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บทคัดย่อ 

ในปัจจุบันการรักษาสุขภาพได้รับความนิยมมากขึ้น ไม่ว่าจะเป็นการออกกำลังกาย การพักผ่อนให้เพียงพอ และ

การเลือกรับประทานอาหารที่ดีต่อสุขภาพ ในงานวิจัยนี้สนใจในการทำนายรูปภาพอาหาร โดยเฉพาะอาหารไทย เราจึง

นำการรู้จำภาพ ที่เป็นเทคนิคหนึ่งของการเรียนรู้ด้วยเครื่องมาใช้เพื่อสามารถนำไปใช้กับแอปฟลิเคชันในอนาคต โดยจะ

นำภาพถ่ายของอาหารไทยจากอินเทอร์เน็ตรวบรวมเป็นชุดข้อมูลเพื่อมาใช้กับการรู้จำภาพ  และเราได้ใช้ โครงข่าย

ประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน ซึ่งเป็นหนึ่งในเทคนิคของการเรียนรู้เชิงลึก และได้รับความนิยมมากสำหรับการรู้จำภาพ

อาหาร โดยเลือกแบบจำลองและงานวิจัยที่อยู่ในหัวข้อการเรียนรู้ของเครื่อง โดยพิจารณาจากประสิทธิภาพสูงและมี

อัตราความผิดพลาดต่ำจากเว็บไซต์ PapersWithCode ที่เป็นเว็บไซต์ศูนย์รวมงานวิจัยในหัวข้อการเรียนรู้ของเครื่อง

เอาไว้ อย่างเช่น InceptionV3 แบบจำลองถูกสร้างขึ้นในปี 2015 มีจุดประสงค์เพิ่มความแม่นยำของการรู้จำรูปภาพ 

โดยเฉพาะรูปภาพที่ซับซ้อนและหลากหลาย และทางเราได้เลือกแบบจำลองที่เกี่ยวข้องกับการรู้จำภาพอาหารไทย เช่น 

Nu-InNet ที่เป็นแบบจำลองที่มีขนาดเล็กแต่มีความแม่นยำที่สูงในทำนายรูปภาพอาหารไทย จากนั้นจึงนำแบบจำลองที่

ได้เลือกเอาไว้มาปรับให้เหมาะสมและได้ผลลัพธ์ที่สูงอย่างเช่น การนำ Image Augmentation มาใช้ร่วมด้วย จากนั้นจึง

เลือกแบบจำลองที่ได้ผลลัพธ์มาใช้ และก่อนที่เราจะนำชุดข้อมูลมาฝึกสอนกับแบบจำลอง เราจะนำชุดข้อมูลไปทำ 

Texture Segmentation หลังจากนั้นนำไปฝึกสอนกับแบบจำลอง U-Net หลังจากนั ้นจึงนำไปฝึกแบบจำลองที่มี

เป้าหมายสำหรับระบุช่ืออาหารไทย

1. บทนำ 

ในปัจจุบันผู้คนให้ความสนใจกับการควบคุม

น้ำหนักและการดูแลรักษาสุขภาพของตนมากขึ้น โดยมี

สาเหตุมาจากผู้คนต้องการลดการเจ็บปว่ยและไม่ต้องการ

เสียค่ารักษาพยาบาลที่สูง ผู้คนจึงหาข้อมูลและวิธีการ

ด ูแลส ุขภาพ เช ่น ว ิธ ีการออกกำล ังกายที ่ถ ูกต ้อง 

สารอาหารที่ร่างกายต้องการ อาหารที่รับประทานแล้ว

ส่งผลดีต่อร่างกายและอาหารที่ส่งผลเสียต่อร่างกาย ซึ่ง

วิธีดูแลสุขภาพที่ง่ายที่สุดคือ การรับประทานอาหารที่

สมดุลและมีคุณค่าทางโภชนาการที่ดี เพราะอาหารถือ

เป็นปัจจัยหลักของการดำเนินชีวิต โดยเราสามารถเลือก

รับประทานอาหารที่มีประโยชน์ต่อร่างกาย ที่อ้างอิงมา

จากข้อมูลคุณค่าโภชนาการอาหาร โดยใช้อินเทอร์เน็ตที่

มีการใช้งานอย่างแพร่หลาย ผู้คนจึงสามารถเข้าถึงข้อมูล

เกี่ยวกับอาหารได้ง่ายมากขึ้น รวมไปถึงการใช้แอปพลิเค

ชันเพื่อค้นหาข้อมูลเกี่ยวกับอาหารผ่านการใช้รูปภาพอีก

ด้วย 

การรู้จำรูปภาพอาหาร เป็นเทคโนโลยีที่ได้รับ

การให้ความสนใจเป็นอย่างมาก ส่งผลการทำงานวิจัยใน

ด้านการรู้จำรูปภาพ ประเภทรูปภาพอาหารมากยิ่งขึ้น 

โดยในปี 2015 และปี 2017 มีการจัดการแข่งขันที่ชื่อว่า 

ILSVRC โดยมีหัวข้อย่อยที่เกี่ยวข้องกับการรู้จำรูปภาพ



2 

 

อาหารอยู ่ด้วย โดยผู ้แข่งขันในงานนี ้มีการใช้เทคนิค

สำหรับการรู้จำภาพอย่างหลากหลายโดยหนึ่งในนั้นคือ 

โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน ด้วยงานแข่งขัน

นี้ทำให้เกิดเทคนิคอื่นๆ เพื่อประสิทธิภาพให้กับการรู้จำ

ร ูปภาพ เช ่น  การสก ัดค ุณล ักษณะ การพ ัฒนา

สถาปัตยกรรมของโครงข่าย แต่จากงานวิจัยส่วนใหญ่ 

ล้วนเป็นงานวิจัยที่เกี่ยวข้องกับการรู้จำรูปภาพอาหาร

ทางฝั่งชาวตะวันตก เมื่อเปรียบเทียบกับงานวิจัยหัวข้อ

การเรียนรู้จำรูปภาพอาหารชาวเอเชีย จะพบว่ามีจำนวน

น้อย โดยเฉพาะอย่างยิ่งในหัวข้ออาหารไทยที่มีจำนวนไม่

มาก เพราะอาหารไทยยังไม่เป็นที่นิยมมากเมื่อเปรียบ

อาหารตะวันตก และอาหารตะวันตกมีจุดเด่นที่ในหลายๆ 

เมนูเราสามารถแยกวัตถุในเมนูได ้ด ้วยตาเปล่า ซึ่ง

แตกต่างจากอาหารชาวเอเชียที่หลายๆ เมนูใส่วัตถุหลาย

อย่าง และใช้ตาเปล่าแยกวัตถุดิบได้ยาก ด้วยเหตุผลนี้เรา

จึงเล็งเห็นปัญหานี้จึงได้เริ่มศึกษางานวิจัยเกี่ยวกับ การ

รู ้จำรูปภาพอาหารไทย ที่มีอยู ่ อย่างงานวิจัยของคุณ 

Natta และคณะที่มีจุดประสงค์ในการหาปริมาณแคลอรี่

ของอาหารจากรูปภาพ มุ่งเน้นไปที่อาหารไทย โดยใช้

เครื่องมือหลายอย่างที่เกี่ยวกับการจัดกลุ่มภาพ และการ

สกัดคุณลักษณะซึ่งเป็นการจัดเตรียมชุดข้อมูล และใช้

ฝึกฝนกับแบบจำลองแบบ SVM  ซึ่งแบบจำลองสามารถ

ทำนายอาหารไทยได้แม่นยำ แต่ยังทำนายจำนวนแคลอรี่

ได้ไม่แม่นยำนัก[1] งานวิจัยต่อไปของคุณ Punnarumol 

และคณะ ได ้ นำ  transfer learning มา ใช ้ เพ ื ่ อลด

ระยะเวลาในการฝึกสอนแบบจำลอง และจะได้ความ

แม่นยำเพิ่มขึ้นด้วย แต่เมื่อนำแบบจำลองที่ได้มาใช้ใน

โทรศัพท์ในทำนายอาหารถึงแม้จะมีความแม่นยำที่สูงแต่

ใช้เวลาในการทำนายที่นาน[2]  และในหลายๆ งานวิจัย

ในหัวข้อการรู้ภาพอาหารมักเจอปัญหาอย่าง แบบจำลอง

มีประสิทธิภาพและความแม่นยำสูง แต่มีของแบบจำลอง

มีขนาดใหญ่ ใช้เวลาฝึกสอนนาน ใช้ทรัพยากรที ่สูง

สำหรับการฝึกสอนแบบจำลอง ชุดข้อมูล มีข้อมูลอื่นๆ ที่

ไม่เกี่ยวข้องอยู่ด้วยทำให้เวลาฝึกสอนแบบจำลองแล้วได้

ประส ิทธ ิ ภาพท ี ่ ต ่ ำ  ด ั งน ั ้ น เ ร าจ ึ ง ได ้ ทำ  Image 

segmentation ก่อนจะนำไปฝึกสอนแบบจำลอง และ

ทำ fine-tuned กับแบบจำลอง งานวิจัยนี้มีจุดประสงค์

เพื่อหาแบบจำลองที่ทำนายรูปภาพอาหารไทยได้แม่นยำ

ที ่สุด และมีขนาดเล็กพอเพื ่อนำไปใช้กับแอพลิเคชัน

ทำนายรูปภาพอาหารในภายหลัง และงานวิจัยในหัวข้อ

การรู้จำรูปภาพไทย ก็มักจะมีข้อเสียที่เหมือนๆกันคือ 

ขนาดของชุดข้อมูลที่ใช้ฝึกสอนนั้นมีจำนวนที่น้อยเกินไป 

และเครื่องมือที่ใช้ฝึกสอนแบบจำลองที่มีประสิทธิภาพที่

ไม่สูงทำให้ฝึกสอนแบบจำลองได้น้อย 

2. การทบทวนวรรณกรรมที่เกี่ยวข้อง 

2.1 ทฤษฎีที่เกี่ยวข้อง 

2.1.1การรู้จำรูปภาพ (Image Recognition) 

 การรู้จำรูปภาพ คือกระบวนการระบุหรือแยก สิ่งของ

หรือรูปแบบจากรูปภาพหรือวิดีโอ โดยใช้อัลกอริทึมและ

เทคนิคของการเรียนรู้ด้วยเครื่อง(Machine Learning) 

โดยมีจุดประสงค์ให้คอมพิวเตอร์ สามารถเข้าใจหรือ

ตีความข้อมูลจากภาพ ช่วยให้คอมพิวเตอร์สามารถ

จำแนกหรือจัดหมวดหมู่จาก รูปภาพ เทคนิคที่นิยมใช้ใน

การรู้จำรูปภาพคือโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลู

ชัน(Convolution neural networks:CNNs) ในปัจจุบัน

การรู้จำรูปภาพได้ถูกนำไปใช้หลากหลายได้แก่ รถยนต์ไร้

คนขับ ระบบรักษาความปลอดภัย ภาพทางการแพทย์ 

ระบบจดจำใบหน้า 

2.1.2 โคร งข ่ า ยประสาท เท ี ยมแบบคอนโวล ู ชั น 

(Convolution Neural Network: CNN) 

โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน ใช้หลักการจาก

พีชคณิตเชิงเส้น โดยเฉพาะ การคูณเม ทริกซ์เพื่อระบุ

รูปแบบภายในภาพ โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลู

ชันแตกต่างจากโครงข่ายประสาทอื่นๆ ด้วยประสิทธิภาพ

ที ่ด ีกว ่าในการป้อนข้อมูลภาพ เสียงพูด หรือเส ียง 

โครงข่ายประสาทเทียม แบบคอนโวลูชัน ประกอบไป

ด้วยเลเยอร์หลัก 3 ประเภทได้แก่ 

คอนโวลูชันเลเยอร์(Convolution layer) เป็นส่วนสำคญั

ของโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอน โวลูชัน และเป็นที่

ที่มีการคำนวณเกิดขึ้นมากที่สุด โดยคอนโวลูชันเลเยอร์

นั้นต้องการข้อมูล อินพุต ตัวกรอง(Filter) และFeature 

Mapโดยในเลเยอร์นี้จะมีการสกัด Feature จากข้อมูล

อินพุต ผ่านตัวกรอกโดยกระบวนการนี้เราเรียกว่า คอน

โวลูชัน โดยหลังจากเกิดกระบวนการคอนโวลู ชันแต่ละ
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ครั ้ง จะใช้ ReLU เพื ่อเปลี ่ยนผลลัพธ์ให้เป็น Feature 

Map เพ่ือเพ่ิมความไม่เป็นเสน้ตรง ใหกั้บแบบจำลอง 

พ ูลล ิง เลเยอร ์  (Pooling Layer) หร ือท ี ่ ร ู ้ จ ักก ันว่า 

Downsampling เป็นเลเยอร์ที่จะลดขนาดมิติ ของข้อมูล

อินพุตและลดจำนวน Parameter ของข้อมูลอินพุต โดย

จะส่งผลให้ขนาดของ Feature map ลดลงด้วย 

เลเยอร ์ เช ื ่อมต ่ออย ่างสมบ ูรณ ์ (Fully Connected 

Layer) ในเลเยอร์นี้ทุกๆ โหนดจะเชื่อมต่อกัน หมดทั้ง

โหนดข้อมูลอินพุตหรือโหนดจากเลเยอร์ก่อนหน้า ไปยัง

โหนดข้อมูลเอาท์พุต 

2.1.3 การแปลงฟูรีเย (Fourier transform) 

