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วิทยานิพนธ์นี้วิเคราะห์การบังคับใช้กฎหมายอาญาของประเทศไทย ในภาค1 บทบัญญัติ

ท่ัวไป และภาค2 เฉพาะความผิดเกี่ยวกับชีวิต  มาตรา 288 และมาตรา 289 ในลักษณะ10 
ความผิดเกี่ยวกับชีวิตและร่างกาย ตามประมวลกฎหมายอาญาของไทย 
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ประสาทเทียมแบบวกกลับประเภทหนึ่ง  และเมื่อวัดประสิทธิภาพแบบจำลองด้วยค่าเฉล่ียมหภาค
เอฟวัน พบว่าแบบจำลองของหน่วยความจำระยะส้ันแบบยาวสองทิศทางให้ประสิทธิภาพสูงกว่า
แบบทิศทางเดียว และการใช้ค่าถ่วงน้ำหนักเริ่มต้นจากเรียนรู้ด้วยคลังข้อมูลขนาดใหญ่อื่น ให้
ประสิทธิภาพท่ีสูงกว่าการใช้เฉพาะข้อมูลฝึกสอน  และท้ายสุดทำการทดสอบความแม่นยำของ
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ของกฎการพิจารณา พบว่าสอดคล้องกับความเห็นของนักกฎหมาย 59 % 
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This work analyses Thailand’s criminal law enforcement in book 1, general 

provisions; book 2, specific offences causing death specified in ; sections 288 and 
289 of title 10, offenses affecting life and body under the Thai Criminal Code. 

The first part of this work is using criminal law domain knowledge and 
supreme court judgment results, to be the initial domain information and result is 
the rules that humans can understand. The second part of this work is 
bringing training data set from the final judgment to train with deep learning 
methods. Due to the training set which have severe imbalances, the Synthetic 
Minority Over-Sampling TEchnique (SMOTE) is used to solve this problem. Models 
are trained on the training set using unidirectional Long Short-Term Memory (LSTM) 
networks and bidirectional Long Short-Term Memory (BiLSTM) are type of 
Recurrent Neural Networks (RNN). BiLSTM macro-average F1 scores are higher than 
LSTM. Pre-trained word embeddings are then used to make the macro-average F1 
scores higher than before. Finally, using models to predict online crime news, the 
highest average probability of each model is selected by using Soft Voting as input 
to the rules. The test results compared with the predictions of our methods with 
the opinion of the lawyer, corresponding 59%. 
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บทท่ี 1 
บทนำ 

1.1  ความเป็นมาและความสำคัญของปัญหา 
 กฎหมายอาญาเป็นกฎหมายมหาชนผูกพันระหว่างรัฐกับเอกชน ท่ีมีวัตถุประสงค์เพื่อรักษาไว้ซึ่ง
ความสงบเรียบร้อยของสังคม โดยอาศัยการลงโทษบุคคลซึ่งถูกกล่าวหาว่ากระทำความผิดเป็น
มาตรการสำคัญ ดังนั้นจึงต้องมีการบัญญัติว่าการกระทำเช่นใดเป็นความผิดและกำหนดโทษท่ีจะลง
แก่ผู้ท่ีกระทำผิดนั้น ประเทศไทยใช้ระบบกฎหมายลายลักษณ์อักษร (Civil Law)  ซึ่งเป็นระบบท่ี
บัญญัติกฎหมายไว้ในรูปแบบประมวลกฎหมาย [1]  การกระทำใดจะเป็นความผิดอาญาหรือไม่นั้น 
ย่อมขึ้นกับว่ามีลายลักษณ์อักษรบัญญัติความผิดไว้หรือไม่  ดังนั้นในการวินิจฉัยความรับผิดทางอาญา
จึงต้องวินิจฉัยตามโครงสร้างความรับผิดอย่างเคร่งครัด [2] 
 เมื่อทุกคนต้องอยู่ภายใต้ข้อบังคับของกฎหมาย จะอ้างความไม่รู้กฎหมายมาเป็นข้อแก้ตัวไม่ได้ 
[3] ดังนั้นเมื่อเกิดการกระทำผิดอาญาขึ้น บุคคลท่ีมีส่วนเกี่ยวข้อง เช่น ผู้กระทำความผิด ผู้เสียหาย 
หรือประชาชนท่ัวไปท่ีต้องการทราบลักษณะความผิดรวมถึงแนวทางการลงโทษในเบื้องต้น เช่น ฝ่ัง
ผู้กระทำความผิดเมื่อทราบแนวทางการลงโทษท่ีตัวเองต้องได้รับแล้ว ก็จะทราบข้อเท็จจริงท่ีเป็น
สาเหตุให้ได้รับโทษในลักษณะเช่นนั้น และรวบรวมพยานหลักฐานเพื่อพิสูจน์ให้ได้ว่าข้อเท็จจริงดังกล่าว
นั้นท่ีถูกต้องเป็นเช่นใด ประกอบด้วยอะไรบ้าง เพื่อจะได้พิสูจน์ว่าตัวเองบริสุทธิ์ไม่ได้กระทำผิด หรือแม้
จะได้กระทำผิดแต่ควรได้รับโทษน้อยลง ขณะท่ีด้านผู้ได้รับความเสียหายก็เช่นกัน พอได้ทราบแนว
ทางการกำหนดบทลงโทษแก่ผู้กระทำความผิดแล้ว แต่ยังเช่ือว่าผู้กระทำความผิดควรจะต้องรับโทษ
หนักขึ้น ซึ่งข้อเท็จจริงใดท่ีจะทำให้แนวทางการตัดสินผ่อนปรนโทษทางอาญาลง ก็จะได้รวบรวม
พยานหลักฐานเพิ่มเติม เพื่อต่อสู้คดีท้ังในช้ันสอบสวนของพนักงานสอบสวนและอัยการ รวมทั้งในช้ัน
การพิจารณาคดีของศาล หากเป็นผู้ท่ีอยู่ในกระบวนการยุติธรรมย่อมสามารถทราบแนวทางการ
วินิจฉัยในเบื้องต้นได้ แต่ประชาชนท่ัวไปต้องสอบถามหรือขอความเห็นจากผู้เช่ียวชาญเฉพาะด้าน
กฎหมายอาญา หรือการสืบค้นข้อมูลจากแหล่งค้นคว้าต่าง ๆ ผ่านระบบเครือข่ายอินเทอร์เน็ตก็สามารถ
กระทำได้ แต่การได้มาซึ่งข้อมูลท่ีกล่าวมาข้างต้น อาจต้องมีค่าใช้จ่ายหรือการส้ินเปลืองเวลาในการ
สืบค้น และท่ีสำคัญผลลัพธ์ที่ได้อาจไม่ตรงตามวัตถุประสงค์ท่ีแท้จริง  
 จากข้อจำกัดท่ีกล่าวมาจึงเป็นท่ีมาของการจัดทำงานวิจัยนี้ เพื่อนำเสนอแบบจำลองและการ
วิเคราะห์ข้อความภาษาธรรมชาติตามประมวลกฎหมายอาญานี้ขึ้นมา เพื่อลดความไม่เข้าใจหรือ
ตีความกฎหมายท่ีผิดไปจากเจตนารมณ์ของมาตรานั้น รวมถึงช่วยให้การเข้าถึงข้อมูลสะดวก รวดเร็ว 
ลดขั้นตอน ซึ่งหมายรวมถึงข้อมูลผลลัพธ์จากระบบนี้ เป็นข้อมูลท่ีมีความถูกต้อง แม่นยำ และสามารถ
อ้างอิงได้ 
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1.2  วัตถุประสงค์ของการวิจัย 
 เพื่อนำเสนอแบบจำลองและการวิเคราะห์การจำแนกข้อความภาษาธรรมชาติตามกฎหมายอาญา 
และทำนายแนวทางการตัดสินคดีในเบ้ืองต้น โดยผู้ใช้งานสามารถนำเข้าข้อมูลท่ีเป็นข้อเท็จจริงใน
คดีอาญา หรือตามเนื้อหาข่าวอาชญากรรมเพื่อให้แบบจำลองทำนายว่าจากข้อเท็จจริงท่ีได้รับนั้น 
ผู้กระทำความผิดต้องได้รับการลงโทษอย่างไร 
 
1.3  ขอบเขตของการวิจัย 

1. พิจารณาตามกฎหมายอาญาในหมวดความผิดเกี่ยวกับชีวิตคือ มาตรา 288 และ มาตรา 289 คือ 
ผู้กระทำมีเจตนาประสงค์ต่อชีวิตผู้ถูกกระทำเท่านั้น และนอกจากลงโทษตัวผู้กระทำผิดแล้วยังครอบคลุม
บุคคลอื่นท่ีเกี่ยวข้องในคดี ได้แก่ ตัวการร่วม ผู้ใช้ และผู้สนับสนุน 

2. งานวิจัยนี้ไม่รองรับคดีอาญาหรือเหตุการณ์ท่ีเป็นการก่อการร้าย ก่อความไม่สงบ หรือการวิสามัญ 
ฆาตกรรมของเจ้าหน้าท่ีท่ีได้ปฏิบัติการตามหน้าท่ี  การทำร้ายร่างกาย  และการกระทำโดยประมาทท่ีเป็น
สาเหตุให้ผู้อื่นถึงแก่ความตาย 

3. ข้อมูลท่ีใช้ในการฝึกฝนแบบจำลอง และวัดประสิทธิภาพ ต้องเป็นข้อความท่ียุติแล้ว รวมทั้ง 
ข่าวอาชญากรรมท่ีใช้ในการทดสอบความแม่นยำก็หมายความถึงข้อมูลท่ีเป็นข้อเท็จจริงท่ียุติแล้ว 

4. บทลงโทษถูกจำแนกออกเป็น 7 กลุ่ม เรียงตามลำดับจากเบาไปหาหนัก  โดยอ้างอิงจากแนว 
ทางการตัดสินของศาลฎีกาจากอดีตท่ีผ่านมาถึงปัจจุบัน (พ.ศ.2500 - พ.ศ.2560) ได้แก่ กลุ่ม A คือ 
ไม่ได้กระทำผิดไม่ต้องรับโทษ กลุ่ม B คือ พยายามฆ่าผู้อื่นโดยเจตนาแต่มีเหตุลดโทษ กลุ่ม C คือ 
พยายามฆ่าผู้อื่น กลุ่ม D คือ ฆ่าผู้อื่นโดยเจตนาแต่มีเหตุลดโทษ กลุ่ม E คือ ฆ่าผู้อื่นโดยเจตนา กลุ่ม F 
คือ พยายามฆ่าผู้อื่นโดยไตร่ตรอง และกลุ่ม G คือ ฆ่าผู้อื่นโดยไตร่ตรอง 

5. การทดสอบคุณภาพของแบบจำลองและกระบวนการวิเคราะห์ในขั้นสุดท้าย จะใช้ข้อมูลข่าว 
อาชญากรรมในเว็บไซต์ข่าวออนไลน์ เทียบกับความคิดเห็นของนักกฎหมายจำนวน 100 คดี 
 
1.4  ขั้นตอนและวิธีการดำเนินการวิจัย 

1. ศึกษาโครงสร้างความรับผิดกฎหมายอาญา และมาตราท่ีเกี่ยวข้อง 
2. ศึกษาการเรียนรู้ของเครื่องด้วยเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก และการสร้างแบบจำลองด้วยต้นไม้ 

ตัดสินใจ 
3. ศึกษางานวิจัยท่ีเกี่ยวข้องกับคดีอาญาในไทย และงานวิจัยท่ีเกี่ยวข้องกับการการจำแนก 

ข้อความ 
4. รวบรวมข่าวอาชญากรรมและคำพิพากษาศาลฎีกา เพื่อสร้างชุดข้อมูลในการทดลอง 
5. ออกแบบการสร้างและทดสอบแบบจำลอง 
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6. สร้างแบบจำลอง และทดสอบประสิทธิภาพ 
7. สอบหัวข้อวิทยานิพนธ์ 
8. ปรับปรุงเทคนิคการสร้างแบบจำลอง และฟังก์ชันการทดสอบ เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพของ 

แบบจำลอง 
9. สรุปผลการทดลอง 
10. จัดทำบทความทางวิชาการ 
11. จัดทำเอกสารวิทยานิพนธ์ 
12. สอบวิทยานิพนธ์ 
 

1.5  ประโยชน์ที่คาดว่าจะได้รับ 
1. เพื่อช่วยให้ผู้ท่ีเกี่ยวข้องในคดีอาญา ได้แก่ ผู้กระทำความผิด หรือผู้ท่ีได้รับความเสียหายได้ 

ทราบแนวทางการต่อสู้คดี เพื่อเป็นประโยชน์แก่ฝ่ายตน และช่วยให้บุคคลท่ัวไปท่ีสนใจในคดีอาญาได้
ทราบแนวทางการกำหนดบทลงโทษแก่ผู้กระทำความผิดได้อย่างถูกต้อง 

2. สามารถนำแบบจำลองและกระบวนการท่ีสร้างขึ้น เป็นท่ีปรึกษาทางกฎหมายเบื้องต้นในคดี 
อาญาท่ีเกี่ยวข้องกับการประสงค์ต่อชีวิตได้ 

 
1.6  บทความวิชาการที่ได้รับการตีพิมพ์ 
 งานวิจัยนี้ ได้รับคัดเลือกให้ตีพิมพ์เป็นบทความวิชาการ เรื่อง “An Analysis of Natural 
Language Text Relating to Thai Criminal Law”  โดย วีรยุทธ  ครั่งกลาง และ สุกรี  สินธุภิญโญ  
ใน งานประชุมวิชาการ “12th International Conference on Electronics, Computers and 
Artificial Intelligence, ECAI 2020” ระหว่ างวัน ท่ี  25-27 มิ ถุน ายน  2563 ณ มหาวิทยาลัย 
Politehnica กรุงบูคาเรสต์ ประเทศโรมาเนีย 
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บทท่ี 2 
แนวคิดและทฤษฎีท่ีเกี่ยวข้อง 

ทฤษฎีท่ีเกี่ยวข้องในการวิเคราะห์และออกแบบงานวิจัยนี้ ประกอบด้วยความรู้ด้านกฎหมาย

อาญา (Criminal Law) งานด้านการประมวลผลภาษาธรรมชาติ (Natural Language Processing) 

และการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning)  ดังนี้ 

2.1  บทบัญญัติประมวลกฎหมายอาญา [1] 
  ประมวลกฎหมายอาญา เป็นบทบัญญัติเกี่ยวของกับความผิดทางอาญาและการกำหนดโทษท่ีลง 
แก่ความผิดนั้น โดยมีการรวบรวมบทบัญญัติแห่งกฎหมายอย่างเป็นระบบ จัดสรรเป็นหมวดหมู่ แบ่งเป็น 
3 ภาค ประกอบด้วย 398 มาตรา ได้แก่ 
  2.1.1 ภาค 1 บทบัญญัติท่ัวไป วางหลักเกณฑ์ท่ัวไปของกฎหมายอาญาท่ีใช้กับความผิดตาม
ความผิดในภาค 2 และภาค 3 ด้วย เช่น ประมวลกฎหมายอาญา มาตรา 59 วรรคแรก บัญญัติว่า 
“บุคคลจะต้องรับผิดในทางอาญาก็ต่อเมื่อได้กระทำโดยเจตนา เว้นแต่จะได้กระทำโดยประมาท ใน
กรณีท่ีกฎหมายบัญญัติให้ต้องรับผิดเมื่อได้กระทำโดยประมาท หรือเว้นแต่ในกรณีท่ีกฎหมายบัญญัติ
ไว้โดยแจ้งชัดให้ต้องรับผิดแม้ได้กระทำโดยไม่มีเจตนา” หมายความว่า การกระทำของบุคคลนั้นจะ
เป็นความผิดต่อเมื่อได้กระทำโดยเจตนาเป็นหลัก ท้ังนี้ มีข้อยกเว้นให้ผู้กระทำต้องรับผิดในทางอาญา 
แม้จะกระทำโดยประมาท หรือเว้นแต่ในกรณีท่ีกฎหมายบัญญัติไว้โดยแจ้งชัดให้ต้องรับผิดแม้ได้
กระทำโดยไม่มีเจตนา นอกจากนี้ ประมวลกฎหมายอาญา ภาค 1 ยังนำไปใช้บังคับกับความผิดตาม
กฎหมายอื่นท่ีกำหนดความผิดและกำหนดโทษทางอาญาด้วย ดังท่ี ประมวลกฎหมายอาญา มาตรา 
17 บัญญัติว่า “บทบัญญัติในภาค 1 แห่งประมวลกฎหมายนี้ให้ใช้ ในกรณีแห่งความผิดตามกฎหมาย
อื่นด้วย เว้นแต่กฎหมายนั้น ๆ จะได้บัญญัติไว้เป็นอย่างอื่น” หลักเกณฑ์ต่าง ๆ ในกฎหมายอาญา 
ภาค 1 นี้ จึงมีความสำคัญต่อการวินิจฉัยความผิดทางอาญาใน กฎหมายต่าง ๆ ประมวลกฎหมาย
อาญา ภาค 1 มีบัญญัติไว้ในมาตรา 1 ถึงมาตรา 106 
  2.1.2 ภาค 2 ความผิด เป็นการศึกษาถึงความผิดทางอาญาฐานต่าง ๆ ท่ีมีความเสียหายเป็นภัย
ลักษณะในลักษณะต่าง ๆ ศึกษาถึงองค์ประกอบความผิดในแต่ละฐาน โดยต้องนำหลักเกณฑ์ในภาค 1 
มาใช้ในการวินิจฉัยความผิดฐานต่าง ๆ ด้วย เช่น เมื่อกล่าวถึงความผิดฐานลักทรัพย์ตามมาตรา 334 
ซึ่งบัญญัติว่า “ผู้ใดเอาทรัพย์ของผู้อื่น หรือท่ีผู้อื่น เป็นเจ้าของรวมอยู่ด้วยไปโดยทุจริต…” แม้จะไม่ปรากฏ
ถ้อยคำถึงองค์ประกอบภายในเรื่องเจตนา แต่ก็ต้องเข้าใจได้ว่า เจตนาย่อมเป็นองค์ประกอบในความผิด
ฐานลักทรัพย์ด้วยหากคนหลายคนมีส่วนร่วมในการลักทรัพย์ จะถือว่าแต่ละคนต้องรับผิดฐานลักทรัพย์
อย่างไร จะเป็นตัวการในความผิดนี้ หรือบางคนเป็นเพียงผู้สนับสนุน อันมีผลต่อการวินิจฉัยว่า การ
กระทำนั้นต้องรับโทษตาม มาตรา 335 (7) คือลักทรัพย์โดยร่วมกระทำความผิดด้วยกันต้ังแต่ 2 คน
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ขึ้นไปหรือไม่ หรือเพียงแต่ รับโทษเพียงผู้สนับสนุนในการกระทำความผิดฐานลักทรัพย์ตามมาตรา 
334 ประกอบมาตรา 86 เท่านั้น เป็นต้น ประมวลกฎหมายอาญา ภาค 2 ความผิด  แบ่งเป็น 14 
ลักษณะ จำนวน 260 มาตรา ต้ังแต่มาตรา 107 – 366  แต่ในงานวิจัยนี้ใช้ฐานความผิดในลักษณะ 
10 ความผิดเกี่ยวกับชีวิตและร่างกาย เฉพาะในหมวดความผิดเกี่ยวกับชีวิตโดยเจตนา ได้แก่มาตรา 
288 และ 289  เท่านั้น 
  2.1.3 ภาค 3 ลหุโทษ เป็นการศึกษาถึงความผิดเล็ก ๆ น้อย ๆ ท่ีถูกแยก ออกจากภาค 2 ต้ังแต่
มาตรา 367 ถึงมาตรา 398 ความผิดลหุโทษนี้ มิได้ถูกจัดแยกออกเป็นลักษณะ 
 
2.2  โครงสร้างความรับผิดทางอาญา [2] 
 ประมวลกฎหมายอาญาฐานต่าง ๆ ท่ีบัญญัติไว้ในภาค 2 ความผิด และภาค 3 ลหุโทษนั้น ใน
แต่ละฐานความผิดจะมีรายละเอียดท่ีแตกต่างกันออกไป อย่างไรก็ตาม การท่ีบุคคลจะต้องรับผิด
ในทางอาญาหรือไม่นั้น ต้องพิจารณาตามโครงสร้างความรับผิดทางอาญาท้ัง 3 โครงสร้าง ดังนี้ 
 2.3.1 โครงสร้างที่ 1 การกระทำครบองค์ประกอบความผิด บุคคลจะมีความรับผิดทางอาญา
ได้นั้นต้องมีการกระทำครบองค์ประกอบความผิดในแต่ละฐานนั้น ไม่ว่าจะเป็นความผิดในประมวล
กฎหมายอาญา หรือกฎหมายอาญาอื่น ต้องมีองค์ประกอบความผิดเสมอ ประกอบด้วยองค์ประกอบ
ภายนอก และองค์ประกอบภายใน ดังนี้    
  1. องค์ประกอบภายนอก หมายถึงองค์ประกอบท่ีอยู่ภายนอกของความผิดแต่ละฐาน
สามารถพิจารณาและมองเห็นได้ภายนอกได้แก่ ผู้กระทำ คือ ผู้ท่ีต้องรับผิดในการกระทำความผิดฐาน
นั้น ๆ หากกฎหมายบัญญัติถึงผู้กระทำความผิดไว้ว่า “ผู้ใด” ย่อมมีความหมายว่า คนท่ัวไปสามารถ
เป็นผู้กระทำความผิดฐานนั้นได้ แต่หากกฎหมายบัญญัติคุณสมบัติหรือฐานะของผู้กระทำไว้เป็นพิเศษ 
ผู้ท่ีจะต้องผิดย่อม ต้องมีคุณสมบัติหรือฐานะนั้น ๆ ด้วย การกระทำ เป็นลักษณะของการกระทำท่ี
แสดงออกมาภายนอก และมีกฎหมายบัญญัติไว้เป็นความผิดและกำหนดโทษไว้ การกระทำท่ีเป็น
ความผิดจะมีลักษณะแตกต่างกันไปตามแต่ละฐานความผิด เช่น ฆ่า หรือทำร้าย ตามหลักกฎหมาย
อาญาบุคคลจะต้องรับผิดต่อเมื่อมี การกระทำ อันได้แก่ การเคล่ือนไหวหรือไม่เคล่ือนไหวร่างกาย
ภายใต้บังคับของจิตใจซึ่งประมวลกฎหมายอาญา มาตรา 59 ใช้คำว่า“กระทำโดยรู้สำนึกในการท่ี
กระทำ” กล่าวคือ จะต้องมีความคิดท่ีจะกระทำ มีการตกลงใจท่ีจะกระทำตามท่ีคิดไว้ และได้กระทำ
การไปตามท่ีตกลงใจนั้น [หยุด แสงอุทัย, 2551] การคิด ตกลงใจ และกระทำตามท่ีตกลงใจนั้น
หมายความรวมถึง การละเว้น หรือการงดเว้น ด้วย การงดเว้นท่ีจักต้องกระทำเพื่อป้องกันผลนั้น 
มาตรา 59 วรรคท้ายนั้น ต้องเป็นกรณีท่ีมีหน้าท่ีตามกฎหมายบัญญัติไว้ เกิดจากการยอมรับโดย
เฉพาะเจาะจง เกิดจากการกระทำครั้งก่อน ๆ ของตน และเกิดจากความสัมพันธ์พิเศษเฉพาะเรื่อง แต่
หากเป็นการเคล่ือนไหวร่างกายโดยไม่อยู่ภายใต้บังคับของจิตใจ เช่น การละเมอ การชักกระตุก ไม่ใช่
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การกระทำ กรรมของการกระทำ คือส่ิงท่ีกฎหมายบัญญัติไว้ในความผิดแต่ละฐาน ซึ่งอาจเป็นบุคคล
หรือวัตถุก็ได้   
  2. องค์ประกอบภายใน หมายถึงองค์ประกอบท่ีไม่สามารถมองเห็นได้จากภายนอก 
เพราะเป็นส่วนหนึ่งท่ีอยู่ในจิตใจของผู้กระทำ ซึ่งเราจะพิจารณาส่วนท่ีอยู่ในจิตใจนี้ได้จากการกระทำ
โดยหลักการท่ีว่า “กรรมเป็นเครื่องช้ีเจตนา” ตามท่ีบัญญัติไว้ในประมวลกฎหมายอาญา มาตรา 59 
วรรคแรกว่า “บุคคลจะต้องรับผิดในทางอาญาก็ต่อเมื่อได้กระทำโดยเจตนา เว้นแต่จะได้กระทำโดย
ประมาท ในกรณีท่ีกฎหมายบัญญัติให้ต้องรับผิดเมื่อได้กระทำโดยประมาท หรือเว้นแต่ในกรณีท่ี
กฎหมายบัญญัติไว้โดยแจ้งชัดให้ต้องรับผิดแม้ได้กระทำโดยไม่มีเจตนา” บทบัญญัตินี้  ได้วางหลักว่า 
บุคคลจะต้องรับผิดต่อเมื่อกระทำการโดยเจตนา โดยแบ่งเจตนาเป็นประเภทต่าง ๆ  ได้ดังนี้ 
   2.1  เจตนาตามความเป็นจริง ประมวลกฎหมายอาญา ได้บัญญัติเจตนาไว้ใน มาตรา 59 
วรรคสองและสาม การจะค้นหาความหมายของคำว่าเจตนาจึงต้องพิจารณาท้ังสองวรรคประกอบกัน ซึ่ง
บัญญัติว่า “กระทำโดยเจตนา ได้แก่กระทำโดยรู้สำนึกในการท่ีกระทำและในขณะเดียวกันผู้กระทำ
ประสงค์ต่อผล หรือย่อมเล็งเห็นผลของการกระทำนั้น  ถ้าผู้กระทำมิได้รู้ข้อเท็จจริงอันเป็น
องค์ประกอบของความผิด จะถือว่าผู้กระทำประสงค์ต่อผล หรือย่อมเล็งเห็นผลของการกระทำนั้น
มิได้” จากบทบัญญัติดังกล่าว ความหมายของการกระทำโดยเจตนาจึง ประกอบด้วย  ผู้กระทำต้องรู้
ข้อเท็จจริงอันเป็นองค์ประกอบของความผิด คือ รู้ข้อเท็จจริงเกี่ยวกับองค์ประกอบความผิดเช่น ใน
ความผิดฐานฆ่าคนโดยเจตนา ผู้กระทำต้องรู้ว่าการกระทำของตนเป็นการ “ฆ่า” และกรรมของการ
กระทำเป็น “ผู้อื่น”กล่าวคือรู้ถึงองค์ประกอบภายนอกนั่นเอง แต่ไม่จำเป็นต้องรู้ถึงรายละเอียดเฉพาะ 
เช่นรู้ว่าส่ิงท่ีตนเองทำนั้นเป็นการฆ่าและเป็นการฆ่าผู้อื่นก็เพียงพอแล้ว ไม่จำต้องรู้ว่าผู้อื่นท่ีถูกฆ่านั้น 
คือ นาย ก. หรือ นาย ข. ยกตัวอย่างเช่น นาย ก. ต้องการท่ีจะฆ่า นาย ข. จึงดักยิงท่ีมุมตึก ระหว่าง 
นาย ข.เดินใกล้ถึงมุมตึก นาย ค. ได้เดินตัด หน้ามาถึงมุมตึกก่อน นาย ก.จึงยิง นาย ค.โดยเข้าใจว่าผู้ท่ี
เดินมาถึงนั้นเป็น นาย ข. เช่นนี้ ถือว่า นาย ก. รู้ข้อเท็จจริงองค์ประกอบความผิดแล้ว เพราะ นาย ก. 
รู้อยู่ว่ากรรมของการกระทำนั้นเป็นผู้อื่น จะยกเอาความสำคัญผิดในตัวบุคคลเป็นข้อแก้ตัวว่าไม่มี
เจตนาไม่ได้ สำหรับข้อเท็จจริงท่ีเป็นเหตุฉกรรจ์ ถือเป็นข้อเท็จจริงอันเป็นองค์ประกอบความผิด
เช่นเดียวกัน ผู้กระทำจึงต้องรู้ข้อเท็จจริงดังกล่าว ซึ่งประมวลกฎหมายอาญาได้ บัญญัติเรื่องนี้ไว้ใน
มาตรา 62 วรรคท้าย ว่า “บุคคลจะต้องรับโทษหนักขึ้นโดยอาศัยข้อเท็จจริงใด บุคคลนั้นจะต้องได้รู้
ข้อเท็จจริงนั้น” เช่น นาย ก. ฆ่า นาง ข. ซึ่งเป็นมารดาของ นาย ก. ซึ่งพลัดพรากกันไปแต่เด็ก นาย ก.
ไม่รู้ว่าผู้ท่ีตนเป็นมารดาจึงไม่รู้ข้อเท็จจริงอันเป็นองค์ประกอบความผิดตาม  มาตรา 289 (1) จึงไม่มี
ความผิดฐานฆ่าบุพการี คงมีความผิดฐานฆ่าคนโดยเจตนาตามมาตรา 288 เท่านั้น และ ผู้กระทำต้อง
ประสงค์ต่อผล หรือย่อมเล็งเห็นผลของการกระทำนั้น โดยเจตนาประสงค์ต่อผล หมายถึงการ 
ประสงค์ให้เกิดผลตามท่ีต้ังใจโดยตรง หากเกิดผลตามท่ีประสงค์ก็เป็นความผิดสำเร็จ หากไม่เกิดผลก็
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เป็นเพียงฐานพยายามกระทำความผิด  ส่วน เจตนาเล็งเห็นผล หมายถึงผู้กระทำมิได้ประสงค์ต่อผล 
กล่าวคือมิได้มุ่งหมายให้เกิดผลขึ้น แต่ผู้กระทำเล็งเห็นได้ว่าผลนั้นจะเกิดขึ้น ถือว่าผู้กระทำมีเจตนา
เช่นกัน เจตนาเล็งเห็นผลนี้ เรียกว่า “เจตนาโดยอ้อม” 
   2.2 เจตนาโดยผลของกฎหมาย หมายความว่า ผู้กระทำมิได้มีเจตนาตามความ 
เป็นจริงแก่บุคคลท่ีได้รับผลร้ายกล่าวคือ มิได้ประสงค์ต่อผล และมิได้เล็งเห็นผล แต่กฎหมายให้ถือว่า 
ผู้กระทำมีเจตนาต่อผู้รับผลร้ายจากการกระทำของตนด้วย หรืออีกนัยหนึ่งให้ถือว่าผู้กระทำประสงค์ 
โดยเจตนาแก่ผู้ท่ีรับผลร้ายด้วยเจตนาอย่างเดียวกันกับบุคคลท่ีตนประสงค์ต่อผลหรือเล็งเห็นผลในการ
กระทำของตนโดยผลของกฎหมาย จึงเรียกว่าเป็น “เจตนาโดยผลของกฎหมาย” หรือ “เจตนาโอน” 
แต่คำว่าเจตนาโอนในท่ีนี้ มิได้หมายความว่ามีเพียงเจตนาต่อผู้รับผลร้ายเท่านั้น แต่หมายความว่ามี  
เจตนาท้ังกับผู้ท่ีผู้กระทำเจตนากระทำต่อและผู้ท่ีได้รับผลร้ายด้วย หลักในเรื่องเจตนาโดยผลของ
กฎหมาย บัญญัติไว้ในประมวลกฎหมาย อาญา มาตรา 60 บัญญัติว่า “ผู้ใดเจตนาท่ีจะกระทำต่อ
บุคคลหนึ่ง แต่ผลของการกระทำเกิดแก่อีกบุคคล หนึ่งโดยพลาดไป ให้ถือว่าผู้นั้นกระทำโดยเจตนาแก่
บุคคลซึ่งได้รับผลร้ายจากการกระทำนั้น แต่ในกรณีท่ีกฎหมายบัญญัติให้ลงโทษหนักขึ้น เพราะฐานะ
ของบุคคลหรือเพราะความสัมพันธ์ ระหว่างผู้กระทำกับบุคคลท่ีได้รับผลร้าย มิให้นำกฎหมายนั้นมาใช้
บังคับเพื่อลงโทษผู้กระทำให้หนักขึ้น” เรียกกันท่ัวไปว่าการกระทำโดยพลาด 
   2.3 เจตนาพิเศษ เป็นเจตนาตามความเป็นจริงอย่างหนึ่งแต่มิใช่เจตนาประสงค์ต่อ
ผลหรือย่อมเล็งเห็นผลแต่เป็นจุดมุ่งหมายแห่งการกระทำความผิดนั้น เช่น ฆ่าผู้อื่นเพื่อตระเตรียมการ 
หรือเพื่อความสะดวกในการท่ีจะกระทำความผิดอย่างอื่น ตามมาตรา 289 (6) การกระทำใด ๆ 
ผู้กระทำย่อมต้องมีเหตุจูงใจให้กระทำเช่นนั้น แม้แต่มูลเหตุชักจูงใจ ยังเกิดขึ้นได้เพราะมีเหตุจูงใจอีก
อย่างหนึ่งเกิดขึ้นก่อน มูลเหตุชักจูงใจอันเป็นเจตนาพิเศษในท่ีนี้ จึงหมายเฉพาะท่ีกฎหมายบัญญัติเป็น
องค์ประกอบความผิดเท่านั้นไม่รวมถึงเหตุจูงใจท่ัว ๆ ไป เช่น ผู้กระทำความผิดฐานฆ่าผู้อื่น อาจมี
มูลเหตุจูงใจจากการโกรธแค้นกันมา แต่มาตรา 288 มิได้บัญญัติถึงเหตุจูงใจใดไว้ การลงโทษบุคคล
ฐานฆ่าผู้อื่นโดยเจตนาจึงไม่ต้องคำนึงว่าเป็นการฆ่าด้วยเหตุใด  
  ข้อยกเว้นท่ีแม้จะไม่ได้มีเจตนา แต่กฎหมายก็ให้ถือว่ามีความผิดทางอาญา [4] ได้แก่  
   1. กระทำโดยประมาท เฉพาะในกรณีท่ีมีกฎหมายบัญญัติให้ต้องรับผิดแม้จะกระทำ
โดยประมาท เพราะโดยปกติแล้วกฎหมายประสงค์จะลงโทษบุคคลท่ีกระทำโดยมีเจตนาละเมิด ต่อส่ิง
ท่ีกฎหมายประสงค์จะคุ้มครอง หรือท่ีเรียกว่า “คุณธรรมทางกฎหมาย” แต่การไม่ใช้ความระมัดระวัง
ท้ังท่ีสามารถกระทำได้ อาจก่อให้เกิดความเสียหาย หรือทำให้ส่ิงท่ีกฎหมายต้องการจะคุ้มครองได้รับ
อันตราย จึงมีการบัญญัติให้บุคคลต้องรับผิดเมื่อได้กระทำโดยประมาทในบางกรณี  
   2. กฎหมายบัญญัติไว้โดยชัดแจ้งว่าต้องรับผิดแม้ได้กระทำโดยไม่มีเจตนา เช่น 
มาตรา 16 แห่งพระราชบัญญัติศุลกากร (ฉบับท่ี 9) พุทธศักราช 2482 ซึ่งใช้คำว่า “การกระทำท่ี
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บัญญัติไว้ในมาตรา 27 และมาตรา 99 แห่งพระราชบัญญัติศุลกากร พุทธศักราช 2496 นั้น ให้ถือว่า
เป็นความผิดโดยมิพักต้องคำนึงว่าผู้กระทำมีเจตนาหรือกระทำโดยประมาท เลินเล่อหรือหาไม่” 
   3. ความผิดลหุโทษ ประมวลกฎหมายอาญา มาตรา 104 บัญญัติว่า“การกระทำ
ความผิดลหุโทษตาม ประมวลกฎหมายนี้ แม้กระทำโดยไม่มีเจตนาก็เป็นความผิด เว้นแต่ตาม
บทบัญญัติความผิดนั้นจะมีความบัญญัติให้เห็นเป็นอย่างอื่น” ท่ีว่า “ไม่มีเจตนา” ก็เป็นความผิดนั้น 
หมายความว่า แม้ผู้กระทำไม่มีเจตนาและไม่ประมาท ก็เป็นความผิด ซึ่งความผิดลหุโทษจะมีโทษ
จำคุกไม่เกินหนึ่งเดือนหรือปรับไม่เกินหนึง่พันบาทหรือท้ังจำท้ังปรับ 
  3. ความสัมพันธ์ระหว่างการกระทำและผล บุคคลจะต้องรับผิดในทางอาญาได้ต่อเมื่อ
เขาได้กระทำอันเป็นความผิดกฎหมาย หากเขาไม่ได้กระทำหรือไม่ได้เป็นผู้ท่ีก่อให้เกิดความเสียหาย
ขึ้น เขาก็ไม่ต้องรับผิดในผลท่ีเกิดขึ้นนั้น ดังนั้นผลท่ีเกิดขึ้นต้องมีความสัมพันธ์กับการกระทำของ
ผู้กระทำด้วย แบ่งการพิจารณาออกเป็น 2 ประเภท ได้แก่ 
  3.1 หลักความสัมพันธ์ระหว่างการกระทำและผล  คือความผิดท่ีต้องมีผลเกิดขึ้น และ
พิสูจน์ได้ความว่าผลนั้นมีความสัมพันธ์กับการกระทำนั้น ๆ จึงจะเป็นความผิด เช่น นายขาวใช้ปืนยิง
นายดำ นายดำได้รับบาดเจ็บและเสียชีวิตในอีก 2 วันต่อมา แม้นายดำจะไม่ได้ตายทันที แต่ความตาย
ก็เป็นผลจากการกระทำของนายแดง ดังนั้นผลและการกระทำจึงมีความสัมพันธ์กัน นายขาวก็ต้องรับ
ผิดในความตายของนายดำ แต่ถ้าเป็นกรณีท่ีผลท่ีเกิดขึ้นไม่มีความสัมพันธ์กับการกระทำ ผู้ท่ีกระทำก็
ไม่ต้องรับผิดในผลท่ีเกิดขึ้น ในเรื่องความสัมพันธ์ระหว่างการกระทำและผล เมื่อมีปัญหาว่าผลท่ี
เกิดขึ้นนั้นเกิดจากการกระทำนั้นหรือไม่ จะใช้ทฤษฎีทางกฎหมายอาญามาพิจารณา 2 ทฤษฎี ได้แก่ 
ทฤษฎีเงื่อนไข มีหลักว่าถ้าไม่มีการกระทำอันใดอันหนึ่งแล้ว ผลจะไม่เกิด ถือว่าผลเกิดจากการกระทำ
อันนั้น แม้ว่าผลจะมาจากการกระทำอื่น ๆ ด้วยก็ตาม [2] กล่าวคือในเหตุแต่ละเหตุท่ีประกอบกันขึ้น
ผลนั้น จะแยกออกจากกันไม่ได้ ทุก ๆ เหตุถือเป็นเหตุท่ีทำให้เกิดผลได้เท่ากันทุกเหตุ หากใน
กระบวนการท่ีก่อให้เกิดผลนั้น เกิดจากความผิดพลาดของผู้ใดแทรกอยู่ ผู้นั้นย่อมต้องรับผิดชอบในผล
ท่ีเกิดขึ้นท้ังหมด และ ทฤษฎีมูลเหตุท่ีเหมาะสม  เป็นการพิจารณาการกระทำท่ีเป็นเหตุว่ามีความ
เหมาะสมท่ีจะก่อให้เกิดผลเช่นนั้นหรือไม่กล่าวคือ พิจารณาว่าการกระทำและผลมีความเกี่ยวพันกัน
พอสมควรหรือไม่ ในกรณีท่ีผลของการกระทำความผิดทำให้ผู้กระทำต้องรับโทษหนักขึ้นหมายความ
ว่า เป็นผลท่ีผู้กระทำสามารถ “คาดเห็น”ความเป็นไปได้ของผลนั้น โดยในการวินิจฉัยความสามารถ
ในการคาดเห็น ใช้หลักมาตรฐานของคนท่ัวไปหรือ “วิญญูชน” เช่น ทะเลาะวิวาทกัน ชกโดนเบ้าตา 
อีก 5 วันต่อมาตาอักเสบและบอด คนท่ัวไปย่อม “คาดเห็น” ได้ว่าการท่ีตาบอดนั้น ย่อมเป็นผลท่ี
เกิดขึ้นได้ ดังนั้นในการวินิจฉัยความผิดของผู้กระทำต้องใช้ท้ังใช้ทฤษฎีเงื่อนไขและทฤษฎีเหตุท่ี
เหมาะสมประกอบกัน [2] 
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   3.2 ไม่ต้องพิจารณาหลักความสัมพันธ์ระหว่างการกระทำและผล  คือความผิดท่ี 
ไม่ต้องมีผลเกิดข้ึนก็เป็นความผิดเช่น ความผิดฐานแจ้งความความเท็จแก่เจ้าพนักงานตามมาตรา 137  
เมื่อผู้กระทำความผิดได้แจ้งข้อความอันเป็นเท็จแก่เจ้าพนักงาน ก็เป็นความผิดแล้ว 
 2.3.2 โครงสร้างที่ 2 การไม่มีกฎหมายยกเว้นความผิด การกระทำใดท่ีครบองค์ประกอบ
ความผิดในฐานนั้น ๆ แล้ว จะต้องพิจารณาต่อไปอีกว่า การกระทำความผิดนั้น มีกฎหมายยกเว้น
ความผิดไว้หรือไม่ หากมีกฎหมายยกเว้นความผิดไว้ การกระทำนั้นแม้จะครบองค์ประกอบความผิด
แล้ว ก็ถือว่าไม่เป็นความผิดอาญา ซึ่งเหตุยกเว้นความผิดมีหลายสาเหตุ ท้ังเหตุยกเว้นความรับผิดท่ีอยู่
ในประมวลกฎหมายอาญาและกฎหมายอื่น รวมถึงเหตุยกเว้นความผิดตามหลักกฎหมายท่ัวไป ท่ีไม่ได้
บัญญัติไว้เป็นลายลักษณ์อักษร ดังนี้ 
  1. กฎหมายหรือจารีตประเพณีให้อำนาจกระทำได้  ดังนี้ 
   1.1 ให้อำนาจแก่พนักงานเจ้าหน้าท่ีในการปฏิบัติการตามหน้าท่ี เช่น ให้อำนาจตำรวจ
ในการจับกุมผู้กระทำผิดเป็นต้น 

  1.2 ให้อำนาจแก่บุคคลโดยผ่านการกล่ันกรองของพนักงานเจ้าหน้าท่ีก่อน เช่น บุคคล
ท่ีต้องการจะทำไม้หวงห้ามต้องขออนุญาตจากพนักงานเจ้าหน้าท่ีก่อน 

 1.3 ให้อำนาจแก่บุคคลในการท่ีจะกระทำกิจการเพื่อประโยชน์สาธารณะหรือเพื่อผู้อื่น 
เช่น สมาชิกสภาผู้แทนราษฎรมีเอกสิทธิ์ในการแสดงความคิดเห็นต่าง ๆ ในสภาผู้แทนราษฎร บุคคล
ใดจะนำไปฟ้องร้องไม่ได้   

  1.4 ให้อำนาจแก่บุคคลเพื่อการปกป้องคุ้มครองสิทธิหรือประโยชน์สุขส่วนตน เช่น 
คู่ความซึ่งแสดงความคิดเห็นในกระบวนการพิจารณาคดีในศาลไม่มีความผิดฐานหมิ่นประมาท 

 2. กระทำเพื่อป้องกันสิทธิของตนเองหรือผู้อื่นพอสมควรแก่เหตุ ตามประมวลกฎหมาย
อาญา มาตรา 68 ว่าด้วยการป้องกัน ซึ่งบัญญัติไวว้่า “ผู้ใดจำต้องกระทำการใดเพื่อป้องกันสิทธิของ
ตนหรือของผู้อื่นให้พ้นภยันตรายซึ่งเกิดจากการประทุษร้ายอันละเมิดต่อกฎหมายและเป็นภยันตรายท่ี
ใกล้จะถึง ถ้าได้กระทำพอสมควรแก่เหตุ การกระทำนั้นเป็นการป้องกันโดยชอบด้วยกฎหมาย ผู้นั้นไม่
มีความผิด” จากบทบัญญัติดังกล่าว สามารถจำแนกองค์ประกอบของการป้องกัน ได้ดังนี ้  

  2.1 มีภยันตรายซึ่งเกิดจากการประทุษร้ายอันละเมิดต่อกฎหมาย หมายถึง ภัยท่ีเป็น
ความเสียหายต่อชีวิต ร่างกาย ช่ือเสียง เสรีภาพ ทรัพย์สิน ซึ่งเป็นสิทธิของบุคคล ภัยท่ีเป็นอันตราย
ต่อส่ิงเหล่านี้ล้วนแต่เป็นส่ิงท่ีกฎหมายคุ้มครองอยู่ เมื่อมีผู้ใดมาประทุษร้ายย่อมสามารถป้องกันได้ แต่
หากยังไม่มีภยันตรายก็ไม่อาจอ้างป้องกันได้ และ 

 2.2 ภยันตรายนั้นใกล้จะถึง หมายถึง ภยันตรายท่ีปรากฏอยู่เฉพาะหน้า หรือเป็น
ภยันตรายท่ีได้เริ่มเกิดขึ้นแล้ว รวมตลอดถึงภยันตรายท่ียังปรากฏอยู่ต่อไปอีก และผู้รับภัยไม่
จำเป็นต้องหลบหนีภัยท่ีใกล้จะถึงนั้น แม้ว่าหากหลบหนีเสียก็จะพ้นภัยก็ตาม รวมถึงการป้องกัน
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ภยันตรายไว้ล่วงหน้าก็สามารถทำได้ เว้นแต่การป้องกันไว้ล่วงหน้านั้นไม่ใช่ผู้ท่ีเป็นผู้ก่อภยันตรายขึ้น
ได้รับอันตราย และ 

 2.3 ได้กระทำเพื่อป้องกันสิทธิของตนหรือของผู้อื่นให้พ้นภยันตราย เพื่อป้องกันสิทธิ 
แสดงว่ามีเจตนาพิเศษหรือมูลเหตุชักจูงใจ เพื่อป้องกันสิทธิของตนเองหรือผู้อื่นหากขาดเจตนาพิเศษ
อ้างป้องกันไม่ได้ และการป้องกันต้องเป็นการกระทำโดยเจตนาเท่านั้น หากกระทำโดยประมาทจะ
อ้างป้องกันไม่ได้ การป้องกันโดยชอบด้วยกฎหมาย อาจจะเป็นการป้องกันสิทธิของผู้อื่นได้ด้วย และ
ยังไม่จำกัดว่าจะเป็นบุคคลธรรมดาหรือนิติบุคคล และการกระทำโดยป้องกันนั้นต้องกระทำต่อผู้ก่อ
ภัยข้ึน แม้จะพลาดไปถูกบุคคลท่ี 3 ก็ยังเป็นป้องกันอยู่ และ 

  2.4 การกระทำโดยป้องกันนั้นต้องไม่เกินขอบเขต ตามมาตรา 69 “ในกรณีท่ีบัญญัติไว้
ในมาตรา 67 และมาตรา 68 นั้น ถ้าผู้กระทำได้กระทำไปเกินสมควรแก่เหตุ หรือเกินกว่ากรณีแห่ง
ความจำเป็นหรือเกินกว่ากรณีแห่งการจำต้องกระทำเพื่อป้องกัน ศาลจะลงโทษน้อยกว่าท่ีกฎหมาย
กำหนดไว้สำหรับความผิดนั้นเพียงใดก็ได้แต่ถ้าการกระทำนั้นเกิดขึ้นจากความต่ืนเต้นความตกใจหรือ
ความกลัว ศาลจะไม่ลงโทษผู้กระทำก็ได้” จากบทบัญญัติในมาตรานี้ การกระทำท่ีถือว่าไม่เกิน
ขอบเขตนั้น สามารถพิจารณาได้จาก ทฤษฏี “วิถีทางน้อยท่ีสุด” คือผู้กระทำต้องกระทำไปพอสมควร
แก่เหตุ โดยพิจารณาว่าผู้ป้องกันได้กระทำเพื่อป้องกันสิทธิของตนเองหรือของผู้อื่นให้พ้นจาก
ภยันตรายนั้นด้วยวิธีทางท่ีน้อยท่ีสุดเท่าท่ีจำต้องกระทำ ตามท่ีหลักของมาตรา 68 ท่ีบัญญัติไว้ว่า 
“ผู้ใดจำต้องกระทำ...” การกระทำโดยป้องกันนั้นต้องกระทำโดยใช้มาตรการขั้นต่ำท่ีสุดในการกระทำ
เพื่อให้พ้นภัย  และตามทฤษฏี “สัดส่วน” ผู้ป้องกันได้กระทำโดยป้องกันโดยได้สัดส่วนกับภยันตราย 
เช่น คำพิพากษาฎีกาท่ี 606/2510 คนตายเข้ามาชกจำเลย จำเลยล้มลง คนตายเงื้อมีดจะแทง จำเลย
ยิงสวนทันที เป็นป้องกันพอสมควรแก่เหตุ 

 3.  ผู้เสียหายยินยอมให้กระทำการนั้น หรือเป็นการปฏิบัติตามคำส่ังโดยชอบของเจ้า
พนักงาน ในบางกรณีถ้าผู้เสียหายยินยอมให้กระทำการอย่างหนึ่งอย่างใดและยินยอมนั้นไม่ขัดต่อ
ความสงบเรียบร้อยหรือศีลธรรมอันดีของประชาชน ผู้กระทำก็ไม่มีความผิดทางอาญา หรือถ้าบุคคลมี
หน้าท่ีท่ีปฏิบัติตามคำส่ังโดยชอบของเจ้าพนักงาน บุคคลนั้นไม่ต้องรับผิดในทางอาญา ความยินยอมท่ี
เป็นเหตุยกเว้นความผิดมาจากหลัก “ความยินยอมไม่ก่อให้เกิดความเสียหายหรือไม่ทำให้เป็นละเมิด” 
ซึ่งหลักการนี้ถูกนำมาใช้ยกเว้นความรับผิดทางอาญา โดยท่ีหลักความยินยอมนี้แม้ไม่ถูกบัญญัติไว้เป็น
ลายลักษณ์ แต่ก็ถูกนำมาใช้ในฐานะท่ีเป็นหลักกฎหมายท่ัวไป เพราะเป็นคุณต่อผู้กระทำความผิด 
ดังนั้นแม้หลักความยินยอมจะไม่ได้บัญญัติไว้ในประมวลกฎหมายอาญาก็สามารถนำมาใช้ได้  โดย
หลักการยินยอมประกอบด้วยองค์ประกอบ ดังนี้ 
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            3.1 ผู้ให้ความยินยอมจะต้องมีความสามารถท่ีจะให้ความยินยอมได้ หากเป็นบุคคลท่ี
ไม่รู้ถึงการกระทำของตนเพราะขาดความสามารถ เช่น เด็ก หรือคนวิกลจริต ผู้กระทำความผิดก็อ้าง
ความยินยอมของบุคคลดังกล่าวไม่ได้  
            3.2 ต้องเป็นความยินยอมท่ีเกิดขึ้นโดยสมัครใจ ปราศจากการบังคับ ขู่เข็ญหรือกระทำ
ด้วยประการใด ๆ ก็ตามท่ีทำให้ผู้เสียหายต้องยินยอมโดยไม่สมัครใจ  

             3.3 เวลาท่ีให้ความยินยอม โดยหลักแล้วความยินยอมท่ีเป็นเหตุยกเว้นความรับผิดทาง
อาญาจะต้องให้ก่อนการกระทำความผิด ไม่ว่าความยินยอมนั้นจะไว้ล่วงหน้านานเท่าใดก็ตาม จนกว่า
จะมีการถอนหรือเลิกให้ความยินยอม            
   3.4 ความยินยอมนั้นต้องไม่ขัดกับความสงบเรียบร้อยและศีลธรรมอัน ดีของ
ประชาชน ความยินยอมอันเป็นเหตุยกเว้นความผิดนั้น หากเป็นความยินยอมท่ีขัดต่อความสงบ
เรียบร้อย เช่น ยินยอมให้ผู้อื่นทำร้ายร่างกายเพื่อทดลองวิชาอาคม หรือความยินยอมท่ีขัดต่อศีลธรรม
อันดี เช่น ยินยอมให้ผู้อื่นทำให้ตนแท้งลูก คนท่ีทำให้หญิงแท้งลูกแม้หญิงจะยอมให้ทำก็มีความผิด 
และไม่อาจอ้างความยินยอมให้พ้นจากความรับผิดไปได้  
   3.5 การให้ความยินยอมอาจกระทำได้หลายวิธี การให้ความยินยอมโดยชัดแจ้งหรือ
อาจให้ความยินยอมโดยปริยายก็ได้ เช่น ก่อนแพทย์ท่ีทำการรักษาจะผ่าตัดจะให้ผู้ป่วยลงลายมือใน
หนังสือยินยอมให้ผ่าตัด ซึ่งทำให้การผ่าตัดของแพทย์นั้นไม่เป็นความผิดฐานทำร้ายร่างกาย เนื่องจาก
ได้รับความยินยอมจากผู้ป่วย แต่ในกรณีท่ีผู้ป่วยไม่สามารถให้ความยินยอมได้ก็จะขอความยินยอม
จากญาติของผู้ป่วย หากไม่มีบุคคลท่ีให้ความยินยอมได้เลย แต่มีความจำเป็นท่ีแพทย์ต้องทำการผ่าตัด
เพื่อรักษาชีวิตของผู้ป่วยไว้ แพทย์ก็อ้างการกระทำด้วยความจำเป็นซึ่งเป็นเหตุยกเว้นโทษได้ 

 2.3.3 โครงสร้างที่ 3 การไม่มีกฎหมายยกเว้นโทษ การกระทำซึ่งครบองค์ประกอบท่ีกฎหมาย
บัญญัติตามโครงสร้างท่ี 1 และไม่มีกฎหมายยกเว้นความผิดตามโครงสร้างท่ี 2 แล้ว ต่อไปพิจารณาว่า
ต้องไม่มีกฎหมายยกเว้นโทษให้แก่ผู้กระทำความผิด แต่ถ้ามีกฎหมายยกเว้นโทษแล้วก็ไม่ต้องรับโทษ
ในทางอาญา กฎหมายท่ียกเว้นโทษมีหลายกรณี  ได้แก่ 
  1. การกระทำความผิดด้วยความจำเป็น ด้วยสาเหตุดังต่อไปนี้ 
  1.1 อยู่ในท่ีบังคับหรือภายใต้อำนาจซึ่งไม่สามารถหลีกเล่ียงขัดขืนได้  และได้กระทำไป 
พอสมควรแก่เหตุ ตามประมวลกฎหมายอาญา มาตรา 67 บัญญัติไว้มีใจความว่า “ผู้ใดกระทำ
ความผิดด้วยความจำเป็นเพราะอยู่ในท่ีบังคับหรือ ภายใต้อำนาจซึ่งไม่สามารถหลีกเล่ียงได้ ถ้าการ
กระทำนั้นไม่เกินสมควรแก่เหตุ ผู้นั้นไม่ต้องรับโทษ”  
   1.2 เพื่อให้พ้นจากภยันตรายท่ีใกล้จะถึง และไม่สามารถหลีกเล่ียงให้พ้นโดยวิธีอื่นได้  
หากกระทำไปพอสมควรแก่เหตุบุคคลนั้นไม่ต้องได้รับโทษเช่นเดียวกัน   
  2. ความสามารถและความอ่อนอายุของผู้กระทำผิดท่ีได้รับการยกเว้นโทษ ได้แก่ 
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  2.1 กระทำความผิดในขณะไม่สามารถรับผิดชอบหรือบังคับตนเองได้  เพราะมีจิต
บกพร่อง โรคจิต หรือจิตฟั่นเฟือน บุคคลจิตไม่ปกติท่ีกระทำความผิดอาจไม่ต้องรับโทษหรือรับโทษ
น้อยลง เนื่องจากประมวลกฎหมายอาญา มาตรา 65 บัญญัติว่า “ผู้ใดกระทำความผิดในขณะไม่
สามารถรู้ผิดชอบ หรือไม่สามารถบังคับตนเองได้ เพราะมีจิตบกพร่อง โรคจิตหรือจิตฟั่นเฟือน ผู้นั้นไม่
ต้องรับโทษสำหรับความผิดนั้น แต่ถ้าผู้กระทำความผิดยังสามารถรู้ผิดชอบอยู่บ้าง หรือยังสามารถ
บังคับตนเองได้บ้าง ผู้นั้นต้องรับโทษสำหรับความผิดนั้น แต่ศาลจะโทษน้อยกว่าท่ีกฎหมายกำหนดไว้
สำหรับความผิดเพียงใดก็ได้” 
  2.2 เสพสุราหรือส่ิงมึนเมา เป็นกรณีท่ีไม่รู้ว่าส่ิงนั้นจะทำให้มึนเมา หรือถูกขืนใจให้เสพ 
และได้กระทำความผิดในขณะท่ีไม่สามารถรู้ผิดชอบหรือบังคับตนเองได้เพราะความมึนเมา ประมวล
กฎหมายอาญาบัญญัติไว้ในมาตรา 66 บัญญัติว่า "ความมึนเมาเพราะเสพสุราหรือส่ิงมึนเมาอย่างอื่น
จะยกขึ้นเป็นข้อแก้ตัวตามมาตรา 65 ไม่ได้ เว้นแต่ความมึนเม่นั้นจะเกิดขึ้นโดยผู้เสพไม่รู้ว่าส่ิงนั้นจะ
ทำให้มึนเมา หรือได้เสพโดยถูกขืนใจให้เสพ และได้กระทำความผิดในขณะไม่สามารถรู้ผิดชอบ 
หรือไม่สามารถบังคับตนเองได้ ผู้กระทำความผิดจึงจะได้รับยกเว้นโทษสำหรับความผิดนั้น แต่ถ้าผู้นั้น
ยังสามารถรู้ผิดชอบอยู่บ้าง หรือยังสามารถบังคับตนเองได้บ้าง ศาลจะลงโทษน้อยกว่าท่ีกฎหมาย
กำหนดไว้สำหรับความผิดนั้นเพียงใดก็ได้" 
    2.3 เด็กอายุไม่ เกิน สิบสองปี  โดยสภาพจิตใจถือว่ายังไม่อาจจะรู้ ผิดชอบช่ัวดี  
หมายความว่าเด็กอายุต่ำกว่า 12 ปี ได้กระทำความผิดทางอาญา ให้ถือว่าเด็กคนนั้นมีความผิด แต่ไม่
ต้องรับโทษทางอาญา ตามประมวลกฎหมายอาญา มาตรา 73 วรรคแรก บัญญัติว่า “เด็กอายุยังไม่
เกินสิบสองปี กระทำการอันกฎหมายบัญญัติเป็นความผิดเด็กนั้นไม่ต้องรับโทษ” 
  3. การกระทำตามคำส่ังท่ีมิชอบด้วยกฎหมาย และความเป็นสามีภริยา 
  ถ้าบุคคลมีหน้าท่ีต้องปฏิบัติตามคำส่ังของเจ้าพนักงาน แม้คำส่ังนั้นจะมิชอบด้วย
กฎหมาย ผู้นั้นก็ไม่ควรรับโทษจากการกระทำของตน เว้นแต่จะรู้ว่าคำส่ังนั้นมิชอบด้วยกฎหมาย ตาม
ประมวลกฎหมายอาญา มาตรา 70 บัญญัติว่า “ผู้ใดกระทำตามคำส่ังของเจ้าพนักงาน แม้คำส่ังนั้นจะ
มิชอบด้วยกฎหมาย ถ้าผู้กระทำมีหน้าท่ีหรือเช่ือโดยสุจริตว่ามีหน้าท่ีต้องปฏิบัติตาม ผู้นั้นไม่ต้องรับ
โทษ เว้นแต่จะรู้ว่าคำส่ังนั้นเป็นคำส่ังซึ่งมิชอบด้วยกฎหมาย” เนื่องจากผู้กระทำมีหน้าท่ีหรือเช่ือโดย
สุจริตว่ามีหน้าท่ีต้องปฏิบัติตาม และเพื่อไม่ให้ผู้อยู่ใต้บังคับบัญชาต้องเกิดความไม่แน่ใจในความถูก
ต้องของคำส่ังของผู้บังคับบัญชา อันจะเกิดผลเสียต่อการปฏิบัติงานราชการท่ัว ๆ ไปได้ 
  สามีภริยากระทำความผิดต่อกันในความผิดบางประเภท ซึ่งไม่กระทบต่อความสงบ
เรียบร้อยหรือศีลธรรมอันดีของประชาชนควรได้รับการยกเว้นโทษ หมายความว่า สามีหรือภริยาเป็น
ผู้กระทำความผิดโดยลำพังผู้เดียว เป็นตัวการร่วมกันกับผู้อื่น เป็นผู้ก่อให้ผู้อื่นกระทำความผิดหรือเป็น
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ผู้สนับสนุนผู้อื่นกระทำความผิด และภริยาหรือสามีเป็นผู้เสียหายโดยตรงในการกระทำความผิดนั้นได้รับ
ยกเว้นโทษตามมาตรา 71 
 
