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In several keyword extraction systems based on semantic determination, the extracted keywords 
are selected from many candidates having similar meanings as ones in the knowledge base. To 
use only term similarity is limited because two candidates can be related without being similar. 
Keywords may not be considered only synonym but also antonym, hypernym and hyponym. 
Using term relatedness for considering candidates from a document can disclose more keywords 
than term similarity. In this research, we use three features as synonym (its similarity), hypernym 
(its generality) and hyponym (its particularity) formed as term relatedness for extracting 
keywords. Moreover, in previous researches, they used term relatedness level to extract a 
keyword. This judgment is limited to a single part-of-speech such as a pair of nouns or a pair of 
verbs. Since, each term has several senses of meaning; two related terms may be ignored if they 
are considered in different senses. Therefore, we need to know exactly which sense of term is 
considered. In this research, we use sentence-level relatedness determination instead of term 
relatedness to extract keywords. By using sentence-based relatedness, each sense of term can be 
known by its function in the sentence. Therefore, this research proposes a sentence relatedness 
measurement for determining keywords that can provide additional keywords. We experiment 
the proposed measurement to 100 technical papers from IEICE and ACM transactions in domain 
of computer science and engineering. The performance of the keyword extraction system is 
significantly improved. 
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บทที่ 1 บทนํา 
 

1.1 ความสําคัญ 
 

เมื่อ 20 กวาปที่แลวถาเราตองสืบคนขอมูลเกี่ยวกับเรื่องใดๆ เราจําเปนตองเดนิทางไปยัง
หองสมุดเพื่อคนหาขอมูลจากหนังสือบทความ นิตยสาร หรือหนังสือพิมพตางๆ อีกทั้งยังไม
สามารถการันตีไดวาเราจะเจอขอมูลที่ตองการจากการสบืคนนั้นหรือไม ตอมาอีก10ป คอมพิวเตอร
ไดถูกพัฒนาเพื่อใชในงานดานการประมวลผลสารสนเทศมากขึ้น ตวัอยางเชน เครื่องมือคนหา
(Search Engine) ที่นิยมใชกันในปจจุบนั ไดแก Google, Yahoo, AltaVista หรือ InfoSeek ไดชวย
ผูใชสามารถสืบคนขอมูลไดสะดวกสบาย และรวดเร็วข้ึน 

อยางไรก็ตาม แมผูใชจะสามารถสืบคนขอมูลไดรวดเรว็ข้ึน แตก็ยังเจอกับปญหาของขอมูลที่ได
จากการสืบคนมีมากเกินไป ผูใชตองมาคัดแยกสารสนเทศที่ตองการออกจากขอมลูที่สืบคนมาได
อีกรอบหนึ่งซึง่อาจจะเสยีเวลามากเชนกัน นอกจากนี ้ การคนหาขอมูลผูใชจาํเปนตองใส คํา
สอบถาม (query) ที่เหมาะสมเพื่อใหตรงกบัเนื้อหาของเอกสารที่ตองการ รูปที่1.1 แสดงผลลัพธของ
เครื่องมือคนหา Google เมื่อใสคําสอบถาม ดังนี ้“Triangle” , “Bermuda” และ “Bermuda Triangle” 
ในตัวอยางถาผูใชเจตนามราจะคนหาสารสนเทศที่เกีย่วกบั “Bermuda Triangle” แตใสคําสอบถาม
เพียง “Bermuda” หรือ “Triangle” ก็จะไดขอมูลอ่ืนๆที่ไมตองการออกมาดวย แตถาใส คําสอบถาม
เปน “Bermuda Triangle” ก็จะไดสารสนเทศที่ตรงกับความตองการ ปรากฏการณเชนนี้สามารถ
บอกโดยนยัไดวา ถาเราใสคําสอบถามที่เหมาะสม ก็จะไดรับขอมูลที่ตองการมากขึน้ เนื่องจากการ
ทํางานโดยทัว่ไปของเครื่องมือคนหา คือ เปรียบเทียบ คาํสอบถามกับคําสําคัญ (Keyword) ที่อยูใน
เอกสารซึ่งถาตรงกันก็จะแสดงเอกสารนั้นขึ้นมาใหกับผูใช 

เอกสารบางประเภท เชน บทความวิชาการ หนังสอืเรียน โดยสวนใหญผูแตงจะกําหนดคํา
สําคัญเอาไวในเอกสาร ทําใหเครื่องมือคนหาสามารถเปรียบเทียบ คําสอบถาม กับ คําสําคัญเหลานี้
ไดทันที แลวไดผลลัพธ ตามที่ตองการ  

ความสําคัญของ คําสําคัญ (Keyword) สามารถสรุปไดดังนี้ 
1) คําสําคัญ สามารถใชเปนบทสรุปของเนื้อหาเอกสารโดยรวมไดเราสามารถเดาเรื่องราว

ของเอกสารไดดวยการดูที่คาํสําคัญ ซ่ึงชวยใหเขาใจเอกสารนั้นไดเร็วข้ึน 
2) คําสําคัญ สามารถใชเปน เครื่องบอกทาง ในการคนหาขอมูลที่เกี่ยวของอื่นๆได 
3) คําสําคัญ สามารถใชในการจัดแยกประเภทของเอกสารได 
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รูปท่ี1.1 แสดงผลลัพธของเครื่องมือคนหา Google เม่ือใสคําสอบถาม  

“Triangle” , “Bermuda” และ “Bermuda Triangle” 
 

1.2 ท่ีมาของปญหา 
 
ถึงแมวา คําสําคัญ จะเปนที่ยอมรับวาเปนตัวแทนที่ดขีองเอกสาร [1-11] แตเอกสารสวนใหญ 
ผูเขียนไมไดกาํหนด คําสําคญั เอาไว จะมกี็เพียงเอกสารบางชนิด เชน บทความหรือหนังสือวิชาการ 
เทานั้น ดังนั้น การคนหาคําสําคัญโดยอัตโนมัติ จึงเปนสิ่งที่จําเปนสําหรับการใชงานดานตางๆ เชน 
การคนคืนเอกสาร การสรุปใจความสําคัญ การจัดประเภทเอกสาร และ การแปลเอกสาร เปนตน 
 งานวิจยั [12] ไดกลาววา เทคนิคที่ใชในการสรางระบบคนหาคําสําคัญแบบอัตโนมัติ 
สามารถแบงออกไดเปน 2 กลุมคือ  

1. การกําหนดคําสําคัญ (Keyword Assignment)  
2. การสกัดคําสําคัญ (Keyword Extraction) 
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1.2.1 การกําหนดคําสําคัญ (Keyword Assignment) 
 

เปนกระบวนการในการดึงเอาคําสําคัญออกจากเอกสารแบบอัตโนมัติดวยการจับคู ระหวาง
คําที่พิจารณา (Candidate) กับ คําสําคัญที่กําหนดเอาไว ซ่ึงเรียกวา คําศัพทควบคุม (Controlled 
Vocabulary) หรือ อรรถาภิธาน (Thesaurus) ซ่ึงถูกกําหนดขึ้นมาจากการที่ผูเชี่ยวชาญ อานเอกสาร
ทั้งหมด ทําความเขาใจ และ กําหนดคําศัพทควบคุมเหลานี้ขึ้น นอกจากนี้ จะกําหนดกฎที่ใชในการ
ผนวกคําศัพทควบคุมเขากบัคําอื่นๆ (Rules of Inclusion) ดวย ขั้นตอนนี้แสดงในรปูที่ 1.2 ในสวน
เตรียมคําศัพทควบคุม (Thesaurus Setting)   จากนัน้เมื่อตองการคนหาคําสําคัญแบบอัตโนมตัิ 
เอกสารที่ตองการทดสอบจะถูกนํามาพจิารณาหา คําที่พิจารณา (Candidate) จากนั้นก็ทําการ
เปรียบเทียบกบั คําศัพทควบคุมและกฎของการผนวกคาํศัพท คําที่พิจารณา (Candidate) ใดเปนไป
ตามกฎที่ใช ก็จะนับวาเปน คําสําคัญ (Keyword) ของเอกสารนั้น ขัน้ตอนนี้คือ สวนดึงคําสําคัญ 
(Extraction) ในรูปที่ 1.2  

 

 
รูปท่ี 1.2 กระบวนการในการ กําหนดคําสาํคัญ (Keyword Assignment) 

 
ตัวอยางเชน ผูเชี่ยวชาญ กําหนดคําวา “childbirth” ขึ้นมาเปนคําศัพทควบคุม จากนัน้ก็จะใชกฎใน
การผนวกคําศพัท เชื่อมโยงไปยังคําอื่นที่เกี่ยวของ ไดแก “birth”, “labor”, “labour”, “delivery”, 
“forceps”, “baby” และ “born”  เปนตน 

เนื่องจาก เทคนิคการกําหนดคําสําคัญ ใชผูเชี่ยวชาญในการกําหนดคําศัพทควบคมุ เราจึง
ถือไดวา คําสําคัญ ที่ไดเทคนิคนี้ เปนตัวแทนทางความหมายที่ดีของเอกสาร แตอยางไร ก็ตามวิธีนีม้ี
ขอจํากัด ดังนี ้
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• วิธีนี้ตองอาศัยผูเชี่ยวชาญในการกําหนดคําศัพทควบคุม ซ่ึงหาไดยากและตองเสีย
คาใชจายมาก 

• วิธีนี้ ตองใชเวลาและความทุมเทอยางมาก 

• วิธีนี้ ใชกฎในการผนวกคําศัพทที่เปนแบบ Heuristic ซ่ึงขึ้นอยูกบัผูเชี่ยวชาญ
เฉพาะคน 

 
ไดมีงานวิจยัหลายงานที่พัฒนาขึ้นมาโดยใชเทคนิคนี ้อาทิเชน E.J. Schuegraf และ F. Van Bomme 
[14] เสนอวิธีการโดยใชผูเชีย่วชาญหลายคนมารวมกนักําหนดกฎในการผนวกคําศัพท ซ่ึงงานวิจยันี้ 
จะพิจารณาวา คําใดที่มักเกิดขึ้นรวมกัน (Co-occurrence) กับคําศัพทควบคุมบอยๆ เปนคําที่สามารถ
นํามาผนวกเขากับคําศัพทควบคุมได งานวิจยันี้สามารถลดเวลาในการคนหาความสําคัญได แต
ยังคงตองใชผูเชี่ยวชาญอยู งานวิจยัอีกงานโดย C.H. Lueng และ W.K. Kan [15] เสนอที่จะไมใช
ผูเชี่ยวชาญ แตใชการฝกฝนจากกลุมตวัอยางที่ถูกตอง (Positive example) และไมถูกตอง (Negative 
example) ในการหาความสัมพนัธระหวาง คําศัพทควบคุม กับ คําอื่นๆที่จะนาํมาผนวกเขากบั
คําศัพทควบคมุ ซ่ึงความสัมพันธเหลานี้คํานวณไดมากจากผลคูณของ TF  x OSDF x CSIDF โดยที ่
TF: Term Frequency, OSDF: Document Frequency in Original Set และ CSIDF: Inverse 
Document Frequency in Combined Set) 
 
1.2.2 การสกัดคําสําคัญ (Keyword Extraction) 
 
เทคนิค นี้เปนอีกทางเลือกหนึ่งในการคนหาคําสําคัญจากเอกสารโดยไมตองใชผูเชี่ยวชาญ วิธีนี้จะ
อาศัยหลักการของการฝกฝนเพื่อใหรูจํารูปแบบของคําสําคัญ เพื่อนํารูปแบบที่ไดนี ้ ไปคนหาคํา
สําคัญในเอกสารอื่นๆ ตอไป ดังนั้น แทนที่จะใชผูเชีย่วชาญมาเปนคนกําหนดรูปแบบของคําสําคัญ 
เราใช ตัวอยางของเอกสาร (Training document) และ คลังขอมูล (Corpus) จํานวนมากมาฝกสอน
เพื่อใหระบบสามารถสรางแบบจําลองของคําสําคัญ (Keyword Model) ได รูปที ่ 1.3 แสดงถึง
กระบวนการในการสกัดคําสําคัญ (Keyword Extraction) ซ่ึงประกอบไปดวย 2 สวนคือ สวนของ
การฝกฝนเพื่อสรางแบบจําลอง และ สวนของการสกัดคําสําคัญ 
 ในสวนของการฝกฝน เอกสารเพื่อฝกฝน (Training document) และ คลังขอมูล (Corpus) 
จะถูกนํามา พิจารณาเพื่อเลือกคําที่เราจะนํามาพจิารณาวาเปนคาํสําคัญ (Candidate phrase 
identification) จากนัน้ คําที่ถูกเลือกเหลานี้จะถูกนํามาวิเคราะหวามีลักษณะเดนใดบาง (Feature 
Extraction) จากนั้นนาํเขาสูการเรียนรู เพือ่สรางแบบจําลองของคําสําคัญ และเก็บไวในฐานขอมลู
เพื่อใชในสวนของการสกัดคําสําคัญ ตอไป 
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 สวนของการสกัดคําสําคัญ จะใช เอกสารที่ตองการทดสอบมา พิจารณาเลือกคําที่เราจะ
นํามาพิจารณาวาเปนคําสําคญั จากนั้น คําที่ถูกเลือกเหลานี้จะถูกนํามาวิเคราะหวามีลักษณะเดน
ใดบาง เมื่อไดแลวนํามาเปรียบเทียบกบั แบบจําลองของคําสําคัญที่เก็บไว คําที่พิจารณาใดมี
ใกลเคียงกับแบบจําลอง N ตัวแรก จะถูกกําหนดวาเปน คําสําคัญของเอกสาร  
 

 
 

รูปท่ี 1.3 แสดงถึงกระบวนการในการสกัดคําสําคัญ (Keyword Extraction) 
 

ถึงแมวาวิธีการนี้จะเปนที่ยอมรับและใชกนัมากในงานวจิัยทางดานนี ้ เนื่องจากสามารถทําใหเปน
ระบบอัตโนมตัิไดงายกวาเทคนิคแรก แตกย็ังมีขอจํากดั ดังนี ้

• ในสวนของการฝกฝน เพื่อใหไดแบบจําลองของคําสําคัญที่ดี ตองการจํานวนเอกสาร
จํานวนมาก 

• ในการเปรยีบเทียบความเหมอืนกันระหวางคําที่พจิารณากบัแบบจําลองคําสําคัญ สวน
ใหญจะเปนการเปรียบเทียบในแนวตื้น (Shallow Comparison) เชน มีรูปแบบการเขียน
เหมือนกนัหรือไม ซ่ึงในความเปนจริงแลว คําทีเหมือนกันอาจจะมีรูปแบบการเขียนที่
ตางกัน แตมีความหมายเหมอืนกัน 

จากขอจํากดันี ้ทําให คําสําคัญ ที่ได ไมสามารถนํามาใชเปนตัวแทนของเอกสารไดดี เทากับ เทคนิค
ของการกําหนดคําสําคัญ (Keyword Assignment) 
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1.3 เปาหมายของการวิจัย 
จากขอจํากดัของ การคนหาคําสําคัญในปจจุบัน ทีก่ลาวมาขางตน งานวิจยันี ้ จึงนาํเสนอวิธีการใน
การปรับปรุงวิธีการในการคนหาคําสําคัญ โดยมุงเนนจะใหมีขอดใีน 2 เร่ือง คือ  

