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THANABHAT KOOMSUBHA: Text Categorization for Thai Corpus using 
Character-Level Convolutional Neural Network. ADVISOR: DR. PEERAPON 
VATEEKUL{, 62 pp. 

A Character-level Convolutional Neural Network (Char-CNN) is an efficient 
method for text categorization. This method uses an input from characters, therefore, 
when applying it to categorize Thai text, a word segmentation step is not required. 
However, an original model of Char-CNN limits an input length to 1,014 characters. Any 
exceeding character is ignored. This thesis presents an improvement of Char-CNN which 
can accept any input length while it still uses the same number of parameters. 

Experiments show that our proposed model can produce a better accuracy 
than an original model. Moreover, the proposed technique outperforms many classical 
techniques e.g. Naïve Bayes, Maximum Entropy and Support Vector Machine. Note that 
there is only one technique, a word-level Convolutional Neural Network, that it 
performs better than our model about 0.5%. However, a Char-CNN has an advantage 
because its accuracy does not depend on a performance of word segmentation. 

 

 

Department: Computer Engineering 
Field of Study: Computer Science 
Academic Year: 2016 
 

Student's Signature   
 

Advisor's Signature   
  

 

 

 



 ฉ 

 

 

 
กิตติกรรมประกาศ 
 

กิตติกรรมประกาศ 

 

การที่วิทยานิพนธ์ฉบับนี้ส าเร็จลุล่วงไปได้ด้วยดีนั้น นอกจากการท างานของตัวผู้วิจัย
แล้ว ยังมีบุคคลท่านอ่ืนที่เป็นส่วนส าคัญที่ให้ความช่วยเหลือในการท าวิทยานิพนธ์ฉบับนี้ขึ้นมา 
ผู้จัดท าต้องขอขอบคุณบุคคลเหล่านี้ผู้ซึ่งท าให้เกิดผลส าเร็จนี้ขึ้นมาได้ 

ขอขอบคุณอาจารย์ที่ปรึกษา ดร. พีรพล เวทีกูล ผู้ที่คอยให้ความช่วยเหลือ ค าแนะน า 
และการกระตุ้นอยู่เสมอจนท าให้ผลงานฉบับนี้เกิดขึ้นมาได้ 

ขอขอบคุณ ศ. ดร. บุญเสริม กิจศิริกุล ผู้ให้ค าแนะมากมาย ตั้งแต่การเริ่มท าโครงร่าง
วิทยานิพนธ์ รวมถึงการเป็นประธานในการสอบวิทยานิพนธ์ 

ขอขอบคุณกรรมการการสอบวิทยานิพนธ์ ผศ. ดร. โชติรัตน์ รัตนามหัทธนะ และ รศ.
ดร. กฤษณะ ไวยมัย ที่ให้ค าแนะน าและเสนอสิ่งที่ควรท าเพ่ิมเติมในการท างาน 

ขอขอบคุณอาจารย์ทุกท่าน ที่ได้สั่งสอนเรื่องต่าง ๆ ในหลักสูตร ซึ่งแนวคิดและ
กระบวนการเหล่านั้น ล้วนประกอบกันจนท าให้ผลงานชิ้นนี้ลุล่วงไปได้ 

ขอขอบคุณเพ่ือน ๆ พ่ี ๆ น้อง ๆ ในห้องปฏิบัติการณ์ที่คอยช่วยเหลือสิ่งต่าง ๆ ทั้ งคอย
ให้การสนับสนุน เป็นก าลังใจ จนวิทยานิพนธ์ฉบับนี้ส าเร็จ และขอให้ผลเหล่านี้ย้อนกลับไปถึงตัว
พวกท่านเอง 

สุดท้าย ขอขอบคุณคุณพ่อ คุณแม่ และครอบครัว ที่ให้การสนับสนุน และส่งเสริมทั้ง
ทางด้านการศึกษา และทางด้านการใช้ชีวิต จวบจนปัจจุบัน 

 



สารบัญ 
  หน้า 

บทคัดย่อภาษาไทย ............................................................................................................................. ง 

บทคัดย่อภาษาอังกฤษ ....................................................................................................................... จ 

กิตติกรรมประกาศ............................................................................................................................. ฉ 

สารบัญ .............................................................................................................................................. ช 

สารบัญภาพ ...................................................................................................................................... ฎ 

สารบัญตาราง .................................................................................................................................... ฐ 

บทที่ 1 บทน า ................................................................................................................................... 1 

1.1 ที่มาและความส าคัญของปัญหา ............................................................................................. 1 

1.2 วัตถุประสงค์ .......................................................................................................................... 2 

1.3 ขอบเขตการด าเนินงาน .......................................................................................................... 2 

1.4 ประโยชน์ที่คาดว่าจะได้รับ ..................................................................................................... 2 

1.5 วิธีด าเนินการวิจัย ................................................................................................................... 3 

1.6 ผลงานตีพิมพ์จากงานวิจัย ...................................................................................................... 3 

บทที่ 2 ทฤษฎีและงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง .............................................................................................. 4 

2.1 การแทนข้อความ (Text Representation) ........................................................................... 4 

2.1.1 ถุงค า (Bag-of-words หรือ BoW) ............................................................................... 4 

2.1.2 ทีเอฟไอดีเอฟ (Term Frequency-Inverse Document Frequency หรือ TF-
IDF) ............................................................................................................................. 4 

2.1.3 เวกเตอร์วันฮอท (One-hot Vector) ........................................................................... 5 

2.1.4 ค าฝังตัว (Word Embedding) .................................................................................... 5 

2.2 นิวรอลเน็ตเวิร์ก (Neural Network) ..................................................................................... 6 

2.2.1 เพอร์เซ็ปตรอน (Perceptron) .................................................................................... 6 

2.2.2 นิวรอลเน็ตเวิร์กแบบป้อนไปข้างหน้า (Feedforward Neural Network) ................... 7  

 



 ซ 

  หน้า 

2.2.2.1 ฟังก์ชันกระตุ้น (Activation Function) ......................................................... 8 

2.2.2.2 ฟังก์ชันต้นทุน (Cost Function หรือ Lost Function หรือ Objective 
Function) ..................................................................................................... 9 

2.2.2.3 การหาค่าเหมาะที่สุด (Optimization) ........................................................... 9 

2.2.2.4 การดรอปเอาท์ (Dropout) .......................................................................... 10 

2.2.3 การแพร่กระจายย้อนกลับและการเรียนรู้ (Backpropagation and Training) ......... 11 

2.2.4 นิวรอลเน็ตเวิร์กเชิงลึก (Deep Neural Network) .................................................... 12 

2.3 นิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชัน (Convolutional Neural Network)....................................... 12 

2.3.1 ชั้นคอนโวลูชัน (Convolutional Layer) ................................................................... 12 

2.3.1.1 ขนาดของตัวกรอง (Filter Size) ................................................................... 13 

2.3.1.2 ชนิดของการท าคอนโวลูชัน (Convolution Type) ...................................... 13 

2.3.1.3 ขนาดของการก้าวข้าม (Stride Size) ........................................................... 14 

2.3.1.4 จ านวนตัวกรอง (Number of Filters) ......................................................... 14 

2.3.1.5 จ านวนช่องสัญญาณ (Channel) .................................................................. 15 

2.3.1.6 การแพร่กระจายย้อนกลับและการเรียนรู้ (Backpropagation and 
Training) ..................................................................................................... 15 

2.3.2 ชั้นการรวม (Pooling Layer) .................................................................................... 15 

2.3.2.1 ชั้นการรวมโดยใช้ค่ามากสุด (Max pooling) ................................................ 15 

2.3.2.2 ชั้นการรวมโดยใช้เคค่ามากสุด (K-max pooling) ........................................ 16 

2.3.2.3 ชั้นการรวมโดยใช้เคค่ามากสุดแบบพลวัต (Dynamic k-max pooling) ....... 16 

2.3.2.4 การแพร่กระจายย้อนกลับ (Backpropagation) .......................................... 17 

2.3.3 ชั้นการเชื่อมโยงเต็มรูปแบบ (Fully Connected Layer) .......................................... 17 

2.4 การวัดประสิทธิภาพ (Performance Evaluation) .............................................................. 17 

2.4.1 คอนฟิวชันเมทริกซ์ (Confusion Matrix) .................................................................. 17  

 



 ฌ 

  หน้า 

2.4.2 ตัววัดประสิทธิภาพจ าแนกตามคลาส ......................................................................... 18 

2.4.3 ตัววัดประสิทธิภาพโดยรวม ........................................................................................ 18 

2.5 งานวิจัยที่เกี่ยวข้อง (Related Work) .................................................................................. 19 

2.5.1 นิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันระดับค า .......................................................................... 19 

2.5.1.1 นิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันระดับค า โดย Y. Kim และคณะ ........................ 19 

2.5.1.2 นิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันระดับค าแบบพลวัต โดย N. Kalchbrenner 
และคณะ (Dynamic Convolutional Neural Network หรือ DCNN) ...... 20 

2.5.2 นิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันระดับตัวอักษร ................................................................ 22 

2.5.2.1 นิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันที่แปลงจากตัวอักษรเป็นประโยค โดย C. N. 
dos Santos และ M. Gatti (Character to Sentence Convolutional 
Neural Network หรือ CharSCNN) ........................................................... 22 

2.5.2.2 นิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันระดับตัวอักษร โดย X. Zhang และคณะ 
(Character-level Convolutional Neural Network หรอื Char-CNN) ... 23 

บทที ่3 การใช้นิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันระดับตัวอักษรที่รองรับข้อมูลความยาวใด ๆ ในการ
จ าแนกประเภทข้อความภาษาไทย .................................................................................................. 27 

3.1 การลดขั้นตอนการจ าแนกข้อความภาษาไทย ด้วยการใช้ข้อมูลระดับตัวอักษร ..................... 27 

3.2 การใช้นิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันระดับตัวอักษรในการรับข้อมูลความยาวใด ๆ .................. 29 

3.3 การปรับปรุงนิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันระดับตัวอักษรที่มีข้อมูลรับเข้าความยาวใด ๆ ให้
มีขนาดข้อมูลที่เหมาะสมกับชั้นการเชื่อมโยงเต็มรูปแบบ ..................................................... 31 

บทที่ 4 การทดลองและผลการทดลอง ............................................................................................ 35 

4.1 ระบบที่ใช้ในการทดลอง ....................................................................................................... 35 

4.1.1 คอมพิวเตอร์ที่ใช้ท าการทดลอง ................................................................................. 35 

4.1.2 การเขียนโปรแกรม .................................................................................................... 35 

4.2 ข้อมูลที่ใช้ในการทดลอง ....................................................................................................... 36  

 



 ญ 

  หน้า 

4.2.1 สถิติในระดับตัวอักษร ................................................................................................ 37 

4.2.2 สถิติในระดับค าและวิธีการตัดค า ............................................................................... 37 

4.2.2.1 SWATH ....................................................................................................... 37 

4.2.2.2 LexTo ......................................................................................................... 38 

4.2.2.3 ตัวอย่างผลลัพธ์ของการตัดค า ...................................................................... 39 

4.2.3 การแบ่งข้อมูล ............................................................................................................ 40 

4.3 ผลการทดลองเปรียบเทียบกับนิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันระดับตัวอักษรที่มีความยาวของ
ข้อมูลน าเข้าคงที่ .................................................................................................................. 40 

4.4 ผลการทดลองเปรียบเทียบกับตัวจ าแนกระดับค า ................................................................. 42 

4.5 การสร้างคลังเวกเตอร์ของค าในภาษาไทย ............................................................................ 44 

บทที่ 5 สรุปการวิจัยและแนวทางการวิจัยในขั้นถัดไป ..................................................................... 47 

5.1 สรุปการวิจัย ......................................................................................................................... 47 

5.2 แนวทางการวิจัยในขั้นถัดไป ................................................................................................. 48 

รายการอ้างอิง ................................................................................................................................. 49 

ภาคผนวก ก .................................................................................................................................... 51 

ภาคผนวก ข .................................................................................................................................... 57 

ประวัติผู้เขียนวิทยานิพนธ์ ............................................................................................................... 62 

 



 ฎ 

สารบัญภาพ 
 

หน้า 

รูปที่ 2.1 โครงสร้างของเพอร์เซ็ปตรอน ข้อมูลรับเข้าและส่งออก…………………………………………………6 
รูปที่ 2.2 โครงสร้างของนิวรอลเน็ตเวิร์กแบบป้อนไปข้างหน้า…………………………………………………..….7 
รูปที่ 2.3 รูปซ้ายแสดงนิวรอลเน็ตเวิร์กแบบปกติ รูปขวาแสดงการดรอปเอาท์…………………………..…11 
รูปที่ 2.4 นิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชัน……………………………………………………………………………………..12 
รูปที่ 2.5 ตัวอย่างการท าคอนโวลูชัน โดยมีขนาดของข้อมูลรับเข้าขนาด 6×6 และเมทริกตัวกรอง

ขนาด 3×3…………………………………………………………………………………………………………………….13 
รูปที่ 2.6 การท าคอนโวลูชันแบบกว้างและการเสริมเติม…………………………………………………………..14 
รูปที่ 2.7 การท าคอนโวลูชันโดยมีข้อมูลรับเข้าขนาด 5×5 ตัวกรองขนาด 3×3 และมีขนาดของการ

ก้าวข้ามเป็น 2……………………………………………………………………………………………………………….14 
รูปที่ 2.8 การท าคอนโวลูชันโดยมีจ านวนตัวกรองเท่ากับ 3……………………………………………………….14 
รูปที่ 2.9 ชั้นการรวมโดยใช้ค่ามากสุดใน 2 มิติ………………………………………………………………………..16 
รูปที่ 2.10 ชั้นการรวมโดยใช้เคค่ามากสุดใน 1 มิติ โดยก าหนดให้ k = 2…………………………………….16 
รูปที่ 2.11 โครงสร้างของนิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันระดับค าท่ีใช้ในการจ าแนกประเภทข้อความ…19 
รูปที่ 2.12 โครงสร้างของนิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันระดับค าแบบพลวัต…………………………………..21 
รูปที่ 2.13 การสร้างเวกเตอร์ระดับค าจากเวกเตอร์ระดับตัวอักษร……………………………………………..22 
รูปที่ 2.14 แบบจ าลองของนิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันระดับตัวอักษร………………………………………..23 
รูปที่ 2.15 แสดงตัวอย่างการท าเทมโพรอลคอนโวลูชัน บนเมทริกซ์ขนาด 6 x 6 และมีตัวกรองความ

กว้าง 3 จ านวน 2 ตัวกรอง……………………………………………………………………………………………..24 
รูปที่ 2.16 แสดงตัวอย่างการท าการรวมโดยใช้ค่ามากสุดแบบเทมโพรอล บนเมทริกซ์ขนาด 6 x 6 

และมีขนาดของการท าการรวมเป็น 3……………………………………………………………………………….25 
รูปที่ 3.1 ขั้นตอนในการจ าแนกข้อความภาษาไทยที่ใช้การแทนข้อความแบบถุงค าหรือทีเอฟไอดี

เอฟ………………………………………………………………………………………………………………………………27 
รูปที่ 3.2 ขั้นตอนในการจ าแนกข้อความภาษาไทยโดยใช้นิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันระดับค า………28 
รูปที่ 3.3 ขั้นตอนในการจ าแนกข้อความภาษาไทยโดยใช้นิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันระดับ

ตัวอักษร……………………………………………………………………………………………………………………….29 
รูปที่ 3.4 ลักษณะของขนาดข้อมูลที่ส่งผ่านในแต่ละชั้นของนิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันระดับ

ตัวอักษร……………………………………………………………………………………………………………………….30 



 ฏ 

รูปที่ 3.5 ขนาดของข้อมูลในชั้นคอนโวลูชันและชั้นการรวมแบบค่ามากสุด เมื่อใช้ข้อมูลรับเข้าท่ีความ
ยาวต่างกัน…………………………………………………………………………………………………………………….30 

รูปที่ 3.6 การรวมแบบเคค่ามากสุด โดยก าหนด k = 2……………………………………………………………..31 
รูปที่ 3.7 รหัสเทียมของการท าการรวมแบบเคค่ามากสุด…………………………………………………………32 
รูปที่ 3.8 การใช้ชั้นการรวมแบบเคค่ามากสุดและขนาดของผลลัพธ์ เปรียบเทียบระหว่างข้อมูลสองชุด

ที่ความยาวไม่เท่ากัน………………………………………………………………………………………………………32 
รูปที่ 4.1 ฮิสโตแกรมของจ านวนตัวอักษรในข่าว………………………………………………………………………37 
รูปที่ 4.2 ฮิสโตแกรมของจ านวนค าในข่าว ซึ่งท าการตัดค าด้วย SWATH…………………………………….38 
รูปที่ 4.3 ฮิสโตแกรมของจ านวนค าในข่าว ซึ่งท าการตัดค าด้วย LexTo………………………………………38 
รูปที่ 4.4 ผลการทดลองในรูปแบบของกราฟเส้นเพ่ือแสดงถึงผลของการเพิ่มความยาวที่เน็ตเวิร์ก

รองรับ………………………………………………………………………………………………………………………….42 
รูปที่ 4.5 ผลการทดลองในรูปแบบของกราฟแท่งเพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวจ าแนกแบ่ง

ตามโปรแกรมตัดค า………………………………………………………………………………………………………..44 
  



 ฐ 

สารบัญตาราง 
 

หน้า 

ตารางที่ 2.1 คอนฟิวชันเมทริกซ์ของการจ าแนกแบบ 3 คลาส..........................................................17 
ตารางที่ 2.2 โครงสร้างของนิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันระดับตัวอักษรที่เสนอโดย X. Zhang และ

คณะ......................................................................................................... ...................................25 
ตารางที่ 3.1 โครงสร้างของนิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันระดับตัวอักษรที่ปรับปรุงแล้ว......................33 
ตารางที่ 4.1 ตัวอย่างของข่าวที่ใช้ในการทดลอง แยกตามหมวดหมู่..................................................36 
ตารางที่ 4.2 ตัวอย่างผลลัพธ์ของการตัดค า เปรียบเทียบระหว่างโปรแกรมตัดค า SWATH และ 

LexTo............................................................................................................................. ............39 
ตารางที่ 4.3 ตารางแสดงตัวอักษรในภาษาไทยตามยูนิโคด ตัวอักษรที่ไฮไลท์ทั้งสิ้น 81 ตัวจะถูก

น ามาใช้ในการสร้างวันฮอทเวกเตอร์ร่วมกับตัวอักษรดั้งเดิมในภาษาอังกฤษ..............................41 
ตารางที่ 4.4 ผลการทดลองเปรียบเทียบระหว่างนิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันระดับตัวอักษรที่มีความ

ยาวข้อมูลรับเข้าคงที่ กับนิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันระดับตัวอักษรที่มีข้อมูลรับเข้าความยาวใดก็
ได…้................................................................................... ..........................................................41 

ตารางที่ 4.5 ผลการทดลองของตัวจ าแนกที่ต้องใช้การตัดค าโดยใช้โปรแกรม SWATH....................43 
ตารางที่ 4.6 ผลการทดลองของตัวจ าแนกที่ต้องใช้การตัดค าโดยใช้โปรแกรม LexTo.......................43 
ตารางที่ 4.7 ผลการสร้างคลังเวกเตอร์ของค าในภาษาไทย โดยมีการทดสอบคุณสมบัติต่าง ๆ 

เปรียบเทียบระหว่างการตัดค าด้วยโปรแกรม SWATH และ LexTo...........................................45 



บทที่ 1 
บทน า 

1.1 ที่มาและความส าคัญของปัญหา 
การจ าแนกข้อความมีความส าคัญอย่างยิ่ง โดยเฉพาะในยุคของอินเทอร์เน็ต ที่ทุกคนสามารถ

เขียนข้อความต่าง ๆ ขึ้นมาและเผยแพร่ออกไปได้โดยง่าย ไม่ว่าจะเป็นการเขียนรีวิวสินค้า การเขียน
บทความ การเขียนข่าว หรือการเขียนลงในเครือข่ายสังคมออนไลน์ ข้อความที่เกิดจากงานเขียน
เหล่านี้เพ่ิมจ านวนขึ้นมาอย่างรวดเร็วมากในแต่ละวัน การจ าแนกข้อความจึงถือว่าเป็นสิ่งส าคัญที่จะ
ท าให้การจัดเก็บข้อความเหล่านี้มีความเป็นระเบียบมากยิ่งขึ้น เพ่ือความสะดวกรวดเร็วในการค้นหา
และเข้าถึง 

