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บทคัดย่อ 
 

ขอ้มูลทางภาษาเป็นขอ้มูลประเภทหน่ึงท่ีส าคญัอยา่งยิ่งในการต่อยอดท าแอพพลิเคชัน่
ต่างๆ อาทิเช่น การท าการสรุปข่าว การท าการแปลภาษา หรือการท าองคค์วามรู้ในรูปแบบเครือข่าย
ของขอ้มูล ซ่ึงแอพพลิเคชัน่ท่ีกล่าวมานั้นลว้นจ าเป็นตอ้งใชข้อ้มูลทางภาษาท่ีเป็นระดบัของประโยค 
เพื่อช่วยในการสร้าง และท าให้มีประสิทธิภาพ ส าหรับภาษาไทยนั้น การให้ไดซ่ึ้งมาของขอ้มูล
ระดบัประโยคเป็นเร่ืองท่ีทา้ยทายอยา่งยิ่ง ทั้งน้ีเพราะหลกัไวยกรณ์ทางภาษาไทย ไม่มีกฎท่ีชดัเจน
เพื่อใชใ้นการระบุต าแหน่งหยดุของประโยค ไม่เหมือนกบัภาษาองักฤษ ท่ีระบุแต่ละประโยคไดด้ว้ย
เคร่ืองหมายจุด จากปัญหาดงักล่าวท่ีเกิดข้ึนการสร้างกฎในการตดัประโยคนั้นมีความซบัซอ้นมาก
ในโครงสร้างเชิงภาษา อีกทั้งขอ้มูลในปัจจุบนัไม่ไดม้าจากการเขียนเชิงวิชาการ หรือบทความเพียง
เท่านั้น แต่ในปัจจุบนัยงัมีขอ้มูลอีกจ านวนมากท่ีมาจากช่องทาง เครือข่ายสังคมออนไลน์ต่างๆ โดย
ท่ีมีโครงสร้างทางภาษาท่ีมีหลกัไวยกรณ์ไม่เหมือนเดิม ดงันั้นงานวิจยัน้ีจึงมีจุดประสงคเ์พื่อมุ่งเนน้
ในการสร้าง และพฒันาโมเดลโดยใชเ้ทคนิคการเรียนรู้เชิงลึกเพื่อใชใ้นการตดัประโยคภาษาไทย 
โดยท าการทดลองในรูปแบบต่างๆกนั ทั้งในมุมของสถาปัตยกรรมของโมเดลการเรียนรู้เชิงลึกใน
รูปแบบต่างๆ รูปแบบการสร้างเวกเตอร์ของภาษาดว้ยวิธีต่างๆ ตลอดจนพารามิเตอร์ท่ีดีท่ีสุด เพื่อให้
ไดก้รอบแนวคิดของโมเดลท่ีดีท่ีสุดส าหรับการใชง้านเพื่อตดัประโยคภาษาไทย 
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ABSTRACT 
 

Text data is one of the essential data types used to build high-level applications such as 
News Summarization, Machine Translation, or Knowledge Graph. Those applications require a 
piece of a sentence to create an application and make the application more efficient. In the Thai 
language, to get a sentence is very challenging. Unlike in the English language, each sentence has 
a sentence boundary by using a full stop sign. With this problem, detecting a Thai sentence 
boundary by creating a rule is very complicating. 

Moreover, text in recent days is not only generated in books or academic writing. We 
also generate different writing styles on social network platforms. As a result, the research aims to 
create and enhance the Deep Learning-Based Models Framework for the Thai sentence segmenter. 
This research is focusing on finding the optimal framework for Thai sentence segmenter by vary 
Architecture of deep learning model, word embedding techniques, and the best parameter for Deep 
Learning-Based Models Framework.  
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บทที ่1 
บทน ำ 

 
1.1 ที่มำและควำมส ำคญัของปัญหำ 

ภาษาไทยเป็นภาษาหน่ึงท่ีไม่มีส่ิงท่ีระบุจุดจบประโยคท่ีชัดเจน ไม่เหมือนใน
ภาษาองักฤษท่ีสามารถระบุแต่ละประโยคไดโ้ดยใช้เคร่ืองหมายจุด และการสร้างกฎในการตดั
ประโยคนั้นมีความซับซ้อนมากในโครงสร้างเชิงภาษา อีกทั้งขอ้มูลในปัจจุบนัไม่ไดม้าจากการ
เขียนเชิงวิชาการ หรือบทความเพียงเท่านั้น แต่ในปัจจุบนัยงัมีขอ้มูลอีกจ านวนมากท่ีมาจากช่องทาง 
เครือข่ายสังคมออนไลน์ต่างๆ ท่ีมีรูปแบบการเขียนท่ีหลากหลาย ไม่เหมือนกบัรูปแบบการเขียน
เน้ือหาในเชิงวิชาการ 

โดยการท่ีขอ้มูลทางภาษามีโครงสร้างทางภาษาท่ีมีหลกัไวยกรณ์ไม่เหมือนเดิม และมี
การเปล่ียนแปลงอยูต่ลอดเวลาท าใหก้ารสร้างกฎเพื่อน ามาใชใ้นการตดัประโยคเป็นไปไดย้าก และ
ใช้เวลาท่ีมาก อีกทั้ งยงัตอ้งอาศยัผูเ้ช่ียวชาญทางด้านภาษาศาสตร์ซ่ึงมีค่าใช้จ่ายท่ีสูงรวมถึงใน
หลายๆ แอพพลิเคชั่นในระดับสูง ท่ีมีความจ าเป็นต้องใช้ข้อมูลในรูปแบบของบทความนั้ น 
จ าเป็นต้องใช้ข้อมูลทางภาษาท่ีได้รับการตัดประโยคมาเป็นท่ีเรียบร้อยแล้ว ตัวอย่างของ
แอพพลิเคชัน่ท่ีตอ้งการขอ้มูลในระดบัประโยค ไดแ้ก่การท าการสรุปข่าว การท าการแปลภาษา หรือ
การท าองคค์วามรู้ในรูปแบบเครือข่ายของขอ้มูล เป็นตน้  

ดงันั้นหากตอ้งหาเคร่ืองมือใดเคร่ืองมือหน่ึงเพื่อมาใชใ้นการสร้างกฎท่ีมีความซบัซอ้น 
และหลากหลายกับขอ้มูลทางภาษา การใช้เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) จึงเป็นอีก
ทางเลือกหน่ึงท่ีผูว้ิจยัมุ่งเนน้ศึกษาเพื่อท าการสร้างโมเดลเพื่อใชใ้นการตดัประโยค โดยมุ่งเนน้ไปท่ี
ภาษาไทย และดว้ยประโยชน์ของเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก ท่ีสามารถปรับเปล่ียนโมเดลใหเ้หมาะสม
กบัขอ้มูลท่ีเปล่ียนแปลงไปในปัจุบนั จึงเป็นเทคนิคหน่ึงท่ีเลือกน ามาใชใ้นการแกไ้ขปัญหาส าหรับ
งานวิจยัน้ี 

ในดา้นของเทคนิคท่ีใชก้นัในปัจจุบนันั้น สามารถมองปัญหาน้ีไดเ้หมือนกบัโจทยข์อง
การประมวลผลภาษาทางธรรมชาติ ท่ีมีการท านายค าตอบเป็นแบบล าดบัต่อเน่ืองกนั (Sequence) 
เช่นการท านายขอบเขตของค าศพัท์เพื่อท าการตดัค า (Word Segmentation) การท านายหาท่ีมีช่ือ
เฉพาะ (Named-Entity Recognition) หรือ การท านายหน้าท่ีของค า (Part of Speech) ซ่ึงปัญหา



 
2 

เหล่าน้ีเป็นการมองขอ้มูลเป็นล าดบัในระดบัค า และในระดบัตวัอกัษร ตวัอย่างโมเดลท่ีประสบ
ความส าเร็จในการตัดค าของภาษาไทย อาทิเช่น (Deepcut, 2019), (Sertis, 2017) และ (AttaCut, 
2019) ซ่ึงแต่ละโมเดลมีคุณลกัษณะท่ีแตกต่างกนัออกไป ทั้งสามโมเดลลว้นสร้างข้ึนดว้ยเทคนิคการ
เรียนรู้เชิงลึกซ่ึงสามารถน าโมเดลไปปรับปรุงใหดี้ข้ึนต่อได ้ 

งานวิจยัท่ีผ่านมาส าหรับ การท านายขอบเขตของค าศพัท์ (Word Segmentation) การ
ท านายหาค านามท่ีมีช่ือเฉพาะ (Named-Entity Recognition) หรือ การท านายหนา้ท่ีของค า (Part of 
Speech) นั้นลว้นแลว้แต่ใชเ้ทคนิคการเรียนรู้เชิงลึกท่ีมีความแตกต่างกนัออกไป ส าหรับการตดัค า
นั้น โมเดลส่วนใหญ่เน้นไปท่ีการใชเ้ทคนิค โครงข่ายประสาทแบบคอนโวลูชนั (Convolutional 
Neural Network หรือ CNN) ซ่ึงการตดัค าให้ไดน้ั้นจ าเป็นตอ้งมุ่งเนน้ไปยงัระดบัของตวัอกัษร ต่าง
จากงานท่ีตอ้งท านายระดับค าว่าค  าไหนเป็นค านามท่ีมีช่ือเฉพาะ หรือท านายหน้าท่ีของค า ซ่ึง
มุ่งเน้นไปยงัโมเดลท่ีใช้เทคนิค ลองชอตเทอมเมมโมร่ีชนิดสองทาง (Bidirectional Long Short-
Term Memory หรือ BiLSTM) ตัวอย่างเช่นงานวิจัยของ (J. P. Chiu, 2015) ใช้ BiLSTM ร่วมกับ 
CNNs เพื่อท าการรู้จ าช่ือเฉพาะ, (G. Lample, 2016) และ (B. Y. Lin, 2017) ใช้ BiLSTM ร่วมกับ
แบบจ าลองคอนดิชันนอลแรนดอมฟิลด์ส (Conditional Random Field หรือ CRF( เพื่อท านาย
ค านามท่ีมีช่ือเฉพาะ และ (X. Ma, 2016) ท่ีใชเ้ทคนิคร่วมกนัระหว่าง ลองชอตเทอมเมมโมร่ี (Long 
Short-Term Memory หรือLSTM), CNN และ CRF ร่วมกนัเพื่อแกปั้ญหาเดียวกนั 

ดงันั้นงานวิจยัฉบบัน้ีจึงมุ่งเนน้ไปท่ีการสร้าง และพฒันาตวัตดัประโยคภาษาไทยโดยใช้
โมเดลเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึกในรูปแบบต่างๆมาสร้างเป็นกรอบแนวคิดใหม่ โดยท าการออกแบบ
การทดลองไปท่ีการคน้หารูปแบบของโมเดล รวมถึงชนิดของเวกเตอร์ท่ีใช้เป็นตวัแทนของทั้ง
ระดบัค า และระดบัตวัอกัษร ท่ีส่งผลใหป้ระสิทธิภาพการตดัประโยคภาษาไทย ใหผ้ลดีท่ีสุด รวมถึง
สามารถน าไปใชง้านต่อยอดในระดบั แอพพลิเคชัน่ไดจ้ริงในอนาคต 
 
1.2 วตัถุประสงค์ของงำนวจัิย 

1.2.1 เพื่อศึกษาโมเดลโดยใชเ้ทคนิคการเรียนรู้เชิงลึกเพื่อตดัประโยคภาษาไทย 
 

1.3 ขอบเขตงำนวจิัย 
1.3.1 งานวิจยัน้ีท าการทดลองผา่นผลิตภณัฑ ์Google Colaboratory Pro Version 
1.3.2 งานวิจยัน้ีท าข้ึนจากขอ้มูลท่ีสามารถแทนรูปแบบของประโยค Orchid, scb-mt-en-th-
2020, และ LST-20 
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1.4 สมมติฐำนงำนวจิัย 
1.4.1 การสร้างโมเดลตวัตดัประโยคภาษาไทย โดยใช้โมเดลร่วมกันระหว่างโครงข่าย
ประสาทแบบคอนโวลูชนั ลองชอตเทอมเมมโมร่ีชนิดสองทาง และแบบจ าลองคอนดิชนั
นอลแรนดอมฟิลด์ ให้ประสิทธิภาพในการตัดค าแม่นย  ากว่าการโมเดลท่ีใช้เพียง
แบบจ าลองคอนดิชนันอลแรนดอมฟิลด ์เพียงเท่านั้น 
1.4.2 โมเดลตดัประโยคภาษาไทย ท่ีใชเ้วกเตอร์เพื่อใชแ้ทนค าศพัท์ท่ีสร้างจากโมเดลทาง
ภาษาโดยใชเ้ทคนิค คอนตินิวอสัแบคออฟเวิด (Continuous Bag-of-Words, CBOW) และ
สคริปแกรม (Skip-Gram) ช่วยเพิ่มประสิทธิภาพโมเดลการตดัประโยค มากกว่าการใช้
เวกเตอร์เพื่อใชแ้ทนค าศพัทท่ี์สร้างร่วมกนัพร้อมกบัโมเดลตดัประโยคภาษาไทย 
1.4.3 การใช้ข้อมูล ค านามท่ีมีช่ือเฉพาะ (Named-Entity Recognition) หรือ การท านาย
หน้าท่ีของค า (Part of Speech) รวมถึง คลงัขอ้มูลทางภาษา TCC (Thai character cluster) 
มาช่วยในการตดัสินใจใหก้บัโมเดล สามารถเพิ่มประสิทธิภาพในการตดัค าแม่นย  ากวา่การ
ท่ีใชเ้พียงขอ้มูลในเฉพาะค าศพัทเ์ท่านั้น  

 

1.5 ประโยชน์ที่คำดว่ำจะได้รับ 
1.5.1 สามารถสร้างโมเดลท่ีใชใ้นการตดัประโยคภาษาไทยท่ีมีประสิทธิภาพได ้
1.5.2 สามารถน าไปต่อยอดสร้างแอพพลิเคชัน่ระดบัสูงไดเ้ช่น การท าการสรุปข่าว การท า
การแปลภาษา หรือการท าองคค์วามรู้ในรูปแบบเครือข่ายของขอ้มูล และเป็นการเพิ่มมูลค่า
ใหก้บัทางธุรกิจอีกมหาศาล 
1.5.3 น าไปใชเ้ป็นซอฟตแ์วร์ลิขสิทธ์ิท่ีมีไลเซนส์แบบโอเพนซอร์ส เพื่อให้ทั้งภาคธุรกิจ 
และภาคประชาชนสามรถน าไปประยกุตใ์ชใ้นงานวิจยั หรือต่อยอดในเชิงพาณิชยไ์ด ้
1.5.4 สร้างผลกระทบท่ีดีในงานวิจยัดา้นการประมวลผลภาษาทางธรรมชาติของภาษาไทย 

 

1.6 นิยำมศัพท์ 
1.6.1 ตัวตัดประโยค (Sentence Segmenter) หมายถึงโมเดลท่ีสามารถท าการคน้หาจุดท่ีใช้
แบ่งประโยคได ้ 
1.6.2 องค์ควำมรู้ในรูปแบบเครือข่ำยของข้อมูล (Knowledge Graph) หมายถึงโครงสร้าง
ของขอ้มูลท่ีมีรูปแบบความสมัพนัธ์ของขอ้มูลเป็นประเภท เอนทิต้ี หรือส่ิงของ หรือค านาม 
หรือส่ิงท่ีเราสนใจ ซ่ึงมีรูปแบบความสัมพนัธ์กบัอีกส่ิงหน่ึงดว้ย การกระท าใดการกระท า
หน่ึง เพื่อใชใ้นการเช่ือมความสมัพนัธ์ 
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1.6.4 กำรสรุปข่ำว (News Summarization) หมายถึง การย่อความหรือเน้ือหาของเอกสาร 
หรือข่าวใหมี้ขนาดลดลง โดยยงัคงไวซ่ึ้งเน้ือหาท่ีมีใจความส าคญัอยู ่
1.6.5 กำรรู้จ ำช่ือเฉพำะ (Named-Entity Recognition) หมายถึง การจดจ าช่ือเฉพาะชนิด
ต่างๆเช่น ช่ือคน ช่ือบริษทั วนัท่ี หรือตวัเลขท่ีบอกถึงจ านวนเงิน เป็นตน้   
1.6.6 กำรเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) หมายถึงรูปแบบการเรียนรู้ของเคร่ืองรูปแบบ
หน่ึงท่ีมีการจ าลองระบบการเรียนรู้อา้งอิงจากระบบเครือข่ายประสาทของมนุษย ์โดยมี
จ านวนชั้นของการเรียนรู้ท่ีมีหลากหลายชั้นการเรียนรู้ 

 



 

   

 
 

บทที ่2   
แนวคดิ ทฤษฎ ีและงานวจิัยทีเ่กีย่วข้อง 

 
2.1 ความเป็นมาของตัดค าภาษาไทย 

ภาษาไทยเป็นหน่ึงในภาษาท่ีเขียนติดกนั และไม่มีส่ิงท่ีบอกถึงขอบเขตของแต่ละค า
อยา่งชดัเจน ไม่เหมือนกบัในภาษาองักฤษท่ีสามารถระบุขอบเขตของแต่ละค าไดโ้ดยใชเ้คร่ืองหมาย
เวน้วรรค ค าในภาษาไทยนั้นประกอบข้ึนดว้ยการผสมผสานกนัของ พยญัชนะ และรูปสระ โดยท่ี
ในภาษาไทยนั้นมีพยญัชนะรวมทั้งส้ิน 44 ตวั และรูปสระทั้งหมด 21 ตวั ดงันั้นในการตดัค างานวจิยั
ท่ีเก่ียวขอ้งจึงมุ่งเนน้ไปยงัระดบัของตวัอกัษร (Character) และดว้ยขอ้มูลภาษาไทยท่ีมีอยูใ่นปัจจุบนั 
เกิดจากหลายท่ีมา และมาจากหลายนกัเขียน ซ่ึงมีสไตลก์ารเขียนท่ีแตกต่างกนัไป ดงันั้นการตดัค าจึง
เป็นเร่ืองท่ีทา้ทายมากยิง่ข้ึน หากตอ้งสร้างกฎเพื่อท าการจ าแนกแต่ละค าออกจากกนั  

ส าหรับภาษาไทยนั้นค า 1 ค  าสามารถถูกแบ่งเพื่อเกิดค าท่ีใหค้วามหมายใหม่ได ้หากเกิด
การแบ่งค าท่ีคนละจุดกนั ยกตวัอย่างเช่นค าว่า ตากลม (Round eyes) แบ่งไดเ้ป็น 2 แบบ คือ ตา 
(Eye) + กลม (Round) และ ตากลม (Weather) = ตาก (Dry) + ลม (Wind) หรือตวัอยา่งเช่น ตูเ้ส้ือผา้
สีขาว ซ่ึงสามารถตดัออกมาไดเ้ป็น ตู้_เส้ือผา้สีขาว (Closet for white clothes) และ ตูเ้ส้ือผา้_สีขาว 
(Clothes closet that is white) ดงันั้นความยากในการตดัค าจึงไม่ไดม้าจากเพียงรู้ต าแหน่งของจุดท่ี
ท าการตดั แต่ยงัข้ึนกบับริบทของค าอีกดว้ยวา่ส่ือถึงอะไร (Arronmanakun, 2007) 

งานวิจยัยคุแรกๆท่ีท าการศึกษาในการตดัค านั้น ไดมี้การน าเสนอกฎต่างๆข้ึนมาเพื่อบ่ง
บอกถึงจุดท่ีท าการตดัแบ่งค าได ้และจุดท่ีไม่สามารถตดัแบ่งค าได ้ยกตวัอยา่งเช่น หากพบพยญัชนะ 
“ไ” ก็จะไม่สามารถตดัค าหลงัสระตวัน้ีได ้จ าเป็นตอ้งมีพยญัชนะตามมาเสมอ (Thairatananond, 
1981) 

ส าหรับการตัดค าในภาษาไทยนั้ น ในยุคต่อมานักวิจัยได้เสนอแนวคิดในการท า
พจนานุกรมเพื่อท าการคน้หาค าแลว้ท าการดูว่ามีค  าไหนท่ีเหมือนกบัในพจนานุกรมบา้ง ถา้เหมือน
ด้วยค าท่ียาวท่ีสุดท่ีมีอยู่ ก็ให้ถือว่าเป็นการตัดท่ีค  าค  านั้ น วิธีน้ีเราเรียกว่า Longest matching 
(Poowarawan, 1986) แต่ปัญหาต่อมาก็คือค าบางค าเม่ือใช ้Longest matching แลว้นั้นท าให้ค  าท่ีได้
นั้นไม่เกิดความหมายท่ีถูกตอ้ง เช่น “ไปหามเหสี” เม่ือท าการตดัดว้ย Longest matching แลว้จะได ้
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ไป|หาม|เห|สี ทั้งๆท่ีควรจะเป็น “ไป|หา|มเหสี” ดงันั้นแนวคิดต่อมาแทนท่ีจะท าการเลือกค าท่ียาว
ท่ีสุดออกมา ก็เปล่ียนเป็นเลือกค าท่ีเม่ือท าการ Maching แลว้ไดป้ริมาณค านอ้ยท่ีสุด หรือเรียกวิธีน้ี
วา่ Maximum matching (Sornlertlamvanich, 1993) 

ภายหลงัการท าพจนานุกรมเพื่อใชใ้นการเทียบค าแลว้ นกัวิจยัไดน้ าแนวคิดทางสถิติมา
ค านวณการเกิดข้ึนของคู่ค  า (N-gram) เพื่อใชแ้กปั้ญหาความก ากวมของค า (Kawtrakul et al., 1995) 
แต่เทคนิคน้ีก็ยงัจ  าเป็นตอ้งตดัค าให้ไดค้ลงัค าศพัทข์องจ านวน N-gram ท่ีมากพอ นอกจากการใช้
ขอ้มูลท่ีเป็นพจนานุกรมมาช่วยแลว้นั้น นกัวิจยัยงัน าฟีเจอร์อ่ืนมาช่วยในการตดัสินใจวา่ควรตดัค าน้ี
ดีหรือไม่ เพื่อช่วยให้เกิดการตดัค าท่ีดีข้ึน (Meknavin et al., 1997) นอกจากน้ียงัมีการสร้าง หน่วย
ยอ่ยเพื่อเป็นตวัตดัสินใจก่อนว่าขอบเขตของการตดัค าไดน้ั้นมีอยูต่  าแหน่งไหนบา้ง โดยอาศยั TCC 
(Thai character cluster) ซ่ึงช่วยบอกวา่จุดไหนไม่ควรตดั ท าส่วนท่ีท าการเลือกจดัตดัค านั้นมีจ านวน
นอ้ยลง 

