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กิตตกิรรมประกำศ
ขอขอบคุณ ศูนย์เทคโนโลยีอิเล็กทรอนิกส์และคอมพิวเตอร์แห่งชาติและสำานักงานส่ง

เสริมอุตสาหกรรมซอฟต์แวร์แห่งชาติ ที่ให้ทุนสนับสนุนโครงการนี้ เพ่ือร่วมการแข่งขัน
พัฒนาโปรแกรมคอมพิวเตอร์แห่งประเทศไทยคร้ังที่ 12

ขอขอบคุณ คุณณัฐพงศ์ ทองเทพ ท่อีนุญาตให้นำารายการคำาบ่งบอกตำาแหน่งบุคคลมา
ใชใ้นโครงการนี้

โครงการน้ไี ด้รับการสนันสนุนทรัพยากรการคำา นวณจาก ศูนย์ เทคโนโลยี
อิเล็กทรอนิกส์และคอมพิวเตอร์แห่งชาติ สำานักงานพัฒนา วิทยาศาสตร์และเทคโนโลยีแห่ง
ชาติ URL: http://www.lsr.nectec.or.th

บทคัดย่อ (ไทย)

การตัดคำาถือเป็นข้ันตอนท่ีหลีกเล่ียงไม่ได้สำาหรับการประมวลผลภาษาธรรมชาติ โดย
เฉพาะอย่างย่ิงกับภาษาไทยซ่ึงไม่มีเคร่ ืองหมายระบุขอบเขตของคำา โครงการนี้นำาเสนอ
ระบบตัดคำาไทยท่ีมองปัญหาการตัดคำาเป็นปัญหาการจำาแนกประเภท (classification) ระบบ
จะมองว่าทุกตัวอักษรสามารถแบ่งได้เป็น 2 ประเภท คือ เป็นจุดส้ินสุดของคำา (E) หรือไม่
เป็นจุดส้ินสุดของคำา (I) ในการทำางานระบบจะอ่านและจำาแนกทีละตัวอักษร โดยอาศัยแบบ
จำาลองท่ีฝึกฝนมาก่อนแล้ว จุดเด่นของระบบอยู่ท่ีตัวจำาแนกประเภทซ่ึงเกิดจากการรวมตัว
จำาแนกประเภทหลายๆตัวเข้าด้วยกันด้วยวิธี Stacking เป็นการเพ่ิมความยืดหยุ่นและลด
ความผิดพลาดท่ีอาจเกิดจากการยึดติดของแบบจำาลองกับชุดฝึกฝน การทดสอบในข้ันเริ่ม
ต้นกับชุดทดสอบหนึ่งแสนคำาพบวา่ระบบสามารถทำาค่า F-measure ได้ 93.84 %

บทคัดย่อ (อังกฤษ)

Word segmentation is an inevitable process in natural language processing, 
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especially for non-segmented language like Thai. In this work, we propose a Thai 
word  tokenizer  in  which  word  segmentation  is  transformed into  a  classification 
problem.  In operation,  the system scans and classifies  each input  character  into 
either a word end (denoted as E) or an intermediate character (denoted as I) using a 
trained model. The characteristic of this system is the use of combined models based 
on Stacking technique. This improves the system's overall flexibility and reduces 
error  resulted  from  model  overfitting.  Initial  evaluation  on  100K-word  test  set 
showed that the system can achieve an F-measure of 93.84 %.

บทนำำ
การตัดคำาถือเป็นข้ันตอนแรกและเป็นข้ันตอนท่หีลีกเล่ียงไม่ได้สำาหรับการประมวล

ผลภาษาธรรมชาติ (Natural Language Processing) ไม่ว่าจะเป็นงานด้านการค้นคืน
สารสนเทศ การแจงประโยค การสกัดสารสนเทศ การแปลภาษา ล้วนแต่จำาเป็นต้องระบุ
ขอบเขตของคำาจากข้อความให้ได้ก่อนท้ังส้ิน ท้ังนี้หากการตัดคำาในข้ันตอนแรกผิด ข้ันตอน
การประมวลผลท่ีตามมาก็จะผิดไปด้วย ดังนั้นการตัดคำาจึงถือว่าเป็นข้นัตอนท่ีสำาคัญท่ีสุดใน
การประมวลผลภาษาก็ว่าได้

จนถึงปัจจุบัน เป็นท่ทีราบกันดีว่าการตัดคำาไทยสามารถแบ่งได้เป็น 3 วิธีใหญ่ๆ คือ 
การตัดคำาโดยใช้กฏ [1][2] การตัดคำาโดยใช้พจนานุกรม[3][4] และการตัดคำาโดยใช้เทคนิค
การเรียนรู้ของเคร่ือง (Machine Learning) [5][6] นอกจากนี้ยังมีงานวิจัยอื่นๆท่ีใช้เทคนิค
ผสมผสานอีกด้วย เช่น ตัดคำาทัว่ไปท่ีพบบ่อยโดยใช้พจนานุกรมแต่เปลี่ยนไปใช้การเรียนรู้
ของเคร่ืองเมื่อพบคำาที่ไม่รู้จัก 

ในไม่ก่ีปีท่ผี่านมานี้การใช้เทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ืองในงานตัดคำาเป็นท่ีนิยมมากข้นึ 
ด้วยเหตุท่ีว่าเคร่ ืองมือและไลบราร่ีต่างๆมีพร้อม อีกท้ังยังให้ผลดีเทียบเท่าได้กับการใช้กฏ
การแบ่งคำาท่ีเขียนโดยนักภาษาศาสตร์ เทคนิคท่ีนิยมใช้กันมากคือเทคนิคที่มีพ้ืนฐานมาจาก 
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Markov chain เชน่ N-gram, HMM, CRF ซ่ึงทำางานได้ดีกับข้อมูลท่ีเป็นลำาดับ (sequence) 

จากการท่ีแบบจำาลองแบบ Markov process ได้ถูกนำามาประยุกต์ใช้อย่างได้ผลดีใน
หลายงานท่ผี่านมาทำาให้เกิดคำาถามว่า แบบจำาลองแบบท่ีใช้สำาหรับการจำาแนกประเภทแบ
บอ่ืนๆ จะสามารถนำามาประยุกต์กับงานตัดคำาได้ดีแค่ไหนเม่ือเทียบกับแบบจำาลองอย่าง 
CRF หรือ HMM คำาถามนี้เป็นหน่ึงในจุดเร่ิมท่ีสำาคัญของโครงการนี้
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วัตถุประสงค์และเป้ำหมำย
• เพื่อส่งเสริมงานวิจัยไทยในด้านการประมวลผลภาษาธรรมชาติ 