การแปลงฟูรีเย คือเทคนิคการแปลงรูปภาพโดยจะทำ

การแปลงโดเมนตำแหน่ง (Spatial Domain) ไปเป็น

โดเมนความถี่ (Frequency domain) โดยมีวัตถุประสงค์

ของการแปลงรูปภาพคือเพื่อระบุหรือ สกัดคุณลักษณะ 

ที่ไม่สามารถทำได้ในโดเมนตำแหน่ง การแปลงฟูริเยจะ

ทำการแยกองค์ประกอบ ร ูปภาพขาเข ้า ให ้อย ู ่ ใน

องค ์ประกอบ sin ก ับ cos บนโดเมนความถี ่ซ ึ ่ งจะ

สอดคล้องกับโดเมนตำแหน่ง โดยการแปลงฟูรีเยมีอยู่ 2 

แบบหลักๆ คือ  

1. การแปลงฟูรีเยแบบไม่ต่อเนื่อง (Discrete 

Fourier Transform) ใช้สำหรับการวิเคราะห์สัญญาณ 

โดยแปลงโดเมนเวลาจากสัญญาณให้เป็นโดเมนความถี่ 

การแปลงแบบฟูรีเยแบบไม่ต่อเนื่อง จะมีข้อจำกัดในการ

ใช้ไม่เหมือนกับการแปลงฟูรีเยแบบเร็ว ตัวอย่างที่นำการ

แปลงฟูรีเยแบบ ไม่ต่อเนื่องไปใช้งานคือ แอปพลิเคชัน

ประมวลผลสัญญาณดิจิตอล (Digital Signal Processing 

Application) 

2. การแปลงฟูร ี เยแบบเร ็ว (Fast Fourier 

Transform) เป็นการนำ การแปลงฟูรีเยแบบไม่ต่อเนื่อง 

มา ปรับปรุงโดยจะเปรียบเสมือนการแปลงฟูรีเยแบบไม่

ต่อเนื ่องที ่คำนวณได้เร็วขึ ้น โดยจะแปลง 14 โดเมน

ตำแหน่ง หรือพื้นที่ให้เป็นโดเมนความถี่ ตัวอย่างที่นำการ

แปลงฟูรีเยแบบเร็วไปใช้งาน คือ การประมวลผลกับ

รูปภาพ การประมวลผลกับเสียง 

2.1.4 การรวมข้อมูล (Data Fusion) 

การรวมข้อมูลคือกระบวนการ การนำข้อมูล

จากหลาย ๆ แหล่ง หรือข้อมูลที่อยู่คนละประเภท กัน มา

ผสมผสานกันโดยมีจุดประสงค์เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพและ

ความแม่นยำให้กับแบบจำลอง เช่น ข้อมูลประเภท

ข้อความกับข้อมูลประเภทรูปภาพ การรวมข้อมูลเป็น

เทคนิคที่มีมานานแต่จะมีส่วน หลักๆ ดังนี้  

1. กา ร ร วมข ้ อม ู ล ข า เ ข ้ า  ( Input Level 

Fusion) เป็นการรวมชุดข้อมูลจากหลายแหล่งและเป็น

ชุด ข้อมูลที่ยังไม่ผ่านการประมวลผล จากนั้นจึงนำมา

ฝึกสอนแบบจำลอง  

2. การรวมข ้อม ูลค ุณล ักษณะ (Feature 

Level Fusion) เป็นการสกัดคุณลักษณะจากชุดข้อมูล

จาก หลายแหล่ง โดยจะสกัดคุณลักษณะแย่งกันจากนั้น

จึงนำคุณลักษณะที่ได้มาต่อกัน จากนั้นจึงนำ ไปฝึกสอน

แบบจำลอง  

3. การข้อมูลการตัดสินใจ (Decision Level 

Fusion) เป็นรวมผลลัพธ์ของแบบจำลองที ่การฝึกฝน 

ด้วยชุดข้อมูลที่แตกต่างกัน 

2.1.5 แบบจำลอง CentralNet  

CentralNet เป็นแบบจำลองที ่ถูกเสนอโดย

คุณ Valentin และคณะ โดยแบบจำลองจะใช้ชุดข้อมูล

แตกต่าง กัน 2 ประเภทสำหรับการฝึกฝน โดยทุกๆ เล

เยอร์ของแบบจำลองจะทำรวม โดยสิ่งที ่นำมารวมคือ 

คุณลักษณะที่สกัดมาได้ จากนั้นนำคุณลักษณะที่สกัด

ได้มาฝึกฝน จากนั้นจึงนำผลลัพะ์ที่ได้ทั้งหมด มาทำนาย 

โดยแบบจำลอง CentralNet สามารถใช้หาความสัมพันธ์

ระหว่าง 2 ข้อมูลได้ เช่นการจำแนก วัตถุที่มีการพูดคุยใน

วิดีโอ หรือการระบุอารมณ์จากภาพและเสียง 

2.2 งานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 

การรู ้จำรูปภาพอาหารเป็นหัวข้องานวิจัยที่

ได้รับความนิยมมาก โดยส่วนใหญ่จะเป็นอาหารในประเทศ

ตะวันตก หรืออาหารญี่ปุ่น รวมไปถึงอาหารไทยด้วย ถึงแม้
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จะ จำนวนงานวิจัยในหัวข้อนี้จะมีไม่เยอะเท่าอาหารใน

ประเทศที่กล่าวมา แต่เราก็ได้เลือกที่จะศึกษางาน วิจัยที่มี

หัวข้อหลักเป็น การรู้จำรูปภาพอาหารไทย อย่างในปี 2014 

ค ุณ Natta และคณะ ได ้ เล ื อกใช ้ เทคน ิค Texture 

Segmentation จากการตั้งสมมุติฐานที่ว่า ในส่วนอื่นๆ ที่

ไม่เกี ่ยวข้องกับ อาหารจะมีรายละเอียดของ Texture ที่

น้อยกว่าส่วนที่เกี่ยวข้องกับอาหารที่อยู่ในรูปภาพ จึง แบ่ง

รูปภาพออกเป็นส่วนที่เกี ่ยวข้องกับอาหารและส่วนที่ไม่

เกี่ยวข้อง จากนั้นทำการ masking และ crop รูปภาพเพื่อ

ตัดส่วนที่เป็นสดีำออกก่อนจะนำไปฝกึสอน แบบจำลอง [1] 

ในปี 2017 คุณ Chakkrit Termritthikun และ

คณะ ได้นำเสนอแบบจำลองที่ชื่อว่า nu-innet ซึ่งดัดแปลง

มาจาก inception module ของ googLeNet เพ ื ่อให้

เหมาะสมกับการนำไปใช้ในโทรศัพท์ในเวอร์ชั ่น เพื่อลด

จำนวนของพารามิเตอร์ลง แต่ยังคงประสิทธิภาพใน การ

ทำนายรูปภาพเอาไว้ ทำให้สามารถฝึกแบบจำลองได้ใน

เวลาไม่นานและแบบจำลองมีขนาดเล็ก[3] และในปี

เดียวกันคุณ Chakkrit และคณะก็ได้นำ nu-innet ทั้ง 2 

เวอร์ชันที่กล่าวมา มาปรับปรุง โดย เพิ่มความลึกให้กับตัว 

Inception module ที่ผ่านการดดัแปลง ซึ่งในงานวิจยันีใ้ช้

ค่าความลึกเมื่อความเพิ่มความลึกจะส่งผลให้ฝึกสอนใช้

เวลานานขึ ้นและมีจำนวน พารามิเตอร์ที ่ส ูงข ึ ้น เมื่อ

เปรียบเทียบผลลัพธ์ทั้ง 4 ความลึกแล้ว ค่าความลึกที่ 4 

นั้นจะมีความแม่นยำ มากที่สุดและเมื่อเปรียบเทียบกับ

แบบจำลอง GoogLeNetและแบบจำลอง BN-Inception 

ที่ผ่านการ ฝึกสอนด้วยชุดข้อมูลเดี่ยวกัน Nu-InNet ที่มี

การกำหนดค่าความลึกเป็น 4 ก็มีค่าความแม่นยำที่สูงกว่า 

มี parameter จำนวนที่น้อยและแบบจำลองมีขนาดเล็ก

ตามจุดประสงค์ในการสร้างแบบจำลองที่ว่า ต้องการนำ

แบบจำลองไปใช้กับแอพลิเคชันในโทรศัพท์มือถือ[4] 

3. วิธีการดำเนินการวิจยั 

3.1 ชุดข้อมูลที่ใช้ 

1) THFOOD-50 คือชุดข้อมูลรูปภาพอาหารไทยที่เป็นที่

นิยม 50 ชนิดถูกเก็บรวบรวม ซึ่งรูปภาพ เหล่านี้ถกูนำมา

จากเครื ่องมือค้นหาต่างๆ ได้แก่ Google, Bing และ 

Flickr โดยแต่ละชนิดของ อาหารไทยนั้นมีราว ๆ 200 ถึง 

700 ภาพ และถูกแบ่งออกเป็น 2 ชุดคือชุดฝึกสอน 

จำนวน 80% และชุดทดสอบ จำนวน 20% ชุดข้อมูลนี้มี

จำนวน รายการอาหารไทยที่ เป็นของคาวทั้งหมด 50 

รายการ มีจำนวนรูปภาพทั้งหมด 15,772 ภาพ แบ่ง 

2) FoodyDudy คือชุดข้อมูลรูปภาพอาหารไทยที่เป็นที่

น ิยม 48 เมน ู  ผ ู ้ เก ็บรวบรวมช ุดข ้อม ูลน ี ้ค ือคุณ 

Phacharaphol (Gemmy) Somboontham มี

จุดประสงค์เพื่อให้ชาวต่างชาติสามารถรู้ได้ว่าเมนูนี้มีชื่อ

ว่าอะไร และนำแบบ จำลองที่ฝึกด้วยข้อมูลนี้ไปใส่ในเว็บ

แอพลิเคชัน โดยมีรูปภาพทั้งหมด 14,400 รูปภาพ 

3) ชุดข้อมูลรูปภาพอาหารไทยที่เก็บด้วยตนเอง เก็บโดย

ใช้สคริปต์ดาวโหลดรูปภาพจากเว็บไซต์ Google โดยนำ

รายการอาหารมาจากตารางคุณโภชนาการปีพศ .2561 

ของสำนักโภชนาการ มีรูปภาพทั้งหมด 18,923 รูปภาพ 

3.2 การตั้งค่าแบบจำลองและการประเมินผล 

ในการทดลองเราได้แบ่งชุดข้อมูลเป็นชุด

ข้อมูลฝึกฝนแบบจำลองและชุดข้อมูลทดสอบแบบ 

จำลอง โดยแบ่งเป็นอัตราส่วน 80% เป็นชุดข้อมูลที่ใช้

ฝึกฝนแบบจำลอง และ 20% ทำการตั้งค่าพารามิเตอร์

กับแบบจำลองดังนี้ 

1) ค่าอัตราการเรียนรู้ (learning rate) ถูกกำหนดเป็น 

0.001 เนื่องจากค่านี้เหมาะสมกับงานการจัด แยกอาหาร

และช่วยลดความเสี่ยงในการเกิด overfitting 

2 ) การใช ้  Dropout เป ็นเทคน ิคท ี ่ช ่วยลดการเกิด 

overfitting ในโมเดล 

3) จำนวนรอบการฝึก กำหนดรอบการฝึกเป็น 200 

เนื่องจากโมเดล Food classification จำเป็นต้อง ฝึกฝน

ให้มากพอที่จะได้รับการเรียนรู้อย่างเต็มที่  

4) การใช้งาน Early stopping เป็นเทคนิคในการหยุด

การฝึกโมเดลก่อนจนกว่าจะเต็มจำนวนรอบ การฝึก โดย

ใช้เกณฑ์เป็นค่าความสูญเสียของชุดข้อมูลทดสอบ 

(validation loss) เพื่อลดเวลาใน การฝึกและลดโอกาส

ในการเกิด overfitting  
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5) การใช้งาน Model checkpointing เป็นเทคนิคใน