ยคุต่อมาของการตดัค าภาษาไทย นกัวิจยัไดท้  าการใชเ้ทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ืองอย่าง
แพร่หลาย โมเดลท่ีไดรั้บความนิยม และมีประสิทธิภาพอยา่งยิง่คือ แบบจ าลองคอนดิชนันอลแรนด
อมฟิลดส์ (Conditional Random Field หรือ CRF) ดว้ยความท่ีการท านายจุดตดัของแต่ละค านั้น เป็น
การไล่ดูในระดบัของตวัอกัษร ดงันั้นเทคนิคหน่ึงท่ีถูกน ามาใชคื้อ เทคนิคโครงข่ายประสาทแบบรี
เคอร์เรนท ์(Recurrent Neural Network) ซ่ึงโมเดลมีความสามารถในการเรียนรู้ขอ้มูลเป็นล าดบัโดย
รู้ว่าอักษรไหนมาก่อน และอักษรไหนมาหลัง (Sertis, 2017) นอกจากนั้ นยงัมีนักวิจัยท่ีได้น า
ความสามารถของ โครงข่ายประสาทแบบคอนโวลูชนั (Convolutional Neural Network หรือ CNN) 
มาใชช่้วยในการตดัค า 

 
2.2 ประโยคภาษาไทย 

ส าหรับภาษาไทย ประโยค หมายถึงขอ้ความท่ีมีทั้งส่วนท่ีแสดงถึงประธาน และส่วนท่ี
แสดงออก มีใจความสมบูรณ์ รู้ไดว้่าใครท าอะไร ท่ีไหน อยา่งไร ซ่ึงประโยคในภาษาไทยสามารถ
แบ่งออกไดเ้ป็น 3 ประเภทใหญ่  

2.2.1 ประโยคความเดียว หรือ เอกตัถประโยค 
ประโยคความเดียว หรือ เอกตัถประโยค เป็นประโยคท่ีมีประธานแค่บทเดียว และบท

กริยาเพียงบทเดียวเช่นกนั ยกตวัอย่างเช่น เธอเก่งมาก, ฉันนั่งอยู่ริมสระน ้ า, เจา้พวกมิเน่ียนก าลงั
รวมตวักนั 
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2.2.2 ประโยคความรวม (อเนกตัถประโยค) 
ประโยคความรวม หรือ อเนกตัถประโยค เป็นประโยคท่ีรวมประโยคความเดียวตั้งแต่ 2 

ประโยคข้ึนไปเขา้ดว้ยกนั โดยมีค าสันธานเป็นตวัเช่ือม ยกตวัอยา่งเช่น เธอเก่งมาก_และ_เธออีกคน
กเ็ก่งมากดว้ยเช่นกนั, ฉนั_และ_เขานัง่อยูริ่มสระน ้า, เจา้พวกมินเน่ียน_และ_เจา้ตูบก าลงัโบกมือ 

2.2.3 ประโยคความซอ้น (สังกรประโยค) 
ประโยคความซ้อน (สังกรประโยค) เป็นประโยคท่ีมีประโยคความเดียวเป็นประโยค

หลกั แลว้มีประโยคความเดียวเขา้มาช่วยเสริม โดยท่ี ประโยคหลกั (มุขยประโยค) กบั ประโยคยอ่ย 
(อนุประโยค) ของประโยคความซ้อน มีน ้ าหนักท่ีไม่เท่ากนั ยกตวัอย่างเช่น เขาก าลงัชม_ผูช้ายท่ี
ก าลงัโบกมืออยู,่ ฉนัก าลงัดูข่าว_ท่ีมีผูช้ายและผูห้ญิงนัง่อยูท่ี่ริมสระ, เจา้ตูบก าลงักระดิกหาง_อยูบ่น
เหล่ามินเน่ียนท่ีก าลงัโกรธเกร้ียว ทั้งน้ีประโยคความซ้อนยงัสามารถแบ่งไดอี้ก 3 ประเภทย่อย 
ดงัต่อไปน้ี 

2.2.3.1 ประโยคความซอ้นท่ีประโยคยอ่ยท าหนา้ท่ีเหมือนค านาม (นามานุประโยค) 
ยกตวัอย่างเช่น ฉันก าลงัดูข่าว_ที่มีผู้ชายและผู้หญิงน่ังอยู่ที่ริมสระ/[กรรม] , คนที่กิน

ภาษี/[ประธาน] _เป็นคนเอาเปรียบผูอ่ื้น  
2.2.3.2 ประโยคความซ้อนท่ีมีประโยคย่อยท าหน้าท่ีคลา้ยค าวิเศษณ์ขยายค านามหรือ

ขยายสรรพนาม และมีสันธาน ท่ี   ซ่ึง  อนั  เป็นเคร่ืองเช่ือม 
ยกตวัอยา่งเช่น เจา้พวกมินเน่ียน_ที่_ก าลังโบกมือโปรดมารับกลว้ย, ฉนัเห็นบา้นเมือง_

ซ่ึง_ก าลงัค่อยๆจางหายไปผา่นทางโทรทศัน ์โดยค าเช่ือมประโยคหลกั และประโยคยอ่ยเราสามารถ
เรียกอีกช่ือหน่ึงไดว้า่ ประพนัธสรรพนาม หรือสรรพนามเช่ือมประโยค 

2.2.3.3 ประโยคความซ้อนท่ีมีประโยคหลกัและประโยคย่อย  และประโยคย่อยนั้น ๆ 
อาจท าหนา้ท่ีเหมือนค านามกไ็ด ้ท าหนา้ท่ีเหมือนค าวิเศษณ์กไ็ด ้จะมีสนัธาน  เม่ือ, จน, เพราะ, ตาม, 
ราวกบั, ให,้ ทวา่, ระหวา่งท่ี, เพราะเหตุวา่, เหมือน, ดุจดงั, เสมือน, ฯลฯ เป็นตวัเช่ือม 

ยกตัวอย่างเช่น เราจะไม่ยอมถอย_เพียงเพราะ_ได้ยินเสียงปืน, ฉันก าลังเขียน
วิทยานิพนธ์_เพราะ_ตอ้งการท่ีจะเรียนจบ  

 
2.3 ประโยคภาษาองักฤษ 

เพื่อความเขา้ใจในรูปแบบของประโยคท่ีมากข้ึนนกัวิจยัไดมี้การศึกษาเพิ่มเติมถึงรูปแบ
ประโยคของภาษาองักฤษท่ีมีรูปแบบของขอบเขตประโยคท่ีชดัเจน โดยประโยคในภาษาองักฤษ มี
โครงสร้างมาจากการรวมกนั หรือการอยูแ่บบเด่ียวของอนุประโยคอิสระ (Independent clause) และ 
อนุประโยคแบบไม่อิสระ (Dependent clause)  โดยท่ี อนุประโยคอิสระ เป็นประโยคท่ีสามารถอยู่
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ไดด้ว้ยตวัเอง โดยท่ียงัสามารถส่ือความหมายได ้ไม่ตอ้งพึ่งพาประโยคอ่ืนเพิ่มเติม ยกตวัอยา่งเช่น 
You are minion คุณคือมิเน่ียน, I sit near a pool ฉันนั่งริมสระ เป็นตน้ ส่วนอนุประโยคแบบไม่
อิสระ หมายถึงประโยคท่ีไม่สามารถส่ือสารไดอ้ย่างสมบูรณ์หากตอ้งอยู่ล  าพงั จ าเป็นตอ้งไปอยู่
ร่วมกบั อนุประโยคแบบอิสระ เพื่อให้ความหมายสมบูรณ์ข้ึน ยกตวัอย่างเช่น I hear ฉันได้ยิน, 
when you are lonely เม่ือคุณเหงา เป็นต้น ส าหรับการแบ่งประเภทประโยคของภาษาอังกฤษ
สามารถแบ่งออกไดเ้ป็น 4 ประเภท (Aroonmanakun, 2007) 

2.3.1 ประโยคความเดียว หรือ simple sentence 
ประโยคความเดียว หรือประโยคท่ีประกอบดว้ย อนุประโยคแบบอิสระ เพียง 1 ประโยค

เท่านั้น ยกตวัอย่างเช่น You are minion คุณคือมิเน่ียน, I sit near a pool ฉันนั่งริมสระ, you are so 
brave คุณกลา้มาก 

2.3.2 ประโยคความรวม หรือ compound sentence 
ประโยคความรวม หรือ อเนกตัถประโยค รูปแบบประโยคคลา้ยกบัประโยคภาษาไทย 

ท่ีจ าเป็นตอ้งมีค าเช่ือมระหวา่งอนุประโยคแบบไม่อิสระตั้งแต่ 2 ประโยคข้ึนไป ยกตวัอยา่งเช่น I sit 
but you stand near a pool ฉันนั่งแต่เธอยืนอยู่ริมสระ, I am minion and I love banana ฉันเป็นมิน
เน่ียนและฉนัชอบกลว้ย เป็นตน้ 

2.3.3 ประโยคความซอ้น หรือ complex sentence 
ประโยคความซอ้น คือประโยคท่ีมี อนุประโยคแบบไม่อิสระเพียง 1 ประโยคเท่านั้น แต่

สามารถมีอนุประโยคแบบอิสระตั้งแต่ 1 ประโยคข้ึนไป รูปแบบคลา้ย สังกรประโยคในภาษาไทย 
ท่ีมีความซ้อนกันของอนุประโยคแบบไม่อิสระ ยกตวัอย่างเช่น I know what you did there last 
night ฉันรู้นะว่าแกท าอะไรเม่ือคืนท่ีนั่น, I know the man who live in German ฉันรู้จกัคนท่ีอาศยั
อยูท่ี่เยอรมนั 

2.3.4 ประโยคความรวมความซอ้น หรือ compound-complex sentence หรือ matrix sentence 
ส าหรับประโยคความรวมความซอ้น จะมีอนุประโยคแบบไม่อิสระตั้งแต่ 2 ประโยคข้ึน

ไป รวมถึงมีอนุประโยคแบบอิสระตั้งแต่ 1 ประโยคข้ึนไป รูปแบบคลา้ยกบัประโยคความซอ้น แต่
มีการเพิ่มข้ึนมาของจ านวนอนุประโยคแบบไม่อิสระ ยกตวัอย่างเช่น I know what you spent our 
tax, so I will tell to everyone. ผมรู้ว่าคุณเอาภาษีของพวกเราไปใชท้ าอะไรดงันั้นผมจะไปบอกทุก
คน เป็นตน้ 
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2.4 ความเป็นมาของการตัดประโยคภาษาไทย 
เช่นเดียวกบัการตดัค าในภาษาไทย การตดัประโยคภาษาไทยก็เป็นปัญหาท่ีทา้ยทาย

นกัวิจยัอยา่งยิง่ ทั้งน้ีเพราะไม่มีส่ิงท่ีระบุขอบเบตของประโยคท่ีชดัเจน และถึงบางคร้ังจะใชก้ารเวน้
วรรคเพื่อแบ่งประโยค ประโยคท่ีไดน้ั้นก็ไม่ไดส่ื้อถึงความเป็นประโยคท่ีชดัเจน ไม่เหมือนกบัใน
ภาษาองักฤษท่ีสามารถระบุขอบเขตของประโยคไดด้ว้ยเคร่ืองหมายจุด (Full stop) หรือ เคร่ืองหมาย
ตกใจ (Exclamation) หรือ เคร่ืองหมายอะไรเอ่ย (Question mark) ซ่ึงสามารถสร้างกฎแบบง่ายๆได้
ผา่นการใชภ้าษา เรกลู่าเอกเพชชัน่ (Regular expression) (Palmer, 2000) 

ส าหรับปัญหาการตดัประโยคภาษาไทยนั้นเน่ืองจากมีความซบัซอ้นสูงในการคน้หาจุด
ท่ีใชใ้นการแบ่งประโยค และเน่ืองจากความซับซ่อนดงักล่าวน้ี จึงเป็นท่ีมาว่างานวิจยัในการท า
โมเดลทางสถิตเพื่อใช้ในการตดัประโยคภาษาไทยจึงท าได้ยากยิ่งนัก รวมถึงติดค าตอบให้กับ
ประโยคว่าจุดไหนเป็นจุดจบประโยค หรือจุดไหนเป็นจุดเร่ิมตน้ประโยคนั้นท าไดย้าก ท าให้ขาด
แหล่งขอ้มูลเพื่อใชใ้นการสอนหรือท าโมเดลเพื่อสอนเคร่ืองจกัรเพื่อโมเดลตดัประโยคภาษาไทย  

ในปี 1995 (Longchupole, 1995) ไดมี้งานวิจยัเพื่อท าตวัตดัประโยคภาษาไทย โดยการ
ใชเ้ง่ือนไขเขา้มาช่วย ผูว้ิจยัท าการตดัประโยคภาษาไทยจากบทความ (Paragraph) เป็นหน่วยทาง
ภาษาท่ีมีขนาดเล็กท่ีสุดท่ียงัคงความหมาย และหน้าท่ีทางไวยกรณ์อยู่ไดด้ว้ยตวัเอง (Morphemes) 
โดยใช้ค  ากริยาหลกัเพื่อท าการประมาณการจ านวนประโยคท่ีมีในบทความ จากนั้นใช้ตวัเช่ือม
ประโยค (Conjunction) มาท าหนา้ท่ีเป็นตวัท่ีใชต้ดัประโยค ผลลพัธ์ของงานวิจยัสามารถตดัประโยค
ภาษาไทยไดด้ว้ยความแม่นย  าถึง 81.8% แต่ขอ้เสียของวิธีการน้ีคือเร่ืองของขนาดบทความ ท่ีตอ้งท า
การวิเคราะห์เป็นรายบทความ ท าใหส่้งผลต่อการประมวลผลบทความท่ีมีขนาดใหญ่  

เปรียบเทียบงานวิจยัในการสร้างโมเดลส าหรับการตดัประโยคภาษาองักฤษท่ีมีการใช้
โมเดลทางสถิติมาใชใ้นการตดัประโยคภาษาองักฤษ ในปี 1998 (Riley, 1989) ผูว้ิจยัไดใ้ชโ้มเดล 
CART (Classification and Regression Tree) โดยท าการสอนโมเดลดว้ยขอ้มูลจ านวน 25 ลา้นค า 
หลงัจากนั้นท าการทดสอบบนชุดขอ้มูล บราวน์ (Brown Corpus) พบว่าเกิดค่าผิดพลาดเพียง 0.2 % 
ในปี 1997 (Palmer, 1997) ได้ท าการทดลองสร้างโมเดลผ่าน 2 วิธี วิธีแรกใช้โมเดลเครือข่าย
ประสาทเทียม และวิธีท่ีสองคือใชโ้มเดลตน้ไม ้เพื่อทดสอบการคน้หาต าแหน่งท่ีท าการตดัประโยค 
วิธีของ Palmer ไดน้ าขอ้มูลไวยกรณ์ทางภาษา หรือ Part of speech เขา้มาช่วยในการเรียนของโมเดล 
ส่งผลต่องานวิจยัในการตดัประโยคภาษาไทยในปี 2000 (Mittrapiyanuruk, 2000) ไดน้ าเสนอโมเดล
ในการตดัประโยคภาษาไทยโดยใช ้ไวยกรณ์ทางภาษา หรือ Part of speech เขา้มาช่วยในการตดั
ประโยค และวิจยัผา่นชุดขอ้มูลช่ือ ORCHID โดยท่ีผลลพัธ์ของโมเดลอยูท่ี่ 85.26% และตอบผดิอยู่
ท่ี 8.75%  
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ในการคน้หาจุดตดัประโยคของภาษาไทย ในปี 2007 (Aroonmanakun, 2007) ไดท้  าการ
ทดลองถึงการคน้หาจุดตดัประโยคของภาษาไทย โดยใชแ้นวคิดการเทียบประโยคจากภาษาไทยไป
เป็นภาษาองักฤษแลว้จากนั้นท าการตดัประโยคจากภาษาองักฤษ เพื่อท่ีจะไดท้ราบต าแหน่งท่ีตอ้ง
ตดัประโยคของประโยคภาษาไทยตั้งตน้ ทั้งน้ีเน่ืองจากภาษาองักฤษมีรูปแบบของประโยคท่ีชดัเจน
กว่ารูปแบบของประโยคภาษาไทย ผลลพัธ์ท่ีไดเ้ป็นท่ีน่าประหลาดใจมาก เพราะจุดท่ีท าการตดั
ประโยคภาษาไทยนั้น ไม่ไดใ้ชเ้คร่ืองหมายเวน้วรรค แต่กลบัเป็นขอ้สงัเกตุต่างๆดงัต่อไปน้ี 

1. เม่ือมีการเปล่ียนหวัขอ้เกิดข้ึน ประธานใหม่จะท าหนา้ท่ีเร่ิมตน้ประโยค 
2. ถา้ยงัอยู่ท่ีหัวขอ้เดิมแต่ใชว้ลีท่ีเป็นค านาม หรือค าสรรพนาม โดยส่วนใหญ่แลว้จะ

เป็นการข้ึนประโยคใหม่ 
3. ประธานส่วนใหญ่กท็ าหนา้ท่ีในการเช่ือมวลีก่อนหนา้เท่านั้น 
4. หากพบวลีเช่น “และต่อมา”-“and then”, “ตลอดระยะเวลาดงักล่าวน้ี”-“throughout 

this period”, “ในสมยัน้ี”-“in this period”, “ในระยะแรก”-“in the first phase”, ส่ิงเหล่าน้ีสามารถใช้
ระบุเป็นขอ้ความ (discourse) ในประโยคภาษาไทยได ้ 

5. ประโยคความรวม หรือประโยคความซอ้นท่ีพบตวัเช่ือม และค าถดัไปเป็นประธาน
มกัจะเป็นการเร่ิมตน้ประโยคใหม่ เช่น “เพราะ”-“because”, “แต่”-“but”, “จึง”-“thus” 

6. ประโยคความซ้อนท่ีมีค  าว่า “ท่ี”-“that”, “ซ่ึง”-“that” ส่วนใหญ่พบว่าเป็นส่วนหน่ึง
ของประโยคทั้งน้ีข้ึนกบัตวัของประธาน 

7. ประธานบางตวักท็  าหนา้ท่ีเหมือนตวัเร่ิมประโยคใหม่ โดยท่ีจะอยูถ่ดัจากเคร่ืองหมาย
เวน้วรรค หรืออาจจะท างานร่วมกนักบัตวัเช่ือมประโยค (Conjunction)  

จากผลลพัธ์ของการวิจยัน้ีช่วยเป็นตวัตั้งตน้ในการเร่ิมท าการคน้หาจุดท่ีใชใ้นการแบ่ง
ประโยคทางภาษาไทย แต่ปัญหาก็คือแลว้เราตอ้งแปลงภาษาไทยไปเป็นภาษาองักฤษทุกคร้ังเลย
อย่างนั้นหรือ ในปี 2010 นักวิจยัจากไมโคซอฟทไ์ดเ้สนอโมเดลแมกซิมัม่ เอนโทรปี (Maximum 
entropy model) ส าหรับตดัประโยคโดยการดูค ารอบขา้งสองค าดา้นซา้ยมือ และสองค าดา้นขวามือ 
จากนั้นจึงน าชุดขอ้มูลจ านวน 361,802 ประโยค รวมจุดท่ีมีการเวน้วรรค 911,075 ท่ี มาท าการสอน
การคน้หาส่วนท่ีเวน้วรรคเพื่อคน้หาว่าเป็นจุดตดัประโยคหรือไม่ และเม่ือเทียบโดยใชชุ้ดขอ้มูล 
ORCHID ใหค่้าความแม่นย  าในการท านายค าเวน้วรรคถูกถึง 91.19%  
 งานวิจยัดา้นการตดัประโยคนั้น เราสามารถมองเป็นปัญหาท่ีเก่ียวขอ้งกบัการตอบค าถาม
แบบเป็นล าดบั (Sequential Labeling) ได ้โดยท่ีท าการคน้หาค าไหนควรเป็นจุดเร่ิมตน้ของประโยค 
(B-CLS) จุดไหนควรเป็นค าท่ีจบประโยค (E-CLS) ซ่ึงเราสามารถแบ่งการแกปั้ญหาดงักล่าวได้
ออกเป็น 4 ประเภทดงัต่อไปน้ี 
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2.4.1 การใชก้ฎในการท านาย (Rule-based Approaches) 
งานวิจยัท่ีแก้ปัญหาด้วยวิธีน้ีจะมุ่งเน้นไปยงัการสร้างกฎเกณฑ์ต่างๆ เพื่อใช้ในการ

ท านายขอ้มูลท่ีเป็นล าดบั โดยท่ีขอ้ดีของวิธีน้ีคือเราสามารถอธิบายไดว้า่ท าไม โมเดลท่ีเราใชท้  านาย
ถึงท าการท านาย หรือตอบค าถามแบบน้ีดว้ยกฏเกณฑใ์ด แต่ขอ้เสียท่ีตามมาคือ ถา้เจอขอ้มูลท่ีไม่ได้
อยู่ในกฎเกณฑ์ท่ีตั้งไว ้ก็ไม่สามารถท านายได ้และการสร้างกฏเกณฑใ์นการท านายนั้นตอ้งอาศยั
ผูเ้ช่ียวชาญในสาขานั้นๆในการร่วมสร้างกฏเกณฑข้ึ์นมา นอกจากน้ีกฏเกณฑด์งักล่าวยงัไม่สามารถ
ถ่ายทอดไปยงังานวิจยัต่างโดเมนได ้(Jing Li, 2020) 

2.4.2 การใชเ้ทคนิคการเรียนรู้โดยไม่มีค าตอบให ้(Unsupervised Learning Approaches) 
ส าหรับเทคนิคน้ีเป็นการใชก้ารเรียนรู้โดยไม่มีค าตอบใหก้บัโมเดล โดยใหโ้มเดลท าการ