1. เพื่อใหได คําสําคัญ ที่เปนตัวแทนของเอกสารไดดี โดยตั้งสมมุติฐานวา คําสําคัญที่เปน
ตัวแทนเอกสารที่ดี จะมีความหมายสอดคลองกับเนื้อหาโดยรวมของเอกสาร ดังนัน้ 
งานวิจยันี้เสนอการดึงคําสําคัญโดยพิจารณาความหมายของคําที่นํามาเปรียบเทียบกนั 
ระหวางคําทีพ่จิารณา กับ แมแบบของคําสําคัญที่กําหนด 

2. เพื่อใหใชงานไดสะดวก โดยลดความตองการเอกสารจํานวนมากที่นํามาใชในการ
ฝกฝนเพื่อใหไดแบบจําลองคาํสําคัญ งานวจิัยนี้เสนอ การดึงคําสําคัญ  ที่ใช แมแบบ
ทางความหมายของคําสําคัญ ที่ไดมาจากเอกสารที่กําลังพิจารณาเทานัน้ ซ่ึง แมแบบ
ทางความหมายของคําสําคัญ สามารถหาไดจากเอกสารนั้นๆ โดยพจิารณาจาก ช่ือเร่ือง 
ของเอกสารนั้น โดยตั้งสมมตุิฐานวา ผูเขียนเอกสาร มักจะตั้งชื่อเอกสารโดยใช คําทีม่ี
ความหมายเกีย่วของกับเนื้อหาเอกสาร 

 

1.4 ประโยชนท่ีไดรับจากงานวิจัย 
 
ผลที่ไดรับจากงานวิจยันี้ คอื วิธีการในการคนหาความสําคัญแบบอัตโนมัติ โดยพิจารณาดจูาก
ความหมายของคํา วาสอดคลองกับแมแบบคําสําคัญ ซ่ึงมีประโยชนตอการประยุกตใชงานตางๆ ใน
หัวขอดังตอไปนี้ 

1. รูปแบบจําลองของคําสําคัญเชิงความหมาย ที่ไดจากงานวิจัย สามารถนําไปประยุกตใช
กับงานที่มุงเนนการเปรียบเทียบในเชิงความหมาย 

2. ขั้นตอนวิธีในการเปรียบเทยีบเชิงความหมาย ซ่ึงสามารถประยุกตใชไดกับงานอื่นๆ ที่
เปนการประมวลผลสารสนเทศแบบขอความ (Text-based Information Processing) 

3. วิธีการในการ ปรับปรุงฐานความรูของระบบคนหาคําสําคัญ ใหทันสมัยอยูตลอดเวลา 
ซ่ึงสามารถไปประยุกตใชกบังานอื่นๆ ที่เกี่ยวกับ การเรียนรูเครื่องจักร (Machine 
Learning) และ การทําเหมืองขอมูล (Data Mining) 
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บทที่ 2 ทฤษฎีและงานวิจัยที่เกี่ยวของ 
 

 ทฤษฎีท่ีใชในงานวิจัย 
 
รายงานวจิัยฉบับนี้ นําเสนอการใชความหมายของคําในประโยคมาชวยในการคนหาคําสําคัญของ
เอกสาร ซ่ึงจําเปนตองใชทฤษฎีที่เกีย่วของดังนี ้
 
2.1.1 Semantic Similarity และ Semantic Relatedness  
2.1.2 WordNet 
2.1.3 Knowledge Representation 
 
2.1.1 Semantic Similarity และ Semantic Relatedness  
 

Semantic Similarity คือการเปรียบเทยีบคําโดยพิจารณาวาเหมือนกนัในเชิงความหมาย
หรือไม  เชน “car”  กบั “bicycle”  จะมองวามีความหมายเหมอืนกัน คือเปนพาหนะที่มีลอ
เหมือนกนั  ในการเปรียบเทียบจะไดผลเปนมีความหมายเหมือนกนัหากผลการเปรียบเทียบที่ไดอยู
ภายในคา Threshold ที่กําหนด แตหากเกนิคา Threshold จะถือวาไมมคีวามหมายเหมือนกัน  
 Semantic Relatedness  คือการเปรียบเทียบคําในเชิงความหมาย  โดยจะพจิารณาวามี
ความหมายทีม่ีความสัมพันธกันหรือไม  ซ่ึงการพิจารณาความสัมพันธเชิงความหมายนัน้เปน
แนวคดิที่เปนทั่วไปมากวาการพิจารณาความหมายเหมือนกัน คือในขณะที่คําที่ไมมคีวามเหมือนกนั
ในเชิงความหมาย แตอาจจะเปนคําที่มีความสัมพันธกันในเชิงความหมาย  เชน “car” กับ “wheel” 
ไมมีความหมายที่เหมือนกันกัน  แตมคีวามสัมพันธกันในเชิงความหมายในลักษะที่ “car” ม ี
“wheel” เปนสวนประกอบ (Meronym)   ซ่ึงความสมัพันธกันในเชิงความหมายนั้นสามารถแบง
ลักษณะความสัมพันธไดดังนี้ 

- Synonym  มีความหมายเหมือนกนั  
- Antonym  มีความหมายที่ตรงกันขามกัน 
- Hypernym  มีความหมายที่เปนแบบทัว่ไปกวา 
- Hyponym  มีความหมายที่เปนแบบเฉพาะเจาะจงกวา 
- Holonym  มีความสัมพันธทางความหมายในลักษณะที่เปนสวนประกอบหรือสมาชิกของ 
- Meronym มีความสัมพันธทางความหมายในลักษณะทีม่เีปนสวนประกอบหรือมีเปนสมาชิก 
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รูปท่ี 2.1 แสดงความสัมพนัธลักษณะตาง ๆ ของ “car" กับคําอื่น ๆ 
 

ซ่ึงการเปรียบเทียบเพื่อหาความสัมพันธในเชิงความหมายนี้ใชในการสรุปใจความเอกสาร 
(Text Summarization) และระบบคนคืนสารสนเทศ (Information Retrieval) ซ่ึงจะทาํใหระบบงาน
คนคืนสารสนเทศสามารถคนคืนขอมูลหรือเอกสารที่มีความสัมพันธกนัไดครอบคลุมความตองการ
มากขึ้น  
 ในการเปรยีบเพื่อหาความสมัพันธในเชิงความหมายจะพจิารณาจาก 

 โครงขายของเวิรดเนต (WordNet) ซ่ึงคําสองคําที่มีระยะหางนอยจะถือวามีคาความสัมพันธ
กันมาก โดยหาความสัมพันธเชิงความหมายของคําจากการคํานวณจากเสนทางระหวางคํา 
(Synset) ที่ส้ันที่สุดในเวิรดเนต งานวิจัยในกลุมนี้มีขอดีคืองาย แตมีขอจํากัดตรงที่คําที่นํามา
เปรียบเทียบกันนั้นตองมีอยูใน ฐานขอมูล WordNet  นอกจากนี้ คําที่เขียนเหมือนกันอาจอยู
ไดหลายที่ใน WordNet ขึ้นอยูกับความหมาย เชน คําวา “mouse” อาจหมายถึง “หนูที่เปน
สัตว” หรือ “อุปกรณคอมพิวเตอร” ทําใหคาที่ไดอาจจะผิดพลาดได 

 พิจารณาความสัมพันธจากคาขอมูล (Information Content หรือ Corpus Based)   หรือ
ขอความที่เนื้อหาของคําทั้งสองสถิตอยู โดยวิธีนี้จะใชการคํานวณทางสถิติ เชน การกระจาย
ของคํา, จํานวนครั้งที่เกิดขึ้น, ตําแหนงของคํา ดวยวิธีนี้สามารถแกปญหาของคําที่ไมมีใน 
WordNet ของกลุมแรกได แตอยางไรก็ตามวิธีการนี้จําเปนตองมีการสรางคลังขอมูล
ตัวอักษร (Corpus) และผลการคํานวณที่ไดก็จะขึ้นอยูกับขนาดและขอมูลที่มีในคลังขอมูล
นั้นๆ 

 พิจารณาจากการเปรียบเทียบคําจํากัดความหรือคํานิยามหรือคําแปลของคําทั้งคู (Gloss 
based)  โดยดูคํานวณจากคําที่ใชรวมกัน (Shared word) ในการอธิบายความหมายของคําทั้งคู 
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ซ่ึงในการหาคาสัมพันธในเชิงความหมายโดยพิจารณาจากขอความที่เปนเนื้อหาหรือการคํา
แปลที่มีการใชคํารวมกัน ตอมีไดมีการปรับปรุงโดยในการเปรียบเทียบกันระหวางเนื้อหา
หรือคําแปลนั้นนอกจากจะพิจารณาความเหมือนของคําที่ใชรวมกันแลวยังมีการพิจารณา
ความสัมพันธในเชิงความหมายที่เปน Synonym, Hypernym และ Hyponym ดวย โดยใช
เวิรดเนตเปนฐานความรู (Knowledge-based) ในการพิจารณาเปรียบเทียบหาความสัมพันธ
ในระดับตาง ๆ 

    
2.1.2  เวิรดเนต (WordNet) 
 
 เวิรดเนต (Cognitive Science Laboratory at Princeton University) เปนฐานขอมูล
พจนานกุรมภาษาอังกฤษผูใชสามารถdownload มาใชหรือใชงาน ในลักษณะออนไลนได โดยเวิรด
เนตไดรวมคําในภาษาอังกฤษที่มีความหมาย(Sense) เหมือนกันเขาเปนกลุมเรียกกวา Synset  เชน 
“good” “right” และ “ripe” เปน Synset เดียวกัน  มีความหมายเหมอืนกัน คือ “most suitable or 
right for a particular purpose” 
 ในระหวาง Synset จะสัมพนัธกันโดยมีความสัมพันธเชงิความหมายหลายรูปแบบคํา เชน 
มีความหมายเหมือนกนั (Synonym) หรือมีความหมายตรงกันขาม (Antonym)   ซ่ึงความสัมพันธจะ
ขึ้นอยูกับชนดิของคําโดยจะแยกความแตกตางกันระหวางคําที่เปน Noun, Verb, Adjective และ 
Adverb ตามหลักไวยากรณ Synset ที่มีความสัมพันธกันเชิงความหมายจะมีหมายเลขที่เชื่อมตอกัน 
ทุก Synset ที่เชื่อมตอกันโดยตวัเลขของความเกีย่วของเชิงความหมาย  
 คํา 1 คําในเวิรดเนตอาจมไีดหลายความหมาย นัน่คือคํา 1 คํา อาจปรากฏอยูในหลาย Synset 
โดยที่แตละ Synset มีหมายเลขกํากับที่แตกตางกัน ในขณะเดียวกนัอาจจะมีคําหลายคําที่มี
ความหมายเดยีวกัน  จากรูปที่ 2.1 จะเหน็ไดวา “match” ที่เปนคํานามม ี9 ความหมาย  และ “match” 
ที่เปนคํากริยามี 10 ความหมาย  ในขณะที่บางความหมายมีคําที่มีหมายเหมือนกัน (Synonym) ดวย 
 เชน วา “match” ที่เปนคํานามความหมายที่ 1 มี lucifer, friction, match เปนคําที่มี
ความหมายเดยีวกัน 
 เนื่องจากเวิรดเนตเปนฐานขอมูลพจนานุกรมซึ่งไดรวบรวมความหมายตาง ๆ ของทั้งที่เปน 
Noun, Verb, Adjective และ Adverb และสามารถเชื่อมโยงความสัมพันธเชิงความหมายระหวางคํา
ในแบบตาง ๆ ไดครอบคลุม  รวมทั้งเวิรดเนตถูกพัฒนาและมีการเพิ่มคาํศัพทมาอยางตอเนื่องจนถึง
ปจจุบัน ซ่ึงประกอบไปดวยขอมูลของคําทั้งหมดประมาณ  90,000 คํา งานวิจัยนีจ้ึงเลือกใช เวริด
เนตเปนฐานความรูในการเปรียบเทียบเพื่อคํานวณหาคาความสัมพันธ 
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รูปท่ี 2.2  ตัวอยางการแสดงผลของเวิรดเนตจากการคนหาคําวา “match” 
  
2.1.3 การแทนความรู (Knowledge Representation) 
 
 รายงานวิจัยฉบับนี้ใชกราฟเชิงความคิด (Conceptual Graph) ในการแทนความรู กราฟเชิง
ความคิด (Chein et Marie-Laure Mugnier, M.,1992)  คิดคนโดย John F. Sowa เพื่อนํามาใชเปน
รูปแบบการแทนความรู และนํามาประยุกตใชกับการแสดงความหมายทางภาษาเพื่อดึงความรู 
(Knowledge Acquisition) ในการวิจัยทางดานปญญาประดิษฐ(Artificial Intelligence) จุดเดนที่
สําคัญของกรางเชิงความคิดคือสามารถอธิบายภาษาธรรมชาติ (Natural Language) ออกมาใน
รูปแบบของสัญลักษณเชิงตรรกศาสตรและเปนตัวกลางในการสื่อความหมายระหวางภาษาของ
คอมพิวเตอรและภาษาของมนุษย ทําใหการสื่อแทนความหมายโดยใชกราฟเชิงความคิดนั้นเขาใจ
ไดงายและพัฒนากลไกในการหาเหตุผลเชิงตรรกะได  ในการแทนความรูโดยใชกราฟเชิงความคิด
ประกอบดวย   
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 1. Concept Nodes แทนดวย สัญลักษณรูปสี่เหล่ียม ซ่ึงจะแสดง Entities, Actions และ  
  Attributes ซ่ึงมี 2 Attributes  
   - Type จะเปนตัวบอก class ของ element ที่แทนดวย concept 
   - Referent จะเปนตัวบอกความเฉพาะเจาะจงของ class ที่ถูกอางโดย node 
 2. Conceptual Relation Nodes แทนดวย สัญลักษณรูปวงกลม จะแสดงความสัมพนัธ 
  ระหวาง Concept node โดย Attributes ของ Relation Nodes จะมี 2 Attributes คือ 
   - Valence จะเปนตัวบอกจํานวนของ concept ที่อยูขาง ๆ relation 
   - Type แสดงความเกีย่วของของตัวมันเอง เชน subject, attribute, และ object  
 

 
 รูปท่ี 2.3 แสดงตัวอยาง Conceptual Graphs 

 
 ในรูปที่ 2.2 แสดง conceptual graph ของประโยค “Tom is chasing a brown mouse”   
ประกอบดวย  3 concepts และ 2 relations  ซ่ึงสามารถเขียนในรูปแบบการแสดงผลที่ไมเปนกราฟก
ไดดังนี ้
 

 
รูปท่ี 2.4 แสดงตัวอยาง Conceptual Graphs 

 
 

