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บทคัดย่อ  
 ศิลปะการแสดงไทยเป็นมรดกภูมิปัญญาทางวัฒนธรรมที่สำคัญ อย่างไรก็ตาม การค้นหาและ
เข้าถึงข้อมูลผ่านระบบออนไลน์ยังคงทำได้ยาก เนื่องจากคำบรรยายมีความกระจัดกระจาย ข้อความ
ภาษาไทยมีสัญญาณรบกวนสูง และมีข้อกำหนดด้านความเหมาะสมตามโอกาสที่เข้มงวด งานวิจัยนี้
นำเสนอ ThaiPerformRec ซึ่งเป็นระบบแนะนำแบบไฮบริดที่คำนึงถึงบริบทแบบครบวงจร โดย
บังคับใช้บริบทผ่านข้อจำกัดบริบทย่อยระดับโอกาสแบบเข้มงวด เพื่อคัดกรองเฉพาะรายการที่
สอดคล้องเข้าสู่ ชุดรายการที่ผ่านการคัดเลือก ก่อนกระบวนการจัดอันดับ และรองรับการติดตามที่มา
ของเหตุผลการแนะนำได้ผ่านโครงสร้างอนุกรมวิธานและความเชื่อมโยงเชิงคำ–รายการแสดง 
 กระบวนการดำเนินงานประกอบด้วย 5 ระยะหลัก ได้แก่ (1) การเตรียมข้อมูลและจัดกลุ่มคำ
สำคัญเพื่อสร้างโครงสร้างมหภาคเชิงความหมาย โดยให้ค่า Silhouette เท่ากับ 0.7115 และดัชนี 
Davies–Bouldin เท่ากับ 0.3948 (2) การคัดกรองคำหยุดเชิงอรรถศาสตร์ด้วยแบบจำลองภาษา
ขนาดใหญ่ภายใต้สคีมาที่ตรวจสอบได้ ซึ่งให้จำนวนคำสำคัญคงเหลืออยู่ในช่วง 109–574 คำ (3) การ
สร้างอนุกรมวิธานเชิงปฏิบัติการ 4 ชั้นตามพิมพ์เขียวที่กำหนดโดยใช้ Gemini (4) การเชื่อมโยงคำ
สำคัญกับรายการแสดงด้วยการจับคู่แบบฟัซซีภายใต้ค่าเกณฑ์ความคล้าย โดยให้ค่า F1-score เท่ากับ 
0.8937 ที่ค่าเกณฑ์ τ = 90 และ (5) การประเมินระบบแนะนำภายใต้ ขนาดชุดรายการที่ผ่านการ
คัดเลือกสูงสุด เท่ากับ 100 พบว่าแบบจำลองเชิงเนื้อหา multilingual-e5-large ให้ค่า nDCG@10 
เท่ากับ 0.8873 ± 0.0095 ขณะที่การผสานแบบไฮบริดสามารถยกระดับผลลัพธ์จากแบบจำลองเชิง
พฤติกรรม LightGCN (0.7800 ± 0.0231) เป็น 0.8619 ± 0.0164 โดยยังคงความสามารถในการ
อธิบายผลตามลำดับชั้นอนุกรมวิธานและการแนบหลักฐานเชิงคำ–รายการแสดงอย่างเป็นระบบ 
 
