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 วิทยานิพนธQฉบับนี้มีวัตถุประสงคQเพื่อศึกษาการพัฒนาวิธีการที่จะทำให2มีประสิทธิภาพมากขึ้นในการใช2

วิธีการเรียนรู2เชิงลึก (Deep learning) เพื่อการจำแนกข2อความในทวีตเตอรQภาษาไทยที่เกี่ยวข2องกับการรายงาน

สภาพจราจร การจัดหมวดหมูjประกอบด2วยสองระดับคือการระบุข2อความอุบัติการณQประกอบไปด2วยสองกลุjมคือ

ข2อความที่ไมjเกี่ยวกับสภาพจราจรและข2อความที่เกี่ยวกับสภาพจราจร ในระดับที่สองเปkนการจำแนกประเภทของ

ข2อความที่เกี่ยวกับสภาพจราจรมีห2าหมวดหมูj การศึกษาที่ผjานมาได2ใช2โครงขjายประสาทแบบคอนโวลูชัน 

(Convolutional Neural Network : CNN) และการสอนลjวงหน2าแบบเบิร Qต (Bidirectional Encoder 

Representations from Transformers : BERT Pre-trained) ในการจัดหมวดหมูj แตjพบวjาจำเปkนต2องมี

ข2อมูลที่สมดุลเพื่อประสิทธิภาพที่ดีขึ ้น ในการแก2ไขป�ญหานี้ ผู 2วิจัยขอนำเสนอการสร2างข2อความเพิ่มด2วยวิธี

หนjวยความจำระยะสั้นระยะยาว (Long Short-Term Memory : LSTM) ผสานกับวิธีหjวงโซjมารQคอฟ (Markov 

chain) เพื่อเพิ่มข2อมูลและคำนวณคjาประสิทธิภาพด2วย BLEU Score ผสาน BERT Score ขั้นตอนถัดไปคือการ

สร2างชุดข2อมูล (Datasets) ท่ีสมดุลและนำข2อมูลที่สมดุลแล2วไปฝ�กแบบจำลอง (Training model) โดยการใช2การ

เรียนรู2เชิงลึก CNN รjวมกับวิธีหนjวยความจำระยะสั้นระยะยาว (Long Short-Term Memory : LSTM) ในการจัด

หมวดหมูjข2อความทั้งสองระดับ การทดลองแสดงให2เห็นวjามีการปรับปรุงท่ีสำคัญในการจำแนกหมวดหมูjข2อความ

จากทวิตเตอรQด2วยคะแนน F1-Score ท่ีเพ่ิมข้ึนถึง 18.18% เม่ือเปรียบเทียบกับวิธีอ2างอิง (Baseline) 
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ABSTRACT 

 Aims to study the development of methods for improving the efficiency of using deep 

learning techniques to classify text in Thai-language tweets related to traffic reports. The 

classification is two levels: classifying between non-traffic-related tweets and traffic-related 

tweets. At the second level, the traffic-related tweets are further categorized into five categories. 

Previous studies have employed Convolutional Neural Networks (CNN) and Bidirectional Encoder 

Representations from Transformers (BERT Pre-trained) for categorization. However, it was found 

that a balanced dataset is essential for better performance. To address this issue, The researcher 

proposes to create additional text using the long-term short-term memory method combined 

with the Markov chain method. To add data and calculate performance values with BLEU Score 

combined with BERT Score. The next step involves creating balanced datasets and training the 

model using deep learning, combining Convolutional Neural Networks (CNN) with Long Short-

Term Memory (LSTM) for text classification at both levels. Experimental results demonstrate 

significant improvements in text categorization from Twitter, with an F1-Score increase of up to 

18.18% when compared to the baseline method. 

 

Keyword: Deep Learning, Text augmentation, Twitter Data Analytics, Road Traffic Incident, Text 

Classification 
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มาทำการทดลองจนแล2วเสร็จ 

 สุดท2าย ขอกราบขอบพระคุณบิดามารดาที่เคารพ ภรรยา ลูกสาวและลูกชายอันเปkนที่รัก ที่คอยชjวยเหลือ

เปkนกำลังใจเปkนหjวงเปkนใยเสมอมา ตลอดจนเพื่อนรjวมงาน อาจารยQทุกทjานที่ให2ความรู2ด2านตjาง ๆ ประกอบกันจน

ข2าพเจ2าสามารถสรรคQสร2างวิทยานิพนธQเลjมน้ีจนแล2วเสร็จได2ด2วยดี 

  

 

                                                                                                            ธวัชชัย  รักษาชาติ 

  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



 

 

 

IV 

สารบัญ 

 

 หน2า 

บทคัดยjอภาษาไทย     ………………………………………………………………………..…………………………………… I 

บทคัดยjอภาษาอังกฤษ……………………………………………………………………….…………………………..……….. II 

กิตติกรรมประกาศ………………………………………………………………..……………………….………………………… III 

สารบัญ…………………………………………………………………………………………..…………………..………..……….. IV 

สารบัญตาราง………………………………………………………………………………………………………………..……….. VII 

สารบัญรูป…………………………………………………………………………………..…......………………………..………… VIII 

บทท่ี 1 บทนำ……………………………………………………………………………………….………………………………… 1 

1.1 ท่ีมาและความสำคัญของป�ญหา………………………………………………………………………………. 1 

1.2 ความมุjงหมายและวัตถุประสงคQของการศึกษา………………………………………………….………. 3 

1.3 สมมุติฐานของการศึกษา……………….…………….…………….…………….……………………………… 3 

1.4 ทฤษฎีหรือแนวความคิดท่ีใช2ในการวิจัย…………….…………….…………….………………..………… 4 

1.5 ขอบเขตของการวิจัย………………………………………………………….………….…..............………… 5 

1.6 ข้ันตอนของการศึกษา…………………………………………………………………………………………….. 

1.7 คำจำกัดความท่ีใช2การศึกษา......................................................................................………. 

5 

6 

  

บทท่ี 2 ทฤษฎีพ้ืนฐานท่ีเก่ียวข2อง.........................………………………………………………………………..………. 8 

2.1 ส่ือสังคมออนไลนQ...........................................………………………………………….…………………. 8 

2.2 การเตรียมข2อมูล………………………………………...………………………………….…………………….... 8 

2.2.1 การตัดประโยคออกเปkนคำ..........................................……………………………………….. 9 

2.2.2 การลบคำฟุ¢มเฟ£อย…………………................................................................……………. 10 

2.2.3 การเปล่ียนคำให2อยูjในรูปแบบเวคเตอรQ .................................................................... 10 

2.3 การจัดการข2อมูลท่ีจำนวนประเภทไมjเทjากัน..................................……………….………………. 12 

2.3.1 การสร2างข2อความด2วยวิธีตัวแบบลูกโซjมารQคอฟ......................................................... 12 

2.3.2 การสร2างข2อความเพ่ิมด2วยวิธีแอลเอสทีเอ็ม............................................................... 14 

2.3.3 การเสริมข2อความด2วยวิธีีออกเมนเทชัน..................................................................... 18 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



 

 

 

V 

สารบัญ (ต0อ) 
 

 หน2า 

2.3.4 การวัดคjาความเหมือนของคำด2วยวิธีเบลอสกอรQ ………………………………………………. 24 

2.3.5 การวัดคjาความคล2ายคลึงของความหมายด2วยเบิรQตสกอรQ…………..………………………. 25 

2.4 การสร2างแบบจำลองการจำแนกข2อความทวิตเตอรQ………....................................…………….. 25 

2.4.1 การจำแนกข2อความด2วยซีเอ็นเอ็น............................................................................. 25 

2.4.2 การจำแนกข2อความด2วยการเรียนรู2เชิงลึกแอลเอสทีเอ็ม............................................ 30 

2.4.3 การวัดผลการจำแนกข2อความ.................................................................................... 31 

2.5 งานวิจัยท่ีเก่ียวข2อง............................................................................................................... 33 

  

บทท่ี 3 งานวิจัยท่ีนำเสนอ.....................................……………………………………………………………….………. 36 

3.1 ข้ันตอนการวิจัย................................................................................................................... 36 

3.2 การรวบรวมข2อความจากทวิตเตอรQและจัดแบjงกลุjมข2อความ............................................... 37 

3.2.1 การรวบรวมข2อมูลจากทวิตเตอรQ................................................................................ 37 

3.2.2 การแบjงกลุjมข2อความ................................................................................................. 41 

3.3 การเตรียมข2อความกjอนการทดลอง..................................................................................... 42 

3.4 การแบjงประเภทขjาวท่ัวไปกับขjาวอุบัติการณQ....................................................................... 43 

3.4.1 การสร2างข2อความด2วยวิธีลูกโซjมารQคอฟ………………………………………………..………….. 43 

3.4.2 การสร2างข2อความด2วยวิธีการเรียนรู2เชิงลึกด2วยแอลเอสทีเอ็ม……………..……………….. 46 

3.5 การสร2างข2อความเพ่ิม……………………………………………………………………………………………… 48 

3.5.1 การสร2างข2อความด2วยวิธีลูกโซjมารQคอฟ……………………………………………………………. 44 

3.5.2 การสร2างข2อความด2วยวิธีการเรียนรู2เชิงลึกด2วยแอลเอสทีเอ็ม……………..……………….. 47 

3.5.3 การเสริมคำในข2อความด2วยเวิรQดเน็ต….………………………………………………….………… 49 

3.5.4 การเสริมข2อความด2วยวิธีการไทยทูทรานสQฟอรQเมอรQ…..……………………………………… 50 

3.5.5 การเสริมคำด2วยวิธีการเข2ารหัสแบบเอ็มเบ็ดดิงไบตQคูj…………….………………….………… 51 

3.5.6 การเสริมข2อความด2วยการซ2อนวิธีการ………………………………………………………………. 52 

3.5.7 การประเมินข2อความด2วยวิธีเบลอสกอรQรjวมกับเบิรQตสกอรQ…………………………………. 53 

3.6 การจำแนกข2อความขjาวประเภทของอุบัติการณQ…………………………..…………………………….. 55 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



 

 

 

VI 

สารบัญ (ต0อ) 
 

 หน2า 

3.6.1 การเข2ารหัสข2อความด2วยวิธีเวิรQดเอ็มเบ็ดดิง…………………..………………………………….. 55 

3.6.2 การจำแนกข2อความประเภทอุบัติการณQ……………..……………………………………………. 56 

3.7 การจำแนกข2อความด2วยวิธีเบิรQตรjวมกับซีเอ็นเอ็น……………………………………………………….. 60 

  

บทท่ี 4 ผลการวิจัยและการอภิปราย………………………………………………………………………………………….. 61 

4.1 ผลการรวบรวมและจัดกลุjมข2อความจากทวิตเตอรQ…………………………………………….………… 61 

4.2 ผลการเตรียมข2อมูล…………………………………………………………………………………………………. 62 

4.3 ผลการสร2างข2อความเพ่ิม………………………………………………………………………………………….. 64 

4.3.1 ผลการสร2างข2อความด2วยวิธีลูกโซมารQคอฟ……………………………………………………….. 64 

4.3.2 ผลการสร2างข2อความด2วยวิธีแอลเอสทีเอ็ม………………………………………………………… 67 

4.3.3 ผลการเสริมข2อความด2วยวิธีเวิรQดเน็ต……………………………………………………..………… 72 

4.3.4 การเสริมข2อความด2วยการใช2วิธีการไทยทูทรานสQฟอรQเมอรQ……….………………………… 73 

4.3.5 การเสริมคำด2วยวิธีการบีพีอีเอ็มบี………………….………………………………………………… 75 

4.3.6 ผลการวัดคjาด2วยเบลอสกอรQรjวมกับเบิรQตสกอรQ……………….………………………………… 76 

4.4 ผลการจำแนกข2อความด2วยวิธีการเรียนรู2เชิงลึก……..……………………………………………………. 79 

4.4.1 ผลการทดสอบเพ่ือคัดเลือกวิธีการจำแนกข2อความด2วยการเรียนรู2เชิงลึก………………. 80 

4.4.2 ผลการระบุข2อความอุบัติการณQ…………………………………………………………….…………. 81 

4.4.3 ผลการจำแนกประเภทข2อความอุบัติการณQระดับแรก…………………………………………. 82 

4.4.4 ผลการจำแนกประเภทข2อความอุบัติการณQระดับสอง…………….…………………………… 84 

4.4.5 ผลการจำแนกประเภทข2อความอุบัติการณQสรุป..………………………..……………………… 86 

 4.5 สรุปผลการทดลอง……………………………………………………………………….…………………………. 89 

  

บทท่ี 5 สรุปผลการวิจัยและข2อเสนอแนะ………………………………………………………………………….………… 91 

5.1 ขอบเขตและข2อจำกัด………………………………………………………………………………………………. 91 

5.2 ป�ญหาและอุปสรรค…………………………………………………………………………………………………. 91 

5.3 ข2อเสนอแนะ………………………………………………………………………………………………..…………. 92 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



 

 

 

VII 

 

สารบัญตาราง 
 

ตารางท่ี หน2า                                                                                  

1.1 ตารางอภิธานคำศัพทQ……………………..……………………..……………………..………………………………… 6 

2.1 ตารางตัวอยjางคำพ2องของคำในบีพีอีเอ็มบี………………..……………………..……….……………………….. 22 

3.1 การระบุข2อความอุบัติการณQ………………..……………………..……………………….……………………………. 41 

3.2 การจำแนกประเภทข2อความอุบัติการณQ………………..……………………..………..………………………….. 41 

3.3 ตัวอยjางตารางความนjาจะเปkน………………..……………………..…………………..…………………………….. 46 

3.4 ตัวอยjางการเสริมคำด2วยวิธีเวิรQดเน็ต…..………………..……………………..………………………..…………… 50 

4.1 จำนวนข2อความท่ีเก่ียวข2องกับสภาพจราจรและไมjเก่ียวข2องกับสภาพจราจร……….…………………. 62 

4.2 จำนวนข2อความแบjงตามประเภทของข2อความในแตjละกลุjม………………..……………………..………… 62 

4.3 ตัวอยjางผลการสร2างตารางความนjาจะเปkน………………..……………………………………………………….. 65 

4.4 ผลเบลอสกอรQและเบิรQตสกอรQท้ัง 30 วิธี……………………………………………………………………………… 76 

4.5 ผลการทดสอบการจําแนกประเภทข2ออความอุบัติการณQจากการเสริมข2อความ………………………. 78 

4.6 ตัวอยjางผลการสร2างข2อความด2วยการซ2อนวิธี……………………..………………………………………………. 78 

4.7 รายละเอียดผลการทดสอบเปรียบเทียบวิธีการระบุข2อความอุบัติการณQ…………………………………. 80 

4.8 รายละเอียดผลการทดสอบการระบุข2อความอุบัติการณQ……………………..……………………………….. 82 

4.9 ผลการเปรียบเทียบการจำแนกประเภทข2อความอุบัติการณQจากสามวิธี…………………………………. 87 

4.10 ผลการจำแนกประเภทข2อความอุบัติการณQเปรียบเทียบกับวิธีการ Baseline ……………………….. 88 

 

 

 

 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



 

 

 

VIII 

สารบัญรูป 
 

 

รูปท่ี หน2า 

1.1 ภาพรวมกรอบแนวความคิดของงานวิจัย……………………..……………………..………………………… 5 

2.1 การตัดประโยคออกเปkนคำ……………………..…………….………..……………………..…………………… 9 

2.2 การลบคำฟุ¢มเฟ£อย……………………..……………………………………………..……………………….……… 10 

2.3 โครงสร2างของวิธีการกระเป¥าคำตjอเน่ือง……………….……………………..………………………..……… 11 

2.4 ลูกโซjมารQคอฟการสร2างข2อความ……………………..………………………..………………………….……… 13 

2.5 สjวนประกอบภายในแอลเอสทีเอ็ม……………………..………………………..……………………………… 15 

2.6 แนวคิดของการสร2างข2อความประกอบด2วยคำต้ังต2นแล2วตjอไปด2วยการสร2างคำตjอไป…….…… 18 

2.7 การเพ่ิมข2อความด2วยวิธีเวิรQดเน็ต…….…………………………………………………………………………… 19 

2.8 โครงสร2งการเก็บข2อมูลของไทยเวิรQดเน็ต…………………..……………………..…………………………… 20 

2.9 กลุjมคำวjารถยนตQในไทยเวิรQดเน็ต………………………..……………………..………………………………… 20 

2.10 การปรับเปล่ียนบางคำเพ่ือให2ได2ประโยคใหมj……………..……………………..………………………… 20 

2.11 การเสริมคำด2วยวิธีไทยทูทรานสQฟอรQเมอรQ..………..……………………..………………………………… 21 

2.12 แสดงความสัมพันธQของคำในรูปแบบเว็คเตอรQ……..………..……………………..……………………… 23 

2.13 แสดงการเปล่ียนข2อความด2วยวิธีเวิรQดทูเว็ค…………………..……………………..……………………… 23 

2.14 โครงสร2างของซีเอ็นเอ็นแสดงช้ันตjาง ๆ…………….………..……………………..………………..……… 26 

2.15 การจำแนกข2อความด2วยวิธีแอลเอสทีเอ็ม……………..………………………………….………….……… 30 

3.1 ข้ันตอนการดำเนินงาน………………..……………………..……………………………………..………..……… 37 

3.2 รายละเอียดข2อมูลเจสันท่ีได2จากทวิตเตอรQเอพีไอ…………..…..……………………..…………………… 39 

3.3 ผลลัพธQการเรียกข2อมูลจากทวิตเตอรQเอพีไอ-ทวีพี………………..………………………...……….……… 39 

3.4 หน2าจอแสดงผลและองคQประกอบการแสดงข2อมูลขjาวสาร………………..……………………..….……… 40 

3.5 การแบjงกลุjมข2อความ………………..……………………..………………………………………………………… 42 

3.6 การตัดคำจากข2อความ………………..……………………..………………………………………………………… 42 

3.7 โมเดลการแบjงข2อความขjาวท่ัวไปออกจากขjาวอุบัติการณQ………..……………………………………… 44 

3.8 กระบวนการสร2างเซ็ตของคำเพ่ือระบุความนjาจะเปkน………..…………………………………………… 45 

3.9 การสร2างข2อความด2วยวิธีลูกโซjมารQคอฟ………………………………………..……………………….……… 46 

3.10 ประโยคยjอยหลังทำพรี-แพดดิง……………………………………………………………………………….… 47 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



 

 

 

IX 

 

สารบัญรูป (ต0อ) 
 

รูปท่ี หน2า 

3.11 การสร2างโมเดลเพ่ือสร2างข2อความใหมjด2วยวิธีแอลเอสทีเอ็ม…………………………………………… 48 

3.12 ข้ันตอนการสร2างประโยคด2วยวิธีแอลเอสทีเอ็ม……..……………………………………………..……… 48 

3.13 กระบวนการทำงานการเปล่ียนคำด2วยเวิรQดเน็ต…………………………………………………………… 49 

3.14 ข้ันตอนการเสริมคำด2วยวิธีการไทยทูทรานสQฟอรQเมอรQ………………………………………….……… 51 

3.15 ข้ันตอนการเสริมคำด2วยวิธีบีพีอีเอ็มบี…………..……………………………………………………..……… 52 

3.16 ข้ันตอนการเสริมคำด2วยการซ2อนวิธี……………..……………………………………………………..……… 53 

3.17 กระบวนการสร2างเวิรQดทูเว็คจากข2อความท้ังหมด………………………………………….……..……… 56 

3.18 ตารางประเมินประสิทธิภาพการจำแนกประเภทข2อความอุบัติการณQ….………………………….. 57 

3.19 การสร2างโมเดลเพ่ือระบุคลาสแบบ 2 ระดับ............................………………………………………. 58 

3.20 ข้ันตอนการจำแนกประเภทข2อความสภาพจราจรด2วยวิธีซีเอ็นเอ็นผสานแอลเอสทีเอ็ม…….. 59 

3.21 ข้ันตอนการสร2างโมเดลด2วยวิธีเบิรQตผสานซีเอ็นเอ็น……………………………………………………… 60 

4.1 การเก็บข2อมูลในฐานข2อมูล………………………………………………………………………………..……….. 61 

4.2 แสดงตัวอยjางผลการตัดประโยคออกเปkนคำ……………………………………………………….…………. 63 

4.3 ตัวอยjางการกรองข2อมูลสัญลักษณQออก…………………………………………………………………………. 63 

4.4 ข2อความหลังจากทำลบคำฟุ¢มเฟ£อย …….…………………………………………………………………….… 64 

4.5 ข้ันตอนการค2นหาคูjคำในประโยค………………………………………………………………………………… 64 

4.6 ผลการค2นหาคูjคำในประโยค…..…………………………………………………………………………………… 65 

4.7 ข้ันตอนการสร2างประโยคจากคำในตารางความนjาจะเปkน……………………………………………….. 66 

4.8 ผลลัพธQการสร2างข2อความจากวิธีลูกโซมารQคอฟ……………………….………………………..…………… 67 

4.9 ผลลัพธQการสร2างดัชนีคำ………………………………………………………………………………..……………. 68 

4.10 การแทนเลขดัชนีคำในประโยค ………………………………………………………………………………… 68 

4.11 ผลลัพธQจากการเติมศูนยQไปข2างหน2าอารQเรยQ…………………………..…………………………………….. 68 

4.12 การต้ังคjาเพ่ือสร2างโมเดลแอลเอสทีเอ็มสำหรับการสร2างข2อความ………………………………….. 69 

4.13 ผลการเทรนโมเดลแอลเอสทีเอ็มสำหนับการสร2างข2อความเพ่ิม…………………………………….. 69 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



 

 

 

X 

สารบัญรูป (ต0อ) 
 

รูปท่ี หน2า 

4.14 กราฟผลลัพธQความผิดพลาดในการเทรนโมเดลเพ่ือสร2างข2อความเพ่ิม…………………………… 70 

4.15 กราฟผลลัพธQความแมjนยำในการเทรนโมเดลเพ่ือสร2างข2อความเพ่ิม……………………………… 70 

4.16 ข้ันตอนการสร2างข2อความด2วยโมเดลแอลเอสทีเอ็ม……………………………………………………… 71 

4.17 ผลการสร2างข2อความด2วยวิธี แอลเอสทีเอ็ม…………………………………………………………………. 71 

4.18 การเตรียมข2อความกjอนการใช2วิธีเวิรQดเน็ต………………………………………………………………….. 72 

4.19 ข้ันตอนการเสริมข2อความด2วยวิธีเวิรQดเน็ต ..………………………………………………………………… 72 

4.20 ผลการเสริมคำด2วยวิธีเวิรQดเน็ต………………………..………………………………………………………… 73 

4.21 ผลลัพธQการเสริมคำด2วยวิธีเวิรQดเน็ตท่ีเปkนประโยคตามต2องการ……………………………………… 73 

4.22 ตัวอยjางการเสริมคำด2วยวิธีไทยทูทรานสQฟอรQเมอรQ………………………………………………………. 74 

4.23 ตัวอยjางการเสริมคำด2วยวิธีไทยทูทรานสQฟอรQเมอรQ………………………………………………………. 74 

4.24 ตัวอยjางการเสริมคำด2วยวิธีไทยทูทรานสQฟอรQเมอรQ………….…………………………………………… 74 

4.25 ตัวอยjางคำท่ีผjานการเสริมคำด2วยวิธีบีพีอีเอ็มบี……………………………………………………………. 75 

4.26 ข้ันตอนการเสริมคำด2วยวิธีบีพีอีเอ็มบี……………..………………………………………………………….. 75 

4.27 ข2อความท่ีมีการเสริมคำด2วยวิธีการบีพีอีเอ็มบี ……………………………………………………….…… 76 

4.28 ผลการเปรียบเทียบวิธีการระบุข2อความอุบัติการณQ………………………………………………………. 80 

4.29 ข้ันตอนการเทรนด2วยวิธี 5-Fold……………………………………………………………………….………. 81 

4.30 ผลการเทรนโมเดลเพ่ือระบุขjาวอุบัติการณQ………………………………………………………….………. 81 

4.31 ผลการทดสอบการระบุข2อความขjาวท่ัวไปและขjาวอุบัติการณQ……..………………………………… 82 

4.32 ข้ันตอนการเทรนโมเดลเพ่ือจำแนกข2อความอุบัติการณQ………………………………………………… 83 

4.33 ผลการเทรนโมเดลเพ่ือจำแนกประเภทข2อความจราจรระดับแรก……………….……………..…… 83 

4.34 ผลการทดสอบการระบุข2อความระดับแรก……………………………..…………………………………… 84 

4.35 ผลการเทรนโมเดลเพ่ือจำแนกข2อความระดับท่ีสองโมเดลแยกสามกลุjม…..……………………… 85 

4.36 ผลการทดสอบจำแนกข2อความระดับท่ีสองโมเดลแยกสามกลุjม……………….……………………..  85 

  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



 

 

 

XI 

สารบัญรูป (ต0อ) 

 

รูปท่ี หน2า 

4.37 ผลการเทรนโมเดลเพ่ือจำแนกข2อความระดับท่ีสองโมเดลแยกสองกลุjม………..………………… 86 

4.38 ผลการทดสอบจำแนกข2อความระดับท่ีสองโมเดลแยกสองกลุjม……………………………………… 86 

4.39 ผลการเปรียบเทียบการจำแนกประเภทข2อความอุบัติการณQจากสามวิธี………………………….. 87 

4.40 ผลการจำแนกข2อความอุบัติการณQด2วยวิธีเบิรQตรjวมกับซีเอ็นเอ็น (Baseline) ………………….. 88 

4.41 ผลการจำแนกข2อความอุบัติการณQด2วยวิธีการเสริมคำรjวมกับซีเอ็นเอ็นผสานแอลเอสทีเอ็ม.. 89 

4.42 ข้ันตอนการทำงานสรุปจากการทดลอง………………………………………………………………………. 89 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



บทที่ 1 

บทนำ 
 

1.1 ที่มาและความสำคัญของป5ญหา 

ในทุกวันนี้มีจำนวนผู0ใช0รถยนต6เพิ่มขึ้นอย>างมาก จึงหลีกเลี่ยงไม>ได0ที่จะเกิดเหตุการณ6ไม>ปกติบน

ถนนไม>ว>าจะเปIนรถติด รถชน รวมถึงเหตุการณ6ทางธรรมชาติล0วนส>งผลให0เกิดปLญหาทางการจราจร ซ่ึง

กำลังกลายเปIนปLญหาสำคัญในการจัดการจราจรและระบบขนส>งอัจฉริยะ (Intelligent Transport 

System : ITS) ดังนั้น การรับรู0ถึงปLญหาทางด0านจราจรบนถนนได0อย>างรวดเร็วและครอบคลุมจะทำให0

การบริหารจัดการจราจรทำได0ดียิ่งขึ้น ในกรณีที่ต0องการรับรู0ถึงเหตุการณ6จราจรบนถนนนั้นจึงมีหลายวิธี 

เช>น การรับรู 0จากอุปกรณ6การวัด (sensor หรือเซนเซอร6) หรือการรับรู 0จากกล0องโทรทัศน6วงจรปiด 

(Closed Circuit Television : CCTV) ซึ่งทั้งสองวิธีต0องใช0เงินทุนจำนวนมากและอาจไม>ครอบคลุมใน

หลายๆ พื้นที่การรับรู0ถึงเหตุการณ6บนถนนด0วยข0อความจากทวิตเตอร6 (Twitter) จึงเปIนวิธีการที่สามารถ

ทำได0รวดเร็วและราคาไม>แพง ทวิตเตอร6 คือสื่อสังคมออนไลน6 (Social media หรือโซเชียลมีเดีย) ที่ได0รับ

ความนิยมมากมีการส>งต>อข>าวสารผ>านช>องทางดังกล>าวเปIนอย>างมากสามารถรับรู0ข>าวสารได0เร็วส>งผลให0

การบริหารจัดการจราจรสามารถทำได0รวดเร็วมากข้ึนตามไปด0วย [1]  

 การใช0ข0อความทวิตเตอร6รับรู 0เหตุการณ6บนถนนเปIนวิธีการประมวลผลทางภาษาธรรมชาติ 

(Natural Language Processing : NLP หรือเอ็นเอลพี) การประมวลทางภาษามีวิธีการที่นิยมกันหลายวิธี

โดยส>วนใหญ>จะเปIนวิธีการเรียนรู0เชิงลึก (Deep learning) ที่ใช0ข0อความมาฝ|กฝน (Train หรือเทรน) เพ่ือ

สร0างเปIนแบบจำลอง (Model หรือโมเดล) การแยกประเภท [1]-[5] งานวิจัยก>อนหน0าน้ี [4][5] มีการแบ>ง

ข0อความทวิตเตอร6ออกเปIนเหตุการณ6ต>าง ๆ เพื่อจำแนกประเภทข0อความ ซึ่งถูกแบ>งออกเปIน 5 กลุ>มได0แก> 

1. การรายงานเหตุการณ6จราจร 2. การรายงานเหตุการณ6อุบัติเหตุ 3. การรายงานเหตุการณ6ภัยพิบัติ 4. 

การรายงานพื้นท่ีชุมนุม 5. การรายงานปiดถนนเพื่อซ>อมแซม จากการศึกษาในหลาย ๆ งานวิจัยพบว>าในแต>

ละงานวิจัยมีการใช0ข0อมูลสำหรับการสร0างโมเดลเพื่อจำแนกประเภทข0อความที่มีจำนวนแต>ละกลุ>มที่มีความ

ไม>สมดุล (Imbalance) โดยในบางงานวิจัยมีข0อความในบางกลุ>มน0อยกว>ากลุ>มอื่นเกินไปด0วยซ้ำจะเรียกค>า

ความต>างน้ีว>า อัตราส>วนความไม>สมดุล (Imbalance Ratio : IR หรือไออาร6) [6] 

 การจำแนกข0อความจากทวิตเตอร6มักจะพบกับปLญหาความไม>สมดุลของข0อมูลอยู>เสมอ การจัดการ

กับความไม>สมดุลน้ีมีทางเลือกหลากหลาย ไม>ว>าจะเปIนการจัดการที่ธรรมดาที่สุดคือการเก็บข0อมูลกลุ>มที่มี

น0อยเพิ่มเติม แต>ข0อเสียคือต0องใช0เวลาเพิ่มขึ้นมาก หากต0องการให0ได0ข0อมูลที่รวดเร็วจึงต0องใช0กระบวนการ
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ทางสถิติหรือกระบวนการเรียนรู0ทางเครื่อง (Machine learning) เข0ามาช>วยจัดการกับข0อมูลที่ไม>สมดุล

ดังกล>าว โดยมีวิธีที่ใช0งานกันโดยมากอันดับแรก ๆ คือการสุ>มเลือก (Sampling) ไม>ว>าจะเปIนการสุ>มลด

จำนวน (Under-sampling) หรือการสุ>มเพิ่มจำนวน (Over-sampling) [6] วิธีนี้เหมาะกับข0อมูลที่มีมาก

และเปIนตัวเลข ดังนั้นทางเลือกสำหรับการจำแนกประเภทข0อความจำเปIนต0องเพิ่มวิธีการใหม> ๆ เข0ามาช>วย 

ด0วยวิธีการนำเอาอัลกอรึทึม (Algorithm) ทางคณิตศาสตร6 เช>น การสร0างข0อความใหม>ด0วยวิธีแบบจำลอง

มาร6คอฟ (Markov model หรือมาร6คอฟโมเดล) [7] คือ การสุ>มเลือกคำที่มีความน>าจะเปIนของคำต>อไป

โดยจะเลือกคำที่มีค>าความน>าจะเปIนสูงสุดมาสร0างคำต>อไปเพ่ือนำมาต>อกันเปIนข0อความ และมีงานวิจัยอ่ืน 

ๆ เช>น การสร0างข0อความด0วยวิธีหน>วยความจำระยะสั้นแบบยาว (Long Short-Term Memory: LSTM 

หรือแอลเอสทีเอ็ม) โดยมีการสร0างข0อความจากการทำนายคำที่จะเกิดขึ้นต>อด0วยกระบวนการเรียนรู0เชิง

ลึก [8] การใช0วิธีแอลเอสทีเอ็มเพื่อมาสร0างข0อความมีกระบวนการคือต0องมีคำตั้งต0น (seed word หรือซีด

เวิร6ด) ส>งเข0าไปให0แบบจำลอง (Model หรือโมเดล) ทำนายคำต>อไปออกมาเปIนข0อมูลออก (output หรือ

เอาท6พุท) แล0วนำคำนั้นมาเปIนข0อมูลเข0า (Input หรืออินพุท) เพื่อพยากรณ6 (Predict) คำต>อไป วิธีน้ี

สามารถสร0างข0อความได0อย>างมหาศาล  

 จากการศึกษางานวิจัยอื่น ๆ เพิ่มในแนวทางการจัดการกับข0อความไม>สมดุล พบว>าการแก0ปLญหา

ด0วยวิธีการเพิ่มกลุ>มข0อความที่มีจำนวนน0อยด0วยวิธีการปรับเปลี่ยนคำบางคำในประโยคหรือที่เรียกว>า 

การเสริมข0อความ (Augmentation หรือออกเมนเทชัน) [9] มีการใช0วิธีเสริมข0อความด0วยการเพิ่มคำราย

คำ (Token หรือโทเคน) หลายรูปแบบเพื่อสร0างความแตกต>างให0กับประโยคเล็ก ๆ น0อย ๆ ให0ดูเปIน

ธรรมชาติคล0ายกับข0อความที่เกิดจากการสร0างจากมนุษย6จริง ๆ จากการศึกษาเพิ่มเติมจากแนวคิดเรื่อง

ความคล0ายคลึงของค>าเส0นสมมุติคำ (word vector หรือเวิร6ดเวคเตอร6) ในคลังข0อความ (Corpus หรือ

คอร6ปLส) ความคล0ายคลึงของคำจากการหาน้ำหนักของคำนั้นเปIนแนวคิดใหม>ล>าสุด (State-of-the-art) 

และมีการพัฒนาอย>างต>อเนื่องจนมาปLจจุบันมีการรวบรวมคำมาจากวิกิพีเดีย (wikipedia) มารวมกันเปIน

คลังข0อความและมีการเทรนเพื่อแปลงคำเปIนเวิร6ดเวคเตอร6ขนาดใหญ>ที่มีทั ้งหมด 275 ภาษา ในช่ือ 

BPEmb [10] 

 การจำแนกประเภทข0อความทวิตเตอร6ที่เกี่ยวข0องกับการจราจรถูกศึกษามาหลายงาน เช>น การ

ตรวจจับข0อความอุบัติการณ6บนถนนด0วยการเรียนรู0เชิงลึกที่ทำงานร>วมกันระหว>างโครงข>ายประสาทแบบ