การบันทึกโมเดลที่ดีที่สุดหลังจากแต่ละรอบ การฝึก เพื่อ

ใช้ในการทดสอบหรือใช้กับชุดข้อมูลใหม่ในอนาคต  

6) การใช้ Optimizer Optimizer ถูกกำหนดเป็น Adam 

optimizer เ พ ื ่ อ ช ่ ว ย ให ้ โ ม เ ดลฝ ึ ก ฝน ได ้ อ ย ่ า งมี  

ประสิทธิภาพและความเร็วในการเรียนรู้ที่มาก  

7 ) การใช ้งาน Cross Validation ใช ้ เทคน ิค K-fold 

cross-validation โดยกำหนด K=5 เพื่อทดสอบ และวัด

ประสิทธิภาพของโมเดลโดยการแบ่งชุดข้อมูลการเรียนรู้

เป็น 5 ส่วนเท่าๆ กัน โดยจะเลือกใช้ 4 ส่วนในการแบ่ง

ชุดข้อมูลการเรียนรู้และใช้ส่วนที่เหลือ 1 ส่วนเป็นชุด

ข้อมูลทดสอบซึ ่งนำทดสอบแต่ละรอบจะใช้ส่วนที่ไม่

เหมือนกัน เพื่อให้ทุกส่วนของชุดข้อมูลถูกนำมาใช้ทั้งใน

การสร้างแบบจำลองและการทดสอบแบบจำลอง จะ

ทำซ้ำกัน 5 รอบ เพื่อให้ทุกส่วนของชุดข้อมูลถูกนำมาใช้

ฝึกฝน 

ในส่วนของการวัดประสิทธิผลในเราได้นำชุด

ข้อมูลทดสอบซึ่งประกอบไป ด้วยภาพที่คำตอบที่ถูกต้อง 

และคำตอบท ี ่ ถ ู กทำนายโดยโม เดล โดยใช ้การ

เปรียบเทียบ คำตอบที่ถูกต้องกับคำตอบที่ถูกทำนาย 

ด้วยเกณฑ์ โดย Top-1 Accuracy คือ ความแม่นยำของ

โมเดล ที่ทำนายคำตอบถูกต้องในหมวดหมู่ที ่เป็นที่สุด 

หรือหมวดหมู่ที ่มีความน่าจะเป็นสูงที ่สุดและ Top-5 

Accuracy คือ ความแม่นยำของโมเดลที่ทำนายคำตอบ

ถูกต้องในหมวดหมู่ที ่ถูกต้อง หรือหมวดหมู่ที ่มี ความ

น่าจะเป็นสูงถึง 5 อันดับแรก 

3.3 การฝึกฝนแบบจำลอง 

ในการฝึกฝนแบบจำลอง เราไดใ้ช้แบบจำลอง

ที่เกี่ยวข้องกบัการรู้จำภาพอาหารและแบบจำลองที ่เปน็ 

State of the Art ทั้งหมด 10 แบบจำลองได้แก่ Nu-

inNet 1.0 , Nu-inNet 1.1, AlexNet, SqueezeNet, 

Resnet50V2, InceptionV3, DenseNet201, 

MobileNetV2, GoogLeNet, EfficientNetV2 นั้นเรา

ได้แบ่งวิธีการฝึกแบบจำลองเป็นดังนี ้

1) การฝกึฝนแบบจำลองด้วยชุดข้อมูลที่ไม่

ผ่านการทำ Image Segmentation 

2) การฝกึฝนแบบจำลองด้วยชุดข้อมูลที่ผ่าน

การทำ Image Segmentation ด้วยโปรแกรม 

LabelMe ในการทำ Masking เพื่อครอปรูปภาพจากนั้น

จึงนำผลลัพธ์ที่ได้ไปใช้ฝึกฝนแบบจำลอง 

3) การฝกึฝนแบบจำลองวิธี end-to-end 

โดยการทำ Image Segmentation กับชุดขอ้มูลด้วย

โปรแกรม LabelMe ในการทำ Masking เพื่อครอปรปู

ภาพซึ่งจะคลา้ยๆ กับวิธีที ่2 แต่เราจะนำผลลัพธจ์ากการ

ทำ Masking ไปฝึกกับแบบจำลอง U-Net และนำ

ผลลพัธ์ที่ได้ไปทดสอบกบัแบบจำลองที่ได้จากข้อที่ 1 

4) การฝกึฝนแบบจำลองโดยนำ Fast Fourier 

transform เข้ามาใช้กับชุดข้อมลูขาเข้า โดยจะเปลี่ยน

รูปภาพให้เป็นโดเมนความถี่และฝกึฝนแบบจำลอง 

จากนั้นจะฝึกแบบจำลองด้วยวิธีที่ 1 ถึง 3  จากนั้นทำ

การรวมดว้ย Fully Connected จากนั้นจงึทำการ

ทดสอบแบบจำลอง 

5) การฝึกฝนแบบจำลองด้วยวิธีการแบบ 

CentralNet โดยจะฝึกแบบจำลอง 2 อันไปพร้อมกัน อัน

แรกเป็นแบบจำลองที่ใช้ Fast Fourier Transform เข้า

มาใช้กบัชุดข้อมลูขาเข้า และอันที่ 2 จะฝกึฝนด้วยชุด

ข้อมูลแบบข้อที่ 1  โดยทั้ง 2 แบบจำลองจะมีการสกัด

คุณลักษณะของทกุเลเยอร์ จากนั้นเราจะทำนำ

คุณลักษณะที่สกัดได้นั้น มารวม จากนั้นจะนำ

คุณลักษณะที่ได้สกัดจากเลเยอร์ออกมาแล้วนำไปฝึกต่อ 

จากนั้นจึงนำแบบจำลองมาทดสอบ 

4. ผลการทดลอง 

4.1 ผลการรวมชุดข้อมูลด้วยตนเอง 

 นำเมนูอาหารไทยท้ังหมด 234 รายการมาค้นหา

รูปภาพใน search engine อย่างเช่น google โดยจะดู

ผลลัพธ์ที่ได้หลังจากค้นหารูปภาพแล้วว่า ตรงกับที่เรา

ต้องการหรือไม่ โดยสิ่งที่เราต้องการคือ รูปภาพเมนูที่เรา
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ต้องการ จากนั้น จึงเขียน script เพื่อดาวน์โหลดรูปภาพ

จากผลลัพธ์ที่ได้ และนำรูปภาพที่ดาวน์โหลดสำเร็จแล้ว

มาเปลี่ยนชื่อไฟล์ให้เมนูอาหารไทยแบบภาษาอังกฤษ 

จากนั้นจะทำการคัดเลือกรูปภาพที่ตรงกับเมนูท่ีเราค้นหา 

เห็นเมนูอาหารอย่างชัดเจนที่สุดและมีขนาดของรูปภาพ

ขึ ้นต่ำเป็น 300x300 โดยจะรวมรูปภาพที ่ผ ่านการ

คัดเลือกแล้ว ให้อยู่ในโฟลเดอร์เพื่อจัดการได้ง่ายและได้

แบบจำลองที่ทำนายผลลัพธ์ได้ดีที่สุด จากรายการอาหาร

ทังหมดจำนวน 234 รายการ มีบางรายการที่ซ้ำกันได้แก่ 

ซุปหน่อไม้, แกงหอยขม, ข้าวหมกไก่, ขนมจีนน้ำยาป่า, 

ขนมจีนน้ำพริก และมีบางรายการที่ไม่สามารถหารูปภาพ

ได้ ได้แก่ ปลาดุกอุยทอดรสเผ็ด, ปลาหลังขาว 3 รส, ปลา

ปากคม 3 รส, นาชิดาแฆ, นาชิดาแฆกุ้ง, นาชิมีเยาะ, นา

ชิตีเน๊ะ, หอยแครงปรุงรส, ปลาทู 3 รส, ต้มข่าทูน่า, ปลา

ทูน่าผสมกระเทียม, หมี่กรอบอาหารเจ, ปลาเส้นผสม

สาหร่ายอาหารเจ, แกงอ่อมมะระใส่เห็ดอาหารเจ, หมู - 

ไตอาหารเจ, ยำก๋วยเตี๋ยวเซียงไฮ้อาหารเจ, ขนมจีนน้ำละ

ซอ, ปลาซาร์ดีนในซอสมะเขือเทศ เป็น 24 รายการจึง

เหลือรานการทั้งหมด 210 รายการ ชุดข้อมูลนี้มีจำนวน

รูปภาพทั้งหมด 18923 รูปภาพ 

4.2 ผลลัพธ์ของแบบจำลองของชุดข้อมูลที่

รวบรวมด้วยตนเอง 

รูปที ่ 1 ผลลัพธ์ของแบบจําลองที ่ไม ่ผ ่านการทำ Image 

Segmentation 

จากรูปที่ 1 แบบจำลองที่มีค่าความแม่นยำเฉลี่ย Top-1 

สูงสุดคือ Nu-innet1.1 ที่ 64.8% และ Top-5 สูงสุดคือ 

SqueezeNet ที่ 91.3%  

รูปที่ 2 ผลลัพธ์ของแบบจำลองที่ฝึกด้วยชุดข้อมูลที่ผ่านทำ 

Image Segmentation 

จากรูปที่ 2 แบบจำลองที่มีค่าความแม่นยำเฉลี่ย Top-1 

สูงสุดคือ Nu-innet1.1 ที่ 67.4% และ Top-5 สูงสุดคือ 

SqueezeNet ท ี ่  92.5% และเปร ียบเท ียบผลล ัพธ์

ร ะห ว ่ า ง ร ู ป ท ี ่  1 ก ั บ  ร ู ป ท ี ่  2 ก า ร ท ํ า  Image 

Segmentation นั้นสามารถเพิ่มค่าความแม่นยําเฉลี่ย 

Top-1 ได้ถึง 1.5-3% และ ค่าความแม่นยําเฉลี่ย Top-5 

เพิ่มขึ้น 1.1-2.8% 

รูปที่ 3 ผลลัพธ์ของแบบจำลองที่ฝึกด้วยเทคนิค end-to-end 

จากรูปที่ 3 แบบจำลองที่มีค่าความแม่นยำเฉลี่ย Top-1 

สูงสุดคือ Nu-innet1.1 ที่ 65.9% และ Top-5 สูงสุดคือ 

InceptionV3 ท ี ่  88.5% และเปร ียบเท ียบผลล ัพธ์

ระหว่างรูปที่ 1 กับ รูปที่ 3 การฝึกฝนแบบจําลองโดยใช้

เทคนิค End-to-End ค่าความ แม่นยําเฉลี่ย Top-1 มีค่า

เพิ่มขึ้น 0.1-2% และค่าความแม่นยําเฉลี่ย Top-5 มีค่า

เพิ่มขึ้น 0.2-1.6% 

รูปที่ 4 ผลลัพธ์ของแบบจําลองที่ใช้ Fast Fourier Transform 
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จากรูปที่ 4 แบบจำลองที่มีค่าความแม่นยำเฉลี่ย Top-1 