คำสำคัญ การแนะนำที่คำนึงถึงบริบท, ระบบแนะนำแบบไฮบริด, ศิลปะการแสดงไทย,
ปัญญาประดิษฐ์ที่อธิบายได้  
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1. บทนำ  
 ศิลปะการแสดงไทยเป็นมรดกทางวัฒนธรรมที่จับต้องไม่ได้  ซึ่งมีบทบาทสำคัญในการธำรงอัต
ลักษณ์ทางสังคมและวัฒนธรรม ตลอดจนสะท้อนคุณค่าทางจิตวิญญาณและวิถีชีวิตของชุมชน อีกทั้ง
ยังทำหน้าที ่เป็นสื ่อกลางในการเรียนรู ้และถ่ายทอดองค์ความรู้จากรุ ่นสู่รุ ่น  [1], [2] ในบริบทนี้
ศิลปะการแสดง หมายถึง ศิลปะที่ถ่ายทอดผ่านการเคลื่อนไหว เสียง และการแสดงของมนุษย์ ได้แก่ 
นาฏศิลป์ ดนตรี การละคร และการแสดงพื้นบ้าน ซึ่งล้วนสะท้อนภูมิปัญญาท้องถิ่นและความเชื่อที่
หล่อหลอมสังคมไทยในแต่ละภูมิภาค [3] ทั้งนี ้องค์การยูเนสโกได้ระบุว่ามรดกทางวัฒนธรรมที่จับต้อง
ไม่ได้เป็นรากฐานสำคัญของการธำรงอัตลักษณ์ การสร้างความต่อเนื่องของชุมชน และเป็นทรัพยากร
หลักสำหรับการพัฒนาอย่างยั่งยืน [2] 
 อย่างไรก็ตาม การเข้าถึงและการมีส่วนร่วมกับศิลปะการแสดงไทยในปัจจุบันยังคงเผชิญข้อจำกัด
หลายประการ โดยเฉพาะความท้าทายในการเชื่อมโยงเนื้อหาที่มีคุณค่าเชิงวัฒนธรรมเข้ากับผู้ชมที่มี
ความหลากหลายทั้งด้านความสนใจ บริบทส่วนบุคคล และเจตนาการรับชม [4] แม้ปัจจุบันจะมี
ช่องทางเผยแพร่หลากหลาย ไม่ว่าจะเป็นเว็บไซต์ สื่อสังคมออนไลน์ หรือสื่อสิ่งพิมพ์ แต่การนำเสนอ
ส่วนใหญ่ยังคงเป็นมาตรฐานเดียว ไม่สามารถตอบสนองความต้องการเฉพาะของผู้ใช้ได้อย่างเพียงพอ 
[5] นอกจากนี ้การคัดเลือกและแนะนำศิลปะการแสดงยังพ่ึงพาผู้เชี่ยวชาญเป็นหลัก ซึ่งเผชิญข้อจำกัด
ทั้งด้านบุคลากร งบประมาณ และเวลา ส่งผลให้การเผยแพร่ไปสู่ผู้ชมในวงกว้างทำได้ไม่เต็มศักยภาพ 
[3] 
 สำหรับภาคธุรกิจบันเทิง ระบบแนะนำได้รับการพัฒนาอย่างแพร่หลายเพื ่อแก้ไขข้อจำกัด
ดังกล่าว ตัวอย่างสำคัญคือ ระบบแนะนำภาพยนตร์ [6], [7], [8] และระบบแนะนำเพลง [9], [10] 
ระบบเหล่านี้ช่วยให้ผู้ใช้ค้นพบเนื้อหาที่สอดคล้องกับรสนิยมส่วนบุคคล  ลดภาระในการค้นหาจาก
คลังข้อมูลขนาดใหญ่ และเพิ่มการมีส่วนร่วมกับแพลตฟอร์ม ระบบแนะนำภาพยนตร์มักอาศัยข้อมูล
จากประวัติการรับชม การให้คะแนน และข้อมูลบริบท ผสานเข้ากับคุณลักษณะของภาพยนตร์ เช่น 
ประเภท นักแสดง และคำอธิบาย [11], [12] ส่วนระบบแนะนำเพลงใช้ข้อมูลจากพฤติกรรมการฟัง 
ศิลปิน เนื้อเพลง สัญญาณเสียง และบริบทของผู้ใช้ เพื่อสร้างแบบจำลองการคาดการณ์ความสนใจ 
[13], [14] โดยเทคนิคที่ใช้ครอบคลุมการกรองร่วม [15] การกรองเชิงเนื้อหา [12] การกรองแบบผสม 
[16], [17] การเรียนรู้เชิงลึก [6], [7], [8], [9], [10] และการประยุกต์ใช้กราฟความรู้ [14], [17] 
 ขณะที่ในมิติของมรดกวัฒนธรรม ระบบแนะนำถูกนำมาใช้เพ่ือส่งเสริมการเข้าถึงองค์ความรู้และ
กิจกรรมทางวัฒนธรรม เช่น การแนะนำภาพโบราณวัตถุ [18] เพลงพื้นบ้าน [1] และศิลปะการแสดง
ท้องถิ่น [3] ระบบเหล่านี้อาศัยข้อมูลเมตาดาตา พฤติกรรมผู้ใช้ โปรไฟล์ และความสัมพันธ์เชิง
ความหมายของเนื้อหาเพื่อสร้างคำแนะนำ [19] เทคโนโลยีที่นำมาใช้ประกอบด้วย ออนโทโลยี [20] 
เว็บเชิงความหมาย [21] การสร้างแบบจำลองเชิงกราฟ [22] และการกรองตามบริบท [20] อย่างไรก็
ดี ระบบเหล่านี้ยังเผชิญข้อจำกัด เช่น ความไม่สมบูรณ์ของข้อมูลเมตาดาตา ความซับซ้อนในการ
ตีความเจตนาของผู้ใช้ และความท้าทายในการขยายผลข้ามวัฒนธรรม [19] 
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 แม้ว่าระบบแนะนำทั้งในภาคบันเทิงและมรดกวัฒนธรรมจะได้รับการพัฒนาอย่างต่อเนื่อง  แต่ก็
ยังมีความท้าทายร่วมกัน ได้แก่ การรองรับผู้ใช้หรือเนื้อหาใหม่ในบริบทที่ไม่มีข้อมูลล่วงหน้า [8]การ
ตีความบริบทเชิงลึกแบบเรียลไทม์ [20] ความโปร่งใสในการอธิบายผลลัพธ์เพื่อสร้างความเชื่อมั่น 
[12], [18] และความสามารถในการปรับตัวต่อความสนใจที่เปลี่ยนแปลงตามเวลา [8], [15] 
 ในบริบทของศิลปะการแสดงไทยโดยเฉพาะ ซึ่งเป็นมรดกทางวัฒนธรรมที่จับต้องไม่ได้และมี
ความสำคัญต่ออัตลักษณ์สังคมไทย การขาดระบบแนะนำที่สามารถเชื่อมโยงผู้ชมกับการแสดงที่
เหมาะสมกับความสนใจและบริบทของตนเอง ทำให้ผู้ชมจำนวนมากเข้าถึงศิลปะการแสดงได้ไม่เต็มที่ 
หากปัญหานี้ไม่ได้รับการแก้ไข ย่อมส่งผลให้การเผยแพร่ศิลปะการแสดงไทยในวงกว้างมีข้อจำกัด และ
อาจนำไปสู่การลดลงของความสนใจและการมีส่วนร่วมในระยะยาว ซึ่งไม่เพียงแต่กระทบต่อเศรษฐกิจ
สร้างสรรค์ แต่ยังเสี่ยงต่อการสืบทอดและธำรงคุณค่าของมรดกทางวัฒนธรรมไทยให้คงอยู่สู่อนาคต
อย่างยั่งยืนด้วย 
 ดังนั ้น งานวิจัยนี้จึงนำเสนอการวิเคราะห์และการจัดกลุ่มคำสำคัญเชิงความหมายสำหรับ
ศิลปะการแสดงไทย โดยสร้างชุดข้อมูลที่ครอบคลุมคำอธิบายและบริบทจริงจากภาคสนาม และทำ
เหมืองคีย์เวิร์ดภาษาไทยด้วยเทคนิคการประมวลผลภาษาธรรมชาติ  ได้แก่ การตัดคำ การกรองคำ
หยุด และการระบุชนิดคำ เพื่อคัดกรองคำนามหลัก จากนั้นนำไปประมวลผลด้วยการฝังความหมาย
คำ การลดมิติ และการจัดกลุ่ม [23] ผลลัพธ์ที่ได้จะถูกพัฒนาเป็นคลังศัพท์เฉพาะโดเมนซึ่งสะท้อน
ความสัมพันธ์เชิงวัฒนธรรมในระดับกลุ่มคำ และนำไปบูรณาการเข้ากับพฤติกรรมผู้ใช้และบริบทการ
แสดง เพื่อสร้างระบบแนะนำแบบผสมตามบริบท ที่มีความแม่นยำ โปร่งใส และตอบสนองต่อความ
หลากหลายของผู้ชมไทยได้อย่างแท้จริง ซึ่งมีความสำคัญต่อการอนุรักษ์และการเผยแพร่มรดกทาง
วัฒนธรรมในยุคดิจิทัล ตลอดจนเพิ่มศักยภาพการเข้าถึงและการมีส่วนร่วมของผู้ใช้ในระดับที่ยั่งยืน 
 
2. วัตถุประสงค์  

2.1 เพ่ือพัฒนากระบวนการเตรียมข้อมูลข้อความภาษาไทยเชิงโดเมนและการจัดกลุ่มคำสำคัญ
สำหรับศิลปะการแสดงไทย 

2.2 เพ่ือพัฒนาแนวทางการคัดกรองคำหยุดเชิงอรรถศาสตร์ด้วยแบบจำลองภาษาขนาดใหญ่
ภายใต้กรอบที่ตรวจสอบได้ 

2.3 เพ่ือพัฒนากระบวนการติดฉลากแบบลำดับชั้นเพ่ือสร้างอนุกรมวิธานเชิงปฏิบัติการสำหรับ
การจัดการคำศัพท์และการอธิบายผล 

2.4 เพ่ือพัฒนาแนวทางการเชื่อมโยงคำสำคัญกับรายการแสดงเพ่ือสร้างความสัมพันธ์ระหว่างคำ
และรายการแสดงที่ใช้งานได้ในระบบ 

2.5 เพ่ือพัฒนาและประเมินระบบแนะนำแบบผสมที่บังคับใช้บริบทแบบเข้มงวดพร้อมกลไกการ
อธิบายผลการแนะนำแบบ post-hoc 
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3. ขอบเขตของการวิจัย  
 ผู้วิจัยรวบรวมและจัดเตรียมข้อมูลเพื่อใช้ในการพัฒนาและประเมินผลระบบ แบ่งเป็น 3 ส่วนหลัก 