คอนโวลูชัน (Convolutional Neural Network: CNN หรือซีเอ็นเอ็น) และหน>วยความจำระยะสั้นแบบ

ยาว (Long Short-Term Memory: LSTM หรือแอลเอสทีเอ็ม) เพื่อจำแนกข0อความจราจรแบ>งออกเปIน 

5 ประเภท [1] ต>อมามีการศึกษากระบวนการแยกประเภทข0อความทวิตเตอร6ทำงานร>วมกันระหว>างการ

เรียนรู 0เชิงลึกซีเอ็นเอ็นและการสอนล>วงหน0าแบบเบิร6ต (Bidirectional Encoder Representations 

from Transformers : BERT Pre-trained หรือเบิร6ตพรีเทรน) เพื่อจำแนกข0อความจราจรแบ>งออกเปIน 
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4 ประเภท [4] ทั้งน้ีเมื่อศึกษาอย>างใกล0ชิดพบว>างานทั้งสองชิ้นใช0ชุดข0อมูล (Datasets หรือเดต0าเซ็ต) ที่ไม>

สมดุลกันมาสร0างโมเดลส>งผลให0การพยากรณ6บางกลุ>มไม>แม>นยำ 

 จากปLญหาความไม>สมดุลของข0อความต>าง ๆ ดังที่กล>าวมาจึงได0เกิดเปIนงานวิจัยนี้ขึ้น โดยในการ

วิจัยนี้ได0นำเทคนิคการสร0างข0อความคำด0วยวิธีแอลเอสทีเอ็มผสานกับวิธีมาร6คอฟโมเดล แล0ววัดผลการ

เสริมคำด0วยวิธีการหาค>าความคล0ายคลึงคำด0วยค>าคะแนนแบบเบิร6ต (BERT Score หรือเบิร6ตสกอร6) และ

หาค>าความต>างของคำด0วยค>าคะแนนเบลอ (BLEU Score หรือเบลอสกอร6) แล0วนำข0อความที่ผ>านการ

จัดการความไม>สมดุลเรียบร0อยแล0วมาจำแนกข0อความด0วยวิธีการเรียนรู0เชิงลึกด0วยซีเอ็นเอ็นร>วมกับ 

แอลเอสทีเอ็ม แล0ววัดผลการจำแนกกลุ>มด0วยการประเมินค>าความแม>น (Accuracy หรือแอคคิวเรซี) และ 

เอฟวัน (F1) 

 

1.2 ความมุ:งหมายและวัตถุประสงค?ของการศึกษา 

ความมุ>งหมายและวัตถุประสงค6ของการศึกษานี้ คือ เพื่อการศึกษาวิธีการสำหรับการปรับปรุงการ

สร0างโมเดล สำหรับการแยกประเภทข0อความ (Classification) ให0สามารถจำแนกกลุ>มข0อความให0ดีข้ึน

ด0วยวิธีการเสริมข0อความของกลุ>มที่มีจำนวนน0อยให0มีจำนวนใกล0เคียงกับกลุ>มที่มีจำนวนมาก จนนำมาสู>

การสร0างโมเดล เพื่อจำแนกประเภทข0อความด0วยวิธีการเรียนรู0เชิงลึกสำหรับการจำแนกข0อความทั่วไป

หรือข0อความอุบัติการณ6ให0มีความถูกต0องเฉลี่ยไม>น0อยกว>า 95 เปอร6เซ็นต6 และเพื่อสร0างโมเดล เพื่อแยก

ประเภทข0อความด0วยวิธีการเรียนรู0เชิงลึก สำหรับการจำแนกประเภทข0อความออกเปIนข0อความอุบัติการณ6

ที่ถูกแบ>งเปIน 5 ประเภท คือ ข0อความการจราจร ข0อความอุบัติเหตุ ข0อความเกี่ยวกับภัยพิบัติ ข0อความ

กลุ>มผู0ชุมนุมบนถนน ข0อความปiดช>องทางซ>อมถนน ให0มีความถูกต0องเฉลี่ยไม>น0อยกว>า 90 เปอร6เซ็นต6 โดย

สรุปงานวิจัยคร้ังน้ีมีวัตถุประสงค6หลัก ๆ ดังน้ี 

• เพ่ือศึกษาหาวิธีการสร0างข0อความให0เพ่ิมมากข้ึน 

• เพ่ือนำข0อมูลท่ีสร0างมาเทรนโมเดลการจำแนกข0อความอุบัติการณ6 

• เพ่ือสร0างโมเดลการจำแนกประเภทข0อความรายงานสภาพจราจรจากทวิตเตอร6 

 

1.3 สมมุติฐานของการศึกษา 

ความไม>เท>ากันของข0อความหลายประเภท (Multiple class) ทำให0การสร0างโมเดลเพื่อจำแนก

ประเภทข0อความมีผลลัพธ6ที ่มีความเอนเอียง (bias หรือไบแอส) ไปทางข0อความที่มีจำนวนมากกว>า 

ในทางตรงข0ามกลับทำให0การระบุข0อความท่ีมีจำนวนน0อยไม>สามารถระบุได0อย>างแม>นยำ 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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 จากปLญหาข0างต0นถ0าทำให0ข0อความหลายประเภทมีจำนวนเท>า ๆ กันแล0วนำข0อความนั้นมาสร0าง

โมเดลเพ่ือการจำแนกข0อความจะสามารถทำให0ผลลัพธ6การระบุประเภทข0อความมีประสิทธิภาพท่ีดีข้ึน 

 

1.4 ทฤษฎีหรือแนวความคิดที่ใชOในการวิจัย 

กรอบแนวความคิดของงานวิจัยนี้เน0นการสร0างระบบสำหรับจำแนกประเภทข0อความบนทวิตเตอร6           

ในขั้นแรก ผู0วิจัยใช0วิธีการสร0างโมเดลด0วยวิธีการซีเอ็นเอ็น และการผสมผสานระหว>างเทคนิคซีเอ็นเอ็น

และแอลเอสทีเอ็ม พบว>าการใช0วิธีการเหล>านี้ทำให0ค>าความแม>นเพิ่มขึ้นเล็กน0อยจากงานวิจัยก>อนหน0า แต>

เมื่อสังเกตุที่ค>าเอฟวัน พบว>าในแต>ละกลุ>มมีค>าที่แตกต>างอย>างมาก เช>น ค>าเอฟวันของกลุ>มที่มีจำนวนมาก

จะมีคะแนนท่ีสูง ในขณะที่ค>าค>าเอฟวันของกลุ>มที่มีจำนวนน0อยจะมีคะแนนที่ต่ำ สถานการณ6เช>นนี้เปIน

สัญญาณที่ว>าโมเดลมีความเอนเอียงไปทางกลุ>มที่มีขนาดใหญ>กว>า ซึ่งเรียกว>าไบแอส การเอนเอียงนี้จะทำ

ให0โมเดลไม>สนใจข0อความของกลุ>มท่ีมีจำนวนน0อย 

 เพื่อแก0ไขปLญหานี้ ผู0วิจัยใช0วิธีการเพิ่มข0อความของกลุ>มที่มีจำนวนน0อยโดยการสร0างประโยคด0วย

วิธีการมาร6คอฟโมเดล โดยใช0คำในคอร6ปLสมาเปIนข0อความพื้นฐาน อีกวิธีหนึ่งคือการสร0างข0อความด0วย

วิธีการเรียนรู0เชิงลึกด0วยเทคนิคแอลเอสทีเอ็มซึ่งเปIนการสร0างแบบจำลองโมเดลจากการทำนายคำถัดไป

โดยอ0างอิงคำก>อนหน0าในประโยค 

 วิธีการเหล>านี้สามารถสร0างจำนวนข0อความได0มากมายและเมื่อนำข0อมูลที่ถูกสร0างรวมกับกลุ>ม

ข0อมูลเดิม จะทำให0จำนวนของแต>ละกลุ>มมีจำนวนใกล0เคียงกัน แต>เมื่อสังเกตุความหมายของประโยคที่ถูก

สร0างขึ้นนั้นจะพบว>ามิได0มีความหมาย ไม>สามารถอ>านและเข0าใจได0เปIนเพียงนำคำมาต>อ ๆ กันจนเกิด

ประโยค จึงมีแนวคิดดำเนินการงานวิจัยขั้นต>อมาคือการเสริมข0อความเดิมให0มีจำนวนมากขึ้น โดยการ

ปรับเปลี่ยนคำในบางคำให0มีความแตกต>างกัน แต>ยังคงรูปแบบของข0อความเดิมเพื่อให0ความหมายของ

ประโยคไม>เปลี่ยนไป โดยคำที่นำมาเสริมจะใช0วิธีการหาคำที่มีความหมายคล0ายกันมาแทนที่ โดยผู0วิจัยได0

ออกแบบกรอบความคิดไว0ดังน้ี เริ่มอินพุทข0อมูลเข0ามาเพื่อทำการเตรียมข0อมูล (Prepare) ประกอบไป

ด0วยการทำชื่อกลุ>ม (Label หรือเลเบล) การตัดประโยคออกเปIนคำและการลบคำฟุ�มเฟ�อย จากนั้นเริ่มต0น

จัดการกับความไม>สมดุลด0วยการสร0างข0อความเพิ่มและการเสริมคำเพื่อสร0างข0อความเพิ่ม ต>อด0วยการหา

ลักษณะ (Feature) ของข0อมูล และสุดท0ายนำข0อความที่พร0อมมาเทรนโมเดลการจำแนกข0อความ โดย

อธิบายแนวความคิดการทำงานไว0ดังรูปท่ี 1.1 

 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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รูปท่ี 1.1 ภาพรวมกรอบแนวความคิดของงานวิจัย 

 

1.5 ขอบเขตการวิจัย 

 1.5.1 ใช0ข0อความบนทวิตเตอร6จากบัญชีทางการที่เกี่ยวข0องกับการรายงานสภาพจราจรของ

ประเทศไทยจำนวน 4 บัญชี ในการเก็บข0อมูลระหว>างเดือนกุมภาพันธ6ถึงเดือนเมษายน พ.ศ. 2566 

 1.5.2 ดำเนินการออกแบบและพัฒนารูปแบบการเสริมข0อมูลให0มีจำนวนใกล0เคียงกันทุกกลุ>ม

ซึ่งมีการแบ>งกลุ>มออกเปIน 2 กลุ>มคือข0อความข>าวทั่วไปและข0อความข>าวที่เกี่ยวกับสภาพจราจร และ

แบ>งกลุ>มข0อความข>าวที่เกี่ยวกับสภาพจราจรออกเปIน 5 กลุ>มคือ ข0อความการจราจร ข0อความอุบัติเหตุ 

ข0อความเก่ียวกับภัยพิบัติ ข0อความกลุ>มผู0ชุมนุมบนถนน ข0อความปiดช>องทางซ>อมถนน 

 1.5.3 ประมวลผลบนเครื่องคอมพิวเตอร6แมคบุ�ค มีหน>วยประมวลผลกลาง Intel Core i7 2.6 

GHz 6-Core และหน>วยความจำหลัก 16 GB 2400 MHz DDR4 

 

1.6 ขั้นตอนของการศึกษา 

 1.6.1 ศึกษางานวิจัยหรือบทความที่เกี ่ยวข0องกับการจำแนกข0อความทวิตเตอร6ที ่เกี ่ยวกับ

การจราจรทางบกท้ังภาษาไทยและภาษาอังกฤษ 

 1.6.2 ศึกษางานวิจัยหรือบทความท่ีเก่ียวกับการสร0างและเสริมข0อความให0มีจำนวนมากข้ึน 

 1.6.3 สร0างระบบสำหรับการดึงข0อมูลจากทวิตเตอร6เข0ามาเก็บเปIนข0อมูลสำหรับการสร0าง 

โมเดล 

 1.6.4 จัดทำลาเบลของข0อความแต>ละข0อความที่ได0จากการเก็บรวบรวมมาจากทวิตเตอร6ด0วย

มือ โดยจะจัดทำลาเบลเปIน 2 ข้ันตอนคือ 

  1.6.4.1 จัดทำลาเบลของข0อความที่เปIนข0อความอุบัติการณ6จราจรกับข0อความที่เปIน

เหตุการณ6ท่ัวไป 

  1.6.4.2 จัดทำลาเบลของข0อความที่เปIนข0อความประเภทของอุบัติการณ6 ประกอบด0วย 5 

ประเภท 

 1.6.5 ข้ันตอนการเตรียมข0อความ (Prepare data) ก>อนการสร0างโมเดล มีข้ันตอนดังน้ี 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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  1.6.5.1 ตัดประโยคออกเปIนคำ 

  1.6.5.2 กรองอักขระพิเศษออกจากข0อความ เช>น “# (แฮชแท็ก), URL, Emoji ออกไป 

  1.6.5.3 ข้ันตอนการเปล่ียนคำออกเปIนตัวเลขแบบลำดับ (Text to sequence)  

  1.6.5.4 ข้ันตอนการทำให0ข0อความทุกข0อความมีความยาวเท>ากัน 

 1.6.6 การสร0างหรือเสริมข0อความที่มีจำนวนน0อยให0เพิ่มขึ้นจนมีจำนวนใกล0เคียงกับข0อความที่มี

จำนวนมาก  

 1.6.7 ขั้นตอนการทดสอบเพื่อหาวิธีที่ดีที่สุดสำหรับการเสริมข0อความและดำเนิการสร0างข0อความ

มากข้ึน 

 1.6.8 ขั้นตอนการสร0างโมเดลสำหรับการจำแนกข0อความประกอบด0วยโมเดลประเภทซีเอ็น

เอ็นผสานแอลเอสทีเอ็ม แล0วทดสอบเพื่อหาว>าข0อความจากการสร0างโมเดลด0วยวิธีการเสริมข0อความแบบ

ใดให0ค>าความแม>นยำและค>าเอฟวันดีท่ีสุด 

 

1.7 คำจำกัดความที่ใชOในการศึกษา 

 ในงานวิจัยครั้งนี้มีการใช0คำศัพท6เฉพาะทางซึ่งมีหลายคำศัพท6หรือคำย>อที่มีความหมายได0หลาย

ความหมาย ดังนั้นเพื่อประโยชน6ในการศึกษางานวิจัยนี้ ผู0วิจัยได0สรุปนิยามของคำศัพท6เฉพาะมาดังตาราง

ท่ี 1.1  

 

ตารางท่ี 1.1 ตารางอภิธานคำศัพท6  

คำศัพท2ภาษาอังกฤษ คำศัพท2ภาษาไทย คำศัพท2ท่ีใช<ในเล@มน้ี 

Accuracy  ความแม>นยำ แอคคิวเรซี 

Augmentation การเสริมคำ ออกเมนเทชัน 

BERT Score ค>าคะแนนแบบเบิร6ต เบิร6ตสกอร6 

BLEU Score ค>านะแนนแบบเบลอ เบลอสกอร6 

Word embedding การฝLงคำศัพท6 เวิร6ดเอ็มเบ็ดดิง 

Bidirectional Encoder 

Representations from Transformers: 

Bert Pre-trained 

การสอนล>วงหน0าแบบเบิร6ต เบิร6ตพรีเทรน 

Corpus คลังข0อความ คอร6ปLส 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ตารางท่ี 1.1 ตารางอภิธานคำศัพท6 (ต>อ) 

คำศัพท2ภาษาอังกฤษ คำศัพท2ภาษาไทย คำศัพท2ท่ีใช<ในเล@มน้ี 

Convolutional Neural Network 

(CNN) 

โครงข>ายประสาทแบบคอนโวลู

ชัน 

ซีเอ็นเอ็น 

Datasets ชุดข0อมูล เดต0าเซ็ต 

Imbalance Ratio (IR) อัตราส>วนความไม>สมดุล ไออาร6 

Long Short-Term Memory (LSTM) วิธีหน>วยความจำระยะสั้นระยะ

ยาว 

แอลเอสทีเอ็ม 

Natural Language Processing (NLP) การประมวลผลทาง

ภาษาธรรมชาติ 

เอ็นแอลพี 

Pre-trained การสอนไว0ล>วงหน0า พรีเทรน 

platform ระบบพื้นฐานที่ให0บริการหรือ

สนับสนุน 

แพลตฟอร6ม 

Recurrent Neural Network (RNN) นิวรัลเน็ตเวิร6กแบบวนกลับ อาร6เอ็นเอ็น 

social media ส่ือสังคมออนไลน6 โซเชียลมีเดีย 

 

 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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บทที่ 2 

ทฤษฎีพื้นฐานที่เกี่ยวข2อง 
 

 ในขั้นตอนการศึกษาทฤษฎีที่เกี่ยวข7องกับการพัฒนาระบบการจำแนกข7อความพบวBามีการทำงาน

ที่เปDนขั้นตอนหลักสำคัญตBาง ๆ เชBน การรวบรวมข7อมูล การเตรียมข7อมูล การสร7างแบบจำลอง การ

ทดสอบและวัดผล แตBจะมีบางสBวนหรือบางหัวข7อท่ีแตกตBางกันในแตBละรายละเอียดของงาน ในบทน้ีผู7วิจัย

จะเน7นนำเสนอในสBวนของทฤษฎีที่นำมาใช7เพื่อพัฒนากระบวนการจำแนกข7อความจากทวิตเตอรPให7ได7ผล

ตามวัตถุประสงคPและสมุติฐานท่ีได7ต้ังไว7 

 

2.1 โซเชียลมีเดีย 

โซเชียลมีเดียเปDนแพลตฟอรPม (Platform) หรือเว็บไซตPที่ชBวยให7ผู7คนสามารถแลกเปล่ียนข7อมูล 

แชรPเรื่องราว ติดตามขBาวสาร และสร7างความสัมพันธPกับผู7อื่นผBานการสื่อสารแบบออนไลนP อยBางเชBน เฟ

ซบุdก (Facebook), ทวิตเตอรP (Twitter), อินสตาแกรม (Instagram), ไลนP (Line), ยูทูป (YouTube) และ

อื่น ๆ การสื่อสารบนแพลตฟอรPมเหลBานี้เปDนไปในรูปแบบข7อความ ภาพถBาย วิดีโอ หรือเสียง และสBวน

ใหญBมีการแสดงความคิดเห็นหรือประกาศขBาวจากผู7ใช7งานอ่ืน ๆ ภายใต7โพสตPหรือกระทู7ตBาง ๆ 

 ทวิตเตอรPเปDนแพลตฟอรPมสื่อสังคมออนไลนPที่เน7นการโพสตPข7อความสั้นๆ ที่เรียกวBาทวีต (tweet) 

โดยทวีตสามารถมีขนาดไมBเกิน 280 ตัวอักษร ผู7ใช7งานแตBละคนสามารถติดตามผู7ใช7งานอื่นเพื่อเข7าใจ

ขBาวสาร แชรPความคิดเห็น และรBวมสนทนาในรูปแบบที่เรียกวBา “เทรนดP” (trends) ทวิตเตอรPเปDน

แพลตฟอรPมที่ได7รับความนิยมมากในหลายประเทศทั่วโลก และในประเทศไทยมีจำนวนผู7ใช7งานเพิ่มข้ึน

อยBางตBอเนื่องโดยในป| 2566 มีผู7ใช7ทวิตเตอรPราว 14.6 ล7านผู7ใช7งานซึ่งสBวนใหญBใช7เพื่อการติดตามขBาวสาร 

ดังนั้น ทวิตเตอรPจึงมีบทบาททางการแจ7งขBาวสารเปDนอยBางมากเนื่องจากการนำเสนอขBาวแบบสั้นๆ 

รBวมกับแท็ก (tag) ตามเหตุการณPรายวัน นอกจากนี้ หนBวยงานราชการที่เกี่ยวข7องกับสภาพจราจรตBางๆ 

เชBน สถานีวิทยุจราจร สำนักงานตำรวจจราจร รวมถึงหนBวยงานจราจรอื่นๆ สามารถใช7ทวิตเตอรPในการ

รายงานสภาพจราจร ส่ือสารกับประชาชน และแจ7งขBาวสารเก่ียวกับการจราจรได7เชBนกัน 
 

2.2 การเตรียมข3อมูล 

 การเตรียมข7อมูลเพื่อสร7างโมเดลการเรียนรู7เชิงลึก สำหรับการจำแนกข7อความจากทวิตเตอรPท่ี

เกี่ยวกับสภาพจราจรบนถนนนั้นเปDนขั้นตอนที่สำคัญเพื่อให7โมเดลที่สร7างมีประสิทธิภาพและสามารถ

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ทำงานได7ดี โดยเฉพาะอยBางยิ่งข7อความที่อยูBบนสื่อสังคมออนไลนPนั้นมีผู7ใช7งานหลายประเภท มีการใช7

สัญลักษณPตBาง ๆ ที่ไมBสามารถนำมาทำเอ็นแอลพีได7หรือแม7แตBการใช7คำฟุ�มเฟ�อยเยอะเกินไป ซึ่งด7วย

ภาษาไทยเปDนภาษาที่ไมBมีการเว7นวรรคคำทำให7ยิ่งเพิ่มความยุBงยากมากขึ้น ด7วยเหตุผลนี้การเตรียมข7อมูล

คือการทำให7ข7อมูลนั้นสะอาด สามารถนำไปทำโมเดลได7งBายสBงผลให7เพิ่มประสิทธิภาพของการจำแนก

ข7อความได7มากข้ึน โดยการเตรียมข7อมูลจะมีข้ันตอนหลัก ๆ ดังเน้ือหาตBอไปน้ี 
 

 2.2.1 การตัดประโยคออกเปDนคำ 

 การทำงานในด7านการประมวลผลภาษาธรรมชาติจะมีกระบวนการที่เปDนสBวนเริ่มต7นของการ

ทำงานหลังจากการรวบรวมคำหรือข7อความมาได7แล7ว ขั้นตอนตBอมาคือการแบBงประโยคนั้นออกมาเปDนคำ

หรือการตัดคำ (Word segmentation หรือเวิรPด-เซ็กเมนเทชัน) ขั้นตอนนี้สำคัญมากเนื่องจากภาษาไทย

เปDนภาษาที่เขียนติดกันไมBมีตัวขั้นระหวBางคำหรือประโยค การแบBงคำชBวยให7สามารถนับจำนวนคำ หา

ความถี่ของคำ เลือกคุณลักษณะของคำ เชBน คำหลัก และสร7างรูปแบบการเขียนข7อความ เพื่อใช7ในการ

วิเคราะหPหรือการจัดหมวดหมูBข7อความ ถ7าตัดคำออกมาไมBถูกต7องจะทำให7การประมวลผลคำผิดเพี้ยนไป 

เชBน “คุณอาจองนั่งตากลม” อาจจะตัดเปDน “คุณ/อา/จอง/นั่ง/ตาก/ลม” หรือ “คุณ/อาจ/อง/นั่ง/ตา/

กลม” วิธีการตัดคำสามารถใช7กฎความสัมพันธPระหวBางคำหรือใช7โมเดลเชิงลึกซึ่งถูกฝ�กสอนด7วยข7อมูล

ภาษาเพ่ือตัดคำ ตัวอยBางวิธีการตัดคำท่ีใช7ในภาษาไทยได7แกB Maximum Matching, Longest Matching, 

Conditional Random Fields (CRF) และโมเดลป�ญญาประดิษฐP (Artificial Intelligence) ที่ถูกฝ�กสอน

ด7วยข7อมูลภาษาไทยอื่น ๆ การตัดคำสำหรับภาษาไทยในป�จจุบันมีชุดคำสั่ง (Library หรือไลบรารีที่ชื่อวBา

ไพไทยเอ็นแอลพี (Pythainlp) [11] เปDนไลบรารีที่ทำงานบนภาษาไพธอน (Python) ซึ่งในไพไทยเอ็นแอลพี

ใช7การตัดคำพื้นฐาน (default) เปDนวิธีการนิวเอ็มเอ็ม (newmm engine) ที่พัฒนามาจากเทคนิคการแบBง

สBวนคำศัพทPภาษาไทยด7วยพจนานุกรม (Dictionary-based) โดยใช7อัลกอริทึมการจับคูBสูงสุด (Maximum 

Matching) และการจัดกลุ Bมของอักขระภาษาไทย (Thai Character Cluster : TCC) ทำงานรBวมกัน  

ทำให7การตัดคำภาษาไทยถูกต7องและรวดเร็วมากข้ึน 

 

 
 

รูปท่ี 2.1 การตัดประโยคออกเปDนคำ 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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 2.2.2  การลบคำฟุ�มเฟ�อย 

 สำหรับภาษาไทยมักจะมีคำท่ีไมBคBอยส่ือความหมายหรือไมBจำเปDนสำหรับการประมวลผล

ภาษาธรรมชาติ เชBน “มี, การ, ได7, ความ” ถือเปDนคำฟุ�มเฟ�อยเม่ือนำคำเหลBานั ้นไปใช7อาจจะทำให7

ประมวลผลใช7เวลานานเกินความจำเปDน เน่ืองจากเปDนคำที่ไมBคBอยมีความหมายในการสื่อสารทำให7

สิ้นเปลืองทรัพยากรสำหรับการประมวลโดยเปลBาประโยชนP โดยในทางการประมวลผลภาษาธรรมชาติคำ

ฟุ�มเฟ�อยเหลBานี้ถูกเรียกวBาคำหยุด (stop word) เพื่อต7องการลบคำหยุดเหลBานั้นให7น7อยลงหรือหมดไป

ด7วยการใช7ฟ�งกPชันที่มีในไพไทยเอ็นแอลพี อยBางไรก็ตามการลบคำหยุดนั้นอาจจะไมBได7เปDนข7อกำหนดหรือ

เงื่อนที่ต7องทำ แตBการตัดสินใจที่จะใช7หรือไมBใช7การลบคำหยุดอาจจะแตกตBางกันในแตBละบริบท ดังน้ัน

ผู7วิจัยควรวิเคราะหPถึงความจำเปDนกBอน ซ่ึงไพไทยเอ็นแอลพีมีการเตรียมชุดคำศัพทPของคำหยุดไว7ให7ใช7งาน 

 

 
 

รูปท่ี 2.2 การลบคำฟุ�มเฟ�อย 

 

 2.2.3 การเปล่ียนคำให7อยูBในรูปแบบเวคเตอรP 

 การฝ�งคำ (Word embedding หรือเวิรPดเอ็มเบ็ดดิง) เปDนวิธีการในการแปลงคำให7อยูBในรูปแบบ

ที ่สามารถนำมาประมวลผลเช ิงคณิตศาสตร Pได 7  โดยม ีว ัตถ ุประสงค Pหล ักในการสร 7างต ัวแทน 

(Representation) ท่ีแทนความหมายของคำในรูปแบบของเวคเตอรPท่ีมีมิติต่ำ (low-dimensional 

vectors) ซึ่งสามารถนำมาใช7ในการประมวลผลข7อมูลขนาดใหญBได7อยBางมีประสิทธิภาพ เชBน การค7นหา

ความสัมพันธPระหวBางคำ การหาคำที่คล7ายคลึงกัน หรือการจัดกลุBมคำตามหมวดหมูBตBาง ๆ เทคนิคของ

เวิรPดเอ็มเบ็ดดิงนั้นมักจะใช7โมเดลการเรียนรู7ทางเครื่องเพื่อสร7างความสัมพันธPระหวBางคำและหาเวคเตอรP

แทนคำ โดยมักจะใช7ข7อมูลขนาดใหญBที่เปDนประโยคหรือเอกสารมาใช7ในกระบวนการเรียนรู7เมื่อคำถูก

แปลงให7อยูBในรูปแบบเวิรPดเอ็มเบ็ดดิงแล7ว สามารถใช7เวคเตอรPของคำนั้นในการพยากรณPหรือวิเคราะหP

ข7อมูลตBาง ๆ ได7 เชBน การจัดกลุBมข7อความ (text clustering) หรือการจัดลำดับความสำคัญของคำใน

ข7อความ (keyword extraction) เทคนิคเวิรPดเอ็มเบ็ดดิงมีรายละเอียดทางทฤษฎีและการทำงานท่ีดี โดย

ในระยะหลังมีงานวิจัยหลายงานได7ให7ความสำคัญกับวิธีการเวิรPดทูเว็ค (Word2Vec) ในการเวิรPดเอ็มเบ็ดดิง

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ซึ่งมีวิธีการด7วยกัน 2 วิธีคือสคิป-แกรม (Skip-gram) และวิธีการกระเป�าคำตBอเนื่อง (Continuous Bag 

of Words: CBOW หรือซีบีโอดับเบ้ิลยู)  

• สคิป-แกรม คือ วิธีการท่ีเน5นการทำนายโดยใช5คำท่ีอยู=ตรงกลางเพ่ือทำนายคำท่ีอยู=รอบๆ เช=น หาก

มีคำว=า “รถชน" และคำในบริบทท่ีอยู=รอบ ๆ คำ “รถชน” เปGน “บริเวณ”, “เหตุการณJ”, “ถนน” 

โมเดลสคิป-แกรม จะพยายามทำนายคำเหล=านี้จากคำว=า “บริเวณ”, “เหตุการณJ”, “ถนน” เพ่ือ

สร5างเวคเตอรJท่ีสอดคล5องกับความหมายและความสัมพันธJระหว=างคำ 

• ซีบีโอดับเบิ้ลยู คือ วิธีการท่ีกลับกันไปในทิศตรงกันข5าม โดยซีบีโอดับเบิ้ลยูจะพยายามทำนาย

คำศัพทJหนึ่ง โดยใช5คำที่ปรากฏในบริบทที่กำหนด ตัวอย=างเช=น หากมีคำว=า "ถนน", "บริเวณ", 

"เหตุการณJ" บีโอดับเบ้ิลยูจะทำนายคำว=า “รถชน” ออกมา 

 ทั ้งสองวิธ ีการนี ้จะใช7โครงสร7างโครงขBายประสาทเทียม (neural network) เพื ่อเร ียนรู7

ความสัมพันธPระหวBางคำโดยโครงขBายประสาทประกอบด7วยเลเยอรPนำเข7า (input layer) เลเยอรPซBอน

(hidden layer) และเลเยอรPผลลัพธP (output layer) โดยในแตBละเลเยอรPจะมีจำนวนโหนด (neuron) ท่ี

เปDนเวคเตอรPแสดงคBาการเรียนรู7ของโมเดล แตะจะเลือกใช7วิธีการใดนั้นขึ้ยอยูBกับงานที่ต7องการ เชBนงาน

สำหรับการสร7างเวิรPดเอ็มเบ็ดดิงจากข7อความที่มีจำนวนไมBมากนักควรจะใช7วิธีซีบีโอดับเบิ้ลยูเนื่องจากใช7

การประมวลผลไมBมากเปDนวิธีการท่ีเหมาะข7อมูลน7อย 

 

 
 

รูปท่ี 2.3 โครงสร7างของวิธีการกระเป�าคำตBอเน่ือง 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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จากรูปที่ 2.3 สามารถอธิบายได7ดังน้ี เลเยอรPนำเข7าสำหรับบริบทของคำ 𝐶 คำท่ีจะถูกแปลงเปDน one-hot 

vectors 𝑥!, 𝑥", … , 𝑥# เลเยอรPซBอน คือ ชั้นบริบทที่แปลงเปDน one-hot vectors จะถูกนำไปคูณด7วย 

weight matrix 𝑊 ซึ่งมีขนาด 𝑉 × 𝑁 (V คือจำนวนของคำศัพทPและ N คือขนาดของเลเยอรPซBอน) ดัง

สมการท่ี 2.1 

 

ℎ = !
"
∑ 𝑊𝑥#"
#$!       (2.1) 

 

และเลเยอรPผลลัพธP คือชั้นของการสร7างเวคเตอรPของคำที่เราต7องการทำนาย โดยใช7 weight matrix 𝑊$ 

ท่ีมีขนาด 𝑁 × 𝑉 และใช7 SoftMax เพ่ือแปลงเวคเตอรP ℎ ให7เปDนความนBาจะเปDนของคำ [18]  

 ผลลัพธPของเวิรPดทูเว็คเปDนเวคเตอรPที่สามารถแสดงความหมายและความสัมพันธPระหวBางคำได7

อยBางมีประสิทธิภาพ โดยเวคเตอรPของคำที่มีความหมายคล7ายกันจะมีคBาที่ใกล7เคียงกันในเวคเตอรPสเปซ 

ทำให7สามารถใช7เวคเตอรPนี้เปDนคBาตัวเลขเพื่อแทนคBาของคำซึ่งก็คือการแปลงเปDนตัวเลข มิติของเวคเตอรP

นั้นขึ้นอยูBกับขนาดของ “hidden layer” ในโมเดลที่ใช7 ซึ่งสามารถตั้งคBาได7ในขณะที่สร7างโมเดล ในการ

ปฏิบัติงานจริง ขนาดของเวคเตอรPมักจะเปDนคBาระหวBาง 100-300 มิติ ขึ้นอยูBกับความซับซ7อนของงานและ

ขนาดความยาวของข7อมูล เชBนงานการจัดกลุBมข7อความมักจะใช7จำนวนความยาวสูงสุดของข7อความมาเปDน

มิติของคำ โดยในงานวิจัยนี้ได7ใช7ไลบรารี (Library) ที่ชื่อ Gensim หรือเจ็นซิม เข7ามาชBวยในการสร7างการ

ฝ�งคำ 

 

2.3 การจัดการข3อมูลที่จำนวนประเภทไมBเทBากัน 

จากการศึกษางานวิจัยหลายๆ งานที่เกี่ยวกับการจำแนกข7อความสั้นที่ต7องมีการระบุออกเปDนหลาย

กลุBมพบวBามีบางงานวิจัยที่ใช7ตัวอยBางข7อมูลมาเทรนโมเดลด7วยข7อความที่มีจำนวนไมBเทBากัน ป�ญหานี้มักจะ

กBอให7ผลการทำงานเอนเอียงไปทางกลุBมที่มีจำนวนข7อความมากกวBาหรือเรียกวBาไบแอส (Bias) ด7วยเหตุน้ี

จึงมีการวิจัยเพื่อสร7างโมเดลให7มีประสิทธิภาพเพิ่มขึ้นด7วยการสร7างกลุBมข7อมูลให7มีขนาดเทBากันกBอนการ

นำมาเทรนโมเดล โดยในแตBละงานวิจัยจะใช7วิธีที่แตกตBางกันออกไป สำหรับการจัดการข7อความที่ไมB

เทBากันสามารถสรุปวิธีการท่ีนิยมได7 ดังน้ี 

 

 2.3.1 การสร7างข7อความด7วยวิธีตัวแบบลูกโซBมารPคอฟ 

 การสร7างข7อความด7วยวิธีลูกโซBมารPคอฟเปDนเทคนิคหนึ่งที่ใช7ในการสร7างข7อความที่มีลักษณะเปDน

ภาษาธรรมชาติ โดยอิงจากข7อมูลที่มีอยูBและสถิติการเกิดของคำหรือสัญลักษณPตBางๆ ในข7อมูลนั้น วิธีการน้ี

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ถูกนำมาใช7ในหลายดBานโดยมีการนำไปสร7างข7อความที่เกี่ยวข7องกับภาษาธรรมชาติ เชBน การสร7างช่ือ

สินค7าหรือข7อความสั้นๆ ในการสร7างข7อความด7วยวิธี ลูกโซBมารPคอฟ มีขั้นตอนการทำงานหลักๆ ดังน้ี 

เริ่มต7นด7วยการรวบรวมข7อมูลที่เปDนตัวอยBางข7อความที่ต7องการสร7าง อาจเปDนตัวอักษรหรือคำ และจัดเก็บ

ในรูปแบบที่เหมาะสม ให7อยูBในรูปแบบของลิสตP (list) หรือเมทริกซP (Matrix) จากข7อมูลที่เตรียมไว7เพ่ือ

สร7างชุดของแตBละคำที่บอกถึงความนBาจะเปDนในการเกิดข7อความตBอไป โดยจะนับความถี่ของคำหรือ

สัญลักษณPที่ตามหลังคำกBอนหน7า และเก็บเปDนสถิติการเกิดไว7ในเมทริกซPเดียวกันจากนั้นจะสร7างโมเดล 

ลูกโซBมารPคอฟ ท่ีใช7สร7างข7อความ โดยการเลือกคำเริ่มต7นแบบสุBมตามความนBาจะเปDนในเมทริกซPจากน้ันจึง

สร7างข7อความใหมBโดยเลือกคำตBอไปตามลำดับซึ่งสามารถกำหนดการสร7างข7อความได7โดยการสร7างคำ

ตBอไปตามลำดับของโมเดลจนกวBาจะได7ข7อความที่ต7องการ โดยทั้งหมดนี้จะเปDนกระบวนการที่วนซ้ำกันไป

เรื่อย ๆ ตามความยาวของข7อความที่ต7องการสร7าง สิ่งที่ต7องระวังคือ ข7อมูลที่ใช7สร7างเมทริกซPต7องเปDน

ตัวอยBางที่เปDนมาตรฐานและเกี่ยวข7องกับข7อความที่ต7องการสร7าง มิฉะนั้น ข7อความที่สร7างขึ้นอาจไมBมี

ความสมเหตุสมผลหรือแปลกประหลาดได7 

 
รูป 2.4 ลูกโซBมารPคอฟการสร7างข7อความ 

 

การสร7างลูกโซBมารPคอฟสำหรับการสร7างข7อความ มักจะใช7สมการความนBาจะเปDนแบบมีเงื ่อนไข 

(conditional probabilities) ในร ูปแบบเมทร ิกซP  สมมต ิ  𝑆 = {𝑠!, 𝑠", … , 𝑠#, } เป Dนเซ ็ตของ 

“สถานะ” หรือคำในข7อความและ 𝑃-𝑠$ → 𝑠%/ คือความนBาจะเปDนที่จะเปลี่ยนไปยังสถานะ 𝑠%  จาก

สถานะ 𝑠#  และสมการมารPคอฟสำหรับสถานะ 𝑠#  จะเปDน 

 

𝑃-𝑋&'! = 𝑠%|𝑋& = 𝑠$/ = 𝑃-𝑠$ → 𝑠%/    (2.2) 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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𝑋& คือสถานะท่ีเวลา 𝑡 
𝑃-𝑋&'! = 𝑠%|𝑋& = 𝑠$/ คือความนBาจะเปDนที่สถานะที่ 𝑡 + 1 จะเปDน 𝑠%  เมื่อสถานะที่ 𝑡 จะเปDน 

𝑠#  ความนBาจะเปDน 𝑃-𝑠$ → 𝑠%/  
 

ในลูกโซBมารPคอฟจะถูกคำนวณจากข7อความที่มีอยูB ดังนี้ นับความถี่ขอคำทั้งหมด (Frequency 

Counting) จากนั้นจะนับความถี่ของการเกิดของคูBคำที่ติดกัน เชBน ถ7าคำวBา “apple” ถูกตามด7วย “pie” 

5 ครั้ง และถูกตามด7วย “tree” 3 ครั้ง จะได7คBาความถี่ของคูBคำเหลBานั้น จากนั้นคำนวณความนBาจะเปDน 

(Probability Calculation) ในข้ันตอนน้ีจะนำความถ่ีของคูBคำไปคำนวณความนBาจะเปDน ดังสมการ 

 

𝑃)𝑠# → 𝑠%+ =
&'()*(+,-(/!→/")
23456	&'()*(+,-(/!)