ส าหรับงานวิจัยด้านการจ าแนกข้อความในภาษาไทยนั้น วิธีมาตรฐานที่น ามาใช้โดยส่วนใหญ่
มีพ้ืนฐานมาจากแบบจ าลองแบบถุงค า (bag-of-words) โดยมีการน ามาใช้งานในการหาอารมณ์หรือ
การวิเคราะห์ความคิดเห็นของข้อความภาษาไทย [1-3] และการจ าแนกประเภทข้อความ [4, 5] ซึ่ง
วิธีการเหล่านี้เป็นการน าค าทั้งหมดในชุดข้อมูลมาสร้างเป็นพจนานุกรม แล้วจึงท าการหาเวกเตอร์
แทนข้อความที่แสดงถึงการปรากฎของค าต่าง ๆ ในแต่ละเอกสาร จากนั้นจึงใช้ตัวจ าแนกแบบต่าง ๆ 
เช่น ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (SVM) นาอีฟเบย์ (naïve bayes) หรือต้นไม้ตัดสินใจ (decision tree) 
มาท าการจ าแนกข้อความ ทั้งนี้ การการแทนที่ข้อความด้วยถุงค านั้นได้ละทิ้งล าดับของค าไป ซึ่ง
สามารถท าให้สูญเสียความหมายของข้อความได้ เช่น ในงานวิเคราะห์อารมณ์ของข้อความ ค าว่า 
“โกงความตาย” ให้อารมณ์ในแง่บวก แต่หากไม่มีการใช้ล าดับของค าที่ต่อเนื่องกัน และแยกออกเป็น
ค าว่า “โกง” และค าว่า “ความตาย” จะท าให้การวิเคราะห์เกิดความผิดพลาดกลายเป็นอารมณ์ในแง่
ลบแทนได้ 

ส่วนวิธีการอ่ืนที่แพร่หลายน้อยกว่าในงานวิจัยทางด้านการจ าแนกข้อความภาษาไทย ได้แก่ 
การหาค าที่แสดงถึงขั้วของอารมณ์ในการท าเหมืองความคิดเห็น [6] การใช้คอนเซฟชวลกราฟในการ
จ าแนกประเภทของประโยค [7] และการใช้รูปแบบของประโยคเพ่ือชี้วัดอารมณ์ [8] ซึ่งวิธีการ
ทางด้านภาษาข้างต้นนั้นจ าเป็นต้องมีขั้นตอนในการตัดค า ซึ่งถือได้ว่าเป็นอีกหนึ่งขั้นตอนที่ต้องมีการ
ใช้เวลาในการด าเนินการอย่างรอบคอบและเหมาะสม โดยหากท าได้ไม่แม่นย าเพียงพอก็จะเป็นสาเหตุ
หนึ่งที่ท าให้การจ าแนกข้อความผิดพลาดได้ เช่นค าว่า “กระจกตา” หมายถึงส่วนหนึ่งของอวัยวะใน
ร่างกาย แต่หากตัดค าออกมาเหลือเพียง “กระจก” และ “ตา” อาจจะตีความเป็นสิ่งของชนิดหนึ่ง 
และค าใช้เรียกแทนพ่อของแม่ 

นิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชัน (convolutional neural network) เป็นนิวรอลเน็ตเวิร์กเชิงลึก
ที่มีจุดเด่นในชั้นคอนโวลูชันซึ่งเป็นการสกัดความรู้ออกมาจากฟีเจอร์ที่อยู่ใกล้เคียงกัน ในเริ่มแรกนั้น 
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วิธีการนี้ได้ถูกน ามาใช้ในงานทางด้านการเรียนรู้ลายมือภาษาอังกฤษและตัวเลข  [9, 10] และจาก
ความสามารถในการสกัดความรู้จากล าดับของฟีเจอร์ที่อยู่ใกล้เคียงกัน ท าให้วิธีการนี้ได้ถูกน าไปใช้ใน
งานทางด้านภาษาในการหาชนิดของค า (parts of speech) การระบุค าที่เป็นชื่อเฉพาะ (named 
entity tags) และการหาค าที่มีความหมายใกล้เคียงกัน [11] หลังจากนั้น นิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชัน
ได้ถูกใช้มากยิ่งขึ้นในการจ าแนกประเภทและการจ าแนกอารมณ์ของข้อความ [12-14] โดยผลลัพธ์ที่
ได้นั้นให้ผลที่ดีกว่าวิธีที่ใช้ถุงค า รวมทั้งยังให้ผลลัพธ์ที่ดีกว่าวิธีนิวรอลเน็ตเวิร์กแบบอ่ืน ๆ  ทั้งนี้ 
นอกจากการใช้นิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันที่ใช้ข้อมูลรับเข้าในระดับค าแล้ว ยังมีงานวิจัยที่ ใช้นิวรอล
เน็ตเวิร์กคอนโวลูชันโดยใช้ข้อมูลรับเข้าเป็นล าดับของตัวอักษรที่มีความแม่นย ามากกว่านิวรอล
เน็ตเวิร์กคอนโวลูชันแบบอื่น ๆ อีกด้วย [15] 

งานวิจัยชิ้นนี้ เป็นการน านิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันระดับตัวอักษร มาประยุกต์ใช้ในการ
จ าแนกประเภทของข้อความภาษาไทย โดยมีจุดมุ่งหมายเพ่ือลดขั้นตอนในการจ าแนกข้อความโดย
การละท้ิงขั้นตอนการตัดค า ในขณะที่ยังคงความแม่นย าในการจ าแนกข้อความเอาไว้ 

1.2 วัตถุประสงค์ 
เพ่ือพัฒนาวิธีการจ าแนกข้อความในภาษาไทยโดยใช้นิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันระดับ

ตัวอักษรโดยไม่จ าเป็นต้องมีขั้นตอนการตัดค า ให้มีความแม่นไม่ด้อยกว่าวิธีการจ าแนกข้อความโดยใช้ 
ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน นาอีฟเบย์ แมกซิมัมเอนโทรปี และนิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันระดับค า 

และเพ่ือท าการสร้างคลังของค าฝังตัวในภาษาไทยจากข้อมูลที่เก็บมาได้ ซึ่งสามารถน าไปใช้
งานเกี่ยวกับข้อความภาษาไทยต่อไปได้ในอนาคต 

1.3 ขอบเขตการด าเนินงาน 
ข้อมูลที่น ามาใช้จะเป็นข้อความจากข่าวภาษาไทย โดยแต่ละข่าวจะถูกจัดให้อยู่ในประเภทใด

ประเภทหนึ่งเท่านั้น และแต่ละประเภทไม่มีความสัมพันธ์ใด ๆ ต่อกัน ทั้งนี้ จ านวนข้อความที่จะน ามา
ทดสอบจะมีไม่ต่ ากว่า 100,000 ข้อความ 

1.4 ประโยชน์ที่คาดว่าจะได้รับ 
ได้วิธีการจ าแนกข้อความภาษาไทยด้วยการใช้นิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันระดับตัวอักษรที่ไม่

ต้องมีการตัดค าและมีความแม่นไม่ด้อยกว่าวิธีการซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน นาอีฟเบย์ แมกซิมัมเอน
โทรปี และนิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันระดับค า และได้คลังช้อมูลของค าฝังตัวในภาษาไทยที่จะ
สามารถน าไปใช้งานต่อไปได ้
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1.5 วิธีด าเนินการวิจัย 
วิธีการด าเนินการวิจัย สามารถแบ่งออกได้เป็นขั้นตอนดังนี้ 
1. ศึกษางานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 
2. เก็บรวบรวมข้อมูลจากทวิตเตอร์ภาษาไทยเพ่ือจะน ามาใช้ในการทดลองเบื้องต้นโดยการ

จ าแนกอารมณ ์
3. ทดลองจ าแนกอารมณ์จากทวิตเตอร์ภาษาไทยโดยวิธีมาตรฐาน และนิวรอลเน็ตเวิร์

กแบบต่าง ๆ ในระดับค า 
4. ตีพิมพ์ผลงานทางวิชาการ 
5. เก็บรวบรวมข้อมูลภาษาไทยจากข่าวที่เป็นหมวดหมู่เพ่ือที่จะน ามาใช้ในงานวิจัย 
6. ท าการทดลองเบื้องต้นในการจ าแนกข้อความข่าวภาษาไทยโดยใช้วิธีมาตรฐานที่ใช้

วิธีการตัดค าแบบต่าง ๆ และนิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันระดับตัวอักษร 
7. วิเคราะห์ผลลัพธ์ และท าการปรับปรุงนิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันระดับตัวอักษรให้ดีมาก

ยิ่งขึ้น 
8. ตีพิมพ์ผลงานทางวิชาการ 
9. สรุปผลการทดลองและจัดท าวิทยานิพนธ์ 
10. สอบวิทยานิพนธ์ 

1.6 ผลงานตีพิมพ์จากงานวิจัย 
ส่วนหนึ่งของการศึกษาเบื้องต้นของงานวิจัยชิ้นนี้ ได้รับการตีพิมพ์ดังรายละเอียดต่อไปนี้ 
- A Study of Sentiment Analysis using Deep Learning Techniques on Thai 

Twitter Data โดย พีรพล เวทีกูล และธนภัทร์ คุ้มสุภา ในงานประชุมวิขาการ “The 13th 
International Joint Conference on Computer Science and Software Engineering (JCSSE 
2016)” ซึ่งจัดขึ้น ณ จังหวัดขอนแก่น ประเทศไทย ระหว่างวันที่ 13 ถึง 15 กรกฎาคม 2559 แสดง
ในภาคผนวก ก 

- A Character-level Convolutional Neural Network with Dynamic Input Length 
for Thai Text Categorization โดยธนภัทร์ คุ้มสุภา และ พีรพล เวทีกูล ในงานประชุมวิชาการ 
“The 9th International Conference on Knowledge and Smart Technology (KST 2017)” 
ซึ่งจัดขึ้น ณ พัทยา ประเทศไทย ระหว่างวันที่ 1 ถึง 4 กุมภาพันธ์ 2560 แสดงในภาคผนวก ข 
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บทที ่2 
ทฤษฎีและงานวิจัยท่ีเกี่ยวข้อง 

2.1 การแทนข้อความ (Text Representation) 
ในการจ าแนกประเภทของข้อความนั้น สิ่งหนึ่งที่ต้องท าคือการแทนที่ข้อความด้วยฟีเจอร์ 

เพ่ือจะน าไปสู่กระบวนการจ าแนกต่อไป วิธีการในการแทนข้อความนั้นมีดังต่อไปนี้ ทั้งนี้ ในแต่ละ
หัวข้อจะแสดงถึงการแทนข้อความ 2 ข้อความ ได้แก่ 1) “ฉันไปโรงเรียน โรงเรียนฉันสวย” และ 2) 
“โรงเรียนของฉันน่าอยู่” 

2.1.1 ถุงค า (Bag-of-words หรือ BoW)  
เป็นการแสดงข้อความในรูปของเวกเตอร์ขนาดเท่ากับจ านวนค าทั้งหมดในพจนานุกรมของ

ชุดข้อมูลนั้น ๆ โดยไม่มีการใช้ไวยากรณ์และล าดับของค า จากตัวอย่างข้อความ สามารถสร้างเป็น

พจนานุกรมของค าได้ดั งนี้  [“ฉัน”,“ไป”,“โรงเรียน”,“สวย”,“ของ”,“น่าอยู่”] และในการแทน
ข้อความด้วยความถี่ของค าที่ปรากฎ สามารถท าได้ดังนี้ 

1) “ฉันไปโรงเรียน โรงเรียนฉันสวย” แทนด้วย [2 1 2 1 0 0] 

2) “โรงเรียนของฉันน่าอยู่” แทนด้วย [1 0 1 0 1 1] 
ทั้งนี้ การแทนค่าในแต่ละต าแหน่ง นอกจากการใช้ความถี่ของค าแล้ว ยังสามารถใช้ค่าทาง

สถิติอ่ืน ๆ ในการแทนค่าได้ เช่น การแทนที่แบบฐานสอง กล่าวคือ ในแต่ละช่องของเวกเตอร์ จะมีค่า
เพียง 1 หรือ 0 แสดงถึงการมีอยู่ของค านั้นในข้อความ 

2.1.2 ทีเอฟไอดีเอฟ (Term Frequency-Inverse Document Frequency หรือ TF-IDF)  
การแทนข้อความด้วยทีเอฟไอดีเอฟ เป็นวิธีการใช้ถุงค าอย่างหนึ่ง แต่มีการแทนค่าในแต่ละ

ช่องของเวกเตอร์ด้วยความถี่ของค าในข้อความคูณด้วยค่าผกผันของความถี่ของค านั้น ๆ จากทั้งชุด
ข้อมูล ก าหนดให้ 𝑡𝑓 คือ ความถี่ของค า N คือจ านวนของข้อความทั้งหมดในชุดข้อมูล และ 𝑛𝑡 คือ
จ านวนของข้อความในชุดข้อมูลที่มีค านั้น ๆ สามารถค านวณ 𝑡𝑓𝑖𝑑𝑓 ได้ดังสมการที่ (1) โดยที่ค านวณ 
𝑖𝑑𝑓 ได้ดังสมการที่ (2) 
 𝑡𝑓𝑖𝑑𝑓 =  𝑡𝑓 × 𝑖𝑑𝑓 (1)
 𝑖𝑑𝑓 = 𝑙𝑜𝑔(

𝑁

𝑛𝑡
) (2) 

จากข้อความตัวอย่าง จะค านวณค่าของ 𝑖𝑑𝑓 ของแต่ละค าได้เป็น [0 0.3 0 0.3 0.3 0.3] 
และสามารถแทนข้อความได้ดังนี้ 
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1) “ฉันไปโรงเรียน โรงเรียนฉันสวย” แทนด้วยเวกเตอร์ [0 0.3 0 0.3 0 0] 

2) “โรงเรียนของฉันน่าอยู่” แทนด้วยเวกเตอร์ [0 0 0 0 0.3 0.3] 

2.1.3 เวกเตอร์วันฮอท (One-hot Vector)  
เป็นการแทนที่ข้อความด้วยกลุ่มของเวกเตอร์ที่เรียงล าดับกันจ านวนเท่ากับความยาวของ

ข้อความ โดยที่แต่ละเวกเตอร์จะมีขนาดเท่ากับจ านวนค าทั้งหมดที่ปรากฎในชุดข้อมูล และจะแสดงถึง
ค าท่ีปรากฎในล าดับนั้น ๆ โดยที่ค่าภายในเวกเตอร์ จะมีค่าท่ีเป็น 1 เพียงช่องเดียว ส่วนช่องอ่ืน ๆ ใน
เวกเตอร์จะมีค่าเป็น 0 ทั้งนี้ จากตัวอย่าง จะได้ล าดับของค าที่มีทั้งหมดคือ “ฉัน”, “ไป”, “โรงเรียน”, 
“สวย”, “ของ”, “น่าอยู่” และจะสามารถแสดงการแทนค าด้วยเวกเตอร์วันฮอทได้ เช่น “ฉัน” แทน

ด้วย 

[
 
 
 
 
 
1
0
0
0
0
0]
 
 
 
 
 

, “ไป” แทนด้วย 

[
 
 
 
 
 
0
1
0
0
0
0]
 
 
 
 
 

 เป็นต้น และในการแสดงข้อความ จะน าเวกเตอร์วันฮอทของแต่ละค า

มารวมกันตามล าดับได้ดังนี้ 

1) “ฉันไปโรงเรียน โรงเรียนฉันสวย” แทนด้วย

[
 
 
 
 
 
1 0 0 0 1 0
0 1 0 0 0 0
0 0 1 1 0 0
0 0 0 0 0 1
0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0]

 
 
 
 
 

  

2) “โรงเรียนของฉันน่าอยู่” แทนด้วย

[
 
 
 
 
 
0 0 1 0
0 0 0 0
1 0 0 0
0 0 0 0
0 1 0 0
0 0 0 1]

 
 
 
 
 

  

2.1.4 ค าฝังตัว (Word Embedding) 
ค าฝังตัวเป็นการแทนที่ข้อความด้วยเวกเตอร์ขนาดต่ า  ๆ เช่นการใช้เวกเตอร์ค า (word 

vector) โดยในการแทนที่ข้อความจะใช้จ านวนของเวกเตอร์เท่ากับความยาวของข้อความ และขนาด
ของเวกเตอร์จะสามารถก าหนดเองได้ ทั้งนี้ การสร้างเวกเตอร์ค านิยมสร้างโดยการวิเคราะห์ข้อความ
จากชุดข้อมูลทั้งหมดก่อน แล้วจึงสร้างเวกเตอร์ค าโดยให้คู่ของค าที่มีความหมายใกล้เคียงกัน มี
ระยะห่างของเวกเตอร์ค าใกล้เคียงกันด้วย วิธีการสร้างเวกเตอร์ค าที่นิยมได้แก่ เวิร์ดทูเวก 
(word2vec) [16] และโกลฟ (GloVe) [17] ก าหนดให้ใช้เวกเตอร์ขนาด 3 ในการแทนที่แต่ละค าเป็น 

“ฉัน” แทนด้วย [
0.23
0.31
0.85

], “ไป” แทนด้วย [
0.04
0.36
0.78

], “โรงเรียน” แทนด้วย [
0.11
0.56
0.86

], “สวย” แทนด้วย 
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[
0.28
0.83
0.98

], “ของ” แทนด้วย [
0.66
0.78
0.79

], “น่าอยู่” แทนด้วย [
0.41
0.27
0.81

] เมื่อน าเวกเตอร์ของค ามารวมกัน จะ

แทนที่ข้อความตัวอย่างไดด้ังนี้ 
1) “ฉันไปโรงเรียน โรงเรียนฉันสวย” แทนด้วย 

[
0.23 0.04 0.11 0.11 0.23 0.28
0.31 0.36 0.56 0.56 0.31 0.83
0.85 0.78 0.86 0.86 0.85 0.98

] 

2) “โรงเรียนของฉันน่าอยู่” แทนด้วย 

[
0.11 0.66 0.23 0.41
0.56 0.78 0.31 0.27
0.86 0.79 0.85 0.81

] 

2.2 นิวรอลเน็ตเวิร์ก (Neural Network) 
นิวรอลเน็ตเวิร์กเป็นแบบจ าลองที่ได้รับแรงบันดาลใจมาจากสมองของมนุษย์ โดยสามารถ

เปรียบเทียบการท าหน้าที่ได้คือการเรียนรู้จากข้อมูลที่มีอยู่แล้ว เพ่ือใช้ท านายข้อมูลในลักษณะ
เดียวกัน โดยในหัวข้อนี้จะมีหัวข้อย่อยเรียงตามล าดับดังต่อไปนี้ หน่วยพ้ืนฐานของนิวรอลเน็ตเวิกร์ที่
เรียกว่าเพอร์เซ็ปตรอน นิวรอลเน็ตเวิร์กแบบป้อนไปข้างหน้า และนิวรอลเน็ตเวิร์กเชิงลึก 

2.2.1 เพอร์เซ็ปตรอน (Perceptron) 
เพอร์เซ็ปตรอนคือส่วนประกอบที่เล็กที่สุดของนิวรอลเน็ตเวิร์ก เปรียบได้กับเซลล์ประสาท

หนึ่งเซลล์ที่เรียกว่านิวรอล ลักษณะของเพอร์เซ็ปตรอนแสดงได้ดังรูปที่ 2.1 

  
รูปที่ 2.1 โครงสร้างของเพอร์เซ็ปตรอน ข้อมูลรับเข้าและส่งออก 

ทั้งนี้ เพอร์เซ็ปตรอนเป็นขั้นตอนวิธีที่ใช้ในจ าแนกผลลัพธ์เป็นสองกลุ่ม ก าหนดให้ฟังก์ชันของ
เพอร์เซ็ปตรอนแทนด้วย 𝑓(𝑥) โดยมีข้อมูลรับเข้าคือ 𝑥 และข้อมูลส่งออกคือ 𝑦̂ โดยแสดงการ
ค านวณข้อมูลส่งออกได้ดังสมการที่ (3) 

