�องมืือ

เฉพาะทางเพื่่�อสนัับสนุุนการดำเนิินงานขึ้้�นมาใหม่่ เช่่น ก าร

เขีียนโปรแกรมเพื่่�อแยกตำรัับยาออกจากกันด้้วยวิิธีีใช้้กฎ 

ตลอดจนการปรับปรุงฐานความรู้้�ที่่�ใช้้สำหรัับการตััดคำ 

อย่่างไรก็็ตาม ด้้วยข้้อจำกััดของการกำหนดกฎซึ่่�งไม่่สามารถ

ครอบคลุุมรููปแบบการเขีียนตำรัับยาที่่�มีีลัักษณะหลากหลาย

ได้้อย่างครบถ้้วน ส่งผลให้้เกิดิข้้อผิดพลาดในการแยกประโยค 

เช่น่ การแบ่่งแยกตำรัับยาไม่่ถููกต้้อง หรืือมีความยาวมากเกิินไป 

อีีกทั้้�งการตััดคำยัังประสบปััญหาจากพจนานุุกรมที่่�มีีคำศััพท์์

ไม่เ่พียีงพอ ซึ่่�งนอกจากจะนำไปสู่่�การตััดคำที่่�คลาดเคลื่่�อนแล้้ว 

ยัังส่่งผลให้้เกิิดคำไม่่รู้้�จััก  (Unknown Words) และการระบุุ

หมวดคำที่่�ผิดิพลาดด้้วย ทำให้้จำเป็็นต้้องมีกีารตรวจสอบและ

แก้้ไขด้้วยมนุุษย์์ในทุุกขั้้�นตอน เพื่่�อป้้องกัันไม่่ให้้ข้้อผิิดพลาด

ดังักล่าวส่งผลกระทบต่่อกระบวนการเรียีนรู้้�ของโมเดลในลำดับั

ถััดไป

	 เตรีียมข้้อมููลสำหรัับฝึึกโมเดล ได้้แก่่ แบ่่งชุุดข้้อมููล

ออกเป็็น 3 ไฟล์์ ได้้แก่่ ข้้อมููลชุุดฝึึก (Training Dataset) ชุุด

ทดสอบ (Test Dataset) และชุุดประเมิินประสิิทธิิภาพ 

(Validation Dataset) ในสััดส่่วนร้้อยละ 80:10:10 ตามลำดัับ 

การระบุสัุัดส่ว่นดังักล่า่วจะถููกกำหนดไว้้ในโปรแกรมฝึกึฝนและ

ทดสอบโมเดล

	 ฝึึกโมเดล Bi-LSTMs ได้้แก่่ การนำชุุดข้้อมููลที่่�สร้้าง

ไว้้ไปฝึึกโมเดลรู้้�จำชื่่�อเฉพาะด้้วยเทคนิิค Bi-LTSM โดยใช้้

เทคนิิคฝัังเวกเตอร์์ คืือ  Word2Vec แปลงคำให้้อยู่่�ในรููป 

เวกเตอร์์ ชุ ดคำสั่่�งฝึึกโมเดลเขีียนด้้วยภาษา Python โดยใช้้

ไลบรารีี gensim สำหรัับสร้้างเวกเตอร์์คำ และ Keras สำหรัับ

Table 1 Part-of-speech (POS) categories. (Cont.)
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ฝึึกโมเดล Bi-LSTM ซึ่่�งการฝึึกโมเดล โมเดลจะเรีียนรู้้�จาก

ข้้อมููลที่่�มีีป้า้ยกำกับั (Labeled Data) เพื่่�อปรับัปรุงุพารามิเิตอร์์

ภายใน เช่่น น้้ ำหนัักของการเชื่่�อมต่่อและค่่าความลำเอีียง 

(Bias) ให้้สามารถคาดการณ์์ลำดัับข้้อมููลได้้อย่่างถููกต้้อง 

และแม่่นยำยิ่่�งขึ้้�น ก ระบวนการนี้้�ใช้้เทคนิิคต่่าง ๆ เช่่น 

Backpropagation Through Time (BPTT) ซึ่่�งขยายแนวคิิด

ของ Backpropagation สำหรัับข้้อมููลที่่�มีีลำดัับ (Werbos, 

1990) 

	 ประเมิินประสิิทธิิภาพโมเดล ใช้้ Metrics สำหรัับการ

จำแนกประเภท (Classification) ได้้แก่่ Precision, Recall, 

F1-score ทั้้ �งแบบค่่าเฉลี่่�ยในแต่่ละคลาส (Macro Average) 

และเฉลี่่�ยแบบถ่่วงน้้ำหนััก  (Weighted Average) เพื่่�อดูู

ประสิิทธิิภาพของโมเดลในกรณีีที่่�ข้้อมููลแต่่ละคลาสมีีจำนวน

ไม่่เท่่ากััน

2. 	 การพััฒนาระบบรู้้�จำชื่่�อเฉพาะจากตำรายาอีีสาน

โบราณ 

	 กำหนดขั้้�นตอนการดำเนิินการ ดัังนี้้�

	 สำรวจปััญหาและความต้้องการของผู้้�ใช้้ระบบ โดย

การศึึกษารููปแบบการบัันทึึกตำรัับยาและลัักษณะชื่่�อเฉพาะ 

สอบถามความต้้องการของผู้้�ใช้้  โดยโครงการวิิจััยนี้้�จะมุ่่�งเน้้น

ผู้้�ใช้้งานเป็็นนัักภาษาโบราณเป็็นหลััก

	 วิิเคราะห์์และออกแบบระบบ ได้้แก่่ ก ารออกแบบ 

ส่ว่นติดิต่อ่กับัผู้้�ใช้้ (User Experience/User Interface: UX/UI) 

การออกแบบขั้้�นตอนการประมวลผลข้้อมููล และออกแบบฐาน

ข้้อมููลสำหรับัจัดัเก็บ็องค์ค์วามรู้้�ที่่�สกัดัได้้ ประกอบด้้วย 2 ตาราง 

ได้้แก่่ ตารางจััดเก็็บองค์์ความรู้้�ที่่�สกััดได้้  (ExtractVocab) 

ตารางคำศััพท์์ (Vocabulary) ใช้้สำหรัับจััดเก็็บรายละเอีียด

หมวดคำ และความหมายของคำศััพท์์แต่่ละคำ ฐานข้้อมููลนี้้�

รองรัับการนำไปสร้้างพจนานุกุรม ความสัมัพันัธ์ร์ะหว่า่งตาราง 

ดัังแสดงใน Figure 8

Figure 8 Database structure

	

	 รายละเอีียดคำอธิิบายโครงสร้้างตาราง ดั ังแสดงใน 

table 3 และ 4 

Table 3 “ExtractVocab” Table Structure. 

Field name Data type Key Description

Ext_Id Integer PK Extracted-knowl-
edge record ID

Word Char Word/term

Class Char Entity class

Table 4 “Vocabulary” table structure.

