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การจ าแนกประเภทของผลิตภัณฑ์ธนาคารจากข้อความภาษาไทยด้วยวิธีการเรียนรู้แบบกึ่งมีผู้สอน 

อมรกานต์ ใจดี1*, ศุภร คนธภักดี2 

บทคัดย่อ 

งานวิจัยนี้มีวัตถุประสงค์เพื่อให้สามารถจ าแนกประเภทของผลิตภัณฑ์ธนาคารด้วยวิธีการเรียนรู้แบบกึ่งมีผู้สอน จาก
ข้อความของการแสดงความคิดเห็น การขอความอนุเคราะห์ หรือการร้องเรียนจากลูกค้า ที่ได้จากการท า Web scraping โดยใช้
ชุดค าสั่ง Selenium ในการดึงข้อมูลจากเว็บไซต์ www.pantip.com ที่ได้ท าการดึงข้อมูล ณ วันที่ 13 กรกฎาคม 2565 ซึ่งมี
จ านวนกระทู้ท้ังหมด 600 กระทู้ และใช้เทคนิคการประมวลผลภาษาธรรมชาติในการเตรียมความพร้อมของข้อมูล ในความเป็นจริง
การที่จะระบุประเภทของผลิตภัณฑ์ธนาคารเป็นเรื่องที่ต้องใช้ทรัพยากรคน และเวลาจ านวนมาก ดังนั้นผู้วิจัยจึงได้แบ่งข้อมูล
ออกเป็นข้อมูลที่มีการระบุและไม่ระบุประเภทของผลิตภัณฑ์ธนาคารไว้ และใช้เทคนิคการเรียนรู้แบบกึ่งมีผู้สอนในการฝึกฝน
แบบจ าลอง และท าการทดลองโดยใช้ 3 แบบจ าลอง ประกอบด้วย Support Vector Machine (SVM), Logistic Regression (LR) 
และ Naïve Bayes (NB) จากการทดลองพบว่าแบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพในการจ าแนกประเภทของผลิตภัณฑ์ธนาคารได้ดีที่สุด
คือ SVM โดยมีความแม่นย าอยู่ท่ี 0.82 โดยแบบจ าลอง LR และ NB จะมีความแม่นย าอยู่ที่ 0.78 และ 0.74 ตามล าดับ  
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Classification Of Banking Products From Thai Text Using A Semi-Supervised Learning 
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Abstract 

The purpose of this research was  to classify complaints about banking products using a semi-supervised 
machine learning methods. In this research, we use customer complaints obtained from Web scraping by using 
the Selenium to retrieve data from www.pantip.com. The data was extracted as of July 13, 2022, with a total of 
600 posts. Natural language processing techniques were used to prepare the data. Currently, all comments and 
complaints are primarily screened by humans. Consequently, there is a significant delay in the process. The 
experiments were performed using three models : Support Vector Machine (SVM), Logistic Regression (LR), and 
Naïve Bayes (NB). The best accuracy was achieved by SVM, with an accuracy of 0.82. The LR and NB models was 
having an accuracy of 0.78 and 0.74, respectively. 
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บทน า 

 ปัจจุบัน ในทางการท าธุรกิจใดๆก็ตาม การรับฟังข้อคิดเห็น หรือข้อร้องเรียนจากลูกค้า ถือว่าเป็นเรื่องที่ส าคัญอย่างยิ่ง ไม่
ว่าจะเป็นในเรื่องของการแนะน าเพื่อให้องค์กรสามารถปรับตัวตามค าแนะน าได้อย่างทันท่วงที การแสดงความคิดเห็นส าหรับน ามาใช้
ในการออกผลิตภัณฑ์ใหม่ๆ การขอความอนุเคราะห์ให้ด าเนินการในเรื่องต่างๆ หรือการร้องเรียนที่เกิดขึ้นจากการใช้บริการหรือ
ผลิตภัณฑ์ของทางองค์กรธุรกิจ จากตัวอย่างดังกล่าว จะเห็นว่าข้อมูลทั้งหมดมีประโยชน์อย่างมากในการท าให้องค์กรประสบ
ความส าเร็จด้านความพึงพอใจของลูกค้า และรักษาลูกค้าไว้ให้มีความสัมพันธ์กับองค์กรต่อไป 