ดังนี้ 
3.1 ขอบเขตด้านชุดข้อมูล 

3.1.1 ข้อมูลชุดการแสดง เป็นข้อมูลชื่อและคำบรรยายศิลปะการแสดงไทยที่สกัดจาก
สารานุกรมภาพ “วิพิธศิลป์” จำนวน 114 ชุดการแสดง ใช้สำหรับการสกัดคำสำคัญ 
การจัดกลุ่มคำสำคัญ และการสร้างเวกเตอร์ฝังตัว 

3.1.2 ข้อมูลความสัมพันธ์เชิงบริบท เป็นข้อมูลคู่ความสัมพันธ์ระหว่างรายการแสดงและ
บริบทย่อย จำนวนรวม 1,022 ระเบียน ครอบคลุมบริบทหลัก 6 ประเภท และบริบท
ย่อย 25 รูปแบบ ใช้สำหรับกำหนดและบังคับใช้ข้อจำกัดบริบทแบบเข้มงวดในการคัด
กรองชุดรายการที่ผ่านการคัดเลือกก่อนจัดอันดับ 

3.1.3 ข้อมูลประวัติการปฏิสัมพันธ์ เป็นบันทึกการให้คะแนนความพึงพอใจ (ratings 1–5) 
พร้อมบริบทการใช้งานย้อนหลัง จำนวน 2,500 ระเบียน จากผู้ใช้ที่ผ่านกระบวนการ
ปกปิดตัวตน จำนวน 156 ราย ใช้สำหรับการเรียนรู้สัญญาณเชิงพฤติกรรมและการ
ประเมินผลในส่วนของวิธีการแนะนำแบบร่วมมือและแบบผสม 

3.2 ขอบเขตด้านตัวแปรของการวิจัย  
3.2.1 ตัวแปรอิสระ ได้แก่ การตั้งค่าพารามิเตอร์ของกระบวนการ ThaiPerformRec ตาม

กรอบการทำงาน 5 ระยะ  
3.2.2 ตัวแปรตาม ได้แก่ ประสิทธิภาพของระบบแนะนำที่ประเมินจากตัวชี้วัดการจัด

อันดับ เช่น nDCG@10 HR@10 MRR@10 และความครอบคลุมของการประเมิน 
(coverage) ภายใต้ข้อจำกัดบริบทเดียวกัน 

3.2.3 ตัวแปรควบคุม ได้แก่ ชุดข้อมูลที่ใช้ในการทดลอง เกณฑ์บริบทย่อยระดับโอกาสที่
ใช้คัดกรองรายการ การกำหนดขนาดชุดรายการที่ผ่านการคัดเลือกสูงสุดก่อนจัด
อันดับ และวิธีการประเมินผลที่ใช้ร่วมกันเพื่อให้เปรียบเทียบได้อย่างเป็นธรรม 

3.3 ระยะเวลาในการวิจัย 
 ดำเนินการวิจัยในช่วงมกราคม 2568 ถึง กุมภาพันธ์ 2569 
4. ประโยชน์ที่คาดว่าจะได้รับ  

4.1 ยกระดับการเข้าถึงศิลปะการแสดงไทยในสภาพแวดล้อมดิจิทัลอย่างเหมาะสมตามโอกาส ทำ
ให้การค้นพบรายการที่เหมาะสมมีความเป็นไปได้สูงขึ้นในสถานการณ์ใช้งานจริง 

4.2 เพิ่มความน่าเชื่อถือของระบบแนะนำสำหรับโดเมนมรดกภูมิปัญญาทางวัฒนธรรม  ช่วยให้
ผู้ใช้และผู้เกี่ยวข้องสามารถตรวจสอบเหตุผลประกอบคำแนะนำได้  ลดความคลุมเครือของ
การแนะนำแบบกล่องดำ 
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4.3 การสร้างกรอบการจัดการคำศัพท์และความรู ้เชิงโดเมนที่นำกลับมาใช้ซ้ำได้ ( reusable 
knowledge assets) ในรูปแบบอนุกรมวิธานเชิงปฏิบัติการและหลักฐานเชื่อมโยงระหว่างคำ
และรายการแสดง ซึ่งสามารถต่อยอดเป็นฐานความรู้สำหรับการสืบค้น การจัดหมวดหมู่ และ
การพัฒนาระบบสารสนเทศทางวัฒนธรรมในอนาคต 

4.4 สนับสนุนหน่วยงานด้านวัฒนธรรมและการศึกษาในการออกแบบบริการดิจิทัลเชิงนโยบาย
และเชิงปฏิบัติ  

5. กรอบแนวคิดการวิจัย  
 กรอบแนวคิดการวิจัยของระบบ ThaiPerformRec เป็นการนำเสนอลำดับการไหลของข้อมูล
และผลลัพธ์จากระยะที่ 1 ถึงระยะท่ี 5 โดยชี้ให้เห็นบทบาทของการจัดการคำศัพท์ (ผ่านการคัดกรอง
และอนุกรมวิธาน) และการสร้างหลักฐานระหว่างคำและรายการแสดงในการสนับสนุนการแนะนำที่
คำนึงถึงบริบทและการอธิบายผลแบบ post-hoc ดังภาพที่ 1 
 

PHASE I Thai NLP and Keyword Clustering 
 

 
 
 
 
Evaluation: Silhouette Score, Davies–Bouldin Index, Calinski–Harabasz Index, Elbow  
Output: ชุดคำสำคัญที่คัดกรอง โครงสร้างคลัสเตอร์เชิงความหมาย 
 

PHASE II LLM-Assisted Screening 

 
 
 
 
 
Output: ชุดคำท่ีผ่านการคัดกรอง  
 

PHASE III LLM-Assisted Hierarchical Labeling & Operational Taxonomy 

 

 

 

Validation: Coverage parse rate, Hierarchy integrity, Completeness 
Output: Operational Taxonomy  
 
 
 
 

Input 
ชุดข้อมูล
ศิลปะการแสดง 

 

Word 
Segmentation 
Newmm 
Deepcut 
Attacut 

POS Tagging 
and Filtering 
POS tagging 
Stopword removal 
Noun extraction 
  

Embedding 
FastText  
BERT  
WangchanBERTa  
BGE-M3 
 

Dim. 
Reduction 
PCA 
UMAP 
 

Clustering 
K-Means 
DBSCAN 
Hierarchical  
GMM 
 

Input 
ชุดคำสำคัญจาก 
Phase I 

Domain Stopword 
Removal 

Domain-specific 
stopword list 

 

LLM Screening 
GPT 
Gemini 
Qwen 
DeepSeek 
 

Fixed Decision Schema 
Umbrella terms 
คำเชิงนามธรรม 
คำเฉพาะโดเมนท่ีพบบ่อย 
คำซ้ำซ้อน/พ้องความหมาย 

 

Input 
ชุดคำสำคัญ
จาก Phase II 

 

Master Blueprint 
4 หมวดหมู่หลัก  
Sub Label 
Sub Group 
and few shot 

Chunking Strategy 
แบ่งคำเป็นชุดย่อย 
Adaptive re-chunking 
Timeout prevention 
 
  

4-Level Taxonomy 
Main Label (4 หมวด) 
Sub Label (ประเภทย่อย) 
Sub Group (กลุ่มเชิงความหมาย) 
Words (คำศัพท์) 
 
