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การตรวจสอบความถูกต้องข้อความภาษาไทย 
Thai Text Correction 
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สาขาวิชาวิทยาการคอมพิวเตอร์ คณะวิทยาการสารสนเทศ มหาวิทยาลัยมหาสารคาม 
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บทน า 
      เ ท ค โ น โ ล ยี ส่ า ห รั บ ภ า ษ า ไ ท ย ไ ด้ มี
หลากหลายมี การ พัฒนาอยู่ ตลอดท่ า ให้
เทคโนโลยีเหล่านั้นต่างมีประสิทธิภาพต่างกัน 
แต่เนื่องจากอักษรภาษาไทยมีความซับซ้อน
มาก เช่น การสื่อสารผ่านโซเชียลโดยการพิมพ์
ผ่านตัวอักษร ท่าให้ข้อความสื่อความหมายที่
ผิดเพ้ียนไปจากที่ผู้ พิมพ์ต้องการจะสื่อสาร 
โครงงานปริญญานิพนธ์นี้  น่ า เสนอการ
ตรวจสอบความถูกต้องข้อความภาษาไทย 
(Thai Text Correction) โดยในงานนี้จะอยู่ใน
ลักษณะของการน่าข้อมูลที่ ได้จากการรู้จ่า
ตัวอักษร โดยอาศัย เทคนิคการประมวลผล
ภ า ษ า ธ ร ร ม ช า ติ  ( Natural Language 
Processing: NLP) น่าข้อมูลเข้าไปสู่ ขบวนการ
เ รี ย น รู้ ที่ เ ป็ น ก า ร เ รี ย น รู้ เ ชิ ง ลึ ก  ( Deep 
Learning) โดยมี การปรั บปรุ ง และ พัฒนา
ผลลัพธ์ ที่ ไ ด้  จ าก โปรแกรมประมวลผล
ลายมือเขียนเป็นตัวพิมพ์อัตโนมัติ มาท่านายผล
ข้อความที่มีค่าผิดพลาดมา ปรับปรุงและพัฒนา
เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพความแม่นย่ามากขึ้น 
1.บทน า 
      การใช้โซเชียลมีเดียอย่างแพร่หลายกับ
สถานการณ์ในปัจจุบันพบว่ามีการสื่อสารผ่าน
โซเชียล โดยการพิมพ์ผ่านตัวอักษรมากขึ้น ซึ่ง