Field name Data type Key Description

Vocab_Id Integer PK Vocabulary ID

Ext_Id Integer Reference to the 
extracted-knowl-
edge record ID

POS Varchar Part-of-speech tag

Description Varchar Meaning/definition 
of the word

	 พััฒนาระบบ ได้้แก่่ ด ำเนิินการพััฒนาระบบตามที่่�

ออกแบบเอาไว้้ด้้วยภาษา Python โดยนำโมเดลรู้้�จำชื่่�อเฉพาะ 

ที่่�พัฒันาขึ้้�น มาใช้้ในกระบวนการรู้้�จำชื่่�อเฉพาะเพื่่�อจำแนกชื่่�อ

เฉพาะที่่�ต้้องการสกััดออกมา และสร้้างฐานข้้อมููลจััดเก็็บชื่่�อ

เฉพาะที่่�สกััดได้้ด้้วยโปรแกรม SQLiteStudio 

	 ทดสอบระบบและปรับปรุงระบบ ระบบที่่�พัฒันาเสร็็จ

แล้้วจะถููกนำมาทดสอบโดยใช้้ข้้อมููลจากตำรายาอีสีานโบราณ

มาเป็็นข้้อมููลนำเข้้า เพื่่�อตรวจสอบความสมบููรณ์์ถููกต้้องของ

กระบวนการทำงานในทุุกขั้้�นตอน และดำเนิินการปรัับปรุุง

แก้้ไขหากพบข้้อผิิดพลาด

	 ติิดตั้้�งแอปพลิิเคชัันที่่�เสร็็จสมบููรณ์์แล้้วไว้้บนเครื่่�อง

แม่่ข่่าย  (Web Server) เพื่่�อใช้้งานระบบผ่่านเครืือข่่าย

อิินเทอร์์เน็็ต

	 การประเมิินประสิิทธิิภาพของระบบ โครงการวิิจััยนี้้�

กำหนดวิิธีีวััดประสิิทธิิภาพของระบบที่่�พััฒนาจากความ 

พึงึพอใจต่่อการพััฒนาระบบ ผู้้�ประเมินิประกอบด้้วย นักัพัฒันา

โปรแกรมคอมพิิวเตอร์์จำนวน 5 คน นัักภาษาโบราณจำนวน 

5 คน ผู้ �ใช้้ประโยชน์์จากตำรายาอีีสานโบราณจำนวน 2 คน 

รวมทั้้�งสิ้้�น 12 คน เครื่่�องมืือเก็็บรวบรวมข้้อมููล ได้้แก่่ 

แบบสอบถามความพึึงพอใจต่่อการพััฒนาและการใช้้งานระบบ 

การให้้คะแนนความพึึงพอใจ แบ่ง่เป็็น 5 ระดัับ (Rating Scale) 

ตามแบบของลิิเคอร์์ท (Likert, 1961) โดยมีีมาตราส่่วนการให้้

คะแนนน้้อยที่่�สุุด  1 คะแนน และมากที่่�สุุด  5 คะแนน ความ 

พึึงพอใจน้้อยที่่�สุุดถึึงมากที่่�สุุด ก ารประเมิินผลจะดำเนิินการ

หลัังจากผู้�ประเมิินได้้ทดลองใช้้ระบบงานเรีียบร้้อยแล้้ว  สถิิติิ
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สำหรัับวิิเคราะห์์ข้้อมููล ได้้แก่่ ค่่าเฉลี่่�ย ( ) และส่่วนเบี่่�ยงเบน

มาตรฐาน (SD) 

	 เกณฑ์ก์ารแปลผลค่่าเฉลี่่�ยความพึึงพอใจ กำหนดไว้้ 

ดัังนี้้�

	 ค่่าเฉลี่่�ย	 	 ระดัับประสิิทธิิภาพ 

	 4.21 - 5.00 	 ดีีมาก

	 3.41 - 4.20 	 มาก

	 2.61 - 3.40 	 ปานกลาง

	 1.81 - 2.60 	 น้้อย 

	 1.00 - 1.80 	 น้้อยมาก 

ผลการทดลองและอภิิปรายผล
	 ประสิิทธิิภาพของโมเดลสกััดองค์์ความรู้้�จาก

ตำรายาอีีสานโบราณด้้วยเทคนิิค Bi-LSTM 

	 การวิจัิัยนี้้�ประเมิินประสิิทธิภิาพของโมเดลที่่�สร้้างขึ้้�น

โดยใช้้ข้้อมููลชุดุประเมินิประสิทิธิภิาพ (Validation Dataset) ที่่�

ได้้แบ่่งแยกมาจากคลัังข้้อความตำรายาอีีสานโบราณที่่�สร้้าง

เตรีียมไว้้ในขั้้�นตอนรวบรวมข้้อมููลเพื่่�อการสร้้างโมเดล โดยมีี

จำนวนคำศััพท์์ทั้้�งหมด  8,691 คำ สั ัดส่่วนจำนวนคำศััพท์์ 

(Support) ของทั้้�ง 4 คลาส มีีรายละเอีียดดัังแสดงใน Table 5 

Table 5 Data count by class.

Class Count Proportion 

(%)

Herb 1,838 21.14

Medicine 262 3.01

Symptom 489 5.63

Others 6,102 70.22

Total 8,691 100

	 ผลการวิิจััยพบว่่า การกำหนดค่่าพารามิิเตอร์์ ได้้แก่่ 

Epochs และ Vector size ที่่ �แตกต่่างกััน ส่ ่งผลต่่อค่่าความ

แม่น่ยำในการรู้้�จำชื่่�อเฉพาะในตำรายาอีสีานโบราณที่่�แตกต่า่ง

กััน ดั ังจะเห็็นได้้จากผลการทดสอบประสิิทธิิภาพของโมเดล 

Bi-LSTM ภ ายใต้้การกำหนดค่าพารามิิเตอร์ที่่�แตกต่างกััน 

4 รููป แบบ ผลการทดสอบใน Table 6 และแผนภููมิิแสดง

ประสิิทธิิภาพในการเรีียนรู้้�ของโมเดล ใน Figure 9 เส้้น dev 

ซึ่่�งใช้้ข้้อมููลชุุดประเมิินประสิิทธิิภาพ (Validation Dataset) 