• เพื่อสรา้งเคร่ืองมือตัดคำาไทยเสรีท่ีทุกคนสามารถดาวน์โหลดไปใช้ได้โดยไม่เสียค่าใช้
จ่าย

• เพื่อทดลองแนวคิดการประยุกต์ใช้วิธีการจำาแนกประเภทกับข้อมูลท่ีเป็นลำาดับ

รำยละเอียดของกำรพัฒนำ
หลักการ

ระบบท่นีำาเสนอนี้ใช้เทคนิคการเรียนร้ขูองเคร่ืองแบบหลายๆ ตัวประกอบกันเพื่อช่วย
ในการตัดคำา โดยมองปัญหาการตัดคำาเป็นปัญหาการจำาแนกประเภท  ระบบจะมองว่าทุกตัว
อักษรสามารถแบ่งได้เป็น 2 ประเภท คือ เป็นจุดส้ินสุดของคำา (กำาหนดให้เป็น E) หรือไม่
เป็นจุดเริ่มของคำา (กำาหนดให้เป็น I)[13] ในการทำางานระบบจะอ่านทีละตัวอักษรจาก
ข้อความท่ีต้องการตัด แล้วสร้าง feature vector ของแต่ละตัวอักษรโดยดูบริบทรอบๆ
ประกอบ (คล้ายกับงานของ [8]) feature vector ท่ีสร้างได้จะถูกส่งไปให้ตัวจำาแนกประเภท 
(classifier) ท่ถูีกฝึกสอนมาแล้วเพ่ือแบ่งประเภทว่า feature vector นี้เป็น E หรือ I หาก
เป็น E หมายความว่าตัวอักษรนั้นเป็นจุดส้ินสุดของคำาแล้ว สามารถใส่เคร่ ืองหมาย | เพ่ือ
กำากับขอบเขตของคำาได้ หากเป็น I แปลว่าตัวอักษรเป็นส่วนหนึ่งของคำา แต่ไม่ใช่จุดส้ินสุด

จุดเด่นของระบบท่เีสนออยู่ท่ีตัวจำาแนกประเภทซ่ึงมาจากการรวมกันของหลายๆตัว
จำาแนกประเภทโดยใช้วิธี Stacked Generalization [9] หรือ Stacking ซ่ึงเป็นวิธีหนึ่งในการ
รวมตัวจำาแนกประเภทหลายๆตัวเข้าด้วยกัน โดยค่าความมัน่ใจ จากตัวจำาแนกประเภท
หลายๆ ตัวท่ีถูกฝึกฝนมาแล้ว (Level-0 Model) จะถูกนำามาสร้างเป็น feature vector อีก
อันหน่งึ feature vector อันใหม่น้จีะถูกส่งไปให้ตัวจำาแนกประเภทระดับบน (Level-1 
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Generalizer) เพ่ือแยกประเภทและตัดสินอีกคร้ ังหนึ่งว่าตัวอักษรท่รีะบบกำาลังพิจารณาอยู่
นั้นควรเป็น E หรือ I 

ทฤษฏีท่ีใช้

ทฤษฏีหลักท่ีใช้ในโครงการน้คืีอ Stacked Generalization [9] เสนอโดย David H. 
Wolpert ซ่ึงเป็นวิธีหนึ่งในการรวมผลลัพธ์จากหลายๆ ตัวจำาแนกประเภทเข้าด้วยกันผ่าน
ตัวจำาแนกประเภทระดับบน การทำางานของ Stacked Generalization สามารถนิยามได้ดังนี้

กำา หนดชุด ฝึกสอน D={X i , y i ; i=1,2,... , n } โดยท ่ี X= x1 , x2 , ... , x f   เ ป็น 
feature vector ท่มีี f มิติ (มี f คุณสมบัติ) ซ่ึงเกิดจากการพิจารณาตัวอักษรหน่ึงๆใน
ข้อความท่ีต้องการตัดคำาและ y i∈{E , I } เป็นผลลัพธ์เพ่ือบอกวา่ควรตัดคำาหรือไม่ 

• E หมายความว่าตัวอักษรนั้นเป็นจุดส้ินสุดของคำา

• I หมายถึงตัวอักษรเป็นส่วนประกอบของคำา ไม่ใช่จุดส้ินสุดของคำา 

กำาหนดให้ M={m1 ,m2 , ... ,ml } เป็นเซตของโมเดลท้ังหมดท่ีได้จากการฝึกสอนโดย
ใช้คลังข้อความท่ีมีการกำากับขอบเขตของคำา กำาหนดให้ผลลัพธ์การทำานายเวคเตอร์ X บน
โมเดลท่ี j เป็น z=m jX  ซ่ึงค่า z นี้อาจเป็นจำานวนจริงหรืออาจเป็นคำาตอบ {E, I} เลย
ก็ได้ข้ ึนอยู่กับว่าโมเดลท่ใีช้ทำา นายทำา  classification หรือทำา  regression (z อาจใช้ค่า 
confidence ของการทำานายจากแบบจำาลอง classification ก็ได้)

การทำา Stacked Generalization บนโมเดลท้ังหมดใน M คือการสร้างโมเดลระดับบน
อีกหน่งึตัวเรียกว่า M Level1 ท่ฝึีกสอนโดยใช้ชุดฝึกสอนซ่ึงได้มาจากผลลัพธ์ของทุกๆ 
โม เดลใน M ซ ่ึง ชุ ด ฝึกสอน ดังกล่ า วน้ ีก็ คื อ  DLevel1={X ' i , y i ; i=1,2, ... , n } โดยท ่ ี
X ' i=m1 X i ,m2 X i ,... ,ml  X i และ y i∈{E , I } เราเรียกโมเดลใน M ว่า “Level-0 

Model” และเรียกโมเดลระดับบน M Level1 วา่ “Level-1 Generalizer”

จะเห็นได้ว่าโมเดลสุดท้ายท่ีได้คือ M Level1 ซ่ึงทำาหน้าท่ทีำานายผลลัพธ์ว่าควรเป็น E 
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หรือ I จากผลลัพธ์ของ Level-0 Model ท้ังหมด การทำานาย 2 ช้ันแบบนี้ช่วยเพ่ิมความ
ยืดหยุ่นในการทำานายและเป็นการปกปิดข้อบกพร่องของแต่ละโมเดลอีกด้วย เพราะโมเดล 
Level-1 Generalizer สามารถเลือกได้ว่าควรเช่ือผลลัพธ์จากโมเดลไหนมากกว่ากัน ข้ึนอยู่
กับบริบทของตัวอักษรที่กำาลังพิจารณาอยู่ หลักการนี้คล้ายกับการทำางานของ Multi-layer 
Neural Network