เป็นการสื่อสารที่ใช้ภาษาที่หลากหลายจากผู้ใช้
บนอินเทอร์เน็ต และขาดความเป็นทางการใน
ข้อความของตัวอักษร ท่าให้ข้อความไม่สื่อ
ความหมายใด ๆ หรือสื่อความหมายที่ผิดเพ้ียน
ไปจากที่ผู้พิมพ์ต้องการจะสื่อสาร ในข้อความที่
พิมพ์นั้นจะมีการสะกดค่าที่ถูกต้องตามหลัก
ภาษาจะท่าให้ข้อความนั้นสื่อความหมายตรง
ตามท่ีผู้พิมพ์ต้องการ โดยมีเทคโนโลยี 
ทางด้านปัญญาประดิษฐ์การรู้จ่าตัว อักษร 
ตั วอย่ า ง เช่ น  โปรแกรมที่ ส ามารถแปลง
ลายมือเขียนของมนุษย์มาเป็นตัวพิมพ์อัตโนมัติ 
แต่ผลลัพธ์ที่ได้จากการแปลงลายมือเขียนของ
มนุษย์ยังมีข้อผิดพลาดอยู่ เช่น ผลลัพธ์ที่ได้จาก
การแปลงไม่ตรงกับลายมือเขียน ซึ่งอาจจะท่า
ให้เสียเวลาตรวจสอบความถูกต้องในเอกสาร 
2.ทฤษฎีและระบบงานที่เกี่ยวข้อง 
      2.1 หลักการสะกดค าภาษาไทย การ
สะกดค่า [1] คือ การอ่านโดยน่าพยัญชนะต้น 
สระ วรรณยุกต์ และตัวสะกดมาประสมเป็นค่า
อ่าน ถือเป็นเครื่องมือการอ่านค่าใหม่ โดยการ
สะกดค่านั้นมีหลากหลายวิธี ได้แก่สะกดตามรูป
ค่า สะกดโดยสะกดแม่ ก กา ก่อน แล้วจึงสะกด
มาตราตัวสะกด ค่าท่ีมีสระอยู่หน้าพยัญชนะ ให้
สะกดพยัญชนะก่อนสระเสมอ ค่าที่เป็นสระลด
รูปหรือสระเปลี่ยนรูปค่าอักษรควบ สะกดเรียง
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ตัวอักษร มุ่งเพ่ือการเขียนให้ถูกต้องค่าอักษรน่า 
สะกดเรียงตัวอักษร มุ่งเพ่ือการเขียนให้ถูกต้อง
ค่าที่ตัวสะกดไม่ตรงตามมาตราตัวสะกด ค่าที่มี
ตัวการันต์ให้ใช้หลักสังเกตรูปค่า รู้ความหมาย
ของค่าและจ่าค่าให้ได้โดยอ่านและเขียน 
      2.2 การตรวจสอบการสะกดผิด (Error 
Detection) การตรวจสอบการสะกดผิด [2] 
เป็นการสกัดเอาค่าจากข้อความที่ป้อนเข้ามาไป
เทียบกับค่าศัพท์ที่มีค่าที่สะกดถูกต้อง เช่น 
ค่าศัพท์จากพจนานุกรม ว่าตรงกันหรือไม่ ถ้า
ตรวจสอบเจอค่าที่สะกดไม่ถูกต้องจะท่าการ
เปลี่ยนสีของค่าที่สะกดผิด โดยวิธีนี้สามารถ
ตรวจสอบได้เฉพาะค่าที่เป็นการสะกดผิดแบบ
ไม่เป็นค่าเท่านั้น  
      2 .3 การแก้ ไขการสะกดผิด ( Error 
Correction) การแก้ ไขการสะกดผิ ด  [2 ] 
สามารถแบ่งย่อยออกเป็น ขั้นตอนการค้นหา
ค่าที่น่าจะเป็นไปได้และขั้นตอนการคัดเลือก
ค่าที่ถูกต้องเหมาะสมมากที่สุด ในขั้นตอนของ
การค้นหาค่าที่น่าจะเป็นไปได้ โดยส่วนใหญ่แล้ว
ค่าที่น่าจะเป็นมักจะได้มาจากการปรับแก้ไข 
ค่าที่สะกดผิดนั้นให้ถูกต้องโดยมีจ่านวนของการ
แก้ไขน้อยครั้งที่สุด และน่าไปใช้แก้ไขค่าที่สะกด
ผิด แต่ถ้าเจอค่าที่น่าจะเป็นไปได้มากกว่าหนึ่ง 
ค่าจะต้องเข้าขั้นตอนสุดท้าย คือ การคัดเลือก
ค่าที่ถูกต้องเหมาะสมมากที่สุดจากรายการค่าที่
น่าจะเป็น ซึ่งวิธีการคัดเลือกค่าที่ เหมาะสม
ที่สุดนั้นจะขึ้นอยู่กับผู้วิจัยของแต่ละคน คือ ถ้า
ได้ค่าที่น่าจะเป็นค่าที่สะกดถูกก็จะแนะน่าค่า
เหล่านั้นให้ผู้ใช้ได้เลือกค่าที่เหมาะสม 
      2.4 การประมวลผลภาษาธรรมชาติ การ
ประมวลผลภาษาธรรมชาติ หรือ Natural 

Language Processing (NLP) [3] เทคนิคที่ใช้
ในการประมวลผลภาษาธรรมชาติที่ผู้วิจัยได้
น่ามาใช้ในงานวิจัยมีดังนี้  
      การตัดค่า (word segmentation) [4] คือ 
การแยกข้อความในเอกสารออกเป็นค่า โดยใช้
วิธีการต่าง ๆ ได้แก่  การใช้กฎการตัดค่า การใช้
พจนานุกรมาโดยการใช้พจนานุกรมเป็นการตัด
ค่าที่ ใช้สายอักขระมาเทียบกับค่าที่มีอยู่ ใน
พจนานุกรม ซึ่งวิธีนี้จะต้องจัดเก็บค่าไว้ ใน
พจนานุกรม และวิธีนี้ท่าให้ได้ความถูกต้องใน
การตัดค่ าสู งมากกว่ ากา รใช้ กฎแต่จ ะ ใช้
เวลานานมากกว่า การใช้คลังข้อความซึ่งการตัด
ค่าโดยใช้คลังข้อมูลแบ่งออกเป็น 2 วิธีคือการ
ตัดค่าโดยอาศัยความน่าจะเป็น(Probabilistic 
Word Segmentation) และวิธีการตัดค่าโดย
อาศัยคุณลักษณะของค่า  (Feature-based 
word segmentation) 
      2.4 Neural Networks (NN) [6] หรือ 
โครงข่ายประสาทเทียมนั้นมาจากเลียนแบบ
การท่างานของระบบประสาทของมนุษย์ จะ
จ่าลองการท่างานเหมือนกลุ่มเซลล์ประสาทที่
เชื่อมโยงกัน สามารถรับรู้หลาย ๆ ได้ในเวลา
เดียวกัน 

