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บทที่ 2 
 

ทฤษฏีและงานวิจยัที่เกี่ยวของ 
 
บทนี้จะกลาวถึง ทฤษฏีและงานวิจยัที่เกี่ยวของในวิทยานิพนธฉบับนี้  
สวนของทฤษฏีที่นํามาใชในการทําวิจัย ประกอบไปดวย ทฤษฎีในศาสตรการคนคืน

ขอมูล ทฤษฎีในศาสตรปญญาประดิษฐ  
สวนของงานวิจัยที่นํามาเปนแนวทางการศึกษาเพื่อทําวิจัยนั้น ประกอบไปดวย งานวจิยั

และบทความที่มีการประยุกตใชเทคนิคการตัดคํา งานวิจัยที่มีการประยุกตใชเทคนิคการวิเคราะห
หาความหมายแอบแฝง และ งานวิจัยที่มีการประยุกตใชเทคนิคโครงขายประสาทเทียม ดังจะ
แสดงรายละเอียดของทฤษฏี หลักการ และแนวทางการศึกษาเพื่อทํางานวิจัยชิ้นนี้ ดังตอไป 
 

2.1  ทฤษฎีทีเ่กี่ยวของ 
 

ทฤษฏีในศาสตรการคนคืนขอมูลที่ เกี่ยวของกับงานวิจัยชิ้นนี้ ประกอบไปดวย
แบบจําลองเวกเตอร สําหรับศาสตรการคนคืนขอมูล (Vector Model for Information Retrieval) 
การตัดคํา (Word Segmentation) น้ําหนักของคํา (Term Weight) พีชคณิตเชิงเสนสําหรับศาสตร
การคนคืนขอมูล (Linear Algebra for Information Retrieval) และเทคนิคการวิเคราะหหา
ความหมายแอบแฝง 

ทฤษฎีในศาสตรปญญาประดิษฐที่เกี่ยวของกับงานวิจัยชิ้นนี้ ประกอบไปดวย เทคนิค
โครงขายประสาทเทียม อัลกอริทึมการแพรกระจายยอนกลับ และ เทคนิคโครงขายประสาทเทียม
แบบการแพรกระจายยอนกลับ 
 
2.1.1  ทฤษฎใีนศาสตรการคนคืนขอมลู 
 

กระบวนการคนหาความหมายแอบแฝง กลาวไดวาเปนกระบวนการหนึ่งในศาสตรการ
คนคืนขอมูลที่ทําใหสามารถคนคืนเอกสารไดตรงประเด็นหรือตรงตามความตองการ โดยที่
กระบวนการดังกลาว จะไมทําการคนหาเอกสารจากการพิจารณาเพียงแครูปแบบของเอกสารที่
เหมือนกัน แตจะพิจารณาจากการวิเคราะหหาความหมายแอบแฝงของเอกสารเพื่อเปรียบเทียบ
กับประเด็นที่ตองการคนหา จึงทําใหระบบการคนคืนขอมูล (Information Retrieval System) 
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สรางความพึงพอใจและความเชื่อมั่นใหกับผูใชงานระบบในการคนคืนเอกสารตรงตามความ
ตองการ (Grossman and Frieder, 2004) 

ระบบการคนคืนขอมูลนําเสนอหลักการการทํางานที่สําคัญ คือ การสืบคนและการคน
คืน โดยกระบวนการของการทํางาน ประกอบไปดวย การวิเคราะหความตองการของผูใชงานระบบ 
การสรางสูตรการคนหา การคนหา และการคนคืนขอมูล ดังแสดงแผนภาพการทํางานของระบบ
การคนคืนขอมูล ในภาพที่ 2.1 
 

ภาพที ่2.1 
แผนภาพแสดงการทํางานของระบบการคนคืนขอมูล  

 

 
ที่มา: Chowdhury (2004) 
 

 กลุมนักวิจัยและนักพัฒนาระบบเฉพาะทางในสาขาการคนคืนขอมูล ใหการรับรองวา 
ทฤษฏี หลักการและวิธีปฏิบัติในศาสตรการคนคืนขอมูลนั้น สามารถนําไปประยุกตใชเพื่อการ
ออกแบบระบบที่มีความสามารถในการระบุองคประกอบสําคัญของเอกสาร สามารถวิเคราะห
เนื้อหาของเอกสาร และสามารถแสดงขั้นตอนการประมวลผลเอกสารได เปนตน ในอีกแงมุมหนึ่ง
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กลุมนักวิจัยไดทําการศึกษาคนควาเพื่อพัฒนาเทคนิคการคนหาใหมีความสามารถในการเรียนรู
มากยิ่งขึ้น อีกทั้งพัฒนาเทคนิคที่หลากหลายสําหรับการใหผลลัพธที่เทาเทียมกันทั้งผูใชงานทั่วไป
และผูใชงานผานระบบเครือขายอีกดวย (Chowdhury, 2004)  

 
2.1.1.1  แบบจําลองเวกเตอรสําหรับศาสตรการคนคืนขอมูล 

 
แบบจําลองเวกเตอร (Vector Model) เปนแบบจําลองเชิงพีชคณิต (Algebraic Model) 

และไดมีการนําแบบจําลองเวกเตอรมาประยุกตใช ใน ศาสตรการคนคืนขอมูล ศาสตรการกรอง
ขอมูล (Information Filtering) การทําดัชนีคํา (Indexing) และการจัดลําดับความสัมพันธ 
(Relevancy Ranking) ซึ่งจากการนําแบบจําลองเวกเตอรมาประยุกตใชในหลากหลายแนวทาง
เชนนี้ แสดงใหเห็นวา แบบจําลองเวกเตอรสามารถนํามาเปนตัวแทนของเอกสารได โดยเอกสารที่
เกี่ยวกับภาษาธรรมชาติจะสามารถใชแบบจําลองเวกเตอรหลายมิติในการเปนตัวแทนเอกสาร ซึ่ง
ผลการศึกษาวิจัยในเรื่องดังกลาวเปนผลงานวิจัยจาก มหาวิทยาลัยคอรเนล (Cornell University) 
ที่ไดนําหลักการในศาสตรการคนคืนขอมูลมา เพื่อพัฒนาในสวนของงานวิจัยบนระบบ SMART ซึ่ง
เปนระบบแรกที่นําหลักการของแบบจําลองเวกเตอรสําหรับศาสตรการคนคืนขอมูล มาประยุกตใช
อยางไดผล (“SMART Information Retrieval System”, Wikipedia Encyclopedia, 2006) 

ในวิทยานิพนธฉบับนี้นําเสนอ แบบจําลองเวกเตอร สําหรับศาสตรการคนคืนขอมูล โดย
จะกลาวถึง คํานิยาม และตัวอยางการนําไปประยุกตใช ตามลําดับดังตอไปนี้ 
 
คํานิยามของแบบจําลองเวกเตอร 
 

สําหรับแบบจําลองเวกเตอรนั้นประกอบไปดวยสมาชิกที่เปน น้ําหนักของคํา (The 
Weight, ,i jw ) ซึ่งมีความสัมพันธกันกับ คูอันดับของ ดัชนีของคําโดยทั่วไป (Generic Index 
Term, ik  ) กับ เอกสาร (Document Term, jd ) โดยสามารถเขียนเปนคูอันดับไดดังนี้ ( , )i jk d   

คํานิยามของแบบจําลองเวกเตอร มีการกําหนดให ,i jw  เปนน้ําหนักของคําที่มี
ความสัมพันธกันกับคูอันดับ ,i jk d    โดยคาของน้ําหนักของคําตองมากกวาหรือเทากับศูนย 
( , 0i jw ≥ )จากนั้นจึงนําน้ําหนักของคํามาสรางเวกเตอรที่เปนตัวแทนของคําที่ตองการสืบคน 
(Query Vector,qr ) ไดดังนี้ 1, 2, ,( , ,..., )q q t qq w w w=

r โดย t  คือผลรวมของดัชนีของคําทั้งหมด 
(Index Term) ที่ปรากฏในเอกสาร และสามารถสรางเวกเตอรที่เปนตัวแทนของเอกสาร 
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(Document Vector, jd ) ไดดังนี้ 1, 2, ,( , ,..., )j j j t jd w w w=
uur  โดย t  คือผลรวมของดัชนีของคํา

ทั้งหมด (Index Term) ที่ปรากฏในเอกสาร เชนเดียวกัน (Yates and Neto,1999) 
 
การนาํแบบจาํลองเวกเตอรไปประยกุตใช  

 
โดยรูปแบบหนึ่งในการนําแบบจําลองเวกเตอรไปประยุกตใช นั่นก็คือ การวัดคาความ

คลายคลึงกันระหวางเอกสารกับคําที่ตองการสืบคน โดยกําหนดใหนําเวกเตอรตัวแทนแตละ
เอกสารและเวกเตอรตัวแทนของคําที่ตองการสืบคน มาทําการคํานวณเพื่อหาตัวเลขสัมประสิทธิ์
ความคลายคลึงกัน (Similarity Coefficient) หากเอกสารดังกลาวประกอบไปดวยคําที่ใกลเคียงกนั
หรือตรงกันกับคําที่ตองการสืบคน  จึงจะถือไดวาเปน  เอกสารที่ตรงประเด็น  (Relevant 
Document) ดังแสดงหลักการพื้นฐานของแบบจําลองเวกเตอรในภาพที่ 2.2 

 
ภาพที ่2.2 

แสดงเวกเตอรตัวแทนของเอกสารและเวกเตอรตัวแทนของคําที่ตองการสืบคน บนหลักการพื้นฐาน
ของแบบจําลองเวกเตอร  

 

 
ที่มา: Grossman and Frieder (2004) 

 
จากภาพที่ 2.2 แสดงเวกเตอรที่เปนตัวแทนคําในแตละเอกสาร และเวกเตอรที่เปน

ตัวแทนของคําที่ตองการสืบคน ซึ่งกระบวนการตอไปจะนําตัวแทนเวกเตอรดังกลาวไปทําการวัด

Query 

Document 1 

Document 2 

Document 3 

0 1 2, , ,..., nq q q q〈 〉  

1,0 1,1 1,2 1,, , ,..., nd d d d〈 〉  

2,0 2,1 2,2 2,, , ,..., nd d d d〈 〉

3,0 3,1 3,2 3,, , ,..., nd d d d〈 〉
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มุมระหวางเวกเตอรแตละเวกเตอร โดยใชวิธีการคํานวณแบบ Dot Product และการคํานวณโดย
ใชสูตรโคไซนวัดคาความคลายคลึงกัน (Cosine Similarity) เพื่อหาสัมประสิทธิ์ความคลายคลึงกัน 
(Similarity Coefficient) 

พิจารณายกตัวอยางโดยใหเอกสารที่รวบรวมไวประกอบไปดวยองคประกอบ 2 สวน 
องคประกอบแรกเปนตัวแทนการเกิดขึ้นของคํา α  และองคประกอบที่สองเปนตัวแทนการเกิดขึ้น
ของคํา β  ซึ่งจะใหคาเปน 1 เมื่อมีคํานั้นปรากฏในเวกเตอรเอกสาร และใหคาเปน 0 เมื่อคํานั้นไม
ปรากฏในเวกเตอรเอกสาร ยกตัวอยางเชน เอกสารที่ 1 ประกอบไปดวยการเกิดขึ้น 2 คร้ังสําหรับ
คํา α  และไมมีการเกิดขึ้นของคํา β   ดังนั้นเวกเตอรตัวแทนเอกสารในตัวอยางนี้ก็คือ 2,0  เปน
ตน แตสําหรับเวกเตอรที่เปนตัวแทนเอกสารใน 2 มิติ ที่มีสมาชิกของเวกเตอรดังนี้ 1,0  นั้นจะ
สามารถทําการคํานวณหาคาความคลายคลึงกันได แตไมสามารถที่จะนับจํานวนความถี่ของคําที่
เกิดขึ้นภายในเอกสารได 

 

ภาพที ่2.3 
แบบจําลองเวกเตอรที่ประกอบไปดวยคําศัพทสองคํา 

 

 
 ที่มา: Grossman and Frieder (2004) 
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จากภาพที่ 2.3 แสดงตัวอยางการสืบคนตัวอักษรภาษาอังกฤษ 2 ตัวนั่นก็คือ A และ I 
โดยที่ตัวอักษรทั้งสองตัวนั้นถือไดวาเปนองคประกอบหลักของเวกเตอรที่ตองการคนหา การแสดง
เวกเตอรในมุมมอง 2 มิติ ทั้งเวกเตอรตัวแทนคําที่ตองการสืบคนและเวกเตอรตัวแทนเอกสารทั้ง 2 
เอกสาร  ทําใหสามารถหาคาสัมประสิทธิ์ความคลายคลึงระหวางคําที่ตองการสืบคน กับเอกสาร
ทั้งหมดไดดวยการคํานวณระยะทางจากเวกเตอรตัวแทนคําที่ตองการสืบคน ไปจนถึงเวกเตอร
ตัวแทนเอกสารอีก 2 เวกเตอร และจากตัวอยางนี้เวกเตอรตัวแทนเอกสารที่ 1 มีความคลายคลึงกัน
กับ เวกเตอรตัวแทนคําที่ตองการสืบคนมากที่สุด ดังนั้น การคนคืนคําที่ตองการคนหาจากเอกสาร
ที่ 1 จะตรงประเด็นมากที่สุดนั่นเอง  

ในวิทยานิพนธฉบับนี้ ทําการยกตัวอยางการนําแบบจําลองเวกเตอรไปประยุกตใชอยาง
ละเอียดทุกขั้นตอน เพื่อแสดงระบบการทํางานของเวกเตอรคํา (Term Vector) ภายในแบบจําลอง
เวกเตอร ทั้งนี้โดยอาศัยเทคนิคและขั้นตอนจากเอกสารแนะนําการทํางานของเวกเตอรคําแบบ
กระชับ (Term Vector Fast Track Tutorial) ของ Garcia (2006) มาเปนแนวทางในการ
ยกตัวอยางแสดงการประยุกตใชแบบจําลองเวกเตอร ดังตอไปนี้ 
 

คําที่ตองการสืบคน ประกอบไปดวยคําจํานวน 2 คํา นั่นคือคําวา film และคําวา movie 
จากเอกสารที่รวบรวมไวมีสองคํานี้ปรากฏอยูประมาณ 200,000,000 เอกสาร จากนั้นทําการเลือก
เอกสารที่ถูกเก็บรวบรวมไว ออกมา 2 เอกสารจาก 200,000,000 เอกสาร ดังนี้ 

คําวา film ปรากฏในเอกสารที่ 1 (DOC1) 2 คร้ัง และปรากฏในเอกสารที่ 2 (DOC2) 1 
คร้ัง ซึ่งเอกสารที่มีลักษณะดังกลาวนี้ไดมีการรวบรวมไวเปนจํานวน 500,000 เอกสาร 

คําวา movie ปรากฏในเอกสารที่ 1 (DOC1) 3 คร้ัง และปรากฏในเอกสารที่ 2 (DOC2) 
6 คร้ัง ซึ่งเอกสารที่มีลักษณะดังกลาวนี้ไดมีการรวบรวมไวเปนจํานวน 600,000 เอกสาร 

 
ขั้นตอนที่ 1 ทําการคํานวณเพื่อหาน้าํหนักของคํา ซึง่สามารถหาไดจาก  
 

log log( )
i

N N nw tf tf
df n

−
= • = •  

 
โดยที ่ w คือ น้าํหนักของคํา (Term Weights) 

tf  คือ ความถี่ของคํา (Term Frequency) หรือ จํานวนครั้งที่คําปรากฏในเอกสาร 
idf  คือ จํานวนเอกสารที่มีคาํ Ti ปรากฏ โดยที ่i คือลําดับของคําทีป่รากฏในเอกสาร 

(2.1) 
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IDF คือ สวนกลับของความถี่ของคํา (Inverse Document Frequency) โดยคํานวณได
จาก  log( )N n

n
−  

 
โดยที ่ N คือ จํานวนเอกสารทัง้หมด 

n คือ จํานวนของเอกสารทีป่รากฏคําที่ตองการคนหา 
คํานวณน้ําหนักของคําโดยสมการที่ (2.1) เพื่อทําการคนหาวา เอกสารที่ 1 (DOC1) 

หรือเอกสารที่ 2 (DOC2) ที่มีความใกลเคียงกับคําสืบคน (Query) มากที่สุด ซึ่งจะไดคาน้ําหนัก
ของคํา จากการคํานวณ ดังแสดงในตารางที่ 2.1 

 
ตารางที่ 2.1  

ตารางแสดงคาน้าํหนักของคําที่ไดจากการคํานวณ 
 

Item Term tf N n IDF w 
DOC1 film 2 200,000,000 500,000 2.6010 5.2019 
DOC1 movie 3 200,000,000 600,000 2.5216 7.5647 
DOC2 film 1 200,000,000 500,000 2.6010 2.6010 
DOC2 movie 6 200,000,000 600,000 2.5216 15.1294 
Query film 1 200,000,000 500,000 2.6010 2.6010 
Query movie 1 200,000,000 600,000 2.5216 2.5216 

 
นําขอมูลตัวเลขที่ได มาสรางกราฟของ The film – movie Term Space โดยกําหนดให

น้ําหนักของคําวา film และคําวา movie เปนแกน X และแกน Y ตามลําดับ และกําหนดใหจุด
ภายในกราฟเปนคูลําดับของคาน้ําหนักของคําในแตละเอกสารและในแตละ Query ดังแสดง ใน
ภาพที่ 2.4 
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ภาพที ่2.4 
แสดงพื้นที่ของคําสําหรับ เอกสารที ่1 (DOC1) เอกสารที ่2 (DOC2) และ คําสืบคน (Query) 

 

Term Space for DOC1, DOC2 and Query
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ขั้นตอนที่ 2 ทําการคํานวณ Dot Products ระหวางจุด 

จากเวกเตอรสองมิติ กําหนดเปนตัวแปร X และ Y โดย Dot Products สามารถคํานวณ
ไดโดย 1 2 1 2( ) ( )X X Y Y× + ×  ไดผลลัพธดังแสดงในตารางที่ 2.2 

 
ตารางที่ 2.2 

แสดงการเปรยีบเทยีบ Dot Products ระหวางเอกสารที่ 1 (DOC1) กับเอกสารที่ 2 (DOC2)  
 