เปรียบเทีียบกัับเส้้น train แสดงให้้เห็็นว่่า โมเดลแบบที่่� 4 

(Epoch = 5, Vector Size = 300) ให้้ผลลััพธ์์ที่่�ดีีที่่�สุุดทั้้�งแบบ 

Micro F1-Score, Macro F1-Score และ Weighted F1-score 

เมื่่�อเพิ่่�มจำนวน Epoch จาก 3 เป็น็ 5 รอบ และปรับัค่า่ Vector 

size ให้้มีขนาดเพิ่่�มขึ้้�น จาก  150 เป็็น 300 พบว่่า ทั้้ �ง 

Precision, Recall และ F1-score โดยเฉพาะในกลุ่่�มชื่่�อโรค 

และชื่่�อยา ค่าความแม่่นยำมีีแนวโน้้มดีีขึ้้�น โดยเฉพาะคลาสชื่่�อ

ยา แม้้ว่่าจะมีีจำนวนตััวอย่่างน้้อย แต่่เมื่่�อเพิ่่�มรอบการฝึึกซ้้ำ

หลายรอบ พบว่่า Recall เพิ่่�มขึ้้�นจาก  0.80 เป็็น 0.89 และ 

F1-score เพิ่่�มจาก  0.06 เป็็น 0.07 โดยแผนภููมิ Figure 9 

แสดงความความถููกต้้อง (Accuracy) ในแต่่ละรอบการฝึึกที่่�

แสดงแนวโน้้มความแม่่นยำของโมเดลมีีการเพิ่่�มขึ้้�นอย่างต่่อ

เนื่่�อง และค่่าความสููญเสีีย  (Loss) มีีค่่าลดลงต่่อเนื่่�องเช่่นกััน 

แสดงถึึงความสามารถในการลดความคลาดเคลื่่�อนระหว่่าง

ค่่าที่่�คาดการณ์์กัับค่่าจริิงได้้ดีีของโมเดล

	 สำหรัับประสิิทธิิภาพความแม่่นยำของโมเดล 

Bi-LSTM ในการรู้้�จำชื่่�อเฉพาะในตำรายาอีีสานโบราณ  

เมื่่�อพิจิารณาเฉพาะ 3 คลาสที่่�เป็น็เป้้าหมายหลักัของงานวิจิัยั 

ได้้แก่่ ชื่่�อสมุุนไพร ชื่่�อยา และชื่่�อโรค อ้้างอิิงตามผลการทดสอบ

ประสิิทธิิภาพ Table 6 โมเดลที่่� 4 พบว่่า โมเดลรู้้�จำชื่่�อเฉพาะ

ในคลาส ชื่่�อสมุนุไพร ได้้ดีทีี่่�สุดุ โดยสรุปุผลในแต่ล่ะคลาส ดังนี้้�

ชื่่�อสมุุนไพร เป็็นคลาสที่่�โมเดลรู้้�จำชื่่�อเฉพาะได้้ดีที่่�สุุด  โดยมี

ค่า่ Precision เท่า่กับั 0.96, Recall เท่า่กับั 0.96 และ F1-score 

เท่า่กับั 0.96 แสดงถึงึโมเดลจำแนกคลาสชื่่�อสมุนุไพรออกจาก

คลาสอื่่�นได้้ดี ีอธิบิายได้้ว่า่ การปรากฏของชื่่�อสมุนุไพรในตำรา

ยามีคีวามชัดัเจน คืือมักัเขียีนติดิกันัในบริบิทเดียีวกันักับัคลาส

ที่่�มีีความสััมพัันธ์์กัันในทางความหมาย  เช่่น “ยาหููหนัักเอา

น้้ำมัันปลาฝาหนวดปลาเคิิงใส่่ถ้้วยทองแหย่่หููดีีแล” จะเห็็นได้้

ว่่า ชื่่ �อสมุุนไพรมัักจะอยู่่�หลัังคลาส ชื่่ �อยา หรืือชื่่�อโรค หรืือ 

อาการ หรืือ  คลาสที่่�อยู่่�ก่อนหน้้าหรืือหลัังคลาสชื่่�อสมุุนไพร 

มัักเป็็นคลาสชื่่�อสมุุนไพร เป็็นต้้น

	 ชื่่�อยา มี ความแม่่นยำต่่ำที่่�สุุด  โดยค่า Precision 

เท่่ากัับ 0.04, Recall เท่่ากัับ 0.89, F1-scoreเท่่ากัับ 0.07 แต่่

ด้้วยค่่า Recall ที่่�ค่่อนข้้างดีี แสดงถึึงโมเดลจำแนกชื่่�อยาออก

มาได้้ครบถ้้วนแต่่มีีความผิิดพลาดสููง สาเหตุุสำคััญเนื่่�องจาก

จำนวนคำประเภทชื่่�อยามีีน้้อยในชุุดฝึกึ (ร้้อยละ 3.01) มีความ

กำกวมและคล้้ายคลึึงกัับชื่่�อโรค เช่่น “ยาคนเป็็นเปี้้�ยไปมาบ่่

ได้้” “ยาเจ็็บเสีียบ” เป็็นต้้น จึ งส่่งผลต่่อการเรีียนรู้้�ของโมเดล

โดยตรง ทั้้�งนี้้�ความไม่ส่มดุลุของจำนวนคำศัพัท์ใ์นแต่ล่ะคลาส 

โดยเฉพาะคลาสชื่่�อยา เป็็นลัักษณะปกติทั่่�วไปของชุุดข้้อมููล

ประเภทนี้้� เนื่่�องจากตำรายา 1 เล่่ม จะมีีตำรัับยาประมาณ 50 

ตำรับั และแต่ล่ะตำรับัจะมีคีวามสัมัพันัธ์ก์ับัสมุนุไพรที่่�ใช้้รักัษา

หลายรายการ ก ารเพิ่่�มปริิมาณข้้อมููลชื่่�อยาให้้มีีสััดส่่วนสููงขึ้้�น

ส่่งผลต่่อการเพิ่่�มขึ้้�นของจำนวนคำศััพท์์ในคลาสชื่่�อสมุุนไพร 

และคลาสอื่่�น ๆ  ด้้วยเช่น่กันั อย่า่งไรก็ต็ามการเพิ่่�มจำนวนของ

ชื่่�อยาให้้มีีจำนวนที่่�เพีียงพอกัับการเรีียนรู้้�ของโมเดลเป็็นสิ่่�งที่่�

ต้้องดำเนิินการในงานวิิจััยครั้้�งต่่อไป 
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	 ชื่่�อโรค หรืือชื่่�ออาการ ความแม่่นยำอยู่่�ในระดัับดีี  

ค่า่ Precision เท่า่กับั 0.83, Recall เท่า่กับั 0.82 และ F1-score 

เท่่ากัับ 0.82 เมื่่�อเทีียบกัับโมเดล Bi-LSTM แบบที่่� 1 - 3 

สะท้้อนว่า่โมเดลมีแีนวโน้้มการเรียีนรู้้�และความแม่น่ยำมากขึ้้�น

เมื่่�อเพิ่่�มรอบการฝึึกจาก 3 เป็็น 5 Epoch แต่่ยัังตรวจจัับชื่่�อ

โรคได้้ไม่่ครบถ้้วน ที่่�เกิดิจากชื่่�อโรคในตำรายาอีสีานมัักเป็็นคำ

หลาพยางค์์ที่่�ประสมจากคำโดดหลายคำ การระบุุขอบเขตชื่่�อ

โรคทำได้้ยาก ชื่่�อโรคกัับชื่่�อยามีคีวามคล้้ายคลึงึกันั หรืือใช้้ชื่่�อ

โรคแทนชื่่�อยา เช่่น “ออกเห่่าห้้อมทำทาน” “ตาเปีียกตาจื้้�น” 

เป็็นต้้น ป ระกอบกัับจำนวนข้้อมููลมีีน้้อยทำให้้ไม่่เพีียงพอ

สำหรัับให้้โมเดลเรีียนรู้้�

	 สำหรับัคลาสอื่่�น ๆ  (Others) นั้้�น มีคีวามแม่น่ยำใกล้้

เคีียงกัันทั้้�ง Precision, Recall และ F1-score อยู่่�ในระดัับสููง

ถึงึ 0.98 แสดงให้้เห็น็ว่า่ โมเดลสามารถระบุคุำทั่่�วไปที่่�ไม่เ่กี่่�ยว

กัับชื่่�อสมุุนไพร หรืืออาการ ได้้อย่่างแม่่นยำ ซึ่่�งส่่วนหนึ่่�งเกิิด

จากจำนวนตััวอย่่างข้้อมููลมีีเป็็นจำนวนค่่อนข้้างมากกว่่าทุุก

คลาส (6,102 คำ) คิิดเป็็นสััดส่่วนร้้อยละ 70.22 และลัักษณะ

เฉพาะของคำกลุ่่�มนี้้�มัักมีีรููปแบบที่่�ง่่ายต่่อการจำแนก  เช่่น 

มีีหมวดคำเป็็นคำกริิยา คำเชื่่�อม คำกริิยาวิิเศษณ์์ เป็็นต้้น 

Table 6	Bi-LSTM Performance Under Four Parameter 

Settings, and CRF Comparison.

