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บทคัดยอ 

การวิจัยจากงานประจำนี้มีวัตถุประสงคเพื่อสรางตนแบบปญญาประดิษฐดวยวิธีการเรียนรูของเครื่อง เพื่อจำแนกวัสดุและ
ครุภัณฑตามหลักมาตรฐานของสำนักงบประมาณ โดยใชซอฟตแวรออเรนจดาตาไมนิงเปนเครื่องมือ โดยกำหนดขอมูลสำหรับการ
เรียนรูของเครื่องซึ่งฝกฝนจากขอมูลตัวอยางดวยวิธี Logistic Regression และวิธี Neural Network และนำตนแบบที่ฝกฝนไดมาใช
จำแนกประเภทของวัสดุและครุภัณฑสำหรับงานจัดซื้อของคณะฯ ท่ีเกิดข้ึนในปประเมินผลการปฏิบัติงาน 2567 จำนวน 204 รายการ 
ตนแบบท่ี 1 ฝกฝนจากขอมูลตัวอยาง 171 รายการ ผลทดสอบกับขอมูลจริงพบวา Logistic Regression ไดคา F-1 Score 0.818 และ 
Neural Network ไดคา 0.814 ตนแบบที่ 2 ฝกฝนจากขอมูลตัวอยางเพิ่มเติมอีก 652 รายการ รวมเปน 823 รายการ ผลทดสอบกับ
ขอมูลจริงพบวา Logistic Regression ไดคา F-1 Score 0.886 และ Neural Network ไดคา 0.881 ซึ ่งแสดงใหเห็นวา การเพ่ิม
จำนวนขอมูลตัวอยางสงผลใหประสิทธิภาพของตนแบบเพิ่มขึ ้น โดย Logistic Regression มีคา F-1 Score เพิ่มขึ้น 6.80% และ 
Neural Network เพ่ิมข้ึน 7.30% จากการทดลองสรุปไดวา สามารถสรางตนแบบสำหรับจำแนกวัสดุและครุภัณฑโดยใชวิธีการเรียนรู
ของเครื่องในการจัดซื้อของคณะฯ ไดจริง และตนแบบการจำแนกที่เหมาะสมและมีประสิทธิภาพสูงสุด คือ วิธี Logistic Regression 
ซึ่งมีคา F-1 Score ใกลเคียงกับวิธี Neural Network และในอนาคตมีแนวทางการพัฒนาประสิทธิภาพของตนแบบตอไปได โดยการ
นำขอมูลการจัดซื้อจัดจางท่ีเกิดข้ึนมาใชในการฝกฝนตนแบบเพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพของตนแบบ 

 
คำสำคัญ: การเรียนรูของเครื่อง, การจำแนกประเภทพัสด,ุ วัสดุและครุภัณฑ, ออเรนจดาตาไมนิง, วิจัยจากงานประจำ (R2R) 
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Abstract  

This Routine-to-Research (R2R) study aims to develop an artificial intelligence prototype using machine 
learning techniques to classify supplies and durable assets in accordance with the Budget Bureau standards, 
employing Orange Data Mining software as the primary tool. The research methodology involved training predictive 
models using Logistic Regression and Neural Network algorithms. These developed prototypes were subsequently 
tested on actual procurement items of the faculty from the 2024 performance evaluation year, comprising 204 
entries. The experimental results indicated that Prototype 1, trained on 171 sample items, yielded F1-scores of 
0.818 for Logistic Regression and 0.814 for Neural Network. Conversely, Prototype 2, which integrated an additional 
652 training samples (bringing the total dataset to 823 items), demonstrated a substantial improvement in 
classification performance. Specifically, the F1-score for Logistic Regression increased to 0.886 (a 6.80% increase), 
and the Neural Network F1-score reached 0.881 (a 7.30% increase). These findings confirm that expanding the 
training dataset directly enhances the prototype's classification efficiency. In conclusion, machine learning 
techniques can be effectively utilized to construct classification prototypes for faculty procurement processes. The 
Logistic Regression model emerged as the most appropriate and highly efficient approach, delivering precise results 
with lower model complexity. For future research, continuously incorporating newly generated procurement data 
into the training phase is recommended to further enhance the prototype’s classification accuracy and robustness. 
 