จดักลุ่มของค าตอบให้กบัเราเอง โดยท่ีโมเดลจะท าการแยกแยะค าตอบโดยดูท่ีขอ้มูลท่ีมีลกัษณะ
ใกลเ้คียงกนัจะอยู่กลุ่มเดียวกนัหรือท านายว่าเป็นค าตอบเดียวกนั ซ่ึงเทคนิคน้ีต่อยอดมาจากการ
สร้างกฎเกณฑต่์างๆและมีขนาดของขอ้มูลท่ีใหญ่เพียงพอท่ีจะท าการจดักลุ่มโดยใชส้ถิติเขา้มาช่วย
ในการประมวลผล (Jing Li, 2020) 

2.4 . 3 ก ารใช้ เทค นิคการ เ รี ยน รู้โดย มีค าตอบให้  (Feature-based Supervised Learning 
Approaches) 

งานวิจยัน้ีจ  าเป็นตอ้งอาศยัค าตอบของขอ้มูลในการส่งให้โมเดลท าการเรียนรู้รูปแบบ 
เพื่อท าการท านายค าตอบออกมา โดยท่ีงานวิจยัดงักล่าวยงัคงเป็นตอ้งอาศยัความเช่ียวชาญของ
นักวิจยัในการสกดัขอ้มูลท่ีส าคญัออกมาจากขอ้มูลท่ีส่งให้โมเดลท าการเรียน ยกตวัอย่างในการ
ท านายค าตอบของขอ้มูลทางภาษาท่ีเป็นล าดบั เช่นค าว่า “กิน” ควรจะแทนท่ีดว้ยตวัเลขอะไร หรือ
แทนท่ีดว้ยค่าหน่ึงในตารางเพื่อบอกว่ามีหรือไม่โดยอาศยัตวัเลขแทนการมีอยูข่องค านั้นๆ ศูนย ์คือ
ไม่มี และ หน่ึงคือ มีค  านั้นๆอยู่ นอกจากน้ีความแม่นย  าของขอ้มูลข้ึนอยู่กบัเทคนิคการสกดัขอ้มูล 
หรือการน าขอ้มูลท่ีเก่ียวขอ้งมาเพิ่มให้โมเดลท าการเรียนรู้ ดงันั้นจ าเป้นตอ้งอาศยัประสบการณ์ 
และความช านาญของนกัวิจยัท่ีเก่ียวขอ้งกบัขอ้มูลชุดนั้นๆ 

2.4.4 การใชเ้ทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning Techniques Approaches) 
เทคนิคดงักล่าวเป็นท่ีนิยมอย่างแพร่หลายในปัจจุบนัอนัเน่ืองมาจากความพร้อมของ

เทคโนโลยีท่ีใชใ้นการค านวณ เพื่อประมวลผล และหลากหลายงานวิจยัท่ีไดปู้ทางมาก่อนหนา้น้ี 
รวมถึงประโยชน์หน่ึงท่ีส าคญัของเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึกคือสามารถช่วยสกดัฟีเจอร์ท่ีซ่อนอยู่ 
หรือฟีเจอร์ท่ีไม่สามารถสกดัไดด้ว้ยวิธีดั้งเดิม (Hidden features) ดว้ยประโยชน์น้ีเอง ท าให้งานใน
การสกดัฟีเจอร์เป็นเร่ืองท่ีง่ายข้ึน และไม่จ าเป็นตอ้งใชผู้เ้ช่ียวชาญท่ีเก่ียวขอ้งกบัขอ้มูลในสาขานั้นๆ 
เหมือนแต่ก่อน 
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2.5 ความเป็นมาของการท าระบบจดจ าค าเฉพาะภาษาไทย 
เช่นเดียวกนักบัการสร้างระบบตดัประโยคภาษาไทย การสกดัค าเฉพาะออกมาจากค าใน

ภาษาไทยนั้นเป็นเร่ืองท่ีทา้ทาย ทั้งน้ีเพราะในภาษาไทยยงัคงเป็นหน่ึงในภาษาท่ีไม่มีตวัก าหนด
ขอบเขตของค า หรือประโยค เหมือนในภาษาองักฤษ ทั้งน้ีค  าเฉพาะนั้นสามารถพบเจอไดห้ลงัค า
กิริยาท่ีมีการระบุเจาะจงเช่น ก าลงัประกอบ_, อยู่อาศยัท่ี_, ถูกตั้งไวท่ี้_, ท าการฆ่า_ เป็นตน้ ในปี 
2012 (Tongtep, 2012) ได้น าเสนอเทคนิคการสกัดค าเฉพาะโดยใช้เทคนิคท่ีเรียกว่า Predicate-
Oriented Relation โดยท าการหากิริยาท่ีแสดงถึงการกระท าในรูปแบบต่างๆ เพื่อดูความสัมพนัธ์กบั
ค ารอบขา้ง โดยเทคนิคน้ีสร้างประสิทธิภาพ F1-Score ในการสกดัค าเฉพาะไดถึ้ง 97.76 %, 99.19 
%, 95.00 %, และ 93.50 % เม่ือเปรียบเทียบดว้ยความสัมพนัธ์ของเทคนิคในรูปแบบ กิริยา-สถานท่ี, 
สถานท่ี-กิริยา, กิริยา-คน และ คน-กิริยา ตามล าดบั ในการทดลองดงักล่าวผูว้ิจยัไม่ไดเ้ลือกเทคนิค
การเรียนรู้เชิงลึกมาใชง้าน ในปี 2009 (Tirasaroj, 2009) ไดท้  าการสร้างโมเดลเพื่อจ าแนกค าเฉพาะ 
โดยใชโ้มเดลแบบจ าลองคอนดิชนันอลแรนดอมฟิลด์ส ต่อมาในปี 2019 ไดมี้ผูว้ิจยัท าเทคนิคของ
การเรียนรู้เชิงลึกมาร่วมใช้กบัโมเดลแบบจ าลองคอนดิชันนอลแรนดอมฟิลด์ส เกิดเป็นเทคนิค 
โมเดลสถาปัตยกรรมโครงข่ายลองชอตเทอมเมมโมร่ีแบบสองทางจากนั้นต่อดว้ยโมเดลแบบจ าลอง
คอนดิชนันอลแรนดอมฟิลดส์ เพื่อใชใ้นการสร้างโมเดล เพื่อท านายค าเฉพาะในภาษาไทย ผูว้ิจยัได้
ใชฟี้เจอร์ท่ีสร้างข้ึนมาจากระดบัค า และระดบัตวัอกัษร ไดป้ระสิทธิภาพโมเดล F1-Score ท่ี 91.65% 
ท าให้นกัวิจยัในรุ่นต่อมาไดมี้การต่อยอดจากโมเดลการเรียนรู้เชิงลึก ผนวกกบั โมเดลแบบจ าลอง
คอนดิชนันอลแรนดอมฟิลด์ส เพื่อใชใ้นการแกปั้ญหาการตอบชุดขอ้มูลท่ีเป็นล าดบั ซ่ึงทางผูว้ิจยั
โมเดลตดัประโยคภาษาไทย ไดน้ าแนวคิดการสร้างโมเดลมาประยกุตใ์ช ้
 
2.6 โครงข่ายประสาทเทยีม (Artificial Neural Network) 
  ในปัจจุบนัเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) เขา้มีมีบทบาทส าคญัในชีวิตประจ าวนั
ของเราอย่างมากมาย ตั้งแต่การใช้งานแอพพลิเคชัน่ต่างๆ เช่นการสั่งอาหาร หรือซ้ือสินคา้ผ่าน
ช่องทางออนไลน์ ตลอดจนช่วยผลกัดันธุรกิจในรูปแบบใหม่ รวมถึงระบบเศรษฐกิจอย่างก้าว
กระโดดดงัจะเห็นไดจ้ากประเทศจีนท่ีปัจจุบนัมีแผนแม่บทวิจยัและพฒันาระบบปัญญาประดิษฐ์ 
โดยตั้งเป้าว่าจะส าเร็จในปี 2030 จากจุดน้ีเองท าให้เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึกยิ่งมีความนิยมในการ
วิจยั และต่อยอดเป็นงานวิจยัใหม่ๆอยา่งกวา้งขวางในหลากหลายแขนง 

ในปี ค.ศ. 1943 Warren McCulloch และ Walter Pitts ได้น าเสนอแนวคิด โครงข่าย
ประสาทเอ็มพี (MP Neural) ซ่ึงสร้างจากสมการคณิตศาตร์โดยไดแ้รงบรรดาลใจจากกลไกการ
ท างานของระบบประสาทในส่ิงมีชีวิต ต่อมาในปี ค.ศ. 1949 D. Hebb ไดน้ าเสนอการเรียนรู้ผา่นกฎ
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ของ Hebb โดยกฏนั้นเรียบง่ายมากโดยท่ีเราน าโมเดลมาท าการเรียนรู้โดยการค่าน ้ าหนกัของขอ้มูล
ท่ีมีการเช่ือมโยงกนัจากจุดหน่ึงไปยงัอีกจุดหน่ึง ในปี ค.ศ. 1969 Minsky ไดแ้สดงใหเ้ห็นถึงขอ้จ ากดั
ของการท างานของ เพอร์เซปตรอนโมเดล ท่ีไม่สามารถแก้ปัญหาง่ายๆอย่างปัญหา XOR ได้ 
จนกระทัง่ถูกแกไ้ขไดด้ว้ยการเพิ่มจ านวนชั้นเลเยอร์ของโมเดลเขา้ไป และหลงัจากนั้นเป็นเวลาถึง
16 ปีท่ีไม่ไดมี้การต่อยอดโมเดล จนกระทัง่ในปี ค.ศ. 1985 Rumelhart และคณะไดน้ าเสนอวิธีการ
ปรับค่าน ้าหนกัจากการเรียนรู้เพื่อจะลดค่าความผดิพลาดท่ีเกิดจากการเรียนรู้ของโมเดล หรือเรียกวา่
เทคนิค แบ็คพรอพาเกชัน่ (Back Propagation) ซ่ึงในเวลาต่อมาไดมี้นักวิจยัพฒันาสถาปัตยกรรม
ต่างๆข้ึนมาอีกมากมาย จากการคน้พบเทคนิคแบค็พรอพาเกชัน่ 

2.6.1 สถาปัตยกรรมโครงข่ายประสาทแบบคอนโวลูชนั (Convolutional Neural Network หรือ 
CNN) 

ในปี ค.ศ. 1957 Frank Rosenblatt ได้ท าการวิจยัโดยได้รับเงินสนับสนุนจาก United 
States Office of Naval Research โดยเขาไดพ้ฒันา เพอร์เซปตรอน (Perceptron) ให้สามารถท าการ
ประมวลผลภาพท่ีมีขนาด 20 x 20 พิกเซล จากโฟโตดี้เทคเตอร์ (Photodetector) ได ้โดยต่อมา Frank 
ตั้งช่ือว่า มาร์ควนัเพอร์เซปตรอน (Mark I Perceptron)  ปัญหาต่อมาของ มาร์ควนัเพอร์เซปตรอน 
ถึงแมว้่าจะสามารถท าการเรียนรู้ขอ้มูลท่ีเป็นรูปภาพได ้แต่ต าแหน่งของขอ้มูลไม่ไดถู้กน าไปเรียนรู้
ดว้ยท าให้ประสิทธิภาพของโมเดลท างานไดไ้ม่ดีเท่าท่ีควร เน่ืองจากรูปภาพนั้นมีขอ้มูลท่ีเช่ือมต่อ
กนั หรือมีความสมัพนัธ์กนัในจุดท่ีใกลเ้คียงกนั ท าใหโ้มเดลยงัขาดในเร่ืองของการจดจ าต าแหน่งท า
ให้ในปี ค.ศ. 1982 Kunihiko Fukushima ไดเ้สนอสถาปัตยกรรม นีโอคอกนีทรอน (Neocognitron) 
โดยท่ีสถาปัตยกรรม นีโอคอกนีทรอน สามารถท าการเรียนรู้จดจ ารูปร่าง โดยมีแต่ละเลเยอร์แยก
ส่วนกนัไปท างาน และจดจ าขอ้มูลแต่ละส่วน และจากนั้นจึงน าขอ้มูลท่ีแยกออกไปท าการเรียนรู้
กลบัมาจดจ าใหม่อีกคร้ัง แต่เน่ืองจาก นีโอคอกนีทรอน นั้นมีการใช้งานท่ีใช้เวลาค่อนขา้งนาน 
ประกอบกับ   เทคนิค แบ็คพรอพาเกชั่น  (Back Propagation) ย ังไ ม่ได้ถือก า เ นิด  รวมถึง 
สถาปัตยกรรมดงักล่าว ยงัไม่ไดรั้บการสนบัสนุนท่ีมากพอ ท าใหต่้อมีในปี ค.ศ. 1998 Yann LeCun 
ไดน้ าเสนอ สถาปัตยกรรมโครงข่ายประสาทแบบคอนโวลูชนั ข้ึนมาโดยมีจุดประสงคเ์พื่อท าการ
เรียนรู้รูปท่ีมาจากลายมือ โดยท่ีสถาปัตยกรรมโครงข่ายประสาทแบบคอนโวลูชนั น้ีเองไดมี้การ
เรียนรู้ขอ้มูล และมีการปรับค่าความผดิพลาดได ้โดยอาศยั การเรียนรู้ความผดิพลาดในอดีตผา่นการ
ปรับค่าน ้ าหนกั หรือใชว้ิธี เทคนิค แบค็พรอพาเกชัน่ นัน่เอง จากการถือก าเนิดของ สถาปัตยกรรม
โครงข่ายประสาทแบบคอนโวลูชัน น้ีเองน าไปสู่การท าสกดัขอ้มูลท่ีส าคญั (Feature extraction) 
แบบใหม่จากการท าคอนโวลูชนัตามจ านวนมิติท่ีตอ้งการ โดยท่ีนกัวิจยัไม่ตอ้งสกดัขอ้มูลท่ีส าคญั
ดว้ยตวัเอง 
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2.6.2 สถาปัตยกรรมโครงข่ายลองชอตเทอมเมมโมร่ี (Long Short-Term Memory หรือ LSTM) 
สถาปัตยกรรม มลัติเลเยอร์ เพอร์เซปตรอน ยงัไม่มีความสามารถในการจดจ าขอ้มูลท่ี

เป็นล าดบัได ้(Sequential data) จากปัญหาดงักล่าวท าให้ในปี ค.ศ. 1982 John Hopfiel ไดท้  าการ
พฒันา ฮอบฟิลลเ์นตเวิร์ค (Hopfield network) ของตนเองใหก้ลายเป็น โครงข่ายประสาทเทียมชนิด
รีเคอเรนท์ (Recurrent neural network, RNN) โดยลักษณะเด่นของ RNN คือท าการจดจ าข้อมูล
ตามล าดบัเวลาท่ีผา่นเขา้มา ต่อมาระบบของสถาปัตยกรรมน้ีพบปัญหากบัการเรียนรู้ขอ้มูลท่ีมีล าดบั
ของขอ้มูลท่ียาว ท าให้การส่งขอ้มูลเพื่อไปอพัเดทค่าน ้ าหนกัเพื่อปรับค่าความผิดพลาดของโมเดล 
เป็นไปได้ยาก หรือเกิด แกรเดียนท์ แวนิชช่ิง (Gradient vanishihng) ซ่ึงต่อมาในปี ค.ศ. 1997 
สถาปัตยกรรมโครงข่ายลองชอตเทอมเมมโมร่ี ก็ได้ถือก าเนิดข้ึนโดย Sepp Hochreiter ซ่ึง
สถาปัตยกรรม LSTM ไดมี้การเพิ่มส่วนท่ีใชลื้มขอ้มูลเก่าไป ท าใหต้อนท่ีโมเดลเรียนรู้สามารถเลือก
ท่ีจะเรียนรู้ขอ้มูลเพิ่มต่อหรือเลือกท่ีจะหลงลือขอ้มูลเก่าได ้และต่อมาสถาปัตยกรรมน้ีก็ไดถู้กต่อ
ยอดไปเป็นสถาปัตยกรรมโครงข่ายลองชอตเทอมเมมโมร่ีชนิดสองทาง (Bidirectional Long Short-
Term Memory หรือ BiLSTM) ซ่ึงสามารถเรียนรู้ขอ้มูลทั้งจากหนา้ไปหลงั และจากหลงัไปหนา้ได้
พร้อมๆกนั 

 
2.7 แบบจ าลองคอนดิชันนอลแรนดอมฟิลด์ส (Conditional Random Field หรือ CRF) 

ในงานวิจัยท่ีเก่ียวข้องกับ การประมวลผลภาษาทางธรรมชาติ (Natural Language 
Processing) ในงานท่ีเก่ียวขอ้งกบัการท านายขอ้มูลเป็นล าดบั (Sequenc Labeling) นกัวิจยัยคุแรกได้
ใชโ้มเดลแบบจ าลองคอนดิชนันอลแรนดอมฟิลดส์ เพื่อใชใ้นการท านายขอ้มูล แบบจ าลองคอนดิ
ชันนอลแรนดอมฟิลด์ส นั้นมีความเรียบง่ายในการใช้ท านาย โดยท่ีนักวิจยัมีหน้าท่ีเพียงคน้หา
ฟีเจอร์ท่ีส าคญัท่ีส่งผลในการท านาย หรือให้ประสิทธิภาพของโมเดลดีข้ึน จุดเด่นของแบบจ าลอง
คอนดิชนันอลแรนดอมฟิลด์ คือการน ามาช่วยในการท านายค าตอบท่ีเป็นล าดบั โดยแต่ละล าดบันั้น
มีความเก่ียวขอ้งกนั (Dependent Tagging) ในงานวิจยัทางดา้นภาษาจึงเป็นท่ีนิยมอยา่งยิง่ในการถูก
น ามาใชใ้นการรู้จ าช่ือเฉพาะ (Named-Entity Recognition) เช่นในช่ือคนใชใ้นการท านาย B-PER 
หรือ ตวัข้ึนตน้ช่ือคนท่ีเป็นช่ือเฉพาะ ดงันั้นค าตอบต่อไปจึงมีความน่าจะเป็นท่ีจะตอบ I-PER หรือ
ค าท่ียงัอยู่ในขอบเบตของ PER มากกว่าการท านายว่าค  าต่อไปเป็น B-PER ซ ้ าตวัเดิมนั่นเอง (Jin, 
2019) 

ส าหรับ CRF เลเยอร์นั้นท าการเรียนรู้ไดจ้ากการท าการท านายค าตอบท่ีใหไ้ป โดยให ้y 
เป็นเซตของ {y1, y2, …, yn} โดยท่ีการท านายนั้นมาจากล าดบัของ X โดยท่ี X เป็นเซตของ {x1, x2, 
…, xn} หลงัจากนั้นจึงท าการค านวณหาคะแนนของแต่ละล าดบัไดจ้าก  
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s(X, y)  = ∑(O𝑖,𝑦𝑖 +  T𝑦𝑖,𝑦𝑖+1) +  T𝑦0,𝑦1

𝑛

𝑖=0

 

 
โดยท่ี Oi,yi คือคะแนนของ y ล าดับท่ี i ของค าท่ี x ล าดับท่ี i ในประโยค และ T คือ 

คะแนนแทรนซิชัน่แมททริกซ์ (Transition matrix) ท่ีบอกคะแนนของการตอบค าถามจาก แทค็ชนิด
ท่ี i ไปยงั เท็คชนิดท่ี j ซ่ึง y0 และ yn+1 คือแท็คเร่ิมตน้ และแท็คสุดทา้ยของประโยค ดงันั้น แทรน
ซิชั่นแมททริกซ์ จะมีขนาดเท่ากับ k+2 โดยท่ีความน่าจะเป็นของ ค าตอบท่ีแทจ้ริงของล าดับ y 
สามารถเขียนไดเ้ป็นสมการดงัน้ี 

𝑝(𝑦|𝑋) =
𝑒s(X,y)

∑  𝑒s(X,𝑦̃)

ỹ∈Y𝑥

 

โดยท่ี ỹ แทนค่าล าดบัค าตอบของประโยค และ Yx แทนเซตของความน่าจะเป็นท่ีจะ
ท านายล าดบัของค าตอบเม่ือส่งล าดบัของ X เขา้ไป 
 ในฝ่ังของการถอดรหสั ไดใ้ช ้วิเทอบีแอลกอริทึม (Viterbi algorithm) (G. D. Forney, 1973) เพื่อ
ใชใ้นการท านายล าดบัของเสน้ทางท่ีใหค้ะแนนของค าตอบท่ีมีค่ามากท่ีสุด ซ่ึงหาไดจ้ากสมการ 

y = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥ỹ∈Y𝑥
 s(X, ỹ)  

 
ในการประมาณค่าของพารามิเตอร์ท าได้โดย สมมติว่ามีเซตของค าตอบ N จ านวน 

{(𝑥𝑖 , y𝑖)}|𝑖=1
𝑁   ดงันั้นจะไดต้วัอยา่งสมการในการหา ลอกไลทลิ์ฮูดฟังกช์ัน่ ดงัน้ี  

L(θ) = ∑ log(𝑃(𝑥𝑖 , y𝑖)) 

𝑁

𝑖=0

 

 

2.8 โมเดลทางภาษา (Language Model) 
  ในยุคท่ีการใชง้านเทคนิคโครงข่ายประสาทเป็นเร่ืองท่ีเขา้ถึงไดง่้าย การสร้างโมเดลทาง
ภาษานั้นจึงสามารถท าไดโ้ดยใชเ้ทคนิคการเรียนรู้ผา่นโครงข่ายประสาทเทียม ไปจนถึงเทคนิคท่ีมี
ความซบัซอ้นมากข้ึนของการเรียนรู้เชิงลึกอยา่งสถาปัตยกรรม แอทเทนชัน่ (Attention model) ซ่ึง
โมเดลทางภาษาท่ีผ่านการเรียนรู้โดยใช้เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมนั้นมีขอ้ดีตรงท่ีช่วยลด
จ านวนมิติทีเกิดข้ึนจากการแปลงขอ้มูลทางภาษาให้อยู่ในรูปท่ีใช้ค  านวณได้แบบวิธีดั้ งเดิม วิธี
ดั้ งเดิมนั้นยกตวัอย่างเช่น การแปลงแต่ละค าให้อยู่ในรูปของ คอลมัน์ของค านั้นๆว่ามีหรือไม่ ยิ่ง
จ  านวนค ามีเยอะ ก็ยิ่งส่งผลให้จ  านวนของมิติมีเยอะมากข้ึน ส่งผลเสียในการประมวลผล และการ
เก็บขอ้มูลท่ีไม่มีประสิทธิภาพ แต่กลบักนัเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมนั้น นกัวิจยัสามารถเลือก
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จ านวนของมิติไดเ้อง และเวกเตอร์ท่ีน าเสนอแต่ละค านั้น ยงัมีคุณสมบติัของเวกเตอร์ท่ีใชใ้นการหา
ค าท่ีใกลเ้คียงกนั หรือสามารถบวก หรือลบกนัเพื่อเกิดเป็นค าใหม่ไดอี้กดว้ย  