2.3 การใช้และการตีความกฎหมายอาญา [3] 
 2.2.1 การใช้กฎหมายอาญา ตามประมวลกฎหมายอาญา มาตรา 2 บัญญัติว่า “บุคคลจักต้อง
รับโทษทางอาญาต่อเมื่อได้กระทำการอันกฎหมายท่ีใช้ในขณะกระทำนั้นบัญญัติเป็นความผิดและ
กำหนดโทษไว้ และโทษท่ีจะลงแก่ผู้กระทำความผิดนั้นต้องเป็นโทษท่ีบัญญัติไว้ในกฎหมาย 
 ถ้าตามบทบัญญัติของกฎหมายท่ีบัญญัติในภายหลัง การกระทําเช่นนั้นไม่เป็นความผิดต่อไป 
ให้ผู้ท่ีได้กระทําการนั้นพ้นจากการเป็นผู้กระทําความผิด และถ้าได้มีคําพิพากษาถึงท่ีสุดให้ลงโทษแล้ว  
ก็ให้ถือว่าผู้นั้นไม่เคยต้องคําพิพากษาว่าได้กระทําความผิดนั้น ถ้ารับโทษอยู่ก็ให้ การลงโทษนั้นส้ินสุด
ลง” จากมาตรา 2 นี้ คำว่ากฎหมาย หมายถึงเฉพาะกฎหมายท่ีมีโทษทางอาญาท่ีจะต้องนำมาลงโทษ
แก่ผู้กระทำผิด ไม่ได้หมายถึงกฎหมายอื่น  สำหรับกฎหมายท่ีมีโทษทางอาญาจะบัญญัติถึงการกระทำ
ท่ีเป็นองค์ประกอบของความผิดท้ังองค์ประกอบภายนอกและองค์ประกอบภายใน และระวางโทษท่ี
จะลงแก่ผู้กระทำความผิดได้แก่ ประมวลกฎหมายอาญา และกฎหมายอื่นท่ีมีโทษทางอาญา เช่น 
พระราชบัญญัติยาเสพติดให้โทษ พระราชบัญญัติอาวุธปืน เครื่องปืนและวัตถุระเบิด เป็นต้น  
 ซึ่งหลักการใช้กฎหมายเพื่อการรับโทษทางอาญามีองค์ประกอบ ดังนี้ 
  1. ต้องมีกฎหมายบัญญัติเป็นความผิด และกำหนดโทษ 
  2. ต้องบัญญัติกฎหมายนั้นในขณะกระทำความผิด เพราะกฎหมายอาญาไม่มีผลย้อนหลัง
เป็นโทษแก่ผู้กระทำความผิด แต่ย้อนหลังเพื่อเป็นคุณได้ หมายความเฉพาะถึงโทษตามประมวลกฎหมาย
อาญา มาตรา 18 เท่านั้น ซึ่งโทษท่ีลงแก่ผู้กระทำความผิดได้แก่ ประหารชีวิต จำคุก กักขัง ปรับ และ
ริบทรัพย์สิน แต่มาตรการทางแพ่ง เช่น การยึดทรัพย์สินให้ตกเป็นของแผ่นดินตามพระราชบัญญัติ
การฟอกเงิน ไม่ใช่โทษทางอาญามีผลย้อนหลังได้ 
  3. ต้องตีความโดยเคร่งครัด โดยอ้างอิงตามคำพิพากษาฎีกาท่ี 356/2509 (ประชุมใหญ่) 
วางหลักในการตีความกฎหมายอาญาว่า การตีความนั้นต้องตีความโดยเคร่งครัดจากมาตรา 2  คำว่า
กฎหมาย หมายถึงเฉพาะกฎหมายท่ีมีโทษทางอาญาท่ีจะต้องนำมาลงโทษแก่ผู้กระทำผิด ไม่ได้
หมายถึงกฎหมายอื่น  สำหรับกฎหมายท่ีมีโทษทางอาญาจะบัญญัติถึงการกระทำท่ีเป็นองค์ประกอบ
ของความผิดท้ังองค์ประกอบภายนอกและองค์ประกอบภายใน และระวางโทษท่ีจะลงแก่ผู้กระทำ
ความผิดได้แก่ ประมวลกฎหมายอาญา และกฎหมายอื่นท่ีมีโทษทาง 
 กฎหมายอาญา คือกฎหมายท่ีบัญญัติว่า การกระทำหรือไม่กระทำอย่างใดเป็นความผิดและ
กำหนดโทษท่ีจะลงแก่ผู้กระทำความผิดไว้ด้วย กล่าวอีกนัยหนึ่ง กฎหมายอาญาคือกฎหมายท่ีบัญญัติ
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ห้ามมิให้มีการกระทำอย่างหนึ่งอย่างใด หรือ บังคับให้มีการกระทำอย่างหนึ่งอย่างใด โดยผู้ท่ีฝ่าฝืน
หรือไม่ปฏิบัติตามจะต้องได้รับโทษ [2] 
 ลักษณะของการบัญญัติกฎหมายท่ีมีโทษทางอาญานั้น มี 2 ลักษณะได้แก่  
  1. บัญญั ติองค์ประกอบของความผิดและระวางโทษท่ีจะลงแก่ ผู้กระทำความผิด 
ในมาตราเดียวกัน เช่นมาตรา 288 บัญญัติว่า “ผู้ใดฆ่าผู้อื่น ต้องระวางโทษประหารชีวิต จำคุกตลอด
ชีวิต หรือจำคุกตั้งแต่สิบห้าปีถึงยี่สิบปี” ส่วนแรกท่ีบัญญัติการกระทำท่ีเป็นองค์ประกอบภายนอกของ
ความผิด ได้แก่ ผู้กระทำเป็นใครก็ได้ ผู้ถูกกระทำคือคนท่ัวไปท่ีไม่ทำให้เป็นเหตุฉกรรจ์ตามมาตรา 289 
(บุคคลท่ีถูกกระทำหากเป็น บุพการี หรือเจ้าหน้าท่ีท่ีปฏิบัติการตามหน้าท่ีจะต้องรับโทษตาม มาตรา 
289) การกระทำคือฆ่า (ฆ่า หมายถึง การกระทำอันเป็นเหตุให้คนตาย หรือการกระทำให้บุคคลท่ีมี
ชีวิตอยู่ถึงแก่ความตาย กฎหมายไม่ได้จำกัดลักษณะของการกระทำในการฆ่าไว้ ผู้กระทำจะกระทำ
ด้วยวิธีการใด ๆ ก็ได้ เช่น ใช้ปืนยิง ใช้มีดแทง ขับรถยนต์ชน กดให้จมน้ำ หรือบังคับให้ด่ืมยาพิษ เป็น
ต้น รวมท้ังการทำร้ายทางจิตใจ เช่น แกล้งบอกข่าวร้ายแก่คนป่วยจวนจะตายให้ตกใจตาย ) 
องค์ประกอบภายในคือ มีเจตนากระทำ หมายถึง ผู้กระทำต้องมีเจตนาตามมาตรา 59 วรรคสอง ท่ีจะ
ทำให้ผู้ถูกฆ่าถึงแก่ความตาย โดยเหตุนี้ในตำราจึงเรียกความผิดนี้ว่า ความผิดฐานฆ่าคนตายโดย
เจตนา  เมื่อกระทำการท่ีเข้าองค์ประกอบภายนอกและภายในครบถ้วนแล้ว ถือว่าเป็นการกระทำท่ี
เป็นความผิดตามความหมายของมาตรา 2  คือผิดตามประมวลกฎหมายอาญามาตรา 288  และส่วน
ท่ีสองคือการระวางโทษ ซึ่งระวางโทษประหารชีวิต จำคุกตลอดชีวิต หรือจำคุกตั้งแต่สิบห้าปีถึงยี่สิบปี 
  2. กฎหมายท่ีมีโทษทางอาญาท่ีบัญญัติส่วนท่ีเป็นบทห้ามและบทกำหนดโทษแยกคนละ
มาตรากัน ได้แก่ ความผิดตามพระราชบัญญัติต่าง ๆ ซึ่งจะบัญญัติส่วนท่ีเป็นบทห้ามไว้ส่วนหนึ่ง และ
บัญญัติส่วนท่ีเป็นบทกำหนดโทษไว้อีกส่วนหนึ่ง เช่น พระราชบัญญัติอาวุธปืน เครื่องกระสุน วัตถุ
ระเบิด ดอกไม้เพลิง และส่ิงเทียมอาวุธปืน พ.ศ.2490  ในส่วนท่ี1 ว่าด้วยอาวุธปืนและเครื่องกระสุน
ปืนส่วนบุคคล มีมาตรา 7 บัญญัติว่า ห้ามมิให้ผู้ใดทำ ซื้อ มี ใช้ ส่ัง หรือนำเข้า ซึ่งอาวุธหรือเครื่อง
กระสุนปืน เว้นแต่จะได้รับใบอนุญาตจากนายทะเบียนท้องท่ี จะเห็นว่ามาตรา 7 ถือว่าเป็นบทห้าม 
คือห้ามบุคคลใดทำอาวุธปืนหรือเครื่องกระสุนปืน ฯลฯ โดยไม่ได้รับใบอนุญาตจะนายทะเบียนท้องท่ี 
ผู้ท่ีฝ่าฝืนมาตรา 7 จะมีโทษตามมาตรา 72 ซึ่งบัญญัติว่า ผู้ใดฝ่าฝืนมาตรา 7 ต้องระวางโทษจำคุกต้ังแต่
หนึ่งถึงสิบปี และปรับต้ังแต่สองพันบาทถึงสองหมื่นบาท มาตรา 72 บัญญัติไว้ในหมวด 6 ว่าด้วยบท
กำหนดโทษ ถือว่าเป็นบทกำหนดโทษสำหรับผู้ท่ีฝ่าฝืนมาตรา 7 
 2.2.2 การตีความกฎหมายอาญาในประเทศไทย จะต้องตีความตามตัวอักษรและตาม
เจตนารมณ์ของกฎหมายนั้น และมีหลักการตีความหมายพิเศษเพิ่มข้ึนอีกนั่นคือ กฎหมายอาญาต้อง
ตีความโดยเคร่งครัด เพื่อเป็นหลักประกันว่าประชาชนผู้อยู่ใต้การใช้บังคับกฎหมายจะได้รับความเป็น
ธรรม ดังนั้นกฎหมายอาญาจึงมีหลักเกณฑ์ในการตีความ ดังนี้ 
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  1. กฎหมายอาญาตองตีความโดยเครงครัด ประมวลกฎหมายอาญา มาตรา 2 ซึ่งแสดงให
เห็นชัดวา กฎหมายอาญาต้องตีความโดยเครงครัดตามตัวอักษร กลาวอีกนัยหนึ่งก็คือ ตัวบทกฎหมาย
บัญญัติไวเชนใด ต้องตีความเชนนั้น      
  2. กฎหมายอาญาจะตีความใหเปนการลงโทษหรือเพิ่มโทษผูกระทําใหหนักขึ้นไมได  
  3. กฎหมายอาญาในกรณีเปนท่ีสงสัยตองตีความใหเปนผลดีแกผูตองหา  ในกรณีท่ี
บทบัญญัติท่ีมีโทษอาญาอาจตีความไดหลายนัย  ศาลจะตองตีความตามนัยท่ีเปนผลดีแกจําเลย 
  4. กฎหมายอาญาตองตีความตามตัวอักษรและเจตนารมณ์ของกฎหมายควบคูกันไป 
 
2.4  ผู้มีส่วนเก่ียวข้องกับการกระทำผิดและการพิจารณาอัตราส่วนโทษ 
 2.4.1 ตัวการ หมายถึง บุคคลท่ีมีการกระทำร่วมกันและเจตนาร่วมกับบุคคลอื่นในการกระทำ
ความผิดอาญา ตามประมวลกฎหมายอาญา มาตรา 83 บัญญัติว่า “ในกรณีความผิดใดเกิดขึ้นโดยการ
กระทำของบุคคลต้ังแต่สองคนขึ้นไป ผู้ท่ีได้ร่วมกระทำความผิดด้วยกันนั้นเป็นตัวการ ต้องระวางโทษ
ตามท่ีกฎหมายกำหนดไว้สำหรับความผิดนั้น” ดังนั้นการกระทำร่วมกันอาจเป็นกรณีบุคคลต้ังแต่ 2 
คนขึ้นไป ร่วมกระทำส่วนใดส่วนหนึ่งอันเป็นองค์ประกอบความผิด หรือเป็นการแบ่งหน้าท่ีกันทำ หรือ
ร่วมอยู่ในท่ีเกิดเหตุในลักษณะท่ีสามารถเข้าช่วยเหลือผู้กระทำผิดคนอื่นทันทีก็ได้ และมีเจตนาร่วมกัน
หมายถึงผู้กระทำผิดทุกคนได้รู้ถึงการกระทำของกันและกันและต่างถือเอาการกระทำของคนอื่นเป็น
การกระทำของตนเอง กฎหมายกำหนดให้ตัวการต้องรับโทษสำหรับความผิดนั้น 
 2.4.2 ผู้ใช้ ตามประมวลกฎหมายอาญา มาตรา 84 บัญญัติว่า มาตรา 84 บัญญัติว่า "ผู้ใดก่อให้
ผู้อื่นกระทำความผิดไม่ว่าด้วยการใช้ บังคับ ขู่เข็ญ จ้าง วานหรือยุยงส่งเสริม หรือด้วยวิธีอื่นใด ผู้นั้น
เป็นผู้ใช้ให้กระทำความผิด ถ้าผู้ถูกใช้ได้กระทำความผิดนั้นผู้ใช้ต้องรับโทษเสมือนเป็นตัวการ ถ้า
ความผิดมิได้กระทำลง ไม่ว่าจะเป็นเพราะผู้ถูกใช้ไม่ยอมกระทำ ยังไม่ได้กระทำหรือเหตุอื่นใด ผู้ใช้ต้อง
ระวางโทษเพียงหนึ่งในสามของโทษท่ีกำหนดไว้สำหรับความผิดนั้น” ดังนั้น ผู้ใช้ จึงหมายถึงบุคคลท่ี
ทำให้บุคคลอื่นซึ่งยังไม่มีเจตนาท่ีจะกระทำความผิด ตกลงใจท่ีจะกระทำความผิดนั้น โดยผู้ใช้จะต้องมี
เจตนาก่อให้ผู้อื่นกระทำผิดด้วย 
 2.4.3 ผู้สนับสนุน มาตรา 86 บัญญัติว่า "ผู้ใดกระทำด้วยประการใดๆ อันเป็นการช่วยเหลือ
หรือให้ความสะดวกในการท่ีผู้อื่นกระทำความผิดก่อนหรือขณะกระทำความผิด แม้ผู้กระทำความผิด
จะมิได้รู้ถึงการช่วยเหลือหรือให้ความสะดวกนั้นก็ตาม ผู้นั้นเป็นผู้สนับสนุนการกระทำความผิด ต้อง
ระวางโทษสองในสามส่วนของโทษท่ีกำหนดไว้สำหรับความผิดท่ีสนับสนุนนั้น" การกระทำอันเป็นการ
ช่วยเหลือให้ความสะดวกนั้น จะเป็นด้วยวิธีใดก็ได้ แต่จะต้องมีข้ึนก่อน และไม่ว่าผู้กระทำความผิดจะรู้
ถึงการช่วยเหลือนั้นหรือไม่ก็ตามไม่เป็นข้อสำคัญ และแม้ความผิดจะไม่สำเร็จก็เป็นการสนับสนุนให้
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พยายามได้ ข้อสำคัญคือ ผู้กระทำความผิดจะต้องเข้ารับความช่วยเหลือนั้น มิฉะนั้นแล้วการสนับสนุน
ก็ไม่เกิด 
 ในงานวิจัยนี้สถานะของผู้กระทำความผิดแบ่งตามประเภทของความรับผิดทางอาญา เพื่อให้
ตรงตามวัตถุประสงค์ของงานวิจัย ได้ดังนี้ 
  1) กระทำด้วยตนเอง ตัวการร่วม และผู้ใช้ รับโทษทางอาญาเท่ากัน ตามฐานความผิดนั้น 
ๆ แต่สำหรับผู้ใช้ถ้าผู้ถูกใช้ไม่ได้กระทำความผิดให้รับโทษเพียงหนึ่งในสาม 
  2) ผู้กระทำอายุไม่เกินสิบสองปี มึนเมาเพราะถูกบังคับ หรือจิตฟั่นเฟือน ท่ีได้รับการ
ยกเว้นโทษ 
  3) ผู้สนับสนุนให้ผู้อื่นกระทำความผิด รับโทษสองในสามของฐานความผิดนั้น ๆ 
 2.4.4 การพยายามกระทำความผิด กฎหมายอาญาจะถือว่าจุดเริ่มต้นของความผิดคือได้ลงมือ
กระทำ  เว้นแต่ในบางฐานความผิดร้ายแรงเพียงอยู่ในขั้นตอนการวางแผน หรือเตรียมการก็รับโทษ
ทางอาญาแล้ว เช่น เรื่องการวางเพลิงเผาทรัพย์  ประมวลกฎหมายอาญา มาตรา 217 ประกอบ
มาตรา 219 ในกรณีท่ีความผิดไม่สำเร็จผู้กระทำรับโทษ “พยายามกระทำความผิด ตามฐานความผิด
นั้น ๆ” โดยสามารถแบ่งประเภทของการพยายามกระทำความผิด ได้ดังนี้ 
  1. การพยายามกระทำความผิดในกรณีทั่วไป  
   ประมวลกฎหมายอาญา มาตรา 80 วรรคแรก บัญญัติว่า “ผู้ใดลงมือกระทำความผิด
แต่กระทำไปไม่ตลอด หรือกระทำไปตลอดแล้วแต่การกระทำนั้นไม่บรรลุผล ผู้นั้นพยายามกระทำ
ความผิด” การจะเป็นการพยายามกระทำความผิดตามบทบัญญัติมาตรา 80 มีองค์ประกอบดังนี้ 
  1)  ผู้กระทำผิดต้องมีเจตนา ตามความหมายในโครงสร้างความรับผิด และ 
  2)  ดำเนินการถึงขึ้น “ลงมือ” กระทำความผิด  โดยใช้หลักความใกล้ชิดต่อผล เช่น 
แนวการวินิจฉัยของศาลไทยเกี่ยวกับการใช้อาวุธปืน “ลงมือ” ต่อเมื่อได้มีการจ้องปืนเล็งไปยังผู้เสียหาย 
ด้วยเจตนาฆ่า ไม่จำเป็นต้องถึงขึ้นนก หรือล่ันไกปนื และ 
   3) การกระทำไม่บรรุผล โดยกระทำไปไม่ตลอด คือไม่สามารถจะกระทำครบถ้วน
ตามท่ีประสงค์ได้ด้วยสาเหตุอื่น ๆ ท่ีไม่ใช่ความสมัครใจ หรือกระทำไปตลอดแล้วแต่ไม่บรรลุผลเพราะ
วิธีการท่ีใช้กระทำผิดหรือเหตุแห่งวัตถุท่ีมุ่งกระทำต่อการพยายามกระทำผิดตามมาตรา 80 กฎหมาย
กำหนดโทษไว้ว่าให้รับโทษ 2 ใน 3 ส่วน ของโทษท่ีกฎหมายกำหนดไว้สำหรับความผิดนั้น 
  2. การพยายามกระทำความผิดท่ีเป็นไปไม่ได้อย่างแน่แท้  
  ประมวลกฎหมายอาญา มาตรา 81 บัญญัติว่า “ผู้ใดกระทำการโดยมุ่งต่อผลซึ่ง
กฎหมายบัญญัติเป็นความผิด แต่การกระทำนั้นไม่สามารถจะบรรลุผลได้อย่างแน่แท้ เพราะเหตุปัจจัย
ซึ่งใช้ในการกระทำหรือเหตุแห่งวัตถุท่ีมุ่งหมายกระทำต่อ ให้ถือว่าผู้นั้นพยายามกระทำความผิด แต่ให้
ลงโทษไม่เกินกึ่งหนึ่งของโทษท่ีกฎหมายกำหนดไว้สำหรับความผิดนั้น ถ้าการกระทำดังกล่าวในวรรค
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แรกได้กระทำไปโดยความเช่ืออย่างงมงาย ศาลจะไม่ลงโทษก็ได้” การพยายามกระทำความผิดตาม
มาตรา 81 และมาตรา 80 นั้น ส่ิงท่ีเหมือนกัน 2 ประการ ได้แก่ ผู้กระทำมีเจตนากระทำความผิด 
และความผิดได้ลงมือกระทำไปแล้ว แต่ความแตกต่างคือ การไม่บรรลุผลตามมาตรา 80 เกิดขึ้นเพราะ
เหตุบังเอิญ และจากปัจจัยซึ่งใช้ในการกระทำหรือวัตถุท่ีมุ่งหมายกระทำต่อ หรือเพราะเหตุอื่นๆ ก็ได้ 
ส่วนการไม่บรรลุผลตามมาตรา 81 นั้น เกิดขึ้นอย่างแน่แท้เด็ดขาด และเกิดเพราะเหตุปัจจัยซึ่งใช้ใน
การกระทำ หรือวัตถุท่ีมุ่งหมายกระทำต่อเท่านั้น เช่น คำพิพากษาศาลฎีกาท่ี 1188/2536 จำเลยใช้
อาวุธลูกซองส้ันยิงผู้เสียหาย 1 นัด ขณะจำเลยอยู่ห่างผู้เสียหายประมาณ 1 เมตร มีเพียงเขม่าดินปืน
ไปกระทบท่ีคางกับคอของผู้เสียหายบาดแผลมีเลือดซึมเล็กน้อย รักษา 7 วันหาย กระสุนปืนท่ีจำเลย
ใช้ยิงเป็นกระสุนท่ีไม่มีเม็ดกระสุนบรรจุ ย่อมแสดงว่ากระสุนปืนดังกล่าวไม่อาจทำให้ผู้เสียหายถึงแก่
ความตายได้โดยแน่แท้  การกระทำของจำเลยจึงมีความผิด ตามประมวลกฎหมายอาญา มาตรา 288 
ประกอบมาตรา 81 วรรคแรก  
  มาตรา 81 กฎหมายกำหนดโทษไว้ว่าให้รับโทษไม่เกินกึ่งหนึ่งของโทษท่ีกฎหมาย
กำหนดไว้สำหรับความผิดนั้น เว้นแต่การกระทำได้ทำไปเพราะความเช่ือ งมงาย อาจไม่ต้องรับโทษก็ได้ 
  3. การพยายามกระทำความผิด เพราะการยับยั้งกลับใจ 
  ประมวลกฎหมายอาญา มาตรา 82 บัญญัติว่า “ผู้ใดพยายามกระทำความผิด หาก
ยับย้ังเสียเองไม่กระทำการให้ตลอด หรือกลับใจแก้ไขไม่ให้การกระทำนั้นบรรลุผล ผู้นั้นไม่ต้องรับโทษ
สำหรับการพยายามกระทำความผิดนั้น แต่ถ้าการท่ีได้กระทำไปแล้วต้องตามบทกฎหมายท่ีบัญญัติ
เป็นความผิด ผู้นั้นต้องรับโทษสำหรับความผิดนั้น ๆ” การท่ีผู้กระทำจะได้รับการยกเว้นโทษใน
ความผิดฐานพยายามได้นั้น ต้องเป็นการท่ีได้ยับยั้งโดยเจตนาและสมัครใจไม่ให้การกระทำนั้นบรรลุผล 
แต่ถ้าได้กระทำความผิดไปแล้วยังคงต้องรับโทษสำหรับการกระทำความผิดนั้น 
 
2.5  เหตุลดโทษและเหตุรอการลงโทษ [4] 
 เหตุลดโทษ คือ เหตุท่ีอาจทำให้ผู้กระทำได้รับโทษน้อยลง ซึ่งขึ้นอยู่กับดุลพินิจของศาลท่ีจะลด
โทษให้แก่ผู้กระทำหรือไม่ก็ได้ กฎหมายมักจะบัญญัติเกี่ยวกับการลดโทษไว้ในทำนองว่า “ศาลจะ
ลงโทษน้อยกว่าท่ีกฎหมายกำหนดไว้สำหรับความผิดนั้นเพียงใดก็ได้ หรือบางกรณีก็จำกัดขอบเขตการ
ลดโทษของศาลไว้ เช่น ถ้าศาลเห็นสมควรจะลดโทษไม่เกินกึ่งหนึ่งของโทษท่ีจะลงแก่ผู้กระทำความผิด
นั้นก็ได้” โดยมีเหตุลดโทษ ดังต่อไปนี้ 
 2.5.1 การกระทำความผิดโดยบันดาลโทสะ 
  ประมวลกฎหมายอาญา มาตรา 72 ได้บัญญัติว่า “ผู้ใดบันดาลโทสะ โดยถูกข่มเหงอย่าง
ร้ายแรงด้วยเหตุอันไม่เป็นธรรม จึงกระทำความผิดต่อผู้ข่มเหงในขณะนั้น  ศาลจะลงโทษผู้นั้นน้อย
กว่าท่ีกฎหมายกำหนดไว้สำหรับความผิดนั้นเพียงใดก็ได้” โดยหลักเกณฑ์ของการท่ีจะใช้เหตุบันดาล
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โทสะได้ เพื่อได้รับการลดโทษหรือละเว้นโทษนั้น  ประกอบด้วย 3องค์ประกอบได้แก่ การถูกข่มเหง
อย่างร้ายแรงด้วยเหตุอันไม่เป็นธรรม การท่ีถูกข่มเหงเช่นนั้นเป็นเหตุให้ผู้กระทำบันดาลโทสะ  และ
ผู้กระทำได้กระทำความผิดต่อผู้ข่มเหงในขณะบันดาลโทสะ ผลของการกระทำโดยบันดาลโทสะ ศาล
จะลงโทษน้อยกว่าท่ีกฎหมายกำหนดไว้เพียงใดก็ได้ โดยไม่ต้องคำนึงถึงโทษข้ันต่ำ แต่จะไม่ลงโทษเลย
ไม่ได้ 
 2.5.2 เหตุลดโทษอื่น เหตุลดโทษท่ีกฎหมายบัญญัติไว้มีหลายกรณี ได้แก่ 
   1. ความไม่รู้กฎหมาย  มาตรา 64 บัญญัติไว้ว่า “บุคคลจะแก้ตัวว่าไม่รู้กฎหมาย เพื่อให้
พ้นจากความรับผิดในทางอาญาไม่ได้ แต่ถ้าศาลเห็นว่าตามสภาพและพฤติการณ์ ผู้กระทำความผิด
อาจจะไม่รู้ว่ากฎหมายบัญญัติว่าการกระทำนั้นเป็นความผิด ศาลอาจอนุญาตให้แสดงพยานหลักฐาน
ต่อศาล และถ้าศาลเช่ือว่า ผู้กระทำไม่รู้ว่ากฎหมายบัญญัติไว้เช่นนั้น ศาลจะลงโทษน้อยกว่าท่ี
กฎหมายกำหนดไว้สำหรับความผิดนั้นเพียงใดก็ได้” หลักของมาตรานี้ คือ บุคคลจะแก้ตัวว่าไม่รู้
กฎหมายเพื่อไม่ต้องรับผิดทางอาญาไม่ได้ ยกเว้น ยอมให้แก้ตัวได้  ถ้าศาลเห็นว่าตามสภาพของ
ความผิดซึ่งหมายความว่ากรณีท่ีเป็นความผิดเพราะกฎหมายห้าม มิใช่ความผิดในตัวเองและ
พฤติการณ์ ศาลอาจอนุญาตให้แสดงพยานหลักฐาน ถ้าศาลเช่ือความไม่รู้กฎหมาย ศาลอาจลดโทษ
ให้แก่ผู้กระทำความผิดก็ได้ หรือไม่ลดโทษก็ได้  แต่ศาลจะไม่ลงโทษเลยไม่ได้ 
  2. การกระทำความผิดเกี่ยวกับทรัพย์บางฐานระหว่างญาติสนิท  มาตรา 71 วรรค 2 
บัญญัติว่า “ความผิดดังระบุมานี้ ถ้าเป็นการกระทำท่ีผู้บุพการีกระทำต่อผู้สืบสันดาน ผู้สืบสันดาน
กระทำต่อผู้บุพการี หรือพี่หรือน้องร่วมบิดามารดาเดียวกันกระทำต่อกัน แม้กฎหมายมิได้บัญญัติให้
เป็นความผิดอันยอมความได้ ก็ให้เป็นความผิดอันยอมความได้ และนอกจากนั้น ศาลจะลงโทษน้อย
กว่าท่ีกฎหมายกำหนดไว้สำหรับความผิดนั้นเพียงใดก็ได้” ความผิด ดังระบุในมาตรานี้ ได้แก่ ความผิด
ตามท่ีบัญญัติไว้ในมาตรา 334 ถึงมาตรา 336 วรรคแรก และมาตรา 341 ถึงมาตรา 364  เช่น
ความผิดเกี่ยวกับการลักทรัพย์ในมาตรา 334 
  3. ความอ่อนอายุ มาตรา 75 บัญญัติว่า “ผู้ใดอายุกว่า 15 ปี แต่ยังไม่เกิน 18 ปี กระทำ
การอันกฎหมายบัญญัติเป็นความผิด ให้ศาลพิจารณาถึงความรู้ผิดชอบและส่ิงอื่นท้ังปวงเกี่ยวกับผู้นั้น 
ในอันท่ีจะควรวินิจฉัยว่าสมควรพิพากษาลงโทษผู้นั้นหรือไม่ ถ้าศาลเห็นว่าไม่สมควรพิพากษาลงโทษ 
ก็ให้จัดการตามมาตรา 74 หรือศาลเห็นว่าสมควรพิพากษาลงโทษ ก็ให้ลดมาตราส่วนโทษท่ีกำหนดไว้
สาหรับความผิดลงกึ่งหนึ่ง” มาตรา 76 บัญญัติว่า “ผู้ใดอายุต้ังแต่สิบแปดปีแต่ยังไม่เกินยี่สิบปี กระทำ
การอันกฎหมายบัญญัติเป็นความผิด ถ้าศาลเห็นสมควรจะลดมาตราส่วนโทษท่ีกำหนดไว้สำหรับ
ความผิดนั้นลงหนึ่งในสามหรือกึ่งหนึ่งก็ได้    
  4. เหตุบรรเทาโทษ กฎหมายให้เป็นดุลพินิจของศาลในการพิจารณาลดโทษท่ีจะลงแก่
จำเลยได้อีกไม่เกินกึ่งหนึ่งของโทษท่ีจะลงนั้น ไม่ว่าคดีนั้นจะได้มีการเพิ่มโทษหรือลดโทษด้วยเหตุอื่น ๆ 
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ตามประมวลกฎหมายอาญาหรือตามกฎหมายอื่นใดมาแล้วหรือไม่ก็ตาม เหตุบรรเทาโทษตามมาตร 
78 มีหลายประการ มาตรา 78 วรรคแรก บัญญัติว่า “เมื่อปรากฏว่ามีเหตุบรรเทาโทษ ไม่ว่าจะได้มี
การเพิ่มหรือการลดโทษตามบทบัญญัติแห่งประมวลกฎหมายนี้หรือกฎหมายอื่นแล้วหรือไม่ ถ้าศาล
เห็นสมควรจะลดโทษไม่เกินกึ่งหนึ่งของโทษท่ีจะลงแก่ผู้กระทำความผิดนั้นก็ได้” การจะเข้าเงื่อนไขมี
เหตุบรรเทาโทษ ได้พิจารณาจากพฤติกรรมของผู้กระทำผิดก่อนการกระทำผิด เช่น เคยมีคุณงาม
ความดีเป็นท่ีปรากฏมาก่อน ถูกหลอกให้กระทำผิดเพราะความโง่เขลาหรือรู้เท่าไม่ถึงการณ์ รวมท้ังมี
ความทุกข์ยากแสนสาหัสจำต้องกระทำความผิด  และพฤติกรรมหลังการกระทำผิด เช่น การรู้สึกผิด
ต่อการกระทำท่ีเกิดขึ้นแล้วพยายามบรรเทาผลร้ายนั้น  หรือการให้ความรู้แก่ศาลในการพิจารณาคดี 
เช่น ให้การรับสารภาพต่อศาล เว้นแต่การจำนนต่อพยานหลักฐาน การสารภาพไม่ถือเป็นเหตุบรรเทา
โทษ การลดโทษเพราะมีเหตุบรรเทาโทษตามมาตรา 78 นี้ เป็นดุลยพินิจของศาล ดังนั้นแม้มีเหตุ
บรรเทาโทษศาลอาจไม่ลดโทษให้ก็ได้ 
   ในงานวิจัยนี้การกระทำผิดอาญาท่ีจะได้รับการลดโทษ หรือมีเหตุลดโทษตามการจำแนก
กลุ่มการลงโทษนั้น คือการท่ีกระทำผิดด้วยความจำเป็นตามมาตรา 72 และการป้องกันเกินสมควร
กว่าเหตุ หรือเกินกรณีแห่งความจำเป็น ตามมาตรา 69 และนอกจากนี้เหตุลดโทษตามความหมายใน
งานวิจัยนี้ คือการไม่ได้รับอัตราโทษตามท่ีกฎหมายกำหนดในฐานความผิดนั้น ๆ เช่น การรับโทษสอง
ในสามส่วนของการเป็นผู้สนับสนุนเมื่อความผิดนั้นสำเร็จ หรือการรับโทษหนึ่งในสามส่วนของผู้ใช้ 
เมื่อผู้ถูกใช้ไม่ได้กระทำความผิดนั้น และการให้รับโทษไม่เกินกึ่งหนึ่งของฐานความผิดนั้น สำหรับการ
กระทำผิดท่ีไม่สามารถบรรลุผลได้อย่างแน่แท้ เพราะเหตุลดโทษท่ีกล่าวมาท้ังหมดอยู่ในบทบัญญัติ
ของกฎหมาย แต่เหตุลดโทษเพราะความอ่อนอายุของผู้กระทำผิดตามมาตรา 75 และมาตรา 76  
หรือเพราะมีเหตุบรรเทาโทษตามมาตรา 78 นั้น ไม่จัดอยู่ในกลุ่มท่ีมีการลดโทษ  เพราะเป็นการใช้
ดุลยพินิจของศาล  โดยมุ่งเน้นฐานความผิดท่ีเกี่ยวกับชีวิตโดยเจตนา ในมาตรา 288 และ 289 ทำให้
เหตุลดโทษในเรื่องความไม่รู้กฎหมาย และความผิดเกี่ยวกับทรัพย์บางฐานระหว่างญาติสนิทไม่ได้มี
การพิจารณา 
 
2.6  ศาลฎีกาและคำพิพากษาศาลฎีกา [5] 
 ปัจจุบันประเทศไทยมีการปกครองระบอบประชาธิปไตย อันมีพระมหากษัตริย์ทรงเป็นประมุข 
และรับหลักการแบ่งแยกการใช้อำนาจอธิปไตยมาใช้อย่างเป็นรูปธรรม โดยให้ประชาชนเป็นเจ้าของ
อำนาจอธิปไตย ตามท่ีรัฐธรรมนูญแห่งราชอาณาจักรไทยพุทธศักราช 2560 มาตรา 3 บัญญัติว่า 
“อำนาจอธิปไตยเป็นของปวงชนชาวไทย พระมหากษัตริย์ผู้ทรงเป็นประมุขทรงใช้อำนาจนั้นทาง
รัฐสภา คณะรัฐมนตรี และศาล ตามบทบัญญัติแห่งรัฐธรรมนูญ” ประเทศไทยใช้ระบบศาลคู่ในการ
อำนวยความยุติธรรมให้กับประชาชน โดยมีศาลยุติธรรมเป็นผู้มีอำนาจพิจารณาพิพากษาคดีท้ังปวง 
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เว้นแต่คดีท่ีรัฐธรรมนูญหรือกฎหมายบัญญัติให้อยู่ในอำนาจของศาลอื่น ศาลยุติธรรมมี 3 ช้ันศาล คือ 
ศาลช้ันต้น ศาลอุทธรณ์ และศาลฎีกา 
 ศาลฎีกาเป็นศาลยุติธรรมสูงสุด มีเขตอำนาจท่ัวราชอาณาจักรมีอำนาจพิจารณาพิพากษา
บรรดาคดีท่ีอุทธรณ์ คำพิพากษาหรือคำส่ังของศาลอุทธรณ์และศาลอุทธรณ์ภาค ภายใต้เงื่อนไขของ
กฎหมายว่าด้วยการฎีกา และมีอำนาจพิจารณาพิพากษาคดีท่ีอุทธรณ์คำพิพากษาหรือคำส่ังของศาล
ช้ันต้นโดยตรงต่อศาลฎีกาตามกฎหมายเฉพาะ และคดีท่ีรัฐธรรมนูญหรือกฎหมายอื่นบัญญัติให้ศาล
ฎีกามีอำนาจพิจารณาพิพากษา รวมท้ังมีอำนาจวินิจฉัยช้ีขาดหรือส่ังคำร้องคำขอท่ียื่นต่อศาลฎีกาตาม
กฎหมาย คำส่ังหรือคำพิพากษาของศาลฎีกาเป็นท่ีสุด พระธรรมนูญศาลยุติธรรม มาตรา 23 วรรค
หนึ่ง (ฉบับท่ี 3) พ.ศ. 2551 ได้กำหนดเขตอำนาจศาลไว้ว่า "ศาลฎีกามีอำนาจพิจารณาพิพากษาคดีท่ี
รัฐธรรมนูญหรือกฎหมายบัญญัติให้เสนอต่อศาลฎีกาได้โดยตรง และคดีท่ีอุทธรณ์หรือฎีกาคำพิพากษา
หรือคำส่ังของศาลช้ันต้น ศาลอุทธรณ์ หรือศาลอุทธรณ์ภาคตามท่ีกฎหมายบัญญัติ เว้นแต่กรณีท่ีศาล
ฎีกาเห็นว่าข้อกฎหมายหรือข้อเท็จจริงท่ีอุทธรณ์หรือฎีกานั้นจะไม่เป็นสาระอันควรแก่การพิจารณา 
ศาลฎีกามีอำนาจไม่รับคดีไว้พิจารณาพิพากษาได้  ท้ังนี้ตามระเบียบท่ีท่ีประชุมใหญ่ศาลฎีกากำหนด
โดยประกาศในราชกิจจานุเบกษา" ประเทศไทยใช้ระบบศาลสามช้ัน  โดยศาลฎีกาเป็นศาลยุติธรรม
สูงสุด มีหน้าท่ีควบคุมดูแลการใช้ดุลพินิจของศาลล่าง (ศาลช้ันต้น และศาลช้ันอุทธรณ์) วินิจฉัยปัญหา
ข้อกฎหมายท่ีสำคัญ รวมทั้งมีอำนาจพิจารณาคดีใหม่ และมีคำพิพากษาเป็นของตนเอง  
 จะเห็นว่าคำพิพากษาของศาลฎีกามีความสำคัญต่อการวินิจฉัยคดี แม้ว่าประเทศไทยจะไม่ได้ใช้
หลักกฎหมายจารีตประเพณี (Common Law) ท่ีจะถือเอาคำพิพากษาของศาลเป็นท่ีมาของกฎหมาย 
และถือเป็นบรรทัดฐานท่ีศาลต้องยึดถือ เมื่อมีกรณีอย่างเดียวกันเกิดข้ึนก็ตาม แต่คำพิพากษาของศาล
ฎีกามีสภาพเด็ดขาดทางกฎหมายในการวางหลักเกณฑ์การวินิจฉัยท้ังประเด็นข้อกฎหมายและ
ข้อเท็จจริง ไม่อาจขอให้แก้ไขหรือเปล่ียนแปลงคำช้ีขาดในคำพิพากษานั้นได้อีกต่อไป นอกจากนี้หลัก
กฎหมายบางอย่างอาจเกิดจากแนวทางการตัดสินของศาลฎีกา เพราะในประมวลกฎหมายอาญาไม่ได้
ระบุไว้ เช่น การใช้หลักกรรมเป็นเครื่องช้ีเจตนา เพื่อวินิจฉัยผู้กระทำผิดว่ามีเจตนาทำร้ายหรือเจตนา
ฆ่า โดยสามารถพิจารณาจากอาวุธที่ใช้ อวัยวะท่ีถูกกระทำ ลักษณะของบาดแผล และจากพฤติการณ์
อื่น ๆ [2]  ดังนั้นการนำคำพิพากษาของศาลฎีกาท่ีได้มีการวางหลักเกณฑ์และทำคำตัดสินไว้แล้วมา
เป็นแนวทางทางในการพิจารณาข้อเท็จจริงท่ีเกิดขึ้นร่วมกับการใช้ประมวลกฎหมายอย่างเคร่งครัดจึง
เป็นส่ิงสำคัญในการกำหนดแนวทางการตัดสินคดีได้อย่างถูกต้อง 
 ในงานวิจัยนี้ใช้แนวทางการพิจารณาคดีของศาลฎีกา [5] ในการเป็นข้อมูลฝีกสอน (Training 
set) และทดสอบประสิทธิภาพของงแบบจำลองด้วยการใช้ข่าวอาชญากรรมออนไลน์ [6] 
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2.7  แบบจำลองโครงข่ายประสาทเทียม (Artificial Neural Networks : ANNs) 
 โครงข่ายประสาทเทียม (Artificial Neural Networks, ANNs) เป็นเทคนิคการเรียนรู้หนึ่งใน
ศาสตร์การเรียนรู้ของเครื่อง (Machine learning) หรือท่ีมักจะเรียกส้ัน ๆ ว่า โครงข่ายประสาท 
(Neural Networks) โดยการพยายามเลียนแบบการทำงานตามระบบประสาทของมนุษย์ ในการ
แก้ปัญหาต่าง ๆ โดยการเรียนรู้ของแบบจําลอง ANNs แบ่งได้เป็น 2 รูปแบบ [7]  ได้แก่ 
  1) การเรียนรู้แบบมีผู้สอน (Supervised Learning) เป็นการใช้รูปแบบ (Pattern) ของชุด
ข้อมูลตัวแปรขาเข้า (Input) และผลลัพธ์ (Output) สอนโครงข่ายให้เรียนรู้ความสัมพันธ์ระหว่างตัว
แปรขาเข้า และตัวแปรผลลัพธ์ โดยแบบจําลองจะปรับค่าถ่วงน้ำหนักท่ีเช่ือมโยงเพื่อลดความผิดพลาด
ในการทำนายค่าผลลัพธ์ 
  2) การเรียนรู้แบบไม่มีการสอน (Unsupervised Learning) จะไม่มีการตรวจสอบ คําตอบว่า
ถูกหรือผิด ซึ่งโครงข่าย ANNs จะจัดเรียงโครงสร้างด้วยตัวเองตามลักษณะของข้อมูล โดยจะสร้างค่า
ถ่วงน้ำหนัก (Weight) ท่ีเช่ือมโยงตัวแปรขาเข้า ข้อมูลใหม่มีลักษณะควรจะจัดเข้ากลุ่มใด หลังจากนั้น
จึงมีการปรับคุณลักษณะของกลุ่ม โดยการนําลักษณะของข้อมูลใหม่มาช่วยกําหนดแนวทางการจัด
ด้วย ในการตัดสินว่าข้อมูลผลลัพธ์ที่ได้นี้ควรจัดรวมเข้ากลุ่มใด 
 การทำงานของโครงข่ายประสาทเทียมคือ เมื่อมีข้อมูลขาเข้าหลายค่าเข้ามายังโครงข่าย แทน
ด้วยสัญลักษณ์ X(n)  จากนั้นนำแต่ละค่าคูณกับค่าถ่วงน้ำหนักของแต่ละขา ซึ่งแทนด้วยสัญลักษณ์ 
W(n)  แล้วนำค่าท่ีได้รวมกันและส่งเข้าสู่ฟังก์ชันส่งผ่าน (Transfer Function) เพื่อหาคำตอบในช้ัน
ผลลัพธ์ต่อไป ตามท่ีแสดงในรูปท่ี 2-1 

 
 

รูปท่ี 2-1 การทำงานพื้นฐานของระบบประสาทเทียม [7]  
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 ชนิดของโครงข่ายประสาทเทียมแบ่งตามลักษณะการเรียนรู้ได้เป็นออกเป็นหลายประเภท แต่
ในงานวิจัยนี้แบ่งได้เป็น 2 ประเภทท่ีเกี่ยวข้อง ได้แก่ 
 2.7.1. โครงข่ายประสาทแบบป้อนไปข้างหน้า (Feedforward neural network) คือโครงข่าย
ท่ีมีการไหลเวียนข้อมูลจากช้ันข้อมูลขาเข้าไปถึงช้ันข้อมูลผลลัพธ์ โดยไม่มีการย้อนกลับไปยังช้ันก่อน
หน้า เพราะผลของข้อมูลในแต่ละช้ันไม่มีการคำนวณซ้ำ แบ่งออกได้ท้ังแบบช้ันเดียวและหลายช้ัน 
ดังนี้ 
  1. โครงข่ายประสาทเทียมช้ันเดียว (Single Layer Perceptron , SLP) [8] ประกอบด้วย
หน่วยที่ย่อยท่ีสุดเรียกว่า เพอร์เซปตรอน (Perceptron) มีลักษณะโครงสร้างเป็นเซลล์ประสาทจำลอง
เซลล์หนึ่งท่ีรับสัญญาณจำนวนหนึ่งมาจากช้ันข้อมูลขาเข้า แล้วพิจารณาว่าสัญญาณท้ังหมดรวมแล้ว
เกินค่าท่ีเรียกว่าค่าขีดแบ่ง (Threshold) หรือไม่  โดยปกติจะถูกเขียนในรูปของค่าไบแอส (Bias) หรือ
ค่าถ่วงน้ำหนักพิเศษ ถ้าเกินก็จะทำการส่งสัญญาณต่อไป โครงสร้างและการทำงานตามรูปท่ี 2-2 แต่
เนื่องจากข้อมูลต่าง ๆ ท่ีป้อนเข้าไปจะมีค่าถ่วงน้ำหนักไม่เท่ากัน จึงต้องทำการคูณด้วยค่าถ่วงน้ำหนัก
ก่อนจึงค่อยนำมาบวกกัน โดยสามารถสรุปข้ันตอนการทำงานของเพอร์เซปตรอน ได้ดังนี้ 
   1) เพอร์เซปตรอนรับข้อมูลขาเข้าเป็นตัวเลขจำนวน 𝘯 ค่า ต้ังแต่ 𝑥1 , 𝑥2 , … , 𝑥𝘯 

  2) นำค่าจาก 1) แต่ละค่าไปคูณด้วยค่าถ่วงน้ำหนัก 𝑤1 , 𝑤2 , … , 𝑤𝘯 
  3) นำค่าจาก 2) แต่ละค่าบวกกันท้ังหมด และรวมกับค่าถ่วงน้ำหนักพิเศษ 𝑤0 หรือ

อาจมองเป็นข้อมูลนำเขาตัวแรกเลยว่าเป็น x0  โดยกำหนดค่าให้เป็น 1 
  4) นำค่าจาก 3) เข้าฟังก์ชันกระตุ้น (Activate function) ท่ีมีลักษณะเป็นขั้นบันได 

(Step function) ให้ผลลัพธ์เป็น 1 หรือ -1 เท่านั้น โดยขั้นตอนท่ีกล่าวมาท้ังหมดแสดงด้วยสมการ 2.1 
 

 
รูปท่ี 2-2 โครงสร้างพื้นฐานเพอร์เซปตรอน [8] 

 
  เพื่อลดความซับซ้อนของการใช้สัญลักษณ์ในฟังก์ชัน อาจเขียนให้ฟังก์ชันของเพอร์

เซปตรอนท่ีให้ค่าผลลัพธ์เป็น 1 หรือ -1 ว่าเป็นฟังก์ชันเครื่องหมาย (Sign function, sgn) ตาม
สมการท่ี 2.2 และ 2.3 
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𝑜(𝑥𝑖 , … , 𝑥𝑛) = {
1 𝑖𝑓 𝑤0 + 𝑤0 𝑥1 + 𝑤2 𝑥2  +. . . +𝑤𝑛 𝑥𝑛  > 0

−1 𝑖𝑓 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒                                                       
            (2.1) 

 
𝑜(𝑥⃑) =  𝑠𝑔𝑛(𝑤⃗⃗ ∙ 𝑥⃑ )                                            (2.2) 

 

𝑠𝑔𝑛(𝑦) = {
1 if 𝑦 > 0  

−1 otherwise
                                (2.3) 

 
  กฎการเรียนรู้ของเพอร์เซปตรอน หรือแนวคิดในการปรับค่าพารามิเตอร์ มีดังนี้  
กำหนดให้ 𝑤𝑖  คือค่าถ่วงน้ำหนักของเพอร์เซปตรอนตัวท่ี 𝑖 ตามสมการท่ี 2.4  โดย 𝑜  คือคำตอบท่ี

คำนวณได้จากตัวแปร 𝑥 ตัวท่ี 𝑖 ส่วน 𝑡 คือคำตอบจริงตัวท่ี 𝑖  โดยค่า  เรียกว่า อัตราการเรียนรู้ 
(Learning rate) มีค่าต้ังแต่ 0 ถึง 1 เป็นค่าท่ีกำหนดว่าในแต่ละครั้งควรจะมีการปรับค่าพารามิเตอร์
ไปมากน้อยเพียงใด ตามสมการท่ี 2.5 แต่ข้อจำกัดของเพอร์เซปตรอนคือไม่สามารถใช้แก้ปัญหาแบบ
ไม่เป็นเชิงเส้นได้ และผลลัพธ์ท่ีได้มีลักษณะสองค่าเท่านั้น ตามท่ีแสดงในรูปท่ี 2-3 จะเห็นว่าผลลัพธ์
สุดท้ายในช้ันผลลัพธ์ให้ค่าเป็น 1 หรือ -1 เท่านั้น เมื่อผ่านฟังก์ชันกระตุ้นซึ่งเป็นแบบขั้นบันได้ (Step 
function) หรือฟังก์ชันตามค่าขีดแบ่ง (Threshold-based activation function) หรือสามารถจำแนก
ข้อมูลขาเข้าท่ีเป็นแบบเชิงเส้นเท่านั้น (Linear classifier) ทำให้การเรียนรู้ของเพอร์เซปตรอนเพียง
อย่างเดียวไม่เหมาะในการนำไปใช้จริง  
 

𝑤𝑖 ← 𝑤𝑖 + ∆𝑤𝑖                                             (2.4) 
 

∆wi ← η(t − o)xi                                          (2.5) 
 

  2. โครงข่ายประสาทเทียมเพอร์เซปตรอนหลายช้ัน (Multilayer perceptron, MLP) หรือ
โครงข่ายแบบป้อนไปข้างหน้าโดยมีการเรียนรู้ย้อนกลับ (Feed-forward backpropagation neural 
network) เป็นต้นแบบของโครงข่ายประสาทเทียมท่ีมีความซับซ้อนแต่มีประสิทธิภาพ เพราะโจทย์
ปัญหา XOR (Exclusive-OR) ซึ่งเป็นปัญหาแบบไม่เป็นเชิงเส้น (Non-linear) ไม่สามารถแก้ได้ด้วย
เพอร์เซปตรอนเพียงช้ันเดียว ดังนั้นจึงต้องเพิ่มช้ันของเพอร์เซปตรอนเข้าไปอีก 1 ช้ัน และเพิ่ม
ความสามารถด้วยเทคนิคการเรียนรู้แบบแพร่ย้อนกลับ (Backpropagation) ท่ีมีการนำข้อมูลขาเข้าสู่
โครงข่ายท่ีได้รับการฝึกสอนแล้ว จากนั้นนำค่าผลลัพธ์ท่ีได้จากการคำนวณเปรียบเทียบค่าท่ีถูกต้องใน
ช้ันข้อมูลขาเข้า หรือเรียกว่าหาค่าความแตกต่างหรือค่าความผิดพลาด  [7]  เพื่อปรับค่าถ่วงน้ำหนัก
และไบเเอสในช้ันก่อนหน้า ในการใช้งานจะใช้ฟังก์ชันกระตุ้นแบบไม่เป็นเชิงเส้น (Non-Linear 
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activation functions) แทนฟังก์ชันขั้นบันได (Step function) โดยผลลัพธ์ของเพอร์เซปตรอนของ
แต่ละช้ันจะไม่ย้อนกลับมาเป็นข้อมูลขาเข้าของช้ันก่อนหน้าอีก  แต่เป็นการส่งต่อข้อมูลแบบเดินหน้า
ทางเดียว โครงสร้างของโครงข่ายประสาทนี้แบ่งออกเป็น 3 ส่วน ตามรูปท่ี 2-3 ได้แก่ 
   2.1 ช้ันข้อมูลขาเข้า (Input Layer) เป็นช้ันแรกในโครงสร้างของแบบจําลอง ANNs 
ประกอบด้วยโหนดข้อมูล (Input Neuron) ซึ่งจะมีค่าเท่ากับจำนวนข้อมูลขาเข้าของข้อมูล หรือ
จำนวนคุณลักษณะ (Features) ของข้อมูลฝึกสอน (Training set) เป็นปัจจัยท่ีในการเข้าสู่โครงข่าย  

  2.2 ช้ันซ่อน (Hidden Layer) ทําหน้าท่ีในการรวมอินพุตท่ีคูณด้วยค่าถ่วงน้ำหนัก 
เพื่อแปลงให้เป็นผลลัพธ์และส่งไปสู่ช้ันผลลัพธ์ (Output) โดยค่าถ่วงน้ำหนักจะส่งผลให้ทุก ๆ โหนด 
(Node) หรือนิวรอน (Neuron) มีค่าท่ีไม่เท่ากัน ทำให้สามารถแยกว่าข้อมูลนี้เป็นคลาสอะไรได้ด้วย
การดูตัวเลขท่ีผลลัพธ์ และพบว่ายังไม่มีกฎท่ีกำหนดจำนวนช้ันซ่อนและโหนดท่ีเหมาะสม แต่ต้องมี
อย่างน้อย 1 ช้ัน 

  2.3 ช้ันข้อมูลผลลัพธ์ (Output Layer) เป็นช้ันสุดท้ายในโครงสร้างของแบบจําลอง 
ANNs ประกอบด้วย นิวรอนหรือโหนดแสดงผลข้อมูล (Output Neuron) โดยจํานวนนิวรอนจะ
เท่ากับจำนวนตัวแปร ท่ีทําหน้าท่ีแสดงผลลัพธ์ (Output) ของ แบบจำลอง ANNs  เมื่อข้อมูลผ่านไปสู่
ช้ันข้อมูลผลลัพธ์แล้ว นิวรอนแต่ละตัวจะมีค่าไม่เท่ากัน นิวรอนของคลาสใดมีค่ามากท่ีสุดแสดงว่า
ผลลัพธ์คือคลาสนั้น 

 
รูปท่ี 2-3 สถาปัตยกรรมของโครงข่ายประสาทเทียมแบบเพอร์เซปตรอนหลายช้ัน [9] 

 
   ตามรูปท่ี 2-3 ประกอบด้วย 4 ข้อมูลขาเข้า และหนึ่งข้อมูลผลลัพธ์  สามารถเขียนให้
อยู่ในรูปสมการของการหาผลลัพธ์ได้ตามสมการท่ี 2.6 [9] 

 