 Weight of gift term Weight of card term Result 
 

1 2X X×  1 2Y Y×  1 2 1 2( ) ( )X X Y Y× + ×  

DOC1 ● Query 5.2019 ×  2.6010 7.5647 ×  2.5216 = 32.6053 

DOC2 ● Query 2.6010 ×  2.6010 15.1294 ×  2.5216 = 44.9155 

 
จากคาที่แสดงในตารางที่ 2.2 แสดงใหเห็นวา การพิจารณาเฉพาะผลที่ไดจากการ

คํานวณโดย Dot Products ระหวางจุด พบวาเอกสารที่ 2 (DOC2) มีคาผลลัพธสูงกวาเอกสารที่ 1 
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(DOC1) ซึ่งอาจทําใหตั้งสมมติฐานไปไดวาเอกสารที่ 2 (DOC2) มีความใกลเคียงกันกับคําสืบคน 
(Query) มากกวาเอกสารที่ 1 (DOC1) 

 
ขั้นตอนที่ 3 คํานวณปริมาณทางเวกเตอร โดยใช Euclidean Distance 

สําหรับเวกเตอรสองมิติ ที่ตองการพิจารณาระยะทางระหวางจุด ( , )x yP p p=  และ 
( , )x yQ q q=  โดยหลักการของ Euclidean Distance จะสามารถคํานวณระยะทางระหวางจุด

สองจุดที่มีพิกัดสองมิติดังกลาว ไดจากสูตร  
 

2 2( ) ( )x x y yD p q p q= − + −   
 

โดยที่  D คือ ระยะทางระหวางจุด P และจุด Q  
  P คือ จุดที่พิจารณาใน The Term Space มีพิกัดสองมิต ิ
  Q คือ จุดกําเนิด (Origin Coordinate) 

  
ในกรณีนี้ การคํานวณปริมาณเวกเตอร ก็คือ การคํานวณระยะทางระหวางจุดแตละจุด

ใน The Term Space ซึ่งมีพิกัดสองมิติ ดังแสดงในภาพที่ 2.5 กับ จุดเริ่มตน (Origin Coordinate) 
การคํานวณทําไดโดยการนําคาพิกัดแตละคูอันดับ มาแทนลงในสมการของ Euclidean Distance 
สองมิติ ก็จะไดผลการคํานวณปริมาณทางเวกเตอรดังแสดงในตารางที่ 2.3 
 

ตารางที่ 2.3 
แสดงผลการคํานวณปริมาณทางเวกเตอร 

 
  

xp  yp  xq  yq  2 2( ) ( )x x y yD p q p q= − + −  
|DOC1| 5.2019 7.5647 0.0000 0.0000 9.1807 
|DOC2| 2.6010 15.1294 0.0000 0.0000 15.3513 
|Query| 2.6010 2.5216 0.0000 0.0000 3.6227 

 

(2.2) 
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ขั้นตอนที่ 4 คํานวณคาความคลายคลึงกัน (Similarity Measure) ระหวางเอกสาร กับคําที่
ตองการสืบคน โดยใชสูตรคาความคลายคลึงกันแบบโคไซน (Cosine Similarity) โดยการนํา Dot 
Products ที่ไดจากขั้นตอนที่ 2 มาทําการหารดวย ผลลัพธที่ไดจากการคูณปริมาณเวกเตอรในแต
ละเอกสาร กับปริมาณเวกเตอรของคําที่ตองการสืบคน ดังแสดงคาแตละปริมาณเวกเตอรใน
ขั้นตอนที่ 3 ซึ่งสรุปสุดทายแลวจะไดผลลัพธเปนคาความคลายคลึงกันของแตละเอกสารที่ถูกตอง 

โดยหลักการของ การคํานวณคาความคลายคลึงกันแบบโคไซน (Cosine Similarity) 
ของเวกเตอรสองเวกเตอร คือ เวกเตอร A และ เวกเตอร B นั้นกําหนดใหแตละเวกเตอรมีพิกัดจุด
ปลายใน The Term Space ดังตอไปนี้ คือ 1 1( , )X Y  และ 2 2( , )X Y  ตามลําดับ ดังแสดงในภาพที่ 
2.5 และสูตรการหาคาความคลายคลึงกันแบบโคไซนของเวกเตอรสองเวกเตอรดังกลาวแสดงใน
สมการที่ 2.3 

 
ภาพที ่2.5 

แสดงเวกเตอร A และเวกเตอร B  
 

 
 ที่มา : Islita, 2006 

 
สูตรการหาคา Cosine ของเวกเตอร A และเวกเตอร B 
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โดยที ่ A B•  คือ Dot Products ระหวางเวกเตอร A และเวกเตอร B 
ในทีน่ี้คือ ผลลัพธของ Dot Products ที่ไดจาก DOC1●Query และ DOC2●Query 
ตามลําดับ 

 |A||B| คือ Euclidean Distance ระหวางเวกเตอร A และเวกเตอร B 
ในทีน่ี้คือ ผลลัพธของ Euclidean Distance ที่ไดจาก |DOC1|× |Query| และ  
|DOC2|× |Query| ตามลําดับ 

โดยที ่ คา Cosine ระหวางมมุของเวกเตอรจะมีคาอยูระหวาง 0 ถึง 1  
ถาคา Cosine มีคาใกลเคยีงกับ 1 แสดงวาเอกสารและคาํสืบคนมีความคลายคลึงกนั

มาก 
ถาคา Cosine มีคาใกลเคยีงกับ 0 แสดงวาเอกสารและคาํสืบคนมีความคลายคลึงกนั

นอย 
 

แสดงคาโคไซนแสดงความคลายคลึงกนัระหวางเอกสารแตละเอกสาร กับคําที่ตองการสืบคน ดังนี ้
 

Cosine angle  = DOC1 ● Query / (|DOC1|× |Query|) 
 = 32.6053 / (9.1807 ×  3.6227) 
 = 0.9803 
   
Cosine angle  = DOC2 ● Query / (|DOC2|× |Query|) 
 = 44.9155 / (15.3513 ×  3.6227) 
 = 0.8076 

 
ขั้นตอนที่ 5 จากการคํานวณหาคาความคลายคลึงกัน สามารถสรุปไดวาเอกสารที่ 1 (DOC1) มี
ความคลายคลึงกันกับคําสืบคน (Query) มากกวาเอกสารที่ 2 (DOC2)  

ซึ่งในกรณีนี้หากไมทําการคํานวณคาความคลายคลึงกัน การที่จะสังเกตขอสรุปจากคา
ของตัวเลขในขั้นตอนที่ 2 นั้น พบวาคาที่ไดจากการทํา Dot Product ของ DOC2 มีคาสูงกวา 
DOC1 ดังนั้นอาจสรุปไปไดวา DOC2 มีความคลายคลึงกันกับ Query มากกวา DOC1 ซึ่งจาก
ขอสังเกตที่ไดนั้นไมสอดคลองกับขอสรุปที่ไดจากการคํานวณคาความความคลายคลึงกันที่ไดจาก
ขั้นตอนที่ 5  
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แตในกรณีเดียวกันนี้ หากสังเกตภาพที่ไดจากขั้นตอนที่ 1 จะเห็นไดวา DOC2 มีความถี่
ในการปรากฏคําวา film ในเอกสารซ้ํากันถึง 6 คร้ัง ซึ่งนั่นเปนสาเหตุทําให เวกเตอรของ DOC2 
หางออกจาก เวกเตอรของ Query ซึ่งแสดงใหเห็นวา ความถี่ของคําที่ปรากฏในเอกสารไมมีสวนใน
การคนหาคําหรือเอกสารที่มีความคลายคลึงกัน ไดอยางมีประสิทธิภาพ 

กลาวโดยสรุป จากตัวอยางการนําแบบจําลองเวกเตอร ไปประยุกตใชดังกลาว แสดงให
เห็นถึง ข้ันตอนการสรางเวกเตอรคํา (Term Vector) และเวกเตอรเอกสาร (Document Vector) 
เพื่อเปนตัวแทนของคําและเอกสารภายในแบบจําลองเวกเตอร ตามลําดับ ดังเชน 

 
ภาพที ่2.6 

เมตริกซของคําและเอกสาร 
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ซึ่งแสดงใหเห็นวา เมตริกซของคําและเอกสาร (Term – Document Matrix) ดังแสดงใน

ภาพที่ 2.6 สามารถเปนตัวแทนของเอกสารภายในแบบจําลองเวกเตอรได โดยมีจํานวนเอกสารที่
ทําการเก็บรวบรวมไวทั้งหมด n เอกสาร และสมาชิกภายในเมตริกซคือ น้ําหนักของคําในเอกสาร 
หากคาของน้ําหนักของคําที่ไดมีคาเปนศูนย แสดงวาคําๆ นั้นไมมีนัยสําคัญกับเอกสาร หรือคําๆ 
นั้นไมปรากฏอยูในเอกสาร เปนตน 

จากตัวอยางการประยุกตใชแบบจําลองเวกเตอรดังกลาว แสดงใหเห็นวา การนํา
แบบจําลองเวกเตอรมาใชในศาสตรการคนคืนขอมูล นั้นจะตองอาศัยทฤษฏีและเทคนิค
หลากหลาย ดังจะกลาวในหัวขออ่ืนๆ ตอไป  
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2.1.1.2  การตัดคํา 
 

การตัดคํา (Word Segmentation) คือ การแบงขอความที่ตอเนื่องกันออกเปนหนวยคํา 
(Morpheme) หรือลักษณะของการรูจํา (Recognition) คําๆ หนึ่งในขอความที่ตอเนื่องกัน
จุดประสงคของการตัดคํา นั้นก็คือการแบงสายอักขระของตัวอักษร (String) เพื่อหาขอบเขตของ
แตละหนวยคํา ซึ่งวิธีการที่จะนํามาใชในการตัดคํานั้นขึ้นอยูกับลักษณะเฉพาะของภาษานั้นๆ 
(วิรัช ศรเลิศล้ําวาณิช, 2536) 

เนื่องจากวิทยานิพนธฉบับนี้มีจุดประสงคในการทําวิจัยเกี่ยวของกับภาษาไทย ดังนั้นจึง
มีแนวทางการศึกษาดาน การตัดคําภาษาไทย (Thai Word Segmentation) ซึ่งเมื่อพิจารณา
ลักษณะเฉพาะของภาษาไทยแลว พบวา เปนภาษาที่มีการเขียนคําติดตอกัน ไมมีการเวนวรรค
ระหวางคํา ไมมีการใชเครื่องหมายวรรคตอนที่ชัดเจน ไมมีตัวบงชี้หนาที่ทางไวยากรณ (Syntactic 
Marker Postposition) ไมมีการแปรรูป (Inflection) และไมมีการใชตัวอักษรใหญตัวอักษรเล็ก 
ลักษณะพื้นฐานของประโยคภาษาไทย จะประกอบไปดวยคํา หรือกลุมของคําหลายๆ คํา (พิสิทธิ์ 
พรมจันทร, 2540) ไดอธิบายรายละเอียดและมีการกําหนดคาดังภาพที่ 2.7 

หากทําการตัดคําประโยคภาษาไทย ยกตัวอยางประโยค “ฉันมารอกราบ” เมื่อผานการ
ตัดคําแลวจะไดประโยคดังนี้ “ฉัน | มา | รอ | กราบ” “ฉัน | มา | รอก | ราบ” และ “ฉัน | มาร | อก | 
ราบ” ซึ่งถือไดวาเปนปญหาที่สําคัญสําหรับข้ันตอนวิธีการตัดคํา ที่ทําใหระดับความถูกตองของ
ประโยค (Syntax Validity) ที่ไดหลังจากการตัดคําแตกตางกันไป 

จากลักษณะเฉพาะของภาษาไทยดังที่กลาวมาแลว วิทยานิพนธฉบับนี้จึงไดนําหลักการ 
การตัดคําไทยในระบบแปลภาษา (Word Segmentation for Thai in Machine Translation 
System) (วิรัช ศรเลิศล้ําวาณิช, 2536) มานําเสนอหลักการการตัดคําที่เหมาะสมกับ
ลักษณะเฉพาะของภาษาไทย  ซึ่งวิธีการดังกลาวไดนําอัลกอริทึมสําหรับการตัดคําโดยใช
พจนานุกรมมาประยุกตใชกับภาษาไทย จํานวน 3 อัลกอริทึม ดังจะกลาวตอไป  
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ภาพที ่2.7 
แสดงลักษณะพื้นฐานของประโยคภาษาไทย 

 

 
 ที่มา: พิสิทธิ ์พรมจันทร (2540) 

 
ST แทนประโยค 
Si แทนกลุมของคํา 
i แทนลําดับที่ของกลุมคํา 
S1, S2, S3, …, Sm คือกลุมของคําที่ปรากฏในประโยคลําดับที่ 1, 2, 3, …, m ตามลําดับ  
Wij แทนคําศพัททีเ่ปนสมาชิกในกลุมคําศัพท Si ลําดับที่ j 
จะไดวา  ST = [S1, S2, S3, …, Sm-1, Sm]  
เมื่อ  Si = [Wi1, Wi2, …, Win] 
 

ST 

W11 W12 W13 W1n 

W24 W21 W22 W23 W2n 

W34 W31 W32 W33 W3n 

Wm4 Wm1 Wm2 Wm3 Wmn 

S1 

S2 

S3 

Sm 
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กฎทางอักขระวิธ ี
 
กฎทางอักขระวิธี คือ วิธีที่กําหนดลักษณะของการประสมอักษร การเวนวรรคตาม

กฎเกณฑที่ชัดเจน ก็จะสามารถชวยลดความคลุมเครือของคําหรือขอความได และการขึ้นยอหนา 
ซึ่งทั้ง 3 ลักษณะดังกลาวมีสวนชวยในการบงชี้ขอบเขตของการพิจารณาเพื่อเปรียบเทียบกับคําใน
พจนานุกรม โดย  

-  การขึ้นยอหนา เปนตัวบงชี้ไดดีถึงการสิ้นสุดของขอความ  
-  การเวนวรรค เปนตัวบงชี้ถึงความเปนไปไดของการสิ้นสุดของคําหรือประโยค  
-  กฎทางอักขระวิธี เปนตัวบงชี้ถึงความเปนไปไดของการพิจารณาแยกสายอักขระออก 
เพื่อการพิจารณาคํา 
ฉะนั้นจึงมีการแบงอักขระออกเปน 5 กลุมดังตอไปนี้ 
 
อักขระกลุมที่ 1 คือ กลุมอักขระที่เมื่อผสมเขากันกับพยัญชนะใดๆ แลวไมทําใหมีการ

เคลื่อนขวาของตําแหนงที่จะเขียนตอไป และอักขระกลุมนี้จะไมสามารถเขียนอยูในตําแหนงเดี่ยวๆ 
ได หรือที่เรียกกันวา Non-spacing Character กลุมอักขระกลุมนี้ประกอบไปดวยอักขระที่อยูในรปู
สระ วรรณยุกต และเครื่องหมายพิเศษ นั่นคือ  _ ั,   _ ิ ,   _ ี ,   _ ึ ,   _ ื ,   _ ุ ,   _ ู  ,   _ ๎  ,   _ ็  ,  _   ,  _ 
   ,  _    ,  _    ,  _    ,  _  ํ  
 อักขระกลุมที่ 2 คือ กลุมอักขระที่จําเปนตองมีรูปพยัญชนะตามเสมอ กลุมอักขระกลุมนี้
ประกอบไปดวย เ _, แ_, โ_, ใ_, ไ_ 
 

 อักขระกลุมที่ 3 คือ กลุมอักขระที่จําเปนตองมีรูปพยัญชนะนําหนาเสมอ กลุมอักขระ
กลุมนี้ประกอบไปดวย _ะ, _า, _ำ, _ๅ, โดยสําหรับอักขระ _ๅ จะมีพยัญชนะนําหนาไดเพียง 2 
พยัญชนะ คือ ฤ และ ฦ 
 
 อักขระกลุมที่ 4 คือ กลุมของอักขระที่มีไมทัณฑฆาตบังคับขางบนหรือมีตัวการันต _    
โดยตัวการันตเปนพยัญชนะตัวสุดทายที่ไมมีการอานออกเสียง 
 
 อักขระกลุมที่ 5 คือ กลุมของอักขระที่เหลือทั้งหมด 
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เนื่องจากขอมูลสายอักขระจัดเก็บไวในชุดรหัส X-TIS (eXtended Thai Industrial 
Standard code set, X-TIS) ซึ่งเปนการกําหนดรหัสในไบทที่ 2 เนื่องจากวารหัสของ Non-
Spacing Character หรืออักขระกลุมที่ 1 ถูกเก็บรวมเขากับพยัญชนะที่ถูกประสม และมีตําแหนง
ในระบบรหัสที่สัมพันธกับการแสดงผลบนจอไปแลว จึงไมตองคํานึงถึง ดังนั้นจะมีเพียง อักขระ
กลุมที่ 2, 3 และ 4 เปนตัวจํากัดที่ดีที่จะไมใหมีการพิจารณาการตัดคําในระหวางตัวอักขระนั้นๆ 
(วิรัช ศรเลิศล้ําวาณิช, 2536) 
  
วิธีการเทียบคํายาวที่สุด 

 
วิธีการเทียบคํายาวที่สุด (Longest Matching) นั้นถือไดวาเปน วิธีการทางฮิวริสติก 

(Heuristic) วิธีการหนึ่ง เนื่องจากวาภาษาไทยไมมีเครื่องหมายบอกจุดสิ้นสุดของขอความ ดังนั้น
จากกฎอักขระวิธีที่กลาวมาแลวนั้น จะเปนเกณฑที่ชวยบงบอกถึงขอบเขตของหนวยของคํา หรือ
หนวยของขอความได โดยทําการตรวจสอบคําเร่ิมต้ังแตหนวยของคําที่ส้ันที่สุดที่สามารถคัดมาได 
จากนั้นนําหนวยของคําที่คัดมาไดมาทําการตรวจสอบกับคําในพจนานุกรมแลวแยกใหเปนคําที่
ตรงกับพจนานุกรมเรียงจากซายไปขวา เมื่อตรวจสอบกับคําในพจนานุกรมแลวหากไมพบก็ทําการ
ลดความยาวของขอความลงทีละตัว ตามกฎอักขระวิธี วิธีการนี้ใหความถูกตองในการตัดคํา
ประมาณรอยละ 80  

งานวิจัยเรื่อง การตัดคําไทยในระบบแปลภาษา ของ วิรัช ศรเลิศล้ําวาณิช (2536) ไดทํา
การยกตัวอยางการตัดคําโดยวิธีการตัดคําแบบเลือกคําที่ยาวที่สุด ภายใตเงื่อนไขที่วา เมื่อ
ตรวจสอบกับคําในพจนานุกรมแลวไมพบ ก็ใหทําการลดความยาวของขอความนั้นๆ ลงทีละตัว 
โดยพิจารณาจากกฎเกณฑทางอักขระวิธีดังที่อธิบายไวแลว  ยกตัวอยางประโยคเชน 
“ความกาวหนาทางวิทยาศาสตรมีบทบาทสําคัญ” แสดงผลของการตัดคําโดยวิธีการตัดคําแบบ
เลือกคําที่ยาวที่สุดภายใตเงื่อนไขกฎเกณฑทางอักขระวิธี ดังตอไปนี้ 
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ตารางที่ 2.4 
แสดงการตัดคําแบบเลือกคําที่ยาวที่สุด 