Keywords:  Machine Learning, Procurement Classification, Materials and Durable Articles, Orange Data Mining, 
Routine-to-Research (R2R) 
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บทนำ  
การจำแนกประเภทของพัสดุที ่จะดำเนินการจัดซื้อจัดจางตามระเบียบพัสดุวาเปนวัสดุหรือเปนครุภัณฑ เปนเรื ่องที่มี

ความสำคัญ มีความซับซอน และเกิดความผิดพลาดคลาดเคลื่อนไดงาย เนื่องจากการพิจารณาโดยเจาหนาที่พัสดุแตละคนอาจมี
ประสบการณและความชำนาญในการจำแนกแตกตางกันไป ประกอบกับในปจจุบันมีรายการของวัสดุและครุภัณฑชนิดใหมเพ่ิมมากข้ึน 
การจำแนกโดยหลักเกณฑเดิมจึงยังตองอาศัยความรู และประสบการณเฉพาะตัวของเจาหนาที ่เปนหลัก สงผลใหมีโอกาสเกิด
ขอผิดพลาดขึ้นได ดวยเหตุนี้ คณะฯ จึงมีแนวนโยบายในการปรับปรุงพัฒนากระบวนการทำงาน โดยมุงเนนการนำเทคโนโลยีมา
ประยุกตใชเพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพการทำงานประจำ 

การวิจัยนี้จึงมีวัตถุประสงคเพื่อสรางตนแบบปญญาประดิษฐดวยวิธีการเรียนรูของเครื่อง สำหรับการจำแนกรายการที่เปน
วัสดุและครุภัณฑตามหลักมาตรฐานการจำแนกของสำนักงบประมาณ โดยฝกฝนแบบจำลองใหสอดคลองกับการดำเนินการทางพัสดุ
ของคณะฯ บนหลักการของอธิปไตยทางดานปญญาประดิษฐ (AI Sovereignty) รวมท้ังทดลองและทดสอบเพ่ือหาตนแบบท่ีเหมาะสม
และมีประสิทธิภาพสูงสุด โดยใชกรอบแนวคิดการวิจัยจากงานประจำ (R2R) และใชซอฟตแวร Orange Data Mining (Demšar et 
al., 2013) เปนเครื่องมือหลักในการดำเนินงาน 

ผูวิจัยไดกำหนดขอมูลสำหรับการเรียนรูของเครื่องตามแนวทางของสำนักงบประมาณ (สำนักงบประมาณ, 2559) ซึ่งในข้ัน
แรกมีขอมูลตัวอยางจำนวน 171 รายการ และไดเพิ่มเติมขอมูลฝกฝนอีกจำนวน 652 รายการ เพื่อสรางและทดสอบตนแบบดวยวิธี 
Logistic Regression และวิธี Neural Network จากนั้นนำตนแบบที่ผานการฝกฝนมาใชจำแนกประเภทพัสดุจริงจากการจัดซื้อของ
คณะฯ ท่ีเกิดข้ึนในปประเมินผลการปฏิบัติงาน 2567 จำนวน 204 รายการ 

การวิจัยนี ้ดำเนินการบนพื้นฐานแนวคิดปญญาประดิษฐและการเรียนรู ของเครื ่อง (Bishop, 2006; Russell & Norvig, 
2021) ซึ่งเปนสาขายอยที่มุงพัฒนาวิธีการใหระบบสามารถเรียนรูจากขอมูลและปรับปรุงประสิทธิภาพไดดวยตนเองโดยไมตองเขียน
กฎเกณฑอยางละเอียด (Mitchell, 1997) ไดใหคำจำกัดความของการเรียนรูของเครื่องวา โปรแกรมคอมพิวเตอรจะเกิดการเรียนรูหาก
ประสิทธิภาพการทำงานดีข้ึนเมื่อไดรับประสบการณเพ่ิมข้ึน 

ในการวิจัยน้ีไดเลือกใชวิธีการฝกฝนตนแบบจำนวน 2 วิธีเพ่ือนำมาเปรียบเทียบประสิทธิภาพ ไดแก 
Logistic Regression: เปนวิธีการจำแนกประเภทแบบ Supervised Learning (Hastie et al., 2009) ที ่นิยมใชในงาน

จำแนกแบบสองกลุม (Binary Classification) แมจะมีชื่อเปน Regression แตใชสำหรับประมาณความนาจะเปนในการอยูในกลุมใด
กลุมหนึ่งดวยฟงกชันโลจิสติก (Logistic Function) เพื่อแปลงคาใหอยูในชวง 0 ถึง 1 (Hosmer et al., 2013) มีจุดเดนคือโครงสราง
แบบจำลองที่สามารถตีความความสัมพันธระหวางตัวแปรไดงาย จึงมักใชเปนแบบจำลองพื้นฐาน (Baseline Model) ในการ
เปรียบเทียบประสิทธิภาพ 