𝑦̂ = 𝑓𝑜 (𝜃̈ + ∑ 𝑤"𝑗̈
𝑛ℎ
𝑗=1  𝑓ℎ (∑ 𝑤′𝑖𝑗

𝑛𝑑
𝑖=1 𝑥𝑖 + 𝜃̇))                    (2.6) 
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  เมื่อ nd และ nh  คือจำนวนโหนดของข้อมูลขาเข้าและจำนวนโหนดในช้ันซ่อน
ตามลำดับ และมีค่าถ่วงน้ำหนักระหว่างช้ันข้อมูลขาเข้าและช้ันซ่อนคือ w’ij  โดย i  คือโหนดท่ี i  ใน
ช้ันข้อมูลขาเข้า ส่วน j คือโหนดท่ี j  ในช้ันซ่อน เริ่มจากการคูณค่าข้อมูลขาเข้าของแต่ละโหนด xi  
กับค่าถ่วงน้ำหนักจากช้ันข้อมูลขาเข้ามา รวมผลคูณท้ังหมด และบวกกับค่าไบแอส 𝜃̇ ของโหนดในช้ัน
ซ่อน จากนั้นเข้าสู่ฟังก์ชันกระตุ้น (Activation function , fh)  ซึ่งเป็นฟังก์ชันท่ีไม่เป็นเชิงเส้น (Non-
linear function) ได้ผลลัพธ์ส่งไปยังโหนดช้ันผลลัพธ์  เมื่อได้ค่าในแต่ละโหนดท่ีผ่านฟังก์ชันกระตุ้น
ในช้ันซ่อนแล้วก็นำแต่ละค่าท่ีได้คูณกับค่าถ่วงน้ำหนัก w”j  ท่ีอยู่ระหว่างช้ันซ่อนและช้ันข้อมูลผลลัพธ์
และบวกกับค่าไบแอส 𝜃 ̈ ของโหนดในช้ันข้อมูลผลลัพธ์ และเข้าสู่ฟังก์ชันกระตุ้น (fo) ท่ีอาจเป็น
ฟังก์ชันเส้นตรงหรือไม่ก็ได้ โดยผลลัพธ์สุดท้ายท่ีคำนวณได้คือ 𝑦̂   และในขั้นตอนสุดท้ายคือการค่า
ผิดพลาดระหว่างค่าท่ีคำนวณได้  𝑦̂  กับค่าผลลัพธ์หรือผลเฉลยท่ีแท้จริง y  ในช้ันข้อมูลผลลัพธ์ ตาม
รูปท่ี 2-4 [9]  โดยเมื่อได้ค่าผิดพลาด (Error) ก็จะแพร่กลับไป เพื่อปรับค่าถ่วงน้ำหนักและค่าไบแอส 
เพื่ อให้ ค่าความผิดพลาดลดน้อยลงในการฝึกสอนรอบถัดไป โดยขั้นตอนการทำงานของ  
Backpropagation จะได้กล่าวถึงโดยละเอียดในหัวข้อถัดไป 

 

 
 

รูปท่ี 2-4 สถาปัตยกรรมพื้นฐานของ Backpropagation [9] 
 

 2.7.2 โครงข่ายประสาทแบบคำนวณวนกลับ (Recurrent Networks) [10] 
 โครงข่ายแบบนี้ต่างจากแบบคำนวณไปข้างหน้า และมีความซับซ้อนมากกว่า โดย

โครงสร้างการคำนวณจะเป็นสองทิศทาง โดยมีการคำนวณไปข้างหน้าจากข้อมูลขาเข้า และ
ขณะเดียวกันโครงข่ายทำการคำนวณวนกลับโดยเริ่มจากข้อมูลผลลัพธ์กลับมายังข้อมูลขาเข้าวนซ้ำ
หลาย ๆ ครั้ง จนได้ผลลัพธ์ออกมาตัวอย่างของโครงข่ายประเภทนี้ เช่น โครงข่ายประสาทวนซ้ำอย่าง
ง่าย (Simple Recurrent Networks : SRN) ซึ่งเป็นโครงข่ายประสาทแบบหลายช้ัน  (MLP) คือ
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ประกอบด้วยช้ันข้อมูลขาเช้า ช้ันซ่อนหนึ่งช้ัน และช้ันข้อมูลผลลัพธ์ และเพิ่มเติมช้ันของบริบท 
(Context Layer)  โดยในแต่ละรอบการคำนวณปรับค่าถ่วงน้ำหนักและค่าไบแอส  ค่าของข้อมูลขา
เข้าใหม่จะถูกส่งเข้าโครงข่ายประสาทวนซ้ำ เพื่อทำการคำนวณและส่งไปยังช้ันบริบท ก่อนจะส่งกลับ
มายังช้ันซ่อนอีกครั้ง ซึ่งขั้นตอนการทำงานคล้ายกับการทำงานแบบแพร่ย้อนกลับ และเหมาะกับ
ข้อมูลขาเข้าท่ี เป็น ลักษณอนุกรมหรือมีความต่อเนื่องของข้อมูล และการจำแนกประเภท 
(Classification) โครงสร้างการทำงานของโครงข่ายประสาทอย่างง่ายแสดงในรูปท่ี 2-5 
  โครงข่ายวนซ้ำอย่างง่าย  (Simple Recurrent Network : SRN) ได้รับความนิยม 
เพราะมีช้ันเก็บสถานะก่อนเข้าเข้าสู่โครงข่ายในลำดับถัดไป จึงสามารถนำไปใช้กับรูปแบบข้อมูลท่ีมี
เวลามาเกี่ยวข้องได้หลากหลายโดยแสดงให้อยู่ในรูปโครงข่ายตามรูปท่ี 2-6   ซึ่งจะเห็นว่าโครงข่าย
ท่ัวไปของ Elman ในช้ันบริบทซึ่งรับข้อมูลจากช้ันซ่อน และส่งคืนค่ากลับไปเมื่อผ่านการคำนวณแล้ว 
ซึ่งพบว่าข้อมูลเข้ามายังช้ันซ่อนนอกจากสถานะปัจจุบันแล้วยังรับมาจากสถานะก่อนหน้า เพื่อให้
ข้อมูลท่ีเกิดขึ้นก่อนถูกนำเข้ามาคำนวณด้วย และนอกจากนี้สามารถรองรับข้อมูลขาเข้าท่ีมีความยาว
ไม่จำกัดได้ และโครงข่ายประสาทแบบวนกลับนี้รองรับการทำงานของการแพร่ย้อนกลับขณะทำการ
ฝึกสอนได้ เหมาะกับการนำไปใช้กับข้อมูลท่ี เป็นลำดับ (Sequence recognition) หรือการ
ประมวลผลภาษาธรรมชาติ (Natural Language Processing: NLP) 
 
   
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

รูปท่ี 2-5 แสดงโครงข่ายประสาทแบบวนซ้ำอย่างง่าย [10] 
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รูปท่ี 2-6 แสดงโครงข่ายของ Elman [11] 

 

 ในงานวิจัยนี้เลือกใช้โครงข่ายประสาทแบบวนกลับ แต่ประยุกต์ใช้การเรียนรู้เชิงลึก (Deep 
Learning) ท่ีมีการเพิ่มจำนวนโหนดของช้ันซ่อน เพราะลักษณะเป็นข้อความท่ีลำดับของคำมี
ความสำคัญและส่งผลต่อผลลัพธ์ในการจำแนก และนอกจากนี้ยังใช้การเรียนรู้แบบแพร่ย้อนกลับเพื่อ
ปรับลดความผิดงานของการทำนายผลในช้ันข้อมูลผลลัพธ์ 
 

2.8  Backpropagation [8] 
 เป็นอัลกอลิทึมท่ีใช้ในการฝึกสอนแบบจำลองในโครงข่ายประสาทเทียมหลายช้ัน (MLP) เพื่อให้
ได้ค่าถ่วงน้ำหนักท่ีเหมาะสม โดยผลลัพธ์ท่ีได้เข้าใกล้ค่าเป้าหมายมากท่ีสุด ในกระบวนการเรียนรู้นั้นใช้ 
เกรเดียนดีเซนต์ (Gradient descent) เพื่อพยายามลดข้อผิดพลาดระหว่างค่าผลลัพธ์ของท่ีได้และค่า
เฉลยท่ีแท้จริง 
 จากแนวคิดของการแพร่ย้อนกลับ เมื่อได้ค่าความผิดพลาด (error) ท่ีคำนวณจากค่าถ่วง
น้ำหนักในรอบปัจจุบัน จากการคำนวณค่าเป้าหมายเทียบกับค่าผลลัพธ์ ทำให้ทราบว่าแต่ละ
พารามิ เตอร์ (Weight , Bias) ส่งผลต่อความผิดพลาดมากน้อยเพียงใด จากนั้นก็ทำการปรับ
ค่าพารามิเตอร์เหล่านั้น เพื่อให้ค่าความผิดพลาดน้อยท่ีสุด โดยขั้นตอนการเรียนรู้ของการแพร่
ย้อนกลับ (Backpropagation) มี 3 ขั้นตอนหลัก ได้แก่ การคำนวณไปข้างหน้า การคำนวณย้อนกลับ 
และการปรับค่าพารามิเตอร์ (Weight, Bias) โดยใช้เทคนิคการทำงานของเกรเดียนดีเซนต์ (Gradient 
Descent: GD) ดังนี้ 
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 2.8.1  การส่งผ่านไปข้างหน้า (Forward Pass)  
  กำหนดให้ 𝑥⃑ คือเวกเตอร์ของข้อมูลขาเข้า w0 j  คือค่าถ่วงน้ำหนักพิเศษหรือค่าไบแอส 
(Bias) ในช้ันซ่อน w0 k คือค่าถ่วงน้ำหนักพิเศษหรือค่าไบแอส (Bias) ในช้ันข้อมูลผลลัพธ์ ni  เป็น
จำนวนโหนดข้อมูลเข้า nj  จำนวนโหนดช้ันซ่อน และ nk  เป็นจำนวนโหนดช้ันผลลัพธ์ จากนั้นสุ่มค่า
ถ่วงน้ำหนักท้ังหมดท้ังของช้ันซ่อนและช้ันผลลัพธ์ โดยใช้ฟังก์ชันในการสุ่มตัวเลขขึ้นมา เพื่อกำหนด
เป็นค่าเริ่มต้น จากนั้นทำตามขั้นตอนต่อไปนี้จนกว่าจะเข้าเงื่อนไงให้หยุดการเรียนรู้หรือครบรอบ
ตามท่ีกำหนดไว้  

 1. กำหนดค่าข้อมูลขาเข้า xi  ( i=1,...,n ) ให้กับแต่ละโหนด เพื่อส่งไปยังช้ันซ่อน 
 2. คำนวณค่าท่ีได้จากช้ันข้อมูลขาเข้า ในโหนดของช้ันซ่อน โดยรวมค่าถ่วงน้ำหนักและ

ค่าไบแอส  จากนั้นเข้าฟังก์ชันกระตุ้น ตามสมการท่ี 2.7  
 

ℎ𝑗 (𝑥⃑) = 𝑓(𝑤0𝑗 + ∑ 𝑤𝑖𝑗𝑥𝑖
𝑛
𝑖=1 )                                    (2.7) 

 
  โดย ℎj  เป็นสมการของหน่วยย่อยตัวที่ j  ในช้ันซ่อน จากนั้นส่งค่าท่ีคำนวณได้เป็นข้อมูล
ขาเข้าของช้ันผลลัพธ์ w0j  คือค่าถ่วงน้ำหนักพิเศษของโหนดในช้ันซ่อน wij  คือค่าถ่วงน้ำหนักของแต่
ละข้อมูลขาเข้ามายังโหนดในช้ันซ่อน และ f  คือฟังก์ชันกระตุ้น (Activation function) โดยเหตุผล
หลักท่ีต้องมีฟังก์ชันกระตุ้นในงานโครงข่ายประสาทเทียม เพราะในเพอร์เซปตรอนแต่ละตัวมีการหา
ผลรวมเชิงเส้นแล้ว (Linear Combination) ดังนั้นเพื่อเป็นการเพิ่มประสิทธิภาพของโครงข่าย
ประสาทจึงมีฟังก์ชันกระตุ้น (Activation function)  โดยขึ้นอยู่กับลักษณะข้อมูลผลลัพธ์ในช้ันข้อมูล
ผลลัพธ์ แบ่งเป็น 3 ประเภทหลัก ดังนี้ 
   2.1 ฟังก์ชันขั้นบันไดแบบสองคำตอบ (Binary Step Function) เป็นฟังก์ชันท่ีให้
ผลลัพธ์ในลักษณะเป็น “ใช่” หรือ “ไม่ใช่” จะต้องใช้ Threshold function  เช่น ฟังก์ชันขั้นบันได 
(Step function) ท่ี ให้ผลลัพธ์  {0,1} ฟังก์ ชัน เครื่องหมาย (Sign function) ท่ี ให้ผลลัพธ์  {-1,1} 
ฟังก์ชันขั้นบันไดและฟังก์ชันเครื่องหมายสามารถถูกเรียกว่า Hard Limit function เหมาะในการ
แก้ปัญหาเกี่ยวกับการตัดสินใจ แยกแยะข้อมูล หรือการรู้จำ (Pattern Recognition) และต้องการ
คำตอบท่ีชัดเจน แต่มีข้อจำกัดคือไม่สามารถใช้กับการจำแนกข้อมูลออกเป็นหลายประเภทหรือให้
คำตอบท่ีหลากหลายได้ และนอกจากนี้ไม่สามารถใช้กับการหาค่าความลาดชันได้ (Gradient 
Descent) ในกระบวนการแพร่ย้อนกลับได้ 
   2.2 ฟังก์ชันเส้นตรง (Linear function) เหมาะสำหรับงานท่ีประมาณค่าความสัมพันธ์
ท่ีเป็นเชิงเส้นระหว่างข้อมูลขาเข้า (input) และข้อมูลผลลัพธ์ (Output) หรือการวิเคราะห์การถดถอย
เชิงเส้น (Linear regression) โดยมีความสามารถเหนือกว่าฟังก์ชันขั้นบันไดเพราะสามารถให้ผลลัพธ์



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 30 

ได้หลายประเภท แต่มีข้อจำกัดคือไม่สามารถใช้การแพร่ย้อนกลับ (Backpropagation) ด้วยเทคนิค
การคำนวณหาค่าความลาดชันเพื่อฝึกโมเดลได้ เพราะอนุพันธ์ของฟังก์ชันเป็นค่าคงท่ีและไม่มี
ความสัมพันธ์กับข้อมูลขาเข้า  และท่ีสำคัญถ้าใช้ฟังก์ชันกระตุ้นเป็นแบบเชิงเส้นในช้ันซ่อนแล้ว การ
คำนวณในแต่ละโหนดจะไม่เพิ่มความสามารถให้กับโครงข่าย เพราะทุกช้ันซ่อนในโครงข่ายทำงาน
เหมือนมีเพียงช้ันข้อมูลผลลัพธ์เท่านั้น ซึ่งเหมือนการทำงานของโครงข่ายประสาทเทียมช้ันเดียว  
(Single Layer Perceptron) ตามท่ีแสดงในรูปท่ี 2-7 
 

 
 

รูปท่ี 2-7 ชนิดของฟังก์ชันกระตุ้นใน Single Layer Perceptron [12] 
 

   ตามสมการเมทริกซ์ท่ี  2.8 [13] ของการส่งผ่านข้อมูลในแต่ละช้ันของโครงข่าย
ประสาท (Computation Graph) ทำให้สามารถนำโหนดมาต่อ ๆ กันได้ตามรูปท่ี 2-8 เพราะถ้า h 
ในสมการเมทริกซ์ ตามสมการท่ี 2.8  เป็นฟังก์ชันเชิงเส้น (Linear Function) ก็สามารถคูณกันได้รวม
เป็นช้ันเดียว ไม่สามารถทำเป็นช้ัน ๆ ได้ 
 

ℎ(𝑤2
𝑇ℎ(𝑤1

𝑇𝑥 + 𝑏1) + 𝑏2)                                  (2.8) 
 

 
 

รูปท่ี 2-8 การส่งผ่านข้อมูลในแต่ละช้ันของโครงข่ายประสาท [13] 
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   2.3 ฟังก์ชันกระตุ้นแบบไม่เป็นเชิงเส้น (Non-Linear Activation function) ใช้ใน
การแก้ปัญหาท่ีซับซ้อนมากขึ้นและไม่เป็นลักษณะเชิงเส้น ท่ีได้รับความนิยมในปัจจุบัน ดังนี้ 
    1) ฟังก์ชันซิกมอยด์ (Sigmoid function) ใช้สำหรับงานท่ีมีค่าตัวเลขต่อเนื่อง จึง
เหมาะในการหาความน่าจะเป็นของผลลัพธ์ในช้ันข้อมูลผลลัพธ์ (Output Layer) โดยสามารถแปลง
ค่าจำนวนข้อมูลขาเข้าท่ีเข้ามาแบบไม่จำกัดให้เป็นข้อมูลผลลัพธ์ ให้อยู่ในช่วง 0 ถึง 1 ได้ตามท่ีแสดง
ในรูปท่ี 2-9 ในลักษณะความน่าจะเป็น ทำให้มีคุณสมบัติท่ีเวลานำไปคำนวณค่าอนุพันธ์แล้วค่าท่ีได้ไม่
เป็น 0 จึงสนับสนุนกระบวนการแพร่ย้อนกลับได้  ในการคำนวณหาค่าความลาดชัน แต่มีข้อจำกัดคือ
อาจเกิดปัญหาติดขัดระหว่างการฝีกฝนแบบจำลอง ถ้าข้อมูลขาเข้ามีค่าน้อยมากๆ หรือสูงมากๆ ความ
ชันจะเข้าใกล้ 0 จน Gradient หายไปหมด ทำให้ ไม่มีการเปล่ียนแปลงระหว่างการฝึกสอน
แบบจำลอง เรียกว่าปัญหา Vanishing Gradient คือพบว่าในระหว่างการเทรน Gradient มีขนาด
เล็กลงเรื่อย ๆ จนเท่ากับ 0 ทำใหค่้าถ่วงน้ำหนักไม่ถูกอัพเดทอีกต่อไป ทำให้โมเดลเทรนต่อไม่ได้ และ
ปัญหาผลลัพธ์ ไม่สมดุลเพราะมีค่ากึ่งกลางไม่เท่ากับ 0 (Not Zero Centered) ทำให้การหาจุดสมดุล 
(Optimize) ยาก เพราะระหว่างการฝึกสอนทำให้ ค่าความลาดชันซิกแซกไปมา ส่งผลให้ ได้
แบบจำลองท่ีต้องการช้า (Converge) ดังนั้นจึงเหมาะในการนำฟังก์ชันซิกมอยด์ไปเป็นฟังก์ชันกระตุ้น
ในช้ันข้อมูลผลลัพธ์ และให้ลักษณะของฟังก์ชันตามสมการท่ี 2.9 [12] เมื่อ x คือผลลัพธ์ท่ีได้จาก
ผลรวมของผลคูณระหว่างข้อมูลขาเข้ากับค่าถ่วงน้ำหนักและค่าไบแอสท่ีโหนดนั้นได้รับ 
 

𝑓(𝑥) = 𝜎(𝑥) =
1

1+𝘦−𝑥                                       (2.9) 
 

 
รูปท่ี 2-9 แสดงกราฟของฟังก์ชันซิกมอยด์ [14] 
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    2) ฟั งก์ ชันไฮเพอร์ โบลิกแทนเจนต์ (Hyperbolic tangent function หรือ 
tanh) [15] มีลักษณะเช่นเดียวกับฟังก์ชันซิกมอยด์คือเป็นรูป s-curve เหมือนกันตามท่ีแสดงในรูปท่ี 
2-10 แต่แปลงค่าจำนวนจริงให้อยู่ในช่วงระหว่าง -1 ถึง +1 และมีคุณสมบัติหาอนุพันธ์แล้วไม่เป็น 0 
เหมือนอย่างฟังก์ชันซิกมอยด์ และเมื่อค่ากึ่งกลางของผลลัพธ์มีค่าเป็น 0 (Zero Centered) ทำให้
แก้ปัญหาของการซิกแซกไปมาระหว่างการฝึกสอนเพื่อหาค่าความลาดชันท่ีมีในฟังก์ชันซิกมอยด์ได้ 
และนอกจากนี้ถ้าข้อมูลขาเข้าใกล้ 0 แล้วเมื่อหาค่าอนุพันธ์จะทำให้ความชันมากกว่าฟังก์ชันซิกมอยด์
ส่งผลให้หาค่าความลาดชันได้มากกว่า จึงฝึกสอนแบบจำลองได้เร็วกว่า แต่ปัญหา Vanishing 
Gradient Descent เมื่อข้อมูลมีค่าน้อยมากๆหรือสูงมากๆ  (ไกลจาก 0) ยังคงเป็นเป็นปัญหา
เช่นเดียวกับฟังก์ชันซิกมอยด์ แต่การได้แบบจำลองท่ีต้องการจะทำได้เร็วกว่า (Converge) ฟังก์ชันซิก
มอยด์ แต่ฟังก์ชันไฮเพอร์โบลิกแทนเจนต์ไม่สามาถให้ผลลัพธ์เป็นค่าความน่าจะเป็น ดังนั้นจึงไม่
สามารถใช้เป็นฟังก์ชันกระตุ้นในช้ันข้อมูลผลลัพธ์แต่สามารถใช้ในซ่อนได้  ตามสมการ 2.10 

 

𝑓(𝑥) = 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑥) = 2𝜎(2𝑥) − 1 =
𝘦𝑥−𝑒−𝑥

𝑒𝑥+𝘦−𝑥                          (2.10) 
 

 
รูปท่ี 2-10 แสดงกราฟของฟังก์ชันไฮเพอร์โบลิกแทนเจนต์ [14] 

 

    3) ฟังก์ ชัน เรียงกระแสตรง (Rectifier) หรือฟั งก์ ชันรีลู (ReLU : Rectified 
Linear Unit) [15] โดยจะแปลงข้อมูลขาเข้าให้เป็นค่า 0 สำหรับค่าท่ีเป็นลบ ส่วนข้อมูลขาเข้าจำนวน
อื่นก็เป็นตามเดิม  ข้อดีของฟังก์ชันนี้คือไม่มีปัญหา Vanishing Gradient descent เพราะขอบล่าง 
(Lower bound) เป็น 0 แต่ด้านบนไม่มีนั่นเอง แต่ก็มีข้อเสียคือปัญหาค่ากึ่งกลางข้อมูลส่งออก 
(Output centered) ไม่เป็น 0 ทำให้การ Optimize ทำได้ยาก และจัดการลำบากเพราะผลลัพธ์มีค่า 
[0,∞) เพราะเป็นช่วงท่ีกว้าง และค่าเป็น 0 ท่ีออกมาจากโหนดท่ีขอบล่างจะเยอะมากท่ีเรียกว่าเกิด 
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Inactive Neural แต่ปัญหาท่ีสำคัญของฟังก์ชันนี้คือ เมื่อข้อมูลขาเข้า (Input) มีค่าเป็นลบแต่ข้อมูล
ผลลัพธ์ (Output) มีค่าเป็นบวก ทำให้เกิดปัญหาการแพร่ย้อนกลับ เพราะโครงข่ายไม่สามารถเรียนรู้
ค่าได้  แต่ข้อดีเรื่องของ Vanishing Gradient descent ท่ีทำให้เวลาในฝึกสอนแบบจำลองลดลง 
และเมื่อใช้แล้วทำให้แบบจำลองสามารถ Converge  ได้เร็วขึ้น เมื่อเทียบกับอีกสองฟังก์ชัน ตามท่ี
แสดงในรูปท่ี 2-11 และฟังก์ชันรีลูมีรูปแบบตามสมการท่ี 2.11  
 

𝑓(𝑥) = 𝑅𝑒𝐿𝑈(𝑥) = 𝑚𝑎𝑥 (0, 𝑥)                                   2.11 
 

 
รูปท่ี 2- 11แสดงฟังก์ชันเรียงกระแสตรงหรือรีลู (LeRU) [14] 

 
 ฟังก์ชันกระตุ้นท้ัง 3 ได้แก่ Sigmoid, Tanh และ ReLU เมื่อทำการเปรียบเทียบด้วยการต้ังค่า
อัตราการเรียนรู้ (Learning rate) จำนวนช้ันซ่อน (Hidden Layer)  และจำนวนโหนดของข้อมูลขา
เข้า (Input) ในงานจำแนกประเภท (Classification) เท่ากันแล้ว  พบว่าจำนวนรอบของการฝึกฝน 
(Epoch) ท่ีทำให้ผลลัพธ์แสดงความผิดพลาดมีค่าใกล้เคียงกัน (Test loss, Training loss) คือ Tanh 
193 รอบ และ ReLU 118 รอบ ส่วน Sigmoid ต้องใช้ 1,758 รอบ  ตามท่ีแสดงในรูปท่ี 2-12  ใน
งานวิจัย Tanh ถูกใช้ในการฝึกฝนแบบจำลอง เพราะใช้งานแบบจำลอง LSTM ท่ีสามารถแก้ปัญหา
การเลือนหาย (Vanishing Gradient) ได้อยู่แล้ว แต่ผู้วิจัยเลือกใช้เพราะการสมดุลของข้อมูล แทน
การการใช้ ReLU 
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รูปท่ี 2-12 การเปรียบเทียบฟังก์ชันกระตุ้นในงานจำแนกประเภท [16] 
 

  จากปัญหาเรื่องขอบล่างท่ีมีค่าเป็น 0 ของรีลู จึงมีผู้คิดค้น Leaky ReLU [14] ขึ้นมา เพื่อ
แก้ไขปัญหาท่ีเกิดขึ้น โดยข้อมูลส่งออกจากเดิมถ้าเป็นลบจะให้ค่าเป็น 0 ก็เปล่ียนเป็นให้ค่าติดลบ
เช่นเดิม แต่ค่าจะลดน้อยลง เพื่อท่ีจะยังสามารถให้มีการเรียนรู้ข้อมูลในกระบวนการแพร่ย้อนกลับได้ 
แต่พบว่าการเรียนรู้ท่ีเกิดขึ้นค่าท่ีได้จากค่าติดลบท่ีน้อยลงไม่สอดคล้งกับข้อมูลขาเข้าจริงๆ ดังนั้นวิธีนี้จึง
ไม่ค่อยเป็นท่ีนิยมตาม ตามท่ีแสดงในรูปท่ี 2-13 ฟังก์ชัน Leaky ReLU มีรูปแบบตามสมการท่ี 2.12 
 

𝑓(𝑥) = 𝐿𝑒𝑎𝑘𝑦 𝑅𝑒𝐿𝑢(𝑥) = max (0.1𝑥, 𝑥)                      2.12 
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รูปท่ี 2-13 แสดงฟังก์ชัน Leaky ReLU [14] 

 
    4) ฟังก์ชันซอฟต์แมกซ์ (SoftMax function) [15] ทำหน้าท่ีแปลงข้อมูลขาเข้าท่ี
มีลักษณะเป็นเวกเตอร์จำนวนจริง ให้เป็นข้อมูลผลลัพธ์ท่ีเป็นจำนวนจริงระหว่าง 0 ถึง 1 [0,1] แล้ว
ทำการ Normalize  ค่าให้ออกมาเป็นค่าความน่าจะเป็นท่ีมีผลรวมเป็น 1 ดังนั้นฟังก์ชันนี้จึงเหมาะใน
การนำไปไว้ในช้ันสุดท้ายของโครงข่ายคือช้ันข้อมูลผลลัพธ์ (Output Layer) ในงานจำแนกแบบหลาย
ประเภท (Multi-Class Classification) โดยงานวิจัยนี้ใช้ฟังก์ชันนี้ในการแสดงผลลัพธ์ของแบบจำลอง 
แต่ก็มีข้อเสียคือเหมาะในการท่ีต้องการคำตอบท่ีถูกต้องท่ีสุดเพียงคลาสเดียว หรือเรื่องประสิทธิภาพ
ของการทำงาน เพราะขั้นตอนสุดท้ายต้องทำการหารด้วยจำนวนคลาสท้ังหมดท่ีเป็นไปได้ จึงอาจเกิด
ปัญหาถ้ามีข้อมูลผลลัพธ์หรือคลาสท่ีเป็นไปได้จำนวนมาก โดยมีรูปแบบตามสมการท่ี 2.13  โดยใช้
ข้อมูลขาเข้าท่ีมีเวกเตอร์ขนาด k มิติ และสมการของสมาชิกลำดับท่ี  j ตามรูปท่ี 2-14   
 

𝑓(𝑥)𝑗 = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(𝑥)𝑗 =
𝑒
𝑥𝑗

∑ 𝑒𝑥𝑘𝑘
𝑘=1

                            (2.13) 

 

 
 

รูปท่ี 2-14 แสดงซอฟต์แมกซ์ฟังก์ชันในชันข้อมูลส่งออก [13] 
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  3. คำนวณค่าท่ีได้จากช้ันซ่อน ในโหนดของช้ันข้อมูลออก โดยรวมค่าถ่วงน้ำหนักและค่า
ไบแอส จากนั้นเข้าฟังก์ชันกระตุ้น ตามสมการท่ี 2.14 
 

𝑜𝑘 (𝑥) = 𝑓(𝑤0𝑘 + ∑ 𝑤𝑗𝑘ℎ𝑖
𝑛
𝑖=1 )                                         (2.14)             

                  
  เมื่อ ok  เป็นสมการของหน่วยย่อยตัวท่ี k  ในช้ันข้อมูลผลลัพธ์ ซึ่งเป็นผลลัพธ์ท่ีได้จาก
การคำนวณผ่านโครงข่ายและได้ผ่านฟังก์ชันก์ชันกระตุ้นแล้ว (Activation function) 

 
รูปท่ี 2-15 โครงข่าย MLP แบบมีผู้สอนและค่าพารามิเตอร์ [17] 

 
  ตามรูปท่ี 2-15 เป็นตัวอย่างโครงข่ายท่ีประกอบด้วยช้ันข้อมูลขาเข้า 2 โหนด คือ i1, i2 

ช้ันข้อมูลซ่อนหนึ่งช้ันประกอบด้วย 3  โหนด ได้แก่ h1 , h2  และช้ันข้อมูลผลลัพธ์ จำนวน 2 โหนดได้แก่ 
O1, O2  โดยกำหนดให้ค่าผลลัพธ์ (Target) ท่ีโหนดข้อมูลออก O1 เป็น 0.01 และ O2  เป็น 0.99 โดย
การคำนวณค่าไปข้างหน้า เพื่อให้ได้ค่าผลลัพธ์ของแต่ละโหนดเริ่มจากในช้ันซ่อน h1, h2  โดยใช้
สมการ 2.14 ดังนี้ 
  Neth1 = i1∗w1+i2∗w2+b1∗1 = 0.3775 , Neth2 = i1∗w3+i2∗w4+b1∗1= 

0.3925 เริ่มจากการหาผลรวมของค่าข้อมูลขาเข้าคูณกับค่าถ่วงน้ำหนักและรวมกับค่า ไบแอส 
(Linear Combination) ของแต่ละโหนดซ่อน จากนั้นนำผลรวมที่ได้ในแต่ละโหนดเข้าฟังก์ชันกระตุ้น
ในตัวอย่างนี้ใช้ฟังก์ชันซิกมอยด์ (Sigmoid Activation function) จะได้  𝑜𝑢𝑡ℎ1 =

1

1+𝑒−𝑛𝑒𝑡ℎ1
=

1

1+𝑒−0.3775 = 0.59326 แ ล ะ  𝑜𝑢𝑡ℎ2 =
1

1+𝑒−𝑛𝑒𝑡ℎ2
=

1

1+𝑒−0.3925 = 0.59688 จ าก นั้ น น ำ ค่ า 
Outh1 และ Outh2 เป็นค่าข้อมูลขาเข้า (Input) ของโหนดในช้ันข้อมูลออก (Output) จะได้ netO1 

= h1∗w5+ h2∗w6 + b2∗1= 1.1059 ,  netO2 = h1∗w7+ h2∗w8 + b2∗1= 1.2249  จากนั้น



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 37 

นำผลรวมท่ีได้ในแต่ละโหนดเข้าฟังก์ชันกระตุ้นซิกมอยด์  (Sigmoid Activation function) จะได้ 
𝑜𝑢𝑡𝑜1 =

1

1+𝑒−𝑛𝑒𝑡𝑜1
=

1

1+𝑒−1.1059 = 0.751365 แ ล ะ  𝑜𝑢𝑡𝑜2
1

1+𝑒−𝑛𝑒𝑡𝑜2
=

1

1+𝑒−1.2249 =

0.77292  จบขั้นตอนการคำนวณไปข้างหน้า (Forward Pass) เมื่อได้ค่าผลลัพธ์ในช้ันข้อมูลผลลัพธ์  
outO1 และ outO2 
 2.8.2  การคำนวณค่าความคลาดเคล่ือน  
  เป็นฟังก์ชันต้นทุน (Cost function) หรือฟังก์ชันการสูญเสีย (Loss function) เพื่อใช้สอน
โครงขา่ยท่ีเป็นการคำนวณแบบไปข้างหน้า (Feedforward)  ดังนั้นกฎในการเรียนรู้จึงมีหน้าท่ีในการ
ลดค่าความคลาดเคล่ือนนี้ลงให้มากท่ีสุด เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพของการทำงานโครงข่าย และการท่ี
สามารถคำนวณค่าความผิดพลาดนี้ได้ต้องเป็นการเรียนรู้แบบมีผู้สอน (Supervise Learning) เพราะ
จะได้ทราบผลเฉลยหรือค่าเป้าหมายในการฝึกฝน  

 1. ค่าความผิดพลาด (Error) เทคนิคท่ีใช้ในการคำนวณต้องเหมาะสมกับลักษณะของงาน 
เช่น ถ้าเป็นงานวิเคราะห์การถดถอยเชิงเส้น (Linear Regression) นิยมใช้การคำนวณค่าผิดพลาด 
MSE (Mean Square Error), Mean Absolute Error (MAE)  หรือ  Root Mean Squared Error 
(RMSE)  แต่ถ้าเป็นงานด้านการจำแนกประเภท (Classification) ใช้ Cross-Entropy สำหรับ Multi-
class Classification หรือใช้ Binary Cross-Entropy สำหรับ Binary-class Classification 

 ฟังก์ชันท่ีคำนวณค่าความผิดพลาดมีหลายประเภท เลือกใช้ตามวัตถุประสงค์ของงาน โดย
กำหนดค่าตัวแปรดังนี้ E คือค่าความผิดพลาด D  คือข้อมูลฝึกสอนท้ังหมด (Training Data) d คือ
ตัวอย่างท่ีนำเข้าโครงข่าย td  คือค่าเป้าหมายหรือค่าเฉลยและ od  คือค่าท่ีคำนวณได้ 
   1) ค่าเฉล่ียความผิดพลาดสัมบูรณ์ (Mean Absolute Error : MAE) คือการคำนวณ
ความแตกต่างระหว่างค่าเฉลยหรือเป้าหมายกับค่าท่ีเป็นผลลัพธ์ โดยการหาค่า เฉล่ียท่ีไม่คิด
เครื่องหมายและทิศทาง ตามสมการท่ี 2.15 
 

𝐸𝑀𝐴𝐸 =
1

𝐷
∑ |𝑡𝑑 − 𝑜𝑑|𝑑∈𝐷                                       (2.15) 

 
   2) ค่าเฉล่ียความผิดพลาดยกกำลังสอง  (Mean Square Error : MSE) เป็นการ
คำนวณความผิดพลาดท่ีเกิดขึ้น โดยยกกำลังสองค่าความแตกต่างระหว่างค่าท่ีคำนวณได้และผลเฉลย 
เป็นเทคนิคท่ีเหมาะกับการวิเคราะห์การถดถอยเชิงเส้น (Linear Regression)  ตามสมการท่ี 2.16 ซึ่ง
เป็นสมการท่ีมีหนึ่งโหนดข้อมูลผลลัพธ์ แต่ถ้ามีมากกว่าก็ให้หาผลรวมทั้งหมดของทุกโหนด โดย k  คือ
จำนวนโหนดของช้ันข้อมูลผลลัพธ์ตามสมการท่ี 2.17  ถ้าเป็นการใช้ Gradient descent สำหรับหาทิศ
การเคล่ือนท่ีของกระบวนการแพร่ย้อนกลับ การใช้  MSE จะมีความเหมาะสมกว่า MAE เพราะใน
ขั้นตอนการหาสมการเชิงอนุพันธ์ย่อย (Partial Differential Equations) สามารถทำได้ง่ายกว่า  
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𝐸𝑀𝑆𝐸 =
1

𝐷
∑ (𝑡𝑑 − 𝑜𝑑)

2
𝑑∈𝐷                              (2.16) 

 
𝐸𝑀𝑆𝐸 =

1

𝐷
∑ .𝑑∈𝐷 ∑ (𝑡𝑑 − 𝑜𝑑)

2
𝑘∈𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡𝑠                     (2.17) 

 
 ในสมการท่ี 2.16 และ 2.17 ปกติตัวหารต้องแทนด้วยจำนวนข้อมูลสอนท้ังหมด (D) 

แต่จะเกิดปัญหาเวลาหาอนุพันธ์ เพราะจะทำให้ได้ 2
𝐷
  ซึ่งไม่สามารถตัดกันได้หมด จึงนิยมแทน D 

ด้วย 2 เพื่อจะได้ตัดกันได้ เหลือ 1 จะทำให้การหาค่าอนุพันธ์ทำได้ง่ายข้ึน  
   3) รากท่ีสองของค่าเฉล่ียความผิดพลาดยกกำลังสอง (Root Mean Squared Error : 
RMSE) คือ การนำ MSE มาหา Squared Root เพื่อให้ได้ค่าการสูญเสียมีหน่วยเดียวกับตัวแปรของ
ผลลัพธ์ เพราะการยกกำลังสองค่าผิดพลาดของ MSE ทำให้หน่วยมันเปล่ียนไปจากเดิม ตามสมการท่ี 
2.18                            

𝐸𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝐷
 ∑ (𝑡𝑑 − 𝑜𝑑)2𝑑∈𝐷                               (2.18) 

 
   4) ค่าเฉล่ียครอส-เอนโทรปีแบบทวิภาค (Binary Cross-Entropy : BCE) หรือ Log Loss 
เหมาะกับปัญหาท่ีเป็นการจำแนกประเภทแบบสองกลุ่ม (Binary Classification) ตามสมการท่ี 2.19 
 

𝐸𝐵𝐶𝐸 = −
1

𝐷
∑ [𝑡𝑑 𝑙𝑜𝑔(𝑜𝑑) + (1 − 𝑡𝑑)𝑙𝑜𝑔(1 − 𝑜𝑑)]𝑑∈𝐷           (2.19) 

 
   5) ค่าเฉล่ียครอส-เอนโทรปี (Cross Entropy : CE) หรือค่าติดลบความเป็นไปได้ 
(Negative Log Like hood) เหมาะสำหรับการจำแนกงานประเภทหลายกลุ่ม (Multi classification) 
ตามสมการท่ี 2.20 เมื่อ c  คือจำนวนคลาส (Class) หรือประเภทท่ีเป็นไปได้ท้ังหมด และการมี
เครื่องหมายด้านหน้าเพื่อให้ผลรวมมีค่าเป็นบวก เนื่องจากค่าของ Log ความน่าจะเป็นมีค่า (0,1) ทำ
ให้ผลของ Log มีค่าติดลบ 
 

ECE = −
1

D
∑ td ∗ log(od)

C
c=1                          (2.20) 

 
  2. ค่าผลลัพธ์ท่ีได้ในช้ันข้อมูลผลลัพธ์ จากขั้นตอนการคำนวณไปข้างหน้าคือ OK (Ok=1 

,...,k) เมื่อ k คือจำนวนโหนดในช้ันผลลัพธ์ (Output Layer) เมื่อผ่านฟังก์ชันกระตุ้นแล้ว และ
กำหนดให้ค่าเฉลยหรือค่าเป้าหมาย (Target) ของแต่ละตัวอย่างของข้อมูลฝึกสอนคือ Tk  และ
กำหนดค่าความคลาดเคล่ือนเป็น  δ (Delta) 
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  ในขั้นตอนนี้คือเมื่อได้ค่าข้อมูลผลลัพธ์จากกการคำนวณและทราบค่าเฉลยหรือค่า
เป้าหมายท่ีกำหนดในแต่ละโหนดของช้ันข้อมูลผลลัพธ์ ในขั้นตอนการคำนวณไปข้างหน้า (Feed 
Pass) แล้ว จากนั้นคำนวณหาค่าความผิดพลาดรวม โดยใช้ค่าเฉล่ียความผิดพลาดยกกำลังสอง (MSE) 
ของแต่ละโหนดข้อมูลผลลัพธ์ดังนี้ เริ่มจากการคำนวณค่าความผิดพลาดของ Eo1  และ Eo2 จาก
สมการท่ี 2.18 หรือคำนวณหาค่าความผิดพลาดเฉล่ียของท้ังสองโหนดข้อมูลผลลัพธ์ ตามสมการ 
2.19 แต่เพื่อให้มีความเข้าใจง่ายขึ้น ผู้วิจัยได้เลือกใช้การคำนวณหาค่าความผิดพลาดตามสมการท่ี 
2.20 ของท้ังสองโหนดข้อมูลผลลัพธ์ แล้วนำมาหาค่าเฉล่ียภายหลัง ดังนี้  𝐸𝑂1 =

1

2
(𝑡1 − 𝑜𝑢𝑡𝑜1)

2 =

1

2
(0.01 −  0.75136)2 = 0.274811 แ ล ะ   𝐸𝑂2 =

1

2
(𝑡2 − 𝑜𝑢𝑡𝑜2)

2 =
1

2
(0.99 −  0.7729)2 =

0.002356   
   เมื่อ Eoi คือค่าความผิดพลาดของแต่ละโหนดในช้ันข้อมูลออก  ti คือผลเฉลยหรือค่า
เป้าหมายของแต่โหนดในช้ันข้อมูลออก outoi  คือค่าผลลัพธ์ที่คำนวณได้ในแต่โหนดในช้ันข้อมูลออก 
ดังนั้น  𝐸𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 =

1

2
(𝑡1 − 𝑜𝑢𝑡𝑜1)

2 +
1

2
(𝑡2 − 𝑜𝑢𝑡𝑜2)

2 = 0.274811 + 0.02356 =  0.298371  

 

 2.8.3  การส่งผ่านย้อนกลับ (Backward Pass) 
  เป้าหมายของกระบวนการแพร่ย้อนกลับ คือการปรับค่าถ่วงน้ำหนักและค่าถ่วงน้ำหนัก
พิเศษ(ไบแอส) แต่ละตัวในโครงข่าย ตามตัวอย่างในรูปท่ี 2-21 เพื่อให้ผลลัพธ์สุดท้ายในช้ันข้อมูล
ผลลัพธ์มีค่าใกล้เคียงกับค่าเป้าหมายหรือค่าเฉลยมากท่ีสุด และทำให้ความคลาดเคล่ือนโดยรวมของ
โครงข่ายลดลง ในการคำนวณค่าความผิดพลาดเทียบกับค่าถ่วงน้ำหนักหรือค่าไบแอสตามสมการท่ี 
2.21 โดยพิจารณาการแพร่ย้อนหลับในสองส่วนได้แก่ ช้ันข้อมูลผลลัพธ์ (Output Layer) และช้ัน
ซ่อน (Hidden Layer) ดังนี้  
   1. การแพร่ย้อนกลับในช้ันข้อมูลผลลัพธ์ (Output Layer) 
   ในขั้นตอนนี้เมื่อเราจะได้ค่าความผิดพลาดรวม (Etotal) โดยการคำนวณในขั้นตอน
ก่อนหน้าแล้ว ในขั้นตอนนี้เป็นการคำนวณย้อนกลับ โดยเริ่มจากช้ันข้อมูลผลลัพธ์ ตามรูปท่ี 2-21 โดย
การหาอนุพันธ์ย่อย (Partial differential) Etotal เทียบกับค่าถ่วงน้ำหนักและค่าไบแอสแต่ละตัว 
ขั้นตอนแรกคือการหาค่าความลาดชัน (Gradient descent) ของค่าผิดพลาด เพื่อกำหนดทิศทางของ
การเรียนรู้ โดยสามารถหาได้จากการเทียบกับค่าถ่วงน้ำหนัก (weight) และค่าไบแอส (bias) ใน
โครงข่าย ในตัวอย่างตามรูปท่ี 2-16 คือการหาอนุพันธ์ย่อยของ Etotal  ท่ีโหนด O1 ในช้ันข้อมูล

ผลลัพธ์ (Output Layer) ได้ดังนี้  𝜕𝐸𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙

𝐸𝑤5
  โดยเลือกพิจารณาท่ีค่าถ่วงน้ำหนัก w5 ก่อน และในช้ัน

นี้จะปรับค่าไบแอสของโหนดข้อมูลออกและค่าถ่วงน้ำหนักท่ีเช่ือมระหว่างโหนดในช้ันข้อมูลออกกับ
โหนดในช้ันซ่อนก่อนหน้า แต่พบว่าสมการ Etotal ไม่มีพารามิเตอร์ของ w5 อยู่ จึงต้องแก้ปัญหาด้วย
การกฎลูกโซ่ (Chain Rule) ตามสมการท่ี 2.22 
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  𝛻𝐸(𝑤⃑⃗⃗) ≡ [
𝜕𝐸

𝜕𝑤0
,

𝜕𝐸

𝜕𝑤1
, … ,

𝜕𝐸

𝜕𝑤𝑛
]                                    (2.21) 

  

  เมื่อ 𝛻𝐸(𝑤⃑⃗⃗) คือค่าเกรเดียนของค่าความผิดพลาดเทียบกับค่าถ่วงน้ำหนักต่าง ๆ w0 
เป็นค่าถ่วงน้ำหนักพิเศษหรือเรียกว่าค่าไบแอส (bias) ในบางตำรา   
 

 𝜕𝐸𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙

𝜕𝑊5
=

𝜕𝐸𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙

𝜕𝑜𝑢𝑡𝑂1
∗

𝜕𝑜𝑢𝑡𝑂1

𝜕𝑛𝑒𝑡𝑂1
∗

𝜕𝑛𝑒𝑡𝑂1

𝜕𝑊5
                             (2.22) 

 
 

  แยกการหาอนุพันธ์ได้ดังนี้ จาก 𝐸𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 =
1

2
(𝑡1 − 𝑜𝑢𝑡𝑜1)

2 +
1

2
(𝑡2 − 𝑜𝑢𝑡𝑜2)

2 
  จากกฎลูกโซ่หาอนุพันธ์ของค่าความผิดพลาดรวม (Etotal) เทียบกับค่าผลลัพธ์ในช้ัน
ข้อมูลออกโหนดท่ี 1 (outo1) 

   1) หาอนุพันธ์ของค่าผิดพลาดรวม (Etotal) เทียบกับค่าผลลัพธ์ที่ผ่านฟังก์กระตุ้นแล้ว 
(outo1) (ในตัวอย่างใช้ฟังก์ชันซิกมอยด์ ถ้าเป็นฟังก์ชันกระตุ้นประเภทอื่นค่าหลังการหาอนุพันธ์ย่อม

เป ล่ี ย น ไป )  𝜕𝐸𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙

𝜕𝑜𝑢𝑡𝑂1
=  2 ∗

1

2
(𝑡1 − 𝑜𝑢𝑡𝑜1) ∗ (−1) + 0 = (𝑜𝑢𝑡𝑜1 − 𝑡1) = 0.751365 −

0.01 = 0.741365    

   2) หาอนุพันธ์ของผลลัพธ์ที่ผ่านฟังก์กระตุ้นแล้ว (outo1) เทียบกับผลรวมของค่าท่ีได้
จากการคำนวณรวมกับค่าไบแอสในโหนดข้อมูลส่งออก (neto1)  เมื่อ 𝑜𝑢𝑡𝑜1 =

1

1+𝑒−𝑛𝑒𝑡𝑜1
 

𝜕𝑜𝑢𝑡𝑂1

𝜕𝑛𝑒𝑡𝑂1
= 𝑜𝑢𝑡𝑜1(1 − 𝑜𝑢𝑡𝑜1) = 0.751365(1 − 0.751365) = 0.186815 

 

   3) หาอนุพันธ์ของผลรวมของค่าท่ีได้จากการคำนวณรวมกับค่าไบแอสในโหนดข้อมูล

ส่งออก (neto1) เทียบกับค่าถ่วงน้ำหนักท่ีเราสนใจ (ในตัวอย่างคือ w5)  𝜕𝑛𝑒𝑡𝑂1

𝜕𝑤5
= 𝑜𝑢𝑡ℎ1  =

0.59326 ดังนั้นจากสมการ  2.22 จะได้ผลลัพธ์ที่เรียกว่า “อัตราการเปล่ียนแปลงของ W5” ดังนี้ 
∂Etotal

∂W5
=

∂Etotal

∂outO1
∗
∂outO1

∂netO1
∗
∂netO1

∂W5
= 0.741365 ∗ 0.186815 ∗ 0.59326 = 0.0821 

 
  หลังจากนั้นก็ทำการคำนวณในลักษณะเดียวกันให้ครบทุกค่าถ่วงน้ำหนักระหว่างช้ันข้อมูล
ส่งออก (Output Layer ) กับช้ันซ่อน (Hidden Layer) 
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รูปท่ี 2-16 การคำนวณค่าอัตราการผิดพลาดของการแพร่ย้อนกลับในช้ันข้อมูลผลลัพธ์ [17] 

 
  ในการหาค่าอนุพันธ์ย่อยของแต่โหนดสามารถใช้กฎเดลตา (Delta Rule) รวมการ

คำนวณได้ ดังนี้ 𝜕𝐸𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙

𝜕𝑜𝑢𝑡𝑂1
∗

𝜕𝑜𝑢𝑡𝑂1

𝜕𝑁𝑒𝑡𝑂1
= 𝛿𝑜1  ดังนั้นจะได้ว่าโหนดข้อมูลผลลัพธ์ท่ี1 (O1) มีค่าของ

เดลตาเท่ากับ 𝛿𝑜1 ดังนั้นในการคำนวณหาค่าอนุพันธ์ย่อยของ Etotal เทียบกับค่าถ่วงน้ำหนักท่ี 5 
(W5) จึงสามารถทำการคำนวณได้ตามสมการท่ี 2.23 
 

𝜕𝐸𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙

𝜕𝑤5
= 𝛿𝑜1 ∗ 𝑜𝑢𝑡ℎ1                                        (2.23) 

 
  จากนั้นทำการหาค่าเดลตาของทุกโหนดในช้ันข้อมูลผลลัพธ์ท่ีเหลือ เพื่อหาค่าการเคล่ือนลง
ตามความชัน (Gradient descent) สำหรับคำนวณหาค่าอนุพันธ์ย่อยเทียบกับค่าข้อมูลส่งออกจาก
โหนดในช้ันก่อนหน้า นอกจากการคำนวณหาค่าอนุพันธ์ค่าความผิดพลาดรวมเทียบกับค่าถ่วงน้ำหนัก
แต่ละตัวแล้ว ต้องหาค่าอนุพันธ์เทียบกับค่าไบแอส (Bias) ในแต่ละโหนดด้วย โดยใช้วิธีการเดียวกับค่า
ถ่วงน้ำหนัก แต่จะต่างกันตรงท่ีไม่มีค่าท่ีผ่านฟังก์ชันกระตุ้นมาเป็นข้อมูลขาเข้า ดังนั้นจึงคำนวณหาได้
ตามสมการท่ี 2.24 ซึ่งเป็นการคำนวณในโหนดท่ี o1 ในช้ันข้อมูลผลลัพธ์มีค่าไบแอส b2  
 

𝜕𝐸𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙

𝜕𝑏2
=

𝜕𝐸𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙

𝜕𝑜𝑢𝑡𝑂1
∗

𝜕𝑜𝑢𝑡𝑂1

𝜕𝑏2
                                (2.24) 

 

 เมื่อครบทุกค่าถ่วงน้ำหนักและค่าไบแอสแล้วก็นำไปปรับค่าถ่วงน้ำหนักและค่าไบแอสใหม่
ตามสมการท่ี 2.25 โดยวิธีท่ีเป็นท่ีนิยมเรียกว่า Stochastic Gradient Descent (SGD) gradient 
descent คืออัลกอริทึมท่ีใช้หาจุดต่ำสุดหรือสูงสุดของฟังก์ชันแบบสุ่ม เพราะการท่ีจะคำนวณ 
gradient แต่ละครั้งนั้น  เราต้องใช้ข้อมูลท้ังหมดในการคำนวณเพื่อกำหนดทิศทาง ในการจะอัพเดต
พารามิเตอร์ใหม่ ซึ่งใช้เวลามากกว่า ดังนั้นการใช้ SGD ในแต่ละการคำนวณจะทำการสุ่มข้อมูลเพียง
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บางส่วน โดยการแบ่งเป็นกลุ่มข้อมูลย่อย (subsets) ท่ีเรียกว่า Mini-batch (1 batch คือข้อมูล
ท้ังหมด) คือไม่ได้ใช้ข้อมูลท้ังหมดมาคำนวณครั้งเดียว ทำให้สามารถทำงานได้ไวกว่า แต่ข้อจำกัดของ 
SGD คืออัตราการเรียนรู้ท่ีคงท่ีตลอดเวลาการเรียนรู้ ตามสมการท่ี 2.24 และ 2.25 โดยจากตัวอย่างเรา
สามารถหาค่าถ่วงน้ำหนักใหม่ของ w5 ได้ดังนี้ 

 

𝑤5
+ = 𝑤5 − 𝜂

𝜕𝐸𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙

𝜕𝑤5
= 0.4 − 0.5 ∗ 0.082167 = 0.35891                     (2.25) 

 
 

  เมื่อ  𝑤5
+  คือค่าถ่วงน้ำหนักใหม่ของ w5 เมื่อผ่านการปรับแล้ว  

        𝜂   คืออัตราการเรียนรู้ (Learning rate) คือค่าท่ีกำหนดว่าในแต่ละรอบท่ีมีการปรับ
พารามิเตอร์(ค่าถ่วงน้ำหนัก และค่าไบแอส) จะมีการอัพเดตมากน้อยเพียงใด 

 เพื่อจะได้สามารถเข้าใกล้จุดต่ำสุด ดังนั้นค่าท่ีใช้ในการอัพเดตหรือปรับค่าถ่วงน้ำหนักต้อง
เป็นค่าเกรเดียนท่ีติดลบ (Negative gradient descent) เพราะในการคำนวณหาทิศทางของ
เกรเดียน (“Gradient” หมายถึงทิศทางท่ีจะมีความชันสูงขึ้น) จึงต้องกลับด้านด้วยการ ลบ (-) เพื่อให้
ช้ีไปทางท่ีมีความชันต่ำกว่า 
  2. การแพร่ย้อนในช้ันซ่อน (Hidden Layer)  

  ขั้นตอนการคำนวณเหมือนในช้ันข้อมูลส่งออก แต่มีจุดท่ีแตกต่างท่ีค่าเดลตา (δ) 

เพราะกฎลูกโซ่จะต้องเป็นการหาผลรวมของโหนดท่ีเกี่ยวข้องท้ังหมด และตัวแปรท่ีนำมาใช้ต้องมา
จากช้ันถัดไป ในตัวอย่างคือช้ันข้อมูลส่งออก (Output Layer) เป็นช้ันถัดไปท่ีผ่านฟังก์ชันกระตุ้นแล้ว
ตามท่ืในรูปท่ี 2-17 โดยมีสมการการหาค่าเกรเดียนเทียบกับค่าถ่วงนำหนักตามสมการท่ี 2.26 โดยเป็น
ตัวอย่างการเทียบกับค่าถ่วงน้ำหนัก w1 และค่าผลรวมของโหนดท่ีเกี่ยวข้องตามสมการท่ี 2.27  

 
𝜕𝐸𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙

𝜕𝑤1
=

𝜕𝐸𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙

𝜕𝑜𝑢𝑡ℎ1
∗

𝜕𝑜𝑢𝑡ℎ1

𝜕𝑛𝑒𝑡ℎ1
∗

𝜕𝑛𝑒𝑡ℎ1

𝜕𝑤1
                                  (2.26) 

 
𝜕𝐸𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙

𝜕𝑜𝑢𝑡ℎ1
=

𝜕𝐸𝑜1

𝜕𝑜𝑢𝑡ℎ1
+

𝜕𝐸𝑜2

𝜕𝑜𝑢𝑡ℎ1
                                       (2.27) 

 
   จะเห็นว่าในโหนด h1 มีโหนดท่ีเกี่ยวข้องจำนวน 2 โหนดในช้ันข้อมูลส่งออกคือ Eo1 , 
Eo2 ตามรูปท่ี 2-17 ซึ่งการทำการหาค่าอนุพันธ์เทียบกับข้อมูลส่งออกท่ีผ่านฟังก์ชันกระตุ้นแล้วคือ 
outh1  ขั้นตอนต่อไปก็ทำการหาค่าอนุพันธ์เทียบกับค่า w1 โดยสามารถสรุปขั้นตอนการคำนวณได้
ตามสมการท่ี 2.28 หรือ 2.29  ดังนี้ 
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𝜕𝐸𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙

𝜕𝑤1
= (∑

𝜕𝐸𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙

𝜕𝑜𝑢𝑡𝑜
𝑜 ∗

𝜕𝑜𝑢𝑡𝑜

𝜕𝑛𝑒𝑡𝑜
∗

𝜕𝑛𝑒𝑡𝑜

𝜕𝑜𝑢𝑡ℎ1
) ∗

𝜕𝑜𝑢𝑡ℎ1

𝜕𝑛𝑒𝑡ℎ1
∗

𝜕𝑛𝑒𝑡ℎ1

𝜕𝑤1
              (2.28) 

 
𝜕𝐸𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙

𝜕𝑤1
= 𝛿ℎ1𝑖1                                             (2.29) 

 
  เมื่อ 𝛿ℎ1 คือเดลตาของโหนด h1 และ 𝑖1คือค่าข้อมูลขาเข้า (Input) ของโหนดท่ี 1 
หลังจากนั้นก็นำเข้าสมการท่ี 2.28 และ 2.29 เพื่อหาค่าถ่วงน้ำหนักใหม่ของ w1 
 

 
รูปท่ี 2-17 การคำนวณค่าอัตราการผิดพลาดของการแพร่ย้อนกลับในช้ันซ่อน [17] 