    (2.3) 

 

ท่ี 𝐹𝑟𝑒𝑞𝑢𝑒𝑛𝑐𝑦(𝑠$ → 𝑠%) คือจำนวนคร้ังท่ี 𝑠#  ถูกตามด7วย 𝑠%   

และ 𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙	𝐹𝑟𝑒𝑞𝑢𝑒𝑛𝑐𝑦(𝑠$) คือจำนวนครั้งทั้งหมดที่ 𝑠#  ปรากฏในข7อความโดยจะทำการคำนวณ

คBาน้ีสำหรับทุกคูBคำท่ีติดกัน 

 

 2.3.2 การสร7างข7อความเพ่ิมด7วยวิธีแอลเอสทีเอ็ม 

 แอลเอสทีเอ็ม คือหนึ่งในโครงสร7างของโครงขBายประสาทเทียมที่เกิดซ้ำ (Recurrent Neural 

Networks : RNN หรืออารPเอ็นเอ็น) ที่ถูกออกแบบมาเพื่อรับมือกับป�ญหาของอารPเอ็นเอ็นแบบธรรมดา 

เชBน ป�ญหาการหายไปของเกรเดียน (vanishing gradient) และการเพิ่มขึ้นของเกรเดียน (exploding 

gradient) โดยแอลเอสทีเอ็มจะทำงานผBานเซล (cell) ตBางๆ แตBละเซลของแอลเอสทีเอ็มประกอบด7วย

สBวนประกอบหลัก ๆ คืออินพุตเกท (input gate) ฟอรPเกตเกท (forget gate) เอาตPพุตเกท (output 

gate) และเซลลPสเตต (cell state) โดยแตBละเกทมีหน7าท่ีตBางกันออกไปคือ 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปท่ี 2.5 สBวนประกอบภายในแอลเอสทีเอ็ม 

 

2.3.2.1 อินพุตเกท 

  เกท (gate) หรือประตูนี้จะทำหน7าที่ตัดสินใจวBาสBวนไหนของข7อมูลป�จจุบันที่ 𝑥& ควร

ถูกอัปเดตหรือเพิ่มเข7าไปในเซลลPสเตตหรือไมB ถ7าอัปเดตจะใช7มอดดิวเลชันเกท (Modulation Gate) เปDน

เกทตัดสินใจที่จะคอยตัดสินใจวBาสBวนไหนของข7อมูลใหมBควรถูกเพิ่มเข7าสูBสถานะ cell ป�จจุบันและควบคุม

วBาควรจะเพ่ิมข7อมูลใหมBลงไปใน cell state หรือไมBประกอบไปด7วยสมการ 

 

𝑖& = 𝜎(𝑊$ ∙ [ℎ&(!, 𝑥&] + 𝑏$)    (2.4) 

โดยท่ี 

𝑖&   คือผลลัพธPจากอินพุตเกท ณ เวลา t ผลลัพธPนี้บBงบอกถึงสBวนที่ควรเพิ่มเข7าไปในสถานะ 

cell ณ เวลา t  

𝜎   เปDน Sigmoid activation function ที่จะคืนคBาระหวBาง 0 และ 1 สำหรับ แอลเอสที

เอ็ม, มันใช7เพ่ือตัดสินใจวBาจะรับข7อมูลใดบ7างเข7าไปในสถานะ cell หรือ output 

𝑊$  เปDนเมทริกซPน้ำหนักสำหรับอินพุตเกท 

ℎ&(! ข7อมูล output จาก timestep กBอนหน7า 

𝑥&  ข7อมูลอินพุต ณ เวลา t 

𝑏$  เปDน bias term สำหรับ Input Gate 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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2.3.2.2 เซลลPสเตต  

  เปDนเซลลPสำหรับอัปเดตสถานะของเซลลPจากการรวมกันของ อินพุตเกท ฟอรPเกตเกท 

และมอดดิวเลชัน เพื่อให7แอลเอสทีเอ็มสามารถจดจำข7อมูลระยะไกลขึ้นโดยการพิจารณาวBาอับเดทเซลลP

หรือไมB ตามสมการตBอไปน้ี  

 

𝐶& = 𝑓& 	 ∙ 𝐶&(! + 𝑖& ∙ 𝐶N&     (2.5) 

 

โดยท่ี 

𝐶&  คือสถานะเซลลP ณ เวลา t ซ่ึงเปDนส่ิงท่ีต7องการอัปเดต  

𝑓&  คือ output จาก Forget Gate บBงบอกถึงสBวนของ 𝐶&(! ท่ีควรถูกลืม  

𝐶&(!  คือสถานะ cell ณ เวลา 𝑡 − 1 หรือสถานะ cell กBอนหน7าน้ี  

𝑖&  คือ output จาก Input Gate บBงบอกถึงสBวนของ 𝐶N& ท่ีควรถูกเพ่ิมเข7าไป  

𝐶N&  คือสถานะ modulation cell state ท่ีได7รับการอัปเดตโดยข7อมูลป�จจุบัน 

  

2.3.2.3 มอดดิวเลชันเซลลPสเตต 

มอดดิวเลชันเซลลPสเตต (𝐶-𝑡) คือสถานะเซลลPที่ถูกคำนวณใหมBจากข7อมูลป�จจุบัน (𝑥4 ) 
และสถานะ hidden กBอนหน7านี้ (ℎ&(!) สถานะมอดดิวเลชันเซลลPสเตตนี้จะถูกคำนวณใหมBทุกครั้งที่ได7รับ

ข7อมูลป�จจุบัน (𝑥4 ) คBาของ 𝐶/4 จะถูกนำไปเติมเข7าในสถานะเซลลPป�จจุบันจากการคำนวณที่อธิบายไปแล7ว

น้ันทำให7แอลเอสทีเอ็มสามารถจำข7อมูลใหมBได7พร7อมท้ังยังรักษาข7อมูลระยะยาวได7 โดยใช7สมการ 
 

𝐶N& = tanh(𝑊* ∙ [ℎ&(!, 𝑥&] + 𝑏*)     (2.6) 
 

โดยท่ี  

𝐶N&  เปDนสถานะมอดดิวเลชันเซลลPสเตตท่ีคำนวณใหมB 

𝑊*  เปDนเมทริกซPน้ำหนักสำหรับการคำนวณ 𝐶N& 
ℎ&(!  คือการรวมข7อมูล output จาก timestep กBอนหน7า ℎ&(!  

𝑥& ข7อมูลป�จจุบัน 𝑥& 
𝑏*  เปDน bias term 

tanh  เปDน Hyperbolic Tangent Function ท่ีใช7เพ่ือให7  𝐶N& อยูBในชBวง -1 ถึง 1 
 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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2.3.2.4 ฟอรPเกตเกท 

  มีหน7าท่ีควบคุมข7อมูลในสถานะเซลลP ( 𝐶& ) ท่ีควรถูกลืมหรือท้ิงไปในชBวงเวลาถัดไป โดย

ปกติจะใช7ฟ�งกPชันสิกมอยดP (sigmoid) เพื่อทำให7เอาตPพุทอยูBในชBวง 0 ถึง 1 การคำนวณสามารถแสดงได7

ดังสมการตBอไปน้ี 
 

𝑓& = 𝜎-𝑊+ ∙ [ℎ&(!, 𝑥&] + 𝑏+/    (2.7) 
 

โดยท่ี 

𝑓&  คือเอาตPพุทจากฟอรPเกตเกท ณ เวลา t 

𝜎  คือฟ�งกPชันสิกมอยดP (sigmoid) ท่ีจะทำให7เอาตPพุทอยูBในชBวง 0 ถึง 1 

𝑊+  เปDนเมทริกซPน้ำหนักสำหรับฟอรPเกตเกท 

ℎ&(!  คือ ผลลัพธP ณ เวลากBอนหน7า และ 

𝑥& ข7อมูลป�จจุบัน  

𝑏+  เปDน bias term 

 

คBา 𝑓& ที่ได7จากฟอรPเกตเกทจะถูกใช7ในการอัปเดตสถานะเซลลP (𝐶&) ดังสมการที่ 2.6  𝑓& × 𝐶&(! คือ

การลืมข7อมูลที่ไมBจำเปDนออกจากสถานะเซลลPกBอนหน7านี้ตามท่ีฟอรPเกตเกทสั่งให7ลืม คือคBา 𝑓& ที่อยูB

ระหวBาง 0 ถึง 1 จะบอกถึงสัดสBวนของเซลลPกBอนหน7าที่ควรถูกลืม ถ7า 𝑓& มีคBาเปDน 0 จะหมายถึงลืม

ท้ังหมด ถ7า 𝑓& มีคBาเปDน 1 จะหมายถึงเก็บข7อมูลท้ังหมด 

 

2.3.2.5 เอาตPพุทเกท 

  ทำหน7าที่ควบคุมข7อมูลที่จะถูกสBงออกจากสถานะเซลลP 𝐶& ไปยังสถานะ hidden ℎ& 
เอาตPพุทเกทจะใช7ฟ�งกPชันสิกมอยดP (sigmoid) เพื่อกำหนดวBาสBวนไหนของข7อมูลในสถานะเซลลPควรถูก

สBงออก โดยมีสมการคำนวณดังน้ี 

 

𝑜& = 𝜎(𝑊, ∙ [ℎ&(!, 𝑥&] + 𝑏,)    (2.8) 
 

โดยท่ี 

𝑜&  คือ output จาก Output Gate ณ timestep t 

𝜎  คือฟ�งกPชันสิกมอยดP (sigmoid) ท่ีจะทำให7 output อยูBในชBวง 0 ถึง 1  

𝑊,  เปDนเมทริกซPน้ำหนักสำหรับ Output Gate 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ℎ&(!  ข7อมูล ณ เวลากBอนหน7า  

𝑥& ข7อมูลป�จจุบัน  

𝑏,  เปDน bias term  
 

2.3.2.6 hidden state 

  Output ที่ได7จะถูกใช7ในการคำนวณสถานะ hidden ป�จจุบันในโมเดลที่มีลักษณะเปDน 

recurrent หรือลูป hidden state จะถูกอัปเดตในแตBละ timestep โดยใช7ข7อมูลป�จจุบันและสถานะซBอน

ใน timestep กBอนหน7าในโมเดล แอลเอสทีเอ็มทุกครั้งที่จะอัปเดตสถานะซBอนโมเดลจะใช7ข7อมูลจาก

สถานะ cell state และคBาจาก Output Gate เพ่ือคำนวณหา ℎ& ดังสมการ 
 

ℎ& = 𝑜& × tanh(𝐶&)     (2.9) 
 

ตามสมการทั้งหมด แอลเอสทีเอ็มจะใช7การควบคุม การจดจำ และการลืมข7อมูลด7วยประตูที่แตกตBางกัน 

และใช7สมการทางคณิตศาสตรPเพื่อควบคุมการไหลของข7อมูลเข7าและออกจาก cell state ดังนั้นเมื่อใช7

วิธีการนี้จะสามารถทำนายคำที่เกิดขึ้นตBอไปด7วยคำกBอนหน7าของประโยคด7วยการนำคำเริ่มต7นมาเปDน

ข7อความเริ่มต7นที่ให7กับโมเดลเพื่อให7โมเดลสามารถสร7างตBอจากข7อความนั้นไปเพื่อชBวยกำหนด context 

หรือแนวทางการสร7างข7อความ เมื่อป§อนคำเริ่มต7นเข7าไปในโมเดล แอลเอสทีเอ็มโมเดลจะทำนายข7อความ

ตBอไป ผลลัพธPท่ีได7จากการทำนายคำท่ีเกิดข้ึนคือประโยคท่ียาวข้ึนตามจำนวนคำท่ีผู7วิจัยกำหนดไว7 
 

 
 

รูปท่ี 2.6 แนวคิดของการสร7างข7อความประกอบด7วยคำต้ังต7นแล7วตBอไปด7วยการสร7างคำตBอไป 

 

 2.3.3 การเสริมข7อความด7วยวิธีออกเมนเทชัน 

 การเสริมข7อความด7วยวิธีออกเมนเทชันเปDนวิธีที่ใช7ในการขยายข7อความโดยการทำให7เกิดความ

หลากหลายในข7อมูลที่มีอยูB โดยการแปลงและปรับเปลี่ยนคำในประโยคให7เปDนรูปแบบใหมBเมื่อเปDนคำใหมB

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ดังนั้นประโยคจึงเปDนประโยคใหมBด7วย วิธีการนี้จึงเปDนการเพิ่มปริมาณข7อมูลไปโดยปริยาย วิธีการออกเมน

เทชันสามารถนำมาใช7กับข7อความในหลาย ๆ แนวทาง ดังน้ี 

 

2.3.3.1 การเสริมข7อความด7วยวิธีเวิรPดเน็ต (Wordnet augmentation) 

  เวิรPดเน็ตคือฐานข7อมูลภาษาศาสตรP (lexical database) ที่สร7างขึ้นโดยโครงการที่มี

สำนักงานอยูBท่ี Princeton University ในสหรัฐอเมริกา โดยเฉพาะภาษาอังกฤษ แตBมีการสร7างเวิรPดเน็ต

สำหรับภาษาอื่น ๆ ด7วย ฐานข7อมูลนี้ได7เก็บรวบรวมคำศัพทPที่มีความหมายเหมือนกันเข7าไปอยูBในกลุBมท่ี

เรียกวBาซินเซ็ต (synsets) หรือคำพ7อง คือกลุBมของคำท่ีมีความหมายท่ีใกล7เคียงหรือเหมือนกัน ซ่ึงเปDนหน่ึง

ในคุณสมบัติหลักของเวิรPดเน็ต คำที่มีความหมายเหมือนกันหรือใกล7เคียงจะถูกรวมเข7าด7วยกัน และมักจะ

มีคำอธิบายหรือคำนิยามของกลุBมคำนั้น ในภาษาอังกฤษซินเซ็ตของคำวBา “car” อาจประกอบด7วยคำอ่ืน 

ๆ ท่ีมีความหมายคล7ายคลึง เชBน “auto”, “automobile”, “machine”, “motorcar” ซินเซ็ตใช7สำหรับ

แสดงความสัมพันธPที่ซับซ7อนของคำที่มีความหมายใกล7เคียง และทำให7สามารถทำงานที่ต7องการความ

เข7าใจในความหมายและความสัมพันธPของคำได7 แตBไมBจำเปDนต7องรู7ลำดับหรือโครงสร7างของประโยคท่ีใช7คำ

เหลBานั้น ป�จจุบันเวิรPดเน็ตเปDนฐานข7อมูลคำศัพทPเกี่ยวกับความสัมพันธPทางความหมายระหวBางคำมากกวBา 

200 ภาษา  

 

 
 

รูปท่ี 2.7 การเพ่ิมข7อความด7วยวิธีเวิรPดเน็ต 

 

 สำหรับภาษาไทยมีการทำฐานข7อมูลภาษาไว7ด7วยเชBนกันโดยเปDนฐานข7อมูล SQLite โดยภายในจะ

มีการเก็บรวบรวมคำไว7ประมาณ 90k คำ และจัดเปDนกลุBมๆ ด7วยหมายเลข synsetsid และคำตBางๆ เก็บ

ไว7ในคอลัม li ดังรูปท่ี 2.8 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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รูปท่ี 2.8 โครงสร7งการเก็บข7อมูลของไทยเวิรPดเน็ต 
 

ดังที่กลBาววBาเวิรPดเน็ตจะเก็บข7อมูลเปDนกลุBมด7วย synsetsid ตัวอยBางกลุBมคำของคำวBา “รถยนตP” คำที่มีใน

ฐานข7อมูลของ Thai wordnet จะเปDน synsetsid ที่ “02958343-n” และมีคำ 2 คำในกลุBมนั้นคือคำวBา 

รถ และรถยนตPดังรูปท่ี 2.9 

 

 
 

รูปท่ี 2.9 กลุBมคำวBารถยนตPในไทยเวิรPดเน็ต 
 

ดังนั้นเมื่อต7อวงการให7ข7อความเกิดขึ้นใหมBด7วยการการปรับเปลี่ยนคำเพียงบางคำก็สามารถนำคำจาก

เวิรPดเน็ตไปเปล่ียนจากคำเดิม ดังน้ันข7อความก็จะเปล่ียนไปนิดหนBอยแตBความหมายยังคงเดิม 
 

 
 

รูปท่ี 2.10 การปรับเปล่ียนบางคำเพ่ือให7ได7ประโยคใหมB 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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2.3.3.2 การเสริมคำด7วยวิธีไทยทูทรานสPฟอรPเมอรP (Thai2transformers augmentation)  

  สำหรับงานด7านเอ็นแอลพีในทุกวันนี้มีวิธีที่ทำให7ประหยัดทรัพยากรได7มากคือวิธีการนำ

โมเดลที่มีการเทรนไว7ลBวงหน7าหรือพรีเทรนนำมาปรับใช7ให7เข7ากับงานที่ต7องการเรียกวBาการไฟนPทูน (Fine-

tune) โดยเรียกโมเดลนี้วBาทรานสPฟอรPเมอรP สำหรับภาษาอังกฤษมักจะมีการทำโมเดลภาษาไว7มากมายมา

ใช7และสำหรับภาษาไทยมีการสร7างทรานสPฟอรPเมอรPขึ ้นมาใช7งานใน WangchanBERTa ซึ ่งมีการนำ 

ไทยทูทรานสPฟอรPเมอรPมาใช7งานในการเสริมคำ โดยเปDนการนำเทคนิคที่เรียกวBาการเติมคำที่หายไป 

(Masked Language Model : MLM หรือเอ็มแอลเอ็ม) โดยเอ็มแอลเอ็มจะเปDนโมเดลทางภาษาอีก

ประเภทที ่ถูกออกแบบมาให7พยายามหาคำที ่หายไป (Masked words) จากบริบทคำรอบข7าง ด7วย

คุณสมบัติน้ีจึงมีแนวคิดนำมาทำการเสริมคำเพ่ือสร7างประโยคให7เพ่ิมมากข้ึน 

 

 
 

รูปท่ี 2.11 การเสริมคำด7วยวิธีไทยทูทรานสPฟอรPเมอรP 

 

2.3.3.3 การเสริมคำด7วยวิธีการเข7ารหัสแบบเอ็มเบ็ดดิงไบตPคูB (BPEmb augmentation) 

การเข7ารหัสแบบไบตPคูB (Byte-Pair Encoding: BPE) คือรูปแบบของอัลกอริทึมการบีบ

อัดข7อมูล ซึ่งคูBข7อมูลไบตPตBอเนื่องกันที่พบบBอยที่สุดจะถูกแทนที่ด7วยไบตPที่ไมBปรากฏในข7อมูลนั้น มีไว7เพ่ือ

จัดการกับป�ญหาคำที่ไมBอยูBในคลังข7อมูล (Out-of-Vocabulary, OOV) โดยการแบBงคำออกเปDนคำยBอย 

(subwords) โดยการเข7ารหัสตามรูปแบบคูBคำ คือ สมมติวBามีข7อมูล aaabdaaabac จะทำการเข7ารหัส 

(บีบอัด) คูBไบตP aa ซึ่งเกิดขึ้นบBอยที่สุด ดังนั้นเราจะแทนที่มันด7วย Z เนื่องจาก Z ไมBได7เกิดขึ้นในข7อมูลน้ี 

ตอนนี้คำจะเปDน ZabdZabac โดยที่ Z = aa คูBไบตPทั่วไปถัดไปคือ ab ดังนั้นลองแทนที่มันด7วย Y ตอนน้ี

จะเปDน ZYdZYac โดยท่ี Z = aa และ Y = ab เหลือคูBไบตPเพียงคูBเดียวคือ ac ซ่ึงปรากฏเปDนคูBเดียว ดังน้ัน

จะไมBต7องเข7ารหัส จะสามารถใช7การเข7ารหัสคูBไบตPแบบเรียกซ้ำเพื่อเข7ารหัส ZY เปDน X ได7 ขณะนี้ข7อมูลได7

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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แปลงเปDน XdXac โดยที่ X = ZY, Y = ab และ Z = aa ไมBสามารถบีบอัดเพิ่มเติมได7เนื่องจากไมBมีคูBไบตP

ปรากฏมากกวBาหนึ่งครั้ง ถ7าต7องการขยายคืนคBาข7อมูลจะทำได7โดยดำเนินการแทนที่ในลำดับย7อนกลับ 

ดังนั้นวิธีการนี้สามารถนำมาใช7กับการเสริมคำ คือหลังจากท่ีเข7ารหัวคำแล7ว จะได7เซ็ตของคำยBอยที่ใช7บBอย 

สามารถแทนท่ียBอยในข7อความด7วยคำยBอยอื่น ๆ ที่มีความหมายใกล7เคียงหรือคล7ายคลึงกันด7วยการหาคำ

คล7ายคลึงด7วยการฝ�งคำหรือเอ็มเบ็ดดิง ดังนั้นเมื่อผสานสองวิธีนี้เข7าด7วยกันจึงเรียกวBาแบบเอ็มเบ็ดดิงไบตP

คูB สำหรับการนำวิธีการเอ็มเบ็ดดิงไบตPคูBมาทำการเสริมคำ (BPEmb augmentation หรือบีพีอีเอ็มบี ออก

เมนเทชัน) สามารถทำได7โดยใช7ข7อมูลของการฝ�งคำของกลุBมคำยBอย (Subword Embeddings) คือการทำ 

พรีเทรนของกลุBมคำยBอยที่มีการทำไว7ลBวงหน7าสำหรับบีพีอีเอ็มบีมีทำไว7ทั้งสิ้น 275 ภาษารวมทั้งภาษาไทย

มีการทำเอ็มเบ็ดดิงไว7ด7วยเชBนกัน โดยคำที่นำมาสร7างคำยBอยนำมาจากวิกีพีเดียแล7วนำมาแยกคำออกเปDนคูB

ตBอมาจึงคBอยสร7างการฝ�งคำด7วยวิธีเวิรPดทูเว็ค ดังนั้น อาจจะสรุปได7วBาวิธีบีพีอีเอ็มบีจะเปDนการนำเวิรPดทูเว็ค

มาแยกเปDนคูBไบตPเพ่ือให7มีความละเอียดข้ึนจะได7วิธีการฝ�งคำของกลุBมคำยBอยออกมา และเมื่อต7องการสร7าง

การเสริมคำ สามารถนำคำจากข7อความที่ต7องการมาหาคBาน้ำหนักที่ใกล7กันโดยเรียกวBาการหาคำพ7องของ

คำน้ัน ๆ เชBนต7องการหาคำพ7องของคำวBา “รถชน” จะได7ลิส (List) ของคำพ7องมาดังน้ี 

 

ตารางท่ี 2.1 ตารางตัวอยBางคำพ7องของคำในบีพีอีเอ็มบี 

ลำดับท่ี คำในคลังข?อความ คCาคำพ?องกับคำวCา “รถชน” 

1 ประสบอุบัติเหตุ 0.5103998184204102 

2 จากการถูก 0.41056373715400696 

3 อุบัติเหตุ 0.39634835720062256 

4 ขับรถชน 0.39246866106987 

5 จนเสียชีวิต 0.35236817598342896 

6 เกิดอุบัติเหตุ 0.3378407061100006 

7 ▁ประสบอุบัติเหตุ 0.33779633045196533 

8 ทางรถยนตP 0.33655062317848206 

9 ไฟไหม7 0.3347289562225342 

10 และถูก 0.3316971957683563 

 

เวิรPดทูเว็คเปDนวิธีการท่ีใช7ในการสร7างการแทนคBาด7วยเวกเตอรP (vector representation) ของคำ

ในภาษาธรรมชาติ คุณสมบัติหลักของเวิรPดทูเว็ค คือ สามารถจับความสัมพันธPระหวBางคำตBาง ๆ ได7 ทำให7

สามารถใช7การเรียนรู7ทางเครื่องเพื่อเรียนรู7ในการทำเอ็นแอลพีได7 ซึ่งเวิรPดทูเว็คถูกสร7างขึ้นโดยใช7โครงขBาย

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ประสาทเทียมในการประมวลผลข7อความ จากนั้นจะได7เว็คเตอรPที่แทนคำแตBละคำออกมา คุณสมบัติของ 

เว็คเตอรPที่ได7จะถูกปรับให7เหมาะสมตามความสัมพันธPกับคำอื่น ๆ ในชุดข7อมูลเวิรPดทูเว็คที่นำมาใช7ในการ

เสริมคำน้ี คือ การแทนท่ีด7วยคำท่ีมีความหมายคล7ายคลึงกันเน่ืองจากป�จจุบันเปDนเทคนิคท่ีสะดวกสามารถ

ทำงานได7อยBางรวดเร็วเนื่องจากเปDนสBวนหนึ่งของไพไทยเอ็นแอลพีเปDนวิธีการที่ทำงานได7กับภาษาไทยโดย

ใช7คำในพจนานุกรมหรือกลุBมคำในคลังคำศัพทPท่ีเตรียมไว7เพ่ือหาคำท่ีมีความหมายท่ีคล7ายคลึงกันและใช7คำ

น้ันแทนท่ีคำเดิมในข7อความ  

 

 
 

รูปท่ี 2.12 แสดงความสัมพันธPของคำในรูปแบบเว็คเตอรP 

 

 
 

รูปท่ี 2.13 แสดงการเปล่ียนข7อความด7วยวิธีเวิรPดทูเว็ค 

 

การแทนที่คำด7วยคำที่มีความหมายคล7ายคลึงกันเปDนวิธีการที่ใช7เพื่อขยายข7อมูลข7อความโดยไมB

เปลี่ยนแปลงความหมายของข7อความ วิธีนี้สามารถชBวยปรับปรุงแนวโน7มที่ดีของการเทรนของโมเดลและ

เพ่ิมประสิทธิภาพการเรียนรู7ของโมเดลได7 โดยวิธีการเสริมคำ โดยใช7ความคล7ายคลึง สามารถทำได7ดังน้ี  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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1) เลือกคำที ่จะแทนที ่ ควรเลือกคำที ่ไมBใชBคำวิเศษ (เชBน คำนาม คำกริยา) เพื ่อไมBทำให7

ความหมายของประโยคเปล่ียนไป 

 2) ค7นหาคำที่มีความหมายคล7ายคลึง สามารถใช7ฐานข7อมูลเชBนเวิรPดเน็ตหรือบริการออนไลนPเพ่ือ

ค7นหาคำท่ีมีความหมายคล7ายคลึงกับคำท่ีต7องการแทนท่ี 

 3) แทนท่ีคำ หลังจากท่ีได7คำท่ีมีความหมายคล7ายคลึงแล7ว ให7แทนท่ีคำเดิมในประโยคด7วยคำใหมB 

 4) ตรวจสอบความหมาย หลังจากการแทนที่คำแล7วควรตรวจสอบวBาความหมายของประโยค

ยังคงเดิมหรือไมB 

การใช7วิธีการเสริมคำจะชBวยในการสร7างข7อความได7อยBางมีประสิทธิภาพและมีความหลากหลาย 

ซึ่งสามารถนำไปใช7ในงานที่ต7องการข7อมูลที่มีความหลากหลายมากยิ่งขึ้น หรือนำไปเติมข7อความบางกลุBม

ท่ีมีขนาดจำนวนน7อยให7มีเพ่ิมข้ึนเทBากับกลุBมท่ีมีจำนวนมาก 

 

2.3.4 การวัดคBาความเหมือนของคำด7วยวิธีเบลอสกอรP 

การศึกษาแบบประเมินสองภาษา (Bilingual Evaluation Understudy : BLEU หรือเบลอ) เปDน

วิธีการวัดความเหมือนกันระหวBางข7อความที่ถูกสร7างขึ ้นเพื ่อวัดคBาของภาษาที่แปลมาจากระบบกับ

ข7อความต7นฉบับที่มนุษยPเปDนผู7แปล โดยจะใช7การนับจำนวนคำที่ตรงกันในข7อความเบลอสกอรPเน7นการ

เปรียบเทียบเอ็นแกรม (n-gram) ของประโยคที่ระบบสร7างขึ้น กับประโยคที่มนุษยPเปDนผู7แปลโดยจะให7

น้ำหนักกับการตรงกันของเอ็นแกรมระหวBางสองประโยค ผลลัพธPของการวัดจะอยูBในชBวง 0 ถึง 1 โดยท่ี

คBาที่ใกล7เคียง 1 แสดงวBาประโยคที่ระบบสร7างมีความเหมือนกันกับประโยคอ7างอิงท่ีมนุษยPเปDนผู7แปลมาก

ขึ้น แตBเบลอสกอรPท่ีคะแนน 0.6 หรือ 0.7 ถือวBาดีที่สุดที่ทำได7 แม7แตBมนุษยPสองคนยังมีแนวโน7มที่จะใช7

รูปแบบประโยคท่ีแตกตBางกันสำหรับการแปลข7อความ และแทบจะไมBสามารถจับคูBได7อยBางสมบูรณPแบบได7 

ด7วยเหตุนี้ คะแนนที่เข7าใกล7 1 จึงไมBสมจริงในทางปฏิบัติ และอาจจะสรุปได7วBาแบบจำลองนั้นไมBเหมาะสม

เกินไป การคำนวณนั้นสามารถคำนวณได7โดยนับคำที่แปลได7เหมือนกันวBามีกี่คำ (N-gram Matches) กับ

คำแปลที่มาจากมนุษยP (reference translations) สำหรับทุกเอ็นแกรม (เริ่มจาก 1-gram ถึง n-gram) 

โดยใช7สมการท่ี 2.10 

 

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+ =
8*9:('	3;	8<='59	>54,?(/

23456	8*9:('	3;	8<='59/	#+	"5+@#@54(
        (2.10) 

 

เชBน จำนวนคำท้ังหมดในการแปลคือ 4 คำ และคำท่ีแปลได7ถูกท้ังหมดมี 3 คำ จะได7เปDน 3/4 = 0.75  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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2.3.5 การวัดคBาความคล7ายคลึงของความหมายด7วยเบิรPตสกอรP 

เบิรPตสกอรPคือวิธีการวัดความคล7ายคลึงระหวBางประโยคหรือข7อความโดยใช7ระบบตัวแบบที่ถูก

