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ก่อนจะเริ่มอ่าน
หนังสือเล่มนี้เล่าเรื่องเดียว — เรื่องท่ีว่า ChatGPT และ AI ภาษาท่ีเราใช้กันทุกวันนี้ "เกิดขึ้นมาได้ยังไง"

ไมใ่ชต่�าราเรียน ไมม่ีโค้ด ไมม่ีสูตรคณิตศาสตร์  และไมต้่องมีพื้นฐานสายคอมแม้แต่นิดเดียว ขอแค่คุณเคยคุย

กับ AI chatbot สักตัวแล้วเคยสงสัยว่า "ไอ้สิ่งนี้มันคิดยังไง" เท่านั้นก็พอ

เราจะเดินทางไปด้วยกันทีละก้าว  ต้ังแต่ยุคท่ีมนุษย์พยายามเขียนกฎให้เครื่องเข้าใจภาษา  ผา่นยุคสถิติ  ยุคท่ี

ค�ากลายเป็นตัวเลข ยุคโครงขา่ยประสาทเทียม จนถึง Transformer และ LLM ท่ีอยูเ่บื้องหลัง ChatGPT —

และก้าวต่อไปอยา่ง RAG, tools และ AI Agent

ภาพรวมการเดินทางท้ังเล่ม: จากยุคเขียนกฎ สู ่LLM และ Agent

ตลอดเล่ม ให้ถือค�าถามหนึ่งติดมือไว้เสมอ:

"มันเข้าใจจรงิ หรอืแค่เดาค�าใหฟ้ังดูด?ี"

อ่านจบแล้ว คุณจะต่อจ๊ิกซอว์ภาพใหญไ่ด้เอง
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บทน�า

ส�าหรับคนสว่นใหญ่ ChatGPT โผล่เข้ามาในชีวิตแบบไมม่ีปี่ มีขลุ่ย อยูดี่ ๆ ก็มีกล่องข้อความท่ีพิมพ์คุยด้วยได้

เหมือนคุยกับคน ตอบได้แทบทุกเรื่อง และฉลาดจนนา่ขนลุก หลายคนเลยเข้าใจว่ามันคือสิ่งประดิษฐ์ท่ีเพิ่งถือ

ก�าเนิดขึ้นเมื่อปลายปี 2022 — ท้ังท่ีจริงแล้ว มันคือ  ปลายทาง ของการเดินทางท่ียาวนานหลายสิบปี หนังสือ

เล่มนี้จะพาคุณย้อนกลับไปเดินบนถนนเส้นนั้นต้ังแต่ต้น

ถ้ามองให้ดี ตลอดประวัติศาสตร์ของ AI ภาษา มีค�าถามเดียวท่ีนักวิจัยถามซ�ามาตลอด นั่นคือ "จะท�ายังไงให้

เครื่องจัดการกับภาษามนุษย์ได้"  สิ่งท่ีเปล่ียนไปในแต่ละยุคคือ  ค�าตอบ ของค�าถามนี้  และค�าตอบนั้นค่อย  ๆ

ขยับผา่นสามแนวคิดใหญ่  —  จากยุคท่ีเราพยายาม  เขยีนกฎ ให้เครื่องท�าตามทุกกรณี  มาสูยุ่คท่ีปล่อยให้

เครื่อง  นับสถิติ หารูปแบบจากข้อมูลเอง  จนถึงยุคท่ีเครื่อง  เรยีนรูจ้ากตัวอยา่ง ด้วยโครงขา่ยประสาทเทียม

แต่ละบทในเล่มนี้คือก้าวหนึ่งบนเส้นทางของการเปล่ียนผา่นนั้น

เพื่อไมใ่ห้หลงทาง ลองมองภาพรวมของการเดินทางท้ังเล่มเป็นชว่ง ๆ ดังนี้ สองบทแรกปูพื้นว่าท�าไมภาษาถึง

ยากส�าหรับเครื่อง และท�าไม ChatGPT ถึง "รู้สึก" ต่างจาก AI ท่ีเราเคยเจอ บทท่ี 3 และ 4 พาไปดูยุคของกฎ

และยุคของสถิติ ท่ีมนุษย์ค่อย ๆ ถอยออกจากการบอกเครื่องทุกอยา่ง บทท่ี 5 และ 6 เล่าเรื่องวันท่ีค�ากลาย

เป็นตัวเลข และเครื่องเริ่มเรียนรู้เองจากตัวอยา่งผา่นโครงขา่ยประสาทเทียม บทท่ี 7 และ 8 คือหัวใจของเรื่อง

— Transformer กับพลังของ attention และวันท่ีโมเดลภาษากลายมาเป็นผู้ชว่ยท่ีคุยกับเราได้จริง และบทท่ี

9 ปิดท้ายด้วยค�าถามว่าโลกหลัง LLM ก�าลังเดินไปทางไหน ผา่น RAG, tools และ AI Agent

หนังสือเล่มนี้ไมม่ีโค้ด ไมม่ีสูตรคณิตศาสตร์ และไมต้่องการพื้นฐานสายคอมแม้แต่น้อย ขอเพียงคุณถือค�าถาม

หนึ่งติดมือไว้ตลอดการเดินทาง  —  "มันเข้าใจจรงิ  หรอืแค่เดาค�าใหฟ้งัดูดี?" เมื่ออ่านจบ  คุณจะไมเ่พียงรู้ว่า

ChatGPT ท�างานยังไง แต่จะมองเห็นภาพใหญว่่ามนุษย์ใช้เวลาและความพยายามมากแค่ไหน กว่าจะสอนให้

เครื่องคุยกับเราได้อยา่งทุกวันนี้

7



บทที่ 1 — ท�าไมจู่ ๆ AI ถึงพูดเหมือนคน

ลองนึกภาพว่าคุณเปิด  ChatGPT  ขึ้นมาเป็นครั้งแรก  ยังไมแ่นใ่จด้วยซ�าว่าจะพิมพ์อะไรดี  คุณเลยลองพิมพ์

อะไรท่ียากนิดหนอ่ย เชน่ "อธิบายเรื่องดอกเบี้ยทบต้นให้ฟังเหมือนฉันอายุสิบขวบ"

แล้วมันก็ตอบ

ไมใ่ชต่อบกาว ๆ ไมใ่ชโ่ยนนิยามในต�ารามาให้ แต่ตอบแบบท่ีเข้าใจง่าย เป็นธรรมชาติ มีตัวอยา่งนา่รัก ๆ ราว

กับมีคนใจดีนั่งอยูต่รงข้ามแล้วค่อย  ๆ  เล่าให้ฟัง  คุณอ่านจบแล้วนั่งนิ่งไปแวบหนึ่ง  รู้สึกท่ึง  ปนกับความรู้สึก

แปลก ๆ ท่ีบอกไมถู่ก — มันตอบ เหมือนคน เกินไปหนอ่ย

ถ้าคุณเคยรู้สึกแบบนี้  คุณไมไ่ด้รู้สึกอยูค่นเดียว  คนท้ังโลกรู้สึกแบบเดียวกันในชว่งปลายปี  2022  และความ

รู้สึกนั้นแหละคือจุดเริ่มต้นของหนังสือเล่มนี้

หนังสือเล่มนี้จะพาคุณไปหาค�าตอบของค�าถามเดียวท่ีซอ่นอยูใ่นความรู้สึก  "ขนลุก"  นั้น  —  สิ่งท่ีก�าลังคุยกับ

คุณอยู ่มัน เข้าใจจรงิ หรอืแค่ท�านายค�าเก่งมาก กันแน่

วันที่โลกทั้งโลกพร้อมใจกันทึ่ง
ChatGPT  เปิดตัวเมื่อวันท่ี  30  พฤศจิกายน  2022  ในฐานะ  "research  preview"  —  พูดง่าย  ๆ  คือเป็นตัว

ทดลองท่ีเปิดให้คนท่ัวไปเข้ามาลองใช้ฟรี  ๆ  ไมม่ีงานเปิดตัวอลังการ ไมม่ีโฆษณาทางทีวี  มีแค่บล็อกโพสต์สั้น

ๆ จากบริษัทท่ีชื่อ OpenAI

แต่สิ่งท่ีเกิดขึ้นหลังจากนั้นไมส่ั้นเลย

ภายในห้าวัน มีคนสมัครใช้ครบหนึ่งล้านคน ซีอีโอของ OpenAI ทวีตยืนยันตัวเลขนี้ด้วยตัวเอง และมันก็ยังไม่

หยุดแค่นั้น  ตามการประมาณการของบริษัทวิเคราะห์  UBS  ภายในสองเดือน  ChatGPT  นา่จะมีผู้ใช้งานราว

100 ล้านคนต่อเดือน

เพื่อให้เห็นภาพว่าตัวเลขนี้ผิดปกติแค่ไหน UBS เปรียบเทียบว่า Instagram ใช้เวลาราวสองปีครึ่ง และ TikTok

ใช้เวลาราวเก้าเดือน กว่าจะไปถึงหลัก 100 ล้านผู้ใช้เดียวกัน นักวิเคราะห์ถึงกับบอกว่าในรอบยี่สิบปีท่ีติดตาม

วงการอินเทอร์เน็ตมา ไมเ่คยเห็นแอปไหนโตเร็วขนาดนี้

(พูดให้แฟร์ ตัวเลข 100 ล้านนี้เป็นการ ประมาณการ ไมใ่ชตั่วเลขทางการจาก OpenAI และสถิติ "โตเร็วท่ีสุด"

นี้ก็ถูกแอป Threads ของ Instagram แซงไปในกลางปี 2023 — แต่ไมว่่าจะวัดยังไง ความรู้สึก "นี่มันไมป่กติ"

ก็เป็นของจริง)

ค�าถามท่ีนา่สนใจกว่าตัวเลขก็คือ — ท�าไม ผู้คนถึงต่ืนเต้นขนาดนั้น
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ท�าไมมันถึง "รู้สึก" ต่างจาก AI ที่เราเคยเจอ
ก่อนปลายปี 2022 พวกเราสว่นใหญก็่เคยเจอ "AI" มาแล้วท้ังนั้น แต่เป็น AI คนละแบบ

ลองนึกถึงครั้งสุดท้ายท่ีคุณโทรเข้าสายด่วนของธนาคารหรือค่ายมือถือ  แล้วเจอระบบตอบรับอัตโนมัติ  คุณ

พยายามอธิบายปัญหาของคุณ  แต่มันได้แต่พูดเมนูเดิมวนไป  "กรุณากด  1  ส�าหรับยอดเงินคงเหลือ  กด  2

ส�าหรับ..." คุณลองพูดปัญหาใหมอี่กรอบ มันก็พน่เมนูเดิมซ�าอีกที สุดท้ายคุณยอมแพ้แล้วกด 0 เพื่อขอคุยกับ

คนจริง ๆ

ความหงุดหงิดนั้นมีต้นเหตุท่ีชัดเจน ระบบแบบเก่าท�างานจาก "สคริปต์" ท่ีเขียนไว้ล่วงหน้า ถ้าค�าถามของคุณ

ตรงกับสคริปต์  มันก็ตอบได้  แต่ถ้าคุณถามนอกกรอบแม้แต่นิดเดียว  มันก็จนปัญญา  เพราะไมม่ีใครเคยเขียน

ค�าตอบส�าหรับสิ่งท่ีคุณเพิ่งพูดเอาไว้

นี่คือ "AI ก่อน ChatGPT" ท่ีคนสว่นใหญคุ่้นเคย — มีประโยชน์ในกรอบแคบ ๆ แต่พอเจอภาษาจริงของมนุษย์

ท่ีไหลไปได้ทุกทิศทาง มันก็พังทันที

ChatGPT รู้สึกต่างออกไปเพราะมันไมม่ีก�าแพงแบบนั้นให้ชน คุณถามอะไรนอกกรอบแค่ไหนมันก็มีอะไรตอบ

มันจ�าได้ว่าเมื่อก้ีคุณคุยอะไรไป  ปรับวิธีอธิบายตามท่ีคุณขอ  (เล่าแบบเด็กสิบขวบก็ได้  เล่าแบบนักวิชาการก็

ได้) และท่ีส�าคัญ มันไมเ่คยพูดประโยค "ขออภัย ไมเ่ข้าใจค�าถาม" วนซ�าจนคุณอยากปาโทรศัพท์ท้ิง

จ�าง่าย ๆ ว่า: AI แบบเก่าตอบได้เฉพาะสิ่งท่ีมีคน "เขียนค�าตอบไว้ให้ล่วงหน้า" สว่น ChatGPT เหมือน

สร้างค�าตอบขึ้นมาใหมส่ด ๆ ทุกครั้ง — นั่นแหละคือสิ่งท่ีท�าให้มันรู้สึกเหมือนก�าลังคุยกับ "ใครสักคน"

ไมใ่ชกั่บเมนู

"พูดเหมือนคน" กับ "เข้าใจเหมือนคน" ไม่ใช่เรื่องเดียวกัน
ตรงนี้แหละคือจุดท่ีนา่สนใจท่ีสุด และเป็นหัวใจของท้ังเล่ม

การท่ี ChatGPT ตอบได้ล่ืนไหลเหมือนคน ท�าให้เรารู้สึกโดยอัตโนมัติว่ามัน "เข้าใจ" สิ่งท่ีเราพูด แต่ลองคิดเล่น

ๆ ดี ๆ ว่า — มันสร้างภาษาท่ี ฟงัดูเหมือนเข้าใจ ได้ แต่นั่นจ�าเป็นต้องแปลว่ามันเข้าใจในแบบท่ีเราเข้าใจจริง ๆ

หรือเปล่า

คุณอาจคิดว่านี่เป็นค�าถามของคนท่ีไมรู้่เรื่องเทคโนโลยี  แต่จริง  ๆ  แล้วตรงกันข้าม  มันคือค�าถามท่ีแม้แต่คน

สร้าง AI เองก็ยังเถียงกันไมจ่บ

มีงานวิจัยชิ้นหนึ่งท่ีตีพิมพ์ในวารสาร PNAS ปี 2023 รายงานผลส�ารวจนักวิจัยด้านภาษาและ AI จ�านวน 480

คน ในค�าถามว่าโมเดลภาษาท่ีฝึกจากข้อความล้วน ๆ สามารถ "เข้าใจ" ภาษาได้ในระดับท่ีมีความหมายหรือ

ไม ่ผลออกมาแบง่เกือบครึ่ง — 51% บอกว่าได้ สว่นอีก 49% บอกว่าไมไ่ด้

ลองคิดดูว่ามันแปลว่าอะไร แม้แต่ในหมูผู่้เชี่ยวชาญ ค�าถามนี้ก็ยังไมม่ีค�าตอบท่ีทุกคนเห็นตรงกัน ฉะนั้นถ้าคุณ

ก็สงสัยเรื่องนี้อยู ่คุณก�าลังถามค�าถามเดียวกับท่ีนักวิทยาศาสตร์ระดับโลกถามกันอยู่
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มาดูสองมุมท่ีก�าลังเถียงกัน

มุมทีห่น่ึง:  "มันแค่ท�านายค�าเก่ง  ๆ  เท่าน้ันเอง" นักวิจัยกลุ่มหนึ่งในปี  2021  ต้ังฉายาให้โมเดลภาษาว่าเป็น

"นกแก้วเชิงสถิติ"  (stochastic parrots)  — ระบบท่ีต่อค�าเป็นประโยคจากรูปแบบท่ีเคยเห็นมา ตามความนา่

จะเป็นว่าค�าไหนมักตามค�าไหน  "โดยไมไ่ด้อ้างอิงถึงความหมาย"  เลย  มุมนี้เตือนว่าเรามักหลงคิดไปเองว่า

เครื่องเข้าใจ เพียงเพราะมันพูดเก่ง — แนวโน้มแบบนี้มีมานานแล้ว ต้ังแต่ยุคแชตบอตตัวแรก ๆ ในทศวรรษ

1960 ท่ีคนเริ่มเทใจให้โปรแกรมง่าย ๆ ราวกับมันเข้าใจจริง (เรื่องนี้นา่ท่ึงมากจนเราจะเก็บไว้เล่าเต็ม ๆ ในบท

ถัด ๆ ไป)

มุมทีส่อง: "มันมอีะไรมากกว่าการเดาค�าธรรมดา" อีกฝ่ายแย้งว่า ใช่ โมเดลถูกฝึกให้ "ท�านายค�าถัดไป" ก็จริง

แต่การจะท�านายค�าถัดไปได้  ดีจรงิ ๆ ในข้อความสารพัดแบบ มันบังคับให้โมเดลต้องเรียนรู้รูปแบบท่ีซับซ้อน

กว่าท่ีใครคาดไว้มาก  —  ท้ังไวยากรณ์  ข้อเท็จจริง  และรอ่งรอยของการใช้เหตุผล  ผลลัพธ์ท่ีได้จึงเกินกว่าจะ

เรียกว่า "แค่ระบบเดาค�าในมือถือ" ได้สนิทใจ

แล้วใครถูก? หนังสือเล่มนี้จะไมร่ีบตอบให้คุณในบทแรก เพราะการต้ังค�าถามให้ถูกข้อ ส�าคัญกว่าการรีบหาค�า

ตอบส�าเร็จรูป สิ่งท่ีอยากให้คุณ "ติดไม้ติดมือ" ออกจากบทนี้ไป คือค�าถามนั้น ไมใ่ชค่�าตอบ

ลองนึกภาพว่า วันหนึ่งมีมนุษย์ต่างดาวโผล่มา แล้วพูดภาษาไทยได้คล่องปร๋อต้ังแต่ประโยคแรก เราจะ

สรุปได้ทันทีเลยไหมว่ามัน "เข้าใจ" โลกแบบเดียวกับเรา หรือมันแค่เลียนเสียงเราได้เนียนจนนา่ขนลุก?

นักวิจัยบางคนใช้ภาพมนุษย์ต่างดาวแบบนี้แหละอธิบายความรู้สึกท่ีมีต่อ AI ภาษา

เครื่องมือใช้เป็น ก่อนจะเข้าใจกลไก
ระหว่างท่ีเรายังไมรู้่ค�าตอบสุดท้าย มีนิสัยหนึ่งท่ีชว่ยให้คุณใช้ AI ได้ฉลาดขึ้นทันที — ทุกครั้งท่ี ChatGPT ตอบ

อะไรมา ให้ถามตัวเองในใจสั้น ๆ ว่า

"นี่คือสิ่งท่ีมันรูจ้รงิ หรอืมันก�าลังเดาใหฟ้งัดูดี?"

ค�าถามเดียวนี้เปล่ียนวิธีท่ีคุณใช้ AI ไปเลย เพราะมันคอยเตือนว่าค�าตอบท่ีฟังดูมั่นใจ ไมไ่ด้แปลว่าถูกเสมอไป

โดยเฉพาะเรื่องตัวเลข  ชื่อคน วันท่ี  หรือข้อเท็จจริงท่ีตรวจสอบได้  ของพวกนี้ควรเช็กซ�าเสมอ สว่นงานท่ี  AI

เก่งจริง เชน่ ชว่ยรา่ง ชว่ยเรียบเรียง ชว่ยอธิบายแนวคิดให้เข้าใจง่าย คุณก็ปล่อยให้มันชว่ยได้เต็มท่ี

ตลอดท้ังเล่ม คุณจะค่อย ๆ เข้าใจว่า  ท�าไม มันถึง "เดาให้ฟังดูดี" ได้เก่งขนาดนั้น และนั่นจะท�าให้ค�าถามข้าง

บนของคุณคมขึ้นเรื่อย ๆ
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ChatGPT ไม่ได้โผล่มาจากที่ว่างเปล่า

แผนท่ีการเดินทางจาก rule-based AI สู ่ChatGPT

เรื่องท่ีคนมักเข้าใจผิดท่ีสุดเก่ียวกับ ChatGPT คือคิดว่ามันเป็นสิ่งประดิษฐ์ชิ้นเดียวท่ีจู่ ๆ ก็เกิดขึ้นในปี 2022

ความจริงคือ มันเป็น ปลายทาง ของการเดินทางท่ียาวกว่าหกสิบปี เป็นการต่อยอดความคิดทีละชั้น ๆ จากนัก

วิจัยหลายรุน่ โดยท่ีแต่ละก้าวก็เกิดขึ้นเพราะก้าวก่อนหน้า "ยังไมพ่อ"

ก่อนหน้านั้นไมน่าน ในปี 2020 OpenAI เคยปล่อยโมเดลรุน่พี่ชื่อ GPT-3 ท่ีท�าให้นักพัฒนากลุ่มเล็ก ๆ ต่ืนเต้น

กันมาก มีคนบอกว่าได้ลองเล่นแล้วรู้สึก "เหมือนเห็นอนาคต" ขณะท่ีนิตยสาร MIT Technology Review พาด

หัวบทความเก่ียวกับมันไว้อยา่งเจ็บแสบว่า "ดีอยา่งนา่ตกใจ — และไมม่ีสติปญัญาเอาเสยีเลย"

สังเกตว่าพาดหัวนั้นก็ถามค�าถามเดียวกับเราเป๊ะ  ดีจนนา่ตกใจ  แต่เข้าใจจริงไหม?  นา่สนใจตรงท่ี  GPT-3  ใน

ตอนนั้นยังต้องเข้าถึงผา่นชอ่งทางส�าหรับนักพัฒนา คนท่ัวไปอยา่งเรา ๆ ยังเล่นไมไ่ด้ สิ่งท่ี ChatGPT ท�าในปี

2022  จึงไมใ่ชก่ารฉลาดขึ้นแบบก้าวกระโดด  แต่คือการ  "เปิดประตู"  ให้ทุกคนเดินเข้ามาคุยกับมันได้ง่าย  ๆ

ผา่นหน้าจอแชต — และนั่นก็เพียงพอจะเปล่ียนโลก

แล้วก่อนหน้า GPT-3 ล่ะ มีอะไร? นั่นแหละคือแผนท่ีการเดินทางของเราในเล่มนี้

นี่คือเส้นทางครา่ว  ๆ  ท่ีเราจะเดินไปด้วยกัน  แต่ละชว่งคือค�าตอบของค�าถามว่า  "แล้วท�าไมแค่นั้นมันถึงยังไม่

พอ":

ยุคเขยีนกฎ — มนุษย์พยายามสอนภาษาให้เครื่องด้วยการเขียนกฎทีละข้อ แต่ภาษาจริงมีข้อยกเว้นมาก

เกินจะเขียนครบ

• 
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ยุคสถิติ — เปล่ียนวิธีคิดใหม ่ให้เครื่องดูตัวอยา่งเยอะ ๆ แล้วจับรูปแบบเอง นี่คือต้นก�าเนิดของไอเดีย

"ท�านายค�าถัดไป"

เมื่อค�ากลายเป็นตัวเลข — เครื่องเริ่มจับได้ว่าค�าไหนความหมายใกล้กัน ผา่นการแปลงค�าเป็นพิกัดบน

"แผนท่ีความหมาย"

โครงข่ายประสาทเทยีม — ระบบท่ีเรียนรู้จากตัวอยา่งด้วยการลองผิดลองถูกแล้วปรับตัวเอง

Transformer (ปี 2017) — จุดเปล่ียนครั้งใหญท่ี่ท�าให้เครื่องมองบริบทได้กว้างขึ้นมาก และเป็นฐานของ

AI ภาษาทุกตัวในวันนี้

จากโมเดลดิบ สูผู่ช้่วย — ท�าไม AI ท่ีอ่านข้อความมาท้ังโลกถึงยังต้องผา่นการ "ฝึกมารยาท" ก่อนจะกลาย

เป็น ChatGPT

ก้าวต่อไป — RAG, เครื่องมือ และ AI Agent ท่ีก�าลังพา AI ออกไปไกลกว่าการแค่ตอบแชต

ไมต้่องจ�าศัพท์พวกนี้ตอนนี้เลย เราจะแกะมันทีละค�า ทีละบท แบบท่ีไมต้่องมีพื้นฐานอะไรมาก่อน ขอแค่คุณ

ถือค�าถามหลักติดมือไปด้วย แล้วทุกบทจะค่อย ๆ เติมชิ้นสว่นของค�าตอบให้คุณเอง

ศพัท์ทีเ่พิ่งเจอ: -  LLM (Large Language Model / โมเดลภาษาขนาดใหญ่) — สมองเบื้องหลัง ChatGPT

คือระบบท่ีเรียนภาษาจากการอ่านข้อความจ�านวนมหาศาล  แล้วใช้สิ่งท่ีเรียนมาสร้างประโยคตอบเรา  (เราจะ

ค่อย ๆ เจาะว่ามันท�างานยังไงตลอดท้ังเล่ม) - research preview — เวอร์ชันทดลองท่ีบริษัทเปิดให้คนท่ัวไป

ใช้ฟรีเพื่อเก็บข้อมูลและปรับปรุง ไมใ่ชผ่ลิตภัณฑ์ท่ีเสร็จสมบูรณ์

สรุปง่าย ๆ ใน 5 ข้อ
ChatGPT เปิดตัวปลายปี 2022 แล้วโตเร็วจนนา่ตกใจ เพราะมันคุยกับเราได้เป็นธรรมชาติแบบท่ี AI รุน่

ก่อนท�าไมไ่ด้

AI แบบเก่าตอบได้แค่สิ่งท่ีมีคนเขียนค�าตอบไว้ล่วงหน้า สว่น ChatGPT เหมือนสร้างค�าตอบใหมส่ด ๆ ทุก

ครั้ง

"พูดเหมือนคน" ไมจ่�าเป็นต้องแปลว่า "เข้าใจเหมือนคน" — และนี่คือค�าถามท่ีแม้แต่นักวิจัยเองก็ยังเถียง

กันไมจ่บ

ChatGPT ไมไ่ด้โผล่มาจากท่ีว่างเปล่า แต่เป็นปลายทางของการเดินทางกว่าหกสิบปี ท่ีเราจะไล่ดูทีละก้าว

ตลอดเล่มนี้ ให้ถือค�าถามหนึ่งติดมือไว้เสมอ — "มันรู้จริง หรือแค่เดาให้ฟังดูดี?"

• 

• 

• 

• 

• 

• 

1. 

2. 

3. 

4. 

5. 

12



บทที่ 2 — ท�าไมภาษามนุษย์ถึงยากส�าหรับเครื่อง

ลองอ่านประโยคนี้ช้า ๆ แล้วตอบในใจก่อนอ่านต่อ:

"เขาถ่ายรูปตา"

ในประโยคนี้ ค�าว่า "ตา" หมายถึงอะไร?

อยา่เพิ่งเล่ือนสายตาลงไป ลองตอบจริง ๆ ก่อน

…

เอาล่ะ ถ้าคุณตอบว่า "ดวงตา" — เขาก�าลังถ่ายภาพดวงตาของใครสักคนแบบใกล้ ๆ — ก็ถูก แต่ถ้าคุณตอบว่า

"คุณตา" — เขาก�าลังถ่ายรูปให้ปู่ฝ่ายแม่ — ก็ถูกเหมือนกัน ประโยคสั้น ๆ สามค�านี้ตีความได้สองแบบท่ีสมเหตุ

สมผลพอ ๆ กัน และถ้าไมม่ีบริบทอ่ืนมาชว่ย คุณก็เลือกไมไ่ด้จริง ๆ ว่าผู้พูดหมายถึงอันไหน

นี่แหละคือจุดท่ีนา่สนใจ ถ้าเราเติมว่า "เขาเพิ่งกลับจากร้านตัดแว่น" คุณจะเดาทันทีว่าหมายถึงดวงตา แต่ถ้า

เปล่ียนเป็น  "วันนี้วันเกิดคุณตาพอดี"  คุณก็เดาอีกแบบทันที  สมองของคุณหยิบบริบทมาตัดสินใจให้เองโดยท่ี

คุณไมทั่นรู้ตัวด้วยซ�า

และนั่นแหละคือสิ่งท่ียากท่ีสุดส�าหรับเครื่อง

ในบทท่ีแล้ว เราต้ังค�าถามหลักของท้ังเล่มไว้ว่า ChatGPT "รู้จริง หรือแค่เดาให้ฟังดูดี?" ก่อนจะตอบค�าถามนั้น

ได้ เราต้องเข้าใจก่อนว่า "โจทย์" ท่ี AI ทุกยุคพยายามแก้ มันคืออะไร — และมันยากแค่ไหน บทนี้คือค�าตอบ

ของ "ท�าไมแค่นั้นยังไมพ่อ" ข้อแรกสุด นั่นคือ ท�าไมภาษาท่ีเราใช้กันทุกวันแบบไมต้่องคิด ถึงเป็นก�าแพงท่ีนัก

วิจัยท้ังโลกปีนกันอยูห่ลายสิบปี

เรื่องที่เราคิดว่าง่าย แต่จริง ๆ แล้วยากมาก
คนสว่นใหญรู้่สึกว่าภาษาเป็นเรื่องง่าย  เพราะเราใช้มันได้ต้ังแต่ยังพูดไมช่ัด  คุณไมเ่คยต้อง  "ต้ังใจ"  แปล

ความหมายของประโยคท่ีเพื่อนสง่มา มันเข้าใจของมันเอง

เลยมีความเชื่อหนึ่งท่ีฟังดูสมเหตุสมผลมาก  —  "ก็แค่ป้อนค�าศัพท์กับไวยากรณ์ให้คอมพิวเตอร์สิ  ในเมื่อมัน

ค�านวณเลขยาก ๆ ได้เร็วกว่าเราต้ังเยอะ เรื่องภาษาจะยากกว่าได้ยังไง"

ฟังดูเข้าท่า  แต่ลองคิดเล่น  ๆ  ดู  เครื่องคิดเลขเก่งเพราะตัวเลขไมเ่คยก�ากวม  เลข  7  ก็คือ  7  หมากรุกก็มีกฎ

ตายตัว เดินม้าได้แค่แบบเดียว ไมม่ีวันท่ีม้าจะ "หมายถึงอยา่งอ่ืน" แต่ภาษามนุษย์ตรงข้ามกันคนละขั้ว มันเต็ม

ไปด้วยความหมายท่ีไมไ่ด้อยูใ่นตัวอักษร

และเรื่องนี้ก็ไมใ่ชป่ัญหาใหมเ่ลย
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ย้อนกลับไปปี 1960 นักวิจัยชื่อ เยโฮชัว บาร์-ฮิลเลล (Yehoshua Bar-Hillel) ก�าลังท�างานเรื่องการแปลภาษา

ด้วยเครื่อง  ซึ่งเป็นความฝันใหมข่องยุคนั้น  รัฐบาลหลายประเทศทุ่มเงินมหาศาล  เพราะหวังว่าวันหนึ่งเครื่อง

จะแปลภาษาได้เองอัตโนมัติ แต่บาร์-ฮิลเลลกลับเขียนประโยคสั้น ๆ ขึ้นมาประโยคหนึ่งเพื่อชี้ให้เห็นว่ามันยาก

กว่าท่ีทุกคนคิด

ประโยคนั้นคือ "จอห์นตัวน้อยก�าลังหากล่องของเล่นของเขา ในท่ีสุดเขาก็เจอมัน กล่องอยูใ่น pen"

ค�าว่า pen ในภาษาอังกฤษแปลได้ท้ัง "ปากกา" และ "คอกก้ันเด็กเล็ก" แล้วเครื่องจะรู้ได้ยังไงว่ากล่องของเล่น

อยูใ่น  "ปากกา"  หรือใน  "คอกเด็ก"?  คุณกับผมรู้ทันทีว่าต้องเป็นคอกเด็ก  เพราะเรารู้โดยไมต้่องมีใครสอนว่า

กล่องของเล่นมันใหญก่ว่าปากกา แต่เล็กพอจะวางในคอกเด็กได้ ความรู้แบบนี้แหละท่ีเครื่องไมม่ีติดตัวมา

commonsense reasoning: มนุษย์รู้ทันทีว่าฉากไหนสมเหตุสมผล แต่เครื่องไมรู้่

บาร์-ฮิลเลลสรุปว่า ถ้าขาดความรู้เรื่องโลกจริงแบบนี้ การแปลภาษาให้ถูกต้องสมบูรณ์ก็เป็นไปไมไ่ด้ เขาเขียน

เรื่องนี้เมื่อกว่าหกสิบปีก่อนท่ี ChatGPT จะถือก�าเนิด — โจทย์เก่า แต่ค�าตอบยังต้องรออีกนาน

ปัญหาแรก ค�าเดียวมีหลายหน้า
ความยากชั้นแรกของภาษามาจากเรื่องง่าย  ๆ  ท่ีเรามองข้าม  —  ค�าค�าเดียวมีได้หลายความหมาย  นัก

ภาษาศาสตร์เรียกปรากฏการณ์นี้ว่า  ความก�ากวมระดับค�า และมันเป็นอุปสรรคใหญข่องทุกระบบท่ีพยายาม

จัดการกับภาษามนุษย์

ภาษาไทยเต็มไปด้วยตัวอยา่งแบบนี้  ค�าว่า  "ตา"  ท่ีเราเล่นกันตอนต้นบทมีอยา่งน้อยสามความหมาย  —