 
รูปภาพประกอบท่ี 2.1 โครงสร้าง Neural 

Networks 
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      2 . 5 Recurrent Neural Network  
(RNN) [7] เป็นลักษณะทั่วไปของโครงข่าย
ประสาทเทียมแบบ Feed Forward ที่มีหน่วย
ความจ่าภายใน RNN จะเกิดขึ้นซ้่าอีกเนื่องจาก
ท่าหน้าที่เดียวกันส่าหรับทุกอินพุตของข้อมูลใน
ขณะที่เอาต์พุตของอินพุตปัจจุบันขึ้นอยู่กับการ
ค่านวณหนึ่ งครั้ งที่ ผ่ านมา หลั งจากสร้ าง
เอาต์พุตแล้วจะถูกคัดลอกและส่งกลับไปยัง
เครือข่ายที่ เกิดซ้่า  ส่าหรับการตัดสินใจจะ
พิจารณาอินพุตปัจจุบันและเอาต์พุตที่ได้เรียนรู้
จากอินพุตก่อนหน้า 

 
รูปภาพประกอบท่ี 2.2  การท่างานของ RNN 

      2.6 Sequence-to-Sequence [8] หรือ
เรียกอีกชื่ อว่ า  RNN Encoder-Decoder ซึ่ ง
โมเดลนี้จะแบ่งเป็นสองส่วน เรียกว่า Encoder 
กับ Decoder โดยส่วน Encoder จะรับ Input 
เข้ามาทีละหน่วยผ่านทาง RNN และเก็บสะสม 
Information ที่ จ่ า เ ป็ น ไ ว้  จ ากนั้ น จะผ่ าน 
Information นี้ ไปยังส่วน Decoder ซึ่ งก็จะ
เป็น RNN อีกตัวหนึ่งที่ให้ Output ออกมาทีละ
หน่วย โดยดูจาก Information ที่ได้รับมา และ 
Output ตั ว ก่ อ น ห น้ า  ซึ่ ง แ ผ น ภ า พ ข อ ง 
Seq2Seq  

 
รูปภาพประกอบท่ี 2.3 การท่างานของ 

Seq2Seq 

3. วิธีด าเนินงานวิจัย 
          3.1 กรอบการด าเนินงาน 

 
รูปภาพประกอบท่ี 3.1 ภาพรวมระบบ 

ผู้ใช้เข้าใช้งานบน Website โดยผู้ใช้สามารถ
ป้อนข้อมูลเป็นข้อความภาษาไทย หรือน่าเข้า
เป็น Text File ที่ต้องการประมวลผล จากนั้น
ระบบจะท่าการ Pre-Processing ในส่วนของ
การตัดค่า (Word Segmentation) ก่อนน่าเข้า
สู่ Text Correction Model โดยมี 2 ขั้นตอน 
คือ Error Detection และ Error Correction 
โดยใช้ Deep Learning 
      3.2 การท างานของการสร้าง Model  