การประยุกต์ใช้ Stacked Generalization ในโครงการ

ตัวจำาแนกประเภทท่นีำามาสร้างเป็น Level-0 Model สามารถเป็นได้หลากหลาย แต่
ในโครงการนี้ผู้พัฒนาเลือกใช้ decision tree เป็นหลักเพราะทำางานเร็ว แบบจำาลองมีขนาด
เล็ก และมีความถูกต้องสูง (อ่านคำาอธิบายเพิ่มเติมท่ีภาคผนวก)

สำาหรับ feature จำานวน f ตัวท่เีลือกใช้เพื่อเป็นข้อมูลของ X= x1 , x2 , ... , x f  นั้น มี
ท้ังส้ิน 32 feature (f=32) กำาหนดให้บริบทปัจจุบันเป็น ...c i−2 , c i−1 , c i , ci1 , c i2... โดย c 
เป็นตัวอักษรในข้อความและ c i คือตัวอักษรท่ีกำาลังพิจารณาอยู่ feature ท่ีใช้มีดังต่อไปนี้

1. ประเภทของตัวอักษรท่ีกำาลังพิจารณาอยู่ (แทนด้วย typeci ) ซ่ึงดัดแปลงมาจาก 
[13] ดังตารางขา้งล่าง

ประเภทตัวอักษร คำำอธิบำย ตวัอย่ำง

c อักษรท่ีสามารถเป็นตัวสะกดได้ กขคฆงจชซญฐดตถท
ธนบปพฟภมยรลวศสอ

n อักษรท่ีไม่สามารถเป็นตัวสะกดได้ ฅ ฉ ผ ฝ ฌ ห ฮ ฤ ฦ

r พยัญชนะท่ีไม่ค่อยเริม่คำา ฏ ฎ ฑ ฒ ฬ ษ ณ ฃ

v สระท่ีไม่สามารถเริม่คำา ะ  ิ  ี  ึ  ื  ุ  ู  ั  า  ำ  ๅ   ็  
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w สระท่ีสามารถเริม่คำาได้ เ แ โ ใ  ไ

t วรรณยุกต์ อ่ อ้ อ๊ อ๋

s สัญลักษณ์ อ์ ๆ  ฯ . ,

d ตัวเลข 0-9, ๑-๙

q เคร่ืองหมายคำาพูด ' “ ( { [ ] } )

p วรรค

f ตัวอักษรภาษาต่างประเทศ (เฉพาะตัว
อักษร ไม่รวมสัญลักษณ)์

A-Z a-z

o ตัวอักษรอื่นๆท้ังหมด

e ใช้แทนในกรณีท่ีไม่มีตัวอักษรในตำาแหน่ง
นั้นๆ เช่น ก่อนจุดเร่ิมหรือหลังจุดจบของ
เอกสาร

2. type ci−6

3. type ci−5

4. type ci−4

5. type ci−3

6. type ci−2

7. type ci−1

8. type ci1

9. type ci2

10. type ci3

9



11. type ci4

12. type ci5

13. type ci6

14. จำานวนตัวอักษรจาก c i ไปถึงเคร่ืองหมายวรรคตัวถัดไป

15. จำานวนตัวอักษรจากเคร่ืองหมายวรรคล่าสุดที่ผ่านมาถึง c i

16. สัดส่วนของคำาในพจนานุกรมท่ีลงท้ายด้วย c i−3 , c i−2 , c i−1 , c i พจนานุกรมนี้สร้างจาก
คำาท้ังหมดในคลังข้อความของ BEST

17. สัดส่วนของคำาในพจนานุกรมท่ีลงท้ายด้วย c i−2 , ci−1 , c i

18. สัดส่วนของคำาในพจนานุกรมท่ีลงท้ายด้วย c i−1 , c i

19. สัดส่วนของคำาในพจนานุกรมท่ีข้นึต้นด้วย c i1 , c i2

20. สัดส่วนของคำาในพจนานุกรมท่ีข้นึต้นด้วย c i1 , c i2 , c i3

21. สัดส่วนของคำาในพจนานุกรมท่ีข้นึต้นด้วย c i1 , c i2 , c i3 , c i4

22. จำานวนตัวอักษรจาก c i ไปถึงคำาบ่งบอกตำาแหน่งของบุคคลตัวถัดไป เช่น แพทย์
หญิง ร.ต.ท เป็นต้น 

23. จำานวนตัวอักษรจากคำาบ่งบอกตำาแหน่งของบุคคลล่าสุดท่ีผา่นมาถึง c i

24. P( ส้ินสุดคำา | c i−4 , c i−3 , c i−2 ,c i−1 , ci ) 
 = N( c i−4 , c i−3 , c i−2 ,c i−1 , ci , '|' ) / N( c i−4 , c i−3 , c i−2 ,c i−1 , ci ) เมื่อ N(C) คือจำานวน
ความถี่ของ C ท่เีกิดข้ึนในคลังข้อความของ BEST

25. P( ส้ินสุดคำา | c i−3 , c i− 2 , c i−1 , c i ) 

26. P( ส้ินสุดคำา | c i−2 , ci−1 , c i ) 

27. P( ส้ินสุดคำา | c i−1 , c i ) 

28. P( ส้ินสุดคำา | c i1 , c i2 , c i3 , c i4 , ci5 ) คล้ายกับ feature ข้างต้นแต่ใช้ความน่าจะ
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เป็นแบบมีเงื่อนไขท่ีข้ึนกับตัวอักษรด้านขวา

29. P( ส้ินสุดคำา | c i1 , c i2 , c i3 , c i4 )

30. P( ส้ินสุดคำา | c i1 , ci2 , c i3 )

31. P( ส้ินสุดคำา | c i1 , c i2 )

32. N ( c i−2 , ci−1 , c i , | , ci1 , c i2 ) / N ( c i−2 , ci−1 , c i ,∗, ci1 , ci2 ) เมื่อ * คือตัวอักษร
ใดๆท่ีเกิดข้ึนใน corpus คุณสมบัตินี้คือความน่าจะเป็นท่ีจะมี | อยู่หลังตัวอักษรท่ี
พิจารณาอยู่โดยมีเง่ือนไขท่ข้ีึนอยู่กับตัวอักษรท่เีป็นบริบทท้ังฝ่ังซา้ยและฝ่ังขวา

ข้อมูลความถี่ของตัวอักษรจะถูกเก็บใน Trie ซ่ึงนับจากคลังข้อความของ BEST โดย
นับความยาวสูงสุดท่ี 6 ตัวอักษร (ตัวอักษร 6-grams)