 𝑦̂ =  𝑓(𝑥) =  {
1    𝑖𝑓 ∑ 𝑤𝑖𝑥𝑖

𝑚
𝑖=1 + 𝑏 > 0

0    𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒                   
 (3) 
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โดยที่ 𝑤 คือ เวกเตอร์ของน้ าหนัก (weights) 𝑏 คือค่าไบแอส (bias) และ 𝑚 คือขนาดของ
ข้อมูลรับเข้า ส าหรับกระบวนการเรียนรู้ของเพอร์เซ็ปตรอน ก าหนดให้ชุดข้อมูลตัวอย่างแทนด้วย 𝑥 
และผลลัพธ์จริงของตัวอย่างนั้น แทนด้วย 𝑦 สมการในการเรียนรู้แสดงได้โดย (4) และ (5) 

 𝑤𝑖  ← 𝑤𝑖 + ∆𝑤𝑖  (4) 

 โดยที่ ∆𝑤𝑖 =  𝛼(𝑦̂ − 𝑦)𝑥𝑖 (5) 
ทั้งนี้ 𝛼 คืออัตราการเรียนรู้ (learning rate) เป็นค่าที่บ่งบอกว่าในแต่ละรอบของการเรียนรู้ 

จะมีการเปลี่ยนแปลงน้ าหนักเทียบกับอัตราส่วนของผลต่างของผลลัพธ์ไปมากเท่าใด 

2.2.2 นิวรอลเน็ตเวิร์กแบบป้อนไปข้างหน้า (Feedforward Neural Network)  
นิวรอลเน็ตเวิร์กแบบป้อนไปข้างหน้ามีล าดับในการค านวณและส่งผ่านของข้อมูลไปใน

ทิศทางเดียว โดยโครงสร้างจะแบ่งออกเป็นล าดับชั้น ในแต่ละล าดับชั้น จะมีเพอร์เซ็ปตรอนจ านวน
หนึ่งซึ่งไม่มีเส้นเชื่อมถึงกันภายในชั้นเดียวกัน แต่จะมีเส้นเชื่อมกับเพอร์เซ็ปตรอนตัวอ่ืนที่อยู่ในล าดับ
ชั้นที่ติดกันท้ังหมด โดยข้อมูลส่งออกของเพอร์เซ็ปตรอนในชั้นก่อนหน้า จะเป็นข้อมูลรับเข้าของเพอร์
เซ็ปตรอนในชั้นปัจจุบัน โครงสร้างของนิวรอลเน็ตเวิร์กแบบป้อนไปข้างหน้าแสดงได้ดังรูปที่ 2.2 

  
รูปที่ 2.2 โครงสร้างของนิวรอลเน็ตเวิร์กแบบป้อนไปข้างหน้า 

ก าหนดสัญลักษณ์แทนการค านวณไปข้างหน้า (feedforward) โดยให้ 𝑎𝑘
𝑙−1 แทนผลลัพธ์

ของเพอร์เซ็ปตรอนตัวที่ 𝑘 ในล าดับชั้น 𝑙 − 1 และ 𝑤𝑗𝑘
𝑙  แทนน้ าหนักส าหรับเพอร์เซ็ปตรอนตัวที่ 𝑗 

ในล าดับชั้น 𝑙 ที่มีเส้นเชื่อมมาจากเพอร์เซ็ปตรอนตัวที่ 𝑘 ในล าดับชั้นก่อนหน้า และ 𝑏𝑗
𝑙 คือไบแอส 

นอกจากนี้ ให้ 𝑔 แทนฟังก์ชันกระตุ้น และให้ 𝑛 แทนจ านวนเพอร์เซ็ปตรอนในล าดับชั้นที่ 𝑙 − 1 จะ
สามารถแสดงการค านวณ 𝑎𝑗

𝑙 ได้โดยสมการที่ (6) และ (7) 

 𝑧𝑗
𝑙 = ∑ 𝑤𝑗𝑘

𝑙 𝑎𝑘
𝑙−1𝑛

𝑘 = 1 + 𝑏𝑗
𝑙 (6) 

 𝑎𝑗
𝑙 = 𝑔(𝑧𝑗

𝑙) (7) 
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2.2.2.1 ฟังก์ชันกระตุ้น (Activation Function) 
ในส่วนของข้อมูลส่งออกของแต่ละเพอร์เซ็ปตรอน จะมีการใช้ฟังก์ชันกระตุ้น 𝑔(𝑧) เพ่ือท า

ให้นิวรอลเน็ตเวิร์กสามารถแก้ปัญหาได้หลากหลายมากขึ้น ฟังก์ชันกระตุ้นมีหลากหลายรูปแบบ โดย
แบบที่นิยมกันมีดังต่อไปนี้ 

1) ฟังก์ชันซิกมอยด์ (Sigmoid Function) 
เป็นฟังก์ชันที่ให้ค่าผลลัพธ์ออกมาอยู่ในช่วง 0 ถึง 1 สมการของฟังก์ชันซิกมอยด์ แทนด้วย 𝜎 

แสดงได้โดย (8) 
 𝜎(𝑧) =  

1

1 + 𝑒−𝑧 (8) 

2) ฟังก์ชันแทนเจนต์ไฮเพอร์โบลิก (Hyperbolic Tangent Function) 
เป็นฟังก์ชันที่ให้ค่าผลลัพธ์ออกมาอยู่ในช่วง -1 ถึง 1 สมการของฟังก์ชันแทนเจนต์ไฮเพอร์โบ

ลิก แทนด้วย 𝑡𝑎𝑛ℎ ค านวณได้จากสมการที ่(9) 

 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑧) =  
𝑒𝑧− 𝑒−𝑧

𝑒𝑧 + 𝑒−𝑧 (9) 

3) ฟังก์ชันค่าสูงสุดอย่างอ่อน (Softmax Function) 
เป็นฟังก์ชันที่ให้ค่าผลลัพธ์ออกมาอยู่ในช่วง 0 ถึง 1 ก าหนดให้ในชั้นของเน็ตเวิร์กที่ต้องการ

ค านวณมีผลลัพธ์ทั้งหมด 𝐾 ตัว ค่าของผลลัพธ์นั้นแทนด้วยสัญลักษณ์ 𝑧 จะได้ว่า ฟังก์ชันค่าสูงสุด
อย่างอ่อนของผลลัพธ์ตัวที่ 𝑗 หรือแทนด้วยสัญญัลักษณ์ 𝑓𝑗 ค านวณได้จากสมการที่ (10) 

 𝑓(𝑧)𝑗 = 
𝑒

𝑧𝑗

∑ 𝑒𝑧𝑖𝐾
𝑖=1

 (10) 

4) ฟังก์ชันเรคติไฟต์เชิงเส้น (Rectified Linear Unit Function หรือ ReLU) 
เป็นฟังก์ชันที่ให้ผลลัพธ์ออกมาเป็นจ านวนบวกหรือเป็นศูนย์เสมอ สมการของฟังก์ชันเรคติ

ไฟต์เชิงเส้น 𝑓 สามารถค านวณได้จากสมการที่ (11) 

 𝑓(𝑧) =  {
0    𝑖𝑓 𝑧 < 0
 𝑧    𝑖𝑓 𝑧 ≥ 0

 (11)  

5) ฟังก์ชันขีดแบ่ง (Threshold Function) 

เป็นฟังก์ชันในรูปทั่วไปของฟังก์ชันเรคติไฟต์เชิง โดยจะมีค่าขีดแบ่ง 𝑡 ตามที่ก าหนด สมการ
ของฟังก์ชันขีดแบ่ง 𝑓 สามารถค านวณได้จากสมการที่ (12) 

 𝑓(𝑧, 𝑡) =  {
0    𝑖𝑓 𝑧 < 𝑡
 𝑧    𝑖𝑓 𝑧 ≥ 𝑡

 (12) 
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2.2.2.2 ฟังก์ชันต้นทุน (Cost Function หรือ Lost Function หรือ Objective 
Function) 

ฟังก์ชันต้นทุน เป็นฟังก์ชันของนิวรอลเน็ตเวิร์กที่แสดงถึงต้นทุนของเน็ตเวิร์ก กล่าวคือ ใน
การเรียนรู้ของเน็ตเวิร์กนั้น จะท าการปรับค่าน้ าหนักเพ่ือที่จะลดค่าผลลัพธ์ของฟังก์ชันต้นทุนนี้ 
ฟังก์ชันต้นทุนที่เป็นที่นิยมเป็นไปตามรายละเอียดต่อไปนี้ ทั้งนี้ สัญลักษณ์ของสมการในแต่ละข้อจะใช้ 
𝐽 แทนฟังก์ชันต้นทุน 𝑛 คือจ านวนข้อมูลทั้งหมดที่ใช้ในการเรียนรู้ 𝑦𝑖 แทนผลลัพธ์จริงที่ต้องการของ
ข้อมูลชุดที่ 𝑖 และ 𝑦𝑖̂ แทนผลลัพธ์ที่ท านายได้ของข้อมูลชุดที่ 𝑖 

1) ค่าเฉลี่ยความผิดพลาดก าลังสอง (Mean Squared Error หรือ MSE) ค านวณได้จาก
สมการที่ (13) 

 𝐽 =  
1

𝑛
∑ (𝑦𝑖̂ − 𝑦𝑖)

2𝑛
𝑖=1  (13) 

2) ค่าเฉลี่ยครอสเอนโทรปีแบบทวิภาค (Binary Cross-entropy) แสดงโดยสมการที่ (14) 
 𝐽 =  −

1

𝑛
∑ 𝑦𝑖 log(𝑦𝑖̂) + (1 − 𝑦𝑖) log(1 − 𝑦𝑖̂)

𝑛
𝑖=1  (14) 

3) ค่าลบลอการิทึมของความเป็นไปได้ (Negative Log-Likelihood หรือ NLL) แสดงได้
โดยสมการที่ (15) 

 𝐽 =  −
1

𝑛
∑ 𝑦𝑖 log(𝑦𝑖̂)

𝑛
𝑖=1  (15) 

2.2.2.3 การหาค่าเหมาะที่สุด (Optimization)  
การเรียนรู้ของนิวรอลเน็ตเวิร์กเป็นการเรียนรู้เพ่ือที่จะลดค่าของฟังก์ชันต้นทุนให้น้อยที่สุด

โดยใช้การปรับปรุงน้ าหนักของเส้นเชื่อมในเน็ตเวิร์ก ส าหรับวิธีการที่ใช้ในการปรับปรุงน้ าหนักของ
เส้นเชื่อมที่ได้รับความนิยมมีดังต่อไปนี้ 

1) สโตแคสติกเกรเดียนเดสเซนท์ (Stochastic Gradient Descent หรือ SGD) 
ก าหนดให้ 𝑤 แทนพารามิเตอร์ซึ่งเป็นน้ าหนักที่ต้องการจะปรับค่า 𝛼 คืออัตราการเรียนรู้  

𝜕𝐽

𝜕𝑤
 คือเกรเดียนของฟังก์ชันต้นทุนเทียบกับ 𝑤 การเรียนรู้โดยสโตแคสติกเกรเดียนเดสเซนท์จะมีการ

ปรับค่าของ 𝑤 ดังสมการที่ (16) 

 w𝑡 = w𝑡−1 −  𝛼
𝜕𝐽𝑡

𝜕𝑤
 (16) 

นอกจากนี้ยังมีการใช้โมเมนตัม (Momentum) โดยมีจุดประสงค์เพ่ือท าให้การเรียนรู้มีการลู่
เข้าท่ีดีขึ้นจากการหลีกเลี่ยงการติดอยู่ที่โลคอลออพติมา (Local Optima) ให้ 𝑣 แทนค่าความเร็วซึ่งมี
การปรับค่าพร้อมกับ 𝑤 และ 𝛾 แทนค่าสัมประสิทธ์ของโมเมนตัม (Momentum Coefficient) 
สามารถแสดงสมการในการเรียนรู้ได้จาก (17) และ (18) 
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 𝑣𝑡 =  𝛾𝑣𝑡−1 + 𝛼
𝜕𝐽𝑡

𝜕𝑤
 (17) 

 w𝑡 = w𝑡−1 − 𝑣𝑡 (18) 

2) วิธีเกรเดียนที่ปรับตัวได้ (Adaptive Gradient Method หรือ AdaGrad) 
เป็นวิธีที่จะมีการปรับอัตราการเรียนรู้ได้ด้วยตนเองจากค่าเริ่มต้นที่ก าหนด โดยในการปรับค่า

ของอัตราการเรียนรู้นั้นจะมีการใช้ค่าเกรเดียนในอดีตมาใช้ ก าหนดให้ 𝑔𝑡 แทนเกรเดียนที่เวลา 𝑡 
สมการของการเรียนรู้แสดงโดย (19) และ (20) 

 𝑔𝑡  =
𝜕𝐽𝑡

𝜕𝑤
 (19) 

 w𝑡 = w𝑡−1 − 
𝛼

√∑ 𝑔𝑖
2𝑡

𝑘=1

𝑔𝑡 (20) 

3) อาร์เอ็มเอสพรอพ (RMSProp) 
เป็นวิธีที่มีการเก็บค่าเกรเดียนของครั้งก่อนหน้าไว้เพ่ือที่จะน ามาใช้ในรอบของการเรียนรู้

ปัจจุบันโดยการน าไปปรับปรุงอัตราส่วนของอัตราการเรียนรู้ โดยนอกเหนือจากการใช้ 𝑔𝑡 แล้วยังมี
การใช้ 𝑀𝑒𝑎𝑛𝑆𝑞𝑢𝑎𝑟𝑒𝑡 ส าหรับการเก็บค่าเฉลี่ยของเกรเดียน และให้ 𝛾 แทนอัตราการใช้เกรเดียน
ของอดีตในการเรียนรู้ซึ่งโดยปกติจะใช้ค่านี้ที่ 0.9 สามารถแสดงการค านวณการเรียนรู้ด้วยวิธีอาร์เอ็ม
เอสพรอพได้โดยสมการที่ (21), (22) และ (23) 

 𝑔𝑡 = 
𝜕𝐽𝑡

𝜕𝑤
 (21) 

 𝑀𝑒𝑎𝑛𝑆𝑞𝑢𝑎𝑟𝑒𝑡 = 𝛾𝑀𝑒𝑎𝑛𝑆𝑞𝑢𝑎𝑟𝑒𝑡−1 + (1 − 𝛾)𝑔𝑡
2 (22) 

 w𝑡 = w𝑡−1 − 
𝛼

√𝑀𝑒𝑎𝑛𝑆𝑞𝑢𝑎𝑟𝑒𝑡
𝑔𝑡 (23) 

2.2.2.4 การดรอปเอาท์ (Dropout) 
การดรอปเอาท์ [18] เป็นวิธีป้องกันการอิงกับข้อมูลเรียนรู้มากเกินไป (overfitting) ท าโดย

การสุ่มตัดเส้นเชื่อมของเน็ตเวิร์กในระหว่างการเรียนรู้ ทั้งนี้จะท าการสุ่มใหม่ในทุก  ๆ รอบของการ
เรียนรู้ของข้อมูลแต่ละรายการ ส่วนในระหว่างการทดสอบจะไม่ใช้การดรอปเอาท์ รูปที่ 2.3 แสดงการ
ท าดรอปเอาท์ โดยรูปขวาแสดงเส้นเชื่อมที่เหลืออยู่ 
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รูปที่ 2.3 รูปซ้ายแสดงนิวรอลเน็ตเวิร์กแบบปกติ รูปขวาแสดงการดรอปเอาท์ 

(อ้างอิงจาก Fig. 1 ใน [18]) 

2.2.3 การแพร่กระจายย้อนกลับและการเรียนรู้ (Backpropagation and Training)  
เมื่อพิจารณาขั้นตอนของการป้อนไปข้างหน้า การหาค่าความผิดพลาดของเพอร์เซ็ปตรอนใน

ล าดับชั้นสุดท้ายนั้นสามารถท าได้โดยง่ายจากการค านวณเกรเดียนของฟังก์ชันต้นทุนเทียบกับค่า
ผลลัพธ์ในชั้นสุดท้าย แต่ในการหาค่าความผิดพลาดของเพอร์เซ็ปตรอนเพ่ือใช้ในการเรียนรู้ของล าดับ
ชั้นก่อนหน้านั้นไม่สามารถหาได้โดยตรง จึงต้องอาศัยวิธีการที่เรียกว่าการแพร่กระจายย้อนกลับ 

ก าหนดให้ก าหนดให้ 𝛿𝑗
𝑙 แทนค่าความผิดพลาดของเพอร์เซ็ปตรอนตัวที่ 𝑗 ในล าดับชั้น 𝑙 

ก าหนด 𝑗 แทนฟังก์ชันต้นทุน ก าหนด 𝑧 เป็นค่าที่ค านวณได้ก่อนจะผ่านฟังก์ชันกระตุ้น 𝑔 จะสามารถ
เขยีนสมการของค่าความผิดพลาดได้ดังสมการที่ (24) 

 𝛿𝑗
𝑙 =

𝜕𝐽

𝜕𝑧𝑗
𝑙 =

𝜕𝐽

𝜕𝑎𝑗
𝑙

𝜕𝑎𝑗
𝑙

𝜕𝑧𝑗
𝑙 =

𝜕𝐽

𝜕𝑎𝑗
𝑙 𝑔′(𝑧𝑗

𝑙) (24) 

ส าหรับการหาค่า 𝜕𝐽

𝜕𝑎𝑗
𝑙 นั้น ในล าดับชั้นสุดท้ายสามารถค านวณหาได้โดยตรงจากฟังก์ชัน

ต้นทุนที่เลือกใช้  ส่วนในล าดับชั้นก่อนหน้า จะต้องหาโดยวิธีการแพร่กระจายย้อนกลับ  โดยจะท า
คล้ายกับการป้อนไปข้างหน้า เพียงแต่กลับทิศกันเท่านั้น โดยค านวณได้ดังสมการที่ (25) 

 𝜕𝐽

𝜕𝑎𝑗
𝑙 = ∑

𝜕𝐽

𝜕𝑧𝑘
𝑙+1

𝜕𝑧𝑘
𝑙+1

𝜕𝑎𝑗
𝑙

𝑚
𝑘 = 1 = ∑ 𝛿𝑘

𝑙+1𝑚
𝑘 = 1 𝑤𝑘𝑗

𝑙+1 (25) 

โดย 𝑚 คือจ านวนเพอร์เซ็ปตรอนในล าดับชั้นที่ 𝑙 + 1 จากนั้น เมื่อค านวณค่าความผิดพลาด
ของแต่ละระดับชั้นได้ ก็สามารถหาค่าผิดพลาดเทียบกับน้ าหนักและค่าไบแอสใด ๆ ได้จากสมการที่ 
(26) และ (27) 

 𝜕𝐽

𝜕𝑤𝑗𝑘
𝑙 =

𝜕𝐽

𝜕𝑧𝑗
𝑙

𝜕𝑧𝑗
𝑙

𝜕𝑤𝑗𝑘
𝑙 = 𝛿𝑗

𝑙𝑎𝑘
𝑙−1 (26) 

 𝜕𝐽

𝜕𝑏𝑗
𝑙 =

𝜕𝐽

𝜕𝑧𝑗
𝑙

𝜕𝑧𝑗
𝑙

𝜕𝑏𝑗
𝑙 = 𝛿𝑗

𝑙 (27) 
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ยกตัวอย่างเช่น ในกรณีที่ใช้สโตแคสติกเกรเดียนเดสเซนท์ การปรับปรุงค่าน้ าหนัก 𝑤𝑗𝑘
𝑙  จะ

ท าได้โดยสมการที่ (28) 
 𝑤𝑗𝑘,𝑡

𝑙 = 𝑤𝑗𝑘,𝑡−1
𝑙 − 𝛼𝑎𝑘,𝑡

𝑙−1𝛿𝑗,𝑡
𝑙  (28) 

2.2.4 นิวรอลเน็ตเวิร์กเชิงลึก (Deep Neural Network)  
คือนิวรอลเน็ตเวิร์กที่มีจ านวนชั้นมาก ๆ มีอยู่หลากหลายรูปแบบ เช่น เน็ตเวิร์กความเชื่อเชิง

ลึก (Deep Belief Network หรือ DBN) เน็ต เวิ ร์กกองซ้อนของตัว เข้ ารหัส  (Stacked Auto-
Encoders) นิวรอลเน็ตเวิร์กแบบวกกลับ (Recurrent Neural Network) หน่วยความจ าระยะสั้น
แบบยาว (Long-Short Term Memory หรือ LSTM) นิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชัน (Convolutional 
Neural Network) โดยหัวข้อ 2.3 จะอธิบายถึงนิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชัน 