 

Multi-LLM 
Runners 
GPT Gemini 
Qwen DeepSeek 
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PHASE IV Keyword-to-Item Mapping 

 

 

 

Evaluation: precision (matching accuracy), recall (coverage completeness), F-score (harmonic mean), Fuzzy threshold tuning 
Output: ตารางคำ–ไอเท็ม คำท่ีไม่ถูกแมป, ไอเท็มท่ีไม่มคีำ 
 

PHASE V Recommendation with Post-hoc Explainability 

 

 

 

 
Evaluation: ndgc@10, hr@10, mrr@10  
Final Output: รายการแนะนำพร้อมคำอธิบายเหตุการแนะนำ 

 
 

ภาพที่ 1 กรอบแนวคิดการวิจัยของระบบ ThaiPerformRec 
  
6. วิธีดำเนินการวิจัย  
 งานวิจัยนี้ดำเนินการพัฒนาและประเมินระบบ ThaiPerformRec ตามกรอบการทำงาน 5 ระยะ 
โดยกำหนดขั้นตอนการดำเนินงาน ดังนี้ 

6.1 การเตรียมข้อมูลข้อความภาษาไทยและการจัดกลุ่มคำสำคัญ 
ศึกษากระบวนการเตรียมข้อมูลภาษาไทยสำหรับโดเมนศิลปะการแสดงไทย โดยดำเนินการ

ปรับรูปแบบข้อความ (normalization) ตัดคำและระบุชนิดคำ สกัดคำสำคัญเชิงโดเมน และสร้าง
ตัวแทนเชิงความหมายในรูปเวกเตอร์ฝังตัว จากนั้นลดมิติข้อมูลและจัดกลุ่มคำสำคัญเพื่อสร้าง
โครงสร้างคำสำคัญเชิงความหมายที่พร้อมใช้ในระยะถัดไปของระบบ 
6.2 การคัดกรองคำหยุดเชิงอรรถศาสตร์ภายใต้กรอบท่ีตรวจสอบได้ด้วย LLM 

พัฒนาแนวทางการคัดกรองคำหยุดเชิงอรรถศาสตร์ด้วยแบบจำลองภาษาขนาดใหญ่ โดย
กำหนดสคีมาการตัดสินใจคงที่และเกณฑ์การพิจารณาที่ชัดเจน เพื่อควบคุมความสอดคล้องของ
ผลลัพธ์ และจัดเก็บผลการตัดสินใจระดับคำเพื่อรองรับการตรวจสอบย้อนกลับและการนำไปใช้
งานในกระบวนการสร้างอนุกรมวิธาน 
6.3 การติดฉลากแบบลำดับชั้นและการสร้างอนุกรมวิธานเชิงปฏิบัติการ 

ออกแบบและพัฒนากระบวนการติดฉลากแบบลำดับชั ้นภายใต้พิมพ์เขียวที ่กำหนด 
(blueprint-constrained hierarchical labeling) เพื ่อสร้างอนุกรมวิธานเชิงปฏิบัติการหลาย

Input 
ชุดคำสำคัญจาก 
Phase III 
ชุดข้อมูล
ศิลปะการแสดง
ไทย 

 

Normalization 
ลบเครื่องหมายวงเล็บ 
ปรับรูปแบบตัวอักษร 
ลบช่องว่าง 

Variant Generation 
ตัดคำนำหน้า  
ฮิวริสติก 
Synonym expansion 
 
  

Matching 
Fuzzy string matching 
Threshold tuning 
Substring fallback 
 

Input 
ชุดข้อมูลศิลปะการแสดงไทย 
ชุดข้อมูลพฤติกรรมผู้ใช ้
Taxonomy จาก Phase III 
ข้อมูลคำ–ไอเท็ม จาก Phase IV 
 

 

Context-Aware 
Pre-filtering 

Contextual pre-
filtering 
 

Hybrid Ranking 
Content-based  
Collaborative filtering 
Hybrid fusion 
 
  

Post-hoc Explanation 
Balanced: ตรงตามบริบทและคำสำคัญ และยัง
คล้ายกับสิ่งที่คุณเคยชอบ 
CBF-dominant: ตรงตามบริบทและคำสำคัญ  
CF-dominant: ระบบคาดว่าเป็นแนวที่คุณน่าจะชอบ 
จากประวัติการเลอืกของคุณ 
Context-only: ตรงตามบริบทที่คุณเลอืก 
Keyword-driven: คำสำคัญที่คุณเลอืกตรงกบั
รายการนีห้ลายคำ 
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ระดับ และควบคุมความสอดคล้องของฉลากทั้งในเชิงรูปแบบและความสัมพันธ์เชิงชั้น สำหรับใช้
เป็นโครงสร้างการจัดการคำศัพท์และเป็นฐานในการอธิบายผลในระบบแนะนำ 
6.4 การเชื่อมโยงคำสำคัญกับรายการแสดงเพื่อสร้างหลักฐานระหว่างคำและรายการแสดง 

พัฒนาแนวทางการเชื่อมโยงคำสำคัญกับรายการแสดงโดยจัดการรูปคำแปรผันและคำพ้อง 
รวมถึงการปรับรูปแบบข้อความของรายการและคำสำคัญ จากนั้นใช้การจับคู่แบบฟัซซีภายใต้ค่า
เกณฑ์ความคล้ายที่กำหนด เพื่อสร้างความสัมพันธ์ระหว่างคำรายการแสดงในลักษณะหลักฐานที่
สามารถตรวจสอบและนำไปใช้ประกอบการอธิบายผลการแนะนำได้ 
6.5 การพัฒนาและประเมินระบบแนะนำแบบผสมตามบริบทพร้อมการอธิบายผลแบบ post-

hoc 
ผู้วิจัยออกแบบระบบแนะนำให้บังคับใช้บริบทด้วยข้อจำกัดบริบทย่อยระดับโอกาสแบบ

เข้มงวด โดยคัดกรองรายการให้เหลือชุดรายการที่ผ่านการคัดเลือกก่อนเข้าสู่การจัดอันดับ และ
กำหนดขนาดชุดรายการที่ผ่านการคัดเลือกสูงสุดเป็นค่าคงที่เพื่อควบคุมเงื่อนไขการเปรียบเทียบ 
จากนั้นพัฒนากลไกการจัดอันดับแบบผสมโดยผสานสัญญาณเชิงเนื้อหาและเชิงพฤติกรรม พร้อม
สร้างคำอธิบายผลแบบ post-hoc ที่อิงลำดับชั้นอนุกรมวิธานและหลักฐานเชิงคำ–รายการแสดง 
รวมถึงจัดเก็บผลลัพธ์และพารามิเตอร์ที่เกี่ยวข้องเพ่ือรองรับการประเมินระบบอย่างเป็นระบบ 

7. ผลการวิจัย  
 ผลการวิจัยสรุปตามกรอบการทำงาน 5 ระยะของ ThaiPerformRec โดยมุ่งรายงานสิ่งที่ได้จาก
แต่ละระยะและความหมายเชิงระบบที่ส่งต่อไปยังระยะถัดไป ตั้งแต่การเตรียมข้อมูลภาษาไทย การ
จัดการคำศัพท์และความหมาย ไปจนถึงการจัดอันดับแบบผสมภายใต้ข้อจำกัดบริบทแบบเข้มงวด 
พร้อมการอธิบายผลแบบ post-hoc ดังนี ้