ดวงตา, คุณตา, และตาในเกม (เชน่ "ตาใครตามัน")
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ลองดูค�าว่า "ฟัน" ในสามประโยคนี้:

"แปรงฟันให้สะอาดด้วยนะ"

"เขาฟันต้นไม้จนล้มท้ังต้น"

"ระวังโดนฟันราคาตอนซื้อของฝาก"

ค�าเดียวกันเป๊ะ แต่หมายถึงคนละเรื่องเลย — อวัยวะในปาก, การใช้มีดสับ, และการถูกโก่งราคา คุณอ่านปุ๊บ

เข้าใจปั๊ บ ไมต้่องหยุดคิด แต่เครื่องต้องตัดสินใจทุกครั้งว่า "ฟัน" ในประโยคนี้คืออันไหนในสามอันนี้

และนี่คือกับดักของมัน  —  เครื่องจะเลือกความหมายถูกได้  ต้องดูบริบท  แต่บริบทก็ประกอบด้วยค�าอ่ืน  ๆ  ท่ี

แต่ละค�าก็มีหลายความหมายเหมือนกัน มันเลยกลายเป็นการไล่หาความหมายท่ีต้องพึ่งความหมาย ท่ีต้องพึ่ง

ความหมาย วนไปเรื่อย ๆ

จ�าง่าย ๆ ว่า: ค�าเดียวมีหลายหน้า เครื่องต้องเลือกหน้าท่ีถูกให้ได้ ซึ่งต้องอาศัยบริบท แต่บริบทก็สร้าง

จากค�าท่ีมีหลายหน้าอีกที — งูกินหางกันไปเรื่อย ๆ

ปัญหาที่สอง ทั้งประโยคก็ตีความได้หลายแบบ
สมมติว่าเราแก้ปัญหาค�าหลายความหมายได้แล้ว ความยากชั้นต่อมาก็มารออยู่  — บางทีค�าแต่ละค�าชัดเจนดี

แต่พอเอามาเรียงเป็นประโยค โครงสร้างของมันกลับตีความได้หลายแบบ

ตัวอยา่งท่ีโด่งดังท่ีสุดในวงการมาจากภาษาอังกฤษ ในชว่งต้นยุค 1960 นักวิจัยท่ีมหาวิทยาลัยฮาร์วาร์ดก�าลัง

พัฒนาโปรแกรมแปลภาษา และใช้ประโยคหนึ่งเพื่อโชว์ว่าเครื่องสับสนได้ยังไง — "Time flies like an arrow"

ประโยคห้าค�านี้  คนอังกฤษอ่านแล้วเข้าใจทันทีว่า "เวลาผา่นไปไวเหมือนลูกศร" แต่ในทางไวยากรณ์แล้ว มัน

ยังตีความได้อีกอยา่งน้อยสองแบบท่ี  "ถูกหลักท้ังหมด"  —  เชน่  อ่านเป็นค�าสั่งว่า  "จงจับเวลาการบินของ

แมลงวันให้เร็วเหมือนลูกศร" หรืออ่านว่า "แมลงวันพันธ์ุเวลาชอบลูกศร" ฟังดูไร้สาระส�าหรับเรา แต่เครื่องใน

ยุคนั้นไมม่ีทางรู้เลยว่าแบบไหน "สมเหตุสมผล" เพราะท้ังสามแบบถูกไวยากรณ์เท่ากันหมด

(ขอแทรกนิดนึง หลายคนเข้าใจว่าประโยคนี้เป็นมุกของนักแสดงตลก กราวโช มาร์กซ์ แต่ไมม่ีหลักฐานยืนยัน

ท่ีรู้แนคื่อนักวิจัยฮาร์วาร์ดใช้ประโยคนี้ในงานวิจัยต้ังแต่ปี 1963)

ภาษาไทยก็มีปัญหาแบบเดียวกัน ลองดูประโยค "แมซ่ื้อขนมมาให้เด็กท่ีนา่รักในห้องครัว" — เด็กนา่รักคนนั้น

อยูใ่นห้องครัว หรือว่าแมซ่ื้อขนมในห้องครัว? ค�าว่า "ในห้องครัว" จะไปเกาะกับ "เด็ก" หรือกับ "ซื้อ" ก็ได้ท้ังคู่

คุณอาจเลือกแบบท่ีฟังเข้าท่ากว่าโดยอัตโนมัติ  แต่เครื่องต้องนั่งวิเคราะห์โครงสร้างท้ังประโยคก่อนถึงจะเริ่ม

เดาได้

ปัญหาที่สาม น�้าเสียงและสิ่งที่ไม่ได้พูดออกมา
จนถึงตรงนี้เรายังพูดถึงแต่ "ความหมายตามตัวอักษร" แต่มนุษย์สื่อสารมากกว่าตัวอักษรเยอะ

• 

• 

• 
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ลองนึกถึงเพื่อนท่ีสง่ข้อความมาว่า  "เยีย่มมากเลย" หลังจากคุณเล่าให้ฟังว่าวันนี้ต่ืนสาย  พลาดประชุม  แล้ว

ท�ากาแฟหกใสก่างเกงตัวโปรด คุณรู้ทันทีว่าเพื่อนไมไ่ด้ชมจริง — มันคือการประชด ท้ังท่ีตัวอักษร "เยี่ยมมาก

เลย" ไมไ่ด้บอกอะไรเลยว่ามันคือค�าชมหรือค�าเยาะเย้ย

ถ้าเครื่องเห็นแค่ข้อความสามค�านี้ลอย ๆ โดยไมรู้่เรื่องราวก่อนหน้า มันไมม่ีทางแยกออกเลยว่าคุณก�าลังถูกชม

หรือถูกแซว และเรื่องการอ่านน�าเสียง การเข้าใจประชดเสียดสีแบบนี้  ยังเป็นโจทย์ท่ียากส�าหรับ AI มาจนถึง

ทุกวันนี้

อีกชั้นหนึ่งท่ีลึกกว่านั้นคือ "สิ่งท่ีเราไมไ่ด้พูดออกมา" คนไทยถามกันว่า "กินข้าวยัง?" ประโยคเดียวนี้เป็นได้ท้ัง

การหว่งใย (แปลว่ารีบกินซะนะ), การชวนกินด้วยกันแบบอ้อม ๆ, หรือแค่ค�าทักทายท่ีไมไ่ด้อยากรู้ค�าตอบจริง

ๆ ด้วยซ�า เราเลือกตีความถูกจากบริบทสังคม — ใครพูด พูดตอนไหน พูดด้วยน�าเสียงแบบไหน — สิ่งท่ีเครื่อง

ไมม่ีติดตัว

พูดง่าย ๆ คือ มนุษย์มักพูดน้อยกว่าท่ีต้ังใจจะสื่อ แล้วปล่อยให้อีกฝ่ายเติมสว่นท่ีเหลือเอง แต่เครื่องเห็นแค่ค�า

ท่ีพิมพ์ออกมาจริง ๆ เท่านั้น

ปัญหาที่สี่ ความรู้ที่ทุกคนมี แต่เครื่องไม่มี
มาถึงปัญหาท่ีอาจลึกท่ีสุด — ความรู้เรื่องโลกท่ีมนุษย์ทุกคนมีรว่มกัน นักวิจัยเรียกมันว่า  ความรูส้ามัญส�านึก

และมันเป็นหนึ่งในปัญหาท่ียากท่ีสุดในวงการ AI

กลับไปท่ีปัญหาเรื่องสรรพนามท่ีชี้ไมช่ัด ในปี 1972 นักวิทยาศาสตร์คอมพิวเตอร์ชื่อ เทอร์รี วินอกราด (Terry

Winograd)  เขียนประโยคตัวอยา่งไว้ว่า  "สมาชิกสภาเทศบาลปฏิเสธไมอ่อกใบอนุญาตให้กลุ่มผู้ประท้วง

เพราะ พวกเขา กลัวความรุนแรง"

ค�าว่า  "พวกเขา"  หมายถึงใคร — สมาชิกสภา หรือผู้ประท้วง? คุณตอบได้แทบจะทันทีว่า  "สมาชิกสภา" แต่

ลองสังเกตว่าคุณรู้ได้ยังไง  คุณใช้ความรู้เรื่องสังคมจริง  ๆ  ว่าโดยปกติฝ่ายท่ีมีอ�านาจออกใบอนุญาตและกลัว

ความวุ่นวายคือเจ้าหน้าท่ี ไมใ่ชผู่้ประท้วง

ท่ีเจ๋งกว่านั้นคือ  ถ้าเปล่ียนแค่ค�าเดียว  จาก  "กลัวความรุนแรง"  เป็น  "ต้องการก่อความรุนแรง"  ค�าตอบของ

"พวกเขา"  จะพลิกไปเป็นผู้ประท้วงทันที  ท้ังท่ีโครงสร้างประโยคเหมือนเดิมเป๊ะ  คุณรู้ค�าตอบได้เพราะคุณ

เข้าใจโลก ไมใ่ชเ่พราะคุณวิเคราะห์ไวยากรณ์

ต่อมาในปี 2012 นักวิจัยชื่อ เฮกเตอร์ เลอเวสก์ (Hector Levesque) เอาประโยคแบบนี้มาท�าเป็นบททดสอบ

ความฉลาดของ AI โดยต้ังชื่อตามวินอกราด — และมันเป็นก�าแพงท่ี AI รุน่แล้วรุน่เล่าข้ามไมไ่ด้อยูน่านมาก

อีกตัวอยา่งท่ีเห็นภาพชัดคือ  "ถ้วยรางวัลใสก่ระเป๋าเดินทางไมไ่ด้เพราะ  มัน ใหญเ่กินไป"  —  "มัน"  คือถ้วย

รางวัล (เพราะถ้วยใหญเ่กิน) แต่พอเปล่ียนเป็น "เพราะมันเล็กเกินไป" — "มัน" กลายเป็นกระเป๋าทันที (เพราะ

กระเป๋าเล็กเกิน)  คุณรู้ค�าตอบเพราะคุณเข้าใจว่าของชิ้นเดียวจะ  "ใหญเ่กิน"  และ  "เล็กเกิน"  พร้อมกันไมไ่ด้

ความรู้แบบนี้คุณมีมาต้ังแต่เด็ก แต่เครื่องต้องถูกบอกก่อนถึงจะน�ามาใช้ได้
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จ�าง่าย ๆ ว่า: มนุษย์รู้ว่ากล่องของเล่นใหญก่ว่าปากกา โดยไมต้่องมีใครสอน และมีความรู้แบบนี้อีก

หลายพันล้านเรื่องท่ีเราใช้ตีความภาษาทุกวัน เครื่องต้องได้รับความรู้พวกนี้มาก่อน ถึงจะเข้าใจ

ประโยคธรรมดา ๆ ได้

ปมที่ลึกที่สุด เครื่องเห็นสัญลักษณ์ แต่ไม่เห็นความหมาย

การทดลองทางความคิด Chinese Room: จัดการสัญลักษณ์ ไมเ่ท่ากับเข้าใจ

ท้ังสี่ปัญหาท่ีผา่นมา  จริง  ๆ  แล้วมีต้นตอเดียวกัน  —  ส�าหรับคอมพิวเตอร์  ตัวอักษรท่ีเราพิมพ์เข้าไปเป็นแค่

"สัญลักษณ์"  ท่ีไมม่ีความหมายในตัวมันเอง  มันเหมือนรูปรา่งแปลก ๆ  ท่ีเครื่องจัดเรียงตามกฎ แต่ไมเ่คยรู้ว่า

รูปรา่งเหล่านั้นหมายถึงอะไรในโลกจริง

มีการทดลองความคิดอันหนึ่งท่ีอธิบายเรื่องนี้ได้ดีมาก ในปี 1980 นักปรัชญาชื่อ จอห์น เซิร์ล (John Searle)

ชวนเราจินตนาการแบบนี้

สมมติว่าคุณนั่งอยูใ่นห้องปิด  มีชอ่งเล็ก  ๆ  ด้านนอกคนสง่กระดาษท่ีเขียนเป็นภาษาจีนเข้ามา  คุณอ่านภาษา

จีนไมอ่อกเลยสักตัว  แต่คุณมีคู่มือหนาเตอะท่ีบอกว่า  "ถ้าเห็นสัญลักษณ์ชุดนี้  ให้เขียนสัญลักษณ์ชุดนั้นตอบ

กลับไป" คุณท�าตามกฎได้อยา่งแมน่ย�า จนคนข้างนอกเชื่อสนิทใจว่าคุณพูดจีนคล่อง — ท้ังท่ีจริงคุณไมรู้่เลยว่า

ตัวเองก�าลัง "พูด" ว่าอะไร

เซิร์ลใช้เรื่องนี้ต้ังค�าถามชวนคิดว่า  การท�าตามกฎได้อยา่งสมบูรณ์แบบ  มันเท่ากับ  "การเข้าใจ"  จริง  ๆ  หรือ

เปล่า?  คอมพิวเตอร์ก็คล้ายคนในห้องนี้  —  มันจัดเรียงสัญลักษณ์ตามกฎได้เก่งมาก  แต่ไมไ่ด้  "รู้จัก"  สิ่งท่ี

สัญลักษณ์เหล่านั้นหมายถึงในโลกจริง
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ขอย�าว่าเรื่องห้องจีนนี้เป็น "การทดลองความคิด" ท่ีนักปรัชญายังเถียงกันไมจ่บ ไมใ่ชข่้อพิสูจน์ว่า AI ไมม่ีวัน

เข้าใจอะไรได้เลย เราหยิบมันมาเพื่อให้เห็นภาพว่า "ปัญหา" ท่ีเครื่องต้องเจอนั้นลึกแค่ไหน สว่นท่ี AI ยุคใหม่

ท�าได้ดีขึ้นเรื่อย ๆ นั้น เป็นเรื่องของบทต่อ ๆ ไป

ลองนึกภาพมนุษย์ต่างดาวท่ีอ่านพจนานุกรมไทยจบท้ังเล่ม  รู้ทุกค�า  แต่ไมเ่คยมาเหยียบโลก  ถ้าเราบอกว่า

"เรื่องนี้ก็กล้วย ๆ" ต่างดาวจะงงทันที เพราะพจนานุกรมบอกว่ากล้วยคือผลไม้สีเหลือง ไมไ่ด้บอกว่ามันแปลว่า

"ง่าย" ได้ด้วย ความรู้จากพจนานุกรมไมเ่ท่ากับความเข้าใจจากการใช้ชีวิตจริง

ศพัท์ทีเ่พิ่งเจอ: -  ความก�ากวมระดับค�า —  การท่ีค�าค�าเดียวมีได้หลายความหมาย  เชน่  "ตา"  "ฟัน"  "ขัน"

เครื่องต้องเลือกความหมายท่ีถูกต้องจากบริบท -  ความรูส้ามัญส�านึก — ความรู้เรื่องโลกท่ีมนุษย์ทุกคนมีรว่ม

กันโดยไมต้่องสอน เชน่ กล่องใหญก่ว่าปากกา หรือของชิ้นเดียวจะใหญเ่กินและเล็กเกินพร้อมกันไมไ่ด้

เกร็ดพิเศษ ภาษาไทยยากกว่านั้นอีกนิด
ท่ีเล่ามาท้ังหมดคือความยากท่ีภาษาทุกภาษาในโลกมีรว่มกัน แต่ภาษาไทยยังแถมความยากพิเศษมาอีกชั้น —

เราเขียนติดกันโดยไมเ่ว้นวรรคระหว่างค�า

ลองดูข้อความท่ีเขียนติดกันว่า "ตากลม" เครื่องต้องเดาก่อนว่านี่คือ "ตา-กลม" (ดวงตาท่ีกลม) หรือ "ตาก-ลม"

(เอาไปตากลม) ส�าหรับภาษาอังกฤษท่ีเว้นวรรคทุกค�า ปัญหานี้ไมม่ีเลย แต่ภาษาไทยต้องตัดค�าให้ออกก่อน ถึง

จะเริ่มตีความความหมายได้แม้แต่ค�าเดียว — และการตัดค�าเองก็ก�ากวมได้อีก

พูดง่าย ๆ คือ ภาษาอังกฤษเริ่มต้นท่ีบันไดขั้นแรก สว่นภาษาไทยต้องหาบันไดขั้นแรกให้เจอก่อนด้วยซ�า

ลองมองภาษาแบบที่เครื่องต้องเจอ
ทีนี้มาลองฝึกกัน  ด้านล่างคือชุดประโยคก�ากวมภาษาไทยให้คุณลองตีความเอง  ลองอ่านแต่ละประโยคแล้ว

ถามตัวเองว่า  "มันหมายถึงอะไรได้บ้าง"  ก่อนดูเฉลย  คุณจะเริ่มรู้สึกถึงสิ่งท่ีเครื่องต้องเผชิญทุกครั้งท่ีอ่าน

ประโยคหนึ่ง

มีประโยคหนึ่งในชุดนี้ท่ีต้องเล่าเกร็ดก่อน — "เขารักกัน" ค�าว่า "กัน" ในภาษาไทยเป็นได้ท้ังค�าท่ีบอกว่า "ต่าง

คนต่างท�าต่อกัน"  (เขาสองคนรักกัน)  และยังเป็น  ชื่อเล่นท่ีคนไทยใช้กันจรงิ  ๆ ด้วย  พอรู้แบบนี้  ประโยคนี้ก็

อ่านได้สองแบบทันที — "พวกเขารักกัน" (เป็นคู่รักกัน) หรือ "เขารักกัน" (เขาหลงรักคนท่ีชื่อกัน) ท้ังสองแบบ

ถูกหมด
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# ประโยค ตีควำมแบบ A ตีควำมแบบ B ควำมก�ำกวมมำ
จำก

1 "แมซ่ื้อขนมมาให้เด็กท่ีนา่รักใน

ห้องครัว"

เด็กนา่รักอยูใ่นห้อง

ครัว

แมซ่ื้อขนมในห้องครัว โครงสร้างประโยค

2 "เขาถ่ายรูปตา" ถ่ายภาพดวงตา ถ่ายรูปให้คุณตา ค�าว่า "ตา"

3 "เขารักกัน" พวกเขารักซึ่งกันและ

กัน

เขารักคนชื่อกัน ค�าว่า "กัน"

4 "เขาบอกเพื่อนว่าเขาสอบผา่น" ตัวเขาเองสอบผา่น เพื่อนสอบผา่น สรรพนาม "เขา"

5 "เสียงขันดังมาก" เสียงไก่ขัน (ไก่ร้อง) เสียงขัน (ภาชนะตักน�า) กระทบ

กันดัง

ค�าว่า "ขัน"

6 "เพื่อนบอกว่าดีมากเลย" ชมจริง ๆ ประชดเสียดสี น�าเสียง

การ์ดตัวอยา่งประโยคก�ากวมในภาษาไทย

สังเกตไหมว่าแต่ละประโยคก�ากวมด้วย "คนละสาเหตุ" — บางอันเพราะค�ามีหลายความหมาย (2, 3, 5) บาง

อันเพราะโครงสร้างประโยค (1) บางอันเพราะสรรพนามชี้ไมช่ัด (4) และบางอันเพราะน�าเสียงท่ีตัวอักษรบอก

ไมไ่ด้ (6) นี่คือความก�ากวมท้ังสี่แบบท่ีเราคุยกันมาตลอดบท มากองรวมกันอยูใ่นประโยคสั้น ๆ ท่ีคุณเจอได้ใน

ชีวิตประจ�าวัน
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เช็กลิสต์ "อะไรท�าให้ประโยคหนึ่งก�ากวม"

ครั้งหน้าท่ีคุณเจอประโยคท่ีตีความได้หลายแบบ ลองไล่ถามตัวเองตามนี้  มันจะชว่ยให้คุณ "มองภาษาแบบท่ี

เครื่องต้องมอง" ได้ชัดขึ้น:

ถ้าประโยคไหนต๊ิกถูกหลายข้อ นั่นแหละคือประโยคท่ีเครื่องในยุคก่อนต้องปวดหัวท่ีสุด

บทนี้คือกุญแจของทั้งเล่ม
ท้ังหมดท่ีเราเดินผา่นมาในบทนี้ ไมไ่ด้มีไว้เพื่อบอกว่า "AI โง่" หรือ "เครื่องไมม่ีทางท�าได้" ตรงกันข้าม มันมีไว้

เพื่อให้คุณรู้สึกถึง "ขนาดของโจทย์" ท่ีนักวิจัยท้ังโลกพยายามแก้กันมาหกสิบกว่าปี

ลองนึกย้อนไปท่ีคนในห้องจีน เขาหยิบสัญลักษณ์มาจัดเรียงตอบได้อยา่งไมม่ีท่ีติ แต่ไมเ่คยรู้เลยว่ามันหมายถึง

อะไร นั่นคือจุดท่ีทุกยุคของ AI ภาษาพยายามจะก้าวข้ามไปให้ได้ — ท�ายังไงให้เครื่องไมใ่ชแ่ค่ "คนในห้องท่ีท�า

ตามกฎ"  แต่เริ่มแตะความหมายท่ีอยูห่ลังตัวอักษรได้จริง  พอคุณเห็นว่าโจทย์มันใหญแ่ค่ไหน  คุณจะเข้าใจ

ทันทีว่าท�าไมนักวิจัยถึงต้องลองแล้วลองอีก เปล่ียนวิธีคิดกันครั้งแล้วครั้งเล่าตลอดหกสิบกว่าปี

และค�าถามหลักของเราก็ยังอยูต่รงนั้น  เมื่อ  ChatGPT ตอบคุณได้อยา่งนา่ท่ึง  มันก้าวข้ามก�าแพงพวกนี้มาได้

จริง หรือมันแค่ "เดาให้ฟังดูดี"  เก่งขึ้นมาก? เก็บค�าถามนี้ติดมือไว้  แล้วในบทถัดไป เราจะไปดูความพยายาม

แรกสุดของมนุษย์ — ยุคท่ีเราลองเขียนกฎทุกข้อให้เครื่องท�าตาม และได้เรียนรู้ว่าท�าไมแค่นั้นถึงยังไมพ่อ

สรุปง่าย ๆ ใน 5 ข้อ
ภาษาท่ีเราใช้แบบไมต้่องคิด เต็มไปด้วยความก�ากวม — ค�าเดียวหลายความหมาย ประโยคเดียวหลายการ

ตีความ

มนุษย์สื่อสารมากกว่าตัวอักษร เราอ่านน�าเสียง อ่านประชด และเข้าใจสิ่งท่ีอีกฝ่ายไมไ่ด้พูดออกมา

เราตีความถูกเพราะมี "ความรู้เรื่องโลก" มหาศาลท่ีใช้โดยไมรู้่ตัว แต่เครื่องไมม่ีความรู้นี้ติดตัวมา

ลึกท่ีสุดแล้ว เครื่องเห็นแค่สัญลักษณ์ท่ีไมม่ีความหมายในตัว มันจัดเรียงตามกฎได้ แต่ไมไ่ด้ "รู้จัก" สิ่งท่ีค�า

หมายถึง

ทุกยุคของ AI ภาษาท่ีเราจะไปดูต่อ คือความพยายามแก้โจทย์ข้อเดียวกันนี้ — และนั่นคือเหตุผลว่าท�าไม

มันใช้เวลาหลายสิบปี

ค�ามหีลายความหมายไหม — มีค�าไหนในประโยคท่ีแปลได้มากกว่าหนึ่งแบบ?

โครงสรา้งตคีวามได้หลายแบบไหม — ใครท�าอะไรกับใคร สว่นขยายไปเกาะกับค�าไหนกันแน?่

สรรพนามชีช้ัดไหม — ค�าว่า "เขา / มัน / นี่ / นั่น" หมายถึงสิ่งไหนแน?่

ขาดน�าเสยีงหรอืบรบิทไหม — ถ้าอ่านแค่ตัวอักษร เราแยกออกไหมว่าชมหรือประชด?

ต้องใช้ความรูเ้รื่องโลกไหม — ต้องรู้ว่าสิ่งนี้ท�างานยังไงในชีวิตจริง ถึงจะเข้าใจประโยค?

1. 

2. 

3. 

4. 

5. 
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บทที่ 3 — ยุคเขียนกฎให้เครื่องเข้าใจภาษา

ราวปี 1964 ถึง 1966 ท่ีห้องแล็บของ MIT มีนักวิทยาศาสตร์คอมพิวเตอร์คนหนึ่งชื่อ Joseph Weizenbaum

เขาใช้เวลาหลายเดือนเขียนโปรแกรมสนทนาตัวหนึ่งขึ้นมา ต้ังชื่อว่า ELIZA

วันหนึ่งเขาเปิดให้เลขานุการของตัวเองลองพิมพ์คุยกับมัน  เลขานุการคนนี้นั่งอยูใ่นห้องเดียวกับ

Weizenbaum มาท้ังปี เห็นเขาสร้างเจ้าโปรแกรมนี้กับมือ รู้ดีว่ามันเป็นแค่โค้ดคอมพิวเตอร์ ไมใ่ชค่น

แต่หลังจากพิมพ์คุยไปได้ไมก่ี่ประโยค เธอกลับหันมาขอให้  Weizenbaum ออกไปจากห้องก่อน เพราะอยาก

คุยกับมันเป็นการสว่นตัว

Weizenbaum เล่าเหตุการณ์นี้ไว้ในงานเขียนของเขาเอง และมันท�าให้เขาตกใจมาก เขาสร้างโปรแกรมง่าย ๆ

ตัวหนึ่งขึ้นมา  ไมไ่ด้ต้ังใจจะหลอกใคร แต่กลับมีคนรู้สึกว่ามัน  "เข้าใจ"  จนอยากเปิดใจคุยด้วยแบบไมม่ีคนอ่ืน

ฟัง

(เกร็ดนี้เล่าต่อกันมาจากปากของ  Weizenbaum  เอง  นักประวัติศาสตร์รุน่หลังต้ังข้อสังเกตว่าตัวตนของ

เลขานุการคนนี้ไมเ่คยถูกยืนยันชัด ๆ และรายละเอียดอาจถูกเล่าให้กลมขึ้นตามกาลเวลา — แต่ปรากฏการณ์

ท่ีมันสะท้อนนั้นจริงและเกิดซ�ากับคนอ่ืน ๆ อีกมาก)

ค�าถามคือ โปรแกรมจากปี 1966 ท่ีไมม่ีพลังประมวลผลอะไรเทียบกับมือถือในกระเป๋าคุณตอนนี้เลย ท�าให้คน

รู้สึกแบบนั้นได้อยา่งไร  และค�าตอบของมันก็พาเราเข้าสูยุ่คแรกของเรื่องราวท้ังหมด  —  ยุคท่ีมนุษย์พยายาม

สอนเครื่องให้เข้าใจภาษาด้วยการ "เขียนกฎ"

"ก็แค่เขียนกฎให้คอมสิ จะยากตรงไหน"
ในบทก่อน  เราเห็นแล้วว่าภาษามนุษย์เต็มไปด้วยความก�ากวมและความหมายท่ีซอ่นอยูห่ลังตัวอักษร  และ

เครื่องเห็นแค่สัญลักษณ์ท่ีไมม่ีความหมายในตัว  ตอนจบเราท้ิงค�าถามไว้ว่า  แล้วมนุษย์ลองแก้โจทย์นี้ครั้งแรก

ด้วยวิธีไหน

วิธีแรกท่ีนึกออกก็คือวิธีท่ีฟังดูสมเหตุสมผลท่ีสุด — ถ้าเครื่องไมรู้่กฎของภาษา เราก็เขียนกฎให้มันสิ

ฟังดูง่ายใชไ่หม ถ้าเรารู้กฎไวยากรณ์ทุกข้อ รู้ความหมายของทุกค�า เราก็แค่ป้อนท้ังหมดให้คอมพิวเตอร์  แล้ว

มันก็นา่จะเข้าใจภาษาได้ นี่คือสิ่งท่ีคนเก่ง ๆ ท้ังวงการคิดเหมือนกันในยุค 1950 ถึง 1980 และพวกเขาก็ลงมือ

ท�าจริง

วิธีนี้เรียกว่า rule-based — แปลตรงตัวคือ "อิงกฎ" พูดเป็นภาษาคนก็คือ ให้ผู้เชี่ยวชาญด้านภาษานั่งเขียนกฎ

ทีละข้อ ๆ ใสล่งไปในเครื่อง แล้วเครื่องก็ท�าตามกฎนั้นอยา่งเครง่ครัด เชน่

ถ้าประโยคขึ้นต้นด้วยค�ากริยา ให้ถือว่าเป็นประโยคค�าสั่ง

ถ้าเจอค�าว่า "I" ตามด้วย "am" ให้รู้ว่า "I" คือประธาน

• 

• 
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ถ้าผู้ใช้พิมพ์ค�าว่า "แม"่ ให้ถามกลับว่า "เล่าเรื่องครอบครัวคุณให้ฟังหนอ่ยสิ"

หัวใจของมันคือ เครื่องไมไ่ด้ "เรียนรู้" อะไรเลย มันแค่ท�าตามสิ่งท่ีมนุษย์เขียนมาให้แล้ว ถ้ามีกฎ มันท�าตาม ถ้า

ไมม่ีกฎ มันก็ไมรู้่จะท�าอะไร

ศพัท์ทีเ่พิ่งเจอ: rule-based (อิงกฎ) — วิธีสอนเครื่องให้ท�างานกับภาษา โดยมนุษย์เขียนกฎและ

พจนานุกรมให้ครบ แล้วเครื่องท�าตามกฎทีละขั้น ไมไ่ด้คิดเองหรือเรียนรู้เอง

ELIZA ท�างานยังไง — กระจกที่ฉลาดกว่าปกตินิดหน่อย

การท�างานแบบ pattern matching ของ ELIZA

กลับมาท่ี ELIZA เพื่อจะเห็นว่ากฎพวกนี้ท�างานจริงยังไง

Weizenbaum ต้ังใจเลือกให้  ELIZA สวมบทเป็น "นักจิตบ�าบัด" สไตล์หนึ่งท่ีชื่อ Rogerian ซึ่งเป็นสไตล์ท่ีนัก

บ�าบัดมักไมพู่ดอะไรมาก แต่สะท้อนค�าพูดของคนไข้กลับไปเป็นค�าถาม เขาเลือกสไตล์นี้อยา่งจงใจ เพราะมัน

ท�าให้โปรแกรมไมจ่�าเป็นต้อง "รู้" อะไรเก่ียวกับโลกจริงเลย แค่เอาค�าของคุณมาเรียงใหมก็่พอ

ลองดูตัวอยา่งจริง ถ้าคุณพิมพ์ว่า "I am very unhappy these days" (ชว่งนี้ฉันเศร้ามาก) ELIZA จะสแกนหา

ค�าส�าคัญในประโยค เจอค�าว่า  "unhappy" แล้วมันมีกฎเขียนไว้ว่า  "ถ้าเจอรูปประโยค  I  am X ให้แปลงเป็น

How long  have  you  been  X?"  มันจึงตอบกลับว่า  "How long  have  you  been  very  unhappy  these

days?" (คุณเศร้าแบบนี้มานานแค่ไหนแล้ว)

• 
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อ่านแล้วรู้สึกเหมือนมันก�าลังฟังคุณอยูจ่ริง ๆ ใชไ่หม แต่จริง ๆ แล้วมันแค่หยิบค�าของคุณมาเรียงใหมใ่นรูปค�า

ถาม วิธีนี้มีชื่อเรียกว่า pattern matching — การจับคู่รูปแบบ คือเครื่องมองหา "รูปแบบประโยค" ท่ีตรงกับ

กฎท่ีเขียนไว้  แล้วตอบตามแมพ่ิมพ์ท่ีเตรียมมา  มันไมรู้่เลยว่า  "unhappy"  แปลว่าอะไร  ไมรู้่ว่าคุณก�าลังเศร้า

จริงหรือล้อเล่น

ศพัท์ทีเ่พิ่งเจอ: pattern matching (การจับคู่รูปแบบ) — เครื่องมองหารูปแบบของประโยคท่ีตรงกับ

กฎท่ีเขียนไว้ล่วงหน้า แล้วตอบตามแมพ่ิมพ์ ไมไ่ด้เข้าใจความหมายของค�า

นี่แหละคือจุดท่ีนา่สนใจ และมันโยงกลับมาท่ีค�าถามหลักของหนังสือเราพอดี ELIZA ไมไ่ด้ "เข้าใจ" คุณ มันแค่

สะท้อนค�าของคุณกลับมาเหมือนกระจก  แต่กระจกบานนี้สะท้อนกลับมาในรูปค�าถามท่ีดูใสใ่จ  คุณเลยรู้สึกว่า

มีคนก�าลังรับฟัง ปรากฏการณ์นี้คนเรียกกันว่า  ELIZA effect — การท่ีเรารู้สึกว่าเครื่องเข้าใจเรา ท้ังท่ีจริง ๆ

มันแค่ท�าตามกฎง่าย ๆ

จ�าง่าย ๆ ว่า: "เข้าใจจริง" กับ "ท�าให้รู้สึกว่าเข้าใจ" เป็นคนละเรื่องกัน — และ ELIZA เมื่อปี 1966 ก็