 ทิศทางของลูกศรในรูปดานบนแสดงถึงประธาน (Subject) และกรรม (Object) ของความ
เกี่ยวของ (Relation)     concept [cat: Tom] เปนconcept ที่เฉพาะเจาะจงของ Type cat  ในขณะที่ 
[chase] และ [mouse] เปน generic concept  ความเกีย่วของ (Attr) บอก attribute ของ mouseวามีสี 
brown 
 หลักการอีกสวนหนึ่งที่สําคัญในการใชกราฟเชิงความคดิในการแทนความรู คือการแสดง
ความเกีย่วของระหวางกลุมขององคประกอบแบบลําดับขั้น (Type hierarchy) หลักการดังกลาวทํา
ใหสามารถนําเอาคุณสมบัตกิารสืบทอด (Inheritance) มาประยกุตใช กลาวคือองคประกอบที่มี
ลักษณะเฉพาะเรียกวาเปน Subtype ขององคประกอบทีม่ีลักษณะทั่วไปซึ่งเรียกวา Supertype ส่ิงที่
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เปน Subtype ขององคประกอบหนึ่ง ๆ จะสืบทอดคุณสมบัติขององคประกอบนั้น ๆ  นอกจากนี้
หลักการของกราฟเชิงความคดิไดถูกนําไปใชในระบบงานคนคืนสารสนเทศ (Montes-y-Gomez, 
Lopezs-Lopez, and Gelbukh, A., 2000) (Montes-y-Gomez, Lopezs-Lopez, Gelbukh, and Baeza-
Yates, 2001) โดยอาศัยหลักการเปรียบเทยีบกันระหวางกราฟ (Graph Matching)  
 เนื่องจากกราฟเชิงความคิดสามารถแสดงสวนประกอบ (concept) ในประโยค รวมทั้ง
แสดงความสมัพันธของสวนประกอบในประโยคนั้นดวย ในงานวจิัยนีจ้ึงใชกราฟเชิงความคิดใน
การแทนความหมายของประโยค 
 

2.2 งานวิจัยอื่น ๆ ท่ีเกี่ยวของ 
 
2.2.1 การเปรียบเทียบหาคาความเหมือนเชิงความหมาย 
 
 Resnik (1995)  และ  Jiang and Conrath (1997) เสนอแนวคิดวาคําจะมคีวามหมาย
เหมือนกนันั้นสามารถพิจารณาไดจากความเหมือนกนัของขอความที่เนื้อหาของคําทั้งสอง ซ่ึง
วิธีการนี้จําเปนตองมีสรางฐานความรูคลังขอมูลตัวอักษร (Corpus)  และผลการคํานวณทีไ่ดกจ็ะ
ขึ้นอยูกับขนาดและขอมูลทีม่ีใน คลังขอมูลตัวอักษร (Corpus)  ดวย 

 Leacock and Chodorow (1998)  เสนอการคํานวณหาคาความเหมือนกนัทางความหมาย
ของคําโดยคํานวณจากระยะหางระหวางคาํ (Synset) ทั้งสองที่ส้ันที่สุดโดยอาศัยโครงขายในเวิรด
เนตโดยพิจารณาความสัมพนัธแบบ “is-a”   

 
รูปท่ี 2.5 แสดงระยะหางระหวาง “car” และ “boat” ในโครงขายเวิรดเนตเทากับ 6 
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2.2.2 การเปรียบเทียบหาคาความสัมพันธเชิงความหมาย 
 
 Hist and  St-Ong (1998) คํานวณคาความสัมพันธเชิงความหมายโดยอาศัย โครงขายใน
เวิรดเนต จะพจิารณาจํานวนครั้งของการเปลี่ยนทิศทางของเสนทาง มีสูตรในการคํานวณ คือ     

 
Rel (c1, c2)     = C – path length – k * d 

 
โดยที ่ d  จํานวนครั้งของการเปลี่ยนทิศทางใน path,    
 C และ k เปนคาคงที่   
ซ่ึงเสนทางความสัมพันธที่พิจารณานัน้ประกอบดวย Synonym,  Hyponym, Hypernym และ  
Holonym โดยที่จะใหความสาํคัญในแตละรูปแบบความสัมพันธที่เทากัน   
  
 Banerjee and Pederson (2003) เสนอวิธีการคํานวนหาความสัมพันธในเชิงความหมายของ
คําซึ่งไดประยกุตใชหลักการของ Lesk (1986) ซ่ึงจะนับจาํนวนซึ่งสถิตในคําแปล (gloss) ของคําทั้ง
สองที่เหมือนกัน (overlap) โดยใชความคาํแปลและโครงขายในเวิรดเนตเปนฐานความรู แตจะขยาย
set ของคําแปลที่จะเปรียบเทียบโดยการนาํเอาคําผลการเปรียบเทียบหาคําที่สถิตอยูเหมือนกันในคํา
แปลของคําที่เปน Hyponym และ Hypernym ของคําที่ตองการเปรียบเทียบทั้งสองมารวมคํานวณคา
สัมพันธดวย ดงันี้ 
 

Relatedness(A,B) = score(gloss(A), gloss(B))+ score(hype(A),hype(B))+ 
                           score(hypo(A),hypo(B))+ score(hype(A), gloss(B)) +  
                           score(gloss(A), hype(B)) 

 
 นอกจากนี้ยังมีการใหน้าํหนักตามความยาวของวลีที่ปรากฏดวย เชน ปรากฏคําวา “bank” 
เหมือนกนัจะไดคะแนนเปน 1 ในขณะทีป่รากฏคําวา “bank account” เหมือนกันคะแนนที่ไดจะ
เปน  2 2   เทากบั 4 เปนตน 
 Strube and Ponzetto (2006)  เสนอวิธีการ WikiRelate โดยใชหลักการเดียวกันกับ Lesk 
(1986) โดยใชคําแปลหรือคํานิยามของคาํใน Wikipedia    ซ่ึงเปนพจนานกุรมภาษาอังกฤษแบบ
ออนไลนในการคํานวณหาคาความสัมพันธในเชิงความหมาย โดยคําแปลที่นํามาคํานวณคา
ความสัมพันธนั้นจะใชขอความจากยอหนาแรกใน Wikipedia ในการเปรียบเทียบคําที่สถิตอยู

(2.1) 

(2.2) 
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เหมือนกนันั้นมีการใหน้าํหนัก ตามความยาวของวลีที่ปรากฏเชนเดยีวกับ Banerjee and Pederson  
(2003)  โดยมสูีตรในการคํานวณหาความสัมพันธดังนี ้
 

 Related gloss (t1,t2) = tanh (overlap(t1,t2)  / length(t1) + length(t2)) 
 
ซ่ึงเมื่อเปรียบเทียบผลที่ไดกบัการคํานวณหาคาความสัมพันธกันโดยใชนิยามของคําจากเวิรดเนต 
ปรากฏวาใหผลที่ดีกวาการใชคํานิยามจากเวิรดเนต  

Zhang, Sun, Wang, and Bai, (2005) นําเสนอการวัดความสัมพันธของประโยคกับหัวขอ
เอกสารโดยการเปรียบเทียบหาความสัมพนัธในเชิงความหมายของประโยค คาความสัมพันธจะ
คํานวณจากผลรวมของคาความสัมพันธของคําในประโยค A กับประโยค B รวมกบัผลรวมของคา
ความสัมพันธของคําในประโยค B กับประโยค A หารดวยจํานวนคําทั้งหมดในประโยคทั้งสอง 
โดยคาความสมัพันธของคําในประโยค A กบัประโยค B คือระยะหางระหวางคําในประโยค A กับ
คําในประโยค B ที่ส้ันทีสุ่ด ซ่ึงในการคํานวณหาระยะหางระหวางคําที่ส้ันที่สุดนั้นจะพิจารณา
ความสัมพันธจากฐานขอมูลในเวิรดเนตระดับ Synonym  Hyponym Hypernym  รวมทั้ง Antonym 
และ derivation ดวย โดยจะใหน้ําในความสัมพันธระดับ Antonym และ derivation ในระดับต่ําสุด 
ถึงแมวาจะพิจารณาความสัมพันธเชิงความหมายในระดับประโยคแตก็ไมไดพิจารณาความสัมพันธ
กันของคําในประโยคนั้น ๆ แตอยางใด 

Yang and Powers (2005) ไดเสนอวิธีการในการวัดคาความสัมพันธทางความหมายระหวาง
คําจากระยะหางโหนดโดยอาศัยโครงขายในเวิรดเนต โดยความสัมพันธที่พิจารณาไดแก Synonym, 
Antonym, Hypernym, Hyponym, Antonym, Holonym และ Meronym  คือนอกเหนือจากพจิารณา
ความสัมพันธ “is-a” แลว ยังพจิารณาความสัมพันธ “part-of”, อีกดวย มกีารใหน้ําหนกั
ความสัมพันธในแบบ Synonym และ Antonym มากกวาความสัมพนัธในแบบอืน่ๆ  ซ่ึงผลการ
ทดลองกับชุดคูลําดับของคํามาตรฐาน 28 คู โดยการพิจารณาของมนษุยปรากฏวาใหผลที่ดีกวาเมือ่
เปรยีบเทียบกบังานวิจยัที่ผานมา 

(2.3) 
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ตารางที่ 2.1  

เปรียบเทียบงานวิจยัที่เกีย่วของ 
ผูเขียน เสนอ ขอดี ขอเสีย 

Hist and St-
Ong (1998) 

คํานวณคาความสัมพันธ
เชิงความหมายโดยอาศยั 
โครงขายในเวริดเนต จะ
พิจารณาจํานวนครั้งของ
การเปลี่ยนทิศทางของ
เสนทาง 

ทําไดงาย พิจารณาแคความสัมพันธ
ในแบบ Synonym และ 
Hyponym/Hypernym 
เทานั้น 

Lesk M. 
 (1986) 

นับจํานวนซึ่งปรากฏใน
คําแปล (gloss) ของคํา
ทั้งสองที่เหมือนกัน 
(overlap)  

ทําไดงาย พิจารณาเฉพาะคําที่
เหมือนกนัใน gloss 
เทานั้น  รวมทัง้มีขอจํากัด
ในเรื่องคําแปล (gloss) ที่
มีอยูใน dictionary อาจให
ขอมูลที่ไมเพียงพอ 

Banerjee and 
Pederson 
(2003) 

นับจํานวนซึ่งปรากฏใน
คําแปล (gloss) ของคํา
ทั้งสองที่เหมือนกัน 
(overlap) โดยมีการให
น้ําหนกัตามความยาว
ของวลีที่ปรากฏดวย 
เชน ปรากฏคําวา “bank 
account” เหมือนกัน
คะแนนที่ไดจะเปน  2 2 

ไมพิจารณาเฉพาะ 
gloss ของ คํานั้น ๆ 
เทานั้น แตยังพิจารณา 
gloss ของคําที่เปน 
Hyponym, Hypernym, 
Meronym Holonym 
and Troponym 
Synsets ของคํา
กําหนดอีกดวย 

ไมไดพจิารณาคําอื่น ๆ ที่
อยูในประโยคหรอื
ขอความที่อยูรอบ ๆ  
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ตารางที่ 2.1  (ตอ) 

ผูเขียน เสนอ ขอดี ขอเสีย 
Strube and  
Ponzetto 
(2006) 

ใชความหมายหรือคํา
นิยามของคํา ใน 
Wikipedia    ซ่ึงเปน
พจนานกุรม
ภาษาอังกฤษแบบ
ออนไลนในการ
คํานวณหาคา
ความสัมพันธในเชิง
ความหมาย ซ่ึงอาศัย
หลักการของ Lesk และ 
Banerjee,  Pederson 
เชนกัน โดยมกีาร 
normalize คาที่คํานวณ
ไดอีกท ี

เนื่องจาก Wikipedia 
เปน on-line 
encyclopedia database 
ที่มีขนาดใหญ ทําให
สามารถคํานวณคา
ความสัมพันธจาก คํา
แปล (gloss) หรือ full 
text page ใน 
Wikipedia ได 

เปรียบเทียบคาํที่
เหมือนกนัเทานั้น  

Yang and 
Powers (2005) 

เสนอการพิจารณา
ความสัมพันธแบบ 
Synonym, Antonym, 
Hypernym, Hyponym, 
Antonym, Holonym 
และ Meronym  คือ
นอกเหนือจากพิจารณา
ความสัมพันธ “is-a” 
แลว ยังพิจารณา
ความสัมพันธ “part-of”, 
อีกดวย มีการใหน้ําหนัก
ความสัมพันธ 

ครอบคลุม
ความสัมพันธในเชิง
ความหมายมากขึ้น 

เปนการพิจารณา
ความสัมพันธในระดบัคํา
เทานั้น 
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ตารางที่ 2.1  (ตอ) 

ผูเขียน เสนอ ขอดี ขอเสีย 
 Zhang, Sun, 
Wang and Bai 
(2005) 

เสนอการหาประโยคจะ
สัมพันธกับหัวขอ
เอกสารโดยการ
เปรียบเทียบเชงิ
ความหมายของประโยค
คํานวณคาความสัมพันธ
จากผลรวมของคา
ความสัมพันธของคําใน
ประโยค A กบัประโยค 
B รวมกัน แลวหารดวย
จํานวนคําทั้งหมดใน
ประโยคทั้งสอง  

เปนการพิจารณา
ความสัมพันธในระดบั
ประโยค 

ในการเปรยีบเทียบ
ระหวางคําภายในประโยค
พิจารณาแคความสัมพันธ
ในแบบ Synonym และ 
Hyponym/Hypernym 
เทานั้น และไมได
พิจารณาความสัมพันธ
ระหวางคําในประโยค 

 
 จากงานวิจัยที่เกี่ยวของกับการเปรียบเทียบหาคาความสัมพันธในเชิงความหมายนั้นยังมี
ขอจํากัด ซ่ึงสรุปไดดังนี้ 

1. ระดับของการเปรียบเทียบ งานวิจัยสวนใหญใชการเปรียบเทียบในระดับคํา เพื่อเปรียบเทียบ
ความเหมือนกันระหวางคํา แตเนื่องจากวาคําหนึ่งคําอาจแทนความหมายไดหลายความหมาย 
อาจไดผลลัพธที่ไมถูกตอง 

2. ความสัมพันธของคํา งานวิจัยโดยทั่วไปจะเปรียบเฉพาะคําที่มีความหมายเหมือนกัน 
(Synonym) ในความสัมพันธ “is-a” ซ่ึงในการใชงานจริงๆแลว ยังมีความสัมพันธอ่ืนๆ มาใช
ในการเปรียบเทียบไดดวย เชน ความสัมพันธ “part-of”, ความสัมพันธ “member-is-a-kind-of”,
ความสัมพันธ “member-is-a-part-of” เปนตน 
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บทที่ 3  ระบบอัตโนมัติคนหาคําสําคัญเชิงความหมาย 
  
ในบทนีจ้ะกลาวถึงโครงสรางของระบบอัตโนมัติคนหาคาํสําคัญเชิงความหมายที่ไดนําเสนอ ซ่ึง
นําเอาหลักการของการเปรียบเทียบเชิงความหมายมาประยุกตใชในการคนหาคําสําคัญ รูปที่ 3.1 
แสดงแผนภาพโดยรวมของระบบอัตโนมตัิคนหาคําสําคัญเชิงความหมาย โดยระบบที่นําเสนอนี้
สามารถคนหาคําสําคัญจากเอกสารได  2 ลักษณะคือ เอกสารที่อยูในรูปของขอความบนเว็บ และ 
เอกสารที่เปน Hard copy ที่ไดผานการสแกนจากเครื่องตรวจกราด 
 