ฝ�กสอนด7วยหรือเปDนตัวชี้วัดความคล7ายคลึงของข7อความที่ถูกสร7างขึ้นโดยระบบโดยจะมุ7งเน7นไปที่การ

ประเมินความคล7ายคลึงทางความหมายมากกวBาความเหมือนของคำ โดยเบิรPตจะมีการฝ�กฝนไว7ลBวงหน7า

เมื่อมีคำหรือข7อความใหมBเข7ามาจะนำข7อความใหมBนั้นมาหาเวคเตอรPเพื่อนำคBาเวคเตอรPจากข7อความจริง

และหาเวคเตอรPของข7อความที่ถูกแปลขึ้นมานำมาเปรียบเทียบกันหากคBาเวคเตอรPใกล7กันจะสBงผลให7

คะแนนมีคBาสูงโดยอาศัยหลักการของความคล7ายคลึงแบบโคสPไซนP (Cosine Similarity) โดยการคำนวณ

คBาเบิรPตสกอรPจะใช7คBาความคล7ายคลึงที่คำนวณได7มาเปรียบเทียบกันเพื่อหาความหBางของคำในปริภูมิแบบ

ยุคลิค โดยท่ีคBาเบิรPตสกอรPจะอยูBในชBวง 0 ถึง 1 โดยท่ีคBา 1 แสดงถึงความคล7ายคลึงท่ีสูงสุด 

 

2.4 การสร3างแบบจำลองการจำแนกข3อความทวิตเตอรJ 

 การจำแนกข7อความทวิตเตอรPมักเปDนกระบวนการที่ต7องการความรอบคอบและการเข7าใจทั้งใน

ด7านข7อมูลและเทคนิคการสร7างแบบจำลองโดยรวม ยิ่งไปกวBานั้นผู7วิจัยยังต7องปรับเปลี่ยนและทดสอบ

เพื่อให7ได7ผลลัพธPที่ดีที่สุด โดยการผสมผสานเทคนิคตBางๆ หรือปรับปรุงพารามิเตอรPให7เหมาะสมกับกลุBม

ข7อมูลท่ีต7องการจำแนก สำหรับงานวิจัยน้ีได7ศึกษาและทำความเข7าใจวิธีการท่ีเปDนท่ีนิยม ดังตBอไปน้ี 

 

 2.4.1 การจำแนกข7อความด7วยซีเอ็นเอ็น 

 ซีเอ็นเอ็นเปDนกลุBมของโครงขBายประสาทเทียมที่ถูกออกแบบมาเพื่อสามารถใช7งานได7ดีกับข7อมูลท่ี

มีโครงสร7างเชิงพื้นที่ (spatial structure) เชBน รูปภาพ ซีเอ็นเอ็นทำงานโดยการผBานข7อมูลที่ชั้นคอนโวลู

ชันเนล (convolutional) โดยมีตัวกรอง (filters) หรือเคอเนล (kernels) ท่ีสามารถเล่ือนไปตามภาพ เพ่ือ

เรียนรู7และสร7างแผนที่ลักษณะ (feature maps หรือฟ|เจอรPแมพ) ที่บBงบอกถึงลักษณะหรือคุณสมบัติท่ี

สำคัญของข7อมูล ชั้นที่สำคัญอื่น ๆ ของซีเอ็นเอ็นคือชั้นการรวมสรุป (pooling layers หรือพูลลิงเลเยอรP) 

และช้ันท่ีเช่ือมตBอกันท้ังหมด (fully connected layers) ดังรูปท่ี 2.14 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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รูปท่ี 2.14 โครงสร7างของซีเอ็นเอ็นแสดงช้ันตBาง ๆ 

 

ชั้นพูลลิง (pooling) ชBวยในการลดขนาดของข7อมูลและแยกแยะคุณสมบัติที่สำคัญ ในขณะที่ชั้นเชื่อมเต็ม 

(fully connected) มักถูกใช7เพื่อสร7างการทำนายหรือการจำแนกประเภทซีเอ็นเอ็นถูกใช7ในหลากหลาย

ในหลายบริบท เชBน การรู7จำรูปภาพ การรู7จำเสียง การตรวจจับวัตถุในวิดีโอ และอีกงานที่กำลังเปDนที่นิยม

คือการประมวลผลภาษาธรรมชาติ 

 การประมวลผลภาษาธรรมชาติหรือเอ็นแอลพีด7วยซีเอ็นเอ็นหมายถึงการใช7โมเดลซีเอ็นเอ็นใน

การแยกแยะและเรียนรู7คุณลักษณะที่สำคัญของข7อความ เพื่อรับรู7ความหมาย ความรู7สึก หรือข7อมูลอื่น ๆ 

ที่สำคัญซึ่งอยูBภายในข7อความ ดังที่ทราบกันวBา ซีเอ็นเอ็น ถูกออกแบบมาสำหรับการจัดการกับข7อมูลที่มี

โครงสร7างเชิงพื้นที่ เชBน ภาพ แตBอยBางไรก็ตาม ซีเอ็นเอ็น สามารถนำมาใช7กับข7อความได7 เนื่องจาก 

ข7อความนั้นมีโครงสร7างลำดับที่สำคัญ (คำตBอมาอาจขึ้นอยูBกับคำกBอนหน7า) โดยทั่วไปแล7ว ซีเอ็นเอ็น 

สามารถใช7สำหรับงานด7าน เอ็นแอลพี ได7ดังนี้ การวิเคราะหPความรู7สึก (Sentiment Analysis) คือซีเอ็น

เอ็นสามารถใช7สำหรับการวิเคราะหPความรู7สึก โดยอาจจะวิเคราะหPเรื่องการรีวิวสินค7าเปDนบวกหรือลบ 

หรือวิเคราะหPวBาข7อความในโซเชียลมีเดียเปDนความรู 7ส ึกเชิงบวกหรือเชิงลบ หรือการสกัดข7อมูล 

(Information Extraction) ซีเอ็นเอ็นสามารถใช7ในการสกัดข7อมูลหรือแยกแยะข7อมูลที่สำคัญออกมาจาก

ข7อความ และใช7เพื่อการจำแนกประเภทข7อความ (Text Classification) ซีเอ็นเอ็นสามารถใช7ในการ

จำแนกประเภทข7อความ เชBน การจำแนกข7อความวBาเปDนขBาวท่ีจริงหรือขBาวปลอม 

การสร7างโมเดล (Model Building) ในสBวนนี้โมเดลซีเอ็นเอ็นจะถูกสร7างขึ้น โดยมีชั้น คอนโวลู

ชันเลเยอสJ (Convolutional layers) และชั้นหลัก ๆ จะใช7พูลลิงเลเยอสP (pooling layers) และฟูลลีคอน

เน็ตเต็ดเลเยอสP (fully connected layers) ในโมเดลมักถูกใช7รBวมกับ activation function เปDนช้ัน

สุดท7ายเพ่ือจำแนกประเภท โดยมีรายละเอียดดังน้ี 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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2.4.1.1 คอนโวลูชันเลเยอรP (Convolutional layers) 

 คือการเลื่อนฟ®ลเตอรP (filter) ตามข7อมูลป§อนเข7า เพื่อสกัดคุณสมบัติที่ตBางกันในงานเอ็นแอลพีน้ัน

คอนโวลูชันเลเยอรP จะมีลักษณะคล7ายกับการทำคอนโวลูชันกับภาพ แตBข7อมูลป§อนเข7าในกรณีของเอ็น

แอลพีจะเปDนเมทริกซPของเวคเตอรPฝ�งคำ (embedding vectors) แทนที่จะเปDนพิกเซลของภาพ เนื่องจาก

ประโยคข7อความเปDนลำดับของคำ ประโยคที่สมบูรณPจะถูกแทนด7วยแถวที่ถูกตBอเข7าด7วยกัน แล7วใช7

ฟ®ลเตอรPที่มีความกว7างเทBากับขนาดของเวคเตอรPของการฝ�งคำ (word embedding) และฟ®ลเตอรPจะตรง

กับขนาดที่แตกตBางกันของแถวเดียวกัน ซึ่งเปDน 𝐿 = 2,3,4, … ตัวกรองขนาดตBางๆ ชBวยให7ตัวแยก

ประเภท ซีเอ็นเอ็นเรียนรู7คุณลักษณะมากมายของภาษาธรรมชาติ คือความสูงของตัวกรอง ซึ่งก็คือจำนวน

แถวที่อยูBติดกัน สมมติวBาตัวกรองแตBละตัวถูกกำหนดพารามิเตอรPโดย 𝑤 ∈ 𝑅-×/ เพื่อดำเนินการ 

Convolution กับทุกคำ (L-gram) ของ L ที่เริ ่มต7นด7วยแถว𝑥&∶&'-(! ในเวลาเดียวกันในแตBละยBอย

ประโยค การคูณตามองคPประกอบจะถูกคำนวณแล7วจึงสรุปผลผลลัพธPจากการคอนโวลูชันถูกใช7โดย

ฟ�งกPชันที ่ไมBเปDนเชิงเส7นเพื ่อสร7างคุณลักษณะ (feature maps) ที ่มีขนาดที ่แตกตBางตามฟ®ลเตอรP : 

𝐻$ = [ℎ!, ℎ", … , ℎ1'-(!] โดยท่ีแตBละองคPประกอบถูกกำหนดโดยสมการ 2.11 

 

ℎ& = 𝑓(𝑊 ∙ 𝑋&∶&'-(! + 𝑏&)	    (2.11) 

 

โดยท่ี  

𝑥&∶&'-(! คือการตBอด7วยเวคเตอรPอินพุทท่ี 𝐿 เข7าด7วยกัน 

𝑏& ∈ 𝑅 เปDนเทอม bias 

𝑓 คือฟ�งกPชันสิกมอยดP (sigmoid) 

 

สมการข7างต7นเปDนการเอาฟ®ลเตอรPมาคูณกับข7อมูลป§อนเข7าท่ีตำแหนBงท่ีสัมพันธPกันและรวมผลลัพธPท้ังหมด

เข7าด7วยกันเพ่ือได7ผลลัพธPสำหรับตำแหนBงน้ัน ๆ 

 ฟ�งกPชันกระตุ7น Activation function ฟ�งกPชันกระตุ7น ReLU (Rectified Linear Unit) ในงาน 

เอ็นแอลพี ไมBได7แตกตBางจากการใช7ในงานประเภทอื่น ๆ ของ โครงขBายประสาทเทียม ซึ่งฟ�งกPชัน ReLU 

นิยมใช7กับซีเอ็นเอ็นและอื่น ๆ เพราะความงBายและประสิทธิภาพในการเทรนแบบจำลอง เนื่องจากการ

คำนวณ ReLU เปDนไปอยBางรวดเร็วและงBาย เมื่อเทียบกับ functions อื่น ๆ เชBน sigmoid หรือ tanh ท้ัง

ยังชBวยป§องกันป�ญหา Vanishing Gradient ใน โครงขBายประสาทเทียม ที่มีความลึกมาก คBา gradient 

ของ activation functions บางชนิดจะทำให7มีแนวโน7มที่จะยืนยันคBาไปเรื่อยๆ หากคำนวณได7คBาทางลบ

ก็ยิ่งลบไปทวีคูณจนความชันเข7าใกล7 o จน Gradient หายไปหมดทำให7โมเดล Train ไมBไปไหน ทำให7การ

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ฝ�กฝนสิ้นเปลืองเวลา แตB ReLU สามารถชBวยลดป�ญหานี้ หากนำมาแสดงเปDนกราฟของ ReLU จะเปDน

แนวตรงเมื่อ 𝑥 > 0 และเปDนแนวนอน (คBาเทBากับศูนยP) เมื่อ 𝑥 ≤ 0 สมการของ ReLU โดยสมการ 

Activation function มีดังน้ี 

 

𝑓(𝑥) = max	(0, 𝑥)     (2.12) 

 
โดยท่ี 

ถ7า 𝑥 มีคBามากกวBา 0, 𝑓(𝑥) จะเทBากับ 𝑥 

ถ7า 𝑥 มีคBาน7อยกวBาหรือเทBากับ 0, 𝑓(𝑥) จะเทBากับ 0 

 

2.4.1.2 การรวม (Pooling) 

 ใช7ลดขนาดของข7อมูล โดยการเลือกคBาสูงสุด (max pooling) ของกลุBมข7อมูล (เชBน คBาผลลัพธP

จาก Convolution Operation) ภายในหน7าตBางที่กำหนด มักถูกใช7ในเอ็นแอลพีเพื่อเลือกคBาสูงสุดจาก

ผลลัพธPของการคอนโวลูชัน เพื่อให7ได7รับคุณสมบัติที่สำคัญที่สุดจากหน7าตBางคำที่คอนโวลูชันที่ชั้นนั้นๆ ใน

การประยุกตPใช7กับงานเอ็นแอลพี พูลลิงมักใช7กับผลลัพธPหลังจากการดำเนินการคอนโวลูชัน เพื่อลดขนาด

คุณสมบัติสำคัญ (feature maps) และลดขนาดข7อมูลไปในตัวเพื ่อทำให7แบบจำลองมีความซับซ7อน

น7อยลงและทำงานได7เร็วข้ึน 

 

𝑃(𝑖, 𝑗) = 𝑚𝑎𝑥2,#∈5$#6,5𝐼(𝑖 + 𝑚, 𝑗 + 𝑛)    (2.13) 

 

โดยท่ี  

𝑃(𝑖, 𝑗)  ค ือคBาที ่ได 7จากการดำเนินการ max pooling ที ่ตำแหนBง (𝑖, 𝑗) ใน 

pooled feature map 

𝐼(𝑖 + 𝑚, 𝑗 + 𝑛) คือคBาใน input feature map ที่ตำแหนBง (𝑖 + 𝑚, 𝑗 + 𝑛) Window 

หมายถึงขนาดของหน7าตBาง pooling ท่ีกำหนด (เชBน 2x2, 3x3) 

 

ดังน้ัน การทำ max pooling ใน ซีเอ็นเอ็น คือการนำคBาสูงสุดจากแตBละหน7าตBางใน feature map มาใช7

เปDนคBาแทนสำหรับหน7าตBางน้ัน ทำให7ได7 feature map ท่ีมีขนาดเล็กลงแตBยังรักษาคุณสมบัติสำคัญๆ ของ

ข7อมูลเดิม 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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2.4.1.3 ช้ันเช่ือมเต็ม (Fully Connected Layer หรือ Dense Layer) 

 หลังจากผBานการคอนโวลูชันและการรวมมาแล7ว ผลลัพธPจะถูกสBงผBานชั ้นเชื ่อมเต็มเพ่ือ

ประมวลผลสBวนท7ายและให7ผลลัพธPสุดท7าย ชั้นนี้เชื่อมตBอแตBละ node (หรือ neuron) ในชั้นนี้ไปยังทุก 

node ในชั้นกBอนหน7า และทุก node ในชั้นถัดไปมีหน7าที่สำคัญในการรวมข7อมูลหรือ features ที่ได7จาก

ชั้นกBอนหน7านี้เพื่อทำนายผลลัพธPในชั้นสุดท7าย ในชั้นสุดท7ายของ Fully Connected Layer มักจะมี 

units หรือ neurons ที่มีจำนวนเทBากับจำนวนคลาสที่ต7องการจำแนก (เชBน 2 หรือ 10 หรือมากกวBา) 

และใช7ฟ �งก Pช ัน activation เช Bน SoftMax ในการคำนวณความนBาจะเปDนของแตBละคลาส Fully 

Connected Layer สามารถมีหลายชั้น โดยชั้นสุดท7ายของมันจะเชื่อมตBอกับชั้น output ที่ใช7ฟ�งกPชัน 

activation เพื่อให7ผลลัพธPออกมาในรูปแบบที่ต7องการ, เชBน การทำนายคลาสในงานการจำแนกประเภท 

โดยสรุป Fully Connected Layer ทำหน7าที่รวม features หรือข7อมูลที่ได7รับจากชั้นกBอนหน7าและใช7

ข7อมูลเหลBาน้ีเพ่ือทำนายผลลัพธPในช้ันสุดท7ายของแบบจำลอง 

 

𝑦 = 𝑊7 + 𝑏       (2.14) 

 

โดยท่ี  

𝑦 คือเวคเตอรPผลลัพธPหลังจากทำการคูณเมทริกซPและบวกด7วยเวคเตอรPใบแอส 

𝑊	คือเมทริกซPน้ำหนักของเส7นเช่ือมระหวBางช้ันของ neurons 

𝑥 คือเวคเตอรPป§อนเข7าของช้ัน 

𝑏 คือ เวคเตอรPใบแอสเทอม 

 

และถ7าโมเดลทำงานได7ไมBดีนักอาจจะต7องมีการกำหนดพารามิเตอรP (Parameter Definition) ในการสร7าง

โมเดล Neural Network เชBนขนาดของ Filter ใน convolutional layers ซึ่งจะเปDนการกำหนดขนาด

ของการเลื่อน ที่ ซีเอ็นเอ็นจะใช7ในการดูข7อมูล ขนาดที่เหมาะสมจะขึ้นอยูBกับระดับที่ต7องการจากข7อมูล 

จำนวนของ Filters (Number of Filters) ในแตBละ convolutional layer จะเปDนการกำหนดจำนวน

ของ feature maps ที่ ซีเอ็นเอ็นจะสร7าง จำนวนที่มากขึ้นจะทำให7โมเดลสามารถจับพฤติกรรมของข7อมูล

ที่มากขึ้นได7 แตBอาจทำให7โมเดลมีความซับซ7อนมากขึ้นและต7องการเวลาในการเทรนที่มากขึ้น ชนิดของ 

Activation ซ่ึงจะทำหน7าท่ีตัดสินใจวBาเซลลPประสาท (neuron) จะสBงสัญญาณตBอหรือไมB ซ่ึงฟ�งกPชันท่ีนิยม

มี ReLU (Rectified Linear Unit) Sigmoid และ Tanh ดังนั ้น หลักการในการกำหนดพารามิเตอรP

ทั้งหมดนี้สามารถถูกปรับปรุงและหาคBาที่เหมาะสมได7ด7วยการทดลอง การใช7งานเทคนิค Grid Search 

หรือ Random Search สำหรับ Hyperparameter Optimization  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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 2.4.2 การจำแนกข7อความด7วยการเรียนรู7เชิงลึกแอลเอสทีเอ็ม 

 แอลเอสทีเอ็มเปDนแบบจำลองโครงขBายประสาทเทียมชนิดหนึ่ง ถูกพัฒนาตBอยอดมาจากอารPเอ็น

เอ็น) เพื่อแก7ไขป�ญหาที่เกิดขึ้นกับแบบจำลองประสาทเทียมแบบพื้นฐาน (vanilla neural networks) ใน

การเรียนรู7ของข7อมูลที่มีระยะทางยาวนาน ที่ทำให7เกิดป�ญหาสูญเสียความสามารถในการจำแนกและให7

ความสำคัญกับข7อมูลย7อนหลังไมBเพียงพอ (vanishing gradient problem) และป�ญหาการเกิดโอเวอรPฟ®ต

ติง (overfitting) ในข7อมูลที่ยาวนาน แอลเอสทีเอ็มมีหลักการทำงานที่ถูกออกแบบมาเพื่อเก็บและลืม

ข7อมูลได7ในขั้นตอนการทำงาน โดยมีสBวนสำคัญแตBละ cell ของ แอลเอสทีเอ็มประกอบด7วย สBวนประกอบ 

หลัก ๆ คือ input gate forget gate output gate และ cell state ดังที่ได7อธิบายมาแล7วในข7อที่ 2.3.2 

แตBสำหรับการจำแนกข7อความด7วย แอลเอสทีเอ็มจะมีความแตกตBางกันตรงสBวนข7อมูลเข7าและผลลัพธP คือ

ข7อความเข7าจะเปDนข7อความท่ีมีความยาวเทBากันด7วยการทำ padding 

 

 
 

รูปท่ี 2.15 การจำแนกข7อความด7วยวิธีแอลเอสทีเอ็ม 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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 การนำแอลเอสทีเอ็มมาใช7สำหรับการจำแนกข7อความซึ่งเปDนโครงขBายประสาทเทียมได7นั้นควรมี

รูปแบบของข7อมูลที ่เข7ามาเปDนลำดับของข7อความ เชBน ประโยคหรือข7อความที ่แยกแยะกันด7วย

เครื่องหมายตัวอักษรหรือมีการแบBงคำไว7แล7ว นอกจากนี้ ในการประมวลผลข7อมูลที่เปDนข7อความแบบ

ภาษาธรรมชาติหรือเอ็นแอลพีอาจจำเปDนต7องทำการเตรียมข7อมูลเพิ่มเติม เชBน การแปลงคำเปDนตัวเลข 

(Word Embedding) เพื ่อให7สามารถนำเข7าข7อมูลลงในโครงขBายประสาทเทียมได7 การทำงานแตBละ 

Layer ใน แอลเอสทีเอ็มประกอบด7วยชั้นการทำงานหลายๆ ชั้น (layers) โดยแตBละชั้นประกอบด7วยเซลลP

หลายๆ ตัว ในแตBละชั้นเซลลPทำงานรBวมกันเพ่ือเรียนรู7และแยกแยะลักษณะตBางๆ ของข7อมูล ซึ่งชั้นแรกทำ

หน7าที่รับข7อมูลนำเข7า และในแตBละชั้นถูกสBงตBอไปยังชั้นถัดไปซึ่งทำหน7าที่เพิ่มข7อมูลลงในเซลลPในชBวงเวลา

ถัดไป 

 

 2.4.3 การวัดผลการจำแนกข7อความ 

 การทำนายข7อความแบบไมBสมดุลในชุดข7อมูลคือเหตุการณPที่ข7อมูลในบางกลุBมมีจำนวนน7อยมาก

เมื่อเทียบกับกลุBมอื่น ๆ ในชุดข7อมูลเดียวกัน ตัวอยBางเชBน ในงานการตรวจจับการฉ7อโกงบัตรเครดิต การ

ฉ7อโกงจะเกิดขึ้นไมBบBอยนัก (เชBน 0.1% ของทั้งหมด) ขณะที่การใช7บัตรอยBางปกติจะเกิดขึ้นบBอย (99.9% 

ของทั้งหมด) หากใช7 ความถูกแมBนยำ (Accuracy) ดังนั้น ในกรณีของข7อมูลไมBสมดุล การใช7ความถูกต7อง

เปDนตัววัดผลอาจนำไปสูBความเข7าใจที่ผิดเพี้ยน จากตัวอยBางข7างต7น ถ7ามีโมเดลที่ทำนายวBาทุกการใช7บัตร

เครดิตเปDน "ไมBฉ7อโกง" 100% ตลอดเวลา ความถูกต7องจะยังคงสูงมาก ณ 99.9% แม7วBาโมเดลจะไมB

สามารถตรวจจับการฉ7อโกงได7เลย ดังนั้น ในสถานการณPที่ข7อมูลไมBสมดุล ความถูกต7องไมBใชBตัววัดที่ดี

สำหรับการประเมินประสิทธิภาพของโมเดล   คBาเอฟวันซึ ่งเปDนการรวมการประเมินทั ้งคBาพรีซิชัน 

(Precision) และคBารีคอล (Recall) เข7าด7วยกัน ทั้งสองตัวนี้ล7วนสำคัญสำหรับข7อมูลที่ไมBสมดุล โดยมี 

Precision จากการทำนายที่วBาเปDนการฉ7อโกง มีกี่เปอรPเซ็นตPที่เปDนจริง และคBารีคอลจากการฉ7อโกงจริง ๆ 

มีก่ีเปอรPเซนตPท่ีโมเดลสามารถตรวจจับได7 คBาเอฟวันจะให7คBาสูงเม่ือท้ังคBาพรีซิชันและคBารีคอลสูง ซ่ึงเปDนส่ิง

ที่ต7องการในการทำนายข7อมูลที่ไมBสมดุล โดยคBาพรีซิชันและคBารีคอลได7มาจากการคำนวณคBาของ True 

Positive (TP) คือ ส่ิงคำตอบท่ีโมเดลทำนายวBา “จริง” และ มีคBาเปDน “ จริง ”, True Negative (TN) คือ 

สิ่งท่ีโมเดลทำนายวBา “ไมBจริง” และ มีคBา “ ไมBจริง ”, False Positive ( FP ) คือ สิ่งที่โมเดลทำนายวBา 

“จริง” แตB มีคBาเปDน “ไมBจริง” และสุดท7าย False Negative ( FN ) คือ สิ่งที่โมเดลทำนายวBา “ไมBจริง” 

แตB มีคBาเปDน “จริง” 

 การวัดผลด7วย คBาเอฟวัน (F1) เปDนหนึ่งในวิธีการวัดประสิทธิภาพของการจำแนกหรือการแยก

ประเภท (classification) ที่มักนิยมใช7ในงานที่คBาประสิทธิภาพของการจำแนกข7อมูล โดยท่ี คBาเอฟวัน

คำนวณได7จากสมการ 2.15 - 2.17 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 = 18
18'98

      (2.15) 
 

𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 = 18
18'9:

             (2.16) 

 
𝐹1 = "×;<=*$>$,#	×<=*@AA

;<=*$>$,#'<=*@AA
                                (2.17) 

 

เม่ือ : 

Precision  คือคBาความแมBนยำ ได7จากอัตราสBวนของข7อมูลที่ทำนายวBาเปDนจริงได7ถูกต7องจาก

ข7อมูลท้ังหมดท่ีทำนายวBาเปDนจริง 

Recall  คือคBาความครอบคลุม ได7จากอัตราสBวนของข7อมูลที่ทำนายวBาเปDนจริงได7ถูกต7องจาก

ข7อมูลท่ีทำนายแล7วไมBถูกต7องเม่ือเทียบกับเฉลย 

 

คBาเอฟวันมีคBาระหวBาง 0 ถึง 1 โดยคBาที ่มากที่สุดคือ 1 ซึ ่งหมายถึงความแมBนยำและความ

ครอบคลุมที่ดีที่สุด แสดงให7เห็นวBาโมเดลมีความสามารถในการจำแนกหรือการแยกประเภทของข7อมูล

อยBางครอบคลุมและแมBนยำ ซึ่งเปDนที่นิยมในงานที่ความสำคัญของความแมBนยำและความครอบคลุม

เทBากัน  

 ความสำคัญของคBาเอฟวันในงานที่เกี่ยวข7องกับการจำแนกหรือการแยกประเภท (classification) 

ถูกนำมาใช7งานอยBางกว7างขวางในหลากหลายงานด7านการประมวลผลภาษาธรรมชาติ (Natural 

Language Processing) โดยเฉพาะเชBนการจำแนกข7อความ (Text Classification) การตรวจจับข7อความ 

(Text Detection) และงานที ่เกี ่ยวข7องกับความคล7ายคลึงของข7อความ (Text Similarity) เปDนต7น 

ความสำคัญของ คBาเอฟวันมีหลายเหตุผลดังน้ี 

• ความสมดุลของความแมBนยำและความครอบคลุม คBาเอฟวันนำมาคำนวณคBาเฉลี่ยความแมBนยำ

และความครอบคลุม ทำให7สามารถให7ความสำคัญในท้ังสองคBา หากคBาตัวใดตัวหน่ึงมีคBาต่ำกวBาอีก

ตัวอยBางนั ้นมาก จะทำให7คBาเอฟวันมีคBาลดลง ดังนั ้นโมเดลที ่ให7 คBาเอฟวันสูงแสดงถึง

ความสามารถในการทำนายท่ีครอบคลุมและแมBนยำในเวลาเดียวกัน 

• ในกรณีที่ชุดข7อมูลมีความไมBสมดุลกัน คือมีประเภทหนึ่งที่มีจำนวนข7อมูลน7อยกวBาประเภทอื่นๆ 

การใช7แอคคิวเรซี (accuracy) เพียงอยBางเดียวอาจทำให7โมเดลตัดสินใจเพียงแคBทำนายประเภทท่ี

มีจำนวนมากที่สุดเสมอแตBคBาเอฟวันนำความแมBนยำและความครอบคลุมมาคำนวณในคร้ัง

เดียวกัน ทำให7การวัดประสิทธิภาพของโมเดลน้ันเหมาะสมกับกรณีท่ีข7อมูลไมBสมดุลกัน 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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2.5 งานวิจัยที่เกี่ยวข3อง 

Angelica Salas, Panagiotis Georgakis และ Yannis Petalas [12] มีการวิจัยเก่ียวกับการพัฒนา

ระบบการตรวจจับการเกิดอุบัติการณPทางการจราจรด7วยข7อความจากทวิตเตอรPแบบเรียลไทมPในสหราช

ฮาณาจักร (UK) โดยมีการดึงข7อมูลมาประมวลผลและจำแนกประเภทข7อความออกเปDนข7อความจราจร 

(Traffic) และข7อความที่ไมBเกี ่ยวกับจราจร (Non-Traffic) ด7วยวิธี Support Vector Machine (SVM) 

แล7วใช7ข7อความสำหรับการเทรน (Train) โมเดลที่เทBากันที่ 871 ข7อความและใช7ข7อความสำหรับการ

ทดสอบ (Test) ที่ 290 ข7อความ โดยงานนี้มีการใช7ข7อความที่เทBากันทั้ง 2 Class โดยมีการทดสอบการ

จำแนกประเภทด7วยการทดสอบแบบ Unigrams ผลลัพธPของคBา Accuracy ที่ 88.28% และมีคBาเอฟวันท่ี 

88.67 และ 87.86 จะเห็นวBาคBาเอฟวันมีความใกล7เคียงกันท้ัง 2 ประเภท  

Salas และคณะ [13] เสนอกรอบการตรวจจับเหตุการณPจราจรบนโซเชียลมีเดีย โดยเปDนการ

รวบรวมข7อความจากทวีตเตอรPและได7จัดประเภทเปDนข7อความทวีตท่ีเก่ียวกับการรายงานสภาพจราจรและ

ข7อความทวีตที่ไมBเกี่ยวข7องกับสภาพจราจร จากนั้นได7มีการแบBงหมวดหมูBออกเปDน 4 หมวดหมูBได7แกB งาน

ซBอมถนน อุบัติเหตุ ภัยพิบัติทางธรรมชาติ และการจราจร แล7วนำมาวิเคราะหPความรู7สึกที่มีตBอเหตุการณP

จราจรทั้ง 4 รูปแบบเพื่อให7ทราบวBาผู 7ใช7ถนนบริเวณนั้นรู 7สึกอยBางไรตBอเหตุการณPโดยมีการแบBงเปDน

ความเครียดและความสบายใจโดยใช7การวิเคราะหPโดยใช7คำศัพทPเพื่อตรวจจับและบBงชี้ความรู7สึกที่อยูBใน

ข7อความและใช7เทคนิค SentiStrength เพ่ือสกัดหาคุณสมบัติของคำ  

Yuanyuan Chen และ Yisheng Lv [5] นำเสนอการจำแนกประเภทข7อความที่เกี่ยวข7องกับการ

รายงายสภาพจราจรจากโซเชียลมีเดีย Weibo ซึ่งเปDนแพลตฟอรPมไมโครบล็อกของจีน โดยใช7เทคนิค 

bag of word โมเดล เพื่อค7นหาคำหลัก แล7วใช7การเรียนรู7เชิงลึกเพื่อทำการทดลองโดยใช7ซีเอ็นเอ็นและ

แอลเอสทีเอ็มเพื่อเรียนรู7ที่จะจดจำคำและเหตุการณPตBางๆ และตรวจจับเหตุการณPการจราจร โดยในงาน

นี้ได7อธิบายถึงกระบวนการสร7างระบบตรวจจับข7อความด7วยการเรียนรู7เชิงลึก เริ่มจากการรวบรวม

ข7อความด7วยวิธีการอBานคBาจาก HTML แล7วนำมาเก็บไว7ในฐานข7อมูล และนำข7อความนั้นมาแยก

ออกเปDนคำด7วยการใช7เครื่องมือวิเคราะหPคำศัพทPภาษาจีน ตBอมาคือการเข7ารหัสข7อความด7วยการฝ�งคำ 

(word embedding) ในงานนี้ได7ใช7วิธีการ Continuous Bag of Words (CBOW) เพื่อให7ได7ข7อความที่

เข7ารหัสและนำไปใช7สำหรับการสร7างโมเดลการจำแนกประเภทข7อความซึ่งได7แบBงข7อความออกเปDน 2 

ประเภท คือข7อความเกี่ยวข7องกับจราจรและข7อความที่ไมBเกี ่ยวข7องกับจราจรจากข7อความทั้งหมด

ประมาณ 3 ล7านข7อความมีคBาเอฟวันสำหรับการแยกประเภทอยูBท่ี 0.91  

Jorge Cristhian Chamby-Diaz และ Ana Bazzan [14] นำเสนอการทดลองเพื ่อการจำแนก

ข7อความสภาพจราจรในเมือง Porto Alegre ประเทศบราซิล ได7มีการรวบรวมข7อมูลการรับสBงข7อความ

จากทวิตเตอรPเนื่องจากข7อความบนทวิตเตอรPนั้นเปDนข7อความสั้นที่มีความกระชับและได7ใจความจึงเหมาะ
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กับการนำมาเปDนข7อมูลเพื ่อตรวจจับสภาพจราจรบนถนนแตBทวิตเตอรPก็ยังมีข7อจำกัดหลายๆ ด7าน

เชBนเดียวกับสื่อสังคมออนไลนPอื่นๆ คือ มีคำศัพทPเยอะ และมีหลายหมวดหมูB โดยในงานนี้ได7มีการนำเสนอ

แนวทางการจำแนกข7อความจากทวิตเตอรPด7วยวิธีการทำเหมืองข7อมูล (text mining) ด7วยวิธีการท่ี

แตกตBางกันคือ Naive Bayes และ Decision Tree โดยงานนี้ได7มีการแบBงกลุBมข7อความออกเปDน 6 กลุBม 

แตBละกลุBมมีจำนวนไมBเทBากันทำให7ผลการทดลองท่ีได7มีความแมBนยำท่ีกระจายออกไปในท้ัง 2 วิธีด7วยความ

แมBนยำเฉลี่ยประมาณ 83% แตBเมื่อดูอยBางใกล7ชิดการทำนายในกลุBมของ Traffic lights และ Weather มี

ความแมBนยำถึง 99% แตBหากศึกษาถึงจำนวนข7อมูลที่นำมาใช7มีจำนวนต่ำกวBากลุBมอื่นๆ อยBางเห็นได7ชัด 

ส่ิงน้ีบBงบอกให7เปDนวBาการท่ีกลุBมข7อความไมBเทBากันหรือหBางกันมากๆ จะทำให7ผลการทดลองคลาดเคล่ือน 