 
  ในงานวิจัยนี้เลือกใช้ TensorFlow เวอร์ชัน 2.0 ซึ่งเป็นไลบรารีสำหรับใช้พัฒนา machine 
learning ของทาง google ทำให้ไม่ต้องทำการเขียนในส่วนย้อนกลับ (Backward Pass) เพราะ 
TensorFlow จัดการให้ท้ังหมด ผู้วิจัยทำให้หน้าเขียนเฉพาะในส่วนของการคำนวณไปข้างหน้า 
(Forward Pass) เท่านั้น ในการเพิ่มประสิทธิภาพข่ายงานประสาเทียมของการเรียนรู้ เชิงลึก 
(Optimization) ในการปรับค่าพารามิเตอร์ต่าง ๆ ใช้  Adaptive Moment Estimation (Adam) 
เพราะเป็น optimizer ท่ีสามารถปรับอัตราการเรียนรู้ สำหรับพารามิเตอร์ในแต่ละครั้งได้และยัง
สามารถแก้ปัญหา decaying ของ gradients  แทนการใช้ SGD เพราะมีอัตราการ converge 
รวดเร็ว และให้ผลท่ีแม่นยำกว่า และท่ีสำคัญ TensorFlow รองรับการทำงาน  
 
2.9  การเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) [18] 
 ในโครงข่ายประสาทเทียม เริ่มจากเพอร์เซปตรอน (Single Layer Perceptron) ท่ีใช้ในการ
แก้ปัญหาเชิงเส้นในลักษณะ “ใช่” หรือ “ไม่” จนพบว่าเกิดปัญหา XOR  ท่ีไม่สามารถแก้ปัญหาด้วย
การใช้เพียงสมการเส้นตรงได้ จึงทำการเพิ่มความสามารถของโครงข่ายให้มากขึ้นด้วยการมีช้ันซ่อน 
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(Hidden Layer) ขึ้นมาระหว่างช้ันข้อมูลขาเข้า (Input Layer) เพื่อแก้ปัญหาท่ีมีความซับซ้อนและไม่
เป็นเชิงเส้นได้ จนเกิดเป็นโครงข่ายท่ีมีมากกว่าหนึ่ งช้ันเรียกว่า Multi-Layer Perceptron (MLP) 
ร่วมกับ ใช้ฟั งก์ ชันกระ ตุ้นแบบไม่ เป็น เชิง เส้น  (Non Linear Activation Function) เพื่ อ ดึ ง
ความสามารถของช้ันซ่อนท่ีเพิ่มข้ึนมาให้ทำงานได้ มีประสิทธิภาพมากขึ้น เพราะสามารถนำช้ันซ่อน
หลาย ๆ ช้ันมาต่อกันได้ และมีการใช้เมทริกซ์วัดประสิทธิภาพของแบบจำลองของโครงข่าย (model) 
ท่ีได้ทำการเรียนรู้จากชุดข้อมูลสอน (Training set) ว่าค่าผลลัพธ์ท่ีได้จากการคำนวณและค่าผลเฉลยมี
ค่าแตกต่างกันอย่ างไร โดยฟั งก์ ชันการสูญ เสีย (Loss Function) ท้ั งปัญหาเลขจำนวนจริ ง 
(Regression) หรือการจำแนกประเภทข้อมูล(Classification) เมื่อได้ค่าความผิดพลาดจากฟังก์ชัน
การสูญเสียแล้ว วัตถุประสงค์ของการสร้างแบบจำลองในโครงข่ายประสาทเทียมคือลดค่าความ
สูญเสียลงให้อยู่ในเกณฑ์ท่ียอมรับได้ โดยการปรับค่าพารามิเตอร์ต่าง ๆ ในโครงข่าย ได้แก่ค่าถ่วง
น้ำหนัก (Weight) และค่าไบแอส (Bias) เรียกกระบวนการนี้ว่าการแพร่ย้อนกลับ ด้วยอัลกอริทึม
ปรับปรุงประสิทธิภาพ (Optimization Algorithm) ซึ่งมีหลายชนิด ทำงานร่วมกับอัตราการเรียนรู้ 
(Learning Rate) แต่ใช้หลักการคล้าย ๆ กัน คือการหาจุดต่ำสุด (จุดต่ำสุด คือจุดท่ีมีค่าการสูญเสีย
จากฟังก์ชันการสูญเสียน้อยท่ีสุด) ด้วยการนำทางตามวิธีการหาค่าความลาดชัน Gradient descent  
โดยค่าความชันคืออนุพันธ์ย่อยของ ค่าท่ีได้จากฟังก์ชันการสูญเสีย เช่น MSE ถือเป็นความสูง เทียบ
กับตำแหน่ง (ค่าถ่วงน้ำหนัก, และค่าไบแอส)  
 โครงข่ายประสาทเทียมแบบหลายช้ัน (MLP) หรือ Deep Neural Network (DNN) ได้ถูก
พัฒนาปรับปรุงเพิ่มประสิทธิภาพ ด้วยอัลกอริทึมปรับปรุงความสามารถแบบจำลองในโครงข่าย ให้
สามารถทำงานได้มีประสิทธิภาพมากขึ้น และลดขั้นตอนการสกัดคุณลักษณะ (Feature Extraction) 
ข้อมูลขาเข้าในช้ันข้อมูลขาเข้า (Input Layer) จนเกิดเทคนิคท่ีเรียกว่า “การเรียนรู้เชิงลึก” ท่ี
ความสามารถในการหาจุดเด่นของข้อมูลขาเข้า (Input) หรือพยายามเรียนรู้ท่ีจะหาตัวแทนของข้อมูล 
เพื่อให้แบบจำลองมีประสิทธิภาพมากท่ีสุด เช่นในงานประมวลผลภาพ ภาพหนึ่งภาพสามารถแทนได้
เป็นเวกเตอร์ของความสว่างต่อจุดพิกเซล หรือการจำแนกประเภทข้อความ (Text Classification) ใน
งานประมวลผลภาษาธรรมชาติ (Natural Language Processing) การสร้างตัวแทนเวกเตอร์
ข้อความ (Text Representation) สามารถทำได้หลายวิธี เช่น การนับคำจากคลังคำศัพท์ (Count 
Words) การหาน้ำหนักของคำ (TF-IDF) เพื่อหาคำท่ีเด่น ๆ ออกมา เป็นต้น หรือวิธีการอื่น ๆ แต่
ท้ังหมดต้องอาศัยมนุษย์เป็นคนสกัดคุณลักษณะเหล่านี้  และการเรียนรู้เชิงลึกก็เป็นเทคนิคท่ีถูก
นำมาใช้ในการสร้างตัวแทนของข้อมูลขาเข้า (Input) ระดับคำ (Word) แทนการคัดแยกคุณลักษณะ 
(Feature) ด้วยมนุษย์ โดยให้อัลกอริทึมของการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) ได้เรียนรู้คุณลักษณะ
ท่ีเหมาะสมแล้วสร้างเวกเตอร์ตัวแทน (Vector Representation of Words) ของคำเหล่านั้นเอง 
หากต้องการแบ่งระดับของการสร้างตัวแทนของคำตามหลักของภาษาศาสตร์ก็สามารถทำได้ โดยการ
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เพิ่มช้ันหน่วยย่อยของโครงข่ายประสาทเทียม เพื่อให้การเรียนรู้เชิงลึกสามารถเรียนรู้ได้มากขึ้น  ใน
การประมวลผลต้ังแต่ระดับพยางค์ คำ วลี ประโยค หรืออื่น ๆ ก็สามารถทำได้  เพียงใส่ข้อมูลเข้าไป
ให้แบบจำลองเรียนรู้ [19]  ในงานวิจัยนี้ใช้ตัวแทนข้อความในระดับคำ (Word Representation) 

 
2.10 ตัวแทนของข้อความ (Text Representation) [19] 
  ตัวแทนของข้อความคือการอธิบายความหมายของข้อความ เพื่อเป็นข้อมูลตัวแทน  (Feature) 
โดยงานด้านการประมวลผลภาษาธรรมชาติ (NLP) ตัวแทนข้อความท่ีสร้างขึ้นสามารถพิจารณาได้
ต้ังแต่ระดับตัวอักษร (Characters) คำ (Words) ประโยค (Sentences) ในการนำเข้าประมวลผลใน
โครงข่ายประสาทเทียมต่อไป แต่ในงานวิจัยนี้ใช้ระดับคำในการสร้างตัวแทนข้อความ โดยแบ่ง
ประเภทของการสร้างตัวแทนข้อความเป็น 2 ประเภทหลัก ดังนี้ 
  2.10.1  Lexical Semantics คือการศึกษาความหมายของคำ เพื่ออธิบายคำศัพท์นั้น ๆ ให้
แตกต่างจากคำอื่น ๆ แบ่งออกเป็น 2 ประเภทได้แก่ 

  1. Taxonomic Relations คือความสัมพันธ์เชิงอนุกรมวิธาน เพื่อใช้ในการอธิบายคำ
แต่ละคำด้วยการสร้างความเช่ือมโยงคำท่ีมีความหมายแบบ Hyponym (Subordinate) คือ sub class 
ของอีกคำหนึ่ง และแบบ Hypernym (Superordinate) คือ Class ใหญ่ของ Hyponym เช่น  

  2. One-hot Encoding การสร้างตัวแทนของแต่ละคำท่ีเป็นเวกเตอร์ด้วยเทคนิคการ
ดูว่า ถ้าคำไหนใช่ก็แทนด้วยเลข “1” ถ้าไม่ใช่ก็แทนด้วยเลข “0” ซึ่งการเป็นตัวแทนของคำใดจะ
เป็น”1” เพียงตัวเดียว (1 มิติ) เท่านั้น ส่วนมิติท่ีเหลือเป็น “0” ท้ังหมด ข้อจำกัดคือไม่สามารถ
คำนวณความสัมพันธ์ของคำท่ีใกล้เคียงกันในทางความหมายได้ นอกจากนี้ยังใช้หน่วยความจำจำนวน
มากในการอธิบายแต่ละคำเพราะจะมีขนาดของเวกเตอร์เท่ากับ 1xN เมื่อ  N คือจำนวนคำศัพท์
ท้ังหมดในคลังคำศัพท์ ในการเก็บค่า “0” ท่ีมีเป็นส่วนใหญ่ เช่น กำหนดให้เอกสารข่าวจำนวน 2 ข่าว 
d1, d2 และคลังคำศัพท์ D (Dictionary) ดังนี้ 
   d1= จำเลยยิงผู้ตายในทันที 
   d2= ผู้ตายทำร้ายจำเลยก่อนถูกยิง 
   D = {'จำเลย': 1,  'ยิง': 5,  'ผู้ตาย': 4,  'ในทันที': 6,  'ทำร้าย': 3,  'ก่อน': 0,  'ถูก': 2} 

   โดยจะเรียงคำศัพท์ตามความถ่ีมากไปน้อย และกำหนดหมายเลขของแต่ละคำ (Word 
ID) จากตัวอย่างคือ 0 ถึง 6 เพราะมีคำศัพท์ท่ีไม่ซ้ำกันจำนวน 7 คำ ดังนั้นในการแสดงตัวแทนของแต่
ละคำจะแทนด้วยเวกเตอร์ขนาด 1x7 ตามรูปท่ี 2-18 ตัวอย่าง ตัวแทนของคำว่า “จำเลย” ใน
คลังข้อมูลนี้ถูกแทนด้วยเวกเตอร์ [1 0 0 0 0 0 0 ]  แต่ในงานประมวลผลภาษาธรรมชาติ ซึ่งมี
คำศัพท์จำนวนมาก จึงต้องใช้หน่วยความจำมากเพื่อรองรับมิติของคำขนาด N x N นอกจากกนี้มิติของ
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แต่ละคำใน Vector Space ตามรูปท่ี 2-19 ทุกมิติต้ังฉากกันทำให้การค่าค่าความสัมพันธ์ระหว่างคำ
หรือบริบทโดยรอบไม่ได้  
 

 
  

รูปท่ี 2-18 แสดง วัน-ฮอท เวกเตอร์ของคำศัพท์ในคลังข้อมูล 
 

 
 

รูปท่ี 2-19 ความสัมพันธ์ของข้อมูลแต่ละคำในเวกเตอร์สเปซ (Vector space) 
 

  2.10.2  Vector Semantics คือการอธิบายคำหนึ่งคำด้วยบริบทโดยรอบหรือใช้ความสัมพันธ์ กับคำ
อื่น ๆ ท่ีใกล้เคียงกัน เพื่อสร้างเป็นเวกเตอร์สำหรับคำ ๆ นั้น ดังนี้ 
   1. Pointwise Mutual Information (PMI) คือการหาค่าความน่าจะเป็นท่ีคำสองคำ
จะปรากฎพร้อมกันในคลังคำศัพท์ (Co-occurrence Matrix) ตามสมการท่ี 2.30 หรือกรณีท่ีค่าท่ีได้
น้อยกว่าศูนย์ ถือว่าเป็นค่าท่ีไม่น่าเช่ือถือเราจะไม่ให้ความสำคัญ ดังนั้นจึงเปล่ียนค่าติดลบเป็นค่าศูนย์ 
ตามสมการท่ี 2.31  เรียกว่า PPMI (Positive Mutual Information) คือถ้าค่าของ PPMI มีค่าเข้า
ใกล้ 1 หมายถึงคำสองคำนั้นมีความเกี่ยวข้องกันมาก เพราะคำท่ีมีความหมายใกล้เคียงกันย่อมเกิดขึ้น
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พร้อมกับคำอื่นในบริบทใกล้ ๆ กันนั่นเอง กรณีท่ีสนใจในระดับคำ (Words Level)  เพื่อแก้ปัญหาของ
การนับเฉพาะความถี่ระดับคำ (Term Frequency) โดยตรง ตามรูปท่ี 2-20   
 

 
 

รูปท่ี 2-20 Co-occurrence matrix ในระดับคำ [19] 
 

 
รูปท่ี 2-21 การหาความเหมือนของคำสองคำ (similarity) [19] 

 
   ตามรูปท่ี 2-20 พบคำว่า digital เกิดพร้อมคำบริบท (Context word) computer 
จำนวน 1,670 ครั้ง และ data จำนวน 1,683 ครั้ง  และคำว่า information เกิดพร้อมคำบริบท 
computer จำนวน 3,325 ครั้ง และบริบท data จำนวน 3,982 ครั้ง จึงสามารถนำเวกเตอร์ของท้ัง
สองคำคือ digital และ information มาคำนวณหาค่าความใกล้เคียงกันได้ ตามกราฟในรูปท่ี 2-21 

 

𝑃𝑀𝐼(𝑤,𝑐) = 𝑙𝑜𝑔2
𝑃(𝑤,𝑐)

𝑃(𝑤)𝑃(𝑐)
                                       (2.30)                                    

 

𝑃𝑃𝑀𝐼(𝑤,𝑐) = 𝑚𝑎𝑥 (𝑙𝑜𝑔2
𝑃(𝑤,𝑐)

𝑃(𝑤)𝑃(𝑐)
, 0)                              (2.31) 

 
  เมื่อ 𝑃𝑀𝐼(𝑤,𝑐) คือความน่าจะเป็นท่ีอคำเป้าหมาย และคำบริบทเกิดขึ้นพร้อม ๆ กัน 

   𝑃𝑃𝑀𝐼(𝑤,𝑐) คือความน่าจะเป็นท่ีคำสองคำ คือคำเป้าหมายและคำบริบทเกิดขึ้นพร้อม  ๆ
กัน ท่ีไม่สนใจค่าท่ีเป็นลบ เพราะถือว่าไม่มีความน่าเช่ือถือ  
   𝑤 คือ คำเป้าหมาย (Target Word) 
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   𝑐 คือ คำบริบทรอบ ๆ (Context Word) 
   𝑃(𝑤, 𝑐) คือ ความน่าจะเป็นท่ี คำเป้าหมายและคำบริบทเกิดข้ึนพร้อมกัน 

𝑃(𝑤) คือ ความน่าจะเป็นท่ีเกิดคำเป้าหมาย 
𝑃(𝑐) คือ ความน่าจะเป็นท่ีเกิดคำบริบท 

   เพื่อแก้ปัญหาของ Co-occurrence ท่ีเกิดขึ้น เรื่องคำฟุ่มเฟือย เช่น “การ”, “ความ”  
ท่ีเกิดขึ้นบ่อยหรือมีความถ่ีจำนวนมาก สามารถนำเข้าคำนวณและจัดการค่าติดลบตามสมการท่ี 2.31 
ได้เป็นตาราง PPMI ตามรูปท่ี 2-22 
 

 
รูปท่ี 2-22 แสดง PPMI Matrix ระหว่างคำท่ีเกิดขึ้น [19] 

 
ตัวอย่างการคำนวณเพื่อหาค่า PPMI ของคำว่า information และ data ดังนี ้

𝑃(𝑤=𝑖𝑛𝑓𝑜𝑟𝑚𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛,𝑐=𝑑𝑎𝑡𝑎) =
3982

11716
= 0.3399                                  

   𝑃(𝑤=𝑖𝑛𝑓𝑜𝑟𝑚𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛) =
7703

11716
= 0.6575                                

       𝑃(𝑐=𝑑𝑎𝑡𝑎) =
5673

11716
= 0.4842                                   

      𝑃𝑃𝑀𝐼(𝑖𝑛𝑓𝑜𝑟𝑚𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛,𝑑𝑎𝑡𝑎) = 𝑚𝑎𝑥 (𝑙𝑜𝑔2
0.3399

(0.6575)∗(0.4842)
, 0) = 0.944 

 

  2. TF-IDF  คือวิธีการหาคำ (𝑡) ท่ีมีความสำคัญในเอกสาร (𝑑) โดยพิจารณาจาก
คำศัพท์ท้ังหมดในทุกเอกสาร  แทนการใช้การหาความถี่ของคำท่ีเกิดในแต่ละเอกสาร  (Term 
Document Matrix) อย่างเดียว ตามรูปท่ี 2-23 ประกอบด้วย TF (Term Frequency) คือการนับ
ความถ่ีของคำในแต่ละเอกสาร ตามสมการท่ี 2.32 หรือใช้ log ฐานสิบ ในการปรับค่าผลลัพธ์  ในกรณี
ข้อมูลท่ีจำนวนความถี่ของคำมีช่วงต่างกันมากตามสมการท่ี 2.33 กำหนดให้ 𝑡𝑓(𝑡,𝑑) คือจำนวนครั้ง
ท่ีคำศัพท์ 𝑡 ปรากฏในเอกสาร 𝑑  

𝑡𝑓(𝑡,𝑑) = 𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡(𝑡, 𝑑)                                       (2.32) 
 

𝑡𝑓(𝑡,𝑑) = 𝑙𝑜𝑔10(𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡(𝑡, 𝑑) + 1)                            (2.33) 
 

   และ IDF (Inverse Document Frequency) คือส่วนกลับของคำศัพท์ท่ีความถี่น้อย 
ในเอกสารจะมีความสำคัญมากกว่าท่ีมีความถี่มาก โดยมีสูตรการคำนวณตามสมการท่ี 2.34 หรือใช้ 
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log ฐานสิบ ในการปรับค่าผลลัพธ์ให้เหมาะสม ตามสมการท่ี 2.35 จากนั้นนำค่า 𝑡𝑓(𝑡,𝑑) คูณด้วย 
𝑖𝑑𝑓𝑡 เพื่อหาค่า 𝑤𝑡,𝑑 ตามสมการท่ี 2.36 โดยได้ค่าถ่วงน้ำหนักของแต่ละคำจากการคำนวณด้วย TF-
IDF ตามรูปท่ี 2-24 โดยกำหนดให้ 𝑤𝑡,𝑑 คือ ค่าถ่วงน้ำหนักของแต่ละคำ  df  คือ ความถี่ของ
คำศัพท์แต่ละคำ และ N  คือ จำนวนเอกสาร (d)  ซึ่งพบว่า TF-IDF เป็นวิธีในการคัดเลือกคำท่ี
สำคัญในคลังคำศัพท์ออกมา  

𝑖𝑑𝑓𝑡 =
𝑁

𝑑𝑓𝑡
                                                (2.34) 

𝑖𝑑𝑓𝑡 = 𝑙𝑜𝑔10(
𝑁

𝑑𝑓𝑡
)                                         (2.35) 

𝑤𝑡,𝑑 = 𝑡𝑓(𝑡,𝑑) ∗ 𝑖𝑑𝑓𝑡                                       (2.36) 
 

 
รูปท่ี 2-23 ความถ่ีของแต่ละคำในแต่ละเอกสาร 

   ดังนั้น ตัวแทนข้อความของเอกสาร d1 และ d2 ของ term-document matrix 
ได้แก่ d1 = [ 1  1  1  1  0  0  0 ] , d2 = [ 1  0  1  0  1  1  1 ] 
 

 
รูปท่ี 2-24 การคำนวณค่า TF-IDF จากเอกสาร 2 ชุด 
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  ดังนั้น ตัวแทนข้อความของเอกสาร d1 และ d2 ของ TF-IDF ได้แก่ 
d1 = [ 0  0  0  0.043  0  0  0 ] , d2 = [ 0  0  0  0  0.043  0.043   0.043 ] 
   ปัญหาของการนับเฉพาะความถี่ใน term-document คือคำฟุ่มเฟือยต่าง ๆ เช่น 
“ความ” หรือ “การ” ท่ีไม่ใช่คำสำคัญแต่กระจายอยู่ในเอกสารจำนวนมาก ทำให้การใช้คำท่ีสำคัญ
เกิดความผิดผลาดได้ และนอกจากนี้คำท่ีเราสนใจไม่อาจทราบความสำคัญได้ เพราะต้องทราบคำท้ังหมด
ในเอกสารนั้น ๆ เพื่อใช้เปรียบเทียบ 
   3. เอ็นแกรม (N-Grams) เป็นแบบจำลองท่ีใช้คำนวณหาโอกาสในการเกิดร่วมกันของ
สายอักขระ (Character Sequence) ในการประกอบเป็นคำ หรือโอกาสท่ีแต่ละคำเรียงติดต่อกัน 
(Word Sequence) เพื่อประกอบเป็นประโยค โดยใช้การเปรียบเทียบจากคลังข้อมูลท่ีสร้างไว้ โดย
ข้อดีคือการเรียงตัวกันของคำหรืออักขระมีความสำคัญ ทำให้สามารถเรียนรู้ความสัมพันธ์ของคำท่ี
ติดกันได้  โดยแกรม คือหน่วยท่ีใช้ในการสร้างแบบจำลองมีค่าได้ต้ังแต่ 1 ถึง N แกรม ในการคำนวณ 
คาความนาจะเปนของสายคําหรือสายอักขระจากคลังขอมูลสามารถทำได้ดังนี้ ไบแกรม (Bi-Gram) 
คำนวณจากผลรวมของค่าความน่าจะเป็นท่ีจะมีคำสองคำหรือสองอักขระนั้นเกิดขึ้นติดกันตามสมการ
ท่ี 2.37 แต่ข้อจำกัดของเอ็นแกรม คือต้องสร้างตารางนับต้ังแต่ยูนิแกรม (Uni-grams) ขึ้นมา จนถึง
ค่าประมาณ N แกรม ท่ีต้องการ  ทำให้ใช้เนื้อที่หน่วยความจำมาก และมีค่าท่ีเป็นศูนย์ในเวกเตอร์ของ 
แต่ละคำจำนวนมาก 
 

𝑃(𝑤𝑛|𝑤𝑛−1) =
𝐶(𝑤𝑛−1𝑤𝑛)

∑ 𝐶𝑤 (𝑤𝑛−1𝑊)
                              (2.37) 

 
   เมื่อ  P คือ ค่าความน่าจะเป็น ซึ่งคำนวณจากคลังคำศัพท์ (Corpus) 
    n คือ ลำดับของคำ โดยเริ่มจาก 1 
    C คือ จำนวนของคำปัจจุบันและก่อนหน้าเกิดขึ้นติดกัน 
    W คือจำนวนคำท้ังหมด 
 
   ตามสมการท่ี 2.30 เป็นสมการของการประมาณค่าความน่าจะเป็นด้วยไบแกรม (Bi-
gram) คือพิจารณาคำสองคำท่ีเกิดขึ้นติดกัน 
   ข้อจำกัดของ TF-IDF และ PMI คือเวกเตอร์มีขนาดใหญ่มาก เพราะต้องใช้คำท้ังหมด 
ในคลังคำศัพท์ เพื่ออธิบายคำหนึ่ง ๆ เป็นท่ีมาของ Sparse Vectors คือเต็มไปด้วยเลข 0 จำนวนมาก
ในแต่ละเวกเตอร์ ทำให้โอกาสในการหาค่าความเหมือน (Similarity ) ของแต่ละเวกเตอร์มีโอกาส
ผิดพลาดได้ จนนำมาสู่การใช้ Dense Vectors ท่ีจะกล่าวถึงในหัวข้อถัดไป 
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   4. ก าร ฝั งค ำ  (Word Embedding) เป็ น แ ป ล งค ำให้ อ ยู่ ใน รู ป ข อ ง เวก เต อร์   
ท่ีสามารถกำหนดจำนวนมิติหรือความยาวเวกเตอร์ของแต่ละคำได้ ทำให้สามารถลดจำนวนเวกเตอร์
สเปซได้ เนื่องจากค่าท่ีได้ในแต่ละมิติมาจากการสุ่มและไม่มีเลขศูนย์กระจายอยู่จำนวนมาก ทำให้มี
ประสิทธิภาพดีกว่าการใช้ One-Hot Vector ท่ีมีเลขศูนย์กระจายอยู่จำนวนมาก ดังนั้นการนำเข้า
ฝึกสอนในโครงข่ายประสาทเทียมจึงเหมาะสมกว่า เพราะมีพารามิเตอร์น้อยกว่าทำให้ช่วยป้องกัน
ปัญหา Overfitting ได้ และจากแนวคิดท่ีคำแต่ละคำ (target word) อยู่ในบริบท (Context Words) 
ท่ีคล้ายกันจะมีความหมายของคำใกล้เคียงกัน ทำให้สามารถคำนวณหาความสัมพันธ์ของแต่ละคำได้ 
เทคนิคในการฝังคำมีหลายวิธี เช่น word2vec, GloVe และ FastText เป็นต้น ในงานวิจัยนี้ใช้
เทคนิคการฝังคำเพื่อสร้างตัวแทนระดับคำ ในการประมวลผลของโครงข่ายประสาทเทียมเชิงลึก เมื่อ
ฝึกสอนเรียบร้อยแล้วจะได้  2 Embedding สำหรับหนึ่งคำศัพท์ คือ คำเป้าหมาย (Target) กับคำ
บริบท (Context) จากนั้นเก็บค่า Embedding ของคำเป้าหมายไว้ เพื่อใช้กำหนดเป็นเวกเตอร์ของแต่
ละคำ ตามรูปท่ี 2-25 
 

 
รูปท่ี 2-25 แสดงการฝังคำด้วยเทคนิค Word2Vec 

 
2.11 อัลกอริทึมการเพิ่มประสิทธิภาพ (Optimization Algorithms) [20] 
   กระบวนการแพร่ย้อนกลับ (Backpropagation) คือกระบวนการในการปรับค่าพารามิเตอร์ ท่ี
ประกอบด้วยค่าถ่วงน้ำหนักและค่าไบแอส ท่ีเช่ือมต่อแต่ละนิวรอนในโครงข่ายประสาทเทียม เพื่อให้
ได้ค่าท่ีถูกต้องใกล้เคียงค่าเป้าหมายและมีความถูกต้องมากขึ้น และในการคำนวณหาค่าพารามิเตอร์นี้
คือการใช้ส่ิงท่ีเรียกว่า อัลกอริทึมการเพิ่มประสิทธิภาพ (Optimization Algorithms) หรือเรียกว่า ออ
ปติไมเซอร์ (Optimizer) ท่ีเป็นตัวที่ทำหน้าท่ีในการปรับปรุงค่าต่าง ๆ ในโครงข่าย ในลักษณะตรงข้าม
กับทิศทางของความชัน โดยทำการเรียนรู้ไปเรื่อย ๆ เพื่อหาจุดต่ำสุด และจะหยุดการเรียนรู้เมื่อค่าของ
ฟังก์ชันการสูญเสียนั้นต่ำกว่าค่าขีดแบ่ง (threshold) ท่ีกำหนด ดังนี้ 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 52 

  2.11.1 การแบ่งประเภทของวิธีการเคล่ือนลงตามความชัน (Gradient Descent Variants)  
เป็นวิธีการในการคำนวณหา จุดท่ีต่ำท่ีสุดของฟังก์ชันการสูญเสีย ด้วยการหาความชัน (Derivative) ที
ละจุดแล้วค่อยเล่ือนไปในจุดท่ีต่ำกว่า ไปจนถึงจุดท่ีต่ำท่ีสุดท่ีเป็นไปได้  โดยจุดท่ีต่ำท่ีสุดจะมี   
2 แบบ ได้แก่ Global Minimum (จุดท่ีต่ำท่ีสุดจริง ๆ) และ Local Minimum (จุดท่ีต่ำท่ีสุดใน
ระแวกนั้น ) การท่ีจะหา Global Minimum ยากกว่าการหา Local Minimum เพราะบางที  
Gradient Descent Algorithm อาจมอง Local Minimum เป็นจุดท่ีต่ำท่ีสุดจริง ๆ 
   สามารถแบ่งการวิธีการหาค่าการเคล่ือนลงความชันได้ 3  ประเภทตามปริมาณของ
ข้อมูลท่ีป้อนเข้าสู่โครงข่ายให้แบบจำลองเรียนรู้ ดังนี้ 
   1. Batch Gradient Descent เป็นวิธีการหาจุดท่ีต่ำท่ีสุดโดยการป้อนข้อมูลฝึกสอน
ท้ังชุด (Entire Training Dataset) แล้วค่อยทำการปรับค่าถ่วงน้ำหนักและค่าไบแอสครั้งเดียว คือทำ
การอัพเดตค่าถ่วงน้ำหนักและค่าไบแอส 1 ครั้ง ต่อข้อหนึ่งรอบการเทรน (1 Iteration/Epoch) 
จุดเด่นของวิธีนี้คือสามารถเข้าหาจุดต่ำสุด (Global Minimum) ได้ดี เพราะได้เรียนรู้จากข้อมูลท้ัง
หมดแล้ว จึงทำการอัพเดตค่าพารามิเตอร์ แต่มีจุดด้อยคือถ้าขนาดของข้อมูลมีจำนวนมาก ทำให้เวลา
โหลดเข้าหน่วยความจำท่ีมีขนาดจำกัดและถ้ามีขนาดไม่เพียงพอข้อมูลจะถูกทดเข้าสู่ฮาร์ดดิสก์ทำให้
ใช้เวลานานกว่าท่ีจะเรียนรู้และปรับค่า พารามิเตอร์ แต่ถ้าเทียบช่วงเวลา Running Time วิธีนี้จะเร็ว
ท่ีสุด สมการการปรับค่าพารามิเตอร์ของ  Batch Gradient Descent  แสดงในสมการท่ี 2.38 

𝜃 = 𝜃 − 𝜂𝛻𝜃𝐽(𝜃)                                             (2.38) 

   2. Stochastic Gradient Descent เป็นวิธีการหาจุดท่ีต่ำท่ีสุดโดยการป้อนข้อมูล
ฝึกสอนทีละตัวอย่าง (Each Training Example) และทำการปรับพารามิเตอร์ทันที คือทำการอัพเดต
ค่าถ่วงน้ำหนักและค่าไบแอส 1 ครั้ง ต่อข้อมูล 1 ตัว จุดเด่นของวิธีนี้คือถ้าเทียบเวลาต้ังเริ่มโหลด
ข้อมูลลงหน่วยความจำจนถึงการเรียนรู้และปรับค่าพารามิ เตอร์จะเร็วกว่า Batch Gradient 
Descent  ส่วนจุดด้อยของวิธีนี้คือเมื่อต้องป้อนข้อมูลท่ีละตัวตัวอย่างในรอบการเรียนรู้ทำให้เกิดการ
รบกวน (Noise) ค่อนข้างมาก ทำให้ค่าของฟังก์ชันการสูญเสียท่ีได้มีความแปรปรวนสูง การ 
Converge สู่จุดต่ำสุดจึงไม่เสถียร แต่ขณะเดียวกันก็ทำให้สามารถหลบจุดต่ำสุดในระแวกนั้นได้ 
(Local minima) และในช่วงเวลาของ Running Time เมื่อเทียบกับแบบแรกต้องใช้เวลามากกว่า  
โดยมีสมการการปรับค่าพารามิเตอร์ตามสมการท่ี 2.39 
 

𝜃 = 𝜃 − 𝜂∇𝜃𝐽(𝜃; 𝑥(𝑖); 𝑦(𝑖))                                        (2.39) 
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   3. Mini-Batch Gradient Descent วิธีการนี้ได้นำจุดเด่นของท้ัง Batch Gradient 
Descent และ Stochastic Gradient Descent รวมกัน ทำให้เป็นวิธีท่ีดีท่ีสุด แต่มีจุดด้อยคือการ
กำหนดค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์ เช่น อัตราการเรียนรู้ หรือขนาดของ Batch size ท่ีใช้ฝึกสอนว่าต้องมี
หลักการหรือวิธีการต้ังค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์เหล่านี้อย่างไรจึงจะให้ค่าของฟังก์ชันการสูญเสียและใช้
เวลาน้อยท่ีสุด สามารถทำได้โดยการพลอตบนกราฟระหว่างฟังก์ชันการสูญเสีย (Loss function) กับเวลา 
ว่าตำแหน่งใดบนกราฟท่ีให้ค่าท่ีดีท่ีสุด ซึ่งจะบอกขนาดของ Batch size นั่นเอง โดยส่วนมากนิยม
กำหนดขนาดต้ังแต่ 50-256  แต่ก็ขึ้นกับข้อมูลท่ีนำมาทดสอบ ตามสมการท่ี 2.40 
 

𝜃 = 𝜃 − 𝜂𝛻𝜃𝐽(𝜃; 𝑥(𝑖:𝑖+𝑛); 𝑦(𝑖:𝑖+𝑛))                            (2.40) 
 

  2.11.2 การปรับค่าอัลกอริทึมความลาดชัน (Gradient descent optimization algorithms) 
ในหัวข้อท่ีผ่านประเภทของเกรเดียนดีเซนต์แบ่งตามจำนวนของข้อมูลท่ีป้อนเข้าสู่โครงข่าย และการ
การเปล่ียนแปลงค่าของพารามิเตอร์จะขึ้นกับอัตราการเรียนรู้ (Learning rate , 𝜂) และค่าอัตราการ
เรียนรู้นี้จะคงท่ีตลอดการเรียนรู้ในทุกรอบ  (Epoch) ต่อมาได้มี ผู้คิดค้นเพื่อให้การเปล่ียนแปลง
ค่าพารามิเตอร์ขึ้นกับปัจจัยอื่น ๆ เพื่อให้เกรเดียนดีเซนต์ทำงานได้มีประสิทธิภาพดีข้ึน ได้แก่ 
   1. โมเมนตัม (Momentum) เป็นวิธีการท่ีใช้ในการปรับปรุงการเคล่ือนลงตามความ
ชัน จากเดิมท่ีการการปรับค่าพารามิเตอร์จะขึ้นกับอัตราการเรียนรู้และความชันเท่านั้น ในการปรับค่า
ในแต่ละครั้งของ SGD จะสร้างความแปรปรวนเกิดขึ้นมาก ทำให้ยากท่ีลู่เข้าจุดท่ีต่ำสุดได้ โดย
โมเมนตัมเป็นวิธีในการปรับปรุง บริเวณท่ีเป็นฟังก์ชันการสูญเสีย (𝜃 = 𝛾𝑣𝑡−1) ดังท่ีแสดงในสมการท่ี 
2.41 และ 2.42 โดยนิยมกำหนดให้ค่าของ 𝛾 = 0.9 โมเมนตัม ถูกใช้ในการเร่งความเร็วเพื่อเพิ่ม
ประ สิท ธิภ าพ ของ SGD โดยการให้ ความ สำคัญ ในการพุ่ ง ไปยั ง ทิ ศท าง ท่ี ใก ล้ จุดกลาง 
มากท่ีสุดก่อน แล้วทำให้ทิศทางท่ีไม่เกี่ยวข้องมีความสำคัญลดลง ทำให้เกิดทิศทางท่ีถูกต้องเกิดขึ้น 
โดยเป็นการเพิ่ม 𝛾 เข้ามาในการปรังปรุงทิศทางในแต่ละครั้ง โดยเฉพาะในปัญหาของฟังก์ชันอานม้า 
(Saddle Point) บริเวณท่ีเป็นพื้นราบฟังก์ชันการสูญเสียท่ีตกลงบริเวณนั้นจะขยับตำแหน่งไปมาทำ
ให้ไม่หลุดจาก Local Minima ท้ังท่ีมี Global Minima (จุดท่ีต่ำท่ีสุดจริง ๆ) อยู่บริเวณขอบของอานม้า 
แสดงในรูปท่ี 2-26 จึงต้องอาศัยเวกเตอร์ 𝛾𝑣𝑡−1 เสริมแรง เพื่อให้ไปในทิศทางท่ีถูกต้องได้ ดังนั้นจึง
ทำให้เกรเดียนดีเซน์สามารถออกจาก Local Minima ได้ดีขึ้น ตามท่ีตามท่ีแสดงในรูปท่ี 2-27  
   แต่ข้อ เสียของการใช้ เฉพาะโมเมนตัมคือ ขณะท่ีฟั งก์ ชันกำลังเดินทางลง สู่  
จุดต่ำสุดก็จะสะสมพลังงานเพิ่มมากขึ้นเรื่อย ๆ จนถึงจุดต่ำสุด ทำให้พลังงานท่ีสะสมอยู่จำนวนมากมี
ความเร็วมากขึ้นเช่นเดียวกัน ดังนั้น ณ จุดต่ำสุด ของฟังก์ชันการสูญเสียจะทำให้มีความเร็วมากท่ีสุด
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นั่นเอง อาจส่งผลให้กระดอนหรือทะลุไปอีกด้าน ทำให้ไม่อยู่ท่ีตำแหน่งต่ำสุด หรือท่ีเรียกว่าทำให้เกิด
การ Overshooting ของฟังก์ชันการสูญเสียค่อนข้างมาก 
 

𝑣𝑡 = 𝛾𝑣𝑡−1 + 𝜂𝛻𝜃𝐽(𝜃)                                  (2.41) 
 

𝜃 = 𝜃 − 𝑣𝑡                                             (2.42) 
 

 

รูปท่ี 2-26 กราฟของฟังก์ชันอานม้า (Saddle Point) [20] 
 

 

รูปท่ี 2-27 Contour Plot ของ SGD ท่ีไม่มีและมีโมเมนตัม [20] 
 
   2. ความชันแบบเร่งของเนสเตรอฟ (Nesterov Accelerated Gradient : NAG) จาก
ปัญหาของการปรับปรุงค่าพารามิเตอร์โดยใช้เฉพาะโมเมนตัม จึงมีผู้คิดค้นเพิ่มเติมคือ ว่านอกจากการ
เพิ่มโมเมนตัมไปแล้ว ถ้ารู้ว่ากำลังจะเคล่ือนท่ีไปในทิศทางใด ก็ให้ทำการเปล่ียนค่าความชันเป็นความ
ชันของตำแหน่งท่ีกำลังจะเคล่ือนท่ีไปมาคูณกับอัตราการเรียนรู้ โดยทำการปรับค่าในส่วนของ Partial 
Derivative ของฟังก์ชันการสูญเสีย (Cost function, Loss function) จะเห็นว่าเปล่ียนจาก 𝜃  เป็น  
𝜃 − 𝛾𝑣𝑡−1 ตามท่ีแสดงในสมการท่ี 2.43 และ 2.45 ในกรณีท่ีใช้เฉพาะโมเมนตัมจะทำการคำนวณ
ค่าเกรเดียนซ์กำหนดทิศทางก่อน จากนั้นคำนวณค่าโมเมนตัมและนำท้ังสองเวกเตอร์มารวมกันตามท่ี
แสดงด้านซ้ายของรูปท่ี 2-28 แต่ถ้าโมเมนตัมท่ีสะสมมาช้ีไปคนละทางจากตำแหน่งต่ำท่ีสุด ก็จะทำให้
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ค่าของทิศทางในการเข้าหาจุดต่ำสุดผิดออกไป หรือถ้าทิศทางของการคำนวณเกรเดียนดีเซนต์ถูก
กำหนดมาถูกต้องแล้ว แต่ด้วยการสะสมของพลังงานย่อมทำให้เข้าหาจุดต่ำสุดยาก ด้วยเหตุนี้จึงนำ 
𝜃 − 𝛾𝑣𝑡−1  มาทำการคำนวณโมเมนตัมออกมาก่อน หลังจากนั้นค่อยทำการคำนวณค่าเกรเดียนดี
เซนต์ด้วยฟังก์ชัน Partial derivation Nesterov  ซึ่งจะเป็นตัวท่ีคอยปรับแก้ทิศทางการเดินของ
โมเมนตัม ทำให้สามารถ Converge เข้าสู่จุดต่ำสุดได้ดีขึ้น เนื่องมีฟังก์ชันของ NAG มาคอยปรับแต่งค่า
ตลอดเวลา เพื่อไม่ให้โมเมนตัมมีความสำคัญต่อสมการมากเกินไป ตามท่ีแสดงด้านขวาของรูปท่ี 2-28 

 

𝑣𝑡 = 𝛾𝑣𝑡−1 + 𝜂𝛻𝜃𝐽(𝜃 − 𝛾𝑣𝑡−1)                             (2.43) 
 

𝜃 = 𝜃 − 𝑣𝑡                                                (2.44) 
 

 
รูปท่ี 2-28 การปรับค่าพารามิเตอร์ของโมเมนตัมและโมเมนตัมร่วมกับ Nesterov [21] 

 

  NAG นิ ยมใช้ใน  Recurrent Neural Network (RNN)  เพื่ อ เพิ่ มความแม่นยำของ
แบบจำลอง 
  3. Adagrad (Adaptive Gradient) ในการปรับแต่ง Gradient Descent สามารถกระทำ
ได้ 3 รูปแบบ ได้แก่ 1. การปรับค่าถ่วงน้ำหนักและค่าไบแอส โดยใช้วิธีการทำงานของ Gradient 
Descent ท้ัง 3 แบบ คือ Batch , Stochastic และ Mini-Batch 2. การปรับแต่งภายในสมการ 
Partial Derivative โดยใช้โม เมน ตัมและ Nesterov ท้ั งสองรูปแบบการปรับแต่งได้อธิบาย
รายละเอียดตามหัวข้อท่ีผ่านมา และการปรับแต่งแบบท่ี 3 คือการปรับค่าการเรียนรู้ (Learning 
Rate, 𝜂) ตามพารามิเตอร์ ซึ่งเป็นออปติไมเซอร์ท่ีสามารถปรับค่าค่า Learning Rate ให้เหมาะสมกับ
พารามิเตอร์ได้ โดยจะมีการอัพเดทให้มีค่าสูงขึ้นสำหรับค่าพารามิเตอร์ท่ีมีจำนวนน้อย และอัพเดทค่า
ให้น้อยลงถ้าค่าพารามิเตอร์มีจำนวนมาก ทำให้ออปติไมเซอร์นี้ได้รับความนิยม โดยเฉพาะข้อมูลท่ี
กระจัดกระจาย (Sparse data) ในการกำหนดค่าการเรียนรู้ซึ่งเป็นค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์ของ
เกรเดียน ดีเซนต์ท้ังสามแบบ (Batch, Stochastic, Mini-Batch) โดยเป็นค่าคงท่ีเรากำหนดขึ้นมาเอง 
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ตามลักษณะของการแบ่งข้อมูลเข้าสู่โครงข่ายในหัวข้อท่ีผ่านมา แต่ใน Adagrad Optimization จะ
ทำการปรับแต่งอัตราการเรียนรู้ตามคุณลักษณะ (Features) หมายถึงจะทำการปรับแต่งอัตราการ
เรียนรู้เฉพาะบางพารามิเตอร์ท่ีมีความสัมพันธ์กับคุณลักษณะท่ีต้องการในช่วงเวลานั้น ๆ เท่านั้น 
ตามท่ีแสดงในสมการท่ี 2.45 ซึ่งเป็นสมการท่ีใช้กำหนดพารามิเตอร์ท่ีต้องการปรับปรุงพารามิเตอร์ใด
พารามิเตอร์หนึ่ง เช่นค่าถ่วงน้ำหนักระหว่างโหนดใด ๆ ของแต่ละช้ัน (Layer) หลังจากท่ีได้กำหนด
พารามิเตอร์ท่ีจะทำการปรับปรุงค่าแล้ว ขั้นต่อไปก็ทำการปรับปรุงค่าพารามิเตอร์นั้น ๆ ในแต่ละ
ช่วงเวลา (time step, t) ตามสมการท่ี 2.46 จากนั้นแทนท่ีอัตราการเรียนรู้ด้วยสมการท่ี 2.40 ซึ่ง
จากสมการนี้ถ้าพารามิเตอร์ใดท่ีมีการปรับปรุง (Update) บ่อยครั้งผลรวมของ 𝐺𝑡,𝑖𝑖 หรือผลรวมของ
ค่าเกรเดียนต์จะมีค่ามาก ส่งผลให้อัตราการเรียนรู้มีค่าน้อยลง (𝜂) ในทางตรงกันข้ามถ้าพารามิเตอร์ใด
เป็นพารามิเตอร์ท่ีมีการปรับปรุงค่าน้อยจะส่งผลให้ผลรวมของ 𝐺𝑡,𝑖𝑖 มีค่าน้อย ทำให้อัตราการเรียนรู้
ปรับค่าสูงขึ้น  
  ข้อดีของวิธีการนี้คือสามารถกำหนดค่าอัตราการเรียนรู้ได้เลย (ค่า default = 0.01) หรือ
จะใส่ค่าเท่าใดก็ได้ เพราะหลังจากนั้นอัลกอริทึมจะทำการปรับแต่งให้เอง และข้อดีอีกอย่างคือ
สามารถใช้กับข้อมูลท่ีเป็นลักษณะกระจายได้ (Sparse Data) เช่นในงานด้านการประมวลผล
ภาษาธรรมชาติท่ีคำบางคำมีความสำคัญมากกว่าคำท่ีสามารถพบเจอบ่อยครั้ง  
  ข้อเสียของวิธีนี้คือการสะสมค่าเกรเดียนต์ไว้ท่ีตัวหาร ตามสมการท่ี 2.47 เพราะเมื่อทำ
การเรียนรู้หลายรอบการทำงาน (Iteration) จะทำให้อัตราการเรียนรู้เข้าใกล้ศูนย์เรียกว่าปัญหา 
Decaying Learning Rate การปรับตำแหน่งจึงแทบไม่มีการเปล่ียนแปลงเลย 
 

𝜃𝑡,𝑖 = ∇𝜃𝐽(𝜃𝑡,𝑖)                                                (2.45) 
 

𝜃𝑡+1,𝑖 = 𝜃𝑡,𝑖 − 𝜂 ∙ 𝜃𝑡,𝑖                                           (2.46) 
 

𝜃𝑡+1,𝑖 = 𝜃𝑡,𝑖 −
𝜂

√𝐺𝑡,𝑖𝑖−𝜖
∙ 𝜃𝑡,𝑖                                      (2.47) 

 
  4. AdaDelta จากปัญหาการเพิ่มขึ้นแบบสะสมของ 𝐺𝑡,𝑖𝑖 แล้วทำให้อัตราการเรียนรู้เข้า
ใกล้ศูนย์ จนไม่สามารถทำการเรียนรู้ได้ต่อไป AdaDelta ถูกพัฒนาต่อยอดมาจาก AdaGrad เพื่อให้
สามารถลบปัญหาท่ีเกิดขึ้น โดยใช้หลักการทำงานของ Running Average ดังนี้ 
  จากชุดของข้อมูลท่ีเก็บรวบรวมตามระยะเวลาเป็นช่วง ๆ อย่างต่อเนื่องกัน (Time Series 
Data) เราสามารถหาค่าเฉล่ียของข้อมูลท่ีมีการเปล่ียนแปลงในแต่ละช่วงเวลานี้ว่า “Moving 
Average” ซึ่งสามารถคำนวณหาจากค่า Running Average ของข้อมูลในปัจจุบัน (𝐸[𝑔2]𝑡) ได้จาก
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สมการท่ี 2.48 จะเห็นว่าข้อมูลท่ีเป็น Moving Average ของค่าเก่าจะมีความสำคัญเท่ากับ 0.9 
ส่วนข้อมูลปัจจุบันให้ความสำคัญเท่ากับ 0.1 ดังนั้นเมื่อมีการเปล่ียนแปลงข้อมูล ค่าเฉล่ียก็จะมีการ
เปล่ียนแปลงไปเรื่อย ๆ แต่ไม่มาก เพราะถูกถ่วงน้ำหนักด้วยค่าก่อนหน้า ซึ่งข้อมูลท่ีกล่าวมาท้ังหมดก็
คือค่าเกรเดียนต์ (𝑔2) หรือค่าของเกรเดียนต์นั่นเอง 
 

𝐸[𝑔2]𝑡 = 𝛾𝐸[𝑔2]𝑡−1 + (1 − 𝛾)𝑔𝑡
2                                  (2.48) 

 
เพื่อแก้ไขปัญหาการสะสมของค่าเกรเดียนต์จึงทำการแก้ไขค่า 𝐺𝑡 เป็นค่า Moving Average ตาม
สมการท่ี 2.49 และ 2.50 โดยมีช่ือว่า RMSprop โดยกำหนดค่าเริ่มต้นให้ 𝛾 = 0.9 
 

𝐸[𝑔2]𝑡 = 0.9𝐸[𝑔2]𝑡−1 + 0.1𝑔𝑡
2                                 (2.49) 

 

 𝜃𝑡+1 =  𝜃𝑡 − 
𝜂

√𝐸[𝑔2]𝑡+𝜖
𝑔𝑡                                   (2.50) 

 
แต่จะพบว่าในสมการท่ี 2.42 ค่าของ 𝜂

√𝐸[𝑔2]𝑡+𝜖
  เป็นคนละหน่วยกับค่า 𝜃𝑡 ดังนั้นเมื่อนำค่าท่ีได้มา

ลบกันอาจเป็นสาเหตุให้ค่าความแม่นยำลดลง จึงมีการคิดค้นว่าควรทำให้เป็นหน่วยเดียวกันก่อน โดย
การสร้าง Running Average ของ 𝜃𝑡 ตามสมการท่ี 2.51 คือแทนค่า 𝑔 ด้วย ∆𝜃  
 

𝐸[∆𝜃2]𝑡 = 𝛾𝐸[∆𝜃2]𝑡−1 + (1 − 𝛾)∆𝜃2
𝑡                           (2.51) 

  
ค่าของ √𝐸[𝑔2]𝑡 + 𝜖 คือค่า RMS หรือ  Mean Square Error เพราะค่า Epsilon (𝜖) ถือว่ามีค่า
น้อยมาก และเมื่อปรับค่าให้เป็นหน่วยเดียวกันแล้ว สามารถเขียนความสัมพันธ์ได้ตามสมการท่ี 2.52 
และสรุปได้ว่าค่า 𝑅𝑀𝑆[∆𝜃]𝑡 คือค่า Moving Average ของ 𝜃𝑡 (Iteration ปัจจุบัน) จึงทำการแก้ไข
ด้วยการนำ 𝜃𝑡−1 (Iteration ก่อนหน้า) มาทำเป็นตัวต้ัง ทำให้ไม่ต้องใช้ค่าอัตราการเรียนรู้อีกต่อไป 
และนำค่า 𝑅𝑀𝑆[∆𝜃]𝑡−1 เป็นตัวหาร ตามสมการท่ี 2.53 เรียกสมการนี้ว่า Adadelta จากนั้นทำ
การปรับค่าพารามิเตอรใหม่ตามสมการท่ี 2.54 โดยข้อดีของวิธีนี้คือเมื่อใช้หลักการของ Moving 
Average และ RMS แล้วค่าของเกรเดียนต์สะสมจะไม่เพิ่มมากขึ้น  
 

𝑅𝑀𝑆[∆𝜃]𝑡 = √𝐸[∆𝜃2]𝑡 + 𝜖                                      (2.52) 
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∆𝜃𝑡 =
𝑅𝑀𝑆[∆𝜃]𝑡−1 

𝑅𝑀𝑆[𝑔]𝑡
𝑔𝑡                                         (2.53) 

 
∆𝜃𝑡+1 = 𝜃𝑡 + ∆𝜃𝑡                                         (2.54) 

 
  5. Adam Adaptive Moment Estimation เป็น optimizer ท่ีสามารถปรับอัตราการ
เรียนรู้ สำหรับพารามิเตอร์ในแต่ละครั้งได้ และยังสามารถแก้ปัญหา Decaying Learning Rate ใน
แต่ละสเต็ปท่ีผ่านมาได้เหมือนกับ AdaDelta ช่วยให้โมเดลไม่หยุดเรียนได้ อีกท้ังโมเมนตัมท่ีมีการ
สะสมค่าเอาไว้ เมื่อมีจุดท่ีต้องสะดุดหรือเปล่ียนแปลงทิศการเคล่ือนท่ี ก็ยังสามารถรักษาทิศทางการ
เคล่ือนท่ีในทิศทางเดิมได้ แต่โมเมนตัมท่ีสะสมใน Adam เป็นโมเมนตัมท่ีสะสมในแต่ละพารามิเตอร์
นั้น ๆ ควบคู่กับการสะสมค่าเกรเดียนต์ของ Adagrad คือการปรับปรุงค่าอัตราการเรียนรู้ (𝜂 ) โดย
การหารด้วยผลรวมของ 𝑔𝑡

2 และขณะเดียวกันก็ทำการสะสมโมเมนตัมของแต่ละพารามิเตอร์ไปพร้อม 
ๆ กัน อีกท้ังยังไวกว่า Gradient Descent และลดปัญหาการแกว่งของพารามิเตอร์ได้อีกด้วย ตาม
สมการท่ี 2.55 แสงการสะสมของเกรเดียนต์กำลังสอง โดยใช้ค่าเฉล่ียการเคล่ือนท่ี (Moving Average) 
เหมือนใน Adadelta และ RMSprop  และนอกจากนี้ยังมีการสะสมโมเมนตัม ตามสมการท่ี 2.56 ซึ่ง
เป็นสมการท่ีแสดงการสะสมของโมเมนตัมเอาไว้เฉพาะของแต่ละพารามิเตอร์เท่านั้น ไม่ได้หมายถึงท้ัง
สมการอย่างในโมเมนตัมตามหัวข้อท่ีกล่าวมาในตอนต้น   
 

𝑣𝑡 = 𝛽2𝑣𝑡−1 + (1 − 𝛽2)𝑔𝑡
2                                   (2.55) 

 
𝑚𝑡 = 𝛽1𝑚𝑡−1 + (1 − 𝛽1)𝑔𝑡                                (2.56) 

    
จากสมการท่ี 2.55 และ 2.56 มีท้ังการสะสมของเกรเดียนต์กำลังสอง (𝑣𝑡) เพื่อใช้เป็นตัวหารในการ
ปรับปรุงอัตราการเรียนรู้ และมีการสะสมของเกรเดียนต์ (𝑚𝑡) ซึ่งเป็นค่าของโมเมนตัมท่ีถูกสะสมใน
แต่ละพารามิเตอร์ ซึ่งพบว่าเมื่อเรากำหนดค่าเริ่มต้นให้กับ 𝑣𝑡−1,𝑚𝑡−1 มีค่าเป็น 0 และกำหนดค่าให้ 
𝛽1, 𝛽2 มีค่าเข้าใกล้ 1  ทำให้ท้ัง 𝑣𝑡,𝑚𝑡 ไม่มีการเปล่ียนแปลงและไม่มีการปรับปรุงค่าใด ๆ เลย 
รวมท้ังอัตราการเรียนรู้หรือพรารามิเตอร์ใด ๆ เพราะค่าการปรับปรุงวิ่งเข้าใกล้ 0 ดังนั้นแทนท่ีจะใช้
ค่า 𝑣𝑡 ในการปรับแต่งอย่าง RMS ก็เปล่ียนไปใช้ค่าในสมการท่ี 2.57 และ 2.58 
 

𝑚̂𝑡 =
𝑚𝑡

1−𝛽1
𝑡                                                 (2.57) 
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𝑣𝑡 =
𝑣𝑡

1−𝛽2
𝑡                                                  (2.58) 

 
และทำการปรับปรุงตำแหน่งหรือค่าพารามิเตอร์ใหม่ตามสมการท่ี 2.59 และในงานวิจัยนี้เลือกใช้ 
Adam Optimizer ในการปรับปรุงพารามิเตอร์ของการเรียนรู้เชิงลึก 
 

  𝜃𝑡+1 = 𝜃𝑡 −
𝜂

√𝑣̂𝑡+𝜖
𝑚̂𝑡                                    (2.59) 