1) Epoch = 3, Vector size = 150, Batch size =16
Bi-LSTM Model Precision Recall F1

Herb 0.94 0.95 0.94
Medicine 0.03 0.80 0.06
Symptom 0.75 0.79 0.77
Others 0.98 0.97 0.98
Macro avg   0.68 0.88 0.69
Weighted avg 0.93 0.95 0.93
2) Epoch = 3, Vector size = 300, Batch size =16
Bi-LSTM Setting Precision Recall F1

Herb 0.93 0.96 0.95
Medicine 0.03 0.80 0.06
Symptom 0.78 0.80 0.79
Others 0.98 0.97 0.98
Macro avg   0.68 0.88 0.69
Weighted avg 0.93 0.96 0.93

3) Epoch = 5,Vector size = 150, Batch size = 16
Bi-LSTM Setting Precision Recall F1

Herb 0.95 0.96 0.96

Medicine 0.04 0.85 0.07
Symptom 0.75 0.85 0.79
Others 0.98 0.99 0.98
Macro avg   0.68 0.91 0.70
Weighted avg 0.94 0.96 0.94
4) Epoch = 5, Vector size = 300, Batch size =16
Bi-LSTM Setting Precision Recall F1

Herb 0.96 0.96 0.96
Medicine 0.04 0.89 0.07
Symptom 0.83 0.82 0.82
Others 0.99 0.98 0.98
Macro avg   0.70 0.91 0.71
Weighted avg 0.94 0.97 0.94
CRF Model Precision Recall F1
Herb 0.91 0.97 0.94
Medicine 0.89 0.84 0.86
Symptom 0.88 0.73 0.80
Other 0.98 0.73 0.98
Macro avg   0.92 0.88 0.90
Weighted avg   0.96 0.96 0.96
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สํ าหรับคลาสอื�น  ๆ (Others)  นั �น  มีความ

แม่นยาํใกลเ้คยีงกนัทั �ง Precision, Recall และ F1-score 

อยู่ในระดบัสูงถึง 0.98 แสดงให้เห็นว่า โมเดลสามารถ

ระบุคําทั �วไปที�ไม่เกี�ยวกับชื�อสมุนไพร หรืออาการ ได้

อย่างแม่นยาํ ซึ�งส่วนหนึ�งเกดิจากจาํนวนตวัอย่างขอ้มลูมี

เป็นจํานวนค่อนข้างมากกว่าทุกคลาส (6,102 คํา) คิด

เป็นสดัส่วนร้อยละ 70.22 และลกัษณะเฉพาะของคาํกลุ่ม

นี�มกัมรีูปแบบที�ง่ายต่อการจําแนก เช่น มหีมวดคําเป็น

คาํกรยิา คาํเชื�อม คาํกรยิาวเิศษณ์ เป็นตน้  

Table 6  Bi-LSTM Performance Under Four 

Parameter Settings, and CRF Comparison 

 

1) Epoch = 3, Vector size = 150, Batch size =16 

Bi-LSTM Model Precision Recall F1 

Herb 0.94 0.95 0.94 

Medicine 0.03 0.80 0.06 

Symptom 0.75 0.79 0.77 

Others 0.98 0.97 0.98 

Macro avg        0.68 0.88 0.69 

Weighted avg     0.93 0.95 0.93 

 

 

2) Epoch = 3, Vector size = 300, Batch size =16 

Bi-LSTM Setting Precision Recall F1 

Herb 0.93 0.96 0.95 

Medicine 0.03 0.80 0.06 

Symptom 0.78 0.80 0.79 

Others 0.98 0.97 0.98 

Macro avg        0.68 0.88 0.69 

Weighted avg     0.93 0.96 0.93 

3) Epoch = 5,Vector size = 150, Batch size = 16 

Bi-LSTM Setting Precision Recall F1 

Herb 0.95 0.96 0.96 

Medicine 0.04 0.85 0.07 

Symptom 0.75 0.85 0.79 

Others 0.98 0.99 0.98 

Macro avg        0.68 0.91 0.70 

Weighted avg     0.94 0.96 0.94 

4) Epoch = 5, Vector size = 300, Batch size =16 

Bi-LSTM Setting Precision Recall F1 

Herb 0.96 0.96 0.96 

Medicine 0.04 0.89 0.07 

Symptom 0.83 0.82 0.82 

Others 0.99 0.98 0.98 

Macro avg        0.70 0.91 0.71 

Weighted avg     0.94 0.97 0.94 

CRF Model Precision Recall F1 

Herb 0.91 0.97 0.94 

Medicine 0.89 0.84 0.86 

Symptom 0.88 0.73 0.80 

Other 0.98 0.73 0.98 

Macro avg        0.92 0.88 0.90 

Weighted avg        0.96 0.96 0.96 

 

Model 1 Epoch = 3, Vector size = 150, Batch size = 16 

 

 

 

 

 

 
Figure 9 Learning performance of the Bi-LSTM 

model under four parameter configurations 

 