Sina Dabiria และ Kevin Heaslip [2] นำเสนอการจำแนกหมวดหมูBของข7อความการตรวจจับ

อุบัติการณPบนท7องถนนจากข7อความทวิตเตอรP โดยแบBงกลุBมข7อมูลออกเปDน 3 กลุBม ประมาณห7าหม่ืน

ข7อความ ประกอบไปด7วย 1) ไมBใชBการจราจร 2) เหตุการณPการจราจร และ 3) ข7อมูลและสภาพการจราจร 

โดยมีวิธีการดำเนินงานโดยยBอดังนี้ เริ่มต7นการรวบรวมข7อมูลจากบัญชีทวิตเตอรPที่มีความนBาเชื่อถือ เชBน 

บัญชีทวิตเตอรPของสBวนงานราชการและดำเนินการสร7างป§ายกำกับ (label) ให7กับข7อมูลด7วยผู7เชี่ยวชาญ

เฉพาะด7าน จากนั้นนำข7อความที่ได7มาผBานกระบวนการสร7างรูปแบบการฝ�งคำเพื่อให7เปDนการเข7ารหัสใน

รูปแบบมิติต่ำ แล7วใช7รูปแบบการจำแนกข7อความด7วยวิธีการเรียนรู 7เชิงลึก convolutional neural 

network ซีเอ็นเอ็นและ Long Short-Term Memory แอลเอสทีเอ็มโดยการทดสอบด7วยการหาคBา

ไฮเปอรPพารามิเตอรPของ ซีเอ็นเอ็นและคBาไฮเปอรPพารามิเตอรPของ แอลเอสทีเอ็มด7วยวิธี Grid Search 

เมื่อได7คBาไฮเปอรPพารามิเตอรPที่เหมาะสมแล7วจึงเริ่มสร7างโมเดลเพื่อจำแนกข7อความด7วยการแบBงข7อมูลเพ่ือ

เทรนและเทสเปDน 5 Fold ในงานนี้มีการสร7างโมเดลเพื่อจำแนกข7อความจากทวิตเตอรPได7ผลลัพธPการ

ทำนายออกมาได7ความแมBนยำอยูBที่ 0.986 และคBา F1 อยูBที่ 0.974 โดยวิธีการที่ดีที่สุดจากงานนี้คือการ

จำแนกข7อความด7วยวิธี ซีเอ็นเอ็นที่ได7การฝ�งคำจากวิธีการ word2vec และเมื่อสังเกตุถึงการทดสอบการ

จำแนกข7อความด7วยข7อมูลแตBละคลาสจะเห็นวBาการมีข7อมูลที่เทBากันในทุกกลุBมจะทำให7ประสิทธิภาพการ

ทำนายสูงข้ึน 

จากการศึกษางานวิจัยที่เปDนการนำข7อความมาจำแนกพบวBางานที่มีการใช7งานข7อมูลแตBละกลุBมไมB

เทBากันนั้นจะสBงผลให7ประสิทธิภาพการจำแนกกลุBมของข7อความลดลงตBางกันกับงานที่มีการใช7งาน

ข7อความแตBละกลุBมเทBากันจะให7ประสิทธิภาพที่ดีและทำนายได7ครอบคลุมทุกกลุBม ดังนั้นการจำแนก

ข7อความจากทวิตเตอรPมักจะพบกับป�ญหาความไมBสมดุลของข7อมูลอยูBเสมอ การจัดการกับความไมBสมดุลน้ี

มีทางเลือกหลากหลายไมBวBาจะเปDนการจัดการที่ธรรมดาที่สุดคือ การเก็บข7อมูลกลุBมที่มีน7อยเพิ่มแตBข7อเสีย

คือต7องใช7จBายเวลาเพิ่มขึ้นมาก หากต7องการให7ได7ข7อมูลที่รวดเร็วจึงต7องใช7กระบวนการเรียนรู7ทางเครื่อง 

(machine learninng) เข7ามาชBวยจัดการกับข7อมูลที่ไมBสมดุลนั้น มีวิธีที่ใช7งานกันอันดับแรกคือการสุBม
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เลือกไมBวBาจะเปDน undersampling หรือ Oversamplinng หรือจะเปDนการสร7างข7อความเพิ่มเติมให7

เพ่ิมข้ึนด7วยวิธีการตBาง ๆ ดังเชBนการศึกษาดังน้ี 

Shaikh และคณะ [8] นำเสนอการสร7างข7อความด7วยวิธีการเรียนรู 7เชิงลึกชื ่อแอลเอสทีเอ็มมี

กระบวนการโดยใช7วิธีการเรียนรู7เชิงลึกเข7ามาทำนายคำตBอไป (Next Sentence Prediction) โดยจะต7อง

เริ่มต7นจากคำตั้งต7นแล7วทำการสร7างคำตBอไปจนครบตามจำนวนคำที่ต7องการในประโยค จากการสำรวจ

พบวBาวิธีการนี้เปDนการสร7างข7อความขึ้นมากจากกลุBมข7อความที่มีอยูBเดิมและเพิ่มเติมเข7ามาด7วยก7อนข7อมูล

จากภายนอก โดยในงานนี้เปDนการนำข7อมูลจาก GPT-2 และนำมา finetune ด7วยกลุBมข7อมูลของผู7วิจัย

เอง การประเมินกระบวนการสร7างลำดับข7อความควบคูBไปกับการตรวจสอบความถูกต7องทางไวยากรณP

ของชุดข7อมูลที่ไมBสมดุล การทดลองในบทความนี้เกี่ยวกับชุดข7อมูลที่ไมBสมดุลสูงสามชุดจากโดเมนท่ี

แตกตBางกันแสดงให7เห็นวBาประสิทธิภาพของโมเดลโครงขBายประสาทเทียมจะมีประสิทธิภาพดีขึ้นถึง 17% 

เม่ือชุดข7อมูลมีความสมดุลโดยใช7ข7อความท่ีสร7างข้ึน 

Heinzerling และ Strube [10] นำเสนอ BPEmb ซ่ึงเปDนรูปแบบการเก็บข7อมูลเปDนหนBวยคำยBอยท่ี

ผBานการฝ�กอบรมมา 275 ภาษาที่ได7จากวิกิพีเดียรวมทั้งภาษาไทยด7วย การเข7ารหัสคูBไบตP (Byte Pair 

Encoding) เปDนการเข7ารหัสที่มีความยาวผันแปรได7 ซึ่งจะดูข7อความเปDนลำดับของสัญลักษณP และผสานคูB

สัญลักษณPที ่ใช7บBอยที ่สุดซ้ำๆ ให7เปDนสัญลักษณPใหมB เชBน การเข7ารหัสข7อความภาษาอังกฤษอาจ

ประกอบด7วยการรวมคูBสัญลักษณPที่พบบBอยที่สุดเข7ากับสัญลักษณPใหมBกBอน จากนั้นจึงรวมคูBสัญลักษณP

ดังกลBาวเข7าด7วยกันในการวนซ้ำครั ้งตBอไป เปDนต7น เนื ่องจากอัลกอริทึม BPE ทำงานรBวมกับลำดับ

สัญลักษณPใดๆ ก็ตาม โดยไมBต7องมีโทเค็นไว7กBอน การฝ�งคำแบบ Byte-Pair มีขนาดเล็กมากเมื่อเทียบกับ

งานอ่ืนเน่ืองจากไมBต7องทำ tokenization  

Lowphansirikul และคณะ [15] ได 7พ ัฒนา Pre-trained Thai Language โมเดล ภายใต7 ช่ือ 

WangchanBERTa ที่ถูกเทรนด7วยข7อมูลภาษาไทยขนาดใหญBมีการนำไปใช7งานหลายรูปแบบด7วยกัน

สำหรับงาน text augmentation ใช7เทคนิค Masked Language โมเดล (MLM) คือการหาคำเสริมจาก

การพิจารณาบริบทได7จากทุกคำท่ีอยูBรอบๆ ท่ีมีอยูBในโมดูล Thai2transformersAug 
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บทที่ 3 

งานวิจัยที่นำเสนอ 
 

 การจำแนกข*อความนับเป3นงานที่มีความท*าทายโดยมีการพัฒนาตัวแยกประเภทในรูปแบบตBาง ๆ 

ไมBวBาจะเป3นการสร*างตัวแยกประเภทด*วยวิธีการค*นหาคำที่ต*องการ (text search) แตBเมื่อข*อความมีมาก

ขึ้นคำมีมากขึ้นการใช*วิธีการค*นหาคำอาจจะทำได*ลำบากจึงได*มีวิธีการทางเครื่องเข*ามาชBวยเนื่องจาก

คอมพิวเตอรXปYจจุบันเอื้อตBอการสร*างตัวจำแนกเหลBานี้ และเมื่อมีการวิจัยแพรBหลายมากขึ้นการสร*างตัว

จำแนกข*อความจึงพัฒนาอยBางรวดเร็วจนมาถึงการนำการเรียนรู*เชิงลึกมาใช*ในการสร*างตัวจำแนก

ข*อความ ทั้งนี้ไมBวBาจะเป3นการ การเรียนู*ทางเครื่อง หรือการเรียนรู*เชิงลึก ก็ตามล*วนแล*วแตBต*องการข*อมูล

เพื่อมาสอนตัวจำแนก (นำมาเทรนโมเดล) แตBเมื่อมีการสร*างตัวจำแนกที่หลากหลายขึ้นกลับพบวBาการ

สร*างตัวจำแนกแบบหลายกลุBมท่ีมาจากกลุBมข*อมูลมูลจำนวนไมBเทBากันยังมีจุดบกพรBอง คือ โมเดลจำแนก

ข*อความของกลุBมที่มีจำนวนน*อยผิดพลาด โดยดูได*จากคBาเอฟวันของกลุBมที่มีจำนวนน*อยจะมีคBาต่ำ ดังน้ัน

งานวิจัยนี้นำเสนอวิธีการที่จะนำมาปรับปรุงข*อด*อยนี้ด*วยการสร*างกลุBมข*อมูลให*มีจำนวนน*อยให*เพิ่มมาก

ขึ้นเทBากับกลุBมที่มีจำนวนข*อมูลมาก และเมื่อสร*างข*อความเสร็จแล*วจะมีการทดสอบวBาข*อความสร*าง

ขึ้นมามีความหมายที่อBานแล*วเข*าใจหรือไมB ทั้งยังมีการสร*างโมเดลขึ้นมาเพื่อทดสอบการจำแนกข*อความ

เพ่ือดูการเปล่ียนแปลงของคBาเอฟวันวBามีการเปล่ียนแปลงไปหรือไมBและสุดท*ายจะสรุปได*วBากระบวนการท่ี

นำเสนอน้ันสามารถให*ประสิทธิภาพในการจำแนกข*อความท่ีสูงข้ึนได* 

 

3.1 ขั้นตอนการวิจัย 

การนำเทคนิคการเรียนรู *เชิงลึกมาใช*ในการจำแนกข*อความเกี ่ยวกับสภาพจราจรเป3นวิธีที ่มี

ศักยภาพในการปรับปรุงการบริหารจัดการทางการจราจรและนำเสนอข*อมูลที่มีคุณคBาให*กับสาธารณชน

และผู*บริหาร ดังน้ัน งานวิจัยในเร่ืองน้ีมีความสำคัญอยBางมาก โดยนำเสนอข้ันตอนการดำเนินงานวิจัยดังน้ี 

ข้ันตอนท่ี 1 รวบรวมข*อมูลข*อความจากทวิตเตอรX 

ขั้นตอนที่ 2 การเตรียมข*อมูลให*พร*อมสำหรับการนำมาใช*งาน เชBน การทำความสะอาดข*อมูล และ

การระบุของข*อความขBาวท่ัวไปและขBาวสภาพจราจร 

ขั้นตอนที่ 3 การนำข*อมูลมาผBานกระบวนการเพื่อให*ข*อมูลแตBละกลุBมมีปริมาณข*อมูลที่เทBากัน โดย

ใช*วิธีการตBาง ๆ  

ข้ันตอนท่ี 4 การสร*างโมเดลเพ่ือการจำแนกข*อความด*วยเทคนิกการเรียนรู*เชิงลึกซีเอ็น 
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รูปท่ี 3.1 ข้ันตอนการดำเนินงาน 

 

3.2 การรวบรวมข5อความจากทวิตเตอร9และจัดแบ>งกลุ>มข5อความ 

สBวนน้ีจะเป3นการนำเสนอวิธีการได*รับข*อความจากทวิตเตอรXด*วยทวิตเตอรXเอพีไอ (API) รวบรวม

ข*อความมาจากหนBวยงานท่ีเก่ียวข*องกับการประชาสัมพันธXการจราจรทางการของประเทศไทยประกอบไป

ด*วย js100radio  fm91trafficpro Traffic_1197 และ motorway_th ทั้งสิ้น 20,000 ข*อความโดยเป3น

การเก็บย*อนหลังไปในทุกบัญชี และทำปyายกำกับด*วยพนักงานที่เชี่ยวชาญ แบBงออกเป3นข*อมูลสองระดับ 

ระดับแรกการจำแนกข*อความที่เกี่ยวกับการรายงานสภาพจราจรและข*อความที่ไมBเกี่ยวกับการรายงาน

สภาพจราจรระดับที่สองคือการจำแนกประเภทของข*องความที่เกี่ยวกับการรายงานสภาพจราจรแบBง

ออกเป3น 5 กลุBม  

 

3.2.1 การรวบรวมข*อมูลจากทวิตเตอรX 

ทวิตเตอรXมีการเป|ดให*นักพัฒนาสามารถเข*าถึงข*อมูลการทวิต (tweet) ได*จากเครื่องมือที่เรียกวBา

ทวิตเตอรXเอพีไอ (Twitter API) ซ่ึงได*เป|ดตัวอยBางเป3นทางการและเป|ดให*นักพัฒนาใช*งานมาต้ังแตBป} 2006 

โดยเวอรXชัน (version) แรกที่เป|ดใช*งานคือทวิตเตอรXเอพีไอ v1 ในป} 2012 และในป} 2020 ทวิตเตอรXได*

เป|ดตัวทวิตเตอรXเอพีไอ เวอรXชันลBาสุดคือทวิตเตอรXเอพีไอ v2 ซึ่งเป3นเวอรXชันปYจจุบัน สำหรับเวอรXชัน

ปYจจุบันมีการเพิ่มคุณสมบัติตBาง ๆ เข*ามาเพื่อจัดการการเข*าถึงของนักพัฒนา โดยมีการแบBงเป3น 3 ระดับ

ดังน้ี  

• ระดับมาตรฐาน (Standard) สำหรับระดับมาตรฐานเป1นระดับแรกสุดที่จะให:นักพัฒนาเข:าใช:

งาน API ได:เหมาะสำหรับการเริ่มต:นการพัฒนาประกอบไปกรณีศึกษาที่ดี ซึ่งเหมาะสำหรับ

การเรียนรู:หรือสอน 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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• ระดับงานวิจัยทางวิชาการ (Academic Research) สำหรับระดับงานวิจัยทางวิชาการ

นักวิจัยสามารถใช: Twitter API เพื ่อทำความเข:าใจข:อความหรือบทสนทนาที่เปNดเผยสูP

สาธารณะและในอนาคตจะมีการคัดเลือกนักวิจัยที่มีแนวทางในการสร:างสรรคSหรือปรับปรุง

ระบบตPาง ๆ และได:เตรียมเครื่องมือหรือคำแนะนำเพื่อให:งPายตPอการดำเนินงานในระดับ

งานวิจัยทางวิชาการ 

• ระดับธุรกิจ (Business) นักพัฒนาที่กำลังสร:างสรรคSธุรกิจบน Twitter API ได:มีการเพ่ิม

พันธมิตรทางธุรกิจและข:อมูลลูกค:าเข:ามาในข:อมูล API น้ี 

 ในสBวนของหน*ารวมนักพัฒนา (Developer portal) มีการปรับปรุงรูปแบบใหมBเพ่ือเป3นเคร่ืองมือ

ให*นักพัฒนาสามารถสร*างโครงการ (Project) และสารมารถเข*าถึงสBวนสนับสนุนได*จากสBวนการจัดการน้ี

อีกทาง รูปแบบของการเรียกข*อมูลจาก Twitter API สามารถทำได*โดยการระบุรายละเอียดของ Project 

ท่ีถูกสร*างข้ึนภายใน Portal ประกอบไป  

• API Key คือ คียSเพ่ือการอนุญาตให:เข:าถึง App ท่ีสร:างไว:ใน portal 

• API Key Secret คือ คียSเพื่อบPงบอกรหัสผPานและการอนุญาตการเข:าถึง App ที่สร:างไว:ใน 

portal 

• Access Token คือ โทเคนเพ่ือแสดงถึงบัญชีของเจ:าของ App ท่ีสร:างไว:ใน Portal และชPวย

ในการเข:าถึงบัญชี Twitter ได: 

• Access Token Secret คือ รหัสลับของโทเคนเพ่ือแสดงถึงบัญชีของเจ:าของ App ท่ีสร:างไว:

ใน Portal และชPวยในการเข:าถึงบัญชี twitter  

• Bearer Token คือโทเคนที่ชPวยให: app สามารถตรวจสอบคำขอร:องเพื่อการตรวจสอบสิทธ์ิ

ความปลอดภัยในระดับ OAuth2.0 

 เมื่อดำเนินการเกี่ยวกับคียX (Key) ตBาง ๆ ถูกต*องแล*วจะได*รับข*อมูลการตอบกลับมาจากเอพีไอ 

โดยนักพัฒนาระดับมาตรฐาน (Standard) จะสามารถเรียกข*อความได* 300 ครั้งตBอ 15 นาที ตBอหน่ึง 

app ที่สร*างไว*และสามารถเรียกข*อความทวิตได* 500,000 ครั้งตBอเดือน โดยข*อมูลที่ได*จากเอพีไอจะมี

รูปแบบเป3นเจซัน (JSON) ซึ ่งข*อมูลที ่ได*มาประกอบเป3นออฟเจ็ค (Object) ที ่ถ ูกบรรจุข*อมูลการ 

ทวิตของผู*ใช*งานที่นำมาใช*ในงานวิจัย ดังนี้ created_at หมายถึง วันที่ เดือน ป} ของข*อความที่ถูกทวิต, 

id หมายถึง เลขไอดีของข*อความน้ี, full_text หมายถึง ข*อความทั้งหมดที่ถูกทวิต, entities.hashtags 

หมายถึง แฮสแท็กของทวิตน้ี, user.screen_name หมายถึง ช่ือบัญชีท่ีโพสทวิตน้ี 
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ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



39 

 

 
 

รูปท่ี 3.2 รายละเอียดข*อมูลเจสันท่ีได*จากทวิตเตอรXเอพีไอ 

 

 สำหรับการเรียกข*อมูลจากทวิตเตอรXอัตโนมัติได*ใช*โปรแกรมภาษาไพธอน (Python) สำหรับการ

พัฒนาโดยได*นำเอาไลบรารี Tweepy หรือทวีพี เพื่ออำนวยความสะดวกในการทำงานโดยมีคำสั่งในการ

เรียกข*อมูลจากทวิตเตอรXเอพีไอคือฟYงกXชัน “tweepy.Cursor()” และมีการสBงพารามิเตอรXที่ต*องการคือ 

“api.user_timeline” หมายถึงประเภทที่ต*องการข*อมูลจากทวิตเตอรXสำหรับงานวิจัยครั้งนี้ต*องการ 

Timeline ของผู*ใช*งานย*อนหลัง ตBอมาคือพารามิเตอรX “screen_name” หมายถึงชื่อผู*ใช*งานเปyาหมายท่ี

ต*องการข*อมูล “tweet_mode” หมายถึงรูปแบบในการเรียกข*อมูลให*ต้ังคBาเป3น “extended” คือการต้ัง

คBาให*เรียกข*อมูลมาทั้งหมด และสามารถตั้งคBาจำนวนข*อความที่ต*องการเรียกในแตBละรอบคือการตั้งคBา

ฟYงกXชัน “item()”  

 

 
 

รูปท่ี 3.3 ผลลัพธXการเรียกข*อมูลจากทวิตเตอรXเอพีไอ-ทวีพี 

 

 ข*อความที่ได*นำมาศึกษาคือข*อความที่ได*มาจากทวิตเตอรX โดยภายในข*อความของทวิตเตอรXนั้นมี

องคXประกอบของข*อมูลหลายองคXประกอบ ซึ่งสามารถนำข*อมูลเหลBานั้นมาใช*งานจำแนกและวิเคราะหX

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ความหมายได* โดยสBวนประกอบจากแพลตฟอรXมดังกลBาวจะประกอบไปด*วยองคXประกอบหลักดังนี้ คือ 

ชื่อของผู*โพสตXข*อความ (Name) ข*อความ (Content) เวลา (Date-Time) และแฮซแท็ก (Hashtag) ดัง

แสดงในรูป 3.3 

 ทวิตเตอรXที่มีในปYจจุบันนั้นมีผู*ใช*งานหลากหลายทั้งที่เป3นทวิตเตอรXรายบุคคล หรือทวิตเตอรXระดับ

องคXกร โดยในงานวิจัยน้ีพิจารณาเลือกใช*ทวิตเตอรXในระดับองคXกรที่เกี่ยวข*องกับการรายงานสภาพจราจร

สำหรับประเทศไทย จำนวน 4 หนBวยงาน ได*แกB  

 1. @js100radio เป3นบัญชีทวิตเตอรXที่มีรากฐานมาจากการรายงานขBาวทางสื่อวิทยุตBอมาได*พัฒนา

เพิ่มเติมสBวนของการรายงานขBาวผBานสื่อสังคมออนไลนXภายใต*การดูแลของ บริษัท แปซิฟ|ค คอรXปอเรช่ัน 

จำกัด มีผู*ติดตามกวBา 3 ล*านผู*ใช*งาน  

 2. @Traffic_1197 เป3นบัญชีทวิตเตอรXที่อยูBภายใต*การดูแลของกองบังคับการตำรวจจราจร (บก. 

02) ซ่ึงเป3นหนBวยงานของราชการ มีจำนวนผู*ติดตามกวBา 2 หม่ืนผู*ใช*งาน 

 3. @fm91trafficpro เป3นบัญชีทวิตเตอรXของหนBวยงานราชการ คือ สถานีวิทยุพิทักษXสันติราษฎรX 

สวพ. FM91 อยูBภายใต*การดูแลของกองตำรวจสื่อสาร สำนักงานตำรวจแหBงชาติ มีจำนวนผู*ติดตามกวBา 2 

ล*านผู*ใช*งาน 

 4. @motorway_th เป3นบัญชีทวิตเตอรXของหนBวยงานราชการ คือ ฝ�ายควบคุมและสั่งการจราจร 

กองทางหลวงพิเศษระหวBางเมือง กรมทางหลวง ผู*ติดตามกวBา 9 หม่ืนผู*ใช*งาน 

 

 

รูปท่ี 3.4 หน*าจอแสดงผลและองคXประกอบการแสดงข*อมูลขBาวสาร 
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3.2.2 การแบBงกลุBมข*อความ 

ข*อความสภาพจราจรที่ได*รวบรวมจากทวิตเตอรXเป3นการรวบรวมข*อความมาทั้งหมด โดยข*อความ

น้ันจะประกอบไปด*วยข*อความท่ีเป3นการรายงานสภาพจราจรซ่ึงเป3นข*อความท่ีต*องการนำมาวิเคราะหXเพ่ือ

จำแนกประเภทของข*อความและนอกจากนั้นยังมีข*อความอื่น ๆ ที่ไมBเกี่ยวกับการรายงานสภาพจราจร 

ดังน้ันการจำแนกข*อความสำหรับงานวิจัยในคร้ังน้ีจะมีการแบBงข*อความเป3นสองระดับ ดังรูปท่ี 3.5 คือการ

จำแนกข*อความท่ีไมBใชBการรายงานสภาพจราจรกับข*อความท่ีเก่ียวกับการรายงานสภาพจราจร ดังตารางท่ี 

3.1 และการจำแนกประเภทของข*อความสภาพจราจรถูกแบBงออกเป3น 5 ประเภท ดังตารางท่ี 3.2 

 

ตารางท่ี 3.1 การระบุข*อความอุบัติการณX 

อ"างอิง ความหมาย คำอธิบาย 

1 ข "อความที ่ไม 5เก ี ่ยวกับการรายงานสภาพ

การจราจรหรือข"อความทั่วไป 

ค ือการรายงานเหต ุการณDท ั ่ว ๆ ไป เช 5น การประกาศ

ประชาสัมพันธD ๆ  ข5าวการเมือง กีฬา เปJนต"น 

2 การรายงานข"อความที่เกี่ยวกับสภาพจราจร

หรือข"อความอุบัติการณD 

คือ การรายงานเหตุการณDที่จะส5งผลกระทบต5อสภาพจราจรบน

ถนนทั้งหมด 

 

ตารางท่ี 3.2 การจำแนกประเภทข*อความอุบัติการณX 

อ"างอิง ความหมาย คำอธิบาย 

1 การรายงานสภาพการจราจร คือการรายงานเหตุการณDจราจรที่กำลังเกิดขึ้น ณ ขณะเวลานั้น 

ๆ หรือการแจ"งสถานการณD สิ ้นสุดการจัดการเหตุการณDใน

พื้นที่ เปJนต"น 

2 การรายงานอุบัติเหตุบนถนน คือ เหตุการณDไม5พึงประสงคDที่ก5อให"เกิดการกีดขวางการจราจร

ในช5วงระยะเวลาหนึ่ง เช5น รถชน รถเสีย 

3 การรายงานภัยพิบัติ คือ เหตุการณDที่เกี่ยวกับภัยทางธรรมชาติที่มีผลต5อการจราจร 

เช5น น้ำท5วม น้ำขัง ดินถล5ม ต"นไม"ล"ม  

4 การรายงานพื้นที่ชุมนุม คือ เหตุการณDที่มีผู "คนอยู5บนถนนหรืออยู5ข"างถนนแล"วล"น

ออกมาบนถนนจนให"การจราจรไม5ปกติ เช 5น การชุมนุม

ประท"วง งานกิจกรรม 

5 การรายงานพื้นที่ซ5อมถนนหรือทางชำรุด เหตุการณDที่มีผลกระทบต5อการจราจรบนผิวจราจรที่ทำให"ผู"ขับ

ขี่ต"องปรับเปลี่ยนพฤติกรรมหรือความเร็ว เช5น หลุมบนถนน 

หรือ การป[ดกั้นช5องจราจรเพื่อการดำเนินงานบำรุงรักษา เปJน

ต"น 
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รูปท่ี 3.5 การแบBงกลุBมข*อความ 

 

3.3 การเตรียมข5อมูลสำหรับการทดลอง 

ในการประมวลภาษาธรรมชาติหรือเอ็นแอลพีจากงานวิจัยที่มีการพิสูจนXมาแล*วมีวิธีการที่จำเป3น

อยBางมากคือการแบBงประโยคหรือข*อความออกเป3นสBวน ๆ กลBาวคือแบBงประโยคออกเป3นคำ ๆ ซึ่งมี

เทคนิคที่เรียกวBาการตัดคำ (word segmentation) โดยเป3นขั้นตอนแรกสุดในการประมวลผลคำทาง

ภาษา ซึ่งสำหรับงานวิจัยนี้ได*ใช*ไพธอนในการพัฒนาและได*นำเอาไลบรารีไฟไทยเอ็นแอลพีที่มีฟYงกXชัน 

“word tokenize” สามารถใช *งานได *ท ันที โดยในงานว ิจ ัยน ี ้ ได * ใช *ว ิธ ีการ (engine) ต ัดคำท่ี ช่ือ 

“newmm” 

 

รูปท่ี 3.6 การตัดคำจากข*อความ 
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 เนื ่องจากในข*อความที่นำมาประมวลผลยังมีอักษรหรืออักขระที่ไมBมีความหมายในทางการ

ประมวลผลตัวอยBางเชBนมีเครื ่องหมาย ‘#’ หรือเครื ่องหมาย ‘/’ ซึ ่งในทางการประมวลผลแบบ

ภาษาธรรมชาตินั้นไมBมีความหมายเลยต*องดำเนินการคัดกรองคำ (Text Filter) ซึ่งในงานวิจัยนี้ได*ใช*

วิธีการค*นหานิพจนXปรกติ (Regular expression) จากข*อความท่ีผBานการตัดคำมาแล*วข*อความเหลือเพียง

แคBข*อความท่ีเป3นตัวเลข 0-9 และ ก-๙ เทBาน้ัน 

 

3.4 การแบ>งประเภทข>าวทั่วไปกับข>าวอุบัติการณ9 

จากข*อความที่รวบรวมได*จากทวิตเตอรXที่มีจำนวน 20,000 เพื่อเป3นการกรองข*อความในขั้นแรกจะ

เป3นการนำข*อความมาเทรนโมเดลด*วยการแยกข*อความออกเป3น 2 กลุBม คือกลุBมข*อความท่ีไมBเก่ียวกับการ

รายงานสภาพการจราจรหรือข*อความทั่วไปและการรายงานข*อความที่เกี่ยวกับสภาพจราจรหรือข*อความ

อุบัติการณX ดังรูปท่ี 3.7 ในสBวนของการจำแนกข*อความอุบัติการณXน้ันได*ออกแบบให*มีการนำวิธีการเรียนรู*

เชิงลึกซีเอ็นเอ็นผสานแอลเอสทีเอ็มเข*ามาเป3นตัวแยกประเภท โดยเริ่มจากการนำข*อความที่รวบรวมมา

จากทวิตเตอรXแล*วที่ผBานการบวนการเตรียมข*อมูลในขั้นตอนกBอนหน*ามาเข*าสูBการสร*างโมเดลโดยในการ

สร*างโมเดลจะนำข*อความมาปyอนเข*าสูBกระบวนการในแตBละชั้น โดยในชั้นแรกเป3นการสร*างคุณลักษณะ

ให*กับข*อความด*วยการเข*ารหัสแบบฝYงคำโดยมีการปรับแตBงไฮเปอรXพารามิเตอรX (hyper parameter) 

ขนาด 𝑉×𝑁 โดยท่ี 𝑉 คือขนาดของคำศัพทX (Vocabulary) ท่ีมีท้ังหมดคูณกับขนาดของมิติ 𝑁 จากนั้นนำ

ข*อความที่ผBานการเข*ารหัสนั้นสูBชั้นของคอนโวลูชันเอ็นเอ็นที่มีฟ|วเตอรXเป3น 128 ความกว*างมิติ (kernel) 

ที่ 5 คำตBอครั้ง ชั้นตBอมาเป3นชั้นของการลดขนาดข*อความเพื่อลดความซับซ*อนด*วยการทำให*เป3นคBาเดียว

ด*วยวิธี Maxpooling ขนาดเป3น 2 คำ คือการนำคBามากสุดมา และในชั้นตBอมาเป3นการใช*แอลเอสทีเอ็ม

โดยการต้ังคBาพารามิเตอรXคือจะทำการต้ังคBาเป3น S=128 คือคBาช้ันของ hidden layer และช้ันสุดท*ายเป3น

ชั้นรวมโครงขBายเพื่อตัดสินใจออกมาเป3นคำตอบโดยให*คBาพารามิเตอรXเป3นจำนวนเทBากับคBาของกลุBม

ท้ังหมด ในท่ีน้ีคือ 2 กลุBม   
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รูปท่ี 3.7 โมเดลการแบBงข*อความขBาวท่ัวไปออกจากขBาวอุบัติการณX 

 

3.5 การสร5างข5อความเพิ่ม 

3.5.1 การสร*างข*อความด*วยวิธีลูกโซBมารXคอฟ 

การสร*างข*อความใหมBขึ้นมาจากกลุBมข*อมูลที่ได*รวบรวมมาเป3นวิธีการที่มีความสำคัญในการพัฒนา

และปรับปรุงระบบเสนอข*อมูลแบบอัตโนมัติ เชBน แชทบอท (chatbot) ระบบแนะนำเนื้อหา หรือการ

สร*างคำค*นหา โดยในงานนี้จะเป3นการนำลูกโซBมารXคอฟมาใช*งานในสBวนของการสร*างข*อความในกลุBมที่มี

จำนวนน*อยให*มีจำนวนเทBากับกลุBมข*อมูลที่มีจำนวนมาก ในบทความน้ีผู*วิจัยจะนำเสนอวิธีการใช*ลูกโซB

มารXคอฟในการสร*างข*อความใหมBข้ึนมา  

ลูกโซBมารXคอฟเป3นโมเดลสถิติที่สามารถใช*ในการจำลองการเคลื่อนไหวของข*อมูลแบบลำดับ โดย

วิธีการทำงานคือหากมีชุดข*อมูลเริ่มต*น (state) และตารางความนBาจะเป3นการเปลี่ยนสถานะ (transition 

probabilities) ระหวBางสถานะตBาง ๆ จะสามารถใช*ลูกโซBมารXคอฟเพื่อสร*างลำดับข*อมูลใหมBได* โดยการ

เลือกสถานะถัดไปท่ีขึ้นอยูBกับสถานะปYจจุบัน และคำนวณความนBาจะเป3นที่จะเปลี่ยนสถานะไปยังสถานะ

ถัดไป สามารถยกตัวอยBางการใช*ลูกโซBมารXคอฟในการสร*างข*อความใหมB ดังน้ี 

สถานะ (States) หมายถึงสิ่งที่แทนคำในลำดับข*อความที่กำลังสร*างด*วยลูกโซBมารXคอฟ สถานะเป3น

สิ่งที่มีความสำคัญในข*อความที่กำลังสร*างขึ้น เชBนข*อความ “มุBง หน*า พระราม9 รถ มาก เคลื่อน ตัว ได* 

ดี” โดยในแตBละขั้นตอนของลูกโซBมารXคอฟจะต*องเลือกสถานะปYจจุบันจากลำดับข*อมูลและใช*ความนBาจะ

เป3นในการเลือกสถานะถัดไป การสร*างข*อความจะเริ่มต*นจากสถานะเริ่มต*นและจะเลือกสถานะถัดไปตาม
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ความนBาจะเป3นที่กำหนดในตารางความนBาจะเป3นของลูกโซBมารXคอฟ ทำแบบนี้วนไปจนกวBาจะได*ข*อความ

ท่ีกำหนด 

ตารางความนBาจะเป3นการเปลี่ยนสถานะ (transition probabilities) ตารางนี้ระบุความนBาจะเป3น

ที่จะเปลี่ยนไปจากสถานะหนึ่งไปสูBอีกสถานะหนึ่งในชBวงเวลาหนึ่งหนึ่ง โดยการเปลี่ยนสถานะบอกโดยคBา