 ในทางธุรกิจของธนาคารก็เช่นกัน ส่วนใหญ่องค์กรธุรกิจทางธนาคารจะมีระบบท่ีรับฟังความคิดเห็นต่างๆจากลูกค้า หรือมี
ช่องทางส าหรับแจ้งเรื่องร้องเรียน ขอความอนุเคราะห์ หรือแม้กระทั่งการชมเชยก็ตาม ซึ่งช่องทางส่วนใหญ่จะเป็นในรูปแบบ สาขา 
เว็บไซต์ คอลเซ็นเตอร์ หรืออีเมล เป็นต้น 

 ซึ่งระบบของธนาคารต่างๆ ส่วนมากจะไม่มีให้ลูกค้าสามารถกรอกในส่วนของประเภทผลิตภัณฑ์หรือบริการ ที่ต้องการแจ้ง
ข้อมูลได้ จึงท าให้การที่จะทราบได้ว่าเป็นผลิตภัณฑ์หรือบริการใดที่ลูกค้าแจ้งเข้ามานั้น พนักงานท่ีดูแลระบบจะต้องอ่านทุกข้อความ 
ถึงจะระบุได้ว่าเป็นผลิตภัณฑ์ในด้านใด หรือจ าแนกว่าเกี่ยวข้องกับเรื่องใด ซึ่งขั้นตอนในส่วนน้ีจะท าให้ใช้เวลาเป็นอย่างมาก และท า
ให้การที่จะส่งเรื่องไปยังหน่วยงานต่างๆ เพื่อด าเนินการในส่วนท่ีเกี่ยวข้องมีความล่าช้า จนอาจท าให้การแก้ไขปัญหาไม่ทันเวลา และ
ไม่เป็นท่ีพึงพอใจต่อลูกค้าได้  

 ดังนั้น ในงานวิจัยนี้จึงมุ่งเน้นในการที่จะสามารถระบุผลิตภัณฑ์จากข้อความที่ลูกค้าให้ความเห็น หรือร้องเรียนเข้ามา 
เพื่อให้สามารถจัดการเรื่องเหล่านี้ได้อย่างรวดเร็วยิ่งขึ้น โดยใช้การเรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning Model) ในการวิเคราะห์
ข้อความ เนื่องจากข้อมูลบางส่วนที่ไม่ได้มีการระบุประเภทของผลิตภัณฑ์ไว้ ทางผู้วิจัยจึงใช้การเรียนรู้ของเครื่องแบบ “การเรียนรู้
แบบก่ึงมีผู้สอน (Semi-Supervised Learning)” ในการจ าแนกประเภทของผลติภณัฑ์ธนาคาร รวมถึงการใช้เทคนิคที่จะหาค าส าคญั
ที่จะพบบ่อยในผลิตภัณฑ์นั้นๆ ซึ่งโมเดลท่ีไดจ้ะมีการเรยีนรู้และทดสอบกับข้อมูลจรงิ รวมถึงการประเมินผลความถูกตอ้งแม่นย า โดย
ใช้เทคนิคการวัดผลที่เป็นมาตรฐาน 

วิธีด าเนินการ 

 
ภาพประกอบ 1 แสดงกระบวนการด าเนินงานวิจยั 
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ขั้นตอนที่ 1 : การเก็บรวบรวมข้อมูล 