Neural Network (โครงขายประสาทเทียม): เปนแบบจำลองที่จำลองการทำงานของระบบประสาทมนุษย ประกอบดวย
หนวยประมวลผล (Neuron) ที่เชื่อมโยงกันเปนชั้น ไดแก ชั้นขอมูลเขา (Input Layer) ชั้นซอน (Hidden Layer) และชั้นผลลัพธ 
(Output Layer) โดยแบบจำลองจะปรับคาน้ำหนัก (Weights) ระหวางนิวรอนเพ่ือจับความสัมพันธท่ีไมเปนเชิงเสนและมีความซับซอน
สูง (Goodfellow et al., 2016; Haykin, 2009) 

สำหรับการประมวลผลขอมูลขอความ (Text Mining) ผูวิจัยไดนำหลักการจัดเตรียมและแปลงขอความใหเปนเวกเตอรเชิง
ตัวเลข (Feldman & Sanger, 2007) โดยเลือกใชวิธี Document Embedding (Le & Mikolov, 2014) หรือ Doc2Vec ซึ่งเปนวิธีท่ี
สะทอนความหมายเชิงบริบทของคำในประโยคสั้นไดดีกวาวิธีดั้งเดิมอยาง Bag of Words ทำใหนำไปใชจำแนกขอความพัสดุท่ีมีขนาด
สั้นแตหลากหลายไดอยางมีประสิทธิภาพ 

นอกจากนี้ การวิจัยยังดำเนินงานภายใตกรอบแนวคิด อธิปไตยทางดานปญญาประดิษฐ (AI Sovereignty) (Floridi, 2020; 
Abecassis et al., 2025) ซึ่งเนนย้ำถึงความสามารถขององคกรในการควบคุมขอมูลและพ่ึงพาเทคโนโลยีภายในตนเอง เพ่ือรักษาความ
ปลอดภัยของขอมูลพัสดุและลดการพ่ึงพาระบบประมวลผลภายนอกหรือระบบคลาวดตางประเทศ 

 
วัตถุประสงคการวิจัย  

1) สรางตนแบบปญญาประดิษฐดวยวิธีการเรียนรูของเครื่อง สำหรับการจำแนกรายการที่เปนวัสดุและครุภัณฑ ตามหลัก
มาตรฐานการจำแนกวัสดุและครุภัณฑ โดยมีการฝกฝนเรียนรูโดยวธิีการการเรียนรูของเครื่องใหสอดคลองกับการดำเนินการทางพัสดุ
ของคณะฯ บนหลักการของอธิปไตยทางดานปญญาประดิษฐ 

2) ทดลองและทดสอบตนแบบปญญาประดิษฐท่ีไดจากวิธีการเรียนรูของเครื่อง ท่ีเหมาะสมและมีประสิทธิภาพสูงสุดสำหรับ
การจำแนกรายการท่ีเปนวัสดุและครุภัณฑสำหรับการใชงานภายในคณะฯ 
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ระเบียบวิธีวิจัย 
กรอบแนวคิดในการวิจัย ดำเนินการบนพื้นฐานการวิจัยจากงานประจำ โดยการนำประเด็นที่เปนปญหาที่เกิดขึ้นจากการ

ปฏิบัติงานประจำ ซึ่งในกรณีน้ีคือการปฏิบัติงานตามภารกิจของหนวยพัสดุ ท่ีมีหนาท่ีหลักในการดำเนินการจัดซื้อจัดจางใหถูกตองตาม
กฎระเบียบ รวมท้ังการดำเนินการอยางมีประสิทธิภาพและประสทิธิผล ภายใตนโยบายการบริหารงานของคณะฯ โดยกรอบการวิจัยจะ
ดำเนินการบนหลักของการประยุกตใชเทคโนโลยีและทฤษฎีทางดานวิทยาการคอมพิวเตอร เพื่อปรับปรุงแกไขปญหาและอุปสรรคใน
การปฏิบัติงาน รวมท้ังการพัฒนาแนวทางการทำงานโดยมุงเนนผลสัมฤทธ์ิของการปฏิบัติงานตามตัวช้ีวัดท่ีกำหนดไวในแตละรอบปการ
ประเมินผลการปฏิบัติงานเปนหลัก 