แม้ว่าผลการทดลองจะแสดงใหเ้ห็นว่าโมเดลมี

ค่าเฉลี�ยถ่วงนํ�าหนัก (Weighted Average F1-score) ได้

ในระดับที�น่าพอใจที� 0.94 แต่อย่างไรก็ตาม ค่าเฉลี�ย

ดงักล่าว อาจไม่สะท้อนประสิทธภิาพที�แท้จริงของการ

จําแนกคลาสเป้าหมายในงานวจิยันี� ทั �งนี�เพราะค่า F1-

score ที�สูงส่วนหนึ�งมาจากคลาสที�มีข้อมูลจํานวนมาก

และมีรูปแบบบริบทที�ค่อนขา้งชดัเจน เช่น คลาสอื�น ๆ 

(Other) และคลาสชื�อสมุนไพร ซึ�งโมเดลสามารถเรยีนรู้

ได้ดีจากข้อมูลที�มีความสมดุลและมีจํานวนเพียงพอ 

ในทางกลับกัน  คลาสที�มีความสําคัญต่อการสกัด 

องค์ความรู้ เช่น ชื�อยา หรอืชื�อโรค กลบัมขีอ้มูลจํานวน

น้อยและมคีวามไม่สมดุลอย่างชดัเจน ส่งผลให ้Precision 

และ Recall ของคลาสเหล่านี�ตํ� ากว่าค่าเฉลี�ย แม้ว่า

ภาพรวมอาจดูดี แต่ไม่สามารถใช้แทนการประเมินใน

กรณีที�ขอ้มูลมคีวามไม่สมดุลสูงได้ ดงันั �น การประเมิน

ประสทิธภิาพของโมเดลในบรบิทนี� ควรพจิารณาจากค่า 

Precision และ Recall รายคลาสเป็นหลัก เพื�อสะท้อน

ศกัยภาพของโมเดลในการรูจ้าํคําสําคญัในแต่ละประเภท

อย่างแทจ้รงิ และเพื�อเพิ�มประสทิธภิาพของการสกดัองค์

ความรู้ในโดเมนตํารายาอีสานโบราณ การแก้ไขปัญหา

ความไม่สมดุลของข้อมูล โดยเฉพาะการเพิ�มจํานวน

ข้อมูลในคลาสที�มีน้อย เช่น ชื�อยาและชื�อโรค ถือเป็น

ปัจจยัสาํคญัลําดบัแรกที�ตอ้งดาํเนินการ 

ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดล 

Conditional Random Fields (CRF) (Polsri, 2024) และ 

Bi-LSTM แบบที� 4 เฉพาะสามคลาสหลักที�เป็นองค์

ความรู้สําคัญในตํารายาอีสานโบราณที�ต้องการสกัด 

ได้แก่ ชื�อสมุนไพร (Herb), ชื�อยา (Medicine) และ ชื�อ

โรค (Symptom)  โดยประเมนิจากตวัชี�วดัประสทิธภิาพ 

ไดแ้ก่ Precision, Recall และ F1-score พบว่าโมเดล Bi-

LSTM แบบที� 4 มีประสิทธิภาพสูงที�สุดในการจําแนก

คลาสชื�อสมุนไพร โดยให้ค่า F1-score เท่ากบั 0.96 ซึ�ง

สอดคล้องกบัค่า Precision และ Recall ที�มีค่าเท่ากันที� 

0.96 แสดงให้เห็นถึงความสามารถของโมเดลในการ

จํ าแนกคําประ เภทสมุนไพรได้อย่ างแม่นยํ าและ

ครอบคลุม อย่างไรก็ตาม ประสิทธิภาพของโมเดล

ดงักล่าวลดลงอย่างมนีัยสําคญัในคลาสชื�อยา โดยมคี่า 

Precision ตํ� ามากเพียง 0.04 แม้ว่า Recall จะอยู่ ใน

ระดบัสูงถึง 0.89 ส่งผลใหค้่า F1-score ลดลงเหลอืเพยีง 

0.07 สะท้อนถึงปัญหาการเกิดค่าบวกเทียม (False 

Positive) ในระดบัสูง กล่าวคอื โมเดลมแีนวโน้มจําแนก

คาํจาํนวนมากว่าเป็นชื�อยา แมจ้ะไม่ถูกตอ้งกต็าม 

ในส่วนของคลาสชื�อโรค โมเดล Bi-LSTM ให้

ผลลัพธ์ในระดบัปานกลาง โดยมีค่า Precision เท่ากับ 

0.83 และ Recall เท่ากับ 0.82 ซึ�งถือว่าดีกว่าโมเดล 

CRF ที�ให้ค่า Recall ตํ�ากว่าอย่างชดัเจน (0.73) ขณะที�

โมเดล CRF แสดงความสามารถในการจําแนกทั �งสาม

คลาสอย่างสมํ�าเสมอมากกว่า โดยเฉพาะในคลาสชื�อยา

และชื�อโรคที�ให้ค่า Precision และ Recall อยู่ในระดบัที�

ใกล้เคียงกัน สะท้อนถึงเสถียรภาพของโมเดล CRF 

Model 2 Epoch = 3, Vector size = 300, Batch size = 16 

Model 3 Epoch = 5, Vector size = 150, Batch size = 16 

Model 4 Epoch = 5, Vector size = 300, Batch size = 16 

Figure 9 Learning performance of the Bi-LSTM model 

under four parameter configurations

	 แม้้ว่่าผลการทดลองจะแสดงให้้เห็็นว่่าโมเดลมีีค่่า

เฉลี่่�ยถ่วงน้้ำหนักั (Weighted Average F1-score) อยู่่�ในระดับั

ที่่�น่่าพอใจที่่� 0.94 แต่่อย่่างไรก็็ตาม ค่่าเฉลี่่�ยดัังกล่่าว อาจไม่่

สะท้้อนประสิิทธิิภาพที่่�แท้้จริิงของการจำแนกคลาสเป้้าหมาย

ในงานวิิจััยนี้้� ทั้้ �งนี้้�เพราะค่่า F1-score ที่่ �สููงส่่วนหนึ่่�งมาจาก

คลาสที่่�มีีข้้อมููลจำนวนมากและมีีรููปแบบบริิบทที่่�ค่่อนข้้าง

ชััดเจน เช่่น คลาสอื่่�น ๆ (Other) และคลาสชื่่�อสมุุนไพร ซึ่่�ง

โมเดลสามารถเรีียนรู้้�ได้้ดีจากข้้อมููลที่่�มีีความสมดุุลและมีี

จำนวนเพีียงพอ ในทางกลัับกััน คลาสที่่�มีีความสำคััญต่่อการ

สกััดองค์์ความรู้้� เช่่น ชื่่�อยา หรืือชื่่�อโรค กลัับมีีข้้อมููลจำนวน

น้้อยและมีีความไม่่สมดุลุอย่างชัดัเจน ส่งผลให้้ Precision และ 

Recall ของคลาสเหล่่านี้้�ต่่ำกว่า่ค่า่เฉลี่่�ย แม้้ว่าภาพรวมอาจดููดี 

แต่่ไม่่สามารถใช้้แทนการประเมิินในกรณีีที่่�ข้้อมููลมีีความไม่่

สมดุลุสููงได้้ ดังันั้้�น การประเมินิประสิทิธิภิาพระหว่า่งโมเดลใน

บริบิทนี้้� ควรพิิจารณาจากค่า่ Precision และ Recall รายคลาส

เป็็นหลััก เพื่่�อสะท้้อนศัักยภาพของโมเดลในการรู้้�จำคำสำคััญ

ในแต่่ละประเภทอย่่างแท้้จริิง และเพื่่�อเพิ่่�มประสิิทธิิภาพของ

การสกััดองค์์ความรู้้�ในโดเมนตำรายาอีีสานโบราณ การแก้้ไข

ปััญหาความไม่่สมดุุลของข้้อมููล โดยเฉพาะการเพิ่่�มจำนวน

ข้้อมููลในคลาสที่่�มีีน้้อย  เช่่น ชื่่ �อยาและชื่่�อโรค ถืือ เป็็นปััจจััย

สำคััญลำดัับแรกที่่�ต้้องดำเนิินการ

	 ผลการเปรีียบเทีียบประสิิทธิิภาพของโมเดล 

Conditional Random Fields (CRF) (Polsri, 2024) และ Bi-

LSTM แบบที่่� 4 เฉพาะสามคลาสหลัักที่่�เป็็นองค์์ความรู้้�สำคััญ
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(Herb), ชื่่ �อยา (Medicine) และ ชื่่ �อโรค (Symptom) โดย

ประเมิินจากตััวชี้้�วััดประสิิทธิิภาพ ได้้แก่่ Precision, Recall 

และ F1-score พบว่า่โมเดล Bi-LSTM แบบที่่� 4 มีประสิิทธิภิาพ

สููงที่่�สุุดในการจำแนกคลาสชื่่�อสมุุนไพร โดยให้้ค่่า F1-score 

เท่่ากัับ 0.96 ซึ่่�งสอดคล้้องกัับค่่า Precision และ Recall ที่่�มีี

ค่่าเท่่ากัันที่่� 0.96 แสดงให้้เห็็นถึึงความสามารถของโมเดลใน

การจำแนกคำประเภทสมุนุไพรได้้อย่างแม่น่ยำและครอบคลุมุ 

อย่างไรก็็ตาม ป ระสิิทธิิภาพของโมเดลดัังกล่าวลดลงอย่างมีี

นัยัสำคัญัในคลาสชื่่�อยา โดยมีคี่า่ Precision ต่่ำมากเพียีง 0.04 

แม้้ว่่า Recall จะอยู่่�ในระดัับสููงถึึง 0.89 ส่่งผลให้้ค่่า F1-score 

ลดลงเหลืือเพีียง 0.07 สะท้้อนถึึงปััญหาการเกิิดค่่าบวกเทีียม 

(False Positive) ในระดับัสููง กล่าวคืือ โมเดลมีแีนวโน้้มจำแนก

คำจำนวนมากว่่าเป็็นชื่่�อยา แม้้จะไม่่ถููกต้้องก็็ตาม

	 ในส่ว่นของคลาสชื่่�อโรค โมเดล Bi-LSTM ให้้ผลลัพัธ์์

ในระดัับปานกลาง โดยมีค่่า Precision เท่่ากัับ 0.83 และ 

Recall เท่า่กัับ 0.82 ซึ่่�งถืือว่าดีีกว่าโมเดล CRF ที่่�ให้้ค่า Recall 
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สามารถในการจำแนกทั้้�งสามคลาสอย่างสม่่ำเสมอมากกว่า 
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บางคลาสก็็ตาม

	 ผลการทดลองข้้างต้้นชี้้�ให้้เห็น็ถึงึข้้อจำกัดัของโมเดล 

Bi-LSTM ที่่ �ได้้รัับผลกระทบจากปััญหาความไม่่สมดุุลของ
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ชื่่�อยาซึ่่�งมีีจำนวนตััวอย่่างในชุุดข้้อมููลค่่อนข้้างน้้อย ส่ งผลให้้
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Precision ต่่ำมาก 
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	 ดัังนั้้�น เพื่่�อยกระดัับประสิิทธิิภาพของโมเดล Bi-