การสร้างแบบจำาลอง

การฝึกฝนระบบจะเริ่มจากการสร้างชุดฝึกสอน โดยสร้างจากทุกตัวอักษรที่มีอยู่ใน 
BEST corpus แต่ละตัวอักษรจะเป็นหนึ่ง feature vector ซ่ึงมี feature ตามท่ีได้กล่าวไป 
ชุดฝึกสอนจะถูกแยกเป็น 8 ชุดตาม 8 หมวดหมู่ของบทความท่ีแจกจ่ายโดยทีมงาน BEST 
คือ article, buddhism, encyclopedia, law, news, novel, talk และ wiki ตาราง 1 แสดง
จำานวนตัวอย่างของแต่ละหมวด

เหตุท่แียกออกเป็นชุดๆ ตามหมวดเพราะมีเป้าหมายเพ่ือนำาชุดฝึกสอนจากแต่ละ
หมวดมาสร้างแบบจำาลองหนึ่งตัว ซ่ึงท้ังหมดจะได้แบบจำาลอง 8 ตัว แบบจำาลอง 8 ตัวนี้จะ
ทำาหน้าท่ีเป็นตัวจำาแนกประเภทระดับล่างหรือ Level-0 Model ดังรูปท่ี 1 จากน้นัชุด
ฝึกสอนท้ังหมดจะถูกนำามารวมเป็นชุดเดียวแล้วนำามาสอนแบบจำาลองระดับบนหรือ Level-
1 Generalizer กล่าวโดยรวมคือในระบบนี้จะใช้แบบจำาลองท้ังส้ิน 9 ตัว

11



ตาราง 1: จำานวนตัวอย่างในแต่ละหมวดหม่่ของชุดฝึกสอน

หมวดหมู่ จำำนวนตัวอย่ำง
 article 4487598

buddhism 1832109
 encyclopedia 4359980

law 2786863
news 6485132
novel 5568048
talk 1431478
wiki 2994605

รวมท้ังหมด 29945813
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ในการฝึกฝนแบบจำาลอง Level-1 หากเป็นไปได้ก็ควรใช้ตัวอย่างท้ังหมดท่ีมีจากทุก
หมวดซ่ึงน่าจะให้ผลดีท่ีสุด แต่เนื่องจากรวมท้งัหมดแล้วมีถึง 29 ล้านตัวอย่าง ซ่ึงมากเกิน
กว่าท่ทีรัพยากรการคำานวณที่มีอยู่จะทำาได้ ฉะนั้นก่อนการฝึกฝนแบบจำาลอง Level-1 จึง
ต้องทำา Stratified Sampling (การลดปริมาณตัวอย่างลงโดยการหยิบสุ่มในลักษณะที่การก
ระจายตัวของตัวอย่าง E และตัวอย่าง I ยังคงเดิม) จากแต่ละหมวดมาประมาณ 1.4 ล้าน
ตัวอย่าง รวมกัน 8 หมวดหมู่สุดท้ายการฝึกฝนแบบจำาลอง Level-1 จึงใช้ตัวอย่างได้
ประมาณ 11.2 ล้านตัวอย่าง

ตามทฤษฏีแบบจำาลองท่ีใช้เป็น Level-0 Model และ Level-1 Generalizer สามารถ
เป็นอะไรก็ได้ แต่ในโครงการนี้เลือกท่ีจะใช้ decision tree เป็นตัวจำาแนกประเภทกับทุก
หมวด รวมไปถึงตัวจำาแนกประเภทระดับบนก็เป็น decision tree ด้วย เหตุท่ีเลือกใช้เพราะ 
decision tree สามารถทำางานได้เร็ว แบบจำาลองมีขนาดเล็กซ่ึงเหมาะกับการนำาไปใช้จริง 
และมีความแม่นยำาสูงท่ีสุดจากผลการทดลอง (ดูภาคผนวก สำาหรับข้อมูลการทดลอง) 

ข้ันตอนการตัดคำา

13



การตัดคำาจริงจะเร่ิมจากการตัด TCC (Thai Character Cluster)[14] จากข้อมูลท่ีเข้า
มาก่อน TCC เป็นกลุ่มของตัวอักษรท่ีเล็กท่ีสุดและไม่สามารถแยกจากกันได้ เช่น หาก
ข้อมูลท่ีจะตัดคำาคือ 

“เคร่ืองมือสื่อสารมีหลายชนิด”

เมื่อผ่านตัวตัด TCC (พัฒนาข้ึนใหม่เองด้วยภาษา Java โดยดัดแปลงจาก grammar 
ท่ีอธิบายในงานตีพิมพ์) ซ่ึงใช้กฏจะได้ผลดังนี้ 

“เค|ร่ือ|ง|มือ|สื่อ|สา|ร|มี|ห|ลา|ย|ช|นิ|ด|”

การใช้ TCC ก่อนใช้แบบจำาลองตัดคำาเลยมีผลดีคือ สามารถตัดตำาแหน่งท่ไีม่จำาเป็น
ต้องพิจารณาออกไปได้ทันที เช่น หลัง “เ” เรามัน่ใจว่าไม่มี | แน่นอน ตำาแหน่งลักษณะ
แบบนี้ไม่จำาเป็นต้องให้แบบจำาลองพิจารณาเพราะใช้เวลาช้ากว่าการใช้กฏของ TCC อีกท้ัง
แบบจำาลองยังมีโอกาสทำานายผิดอีกด้วย

เมื่อได้ตำาแหน่งของ | จากตัวตัด TCC แล้ว ข้ันต่อไปคือการใช้แบบจำาลองเพื่อตัดคำา 
โดยระบบจะทำานายเฉพาะจุดท่ีมี | จากตัวตัด TCC เท่านั้น ผลลัพธ์ท่ีได้จากการตัดคำาโดย
แบบจำาลองจะเป็นคำาตอบคืนแก่ผู้ใช้ การทำางานของระบบอาจมองว่าเป็นการตัดจุดท่ีเป็น
ไปไม่ได้ออกทีละข้ันก็ได้ กล่าวคือแทนท่รีะบบจะมองว่าข้อมูลท่ีป้อนมาเป็น “เคร่ ืองมือ
สื่อสารมีหลายชนิด” ระบบมองว่าทุกตำาแหน่งมี | ข้ันไว้ท้ังหมด คือ 

“เ|ค|ร| ื| ่ |อ|ง|ม| ื|อ|ส| ื| ่|ส|า|ร|ม| ี|ห|ล|า|ย|ช|น| ิ|ด|”

จากนั้นค่อยให้ตัวตัด TCC ลดความเป็นไปได้ลงเหลือเป็น

“เค|ร่ือ|ง|มือ|สื่อ|สา|ร|มี|ห|ลา|ย|ช|นิ|ด|”