ความนBาจะเป3นที่แตBละคูBจะเปลี่ยนสถานะ การสร*างตารางความนBาจะเป3นสามารถสร*างได*จากการนับ

ความถี่ของคำทั้งหมดที่มีแล*วหาอัตราคำตBอไปที่จะเกิดขึ้นมาใสBในตาราง การสร*างเซ็ตของความนBาจะเป3น

ท่ีจะเกิดคำตBอไปมีกระบวนการดังรูปท่ี 3.8 

 

 
 

รูปท่ี 3.8 กระบวนการสร*างเซ็ตของคำเพ่ือระบุความนBาจะเป3น 

 

จากรูปที่ 3.8 การสร*างคูBคำกระทำได*โดยเริ่มจากการอBานจากข*อมูลเดต*าเซ็ต (Datasets) อาจจะอยู¥ใน

รูปแบบซีเอสวี (CSV) หรืออื่น ๆ จากนั้นวนลูปเพื่อรับคBาคำเริ่มจากคำแรกแล*วสร*างคูBคำ (corpus[i] และ 

corpus[i+1]) ออกมาแล*วเพิ่มคูBคำนั้นไปในตัวแปร S จะได*คูBคำและนำคูBคำที่ได*มานับแล*วนำไปหารกับคำ

ท้ังหมดเพ่ือหาคBาความนBาจะเป3นตามสมการท่ี 2.3 
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46 

 

ตารางท่ี 3.3 ตัวอยBางตารางความนBาจะเป3น 

คำป^จจุบัน คำถัดไป ความน5าจะเปJน 

มุ5ง 

หน"า 0.4 

พระราม9 0.3 

รถ 0.2 

มาก 0.1 

หน"า 

พระราม9 0.5 

รถ 0.3 

มาก 0.1 

 

 
 

รูปท่ี 3.9 การสร*างข*อความด*วยวิธีลูกโซBมารXคอฟ 

 

จากรูปท่ี 3.9 นำข*อมูลท่ีได*อธิบายในตารางท่ี 3.3 จะสามารถเลือกคำถัดไปในข*อความ “มุBง หน*า พระราม

9 รถ มาก เคล่ือน ตัว ได* ดี” โดยสุBมตามความนBาจะเป3นท่ีกำหนดในตาราง เชBน หากเร่ิมท่ีคำวBา “มุBง” จะ

มีโอกาสท่ี 0.4 ที่จะเลือก “หน*า” เป3นคำถัดไป หรือ 0.3 ที่จะเลือก “พระราม9” เป3นคำถัดไป และ

สามารถดำเนินการเชBนน้ีตBอไปเร่ือย ๆ เพ่ือสร*างข*อความให*ได*เทBากับความยาวของจำนวนคำท่ีต*องการ 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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3.5.2 การสร*างข*อความด*วยวิธีการเรียนรู*เชิงลึกด*วยแอลเอสทีเอ็ม 

วิธีการแอลเอสทีเอ็มเป3นกระบวนการสร*างข*อความเพิ่มอีกวิธีการที่ได*ศึกษาเริ่มจากการทำความ

สะอาดข*อมูลกBอนเชBนเดียวกับกระบวนการอื่น ๆ คือ การตัดคำ การกรองคำ การลบคำหยุด การแปลงคำ

เป3นตัวเลข และการทำให*ข*อความยาวเทBากันด*วยวิธีเติมข*อความ (padding หรือแพดดิง) ถึงตรงนี้จะมี

ความแตกตBางจากเดิมคือการแพดดิงจะต*องเติมคำไปข*างหน*าเทBานั้น (pre-padding หรือพรี-แพดดิง) 

เนื่องจากการสร*างข*อความด*วยกระบวนการนี้จะต*องใช*คำสุดท*ายของแตBละลำดับไปสร*างเป3นคำตอบของ

ชุดลำดับยBอย โดยลำดับยBอยแรกประกอบไปด*วย 1 คำแรกของประโยคที่ได*จากการสุBมมาจากคำแรกของ

ทุกประโยคในข*อมูล และลำดับยBอยถัดไปคือ 3 คำแรกของประโยค เป3นต*น ดังรูปท่ี 3.10 

 

 
 

รูปท่ี 3.10 ประโยคยBอยหลังทำพรี-แพดดิง 

 

เทคนิคแอลเอสทีเอ็มเป3นการเรียนรู*เชิงลึกที่ถูกพัฒนามามากจากอารXเอ็นเอ็นโดยเพิ่มการตัดสินใจเลือก

ข*อมูลข*างหลังหรือข*างหน*าข*อมูลใดเพื่อมาประกอบในการทำนายผลในคำตBอไปโดยการสร*างโมเดลของ

เทคนิคแอลเอสทีเอ็มมีสBวนประกอบหลักคือชั้นฝYงคำ (embedding layer) ตามด*วยชั้นแอลเอสทีเอ็มและ 

ชั้นรวมโหนด (dense layer) เพื่อรวมคำทำนายเป3นคBาสุดท*ายการกำหนดชั้นฝYงคำจะมีพารามิเตอรXเป3น

จำนวนคำทั้งหมดตามจำนวนคำของข*อความต*นฉบับ และถัดมาเป3นแอลเอสทีเอ็มโดยจะกำหนดความ

ยาวของแอลเอสทีเอ็มด*วยคBาความยาวของประโยค และสุดท*ายเป3นชั้นรวมโหนดจะกำหนดพารามิเตอรX

เป3นจำนวนคำทั้งหมดและใช*ซอฟตXแม็กซX (Softmax) เป3นตัวเลือกคำตอบสุดท*ายเพื่อทำนายคำถัดไป ดัง

รูปท่ี 3.11 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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รูปท่ี 3.11 การสร*างโมเดลเพ่ือสร*างข*อความใหมBด*วยวิธีแอลเอสทีเอ็ม 

 

 หลังจากได*โมเดลเพื่อการสร*างข*อความใหมBแล*ว จากนั้นนำโมเดลนั้นมาดำเนินการสร*างข*อความ

เพิ่มในกลุBมที่มีข*อความน*อยให*มีจำนวนเพิ่มมากขึ้นเทBากับกลุBมที่มีข*อความจำนวนมาก โดยการสร*าง

ข*อความจะเริ่มต*นด*วยการสุBมคำจากกลุBมคำต*นประโยคของข*อความมาใช*เป3นคำตั้งต*น (Seed word) 

แล*วนำมาทำนายคำตBอไปโดยเริ่มจากการคำแรกวนรอบไปจนกวBาจะครบตามจำนวนคำที่ต*องการใน

ประโยค ดังรูปที่ 3.12 เพื่อปyองกันไมBให*แอลเอสทีเอ็มมีการนำคำท่ีทำนายได*ไปสร*างข*อความที่ซ้ำกัน จึงมี

การออกแบบให*นำคำที่ทำนายได*สูงสุด 10 คำมาสุBมเอา 1 คำเพื่อไปสร*างเป3นคำตBอไปเพื่อให*ได*ตาม

จำนวนคำเทBากับประโยคต*นฉบับ 

 
 

รูปท่ี 3.12 ข้ันตอนการสร*างประโยคด*วยวิธีแอลเอสทีเอ็ม 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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หลังจากนี้จะเป3นการเสริมข*อความ (Sentence augmentation) หมายถึงการทำข*อความที่มีอยูB

เดิมให*มีจำนวนมากขึ้นด*วยการเปลี่ยนคำบางคำในประโยคอาจจะเป3นคำนามหรือคำกริยาให*เปลี่ยนแปลง

ไปนิดหนBอยแตBมีความหมายคงเดิมการกระทำข*างต*นยBอมสBงผลให*เกิดประโยคใหมBแตBความหมายยังคง

เดิมเชBนกัน ตัวอยBาง เชBน การเปลี่ยนคำวBา “รถชน” เป3น “อุบัติเหตุ” หรือคำวBา “รถยนตX” เป3นคำวBา 

“ยานพาหนะ” โดยคำท่ีนำมาเปล่ียนแทนจะมาจากคำท่ีมีความหมายใกล*เคียงกันหรือความหมายตรงข*าม

กันในการทำงานด*านเอ็นแอลพีมีวิธีการหาคำที่คล*ายกันหลายวิธี ดังนั้น ผู*วิจัยขอนำเสนอวิธีการเสริม

ข*อความด*วยวิธีการตBาง ๆ ดังตBอไปน้ี 
 

3.5.3 การเสริมคำในข*อความด*วยเวิรXดเน็ต 

จากที่ได*อธิบายมาแล*วในหัวข*อกBอนหน*าถึงวิธีการของเวิรXดเน็ตคือการนำคำที่อยูBในกลุBมเดียวกันมา

แทนที่บางคำในประโยคทำให*ได*ประโยคใหมBโดยใช*กลุBมคำที่มีอยูBในฐานข*อมูลนั้นสำหรับงานนี้ได*มีการนำ 

เวิรXดเน็ตมาใช*งานเพ่ือสร*างข*อความในกลุBมท่ีมีจำนวนน*อยให*มีจำนวนเพ่ิมมากข้ึนด*วยวิธีการ แบBงประโยค

ออกเป3นคำเพื่อให*ได*การกระจายตัวของคำที่เปลี่ยนไปในสBวนตBาง ๆ ของประโยค โดยการสุBมคำจากกลุBม

เดียวกันในเวิรXดเน็ตแล*วนำคำที่คล*ายกันนั้นมาแทนที่คำเดิมจากนั้นทำเชBนเดียวกันกับคำอื่น ๆ ในประโยค

จนครบทุกคำวิธีนี้ยิ่งประโยคมีความยาวก็จะสามารถสร*างการเปลี่ยนคำได*หลายจุดสBงผลให*ได*ประโยค

ใหมBหลายประโยคตามมาน้ันเอง ดังแสดงการทำงานได*ดังรูปท่ี 3.13 
 

 
 

รูปท่ี 3.13 กระบวนการทำงานการเปล่ียนคำด*วยเวิรXดเน็ต 
 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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การเปลี่ยนคำในบางคำสามารถแสดงให*เห็นตัวอยBางได*เชBน ข*อความ “มุBงหน*าพระราม9รถมากเคลื่อนตัว

ได*ดี” สามารถแบBงออกได*เป3นชุด ดังน้ันเม่ือใช*เวิรXดเน็ตมาเปล่ียนคำสุดท*ายจะได*ดังตารางท่ี 3.4 

 

ตารางท่ี 3.4 ตัวอยBางการเสริมคำด*วยวิธีเวิรXดเน็ต 

คำจากข;อความเดิม คำจากเวิรBดเน็ต 

มุFงหน;า มุBงหน*า กำหนดทิศทาง  นำทาง   

พระราม พระราม พระราเมศ พระรามราฆพ   

รถ รถ รถยนตX ยานยนตX พาหนะ ยานพาหะนะ 

มาก มาก มากมาย จำนวนมาก   

เคล่ือนตัว เคล่ือนตัว     

ได;ดี ได*ดี อยBางดี ท่ีดี   

 

จากน้ันนำข*อความท่ีได*ท้ังหมดมาตBอกันให*ครบประโยคจะได*ประโยคดังตัวอยBางเชBน 

มุPงหน:าพระรามรถมากเคล่ือนตัวได:ดี 

มุPงหน:าพระราเมศรถมากเคล่ือนตัวได:ดี 

มุPงหน:าพระราเมศรถยนตSมากเคล่ือนตัวอยPางดี 

มุPงหน:าพระรามรถมากเคล่ือนตัวท่ีดี 

จากตารางที่ 3.4 จะเห็นวBาข*อความ 1 ข*อความสามารถใช*วิธีการเสริมข*อมูลให*แตกตBางกันได*ข*อความใหมB

เกิดมากข้ึน ดังน้ันวิธีการเวิรXดเน็ตสามารถทำให*ข*อความมีความเทBากันกับกลุBมท่ีมีข*อความมากได* 

 

3.5.4 การเสริมข*อความด*วยวิธีการไทยทูทรานสXฟอรXเมอรX 

วิธีการเสริมข*อความด*วยไทยทูทรานสXฟอรXเมอรX (Thai2transformers) เป3นวิธีการสร*าง

ข*อความจากโมเดลที่ถูกเทรนไว*กBอนลBวงหน*าของภาษาไทยที่ถูกพัฒนาโดยสถาบันวิทยสิริเมธีหรือ 

VISTEC ซึ ่ งพ ัฒนาระบบขึ ้นมาด* วยการเทรนจากชุดข *อมูลขนาด 78.5GB ที ่ ใช * โม เดลชื ่ อ 

“airesearch/wangchanBERTa-base-att-spm-uncased” โดยมีไพไทยเอ็นแอลพีนำวิธีการนี้มารวมไว*

ในฟYงกXชัน augment ซึ ่งสามารถนำฟYงกXชันนี ้มาเสริมคำได*ไมBยากด*วยการแบBงประโยคออกเป3นคำ

เชBนเดียวกับขั้นตอนกBอนหน*าแล*วจึงนำคำยBอยเข*าสูBฟYงกXชันที่ชื่อไทยทูทรานสXฟอรXเมอรXออก โดยฟYงกXชัน

จะตอบกลับมาเป3นคำที ่ เปลี ่ยนไปหากต*องการให*ประโยคเพิ ่มมากขึ ้นสามารถใช*พารามิเตอรX 

“num_replace_tokens” หลังจากได*คำที่ผBานการเสริมคำแล*วจะนำคำนั้นมารวมกันเป3นประโยครวม

เป3นข้ันส้ินสุด สามารถอธิบายได*ดังรูปท่ี 3.14 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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รูปท่ี 3.14 ข้ันตอนการเสริมคำด*วยวิธีการไทยทูทรานสXฟอรXเมอรX 

 

3.5.5 การเสริมคำด*วยวิธีการเข*ารหัสแบบเอ็มเบ็ดดิงไบตXคูB 

วิธีนี้จะเป3นการพัฒนามาจากการทำเวิรXดทูเว็คหรือการทำคำเป3นเวคเตอรXแตBวิธีบีพีอีเอ็มบีจะเป3น

การนำคำมาแยกออกเป3นไบตXคูBกBอนที่จะนำไปสร*างเวคเตอรXคำ ดังนั้นคำที่จะเกิดขึ้นจะมีจำนวนมากและ

ยังมีความละเอียดอีกด*วย โดยวิธีบีพีอีเอ็มบีจะมีการฝ­กลBวงหน*าไว*อยBางพรีเทรนในรูปแบบของโมเดลคำใน

ชื่อบีพีอีเอ็มบีเป3นไลบรารีที่เป3นลักษณะชุดข*อมูลเป|ด (open source) สามารถติดตั้งและใช*งานได*ผBาน

ทางภาษาไพธอนโดยภายในมีการเตรียมฟYงกXชันให*สามารถใช*งานได*หลายฟYงกXชัน สำหรับงานวิจัยนี้ได*

นำเอาฟYงกXชัน most_similar คือการหาคBาความคล*ายของคำซึ่งจะตอบกลับมาเป3นลิส (List) ของคำท่ี

คล*ายกัน (word similar) แล*วนำคำที่ได*จากลิสมาเปลี่ยนแทนที่คำในประโยค ดังรายละเอียดขั้นตอนการ

เสริมคำด*วยวิธีบีพีอีเอ็มบีมีรายละเอียดดังรูปท่ี 3.15 
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รูปท่ี 3.15 ข้ันตอนการเสริมคำด*วยวิธีบีพีอีเอ็มบี 

 

3.5.6 การเสริมข*อความด*วยการซ*อนวิธีการ 

การออกแบบการทดลองสำหรับการทดลองนี้ได*ศึกษาวิธีการเสริมข*อความของข*อความในกลุBมที่มี

จำนวนน*อยด*วยกัน 3 กลุBมคือ กลุBมของการรายงานภัยพิบัติ การรายงานพื้นท่ีชุมนุม และการรายงานพื้นท่ี

ซBอมถนนหรือทางชำรุด มาทำการเสริมข*อความมาด*วยวิธีการทั้งหมด 5 วิธีแล*วนำข*อความที่ผBานการเสริม

ข*อความในรอบแรกเข*าสูBการเสริมข*อความซ้ำ กลBาวคือข*อความที่ได*จากวิธีที่ 1 จะถูกปyอนเข*าสูBวิธีที่ 1 วิธี

ที่ 2 วิธีที่ 3 วิธีที่ 4 และวิธีที่ 5 ในสBวนของข*อความที่ได*จากวิธีที่ 2 เชBนเดียวกันจะถูกปyอนเข*าสูBวิธีการ

เสริมข*อความวิธีที่ 1 วิธีที่ 2 วิธีที่ 3 วิธีที่ 4 และวิธีที่ 5 เชBนเดียวกันข*อความที่ได*จากการเสริมข*อความวิธี

ที ่ 3 และ 4 และ 5 จะถูกปyอนเข*าสู Bวิธีการเสริมข*อความวิธีที ่ 1 วิธีที ่ 2 วิธีที ่ 3 วิธีที ่ 4 และวิธีที ่ 5 

จนกระทั่งถึง ข*อความที่ได*จากการเสริมข*อความวิธีที่ 5 ก็จะถูกปyอนเข*าสูBวิธีการเสริมข*อความวิธีที่ 1 ถึง

วิธีที่ 5 ตามลำดับ อาจจะกลBาวได*อยBางงBาย คือการนำข*อความที่ได*จากการเสริมข*อความแล*วนั้นนำกลับ

เข*าไปทำซ้ำกระบวนการสBงข*อความอีกครั้งโดยครั้งที่สองนี้จะเป3นการสร*างข*อความที่มีวิธีการเพิ่มขึ้นถึง 

25 วิธีแสดงได*ดังรูปท่ี 3.16 จากนั้น นำข*อความที่ได*จากวิธีการเดิม 5 วิธีและวิธีการใหมBอีก 25 วิธี รวม

เป3น 30 วิธี มาหาคBาความคล*ายคลึงคำด*วยคBาคะแนนแบบเบิรXตและหาคBาความตBางของคำด*วยคBาคะแนน

เบลอในลำดับถัดไป 
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รูปท่ี 3.16 ข้ันตอนการเสริมคำด*วยการซ*อนวิธี 

 

3.5.7 การประเมินข*อความด*วยวิธีเบลอสกอรXรBวมกับเบิรXตสกอรX 

การใช*เบลอสกอรXและเบิรXตสกอรXในการวัดผลการสร*างข*อความ ซ่ึงวิธีการท้ังสองวิธีมีคุณสมบัติของ

การวัดที่แตกตBางกันในสBวนของเบลอสกอรXนั้นจะเป3นการวัดคBาความเหมือนของคำแตBในสBวนของเบิรXต

สกอรXนั้นจะเป3นการวัดความหมายที่คล*ายกันของคำหรือข*อความ การใช*เบลอสกอรXรBวมกับเบิรXตสกอรXใน

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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การวัดผลการทำออกเมนเทชันจะขึ้นอยูBกับวัตถุประสงคXของการทดลองและลักษณะของข*อมูล โดยทั่วไป

แล*วเบลอสกอรXมักถูกใช*ในการวัดความเหมือนของประโยคท่ีแปลจากระบบแปลภาษา กับประโยคที่ถูก

แปลโดยมนุษยX โดยการนับจำนวนคำหรือวลีที่ตรงกันระหวBางการแปลจากระบบกับการแปลของมนุษยX 

และคำนวณคBาออกมาดังเชBนการอธิบายในบทที่ 2 มารBวมกับเบิรXตสกอรXซึ่งเป3นวิธีการที่ใช*คะแนนความ

คล*ายคลึงของคำในข*อความ ซึ่งเป3นวิธีท่ีเหมาะสำหรับการวัดผลการทำออกเมนเทชันในงานเอ็นแอลพีได* 

แตBอยBางไรก็ตาม การใช*เบลอสกอรXหรือรBวมกับเบิรXตสกอรXในการวัดผลการทำออกเมนเทชันมีการ

พิจารณาตามลักษณะของข*อมูลและวัตถุประสงคXของการทดลองคือ ต*องการหาวBาข*อความที่เสริมมาน้ัน

เหมือนหรือแตกตBางจากข*อความเดิมมากเทBาไร และมีความหมายคล*ายกับของเดิมมากเทBาไร แตBด*วยการ

ใช*เบลอสกอรXและรBวมกับเบิรXตสกอรXเพื่อวัดผลการทำออกเมนเทชันจึงต*องมีการรวมคBาจากทั้งสองสกอรX

เข*าด*วยกันเป3นคBาเดียวได* ด*วยวิธีการรวมคBาดังสมการ 3.1 

 

𝐶𝑜𝑚𝑏𝑖𝑛𝑒𝑑	𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 = 𝐵𝐸𝑅𝑇	𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 + 𝐵𝐿𝐸𝑈	𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒   (3.1) 

 

โดยท่ี: 

𝐵𝐸𝑅𝑇	𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 คือคBาคะแนนท่ีได*จากการวัดผลด*วยวิธีเบิรXตสกอรX 

𝐵𝐿𝐸𝑈	𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 คือคBาคะแนนท่ีได*จากการวัดผลด*วยวิธีเบลอสกอรX 

 

แตBด*วยความสำคัญของแตBละสกอรXไมBเทBากันโดยในท่ีน้ีจะให*ความสำคัญไปท่ีความหมายของคำมากกวBาจึง

กำหนดน้ำหนักเข*าไปในสมการทั้งสองตัวแปรกำหนด 𝑤!"#$ และ 𝑤!%"& และเมื่อวิเคราะหXคBา 

เบลอสกอรXพบวBาเดิมทีจะเป3นการวัดคBาความเหมือนของคำที่ต*นฉบับแปลกับคำที่มนุษยXแปลแตBใน

งานว ิจ ัยน ี ้ต *องการให *ข *อความเก ิดความต Bางก ันจ ึงต *องกล ับด *านค Bาการว ัดค Bาด *วยการนำ 

 1 − 𝐵𝐿𝐸𝑈	𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 เม่ือแทนคBาในสมการท่ี 3.1 จะได*ดังสมการท่ี 3.2  

 

𝐶𝑜𝑚𝑏𝑖𝑛𝑒𝑑	𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 = 	 (𝑤!"#$ × 𝐵𝐸𝑅𝑇	𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒) 
+(𝑤!%"& × (1 − 𝐵𝐿𝐸𝑈	𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒))    (3.2) 

โดยท่ี: 

𝑤!"#$  คือคBาน้ำหนักถBวงของเบิรXตสกอรX 

𝑤!%"&  คือคBาน้ำหนักถBวงของเบลอสกอรX 
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3.6 การจำแนกข5อความข>าวประเภทของอุบัติการณ9 

ข*อความสภาพจราจรที่ได*รวบรวมจากทวิตเตอรXจะถูกแบBงข*อความออกเป3น ข*อความที่ไมBเกี่ยวการ

รายงานสภาพจราจร และข*อความที่เกี่ยวกับสภาพจราจร ซึ่งการจำแนกข*อความสBวนแรกนี้ไมBมีปYญหา

เร่ืองข*อความไมBสมดุลกัน และในสBวนของข*อความสภาพจราจรหรือข*อความอุบัติการณXจะถูกแบBงออกเป3น

ห*าประเภทนั้นจะมีความไมBสมดุลกันของข*อความมาก ดังนั้น งานวิจัยฉบับน้ีจะมุBงเน*นไปท่ีการปรับปรุง

ข*อความเพื่อให*มีประสิทธิในการจำแนกข*อความได*แมBนยำขึ้นด*วยวิธีการที่เป3นการปรับปรุงข*อมูลให*มี

จำนวนเทBากันในทุกกลุBมข*อมูล เมื่อข*อมูลในทุกกลุBมเทBากันแล*วขั้นตอนตBอไปคือการนำข*อมูลนั้นมาสอน

โมเดลเพื่อสร*างโมเดลเพื่อการจำแนกข*อความจากทวิตเตอรXซึ ่งในงานวิจัยนี้จะมีการแบBงกลุBมข*อมูล

ออกเป3นสองขั้น ขั้นแรกแบBงข*อความออกเป3น 2 กลุBมคือ 1. ข*อความที่ไมBเกี่ยวกับการรายงานสภาพ

จราจร 2. ข*อความที่เป3นการรายงานสภาพจราจร ในขั้นตBอมาจะแบBงข*อความสภาพจราจรออกเป3น 5 

กลุBม คือ การจราจร อุบัติเหตุ ภัยพิบัติ การชุมนุม งานซBอมถนน เมื่อมีการแบBงกลุBมออกมามากกวBา 2 

กลุBมจะถูกเรียกวBาการจำข*อมูลแบบการจัดประเภทหลายปyายกำกับ (Multiple label) การสร*างโมเดลจึง

ควรสร*างให*รองรับข*อมูลแบบนี้ด*วยเชBนกัน การเรียนรู*เชิงลึกที่ใช*สำหรับการจำแนกข*อมูลหรือข*อความมี

หลายวิธี ซึ่งหนึ่งในนั้นคือจากการจำแนกข*อความด*วยวิธีการเรียนรู*เชิงลึกคือวิธีซีเอ็นเอ็นผสานกับวิธีการ

แอลเอสทีเอ็ม 

3.6.1 การเข*ารหัสข*อความด*วยวิธีเวิรXดเอ็มเบ็ดดิง 

การทำงานด*วยการประมวลผลข*อความหรือเอ็นเอลพีน้ันคือการดำเนินการกับข*อความซ่ึงตรงตัววBา

ข*อความไมBใชBตัวเลข แตBการประมวลผลด*วยคอมพิวเตอรXจำเป3นต*องใช*ตัวเลขดังนั้นนักวิจัยพยายามที่จะ

ค*นหาตัวแทนอะไรสักอยBางเพื่อมาแทน (Represent) ข*อความให*คอมพิวเตอรXสามารถเข*าใจได*ในขั้นตอน

แรกมีการสร*างตัวแทนข*อความหรือคำด*วยวิธีการเข*ารหัสที่เรียกวBาการเข*ารหัสแบบวัน-ฮอท (One-hot 

encoding) คือการแทนคำด*วยตัวเลข 1 และ 0  แตBวิธีการนี ้จะทำให*เกิดเมทริกซXเบาบาง (Sparse 

Matrix) คือการที่ข*อมูลมีคBาเลข 0 เป3นจำนวนมากดังนั้นจะทำให*การประมวลผลเป3นไปอยBางช*าเนื่องจาก

ข*อมูลเยอะเกินไป จึงเป3นที่มาของการหาทางลดขนาดของเลข 0 ด*วยวิธีการเข*ารหัสแบบการฝYงคำ หรือ 

เว ิร Xดเอ็มเบ็ดดิง (word embedding) คือการพยายามค*นหาคBาเวคเตอรXด *วยวิธ ีการเว ิร Xดทูเว็ค 

(Word2vec) สำหรับงานวิจัยนี้ได*ใช*วิธีการเข*ารหัสคำด*วยวิธีเวิรXดทูเว็คด*วยเชBนกันเนื่องจากจะต*องนำคBา

เวคเตอรXนี้ไปใช*งานในหลายสBวนของการสร*างโมเดลการจำแนกกลุBมข*อความ ซึ่งผู*วิจัยได*สร*างโมเดลเวิรXด

ทูเว็คข้ึนมาจากตัวชBวยอยBางเจ็นซิม และนำข*อมูลกลุBมคำท่ีมีอยูBมาสร*างโมเดล 
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รูปท่ี 3.17 กระบวนการสร*างเวิรXดทูเว็คจากข*อความท้ังหมด 

 

จากรูปท่ี 3.17 คือข้ันตอนการสร*างเวิรXดเอ็มเบ็ดดิงสำหรับคำท่ีมีในเดต*าเซ็ตท้ังหมด โดยในข้ันตอน

แรกเป3นการเรียกใช*เจ็นซิมจากการเขียนด*วยภาษาไฟธอนขั้นตอนตBอมาเป3นการนำเข*าข*อความจากเดต*า

เซ็ตที่เตรียมไว*แล*วสำหรับขั้นตอนนี้จะใช*ข*อความทั้งหมดมาทำอาจจะมีคำทั้งหมดประมาณสี่พันคำ 

จากนั้นเรียกใช*ฟYงกXชันเวิรXดทูเว็คและกำหนดคBาพารามิเตอรXที่ต*องการ เชBน คBา vector_size จะเป3นคBา 

100 คือ คBาขนาดของมิติเวคเตอรXที่ต*องการหากกำหนดคBาสูงก็จำเป3นจะต*องใช*การประมวลผลที่นาน 

ดังน้ันคBาท่ีเหมาะสมควรเป3น 10 หรือ 100 หรือ 200 ตBอมาเป3น คBา sg คือต*องการให*โมเดลใช*วิธีการใดใน

การสร*างเวคเตอรXโดย sg=0 จะเป3นสคิป-แกรมและ sg=1 จะซีบีโอดับเบิ้ลยู window=3 คือ จำนวนคำท่ี

ใช*ในการทำนายคำถัดไป min_count=1 คือ จำนวนครั้งขั้นต่ำที่คำต*องปรากฏในข*อความ และ workers 

= multiprocessing.cpu_count())  คือการนับจำนวน CPU ในเคร่ืองเพ่ือประโยชนXในการเทรน 

 

3.6.2 การจำแนกข*อความประเภทอุบัติการณX 

การจำแนกข*อความสำหรับงานวิจัยในครั้งนี้หากดูตามรูปที่ 3.5 นั้นสามารถทราบได*วBาเป3นการ

จำแนกข*อความออกเป3น 2 ระดับคือครั้งแรกเมื่อได*ข*อความมาจากทวิตเตอรXจะทำการแยกข*อความคร้ัง

แรกกBอน คือการแยกข*อความอุบัติการณXออกจากข*อความขBาวประสัมพันธX ซึ่งในสBวนการทำงานสBวนนี้ไมB

มีความซับซ*อนมากนักเนื่องจากเป3นการจัดกลุBมข*อมูลออกเป3น 2 กลุBมจึงได*คBาความแมBนยำที่ 0.97 แตB

เมื่อแยกข*อความอุบัติการณXออกมาได*เรียบร*อยแล*วจากนั้นจะทำการจำแนกข*อความออกเป3นข*อความท่ี

เกี่ยวกับอุบัติการณXหรือข*อความสภาพจราจรมีด*วยกัน 5 ประเภทน้ันเมื่อมีทำการแยกประเภทพบวBาเกิด
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ความแมBนยำมีคBาไมBสูงมากพอและมีผลลัพธXความเอนเอียงไปทางกลุBมที่มีจำนวนมาก ถึงแม*หลังจากได*

สร*างข*อความจนข*อความแตBละกลุBมมีจำนวนเทBากันในทุกกลุBมแล*วก็ตาม ดังรูปท่ี 3.18 

 

 
 

รูปท่ี 3.18 ตารางประเมินประสิทธิภาพการจำแนกประเภทข*อความอุบัติการณX 
 

จึงมีแนวความคิดออกแบบการสร*างโมเดลสำหรับการจำแนกข*อความออกเป3น 5 กลุBม สำหรับการทดลอง

นี้จะมีการสร*างโมเดลออกเป3นสองระดับโดยในระดับแรกจะเป3นการสร*างโมเดลเพื่อแยกข*อความของกลุBม

ที่ 1 กลุBมที่ 2 และกลุBมที่ 5 (การจราจร อุบัติเหตุ และงานซBอมถนน) ออกจากข*อความกลุBมที่ 3 และกลุBม

ที่ 4 (ภัยพิบัติและการชุมนุม) ในระดับที่สองเป3นการสร*างโมเดลออกมาสองโมเดลเพื่อแยกข*อความ 

การจราจร อุบัติเหตุ และงานซBอมถนน ออกจากกัน และอีกโมเดลเป3นการแยกข*อความภัยพิบัติและการ

ชุมนุมออกจากกัน ดังนั้นเมื่อสร*างโมเดลสำเร็จจะได*ข*อความที่ถูกคัดแยกแบบการกรองสองชั้นเพื่อให*ได*

ข*อความแบBงออกเป3น 5 กลุBมอยBางชัดเจน ดังรูปท่ี 3.19 
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รูปท่ี 3.19 การสร*างโมเดลเพ่ือระบุคลาสแบบ 2 ระดับ 

 

ในการสร*างโมเดลจะใช*วิธีการซีเอ็นเอ็นผสานกับวิธีการแอลเอสทีเอ็ม ซึ่งซีเอ็นเอ็นเป3นโมเดลที่ใช*

ในการจำแนกข*อมูลเชิงพ้ืนท่ี เชBน รูปภาพท่ีมีขนาด 2 มิติ แตBในบริบทของการจำแนกข*อความ ซีเอ็นเอ็นก็

สามารถทำงานได*ดีเชBนกัน และอีกวิธีคือแอลเอสทีเอ็มเป3นการพัฒนาตBอมาจากวิธีการอารXเอ็นเอ็นเพื่อมา

แก*ปYญหาการเรียนรู*ระยะยาว โดยแอลเอสทีเอ็มจะมีหนBวยความจำยBอยเพ่ือจดจำคำกBอนหน*าไปไกล ๆ ได*

วBาคำกBอนหน*าในประโยคพูดถึงเรื่องอะไรแล*วคBอยตรวจวBาจะลืมหรือจะจำคำไหนบ*างด*วยคุณสมบัติน้ีทำ

ให*แอลเอสทีเอ็มจึงเหมาะกับการจำแนกข*อความที่เป3นประโยคดังเชBนข*อความจากทวิตเตอรX กระบวนการ

จำแนกข*อความด*วยวิธีแอลเอสทีเอ็มนั้นจะทำตามขั้นตอนที่คล*ายกับวิธีการจำแนกแบบทั่ว ๆ ไป คือ ต*อง

มีข*อความที่มีการทำปyายกำกับไว*เรียบร*อยเพื่อนำมาเทรนให*กับโมเดลโดยเป3นวิธีการเรียนรู*แบบมีผู*สอน 

(Supervised Learning)  

จากการศึกษางานวิจัยในหลายงานพบวBาโมเดลการจำแนกข*อความที่เป3นที่นิยมมากที่สุดคือการใช*

วิธีการเรียนรู*เชิงลึกซีเอ็นเอ็นผสานกับแอลเอสทีเอ็มให*ทำงานรBวมกันซึ่งวิธีการนี้จะเป3นการนำวิธีทั้งสอง

มาซ*อนกันโดยนำผลลัพธXจากซีเอ็นเอ็นไปตBอเข*ากับแอลเอสทีเอ็มเพื่อให*สามารถจำแนกข*อความได*มี

ประสิทธิภาพเพ่ิมข้ึน โดยมีรายละเอียดการสร*างโมเดลดังน้ี 
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รูปท่ี 3.20 ข้ันตอนการจำแนกประเภทข*อความสภาพจราจรด*วยวิธีซีเอ็นเอ็นผสานแอลเอสทีเอ็ม 