 
ประโยค สวนของคาํทีย่าวที่สุด 

ความกาวหนาทางดานวิทยาศาสตรมีบทบาทสาํคัญ - 
ทางดานวทิยาศาสตรมีบทบาทสาํคัญ ความกาวหนา 
ดานวทิยาศาสตรมีบทบาทสําคัญ ทาง 
วิทยาศาสตรมีบทบาทสาํคัญ ดาน 
มีบทบาทสาํคัญ วิทยาศาสตร 
บทบาทสําคญั มี 
สําคัญ บทบาท 

- สําคัญ 
  ทีม่า: วิรัช ศรเลิศล้ําวาณิช (2536) 

 
โดยสรุปแลวจากการตัดคําโดยวิธีการตัดคําแบบเลือกคําที่ยาวที่สุด สามารถตัดคําใน

ประโยค “ความกาวหนาทางดานวิทยาศาสตรมีบทบาทสําคัญ” ไดเปน “ความกาวหนา | ทาง | 
ดาน | วิทยาศาสตร | มี | บทบาท | สําคัญ” นั่นเอง 
 งานวิจัยเรื่อง การตัดคําภาษาไทยโดยใชคุณลักษณะ ของ ไพศาล เจริญพรสวัสด์ิ 
(2541) ไดกลาวถึงการยกตัวอยางการตัดคําโดยวิธีการตัดคําแบบเลือกคําที่ยาวที่สุด ขึ้นมาอีก
ตัวอยางหนึ่ง ดังแสดงในตารางที่ 2.4 ทั้งนี้เนื่องจากเมื่อนําพจนานุกรมเขามาพิจารณาในการตัด
คําแลว พบวาความถูกตองในการตัดคําเพิ่มข้ึน   และการตัดคําโดยพจนานุกรมมีความถูกตองใน
การตัดคํามากกวาการตัดคําโดยใชกฎเพียงอยางเดียว โดยรายละเอียดขั้นตอนวิธีการตัดคํานั้น 
จะคลายคลึงกันกับวิธีการแบงพยางคดวยพจนานุกรม แตกตางกันตรงที่การแบงคําดวย
พจนานุกรมนั้นจัดเก็บคําลงในพจนานุกรมแทนพยางค แตสวนขั้นตอนวิธีการทํางานเหมือนเดิม 
คือใชขั้นตอนวิธีการตัดคําแบบเลือกคําที่ยาวที่สุด ดังที่ไดกลาวไปแลวนั่นเอง  
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ตารางที่ 2.5 
แสดงการตัดคําแบบเลือกคําที่ยาวที่สุด และแสดงขั้นตอนการยอนรอย (Backtracking) 

 
ประโยค คําที่ได คําที่ถกูเลือก 

โคนมนอนบนกองหญา โค,โคน โคน 
มนอนบนกองหญา - (ยอนรอย) 
โคนมนอนบนกองหญา โค,โคน โค (เลือกคํารองลงมา) 
นมนอนบนกองหญา นม นม 
นอนบนกองหญา นอ, นอน นอน 
บนกองหญา บน บน 
กองหญา กอ, กอง กอง 
หญา หญา หญา 

 ที่มา: ไพศาล เจริญพรสวัสด์ิ (2541) 
 

โดยสรุปแลวจากการตัดคําโดยวิธีการตัดคําแบบเลือกคําที่ยาวที่สุด สามารถตัดคําใน
ประโยค “โคนมนอนบนกองหญา” ไดเปน “โค | นม | นอน | บน | กอง | หญา” นั่นเอง 

 
วิธีการตัดคําใหไดจํานวนคําและคําที่ไมมีในพจนานุกรมนอยทีสุ่ด  

 
 วิธีการตัดคําใหไดจํานวนคําและคําที่ไมมีในพจนานุกรมนอยที่สุด (Unknown Word)นี้ 
ถือไดวาเปนวิธีการทางฮิวริสติกอีกวิธีการหนึ่ง โดยจะเปนวิธีการที่สามารถชวยไดมากในกรณีที่
ขอความประกอบไปดวยคําจํานวนมาก หรือมีความยาวของขอความมาก เนื่องจากวิธีการนี้จะทํา
บนอัลกอริทึมการเทียบคํายาวที่สุด ดังที่กลาวมาแลว ซึ่งอัลกอริทึมนี้จะทําการหาความเปนไปได
ทั้งหมดในการตัดคําสําหรับขอความนั้นๆ อีกทั้งยังมี วิธีการถอยกลับ (Backtracking) ซึ่งจะเริ่ม
กระทําหลังจากที่ไดคําตอบจากอัลกอริทึมการเทียบคํายาวที่สุด แลวโดยจะกระทําทีละคําจากซาย
ไปขวา เมื่อทําการถอยกลับ ครบทุกคําแลว ก็จะทําการคํานวณหาคา Cost ของแตละสวนของคํา
ที่เปนไปได ยกตัวอยางเชน “กีฬา | เปนการ | ออกกําลัง | กาย | อยางหนึ่ง” มีคา Cost เทากับ 5 
เปนตน 
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งานวิจัย การตัดคําภาษาไทยโดยใชคุณลักษณะ ของ ไพศาล เจริญพรสวัสดิ์ นําเสนอ
งานวิจัยที่เกี่ยวของเร่ือง การตัดคําภาษาไทย ของ วิรัช ศรเลิศล้ําวาณิช ซึ่งไดกลาวถึง การตัดคํา
โดยเลือกแบบเหมือนมากที่สุด (Maximal Matching) จากการอางอิงและจากการศึกษาหลักการ
แลวพบวา วิธีการตัดคําใหไดจํานวนคําและคําที่ไมมีในพจนานุกรมนอยที่สุด นี้มีหลักการเดียวกัน
กับ วิธีการตัดคําโดยเลือกแบบเหมือนมากที่สุด และงานวิจัยการตัดคําภาษาไทยโดยใช
คุณลักษณะ ไดกลาวถึงการตัดคําโดยเลือกแบบเหมือนมากที่สุด ไววาเปนขั้นตอนวิธีที่สามารถ
แกไขการตัดคําแบบเลือกคํายาวที่สุด ได โดยแกไขในสวนที่การตัดคําแบบเลือกคํายาวที่สุดนั้น
เลือกคําที่มีความยาวมากเกินไปตั้งแตแรก ทําใหขอความที่ตามมามีความผิดพลาดไปโดยไดงาย 

 
ยกตัวอยางประโยค “ไปหามเหสี”  
สามารถตัดคําไดเปน “ไป | หาม | เห | สี” กับ “ไป | หา | มเหสี” 
เลือกประโยคที่มีการตัดคําแลวไดความหมายดังนี้ “ไป | หา | มเหสี” 
 

โดยวิธีการตัดคําโดยเลือกแบบเหมือนมากที่สุด นี้จะเลือกประโยค “ไป หา มเหสี” ซึ่ง
เปนประโยคที่ใหความหมายถูกตองและเหมาะสม 

ในกรณีที่ทําการตัดคําแลวไดจํานวนคําที่เทากัน ใหนําการตัดแบบเลือกคํายาวที่สุดเขา
มาชวยพิจารณา 

  
ยกตัวอยางประโยค “ฉันนั่งตากลม”  
สามารถตัดคําไดเปน “ฉัน | นั่ง | ตาก | ลม” และ “ฉัน | นั่ง | ตา | กลม” 
หมายเหตุ: มีจํานวนคําที่ตัดมาแลวเทากันทั้ง 2 ประโยค  
เลือกประโยคที่มีการตัดคําแลวไดความหมายดังนี้ “ฉัน | นั่ง | ตาก | ลม” 
 

ดังนั้นเมื่อใชการตัดคําแบบเลือกคํายาวที่สุด เขามาชวยพิจารณา จะเลือกประโยค “ฉัน 
นั่ง ตาก ลม” ซึ่งเปนประโยคที่ไดทําการเลือกมาโดยการประยุกตวิธีการตัดคําโดยเลือกแบบ
เหมือนมากที่สุด และ การตัดคําแบบเลือกคํายาวที่สุด มาพิจารณารวมกันจึงไดผลลัพธเปน
ประโยคที่ใหความหมายถูกตองและเหมาะสม 

โดยหลักการการตัดคําไทยในระบบแปลภาษา ไดนําอัลกอริทึมทั้ง 3 อัลกอริทึมมาใช 
ถึงแมวาหลักการ และกระบวนการทํางานของอัลกอริทึม ดังกลาว ไมไดทําการวิเคราะหในเชิงลึก
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ถึงโครงสรางทางไวยากรณ หรือความสัมพันธทางความหมายของคําหรือขอความ แตในเชิงปฏิบัติ
เมื่อนําหลักการการทํางานของอัลกอริทึมทั้ง 3 อัลกอริทึมประกอบเขาดวยกันแลว พบวาผลของ
การตัดคําที่ไดจะใหความถูกตองสูงถึงรอยละ 90 และใหผลของการตัดคําเร็วพอที่จะใชงานใน
ขั้นตอนตอไปได อีกทั้งเปนวิธีที่ใชไดผลดี และในการพัฒนาระบบเครื่องแปลภาษาผลของการใช
งานจริงนั้น เปนตัวกระตุนใหมีการวิจัยและพัฒนาโปรแกรมการตัดคําและกํากับหนาที่คํา
ภาษาไทยอัตโนมัติ มาจนถึงรูปแบบ (Version) ที่ใชกันอยูในปจจุบันนี้ (วิรัช ศรเลิศล้ําวาณิช, 
2536) 

เนื่องดวยเหตุผลดังกลาว งานวิจัยนี้จึงเลือกใช โปรแกรมตัดคําและกํากับหนาที่คํา
ภาษาไทยอัตโนมัติ (Smart Word Analysis for Thai, SWATH) หรือที่เรียกกันโดยทั่วไปวา 
โปรแกรมสว็อท ที่ถูกพัฒนาขึ้นบนพื้นฐานของอัลกอริทึมสําหรับการตัดคําโดยใชพจนานุกรมแบบ
วิธีการตัดคําแบบเลือกคํายาวที่สุด และวิธีการตัดคําโดยเลือกแบบเหมือนมากที่สุด โดยที่
โปรแกรมดังกลาว นํามาใชในงานวิจัยนี้เพื่อทําการแบงขอบเขตของแตละคํา เพื่อที่จะใหสามารถ
ดําเนินการจัดการกับคําหรือขอความนั้นๆ ไดอยางสะดวกและถูกตอง เพื่อที่จะใหกระบวนการ
ทํางานตอเนื่องในระดับที่ลึกกวาสามารถทํางานตอไปได และเพื่อกําหนดขอบเขตของคําที่ใช
สําหรับทําการวิเคราะหในระบบตอไปได ซึ่งระบบการประเมินการเขียนเรียงความภาษาไทยที่
นําเสนอในวิทยานิพนธฉบับนี้ มีความจําเปนอยางยิ่งที่จะตองหาขอบเขตของคํา เพื่อที่จะวเิคราะห
หาความหมายแอบแฝง ดวยกระบวนการแยกคาแบบเดี่ยว ซึ่งเปนกระบวนการในระดับลึกของ
ระบบ ใหสามารถทํางานตอไปได 
 

2.1.1.3  น้ําหนักของคํา 
 
เมื่อกลาวถึง แบบจําลองเวกเตอร กลุมของคําภายในเอกสารที่มีความคลายคลึงกัน 

(Intra Clustering Similarity) นั้นถูกกําหนดคาความคลายคลึงของคําภายในเอกสารเหลานั้นได
โดยการวัดคาความถี่เบื้องตนของคําที่ปรากฏอยูภายในเอกสาร ซึ่งความถี่ของคําที่ปรากฏอยู
ภายในเอกสารนี้จะถูกอางอิงโดยปจจัยที่เรียกวา คาความถี่ของคําที่ปรากฏอยูในเอกสาร (Term 
Frequency, tf factor) นอกจากนี้ยังมี กลุมของคําภายในเอกสารที่ไมมีความคลายคลึงกัน (Intra 
Clustering Dissimilarity) ถูกกําหนดความไมคลายคลึงกันโดยการนําคาความถี่ของคําที่ปรากฏ
อยูภายในเอกสารทั้งหมดมาทําการแปรผกผัน  โดยทั่วไปจะเรียกปจจัยนี้วา สวนกลับของ
คาความถี่เอกสาร (Inverse Document Frequency, idf factor) มีการใช สวนกลับของคาความถี่
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เอกสารในการระบุคําซึ่งปรากฏอยูในหลากหลายเอกสารแตเปนคําที่ไมเปนประโยชนตอการ
จําแนกเอกสารที่ตรงประเด็นไดนั้นเอง ทั้งนี้ไดมีการนําเสนออัลกอริทึมการจัดกลุมของคําภายใน
เอกสารที่มีประสิทธิภาพ เพื่อทําการวัดความเหมาะสมของคําที่จะเปนตัวแทนของเอกสารหรือ
เนื้อหาภายในเอกสารนั้นๆ โดยมีนิยามของปจจัยตางๆ ดังนี้ 

คํานิยามน้ําหนักของคํา มีดังนี้คือ กําหนดให N  คือ จํานวนเอกสารทั้งหมดที่อยูใน
ระบบ in  คือ จํานวนเอกสารที่ปรากฏคําที่พิจารณา 

,i jfreq  คือ คาความถี่ของคําที่ปรากฏใน
เอกสาร ik   คือ คําที่พิจารณาการปรากฏในเอกสาร id  คือ เอกสารพิจารณาการปรากฏของคํา 
และ ,i jf  คือ คาความถี่โดยทั่วไป (Normalized Frequency) ของคําที่ปรากฏอยูในเอกสาร 
เพราะฉะนั้น จากคํานิยามตัวแปรตางๆ ดังกลาว ทําใหสามารถหา คาความถี่โดยทั่วไป ของคําที่
ปรากฏอยูในเอกสาร ไดดังสมการตอไปนี้ 
 

,
,

,max
i j

i j
l l j

freq
f

freq
=  

 
โดยที่ คาสูงสุด นั้นไดจากการเปรียบเทียบคาความถี่ของคําทุกคําที่ปรากฏอยูใน

เอกสาร แลวเลือกคําที่มีคาความถี่สูงที่สุดมาแทนคา ,max l l jfreq  ดังแสดงในสมการที่ 2.4 
จากนั้นจึงนําคาดังกลาวมาคํานวณตอจนไดคาความถี่โดยทั่วไปของคําที่ปรากฏในเอกสารที่มี
มาตรฐาน นั่นเอง แตหากคํา ik  ไมปรากฏในเอกสาร id  จะสงผลให , 0i jf =   

นอกจากนี้จะนําเสนอ สวนกลับของคาความถี่ของเอกสาร โดยสามารถคํานวณคา
ดังกลาวไดจากสมการดังตอไปนี้  

logi
i

Nidf
n

=  

 
นิยามของ น้ําหนักของคํา นั้นมีอยูหลากหลายรูปแบบ แตอยางไรก็ตามสูตรการ

คํานวณหาน้ําหนักของคํา ที่นิยมใชกันโดยทั่วไป (Yates and Neto, 1999) นั่นก็คือ  
 

, , logi j i j
i

Nw f
n

= ×  

 

(2.4) 

(2.5) 

(2.6) 
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โดยที่สูตรการคํานวณหาน้ําหนักของคํานี้อาจจะมีรูปแบบตัวแปรที่ใชในการคํานวณที่
แตกตางกันได ทั้งนี้เนื่องจากมีการนําหลักการที่เรียกกันโดยทั่วไปวา tf – idf มาประยุกตใชในการ
หาน้ําหนักของคํา จากสูตรพื้นฐานดังกลาวสามารถนํามาประยุกตเพื่อใชในการคํานวณสําหรับหา
น้ําหนักของคําจากขอมูลที่หลากหลายไดดังตอไปนี้ 

 
,

,
,

0.5
(0.5 ) log

max
i q

i j
l l q i

freq Nw
freq n

= + ×  

 
โดยที่  ,i qfreq คือ คาความถี่ของคํา ik ที่ปรากฏในเอกสารที่มีขอมูลตองการคนหา q   
 ,max l l qfreq คือ คาความถี่สูงที่สุดของคําที่ปรากฏในเอกสารที่มีขอมูล 
 ตองการคนหา q   

 
2.1.1.4  พีชคณิตเชิงเสนสาํหรับศาสตรการคนคืนขอมูล 

 
พีชคณิตเชิงเสนสําหรับศาสตรการคนคืนขอมูล (Linear Algebra for Intelligent 

Information Retrieval) กลาวถึง กระบวนการแยกคาแบบเดี่ยว (Singular Value 
Decomposition) วาเปนกระบวนการที่ใชหลักการทางพีชคณิตเชิงเสนในการแยกตัวประกอบของ
เมตริกซที่มีความหมายสําคัญ ดวยการประยุกตใชขบวนการที่หลากหลายรวมกันกับหลักการทาง
สถิติศาสตร อีกทั้งกระบวนการแยกคาแบบเดี่ยวนั้นยังสามารถนํามาประยุกตใชกับเมตริกซไดทุก
รูปแบบอีกดวย 

หลักการพื้นฐานโดยทั่วไปของ กระบวนการแยกคาแบบเดี่ยว จะถูกนํามาใชในการ
แกปญหาสมการเสนตรงยกกําลังสองนอยที่สุด (Linear Least Squares) การจัดอันดับเมตริกซ 
(Matrix Rank Estimation) และการวิเคราะหความสัมพันธ (Correlation Analysis) โดย 
กําหนดให เมตริกซ A มีขนาดเมตริกซ m n×  และมีขนาดมิติของเมตริกซโดยทั่วไปเปน m n≥   
อันดับของเมตริกซ A มีคาเทากับคา r  ในที่นี้กระบวนการแยกคาแบบเดี่ยวของเมตริกซ A เขียน
แทนดวย SVD (A) ดังจะกลาวถึงองคประกอบของเมตริกซ A และทฤษฎีที่เกี่ยวของที่สามารถ
คํานวณหาเมตริกซ kA  ไดดังตอไปนี้ 

(2.7) 
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ทฤษฏทีี่ 1 กําหนดให SVD ของเมตริกซ A มีการคํานวณดังสมการตอไปนี้ 
 