พิสูจน์ให้เห็นแล้วว่าเครื่องท�าอยา่งหลังได้ดีจนนา่ตกใจ โดยไมต้่องเข้าใจอะไรเลยสักนิด

ค�าถาม  "เข้าใจจริง  หรือแค่เดาให้ฟังดูดี"  ท่ีเราถือติดมือมาต้ังแต่บทแรก  จึงไมใ่ชเ่รื่องใหมข่องยุค  ChatGPT

มันเป็นค�าถามท่ีนั่งรออยูใ่นวงการมาต้ังแต่ปีท่ี ELIZA ท�าให้เลขานุการคนหนึ่งอยากคุยสว่นตัวแล้ว

วันที่ทุกคนคิดว่าปัญหาก�าลังจะถูกแก้
ก่อน ELIZA สิบกว่าปี วงการเคยมีชว่งท่ีมั่นใจสุด ๆ ว่ากฎจะพาไปถึงฝั่ ง

เช้าวันท่ี 7 มกราคม 1954 ท่ีนิวยอร์ก ทีมนักวิจัยจากมหาวิทยาลัย Georgetown รว่มกับ IBM เปิดให้นักขา่ว

และนักวิทยาศาสตร์มาดูการสาธิต พวกเขาป้อนประโยคภาษารัสเซียกว่า 60 ประโยคเข้าเครื่อง แล้วเครื่องก็

แปลออกมาเป็นภาษาอังกฤษได้ คนดูท่ึงกันท้ังห้อง

แต่เบื้องหลังความนา่ท่ึงนั้น  ระบบนี้เล็กกว่าท่ีคิดมาก มันใช้กฎไวยากรณ์แค่  6 ข้อ ค�าศัพท์แค่  250 ค�า  และ

เน้นประโยคในวงแคบ ๆ เรื่องเคมีอินทรีย์เป็นหลัก

ถึงอยา่งนั้น บรรยากาศตอนนั้นก็เต็มไปด้วยความหวัง นักวิจัยยุคนั้นคาดการณ์ต่อสาธารณะว่า ภายใน 3 ถึง 5

ปี ปัญหาการแปลภาษาด้วยเครื่องนา่จะแก้ได้ส�าเร็จ ฟังดูใกล้แค่เอ้ือม

แล้วเกิดอะไรขึ้น พอพวกเขาพยายามขยายจาก 250 ค�าไปสูภ่าษาจริงท้ังภาษา จาก 6 กฎไปสูก่ฎท่ีครอบคลุม

ทุกสถานการณ์ — ปัญหาก็เริ่มบานปลายจนคุมไมอ่ยู่ ถึงปี 1966 รัฐบาลสหรัฐต้ังคณะกรรมการชื่อ ALPAC มา

ประเมินความคืบหน้า  ผลสรุปออกมาเจ็บปวด  ว่าสิบปีของการวิจัยไมไ่ด้ตอบสนองความคาดหวังท่ีเคยต้ังไว้

และท�าให้เงินทุนวิจัยการแปลภาษาด้วยเครื่องในสหรัฐลดลงอยา่งมากหลังจากนั้น

สัญญา 3 ถึง 5 ปี กลายเป็นโจทย์ท่ีใช้เวลากว่าหกสิบปีกว่าจะเริ่มท�าได้ดีจริง ค�าถามคือ ท�าไม
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เมื่อกฎเริ่มระเบิดด้วยข้อยกเว้น

กฎและข้อยกเว้นท่ีบานปลายจนควบคุมยากในระบบ rule-based

ปัญหาไมไ่ด้อยูท่ี่กฎ "ผิด" ปัญหาคือภาษาจริงมีข้อยกเว้นมากกว่ากฎเสมอ

ลองดูตัวอยา่งง่าย ๆ แค่เรื่องเดียว — การเติมพหูพจน์ในภาษาอังกฤษ เริ่มจากกฎพื้นฐานท่ีทุกคนรู้

กฎ: เติม -s ท้ายค�า (cat → cats)

ดูเรียบร้อยดี แต่เด๋ียวก่อน ยังมีข้อยกเว้น

บางค�าเปล่ียนรูปท้ังค�า: mouse → mice, child → children

บางค�าไมเ่ปล่ียนเลย: sheep → sheep, fish → fish

ค�าท่ีลงท้าย -y ต้องเปล่ียนเป็น -ies: baby → babies

โอเค ง้ันเพิ่มกฎ "-y เปล่ียนเป็น -ies" เข้าไป แต่เด๋ียวก่อนอีกที

monkey ไมไ่ด้กลายเป็น monkies แต่เป็น monkeys

เห็นไหมว่าเกิดอะไรขึ้น  เราต้องเขียน  "ข้อยกเว้นของข้อยกเว้น"  ซ้อนเข้าไปอีกชั้น  และนี่แค่เรื่องพหูพจน์ค�า

เดียวเท่านั้น  เราต้องเขียนกฎหลายสิบข้อแล้วยังไมค่รบ  ลองนึกภาพว่าถ้าต้องเขียนกฎให้ครอบคลุมทุกแง่มุม

ของภาษา — ท้ังกาล ท้ังส�านวน ท้ังความก�ากวมระดับค�าท่ีเราคุยกันในบทก่อน — กฎจะบานปลายไปขนาด

ไหน

• 

• 

• 

• 

• 
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ท่ีแยก่ว่านั้นคือ  พอกฎเยอะขึ้นถึงหลักพันหลักหมื่นข้อ  การเพิ่มกฎใหมห่นึ่งข้อมักไปขัดกับกฎเก่าท่ีมีอยู่  แก้

ตรงนี้ก็พังตรงโน้น ระบบท่ีใหญข่ึ้นเรื่อย ๆ จึงกลายเป็นฝันร้ายในการดูแล

นักวิจัยยุคนั้นเจอก�าแพงท่ีลึกกว่าแค่เรื่องจ�านวนกฎ  มันคือปัญหาท่ี  Edward  Feigenbaum  นักวิทยาศาสตร์

คอมพิวเตอร์ท่ี Stanford ต้ังชื่อไว้ในปี 1981 ว่า knowledge acquisition bottleneck — แปลเป็นภาษาคน

คือ "คอขวดของการได้มาซึ่งความรู้"

พูดง่าย ๆ คือ การจะดึงความรู้ออกมาจากหัวผู้เชี่ยวชาญ แล้วแปลงให้เป็นกฎท่ีเครื่องท�าตามได้ มันยากและ

ช้ามาก  ผู้เชี่ยวชาญหลายคนท�าสิ่งท่ีตัวเองเก่งได้  แต่อธิบายเป็นกฎชัด  ๆ  ไมไ่ด้  เพราะสว่นใหญเ่ขาท�าด้วย

สัญชาตญาณท่ีสั่งสมมา  ยิ่งงานซับซ้อน  การนั่งเค้นความรู้ออกมาเขียนเป็นกฎก็ยิ่งกลืนเวลาและงบประมาณ

ของท้ังโครงการ

ศพัท์ทีเ่พิ่งเจอ: knowledge acquisition bottleneck (คอขวดของการได้มาซึง่ความรู)้ — ความ

ยากในการดึงความรู้จากหัวผู้เชี่ยวชาญมาเขียนเป็นกฎให้เครื่อง เป็นคอขวดท่ีท�าให้ระบบอิงกฎโตต่อ

ได้ยาก

แต่อย่าเพ่ิงดูถูกยุคของกฎ
ถึงตรงนี้อาจฟังดูเหมือนยุคของกฎเป็นความล้มเหลว — ไมใ่ชเ่ลย

ลองดู MYCIN ระบบท่ี Edward Shortliffe สร้างขึ้นท่ี Stanford ในต้นทศวรรษ 1970 เพื่อชว่ยวินิจฉัยโรคติด

เชื้อและแนะน�ายาปฏิชีวนะ  มันใช้กฎประมาณ  600  ข้อท่ีเก็บความรู้ทางการแพทย์เอาไว้  และเมื่อน�าไป

ทดสอบท่ี  Stanford Medical  School  มันได้คะแนนการยอมรับ  65% ซึ่งสูงกว่าแพทย์ผู้เชี่ยวชาญบางคนท่ี

รว่มประเมิน (ซึ่งอยูร่ะหว่าง 42 ถึง 62%)

นี่ไมใ่ชข่องเล่น  ในโลกแคบ  ๆ  ท่ีควบคุมได้และมีกฎชัดเจน  ระบบอิงกฎท�างานได้ดีจริง  บางครั้งดีกว่ามนุษย์

ด้วยซ�า  (นา่สนใจว่า  MYCIN  กลับไมเ่คยถูกใช้รักษาคนไข้จริงในโรงพยาบาลเลย  ไมใ่ชเ่พราะมันไมเ่ก่ง  แต่

เพราะข้อจ�ากัดเรื่องเครื่องคอมพิวเตอร์ยุคนั้นและประเด็นความรับผิดชอบทางกฎหมาย)

และท่ีส�าคัญ ระบบอิงกฎไมไ่ด้หายไปไหน มันยังท�างานอยูร่อบตัวเราทุกวันนี้ — ตัวตรวจค�าสะกดผิด ตัวตรวจ

ไวยากรณ์  การกรองค�าหยาบตามรายการ การค้นหารูปแบบข้อความด้วยสิ่งท่ีเรียกว่า regex แม้แต่ระบบ AI

สมัยใหมห่ลายตัวก็ยังเอากฎมาผสมกับการเรียนรู้แบบใหมเ่พื่อให้ผลลัพธ์ดีขึ้น

ระบบอิงกฎเหมือนค้อน — เป็นเครื่องมือท่ียอดเยี่ยมส�าหรับงานตอกตะปู  ปัญหาไมใ่ชว่่าค้อนไมดี่  ปัญหาคือ

ภาษามนุษย์ท้ังภาษาไมใ่ชต่ะปู  มันคืองานท่ีใหญแ่ละยืดหยุน่เกินกว่าจะแก้ด้วยเครื่องมือเดียวท่ีต้องเขียนทุก

อยา่งด้วยมือ
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สัญญาณว่าระบบกฎก�าลังจะพัง
บทเรียนของยุคนี้มีค่ากับเรามากกว่าแค่ประวัติศาสตร์  เพราะมันใช้ได้กับทุกระบบท่ีพยายามแก้ปัญหาด้วย

การ "เขียนกฎทุกข้อเอง" ไมว่่าจะเป็น AI หรือแม้แต่กฎระเบียบในท่ีท�างานของคุณ ลองใช้เช็กลิสต์นี้สังเกตดู

เช็กลิสต์: ระบบกฎก�าลังจะพังหรือยัง

ถ้าต๊ิกถูกต้ังแต่สามข้อขึ้นไป นั่นแหละสัญญาณว่าวิธี "เขียนกฎให้ครบ" ก�าลังจะถึงทางตัน — เหมือนท่ีวงการ

AI ภาษาเจอเมื่อหลายสิบปีก่อน

ลองนึกถึงภาพนี้ดู  สมมติคุณต้องเขียนคู่มือให้พนักงานใหม่  โดยคู่มือต้องบอกวิธีตอบสนองทุกสถานการณ์ท่ี

ลูกค้าอาจพูดหรือท�าได้ คุณเขียนกรณีท่ัว ๆ ไปได้สบาย แต่พอลูกค้าคนหนึ่งถามอะไรนอกสคริปต์ พนักงานก็

จ๋อยทันที  แล้วคุณก็ต้องกลับไปเพิ่มหน้าใหมใ่นคู่มือ  จากนั้นก็มีลูกค้าอีกคนถามนอกกรอบอีก  คุณจะเขียน

คู่มือเล่มนี้ไปถึงหน้าท่ีก่ีพันก็ไมม่ีวันจบ — เพราะสถานการณ์ในโลกจริงมีมากกว่าหน้ากระดาษเสมอ นั่นแหละ

คือสิ่งท่ีระบบอิงกฎเผชิญกับภาษามนุษย์

ถ้าเขียนกฎไม่มีวันครบ แล้วจะท�ายังไงต่อ
นี่คือจุดท่ีวงการท้ังวงการต้องหยุดคิดใหม่

ถ้าปัญหาคือ  "มนุษย์เขียนกฎให้ครบไมไ่ด้"  ทางออกอาจไมใ่ชก่ารพยายามเขียนกฎให้หนักขึ้น  แต่เป็นการ

"เลิกเขียนกฎเองท้ังหมด" แล้วเปล่ียนค�าถามเป็น — จะเป็นไปได้ไหม ถ้าเราไมบ่อกกฎให้เครื่อง แต่ให้เครื่องดู

ตัวอยา่งภาษาจริงเยอะ ๆ แล้วปล่อยให้มันจับรูปแบบเอาเองว่าค�าไหนมักจะตามค�าไหน

ความคิดนี้ฟังดูแปลกในตอนนั้น  แต่มันคือจุดเปล่ียนครั้งใหญท่ี่จะพาเราเข้าสูบ่ทถัดไป  —  ยุคท่ี  "สถิติ"  และ

"การเรียนจากตัวอยา่ง"  เริ่มเข้ามาแทนท่ีการนั่งเขียนกฎทีละข้อ  และมันคือก้าวท่ีเปล่ียนทิศทางของเรื่อง

ท้ังหมดไปตลอดกาล

สรุปง่าย ๆ ใน 5 ข้อ
ยุคแรกของ AI ภาษาใช้วิธี rule-based — มนุษย์เขียนกฎและพจนานุกรมให้ครบ แล้วเครื่องท�าตามทีละ

ขั้น โดยไมไ่ด้เรียนรู้เอง

กฎเริม่ขัดกันเอง — เพิ่มกฎใหมที่ไร กฎเก่าท�างานเพี้ยน ต้องไล่แก้หลายจุดพร้อมกัน

ข้อยกเว้นท่วม — แทบทุกกฎใหมท่ี่เขียน ต้องตามด้วยกฎข้อยกเว้นอีกหลายข้อ วนไมจ่บ

เปราะบาง — พอเจอสถานการณ์ท่ีไมเ่คยวางแผนไว้ ระบบล้มทันที ไมต่อบแบบ "พอใช้ได้"

ไม่ปรบัตัวเอง — มีอะไรเปล่ียน ต้องนั่งแก้ด้วยมือทุกครั้ง ระบบไมเ่รียนรู้จากของใหม่

ออกนอกกรอบไม่ได้ — ใช้ได้ดีเฉพาะในเรื่องท่ีต้ังใจออกแบบไว้ พอเจอเรื่องนอกขอบเขตก็จบ

1. 
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ELIZA (1966) ท�าให้คนรู้สึกว่ามันเข้าใจ ท้ังท่ีจริง ๆ มันแค่จับคู่ค�าส�าคัญแล้วสะท้อนค�าของเรากลับเป็น

ค�าถาม — นี่คือ ELIZA effect

วิธีนี้ได้ผลดีในโลกแคบ ๆ ท่ีควบคุมได้ (อยา่ง MYCIN ท่ีวินิจฉัยโรคได้ดีกว่าหมอบางคน) แต่พังเมื่อเจอ

ภาษาจริงท้ังภาษา

เพราะภาษามีข้อยกเว้นมากกว่ากฎเสมอ กฎจึงบานปลาย ขัดกันเอง และดูแลไมไ่หว — รวมถึงคอขวดของ

การดึงความรู้ออกมาเขียนเป็นกฎ

ยุคของกฎไมไ่ด้โง่ มันเป็นก้าวท่ีจ�าเป็นและยังใช้อยูทุ่กวันนี้ แต่มันสอนเราว่าภาษาซับซ้อนเกินกว่าจะ

เขียนกฎครบ — และนั่นเปิดทางให้แนวคิดใหมใ่นบทถัดไป

2. 

3. 

4. 

5. 
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บทที่ 4 — เมื่อสถิติเข้ามาแทนกฎ

ลองหยิบมือถือขึ้นมาแล้วเปิดชอ่งพิมพ์ข้อความ  พิมพ์ค�าว่า  "วันนี้"  ลงไปค�าเดียว  แล้วหยุดมองเหนือแป้น

พิมพ์สักครู่

มันจะมีค�าแนะน�าเด้งขึ้นมาให้คุณเลือก อาจเป็น "อากาศ" "ฝน" หรือ "ดี" — และบอ่ยครั้งค�าท่ีมันเดา ก็ดันเป็น

ค�าท่ีคุณก�าลังจะพิมพ์พอดี

ค�าถามท่ีนา่สนใจคือ  ไมม่ีใครนั่งเขียนกฎใสม่ือถือคุณว่า  "หลังค�าว่าวันนี้  ให้แนะน�าค�าว่าอากาศ"  ไมม่ีนัก

ภาษาศาสตร์คนไหนกรอกตารางไวยากรณ์ให้มัน แล้วมันรู้ได้ยังไงว่าควรเดาค�าไหน

ค�าตอบของค�าถามเล็ก  ๆ  นี้  คือจุดเปล่ียนครั้งใหญท่ี่สุดครั้งหนึ่งในเรื่องราวท้ังหมดของเรา  และมันคือ

บรรพบุรุษโดยตรงของ ChatGPT

ทางตันของยุคเขียนกฎ และทางออกที่ฟงัดูบ้า ๆ
จ�าจุดท่ีเราค้างกันไว้บทก่อนได้ไหม

ยุคแรกของ AI ภาษาคือยุคท่ีมนุษย์พยายามเขียนกฎให้เครื่องท�าตามทีละข้อ แต่ภาษาจริงมีข้อยกเว้นมากเกิน

กว่าจะเขียนกฎได้ครบ กฎใหมข่ัดกฎเก่า ระบบบานปลายจนดูแลไมไ่หว เราเลยท้ิงค�าถามไว้ว่า — จะเป็นไปได้

ไหม ถ้าเราไมบ่อกกฎให้เครื่อง  แต่ให้เครื่องดูตัวอยา่งภาษาจริงเยอะ ๆ  แล้วปล่อยให้มันจับรูปแบบเอาเองว่า

ค�าไหนมักจะตามค�าไหน

ในยุคนั้นความคิดนี้ฟังดูแปลกมาก  เพราะมันเหมือนการยอมแพ้  แทนท่ีจะสอนเครื่องให้  "เข้าใจ"  ไวยากรณ์

เรากลับบอกว่า "ชา่งมันเถอะเรื่องเข้าใจ ขอแค่ให้มันนับเอาว่าอะไรมาคู่กับอะไรบอ่ย ๆ ก็พอ"

แต่ปรากฏว่าการ "ยอมแพ้" แบบนี้แหละ ท่ีได้ผลกว่าท่ีทุกคนคิดมาก และท่ีนา่ท่ึงคือ ไอเดียต้ังต้นของมันเกิด

ขึ้นก่อนท่ีจะมีมือถือ ก่อนจะมีอินเทอร์เน็ตด้วยซ�า — เกิดขึ้นในห้องนั่งเล่นของนักคณิตศาสตร์คนหนึ่ง เมื่อเจ็ด

สิบกว่าปีก่อน

เกมเดาตัวอักษรในห้องนั่งเล่น
ปี 1951 นักคณิตศาสตร์ชื่อ Claude Shannon เล่นเกมง่าย ๆ อยา่งหนึ่งกับภรรยาของเขา

เขาหยิบข้อความจากนวนิยายเรื่องหนึ่งมาปิดไว้  ไมใ่ห้เธอเห็น  แล้วให้เธอเดาทีละตัวอักษรว่า  ตัวถัดไปคือ

อะไร ถ้าเดาผิดก็เดาใหม ่จนกว่าจะถูก แล้วค่อยขยับไปตัวต่อไป

ลองคิดเล่น  ๆ  ว่า  ถ้าภาษาเป็นเรื่องสุม่ล้วน  ๆ  คนเราควรจะเดาตัวอักษรถูกได้ยากมาก  เพราะตัวอักษรใน

ภาษาอังกฤษมีต้ัง 26 ตัว โอกาสเดาถูกควรอยูแ่ค่ราว 1 ใน 26
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แต่ผลท่ีออกมาไมใ่ชแ่บบนั้นเลย ภรรยาของเขาเดาถูกได้บอ่ยอยา่งนา่ตกใจ — ในการทดลองหนึ่ง เดาถูกราว

ๆ เกือบ 7 ครั้งจาก 10 ครั้ง

ท�าไมถึงเป็นแบบนั้น ลองนึกถึงตอนคุณเห็นค�าว่า "สวัสดีค..." คุณแทบไมต้่องคิดเลยว่าตัวต่อไปคือ "รับ" หรือ

"ะ" เพราะคุณเคยเห็นรูปแบบนี้ซ�ามาท้ังชีวิต

นี่คือสิ่งท่ี  Shannon  ค้นพบ  —  ภาษาไมไ่ด้สุม่  มันเต็มไปด้วยรูปแบบท่ีท�านายได้  และเราทุกคนมี  "สถิติของ

ภาษา"  ฝังอยูใ่นหัวโดยไมรู้่ตัว  เราเดาค�าต่อไปได้  ไมใ่ชเ่พราะท่องกฎไวยากรณ์  แต่เพราะเคยได้ยินเคยเห็น

รูปแบบนั้นซ�า ๆ จนคุ้น

และนี่แหละคือจุดท่ีนา่สนใจ — ถ้ามนุษย์เดาได้เพราะเคยเห็นรูปแบบซ�า ๆ เครื่องก็นา่จะท�าได้เหมือนกัน ขอ

แค่ให้มันได้  "เห็น"  ภาษามากพอ Shannon  เสนอไว้ต้ังแต่ตอนนั้นว่า  สักวันเครื่องคอมพิวเตอร์จะท�าเกมเดา

แบบนี้ได้เอง

หัวใจของเรื่องทั้งหมด: เครื่องที่เดาค�าถัดไป
ตรงนี้คือแนวคิดท่ีเป็นหัวใจของท้ังหนังสือเล่มนี้ ถ้าจะจ�าอะไรจากบทนี้แค่อยา่งเดียว ขอให้จ�าสิ่งนี้

แทนท่ีจะถามว่า "ประโยคนี้ถูกไวยากรณ์ไหม" เราเปล่ียนมาถามเครื่องว่า "หลังค�านี้ มักจะตามด้วยค�าอะไร"

วิธีให้เครื่องตอบค�าถามนี้ก็ตรงไปตรงมาอยา่งไมน่า่เชื่อ — เอาข้อความจริงจ�านวนมหาศาลมาให้มันอ่าน แล้ว

ให้มัน "นับ" ว่าในข้อความเป็นล้าน ๆ ประโยคนั้น หลังค�าว่า "กิน" มีค�าอะไรตามมาบ้าง และตามมาบอ่ยแค่

ไหน

พอนับเสร็จ เครื่องก็จะรู้ว่าหลัง "กิน" ค�าว่า "ข้าว" ตามมาบอ่ยกว่าค�าว่า "รถ" เป็นล้านเท่า เวลาต้องเดาค�าถัด

ไป มันก็เลือกค�าท่ีเคยตามมาบอ่ยท่ีสุด

จ�าง่าย ๆ ว่า: language model แบบสถิติ ก็คือ "เครื่องนับว่าค�าไหนมักตามค�าไหน" แล้วใช้ข้อมูลนั้น

เดาค�าถัดไป — เหมือนแป้นพิมพ์มือถือท่ีเดาค�าให้คุณ แต่ขยายใหญข่ึ้นมหาศาล

สังเกตไหมว่าเครื่องไมจ่�าเป็นต้อง "เข้าใจ" เลยว่า "กินข้าว" หมายความว่าอะไร มันไมรู้่ว่าข้าวคืออาหาร ไมรู้่

ว่าคนหิวแล้วต้องกิน มันแค่รู้ว่าหลังค�าว่า "กิน" ค�าว่า "ข้าว" มาบอ่ยกว่าค�าอ่ืนมาก ๆ เท่านั้นเอง

นี่คือค�าตอบท่ีตรงท่ีสุดต่อค�าถามหลักของหนังสือเล่มนี้ ท่ีว่า AI "เข้าใจจริง หรือแค่เดาให้ฟังดูดี" — language

model แบบสถิติคือตัวอยา่งท่ีบริสุทธิ์ท่ีสุดของการ "เดาเก่ง โดยไมต้่องเข้าใจ"
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ศพัท์ทีเ่พิ่งเจอ: - Language model (โมเดลภาษา): ระบบท่ีเดาว่าค�าถัดไปนา่จะเป็นค�าอะไร จากค�าท่ี

มาก่อนหน้า หัวใจของมันคือการท�านายค�าถัดไป — และแนวคิดเดียวกันนี้ยังอยูใ่น ChatGPT จนถึงทุก

วันนี้ - n-gram: วิธีเดาค�าถัดไปโดยดูจากค�าก่อนหน้าแค่ไมก่ี่ค�า ถ้าดูค�าก่อนหน้า 1 ค�าเรียกว่า bigram

ถ้าดู 2 ค�าเรียกว่า trigram ยิ่งดูย้อนหลังมากก็ยิ่งเดาแมน่ขึ้น แต่ก็ต้องใช้ข้อมูลมากขึ้นด้วย

หลังค�าว่า "กินข้าว" มักตามด้วยอะไร
ลองดูภาพง่าย  ๆ  ว่าเครื่องเก็บข้อมูลแบบนี้ไว้ยังไง  ตารางข้างล่างเป็นตัวอยา่งสมมติท่ีท�าขึ้นเพื่อให้เห็นภาพ

เท่านั้น ไมใ่ชตั่วเลขจริงจากระบบไหน แต่หลักการตรงกับของจริง

ค�ำก่อนหน้ำ ค�ำที่มักตำมมำ (เรียงจำกบ่อยสุด)

กิน ข้าว, อาหาร, ยา

กินข้าว กับ, เสร็จ, แล้ว

ขอบคุณ มาก, ครับ, นะ

วันนี้ อากาศ, ฝน, ดี

การท�านายค�าถัดไปของโมเดลภาษาเชิงสถิติ

ลองสังเกตสองแถวบนเทียบกัน

ถ้าเครื่องเห็นแค่ค�าว่า "กิน" ค�าเดียว มันเดาว่านา่จะตามด้วย "ข้าว" — แบบนี้คือการดูค�าก่อนหน้า 1 ค�า
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แต่ถ้าเครื่องเห็นท้ัง  "กินข้าว"  สองค�า  มันจะเดาเก่งขึ้น  เพราะตอนนี้มันรู้แล้วว่านา่จะตามด้วย  "กับ"  หรือ

"เสร็จ" ซึ่งเป็นการต่อประโยคท่ีเป็นธรรมชาติกว่า — แบบนี้คือการดูย้อนหลัง 2 ค�า

นี่แหละคือไอเดียของ n-gram ยิ่งให้เครื่องดูค�าก่อนหน้าได้มากขึ้น มันก็ยิ่งเดาได้เข้าเป้าขึ้น เพราะมีบริบทให้

พิจารณามากขึ้น

จากเกมในห้องนั่งเล่น สู่การแปลภาษารัฐสภาแคนาดา
ไอเดียนี้สวยในทางทฤษฎี  แต่มันใช้งานจริงได้ไหม  ค�าตอบมาจากทีมนักวิจัยกลุ่มหนึ่งท่ี  IBM  ในชว่งปลาย

ทศวรรษ 1980

ทีมนี้ต้ังโจทย์ท้าทายมาก  —  พวกเขาจะลองสร้างระบบแปลภาษาอังกฤษเป็นฝรั่งเศส  โดยไมใ่สก่ฎไวยากรณ์

ฝรั่งเศสเข้าไปเลยแม้แต่ข้อเดียว ระบบไมรู้่ด้วยซ�าว่าฝรั่งเศสคืออะไร มันจะแค่ "นับ" เอาว่าค�าอังกฤษค�าไหน

มักปรากฏคู่กับค�าฝรั่งเศสค�าไหน

ปัญหาเดียวคือ วิธีนี้ต้องใช้ข้อความสองภาษาท่ีแปลตรงกันเป๊ะ ๆ จ�านวนมหาศาล ซึ่งหายากมากในยุคนั้น

แล้วโชคก็เข้าข้าง  ตามท่ีมีการเล่าไว้  นักวิจัยคนหนึ่งของ  IBM  ไปได้ยินบนเครื่องบินว่า  บันทึกการประชุม

รัฐสภาแคนาดามีอยูใ่นรูปแบบดิจิทัล  ท้ังภาษาอังกฤษและฝรั่งเศสคู่กัน  เพราะแคนาดาใช้สองภาษาราชการ

— รวมแล้วหลายล้านคู่ประโยค ม้วนเทปข้อมูลนั้นถูกสง่มาถึงห้องแล็บ และกลายเป็นวัตถุดิบชั้นดีให้เครื่องได้

"เห็นภาษา" มากพอ

ผลคือ  ระบบท่ีไมรู้่ไวยากรณ์ฝรั่งเศสเลยสักนิด  กลับแปลได้ดีพอใช้  เพียงเพราะมันนับสถิติจากตัวอยา่งจริง

จ�านวนมหาศาล นี่คือหลักฐานชิ้นส�าคัญท่ีบอกว่า แนวทางสถิติใช้ได้จริง ไมใ่ชแ่ค่ทฤษฎีสวย ๆ

"ทุกครั้งที่นักภาษาศาสตร์ออกจากทีม ระบบก็ดีขึ้น"
หัวหน้าทีมคนส�าคัญในเรื่องนี้คือ  Frederick  Jelinek  เขาเคยพูดประโยคหนึ่งท่ีกลายเป็นต�านานในวงการ  —

ท�านองว่า ทุกครั้งท่ีนักภาษาศาสตร์คนหนึ่งออกจากทีม ระบบรู้จ�าเสียงของพวกเขาก็ท�างานได้ดีขึ้น

ฟังเผิน ๆ เหมือนเขาก�าลังดูถูกนักภาษาศาสตร์  แต่ความจริงไมใ่ชแ่บบนั้นเลย Jelinek พูดประโยคนี้แบบติด

ตลก และหลายปีต่อมาเขายังออกมาอธิบายเองว่า เพื่อนสนิทหลายคนของเขาก็เป็นนักภาษาศาสตร์ เขาไมไ่ด้

หมายความตามตัวอักษร

สิ่งท่ีประโยคนี้สื่อจริง  ๆ  คือการเปล่ียนวิธีคิดครั้งใหญข่องยุคนั้น  —  ในงานบางอยา่ง  การให้เครื่อง  "เดาจาก

ข้อมูลจ�านวนมาก" กลับได้ผลดีกว่าการให้ผู้เชี่ยวชาญ "นั่งเขียนกฎ" ทีละข้อ ไมใ่ชเ่พราะความรู้ภาษาไร้ค่า แต่

เพราะภาษาจริงซับซ้อนเกินกว่าจะเขียนกฎให้ครบ ปล่อยให้เครื่องนับเอาจากตัวอยา่งจริงเสียยังตรงกว่า

จ�าง่าย ๆ ว่า: การเปล่ียนจากกฎมาสูส่ถิติ ไมใ่ชแ่ค่เปล่ียนวิธีการ แต่คือการเปล่ียนค�าถาม — จาก "กฎ

ข้อนี้ถูกไหม" มาเป็น "รูปแบบนี้เกิดขึ้นบอ่ยแค่ไหน"
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ท�าไมต้องเข้าใจว่ามันแค่ "เดา"
ทีนี้พอรู้แล้วว่าเครื่องท�างานแบบนี้ มันชว่ยให้เราใช้ AI อยา่งรู้เท่าทันขึ้นมาก

เวลา ChatGPT หรือ AI ตัวไหนตอบอะไรผิด หลายคนงงว่า "มันฉลาดขนาดนี้ ท�าไมตอบเรื่องง่าย ๆ ผิดได้" ค�า

ตอบอยูต่รงนี้แหละ — ลึกลงไปแล้ว มันไมไ่ด้ "เปิดดูค�าตอบ" จากคลังความรู้ท่ีถูกต้องแนน่อน มันก�าลัง "เดา"

ค�าถัดไปจากรูปแบบท่ีเคยเห็นต่างหาก

เมื่อมันเดาจากรูปแบบ  มันก็เดาผิดได้เป็นธรรมดา  โดยเฉพาะเวลาเจอเรื่องท่ีรูปแบบในข้อมูลพาไปผิดทาง

บางทีค�าตอบท่ี "ฟังดูเข้าท่าท่ีสุด" กับค�าตอบท่ี "ถูกต้องจริง ๆ" มันคนละอันกัน และเครื่องเลือกอันแรกเสมอ

ลองคิดดู: นี่คือ "รู้" หรือ "เดา"

ครั้งหน้าท่ี AI ตอบคุณ ลองถามตัวเองเร็ว ๆ ว่า

เรื่องนี้มีรูปแบบให้เดาง่าย ๆ ไหม (เชน่ เขียนอีเมลท่ัวไป สรุปยอ่หน้า) — ถ้าใช ่มันมักท�าได้ดี

หรือเรื่องนี้ต้องการความถูกต้องเป๊ะ ๆ ท่ีเดาไมไ่ด้ (เชน่ ตัวเลข วันท่ี ชื่อเฉพาะ กฎหมาย) — ถ้าใช ่ให้ระวัง

และตรวจสอบเสมอ

แค่แยกสองอยา่งนี้ออก ก็ชว่ยให้คุณเชื่อ AI ถูกจังหวะ และไมโ่ดนมันหลอกในจังหวะท่ีมันแค่ "เดาให้ฟังดูดี"

ของดี แต่ยังไม่พอ
ระบบสถิติแบบ n-gram นี้ยืดหยุน่กว่ายุคกฎมาก ภาษาเปล่ียน มีค�าใหม่ มีสแลงใหม่ ก็แค่เอาข้อความใหม่ ๆ

มาให้มันนับเพิ่ม  ไมต้่องนั่งเขียนกฎใหมท้ั่งระบบ  ในยุค  1990  ถึง  2000  วิธีนี้จึงกลายเป็นแกนหลักของงาน

ภาษาเกือบท้ังวงการ

แต่มันมีจุดอ่อนใหญอ่ยูอ่ยา่งหนึ่ง — มันมองย้อนหลังได้แค่ไมก่ี่ค�า

ลองนึกถึงประโยคยาว ๆ เชน่ "แมวท่ีฉันเล้ียงไว้ต้ังแต่เด็กและพาไปหาหมอตลอด ตอนนี้มัน..." กว่าจะถึงค�าว่า

"มัน" เครื่องท่ีดูย้อนหลังแค่ 2-3 ค�า ก็ลืมไปแล้วว่าต้นประโยคพูดถึง "แมว" มันเลยไมรู้่ว่า "มัน" หมายถึงอะไร

ภาษาจริงต้องการการจ�าบริบทยาว ๆ แบบนี้ตลอดเวลา และนี่คือเพดานท่ีระบบนับค�าธรรมดา ๆ ข้ามไมพ่้น

เป็นเหตุผลท่ีวงการต้องมองหาวิธีใหมใ่นบทถัด ๆ ไป

สรุปง่าย ๆ ใน 5 ข้อ
แทนท่ีจะเขียนกฎให้เครื่อง ยุคสถิติเปล่ียนมาให้เครื่องดูข้อความจริงเยอะ ๆ แล้วนับเอาเองว่าค�าไหนมัก

ตามค�าไหน

หัวใจของมันคือการ "ท�านายค�าถัดไป" จากความนา่จะเป็น — นี่คือต้นก�าเนิดของค�าว่า language model

และยังเป็นแกนของ ChatGPT จนถึงทุกวันนี้

1. 