 
รูปภาพประกอบท่ี  3.2 ตัวอย่างการท่างาน

การสร้าง Model 
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      3.2.1 การรวบรวมข้อมูล ในส่วนนี้จะ
อธิบายถึงการรวบรวมข้อมูลและลักษณะข้อมูล
ที่ใช้ในการทดสอบการตรวจสอบความถูกต้อง
ข้อความภาษาไทย ข้อมูลเอกสารที่ ใช้ ใน
โครงงานฉบับนี้ ได้น่าข้อมูลมาจากโครงงานการ
ประมวลผลลายมือเขียนเป็นตัวพิมพ์อัตโนมัติ 
จ่านวน 1,504,138 อักขระ จากไฟล์ภาพ 
61,184 ข้อความ โดยเอกสารจัดเก็บในรูปแบบ
ไฟล์ นามสกุล .txt  
      3 .2 .2 ขั้นตอนการท า งานของ Pre 
Processing 1 . กา รตั ดค่ า ด้ ว ย อัลกอริ ทึ ม 
Newmm [15] เ ป็ น ก า รตั ด ค่ า โ ด ยการหา 
Maximum Matching จ า ก ใ น  Dictionary 
(TCC) ซึ่ ง วิ ธี ก า ร ตั ด ค่ า แ บ บ   Maximal 
Matching (MM) นี้ จะน่าเอาเฉพาะประโยค 
ภาษาไทย โดยจะน่าประโยคนั้นไปเปรียบเทียบ
กั บ ค่ า ศั พ ท์ ที่ อ ยู่ ใ น พ จ น า นุ ก ร ม  ห า ก
เปรียบเทียบแล้วพบว่ามีในพจนานุกรมแสดงว่า
เป็ นค่ าที่ มี คว ามหมาย  แต่หากไม่พบใน
พจนานุกรมจะท่าการตัดอักขระโดยตัดอักขระ
ทีละตัวจากข้างหลัง และน่าไปเปรียบเทียบอีก
ครั้ง และท่าซ้่าไปเรื่อย ๆ จนหมดประโยค และ
จะท่าไปเรื่อย ๆ จนหมดบทความนั้น ๆ โดย
ข้อความที่ใช้ตัดอาจเป็นประโยคที่มีบรรทัด
เดียวหรือหลายบรรทัดก็ได้ โดยมีอัลกอริทึม
ท่างาน Maximal Matching โดยเริ่มจากการ
หาทางเลือกของรูปแบบการตัดค่าทั้งหมดที่
เ ป็ น ไ ป ไ ด้ ก่ อ น โ ด ย ท่ า ก า ร ย้ อ น ก ลั บ 
(Backtracking) ทีละค่าหลังจากได้ค่าตอบจาก
วิธีการเทียบค่าที่ยาวที่สุดแล้ว แล้วจึงเลือก
ทางเลือกท่ีมีจ่านวนค่าน้อยที่สุด 

2. การตัดค่าด้วย Deep Cut  [17] จะใช้ Deep 
Learning Model CNN หาความน่าจะเป็นของ
อักษรแต่ละตัวว่าเป็นตัวเริ่มต้นของค่าหรือไม่ 
โดยการท่านายแบบ Binary Classification ซ่ึง
ค่าที่ได้จะออกมาเป็น 0 หรือ 1 เท่านั้นโดย
ความหมายของ 0 คือไม่เป็นตัวเริ่มต้นของค่า 
และ 1 เป็นตัวเริ่มต้นของค่า โดยการสร้าง 
Model Deep Cut นี้จะน่าข้อมูลในการเรียนรู้ 
Model มาจาก BEST I Corpus ซึ่งเป็นข้อความ
ภาษาไทยที่ มี ก ารรวบรวมไว้ เ พ่ื อ พัฒนา
มาตรฐานการประมวลภาษาไทย ในการเรียนรู้
ของ Model Deep Cut นั้นจะใช้ข้อความที่
เป็นประโยคเป็นข้อมูลน่าเข้าและมีผลเฉลยเป็น
ประโยคที่ถูกตัดค่าแล้วโดยจะเป็นค่าตัวเลข
แทนตัวอักษรแต่ละตัวโดยมีค่า 0 และ 1 ซึ่งมี 0 
นั้นมีความหมายว่าไม่เป็นอักษรเริ่มต้นของค่า
ส่วน 1 นั้นมีความหมายว่าเป็นอักษรเริ่มต้นของ
ค่า 
      3.2.3  หลักการท างานของการแก้ไข
ข้ อความ  1 .การตรวจสอบค่ าผิ ด  (Error 
Detection) การตรวจจับการสะกดผิด เป็น
ขั้นตอนแรกของการตรวจแก้การสะกดค่ามี
หน้าที่ตรวจหาค่าที่สะกดผิดในข้อความ การแก้
การสะกดผิดเป็นงานที่มีนักวิจัยเสนอวิธีการ
ต่าง ๆ แต่ยังไม่มีการระบุที่ชัดเจนว่าใช้วิธีใด 
โดยส่วนใหญ่วิธีการที่น่ามาประยุกต์ใช้นั้นมี
ความแตกต่างกันตามวัตถุประสงค์ ในส่วนนี้จะ 
กล่าวถึงวิธีการที่น่ามาใช้จัดการตรวจแก้ปัญหา
ก า ร ส ะ ก ด ผิ ด โ ด ย ใ ช้ Spellchecker ใ น 
Pythainpl ใ ช้ อั ล ก อ ริ ทึ ม  Norvig Spell 
Checker algorithm [1 4 ]  คื อ  อั ล กอ ริ ทึ ม
ส่าหรับ Word based Spell Corrector ที่
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สร้างขึ้นโดย Peter Norvig ในการตรวจจับ
ค่าผิด ซึ่งหลักการท่างานของอัลกอริทึม จะ
อาศัยคลังศัพท์พจนานุกรมจาก Thai National 
Corpus (TNC) [16]  