 
  เมื่อกำหนดให้ 
   𝐽(𝜃) คือฟังก์ชันการสูญเสีย (Loss function , Cost function, Objective function) 
ท่ีมีพารามิเตอร์เป็น 𝜃 ประกอบด้วยค่าถ่วงน้ำหนัก (Weight) และค่าไบแอส (Bias) 
  ∇𝜃 คือ ค่าความลาดชันของฟังก์ชันการสูญเสียเทียบกับพารามิเตอร์ต่าง ๆ คำนวณโดย
การใช้อนุพันธ์ย่อย (Partial Derivative) ตามกฎลูกโซ่ (Chain Rule) เปรียบเหมือนเข็มทิศของระบบ 
Backpropagation เพื่อนำทางเข้าหาค่าความผิดพลาดท่ีน้อยท่ีสุด ในการหาตำแหน่ง (ค่าถ่วงน้ำหนัก, 
ค่าไบแอส) ท่ีทำให้ค่าของฟังก์ชันต่ำท่ีสุด 
  𝜂 คือ อัตราการเรียนรู้ (Learning Rate) เป็นไฮเปอร์พารามิเตอร์ท่ีมีค่าระหว่าง 0 -1  
  𝜃 คือ ค่าพารามิเตอร์ (ค่าถ่วงน้ำหนักและค่าไบแอส) 
  𝑥(𝑖) , 𝑦(𝑖) คือ ข้อมูลฝึกสอนทีละ 1 ตัวอย่างท่ีถูกป้อนเข้าโครงข่าย 
  𝑥(𝑖:𝑖+𝑛) , 𝑦(𝑖:𝑖+𝑛) คือ ข้อมูลฝึกสอนทีละ n ตัวอย่างท่ีถูกป้อนเข้าโครงข่าย 
  𝛾 คือ ค่าของโมเมนตัม ปกติกำหนดค่าเป็น 0.9 
  𝐺 คือ เมทริกซ์ทแยงมุม (Diagonal Matrix) ซึ่งเป็นผลรวมกำลังสองของความชันท้ังหมด
สะสมต้ังแต่เริ่มการเรียนรู้ถึง Time Step 
  𝜃𝑡,𝑖 คือ ค่าพารามิเตอร์ท่ี 𝑖 ซึ่งอาจเป็นค่าถ่วงน้ำหนักตัวท่ีเช่ือมระหว่างโหนดท่ี 1 ของช้ัน
ปัจจุบันกับ โหนดท่ี 5 ของช้ันถัดไป หรือข้ามระหว่างช้ันใด ๆ ก็ได้ของเวลาท่ี 𝑡 (time step)  
  𝜖 คือ ตัวเลขท่ีกำหนดไว้เพื่อไม่ให้ตัวหารเป็นศูนย์ (Divide by zero) 
  𝐸 คือ ค่า Moving Average ของข้อมูล 
  𝑣𝑡 คือ การสะสมของ Moving Average ของเกรเดียนต์กำลังสอง หรือของส่วนเบ่ียงเบน
มาตรฐาน(Standard deviation : 𝜎) ใน time step นั้น ๆ 
  𝑚𝑡 คือ ค่าโมเมนตัมท่ีสะสมใน time step นั้น ๆ 
  𝛽1 , 𝛽2  คือ ค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์ 
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2.12 โครงข่ายประสาทเทียมแบบวกกลับ (Recurrence Neural Networks : RNN) [18]  
   ในโครงข่ายประสาทเทียมท่ีกล่าวมาในตอนต้น เป็นโครงข่ายแบบป้อนข้อมูลไปข้างหน้า (Feed 
forward Neural Network) ซึ่งเป็นโครงข่ายท่ีไม่มีการวกกลับ ซึ่งจะเหมาะสำหรับข้อมูลท่ีไม่เป็นลำดับ 
(Sequence) และไม่ขึ้นกับลำดับเวลา (Time Series) ส่วนโครงข่ายประสาทเทียมแบบวกกลับเป็น
แบบจำลองท่ีนำผลลัพธ์ท่ีได้จากการคำนวณย้อนกลับมาใช้เป็นข้อมูลขาเข้าอีกครั้ง ดังรูปท่ี 2-29 ซึ่ง
เหมาะกับข้อมูลท่ีเป็นลำดับ เช่นคำท่ีเรียงต่อกันเป็นลำดับเป็นประโยค หรือเป็นข้อมูลท่ีมีลักษณะเป็น
อนุกรมเวลา (Time Series Data) การเรียงลำดับมีความสำคัญ เช่นข้อความข่าวตามท่ีงานวิจัยนี้ใช้
เป็นข้อมูล โดยในแต่ละโหนดของ RNN จะมีข้อมูลขาเข้าสองอย่างคือ ข้อมูลขาเข้า (Input) ของโหนด
นั้น ๆ และผลลัพธ์ (Output) ท่ีได้จากการคำนวณของโหนดก่อนหน้า ซึ่งท้ังสองข้อมูลจะถูกนำมา
รวมเข้าด้วยกันและออกผลลัพธ์มาเป็นสองทางคือ ผลลัพธ์ที่ออกท่ีโหนดนั้น ๆ และออกเพื่อไปเข้าเป็น
ข้อมูลขาเข้าในโหนดถัดไป ดังแสดงตามรูปท่ี 2-29 ข้อดีของ RNN คือมีการใช้ข้อมูลก่อนหน้าในการ
ทำนายส่ิงท่ีอาจจะเกิดขึ้นในอนาคต นั่นหมายถึงส่ิงท่ีเคยเกิดขึ้นในอดีตย่อมส่งผลต่อเหตุการณ์ท่ีจะ
เกิดขึ้นในอนาคตด้วย 
 แต่ข้อเสียของ RNN คือการท่ีสามารถดูค่าย้อนกลับได้เพียงช่วงระยะเวลาส้ัน ๆ เท่านั้น ซึ่ง
ปัญหาหลักของ RNN นั้นเกิดจากค่าความลาดชันท่ีเริ่มน้อยลงในข้อมูลท่ีมีความยาวมากขึ้น เพราะ
ต้องรวมค่าความลาดชัน (Gradient) ท้ังหมด จนไม่สามารถเห็นความเปล่ียนแปลงของความลาดชัน
ได้ หรือแทบไม่เกิดการเรียนรู้ ตามท่ีกล่าวในหัวข้อท่ีผ่านมา ตามรูปท่ี 2-29 ซึ่งจะพบว่าเมื่อข้อมูลขา
เข้า ณ เวลาท่ี 1 ซึ่งมีสีเข้มถูกคูณด้วยค่าถ่วงน้ำหนัก W ในทุกรอบการเรียนรู้ และเมื่อเวลาผ่านไป
นาน ๆ จนถึง ณ เวลาท่ี 7 ทำให้ความเข้มของสีท่ีเป็นผลลัพธ์ค่อย ๆ จางลง หรือเกิดการลืมข้อมูลท่ี
อยู่ไกลกันนั่นเอง  ทำให้งานวิจัยนี้ไม่ได้ใช้ RNN เป็นอัลกอริทึมในการทำการจำแนกข้อความ เพราะ
เนื้อหาข่าวที่ใช้ในการเรียนรู้มีความยาวเทียบเท่าหนึ่งแผ่นเอกสาร   
 

 
 

รูปท่ี 2-29 โครงสร้างของโครงข่ายประสาทเทียมแบบวกกลับ [18] 
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จากรูปท่ี 2.29 กำหนดให้ 
𝑥   คือ ข้อมูลขาเข้า (Input) ดังนั้น  𝑥𝑡 หมายถึงข้อมูลนำเข้า ณ เวลา t  
𝑠   คือ ผลลัพธ์ของช้ันซ่อน (Hidden Layer) ดังนั้น 𝑠𝑡 หมายถึง ผลลัพธ์ของช้ันซ่อน ณ  

เวลา t  𝑠𝑡−1 คือ ผลลัพธ์ของช้ันซ่อนก่อนหน้าหนึง่ช่วงเวลา 
𝑜   คือ ผลลัพธ์ที่คำนวณได้ (Output) ดังนั้น  𝑜𝑡 เท่ากับข้อมูลผลลัพธ์ที่คำนวณได้ ณ เวลา t  
𝑈   คือ เมทริกซ์ค่าถ่วงน้ำหนักของช้ันซ่อน ณ เวลาปัจจุบัน และมีขนาดเท่ากันทุกช่วงเวลา 
𝑉   คือ เมทริกซ์ค่าถ่วงน้ำหนักของช้ันข้อมูลส่งออก ณ เวลาปัจจุบัน และมีขนาดเท่ากันทุก

ช่วงเวลา 
𝑊  คือ เมทริกซ์ค่าถ่วงน้ำหนักของช้ันซ่อนในช่วงเวลาก่อนหน้า และมีขนาดเท่ากันทุก

ช่วงเวลา 
𝑏𝑠  คือ ค่าไบแอสของช้ันซ่อน 
𝑏𝑜 คือ ค่าไบแอสของช้ันข้อมูลส่งออก 
𝑓   คือฟังก์ชันกระตุ้น (Activation function) เช่น Tanh หรือ ReLU สำหรับช้ันซ่อน และเป็น 

Softmax สำหรับช้ันข้อมูลส่งออก สมการคำนวณของช้ันซ่อน ตามสมการท่ี 2.60 และการคำนวณหา
ค่าผลลัพธ์ ตามสมการท่ี 2.61 

 𝑠𝑡 = 𝑓(𝑈𝑥𝑡 + 𝑊𝑠𝑡−1 + 𝑏𝑠)                                       (2.60) 
 

𝑜𝑡 = 𝑓(𝑉𝑠𝑡 + 𝑏𝑜)                                           (2.61) 
 
 

 
รูปท่ี 2-30 ปัญหา Vanishing Gradient ของ RNN [15] 
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2.13 หน่วยความจำระยะสั้นแบบยาว (Long-Short Term Memory : LSTM) [15] 
   จากปัญหาการลืมส่ิงท่ีเคยเรียนรู้ของ RNN หรือปัญหา Vanishing Gradient ท่ีแม้จะมีโหนด
ของช้ันซ่อนท่ีทำหน้าท่ีเสมือนเป็นหน่วยความจำ แต่ก็ได้เพียงระยะส้ัน ๆ เท่านั้น จึงมีการนำ LSTM  
มาใช้งาน โดยส่ิงท่ีเด่นขึ้นมาคือสามารถเลือกได้ว่าข้อมูลไหนท่ีควรจะจดจำหรือควรจะกำจัดท้ิง
ออกไป ภายใน LSTM ประกอบด้วยฟังก์ชันต่าง ๆ ท่ีถูกใช้เพื่อสร้างฟังก์ชันพิเศษจำนวน 4 ฟังก์ชัน 
ได้แก่ การอ่านข้อมูล การเขียนข้อมูล การอัพเดตข้อมูล และการลืมข้อมูล ซึ่งทำให้การจดจำข้อมูลในแต่
ละโหนดมีประสิทธิภาพมากขึ้น ซึ่งฟังก์ชันเหล่านี้เปรียบเสมือนประตูท่ีคอยควบคุมข้อมูลท่ีเข้ามาในแต่
ละโหนด ให้เป็นไปตามทิศทางท่ีต้องการ โดยมีฟังก์ชันแต่ละตัวทำหน้าท่ี ดังนี้ 
  2.13.1 ประตูลืม (Forget Gate Layer) คือประตูท่ีใช้เป็นตัวกำหนดว่าข้อมูลท่ีเข้ามานั้น
สมควรท่ีจะได้ออกไปท้ังหมด ซึ่งข้อมูลท่ีจำเป็นต้องใช้ในการตัดสินใจว่าจะเก็บข้อมูลนี้ไว้หรือไม่นั้นก็
มาจากข้อมูลขาเข้า ณ โหนดนั้น ๆ รวมกับผลลัพธ์ที่ถูกคำนวณมาจากโหนดก่อนหน้า โดยใช้สูตรการ
คำนวณตามสมการท่ี 2.62 รายละเอียดการทำงานตามรูปท่ี 2-31 โดยผลลัพธ์ท่ีได้ของประตูบานนี้จะ
อยู่ท่ี [0,1] ซึ่งค่า 0 หมายถึงไม่มีข้อมูลใดท่ีจะสามารถไหลผ่านไปได้เลย ในขณะท่ี 1 หมายถึงปล่อย
ให้ข้อมูลท่ีเข้ามาไหลผ่านไปได้ท้ังหมด 
 

𝑓𝑡 = 𝜎(𝑊𝑓ℎ𝑡−1 + 𝑈𝑓𝑥𝑡 + 𝑏𝑓)                                 (2.62) 

 
รูปท่ี 2-31 แสดงโครงสร้างของประตูลืมและสูตรการคำนวณ [22] 

 

 2.13.2 ประตูข้อมูลขาเข้า (Input Gate Layer) คือประตูท่ีใช้เพื่อเปิดรับข้อมูลท่ีเข้ามาใหม่ และ
ทำการคำนวณค่าความสำคัญของข้อมูลเข้านั้นในการประเมินความสำคัญตามสมการท่ี 2.63 หลังจาก
นั้นคำนวณหาค่าสถานะของเซลล์ตามสมการท่ี 2.64  เพื่อเป็นค่าใหม่ในการพิจารณาว่าต้องทำการ
ปรับปรุงต่อในขั้นตอนต่อไป  โดยมีโครงสร้างการทำงานตามรูปท่ี 2-32  

 
𝑖𝑡 = 𝜎(𝑊𝑖ℎ𝑡−1 + 𝑈𝑖𝑥𝑡 + 𝑏𝑖)                                    (2.63) 
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𝐶̆𝑡 = 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑊𝑐ℎ𝑡−1 + 𝑈𝑐𝑥𝑡 + 𝑏𝑐)                              (2.64) 

 
รูปท่ี 2-32 แสดงประตูทางเข้าและสูตรการคำนวณ [22] 

 
 2.13.3 ประ ตูอัพ เดตข้อมู ล  (Update Cell State) ระหว่ าง ท่ี ประ ตูทางเข้ า เปิ ดประตู  
เพื่อรับข้อมูลมาจดจำในโหนดตัวเอง จะมีอีกโหนดหนึ่งท่ีจะถูกผลักเข้าสู่กระบวนการแปลงโฉมโดย
ฟังก์ชัน Tanh เพื่อลดปัญหา Exploding gradient เพราะค่าท่ีได้จะอยู่ระหว่าง {-1,1} และใกล้เคียง
กับข้อมูลผลลัพธ์ จากโหนดนี้ตามสมการท่ี 2.64 เพื่อส่งเป็นข้อมูลผลลัพธ์ต่อไป เพราะหลังจาก
คำนวณได้ข้อมูลท่ีกำลังจะเป็นข้อมูลผลลัพธ์แล้วจะถูกนำไปคำนวณกับข้อมูลท่ีได้จากประตูทางเข้า 
และหลังจากได้ผลลัพธ์นี้ ก็นำไปรวมกับข้อมูลแรกท่ีได้จากประตูลืม ซึ่งถูกคำนวณกับสถานะจาก
โหนดก่อนหน้าแล้วอีกครั้ง ตามสมการท่ี 2.65 และเมื่อกระบวนการท้ังหมดเสร็จส้ินค่าท่ีได้ออกมาจะ
เป็นค่าสถานะใหม่ของโหนดนั้น ๆ ท่ีผ่านการอัพเดทสถานะจากโหนดก่อนหน้าตามรูปท่ี 2-33 
 

𝐶𝑡 = 𝑓𝑡 ∗ 𝐶𝑡−1 + 𝑖𝑡 ∗ 𝐶̆𝑡                                      (2.65) 

 
รูปท่ี 2-33 โครงสร้างการทำงานของประตูอัพเดตข้อมูล [22] 

 

 2.13.4 ประตูข้อมูลส่งออก (Output Gate Layer) คือประตูท่ีใช้บอกว่าข้อมูลนี้เตรียมพร้อมท่ีจะ
เป็นข้อมูลส่งออกแล้วหรือยัง ซึ่งข้อมูลผลลัพธ์ของแต่ละโหนด ใน LSTM มีด้วยกันท้ังหมด 3 แห่ง แต่
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มีเพียง 2 ค่า คือค่าท่ีเกิดจากคำนวณโดยมีการอัพเดตสถานะแล้ว ซึ่งถูกคำนวณจากขั้นตอน Update 
Cell state ค่านี้จะถูกส่งต่อทันทีโดยไม่ผ่านฟังก์ชันใด ๆ อีกไปให้โหนดถัดไป ค่าของข้อมูลขาเข้าท่ีถูก
ดัดแปลงผ่านการคำนวณในประตูทางออกนี้จะถูกส่งต่อไปเป็นข้อมูลขาเข้าของโหนดถัดไป และถูกส่งไป
เป็นผลลัพธ์ของโหนดนั้น ๆ ด้วย  โดยค่าท่ีถูกส่งต่อไปเป็นข้อมูลขาเข้าในโหนดถัดไปนั้น ก็เช่นเดียวกับ
ประตูบานอื่น ๆ คือการนำข้อมูลจากโหนดท่ีแล้วที่เข้ามารวมกับข้อมูลขาเข้าในโหนดนั้น ๆ แล้วผ่าน
ฟังก์ชัน Sigmoid ตามสมการท่ี 2.66 โดยมีโครงสร้างการทำงานตามรูปท่ี 2-34 

𝑜𝑡 = 𝜎(𝑊𝑜ℎ𝑡−1 + 𝑈𝑜𝑥𝑡 + 𝑏𝑜)                                  (2.66) 
 

 

รูปท่ี 2-34 แสดงประตูทางออกและสูตรการคำนวณ [22] 
 

 หลังจากท่ีผ่านการคำนวณค่า Sigmoid แล้วจะถูกนำมาคำนวณกับค่าสถานะปัจจุบันของโหนดท่ี
ได้ถูกคำนวณมาเรียบร้อยแล้วจากประตูบานอื่นท่ีผ่านมา ซึ่งค่าสถานะนั้นจะถูกนำไปเข้าฟังก์ชัน 
Tanh ก่อน เพื่อลดปัญหา Exploding Gradient มีค่าระหว่าง {-1,1} จากนั้นนำผลลัพธ์ที่ได้หลังจาก
เข้าฟังก์ชันนั้นแล้วมาคำนวณตามสมการท่ี 2.67  ซึ่งผลลัพธ์ท่ีได้จากการกระทำนี้จะถูกแบ่งออกไป
เป็นสองข้อมูลคือผลลัพธ์ของโหนดนั้น ๆ และข้อมูลท่ีจะถูกส่งต่อไปเป็นข้อมูลขาเข้าในโหนดต่อไป 
 

ℎ𝑡 = 𝑜𝑡 ∙ tanh (𝐶𝑡)                                      (2.67) 
 

 จากความสามารถของ LSTM ท่ีสามาถแก้ปัญหาการเลือนหายของข้อมูลได้ โดยอาศัยเซลล์
หน่วยความจำท่ีมีประตูสัญญาณต่าง ๆ รวมทั้งการเลือกท่ีจะลืมข้อมูลบางส่วนท่ีไม่สำคัญออกไปได้นั้น 
ทำให้งานวิจัยนี้เลือกใช้อัลกอริทึมนี้ในการฝึกแบบจำลองการทำงานในการจำแนกประเภทของ
ข้อความ ในการเรียนรู้ของโครงประสาทเทียมท้ังแบบวกกลับและหน่วยความจำระยะส้ันแบบยาวท่ีมี
ประสิทธิภาพมากท่ีสุดคือเทคนิคการแพร่ย้อนกลับ  (Backpropagation) โดยทำการคำนวณไป
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ข้างหน้าและย้อนกลับตามท่ีอธิบายในส่วนของการเรียนรู้ของโครงข่ายประสาทเทียมหลายช้ัน (MLP) 
แต่ด้วยจำนวนลำดับของข้อมูล (Sequence) ท่ียาวมาก ทำให้ต้องใช้ขนาดหน่วยความจำท่ีมากและ
อาจทำให้โครงข่ายไม่สามารถเรียนรู้ได้ต่อไป ดังนั้นเพื่อแก้ไขปัญหานี้จะทำการแบ่งจำนวนข้อมูลใน
มิติของเวลาสำหรับการเรียนรู้  โดยให้คำนวณไปข้างหน้า k steps (k คือจำนวน time step) จากนั้น
ทำการแพร่ย้อนกลับจนครบ k step ตอนต้น แล้วทำการตัด Computation Graph ส่วนท่ีดำเนินการ
เสร็จแล้ว จากนั้นค่อยทำส่วนท่ีเหลือไปเรื่อย ๆ จนครบข้อมูลท้ังหมด เราเรียกกระบวนการนี้ว่า 
“Backpropagation Through Time” 

 
2.14 หน่วยความจำระยะสั้นแบบยาวสองทิศทาง (Bidirectional LSTM) [23] 
   LSTM เป็น โครงข่ ายประสาทเทียม ท่ี เพิ่ มความสามารถของ RNN โดยการใช้ เซลล์
หน่วยความจำ (memory cell) เพื่อควบคุมการทำงานของประตูต่าง ๆ เช่นการจดจำข้อมูลสำคัญ
หรือลืมข้อมูลบางอย่าง เพื่อแก้ปัญหาการเลือนหายของข้อมูล เมื่อมีความยาวของลำดับข้อมูลขาเข้า
มาก (Vanishing gradient Problem) หรือปัญหา Exploding gradient ท่ีขนาดของค่าถ่วงน้ำหนัก
มีปริมาณท่ีเพิ่มมากขึ้นกว่าเซลล์หน่วยความจำรองรับได้ แต่พบว่า LSTM เป็นการเรียนรู้ทิศทางเดียว 
ทำให้ได้บริบท (Context) ของข้อมูลจากซ้ายไปขวาเท่านั้น แต่ในงานประมวลผลภาษาธรรมชาติ
ต้องการบริบทโดยรอบคือท้ังจากซ้ายไปขาวและขาวไปซ้ายพร้อม ๆ กัน เช่นในงานวิจัยนี้คำหรือ
ข้อความท่ีส่งผลต่อการทำนายในบางเนื้อข่าวอยู่ตอนต้นของประโยคหรือท้ายของประโยคในชุดข้อมูล
การเรียนของแบบจำลองและในเนื้อหาข่าวมีความซับซ้อน ดังนั้นการใช้ LSTM แบบทิศทางเดียวอาจ
ให้ผลลัพธ์ท่ีมีประสิทธิภาพไม่ดีได้ จึงมีการใช้ LSTM แบบสองทิศทางในโครงข่ายให้แบบจำลองเรียนรู้
ข้อมูลจากท้ังสองด้าน เพื่อให้ได้บริบทโดยรอบและครอบคลุม เรียกว่า หน่วยความจำระยะส้ันแบบ
ยาวสองทิศทาง (Bi-direction LSTM) โครงสร้างการทำงานตามรูปท่ี 2-35 
 

  
รูปท่ี 2-35 โครงสร้างการทำงานของ Bi-directional LSTM [23] 
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 ตามรูปท่ี 2-35 มี LSTM ตัวที่อ่านข้อมูลไปข้างหน้า (Forward) ขณะเดียวกับก็มี LSTM อีกตัว
อ่านข้อมูลจากข้างหลังมาข้างหน้า (Backward) แล้วนำข้อมูลจากท้ังสองตัวมารวมกันก่อนส่งไปท่ีชัด
ถัดไป ทำให้โครงข่ายสามารถตัดสินใจ ณ ช่วงเวลาใด โดยใช้บริบทจากท้ังประโยคได้ แต่ LSTM แบบ
สองทิศทางมีข้อเสียสำหรับงานท่ีต้องตอบสนองแบบทันเวลา (Real Time) เพราะการท่ีโครงข่ายจะ
อ่านข้อมูลย้อนหลังจะต้องมีข้อมูลในอนาคต ทำให้งานลักษณะท่ีต้องการตอบสนองแบบ Real Time 
ไม่เหมาะสม แต่งานวิจัยนี้เลือกใช้โครงข่ายของ LSTM แบบสองทิศทางได้เพราะสามารถอ่านข้อมูล
จนจบประโยคในเนื้อหาข่าวก่อนทำการประมวลผล แต่จะต้องใช้เวลาในการทำงานมากกว่ าแบบ
ทิศทางเดียว (Uni directional LSTM) 

 
2.15 การประมวลผลข้อความ 
       2.15.1 การรวบรวมข้อมูล (Data Scraping) ข้อมูลท่ีใช้ในการฝึกสอนแบบจำลอง (Dataset) ท่ีอยู่
ในรูปแบบของ html จากเว็บไซต์เผยแพร่คำพิพากษาของศาลฏีกา [5] และมีเนื้อหาส่วนในคำ
พิพากษาท่ีไม่มีผลต่อการพิจารณาตัดสินคดี ดังนั้นในขั้นตอนการเตรียมข้อมูลเพื่อฝึกสอน  จึงใช้  
BeautifulSoup[24]  ซึ่งเป็น Library ของภาษาไพธอน ท่ีใช้จัดการหน้าเว็บไซต์ เพื่อดึงข้อมูลเฉพาะ
แท็ก (Tag) และคลาส (Class) ท่ีมีเนื้อหาเกี่ยวขอ้งท่ีใช้ในงานวิจัยเพื่อใช้ในการประมวลผลเท่านั้น 
  2.15.2 การทำความสะอาดข้อมูล (Data Cleansing) เพื่อให้ข้อมูลท่ีจะถูกประมวลผล 
ในโครงข่ายประสาทเทียม เป็นข้อมูลท่ีส่งผลต่อการพิจารณาคดีเท่านั้น  จึงทำการตัดคำท่ีไม่สำคัญ
ออก โดยใช้นิพจน์ปกติ (Regular Expression) [25]  ซึ่งเป็นรูปแบบหรือกลุ่มคำ (pattern) ท่ีกำหนด
ขึ้นเพื่อใช้ค้นหาข้อความหรือตัวอักษรต่างๆ ว่าตรงตามเงื่อนไขท่ีกำหนดขึ้นหรือไม่ ร่วมกับการสร้าง
คลังคำศัพท์ท่ีไม่จำเป็น (Stop words) เพื่อให้คำท่ีอยู่ในข้อมูลถูกลบออก ได้แก่ คำฟุ่มเฟือย คำ
นำหน้าช่ือ ยศ ตำแหน่ง หมายจับ ช่ือสถานท่ี ช่ือหน่วยงานหรือองค์กร เพื่อคัดกรองและค้นหาคำหรือ
ตัวเลขท่ีไม่ต้องการออกจากข้อความ ตามท่ีแสดงในรูปท่ี 2-36 

 
รูปท่ี 2-36 การตัดคำท่ีไม่มีผลต่อการพิจารณาคดีออกจากข้อมูลสำหรับฝึกฝน 
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  2.15.3 การตัดคำ (Word Tokenization)  ภาษาไทยเป็นภาษาท่ีไม่ได้ทำการแบ่งคำเหมือนใน
ภาษาอังกฤษ ดังนั้นในการนำเข้าประมวลผลต้องทำการตัดคำก่อน  ซึ่งเทคนิคในการตัดคำได้แบ่งเป็น 
3 ประเภท ได้แก่  

 1) การตัดคำโดยใช้กฎ  (Rule based approach)  ซึ่งเป็นวิธีการพิจารณาการ 
ตัดคำ  เพื่อกำหนดขอบเขตของการตัดคำ จากพยัญชนะ สระ วรรณยุกต์ ตัดสะกด การันต์ เช่น เช่น 
ถ้าพบ “โ” จะตัดหลังสระนี้ไม่ได้ เพราะต้องมีพยัญชนะตามมาเสมอ [26] วิธีนี้เป็นวิธีท่ีง่ายและ
ประมวลผลได้ไวท่ีสุด แต่ไม่สามารถแก้ปัญหาความกำกวมของกฎได้ เช่น พยัญชนะบางตัวสามารถ
เป็นได้ท้ังพยัญชนะต้นและตัวสะกด  

 2) การตัดคำโดยอาศัยคำในพจนานุกรม (Dictionary approach) เป็นการนำ 
คำในพจนานุกรมไปเทียบกับข้อมูลหากพบรูปตรงก็จะตัดได้ ซึ่งเป็นการตัดคำแบบ ตัดคำให้ยาวที่สุด
ก่อน (longest matching) [27] ต่อมามีการเสนอแนวคิดการตัดคำจากความเหมือนมากท่ีสุด 
(Maximal matching) คือตัดคำให้ได้จำนวนน้อยท่ีสุด เพราะภาษาไทยมีการสร้างคำจากการประสม
คำจำนวนมาก เช่นเมื่อเจอคำว่า  “ลูกเสือ” โอกาสท่ีจะเป็นคำเดียวคือ “ลูกเสือ”  ย่อมมีมากกว่าสอง
คำคือ “ลูก” “เสือ”  ดังนั้นการเลือกผลท่ีมีจำนวนคำน้อยสุดจึงมีโอกาสถูกต้องมากกว่า แต่อย่างไรก็
ตามแม้ว่าการตัดคำด้วยพจนานุกรมนี้มีความถูกต้องมากกว่าการตัดคำโดยใช้กฎ แต่ถ้าพบรูปแบบ
ของคำท่ีไม่รู้จัก (Out-of-Vocabulary) ก็ไม่สามารถตัดคำได้ อาจเพราะคลังคำศัพท์มีไม่เพียงพอ เป็น
คำศัพท์ใหม่ ๆ หรือการสะกดผิด เป็นต้น  
    3) การตัดคำโดยใช้ค่าสถิติจากคลังเอกสาร (Corpus based approach) เป็นวิธีการ 
ท่ีใช้ค่าสถิติการเกิดคำและหน้าท่ีของคำเข้ามาช่วยในการคำนวณหาความน่าจะเป็น เพื่อเลือกแบบท่ีมี
โอกาสการเกิดมากท่ีสุด วิธีการนี้มีความถูกต้องมากกว่า 2 วิธีการแรก แต่มีข้อจำกัดคือต้องมี
ฐานข้อมูลท่ีมีการตัดคำไว้อย่างถูกต้อง ร่วมกับการใช้เทคนิคการเรียนรู้ต่าง ๆ เช่น Support Vector 
Machine (SVM) การเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning)  
 ในงานวิจัยนี้ใช้การตัดคำโดยใช้ค่าสถิติจากคลังเอกสาร โดยการสร้างคลังคำศัพท์ด้านกฎหมาย
อาญา (Criminal Dictionary) และใช้เทคนิค Longest Matching ร่วมกับตัวตัดคำ Deepcut [28] ซึ่ง
เป็นเทคนิคการตัดคำ โดยใช้การเรียนรู้เชิงลึกด้วยโครงข่ายประสาทเทียม Convolutional Neural network 
(CNN) แบบ 1 มิติ จากชุดข้อมูล BEST 2009 ของ NECTEC ซึ่งเป็นคลังข้อมูลภาษาไทยท่ีมีการตัดคำ
ขนาดใหญ่แล้ว เพื่อจัดการคำศัพท์ท่ีไม่มีในคลังคำศัพท์ด้านกฎหมายอาญา ตามรูปท่ี 2-37 
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รูปท่ี 2-37 การตัดคำโดยอาศัยคลังข้อมูลด้านกฎหมายอาญาร่วมกับการเรียนรู้เชิงลึก Deepcut 

 
2.16 การวัดประสิทธิภาพ 
       2.16.1 Cross Validation การตรวจสอบแบบไขว้ [29] เป็นเทคนิคในการวัดประสิทธิภาพ
การทำงานของแบบจำลองในการเรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning) โดยมีหลักการทำงานเริ่ม
จากการสุ่มข้อมูลออกเป็นส่วนเท่า ๆ กัน เช่น 5 ส่วน หรือ 10 ส่วน เป็นต้น ตัวเลขจำนวนส่วนเหล่านี้
เรียกว่าค่า “k” จึงเป็นท่ีมาของช่ือ k-fold cross validation ถ้ากำหนดให้ k เท่ากับ 5 หมายถึงการ
แบ่งข้อมูลเป็น 5 ส่วน เพื่อสร้างและทดสอบแบบจำลอง เพราะการแยกข้อมูลทดสอบเพียงครั้งเดียวอาจ
ไม่สามารถแสดงประสิทธิภาพของแบบจำลองได้ ถ้าข้อมูลท่ีถูกนำมาทดสอบมีการกระจายตัวไม่ดีพอ 
 ดังนั้นถ้าแบ่งข้อมูลเป็น 5  ส่วน ตามท่ีแสดงในรูปท่ี 2-38 โดยรอบแรก กำหนดให้ข้อมูลชุดท่ี 
1 เป็นข้อมูลตรวจสอบ (Testing Data) ข้อมูลชุดท่ีเหลืออีก 4 ส่วนใช้เป็นข้อมูลฝึกฝน (Training 
Data) (2,3,4,5) รอบท่ี 2 กำหนดให้ข้อมูลชุดท่ี 2 เป็นข้อมูลตรวจสอบ ข้อมูลชุดท่ีเหลือเป็นข้อมูล
ฝึกฝน (1,3,4,5) วนไปจนชุดข้อมูลท้ังหมดถูกนำมาใช้ในการทดสอบ จากนั้นนำประสิทธิภาพท่ีได้จาก
การฝึก k ครั้งมาหาเฉล่ีย เพื่อแสดงถึงประสิทธิภาพของแบบจำลอง ตามรูปท่ี 2-38 
 ในงานวิจัยนี้ใช้ k-fold cross-validation  โดยกำหนดค่า k=5 ในการวัดค่าความแม่นยำของ
ต้นไม้ตัดสินใจ ก่อนนำมาสร้างเป็นกฎในการพิจารณาการทำนายแนวทางการตัดสินของคดีอาญา 

 
รูปท่ี 2-38 5-fold cross-validation และการหาค่าเฉล่ียความถูกต้อง 
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 2.16.2 Confusion Matrix [30] เมทริกซ์ท่ีใช้วัดประสิทธิภาพของแบบจำลองประเภทการ
จำแนกข้อมูล ท้ังแบบสองกลุ่ม (Binary Classification) และหลายกลุ่ม (Multiclass Classification) 
โดยใช้ผลรวมของจำนวนของกลุ่มข้อมูลในชุดข้อมูลทดสอบ ท่ีทำนายได้ถูกต้องและไม่ถูกต้อง นำมา
เขียนเป็นตาราง โดยแนวต้ังกำหนดเป็นค่าท่ีได้จากการทำนายของแบบจำลอง (Predicted Class) 
และแนวนอนเป็นค่าท่ีความจริง (Actual Class) ตามท่ีแสดงในตารางท่ี 2-1 
 
ตารางท่ี 2-1 ตารางคอนฟิวชันเมทริกต์ 

 Actually 
Positive 

Actually 
Negative 

Predicted 
Positive 

TP FP 

Predicted 
Negative 

FN TN 

 
 ตารางที 2-1 แสดง Confusion Matrix ขนาด 2x2 ใช้ในการประเมินประสิทธิภาพแบบจำลอง
การจำแนกแบบสองกลุ่ม (Binary Classification) โดยกำหนดให้ 
 TP (True Positive) คือ แบบจำลองทำนายว่า “ใช่” และ ค่าท่ีแท้จริงมีค่าเป็น “ใช่” 
 FP (False Positive) คือ แบบจำลองทำนายว่า “ใช่” และ ค่าท่ีแท้จริงมีค่าเป็น “ไม่ใช่” 
 FN (False Negative) คือ แบบจำลองทำนายว่า “ไม่ใช่” และ ค่าท่ีแท้จริงมีค่าเป็น “ใช่” 
 TN (True Negative) คือ แบบจำลองทำนายว่า “ไม่ใช่” และ ค่าท่ีแท้จริงมีค่าเป็น “ไม่ใช่” 
โดยมีวิธีวัดประสิทธิภาพแบบจำลองในงานจำแนกประเภท ดังนี้ 
 1) ค่าความถูกต้อง (Accuracy) เป็นการวัดความถูกต้องหรือความแม่นยำโดยรวมของ
แบบจำลอง โดยคำนวณรวมทุกคลาส ตามสมการท่ี 2.68 
 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝐹𝑃+𝐹𝑁+𝑇𝑁
                                (2.68) 

 
 2) ค่าความแม่นยำ (Precision) เป็นการวัดความแม่นยำของข้อมูล โดยคำนวณแยก 
ทีละคลาส และสนใจเฉพาะส่วนของการทำนายเท่านั้น  ตามสมการท่ี 2.69 
 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
                                      (2.69) 
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 3) ค่าความระลึก (Recall) เป็นการวัดความถูกต้องของแบบจำลอง โดยพิจารณาแยก 
ทีละคลาส และสนใจเฉพาะส่วนของความเป็นจริงเท่านั้น ตามสมการท่ี 2.70 

 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
                                          (2.70) 

 
 4) Specificity สร้างขึ้นมาเพื่อวัดประสิทธิภาพของแบบจำลอง โดยใช้ค่าเฉล่ียของการ
วัดระหว่าง Precision และ Recall ตามสมการท่ี 2.71 

 

𝑆𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑡𝑦 =
𝑇𝑁

𝑇𝑁+𝐹𝑃
                                       (2.71) 

  
 5)  F1-Score สร้างขึน้มาเพื่อวัดประสิทธิภาพของแบบจำลอง โดยใช้ค่าเฉล่ียของการวัด
ระหว่าง Precision และ Recall ตามสมการท่ี 2.72 แต่ในงานวิจัยนี้ใช้ค่าเฉล่ียมหภาคเอฟวัน 
(Macro-average F1 score) ซึ่ งเกิดจากการนำค่าตัววัดประสิทธิภาพแต่ละตัวมาหาค่าเฉล่ีย
กำหนดให้ค่า  F11 แทนค่าเอฟวันท่ีสนใจคำตอบท่ีเป็น 1 
 F10 แทนค่าเอฟวันท่ีสนใจคำตอบท่ีเป็น 0 
โดยการหาค่าเฉล่ียมหภาคของเอฟวัน ตามท่ีแสดงในสมการท่ี 2.73 

 

𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 =
2(𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛∗𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙)

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
                          (2.72) 

 

𝐹1𝑚𝑎𝑐𝑟𝑜 =
2(𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛∗𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙)

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
                             (2.73) 

 
 

 งานวิจัยนี้ในส่วนท่ีเป็นการเรียนรู้เชิงลึกของการจำแนกเนื้อหาข่าวแบบไม่มีโครงสร้างท่ีมี
ลักษณะเป็นท้ังคำตอบสองกลุ่มและหลายกลุ่ม การเลือกใช้ค่าความถูกต้อง (Accuracy) เพียงอย่าง
เดียวอาจไม่เหมาะสมครอบคลุมการจำแนกแบบหลายกลุ่ม จึงใช้ค่า ค่าเฉล่ียมหภาคของเอฟวัน 
(F1macro) ร่วมร่วมกับค่าความถูกต้อง (Accuracy) ในการวัดประสิทธิภาพของแบบจำลอง 
 
2.17 เทคนิคการสุ่มเพิ่มตัวอย่างข้างน้อยสังเคราะห์ (Synthetic Minority Over-sampling 
Technique : SMOTE) [31] 
 ในงานจำแนกประเภทของข้อมูล (Classification) ประสิทธิภาพของแบบจำลอง ส่วนหนึ่งขึ้นอยู่กับ
ปริมาณของกลุ่มตัวอย่างข้อมูล (Dataset) หากชุดข้อมูลแต่ละชุดมีปริมาณท่ีแตกต่างกันมาก
(Imbalanced Class) การประมวลผลข้อมูลย่อมทำให้ประสิทธิภาพลดลง เพราะจะทำให้มีการเรียนรู้ 
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แต่ข้อมูลกลุ่มมาก (Majority Class) ผลท่ีได้ก็จะจำแนกไปในข้อมูลกลุ่มมาก ส่วนข้อมูลกลุ่มน้อย 
(Minority Class) ไม่ได้รับการเรียนรู้และถูกจำแนกท้ังท่ีเป็นข้อมูลสำคัญ 
 การแก้ปัญหาการแบ่งกลุ่มข้อมูลท่ีไม่สมดุลแบ่งออกเป็น 2 วิธี ได้แก่ วิธีการแก้ปัญหาด้วย
อัลกอริทึมการเรียนรู้ (Algorithmic Level Approach) โดยทำการปรับปรุงกระบวนการและเทคนิค
สำหรับการเรียนรู้ เพื่อให้ตัวจำแนกมีประสิทธิภาพมากท่ีสุด เช่น การใช้แบบจำลองหลายตัว เพื่อช่วย
ในการหาคำตอบ หรือ การสุ่มข้อมูลฝึกสอนเป็นหลายชุด แต่สร้างโมเดลด้วยเทคนิคเดียวกันท้ังหมด 
เป็นต้น และอีกวิธีและงานวิจัยนี้เลือกใช้คือ วีธีแก้ปัญหาระดับข้อมูล (Data Level Approach) 
 Data Level Approach สำหรับการจัดการปัญหาในระดับข้อมูลนั้น สามารถแก้ปัญหาได้โดยใช้
วิธีการสุ่มตัวอย่างซ้ำ (Resampling Techniques) ซึ่งมีวิธีการเลือกใช้ท่ีหลากหลาย เช่น Over-Sampling 
เป็นวิธีการท่ีใช้ในการสุ่มเพิ่มจำานวนข้อมูลในกลุ่มข้างน้อยให้มีจำนวนใกล้เคียงกับข้อมูลในกลุ่มข้าง
มากและ Under-Sampling เป็นวิธีในการสุ่มเลือกข้อมูลจากกลุ่มข้างมากให้ได้จำนวนท่ีใกล้เคียงกับ
กลุ่มข้างน้อย ในงานวิจัยนี้ได้แก้ปัญหาความไม่สมดุลของคลาสในระดับข้อมูล ด้วยเทคนิคการสุ่มเพิ่ม
ตัวอย่างข้างน้อยสังเคราะห์ (Synthetic Minority Over-sampling Technique : SMOTE) เพื่อให้
ตัวอย่างข้างน้อยมีจำนวนเท่ากับตัวอย่างข้างมาก  ตามสูตรการคำนวณเพื่อหาตัวอย่างข้อมูลข้างน้อย
ตามสมการท่ี 2.73  เนื่องจากข้อมูลตัวอย่างมีจำนวนน้อยและเพื่อป้องกันการสูญหายของข้อมูล
สำคัญในช้ันข้อมูลจำนวนกลุ่มมาก ตามท่ีแสดงในรูปท่ี 2-39 และ 2-40 

  

 
รูปท่ี 2-39 แสดงการทำงานของเทคนิค SMOTE ในการเพิ่มข้อมูลตัวอย่างข้างน้อย 
 

𝑥𝑛𝑒𝑤 = 𝑥𝑖 + 𝑟𝑎𝑛𝑑[0,1] ∗ (𝑥𝑖̂ − 𝑥𝑖)                            (2.74) 
 

เมื่อ  𝑥𝑛𝑒𝑤 คือ ข้อมูลสังเคราะห์ใหม่ของข้อมูลข้างน้อย 

 𝑥𝑖  คือ ข้อมูลข้างน้อยท่ีสุ่มครั้งท่ี 𝑖 
 𝑟𝑎𝑛𝑑[0,1] คือ ค่าสุ่มต้ังแต่ 0-1 

 𝑥𝑖̂ คือ ข้อมูลเพื่อนบ้านท่ีใกล้ท่ีสุดแบบสุ่มของ 𝑥𝑖 
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รูปท่ี 2-40 การสังเคราะห์เพิ่มตัวอย่างข้างน้อย (SMOTE) [31] 
 

2.18 การถ่ายโอนการเรียนรู้ (Transfer Learning) [32] 
   ประสิทธิภาพของแบบจำลองในการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) ท่ีมีช้ันซ่อน (Hidden 
Layer) หลาย ๆ ช้ัน ปัจจัยหนึ่งขึ้นอยู่กับปริมาณข้อมูลการฝึกฝน (Dataset) ดังนั้นจึงมีความจำเป็นท่ี
ต้องใช้ข้อมูลจำนวนมาก ส่งผลให้พารามิเตอร์มีจำนวนมหาศาล การเริ่มต้นฝึกฝนแบบจำลองท่ีเริ่ม
จากศูนย์ (From Scratch) โดยใช้ค่าถ่วงน้ำหนักเริ่มต้นแบบสุ่ม (Weight Initialization ) จึงต้องใช้
ท้ังข้อมูลฝึกฝนจำนวนมมาก และฮาร์ดแวร์ ท่ีมีความสามารถในการประมวลผลสูง จึงจะได้
ประสิทธิภาพของแบบจำลองท่ีดี 
 

 
รูปท่ี 2-41 การถ่ายโอนการเรียนรู้ [32] 

 

  การถ่ าย โอนความรู้ห รือ  Transfer Learning คื อการนำอง ค์ความรู้ ท่ี ไ ด้ จาก ฝึกฝน 
ด้วยข้อมูลจำนวนมากด้วยฮาร์ดแวร์ประสิทธิภาพสูงในงานด้านอื่นท่ีเปรียบเสมือนเป็น (General 
Model) มาปรับใช้กับงานท่ีต้องการ เช่นงานจำแนกข้อความ เป็นต้น  โดยนำค่าพารามิเตอร์ท่ีได้จาก
แบบจำลองท่ีผ่านการฝึกฝนแล้ว กำหนดเป็นค่าเริ่มต้นให้กับงานใหม่ ซึ่งจะช่วยลดเวลาการการฝึกฝน
ลงแบบจำลอง และเพิ่มประสิทธิภาพของแบบจำลองใหม่ท่ีเป็นงานเฉพาะทางได้ [33] ตามท่ีแสดงใน
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รูปท่ี 2-41 และแสดงการเปรียบเปรียบระหว่างการฝึกฝนแบบจำลองด้วยข้อมูลตนเอง และการใช้
คลังข้อมูลอื่น ตามท่ีแสดงในรูปท่ี 2.42 

 

 
รูปท่ี 2-42 เปรียบเทียบการเรียนรู้แบบด้ังเดิม (a) และการใช้ Transfer Learning (b) [33] 

 
  ในงานวิจัยนี้ได้ใช้เทคนิคการถ่ายโอนข้อมูลมาปรับใช้ในขั้นตอนการฝึกฝนแบบจำลอง ด้วยการ
ใช้ค่าถ่วงน้ำหนักท่ีผ่านการฝึกฝนแบบจำลองทางภาษาจากคลังข้อมูลขนาดใหญ่ มาเป็นค่าถ่วง
น้ำหนักเริ่มต้น ดังนี้ 

 1) FastText [34] คื อ  Pretrained Word Embedding ของ Facebook ท่ี ผ่ านการ
ฝึกฝนด้วยข้อมูลจาก Thai Wikipedia จำนวน 2,000,000 คำ ขนาด 300 มิติ 

 2) Thai2Vec [35] คือ Pretrained Word Embedding ของกลุ่ม PyThaiNLP ท่ีเทรน
ด้วยข้อมูลจาก Thai Wikipedia จำนวน 60,000 คำ ขนาด 300 มิติ 

 3) Word2Vec [36] เป็นอัลกอริทึมหนึ่งในการสร้างการฝังคำ (Word Embedding) โดย 
เรียนรู้การสร้างเวกเตอร์จากคำบริบทโดยรอบ เพื่อสร้างตัวจำแนก (Classifier) จากแบบจำลองการ
เรียนรู้โครงข่ายประสาทเทียม ในการหาความน่าจะเป็นของคำท่ีอยู่โดยรอบเกิดใกล้กับคำท่ีเป็น
เป้าหมาย จากนั้นนำค่าถ่วงน้ำหนักและค่าไบแอสท่ีได้ในช้ันซ่อน (Hidden Layer) ไปเป็นค่าการฝัง
คำ ซึ่งเป็นคอนเซปต์หนึ่งของ Prediction Base Method ตามท่ีแสดงในรูปท่ี 2-43 ข้อดีของการ
สร้างเวกเตอร์ด้วย Word2Vec คือได้เวกเตอร์ขนาดท่ีสามารถกำหนดความยาวหรือมิติของเวกเตอร์ได้ 
แทนท่ีต้องสร้างเวกเตอร์ท่ีมีความยาวเท่าขนาดของคำศัพท์แต่มีเลข 0 เยอะ (Sparse Vectors) และ
เมื่อเป็นเวกเตอร์ส้ันลงแล้วทำให้ค่าพารามิเตอร์ลดลงด้วย จึงเป็นการป้องกันปัญหาการยึดติดข้อความ
ท่ีใช้สอนมากเกินไป (overfitting) โดยแบ่งเป็น 2 ประเภท ได้แก่ (Continuous Bag of Word : 
CBOW) คือการใช้คำท่ีอยู่รอบ ๆ (Context Words) เป็นข้อมูลขาเข้า เพื่อทำนายคำเป้าหมาย 
(Target Word) และ Skip-gram คือการใช้คำเป้าหมายในการทำนายความน่าจะเป็นของคำท่ีอยู่
โดยรอบ การใช้ในงานวิจัยนี้เลือกใช้เทคนิคของ Skip-gram ขนาดเวกเตอร์ของแต่ละคำเท่ากับ 300 
มิติ เนื่องจากข้อมูลท่ีใช้ในการเรียนรู้มีจำนวนน้อย ในการฝึกฝนแบบจำลองแบบไม่มีผู้สอน   
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รูปท่ี 2-43 ค่าถ่วงน้ำหนักท่ีได้จากการฝึกฝนแบบจำลองถูกใช้ในการกำหนดค่าเริ่มต้นช้ันซ่อน 

 
 Embedding Layer คือ ช้ันท่ีใช้เป็นตัวแทนของแต่ละคำ คือค่าถ่วงน้ำหนัก (Weight) จากช้ัน
ข้อมูลขาเข้า (Input Layer) ไปยังช้ันซ่อน (Hidden Layer) เป็นค่า Word Embedding  

 
รูปท่ี 2-44 Skip-gram Model 

 
 ตามรูปท่ี 2-44 กำหนดให้คำเป้าหมาย (target word : t) คือ “ทำร้าย” และกำหนดขนาด 
Windows size = 1 (Context = 1) ดังนั้นคำบริบทรอบข้าง ข้างละ 1 คำ คือ “ ในทันที” และ 
“ก่อน” ดังนั้นในการหาเวกเตอร์ของคำศัพท์แต่ละคำ ถ้าคำนั้นเป็น  Positive Class จะต้องมีความ
ใกล้เคียงกับคำบริบทรอบข้าง ซึ่งกำหนดให้เป็นคลาส 1  ในขณะเดียวกันคำนั้น ซึ่งเป็น Negative 
Class ต้องแตกต่างจากคำท่ีไม่ใช่คำบริบทท่ีอยู่รอบข้าง  เพราะคำเหล่านั้นกำหนดเป็นคลาส 0 ดัง
แสดงในตารางท่ี 2-2 
ตารางท่ี 2-2 แยกคำท่ีเป็น Positive และ Negative 

Positive Class (1) Negative Class (0) 
target Context target Context 
ทำร้าย ในทันที ทำร้าย จำเลย 
ทำร้าย ก่อน ทำร้าย ผู้ตาย 
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 การท่ีกำหนดให้จำนวน Negative Class มี ค่าเท่ากับสองคำเช่นเดียวกับ Positive Class เพื่ อ
แก้ปัญหาคลาสไม่สมดุลในการฝึกการเรียนรู้ (Train) แต่คำของคลาส 0 เป็นค่าใดก็ได้ เพราะได้จาก
การสุ่ม เรียกเทคนิคนี้ว่า Negative Sampling ค่าท่ีถูกสุ่มมาเป็นคำให้กับคลาส 0 นั้นเรียกว่า Noise 
Word ซึ่งเพื่อให้คำฟุ่มเฟือยท่ีอาจถูกเลือกกว่ามีค่าความน่าจะเป็นลดลง และช่วยให้คำท่ีพบไม่บ่อยใน
เอกสาร (Rare Word) มีค่าความน่าจะเป็นสูงขึ้น ตามสมการท่ี 2.74 โดยกำหนดให้ 𝛼 = 0.75  
 

𝑃𝛼(𝑤) =
𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡(𝑊)𝛼

∑ 𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡(𝑊′)𝛼𝑤′
                                      (2.75) 

 
 ในคำท่ีเจอบ่อยเช่นคำฟุ่มเฟือย โอกาสท่ีจะสุ่มเจอมีค่า 0.99 ส่วนคำท่ีเป็นคำท่ีไม่พบบ่อยอาจมี
โอกาสเพียง 0.01 แต่เมื่อผ่านสมการ จะทำให้โอกาสในการสุ่มได้เป็น 0.97 และ 0.3 ตามลำดับ 
 วัตถุประสงค์ในการเรียนรู้คือต้องการให้ได้ Embedding ท่ีทำให้ได้ค่าความเหมือน (Similarity) 
ของคำเป้าหมายและคำบริบทใน Positive Class ให้มากท่ีสุด ขณะเดียวกันก็ลดความคล้ายของคำ
เป้าหมายและคำบริบทใน Negative Class ให้น้อยท่ีสุด นั้นก็จะใช้ SGD เพื่อฝึกสอนแบบจำลอง 
ตามชุดข้อมูลฝึกสอน (Training Set) ดังนี้สมการท่ี 2.75 
 

𝐿(𝜃) = ∑ 𝑙𝑜𝑔𝑃(+|𝑡, 𝑐) +(𝑡,𝑐)𝜖+ ∑ 𝑙𝑜𝑔𝑃(−|𝑡, 𝑐)(𝑡,𝑐)𝜖−                      (2.76) 
 

 เมื่อ 𝐿(𝜃) คือ Learning Object ของค่าถ่วงน้ำหนักท่ีได้จากการเรียนรู้ 
 แบบจำลองภาษา (Language Model : LM) คือการใช้เทคนิคทางสถิติและความน่าจะเป็นต่าง ๆ 
เพื่อกำหนดความน่าจะเป็นของลำดับคำท่ีกำหนดท่ีเกิดขึ้นในประโยค ในปัจจุบันแบบจำลองส่วนใหญ่
มักจะเป็นการใช้โครงข่ายประสาทเทียมเข้ามาช่วยคำนวน เนื่องจากสามารถจับข้อมูลบริบทรอบ ๆ 
ได้ เช่น RNN, LSTM หรือ Word2Vec เป็นต้น 
 การถ่ายโอนการเรียนรู้ทำให้ลดขนาดของข้อมูลการฝึกฝนลดลง ขณะท่ีประสิทธิภาพของ
แบบจำลองดีขึ้น [37] โดยใช้เวลาในการฝึกฝนน้อยลง ตามท่ีแสดงรูปท่ี 2-45 
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รูปท่ี 2-45 เปรียบเทียบการเรียนรู้แบบต้ังแต่เริ่มต้นเทียบเรียนรู้โดยใช้ ULMFiT [37] 
 

2.19 การหยุดเรียนรู้กลางคัน (Dropout) [38] 
   Overfitting หรื อปัญ หาการยึ ด ติ ดข้อความ ท่ี ใช้ ฝึ กสอน  (Training set) มาก เกิ น ไป 
ซึ่งเป็นปัญหาหนึ่งของการเรียนรู้เชิงลึก เพราะความซับซ้อนของแบบจำลองท่ีมีปริมาณโหนดซ้อนกัน
หลายช้ันทำให้มีพารามิเตอร์ในการฝึกฝนมาก ดังนั้นการทดสอบกับข้อมูลฝึกฝน (Training set) จึงให้
ค่าความถูกต้องท่ีสูงหรือมีค่าไบแอสต่ำ (Low-Bias) แต่เมื่อทำการทดสอบด้วยข้อมูลทดสอบ (Test 
set) ทำให้เกิดค่าความแปรปรวนสูง (High-Variance)  ซึ่งสามารถแก้ไขปัญหานี้ด้วยการทำ Regularization 
ได้แก่  L1, L2, DropConnect  และ Dropout 
  Dropout เป็นหนึ่งในวิธี Regularization ของการเรียนรู้เชิงลึกท่ีได้รับความนิยมและใช้ใน
งานวิจัยนี้ ซึ่งเป็นวิธีการลดขนาดของพารามิเตอร์ลงบางส่วนหรือบางช้ันท่ีต้องการได้ โดยการสุ่ม
เลือกโหนดท่ีจะหยุดการเรียนรู้ตามจำนวนท่ีกำหนดใน แต่ละรอบการฝึกฝน เพื่ อปรับปรุง
ค่าพารามิเตอร์ของแบบจำลอง ตามรูปท่ี 2-46 
 

 
รูปท่ี 2-46 เปรียบเทียบโครงข่ายท่ัวไป และการเพิ่มการหยุดการเรียนรู้บางโหนด [38] 
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2.20 ต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Tree) [39] 
        ต้นไม้ตัดสินใจ เป็นแบบจำลองประเภท Rule-Based คือ สร้างกฎ If-Else จากค่าของแต่ละ
คุณลักษณะ (Attribute) ในการสร้างต้นไม้ตัดสินใจคือส่ิงสำคัญคือการแบ่ง (Split) ค่าคุณลักษณะแต่ละ
ครั้ง จะต้องทำการลด (Minimize) ค่าของ Cost Function ให้น้อยท่ีสุด ซึ่งได้กลายเป็นอัลกอริทึม
พื้นฐานท่ีใช้สำหรับเปรียบเทียบประสิทธิภาพการทำงานของอัลกอริทึมอื่น ๆ ต้นไม้ตัดสินใจแบ่ง
ออกเป็น  2 ประเภท คือ Regression Tree สำหรับทำ Regression และ Classification Tree 
สำหรับงานประเภทการจำแนกหรือบางครั้งก็เรียก Decision Tree ท้ัง 2 ประเภท รวมกันว่า 
Classification And Regression Tree (CART)  อัลกอริทึมการสร้างต้นไม้ตัดสินใจท่ีสำคัญคือ ID3 
(Iterative Dichotomize) และได้รับการปรับปรุงเป็น C4.5 โดยต้องการ 3 ข้อมูลขาเข้าประกอบด้วย 
ชุดข้อมูลท่ีจะทำการพิจารณา เซ็ตของรายการคุณลักษณะและวิธีการในการคัดเลือกคุณลักษณะท่ีมี
ความสัมพันธ์กับคลาสมากท่ีสุดขึ้นมาเป็นโหนดราก หลังจากนั้นก็จะค้นหาคุณลักษณะถัดไปเรื่อย ๆ 
โดยตัวช้ีวัดการเลือกคุณลักษณะท่ีใช้ในงานวิจัยนี้คือ ดัชนีจีนี่ (Gini Index) ซึ่งเป็นตัวช้ีวัดท่ีแบ่งชุด
ข้อมูลจะแบ่งออกเป็น 2 ชุดย่อยเท่านั้นหรือเป็นตัวช้ีวัดท่ีจะสามารถทำงานได้กับต้นไม้แบบ 
ไบนารี่ สำหรับค่าแบบไม่ต่อเนื่องและแตกต่างกัน โดยท่ีทำการพิจารณาความไม่บริสุทธิ์ของชุดข้อมูล 
D ซึ่งจะมีเซตของแถวท่ีมีหมวดหมู่ของข้อมูลไม่เหมือนกันอยู่ โดยเริ่มจากคำนวณหาค่าความไม่บริสุทธิ์ของ
ชุดข้อมูล D ก่อน ตามสมการท่ี 2.76 

𝐺𝑖𝑛𝑖(𝐷) = 1 − ∑ 𝑝𝑖
2𝑚

𝑖=1                                                    (2.77) 
 