2. 

1. 

2. 
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Claude Shannon พิสูจน์ต้ังแต่ปี 1951 ว่าภาษาไมไ่ด้สุม่ มันมีรูปแบบท่ีท�านายได้ และทีม IBM พิสูจน์

ภายหลังว่าวิธีนับสถิติแปลภาษาได้จริงโดยไมต้่องใช้กฎ

เครื่องไมไ่ด้ "เข้าใจ" ความหมาย มันแค่เดาค�าท่ีมักมาด้วยกัน — นี่คือเหตุผลท่ี AI เดาผิดได้ และท�าไมเรา

ต้องตรวจสอบเรื่องท่ีต้องการความเป๊ะ

จุดอ่อนใหญคื่อมันมองบริบทย้อนหลังได้แค่ไมก่ี่ค�า จ�าเรื่องยาว ๆ ไมไ่ด้ — และนั่นเปิดทางให้แนวคิดใหม่

ในบทถัดไป

ก่อนไปบทต่อไป
ลองสังเกตอะไรอยา่งหนึ่ง

ตลอดท้ังบทนี้ เครื่องของเรานับค�าเป็นก้อน ๆ มันรู้ว่า "กิน" มาคู่กับ "ข้าว" บอ่ย แต่มันไมรู้่เลยว่าค�าว่า "แมว"

กับ "หมา" เก่ียวข้องกัน ไมรู้่ว่าท้ังคู่เป็นสัตว์เล้ียง ไมรู้่ว่า "กรุงเทพ" กับ "เชียงใหม"่ ต่างก็เป็นจังหวัด ส�าหรับ

มันแล้ว ค�าแต่ละค�าเป็นแค่สัญลักษณ์ท่ีแยกขาดจากกัน ไมม่ีความหมายเชื่อมโยงกันเลย

แล้วถ้าเราหาวิธีท�าให้เครื่องรู้ได้ล่ะ ว่า "แมว" กับ "หมา" อยูใ่กล้กันในแง่ความหมาย — เหมือนสองเมืองท่ีอยู่

ใกล้กันบนแผนท่ี

นั่นคือก้าวต่อไปท่ีเปล่ียนเกมอีกครั้ง  การเปล่ียน  "ค�า"  ให้กลายเป็น  "ตัวเลข"  และเปล่ียน  "ความหมาย"  ให้

กลายเป็น "ระยะหา่ง" บนแผนท่ี — เป็นเรื่องของบทถัดไป

3. 

4. 

5. 
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บทที่ 5 — เมื่อค�ากลายเป็นตัวเลข และความหมาย
กลายเป็นระยะห่าง

ลองนึกถึงแผนท่ีรถไฟฟ้าในกรุงเทพดูสักครู่

ถ้ามีคนนัดคุณว่า "เจอกันแถว BTS อโศกนะ" แล้วอีกคนเสริมว่า "หรือจะนานาก็ได้" คุณรู้ทันทีโดยไมต้่องเปิด

แผนท่ีเลยว่าสองท่ีนี้อยูใ่กล้กัน เดินถึงกันได้ด้วยซ�า แต่ถ้ามีคนบอกว่า "อโศก" กับ "บางหว้า" คุณก็รู้สึกได้เลย

ว่าสองท่ีนี้คนละฝั่ งเมือง ไกลกันมาก

สังเกตไหมว่าเราตัดสิน  "ความใกล้-ไกล"  ได้จากแค่  "ต�าแหนง่"  บนแผนท่ี  ไมต้่องรู้ด้วยซ�าว่าแต่ละสถานี

หน้าตาเป็นยังไง ขอแค่รู้ว่ามันอยูต่รงไหน เราก็เดาความสัมพันธ์ของมันได้

ทีนี้ลองคิดเล่น ๆ ตามค�าถามท่ีเราค้างไว้ท้ายบทก่อน — ถ้าเราวาดแผนท่ีแบบนี้ให้กับ "ค�า" ได้ล่ะ? แผนท่ีท่ีค�า

ซึ่งความหมายใกล้กันถูกวางไว้ใกล้กัน  และค�าท่ีไมเ่ก่ียวกันเลยถูกวางไว้คนละมุม  นี่แหละคือก้าวท่ีเปล่ียนเกม

ในบทนี้

ปัญหาที่เราทิ้งค้างไว้
จ�าจุดท่ีเราหยุดกันไว้บทก่อนได้ไหม

ตลอดยุคสถิติ เครื่องของเราเก่งขึ้นมากในการ "ท�านายค�าถัดไป" มันนับได้ว่า "กิน" มักมาคู่กับ "ข้าว" และเดา

ประโยคต่อได้ดีในระดับหนึ่ง  แต่มันมีจุดบอดใหญอ่ยูอ่ยา่งหนึ่งท่ีเราชี้ไว้  —  มันมองค�าแต่ละค�าเป็นแค่

สญัลักษณ์ทีแ่ยกขาดจากกัน

แปลเป็นภาษาคนก็คือ ในสายตาเครื่องสมัยนั้น ค�าว่า "แมว" เป็นแค่หมายเลขล�าดับหนึ่งในพจนานุกรม สมมติ

ว่าเป็นค�าท่ี 4,521 สว่น "หมา" เป็นค�าท่ี 9,832 และ "ตู้เย็น" เป็นค�าท่ี 17,044 ตัวเลขพวกนี้เป็นแค่ป้ายชื่อ มัน

ไมไ่ด้บอกอะไรเลยว่าค�าไหนเก่ียวกับค�าไหน

ผลคือ ทางคณิตศาสตร์แล้ว ระยะหา่งระหว่าง "แมว" กับ "หมา" เท่ากับระยะหา่งระหว่าง "แมว" กับ "ตู้เย็น"

เป๊ะ ๆ เครื่องไมม่ีทางรู้เลยว่าแมวกับหมาต่างก็เป็นสัตว์เล้ียงสี่ขา สว่นตู้เย็นเป็นคนละโลกกัน

นี่คือก�าแพงท่ีเราต้องข้าม — จะท�ายังไงให้เครื่อง "รู้สึก" ได้ว่าแมวกับหมาอยูใ่กล้กัน

ความคิดเก่าแก่จากนักภาษาศาสตร์สองคน
เรื่องนา่ท่ึงคือ กุญแจท่ีไขปัญหานี้  ไมไ่ด้มาจากวิศวกรคอมพิวเตอร์  แต่มาจากนักภาษาศาสตร์  — และเก่าแก่

กว่าท่ีคุณคิดมาก

ปี  1954  นักภาษาศาสตร์ชาวอเมริกันชื่อ  Zellig  Harris  เสนอแนวคิดหนึ่งในบทความชื่อ  "Distributional

Structure" ใจความว่า ค�าท่ีมักปรากฏในบริบทคล้าย ๆ กัน ก็มักจะมีความหมายเก่ียวข้องกัน อีกสามปีต่อมา
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ปี  1957  นักภาษาศาสตร์ชาวอังกฤษชื่อ  J.R.  Firth  สรุปแนวคิดเดียวกันนี้ด้วยประโยคท่ีติดหูจนกลายเป็น

ต�านาน — ในเวอร์ชันท่ีคนชอบยกมากันว่า:

"You shall know a word by the company it keeps" — คุณจะรู้จักค�าหนึ่งได้ ด้วยการดูว่าค�านั้น

คบหากับใคร

ฟังดูเป็นนามธรรม แต่จริง ๆ แล้วคุณใช้หลักนี้อยูทุ่กวันโดยไมรู้่ตัว

ลองนึกว่าคุณเจอค�าว่า "บาริสต้า" เป็นครั้งแรกในชีวิต แล้วเห็นมันโผล่มาในประโยคพร้อมกับ "กาแฟ" "เอส

เพรสโซ"่  "ลาเต้"  "คาเฟ่"  "ชงเครื่อง"  —  ถึงคุณจะไมเ่คยเปิดพจนานุกรมเลย  คุณก็เดาออกแทบจะทันทีว่า

บาริสต้านา่จะเป็นคนท่ีท�ากาแฟ คุณรู้จักค�านี้จาก "เพื่อนท่ีมันคบ" ล้วน ๆ

นี่แหละคือไอเดียท้ังหมด  ในยุคของ  Harris  กับ  Firth  ยังไมม่ีคอมพิวเตอร์ท่ีจะเอาแนวคิดนี้ไปค�านวณกับ

ข้อความจ�านวนมหาศาลได้  มันเลยเป็นแค่ข้อสังเกตทางภาษาศาสตร์อยูห่ลายสิบปี  รอวันท่ีเทคโนโลยีจะตาม

มาทัน

เปลี่ยนค�าให้เป็นพิกัด

แผนท่ีความหมายของ word embeddings: ค�าใกล้กัน = ความหมายใกล้กัน

วันนั้นมาถึงในเดือนมกราคม ปี 2013
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นักวิจัยชื่อ Tomáš Mikolov กับทีมท่ี Google เผยแพรเ่ครื่องมือชื่อ  word2vec ท่ีท�าสิ่งท่ี Firth พูดไว้ให้เป็น

จริงในสเกลมหึมา — มันอ่านข้อความจ�านวนมหาศาล (ในการทดลองหนึ่งใช้ถึงราว 1,600 ล้านค�า) แล้วจับว่า

ค�าไหนชอบปรากฏใกล้ค�าไหน จากนั้นก็แปลงค�าแต่ละค�าให้กลายเป็น "พิกัด" บนแผนท่ีความหมาย

ตรงนี้คือหัวใจ ขอหยุดอธิบายค�าส�าคัญสักนิด

ศพัท์ทีเ่พิ่งเจอ — embedding embedding คือการแปลงค�าให้กลายเป็นชุดตัวเลขท่ีท�าหน้าท่ีเหมือน

"พิกัด" ของค�านั้นบนแผนท่ีความหมาย พูดง่าย ๆ คือ แทนท่ีจะให้ "แมว" เป็นแค่ป้ายชื่อโดด ๆ เราให้

มันมี "ท่ีอยู"่ บนแผนท่ี และค�าท่ีความหมายคล้ายกันจะได้ท่ีอยูใ่กล้กัน

ท�าไมต้องเป็นตัวเลข? เพราะลึกลงไป คอมพิวเตอร์ท�าได้แค่ค�านวณตัวเลข มันไมเ่ข้าใจตัวอักษร "แ-ม-ว" แต่

ถ้าเราเปล่ียนทุกค�าให้เป็นพิกัดท่ีบวกลบเทียบระยะกันได้ จู่ ๆ เครื่องก็เริ่มท�าเรื่องท่ีเคยท�าไมไ่ด้เลย — มันวัด

"ความใกล้ทางความหมาย" ออกมาเป็นตัวเลขได้

และพอวาดผลลัพธ์ออกมา  ภาพท่ีได้ก็นา่ท่ึง  ค�าว่า  "cat"  "dog"  "rabbit"  "hamster"  ไปกองรวมกันอยูเ่ป็น

กลุ่ม  เพราะในข้อความจริงพวกมันปรากฏในบริบทเดียวกันบอ่ยมาก (อาหารสัตว์เล้ียง  โรงพยาบาลสัตว์  พา

ไปเดินเล่น) โดยท่ีไมม่ีมนุษย์คนไหนไปบอกเครื่องเลยว่า "พวกนี้คือสัตว์เล้ียงนะ" เครื่องค้นพบหมวดหมูน่ี้เอง

ล้วน ๆ จากการดูว่าค�าไหนคบกับใคร

จ�าง่าย ๆ ว่า: ก่อน word2vec เครื่องรู้จัก "แมว" แค่ในฐานะหมายเลขในพจนานุกรม หลัง word2vec

เครื่องรู้ว่า "แมว" อยูย่า่นเดียวกับ "หมา" และไกลจาก "รถบัส" — โดยไมม่ีใครสอนกฎข้อนี้ให้มันเลย

เมื่อความสัมพันธ์กลายเป็น "ทิศทาง"
ทีนี้มาถึงสว่นท่ีท�าให้คนท้ังวงการต่ืนเต้นท่ีสุด

ปลายปีเดียวกัน  Mikolov  รว่มกับ  Wen-tau  Yih  และ  Geoffrey  Zweig  น�าเสนองานอีกชิ้นท่ีงานประชุม

NAACL พวกเขาพบว่า บนแผนท่ีความหมายนี้ "ความสัมพันธ์" ระหว่างค�ากลายเป็น "ทิศทาง" ท่ีจับต้องได้

ลองนึกภาพแบบนี้  บนแผนท่ี  ทิศทางจากค�าว่า  "France"  ไปยัง  "Paris"  (คือทิศจากประเทศไปเมืองหลวง)

ขนานกันพอดีกับทิศทางจาก  "Germany"  ไปยัง  "Berlin"  ราวกับว่าแนวคิดเรื่อง  "เมืองหลวงของประเทศนี้"

ถูกเก็บไว้เป็น "ทิศทางเดินบนแผนท่ี" ท่ีใช้ซ�าได้กับทุกคู่ประเทศ

แต่ตัวอยา่งท่ีโด่งดังท่ีสุด — โด่งดังจนกลายเป็นภาพจ�าของวงการ — คือเรื่องนี้:

king − man + woman ≈ queen
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แปลเป็นภาษาคนคือ ถ้าเอาพิกัดของค�าว่า "king" (ราชา) ลบทิศของความเป็น "man" (ผู้ชาย) ออก แล้วบวก

ทิศของความเป็น "woman" (ผู้หญิง) เข้าไป พิกัดท่ีได้จะไปตกใกล้ค�าว่า "queen" (ราชินี) พอดี ราวกับเครื่องรู้

ว่า "ราชาท่ีเป็นผู้หญิง" คือ "ราชินี" ท้ังท่ีไมม่ีใครสอนมันเรื่องเพศหรือยศเลยสักนิด

ฟังดูเหมือนเวทมนตร์ และมันก็เป็นเรื่องจริงท่ีเกิดขึ้นได้ แต่...

ความจริงที่คนมักไม่ค่อยเล่าต่อ
ตัวอยา่ง  king−man+woman≈queen  ถูกเล่าซ�าจนหลายคนเชื่อว่า  word2vec  "เข้าใจความหมาย"  ของค�า

แล้วจริง ๆ ความจริงซับซ้อนกว่านั้น และเป็นเรื่องท่ีควรรู้ไว้

ปี  2019 ทีมนักวิจัยน�าโดย Malvina Nissim ตรวจสอบตัวอยา่งพวกนี้อยา่งจริงจัง แล้วพบความลับเล็ก ๆ ท่ี

ซอ่นอยูเ่บื้องหลังเดโมสวย ๆ — เวลาค�านวณ "king − man + woman" จริง ๆ ค�าท่ีอยูใ่กล้ผลลัพธ์ท่ีสุดมักไม่

ใช ่"queen" แต่เป็น "king" ตัวมันเอง!

ท�าไมถึงเป็นแบบนั้น? เพราะ "king" ใกล้กับ "king" อยูแ่ล้วโดยธรรมชาติ การลบ "man" บวก "woman" แค่

ขยับมันไปนิดเดียว มันเลยยังวนกลับมาใกล้ตัวเองมากท่ีสุด เดโมท่ีเราเห็นถึงผลออกมาสวยงาม เพราะคนท�า

ตัดค�าต้ังต้นท้ังสาม (king, man, woman) ออกจากรายการค�าตอบทีเ่ป็นไปได้ก่อน พอตัดสามค�านี้ท้ิง ค�าท่ี

เหลือซึ่งใกล้ท่ีสุดถึงค่อยกลายเป็น  "queen"  และถ้าไมตั่ด  ความแมน่ย�าของตัวอยา่งท�านองนี้ก็ตกลงอยา่ง

รุนแรง

แล้วเราควรสรุปยังไงดี?

ไมใ่ชว่่าตัวอยา่งนี้  "หลอก" — ทิศทางความสัมพันธ์บนแผนท่ีมีอยูจ่ริง โดยเฉพาะกับค�าท่ีมีความหมายชัดเจน

อยา่งประเทศกับเมืองหลวง แต่มันไมใ่ช ่"กฎ" ท่ีแมน่ย�าเป๊ะทุกครั้ง มันเป็น "แนวโน้ม" ท่ีบางทีก็สวยงาม บางที

ก็เพี้ยน

ของจรงิซบัซอ้นกว่านี้  แต่หลักการเรื่อง  "ความสมัพันธ์มทิีศทางบนแผนที"่  ยงัเป็นจรงิ และนั่นคือสิ่งท่ี

ส�าคัญท่ีควรจ�า ไมใ่ชตั่วเดโมท่ีถูกคัดมาอยา่งดี

word2vec ไมใ่ชจุ่ดจบของเรื่องนี้  ปีถัดมา (2014) ทีมจาก Stanford น�าโดย Jeffrey Pennington, Richard

Socher และ Christopher Manning ก็เผยแพรวิ่ธีท�าแผนท่ีความหมายอีกแบบชื่อ GloVe ท่ีดูภาพรวมของท้ัง

คลังข้อความแทนท่ีจะดูทีละหน้าต่างแคบ ๆ รายละเอียดวิธีต่างกัน แต่เป้าหมายเดียวกัน — และท่ีส�าคัญ ท้ัง

สองทีมแจกแผนท่ีท่ีฝึกเสร็จแล้วให้ใช้ฟรี ท�าให้แนวคิด embedding แพรไ่ปท่ัววงการอยา่งรวดเร็ว
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"อยู่ใกล้กัน" ไม่ได้แปลว่า "เหมือนกัน"

ค�าตรงข้ามอาจอยูใ่กล้กันเพราะใช้ในบริบทคล้ายกัน

ก่อนจะไปต่อ มีความเข้าใจผิดหนึ่งท่ีต้องเคลียร์ เพราะมันบอกอะไรลึก ๆ เก่ียวกับวิธีคิดของเครื่อง

ลองทายดู — บนแผนท่ีความหมาย ค�าว่า "ร้อน" กับ "เย็น" อยูใ่กล้กันหรือไกลกัน?

หลายคนคงตอบว่าไกล เพราะมันเป็นค�าตรงข้ามกัน แต่ค�าตอบคือ มันมัก อยูใ่กล้กันมาก

เพราะอะไร?  เพราะสองค�านี้ปรากฏในบริบทคล้ายกันแทบจะทุกครั้ง  —  "น�าร้อน/น�าเย็น"  "อากาศร้อน/

อากาศเย็น"  "อาหารร้อน/อาหารเย็น"  ในเมื่อ  "เพื่อนท่ีมันคบ"  เป็นกลุ่มเดียวกันเกือบหมด เครื่องก็วางมันไว้

ยา่นเดียวกัน

นี่เตือนเราว่า "อยูใ่กล้กัน" บนแผนท่ีความหมาย ไมไ่ด้แปลว่า "ความหมายเหมือนกัน" แต่แปลว่า "ปรากฏใน

บริบทคล้ายกัน"  —  ซึ่งบอ่ยครั้งก็ใกล้เคียงกัน  แต่ไมใ่ชส่ิ่งเดียวกัน  และนี่คือสัญญาณแรกท่ีบอกเราว่า  ต่อให้

แผนท่ีนี้ทรงพลังแค่ไหน มันก็ยังไมใ่ช ่"ความเข้าใจ" แบบท่ีมนุษย์มี

จุดที่แผนที่นี้ยังไปไม่ถึง
มาถึงข้อจ�ากัดใหญท่ี่สุด ท่ีจะเป็นโจทย์ให้บทต่อ ๆ ไป

จ�าเรื่องค�าก�ากวมในบทแรก ๆ  ได้ไหม?  ค�าว่า  "ตา"  ท่ีหมายถึงได้ท้ังอวัยวะท่ีใช้มอง  คุณตาท่ีเป็นญาติผู้ใหญ่

และตาขา่ยดักปลา หรือค�าว่า "ขัน" ท่ีเป็นได้ท้ังภาชนะตักน�า การหัวเราะข�าขัน และการขันนอตให้แนน่

ปัญหาคือ ในโลกของ embedding หน่ึงค�าได้พิกัดเดยีวเท่าน้ัน
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ค�าว่า  "ตา"  ทุกความหมายถูกยัดให้อยูใ่นจุดเดียวบนแผนท่ี จุดนั้นเลยกลายเป็นเหมือน "จุดก่ึงกลาง"  ท่ีเฉล่ีย

ทุกความหมายปนกัน — ไมใ่ชต่�าแหนง่ของอวัยวะ ไมใ่ชต่�าแหนง่ของคุณตา ไมใ่ชต่�าแหนง่ของตาขา่ย แต่เป็น

ท่ีไหนสักแหง่ตรงกลางท่ีไมต่รงกับความหมายไหนเต็ม ๆ เลย

เหมือนถ้ามีคนถามว่าคุณอยูท่ี่ไหน แล้วคุณตอบว่า "อยูก่ึ่งกลางระหว่างบ้านกับท่ีท�างาน" — มันไมผ่ิด แต่มัน

ไมใ่ชท่ี่ไหนเลยจริง ๆ

ท่ีส�าคัญคือ embedding ตัดสินพิกัดของค�า ก่อน ท่ีจะเห็นประโยค มันจึงแยกไมอ่อกว่า "ตา" ในประโยค "ตา

ของฉันเจ็บ"  กับ  "ตาของฉันแก่แล้ว"  หมายถึงคนละอยา่ง  เพราะท้ังสองประโยคมันใช้พิกัดของ  "ตา"  จุด

เดียวกันเป๊ะ

พูดอีกแบบคือ แผนท่ีนี้รู้จักค�าแบบ "ลอย ๆ ในสุญญากาศ" — รู้ว่าโดยท่ัวไปค�านี้คบกับใคร แต่ยังไมรู้่ว่า "ใน

ประโยคนี้ ตอนนี้ ค�านี้หมายถึงอะไร" และนั่นแหละคือก�าแพงถัดไปท่ีรอให้ข้าม

แล้วมันเข้าใจจริงไหม
กลับมาท่ีค�าถามแกนกลางของหนังสือเราสักครู่ — embedding ท�าให้เครื่อง "เข้าใจ" ภาษาจริงไหม หรือยังแค่

เดาเก่งขึ้นเฉย ๆ

ค�าตอบท่ีซื่อสัตย์คือ มันก้าวมาใกล้กว่าเดิมหนึ่งก้าวส�าคัญ แต่ยังไมใ่ชค่วามเข้าใจ

word2vec  ไมไ่ด้  "รู้"  ว่าราชาคืออะไร  ไมไ่ด้รู้ว่าแมวมีขนนุม่  มันแค่ค�านวณว่าค�าไหนปรากฏใกล้ค�าไหนใน

ข้อความนับพันล้านค�า แล้วแปลงสถิตินั้นเป็นพิกัด สิ่งท่ีเราเรียกว่า "ความหมาย" ในมุมของเครื่อง จริง ๆ แล้ว

คือ ต�าแหน่งและระยะหา่งบนแผนที ่ไมใ่ชค่�านิยามแบบในพจนานุกรม และไมใ่ชค่วามรู้เก่ียวกับโลกจริงแบบ

ท่ีเรามี

ถ้าข้อมูลท่ีป้อนเข้าไปมีอคติ แผนท่ีก็มีอคติตาม ถ้าข้อมูลพูดถึงค�าสองค�าในบริบทคล้ายกัน แผนท่ีก็วางมันไว้

ใกล้กัน ไมว่่ามันจะ "ควร" ใกล้กันจริงไหมก็ตาม นี่คือท้ังพลังและขีดจ�ากัดของแนวคิดนี้ในประโยคเดียว

อกีมุมหน่ึงทีค่วรรู:้ แผนท่ีท่ีเราเล่ามาท้ังบทเป็นภาพ 2 มิติเพื่อให้นึกภาพง่าย แต่แผนท่ีความหมายจริง

มีหลายร้อยมิติ — มากเกินกว่าสมองคนจะวาดออกมาได้ ไมต้่องไปจินตนาการมันออกหรอก หลักการ

เหมือนเดิมเป๊ะ คือ "ค�าใกล้กัน = ความหมายเก่ียวกัน, ความสัมพันธ์ = ทิศทาง" แค่เกิดในพื้นท่ีท่ีมีมิติ

มากกว่าแผน่กระดาษมหาศาล

สรุปง่าย ๆ ใน 5 ข้อ
ก่อนหน้านี้เครื่องมองค�าเป็นแค่สัญลักษณ์แยกขาด ไมรู้่ว่า "แมว" กับ "หมา" เก่ียวกัน — embedding แก้

ปัญหานี้ด้วยการเปล่ียนค�าให้เป็น "พิกัด" บนแผนท่ีความหมาย

1. 
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หลักการมาจากนักภาษาศาสตร์ต้ังแต่ยุค 1950s (Harris 1954, Firth 1957): "คุณจะรู้จักค�าหนึ่งได้ ด้วย

การดูว่ามันคบกับใคร" ค�าท่ีปรากฏในบริบทคล้ายกันจะถูกวางไว้ใกล้กัน

word2vec (2013) ท�าแนวคิดนี้ให้เป็นจริงในสเกลมหาศาล จนความสัมพันธ์ของค�ากลายเป็น "ทิศทาง"

บนแผนท่ี (เชน่ France→Paris ขนานกับ Germany→Berlin)

ตัวอยา่ง king−man+woman≈queen เป็นเรื่องจริงท่ีนา่ท่ึง แต่ใช้ได้ก็ต่อเมื่อตัดค�าต้ังต้นออกก่อน — เป็น

แนวโน้ม ไมใ่ชก่ฎตายตัว

ข้อจ�ากัดใหญ:่ หนึ่งค�าได้พิกัดเดียว เครื่องจึงยังแยกไมอ่อกว่า "ตา/ขัน" ในแต่ละประโยคหมายถึงอะไร

เพราะมันตัดสินพิกัดก่อนเห็นบริบท

ก่อนไปบทต่อไป
ตลอดบทนี้เราพูดถึง "แผนท่ีความหมาย" ราวกับว่ามันมีอยูแ่ล้ว แต่มีค�าถามหนึ่งท่ีเราจงใจข้ามไป

แล้วเครื่อง  หา พิกัดพวกนี้มาจากไหน? ใครเป็นคนบอกว่า  "แมว"  ควรอยูพ่ิกัดนี้  "หมา"  ควรอยูต่รงนั้น?  ค�า

ตอบคือ — ไมม่ีใครบอกเลย ไมม่ีมนุษย์คนไหนนั่งกรอกพิกัดให้ทีละค�า เพราะถ้าท�าแบบนั้นเราก็ย้อนกลับไปสู่

ปัญหา "เขียนกฎไมม่ีวันครบ" ของยุคแรกอีก

ความจริงคือ เครื่องเริ่มจากการสุม่วางค�าทุกค�าไว้มั่ว ๆ บนแผนท่ี แล้วค่อย ๆ  ขยบัเอง ทีละนิด ทุกครั้งท่ีมัน

เดาผิด  มันก็ปรับต�าแหนง่ใหม่  ลองผิดลองถูกซ�าแล้วซ�าเล่านับล้านครั้ง  จนค�าต่าง  ๆ  ไหลไปอยูใ่นต�าแหนง่ท่ี

เข้าท่าขึ้นเรื่อย ๆ ด้วยตัวมันเอง

กลไกการ  "เรียนรู้ด้วยการลองผิดลองถูกแล้วปรับตัวเอง"  นี้  ไมไ่ด้ใช้แค่กับการวาดแผนท่ีค�าเท่านั้น  มันคือ

หัวใจของสิ่งท่ีเรียกว่า  โครงข่ายประสาทเทยีม ซึ่งจะเปล่ียนทุกอยา่งในเรื่องราวของเรา — และเป็นเรื่องของ

บทถัดไป

2. 

3. 

4. 

5. 
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บทที่ 6 — โครงข่ายประสาทเทียม กับการเรียนรู้
จากตัวอย่าง

ลองนึกถึงตอนท่ีเด็กเล็ก ๆ คนหนึ่งหัดแยกแมวกับหมา

เรียนจากตัวอยา่ง เหมือนเด็กค่อย ๆ หัดแยกแมวกับหมา

เราไมเ่คยหยิบคู่มือมาอ่านให้เขาฟังว่า "แมวต้องมีหูสามเหล่ียมชี้ขึ้น น�าหนักไมเ่กินเท่านั้นกิโล หางต้องงอนได้

เสียงร้องประมาณนี้"  จริงไหม?  เราแค่ชี้ไปท่ีรูปแล้วพูดว่า  "อันนี้แมวนะ"  ชี้อีกอันบอกว่า  "อันนั้นหมานะ"

ท�าซ�าสิบครั้ง ยี่สิบครั้ง สามสิบครั้ง

แล้ววันหนึ่ง เด็กก็ชี้แมวตัวท่ีเขาไมเ่คยเห็นมาก่อนได้ถูก ท้ังท่ีเราไมเ่คยบอกกฎสักข้อ

เขาไมไ่ด้ท่องกฎ เขา "จับทาง" ได้เองจากตัวอยา่ง

และนี่แหละคือกลไกเดียวกันเป๊ะ กับสิ่งท่ีเราท้ิงค้างไว้ตอนจบบทท่ีแล้ว — จ�าได้ไหมว่าเครื่องไมไ่ด้มีใครมานั่ง

กรอกพิกัดของค�าให้  มันเริ่มจากสุม่วางค�ามั่ว  ๆ  บนแผนท่ีความหมาย  แล้วค่อย  ๆ  ขยับเองทุกครั้งท่ีเดาผิด

ลองผิดลองถูกซ�าแล้วซ�าเล่าจนเข้าท่ีเข้าทาง

กลไก "เรียนเองจากตัวอยา่ง ด้วยการเดา-เช็ก-ปรับ" นี้ มีชื่อเรียกว่า โครงข่ายประสาทเทยีม และมันคือหัวใจ

ท่ีอยูเ่บื้องหลังทุกอยา่งใน ChatGPT — บทนี้เราจะมาท�าความรู้จักมันให้ชัด ๆ โดยไมต้่องแตะคณิตศาสตร์สัก

ตัว
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ศพัท์ทีเ่พิ่งเจอ: โครงข่ายประสาทเทยีม (neural network) = ระบบคอมพิวเตอร์ท่ีเรียนรู้จาก

ตัวอยา่งเอง โดยเริ่มจากการเดา แล้วค่อย ๆ ปรับตัวเองทุกครั้งท่ีเดาผิด จนท�าได้ดีขึ้นเรื่อย ๆ — ชื่อมัน

มาจากการได้แรงบันดาลใจ (อยา่งหยาบ ๆ) จากการเชื่อมโยงของเซลล์สมอง

ปัญหาที่ซ่อนอยู่ในค�าว่า "ก็แค่สอนกฎให้คอม"
ย้อนกลับไปสองบทก่อน  เราเล่าถึงยุคท่ีมนุษย์พยายามเขียนกฎทุกข้อให้เครื่อง  แล้วมันพังเพราะภาษาจริงมี

ข้อยกเว้นนับไมถ้่วน เขียนกฎเท่าไหรก็่ไมม่ีวันครบ

ทีนี้ลองคิดเล่น  ๆ  ว่า  ถ้าเราจะเขียนโปรแกรมให้คอมพิวเตอร์ดูรูปแล้วบอกว่า  "นี่คือแมว"  เราต้องเขียนกฎ

อะไรบ้าง?