LSTM ในการสกััดองค์์ความรู้้�จากตำรายาอีสีานโบราณ ควรมีี

การจัดัการกับัปัญัหาความไม่ส่มดุลุของข้้อมููลอย่า่งเป็น็ระบบ 

เช่่น ก ารเพิ่่�มจำนวนข้้อมููลในคลาสที่่�มีีจำนวนน้้อย ก ารใช้้

เทคนิิค Resampling หรืือการปรัับแต่่งฟัังก์์ชัันความสููญเสีีย 

(Loss Function) ด้้วยน้้ำหนัักถ่วง (Weighted Loss) เพื่่�อช่ว่ย

ให้้โมเดลสามารถเรียีนรู้้�และจำแนกคำประเภทที่่�มีคีวามสำคัญั

แต่่มีีจำนวนจำกััดในข้้อมููลได้้อย่่างมีีประสิิทธิิภาพมากยิ่่�งขึ้้�น

	 การพััฒนาระบบสกััดองค์์ความรู้้�จากตำรายาอีีสาน

โบราณและผลการประเมิินคุุณภาพของระบบ
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สะดวกยิ่่�งขึ้้�น
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ศััพท์์แต่่ละรายการ (คำศััพท์์:คลาส) ผลลััพธ์์การจำแนกคลาส

ของคำที่่�ผู้้�ใช้้งานสามารถปรัับปรุงแก้้ไขให้้ถููกต้้องก่่อนการ

บัันทึึกเก็็บในฐานข้้อมููลช่่วยให้้ข้้อมููลมีีความถููกต้้องยิ่่�งขึ้้�น 

ผลลััพธ์์ที่่�ได้้จากกระบวนการดัังกล่าวจะแสดงตััวอย่างใน 

Figure 10 และ Figure 11
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แม้ว่าค่า F1-score จะไม่สูงเท่ากับ Bi-LSTM ในบาง

คลาสกต็าม 

ผลการทดลองขา้งต้นชี�ให้เห็นถึงขอ้จํากดัของ

โมเดล Bi-LSTM ที�ได้รบัผลกระทบจากปัญหาความไม่

สม ดุลของข้อมูล  (Class Imbalance) อย่ า งชัด เจน 

โดยเฉพาะในคลาสชื�อยาซึ�งมจีาํนวนตวัอย่างในชุดขอ้มูล

ค่อนข้าง น้อย  ส่งผลให้โม เดลไม่สามารถ เรียนรู้

ลกัษณะเฉพาะของคําในคลาสนี�ได้อย่างเพยีงพอ แมจ้ะ

สามารถเรยีกคนืตวัอย่างที�แทจ้รงิไดจ้าํนวนหนึ�ง แต่กลบั

ไม่สามารถจําแนกได้อย่างแม่นยํา ทําให้ Precision ตํ�า

มาก  

ดงันั �น เพื�อยกระดบัประสทิธภิาพของโมเดล Bi-

LSTM ในการสกดัองค์ความรู้จากตํารายาอีสานโบราณ 

ควรมกีารจดัการกบัปัญหาความไม่สมดุลของขอ้มลูอย่าง

เป็นระบบ เช่น การเพิ�มจํานวนขอ้มูลในคลาสที�มจีาํนวน

น้อย การใช้เทคนิค Resampling หรือการปรับแต่ง

ฟังก์ชนัความสูญเสยี (Loss Function) ด้วยนํ�าหนักถ่วง 

(Weighted Loss) เพื�อช่วยให้โมเดลสามารถเรยีนรู้และ

จําแนกคําประเภทที�มีความสําคญัแต่มจีํานวนจํากดัใน

ขอ้มลูไดอ้ย่างมปีระสทิธภิาพมากยิ�งขึ�น 

 

การพฒันาระบบสกดัองค์ความรู้จากตาํรายาอีสาน

โบราณและผลการประเมินคณุภาพของระบบ 

ระบบที�พฒันาขึ�นนี�มเีป้าหมายเพื�อสรา้งเครื�องมอือํานวย

ความสะดวกในการสกัดองค์ความรู้ที�บนัทกึในตํารายา

อีสานโบราณใหม้คีวามสะดวก รวดเร็ว ใช้งานง่าย และ

สามารถใช้งานระบบได้จากทุกที�โดยไม่ต้องลงทะเบยีน 

เขา้ถึงไดผ่้านเครอืข่ายอนิเตอร์เน็ต ไม่มขีอ้จํากดัการใช้

งานจากทั �งเวลาและสถานที�ให้บรกิาร การพฒันาระบบ

จึงนําเสนอในรูปแบบเว็บแอปพลิเคชัน ฟังก์ชันหลัก

ประกอบดว้ย ขอ้มูลทั �วไปเกี�ยวกบัโครงการและผูพ้ฒันา 

ฐานขอ้มูลคําศพัท์ที�ใชใ้นการวจิยั และกระบวนการสกดั

และจัดเก็บองค์ความรู้ในฐานข้อมูล งานวิจยันี�ช่วยให้

ข้อมูลองค์ความรู้จากเดิมที�มีรูปแบบข้อความที�ไม่เป็น

โครงสร้างถูกนํามาจําแนกแยกออกเป็นคลาสจดัเกบ็ใน

แบบฐานขอ้มลูแบบมโีครงสรา้ง ซึ�งจะงา่ยต่อการนําไปใช้

งาน และสะดวกยิ�งขึ�น 

กระบวนการสกัดและจัด เก็บองค์ความรู้

ออกแบบให้สามารถรองรับการนําเข้าข้อมูลได้ทั �งใน

รูปแบบการป้อนขอ้มูลด้วยตนเอง (Manual Input) และ

การอปัโหลดไฟล์ขอ้ความเขา้สู่ระบบ โดยขอ้มูลที�นําเขา้

เหล่านี�จะผ่านการประมวลผลด้วยโมดูลการรู้จําชื�อ

เฉพาะแบบ Bi-LSTM เพื�อระบุคลาสของคําศพัท์แต่ละ

รายการ (คาํศพัท:์คลาส) ผลลพัธ์การจาํแนกคลาสของคํา

ที�ผู้ใช้งานสามารถปรับปรุงแก้ไขให้ถูกต้องก่อนการ

บนัทกึเก็บในฐานขอ้มูล ซึ�งช่วยให้ขอ้มูลมคีวามถูกต้อง

ยิ�งขึ�น ผลลัพธ์ที�ได้จากกระบวนการดังกล่าวจะแสดง

ตวัอย่างในภาพที� 10 และ 11 

 
Figure 10 Example of knowledge extraction from a 

medicinal recipe 

 

 
Figure 11 Knowledge extraction results 

องค์ความรูท้ี�ผ่านการจาํแนกประเภทแลว้จะถูก

จดัเกบ็ในฐานขอ้มลูตามโครงสรา้งที�แสดงใน Table 6 ซึ�ง

สามารถนําไปใช้งานในหลายลักษณะ เช่น นําไประบุ

ชนิดของคํา การจดัทาํคาํอธบิายความหมายของคาํศพัท ์

และการสรา้งชุดคําศพัทเ์พื�อใชใ้นการตดัคาํสาํหรบัระบบ

ปร ะ ม ว ลผ ล ภา ษา ธ ร รม ชา ติ  ( Natural Language 

Processing: NLP) เช่น พจนานุกรมอเิล็กทรอนิกส ์หรอื

รายการคาํศพัทเ์ฉพาะทาง เป็นตน้ 

Figure 10 Example of knowledge extraction from a 

medicinal recipe
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จําแนกคําประเภทที�มีความสําคญัแต่มจีํานวนจํากดัใน