เมื่อ  𝐷 คือ ชุดข้อมูลท้ังหมด ต้ังแต่เรคคอร์ดท่ี 1 ถึง m 

   𝑝𝑖 คือ ความน่าจะเป็นท่ีเรคคอร์ดหนึ่ง ๆ จะมีหมวดหมู่ของข้อมูลเป็นหมวดหมู่ Ci 
   จากนั้นทำการพิจารณาทุกสับเซตท่ีเป็นไปได้ท่ีเกิดขึ้นในคุณลักษณะท่ีเราสนใจ ท่ีถูก
จัดไว้ใน 2 เซตย่อยด้วยกัน เช่น คุณลักษณะผลจากการกระทำผิด (Causation) ท่ีมีค่า 3 ค่าท่ีเป็นไป
ได้คือ {nothing, injury, die} ซึ่งจากท้ัง 3 ค่าท่ีเกิดขึ้น สามารถแบ่งค่าท้ัง 3 ออกเป็นเซตย่อย 2 เซต
ไ ด้ ดั ง นี้  {<{nothing, injury},  {die}>, <{nothing, die}, {injury}>,<{injury, die}, {nothing}>, 
<{nothing}, {injury, die}>, <{injury}, {nothing, die}>, <{die}, {nothing, injury}>} เมื่ อ แ บ่ ง
ค่าท่ีเกิดขึ้นออกเป็น 2 เซตย่อยแล้ว ก็นำเซตย่อยท้ัง 2 ท่ีแบ่งไว้มาทำการคำนวณค่าน้ำหนักรวมของ
ค่าความไม่บริสุทธิ์ โดยการพิจารณาคุณลักษณะ A ใด ๆ โดยทำการแบ่งชุดข้อมูล D ออกเป็น 2 ชุด
ข้อมูลย่อยคือ D1 และ D2 ดังนั้นเราสามารถหาค่าดัชนีจีนี่เมื่อทำการพิจารณาคุณลักษณะ A ภายใต้
การพิจารณา D1 และ D2 ได้ตามสมการท่ี 2.77 
 

𝐺𝑖𝑛𝑖𝐴(𝐷) = |
𝐷1

𝐷
| 𝐺𝑖𝑛𝑖(𝐷1) + |

𝐷2

𝐷
| 𝐺𝑖𝑛𝑖(𝐷2)                            (2.78) 
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 และเมื่อคำนวณค่าดัชนีจ่ีนี่สำหรับ 2 เซตย่อยใด ๆ ภายใต้คุณลักษณะ A  2 เซต D1 และ D2 ใด
ท่ีให้ค่า GiniA(D) น้อยท่ีสุดจะถูกเลือกเป็นตัวแทนของคุณลักษณะ A จากนั้นการแบ่งชุดข้อมูลคือทำ
การคำนวณค่าความไม่บริสุทธิ์ นั่นคือ ∆Gini(A)  โดยเมื่อทำการคำนวณค่า ∆Gini(A) สำหรับทุก ๆ 
คุณลักษณะแล้ว  คุณลักษณะใดท่ีมีค่า ∆Gini(A) มากท่ีสุดจะถูกเลือกเพื่อใช้แบ่งชุดข้อมูลย่อย ตาม
สมการท่ี 2.78 

∆𝐺𝑖𝑛𝑖(𝐴) = 𝐺𝑖𝑛𝑖(𝐷) − 𝐺𝑖𝑛𝑖𝐴(𝐴)                              (2.79) 
 

 ในงานวิจัยนี้ได้เลือกใช้ตัวชี้วัดการแบ่งข้อมูลด้วยค่าดัชนีจีนี่ (Gini Index) เพราะเป็นงานจำแนก ท่ี
แยกเป็นค่าจริงกับเท็จในแต่ละคุณลักษณะ โดยค่าจีนี่สูงสุดคือคุณลักษณะเจตนา (Intention) ซึ่งถูก
เลือกเป็นโหนดรากของการสร้างต้นไม้ตัดสินใจในงานวิจัยนี้ รวมท้ังการเลือกคุณลักษณะสำคัญ 
(Feature Importance) ตามสมการท่ี 2.79 ท่ีส่งผลต่อการกำหนดบทลงโทษเหลือเพียง 4 คุณลักษณะ 
ตามรูปท่ี 2-49 

𝑓𝑖 =
∑ 𝑛𝑖𝑗𝑗:𝑛𝑜𝑑𝑒 𝑗 𝑠𝑝𝑙𝑖𝑡𝑠 𝑜𝑛 𝑓𝑒𝑎𝑡𝑢𝑟𝑒 𝑖

∑ 𝑛𝑖𝑘𝑘∈𝑎𝑙𝑙𝑛𝑜𝑑𝑒𝑠 
                         (2.80) 

 

เมื่อ 𝑓𝑖𝑖  คือ ค่าความสำคัญของ Feature i 

   𝑛𝑖𝑗  คือ ค่าความสำคัญของโหนด j 

 

 
รูปท่ี 2-47 คุณลักษณะสำคัญของต้นไม้ตัดสินใจ 
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 การสกัดกฎจากต้นไม้ตัดสินใจ ต้นไม้ตัดสินใจอาจทำให้เกิดความยุ่งยากในการตีความหากมี

ขนาดใหญ่ ดังนั้นการสกัดกฎจากต้นไม้ให้อยู่ในรูปแบบ “If-Then” จะทำให้ง่ายต่อการตีความ [40]  โดย

งานวิจัยนี้ได้แบ่งกลุ่มของการลงโทษไว้ 7 กลุ่ม ดังรูปท่ี 2-47 ดังนั้นสามารถเขียนเป็นกฎได้ 7 กฎ 

ดังนี้ 

 R1 : IF intention <= 1.5 AND justification <= 0.5  THEN punishment = A 
 R2 : IF intention <= 1.5 AND justification > 0.5 AND causation <= 1.5 AND  
       impunity <= 1.5 THEN punishment = B 
 R3 : IF intention <= 1.5 AND justification > 0.5 AND causation <= 1.5 AND  
       Impunity > 1.5 THEN punishment = D 
 R4 : IF intention <= 1.5 AND justification > 0.5 AND causation > 1.5 AND  
       impunity <= 1.5 THEN punishment = C 
 R5 : IF intention <= 1.5 AND justification > 0.5 AND causation > 1.5 AND  
       impunity > 1.5  THEN punishment = E 
 R6 : IF intention > 1.5 AND causation <= 1.5  THEN punishment = F 
 R7 : IF intention > 1.5 AND causation  >  1.5  THEN punishment = G 
 
2.21 นาอีฟเบย์ส (Naïve Bayes) [41] 
   เป็นแบบจำลองท่ีได้รับความนิยมในการจำแนกข้อความ (Text Classification) เพราะใช้งาน
ง่าอาศัยหลักการคือการคำนวณความน่าจะเป็นท่ีจะเกิดเหตุการณ์บางอย่าง โดยพิจารณาเหตุการณ์
ก่อนหน้า ข้อดีคือความรวดเร็วในการสอนการเรียนรู้และการทดสอบจึงเหมาะกับงานในลักษณะ Real 
Time เพราะแบบจำลองมีขนาดเล็กเหมาะกับข้อมูลไม่มากได้ สำหรับรูปแบบการคำนวณความน่าจะเป็น
ของนาอีฟเบย์สามารถคำนวณได้ตามสมการท่ี 2.80 แต่แบบจำลองนี้มีข้อเสียคือไม่ได้พิจารณาลำดับ
ของคำท่ีมีผลต่อการพิจารณาคดี ยกเว้นการเลือกใช้ N-Gram ในการสร้างคุณลักษณะ ก่อนนำเข้า
ประมวลผล และท่ีสำคัญกรณีข้อความยาว ๆ จะไม่สามารถแบ่งได้ว่ามีได้หลายคลาสในข้อความเดียวกัน  
 

𝑃(𝑐|𝑥) =
𝑃(𝑥|𝑐)𝑃(𝑐)

𝑃(𝑥)
                                (2.81) 

 
  เมื่อ 𝑐  คือ คลาสหรือประเภท (Class) เช่นในงานวิจัย มีคลาส บาดเจ็บ (Injury) คลาส ตาย 
(Death) และไม่เป็นอะไร (Nothing) ในคุณลักษณะ (Attribute) ท่ีช่ือว่า ผลการกระทำ (Causation) 
  𝑥 คือ คุณลักษณะ เช่น ผลการกระทำ (Causation) หรือ Intention (เจตนา) 
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  𝑃(𝑐|𝑥) คือ ความน่าจะเป็นท่ีจะเป็นคลาส 𝑐 เมื่อเป็นคุณลักษณะ 𝑥 

  𝑃(𝑥|𝑐) คือ ความน่าจะเป็นท่ีจะเป็นคุณลักษณะ 𝑥 เมื่อเป็นคลาส 𝑐 
  𝑃(𝑐) คือ ความน่าจะเป็นท่ีจะเป็นคลาส 𝑐 จากคลาสท้ังหมด 
  𝑃(𝑥) คือ ความน่าจะเป็นท่ีเป็นคุณสมบัติ  𝑥 จากคุณสมบัติท้ังหมด  
 
2.22 Soft-Voting [42] 
       เป็นเทคนิคหนึ่งของ Ensemble คือการนำแบบจำลองท่ีได้จากการฝึกฝนด้วยชุดข้อมูลเดียวกัน
หลาย ๆ แต่ใช้อัลกอริทึมในการฝึกฝนแตกต่างกัน  เพื่อดึงเอาข้อดีของแต่ละตัวมาทดแทนจุดอ่อนของ
อีกตัว ทำให้ผลการทำนายรวมมักจะดีกว่าโมเดลท่ีฝึกฝนแบบเดียว โดยการโหวตเลือกมีสองประเภทหลัก
ได้แก่ Majority Vote คือการเอาผลลัพท์สุดท้ายท่ีแต่ละแบบจำลองทำนายมาเลือกคำตอบท่ีมากท่ีสุด 
เช่น ถ้าเป็นการจำแนกแบบมัลติคลาส ผลลัพท์ท่ีได้ของท้ัง 3 แบบจำลองคือ 0, 0, 1 ก็จะโหวตผล
สุดท้ายเป็น 0 เพราะทำนาย 0 มากกว่า 1 และอีกเทคนิคคือการโหวตแบบคือ Soft ท่ีใช้ในงานวิจัยนี้ 
คือการนำค่าความน่าจะเป็นท่ีแต่ละแบบจำลองคำนวณได้มาหาค่าเฉล่ีย ตามสมการท่ี 2.81  
 

γ = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥 (
1

𝑛
∑ (𝑝1, 𝑝2, 𝑝3, … 𝑝𝑛)𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠𝑖𝑓𝑖𝑒𝑟 )                  (2.82) 

 

  เมื่อ   γ คือ ผลลัพธ์ที่ได้จากฟังก์ชัน Soft Voting 
     𝑝𝑛 คือ ค่าความน่าจะเป็นของตัวจำแนกท่ี n 

    n   คือ จำนวนตัวจำแนก (Classifier) 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

บทท่ี 3 
งานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 

 วิทยานิพนธ์นี้ได้อ้างอิงงานวิจัยอื่นท่ีเกี่ยวข้อง  เพื่อนำมาใช้ประโยชน์ในขั้นตอนการวิจัย ซึ่ง
ประกอบด้วย งานวิจัยท่ีเกี่ยวข้องกับคดีอาญาและการเรียนรู้เชิงลึก  ดังนี้ 
 
3.1  งานวิจัย “Research on paten text classification based on Word2Vec and LSTM” 
 งานวิจัยโดย Lizhong Xiao, Guangzhong Wang และ Yang Zuo (2018) [43]  ได้นำเสนอ

วิธีการจำแนกประเภทข้อความในสิทธิบัตรด้านความปลอดภัย โดยใช้อัลกอริทึม LSTM ในการเป็นตัว

จำแนก (Classifier) และปรับปรุงเพิ่มประสิทธิภาพด้วยการใช้งานร่วมกับ Pre-Trained Weight 

Embedding ด้วยเทคนิค Word2Vec ทำให้มีค่าความถูกต้องเพิ่มมากขึ้นจาก 85.76% เป็น 93.48% 

จากจำนวน 10,000 แบบทดสอบ ซึ่ งเมื่ อเทียบกับแบบจำลองอื่น  ๆ เช่น CNN, KNN และ 

CNN+Word2Vec แล้ว LSTM ร่วมกับ Word2Vec มีความถูกต้องสูงกว่า 

 งานวิจัยดังกล่าวปรับปรุงประสิทธิภาพด้วยการใช้ Pre-Trained เพียงอย่างเดียวทำให้ไม่เห็นการ
เปรียบเทียบว่าหากใช้ตัวอื่นหรือเพิ่มมิติของ Embedding จาก 128 เป็นขนาดอื่นจะมีความถูกต้อง
มากขึ้นหรือไม่ ดังนั้นงานวิจัยนี้จึงได้ใช้ Pre-Trained 2 ตัว เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพ คือ FastText 
[34] ของ Facebook และ Thai2Vec [35] ของกลุ่ม Pythainlp และเลือกขนาดของเวกเตอร์หรือมิติ
ของการฝังคำขนาด 300 ท่ีถูกฝึกฝนมาจากคลังข้อมูลภาษาไทยอย่าง Thai Wikipedia และ
นอกจากนี้งานวิจัยท่ีผู้วิจัยพัฒนาขึ้นได้นำการถ่ายโอนการเรียนรู้ (Transfer Learning) [32] มาปรับใช้ 
เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพให้แบบจำลอง 
 
3.2  งานวิจัย “A Scheme of Criminal Law Knowledge Acquisition Using Ontology”  
 งานว ิจ ัย โดย Pongpanut  Osathitporn,  Nuanwan  Soonthornphisaj และ Wiwat 
Vatanawood (2017) [44] ได้นำเสนอวิธีการสร้างองค์ความรู้กฎหมายอาญาโดยใช้ออนโทโลยีใน
การวิจัย โดยองค์ความรู้ท่ีสร้างขึ้นมานั้นจะแสดงองค์ประกอบต่าง ๆ รวมถึงความสัมพันธ์ระหว่าง
องค์ประกอบในกฎหมายอาญา โดยนำบทบัญญัติกฎหมายอาญา ภาค 1 บทบัญญัติท่ัวไป ซึ่งมี
ท้ังหมด 106 มาตรา และความรู้จากผู้เช่ียวชาญด้านกฎหมาย มาทำการสกัดเพื่อสร้างตัวแทนองค์
ความรู้ขึ้นมา ในรูปแบบของโครงสร้างออนโทโลยี ซึ่งถูกพัฒนาโดยใช้ภาษาอาร์ดีเอฟ/อาวล์ และสร้าง
กฎเอสดับบลิวอาร์แอล (SWRL) จากประมวลกฎหมายอาญา ในภาค 2 ลักษณะ 10 หมวดความผิด
ต่อชีวิตและความผิดต่อร่างกาย เพื่อใช้สำหรับการพิจารณาเจตนาผู้กระทำผิด เหตุยกเว้นความผิด 
เหตุยกเว้นโทษ รวมถึงการพิจารณาฐานความผิดอีกด้วย ซึ่งจะทำการส่งกลับผลลัพธ์จากการ
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ประมวลผลทางเว็ปไซต์ท่ีผู้วิจัยได้สร้างขึ้นเพื่ออำนวยความสะดวกต่อผู้ใช้งานระบบ จากการทดสอบนั้น
ผู้วิจัยได้ใช้คำพิพากษาศาลฎีกาและข้อสอบทางด้านกฎหมายมาเป็นเหตุการณ์จำลองใช้สำหรับการ
ทดสอบระบบ และระบบตอบกลับผู้ใช้งานได้ถูกต้องตามท่ีคาดหวัง  
 งานวิจัยดังกล่าวให้ผลลัพธ์เป็นโครงสร้างออนโทโลยีและกฎความสัมพันธ์ แต่ไม่ครอบคลุมกรณีมี
ผู้ใช้ ตัวการร่วม หรือผู้สนับสนุน และในการใช้งานระบบเป็นในลักษณะเลือกจากกลุ่มคำท่ีจัดเตรียม
ไว้ ทำให้มีข้อจำกัดหากมีข้อเท็จจริงหรือคดีท่ีไม่ได้อยู่ในระบบ ดังนั้นงานวิจัยนี้จึงออกแบบให้สามารถ
ครอบคลุมถึงการมี ผู้ใช้ ตัวการร่วม หรือ ผู้สนับสนุน รวมท้ังการนำเข้าวิ เคราะห์สามารถใช้
ภาษาธรรมชาติตามเนื้อข่าวอาชญกรรมในขอบเขตงานวิจัยได้  แต่ก็อาศัยองค์ความรู้ทางกฎหมาย
อาญาจากงานวิจัยนี้เป็นหลักในการสร้างกฎการพิจารณาข้อเท็จจริงท่ีเกิดขึ้น  
 
3.3  งานวิจัย “A Framework of Multi-Stage Classifier for Identifying Criminal Law 
Sentences”  
 เป็นงานวิจัยโดย Sotarat Thammaboosadee, Bunthit Watanapa และ Nipon Charoenkitkarn 
(2012) [45]  ได้นำเสนอเฟรมเวิร์กในการแยกข้อเท็จจริงจากคดีท่ีสนใจแล้วนำมาสกัดเป็นข้อเท็จจริง 
โดยใช้โดยใช้โครงสร้างประสาทเทียม (Artificial Neural Network: ANN) เป็นตัวจำแนกจาก 99 
คุณลักษณะท่ีเป็นข้อเท็จจริง จำแนกออกมาเป็นกลุ่มจำนวน 25 องค์ประกอบการกระทำผิด จากนั้น
ใช้ โครงสร้างต้นไม้ตัดสินใจ (Decision tree) เข้ามาทำนายว่าจากองค์ประกอบการกระทำผิด
เหล่านั้น สามารถระบุความผิด โดยเปรียบเทียบกับตัวบทกฎหมายอาญาอย่างไร โดยระบบนั้นจะถูก
สร้างอยู่ในรูปแบบของแบบจำลอง ซึ่งถูกสร้างขึ้นมาในรูปแบบสามขั้นตอนด้วยกันโดยแต่ละขั้นตอน
นั้นถูกสร้างจากพื้นฐานของตัวบทกฎหมายอาญา ขั้นตอนแรกนั้นเป็นการจำแนกชนิดของการกระทำ
โดยเป็นการจำแนกว่าเป็นการกระทำท่ีมีความผิดตามท่ีถูกระบุไว้ในกระบวนกฎหมายหรือไม่ ใน
ขั้นตอนต่อมานั้นเป็นการระบุถึงองค์ประกอบเพิ่มเติมของกฎหมาย ซึ่งเป็นส่วนสำคัญซึ่งอาจส่งผลถึง
การระบุอัตรารับโทษ และขั้นตอนสุดท้ายคือขั้นตอนการจำแนก ซึ่งถูกออกแบบให้อยู่ในลักษณะท่ีเป็น
อิสระต่อกัน 
 จากงานวิจัยดังกล่าวใช้แบบจำลองของตัวจำแนก (Classifier Model) 2 ตัวคือ mANN และ
ต้นไม้ตัดสินใจ ในการจัดหมู่ข้อเท็จจริงจากคดีอาญา 150 คดีตัวอย่าง ในคดีความผิดเกี่ยวกับชีวิตและ
ร่างกาย  ตามมาตรา 288 ถึงมาตรา 297 แห่งประมวลกฎหมายอาญา และจำแนกให้ เป็น
องค์ประกอบความผิด ซึ่งเมื่อพิจารณาค่าความถูกต้องของ mANN ท่ีอยู่ระหว่าง 65-82% แล้วนำ
ผลลัพธ์มาประมวลผลต่อท่ีต้นไม้ตัดสินใจท่ีให้ความถูกต้องต่ำลงไปอีก อาจทำให้ผลลัพธ์ไม่น่าเช่ือถือ 
เพราะเป็นเรื่องสำคัญท่ีเกี่ยวกับชีวิตและร่างกายมนุษย์ ดังนั้น งานวิจัยนี้จึงแก้ไขโดยให้ส่วนท่ีเป็นกฎ
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ท่ีสร้างจากต้นไม้ตัดสินใจมีความถูกต้อง 100% ก่อน เมื่อรับข้อมูลนำเข้ามาผ่านการตัดสินใจจะยังคง
ความถูกต้องตามท่ีผ่านการจำแนกมาในเบ้ืองต้น 
 อย่างไรก็ตามงานวิจัยดังกล่าวใช้การสร้างข้อมูลตัวแทนด้วยเทคนิค SVM ของการเรียนรู้ของ
เครื่อง เพื่อสกัดคุณลักษณะ และการทำนายใช้อัลกอริทึม C4.5 ของต้นไม้ตัดสินใจ ในการทำนายผล
การตัดสิน แต่งานวิจัยนี้ไม่สามารถนำเข้าข้อมูลเพื่อประมวลผลข้อเท็จจริงใหม่ได้ เพราะข้อมู ลถูก
เข้ารหัสในลักษณะฐานข้อมูลไว้ จึงเป็นการใช้ข้อมูลท่ีมีอยู่ทดสอบประสิทธิภาพแบบจำลอง แต่
งานวิจัยนี้สามารถนำเข้าข้อมูล ในช้ันข้อมูลขาเข้าของโครงข่ายประสาทเทียมได้ ท้ังการสร้างข้อมูล
ตัวแทนและการทำนายผลคำตัดสินก็สามารถทำในโครงข่ายแบบจำลองการเรียนรู้เชิงลึกของการ
จำแนกข้อความโครงข่ายเดียวได้เลย 
 
3.4 งานวิจัย “Predicting Judicial Decisions of Criminal Cases from Thai Supreme 
Court Using Bi-directional GRU with Attention Mechanism”  
 งานวิ จัยโดย Kankawin Kowsrihawat, Peerapon Vateekul และ  Prachya Boonkwan 
(2018) [46] ได้นำเสนอแบบจำลองสำหรับทำนายผลการตัดสินคดีอาญา โดยใช้ข้อมูลจากแนวคำ
พิพากษาศาลฎีกาในโครงข่ายการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) ซึ่งเป็นโครงข่ายประสาทเทียม
แบบหลายชั้น แบบจำลองนี้สร้างตัวแทนข้อความด้วยโครงข่ายประสาทเทียมแบบประตูวกกลับ
สองทิศทาง (Bidirectional GRU) ร่วมด้วยกลไกจุดสนใจ (Attention mechanism) ก่อนนำตัวแทน
ข้อความนั้นไปทำนายผลคำตัดสินในคดีอาญา โดยพบว่าแบบจำลองนี้ให้ประสิทธิภาพท่ีดีกว่าเทคนิค 
Naïve Bayes และ SVM ท่ีเป็นการสร้างตัวแทนด้วยแบบจำลองด้ังเดิมท่ีใช้การสร้างตัวแทนข้อความใน
ลักษณะแบบถุงคำ (Bag of Words) เมื่อพิจารณาจากค่าเฉล่ียมหภาคของเอฟวัน  
 งานวิจัยนี้ใช้เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึกคล้ายกับงานวิจัยท่ีผู้วิจัยดำเนินการแต่ใช้อัลกอริทึมใน
การฝึกฝนแตกต่างกันโดยผู้วิจัยใช้หน่วยความจำระยะส้ันแบบยาวท้ังแบบทิศทางเดียว (LSTM) และแบบ
สองทิศทาง (BiLSTM) นอกจากนี้ ข้อมูลนำเข้าของงานวิจัยนี้ต้องใช้ข้อเท็จจริงและข้อกฎหมายท่ี
เกี่ยวข้องในประเด็นคดีอาญาท่ีสนใจจำนวน 8 ประเด็น เพื่อทำนายว่าข้อเท็จจริงนั้นเข้าองค์ประกอบ
ในแต่ละประเด็นหรือไม่ และสุดท้ายนำเข้าสู่การทำนายผลการตัดสินท่ีจะทำนายว่าผู้กระทำได้กระทำ
ความผิดหรือไม่เท่านั้น ไม่ได้ทำนายว่าต้องรับโทษในลักษณะใด ซึ่งต่างจากงานวิจัยของผู้วิจัยท่ีนำเข้า
เพียงข้อเท็จจริงในคดีอาญาท่ีเกิดขึ้น เพื่อให้แบบจำลองแยกประเมินท้ัง 4 คุณลักษณะ และนำเข้ากฎ
ของต้นไม้ตัดสินใจ เพื่อให้มนุษย์สามารถเข้าใจลักษณะการทำนายของแต่ละคุณลักษณะ จนสามารถ
ทำนายออกมาเป็นแนวทางการลงโทษท่ีเข้าใจได้ แต่งานวิจัยท่ีผู้วิจัยพัฒนาขึ้นครอบคลุมในคดี
ความผิดเกี่ยวกับชีวิตท่ีผู้กระทำมีเจตนากระทำผิดเท่านั้นคือมาตรา 288 และมาตรา 289 แห่ง
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ประมวลกฎหมายอาญา ซึ่งต่างจากงานวิจัยท่ีนี้ท่ีครอบคลุมคดีอาญา ท้ังในฐานความผิดเกี่ยวกับชีวิต 
และร่างกาย ความผิดเกี่ยวกับช่ือเสียง และความผิดเกี่ยวกับทรัพย์ ท่ีครอบคลุมฐานความผิดมากกว่า 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

บทท่ี 4  
แนวคิดและวิธีการดำเนินการ 

 วิทยานิพนธ์นี้มีจุดประสงค์เพื่อนำเสนอกระบวนการวิเคราะห์ข้อความภาษาธรรมชาติตาม
ประมวลกฎหมายอาญา เพื่อให้ผู้มีส่วนเกี่ยวข้องท้ังผู้บังคับใช้กฎหมายหรือบุคคลท่ีสนใจ สามารถ
เข้าใจแนวทางการตัดสินคดีได้อย่างถูกต้องจากคดีอาญาท่ีเกิดขึ้นว่ามีแนวทางการกำหนดบทลงโทษ
ในเบื้องต้นไว้อย่างไร โดยใช้ข้อมูลทดสอบจากข่าวอาชญากรรมออนไลน์  ท่ีพนักงานสอบสวนได้แจ้ง
ข้อกล่าวหาแก่ผู้กระทำผิดในเบื้องต้นหรือได้ขออนุมัติหมายจับเรียบร้อยแล้ว รวมท้ังข้อคิดเห็นจากนัก
กฎหมาย เพื่อเป็นข้อมูลในการทดสอบความถูกต้องของงานวิจัยนี้ และกฎท่ีใช้เป็นตัวทดสอบผ่านการ
รวบรวมจากคำพิพากษาศาลฎีกา  ตามตัวบทของประมวลกฎหมายอาญา  แล้วจำแนกประเภทของ
หมวดหมู่บทลงโทษไว้ด้วยต้นไม้ตัดสินใจ [39]  เพื่อให้มนุษย์สามารถเข้าใจแนวทางการวิเคราะห์ดัง
รูปท่ี 4-1 ในการใช้งานผู้ใช้สามารถนำข้อมูลจากเว็บข่าวออนไลน์หรือไฟล์ข้อความ (Text Files) เข้า
สู่ระบบ และเมื่อผ่านการวิเคราะห์แล้วจะให้ผลลัพธ์ว่าคดีความดังกล่าวได้กำหนดลงโทษเบื้องต้นไว้
อย่างไรตามขอบเขตท่ีงานวิจัยนี้ได้กำหนดไว้ ดังรูปท่ี 4-1 
 

 
 

รูปท่ี 4-1 ภาพรวมการสร้างแบบจำลองการจำแนกข้อความและกฎท่ีใช้พิจารณา 
  
 จากรูปท่ี 4-1 แสดงภาพรวมกระบวนการสร้างแบบจำลองท้ังการจำแนกข้อความ
ภาษาธรรมชาติด้วยเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) [18] ด้วยอัลกอริทึมความจำระยะส้ัน
แบบยาว (LSTM) [15] และการสร้างแบบจำลองด้วยเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง  (Machine 
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Learning)  โดยใช้ต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Tree) [39] จากนั้นในการทดสอบจากข้อมูลท่ีไม่เคยเห็น
ของแบบจำลอง โดยการนำเข้าข้อมูลทดสอบด้วยเนื้อหาข่าวอาชญากรรมออนไลน์ [6] เพื่อทำนายว่า
จากเนื้อหาข่าวที่นำเข้าเป็นความรับผิดในกลุ่มใด ตามขอบเขตของงานวิจัย ตามรูปท่ี 4-2 
 

 
รูปท่ี 4-2 การใช้งานแบบจำลอง 

 
 จากภาพรวมการสร้างและทดสอบการทำงานของแบบจำลองท่ีผ่านมา พบว่างานวิจัยนี้แบ่งเป็น 

สองส่วนหลักได้ ส่วนท่ีเป็นกฎในการตัดสินคดี ในส่วนนี้ข้อมูลท่ีนำมาใช้ในการฝึกฝนคือคำพิพากษา

ศาลฎีกา ในหมวดความผิดเกี่ยวกับชีวิต ในมาตรา 288 และมาตรา 289 และส่วนท่ีสองคือส่วนของ

การจำแนกข้อความภาษาธรรมชาติ  โดยข้อมูลท่ีนำมาใช้การในการฝึกสอนได้แก่ข้อมูลจากคำ

พิพากษาศาลฎีกา [5] และข้อมูลจากเว็บไซต์ข่าวอาชญากรรมออนไลน์ [6] โดยมีข้ันตอนดังนี้ 

 

4.1 การเตรียมข้อมูลสำหรับงานวิจัย 
 4.1.1 ข้อมูลสำหรับสร้างกฎที่ใช้ในการตัดสิน เป็นส่วนท่ีใช้จำแนกกลุ่มการลงโทษตาม
ขอบเขตของงานวิจัย เพื่อให้มนุษย์สามารถเข้าใจได้ในแนวทางการตัดสิน ในส่วนนี้ได้ใช้ข้อมูลโดย
ผู้วิจัยได้สืบค้นคำพิพากษาศาลฎีกาจากเว็บไซต์เผยแพร่คำพิพากษาศาลฎีกา  [5] โดยกรองเลือก
หมวดหมู่มาตรา 288 และ 289  โดยประมวลกฎหมายอาญา มาตรา 288 บัญญัติว่า “ผู้ใดฆ่าผู้อื่น 
ต้องระวางโทษประหารชีวิต จำคุก ตลอดชีวิต หรือจำคุกต้ังแต่สิบห้าปีถึงยี่สิบปี” และมาตรา 289 
บัญญัติว่า “ผู้ใด (1) ฆ่าบุพการี (2) ฆ่าเจ้าพนักงาน ซึ่งกระทำการตามหน้าท่ี หรือเพราะเหตุท่ีจะ
กระทำ หรือได้กระทำการตามหน้าท่ี (3) ฆ่าผู้ช่วยเหลือเจ้าพนักงาน ในการท่ีเจ้าพนักงานนั้นกระทำ
ตามหน้าท่ี หรือเพราะเหตุท่ีบุคคลนั้นจะช่วยหรือได้ช่วยเจ้าพนักงานดังกล่าวแล้ว  (4) ฆ่าผู้อื่นโดย
ไตร่ตรองไว้ก่อน (5) ฆ่าผู้อื่นโดยทรมานหรือโดยกระทำทารุณโหดร้าย (6) ฆ่าผู้อื่นเพื่อตระเตรียมการ 
หรือเพื่อความสะดวกในการท่ีจะกระทำความผิดอย่างอื่น หรือ (7) ฆ่าผู้อื่นเพื่อจะเอา หรือเอาไว้ซึ่ง
ผลประโยชน์อันเกิดแต่การท่ีตนได้กระทำความผิดอื่น เพื่อปกปิดความผิดอื่นของตน หรือเพื่อ
หลีกเล่ียงให้พ้นอาญาในความผิดอื่นท่ีตนได้กระทำไว้ ต้องระวางโทษประหารชีวิต” โดยสืบค้นต้ังแต่ 
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พ.ศ.2500 - พ.ศ.2560 และบันทึกไฟล์ Html ท่ีกรองผ่านหน้าเว็บไซต์มาเก็บไว้ท้ังหมด 2,698 ฎีกา
แบ่งเป็นคดีท่ีเกี่ยวข้องกับมาตรา 288 จำนวน 2,078 ฎีกา และมาตรา 289 จำนวน 620 ฎีกา เพื่อใช้
เป็นชุดข้อมูลการฝึกฝนแบบจำลอง ตามรูปท่ี 4-3  
 

 

รูปท่ี 4-3 แสดงกระบวนการนำข้อมูลคำพิพากษาศาลฎีกาเข้ามาในระบบ 
 

 ทำการแยกเนื้อหาคำพิพากษาแล้วเก็บเป็นหมวดหมู่ โดยใช้ BeautifulSoup [24] ซึ่งเป็น 
Library ของภาษาไพธอน เพื่อใช้จัดการหน้าเว็บไซต์ ในการดึงข้อมูลเฉพาะแท็ก  (Tag) และคลาส 
(Class) ท่ีมีเนื้อหาเกี่ยวข้องท่ีใช้ในงานวิจัย เพื่อใช้ในการประมวลผลเท่านั้น โดยทำงานร่วมกับนิพจน์
ปกติ (Regular Expression) [25] โดยในคำพิพากษาของศาลฎีกาจะประกอบด้วย เลขท่ีคำพิพากษา 
ช่ือคู่ความ (โจทก์และจำเลย) มาตราท่ีเกี่ยวข้อง หมายเลขคดีแดงศาลช้ันต้น รายช่ือผู้พิพากษาท้ัง 3  
ศาล คำพิพากษาศาลช้ันต้น คำพิพากษาศาลอุทธรณ์ คำพิพากษาศาลฎีกา แหล่งท่ีมาของคำพิพากษา 
เป็นต้น แต่ในงานวิจัยนี้เก็บข้อมูลจาก 3  ส่วนสำคัญได้แต่ เลขท่ีคำพิพากษา จากแท็ก label ใน
คลาส css-label med elegant content-title คำพิพากษาของศาลฏีกา จากแท็ก li ในคลาส 
item_short_text content-detail และ มาตราท่ีเกี่ยวข้อง จากแท็ก li ในคลาส item_law content-
detail เก็บเป็นลิสต์และบันทึกลงไฟล์เอกสารเรียงตามปีท่ีทำการพิพากษา พ.ศ.2561 – 2464 ในคำ



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 88 

พิพากษาท่ีเกี่ยวข้องในงานวิจัยนี้คือ มาตรา 288 จำนวน 2078 ฎีกา และมาตรา  289 จำนวน 620 
ฎีกา ตามท่ีแสดงในรูปท่ี 4-4 
 

 

รูปท่ี 4-4 การดึงข้อมูลจากเว็บไซต์เผยแพร่คำพิพากษาศาลฎีกา 
 

 เพื่อให้ง่ายต่อการวิเคราะห์ข้อมูล โดยเลือกแต่ละฎีกาไว้เพียงเลขท่ีฎีกา เนื้อหาการตัดสิน
ของศาลฎีกา และมาตราท่ีใช้ปรับบทลงโทษ โดยทำการตัดส่วนท่ีไม่สำคัญในเนื้อหาออกเช่น รายช่ือ
คณะตุลาการ รายช่ือโจทก์จำเลย หมายเลขคดี รวมทั้งการตัดสินของศาลช้ันต้นและศาลอุทธรณ์ออก 
ตามท่ีแสดงในรูปท่ี 4-5 และเขียนเป็นไฟล์ข้อความ บันทึกไว้เพื่อใช้เป็นหลักฐานในการอ้างอิง ตามท่ี
แสดงตัวอย่างในดังรูปท่ี 4-6 
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รูปท่ี 4- 5 การเลือกส่วนของเนื้อหาท่ีสำคัญจาก Html files 
 

 
 

รูปท่ี 4-6 ไฟล์ข้อมูลท่ีผ่านการคัดเลือกส่วนท่ีใช้ในงานวิจัยแล้ว 
 

 จากนั้นรวบรวมข้อมูลท่ีได้จากแนวคำพิพากษาจากจำนวน 210 คดีตัวอย่าง เพื่อกำหนด
โครงสร้างความรับผิดอาญา [2] ในหมวดความผิดเกี่ยวกับชีวิต ท่ีอาศัยการตีความกฎหมายอย่าง
เคร่งครัด [3] และพิจารณาเหตุยกเว้นความผิดหรือเหตุลดโทษร่วมด้วย [4] โดยงานวิจัยนี้พิจารณาการ
กำหนดโครงสร้างความรับผิด ตามการองค์ความรู้กฎหมายอาญา [44] และปรับเข้ากับขอบเขต
งานวิจัย โดยกำหนดขอบเขตความรับผิดเป็น 7 กลุ่มการรับโทษตามระดับความร้ายแรงของความ
ประเภทผิด โดยมีรายละเอียดของแต่ละกลุ่มฐานความผิดและกฎหมายท่ีเกี่ยวข้องตามท่ีแสดงใน
ตารางท่ี 4-1 
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ตารางท่ี 4-1 รายละเอียดของกลุ่มความรับผิดตามหลักกฎหมาย 

 
 
 ตามประมวลกฎหมายอาญา [1]  มีมาตราท่ีเกี่ยวข้องกับการกำหนดความรับผิดในงานวิจัยนี้ 
ได้แก่ 
 1. มาตรา 288 “ผู้ใดฆ่าผู้อื่นต้องระวางโทษประหารชีวิต จำคุกตลอดชีวิต หรือจำคุกตั้งแต่
สิบห้าปีถึงยี่สิบปี” 
 2. มาตรา 289 ผู้ใด 

(1) ฆ่าบุพการี 
(2) ฆ่าเจ้าพนักงาน ซึ่งกระทำการตามหน้าท่ี หรือเพราะเหตุท่ีจะกระทำ หรือได้

กระทำการตามหน้าท่ี 
(3) ฆ่าผู้ช่วยเหลือเจ้าพนักงาน ในการท่ีเจ้าพนักงานนั้นกระทำตามหน้าท่ี หรือเพราะ

เหตุท่ีบุคคลนั้นจะช่วยหรือได้ช่วยเจ้าพนักงานดังกล่าวแล้ว 
(4) ฆ่าผู้อื่นโดยไตร่ตรองไว้ก่อน 
(5) ฆ่าผู้อื่นโดยทรมานหรือโดยกระทำทารุณโหดร้าย 
(6) ฆ่าผู้อื่นเพื่อตระเตรียมการ หรือเพื่อความสะดวกในการท่ีจะกระทำความผิดอย่างอื่นหรือ 
(7) ฆ่าผู้อื่นเพื่อจะเอาหรือเอาไว้ซึ่งผลประโยชน์อันเกิด แต่การท่ีตนได้กระทำความผิดอื่น 

เพื่อปกปิดความผิดอื่นของตน หรือเพื่อหลีกเล่ียงให้พ้นอาญาในความผิดอื่นท่ีตนได้กระทำไว้ต้องระวาง
โทษประหารชีวิต 
 3. มาตรา 60 “ผู้ใดเจตนาท่ีจะกระทำต่อบุคคลหนึ่ง แต่ผลของการกระทำเกิดแก่อีกบุคคล
หนึ่งโดยพลาดไป ให้ถือว่าผู้นั้นกระทำโดยเจตนาแก่บุคคลซึ่งได้รับผลร้ายจากการกระทำนั้น แต่ใน

กลุ่ม การรับผิด 
หลัก

กฎหมาย 
หลัก 

หลักกฎหมายย่อย 

A ไม่มีความผิดและไม่ต้องรับโทษ 288,289 68, หลักความยินยอม 
B พยายามฆ่าผู้อื่นเจตนามีเหตุลดโทษ 288 60,65,66,67,69,70,72,73,80,81,82,86 

C พยายามฆ่าผู้อื่น 288 60,80,83 

D ฆ่าผู้อื่นโดยเจตนามีเหตุลดโทษ 288 60,65,66,67,69,70,72,73,81,82,86 

E ฆ่าผู้อื่นโดยเจตนา 288 60,83,84 

F พยายามฆ่าผู้อื่นโดยไตร่ตรอง 289 80,83,84 

G ฆ่าผู้อื่นโดยไตร่ตรอง 289 83,84 
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กรณีท่ีกฎหมายบัญญัติให้ลงโทษหนักขึ้นเพราะฐานะของบุคคลหรือเพราะความสัมพันธ์ระหว่าง
ผู้กระทำกับบุคคลท่ีได้รับผลร้าย มิให้นำกฎหมายนั้นมาใช้บังคับเพื่อลงโทษผู้กระทำให้หนักขึ้น” 
 4. มาตรา 65 “ผู้ใดกระทำความผิดในขณะไม่สามารถรู้ผิดชอบหรือไม่สามารถบังคับตนเอง
ได้เพราะมีจิตบกพร่อง โรคจิตหรือจิตฟั่นเฟือน ผู้นั้นไม่ต้องรับโทษสำหรับความผิดนั้น แต่ถ้าผู้กระทำ
ความผิดยังสามารถรู้ผิดชอบอยู่บ้าง หรือยังสามารถบังคับตนเองได้บ้าง ผู้นั้นต้องรับโทษสำหรับ
ความผิดนั้น แต่ศาลจะลงโทษน้อยกว่าท่ีกฎหมายกำหนดไว้สำหรับความผิดนั้นเพียงใดก็ได้” 
 5. มาตรา 67 “ผู้ใดกระทำความผิดด้วยความจำเป็น 

(1) เพราะอยู่ในท่ีบังคับ หรือภายใต้อำนาจซึ่งไม่สามารถหลีกเล่ียงหรือขัดขืนได้ หรือ 
(2) เพราะเพื่อให้ตนเองหรือผู้อื่นพ้นจากภยันตรายท่ีใกล้จะถึงและไม่สามารถ

หลีกเล่ียงให้พ้น 
โดยวิธีอื่นใดได้ เมื่อภยันตรายนั้นตนมิได้ก่อให้เกิดขึ้นเพราะความผิดของตน ถ้าการกระทำนั้นไม่เป็น
การเกินสมควรแก่เหตุแล้ว ผู้นั้นไม่ต้องรับโทษ” 
 6. มาตรา 68 “ผู้ใดจำต้องกระทำการใดเพื่อป้องกันสิทธิของตนหรือของผู้อื่น ให้พ้น
ภยันตรายซึ่งเกิดจากการประทุษร้ายอันละเมิดต่อกฎหมายและเป็นภยันตรายท่ีใกล้จะถึง ถ้าได้
กระทำพอสมควรแก่เหตุ การกระทำนั้นเป็นการป้องกันโดยชอบด้วยกฎหมาย ผู้นั้นไม่มีความผิด” 
 7. มาตรา 69 “ในกรณีท่ีบัญญัติไว้ในมาตรา 67 และมาตรา 68 นั้น ถ้าผู้กระทำได้กระทำ
ไปเกินสมควรแก่เหตุ หรือเกินกว่ากรณีแห่งความจำเป็น หรือเกินกว่ากรณีแห่งการจำต้องกระทำเพื่อ
ป้องกัน ศาลจะลงโทษน้อยกว่าท่ีกฎหมายกำหนดไว้สำหรับความผิดนั้นเพียงใดก็ได้ แต่ถ้าการกระทำ
นั้นเกิดขึ้นจากความต่ืนเต้น ความตกใจหรือความกลัว ศาลจะไม่ลงโทษผู้กระทำก็ได้” 
 8. มาตรา 70 “ผู้ใดกระทำตามคำส่ังของเจ้าพนักงาน แม้คำส่ังนั้นจะมิชอบด้วยกฎหมาย ถ้า
ผู้กระทำมีหน้าท่ีหรือเช่ือโดยสุจริตว่ามีหน้าท่ีต้องปฏิบัติตาม ผู้นั้นไม่ต้องรับโทษ เว้นแต่จะรู้ว่าคำส่ัง
นั้นเป็นคำส่ัง ซึ่งมิชอบด้วยกฎหมาย” 
 9. มาตรา 72 “ผู้ใดบันดาลโทสะโดยถูกข่มเหงอย่างร้ายแรงด้วยเหตุอันไม่เป็นธรรม จึงกระทำ
ความผิดต่อผู้ข่มเหงในขณะนั้น ศาลจะลงโทษผู้นั้นน้อยกว่าท่ีกฎหมายกำหนดไว้สำหรับความผิดนั้น
เพียงใดก็ได้” 
 10. มาตรา 73 “เด็กอายุยังไม่เกินเจ็ดปี กระทำการอันกฎหมายบัญญัติเป็นความผิด เด็ก
นั้นไม่ต้องรับโทษ” 
 11. มาตรา 80 “ผู้ใดลงมือกระทำความผิดแต่กระทำไปไม่ตลอด หรือกระทำไปตลอด
แล้วแต่การกระทำนั้นไม่บรรลุผล ผู้นั้นพยายามกระทำความผิด  ผู้ใดพยายามกระทำความผิด ผู้นั้น
ต้องระวางโทษสองในสามส่วนของโทษท่ีกฎหมายกำหนดไว้สำหรับความผิดนั้น” 
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 12. มาตรา 81 “ผู้ใดกระทำการโดยมุ่งต่อผลซึ่งกฎหมายบัญญัติเป็นความผิด แต่การ
กระทำนั้นไม่สามารถจะบรรลุผลได้อย่างแน่แท้ เพราะเหตุปัจจัยซึ่งใช้ในการกระทำหรือเหตุแห่งวัตถุ
ท่ีมุ่งหมายกระทำต่อให้ถือว่าผู้นั้นพยายามกระทำความผิด แต่ให้ลงโทษไม่เกินกึ่งหนึ่งของโทษท่ี
กฎหมายกำหนดไว้สำหรับความผิดนั้น ถ้าการกระทำดังกล่าวในวรรคแรกได้กระทำไปโดยความเช่ือ
อย่างงมงาย ศาลจะไม่ลงโทษก็ได้” 
 13. มาตรา 82 “ผู้ใดพยายามกระทำความผิด หากยับยั้งเสียเองไม่กระทำการให้ตลอดหรือ
กลับใจแก้ไขไม่ให้การกระทำนั้นบรรลุผล ผู้นั้นไม่ต้องรับโทษสำหรับการพยายามกระทำความผิดนั้น 
แต่ถ้าการท่ีได้กระทำไปแล้วต้องตามบทกฎหมายท่ีบัญญัติเป็นความผิด ผู้นั้นต้องรับโทษสำหรับ
ความผิดนั้นๆ” 
 14. มาตรา 84 “ผู้ใดก่อให้ผู้อื่นกระทำความผิดไม่ว่าด้วยการใช้บังคับ ขู่เข็ญ จ้าง วานหรือ
ยุยงส่งเสริม หรือด้วยวิธีอื่นใด ผู้นั้นเป็นผู้ใช้ให้กระทำความผิด ถ้าผู้ถูกใช้ได้กระทำความผิดนั้น ผู้ใช้
ต้องรับโทษเสมือนเป็นตัวการ ถ้าความผิดมิได้กระทำลง ไม่ว่าจะเป็นเพราะผู้ถูกใช้ไม่ยอมกระทำ ยังไม่ได้
กระทำหรือเหตุอื่นใด ผู้ใช้ต้องระวางโทษเพียงหนึ่งในสามของโทษท่ีกำหนดไว้สำหรับความผิดนั้น” 
 โครงสร้างความรับผิดอาญาท่ีต้องพิจารณา 7 องค์ประกอบ ตามท่ีแสดงในตารางท่ี 4-2 
ได้แก่ 

1) ผู้กระทำผิด (offender) ประกอบด้วย เป็นผู้ท่ีอยู่ในสภาพไม่ปกติ (innocent) เป็น
ผู้สนับสนุน (support) เป็นผู้กระทำผิดด้วยตนเอง (self) เป็นตัวการร่วม (joint) และเป็นผู้ใช้ให้ผู้อื่น
กระทำผิด (hire) 

2) ผู้ถูกกระทำ (victim) ประกอบด้วย บุคคลท่ัวไป (people) บุพการี (parent) และ
เจ้าหน้าท่ีท่ีปฏิบัติงานตามหน้าท่ี (officer) 

3) ผลการกระทำ (Causation) ประกอบด้วย ไม่เป็นอะไร (Nothing) บาดเจ็บ (Injury) และ
ตาย (Death) 

4) พิจารณาความผิด (Justification) ประกอบด้วย ผิด (Wrong) และ ไม่เป็นความผิด 
(Notwrong) 

5) พิจารณาโทษ (Impunity) ประกอบด้วย ยกเว้นความผิด  (Except) ลดโทษ 
(Decrease) ปกติ (Normal) เพิ่มโทษ (Increase) 

6) เจตนา (Intention) ประกอบด้วย ไม่มีเจตนา (None) เจตนาปกติ (Regular) และ
เจตนาพิเศษ (Special) 

7) พฤติกรรม (Behavior) ประกอบด้วย ทำร้าย (Attack) และ ฆ่า (Kill) 
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ตารางท่ี 4-2 ข้อเท็จจริงตามโครงสร้างความรับผิดอาญา 

 
 จากตารางท่ี 4-2 พบว่าองค์ประกอบความรับผิด เพื่อจำแนกออกเป็นกลุ่มการลงโทษนั้น 
ประกอบด้วย 7 องค์ประกอบหลัก ได้แก่ ผู้กระทำผิด  ผู้ถูกกระทำ ผลการกระทำ การพิจารณา
ความผิด การพิจารณาโทษ พฤติกรรม และเจตนา ส่วนเลขท่ีฎีกาไม่ได้ถูกนำมาประมวลผล เพราะใช้
เพื่อการอ้างอิงเท่านั้น    
 ต้นไม้ตัดสินใจ [39] มีฟังก์ชันการในคัดเลือกการคัดเลือกคุณสมบัติสำคัญ (Feature 
importance) ตามโครงสร้างความรับผิดอาญา  เพื่อดูความสำคัญของแต่ละคุณลักษณะท่ีส่งผลต่อการ
จำแนกกลุ่มความรับผิด ดังนั้นงานวิจัยนี้จึงเลือกใช้ฟังก์ชันในการคัดเลือกคุณสมบัติสำคัญ เพื่อลด
จำนวนคุณลักษณะท่ีต้องถูกใช้เป็นแบบจำลองในกาวิเคราะห์ภาษาธรรมชาติต่อไป  
 
 4.1.2 ข้อมูลสำหรับการสร้างแบบจำลองจำแนกข้อความภาษาธรรมชาติ 
 การสร้างแบบจำลอง เพื่อทำการวิเคราะหข์้อความภาษาธรรมชาตินั้น ผู้วิจัยใช้ข้อมูล
จากแนวคำพิพากษาของศาลฎีกาในแต่ละคดีว่ามีข้อเท็จจริงท่ีเป็นองค์ประกอบตามโครงสร้างการรับผิด
อาญาท่ีออกแบบไว้ตามออนโทโลยีกฎหมายอาญาร่วมกับการใช้ประมวลกฎหมายอาญาประกอบการ
ตัดสินใจอย่างไร ซึ่งในคำพิพากษาท่านได้กล่าวไว้โดยละเอียดว่าการกระทำเช่นนี้ฟังได้ว่ามีเจตนาหรือ
ประสงค์อย่างไร ทำให้ผู้วิจัยได้ข้อเท็จจริง อันเป็นข้อมูลสำคัญในการว่าเข้าคุณสมบัติข้อใด จากท้ังหมด
กว่า 60 คลาสท่ีออกแบบไว้ในออนโทโลยีองค์ความรู้ความรับผิดทางอาญา[39] เช่น ในคำพิพากษาศาล
ฎีกาท่ี 13360/2556 ระบุว่า “การท่ีจำเลยกับพวกตระเตรียมอาวุธ และเข้าทำร้ายผู้ตายทันทีเมื่อพบ 
เพราะเคยมีเรื่องบาดหมางกันมาก่อน ถือว่าจะเลยฆ่าผู้อื่นโดยไตร่ตรองไวก้่อน” แสดงดังรูปท่ี 4-7 

ฎีกา ผู้กระทำ 
ผู้ถูก 

กระทำ 
ผลการ
กระทำ 

พิจารณา
ความผิด 

พิจารณา
โทษ 

พฤติกรรม เจตนา 
ความ
รับผิด 

615/03 Self People Death Notwrong Except Kill None A 
12384/56 Support People Injury Wrong Decrease Kill Regular B 

1939/61 Self People Death Wrong Decrease Kill Regular C 

2107/61 Joint People Injury Wrong Normal Kill Regular D 

753/61 Joint People Death Wrong Normal Kill Regular E 

513/53 Self Officer Nothing Wrong Increase Kill Special F 

12613/57 Joint People Death Wrong Increase Kill Special G 
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รูปท่ี 4-7 แสดงการสกัดข้อเท็จจริงจากฎีกา เพื่อจัดให้อยู่ในโครงสร้างความรับผิดอาญา 
 
 จากรูปท่ี 4-7 ข้อเท็จจริงจากการกระทำของผู้กระทำผิดคือการท่ีเขาเคยมีเรื่องบาดหมาง
กับผู้ตาย และเมื่อพบเจอก็เข้าทำร้ายทันทีพร้อมอาวุธนั้น แสดงว่าเขาได้เตรียมการไว้ก่อนหน้า จึงได้
ข้อเท็จจริงนี้ เป็นส่วนหนึ่งขององค์ประกอบของการกระทำโดยมีการวางแผนไว้ล่วงหน้า ซึ่งเป็น
เจตนาพิเศษ (Special) ในคุณสมบัติของเจตนา (Intention) และส่งผลให้ผู้ถูกกระทำถึงแก่ความตาย 
(Death) เพราะมีข้อความว่า ผู้ตายเป็นคนพิการไม่มีทางสู้จนได้รับบาดแผลตามรายงานการตรวจศพ  
ในคุณสมบัติผลจากการกระทำ (Causation) และไม่มีคุณสมบัติของการลดโทษหรือเพิ่มโทษ 
(Impunity) ก็ได้ข้อเท็จจริงว่ารับโทษแบบปกติ (Normal)  และพบว่าองค์ประกอบการพิจารณา
ความผิด (Justification) ระบุว่ามีความผิด (Wrong) จากการท่ีจำเลยกับพวกร่วมกันใช้อาวุธฟันและ
ตีทำร้ายผู้ตาย  เมื่อข้อเท็จจริงท่ีได้รับครบองค์ประกอบความผิด ทำให้ผู้กระทำต้องรับผิดในกลุ่ม G 
คือร่วมกันฆ่าผู้อื่นโดยไตร่ตรองไว้ก่อน   
 เมื่อทำการสกัดข้อความจากคำพิพากษาศาลฎีกาในคดีท่ีรวบรวมมา ให้อยู่ในองค์ประกอบ
ความรับผิดหรือคุณลักษณะท้ัง 4 อย่าง และพิจารณาในแต่ละเหตุการณ์หรือประโยคว่าจัดอยู่ในกลุ่ม
หรือคลาสใด  โดยขั้นตอนนี้เป็นขั้นตอนสำคัญในการสร้างข้อมูลสำหรับการฝึกสอนแบบจำลอง (Data 
set) ในงานวิจัยท่ีอาศัยแนวการตัดสินของศาลฎีกาท่ีผ่านมากำหนด เพื่อข้อเท็จจริงในแต่ละ
องค์ประกอบความผิด 
 
4.2 การทำความสะอาดข้อมูล (Data Cleansing) 
 การทำความสะอาดข้อมูลในขั้นตอนนี้รวมถึงการตัดคำไม่สำคัญ (Stop words) หรือคำฟุ่มเฟือย
ต่าง ๆ ได้แก่ ช่ือท่ีเป็นคำเฉพาะเช่น ช่ือจังหวัด เขต อำเภอ ช่ือท่ีใช้ในการพิจาณาของศาลเช่น โจทก์ 
จำเลย หรือยศ ตำแหน่งเจ้าหน้าท่ี หมายเลขท่ีคำส่ังต่างๆ ช่ือบุคคล ช่ือหน่วยงานหรือองค์กร วันท่ี
เกิดเหตุ รวมท้ังคำท่ีเจอบ่อยในทุกๆ เอกสาร โดยผู้วิจัยได้ได้เรียกใช้ Thai_stopwords API [47] 
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ร่วมกับคำศัพท์ท่ีผู้วิจัยเพิ่มเติมเข้าไปจำนวน 2,506 คำ ในการตัดช่ือเฉพาะรวมท้ังเพิ่มคำศัพท์ท่ีเป็น
ศัพท์เฉพาะในการเขียนข่าว เช่น ‘ซัลโว’ ท่ีหมายถึงการกระหน่ำยิง  โดยสร้างไว้ในคลังคำศัพท์ของคำ
ฟุ่มเฟือย ตามตัวอย่างในรูปท่ี 4-8   

 

 

รูปท่ี 4-8 ตัวอย่างคำฟุ่มเฟือยท่ีถูกตัดออกในการทำความสะอาดข้อมูล 
 
4.3 การประมวลผลข้อมูลเบื้องต้น 
 4.3.1 การตัดคำ (Word Segmentation) 
  ในการฝึกฝนแบบจำลองในโครงข่ายการเรียนรู้เชิงลึกข้อมูลท่ีใช้ในงานวิจัย (Dataset) 
เป็นข้อความภาษาไทยท่ีเป็นรูปแบบการเขียนติดกัน ซึ่งต่างจากภาษาอั งกฤษท่ีมีช่องว่างแบ่งคำ
ชัดเจน ในงานวิจัยนี้ข้อมูลนำเข้า เพื่อใช้ในการประมวลผลโครงข่ายประสาทเทียมเชิงลึกเป็นระดับคำ 
(Word Level) จึงต้องมีการตัดคำ (Word Segmentation) ด้วยเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก โดยใช้
เครื่องมือตัดคำ Deepcut [28] ของ PyThaiNLP ท่ีใช้คลังข้อมูลคำศัพท์ Best 2009 ของศูนย์
ศูนย์วิจัยเทคโนโลยีอิเล็กทรอนิกส์และคอมพิวเตอร์แห่งชาติ (NECTEC) ร่วมกับเทคนิคการตัดคำแบบ
ยาวที่สุด (Longest Matching) ของคลังคำศัพท์ด้านกฎหมายอาญา (Criminal Dictionary) ท่ีผู้วิจัย
สร้างขึ้น ดังท่ีแสดงในตาราง 4-3 โดยทำการตัดคำในคลังข้อมูล (Dataset) ท่ีใช้ในงานวิจัยท้ัง 4 
แบบจำลอง    
 
ตารางท่ี 4-3 คลังข้อมูลคำศัพท์ท่ีใช้ในงานวิจัย 

คลังข้อมูลการตัดคำ จำนวนคำศัพท์ (คำ) 
Best 2009 5,000,000 

Criminal Dictionary 2,156 
รวม 5,000,2156 
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 4.3.2 การแก้ปัญหาความไม่สมดุลของคลาส 
  จากชุดข้อมูลท่ีใช้ในงานวิจัย (Dataset) พบว่าท้ัง 4 คุณลักษณะท่ีเป็นองค์ประกอบความรับ
ผิดมีจำนวนตัวอย่างข้อมูลท่ีแตกต่างกันค่อนข้างมาก ซึ่งจะส่งผลต่อประสิทธิภาพของแบบจำลอง 
(Models) เพราะเมื่อข้อมูลในคลาสใดมีจำนวนมากกว่าโอกาสท่ีแบบจำลองจะทำนายเป็นไปในคลาส
นั้นย่อมมีมากกว่าคลาสท่ีมีตัวอย่างน้อย เพราะมีการเรียนรู้แต่ข้อมูลกลุ่มมาก (Majority Class) ผลท่ี
ได้ก็จะจำแนกไปในข้อมูลกลุ่มมาก ส่วนข้อมูลกลุ่มน้อย (Minority Class) ไม่ได้รับการเรียนรู้ท้ังท่ีเป็น
ข้อมูลท่ีมีความสำคัญ ตามท่ีแสดงในรูปท่ี 4-9 ถึงรูปท่ี 4-12 ท่ีแสดงถึงจำนวนข้อมูลในแต่ละคลาส
ของท้ัง 4 คุณลักษณะ 