สูงสุดคือ Nu-innet1.1 ที่ 66.7% และ Top-5 สูงสุดคือ 

InceptionV3 ที่ 89.4% และเมื่อเปรียบเทียบระหว่างรูป

ที่ 1 กับรูปที่ 4 แบบจําลองทั้ง 4 นั้นมีค่าความแม่นยํา 

เฉลี่ย Top-1 เพิ่มขึ้นถึง 1.9-2.1 % และค่าความแม่นยํา

เฉลี่ย Top-5 เพิ่มขึ้น 1.5-1.9 % 

รูปที่ 5 ผลลัพธ์ของแบบจําลองที่ใช้ Fast Fourier Transform 

และฝึกฝนด้วยชุดข้อมูลที่ผ่านการทํา Image Segmentation 

จากรูปที่ 5 แบบจำลองทีม่ีค่าความแม่นยำเฉลี่ย Top-1 

สูงสดุคือ Nu-innet1.1 ที่ 69.3% และ Top-5 สูงสดุคือ 

InceptionV3 ที่ 91.0% และเมื่อเปรียบเทียบระหวา่งรูป

ที่ 2 กับรูปที่ 5 แบบจําลองทัง้ 4 นัน้มีค่าความแม่นยํา 

เฉลี่ย Top-1 เพิ่มขึ้นถึง 1.9-2.1 % และค่าความแม่นยํา

เฉลี่ย Top-5 เพิ่มขึ้น 1.5-1.9 % 

รูปที่ 6 ผลลัพธ์ของแบบจําลองที่ใช้ Fast Fourier Transform 

และเทคนิค End-to-End 

จากรูปที่ 6 แบบจำลองที่มีค่าความแม่นยำเฉลี่ย Top-1 

สูงสุดคือ Nu-innet1.1 ที่ 67.8% และ Top-5 สูงสุดคือ 

InceptionV3 ที่ 89.9% และเมื่อเปรียบเทียบระหว่างรูป

ที่ 3 กับรูปที่ 6 แบบจําลองทั้ง 4 นั้นมีค่าความแม่นยํา 

เฉลี่ย Top-1 เพิ่มขึ้นถึง 1.8-2.6 % และค่าความแม่นยํา

เฉลี่ย Top-5 เพิ่มขึ้น 1.4-1.9 % 

 
รูปที่ 7 ผลลัพธ์ของแบบจําลองฝึกด้วยวิธีแบบ CentralNet 

จากรูปที่ 7 แบบจำลองที่มีค่าความแม่นยำเฉลี่ย Top-1 

สูงสุดคือ Nu-innet1.1 ที่ 70.1% และ Top-5 สูงสุดคือ 

InceptionV3 ที่ 91.4% และเมื่อเปรียบเทียบระหว่างรูป

ที่ 1 กับรูปที่ 7 มีค่าความแม่นยําเฉลี่ย Top-1 เพิ่มขึ้นถึง 

5.3-8.8 % และมีค่าความ แม่นยําเฉลี่ย Top-5 เพิ่มขึ้น

ถึง 3.4-4.8 % 

 
รูปที่ 8 ผลลัพธ์ของแบบจําลองฝึกด้วยวิธีแบบ CentralNet 

ด้วยชุดข้อมูลที่ผ่านการทำ Image Segmentation 

จากรูปที่ 8 แบบจำลองที่มีค่าความแม่นยำเฉลี่ย Top-1 

สูงสุดคือ Nu-innet1.1 ที่ 72.7% และ Top-5 สูงสุดคือ 

InceptionV3 ที่ 93.4% และเมื่อเปรียบเทียบระหว่างรูป

ที่ 2 กับรูปที่ 8 มีค่าความแม่นยําเฉลี่ย Top-1 เพิ่มขึ้นถึง 

5.3-8.7 % และมีค่าความ แม่นยําเฉลี่ย Top-5 เพิ่มขึ้น

ถึง 3.9-5.7 % 

 
รูปที่ 9 ผลลัพธ์ของแบบจําลองฝึกด้วยวิธีแบบ CentralNet 

ด้วยเทคนิค End-to-End 

จากรูปที่ 9 แบบจำลองที่มีค่าความแม่นยำเฉลี่ย Top-1 

สูงสุดคือ Nu-innet1.1 ที่ 71.0% และ Top-5 สูงสุดคือ 

Nu-innet1.1 ที่ 92.2% และเมื่อเปรียบเทียบระหว่างรูป

ที่ 3 กับรูปที่ 9 ค่าความแม่นยําเฉลี่ย Top-1 เพิ่มขึ้นถึง 

5.1-7.9 % และมีค่าความ แม่นยําเฉลี่ย Top-5 เพิ่มขึ้น

ถึง 3.5-5.3 % 

5. บทสรุป  

5.1 การรวบรวมชุดข้อมูลรูปภาพอาหารไทย 

การรวบรวมชุดข้อมูลรูปภาพอาหารไทย จะอาหารบาง

รายการทีบ่างรายการที่มจีํานวนรูปภาพที่น้อย เมื่อไปฝึก

แบบจาํลองจะสง่ผลให้มีความแม่นยําลดลง โดยมีแนว

ทางการแก้ไขปัญหานี้คือ ควรค้นหารูปภาพจากหลายๆ
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แหลง่ เช่น ค้นหาช่ืออาหารในเว็บไซต์ที่เป็น search 

engine อื่นๆ อย่าง Bing และควรคน้หาชื่ออาหารใน

เว็บไซต์ที่มีการเกบ็รวบรวมรูปอย่าง Flickr หรือเว็บไซต์

ที่มีความ เกี่ยวข้องกับอาหารอย่างเว็บไซต์ Wongnai ที่

มีคนรีวิวอาหารพร้อมกับรูปภาพอาหาร จากแนวทางท่ี 

ได้เสนออาจทาํหารูปภาพได้มากขึ้น 

5.2 การรวบรวมชุดข้อมูลรูปภาพอาหารไทย 

การฝึกแบบจำลองกับชุดข้อมูลที่รวบรวมด้วย

ตนเองนั้น การใช้การทำ Image Segmentation นั้นได้

ประสิทธิสูงกว่าเมื่อเทียบกับเทคนิค End-to-End โดยค่า

ความแม่นยำเฉลี่ย Top-1 นั้นมีค่ามากกว่าถึง 0.5-1.5 % 

และค่าความแม่นยำเฉลี่ย Top-5 มี ค่ามากกว่าถึง 0.8-

1.7 % ดังในรูปที่ 2 กับรูปที่ 3 

การใช้ Fast Fourier Transform ร่วมกับการ

ทำ Image Segmentation นั้นมีประสิทธิภาพที่ดีกว่า 

การใช้เทคนิค End-to-End โดย Image Segmentation 

มีค่าความแม่นยำเฉลี่ย Top-1 มากกว่าการใช้เทคนิค 

End-to-End ถึง 0.5-1.6 % และมี ค่าความแม่นยำเฉลี่ย 

Top-5 มากกว่าการใช้เทคนิค End-to-End ถึง 0.9-1.7 

% ดังรูปที่ 5 และ 6 

การรวมข้อมูลแบบ CentralNet ร่วมกับ การ

ทำ Image Segmentation นั้นมีประสิทธิภาพที่ดีกว่า

การรวมข้อมูลแบบ CentralNet ร่วมกับการ ใช้เทคนิค 

End-to-End โดย Image Segmentation ม ีค ่ าความ

แม่นยำเฉลี่ย Top-1 มากกว่าการใช้เทคนิค End-to-End 

ถึง 1.5-2 % และมีค่าความแม่นยำเฉลี่ย Top-5 มากกว่า

การใช้เทคนิค End-to-End ถึง 1.4- 1.7 % ดังรูปที ่ 8 

กับรูปที่ 9 
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วิเคราะห์และท านายความนิยมของคอนเทนต์ในส่ือสังคมออนไลน์โดยการเรียนรู้ด้วยเคร่ือง

คอมพวิเตอร์ 

Analysis and prediction of social media content popularity based on machine learning 

approach 

บทคัดย่อ 

โครงงานมีวตัถปุระสงคเ์พื่อสร้างโมเดลท่ีสามารถทาํนาย

ความนิยมของคอนเทนตใ์นส่ือสังคมออนไลนด์ว้ยการ

เรียนรู้ดว้ยเคร่ืองคอมพิวเตอร์ โดยมุ่งหวงัให้ผูส้ร้างคอน

เทนตน์าํผลการทาํนายท่ีไดไ้ปประกอบการตดัสินใจต่อไป 

ขอ้มูลคอนเทนตท่ี์ใชใ้นการศึกษาทั้งหมดไดร้วบรวมมา

จากโพสบน Facebook fanpage สาธารณะ เฉพาะท่ีเขียน

ดว้ยภาษาไทยเป็นหลกัและเก่ียวกบัการขายสินคา้ ข่าวสาร 

หรือการใหค้วามรู้  “คะแนนความนิยม” จะคาํนวณจาก

จาํนวนการกดถูกใจคอนเทนต ์คณะผูวิ้จยัไดน้าํอลักอริทึม 

XGBoost มา พฒันาโมเดลทั้งหมด 2 ประเภท ไดแ้ก่ 

Classification Model และ Regression Model ผลการ

ทดลองพบว่า Classification Model มีความแม่นยาํในการ

ทาํนายอยูท่ี่ 38.45% โดยท่ีความแม่นยาํจะเพ่ิมขึ้นเป็น 

61.97% เม่ือนบัรวมคาํทาํนายของคลาสขา้งเคียงว่าเป็นค่าท่ี

ถูกตอ้งดว้ย (ความแม่นยาํขา้งเคียง) ส่วน Regression 

Model มีค่าเฉล่ียความผิดพลาดสัมบูรณ์อยูท่ี่ 150.34% 

KEYWORDS 

social media content , popularity analysis and prediction, 

machine learning 

1. INTRODUCTION                                     ปัจจุบนัคน

ส่วนใหญ่หนัมาใชโ้ซเชียลมิเดียในการดาํเนินชีวิตและการ

ประกอบอาชีพกนัมากย่ิงขึ้น                         โดย Facebook 

เป็นแพลตฟอร์มท่ีมีความนิยมเป็นอยา่งมากของนกัเขียน

คอนเทนตใ์นไทย ดว้ยความนิยมท่ีมากและความ

หลากหลายของรูปแบบการใชง้านจึงทาํให้แพลตฟอร์ม 

Facebook เป็นหน่ึงในช่องทางท่ีเหมาะสมท่ีจะนาํมาใชใ้น

การสร้างคอนเทนตเ์พื่อโปรโมทสินคา้และบริการ แต่

อยา่งไรก็ตามการเขียนคอนเทนตใ์ห้ไดรั้บความนิยมนั้น

ไม่ใช่ส่ิงท่ีไม่ว่าใครก็สามารถจะทาํได ้และยงัเป็นเร่ืองยาก

ท่ีผูเ้ขียนจะทราบไดว่้าคอนเทนตท่ี์ตนกาํลงัเขียนนั้นจะ

ไดรั้บความนิยม หรือไดรั้บความสนใจจากผูอ้่านหรือไม่ 

เพราะปัจจยัท่ีส่งผลต่อความนิยมของบทความมีความ

หลากหลายและเปล่ียนแปลงไปตามเวลาและสถานการณ์                 

ดงันั้นในงานวิจยัฉบบัน้ีคณะผูจ้ดัทาํจึงไดจ้ดัทาํโครงงาน

วิเคราะห์และทาํนายความนิยมของคอนเทนตใ์นส่ือสังคม

ออนไลน์โดยการเรียนรู้ดว้ยเคร่ืองคอมพิวเตอร์ขึ้น ดว้ยการ

สร้างโมเดลในรูปแบบต่าง ๆ จาก XGboots เพื่อทาํนายผล

ว่า คอนเทนตท่ี์เขียนนั้นจะไดรั้บความนิยมมากนอ้ย

เพียงใด โดยการนาํคอนเทนตเ์ก่าจาก แพลทฟอร์มของ 

Facebook มาวิเคราะห์และนาํไปให้โมเดลเรียนรู้ โดยมี

วตัถุประสงคเ์พื่อวิเคราะห์ปัจจยัท่ีส่งผลต่อความนิยมของ

คอนเทนต ์เพื่อสร้างโมเดลท่ีสามารถทาํนายความนิยมของ

คอนเทนต ์และเพื่อช่วยให้ผูเ้ขียนคอนเทนตไ์ดน้าํไปใช้

ประโยชน์ในการปรับปรุงคอนเทนต ์ของตนเองต่อไป 

2. RELATED WORK 

2.1 งานวิจัย Sequential Prediction of Social Media 

Popularity with 

จากงานวิจยัน้ีไดเ้สนอวิธีการจดัการเตรียมขอ้มูลของ

จาํนวนการกดไลคโ์ดยวิธีการ Log normalization เพื่อ

จดัการกบัปัญหาเร่ืองการต่างกนัของเวลาในแต่ละโพ

สเน่ืองจากการเก็บขอ้มูลนั้นเวลาในการโพสท่ีผา่นมาของ

แต่ละโพสไม่เท่ากนัจึงจาํเป็นตอ้งทาํการ Log 



normalization เพื่อเป็นการลดBias ของขอ้มูลโดยสมการ

ของ Log normalization มีดงัน้ี 

 

 

2.2 งานวิจัย Intrinsic Image Popularity Assessment                                                

จากงานวิจยัน้ีไดท้าํการสร้างโมเดลการทาํนายค่าความนิยม

ของรูปภาพโดยใช ้Deep learing ในการทาํการทดลองและ

ทาํนาย 

2.3 งานวิจัย NIMA: Neural Image Assessment   จาก

งานวิจยัน้ีไดท้าํการทดลองสร้าง convolutional neural network 

เพื่อใชใ้นการทาํนาย คุณภาพของรูปภาพ 

2.4 Deep Age Estimation From Classification to 

Ranking                                                            จาก

งานวิจยัน้ีไดเ้สนอวิธีการทาํนาย MultiClass แบบใหม่โดย

ใช ้Convolutional Neural Network (CNN)-based 

framework, ranking-CNN โดยวิธีการ แบบเก่าคือทาํการ

ทาํนาย เลขกลุ่มต่างๆออกมาเป็นจาํนวนนบั 

3. METHOD 

   3.1 data gathering 

    วิธีการท่ี 1 คณะวิจยัไดท้าํการเก็บรวบรวมขอ้มูลจาก

แฟนเพจสาธารณะจาก เฟซบุ๊คดว้ย Facebook Graph api 

โดยวิธีการเก็บขอ้มูลชุดแรกทาํการเก็บขอ้มูลโดยทาํการ

เก็บขอ้มูล 15 โพสล่าสุดของแต่ละแฟนเพจ ทั้งหมด 96 

แฟนเพจ จะไดโ้พสทั้งหมด 1440 โพส 

    วิธีการท่ี 2 เน่ืองจากคณะวิจยัไดท้าํการทดลองแลว้พบ

ปัญหาเร่ืองโพสท่ีมีเวลาในการโพสท่ีแตกต่างกนัอาจจะทาํ

ให้โมเดลเกิด bias ขึ้นได ้คณะวิจยัจึงตดัสินใจทาํการเก็บ

ชุดขอ้มูลชุดท่ี 2 ขึ้นโดยทางคณะวิจยัจะทาํการเก็บขอ้มูล

ของ โพสท่ีพ่ึงถูกโพสและเก็บต่อไป ทุกๆ 2ชัว่โมงเป็น

เวลา 2อาทิตยไ์ดโ้พสทั้งหมด 506 โพส 

 