ขอ้มลูไดอ้ย่างมปีระสทิธภิาพมากยิ�งขึ�น 

 

การพฒันาระบบสกดัองค์ความรู้จากตาํรายาอีสาน

โบราณและผลการประเมินคณุภาพของระบบ 

ระบบที�พฒันาขึ�นนี�มเีป้าหมายเพื�อสรา้งเครื�องมอือํานวย

ความสะดวกในการสกัดองค์ความรู้ที�บนัทกึในตํารายา

อีสานโบราณใหม้คีวามสะดวก รวดเร็ว ใช้งานง่าย และ

สามารถใช้งานระบบได้จากทุกที�โดยไม่ต้องลงทะเบยีน 

เขา้ถึงไดผ่้านเครอืข่ายอนิเตอร์เน็ต ไม่มขีอ้จํากดัการใช้

งานจากทั �งเวลาและสถานที�ให้บรกิาร การพฒันาระบบ

จึงนําเสนอในรูปแบบเว็บแอปพลิเคชัน ฟังก์ชันหลัก

ประกอบดว้ย ขอ้มูลทั �วไปเกี�ยวกบัโครงการและผูพ้ฒันา 

ฐานขอ้มูลคําศพัท์ที�ใชใ้นการวจิยั และกระบวนการสกดั

และจัดเก็บองค์ความรู้ในฐานข้อมูล งานวิจยันี�ช่วยให้

ข้อมูลองค์ความรู้จากเดิมที�มีรูปแบบข้อความที�ไม่เป็น

โครงสร้างถูกนํามาจําแนกแยกออกเป็นคลาสจดัเกบ็ใน

แบบฐานขอ้มลูแบบมโีครงสรา้ง ซึ�งจะงา่ยต่อการนําไปใช้

งาน และสะดวกยิ�งขึ�น 

กระบวนการสกัดและจัด เก็บองค์ความรู้

ออกแบบให้สามารถรองรับการนําเข้าข้อมูลได้ทั �งใน

รูปแบบการป้อนขอ้มูลด้วยตนเอง (Manual Input) และ

การอปัโหลดไฟล์ขอ้ความเขา้สู่ระบบ โดยขอ้มูลที�นําเขา้

เหล่านี�จะผ่านการประมวลผลด้วยโมดูลการรู้จําชื�อ

เฉพาะแบบ Bi-LSTM เพื�อระบุคลาสของคําศพัท์แต่ละ

รายการ (คาํศพัท:์คลาส) ผลลพัธ์การจาํแนกคลาสของคํา

ที�ผู้ใช้งานสามารถปรับปรุงแก้ไขให้ถูกต้องก่อนการ

บนัทกึเก็บในฐานขอ้มูล ซึ�งช่วยให้ขอ้มูลมคีวามถูกต้อง

ยิ�งขึ�น ผลลัพธ์ที�ได้จากกระบวนการดังกล่าวจะแสดง

ตวัอย่างในภาพที� 10 และ 11 

 
Figure 10 Example of knowledge extraction from a 

medicinal recipe 

 

 
Figure 11 Knowledge extraction results 

องค์ความรูท้ี�ผ่านการจาํแนกประเภทแลว้จะถูก

จดัเกบ็ในฐานขอ้มลูตามโครงสรา้งที�แสดงใน Table 6 ซึ�ง

สามารถนําไปใช้งานในหลายลักษณะ เช่น นําไประบุ

ชนิดของคํา การจดัทาํคาํอธบิายความหมายของคาํศพัท ์

และการสรา้งชุดคําศพัทเ์พื�อใชใ้นการตดัคาํสาํหรบัระบบ

ปร ะ ม ว ลผ ล ภา ษา ธ ร รม ชา ติ  ( Natural Language 

Processing: NLP) เช่น พจนานุกรมอเิล็กทรอนิกส ์หรอื

รายการคาํศพัทเ์ฉพาะทาง เป็นตน้ 

Figure 11 Knowledge extraction results

	 องค์์ความรู้้�ที่่�ผ่่านการจำแนกประเภทแล้้วจะถููกจััด

เก็บ็ในฐานข้้อมููลตามโครงสร้้างที่่�แสดงใน Table 6 ซึ่่�งสามารถ

นำไปใช้้งานในหลายลัักษณะ เช่่น นำไประบุุชนิิดของคำ การ

จััดทำคำอธิบายความหมายของคำศััพท์์ และการสร้้างชุุดคำ

ศััพท์์เพื่่�อใช้้ในการตััดคำสำหรัับระบบประมวลผลภาษา

ธรรมชาติิ (Natural Language Processing: NLP) เช่่น 

พจนานุุกรมอิิเล็็กทรอนิกส์ หรืือรายการคำศััพท์์เฉพาะทาง 

เป็็นต้้น

	 เพื่่�อประเมินิประสิทิธิภิาพของระบบที่่�พัฒันาขึ้้�น งาน

วิจิัยันี้้�ได้้ดำเนิินการสำรวจความพึึงพอใจจากผู้�ใช้้งานที่่�มีคีวาม

เกี่่�ยวข้้องกัับระบบโดยตรง ประกอบด้้วย นัักภาษาโบราณ 5 

คน ผู้้�เชี่่�ยวชาญด้้านการพััฒนาโปรแกรมคอมพิิวเตอร์์ 5 คน 

และผู้้�ใช้้ประโยชน์์จากตำรายาโบราณอีีสาน 2 คน รวมทั้้�งสิ้้�น 

12 คน แบบสำรวจที่่�ใช้้ในรวบรวมข้้อมููลครอบคลุุม 2 ด้้านหลััก 

ได้้แก่่ (1) ความเหมาะสมของการออกแบบและพััฒนาระบบ 

และ (2) ความเหมาะสมของการออกแบบฐานข้้อมููล โดยใช้้

มาตรวััดระดัับความพึึงพอใจ 5 ระดัับ จากมากที่่�สุุด ถึึง น้้อย

ที่่�สุุด ผลการประเมิิน ดัังแสดงใน Table 7 พบว่่า ผู้้�ใช้้งานมีี
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ระดัับความพึึงพอใจทุุกด้้านอยู่่�ในระดัับมากที่่�สุุด  โดยเฉพาะ

ด้้านการออกแบบและพััฒนาระบบ สะท้้อนให้้เห็็นว่่า ระบบที่่�

พััฒนาขึ้้�นตอบสนองความต้้องการของผู้้�ใช้้งานได้้อย่างมีี

ประสิิทธิิภาพ ทั้้ �งยัังช่่วยให้้การสกััดองค์์ความรู้้�จากตำรา

โบราณอีสีานมีีความสะดวกรวดเร็ว็ขึ้้�น เมื่่�อเปรียีบเทีียบกับัวิธิีี

การแบบดั้้�งเดิิมที่่�ต้้องอาศััยการดำเนิินการด้้วยมืือเท่่านั้้�น 

แม้้ว่าในด้้านความแม่่นยำของการรู้้�จำชื่่�อเฉพาะบางคลาสจะ

ยัังอยู่่�ในระดัับต่่ำที่่�จำเป็็นต้้องมีีการปรัับปรุุง แต่่การออกแบบ

ระบบให้้ผู้�ใช้้สามารถตรวจสอบและแก้้ไขข้้อมููลได้้ก่่อนการ

บันัทึกึข้้อมููล ช่ว่ยลดข้้อผิดิพลาดและเพิ่่�มความน่า่เชื่่�อถืือของ

ระบบโดยรวมได้้เป็็นอย่่างดีี 

Table 7 User satisfaction evaluation.