 

จากรูปที่ 3.20 คือขั้นตอนการสร*างโมเดลการจำแนกข*อความด*วยวิธีการซีเอ็นเอ็นผสานแอลเอส

ทีเอ็มรายละเอียดเริ่มจากการนำข*อมูลจากข*อความที่ได*มีการสร*างให*มีจำนวนเทBากันทุกกลุBมแล*วนำเข*า

การหารูปแบบการเวคเตอรXที่มีขนาด 𝑉 × 𝑁 โดยท่ี 𝑉 คือขนาดของคำศัพทX (Vocabulary) ที่มีทั้งหมด

คูณกับขนาดของมิติ 𝑁 ที่ต*องการในงานนี้ตั้งคBาที่ 100 ชั้นตBอมาเป3นชั้นคอนโวลูชันหรือก็คือชั้นของ ซี

เอ็นเอ็นที่มีฟ|วเตอรXเป3น 128 ความกว*างมิติ (kernel) ที่ 5 คำตBอครั้ง ชั้นตBอมาเป3นชั้นการลดขนาดมิติ

หรือพูลลิงสำหรับงานนี้ได*ใช*เป3นแม็กซX-พูลลิ่ง (max-pooling) ซึ่งจะเป3นการลดขนาดโดยการนำคBามาก

สุดมาเพื ่อลดขนาดมิติลงให*เหลือครึ ่งนึงโดยการสกัดเอาเฉพาะคBาสูงสุดของคำเก็บไว* เพื ่อเพ่ิม

ประสิทธิภาพการประมวลผลให*รวดเร็วย่ิงข้ึนสำหรับซีเอ็นเอ็นจะจบลงที่ชั้นพูลลิง ตBอมาจะนำคBาท่ีได*เข*าสูB

แอลเอสทีเอ็มโดยการตั้งคBาพารามิเตอรXคือจะทำการตั้งคBาเป3น S=128 คือคBาชั้นซBอน (hidden layer 

หรือฮิตเดน-เลเยอรX) ในสBวนของการปyองกันเหตุการณXการเรียนรู*มากเกินไป (Overfitting หรือโอเวอรXฟ|ต

ติง) คืออาการแมBนยำเกินไปของโครงขBายต้ังคBาไว*ท่ีดรอปเอาทX (dropout) ไว*ท่ี 0.5 ช้ันสุดท*ายเป3นช้ันรวม

โครงขBายเพื่อตัดสินใจออกมาเป3นคำตอบโดยให*คBาพารามิเตอรXเป3นจำนวนเทBากับคBาของกลุBมทั้งหมด ใน

ท่ีน้ีคือ 5 กลุBม 
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3.7  การจำแนกข5อความด5วยวิธีเบิร9ตร>วมกับซีเอ็นเอ็น 

ทุกวันนี้มีแนวคิดเรื่องการดำเนินการเกี่ยวกับเอ็นเอลพีที่มีการนำกลุBมข*อมูลขนาดใหญBมาสอนไว*

ลBวงหน*าซึ ่งมีการทำไว*หลายโมเดลหลากหลายภาษามาใช*งานด*วยการสBงตBอการสอน (Transfer 

Learning) ที ่นำเอาความสามารถของการทำ (feature extration หรือฟ}เจอรXเอกซXแทร็กชัน) มาใช*

รBวมกับงานการจำแนกข*อความ โดยมีงานวิจัยของ Gregorius Aria Neruda และ Edi Winarko มีการ

สร*างระบบเพื่อจำแนกข*อความจากทวิตเตอรXที่มีการรายงานสภาพจราจรในเมืองจาการXตา ประเทศ

อินโดนีเซีย โดยงานนี้มีการนำเบิรXตมาทำงานรBวมกับซีเอ็นเอ็น ซึ่งมีผลการทดลองที่นBาสนใจ ซึ่งตรงกับ

งานที่ผู *วิจัยกำลังทำและเนื่องจากเบิรXตที่นำมาใช*เป3นอินโด-เบิรXต (Indo-BERT) ซึ่งเป3นโมเดลภาษา

อินโดนีเซีย ดังนั้นสำหรับงานวิจัยการจำแนกภาษาไทยจึงได*นำเอา WangchanBERTa มาทำงานรBวมกับ

วิธีการซีเอ็นเอ็นโดยมีการออกแบบการทดลองดังรูปท่ี 3.21 
 

 
 

รูปท่ี 3.21 ข้ันตอนการสร*างโมเดลด*วยวิธีเบิรXตผสานซีเอ็นเอ็น 
 

สำหรับงานวิจัยที่นำเสนอในบทนี้ได*นำเสนอกระบวนการในการเพิ่มข*อความในกลุBมข*อมูลที่น*อย

เพื่อให*มีจำนวนกลุBมข*อมูลที่มีจำนวนมากสำหรับการจัดการกับกลุBมข*อมูลที่ไมBสมดุลซึ่งมีวิธีการดำเนินการใน

หลายวิธีทั้งในสBวนของการจัดการข*อมูลด*วยวิธีการสร*างข*อความขึ้นมาด*วยวิธีการเรียนรู*เชิงลึกหรือการหา

กลุBมคำมาแทนด*วยวิธีการเวิรXดเน็ตรวมถึงการนำคำจากคลังข*อความมาเปลี่ยนแทนในคำที่มีความใกล*เคียงกัน

ทางเวคเตอรXดังเชBนวิธีบีพีอีเอ็มบีและเมื่อข*อความมีความสมดุลกันในทุกกลุBมแล*วจะนำข*อความนั้นมาเทรน

โมเดลเพื่อจำแนกประเภทข*อความพร*อมทั้งนำเสนอวิธีการของงานวิจัยที่เป3น baseline ของงานวิจัยนี้อีกด*วย 

สำหรับข้ันตอนตBอไปจะนำการออกแบบน้ีไปพัฒนาเพ่ือทดสอบหาผลลัพธXตBอไป 
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บทที่ 4 

ผลการวิจัยและการอภิปราย 
 

 หลังจากที่ได.ดำเนินการส5วนของการนำเสนอวิธีการทำงานวิจัยสำหรับในบทนี้เป?นการนำวิธีการ

นั้นมาพัฒนาเพื่อให.เป?นไปตามที่ได.ออกแบบไว.และนำเสนอผลของการพัฒนาตามแบบ ได.แก5 ผลของการ

ออกแบบในส5วนของการเก็บรวบรวมข.อมูล การจัดรูปแบบข.อมูลออกเป?นกลุ5มพร.อมทั้งทำเลเบลให.กับ

ข.อความแต5ละข.อความ ผลของการเตรียมข.อความ ผลของการสร.างข.อความด.วยวิธีการลูกโซ5มารNคอฟ และ

วิธีแอลเอสทีเอ็มผลของการเสริมข.อความด.วยวิธีการเวิรNดเน็ตวิธีไทยทูทรานสNฟอรNเมอรNและวิธีบีพีอีเอ็มบี 

เมื่อเป?นที่ทราบแล.วว5าวิธีการไหนคือวิธีการจัดการกับข.อความไม5เท5ากันได.ดีที่สุด ส5วนต5อมาคือการสร.าง

ระบบการจำแนกข.อความด.วยข.อความผ5านการจัดการเรื่องจำนวนให.เท5ากันหมดแล.วมาเทรนโมเดลเพ่ือ

สร.างขึ้นมาด.วยวิธีการซีเอ็นเอ็นผสานแอลเอสทีเอ็มจากนั้นทดสอบว5าโมเดลที่สร.างขึ้นมาทำงานได.ดีกว5า

วิธีการเดิมหรือไม5 ในข.างต.นนี ้คือการสรุปเนื ้อหาของบทนี ้ให.ทราบถึงรายละเอียดที ่จะอธิบายใน

รายละเอียดดังต5อไปน้ี 

 

4.1 ผลการรวบรวมและจัดกลุ2มข4อความจากทวิตเตอร; 

จากการศึกษาข.อมูลการเผยแพร5ข.อความทวิตเตอรNพบว5ามีการรายงานข5าวหรือข.อความทั้งที่เกี่ยว

และไม5เกี่ยวข.องสภาพจราจรเป?นจำนวนมากทำให.ต.องพัฒนาระบบเพื่อทำการเก็บข.อมูลแบบอัตโนมัติเข.า

ไปเก็บในฐานข.อมูลจากการใช.เอพีไอของทวิตเตอรNในการรวบรวมข.อมูลโดยผลของการรวบรวมข.อมูล

แสดงดังรูปท่ี 4.1 

 

 
 

รูปท่ี 4.1 การเก็บข.อมูลในฐานข.อมูล 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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จากรูปมีการเก็บข.อมูลไว.ในฐานข.อมูลมีการเก็บแบ5งตามคอลัมนNและกำหนดให.เก็บเฉพาะข.อมูลที่สำคัญ 

คือ ข.อความ บัญชีทางการที่โพสตNหรือรีทวิตสNมา เวลาที่มีการโพสตN เมื่อได.รวมข.อมูลมาได.แล.วขั้นตอน

ต5อมาคือการกำหนดกลุ5มให.กับข.อความทุก ๆ ข.อความ ด.วยการช5วยเหลือของพนักงานในศูนยNบริหาร

จราจรทางพิเศษในการอ5านและวิเคราะหNเพื่อให.ทราบถึงกลุ5มของข.อความว5าข.อความนั้นควรอยู5ในกลุ5มใด

ซึ่งในขั้นแรกจะแบ5งข.อความออกเป?น 2 กลุ5มคือข.อความทั่วไปและข.อความสภาพจราจรดังตารางที่ 4.1 

และในขั้นที่สองมีการแบ5งออกเป?น 5 กลุ5มโดยเมื่อจัดกลุ5มแล.วเสร็จจะแสดงผลการจัดกลุ5มจากข.อความ

ท้ังหมดได.ดังตารางท่ี 4.2 

 

ตารางท่ี 4.1 จำนวนข.อความท่ีเก่ียวข.องกับสภาพจราจรและไม5เก่ียวข.องกับสภาพจราจร 

อ/างอิง ความหมาย จำนวน 

1 ข.อความท่ีไม5เก่ียวกับการรายงานสภาพการจราจร 10,640 

2 การรายงานข.อความท่ีเก่ียวกับสภาพจราจร 9,360 

 

ตารางท่ี 4.2 จำนวนข.อความแบ5งตามประเภทของข.อความในแต5ละกลุ5ม 

อ/างอิง ความหมาย จำนวน 

1 การรายงานสภาพการจราจร 3,743 

2 การรายงานอุบัติเหตุบนถนน 4,321 

3 การรายงานภัยพิบัติ 702 

4 การรายงานพ้ืนท่ีชุมนุม 252 

5 การรายงานพ้ืนท่ีซ5อมถนนหรือทางชำรุด 342 

 

4.2 ผลการเตรียมข4อมูล 

เมื่อแบ5งกลุ5มข.อมูลเป?นที่เรียบร.อยแล.วขั้นตอนต5อมาจะเป?นการนำข.อมูลที่ได.รวบรวมมาทำการ

เตรียมข.อมูลเพื ่อให.พร.อมสำหรับการดำเนินการขั ้นต5อไปคือการตัดประโยคออกเป?นคำ (word 

segmentation) ในข้ันตอนน้ีโดยใช.ฟsงกNชัน word_tokenize ท่ีมีอยู5ในไพไทยเอ็นแอลพี ดังรูปท่ี 4.2 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปท่ี 4.2 แสดงตัวอย5างผลการตัดประโยคออกเป?นคำ 

 

หลังจากการตัดคำยังคงมีเครื่องหมายหรือสัญลักษณNที่ไม5มีความหมาย เช5นเครื่องหมายอัศเจรียN (!) หรือ

เครื่องหมายทวิภาค ( :) ดังนั้นจึงต.องมีการกรองสัญลักษณNพวกนี้ออกไปโดยใช.วิธีการสร.างเงื่อนไขแบบ

นิพจปกติ (Regular expression) โดยเงื่อนไขที่สร.างคือการตั้งเงื่อนไขให.คงไว.แค5 อักษร ก-ฮ และตัวเลข 

0-9 และภาษาอังกฤษคือ a-z ท้ังพิมพNใหญ5และพิมพNเล็ก 

 

 
 

รูปท่ี 4.3 ตัวอย5างการกรองข.อมูลสัญลักษณNออก 

 

และเพื่อให.ข.อความมีความกระชับขึ้นจึงได.นำเทคนิคการตัดคำฟุ�มเฟ�อยออกโดยนำเอาฟsงกNชันลบคำ

ฟุ�มเฟ�อย มาใช.งานซึ่งหลังจากข.อความเดิมผ5านฟsงกNชันลบคำฟุ�มเฟ�อยแล.วนั้นจะได.ข.อความที่กระชับและ

ได.ใจความมากขึ้น เมื่อนำข.อความขั้นสุดท.ายนี้ไปสร.างโมเดลจะช5วยลดภาระเวลาการสร.างโมเดลลง

เน่ืองจากคำท่ีต.องประมวลผลน.อยลง  

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปท่ี 4.4 ข.อความหลังจากทำลบคำฟุ�มเฟ�อย 
 

4.3 ผลการสร4างข4อความเพิ่ม 

จากข.อความที่รวบรวมมาและทำการเตรียมข.อมูลสำหรับการทำงานไม5ว5าจะเป?นการตัดประโยค

ออกเป?นคำต5อด.วยตัดคำที่ไม5ต.องการออก เช5น สัญลักษณNต5าง ๆ หรือแม.แต5คำฟุ�มเฟ�อยที่ไม5ค5อยให.

ความหมาย เม่ือข.อความในทุกกลุ5มดำเนินการข.างต.นเรียบร.อยแล.วสำหรับข้ันตอนน้ีจะเป?นการดำเนินการ

เพ่ือสร.างข.อความในกลุ5มน.อยให.มีจำนวนเท5ากับจำนวนในกลุ5มข.อความท่ีมีมากด.วยวิธีการต5าง ๆ ดังน้ี 

 

4.3.1 ผลการสร.างข.อความด.วยวิธีลูกโซมารNคอฟ 

วิธีการลูกโซ5มารNคอฟ คือการสร.างข.อความใหม5จากข.อความเดิมที่นำคำมาต5อกันจากความน5าจะ

เป?นของคู5คำท่ีเกิดข้ึนบ5อย ดังน้ันจึงต.องค.นหาคู5คำท่ีเกิดข้ึนในกลุ5มประโยคท้ังหมดท่ีมีโดยใช.ประโยคท่ีผ5าน

การเตรียมข.อมูลมาเรียบร.อยแล.ว โดยผลของการดำเนินการน้ีจะมีข้ันตอนการค.นหาดังรูปท่ี 4.5 

 

 
 

รูปท่ี 4.5 ข้ันตอนการค.นหาคู5คำในประโยค 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปท่ี 4.6 ผลการค.นหาคู5คำในประโยค 
 

จะเห็นว5ามีบางคำที่มีคู5คำเพียง 1 คำเท5านั้นส5วนบางคำจะมีคำที่ต5อมาจากคำนั้นหลายคำโดยขั้นตอนนี้จะ

เก็บคำที่เกิดต5อไว.ในตัวแปรของคำต.นและตามด.วยลิสของคำที่ต5อท.ายมาเก็บไว.ในตัวแปรใด ๆ และทำ

แบบนี้กับคำในข.อมูลที่มีอยู5ในคลังทั้งหมด และในขั้นตอนต5อมาเป?นการนำคู5คำนั้นมาหาค5าความน5าจะ

เป?นท่ีจะเกิดคำต5อไป 
 

ตารางท่ี 4.3 ตัวอย5างผลการสร.างตารางความน5าจะเป?น 

คำป=จจุบัน คำถัดไป ความนDาจะเปGน 

กรมทางหลวง รายงาน 0.0062 

อำนวย 0.0021 

รายงาน สถานการณN 0.0062 

ภัยพิบัติ 0.0041 

จราจร 0.0041 

การจราจร 0.0041 

ขาออก 0.0021 

ขาเข.า 0.0021 

สถานการณN น้ำท5วม 0.0062 

ตกหนัก 0.0021 

คลอง 0.0021 

น้ำท5วม พ้ืนท่ี 0.0021 

บริเวณ 0.0021 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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จากที่ได.คิดค5าความน5าจะเป?นของคำต5อไปที่จะเกิดขึ้นต5อไปเป?นการสร.างประโยคจากตารางความน5าจะ

เป?นโดนการสุ5มคำจากตารางในกลุ5มของคำต.นเป?นหลักและสุ5มคำต5อไปด.วยคำที่อยู5ในลิสของคำต.นน้ัน 

(สาเหตุที่ใช.การสุ5มเนื่องจากตารางความน5าจะเป?นมีค5าเท5ากับในหลาย ๆ คำจึงใช.วิธีการสุ5มเอาคำในลิส 

ออกมา) ด.วยการสร.างฟsงกNชันเพื่อสร.างข.อความโดยรับคำต.นของข.อความเดิมแล.วนำมาค.นหาคำต5อไปใน

ตัวแปร word_dict ทำไปจนครบจำนวนทุกคำในข.อความจึงรวมคำทุกคำเข.าเป?นประโยคและคืนค5า

กลับไปเพ่ือเก็บรวบรวมไว.และทำแบบน้ีกับประโยคต5อไปจนครบจำนวนท่ีต.องการ 

 

 
 

รูป 4.7 ข้ันตอนการสร.างประโยคจากคำในตารางความน5าจะเป?น 

 

จากขั้นตอนการสร.างข.อความที่ได.อธิบายไปในขั้นต.นจะได.ข.อความที่สร.างขึ้นมาในจำนวนที่ต.องการจาก

อัตราส5วนที่ต5างกัน สำหรับกลุ5มภัยพิบัติต.องการข.อความอีก 6 เท5า กลุ5มข.อความพื้นท่ีชุมนุมต.องการ

ข.อความเพิ่มขึ้น 17 เท5า และกลุ5มข.อความพื้นท่ีซ5อมถนนหรือทางชำรุดต.องการข.อความเพิ่มขึ้น 14 เท5า เม่ือ

เท5ากันทุกกลุ5มแล.วจึงนำข.อความท่ีสร.างได.เก็บไว.ใช.งานต5อไป 
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รูปท่ี 4.8 ผลลัพธNการสร.างข.อความจากวิธีลูกโซมารNคอฟ 

 

4.3.2 ผลการสร.างข.อความด.วยวิธีแอลเอสทีเอ็ม 

การสร.างข.อความจากวิธีการเรียนรู.เชิงลึกด.วยเทคนิค แอลเอสทีเอ็มคือการสร.างข.อความที่ใช.กลุ5ม

ข.อความเดิมมาเทรนโมเดลเพื่อสร.างระบบโดยมีแนวความคิด คือ การทำนายคำถัดไปที่จะเกิดขึ้นด.วยการ

ประมวลผลจากคำหรือประโยคที่อยู5ก5อนหน.าเนื่องจากเทคนิค แอลเอสทีเอ็มเป?นเทคนิคแบบอนุกรมเวลา 

(time series) ทำให.เหมาะกับการประมวลผลในเชิงการสร.างประโยคเป?นอย5างมาก และจากการ

ออกแบบไว.ในหัวข.อก5อนหน.าทำให.ทราบถึงกระบวนการที่จะสร.าง โดยในหัวข.อนี้เป?นการนำเสนอผลลัพธN

จากการสร.างโมเดลตามที่ได.ออกแบบไว. เริ่มจากการดำเนินการทางกระบวนการสร.างโมเดลทั่วไป คือการ

เตรียมข.อมูลในที่นี้เป?นจัดการกับประโยคซึ่งได.ดำเนินการไปแล.วจึงได.นำเอาส5วนข.อมูลนั้นมาใช.ได.เลยโดย

การนำคำที่ผ5านการ ตัดคำ กรองสัญลักษณNและลบคำฟุ�มเฟ�อยออกแล.วจึงนำมาเข.ากระบวนการเพ่ือ

เข.ารหัสในขั้นแรกคือการทำให.คำเป?นตัวเลขลำดับคำ (text to sequence) เช5น ประโยค “สุขุมวิท น้ำ

ท5วม ระบาย” เม่ือเปล่ียนเป?นตัวเลขจะกลายเป?น “4, 1, 7” ซ่ึงเลขท่ีได.น้ีนำมาจากการใส5ลำดับท่ีให.กับคำ

โดยการใช.วิธีการดัชนีคำ (word index) จะได.เลขดัชนีดังรูปท่ี 4.9 
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รูปท่ี 4.9 ผลลัพธNการสร.างดัชนีคำ 

 

จากน้ันนำเลขดัชนีท่ีได.มาแทนท่ีคำในประโยคจะได.ผลลัพธNดังรูปท่ี 4.10 

 

 
 

รูปท่ี 4.10 การแทนเลขดัชนีคำในประโยค 

 

จากนั้นนำค5าตัวเลขที่ได.มาเพิ่มเลข 0 ไปข.างหน.า (pre-padding) เพื่อให.ความยาวของทุกประโยคมีความ

ยาวเท5ากัน จะได.ผลลัพธNดังรูปท่ี 4.11 
 

 
 

รูปท่ี 4.11 ผลลัพธNจากการเติม 0 ไปข.างหน.าอารNเรยN 
 

เมื ่อได.ข.อมูลพร.อมแล.วจึงดำเนินการตั ้งค5าการสร.างโมเดลดังรูปที ่ 4.12 โดยใช.ตัวช5วยสร.างอย5าง 

TensorFlow ดำเนินการโดยการเพิ่มชั้นต5าง ๆ เข.าไป จากรูปมีการเพิ่มชั้นของการฟsงคำที่มีมิติเป?น 

จำนวนคำคูณกับความกว.างในขั้นนี้ใช.ความกว.างที่ 150 และขั้นต5อมาเป?นชั้นแอลเอสทีเอ็มโดยให.ค5า S 
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เป?นความยาวของประโยคสูงสุดและชั้นสุดท.ายเป?นชั้นรวมโหนดของนิวรอน (Dense) เพื่อการทำนายผล

ข้ันสุดท.าย 

 

  
 

รูปท่ี 4.12 การต้ังค5าเพ่ือสร.างโมเดลแอลเอสทีเอ็มสำหรับการสร.างข.อความ 

 

และขั้นตอนสุดท.ายคือกระบวนการเทรนโมเดล ซึ่งเป?นขั้นตอนที่ต.องใช.เวลาในการเทรนขึ้นอยู5กับจำนวน

รอบในการเทรน (epochs) สำหรับงานนี้ใช.จำนวนรอบคือ 500 รอบ แล.วทำการเทรนโมเดลใช.เวลา

ประมาณ 7 นาที ดังรูปท่ี 4.13 

 

 
 

รูปท่ี 4.13 ผลการเทรนโมเดลแอลเอสทีเอ็มสำหนับการสร.างข.อความเพ่ิม 

 

สำหรับผลการเทรนของข้ันตอนน้ีจะเห็นว5าความแม5นยำเพ่ิมเร่ือย ๆ จนอยู5ท่ี ประมาณ 0.77  

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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รูปท่ี 4.14 กราฟผลลัพธNความผิดพลาดในการเทรนโมเดลเพ่ือสร.างข.อความเพ่ิม 

 

 
 

รูปท่ี 4.15 กราฟผลลัพธNความแม5นยำในการเทรนโมเดลเพ่ือสร.างข.อความเพ่ิม 

 

เมื่อสร.างโมเดลเสร็จจากนั้นนำโมเดลที่ได.มาทำนาย (predict) เพื่อหาคำถัดไปจากคำขึ้นต.นหรือคำก5อน

หน.า โดยกำหนดความยาวของข.อความที่สร.างขึ้นอยู5กับความยาวประโยคต.นฉบับ และสร.างข.อความตาม

จำนวนที่ต.องการแต5ในขั้นตอนการทำนายนั้นโมเดลจะทำนายออกมาเป?นตัวเลขดังนั้นจึงต.องมีการแปล

ตัวเลขกลับมาเป?นข.อความโดยการเทียบค5าตัวเลขจากเลขดัชนีคำ 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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รูปท่ี 4.16 ข้ันตอนการสร.างข.อความด.วยโมเดลแอลเอสทีเอ็ม 

 

 
 

รูปท่ี 4.17 ผลการสร.างข.อความด.วยวิธีแอลเอสทีเอ็ม 

 

 ในข.างต.นเป?นการนำเสนอเพียงการสร.างข.อความเฉพาะบางส5วนเท5านั้น แต5ในการทดลองจริงได.

มีการสร.างข.อความสำหรับทุกกลุ5มที่มีจำนวนน.อยให.มีปริมาณเท5าหรือใกล.เคียงกับกลุ5มที่มีจำนวนมาก 

เม่ือดำเนินการสร.างข.อความของท้ังสองวิธีในทุกกลุ5มเป?นท่ีเรียบร.อยได.ทำการเก็บข.อความน้ันเป?นไฟลNเพ่ือ

รอการนำไปใช.ในการทดสอบความคล.ายคลึงกันของข.อความที่สร.างกับข.อความต.นทางเพื่อให.ทราบว5ามี

ความหมายท่ีเป?นไปในแนวทางเดียวกันหรือไม5 

 

การเสริมข.อความคือการเปลี่ยนคำบางคำในประโยคให.เป?นคำอื่น ๆ จะทำให.ประโยคเปลี่ยนแปลง

ไปเล็กน.อยแต5ไม5เปลี่ยนความหมายดังนั้นจะทำให.ได.ประโยคใหม5แต5ความหมายยังคงเดิม จากที่ได.

ออกแบบไว.ในหัวข.อก5อนหน.าถึงวิธีการเสริมข.อความสำหรับข.อความที่มีจำนวนน.อยให.เท5ากับกลุ5ม

ข.อความที่มีจำนวนมากนั้นเป?นการนำเอาเทคนิคที่เป?นการสร.างไว.ล5วงหน.า เช5น เทคนิคเวิรNดเน็ตคือการ

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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สร.างฐานข.อมูลกลุ5มคำไว. หรือวิธีการไทยทูทรานสNฟอรNเมอรNเป?นวิธีการเทรนโมเดลภาษาไว.ก5อนแล.วค5อย

นำมาใช.งานต5อ หรือวิธีบีพีอีเอ็มบีที่ใช.ค5าเวคเตอรNของการเข.ารหัสคำแบบไบตNคู5 โดยวิธีการทั้งหมดผู.วิจัย

ได.ทำการทดลองเพ่ือหาวิธีการท่ีดีท่ีสุดในการเสริมข.อความ ดังต5อไปน้ี 

 

4.3.3 ผลการเสริมข.อความด.วยวิธีเวิรNดเน็ต 

การเสริมข.อความด.วยวิธีเวิรNดเน็ตคือการนำกลุ5มคำจากฐานข.อมูลที่มีมาแทนที่คำในประโยคต.นทาง

เพื่อให.ได.ประโยคใหม5 ซึ่งมีวิธีการคือ เริ่มจากการนำข.อความที่ได.รวบรวมมาผ5านขั้นตอนกระบวนการ

เตรียมข.อมูลและตัดคำฟุ�มเฟ�อยพร.อมทั้งกรองสัญลักษณNออก จากนั้นใช.ฟsงกNชัน WordNetAug  ที่มีใน 

ไพไทยเอ็นแอลพีโดยคำสั่งจะเป?นการส5งคำหรือประโยคที่ต.องการเสริมเข.าไปในฟsงกNชันจะตอบกลับมา

เป?นข.อความท่ีมีการเปล่ียนคำท่ีมีความหมายในกลุ5มเดียวกันท้ังหมด 
 

 
 

รูปท่ี 4.18 การเตรียมข.อความก5อนการใช.วิธีเวิรNดเน็ต 

 

 
 

รูปท่ี 4.19 ข้ันตอนการเสริมข.อความด.วยวิธีเวิรNดเน็ต 

 

จะได.ผลลัพธNในรูปแบบลิสของคำท่ีเสริมท้ังหมดดังรูปท่ี 4.20 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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รูปท่ี 4.20 ผลการเสริมคำด.วยวิธีเวิรNดเน็ต 

 

และสุดท.ายคือการนำคำท้ังหมดมารวมกันเป?นข.อมูลท้ังหมดจะได.ผลดังรูปท่ี 4.21 

 

 
 

รูปท่ี 4.21 ผลลัพธNการเสริมคำด.วยวิธีเวิรNดเน็ตท่ีเป?นประโยคตามต.องการ 

 

4.3.4 การเสริมข.อความด.วยการใช.วิธีการไทยทูทรานสNฟอรNเมอรN 

วิธีการเสริมข.อความอีกวิธีที่นำมาใช.เนื่องจากเป?นวิธีที่แตกต5างจากวิธีก5อนหน.าวิธีการนี้เป?นการนำ

ฟsงกNชัน Thai2transformersAug ท่ีมีในไพไทยเอ็นแอลพีซึ่งเป?นการต5อยอดมาจากฟsงกNชัน สำหรับการทำ

โจทยN Masked Language โมเดล (MLM) ของ WangchaBERTa โดยเริ่มจากการแบ5งประโยคออกเป?น 

คำแล.วนำแต5ละคำไปผ5านฟsงกNชันเพื่อหา <Masked> โดยสามารถตั้งค5าได.ว5าจะให.ผลลัพธNตอบกลับมาก่ี

ครั้งโดยระบุไปในพารามิเตอรN  “num_replace_tokens” ในที่นี้ตั้งค5าเป?น 5 หมายถึงให.ตอบกลับมาคำ
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ละ 5 ผลลัพธN ดังน้ันในมุมของการเสริมข.อความของกลุ5มข.อมูลท้ังหมดข.อมูลท่ีมีจำนวนน.อยน้ันต.องการให.

เพ่ิมข้ึนก่ีเท5าก็สามารถระบุไปท่ีพารามิเตอรNน้ีได.เลย 

 

 
 

รูปท่ี 4.22 ตัวอย5างการเสริมคำด.วยวิธีไทยทูทรานสNฟอรNเมอรN 

 

 
 

รูปท่ี 4.23 ข้ันตอนการเสริมคำด.วยวิธีไทยทูทรานสNฟอรNเมอรN 

 

จากข้ันตอนการเสริมคำท่ีได.พัฒนามาจึงได.ผลลัพธNของการเสริมคำดังรูปท่ี 4.24 

 
 

รูปท่ี 4.24 ผลลัพธNการเสริมคำด.วยวิธีการไทยทูทรานสNฟอรNเมอรN 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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4.3.5 การเสริมคำด.วยวิธีการบีพีอีเอ็มบี 

การเสริมคำวิธีสุดท.ายที่เลือกมาทดสอบในงานวิจัยในครั้งนี้เป?นการนำคำศัพทNที่ถูกพรีเทรนเอ็มเบ็ด

ดิงมาจากคำย5อยของคำที่ได.มาจากข.อความหลายภาษารวมทั้งภาษาไทยที่ได.มีการทำคำย5อยด.วยวิธีการ

แยกไบตNคู5 วิธีการนี้ได.นำมาใช.ในหลายงานเช5นการหาคำผิด การทำ Masked Language สำหรับในงานน้ี

ได.นำเอาบีพีอีเอ็มบีมาเสริมข.อความคล.ายกับวิธีอื่นแต5เป?นเพียงกลุ5มข.อมูลคนละแหล5งโดยคำที่นำมาเสริม

จะเลือกคำที่มีค5าน้ำหนัก (weight) ใกล.เคียงกับคำที่ต.องการ ซึ่งวิธีการน้ีไพไทยเอ็นแอลพีได.นำมารวมเข.า

กับฟsงกNชันอื่น ๆ โดยชื่อ BPEmbAug ซึ่งวิธีการเสริมคำด.วยวิธีนี้จะมีกระบวนการทำงานคล.ายกับวิธีการ

อื่น ๆ คือเริ่มจากจัดการกับข.อความด.วยการ ตัดคำ กรองคำ จากนั้นส5งแต5ละคำเข.าไปในฟsงกNชันเพื่อเสริม

คำโดยต้ังค5าให.ได.ผลลัพธNท่ี 10 ผลลัพธN ดังรูปท่ี 4.25 

 

 
 

รูปท่ี 4.25 ตัวอย5างคำท่ีผ5านการเสริมคำด.วยวิธีบีพีอีเอ็มบี 

 

เมื่อสามารถทดสอบการเสริมคำได.แล.วจากนั้นนำฟsงชันกNนี้มาพัฒนาต5อเพื่อนำไปใช.กับข.อความทั้งหมด

โดยวิธีการจะคล.ายกับวิธีก5อนหน.าคือมีการแบ5งประโยคออกเป?นคำแล.วนำคำที่ผ5านการเสริมแล.วมา

รวมกันอีกที 
 

 
 

รูปท่ี 4.26 ข้ันตอนการเสริมคำด.วยวิธีบีพีอีเอ็มบี 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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รูปท่ี 4.27 ข.อความท่ีมีการเสริมคำด.วยวิธีการบีพีอีเอ็มบี 

 

จากการดำเนินการที่ผ5านมาได.มีการทดลองการสร.างและเสริมข.อความด.วยวิธีต5าง ๆ และเก็บ

บันทึกข.อความที่สร.างขึ้นมาได.ในรูปแบบของไฟลNซีเอสวีเพื่อสามารถนำไปใช.ในการทดลองอื่น ๆ ได.