                                                TA U V= Σ                                             
 

โดย  T T
nU U V V I= =   

 
1( ,..., )ndiag σ σΣ =   

 
0 1i for i rσ > ≤ ≤  

 
0j forσ = 1j r≥ +   

 
และ  1 2 1 0r r nσ σ σ σ σ+≥ ≥ > = = =K K  (Berry, Dumis and Brien, 1994) 
 
การแยกคาแบบเดี่ยวของเมตริกซ A ขนาดเมตริกซ m n×  โดยที่ m n≥  แยกคาแบบ

เดี่ยวออกเปน 3 เมตริกซนั่นก็คือ เมตริกซU มีขนาดm r× , เมตริกซ∑ มีขนาด r r×  และ 
เมตริกซV มีขนาด r n×  โดยที่คา r  คืออันดับของเมตริกซ A (Rank (A) = r) 

เมตริกซ ∑  คือเมตริกซทแยงมุม (The Diagonal Element) ที่สามารถคํานวณรากที่
สองของคาเจาะจง (Eigenvalue) ของ TAA  ได โดยคาที่นํามาคํานวณ คือ สมาชิกของเมตริกซ
หลักที่ r ทําการคํานวณเพื่อหาเสนสมมติแสดงปริมาณและทิศทางแนวตั้งฉากที่มีความสัมพันธกัน 
ทั้งนี้สมาชิกแนวเสนทแยงมุมของเมตริกซตัวที่ 1 ถึงตัวที่ r มีคามากกวาศูนย 

1 2 0rσ σ σ≥ ≥ >K  และสมาชิกแนวเสนทแยงมุมของเมตริกซตัวที่ r+1 จนถึงสมาชิกของ
เมตริกซตัวที่ n มีคาเทากับศูนย 1 0r nσ σ+ = =  กลาวไดวาเปน คาแบบเดี่ยวของเมตริกซ kA  
(Singular Value of kA ) สําหรับกระบวนการแยก(Decomposition) ของเมตริกซ นั่นเอง 

เมตริกซ U  คือเมตริกซเชิงตั้งฉาก (The Orthogonal Matrix) ที่สามารถคํานวณคา
เวกเตอรเจาะจง (Eigenvector) ของ TAA  เรียกวาเวกเตอรคํา (Term Vector) เปนเวกเตอร
เชิงเดี่ยวทางซายของเมตริกซ kA  (Left Singular Vector of kA )  

เมตริกซ V  คือเมตริกซเชิงตั้งฉาก (The Orthogonal Matrix) ที่สามารถคํานวณคา
เวกเตอรเจาะจง (Eigenvector) ของ TA A  เรียกวาเวกเตอรเอกสาร (Document Vector) เปน 
เวกเตอรเชิงเดี่ยวทางขวาของเมตริกซ kA  (Right Singular Vector of kA ) 

(2.8) 
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กําหนดให R(A) และ N(A) เปนสัญลักษณใชแทนอันดับ และชองวางที่ไมสําคัญของ
เมตริกซ A ตามลําดับ ดังนั้น 

- คุณสมบัติในการพิจารณาอันดับของเมตรกิซ มีดังนี ้Rank (A) = r 
{ }1( ) , ,r nN A span v v+≡ K  และ { }1( ) , , rR A span u u≡ K  เมื่อ [ ]1 2 mU u u u= K  

และ [ ]1 2 mV v v v= K  

- การแตกเมตริกซ A ออก มีรูปแบบดังนี้  
1

k
T

k i i i
i

A u vσ
=

= ⋅ ⋅∑   

- คามาตรฐาน คือ 2 2 2
1|| ||F rA σ σ= + +K  และ 2

2 1|| ||A σ=  
 
ทฤษฏีที่ 2 ซึ่งเปนทฤษฏีของ Eckart และ Young  
 

กําหนดให SVD (A) ดังแสดงในสมการที่ 2.8 และ ( ) min( , )r rank A p m n= ≤ =  
สามารถหาเมตริกซ kA  ไดดังนี้ 

1

k
T

k i i i
i

A u vσ
=

= ⋅ ⋅∑                                 

           
        และ         2 2 2 2

1( )
min || || || ||F k F k prank B k

A B A A σ σ+=
− = − = + +K  

 
อาจกลาวไดวา kA  เปนเมตริกซที่ถูกสรางขึ้นมาจาก คา k ที่มากที่สุด ซึ่งก็คือหนึ่งในสามสวนของ
เมตริกซ A ซึ่งคา k ดังกลาวเปนอันดับที่ทําใหเมตริกซ kA  มีขนาดที่ใกลเคียงกันกับเมตริกซ A 
มากที่สุด ในความเปนจริงแลว kA  เปนเมตริกซโดยประมาณที่ดีที่สุดของเมตริกซ A เพื่อที่จะ
พิจารณาคาเปลี่ยนแปลงปกติใดๆ ของเมตริกซดังนี้ 2 2 1( )

min || || || ||k krank B k
A B A A σ +=
− = − =      

(Berry, Dumis and Brien, 1994) 
จากทฤษฏีดังกลาว สามารถสรางเมตริกซ kA  ซึ่งเปนเมตริกซที่ไดจากการประมาณคา 

k ดังแสดงในภาพที่ 2.8 

(2.9) 
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ภาพที ่2.8 
แผนภาพอธิบายการสรางเมตริกซ kA  จากการกระบวนการแยกคาแบบเดีย่ว 

 

 
ที่มา: Berry, Dumis and Brien (1994) 

  
จากการศึกษาพบวากระบวนการแยกคาแบบเดี่ยว (Singular Value Decomposition) 

มีข้ันตอนที่สําคัญนั่นก็คือ การเลือกขนาดของเมตริกซ หรือการประมาณคา k โดยกําหนดใหคา 
k r≤  เนื่องจากหากทําประมาณคา k นอยเกินไป จะไมสามารถพิจารณาความสัมพันธทางดาน
ความหมายของเนื้อหาที่สําคัญ (Semantic Space) ไดอยางชัดเจน แตถาหากทําการประมาณคา 
k มากเกินไป ก็จะไมสามารถกําจัดเนื้อหาที่ไมสําคัญ (Noise) ออกไปไดดังนั้นการพิจารณา
ความสัมพันธทางดานความหมายก็จะไมชัดเจน (Deerwester, Dumais and Harshman, 1990) 

การประมาณคา k เพื่อนํามาสรางเมตริกซ kA  นั้นจึงเปนการเลือกคา k ที่ดีและ
เหมาะสมที่สุด คา k ที่ไดจึงมาจากการทําการทดลองเพื่อหาคา k สําหรับงานวิจัยชิ้นนั้นๆ จาก
การศึกษางานวิจัยที่เกี่ยวของ พบวาการเลือกคา k นี้เปนปญหาที่สําคัญ เนื่องจากไมมีการกําหนด
คาที่แนนอน ดังนั้นในแตละงานวิจัยจึงมีการเลือกคา k ที่แตกตางกันออกไป ยกตัวอยางเชน 
งานวิจัยเรื่อง การแนะนําเทคนิคการวิเคราะหหาความหมายแอบแฝง (An Introduction to Latent 
Semantic Analysis) ของ Landauer Foltz และ Laham (1998) มีการกําหนดคา k เทากับ 2  
งานวิจัยเรื่อง การใชพีชคณิตเชิงเสนสําหรับศาสตรการคนคืนขอมูลที่ชาญฉลาด (Linear Algebra 

kA  
= U  

∑  

k  k

k

TV  

m n×  r r×  m r×  r n×  

Term Vectors Document 
Vectors 
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for Intelligent Information Retrieval) ของ Berry Dumais และ Brien (1994) มีการกําหนดคา k 
เทากับ 2 งานวิจัยเรื่อง การยอความภาษาไทยโดยการวิเคราะหหาความหมายแอบแฝง (The Thai 
Text Summarization Using Latent Semantic Analysis) ของ อัษฎางค แตงไทย (2548) มีการ
กําหนดคา k เทากับ 75 และงานวิจัยเรื่อง การประเมินคุณภาพการถอดความภาษาไทยดวยการ
วิเคราะหหาความหมายแอบแฝง (Assessment of Thai Paraphrases Using Latent Semantic 
Analysis) ของ ศุภวรรณ เปรมกุศลชัย (2548) มีการกําหนดคา k สําหรับบทคัดยอวิทยานิพนธ
ฉบับที่ 1 เทากับ 69 บทคัดยอวิทยานิพนธฉบับที่ 2 และ 3 เทากับ 109  

จากตัวอยางดังกลาว สังเกตเห็นไดวาขนาดเมตริกซหรือคา k นั้นมีการกําหนดคาที่
หลากหลายขึ้นอยูกับความเหมาะสมสําหรับงานวิจัยนั้นๆ แตอยางไรก็ตามบางงานวิจัยก็ไม
สามารถที่จะทําการทดลองคา k ทุกคาได ทั้งนี้อาจจะเปนเพราะวางานวิจัยนั้นมีกลุมของขอมูลที่
หลากหลายและมีขนาดของขอมูลที่ใหญมาก ทําใหยากตอการทําการทดลองคา k ทุกคา ดวยเหตุ
นี้งานวิจัยดังกลาวจะพิจารณาคา k จากทฤษฏีการประมาณคา k ที่ดีที่สุด (อัษฎางค แตงไทย, 
2548) ซึ่งสามารถเลือกขนาดเมตริกซหรือคา k ไดจากคาผิดพลาด (Error) จากเมตริกซ kA  ไปยัง
เมตริกซ A ซึ่งเรียกคาดังกลาวนี้วา คาเปลี่ยนแปลงความสัมพันธ (Relative Change) (ศุภวรรณ 
เปรมกุศลชัย, 2548) ดังแสดงการคํานวณในสมการตอไปนี้ 

 
Relative Change = || ||

|| ||
k F

F

A A
A
−                                 

 
โดยที่ กําหนดใหกระบวนการแยกคาแบบเดี่ยวของเมตรกิซ A ดังแสดงในสมการที่ 2.1 

และกําหนดให  ( ) min( , )Rank A r p m n= ≤ =   
 

2 2
1( )

|| || min || ||
Ak F F k rrank B k

A A A B σ σ+≤
− = − = + +K  

 
และ                    2 2 2

1 2|| ||
AF rA σ σ σ= + + +K  

 
(Berry, Dumais and Brien, 1994) 

(2.10) 
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2.1.1.5  เทคนิคการวิเคราะหหาความหมายแอบแฝง 
 

การวิเคราะหหาความหมายแอบแฝง (Latent Semantic Analysis: LSA) หรือ แอลเอส
เอ เปนเทคนิคหนึ่งในกระบวนการภาษาธรรมชาติ (Natural Language Processing: NLP)หรือ 
เอ็นแอลพี ที่มีลักษณะเฉพาะในการหาความหมายโดยใชแบบจําลองเวกเตอร ซึ่งในการ
ประยุกตใชกับศาสตรการคนคืนขอมูล อาจเรียกเทคนิคนี้วา ดัชนีแสดงความหมายแอบแฝง 
(Latent Semantic Indexing: LSI) หรือ แอลเอสไอ และอาจจะเรียกกระบวนในการคนคืนคําที่
ตองการคนหาจากเอกสารที่มีการใชกระบวนการแยกคาแบบเดี่ยว (Singular Value 
Decomposition: SVD) หรือ เอสวีดี ของคําโดยเมตริกซเอกสาร ดังกลาวนี้วา ดัชนีแสดง
ความหมายแอบแฝงก็ได เชนเดียวกัน  เนื่องจากวากระบวนการนี้สามารถทําการแสดง
ความสัมพันธระหวางคําที่มีความสําคัญกับเอกสารที่ตองการคนหาได ทั้งนี้เพราะวาคําที่มี
ความสําคัญในแงการเปนตัวแทนของเอกสารนั้นจะไมปรากฏเดนชัดใหหาไดโดยงาย (Berry, 
Dumais and Brien, 1994) จึงจําเปนที่จะตองอาศัยกระบวนการดัชนีแสดงความหมายแอบแฝง 
และกระบวนการแยกคาแบบเดี่ยว มาทําการคนหาคําที่เปนตัวแทนของเอกสารเพื่อวิเคราะหหา
ความหมายแอบแฝง ตอไปนั่นเอง 

เทคนิคการวิเคราะหหาความหมายแอบแฝงนั้น จะใชกระบวนการแยกคาแบบเดี่ยว กับ
เมตริกซที่นําเขาสูระบบ ดังตัวอยางที่จะแสดงการวิเคราะหของเทคนิคการวิเคราะหหาความหมาย
แอบแฝง ซึ่งตัวอยางนี้ไดเลือกใชประโยคที่มีการบันทึกขอความทางดานเทคนิคทั้งหมด 9 ขอความ
โดยเปนขอความทางดานการติดตอส่ือสารระหวางมนุษยกับคอมพิวเตอร (Human Computer 
Interface: HCI) หรือ เฮชซีไอ จํานวน 5 ขอความ และขอความทางดานทฤษฎีกราฟที่เกี่ยวกับ
คณิตศาสตร (Mathematical Graph Theory) จํานวน 4 ขอความ ซึ่งจะสังเกตเห็นไดวาทังสอง
หัวขอไมมีความเกี่ยวของกันทางดานหลักการ ดังแสดงรายละเอียดของขอความในตารางที่ 2.6 
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ตารางที่ 2.6 
แสดงขอความบันทกึความรูทางดานเทคนคิ 

 

  ตัวอยางขอมูล: ขอความเกี่ยวกับบันทกึความรูทางดานเทคนิค 
c1 :   Human machine interface for ABC computer applications 
c2 :   A survey of user opinion of computer system response time 
c3 :   The EPS user interface management system 
c4 :   System and human system engineering testing of EPS 
c5 :   Relation of user perceived response time to error measurement 
m1:   The generation of random, binary, ordered trees 
m2:   The intersection graph of paths in trees 
m3:   Graph minors IV: Widths of trees and well-quasi-ordering 
m4:   Graph minors: A survey 

ที่มา: Landauer Foltz and Laham (1998) 
 

 ขอความทั้งหมดคือจํานวนหลักของเมตริกซเร่ิมตนมีคาเทากับ 9 และจากการนับ
จํานวนคําที่ปรากฏขึ้นในขอความอยางนอย 2 ขอความ พบวามีคําที่มีลักษณะดังกลาว ทั้งหมด 
12 คํา ดังแสดงดวยตัวเอียงในตารางที่ 2.6 ดังนั้น คําที่ปรากฏในขอความอยางนอย 2 ขอความ
นั้นคือจํานวนแถวของเมตริกซเร่ิมตนมีคาเทากับ 12 ดังนั้นเมตริกซเร่ิมตนจะมีขนาดเมตริกซ 9 x 
12 และกําหนดใหเมตริกซเร่ิมตน คือ เมตริกซ X 

 โดยคาความถี่ของคํา (แถว) ที่ปรากฏในขอความ (หลัก) อยางนอย 2 ขอความ คือ คา
ใน แตละเซลลของเมตริกซ ดังแสดงในภาพที่ 2.9  
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ภาพที ่2.9 

แสดงเมตริกซของคําที่ปรากฏในขอความ 
{ }A =  

  c1 c2 c3 c4 c5 m1 m2 m3 m4 
human 1 0 0 1 0 0 0 0 0 
interface 1 0 1 0 0 0 0 0 0 
computer 1 1 0 0 0 0 0 0 0 
user 0 1 1 0 1 0 0 0 0 
system 0 1 1 2 0 0 0 0 0 
response 0 1 0 0 1 0 0 0 0 
time 0 1 0 0 1 0 0 0 0 
EPS 0 0 1 1 0 0 0 0 0 
survey 0 1 0 0 0 0 0 0 1 
trees 0 0 0 0 0 1 1 1 0 
graph 0 0 0 0 0 0 1 1 1 
minors 0 0 0 0 0 0 0 1 1 
          
r (human.user)     = - 0.38        
r (human.minors) = - 0.29        
          

 ที่มา: Landauer Foltz และ Laham (1998) 
 

จากนั้นระบบก็จะดําเนินการแยกคาเชิงเสน (Linear Decomposition) ผาน
กระบวนการแยกคาแบบเดี่ยว (Singular Value Decomposition) แลวใหผลลัพธเปนเมตริกซ
ตางๆ ดังแสดงในภาพที่ 2.10 
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ภาพที ่2.10 
แสดงเมตริกซผลลัพธที่ไดจากการดําเนินการผานกระบวนการแยกคาแบบเดี่ยว  

{ } { }{ }{ }TA U V= ∑  
{ }U =  

0.22 -0.11 0.29 -0.41 -0.11 -0.34 0.52 -0.06 -0.41 
0.20 -0.07 0.14 -0.55 0.28 0.50 -0.07 -0.01 -0.11 
0.24 0.04 -0.16 -0.59 -0.11 -0.25 -0.30 0.06 0.49 
0.40 0.06 -0.34 0.10 0.33 0.38 0.00 0.00 0.01 
0.64 -0.17 0.36 0.33 -0.16 -0.21 -0.17 0.03 0.27 
0.27 0.11 -0.43 0.07 0.08 -0.17 0.28 -0.02 -0.05 
0.27 0.11 -0.43 0.07 0.08 -0.17 0.28 -0.02 -0.05 
0.30 -0.14 0.33 0.19 0.11 0.27 0.03 -0.02 -0.17 
0.21 0.27 -0.18 -0.03 -0.54 0.08 -0.47 -0.04 -0.58 
0.01 0.49 0.23 0.03 0.59 -0.39 -0.29 0.25 -0.23 
0.04 0.62 0.22 0.00 -0.07 0.11 0.16 -0.68 0.23 
0.03 0.45 0.14 -0.01 -0.30 0.28 0.34 0.68 0.18 

ที่มา : Deerwester Dumais and Harshman (1986) 
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ภาพที ่2.10 (ตอ) 
แสดงเมตริกซผลลัพธที่ไดจากการดําเนินการผานกระบวนการแยกคาแบบเดี่ยว 

 
{ }∑ =  

3.34 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 
0.00 2.54 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 
0.00 0.00 2.35 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 
0.00 0.00 0.00 1.64 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 
0.00 0.00 0.00 0.00 1.50 0.00 0.00 0.00 0.00 
0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.31 0.00 0.00 0.00 
0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.85 0.00 0.00 
0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.56 0.00 
0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.36 

ที่มา : Deerwester Dumais and Harshman (1986) 
 