ในงานวิจัยนี้เก็บรวบรวมข้อมูลที่เป็นข้อความจากความคิดเห็น ข้อเสนอแนะ  ขอความอนุเคราะห์ และข้อร้องเรียน จาก
การท า Web scraping โดยใช้ชุดค าสั่ง Selenium ในการดึงข้อมูลจากเว็บไซต์ www.pantip.com และเลือกแท็กเป็นธนาคาร
ออมสิน ซึ่งผู้วิจัยได้ท าการดึงข้อมูล ณ วันที่ 13 กรกฎาคม 2565 มีจ านวนกระทู้ทั้งหมด 600 กระทู้ โดยข้อมูลจะประกอบไปด้วย  
3 คอลัมน์ คือ หัวข้อกระทู้ (Topic name),  รายละเอียดในกระทู้ (Detail) และแท็ก (Tag) 

เนื่องจากข้อมูลดังกล่าว เป็นข้อมูลที่ยังไม่ได้มีการระบุประเภทของผลิตภัณฑ์ไว้ ทางผู้วิจัยจึงได้ท าการเพิ่มคอลัมน์ 
“Class” ที่เป็นคอลัมน์ target เพื่อระบุประเภทของข้อมูลกระทู้ (Labeled data)  

ตาราง 1 แสดงจ านวนข้อมลูของแต่ละประเภทผลิตภัณฑ์  

ล าดับ ประเภทผลติภณัฑ ์ จ านวน 
1 สินเช่ือ 220 
2 เงินฝาก 180 
3 แอปพลิเคชัน MyMo 90 
4 อื่นๆ 68 
5 บัตรเดบิต/เครดิต 25 
6 สลากออมสิน 17 

 

 
ภาพประกอบ 2 แสดงตัวอย่างของชุดข้อมูล 
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ขั้นตอนที่ 2 : การน าเข้าข้อมลู ตรวจสอบข้อมลู และเตรยีมความพร้อมของข้อมูล 

ใช้ภาษาไพทอนในการวิเคราะห์ข้อมูลและการเรียนรู้ของเครื่อง โดยเริ่มจากการน าเข้าไฟล์ชุดข้อมูล เพื่อเข้าสู่การเตรียม
ความพร้อมของข้อมูลที่ เป็นข้อความที่ใช้ไลบราลี่ PyThaiNLP ได้แก่ การแบ่งประโยค ออกจากข้อความที่มีความยาว 
โดยใช้อัลกอริทึม crfcut การตัดค าออกจากประโยค โดยใช้อัลกอริทึม newmm การลบค าที่ไม่สื่อความหมายของประโยค การ
สร้างกลุ่มค า (Word Cloud) เพื่อดูค าที่ปรากฏบ่อยในชุดข้อมูล รวมถึงการคัดแยกค าตามความส าคัญ (TF-IDF) ในการค านวณ
น้ าหนักของค าในชุดข้อมูล ส าหรับสร้างคุณสมบัติ ( feature) เพื่อใช้กับแบบจ าลองต่างๆ โดยใช้ TfidfVectorizer ก าหนด 
max_features=200  

ขั้นตอนที่ 3 : การแบ่งชุดข้อมูล 

 ผู้วิจัยได้น าข้อมูลที่มีการระบุประเภทไว้มาท าการแบ่งชุดข้อมูล ออกเป็น ชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบที่อัตราสว่น 
70:30 จากน้ันได้ท าการแบ่งชุดข้อมูลฝึกฝนออกเป็นครึ่งหนึ่งอีกครั้งเป็นส่วนท่ีมีการระบุประเภทและอีกส่วนท่ีเราจะท าเหมือนว่าชุด
ข้อมูลนั้นไม่มีการระบุประเภทไว้ ในอัตราส่วนที่ 70:30 เช่นกัน จึงได้จ านวนข้อมูลของแต่ละชุดข้อมูลเป็น ชุดข้อมูลฝึกฝน จ านวน 
294 ตัวอย่าง, ชุดข้อมูลทดสอบ จ านวน 180 ตัวอย่าง และชุดข้อมูลที่ไม่ได้มีการระบุประเภท จ านวน 126 ตัวอย่าง 