2.3 นิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชัน (Convolutional Neural Network)  
นิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันเป็นนิวรอลเน็ตเวิร์กเชิงลึกรูปแบบหนึ่ง มีจุดเริ่มต้นมาจากการ

งานวิจัยทางด้านการรู้จ าภาพตัวอักษร โดยมักจะใช้ข้อมูลรับเข้าเป็นเมทริกซ์จากการแปลงมาจาก
รูปภาพ โครงสร้างของนิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันแสดงได้ดังรูปที่ 2.4 ซึ่งเน็ตเวิร์กทั้งหมดเกิดจาก
การน าชั้นหลาย ๆ ประเภทมาประกอบเข้าด้วยกัน ดังต่อไปนี้ 

  
รูปที่ 2.4 นิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชัน (อ้างอิงจาก Fig. 2 ใน [9]) 

2.3.1 ชั้นคอนโวลูชัน (Convolutional Layer)  
เป็นชั้นที่ท าการหาฟีเจอร์จากกลุ่มของข้อมูลรับเข้าที่อยู่ใกล้ ๆ กัน โดยใช้วิธีการดอทเมทริกซ์

กับตัวกรอง (filter) โดยน าหนักของตัวกรองนั้น จะเป็นน้ าหนักที่มีการใช้ร่วมกันในทุก ๆ การท าคอน
โวลูชันของข้อมูลรับเข้า ก าหนดให้ข้อมูลรับเข้าแทนด้วยเมทริกซ์ 𝑎𝑙−1 ขนาด 𝑁×𝑁 และมีตัวกรองที่
มีน าหนัก 𝑤 ขนาด 𝑚×𝑚 ผลลัพธ์ 𝑎𝑙 ของการท าคอนโวลูชันสามารถค านวณได้ดังสมการที่ (29) 
และ (30) 
 𝑧𝑖𝑗

𝑙 = ∑ ∑ 𝑤𝑎,𝑏
𝑙 𝑎𝑖+𝑎,𝑗+𝑏

𝑙−1𝑚−1
𝑏=0

𝑚−1
𝑎=0 + 𝑏𝑙 (29) 

 𝑎𝑖𝑗
𝑙 = 𝑔(𝑧𝑖𝑗

𝑙 ) (30) 
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รูปที่ 2.5 ตัวอย่างการท าคอนโวลูชัน โดยมีขนาดของข้อมูลรับเข้าขนาด 6 x 6 และเมทริกตัวกรอง

ขนาด 3 x 3 

ในชั้นคอนโวลูชัน มีองค์ประกอบที่ต้องค านึงถึงดังต่อไปนี้  

2.3.1.1 ขนาดของตัวกรอง (Filter Size)  
คือความกว้างและความสูงของตัวกรองที่จะน ามาใช้ในการท าคอนโวลูชัน 

2.3.1.2 ชนิดของการท าคอนโวลูชัน (Convolution Type)  
1) คอนโวลูชันแบบแคบ (Narrow Convolution) 
การท าคอนโวลูชันโดยทั่วไป มักจะเป็นการท าคอนโวลูชันแบบแคบ กล่าวคือ ในการท าคอน

โวลูชัน ตัวกรองที่น าไปท าการดอทเมทริกซ์นั้นจะไม่มีการกระท าเลยขอบของเมทริกซ์รับเข้า ส่งผลให้
ผลลัพธ์ของการท าคอนโวลูชันที่มีข้อมูลรับเข้าขนาด 𝑁×𝑁 กับตัวกรองขนาด 𝑚×𝑚 จะได้เมทริกซ์
ขนาด (𝑁 − 𝑚 + 1)×(𝑁 − 𝑚 + 1) 

2) คอนโวลูชันแบบกว้าง (Wide Convolution)  
เป็นการท าคอนโวลูชันที่มีการกระท าเลยขอบของเมทริกซ์รับเข้าออกไป โดยพ้ืนที่ที่เกิน

ออกไปนั้น จะมีการแทนค่าของข้อมูลช่องนั้น ๆ ด้วย 0 เรียกว่าการเสริมเติม (padding) ผลลัพธ์ของ
การท าคอนโวลูชันแบบกว้างที่มีข้อมูลรับเข้าขนาด 𝑁×𝑁 กับตัวกรองขนาด 𝑚×𝑚 จะได้เมทริกซ์
ขนาด (𝑁 + 𝑚 − 1)×(𝑁 + 𝑚 − 1) ทั้งนี้การท าคอนโวลูชันแบบกว้างนี้มีขึ้นเพ่ือป้องกันการ
สูญเสียข้อมูลตรงบริเวณขอบของข้อมูลรับเข้า รูปที่ 2.6 แสดงการท าคอนโวลูชันแบบกว้างและการ
เสริมเติม 
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รูปที่ 2.6 การท าคอนโวลูชันแบบกว้างและการเสริมเติม 

2.3.1.3 ขนาดของการก้าวข้าม (Stride Size)  
ขนาดของการก้าวข้ามคือจ านวนช่องของข้อมูลรับเข้า ที่จะท าการเลื่อนไปเมื่อท าการหา

ผลลัพธ์ของคอนโวลูชันในแต่ละช่อง โดยทั่วไปมักจะใช้ขนาดของการก้าวข้ามเป็น 1 รูปที่ 2.7 แสดง
ลักษณะของการท าคอนโวลูชันที่มีขนาดของการก้าวข้ามเป็น 2 

  
รูปที่ 2.7 การท าคอนโวลูชันโดยมีข้อมูลรับเข้าขนาด 5 x 5 ตัวกรองขนาด 3 

x 3 และมีขนาดของการก้าวข้ามเป็น 2 

2.3.1.4 จ านวนตัวกรอง (Number of Filters)  
ในการแต่ละชั้นคอนโวลูชันนั้น สามารถมีตัวกรองได้มากกว่าหนึ่ง โดยน าหนักของตัวกรองแต่

ละตัวจะใช้แยกกัน โดยจ านวนตัวกรองในชั้นคอนโวลูชันใด ๆ จะเป็นการก าหนดจ านวนช่องสัญญาณ 
(Channel) ของของมูลรับเข้าในชั้นถัดไป รูปที่ 2.8 แสดงตัวอย่างการท าคอนโวลูชันโดยมีจ านวนตัว
กรองเป็น 3 

  
รูปที่ 2.8 การท าคอนโวลูชันโดยมีจ านวนตัวกรองเท่ากับ 3 



 15 

2.3.1.5 จ านวนช่องสัญญาณ (Channel)  
จ านวนช่องสัญญาณ หรือเรียกได้อีกอย่างหนึ่งว่าความลึกของข้อมูลรับเข้า อาจจะมีค่า

มากกว่าหนึ่งได้ เช่นในงานวิจัยทางด้านการภาพ มีการใช้ช่องสัญญาณทั้งหมด 3 ช่องสัญญาณแทนค่า
ของแม่สี หรือสามารถเกิดจากจ านวนข้องตัวกรองในชั้นคอนโวลูชันก่อนหน้า ก าหนดให้จ านวน
ช่องสัญญาณมีค่าเป็น 𝑘 จะค านวณผลลัพธ์ของชั้นคอนโวลูชันได้ดังสมการที่ (31) และ (32) 
 𝑧𝑖𝑗

𝑙 = ∑ ∑ ∑ 𝑤𝑎,𝑏
𝑙 𝑎𝑐,𝑖+𝑎,𝑗+𝑏

𝑙−1𝑚−1
𝑏=0

𝑚−1
𝑎=0

𝑘−1
𝑐=0 + 𝑏𝑙 (31) 

 𝑎𝑖𝑗
𝑙 = 𝑔(𝑧𝑖𝑗

𝑙 ) (32) 

2.3.1.6 การแพร่กระจายย้อนกลับและการเรียนรู้ (Backpropagation and Training)  
เป็นไปในลักษณะเดียวกับนิวรอลเน็ตเวิร์กโดยทั่วไป นั่นคือ ในการหาค่าความผิดพลาดเทียบ

กับค่า 𝑧𝑖𝑗
𝑙  ในระดับชั้นใด ๆ จะท าได้จากสมการที่ (33) 

 𝛿𝑖𝑗
𝑙 =

𝜕𝐽

𝜕𝑧𝑖𝑗
𝑙 =

𝜕𝐽

𝜕𝑎𝑖𝑗
𝑙

𝜕𝑎𝑖𝑗
𝑙

𝜕𝑧𝑖𝑗
𝑙 =

𝜕𝐽

𝜕𝑎𝑖𝑗
𝑙 𝑔′(𝑧𝑖𝑗

𝑙 ) (33) 

และในการหา 𝜕𝐽

𝜕𝑎𝑖𝑗
𝑙  สามารถหาได้จากการแพร่กระจายย้อนกลับ แสดงโดยสมการที่ (34) 

 𝜕𝐽

𝜕𝑎𝑖𝑗
𝑙 = ∑ ∑

𝜕𝐽

𝜕𝑧𝑖−𝑎,𝑗−𝑏
𝑙+1

𝜕𝑧𝑖−𝑎,𝑗−𝑏
𝑙+1

𝜕𝑎𝑖𝑗
𝑙

𝑚−1
𝑏=0

𝑚−1
𝑎=0 = ∑ ∑ 𝛿𝑖−𝑎,𝑗−𝑏

𝑙+1 𝑤𝑎,𝑏
𝑙+1𝑚−1

𝑏=0
𝑚−1
𝑎=0  (34) 

โดยที่ 𝑚 คือขนาดของตัวกรอง จากนั้น เมื่อค านวณค่าความผิดพลาดของแต่ละระดับชั้นได้ 
ก็สามารถหาค่าผิดพลาดเทียบกับน้ าหนักและค่าไบแอสใด ๆ ได้จากสมการที่ (35) และ (36) 

 𝜕𝐽

𝜕𝑤𝑎𝑏
𝑙 = ∑ ∑

𝜕𝐽

𝜕𝑧𝑖𝑗
𝑙

𝜕𝑧𝑖𝑗
𝑙

𝜕𝑤𝑎𝑏
𝑙

𝑁−𝑚
𝑗=0

𝑁−𝑚
𝑖=0 = ∑ ∑ 𝛿𝑖𝑗

𝑙 𝑎𝑖+𝑎,𝑗+𝑏
𝑙−1𝑁−𝑚

𝑗=0
𝑁−𝑚
𝑖=0  (35) 

 𝜕𝐽

𝜕𝑏𝑙 = ∑ ∑
𝜕𝐽

𝜕𝑧𝑖𝑗
𝑙

𝜕𝑧𝑖𝑗
𝑙

𝜕𝑏𝑙
𝑁−𝑚
𝑗=0

𝑁−𝑚
𝑖=0 = ∑ ∑ 𝛿𝑖𝑗

𝑙𝑁−𝑚
𝑗=0

𝑁−𝑚
𝑖=0  (36) 

ทั้งนี ้𝑁 คือขนาดของข้อมูลรับเข้าในชั้นที่ 𝑙 

2.3.2 ชั้นการรวม (Pooling Layer)  
ชั้นการรวมเป็นชั้นที่ท าหน้าที่ลดขนาดของข้อมูลลง เพ่ือให้เหลือแค่เพียงข้อมูลที่ส าคัญ ๆ 

เท่านั้น โดยทั่วไป มักจะท าการเลือกข้อมูลที่มีค่ามากที่สุดมาจากแต่ละช่วงของเมทริกซ์เพ่ือสร้างเป็น
เมทริกซ์ที่ขนาดเล็กลง ในงานวิจัยชิ้นนี้จะกล่าวถึงชั้นการรวมที่ส าคัญดังต่อนี้ 

2.3.2.1 ชั้นการรวมโดยใช้ค่ามากสุด (Max pooling) 
ชั้นการรวมโดยใช้ค่ามากสุดจะท าการเลือกเฉพาะค่ามากที่สุดจากกลุ่มของข้อมูลที่เราสนใจ 

และน าไปใช้งานต่อไปในชั้นถัดไป จากรูปที่ 2.9 เป็นการท าการรวมโดยค่ามากสุดบนเมทริกซ์ขนาด 6 
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x 6 โดยกลุ่มที่สนใจจะมีขนาด 3 x 3 ซึ่งขอบเขตของกลุ่มที่สนใจจะมีการเลื่อนไปจนครอบคลุมเมท
ริกซ์ต้นฉบับทั้งหมด 

 
รูปที่ 2.9 ชั้นการรวมโดยใช้ค่ามากสุดใน 2 มิติ 

2.3.2.2 ชั้นการรวมโดยใช้เคค่ามากสุด (K-max pooling) 
ชั้นการรวมโดยใช้เคค่ามากสุดจะท าการเลือก k ฟีเจอร์ที่มีค่ามากที่สุดจากข้อมูลทั้งหมดที่มี 

มักจะกระท าบนเวกเตอร์และน าไปใช้ในเน็ตเวิร์กที่กระท ากับข้อมูลที่เป็นข้อความ จากรูปที่ 2.10 เป็น
การท าการรวมโดยใช้เคค่ามากสุดซึ่งก าหนดให้ k = 2 ทั้งนี้ในการท าการรวมแต่ละครั้ง จะสนใจใน
แนวเวกเตอร์ในแนวแกน x และการเลื่อนขอบเขตที่สนใจจะท าการเลื่อนเฉพาะแนวแกน y โดยจะ
สังเกตได้ว่าผลลัพธ์จากการท าการรวมโดยเคค่ามากสุดจะเรียงล าดับแบบเดิมเช่นเดียวกับเมทริกซ์ใน
ชั้นก่อนหน้าในแนวแกน x 

 
รูปที่ 2.10 ชั้นการรวมโดยใช้เคค่ามากสุดใน 1 มิติ โดยก าหนดให้ k = 2 

2.3.2.3 ชั้นการรวมโดยใช้เคค่ามากสุดแบบพลวัต (Dynamic k-max pooling) 
เป็นชั้นการรวมที่พัฒนาต่อจากชั้นการรวมโดยใช้เคค่ามากสุด โดยจะมีความแตกต่างอยู่ที่จะ

ไม่มีการก าหนดค่า k ไว้ก่อน แต่จะท าการค านวณค่า k ใหม่ให้เหมาะสมกับทุกขนาดของข้อมูลในชั้น
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ก่อนหน้า วิธีการนี้ถูกเสนอโดย N. Kalchbrenner และคณะในปี ค.ศ. 2014 [12] เพ่ือใช้ในนิวรอล
เน็ตเวิร์กคอนโวลูชันพลวัตในการจ าแนกข้อความภาษาอังกฤษ 

2.3.2.4 การแพร่กระจายย้อนกลับ (Backpropagation) 
ส าหรับการแพร่กระจายย้อนกลับ เนื่องจากว่าในชั้นนี้เป็นการคัดลอกข้อมูลรับเข้าแต่ละช่อง

มาโดยตรง ดังนั้นจึงสามารถท าการแพร่กระจายค่าความผิดพลาดไปยังช่องของข้อมูลรับเข้าที่ถูก
เลือกใช้ได้โดยตรง และในช่องข้อมูลอ่ืน ๆ ที่ไม่ได้ถูกเลือกใช้นั้น จะไม่มีการท าการแพร่กระจาย
ย้อนกลับ 

2.3.3 ชั้นการเชื่อมโยงเต็มรูปแบบ (Fully Connected Layer)  
หลังจากการกระกอบกันของชั้นคอนโวลูชันและชั้นการรวมจ านวนหนึ่งแล้ว ในชั้นสุดท้าย

ของนิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชัน จะเป็นการเชื่อมโยงเต็มรูปแบบ นั่นคือ ในชั้นนี้ประกอบด้วยชั้นย่อย 
ๆ ที่มีเพอร์เซ็ปตรอนอยู่จ านวนหนึ่ง โดยที่เพอร์เซ็ปตรอนแต่ละตัว จะมีเส้นเชื่อมกับเพอร์เซ็ปตรอ
นทุกตัวในชั้นก่อนหน้า และเพอร์เซ็ปตรอนทุกตัวในชั้นถัดไป ทั้งนี้ การค านวณการป้อนไปข้างหน้า
และการแพร่กระจายย้อนกลับสามารถท าได้ด้วยวิธีการปกติ 

2.4 การวัดประสิทธิภาพ (Performance Evaluation)  
การวัดประสิทธิภาพของการจ าแนกแบบหลายคลาส (Multiclass classification) สามารถ

แสดงได้ดังนี้ 

2.4.1 คอนฟิวชันเมทริกซ์ (Confusion Matrix)  
คอนฟิวชันเมทริกซ์คือเมทริกซ์ที่แสดงผลของการจ าแนกโดยแสดงรายละเอียดแบ่งตามคลาส 

ตารางที่ 2.1 แสดงคอนฟิวชันเมทริกซ์ของการจ าแนกแบบ 3 คลาส 
ตารางที่ 2.1 คอนฟิวชันเมทริกซ์ของการจ าแนกแบบ 3 คลาส 

  คลาสที่ท านาย 

  A B C 

คลาสจริง 
A M1,1 (TPA) M1,2 M1,3 
B M2,1 M2,2 (TPB) M2,3 

C M3,1 M3,2 M3,3 (TPC) 

ส าหรับคอนฟิวชันเมทริกซ์ของการจ าแนกจากข้อมูลทั้งหมด 𝐶 คลาส ค่าในแต่ละแถวจะ
แสดงถึงจ านวนข้อมูลที่อยู่ในคลาสนั้นจริง ๆ ส่วนค่าในแต่ละสดมภ์จะหมายถึงจ านวนข้อมูลที่ท านาย
ได้คลาสนั้น ก าหนดให้ส าหรับแต่ละคลาสใด ๆ 
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- TP คือ จ านวนข้อมูลที่ท านายได้คลาสนั้นและผลลัพธ์คือคลาสนั้น (True Positive) 
แสดงวิธีการค านวณได้ดังสมการที่ (37) 

- FP คือ จ านวนข้อมูลที่ท านายได้คลาสนั้นแต่ผลลัพธ์คือคลาสอื่น (False Positive) แสดง
วิธีการค านวณได้ดังสมการที่ (38) 

- TN คือ จ านวนข้อมูลที่ท านายได้คลาสอ่ืนและผลลัพธ์คือคลาสอ่ืน  (True Negative) 
แสดงวิธีการค านวณได้ดังสมการที่ (39) 

- FN คือ จ านวนข้อมูลที่ท านายได้คลาสอ่ืนแต่ผลลัพธ์คือคลาสนั้น  (False Negative) 
แสดงวิธีการค านวณได้ดังสมการที่ (40) 

 𝑇𝑃𝑖 = 𝑀𝑖,𝑖 (37) 
 𝐹𝑃𝑖 = ∑ 𝑀𝑗,𝑖

𝐶
𝑗=1  (ยกเว้น 𝑗 = 𝑖) (38) 

 𝐹𝑁𝑖 = ∑ 𝑀𝑖,𝑗
𝐶
𝑗=1 (ยกเว้น 𝑗 = 𝑖) (39) 

 𝑇𝑁𝑖 = ∑ ∑ 𝑀𝑗,𝑘
𝐶
𝑘=1

𝐶
𝑗=1 (ยกเว้น 𝑗 = 𝑖 หรือ 𝑘 = 𝑖) (40) 

2.4.2 ตัววัดประสิทธิภาพจ าแนกตามคลาส 
การค านวณหาค่าความเที่ยง (Precision) ค่าความระลึก (Recall) และค่าเอฟวัน (F1) นั้น

สามารถค านวณได้จาก (41), (42) และ (43) 
 𝑃𝑟𝑖 =

𝑇𝑃𝑖

𝑇𝑃𝑖+𝐹𝑃𝑖
 (41) 

 𝑅𝑒𝑖 =
𝑇𝑃𝑖

𝑇𝑃𝑖+𝐹𝑁𝑖
 (42) 

 𝐹1,𝑖 =
2×𝑃𝑟𝑖×𝑅𝑒𝑖

𝑃𝑟𝑖+𝑅𝑒𝑖
 (43) 

2.4.3 ตัววัดประสิทธิภาพโดยรวม 
การค านวณประสิทธิภาพของการจ าแนกโดยรวมจะใช้ค่าเฉลี่ยของตัววัดประสิทธิภาพในแต่

ละคลาสมาค านวณได้ดังสมการที่ (44), (45) และ (46) 

 𝑃𝑟 =
∑ 𝑃𝑟𝑖

𝐶
𝑖=1

𝐶
 (44) 