 

รูปท่ี 4-9 จำนวนข้อมูลในแต่ละคลาสของคุณลักษณะผลของการกระทำ (Causation) 
 

 

รูปท่ี 4-10 จำนวนข้อมูลในแต่ละคลาสของคุณลักษณะการพิจารณาโทษ (Impunity) 
 

 

รูปท่ี 4-11 จำนวนข้อมูลในแต่ละคลาสของคุณลักษณะเจตนา (Intention) 
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รูปท่ี 4- 12 จำนวนข้อมูลในแต่ละคลาสของคุณลักษณะการพิจารณาความผิด (Justification) 

 
 ในการแก้ปัญหาความไม่สมดุลของคลาสนั้น สามารถทำได้หลายวิธี แต่ในงานวิจัยนี้เลือกใช้
การแก้ปัญหาในระดับข้อมูล (Data Level) โดยใช้วิธีการสุ่มตัวอย่างซ้ำ (Resampling Techniques) 
ชนิด Over-Sampling ซึ่งเป็นวิธีการท่ีใช้ในการสุ่มเพิ่มจำนวนข้อมูลในกลุ่มข้างน้อยให้มีจำนวน
ใกล้เคียงกับข้อมูลในกลุ่มข้างมาก เพราะข้อมูลท่ีใช้ในการฝึกฝนแบบจำลองในงานวิจัยนี้มีจำนวนน้อย 
จึงเลือกใช้การสุ่มเพิ่มตัวอย่างแทนการใช้ตัดลดตัวอย่างออก (Under-Sampling) 
 เทคนิคการสุ่มเพิ่มตัวอย่างข้างน้อยสังเคราะห์ (Synthetic Minority Over-sampling Technique 
: SMOTE) [31] ถูกนำมาใช้ในงานวิจัยนี้ เพื่อให้ตัวอย่างข้างน้อยมีจำนวนเท่ากับตัวอย่างข้างมาก โดย
ใช้ขั้นตอนวิธีการเพื่อนบ้านใกล้ท่ีสุด (K-Nearest Neighbor Algorithm) ในการเพิ่มข้อมูลของคลาส
กลุ่มน้อยให้มีจำนวนเท่ากับคลาสกลุ่มมาก และเมื่อดำเนินการเรียบร้อยพบว่าข้อมูลในแต่ละคลาสจะ
เท่ากันท้ังหมดและมีจำนวนเท่ากับจำนวนคลาสท่ีมากท่ีสุดเป็นชุดข้อมูลในเพื่อใช้ในงานวิจัย 
 
4.4  การคัดเลือกแบบจำลองในงานวิจัย 
 ก่อนการดำเนินการจัดทำวิทยานิพนธ์นี้ ต้องทำการคัดเลือกแบบจำลองท่ีเหมาะสมกับงานวิจัย
โดยใช้ชุดข้อมูลเรียนรู้ (Training set) และชุดข้อมูลทดสอบ (Test set) ชุดเดียวกัน โดยใช้ข้อมูลจาก
การรวบคำพิพากษาศาลฎีกา [5] ในหมวดความผิดเกี่ยวกับชีวิต โดยการกระทำท่ีเจตนา คือ มาตรา 
288 และ 289  ผ่านการกระบวนการประมวลผลเบื้องต้น   
 เพื่อประเมินประสิทธิภาพของแบบจำลองโดยวัดจากค่าความแม่นยำ (Accuracy) ในการจำแนก
ภาษาธรรมชาติของแต่ละแบบจำลอง ได้แก่ แบบจำลองนาอีฟเบย์ (Naïve Bayes) ท่ีในขั้นตอนการ
สร้างตัวแทน (Text Representation) เพื่อกำหนดคุณลักษณะ (Feature) แต่ละคำ เพื่อใช้ในการ
ประมวลผลกับแบบจำลองท่ีแตกต่างกัน ได้แก่ การนับความถ่ีและคำนวณค่าน้ำหนักของคำ (TF-IDF) 
ใน 3 ประเภทได้แก่ ค่าน้ำหนักของแต่ละคำ (Word Level TF-IDF) ค่าน้ำหนักของคำด้วยเทคนิค N-
Gram (N-Gram Level TF-IDF) โดยงานวิจัยเลือกใช้แกรมขนาด 2-แกรม และ 3-แกรม และค่า
น้ำหนักของคำในระดับตัวอักษร (Character Level TF-IDF) และใช้โครงข่ายประสาทเทียม
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หน่วยความจำระยะส้ันขนาดยาว (Long Short Term Memory networks : LSTM) ท่ีใช้เทคนิคการฝัง
คำ (Word Embedding) จาก ชุดข้อมู ล ฝึกสอน  (Training set) เป็ น ตัวแทนข้อความ  ในการ
ประมวลผลข้อมูล 
 เพื่อเปรียบเทียบแบบประสิทธิภาพของจำลองการเรียนรู้ของเครื่องนาอีฟเบย์ และการเรียนรู้เชิงลึก
ด้วยแบบจำลอง LSTM ด้วยค่าความแม่นยำ (Accuracy) ในการคัดเลือกแบบจำลองท่ีเหมาะสมในงานวิจัย 
 
4.5  การออกแบบโครงสร้างและฝึกฝนแบบจำลอง 
 4.5.1 การออกแบบและสร้างกฎด้วยต้นไม้ตัดสินใจ  
  งานวิจัยนี้ได้นำข้อมูลท่ีได้จากแนวคำพิพากษาศาลฎีกาประกอบกับโครงสร้างความรับผิด
ทางอาญา จำนวน 210 คดีตัวอย่าง ท่ีผ่านการคัดเลือกคุณสมบัติสำคัญเหลือ 4 อย่าง ได้แก่ 
Intention, Justification, Causation และ Impunity นำมาสร้างกฎในการตัดสิน เพื่อวิเคราะห์ข่าว
อาชญากรรมในขอบเขตท่ีกำหนด โดยมีโครงสร้างการทำงานตามรูปท่ี 4-13 
 ต้นไม้ตัดสินใจซึ่งเป็นแบบจำลองท่ีใช้ในจำแนกเป็นความรับผิดท่ีสามารถอธิบายให้มนุษย์
สามารถเข้าใจในกระบวนการวิเคราะห์แต่ละประเด็นข้อเท็จจริงได้ โดยแต่ละโหนดคือองค์ประกอบ
ความผิดท่ีใช้จำแนกข้อมูลท่ีนำเข้าว่าเป็นจริงหรือเท็จ (ด้านจริงจะอยู่ด้านซ้ายของโหนด ส่วนเท็จจะ
อยู่ด้านขวา) โดยใช้อัลกอริทึม CART และใช้ดัชนีจีนี่ (Gini Index) เป็นตัวช้ีวัดการเลือกคุณลักษณะ 
ในการแบ่งชุดข้อมูลจะแบ่งออกเป็น 2 ชุดย่อย หรือเป็นตัวช้ีวัดท่ีจะสามารถทำงานได้กับต้นไม้แบบไบ
นารี่ ท่ีเหมาะสมกับการพิจารณา ในแต่ละองค์ประกอบความผิดว่าในข้อเท็จจริงท่ีพิจารณา โดยใช้
ข้อมูลในตารางท่ี 4-2 จำนวน 210 คดีตัวอย่าง 

 

รูปท่ี 4-13 กระบวนการสร้างกฎเพื่อตัดสินข่าวอาชญากรรม 
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 4.5.2 แบบจำลองในการประมวลผลภาษาธรรมชาติ 
 ในการวิเคราะห์ภาษาธรรมชาติของแต่ละคุณลักษณะสำคัญ เพื่อจำแนกข้อความท่ีนำเข้า
ว่ามีข้อเท็จจริงของแต่ละคุณลักษณะตรงตามกลุ่มใด โดยในงานวิจัยนี้เลือกใช้แบบจำลองของการ
เรียนรู้เชิงลึกท่ีเหมาะกับข้อความหรือประโยคในภาษาธรรมชาติ ท่ีเป็นการเรียงต่อกันของคำ 
(Sequence of word) เพราะลำดับของแต่ละคำมีความสำคัญ ส่งผลต่อความหมายของประโยค ดังนั้น
จึงเลือกใช้ LSTM [15]  ซึ่งเป็นแบบจำลองท่ีเหมาะกับข้อมูลท่ีเป็นลำดับ (Sequence Data) โดยการใช้
ข้อมูลส่งออก (Output) ของสถานะก่อนหน้ากลับมาเป็นข้อมูลนำเข้า (Input) ของสถานะปัจจุบันใน
ช้ันข้อมูลซ่อน (Hidden Layer) ร่วมกับข้อมูลขาเข้าในสถานะปัจจุบัน ทำให้เข้าใจความหมายของ
ประโยคได้ดีกว่าเพราะได้อ่านข้อมูลจากคำก่อนหน้ามาแล้ว  และนอกจากนี้ LSTM ยังสามารถ
แก้ปัญหา Vanishing Gradient ในข้อมูล ท่ีมีความยาวมาก ๆ ท่ีทำให้ ไม่สามารถเห็นความ
เปล่ียนแปลงในการปรับค่าถ่วงน้ำหนักได้ ซึ่งเป็นปัญหาหลักของแบบจำลองท่ีเป็นลำดับอย่าง 
Recurrent Neural Network (RNN) [18] 
 LSTM [15] เป็นแบบจำลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบไปข้างหน้าในทิศทางเดียว ทำให้
ได้บริบทของข้อมูลจากซ้ายไปขวาเท่านั้น แต่งานวิจัยชุดข้อมูลท่ีใช้ในการฝึกฝนแบบจำลอง (Training 
Data) คำสำคัญท่ีส่งผลต่อการจำแนกข้อความในแต่ละชุดข้อมูลไม่ได้อยู่แต่ในส่วนท้ายของประโยค 
แต่อยู่ตอนต้นหรือท้ายของประโยค ดังนั้นเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพการทำงานของแบบจำลอง  จึงมีการ
ใช้ LSTM แบบสองทิศทาง เพื่อให้ได้บริบทโดยรอบท้ังการอ่านจากซ้ายไปขวาและอ่านจากขวาไปซ้าย 
เรียกว่าหน่วยความจำระยะส้ันแบบยาวสองทิศทาง (Bidirection LSTM) [23] 
 การถ่ายโอนความรู้ (Transfer Learning) [32] ถูกนำมาใช้ เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพให้กับ
แบบจำลอง  โดยใช้ Pretrained Word Embedding ของ Facebook ท่ี ผ่านการฝึกสอนจาก
คลังข้อมูลภาษาไทยขนาดใหญ่จาก Thai Wikipedia มาแล้ว และใช้ Thai2Vec [35]  ซึ่งเป็น 
Pretrained Word Embedding ของกลุ่ม PyThaiNLP มาแทนการกำหนดค่าถ่วงน้ำหนักของแต่ละ
คำในช้ันการฝังคำ (Embedding Layer) ด้วยการสุ่มค่าในการฝึกฝนจากคลังข้อมูลท่ีใช้ในงานวิจัย  
 จากการเพิ่มประสิทธิภาพด้วยการใช้ Pretrained word embedding ท่ีได้รับการฝึกฝนจาก
คลังข้อมูลขนาดใหญ่แล้ว นำมากำหนดเป็นค่าเริ่มต้นแทนการสุ่มค่าถ่วงน้ำหนัก ให้กับการฝึกฝน
โครงข่ายนั้นเช่น FastText [34] หรือ Thai2Vec [35] แต่เป็นการใช้บริบทของแบบจำลองทางภาษา
ในโดเมนอื่น ดังนั้นผู้วิจัยจึงใช้ Gensim ซึ่งเป็นไลบรารีของ Word2Vec  โดยการฝึกฝนแบบจำลองทาง
ภาษา (Language Model) กับคลังข้อมูลข่าวอาชญากรรมท่ีผู้วิจัยรวบรวมจำนวน 504 ข่าว เพื่อนำไป
ฝึกฝนกับตัวจำแนกข้อความต่อไป โดยมีภาพรวามของการออกแบบโครงสร้าง ตามท่ีแสดงในรูป 4-14 
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รูปท่ี 4-14 โครงสร้างการทำงานของแบบจำลองภาษาธรรมชาติ 
 

 1) การออกแบบและฝึกฝนแบบจำลองด้วย LSTM และ Bi-LSTM 
  ผู้วิจัยใช้ข้อมูลฝึกสอนท่ีผ่านขั้นตอนการตัดคำและเทคนิคการสุ่มเพิ่มตัวอย่างข้างน้อย
สังเคราะห์เพื่อเป็นข้อมูลนำเข้าสำหรับการฝึกฝน โดยใช้อัลกอริทึม LSTM ท้ัง 4 คุณลักษณะตามท่ี
แสดงในรูป 4-15  
 

 

รูปท่ี 4- 15 โครงสร้างภายในของแบบจำลอง LSTM 
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 จากนั้นผู้วิจัยใช้ข้อมูลฝึกสอน (Training set) และชุดข้อมูลทดสอบ (Test set) ชุดเดียวกับ
ท่ีใช้ในโครงสร้างแบบจำลองของหน่วยความจำระยะส้ันแบบยาวทิศทางเดียว (LSTM) ตามท่ีแสดงใน
รูปท่ี 4-15 ในการออกแบบโครงสร้างการฝึกฝนแบบจำลองของหน่วยความจำระยะส้ันแบบยาว
สองทิศทาง (Bi-direction LSTM) ท้ัง 4 คุณลักษณะตามท่ีแสดงในรูป 4-16 และกำหนดค่าไฮเปอร์
พารามิเตอร์ท่ีใช้ในการฝึกฝนแบบจำลองแสดงตามตารางท่ี 4-4  
 

 

รูปท่ี 4-16 โครงสร้างภายในของแบบจำลอง  BiLSTM 
 

 หลังจากการออกแบบโครงสร้างแบบจำลองแล้ว ขั้นตอนต่อไปคือการฝึกฝนแบบจำลองให้
ครบท้ัง 4 คุณลักษณะหรือแบบจำลองท่ีต้องการฝึกฝนได้แก่ แบบจำลองผลการกระทำ (Causation), 
แบบจำลองการพิจารณาโทษ (Impunity), แบบจำลองของเจตนา (Intention) และแบบจำลองการ
พิจารณาความผิดหรือละเว้นความผิด (Justification) โดยกำหนดค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์ ตามท่ีแสดง
ในตารางท่ี 4-4  
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ตารางท่ี 4-4 การกำหนดค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์ในการฝึกฝนแบบจำลอง 
           Models 
 
Hyperparameter  

Justification Causation Impunity Intention 

Optimization 
Algorithms 

Adam Adam Adam Adam 

Loss 
Function 

Binary 
Crossentropy 

Categorical 
Crossentropy 

Categorical 
Crossentropy 

Categorical 
Crossentropy 

Activation Function 
Hidden layer 

Tanh Tanh Tanh Tanh 

Activation Function 
Output layer 

Sigmoid Softmax Softmax Softmax 

Learning Rate 0.01 0.01 0.01 0.01 
Max Words 1000 1000 1000 1000 
Max length 100 100 100 100 
Epoch 10 10 10 10 
Batch size 32 64 32 32 

 
 2) การเพิ่มประสิทธิภาพของแบบจำลองด้วยการใช้ Pre-trained Word Embedding 
  ค่าเริ่มต้นของค่าถ่วงน้ำหนักเกิดจากการสุ่ม (Initial random weight) ในกรณีท่ีฝึกฝน
โมเดลต้ังแต่ต้นด้วยชุดข้อมูลท่ีมี นอกจากต้องใช้เวลาในการฝึกฝนแบบจำลองเป็นเวลานาน และถ้า
ข้อมูลท่ีใช้มีจำนวนไม่มากพอ ความแม่นยำของแบบจำลองอาจลดลงตามไปด้วย ผู้วิจัยจึงใช้ Pre-
trained Word Embedding ท่ีได้ผ่านการฝึกฝนจากคลังข้อมูล (Corpus) ขนาดใหญ่อย่าง FastText 
[34] ของเฟสบุคท่ีใช้ข้อมูลฝึกฝนจาก Wikipedia ขนาด 2,000,000 embedding 300 มิติ ตามท่ี
แสดงในรูป 4-17 ช่วยในการลู่เข้าหาคำตอบท่ีเหมาะสม (Converge) ของแบบจำลองทำได้เร็วและมี
ประสิทธิภาพมากขึ้น เพราะไม่ต้องสุ่มค่าถ่วงน้ำหนักเริ่มต้นในการฝึกฝน แต่อาศัยแบบจำลองท่ีเรียนรู้
ลักษณะของรูปแบบทางภาษา (Language Model) มาแล้ว  โดยทำการดาวน์โหลด FastText แล้ว
นำมาใช้เป็นค่าถ่วงน้ำหนักในช้ันระหว่างข้อมูลขาเข้า (Input) ไปยังช้ันซ่อนแรก (First Hidden 
Layer) ซึ่งเป็นเลเยอร์ของการฝังคำ จากนั้นก็ทำการต้ังค่าตามตารางท่ี 4-4 และฝึกฝนท้ัง 4 
แบบจำลอง 
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รูปท่ี 4-17 FastText Pretrained Word Embedding 
 

  นอกจากนี้ ผู้วิ จัยได้ใช้  Pretrained Word Embedding อย่าง Thai2Vec [35] ของกลุ่ม 
PyThaiNLP ท่ีฝึกฝนด้วยข้อมูลจาก Thai Wikipedia จำนวน 60,000 embedding ขนาด 300 มิติ 
เป็นค่าถ่วงน้ำหนักเริ่มต้นในช้ันซ่อนแรก (First Hidden Layer) ของแบบจำลอง  ตามท่ีแสดงในรูป 
4-18 

 

 

รูปท่ี 4-18 Thai2Vec Pretrained Word Embedding 
 

  และเพื่อให้แบบจำลองในงานวิจัยนี้ เข้าใจความหมายของบริบททางภาษาท่ีเกี่ยวกับ
คดีอาญา ผู้วิจัยจึงใช้ข้อมูลท่ีรวบรวมจากข่าวอาชญากรรมท่ีไม่มีการกำหนดป้ายกำกับหรือข้อมูลท่ีทำ
การฝึกฝนแบบไม่มีผู้สอน เพื่อให้แบบจำลองได้เรียนรู้ลักษณะทางภาษาท่ีเกี่ยวข้องกับงานวิจัยนี้จำนวน 
504 ข่าว 2,676 embeddings ขนาด 300 มิติ โดยใช้เทคนิคการฝึกฝนด้วย Skip-gram ด้วย Gensim ซึ่ง
เป็นไลบรารีของ Word2Vec [36] โดยกำหนดขนาดของ window หรือจำนวนคำบริบทรอบข้าง 5 คำ 
(ซ้าย 5 ขวา 5) เมื่อฝึกฝนแบบจำลองเรียบร้อยก็บันทึกเป็นไฟล์ .Vec เพื่อนำไปเป็น Pretrained 
Word Embedding กำหนดค่าถ่วงน้ำหนักเริ่มต้นให้แบบจำลองท้ัง 4 ต่อไป  
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รูปท่ี 4-19 Crime2Vec Pretrained Word Embedding 
 

4.6  การบันทึกแบบจำลองและค่าถ่วงนำหนักเร่ิมต้น 
 งานวิ จัยนี้ทำการโหลดค่าถ่วงน้ ำหนักเริ่มต้นจาก FatsText และ Thai2Vec ขนาด 300 มิ ติ  
(Dimension) มาเพื่อใช้กำหนดเป็นค่าเริ่มต้นให้การฝึกฝนแบบจำลอง และทำการฝึกฝนแบบจำลอง
ภาษาด้วยข้อมูลฝึกสอนจากข่าวอาชญากรรมออนไลน์ ด้วยเทคนิค Skip-gram และ windows size 
ขนาด 5 ท่ีทำนายคำรอบข้างด้านซ้ายจำนวน 5 คำ และด้านขวาจำนวน 5 คำ และบันทึกค่าถ่วงน้ำหนัก
เริ่มต้นเป็นไฟล์ .Vec ขนาด 300 มิติ คือ Crime2Vec.vec ท้ังสาม Pretrained Word Embedding 
ถูกบันทึกไว้ตามท่ีแสดงในรูปท่ี 4-20  โดยพบว่า cc.th.300 คือไฟล์ของ FastText ซึ่งมีขนาด 4.21 
GB  ส่วน crim2vec และ thai2vec ขนาด 9.26 MB และ 194 MB ตามลำดับ 
 

 

รูปท่ี 4-20 ไฟล์ท่ีใช้ในการกำหนดค่าถ่วงน้ำหนักเริ่มต้นในแบบจำลอง 
 

 และเมื่อทำการฝึกฝนแบบจำลองครบท้ัง 4 แบบหลัก ได้แก่ Intention, Causation, 
Justification และ Impunity โดยในแต่ละแบบจำลองถูกฝึกฝนด้วยอัลกอริทึมแบบเป็นลำดับ 
(Sequence of Vector) ท้ัง LSTM ทิศทางเดียว และแบบสองทิศทาง (Bidirectional LSTM)  ด้วย
คุณลักษณะของการสร้างคุณลักษณะ (Feature) ของการนำเข้ามูล 4 ลักษณะได้แก่ การสร้างการฝังคำ
จากข้อมูลหรือเรียนรู้ต้ังแต่เริ่มต้นจากคลังข้อมูลในงานวิจัยเอง การใช้ Pretrained Word Embedding 
จากภายนอกแทนการสุ่มค่าเริ่มต้นของค่าถ่วงน้ำหนักคือ FastText และ Thai2Vec และสร้าง 
Pretrained Word embedding ด้วยคลังข้อมูลจากข่าวอาชญากรรมออนไลน์ เรียกว่า Crime2Vec 
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จากนั้นทำการบันทึกแบบจำลองเป็นชนิดไฟล์ .h5 เพื่อเรียกใช้งานในการประเมินประสิทธิภาพ และ
ทดสอบกับข้อมูลจริงท่ีไม่เคยเห็นมาก่อน (Unseen Data) โดยการบันทึกข้อมูลผู้วิจัยบันทึกเป็นไฟล์ 
ตามท่ีแสดงในรูปท่ี 4-21 

 

รูปท่ี 4 21 แบบจำลองในงานวิจัยท่ีทำการบันทึกเป็นไฟล์ .h5 
 

4.7 การประเมินประสิทธิภาพของแบบจำลอง 
 4.7.1 แบบจำลองท่ีฝึกฝนด้วยต้นไม้ตัดสินใจ โดยใช้ข้อมูลท่ีเป็นโครงสร้างในรูปของตาราง
ผู้วิจัยใช้การประเมินประสิทธิภาพของแบบจำลองด้วย การตรวจสอบแบบไขว้ (k-Fold) [29] โดยใช้ 
5-fold cross-validation, 10-fold cross-validation และจากข้อมูลแบบทดสอบ (Test set) เพื่อดู
ค่าความแม่นยำของแบบจำลอง (Accuracy) 
 4.7.2 แบบจำลองท่ีฝึกฝนด้วยภาษาธรรมชาติ โดยใช้ข้มูลแบบไม่เป็นโครงสร้าง ผู้วิจัยใช้
การประเมินประสิทธิภาพของแบบจำลองท้ัง 4 แบบด้วยตารางคอนฟิวชันเมตริกซ์ (Confusion 
Metrics) [30] และวัดประสิทธิภาพแต่ละแบบจำลองด้วยค่าเฉล่ียมหภาคของเอฟวัน  (Macro- 
average F1 Score ) 
 3) ในการเลือกใช้แบบจำลองในงานวิจัย ผู้วิจัยเลือกใช้ตัววัดประสิทธิภาพแบบจำลองด้วย
ค่าความแม่นยำ (Accuracy) ท้ังแบบจำลองนาอีฟเบย์ และแบบจำลอง LSTM 
 4) การประเมินประเมินความแม่นยำของแบบจำลองโดยรวม เมื่อได้แบบจำลองท้ังด้านการ
ประมวลผลภาษาธรรมชาติและด้านการทำนายจากกฎของต้นไม้ตัดสินใจ ผู้วิ จัยเลือกใช้ข่าว
อาชญากรรมท่ีอยู่ในขอบเขตของงานวิจัย จำนวน 100 ข่าว และใช้การวิเคราะห์ผลการตัดสินในแต่
ละข่าว โดยใช้ซอฟต์โหวต (Soft-Voting [42] คือการหาค่าเฉล่ียของข้อเท็จจริงในแต่ละองค์ประกอบ
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ความผิด โดยเทียบคำตอบท่ีถูกต้องจากความเห็นของนักกฎหมาย เพื่อคิดเป็นร้อยละความถูกต้อง 
ตามท่ีแสดงในรูปท่ี 4-22 

 

รูปท่ี 4- 22 การวัดประเมินความแม่นยำของแบบจำลองโดยภาพรวม 
 

 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

บทท่ี 5 
การทดลองและผลการทดลอง 

 จากแนวคิดและวิธีการวิจัยในบทท่ีผ่านมา ในบทนี้จะกล่าวถึงกระบวนการต่าง ๆ ในการ
ทดลอง และผลการทดลองในแต่ละขั้นตอน ได้แก่ การเตรียมข้อมูลสำหรับงานวิจัย การประมวลผล
ข้อมูลเบื้องต้น  การคัดเลือกแบบจำลองท่ีใช้ในงานวิจัย การออกแบบโครงสร้างและฝึกฝนแบบจำลอง 
การปรับปรุงประสิทธิภาพของแบบจำลอง การบันทึกแบบจำลอง และการประเมินประสิทธิภาพของ
แบบจำลอง มีรายละเอียดดังนี้ 
 

5.1 สมมติฐานการทดลอง 
การทดลองในขั้นตอนนี้ มีวัตถุประสงค์เพื่อวัดประสิทธิภาพของแบบจำลองท้ัง 4 แบบจำลอง  
ซึ่งเป็นองค์ประกอบความรับผิดอาญา เพื่อใช้เป็นข้อมูลนำเข้าให้แก่แบบจำลองต้นไม้ตัดสินใจ โดย
แบบจำลองท้ังหมดจะถูกฝึกสอนด้วยชุดข้อมูลเดียวกัน แต่มีกลไกการเพิ่มประสิทธิภาพต่าง ๆ เรียก
แบบจำลองนี้ว่า แบบจำลองท่ีนำเสนอโดยจะมีการทดสอบสมมติฐาน ดังนี้ 
 1) แบบจำลองจากการเรียนรู้ของเครื่องด้วยนาอีฟเบย์ ซึ่งเป็นการเรียนรู้แบบเดิม มี
ประสิทธิภาพต่ำกว่าแบบจำลองท่ีนำเสนอ เมื่อวัดประสิทธิภาพด้วยค่าเฉล่ียของความถูกต้อง 
(Accuracy) 
 2) แบบจำลองท่ีนำเสนอด้วยเทคนิคการฝึกฝนแบบสองทิศทางจะมีประสิทธิภาพสูงกว่าการ
ฝึกฝนแบบทิศทางเดียว เมื่อวัดประสิทธิภาพด้วยค่าเฉล่ียมหภาคของเอฟวัน  (Macro-average F1 
Score ) 
 3) แบบจำลองท่ีเพิ่มประสิทธิภาพด้วยการถ่ายโอนการเรียนรู้จากคลังข้อมูลอื่น (Transfer 
Learning) ท่ีมีข้อมูลสำหรับฝึกสอน (Training set) ขนาดใหญ่ให้ประสิทธิภาพสูงกว่าแบบจำลองท่ี
เรียนรู้ด้วยชุดข้อมูลของตนเองท่ีมีขนาดของข้อมูลเล็กกว่า และชุดข้อมูลการเรียนรู้ (Corpus) จาก
งานอื่น ถ้ามีรูปแบบลักษณะทางภาษาคล้ายกับงานท่ีต้องการทำการจำแนกข้อความ จะทำให้
ประสิทธิภาพสูงกว่า เมื่อวัดประสิทธิภาพด้วยค่าเฉล่ียมหภาคของเอฟวัน (Macro-average F1 
Score) 
 4) การใช้ค่าเฉล่ียของความน่าจะเป็นในช้ันข้อมูลส่งออก (Output Layer) ท่ีมีฟังก์ชันกระตุ้น 
SoftMax ส่งค่าความน่าจะเป็นของแต่ละคลาสออกมา ผ่านเทคนิคการหาค่าเฉล่ียด้วย Soft-Voting 
ก่อนนำข้อมูลเข้าสู่ต้นไม้ตัดสินใจ มีประสิทธิภาพสูงกว่าการเลือกใช้แบบจำลองใดแบบจำลองหนึ่ง 
เมื่อวัดประสิทธิภาพด้วยค่าความถูกต้องคิดเป็นเปอร์เซ็นต์ของข้อมูลท่ีนำเข้าทดสอบ 
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5.2 การออกแบบการทดลอง 
 5.2.1 การสร้างชุดข้อมูลสำหรับวิจัย 
  ขั้นตอนนี้เป็นการกำหนดป้าย (Labels) ให้แต่ละข้อความในประโยคหรือคำท่ีเรียง
ต่อกันว่าเข้าข้อเท็จจริงในคลาสใด โดยทำการวิเคราะห์จากคำพิพากษาศาลฎีกาจนครบท้ัง 210 คดี
ตัวอย่าง ในท้ัง 4 คุณสมบัติหลักท่ีส่งผลต่อการพิจารณาคดีในการกำหนดกลุ่มความรับผิดท่ีได้กำหนด
ลักษณะของการกระทำหรือเหตุการณ์ท่ีเกิดขึ้นว่าตรงกับข้อเท็จจริงใด ตามท่ีแสดงตัวอย่างข้อมูลใน
ตารางท่ี 5-3 ถึง 5-6 
 
ตารางท่ี 5-1 ตัวอย่างข้อมูลคุณลักษณะผลการกระทำ (Causation) 

ข้อเท็จจริง ตัวอย่างข้อมูลตามแนวทางพิจารณาของศาลฎีกา 
Nothing กระสุนพลาดทำให้ไม่ถูกผู้ใด 
Nothing ผู้เสียหายหลบทันรอดตายหวุดหวิด 
Injury บาดเจ็บเพียงมีแผลถลอกและรอยแดงตามผิวหนัง 

Injury แพทย์รักษาไว้ทันเมื่อถึงโรงพยาบาล 
Death ฟันผู้ตายจนทรุดลงกับพื้นแล้วยังตามไปฟันซ้ำอีกหลายครั้งจนส้ินใจ 

Death ถูกพบกลายเป็นศพท้ิงไว้ท้ายหมู่บ้าน 
 
 
ตารางท่ี 5-2 ตัวอย่างข้อมูลคุณลักษณะเจตนา (Intention) 

ข้อเท็จจริง ตัวอย่างข้อมูลตามแนวทางพิจารณาของศาลฎีกา 
None เมื่อจำเลยชกผู้ตายล้มลง จำเลยก็ไม่ได้ชกต่อยผู้ตายซ้ำอีก 
None จำเลยใช้มีดฟันร่างผู้ตาย ขณะผู้ตายถึงแก่ความตายแล้ว 

Regular จำเลยได้ใช้อาวุธปืนของกลางยิงผู้เสียหาย 

Regular จำเลยใช้มีดแทงผู้ตายในส่วนท่ีเป็นอวัยวะสำคัญ 
Special ได้ตระเตรียมอาวุธปืนและอาวุธมีดเพื่อใช้กระทำความผิดมาล่วงหน้า 

Special เมื่อพบเห็นผู้ตายก็ลงมือทันที โดยท่ีผู้ตายกับพวกไม่ทันต้ังตัว 
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ตารางท่ี 5-3 ตัวอย่างข้อมูลของคุณลักษณะการพิจารณาโทษ (Impunity) 
ข้อเท็จจริง ตัวอย่างข้อมูลตามแนวทางพิจารณาของศาลฎีกา 

Except ผู้เสียหายเป็นฝ่ายก่อเหตุขึ้นก่อน 
Except ไม่ได้ตีให้ตาย แต่ตีเพื่อให้หยุดทำร้ายและปล่อยตัวเท่านั้น 

Decrease ผู้ตายถือหินและไม้จะเข้าทำร้าย จำเลยพูดห้ามปรามไม่ยอมหยุดจึงถูกยิง 

Decrease ยิงผู้เสียหาย ในเวลาต่อเนื่องกระช้ันชิดกับท่ีจำเลยยังมีโทสะอยู่ 
Normal ผู้เสียหายกับจำเลยรู้จักกันมานานแล้ว ไม่เคยมีสาเหตุโกรธเคืองกันมาก่อน 

Normal แทงอย่างแรงในขณะผู้เสียหายหันหลังให้ 

Increase ก่อนเกิดเหตุผู้ตายและจำเลยท้ังสองมีความขัดแย้งกัน 

Increase ผู้เสียหายขัดขวาง จำเลยยิงผู้เสียหายทันที และยิงซ้ำอีก 

 

ตารางท่ี 5-4 ตัวอย่างข้อมูลของคุณลักษณะ พิจารณาความผิด (Justification) 
ข้อเท็จจริง ตัวอย่างข้อมูลตามแนวทางพิจารณาของศาลฎีกา 

Wrong ใช้อาวุธปืนยิงไปท่ีประตูบ้านถูกผู้ตาย 
Wrong พวกของจำเลยยิงมาทางผู้เสียหายแต่กระสุนไม่ล่ัน 
Wrong จำเลยยิงในขณะท่ีผู้เสียหายขับรถสวนมา 

Notwrong ผู้ตายวิ่งไล่จำเลยพร้อมกับใช้ปืนพร้อมจะยิง จำเลยจึงยิงสวนผู้ตายเพียงนัดเดียว 
Notwrong จำเลยบอกว่าพาพ่อไปหาหมอ ผู้ตายพูดว่าสงสัยใกล้ตายแล้วข้องใจหรือไง 

Notwrong จำเลยใช้อาวุธปืนยิงผู้ตายในทันที ยับย้ังการกระทำของผู้ตาย 
 

 5.2.2 การทำความสะอาดข้อมูล 
  ในการทำความสะอาดข้อมูลและตัดคำฟุ่ มเฟือยใช้เทคนิคของนิพจน์ปกติ 
[25]ร่วมกับการตัดคำ  โดยขั้นตอนการจัดการกับคำฟุ่มเฟือยก็โดยการเปรียบเทียบคำท่ีเราตัดมาแล้ว
ว่ามีในคลังคำศัพท์ฟุ่มเฟือยหรือไม่ ถ้ามีก็ตัดออก เช่น การใช้ฟังก์ชัน sub() ในการลบคำท่ีขึ้นต้นด้วย
คำว่า “แยก” และมีคำอื่นตามหลัง เช่น ถ้าเจอคำว่า “แยกหลักส่ี” ก็ให้ตัดท้ิง ด้วยการแทนท่ีว่าง “ ” 
เป็นต้น โดยแสดงตัวอย่างฟังก์ชันในการลบคำท่ีไม่สำคัญออกตามเงื่อนไขท่ีกำหนด ดังแสดงในรูปท่ี 
5-1 และคำส่ังการลบคำฟุ่มเฟือยท่ีเก็บในคลังคำศัพท์ ตามท่ีแสดงในรูปท่ี 5-2 
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รูปท่ี 5-1 ตัวอย่างการกำหนดรูปแบบในการตัดคำออกโดยการใช้นิพจน์ปกติ 
 

 

รูปท่ี 5-2 ตัวอย่างการใช้คำท่ีอยู่ในคลังคำฟุ่มเฟือยเป็นตัวเปรียบเทียบคำท่ีมีอยู่เพื่อลบออก 
 
 เมื่อผ่านกระบวนการทำความสะอาดและจัดการคำฟุ่มเฟือยแล้ว ข้อมูลท่ีใช้สำหรับงานวิจัย
ท้ังท่ีมาจากคำพิพากษาศาลฎีกา เพื่อใช้ในการสร้างแบบจำลอง และข้อมูลท่ีมาจากข่าวอาชญากรรม
ออนไลน์  เพื่อใช้ในการสร้าง Pretrained Word Embedding และทดสอบแบบจำลองเพื่อใช้ในการ
ทำนายข้อมูลจริง แสดงตัวอย่างในตารางท่ี 5-5 และ 5-6 
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ตารางท่ี 5-5 ตัวอย่างการทำความสะอาดข้อมูลจากคำพิพากษาศาลฎีกา 
ข้อเท็จจริง ตัวอย่างข้อมูลตามแนวทางพิจารณาของศาลฎีกา 

Wrong พวกของจำเลยยิงมาทางผู้เสียหายแต่กระสุนไม่ล่ัน 
Notwrong จำเลยใช้อาวุธปืนยิงผู้ตายในทันที ยับย้ังการกระทำของผู้ตาย 

 
ตารางท่ี 5-6 ตัวอย่างการทำความสะอาดข้อมูลจากเนื้อหาข่าวอาชญากรรม 

ข้อมูลจากข่าวอาชญากรรม ข้อมูลที่ผ่านกระบวนการทำความสะอาด 
เมื่อวันท่ี 5 มี.ค. พ.ต.อ.สัญญา พาดินธุ  ผกก.สภ.
ปากน้ำหลังสวน จ.ชุมพร พร้อมด้วย ร.ต.อ.วิฑูรย์ 
เผือกวารี รอง สว.(สอบสวน) เจ้าของคดี นำกำลังคุม
ตัวนายชูหรือนายตะวัน แรงงานต่างด้าวชาวมอญ ไป
ทำแผนประกอบคำรับสารภาพ ภายในสวนปาล์มพื้นท่ี
หมู่ 1 ต.บางน้ำจืด อ.หลังสวน หลังนายชูก่อเหตุข่มขืน
แล้วฆ่ายายวัย 72 ปี โดยมีบรรดาญาติผู้ตาย เดินทาง
มาดูหน้านายชูเป็นจำนวนมาก 

พร้อมด้วยเจ้าของคดีนำกำลังควบคุมตัว
แรงงานต่างด้าวชาวมอญไปทำแผนประกอบ
คำรับสารภาพภายในสวนปาล์มพื้นท่ีหลังก่อ
เหตุข่มขืนแล้วฆ่ายายโดยมีบรรดาทางญาติ
ผู้ตายเดินทางมาดูหน้าเป็นจำนวนมาก 

 
 5.2.3 การประมวลผลข้อมูลเบื้องต้น 
  เพื่อให้แบบจำลองสามารถประมวลผลภาษาธรรมชาติได้ ขั้นตอนแรกหลังจากการทำความ
สะอาด ข้อมูลในแต่ละแบบจำลองคือการตัดคำโดยใช้ไลบรารีของ PyThaiNLP ด้วยตัวตัดคำ 
Deepcut [28] ร่วมกับการใช้คลังคำศัพท์ด้านกฎหมายท่ีผู้วิจัยสร้างขึ้น ในการเลือกตัดคำแบบยาว
ท่ีสุดก่อน ตามท่ีแสดงในรูปท่ี  5-3 และผลจากการตัดคำแสดงในตารางท่ี 5-7 
 

 

รูปท่ี 5-3 การเรียกใช้ฟังก์ชันในการทำความสะอาดข้อมูลและการตัดคำ 
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ตารางท่ี 5-7 การตัดคำด้วยเทคนิค Longest Matching ร่วมกับตัวตัดคำ Deepcut [28] 
ข้อมูลที่ผ่านกระบวนการทำความสะอาดแล้ว ข้อมูลที่ผ่านกระบวนการตัดคำ 

พร้อมด้วยเจ้าของคดีนำกำลังควบคุมตัวแรงงานต่าง
ด้าวชาวมอญไปทำแผนประกอบคำรับสารภาพภายใน
สวนปาล์มพื้นท่ีหลังก่อเหตุข่มขืนแล้วฆ่ายายโดยมี
บรรดาทางญาติผู้ตายเดินทางมาดูหน้าเป็นจำนวนมาก 

พร้อม|ด้วย|เจ้าของ|คดี|นำกำลัง|ควบคุมตัว|
แรงงาน |ต่างด้าว |ชาวมอญ |ไป |ทำแผน |
ประกอบคำรับสารภาพ|ภายใน|สวนปาล์ม|
พื้นท่ี|หลังก่อเหตุ|ข่มขืน|แล้วฆ่า|ยาย|โดย|มี
บรรดา|ทาง|ญาติ|ผู้ตาย|เดินทาง|มา|ดู|หน้า|
เป็นจำนวนมาก 

 
 เมื่อข้อมูลท่ีใช้ในงานวิจัยผ่านกระบวนการเตรียมข้อมูลและการตัดคำเรียบร้อยแล้ว ชุด
ข้อมูลก็ถูกเขียนบันทึกไว้ในรูปแบบเอกสารข้อความ (Text File) จนครบท้ัง 4  คุณลักษณะหลัก 
ตามท่ีแสดงตัวอย่าง ในรูปท่ี 5-4 ถึงรูปท่ี 5-7 
 

 

รูปท่ี 5-4 ตัวอย่างข้อมูลของคุณลักษณะผลการกระทำท่ีผ่านกระบวนการตัดคำ 
 

 

รูปท่ี 5-5 ตัวอย่างข้อมูลของคุณลักษณะการพิจารณาโทษท่ีผ่านกระบวนการตัดคำ 
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รูปท่ี 5-6 ตัวอย่างข้อมูลของคุณลักษณะเจตนาท่ีผ่านกระบวนการตัดคำ 
 

 

รูปท่ี 5-7 ตัวอย่างข้อมูลของคุณลักษณะพิจารณาความผิดท่ีผ่านกระบวนการตัดคำ 
 

 หลังจากทำการตัดคำในแต่ละตัวอย่างของท้ัง 4 แบบจำลองแล้ว ขั้นตอนต่อไปคือการสุ่ม
เพิ่มข้อมูลของคลาสกลุ่มน้อย (Minority Class) และคลาสกลุ่มอื่นท่ีมีจำนวนตัวอย่างน้อยกว่าให้มี
จำนวนเท่ากับคลาสกลุ่มท่ีมากท่ีสุด โดยงานวิจัยนี้จะทำการสุ่มเพิ่มข้อมูลในทุกคลาสยกเว้นคลาสของ
กลุ่มข้อมูลมาก (Majority Class) ให้มีจำนวนเท่ากับคลาสของกลุ่มข้อมูลมากตามตัวอย่างคำส่ังในรูป
ท่ี 5-8  และแสดงจำนวนข้อมูลในแต่ละคลาสตามท่ีแสดงในรูปท่ี 5-9  และเมื่อดำเนินการเรียบร้อย
พบว่าข้อมูลในแต่ละคลาสจะเท่ากันท้ังหมดและมีจำนวนเท่ากับจำนวนคลาสท่ีมากท่ีสุด ตามท่ีแสดงใน 
ตารางท่ี 5-8 
 

 

รูปท่ี 5-8 การสุ่มเพิ่มตัวอย่างของคลาสทุกคลาสยกเว้นคลาสกลุ่มมาก 
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รูปท่ี 5-9 การดูจำนวนข้อมูลของแต่ละคลาสในแบบจำลอง Causation 

 

 จากรูปท่ี 5-9 เมื่อข้อมูลในแบบจำลองผลการกระทำ Causation ผ่านเทคนิค SMOTE 
แล้ว พบว่าจำนวนข้อมูลของ injury Nothing และ Death มีจำนวนเท่ากัน  

 
ตารางท่ี 5-8 เปรียบเทียบข้อมูลในแต่ละคลาสก่อนและหลังการใช้เทคนิค SMOTE 

คุณลักษณะ คลาส 
จำนวนข้อมูลใน 
แต่ละคลาสเดิม 

จำนวนข้อมูล 
หลัง SMOTE 

Intention 
Regular 261 261 
Special 168 261 
None 134 261 

Causation 
Death 215 215 
Injury 114 215 

Nothing 22 215 

Impunity 

Except 139 215 
Decrease 84 145 
Normal 145 145 
Increase 97 145 

Justification 
Wrong 142 142 

Notwrong 134 142 
 

 จากตารางแสดงจำนวนข้อมูลท่ีผ่านมา แสดงให้เห็นว่าในแต่ละแบบจำลองหรือแต่ละ
คุณลักษณะ จะมีจำนวนข้อมูลในแต่ละคลาสไม่เท่ากัน ส่งผลให้การทำนายการจำแนกข้อความเอน
เอียงกับคลาสท่ีเป็นกลุ่มมาก ท้ังท่ีข้อมูลกลุ่มท่ีน้อยกว่ามีความสำคัญ จึงแก้ปัญหาโดยการให้แต่ละ
กลุ่มข้อมูลของทุกคลาสมีจำนวนเท่ากัน และเมื่อผ่านกระบวนการ SMOTE แล้ว ทุกคลาสจะมีจำนวน
ข้อมูลเท่ากันและมีขนาดเท่ากับจำนวนของคลาสท่ีมีจำนวนมากท่ีสุด (Majority Class) ตามท่ีแสดงใน
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รูปท่ี 5-10 เพื่อแสดงกราฟในแต่ข้อมูลของทุกคลาสแต่ละแบบจำลอง ตามท่ีแสดงในรูปท่ี 5-11 ถึงรูปท่ี 
5-14  ท่ีแสดงถึงจำนวนข้อมูลในแต่ละคลาสของท้ัง 4  แบบจำลอง 

 

 

รูปท่ี 5-10 การแสดงกราฟจำนวนข้อมูลในแต่ละคลาสของแบบจำลอง 
 

 

รูปท่ี 5-11 จำนวนข้อมูลในแต่ละคลาสของ Causation เมื่อผ่านเทคนิค SMOTE 

 

รูปท่ี 5-12 จำนวนข้อมูลในแต่ละคลาสของ Impunity เมื่อผ่านเทคนิค SMOTE 

 

รูปท่ี 5-13 จำนวนข้อมูลในแต่ละคลาสของ Intention เมื่อผ่านเทคนิค SMOTE 

None Regular Special 

Except Decreas

e 

Normal Increase 

Death Injury Nothing 
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รูปท่ี 5-14 จำนวนข้อมูลในแต่ละคลาสของ Justification เมื่อผ่านเทคนิค SMOTE 
 

5.3 การคัดเลือกแบบจำลอง 
 ในงานวิจัยนี้ในส่วนของการเลือกแบบจำลองสำหรับการจำแนกข้อความภาษาธรรมชาติ 
เพื่อใช้ในงานวิจัยท่ีเกี่ยวกับการประมวลผลข้อความท่ีเกี่ยวข้องกับคดีอาญา โดยผู้วิจัยเปรียบเทียบ
ระหว่างแบบจำลองการเรียนรู้ของเครื่องด้วยนาอีฟเบย์ ท่ีมีการคัดเลือกคุณลักษณะ (Features) ด้วย
เทคนิคต่าง ๆ เปรียบเทียบกับแบบจำลองของการเรียนรู้เชิงลึก LSTM ซึ่งเป็นอัลกอริทึมหลักท่ีงานวิจัย
นี้นำเสนอ โดยผู้วิจัยใช้การประเมินประสิทธิภาพของแบบจำลองด้วยค่าความแม่นยำ ตามตัวอย่างท่ี
แสดงในรูปท่ี 5-15 และ 5-16 และมีผลการประเมินความแม่นยำ ตามตารางท่ี 5-9 

 
รูปท่ี 5-15 การวัดความแม่นยำแบบจำลอง Justification ด้วยแบบจำลองนาอีฟเบย์ 

 

รูปท่ี 5-16 การวัดความแม่นยำแบบจำลอง Justification ด้วยแบบจำลอง LSTM 
 

Wrong Notwrong 
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ตารางท่ี 5-9 เปรียบเทียบค่าความถูกต้องของแต่ละแบบจำลอง 

Model 
Accuracy(%) ค่าเฉลี่ย  

Acc. (%) Causation Impunity Justification Intention 
Naïve Bayes: Count 
Vectors 

72.58 58.97 74.32 72.30 69.54 

Naïve Bayes: Word 
Level TF-IDF 

64.52 49.57 68.24 64.86 61.79 

Naïve Bayes: N-Gram 
Level TF-IDF 

66.13 67.52 74.32 79.05 71.75 

Naïve Bayes: Character 
Level TF-IDF 

74.19 53.85 70.27 66.22 66.13 

Long-Short Term 
Memory (LSTM) 

62.02 75.86 80.70 78.98 74.39 

 
 จากตารางท่ี 5-3 แสดงให้เห็นการเปรียบเทียบการใช้อัลกอริทึมในการจำแนกข้อความ 
(Text Classification) ได้แก่ นาอีฟเบย์ (Naïve Bayes) ท่ีใช้การสร้างตัวแทนข้อความด้วยเทคนิคท่ี
แตกต่างกัน ซึ่งเป็นการเรียนรู้แบบเดิม และแบบจำลองท่ีนำเสนอคือ LSTM ใช้เทคนิคการฝังคำ 
(Word Embedding) ผลการประเมินด้วยข้อมูลทดสอบ (Test set) ชุดเดียวกัน พบว่าแบบจำลอง
โครงข่ายการเรียนรู้เชิงลึกด้วยแบบจำลอง LSTM ให้ค่าความถูกต้อง (Accuracy) เฉล่ียจากท้ัง 4 
แบบจำลองมากท่ีสุด  
 และในส่วนการสร้างแบบจำลองเพื่อจำแนกความรับผิดออกเป็นกลุ่มตามท่ีกำหนดใน
ขอบเขตงานวิจัยคือกลุ่ม A-G เพื่อให้การการทำงานของแบบจำลองสามารถอธิบายให้มนุษย์เข้าใจได้
ถึงเหตุผลว่าทำไมถึงตัดสินเป็นกลุ่มนั้น ๆ งานวิจัยนี้จึงเลือกใช้แบบจำลองต้นไม้ตัดสินใจในการสร้าง
กฎและจำแนกผลการตัดสิน  
 
5.4 การคัดเลือกคุณลักษณะสำคัญ 
 ต้นไม้ตัดสินใจ [39] มีฟังก์ชันการในคัดเลือกการคัดเลือกคุณสมบัติสำคัญ (Feature 
importance) ตามโครงสร้างความรับผิดอาญาท่ีสร้างไว้ในตารางท่ี 4-1 เมื่อผ่านการคัดเลือก
คุณสมบัติสำคัญท่ีส่งผลต่อการจำแนกประเภทความรับผิดแล้ว ทำให้มีคุณสมบัติสำคัญเหลือ 4 อย่าง
ได้แก่ เจตนา (Intention) ความรับผิด (Justification) การพิจารณาโทษ (Impunity) และผลการ
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กระทำ (Causation) โดยใช้ตัวอย่างตามรูปท่ี  5-17 และแสดงค่าความสำคัญของแต่ละคุณลักษณะ 
ตามรูปท่ี 5-18  

  

รูปท่ี 5-17 การเรียกใช้ฟังก์ชันการคัดเลือกคุณสมบัติสำคัญในต้นไม้ตัดสินใจ 
 

 

รูปท่ี 5-18 แสดงการคัดเลือกคุณลักษณะสำคัญท่ีส่งผลต่อการจำแนกกลุ่มความรับผิด 
 

 เมื่อได้คุณลักษณะสำคัญท่ีส่งผลต่อการจำแนกประเภทของต้นไม้ตัดสินใจแล้ว ก็สร้าง
ตารางข้อเท็จจริงและการจำแนกกลุ่มความรับผิดใหม่ เพื่อใช้ในการสร้างแบบจำลองภาษาธรรมชาติ 
ได้แก่ แบบจำลอง Intention, Causation, Justification และ Impunity ตามท่ีแสดงในตารางท่ี 5-10 
 
ตารางท่ี 5-10 ข้อเท็จจริงตามโครงสร้างความรับผิดอาญาเมื่อผ่านการคัดเลือกคุณสมบัติท่ีสำคัญ 

ผลการกระทำ 
(Causation) 

พิจารณา
ความผิด 

(Justification) 

พิจารณาโทษ 
(Impunity) 

เจตนา 
(Intention) 

กลุ่มความรับผิด 
(Class) 

Death Notwrong Except None A 
Injury Wrong Decrease Regular B 

Death Wrong Decrease Regular C 

Injury Wrong Normal Regular D 
Death Wrong Normal Regular E 

Nothing Wrong Increase Special F 

Death Wrong Increase Special G 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 119 

5.5 การออกแบบและสร้างกฎการตัดสินใจ 
 ในการฝึกฝนแบบจำลองต้นไม้ตัดสินใจ โดยใช้ข้อมูลในตารางท่ี 5-2 จำนวน 210 ตัวอย่าง 
แบ่งข้อมูลในการฝึกฝน/การทดสอบ ด้วยอัตราส่วน 70/30 โดยมีข้อมูลฝึกฝน (Training set) 147 
ตัวอย่าง และข้อมูลทดสอบ (Test set) 63 ตัวอย่าง  ประเมินประสิทธิภาพของแบบจำลองด้วยค่า
ความแม่นยำ (Accuracy) ด้วยตัวอย่างชุดคำส่ังตามรูปท่ี 5-19 ถึง 5-22 โดยใช้ชุดข้อมูลทดสอบ 
(Test set), 5-fold cross-validation และ 10-fold cross-validation [29] และได้ค่าความถูกต้อง
ตามท่ีแสดงในตารางท่ี 5-11 
 

 

รูปท่ี 5-19 การแบ่งข้อมูลและฝึกฝนแบบจำลองต้นไม้ตัดสินใจ 
 

 

รูปท่ี 5-20 ค่าความแม่นยำชุดข้อมูลทดสอบ 
 

 

รูปท่ี 5-21 ค่าความแม่นยำเฉล่ียของ 5-Fold Cross Validation 
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รูปท่ี 5-22 ค่าความแม่นยำเฉล่ียของ 10-Fold Cross Validation 
 

ตารางท่ี 5-11 เปรียบเทียบประสิทธิภาพแบบจำลองต้นไม้ตัดสินใจด้วยค่าความแม่นยำ 
รูปแบบการประเมินค่าความแม่นยำ เปอร์เซ็นต์ (100%) 

Test set (30%) 100 
5-Fold Cross Validation 99.48 
10-Fold Cross Validation 99.44 
  
 จากตารางท่ี 5-11 เพื่อป้องกันปัญหาการยึดติดข้อความท่ีใช้สอนมากเกินไป (Overfitting) ใน
การทำงานของแบบจำลองต้นไม้ตัดสินใจ ผู้วิจัยจึงเลือกใช้การประเมินจากการการตรวจสอบไขว้กัน 
แบบ 5-Fold Cross Validation และ 10-Fold Fold Cross Validation ได้ผลค่าความถูก ต้อง 
99.48% และ 99.44% ตามลำดับ ขณะท่ีข้อมูลท่ีใช้ในการทดสอบเป็นข้อมูลท่ีแบ่งไว้จำนวน 30% 
คิดเป็น 63 ตัวอย่าง ให้ค่าความถูกต้อง 100% ซึ่งถือว่าแบบจำลองต้นไม้สามารถให้ค่าความถูกต้อง
สูง สามารถจำแนกประเภทกลุ่มความรับผิดได้แม่นยำและยังสามารถอธิบายให้เข้าใจได้ถึงแนวทางการ
ตัดสินตามหลักเกณฑ์ทางกฎหมาย และแสดงไดอะแกรมของต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Tree Diagram) 
จากจำนวนตัวอย่างท่ีใช้ฝึกสอนแบบจำลองจำนวน 70% หรือ 147 ตัวอย่าง ตามตารางท่ี 5-10  
จากนั้นจึงนำแบบจำลองท่ีผ่านการฝึกฝนแล้วไปสร้างกฎการตัดสินใจ [39] ตามท่ีแสดงในรูปท่ี 5-23 
และแสดงผลลัพธ์ของไดอะแกรม ตามท่ีแสดงในรูปท่ี 5-24 

 

 

รูปท่ี 5-23 คำส่ังท่ีใช้แสดงไดอะแกรมของกราฟต้นไม้ตัดสินใจ 
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รูปท่ี 5-24 ไดอะแกรมต้นไม้ตัดสินใจด้วยชุดข้อมูลฝึกสอน (Training set) 
 

 สร้างกฎการคำนวณการจำแนกข้อมูลจากแบบจำลองต้นไม้ตัดสินใจออกเป็น 7 กฎ ตาม
จำนวนกลุ่มความรับผิดของแบบจำลองท่ีออกแบบไว้ โดยใช้คำส่ังตามท่ีแสดงในรูปท่ี 5-25 และได้
ฟังก์ชันแบบ If_else  เพื่อใช้เป็นฟังก์ชันการคำนวณการตัดสินคดี  ตามท่ีแสดงในรูปท่ี 5-26 
 

 

รูปท่ี 5-25 แสดงตัวอย่างคำส่ังในการสร้างฟังก์ชันการตัดสินของต้นไม้ตัดสินใจ 
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รูปท่ี 5-26 กฎการพิจารณาท่ีสกัดจากต้นไม้ตัดสินใจ 
 

5.6 การออกแบบและฝึกฝนแบบจำลองการจำแนกข้อความภาษาธรรมชาติ 
 1) หน่วยความจำระยะสั้นแบบยาว (Long-Short Term Memory: LSTM) [15] 
  ในการฝึกฝนแบบจำลองการจำแนกข้อความภาษาธรรมชาติ ผู้วิจัยแบ่งข้อมูลโดยการ
สุ่มเป็นข้อมูลสำหรับการฝึกสอน (Training set) 80% ข้อมูลสำหรับทดสอบ (Test set) 20% และใน 
80% ของข้อมูลการฝึกสอน ถูกแบ่งเป็นชุดข้อมูลการตรวจสอบระหว่างการฝึกฝนแบบจำลอง 10% 
โดยในช้ันข้อมูลขาเข้ามีจำนวนนิวรอนเท่ากับ 100 นิวรอน เท่ากับขนาดของความยาว Max_length 
และมีช้ันซ่อนเป็น LSTM จำนวนสองช้ัน ช้ันละ 64  นิวรอน ในแต่ละช้ันมีการป้องกัน Overfitting 
ด้วยการกำหนดค่า Dropout 20% และกำหนดช้ันซ่อนเพิ่มด้วย SpatialDropout1D จำนวน 2 ช้ัน 
และช้ันข้อมูลส่งออก (Output Layer) มีจำนวนตามคลาสในแต่ละแบบจำลอง ตามรูปท่ี 5-27  ซึ่งเป็น
แบบจำลอง Causation ท่ีมี 3 คลาส ก็ใช้จำนวน 3 นิวรอน และใช้ฟังก์ชันกระตุ้นเป็นซอฟต์แมกซ์ 
เพื่อกำหนดค่าความน่าจะเป็นของแต่ละคลาส และแสดงการตั้งค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์ ตามรูปท่ี 5-28 
 