 
รูปท่ี 3.1 แผนภาพโดยรวมของระบบอัตโนมัติคนหาคําสาํคัญเชิงความหมาย 

 
เมื่อระบบอัตโนมัติคนหาคําสําคัญเชิงความหมายไดรับเอกสารสําหรับคนหาคําสําคัญจากผูใช ก็จะ
ทําการเตรียมเอกสารเหลานัน้ใหอยูในรูปของเอกสารขอความ โดยผานกระบวนการ (1) การเลือก
เฉพาะเนื้อหา (Web Content Extraction) ถาเอกสารที่เขามาเปนขอความบนเว็บ หรือ กระบวนการ 
(2) การรูจําตวัอักษร (Optical Character Recognition) ถาเอกสารที่เขามาเปน Hard copy ที่ไดผาน
การสแกนจากเครื่องตรวจกราด เมื่อขอมูลเขาถูกแปลงเปนเอกสารขอความเรียบรอยแลว ก็จะถกูสง
เขายังกระบวนการ (3) การคนหาคําสําคัญโดยใชความหมาย (Semantic-based Keyword 
Extraction) ซ่ึงผลลัพธที่ไดจะเปนรายการของคําสําคัญของเอกสารนั้น โดยคําสําคัญเหลานี้
คาดหมายวาจะมีความหมายสอดคลองกับเนื้อหาโดยรวมของเอกสาร  
 
ในสวนตอไปจะกลาวถึงรายละเอียดของกระบวนการตางๆของระบบอัตโนมัติคนหาคําสําคัญเชิง
ความหมาย 
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(1) การเลือกเฉพาะเนื้อหา (Web Content Extraction) 
 
ในปจจุบนั เอกสารที่สําคัญตางๆสามารถถูกเรียกสืบคนไดโดยผานทางเครือขายโดยโปรแกรมเว็บ
บราวเซอร (Web Browser) ซ่ึงเอกสารเหลานั้นสวนใหญจะอยูในรปูของ HTML (Hyper Text 
Mark-up Language) ซ่ึงประกอบดวย แถบปาย (tag) มากมาย ดังแสดงเปนตัวอยางตามตาราง 3.1 

 
ตารางที่ 3.1 ตวัอยางของแถบปายท่ีใชในแฟมขอมูลประเภท HTML 

  
Tag Description DTD 
<!--...--> Defines a comment STF 
<!DOCTYPE>  Defines the document type STF 
<abbr> Defines an abbreviation STF 
<acronym> Defines an acronym STF 
<applet> Defines an applet TF 
<area> Defines an area inside an image map STF 
<basefont> Defines a base font TF 
<bdo> Defines the direction of text display STF 
<blockquote> Defines a long quotation STF 
<body> Defines the body element STF 
<br> Inserts a single line break STF 
<caption> Defines a table caption STF 
<center> Defines centered text TF 
<colgroup> Defines groups of table columns STF 
<div> Defines a section in a document STF 
<dl> Defines a definition list STF 
<dt> Defines a definition term STF 
<font> Defines text font, size, and color TF 
<h1> to <h6> Defines header 1 to header 6 STF 
<head> Defines information about the document STF 
<hr> Defines a horizontal rule STF 
<map> Defines an image map  STF 
<menu> Defines a menu list TF 
<object> Defines an embedded object STF 
<p> Defines a paragraph STF 
<q> Defines a short quotation STF 
<script> Defines a script STF 
<select> Defines a selectable list STF 
<small> Defines small text STF 
<span> Defines a section in a document STF 
<style> Defines a style definition STF 
<table> Defines a table STF 
<tbody> Defines a table body STF 
<td> Defines a table cell STF 
<textarea> Defines a text area STF 
<tfoot> Defines a table footer STF 
<th> Defines a table header STF 
<thead> Defines a table header STF 
<title> Defines the document title STF 
<tr> Defines a table row STF 
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ดังนั้น  กระบวนการนี้จะเปนการเลือกเอาเฉพาะสวนของเนื้อความออกมาจากเอกสาร
กระบวนการนี้จะอานเอกสารจํานวน 2 รอบ โดยรอบที่ 1 จะอานเอกสารเพื่อขามสวนของ ตาราง 
เมนู รูปภาพ และ การกําหนดลักษณะพิเศษ จากนั้นบันทึกขอมูลเก็บไว ในรอบที่ 2 จะเปนการอาน
เพื่อตัดแถบปายออก ใหเหลือเฉพาะ สวนของเนื้อความ และจัดเก็บเปนแฟมขอมูลชนิดที่เปน
ขอความลวน (Text file) 
 
(2) การรูจําตัวอักษร (Optical Character Recognition) 
 
ในกรณีที่เอกสารที่รับเขามาอยูในรูปของ Hard Copy กระบวนการนี้จะทาํหนาที่ในการแปลง
เอกสารที่อยูในรูปของภาพใหเปนเอกสารขอความ โดยจะใชหลักการของรูจักตัวอักษรบนโดเมน
ความถี่ กระบวนการนี้ไดประยุกตใชวิธีการของ (Chey, C. et al. 2006) ที่เลือกใช Wavelet 
descriptor มาเปนเทคนิคสําคัญในการสรางแมแบบ (template) ของแตละตัวอักษร รายละเอียดของ
ขั้นตอนมีดังนี ้
 

 
 

รูปท่ี 3.2 ขั้นตอนการรูจําตัวอักษร (Optical Character Recognition) 
 
รูปที่ 3.2 แสดงถึงแผนภาพของระบบรูจําตัวอักษร ประยุกตมาจากการรูจําภาษาเขมรโดยใช 
Wavelet Descriptor  (Percival, D. B. and Walden, A. T.: 2000) ทางดานขวามือของรูป ชุด
ของตัวอักษรสําหรับการฝกฝน (Training Set) ถูกนํามาใชในการสรางแมแบบ (Template) ซ่ึง
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จัดเก็บไวในรปูแบบของคาเฉลี่ยของสัมประสิทธิ์ของ Wavelet Descriptor ซ่ึงคํานวณมาจากขอมูล
ประเภทที่สามารถคํานวณไดภายในชวงเวลา (Temporal Data) ของแตละตัวอักษรของชุดของการ
ฝกฝน เมื่อแมแบบของตัวอักษรแตละตัวไดถูกสรางขึ้น ก็จะถูกนํามาเปรียบเทียบกบั สัมประสิทธิ์
ของ Wavelet Descriptor ของภาพตวัอักษรที่ไดรับการอนิพุตเขามา ถาแมแบบของตวัอักษรตวัใดมี
คาระยะหางของความแตกตาง (Minimum Distance) นอยที่สุด ก็จะเปนคําตอบของการรูจาํ
ตัวอักษรนั้นๆ  รายละเอียดของระบบรูจําตวัอักษร มีดังนี ้

(1) การเตรียมขอมูล (Pre-processing)  
ในขั้นตอนนี ้ ภาพตัวอักษรที่ไดมาจากการสแกนจะถกูนํามาเตรียมดวยการแปลงเปนรูป
ขาวดํา โดยมีการกําหนดระดับเงื่อนไข (Threshold) คาความเขมของแตละจุดของภาพ 
(Pixel) จะถูกนํามาเปรียบเทยีบกับระดับเงือ่นไขนี้ ถาคาความเขมของแตละจดุของภาพ สูง
กวา ระดับเงือ่นไขจะถูกกําหนดใหเปนสีดํา และในทางตรงกันขามจะเปนสีขาว เมื่อได
รูปภาพตัวอักษรเปนสีขาว-ดําแลว รูปภาพเหลานี้จะถูกแยกออกเปนตวัอักษรแตละตัว โดย
การหาโครงรางของแตละตัวอักษร เรียกวา Skeletonization เมื่อแยกตัวอักษรออกเปนแต
ละตัวไดแลว ก็จะถูกนําไปหารูปรางของตัวอักษรดวยการทําใหบางลง (Thinning) รูปภาพ
ตัวอักษรแตละตัวจะถูกสงไปยังขั้นตอนการดึงเอาลักษณะเดนของตวัอักษร ตอไป 

(2) การดึงเอาลักษณะเดนของตัวอักษร (Feature Extraction) 
ขั้นตอนนี้ถือวาสําคัญที่สุดในการรูจําตัวอักษร เพราะลักษณะเดนของตัวอักษรจะนําไปสู
การรูจําตัวอักษรที่มีความถูกตองสูง งานวิจัยนี้จะเริ่มตนดวย 

• การแปลงโครงรางของตัวอักษรที่ไดจากขั้นตอนการเตรียมขอมูลใหอยูในรูปของ 
Temporal Domain ดวยสมการที่ (3-1) 

  (3-1) 
เมื่อ  r(t) คือ โครงรางของตัวอักษรแตละตัวที่อยูในรูปของ Temporal domain  
 X(t), Y(t) คือ โครงรางของตัวอักษรแตละตัวที่อยูในรูปของ  Spatial domain 
 cgx, cfy คือ ตําแหนงศนูยกลางของตัวอักษร 

• นําเอาโครงรางของตัวอักษรทั้งหมดที่อยูในรูปของ Temporal Domain มาเขา
ฟงกช่ัน Wavelet Descriptor (Chey, C. et al. 2006) เพื่อหาลักษณะเดนของแตละ
ตัวอักษรซึ่งอยูในรูปของสัมประสิทธิ์เวฟเล็ท ที่สามารถหาลักษณะเดนไดทั้งแบบ 
global และ local และเก็บเปนแมแบบ (template) ของแตละตัวอักษร 

(3) การเปรียบเทียบ (Matching Process) 
ขั้นตอนนี้จะเปนการรูจําตัวอักษรที่ใชในการทดสอบ ซ่ึงผานการเตรียมขอมูล และ ดึง
ลักษณะเดนของตัวอักษร เหมือนกับตวัอักษรที่ใชฝกฝน จะถูกนาํมาเปรียบเทียบ กับ 
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แมแบบที่ผานการฝกฝนมากอนหนานี ้ การเปรียบเทียบใชหลักการของ Minimum 
Euclidean Distance แมแบบของตัวอักษรที่ใหคาระยะทางนอยทีสุ่ด คือคําตอบของ
ตัวอักษรนั้นดวยวิธีการรูจําตวัอักษรทีใ่ชในงานวจิัยนี้ สามารถใหความถูกตองไดสูงสุดถึง 
92.99% 

 
(3) การคนหาคําสําคัญโดยใชความหมาย (Semantic-based Keyword Extraction) 
 
ขั้นตอนนี้ถือวาเปนหวัใจของงานวิจยันี้ ซ่ึงเสนอการคนหาคําสําคัญจากตัวเอกสารเพียงอยางเดยีว 
ไมมกีารใชคลังขอมูลสําหรับฝกฝน (Kongkachandra, R., et al.: 2006) ดังนั้นความหมายของ
เอกสารที่งานวิจัยนี้กําหนด จะมาจากประโยคตางๆที่ม ี คําสําคัญ ปรากฏอยู  คําสําคัญจะถูกดงึ
ออกมาจากเอกสารดวยการเปรียบเทียบระหวางความหมายของ คําที่พจิารณา (Candidate) กับ คําที่
เปนตัวแทนของเอกสารซึ่งจะไดมาจากการพิจารณาจากหัวเร่ือง ดังนั้น ในงานวจิัยนีจ้ะมีขอจํากัด
ตรงที่เอกสารที่นํามาใชสําหรับคนหาคําสําคัญจะตองมีสวนของหวัเร่ืองที่ส่ือความหมายของ
เอกสารทั้งหมดได รูปที่ 3.3 แสดงถึงแผนผังรวมของการคนหาคําสําคัญโดยใชความหมาย 
 

 
 
  รูปท่ี 3.3 แผนผังรวมของระบบอัตโนมตัิคนหาคําสําคัญเชิงความหมาย 
 
สวนประกอบตางของระบบอัตโนมัติคนหาคําสําคัญเชิงความหมาย ทีแ่สดงในรูปที่ 3.3 มีดังนี ้
1. ฐานความรูของคําสําคัญ (Keyword Knowledge Base)  

ฐานความรูของคําสําคัญ ถูกออกแบบขึ้นมาเพื่อใชสําหรับเก็บคําสําคัญ ความหมาย และ
กลุมของเอกสาร (Domain) ที่คําสําคัญนั้นสังกัดอยู ฐานความรูของคําสําคัญที่ใชในงานวิจัยนี้เปน
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แบบที่ไมเฉพาะเจาะจงกับกลุมของเอกสารกลุมใดกลุมหนึ่ง และสามารถเพิ่มเติมไดแบบอัตโนมัติ 
แตอยางไรก็ตาม ตอนที่เร่ิมตนสรางฐานความรูของคําสําคัญนั้น ระบบจําเปนตองใหผูใชเปนผู
กําหนดสิ่งตางๆ เหลานี้  

(1) จํานวนกลุมของเอกสาร (Number of Domains) 
(2) คําศัพทควบคุม (Controlled Vocabulary) ของแตละกลุม ประมาณ 8-10 คําศัพทตอ

กลุม 
(3) โครงขายทางความหมายของกลุมของเอกสาร (Domain Hierarchy)  

เมื่อระบบอัตโนมัติคนหาคําสําคัญเชิงความหมายทํางานในแตละรอบ ฐานความรูของคําสําคัญ
จะถูกอัพเดทดวยคําสําคัญ 2 ประเภทดวยกนั ชนิดแรกคอื คําสําคัญเริ่มตน (Initial keyword) ที่
ไดจากการพิจารณาที่หวัเร่ืองของเอกสาร ซ่ึงไดมาจากสวนของการดงึคําสําคัญเริ่มตน (Initial 
Keyword Extraction) และ ชนิดที่สองคือ คําสําคัญที่มคีวามหมายเกี่ยวของ (Relative keyword) 
ที่ไดจากการพจิารณาที่เนื้อความของเอกสาร ซ่ึงไดมาจากสวนของการดึงคําสําคัญที่เกี่ยวของ
เชิงความหมาย (Semantic-Relatedness Keyword Extraction) 
 

 
รูปท่ี 3.4 แสดงถึงการจัดเกบ็ขอมูลภายในฐานความรูของคําสําคัญ 

 
รูปที่ 3.4 แสดงถึงการจัดเก็บขอมูลภายในฐานความรูของคําสําคัญ จะเห็นวาภายในฐานความรู
ของคําสําคัญจะแบงออกเปน กลุมของเอกสาร ซ่ึงภายในแตละกลุมจะรวบรวมเอกสารที่
เกี่ยวของกับกลุมนั้นๆเขาดวยกัน และภายในแตละเอกสารจะเก็บ รายการคําสําคัญ ที่ไดจาก
การทํางานของระบบอัตโนมัติคนหาคําสําคัญกอนหนานี้ พรอมกันนี้ แตละคําสําคัญจะเก็บ
ความหมายเอาไวดวย ในงานวิจยันี้ ความหมายของคําสําคัญ จะถูกเกบ็ในรูปแบบของ กราฟ
เชิงความคิด (Conceptual Graph) ซ่ึงถูกกําหนดขึ้นเมือ่ป ค.ศ. 1984 โดยนกัคณติศาสตรช่ือ 
จอหน โซวะ (Sowa, J.F.: 1984) กราฟเชิงความคิด เปนกราฟชนดิ Bipartite ที่ประกอบไป
ดวยโนด 2 ประเภทคือ Conceptual Entity และ Conceptual Relation รูปที่ 3.5 แสดงถึงการใช
กราฟเชิงความคิดแทนความหมายของประโยค “The dog scratches its ear with its paw” 
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รูปท่ี 3.5 การใชกราฟเชงิความคิดแทนความหมายของ 
ประโยค “The dog scratches its ear with its paw” 