สุดท้ายแบบจำาลองท่ีฝึกฝนไว้ก็ถูกนำามาใช้ลดตำาแหน่งท่ีไม่น่าเป็นไปได้ออกจนเหลือ

“เคร่ือง|มือ|สื่อ|สาร|มี|หลาย|ชนิด|”

แล้วจึงคืนผลลัพธ์แก่ผู้ใช้ 
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ข้ันตอนการตัดคำาเสริม

ระบบท่ีพัฒนาข้ึนนี้มีข้ันตอนการตัดคำาอีกหน่ึงข้ันตอนนัน่คือใช้พจนานุกรม โดยข้ัน
ตอนนี้จะถูกใช้เป็นลำาดับแรก (ก่อน TCC) วิธีการคือหาคำาท่ีเกิดข้ึนในพจนานุกรมท้ังหมด
โดยใช้วิธีของ Aho-Corasick จากนั้นส่วนท่เีป็นคำานั้นๆจะไม่ถูกส่งไปให้ TCC และแบบ
จำาลองตัดอีกแล้ว นั้นคือเราเช่อืการตัดคำาจากพจนานุกรมเลย ข้ันตอนนี้เหมาะท่ีจะนำาไปใช้
กับรายการของนิพจน์ระบุนามท่ียาวๆ เช่น การไฟฟ้าส่วนภูมิภาค ซ่ึงยากท่ีจะตัดให้ถูกโดย
แบบจำาลอง ตัวอย่างการทำางานของข้ันตอนนี้คือ กำาหนดให้ประโยคท่ีต้องการตัดเป็น 

      “เจ้าของบ้านจะต้องไปติดต่อท่ีการไฟฟ้านครหลวง หรือการไฟฟ้าส่วนภูมิภาค ของเข
ตนั้นๆ เพื่อขออนุญาตใช้ไฟฟ้า ”

เริม่แรกระบบจะหาคำาที่อยู่ในพจนานุกรมก่อนซ่ึงได้ผลดังนี้ (คำาท่ีขีดเส้น)

“เจ้ำของบ้ำนจะต้องไปติดต่อท่ีกำรไฟฟ้ำนครหลวง หรือกำรไฟฟ้ำส่วนภูมิภำค ของ
เขตนั้นๆ เพื่อขออนุญาตใช้ไฟฟ้า ”

จากนั้นระบบจะไม่ส่งส่วนท่ีขีดเส้นใต้ไปประมวลผลต่อเพราะถือว่าเป็นคำาท่ีเกิดใน
พจนานุกรม ฉะนั้นข้ันตอนต่อไปจะมีแค่ส่วนท่ไีม่ได้ขีดเส้นใต้ส่งไปให้ TCC ประมวลผล 
ซ่ึงได้ดังนี้

“เจ้ำของบ้ำน|จะ|ต้|อ|ง|ไป|ติ|ด|ต่|อ|ท่|ีกำรไฟฟ้ำนครหลวง| |ห|รือ|กำรไฟฟ้ำส่วน
ภูมิภำค|ข|อ|ง|เข|ต|นั้น|ๆ| |เพื่อ|ข|อ|อ|นุ|ญา|ต|ใช|้ไฟ|ฟ้า| 

จากนั้นแบบจำาลองท่ีฝึกฝนมาแล้วจะถูกนำามาใช้เพื่อดูจุดท่ี TCC ตัดอีกทหีนึ่งดังท่ี
ได้กล่าวไปแล้ว

ข้ันตอนนี้ถูกมองว่าเป็นข้ันตอนท่ีไม่สำาคัญนักเนื่องจากหากไม่มีข้ันตอนนี้ค่า F-
measure ก็ลดลงแค่ประมาณ 0.4% อีกท้ังจากผลการทดลองพบวา่หากใส่คำาท่ีไม่เหมาะสม
ลงไปในพจนานุกรม ไม่ว่าจะเป็นคำายาวหรือคำาส้ัน อาจทำาให้ผลการตัดคำาแย่ลงได้ จากการ
ทดสอบคำาท่ีใส่ในพจนานุกรมควรเป็นนิพจน์ระบุนามท่ียาวระดับหนึ่งเท่านั้นจึงจะให้ผลดี 
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การใส่คำาทัว่ๆไปท่ีเกิดบ่อยลงไปด้วยจะทำาใหผ้ลตัดคำาแย่ลง1 ในการใช้งานจริงผู้ใช้สามารถ
เลือกใช้หรือไม่ใช้ข้ันตอนนี้ก็ได้ และสามารถเพิ่มรายการคำาลงไปเองได้ด้วย

เคร่ืองมือท่ีใช้ในการพัฒนา

1. ใชภ้าษา Java ในการพัฒนาบน JDK 1.6.0.14

2. ใช้ Netbeans 6.7.1 เป็นเคร่ืองมือเขียนโปรแกรม

3. ใช้ Ubuntu 9.04 เป็นระบบปฏิบัติการและระบบทดสอบโปรแกรมท่ีพัฒนา

4. ใช้ไลบรารี ่Weka [10] สำาหรับการพัฒนาตัวจำาแนกประเภท Decision Tree และ
ทำาการทดลองเลือกแบบจำาลอง

5. ใช้ ANTLR ซ่ึงเป็น Parser Generator จาก grammar ท่ป้ีอนให้เพื่อสร้าง TCC 
Parser

เคร่ืองมือที่กล่าวมาข้างต้นไม่มีค่าใช้จ่ายใดๆ เป็น open-source และสามารถหาได้
จากอินเตอร์เน็ต เนื่องจากใชภ้าษา Java ในการพัฒนา ระบบตัดคำาท่ีพัฒนาได้สามารถรัน
ได้บนทุก platform

1 คา่ F-measure ของระบบในรายงานนี้เกิดจากการใช้ข้ันตอนนี้ด้วย โดยในพจนานุกรมมีเฉพาะนิพจน์ระบุนามท่เีกิดในคลัง
ขอ้ความของ BEST และมีความยาวอย่างน้อย 5 ตัวอักษร
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ผลของกำรทดสอบโปรแกรม
จากการทดสอบในข้ันต้นกับชุดทดสอบหนึ่งแสนคำาโดยใช้เคร่ืองมือทดสอบท่ทีีมงาน 

BEST จัดเตรียมไว้ให้พบว่าได้ผลดังนี้

BEST 2009 BEST 2010

F-Measure  95.12529 % 93.84095 %

Recall 119299 / 125848 = 94.79610 % 118462 /125848 = 94.13102 %

Precision 119299 / 124977= 95.45676 % 118462 /126626 = 93.55267 %

ผลต่าง F-measure ของตัววัด 2 ปีมีค่าประมาณ 1.29% นัน่หมายความว่าระบบตัด
คำาตัดนิพจน์ระบุนามผิด 1.29% ซ่ึงถือว่าสามารถจัดการกับนิพจน์ระบุนามได้ค่อนข้างดี ท่ี
เหลืออีกประมาณ 6% จึงเป็นคำาผิดท่ีมาจากภาษาอื่นและคำาทัว่ๆไป