   3.2 data understanding 

    ขอ้มูลท่ีทาํการรวบรวมและนาํมาใชใ้นการเรียนรู้และ

ทาํนายผลของโมเดลประกอบดว้ย                                

message post คือ ตวัอกัษรในโพส 

tag post คือ แทก็ท่ีอยูใ่นโพส 

create time คือ เวลาท่ีโพส 

like คือ จาํนวนการกด like 

Page follow count คือ จาํนวนยอดติดตามของแฟนเพจ 

Page like count คือจาํนวนการกดถูกใจของแฟนเพจ 

   3.3 data prepare 

    โดยการทาํความสะอาดขอ้มูล จะทาํกบัขอ้มูลในส่วน

ของ message post และ tag post  โดยจะทาํการ ลบอีโมจิ 

ลบตวัเลข และ ลบอกัษรพิเศษ 

    การเตรียมฟีเจอร์ส าหรับการท านายผล 

    โดยฟีเจอร์ท่ีเป็นส่วนประกอบในการทาํนายยอดไลค ์

ไดแ้ก่                                                                1. message 

post และ message_tag ทาํการแยกคาํทาํโดยใช ้

word_tokenize                                                   2. create 

time นาํ เดือน วนั และชัว่โมง ท่ีโพสออกมาจาก create 

time และแบ่งเป็นช่วงของเวลา                       3. Image ใช้

ขอ้มูลท่ีมาจากโมเดลภายนอก nima , iipa 

page_followers_count, page_likes_count โดยขอ้มูล

ทั้งหมดท่ีเหลือรวมถึงขอ้มูลท่ีทาํการแบ่งกลุ่มแลว้นาํ 

normalize ให้อยูใ่นค่า 0 – 1 เพื่อให้ขอ้มูลท่ีจาํนวนตวัเลข

ใกลเ้คียงกนั 

    การเตรียมฟีเจอร์ส าหรับเป็นเป้าหมายท่ีจะท านาย 

    โดยการทาํนายผลจะใช ้2 วิธี คือ classification และ 

regression ซ่ึงทั้ง 2 วิธีน้ีจะมีวิธีการเตรียมขอ้มูลท่ีเอาไว้

สาํหรับเป็นเป้าหมายท่ีจะทาํนาย เพื่อท่ีจะนาํไปให้โมเดล

ไดเ้รียนรู้ไม่เหมือนกนั โดยจะมีวิธีการเตรียมขอ้มูล ดงัน้ี 



Classification จะทาํการแบ่งค่าไลคอ์อกเป็นกลุ่ม โดยจะ

ใชวิ้ธีแบบ log scale โดยจะไดข้อ้มูลในแต่ละช่วงต่างกนั  

เพราะ ในช่วงของจาํนวนตวัเลขนอ้ยๆ เช่น ตวัเลข 20 กบั 

30 นั้นจะเห็นไดว่้ามีความต่างกนัมาก แต่ตวัเลข 1000 กบั 

1010 นั้นต่างกนัไม่มากจึงให้ความสาํคญักบัตวัเลขท่ีมี

จาํนวนนอ้ยๆมากกว่า 

Regression จะทาํการเปล่ียนค่าไลคท่ี์มีจาํนวนต่างกนัโดย

การใชฟั้งกชนั log normalization กบัค่า ไลค ์ดงัสมการน้ี 

   3.4 model 

    โดยการทดลองน้ีจะใชโ้มเดล XGBoost ในการทดลอง

ซ่ึงพฒันาการต่อยอดมาจาก gradient boosting จึงไดช่ื้อว่า 

extreme gradient boosting ซ่ึง XGBoost พฒันาขึ้นใน

หลายๆดา้นไม่ว่าจะเป็นลดทรัพยากรในการใชง้าน, ไดผ้ล

ทาํนายท่ีดีย่ิงขึ้น, ใชเ้วลานอ้ยลง 

   3.5 evaluation 

    ทางคณะวิจยัไดเ้ลือกใชต้วัแปรในการวดัค่าของโมเดล 

regression ไดแ้ก่ 1. R square 2. Mean Squre Error (MSE) 

3. Mean Absolute Error(MAE) และ   เสนอการวดัแบบ 

Mean Absolute Error  percentage (MAEP) เพื่อท่ีจะได้

เห็นความผิดพลาดของโมเดลไดง้่ายย่ิงขึ้น จากสมการ

ดงัน้ี  

  

Y แฮด คือ ค่าท่ีทาํนายออกมาได ้

Y คือ ไลคจ์ริงๆของโพสนั้น                                      

classification ไดแ้ก่ 1. Accuracy  2. Recall  3. F1     4. 

Precision  และเสนอการวดัประสิทธิภาพของโมเดล   อีก

แบบซ่ึงสามารถใชไ้ดก้บังานน้ีคอืการวดัประสิทธิภาพ

แบบ adjacent group (กลุ่มใกลเ้คยีง) สาเหตุท่ีทาง

คณะวิจยัเสนอการวดัแบบน้ีขึ้นมาเพราะว่าค่าการ 

prediction นั้นเป็นค่าท่ีเป็น categories โดยค่าจริงๆท่ีได้

อาจจะเป็นค่าท่ีใกลก้บักลุ่มอ่ืนๆจึงไดเ้สนอวิธีการวดัผล

แบบน้ีขึ้นมา 

    3.6 Feature Selection 

    [9] การเลือกบาง feature ท่ีมีความสาํคญัต่อโมเดลมากๆ 

ออกมาใชส้าํหรับการสร้างโมเดล เพื่อลดเวลาในการเรียนรู้

ของโมเดลไดอ้ีกดว้ย จากการศึกษาขอ้มูลของ [10]how to 

choose feature selection ท่ีไดมี้การทาํวิธีการเลือก feature 

selection จึงทาํให้ทางคณะผูจ้ดัทาํมีความสนใจท่ีจะใช ้

feature selection แบบ f_classif โดยการใชฟั้งกช์ัน่ทาง

สถิติ ANOVA มาใชก้บัการทาํนายกบั regression และใน

ส่วนของ classification จะใช ้chi2 โดยใชฟั้งกช์ัน่ทางสถิติ 

chi square มาช่วยคาํนวณดว้ย 

4. EXPERIMENTS 

โดยทางคณะไดต้ั้งช่ือโมเดลแต่ละประเภทไวเ้ป็นตวัอกัษร

ยอ่เพ่ือให้สามารถเขา้ใจไดโ้ดยตั้งไวเ้ป็นรหสัดงัต่อไปน้ี 

 

 

 

 

 



    4.1 Classification  

 พารามิเตอร์ 

 

 

 

 

 

 

 

 

 ผลการทดลอง 

พารามิเตอร์ Default Normal Selection 

base_score 0.5 0.5 0.5 

booster gbtree btree btree 

colsample_bylevel 1 1 1 

colsample_bynode 1 1 1 

colsample_bytree 0.3 0.4 0.3 

gamma 0.1 0.3 0.0 

learning_rate 0.15 0.25 0.2 

max_delta_step 0 0 0 

max_depth 12 15 5 

min_child_weight 1 7 3 

missing None None None 

n_estimators 100 100 100 

nthread 1 1 1 

objective multi:softprob multi:softprob multi:softprob 

reg_alpha 0 0 0 

reg_lambda 1 1 1 

scale_pos_weight 1 1 1 

seed 0 0 0 

subsample 1 1 1 

verbosity 1 1 1 

model-code Accuracy recall f1 precision Accuracy  

adjacent-1 

cu00g11 0.2478 0.2070 0.2080 0.2175 0.5126 

cu01g11 0.2478 0.2070 0.2080 0.2175 0.5126 

cu02g11 0.2836 0.2385 0.2314 0.2342 0.5441 

cu03g11 0.2962 0.2201 0.2186 0.2215 0.5273 

cu04g11 0.3172 0.2182 0.2079 0.2093 0.5735 

cu05g11 0.3151 0.2030 0.1994 0.2015 0.5357 

cu06g11 0.3172 0.2145 0.2009 0.2067 0.5525 

cu07g11 0.3109 0.1907 0.1853 0.2013 0.5441 

cu08g11 0.3382 0.2184 0.2127 0.2259 0.5588 

cu09g11 0.3424 0.2093 0.2074 0.2214 0.5672 

cu10g11 0.3424 0.2038 0.1958 0.1956 0.5546 

cu11g11 0.3403 0.2025 0.1957 0.1954 0.5756 

cu12g11 0.3550 0.2503 0.2257 0.2177 0.5903 

cu13g11 0.344 0.2403 0.2120 0.2050 0.5882 

cu14g11 0.3697 0.2574 0.2342 0.2295 0.5882 

cu15g11 0.3424 0.2350 0.2122 0.2056 0.5819 

cu16g11 0.3487 0.2540 0.2238 0.2153 0.5924 

cu17g11 0.3529 0.2450 0.2246 0.2173 0.5945 

cu18g11 0.3508 0.2557 0.2309 0.2200 0.6029 

cu19g11 0.3697 0.2471 0.2280 0.2233 0.6092 

cu20g11 0.3655 0.2517 0.2244 0.2175 0.6113 

cu21g11 0.3781 0.2448 0.2283 0.2238 0.6071 

cu22g11 0.3676 0.2488 0.2331 0.2288 0.6008 

cu23g11 0.3697 0.2682 0.2386 0.2292 0.6050 

cu24g11 0.3760 0.2611 0.2369 0.2292 0.6113 

cu25g11 0.3571 0.2298 0.2167 0.2146 0.6029 

cu26g11 0.3676 0.2378 0.2198 0.2145 0.6092 

cu27g11 0.3466 0.2304 0.2077 0.2017 0.6050 

cu28g11 0.3571 0.2264 0.2101 0.2056 0.6050 

cu29g11 0.3697 0.2316 0.2086 0.2038 0.5945 

cu30g11 0.3760 0.2440 0.224 0.2181 0.6071 



 

ผลการทดลองท่ีดีท่ีสุด 

 

adjacence accuracy คือการคิด accuracy แบบกลุ่มคา้งเคียง

ดว้ย  

adjacence accuracy – 1 หมายถึง ถา้ค่า predict ไดแ้ลว้ไป

ตกอยูใ่นกลุ่มขา้งเคียง 1 กลุ่มจากกลุ่มท่ี predict ไดจ้ริงๆจะ

ถือว่าทายถูก 

จะเห็นไดว่้า accuracy นั้นเพ่ิมขึ้นอยา่งเห็นไดช้ดัเน่ืองจาก 

มีการทาํนายส่วนมากนั้นตกไปอยูก่ลุ่มขา้งเคียง 

Classification model (binary classification) 

ทาํการทดลองทาํนายจาํแนกโพสว่าโพสไหนท่ีจะมีค่า

ความนิยมโดยเฉล่ียต่อวนันอ้ยกว่า 50 โดยจะจะเป็นโมเดล

เสริมสาํหรับนาํมาใชใ้นส่วนของ regression 

 

 

 

 

 

 

 

    4.2 Regression 

พารามิเตอร์ 

 

 

 

 

 

 

 

model-

code 

Accuracy recall f1 precision Accuracy 

adjacent-1 

cu29g16 0.3844 0.2170 0.2084 0.2056 0.6176 

cbu03g11 0.2155 0.2864 0.2151 0.2060 0.5868 

cu23g11 0.3697 0.2682 0.2386 0.2292 0.6050 

cu04g16 0.3172 0.2220 0.2192 0.2343 0.5735 

cu25g16 0.3634 0.2129 0.2012 0.1988 0.6197 

พารามิเตอร์ Default Normal Selection 

base_score 0.5 0.5 0.5 

booster gbtree btree btree 

colsample_bylevel 1 1 1 

colsample_bynode 1 1 1 

colsample_bytree 1 0.7 1 

gamma 0 0 0 

learning_rate 0.1 0.1 0.04 

max_delta_step 0 0 0 

max_depth 3 5 6 

min_child_weight 1 1 1 

missing None None None 

n_estimators 100 100 200 

nthread 1 1 1 

objective reg:linear reg:linear reg:linear 

reg_alpha 0 0 0 

reg_lambda 1 1 1 

scale_pos_weight 1 1 1 

seed 0 0 0 

subsample 1 0.8 0.44 

verbosity 1 1 1 

importance_type gain gain gain 



ผลการทดลองไม่ผา่นการทาํ binary class 

 

ผลการทดลองผา่นการทาํ binary class 

 