Evaluation item  SD Satisfaction 

Level

System design and 

development

4.44 0.57 Highest

Database design and 

development

4.05 0.50 High

Overall average 4.25 0.54 Highest

	 นอกจากนี้้� หากมีีการขยายขอบเขตของระบบใน

อนาคต เช่่น ก ารเพิ่่�มปริิมาณข้้อมููลคลัังข้้อความสำหรัับการ

ฝึึกโมเดล ก ารพััฒนาฟัังก์์ชัันสำหรัับการเตรีียมข้้อมููล (Pre-

Processing) หรืือการเชื่่�อมโยงองค์์ความรู้้�ด้้านโรค สมุุนไพร 

และยาพื้้�นบ้้านไทย  จากแต่่ละภููมิภาคเข้้าด้้วยกััน ระบบนี้้�จะ

สามารถยกระดับัจากคลัังข้้อมููลตำรายาอีสีานโบราณดิจิิิทัลัไป

สู่่�การเป็็น ระบบสนัับสนุุนการวิิจััยและการประยุุกต์์ใช้้เชิิง

วิชิาการได้้ ตัวัอย่า่งเช่น่ การพัฒันาให้้เป็น็ระบบให้้บริิการฐาน

ข้้อมููลสารสนเทศตำรายาอีสีานโบราณออนไลน์ ์หรืือเป็น็แหล่ง่

ข้้อมููลสำหรัับงานด้้านการประมวลผลภาษาธรรมชาติิ (NLP) 

ของภาษาอีีสานโบราณ เป็็นต้้น ซึ่่�งจะเพิ่่�มความสำคััญของ

ระบบทั้้�งในมิิติิของการอนุรัักษ์มรดกภููมิปััญญาท้้องถิ่่�น 

สนับัสนุนุการเรียีนการสอนด้้านภาษาและวัฒันธรรม ตลอดจน

ต่่อยอดองค์์ความรู้้�ท้้องถิ่่�นสู่่�การใช้้ประโยชน์์เชิิงนวััตกรรมใน

ระยะยาวได้้อย่่างเป็็นรููปธรรม

สรุุปผลการทดลองและข้้อเสนอแนะ
	 การพััฒนาระบบสกััดองค์์ความรู้้�จากตำรายาอีีสาน

โบราณในครั้้�งนี้้� เป็็นความพยายามในการนำเอาเทคโนโลยีี

ด้้านการประมวลผลภาษาธรรมชาติมิาพัฒันาเครื่่�องมืือสำหรับั

ช่ว่ยให้้ผู้้�ที่่�ทำงานเกี่่�ยวกับัการรวบรวมภููมิปิัญัญาท้้องถิ่่�นอีสีาน

ด้้านการรัักษาโรคไปจััดเก็็บเป็็นคลัังข้้อมููลตำรายาอีีสาน

โบราณในแบบมีโีครงสร้้าง ที่่�ง่า่ยต่อ่การเข้้าถึงึและสืืบค้้น หลังั

การวิิจััยผู้้�วิิจััยมีีข้้อเสนอแนะ ดัังนี้้�

	 1.	 เนื่่�องจากการรู้้�จำชื่่�อเฉพาะยัังมีีความผิิดพลาด 

และระดับัความถููกต้้องยังัไม่สูู่งมากนักั โดยเฉพาะการจำแนก

ชื่่�อยา ชื่่�อโรคหรืืออาการของโรค จึงควรเพิ่่�มประสิิทธิิภาพการ

รู้้�จำชื่่�อเฉพาะให้้สููงขึ้้�น ด้้วยการฝึกึโมเดลด้้วยเทคนิคิวิธิีใีหม่ ่ๆ  

และการสร้้างคลังัข้้อความที่่�มีขีนาดใหญ่เ่พียีงพอสำหรับัฝึกึฝน

โมเดล และมีคีวามสมดุลุกัันในทุกุคลาส สำหรับัด้้านการพัฒันา

ระบบสกัดัองค์ค์วามรู้้�จากตำรายาอีสีานโบราณ ควรมีฟีังัก์ช์ันั

สำหรัับแก้้ไขข้้อมููลชื่่�อเฉพาะที่่�ถููกจััดเก็็บในฐานข้้อมููลเอาไว้้

แล้้วได้้ เพื่่�อให้้สามารถปรับปรุงคลาสที่่�โมเดลทำนายผิดให้้ถููก

ต้้องได้้ในภายหลััง ซึ่่�งจะช่่วยให้้ข้้อมููลมีีความถููกต้้อง น่ ่าเชื่่�อ

ถืือเพิ่่�มสููงขึ้้�น 

	 2.	 นัักภาษาโบราณมัักต้้องการทราบความถี่่�ของ

การเกิิดคำศััพท์์แต่่ละคำ โดยเฉพาะชื่่�อยา ชื่่�อโรค อาการของ

โรค และชื่่�อสมุุนไพร เพื่่�อใช้้ในการวิิเคราะห์์ ย า โรค และ

สมุนุไพร ที่่�มีกีารนำมาใช้้รักัษาโรคต่า่ง ๆ  บ่อ่ย   จึงึควรมีกีาร

เก็็บข้้อมููลความถี่่�ในการพบเห็็นคำศััพท์์ดัังกล่่าวด้้วย 

	 3.	 ควรมีีการนำเอา ชื่่�อยา ชื่่�อโรค ชื่่�อสมุุนไพร ซึ่่�ง

เป็็นคำศััพท์์ภาษาอีีสานไปเชื่่�อมโยงกัับ ชื่่ �อยา ชื่่ �อโรค ชื่่ �อ

สมุุนไพร ในถิ่่�นอื่่�น เพื่่�อให้้เกิิดความเชื่่�อมโยงกัับตำรัับยาใน

ภููมิิภาคอื่่�นที่่�มีีภาษาถิ่่�นแตกต่่างกััน เช่่น ภาษาไทยถิ่่�นเหนืือ 

ใต้้ กลาง ที่่�ช่ว่ยให้้แพทย์แ์ผนไทยสามารถนำไปศึกึษาค้้นคว้้า

เพิ่่�มเติิมได้้

	 4.	 ชุุดข้้อมููลสำหรัับการนำมาฝึึกฝนโมเดลอาจมีี 2 

รููปแบบ ทั้้�งแบบปรับปรุงการสะกดคำตามแบบปััจจุุบััน และ

สะกดคำตามแบบโบราณ เพื่่�อให้้รองรัับการปริิวรรตตำรายา

อีสีานโบราณแบบรัักษาอัักขรวิธีิีการสะกดคำตามแบบโบราณ 

(คำปริวรรต) ซึ่่�งคำอ่่านจะเป็็นแบบภาษาอีสีานโบราณ และคำ

อ่่านแบบแปลเป็็นภาษาไทยปััจจุุบััน (แปลคำศััพท์์จากภาษา

อีีสานเป็็นภาษาไทยมาตรฐาน) ด้้วย

	 5.	 การสกัดัองค์ค์วามรู้้�ควรรองรับัข้้อมููลไฟล์ข์้้อมููล

ประเภทอื่่�น ๆ เช่่น pdf หรืือ รููปภ าพ นอกเหนืือจากนำเข้้า

ข้้อมููลในรููปแบบไฟล์์ข้้อความ (Text File) หรืือการพิิมพ์์

ข้้อความเข้้าไปเท่่านั้้�น

	 6.	 ควรพััฒนาระบบแปลตำรายาอีีสานโบราณ

ต้้นฉบัับซึ่่� งอยู่่� ในรููปแบบเอกสารภาพใบลานตำรายา 

อัักษรไทยน้้อยหรืืออักษรธรรมอีีสาน เป็็นเอกสารข้้อความ 
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