โปรแกรมท่ีพัฒนาข้ึนยังมีข้อผิดพลาดอยู่บ้าง จากการวิเคราะห์ผลลัพธ์พบว่าโดยรวม
แล้ว feature ท่เีลือกใช้งานทำาให้แบบจำาลองสามารถระบุได้ว่าจุดท่ีพิจารณาอยู่น้นัเป็น
นิพจน์ระบุนามหรือไม่ แต่ยังไม่สามารถตัดได้ถูกต้องท้ังหมด เห็นได้จากการตัดช่ือคนส่วน
ใหญ่จะเป็นลักษณะนี้

• นายสมชาย| เรียนดี| 

• นางสมหญิง |เรียนเก่ง| 

จะเห็นวา่ระบบสามารถวิเคราะห์ได้ว่าเป็นนิพจน์ระบุนามและพยายามไม่ใส่ | หลังคำา
ว่าสมหญิง แต่ก็ยังใส่ | ก่อนคำาว่าเรียนเก่งซึ่งไม่ถูกต้อง

โดยรวมแล้วคำาท่ีผิดมักเป็นคำาท่ีมีอยู่ 3 พยางค์ท่ีไม่ว่าจะตัดระหว่างกลางหรือไม่ตัดก็
สามารถยอมรับได้ในเชิงความหมาย เชน่ เพราะ|ฉะนั้น|, เพราะฉะนั้น| เป็นต้น
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ระบบสามารถรองรับข้อมูลที่ไม่เคยเห็นได้ดีพอสมควร จากการลองตัดข้อความใน
หมวด royalnews (จากเว็บ InterBest) ซ่ึงมีคำาราชาศัพท์และช่ือบุคคลสำาคัญในราชวงศ์
เยอะ โดยไม่ใช้พจนานุกรม พบว่าสามารถตัดคำายาวๆท่ีไม่ค่อยเกิดในคลังข้อความได้2 เช่น

• สมเด็จพระเทพรัตนราชสุดาฯ สยามบรมราชกุมาร|ี

• เสด็จพระราชดำาเนิน|

• สาธารณรัฐประชาธิปไตยเนปาล|

ปัญหำและอุปสรรค
ผู้พัฒนาพบว่า corpus ของ BEST มีข้อผิดพลาดอยู่ โดยเฉพาะอย่างย่ิงเร่ ืองการ

กำากับ tag พิเศษ เช่น เปิด tag แต่ไม่ปิด tag </NE> หรือสะกด tag ผิดเป็น /NE> ทำาให้
การอ่านข้อมูลมาฝึกฝนระบบค่อนข้างจะมีปัญหาจนต้องแก้ไขด้วยตัวเองหลายแห่ง

อุปสรรคอีกอย่างหนึ่งคือปริมาณตัวอย่างท่ีมากจนไม่สามารถนำามาคำานวณหมดได้ 
เนื่องจากงานนี้ใช้หนึ่งตัวอักษรเป็นหน่ึงตัวอย่างจึงทำาให้มีจำานวนตัวอย่างเท่ากับจำานวนตัว
อักษรในคลังข้อความ การฝึกฝนแบบจำาลองหรือการทดลองในแต่ละคร้ ังต้องใช้เวลานาน
มาก (หลายวันต่อหน่งึการทดลอง) ผู้พัฒนาต้องขอขอบคุณ หน่วยปฏิบัติการวิจัยการ
จำาลองขนาดใหญ่ ท่ีอนุญาตใหใ้ช้งาน cluster และทำาให้สามารถทำาการทดลองได้สะดวกข้ึน

แนวทำงในกำรพัฒนำต่อ
หวัใจสำาคัญของระบบตัดคำาท่ีพัฒนานี้คือ feature ยิ่งมี feature ท่สีามารถเป็นปัจจัย

ช่วยให้ระบบตัดสินได้ว่าจุดท่ีดูอยู่ควรตัดหรือไม่ตัดมากเท่าใด ระบบก็ย่ิงดี ฉะนั้นการพัฒนา
ต่อท่ีควรทำาคือหา feature เพิ่มเติม เช่น นำา POS จากคลังข้อความ Orchid มาใช,้ 
นอกจากตัวอักษรแล้วก็หา feature เชิงความหมายด้วยก็น่าจะทำาให้ตัดได้ดีข้ึน 

2 เนื่องจากระบบทดสอบของ BEST ไมม่ีให้ทดสอบหมวด royalnews จงึไม่สามารถบอกค่า F-measure ได้
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คู่มือกำรติดต้งั
1. ติดตั้ง JRE หรือ JDK version ใหม่ล่าสุดจากเว็บ 

http://java.sun.com/javase/downloads/index.jsp ก่อน

2. เปิดดูไฟล์บนแผ่น CD จะพบ 3 โฟลเดอร์ ให้ copy โฟลเดอร์ช่อื program ไปไว้ท่ี
ใดก็ได้บนเคร่ือง (หรือจะรันจากแผ่นก็ได้)

คู่มือกำรใช้งำน
1. เข้าไปท่ีโฟลเดอร์ program ท่ ีcopy ในข้ันตอนท่ีแล้วโดยใช้ command prompt 

(Windows) หรือ terminal (Linux)

2. รัน run.bat (สำาหรับ Windows) หรือรัน run.sh (สำาหรับ Linux) หากโปรแกรม
โหลดสำาเร็จจะเห็น >> ด้านซ้ายมือ

ตัวอย่างการใช้งาน 

หากต้องการตัดคำา “การแข่งขันพัฒนาซอฟท์แวร์” ให้พิมพ์คำาสัง่ 

◦ >> การแข่งขันพัฒนาซอฟท์แวร์:tok

หากต้องการตัดคำา “การแข่งขันพัฒนาซอฟท์แวร์” แล้วให้ผลออกไปท่ีไฟล์ท่ีอยู่ท่ ี
C:\a.txt ให้พิมพ์คำาสัง่ 

• >> การแข่งขันพัฒนาซอฟท์แวร์:tok:C:\a.txt

หากต้องการตัดคำาจากเนื้อหาในไฟล์ท่ีอยู่ท่ี C:\b.txt ให้พิมพ์

• >> C:\b.txt:tokfile
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หากต้องการตัดคำาจากเนื้อหาในไฟล์ท่ีอยู่ท่ี C:\b.txt แล้วให้ผลออกไปท่ี C:\out.txt 
ให้พิมพ์

• >> C:\b.txt:tokfile:C:\out.txt

ดูคำาสัง่อ่นืๆโดยพิมพ์

• >> h

เอกสำรอ้ำงอิง
1. David Palmer. A Trainable Rule-based Algorithm for Word Segmentation. 