 
รูปภาพประกอบท่ี 3.10 ผังงานของวิธีการ

แก้ไขค่าภาษาไทย 
2. การแก้ไขการสะกดผิด (Error Correction ) 
การแก้ไขการสะกดผิดนั้น จะท่าการแก้ไขได้นั้น
ต้องผ่านขั้นตอนแรกคือการตรวจจับการสะกด 
ค่าผิดมาก่อน ซึ่งในการแก้ไขการสะกดค่าผิด
นั้น จะท่าการแก้ไขได้จ่าเป็นต้องมีข้อมูลของ
บริบท ดังนั้นบริบทที่เกิดขึ้นมีหลายรูปแบบ ซึ่ง 
Model ที่ ใ ช้ แ ละสามารถตอบสนอง ได้ ดี
ในตอนนี้คือ Recurrent Neural Network ที่
เ ป็ น  Long Short-Term Memory (LSTM) 
ดังนั้นในการแก้ไขค่าผิดนั้น เราจะใช้หลักการ 
Long Short-Term Memory โดยจะท่ าการ 
Input ข้อมูลเข้าไปเพื่อฝึกฝนโดยขั้นตอนการ 
ฝึกฝน 

 
รูปภาพประกอบท่ี 3.15 การท่างานของ 

Model LSTM 
ขั้นตอนในส่วนตัวแก้ไขข้อความ Sequence-
to-Sequence Model (Seq2Seq) เป็นโมเดล 
สร้างเวกเตอร์ของค่า โดยน่าเข้าข้อมูลเป็น
Sequence ของหน่วยภาษา และผลลัพธ์เป็น 
Sequence ของหน่วยภาษา ภายในโมเดล
ประกอบด้วย Encoder ท่าหน้าที่รับข้อความที่
อาจจะมีข้อผิดมาแล้วแปลงให้อยู่ในรูปของ
เวกเตอร์โดยเทคนิค “ord Em edding” และ 
Decoder ท่าหน้าที่รับเวกเตอร์ โมเดลแบบ 
LSTM เช่นกัน ท่าหน้าที่รับเวกเตอร์ไปสร้าง
เป็นข้อความที่ไม่มีข้อผิดที่ต้องการ 
ขั้นตอนการท่างานในส่วนของ Encoder 

 
รูปภาพประกอบท่ี 3.19 การท่างานเข้ารหัส 

Encoder 
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ขั้นตอนการท่างานในส่วนของ Decoder 

 
รูปภาพประกอบท่ี 3.20 การท่างานการ

ถอดรหัส Decoder 
3.3 การประเมินประสิทธิภาพ 
      3.3.1 การประเมินประสิทธิภาพในการ
ตัดค า จะใช้ในการตรวจสอบการตัดค่าที่
ถูกต้องที่สุดซึ่งจะเปรียบเทียบประสิทธิภาพการ
ตัดค่าของ 2 อัลกอริทึมด้วยว่าเหมาะสมที่จะ
น่ามาใช้หรือไม่ โดยการน่าผลลัพธ์การตัดค่า
ของ Deep Cut และNewmm มาเปรียบเทียบ
กับผลเฉลยที่ได้จากการให้คนตรวจสอบมาท่า
การประเมินผลประเมินประสิทธิภาพในการตัด
ค่าโดยใช้ Benchmarks ใน Pythainlp [15] 
โดยเลือกใช้วิธี เทียบจาก Word Level โดย 
Benchmarks วัดประสิทธิภาพจาก Precision, 
Recall และf1 3.3.2 ประสิทธิภาพในการ
ตรวจสอบค าผิดการการประเมินประสิทธิภาพ
ในการตรวจสอบค่าผิด จะใช้ประโยคที่มีค่าผิด
ปะปนอยู่ และน่าผลลัพธ์ของการตัดค่า มา
เปรียบเทียบกับผลเฉลยที่ได้จากการให้คน
ตรวจสอบ จากนั้นจะประเมินประสิทธิภาพ 
[18] ตามเงื่อนไขต่อไปนี้ 