Model 

code 

mae mse rmse r2 mean% 

ru01 1630.66 20447825.89 4521.92 0.2692 2409.23 

ru02 1588.80 17899638.06 4230.79 0.3603 1872.98 

ru03 1628.04 21941593.72 4684.18 0.2158 1605.92 

ru04 1576.30 18975614.26 4356.10 0.3218 1439.32 

ru05 1582.73 18460453.11 4296.56 0.3402 2217.77 

ru06 1555.75 17920223.6 4233.22 0.3595 2172.38 

ru07 1582.26 18445069.55 4294.77 0.3408 1762.08 

ru08 1617.23 19504647.32 4416.40 0.3029 2388.63 

ru09 1573.65 18128751.7 4257.78 0.3521 2253.68 

ru10 1635.21 20090695.13 4482.26 0.2820 2561.26 

ru11 1630.17 17511790.72 4184.70 0.3741 3673.45 

ru12 1546.36 18180186.46 4263.82 0.3502 2659.40 

ru13 1546.50 16797609.18 4098.48 0.3996 2088.57 

ru14 1605.07 18637678.65 4317.13 0.3339 2330.14 

ru15 1646.76 19549354.19 4421.46 0.3013 3451.59 

ru16 1613.81 21042640.57 4587.22 0.2479 2146.81 

ru17 1708.93 22675403.2 4761.86 0.1896 3557.98 

ru18 1699.29 22431716 4736.21 0.1983 3700.23 

ru19 1674.70 22041147.58 4694.80 0.2122 2917.94 

ru20 1657.83 20101288.91 4483.44 0.2816 2764.77 

ru21 1629.25 20787278.13 4559.30 0.2571 3396.28 

ru22 1631.19 19934186.18 4464.77 0.2875 3330.17 

ru23 1726.40 22686421.62 4763.02 0.1892 3331.16 

ru24 1673.84 21459598.29 4632.45 0.2330 2675.84 

ru25 1623.59 21222260.31 4606.76 0.2415 2232.04 

ru26 1617.43 21153269.34 4599.26 0.2440 2912.64 

ru27 1669.59 20234384.98 4498.26 0.2768 3693.84 

ru28 1723.08 22197651.42 4711.43 0.2067 5262.24 

ru29 1643.83 20362673.61 4512.50 0.2722 3395.31 

ru30 1644.59 20566430.47 4535.02 0.2650 3400.78 

Model 

code 

mae mse rmse r2 mean% 

rbu01 2489.31 29833617.71 5462.01 0.3862 160.08 

rbu02 2584.61 35416841.15 5951.20 0.2713 158.34 

rbu03 2542.00 34709435.85 5891.47 0.2859 161.70 

rbu04 2635.45 33358314.34 5775.66 0.3137 175.69 

rbu05 2455.49 31956258.51 5652.98 0.3425 151.81 

rbu06 2570.51 35949668.45 5995.80 0.2604 152.94 

rbu07 2580.57 33450103.53 5783.60 0.3118 150.33 

rbu08 2653.48 35481856.57 5956.66 0.2700 155.42 

rbu09 2578.66 34717914.23 5892.19 0.2857 153.78 

rbu10 2687.31 39123771.78 6254.89 0.1951 186.21 

rbu11 2590.84 35976885.26 5998.07 0.2598 156.44 

rbu12 2603.71 36348542.67 6028.97 0.2522 169.06 

rbu13 2575.90 36364814.47 6030.32 0.2518 176.21 

rbu14 2587.45 35956446.34 5996.36 0.2602 164.97 

rbu15 2590.72 38932406.22 6239.58 0.1990 165.49 

rbu16 2556.59 36901878.03 6074.69 0.2408 166.15 

rbu17 2612.91 38184421.69 6179.35 0.2144 179.11 

rbu18 2546.75 36511153.99 6042.44 0.2488 189.53 

rbu19 2688.40 36698076.29 6057.89 0.2450 175.22 

rbu20 2655.80 37403536.22 6115.84 0.2305 163.29 

rbu21 2682.54 38770372.91 6226.58 0.2023 167.18 

rbu22 2603.83 35142733.14 5928.13 0.2770 184.20 

rbu23 2516.56 35418132.22 5951.31 0.2713 162.57 

rbu24 2488.78 35283180.57 5939.96 0.2741 155.12 

rbu25 2588.46 34315317.96 5857.92 0.2940 165.56 

rbu26 2474.60 31274254.5 5592.33 0.3566 163.10 

rbu27 2522.70 30853462.02 5554.58 0.3652 164.80 

rbu28 2443.73 31192100.08 5584.98 0.3583 170.20 

rbu29 2584.89 37687303.95 6138.99 0.2246 181.90 

rbu30 2480.58 32905208.15 5736.30 0.3230 181.51 



ผลการทดลองท่ีดีท่ีสุด 

 

จะเห็นไดว่้าเม่ือนาํขอ้มูลท่ีมีค่าความนิยมตํ่ากว่า 50 

ออกไปแลว้ทาํการทดลอง mean% ท่ีเราทาํการทดลองคิด

ออกมานั้นลดลงไปอยา่งเห็นไดช้ดั เม่ือเทียบกบัโมเดลท่ี

ไม่ไดน้าํค่าความนิยมตํ่าออก เปอร์เซ็น error นั้นจะ

มากกว่า 1000 เพราะ regression นั้นทาํนายค่าความนิยม

ตํ่าๆไดไ้ม่ดี 

5. CONCLUSION 

ในการทดลองทั้งหมดท่ีผา่นมา โมเดล Classification , 

Regression, Regression + Classification และ Ranking 

Classification นั้นทั้งหมดลว้นมีประสิทธิภาพยงัไม่ดีมาก

นกั โดยสามารถสรุปผลของแต่ละโมเดลไดด้งัน้ี 

1.Classificartion 

เป็นวิธีท่ีไดค้่าความแม่นยาํออกมาดีท่ีสุดในกลุ่มประเภท ท่ี

ทาํนายเป็น Multiclassfication เหมือน ๆ กนัและหากใชผ้ล

การทาํนายแบบ กลุ่มใกลเ้คียงก็จะย่ิงแม่นยาํขึ้นไปอีกแต่

ช่วงของค่าความนิยมท่ีทาํนายออกมาก็จะย่ิงกวา้งมากขึ้น

ไปอีก วิธีการคดักรองโพสก่อนนาํมาทาํนายผลไม่ไดท้าํให้

โมเดลประเภทน้ีดีขึ้น 

2.Regression 

ค่าความผิดพลาดยงัสูงมากอยูแ่ตห่ากทาํการกรองโพสท่ีมี

ค่าความนิยมตํ่า ๆ ออกไปก่อนทาํนายจะช่วยให้ ค่าความ

ผิดพลาดดีขึ้นได ้เน่ืองจากโมเดลน้ีทาํนายโพสท่ีมีค่าความ

นิยมต่อวนั ตํ่าๆไดไ้ม่ดี 
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การวเิคราะห์และจ าแนกข้อความที่เป็นพษิ 
พพิฒัน์พงศ์ พทัิกษ์ก่อผล1  

1คณะเทคโนโลยีสารสนเทศ สถาบนัเทคโนโลยีพระจอมเกล้าเจ้าคุณทหารลาดกระบัง กรุงเทพฯ 
2คณะเทคโนโลยีสารสนเทศ สถาบนัเทคโนโลยีพระจอมเกล้าเจ้าคุณทหารลาดกระบังฯ 

           Emails: 62070140@kmitl.ac.th 

บทคัดย่อ 

รายงานฉบบัน้ีมีวตัถุประสงคใ์นการกล่าวถึงการรายงานของวิชาโครงงาน คณะเทคโนโลยีสารสนเทศ สถาบนัเทคโนโลยีพระจอมเกลา้

เจา้คุณทหารลาดกระบงั ในเร่ืองการวิเคราะห์และจ าแนกขอ้ความท่ีเป็นพิษ 

ผูท่ี้พิมพข์อ้ความลงไปบนโซเชียลมีเดียอาจจะเจตนาหรือไม่เจตนาท่ีจะพิมพข์อ้ความท่ีเป็นพิษลงไป ขอ้ความเหล่านั้นอาจจะท าให้ผูท่ี้อ่าน

เกิดปมหรือไปกระทบจิตใจ หรืออาจท าให้ผูท่ี้ถูกกล่าวถึงในขอ้ความเสียหายได้ 

โดยมีการสกัดคุณลักษณะของข้อความ  2 แบบได้แก่ TF-IDF และการใช้ Universal Sentence Encoder Multilingua สร้างแบบจ าลอง 

Traditional Machine Learning ได้แก่  Random Forest, Decision Tree, Extra Tree, K-Nearest Neighbors และส ร้างแบบจ าลอง  Deep 

learning โดยใช ้Keras 

  

 ค าส าคัญ – ขอ้ความ; เป็นพิษ; โซเชียลมีเดีย; แบบจ าลอง 

 

1. บทน า 
ในปัจจุบนัส่ือโซเชียลมีเดียเป็นส่ือกลางท่ีสามารถสนทนาและ

แลกเปล่ียนความคิดเห็นต่างๆผา่นอินเทอร์เน็ตแต่บางประโยคก็

อาจจะเป็นพิษท าให้ผูท่ี้อ่านหรือโดนกล่าวถึงเกิดปมในใจหรือ

เสียหายได ้ถา้เป็นเด็กท่ียงัไม่บรรลุนิติภาวะเขา้มาอ่านอาจจะท า

ให้จ าขอ้ความท่ีเป็นพิษไปใชใ้นชีวิตประจ าวนัไดค้วามคิดเห็น

ท่ีเป็นพิษจะท าให้ส่งผลต่อความสัมพนัธ์และก่อให้เกิดการท า

ร้ายอีกฝ่ายไม่ว่าจะเป็นการท าร้ายร่างกายหรือจิตใจ มกัท าให้

ผูถู้กกระท าเป็นคนที่ตอ้งรู้สึกหวาดกลวั จึงท าให้ผูใ้ชม้ากมาย

สามารถเขา้มาแสดงความคิดเห็นไดบ้างโพสตห์รือบางการ

แสดงความคิดเห็นอาจจะเป็นขอ้ความท่ีไม่เหมาะสมหรือเป็น

พิษอาจจะท าให้ผูอ้่านท่ีเป็นเด็กหรือยงัขาดวุฒิภาวะอาจจะ

ลอกเลียนแบบการใชค้  าพูดหรือพฤติกรรมท่ีไม่เหมาะสม หรือ

ถา้เป็นโพสตท่ี์มีการขายของการมีขอ้ความท่ีไม่เหมาะสมหรือ

เป็นพิษอาจจะท าให้สินคา้ขาดความน่าเช่ือถือและส่งผลกระทบ

ต่อสินคา้หรือร้านคา้ ดั้งนั้นการวิเคราะห์และจ าแนก 

1.1 วัตถุประสงค์ 

เพื่อศึกษาการสร้างแบบจ าลองท่ีเหมาะสมกบัการวิเคราะห์และ

จ าแนกขอ้ความท่ีเป็นพิษ และสร้างกระบวนการการคดักรอง

ขอ้ความท่ีเป็นพิษและเพื่อลดขอ้ความท่ีเป็นพิษบนส่ือออนไลน์ 

2. ทฤษฎีที่เกี่ยวข้อง 

2.1  ความรุนแรงของข้อความท่ีเป็นพษิบนส่ือสังคม 

2.1.1 ข้อความที่เป็นพษิ 

ขอ้ความท่ีเป็นพิษ[1] หมายถึง ขอ้ความท่ีถูกพูดไปในเชิงลบ

เน่ืองจากค าว่าเป็นพิษมกัจะน ามาเปรียบเทียบกบัการกระท า

หรือความสัมพนัธ์ที่เป็นการท าร้ายอีกฝ่ายไม่ว่าจะเป็นดา้น

ร่างกายหรือจิตใจ ความสัมพนัธ์ที่เป็นพิษมกัจะท าให้

ผูถู้กกระท าเป็นคนที่ตอ้งรู้สึกหวาดกลวั การท่ีโพสตข์อ้ความท่ี 
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เป็นพิษลงบนโซเชียลมีเดียจะท าให้เกิดความเสียหายท่ีตามมา

กบัผูท่ี้โพสตห์รือผูท่ี้ถูกกล่าวถึงคือ อาจมีการทะเลาะเบาะแวง้ 

ท าร้ายร่างกายผูอ้ื่นหรือไม่ก็ท าร้ายตวัเองเน่ืองจากไปพูดท าร้าย

จิตใจ หรือบางคร้ังก็สามารถท าให้ธุรกิจเกิดความเสียหายได ้

เน่ืองจากการโพสตรี์วิวดว้ยขอ้ความท่ีเป็นพิษท าให้ 

2.1.2 ความรุนแรง 

         ความรุนแรง [2] หมายถึง การเจตนาใช้ก าลัง หรือใช้

อ านาจในการข่มขู่ คุกคาม ซ่ึงจะส่งผลกระทบต่อร่างกายหรือ

จิตใจของผูท่ี้ถูกกระท า อาจเป็นสาเหตุท าให้บาดเจ็บเสียชีวิต 

หรือสะเทือนใจ ซ่ึงการเกิดภาวะความรุนแรงต่อตัวบุคคล

สามารถเกิดไดจ้ากการใชค้วามรุนแรงทางกายโดยเจตนาท าให้

ผูอ้ื่นได้รับความเดือดร้อนบาดเจ็บหรือถึงแก่ชีวิต หรือบงัคับ

ผู ้อื่นให้ท าตามท่ีตนเองต้องการ หรือการใช้ความรุนแรงท่ี

เกิดขึ้นจากอาการทางจิต ซ่ึงในปัจจุบันความรุนแรงได้มีผล

อย่างแพร่หลายในบริบทสังคมนั้นลว้นสามารถมีความรุนแรง

เกิดขึ้นได้ทั้งนั้นไม่ว่าจะเป็นสังคมในกลุ่มเพ่ือน หรือแม้แต่

ครอบครัวสามารถเกิดความรุนแรงไดห้ลากหลายรูปแบบ เช่น 

การทุบตี ด่าทอ หรือทิ้งทอด ในปัจจุบนัส่ือสังคมเป็นส่ือกลางท่ี

ให้บุคคลทั่วไปมีส่วนร่วมสร้างและแลกเปล่ียนความคิดเห็น

ต่าง ๆ ผ่านอินเทอร์เน็ต เน่ืองจากบนส่ือสังคมสามารถท าให้

ผูค้นเข้าถึงข้อมูลต่างๆได้อย่างรวดเร็ว อาจท าให้บางเน้ือหา

แพร่กระจายอย่างรวดเร็ว ท าให้เกิดการแสดงความคิดเห็นท่ี

อย่างหลากหลายโดยยงัไม่ไดท้ราบขอ้เท็จจริงของขอ้มูลท าให้

เกิดการขัดแยง้กันบนส่ือสังคม จึงเป็นสาเหตุท าให้มีความ

รุนแรงต่าง ๆ มากมาย และจะส่งผลต่อสุขภาพจิต และสภาพ

จิตใจ 

2.1.3 ประเภทของความรุนแรง 

1. ความรุนแรงทางร่างกาย (Physical Violence) หมายถึง การ

ไดรั้บบาดเจ็บโดยผูก้ระท าความรุนแรงต่อผูถู้กกระท า เช่น การ

ทะเลาะวิวาท เตะ ต่อย และเป็นเหตุการณ์ท่ีไม่ใช่อุบติัเหตุ 

2. ความรุนแรงทางเพศ (Sexual Violence) หมายถึง การกระท า

ต่าง ๆ ท่ีมีเป้าหมายเพื่อใช้ผูถู้กกระท าเป็นเคร่ืองตอบสนอง

ความต้องการทางเพศของผู้กระท า  โดยอาจใช้ก าลังบังคับ 

หลอกลวง ข่มขู่ ชกัชวนให้ส่ิงตอบแทน เป็นตน้ 

3. ความรุนแรงทางจิตใจ (Psychological Violence) หมายถึง 

การถูกท าร้ายจิตใจและควบคุมบงัคับจิตใจท าให้รู้สึกอบัอาย 

รู้สึกดอ้ยค่า หรือลดคุณค่าความเป็นมนุษยข์องผูอ้ื่นลง 

2.1.4 ส่ือสังคม (Social Media) 