 
ขอมูลที่อยูในกรอบสี่เหล่ียมเรียกวา Concept Node ซ่ึงจะเก็บคํา โดยท่ีคําเหลานี้อาจจะเปน คํานาม 
คํากริยา หรือ คําคุณศัพท สวนขอมูลที่อยูในวงกลมเรียกวา Conceptual Relation Node ซ่ึงจะเปน
ความสัมพันธระหวาง Concept Node ที่เชื่อมกัน ความหมายของกราฟนี้ คือ “สุนัข  (dog) เปน
ประธาน (agent) ของการเกา (scratch) ซ่ึงกรรม (object) ของการเกา (scratch) คือหู (ear) เครื่องมือ 
(instrument) ที่ใชในการเกา (scratch) คือเล็บ (paw) และ หูกเ็ปนสวนหนึ่ง (part) ของสุนัข” 
 

 
 

(ก) 
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(ข) 
รูปท่ี 3.6 แสดงถึงการจัดเกบ็ขอมูลภายในฐานความรูคาํสําคัญ 

 
 รูปที่ 3.4 แสดงถึงโครงรางโดยคราวของฐานความรูของคําสําคัญ รายละเอียดในการจัดเก็บ
ภายในฐานความรูของคําสําคัญ ดังแสดงในรูปที่ 3.6 ซ่ึงประกอบไปดวย ตารางความสัมพันธ 3 
ตารางคือ ตารางคําสําคัญ (Keyword Table) ตารางกลุมของเอกสาร-คําสําคัญ (Domain-Keyword 
Table) และ ตารางกลุมของเอกสาร (Domain Table) ซ่ึงสอดคลองกับโครงขายของกลุมเอกสารใน
รูปที่ 3.6 (ข) ตัวอยางคือ ในตารางคําสําคัญทางซายมอืสุดของรูปที่ 3.6 ก. คําสําคัญคือ “Speech 
Technology” (มีหมายเลข 001) ซ่ึงสามารถปรากฏอยูในกลุมเอกสารได 2 ดานคือ “Application 
Software” และ “Broadcast” ซ่ึงมีลิงคเชื่อมไปที่ ตารางกลุมของเอกสาร-คําสําคัญที่อยูตรงกลาง 
เนื่องจากงานวจิัยนี้เสนอการคนหาคําสําคัญไดในหลายกลุมของเอกสาร ดังนั้นเราจําเปนตองจดั
ระเบียบความสัมพันธของกลุมตางๆเอาไว ซ่ึงเปนไปตาม Semantic Web ที่ช่ือวา WordNet (Teich, 

E. and Fankhauser, P.: 2004)  และ (Yang, D., and Powers, D.,: 2005) ดังแสดงเปน
บางสวนในรปูที่ 3.6 (ข) 
 

2. สวนเตรียมขอมูล (Preprocessing) 
จากที่กลาวไววา ฐานความรูของคําสําคัญ จะถูกอัพเดทดวย คําสําคัญ 2 ประเภท ซ่ึงไดมาจาก
การพิจารณาเอกสารคนละสวน นั่นคือ สวนของหัวเร่ือง และ สวนของเนื้อความ ดังนั้น ใน
ขั้นตอนของการเตรียมขอมูล จะดําเนินการดังนี้ 

(1) แยกสวนของหัวเร่ืองออกจากเนื้อความ โดยใชกฎที่ระบุวา ตําแหนงของ
ประโยคในบรรทัดแรกของเอกสารจะเปนหัวเร่ืองของเอกสารนั้น 
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(2) ในสวนของเนื้อความ ระบบจะแบงเอกสารออกเปน หนึ่งประโยค/หนึ่ง
บรรทัด ซ่ึงเกณฑที่ใชในการตัดประโยคคือพิจารณาที่ ตัวแบงประโยค 
(Punctuation) เชน จุลภาค เครื่องหมายหยุด เครื่องหมายคําถาม เปนตน 

 
3.  สวนของการดึงคําสําคัญเริ่มตน (Initial Keyword Extraction) 
งานวิจัยนี้เสนอการดึงความสําคัญจากเอกสารโดยการเปรียบเทียบกับความหมายของเอกสาร 
แตเนื่องจากงานวิจัยนี้เสนอที่จะพิจารณาเพียงเอกสารนั้นๆในการดึงคําสําคัญออกมา ดังนั้นเรา
จําเปนตองเตรียมขอมูลที่เปนความหมายของเอกสาร M. Montes-y Gme และคณะ                 
(M. Montes-y Gmez et al., 1999) ไดวิจัยไววา หัวเร่ืองของเอกสาร ถือเปนแหลงอธิบาย
ความหมายที่ดีของเอกสาร ดังนั้น หัวเร่ืองของเอกสารจึงถูกใชเปนแหลงขอมูลที่จะใชในการ
ดึงคําสําคัญเริ่มตน โดยมีหลักการในการดําเนินการ ดังแสดงในรูป 3.7 

 
 

รูปท่ี 3.7 หลักการของการดงึคําสําคัญเริ่มตน (Initial Keyword Extraction) 
 

(1) หัวเร่ืองของเอกสารจะถูกสงไปยังขั้นตอนคัดเลือกคําคูแขง (Candidate Selecting) เพื่อ
คนหาคําสําคัญเริ่มตน ในขั้นตอนนี้ หวัเร่ืองของเอกสารจะถูกแจกแจงไวยากรณ เพื่อให
ทราบหนาที่ของคํา (Part-of-speech) จากนั้นจะคัดเลือกเฉพาะคําที่ไมอยูในรายการของคํา
หยุด (Stop-word list) และมีบทบาทเปน นามวลี เทานั้น โดยเปรียบเทียบกับรูปแบบของ
นามวลี ดังแสดงในรูปที่ 3.8 และรายการของคําหยุดทีก่ําหนดไว อยางไรก็ตาม จากหัวเร่ือง
เดียวกัน เราสามารถดึงคําสําคัญเริ่มตน ไดหลายคํา ซ่ึงอาจจะมีสวนที่ซอนทับกันอยู เชน 
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“SQL”, “Test”, “Suite”, “Test Suite”,  “SQL Test” และ “SQL Test Suite” (ดังตัวอยางใน
รูป 3.7) งานวิจัยนี้ จะเลือกนามวลีที่ประกอบดวยคําเดี่ยวตั้งแต 2 คําขึ้นไป ดังนัน้ “Test 
Suite”,  “SQL Test” และ “SQL Test Suite” จะถูกเลือกเปนคําสําคัญเริ่มตน สําหรับ 
“Online” นั้นก็จะถูกเลือกดวย เนื่องจากไมซอนทับกับคําใด 

 

 
 

รูปท่ี 3.8 วิธีการสําหรับคัดเลือกนามวลี 
 

จากขอ (1) เราจะไดคําสําคัญเริ่มตนออกมาจากเอกสาร ในขั้นตอนนี้ จะดึงเอาความหมายของแตละ
คําสําคัญออกมา แลวจัดเกบ็ใน ฐานความรูคําสําคัญ เพื่อใชงานในระยะตอไป ความหมายของคาํ
สําคัญ ที่ระบุในงานวิจยันี้ คือ ประโยคตางๆ ที่อยูในเอกสาร ที่มีคําสําคัญปรากฏอยู ดังนัน้ สวน
ของเนื้อความเอกสารจะถูกสงมาเพื่อเขาสูขั้นตอนการสรางฐานความรู (Knowledge Generating) 
โดยใช คําสําคัญ ที่ไดจากขอที่ (1) เปนตัวช้ีตําแหนงของประโยคเหลานั้น จากนั้น ประโยคที่ดึง
ออกมาจะถูกนํามาแจกแจงไวยากรณ (Parsing) และแปลงใหอยูในรูปของกราฟเชิงความคิดโดยกฎ
ในการแปลงที่กําหนด (Conversion Rules) ซ่ึงกราฟเชิงความคิดทีไ่ดนี้ ตอไปเรียกวา กราฟ
ความหมาย (Semantic Graph) วิธีการในการแปลงจากประโยคภาษาอังกฤษ เปน กราฟ
ความหมาย ดงัแสดงในรูปที่ 3.9 
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รูปท่ี 3.9 วิธีการในการแปลงจากประโยคภาษาอังกฤษ เปน กราฟความหมาย 

 
(2) คําสําคัญที่ได พรอมกับกราฟความหมายที่ไดจาก (2) และ (3) จะถกู สวนของการขยาย

ฐานความรูคาํสําคัญ (Knowledge Expansion) เพื่อเพิ่มเติมเขาไปในฐานความรูของคํา
สําคัญ 

 
4. สวนของการดงึคําสําคัญท่ีเก่ียวของเชงิความหมาย (Semantic-Relatedness Keyword 

Extraction) 
ฐานความรูของคําสําคัญที่ไดจากสวนของการดึงคําสําคัญเริ่มตน มีจํานวนไมมากพอที่จะใชในการ
ประยุกตใชงาน ดังนัน้ ขั้นตอนในสวนนีเ้ปนสวนทีด่ึงคําสําคัญเพิ่มเติม โดยพจิารณาจากคําคูแขงที่
มีความหมายเกี่ยวของกับคําสําคัญเริ่มตนที่อยูในฐานความรูสําคัญ ขั้นตอนนี้ระบบจะเรียนรูดวย
ตนเองดวยการเปรียบเทียบความหมายของคําคูแขงแตละคํากับคําสําคัญเริ่มตน คําคูแขงใดที่มี
คะแนนที่ไดจากการวดัความเหมือนกนัทางความหมายกับคําสําคัญเริ่มตน แลวมคีาสงูกวา คา
เงื่อนไข (Threshold) ที่กําหนด เราจะถือวาคํานั้นเปนคําสําคัญดวย เรียกวา คําสําคญัท่ีเก่ียวของเชิง
ความหมาย (Semantic-Related Keyword) 
 ขั้นตอนการทาํงานใน 2 ขั้นตอนแรก ของสวนนี้จะคลายกบัของสวนของการดึง
ความสําคัญเริ่มตน มีที่แตกตางกันคือในขัน้ตอนที่ (1) ดังนี้ 

(1) เปลี่ยนจากหวัเร่ืองของเอกสารเปนเนื้อความของเอกสาร จะถูกสงไปยงัขั้นตอนคัดเลอืกคํา
คูแขง (Candidate Selecting) เพื่อคนหานามวลี ซ่ึงนามวลีใดมีการซอนทับกันแลว นามวลี
ที่มีจํานวนคําเดี่ยวมากกวา 2 คําขึ้นไปจะถกูเลือกไวพิจารณา 

(2) ทําในลักษณะเดียวกันกับสวนของการดึงคาํสําคัญเริ่มตน 
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(3) คําคูแขงพรอมความหมายทั้งหมดที่ไดจากขั้นตอนขางบนจะถูกสงเขาไปในขั้นตอนการวัด
ความเหมือนกนัทางความหมาย (Semantic Similarity Scoring) คําคูแขงใดมีคะแนนสูงกวา
คาเงื่อนไข (Threshold) ที่กําหนด เราจะถือวาคํานั้นเปนคําสําคัญดวย เรียกวา คําสําคัญท่ี
เก่ียวของเชิงความหมาย (Semantic-Related Keyword) วิธีการในการวัดความเหมอืนกัน
ทางความหมาย แสดงในรูปที่ 3.10 และ 3.11 

 

 
 

รูปท่ี 3.10 กราฟความหมายของคําสาํคัญ “UNIX” และ คําคูแขง “LINUX” 

 
รูปท่ี 3.11 การวัดความเกี่ยวของทางความหมาย 

ในรูปที่ 3.10 คําสําคัญ คือ “UNIX” และมีประโยคที่มคีําวา “UNIX” ปรากฏอยู 2 ประโยค ซ่ึง
เมื่อผานขั้นตอนการแปลงเปนกราฟความหมายแลว จะไดกราฟความหมายทั้งหมด 3 กราฟ ดัง
แสดงทางขวามือของรูป สวนคําคูแขง ที่นาํมาพิจารณา คือคําวา “LINUX” ซ่ึงมีประโยคที่คํานี้
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ปรากฏอยู 2 ประโยค และเมื่อผานขั้นตอนการแปลงเปนกราฟความหมายแลว จะไดกราฟ
ความหมายทั้งหมด 4 กราฟ 
 กราฟความหมายของคําสําคัญ 3 กราฟ และ กราฟความหมายของคําคูแขง4 กราฟ จะถูก
นํามาเปรียบเทยีบดังแสดงในรูปที่ 3.11 การเปรียบเทียบเริ่มที่ โนด ที่มีจํานวนลิงคมากที่สุด ซ่ึง
เรียกวา Core Node ของทั้งสองฝาย การเปรียบเทียบจะทําทีละกราฟยอย ซ่ึงประกอบไปดวย 2 
Concept node และ 1 Conceptual Relation node ซ่ึงขอมูลในโนดประกอบดวย คํา (word) ช่ือ
กลุมของคํา (concept name) และ ลิงคไปยังกลุมของคําที่เฉพาะเจาะจงกวา (Pointer to 
hyponyms) ตัวอยางของการเก็บขอมูลในแตละโนด ดังแสดงในรูปที ่ 3.12 โนดที่แสดงเปน
ตัวอยางเก็บคําวา “OS” ซ่ึงมี ช่ือกลุมของคําเปน “Software” และ ลิงคไปยังกลุมของคําที่
เฉพาะเจาะจงกวา ซ่ึงไดแก “DOS”, “UNIX” และ “Windows” 
 

 
รูปท่ี 3.12 การเก็บคาขอมูลในแตละโนดของกราฟความหมาย 

 
ในการเปรยีบเทียบแตละกราฟยอยจะได กราฟยอยที่มีคะแนนสูงสุด ซ่ึงจะเก็บไวใน เมตริกซของ
การเปรียบเทยีบกราฟ (Graph Matching Matrix) จากนัน้ คะแนนของกราฟยอยทัง้หมดของแตละ
ประโยค จะถูกนํามาหาคาเฉลี่ย และเกบ็ไวใน เมตรกิซของการเปรียบเทียบประโยค (Sentence 
Matching Matrix) คําคูแขงใดที่มีคะแนนของการเปรียบเทียบประโยคที่มากทีสุ่ด จะถูกนาํมา
เปรียบเทียบกบัคาเงื่อนไข ซ่ึงคําที่มคีาสูงกวาคาเงื่อนไข ก็จะถูกยอมรับวาเปนคําสาํคัญที่เกี่ยวของ
ทางความหมาย 