 𝑅𝑒 =
∑ 𝑅𝑒𝑖

𝐶
𝑖=1

𝐶
 (45) 

 𝐹1 =
∑ 𝐹1,𝑖

𝐶
𝑖=1

𝐶
 (46) 

และในการหาค่าความแม่น (Accuracy) ก าหนดให้ N คือจ านวนข้อมูลทั้งหมด จะแสดง
สมการของความแม่นได้โดย (47) 

 𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
∑ 𝑇𝑃𝑖

𝐶
𝑖=1

𝑁
 (47) 
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2.5 งานวิจัยท่ีเกี่ยวข้อง (Related Work) 
งานวิจัยที่เกี่ยวข้องกับวิทยานิพนธ์ฉบับนี้ เป็นงานวิจัยที่ใช้นิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันในการ

จ าแนกประเภทของข้อความ โดยงานวิจัยแต่ละชิ้นจะท าการสร้างเน็ตเวิร์กที่น าไปใช้ในงานแบบต่าง 
ๆ โดยประกอบขึ้นด้วยหน่วยย่อยของเน็ตเวิร์กดังที่กล่าวไปข้างต้น ในหัวข้อนี้จะแบ่งงานวิจัยออกเป็น
สองกลุ่มได้แก่ นิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันที่ใช้ข้อมูลรับเข้าระดับค า และนิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชัน
ที่ใช้ข้อมูลรับเข้าระดับตัวอักษร 

2.5.1 นิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันระดับค า 
ในการใช้นิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันระดับในการจ าแนกข้อความ มีโครงสร้างของเน็ตเวิร์ก

อยู่สองรูปแบบที่ได้รับความนิยม ดังนี้ 

2.5.1.1 นิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันระดับค า โดย Y. Kim และคณะ 
นิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันถูกน ามาใช้ในการจ าแนกประเภทข้อความในปี 2014 ซึ่งตัวอย่าง

หนึ่งของโครงสร้างของเน็ตเวิร์กที่ได้รับความนิยม ได้แก่ นิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันที่เสนอโดย Y. 
Kim [13] แสดงได้ดังรูปที่ 2.11 

 
รูปที่ 2.11 โครงสร้างของนิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันระดับค าท่ีใช้ในการจ าแนกประเภทข้อความ 

(อ้างอิงจาก Fig. 1 ใน [13]) 

โดยในชั้นของข้อมูลรับเข้าจะเป็นเมทริกซ์ที่มี 2 ช่องสัญญาณ คือช่องสัญญาณแบบคงที่ และ
ช่องสัญญาณที่มีการเรียนรู้ ทั้งนี้ เมทริกซ์ส่วนนี้ถูกสร้างขึ้นมาด้วยการประกอบเวกเตอร์ของค าเข้า
ด้วยกัน โดยการน ามาต่อกันตามล าดับของค าที่ปรากฎในข้อความดั้งเดิม จากนั้นจึงเป็นชั้นคอนโวลู
ชัน โดยจะมีตัวกรองที่มีขนาดแตกต่างกันออกไป โดยตัวกรองเหล่านี้ จะมีขนาดในแนวแกนหนึ่ง
เท่ากับความยาวของเวกเตอร์ค า ส่วนอีกในแนวแกนหนึ่งจะมีขนาดตามท่ีก าหนดไว้ การเลื่อนตัวกรอง
เพ่ือท าการคอนโวลูชันจะมีการเลื่อนไปเพียงแค่แนวแกนเดียว ฟีเจอร์เวกเตอร์ที่ได้จากแต่ละตัวกรอง
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จะถูกน าไปเลือกฟีเจอร์ที่มีค่ามากที่สุดมาเพียงหนึ่งค่าต่อหนึ่งตัวกรอง หรือที่มีชื่อเรียกว่า max over 
time pooling จากนั้นจึงน าไปเข้าสู้ชั้นการเชื่อมโยงเต็มรูปแบบเพ่ือท าการจ าแนกประเภทข้อความ
ต่อไป ทั้งนี้ การท า max over time pooling เป็นวิธีการรวมรูปแบบหนึ่งที่จะท าให้สามารถสร้าง
ฟีเจอร์เวกเตอร์ที่มีขนาดคงท่ี จากข้อมูลรับเข้าท่ีมีขนาดไม่คงท่ีได้ จึงท าให้นิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชัน
ระดับค านี้สามารถรับข้อมูลที่มีความยาวใด ๆ ได้ เน็ตเวิร์กชนิดนี้สามารถเอาชนะแบบจ าลองอ่ืน ๆ 
ได้แก่ ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน รวมถึงนิวรอลเน็ตเวิร์กแบบต่าง ๆ ในการจ าแนกข้อความไปถึง 4 ใน 
7 ชุดข้อมูล ทั้งนี้ ชุดข้อมูลเหล่านี้เป็นการจ าแนกรีวิวภาพยนต์ที่ทางด้านบวกและลบ การจ าแนกรีวิว
สินค้า และการจ าแนกประเภทของค าถาม 

2.5.1.2 นิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันระดับค าแบบพลวัต โดย N. Kalchbrenner และ
คณะ (Dynamic Convolutional Neural Network หรือ DCNN) 

 ในหัวข้อนี้จะกล่าวถึงนิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันระดับค าอีกรูปแบบหนึ่งซึ่งสามารถรับข้อมูล
ที่ความยาวใด ๆ คือ นิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันระดับค าแบบพลวัต  (Dynamic Convolutional 
Neural Network หรือ DCNN) [12] ซึ่งจะถูกน าไปใช้เป็นหนึ่งในแบบจ าลองเพ่ือจะเปรียบเทียบกับ
วิธีระดับตัวอักษรที่เสนอในงานวิจัยฉบับนี้ โดยในปี 2014 N. Kalchbrenner, E. Grefenstette และ 
P. Blunsom ได้เสนอนิวรอลเน็ตเวิร์กชนิดนี้ เพ่ือใช้ส าหรับการจ าแนกประเภทข้อความ  [12] 
โครงสร้างของนิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันแบบพลวัตแสดงได้ดังรูปที่ 2.12 
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รูปที่ 2.12 โครงสร้างของนิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันระดับค าแบบพลวัต (อ้างอิงจาก Fig. 3 ใน [12]) 

โดยในชั้นข้อมูลรับเข้า จะสร้างขึ้นมาจากเวกเตอร์ของค าที่ต่อกันตามล าดับของค าใน
ข้อความ ส าหรับในชั้นคอนโวลูชัน จะเป็นการท าคอนโวลูชันแบบกว้าง โดยที่ตัวกรองจะเป็นเวกเตอร์
ที่มีความกว้างหนึ่งหน่วย และมีความยาวตามที่ก าหนดไว้ ผลลัพธ์ของตัวกรองแต่ละตัวจะถูกน าไป
เชื่อมต่อกันเป็นเมทริกซ์ ส าหรับในชั้นการรวม เน็ตเวิร์กชนิดนี้มีความพิเศษกล่าวคือจะใช้การรวม
แบบเคค่ามากสุดพลวัต นั่นคือจะมีการค านวณค่า k ในทุก ๆ รอบของการป้อนไปข้างหน้า ซึ่งจะท า
ให้จ านวนในการเลือกข้อมูลมีความเหมาะสมกับข้อมูลที่ความยาวต่าง ๆ กัน ก าหนดให้ 𝑘𝑙 คือค่า k 
ที่จะถูกน าไปใช้ในชั้นการรวมที่ l โดย 𝑘𝑡𝑜𝑝 คือค่า k แบบคงท่ีที่ถูกก าหนดไว้ใช้ในชั้นการรวมสุดท้าย 
𝐿 คือจ านวนชั้นการรวมทั้งหมด และ 𝑠 คือความยาวของข้อมูลรับเข้าในชั้นการรวม จะสามารถ
ค านวณค่า k ในแต่ละชั้นได้จากสมการ (48) 

 𝑘𝑙  =  𝑚𝑎𝑥(𝑘𝑡𝑜𝑝, ⌈ 
𝐿 − 𝑙

𝐿
 𝑠⌉) (48) 

จากการที่มีการค านวณค่า k ใหม่ทุก ๆ รอบ ท าให้ขนาดของเมทริกซ์ที่ใช้ในแต่ละชั้นจะ
แตกต่างกันไปตามความเหมาะสม แบบจ าลองนี้ได้มีการน ามาใช้จ าแนกข้อความด้านอารมณ์จากรีวิว
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ภาพยนต์และจากทวิตเตอร์ (Twitter) และการจ าแนกประเภทของค าถามในภาษาอังกฤษ โดยได้
ผลลัพธ์ที่ดีกว่าวิธีอ่ืน ๆ ได้แก่ ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน นาอีฟเบย์ แมกซิมัมเอนโทรปี และนิวรอล
เน็ตเวิร์กแบบหน่วงเวลา ทั้งนี้นิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันแบบพลวัตของ N. Kalchbrenner และ
คณะ ให้ความแม่นย าที่ใกล้เคียงกับนิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันระดับค าที่ถูกเสนอโดย Y. Kim และ
สามารถชนะในการจ าแนกอารมณ์ของข้อความ ส าหรับงานวิจัยฉบับนี้จะใช้นิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลู
ชันแบบพลวัตในการเปรียบเทียบผลการทดลองในบทที่ 4.4 

2.5.2 นิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันระดับตัวอักษร 
ส าหรับการน านิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันมาใช้ในการจ าแนกข้อความ โดยที่มีการรับข้อมูล

เข้ามาในระดับตัวอักษร สามารถแบ่งออกได้เป็นสองรูปแบบ คือ 1) การใช้ข้อมูลระดับตัวอักษรมา
ช่วยในการสร้างฟีเจอร์ระดับค าเท่านั้น แต่ยังต้องอาศัยขั้นตอนการตัดค า และ 2) การน าข้อมูลระดับ
ตัวอักษรไปใช้ในการจ าแนกข้อความได้โดยตรง มีรายละเอียดดังงานวิจัยต่อไปนี้ 

2.5.2.1 นิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันที่แปลงจากตัวอักษรเป็นประโยค  โดย C. N. dos 
Santos แ ล ะ  M. Gatti ( Character to Sentence Convolutional Neural 
Network หรือ CharSCNN) 

ในการใช้งานระดับตัวอักษร C. N. dos Santos และ M. Gatti [14] ได้เสนอการใช้นิวรอล
เน็ตเวิร์กคอนโวลูชันจากตัวอักษรเป็นประโยค (Character to Sentence Convolutional Neural 
Network หรือ CharSCNN) โดยเน็ตเวิร์กจะมีการใช้ข้อมูลระดับตัวอักษรเพ่ือสร้างเวกเตอร์ของ
ตัวอักษร และท าคอนโวลูชันบนเมทริกซ์ที่เกิดจากการต่อกันของเวกเตอร์ตัวอักษรในแต่ละค า เพ่ือให้
ได้ผลลัพธ์เป็นเวกเตอร์ของค าอีกทีหนึ่ง ดังแสดงในรูปที่ 2.13  

 
รูปที่ 2.13 การสร้างเวกเตอร์ระดับค าจากเวกเตอร์ระดับตัวอักษร (อ้างอิงจาก Fig. 1 ใน [14]) 
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จากนั้น จึงน าเวกเตอร์ค าที่เกิดจากเวกเตอร์ตัวอักษร ไปรวมกับเวกเตอร์ที่สร้างขึ้นมาจากแต่
ละค าโดยตรง เพ่ือเป็นข้อมูลรับเข้าส าหรับการท าคอนโวลูชันต่อไป จุดประสงค์ของการใช้เวกเตอร์
ตัวอักษรเพ่ือสร้างเป็นเวกเตอร์ของค านั้นเพ่ือให้เวกเตอร์ของค าเกิดจากส่วนประกอบย่อยของค า ๆ 
นั้น และสามารถเรียนรู้ค าท่ีเกิดจากการแปลงรูปได้อย่างมีประสิทธิภาพ จะเห็นได้ว่าวิธีการนี้ เป็นการ
ใช้ข้อมูลตัวอักษรเพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพให้ข้อมูลระดับค า แต่ยังจ าเป็นต้องมีการตัดค าอยู่ ผลการ
ทดลองจากนิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันรูปแบบนี้พบว่า การน าเวกเตอร์ตัวอักษรมาใช้งานร่วมด้วยจะ
ให้ความแม่นย าที่ดีกว่าการใช้งานเวกเตอร์ค าเพียงอย่างเดียวในการการจ าแนกข้อความรีวิวภาพยนต์
และการจ าแนกอารมณ์จากทวิตเตอร์ในภาษาอังกฤษ 

2.5.2.2 นิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันระดับตัวอักษร โดย X. Zhang และคณะ 
(Character-level Convolutional Neural Network หรือ Char-CNN) 

ในปี 2015 X. Zhang, J. Zhao และ Y. LeCun [15] ได้เสนอนิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันซึ่ง
รับข้อมูลเป็นล าดับของตัวอักษร ดังแสดงในรูปที่ 2.14 

  
รูปที่ 2.14 แบบจ าลองของนิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันระดับตัวอักษร (อ้างอิงจาก Fig. 1 ใน [15]) 

ในชั้นข้อมูลรับเข้า จะเป็นการน าเวกเตอร์วันฮอทมาเชื่อมต่อกันตามล าดับของตัวอักษรใน
ข้อความต้นฉบับ แสดงได้โดย (49) 

 𝑣𝑎 =

[
 
 
 
 
1
0
0
⋮
0]
 
 
 
 

, 𝑣𝑏 =

[
 
 
 
 
0
1
0
⋮
0]
 
 
 
 

, ⋯ (49) 

จากสมการ แสดงถึงเวกเตอร์วันฮอทของตัวอักษรในภาษาอังกฤษ 𝑣𝑎 แทนเวกเตอร์ของ “a” 
𝑣𝑏 คือเวกเตอร์วันฮอทของ “b” จากนั้นจึงน าเวกเตอร์วันฮอทเหล่านี้มาประกอบเข้าด้วยกันให้
กลายเป็นเมทริกซ์ เช่น การแปลงส่วนของประโยค “a bad cab” ให้กลายเป็นเมทริกซ์ แสดงได้โดย 
(50) 
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 "𝑎 𝑏𝑎𝑑 𝑐𝑎𝑏" →

[
 
 
 
 
 
1 0 0 1 0 0 0 1 0
0 0 1 0 0 0 0 0 1
0 0 0 0 0 0 1 0 0
0 0 0 0 1 0 0 0 0
⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮
0 0 0 0 0 0 0 0 0]

 
 
 
 
 

 (50) 

เมื่อได้เมทริกซ์ที่แสดงข้อความแล้ว ชั้นต่อไปคือชั้นคอนโวลูชัน โดยที่การท าคอนโวลูชันกับ
ข้อมูลที่เป็นข้อความจะเป็นการท าคอนโวลูชันที่มีการเลื่อนตัวกรองเพียงแค่ 1 มิติ เรียกว่าเทมโพ
รอลคอนโวลูชัน (Temporal Convolution) ดังแสดงในรูปที่ 2.15 จะเห็นได้ว่า ตัวกรองมีขนาดใน
แนวแกน y เท่ากับขนาดของเมทริกซ์รับเข้า ในขณะที่ในแนวแกน x ตัวกรองจะมีขนาดตามท่ีก าหนด 

 
รูปที่ 2.15 แสดงตัวอย่างการท าเทมโพรอลคอนโวลูชัน บนเมทริกซ์ขนาด 6 x 6 และมีตัวกรองความ

กว้าง 3 จ านวน 2 ตัวกรอง 

ก าหนดให้เมทริกซ์รับเข้ามีขนาด 𝑓×𝑙 โดย 𝑓 คือจ านวนฟีเจอร์ในระดับตัวอักษรที่ก าหนด 𝑙 
คือความยาวของข้อความที่แสดงถึง และมีตัวกรองขนาด 𝑓×𝑤 จ านวนทั้งสิ้น 𝑛 ตัวกรอง จะได้ว่า 
เมทริกซ์ที่เป็นผลลัพธ์ของการค าเทมโพรอลคอนโวลูชันจะมีขนาด 𝑛×(𝑙 − 𝑤 + 1) ซึ่งก็คือการน า
เวกเตอร์ผลลัพธ์ของแต่ละตัวกรองมาต่อกันให้กลายเป็นเมทริกซ์ 

ส าหรับชั้นการรวม ในเน็ตเวิร์กที่เสนอขึ้นมานั้น จะใช้ชั้นการรวมที่มีการเลื่อนขอบเขตที่
สนใจใน 1 มิติเช่นเดียวกับการท าคอนโวลูชัน หรือที่มีชื่อเรียกว่าการรวมโดยใช้ค่ามากสุดแบบเทมโพ
รอล (Temporal Max-Pooling) 

รูปที่ 2.16 แสดงการท าการรวมโดยใช้ค่ามากสุดแบบเทมโพรอล กล่าวคือขอบเขตพ้ืนที่ที่
สนใจจะมีขนาด 1×𝑤 โดย 𝑤 คือขนาดของการท าการรวม และก าหนดให้เมทริกซ์ตั้งต้นมีขนาด 
𝑓×𝑙 จะได้ว่าผลลัพธ์ของการท าการรวมโดยใช้ค่ามากสุดแบบเทมโพรอลจะได้เมทริกซ์ที่มีขนาด 
𝑓×

𝑙

𝑤
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รูปที่ 2.16 แสดงตัวอย่างการท าการรวมโดยใช้ค่ามากสุดแบบเทมโพรอล บนเมทริกซ์ขนาด 6 x 6 

และมีขนาดของการท าการรวมเป็น 3 

ส าหรับโครงสร้างทั้งหมดของนิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันระดับตัวอักษรสรุปไว้ดังตารางที่ 
2.2 สังเกตได้ว่า ขนาดของผลลัพธ์ในแต่ละชั้นจะมีขนาดคงที่แน่นอน และในชั้นข้อมูลรับเข้า จะโดน
จ ากัดควายาวของข้อความไว้ที่ 1014 ตัวอักษร ทั้งนี้ หากข้อความที่จะน ามาจ าแนกมีจ านวนตัวอักษร
เกินจ านวนที่ก าหนด จะโดนตัดออกให้เหลือแค่ 1014 ตัวอักษรเท่านั้น นอกจากโครงสร้างที่ปรากฎใน
ตารางแล้ว ยังมีการใช้ฟังก์ชันขีดแบ่งที่มีการก าหนดค่าขีดแบ่งไว้ที่ 0.000001 ซึ่งท าให้มีความ
คล้ายคลึงกับการท าฟังก์ชันเรคติไฟต์เชิงเส้น โดยจะเป็นการท าให้ตัวจ าแนกสามารถจ าแนกข้อมูลที่ไม่
อยู่ในรูปแบบเชิงเส้นได้ โดยการใช้ฟังก์ชันขีดแบ่งจะเกิดขึ้นต่อจากทุก ๆ ชั้นคอนโวลูชันและชั้นการ
เชื่อมโยงเต็มรูปแบบ ยกเว้นเพียงแต่ชั้นการเชื่อมโยงเต็มรูปแบบในชั้นสุดท้าย ซึ่งจะใช้ฟังก์ชัน
ค่าสูงสุดอย่างอ่อนแทน ส าหรับการเรียนรู้ของเน็ตเวิร์กจะใช้วิธีการแพร่กระจายย้อนกลับซึ่งใช้ฟังก์ชัน
ต้นทุนเป็นฟังก์ชันลบลอการิทึมของความเป็นไปได้ 
 

ตารางที่ 2.2 โครงสร้างของนิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันระดับตัวอักษรที่เสนอโดย X. Zhang และ
คณะ [15] 

ประเภทของช้ัน พารามิเตอร์ ขนาดของผลลัพธ์ 

ชั้นข้อมูลรับเข้า ความยาวตัวอักษร = 1014 
จ านวนตัวอักษรทั้งหมดที่สนใจ = 
70 

70×1014 

ชั้นคอนโวลูชันและฟังก์ชันขีดแบ่ง ขนาดตัวกรอง = 7 
จ านวนตัวกรอง = 256 

256×1008 

ชั้นการรวม ขนาดของการรวม = 3 256×336 
ชั้นคอนโวลูชันและฟังก์ชันขีดแบ่ง ขนาดตัวกรอง = 7 

จ านวนตัวกรอง = 256 
256×330 

ชั้นการรวม ขนาดของการรวม = 3 256×110 
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ชั้นคอนโวลูชันและฟังก์ชันขีดแบ่ง ขนาดตัวกรอง = 3 
จ านวนตัวกรอง = 256 