7.1 ระยะที่ 1 การประมวลผลข้อความภาษาไทยและการจัดกลุ่มคำสำคัญ 
 ผลการพัฒนากระบวนการระยะที่ 1 แสดงให้เห็นว่าสามารถแปลงคำบรรยายศิลปะการแสดง

ไทยให้เป็นชุดคำสำคัญเชิงโดเมนและจัดระเบียบเป็นกลุ่มเชิงความหมายได้อย่างเป็นระบบ โดย
การเปรียบเทียบตัวตัดคำ Newmm/Deepcut/Attacut พบว่า Newmm ให้ความแม่นยำและ
ความเร็วเหมาะสมต่อการใช้งาน แต่ยังมีข้อจำกัดกับคำเฉพาะโดเมน จึงเสริมพจนานุกรมเฉพาะ
ด้านเพื่อลดความคลาดเคลื ่อน จากนั้นการระบุชนิดคำและการคัดกรองคำรบกวนช่วยทำให้
คุณลักษณะข้อความกระชับขึ้นอย่างมีนัยสำคัญ โดยจำนวนคำนามลดจาก 2,659 เหลือ 900 คำ
ก่อนเข้าสู่ขั้นตอนสร้างเวกเตอร์ฝังตัว เมื่อเปรียบเทียบแบบจำลองแทนความหมายหลายชนิด 
พบว่า WangchanBERTa ให้สัญญาณการแยกกลุ่มชัดเจนที่สุด และเมื่อเปรียบเทียบการลดมิติ 
พบว่า UMAP ให้สัญญาณจำนวนกลุ่มเหมาะสมชัดเจนและให้ค่า Silhouette สูงสุดใกล้ช่วง 4–5 
กลุ่ม สุดท้ายการจัดกลุ่มบนเวกเตอร์ที่ลดมิติด้วย UMAP พบว่า K-Means ที่ K=4 ให้ผลดีที่สุด 
โดยได ้ Silhouette score = 0.7115 และ Davies–Bouldin index = 0.3948 ซึ ่งสะท้อนว่า
กลุ่มคำมีความกระชับภายในและแยกจากกันดี จึงได้โครงสร้างคลัสเตอร์เชิงความหมายที่พร้อมใช้
เป็นฐานคำศัพท์สำหรับระยะถัดไปของระบบแนะนำ 
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7.2 ระยะที่ 2 การคัดกรองคำหยุดเชิงอรรถศาสตร์ด้วย LLM ภายใต้กรอบท่ีตรวจสอบได้  
 ผลการทดลองระยะที่ 2 ชี้ว่าการคัดกรองคำหยุดเชิงอรรถศาสตร์ภายใต้สคีมาคงที่สามารถ

ควบคุมรูปแบบการตัดสินใจให้ตรวจสอบได้ ในขณะที่ระดับความเข้มงวดยังขึ้นอยู่กับตัวรันของ
แบบจำลองภาษา โดยเริ่มจากชุดคำสำคัญ 900 คำ และตัดคำหยุดเชิงโดเมนที่กำหนดไว้ล่วงหน้า
ออก 215 คำ เหลือ 685 คำเป็นอินพุตให้โมเดลภาษา จากนั้นคัดกรองภายใต้กรอบการตัดสินใจ 4 
ประเภท ได้แก่ (1) คำกว้างเกินจำแนก (2) คำเชิงนามธรรมหรือคำเชิงประเมิน (3) คำเฉพาะ
โดเมนที่ใช้ซ้ำบ่อย และ (4) คำซ้ำซ้อนหรือคำพ้องความหมาย ผลลัพธ์พบว่าจำนวนคำที่คงเหลือ
หลังคัดกรองอยู่ในช่วง 109–574 คำภายใต้ข้อมูลตั้งต้นเดียวกัน และมีการจัดเก็บผลการตัดสินใจ
ระดับรายคำเพ่ือรองรับการตรวจสอบย้อนกลับ ดังแสดงในตารางที่ 1 และตารางท่ี 2 

 เมื่อพิจารณาความสอดคล้องของผลลัพธ์ระหว่างตัวรัน พบว่าคู่ DEEPSEEK–GEMINI และ 
GPT–GEMINI มีระดับความสอดคล้องสูงกว่าคู่ GPT–QWEN อย่างชัดเจน สะท้อนว่าพฤติกรรม
การคัดกรองของ GEMINI มีแนวโน้มสอดคล้องกับโมเดลอ่ืนมากกว่า ขณะที่ QWEN แสดงรูปแบบ
การตัดสินใจที่แตกต่างภายใต้กรอบเดียวกัน ดังแสดงในตารางที่ 2 

ตารางที่ 1 ผลการคัดกรองคำหยดุด้วยโมเดลภาษาขนาดใหญ่  
โมเดลภาษา 
(Runner) 

คำต้ัง
ต้น  

ตัดโดเมน
ล่วงหน้า  

ส่งเข้า
โมเดล  

ถูกคัดเป็น
คำหยุด 

คำคงเหลือหลัง
คัดกรอง 

อัตราคำ
หยุด 

QWEN 900 215 685 576 109 84.09% 
GPT 900 215 685 290 395 42.34% 
GEMINI 900 215 685 111 574 16.20% 
DEEPSEEK 900 215 685 115 570 16.79% 

 
ตารางที่ 2 ความสอดคล้องของผลการคดักรองระหว่างตัวรัน (ค่าสมัประสิทธ์ิแคปปาของโคเฮน) 

คู่ตัวรันที่เปรียบเทียบ ค่าสัมประสิทธิ์แคปปา (κ) 
DEEPSEEK – GEMINI 0.693 

GPT – GEMINI 0.692 
GPT – QWEN 0.497 

 
7.3  ระยะที่ 3 การสร้างอนุกรมวิธานเชิงปฏิบัติการด้วยการติดฉลากแบบลำดับชั้น 

 ผลการพ ัฒนาในระยะท ี ่  3 แสดงว ่าแนวทาง blueprint-constrained hierarchical 
labeling สามารถสร้างอนุกรมวิธานเชิงปฏิบัติการ 4 ระดับ (หมวดหลัก–หมวดย่อย–กลุ่มเชิง
ความหมาย–คำศัพท์) ได้ครบถ้วนในเชิงโครงสร้าง และทำหน้าที่เป็นกรอบจัดการคำศัพท์ ที่พร้อม
ส่งต่อให้ขั ้นตอนการเชื ่อมโยงหลักฐานและการอธิบายผลในระบบแนะนำ ทั ้งนี ้ ตัวรันของ
แบบจำลองภาษาขนาดใหญ่ให้คุณภาพอนุกรมวิธานแตกต่างกันทั้งด้านความครอบคลุมการแปลง
ผลลัพธ์ จำนวนคำศัพท์ที่ถูกจัดหมวด จำนวนกลุ่มย่อย และตัวชี้วัดเชิงโครงสร้าง/เชิงสมดุล เมื่อ
พิจารณาตัวชี้วัดรวม พบว่า GEMINI ให้คะแนนรวมสูงสุด (SCORE=0.770) พร้อมความครอบคลุม
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เต็ม (COV=1.000) และจำนวนคำศัพท์สูง (WORDS=570) ขณะที่ QWEN แม้มีความครอบคลุม
เต ็ม (COV=1.000) แต ่จำนวนคำศ ัพท ์ต ่ ำมาก (WORDS=107) และคะแนนรวมต ่ ำสุ ด 
(SCORE=0.445) ซึ่งชี้ว่า “ความครบเชิงโครงสร้าง” ไม่เพียงพอหาก “ความหนาแน่นเชิงสาระ
ของคำศัพท์” ต่ำเกินไป รายละเอียดผลเชิงปริมาณสรุปในตารางที ่ 3 และตัวอย่างผลลัพธ์
อนุกรมวิธานเชิงปฏิบัติการแสดงในตารางที่ 4 