ขั้นตอนที่ 4 : การสร้างแบบจ าลอง 

 ในงานวิจัยนี้ได้ใช้แบบจ าลองที่เหมาะสมกับงาน Classification ทางผู้วิจัยได้ด าเนินการทดลองเปรียบเทียบประสิทธิภาพ
ของแบบจ าลองจ านวน 3 แบบจ าลอง โดยใช้ค่ามาตรฐาน (Default) ของแต่ละแบบจ าลอง และท าการฝกึฝนแบบจ าลองร่วมกบัการ
ท า 5-Folds Cross Validation ได้แก่ 

• แบบจ าลองที่ 1 Support Vector Machine (SVM)  

• แบบจ าลองที่ 2 Naïve Bayes (NB) 

• แบบจ าลองที่ 3 Logistic Regression (LR) 

  จากนั้นได้น าแบบจ าลองทีผ่่านการฝึกฝนกบัชุดข้อมลูฝกึฝน มาท านายชดุข้อมลูทีไ่มไ่ด้มีการระบปุระเภท เพื่อใหส้ามารถ
จ าแนกประเภทของผลติภณัฑ์ธนาคารจากขอ้ความเหล่านัน้ได ้ หรือที่เรยีกวา่ Pseudo Label ซึ่งจะเลือกข้อมลู Pseudo Label 
Data ทีม่ีค่าความน่าจะเปน็ (Probability) ผา่นเกณฑข์องคา่ความเชื่อมั่น (Confidence Level) ซึ่งในงานวิจยันี้จะใช้เป็นคา่มัธยฐาน 
(Median) เพื่อเพิ่มลงในชุดขอ้มลูฝึกฝน โดยจะท าซ้ าเรื่อย ๆ จนกว่าจะไมม่ีข้อมลูที่ผา่นเกณฑ์ และจากนั้นจึงน าแบบจ าลองมาฝึกฝน
กับชุดข้อมลูฝึกฝนท่ีมีทั้ง Labeled data และ Pseudo label data 

ขั้นตอนที่ 5 : การประเมินผลแบบจ าลอง 

 ในงานวิจัยนี้ใช้เทคนิคการประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองที่เป็นมาตรฐาน และเหมาะส าหรับการจ าแนกประเภท  
(Classification) โดยใช้ตาราง Confusion Matrix ได้แก่ Accuracy, Precision, Recall และ F1 Score 

5.1 Accuracy เป็นความแม่นย าส าหรับการจ าแนกประเภท ซึ่งวัดจากจ านวนการท านายประเภทข้อมูลตัวอย่างที่ถูกต้อง
หารด้วยจ านวนข้อมูลตัวอย่างท้ังหมด ตามสมการดังต่อไปนี้ 
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𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 

 
  True Positive (TP) หมายถึง การที่แบบจ าลองท านายว่าเป็น positive และความจริงก็เป็น positive 
  True Negative (TN) หมายถึง การที่แบบจ าลองท านายว่าเป็น negative และความจริงก็เป็น negative 
  False Positive (FP) หมายถึง การที่แบบจ าลองท านายว่าเป็น positive แต่ความจริงเป็น negative 
  False Negative (FN) หมายถึง การที่แบบจ าลองท านายว่าเป็น negative แต่ความจริงเป็น positive 

5.2 Precision - Recall เป็นการวัดความแม่นย าประเภทหน่ึง ที่ใช้ในแอปพลิเคชัน ที่ข้อมูล positive มีจ านวนน้อย แต่มี
ข้อมูล negative จ านวนมาก ท าให้ accuracy ไม่ถูกต้อง ตามสมการดังต่อไปนี้ 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

  