"ถ้ามีหูสองข้าง..." — แต่หมาก็มีหูสองข้าง "ถ้ามีขนสีส้ม..." — แต่แมวมีต้ังหลายสี และหมาบางตัวก็สีส้ม "ถ้ามี

หนวด..." — แมวในรูปบางรูปก็มองไมเ่ห็นหนวด

ยิ่งเขียน ยิ่งงอกข้อยกเว้น เหมือนเดิมเป๊ะ และนั่นยังเป็นแค่ "แมวในรูปท่ีถ่ายจากด้านหน้า แสงดี ๆ" เท่านั้น

ลองนึกถึงแมวท่ีหันข้าง แมวท่ีม้วนตัวนอน แมวท่ีอยูใ่นเงามืดดูสิ กฎท่ีเราอุตสา่ห์เขียนก็ใช้ไมไ่ด้แล้ว

ปัญหาคือ  สิ่งท่ี  "ท�าให้แมวเป็นแมว"  มันล่ืนไหลเกินกว่าจะมัดด้วยถ้อยค�า  —  เรารู้ว่ามันคือแมวเมื่อเห็น  แต่

บอกไมถู่กว่ารู้ได้ยังไง

แล้วถ้าเราบอกเครื่องเป็นค�าพูดไมไ่ด้ เราจะสอนมันยังไง?

ค�าตอบก็เหมือนท่ีเราสอนเด็ก — เลิกบอกกฎ แล้วให้มันดูตัวอยา่งเยอะ ๆ แทน
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ความคิดที่พลิกทุกอย่าง: เดา เช็ก แล้วปรับ

วงจรการเรียนรู้ของ neural network: เดา เช็ก แล้วปรับ

หัวใจของโครงขา่ยประสาทเทียมเรียบง่ายอยา่งนา่ตกใจ ขอเล่าเป็นขั้น ๆ แบบไมม่ีสูตรเลย

ตอนเริ่มต้น เครื่อง "โง่" สนิท มันยังไมรู้่อะไรท้ังนั้น เราโยนรูปแมวให้มันดู มันก็เดามั่ว ๆ ว่า "หมา"

เราบอกว่า "ผิด อันนี้แมว"

เครื่องก็ปรับค่าภายในตัวเองนิดหนอ่ย — ขยับให้ครั้งหน้ามีโอกาสตอบ "แมว" มากขึ้นอีกนิดเมื่อเจอรูปคล้าย

ๆ นี้

แล้วเราก็โยนรูปต่อไป มันเดา เราบอกถูกหรือผิด มันปรับอีกนิด โยนรูปต่อไป เดา เช็ก ปรับ — วนแบบนี้ไมใ่ช่

สิบครั้งหรือร้อยครั้ง แต่เป็นล้านครั้ง

ทีละนิด  ทีละนิด  ค่าภายในของมันก็เข้าท่ีเข้าทางขึ้นเรื่อย  ๆ  จนวันหนึ่งมันดูรูปแมวท่ีไมเ่คยเห็นมาก่อนแล้ว

ตอบ "แมว" ได้ถูกเป็นสว่นใหญ่

นี่คือภาพเดียวกับการนุง่ค�าบนแผนท่ีความหมายในบทท่ีแล้วเป๊ะ ๆ — สุม่ก่อน ผิดแล้วขยับ ท�าซ�าจนเข้าท่ี

ปุ่มจูนนับล้านปุ่ม

"ค่าภายใน" ท่ีเครื่องคอยปรับนี้ มีชื่อทางเทคนิคว่า น�าหนัก (weights) แต่เราไมต้่องจ�าค�านี้ก็ได้ ขอให้นึกภาพ

แบบนี้แทน

ลองนึกถึงวิทยุเครื่องเก่าท่ีมีปุ่มหมุนปรับคล่ืน ปกติมันมีปุ่มเดียวหรือสองปุ่ม เราหมุนจนเสียงชัด
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ทีนี้ลองนึกว่า  แทนท่ีจะมีปุ่มเดียว  เครื่องนี้มีปุ่มนับล้านปุ่มเรียงกันเต็มไปหมด  โครงขา่ยประสาทเทียมก็คือ

ระบบท่ีค่อย ๆ หมุนปุ่มทุกปุ่มพร้อมกันทีละนิด ทุกครั้งท่ีตอบผิด มันจะรู้ว่าควรหมุนปุ่มไหนไปทางไหน เพื่อ

ให้ครั้งหน้าเดาแมน่ขึ้น

หมุนปุ่มล้านปุ่มซ�าเป็นล้านรอบ จนสุดท้ายเสียงท่ีออกมา "ชัด" — นั่นคือตอนท่ีเครื่องเก่งแล้ว

(ปุ่มพวกนี้จริง ๆ เป็นแค่ตัวเลขในหนว่ยความจ�าคอมพิวเตอร์นะ ไมใ่ชปุ่่มจับต้องได้ แต่หลักการเหมือนกัน)

สว่นเทคนิคท่ีท�าให้เครื่องรู้ว่า  "ตอนตอบผิดครั้งนี้  ควรหมุนปุ่มไหนบ้าง"  ท้ัง  ๆ  ท่ีมีต้ังล้านปุ่ม  มีชื่อเรียกว่า

backpropagation เราจะไมล่งรายละเอียดมัน  ขอให้รู้แค่ว่ามันคือ  "กลเม็ดท่ีท�าให้เครื่องเรียนจากความ

ผิดพลาดของตัวเองได้ แม้จะมีหลายชั้นซ้อนกัน" ก็พอ — แล้วเด๋ียวเราจะพูดถึงค�าว่า "หลายชั้น" กัน

จ�าง่าย ๆ ว่า: กฎบอกเครื่องว่า "ต้องท�าอะไร" สว่นตัวอยา่งบอกเครื่องแค่ว่า "อันไหนถูก อันไหนผิด" —

ท่ีเหลือเครื่องไปหาเอาเองว่าต้องปรับตัวยังไงถึงจะถูกบอ่ยขึ้น

"Deep" แปลว่าลึก และลึกคือมีหลายชั้น

คุณคงเคยได้ยินค�าว่า "deep learning" มาบอ่ย ทีนี้เรามาดูกันว่า "deep" (ลึก) มันลึกตรงไหน

โครงขา่ยประสาทเทียมไมไ่ด้ท�างานทีเดียวจบ แต่สง่ข้อมูลผา่นเป็น "ชั้น  ๆ"  (layers)  ลองนึกถึงการดูรูปแมว

แบบนี้

ชั้นแรกสุด มองเห็นแค่ของง่าย ๆ — เส้น ขอบ จุดสีอ่อนสีเข้ม

ชั้นถัดมารับงานต่อ เอาเส้นกับขอบมาประกอบเป็นรูปทรง — วงกลม สามเหล่ียม สว่นโค้ง

ชั้นถัดไปอีก เอารูปทรงมารวมเป็นชิ้นสว่น — นี่ดูเหมือนหู นี่เหมือนตา นี่เหมือนหนวด

ชั้นบน ๆ เอาชิ้นสว่นท้ังหมดมารวมแล้วสรุปว่า "เออ ท้ังหมดนี้รวมกันแล้วคือแมว"

แต่ละชั้นต่อยอดจากชั้นก่อนหน้า  จับสิ่งท่ีซับซ้อนขึ้นเรื่อย  ๆ  ยิ่งมีชั้นเยอะ  ("ยิ่งลึก")  เครื่องก็ยิ่งเรียนรู้สิ่งท่ี

ซับซ้อนได้ — และนั่นคือท่ีมาของค�าว่า "deep learning" มันไมใ่ชค่�าโฆษณาหรู ๆ แต่หมายถึง "โครงขา่ยท่ีมี

หลายชั้นจริง ๆ" ตามตัวอักษร

ศพัท์ทีเ่พิ่งเจอ: deep learning (การเรยีนรูเ้ชิงลึก) = การใช้โครงขา่ยประสาทเทียมท่ีมี "หลายชั้น"

ซ้อนกัน แต่ละชั้นจับรูปแบบท่ีซับซ้อนขึ้นทีละขั้น จึงเรียนรู้สิ่งท่ียากและละเอียดได้

ชายที่เดินสวนกระแสอยู่คนเดียว
เรื่องนี้ฟังดูเข้าท่า แล้วท�าไมโลกถึงเพิ่งมาต่ืนเต้นกับมันไมก่ี่ปีมานี้?
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ค�าตอบคือไอเดียนี้ไมใ่ชข่องใหมเ่ลย มันเก่าพอ ๆ กับคอมพิวเตอร์ยุคแรก ๆ และมีคน ๆ หนึ่งท่ียืนเฝ้ามันอยู่

เกือบท้ังชีวิต ท้ังท่ีท้ังวงการเดินจากไปแล้ว — เรื่องของเขาคือเส้นเลือดใหญข่องบทนี้

ย้อนไปกรกฎาคม ปี 1958 ท่ีห้องทดลองของมหาวิทยาลัย Cornell นักจิตวิทยาชื่อ Frank Rosenblatt เปิดตัว

สิ่งท่ีเขาเรียกว่า "perceptron" — เครื่องท่ีเรียนรู้จากตัวอยา่งได้ ไมใ่ชท่�าตามกฎท่ีมนุษย์เขียน มันยังท�าได้แค่

งานง่าย ๆ อยา่งแยกการ์ดซ้ายขวา แต่ในยุคท่ีคอมพิวเตอร์ทุกตัวเอาแต่ "รอรับค�าสั่ง" เครื่องท่ี "เรียนเองได้"

คือสิ่งท่ีไมเ่คยมีมาก่อน

สื่อในยุคนั้นต่ืนเต้นกันสุดขีด หนังสือพิมพ์ New York Times พาดหัวว่า "เครื่องมือใหมข่องกองทัพเรือเรียนรู้

ด้วยการลงมือท�า"  สว่นนิตยสาร  The New Yorker  ถึงกับเรียกมันว่า  "คู่แขง่ตัวแรกท่ีจริงจังของสมองมนุษย์

เท่าท่ีเคยสร้างกันมา"

ฟังดูคุ้น  ๆ  ไหม?  ความต่ืนเต้นเกินจริงแบบนี้  —  แต่ความจริงคือ  Rosenblatt  มาเร็วเกินไปหลายสิบปี

ฮาร์ดแวร์ในยุคนั้นช้าเกินไป และข้อมูลก็มีน้อยเกินไป ไอเดียถูกต้อง แต่โลกยังไมพ่ร้อม

เมื่อความหวังถูกเบรกกะทันหัน

ปี  1969  นักวิจัยจาก  MIT  สองคน  คือ  Marvin  Minsky  และ  Seymour  Papert  ตีพิมพ์หนังสือชื่อ

"Perceptrons" ท่ีพิสูจน์ด้วยคณิตศาสตร์ว่า perceptron แบบชั้นเดยีว มีงานบางอยา่งท่ีมันแก้ไมไ่ด้เลย

ขอย�าค�าว่า "แบบชั้นเดียว" ให้ชัด เพราะตรงนี้ส�าคัญมาก

สิ่งท่ีหนังสือพิสูจน์จริง ๆ คือข้อจ�ากัดของ perceptron เวอร์ชันง่ายสุด ท่ีมีแค่ชั้นเดียว มันไมไ่ด้พิสูจน์ว่าโครง

ขา่ยประสาทเทียม "ทุกแบบ" ใช้ไมไ่ด้ — โดยเฉพาะแบบหลายชั้นท่ีเราเพิ่งเล่าไป กลับมีพลังมากกว่าเยอะ

แต่วงการในตอนนั้นตีความเลยเถิดไป ราวกับว่าประตูท้ังบานถูกปิดตาย ผลก็คือ ความสนใจและทุนวิจัยด้าน

โครงขา่ยประสาทเทียมหดหายไปสว่นหน่ึงในชว่งหลายปีต่อมา นักวิจัยสว่นใหญห่ันไปท�าอยา่งอ่ืนแทน

จะบอกว่าหนังสือเล่มนี้  "ฆา่"  โครงขา่ยประสาทเทียมก็ไมถู่กนัก  นักประวัติศาสตร์ยังถกเถียงกันอยูว่่ามันเป็น

สาเหตุหลักหรือเป็นแค่ปัจจัยหนึ่ง แต่ท่ีแน ่ๆ คือ ชว่งเวลาแหง่ความเงียบงันได้เริ่มขึ้นแล้ว

คนที่ไม่ยอมเดินจากไป

ในชว่งปีเงียบ ๆ นั้นเอง มีนักวิทยาศาสตร์ชาวอังกฤษคนหนึ่งชื่อ Geoffrey Hinton ท่ียังด้ือดึงท�างานกับโครง

ขา่ยประสาทเทียมต่อไป ท้ังท่ีคนสว่นใหญม่องว่ามันเป็นทางตันไปแล้ว

ปี 1986 Hinton รว่มกับเพื่อนอีกสองคน คือ David Rumelhart และ Ronald Williams ตีพิมพ์งานชิ้นหนึ่งใน

วารสาร Nature ท่ีอธิบายวิธีท�าให้โครงขา่ย หลายชั้น เรียนรู้ได้จริง — ใชแ่ล้ว นี่แหละคือ backpropagation

ท่ีเราพูดถึงไปก่อนหน้านี้ มันคือกุญแจท่ีปลดล็อกข้อจ�ากัด "ชั้นเดียว" ท่ี Minsky กับ Papert ชี้ไว้

วงการเริ่มกลับมาสนใจอีกครั้ง แต่ก็ยังไมร่ะเบิด เพราะของสองอยา่งท่ี Rosenblatt เคยขาดเมื่อปี 1958 ก็ยัง

ขาดอยู ่— เครื่องท่ีแรงพอ และข้อมูลท่ีเยอะพอ
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เรื่องของ Hinton ยังไมจ่บ เก็บเขาไว้ในใจก่อน เพราะเขาจะกลับมาในวินาทีท่ีทุกอยา่งเปล่ียน

ความลับที่ท�างานเงียบ ๆ มาตลอด
ระหว่างท่ีวงการวิชาการยังลังเล โครงขา่ยประสาทเทียมกลับแอบท�างานจริงอยูเ่งียบ ๆ ในท่ีท่ีคนท่ัวไปไมทั่น

สังเกต

ต้นทศวรรษ 1990 นักวิจัยชื่อ Yann LeCun ท่ีห้องแล็บของ AT&T Bell Labs สร้างโครงขา่ยชื่อ LeNet ขึ้นมา

อ่านลายมือ  —  โดยเฉพาะรหัสไปรษณีย์ท่ีคนเขียนบนซองจดหมายให้ระบบของไปรษณีย์สหรัฐฯ  ใช้คัดแยก

จดหมาย

นี่ไมใ่ชก่ารทดลองในห้องแล็บ  แต่เป็นของท่ีใช้งานจริง  อ่านลายมือคนจริง  ๆ  ทุกวัน  และมันแมน่มาก  —

เวอร์ชันปี  1998  อ่านตัวเลขลายมือผิดพลาดเพียงไมถึ่ง  1  ใน  100  ตัวเท่านั้น  นั่นคือความแมน่กว่า  99%

ต้ังแต่ปี 1998

บทเรียนตรงนี้ส�าคัญ — โครงขา่ยประสาทเทียม "ท�างานได้จริง" มานานแล้ว เพียงแต่ท�าในงานเล็ก ๆ เฉพาะ

ทาง เงียบ ๆ ก่อนท่ีมันจะดังเป็นพาดหัวขา่ว สิ่งท่ีจะเกิดในปี 2012 จึงไมไ่ด้โผล่มาจากสุญญากาศ

วันที่ทั้งวงการต้องยอมรับ
ปี 2012 มีการแขง่ขันชื่อ ImageNet ท่ีให้คอมพิวเตอร์ดูรูปภาพแล้วทายว่าในรูปคืออะไร จากคลังรูปกว่าหนึ่ง

ล้านรูป  แบง่เป็นพันหมวดหมู่  ก่อนหน้านี้ทุกทีมใช้วิธีด้ังเดิม  และไมม่ีใครเชื่อว่า  deep  learning  จะเอาชนะ

งานใหญข่นาดนี้ได้

แล้วทีมหนึ่งก็สง่โครงขา่ยชื่อ AlexNet เข้าแขง่

หัวหน้าทีมคือ Alex Krizhevsky นักศึกษาท่ีมีอาจารย์ท่ีปรึกษาชื่อ — Geoffrey Hinton คนเดิมจากปี  1986

นั่นเอง AlexNet เป็นโครงขา่ย 8 ชั้น ฝึกด้วยการ์ดจอเกม (GPU) สองตัวเป็นเวลาห้าถึงหกวัน ป้อนด้วยข้อมูล

รูปภาพมหาศาลจาก ImageNet

ผลออกมาวันท่ี 30 กันยายน 2012 และมันท�าเอาท้ังวงการอ้ึง

AlexNet ทายผิดเพียง 15.3% ขณะท่ีทีมอันดับสองทายผิดถึง 26.2% — ต่างกันเกือบ 11 เปอร์เซ็นต์ ในการ

แขง่ขันท่ีปกติคนเบียดกันชนะแค่เศษเสี้ยวเปอร์เซ็นต์ ชอ่งว่างขนาดนี้แทบจะเป็นไปไมไ่ด้  Yann LeCun (คน

เดียวกับท่ีสร้าง LeNet) เรียกมันว่า "จุดเปล่ียนท่ีไมม่ีข้อกังขา" ของวงการ

ท�าไมมันถึงได้ผลในปี  2012 ท้ังท่ีไอเดียมีมาต้ังแต่  1958? เพราะของสองอยา่งท่ี  Rosenblatt  และ Hinton

เคยรอคอย ในท่ีสุดก็มาครบ — ข้อมูลมหาศาล จาก ImageNet และ เครื่องทีแ่รงพอ อยา่ง GPU ไอเดียเดิมท่ี

เคยถูกมองว่าตายแล้ว พอเจอเชื้อเพลิงท่ีใช ่ก็ลุกพรึ่บขึ้นมา
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AlexNet ไมไ่ด้แค่ชนะการแขง่ขัน มันเปล่ียนค�าถามของท้ังวงการ จาก "deep learning พอจะใช้ได้จริงไหม?"

กลายเป็น "แล้วมีอะไรบ้างท่ี deep learning ท�าไมไ่ด้?"

ตอนจบของชายที่รอคอย

แล้ว Geoffrey Hinton ล่ะ ชายท่ีด้ือดึงอยูกั่บโครงขา่ยประสาทเทียมต้ังแต่ยุคท่ีไมม่ีใครเอาด้วย?

ปี  2018  Hinton  ได้รับรางวัล  Turing  Award  ซึ่งเปรียบได้กับรางวัลโนเบลของวงการคอมพิวเตอร์  รว่มกับ

Yann LeCun และ Yoshua Bengio ส�าหรับงานบุกเบิกด้าน deep learning

และปี  2024 เขาก็ได้รับรางวัลโนเบลสาขาฟิสกิส ์ รว่มกับ John Hopfield ส�าหรับการค้นพบพื้นฐานท่ีท�าให้

โครงขา่ยประสาทเทียมเป็นจริงได้

จากไอเดียท่ีถูกมองว่าตายแล้วเมื่อปี  1969  สูร่างวัลโนเบลในปี  2024  —  เป็นเรื่องราวท่ีใช้เวลากว่าครึ่ง

ศตวรรษ และสอนเราว่า บางครั้งไอเดียท่ีถูกต้อง แค่ต้องรอจนกว่าโลกจะพร้อมรับมัน

รวบทุกอย่างไว้ในตารางเดียว
มาถึงตรงนี้  เราเดินทางผา่นสามวิธีคิดใหญ่ ๆ ท่ีเครื่องใช้ท�าความเข้าใจภาษาและโลก ต้ังแต่บทแรก ๆ จนถึง

บทนี้ ขอรวบทุกอยา่งไว้ในตารางเดียวท่ีจะติดตัวเราไปจนจบเล่ม

แนวทำง ใครเป็นคนคิดตรรกะให้ จุดแข็ง จุดอ่อน

เขยีนกฎ (Rule-

based)

มนุษย์เขียนกฎทุกข้อเอง

เครื่องแค่ท�าตาม

คาดเดาได้ ตรวจสอบได้ ใช้

ข้อมูลน้อย เหมาะกับโลกแคบ

ๆ ท่ีควบคุมได้

ภาษาจริงมีข้อยกเว้นนับไมถ้่วน

เขียนกฎไมม่ีวันครบ กฎเริ่มขัด

กันเอง

ใช้สถิติ

(Statistical)

มนุษย์ยังต้องบอกว่า "ให้นับ

อะไร" แล้วเครื่องนับความถ่ี

จากข้อมูลเอง

ยืดหยุน่กว่ากฎ จับรูปแบบ

จากตัวอยา่งจริงได้ ปรับตาม

ข้อมูลใหมไ่ด้

มองบริบทได้สั้น มนุษย์ยังต้อง

ออกแบบว่าจะให้ดูอะไร ไม่

เข้าใจความหมายลึก

โครงข่ายประสาท

(Neural / Deep)

เครื่องหาท้ังกฎและสิง่ทีค่วร

สงัเกตเองจากตัวอยา่ง มนุษย์

แค่บอกว่าอันไหนถูกผิด

เรียนรูปแบบซับซ้อนมาก ๆ

ได้เอง ไมต้่องให้คนคอยบอก

ว่าต้องดูอะไร สเกลขึ้นได้

หวิข้อมูลและพลังประมวลผล

มหาศาล อธิบายว่ามันคิดยังไง

ได้ยาก เหมือนกล่องด�า
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เปรียบเทียบสามแนวทาง: เขียนกฎ ใช้สถิติ และโครงขา่ยประสาท

ความต่างท่ีส�าคัญท่ีสุด อยูใ่นคอลัมน์แรก — "ใครเป็นคนคิดตรรกะให้"

ในยุคกฎ  มนุษย์ท�างานหนักท้ังหมด  เราต้องคิดทุกอยา่งให้เครื่อง  ในยุคสถิติ  เราแบง่งานกัน  เราบอกว่าให้ดู

อะไร เครื่องไปนับเอง พอมาถึงโครงขา่ยประสาท เราแทบจะปล่อยมือ เราแค่ยื่นตัวอยา่งพร้อมเฉลยให้  แล้ว

เครื่องไปหาเองหมดว่าควรสังเกตอะไรและสรุปยังไง

และนี่คือเหตุผลว่าท�าไม  "ข้อมูล"  ถึงส�าคัญมากในยุคนี้  ยิ่งเราขยับภาระจากมนุษย์ไปให้เครื่องเรียนเองมาก

เท่าไหร่  เครื่องก็ยิ่งต้องการตัวอยา่งมากขึ้นเท่านั้น  โครงขา่ยประสาทท่ีทรงพลังจึงต้องกินข้อมูลมหาศาล  —

และนั่นคือเหตุผลท่ี AlexNet ต้องรอจนถึงปี 2012 ท่ี ImageNet และ GPU พร้อมแล้ว

ก�าแพงที่โครงข่ายยุคนั้นยังข้ามไม่ได้
ก่อนจะปิดบท มีปัญหาหนึ่งท่ีต้องวางไว้ เพราะมันคือโจทย์ของบทถัดไปท้ังบท

โครงขา่ยประสาทเก่งเรื่องรูปภาพมาก แต่พอมาเจอ "ภาษา" มันเจอความยุง่ยากแบบใหม่ เพราะภาษามาเป็น

ล�าดับ — ค�าต่อค�า และความหมายของค�าหลัง ๆ ขึ้นอยูกั่บค�าท่ีมาก่อนหน้า

โครงขา่ยท่ีใช้อ่านภาษาในยุคนั้น (มีชื่อเรียกว่า RNN และรุน่พัฒนาขึ้นชื่อ LSTM) ท�างานด้วยการอ่านไล่ไปที

ละค�า พร้อมพยายาม "จ�า" สิ่งท่ีอ่านมาก่อนหน้า

ปัญหาคือ มันมีความจ�าสั้น
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ลองนึกถึงเวลาอ่านนิยายยาว ๆ ท่ีต้องจ�าชื่อตัวละครจากบทแรก เพื่อเข้าใจฉากในบทสุดท้าย โครงขา่ยพวกนี้

ท�าแบบนั้นได้ไมค่่อยดี ยิ่งประโยคยาว มันยิ่ง "ลืม" ตอนต้น พออ่านมาถึงท้ายประโยค มันก็ลืมไปแล้วว่าตอน

ต้นพูดถึงอะไร

LSTM ชว่ยให้จ�าได้ยาวขึ้นบ้าง แต่ก็ยังไมห่ายขาด กับข้อความท่ียาวมาก ๆ ปัญหา "ลืมต้นเรื่อง" ก็ยังตามมา

หลอกหลอน

และนี่แหละคือก�าแพงท่ีรอให้ใครสักคนมาทลายในบทถัดไป

แล้วมันเข้าใจจริงไหม
กลับมาท่ีค�าถามแกนกลางของเราอีกครั้ง — โครงขา่ยประสาทท่ีแยกแมวกับหมาได้ มัน "เข้าใจ" จริงไหม หรือ

แค่จับรูปแบบเก่งขึ้น?

ค�าตอบท่ีซื่อสัตย์ก็เหมือนเดิม — มันก้าวมาไกลขึ้นมาก แต่ยังไมใ่ชค่วามเข้าใจแบบเรา

เครื่องท่ีทายว่ารูปนี้คือแมว ไมไ่ด้ "รู้" ว่าแมวคือสัตว์เล้ียงท่ีขนนุม่ ชอบนอน ร้องเหมียว มันแค่หมุนปุ่มนับล้าน

ปุ่มจนรูปแบบของพิกเซลในรูปนี้ ไปจุดประกายให้ค�าตอบ "แมว" โผล่ออกมา นั่นคือการจับรูปแบบท่ีทรงพลัง

อยา่งยิ่ง แต่ไมใ่ชค่วามรู้เก่ียวกับโลกจริง

และต้องพูดให้ชัดเรื่องชื่อ "โครงขา่ยประสาทเทียม" ด้วย มันได้แรงบันดาลใจมาจากเซลล์สมองก็จริง แต่ของ

จริงในสมองเราซับซ้อนกว่านี้มหาศาล — หนว่ยเล็ก ๆ ในโครงขา่ยเป็นแค่การค�านวณตัวเลขง่าย ๆ ไมใ่ชเ่ซลล์

ชีวภาพ และสมองจริงก็ไมไ่ด้เรียนรู้ด้วยวิธี backpropagation แบบท่ีเครื่องใช้

พูดง่าย ๆ คือ มันเหมือนเครื่องบินท่ีได้แรงบันดาลใจจากนก — บินได้เหมือนกัน แต่ไมไ่ด้กระพือปีก และไมไ่ด้

เป็นนก

สรุปง่าย ๆ ใน 5 ข้อ
โครงขา่ยประสาทเทียมเรียนแบบเดียวกับท่ีเด็กหัดแยกแมวกับหมา — ไมใ่ชท่่องกฎ แต่ดูตัวอยา่งเยอะ ๆ

เดา เช็กว่าผิดหรือถูก แล้วปรับตัวเองทีละนิด วนซ�าเป็นล้านครั้งจนเก่งขึ้น

"deep" (ลึก) หมายถึงมีหลายชั้นจริง ๆ ชั้นล่างจับของง่าย (เส้น ขอบ) ชั้นบนเอามารวมเป็นของซับซ้อน

(ตา หู ใบหน้า) ยิ่งลึกยิ่งเรียนเรื่องยากได้

ไอเดียนี้เก่าต้ังแต่ปี 1958 (Rosenblatt) เคยถูกมองว่าตายไปหลังปี 1969 (Minsky-Papert ชี้ข้อจ�ากัดของ

แบบ "ชั้นเดียว") แต่ Geoffrey Hinton ไมย่อมเลิก จนมันระเบิดในปี 2012 ตอนข้อมูลและ GPU พร้อม

(AlexNet) — และพา Hinton ไปถึงรางวัลโนเบลปี 2024

ความต่างหลักจากยุคก่อน: ยุคกฎมนุษย์คิดทุกอยา่ง ยุคสถิติแบง่กันท�า สว่นโครงขา่ยประสาทให้เครื่องหา

เองเกือบหมด — แลกมาด้วยการต้องป้อนข้อมูลมหาศาล นี่คือเหตุผลว่าท�าไม "ข้อมูล" ถึงส�าคัญ

1. 

2. 

3. 

4. 

49



ข้อจ�ากัดท่ียังเหลือ: โครงขา่ยยุคก่อน (RNN/LSTM) อ่านภาษาแบบไล่ทีละค�า แล้ว "ลืม" ต้นประโยคเมื่อ

ข้อความยาว — บริบทยาวจึงยังเป็นก�าแพง

ก่อนไปบทต่อไป
เราเหลือก�าแพงหนึ่งบานค้างไว้  —  โครงขา่ยท่ีอ่านภาษาไล่ทีละค�าแล้วลืมต้นเรื่อง  เหมือนอ่านนิยายแล้วลืม

ชื่อตัวละครกลางเล่ม

ปี 2017 มีงานวิจัยชิ้นหนึ่งท่ีชื่อกวน ๆ ว่า "Attention Is All You Need" (แค่ความใสใ่จก็พอแล้ว) เสนอวิธีคิด

ใหมห่มด แทนท่ีจะให้เครื่องอ่านไล่ทีละค�าแล้วพยายามจ�า ท�าไมไมใ่ห้มัน "เหลือบมอง" ท้ังประโยคพร้อมกัน

ไปเลย แล้วดูว่าค�าไหนเก่ียวกับค�าไหน?