(4) คําสําคัญที่ได พรอมกับกราฟความหมายที่ไดจาก (3) จะถูกสงไปยงั สวนของการขยาย
ฐานความรูคาํสําคัญ (Knowledge Expansion) เพื่อเพิ่มเติมเขาไปในฐานความรูของคํา
สําคัญ รูปที่ 3.13 แสดงถึงขั้นตอนการดึงคําสําคัญที่มีความเกีย่วของทางความหมาย 
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รูปท่ี 3.13 แสดงถงึขั้นตอนการดึงคาํสําคญัท่ีมีความเกี่ยวของทางความหมาย 
 
5. สวนของการขยายฐานความรูคําสําคัญ (Knowledge Expansion) 

 

 
 

รูปท่ี 3.14 แสดงถงึขั้นตอนการขยายฐานความรูคําสําคญั 
 

รูปที่ 3.14 แสดงถึงขั้นตอนการขายฐานความรูคําสําคัญซึ่งเปนจุดเดนของงานวิจยันี ้นั่นคือ การใช
งานฐานความรูคําสําคัญที่ถูกสรางและปรับปรุงใหทันสมัยอยางอัตโนมัติโดยไมใชคลังขอมูลขนาด
ใหญ ภายในขั้นตอนนี้ คําสําคัญ และความหมายที่ไดมาจากสวนของการดึงคําสําคัญเริ่มตน และ 
สวนของการดงึคําสําคัญที่เกี่ยวของเชิงความหมาย จะถูกสงเขาไปตรวจสอบใน Redundancy 
checking เพื่อพิจารณาวาคําสําคัญเคยถูกกาํหนดไวในฐานความรูของคําสําคัญหรือไม ถายังไมเคย
ถูกกําหนดมากอน ทั้งคําสําคัญและกราฟความหมาย จะถูกเพิ่มเขาไปในฐานความรูของคําสําคัญ 



 -32-

โดย Knowledge Base Arranging ซ่ึงจะปรับปรุงตะรางทั้ง 3 ตารางของฐานความรู แตถาเคยถกู
กําหนดไวแลว ระบบจะเพิ่มเฉพาะสวนของความหมายเขาไป โดยจะปรับปรุงเฉพาะ  ตารางคํา
สําคัญ (Keyword Table)  เทานั้น  

 

       
(ก)      (ข) 

 

 
(ค) 

รูปท่ี 3.15 ตัวอยางของการปรับปรงุฐานความรูคําสําคญั 
 
ตัวอยางการปรับปรุงฐานความรูดังแสดงในรูป 3.15 (ก) - (ค) โดยเริ่มตนฐานความรูจะถูกสรางจาก
คําสําคัญเริ่มตนที่ไดจากสวนของหัวเร่ือง ในตัวอยางคือ A, B และ C ดังแสดงในรูป 3.15 (ก) 
จากนั้นระบบเขาสูสวนของการดึงคําสําคัญที่เกี่ยวของทางความหมายดวยการพิจารณาสวนของ
เนื้อความเอกสาร ซ่ึงจะได D, E และ F ดังแสดงในรูปที่ 3.15 (ก)-(ค) ตามลําดับ 
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บทที่ 4 ข้ันตอนการวิจัยและผลการวิจัย 
 

งานวิจยันี้ ไดนําเสนอหวัขอในการวิจัยไว 3 สวนดวยกันคือ  
1. งานวิจยันี้สามารถคนหาคําสําคัญได โดยไมจําเปนใชคลังขอมูลอ่ืนๆ ในการคนหาคํา

สําคัญ นอกจากเอกสารนั้นๆ และ ฐานความรูของคําสําคัญที่ไดสรางขึ้น 
2. งานวิจยันี้สามารถคนหาคําสําคัญที่มีความหมายสอดคลองกับความหมายของเอกสาร

ไดดีกวาวิธีอ่ืน 
3. งานวิจยันี้เสนอการนําเอาฐานความรูมาเพิม่ประสิทธิภาพในการคนหาคําสําคัญ 

 
ดังนั้น เพื่อพิสูจนประสิทธิภาพของงานวิจัย ในสวนตอไปนี้ จะกลาวถึง วิธีการประเมนิ
ประสิทธิภาพของผลงานวิจยัที่ได, การตัง้สมมุติฐานและออกแบบการวิจัย, ผลการทําวิจัย และ 
วิเคราะหผลการวิจัย 
 
4.1 วิธีการประเมินประสิทธิภาพ 
 

 
รูปท่ี 4.1 หลักในการประเมินประสิทธิภาพของระบบ 

 
รูปที่ 4.1 ประกอบไปดวย วงกลม A และ B ซ่ึงแสดงถึงเซตของคําสําคัญที่กําหนดโดยผูเขียนและ
คําสําคัญที่ไดจากระบบอัตโนมัติคนหาคําสําคัญ ตามลําดับ ในทางอุดมคติ ระบบอัตโนมัติคนหาคาํ
สําคัญจะตองผลิตเซตของคําสําคัญ B ที่มีขนาดเทากับ เซตของคําสําคัญ A แตในทางปฏิบัติระบบ
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อัตโนมัติสําหรับดึงคําสําคัญที่มีอยู ผลิตไดเฉพาะสวนที่เปน A ∩ B ยงัมีสวนที่เปนขอผิดพลาดอยู 
2 แบบดวยกนัคือ  

1. ขอผิดพลาดที่คําสําคัญที่อยูเซตของคําสําคัญที่กําหนดโดยผูเขียน แตไมถูกดึงออกมา 
ดวยระบบอัตโนมัติคนหาคําสําคัญ ไดแก เซตของ C 

2. ขอผิดพลาดที่คําสําคัญที่ดึงออกมาดวยระบบอัตโนมัติคนหาคําสําคัญ แตไมไดถูก
กําหนดไวโดยผูเขียน ไดแก เซตของ D 

ในการเพิ่มประสิทธิภาพของระบบอัตโนมัติคนหาคําสําคัญ สามารถทําไดดวยการลดจํานวน

ขอผิดพลาดทั้งสอง นั่นคือ เพิ่มขนาดของ A ∩ B สําหรับงานวิจยันี้ จะเพิ่มประสิทธภิาพของระบบ
ดวยการลดขนาดของ เซต C และใช F-measure ดังแสดงในสมการ (6.3) เปนตัววัดประสิทธิภาพ
ของระบบ โดยใชคําสําคัญที่ผูเขียนกําหนดไวในแตละเอกสารเปนมาตรฐานในการเปรียบเทียบ 
 

B
BAecision ∩

=Pr     (6.1) 

A
BAcall ∩

=Re     (6.2) 

 

)Re(Pr
)Re(Pr2

callecision
callecisionmeasureF

+
××

=−          (6.3) 

 
4.2 การตั้งสมมตุฐิานและออกแบบการวิจัย 
 
ตารางที่ 4.1 การกําหนดคาตางๆสําหรับงานวิจัย 

รายการที่กําหนด ขอมูลท่ีใช 
ระบบอัตโนมตัิคนหาคําสําคัญที่มีอยู 1. EXTRACTOR 2. KEA 3. Matsuo’s System 
จํานวนของกลุมเอกสาร 5 กลุม: ธุรกิจ , คอมพิวเตอร, การศึกษา, 

การแพทย และ จิตวิทยา 
จํานวนเอกสารที่ใชทดสอบ 100 เอกสาร 
จํานวนคําสําคัญที่ตองการ 5, 10 and 15 คําสําคัญ 
เครื่องมือทางภาษา Machinese Syntax 
ระดับเงื่อนไขในการพจิารณาคําสําคัญ 0.5, 0.8 และ 1.0 
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4.3 ผลการทําวิจัย 
ในงานวิจยันี้ ไดออกแบบการทดลองเพื่อการประเมินประสิทธิภาพของระบบใน 3 แนวทางดวยกนั
คือ 

1. งานวิจยันี้สามารถคนหาคําสําคัญได โดยไมจําเปนใชคลังขอมูลอ่ืนๆ ในการคนหาคํา
สําคัญ นอกจากเอกสารนั้นๆ และ ฐานความรูของคําสําคัญที่ไดสรางขึ้น โดยการ
เปรียบเทียบผลการวิจัยกับ งานวิจยัเดิมทีใ่ช คลังขอมูล ไดแก EXTRACTOR [] และ 
KEA [] 

2. งานวิจยันี้สามารถคนหาคําสําคัญที่มีความหมายสอดคลองกับความหมายของเอกสาร
ไดดีกวาวิธีอ่ืน โดยการเปรยีบเทียบผลการวิจัยกับ งานวจิัยเดิมทีใ่ช คลังความรูและไม
ใชคลังความรู ไดแก EXTRACTOR, KEA และ ระบบคนหาคําสําคัญของ Matsuo [] 

3. งานวิจยันี้เสนอการนําเอาฐานความรูมาเพิม่ประสิทธิภาพในการคนหาคําสําคัญ โดย
การเปรียบเทยีบประสิทธิภาพกอนและใชฐานความรู 

 
4.3.1  เปรียบเทียบผลการวิจัยกับ งานวิจัยเดิมท่ีใช คลังขอมูล 
 
ตารางที่ 4.2 แสดงใหเห็นถึงการเปรียบเทยีบผลการวิจัยเมื่อนําเอาการพิจารณาทางความหมายเขามา
ใช เราไดทดลองดวยการนาํเอา ระบบอตัโนมัติคนหาคําสําคัญเดิม มา เพิ่มสวนของการพิจารณา
ความหมายเขาไป ขั้นตอนการทําการทดลองคือ นําเอาคําคูแขงที่ถูกปฏิเสธโดย EXTRACTOR, 
KEA และ Database Mapping มาพิจารณาอีกครั้งโดยใชความหมาย ผลการทดลองแสดงใหเห็นได
วา เมื่อเพิ่มการพิจารณาทางความหมายเขาไปทําใหระบบเดิมที่มีอยูทํางานไดดีขึน้อยางมีนัยสําคัญ 
 

ตารางที่ 4.2 ประสิทธิภาพของระบบที่นําเสนอเมื่อเทียบกับงานวิจัยเดมิท่ีมีอยู 
Methods %Precision %Recall F-

Measure 
1. EXTRACTOR 0.53 0.70 0.60 

2. EXTRACTOR + proposed function 0.56 0.80 0.66 
3. KEA 0.53 0.72 0.61 

4. KEA + proposed function 0.58 0.83 0.68 
5. Database Mapping 0.52 0.67 0.58 

6. Database Mapping + proposed 
function 0.61 0.74 0.67 
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4.3.2  เปรียบเทียบผลการวิจัยท่ีใชความหมายกบังานวิจัยเดิมท่ีไมใชความหมาย 
 

จากการทดลองในขอ 4.3.1 พิสูจนใหเหน็ไดวา การพจิารณาความหมายชวยเพิ่มประสิทธิภาพของ
การทํางานของระบบได ดวยการเพิ่มฟงกช่ันนี้เขาไปในระบบเหลานัน้ แตอยางไรก็ตาม ผลการ
ทดลองที่ไดขึน้อยูกับประสิทธิภาพของระบบเดิมดวย ดังนั้น การทดลองในสวนนี้ จะเปนการ
พิสูจนวา ระบบอัตโนมัติคนหาคําสําคัญที่ใชการพิจารณาทางความหมาย มีประสิทธิภาพที่ดีกวา 
ระบบเดิมที่อยู  
 
ตาราง 4.3 และ 4.4 แสดงผลการทดลองที่ไดจากการเปรยีบเทียบกับ EXTRACTOR (Turney, P. 

D.: 1997,2000,2001,2003) และ KEA (Witten, I.H., et al.: 1999) ที่เปนตวัแทนของระบบ
อัตโนมัติคนหาคําสําคัญ ที่ใชคลังขอมูล และเปรียบกับ ระบบคนหาคําสําคัญของ Matsuo 
(Matsuo, Y., and Ishizuka, M.: 2004) ที่เปนตัวแทนระบบที่ไมใชคลังขอมูล ในตารางที่ 4.3 
และ 4.4 คําที่เปนตัวเอียงและหนา คือคําที่เหมือนกบัคําสําคัญที่ผูเขียนกําหนดไว ซ่ึงจะเหน็วา 
ระบบที่นําเสนอให คําสําคญัที่ตรงกับผูเขียนมากกวา  
 

ตารางที่ 4.3 ตวัอยางของผลที่ไดของการวิจัยเม่ือเทียบกับงานวิจัยเดิม ท่ีใชคลังขอมูล 
 

EXTRACTOR KEA KEA2 The proposed 
system 

exhibit  Baton Based  Design Patterns  interface design  
instruments  interactive 

exhibits  
input device  worldbeat system  

user feedback  interface design  user interface  worldbeat exhibit  
user interface 
design  

user interface  user interface 
design  

User interface  

WorldBeat system  WorldBeat 
system  

virtual realities  music  

 
ตารางที่ 4.4 ตวัอยางของผลที่ไดของการวิจัยเม่ือเทียบกับงานวิจัยเดิม ท่ีไมใชคลังขอมูล 

 
Matsuo’s System  The proposed system 

digital computer  digital computer  
storage capacity  storage capacity  
imitation game  imitation game  
machine  discrete-state machine 
human mind  intelligence  
universality  compute machinery  
logic  computation  
property  Object  
mimic  sense  
discrete-state machine man  
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4.3.3  เปรียบเทียบประสิทธิภาพของการนําเอาฐานความรูของคําสําคัญมาใช 
 
จากขอเสนอของการวิจยัที่บอกวา ฐานความรูที่สรางและปรับปรุงตัวเองไดโดยอัตโนมัติ ชวยเพิม่
ประสิทธิภาพของการคนหาคําสําคัญได ตารางที่ 3.5 แสดงใหเห็นวา ในชวงที่ 1-3 ของการทํางาน
ของระบบอัตโนมัติคนหาคาํสําคัญ เปอรเซ็นตของคําสําคัญที่ตรงกับคําสําคัญที่ผูเขียนกําหนดมีมาก
ขึ้นอยางมีนยัสําคัญ แตอยางไรก็ตาม เนื่องจากงานวิจยันี้เสนอวาใชเพียงเอกสารนั้นๆ ในการ
พิจารณาความหมาย ซ่ึงสวนใหญเอกสารที่นํามาจะเปนเอกสารวิชาการที่มีขอมูลไมมากนัก ทําให
เมื่อทดลองไปอีก 2 รอบ ประสิทธิภาพของระบบยังคงเทาเดิม 
 

ตารางที่ 4.5 ประสิทธิภาพของการนําเอาฐานความรูของคําสําคัญมาใช 
 

# of extraction cycle %of matched keyphrases 
1 54.90 
2 66.98 
3 74.12 
4 75.55 
5 75.55 

 
 



 -38-

บทที่ 5 การนํางานวิจัยไปใชประโยชน 
 

รูปที่ 5.1 – 5.3 แสดงถึงตัวอยางการประยุกตใช การคนหาคําสําคัญโดยใชความหมาย กับ การ
ประมวลผลสารสนเทศ ตางๆ ไดแก ระบบถาม-ตอบ (Question/Answering System) การจัด
ประเภทเอกสาร (Text Classification) และ การสรุปใจความสําคัญของเอกสาร (Text 
Summarization) 
 

 
 