ส าหรับโมเดลทางภาษายคุเร่ิมตน้นั้น ในปี ค.ศ. 1980 อาศยัโมเดลทางสถิติเขา้มาช่วยใน
การท านายค าต่อไป โดยโมเดลจะท านายวา่ค าต่อไปนั้นน่าจะเป็นค าอะไรจากการดูค า หรือประโยค
ตั้งตน้ท่ีใส่เขา้ไป ใหป้ระโยคนั้นแทนดว้ย s และจ านวนค าในประโยคเป็น N จะไดส้มการดงัน้ี 
 

𝑃(𝑠) = 𝑃(𝑤1, 𝑤2, … , 𝑤𝑁) = 𝑃(𝑤1)𝑃(𝑤2|𝑤1) … 𝑃(𝑤𝑁|𝑤1, 𝑤2, … , 𝑤𝑁−1)  
 

โดยท่ี wi คือ ค าในประโยคท่ีล าดบัท่ี i ของในประโยค s ซ่ึงสามารถค านวณค าท่ีน่าจะ
เป็นต่อไปไดโ้ดยการหาโปรดกัซ์ของล าดบั ปัญหาต่อมาของโมเดลทางภาษาแบบน้ีคือการเกิด
จ านวนมิติท่ีมีเยอะจนเกินไป เพราะหากในระบบเอกสารของเรามีค าศพัท์มากมายถึง 10,000 ค า
จะตอ้งค านวณหาค่าถึง 10,000n – 1 พารามิเตอร์  

จากปัญหาดงักล่าวไดมี้การแกไ้ขปัญหาดงักล่าวโดยใชโ้มเดลโครงข่ายประสาทเทียม 
(Neural network) ท่ีเปล่ียนโครงสร้างของขอบเขตการค านวนของข้อมูลจาก ดิสครีตสเปซ 
(Discrtete space) ไป เ ป็น  คอนติ นิวอัสส เปซ (Continuous space) ด้วยความสามารถของ
สถาปัตยกรรมโครงข่ายประสาทเทียมท าใหโ้มเดลสามารถเรียนรู้ความน่าจะเป็นของค าต่อไปท่ีจะ
เกิดไดใ้นรูปแบบปัญหาของ คอนตินิวอสัสเปซ และในปี ค.ศ. 2003 Bengio และคณะไดท้ าการ
สร้างโมเดลทางภาษาเพื่อแก้ปัญหาการจ านวนมิติท่ีเยอะเกินไปจากการใช้โมเดล ฟีตฟอเวิร์ด
นิวรอลเนทเวิค (Feedforward neural network) ต่อมาเรียกวิธีน้ีว่า การท าเอมเบดด้ิง (Embedding) 
และในปี ค.ศ.  2010  (Mikolov, 2010) และคณะได้เสนอ โมเดลทางภาษาท่ีสร้าง ข้ึนจาก
สถาปัตยกรรมท่ีมีหน่วยของความจ าในการจ าขอ้มูลท่ีเป็นล าดบั หรือโมเดลโครงข่ายประสาทเทียม
ชนิดรีเคอเรนท ์มาใชใ้นการสร้าง เอมเบดด้ิง ตั้งแต่นั้นมาความนิยมในการสร้างโมเดลทางภาษา
จากเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมก็เกิดข้ึนอย่างแพร่หลาย ในปี ค.ศ. 2013 (Mikolov, 2013) และ
คณะได ้2 สถาปัตยกรรมท่ีใชใ้นการท าโมเดลทางภาษาท่ีสามารถเรียนรู้ขอ้มูลบน คอนตินิวอสัส
เปซ ผ่านชุดขอ้มูลขนาดใหญ่ ท่ีมีค  าอยู่ถึง 1.6 พนัลา้นค าและยงัมีประสิทธิภาพท่ีดีท่ีสุดในยุคนั้น 
ประกอบกบัโมเดลทางภาษาใชเ้วลาในการเรียนรู้นอ้ย ท าให้วิธีของ Mikolov เป็นท่ีนิยมอยา่งมาก 
โดย 2 วิธีดังกล่างได้แก่ คอนตินิวอสัแบกออฟเวิด (Continuous Bag-of-Words Model, CBOW) 
และ สคริปแกรม (Continuous Skip-gram Model) 
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2.8.1 Continuous Bag-of-Words Model 
Mikolov ไดเ้สนอสถาปัตยกรรมของโมเดลทางภาษาท่ีคลา้ยกบั ฟีตฟอเวิร์ดนิวรอลเนท

เวิค โดยท่ีน าชั้น นอนลิเนียร์ฮิดเดนท ์เลเยอร์ (non-linear hidden layer) ออก แลว้ท าการเปล่ียนเป็น
ชั้นของ โพรเทคชัน่ เลเยอร์ (projection layer) เพื่อใชใ้นการแชร์ขอ้มูลกนัระหวา่งทุกๆค า และท่ีจุด
ท่ีท าการโพรเทคนั่นเองท าให้เกิด เวกเตอร์ท่ีไดเ้ป็นค่าเฉล่ีย โดยท่ี Mikolov เรียกสถาปัตยกรรม
รูปแบบน้ีว่า แบ็คออฟเวิร์ด โมเดล (bag-of-words model) โดยโมเดลท าการเรียนรู้ค  าท่ีอยูร่อบขา้ง 
ยกตวัอยา่งเช่น 4 ค  าก่อนหนา้เป็นค าอะไรบา้ง และ 4 ค  าถดัไปเป็นค าอะไรบา้ง เพื่อใชท้  านายตวัท่ี
อยูต่รงกลางวา่คือค าอะไรนัน่เอง (Mikolov, 2013) 

2.8.2 Continuous Skip-gram Model 
ส าหรับสถาปัตยกรรมท่ี 2 ของ Mikolov นั้น แทนท่ีจะท าการท านายค าท่ีอยู่ตรงกลาง 

โมเดลจะท าการท านายค าท่ีอยูร่อบๆขา้งแทน เช่น 4 ค  าถดัไปเป็นค าอะไรบา้ง และ 4 ค  า ก่อนหนา้
เป็นค าอะไรบา้ง จากสถาปัตยกรรมดงักล่าว Mikolov กล่าวว่ายิ่งเพิ่มขอบเขตการท านายของค า ยิ่ง
ท าใหเ้วปเตอร์ของค าท่ีไดมี้ประสิทธิภาพมากข้ึน (Mikolov, 2013) 



 
 

 
 

บทที ่3 
ระเบียบวจิัย 

 
ในบทน้ีจะกล่าวถึงงานวิจยัเชิงประจกัษ ์(Empirical Research) โดยผูว้ิจยัท าการศึกษาถึง

การสร้าง และพฒันาโมเดลเพื่อใชใ้นการตดัประโยคภาษาไทย ในบทน้ีจะกล่าวถึงการเตรียมชุด
ขอ้มูลเพื่อน าไปใชใ้นการเทรนโมเดล กรอบแนวคิดท่ีใชใ้นการสร้างโมเดลส าหรับการตดัประโยค
ภาษาไทย การวดัประสิทธิภาพของโมเดล และเคร่ืองมือท่ีใชใ้นงานวิจยั 

 
3.1  แนวทางการวจิัย 

ทางผูว้ิจยัไดแ้สดงล าดบัขั้นตอนของกรอบในงานวิจยัผา่นภาพท่ี 3.1โดยผูว้ิจยัจะท าการ
อธิบายในหวัขอ้ต่อมา 

 
 
ภาพที ่3.1 ระเบียบกรอบแนวคิดท่ีใชใ้นการสร้างตวัตดัประโยคภาษาไทย 
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 3.1.1 วิธีการเกบ็รวบรวมขอ้มูล (Data Collection) 
ในหวัขอ้น้ีทางผูว้ิจยัไดอ้ธิบายถึงวิธีการเก็บรวบรวมชุดขอ้มูลเพื่อใชใ้นการสร้างโมเดล

ทางภาษา 2 รูปแบบดว้ยกนัไดแ้ก่ CBOW และ Skip-Gram โดยทางผูว้ิจยัไดใ้ชชุ้ดขอ้มูลจ านวน 3 
ชุดขอ้มูล โดยขอ้มูลชุดท่ีหน่ึงคือ ORCHID ซ่ึงเป็นชุดขอ้มูลท่ีปล่อยมาสู่สาธารณชนในปี ค.ศ. 
1998, ชุดขอ้มูลท่ีสองคือ scb-mt-en-th-2020 ซ่ึงเป็นชุดขอ้มูลท่ีเก่ียวขอ้งกบัคู่ประโยคแปลภาษา
ระหว่าง ภาษาไทย-องักฤษ โดยปล่อยมาเม่ือเดือนสิงหาคม 2020 และสุดทา้ยคือชุดขอ้มูล LST-20 
ท่ีปล่อยมาล่าสุดโดยงานวิจัยของเนคเทค และสวทช. ส าหรับชุด ข้อมูล scb-mt-en-th-2020 
ประกอบดว้ยชุดขอ้มูลยอ่ยๆจาก 12 แหล่งขอ้มูลรวมกนัแสดงผา่นตาราง 3.1 

 
ตารางที ่3.1 แสดงถึงจ านวนประโยคท่ีมีของแต่ละชุดขอ้มูล 
  

ชุดข้อมูล จ านวนประโยค 

Orchid 
scb-mt-en-th-2020 

30,000 
 

generated_review_crowd 24,587 
mozilla_common_voice 33,797 
task_master_1 222,733 
paracrawl 60,039 
apdf 13,503 
generated_review_translator 133,330 
nus_sms 43,750 
thai_website 120,280 
generate_review_yn 280,208 
wikipedia 33,756 
msr 10,371 
assorted_government 25,398 
LST20 527,366 
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กล่าวถึงชุดขอ้มูล ORCHID ซ่ึงเป็นชุดขอ้มูลท่ีประกอบไปดว้ยขอ้มูลในระดบัค า และ
ระดบั POS ซ่ึงขอ้มูล POS ของ ORCHID นั้นถูกสร้างข้ึนมาจ านวนทั้งหมด 47 ประเภท ซ่ึงแสดงดงั
ตารางท่ี 3.2 ส าหรับชุดขอ้มูลของ ORCHID นั้นไม่มีการจ าแนกประเภทของค าเฉพาะมาให้ในชุด
ขอ้มูล 
 
ตารางที ่3.2 แสดงถึงประเภทของ POS จากชุดขอ้มูล ORHCID 
 

ตัวย่อ POS tags ตัวอย่าง 
NPRP Proper noun วินโดวส์ 95, โคโรน่า, โคก้ 
NCNM Cardinal number หน่ึง, สอง, สาม, 1, 2, 10 
NONM Ordinal number ท่ีหน่ึง, ท่ีสอง, ท่ีสาม, ท่ี1, ท่ี2 
NLBL Label noun 1, 2, 3, 4, ก, ข, a, b 
NCMN Common noun หนงัสือ, อาหาร, อาคาร, คน 
NTTL Title noun ครู, พลเอก 
PPRS Personal pronoun คุณ, เขา, ฉนั 
PDMN Demonstrative pronoun น่ี, นั้น, ท่ีนัน่, ท่ีน่ี 
PNTR Interrogative pronoun ใคร, อะไร, อยา่งไร 
PREL Relative pronoun ท่ี, ซ่ึง, อนั, ผู ้
VACT Active verb ท างาน, ร้องเพลง, กิน 
VSTA Stative verb เห็น, รู้, คือ 
VATT Attributive verb อว้น, ดี, สวย 
XVBM Pre-verb auxiliary, before negator “ไม่” เกิด, เกือบ, ก าลงั 
XVAM Pre-verb auxiliary, after negator “ไม่” ค่อย, น่า, ได ้
XVMM Pre-verb, before or after negator “ไม่” ควร, เคย, ตอ้ง 
XVBB Pre-verb auxiliary, in imperative mood กรุณา, จง, เชิญ, อยา่, หา้ม 
XVAE Post-verb auxiliary Å ไป, มา, ข้ึน 

DDAN 
Definite determiner, after noun without 
classifier in between 

ยี,่ นัน่, โน่น, ทั้งหมด 
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ตารางที ่3.2 (ต่อ) 
 

DDAC 
Definite determiner, allowing classifier in 
between 

น้ี, นั้น, โนน้, นูน้ 

DDBQ 
Definite determiner, between noun and 
classifier or preceding quantitative 
expression 

ทั้ง, อีก, เพียง 

DDAQ 
Definite determiner, following quantitative 
expression 

พอดี, ถว้น 

DIAC 
Indefinite determiner, following noun; 
allowing classifier in between 

ไหน, อ่ืน, ต่างๆ 

DIBQ 
Indefinite determiner, between noun and 
classifier or preceding quantitative 
expression 

บาง, ประมาณ, เกือบ 

DIAQ 
Indefinite determiner, following quantitative 
expression 

กวา่, เศษ 

DCNM Determiner, cardinal number expression หน่ึงคน, เสือ, 2 ตวั 
DONM Determiner, ordinal number expression ท่ีหน่ึง, ท่ีสอง, ท่ีสุดทส้ย 
ADVN Adverb with normal form เก่ง, เร็ว, ชา้, สม ่าเสมอ 
ADVI Adverb with iterative form เร็วๆ, เสทอๆ, ชา้ๆ 
ADVP Adverb with prefixed form โดยเร็ว 
ADVS Sentential adverb โดยปกติ, ธรรมดา 
CNIT Unit classifier ตวั, คน, เล่ม 

CLTV Collective classifier 
คู่, กลุ่ม, ฝงู, เชิง, ทาง, 
ดา้น, แบบ, รุ่น 

CMTR Measurement classifier กิโลกรัม, แกว้, ชัว่โมง 
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ตารางที ่3.2 (ต่อ) 
   
CFQC Frequency classifier คร้ัง, เท่ียว 
CVBL Verbal classifier มว้น, มดั 
JCRG Coordinating conjunction และ, หรือ, แต่ 
JCMP Comparative conjunction กวา่, เหมือนกบั, เท่ากบั 
JSBR Subordinating conjunction เพราะวา่, เน่ืองจาก ท่ี 
RPRE Preposition จาก, ละ, ของ, ใต,้ บน 
INT Interjection โอบ้, โอ,้ เออ, เอ๋, อ๋อ 
FIXN Nominal prefix การท างาน, ความสนุนสนาน 
FIXV Adverbial prefix อยา่งเร็ว 
EAFF Ending for affirmative sentence จ๊ะ, จะ้, ค่ะ, ครับ, นะ, น่า, เถอะ 
EITT Ending for interrogative sentence หรือ, เหรอ, ไหม, มั้ย 
NEG Negator ไม่, มิได,้ ไม่ได,้ มิ 
PUNC Punctuation (, ), “, ,, ; 

 
ส าหรับชุดขอ้มูล LST20 นั้นมีแบ่งขอ้มูลใหใ้นระดบัค า และระดบัประโยค รวมถึงยงัมี 

POS และ NEs ชนิดใหม่ท่ีสร้างข้ึนมาโดยเฉพาะในชุดขอ้มูล LST20 ซ่ึงประกอบไปด้วย POS 
จ านวน 16 ประเภท และ NEs จ านวน ซ่ึงแสดงไวใ้นตาราง 3.3 และ 3.4 ตามล าดบั 

 
ตารางที ่3.3 แสดงถึงประเภทของ POS จากชุดขอ้มูล LST20 

 
ตัวย่อ POS tags 

AJ Adjective 
AV Adverb 
AX Auxiliary 
CC Connector 
CL Classifier 
FX Prefix 
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ตารางที ่3.3 (ต่อ) 
 
IJ Interjection 
NG Negator 
NN Noun 
NU Number 
PA Particle 
PR Pronoun 
PS Preposition 
PU Punctuation 
VV Verb 
XX Others 

 
ตารางที ่3.4 แสดงถึงประเภทของ NEs จากชุดขอ้มูล LST20 
 

ตัวย่อ ช่ือของตัวย่อ 
TTL Title 
DES Designation 
PER Person 
ORG Organization 
LOC Location 
DTM Date and time 
BRN Brand 
MEA Measurement 
NUM Number 
TRM Terminology 
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3.1.2 การเตรียมขอ้มูล (Data Preparation)  
ในส่วนน้ีผูว้ิจยัไดอ้ธิบายถึงวิธีการเตรียมขอ้มูลเพื่อใชใ้นการสร้างโมเดลตดัประโยค

ภาษาไทย โดยท่ีโมเดลดงักล่าวท่ีสร้างข้ึน นั้นจ าเป็นตอ้งใชชุ้ดขอ้มูลท่ีอา้งอิงคลา้ยรูปแบบของ
พารากราฟ (Paragraph) เพื่ออา้งอิงรูปแบบของขอ้มูลท่ีน าไปใชใ้นการให้โมเดลเรียนรู้ว่าควรตดั
ประโยคท่ีจุดหรือต าแหน่งไหน หรือค าไหนคือค าเร่ิมต้นประโยค ค าไหนคือค าท่ีบอกจุดจบ
ประโยค ในงานวิจยัช้ินน้ีนกัวิจยัไดท้  าการรวมประโยค 4 ประโยคเขา้ดว้ยกนัเพื่อสร้างเป็น 1 พารา
กราฟ ทั้งน้ีเพราะมีขอ้จ ากดัของ หน่วยประมวลผลดา้นกราฟฟิก 3 มิติ (Graphics Processing unit, 
GPU) ท่ีใชป้ระมวลผล ท่ีสามารถรองรับไดเ้พียง 4 พารากราฟส าหรับเทรนโมเดล หรือ 200 ค าต่อ 1 
ตวัอยา่งพารากราฟ 
 3.1.3 การสร้างแบบจ าลอง (Modeling Techniques) 

ในหัวขอ้น้ีผูว้ิจยัไดอ้ธิบายถึงโมเดลท่ีใชใ้นการตดัประโยคภาษาไทย โดยปัญหาของ
งานวิจยัน้ีคือการคน้หาว่าค  าไหนคือตวัเร่ิมตน้ประโยค ค าไหนคือ ค าท่ีอยูร่ะหว่างประโยค และค า
ไหนท่ีบอกถึงจุดจบของประโยค โดยโมเดลดงักล่าวถูกสร้างข้ึนมาโดยอาศยัเทคนิคการเรียนรู้เชิง
ลึก (Deep Learning) ซ่ึงโมเดลดงักล่าวถูกออกแบบโดยมีพื้นฐานให้สามารถรองรับทางเขา้ของ
ฟีเจอร์ไดห้ลากหลายชนิด เช่นสามารถรองรับฟีเจอร์ในระดบัค า ซ่ึงสามารถใส่ฟีเจอร์เพิ่ม เวิร์ดเอม
เบดด่ิง (Word Embedding) ไวยกรณ์ทางภาษา (Part of Speech, POS) และ ช่ือเฉพาะ (Named Entity, 
NEs)  นอกจากน้ียงัสามารถรองรับฟีเจอร์ในระดบัตวัอกัษร ทั้งน้ีกรอบแนวคิดท่ีไดท้  าการทดลอง 
ผูว้ิจยัไดอ้อกแบบงานวิจยัโดยแบ่งฟีเจอร์ท่ีน ามาใช้งานในระด าค  าในส่วนของ เวิร์ดเอมเบดด่ิง 
(Word Embedding) ออกเป็น 2 ส่วนดว้ยกนั ส่วนท่ีหน่ึงเป็นการสร้างโมเดลทางภาษาโดยใชเ้ทคนิค 
คอนตินิวอสัแบคออฟเวิร์ด (Continuous Bag of Words, CBOW) และ เทคนิค สคริปแกรม (Skip-
grams) โดยทางผูว้ิจยัจะท าการอธิบายเพิ่มเติมในส่วนถดัไป ส าหรับ ฟีเจอร์ ไวยกรณ์ทางภาษา และ 
ช่ือเฉพาะ ผา่นกรอบแนวคิดดัง่ในภาพท่ี 3.2 ดว้ยกรอบแนวคิดดงักล่าวท าใหก้รอบแนวคิดท่ีใชใ้น
การสร้างโมเดลตดัประโยคภาษาไทยนั้น สามารถหาจุดปรับปรุงใหมี้ประสิทธิภาพดีข้ึนได ้
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ภาพที ่3.2 กรอบแนวคิดส าหรับโมเดล บอยดค์ทั เพื่อใชต้ดัประโยคภาษาไทย 
 

3.1.3.1 Word Input layer 
เป็นส่วนของชั้นท่ีน าเวิร์ดเอมเบดด้ิงมาท าการเรียนรู้เพิ่มเติมในชั้นของ Bi-LSTM เพื่อ

ท าการเรียนรู้รูปแบบของขอ้มูลท่ีมีการเรียงเป็นล าดบัก่อนหลงั แลว้ส่งต่อเวกเตอร์ส่วนท่ีเรียนรู้ได้
ไปยงัชั้น 3.1.3.5  

3.1.3.2 POS Input layer 
เป็นส่วนของชั้นท่ีน าไวยกรณ์ทางภาษาในระดบัค ามาผา่นการสร้างเวกเตอร์เอมเบดด้ิง 

มาท าการเรียนรู้เพิ่มเติมในชั้นของ Bi-LSTM เพื่อท าการเรียนรู้รูปแบบของขอ้มูลท่ีมีการเรียงเป็น
ล าดบัก่อนหลงั แลว้ส่งต่อเวกเตอร์ส่วนท่ีเรียนรู้ไดไ้ปยงัชั้น 3.1.3.5  