 
รูปภาพประกอบท่ี 3.22 Confusion Matrix 

3.3.3 ประสิทธิภาพในการแก้ไขค าผิด [19]   
โดยผู้จัดท่าได้ประเมินประสิทธิภาพของผลลัพธ์
ที่ได้จากการตรวจสอบความถูกต้องขอข้อความ 
ด้วย Word Error Rate (WER) [27] คือ อัตรา
ความผิดพลาดของค่าจากการทดสอบ การ
ค่านวณ WER ต้องมีข้อความที่ถูกต้อง และ
ผลลัพธ์ จ ากกระบวนการท่ าน าย  ซึ่ ง จ ะ
เปรียบเทียบระหว่างสองตัวอักษรหรือค่าแต่ละ
ตัว จ่านวนค่าที่ถูกต้องและค่าที่ไม่ถูกต้องจะนับ
ได้จากจ่านวนของการแก้ไข การลบ และการ
เพ่ิม ทีเ่กิดข้ึน การค่านวณ WER จะใช้สูตรดังนี้  

WER = (S + D + I) / N        (15) 
4.ผลการทดลอง  
โ ค ร ง ง านปริ ญญานิ พนธ์ นี้ น่ า เ สนอการ
ตรวจสอบความถูกต้องข้อความภาษาไทย ที่
เ กิ ดจากการป้ อนข้ อมูลที่ อ าจจะมี คว าม
ผิดพลาดของค่า การสะกดผิด ซึ่งในบทนี้จะ
เป็นผลการทดลองในการประเมินประสิทธิภาพ
ของผลลัพธ์ที่ได้จากโปรแกรมการตรวจสอบ
ความถูกต้องข้อความภาษาไทย โดยแบ่งการ
ทดสอบออกเป็น 3 ส่วน คือ 1.ผลการทดสอบ
การตัดค่า 2.ผลการตรวจสอบค่าผิด 3.ผลการ
ทดสอบแก้ไขค่าผิด 
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5.สรุปผลและข้อเสนอแนะ  
      5.1 สรุปผลและอภิปราย โครงงาน
ปริญญานิพนธ์นี้จะช่วยเพ่ิมประสิทธิภาพของ
ผลลัพธ์จากการป้อนข้อมูลข้อความที่ผิดพลาด
ในแบบภาษาไทย โดยอาศัยเทคนิคด้าน NLP 
มา ใช้ ง าน  เ พ่ือวิ เ คราะห์ ผลลัพธ์ ที่ มี ก าร
ตรวจสอบค่าของข้อความที่สะกดผิดให้ถูกต้อง 
(Text Correction) ซึ่งวิธีการนี้จะช่วยให้แก้ไข
ค่าในภาษาไทยมีความถูกต้องแม่นย่ามากขึ้น 
จากการทดลองวั ดประสิ ทธิ ภ าพในการ
ตรวจสอบค่าผิดโดยใช้ไลบรารี่ Spell Checker 
ของ Pythainlp ที่มีพจนานุกรม เพ่ือตรวจสอบ
ค่าผิดที่เกิดขึ้นในประโยค และ ใช้โมเดล LSTM 
(Long Short-Term Memory)เป็นแบบจ่าลอง
เครือข่ายประสาทเทียม (Neural Network) 
ท่าในส่วนของการแก้ไขค่าผิด จากประโยค
ท ด ส อ บ ทั้ ง ห ม ด  5 ,3 7 5  ป ร ะ โ ย ค  วั ด
ประสิทธิภาพจากค่าอัตราความผิดพลาดของค่า 
คิดเป็น 0.201 เปอร์เซ็นต์ของประโยคทดสอบ  
5.2 ปัญหาและอุปสรรคในการท างาน 
ขั้ นตอนการท่ างานเ พ่ือให้ ได้ ผลของการ
ตรวจสอบค่าของข้อความที่สะกดผิดและแก้ไข
ข้อความที่ผิดพลาดให้มีความถูกต้อง ได้พบ
ปัญหาดังนี้ 1.เวลาในการเทรนชุดข้อมูล แต่ละ
ครั้งใช้เวลานาน 
5.3 ข้อเสนอแนะ 
1.ควรใช้ข้อมูลในการเทรนที่หลากหลายและ
จ่านวนมาก เพ่ือให้เกิดความแม่นย่าถูกต้อง  
2.สามารถน่าไปศึกษาและพัฒนาในการแก้ไข
ค่าผิดต่อกับโมเดลที่เกิดข้ึนใหม่ ๆ  
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