1997.

2. ปโยธร อุราธรรมกุล, กานดา รุณนะพงศา. “การปรับปรุงกฏสำาหรบัตัดคำาในเอกสาร
ไทย” (Improved Rule-Based for Thai Documents). NECSEC. 2005

3. Raruenrom Samphan. "การแบ่งคำาไทยด้วยพจนานุกรม" (Dictionary-based Thai 
Word Separation). Senior Project Report. Department of Computer  
Engineering, Chulalongkorn University, Bangkok. 1991.

4. เล็กซ์โต : LexTo. http://sansarn.com/lexto/

5. ทีเล็กส์ : Tlexs. http://www.sansarn.com/tlexs/

6. Choochart Haruechaiyasak, Sarawoot Kongyoung, Chaianun Damrongrat. 
LearnLexTo: a machine-learning based word segmentation for indexing Thai 
texts. Proceeding of the 2nd ACM workshop on Improving non english web  
searching. pp. 85-88, 2008
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7. Canasai Kruengkrai, Virach Sornlertlamvanich, and Hitoshi Isahara. A 
Conditional Random Field Framework for Thai Morphological Analysis. 
Proceedings of the Fifth International Conference on Language Resources  
and Evaluation (LREC-2006), Poster Sessions, May 24-26, 2006. Genoa, 
Italy. 

8. Thanaruk Theeramunkong, Sasiporn Usanavasin. Non-Dictionary-Based Thai 
Word Segmentation Using Decision Trees. Proceedings of the first  
international conference on Human language technology research. pp. 1-5, 
2001.

9. David H. Wolpert. Stacked Generalization. Neural Networks. pp. 241-259, 
1992.

10. Ian H. Witten and Eibe Frank. Data Mining: Practical machine learning tools 
and techniques, 2nd Edition, Morgan Kaufmann, San Francisco, 2005. 

11. Chih-chung Chang, Chih-Jen Lin. LIBSVM: a Library for Support Vector 
Machines. 2001.

12. CRF++: Yet Another CRF toolkit : http://crfpp.sourceforge.net/

13. Choochart Haruechaiyasak, Sarawoot Kongyoung, Matthew N. Dailey, A 
Comparative Study on Thai Word Segmentation Approaches. In Proceedings  
of ECTI-CON, 2008.

14. Thanaruk Theeramunkong, Virach Sornlertlamvanich, Thanasan Tanhermhong, 
Wirat Chinnan. Character Cluster Based Thai Information Retrieval. 2002.
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ภำคผนวก

เหตุผลการเลือกใช้ Decision Tree

ในการเลือกตัวจำาแนกประเภทท่ีจะใช้สร้างเป็นแบบจำาลองนั้น ผู้พัฒนาเลือกโดยลอง
ใช้ตัวจำาแนกประเภทท้ังหมด 8 ตัวกับชุดฝึกสอนท้ัง 8 แบบ (จาก 8 หมวด) ซ่ึงจะมีคู่ของ
ตัวจำาแนกประเภทกับชุดทดสอบท้ังหมด 64 คู่ เพ่ือให้ได้ค่าท่ีน่าเช่อืถือมากท่ีสุด ในการ
ทดลองแต่ละคู่จึงใช้วิธี 10-fold cross validation ด้วย ส่งผลให้ 1 คู่มีค่าความถูกต้อง 10 
ค่า การสรุปผลจะใช้วิธีหาค่าเฉล่ียจาก 10 ค่าน้ี เพ่ือไม่ให้การทดลองกินเวลานานชุด
ทดสอบจากแต่ละหมวดจะถูกทำา Stratified Sampling ให้เหลือประมาณ 3 หม่ืนตัวอย่าง
ก่อนเริม่การทดลอง

ตัวจำาแนกประเภทท้ัง 8 ตัวท่ีใช้ทดสอบคือ One R, Na ve Bayes, kNN (ï ตั้ง k=7), 
Decision Tree, Bayesian Network, RBF Network, Zero R, และ Random Tree ค่า ac
curacy ท่ไีด้ (เฉลี่ยจาก 10 รอบของ cross validation) เป็นดังนี้

ชุดทดสอบ Decision 

Tree
One R

Naïve 

Bayes
7-NN

Bayesian 

Network

RBF 

Network
Zero R

Random 

Tree

article 94.959 84.072 83.919 87.469 92.360 84.125 73.117 87.375

buddhism 96.387 82.812 86.338 89.718 93.857 86.997 70.635 89.188

encyclope

dia
94.815 84.442 84.911 87.924 92.421 85.200 73.307 86.012

law 96.534 84.844 86.309 90.469 93.510 86.501 73.877 91.100

news 93.612 83.673 82.194 87.590 91.140 82.447 74.137 85.585

talk 95.525 83.927 84.187 88.130 93.341 85.231 71.420 87.312

novel 95.242 83.547 84.550 87.022 93.720 84.959 70.180 86.517

wiki 93.669 81.466 83.417 87.238 90.627 82.279 73.561 84.412

Average 95.093 83.598 84.478 88.195 92.622 84.717 72.529 87.188
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จะเห็นว่า decision tree ดีกว่าตัวจำาแนกประเภทอ่นื ในทุกหมวดหมู่ (อย่างมีนัย
สำา คัญ) ผู้พัฒนาจึงเลือกใช้ decision tree กับทุกหมวดเพ่ ือเป็น Level-0 model และ 
Level-1 Generalizer ด้วย

การทดลองอื่นๆ

นอกจากการคิดค้น feature ใหม่ๆแล้วส่ิงท่ีผู้พัฒนากำาลังทำาอยู่คือการทดลอง 
Algorithm ใหม่ๆ นอกจาก decision tree ต้นเดียว จากการท่ี decision tree ให้ผลค่อน
ข้างดีในแง่ของ accuracy ของการจำาแนกประเภท ผู้พัฒนาจึงนำา algorithm ท่ใีช้ tree อื่นๆ
มาลองเพิ่มเติม ตาราง 2 แสดงผลลัพธ์การตัดคำาโดยใช้ algorithm ต่างๆกับชุดทดสอบหนึ่ง
แสนคำาของ BEST (ผลลัพธ์จากการใช้เคร่ืองมือประเมินของ BEST) โดยท่ีโมเดลทุกตัวถูก
ฝึกกับตัวอย่างจากหมวดละ 20,000 ตัวอย่าง (รวมแปดหมวดเท่ากับ 1.6 แสนตัวอย่าง)