3.1.3.3 NEs Input layer 
เป็นส่วนของชั้นท่ีน าค  าเฉพาะในระดบัค ามาผา่นการสร้างเวกเตอร์เอมเบดด้ิง มาท าการ

เรียนรู้เพิ่มเติมในชั้นของ Bi-LSTM เพื่อท าการเรียนรู้รูปแบบของขอ้มูลท่ีมีการเรียงเป็นล าดับ
ก่อนหลงั แลว้ส่งต่อเวกเตอร์ส่วนท่ีเรียนรู้ไดไ้ปยงัชั้น 3.1.3.5  
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3.1.3.4 Character Input layer 
ชั้นน้ีท าการใชป้ระโยชน์ของ สถาปัตยกรรมโครงข่ายประสาทเทียมแบคอนโวลูชัน่มา

ท าการช่วยสกดัขอ้มูลท่ีส าคญัในระดบัตวัอกัษรของแต่ละค าในประโยค แลว้ส่งต่อเวกเตอร์ส่วนท่ี
เรียนรู้ไดม้าท าการเรียนรู้เพิ่มเติมในชั้นของ Bi-LSTM เพื่อท าการเรียนรู้รูปแบบของขอ้มูลท่ีมีการ
เรียงเป็นล าดบัก่อนหลงั แลว้ส่งต่อเวกเตอร์ส่วนท่ีเรียนรู้ไดไ้ปยงัชั้น 3.1.3.5 

3.1.3.5 Concatenate layer 
ชั้นน้ีท าหนา้ท่ีเพื่อน าผลลพัธ์ท่ีเป็นเวกเตอร์ของแต่ละสายของขอ้มูลในชั้นก่อนหนา้มา

ต่อกนัใหเ้กิดเวกเตอร์ใหม่ ไม่ไดท้  าการเรียนรู้อะไรเป็นพิเศษ 
3.1.3.6 BiLSTM layer 

ชั้นท่ีน าเวคเตอร์ในชั้นก่อนหนา้มาท าการเรียนรู้คอนเท็กอีกรอบหน่ึง หลงัจากนั้นท า
การส่งต่อผลลพัธ์ของเวกเตอร์ท่ีไดใ้นแต่ละชั้นไปยงัชั้นถดัไป  

3.1.3.7 Dense Layer 
ชั้ น น้ี เ ป็นการน าผลลัพธ์ในแต่ละล าดับท่ีได้น ามาส่งต่อไปยังชั้ นถัดไปให้กับ 

แบบจ าลองคอนดิชนันอลแรนดอมฟิลด์ส เพื่อท าการถอดรหัสหรือท านายว่าแต่ละล าดบัเป็นค าท่ี
เป็นตวัตดัประโยคหรือไม่ 

3.1.3.8 CRF layer 
ชั้นน้ีเป็นเสมือนชั้นท่ีใชใ้นการถอดรหัสหรือท านายว่าแต่ละล าดบัเป็นค าท่ีเป็นตวัตดั

ประโยคหรือไม่ โดยใชแ้บบจ าลองคอนดิชนันอลแรนดอมฟิลดส์ เพื่อมาช่วยในการตอบ 
 3.1.5 วธีิการทดสอบประสิทธิภาพโมเดล 

ผูว้ิจยัไดใ้ชว้ิธีวดัประสิทธิภาพของโมเดลโดยใชค่้า เอฟวนั แมคโคร (F1-Macro) เพราะ
เป็นการวดัประสิทธิภาพแต่ละคลาสของค าตอบโดยวดัค าตอบทีละค า และ เอฟวนัแมคโคร ยงัเป็น
เมทริกซ์ท่ีเหมาะสมในการวดัประสิทธิภาพของโมเดลท่ีจ านวนคลาสแต่ละคลาสนั้นมีจ านวนของ
ขอ้มูลท่ีมีอตัราส่วนไม่เท่ากนั โดยแสดงการวดัผลในภาพท่ี 3.3 
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ภาพที ่3.3 แสดงการค านวณการวดัประสิทธิภาพโมเดลตดัประโยคภาษาไทย 
 
3.2 วธีิออกแบบการทดลอง (Experimental Design) 

ในส่วนน้ีผูว้ิจยัไดท้  าการอธิบายรายละเอียดของกรอบแนวคิดท่ีใช้ในการออกแบบ
งานวิจยัในแต่ละส่วน เพื่อคน้หาองคป์ระกอบท่ีให้โมเดลตดัประโยคภาษาไทยท่ีมีประสิทธิภาพดี
ท่ีสุด งานวิจยัไดถู้กแบ่งออกเป็น สามส่วนใหญ่ๆดว้ยกนั 

3.2.1 การสร้างโมเดลทางภาษา (Word Modeling) 
ในส่วนของฟีเจอร์ระดบัค าท่ีใชใ้นการสร้างโมเดลทางภาษา นกัวิจยัไดท้  าการทดลอง

สร้างโมเดลทางภาษาสองเทคนิค เพื่อใชใ้นการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของสองเทคนิคท่ีใชส้ร้าง
โมเดลทางภาษา เพื่อเปรียบเทียบว่าเทคนิคชนิดไหนส่งผลให้ประสิทธิภาพของโมเดลตดัประโยค
ภาษาไทยส่งผลดีกวา่กนั โดยแสดงดงัภาพท่ี 3.4  

 

 
 

ภาพที ่3.4 ส่วนของการสร้างโมเดลทางภาษาเพื่อใชเ้ป็นฟีเจอร์ใน บอยดค์ทั โมเดล 
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ส าหรับขั้นตอนการสร้างโมเดลทางภาษา (Word Language Modeling) ทางผูว้ิจยัไดท้  า
การรวบรวมประโยคจากทั้งสามแหล่งขอ้มูล ซ่ึงในการสร้างโมเดลทางภาษานั้นจ าเป็นตอ้งมีการ
จดัรูปแบบของขอ้มูลเพื่อใชใ้นการเรียนรู้ ให้อยู่ในรูปแบบของ [''นั่ง'', ''ริม'', ''สระ''] ทั้งน้ีจากชุด
ขอ้มูลทั้งสามแหล่ง มีเพียงแหล่งขอ้มูลของ scb-mt-en-th-2020 ท่ีรูปแบบของชุดขอ้มูลเป็นรูปแบบ
ประโยคโดยตรง ยกตัวอย่างเช่น ''เช่นเดียวกับเม่ือก่อน สภาเป็นผูท่ี้จะตัดสินใจทิศทางและ
กระบวนการ'' ไม่ไดมี้การตดัค ามาใหใ้ชง้านไดโ้ดยตรง ดงันั้นทางผูว้ิจยัจึงตอ้งท าการตดัค าจากชุด
ขอ้มูลของ scb-mt-en-th-2020 เสียก่อน โดยผูว้ิจยัไดท้  าการเลือกวิธีการตดัค าโดยใชโ้มเดล AttaCut 
(P. Chormai, 2019) และแสดงเสน้ทางของการสร้างโมเดลทางภาษาดงัภาพท่ี 3.5 
 

 
 
 
 
 
 
 

 
ภาพที ่3.5 แสดงถึงขั้นตอนการน าชุดขอ้มูลมาใชท้  าโมเดลทางภาษา 
 

3.2.2 ฟีเจอร์ท่ีใชใ้นการเรียนรู้ (Input Features) 
ในส่วนของฟีเจอร์ท่ีใชใ้นการเรียนรู้นั้น ผูว้ิจยัแบ่งการทดลองออกเป็น 4 กลุ่มดว้ยกนั 

โดยกลุ่มท่ีหน่ึงคือใชฟี้เจอร์เพียงค า และตวัอกัษรเท่านั้น กลุ่มท่ีสองท าการเพิ่มฟีเจอร์ POS เขา้ไป
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ในกลุ่มท่ีหน่ึง กลุ่มท่ีสามท าการเพิ่มฟีเจอร์ NEs เขา้ไปในกลุ่มท่ีหน่ึง และกลุ่มสุดทา้ยท าการเพิ่ม
ฟรเจอร์ทั้ง POS และ NEs เขา้ไปในกลุ่มท่ีหน่ึง โดยแสดงในภาพท่ี 3.6 

 

 
 
ภาพที ่3.6 เซตของฟีเจอร์ท่ีใชใ้นการเทรนโมเดล บอยดค์ทั 
 

3.2.3 ขั้นตอนการแปลงฟีเจอร์เพื่อใชง้านโมเดล บอยดค์ทั จากฟีเจอร์กลุ่มต่างๆ 
ในหวัขอ้น้ีผูว้ิจยัไดท้  าการอธิบายถึงขั้นตอนการใชง้านโมเดลการตดัประโยคภาษาไทย 

บอยดค์ทั ทั้งน้ีจากการออกแบบการทดลอง ทางผูว้ิจยัไดท้  าการออกแบบกลุ่มของฟีเจอร์ท่ีใชใ้นการ
เรียนรู้ส าหรับโมเดล 4 กลุ่มฟีเจอร์ โดยกลุ่มท่ีใชฟี้เจอร์เฉพาะ ค า และ ตวัอกัษร เป็นกลุ่มท่ีใชง้าน
ง่ายท่ีสุดส าหรับการน าไปใชง้านจริง ซ่ึงทางผูว้ิจยัไดอ้อกแบบให้ผูใ้ช้งานสามารถเพิ่มฟีเจอร์ท่ี
เก่ียวขอ้งเพื่อท าการทดสอบตดัประโยคภาษาไทยได ้ซ่ึงแสดงดงัภาพท่ี 3.7  

ในส่วนของฟีเจอร์ค า และ ตวัอกัษร ผูใ้ชง้านจ าเป็นตอ้งท าการแปลงพารากราฟของ
เอกสารท่ีตอ้งการตดัประโยค เป็นประโยคท่ีมีความยาวไม่เกิน 200 ตวัอกัษร จากนั้นจึงท าการตดัค า
โดยใช้โมเดล AttaCut (P. Chormai, 2019) หลงัจากนั้นจึงน ากลุ่มค าไปใช้ในการสร้างฟีเจอร์ใน
ระดบัตวัอกัษรต่ออีกทีหน่ึง ซ่ึงแสดงในภาพท่ี 3.8  

หลงัจากท่ีไดค้  าท่ีถูกตดัแลว้ จึงน าไปผา่นโมเดลเพื่อใชใ้นการท านาย POS และ NEs ซ่ึง
โมเดลท่ีใชใ้นการท านายนั้น POS และ NEs ตอ้งถูกสร้างมาจาก POS และ NEs ท่ีมาจากชุดขอ้มูล 
LST20 โดยเฉพาะ ซ่ึงแสดงไวใ้นภาพท่ี 3.9 

3.2.4 ส่วนของรูปแบบสถาปัตยกรรมท่ีใชใ้นการตดัประโยค 
  ในส่วนท่ีสามคือการทดลองรูปแบบของสถาปัตยกรรมต่างๆท่ีใชใ้นการสร้างโมเดลตดั
ประโยคภาษาไทย โมเดลตดัประโยคภาษาไทยประกอบไปดว้ยส่วนของ คอนเทกซ์ เอนโคดด้ิง 
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(Context Encoding) หรือการออกแบบสถาปัตยกรรมเพื่อน ามาเรียนรู้ขอ้มูลท่ีเป็นล าดบั ส่วนต่อมา
คือส่วนของ แทก็ดีโคดด้ิง (Tag Decoder) ท่ีใชใ้นการตอบค าถามวา่ค าไหนเป็นจุดตดัประโยค หรือ
จุดไหนไม่ใช่ค าท่ีเป็นจุดตดัประโยค โดยการทดลองดงักล่าวผูว้ิจยัไดอ้อกแบบการทดลอง
เปรียบเทียบกบัสถาปัตยกรรมรูปแบบดั้งเดิม นัน่คือการใชแ้บบจ าลองคอนดิชนันอลแรนดอม
ฟิลดส์ โดยแสดงในภาพท่ี 3.7  
 

 
 

ภาพที ่3.7 โมเดลท่ีสร้างจาก แบบจ าลองคอนดิชนันอลแรนดอมฟิลดส์ เพื่อใชใ้นการเปรียบเทียบ
การทดลองท่ีใชเ้ทคนิคการเรียนรู้เชิงลึกเขา้มาช่วยในการเพิ่มประสิทธิภาพโมเดล 

 
3.3 เคร่ืองมือที่ใช้ในงานวจิัย (Research tools) 

3.3.1 ภาษาไพทอน (Python language) 
  ภาษาไพทอนเป็นหน่ึงในภาษาท่ีไดรั้บความนิยมอยา่งแพร่หลายในกลุ่มนกัวเิคราะห์ขอ้มูล 
เน่ืองจากการติดตั้งท่ีง่าย รูปแบบไวยกรณ์ของภาษาท่ีเขา้ใจไดไ้ม่ยาก มีการเรียนรู้ของผูเ้รียนท่ีไว 
ดว้ยเหตุน้ีจึงส่งผลใหเ้กิดชุมชนท่ีใหญ่ข้ึนเร่ือยๆ ส่งผลใหเ้กิด ไลบรารี ท่ีเป็นประโยชน์ในงาน
หลากหลายสาขา ภาษาไพทอนยงัมีไลบรารีท่ีใชเ้พื่อใหก้ารประมวลผลไวใกลเ้คียงกบัภาษาระดบั
ล่างเช่น ภาษาซี ภาษาฟอแทรน ไดอี้กดว้ย 
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ภาพที ่3.8 ตวัอยา่งการใชง้าน Python ผา่น Command Prompt 
3.3.2 กเูกิลโคแลโบราโทรี (Google Colaboratory) 

กูเกิลโคแลโบราโทรี คือหน่ึงในเคร่ืองมือท่ีเป็นท่ีนิยมมากท่ีสุดของนกัวิเคราะห์ขอ้มูล 
หรือนกัวิจยัท่ีใชใ้นการออกแบบท าการทดลองดา้นการเรียนรู้ของเคร่ือง หรือท างานวิจยัท่ีเก่ียวขอ้ง
กบัการใชเ้ทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก ทั้งน้ีเพราะเป็นเคร่ืองมือท่ีทางผูพ้ฒันาให้ใชง้านไดฟ้รี และยงัมี
หน่วยประมวลผลดา้นกราฟฟิก 3 มิติ ใหใ้ชฟ้รีอีกดว้ย  

กูเกิลโคแลโบราโทรี ยงัมี โปรเวอร์ชั่น ท่ีเสียเงินเดือนละประมาณ 10 ดอลลาห์ แต่
สามารถใชง้าน กูเกิลโคแลโบราโทรี ไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพมากข้ึน จากเดิมปกติสามารถใชไ้ดฟ้รี
ต่อเน่ือง 12 ชัว่โมง กลายเป็น 24 ชัว่โมง และช่วยประหยดัเวลาการประมวลผลจากการท่ีสามารถ
เขา้ถึง หน่วยประมวลผลดา้นกราฟฟิก 3 มิติ ขั้นสูงไดจ้ากเดิมสามารถใช ้K80s กลายเป็น P100 ใน
โปรเวอร์ชัน่ 

 

 
 
ภาพที ่3.9 หนา้ใชง้านของ กเูกิลโคแลโบราโทรี 



 
 

 
 

บทที ่4 
ผลการศึกษา 

 
ผลจากการวิจัยการสร้างโมเดลเพื่อใช้ในการตดัประโยคภาษาไทย โดยใช้พื้นฐาน

โมเดลจากโมเดลการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) ผูว้ิจยัไดท้  าการออกแบบการทดลองโดยใช้
ขอ้มูลของ LST20 จัดท าข้ึนโดย เนคเทค และสวทช. โดยท่ีผูว้ิจัยได้ท าการเลือกออกแบบการ
ทดลองโดยแยกกลุ่มของฟีเจอร์เป็นรูปแบบต่างๆ เพื่อใช้ในการทดลองการสร้างโมเดลการตดั
ประโยคภาษาไทย ทั้งน้ีฟีเจอร์รูปแบบต่างๆประกอบไปดว้ย การใชค้  า และตวัอกัษรเป็นตวัแทน
ของฟีเจอร์ การใชค้  า ตวัอกัษร และช่ือเฉพาะ (Named-Entity Recognition) เป็นตวัแทนของฟีเจอร์ 
การใชค้  า ตวัอกัษร และหนา้ท่ีของค า (Part of Speech) เป็นตวัแทนของฟีเจอร์ และสุดทา้ยคือการ
ทดลองใช้ค  า ตวัอกัษร หน้าท่ีของค า และช่ือเฉพาะ เป็นตวัแทนของฟีเจอร์ โดยประยุกต์ใชก้บั 
สถาปัตยกรรมโครงข่ายลองชอตเทอมเมมโมร่ีชนิดสองทาง (Bidirectional Long Short-Term 
Memory หรือ BiLSTM) เทียบกบัแบบจ าลองคอนดิชนันอลแรนดอมฟิลด์ส ซ่ึงเป็นตวัพื้นฐานไว้
เทียบผลการทดลอง 

จากการวิจยัเพื่อท าโมเดลตดัประโยคภาษาไทย สามารถแบ่งวิเคราะห์ออกมาได ้4 ส่วน
ดว้ยกนัดงัน้ี 

4.1 เป็นการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลตัดประโยคภาษาไทย ระหว่าง
แบบจ าลองคอนดิชนันอลแรนดอมฟิลดส์ และสถาปัตยกรรมโครงข่ายลองชอตเทอมเมมโมร่ีชนิด
สองทาง  

4.2 เป็นการเปรียบเทียบการใช้ฟีเจอร์จากการท าโมเดลทางภาษา (Language Model) 
ผ่านวิธีของ Mikolov อันได้แก่ คอนตินิวอัสแบกออฟเวิด (Continuous Bag-of-Words Model, 
CBOW) และ สคริปแกรม (Continuous Skip-Gram Model) 

4.3 เป็นการเปรียบเทียบการใช้ฟีเจอร์กลุ่มต่างๆ เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ
โมเดลตดัประโยคภาษาไทย 

4.4 เป็นการทดสอบประสิทธิภาพของโมเดลท่ีสร้างจากกลุ่มของฟีเจอร์ระดับค า 
ร่วมกบัตวัอกัษร และระดบัค า ระดบัตวัอกัษร ร่วมกบั POS ซ่ึงท าการทดสอบกบัขอ้มูล ORCHID 
และ scb-mt-en-th-2020 
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4.1 เปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลตัดประโยคภาษาไทย ระหว่างแบบจ าลอง
คอนดิชันนอลแรนดอมฟิลด์ส และสถาปัตยกรรมโครงข่ายลองชอตเทอมเมมโมร่ีชนิดสองทาง  

จากผลการทดลองเปรียบเทียบระหว่างการใชแ้บบจ าลองคอนดิชนันอลแรนดอมฟิลดส์ 
และสถาปัตยกรรมโครงข่ายลองชอตเทอมเมมโมร่ีชนิดสองทาง โดยเทียบกลุ่มของฟีเจอร์ท่ีใช้
ทั้งหมดพบวา่ ผลการทดลองถูกแสดงในภาพท่ี 4.1  

จากผลการทดลองของชุดขอ้มูลท่ีแยกไวเ้พื่อท าการทดสอบโมเดลขั้นตน้ (Validation 
Data) แสดงให้เห็นว่า ประสิทธิภาพของโมเดลการตดัประโยคภาษาไทยท่ีถูกสร้างดว้ยกลุ่มของ
ฟีเจอร์ท่ีมาจาก ค า ตวัอกัษร หนา้ท่ีของค า และช่ือเฉพาะ พบว่าโมเดลจากสถาปัตยกรรมโครงข่าย
ลองชอตเทอมเมมโมร่ีชนิดสองทาง ให้ผลความแม่นย  าดีท่ีสุด โดยท่ีโมเดลท่ีสร้างจากแบบจ าลอง
คอนดิชนันอลแรนดอมฟิลด์ส ให้ประสิทธิภาพการตดัประโยคภาษาไทย F1-Macro ท่ี 89.349 % 
ในขณะท่ี แบบจ าลองคอนดิชนันอลแรนดอมฟิลดส์ท่ีไดรั้บการปรับปรุงใหป้ระสิทธิภาพท่ี 89.356 
% ซ่ึงนอ้ยกว่า สถาปัตยกรรมโครงข่ายลองชอตเทอมเมมโมร่ีชนิดสองทาง ท่ีถูกสร้างโดยใชฟี้เจอร์
ของโมเดลทางภาษาท่ีสร้างจากเทคนิค CBOW และ Skip-Gram อยู่ท่ี 94.530 % และ 94.583 % 
ตามล าดบั 

ทั้งน้ีหากเปรียบเทียบผลการทดลองจากชุดขอ้มูลท่ีแยกไวเ้พื่อท าการทดสอบสุดทา้ย 
(Testing Data) พบว่าประสิทธิภาพของโมเดลท่ีดีท่ีสุดของการตดัประโยคภาษาไทย เป็นโมเดลท่ี
ถูกสร้างข้ึนจาก สถาปัตยกรรมโครงข่ายลองชอตเทอมเมมโมร่ีชนิดสองทาง F1-Macro ท่ี 90.069 % 
ในขณะท่ีโมเดลท่ีสร้างจากแบบจ าลองคอนดิชันนอลแรนดอมฟิลด์ส ท่ีได้รับการปรับปรุงให้
ประสิทธิภาพการตดัประโยคภาษาไทยท่ี 90.123 % ในขณะ โดยท่ีทั้งสองโมเดลให้ประสิทธิภาพ
การตดัประโยคภาษาไทยนอ้ยกว่า สถาปัตยกรรมโครงข่ายลองชอตเทอมเมมโมร่ีชนิดสองทาง ท่ี
ถูกสร้างโดยใชฟี้เจอร์ของโมเดลทางภาษาท่ีสร้างจากเทคนิค CBOW และ Skip-Gram อยูท่ี่ 94.970 
% และ 95.030 % ตามล าดบั 