ส่ือสังคมหรือ Social media หมายถึงส่ือกลางอิเล็ก

โทรนิกส์ท่ีให้บุคคลทัว่ไปได้มีส่วนร่วมสร้างและแลกเปล่ียน

ความคิดเห็นต่างๆ ผ่านอินเทอร์เน็ตไดใ้นปัจจุบนัส่ือสังคมเป็น

มากกว่าท่ีท่ีใช้ในการสนทนาแลกเปล่ียนความคิดแต่ยงัเป็นท่ี

สามารถด าเนินธุรกิจได้อีกด้วยโซเชียลมีเดียจึงควรมีการคัด

กรองข้อความท่ีเป็นพิษออกไปเพื่อประโยชน์ต่อผู ้ท่ีเข้ามา

พูดคุยหรือผูท่ี้ใชโ้ซเชียลมีเดีย 
 

2.2  ความหมายของป้ายก ากับข้อความ (Label) 

2.2.1 ข้อความที่เป็นพษิ (Toxic)  

ขอ้ความท่ีเป็นพิษ เป็นขอ้ความท่ีมีค าพูดหยาบคาย ค าพูดเสียด

สี หรือเป็นขอ้ความท่ีอาจจะท าให้ 2 ฝ่ายเกิดการแตกแยกกนั 

2.2.2 ข้อความที่เป็นพษิมาก (Severe toxic)  

ขอ้ความท่ีเป็นพิษ เป็นขอ้ความท่ีมีค าพูดหยาบคาย ค าพูดเสียด

สี หรือเป็นขอ้ความท่ีอาจจะท าให้ 2 ฝ่ายเกิดการแตกแยกกนั 

2.2.3 ข้อความที่เป็นการหมิ่นประมาท (Insult)  

ขอ้ความท่ีเป็นการหม่ินประมาท เป็นขอ้ความท่ีมีการพูดหม่ิน

ประมาทจากการกระท าของผูอ้ื่น พูดถึงลักษณะร่างกาย เพศ

สภาพ ของผูอ้ื่น 

2.2.4 ข้อความที่เป็นลามกอนาจาร (Obscene)  

ขอ้ความท่ีเป็นลามกอนาจาร เป็นขอ้ความท่ีมีการพูดถึงส่ิงลามก

อนาจาร การกระท าท่ีลามกอนาจาร หรือเป็นข้อความท่ีนัด

ชกัชวนผูอ้ื่นไปท าเร่ืองลามกอนาจาร 

2.2.5 ข้อความท่ีเป็นการข่มขู่ (Threat)  

ข้อความท่ีเป็นการข่มขู่  เป็นข้อความท่ีมีการพูดข่มขู่ท าร้าย

ร่างกายหรือจิตใจ เช่นขู่ว่าจะไปท าร้ายร่างกาย หรือจะให้ผูอ้ื่น

ไปข่มขืน เป็นตน้ 

2.2.6ข้อความที่เป็นการเกลียดชัง (Identity hate) 

ขอ้ความท่ีเป็นการเกลียดชงั เป็นขอ้ความท่ีแสดงความเกลียดชงั

ในตวัตนของคนคนหน่ึงเช่น ศาสนา เพศ รูปร่างหนา้ตา เป็นตน้ 



 

 

 

 

 

2.3 เคร่ืองมือ (Tools) 

2.3.1 ภาษาไพทอน (Python) 

Python[3] เป็นภาษาการเขียนโปรแกรมระดบัสูงนิยมใชใ้นการ

เขียนโปรแกรมอย่างมากในปัจจุบนั ถูกออกแบบมาให้ง่ายต่อ

การเรียนรู้และมีไวยากรณ์ท่ีช่วยให้เขียนโคด้สั้นกว่าภาษาอื่นๆ 

สนับสนุนการเขียนโปรแกรมเชิ งวัตถุ  (Object Oriented 

Programming)  

2.3.2.การประมวลผลภาษาธรรมชาติ (Natural Language 

Processing: NLP) 

การประมวลผลภาษาธรรมชาติหรือ NLP [4]  เป็นวิทยาการ

แขนงหน่ึงในหมวดหมู่ของเทคโนโลยีปัญญาประดิษฐ์  เป็น

กระบวนการท่ีท าให้คอมพิวเตอร์สามารถเขา้ใจภาษาของมนุษย์

ในรูปแบบข้อความหรือเสียง ท าให้สามารถคอมพิวเตอร์

สามารถตีความภาษาของมนุษย์ ไปจนถึงสามารถวดัอารมณ์

ความรู้สึกท่ีแฝงอยู่ในขอ้ความหรือสามารถกลัน่กรองใจความ

ส าคัญของข้อความออกมาได้การท างานขั้นพ้ืนฐานเบ้ืองตน้

ของ NLP มีดงัน้ี 

1. Tokenization คือการแยกส่วนของข้อความออกเป็นหน่วย

เล็กๆท่ีเรียกว่าโทเคน หรือในภาษาไทยชอบเรียกขั้นตอนน้ีว่า

เป็นการตดัค า โดยโทเคนสามารถเป็นไดท้ั้ง ค  า, อกัษร และค า

ยอ่ย 

2. Parsing คือการวิเคราะห์ค าหลงัจากวิธีการ Tokenization ว่า

ค าเหล่านั้นมีโครงสร้างประโยคและไวยากรณ์ถูกตอ้งหรือไม่ 

3. Lemmatization คือการเปล่ียนค าให้อยูใ่นรูปแบบพ้ืนฐานโดย

อ้างอิงจากพจนานุกรมทั้ งน้ีขึ้ นอยู่กับว่าค านั้ นมีโครงสร้าง

ประโยคเป็นอะไรดว้ย 

4. Part of Speech Tagging คือการแท็กค าในประโยคว่าประเภท

ของค านั้นคืออะไร เช่น ค านาม ค ากริยา ค าบุพบท เป็นตน้ 

2.3.3. นิพจน์ทั่วไป (Regular Expression) 

นิพจน์ทัว่ไป [5] คือ การก าหนดรูปแบบอกัขระ เพื่อใชใ้นการ

ค้นหาหรือตรวจสอบค่าในรูปแบบของสตริง  (String) โดย

นิพจน์ทัว่ไปมีพ้ืนฐานมาจากทฤษฎีทางคณิตศาสตร์ท่ีใชใ้นการ

เปรียบเทียบขอ้ความท่ีตอ้งการคน้หากบัรูปแบบท่ีก าหนดว่ามี

ความสอดคลอ้งกนั 

2.3.4.ฟังก์ชันการตัดค าของ PyThaiNLP (Tokenize) 

PyThaiNLP Tokenize [6] คือ การแยกส่วนของขอ้ความ

ออกเป็นหน่วยเลก็ๆท่ีเรียกว่าโทเคน โดยฟังกช์นัการตดัค าของ 

PyThaiNLP สามารถรองรับการตดัค า, ประโยค ซ่ึงเอนจินหรื

ออลักอริทึมท่ีน ามาใชใ้นการทดลองมี 5ตวั ไดแ้ก่  

1 . newmm เ ป็ น ก า ร ใ ช้ วิ ธี Maximum Matching Algorithm 

(MMA) ซ่ึงเป็นวิธีการตดัค าแบบ  rule-based  

2. longest เป็นการใช้วิธี Longest Matching Algorithm ในการ

ตดัค า วิธีน้ีจะเลือกค าท่ีมีความยาวมากท่ีสุด 

3. multi_cut เป็นการผสมผสานของการตดัค าแบบ rule-based 

และการตัดค าแบบ statistical โดยจะท าการตัดค าด้วย MMA 

แลว้ใชว้ิธีการตดัค าแบบ statistical เพื่อคดัเลือกค าท่ีเหมาะสม  

4. deepcut เป็นการใช้วิธีตัดค าแบบ neural network โดยจะใช้

โมเดล Deep Neural Network (DNN) เพื่อเรียนรู้รูปแบบการตดั

ค าในภาษาไทยจากขอ้มูลท่ีมีอยูแ่ลว้  

5. attacut เป็นการใช้วิธีการตดัค าแบบ neural network โดยจะ

ใช้โมเดล Deep Neural Network (DNN) ท่ีใช้เทคนิค attention 

mechanism เพื่อจดัการกบัปัญหาการตดัค าท่ีมีความยาวของค า

แตกต่างกนั 

2.3.5. Tweepy 

Tweepy [7] เป็นไลบารีภาษา Python ท่ีสามารถใช้ส าหรับการ

เก็บขอ้มูลแบบเรียลไทม์ หรือเก็บขอ้มูลยอ้นหลงัในอดีตของ

แอปพลิเคชันทวิตเตอร์ และสามารถกรองข้อมูลตามความ

สนใจ เช่น เขา้ถึงขอ้มูลโดยระบุวนัท่ี เวลาการใช้งาน, เขา้ถึง

ขอ้มูลตามความสนใจของผูใ้ชง้าน (Hashtag), เขา้ถึงขอ้มูลตาม

ค าส าคญั หรือค าท่ีสนใจ (keyword) 

2.3.6. RandomizedSearchCV 

RandomizedSearchCV เป็นเทคนิคในการท า hyperparameter 

tuning ใน traditional machine learning โดยจะท าการสุ่ม

ค่าพารามิเตอร์ท่ีก าหนดให้เป็นไปตามการแจกแจงท่ีระบุไว ้ 

 

 

 

 



 

 

 

 

 

2.3.7. Tensorflow 

TensorFlow เป็นซอฟตแ์วร์โอเพนซอร์สส าหรับการเรียนรู้เชิง

ลึก (deep learning) ท่ีถูกพฒันาโดย Google Brain Team โดย 

TensorFlow จะใชก้ราฟในการแทนและค านวณรูปแบบและ

น ้าหนกัของโมเดลการเรียนรู้เชิงลึก 

2.3.8. Keras 

Keras เ ป็นชุดเค ร่ืองมือส าหรับการส ร้างและ ฝึกโมเดล

ปัญญาประดิษฐ์ซ่ึงช่วยให้ผูใ้ชส้ามารถ 

สร้างโมเดลได้อย่างรวดเร็วและง่ายมากย่ิงขึ้น โดย Keras ได้

รวมแนวคิดจากโมดูล deep learning libraries อยา่ง Theano และ 

TensorFlow เข้าด้วยกันเพื่อท าให้การสร้างและฝึกโมเดลได้

สะดวกและมีประสิทธิภาพมากขึ้น 

2.3.9. Streamlit 

Streamlit เป็นเคร่ืองมือส าหรับพัฒนาแอปพลิเคชันเว็บท่ีใช้

ภาษา Python เพื่อแสดงผลและสร้างตวัควบคุม โดย Streamlit 

สามารถสร้างเวบ็แอปพลิเคชนัท่ีมี Interface ท่ีสวยงามไดอ้ย่าง

รวดเร็วและง่าย ซ่ึงจะช่วยให้นกัพฒันาสามารถเน้นการพฒันา

ฟังกช์นัโดยไม่ตอ้งค านึงถึงการตกแต่งเวบ็ไดม้ากขึ้น  Streamlit 

มีฟังก์ชันการแสดงผลข้อมูลแบบ  interactiveได้อย่างรวดเร็ว

และง่ายดายซ่ึงเหมาะส าหรับการสร้างเว็บแอปพลิเคชันท่ี

ตอ้งการการแสดงผลลพัธ์แบบ Real time 

2.4 การสกัดคุณลักษณะของข้อมลู (Feature Extraction) 