คำาอธิบาย

• RF_IxKy หมายถึง Random forest ท่มีี decision tree ท้ังหมด x ต้นและแต่ละต้น
จะพิจารณา feature แค่ y ตัว

• rss_Px_J48 หมายถึง Random subspace โดยใช้ร่วมกับ J48 (decision tree) โดย
พิจารณาจำา นวน feature  เ ป็นสัดส่ วน x  ของ feature  ท้ ังหมด เช่น x=0.7 
หมายความว่าพิจารณา 70% ของจำานวน feature ท่ีมีอยู่แบบสุ่ม

• NB หมายถึง Na ve Bayesï

จะเห็นได้ว่า random forest ให้ค่า F-measure สูงสุดอยู่ท่ี 88.022%3 โดยใช้ท้ังหมด 
20 ต้นและดูทีละ 10 feature จากการวิเคราะห์ดูผลลัพธ์จะเห็นว่าย่ิงมีจำานวนต้นไม้มาก 
(ค่า I) ก็ยิ่งได้ค่า F-measure ท่ีสูง ไม่ว่าจะใช้กี่ feature ก็ตาม ทำาให้เกิดคำาถามว่าหากเพิ่ม

3 คา่ F-measure ตำา่กว่าการทำา Stacking ที่รายงานไป แต่การทดลองนี้มิได้ใช้ตัวอย่างเตม็จริงๆเนื่องจากจะกินเวลานาน
มาก ทำาให้ผลการทดลองนี้ไม่อาจบอกได้ว่า Random Forest ดีกว่า Stacking หรือไม่ บอกได้แต่เพียงว่า Random Forest 
ให้ผลค่อนข้างดี
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ต้นไม้เข้าไปอีก ให้มากกว่า 20 ต้นจะได้ค่า F-measure สูงข้ึนอีกหรือไม่ ตาราง 3 แสดงผล
การทดลองเพิ่มเติมนี้ โดยคร้ังนี้เพิ่มตัวอย่างเป็นหมวดหมู่ละ 30,000 ตัวอย่าง (รวม 8 หมู่
ได้ 2.4 แสนตัวอย่าง)

จะผลการทดลองใหม่นี้พบว่าการเพ่ิมต้นไม้เข้าไปใน Random Forest มากกว่า 20 
ต้นไม่เป็นการเพ่ิมประสิทธิภาพ (ไม่ว่าจะใช้ก่ี feature) นอกจากแบบจำาลองจะใหญ่มาก 
(เกิน 100 MB) แล้วยังทำาให้ F-measure ลดลงอีกด้วย
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ตาราง 2: ผลลัพธ์การทดลองใช้โมเดลต่างๆกับชดุทดสอบหนึ่งแสนคำา

BEST 2009 BEST 2010

Scheme Precision Recall F-Measure Precision Recall F-Measure

RF_I20K10_20000 90.191 90.527 90.359 86.774 89.307 88.022

RF_I20K20_20000 90.087 90.479 90.282 86.547 89.211 87.859
RF_I20K15_20000 90.085 90.388 90.236 86.556 89.141 87.830

rss_P0.7_J48_20000 90.051 90.395 90.222 86.475 89.110 87.773

RF_I15K10_20000 90.019 90.175 90.097 86.612 88.957 87.769

RF_I15K20_20000 90.016 90.239 90.127 86.449 88.952 87.683

RF_I15K15_20000 90.005 90.121 90.063 86.482 88.864 87.657

RF_I20K5_20000 89.693 90.187 89.940 86.214 88.937 87.554
RF_I10K10_20000 89.571 90.090 89.830 85.984 88.795 87.367

RF_I10K20_20000 89.555 90.152 89.852 85.856 88.797 87.302

RF_I15K5_20000 89.496 89.837 89.666 86.030 88.583 87.288

RF_I10K15_20000 89.449 89.930 89.689 85.809 88.628 87.196

RF_I10K5_20000 89.042 89.868 89.453 85.391 88.521 86.928
RF_I5K10_20000 88.903 88.701 88.802 85.358 87.423 86.378

RF_I5K15_20000 88.896 88.661 88.778 85.311 87.383 86.335

RF_I5K20_20000 88.742 88.400 88.571 85.227 87.130 86.168

j48_20000 88.682 87.743 88.210 85.242 86.545 85.889

RF_I5K5_20000 88.088 88.068 88.078 84.534 86.786 85.645

rss_P0.5_J48_20000 87.537 86.566 87.049 83.924 85.252 84.583
NB_20000 71.367 67.527 69.394 66.226 65.652 65.938



สำาหรับกรณีของ Random Subspace พบว่าย่ิงลดปริมาณของ feature ท่ใีช้พิจารณา
ย่ิงให้ผลดีข้ึน จุดนี้ตรงกับ Random Forest ตรงท่วี่าย่ิงเพ่ิมปริมาณ feature ท่พิีจารณาไม่
ได้ทำาให้ได้ผลดีข้ึน เราสามารถพอสรุปอย่างคร่าวๆได้ ณ ท่ีนี้ว่าปริมาณ feature ท่เีหมาะสม
กับ algorithm ท่ใีช้ต้นไม้ท่ีมีการดู subspace ย่อยคือประมาณ 10 feature การทดลองยังคง
ต้องดำาเนินต่อไปก่อนท่ีจะสามารถสรุปได้ว่าโมเดลใดเหมาะสมท่ีสุด
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ตาราง 3: ผลการทดลองใช้โมเดลแบบต้นไม้โดยทดลองปรับค่าพารามีเตอร์ต่างๆ

BEST 2009 BEST 2010

Scheme Precision Recall F-Measure Precision Recall F-Measure

RF_I30K10_30000 89.511 87.649 88.571 87.747 87.067 87.406

RF_I30K20_30000 89.414 87.522 88.458 87.557 86.911 87.233
RF_I25K10_30000 89.414 87.296 88.342 87.666 86.725 87.193

RF_I20K10_30000 89.253 87.406 88.320 87.508 86.831 87.168

RF_I25K20_30000 89.386 87.366 88.365 87.553 86.762 87.156
rss_P0.6_J48_30000 89.176 87.211 88.182 87.559 86.697 87.126

RF_I20K20_30000 89.197 87.295 88.236 87.373 86.701 87.035

RF_I30K30_30000 89.167 87.097 88.120 87.350 86.511 86.928
rss_P0.7_J48_30000 89.299 86.767 88.015 87.622 86.215 86.913

RF_I20K30_30000 89.120 87.134 88.116 87.289 86.538 86.912

RF_I25K30_30000 89.136 86.903 88.005 87.315 86.311 86.810
rss_P0.8_J48_30000 88.997 86.079 87.514 87.208 85.484 86.338