ตารางที่ 3 ผลการประเมินคุณภาพอนุกรมวิธานเชิงปฏิบัติการจากการกำกับป้ายช่ือแบบลำดับช้ัน 

ตัวรันโมเดล COV WORDS SUBG H HN MAX COH MAJ SCORE 

GEMINI 1.000 570 33 4.904 0.972 0.054 0.353 0.853 0.770 
GPT 1.000 395 36 4.879 0.944 0.071 0.346 0.760 0.550 
DEEPSEEK 0.998 554 34 4.909 0.965 0.054 0.350 0.787 0.528 
QWEN 1.000 107 30 4.621 0.942 0.094 0.384 0.653 0.445 

หมายเหตุ: COV = อัตราความครอบคลุมของผลลัพธ์ที่แปลง/แยกวิเคราะห์ได้ (coverage parse rate) WORDS = จำนวนคำศัพท์ระดับคำที่ถูกนำมาจัด
หมวด SUBG = จำนวนกลุ่มย่อยเชิงความหมายที่เกิดข้ึนในอนุกรมวิธาน H = ค่าความหลากหลายของการกระจายคำในกลุ่ม (entropy) HN = ค่าเอนโทรปีที่
ปรับให้อยู่ในช่วงมาตรฐาน (normalized entropy) MAX = สัดส่วนกลุ่มที่มีขนาดใหญ่ที่สุดเมื่อเทียบกับทั้งหมด (max-group dominance) COH = ค่า
ความสอดคล้องภายในกลุ่ม (group coherence) MAJ = สัดส่วนความเป็นกลุ่มหลักหรือความเป็นเสียงข้างมากของกลุ่มที่เด่น (major-group ratio) และ 
SCORE = คะแนนรวมแบบถ่วงน้ำหนักเพื่อสรุปคุณภาพอนุกรมวิธานโดยรวม 
 

ตารางที่ 4 ตัวอย่างผลลัพธ์อนุกรมวิธานเชิงปฏิบัติการ 

หมวดหลัก หมวดย่อย กลุ่มเชิงความหมาย ตัวอย่างคำศัพท์ 

ประวัติศาสตร์ ราชสำนัก  
และมรดกชาต ิ

มรดกและสัญลักษณ ์
ประจำชาต ิ

มรดกทางวัฒนธรรม กรมศิลปากร, จารึก, จิตรกรรม 

วรรณกรรม ตัวละคร  
และโลกในตำนาน 

ตัวละครและอมนุษย ์ตัวละครเอก ขุนแผน, นางสีดา, พาล ี

ศิลปะการแสดงและมหรสพ ท่วงท่าและดนตร ี ลีลาและการเคลื่อนไหว กระทบไม้, กระบวนท่ารำ, กิริยาอาการ 
สังคม ประเพณี และวิถีชีวิต กลุ่มชาติพันธ์ุและ 

การดำรงชีพ 
การทำมาหากิน การจับปลา, การทำนา, หัตถกรรม 

 
7.4 ระยะที่ 4 การเชื่อมโยงคำสำคัญกับรายการแสดงภายใต้ค่าเกณฑ์ความคล้าย (τ) 

 ผลการทดลองระยะที่ 4 แสดงให้เห็นว่าแนวทางการจับคู่แบบฟัซซีร่วมกับการปรับค่าเกณฑ์
ความคล้าย (τ) สามารถควบคุมสมดุลระหว่าง “ความเที่ยงตรง” และ “ความครอบคลุม” ของ
ความสัมพันธ์เชิงคำ–รายการแสดงได้อย่างชัดเจน เมื่อปรับค่าเกณฑ์จาก τ = 70 เป็น τ = 90 
พบว่าความครอบคลุมเพิ่มจาก 0.3437 เป็น 0.8284 ขณะที่ความเที่ยงตรงยังคงสูงจาก 0.9897 
ลดลงเล็กน้อยเป็น 0.9701 ส่งผลให้ F1-score เพ่ิมจาก 0.5102 เป็น 0.8937 สะท้อนว่าค่าเกณฑ์
ที่เหมาะสมช่วยเพิ่มการเชื่อมโยงหลักฐานให้ครอบคลุมมากขึ้นโดยยังรักษาความแม่นยำไว้ได้ 
อย่างไรก็ตาม เมื่อเพิ่มค่าเกณฑ์เป็น τ = 95 แม้ความครอบคลุมยังใกล้เคียง (REC.=0.8313) แต่
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ความเที่ยงตรงลดลง (PREC.=0.9564) ทำให้ F1-score ลดลงเป็น 0.8895 ชี้ว่าการเพิ่มค่าเกณฑ์
ต่อไปเริ่มกระทบสมดุลโดยรวม รายละเอียดแสดงในตารางที่ 5 และตัวอย่างคำสำคัญที่สามารถ
เชื่อมโยงกับชื่อชุดการแสดงภายใต้ τ = 90 แสดงในตารางที่ 6 

ตารางที่ 5 ผลการทดลองการเชื ่อมโยงคำสำคัญกับรายการแสดงภายใต้ค่าเกณฑ์ความคล้าย (Threshold, τ) 
ต่างกัน 

ค่าเกณฑ์ความ
คล้าย (τ) 

ความถูกต้อง
โดยรวม (ACC.) 

จำนวนความ
เชื่อมโยง (LINKS) 

ความเที่ยงตรง 
(PREC.) 

ความครอบคลุม 
(REC.) 