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

 
5.3 F1 Score เป็นการวัดความแม่นย า โดยการค านวณมาจาก Precision และ Recall เพื่อใช้เป็นต้นแบบในการ

เปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง ตามสมการดังต่อไปนี้ 
 

𝐹1 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 =  
2 ∙ 𝑇𝑃

2 ∙ 𝑇𝑃 + 𝐹𝑁 + 𝐹𝑃
 

ผลการวิจัยและอภิปรายผลการวิจัย 

 จากการทดลอง ประเมิน และเปรียบเทียบประสทิธิภาพ ของแบบจ าลอง SVM, Logistic Regression และ Naïve Bayes 
ได้ผลลัพธ์ ดังต่อไปนี้ 

1. ผลลัพธ์ของการจ าแนกประเภทของผลิตภัณฑ์ธนาคาร ด้วยเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องแบบกึ่งมีผู้สอน (Semi-
Supervised Learning) 

ตาราง 2 แสดงจ านวนข้อมลูที่ผ่านเกณฑ์หรือไมผ่่านเกณฑ์ของค่าความเชื่อมั่น  

แบบจ าลอง 
จ านวนข้อมูลที ่

ผา่นเกณฑ์ค่าความเช่ือมั่น 
จ านวนข้อมูลที ่

ไม่ผา่นเกณฑ์ค่าความเชื่อมั่น 
SVM 97 29 

Logistic Regression 92 34 
Naïve Bayes 90 36 
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จากผลลัพธ์ของการจ าแนกประเภทของผลิตภัณฑ์ธนาคาร ด้วยเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องแบบกึ่งมีผู้สอน (Semi-
Supervised Learning) ของทั้ง 3 แบบจ าลอง พบว่า แบบจ าลอง Support Vector Machine (SVM) มีข้อมูล Pseudo label 
data ที่ผ่านเกณฑ์ค่ามัธยฐาน (Median) และเพิ่มลงในชุดข้อมูลฝึกฝน มีจ านวนมากท่ีสุด ซึ่งมีจ านวนข้อมูลที่ผ่านเกณฑ์เท่ากับ 97 
ตัวอย่าง จากข้อมูลที่ไม่ได้มีการระบุประเภทไว้ท้ังหมด จ านวน 126 ตัวอย่าง คงเหลือข้อมูลจ านวน 29 ตัวอย่าง ที่ไม่ผ่านเกณฑ์ ซึ่ง
น้อยที่สุดในแบบจ าลองทั้งหมด ตามผลลัพธ์ที่แสดงในตาราง 2 

2. ผลลัพธ์ของความสัมพันธ์ระหว่าง ค่าความแม่นย าของชุดข้อมูลฝึกฝน ชุดข้อมูลทดสอบ และค่าความเช่ือมั่น 

 

ภาพประกอบ 3 แสดงผลลัพธ์ของความสัมพันธ์ระหว่าง ค่าความแมน่ย าของชุดข้อมูลฝึกฝน ชุดข้อมูลทดสอบ และค่า
ความเชื่อมั่น ของแบบจ าลอง SVM, LR, NB 

จากผลลัพธ์ของความสัมพันธ์ระหว่าง ค่าความแม่นย าของชุดข้อมูลฝึกฝน ชุดข้อมูลทดสอบ และค่าความเชื่อมั่น จะพบว่า
ค่าความเชื่อมั่นมีค่าลดลงเรื่อย ๆ  เนื่องจากข้อมูลที่ไม่ได้มีการระบุประเภท มีจ านวนลดลง ส่งผลให้ข้อมูลที่ผ่านเกณฑ์ของค่าความ
เช่ือมั่นมีจ านวนลดลงไปด้วย และเมื่อมีการเพิ่มข้อมูล Pseudo Label Data ลงในชุดข้อมูลฝึกฝนจะพบว่า หากมีข้อมูลที่ถูกเพิ่ม
เป็นจ านวนมาก จะส่งผลให้ความแม่นย าของชุดข้อมูลฝึกฝน และชุดข้อมูลทดสอบเพิ่มมากขึ้น ซึ่งจะเห็นได้ชัดจากแบบจ าลอง 
Support Vector Machine (SVM) ตามภาพประกอบ 3 

3. เปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองที่ผ่านการฝึกฝนกับชุดข้อมูลฝึกฝนทั้งหมด 

ตาราง 3 แสดงตารางเปรียบเทียบผลการประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง SVM, Logistic Regression และ Naïve Bayes 

Models Accuracy Precision Recall F1-Score 

SVM 0.82 0.88 0.68 0.70 

Logistic Regression 0.78 0.67 0.54 0.56 

Naïve Bayes 0.74 0.53 0.43 0.42 

 

จากแบบจ าลองที่ได้จากการฝึกฝนกับชุดข้อมูลฝึกฝนที่ประกอบไปด้วย Labeled data และ Pseudo label data และ
น ามาท านายกับชุดข้อมูลทดสอบ จะได้ผลลัพธ์ของการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองที่ผ่านการฝึกฝนกับชุดข้อมูลฝกึฝน
ทั้งหมด จะเห็นได้ว่าทั้ง 3 แบบจ าลอง จะมีค่าความแม่นย าที่ห่างกันไม่มากนัก แต่แบบจ าลอง SVM เป็นแบบจ าลองที่มี
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ประสิทธิภาพในการจ าแนกประเภทของผลิตภัณฑ์ธนาคารได้ดีกว่าแบบจ าลองอื่นๆ โดยมีค่า Accuracy เท่ากับ 0.82 , ค่า 
Precision เท่ากับ 0.88 , ค่า Recall เท่ากับ 0.68 และ ค่า F1-Score เท่ากับ 0.70 รองลงมาจะเป็นแบบจ าลอง Logistic 
Regression และ Naïve Bayes ตามล าดับ ดังตาราง 3 

สรุปผลการวิจัย 

 งานวิจัยนี้ได้ท าการจ าแนกประเภทของผลิตภัณฑ์ธนาคาร จ านวน 6 ประเภท จากข้อความของการแสดงความคิดเห็น 
การขอความอนุเคราะห์ หรือการร้องเรียนจากลูกค้า จ านวน 600 ข้อความ โดยใช้เทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องแบบกึ่งมีผู้สอน 
(Semi-Supervised Learning) ร่วมกับเทคนิคการประมวลผลภาษาธรรมชาติ (Natural language processing) ในการเตรียม
ความพร้อมของข้อมูลส าหรับแบบจ าลอง โดยมีการแบ่งข้อมูลออกเป็น ชุดข้อมูลฝึกฝน จ านวน 294 ตัวอย่าง , ชุดข้อมูลทดสอบ 
จ านวน 180 ตัวอย่าง และชุดข้อมูลที่ไม่ได้มีการระบุประเภท จ านวน 126 ตัวอย่าง และมีการประเมินประสทิธิภาพของแบบจ าลอง
ที่ใช้ในงานวิจัย ได้แก่ Support Vector Machine (SVM), Logistic Regression (LR) และ Naïve Bayes (NB) จากผลการทดลอง
พบว่า แบบจ าลอง SVM มีประสิทธิภาพในการจ าแนกประเภทของผลิตภัณฑ์ธนาคารดีที่สุด  

 งานวิจัยในอนาคต ผู้วิจัยจะมีการเพิ่มจ านวนข้อมูลที่ใช้ในการฝึกฝน และจัดการกับ Imbalanced data  มีการทดสอบ
กับค่าทางสถิติอื่นๆ รวมถึงการใช้เทคนิคการปรับจูนพารามิเตอร์ (Hyperparameter Tuning) เพื่อหาพารามิเตอร์ที่เหมาะสมกับ
แบบจ าลอง และท าให้ประสิทธิภาพของแบบจ าลองเพิ่มมากข้ึน 
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