จากผลการทดลองแสดงให้เห็นว่าโมเดลท่ีถูกสร้างข้ึนโดยใชเ้ทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก 
ร่วมกบัสถาปัตยกรรมโครงข่ายลองชอตเทอมเมมโมร่ีชนิดสองทาง สามารถสร้างโมเดลเพื่อใชใ้น
การตดัประโยคภาษาไทยไดมี้ประสิทธิภาพมากกว่า การใช้แบบจ าลองคอนดิชันนอลแรนดอม
ฟิลดส์ ซ่ึงเป็นเทคนิคดั้งเดิมท่ีใชก้นั และเม่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลทั้งจากชุดขอ้มูล
วาลีเดชัน่ และชุดขอ้มูลเทสต้ิงจาก สถาปัตยกรรมโครงข่ายลองชอตเทอมเมมโมร่ีชนิดสองทาง ท่ี
ถูกสร้างโดยใชฟี้เจอร์ของโมเดลทางภาษาท่ีสร้างจากเทคนิค CBOW และ Skip-Gram พบว่า Skip-
Gram ใหผ้ลลพัธ์ท่ีมีประสิทธิภาพมากท่ีสุดในการทดสอบโมเดล  
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ภาพที ่4.1  กราฟแท่งแสดงการเปรียบเทียบค่าเฉล่ียประสิทธิภาพ F1-macro ของโมเดลตดัประโยค 
                  ภาษาไทย เม่ือเทียบเทคนิคระหวา่งเทคนิคดั้งเดิม หรือ CRF เปรียบเทียบกบั Bi-LSTM- 
                  CNN-CRF 
 
ตารางที่ 4.1  ตารางแสดงการเปรียบเทียบค่าเฉล่ียประสิทธิภาพ F1-macro ของโมเดลตดัประโยค 
                    ภาษาไทย เม่ือเทียบเทคนิคระหวา่งเทคนิคดั้งเดิม หรือ CRF เปรียบเทียบกบั Bi-LSTM- 
                   CRF 
 

Model Train Val Test 
CRF 90.061 89.349 90.069 
CRF-Tuning 90.308 89.356 90.123 
biLSTM-CNN-CRF-CBOW 97.344 94.530 94.970 
biLSTM-CNN-CRF-SG 95.422 94.583 95.030 
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4.2 ผลการเปรียบเทียบการใช้ฟีเจอร์จากการท าโมเดลทางภาษา (Language Model) 
ผ่านวิธีของ Mikolov อันได้แก่ คอนตินิวอัสแบกออฟเวิด (Continuous Bag-of-Words Model, 
CBOW) และ สคริปแกรม (Continuous Skip-Gram Model) 

จากผลการทดลองในภาพท่ี 4.1 พบว่าผลการประสิทธิภาพของโมเดลตดัประโยค
ภาษาไทยท่ีสร้างข้ึนจากการผสมผสานกนัของสถาปัตยกรรมโครงข่ายลองชอตเทอมเมมโมร่ีชนิด
สองทาง ร่วมกบั สถาปัตยกรรมโครงข่ายประสาทแบบคอนโวลูชนั และแบบแบบจ าลองคอนดิชนั
นอลแรนดอมฟิลดส์ ไดใ้หผ้ลลพัธ์การตดัประโยคท่ีมีประสิทธิภาพมากกวา่การใชแ้บบแบบจ าลอง
คอนดิชนันอลแรนดอมฟิลดส์ เพียงโมเดลเดียว  

ดงันั้นผูว้ิจยัจึงไดท้ าการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลตดัประโยคภาษาไทย ท่ี
สร้างข้ึนมาจากการใชโ้มเดลทางภาษาท่ีต่างกนั นัน่คือ CBOW และ Skip-gram รวมถึงการทดลอง
การใชก้ลุ่มของฟีเจอร์ในระดบัต่างๆกนั โดยเร่ิมจากกลุ่มท่ีมีจ านวนฟีเจอร์มากท่ีสุด นัน่คือการใช้
ฟีเจอร์ ระดบัค า ระดบัตวัอกัษร หนา้ท่ีของค า (Parts of Speech) และค าเฉพาะ (Name Entities) จาก
การทดลองพบว่า ประสิทธภาพของโมเดลท่ีถูกทดสอบโดยชุดขอ้มูลเทรนน่ิง Training Dataset 
พบว่าเวิร์ดเอมเบดด้ิง ท่ีมาจาก CBOW ดีกว่า Skip-gram โดยความแม่นย  า F1-Macro การตัด
ประโยคเฉล่ียอยู่ท่ี 97.344 % และ 95.422 % ตามล าดับ หากวดัท่ีชุดขอ้มูลส าหรับการทดสอบ 
Validation Dataset ความแม่นย  า F1-Macro เฉล่ียของการตดัประโยคอยูท่ี่ 94.530 % และ 94.580 % 
ตามล าดบั และ ท่ีชุดขอ้มูลส าหรับการทดสอบขั้นสุดทา้ย Testing Dataset ความแม่นย  า F1-Macro 
เฉล่ียของการตดัประโยคอยู่ท่ี 94.970 % และ 95.030 % ตามล าดบั ซ่ึงหากพิจารณาท่ี Validation 
Dataset แลว้นั้นพบว่า ถึงแมจ้ะมีบางชุดขอ้มูลทดสอบแลว้ CBOW ได ้F1-Macro ท่ีมากกว่า Skip-
gram แต่ค่าเฉล่ีย F1-Macro ของ Skip-gram นั้ นสูงกว่าทั้ งในชุดข้อมูล Validation Dataset และ 
Testing Dataset ซ่ึงแสดงดงัในภาพท่ี 4.2 
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ภาพที ่4.2 กราฟกล่องแสดงการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ F1-macro ของโมเดลตดัประโยค 
                 ภาษาไทย เม่ือเทียบดว้ยเทคนิคการใชโ้มเดลทางภาษา ระหวา่ง CBOW และ Skip-gram  
                โดยท าการเปรียบเทียบจากโมเดล Bi-LSTM-CNN-CRF ซ่ึงทั้งสองกลุ่มใชฟี้เจอร์ระดบั 
                ค  า ระดบัตวัอกัษร POS และ NEs 
 
ตารางที่ 4.2  ตารางแสดงการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ F1-macro ของโมเดลตดัประโยคภาษาไทย  
                     เม่ือเทียบดว้ยเทคนิคการใชโ้มเดลทางภาษา ระหวา่ง CBOW และ Skip-gram โดยท า 
                     การเปรียบเทียบจากโมเดล Bi-LSTM-CNN-CRF ซ่ึงทั้งสองกลุ่มใชฟี้เจอร์ระดบัค า  
                     ระดบัตวัอกัษร POS และ NEs ซ่ึงเป็นผลลพัธ์ทั้ง 5 รอบท่ีท าการทดสอบ 
 

Model BiLSTM-CNN-CRF Train-macro Val-macro Test-macro 
Word-Char-POS-NER-CBOW 97.095 94.246 94.690 
Word-Char-POS-NER-CBOW 97.388 94.442 94.809 
Word-Char-POS-NER-CBOW 97.389 94.570 94.971 
Word-Char-POS-NER-CBOW 97.369 94.774 95.198 
Word-Char-POS-NER-CBOW 97.478 94.617 95.183 

Word-Char-POS-NER-SG 95.435 94.624 94.962 
Word-Char-POS-NER-SG 95.378 94.588 94.974 
Word-Char-POS-NER-SG 95.603 94.572 95.177 
Word-Char-POS-NER-SG 95.381 94.647 95.1 
Word-Char-POS-NER-SG 95.312 94.485 94.936 
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ทางผูว้ิจยัไดท้  าการทดลองฟีเจอร์ต่ออีกสามกลุ่มโดยท่ีกลุ่มต่อมาท าการพิจารณาใช้
เพียง ค  าเฉพาะ ร่วมกบัฟีเจอร์ระดบัค า และตวัอกัษร ไดผ้ลลพัธ์ดงัภาพท่ี 4.3 และพิจารณาใชเ้พียง 
หนา้ท่ีของค า ร่วมกบัฟีเจอร์ระดบัค า และตวัอกัษร ไดผ้ลลพัธ์ดงัภาพท่ี 4.4 

ส าหรับฟีเจอร์ท่ีใชใ้นภาพท่ี 4.3 ผูว้ิจยัไดอ้อกแบบเพื่อลดการใชง้านฟีเจอร์จ านวนมาก 
โดยการใชฟี้เจอร์เหลือเพียงกลุ่มของระดบัค า ระดบัตวัอกัษร และ POS โดยท่ีประสิทธิภาพเฉล่ีย
ของโมเดล F1-macro โดยวัดใน Training Dataset พบว่า โมเดลภาษาท่ีใช้เทคนิค CBOW ให้
ประสิทธิภาพท่ีดีกว่า Skip-gram ท่ี 96.684 % และ 95.120 % ตามล าดับ เม่ือวดัใน Validation 
Dataset พบวา่ เทคนิค CBOW ยงัคงใหป้ระสิทธิภาพท่ีดีกวา่ Skip-gram ท่ี 94.945 % และ 94.392 %
ตามล าดบั แต่หากพิจารณาท่ี Testing Dataset ประสิทธิภาพของโมเดลจากเทคนิคของ Skip-gram 
ใหป้ระสิทธิภาพท่ีดีกวา่ CBOW ท่ี 94.898 %, 94.429 % ตามล าดบั  
 

 
 
ภาพที ่4.3  กราฟกล่องแสดงการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ F1-macro ของโมเดลตดัประโยค 

      ภาษาไทย เม่ือเทียบดว้ยเทคนิคการใชโ้มเดลทางภาษา ระหวา่ง CBOW และ Skip-gram  
           โดยท าการเปรียบเทียบจากโมเดล Bi-LSTM-CNN-CRF ซ่ึงทั้งสองกลุ่มใชฟี้เจอร์ระดบั      
            ค  า ระดบัตวัอกัษร และ POS 
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ตารางที่ 4.3  ตารางแสดงการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ F1-macro ของโมเดลตดัประโยคภาษาไทย  
                    เม่ือเทียบดว้ยเทคนิคการใชโ้มเดลทางภาษา ระหวา่ง CBOW และ Skip-gram โดยท า 
                    การเปรียบเทียบจากโมเดล Bi-LSTM-CNN-CRF ซ่ึงทั้งสองกลุ่มใชฟี้เจอร์ระดบัค า  
                    ระดบัตวัอกัษร และ POS ซ่ึงเป็นผลลพัธ์ทั้ง 5 รอบท่ีท าการทดสอบ 
 

Model BiLSTM-CNN-CRF Train-macro Val-macro Test-macro 
Word-Char-POS-CBOW 96.522 93.743 94.194 
Word-Char-POS-CBOW 96.656 96.255 94.138 
Word-Char-POS-CBOW 96.364 95.986 93.963 
Word-Char-POS-CBOW 97.032 94.46 95.101 
Word-Char-POS-CBOW 96.845 94.282 94.748 

Word-Char-POS-SG 95.18 94.417 94.951 
Word-Char-POS-SG 94.998 94.296 94.723 
Word-Char-POS-SG 95.077 94.302 94.876 
Word-Char-POS-SG 95.328 94.634 95.156 

Word-Char-POS-NER-SG 95.019 94.31 94.782 
 

ในภาพท่ี 4.4 แสดงถึงผลลพัธ์ของฟีเจอร์ระดับค า ระดับตวัอกัษร และ NEs โดยท่ี
ประสิทธิภาพเฉล่ียของโมเดล F1-macro โดยวดัใน Training Dataset พบวา่ โมเดลภาษาท่ีใชเ้ทคนิค 
CBOW ให้ประสิทธิภาพท่ีดีกว่า Skip-gram ท่ี 95.315 % และ 91.920 % ตามล าดับ เม่ือวดัใน 
Validation Dataset พบว่า เทคนิค CBOW ยงัคงให้ประสิทธิภาพท่ีดีกว่า Skip-gram ท่ี 91.748 % 
และ 91.025 %ตามล าดบั และท่ีชุดขอ้มูล Testing Dataset ประสิทธิภาพของโมเดลจากเทคนิคของ 
CBOW ยงัคงให้ประสิทธิภาพท่ีดีกว่า Skip-gram ท่ี 92.335 %, 91.876  % ตามล าดบั จะเห็นว่าท่ี 
Training Dataset พบว่า ประสิทธิภาพการตัดประโยคของโมเดล CBOW มีระยะห่างจากการ
ทดสอบโมเดลดว้ยชุดขอ้มูล Validation Dataset และ Testing Dataset โดยเม่ือเทียบกบั โมเดลภาษา
ท่ีใช้เทคนิค Skip-gram ด้วยนั้ นมีระยะห่างของประสิทธิภาพโมเดลเม่ือทดสอบด้วยชุดขอ้มูล 
Training Dataset, Validation Dataset และ Testing Dataset ท่ีนอ้ยกวา่ หรือใกลเ้คียงกนั 
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ภาพที ่4.4  กราฟกล่องแสดงการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ F1-macro ของโมเดลตดัประโยค 
                  ภาษาไทย เม่ือเทียบดว้ยเทคนิคการใชโ้มเดลทางภาษา ระหวา่ง CBOW และ Skip-gram  
                  โดยท าการเปรียบเทียบจากโมเดล Bi-LSTM-CNN-CRF ซ่ึงทั้งสองกลุ่มใชฟี้เจอร์ระดบั  
                   ค  า ระดบัตวัอกัษร และ NEs 
 
ตารางที่ 4.4  ตารางแสดงการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ F1-macro ของโมเดลตดัประโยคภาษาไทย  
                     เม่ือเทียบดว้ยเทคนิคการใชโ้มเดลทางภาษา ระหวา่ง CBOW และ Skip-gram โดยท า 
                     การเปรียบเทียบจากโมเดล Bi-LSTM-CNN-CRF ซ่ึงทั้งสองกลุ่มใชฟี้เจอร์ระดบัค า   
                      ระดบัตวัอกัษร และ NEs ซ่ึงเป็นผลลพัธ์ทั้ง 5 รอบท่ีท าการทดสอบ 
 

Model BiLSTM-CNN-CRF Train-macro Val-macro Test-macro 
Word-Char-NER-CBOW 95.111 91.539 92.135 
Word-Char-NER-CBOW 95.484 91.823 92.378 
Word-Char-NER-CBOW 95.4 91.807 92.32 
Word-Char-NER-CBOW 95.586 91.997 92.614 
Word-Char-NER-CBOW 94.996 91.576 92.23 

Word-Char-NER-SG 92.066 91.095 92.065 
Word-Char-NER-SG 92.028 91.182 92.112 
Word-Char-NER-SG 91.817 90.972 91.879 
Word-Char-NER-SG 91.766 90.817 91.581 
Word-Char-NER-SG 91.923 91.058 91.741 
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ในภาพท่ี 4.5 แสดงถึงผลลพัธ์ของฟีเจอร์ระดบัค า และระดบัตวัอกัษร ซ่ึงเป็นสองฟีเจอร์
ท่ีไม่ตอ้งผา่นการสกดัเพื่อน า POS และ NEs ออกมาใชเ้พิ่ม โดยท่ีประสิทธิภาพเฉล่ียของโมเดล F1-
macro โดยวดัใน Training Dataset พบว่า โมเดลภาษาท่ีใชเ้ทคนิค CBOW ให้ประสิทธิภาพท่ีดีกว่า 
Skip-gram ท่ี 94.901 % และ 91.660 % ตามล าดับ เม่ือวดัใน Validation Dataset พบว่า เทคนิค 
CBOW ยงัคงใหป้ระสิทธิภาพท่ีดีกว่า Skip-gram ท่ี 92.132 %, 91.013 %ตามล าดบั และท่ีชุดขอ้มูล 
Testing Dataset ประสิทธิภาพของโมเดลจากเทคนิคของ CBOW ยงัคงให้ประสิทธิภาพท่ีดีกว่า 
Skip-gram ท่ี  92 .130  %, 91 .730   % ตามล าดับ  แ ต่จะ เ ห็นได้ว่ า ท่ี  Training Dataset พบว่ า 
ประสิทธิภาพการตดัประโยคของโมเดล CBOW มีระยะห่างจากการทดสอบโมเดลดว้ยชุดขอ้มูล 
Validation Dataset และ Testing Dataset โดยเม่ือเทียบกบั โมเดลภาษาท่ีใชเ้ทคนิค Skip-gram ดว้ย
นั้นมีระยะห่างของประสิทธิภาพโมเดลเม่ือทดสอบด้วยชุดขอ้มูล Training Dataset, Validation 
Dataset และ Testing Dataset ท่ีน้อยกว่า หรือใกลเ้คียงกนั และใน Validation Dataset นั้นเทคนิค
ของ CBOW มีค่าประสิทธิภาพการตดัประโยคท่ีมีค่าพิสยักวา้งกว่าเทคนิคของ Skip-gram เป็นอยา่ง
มาก 

 

 
 
ภาพที ่4.5  กราฟกล่องแสดงการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ F1-macro ของโมเดลตดัประโยค 
                  ภาษาไทย เม่ือเทียบดว้ยเทคนิคการใชโ้มเดลทางภาษา ระหวา่ง CBOW และ Skip-gram  
                  โดยท าการเปรียบเทียบจากโมเดล Bi-LSTM-CNN-CRF ซ่ึงทั้งสองกลุ่มใชฟี้เจอร์ระดบั 
                  ค  า และระดบัตวัอกัษร  
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ตารางที่ 4.5  ตารางแสดงการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ F1-macro ของโมเดลตดัประโยคภาษาไทย  
                     เม่ือเทียบดว้ยเทคนิคการใชโ้มเดลทางภาษา ระหวา่ง CBOW และ Skip-gram โดยท า 
                     การเปรียบเทียบจากโมเดล Bi-LSTM-CNN-CRF ซ่ึงทั้งสองกลุ่มใชฟี้เจอร์ระดบัค า  
                     และระดบัตวัอกัษร ซ่ึงเป็นผลลพัธ์ทั้ง 5 รอบท่ีท าการทดสอบ 
 

Model BiLSTM-CNN-CRF Train-macro Val-macro Test-macro 
Word-Char-CBOW 94.878 91.546 92.027 
Word-Char-CBOW 95.176 94.615 92.268 
Word-Char-CBOW 95.089 91.681 92.206 
Word-Char-CBOW 94.800 91.552 92.284 
Word-Char-CBOW 94.562 91.264 91.863 

Word-Char-SG 91.705 90.812 91.734 
Word-Char-SG 91.506 90.819 91.733 
Word-Char-SG 91.607 90.815 91.715 
Word-Char-SG 91.699 90.899 91.819 
Word-Char-SG 91.784 91.719 91.648 

 
 

4.3 ผลการเปรียบเทยีบการใช้ฟีเจอร์กลุ่มต่างๆ เพ่ือเปรียบเทยีบประสิทธิภาพของโมเดล
ตัดประโยคภาษาไทย 

จากผลการทดลองสร้างโมเดลตัดประโยคภาษาไทยเม่ือพิจารณาเฉพาะโมเดลท่ี
พฒันาข้ึนมาจากการเรียนรู้เชิงลึก โดยท าการเรียนรู้จากกลุ่มของฟีเจอร์ท่ีแตกต่างกนั และการแปลง
ฟีเจอร์ในระดบัค าจากโมเดลทางภาษาท่ีแตกต่างกนั พบว่าเม่ือวดัประสิทธิภาพของโมเดลดว้ยชุด
ขอ้มูล Testing Dataset โมเดลท่ีดีท่ีสุดไปนอ้ยท่ีสุดไดด้งัน้ี อนัดบัหน่ึงคือ โมเดลท่ีใชฟี้เจอร์ระดบั
ค า ตวัอกัษร POS และ NEs ซ่ึงใชเ้วิร์ดเอมเบดด้ิงจาก Skip-gram มีค่า F1-macro เท่ากบั 95.030 % 
อนัดบัสองคือโมเดลท่ีใชฟี้เจอร์ระดบัค า ตวัอกัษร POS และ NEs ซ่ึงใชเ้วิร์ดเอมเบดด้ิงจาก CBOW 
มีค่า F1-macro เท่ากบั 94.970 % อนัดบัสามคือโมเดลท่ีใชฟี้เจอร์ระดบัค า ตวัอกัษร และ POS ซ่ึงใช้
เวิร์ดเอมเบดด้ิงจาก Skip-gram มีค่า F1-macro เท่ากบั 94.898 % อนัดบัส่ีคือโมเดลท่ีใชฟี้เจอร์ระดบั
ค า ตวัอกัษร และ POS ซ่ึงใชเ้วิร์ดเอมเบดด้ิงจาก CBOW มีค่า F1-macro เท่ากบั 94.429 %  อนัดบัหา้
คือโมเดลท่ีใชฟี้เจอร์ระดบัค า ตวัอกัษร และ NEs ซ่ึงใชเ้วิร์ดเอมเบดด้ิงจาก CBOW มีค่า F1-macro 
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เท่ากบั 92.335 % ซ่ึงในอนัดบัห้านั้นผลท่ีไดต่้างออกไป โดยท่ี ฟีเจอร์ 2 กลุ่มแรกนั้น Skip-gram 
ส่งผลใหป้ระสิทธิภาพของโมเดลมีค่าท่ีดีกว่า CBOW แต่ในฟีเจอร์ NEs นั้น CBOW กลบัใหค่้า F1-
macro ท่ีดีกว่า และในอนัดบัท่ีหก เป็นโมเดลท่ีใชเ้พียงระดบัค า และระดบัตวัอกัษร โดยฟีเจอร์ของ
ค านั้นมาจาก CBOW อีกเช่นกนั โดยท่ีประสิทธิภาพของโมเดลท าคะแนนไปได ้ 92.130 % และใน
อนัดบัเจด็ และอนัดบัแปด ค่า F1-macro อยูท่ี่ 91.876 % และ 91.730 % ตามล าดบั ซ่ึงอนัดบัท่ีเจด็มา
จากการใช้ฟีเจอร์ในระดับค า ระดับตวัอกัษร และ NEs เขา้ร่วมด้วยกนักบั Skip-gram ทา้ยท่ีสุด
อนัดบัท่ีแปด มาจากการใชฟี้เจอร์ระดบัค า และตวัอกัษร เขา้ร่วมกบั Skip-gram 

 
 

 
 