คะแนนเอฟหนึ่ง 
(F1-score) 

70 2508 862 0.9897 0.3437 0.5102 
75 2101 861 0.9885 0.4098 0.5794 
80 1306 855 0.9816 0.6547 0.7855 
85 1045 848 0.9736 0.8115 0.8852 
90 1020 845 0.9701 0.8284 0.8937 
95 1002 833 0.9564 0.8313 0.8895 

 
ตารางที่ 6 ตัวอย่างคำสำคัญที่เชื่อมโยงกับช่ือชุดการแสดง (ภายใต ้τ = 90) 

คำสำคัญท่ีเชื่อมโยงได้ ชื่อชุดการแสดง 

กินเนสส์บุค๊ กรุงเทพ 
บุหรงซีงอ กีปัสเรนัง 
สี่ภาค จตุรภาค ี
ฝั่งน้ำ เจ้าพระยานท ี
ลาวครั่ง ชาติพันธ์ุสราญ 

 
7.5 ระยะที่ 5 ผลการพัฒนาและประเมินระบบแนะนำแบบผสมตามบริบท พร้อมการอธิบาย

ผลแบบ post-hoc 
 ผลการประเมินระยะที่ 5 ภายใต้การบังคับใช้บริบทย่อยระดับโอกาสแบบเข้มงวดชี้ว่า เมื่อ

ทุกวิธีถูกจำกัดให้จัดอันดับภายในชุดรายการที่ผ่านการคัดเลือกเดียวกัน คุณภาพการจัดอันดับจึง
สะท้อนความสามารถของแบบจำลองในการเรียงลำดับภายในชุดดังกล่าวมากกว่าความสามารถใน
การเข้าถึงรายการ โดยในเงื ่อนไขนี ้ความครอบคลุมของการประเมินของวิธีส่วนใหญ่เท่ากับ 
1.0000 แสดงว่ารายการจริงยังคงอยู่ในชุดรายการที่ผ่านการคัดเลือกอย่างสม่ำเสมอเมื่อควบคุม
เงื่อนไขการทดลองให้คงที่  

เมื่อเปรียบเทียบแบบจำลองเชิงเนื้อหา พบว่า multilingual-e5-large ให้ผลดีที่สุดด้วยค่า 
nDCG@10 = 0.8873 ± 0.0095 ดังแสดงในตารางที่ 7 ขณะที่แบบจำลองเชิงพฤติกรรมที่ดีที่สุด
คือ LightGCN ให้ค่า nDCG@10 = 0.7800 ± 0.0231 ดังแสดงในตารางที่ 8 ซึ่งสะท้อนว่า ภายใต้
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ข้อจำกัดบริบทแบบเข้มงวด ระบบจำเป็นต้องพึ่งสัญญาณเชิงความหมายของเนื้อหาเพื่อจัดอันดับ
ได้แม่นยำกว่าแนวทางเชิงพฤติกรรมเพียงอย่างเดียว 

 
ตารางที่ 7 ผลการเปรยีบเทียบแบบจำลองเชิงเนื้อหา (CBF Encoder Benchmark; MAX_CANDS=100) 

Encoder nDCG@10  
(mean ± std) 

HR@10  
(mean ± std) 

MRR@10  
(mean ± std) 

Coverage  
(mean ± std) 

multilingual-e5-
large 

0.8873 ± 0.0095 0.9962 ± 0.0035 0.8512 ± 0.0120 1.0000 ± 0.0000 

bge-m3 0.8707 ± 0.0150 0.9923 ± 0.0054 0.8304 ± 0.0196 1.0000 ± 0.0000 
mpnet-base-v2 0.7784 ± 0.0219 0.9667 ± 0.0105 0.7178 ± 0.0270 1.0000 ± 0.0000 
wangchanberta-
base 

0.7685 ± 0.0262 0.9808 ± 0.0120 0.6999 ± 0.0329 1.0000 ± 0.0000 

qwen2-0.5b 0.7517 ± 0.0178 0.9731 ± 0.0194 0.6808 ± 0.0257 1.0000 ± 0.0000 

 
ตารางที่ 8 ผลการเปรียบเทียบแบบจำลองเชิงพฤติกรรม (CF Backbone Benchmark; MAX_CANDS=100) 

CF Backbone nDCG@10  
(mean ± std) 

HR@10  
(mean ± std) 

MRR@10  
(mean ± std) 

Coverage  
(mean ± std) 

LightGCN 0.7800 ± 0.0231 0.9910 ± 0.0086 0.7119 ± 0.0292 1.0000 ± 0.0000 
SVD 0.7500 ± 0.0207 0.9872 ± 0.0128 0.6741 ± 0.0239 1.0000 ± 0.0000 
NCF 0.5964 ± 0.0440 0.8333 ± 0.0475 0.5238 ± 0.0435 1.0000 ± 0.0000 
ItemKNN 0.4016 ± 0.0211 0.7346 ± 0.0356 0.2974 ± 0.0180 1.0000 ± 0.0000 

สำหรับวิธีการผสานผลการจัดอันดับ พบว่าการผสานอันดับแบบ RRF ให้ผลดีที่สุดในกลุ่มวธิี
ผสมภายใต้การควบคุมเงื ่อนไขเดียวกัน โดยเลือกค่าที่เหมาะสมที่  ขนาดชุดรายการที่ผ่านการ
คัดเลือกสูงสุด = 100 ดังแสดงในตารางที ่ 9 และเมื ่อประเมินแบบปลายทางภายใต้แกน
แบบจำลองที่ตรึงไว้ วิธีผสมให้ค่า nDCG@10 = 0.8619 ± 0.0164 ซึ่งดีกว่าวิธีเชิงพฤติกรรมลว้น 
แต่ยังต่ำกว่าวิธีเชิงเนื้อหาที่ดีที่สุด ดังแสดงในตารางที่ 10 

 
ตารางที่ 9 ผลการเปรยีบเทียบวิธีการผสม ค่าเพดานรายการที่ผา่นการคัดเลือกที่ดีท่ีสดุของแต่ละกฎผสาน  
               (Best MAX_CANDS per Hybrid Fusion) 

Blend 
method 

Selected 
MAX_CANDS 

Coverage 
(mean ± std) 

nDCG@10 
(mean ± std) 

HR@10 (mean ± 
std) 

MRR@10 
(mean ± std) 

RRF 100 1.0000 ± 0.0000 0.8625 ± 0.0170 0.9897 ± 0.0057 0.8203 ± 0.0216 
Cascade 100 1.0000 ± 0.0000 0.8555 ± 0.0200 0.9756 ± 0.0115 0.8156 ± 0.0237 
WeightedSum 100 1.0000 ± 0.0000 0.8439 ± 0.0184 0.9641 ± 0.0116 0.8041 ± 0.0209 
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Blend 
method 

Selected 
MAX_CANDS 

Coverage 
(mean ± std) 

nDCG@10 
(mean ± std) 

HR@10 (mean ± 
std) 

MRR@10 
(mean ± std) 

Switching 50 0.9987 ± 0.0029 0.7620 ± 0.0245 0.9576 ± 0.0125 0.6983 ± 0.0301 

 
ตารางที่ 10 ผลการประเมินแบบปลายทาง  (End-to-end; Fixed Backbones; MAX_CANDS=100) 

Method nDCG@10  
(mean ± std) 

HR@10  
(mean ± std) 

MRR@10  
(mean ± std) 

Coverage  
(mean ± std) 

CBF (E5-large) 0.8873 ± 0.0095 0.9962 ± 0.0035 0.8512 ± 0.0120 1.0000 ± 0.0000 
CF (LightGCN) 0.7800 ± 0.0231 0.9910 ± 0.0086 0.7119 ± 0.0292 1.0000 ± 0.0000 
Hybrid  
(Ranking run) 

0.8619 ± 0.0164 0.9885 ± 0.0054 0.8198 ± 0.0213 1.0000 ± 0.0000 

Hybrid  
(Audit logging run  
Post-hoc XAI) 