{ }V =  

0.20 -0.06 0.11 -0.95 0.05 -0.08 0.18 -0.01 -0.06 
0.61 0.17 -0.50 -0.03 -0.21 -0.26 -0.43 0.05 0.24 
0.46 -0.13 0.21 0.04 0.38 0.72 -0.24 0.01 0.02 
0.54 -0.23 0.57 0.27 -0.21 -0.37 0.26 -0.02 -0.08 
0.28 0.11 -0.51 0.15 0.33 0.03 0.67 -0.06 -0.26 
0.00 0.19 0.10 0.02 0.39 -0.30 -0.34 0.45 -0.62 
0.01 0.44 0.19 0.02 0.35 -0.21 -0.15 -0.76 0.02 
0.02 0.62 0.25 0.01 0.15 0.00 0.25 0.45 0.52 
0.08 0.53 0.08 -0.03 -0.60 0.36 0.04 -0.07 -0.45 

ที่มา : Deerwester Dumais and Harshman (1986) 
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ภาพที ่2.10 (ตอ) 
แสดงเมตริกซผลลัพธที่ไดจากการดําเนินการผานกระบวนการแยกคาแบบเดี่ยว 

 
{ }TV =  

0.20 0.61 0.46 0.54 0.28 0.00 0.01 0.02 0.08 
-0.06 0.17 -0.13 -0.23 0.11 0.19 0.44 0.62 0.53 
0.11 -0.50 0.21 0.57 -0.51 0.10 0.19 0.25 0.08 
-0.95 -0.03 0.04 0.27 0.15 0.02 0.02 0.01 -0.03 
0.05 -0.21 0.38 -0.21 0.33 0.39 0.35 0.15 -0.60 
-0.08 -0.26 0.72 -0.37 0.03 -0.30 -0.21 0.00 0.36 
0.18 -0.43 -0.24 0.26 0.67 -0.34 -0.15 0.25 0.04 
-0.01 0.05 0.01 -0.02 -0.06 0.45 -0.76 0.45 -0.07 
-0.06 0.24 0.02 -0.08 -0.26 -0.62 0.02 0.52 -0.45 

ที่มา : Deerwester Dumais and Harshman (1986) 
 

จากการดําเนินการแยกคาเชิงเสน (Linear Decomposition) แลวจะไดผลลัพธคือ 
เมตริกซ U  เมตริกซ ∑  และเมตริกซ V  ทั้งนี้สามารถสรางเมตริกซเร่ิมตน คือเมตริกซ A  ไดดัง
สมการนี้  

 
{ } { }{ }{ }TA U V= ∑  

 
โดยที่กระบวนการแยกคาแบบเดี่ยวจะใหคาเมตริกซ V  เทานั้น หากตองการสราง

เมตริกซ A  จะตองทําการสับเปลี่ยนตําแหนงตามหลักการที่เรียกวาการ Transpose แลวจึงนํา
เมตริกซ TV  ที่ไดไปทําการคํานวณเพื่อหาคาเมตริกซ A  ตามสูตรดังกลาวขางตน  

นอกจากนี้แลวเมตริกซ A  ที่ไดมานั้นยังไมสามารถสรางโครงสรางความหมายหรือ
ความสัมพันธของเนื้อหาที่ชัดเจนได จึงจําเปนตองเลือกขนาดเมตริกซ หรือคา k ซึ่งจากการศึกษา
พบวาคา k ที่ Deerwester Dumais และ Harshman (1986) เลือกใชในงานวิจัยคือ k = 2 ดังจะ 
 

(2.11) 
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สังเกตเห็นไดจากการแรเงาสีในภาพที่ 2.10 เพื่อนาํมาสรางเปนเมตรกิซ Â  โดย 
ˆ T

k k kA U V= ∑  และสามารถคํานวณเพื่อสรางเมตริกซ kA  ไดดังสูตร  
 

 { } { }{ }{ }Tk k k kA U V= ∑  
 

และแสดงตัวอยางการคํานวณไดดังภาพที ่2.11 
 

ภาพที ่2.11 
แสดงเมตริกซที่ไดจากการดําเนนิการเลือกขนาดเมตริกซหรือคา k = 2 

 
{ }kU =                                           { }k∑ =  

0.22 -0.11 
0.20 -0.07 
0.24 0.04 
0.40 0.06 
0.64 -0.17 
0.27 0.11 
0.27 0.11 
0.30 -0.14 
0.21 0.27 
0.01 0.49 
0.04 0.62 
0.03 0.45 

 
{ }TkV =  

0.20 0.61 0.46 0.54 0.28 0.00 0.01 0.02 0.08 
-0.06 0.17 -0.13 -0.23 0.11 0.19 0.44 0.62 0.53 

 
ที่มา : Deerwester Dumais and Harshman (1986) 

3.34 0.00 
0.00 2.54 

(2.12) 
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จากที่ไดผลลัพธเปนเมตริกซ { }{ }{ }Tk k kU V∑ แลว สามารถสรางเมตริกซ { }kA  ไดดัง
แสดงในภาพที่ 2.12 

 

ภาพที ่2.12 
แสดงการสรางเมตริกซ kA  และผลลัพธ 

 
T

k k k kA U V= ∑   
 

{ }kA =  
0.16 0.40 0.38 0.47 0.18 -0.05 -0.12 -0.16 -0.09 
0.14 0.37 0.33 0.40 0.17 -0.03 -0.07 -0.10 -0.04 
0.15 0.51 0.36 0.41 0.24 0.02 0.06 0.09 0.12 
0.26 0.84 0.61 0.70 0.39 0.03 0.08 0.12 0.19 
0.45 1.23 1.05 1.27 0.56 -0.07 -0.15 -0.21 -0.05 
0.16 0.58 0.38 0.42 0.28 0.06 0.13 0.19 0.22 
0.16 0.58 0.38 0.42 0.28 0.06 0.13 0.19 0.22 
0.22 0.55 0.51 0.63 0.24 -0.07 -0.14 -0.20 -0.11 
0.10 0.53 0.23 0.21 0.27 0.14 0.31 0.44 0.43 
-0.06 0.23 -0.14 -0.27 0.14 0.24 0.55 0.77 0.66 
-0.06 0.34 -0.15 -0.30 0.20 0.31 0.69 0.98 0.85 
-0.04 0.25 -0.10 -0.21 0.15 0.22 0.50 0.71 0.62 

ที่มา : Deerwester Dumais and Harshman (1986) 
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2.1.2  ทฤษฎใีนศาสตรปญญาประดิษฐ 
 

ในศาสตรปญญาประดิษฐ ซึ่งเปน “วิชาที่วาดวยการศึกษาเพื่อใหเขาใจถึงความฉลาด
และสรางระบบคอมพิวเตอรที่ชาญฉลาด และนํามาทํางานแทนหรือชวยมนุษยทํางานที่ตองใช
ความฉลาดนั้นๆ” (บุญเสริม กิจศิริกุล, 2546) และจากการศึกษาเทคนิคการเรียนรูของเครื่อง 
(Machine Learning) ในสวนของโครงขายประสาทเทียม (Artificial Neural Networks) พบวา มี
การใหคําจํากัดความไววาเปน “ระบบการคํานวณชนิดหนึ่งซึ่งสรางขึ้นจากหนวยประมวลผลอยาง
งายจํานวนมาก ที่เชื่อมตอเขาดวยกันอยางหนาแนน และประมวลผลสารสนเทศโดยการ
ตอบสนองตอขอมูลจากภายนอก ในสถานะที่ไมคงตัว” (สารานุกรมไทยสําหรับเยาวชนฉบับ
กาญจนาภิเษก เลม 25, โครงการสารานุกรมไทยสําหรับเยาวชน, 2544)  

 
2.1.2.1  เทคนิคโครงขายประสาทเทียม 

 
แนวคิดในการสรางโครงขายประสาทเทียมนั้นเกิดขึ้นจากการที่มนุษยเรามีความคดิทีจ่ะ

จําลองการทํางานของระบบสมองของมนุษย เพื่อใหทํางานที่ เกี่ยวของกับความฉลาด 
(Intelligence) ไดอยางมีประสิทธิภาพเทียบเทากับมนุษย อาทิเชน การเรียนรูและเขาใจจาก
ประสบการณที่ผานมา การตอบสนองตอขอมูลที่คลุมเครือหรือขัดแยงกัน ความสามารถในการให
เหตุผลเพื่อแกปญหาไดอยางมีประสิทธิภาพ ความสามารถในการจัดการและแกไขสถานการณที่
ซับซอนได ความสามารถที่จะหาความรูและใชความรูนั้นได และความสามารถในการที่จะคิดโดย
ใชเหตุผล เปนตน (บุญเสริม กิจศิริกุล, 2546) เนื่องจากวาความสามารถในการทํางานเหลานี้ 
ระบบสมองของมนุษยมีความสามารถที่จะแกปญหาไดอยางมีประสิทธิภาพสูงกวาคอมพิวเตอร
มาก 

ดังนั้นการพัฒนาคอมพิวเตอรไปสูระบบการประมวลผลรูปแบบใหมที่สามารถเรียนรู
และคิดได จึงเปนแนวทางหนึ่งที่นักวิทยาศาสตรใหความสนใจเปนอยางมาก จึงพยายามศึกษา
การสราง แบบจําลองโครงขายประสาทเทียม โดยการศึกษาทําความเขาใจกระบวนการทํางาน
ของสมองของสิ่งมีชีวิต และอธิบายกระบวนการทํางานนั้นดวยแบบจําลองเชิงคณิตศาสตร 
จากนั้นจึงออกแบบสถาปตยกรรมโครงขายประสาทเทียมทั้งนี้ก็เพื่อใหสามารถออกแบบระบบ
คอมพิวเตอร และสามารถเขียนโปรแกรมคอมพิวเตอรที่จะทํางานตามแบบจําลองเชิงคณิตศาสตร
ได (ปริชัย วิสุทธิ์เมธากุล, 2548) แนวทางการพัฒนาคอมพิวเตอรเพื่อสรางแบบจําลองโครงขาย
ประสาทเทียมนั้นมีขั้นตอนดังตอไปนี้ 
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ขั้นตอนที่ 1 ทําการศึกษาและทําความเขาใจกระบวนการทํางานของสมองของ
สิ่งมีชีวิต 

 
เซลลประสาทของสิ่งมีชีวิต (Neuron) หรือ นิวรอน มีองคประกอบพื้นฐานที่สําคัญ 3 

สวนดังตอไปนี้ 
-  โซมา (Soma) หรือ เซลลบอด้ี (Cell Body) คือตัวเซลลทําหนาที่รวบรวมขอมูลที่ได
จากปลายเซลลประสาท เปรียบเสมือนตัวรวบรวมคาน้ําหนักของสัญญาณไฟฟา 
-  เดนไดรท (Dendrite) คือเสนใยบางๆ ที่ทําหนาที่ในการรับสัญญาณไฟฟาเขาสูเซลล
ประสาท เปรียบเสมือน อินพุต ที่เปนตัวรับขอมูลเขามา 
-  แอ็กซอน (Axon) คือเสนใยบางๆ ที่ทําหนาที่ในการสงผานสัญญาณไฟฟาไปยังเซลล
ประสาทอื่นๆ เปรียบเสมือน เอาตพุต ที่สงผลลัพธหรือคําตอบไปยังเซลลประสาทอื่น
ตอไป 
 
ในสวนบริเวณที่เปนรอยตอของเซลลประสาทของสิ่งมีชีวิตที่เชื่อมตอระหวางปลายของ

แอ็กซอนกับเดนไดรท จะถูกเรียกกวา ไซแนปส (Synapse) 
คุณลักษณะสําคัญของ ไซแนปส ก็คือ แรงกระตุนของสัญญาณที่ถูกสงผานจะขึ้นอยูกับ

การเชื่อมตอที่เหนียวแนน กลาวคือ สัญญาณที่ถูกสงผานไซแนปส อาจจะมีสภาพเปนสัญญาณ
กระตุน หรือสัญญาณยับยั้ง ก็ได ทั้งนี้ข้ึนอยูกับชนิดของสัญญาณเคมีที่เคลื่อนที่ผานไซแนปส 
เนื่องจากแตละไซแนปสทําหนาที่เปนตัวปรับเปล่ียนสัญญาณไฟฟาที่สงมาจากเซลลประสาทตัว
อ่ืนๆ ดังนั้นกอนที่จะสงสัญญาณผาน เดนไดรท เขาสูเซลลบอดี้ จะมีการปรับสัญญาณดังกลาว
โดยขึ้นอยูกับความเหนียวแนนในการเชื่อมตอกันระหวางรอยตอของไซแนปส  

กลาวคือ ความเหนียวแนนนี้ข้ึนอยูกับการเรียนรูของเซลลสมอง ในที่นี้จะเปรียบเทียบ
ความเหนียวแนนดวยคาน้ําหนัก หากความเหนียวแนนในการเชื่อมตอกันสูงหรือคาน้ําหนักมาก
สัญญาณไฟฟาก็จะสามารถสงผานถึงกันไดมาก แตหากความเหนียวแนนในการเชื่อมตอกันต่ํา
หรือคาน้ําหนักนอย สัญญาณไฟฟาจะสงผานรอยตอไดนอย นอกจากนั้นยังสามารถพิจารณา
ประเภทของสัญญาณไดวาเปนสัญญาณกระตุนหากคาน้ําหนักที่ไดมีคาเปนบวก หรือเปน
สัญญาณยับยั้งหากคาน้ําหนักที่ไดมีคาเปนลบ 

กระบวนการทํางานของเซลลประสาทของสิ่งมีชีวิต เร่ิมตนจากการที่สัญญาณไฟฟาที่
ถูกสงมาถึงปลายแอ็กซอนจะถูกระตุนใหเกิดการสงสัญญาณเคมีผานไซแนปส และสัญญาณเคมี
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ดังกลาวจะไปถึงเดนไดรท จากนั้นเดนไดรทจะทําการตีความเปนสัญญาณไฟฟาอีกครั้ง เพื่อวิ่งเขา
สูเซลลประสาทตอไป 

โดยจะแสดงลักษณะของโครงขายเซลลประสาทภายในสมองของมนุษย ดังภาพที่ 2.13 
 

ภาพที ่2.13 
แสดงโครงขายเซลลประสาทในสมองมนษุย 

 

 
 

ที่มา: Jain, Mao และ Mohiuddin (1996) 
 

ขั้นตอนที่ 2 อธิบายหลักการทํางานดังกลาวดวยแบบจําลองทางคณิตศาสตร เพื่อ
ออกแบบสถาปตยกรรมโครงขายประสาทเทียม 

 
โดยโครงขายประสาทเทียมนั้นมีการเชื่อมตอระหวางองคประกอบภายในลักษณะคลาย

เสนใยประสาท หรือที่เรียกกันโดยทั่วไปวา เซลลประสาท หรือ นิวรอน โดยที่เซลลประสาทนี้ถือได
วาเปนองคประกอบพื้นฐานที่สําคัญในการทํางาน ทั้งในการรับคาและสงคาออกไปยังเซลล
ประสาทอื่นๆ เพื่อทํางานเปนระบบรวมกันอยางมีประสิทธิภาพ แตถึงกระนั้น องคประกอบพื้นฐาน
ของโครงขายประสาทเทียมมิไดมีอยูแค เซลลประสาท เทานั้น หากแตประกอบไปดวย เพอรเซปต
รอน (Perceptron) ไบโพลาร (Bipolar) และซิกมอยด (Sigmoid Unit) เปนตน และทุก
องคประกอบพื้นฐานนั้นก็มีหนาที่การทํางานที่แตกตางกัน ดังจะอธิบายในรายละเอียดตอไป 

เซลลประสาท เปนหนวยหนึ่งในโครงขายประสาทเทียม ที่ทําหนาที่รวบรวมขอมูลจาก
หนวยอื่นๆ หรือจากขอมูลนําเขา หรือเรียกกันโดยทั่วไปวา อินพุต จากภายนอก เขาสูระบบซึ่ง



 47

เชื่อมโยงกันดวยคาน้ําหนัก (Weighted Connections) ซึ่งเรียกวา ไซนเนปส และ คาน้ําหนกันีก้จ็ะ
ถูกเรียกวา คาน้ําหนักไซนเนปส (Synaptic Weight)  

ในแตละหนวยจะแสดงถึง รูปแบบของเซลลประสาท และการเปลี่ยนแปลงของอินพุต
จนกระทั่งถึงขอมูลนําออก หรือที่เรียกกันโดยทั่วไปวา เอาตพุต ซึ่งการเปลี่ยนแปลงที่จะนําเสนอนี้
เร่ิมตนจากการดําเนินการกระตุนใหเซลลประสาททําการคํานวณคาน้ําหนักรวมใหกับอินพุต 
จากนั้นจึง ทําการกระตุนใหมีการเปลี่ยนแปลงคาน้ําหนักโดย ฟงกชันการเปลี่ยนแปลง (Transfer 
Function)  

โดยกําหนดรูปแบบของตัวแปรดังตอไปนี้ อินพุต แทนดวย ix  น้ําหนักแตละคา แทน
ดวย iw  คาการกระตุนคํานวณไดจาก i ia x w= ∑  และ เอาตพุต แทนดวย o  สามารถคํานวณคา
เอาตพุตไดจาก ( )o f a=  และตัวอยางที่มีคาของอินพุตเปนจํานวนจริง (Real Number) 
สามารถใช ฟงกชันการเปลี่ยนแปลง (Transfer Function) ได ดังแสดงหนวยพื้นฐานของเซลล
ประสาท (The Basic Neural Unit) ในภาพที่ 2.14 

 
ภาพที ่2.14 

แสดงหนวยพืน้ฐานของเซลประสาท 
 

 

 

ที่มา : Herve Abdei (2003) 
 

เพอรเซปตรอน (Perceptron) มีการเรียนรูแบบมีผูสอน (Supervised Learning) โดย
เพอรเซปตรอนจะถูกสอนวาขอมูลตัวอยางที่สอนเขาไปแตละแบบนั้นจัดเปนขอมูลชนิดใดบาง 
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หากปญหาและขอมูลตัวอยางมีความเหมาะสมกัน เพอรเซปตรอนจะสามารถระบุชนิดของขอมลูที่
ไมเคยเห็นมากอนไดอยางถูกตอง ดังนั้น เพอรเซปตรอนจึงมีความเหมาะสมกับงานการระบุชนิด 
หรือการแบงประเภทขอมูล 

ยกตัวอยางเชน เพอรเซปตรอนรับคาเวกเตอร (Vector) จํานวนจริงเขามาเปนอินพุต 
และทําการคํานวณผลรวมเชิงเสน (Linear Combination) ของอินพุตเหลานั้น จากนั้น 

-  ระบบจะใหคาเอาตพุต เปน 1 ถาผลรวมเชิงเสนมีคามากกวาคาที่กําหนด  
-  ระบบจะใหคาเอาตพุต เปน -1 ถาหากผลรวมเชิงเสนนอยกวาหรือเทากับคาที่กําหนด 
ดังแสดงในภาพที่ 2.15 