ภาพที ่4.6  กราฟกล่องแสดงการเปรียบเทียบประสิทธิภาพค่าเฉล่ียของ F1-macro ของโมเดลตดั 
                  ประโยคภาษาไทย เม่ือเทียบดว้ยเทคนิคการใชโ้มเดลทางภาษา ระหวา่ง CBOW และ  
                  Skip-gram โดยท าการเปรียบเทียบจากโมเดล Bi-LSTM-CNN-CRF ซ่ึงทั้งสองกลุ่มใช ้
                  ฟีเจอร์ระดบัค า ระดบัตวัอกัษร POS และ NEs 
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ตารางที่ 4.6  ตารางแสดงการเปรียบเทียบประสิทธิภาพค่าเฉล่ียของ F1-macro ของโมเดลตดั 
                     ประโยคภาษาไทย เม่ือเทียบดว้ยเทคนิคการใชโ้มเดลทางภาษา ระหวา่ง CBOW และ  
                     Skip-gram โดยท าการเปรียบเทียบจากโมเดล Bi-LSTM-CNN-CRF ซ่ึงทั้งสองกลุ่มใช ้
                     ฟีเจอร์ระดบัค า ระดบัตวัอกัษร POS และ NEs 
 

Model BiLSTM-CNN-CRF Train-macro Val-macro Test-macro 
Word-Char-POS-NER-SG 95.422 94.583 95.030 

Word-Char-POS-NER-CBOW 97.344 94.530 94.970 
Word-Char-POS-SG 95.120 94.392 94.898 

Word-Char-POS-CBOW 96.684 94.945 94.429 
Word-Char-NER-CBOW 95.315 91.748 92.335 

Word-Char-CBOW 94.901 92.132 92.130 
Word-Char-NER-SG 91.920 91.025 91.876 

Word-Char-SG 91.660 91.013 91.730 

 
ผลการทดลองสร้างโมเดลตดัประโยคภาษาไทยเม่ือท าการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ

ของโมเดลท่ีสร้างข้ึนจากการเรียนรู้เชิงลึกร่วมกบัฟีเจอร์ในรูปแบบต่างๆ เปรียบเทียบกบั โมเดล
พื้นฐานท่ีสร้างข้ึนมาจากแบบจ าลองคอนดิชนันอลแรนดอมฟิลดส์ ถูกแสดงในภาพท่ี 4.7 และ 
ตารางท่ี 4.7 

 

 
 
ภาพที ่4.7  กราฟกล่องแสดงการเปรียบเทียบประสิทธิภาพค่าเฉล่ียของ F1-macro ของโมเดลตดั 
                   ประโยคภาษาไทย เม่ือท าการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลท่ีสร้างข้ึนจากการ 
                   เรียนรู้เชิงลึกร่วมกบัฟีเจอร์ในรูปแบบต่างๆ เปรียบเทียบกบั โมเดลพื้นฐานท่ีสร้างข้ึนมา 
                   จากแบบจ าลองคอนดิชนันอลแรนดอมฟิลดส์ 
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ตารางที่ 4.7  ตารางแสดงการเปรียบเทียบประสิทธิภาพค่าเฉล่ียของ F1-macro ของโมเดลตดั 
                     ประโยคภาษาไทย เม่ือเทียบดว้ยเทคนิคการใชโ้มเดลทางภาษา ระหวา่ง CBOW และ  
                     Skip-gram โดยท าการเปรียบเทียบจากโมเดล Bi-LSTM-CNN-CRF ซ่ึงทั้งสองกลุ่มใช ้
                     ฟีเจอร์ระดบัค า ระดบัตวัอกัษร POS และ NEs 
 

Model BiLSTM-CNN-CRF  % ที่ดีขึน้ 
Word-Char-POS-NER-SG 5.508 

Word-Char-POS-NER-CBOW 5.441 
Word-Char-POS-SG 5.361 

Word-Char-POS-CBOW 4.841 
Word-Char-NER-CBOW 2.516 

Word-Char-CBOW 2.288 
Word-Char-NER-SG 2.006 

Word-Char-SG 1.844 
 
 

4.4 เปรียบเทียบผลการทดสอบประสิทธิภาพของโมเดลที่สร้างจากกลุ่มของฟีเจอร์
ระดับค า ร่วมกบัตัวอกัษร และระดับค า ระดับตัวอกัษร ร่วมกบั POS ซ่ึงท าการทดสอบกบัชุดข้อมูล 
ORCHID และ scb-mt-en-th-2020 

ภายหลงัจากการเปรียบเทียบประสิทธิภาพการตดัประโยคภาษาไทยด้วยชุดขอ้มูล
ทดสอบ Testing data และ Validation data ในหวัขอ้ท่ี 4.1 ถึง 4.3 แลว้ ตึงไดท้ าการน าโมเดลท่ีสร้าง
ข้ึนจาก Bi-LSTM-CNN-CRF น ามาทดสอบกบัชุดขอ้มูลอ่ืนๆท่ีไม่เคยเรียนรู้มาก่อน 2 ชุดขอ้มูลนัน่
คือชุดขอ้มูล ORCHID และชุดขอ้มูล scb-mt-en-th-2020 โดยท าการทดสอบบนกลุ่มของฟีเจอร์
ระหวา่ง กลุ่มของระดบัค า และตวัอกัษร กบักลุ่มระดบัค า ระดบัตวัอกัษร และ POS  
 เม่ือท าการพิจารณาในกลุ่มของโมเดลภาษาท่ีสร้างข้ึนมาจาก CBOW โดยเปรียบเทียบ
ระหวา่ง 2 กลุ่มฟีเจอร์ พบวา่ชุดขอ้มูล ORCHID นั้นการเพิ่ม POS ฟีเจอร์ส่งผลใหป้ระสิทธิภาพการ
ตดัประโยคดีข้ึนจากเดิม ซ่ึงเป็นไปตามผลการทดลองกบัชุดขอ้มูลของ LST20 ในขณะท่ีกลุ่มชุด
ขอ้มูล scb-mt-en-th-2020 พบว่ามีจ านวน 4 ใน 12 ชุดขอ้มูลท่ีพบวา่การใชฟี้เจอร์เพียงระดบัค า และ
ระดบัตวัอกัษรนั้นสามารถตดัประโยคภาษาไทยไดดี้กว่าการเพิ่ม POS เขา้ไป ซ่ึงไดแ้ก่ชุดขอ้มูล 
mozilla_common_voice, nus_sms, task_master_1 และ paracrawl โดยแสดงผลไวใ้นภาพท่ี 4.8 
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ภาพที ่4.8   กราฟแท่งแสดงการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ F1-macro ของโมเดลตดัประโยค 
                   ภาษาไทย เม่ือเทียบดว้ยเทคนิคการใชโ้มเดลทางภาษา CBOW โดยท าการเปรียบเทียบ 
                   จากโมเดล Bi-LSTM-CNN-CRF ระหวา่งท าการใชฟี้เจอร์ระดบัค า ระดบัตวัอกัษร  
                   เปรียบเทียบกบั การใชฟี้เจอร์ระดบัค า ระดบัตวัอกัษร และ POS 
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ตารางที่ 4.8  ตารางแสดงการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ F1-macro ของโมเดลตดัประโยคภาษาไทย  
                     เม่ือเทียบดว้ยเทคนิคการใชโ้มเดลทางภาษา CBOW โดยท าการเปรียบเทียบจากโมเดล  
                     Bi-LSTM-CNN-CRF ระหวา่งท าการใชฟี้เจอร์ระดบัค า ระดบัตวัอกัษร เปรียบเทียบ 
                     กบั การใชฟี้เจอร์ระดบัค า ระดบัตวัอกัษร และ POS 
 

Dataset Word Char Word Char + POS 
apdf 50.489 54.262 

assorted_government 50.156 53.699 
generated_reviews_crowd 62.776 65.699 

generated_reviews_translator 64.168 66.58 
generated_reviews_yn 64.431 66.428 

mozilla_common_voice 75.668 73.843 
msr_paraphrase 60.6 65.051 

nus_sms 69.148 67.349 
Orchid 66.974 68.621 

paracrawl 60.3 60.057 
task_master_1 68.735 63.311 
thai_websites 50.231 52.45 

wikipedia 51.491 56.406 
 

 
ในอีกมุมหน่ึงเม่ือท าการพิจารณาในกลุ่มของโมเดลภาษาท่ีสร้างข้ึนมาจาก Skip-Gram 

โดยเปรียบเทียบระหว่าง 2 กลุ่มฟีเจอร์ พบว่าชุดขอ้มูล ORCHID นั้นการเพิ่ม POS ฟีเจอร์ส่งผลให้
ประสิทธิภาพการตดัประโยคดีข้ึนจากเดิม ซ่ึงเป็นไปตามผลการทดลองกบัชุดขอ้มูลของ LST20 
ในขณะท่ีกลุ่มชุดขอ้มูล scb-mt-en-th-2020 พบว่ามีจ านวนเพียง 1 ใน 12 ชุดขอ้มูลท่ีพบว่าการใช้
ฟีเจอร์เพียงระดบัค า และระดบัตวัอกัษรนั้นสามารถตดัประโยคภาษาไทยไดดี้กวา่การเพิ่ม POS เขา้
ไป ซ่ึงไดแ้ก่ชุดขอ้มูล task_master_1 โดยแสดงผลไวใ้นภาพท่ี 4.9 
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ภาพที ่4.9   กราฟแท่งแสดงการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ F1-macro ของโมเดลตดัประโยค 
                   ภาษาไทย เม่ือเทียบดว้ยเทคนิคการใชโ้มเดลทางภาษา SG โดยท าการเปรียบเทียบจาก            
                   โมเดล Bi-LSTM-CNN-CRF ระหวา่งท าการใชฟี้เจอร์ระดบัค า ระดบัตวัอกัษร  
                   เปรียบเทียบกบั การใชฟี้เจอร์ระดบัค า ระดบัตวัอกัษร และ POS 
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ตารางที่ 4.9   ตารางแสดงการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ F1-macro ของโมเดลตดัประโยคภาษาไทย  
                     เม่ือเทียบดว้ยเทคนิคการใชโ้มเดลทางภาษา SG โดยท าการเปรียบเทียบจากโมเดล Bi- 
                     LSTM-CNN-CRF ระหวา่งท าการใชฟี้เจอร์ระดบัค า ระดบัตวัอกัษร เปรียบเทียบกบั  
                     การใชฟี้เจอร์ระดบัค า ระดบัตวัอกัษร และ POS 
 

Dataset Word Char Word Char + POS 
apdf 50.561 53.523 

assorted_government 48.919 53.718 
generated_reviews_crowd 61.067 65.247 

generated_reviews_translator 62.648 66.902 
generated_reviews_yn 62.801 67.45 

mozilla_common_voice 73.666 74.94 
msr_paraphrase 62.121 65.936 

nus_sms 65.03 69.212 
Orchid 62.005 66.159 

paracrawl 61.231 61.451 
task_master_1 68.964 67.733 
thai_websites 49.068 52.812 

wikipedia 51.127 56.218 
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ภาพที่ 4.10  กราฟแท่งแสดงการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ F1-macro ของโมเดลตัดประโยค
ภาษาไทย เม่ือเทียบด้วยเทคนิคการใช้โมเดลทางภาษาระหว่าง CBOW และ SG โดยท าการ
เปรียบเทียบจากโมเดล Bi-LSTM-CNN-CRF ซ่ึงท าการใชฟี้เจอร์ระดบัค า และระดบัตวัอกัษร  
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ตารางที่ 4.10  ตารางแสดงการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ F1-macro ของโมเดลตดัประโยค 
                       ภาษาไทย เม่ือเทียบดว้ยเทคนิคการใชโ้มเดลทางภาษาระหวา่ง CBOW และ SG โดย 
                       ท าการเปรียบเทียบจากโมเดล Bi-LSTM-CNN-CRF ซ่ึงท าการใชฟี้เจอร์ระดบัค า  
                       และระดบัตวัอกัษร  
 

Dataset CBOW SG 
mozilla_common_voice 73.843 74.94 

nus_sms 68.621 66.159 
task_master_1 67.349 69.212 

Orchid 66.58 66.902 
generated_reviews_yn 66.428 67.45 

generated_reviews_translator 65.699 65.247 
generated_reviews_crowd 65.051 65.936 

msr_paraphrase 63.311 67.733 
paracrawl 60.057 61.451 
wikipedia 56.406 56.218 

apdf 54.262 53.523 
thai_websites 53.699 53.718 

assorted_government 52.45 52.812 
 
 

เม่ือท าการพิจารณาประสิทธิภาพของโมเดลโดยเปรียบเทียบ โมเดลทางภาษาท่ีใช้
ระหว่าง ORCHID  และ Skip-gram ในกลุ่มของฟีเจอร์ระดับค า และตัวอักษร พบว่าชุดขอ้มูล 
ORCHID นั้นการใช ้CBOW มีประสิทธิภาพการตดัประโยคท่ีดีกว่า Skip-gram ซ่ึงเป็นไปตามผล
การทดลองกบัชุดขอ้มูลของ LST20 ในขณะท่ีกลุ่มชุดขอ้มูล scb-mt-en-th-2020 พบว่ามีจ านวน 3 
ใน 12 ชุดขอ้มูลท่ีพบวา่การใช ้Skip-gram ส่งผลดีกวา่ ซ่ึงไดแ้ก่ชุดขอ้มูล msr_paraphrase, paracrawl 
และ apdf โดยส าหรับชุดขอ้มูล apdf มีความต่างกนัเพียงเลก็นอ้ย โดยผลการทดลองแสดงไวใ้นภาพ
ท่ี 4.10 และเม่ือท าการพิจารณาประสิทธิภาพของโมเดลโดยเปรียบเทียบ โมเดลทางภาษาท่ีใช้
ระหว่าง ORCHID  และ Skip-gram ในกลุ่มของฟีเจอร์ระดบัค า ตวัอกัษร และ POS พบว่าชุดขอ้มูล 
ORCHID นั้นการใช ้CBOW มีประสิทธิภาพการตดัประโยคท่ีดีกว่า Skip-gram ซ่ึงต่างจากผลลพัธ์
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ของการทดลองกบัชุดขอ้มูลของ LST20 ในขณะท่ีกลุ่มชุดขอ้มูล scb-mt-en-th-2020 พบวา่มีจ านวน
3 ใน 12 ชุดขอ้มูลท่ีพบว่าการใช ้CBOW ส่งผลดีกว่า ซ่ึงไดแ้ก่ชุดขอ้มูล generated_reviews_crowd, 
Wikipedia และ apdf โดยผลการทดลองแสดงไวใ้นภาพท่ี 4.11 

 

 

ภาพที ่4.11  กราฟแท่งแสดงการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ F1-macro ของโมเดลตดัประโยค 
                    ภาษาไทย เม่ือเทียบดว้ยเทคนิคการใชโ้มเดลทางภาษาระหวา่ง CBOW และ SG โดยท า         
                    การเปรียบเทียบจากโมเดล Bi-LSTM-CNN-CRF ซ่ึงท าการใชฟี้เจอร์ระดบัค า ระดบั 
                    ตวัอกัษร และ POS 
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ตารางที่ 4.11  ตารางแสดงการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ F1-macro ของโมเดลตดัประโยค 
                       ภาษาไทย เม่ือเทียบดว้ยเทคนิคการใชโ้มเดลทางภาษาระหวา่ง CBOW และ SG โดย 
                       ท าการเปรียบเทียบจากโมเดล Bi-LSTM-CNN-CRF ซ่ึงท าการใชฟี้เจอร์ระดบัค า  
                       ระดบัตวัอกัษร และ POS 
 

Dataset CBOW SG 
mozilla_common_voice 75.668 73.666 

nus_sms 69.148 65.03 
task_master_1 68.735 68.964 

Orchid 66.974 62.005 
generated_reviews_yn 64.431 62.801 

generated_reviews_translator 64.168 62.648 
generated_reviews_crowd 62.776 61.067 

msr_paraphrase 60.6 62.121 
paracrawl 60.3 61.231 
wikipedia 51.491 51.127 

apdf 50.489 50.561 
thai_websites 50.231 49.068 

assorted_government 50.156 48.919 
 



 
 

 
 

บทที ่5 
บทสรุปและข้อเสนอแนะ 

 

 

งานวิจยัในวิทยานิพนธ์เล่มน้ีไดก้ล่าวถึงการวิจยัการสร้างโมเดลตดัประโยคภาษาไทย 
ดว้ยเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก โดยใชข้อ้มูลจากทั้งหมด 3 แหล่งขอ้มูล ORCHID, scb-mt-en-th-2020 
และ LST20 ซ่ึงทั้งสามแหล่งขอ้มูลถูกรวบรวมน ามาสร้างโมเดลทางภาษาเพื่อใชเ้ป็นฟีเจอร์เวิร์ด
เอมเบดด้ิงท่ีมีการสร้างจากเทคนิค CBOW และ Skip-gram ในการทดลองการสร้างโมเดลตัด
ประโยคภาษาไทย ผูว้ิจัยได้ท าการทดลองวัดประสิทธิภาพบนชุดข้อมูล LST20 โดยท าการ
เปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลการเรียนรู้เชิงลึกกบั โมเดลท่ีเป็นพื้นฐาน หรือ แบบจ าลอง
คอนดิชนันอลแรนดอมฟิลด์ส โดยมีการแบ่งฟีเจอร์ท่ีใชใ้นการเรียนรู้เป็น 4 กลุ่ม นัน่คือ กลุ่มของ
ระดบัค า ระดบัตวัอกัษร POS และ NEs กลุ่มท่ีสอง คือ กลุ่มของระดบัค า ระดบัตวัอกัษร และ POS 
กลุ่มท่ีสาม คือ คือ กลุ่มของระดบัค า ระดบัตวัอกัษร และ NEs กลุ่มสุดทา้ย คือ กลุ่มของระดบัค า 
และระดับตัวอักษร โดยโมเดลเชิงลึกท่ีใช้ในการสร้างโมเดลตัดประโยคภาษาไทยนั้น มีการ
ออกแบบมาจากการใช้สถาปัตยกรรมโครงข่ายลองชอตเทอมเมมโมร่ีชนิดสองทาง เพื่อท าการ
เรียนรู้ขอ้มูลท่ีมีความสัมพนัธ์กันจากค าหน่ึงสู่อีกค าหน่ึง โดยน ามาใช้ร่วมกับสถาปัตยกรรม
โครงข่ายประสาทเทียมแบคอนโวลูชัน่ เพื่อใชใ้นการสกดัฟีเจอร์ท่ีส าคญัออกมา และสุดทา้ยน ามา
ประยุกตก์บั แบบจ าลองคอนดิชนันอลแรนดอมฟิลด์ส หรือผูว้ิจยัตั้งช่ือว่า บอยด์คทั หรือเรียกว่า 
Bi-LSTM-CNN-CRF (Bi-Directional Convolutional Neural Network with Conditional Random 
Field) หลงัจากนั้นจึงท าการวดัประสิทธิภาพของโมเดลดว้ย F1-macro  

 
5.1 สรุปผลการศึกษา 

ในส่วนของการสรุปผลการทดลอง ผูท้ดลองไดท้ าการแบ่งออกเป็นสองส่วน ในส่วน
แรกคือการสรุปถึงผลลพัธ์ของโมเดลท่ีใชใ้นการตดัประโยคภาษาไทยท่ีถูกสร้างข้ึน และทดสอบ
ดว้ยชุดขอ้มูล LST20 และส่วนท่ีสอง ท าการสรุปผลจากการน าโมเดลท่ีถูกสร้างข้ึนไปทดสอบ
ประสิทธิภาพกบัชุดขอ้มูลท่ีไม่ไดท้  าการเรียนรู้มาก่อน ดว้ยชุดขอ้มูล ORCHID และ scb-mt-en-th-
2020  
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5.1.1 สรุปจากโมเดลท่ีถูกสร้าง และทดสอบดว้ยชุดขอ้มูล LST20 
จากผลการทดลองการสร้างโมเดลตดัประโยคภาษาไทยดว้ยโมเดล Bi-LSTM-CNN-

CRF พบวา่มีประสิทธิภาพการตดัประโยคท่ีสูงกวา่โมเดลแบบจ าลองคอนดิชนันอลแรนดอมฟิลดส์ 
โดยเม่ือเทียบประสิทธิภาพของโมเดลจากฟีเจอร์ท่ีมีการใชร่้วมกนัของระดบัค า ระดบัตวัอกัษร 
POS และ NEs พบว่า ประสิทธิภาพของโมเดล Bi-LSTM-CNN-CRF สูงกว่า CRF ร้อยละ 5.441 
และ 5.508 ของ F1-macro เม่ือเทียบกบัเทคนิคระหว่าง CBOW และ Skip-gram ดงันั้น การสร้าง
โมเดลตดัประโยคทางภาษาไทย การใชโ้มเดลท่ีประกอบดว้ยเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก หรือ การ
ประยุกต์ใช้ CRF เขา้ร่วมกับสถาปัตยกรรมโครงข่ายลองชอตเทอมเมมโมร่ีชนิดสองทาง และ
สถาปัตยกรรมโครงข่ายประสาทเทียมแบคอนโวลูชัน่ นั้นส่งผลให้ประสิทธิภาพการตดัประโยค
ของโมเดลมีประสิทธิภาพท่ีดียิง่ข้ึน  

ในขณะเดียวกนัหากผูใ้ชง้านตอ้งการสร้างโมเดลตดัประโยคภาษาไทย จาก Bi-LSTM-
CNN-CRF การใช้ฟีเจอร์ทั้ งระดับค า ระดับตวัอกัษร POS และ NEs เขา้ร่วมในการสอนโมเดล 
ประกอบกบัการใชเ้ทคนิค Skip-gram จะส่งผลให้โมเดลมีประสิทธิภาพสูงท่ีสุดในการทดลอง แต่
ถา้หากผูใ้ชต้อ้งการท าโมเดลท่ีใชเ้พียงฟีเจอร์ระดบัค า และตวัอกัษร สามารถเลือกใช ้โมเดลท่ีสร้าง
จาก Bi-LSTM-CNN-CRF ประกอบกับการใช้เทคนิค CBOW จะส่งผลให้ได้โมเดลตดัประโยค
ภาษาไทยท่ีมีประสิทธิภาพสูงสุด เ ม่ือเทียบกับ โมเดลท่ีใช้ฟี เจอร์ เดียวกันนั้ น CBOW มี
ประสิทธิภาพสูงกว่า Skip-gram ร้อยละ 0.436 และสูงกว่าโมเดลท่ีสร้างจาก  CRF แต่ท าการใช้
ฟีเจอร์ทั้งในระดบัค า ระดบัตวัอกัษร POS และ NEs ถึงร้อยละ 2.288 