รูปท่ี 5.1 ระบบผูเชี่ยวชาญสาํหรับวินิจฉัยโรค  
(Interactive Medical Diagnosis Expert System) 

 

 
รูปท่ี 5.2 ระบบถาม-ตอบทางโทรศัพท (Intelligent Answering System for Tourist) 

 
จากรูปที่ 5.1 และ 5.2 เราสามารถประยุกตใชระบบอัตโนมัติคนหาคําสําคัญ กับระบบสนทนา
อัตโนมัติได ในรูปที่ 5.1 เปนระบบผูเชี่ยวชาญสําหรับวินิจฉัยโรคได และ รูปที่ 5.2 เปนระบบถาม-
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ตอบสําหรับการทองเที่ยว ทั้งสองระบบผูใชจะปอนขอมูลเขามาในลักษณะทีเ่ปนภาษาธรรมชาติ 
ซ่ึงมีรูปแบบของการถามหลากหลาย ถาตองใหระบบทัง้สอง มาวิเคราะหคําทุกคําในประโยค กจ็ะ
ทําใหยุงยาก ดังนั้น ถามีระบบอัตโนมัติคนหาคําสําคัญ ดึงเฉพาะคําทีสํ่าคัญ ออกมา ก็ทําใหระบบ
ทํางานไดรวดเร็วขึ้น 
  

 
 

รูปท่ี 5.3 ระบบอัจฉริยะสําหรับจัดประเภทบทความวิชาการ  
(Intelligent Technical Paper Classification) 

 
สําหรับรูปที่ 5.3 จะเปนการประยุกตใช ระบบอัตโนมตัิคนหาคําสําคัญกับการแยกประเภทเอกสาร 
ตัวอยางการประยุกตใชคือ ระบบสําหรับจัดประเภทของบทความใหตรงกับ Profile ของผูเชี่ยวชาญ 
ระบบที่ใชอยูปจจุบันจะอาศัยมนุษยในการอานเพื่อทําความเขาใจ และเลือกบทความใหตรงกับ
ความถนัดของผูเชี่ยวชาญแตละทาน แตถาระบบมีการจัดเก็บความถนัดของผูเชี่ยวชาญแตละทาน
ดวย คําสําคัญ ซ่ึงอาจจะเปนชื่อสาขางานวิจัยที่สนใจ จากนั้นระบบอัตโนมัติคนหาคําสําคัญ ก็จะ
อานบทความและดึงเอาเฉพาะคําสําคัญออกมา จากนั้น คําสําคัญเหลานี้ จะถูกนําไปเปรียบเทียบกับ
ความถนัดที่ผูเชี่ยวชาญใหไว ก็จะสามารถจัดประเภทบทความไดใกลเคียงกับความตองการของ
ผูเชี่ยวชาญได 
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Abstract 
 
Keyphrases play an important role in the digital library. Because of the compact size and 
meaningful representative of a document, users are able to operate digital library services 
such as searching, categorizing and summarizing large electronic documents within short 
computation time while using less storage space.  This paper presents an intelligent keyphrase 
extraction for digital libraries including two of its main advantages. Firstly, our proposed 
keyphrase extraction can extract keyphrases from a document by considering its meaning. By 
using this approach, some keyphrases that are ignored by the conventional keyphrase 
extraction are rescued if they contain meanings related to the document meaning. This is 
comparable to human judgment. Another advantage of our proposed keyphrase extraction is 
that it dynamically creates and maintains keyphrase knowledge base in self-learning behavior. 
Our proposed approach initially creates a keyphrase knowledge base from possible noun 
phrases derived from the document title. Using these keyphrases, the keyphrase knowledge 
base is constructed, regardless whether it is empty or expanded. The sentences including the 
initial keyphrases are interpreted and converted into semantic graphs, which in turn are added 
into the knowledge base as the meaning of the corresponding keyphrases. Since it is possible 
that other noun phrases in the document exists as keyphrases, additional noun phrases are 
used in fed back to be revaluated in the self-learning unit. The semantic graphs of all 
sentences, including the remaining noun phrases are compared to all the graphs within the 
knowledge base. If the matching score is higher than the threshold, the corresponding noun 
phrases will be considered as keyphrases and the semantic graphs are added to the knowledge 
base. The experimental results were performed with 100 documents in business and computer 
fields and reveal an acceptable performance as  compared the conventional systems. 
 
1 Introduction 
 
At the present time, digital library services such as summarizing, cataloging, storing, 
and retrieving information can be processed systematically and trustworthily by 
powerful computer technologies. Many digital libraries in several organizations have 
been extensively implemented through various approaches in order to decrease their 
computation time and storage spaces. The ‘keyphrase-based digital library’ is an 
acceptable approach that can serve users with these objectives. 
 
1.1 How Keyphrases Extraction Important for Digital Library? 
 
To satisfy the objectives of saving time and space in the processing digital library 
services, a keyphrase-based approach has been introduced. Since keyphrases are 
accepted as a good representative of the entire document, storage a large-size 
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document by the list of small words is possible. Keyphrases are used as an index to 
access the desired documents within digital libraries. Previously, keyphrases were 
manually extracted and provided in the digital libraries by human judgment. Through 
manual keyphrase extraction the concrete extraction rules were not provided. In 
addition, with manual approach, it was difficult to maintain the keyphrase knowledge 
as modern as possible. In order to systemically extract keyphrases and conveniently 
update the keyphrase knowledge base, an automatic keyphrase extraction was 
required.  
  

 
Figure 1 Examples of Keyphrase-Based Digital Library Services 

 
Figure 1 presents the examples of the digital library services embedded with 
keyphrase extraction. The practical digital library applications including automatic 
keyphrase extraction are mentioned in [1-4]. People in [1] and [2] applied keyphrases 
in information retrieval to reduce the searching time. The keyphrase-based 
information retrieval compares a user-query with only the listed keyphrase instead of 
the entire document. The result of keyphrase extraction revealed the keyphrases of 
every document and consequently increased the amount of documents being used for 
searched. Therefore, the number of retrieval documents that were related to user-
query was also increased. In the text summarization field [3] a keyphrase extraction 
was utilized in the pre-process. A keyphrase extraction was applied to produce a list 
of keyphrases related to each document. These keyphrases along with their sentences 
were then integrated to summarize the document. Such summary is compact because 
it contains only sentences in which the keyphrases are embedded. In machine 
translation applications [4], the keyphrase extraction can improve the machine 
translator in interpreting not only the grammatical sentences but also ungrammatical 
ones. Due to the translating time, it can shorten the translating by only using the 
keyphrases of each sentence. 
 
It is clear that keyphrase extraction can help in improving various aspects of many 
applications. However, the most popular keyphrase extraction systems based on 
corpus, EXTRACTOR [5-6] and KEA [7], are time-consuming in preparation and 
expensive in maintenance. In the past decade, researchers have proposed keyphrases 
extraction methods that do not require corpuses, presented in [8] and [9]. In [8], a 
keyphrase is chosen from a noun phrase that is composed of one to three words and 
has high frequency of a noun phrases head noun. The top K keyphrase candidates for 
a document are then post-processed by removing single letter keyphrases and wholly 
contained sub-phrases. The method in [8] produces an average document score of 9.1 
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keyphrases per document and the authors in [8] claim that the keyphrase extraction 
system can work as efficiently as EXTRACTOR does without using training corpus. 
Subsequently, Matsuo et al. in [9] could extract keyphrases from a single document as 
well. They firstly extracted frequent terms and then extract a set of co-occurrences 
between each term and the frequent terms. If the probability distribution of co-
occurrence between the term ‘a’ and the frequent terms was biased to a particular 
subset of frequent terms, then term ‘a’ is likely to be a keyphrase. For each set of 
fifteen extracted keyphrases, 50 percent of them were matched with the authors' 
keyphrases. Moreover, this keyphrase extractor was able to extract the less frequent 
keyphrases.  
 
1.2 Impact of Semantic-based Keyphrase Extraction 
 
Although the keyphrase extractors in [6]-[9] can extract keyphrases with acceptable 
performance, it is not guaranteed that all extracted keyphrases are related to the 
meanings of the given document. Since theses keyphrases are extracted based only on 
appearances, the meaning of keyphrases and their relations to the document are not 
analyzed. Numerous amounts of research about keyphrase extraction based on 
semantics are continuously being studied [10-13]. D. Maynard and S. Ananiadou in 
[11], incorporate an additional type of information i.e. the environment of the 
candidate term, to the C-value statistical measure as described in [10]. The n-grams of 
the environment information are extracted and calculated for weights by using corpus. 
However, this approach is limited because the contextual information is considered by 
using only their appearances. D.Maynard and S.Ananiadou in [12] solved this 
problem by using meanings of the contextual information. The semantic information 
is embedded within the context of all types of words. Not only is the frequency of 
occurrence computed, but also the semantic similarity. In [13], the researchers 
combined all the information of statistical, syntactical and semantic as criterion for 
considering the candidate keyphrases. Although, the extracted keyphrases were based 
on semantic information, the keyphrases were initially analyzed from the candidates 
based on their appearances. Therefore, it is not guaranteed that all extracted 
keyphrases are related to the meanings of the given document. 
 
In this paper, we propose a semantic-based keyphrase extraction system to extract 
keyphrases that are related to the document meaning. We use the document title as the 
initial source to filter the initial keyphrases. The system is then self-learning and the 
remaining keyphrases are compared by their semantics to the initial keyphrases. In 
addition, the proposed keyphrase extraction system can automatically construct and 
expand knowledge bases containing keyphrases and their semantics for further 
usages. The remainder of paper is organized as follows. In section two, we briefly 
describe the basic idea and configuration of the semantic-based keyphrase extraction 
system. The knowledge base generation process and essential information will be 
discussed in section three. In addition, the technique used for scoring the semantic 
similarity is described in section four. The evaluation tests and results in keyphrase 
extraction application are demonstrated in section five. Finally the discussion and 
conclusions are given in sections six and seven, respectively.   
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2 Semantic-based Keyphrase Extraction System 
 
2.1 Basic Idea. 
 
In aspect of extracting keyphrases that are relevant to the document meaning, only 
statistic information likes their frequencies are not sufficient. The semantic 
information in the document, which can be linked to the meaning of whole document 
content, is required. M. Montes-y Gmez in [14] mentioned that the meaning of the 
document is mostly expressed in the document title. Therefore, we employ the title of 
the document as a resource for determining document’s keyphrases. 

 
Figure 1 Basic Idea of the proposed system 

 
Figure 1 demonstrates our proposed idea that is to extract the related keyphrases 
based on semantic-based keyphrase model constructed from the title sentence. All 
possible noun phrases within the title sentence, called initial keyphrases represented 
as box in Fig.1, are used as key indicators for all the sentences in the document 
content. Within each sentence that the initial keyphrases are embedded, all remaining 
noun phrases represented as shaded circle in Fig.1 having the chance to become the 
related keyphrases, if they have the similar meanings to the initial keyphrases. 
 
2.2 System Configuration 
 
Figure 2 illustrates an overview of the proposed semantic-based keyphrase extraction 
system that attempts to extract keyphrases from a document without using corpus in 
creating keyphrase models. In our proposed system, the initial keyphrases are 
automatically extracted from the document title and then reused for self-learning and 
other related keyphrases. All components of the self-learning keyphrase extraction 
system are described in the following section with respect to their contributions in the 
system. 
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Figure 2  Semantic-based Keyphrase Extraction System 
 
 

           

 
 

(a)          (b) 
  

Figure 3 The example of keyphrase knowledge used in the proposed system 
 
2.2.1 Knowledge Base 
 
The knowledge base is designed as the inventory of keyphrase and their meanings. 
We will subsequently refer a keyphrase and its meanings to "keyphrase knowledge". 
An example is demonstrated in Fig. 3(a) Figure 3(b) that illustrates how the keyphrase 
knowledge is updated. 
 
2.2.2 Pre-processing Unit 
 
The pre-processing unit is employed to segment the documents into two parts as title 
and content from various sources for keyphrase extraction and self-learning units. The 
title of the document is utilized in the keyphrase extraction unit for pulling out the 
initial keyphrases. In addition, the keyphrase extraction unit also uses the document’s 
contents for selecting all keyphrase-embedded sentences for succeeding semantic 
graph conversion. Besides this, the content is used in the self-learning unit for finding 
candidates and generating semantic graphs. 
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2.2.3 Keyphrase Extraction Unit 
The objective of the keyphrase extraction unit is to extract keyphrases and construct or 
expand the knowledge base. All candidates that are all possible noun phrase matches 
with the title are filtered as initial keyphrases.  

  
Subsequently, all related sentences describing each keyphrase are collected and then 
represented as semantic graphs. In this paper, we select all sentences in which 
keyphrases are embedded as the meanings of the keyphrases. These meanings are then 
converted from the natural sentences into semantic graphs by considering the 
specified conversion rules. The details will be mentioned in the next section. Finally, 
these initial keyphrases are stored in the knowledge base as references. 
 
2.2.4 Self-learning Unit 
 
The self-learning unit is employed to extract the related keyphrases by reconsidering 
other noun phrases in the content of the document. In the same way as the keyphrase 
extraction unit, all noun phrases satisfied the previous conditions are selected as 
candidates. Next, all candidates are then used as index, searching over the document 
for all sentences that they are included in. These sentences are then transformed into 
semantic graphs by the same conversion rules as in the keyphrase extraction unit. 
Finally, all candidates are essential to be proved for their semantic similarity 
compared to the title. The top candidates with high similarity scores are selected as 
related keyphrases. 
 
3 Knowledge Base Generation 
  
3.1 Document Title Extraction 
 
We present an automatic keyphrase system that uses electronic document as input. 
The majority of available documents are created in portable document format (pdf) 
because to their decreasing sizes. To extract a title sentence from a document, we 
firstly converted these documents into the well-known document format XML by 
using PDF2XML command within Acrobat Reader products. The phrase within the 
first line including <H1> and </H1> tags of the XML files is determined as the title of 
sentence. In addition to the advantage of using XML, we can exclude the figures and 
tables by removing all lines within <Figure>… </Figure> and <Table>… </Table>, 
respectively.  
 
3.2 Initial Keyphrase Extraction 
 
After we extract the document title, it is syntactical analyzed by Machinese Syntax 
based on Functional Dependency Grammar [15] for syntactic relation and 
morphology information. From the research of [16], [17], [18] and [19] that admit 
noun phrase as a basic pattern to represent keyphrases, we extract noun phrases and 
then determine them as the keyphrase if they are satisfied the following conditions: 
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1. A keyphrase should be composed from the appropriate lengths of word. 
Keyphrase is generally contained words from one to five. 

2. A keyphrase is not too general in meaning. It should be excluded from the stop 
word list. 

3. A keyphrase should not be contained in other keyphrases. The more specific 
keyphrases should be selected. 

 
3.3 Semantic Representation 
 
In a document the candidate/keyphrase meaning within one or more sentences may be 
included in the individual candidate/keyphrase. To represent an English sentence in 
machine understandable form, a knowledge representation is required. A conceptual 
graph [20] is selected to represent the meaning of a keyphrase, this is necessary 
because of the direct map between a graph and a natural sentence represents the 
meaning. In this paper, we added some semantics information to the original 
conceptual graph. Therefore, we will refer to the conceptual graph as "semantic 
graph" to indicate that a conceptual graph represents a meaning.  
 