   
ภาพที ่2.15 

แสดงการทาํงานของเพอรเซปตรอน 
 

 
  ทีม่า : David Kriegman (2001) 
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หากพิจารณาเอาตพุตที่ไดจาก ระนาบเพอรเซปตรอน จะพบวา 
-  ขอมูลเอาตพุตเปน 1 สําหรับตัวอยางที่อยูบนดานหนึ่ง  
-  ขอมูลเอาตพุตเปน -1 สําหรับตัวอยางที่อยูอีกดานหนึ่งหรือดานตรงขาม  
ดังนั้นจึงทําใหเซตของตัวอยางบางตัวอยางนั้นสามารถแยกออกมาไดเปนตัวอยางบวก 

และตัวอยางลบ โดยระนาบที่เกิดขึ้นได ดังจะเรียกเซตของตัวอยางที่สามารถแบงในลักษณะ
ดังกลาวนี้ไดวา เซตตัวอยางที่สามารถแยกไดแบบเชิงเสน (Linearly Separable Sets of 
Examples) แตก็มีบางตัวอยางที่ ไมสามารถแทนดวยเพอรเซปตรอนเดี่ยวได จําเปนตองอาศัย
เพอรเซปตรอนมาตอกันหลายชั้นเพื่อใหสามารถจําแนกตัวอยางเหลานั้นได ดังนั้นจึงมีการสราง
โครงขายประสาทเทียมแบบหลายชั้น (Multilayer Neural Network)  
  

 สถาปตยกรรมของโครงขายประสาทเทียม นั่นก็คือ การเชื่อมโยงเซลลประสาทเทียม
จํานวนหนึ่งเขาดวยกันเปนโครงขายประสาทเทียม ซึ่งการเชื่อมโยงนั้นสามารถทําไดหลากหลาย
รูปแบบ แตในทางปฏิบัติแลวเทคนิคการเรียนรูของโครงขายประสาทเทียมมักจะถูกออกแบบมา
เพื่อใหใชงานไดกับสถาปตยกรรมโครงขายประสาทเทียมที่มีลักษณะเฉพาะเทานั้น โดยลักษณะที่
พบโดยทั่วไป ก็คือ การจัดเซลลประสาทเทียมเปนชั้น (Layer) โดยชั้นที่รับขอมูลเขา เรียกวา ชั้น
อินพุต (Input Layer) ชั้นที่ทําการประมวลผลภายใน เรียกวา ชั้นซอน (Hidden Layer) โดย
โครงขายประสาทเทียมอาจจะมีชั้นซอนหลายชั้นได และสุดทายชั้นที่ใหขอมูลออก หรือใหผลลัพธ
กับโครงขาย เรียกวา ชั้นเอาตพุต (Output Layer) และโครงสรางพื้นฐานจะมีการประกอบกันใน
รูปแบบปอนไปขางหนา (Feedforward) ซึ่งสามารถแบงเปน 2 แบบคือ โครงขายประสาทเทียม
แบบชั้นเดียว และ โครงขายประสาทเทียมแบบหลายชั้น 

ยกตัวอยางประเภทของโครงขายประสาทเทียมแบบหลายชั้นที่เปนที่นิยมใชในงานวิจัย
โดยทั่วไป นั่นก็คือ โครงขายประสาทเทียมแบบแพรกระจายยอนกลับหลายชั้น (Multilayer 
Backpropagation Neural Network) ซึ่งเปนเทคนิคหนึ่งที่มีความสามารถในการสรางพื้นผิวการ
ตัดสินใจแบบไมเปนเชิงเสน (Nonlinear Decision Surface) ซึ่งสามารถแบงแยกตัวอยางไดดีกวา 
การสรางพื้นผิวการตัดสินใจแบบเชิงเสน (Linear Decision Surface) (สุกรี สินธุภิญโญ, 2544) 
ทั้งนี้จะกลาวถึงรายละเอียดการทํางานในหัวขอตอไป  
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2.1.2.2  อัลกอริทึมการแพรกระจายยอนกลับ 
 

อัลกอริทึมการแพรกระจายยอนกลับ คือ อัลกอริทึมการเรียนรูคาเวกเตอรน้ําหนัก
สําหรับขายงานแบบปอนไปขางหนาหลายชั้น (Multilayer Feedforward Network) โดยหาคา
ผิดพลาดต่ําสุดระหวางเอาตพุตของโครงขาย กับเอาตพุตเปาหมาย  
 โครงขายแบบปอนไปขางหนาแบบหลายชั้น ประกอบไปดวย ชั้นอินพุต ชั้นซอน และชั้น
เอาตพุต ซึ่งแตละบัพจะมีการเชื่อมตอกันทั้งหมด (Fully Connection) โดยการเชื่อมตอนั้นจะทํา
การเชื่อมตอช้ันตอช้ัน คือ ชั้นอินพุต เชื่อมตอไปยัง ชั้นซอน ชั้นซอน เชื่อมตอไปยังชั้นเอาตพุต  
โครงขายปอนไปขางหนาแบบหลายชั้นนี้จะไมทําการเชื่อมยอนกลับ กลาวคือจะมีเสนเชื่อมไป
ขางหนาเพียงอยางเดียวเทานั้น ไมมีเสนเชื่อมจากชั้นเอาตพุตยอนกลับมายังชั้นซอนหรือช้ันอินพุต 
ตัวอยางแสดงขายงานแบบปอนไปขางหนาหลายชั้น ดังแสดงในภาพที่ 2.16 
 

ภาพที ่2.16 
แสดงโครงสรางของขายงานแบบปอนไปขางหนาหลายชัน้ 

  

 
 

 การพิจารณาเลือกใชงานโครงขายประสาทเทียมจําเปนที่จะตองศึกษาถึงโครงสรางการ
ทํางานและองคประกอบของโครงขายประสาทเทียมแบบที่เลือกนํามาประยุกตใช  

M M M 
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qx  qiW  ky  
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 งานวิจัยชิ้นนี้นําเสนอโครงขายประสาทเทียมแบบแพรกระจายยอนกลับหลายชั้น 
(Mulitlayer Backpropagation Neural Network) เปนรูปแบบหนึ่งของโครงขายประสาทเทียมที่มี
ลักษณะโครงสรางการทํางานเปนขายงานแบบปอนไปขางหนาหลายชั้น และมีความสามารถใน
การสรางระนาบการตัดสินใจแบบไมเปนเชิงเสน  
 โดยโครงขายประสาทเทียมแบบแพรกระจายยอนกลับ มีความแตกตางจาก เพอเซปต
รอน ในสวนขององคประกอบยอยของโครงขายประสาทเทียม กลาวคือ โครงขายประสาทเทียม
แบบแพรกระจายยอนกลับ สามารถทํางานกับฟงกชันไมเชิงเสน (Nonlinear Function) โดยใช
องคประกอบซิกมอยด (Sigmoid Unit) 
 ลักษณะการทํางานขององคประกอบซิกมอยด จะดําเนินการโดยหาผลคูณของเวกเตอร
อินพุตกับคาน้ําหนักของเสนเชื่อมระหวางอินพุตเซลลประสาทกับเซลลประสาทในชั้นถัดไป 
จากนั้นนําผลคูณที่ไดไปผานตัวกรอง (Threshold) จนกระทั่งไดเอาตพุตขององคประกอบซิกมอ
ยดออกมาเปนฟงกชันตอเนื่อง (Continueous Function) ที่มีคาเขาใกล 0 หรือ 1 ในขณะที่
เพอเซปตรอน (Perceptron) จะใหคาเอาตพุตเปนคาไมตอเนื่อง (สุกรี สินธุภิญโญ, 2544) ทั้งนี้
เนื่องจากเพอเซปตรอนสามารถเรียนรูฟงกชันแยกเชิงเสน (Linear Function) ไดเทานั้น (บุญเสริม 
กิจศิริกุล, 2546) 
 การคํานวณหากฎการเรียนรูสําหรับโครงขายประสาทเทียมแบบแพรกระจายยอนกลับ
หลายชั้น ตองใชฟงกชันกระตุนที่หาอนุพันธได จากกฎเดลตา (Delta Rule) (บุญเสริม กิจศิริกุล, 
2546) เปนกฎการเรียนรูสําหรับหาคาเวกเตอรน้ําหนักของเพอรเซปตรอนอีกกฎหนึ่ง ที่มีขอดีคือ 
การเรียนรูจะลูเขาสูระนาบหลายมิติที่ใหคาผิดพลาดนอยที่สุดแมวาตัวอยางนั้นจะเปนฟงกชันแยก
เชิงเสนไมได กฎนี้ใชหลักการ การเคลื่อนลงตามความชัน (Gradient Descent) เพื่อหาคําตอบ ซึ่ง
กฎนี้เปนพื้นฐานของอัลกอริทึมแบบการแพรกระจายยอนกลับ จําเปนตองใชฟงกชันกระตุนที่หา
อนุพันธได ซึ่งก็คือ ฟงกชันเชิงเสน(Linear Transfer Function) หรือ ฟงกชันซิกมอยด (Sigmoid 
Transfer Function) (บุญเสริม กิจศิริกุล, 2546) โดยองคประกอบและกระบวนการทํางานของแต
ละฟงกชันดังแสดงในภาพที่ 2.17, 2.18, 2.19 และ 2.20 ตามลําดับ 
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ภาพที ่2.17 
แสดงองคประกอบฟงกชนัซกิมอยด (Sigmoid Transfer Function) 

แบบลอกซิก (Log Sigmoid Transfer Function : logsig) 
 

 
 

ภาพที ่2.18 
แสดงกระบวนการทาํงานของโครงขายประสาทเทียมแบบแพรกระจายยอนกลับหลายชั้น  

มีฟงกชันกระตุนแบบซิกมอยดสําหรับงานวิจัยชิน้นี ้
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ภาพที ่2.19 
แสดงองคประกอบฟงกชนัเชงิเสน(Linear Transfer Function)  
แบบแซทลิน (Saturating Linear Transfer Function : satlin) 

 

 
 

ภาพที ่2.20 
แสดงกระบวนการทาํงานของโครงขายประสาทเทียมแบบแพรกระจายยอนกลับหลายชั้น  

มีฟงกชันกระตุนแบบเชิงเสนสําหรับงานวจิัยชิ้นนี ้
 

 
 
 การปรับคาเวกเตอรน้ําหนกัโดยอัลกอริทึมการแพรกระจายยอนกลับนัน้ ตองนิยามคา
ผิดพลาดการสอนสําหรับขายงาน กาํหนดใหแทนคาผดิพลาดการสอนดวย ( )E w

uv  และสามารถ
คํานวณไดดังสูตรตอไปนี้ 
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( ) ( )21
2 kd kd
d D k outputs

E w t o
∈ ∈

= −∑ ∑
uv

 

 
เมื่อ  outputs  คาเอาตพุตทีไ่ด คือ เซตของบัพเอาตพุตในโครงขาย  
 kdt  คือ คาเอาตพตุเปาหมายของบัพเอาตพุตที่ k ของตัวอยางที่ d 
 kdo  คือ คาเอาตพตุที่ไดจากโครงขายของบพัเอาตพุตที ่k ของตัวอยางที่ d 
  

อัลกอริทึมการแพรกระจายยอนกลับจะทําการคนหาเวกเตอรน้ําหนักที่ใหคาผิดพลาดต่ํา
ที่สุด แตในกรณีของขายงานปอนไปขางหนาหลายชั้น คาต่ําสุดโดยทั่วไปมีมากกวาหนึ่งจุด ดังนั้น
คําตอบที่ไดจากใชอัลกอริทึมการแพรกระจายยอนกลับ จึงเปน คาผิดพลาดต่ําสุดเฉพาะที่  
 
กําหนดตัวอยางที่ใชในการเรียนรูอยูในรูปแบบ ,x t

r r  
 
เมื่อ  xr  คือ อินพุตเวกเตอรของโครงขาย 

t
r  คือ เวกเตอรเปาหมายของโครงขาย 
η  คือ อัตราการเรียนรู (Learning Rate) 

, ,in out hiddenn n n  คือ จํานวนของโครงขายชัน้อินพุต เอาตพุต และชัน้ซอน 
ijx  คือ อินพุตจากองคประกอบ i  ไปยังองคประกอบ j  
ijw  คือ น้ําหนักจากองคประกอบ i  ไปยังองคประกอบ j  

 
ขั้นตอนการเรียนรูของอลักอริทึมการแพรกระจายยอนกลับ 
 

1. กําหนดคาเริ่มตน โดยการแบบสุมตัวเลขจํานวนนอยๆ อาทิเชน คาระหวาง -0.05 ถึง 0.05 
2. ปรับคาน้ําหนกัตามขั้นตอนดังนี ้

สําหรับแตละตัวอยางที่ใชในการเรียนรู ,x t
r r  

(ก.) อินพุต xr  เขาสูโครงขาย และคํานวณเอาตพุต uo  สําหรับทกุ u  
(ข.) คํานวณคาความคลาดเคลื่อนของแตละคาเอาตพุตในโครงขาย 

(1 )( )k k k k ko o t oδ = − −  
 

(ค.) คํานวณคาความคลาดเคลื่อนของแตละชัน้ซอน 

(2.13) 

(2.14) 
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(1 )h h h kh k
k outputs

o o wδ δ
∈

= − ∑  

 
(ง.) ปรับปรุงคาน้าํหนกัของเสนเชื่อมในแตละโครงขาย 

:ji ji ji jiw w w w← +∆   
    
    ji j jiw xηδ∆ =  

  
(บุญเสริม กิจศิริกุล, 2546) 
 
กําหนดตัวอยางที่ใชในการเรียนรูอยูในรูปแบบคูอันดับ ( xr , yr )   
 
เมื่อ xr  คือ อินพุตเวกเตอรของโครงขายประสาทเทียม 

yr  คือ เอาตพุตเปาหมายของโครงขายประสาทเทียม 
ฟงกชันกระตุน (Activation Function) เชนใชฟงกชัน ซิกมอยด  f(y) = 1

1 ye−+
  

η  คือ คาอัตราการเรียนรู (Learning Rate) 
ijx  คือ อินพุตจากองคประกอบ i  ไปยังองคประกอบ j  
ijw  คือ น้ําหนักจากองคประกอบ i  ไปยังองคประกอบ j  

 
ขั้นตอนการเรียนรูของโครงขายประสาทเทียมแบบแพรกระจายยอนกลับ 
 
 1.  สรางโครงขายประสาทเทียมตามโครงสรางที่ออกแบบไว และกําหนดจํานวนเซลล
ประสาทของแตละชั้น 
 2.  กําหนดคาน้ําหนักเริ่มตนแบบสุมใหมีคานอยๆ (เชน ระหวาง -0.05 ถึง 0.05) ใหแก
เสนเชื่อมทุกเสนในโครงขาย 
 3.  ปรับคาน้ําหนักดวยขั้นตอนดังนี้ 

-  นําตัวอยาง ( xr , yur ) มา 1 ตัว จากเซตของตัวอยางที่ใชสอนทั้งหมด  
-  นําตัวอยาง xr  เขาสูสวนอินพุตของโครงขาย 
-  คํานวณผลรวมขององคประกอบชั้นซอน 

(2.15) 

(2.16) 

(2.17) 
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  nethpj     =  ∑
=

N

i
ji

h

ji xw
1

                                            

 
(ก)  คํานวณเอาตพุตของผลรวมองคประกอบที่ไดของชั้นซอน 
  ohpj     = )(netf h

pj

h

j
 =  

e net
h
pj

−+1

1                       

 
(ข)  คํานวณผลรวมขององคประกอบชั้นเอาตพุต 

                              netopk     =  ∑
=

L

i

h

pj

o

kjow
1

                                               

 
 
(ค) คํานวณเอาตพุตของผลรวมองคประกอบชั้นเอาตพุต 
  okpk     = )(netf o

pk

o

k
 =  

e net
o
pk

−+1

1                        

(ง)  ทําขั้นตอนตั้งแต (ข.) ถึง (จ.) สําหรับทุกๆ ชั้นของโครงขาย 
(จ)  คํานวณคาความคลาดเคลื่อน δ o

pk
 สําหรับรูปแบบที่ใชสอน p กับทุก 

องคประกอบ k ในชั้นเอาตพุต 
    δ o

pk
 = ))(1( oyoo kkkk

−−                                    
 

(ฉ)  คํานวณคาความคลาดเคลื่อน δ h

pj
 สําหรับรูปแบบที่ใชสอน p กับทุกองคประกอบ 

j ในชั้นซอน 

    δ h

pj
 = woo kj

L

k

o

pkjj ∑
=

−
1

)1( δ         

(ช)  ปรับคาน้ําหนักของเสนเชื่อม ใหกับชัน้เอาตพุต 
 

      www kjkjkj
tt ∆+=+ )()1(                                               

 
     โดยที่ ow h

pj

o

pkkj δη=∆                 
 

(2.18) 

(2.19) 

(2.20) 

(2.21) 

(2.22) 

(2.23) 

(2.24) 

(2.25) 
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(ฌ)  ปรับคาน้าํหนักของเสนเชื่อม ใหกับชัน้ซอน 
         www jijiji

tt ∆+=+ )()1(                                               
 
     โดยที่ xw i

h

pjji δη=∆                              
 

(ญ)  ทําซ้ําขั้นตอน (ข) ถึงขั้นตอน (ฌ) สําหรับทุกคูลําดับเวกเตอรอินพุตในตัวอยางที่ใช
สอนทั้งเซต โดยจะเรียกวาเปนการสอนจํานวน 1 รอบ (Epoch) 

(ฏ)  ทําซ้ําขั้นตอน (ก) ถึงขั้นตอน (ญ) สําหรับการสอนหลายรอบ เพื่อที่จะทําใหลดคา
ผิดพลาดกําลังสอง ซึ่งการคํานวณหาคาผิดพลาดกําลังสองใชสมการดังสมการที่ 2.13 
(วรวุฒิ ศรีสุขคํา, 2547) 
 

2.1.2.3  เทคนิคโครงขายประสาทเทียมแบบแพรกระจายยอนกลับ 
 

 โครงขายประสาทเทียมแบบแพรกระจายยอนกลับหลายชั้น มีขั้นตอนวิธีในการเรียนรู
เพื่อปรับคาน้ําหนักสําหรับโครงขายประสาทเทียมแบบหลายชั้น (Multilayer Neural Network) 
โดยใช วิธีการเกรเดียนตเดสเซนต (Gradient Descent) เพื่อลดคาผิดพลาดกําลังสอง (Square 
Error) ใหมีคานอยที่สุด กลาวคือ จะตองมีคาผิดพลาดกําลังสองเฉลี่ย (Mean Square Error) 
ระหวางเอาตพุตที่ไดจากโครงขาย (Network) และเอาตพุตคาเปาหมาย (Target) ต่ําที่สุด (สุกรี 
สินธุภิญโญ, 2544) 
 โดยวิธีการสําหรับปรับคาน้ําหนักของโครงขายประสาทเทียมแบบแพรกระจายยอนกลับ
หลายชั้นนั้นดําเนินการดังสมการตอไปนี้ 
 