 
วิธีการดำเนินการวิจัย 

1)ประชากรและชุดขอมูลท่ีใชในการวิจัย 
(1.1) ขอมูลตามหนังสือเวียนสำนักงบประมาณ ที่ นร 0704/ว 37 เรื่อง แนวทางการพิจารณาสิ่งของที่จัดเปนวัสดุและ

ครุภัณฑตามหลักการจำแนกประเภทรายจายตามงบประมาณ (สำนักงบประมาณ,2559) ไดกำหนดตัวอยางสิ่งของที่จัดเปนวัสดุโดย
สภาพและสิ่งของท่ีเปนครุภัณฑโดยสภาพ รวม 171 รายการ ใชสำหรับสรางตนแบบท่ี 1 

(1.2) ขอมูลตามหนังสือเวียนสำนักงบประมาณ ที่ นร 0704/ว 37 จำนวน 171 รายการและขอมูลตัวอยางเพิ่มเติมตาม
หนังสือเวียนสำนักงบประมาณ ท่ี นร 0704/ว 37 จำนวน 652 รายการ รวมท้ังหมด 823 รายการ ใชสำหรับสรางตนแบบท่ี 2 

(1.3) ขอมูลจากการจัดซื้อจัดจางของคณะฯ เฉพาะงานซื้อ ในปประเมินผลการปฏิบัติงาน 2567 ระหวางเดือนกรกฎาคม 
2566 ถึง มิถุนายน 2567 จำนวน 204 สำหรับทดสอบการทำนายของตนแบบท่ีฝกฝนได ใชสำหรับทดสอบตนแบบท่ี 1 และตนแบบท่ี 
2 โดยมีผลการจำแนกท่ีถูกตองจากหัวหนาเจาหนาท่ีพัสดุท่ีมีประสบการณโดยอางอิงกับรายการท่ีดำเนินการแลวจากการจัดซื้อจัดจาง
ของคณะฯ เพ่ือใชเปรียบเทียบกับผลการจำแนกท่ีไดจากตนแบบท่ี 1 และตนแบบท่ี 2 

 
2) เคร่ืองมือท่ีใชในการวิจัย 
(2.1) เครื่องมือหลักในการวิจัยจะใชซอฟตแวรออเรนจดาตาไมนิงในการพัฒนาตนแบบโดยการสรางและฝกฝนตนแบบ

รวมทั้งการปรับรายละเอียดของตนแบบ และทดสอบตนแบบที่ได จนไดคาความถูกตองของตนแบบอยูในระดับที่สามารถนำไปใชงาน
จริงได โดยการสรางตนแบบและฝกฝนตนแบบ 

(2.2) การกำหนดโครงสรางขอมูลสำหรับการฝกฝนแบบจำลองในการเตรียมคลังขอมูลสำหรับการเรียนรูของเครื่องกำหนด
โครงสรางขอมูลเปน 3 สวน Name: สวนขอมูลขอความที่เปนชื่อเรียกของวัสดุหรือครุภัณฑภาษาไทย Category: สวนการจำแนก
ประเภทหลัก โดยกำหนดใหระบบระบุสถานะเปน “วัสดุ” หรือ “ครุภัณฑ” Type: สวนรายละเอียดหรือกลุมประเภทยอยของวัสดุ
และครุภัณฑท่ีมีการจำแนกตามระเบียบพัสดุ 

(2.3) การสรางตนแบบและวิธีการเรียนรูของเครื่อง 
ตนแบบสรางโดยการเตรียมขอมูลดวยวิธี Document Embedding ตามภาพที่ 1 สำหรับการฝกฝน โดยใชวิธีในกลุม 

Supervised Learning จำนวน 2 วิธีเพื่อนำมาวิเคราะหเปรียบเทียบประสิทธิภาพรวมกัน ไดแก 1) Neural Network 2) Logistic 
Regression 

(2.4) การวัดผลและวิเคราะหประสิทธิภาพของตนแบบท่ีฝกฝนไดและการทดสอบการทำนายผล ดวยคา Confusion Matrix 
ใน 5 ตัวชี้วัด 1) Area under ROC 2) Classification Accuracy 3) F-1 Score 4) Precision 5) Recall โดยเลือกใชคา F-1 Score 
เปนตัวช้ีวัดหลักในการเปรียบเทียบคาประสิทธิภาพของตนแบบท้ัง 2 แบบ ท่ีไดจากการฝกฝนและการทำนายผลของตนแบบกับขอมูล
จริง เพื่อเลือกตนแบบที่เหมาะสมกับการนำมาใชงานโดยพิจารณาจากตนแบบที่มีประสิทธิภาพสูงสุดตามคาตัวชี้วัดประสิทธิภาพ F-1 
Score 
 