256×108 

ชั้นคอนโวลูชันและฟังก์ชันขีดแบ่ง ขนาดตัวกรอง = 3 
จ านวนตัวกรอง = 256 

256×106 

ชั้นคอนโวลูชันและฟังก์ชันขีดแบ่ง ขนาดตัวกรอง = 3 
จ านวนตัวกรอง = 256 

256×104 

ชั้นคอนโวลูชันและฟังก์ชันขีดแบ่ง ขนาดตัวกรอง = 3 
จ านวนตัวกรอง = 256 

256×102 

ชั้นการรวม ขนาดของการรวม = 3 256×34 
ชั้นการเชื่อมโยงเต็มรูปแบบและ
ฟังก์ชันขีดแบ่ง 

จ านวนนิวรอล = 1024 1024 

ชั้นดรอปเอาท์ ความน่าจะเป็น = 0.5 1024 
ชั้นการเชื่อมโยงเต็มรูปแบบและ
ฟังก์ชันขีดแบ่ง 

จ านวนนิวรอล = 1024 1024 

ชั้นดรอปเอาท์ ความน่าจะเป็น = 0.5 1024 
ชั้นการเชื่อมโยงเต็มรูปแบบ จ านวนนิวรอล = 5 

(จ านวนประเภทที่ต้องการจ าแนก) 
5 

 
โดยเน็ตเวิร์กนี้ถูกน าไปทดสอบกับการจ าแนกประเภทของข้อความและการจ าแนกอารมณ์

ของข้อความ โดยการเปรียบเทียบกับวิธีการจ าแนกอ่ืน ๆ รวมถึงนิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันระดับค า
และหน่วยความจ าระยะสั้นแบบยาว ผลคือ แบบจ าลองนี้ให้ความแม่นย าที่ดีกว่าใน 4 ชุดข้อมูลจาก
ทั้งหมด 8 ชุดข้อมูล 
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บทที่ 3 
การใช้นิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันระดับตัวอักษรที่รองรับข้อมูลความยาวใด ๆ ในการ

จ าแนกประเภทข้อความภาษาไทย 

3.1 การลดขั้นตอนการจ าแนกข้อความภาษาไทย ด้วยการใช้ข้อมูลระดับตัวอักษร 
ในการจ าแนกประเภทของข้อความภาษาไทยนั้น โดยปกติ ขั้นตอนแรกหลังจากที่มีข้อมูลที่

ต้องการใช้งานแล้วก็คือการตัดค า ซึ่งเป็นการกระท าเพ่ือที่จะให้สามารถใช้งานตัวจ าแนกได้ เพราะ
โดยทั่วไป หน่วยย่อยที่สุดที่มีความหมายก็คือข้อมูลระดับค า ต่อจากนั้น จึงท าการสร้างฟีเจอร์ที่จะ
น าไปใช้งานด้วยวิธีการต่าง ๆ เช่น สร้างเป็นถุงค า หรือ ทีเอฟไอดีเอฟ ขั้นตอนต่อไปเมื่อได้ฟีเจอร์
เหล่านั้นแล้ว จะน าไปสร้างตัวจ าแนกแบบต่าง ๆ ซึ่งขั้นตอนในส่วนนี้จะมีวิธีการเรียนรู้ตามวิธีที่
เลือกใช้ ขั้นตอนวิธีทั้งหมดสามารถแสดงได้ดังรูปที่ 3.1 

 
รูปที่ 3.1 ขั้นตอนในการจ าแนกข้อความภาษาไทยที่ใช้การแทนข้อความแบบถุงค าหรือทีเอฟไอดีเอฟ 

ส าหรับการใช้นิวรอลเน็ตเวิร์กระดับค าที่รับข้อมูลเป็นเวกเตอร์ของค า จะมีขั้นตอนในการ
จ าแนกข้อความคล้ายกับข้ันตอนของตัวจ าแนกระดับค า พิจารณาได้ดังรูปที่ 3.2 นั่นคือ เมื่อท าการตัด
ค าของข้อความต้นฉบับแล้ว จะน าไปสร้างเป็นเวกเตอร์ของค า จากนั้น จึงเข้าสู้ขั้นตอนของการเรียนรู้
ซึ่งการเรียนรู้ของนิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันระดับค าจะใช้ข้อมูลรับเข้าเป็นเวกเตอร์ ซึ่งเวกเตอร์
เหล่านี้จะมีการเรียนรู้จากกระบวนการแพร่กระจายย้อนกลับ แต่ทั้งนี้ หากมีการใช้ค่าเริ่มต้นที่
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เหมาะสม จะท าให้การเรียนรู้สามารถท าได้ดีขึ้น จึงมีการน าเวกเตอร์ของค าที่สร้างได้มาเป็นข้อมูลตั้ง
ต้นของเวกเตอร์ที่แทนที่ของแต่ละค า จากนั้น ขั้นตอนต่อมาจึงเป็นการสร้างแบบจ าลองโดยการ
เรียนรู้จากตัวอย่างข้อความที่มีอยู่ 

 
รูปที่ 3.2 ขั้นตอนในการจ าแนกข้อความภาษาไทยโดยใช้นิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันระดับค า 

จากวิธีในการจ าแนกข้อความภาษาไทยทั้งสองวิธีข้างต้นนั้น จะเห็นว่าจ าเป็นจะต้องมีการตัด
ค าก่อน เพ่ือที่จะสามารถน าไปใช้งานเป็นฟีเจอร์ของตัวจ าแนกต่าง ๆ ได้ ซึ่งขั้นตอนในการตัดค าเป็น
ขั้นตอนที่สามารถส่งผลต่อประสิทธิภาพโดยรวมของการจ าแนก จึงจ าเป็นจะต้องเลือกใช้วิธีการตัดค า
ที่เหมาะสม ในงานวิจัยชิ้นนี้ ต้องการที่จะลดขั้นตอนในการจ าแนกข้อความภาษาไทย จึ งได้มีการน า
วิธีการนิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันระดับตัวอักษรมาใช้ในการจ าแนกข้อความภาษาไทย ซึ่งจะมีผลให้
สามารถลดขั้นตอนในการจ าแนกทั้งหมดลงได้ ดังแสดงในรูปที่ 3.3 จะเห็นได้ว่าเมื่อเน็ตเวิร์กสามารถ
รับข้อมูลที่อยู่ในระดับของตัวอักษรได้ จะไม่จ าเป็นต้องมีขั้นตอนของการตัดค าอีกต่อไป นอกจากนี้ 
การท าเช่นนี้จะท าให้ประสิทธิภาพของการจ าแนกไม่ข้ึนอยู่กับประสิทธิภาพของการตัดค า 
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รูปที่ 3.3 ขั้นตอนในการจ าแนกข้อความภาษาไทยโดยใช้นิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันระดับตัวอักษร 

3.2 การใช้นิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันระดับตัวอักษรในการรับข้อมูลความยาวใด ๆ 
นิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันระดับตัวอักษรที่เสนอโดย Zhang และคณะดังรายละเอียดในบท

ที่ 2.5.2.2 นั้น มีการจ ากัดความยาวอยู่ที่ 1,014 ตัวอักษร โดยที่ตัวอักษรที่อยู่นอกเหนือจากความยาว
ที่ก าหนดจะถูกตัดออกและไม่ถูกน าไปใช้ ซึ่งผู้วิจัยมีความเห็นว่าหากมีการปรับปรุงให้นิวรอลเน็ตเวิร์ก
คอนโวลูชันระดับตัวอักษรสามารถรับข้อมูลที่ความยาวใด ๆ ก็ได้ จะส่งผลให้ประสิทธิภาพของตัว
จ าแนกดีข้ึน เพราะมีตัวอย่างที่ใช้ในการเรียนรู้มากขึ้น 

ทั้งนี้ เมื่อพิจารณาถึงวิธีการรับข้อมูลของนิวรอลเน็ตเวิร์กระดับตัวอักษรดังกล่าว  จะพบว่า
เมทริกซ์ที่เปรียบเสมือนข้อมูลที่ส่งผ่านในเน็ตเวิร์กในแต่ละชั้นนั้น จะมีขนาดที่เกิดจากความยาวของ
ข้อมูล และจ านวนฟีเจอร์ในระดับชั้นนั้น ๆ คูณกัน ดังแสดงในรูปที่ 3.4 ส าหรับความยาวของข้อมูล
นั้น ในชั้นเริ่มแรกจะมีขนาดตามที่ก าหนดไว้ คือ 1,014 และมีการลดหลั่นกันไปตามการท าคอนโวลู
ชันและการรวม ส าหรับอีกมิติหนึ่ง จะมีจ านวนเท่ากับจ านวนฟีเจอร์ในชั้นนั้น ๆ เช่น ในชั้นข้อมูล
รับเข้า จะมีจ านวนฟีเจอร์เท่ากับ 70 ซึ่งก็คือจ านวนตัวอักษรที่ถูกน ามาสร้างเป็นเวกเตอร์วันฮอทเพ่ือ
น ามาประกอบกันเป็นเมทริกซ์รับเข้า ส าหรับชั้นคอนโวลูชัน เมทริกซ์ผลลัพธ์ที่เกิดจากการท าคอนโวลู
ชันจะมีขนาดในมิตินี้เท่ากับจ านวนตัวกรองที่ก าหนด สามารถดูขนาดของข้อมูลส าหรับเน็ตเวิร์กที่
เสนอโดย Zhang และคณะได้ในตารางที ่2.2 
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รูปที่ 3.4 ลักษณะของขนาดข้อมูลที่ส่งผ่านในแต่ละชั้นของนิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันระดับตัวอักษร 

ในการท าให้นิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันระดับตัวอักษรมีการรับข้อมูลรับเข้าที่ขนาดความยาว
ใด ๆ สามารถท าได้โดยไม่ต้องมีการเปลี่ยนแปลงโครงสร้างหรือวิธีของเน็ตเวิร์กในชั้นคอนโวลูชันและ
ชั้นการรวมแบบค่ามากสุด เพียงแต่ยกเลิกการจ ากัดความยาวในชั้นข้อมูลรับเข้าเท่านั้น พิจารณารูปที่ 
3.5 แสดงถึงลักษณะการใช้ข้อมูลรับเข้าที่ความยาวต่างกัน รูปบนแสดงถึงข้อมูลรับเข้าที่มีความยาว
น้อยกว่ารูปล่าง สังเกตได้ว่า ความยาวของข้อมูลทั้งจากการผ่านชั้นคอนโวลูชัน และชั้นการรวมแล้ว
นั้น จะมีอยู่มิติหนึ่งที่เท่ากันนั่นคือจ านวนฟีเจอร์ ส่วนอีกมิติหนึ่งคือความยาวของข้อมูลนั้นจะมีขนาด
ไม่เท่ากัน โดยนิวรอลเน็ตเวิร์กที่เสนอในงานวิจัยฉบับนี้จะยกเลิกการจ ากัดความยาวของข้อมูลรับเข้า 
และมีการท างานกับข้อมูลที่ความยาวต่าง ๆ กันดังการอธิบายข้างต้น ส าหรับการจัดการกับข้อมูลที่มี
ความยาวต่างกันในชั้นการเชื่อมโยงเต็มรูปแบบนั้น จะกล่างถึงในบทท่ี 3.3 

 
รูปที่ 3.5 ขนาดของข้อมูลในชั้นคอนโวลูชันและชั้นการรวมแบบค่ามากสุด เมื่อใช้ข้อมูลรับเข้าท่ีความ

ยาวต่างกัน 
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3.3 การปรับปรุงนิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันระดับตัวอักษรที่มีข้อมูลรับเข้าความยาวใด ๆ ให้มี
ขนาดข้อมูลที่เหมาะสมกับชั้นการเชื่อมโยงเต็มรูปแบบ 

จากบทที่ 3.2 ซึ่งท าการยกเลิกข้อจ ากัดด้านความยาวของข้อมูลรับเข้าของนิวรอลเน็ตเวิร์ก
คอนโวลูชันระดับตัวอักษรไปนั้น เมื่อผ่านชั้นคอนโวลูชันและชั้นการรวมแบบค่ามากสุดไปแล้ว จะท า
ให้เกิดการที่มีข้อมูลที่มีความยาวไม่เท่ากันเกิดขึ้น ซึ่งในชั้นคอนโวลูชันและชั้นการรวมแบบค่ามากสุด
นั้น ไม่มีปัญหาใด ๆ เกิดขึ้น แต่ส าหรับชั้นการเชื่อมโยงเต็มรูปแบบ จะไม่สามารถรองรับข้อมูลขนาด
ต่าง ๆ กันได้ เนื่องจากในชั้นนี้ จะมีน้ าหนักของตัวกรองที่มีขนาดที่ก าหนดไว้ค่าหนึ่ง ซึ่งเท่ากับขนาด
ของข้อมูลในชั้นก่อนหน้า หากข้อมูลในชั้นก่อนหน้ามีขนาดไม่คงที่ จะท าให้ไม่สามารถสร้างเส้นเชื่อม
ของชั้นการเชื่อมโยงเต็มรูปแบบได้ 

ผู้วิจัยจึงได้เสนอการน าวิธีการรวมอีกรูปแบบหนึ่งมาใช้งาน คือการใช้การรวมแบบเคค่ามาก
สุด ซึ่งได้กล่าวถึงไปในบทที่ 2.3.2.2 โดยการรวมแบบเคค่ามากสุดจะต่างกับการรวมแบบค่ามากสุด
คือ การรวมแบบเคค่ามากสุดจะไม่ได้ใช้ขอบเขตที่มีความยาวจ ากัด แต่จะใช้ขอบเขตทั้งหมดของทั้ง
ฟีเจอร์เวกเตอร์ และท าการเลือกข้อมูลที่มีค่ามากที่สุดมาจ านวน k ตัว ซึ่งเป็นจ านวนที่ก าหนดไว้ก่อน
แล้ว รูปที่ 3.6 แสดงถึงการรวมแบบเคค่ามากสุดที่ค าหนด k = 2 จะสังเกตได้ว่าขอบเขตที่สนใจนั้นจะ
ครอบคลุมเท่ากับความยาวของข้อมูล และจะมีการเลื่อนขอบเขตไปตามฟีเจอร์เวกเตอร์ต่าง ๆ รูปที่ 
3.7 แสดงรหัสเทียมของการท าการรวมแบบเคค่ามากสุด 

 

 
รูปที่ 3.6 การรวมแบบเคค่ามากสุด โดยก าหนด k = 2 
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ข้อมูลรับเข้า: 
𝑀: เมทริกซ์ของข้อมูลรับเข้า ขนาด 𝑓×𝑙 โดยที่ 𝑓 คือจ านวนฟีเจอร์ของข้อมูลรับเข้า และ 

𝑙 คือความยาวของข้อมูลรับเขา 
𝑘: ค่าเค หรือจ านวนที่ต้องการใช้ในการเลือกข้อมูล 

ข้อมูลส่งออก: 
𝑂: เมทริกซ์ผลลัพธ์ขนาด 𝑓×𝑘 

1:    𝑂 = new matrix with dimension 𝑓×𝑘 
2:    for 𝑖 = 1 to 𝑓 

3:        select most maximum value 𝑣1, 𝑣2, … , 𝑣𝑘from 𝑀𝑖, with a retaining order 
4:        𝑂𝑖, = 𝑣1, 𝑣2, … , 𝑣𝑘  

5:    return 𝑂 

รูปที่ 3.7 รหัสเทียมของการท าการรวมแบบเคค่ามากสุด 

รูปที่ 3.8 แสดงถึงการน าชั้นการรวมแบบเคค่ามากสุดเข้าไปใช้ นั่นคือ จะมีการใช้ชั้นการรวม
แบบเคค่ามากสุดในชั้นก่อนหน้าชั้นการเชื่อมโยงเต็มรูปแบบ ผลของการใช้ชั้นการรวมแบบเคค่ามาก
สุดจะท าให้ผลลัพธ์ของการรวมมีขนาดที่เท่ากันเสมอ ท าให้สามารถสร้างเส้นเชื่อมของนิวรอล
เน็ตเวิร์กในชั้นการรวมอย่างเต็มรูปแบบซึ่งมีขนาดคงที่ได้ จากรูปด้านบนและด้านล่างจะเป็นการ
เปรียบเทียบขนาดของข้อมูลที่มีความต่างกัน แต่สามารถใช้เน็ตเวิร์กเดียวกันในการจ าแนกได้ 

 
รูปที่ 3.8 การใช้ชั้นการรวมแบบเคค่ามากสุดและขนาดของผลลัพธ์ เปรียบเทียบระหว่างข้อมูลสองชุด

ที่ความยาวไม่เท่ากัน 
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ตารางที่ 3.1 เป็นการสรุปโครงสร้างของนิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันระดับตัวอักษรที่มีการ
ปรับปรุงโดยการไม่ก าหนดความยาวของข้อมูลตั้งต้นและการใช้การรวมแบบเคค่ามากสุด ทั้งนี้ ในการ
ทดลองยังมีการเปลี่ยนจากการใช้ฟังก์ชันขีดแบ่งเป็นฟังก์ชันเรคติ ไฟต์เชิงเส้นอีกด้วย โดยจ านวน
ตัวอักษรที่น ามาเป็นฟีเจอร์ จะรวมตัวอักษรภาษาไทยเข้าไปด้วย ท าให้จ านวนทั้งหมดกลายเป็น 151 
ตัวอักษร จะสังเกตได้ว่า ขนาดตัวกรองและจ านวนตัวกรองในชั้นคอนโวลูชัน ขนาดของการรวม และ
จ านวนนิวรอลในชั้นการเชื่อมโยงเต็มรูปแบบยังมีค่าเท่ากับเน็ตเวิร์กดั้งเดิมที่มีการจ ากัดความยาวของ
ข้อมูลรับเข้า ทั้งนี้ ในการเรียนรู้ของเน็ตเวิร์กยังคงใช้วิธีการแพร่กระจายย้อนกลับโดยใช้ฟังก์ชันลบ
ลอการิทึมของความเป็นไปได้เช่นเดิม 

ตารางที่ 3.1 โครงสร้างของนิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันระดับตัวอักษรที่ปรับปรุงแล้ว 
ประเภทของช้ัน พารามิเตอร์ ขนาดของผลลัพธ์ 

ชั้นข้อมูลรับเข้า ความยาวตัวอักษร = l0 
จ านวนตัวอักษรทั้งหมดที่สนใจ = 151 

151×l0 

ชั้นคอนโวลูชันและ
ฟังก์ชันเรคติไฟต์เชิงเส้น 

ขนาดตัวกรอง = 7 
จ านวนตัวกรอง = 256 

256×l1, 
โดย l1=l0-6 

ชั้นการรวม ขนาดของการรวม = 3 256×l2, 

โดย l2= ⌊
l1
3
⌋ 

ชั้นคอนโวลูชันและ
ฟังก์ชันเรคติไฟต์เชิงเส้น 

ขนาดตัวกรอง = 7 
จ านวนตัวกรอง = 256 

256×l3, 
โดย l3=l2-6 

ชั้นการรวม ขนาดของการรวม = 3 256×l4, 

โดย l4= ⌊
l3
3
⌋ 

ชั้นคอนโวลูชันและ
ฟังก์ชันเรคติไฟต์เชิงเส้น 

ขนาดตัวกรอง = 3 
จ านวนตัวกรอง = 256 

256×l5, 
โดย l5=l4-2 

ชั้นคอนโวลูชันและ
ฟังก์ชันเรคติไฟต์เชิงเส้น 

ขนาดตัวกรอง = 3 
จ านวนตัวกรอง = 256 

256×l6, 
โดย l6=l5-2 

ชั้นคอนโวลูชันและ
ฟังก์ชันเรคติไฟต์เชิงเส้น 

ขนาดตัวกรอง = 3 
จ านวนตัวกรอง = 256 

256×l7, 
โดย l7=l6-2 

ชั้นคอนโวลูชันและ
ฟังก์ชันเรคติไฟต์เชิงเส้น 

ขนาดตัวกรอง = 3 
จ านวนตัวกรอง = 256 

256×l8, 
โดย l8=l7-2 

ชั้นการรวม ขนาดของการรวม = 3 256×34 



 34 

ชั้นการเชื่อมโยงเต็มรูปแบบ
และฟังก์ชันเรคติไฟต์เชิง
เส้น 

จ านวนนิวรอล = 1024 1024 

ชั้นดรอปเอาท์ ความน่าจะเป็น = 0.5 1024 
ชั้นการเชื่อมโยงเต็มรูปแบบ
และฟังก์ชันเรคติไฟต์เชิง
เส้น 