( )o w xσ= ⋅
uv v

 
โดย 

1( )
1 yy
e

σ −=
+

 

 
เมื่อ  o  คือ ขอมูลนําออก หรือเอาตพุต (Output) 

x
v  คือ ขอมูลนําเขา หรืออินพุต (Input) 
w
uv  คือ คาน้ําหนกัของอินพุตนัน้ๆ (Weight of Input) 

(2.28) 

(2.29) 

(2.26) 

(2.27) 
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σ  คือ ฟงกชนัซกิมอยด (Sigmoid Function) ซึ่งใหคานาํออก หรือเอาตพุต  
ระหวาง 0 ถึง 1 

 
 เมื่อกลาวถึงงานวิจัยที่นําเสนอในวิทยานิพนธฉบับนี้ ไดนําเสนอโครงขายประสาทเทียม
แบบขายงานเพอเซปตรอนหลายชั้น (Mulitlayer Perceptron Neural Network) โดยใชอัลกอริทึม
การแพรกระจายยอนกลับ ซึ่งมีรูปแบบการทํางานแบบขายงานปอนไปขางหนา (Feed Forward 
Network) กลาวคือ ในขั้นตอนการทํางานนั้นจะไมมีการปอนผลลัพธที่ไดในแตละบัพ (Node) 
ยอนกลับไปยังบัพกอนหนานี้ที่สงขอมูลมาให  
 สวนในขั้นตอนการเรียนรู (Learning Process) จะมีการปรับคาน้ําหนักของแตละบัพ
เมื่อคําตอบที่ไดมาผิดพลาด โดยการปรับคาน้ําหนักจะกระทําโดยสงขอมูลยอนกลับไป จึงเรียก
อัลกอริทึมการเรียนรูในลักษณะนี้วา อัลกอริทึมการแพรกระจายยอนกลับ (Backpropagation 
Algorithm) และคาน้ําหนักที่ไดจะเปนคาน้ําหนักที่ทําใหคาผิดพลาดกําลังสองเฉลี่ย (Mean 
Square Error) มีคาต่ําที่สุด การทํางานของโครงขายประสาทเทียมแบบแพรกระจายยอนกลับใน
ขั้นตอนการเรียนรู นั้น ทําการการสอน (Training) โครงขายประสาทเทียม (Neural Network) ให
สามารถเรียนรูถึงความสัมพันธกันระหวางอินพุตและเอาตพุต และการเรียนรูนั้นจะตองมีคา
ผิดพลาดนอยที่สุด (สุขวสา พิชิตเดช, 2544) 
 

2.2  งานวิจัยที่เกี่ยวของ 
 

ในสวนของงานวิจัยและบทความที่เกี่ยวของกับวิทยานิพนธฉบับนี้ ประกอบไปดวย 
งานวิจัยและบทความที่นําเทคนิคการตัดคํามาประยุกตใชกับภาษาไทย งานวิจัยที่มีการ
ประยุกตใชเทคนิคการวิเคราะหหาความหมายแอบแฝง และงานวิจัยที่มีการประยุกตใชเทคนิค
โครงขายประสาทเทียม 

 
2.2.1  งานวิจัยและบทความที่นําเทคนิคการตัดคํามาประยุกตใชกับภาษาไทย 

 
งานวิจัยเรื่อง การวิเคราะหแนวทางการเปรียบเทียบสมรรถนะของโปรแกรมแยกคํา

ภาษาไทย ของ พิสิทธิ์ พรมจันทร (2540) เปนงานวิจัยที่ตองการจะเปรียบเทียบประสิทธิภาพใน
แงมุมตางๆ ของวิธีการตัดคําที่มีการนํามาประยุกตใชโดยทั่วไปในปจจุบัน ซึ่งการเปรียบเทียบ
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ประสิทธิภาพของการตัดคํานั้นมีประโยชนในการพิจารณาเลือกใชวิธีการตัดคําภาษาไทยให
เหมาะสม และมีประโยชนในการพัฒนามาตรฐานการตัดคําภาษาไทยตอไป 

 
มาตรวัดประสิทธิภาพของขั้นตอนวิธีการตัดคําแบบตางๆ 
-  ความสามารถในการที่จะตัดคําได  
-  ความถูกตองของคําหลังจากผานการตัดคําแลว  
-  สัดสวนความถูกตองของคําที่ตัดออกมาตอจํานวนคําที่ใชในพจนานุกรม 
-  ความถูกตองเชิงไวยากรณของประโยคหลังจากผานการตัดคําแลว  
-  ความถูกตองเชิงความหมายของประโยคหลังจากที่ผานการตัดคําแลว  
-  ความสามารถที่จะแบงวรรคตอนภาษาไทย 
-  ความสามารถที่จะปรับสระและวรรณยุกตที่ติดกันอยางไมถูกตองใหถูกตอง 
-  มาตรวัดประสิทธิภาพเชิงความเร็ว 
-  มาตรวัดประสิทธิภาพการใชทรัพยากร 
-  มาตรวัดประสิทธิภาพการแกไขความผิดพลาดในการตัดคํา 
 
โปรแกรมการตัดคําภาษาไทยไดมีการพัฒนาและใชงานกันอยางกวางขวางทั้งในดาน

การศึกษาวิจัย และการนําไปประยุกตใชจริงในงานดานตางๆ ทั้งทางภาครัฐและเอกชน งานวิจัย
ชิ้นนี้ไดทําการรวบรวมคุณลักษณะ เทคนิคของโปรแกรมและอัลกอริทึมการตัดคําที่มีการใชใน
ขณะที่ทําการศึกษางานวิจัยชิ้นนี้ ดังนี้ 

 
-  โปรแกรมการตัดคําภาษาไทยแบบยอนกลับ (Backtracking Algorithm) 
-  โปรแกรมการตัดคําภาษาไทยแบบการเทียบคําที่ยาวที่สุด (Longest Pattern  
Matching) 
-  โปรแกรมการตัดคําภาษาไทยแบบการเทียบคําที่สั้นที่สุด (Shortest Pattern  
Matching) 
-  โปรแกรมการตัดคําภาษาไทยแบบที่ใชความถี่ของการใชคํา (Word Usage  
Frequency) 
-  โปรแกรมการตัดคําภาษาไทยแบบที่ใชพจนานุกรมลดความกํากวม (Ambiguity  
Dictionary) 
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-  โปรแกรมการตัดคําภาษาไทยแบบที่เลือกประโยคที่มีจํานวนคํานอยที่สุด (Maximal  
Pattern Matching) 

 
เนื่องจากวิทยานิพนธฉบับนี้ไดนําโปรแกรมการตัดคําภาษาไทยแบบที่เลือกประโยคที่มี

จํานวนคํานอยที่สุด (Unknown Word) หรือที่เรียกกันวา การตัดคําโดยเลือกแบบเหมือนมากที่สุด 
(Maximal Matching) มาใชในการทําวิจัย จึงขอกลาวรายละเอียดในสวนหลักการที่เกี่ยวของกับ
โปรแกรมนี้วา สามารถที่จะทําการตัดคําออกมาทุกกรณีที่เปนไปไดแตจะเลือกประโยคที่ประกอบ
ไปดวยจํานวนคําที่นอยที่สุด โดยงานวิจัยของ พิสิทธิ์ พรมจันทร (2540) นี้ไดรับความอนุเคราะห
จากหองวิจัยลิงค (LINKS) ของศูนยเทคโนโลยีอิเล็กทรอนิกสและคอมพิวเตอรแหงชาติ 
(NECTEC) ใหใชโปรแกรมการตัดคําที่ใชเทคนิคแบบเลือกประโยคที่มีจํานวนคําที่นอยที่สุด หรือที่
เรียกกันวา การตัดคําโดยเลือกแบบเหมือนมากที่สุด ดังที่กลาวมาแลวมาทําการวัดประสิทธิภาพ
รวมกันกับโปรแกรมการตัดคําแบบอื่นๆ จากการวิเคราะหผลการวัดประสิทธิภาพของโปรแกรมตัด
คําภาษาไทยไดขอสรุปดังแสดงในตารางที่ 2.7 นี้ 
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ตารางที่ 2.7 
สรุปคุณลักษณะขอเดน ขอดอย และตัวอยางการนําไปใชงานที่เหมาะสม 

 

โปรแกรมตัดคํา ขอเดน ขอดอย งานที่เหมาะสมที่จะนําไปใช

แบบยอนรอยกลับ ไดจํานวนคําผิดนอยที่สุด ไดจํานวนคําทั้งหมดนอยที่สุด ตรวจสอบคําสะกด 
(Back Tracking) มีวิธีการกูคืนจากความผิด    

  พลาด     
แบบเทียบคํายาวที่สุด ไดจํานวนคําที่ถูกตอง   จัดรูปแบบเอกสาร 

(Longest Matching) มากที่สุด     
แบบเทียบคําส้ันที่สุด ไดจํานวนคําทั้งหมด ไดจํานวนคําผิดมากที่สุด ไมเหมาะกับการนําไป 
(Shortest Matching) มากที่สุด ไดจํานวนคําที่ถูกตองนอยที่สุด ประยุกตใช 

    ไดสัดสวนความถูกตองตอ  
    จํานวนคําในพจนานุกรมต่ําที่สุด   

แบบอาศัยความถี่คํา ไดสัดสวนความถูกตอง   ตองไปพัฒนาเพิ่มเติมจึงจะ 
(Word Frequency) ตอจํานวนคําใน   นําไปใชงานได 

  พจนานุกรมสูงที่สุด     
แบบเลือกจํานวนคํานอย     จัดรูปแบบเอกสาร 

ที่สุด      
(Maximal Matching)       
แบบใชพจนานุกรมคํา ไดความผิดพลาดที่เกิดจาก   สังเคราะหเสียงพูดจาก 

กํากวม ความกํากวมนอยที่สุด   ประโยคการแปลภาษาดวย 

(Ambiguity Dictionary)     เครื่อง 
ที่มา: พิสิทธิ์ พรมจันทร (2540) 
  

บทความเรื่อง การตัดคําไทยในระบบแปลภาษา ของ วิรัช ศรเลิศล้ําวาณิช (2536) 
นําเสนอการนําคอมพิวเตอรเขามาชวยในการประมวลผลขอมูลทางภาษา ทางดานการตัดคํา การ
แบงขอความที่ตอเนื่องกันออกเปนหนวยคํา (Morpheme) หรือลักษณะของการรูจํา 
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(Recognition) คําหนึ่งๆ ในขอความที่ตอเนื่องกัน โดยมีจุดประสงคเพื่อหาขอบเขตของแตละ
หนวยคํา กลาวคือ หากสามารถรูขอบเขตของแตละคําแลว การจัดการกับขอความนั้นๆ ก็จะ
เปนไปไดอยางสะดวกและถูกตอง ในระบบคอมพิวเตอรจึงจําเปนอยางยิ่งที่จะตองคํานวณหา
ขอบเขตของแตละคําใหได เพื่อที่จะลดภาระการทํางานของผูใช หรือเพื่อที่จะใหกระบวนการที่อยู
ในระดับที่ลึกกวาสามารถทํางานตอไปได อีกทั้งยังอาจจะเปนตัวชวยในการกําหนดคําเพื่อทําการ
วิเคราะหในระบบเครื่องแปลภาษาตอไป 

งานวิจัยชิ้นนี้นําเสนออัลกอริทึมสําหรับการตัดคําโดยใชพจนานุกรม เพื่อหาขอบเขต
ของหนวยคําในขอความที่ตอเนื่อง ทั้งหมด 3 อัลกอริทึม ดังตอไปนี้ 

-  กฎทางอักขระวิธี 
-  วิธีการเทียบคํายาวที่สุด 
-  วิธีการตัดคําใหไดจํานวนคําและคําที่ไมมีในพจนานุกรมนอยที่สุด หรือที่เรียกกันวา 

วิธีการตัดคําโดยเลือกแบบเหมือนมากที่สุด 
ในสวนของรายละเอียดของแตละอัลกอริทึม วิทยานิพนธฉบับนี้ไดกลาวไวแลวในสวน

ของทฤษฎีที่เกี่ยวของหัวขอการตัดคํา (Word Segmentation)  
กลาวถึงบทสรุป การตัดคําเปนกระบวนการเริ่มแรกที่จะนําขอมูลเขาสูระบบการ

แปลภาษาดวยเครื่องคอมพิวเตอร และตองการการประมวลผลที่มีความเร็วสูง วิธีดังกลาวที่ได
นํามาใชในงานวิจัยนี้ โดยนําหลักการทั้ง 3 ประการดังกลาว มาประยุกตเขาดวยกัน จนทําใหผล
ลัพธที่ไดมีความถูกตองสูงถึงรอยละ 90  

 
2.2.2  งานวิจัยที่มีการประยุกตใชเทคนิคการวิเคราะหหาความหมายแอบแฝง 
 

งานวิจัยเรื่อง Indexing by Latent Semantic Analysis ของ Deerwester, Dumais 
และ Harshman (1986) กลาวถึง ดัชนีการวิเคราะหหาความหมายแอบแฝง ที่มีการใช
กระบวนการแยกคาแบบเดี่ยว มาทําการสรางเมตริกซ คํา-เอกสารที่มีความสัมพันธกันและทําการ
สราง Semantic Space ซึ่งประกอบไปดวยคาแบบเดี่ยวที่ถูกจัดเรียงใน Space สะทอนใหเห็นถึง
รูปแบบความสัมพันธของคํากับเอกสาร และโครงสรางของเนื้อหาที่มีความเกี่ยวของกัน  

ในสวนสําคัญที่นํามาใชในวิทยานิพนธฉบับนี้ คือ รายละเอียดทางดานเทคนิค และการ
นําเสนอตัวอยางการใชเทคนิคการวิเคราะหหาความหมายแอบแฝง และเทคนิคการวิเคราะหการ
แยกคาแบบเดี่ยว ในการสรางเมตริกซ 
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งานวิจัยเรื่อง How Well Can Passage Meaning be Derived without Using Word 
Order A Comparison of Latent Semantic Analysis and Humans ของ Landauer, Laham, 
Rehder และ Schreiner (1987) นําเสนอวา ความเขาใจของมนุษยนั้นเกิดขึ้นจากการเรียง
ประโยคที่ถูกตองตรงตามหลักไวยากรณ และจําเปนที่จะตองมีการเรียงลําดับกอนหลังอยางมี
ความสัมพันธกันภายในประโยค หากทําการทดลองสุมลําดับของคําเขามา จะทําใหความสามารถ
ในการทําความเขาใจของมนุษยและการจับใจความสําคัญของมนุษยลดลง แตในทางกลับกัน 
กระบวนการทํางานของการคนคืนขอมูลในปจจุบัน นั้นใชหลักเกณฑทางไวยากรณในการคนหา
ขอมูลนอยมาก จึงพยายามคิดคนกระบวนการที่จะทําใหโปรแกรมสามารถเลียนแบบความเขาใจ
ของมนุษยได ซึ่งในปจจุบันการพัฒนาเทคนิคการวิเคราะหหาความหมายแอบแฝงทําใหสามารถ
สรางโปรแกรมที่จําลองความเขาใจของมนุษยไดตรงตามความตองการ ซึ่งเทคนิคการวิเคราะหหา
ความหมายแอบแฝง สามารถทําการจับคูคําที่มีความหมายเหมือนกันแตเขียนไมเหมือนกันได 
และยังสามารถตัดเอกสารที่มีคําเหมือนกันแตความหมายแตกตางกันออกไปไดอีกดวย จากการที่
ระบบมีการประยุกตใชเทคนิคการวิเคราะหหาความหมายแอบแฝงโดยทําการลดมิติจะทําให
ประสิทธิภาพในการคนหาเหนือกวาระบบที่ใชการคนหาคําที่เหมือนกันโดยตรงถึง 3 เทา 

บทสรุปของงานวิจัยนี้กลาววา เทคนิคการวิเคราะหหาความหมายแอบแฝงสามารถดึง
ขอมูลที่อยูในบทความออกมาไดอยางอิสระไมข้ึนตอการเรียงลําดับของคํา ส่ิงสําคัญที่คนพบคือ 
การประยุกตใชเทคนิคการวิเคราะหหาความหมายแอบแฝง ในการประเมินผลการเขียนบทความที่
ไมมีการเรียงลําดับของคําไดผลใกลเคียงกับการประเมินโดยมนุษย และการประยุกตใชเทคนิคการ
วิเคราะหหาความหมายแอบแฝง ในการวิเคราะหหาความหมายแอบแฝงในบทความไดผล
เทียบเทากับความสามารถในการวิเคราะหหาความหมายแอบแฝงโดยมนุษย จากผลดังกลาว
เหลานี้  แสดงใหเห็นไดวา  เทคนิคการวิ เคราะหหาความหมายแอบแฝง  เปนเทคนิคที่มี
ความสามารถในการดึงความหมายที่ซอนอยูในบทความออกมาไดโดยไมตองอาศัยหลักเกณฑ
ทางไวยากรณ และสิ่งที่สําคัญก็คือผลลัพธที่ไดจะขึ้นอยูกับ Semantic Space ที่สรางจากมิติที่
เหมาะสม (Optimal Dimension) 

 
งานวิจัยเรื่อง An Introduction to Latent Semantic Analysis ของ Landauer, Foltz 

และ Laham (1998) นําเสนอเทคนิคการวิเคราะหหาความหมายแอบแฝง เปนทฤษฏี และวิธีการ
คนคืนคําตามความหมายของคําที่ตองการคนหา โดยประยุกตการคํานวณทางดานสถิติเขากับ
กลุมของบทความขนาดใหญ โดยแนวความคิดพื้นฐานคือการรวบรวมบทความที่มีคําที่ตองการ
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คนหาปรากฏอยู และบทความที่ไมมีคําที่ตองการคนหาปรากฏอยู โดยจัดเปนกลุมของคําขนาด
ใหญเพื่อใชในการตัดสินใจภายใตกฎเกณฑรวมกันที่จะกําหนดกลุมของคําทั้งที่มีความหมาย
เหมือนกันและกลุมของคําที่มีความหมายแตกตางกัน แสดงใหเห็นวา เทคนิคการวิเคราะหหา
ความหมายแอบแฝง มีความสามารถเพียงพอที่จะสะทอนใหเห็นถึงองคความรูของมนุษยที่ถูก
สรางขึ้นมาจากหลากหลายแนวทาง ยกตัวอยางเชน การที่ระบบทําการใหคะแนนแบบทดสอบ
ความรูของมนุษย โดยคํานึงถึงคําศัพทมาตรฐานและเนื้อหาสาระของเรื่องที่ทําการทดสอบ ซึ่งการ
ใหคะแนนดวยการประยุกตใชเทคนิคการวิเคราะหหาความหมายแอบแฝง นั้นจะทําการเลียนแบบ
การคนหาคํา และการจัดกลุมคําอยางเหมาะสมของมนุษย ไดโดย เทคนิคการวิเคราะหหา
ความหมายแอบแฝงจะทําการเปรียบเทียบ คํากับคํา และบทความกับคําที่อยูในพจนานุกรม และ
จากนั้นจะรายงานการทดสอบในประเด็นสําคัญ 3 ประเด็น ดังนี้  ประเด็นแรก รายงาน
ความสามารถของเทคนิคการวิเคราะหหาความหมายแอบแฝงในการประเมินความตอเนื่องของ
บทความ ประเด็นที่สอง รายงานความสามารถในการเรียนรูบทความของผูที่ทําการทดสอบ และ
ประเด็นสุดทาย รายงานคุณภาพและปริมาณองคความรูในเรียงความที่ทําการทดสอบ 
 