ผลการวิจัย  

จากการทดลองและการฝกฝนตนแบบไดตนแบบปญญาประดิษฐสำหรับการจำแนกรายการท่ีเปนวัสดแุละครภุณัฑ ตนแบบท่ี 
1 จำนวน 2 ตนแบบคือ 1) LogisticRegression_model1.pkcls และ 2) NeuralNetwork_model1.pkcls ตามภาพท่ี 3 และตาราง
ท่ี 1 
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ภาพท่ี 1 โครงสรางตนแบบปญญาประดิษฐสำหรับการจำแนกรายการท่ีเปนวัสดุและครุภัณฑ ตนแบบท่ี 1 ตนแบบท่ี 2 
 

 
ภาพท่ี 2 จำนวนรายการขอมูลท่ีใชฝกฝนตนแบบท่ี 1 
 

ผลการฝกฝนตนแบบท่ี 1 จำนวนขอมูลฝกฝน 171 รายการ ขอมูลตามภาพท่ี 2 
 

 
ภาพท่ี 3 ผลการฝกฝนตนแบบท่ี 1 
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ตารางท่ี 1 ผลการฝกฝนตนแบบท่ี 1 จากขอมูลวัสดุและครภุัณฑตวัอยางจำนวน 171 รายการ 

ตนแบบ AUC CA F1 Prec Recall 

Logistic Regression 0.883 0.807 0.805 0.806 0.807 

Neural Network 0.873 0.819 0.819 0.819 0.819 

 

 

ภาพท่ี 4 จำนวนรายการขอมูลท่ีใชฝกฝนตนแบบท่ี 2 
 

ผลการฝกฝนตนแบบท่ี 2 จำนวนขอมูลฝกฝน 823 รายการ ขอมูลตามภาพท่ี 4 
 

 

ภาพท่ี 5 ผลการฝกฝนตนแบบท่ี 2 
 
 
ตารางท่ี 2 ผลการฝกฝนตนแบบท่ี 2 จากขอมูลวัสดุและครภุัณฑตวัอยางจำนวน 823 รายการ 
 

ตนแบบ AUC CA F1 Prec Recall 

Logistic Regression 0.884 0.817 0.817 0.817 0.817 

Neural Network 0.892 0.827 0.827 0.828 0.827 
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จากการทดลองและการฝกฝนตนแบบ ไดตนแบบปญญาประดิษฐสำหรับการจำแนกรายการท่ีเปนวัสดุและครุภัณฑ ตนแบบ
ที่ 2 จำนวน 2 ตนแบบคือ 1) LogisticRegression_model2.pkcls และ 2) NeuralNetwork_model2.pkcls ตามภาพที่ 5 และ
ตารางท่ี 2 
 

ผลการทำนายตนแบบท่ี 1 กับขอมูลจริง จำนวน 204 รายการ ตามตารางท่ี 3 
 

ตารางท่ี 3 ผลการทำนายตนแบบท่ี 1 กับขอมูลท่ีดำเนินงานจริง จำนวน 204 รายการ 
ตนแบบ AUC CA F1 Prec Recall 

Logistic Regression 0.893 0.799 0.818 0.868 0.799 
Neural Network 0.898 0.794 0.814 0.867 0.794 

 

ผลการทดสอบจำแนกวัสดุและครุภัณฑ เมื่อนำตนแบบที่ 1 มาทดสอบกับขอมูลการจัดซื้อจัดจางของคณะฯ ที่เกิดขึ้นในป
ประเมิน 2567 จำนวน 204 รายการ ไดผลตามภาพท่ี 6 และภาพท่ี 7 

 

 
ภาพท่ี 6 ผลการทำนายตนแบบท่ี 1 
 

 
ภาพท่ี 7 คา Confusion Matrix ผลการทำนายโดยใชตนแบบท่ี 1 กับขอมูลท่ีดำเนินงานจริง จำนวน 204 รายการ 
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ผลการทำนายตนแบบท่ี 2 กับขอมูลจริง จำนวน 204 รายการ ตามตารางท่ี 4 
 