จ านวนนิวรอล = 1024 1024 

ชั้นดรอปเอาท์ ความน่าจะเป็น = 0.5 1024 
ชั้นการเชื่อมโยงเต็มรูปแบบ จ านวนนิวรอล = 5 

(จ านวนประเภทที่ต้องการจ าแนก) 
5 
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บทที่ 4 
การทดลองและผลการทดลอง 

วิทยานิพนธ์ฉบับนี้ ได้แบ่งการทดลองออกเป็น 3 ส่วน เพ่ือแสดงให้เห็นถึงผลลัพธ์ของนิวรอล
เน็ตเวิร์กคอนโวลูชันระดับตัวอักษรที่น าเสนอขึ้นมาเมื่อเปรียบเทียบกับวิธีที่มีอยู่ก่อนหน้าแล้ว รวมถึง
ผลลัพธ์ของการสร้างเวกเตอร์ของค าในภาษาไทย โดยแบ่งออกได้ดังนี้  1) การทดลองเปรียบเทียบผล
ของนิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันระดับตัวอักษรที่เสนอขึ้นมา กับวิธีการนิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชัน
ระดับตัวอักษรดั้งเดิม 2) การเปรียบเทียบผลของวิธีการที่เสนอข้ึนมา กับวิธีการที่ได้รับความนิยมซึ่งใช้
ข้อมูลน าเข้าเป็นข้อมูลระดับค า และ 3) ผลของการสร้างคลังเวกเตอร์ของค า ทั้งนี้ ในการเปรียบเทียบ
ผลลัพธ์จะเน้นในแง่มุมของประสิทธิภาพของวิธีการต่าง ๆ 

4.1 ระบบท่ีใช้ในการทดลอง 
ระบบที่ใช้ในการทดลอง สามารถสรุปได้ดังนี้ 

4.1.1 คอมพิวเตอร์ที่ใช้ท าการทดลอง 
การทดลองต่อไปนี้ ท าบนเครื่องคอมพิวเตอร์ที่มีหน่วยประมวลผลกลาง Intel Core i3-6100 

ความเร็ว 3.7 Ghz มีหน่วยความจ าขนาด 16 GB มีหน่วยประมวลผลกราฟฟิกคือ Nvidia GTX960 
และมีหน่วยความจ ากราฟฟิกขนาด 4 GB โดยใช้ระบบปฏิบัติการณ์ Ubuntu 14.04 64 bits 

ทั้งนี้ การทดลองด้วยแบบจ าลองนิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันทั้งระดับตัวอักษรและระดับค า 
จะมีการใช้หน่วยประมวลผลกราฟฟิกมาช่วย ส าหรับแบบจ าลองอ่ืน ๆ จะประมวลผลโดยใช้หน่วย
ประมวลผลกลางเพียงอย่างเดียว 

4.1.2 การเขียนโปรแกรม 
ส าหรับการเขียนโปรแกรมนิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูกชันระดับตัวอักษรท าโดยใช้ภาษา Lua 

และเฟรมเวิร์ก Torch7 โดยมีการปรับปรุงเพ่ิมเติมจากต้นฉบับซึ่งเปิดเป็นโอเพนซอร์ส (open 
source) 

ส าหรับโปรแกรมนิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันพลวัตระดับค านั้น ได้ใช้โอเพนซอร์สในภาษา 
Python และเฟรมเวิร์ก Theano 

และส าหรับตัวจ าแนกแบบอ่ืน ๆ ได้เขียนขึ้นมาโดยใช้ภาษา Python โดยใช้ไลบราลี scikit 
learn ทั้งนี้ ผู้สนใจสามารถติดต่อขอซอร์สโค้ดจากผู้วิจัยได้ 
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4.2 ข้อมูลที่ใช้ในการทดลอง 
ข้อมูลที่ใช้ในการทดลองเป็นข้อมูลข่าวจากหนังสือพิมพ์ของส านักข่าวต่าง ๆ ในประเทศไทย 

ทั้งนี้ ได้ท าการรวบรวมข้อมูล และคัดเลือกเฉพาะข่าวที่เป็นภาษาไทยมาทั้งสิ้นจ านวน 155,000 ข่าว 
โดยแบ่งออกเป็น 5 หมวดหมู่ที่เท่ากันหมวดหมู่ละ 31,000 ข่าว ตัวอย่างของข่าวในแต่ละหมวดหมู่ 
แสดงได้ดังตารางที่ 4.1 

 

ตารางที่ 4.1 ตัวอย่างของข่าวที่ใช้ในการทดลอง แยกตามหมวดหมู่ 
หมวดหมู่ ตัวอย่างของเนื้อข่าว 

1. อสังหาริมทรัพย์และ
ธุรกิจที่ดิน 

เผยคลังเตรียมชงครม.ค่าธรรมเนียมโอน-จดจ านองบ้านเหลือ 0.01% 
กระตุ้นภาคอสังหาริมทรัพย์ ด้านปลัดคลังคนใหม่พร้อมคลอด
มาตรการกระตุ้นภาคธุรกิจต่างๆ ระหว่างที่การส่งออกยังไม่ฟ้ืนตัว 

2. คอมพิวเตอร์และ
อุปกรณ์ 

แอปเปิ้ล บริษัทยักษ์แห่งโลกเทคโนโลยีการสื่อสาร เดินหน้าด้าน
พลังงานทดแทน ด้วยการลงทุน 1.9 พันล้านดอลลาร์สหรัฐ ในการ
เนรมิตศูนย์ข้อมูลใน "Athenry" ประเทศไอร์แลนด์ และใน "Viborg" 
ประเทศเดนมาร์ก ให้ขับเคลื่อนด้วยพลังงานทดแทนอย่างเต็มรูปแบบ 

3. การเงินและธนาคาร นางจันทวรรณ สุจริตกุล ผู้ช่วยผู้ว่าการ สายตลาดการเงิน ธนาคาร
แห่งประเทศไทย (ธปท.) ออกประกาศว่าในเดือน มิ.ย. 2559 ได้ออก
ประมูลขายพันธบัตรวงเงิน 5 หมื่นล้านบาท อายุ 14 วัน วันที่ 24 
มิ.ย. และก าหนดวันช าระเงิน วันที่ 28 มิ.ย. ครบอายุพันธบัตรในวันที่ 
12 ก.ค.นี้ 

4. รัฐธรรมนูญและ
กฎหมาย 

ถึงแม้ว่าคณะกรรมการร่างรัฐธรรมนูญ หรือกรธ.จะยังไม่ตอบรับหรือ
ปฏิเสธ "ข้อเสนอ" ของ คสช.ให้มีบทเฉพาะกาล สรรหาสมาชิก
วุฒิสภาจ านวน 250 คนเอาไว้ในร่างรัฐธรรมนูญที่ก าลังแก้ไขครั้ง
สุดท้ายหรือไม่ แต่ค าถามก็คือ คสช.ต้องการอะไร อยากให้บ้านเมือง
เป็นอย่างไร ถึงได้ขอเวลาให้สมาชิกวุฒิสภาที่มาจากการสรรหานี้อยู่
นานถึง 5 ปี 

5. กีฬา กุนซือใหญ่ "จูบิโล อิวาตะ" แย้มให้ความสนใจ อยากคว้าตัว "เมสซี
เจ" ชนาธิป สรงกระสินธ์ กัปตันทีมชาติไทยชุดปรีโอลิมปิกของบีอีซี 
เทโรศาสน มาลุยแข้งในศึกเจลีก หลังประทับใจฟอร์มการเล่นที่เข้า
ตาในศึก ยู-23 ชิงแชมป์เอเชียที่กาตาร์ 
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4.2.1 สถิติในระดับตัวอักษร 
จากข่าวที่รวบรวมมา มีความยาวโดยเฉลี่ยของแต่ละข่าวที่ 2,703 ตัวอักษร โดยมีค่า

เบี่ยงเบนมาตรฐานที่ 3,807 ตัวอักษร สามารถแสดงฮิสโตแกรมของจ านวนตัวอักษรในข่าวได้ดังรูปที่ 
4.1 

 

 
รูปที่ 4.1 ฮิสโตแกรมของจ านวนตัวอักษรในข่าว 

4.2.2 สถิติในระดับค าและวิธีการตัดค า 
ในการทดลองที่มีการใช้ข้อมูลรับเข้าในระดับค า จะท าการทดลองด้วยโปรแกรมที่ใช้ตัดค า 2 

โปรแกรม ได้แก่ SWATH และ Lexto 

4.2.2.1 SWATH 
เป็นโปรแกรมตัดค าที่ใช้การเรียนรู้ของเครื่องด้วยวิธีริปเปอร์และวินโนว์มาใช้ในการหา

คุณลักษณะของค า [19] เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพของผลลัพธ์ โดยหลังจากการใช้โปรแกรม SWATH กับ
ข้อมูลข่าวแล้ว จะได้ค่าเฉลี่ยของจ านวนค าต่อข่าวเป็น 620 ค า และมีค่าเบี่ยงเบนมาตรฐานที่ 878 ค า 
และสามารถแสดงฮิสโตแกรมของจ านวนค าได้ดังรูปที่ 4.2 
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รูปที่ 4.2 ฮิสโตแกรมของจ านวนค าในข่าว ซึ่งท าการตัดค าด้วย SWATH 

4.2.2.2 LexTo 
เป็นโปรแกรมตัดค าที่ใช้วิธีการเลือกค าที่ยาวที่สุดจากพจนานุกรม สถิติหลังจากใช้โปรแกรม 

LexTo มาตัดค าพบว่าจะได้ค่าเฉลี่ยของจ านวนค าต่อหนึ่งข่าวที่ 566 ค า และมีค่าเบี่ยงเบนมาตรฐาน
ที่ 878 ค า ทั้งนี้ สามารถแสดงฮิสโตรแกรมของจ านวนค าได้ดังรูปที่ 4.3 

 
รูปที่ 4.3 ฮิสโตแกรมของจ านวนค าในข่าว ซึ่งท าการตัดค าด้วย LexTo 
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4.2.2.3 ตัวอย่างผลลัพธ์ของการตัดค า 
ตัวอย่างของผลลัพธ์จากการตัดค าด้วยโปรแกรมท้ังสอง แสดงได้ดังตารางที่ 4.2 โดยฝั่งซ้าย

คือข้อความที่ใช้โปแกรม SWATH ในการตัดค า และฝั่งขวาคือข้อความที่ใช้โปรแกรม LexTo ในการ
ตัดค า 

ตารางที่ 4.2 ตัวอย่างผลลัพธ์ของการตัดค า เปรียบเทียบระหว่างโปรแกรมตัดค า SWATH และ 
LexTo 

SWATH LexTo 

เผย|คลัง|เตรียม|ชง|ค|รม.ค่า|ธรรมเนียม|โอน-
จดจ า|นอง|บ้าน|เหลือ 0.01% กระตุ้น|ภาค|
อสังหาริมทรัพย์ ด้าน |ปลัด |คลัง |คน |ใหม่ |
พร้อม|คลอด|มาตรการ|กระตุ้น|ภาค|ธุรกิจ|
ต่างๆ ระหว่าง|ที|่การ|ส่ง|ออก|ยัง|ไม|่ฟ้ืนตัว 

เผย|คลัง|เตรียม|ชง|ครม.|ค่าธรรมเนียม|โอน|-|
จดจ า|นอง|บ้าน|เหลือ 0.01|% กระตุ้น|ภาค|
อสังหาริมทรัพย์ ด้าน |ปลัด |คลัง |คน |ใหม่ |
พร้อม|คลอด|มาตรการ|กระตุ้น|ภาค|ธุรกิจ |
ต่างๆ ระหว่าง|ที|่การส่งออก|ยัง|ไม่|ฟ้ืนตัว 

แอปเปิ้ล บริษัท|ยักษ์|แห่ง|โลก|เทคโนโลยี|
การ|สื่อสาร เดิน|หน้า|ด้าน|พลังงาน|ทดแทน 
ด้วย|การ|ลงทุน 1.9 พัน|ล้าน|ดอลลาร์|สหรัฐ 
ใน|การ|เนรมิต|ศูนย์|ข้อมูล|ใน ""Athenry"" 
ประเทศ |ไอร์ แลนด์  และ |ใน  " "Viborg"" 
ประเทศ |เดนมาร์ก ให้ |ขับ |เคลื่อน |ด้วย |
พลังงาน|ทดแทน|อย่าง|เต็ม|รูปแบบ 

แอปเปิ้ล บริษัท|ยักษ์|แห่ง|โลก|เทคโนโลยี|
การสื่อสาร เดินหน้า|ด้าน|พลังงาน|ทดแทน 
ด้วย|การลงทุน 1.9 พัน|ล้าน|ดอลลาร์|สหรัฐ 
ใน|การ|เนรมิต|ศูนย์|ข้อมูล|ใน ""|Athenry|"" 
ประเทศ |ไอร์แลนด์  และ |ใน " " |Viborg|"" 
ประเทศ |เดนมาร์ก  ให้ |ขับ เคลื่ อนด้ วย |
พลังงาน|ทดแทน|อย่างเต็มรูปแบบ 

นาง|จัน|ทวรรณ สุจริต|กุล ผู้|ช่วย|ผู้|ว่า|การ 
สาย|ตลาด|การเงิน ธนาคาร|แห่ง|ประเทศ|
ไทย (ธปท.) ออก|ประกาศ|ว่า|ใน|เดือน มิ.ย. 
2559 ได|้ออก|ประมูล|ขาย|พันธบัตร|วงเงิน 5 
หมื่น|ล้าน|บาท อายุ 14 วัน วัน|ที่ 24 มิ.ย. 
และ|ก าหนด |วัน |ช าระ |เงิน วัน |ที่ 28 มิ.ย. 
ครบ|อายุ|พันธบัตร|ใน|วัน|ที่ 12 ก.ค.นี้ 

นาง |จันท|วรรณ สุจริต |กุล ผู้ช่วย |ผู้ว่าการ 
สาย|ตลาด|การเงิน ธนาคารแห่งประเทศไทย 
( |ธปท. |) ออก |ประกาศ |ว่า |ใน |เดือน มิ .ย. 
2559 ได|้ออก|ประมูล|ขาย|พันธบัตร|วงเงิน 5 
หมื่น |ล้าน |บาท อายุ 14 วัน วันที่ 24 มิ.ย. 
และ|ก าหนด|วัน|ช าระเงิน วันที่ 28 มิ.ย. ครบ|
อายุ|พันธบัตร|ใน|วันที่ 12 ก.ค.|นี้ 

 
จากการที่ LexTo ใช้วิธีการเลือกค าที่ยาวที่สุดที่มีในพจนานุกรม ส่งผลให้ LexTo มีค าที่ยาว

กว่าอย่างเช่น “อย่างเต็มรูปแบบ” แต่ผลลัพธ์จาก SWATH จะโดนตัดค าออกเป็น “อย่าง”, “เต็ม” 
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และ “รูปแบบ” สอดคล้องกับค่าเฉลี่ยของจ านวนค าต่อข่าวซึ่งผลลัพธ์จาก LexTo จะมีจ านวนค าต่อ
ข่าวน้อยกว่าผลลัพธ์จาก SWATH 

4.2.3 การแบ่งข้อมูล 
ในการทดลอง ข้อมูลทั้งหมด 31,000 ข่าวในแต่ละหมวดหมู่ จะถูกแบ่งออกเป็น 23,000 ข่าว

ส าหรับการเรียนรู้ของตัวจ าแนก (training set) 3,000 ข่าวเป็นข้อมูลทวนสอบ (validation set) 
และ 5,000 ข่าวส าหรับเป็นข้อมูลทดสอบ (testing set) 

4.3 ผลการทดลองเปรียบเทียบกับนิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันระดับตัวอักษรที่มีความยาวของ
ข้อมูลน าเข้าคงท่ี 

การทดลองนี้ จะท าการเปรียบเทียบแบบจ าลองที่ได้ท าการเสนอขึ้นมา คือ นิวรอลเน็ตเวิร์ก
คอนโวลูชันระดับตัวอักษรที่มีความยาวของข้อมูลไม่จ ากัด กับแบบจ าลองที่มีอยู่ก่อนหน้า คือ นิวรอล
เน็ตเวิร์กคอนโวลูชันระดับตัวอักษรที่มีความยาวของข้อมูลคงท่ี 

และเนื่องจากข้อจ ากัดของหน่วยความจ าในหน่วยประมวลผลกราฟฟิก การทดลองส าหรับ
นิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันระดับตัวอักษรที่มีความยาวของข้อมูลไม่จ ากัดนั้น จะก าหนดความยาว
มากที่สุดที่ 1014, 2000, 4000 และ 6000 ตัวอักษร ส่วนนิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันระดับตัวอักษร
ที่มีความยาวของข้อมูลคงท่ีนั้น จะอ้างอิงตามแบบจ าลองดั้งเดิมที่ 1014 ตัวอักษร 

ในการเรียนรู้ของนิวรอลเน็ตเวิร์กนั้น ได้ใช้วิธีการ stochastic gradient descent ที่มีอัตรา
การเรียนรู้ที่ 0.005 และมี โมเมนตัม 0.9 ทั้งนี้ อัตราการเรียนรู้จะลดลงครึ่งหนึ่งทุก ๆ 3 epochs ซึ่ง
แต่ละ epoch จะประกอบด้วย 10,000 มินิแบท และในแต่ละมินิแบท จะมีข้อมูลจ านวน 32 ข้อมูล 

ส าหรับตัวอักษรซึ่งจะถูกน าไปแปลงเป็นเวกเตอร์วันฮอทนั้น จะประกอบด้วย 70 ตัวอักษร
จากแบบจ าลองต้นแบบ คือ  

“abcdefghijklmnopqrstuvwxyz0123456789-,;.!?:'\"/\\|_@#$%^&*~`+=<>()[]{}”  
รวมกับอีก 81 ตัวอักษรในภาษาไทยที่เพ่ิมเข้าไป โดยตารางที่ 4.3 แสดงถึงตัวอักษร

ภาษาไทยตามยูนิโคด โดยตัวอักษรที่ไม่มีขีดฆ่าทั้งหมดจะถูกน าไปใช้เป็นฟีเจอร์ระดับตัวอักษรเพ่ือ
สร้างวันฮอทเวกเตอร์และข้อมูลรับเข้าต่อไป 
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ตารางที่ 4.3 ตารางแสดงตัวอักษรในภาษาไทยตามยูนิโคด ตัวอักษรที่ไม่มีขีดฆ่าท้ังสิ้น 81 ตัวจะถูก
น ามาใช้ในการสร้างวันฮอทเวกเตอร์ร่วมกับตัวอักษรดั้งเดิมในภาษาอังกฤษ 

ยูนิโคด 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 A B C D E F 

U+0E0x  ก ข ฃ ค ฅ ฆ ง จ ฉ ช ซ ฌ ญ ฎ ฏ 
U+0E1x ฐ ฑ ฒ ณ ด ต ถ ท ธ น บ ป ผ ฝ พ ฟ 

U+0E2x ภ ม ย ร ฤ ล ฦ ว ศ ษ ส ห ฬ อ ฮ ฯ 

U+0E3x ะ  ั า ำ  ิ  ี  ึ  ื  ุ  ู        ฿ 
U+0E4x เ แ โ ใ ไ ๅ ๆ  ็  ่  ้        ์       ๏ 

U+0E5x ๐ ๑ ๒ ๓ ๔ ๕ ๖ ๗ ๘ ๙ ๚ ๛     

 
จากผลการทดลองในตารางที่ 4.4 เป็นการเปรียบเทียบนิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันระดับ

ตัวอักษรซึ่งได้เสนอในงานวิจัยฉบับนี้ เปรียบเทียบกับนิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันระดับตัวอักษรแบบ
ดั้งเดิม ผลปรากฎว่าเน็ตเวิร์กที่ได้เสนอนั้น ให้ความแม่นย าที่ดีกว่าเน็ตเวิร์กแบบดั้งเดิม ทั้งนี้ เน็ตเวิร์ก
ที่สามารถรองรับข้อมูลรับเข้าที่ความยาวมากกว่า จะให้ผลดีกว่าเน็ตเวิร์กที่รองรับความยาวของข้อมูล
ที่สั้นกว่า 