วิธีคิดนี้แก้ปัญหา "ลืมต้นเรื่อง" ได้อยา่งหมดจด และกลายเป็นสถาปัตยกรรมท่ีอยูเ่บื้องหลัง ChatGPT และ AI

ภาษาทุกตัวในวันนี้ — มันมีชื่อว่า Transformer และเป็นเรื่องของบทถัดไป

5. 
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บทที่ 7 — Transformer และพลังของ Attention

ปี 2017 นักวิจัยกลุ่มหนึ่งจาก Google สง่บทความวิจัยชิ้นหนึ่งขึ้นเว็บ ชื่อของมันคือ "Attention Is All You

Need" — แปลตรง ๆ ว่า "แค่ความใสใ่จก็เพียงพอแล้ว"

ในแวดวงวิชาการท่ีชื่อบทความมักจะยาวเหยียดและสุภาพเรียบร้อย  ชื่อนี้ฟังดูเหมือนคนลุกขึ้นพูดกลางท่ี

ประชุมว่า "งานสามสิบปีท่ีพวกคุณสร้างกันมา? ไมจ่�าเป็นแล้วครับ"

เพราะสิ่งท่ีบทความนี้ก�าลังจะบอกก็คือ เครื่องมือหลักท่ีวงการใช้สอน AI ให้อ่านภาษามาตลอด — สิ่งท่ีเราเล่า

ค้างไว้ตอนท้ายบทก่อนในชื่อ RNN และ LSTM — มันโยนท้ิงได้เลย

ฟังดูบ้าบิ่นมาก  และมันก็ควรจะล้มเหลว  แต่มันไมไ่ด้ล้มเหลว  มันกลายเป็นจุดเปล่ียนท่ีท�าให้เกิด  ChatGPT

และ AI ภาษาทุกตัวท่ีเราใช้กันทุกวันนี้

เรื่องนี้เลยนา่เล่า  เพราะมันคือชั่วโมงท่ีก�าแพงซึ่งเราค้างไว้เมื่อบทท่ีแล้ว  — ก�าแพงท่ี  AI  อ่านประโยคยาว ๆ

แล้วลืมต้นเรื่อง — ถูกทลายลงในท่ีสุด

ก�าแพงเดิมที่เราค้างไว้
ทบทวนสั้น ๆ ก่อน เพื่อให้เห็นว่าโจทย์คืออะไร

โครงขา่ยประสาทเทียมท่ีใช้อ่านภาษาในยุคก่อนหน้า (RNN และรุน่พัฒนาขึ้นชื่อ LSTM) ท�างานด้วยวิธีเดียว

คือ อ่านไล่ทลีะค�า — ค�าแรก ค�าสอง ค�าสาม ไปจนจบประโยค พร้อมพยายาม "จ�า" สิ่งท่ีอ่านผา่นมา

ลองนึกภาพคนท่ีอ่านหนังสือผา่นรูกุญแจ  เห็นทีละค�า  เล่ือนไปทีละค�า  พออ่านมาถึงค�าท่ีห้าสิบ  ความทรงจ�า

เรื่องค�าท่ีหนึ่งก็เลือนไปเกือบหมดแล้ว นี่คือปัญหาแรก — มันมคีวามจ�าสั้น ยิ่งประโยคยาว ยิ่งลืมตอนต้น

ปัญหาท่ีสองซอ่นอยูลึ่กกว่านั้น และส�าคัญกว่าท่ีหลายคนคิด เพราะต้องอ่านไล่ทีละค�า การฝึกโมเดลแบบนี้จึง

เรง่ความเรว็ไม่ได้ ต่อให้มีคอมพิวเตอร์ทรงพลังแค่ไหน  มันก็ต้องรอประมวลผลค�าท่ีหนึ่งให้เสร็จก่อน  ถึงจะ

ขยับไปค�าท่ีสองได้  ท�างานเป็นคิวตลอด  เหมือนต่อให้คุณมีพอ่ครัวร้อยคน  แต่สั่งให้ท�าอาหารทีละจาน  คนท่ี

เหลือก็ต้องยืนรอเฉย ๆ

จ�าปัญหาข้อสองนี้ไว้ให้ดี เพราะเด๋ียวมันจะกลายเป็นกุญแจของท้ังเรื่อง

ถ้าไม่ต้องอ่านทีละค�าล่ะ
ค�าถามท่ีทีม Google ต้ังขึ้นนั้นเรียบง่ายจนนา่ตกใจ

ในเมื่อปัญหาท้ังสองข้อมาจากการ  "อ่านไล่ทีละค�า"  แล้วท�าไมเราไมเ่ลิกอ่านทีละค�าไปเลยล่ะ?  ท�าไมไมใ่ห้

โมเดล เหลือบมองท้ังประโยคพรอ้มกันทเีดยีว แล้วดูว่าค�าไหนเก่ียวข้องกับค�าไหน?
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นี่แหละคือหัวใจของกลไกท่ีชื่อว่า attention

ศพัท์ทีเ่พิ่งเจอ — attention แปลเป็นภาษาคนคือ "กลไกท่ีให้โมเดลเหลือบมองท้ังประโยคพร้อมกัน

แล้วชั่งน�าหนักว่าค�าท่ีก�าลังพิจารณาอยูน่ั้น เก่ียวข้องกับค�าไหนในประโยคมากท่ีสุด" บางทีก็แปลกันว่า

"กลไกความใสใ่จ" — แต่ขอเตือนไว้ก่อนว่าค�าว่า "ใสใ่จ" ในท่ีนี้ไมไ่ด้แปลว่ามันมีจิตใจหรือความต้ังใจ

แบบเรา มันคือการค�านวณตัวเลขล้วน ๆ ว่าค�าไหนควรสง่ผลต่อค�าไหน เราจะกลับมาเรื่องนี้ตอนท้าย

บท

แทนท่ีจะอ่านไล่แล้วพยายามจ�า โมเดลท่ีมี  attention จะท�าเหมือนคนวางหนังสือกางออกบนโต๊ะ แล้วกวาด

สายตามองได้ท้ังหน้าในคราวเดียว  เห็นค�าต้นประโยคกับค�าท้ายประโยคพร้อมกัน  ลากเส้นเชื่อมโยงกันได้

ทันที โดยไมต้่องกลัวว่าจะลืม เพราะมันไมไ่ด้ "จ�า" — มันแค่ "มองเห็นท้ังหมดอยูต่รงนั้น"

"มัน" ในประโยคนี้ หมายถึงอะไร

attention เชื่อมค�าว่า "มัน" กลับไปยังค�าท่ีเก่ียวข้องมากท่ีสุด

มาดูตัวอยา่งท่ีท�าให้เห็นภาพชัดท่ีสุด เป็นตัวอยา่งคลาสสิกท่ีคนใช้สอนเรื่อง attention กันมานาน

ลองอ่านประโยคนี้:

เจ้าแมวไม่ยอมข้ามถนน เพราะมันเหน่ือยเกินไป
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ค�าถามง่าย ๆ — ค�าว่า "มัน" ในประโยคนี้ หมายถึงอะไร? แมว หรือถนน?

คุณรู้ค�าตอบทันทีโดยไมต้่องคิด  มันคือ  "แมว"  แนน่อน เพราะถนนไมม่ีทางเหนื่อยได้  มีแต่สิ่งมีชีวิตเท่านั้นท่ี

เหนื่อย

แต่สังเกตนะว่าคุณรู้ได้ยังไง คุณไมไ่ด้รู้จากไวยากรณ์ คุณรู้จาก ความหมาย — คุณเอาค�าว่า "เหนื่อย" ไปจับคู่

กับสิ่งท่ีเหนื่อยได้  แล้วก็เจอว่ามีแค่  "แมว"  ตัวเดียวท่ีเข้าขา่ย  นี่คือสิ่งท่ีสมองคุณท�าในเสี้ยววินาทีโดยไมรู้่ตัว

ด้วยซ�า

ทีนี้ลองคิดในมุมของ AI ยุคเก่าท่ีอ่านทีละค�า กว่ามันจะไล่อ่านมาถึงค�าว่า "มัน" ค�าว่า "แมว" ผา่นไปต้ังหลาย

ค�าแล้ว ถ้าประโยคยาวกว่านี้ มันอาจจะเลือน ๆ ไปแล้วว่าใครเป็นตัวเอกของประโยค

แต่โมเดลท่ีมี  attention  ท�าต่างออกไป  ตอนท่ีมันประมวลค�าว่า  "มัน"  มันจะเหลือบมองย้อนกลับไปท้ัง

ประโยคพร้อมกัน แล้วถามตัวเองว่า "ค�านี้เก่ียวกับค�าไหนมากท่ีสุด" จากนั้นมันจะให้ น�าหนัก กับค�าว่า "แมว"

สูงกว่าค�าว่า "ถนน"

พูดง่าย ๆ คือมันลากเส้นหนา ๆ จากค�าว่า "มัน" กลับไปหา "แมว" และลากเส้นบาง ๆ ไปหา "ถนน" — แล้ว

เลือกเส้นท่ีหนากว่า นั่นแหละคือ attention ก�าลังท�างาน

ค�าเดิม แต่ความหมายขยับได้แล้ว
ตรงนี้คือจุดท่ีอยากให้คุณย้อนกลับไปนึกถึงเรื่องเมื่อสองบทก่อน

ตอนท่ีเราเล่าเรื่องการแปลงค�าเป็นตัวเลขบนแผนท่ีความหมาย (embedding) เราท้ิงปัญหาหนึ่งไว้ — ค�าหน่ึง

ค�ามพีิกัดเดยีวตายตัว ไมว่่าจะเจอมันในประโยคไหน ค�าว่า "ขัน" ก็มีต�าแหนง่เดียวบนแผนท่ี ท้ังท่ีจริงมันอาจ

หมายถึงภาชนะตักน�า หรือเสียงไก่ขัน หรืออาการข�าขัน ก็ได้ ขึ้นอยูกั่บประโยค แต่แผนท่ีความหมายแบบเดิม

แยกไมอ่อก เพราะมันให้พิกัดเดียวมาต้ังแต่ต้น

attention คือสิ่งท่ีเข้ามาแก้ปัญหานี้

กลับมาท่ีค�าว่า "ขัน" ท่ีเพิ่งพูดถึง ลองอ่านสองประโยคนี้:

"เขายกขันตักน�าขึ้นมาล้างหน้า" "พอได้ยินมุกนั้น ทุกคนก็ขันกันท้ังวง"

ค�าว่า  "ขัน"  ตัวเดียวกันเป๊ะ  แต่คุณรู้ทันทีว่าประโยคแรกหมายถึงภาชนะตักน�า  สว่นประโยคหลังหมายถึง

อาการข�า คุณรู้ได้เพราะค�ารอบข้าง — "ตักน�า" กับ "มุก" บอกใบ้คนละทาง

attention ท�าให้โมเดลท�าแบบเดียวกันได้ — ตอนประมวลค�าว่า "ขัน" มันมองไปท้ังประโยค เห็นว่ามี "ตักน�า"

หรือ  "มุก"  อยู่  แล้วก็ปรับความหมายของค�าว่า  "ขัน"  ให้เข้ากับเพื่อนบ้านในประโยคนั้น  ๆ  (Google  เองก็

อธิบายหลักการเดียวกันนี้ด้วยตัวอยา่งภาษาอังกฤษ — ค�าว่า bank ท่ีแปลได้ท้ัง "ธนาคาร" และ "ริมตล่ิง" ขึ้น

กับว่ามี "แมน่�า" หรือ "ถนน" อยูใ่นประโยค)
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นี่คือก้าวท่ีสวยงามมาก  จ�าท่ีเราบอกไว้ตอนบทแรก  ๆ  ไหมว่าภาษามนุษย์ยากตรงท่ีค�าเดียวมีหลาย

ความหมาย และความหมายขึ้นกับบริบท? attention คือกลไกแรกท่ีจัดการเรื่องนี้ได้อยา่งเป็นธรรมชาติ จาก

"ค�าหนึ่งค�า พิกัดเดียวตายตัว" กลายเป็น "ค�าหนึ่งค�า ท่ีความหมายขยับตามเพื่อนรอบข้างได้"

จ�าง่าย ๆ ว่า: attention คือการท่ีโมเดล "มองท้ังประโยคพร้อมกัน" เพื่อหาว่าค�าไหนเก่ียวกับค�าไหน

แทนท่ีจะอ่านไล่ทีละค�าแล้วพยายามจ�าให้ครบ — และนี่คือสิ่งท่ีท�าให้ค�าเดียวกันมีความหมายต่างกันได้

ตามบริบท

attention ไม่ใช่ของใหม่ — แต่ความกล้าต่างหากที่ใหม่
ถึงตรงนี้ต้องเล่าให้ครบ เพราะมีความเข้าใจผิดท่ีพบบอ่ย

หลายคนคิดว่าบทความปี 2017 เป็นคนคิดค้น attention ขึ้นมา — ไมใ่ช่ จริง ๆ แล้ว attention มีมาต้ังแต่ปี

2014 แล้ว นักวิจัยกลุ่มหนึ่ง  (น�าโดย Bahdanau) เอามันมาใช้เป็น "ของเสริม" ติดเข้ากับ RNN เพื่อชว่ยให้

โมเดลแปลภาษามองย้อนกลับไปดูค�าต้นฉบับได้ดีขึ้น ปีถัดมาก็มีคนปรับปรุงต่อ attention จึงเป็นเครื่องมือท่ี

วงการรู้จักดีอยูแ่ล้วหลายปี

แต่ตอนนั้น  attention  เป็นแค่  "อุปกรณ์เสริม"  —  RNN  ยังเป็นพระเอก  อ่านไล่ทีละค�าเหมือนเดิม  แค่มี

attention มาชว่ยให้จ�าดีขึ้นนิดหนอ่ย ทุกคนคิดว่าต้องเป็นแบบนี้ ท้ิง RNN ไมไ่ด้หรอก

สิ่งท่ีทีม Vaswani และเพื่อนอีกเจ็ดคนท�าในปี 2017 คือก้าวท่ีใจกล้ากว่านั้น — พวกเขา โยน RNN ท้ิงท้ังหมด

แล้วใช้ attention เพียงอยา่งเดียว ไมอ่่านไล่ทีละค�าอีกต่อไป มองท้ังประโยคพร้อมกันล้วน ๆ

นั่นแหละคือท่ีมาของชื่อ "Attention Is All You Need" — มันไมไ่ด้บอกว่า "เราคิด attention ได้" มันก�าลัง

ประกาศว่า "RNN ท่ีพวกคุณพึ่งพากันมา ไมจ่�าเป็นอีกแล้ว แค่ attention อยา่งเดียวก็พอ"

ศพัท์ทีเ่พิ่งเจอ — Transformer ชื่อเรียกสถาปัตยกรรม (โครงสร้างพื้นฐานของโมเดล) แบบใหมท่ี่

บทความนี้เสนอ — โมเดลท่ีท�างานด้วย attention ล้วน ๆ ไมม่ีการอ่านไล่ทีละค�าแบบ RNN เลย พูด

ง่าย ๆ คือ Transformer คือ "พิมพ์เขียว" ของโมเดล สว่น ChatGPT คือบ้านหลังหนึ่งท่ีสร้างจาก

พิมพ์เขียวนี้ (ยังต้องผา่นอีกหลายขั้นกว่าจะเป็น ChatGPT — เป็นเรื่องของบทถัดไป)

มีเรื่องเล่ากันว่าชื่อ "Transformer" มาจากการท่ีหนึ่งในทีมชอบเสียงของค�านี้  และว่ากันว่าชื่อบทความก็แอบ

ล้อชื่อเพลงของวง Beatles ท่ีชื่อ "All You Need Is Love" ด้วย — เรื่องพวกนี้สนุกดี แต่ยังไมม่ีหลักฐานชั้นต้น

ยืนยันชัด ๆ เลยขอเล่าไว้เป็นเกร็ดเฉย ๆ ไมใ่ชข่้อเท็จจริงท่ีปักธงได้
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ท�าไมมันถึงเปลี่ยนโลก
ถ้าแค่ "มองท้ังประโยคพร้อมกัน" มันก็ฟังดูเป็นแค่ลูกเล่นเล็ก ๆ ใชไ่หม แล้วท�าไมมันถึงสะเทือนวงการขนาด

นั้น? เหตุผลมีสามข้อ และข้อสุดท้ายคือข้อท่ีส�าคัญท่ีสุด

ข้อแรก  —  หมดปัญหาลืมต้นประโยค เมื่อทุกค�ามองเห็นทุกค�าในประโยคได้โดยตรง  ค�าว่า  "มัน"  ท่ีอยูท้่าย

ประโยคก็เชื่อมกลับไปหา "แมว" ท่ีอยูต้่นประโยคได้ทันที ไมว่่าจะหา่งกันก่ีค�า ก�าแพง "ความจ�าสั้น" ท่ีเราค้าง

ไว้เมื่อบทก่อน ถูกทลายตรงนี้

ข้อสอง  —  ฝึกแบบขนานได้ จ�าปัญหาข้อสองท่ีให้จ�าไว้ตอนต้นบทได้ไหม?  เพราะ  Transformer  ไมต้่องรอ

อ่านค�าก่อนหน้าให้เสร็จก่อน  มันประมวลทุกค�าพร้อมกันได้เลย  การฝึกโมเดลจึงท�าพร้อม  ๆ  กันทีเดียวได้

เหมือนพอ่ครัวร้อยคนท�าอาหารร้อยจานพร้อมกัน แทนท่ีจะท�าทีละจาน นี่ท�าให้ฝึกได้เร็วกว่าเดิมหลายเท่า

ข้อสาม  —  มันสเกลขึน้ได้ และนี่คือข้อท่ีเปล่ียนทุกอยา่ง  เมื่อฝึกได้เร็วและฝึกพร้อมกันได้  เราก็ป้อนข้อมูล

ปริมาณมหาศาลให้มันเรียนได้ในเวลาท่ีสมเหตุสมผล — และสร้างโมเดลท่ีใหญข่ึ้นเรื่อย ๆ ได้จริง

ลองคิดดูว่าสามข้อนี้ต่อกันเป็นลูกโซย่ังไง:  มองท้ังประโยคได้  →  เลยฝึกพร้อมกันได้  →  เลยป้อนข้อมูล

มหาศาลได้  → เลยสร้างโมเดลยักษ์ได้  ประตูบานนี้เองท่ีเปิดทางไปสูยุ่คของโมเดลภาษาขนาดใหญท่ี่เราเรียก

กันว่า LLM

ตามบทความต้นฉบับ Transformer แปลภาษาได้ท้ัง ดกีว่าและเรว็กว่า ทุกระบบท่ีมีมาก่อนหน้า Google เอง

ก็เผยแพรบ่ทอธิบายตามมาในเดือนสิงหาคมปีนั้น  ยืนยันว่ามันเร็วกว่าของเดิมได้หลายเท่าตัว  วงการเลยต่ืน

ทันที

คลื่นที่ตามมาภายในปีเดียว
สิ่งท่ีเกิดขึ้นหลังจากนั้นเร็วจนนา่ใจหาย

มิถุนายน  2018  —  แค่ปีเดียวหลังบทความออก  —  OpenAI  ปล่อยโมเดลชื่อ  GPT-1 ออกมา  สร้างบน

Transformer ชื่อ "GPT" ท่ีคุณคุ้นเคยทุกวันนี้ ตัว T ตัวสุดท้ายนั่นแหละยอ่มาจาก Transformer

ตุลาคมปีเดียวกัน Google ปล่อยโมเดลชื่อ  BERT ท่ีสร้างบน Transformer เชน่กัน และมันท�าลายสถิติงาน

วัดผลด้านภาษาหลายมาตรวัดพร้อมกันในคราวเดียว วงการ NLP สั่นสะเทือน

ภายในเวลาประมาณปีกว่า ๆ สนามท่ีเคยเต็มไปด้วย RNN ก็เปล่ียนมาเป็น Transformer แทบท้ังหมด ไมค่่อย

มีการเปล่ียนผา่นครั้งไหนในประวัติศาสตร์  AI  ภาษาท่ีเกิดเร็วและเด็ดขาดเท่านี้  —  และบทความปี  2017  ก็

กลายเป็นหนึ่งในงานวิจัยท่ีถูกอ้างอิงมากท่ีสุดในประวัติศาสตร์วิทยาการคอมพิวเตอร์

และนี่คือเรื่องท่ีอยากให้จ�ากลับบ้าน  —  GPT,  Claude,  Gemini  และ  LLM  ชั้นน�าเกือบทกุตัวทีค่ณุเคยใช้

ล้วนสรา้งบน  Transformer  ท้ังสิน้ ถ้าคุณเคยพิมพ์คุยกับ  ChatGPT  แล้วประหลาดใจว่ามันเข้าใจบริบท

ประโยคยาว ๆ ได้ดีจัง — นั่นแหละคือ attention ก�าลังท�างานอยูเ่บื้องหลัง
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ก่อนจะตื่นเต้นเกินไป
ทุกครั้งท่ีเราเล่าถึงก้าวกระโดด เราจะหยุดถามค�าถามเดิมเสมอ — แล้วมันเข้าใจจริงไหม หรือแค่เก่งขึ้น?

ขอวางหลักหมายไว้สามจุดให้ชัด

หนึ่ง ค�าว่า "attention" หรือ "ความใสใ่จ" ไมไ่ด้แปลว่าโมเดลมีจิตใจหรือความต้ังใจ มันคือการค�านวณตัวเลข

ว่าค�าไหนควรมีน�าหนักต่อค�าไหนมากท่ีสุด ไมม่ีใครนั่ง "สนใจ" อะไรอยูใ่นนั้น มีแต่คณิตศาสตร์ — เราใช้ค�าว่า

"ใสใ่จ" เพราะมันชว่ยให้นึกภาพออก ไมใ่ชเ่พราะเครื่องรู้สึกอะไร

สอง Transformer จับบริบทได้ดีขึ้นมากก็จริง แต่ "จับบริบทเก่งขึ้น" ไมเ่ท่ากับ "เข้าใจโลกแบบมนุษย์" มันยัง

คงท�างานด้วยการชั่งน�าหนักความสัมพันธ์ของค�า ไมใ่ชก่ารรู้ความหมายแบบท่ีเรารู้ว่าแมวคืออะไร และถึงมัน

จะมองได้กว้างกว่า RNN มาก แต่ก็ยังมีขีดจ�ากัดอยูว่่ามองได้ไกลแค่ไหนในคราวเดียว ไมใ่ชไ่ร้ขอบเขต

สาม แม้แต่ค�าว่า "LLM ทุกตัวใช้ Transformer" ก็ยังพูดเต็มปากไมไ่ด้ ท่ีถูกคือ "เกือบท้ังหมด" — มีงานวิจัย

สายอ่ืนอยูบ่้าง เพียงแต่ตอนนี้ยังเป็นสว่นน้อยในสนาม

พูดให้ตรงคือ  Transformer  ท�าให้โมเดลจัดการบริบทยาวและความสัมพันธ์ของค�าได้ดีกว่าเดิมมหาศาล  —

แต่มันก็ยังเป็นนักท�านายค�าท่ีเก่งขึ้น ไมใ่ชผู่้เข้าใจท่ีต่ืนขึ้นมา ค�าถามแกนกลางของเรายังไมจ่บ

สรุปง่าย ๆ ใน 5 ข้อ
ปัญหาเดิมของ AI ยุค RNN/LSTM คือมันอ่านภาษาไล่ทีละค�า เลยลืมต้นประโยคเมื่อข้อความยาว และเรง่

ความเร็วการฝึกไมไ่ด้เพราะต้องท�าเป็นคิว

attention คือกลไกท่ีให้โมเดล "เหลือบมองท้ังประโยคพร้อมกัน" แล้วชั่งน�าหนักว่าค�าไหนเก่ียวกับค�าไหน

เชน่ รู้ว่า "มัน" ในประโยคหมายถึง "แมว" ไมใ่ช ่"ถนน" โดยดูจากความหมาย

นี่ยังแก้ปัญหาเก่าจากบทแผนท่ีความหมายด้วย — ค�าเดียวกันท่ีเคยมีพิกัดเดียวตายตัว ตอนนี้ความหมาย

ขยับตามบริบทรอบข้างได้แล้ว

Transformer (บทความ "Attention Is All You Need" ปี 2017) ไมไ่ด้คิด attention ขึ้นมาใหม ่แต่กล้า

โยน RNN ท้ิงท้ังหมดแล้วใช้ attention ล้วน ผลคือมองบริบทได้กว้าง ฝึกแบบขนานได้ จึงสเกลขึ้นเป็น

โมเดลยักษ์ได้ — ประตูสูยุ่ค LLM

GPT, Claude, Gemini และ LLM ชั้นน�าเกือบทุกตัวสร้างบน Transformer แต่ "จับบริบทเก่งขึ้น" ยังไม่

เท่ากับ "เข้าใจแบบมนุษย์"

ก่อนไปบทต่อไป
ตอนนี้เรามีสถาปัตยกรรมท่ีทรงพลังอยูใ่นมือแล้ว — เครื่องยนต์ท่ีมองท้ังประโยคได้พร้อมกัน และสเกลขึ้นได้

เท่าท่ีเรากล้าป้อนข้อมูลให้

1. 

2. 

3. 

4. 

5. 
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แต่เครื่องยนต์เปล่า ๆ ยังขับไปไหนไมไ่ด้ Transformer ท่ีเพิ่งสร้างเสร็จก็เหมือนสมองท่ียังว่างเปล่า มันยังไมรู้่

ภาษาสักค�า

ค�าถามถัดไปจึงเป็น  —  แล้วเราสอนภาษาให้มันยังไง?  ค�าตอบคือเราเอาข้อความปริมาณมหาศาลระดับอ่าน

หนังสือท้ังห้องสมุดมาป้อนให้มัน  แล้วฝึกมันด้วยเกมง่าย  ๆ  เกมเดียว  คือ  "ทายค�าถัดไป"  —  กระบวนการท่ี

เรียกว่า pretraining

แต่ท่ีนา่สนใจกว่านั้นคือ ต่อให้อ่านมามากมายมหาศาลแค่ไหน โมเดลดิบ ๆ ท่ีผา่น pretraining มา ก็ยัง ไม่ใช่

ChatGPT อยูดี่  มันเหมือนคนท่ีอ่านหนังสือมาท้ังโลกแต่ยังไมรู้่จะตอบค�าถามให้ตรงประเด็นยังไง  ต้องมีอีก

หลายขั้นกว่าจะกลายเป็นผู้ชว่ยท่ีเราคุยด้วยได้ — และนั่นคือเรื่องของบทถัดไป
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บทที่ 8 — Pretraining, LLM และวันที่ AI กลาย
เป็นผู้ช่วย

ลองนึกภาพเด็กคนหนึ่งท่ีโตขึ้นมาในห้องสมุดขนาดยักษ์  ต้ังแต่จ�าความได้เขาท�าอยา่งเดียวคืออ่าน  —

ประวัติศาสตร์ทุกยุค ต�าราวิทยาศาสตร์ บทกวี สูตรท�าอาหาร คู่มือซอ่มรถ นิยายสืบสวน ขา่วเก่านับล้านฉบับ

อ่านจนไมเ่หลือหนังสือสักเล่มในห้องท่ีเขายังไมเ่คยพลิก

วันหนึ่งเขาเดินออกมาจากห้องสมุด แล้วมีคนเดินเข้ามาถามว่า "ชว่ยสรุปรายงานหน้านี้ให้หนอ่ยได้ไหม"

คุณคิดว่าเขาจะตอบยังไง?

ถ้าเด็กคนนี้ไมเ่คยมีใครคุยด้วยเลย  ไมเ่คยถูกถามค�าถามแล้วถูกสอนว่า  "เวลามีคนถาม  ให้ตอบสิ่งท่ีเขาอยาก

รู้"  สิ่งท่ีเขาท�าอาจไมใ่ชก่ารสรุป  —  เขาอาจพูดต่อเรื่อยไปเก่ียวกับหัวข้อนั้น  หรือยกประโยคถัดไปท่ี  "นา่จะ

ตามมา"  ออกมาเหมือนก�าลังเขียนรายงานต่อ  เพราะตลอดชีวิตเขารู้จักภาษาในฐานะ  "ข้อความท่ีไหลต่อกัน

ไป" ไมใ่ช ่"บทสนทนาท่ีมีคนถามและมีคนตอบ"

เด็กคนนี้แหละคือภาพของ LLM ท่ีเพิ่งอ่านจบท้ังห้องสมุด — รู้เยอะมหาศาล แต่ยังไมรู้่จะเป็น "ผู้ชว่ย" ยังไง

และเรื่องของบทนี้คือ เราพาเด็กคนนี้เดินทางจากนักอ่านท่ีเก่งกาจ มาเป็นผู้ชว่ยท่ีคุณคุยด้วยทุกวันได้ยังไง

เกมเดียวที่ใช้สอนทั้งห้องสมุด
ในบทก่อนเราท้ิงท้ายไว้ว่า  เรามี  Transformer  ท่ีเป็นเหมือนเครื่องยนต์ทรงพลังอยูใ่นมือ  แต่มันยังว่างเปล่า

ไมรู้่ภาษาสักค�า ค�าถามคือเราสอนภาษาให้มันยังไง

ค�าตอบเรียบง่ายจนนา่ตกใจ เราป้อนข้อความปริมาณมหาศาลให้มัน แล้วฝึกมันด้วย "เกม" เดียว — เกมทาย

ค�าถัดไป เกมเดียวกับท่ีเราเล่ามาต้ังแต่บทเรื่องสถิติ และนี่คือกระดูกสันหลังของหนังสือท้ังเล่ม

วิธีฝึกคือเอาประโยคจริงมา  ปิดค�าถัดไปไว้  แล้วให้โมเดลเดาว่าค�าไหนนา่จะมา  ถ้าเดาผิดก็ปรับตัวเอง

นิดหนอ่ย ถ้าเดาถูกก็เก็บรูปแบบนั้นไว้ ท�าแบบนี้ซ�า ไมใ่ชร่้อยครั้งพันครั้ง แต่เป็นพันล้านครั้ง กับข้อความจาก

อินเทอร์เน็ต หนังสือ และวิกิพีเดียท่ีกองรวมกันมหาศาล

ขั้นตอนนี้แหละท่ีเรียกว่า pretraining

ศพัท์ทีเ่พิ่งเจอ Pretraining (พรเีทรนนิง) — ชว่งท่ีโมเดลอ่านข้อความปริมาณมหาศาลเพื่อ "เรียน

ภาษา" ก่อนจะมาตอบเรา โดยฝึกด้วยการทายค�าถัดไปซ�า ๆ เป็นพันล้านครั้ง ผลท่ีได้คือโมเดลท่ีรู้ภาษา

และรู้เรื่องโลก แต่ยังไมไ่ด้ถูกสอนให้เป็นผู้ชว่ย

58



มีจุดท่ีคนเข้าใจผิดบอ่ยตรงนี้  หลายคนคิดว่าโมเดล  "จ�า"  ทุกหน้าท่ีอ่านไว้เหมือนเครื่องสแกนยักษ์ท่ีเก็บ

อินเทอร์เน็ตท้ังก้อนไว้ในเครื่อง ความจริงไมใ่ชแ่บบนั้น มันไมไ่ด้เก็บข้อความไว้ตรง ๆ แต่ "อัดสรุป" รูปแบบ

ของภาษาเอาไว้ — ไวยากรณ์ ความหมายของค�า ความเชื่อมโยงระหว่างแนวคิด และข้อเท็จจริงเก่ียวกับโลก

พูดง่าย ๆ คือ มันเหมือนคนท่ีอ่านมาเยอะจนพูดได้คล่องและเล่าเรื่องได้ ไมใ่ชค่นท่ีท่องจ�าทุกหน้าได้แบบถ่าย

เอกสาร

จ�าง่าย ๆ ว่า: pretraining ไมใ่ชก่าร "ยัดข้อมูลเข้าเครื่อง" แต่เป็นการเล่นเกมทายค�าถัดไปกับข้อความ

ท้ังห้องสมุด จนโมเดลซึมซับรูปแบบของภาษาและโลกเอาไว้ในตัวเอง

ยิ่งโตยิ่งเปลี่ยน — เรื่องของตระกูล GPT
ท่ีนี้ก็มีค�าถามต่อมาว่า ถ้าวิธีฝึกมันง่ายแค่นี้ ท�าไมเพิ่งมาเก่งเอาตอนนี้ ค�าตอบสว่นใหญอ่ยูท่ี่ค�าเดียว — ขนาด

ลองดูตระกูลโมเดลท่ีชื่อ GPT ของบริษัท OpenAI เป็นตัวอยา่ง เพราะมันคือเส้นทางตรงท่ีน�าไปสู ่ChatGPT

GPT-1 ออกมาในปี  2018 มีขนาดราว 117 ล้าน parameters — ตัวเลขนี้คือจ�านวน "ปุ่มปรับจูน" ท่ีโมเดล

ค่อย  ๆ  หมุนระหว่างฝึก  (เราเคยเล่าภาพปุ่มปรับจูนนี้ไว้ในบทโครงขา่ยประสาทเทียม)  GPT-1  ยังไมไ่ด้ท�า

อะไรหวือหวา แต่มันพิสูจน์ว่าแนวคิด pretraining ใช้ได้จริง

GPT-2 ตามมาในเดือนกุมภาพันธ์ 2019 ใหญข่ึ้นเป็นราว 1.5 พันล้าน parameters หรือราว 10 เท่าของรุน่

ก่อน คราวนี้มันเขียนข้อความต่อได้ล่ืนและนา่เชื่อจน OpenAI กังวลว่าจะถูกเอาไปสร้างขา่วปลอมหรือสแปม

เลยเลือกปล่อยแค่รุน่เล็กก่อนในตอนแรก

GPT-3 มาในเดือนพฤษภาคม 2020 กระโดดไปท่ี 175 พันล้าน parameters ฝึกด้วยข้อความราว 570 พัน

ล้าน  token  จากหลายแหล่งปนกัน  ท้ัง  Common  Crawl  (ข้อความจากเว็บท่ัวอินเทอร์เน็ต)  หนังสือ  และ

วิกิพีเดีย

แล้วเรื่องท่ีนา่สนใจก็คือ  พอโมเดลใหญถึ่งระดับหนึ่ง  ความสามารถใหม่  ๆ  เริ่ม  "โผล่"  ขึ้นมาเองโดยไมม่ีใคร

สอนตรง ๆ มันเริ่มแปลภาษาได้ ตอบค�าถามได้ เขียนโค้ดได้ ท้ังท่ีไมเ่คยถูกฝึกเฉพาะส�าหรับงานเหล่านั้น นัก

วิจัยเรียกปรากฏการณ์นี้ว่า emergent abilities หรือ "ความสามารถท่ีผุดขึ้น" เหมือนเด็กท่ีอ่านหนังสือมาถึง

จุดหนึ่งแล้วจู่ ๆ ก็เริ่มเชื่อมโยงเรื่องต่าง ๆ เข้าด้วยกันได้เอง

แต่ — และนี่คือจุดพลิกของท้ังบท — GPT-3 ขนาดยักษ์ตัวนี้ ยังไมใ่ช ่ChatGPT

รู้เยอะ แต่ไม่รู้มารยาท
GPT-3 ท่ีผา่นแค่ pretraining เราเรียกมันว่า  base model หรือโมเดลดิบ มันเก่งมากในเรื่องเดียว คือ "ต่อ

ข้อความ" ให้ฟังดูเป็นไปได้ เพราะนั่นคือเกมเดียวท่ีมันถูกฝึกมาท้ังชีวิต
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ปัญหาคือ "ต่อข้อความ" กับ "ตอบค�าถาม" ไมใ่ชเ่รื่องเดียวกัน

ลองนึกภาพคุณพิมพ์ถาม  base  model  ว่า  "เมืองหลวงของฝรั่งเศสคืออะไร"  แทนท่ีมันจะตอบสั้น  ๆ  ว่า