 

รูปท่ี 5-27 การออกแบบโครงสร้างและค่าพารามิเตอร์สำหรับแบบจำลอง Causation 
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รูปท่ี 5-28 ค่าพารามิเตอร์ของโครงสร้างการฝึกฝนแบบจำลองด้วย LSTM 
 

 จากรูปท่ี 5-28 แสดงค่าพารามิเตอร์ของโครงสร้างแบบจำลอง Causation โดยแบ่งข้อมูล
สำหรับใช้ฝึกสอน (Training set) 80% จำนวน 516 ตัวอย่าง ข้อมูลสำหรับทดสอบ (Test set) 20% 
จำนวน 129 ตัวอย่าง และในระหว่างการฝึกสอนได้แบ่งชุดข้อมูล 10% จากชุด Training set จำนวน 
52 ตัวอย่าง ใช้เป็นข้อมูลตรวจสอบ (Validation set) เพื่อวัดค่าความแม่นยำของแบบจำลองในแต่
ละรอบการฝึกฝน ทำให้มีข้อมูลฝึกสอนเหลือจำนวน 464 ตัวอย่าง โดยมีค่าความแม่นยำถูกต้องในแต่
ละรอบท่ีเพิ่มขึ้นเมื่อวัดด้วย Training set และ Validation set ตามท่ีแสดงในรูปท่ี 5-29 
 

 

รูปท่ี 5-29 ความแม่นยำของแบบจำลองระหว่างการฝึกฝนในแต่ละรอบของ BiLSTM 
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 เมื่อแบบจำลอง LSTM ผ่านการฝึกฝนกับชุดข้อมูลฝึกสอน (Training set) แล้วแสดงด้วย
กราฟเส้น เพื่อดูแนวโน้มค่าความแม่นยำ (Accuracy) และค่าความผิดพลาด (Loss) ในแต่ละรอบการ
ฝึกฝน โดยค่าความแม่นยำ (val_acc)  และค่าและความผิดพลาด (val_loss) ท่ีวัดจากชุดข้อมูล
ตรวจสอบ (Validation set) ส่วน acc และ loss คือค่าความแม่นยำและความผิดพลาดท่ีวัดจากชุด
ข้อมูลฝึกฝน (Training set) ตามท่ีแสดงในรูปท่ี 5-30  

 

 
 

รูปท่ี 5-30 แนวโน้มค่าความแม่นยำและค่าความผิดพลาดระหว่างการฝึกฝนของ LSTM 
 

 2) หน่วยความจำระยะสั้นขนาดยาวแบบสองทิศทาง (Bi-direction LSTM) [23] 
  เพื่อปรับปรุงให้แบบจำลองมีความแม่นยำเพิ่มขึ้น โดยการให้การเรียนรู้ไปสองทิศทาง
คือจากซ้ายไปขวา และขวาไปซ้ายพร้อม ๆ กัน จึงทำการออกแบบโครงสร้างแบบจำลอง Bi-direction 
LSTM หรือ  BiLSTM  โดยการ ใช้  BiLSTM Layer ใน ช้ัน ซ่ อน  โดย ใน ห นึ่ ง ช้ั น ขอ ง BiLSTM 
ประกอบด้วย LSTM แบบไปข้างหน้า (Forward LSTM) จำนวน 64 นิวรอน และ LSTM แบบแบบ
ย้อนกลับ (Backward LSTM) จำนวน 64 นิวรอน โดยออกแบบไว้ใช้สองช้ัน และมีค่าพารามิเตอร์ท่ี
สำคัญ เช่นเดียวกับใน LSTM ทิศทางเดียว ตามท่ีแสดงในรูป ท่ี 5-31 และการต้ังค่าไฮเปอร์
พารามิเตอร์แสดงในรูปท่ี 5-32 โดยจะพบว่าค่าพารามิเตอร์ท่ีอยู่ในโครงข่ายของ  LSTM แบบ
สองทิศทางจะมีปริมาณมากกว่า LSTM แบบทิศทางเดียว  
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รูปท่ี 5-31 การออกแบบโครงสร้างแบบจำลอง BiLSTM 
 

 

รูปท่ี 5-32 ค่าพารามิเตอร์ของโครงสร้างการฝึกฝนแบบจำลองด้วย  BiLSTM 
  

 

รูปท่ี 5-33 ความแม่นยำของแบบจำลองระหว่างการฝึกฝนในแต่ละรอบของ BiLSTM 
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 เมื่อแบบจำลอง BiLSTM ผ่านการฝึกฝนกับชุดข้อมูลฝึกสอน Training set แล้วแสดงด้วย
กราฟเส้น เพื่อดูแนวโน้มค่าความแม่นยำ (Accuracy) และค่าความผิดพลาด (Loss) ในแต่ละรอบการ
ฝึกฝน โดย val_acc และ val_loss คือค่าความแม่นยำและความผิดพลาดท่ีวัดจากชุดข้อมูลทดสอบ 
(Validation set) ส่วน acc และ loss คือค่าความแม่นยำและความผิดพลาดท่ีวัดจากชุดข้อมูลฝึกฝน 
(Training set) ตามท่ีแสดงในรูป ท่ี 5-34 และพบว่าแนวโน้มของ BiLSTM มีค่าความแม่นยำเพิ่มมาก
ขึ้นเมื่อเทียบกับ LSTM 

 

 

รูปท่ี 5-34 แนวโน้มค่าความแม่นยำและค่าความผิดพลาดระหว่างการฝึกฝนของ BiLSTM 
 

 และผู้วิจัยก็ทำการฝึกฝนครบท้ัง 4 แบบจำลอง ด้วยการตั้งค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์ต่าง ๆ ใน
ลักษณะเดียวกัน ท้ัง LSTM แบบทิศทางเดียวและสองทิศทาง (BiLSTM) ในระหว่างการฝึกฝนก็ทำ
การแบ่งชุดข้อมูลตรวจสอบ (Validation set) ออกจากชุดข้อมูลฝึกสอน (Training set) จำนวน 
10% ในทุกแบบจำลอง และแสดงกราฟแนวโน้มค่าความแม่นยำของท้ัง 4 แบบจำลอง เปรียบเทียบ 
ระหว่าง LSTM และ BiLSTM ตามท่ีแสดงในรูปท่ี 5-35 และ 5-36 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 127 

 

รูปท่ี 5-35 นวโน้มค่าความแม่นยำระหว่างการฝึกฝนแบบจำลอง LSTM ท้ัง 4 แบบจำลอง 
 

 
 

รูปท่ี 5-36 แนวโน้มค่าความแม่นยำระหว่างการฝึกฝนแบบจำลอง BiLSTM ท้ัง 4 แบบจำลอง 
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5.7 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพแบบจำลอง LSTM ทิศทางเดียว และสองทิศทาง (BiLSTM) 
 แบบจำลองท้ัง 4 ประกอบด้วย แบบจำลองท่ีเป็นไบนารีคลาส 1 แบบจำลองคือ 
Justification เพื่อจำแนกว่าผิดหรือไม่  และอีก 3 แบบจำลอง ประกอบด้วย Intention, Impunity 
และ Causation เป็นแบบจำลองแบบมัลติคลาส ดังนั้นในการเปรียบเทียบประสิทธิภาพด้วยค่าความ
แม่นยำ (Accuracy) ไม่เพียงพอ งานวิจัยนี้ใช้เปรียบเทียบด้วยค่าเฉล่ียมหภาคของเอฟวัน (Macro-
average F1 Score) ตามท่ีแสดงในรูปท่ี 5-37 และรูปท่ี 5-38 
 

 

รูปท่ี 5-37 ค่าเฉล่ีย  Macro-average F1 Score แบบจำลอง LSTM 
 

  

รูปท่ี 5-38 ค่าเฉล่ีย  Macro-average F1 Score แบบจำลอง BiLSTM 
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  จากการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจำลอง LSTM และ BiLSTM ตามรูปท่ี 5-37 
และ 5-38 ด้วยค่าเฉล่ียมหภาคของเอฟวัน (Macro-average F1 Score)  ในแบบจำลองท้ัง 4 พบว่า
แบบจำลองท่ีฝึกฝนด้วย BiLSTM มีค่ามากกว่า LSTM แบบทิศทางเดียว 
 
5.8 การปรับปรุงประสิทธิภาพของแบบจำลองด้วย Pretrained Word Embedding 
 งานวิจัยนี้มีชุดข้อมูลสำหรับการทำวิจัย (Data set) จำนวนไม่มากพอ สำหรับการเรียนรู้
เชิงลึก (Deep Learning) ท่ีประสิทธิภาพของแบบจำลองปัจจัยหนึ่ง คือปริมาณข้อมูลท่ีใช้ในการ
ฝึกฝนแบบจำลอง  และการใช้แบบจำลองทำการฝึกฝนจากข้อมูลท่ีมี ในงานวิ จัย อาจทำให้
ประสิทธิภาพของแบบจำลองมีค่าต่ำกว่าเมื่อเทียบกับข้อมูลท่ีมีจำนวนมาก การถ่ายโอนการเรียนรู้ 
(Transfer Learning) [32] เป็นเทคนิคท่ีถูกนำมาใช้ในงานวิจัยนี้  โดยการใช้ Pretrained Word 
Embedding ท่ีผ่านการเรียนรู้ลักษณะโครงสร้างทางภาษา (Language Model) จากคลังข้อมูลอื่น 
(Corpus) ท่ีมีขนาดใหญ่มาแล้ว มาเป็นค่าถ่วงน้ำหนัก (Weight) แก่แบบจำลองในช้ันซ่อนแรกของ
โครงสร้างประสาทแทนการสุ่มค่าเริ่มต้น ส่งผลให้ลดระยะเวลาในการฝึกฝน และทำให้ประสิทธิภาพ
ของแบบจำลองมีค่าสูงขึ้น ดังนี้ 
 1) การใช้ FastText  
  FastText [34] เป็ น ขอ งห้ อ งวิ จั ย เฟ สบุ ค  (Facebook ) ท่ี ใช้ข้ อ มู ล ฝึกฝน จาก 
Wikipedia ขนาด 2,000,000 embedding 300 มิติ โดยสามารถทำการโหลดค่าถ่วงน้ำหนักมา
กำหนดค่าเริ่มต้นให้แบบจำลองได้ ตามตัวอย่างคำส่ังในรูปท่ี 5-39  โดยมีตัวอย่างคำส่ังเริ่มต้นการ
ทำงานคล้ายการฝึกฝนจากชุดข้อมูล แต่ต่างกันท่ีการกำหนดค่าถ่วงน้ำหนักในช้ันซ่อนแรกจะถูก
กำหนดให้เป็นค่าจากค่าถ่วงน้ำหนักของ FastText ตามท่ีแสดงในรูปท่ี 5-40 
 

 

รูปท่ี 5-39 การโหลดค่าถ่วงน้ำหนักของ FastText 
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รูปท่ี 5-40 การกำหนดโครงสร้างแบบจำลองท่ีใช้ FastText 
 

 2) การใช้ Thai2Vec 
  Thai2Vec [35] ของกลุ่ม PyThaiNLP ท่ีฝึกฝนด้วยข้อมูลจาก Thai Wikipedia จำนวน 
60,000 embedding ขนาด 300 มิติ โดยสามารถทำการโหลดค่าถ่วงน้ำหนักมากำหนดค่าเริ่มต้นให้
แบบจำลองได้ ตามตัวอย่างคำส่ังในรูปท่ี 5-41  โดยมีตัวอย่างคำส่ังเริ่มต้นการทำงานคล้ายการฝึกฝน
จากชุดข้อมูลในงานวิจัย (Data set) แต่ต่างกันท่ีการกำหนดค่าถ่วงน้ำหนักในช้ันซ่อนแรกจะถูก
กำหนดให้เป็นค่าจากค่าถ่วงน้ำหนักของ Thai2Vec ตามท่ีแสดงในรูปท่ี 5-42 

 

 

รูปท่ี 5-41 การโหลดค่าถ่วงน้ำหนักของ Thai2Vec 
 

 

รูปท่ี 5-42 การกำหนดโครงสร้างแบบจำลองท่ีใช้ Thai2Vec 
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 3) การใช้ Crime2Vec 
  ค่าถ่วงน้ำหนักเริ่มต้นท่ีได้จาก FastText และ Thai2Vec ถูกฝึกสอนด้วยบริบทท่ีต่างจาก
งานวิจัยนี้  ดังนั้นเพื่อให้การเข้าใจลักษณะโครงสร้างทางภาษาไปในทางเดียวกัน ผู้วิจัยจึงได้รวบรวม
ข่าวอาชญากรรม จากแหล่งข่าวออนไลน์จำนวน 504 ข่าว จำนวน 2,676 คำ เพื่อฝึกสอนแก่แบบจำลอง
ภาษา (Language Model) ด้วย Gensim ท่ีเป็นไลบรารีของ Word2Vec [36] และสร้างค่าถ่วง
น้ำหนักเริ่มต้นบันทึกเป็นไฟล์ .Vec และการใช้งานก็สามารถดาวน์โหลดค่าถ่วงน้ำหนัก เพื่อกำหนดค่า
เริ่มต้นให้แบบจำลองในงานวิจัยได้  โดยใช้คำส่ังตามท่ีแสดงในรูปท่ี 5-43 
 

 

รูปท่ี 5-43 คำส่ังการฝึกฝนแบบจำลองภาษา (Language Model) 
 

 ความสัมพันธ์ของแต่ละคำสามารถดูได้จากการลดมิติข้อมูลจาก 300 มิติ เป็น 2 มิติ เพื่อ
แสดงผลความสัมพันธ์ของแต่ละคำในแนวระนาบแกน X และ Y ด้วย t-SNE ตามท่ีแสดงในรูปท่ี 5-44 
และพบ ว่ าแบ บจำลองท่ี บั น ทึก ไว้จ ากการ ฝึกฝน ชุดข้อมู ล ท่ี เกี่ ย วกับ คดีอ าชญ ากรรม 
(Word2Vec.model)  สามารถเข้าใจโครงสร้างของคำ เมื่อทำการทดสอบคำแต่ละคำท่ีมีความ
เกี่ยวข้องกัน ตามท่ีแสดงในรูปท่ี 5-45   
 

 

รูปท่ี 5-44 คำส่ังการแสดงแบบจำลองทางภาษา 
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รูปท่ี 5-45 ความสัมพันธ์ทางความหมายของแต่ละคำในแบบจำลองทางภาษา 
 

 จากรูปท่ี 5-45 แสดงให้เห็นว่าคำท่ีมีความหมายใกล้เคียงกันจะอยู่ในตำแหน่งท่ีใกล้เคียงกัน 
เช่น คำว่า “ตำรวจ” อยู่ใกล้คำว่า “ไล่ล่า” คำว่า “ปืน” อยู่ใกล้คำว่า ”กระสุน” หรือถ้าคำนวณค่า
ความใกล้เคียงของคำเช่น คำว่า “ทารุณ” จะมีค่าความคล้ายกับคำว่า “ร่วมกันฆ่าผู้อื่นโดยเจตนา” 
99.7% เป็นต้น 
 ทำการโหลดค่าถ่วงน้ำหนัก (Weight) ท่ีได้จากการฝึกฝนข้อมูลข่าวอาชญากรรม เพื่อ
กำหนดเป็นค่าเริ่มต้นให้กับแบบจำลองการจำแนกข้อความตามท่ีแสดงในรูปท่ี 5-46 และ 5-47 

 

รูปท่ี 5-46 การโหลดค่าถ่วงน้ำหนักของ Crime2Vec 
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รูปท่ี 5-47 การกำหนดโครงสร้างแบบจำลองท่ีใช้ Crime2Vec 
 
5.9 การวัดประสิทธิภาพของแบบจำลองที่ใช้เทคนิคการถ่ายโอนความรู้ 
 ในการวัดประสิทธิภาพของแบบจำลองท่ีผ่านการฝึกฝน โดยใช้เทคนิคการถ่ายโอนความรู้
จากคลังข้อมูลขนาดใหญ่อื่น ๆ เพื่อให้แบบจำลองเข้าใจรูปแบบลักษณะทางภาษา ท่ีผ่านฝึกฝนด้วย
ชุดข้อมูลจำนวนมากแบบไม่มีผู้สอน (Unsupervised Learning) แล้วนำมาเป็นค่าถ่วงน้ำหนักเริ่มต้น
ให้กับแบบจำลองท่ีนำเสนอ โดยเป็นการเปรียบเทียบจากสอง Pretrained Word embedding ท่ี
ผ่านผ่านการเทรนด้วยข้อมูลจาก Thai Wikipedia และหนึ่ง Pretrained Word Embedding ท่ีผ่าน
การเทรนจากแบบจำลองภาษาด้วยชุดข้อมูลด้านข่าวอาชญากรรมออนไลน์ โดยประเมินประสิทธิภาพ
ของแบบจำลองท้ัง 4 ด้วยตารางคอนฟิวชันเมตริกซ์ (Confusion Metrics) [33] ท่ีปรับให้อยู่ในรูป
เปอร์เซ็นต์ท่ีทำนายได้ถูกต้องในแต่ละคลาส และวัดประสิทธิภาพแต่ละแบบจำลองด้วยค่าเฉล่ียมห
ภาคของเอฟวัน (Macro-average F1 Score) ดังแสดงในรูปท่ี 5-48  
 

 

รูปท่ี 5-48 ประสิทธิภาพแบบจำลอง Causation ท่ีฝึกฝนด้วย LSTM 
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 จากรูปท่ี 5-48  เป็นการวัดประสิทธิภาพของแบบจำลองด้วยตารางคอนฟิวชันเมทริกซ์ ใน
แบบจำลอง Causation ท่ีฝึกฝนด้วย LSTM และทำการประเมินด้วยชุดข้อมูลทดสอบ พบว่าแบบจำลอง
ท่ีใช้ Pretrain Word Embedding สามารถทำนายได้ถูกต้องคิดเป็นเปอร์เซ็นต์ได้แม่นยำว่าแบบจำลอง
ท่ีฝึกฝนจากการสุ่มค่าถ่วงน้ำหนักเริ่มต้น  โดยท้ัง 3 เทคนิคสามารถทำนายได้แม่นยำมากกว่า ดังนี้  
FastText และ Crim2Vec ทำนายได้แม่นยำกว่าในคลาส nothing และ injury ส่วน Thai2Vec ทำนาย
ได้แม่นยำกว่าในคลาส nothing และ death และค่าฉล่ียของ F1 ของแบบจำลองท้ัง 4 ท่ีผ่านการฝึกฝน
ด้วย LSTM แบบทิศทางเดียวเปรียบเทียบการใช้ Pretrained Word Embedding ท้ัง 3 แบบ กับการ
สุ่มค่าเริ่มต้น (Word Embedding) สามารถสรุปได้ตามตารางท่ี 5-12 

ตารางท่ี 5-12 เปรียบเทียบประสิทธิภาพแบบจำลอง LSTM ด้วยค่าเฉล่ียมหภาคเอฟวัน 

Models 
Word 

Embedding 
FastText Thai2Vec Crime2Vec 

Causation 62.40 75.50 60.69 71.32 
Impunity 70.25 72.63 33.40 68.79 
Intention 76.33 78.47 68.75 75.01 
Justification 80.68 94.71 78.94 92.87 
Average 72.41 80.33 69.45 76.99 

 
 จากตางรางเปรียบเทียบท่ี 5-12 พบว่าแบบจำลองมัลติคลาส ได้แก่ Causation, Impunity 
และ Intention ของ FastText มีค่าเฉล่ีย F1 มากท่ีสุด คิดเป็นเปอร์เซ็นต์เท่ากับ 75.5% , 72.63% 
และ 78.47% ตามลำดับ ส่วนในแบบจำลองไบนารีคลาส Justification ค่าเฉล่ีย F1 มากท่ีสุด คือ 
Crim2Vec 98.24% และทำการเปรียบเทียบด้วยการใช้ BiLSTM ตามตารางท่ี 5-13 
 
ตารางท่ี 5-13 เปรียบเทียบประสิทธิภาพแบบจำลอง BiLSTM ด้วยค่าเฉล่ียมหภาคเอฟวัน 

Models 
Word 

Embedding 
FastText Thai2Vec Crime2Vec 

Causation 75.79 78.46 71.30 75.81 
Impunity 76.48 79.11 52.01 76.33 
Intention 81.09 82.08 67.36 75.79 
Justification 91.13 98.24 87.58 98.24 
Average 81.12 84.47 69.56 81.54 
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 จากตางรางเปรียบเทียบท่ี 5-13 พบว่าแบบจำลองมัลติคลาส (Multiclass Classification) 
ได้แก่  Causation, Impunity และ Intention ของ FastText มี ค่าเฉล่ีย F1 มากท่ี สุด คิดเป็น
เปอร์เซ็นต์เท่ากับ 78.46% , 79.11% และ 82.08% ตามลำดับ  ส่วนในแบบจำลองไบนารีคลาส 
Justification ค่าเฉล่ีย F1 มากท่ีสุดมีค่าเท่ากันสองเทคนิคคือ Crim2Vec และ FastText คิดเป็น 
98.24% 

นอกจากนี้เมื่อฝึกฝนด้วยแบบจำลอง BiLSTM โดยใช้แบบจำลอง Causation ผลการทดลอง
ของท้ัง 3 Pretrained Word Embedding เทียบกับการด้วยค่าสุ่ม ตามท่ีแสดงในรูปท่ี 5-49  โดยท้ัง 3 
เทคนิคสามารถทำนายได้แม่นยำมากกว่า ดังนี้ FastText และ Thai2Vec ทำนายได้แม่นยำกว่าในคลาส 
nothing และ injury แต่ในคลาส death น้อยกว่า ส่วน Crime2Vec ทำนายได้แม่นยำกว่าในคลาส 
injury เท่านั้ น  แต่ในคลาส nothing และ death น้อยกว่ า แต่อย่ างไรก็ตามค่าเฉล่ีย F1 ของ 
Crime2Vec ก็ยังมีค่ามากกว่า  BiLSTM ท่ีฝึกฝนจากการสุ่มค่าเริ่มต้นด้วยชุดข้อมูลท่ีใช้ในงานวิจัย   

 

  

รูปท่ี 5-49 ประสิทธิภาพแบบจำลอง Causation ท่ีฝึกฝนด้วย BiLSTM 
 
และสามารถสรุปค่าความแม่นยำของแบบจำลองท้ัง 4 ท่ีฝึกฝนด้วย LSTM และ BiLSTM ด้วยการเรียนรู้
ผ่านการฝังคำ (Word Embedding) และการใช้ Pretrained Word Embedding ได้แก่  FastText, 
Thai2Vec และ Crime2Vec ด้วยการวัดค่าความแม่นยำ (Accuracy) และค่าเฉล่ียมหภาคของเอฟวัน 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 136 

ตามท่ีแสดงในตารางท่ี 5-14  และตารางคอนฟิวชันเมตริกซ์ของทุกแบบจำลอง ในแต่ละเทคนิคการ
ฝึกฝนท้ังหมด  รายละเอียดตามท่ีแสดงในภาคผนวก ก. 

ตารางท่ี 5-14 การเปรียบเทียบค่าความแม่นยำและค่าเฉล่ียมหภาคเอฟวันของทุกแบบจำลอง 

Features 
Models 

Intention Causation Impunity Justification 
Acc. F-1 Acc. F-1 Acc. F-1 Acc. F-1 

LS
TM

 

Word Embedding 76.48 76.33 55.55 62.40 55.55 70.25 80.70 80.68 
FastText 78.98 78.47 75.97 75.50 73.28 72.63 94.74 94.71 
Thai2Vec 68.79 68.75 62.02 60.69 33.62 33.40 78.95 78.94 
Crime2Vec 75.16 75.01 71.32 71.32 68.97 68.79 92.98 92.87 

Bi
LS

TM
 

Word Embedding 81.53 81.09 75.97 75.79 76.72 76.48 91.23 91.13 
FastText 82.17 82.08 77.52 78.46 79.45 79.11 98.25 98.24 
Thai2Vec 66.88 67.36 74.42 71.30 54.31 52.01 87.72 87.58 
Crime2Vec 75.80 75.79 76.74 75.81 76.72 76.33 98.25 98.24 

  
 จากตารางสรุปผลการทดลองท่ี 5-14 พบว่าเมื่อทดสอบกับชุดข้อมูลทดสอบ (Test set) 
พบว่าค่าเฉล่ียความแม่นยำ (Accuracy) ท่ีมีค่ามากท่ีสุด 2 อันดับแรกคือการฝึกฝนด้วย LSTM แบบ
สองทิศทาง (BiLSTM) ได้แก่ FastText  84.35% และ Crime2Vec 81.88% และค่าเฉล่ียมหภาคของ
เอฟวัน (Macro-average F1 Score) ท่ีมีค่ามากท่ีสุด 2 อันดับแรกก็เช่นเดียวกัน คือแบบจำลองท่ี
ผ่านการฝึกฝนด้วย LSTM แบบสองทิศทาง (BiLSTM) ได้แก่ FastText  84.47% และ Crime2Vec 
81.54% ตามลำดับ 
 
5.10 การวัดประสิทธิภาพแบบจำลองเม่ือใช้ทำนายข่าวอาชญากรรม 
 แม้จะพบว่าแบบจำลองท่ีให้ค่าเฉล่ียมหภาคของเอฟวัน (Macro-average F1 Score) แบบ
ท่ี ใช้  Pretrained Word Embedding ด้ วย  BiLSTM ให้ ค่า ท่ี สู งกว่ า แ ต่ในบางคลาสท่ีสำคัญ
แบบจำลองอื่นให้ค่าท่ีสูงกว่าได้เช่นกันเช่น แบบจำลอง Causation ในรูปท่ี 5-49 ท่ีฝึกฝนด้วย LSTM 
พบว่าแบบจำลองท่ีใช้ Word Embedding ทำนายว่าตาย (death) ได้ถูกต้องตามค่าจริง 77% 
ขณะท่ีแบบจำลองท่ีใช้  FastText ถูกต้อง 64% หรือในรูปท่ี 5-14 ท่ีฝึกฝนด้วย BiLSTM  พบว่า
แบบจำลอง Causation แบบจำลองท่ีใช้ Word Embedding ทำนายว่าตาย (death) ได้ถูกต้องตามค่า
จริง 72%  ขณะท่ีแบบจำลองท่ีใช้ FastText ถูกต้อง 64%   
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 ดังนั้นเพื่อให้การทำนายมีความถูกต้องแม่นยำ งานวิจัยนี้จึงใช้เทคนิคซอฟต์โหวด Soft-
Voting [42]  ซึ่งเป็นการหาค่าเฉล่ียของการทำนายแบบจำลอง จากนั้นกำหนดเป็นข้อมูลขาเข้าต้นไม้
ตัดสินใจ  โดยใช้ความเห็นของนักกฎหมายเป็นค่าเฉลยคำตอบในแต่ละข่าวท่ีนำมาใช้ทดสอบ โดยใช้
จำนวน 100 ข่าวทดสอบ ดังท่ีแสดงตัวอย่างในรูปท่ี 5-50 โดยใช้เนื้อหาข่าวจากเว็บไซต์ข่าวออนไลน์ 
[46] วันท่ี 12 เม.ย.62 ดังนี้ “ออกหมายจับพ่อเล้ียงโหด ค้อนทุบหัวฆ่าสาวตายท้ังกลม ศาลอนุมัติ
หมายจับพ่อเล้ียงเหี้ยม ค้อนทุบหัวสาวท้อง 7 เดือนดับสยองแล้ว และหากใครให้ท่ีพักพิงมีโทษด้วย 
จากกรณี น.ส.นันทชยา จันทร์โมคา อายุ 29 ปี ถูกฆาตกรรมท้ังท่ีต้ังครรภ์ใกล้คลอด ภายในห้องนอน
ทาวเฮ้าส์เลขท่ี 668/64 ซอยรามอินทรา109 แขวงบางชัน เขตคลองสามวา กรุงเทพมหานคร โดยจาก
การตรวจสอบพบว่า บริเวณศีรษะถูกทุบด้วยค้อน และยังถูกทุบตีบริเวณลำตัวทำให้เด็กเสียชีวิตใน
ครรภ์ หลังเกิดเหตุ นายภูมใจ เหลืองทอง อายุ 57 ปี พ่อเล้ียงของผู้ตายท่ีพักอาศัยอยู่ด้วยกันหายตัว
ไป เหตุเกิดเมื่อวันท่ี 11 เม.ย.62” และข่าวนี้ตำรวจได้ขออนุมัติหมายจับจากศาลจังหวัดมีนบุรี ท่ี
279/2562 ลงวันท่ี 12 เม.ย.62 ในข้อหา "ฆ่าผู้อื่นโดยทรมานหรือโดยกระทำทารุณโหดร้าย" ตาม
ประมวลกฏหมายอาญา มาตรา 289(5) ต้องระวางโทษประหารชีวิต   

 
รูปท่ี 5-50 การคำนวณข้อมูลนำเข้าของแต่ละแบบจำลองและทำนายกลุ่มการลงโทษ 
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 งานวิจัยนี้ผู้วิจัยได้เลือกแบบจำลองท่ีให้ค่าความแม่นยำมากท่ีสุดในแต่ละแบบจำลองร่วมกับ

การใช้เทคนิคซอฟต์โหวต (Soft Voting)  เพื่อใช้ในการทำนายข่าวอาชญากรรมจำนวน 100 ข่าว 

ดังนี้ แบบจำลองท่ีใช้ทำนายเจตนาของผู้กระทำผิด (Intention) และแบบจำลองท่ีใช้ทำนายเหตุละ

เว้นความผิด (Justification)  เลือกใช้ FastText และ Crime2Vec  เพราะเป็นสองเทคนิคท่ีให้ค่า

ความแม่นยำสูงท่ีสุด ผ่านการหาค่าข้อมูลนำเข้าต้นไม้ตัดสินใจด้วยเทคนิคซอฟต์โหวต  ส่วน

แบบจำลองท่ีใช้พิจารณาความสัมพันธ์ของผลการกระทำ (Causation) และแบบจำลองท่ีใช้พิจารณา

เหตุลดโทษ (Impunity) เลือกใช้เทคนิค FastText BiLSTM และ Crime2Vec BiLSTM  ท่ีให้ค่า

ความแม่นยำสูงท่ีสุด ตามลำดับ และให้ค่าความแม่นยำเมื่อเทียบกับความเห็นของนักกฎหมายตามท่ี

แสดงในตารางท่ี  5-15 

ตารางท่ี 5-15 การวัดประสิทธิภาพแบบจำลองด้วยข่าวอาชญากรรม 

แบบจำลอง 
ข้อมูลทดสอบ 100 ข่าวอาชญากรรม 

ความเห็นนัก
กฎหมาย 

การทำนาย 
ของแบบจำลอง 

ความแม่นยำ(%) 

Intention 
None 2 0 0 

Regular 56 51 91 
Special 42 22 52 

Causation 
Nothing 1 0 0 
Injury 10 6 60 
death 89 69 78 

Impunity 

Except 3 0 0 
Decrease 5 2 40 
Normal 61 56 92 
Increase 31 24 77 

Justification 
NotWrong 2 0 0 

Wrong 98 96 98 
 

 จากตารางท่ี 5-15 แสดงให้เห็นว่าในแบบจำลองท่ีมีจำนวนตัวอย่างทดสอบน้อย  ความเห็น

ของนักกฎหมายและของแบบจำลองจะมีความแตกต่างกันมาก  อาจไม่ได้ให้ค่านัยสำคัญในการ

วิเคราะห์ค่าความแม่นยำได้  และจะพบว่าในแบบจำลองเจตนาของผู้กระทำ (Intention) คือเจตนา
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ปกติ (Regular) และเจตนาร้ายแรง (Special) ให้ค่าท่ีใกล้เคียงกัน เพราะมีปัจจัยหลายอย่างในการ

จำแนกข้อเท็จจริงนี้  ส่วนแบบจำลองความสัมพันธ์ของการกระทำ (Causation) ระหว่างบาดเจ็บ 

(Injury) และตาย (Death) แบบจำลองทำนายได้แม่นยำใกล้เคียงกับความเห็นของนักกฎหมาย  ส่วน

แบบจำลองการพิ จาณาละเว้น โทษ (Impunity) การละเว้น โทษ (Except) และการลดโทษ 

(Decrease) แบบจำลองยังให้ค่าความแม่นยำต่ำ เพราะด้วยจำนวนข่าวท่ีนำมาทดสอบมีจำนวนน้อย 

ส่วนการลงโทษปกติ (Normal) และการยืนยันโทษท่ีสูงขึ้น (Increase) ให้ค่าใกล้เคียงกันมาก และ

ท้ายสุดแบบจำลองพิจารณการละเว้นความผิด (Justification)  ให้ค่าความแม่นยำสูงสำหรับการ

กระทำผิด และให้ค่าท่ีความแม่นยำท่ีต่ำมากกับการละเว้นความผิด  

 สรุปการทดสอบ 100 ข่าวอาชญากรรมออนไลน์  ค่าความแม่นยำของแบบจำลองในการ

ทำนายกลุ่มการลงโทษเทียบกับความเห็นของนักกฎหมาย คิดเป็นร้อยละ 59  แต่พบว่ามีอีก 11 คดี 

ท่ีมีแนวโน้มท่ีอาจแม่นยำได้  นั่นคือกลุ่มการลงโทษ E และ G ท่ีศาลอาจพิพากษาในทิศทางใดก็ได้

ระหว่างสองกลุ่มนี้ นั่นอาจทำให้แบบจำลองมีความแม่นยำสูงถึงร้อยละ 70 ได้  รายละเอียดการ

ทดสอบข่าวตามท่ีแสดงในภาคผนวก ข. 

  

 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

บทท่ี 6 
สรุปผลการวิจัยและข้อเสนอแนะ 

 วิทยานิพนธ์ฉบับนี้  นำเสนอการวิเคราะห์ข้อความภาษาธรรมชาติตามประมวลกฎหมายอาญา 

โดยใช้ข้อมูลการฝึกฝนแบบจำลองจากคำพิพากษาศาลฎีกา ในคดีท่ีเกี่ยวข้องกับการเจตนากระทำผิด

ด้วยประสงค์ต่อชีวิตผู้อื่น ในขอบเขตการรับผิดมาตรา 288 และ 289 ด้วยเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก

รูปแบบต่างๆ ด้วยการเพิ่มประสิทธิภาพของแบบจำลอง เช่นการสังเคราะห์ชุดข้อมูลฝึกสอนให้มี

จำนวนเท่ากัน (SMOTE) การถ่ายโอนความรู้ (Transfer Learning) จากคลังข้อมูลอื่น ในการให้

แบบจำลองเข้าใจรูปแบบภาษา (Language) รวมทั้งการหาค่าเฉล่ียของข้อมูลนำเข้าแต่ละแบบจำลอง

ด้วยเทคนิคซอฟต์โหวต (Soft Voting) ก่อนทำนายด้วยต้นไม้ตัดสินใจ  จากการทดลองสามารถสรุป

ผลการวิจัย  ข้อจำกัดงานวิจัย  และแนวทางในการพัฒนาต่อได้ดังนี้ 

6.1 สรุปผลการวิจัย 
1) แบบจำลองจากการเรียนรู้ของเครื่องด้วยนาอีฟเบย์ ซึ่งเป็นการเรียนรู้แบบเดิม มีประสิทธิภาพต่ำ

กว่าแบบจำลองท่ีนำเสนอ เมื่อวัดประสิทธิภาพด้วยค่าเฉล่ียของความถูกต้อง (Accuracy) ด้วยชุด

ข้อมูลการฝึกสอนและทดสอบเดียวกัน พบว่า นาอีฟเบย์ท่ีใช้ N-Gram Level TF-IDF ให้ค่าความ

แม่นยำสูงท่ีสุดเมื่อเทียบกับเทคนิค Count Vector , Word Level TF-IDF หรือ Character Level 

TF-IDF คือ ร้อยละ 71.75 ขณะท่ีงานวิจัยนี้ใช้แบบจำลอง LSTM ระดับคำ ค่าความแม่นยำคือ ร้อย

ละ 74.39 

2) แบบจำลองท่ีผ่านการฝึกฝนแบบสองทิศทาง (BiLSTM) จะมีประสิทธิภาพสูงกว่าการ

ฝึกฝนแบบทิศทางเดียว (LSTM) เมื่อวัดประสิทธิภาพด้วยค่าเฉล่ียมหภาคของเอฟวัน  (Macro-

average F1 Score)  ด้วยชุดข้อมูลทดสอบ และเทคนิคการฝังคำเช่นเดียวกัน พบว่าแบบจำลอง 

LSTM แบบสองทิศทาง (BiLSTM) ให้ค่าเฉล่ีย F1 ร้อยละ 81.12  ขณะท่ี LSTM แบบทิศทางเดียว 

ร้อยละ 72.41 

 3) แบบจำลองท่ีเพิ่มประสิทธิภาพด้วยการถ่ายโอนการเรียนรู้จากคลังข้อมูลอื่นท่ีมีขนาดใหญ่
กว่าจะให้ประสิทธิภาพ ท่ี สูงกว่า เมื่ อวัดด้วยค่าเฉล่ีย F1 เช่น  FastText ท่ีมีจำนวน 4 ล้าน 
Embedding ในการเรียนรู้รูปแบบภาษาก่อนการฝึกฝนแบบจำลอง  โดยให้ค่าเฉล่ีย F1 ของท้ัง 4 
แบบจำลองคิดเป็นร้อยละ  84.47 สำหรับ BILSTM และ 80.33 สำหรับ LSTM แต่น่าสังเกต 
Crime2Vec ท่ีแม้ค่าเฉล่ีย F1 จะน้อยกว่า FastText แต่มีค่าท่ีสูงกว่า Thai2Vec ซึ่งเมื่อเทียบจำนวน 
คำแล้ว Crime2Vec มีคำเพียง 2,676 คำ ขณะท่ี Thai2Vec มี 60,000 คำ เพราะการใช้เนื้อหา
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ฝึกฝนแบบจำลองทางภาษา (Language Model) ทำให้ Crime2Vec มีค่าเฉล่ีย F1 ร้อยละ 81.54 
สำหรับ BILSTM และ 76.99 สำหรับ LSTM  
 4) การใช้ค่าเฉล่ียของความน่าจะเป็นในช้ันข้อมูลส่งออก (Output) ของแต่ละแบบจำลอง แทน
ค่าข้อมูลนำเข้า  (Input) ของต้นไม้ตัดสินใจ ให้ค่าความแม่นยำใกล้ตรงกับความคิดเห็นของนัก
กฎหมาย ร้อยละ 59  จากข่าวที่นำมาทดสอบจำนวน 100 ข่าวอาชญากรรมออนไลน์ 
 
6.2 ข้อจำกัดงานวิจัย 
 1)  แบบจำลองท่ีใช้ในการวิเคราะห์ข้อมูลจากข่าวอาชญากรรมออนไลน์นี้ เป็นการเลือก

ทำนายกลุ่มความรับผิด A-G เท่านั้น ทำให้ข้อเท็จจริงท่ีอยู่ในลักษณะความผิดกลุ่มอื่นหรือท่ีเกิน

ขอบเขตไม่สามารถให้คำตอบท่ีถูกต้องได้ 

 2) การนำเข้าเพื่อทดสอบประสิทธิภาพแบบจำลองใช้การส่งผ่านข้อมูลผ่านไฟล์ข้อความ 

(Text File) ทำให้การประมวลผล ถ้ามีจำนวนข่าวปริมาณมากทำให้ใช้เวลาในการประมวลผลนาน 

 3) ในบางคดีหรือข้อเท็จจริงท่ีเกิดขึ้น อาจมีคำตอบได้หลายกลุ่ม เช่น มีท้ังผู้บาดเจ็บ และ

เสียชีวิต ซึ่งผู้กระทำผิดอาจต้องรับผิดเรียงทุกฐานความผิดไป แต่งานวิจัยนี้จะใช้การรับผิดท่ีสูงสุด นั่น

คือดูท่ีการเสียชีวิต ดังนั้นผลลัพธ์จากงานวิจัยนี้ จะให้คำแนะนำเบ้ืองต้นเท่านั้น ไม่ได้ครอบคลุม

ท้ังหมด 

6.3 แนวทางการวิจัยในขั้นถัดไป 
 1) ข้อมูลท่ีใช้ในการฝึกฝนแบบจำลองในงานวิจัยนี้มีปริมาณน้อย โดยได้จากการรวบคำ

พิพากษาของศาลฎีกาท่ีเผยแพร่ ทำให้ประสิทธิภาพของแบบจำลองเมื่อนำไปใช้งานกับข้อมูลทดสอบ

จริง ประสิทธิภาพไม่ดี ดังนั้นเพื่อให้แบบจำลองเพิ่มประสิทธิภาพความแม่นยำ โดยการเพิ่มจำนวน

ข้อมูลการฝึกสอน (Training Set) ให้มากขึ้น 

 2) การใช้ เทคนิคการถ่ ายโอนความรู้ ด้ วย Pretrained Words Embedding ช่วยให้

ประสิทธิภาพของแบบจำลองดีขึ้น คือการใช้ค่าถ่วงน้ำหนักท่ีผ่านการฝึกฝนมาแทนการสุ่มค่าเริ่มต้น

ในการฝึกฝนแบบจำลอง  โดยประสิทธิภาพจะสูงขึ้นถ้าข้อมูลภายนอกท่ีทำการฝึกฝนมีรูปแบบ

ลักษณะทางภาษาคล้ายคลึงกับงานวิจัย ดังนั้นในอนาคต ผู้วิจัยก็เก็บสะสมแหล่งข่าวอาชญากรรมให้มี

ปริมาณท่ีมากขึ้น เพื่อใช้ฝึกฝนแบบจำลองทางภาษา ก่อนเข้าฝึกฝนแบบจำลองของงานวิจัย  

 3) ก าร ใช้ เทคนิ ค ก ารถ่ าย โอน ความ รู้ ต าม ข้ อ  2 เป็ น เพี ย งก ารแ ทน คำ (Word 

Representation) ในช้ันแรกสุดของโครงข่ายประสาทเทียมเท่านั้น แต่รูปแบบของภาษาในงานท่ีเรา
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ต้องการฝึกฝนยังไม่มีการปรับค่าให้เหมาะสมกับบริบทรอบๆ ดังนั้นในอนาคตจึงมีการใช้เทคนิคท่ี

เรียกว่า ULMFIT  (Universal Language Model Fine-tuning for Text Classification) ท่ีต้องมี

การทำ fine-tune พารามิเตอร์ ในช้ันต่างๆ ให้เข้ากับงานท่ีเราต้องการจำแนก เพราะให้แบบจำลอง

เข้าใจลักษณะทางภาษาหรือบริบทของงานด้านคดีอาญาได้ดีขึ้น 

 4) ในงานวิจัยนี้ใช้การฝังคำระดับคำ (Word Level) ทำให้เกิดปัญหาการไม่รู้จักคำ (Out -

of-Vocabulary) ในคลังข้อมูล  ซึ่งอาจส่งผลต่อประสิทธิภาพความแม่นยำของแบบจำลอง  ดังนั้น

เพื่อแก้ปัญหานี้จะใช้การตัดคำระดับตัวอักษร (Character Level) รวมท้ังการปรับค่าไฮเปอร์

พารามิเตอร์ต่างๆ ให้ได้ประสิทธิภาพท่ีดีขึ้น 

 5) เพื่อสะดวกต่อผู้ใช้งาน งานวิจัยจะถูกพัฒนาขึ้นให้สามารถเข้าใช้งานผ่านหน้าเว็บไซต์ โดย

มีกล่องรับข้อความจากผู้ใช้ และแสดงผลลัพธ์แยกเป็นร้อยละความน่าจะเป็นของแต่ละองค์ประกอบ

ความผิด รวมทั้งแนวทางการตัดสินสุดท้าย 
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ภาคผนวก ก 

 
ประสิทธิภาพของแบบจำลอง 

 

 

รูปท่ี ก-1 ตารางคอนฟิวชันก์เมทริกต์ของแบบจำลอง Intention LSTM 
 

 

รูปท่ี ก-2 ตารางคอนฟิวชันก์เมทริกต์ของแบบจำลอง Intention FastText LSTM 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 149 

 

รูปท่ี ก-3 ตารางคอนฟิวชันก์เมทริกต์ของแบบจำลอง Intention Thai2Vec LSTM 
 

 

รูปท่ี ก-4 ตารางคอนฟิวชันก์เมทริกต์ของแบบจำลอง Intention Crime2Vec LSTM 
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รูปท่ี ก-5 ตารางคอนฟิวชันก์เมทริกต์ของแบบจำลอง Causation LSTM 
 

 

รูปท่ี ก-6 ตารางคอนฟิวชันก์เมทริกต์ของแบบจำลอง Causation FastText LSTM 
 

 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 151 

 

รูปท่ี ก-7 ตารางคอนฟิวชันก์เมทริกต์ของแบบจำลอง Causation Thai2Vec LSTM 
 

 

รูปท่ี ก-8 ตารางคอนฟิวชันก์เมทริกต์ของแบบจำลอง Causation Crime2Vec LSTM 
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รูปท่ี ก- 9 ตารางคอนฟิวชันก์เมทริกต์ของแบบจำลอง Impunity LSTM 
 

 

รูปท่ี ก-10 ตารางคอนฟิวชันก์เมทริกต์ของแบบจำลอง Impunity FastText  LSTM 
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รูปท่ี ก-11 ตารางคอนฟิวชันก์เมทริกต์ของแบบจำลอง Impunity Thai2Vec  LSTM 
 

 

รูปท่ี ก-12 ตารางคอนฟิวชันก์เมทริกต์ของแบบจำลอง Impunity Crime2Vec  LSTM 
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รูปท่ี ก-13 ตารางคอนฟิวชันก์เมทริกต์ของแบบจำลอง Justification LSTM 
 

 

 

รูปท่ี ก-14 ตารางคอนฟิวชันก์เมทริกต์ของแบบจำลอง Justification FastText LSTM 
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รูปท่ี ก-15 ตารางคอนฟิวชันก์เมทริกต์ของแบบจำลอง Justification Thai2Vec LSTM 
 

 

 

รูปท่ี ก-16 ตารางคอนฟิวชันก์เมทริกต์ของแบบจำลอง Justification Crime2Vec LSTM 
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รูปท่ี ก-17 ตารางคอนฟิวชันก์เมทริกต์ของแบบจำลอง Intention BiLSTM 
 

 

รูปท่ี ก-18 ตารางคอนฟิวชันก์เมทริกต์ของแบบจำลอง Intention FastText BiLSTM 
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รูปท่ี ก-19 ตารางคอนฟิวชันก์เมทริกต์ของแบบจำลอง Intention Thai2Vec BiLSTM 
 

 

รูปท่ี ก-20 ตารางคอนฟิวชันก์เมทริกต์ของแบบจำลอง Intention Crime2Vec BiLSTM 
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รูปท่ี ก-21 ตารางคอนฟิวชันก์เมทริกต์ของแบบจำลอง Causation BiLSTM 
 

 

รูปท่ี ก-22 ตารางคอนฟิวชันก์เมทริกต์ของแบบจำลอง Causation FastText BiLSTM 
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รูปท่ี ก-23 ตารางคอนฟิวชันก์เมทริกต์ของแบบจำลอง Causation Thai2Vec BiLSTM 
 

 

รูปท่ี ก-24 ตารางคอนฟิวชันก์เมทริกต์ของแบบจำลอง Causation Crime2Vec BiLSTM 
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รูปท่ี ก-25 ตารางคอนฟิวชันก์เมทริกต์ของแบบจำลอง Impunity BiLSTM 
 

 

รูปท่ี ก-26 ตารางคอนฟิวชันก์เมทริกต์ของแบบจำลอง Impunity FastText  BiLSTM 
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รูปท่ี ก-27 ตารางคอนฟิวชันก์เมทริกต์ของแบบจำลอง Impunity Thai2Vec  BiLSTM 
 

 

รูปท่ี ก-28 ตารางคอนฟิวชันก์เมทริกต์ของแบบจำลอง Impunity Crime2Vec  BiLSTM 
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รูปท่ี ก-29 ตารางคอนฟิวชันก์เมทริกต์ของแบบจำลอง Justification BiLSTM 
 

 

 

รูปท่ี ก-30 ตารางคอนฟิวชันก์เมทริกต์ของแบบจำลอง Justification FastText BiLSTM 
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รูปท่ี ก-31 ตารางคอนฟิวชันก์เมทริกต์ของแบบจำลอง Justification Thai2Vec BiLSTM 
 

 

 

รูปท่ี ก-32 ตารางคอนฟิวชันก์เมทริกต์ของแบบจำลอง Justification Crime2Vec BiLSTM 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ภาคผนวก ข 
รายละเอียดการทดสอบข่าวอาชญากรรม 

 วิทยานิพนธ์นี้ใช้ข้อมูลข่าวอาชญากรรมออนไลน์ [6] จำนวน 100 ข่าว รายละเอียดตาม

ตารางท่ี ข-1 โดยในส่วนเว็บไซต์ข่าว  เครื่องหมาย “/” หมายถึงท่ีมาของเนื้อหาข่าวอาชญากรรมจาก

เว็บไซต์  https://dailynews.co.th/crime และตามด้วยท่ีอยู่ของเนื้อหาข่าว เช่น ในข่าวที่ 1 ระบุว่า 

“/666630” หมายถึง ข่าวท่ีนำมาวิเคราะห์อยู่ ท่ี  URL : https://dailynews.co.th/crime/666630  

เป็นต้น  ส่วนตัวอักษรย่อในตารางมีความหมายดังนี ้

 1) แบบจำลองเจตนา (Intention) กำหนดให้  N: ไม่มีเจตนา (None), R: เจตนาปกติ 

(Regular) และ S: เจตนาพิเศษ (Special) 

 2) แบบจำลองผลการกระทำ (Causation) กำหนดให้ N: ไม่เป็นอะไร (Nothing), I: บาดเจ็บ 

(Injury) และ D: ตาย (Death) 

 3) แบบจำลองพิจารณาโทษ (Impunity) กำหนดให้  E: ยกเว้นโทษ (Except), D: ลดโทษ 

(Decrease), N: ปกติ (Normal) และ I: เพิ่มโทษ (Increase) 

 4) แบบจำลองการพิจารณความผิด (Justification) กำหนดให้ N: ไม่มีความผิด (Notwrong) 

และ W: มีความผิด (Wrong)  

 5) กลุ่มความผิด มีรายละเอียด ดังนี้ 

 A ไม่มีความผิดและไม่ต้องรับโทษ 

 B พยายามฆ่าผู้อื่นเจตนามีเหตุลดโทษ 

 C พยายามฆ่าผู้อื่น 

 D ฆ่าผู้อื่นโดยเจตนามีเหตุลดโทษ 

 E ฆ่าผู้อื่นโดยเจตนา 

 F พยายามฆ่าผู้อื่นโดยไตร่ตรอง 

 G ฆ่าผู้อื่นโดยไตร่ตรอง 
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ตารางท่ี ข- 1 การทดสอบประสิทธิภาพของแบบจำลองเทียบกับความเห็นของนักกฎหมาย 

ลำดับ 
เว็บไซต์

ข่าว 

ความเห็นนักกฎหมาย การทำนายของแบบจำลอง   
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1 /666630 R I N W C R I N W C 1 

2 /702524 R I N W C R I N W C 1 

3 /697206 R I N W E R D N W E 1 

4 /744950 S D I W G R N I W C 0 

5 /697109 S I I W F R I I W C 0 

6 /744746 R D N W E R D N W E 1 

7 /696720 S D I W G S D I W G 1 

8 /696644 R D N W E R D N W E 1 

9 /744843 S D N W G S D N W G 1 

10 /697444 R D D W D S D N W G 0 

11 /697393 R D N w E R D N W E 1 

12 /695859 S D I W G S D I W G 1 

13 /695796 R D D W E R D N W E 1 

14 /695674 S D I W G S D I W G 1 

15 /725184 R D I W E R D N W E 1 

16 /695286 R D N W E S D N W G 0 

17 /744828 S D N W E R I N W C 0 

18 /695152 R D N W E R D N W E 1 

19 /695101 S D N W G R D N W E 0 

20 /744641 R D I W E R D I W E 1 

21 /694626 R D N W E R D I W E 1 

22 /742914 N D E N A R D I W E 0 

23 /755219 S D I W G R D I W E 0 

24 /753970 R D N W E R D N W E 1 
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ตารางท่ี ข-1 การทดสอบประสิทธิภาพของแบบจำลองเทียบกับความเห็นของนักกฎหมาย (ต่อ) 

ลำดับ 
เว็บไซต์

ข่าว 

ความเห็นนักกฎหมาย การทำนายของแบบจำลอง   
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25 /742749 R D N W E R I N W A 0 

26 /756231 R D N W E R D N W E 1 

27 /742607 S D N W G S I N W F 0 

28 /744348 R D N W E R N E W B 0 

29 /742971 R D I W E S D I W G 0 

30 /756498 S D I W G R I I W C 0 

31 /744195 S D N W G S D N W G 1 

32 /755891 S D N W G S D N W G 1 

33 /744598 R D N W E R D N W E 1 

34 /755449 R D I W G R D N W E 0 

35 /755411 S D N W G S D N W G 1 

36 /734348 N D E N A R D I W E 0 

37 /753499 S D I W G R N N W C 0 
38 /753487 S D N W G S D N W G 1 
39 /753477 R D E W D R D N W E 0 
40 /752743 R D N W E R D N W E 1 
41 /744658 R D I W G R I I W C 0 
42 /744185 R I N W C R I N W C 1 
43 /744183 R D N W E R D N W E 1 
44 /744132 S I N W F R N N W C 0 
45 /752090 R D I W C R D N W E 0 
46 /744074 R D I W G R I I W C 0 
47 /743784 R D D W D R I N W C 0 
48 /743797 R D N W E R D N W E 1 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 167 

ตารางท่ี ข-1 การทดสอบประสิทธิภาพของแบบจำลองเทียบกับความเห็นของนักกฎหมาย (ต่อ) 

ลำดับ 
เว็บไซต์

ข่าว 

ความเห็นนักกฎหมาย การทำนายของแบบจำลอง   
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49 /751532 R D N W E R D I W E 1 

50 /751515 S D N W G R D N W E 0 

51 /751405 R D N W E R I N W C 0 

52 /751222 R D N W E R D I W E 1 

53 /751151 S D I W G R D I W E 0 

54 /751106 R D N W E R D N W E 1 

55 /744387 S D I W G R I N W C 0 

56 /750568 S N N W F S I N W F 1 

57 /750503 S I I W F S N I W F 1 

58 /750410 S D N W G S D N W G 1 

59 /744563 S D N W G R D N W G 1 

60 /750357 R D N W E R D N W E 1 

61 /750237 S D N W G R D N W E 0 

62 /744447 R D I W E R D I W E 1 

63 /744327 R D N W E R D N W E 1 

64 /750097 R D N W E R D N W E 1 

65 /743741 S D N W G S D N W G 1 

66 /743691 S I I W F S I N W F 1 

67 /743681 R D N W E R D N W E 1 

68 /749871 S D I W G R D I W E 0 

69 /743693 S D I W G R I I W C 0 

70 /744373 R D N W E R I N W C 0 

71 /749540 S D I W G S D I W G 1 

72 /748958 S D N W G S D N W G 1 
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ตารางท่ี ข-1 การทดสอบประสิทธิภาพของแบบจำลองเทียบกับความเห็นของนักกฎหมาย (ต่อ) 

ลำดับ 
เว็บไซต์

ข่าว 

ความเห็นนักกฎหมาย การทำนายของแบบจำลอง   
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73 /748819 R I N W C S N N W F 0 
74 /743576 S D I W G R I N W C 0 
75 /748720 R D N W E R D N W E 1 

76 /744764 S D N W G R I N W C 0 

77 /748395 S D I W G R D I W E 0 

78 /743507 S D I W G R I N W C 0 

79 /748172 R D N W E R D N W G 0 

80 /748125 S D I W G S D I N G 1 

81 /747870 R D N W E R D N W E 1 

82 /743394 R I D W B R N N W C 0 

83 /740779 S D I W G R D I W E 0 

84 /747335 S D N W G R D N W E 0 

85 /747248 S D N W G S D N W G 1 

86 /743261 R D N W E R D I W E 1 

87 /740605 R D D W D R I N W E 0 

88 /742423 R D I W E R D I W E 1 

89 /742151 R D N W E R D N W E 1 

90 /736436 S D N W G S D N W G 1 

91 /736277 R D N W E R D N W E 1 

92 /739944 R I N W C R I N W C 1 

93 /734766 R D N W E R D N W E 1 

94 /746016 R D N W E R D N W E 1 

95 /745813 S D N W G S D N W G 1 

96 /745805 R D N W E R D I W E 1 
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ตารางท่ี ข-1 การทดสอบประสิทธิภาพของแบบจำลองเทียบกับความเห็นของนักกฎหมาย (ต่อ) 

ลำดับ 
เว็บไซต์

ข่าว 

ความเห็นนักกฎหมาย การทำนายของแบบจำลอง   

 In
te

nt
io

n 

 C
au

sa
tio

n 

 Im
pu

ni
ty

 

 Ju
st

ifi
ca

tio
n 

  ก
ลุ่ม

คว
าม

ผิด
 

  I
nt

en
tio

n 

  C
au

sa
tio

n 

  I
m

pu
ni

ty
 

  J
us

tif
ica

tio
n 

 ก
ลุ่ม

คว
าม

ผิด
 

 ค
วา

มแ
ม่น

ยำ
 

97 /745398 R D N W E R D N W E 1 

98 /738863 S D I W G S I N W F 0 

99 /738869 R D I W E R D I W E 1 

100 /744964 R D N W E R D N W E 1 

ร้อยละความแม่นยำ 59 
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