ตารางที่ 4.4 ผลการทดลองเปรียบเทียบระหว่างนิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันระดับตัวอักษรที่มีความ
ยาวข้อมูลรับเข้าคงที่ กับนิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันระดับตัวอักษรที่มีข้อมูลรับเข้าความยาวใดก็ได้ 

วิธีการ Accuracy 𝐹1 

Fixed Char-CNN 
(ก าหนดความยาวข้อมูลที่ 1014) 

90.35% 0.9035 

Dynamic Char-CNN 
(ก าหนดความยาวข้อมูลมากที่สุดที่ 1014) 

89.83% 0.8982 

Dynamic Char-CNN 
 (ก าหนดความยาวข้อมูลมากที่สุดที่ 2000) 

93.31% 0.9331 

Dynamic Char-CNN 
 (ก าหนดความยาวข้อมูลมากที่สุดที่ 4000) 

95.01% 0.9500 

Dynamic Char-CNN 
 (ก าหนดความยาวข้อมูลมากที่สุดที่ 6000) 

95.44% 0.9544 
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รูปที่ 4.4 เป็นการน าเสนอผลการทดลองในรูปแบบกราฟ โดยแกนนอนแสดงถึงความยาว
สูงสุดที่เน็ตเวิร์กรองรับ จากกราฟ จะเห็นได้ว่า เน็ตเวิร์กที่รองรับข้อความที่มีความยาวมาก จะยิ่งมี
ประสิทธิภาพในการจ าแนกประเภทของข้อความสูงตามไปด้วย 

 
รูปที่ 4.4 ผลการทดลองในรูปแบบของกราฟเส้นเพ่ือแสดงถึงผลของการเพิ่มความยาวที่เน็ตเวิร์ก

รองรับ 

4.4 ผลการทดลองเปรียบเทียบกับตัวจ าแนกระดับค า 
ในการทดลองนี้ จะใช้ตัวจ าแนกระดับค าได้แก่ ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน นาอีฟเบย์ แมก

ซิมัมเอนโทรปี และนิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันระดับค า ซึ่งในที่นี้ จะเลือกใช้เป็นนิวรอลเน็ตเวิร์กพล
วัตในการทดลอง [12] โดยข้อมูลรับเข้าที่ใช้จะมีท้ังรูปแบบถุงค า และทีเอฟไอดีเอฟ 

ส าหรับนิวรอลเน็ตเวิร์กพลวัตจะมีการรับข้อมูลที่อยู่ในรูปแบบล าดับของเวกเตอร์ของค า โดย
จะมีการสร้างเวกเตอร์เริ่มต้นโดยใช้โปรแกรม word2vec ด้วย skip-gram โดยก าหนดความยาวของ
เวกเตอร์ที่ 48 ซึ่งเป็นความยาวที่มีประสิทธิภาพมากที่สุดที่ได้ทดสอบกับข้อมูลภาษาไทยชุดอ่ืนดัง
ผลงานตีพิมพ์ในภาคผนวก ก ส าหรับในชั้นคอนโวลูชันแรกจะใช้ขนาดตัวกรองเป็น 10 โดยมีจ านวน
ทั้งหมด 6 ตัวกรอง ส่วนในชั้นคอนโวลูชันที่สอง จะใช้ขนาดตัวกรองเป็น 7 และมีจ านวนทั้งหมด 12 
ตัวกรอง ส าหรับค่า k ในชั้นการรวมชั้นสุดท้าย จะใช้เป็น 5 โดยพารามิเตอร์เหล่านี้ถูกก าหนดให้
เหมือนกับพารามิเตอร์จากการทดลองชุดหนึ่งใน [12] 

ตารางที่ 4.5 แสดงถึงผลการทดลองการเปรียบเทียบกับตัวจ าแนกที่ต้องใช้การตัดค า โดยท า
การตัดค าด้วยโปรแกรม SWATH ส าหรับตารางที่ 4.6 จะแสดงถึงผลการทดลองโดยใช้โปรแกรม 
LexTo ในการตัดค า 
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 ตารางที่ 4.5 ผลการทดลองของตัวจ าแนกที่ต้องใช้การตัดค าโดยใช้โปรแกรม SWATH โดยมี

การเปรียบเทียบระหว่างตัวจ าแนกในระดับค า และนิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันระดับตัวอักษร 

วิธีการ Accuracy 𝐹1 

Naïve Bayes + BoW 87.23% 0.8715 

Naïve Bayes + TFIDF 89.00% 0.8896 
Maximum Entropy + BoW 94.87% 0.9487 

Maximum Entropy + TFIDF 94.74% 0.9474 

SVM +BoW 93.78% 0.9379 
SVM + TFIDF 95.25% 0.9524 

DCNN 95.96% 0.9595 

Dynamic Char-CNN 95.44% 0.9544 

 
ตารางที่ 4.6 ผลการทดลองของตัวจ าแนกที่ต้องใช้การตัดค าโดยใช้โปรแกรม LexTo โดยมีการ

เปรียบเทียบระหว่างตัวจ าแนกในระดับค า และนิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันระดับตัวอักษร 
วิธีการ Accuracy 𝐹1 

Naïve Bayes + BoW 87.36% 0.8727 
Naïve Bayes + TFIDF 89.12% 0.8907 

Maximum Entropy + BoW 95.18% 0.9517 

Maximum Entropy + TFIDF 94.84% 0.9484 
SVM +BoW 94.26% 0.9426 

SVM + TFIDF 95.21% 0.9520 

DCNN 96.02% 0.9601 

Dynamic Char-CNN 95.44% 0.9544 
 

จากตารางข้างต้น ทั้งการทดลองโดยใช้โปรแกรม SWATH และ LexTo จะเห็นได้ว่า นิวรอล
เน็ตเวิร์คอนโวลูชันระดับค าแบบพลวัตเป็นวิธีการที่ดีที่สุดในการจ าแนกประเภทข้อความ ทั้งนี้ วิธีนา
อีฟเบย์ เป็นวิธีที่ให้ค่าความแม่นย าน้อยที่สุด และน้อยกว่าวิธีการอ่ืนค่อนข้างมาก 
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เมื่อเปรียบเทียบกับวิธีการระดับค าแบบต่าง ๆ ผลปรากฎว่าวิธีการที่เสนอให้ความแม่นย าที่
ดีกว่าการจ าแนกประเภทข้อความด้วยนาอีฟเบย์ แมกซิมัมเอนโทรปี และซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 
แต่ทั้งนี้ วิธีที่เสนอจะให้ความแม่นย าน้อยกว่าวิธีการนิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันที่ใช้ฟีเจอร์ระดับค า 

รูปที่ 4.5 แสดงถึงผลการทดลองในรูปแบบกราฟแท่ง โดยมีการเปรียบเทียบระหว่างวิธีการ
ตัดค าด้วย SWATH และ LexTo จะสังเกตได้ว่าการตัดค าด้วยโปรแกรม LexTo จะสามารถน าไปใช้
ในการจ าแนกประเภทข้อความได้อย่างมีประสิทธิภาพมากกว่าการตัดค าด้วย SWATH นอกจากนี้ 
เมื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของการแทนข้อความด้วยถุงค าและทีเอฟไอดีเอฟแล้ว จะพบว่าการ
แทนข้อความด้วยทีเอฟไอดีเอฟจะให้ความแม่นย าที่สูงกว่า โดยเฉพาะเมื่อใช้ตัวจ าแนกเป็นนาอีฟเบย์ 
หรือซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 

 
รูปที่ 4.5 ผลการทดลองในรูปแบบของกราฟแท่งเพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวจ าแนกแบ่ง

ตามโปรแกรมตัดค า 

4.5 การสร้างคลังเวกเตอร์ของค าในภาษาไทย 
จากการเก็บข้อมูลข่าวภาษาไทยทั้งสิ้น 155 ,000 ข่าวนั้น เป็นข้อมูลภาษาไทยที่สามารถ

น าไปใช้ต่อยอดได้ จึงได้น าข้อมูลเหล่านั้นมาสร้างเป็นเวกเตอร์ของค าเพ่ือการน าไปใช้งานต่อไปใน
ภายภาคหน้าได้ ในการสร้างเวกเตอร์ของค าเหล่านี้จะก าหนดให้เวกเตอร์มีขนาด 48 ตารางที่ 4.7  
แสดงถึงผลลัพธ์บางส่วนของคลังของเวกเตอร์ค าที่ได้ แบ่งตามวิธีการตัดค า 
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ตารางที่ 4.7 ผลการสร้างคลังเวกเตอร์ของค าในภาษาไทย โดยมีการทดสอบคุณสมบัติต่าง ๆ 

เปรียบเทียบระหว่างการตัดค าด้วยโปรแกรม SWATH และ LexTo 

คุณสมบัต ิ\ วิธีการตัดค า SWATH LexTo 
จ านวนค าทั้งหมด 625,265 179,658 

ขนาดของเวกเตอร์ 48 48 
เวกเตอร์ของค าว่า “ฉัน” [ 0.0663, 0.0747, 0.0374, -

0.3962, -0.0787, 0.0930, 
0.0385, -0.1656, 0.1196, -
0.1401, -0.0177, -0.0924, -
0.1071, -0.0385, 0.0053, -
0.0063, 0.0016, -0.0814, -
0.1295, 0.0324, -0.0593, 
0.2455, -0.2230, -0.0420, 
0.0818, 0.0551, 0.0145, 
0.1308, 0.1059, 0.1338, 
0.2496, 0.2656, -0.3505, -
0.0442, 0.2550, 0.1422, -
0.0492, 0.1345, -0.0001, 
0.0134, 0.2185, -0.0970, -
0.0995, -0.1703, -0.0403, 
0.2606, 0.0148, -0.0826 ] 

[ 0.1903, 0.1761, 0.0349, -
0.1493, -0.0736, 0.1698, 
0.0356, -0.1809, -0.0138, 
0.0785, 0.0491, 0.1145, -
0.0688, 0.1425, -0.0610, -
0.0136, 0.1951, -0.0784, 
0.2260, -0.0601, -0.0722, 
0.2415, -0.2419, -0.1376, -
0.0562, 0.1127, 0.1039, -
0.1187, 0.1042, -0.1070, -
0.0611, -0.0359, -0.2649, 
0.1041, 0.1588, 0.0321, 
0.3339, 0.0465, -0.0045, 
0.0158, 0.3194, 0.1176, -
0.2431, -0.1374, 0.0444, 
0.0691, 0.0684, -0.2363 ] 

ค าท่ีมีค่า cosine similarity 
กับค าว่า “ฉัน” มากที่สุด 
10 อันดับ พร้อมค่า cosine 
similarity 

เธอ, 0.8155 
ผม, 0.7723 

ใครๆ, 0.7712 
เถิด, 0.7490 
ค่ะ, 0.7390 

เจ้านาย, 0.7354 
คุณ, 0.7309 
พ่อ, 0.7284 

คุณ, 0.7758 
พวกคุณ, 0.7547 
คุณพ่อ, 0.7539 

อย่างไรเล่า, 0.7522 
อ๊ัว, 0.7408 
เธอ, 0.7402 

คุณตา, 0.7323 
พ่อ, 0.7272 
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แหละ, 0.7256 
กระผม, 0.7253 

คุณแม,่ 0.7150 
พ่อคุณ, 0.7134 

ผลลัพธ์ค าที่ใกล้เคียงท่ีสุด
ของเวกเตอร์ “นาย” – 
(“ชาย” – “หญิง”) และค่า 
cosine similarity 

"นาย, 0.2695 
นาง, 0.2399 

นูญถาวร, 0.2320 
นอก-นาย, 0.2248 

ธนภา, 0.2233 
ตู่-ทั้ง, 0.2215 

www.facebook.com/ 
betagrofoodsafetysociety, 

0.2209 
รัฐมนตรี-นาย, 0.2194 
€ดร.แก้ว€, 0.2187 

โอ-ปัฏ, 0.2175 

พ.ต.ท., 0.2451 
นาง, 0.2308 

พล.ต.ต., 0.2276 
พล.ต.ท., 0.2251 
รศ.ดร., 0.2206 
น.ส., 0.2181 
น.พ., 0.2180 
พล.ท., 0.2143 
พ.ต.อ., 0.2126 
นพ., 0.2064 

 
จากผลลัพธ์ที่ได้ของเวกเตอร์ของค า จะเห็นได้ว่าสามารถสร้างคลังของเวกเตอร์ที่สามารถ

น าไปใช้ประโยชน์ต่อไปในอนาคตได้ โดยเวกเตอร์ที่มีความหมายใกล้เคียงกัน จะมีเวกเตอร์ที่มีค่า
ใกล้เคียงกันด้วย ทั้งนี้ วิธีการตัดค าในภาษาไทยที่ต่างกัน จะท าให้ได้ผลลัพธ์ที่เวกเตอร์ค าที่ ต่างกัน
ด้วย 

ส าหรับผลลัพธ์ของเวกเตอร์ค าที่ใกล้เคียงเวกเตอร์ “นาย” – (“ชาย” – “หญิง”) ที่สุดนั้น 
พบว่า วิธีการตัดค าโดยใช้ LexTo จะให้ผลที่แม่นย ากว่า นั่นคือ เจอค าว่า “นาง” ในอันดับที่ 2 และ
เจอค าว่า “น.ส.” ในอันดับที่ 6 ทั้งนี้ สาเหตุที่การตัดค าโดยใช้ SWATH ได้ผลลัพธ์ที่ไม่ดีในเรื่องนี้
สามารถมีสาเหตุได้จากการตัดค าที่ไม่เหมาะสม เช่น การตัดค าว่า “"นาย” โดยมีเครื่องหมายฟันหนู
ติดไปด้วย 
 
  

http://www.facebook.com/betagrofoodsafetysociety
http://www.facebook.com/betagrofoodsafetysociety
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บทที่ 5 
สรุปการวิจัยและแนวทางการวิจัยในข้ันถัดไป 

5.1 สรุปการวิจัย 
วิทยานิพนธ์ชิ้นนี้ ได้เสนอวิธีการจ าแนกประเภทข้อความในภาษาไทยโดยไม่ต้องมีการตัดค า 

ด้วยการใช้นิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันระดับตัวอักษร ซึ่งได้ท าการปรับปรุงแบบจ าลองเพ่ือให้มี
ประสิทธิภาพในการจ าแนกที่ดีขึ้น โดยการท าให้เน็ตเวิร์กสามารถรับข้อมูลความยาวเท่าใดก็ได้ และ
ยังคงใช้จ านวนพารามิเตอร์ขนาดเท่าเดิม นิวรอลเน็ตเวิร์กที่เสนอนั้นจะกระท ากับข้อมูลที่มีความยาว
ไม่เท่ากันในชั้นคอนโวลูชันและชั้นการรวม ในขณะที่ก่อนถึงชั้นการเชื่อมโยงเต็มรูปแบบ จะใช้การ
รวมแบบเคค่ามากสุดท าให้ความยาวของข้อมูลเท่ากัน และสามารถเข้าสู่เน็ตเวิร์กส่วนจ าแนกประเภท
ได ้

จากการทดสอบวิธีการที่เสนอขึ้นมากับข้อมูลข่าวในภาษาไทยพบว่า เน็ตเวิร์กที่เสนอนั้นมี
ความแม่นย าในการจ าแนกข้อความมากกว่านิวรอลเน็ตเวิร์กระดับตัวอักษรแบบดั้งเดิม นอกจากนี้ 
วิธีการที่เสนอยังให้ผลลัพธ์ที่ดีกว่าวิธีการแบบดั้งเดิมที่ต้องใช้การตัดค า ได้แก่ ซัพพอร์ตเวกเตอร์แม
ชชีน นาอีฟเบย์ และแมกซิมัมเอนโทรปี ยกเว้นเพียงแต่วิธีนิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันพลวัตระดับค า 
แต่ทั้งนี้ ยังให้ผลอยู่ในระดับที่ใกล้เคียงกัน และเมื่อเปรียบเทียบในด้านอ่ืน ๆ แล้ว วิธีการที่เสนอจะมี
ข้อดีคือสามารถท าการจ าแนกประเภทของข้อความได้โดยไม่ต้องใช้การตัดค า แต่จะต้องใช้
หน่วยความจ าที่มากกว่านิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันพลวัตระดับค าเพราะมีการใช้เวกเตอร์ระดับ
ตัวอักษรแทนการใช้เวกเตอร์ระดับค า 

ส าหรับประโยชน์ที่ได้จากการใช้นิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันระดับตัวอักษรมาจ าแนก
ประเภทข้อความภาษาไทยนั้น จะท าให้สามารถลดขั้นตอนลงได้ โดยการไม่จ าเป็นต้องท าการตัดค า 
นอกจากนี้ วิธีการนิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันยังให้ความแม่นย าที่ดี ซึ่งเป็นผลมาจากการที่มีการใช้
งานข้อมูลรับเข้าที่ยึดตามล าดับของค าดั้งเดิม ซึ่งต่างจากวิธีการที่ใช้ข้อมูลรับเข้าแบบถุงค าหรือทีเอฟ
ไอดีเอฟ ซึ่งไม่มีการใช้งานล าดับของค า  นอกจากนี้  การใช้ข้อมูลในระดับตัวอักษรจะท าให้
ประสิทธิภาพของการจ าแนกข้อความไม่ข้ึนอยู่กับวิธีการตัดค าอีกด้วย 

ในส่วนของข้อมูลข่าวภาษาไทยที่ได้เก็บข้อมูลมานั้น ได้น ามาสร้างคลังเวกเตอร์ของค าใน
ภาษาไทย เพ่ือน าไปใช้ประโยชน์ในงานอื่น ๆ ต่อไป 
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5.2 แนวทางการวิจัยในขั้นถัดไป 
ในงานวิจัยชิ้นนี้ ได้ใช้โครงสร้างและจ านวนพารามิเตอร์ต่าง ๆ ของนิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลู

ชันระดับตัวอักษรที่เลียนแบบมาจากโครงสร้างแบบดั้งเดิม การปรับปรุงจ านวนพารามิเตอร์ รวมถึง
ล าดับชองชั้นต่าง ๆ จะสามารถช่วยให้วิธีการมีความแม่นย ามากข้ึนได้ 

ข้อมูลที่น ามาใช้ในการทดลองนี้ เป็นข้อมูลที่ไม่ได้มีขนาดใหญ่มาก ซึ่งจากผลงานวิจัยอื่น ๆ ที่
เคยมีมานั้น การเรียนรู้แบบเชิงลึกจะได้ผลดียิ่งขึ้นเมื่อมีขนาดของข้อมูลที่ใหญ่ขึ้น และนอกจากนี้ ใน
งานวิจัยของนิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันระดับตัวอักษรในภาษาอังกฤษแต่เดิมนั้น จะให้ประสิทธิภาพ
ที่ดีกว่านิวรอลเน็ตเวิร์คระดับค าเมื่อข้อมูลมีหลักล้านขึ้นไป การทดสอบกับข้อมูลขนาดใหญ่ขึ้นจะช่วย
ยืนยันผลลัพธ์ให้มีความชัดเจนมากยิ่งข้ึนได้ 

และจากการที่แบบจ าลองระดับตัวอักษรนั้นมีการเรียนรู้มาจากส่วนย่อยที่สุดที่ประกอบ
ขึ้นมาเป็นค าได้โดยตรง ท าให้ยังมีข้อดีอีกอย่างหนึ่ง คือการที่แบบจ าลองนั้นสามารถจะมองว่าค าที่ไม่
เหมือนกัน แต่มาจากรากศัพท์เดียวกัน เช่นค าว่า “ระลึก” กับ “ร าลึก” มีความหมายที่ใกล้เคียงกันได้ 
แต่ทั้งนี้ค าเหล่านั้นจะต้องมีความคล้ายคลึงกันในแง่ของตัวอักษร และไม่มีความแตกต่างกันมาก
จนเกินไป และส าหรับงานเขียนที่มีความผิดพลาดเยอะ เช่นการสะกดผิด หรือการพิมพ์ผิด หากใช้
นิวรอลเน็ตเวิรก์คอนโวลูชันระดับตัวอักษรแล้ว จะไม่มีผลเสียจากตัวอักษรที่สะกดผิดมากเท่าการใช้
ฟีเจอร์ระดับค า ผู้วิจัยมีความเห็นว่าข้อดีตรงส่วนนี้ของการจ าแนกระดับตัวอักษรสามารถน าไปเป็น
แนวทางวิจัยต่อไปได้ 
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