ตารางท่ี 4 ผลการทำนายตนแบบท่ี 2 กับขอมูลท่ีดำเนินงานจริง จำนวน 204 รายการ 

ตนแบบ AUC CA F1 Prec Recall 

Logistic Regression 0.936 0.877 0.886 0.912 0.877 

Neural Network 0.907 0.873 0.881 0.901 0.873 

 
ผลการทดสอบจำแนกวัสดุและครุภัณฑ เมื่อนำตนแบบท่ี 2 มาทดสอบกับขอมูลการจัดซื้อจัดจางของคณะฯ ที่เกิดขึ้นในป

ประเมิน 2567 จำนวน 204 รายการ ไดผลตามภาพท่ี 8 และภาพท่ี 9 
 

 

ภาพท่ี 8 ผลการทำนายตนแบบท่ี 2 
 

 

ภาพท่ี 9 คา Confusion Matrix ผลการทำนายโดยใชตนแบบท่ี 2 กับขอมูลท่ีดำเนินงานจริง จำนวน 204 รายการ 
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สรุปผลการวิจัย  
จากผลการวิจัยสรุปไดวา สามารถสรางตนแบบปญญาประดิษฐดวยวิธีการเรียนรูของเครื่องสำหรับการจำแนกวัสดุและ

ครุภัณฑจำนวน 2 ตนแบบคือ ตนแบบที่ 1 และตนแบบที่ 2 และจากการทดลองพบวาตนแบบที่ 2 ที่ใชวิธี Logistic Regression มี
ประสิทธิภาพสูงสุดในการจำแนกวัสดุและครุภัณฑสำหรับการใชงานภายในคณะฯ 

 
ตนแบบท่ี 1 
มีการฝกฝนจากขอมูลตัวอยางของวัสดุและครุภัณฑจำนวนรวม 171 รายการ และนำตนแบบมาทดสอบกับขอมูลจริงซึ่งเปน

ขอมูลการจัดซื้อจัดจางของคณะฯ ท่ีเกิดข้ึนในปประเมิน 2567 จำนวน 204 รายการ 
ตนแบบที่ฝกฝนดวยวิธี Logistic Regression เปนตนแบบที่มีคาประสิทธิภาพในการจำแนกวัสดุและครุภัณฑ ที่คา F-1 

Score 0.805 ในชวงของการฝกฝนตนแบบ และไดคา F-1 Score 0.818 เมื่อนำตนแบบมาทดสอบกับขอมูลจริง 
ตนแบบที่ฝกฝนดวยวิธี Neural Network เปนตนแบบที่มีคาประสิทธิภาพในการจำแนกวัสดุและครุภัณฑ ที่คา F-1 Score 

0.819 ในชวงของการฝกฝนตนแบบ และไดคา F-1 Score 0.814 เมื่อนำตนแบบมาทดสอบกับขอมูลจริง 
 
ตนแบบท่ี 2 
มีการฝกฝนจากขอมูลตัวอยางของวัสดุและครุภัณฑจำนวนรวม 823 รายการ และนำตนแบบมาทดสอบกับขอมูลจริงซึ่งเปน

ขอมูลการจัดซื้อจัดจางของคณะฯ ท่ีเกิดข้ึนในปประเมิน 2567 จำนวน 204 รายการ 
ตนแบบที่ฝกฝนดวยวิธี Logistic Regression เปนตนแบบที่มีคาประสิทธิภาพในการจำแนกวัสดุและครุภัณฑ ที่คา F-1 

Score 0.817 ในชวงของการฝกฝนตนแบบ และไดคา F-1 Score 0.886 เมื่อนำตนแบบมาทดสอบกับขอมูลจริง 
ตนแบบที่ฝกฝนดวยวิธี Neural Network เปนตนแบบที่มีคาประสิทธิภาพในการจำแนกวัสดุและครุภัณฑ ที่คา F-1 Score 

0.827 ในชวงของการฝกฝนตนแบบ และไดคา F-1 Score 0.881 เมื่อนำตนแบบมาทดสอบกับขอมูลจริง 
ในขั้นตอนการฝกฝนตนแบบ ประสิทธิภาพของตนแบบที่ถูกฝกฝนโดยวิธี Logistic Regression และวิธี Neural Network  

มีคา F-1 Score อยูในระดับใกลเคียงกัน โดยในขั้นตอนการฝกฝนตนแบบ วิธี Neural Network มีคา F-1 Score สูงกวาวิธี Logistic 
Regression อยู 0.014 สำหรับตนแบบท่ี1 และ 0.010 สำหรับตนแบบท่ี 2 คิดเปน 1.40% และ 1.00% ตามลำดับ (อางอิงจากคา
ประสิทธิภาพ F-1 Score รวมท่ี 100%) 