"ปารีส"  มันอาจต่อข้อความออกไปว่า  "เมืองหลวงของอิตาลีคืออะไร  เมืองหลวงของเยอรมนีคืออะไร"  —

เพราะในข้อมูลท่ีมันอ่านมา  ประโยคหน้าตาแบบนี้มักเป็นชุดค�าถามในแบบฝึกหัด  มันเลยเดาว่าสิ่งท่ี  "นา่จะ

ตามมา" คือค�าถามข้อถัดไป ไมใ่ชค่�าตอบ

มันไมไ่ด้โง่ มันแค่ไมเ่คยถูกสอนว่าเวลาเจอค�าถาม คุณควรหยุดแล้วตอบ ไมใ่ชเ่ขียนต่อ นี่คือเด็กห้องสมุดของ

เราเป๊ะ ๆ — รู้ว่าปารีสคือเมืองหลวงฝรั่งเศสแนน่อน แต่ไมรู้่ "มารยาท" ของการเป็นผู้ชว่ย

แถม base model  อยา่ง  GPT-3 ยังมีปัญหาอ่ืนอีก บางครั้งมันสร้างเนื้อหาท่ีไมจ่ริง  บางครั้งสร้างข้อความท่ี

หยาบคายหรือเป็นอันตราย และบอ่ยครั้งก็ตอบไมต่รงกับสิ่งท่ีผู้ใช้ต้องการ มันเหมือนคนอัจฉริยะท่ีอ่านมาท้ัง

โลก แต่ปล่อยไปคุยกับลูกค้าเองไมไ่ด้ ต้องฝึกอีกพอสมควร

แล้วเราฝึก "มารยาท" ให้โมเดลยังไง? นี่คือสองขั้นถัดไป

ขั้นที่สอง — สอนให้ฟงัค�าถามแล้วตอบ
ขั้นแรกของการเปล่ียนนักอ่านให้เป็นผู้ชว่ย เรียกว่า instruction tuning หรือการสอนให้ท�าตามค�าสั่ง

วิธีก็ตรงไปตรงมา ทีมงานเตรียมตัวอยา่งจ�านวนมากท่ีมีคู่กันสองอยา่ง — "ค�าสั่งหรือค�าถาม" กับ "ค�าตอบท่ีดี

ท่ีคนเขียนเอาไว้ให้" เชน่ ค�าสั่งว่า "สรุปยอ่หน้านี้" คู่กับตัวอยา่งค�าสรุปท่ีดี แล้วเอาตัวอยา่งพวกนี้มาฝึกโมเดล

ต่อจาก base model ให้มันซึมซับว่า "อ๋อ เวลาเจอค�าสั่งหน้าตาแบบนี้ สิ่งท่ีควรท�าคือตอบแบบนี้"

การฝึกต่อจาก base model ด้วยข้อมูลเฉพาะแบบนี้ มีชื่อเรียกรวม ๆ ว่า fine-tuning

ศพัท์ทีเ่พิ่งเจอ Fine-tuning (ไฟน์-ทนูนิง) — การฝึก "ต่อยอด" จาก base model ด้วยข้อมูลเฉพาะ

ทาง เพื่อปรับพฤติกรรมของโมเดลไปในทางท่ีเราต้องการ เปรียบเหมือนคนท่ีจบมหาวิทยาลัยมาแล้ว

(pretraining) แล้วไปเข้าคอร์สฝึกงานเฉพาะต�าแหนง่ต่อ (fine-tuning)

พอผา่น  instruction  tuning  โมเดลก็เริ่มเปล่ียนนิสัย  จากท่ีเคยเจอค�าถามแล้วเขียนต่อ  ตอนนี้มันเริ่ม  "ฟัง"

แล้วตอบให้ตรงประเด็น เด็กห้องสมุดของเราเริ่มเข้าใจว่าเวลามีคนถาม เขาควรตอบ

แต่การตอบ "ตรงประเด็น" กับการตอบ "ให้ดีในแบบท่ีคนชอบ" ก็ยังไมเ่หมือนกันอีก ค�าตอบสองแบบอาจตรง

ค�าถามท้ังคู่ แต่แบบหนึ่งอาจชัดเจน สุภาพ และเป็นประโยชน์กว่าอีกแบบมาก เราจะสอนเรื่องนี้ยังไง?
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ขั้นที่สาม — เรียนจากความชอบของคน

จาก pretraining สู ่AI assistant ทีละขั้น

ขั้นสุดท้ายคือการให้โมเดลเรียนจาก "ความเห็นของมนุษย์" โดยตรง

ภาพง่าย ๆ คือแบบนี้  ให้โมเดลลองตอบค�าถามเดียวกันออกมาหลายแบบ แล้วให้คนจริง ๆ มาชว่ยจัดอันดับ

ว่าค�าตอบไหนดีกว่าค�าตอบไหน  —  อันไหนมีประโยชน์กว่า  อันไหนปลอดภัยกว่า  อันไหนตรงใจคนถามกว่า

จากนั้นโมเดลก็ค่อย ๆ ปรับตัวเองให้ออกค�าตอบในทางท่ีคนชอบมากขึ้น

วิธีนี้มีชื่อทางเทคนิคว่า  RLHF  (การเรียนรู้จากผลป้อนกลับของมนุษย์)  แต่เราไมต้่องลงรายละเอียดกลไก

เบื้องหลังเลย  จ�าแค่หัวใจของมันพอ  —  โมเดลเรยีนว่าค�าตอบแบบไหนคนชอบมากกว่า  โดยมคีนคอยช่วย

จัดอันดับให้

งานวิจัยชิ้นส�าคัญท่ีวางรากของเรื่องนี้คือ InstructGPT ของ OpenAI ในปี 2022 (Ouyang และคณะ) ซึ่งเอา

GPT-3 มาผา่นท้ัง instruction tuning และการเรียนจาก feedback ของมนุษย์

และผลท่ีได้นา่ท่ึงมาก

ในการประเมินของงานวิจัยนั้น มนุษย์ท่ีมาให้คะแนน "ชอบ" ค�าตอบจาก InstructGPT รุน่เล็กขนาด 1.3 พัน

ล้าน parameters มากกว่าค�าตอบจาก GPT-3 ดิบ ๆ ขนาด 175 พันล้าน parameters

หยุดคิดตรงนี้สักครู่ โมเดลท่ีเล็กกว่าเกือบ 100 เท่า กลับมีประโยชน์กับคนมากกว่า เพียงเพราะมันถูกสอนให้

ฟังและตอบในแบบท่ีคนต้องการ
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จ�าง่าย ๆ ว่า: การอ่านมาเยอะไมไ่ด้แปลว่าจะตอบค�าถามได้ดี โมเดลท่ีใหญก่ว่า 100 เท่า อาจมี

ประโยชน์น้อยกว่าโมเดลท่ีถูกสอนให้ฟังค�าถามเป็น — วิธีฝึกส�าคัญไมแ่พ้ขนาด

ChatGPT ท่ีเปิดตัวเมื่อวันท่ี 30 พฤศจิกายน 2022 ก็คือผลลัพธ์ของเส้นทางนี้ — โมเดลท่ีผา่นครบท้ังสามขั้น

(รายละเอียดเล็กน้อย: ตัวท่ีอยูเ่บื้องหลัง ChatGPT รุน่แรกคือ GPT-3.5 ซึ่งเป็น GPT รุน่ท่ีปรับปรุงต่อมา ไมใ่ช่

GPT-3  ดิบตัวเดิม)  และคนก็แหกั่นเข้ามาใช้เร็วอยา่งท่ีไมเ่คยมีมาก่อน  ได้ผู้ใช้หนึ่งล้านคนภายในห้าวัน  และ

ตามการประมาณการของ UBS ก็แตะ 100 ล้านคนในราวสองเดือน เร็วกว่าแอปดังในอดีตอยา่ง TikTok หรือ

Instagram มาก

เก่งจริงในเรื่องไหน
ทีนี้พอเรารู้ว่ามันถูกสร้างมายังไง เราก็จะเดาออกว่ามันเก่งอะไรและพลาดตรงไหน

LLM ท่ีผา่นสามขั้นนี้มาเก่งในงานท่ีเก่ียวกับ "การจัดการภาษา" เป็นพิเศษ เชน่

สรุป ข้อความยาว ๆ ให้สั้นและจับใจความ

เขยีนและเรยีบเรยีง รา่งอีเมล รา่งบทความ ปรับส�านวน

แปลภาษา จากภาษาหนึ่งไปอีกภาษา

อธิบาย แนวคิดยาก ๆ ด้วยภาษาท่ีง่ายลง หรืออธิบายในมุมใหม่

ช่วยคิดและช่วยรา่ง ไอเดีย โครงเรื่อง หรือโครงโค้ดเบื้องต้น

สังเกตไหมว่างานพวกนี้มีอะไรรว่มกัน  —  มันคืองานท่ี  "วัตถุดิบอยูใ่นมือเราอยูแ่ล้ว"  หรือเป็นความรู้ท่ัวไปท่ี

เปล่ียนแปลงช้า ตรงนี้แหละท่ี LLM ท�าได้ดีและเชื่อถือได้มากกว่า

ปัญหาเริ่มตรงท่ีอีกฝั่ งหนึ่ง

• 

• 

• 

• 

• 
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เมื่อมันเดาให้ฟงัดูดี แทนที่จะบอกว่าไม่รู้

AI hallucination: ตอบคล่องและมั่นใจ แม้ข้อเท็จจริงอาจผิด

จุดอ่อนท่ีส�าคัญท่ีสุดท่ีคุณต้องรู้จักมีชื่อว่า hallucination

ศพัท์ทีเ่พิ่งเจอ Hallucination (ฮัลลซูเินชัน) — เวลาท่ีโมเดลสร้างค�าตอบท่ีฟังดูสมเหตุสมผลและ

มั่นใจมาก แต่ความจริงแล้วผิดหรือไมม่ีอยูจ่ริง ส�าคัญตรงท่ี — มันไมใ่ชก่าร "โกหก" เพราะการโกหก

ต้องต้ังใจ แต่นี่คือผลพลอยได้ตามธรรมชาติของเครื่องท่ีท�างานด้วยการ "ทายค�าท่ีนา่จะเป็นไปได้ทาง

ภาษา" โดยไมม่ีกลไกตรวจสอบข้อเท็จจริงในตัวเอง

ลองย้อนกลับไปท่ีเด็กห้องสมุด  ถ้ามีคนถามเรื่องท่ีไมม่ีในหนังสือเล่มไหนท่ีเขาอ่าน  เขาไมไ่ด้ถูกสอนให้พูดว่า

"เรื่องนี้ไมท่ราบ" สิ่งท่ีกลไกในหัวเขาท�าโดยอัตโนมัติคือ ประกอบค�าท่ี "นา่จะตามกันมา" ออกมาเป็นค�าตอบท่ี

ฟังดูเนียนมาก — ด้วยน�าเสียงมั่นใจเท่ากับตอนท่ีเขาตอบเรื่องท่ีรู้จริง

เรื่องนี้ไมใ่ชท่ฤษฎีลอย  ๆ  ปี  2023  ทนายความคนหนึ่งในสหรัฐฯ  ใช้  ChatGPT  ชว่ยรา่งเอกสารยื่นศาล

ChatGPT  สร้างการอ้างอิงคดีความขึ้นมาหลายคดี  ครบท้ังชื่อคดี  ปี  และศาล  ดูสมบูรณ์แบบทุกอยา่ง  —

ปัญหาเดียวคือคดีเหล่านั้นไมม่ีอยูจ่ริง ทนายยื่นเอกสารไปโดยไมไ่ด้ตรวจสอบ สุดท้ายเรื่องแดงในชั้นศาลและ

ถูกลงโทษ คดีนี้รู้จักกันในชื่อ Mata v. Avianca

นี่คือ hallucination ในชีวิตจริงท่ีมีราคาต้องจ่าย และมันโยงไปสูจุ่ดอ่อนข้อท่ีสอง
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โมเดลไม่รูว่้าตัวเองไม่รู ้ ตามปกติแล้ว  LLM  ไมม่ีกลไกท่ีเชื่อถือได้ในการบอกว่า  "ค�าตอบนี้ฉันมั่นใจแค่ไหน"

มันตอบทุกอยา่งด้วยน�าเสียงมั่นใจเท่ากันหมด ไมว่่าจะถูกหรือผิด ดังนั้นความมั่นใจในน�าเสียงของมัน จึงไมใ่ช่

สัญญาณว่าข้อมูลถูกต้อง — ข้อนี้เป็นเรื่องท่ีคนพลาดกันบอ่ยท่ีสุด

จุดอ่อนข้อท่ีสามคือ  knowledge  cutoff หรือวันตัดข้อมูล  โมเดลเรียนจากข้อความท่ีรวบรวมมาถึงวันหนึ่ง

เท่านั้น  เรื่องท่ีเกิดขึ้นหลังวันนั้นมันไมรู้่เลย เหมือนสารานุกรมเล่มท่ีพิมพ์ไว้เมื่อหลายปีก่อน — รู้ทุกอยา่งจน

ถึงวันพิมพ์  แต่ไมรู้่อะไรท่ีเกิดหลังจากนั้น  และท่ีอันตรายกว่าสารานุกรมคือ ถ้าคุณถามเรื่องใหมท่ี่อยูห่ลังเส้น

วันตัดข้อมูล มันมักไมบ่อกว่า "ไมม่ีข้อมูล" แต่จะ "เดา" ค�าตอบท่ีฟังดูดีออกมาแทน

RLHF ไม่ได้ท�าให้มันซื่อสัตย์ขึ้น 100%
ตรงนี้ขอชวนระวังความเข้าใจผิดท่ีพบบอ่ย หลายคนคิดว่าในเมื่อ ChatGPT ผา่นการเรียนจาก feedback ของ

มนุษย์มาแล้ว มันก็นา่จะ "เลิก" hallucinate ไปแล้วสิ

ความจริงไมใ่ชแ่บบนั้น

การเรียนจาก feedback ของมนุษย์ชว่ยให้โมเดลมีประโยชน์ขึ้น ตอบตรงขึ้น และปลอดภัยขึ้นในหลายมิติจริง

แต่มันไมไ่ด้แก้ปัญหา hallucination ให้หมดไป ท่ีนา่แปลกใจคือ ในงานวิจัย InstructGPT เอง พบว่าการเพิ่ม

ขั้นเรียนจาก  feedback  กลับท�าให้โมเดล  hallucinate  มากขึ้นเล็กน้อยเมื่อเทียบกับการท�าแค่  instruction

tuning อยา่งเดียว — ถึงอยา่งนั้น โดยรวมแล้วคนก็ยังชอบผลลัพธ์ของมันมากกว่าอยูดี่ เพราะด้านอ่ืน ๆ ดีขึ้น

ชัดเจน

พูดอีกแบบคือ ขั้นตอนนี้ท�าให้โมเดล "มารยาทดีขึ้น" แต่ไมไ่ด้ท�าให้มัน "ซื่อสัตย์ขึ้น" โดยอัตโนมัติ และมีงาน

วิจัยท่ีเสนอว่า  hallucination  เป็นข้อจ�ากัดพื้นฐานของโมเดลแบบทายค�าถัดไป  ท่ีลดได้แต่ก�าจัดให้หมด

เกล้ียงไมไ่ด้

นี่คือเหตุผลว่าท�าไมเราถึงต้องมีวิธีใช้มันอยา่งฉลาด

ใช้ให้เป็น — เมื่อไหร่ควรเชื่อ เมื่อไหร่ต้องตรวจ
ขา่วดีคือ  พอเข้าใจว่ามันท�างานยังไง  คุณก็เดาออกแล้วว่าควรไว้ใจมันตรงไหน  และต้องตรวจสอบตรงไหน

ลองใช้เช็กลิสต์นี้เป็นเข็มทิศ

เช็กลิสต์: เชื่อ LLM ได้แค่ไหน

เชื่อได้มากกว่า (แต่งานส�าคัญก็ยังควรเหลือบตรวจ):

ความรู้ท่ัวไปท่ีเปล่ียนแปลงช้า (วิทยาศาสตร์พื้นฐาน ประวัติศาสตร์ท่ีรู้กันท่ัวไป)

งานจัดการภาษาท่ีวัตถุดิบอยูใ่นมือคุณแล้ว (สรุป แปล เรียบเรียง อธิบาย)

การชว่ยระดมไอเดียและมุมมองกว้าง ๆ
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ต้องตรวจสอบเสมอก่อนน�าไปใช้จริง:

แล้วจะ "จับสัญญาณ" ว่าค�าตอบนี้อาจเป็น hallucination ได้ยังไง? ลองสังเกตสามอยา่งนี้

หนึ่ง  มันตอบเรื่องท่ีคุณตรวจสอบเองได้ยาก  ด้วยรายละเอียดท่ี  "เฉพาะเจาะจงเกินไป"  เชน่  เลขสถิติเป๊ะ  ๆ

หรือชื่องานวิจัยพร้อมปี สอง ถ้าคุณถามค�าถามเดิมซ�าในแชตใหม่ แล้วได้ค�าตอบท่ีไมต่รงกัน นั่นเป็นสัญญาณ

ว่ามันก�าลังเดา  ไมใ่ชดึ่งข้อเท็จจริง  สาม  เวลามันให้ลิงก์หรือการอ้างอิงมา  —  ให้ถือว่าต้องเปิดดูจริงทุกครั้ง

เพราะนี่คือจุดท่ีมันสร้างของปลอมขึ้นมาบอ่ยท่ีสุด

ลองท�าดู: ทดสอบขอบของโมเดลเอง

ถามเรื่องท่ีเปล่ียนแปลงช้าและรู้กันท่ัวไป เชน่ "อธิบายทฤษฎีบทพีทาโกรัส" — สังเกตว่าค�าตอบมักดีและ

เชื่อถือได้

ถามเรื่องท่ีเพิ่งเกิดเมื่อไมก่ี่วันก่อน เชน่ขา่วล่าสุดในประเทศคุณ — สังเกตว่ามันตอบได้จริง หรือเดาขึ้นมา

หรือยอมรับว่าไมรู้่

ขอให้มันยกงานวิจัยพร้อมปีท่ีตีพิมพ์ในหัวข้อเฉพาะทาง แล้วลองค้นจริงว่ามีงานนั้นอยูไ่หม

ท�าสามข้อนี้สักครั้ง แล้วคุณจะ "รู้สึก" ได้เองว่าเส้นแบง่ระหว่างเรื่องท่ีไว้ใจได้กับเรื่องท่ีต้องตรวจอยูต่รงไหน

กลับมาที่ค�าถามที่เดินมาทั้งเล่ม
ต้ังแต่บทแรกเราถือค�าถามหนึ่งติดตัวมาตลอด — มันเข้าใจจริง หรือแค่เดาค�าให้ฟังดูดี? มาถึงบทนี้ เราเห็นค�า

ตอบชัดขึ้นมากแล้ว

สิ่งท่ีเรียกว่า ChatGPT คือนักทายค�าถัดไปท่ีเก่งกาจอยา่งเหลือเชื่อจากการอ่านท้ังห้องสมุด แล้วถูกขัดเกลาให้

กลายเป็นผู้ชว่ยท่ีฟังค�าถามเป็นและตอบในแบบท่ีคนชอบ  มันรู้รูปแบบของภาษาและความเชื่อมโยงของ

แนวคิดมากมายมหาศาล จนหลายครั้งให้ความรู้สึกเหมือนคุยกับคนท่ีเข้าใจ

แต่ "ให้ความรู้สึกเหมือนเข้าใจ" กับ "เข้าใจแบบท่ีคนเราเข้าใจว่าแมวคืออะไร" ยังเป็นคนละเรื่อง สิ่งท่ีบอกเรา

ชัดท่ีสุดคือ hallucination — มันเดาค�าตอบท่ีฟังดูดีออกมาได้โดยไมรู้่ตัวว่าผิด เพราะหัวใจของมันยังคงเป็น

การทายค�าท่ีนา่จะเป็นไปได้ ไมใ่ชก่ารค้นหาความจริง

นี่ไมใ่ชก่ารดูถูกมัน  มันคือเครื่องมือท่ีทรงพลังอยา่งท่ีโลกไมเ่คยมีมาก่อน  —  แค่เราควรรู้ว่ามันเป็นเครื่องมือ

แบบไหน เพื่อใช้มันได้อยา่งท่ีมันเก่งจริง

ข้อเท็จจริงเฉพาะเจาะจง — ตัวเลข วันท่ี ชื่อคน ท่ีอยู ่ราคา

เรื่องท่ีเปล่ียนเร็ว — ขา่ว กฎหมาย ราคา ข้อมูลยา

เหตุการณ์ล่าสุด ท่ีอาจอยูห่ลังวันตัดข้อมูล

การอ้างอิงและลิงก์ทุกชนิด — เปิดดูเองเสมอ อยา่เชื่อทันที

เรื่องการแพทย์ กฎหมาย และการเงินท่ีต้องตัดสินใจจริง

1. 

2. 

3. 
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สรุปง่าย ๆ ใน 5 ข้อ
Pretraining คือการเอาข้อความระดับท้ังห้องสมุดมาฝึกโมเดลด้วยเกมเดียว — ทายค�าถัดไป — จนมันซึม

ซับภาษาและความรู้เรื่องโลก ผลท่ีได้คือ LLM หรือโมเดลภาษาขนาดใหญ่

โมเดลดิบ ๆ (base model) รู้เยอะแต่ยังไมใ่ชผู่้ชว่ย — มันเอาแต่ "ต่อข้อความ" ไม ่"ตอบค�าถาม" เหมือน

เด็กท่ีอ่านมาท้ังโลกแต่ยังไมรู้่มารยาท

การเปล่ียนมันเป็นผู้ชว่ยมีอีกสองขั้น — instruction tuning (สอนให้ฟังค�าสั่งแล้วตอบ) และการเรียน

จาก feedback ของมนุษย ์(คนชว่ยจัดอันดับว่าค�าตอบไหนดีกว่า) ผลคือ ChatGPT

วิธีฝึกส�าคัญไมแ่พ้ขนาด — ในงานวิจัย InstructGPT โมเดลท่ีเล็กกว่าเกือบ 100 เท่าแต่ถูกขัดเกลามาดี

กลับมีประโยชน์กับคนมากกว่าโมเดลยักษ์ท่ียังดิบ

มันเก่งเรื่องสรุป เขียน แปล อธิบาย แต่พลาดเรื่อง hallucination (เดาให้ฟังดูดีท้ังท่ีผิด), ไมรู้่ว่าตัวเองไม่

รู้, และข้อมูลล้าสมัยหลังวันตัดข้อมูล — การเรียนจาก feedback ชว่ยให้ดีขึ้น แต่ไมไ่ด้แก้หมด

ก่อนไปบทต่อไป
ตอนนี้เรามีผู้ชว่ยท่ีคุยรู้เรื่องอยูใ่นมือแล้ว แต่บทนี้ก็เผยจุดอ่อนของมันออกมาครบสามข้อ — มันไมรู้่เรื่องใหม่

หลังวันตัดข้อมูล มันยัง hallucinate อยู่ และเอาเข้าจริง มันก็ได้แต่ "พูด" ลงไปท�างานในโลกจริงเองไมไ่ด้ เปิด

เว็บค้นข้อมูลใหมก็่ไมไ่ด้ กดจองต๋ัวก็ไมไ่ด้

เหมือนสมองท่ีฉลาดมากแต่ถูกขังอยูใ่นห้องท่ีไมม่ีหน้าต่าง — รู้เยอะ แต่เอ้ือมไปแตะโลกข้างนอกไมไ่ด้

แล้วโลกแก้ปัญหานี้ยังไง?  ค�าตอบคือ  ยื่นหนังสืออ้างอิงให้มันเปิดก่อนตอบ  (RAG)  ยื่นเครื่องมือให้มันใช้

(tools)  และในท่ีสุดก็ปล่อยให้มันวางแผนแล้วลงมือท�างานหลายขั้นเองได้  (Agent)  — นั่นคือก้าวถัดไปท่ีเรา

ก�าลังอยูกั่นในตอนนี้ และเป็นเรื่องของบทสุดท้าย

1. 

2. 

3. 

4. 

5. 
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บทที่ 9 — หลังจาก LLM โลกก�าลังไปทางไหน

ลองนึกภาพเช้าวันหนึ่ง  คุณเปิด  ChatGPT  แล้วพิมพ์ถามว่า  "ขา่วใหญเ่มื่อวานนี้คืออะไรบ้าง"  แล้วมันตอบ

กลับมาว่า "ขออภัย ฉันไมม่ีข้อมูลเหตุการณ์ล่าสุด"

หรือบางทีอาจแยก่ว่านั้น — มันตอบมาเป็นฉาก ๆ ด้วยน�าเสียงมั่นใจเต็มร้อย ชื่อคน ตัวเลข วันท่ีครบ ฟังดูนา่

เชื่อทุกอยา่ง พอคุณลองไปเช็กดูจริง ๆ กลับไมม่ีขา่วนั้นอยูเ่ลย มันแต่งขึ้นมาเอง

แล้วคุณอาจจะนึกแย้งในใจว่า "เอ๊ะ แต่ ChatGPT เด๋ียวนี้มันค้นเว็บได้นี่นา" — ใช่ คุณอาจเคยเห็นมันหยุดคิด

แล้วเด้งขึ้นมาว่า  "ก�าลังค้นหา..."  ก่อนตอบ  จ�าความรู้สึกนั้นไว้ก่อน  เพราะนั่นแหละคือตัวอยา่งของสิ่งท่ีเรา

ก�าลังจะเล่ากันท้ังบทนี้พอดี

ค�าถามท่ีนา่สนใจกว่าคือ — ท�าไมต้ังแต่แรก มันถึงตอบเรื่องขา่วเมื่อวานไมไ่ด้? และโลกแก้ปัญหานี้ยังไง?

สมองที่ฉลาดแต่ขังอยู่ในห้องไม่มีหน้าต่าง
บทท่ีแล้วเราจบลงตรงภาพนี้พอดี — ผู้ชว่ยท่ีเก่งกาจท่ีเราคุยอยูทุ่กวัน เอาเข้าจริงเหมือนสมองท่ีฉลาดมากแต่

ถูกขังอยูใ่นห้องท่ีไมม่ีหน้าต่าง

ลองนึกถึงนักวิชาการท่ีฉลาดท่ีสุดในโลกคนหนึ่ง  เขาอ่านหนังสือมานับล้านเล่ม  จ�าได้แทบทุกบรรทัด  ตอบได้

แทบทุกเรื่อง แต่เขาถูกขังอยูใ่นห้องปิดมาหลายเดือนแล้ว ไมม่ีหน้าต่าง ไมม่ีโทรศัพท์ ไมม่ีอินเทอร์เน็ต

คนแบบนี้จะตอบเรื่องขา่วเมื่อวานได้ยังไง ในเมื่อทุกอยา่งท่ีเขารู้คือสิ่งท่ีเขาอ่านมา  ก่อน เข้าห้อง? และต่อให้

เขาฉลาดแค่ไหน เขาก็เอ้ือมมือออกไปจองโต๊ะร้านอาหารให้คุณไมไ่ด้ เพราะตัวเขาอยูใ่นห้อง

นี่คือข้อจ�ากัดสามข้อของ LLM ท่ีเราท้ิงค้างไว้เมื่อบทก่อน สรุปสั้น ๆ อีกที

หนึ่ง  — มันไมรู้่เรื่องใหมห่ลังวันตัดข้อมูล (knowledge cutoff คือวันสุดท้ายท่ีข้อมูลฝึกของมันหยุดอยู)่  ขา่ว

เมื่อวานจึงอยูน่อกความรู้ของมัน

สอง  —  เมื่อถูกถามเรื่องท่ีมันไมรู้่จริง  มันมักจะเดาค�าตอบท่ีฟังดูดีออกมาแทนท่ีจะบอกว่าไมรู้่  นี่คือ

hallucination ท่ีเรารู้จักกันแล้ว

สาม — มันได้แต่ "พูด" ลงมือท�าอะไรในโลกจริงเองไมไ่ด้ สง่อีเมล กดจอง ค�านวณเลขยาก ๆ ค้นข้อมูลสด —

ท�าเองไมไ่ด้สักอยา่ง

ขา่วดีคือ ตลอดไมก่ี่ปีท่ีผา่นมา โลกหาวิธี "เปิดประตูห้อง" ออกทีละบาน และมันก็คือสามค�าท่ีคุณนา่จะได้ยิน

บอ่ยขึ้นเรื่อย ๆ — RAG, tools และ Agent
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เปิดประตูบานแรก — ยื่นหนังสืออ้างอิงให้มันเปิดก่อนตอบ (RAG)
บานแรกท่ีง่ายท่ีสุดท่ีจะเข้าใจ คือยื่นหนังสือเข้าไปในห้องให้นักวิชาการของเราเปิดอ่านก่อนตอบ

เทคนิคนี้ชื่อว่า  RAG ยอ่มาจาก Retrieval-Augmented Generation แปลเป็นภาษาคนคือ "การสร้างค�าตอบ

โดยมีการดึงข้อมูลมาชว่ย"  —  แทนท่ีจะให้โมเดลตอบจากความจ�าล้วน  ๆ  เราให้มันไปค้นเอกสารท่ีเก่ียวข้อง

มาก่อน แล้วค่อยตอบโดยอิงเอกสารนั้นเป็นหลัก

วิธีท่ีเข้าใจง่ายท่ีสุดคือเทียบกับการสอบ

LLM ปกติเหมือนสอบแบบ  ปดิต�ารา — ห้ามเปิดหนังสือ ต้องตอบจากความจ�าท่ีอ่านมาล้วน ๆ ถ้าจ�าผิดหรือ

ลืม ก็ตอบผิด สว่น RAG เหมือนเปล่ียนให้เป็นสอบแบบ  เปดิต�ารา — ก่อนตอบ มันเปิดเอกสารท่ีเก่ียวข้องดู

ก่อน แล้วใช้เนื้อหาในนั้นชว่ยเรียบเรียงค�าตอบ

แนวคิดนี้ไมใ่ชข่องใหมเ่อ่ียม  มันถูกเสนอต้ังแต่ปี  2020  โดย  Patrick  Lewis  และทีมนักวิจัยกว่าสิบคนจาก

Meta AI, UCL และ NYU ในงานวิจัยท่ีตีพิมพ์ท่ี NeurIPS 2020 ซึ่งเป็นหนึ่งในงานประชุมวิจัย AI ท่ีใหญท่ี่สุด

ในโลก  มีเกร็ดนา่รักอยูน่ิดหนึ่ง  —  ภายหลัง  Lewis  เคยพูดถึงชื่อยอ่  "RAG"  อยา่งอารมณ์ดีว่า  ถ้ารู้ว่ามันจะ

กลายเป็นค�าท่ีคนใช้กันท้ังวงการขนาดนี้  คงต้ังชื่อให้ฟังดูดีกว่านี้สักหนอ่ย บางครั้งแนวคิดท่ีทรงพลังท่ีสุดก็มา

พร้อมชื่อท่ีไมไ่ด้ต้ังใจให้เท่

แล้ว RAG มีประโยชน์จริงตรงไหน?