โดยง5าย สำหรับขั้นตอนต5อไปคือการทดสอบเพื่อหาความคล.ายหรือการหาความเหมือนของประโยคต.น

และประโยคท่ีสร.างข้ึนว5ามีความคล.ายกันเท5าไร 

 

4.3.6 ผลการวัดค5าด.วยเบลอสกอรNร5วมกับเบิรNตสกอรN 

จากที่ได.ออกแบบไว.ในหัวข.อก5อนหน.าการวัดผลเบลอสกอรNและเบิรNตสกอรNจะกระทำเพื่อค.นหา

วิธีการเสริมและสร.างข.อความที่ดีที่สุดด.วยการวัดค5าความคล.ายหรือการหาความเหมือน โดยการทดลอง

จะทำทั้งหมด 30 วิธี ซึ่งมาจากการคอมไบนNกันของวิธีการทั้ง 5 วิธี และวิธีดั้งเดิมอีก 5 วิธี ดังแสดงใน

ตารางท่ี 4.4  

 

ตารางท่ี 4.4 ผลเบลอสกอรNและเบิรNตสกอรNท้ัง 30 วิธี  

No. Aug#1 Aug#2 BLEU BERT 
Augmentation 

Score 

1 G4(Thai2trans) G4(Thai2trans) 0.27087 0.86780 0.82620 

2 G5(BPEmb) G5(BPEmb) 0.01937 0.72677 0.80293 

3 G4(Thai2trans) G2(LSTM) 0.15050 0.77893 0.80010 

4 G2(LSTM) G1 (Markov) 0.12683 0.76517 0.79757 

5 G4(Thai2trans) G3(WNAug) 0.15827 0.77725 0.79660 

6 G5(BPEmb) G4(Thai2trans) 0.05117 0.72677 0.79339 

7 G4(Thai2trans) G1 (Markov) 0.07707 0.73277 0.78982 

8 G4(Thai2trans) G5(BPEmb) 0.03573 0.71417 0.78920 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ตารางท่ี 4.4 ผลเบลอสกอรNและเบิรNตสกอรNท้ัง 30 วิธี (ต5อ) 

No. Aug#1 Aug#2 BLEU BERT 
Augmentation 

Score 

9 G5(BPEmb) G3(WNAug) 0.04250 0.71647 0.78878 

10 G5(BPEmb) G2(LSTM) 0.02403 0.70197 0.78417 

11 G2(LSTM) G3(WNAug) 0.27370 0.80870 0.78398 

12 G3(WNAug) G5(BPEmb) 0.06783 0.71077 0.77719 

13 G1 (Markov) G2(LSTM) 0.20247 0.76137 0.77222 

14 G1 (Markov) G5(BPEmb) 0.05547 0.69813 0.77205 

15 G3(WNAug) G1 (Markov) 0.16920 0.74607 0.77149 

16 G1 (Markov)  0.22173 0.76480 0.76884 

17 G1 (Markov) G4(Thai2trans) 0.20537 0.75680 0.76815 

18 G5(BPEmb) G1 (Markov) 0.04250 0.68653 0.76782 

19 G1 (Markov) G3(WNAug) 0.22400 0.75783 0.76328 

20 G3(WNAug) G2(LSTM) 0.31947 0.79793 0.76271 

21 G2(LSTM) G2(LSTM) 0.37170 0.81873 0.76160 

22 G1 (Markov) G1 (Markov) 0.21550 0.74972 0.76015 

23 G2(LSTM)  0.40677 0.82940 0.75855 

24 G2(LSTM) G4(Thai2trans) 0.37243 0.81033 0.75550 

25 G2(LSTM) G5(BPEmb) 0.08360 0.68513 0.75451 

26 G4(Thai2trans)  0.32777 0.78427 0.75066 

27 G5(BPEmb)  0.04930 0.65580 0.74427 

28 G3(WNAug) G3(WNAug) 0.65963 0.89977 0.73195 

29 G3(WNAug) G4(Thai2trans) 0.62167 0.87897 0.72878 

30 G3(WNAug)  0.70540 0.81673 0.66009 

 

จากตารางท่ี 4.4 ผลการสร.างข.อความจากวิธีการออกเมนเตชั่นซึ่งซ.อนกันจากวิธีการทั้งห.าวิธีเม่ือ

ทำการหาค5าคะแนนทั้งเบลอสกอรNและเบิรNตสกอรNจะได.ค5าคะแนนที่ต5างกันจึงจำเป?นต.องมีการหาค5าเพ่ือ

เป?นตัวแทนหรือค5ากลางสำหรับการแสดงผลโดยแสดงในช5องขวาจะเห็นคอลัมนN Augmentation Score 

ที่มีผลมาจากการคำนวณในสมการที่ 3.2 และผู.วิจัยได.คัดเลือกข.อความ ที่ได.จากการทำออกเมนเทชันที่มี

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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คะแนน Augmentation Score สูงสุดห.าอันดับมาทำการเทรนโมเดลเพ่ือทดสอบการจำแนกข.อความเพ่ือ

จำแนกครอบคลุมข.อความออกเป?นห.าประเภทเพื่อสรุปว5าจะเอา วิธีการไหนมาใช. ให.ใส5ตารางการทดสอบ 

5 วิธี ดังตารางท่ี 4.5 

 

ตารางท่ี 4.5 ผลการทดสอบการจำแนกประเภทข.อความอุบัติการณNจากการเสริมข.อความ 

No Method Precision Recall f1-score  accuracy 

1 𝑇ℎ𝑎𝑖2𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠 ∘ 	𝑇ℎ𝑎𝑖2𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠 0.60 0.58 0.58 0.78 

2 𝐵𝑃𝐸𝑚𝑏 ∘ 	𝐵𝑃𝐸𝑚𝑏 0.43 0.46 0.44 0.73 

3 𝑇ℎ𝑎𝑖2𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠 ∘ 𝐿𝑆𝑇𝑀 0.67 0.52 0.54 0.79 

4 𝐿𝑆𝑇𝑀 ∘ 	𝑀𝑎𝑟𝑘𝑜𝑣 0.87 0.83 0.85 0.91 

5 𝑇ℎ𝑎𝑖2𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠 ∘ 	𝑊𝑁𝐴𝑢𝑔 0.60 0.65 0.62 0.81 

 

ตารางท่ี 4.6 ตัวอย5างผลการสร.างข.อความด.วยการซ.อนวิธี 

No Method Messages 

 ข.อความต.นฉบับ 

1. ดินแดง พระรามเก.า น้ำท5วม  

2. น้ำท5วม ระดับ ฟุตบาท สุขุมวิท ขาเข.า 

3. ขาเข.า ก5อสร.าง รถไฟฟ�า ช5อง ทางขวา 

4. สมรภูมิ กรณี ชุมนุม ผลกระทบ การจราจร 

5. บริเวณ กรณี ชุมนุม ผลกระทบ การจราจร 

1 𝑇ℎ𝑎𝑖2𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠 ∘ 	𝑇ℎ𝑎𝑖2𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠 

1. ดินแดง. พระรามเก.าา น้ำ 

2. น้ำนม ระดับกับ ฟุตบาทดํา สุขุมวิท5 ขาเข.าแม5ง 

3. ขาเข.า) ก5อสร.าง. รถไฟฟ�า  ช5อง  ทางขวาฮอ 

4. สมรภูมิจาก กรณีน้ี ชุมนุมกอ ผลกระทบ. การจราจรda 

5. บริเวณเป?น กรณีมี ชุมนุมส ผลกระทบ. การจราจร 

2 𝐵𝑃𝐸𝑚𝑏 ∘ 	𝐵𝑃𝐸𝑚𝑏 

1. และน้ำ เอ็กซNตร.า 

2. ช้ันมัธยมศึกษา พัน ซอย 

3. กองทัพบกช5อง 

4. เซาะทราย ผู.คน 

5. บริเวณ neol พงศธร ติดผิว 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ตารางท่ี 4.6 ตัวอย5างผลการสร.างข.อความด.วยการซ.อนวิธี (ต5อ) 

 

4.4 ผลการจำแนกข4อความด4วยวิธีการเรียนรู4เชิงลึก 

การจำแนกข.อความสำหรับงานนี้ได.ออกแบบไว.สองระดับคือขั้นแรกจะเป?นการจำแนกข.อความท่ี

เกี่ยวกับสภาพจราจรออกจากข.อความทั่วไปหรือข.อความที่ไม5เกี่ยวข.องกับการรายงานสภาพจราจรเม่ือ

แยกข.อความที่เกี ่ยวกับสภาพจจราจรออกมาได.แล.วจะนำเอาสู5โมเดลเพื่อจำแนกประเภทของข5าวท่ี

เกี่ยวข.องกับการรายงานสภาพจราจรอีกครั้งโดยจะแยกออกเป?น 5 ประเภท และในการแยกประเภทของ

ข.อความสภาพจราจรนี้เองที่จำเป?นต.องมีการสร.างข.อความให.มีจำนวนเท5ากันทุกกลุ5มเนื่องจากข.อความ

บางกลุ5มมีจำนวนน.อยมาก เช5น ข.อความการซ5อมถนนหรือข.อความผู.ชุมนุม โดยหลังจากดำเนินการสร.าง

ข.อความเพิ่มในทุกกลุ5มจนมีจำนวนเท5ากันเป?นที่เรียบร.อยแล.ว ในขั้นตอนต5อมาเป?นการนำข.อความนั้นมา

สร.างโมเดลเพื่อการจำแนกกลุ5มข.อความ โดยกระบวนการสร.างโมเดลนั้นจะดำเนินการตามที่ได.ออกแบบ

No Method Messages 

3 𝑇ℎ𝑎𝑖2𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠 ∘ 𝐿𝑆𝑇𝑀 

1. ดินแดงนม พระรามเก.านม น้ำท5วมment 

2. " น้ำท5วมดี สุขุมวิทs ช.าง สามเศียรา รายงาน "" ข5าวสาร " 

3. ขาเข.าก5อน ปรับพ้ืนme ผิวจราจรแดง กีดขวาง 

4. สมรภูมิแม5 กรณีล ชุมนุม ผลกระทบแดง การจราจรกอ วันท่ี 

5. บริเวณส กรณีแดง ชุมนุมเลยค5ะ ผลกระทบแดง การจราจร

กอ ประชาธิปไตย. 

4 𝐿𝑆𝑇𝑀 ∘ 	𝑀𝑎𝑟𝑘𝑜𝑣 

1. ดินแดง ตอนน้ี ระบาย ฟุตบาท ซ.าย 

2. น้ำท5วม ระบาย รายงาน ผู.ใช.งาน 

3. ขาเข.า บริเวณ อาคาร ช5อง ทางขวา การจราจรติดขัด 

4. ส ม รภ ู ม ิ  ช ุ ม น ุ ม  ผ ลก ร ะทบ  ก า ร จ ร า จ ร  ด ิ น แด ง 

ประชาสงเคราะหN   รวมถึง มิตร 

5. บริเวณ ลาดพร.าว รัชโยธิน กลุ5ม ชุมนุม ผลกระทบ การจราจร 

5 𝑇ℎ𝑎𝑖2𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠 ∘ 	𝑊𝑁𝐴𝑢𝑔 

1. ดินแดงแม5 พระรามเก.า 

2. ดีกรีค5ะ ฟุตบาทก สุขุมวิทs ขาเข.า) 

3. " ขาเข.า) ก5อสร.าง รถไฟฟ�า ช5อง "" ทางขวาต5อ" 

4. ผลกระทบแดง การจราจรกอ 

5. บริเวณดํา กรณีล ชุมนุม5 ผลกระทบส การจราจรล 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ไว. ซึ่งเป?นการสร.างโมเดลเพื่อการจำแนกข.อความด.วยวิธีการเรียนรู.เชิงลึกด.วยเทคนิคซีเอ็นเอ็นร5วมกับ

แอลเอสทีเอ็ม สำหรับหัวข.อน้ีเป?นการนำเสนอผลดำเนินการในข้ันตอนต5าง ๆ ดังน้ี 

4.4.1 ผลการทดสอบเพ่ือคัดเลือกวิธีการจำแนกข.อความด.วยการเรียนรู.เชิงลึก 

จากที่ได.ศึกษาในหลาย ๆ งานวิจัยพบว5าในปsจจุบันมีการจำแนกข.อความด.วยวิธีการเรียนรู.เชิงลึกมากข้ึน

ซึ่งนับว5าเป?นวิธีการที่ทันสมัยที่สุด แต5ด.วยเทีคนิกหรือวิธีการนั้นมีหลากหลายวิธีอีกทั้งแต5ละวิธีมีความ

เฉพาะของแต5ละ เช5น งานทางด.านคอมพิวเตอรNว ิช ัน (Computer vision) หรืองานทางด.านการ

ประมวลผลภาษาธรรมชาติหรือเอ็นแอลพี ซึ่งในส5วนของเอ็นแอลพีนั้นมีการนำวิธีการเรียนรู.เชิงลึกมา

ทดลองหลายวิธีด.วยการ ตัวอย5างเช5น วิธีการโครงข5ายประสาทเทียมหลายชั้น (multi-layer perceptron 

หรือ เพอรNเซ็ปตรอนหลายช้ัน) วิธีการซีเอ็นเอ็น และสุดท.ายวิธีการแอลเอสทีเอ็ม โดยในวิทยานิพนธNในน้ีมี

การทดสอบเพื่อให.ทราบว5าวิธีการเรียนรู .เชิงลึกไหนเหมาะกับการจำแนกข.อความสภาพจราจรจาก 

ทวิตเตอรNออกเป?นสองกลุ5ม คือ ข.อความที่ไม5เกี่ยวกับการรายงานสภาพการจราจรและข.อความที่เกี่ยวกับการ

รายงานสภาพจราจร โดยมีการทดลองนำข.อมูลตัวอย5างมาประมาณ 1 ใน 3 ของข.อมูลทั้งหมดเพื่อให.ใช.

เวลาไม5นานมากนักต5อการเทรนโมเดล ผลการทดลองในตารางท่ี 4.7 และรูปท่ี 4.28 

 

ตารางท่ี 4.7 รายละเอียดผลการทดสอบเปรียบเทียบวิธีการระบุข.อความอุบัติการณN 

 MLP CNN LSTM CNN+LSTM 

accuracy 0.62 0.94 0.95 0.96 

macro avg             0.62 0.94 0.95 0.96 

 

จากการทดลองพบว5าวิธีการซีเอ็นเอ็นผสานแอลเอสทีเอ็มในค5าความแม5นยำสูงสุดผู.วิจัยจึงยึดเอาวิธีการ

ดังกล5าวมาทดลองในข้ันต5อไป 

 

    
(MLP) (CNN) (LSTM) (CNN+LSTM) 

 

รูปท่ี 4.28 ผลการเปรียบเทียบวิธีการระบุข.อความอุบัติการณN 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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4.4.2 ผลการระบุข.อความอุบัติการณN 

เริ่มต.นด.วยผลของการจำแนกข.อความทั่วไปกับข.อความการรายงานสภาพจราจร สำหรับขั้นตอนน้ี

เป?นขั้นตอนที่ไม5ค5อยมีปsญหามากนัก เนื่องเป?นการแบ5งกลุ5มข.อความออกเป?น 2 กลุ5มมีการตั้งค5าการเทรน

ด.วยวิธี 5-Folds ดังรูปที่ 4.29 และได.ผลการเทรนโมเดลแสดงดังรูปท่ี 4.30 ทำการเทรนที่เวลาประมาณ 

3 ชม ได.ผลลัพธNดังตารางท่ี 4.8 และรูปท่ี 4.31 

 

 
 

รูปท่ี 4.29 ข้ันตอนการเทรนด.วยวิธี 5-Fold 
 

 
 

รูปท่ี 4.30 ผลการเทรนโมเดลเพ่ือระบุข5าวอุบัติการณN 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ตารางท่ี 4.8 รายละเอียดผลการทดสอบการระบุข.อความอุบัติการณN 

 CNN+LSTM 

ประเภทข/อความ Precision Recall F1-score 

ข.อความท่ีไม5เก่ียวกับการรายงานสภาพการจราจร 0.97 0.98 0.98 

ข.อความท่ีเก่ียวกับการรายงานสภาพจราจร 0.98 0.97 0.97 

accuracy   0.97 

macro avg             0.97 0.97 0.97 

 

 
 

รูปท่ี 4.31 ผลการทดสอบการระบุข.อความข5าวท่ัวไปและข5าวอุบัติการณN 

 

4.4.3 ผลการจำแนกประเภทข.อความอุบัติการณNระดับแรก 

จากที่ได.ออกแบบการทดลองในหัวข.อก5อนหน.าแล.วนั้น สำหรับหัวข.อนี้จะเป?นการทดสอบโมเดล

เพื่อแยกประเภทของข.อความอุบัติตการณNโดยในชั้นแรกนี้จะเป?นการแยกข.อความออกเป?นสองกลุ5มโดย

กลุ5มที่ศูนยNจะแทนกลุ5ม ข.อความอุบัติเหตุ ข.อความจราจร และข.อความป¤ดถนนซ5อมบำรุง และในกลุ5มที่มี

ลาเบลหมายเลขหนึ่งจะแทน กลุ5มข.อความของการชุมนุมป¤ดถนนและข.อความภัยพิบัติน้ำท5วมถนน ซ่ึง

การเทรนโมเดลสำหรับหัวข.อน้ีจะใช.เทคนิคการเรียนรู.เชิงลึกซีเอ็นเอ็นและแอลเอสทีเอ็มในการสร.างโมเดล

ดังท่ีได.ออกแบบไว.ในหัวข.อก5อนหน.า โดยผลการเทรนโมเดลแสดงได.ดังต5อไปน้ี 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปท่ี 4.32 ข้ันตอนการเทรนโมเดลเพ่ือจำแนกข.อความอุบัติการณN 

 

 
 

รูปท่ี 4.33 ผลการเทรนโมเดลเพ่ือจำแนกประเภทข.อความจราจรระดับแรก 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



84 

 

 
 

รูปท่ี 4.34 ผลการทดสอบการระบุข.อความระดับแรก 

 

4.4.4 ผลการจำแนกประเภทข.อความอุบัติการณNระดับสอง 

ในขั้นตอนต5อมาเป?นการแยกประเภทข.อความอุบัติการณNในระดับที่สองซึ่งเป?นระดับที่จะต.องระบุ

ประเภทของข.อความออกเป?นห.าประเภทแต5เนื่องจากเป?นการทำงานในระดับที่สองซึ่งต5อจากระดับที่หน่ึง

ที่มีการแยกเป?นสองกลุ5ม คือคลาสศูนยNและคลาสหนึ่งซึ่งคลาสศูนยNนั้นเป?นข.อความของกลุ5มข.อความ

จราจร ข.อความอุบัติเหตุ และข.อความซ5อมถนน ทั้งสามข.อความนี้นำมาเทรนโมเดลเพื่อแยกประเภทท้ัง

สามออก ส5วนคลาสหนึ่งเป?นข.อความสองกลุ5มคือกลุ5มข.อความภัยพิบัติ และข.อความชุมนุมป¤ดถนน มี

รายละเอียดผลดังต5อไปน้ี 

 

4.4.4.1 ผลการจำแนกประเภทข.อความอุบัติการณN 3 กลุ5ม 

 จากที่ได.อธิบายไว.ในการเทรนโมเดลระดับที่สองจะเป?นการสร.างโมเดลออกเป?นสองโมเดล โมเดล

แรกนี้จะเป?นการจำแนกประเภทออกเป?นสามกลุ5มซึ่งก็คือกลุ5ม ข.อความจราจร ข.อความอุบัติเหตุ และ

ข.อความซ5อมถนนมีผลการเทรนโมเดลและผลการจำแนกข.อความดังต5อไปน้ี 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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รูปท่ี 4.35 ผลการเทรนโมเดลเพ่ือจำแนกข.อความระดับท่ีสองโมเดลแยกสามกลุ5ม 

 

 
 

รูปท่ี 4.36 ผลการทดสอบจำแนกข.อความระดับท่ีสองโมเดลแยกสามกลุ5ม 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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4.4.4.2 ผลการจำแนกประเภทข.อความอุบัติการณN 2 กลุ5ม 

 โมเดลในระดับที่สองสำหรับการจำแนกประเภทข.อความออกเป?นสองกลุ5มซึ่งโมเดลนี้จะเป?นการ

แยกประเภทกลุ5มของ ข.อความภัยพิบัติ และข.อความชุมนุมป¤ดถนน ซึ่งมีผลการเทรนโมเดลและผลการ

จำแนกข.อความดังต5อไปน้ี 

 
 

รูปท่ี 4.37 ผลการเทรนโมเดลเพ่ือจำแนกข.อความระดับท่ีสองโมเดลแยกสองกลุ5ม 
 

 
 

รูปท่ี 4.38 ผลการทดสอบจำแนกข.อความระดับท่ีสองโมเดลแยกสองกลุ5ม 

 

4.4.5 ผลการจำแนกประเภทข.อความอุบัติการณNสรุป 

ในการพัฒนาโมเดลเพื่อจำแนกข.อความอุบัติการณNในงานวิจัยในครั้งนี้จากที่ได.ออกแบบโดยมีการ

สร.างโมเดลเพื่อจำแนกข.อความอุบัติการณNออกเป?นสองระดับด.วยกัน ซึ่งเป?นผลจากการทดลองเพื่อหา

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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วิธีการที่ทำให.การจำแนกประเภทแม5นยำขึ้นประกอบไปด.วยวิธีการที่ไม5มีการแยกออกเป?นสองระดับและ

เปรียบเทียบกับวิธีที่มีการแยกกลุ5ม ดังผลลัพธNในตารางที่ 4.9 และรูปที่ 4.39 จะเห็นว5าผลการจำแนก

ข.อความด.วยวิธีการคลาสย5อยจะให.ความแม5นยำสูงขึ้น ดังนั้นจึงใช.วิธีการนี้ทำการสร.างโมเดลจริง โดย

โมเดลในระดับแรกจะเป?นการแยกข.อความออกเป?นสองกลุ5มโดยโมเดลแรกเป?นการจำแนกข.อความสาม

กลุ5มคือ ข.อความจราจร ข.อความอุบัติเหตุ และข.อความซ5อมถนน และในโมเดลท่ีสองจะเป?น ข.อความภัย

พิบัติและข.อความชุมนุมป¤ดถนนโดยโมเดลทั้งสองจะเป?นการแยกข.อมูลออกเป?นห.ากลุ5ม และสุดท.ายแล.ว

จะนำโมเดลในระดับที่สองมารวมกันเพื่อแยกข.อความออกเป?นห.าประเภทตามข.อมูลที่ได.รวบรวมมา โดย

ผลการจำแนกประเภทข.อความอุบัติการณNที่สร.างโมเดลมาจากข.อความที่ผ5านการเสริมข.อมูลทำให.การ 

เทรนโมเดลและการจำแนกข.อความมีประสิทธิภาพมากยิ่งขึ้นดังแสดงได.ในตารางที่ 4.10 ซึ่งเป?นการ

เปรียบเทียบกับวิธีการอ.างอิง 

 

ตารางท่ี 4.9 ผลการเปรียบเทียบการจำแนกประเภทข.อความอุบัติการณNจากสามวิธี 

ประเภทข/อความ F1CNN-LSTM F1Duble aug CNN-LSTM F1Sub model CNN-LSTM 

การรายงานสภาพการจราจร 0.86 0.90 0.86 

การรายงานอุบัติเหตุบนถนน 0.95 0.95 0.94 

การรายงานภัยพิบัติ 0.72 0.85 0.72 

การรายงานพ้ืนท่ีชุมนุม 0.18 0.38 0.05 

การรายงานพ้ืนท่ีซ5อมถนนหรือทางชำรุด 0.34 0.92 0.22 

ACC 0.87 0.91 0.86 

F1-Score Avg. 0.61 0.80 0.56 

 

   
(ก) (ข) (ค) 

 

รูปท่ี 4.39 ผลการเปรียบเทียบการจำแนกประเภทข.อความอุบัติการณNจากสามวิธี 
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ตารางท่ี 4.10 ผลการจำแนกประเภทข.อความอุบัติการณNเปรียบเทียบกับวิธีการ Baseline 

 BERT + CNN (Baseline) Augmentation+CNN+LSTM 

ประเภทข/อความ Precision Recall F1-score Precision Recall F1-score 

การรายงานสภาพการจราจร 0.92 0.90 0.91 0.93 0.90 0.91 

การรายงานอุบัติเหตุบนถนน 0.88 0.88 0.88 0.94 0.96 0.95 

การรายงานภัยพิบัติ 0.85 0.83 0.84 0.90 0.91 0.91 

การรายงานพ้ืนท่ีชุมนุม 0.37 0.50 0.43 0.81 0.92 0.86 

การรายงานพ้ืนท่ีซ5อมถนนหรือทาง

ชำรุด 
0.78 0.87 0.82 0.98 0.89 0.93 

ACC   0.76   0.93 

F1-Score Avg.   0.77   0.91 

 

 
 

รูปท่ี 4.40 ผลการจำแนกข.อความอุบัติการณNด.วยวิธีเบิรNตร5วมกับซีเอ็นเอ็น (Baseline) 
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รูปท่ี 4.41 ผลการจำแนกข.อความอุบัติการณNด.วยวิธีการเสริมคำร5วมกับซีเอ็นเอ็นผสานแอลเอสทีเอ็ม 
 

4.5 สรุปผลการทดลอง 

จากการทดลองที่ได.ดำเนินการมาทั้งหมดสามารถสรุปผลการทดลองให.อยู5ในเฟรมเวิรNคของการ

จำแนกข.อความอุบัติการณNจากทวิตเตอรNด.วยการปรับปรุงข.อมูลที่ไม5สมดุลด.วยการเสริมข.อความด.วยวิธี

แอลเอสทีเอ็มและลูกโซ5มารNคอฟ เพื ่อนำมาสร.างโมเดลในขั ้นสุดท.ายสำหรับการจำแนกข.อความ

อุบัติการณNจากทวิตเตอรN ดังรูปท่ี 4.42 

 

 
 

รูปท่ี 4.42 ข้ันตอนการทำงานสรุปจากการทดลอง 
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จากรูปที่ 4.42 แสดงรายละเอียดสรุปการทดลองการระบุข.อความอุบัติการณNและการจำแนก

ประเภทข.อความท่ีเก่ียวกับสภาพจราจรได.ผลสามารถสรุป ดังน้ี  

ขั้นแรกเป?นการเทรนโมเดลด.วยซีเอ็นเอ็นผสานแอลเอสทีเอ็มเพื่อระบุข.อความอุบัติการณNซึ่งมีอยู5 

2 กลุ5มซึ่งข.อความนั้นมีจำนวนข.อมูลที่ใกล.เคียงกันทั้งสองกลุ5ม ดังนั้น จึงไม5เป?นต.องมีกระบวนการจัดการ

ความไม5สมดุล ส5งผลให.การเทรนโมเดลเป?นไปได.อย5างดีและมีผลลัพธNของการระบุข.อความอุบัติการณNจาก

ข.อมูลทดสอบที่มีค5าความแม5นยำอยู5ที่ 0.97 ดังตารางที่ 4.8 และจากการสำรวจประสิทธิภาพจากตาราง

เมทริกซNความสับสนในรูปท่ี 4.31 จะเห็นว5ามีการทำนายได.ผลท่ีมีความแม5นยำเป?นท่ีน5าพอใจ  

ขั้นตอนที่สองเป?นการเทรนโมเดลเพื่อจำแนกประเภทของข.อความอุบัติการณNในส5วนนี้จะแบ5ง

ออกเป?น 5 กลุ5มซึ่งมีบางกลุ5มที่มีจำนวนน.อยกว5าข.อความกลุ5มอื่นหลายเท5าจึงจำเป?นต.องนำมาปรับปรุง

เพื่อให.ข.อความนั้นสมดุลเสียก5อน ซึ่งวิธีการที่นำมาปรับปรุงข.อมูลนั้นมีการทดลองด.วยกัน 30 วิธี ซึ่งวิธีท่ี

ให.ผลลัพธNมีประสิทธิภาพสุด คือ การเพิ่มข.อมูลคือวิธีการแอลเอสทีเอ็มผสานกับวิธีลูกโซ5มารNคอฟที่ให.ค5า

คะแนนการเสริมอยู5ท่ี 0.78 ดังตารางท่ี 4.5 และเม่ือนำข.อมูลมาเทรนโมเดลเพ่ือจำแนกข.อความท่ีเก่ียวกับ

สภาพจราจรนั้นสามารถจำแนกได.ดีกว5าวิธีการ baseline ที่ใช.วิธีการรวมข.อมูลจากเบิรNตมาร5วมกับวิธี 

ซีเอ็นเอ็นซึ่งการทดลองมีผลลัพธNดังตารางที่ 4.10 ดังนั้นสรุปได.ว5าวิธีการที่ผู.วิจัยนำเสนอนั้นสามารถ

จำแนกประเภทข.อความได.ดียิ่งขึ้น 18.18% จากวิธีการของ baseline อย5างไรก็ตามจากงานวิจัยครั้งน้ี

พบว5าการสร.างข.อความที่มากขึ้นจะทำให.การเทรนโมเดลใช.เวลาการเทรนมากตามไปด.วย หากต.องการ

สร.างข.อความมากขึ้นไปอีกจะต.องมีการปรับเปลี่ยนเครื่องมือหรือคอมพิวเตอรNสำหรับการประมวลผลที่ดี 

เพ่ือการเทรนโมเดลการเรียนรู.เชิงลึกโดยเฉพาะทำให.การเทรนโมเดลจะทำได.เร็วย่ิงข้ึน 
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บทที่ 5 

สรุปผลการวิจัยและข1อเสนอแนะ 
 

การใช'ทวิตเตอร.เพื่อเป3นช5องทางในการรับรู'ข5าวสารอุบัติการณ.ต5าง ๆ บนถนนเป3นช5องทางที่มี

ประสิทธิภาพและรวดเร็ว แต5ข'อความที่ได'รวบรวมมาจากทวิตเตอร.มีความไม5สมดุลโดยเลี่ยงไม5ได'ดังน้ัน

การนำข'อความที่รวบรวมได'มาเทรนโมเดลทันทีเลยนั้นจะทำให'โมเดลที่ได'เกิดการเอนเอียง (bias) ซ่ึง

งานวิจัยฉบับนี้มุ5งเน'นแก'ปZญหาความไม5สมดุลของข'อความและได'ผลลัพธ.การทดลองเป3นที่น5าพอใจและมี

ความสอดคล'องกับสมมุติฐานในขั้นต'นที่ว5าการสร'างข'อความให'สมดุลก5อนแล'วจึงนำข'อมูลนั้นมาเทรน

โมเดลด'วยวิธีการเรียนรู'เชิงลึกที่มีการนำซีเอ็นเอ็นมาทำงานร5วมกับแอลเอสทีเอ็มจะทำให'โมเดลที่สร'าง

ขึ้นมาสามารถจำแนกข'อความที่เกี่ยวกับสภาพจราจรได'อย5างมีประสิทธิภาพ อย5างไรก็ตามผู'วิจัยได'สรุป

ขอบเขตและข'อจำกัดของงาน ปZญหาและอุปสรรครวมถึงข'อเสนอแนะอ่ืน ๆ ดังน้ี 
 

5.1 ขอบเขตและข,อจํากัด 

การเก็บข'อมูลมาทดสอบสำหรับงานน้ี เดิมทีเป3นการเก็บข'อมูลมาทดลองเพียงน'อยจึงพบว5าข'อมูล

น'อยไม5สามารถเทรนโมเดลได'อย5างมีประสิทธิภาพมาก นักวิจัยจึงเก็บข'อมูลเพิ่มจนได'ข'อมูลตามที่ได'

นำเสนอไป โดยเป3นการรวบรวมข'อมูลมาจากบัญชีท่ีเป3นหน5วยงานท่ีดำเนินการงานเก่ียวกับรายงานสภาพ

การจราจรเป3นหลักทำให'ได'ข'อความที่เป3นการพิมพ.ในรูปแบบภาษาที่เป3นทางการ ส5งผลให'การเทรน

โมเดลเพ่ือจำแนกข'อความจากส่ือสังคมออนไลน.ยังจำกัดอยู5เพียงแค5ข'อความท่ีเป3นทางการเท5าน้ัน  
 

5.2 ป6ญหาและอุปสรรค 

ในส5วนของการดำเนินงานตลอดการวิจัยมีปZญหาและอุปสรรคในการเก็บข'อมูลเนื่องจากผู'วิจัยได'

จำกัดขอบเขตที่จะศึกษาเฉพาะข'อความที่เป3นบัญชีทางการเท5านั้นข'อมูลที่ได'จึงมีน'อยจนทำให'ข'อมูลใน

บางกลุ5มมีน'อยมาก ๆ เช5น กลุ5มข'อความที่เป3นการรายงานการป`ดการจราจรเพื่อซ5อมแซมถนนมีการ

รายงานแจ'งข5าวการทำงานไม5ครอบคลุมการทำงานจริง  

ปZญหาอีกส5วนที่ผู'วิจัยพบเจอ คือการจัดหมวดหมู5ให'กับข'อความเนื่องจากข'อความบางข'อความมี

การรายงานที่เป3นลักษณะเหตุการณ.ต5อเนื่องจึงยากต5อการแบ5งกลุ5ม เช5น การรายงานสภาพจราจรติดขัด

จากเหตุการณ.อุบัติเหตุ นั้นคือการรายงานข5าวเดียวแต5มีความสับสนว5าจะแบ5งกลุ5มไปเป3นกลุ5มใด หรือ

ข'อความที่เป3นการรายงานท5อน้ำประปาแตกน้ำท5วมถนนรถไม5สามารถผ5านได' ข'อความนี้อาจจะทำให'ทั้งผู'
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ที่ดำเนินการจัดกลุ5มสับสนว5าจะเป3นการระบุให'เป3นข'อความซ5อมถนนหรือข'อความภัยพิบัติ ปZญหาเหล5าน้ี

ทำให'การทำงานในการระบุหมวดหมู5ข'อความเป3นไปอย5าล5าช'า 
 

5.3 ข,อเสนอแนะ 

จากการพัฒนาโมเดลเพื่อการระบุข'อความอุบัติการณ.และการจำแนกประเภทของข'อความสภาพ

จราจรนั้นทำให'ทราบถึงขั้นตอนกระบวนเทรนโมเดลในส5วนของกระบวนการต5าง ๆ และสามารถสร'าง

ระบบเพ่ือการตรวจจับและระบุข'อความท่ีเกิดขึ้นบนทวิตเตอร.ได'อย5างมีประสิทธิภาพ ในการพัฒนาต5อใน

ส5วนของการสร'างระบบเพื่อจำแนกข'อความจากสื่อสังคมออนไลน.นั้น ผู'วิจัยขอเสนอแนะให'มีการนำ

ข'อมูลที่หลากหลายขึ้น ไม5จำกัดเพียงแค5บัญชีทางการเท5านั้นอาจจะเป3นข'อความที่มาจากแหล5งอื่น ๆ 

ท่ัวไปไม5จำกัดเพียงแค5ทวิตเตอร.แต5จะเป3นในส5วนของเฟสบุeค หรือกระทู'ในเว็บไซต.ต5าง ๆ ซ่ึงหากมีการนำ

ข'อมูลเพิ่มเติมเข'ามามากขึ้นนั้น เลี่ยงไม5ได'ที่จะต'องมีการจัดหมวดหมู5ที่มากขึ้นตามไปด'วย ซึ่งจะเป3นการ

สิ้นเปลืองทรัพยากรบุคคลไปโดยเปล5าประโยชน. ดังนั้นในส5วนของขั้นตอนการจัดหมวดหมู5อาจจะเป3น

การนำวิธีการเรียนรู'ทางเครื่องเข'ามาช5วยไม5ว5าจะเป3น การใช'ต'นแบบการจัดกลุ5ม (Clustering Model) 

ซึ่งเป3นการจัดกลุ5มข'อมูลแบบไม5มีผู'สอน (Unsupervised Learning) จะสามารถช5วยลดภาระการทำงาน

ของบุคลากรได'เป3นอย5างดี 
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