 งานวิจัยเรื่อง Learning from text: Matching readers and texts by Latent 
Semantic Analysis ของ Wolfe, Schreiner, Rehder, Laham, Foltz, Kintsch และ Landauer 
(1998) นําเสนองานวิจัยที่ตองการพิสูจนระดับความสามารถของผูอานในการดึงองคความรูโดย
สรุปออกมาจากบทความวามีปจจัยขึ้นอยูกับระดับความรูพื้นฐานของผูอานและระดับความยาก
งายของเนื้อหาของบทความที่ทําการศึกษานั้น โดยมีการนําเทคนิคการวิเคราะหหาความหมาย
แอบแฝงมาประยุกตใชเพื่อแสดงใหเห็นถึงขอสรุปที่วาบทความที่ทําใหผูอานไดรับความรูมากที่สุด 
ไมไดมากจากบทความที่มีระดับความยากที่สุด หรืองายที่สุด แตเกิดจากการเรียนรูที่ไดจากการ
เชื่อมโยงความรูที่ไดเรียนรูใหมกับความรูเกาที่มีอยูกอนแลวเพื่อนํามาใชในการตีความเพื่อใหเกิด
ความเขาใจในการอาน และบทความที่มีเนื้อหาไมตรงกับความรูพื้นฐานของผูอานจะไมมีความ
เหมาะสมในการที่จะนํามาเปนบทความในการใหความรู และภายในเนื้อหาของงานวิจัยแสดงให
เห็นวาเทคนิคการวิเคราะหหาความหมายแอบแฝงสามารถนําไปประยุกตใชในการจับคูระหวาง
ความรูพื้นฐานของผูอานกับระดับความยากงายของบทความไดหลากหลายแนวทาง 
 

 งานวิจัยเรื่อง Automatic Assessment of the Content of Essays Based on Course 
Materials ของ Kakkonen และ Sutinen (2003) นําเสนอ การประเมินงานเขียนเรียงความ ดวย
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กระบวนการตรวจใหคะแนนโดยอัตโนมัติบนปจจัยพื้นฐานที่กําหนด และนําเสนอกระบวนการให
คาความพึงพอใจดวยการประยุกตใชเทคนิคการวิเคราะหหาความหมายแอบแฝง ซึ่งพัฒนามา
จากหลักการของศาสตรการสืบคนคืนขอมูล ซึ่งประสบความสําเร็จในการประยุกตใชกับการ
ประเมินงานเขียนเรียงความในหลากหลายแนวทาง อีกทั้งไดนําเสนอการใชเทคนิคการวิเคราะห
หาความหมายแอบแฝงมาเพื่อเปรียบเทียบแนวคิดความคลายคลึงกันระหวางงานเขียนเรียงความ
กับบทความที่ไดมาจากเนื้อหาในบทเรียนซึ่งครอบคลุมหัวขอรายวิชาที่ตองการทดสอบ ผลการ
ทดลองที่ไดจากการพิจารณาความสัมพันธกัน (Correlation) ระหวาง คะแนนที่ไดจากระบบกับ
คะแนนที่ไดจากผูประเมินพบวามีคาตั้งแต 0.78 ถึง 0.82 
 

งานวิจัยเร่ือง การประเมินคุณภาพการถอดความภาษาไทยดวยการวิเคราะหหา
ความหมายแอบแฝง ของ ศุภวรรณ เปรมกุศลชัย (2548) นําเสนอเทคนิคการวิเคราะหหา
ความหมายแอบแฝงมาประยุกตใชกับการประเมินคุณภาพการเขียนถอดความภาษาไทย โดยการ
ทดลองนําบทคัดยอวิทยานิพนธภาษาไทย จํานวน 26 ฉบับ โดยไดคัดเลือกบทคัดยอจํานวน 3 
ฉบับมาเปนตนแบบ ใหนักศึกษาปริญญาโท 53 คนเขียนถอดความ จากนั้นนํางานเขียนถอดความ
ที่ไดไปประเมินโดยอาจารยในระดับอุดมศึกษา 4 ทาน และนํางานเขียนถอดความไปเขาระบบที่
ทําการประเมินคุณภาพการถอดความภาษาไทยดวยเทคนิคการวิเคราะหหาความหมายแอบแฝง 
จากการทดลองพบวาคาสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ (Spearman’s rank correlation coefficient) ของ
การประเมินที่ไดจากระบบกับการประเมินที่ไดจากผูประเมิน อยูระหวาง rs = 0.352 (p = 0.0749) 
ถึง rs = 0.812 (p<0.0001) ถาผลการประเมินของผูประเมินแตละทานเปนไปในทิศทางเดียวกัน 
ระบบการประเมินคุณภาพการถอดความภาษาไทยก็จะมีความสอดคลองกันกับผลที่ไดจากผู
ประเมิน ดังนั้นงานวิจัยนี้แสดงใหเห็นวาเทคนิคการวิเคราะหหาความหมายแอบแฝงมีศักยภาพที่
จะนํามาพัฒนาทําระบบประเมินการเขียนถอดความที่เปนภาษาไทยได  

 
งานวิจัยเรื่อง การยอความเอกสารภาษาไทยโดยการวิเคราะหหาความหมายที่แอบแฝง 

ของ อัษฎางค แตงไทย (2548) งานวิจัยนี้ใชการวิเคราะหหาความหมายที่แอบแฝง (Latent 
Semantic Analysis) และอัลกอริทึมการแยกคาแบบเดี่ยว (Singular Value Decomposition) 
สําหรับการยอความเอกสารแบบทั่วไป (Generic Summarization) จะทําการเลือกยอหนาที่แสดง
ใจความสําคัญของเอกสารออกมาจากขอความ (Paragraph Extraction) แตสําหรับการยอความ
เอกสารตามความตองการของผูใชแบบคําถาม - คําตอบ (Question - Answer Summarization) 
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โดยไมใชความรูทางลึก (Deep Understand) จะทําการเลือกขอความสั้น (Short Passage) และ
ขอความยาว (Long Passage) งานวิจัยนี้มีจุดประสงคเพื่อประเมินความสามารถในการยอความ
เอกสารของระบบที่พัฒนาข้ึนมา  ทําการประเมินไดโดยนําผลการประเมินของระบบมา
เปรียบเทียบกันกับผลการประเมินที่ไดจากการตรวจเอกสารของผูเชี่ยวชาญ จนไดขอสรุปวาการ
วิเคราะหหาความหมายที่แอบแฝง โดยใชอัลกอริทึมการแยกคาแบบเดี่ยว นั้นสามารถทําใหการ
เลือกใจความสําคัญทั้งการยอความแบบทั่วไป (Generic Summarization) มีการจัดลําดับและ
ชวยเลือกยอหนาที่เปนยอหนาที่สําคัญ อีกทั้งยังชวยลดความซ้ําซอนของขอมูล และในสวนการยอ
ความแบบตามความตองการของผูใชแบบคําถาม - คําตอบ (Question - Answer 
Summarization) ก็ชวยใหทําการเลือกขอความแบบสั้น (Short Passage) และขอความแบบยาว 
(Long Passage) ที่มีความสัมพันธกับขอคําถามไดเปนอยางดี สําหรับประสิทธิภาพโดยรวมของ
การยอเอกสารแบบทั่วไป (Generic Summarization)  และการยอเอกสารแบบคําถาม-คําตอบ 
(Question-Answer Summarization)  ใชมาตรการเอฟหนึ่ง และ MRAR มีคาเทากับ 71.11% 
และ 74.6% ตามลําดับ สําหรับการทดสอบพารามิเตอรที่สงผลตอการวิเคราะหหาความหมายที่
แอบแฝง ผลการทดสอบพบวา การตัดคําแบบ tri-gram, คําหยุดที่รวมตัวเลข 0-9 และชองวาง 
(Space), การลบคําที่ปรากฏนอยกวา 1 คร้ังในแตละยอหนา, การปรับเปลี่ยนความถี่ของเมตริกซ 
โดยใชน้ําหนักของคํา แบบ log-entropy และ การลดขนาดเมตริกซโดยคา Relative Change 
20% ใหผลลัพธไดดีที่สุด 

 
2.2.3  งานวิจัยที่มีการประยุกตใชเทคนิคโครงขายประสาทเทียม 
 

งานวิจัยเรื่อง การโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัยและแบ็กพรอพาเกชันนิวรอลเน็ตเวิรกใน
การรูจําตัวพิมพอักษรไทย ของ สุกรี สินธุภิญโญ (2541) นําเสนอวิธีการรูจําโดยโปรแกรมตรรกะ
เชิงอุปนัย (Inductive Logic Programming: ILP) หรือ ไอแอลพี รวมกันกับวิธีการประมาณเพื่อ
เลือกกฎโดยแบ็กพรอพาเกชันนิวรอลเน็ตเวิรก(Backpropagation Neural Network:BNN) หรือ บี
เอ็นเอ็น เพื่อเลือกกฎที่ใกลเคียงกันกับตัวอยางในกรณีที่ตัวอยางนั้นมีสัญญาณรบกวน จากการ
ทดลองบีเอ็นเอ็นแบบที่ 1 ใชจํานวนสัญพจน (Literal) ที่ไมตรงกับตัวอยาง และจํานวณสัญพจนที่
ตรงกับตัวอยาง เปนอินพุตเวกเตอร ทําใหในกระบวนการเรียนรู อัตราการรูจําของบีเอ็นเอ็นแบบที่ 
1 นี้มีคา 92.55% ซึ่งสูงกวาอัตราการรูจําของไอแอลพีที่มีอัตราการเรียนรู 84.97% แตวิธีการบีเอ็น
เอ็นแบบที่ 1 นี้มีขอเสียคือ ใหความสําคัญกับทุกสัญพจนในแตละกฎเทียบเทากัน จึงไมสามารถ
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กําหนดน้ําหนักใหกับสัญพจนที่มีความสําคัญมากกวาได ดังนั้นจึงมีการทดลองบีเอ็นเอ็นแบบที่ 2 
ซึ่งใชคาความจริงของสัญพจนในกฏแตละขอ เพื่อแทนจํานวนสัญพจนที่ไมตรงกับตัวอยาง และ
จํานวนสัญพจนที่ตรงกับตัวอยาง เปนอิตพุตเวกเตอร ทําใหไดอัตราการรูจําสูงขึ้นเปน 94.26% ซึ่ง
สูงกวาวิธีการแบบอื่นๆ ที่ทําการทดสอบในงานวิจัยเรื่องนี้ 
 

งานวิจัยเรื่อง การประมาณกฎจากวิธีการโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัยดวยวิธีการแบ็ก
พรอพาเกชันนิวรอลเน็ตเวิรกในการรูจําตัวพิมพอักษรไทย ของ สุกรี สินธุภิญโญ (2544) นําเสนอ
แนวทางการแกปญหาของวิธีการโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัย หรือ ไอแอลพี เนื่องจากวากฎที่ไดจาก
กระบวนการไอแอลพีไมสามารถจําแนกตัวอยางใหม หรือตัวอยางที่มีสัญญาณรบกวนได ทั้งนี้เปน
เพราะวา ไอแอลพีจะทําการเลือกกฎที่ตรงกับตัวอยางแลวทําการจําแนกตามกฏนั้น หากไมมีกฎที่
ตรงกับตัวอยาง ระบบไอแอลพีจะไมสามารถทําการจําแนกตัวอยางนั้นได และเพื่อแกปญหา
ดังกลาวงานวิจัยชิ้นนี้จึง สรางขั้นตอนวิธีดึงลักษณะสําคัญ (Feature Extraction Algorithm) เพื่อ
ใชรวมกันกับแบ็กพรอพาเกชันนิวรอลเน็ตเวิรก เพื่อใชในการประมาณกฎที่ใกลเคียงกันกับตัวอยาง 
จากการทดลองพบวา เปอรเซ็นตความถูกตองเพิ่มมากขึ้นจากการใชกฎไอแอลพีเพียงอยางเดียว
ในการจําแนกตัวอยาง โดยเฉพาะปญหาที่มีลักษณะเปนหลายกลุม (Multi-Class Problem) 
เปอรเซ็นตความถูกตองสูงกวาปญหาลักษณะอื่นที่ไดเปรียบเทียบไวในงานวิจัยชิ้นนี้ อีกทั้งยังทํา
การทดลองความทนทานตอสัญญาณรบกวนในกรณีที่ชุดขอมูลแบงเปนสองกลุม ผลการทดลองก็
พบวาเปอรเซ็นตความถูกตองของวิธีการที่สรางขึ้นในงานวิจัยชิ้นนี้ ลดลงชากวากฎที่จากระบบไอ
แอลพี 

งานวิจัยเรื่อง การรูจําตัวอักษรพิมพภาษาไทยโดยการใชกลุมกอนของนิวรอลเน็ตเวิรก 
ของ สุขวสา พิชิตเดช (2544) นําเสนอการใชกลุมกอนของนิวรอลเน็ตเวิรกอยางเหมาะสมในการ
รูจําตัวพิมพอักษรภาษาไทย ซึ่งวิธีการที่นําเสนอเปนวิธีการรวมผลลัพธแบบถวงน้ําหนักที่
เหมาะสมสําหรับตัวแยกแยะที่ใหความถูกตองสูง จากการทดลองไดอัตราการรูจําที่มีความ
ผิดพลาดต่ําที่สุด คือ 1.53% และ 1.29% สําหรับขอมูลทดสอบชุดที่ 1 และ 2 ตามลําดับ 
 

งานวิจัยเรื่อง การจําแนกจุดเชื่อมในตัวอักษรพิมพไทยดวยวิธีการโปรแกรมตรรกะแบบ
อุปนัยและแบ็กพรอพาเกชันนิวรอลเน็ตเวิรก ของ ลือพล พิพานเมฆาภรณ (2546) นําเสนอวิธีการ
ตัดแยกตัวอักษรภาษาไทยที่ติดกันในแนวนอน โดยไดทําการคนหาและดึงลักษณะที่สําคัญจาก
รูปแบบของจุดเชื่อมระหวางตัวอักษร ทั้งนี้ไดอาศัยวิธีการเรียนรูจากโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัย เพือ่
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สรางกฎในการจําแนกจุดเชื่อมระหวางตัวอักษรดังกลาว จากนั้นจึงนํากฎที่ไดไปทําการหา
คุณสมบัติสําคัญโดยใชแบ็กพรอพาเกชันนิวรอลเน็ตเวิรก เพื่อทําใหกฎที่ไดมีความยืดหยุนในการ
ใชงานเพิ่มมากขึ้น และจากผลการทดลองพบวา กฎที่ไดสามารถทําการจําแนกจุดเชื่อมระหวาง
ตัวอักษรไดถูกตอง 94.94% ซึ่งผลลัพธที่ไดสามารถนําไปเขาสูกระบวนการตัดแยกตัวอักษร และ
กระบวนการรูจําตัวอักษรตอไป 
 

งานวิจัยเรื่องการทํานายลักษณะการเคลื่อนไหวของขอตอขามนุษยโดยใชนิวรอล
เน็ตเวิรก ของ วรวุฒิ ศรีสุขคํา (2547) นําเสนอ การทํานายลักษณะการเคลื่อนไหวของขอตอขา
สําหรับสวนขอเขาดานซายและสวนขอเทาดานซายในการกาวเดินไปขางหนา โดยการศึกษาวิจัย
แบงออกเปน 2 สวน ประกอบไปดวย สวนที่ 1 เปรียบเทียบและคัดเลือกโครงสรางนิวรอลเน็ตเวิรก 
2 แบบ คือ นิวรอลเน็ตเวิรกแบบมัลติเลเยอรเพอเซปตรอน และนิวรอลเน็ตเวิรกแบบหนวงเวลา ที่
ใหผลการทํานายองศาการเคลื่อนไหวของขอตอขาผิดพลาดเฉลี่ยนอยที่สุด และสวนที่  2 เปนการ
ปรับคาตัวแปรของนิวรอลเน็ตเวิรก ผลจากการศึกษาแสดงใหเห็นวา นิวรอลเน็ตเวิรกแบบหนวง
เวลาที่มีฟงกชันกระตุนแบบเชิงเสน ใหผลการทํานายถูกตองมากกวา เน็ตเวิรกแบบมัลติเลเยอร
เพอเซปตรอน และภายหลังนํานิวรอลเน็ตเวิรกแบบหนวงเวลาที่ถูกคัดเลือกมาแลวมาทําการปรับ
คาตัวแปรใหสามารถทํานายลักษณะการเคลื่อนไหวขอเขาดานซายและขอเทาดานซายใหมีความ
ถูกตองมากขึ้น โดยมีคาองศาผิดพลาดเฉลี่ยอยูในชวง 6.156 ± 0.875 องศา และในชวง 6.152 
±  0.780 องศา ที่ระดับความเชื่อมั่นรอยละ 95  โดยเนื้อหาของงานวิจัยไดใหรายละเอียดเกี่ยวกับ
โครงสรางและการออกแบบของโครงขายประสาทเทียม และการปรับคาตัวแปรที่สงผลตอ
ประสิทธิภาพการทํางานของโครงขายประสาทเทียม เทคนิคการหยุดแบบเร็วกวากําหนด (Early 
Stopping) งานวิจัยชิ้นนี้ก็ไดนําการออกแบบโครงสรางของโครงขายประสาทเทียมที่ใชฟงกชัน
กระตุนแบบเชิงเสน โดยออกแบบใหมีบัพเอาตพุตเปนฟงกชันเดียว คือมีบัพเอาตพุตจํานวนบัพ
เดียวในการใหผลลัพธ 
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