A semantic graph consists of three nodes, i.e. two concept nodes and one relation 
node. A concept node consists of three data, i.e. a words name, a general concept 
name and a link to hyponym information. We gain two sets of information i.e. 
hypernyms and hyponyms, the well-known lexical database named “Wordnet” [21]. 
The hypernyms reveals the list of general concepts of word “OS” ordered from the 
least general to the most one. The hyponyms are list of the specific concepts of word 
“OS”. Figure 4 shows how to define the concept node into the semantic graph.   
 
In representing the relation node, we use a part of the output that is gained from the 
functional dependency grammar parser, “Machines Syntax”. The parser outputs the 
syntax, morphology and syntactic relation. The syntactic relation shows the relational 
link from a word to others based on their functions, which is similar to the conceptual 
relation in semantic graph.  
 

 
 

Figure 4 The concept node representation 

word Concep
t name 

Pointer to 
hyponyms 

OS Software [1] 
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3.4 Semantic Interpretation 
 
The semantic interpretation is the process to convert natural sentences into specified 
knowledge representation, referred to as the semantic graph in this paper. The details 
are presented in Figure 5 as follows. 
Input:  1. An English sentence. 

2. A Lexical database. 
3. A English Parser 

Output:  The semantic graphs. 
Process: 

1. Parsing a sentence for syntax, morphology and syntactical relations. An 
example of the result of parsing is shown in the table in Figure 5. 

2. Selecting the word that has the syntactic relation as ‘main’ as the starting 
point. 

3. Representing its concept node based on the idea in Section 3.2. 
4. Finding all links of other words that have the linkages connected to it. 
5. Following the link to the connected word that has the morphological tag as 

‘Noun’, ‘Verb’ and ‘Adjective’. 
6. Representing the relation node by using the syntactic relation name of the 

connected word. 
7. Repeat step 3 until there are no links left. 

 
Figure 5 Semantic Interpretation Process 

 
4  Semantic Similarity Matching 
 
Determining the semantic similarity between two semantic graphs is depended on two 
features i.e. their structures and values. Two semantic graphs will simultaneously be 
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accepted if they are identical both in structure and content. However, many authors 
usually use different sentence structures and words while describing the same things. 
Therefore, using only this determination policy is too limited and as a consequence 
many semantic graphs are rejected.  
 
In this paper, we propose using the determination policy for scoring the similarity 
between two different semantic graphs. The policy is described as follows: 

1. If a candidate and a keyphrase is the same and only if there is at least 
one sentence of candidate’s meanings that is equaled to the meanings 
of the keyphrase. 

2. Since one sentence can derive one or more semantic graphs, all 
semantic graphs are used to determine the sentence similarity between 
the candidate and the keyphrase.  

3. In each semantic graph, all elements i.e. two concept nodes and one 
relation node are matched. Its average score is computed and kept as 
semantic graph score. 

 

 
Figure 6 The process of semantic similarity verification 

 
Figure 6 demonstrates the determination policy for matching the meanings of a 
candidate and a keyphrase. 
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(1) Starting Point Selection 
 
In Figure 6 two semantic graphs are described with different semantic graph 
structures. The candidate has four semantic graphs and the keyphrase has three 
semantic graphs. When the number of semantic graphs is not identical, the number of 
matching is based on the lesser one. The matching process starts from the both core 
nodes. The core node is the conceptual nodes having the most arcs linked to them as 
shown as shaded rectangles in Figure 6(a).  
 
(2) Graph Matching 
 
All semantic graphs connected to the core node of candidate are compared with ones 
of keyphrase. The details of matching are zoomed in Figure 6(b). From the example, 
the graph-matching matrix is created in four rows and three columns, according to the 
number of sub-graphs of keyphrase and candidate, respectively. 

 
Each element in the graph matching matrix is charted as the graph score computed by 
the (1), which is determined accordingly to the third determination policy. 
  

3

))(

),(_

3

1
∑
== n

nhit

jiscoregraph      (1) 

 
Where hit(n) is the number of matched nodes between candidate and keyphrase nodes 

in each semantic graph. 
 
(3) Sentence Matching 
 
According to the second policy, in which a sentence composes of one or more 
semantic graphs, all semantic graphs are necessary for sentence matching. Therefore, 
the sentence-matching matrix is built and the average score of all semantic graphs is 
calculated by (2) and filled in the matrix, as shown in the sentence-matching matrix. 
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(4) Phrase Scoring 
 
In general, the important phrases are mentioned several times in a document. It 
implies that the meanings of a candidate or keyphrase may be composed from many 
sentences. In Figure 6, the candidate has five sentences and the keyphrase has six 
sentences describing them.  
 

)),(_(maxmax),(_ 11 jiscoresentencejiscorephrase c
j

k
i ===  (3) 

 
With respect to the first determination policy, we used the maximum score computed 
by (3), as the representative for threshold filtering. The candidate that has the phrase-
score over the specified threshold is accepted as the related keyphrase. The related 
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keyphrase and its semantic graphs are subsequently added into the keyphrase 
knowledge for later usages. 
 
5 Evaluations and Results 
 
In this section we show the experimental results of semantic-based keyphrase 
extraction system with self-learning knowledge base. For evaluating the performance 
of the proposed function, the keyphrase extraction system is set as shown in Table1.  
 
We compare our experimental results with three conventional keyphrase extraction 
systems i.e. EXTRACTOR [5-6], KEA [7] and Matsuo’s system [9]. Conventional 
keyphrase extraction systems in [5-7] are representatives of corpus-based keyphrase 
extraction systems. Matsuo’s system in [9] is a representative of keyphrase extraction 
systems in non-corpus usage group. A set of 100 technical papers from the disciplines 
of business, computers, education, medicine and psychology were used for the test 
documents. The six documents from [22] were used as the standard for testing our 
proposed system with EXTRACTOR and KEA. One technical paper in [23] was used 
for the evaluation of the Matsuo’s system. The remaining ninety-three papers were 
used for proving the powerful knowledge base. 

 
Table 1: Experiment Settings 

 
Configuration Practical Setting 
Conventional keyphrase extractor 1. EXTRACTOR 2. KEA 3. Matsuo’s System 
Number of domains 5 domains: business, computer, education, medicine 

and psychology 
Number of documents 100 documents 
Number of desired keyphrases 5, 10 and 15 keyphrases 
Linguistic tools Machinese Syntax for part-of-speech tagging and 

parsing 
Threshold of keyphrase acceptance 
level 

0.5, 0.8 and 1.0 

 
To evaluate the performance of our proposed functions, we set the experiments use a 
percentage of the precision and recall. They are obtained from the following 
equations: 

C
Recision =Pr                        (4) 

K
Rcall =Re                        (5) 

Where   R   is the relevant keyphrases extracted by the extraction system. 
C   is all the candidates in the specified domain. 
K   is the total number of real keyphrases. 

 
5.1 The comparison performance between our proposed keyphrase extraction 

system  
and corpus-based keyphrase extraction systems 

 
Table 2 illustrates an example result compared to EXTRACTOR and KEA. We 
compared their results with the same document entitled “WorldBeat: Designing a 
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Baton-Based Interface for an Interactive Music Exhibit” [22].  The bold and italic 
phrases were those which were completely matched to the list of keyphrases as 
defined by the author. From the five extracted keyphrases, our proposed system can 
extract additional keyphrases as “worldbeat exhibit” and “music”. This increases the 
performance of our proposed keyphrase extraction system over others. All 100 trial 
documents were then tested and the percentage of precision and recall are illustrated 
as in Table 3, respectively. 
 
Table 2: An example of the proposed system compared to the corpus-based keyphrase extraction 

system 
 

EXTRACTOR KEA KEA2 The proposed 
system 

exhibit  Baton Based  Design Patterns  interface design  
instruments  interactive 

exhibits  
input device  worldbeat system  

user feedback  interface design  user interface  worldbeat exhibit  
user interface 
design  

user interface  user interface 
design  

User interface  

WorldBeat system  WorldBeat 
system  

virtual realities  music  

 
 
 

Table 3: The performance of the proposed keyphrase extraction system compared to corpus-
based systems 

 
Performance Keyphrase Approaches      

% of Precision % of Recall 
EXTRACTOR 75.23 55.95 

KEA 76.05 57.86 
Our proposed 80.21 60.23 

 
5.2 The comparison performance between our proposed keyphrase extraction 

system  
and non-corpus usage keyphrase extraction systems 

 
Since the Matsuo’s system is not publicly provided on the Internet as EXTRACTOR 
and KEA, we evaluated the proposed system by using the same document, entitled 
“Computing Machinery and Intelligence” [23]. Table 4 demonstrates the extracted 
keyphrases from Matsuo’s approach and ours. Our proposed keyphrase extraction 
system extracted additional keyphrases as “intelligence” and “computation” as shown 
as shaded rows in Table 4.  
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Table 4: Example results of the proposed keyphrase extraction system compared to non-corpus 
systems 

 
Matsuo’s System [9] The proposed system 

digital computer  digital computer  
storage capacity  storage capacity  
imitation game  imitation game  
machine  discrete-state machine  
human mind  intelligence  
universality  compute machinery  
logic  computation  
property  Object  
mimic  sense  
discrete-state machine man  

 
5.3 The improvement of keyphrase extraction system by including self-

learning knowledge base 
 
In this paper, we also proposed the use of knowledge base for storing keyphrase list 
and their meanings. With the powerful of self-learning approach, our system can 
automatic create or expand the knowledge base. The knowledge base is beneficial to 
the next cycle of extraction. Table 5 shows the obtained results when we extract five 
keyphrases from the same set of test documents up to five cycles. From Table 5, the 
percentage of matched keyphrases are continually increased and then saturated at the 
fourth cycle of extraction. This event implies that from the empty knowledge base, 
our proposed system needs some periods for learning the system. From our 
experiment the number of learning cycles was never more than four cycles.  
 

Table 5: The performance of the proposed system in various cycles of extraction 
 

# of extraction cycle %of matched keyphrases 
1 54.90 
2 66.98 
3 74.12 
4 75.55 
5 75.55 

 
5.4 The effect of desired keyphrase numbers to our proposed keyphrase 

extraction system 
 

Since the number of author-defined keyphrases is varied from documents to 
documents, the appropriate numbers of keyphrases should be approximated in order to 
increase the system performance. In our experiments, we found that the different 
numbers of desired keyphrase yields the different performance as shown in  Table 6. 
Table 7 demonstrates the pair wised comparative tests for the effects of desired 
keyphrase numbers to the performance of our proposed approach. The null hypothesis 
is “there is no difference when various keyphrases are desired”. With the confidence 
level as 95%, the computed t scores are in the rejected regions (< -t11,0.05 and > t11,0.05). 
Therefore, the hypothesis is rejected.  
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Table 6: The performance of the proposed system in various numbers of desired keyphrases 
 

Performance Number of desired keyphrases
% of Precision % of Recall  

5 75.55 52.81 
10 77.48 54.23 
15 80.21 58.57 

 
Table 7: The pair wise comparison for the effect of various numbers of desired keyphrases 

 

 
 

6 Discussion 
The experiments of the previous section demonstrate that the self-learning keyphrase 
extraction system presented in this paper is flexible because it has the ability to extract 
the related keyphrases without using training corpus. Based on the obtained results, 
the following observations are discussed.  
 
6.1 The overall performance in term of extraction precision 
Evaluating the proposed system with the conventional keyphrase extraction systems 
in corpus-based group, our system obtained the higher performance, a percentage of 
related keyphrases increased. Since those systems can extract the keyphrases based on 
their frequency of occurrences some keyphrases that were not exactly related to the 
document were extracted. The examples are ‘instruments’ and ‘input device’ are 
shown in the second and fourth column of Table 2. Evaluating the proposed system 
with the conventional keyphrase extraction system using no corpus, our system 
performed comparably. From the results in Table 4, four of them, represented in italic, 
were identical. However, the Matsuo’s system had only one keyphrase that matched 
exactly to the author-defined keyphrase, while our proposed system obtained three 
keyphrases that were identical to the author-defined keyphrases. Even the 
conventional system can extract the keyphrase that had less frequency of occurrences 
by considering the frequency of its co-occurrence terms. The system is also limited if 
the keyphrase had less frequency of co-occurrences. For example, the keyphrase 
‘intelligence’, that is defined by the author but it is mentioned only once in the 
document, could be not extracted by the conventional system because its frequency 
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was less than three. Because the title of this paper is ‘Computing Machinery and 
Intelligence’ and it contains ‘intelligence’, our proposed system could extract it. 
 
6.2 The effect of knowledge base for the next cycle of extraction 
Table 5 illustrates the improvement of the system performance. However, the 
percentages of matched keyphrases are saturated at the fourth cycle of extraction. The 
possible cause for the saturated is the regulation used in extracting keyphrases.    
 

1. A keyphrase should be composed from the appropriate lengths of 
word. (1-5 words/phrase) 

2. A keyphrase is not too general in meaning. It should be excluded from 
the common word list. 

3. A keyphrase should not be contained in other keyphrases. 
 
By each rule, all possible candidates are filtered out to limited numbers of noun 
phrases. If the documents used for extracting are not increased, all possible noun 
phrases could not be increased as well. Therefore, the keyphrases could not be 
extracted anymore. The saturated state can therefore occur in some cycle of 
extraction. 
 
6.3 Limitations 
 
The self-learning keyphrase extraction system was able to yield more keyphrases 
which were matched to the author-defined keyphrases than that of the conventional 
systems, however,  100 percent of author-defined keyphrases could not be recalled. 
The limitations of the proposed system are depended on three factors: 
 

1. The initial keyphrases; 
2. The related keyphrases; 
3. The content in the knowledge base in the previous cycle. 
 

Since the initial keyphrases were extracted by considering all noun phrases from the 
title of the document, the number of noun phrases contained in the title was affected. 
The small number of noun phrases yielded a small number of initial keyphrases as 
well. In addition, it was essential that each noun phrase occurred at least once; 
otherwise, the proposed system is not able find any meaning for further matching. In 
the process of extracting related keyphrases, the sentences with the same meanings 
are possibly converted into different semantic graphs. The similar score was obtained 
from these semantic graphs but was not as high as expected. The related keyphrases 
located in the mentioned sentences were therefore not extracted. 
 
In the succeeding extraction cycles, all semantic graphs of candidates were compared 
to the ones of all keyphrases inside the knowledge base that was constructed or 
expanded from the previous cycle. In the expanded knowledge base sometimes the 
contradicted knowledge was also stored. This kind knowledge can decrease the 
performance of the system. 
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7. Conclusion 
 
This paper presents a self-learning keyphrase extraction system for a non-corpus 
environment. With the powerful self-learning approach, the initial and related 
keyphrases that are identical to the author-defined keyphrases in sense of meaning, 
can be extracted. In addition, the knowledge base constructed and expanded by our 
system can improve the performance of keyphrase extraction. The proposed 
keyphrase extraction system can produce keyphrases in high performance with 
65.06%, 78.10% and 85.90% of matched keyphrases compared to the author-defined 
keyphrases for 5, 10, and 15 of desired keyphrases, respectively. 
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