แตเมื่อเปรียบเทียบกันระหวางตนแบบท่ี1 และตนแบบท่ี2 ซึ่งทั้ง 2 ตนแบบฝกฝนดวยวิธี Logistic Regression และวิธี 
Neural Network โดยในขั้นตอนการทดสอบดวยขอมูลจริง วิธี Logistic Regression และวิธี Neural Network ไดคา F-1 Score 
ใกลเคียงกัน โดยวิธี Logistic Regression มีคา F-1 Score สูงกวาวิธี Neural Network อยู 0.004 สำหรับตนแบบท่ี 1 และ 0.005 
สำหรับตนแบบท่ี 2 คิดเปน 0.40% และ 0.50% ตามลำดับ (อางอิงจากคาประสิทธิภาพ F-1 Score รวมท่ี 100%) 

การฝกฝนตนแบบดวยขอมูลตัวอยางที่เพิ่มมากขึ้นมีผลตอคาประสิทธิภาพของตนแบบที่เพิ่มขึ้น โดยทั้งตนแบบที่ฝกฝนดวย
วิธี Logistic Regression และวิธี Neural Network ในขั้นตอนการทดสอบตนแบบดวยขอมูลจริง เปรียบเทียบระหวางตนแบบท่ี1 
(จำนวนการฝกฝน 171 ตัวอยาง) และตนแบบท่ี2 (จำนวนการฝกฝน 823 ตัวอยาง) เมื่อเปรียบเทียบคาประสิทธิภาพที่เพิ่มขึ้นของ
ตนแบบท่ี2 เมื ่อเปรียบเทียบกับตนแบบท่ี1 สำหรับวิธี Logistic Regression และวิธี Neural Network มีคา F-1 Score เพิ ่มข้ึน 
0.068 และ 0.073 คิดเปน 6.80% และ 7.30% ตามลำดับ (อางอิงจากคาประสิทธิภาพ F-1 Score รวมท่ี 100%) 

จากการทดลองพบวา เมื่อมีการฝกฝนตนแบบแลวนำตนแบบไปใชงานจริง ประสิทธิภาพในการจำแนกระหวางวัสดุและ
ครุภัณฑของตนแบบท่ีมีการฝกฝนมีคาประสิทธิภาพท่ีใกลเคียงกันท้ังวิธี Logistic Regression และวิธี Neural Network และท้ัง 2 วิธี
มีประสิทธิภาพของตนแบบเพ่ิมข้ึนเมื่อเพ่ิมขอมูลตัวอยางในการฝกฝนตนแบบเพ่ิมข้ึน โดยเมื่อเปรียบเทียบกันระหวางตนแบบท่ีฝกฝน
ระหวางวิธี Logistic Regression และวิธี Neural Network ในการใชงานจริงพบวาตนแบบที่ฝกฝนดวยวิธี Logistic Regression มี
ประสิทธิภาพของตนแบบสูงกวาตนแบบที่ฝกฝนดวยวิธี Neural Network แมวาในขั้นตอนการฝกฝน วิธี Logistic Regression มี
ประสิทธิภาพของตนแบบต่ำกวาตนแบบท่ีฝกฝนดวยวิธี Neural Network ก็ตาม 

 
อภิปรายผลการวิจัยและขอเสนอแนะ 

จากการทดลองพบวา เมื่อมีการฝกฝนตนแบบแลวนำตนแบบไปใชงานจริง ประสิทธิภาพในการจำแนกระหวางวัสดุและ
ครุภัณฑของตนแบบท่ีมีการฝกฝนมีคาประสิทธิภาพท่ีใกลเคียงกันท้ังวิธี Logistic Regression และวิธี Neural Network และท้ัง 2 วิธี
มีประสิทธิภาพของตนแบบเพ่ิมข้ึนเมื่อเพ่ิมขอมูลตัวอยางในการฝกฝนตนแบบเพ่ิมข้ึน โดยเมื่อเปรียบเทียบกันระหวางตนแบบท่ีฝกฝน
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ระหวางวิธี Logistic Regression และวิธี Neural Network ในการใชงานจริงพบวาตนแบบที่ฝกฝนดวยวิธี Logistic Regression มี
ประสิทธิภาพของตนแบบสูงกวาตนแบบที่ฝกฝนดวยวิธี Neural Network แมวาในขั้นตอนการฝกฝน วิธี Logistic Regression มี
ประสิทธิภาพของตนแบบต่ำกวาตนแบบท่ีฝกฝนดวยวิธี Neural Network ก็ตาม 