ลองนึกถึงบริษัทท่ีมีคู่มือสินค้า นโยบาย และค�าถามท่ีลูกค้าถามบอ่ยรวมกันหลายร้อยหน้า ปกติ LLM ท่ัวไป

ไมม่ีทางรู้เรื่องภายในบริษัทคุณเลย  เพราะมันไมเ่คยอ่านเอกสารพวกนั้น  แต่ถ้าเอาเอกสารท้ังหมดใสเ่ข้าคลัง

ของระบบ  RAG  แล้ว  เวลาลูกค้าถามอะไร  ระบบจะไปค้นหน้าท่ีเก่ียวข้องท่ีสุดออกมาก่อน  แล้วสง่ให้  LLM

ตอบ ผลคือ chatbot ท่ีตอบได้ราวกับอ่านคู่มือท้ังเล่มมาแล้ว — โดยไมต้่องไปฝึกโมเดลใหมต้ั่งแต่ต้น แค่เพิ่ม

เอกสารลงคลังก็พอ  และยังบอกได้ด้วยว่าค�าตอบนี้อ้างมาจากเอกสารหน้าไหน  เหมือนเชิงอรรถในรายงาน

วิจัย

นี่คือเหตุผลท่ี RAG ชว่ยลด hallucination ได้มาก — เพราะแทนท่ีจะเดาจากความจ�า มันมีหลักฐานจริงวาง

อยูต่รงหน้าให้อ้างอิง

แต่จุดท่ีส�าคัญคือ — RAG ไมใ่ชย่าวิเศษ

ถ้าเอกสารในคลังไมค่รบ  หรือใสข่้อมูลผิดเข้าไป  มันก็ตอบผิดตามเอกสารนั่นแหละ  และบางครั้งต่อให้ดึง

เอกสารท่ีถูกมาวางให้แล้ว  โมเดลก็ยังเผลอตอบนอกเรื่องไปจากเอกสารได้อยูดี่  เหมือนยื่นหนังสือท่ีถูกต้องให้

คนท่ีอ่านไมค่รบ — ชว่ยได้เยอะ แต่ไมไ่ด้แปลว่าจะไมพ่ลาดเลย พูดง่าย ๆ คือ RAG ลด hallucination ได้มาก

แต่ไมไ่ด้ท�าให้มันหายขาด
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จ�าง่าย ๆ ว่า: RAG คือการเปล่ียน LLM จากนักเรียนท่ีสอบปิดต�ารา ให้กลายเป็นคนท่ีเปิดเอกสาร

อ้างอิงดูก่อนตอบ มันตอบเรื่องเฉพาะทางและเรื่องในองค์กรของคุณได้ดีขึ้นมาก แต่ค�าตอบจะดีแค่ไหน

ก็ขึ้นกับว่าเอกสารท่ีมันหยิบมานั้นดีแค่ไหน

เปิดประตูบานที่สอง — ยื่นเครื่องมือให้มันใช้ (tools)
RAG แก้เรื่อง "ไมรู้่ข้อมูลเฉพาะทาง" ได้ก็จริง แต่ยังมีอีกข้อจ�ากัดท่ีหนังสือในห้องแก้ไมไ่ด้ — นั่นคือบางอยา่ง

มันต้อง ลงมือท�า ไมใ่ชแ่ค่ รู้

จ�าเรื่องขา่วเมื่อวานตอนต้นบทได้ไหม? นี่แหละคือจุดท่ีมันถูกแก้

ความสามารถท่ีท�าให้  LLM สั่งใช้เครื่องมือภายนอกได้  เรียกว่า  tool  use หรือในเชิงเทคนิคเรียก  function

calling (การเรียกใช้ฟังก์ชัน) แปลเป็นภาษาคนคือ การยอมให้โมเดลกดเรียกเครื่องมือมาชว่ยท�างานท่ีมันท�า

เองไมไ่ด้ เชน่ เครื่องคิดเลข การค้นเว็บ หรือการเรียกโปรแกรมอ่ืนให้ท�างานแทน

ลองนึกถึงนักบัญชีท่ีเก่งมาก แต่คุณไมย่อมให้เขาถือเครื่องคิดเลข ให้ใช้แต่ความจ�าในหัว — ค�านวณเลขยาว ๆ

เขาก็มีโอกาสพลาด พอยื่นเครื่องคิดเลขให้ ทุกอยา่งก็แมน่ย�าขึ้นทันที tool use ก็แบบเดียวกัน มันไมไ่ด้ท�าให้

LLM "ฉลาดขึ้น" แต่ท�าให้มันท�างานท่ีไมถ่นัดได้ดีขึ้น โดยอาศัยเครื่องมือท่ีเหมาะกับงานนั้น

และนี่คือค�าตอบของเรื่องขา่วเมื่อวาน — พอ LLM ต่อกับเครื่องมือ "ค้นเว็บ" ได้ มันก็ออกไปค้นข้อมูลสดจาก

อินเทอร์เน็ตมาก่อนตอบได้ ข้อจ�ากัดเรื่องวันตัดข้อมูลจึงทุเลาลงไปมาก

ของจริงท่ีคุณนา่จะเคยเจอตรง ๆ ก็คือตอนท่ี ChatGPT ค้นเว็บให้นั่นแหละ ย้อนไปในปี 2023 OpenAI ค่อย ๆ

เปิดให้ ChatGPT ค้นเว็บได้ — เริ่มจาก ChatGPT Plugins ในเดือนมีนาคม แล้วน�าการค้นเว็บผา่น Bing เข้า

มาอยา่งเป็นทางการในเดือนตุลาคมปีนั้น  สว่นฝั่ งนักพัฒนา  OpenAI  ประกาศ  function  calling  อยา่งเป็น

ทางการเมื่อวันท่ี  13  มิถุนายน  2023  ท�าให้คนสร้างแอปสามารถบอกโมเดลได้ว่ามีเครื่องมืออะไรให้มันเรียก

ใช้บ้าง

นี่คือจุดท่ีดูเหมือนเส้นแบง่จะเริ่มเบลอ หลายคนเลยสับสนว่า RAG กับ tool use มันต่างกันยังไง ในเมื่อท้ังคู่ก็

"ไปหาข้อมูลมาก่อนตอบ"

แยกง่าย ๆ แบบนี้ — RAG คือการดึง เอกสาร มาวางเป็นข้อมูลประกอบให้โมเดลอ่านก่อนตอบ สว่น tool use

คือการให้โมเดล สั่งเครื่องมือท�างาน ไมว่่าจะเป็นค้นเว็บ ค�านวณ หรือเรียกโปรแกรม การค้นเว็บสด ๆ จึงเป็น

tool use สว่นการตอบจากคู่มือบริษัทคือ RAG ท้ังสองอยา่งใช้รว่มกันได้ แต่เป็นคนละแนวคิด

ข้อควรระวังก็ยังมีอยู่  —  การค้นเว็บไมไ่ด้แปลว่าค�าตอบจะถูกเสมอ  ถ้าเว็บท่ีมันค้นมาผิด  หรือมันสรุปข้อมูล

จากเว็บผิด  ค�าตอบสุดท้ายก็ยังพลาดได้  เครื่องมือชว่ยให้มันเอ้ือมไปแตะโลกได้ก็จริง  แต่หัวใจท่ีตีความและ

เรียบเรียงยังคงเป็น LLM ตัวเดิม
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เปิดประตูบานสุดท้าย — ปล่อยให้มันออกไปท�างานเอง (Agent)
ทีนี้ลองคิดเล่น ๆ ว่า ถ้าเราไมไ่ด้แค่ยื่นหนังสือกับเครื่องมือเข้าไปในห้อง แต่เปิดประตูปล่อยให้นักวิชาการของ

เรา เดินออกมา มีขา มีมือ แล้วลงมือท�างานหลายขั้นด้วยตัวเองล่ะ?

นั่นคือสิ่งท่ีเรียกว่า  AI Agent (เอไอท่ีท�างานได้ด้วยตัวเอง) — ระบบท่ีให้  LLM ไมใ่ชแ่ค่ตอบค�าถามเดียวจบ

แต่รับงานท่ีซับซ้อน  วางแผนแบง่เป็นขั้นยอ่ย  ลงมือท�าทีละขั้น  ตรวจผล  แล้วปรับแผนไปเรื่อย  ๆ  จนงาน

ส�าเร็จ

ถ้า LLM คือสมอง RAG คือหนังสืออ้างอิง และ tools คือมือ — Agent ก็คือการรวมท้ังหมดเข้าด้วยกันให้กลาย

เป็น "คนท�างาน" ท่ีครบเครื่อง คือมีสมอง มีความจ�าว่าท�าอะไรไปแล้ว มีเครื่องมือ และมีอิสระพอจะลงมือเอง

ได้โดยไมต้่องให้เราสั่งทีละก้าว

หัวใจของ Agent ท่ีท�าให้มันต่างจาก LLM ธรรมดา คือมันสลับไปมาระหว่าง "คิด" กับ "ท�า" เป็นรอบ ๆ — คิด

ว่าจะท�าอะไรต่อ  ลงมือท�า  ดูผลท่ีได้  แล้วคิดใหมต่ามผลนั้น  แนวคิดนี้มีรากมาจากงานวิจัยชื่อ  ReAct  ของ

Shunyu Yao และคณะจาก Google Research และ Princeton ในปี 2022 ท่ีแสดงให้เห็นว่า LLM ท�างานได้ดี

ขึ้นมากเมื่อมันรู้จักหาข้อมูลเพิ่มระหว่างทาง แทนท่ีจะคิดอยูค่นเดียวในหัวแล้วเดาผิด เหมือนนักสืบท่ีไมไ่ด้นั่ง

คิดอยูเ่ฉย ๆ แต่ออกไปหาหลักฐาน แล้วกลับมาปรับสมมติฐานตามสิ่งท่ีเจอ

ตัวอยา่งจริงท่ีจับต้องได้ใกล้ตัวคือในวงการประกันภัย  หลังเกิดภัยพิบัติทีหนึ่ง  บริษัทจะได้รับเรื่องเคลมพร้อม

กันเป็นพัน ๆ ราย ซึ่งแต่ละรายต้องผา่นหลายขั้น — ยืนยันกรมธรรม์ ตรวจสอบสภาพอากาศวันเกิดเหตุ ตรวจ

จับการฉ้อโกง  ค�านวณค่าชดเชย  มีตัวอยา่งในวงการท่ีใช้ระบบหลาย  Agent  ท�างานรว่มกัน  แต่ละตัว

รับผิดชอบขั้นหนึ่ง  ชว่ยให้ประมวลผลเคลมท่ีเคยใช้เวลาหลายวันเสร็จเร็วขึ้นอยา่งมีนัยส�าคัญ  แล้วยื่นผลให้

มนุษย์ตรวจสอบขั้นสุดท้าย

สังเกตตรงนี้ให้ดี  —  Agent  ท่ีใช้งานได้จริงในยุคนี้  ไมไ่ด้  "แทน"  คนท้ังหมด  แต่ท�าสว่นท่ีซ�า  ๆ  และต้อง

ประกอบข้อมูลจากหลายแหล่งให้เร็วขึ้น แล้วสง่ให้คนตัดสินใจขั้นสุดท้าย

แล้วของจริงไปถึงไหนแล้ว? ในเดือนตุลาคม 2024 Anthropic เปิดตัวความสามารถท่ีเรียกว่า computer use

ให้ Claude มองหน้าจอ เล่ือนเมาส์ คลิก และพิมพ์ได้เหมือนคนนั่งท�างานหน้าคอม — แต่ตอนเปิดตัว มันยัง

ท�างานบนแบบทดสอบมาตรฐานส�าเร็จเพียงราว ๆ หนึ่งในห้าเท่านั้น ตัวเลขนี้บอกอะไรเราชัดเจน — ทิศทาง

ก�าลังมุง่ไปทาง  "ลงมือท�าในโลกจริง"  จริง  ๆ  แต่มันยังอยูใ่นชว่งต้น  ยังไมใ่ชข่องท่ีท�าได้ทุกอยา่งอยา่งท่ีบาง

พาดหัวขา่วท�าให้รู้สึก

และนี่คือจุดท่ีเราต้องระวังไมใ่ห้เคล้ิมไปกับกระแส
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อย่าเพ่ิงเคลิ้มกับค�าว่า Agent

RAG, tools และ agent ต่อยอดจาก LLM อยา่งไร

ชว่งสองสามปีนี้ค�าว่า  Agent  มาแรงมาก จนหลายคนเริ่มจินตนาการว่ามันคือ  AI  ท่ีคิดเองได้ทุกเรื่องเหมือน

มนุษย์ — ซึ่งยังไมจ่ริง

วิธีท่ีดีท่ีสุดในการมองเรื่องนี้แบบไมห่ลงทาง คือดูท้ังสองด้านท่ีบริษัทวิเคราะห์อยา่ง Gartner คาดการณ์ไว้

ด้านหนึ่ง Gartner จัดให้ Agentic AI เป็นหนึ่งในเทรนด์เทคโนโลยีเชิงกลยุทธ์ส�าคัญท่ีสุดของปี 2025 และคาด

การณ์ว่าภายในปี 2026 ราว 40% ของแอปพลิเคชันระดับองค์กรจะมี AI agent ส�าหรับงานเฉพาะด้าน เทียบ

กับท่ีมีไมถึ่ง 5% ในปี 2025 ฟังดูเหมือนทุกอยา่งก�าลังพุง่ทะยาน

แต่อีกด้านหนึ่ง — Gartner เองก็เตือนว่า กว่า 40% ของโปรเจกต์ AI agent มีแนวโน้มจะถูกยกเลิกก่อนสิ้นปี

2027 เพราะต้นทุนสูงและยังพิสูจน์ไมช่ัดว่าคุ้มค่าจริงไหม

ตัวเลขท้ังสองนี้เป็น  การคาดการณ ์ ของนักวิเคราะห์ ไมใ่ชส่ิ่งท่ีเกิดขึ้นแล้ว แต่พอวางคู่กัน มันให้ภาพท่ีสมดุล

และตรงความจริงท่ีสุด  —  Agent  คือทิศทางท่ีนา่จับตาจริง  แต่ก็ไมใ่ชเ่วทมนตร์ท่ีจะท�างานได้ทุกอยา่งในชั่ว

ข้ามคืน

และจุดอ่อนเชิงโครงสร้างท่ีต้องจ�าคือ Agent ท�างานหลายขั้นต่อกัน ซึ่งแปลว่าถ้ามันพลาดในขั้นต้น ๆ ความ

ผิดพลาดนั้นจะถูกสะสมและขยายต่อไปในขั้นถัด ๆ ไป ยิ่งปล่อยให้มันท�าเองยาว ยิ่งต้องมีจุดท่ีคนคอยตรวจ

— นี่ไมใ่ชข่้อบกพรอ่งท่ีจะหายไปง่าย ๆ แต่เป็นธรรมชาติของการท�างานเป็นทอด ๆ
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ศัพท์ที่เพ่ิงเจอ
RAG  (Retrieval-Augmented  Generation): วิธีให้  LLM  ค้นเอกสารท่ีเก่ียวข้องมาอ่านก่อนตอบ  เหมือน

สอบแบบเปิดต�ารา ชว่ยให้ตอบเรื่องเฉพาะทาง/ในองค์กรได้ และลด hallucination ได้มาก (แต่ไมห่ายขาด)

Tool use / Function calling: การท่ี LLM สั่งใช้เครื่องมือภายนอก เชน่ ค้นเว็บ ค�านวณ หรือเรียกโปรแกรม

อ่ืน เพื่อท�าสิ่งท่ีมันท�าเองด้วยการเดาค�าไมไ่ด้ — การค้นเว็บเรื่องขา่วล่าสุดคือตัวอยา่งท่ีใกล้ตัวท่ีสุด

AI Agent: ระบบท่ีให้ LLM วางแผนและลงมือท�างานหลายขั้นด้วยตัวเอง — คิด ท�า ตรวจ แล้วปรับแผน —

ไมใ่ชแ่ค่ตอบค�าถามครั้งเดียวจบ

ทั้งเล่มในภาพเดียว

ภาพสรุปเส้นทางท้ังหมดของ AI ภาษา

มาถึงตรงนี้ เราเดินทางมาไกลมากแล้ว ลองถอยออกมาดูแผนท่ีท้ังหมดในคราวเดียว

เราเริ่มจากยุคท่ีมนุษย์  เขยีนกฎ ให้เครื่องท�าตามทีละข้อ (rule-based) — ได้ผลในโลกแคบ ๆ แต่ภาษาจริงมี

ข้อยกเว้นมากเกินกว่าจะเขียนกฎครบ  จากนั้นวงการก็เปล่ียนมาให้เครื่อง  เรยีนจากตัวอยา่ง ด้วยสถิติ

(statistical)  — นับว่าค�าไหนมักตามค�าไหน แล้วเดาค�าถัดไปจากความนา่จะเป็น นี่คือต้นก�าเนิดของแนวคิด

"ท�านายค�าถัดไป" ท่ีอยูใ่จกลาง ChatGPT จนทุกวันนี้

ต่อมาเราหาวิธีเปล่ียนค�าให้เป็นตัวเลขท่ีบอกความหมาย  (embeddings)  ค�าท่ีความหมายใกล้กันก็อยูใ่กล้กัน

บนแผนท่ีความหมาย  แล้ว  โครงข่ายประสาทเทยีม (neural  networks)  ก็เข้ามาชว่ยให้เครื่องจับรูปแบบท่ี

ซับซ้อนขึ้นมากจากข้อมูลมหาศาล
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จุดพลิกครั้งใหญม่าถึงในปี 2017 กับ  Transformer และกลไก attention ท่ีให้โมเดลเหลือบมองท้ังประโยค

พร้อมกันเพื่อดูว่าค�าไหนเก่ียวกับค�าไหน  —  เปิดทางให้ฝึกโมเดลขนาดมหึมาได้จริง  จากนั้นยุคของ

pretraining ก็มาถึง  โมเดลอ่านข้อความระดับท้ังห้องสมุดจนกลายเป็น  LLM แล้วถูกขัดเกลาด้วย

instruction tuning และ feedback ของมนุษย์ จนกลายเป็น ผูช้่วย ท่ีเราคุยด้วยได้ในชื่อ ChatGPT

และก้าวล่าสุดท่ีเราอยูกั่นตอนนี้ ก็คือการต่อขยายผู้ชว่ยตัวนั้นด้วย RAG, tools และ Agent — ยื่นหนังสือ ยื่น

เครื่องมือ และปล่อยให้มันลงมือท�างานเองได้

กลับมาที่ค�าถามที่เดินมาตั้งแต่หน้าแรก
ต้ังแต่บทแรกเราถือค�าถามหนึ่งติดตัวมาตลอดเล่ม — ChatGPT มันเข้าใจจริง หรือแค่เดาค�าเก่งมาก?

ตอนนี้คุณเห็นแผนท่ีท้ังหมดแล้ว และค�าตอบก็อยูใ่นแผนท่ีนั้นเอง

ChatGPT ไมไ่ด้เกิดขึ้นชั่วข้ามคืน และไมไ่ด้เป็นเวทมนตร์ มันคือปลายทาง — อยา่งน้อยก็ปลายทาง ในตอนนี้

—  ของการเดินทางหลายสิบปีท่ีมนุษย์ค่อย  ๆ  สอนเครื่องให้ท�านายภาษาได้แมน่ขึ้นเรื่อย  ๆ  จากกฎ  มาเป็น

สถิติ มาเป็นแผนท่ีความหมาย มาเป็นโครงขา่ยประสาท มาเป็น Transformer แล้วถูกขัดเกลาให้กลายเป็นผู้

ชว่ยท่ีมีประโยชน์ และก�าลังถูกต่อขยายให้เอ้ือมไปแตะโลกจริงได้

มันนา่ท่ึงจริง  ๆ  —  แต่มันไมใ่ชค่วามเข้าใจแบบท่ีคนเราเข้าใจว่าแมวคืออะไร  หัวใจของมันยังคงเป็นการ

ท�านายว่าอะไรนา่จะตามมาต่อ ไมใ่ชก่ารค้นหาความจริง RAG, tools และ Agent ท�าให้มันเก่งขึ้น เอ้ือมไกล

ขึ้น และพึ่งพาได้มากขึ้น แต่ไมไ่ด้เปล่ียนธรรมชาติข้อนี้

และนั่นแหละคือสิ่งท่ีท�าให้คุณใช้มันได้ฉลาดกว่าคนท่ัวไป — เพราะคุณรู้แล้วว่ามันเป็นเครื่องมือแบบไหน เก่ง

ตรงไหน และต้องระวังตรงไหน

ถ้าอยากเดินต่อจากตรงนี้
หนังสือเล่มนี้ต้ังใจให้คุณ "เห็นภาพท้ังแผนท่ี"  โดยไมต้่องแตะโค้ดสักบรรทัด และถ้าอ่านมาถึงตรงนี้  คุณก็ท�า

ส�าเร็จแล้ว — คุณเล่าให้คนอ่ืนฟังได้ว่า AI ภาษาเดินทางมายังไง และเลือกใช้มันได้อยา่งเข้าใจ

คุณไมจ่�าเป็นต้องสร้าง RAG หรือ Agent เองเลยก็ใช้  AI  ได้ดีขึ้นมากจากความเข้าใจนี้  แต่ถ้าวันหนึ่งคุณเกิด

อยากลงมือท�าของพวกนี้ขึ้นมาจริง ๆ — อยากสร้าง chatbot ท่ีรู้เรื่องบริษัทตัวเอง หรืออยากต่อ Agent ให้

ท�างานแทน — ขา่วดีคือ มีหนังสือท่ีลงลึกกว่านี้รออยู่ ท้ังเรื่อง RAG, AI Agent และการออกแบบระบบ AI ให้

ใช้งานได้จริง ไมต้่องรีบ ค่อยไปเมื่อพร้อม แค่อยากให้รู้ว่าทางข้างหน้ามีอยู่

ลองท�าดู: เทสต์ทั้งสามประตูด้วยตัวเอง

ลอง tools: เปิด ChatGPT (หรือ AI ท่ีคุณใช้) แล้วถามขา่วท่ีเพิ่งเกิดเมื่อวาน สังเกตว่ามันค้นเว็บให้ไหม

แล้วลองกดดูแหล่งท่ีมันอ้างว่าจริงหรือเปล่า

1. 
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ลองนึกถึง RAG: คิดดูว่างานในชีวิตคุณมีเอกสารกองไหนบ้าง (คู่มือ ระเบียบ โน้ตเก่า) ท่ีถ้าให้ AI อ่านก่อน

ตอบ มันจะชว่ยคุณได้จริง — นั่นคือโจทย์ท่ี RAG เกิดมาเพื่อแก้

ลองคิดแบบ Agent: ลองนึกงานหนึ่งท่ีต้องท�าหลายขั้นต่อกัน แล้วถามตัวเองว่า ขั้นไหนท่ีถ้าพลาดแล้วจะ

ลามไปท้ังงาน — ขั้นนั้นแหละคือจุดท่ีคุณยังอยากให้คนคอยตรวจ ไมใ่ชป่ล่อยให้ AI ท�าเองท้ังหมด

สรุปง่าย ๆ ใน 5 ข้อ
LLM เพียงล�าพังมีเพดานสามข้อ — ไมรู้่เรื่องใหมห่ลังวันตัดข้อมูล ยัง hallucinate และลงมือท�าในโลก

จริงเองไมไ่ด้ เหมือนสมองฉลาดท่ีขังอยูใ่นห้องไมม่ีหน้าต่าง

RAG = ยื่นหนังสืออ้างอิงให้เปิดก่อนตอบ (สอบเปิดต�ารา) ชว่ยเรื่องข้อมูลเฉพาะทาง/ในองค์กร และลด

hallucination ได้มาก แต่ดีแค่ไหนก็ขึ้นกับเอกสารท่ีมันหยิบมา

Tools / function calling = ยื่นเครื่องมือให้ใช้ เชน่ ค้นเว็บ ค�านวณ เรียกโปรแกรม — นี่คือสิ่งท่ีท�าให้

ChatGPT ตอบเรื่องขา่วเมื่อวานได้ แต่ถ้าเครื่องมือหาข้อมูลผิดมา ค�าตอบก็ยังพลาดได้

Agent = ปล่อยให้มันวางแผนและลงมือท�างานหลายขั้นเอง (คิด → ท�า → ตรวจ → คิดใหม)่ นา่จับตามาก

แต่ยังอยูช่ว่งต้น และความผิดพลาดสะสมข้ามขั้นได้ — Gartner คาดท้ังว่ามันจะแพรห่ลายและว่าหลาย

โปรเจกต์จะถูกยกเลิก

ภาพรวมท้ังเล่ม — กฎ → สถิติ → embeddings → neural nets → Transformer → LLM → ผู้ชว่ย →

RAG/tools/Agent — บอกเราว่า ChatGPT คือปลายทาง (ในตอนนี้) ของการสอนเครื่องให้ท�านายภาษา

เก่งขึ้นเรื่อย ๆ นา่ท่ึงมาก แต่ไมใ่ชเ่วทมนตร์ และไมใ่ชค่วามเข้าใจแบบมนุษย์

2. 

3. 

1. 

2. 

3. 

4. 

5. 
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สรุปการเ ดินทาง ท้ังเ ล่ม

จาก “เขียนกฎ”
สู่ AI ที่เดาค�าได้เหมือนเข้าใจ

ตลอดเล่มนี้ คุณได้เดินผา่นวิวัฒนาการของ AI ภาษา ทีละก้าว:

“มันเข้าใจจริง
หรือแค่เดาค�าให้ฟงัดูดี?”
ค�าถามเดียวท่ีพาคุณเดินมาตลอดท้ังเล่ม

ก่อนจะมาเป็น ChatGPT · ประวัติย่อของ AI ทางด้านภาษา

ยุคเขยีนกฎ — มนุษย์พยายามเขียนกฎทุกข้อ แต่ภาษามีข้อยกเว้นไมรู้่จบ

ยุคสถิติ — เครื่องเริ่มเดาค�าถัดไปจากความถ่ีในข้อมูลจริง

ค�ากลายเป็นตัวเลข — embedding เปล่ียนความหมายให้เป็นระยะหา่ง

โครงข่ายประสาทเทยีม — เครื่องเรียนรู้เองจากตัวอยา่ง เดา–เช็ก–ปรับ

Transformer & Attention — กลไกท่ีท�าให้เครื่องมองท้ังประโยคพร้อมกัน

LLM & ผูช้่วย — pretraining บวกการสอนให้ฟังคน จนกลายเป็น ChatGPT

หลัง LLM — RAG, tools และ Agent ท่ีต่อยอดความสามารถออกไป


	ก่อนจะเริ่มอ่าน
	สารบัญ
	บทนำ
	บทที่ 1 — ทำไมจู่ ๆ AI ถึงพูดเหมือนคน
	วันที่โลกทั้งโลกพร้อมใจกันทึ่ง
	ทำไมมันถึง "รู้สึก" ต่างจาก AI ที่เราเคยเจอ
	"พูดเหมือนคน" กับ "เข้าใจเหมือนคน" ไม่ใช่เรื่องเดียวกัน
	เครื่องมือใช้เป็น ก่อนจะเข้าใจกลไก
	ChatGPT ไม่ได้โผล่มาจากที่ว่างเปล่า
	สรุปง่าย ๆ ใน 5 ข้อ

	บทที่ 2 — ทำไมภาษามนุษย์ถึงยากสำหรับเครื่อง
	เรื่องที่เราคิดว่าง่าย แต่จริง ๆ แล้วยากมาก
	ปัญหาแรก คำเดียวมีหลายหน้า
	ปัญหาที่สอง ทั้งประโยคก็ตีความได้หลายแบบ
	ปัญหาที่สาม น้ำเสียงและสิ่งที่ไม่ได้พูดออกมา
	ปัญหาที่สี่ ความรู้ที่ทุกคนมี แต่เครื่องไม่มี
	ปมที่ลึกที่สุด เครื่องเห็นสัญลักษณ์ แต่ไม่เห็นความหมาย
	เกร็ดพิเศษ ภาษาไทยยากกว่านั้นอีกนิด
	ลองมองภาษาแบบที่เครื่องต้องเจอ
	เช็กลิสต์ "อะไรทำให้ประโยคหนึ่งกำกวม"

	บทนี้คือกุญแจของทั้งเล่ม
	สรุปง่าย ๆ ใน 5 ข้อ

	บทที่ 3 — ยุคเขียนกฎให้เครื่องเข้าใจภาษา
	"ก็แค่เขียนกฎให้คอมสิ จะยากตรงไหน"
	ELIZA ทำงานยังไง — กระจกที่ฉลาดกว่าปกตินิดหน่อย
	วันที่ทุกคนคิดว่าปัญหากำลังจะถูกแก้
	เมื่อกฎเริ่มระเบิดด้วยข้อยกเว้น
	แต่อย่าเพิ่งดูถูกยุคของกฎ
	สัญญาณว่าระบบกฎกำลังจะพัง
	เช็กลิสต์: ระบบกฎกำลังจะพังหรือยัง

	ถ้าเขียนกฎไม่มีวันครบ แล้วจะทำยังไงต่อ
	สรุปง่าย ๆ ใน 5 ข้อ

	บทที่ 4 — เมื่อสถิติเข้ามาแทนกฎ
	ทางตันของยุคเขียนกฎ และทางออกที่ฟังดูบ้า ๆ
	เกมเดาตัวอักษรในห้องนั่งเล่น
	หัวใจของเรื่องทั้งหมด: เครื่องที่เดาคำถัดไป
	หลังคำว่า "กินข้าว" มักตามด้วยอะไร
	จากเกมในห้องนั่งเล่น สู่การแปลภาษารัฐสภาแคนาดา
	"ทุกครั้งที่นักภาษาศาสตร์ออกจากทีม ระบบก็ดีขึ้น"
	ทำไมต้องเข้าใจว่ามันแค่ "เดา"
	ลองคิดดู: นี่คือ "รู้" หรือ "เดา"

	ของดี แต่ยังไม่พอ
	สรุปง่าย ๆ ใน 5 ข้อ
	ก่อนไปบทต่อไป

	บทที่ 5 — เมื่อคำกลายเป็นตัวเลข และความหมายกลายเป็นระยะห่าง
	ปัญหาที่เราทิ้งค้างไว้
	ความคิดเก่าแก่จากนักภาษาศาสตร์สองคน
	เปลี่ยนคำให้เป็นพิกัด
	เมื่อความสัมพันธ์กลายเป็น "ทิศทาง"
	ความจริงที่คนมักไม่ค่อยเล่าต่อ
	"อยู่ใกล้กัน" ไม่ได้แปลว่า "เหมือนกัน"
	จุดที่แผนที่นี้ยังไปไม่ถึง
	แล้วมันเข้าใจจริงไหม
	สรุปง่าย ๆ ใน 5 ข้อ
	ก่อนไปบทต่อไป

	บทที่ 6 — โครงข่ายประสาทเทียม กับการเรียนรู้จากตัวอย่าง
	ปัญหาที่ซ่อนอยู่ในคำว่า "ก็แค่สอนกฎให้คอม"
	ความคิดที่พลิกทุกอย่าง: เดา เช็ก แล้วปรับ
	ปุ่มจูนนับล้านปุ่ม
	"Deep" แปลว่าลึก และลึกคือมีหลายชั้น

	ชายที่เดินสวนกระแสอยู่คนเดียว
	เมื่อความหวังถูกเบรกกะทันหัน
	คนที่ไม่ยอมเดินจากไป

	ความลับที่ทำงานเงียบ ๆ มาตลอด
	วันที่ทั้งวงการต้องยอมรับ
	ตอนจบของชายที่รอคอย

	รวบทุกอย่างไว้ในตารางเดียว
	กำแพงที่โครงข่ายยุคนั้นยังข้ามไม่ได้
	แล้วมันเข้าใจจริงไหม
	สรุปง่าย ๆ ใน 5 ข้อ
	ก่อนไปบทต่อไป

	บทที่ 7 — Transformer และพลังของ Attention
	กำแพงเดิมที่เราค้างไว้
	ถ้าไม่ต้องอ่านทีละคำล่ะ
	"มัน" ในประโยคนี้ หมายถึงอะไร
	คำเดิม แต่ความหมายขยับได้แล้ว
	attention ไม่ใช่ของใหม่ — แต่ความกล้าต่างหากที่ใหม่
	ทำไมมันถึงเปลี่ยนโลก
	คลื่นที่ตามมาภายในปีเดียว
	ก่อนจะตื่นเต้นเกินไป
	สรุปง่าย ๆ ใน 5 ข้อ
	ก่อนไปบทต่อไป

	บทที่ 8 — Pretraining, LLM และวันที่ AI กลายเป็นผู้ช่วย
	เกมเดียวที่ใช้สอนทั้งห้องสมุด
	ยิ่งโตยิ่งเปลี่ยน — เรื่องของตระกูล GPT
	รู้เยอะ แต่ไม่รู้มารยาท
	ขั้นที่สอง — สอนให้ฟังคำถามแล้วตอบ
	ขั้นที่สาม — เรียนจากความชอบของคน
	เก่งจริงในเรื่องไหน
	เมื่อมันเดาให้ฟังดูดี แทนที่จะบอกว่าไม่รู้
	RLHF ไม่ได้ทำให้มันซื่อสัตย์ขึ้น 100%
	ใช้ให้เป็น — เมื่อไหร่ควรเชื่อ เมื่อไหร่ต้องตรวจ
	เช็กลิสต์: เชื่อ LLM ได้แค่ไหน
	ลองทำดู: ทดสอบขอบของโมเดลเอง

	กลับมาที่คำถามที่เดินมาทั้งเล่ม
	สรุปง่าย ๆ ใน 5 ข้อ
	ก่อนไปบทต่อไป

	บทที่ 9 — หลังจาก LLM โลกกำลังไปทางไหน
	สมองที่ฉลาดแต่ขังอยู่ในห้องไม่มีหน้าต่าง
	เปิดประตูบานแรก — ยื่นหนังสืออ้างอิงให้มันเปิดก่อนตอบ (RAG)
	เปิดประตูบานที่สอง — ยื่นเครื่องมือให้มันใช้ (tools)
	เปิดประตูบานสุดท้าย — ปล่อยให้มันออกไปทำงานเอง (Agent)
	อย่าเพิ่งเคลิ้มกับคำว่า Agent
	ศัพท์ที่เพิ่งเจอ
	ทั้งเล่มในภาพเดียว
	กลับมาที่คำถามที่เดินมาตั้งแต่หน้าแรก
	ถ้าอยากเดินต่อจากตรงนี้
	ลองทำดู: เทสต์ทั้งสามประตูด้วยตัวเอง

	สรุปง่าย ๆ ใน 5 ข้อ
	จาก “เขียนกฎ”สู่ AI ที่เดาคำได้เหมือนเข้าใจ