0.8619 ± 0.0164 0.9885 ± 0.0054 0.8198 ± 0.0213 1.0000 ± 0.0000 

 
นอกจากนี้ ผลการทดสอบยืนยันว่ารอบจัดอันดับจริงและรอบบันทึกหลักฐานเพ่ือการอธิบาย

แบบภายหลังให้ค่าตัวชี้วัดเท่ากันทุกประการ แสดงว่ากระบวนการอธิบายถูกออกแบบให้ไม่
รบกวนผลการจัดอันดับ ดังแสดงในตารางที่ 10 

เมื่อวิเคราะห์ความไวต่อขนาดชุดรายการที่ผ่านการคัดเลือก พบว่าแม้ความครอบคลุมจะ
อิ่มตัวแล้ว แต่ค่าตัวชี้วัดยังเปลี่ยนตามขนาดชุดรายการ โดยขนาดชุดรายการที่ผ่านการคัดเลือก
สูงสุด = 100 ให้ค่าเฉลี่ย nDCG@10 สูงสุดเมื่อเทียบกับ 50 และ 200 ดังแสดงในตารางที่ 11 
สุดท้าย ในระดับสถิติกรณีทดสอบ พบว่าจำนวนรายการในชุดรายการที่ผ่านการคัดเลือกมีค่าเฉลี่ย 
56.75 ± 1.18 และมีความน่าจะเป็นพบคำสำคัญตรงกันอย่างน้อยหนึ่งคำเท่ากับ 1.0000 พร้อม
จำนวนคำตรงกันคาดหมาย 2.7064 ± 0.0273 ซึ่งเพียงพอต่อการแนบหลักฐานและการกำหนด
เส้นทางการอธิบายอย่างเป็นระบบภายใต้ข้อจำกัดบริบท ดังแสดงในตารางที่ 12 

 
ตารางที่ 11 ความไวต่อขนาดชุดรายการที่ผ่านการคัดเลือก (Sensitivity; Hybrid Audit Logging Run) 

MAX_CANDS Coverage  
(mean ± std) 

nDCG@10  
(mean ± std) 

HR@10  
(mean ± std) 

MRR@10  
(mean ± std) 

50 0.9987 ± 0.0029 0.8548 ± 0.0273 0.9897 ± 0.0134 0.8096 ± 0.0357 
100 1.0000 ± 0.0000 0.8604 ± 0.0184 0.9885 ± 0.0054 0.8178 ± 0.0241 
200 1.0000 ± 0.0000 0.8481 ± 0.0275 0.9872 ± 0.0045 0.8019 ± 0.0360 
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ตารางที่ 12 สถิติชุดรายการที่ผา่นการคัดเลือกและหลักฐานเชิงคำสำคัญ (Candidate & Evidence Stats; 
MAX_CANDS=100) 
Split Coverage Candidates 

(std) 
Median 
(std) 

P95 
(std) 

P(KW_HIT ≥ 
1) (std) 

E[KW_HIT] 
(std) 

GT Rank μ 
(std) 

Test 1.0000 56.75 (1.18) 48.4 (2.8) 100.0 
(0.0) 

1.0000 
(0.0000) 

2.7064 
(0.0273) 

1.7679 
(0.1046) 

หมายเหตุ Coverage = สัดส่วนกรณีทดสอบที่มีรายการจริงปรากฏอยู่ใน  ชุดรายการที่ผ่านการคัดเลือก Candidates(std)  = ค่าเฉลี่ย (และส่วนเบี่ยงเบน
มาตรฐาน) ของจำนวนรายการที่ผ่านการคัดเลือกต่อกรณีทดสอบ Median = ค่ามัธยฐานของจำนวนรายการที่ผ่านการคัดเลือกต่อกรณีทดสอบ  P95 = ค่า
เปอร์เซ็นไทล์ที่ 95 ของจำนวนรายการที่ผ่านการคัดเลือก P(KW_HIT ≥ 1) หมายถึง ความน่าจะเป็นที่มีคำสำคัญตรงกันอย่างน้อย 1 คำระหว่างคำค้นและรายการ
ที่แนะนำ E[KW_HIT] หมายถึง จำนวนคำสำคัญตรงกันที่คาดหมายต่อกรณีทดสอบ GT Rank หมายถึง อันดับของรายการจริง (ground-truth item) ภายในผล
การจัดอันดับ Top-K ของระบบ 

 
เพื่อสาธิตผลลัพธ์เชิงผู้ใช้ ระบบสามารถแสดงรายการแนะนำพร้อมเหตุผลในรูปแบบที่อ่าน

เข้าใจง่ายภายใต้บริบทที่กำหนด โดยตัวอย่างกรณีผู้ใช้ “บุคคล24” ภายใต้บริบท “งานฌาปนกิจ
ศพ” และคำสำคัญที่เลือก ระบบให้รายการแนะนำ Top-10 พร้อมป้ายกำกับเหตุผลประกอบ ซึ่ง
ทำหน้าที่เป็นผลลัพธ์เชิงอธิบายแบบ post-hoc สำหรับการใช้งานจริง ดังแสดงในตารางที่ 13 

 
ตารางที่ 13 ตัวอย่างผลลัพธ์การแนะนำพร้อมคำอธิบายผล  
ผู้ใช้: บุคคล24 
บริบทท่ีต้องการ: งานฌาปนกิจศพ   
คำสำคัญท่ีเลือก : กวางทอง, อุบาย, แปลงกาย, นางสดีา 

อันดับ รายการแนะนำ เหตุผล 

1 การแสดงโขนเรื่องรามเกียรติ์ ตอน พระรามตามกวาง  ตรงบริบท  ตรงคำสำคญั  เคยชอบ 
2 การแสดงโขนเรื่องรามเกียรติ์ ตอน ลักสีดา  ตรงบริบท  ตรงคำสำคญั  เคยชอบ 
3 การแสดงโขนเรื่องรามเกียรติ์ ตอน ขับพิเภก  ตรงบริบท  ตรงคำสำคญั  เคยชอบ 
4 การแสดงโขนเรื่องรามเกียรติ์ ตอน นางลอย  ตรงบริบท  ตรงคำสำคญั  เคยชอบ 
5 การแสดงโขนเรื่องรามเกียรติ์ ตอน ศึกพรหมาสตร์  ตรงบริบท  ตรงคำสำคญั  เคยชอบ 
6 การแสดงโขนเรื่องรามเกียรติ์ ตอน สุครีพถอนต้นรัง  ตรงบริบท  ตรงคำสำคญั  เคยชอบ 
7 หนุมานจับนางสุพรรณมัจฉา  ตรงบริบท  ตรงคำสำคญั  เคยชอบ 
8 การแสดงโขนเรื่องรามเกียรติ์ ตอน กุมภกรรณพุ่งหอก

โมกขศักดิ ์
 ตรงบริบท  ตรงคำสำคญั  เคยชอบ 

9 การแสดงโขนเรื่องรามเกียรติ์ ตอน ศึกวิรุญจำบัง  ตรงบริบท  ตรงคำสำคญั  เคยชอบ 
10 ฉุยฉายเบญกาย  ตรงบริบท  คำสำคญัเดน่ 
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