ซึ่งสามารถอธิบายไดจากลักษณะวิธีแบบ Neural Network (Goodfellow et al., 2016; Haykin, 2009) และ ลักษณะของ
วิธีแบบ Logistic Regression (Hosmer et al., 2013) ในกรณีที ่ขอมูลที ่ซับซอนวิธีการฝกฝนแบบ Neural Network จะไดคา
ประสิทธิภาพของตนแบบท่ีดีกวาโดยวิธีแบบ Neural Network มีความสามารถในการเรียนรูความสัมพันธท่ีไมเปนเชิงเสนและซับซอน 
จึงเหมาะกับขอมูลที่มีรูปแบบหลากหลายกวาวิธีแบบ Logistic Regression แตจากผลที่ไดโดยสาเหตุที่วิธีแบบ Logistic Regression 
มีประสิทธิภาพที่ดีกวาวิธีแบบ Neural Network ในการวิจัยนี้เนื่องจากลักษณะของขอมูลท่ีมีการจำแนกเปนขอมูลที่ไมซับซอนและ
การจำแนกเปนลักษณะการจำแนกประเภทเพียงประเภทใดประเภทหนึ่งระหวาง 2 ประเภทคือระหวางวัสดุและครุภัณฑ ซึ่งโดย
ลักษณะของขอมูลแลววิธีการจำแนกแบบ Logistic Regression จึงมีแนวโนมที่จะมีประสิทธิภาพที่ดีกวาการจำแนกแบบ Neural 
Network ท่ีเหมาะกับขอมูลท่ีมีความซับซอนและมีความยาวของขอมูลในแตละรายการมาก  

จากผลการวิจัยพบวาเทคนิคการเรียนรูของเครื่องสามารถนำมาประยุกตใชในการจำแนกประเภทวัสดุและครุภัณฑไดอยางมี
ประสิทธิภาพโดยคาประสิทธิภาพของตนแบบที่ฝกฝนมีผลเพิ่มขึ้นตามจำนวนขอมูลที่ใชในการฝกฝน การใชเทคนิค Document 
Embedding ชวยใหระบบสามารถเขาใจความหมายและบริบทของขอความไดดีกวา สงผลใหตนแบบมีความสามารถในการจำแนก
ประเภทขอมูลไดอยางแมนยำมากขึ้น โดยเฉพาะขอมูลรายการพัสดุที่มีลักษณะเปนขอความสั้นและมีความหลากหลาย การวิจัยมี
หลักการสรางตนแบบโดยอางอิงจากหลักการทำงานของ Document Embedding ของ (Le & Mikolov, 2014)  

การนำผลการวิจัยไปใชประโยชนและแนวทางการวิจัยในอนาคต จากผลการวิจัยสามารถนำแนวทางการวิจัยที่ไดจากการ
วิจัยน้ีไปดำเนินการในกรณีของการจำแนกกรณีการดำเนินการตางๆ ของงานในหนวยพัสดุ รวมถึงงานในหนวยงานอ่ืนในคณะฯ รวมถึง
หนวยงานรัฐอ่ืนๆ ซึ่งมีหลักการดำเนินการท่ีมีลักษณะเดียวกันคือมีความจำเปนตองดำเนินการใหถูกตองครบถวนในกฎระเบียบตางๆ มี
กฎเกณฑชัดเจนแตมีรูปแบบและลักษณะของขอมูลหรือวิธีการที่เกี่ยวของกับการดำเนินการที่หลากหลายและซับซอนและมีการ
เปลี่ยนแปลงของขอมูลอยางตอเนื่อง รวมถึงมีผูปฏิบัติงานที่เกี่ยวของเปนจำนวนมากซึ่งจะพบกับปญหาในการสรางมาตรฐานการ
ดำเนินการที่อยูบนมาตรฐานเดียวกันทำไดยาก และในบริบทที่ขอมูลที่เกี่ยวของในการดำเนินการเปนขอมูลที่เปนความลับหรือเปน
ขอมูลภายในของหนวยงานท่ีมีระเบียบและขอกำหนดในเก็บรักษาขอมูลตามระเบียบของหนวยงานรัฐ 
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