ทั้งน้ีหากผูใ้ชต้อ้งการสร้างโมเดลตดัประโยคภาษาไทยดว้ยฟีเจอร์ท่ีประกอบดว้ย POS 
และ NEs โดยใชชุ้ดขอ้มูลจากแหล่งอ่ืนๆประกอบดว้ยจ าเป็นตอ้งสร้างโมเดลท่ีใชส้ าหรับการสกดั 
POS และ NEs เพิ่มข้ึนอีก 2 โมเดลเพื่อใชใ้นการสกดัฟีเจอร์ และน าฟีเจอร์ท่ีไดน้ั้นมาเป็นชุดขอ้มูล
เพื่อใชใ้นการสอนโมเดลตดัประโยคภาษาไทยอีกถอดหน่ึง ในขณะเดียวกนัหากจ าเป็นตอ้งใชง้าน
โมเดลตดัประโยคภาษาไทยท่ีตอ้งใชฟี้เจอร์ POS และ NEs ประกอบดว้ยนั้น ทางผูใ้ชจ้ะตอ้งสร้าง
อีก 2 โมเดลเพื่อใชใ้นการสกดัฟีเจอร์เช่นเดียวกนั ท าให้ในการใชง้านโมเดลตดัประโยคภาษาไทย
นั้นมีความยากล าบากในการใชง้านเพิ่มข้ึน หากแต่ผูใ้ชง้านตอ้งการความสะดวกสบาย และเลือกท่ี
จะไม่ท าโมเดลสกดั POS และ NEs เพิ่มแลว้นั้น สามารถเลือกสร้างโมเดลจาก Bi-LSTM-CNN-
CRF ประกอบกบัการใชเ้ทคนิค CBOW เพื่อสร้างโมเดลตดัประโยคภาษาไทยท่ีมีประสิทธิภาพสูง
ข้ึนมาได ้แมมี้ฟีเจอร์ท่ีใชป้ระกอบการสร้างเพียง ระดบัค า และระดบัตวัอกัษรเท่านั้น 

การเลือกใชเ้ทคนิค Skip-gram ในการสร้างโมเดลทางภาษา จะส่งผลให้ประสิทธิภาพ
ของโมเดลตดัประโยคภาษาไทยสูงยิ่งข้ึน ถา้มีการใช้งานฟีเจอร์กลุ่มของทั้งในระดับค า ระดับ
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ตวัอกัษร POS และ NEs เขา้ประกอบกนั และในกลุ่มของระดบัค า ระดบัตวัอกัษร และ POS ในทาง
กลบักนัหากใชฟี้เจอร์ในกลุ่มของระดบั ระดบัค า ระดบัตวัอกัษร และ NEs เขา้ประกอบกนั และใน
กลุ่มของระดบัค า และระดบัตวัอกัษร นั้น การเลือกใชเ้ทคนิค CBOW เป็นทางเลือกท่ีเหมาะสมกวา่ 

5.1.2 สรุปผลจากการน าโมเดลท่ีถูกสร้างข้ึนไปทดสอบประสิทธิภาพกบัชุดขอ้มูลท่ี
ไม่ไดท้  าการเรียนรู้มาก่อน ดว้ยชุดขอ้มูล ORCHID และ scb-mt-en-th-2020  

จากผลการทดลองทดสอบประสิทธิภาพการตดัประโยคของโมเดลท่ีถูกสร้างข้ึนจาก 
Bi-LSTM-CNN-CRF ท่ีมีการใช้ฟีเจอร์ท่ีแตกต่างกันสองเซต นั่นคือ ฟีเจอร์ในกลุ่มของค า และ
ตวัอกัษร และเซตของกลุ่มค า ตวัอกัษร และ POS ท าการทดสอบบนชุดขอ้มูลท่ีไม่เคยเรียนรู้มาก่อน
นั่นคือ ORCHID และ scb-mt-en-th-2020 พบว่าการเพิ่มฟีเจอร์ POS มีส่วนช่วยเพิ่มประสิทธิภาพ
การตดัประโยคถึง 21 ตวัอย่างชุดขอ้มูลจากทั้งหมด 26 ชุดขอ้มูล แสดงดงัตารางท่ี 5.1 และหาก
แบ่งเป็นกลุ่มของโมเดลท่ีสร้างจาก CBOW และ Skip-Gram แลว้พบว่าโมเดลท่ีสร้างจาก Skip-
Gram นั้นหากท าการเพิ่ม POS เขา้ไปในฟีเจอร์สามารถส่งผลใหป้ระสิทธิภาพการตดัประโยคดีข้ึน 
ถึง 12 ชุดขอ้มูลจาก 13 ชุดขอ้มูล ในขณะเดียวกนัการใช ้CBOW พบว่ามีจ านวนชุดขอ้มูลท่ีไม่ไดมี้
ประสิทธิภาพท่ีดีข้ึนหลงัการเพิ่มฟีเจอร์ POS ถึง 4 ชุดขอ้มูล จาก 13 ชุดขอ้มูล 
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ตารางที่ 5.1  ตารางแสดงการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ F1-macro ของโมเดลตดัประโยคภาษาไทย  
                     เม่ือเทียบดว้ยเทคนิคการใชโ้มเดลทางภาษาระหวา่ง CBOW และ SG โดยท าการ 
                     เปรียบเทียบจากโมเดล Bi-LSTM-CNN-CRF ซ่ึงท าการใชฟี้เจอร์ระดบัค า ระดบั 
                      ตวัอกัษร และ POS 
 

Dataset Word 
Char 

Word Char + POS % ที่ดีขึน้ 

CBOW_mozilla_common_voice 75.668 73.843 -2.412 
SG_mozilla_common_voice 73.666 74.94 1.729 

CBOW_nus_sms 69.148 67.349 -2.602 
SG_task_master_1 68.964 67.733 -1.785 

CBOW_task_master_1 68.735 63.311 -7.891 
CBOW_Orchid 66.974 68.621 2.459 

SG_nus_sms 65.03 69.212 6.431 
CBOW_generated_reviews_yn 64.431 66.428 3.099 

CBOW_generated_reviews_translator 64.168 66.58 3.759 
SG_generated_reviews_yn 62.801 67.45 7.403 

CBOW_generated_reviews_crowd 62.776 65.699 4.656 
SG_generated_reviews_translator 62.648 66.902 6.790 

SG_msr_paraphrase 62.121 65.936 6.141 
SG_Orchid 62.005 66.159 6.699 

SG_paracrawl 61.231 61.451 0.359 
SG_generated_reviews_crowd 61.067 65.247 6.845 

CBOW_msr_paraphrase 60.6 65.051 7.345 
CBOW_paracrawl 60.3 60.057 -0.403 
CBOW_wikipedia 51.491 56.406 9.545 

SG_wikipedia 51.127 56.218 9.958 
SG_apdf 50.561 53.523 5.858 

CBOW_apdf 50.489 54.262 7.473 
CBOW_thai_websites 50.231 52.45 4.418 

CBOW_assorted_government 50.156 53.699 7.064 
SG_thai_websites 49.068 52.812 7.630 

SG_assorted_government 48.919 53.718 9.810 
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สรุปจากผลการทดลอง การน าโมเดลตดัประโยคภาษาไทยท่ีถูกสร้างข้ึนจากชุดขอ้มูล 
LST20 น าไปใชก้บัชุดขอ้มูลท่ีไม่เคยเรียนรู้มาก่อนผา่นกลุ่มฟีเจอร์ 2 กลุ่ม นัน่คือกลุ่มของระดบัค า 
และตัวอักษร และกลุ่มของระดับค า ตัวอักษร และ POS พบว่า มีส่วนช่วยให้การตัดประโยค
ภาษาไทยมีประสิทธิภาพมากข้ึนเม่ือเทียบกบัการใชข้อ้มูลฟีเจอร์เพียงระดบัค า และตวัอกัษร โดยท่ี
โมเดลท่ีถูกสร้างข้ึนดว้ยเทคนิคของ Skip-gram มีแนวโนม้ท่ีใหป้ระสิทธิภาพการตดัประโยคท่ีดีกวา่
การใชเ้ทคนิค CBOW  
 
5.2 อภิปรายผลการศึกษา 

จากการศึกษา และทดลองสร้างโมเดลตดัประโยคภาษาไทยโดยใชเ้ทคนิคการเรียนรู้เชิง
ลึก ร่วมกบัแบบจ าลองโมเดลคอนดิชนันอลแรนดอมฟิลดส์ จนเกิดเป็นโมเดล บอยดค์ทั หรือ
เรียกวา่ Bi-LSTM-CNN-CRF (Bi-Directional Convolutional Neural Network with Conditional 
Random Field) ทางผูว้ิจยัไดท้  าการสรุปหวัขอ้ท่ีน่าสนใจไวด้งัน้ี 

5.2.1 จากการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลตัดประโยคภาษาไทย ระหว่าง
แบบจ าลองคอนดิชนันอลแรนดอมฟิลดส์ และสถาปัตยกรรมโครงข่ายลองชอตเทอมเมมโมร่ีชนิด
สองทาง พบว่าประโมเดลตัดประโยคภาษาไทยท่ีออกแบบด้วยเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก มี
ประสิทธิภาพ F1-macro ท่ีสูงกว่าโมเดลพื้นฐานท่ีใช้ แบบจ าลองโมเดลคอนดิชันนอลแรนดอม
ฟิลด์ส ซ่ึงโมเดล Bi-LSTM-CNN-CRF ท่ีใช ้Skip-gram และ CBOW เทคนิคมีค่า เฉล่ีย F1-macro 
สูงกว่า แบบจ าลองโมเดลคอนดิชนันอลแรนดอมฟิลด์ส 4.961 หน่วยและ 4.901 หน่วยตามล าดบั 
หรือดีข้ึนจากเดิมคิดเป็นร้อยละ 5.51 และ 5.44 ตามล าดบั ดงันั้นในการเร่ิมท าโมเดลตดัประโยค
ภาษาไทย การประยกุตใ์ช ้หรือออกแบสถาปัจยกรรมโมเดลโดยมีพื้นฐานจากเทคนิคการเรียนรู้เชิง
ลึกสามารถสร้างประสิทธิภาพโมเดลท่ีสูงไดม้ากกว่าการใชเ้ทคนิคการใชโ้มเดล คอนดิชนันอล
แรนดอมฟิลดส์ เพียงอยา่งเดียว 

5.2.2 จากการเปรียบเทียบการใชฟี้เจอร์จากการท าโมเดลทางภาษา (Language Model) 
ผ่านวิธีของ Mikolov อันได้แก่ คอนตินิวอัสแบกออฟเวิด (Continuous Bag-of-Words Model, 
CBOW) และ สคริปแกรม (Continuous Skip-Gram Model) พบวา่ในการใชก้ลุ่มของฟีเจอร์ระดบัค า 
ระดับตวัอกัษร POS และ NEs ร่วมกับการใช้ฟีเจอร์โมเดลทางภาษาด้วยเทคนิค Skip-gram ให้
ประสิทธิภาพการตดัค าท่ีดีท่ีสุด เม่ือเปรียบเทียบกบัทุกกลุ่มการทดลอง และเม่ือท าการลดฟีเจอร์ท่ี
ใชใ้นการสอนโมเดลลงมาเหลือเพียง ระดบัค า ระดบัตวัอกัษร และ POS เทคนิคของ Skip-gram 
ยงัคงมีประสิทธิภาพการตดัประโยคภาษาไทยท่ีสูงกว่าการใชเ้ทคนิค CBOW แต่เม่ือเปล่ียนกลุ่ม
ของฟีเจอร์ลงมาเหลือเพียงกลุ่มของ ระดบัค า ระดบัตวัอกัษร และ NER กบัอีกกลุ่มหน่ึงคือ ระดบัค า 
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ระดบัตวัอกัษร พบว่าการใชเ้ทคนิค CBOW ส่งผลให้ประสิทธิภาพการตดัประโยคภาษาไทยท่ีสูง
กว่าการใชเ้ทคนิค Skip-gram ดงันั้นหากตอ้งการสร้างโมเดลตดัประโยคภาษาไทยโดยใชฟี้เจอร์
เพียงระดับค า และตวัอกัษร ให้เลือกใช้ CBOW ในการสร้างโมเดลแทน แต่หากผูส้ร้างโมเดล 
ตอ้งการใช้ฟีเจอร์ทั้งในระดบัค า ระดบัตวัอกัษร POS และ NEs ร่วมกนัสร้างโมเดลตดัประโยค
ภาษาไทย การเลือก Skip-gram เทคนิคมาใช ้จะส่งผลให้โมเดลมีประสิทธิภาพการตดัประโยคท่ี
แม่นย  ากวา่เทคนิค CBOW 

จากผลการทดลอง เม่ือพิจารณาประสิทธิภาพการตดัประโยคภาษาทไทยท่ีสร้างดว้ย
เทคนิค Bi-LSTM-CNN-CRF จะเห็นไดว้า่การเพิ่มฟีเจอร์ระหวา่ง POS และ NEs นั้นการเพิ่มฟีเจอร์ 
POS ส่งผลให้ประสิทธิภาพของโมเดลสูงกว่าการเพิ่ม NEs ถึงร้อยละ 3.289 และ 2.942 เม่ือ
เปรียบเทียบระหวา่งสองเทคนิค Skip-gram และ CBOW ตามล าดบั ซ่ึงแสดงใหเ้ห็นวา่ หากผูใ้ชง้าน
ตอ้งการสร้างโมเดลตดัประโยคภาษาไทยดว้ยตวัเองนั้น การใชฟี้เจอร์ท่ีนอกเหนือจากระดบัค า และ
ระดบัตวัอกัษร คือการเพิ่มฟีเจอร์ POS เขา้ไปช่วย ขณะเดียวกนัหากท าการเพิ่ม NEs เขา้ไปแทน 
ฟีเจอร์ POS ประสิทธิภาพของโมเดล ยงัคงสามารถเพิ่มประสิทธิภาพของโมเดลไดสู้งกว่าการใช้
ฟีเจอร์ในกลุ่มของระดบัค า และตวัอกัษร เพียงอยา่งเดียวร้อยละ 0.159 และ 0.223 เม่ือเปรียบเทียบ
ระหว่างสองเทคนิค Skip-gram และ CBOW ตามล าดบั ดงันั้นหากตอ้งการเพิ่มประสิทธิภาพของ
โมเดลตดัประโยคภาษาไทย การใส่ฟีเจอร์ POS เพิ่มก็เพียงพอ และเป็นตวัเลือกท่ีเหมาะสมกว่าการ
เพิ่มฟีเจอร์ NEs  

5.2.3 จากการเปรียบเทียบการใชฟี้เจอร์กลุ่มต่างๆ เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ
โมเดลตัดประโยคภาษาไทย พบว่ากลุ่มของฟีเจอร์ท่ีส่งผลให้ประสิทธิภาพการตัดประโยค
ภาษาไทย Bi-LSTM-CNN-CRF มีประสิทธิภาพมากท่ีสุดคือการใชฟี้เจอร์ระดบัค า ระดบัตวัอกัษร 
POS และ NEs ร่วมกบัการใชโ้มเดลทางภาษาดว้ยเทคนิค Skip-gram หากใชก้ลุ่มของฟีเจอร์ระดบั
ค า ระดบัตวัอกัษร และ POS การเลือกใชโ้มเดลทางภาษาดว้ยเทคนิค Skip-gram ให้ประสิทธิภาพ
การตดัประโยคภาษาไทยท่ีสูงกว่า CBOW เช่นเดียวกนั ในขณะเดียวกนัหากเปล่ียนมาใชฟี้เจอร์ใน
กลุ่มของ ระดบัค า ระดบัตวัอกัษร NEs หรือ กลุ่มของ ระดบัค า ระดบัตวัอกัษร การเลือกใชโ้มเดล
ทางภาษาดว้ยเทคนิค CBOW ส่งผลให้ประสิทธิภาพของโมเดลสูงกว่าการเลือกใชเ้ทคนิค Skip-
gram ทั้งน้ีการเพิ่มการใชฟี้เจอร์ POS และ NEs เขา้ร่วมกบัฟีเจอร์ระดบัของค า และตวัอกัษร ส่งผล
ให้ประสิทธิภาพของโมเดลเพิ่มข้ึนจากการใชฟี้เจอร์เพียงระดบัค า และตวัอกัษรร้อยละ 3.598 และ 
3.083 เม่ือเทียบระหวา่งเทคนิค Skip-gram และ CBOW ตามล าดบั 

และเม่ือพิจารณา เปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดล Bi-LSTM-CNN-CRF ท่ีใชเ้พียง
ฟีเจอร์ระดบัค า และตวัอกัษร เทียบกบัโมเดล แบบจ าลองโมเดลคอนดิชนันอลแรนดอมฟิลดส์ ท่ีใช้
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ฟีเจอร์ทั้งในระดบัค า ระดบัตวัอกัษร POS และ NEs มีประสิทธิภาพท่ีสูงกว่าถึงร้อยละ 1.844 และ 
2.888 เม่ือเทียบระหว่างเทคนิค Skip-gram และ CBOW ตามล าดบั และเม่ือท าการเปรียบเทียบกบั
โมเดลแบบจ าลองโมเดลคอนดิชนันอลแรนดอมฟิลด์ส ท่ีไดรั้บการปรับปรุง พบว่า ประสิทธิภาพ
ของโมเดล Bi-LSTM-CNN-CRF ท่ีใชเ้พียงฟีเจอร์ระดบัค า และตวัอกัษร ยงัคงมีประสิทธิภาพท่ีสูง
กวา่ถึงร้อยละ 1.783 และ 2.227 เม่ือเทียบระหว่างเทคนิค Skip-gram และ CBOW ตามล าดบั 

5.2.4 จากการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลตดัประโยคภาษาไทย โดยน าโมเดล
ท่ีไปทดสอบประสิทธิภาพกบัชุดขอ้มูลท่ีไม่ไดท้  าการเรียนรู้มาก่อน ดว้ยชุดขอ้มูล ORCHID และ 
scb-mt-en-th-2020 พบว่าการเพิ่ม POS ฟีเจอร์ลงไปในกลุ่มฟีเจอร์ระดบัค า และตวัอกัษรช่วยเพิ่ม
ประสิทธิภาพการตดัประโยคภาษาไทย ภึงแมว้่า ชุดขอ้มูลเหล่านั้นจะไม่เคยถูกเรียนรู้มาก่อนเลย 
โดยท่ีจาก 26 ชุดขอ้มูลท่ีท าการทดลองโดยแบ่งเป็นทดสอบดว้ยโมเดลท่ีถูกสร้างข้ึนจากเทิคนิค 
CBOW จ านวน 13 ชุดขอ้มูล และ Skip-gram อีก 13 ชุดขอ้มูล พบว่าการเพิ่ม POS ฟีเจอร์ส่งผลให้
ประสิทธิภาพการตดัประโยคเพิ่มข้ึน 9 จาก 13 ชุดขอ้มูลใน CBOW เทคนิค และ 12 จาก 13 ชุด
ขอ้มูลในเทคนิค Skip-gram โดยท่ีการใชโ้มเดลท่ีสร้างข้ึนจากเทคนิค Skip-gram ส่งผลต่อการตดั
ประโยคท่ีดีกวา่ในมุมของการเพิ่มฟีเจอร์ดว้ย POS  

หากผูใ้ชง้านตอ้งการสร้างโมเดลตดัประโยคภาษาไทย ผูว้ิจยัแนะน าให้สร้างข้ึนจาก
โมเดล Bi-LSTM-CNN-CRF ท่ีใช้เทคนิคของ Skip-gram ด้วยใช้ฟีเจอร์ท่ีมาจากทั้ งระดับค า 
ตวัอกัษร POS และ NEs ซ่ึงในปัจจุบนัการสกดัฟีเจอร์ POS นั้นสามารถท าไดโ้ดยใชโ้มเดลจากทาง 
PythaiNLP ซ่ึงช่วยสกดั POS ออกมา แต่ไม่สามารถทราบถึงประสิทธิภาพความถูกตอ้งของโมเดล
ในการสกดั POS นอกจากน้ียงัไม่มีโมเดลท่ีใชใ้นการสกดั NEs ท่ีมีจากชุดขอ้มูล LST20 ดงันั้นทาง
ผูว้ิจยัจึงแนะน าให้ใช้เพียงฟีเจอร์ระดบัค า ตวัอกัษร และ POS ก็เพียงพอต่อการสร้างโมเดลตดั
ประโยคภาษาไทยท่ีมีประสิทธิภาพแลว้ 

 
5.3 ข้อเสนอแนะ 

5.3.1 เพิ่มการใชเ้ทคนิคการท าโมเดลดว้ยเทคนิคอ่ืนๆ ท่ีช่วยให้ประสิทธิภาพการตดัประโยค
ภาษาไทย มีความแม่นย  ามากข้ึน 

5.3.2 เพิ่มการใช้เทคนิคการท าโมเดลภาษาในรูปแบบใหม่ๆ ท่ีช่วยให้ประสิทธิภาพการตดั
ประโยคภาษาไทย มีความแม่นย  ามากข้ึน 

5.3.3 เพิ่มการปรับปรุงสถาปัตยกรรมของโมเดลให้มีความหลากหลายมากข้ึน เช่นการเพิ่ม
จ านวนชั้นของเลเยอร์โมเดล 
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5.3.4 เพิ่มฟีเจอร์ท่ีสามารถสกัดได้จากระดับค า และในระดับตวัอกัษร หรือฟีเจอร์อ่ืนๆท่ี
เก่ียวขอ้ง โดยท่ีไม่จ าเป็นตอ้งสร้างโมเดลอ่ืนๆ มาท าการสกดัฟีเจอร์เพิ่ม 

5.3.5 การน าโมเดลตดัประโยคภาษาไทยไปใชง้านในระดบัแอพพลิเคชัน่ของการประมวลผล
ภาษาธรรมชาติ เช่นการวิเคราะห์ความรู้สึก ในระดบัเอกสาร (Document Sentiment Analysis) หรือ
การต่อยอดท าการสรุปบทความ (Text Summarization) รวมถึงการสร้างองค์ความรู้เชิงกราฟ 
(Knowledge Graph) 
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