2.4.1. TF-IDF  

TF-IDF เป็นวิธีหาค าส าคญัในเอกสารโดยดูจากเน้ือหาของ

เอกสารทั้งหมด โดยมีสองส่วนในการหาค าส าคญัในเอกสาร

2.4.2. Word2Vec  

เป็นการเรียนรู้ความหมายของค าและสร้างเวกเตอร์ท่ีบ่งบอก

ความหมายของค าโดยใชโ้มเดล neural network ท่ีเรียนรู้จาก

ขอ้ความ โดยค าแต่ละค าจะถูกแทนดว้ยเวกเตอร์ท่ีมีความยาว

เท่ากนั ซ่ึงค าท่ีถูกเปล่ียนเป็นเวกเตอร์จะสามารถใชง้านในการ

หาความสัมพนัธ์ระหว่างค า หรือการแทนค าเป็นเวกเตอร์ เพื่อ

น าไปใชใ้นงานต่อไป เช่น การจดักลุ่มค าท่ีมีความหมาย

ใกลเ้คียงกนั หรือการหาค าท่ีเก่ียวขอ้งกนัในประโยค 

2.4.3. Universal Sentence Encoder Multilingual (USE-

M)  

Universal Sentence Encoder Multilingual (USE-M) เป็น 

Sentence Encoder ท่ีถูกพฒันาโดยใชโ้มเดล Transformer ของ 

Google 

2.5 การเรียนรู้ด้วย Zero-Shot Learning และ One-Shot 

Learning 

2.5.1 Zero-Shot Learning 

Zero-Shot Learning[8] คือ การใชโ้มเดลภาษาท่ีถูกฝึกฝนมา

ก่อนแลว้ในการท านายหรือจดัหมวดหมู่ของคลาสโดยท่ีไม่เห็น

หรือไม่ไดถู้กฝึกในประเภทนั้นระหว่างการฝึก Zero-Shot 

Learning ท าให้สามารถใชโ้มเดลทัว่ไปในการจ าแนกขอ้มูลโดย

ไม่ตอ้งฝึกสอนประเภทขอ้มูลท่ีเราตอ้งการจ าแนกใหม่ 

2.5.2 One-Shot Learning 

One-Shot Learning[9]  คือ การจดัหมวดหมู่ของคลาสโดยใช้

ขอ้มูลตวัอยา่งเพียงหน่ึงตวัเท่านั้นโดยโมเดลจะถูกฝึกอบรมดว้ย

ชุดขอ้มูลท่ีมีเพียงหน่ึงตวัอยา่งส าหรับแต่ละคลาส One-Shot 

Learning สามารถแกปั้ญหาการจดัหมวดหมู่ของคลาสท่ีมี

ขอ้มูลมากแกปั้ญหา Imbalance ของขอ้มูลได ้

2.6 การสร้างแบบจ าลอง (Modeling) 

2.6.1 Decision Tree 

Decision Tree[10] คือเทคนิคท่ีให้ผลลพัธ์ในลกัษณะเป็น

โครงสร้างของตน้ไมภ้ายในตน้ไมจ้ะประกอบไปดว้ยโหนด 

(node) ซ่ึงแต่ละโหนดจะมีเง่ือนไขของคุณลกัษณะเป็นตวั

ทดสอบ ก่ิงของตน้ไม ้(branch) แสดงถึงค่าท่ีเป็นไปไดข้อง

คุณลกัษณะท่ีถูกเลือกทดสอบ และใบ (leaf) เป็นส่ิงท่ีอยูล่่างสุด

ของตน้ไมแ้สดงถึงกลุ่มของขอ้มูล (class) ก็คอืผลลพัธ์ท่ีไดจ้าก

การพยากรณ์ซ่ึงขอ้ดีของวิธีการน้ีคือให้ผลการพยากรณ์ท่ี

แม่นย  าและเกิดปัญหา overfitting นอ้ย 

2.6.2 Randomforest 

Randomforest[11] เป็นโมเดลท่ีถูกพฒันามาดว้ยวิธีการ 

Decision 



 

 

 

 

 

Tree ขึ้นมาหลายๆ โมเดลโดยวิธีการสุ่มตวัแปรแลว้น าผลลพัธ์

ท่ีไดแ้ต่ละโมเดลมารวมกนัโดยผลลพัธ์สุดทา้ยจะมาจากการ

โหวตจากผลลพัธ์ท่ีไดใ้นแต่ละโมเดลวิธีการน้ีเรียกว่า Bagging 

หรือ Boostraping 

2.6.3 Extratree 

Extratree[12] เ ป็ น โม เ ดล ท่ี มี ก า รท า ง า นคล้ า ย ค ลึ ง กับ 

Randomforest แต่การสร้างตน้ไมจ้ะมีความแตกต่างออกไปและ

จะมีขอ้แตกต่างอยู ่2 ประการคือ  

1.จะไม่มีการใช ้boostrap มาแทนท่ีกลุ่มตวัอย่างท าให้สามารถ

ใชชุ้ดขอ้มูลท่ีมีอยูท่ ั้งหมดและสามารถลดการ bias ได ้

2.ในการแยกโหนดจะใช้วิธีแบบ random split แทนท่ีวิธี best 

split ซ่ึงสามารถลดการแปรปรวนลงได้เ น่ืองจากฟีเจอร์

บางอยา่งท่ีมีการท างานซบัซอ้นจะไม่ถูกเลือกมา 

2.6.4 K-Nearest Neighbor (KNN) 

KNN[13] เป็นโมเดลท่ีสามารถเรียนรู้ไดท้ั้ง 2 แบบคือ การ

ถดถอย (regression) และ การจ าแนกประเภท (classification) 

KNN จะท านายคลาสท่ีถูกตอ้งโดยค านวณระยะห่างระหว่าง

ขอ้มูล 

2.7 การประเมินประสิทธิภาพ (Evaluation) 

1. Accuracy คือตวัวดัประสิทธิของการท างานของอลักอรึทึม 

โดยจะดูว่าค่าท่ีท านายถูกตอ้ง และมีความแม่นย  าเท่าไหร่ในการ

ท านาย 

2. Recall คือการวดัค่าความไว เป็นสัดส่วนของจ านวนการ

จ าแนกท่ีเป็น True positive ต่อขอ้มูลท่ีเกิดขึ้นจริง เพื่อดูว่าเม่ือ

เทียบกบัการจ าแนกท่ีเราสนใจแลว้มีความแม่นย  ามากนอ้ยแค่

ไหนเม่ือเทียบกบัขอ้มูลจริง 

3. F1 - Score เป็นการผสมระหว่าง Precision และ Recall เขา้

ดว้ยกนัเพื่อใชว้ดัความสามารถของโมเดล 

4. Precision เป็นสัดส่วนของจ านวนการจ าแนกท่ีเป็น True 

positive ต่อจ านวนการจ าแนกท่ีเราสนใจหรือเป็นความแม่นย  า

ท่ีสนใจแค่ในส่วนของการท านาย 

3. วิธีการด าเนินงานวิจัย 

3.1 ขอสิทธิ์การเข้าถึงข้อมูล Twitter 

ในขั้นตอนน้ีจะท าเพ่ือขอสิทธ์ิการเขา้ถึง Twitter API หรือการ

เขา้ถึงขอ้มูลของ Twitter ซ่ึงถา้ไม่ขอสิทธ์ิการเขา้ถึงน้ีก็ไม่สาม

รถดึงขอ้มูลของ Twitter ออกมาใชไ้ด ้

3.1.1 สมคัรบญัชี Twitter จากนั้นไปยงัเวบ็ไซต ์Twitter 

Developers เพื่อสมคัรการเขา้ถึง Developer  Portal 

3.1.2 จะมีค าถามให้เขียนค าตอบอธิบายเป็นภาษาองักฤษ 

1. ค าถามแรกจะถามว่า คุณมีแผนท่ีจะใช ้Twitter API หรือ 

Twitter Data อยา่งไร 

2. ค  าถามท่ีสองจะถามก่อนว่า คุณมีแผนท่ีจะวิเคราะห์ขอ้มูล 

Twitter หรือไม่โดยสามารถเลือกไดว้่าจะวิเคราะห์หรือไม่ ถา้

ตอบใช่ก็ให้อธิบายว่าจะวิเคราะห์ยงัไงและเป็นการวิเคราะห์

โพสต ์(Tweet) หรือวิเคราะห์ผูใ้ช ้Twitter 

3. ค  าถามท่ีสามจะถามก่อนว่า ตวัแอพพลิเคชนัของคุณ จะใช้

ฟังกช์นั โพสต ์(Tweet), แชร์โพสต ์(Retweet), ชอบ (Like), 

ติดตาม (Follow) หรือขอ้ความโดยตรง (Direct Message) 

หรือไม่ถา้ตอบว่าใช่ก็ตอ้งอธิบายแผนท่ีจะใชฟี้เจอร์เหล่าน้ี 

4. ค  าถามท่ีส่ีจะถามก่อนว่า คุณวางแผนท่ีจะแสดงทวีตหรือ

ขอ้มูลรวมเก่ียวกบัเน้ือหา Twitter ภายนอก Twitter หรือไม่ ถา้

ตอบว่าใช่ให้อธิบายว่าจะน าไปแสดงนอก Twitter อยา่งไรและ

ท่ีใด 

5. ค าถามท่ีห้าจะถามก่อนว่า ผลิตภณัฑ ์บริการ หรือการ

วิเคราะห์ของคุณจะท าให้เน้ือหา Twitter หรือขอ้มูลท่ีไดม้า

พร้อมใชง้านส าหรับหน่วยงานของรัฐหรือไม่ 

3.1.3 หลงัจากตอบค าถามครบแลว้ให้รออีเมลตอบรับจากทาง 

Twitter ตอบค าถามเพ่ิมเติมกลบัไปยงัอีเมลท่ีส่งมา 

3.2 การรวบรวมและท าความเข้าใจข้อมูล 

3.2.1 ชุดขอ้มูลถูกรวบรวมขอ้ความท่ีมีการโพสบนแอปพลิเค

ชนั Twitter โดยใชไ้ลบารีของ python ท่ีช่ือว่า Tweepy ในการ

รวบรวบขอ้ความโดยขอ้ความท่ีถูกเลือกมาจากการก าหนด 



 

 

 

 

 

keyword ภาษาไทยท่ีไดเ้ตรียมไว ้หากในขอ้ความมีค าท่ีตรงกบั 

keyword ท่ีก าหนดไวข้อ้ความนั้นก็จะถูกเก็บไวใ้นชุดขอ้มูล 

3.2.2 หลงัจากท่ีไดข้อ้มูลมาแลว้ก็มาดูว่าใน 1 ขอ้ความมี

ส่วนประกอบอะไรบา้งโดยใน 1 โพสตป์ระกอบดว้ย ช่ือผูใ้ชท่ี้

ถูกกล่าวถึง, ขอ้ความ, แฮชแท็ก (เร่ืองหวัขอ้ท่ีเก่ียวขอ้งกบั

โพสต)์, อีโมจิ, ตวัเลข, ภาษาองักฤษ, ลิงกต์่างๆเช่น เวบ็ไซต ์

รูปภาพ GIF จะเห็นไดว้่าใน 1 Tweet หรือโพสมีส่วนท่ีไม่

จ าเป็นในการน ามาวิเคราะห์ประเภทของขอ้ความจึงตอ้งใน

ขอ้ความเหล่าน้ีไปท าความสะอาดดว้ยในปัจจุบนังานวิจยัน้ีมีชุด

ขอ้มูลท่ีไดติ้ดแท็กป้ายก ากบัขอ้ความแลว้ทั้งหมด 10176 แถว 8 

คอลมัน์โดยชุดขอ้มูลจะมีลกัษณะดงัตาราง 

3.3 การติดแท็กข้อมลู (Label)  

ในการติดแท็กขอ้มูลภาษาไทยท่ีรวบรวมมาจากTwitter ไดท้ า

การติดแท็กขอ้มูลเองโดยใชม้นุษยอ์่านและติดแท็ก โดยช่ือของ

ป้ายก ากบัขอ้ความไดแ้รงบนัดาลมาจาก Dataset ใชใ้นการ

แข่งขนั Toxic Comment Classification Challenge บนเวบ็ไซต ์

Kaggle โดยจะลอง plot word cloud ของแต่ละคลาสออกมาดูว่า

ในแต่ละคลาสส่วนใหญ่จะเจอค าศพัทป์ระมาณไหนโดยคลาส

ทั้งหมดจะมีทั้งหมด 6 class 

3.4 การเตรียมข้อมูล (Data Preparation) 

3.4.1 การท าความสะอาดขอ้มูล (Data Cleaning) 

ขั้นตอนการท าความสะอาดขอ้มูลเป็นกระบวนการตรวจสอบ

และแกไ้ขขอ้มูลให้อยูใ่นรูปแบบท่ีพร้อมใชง้านรวมไปถึงเป็น

การจดัการขอ้มูลท่ีไม่จ าเป็นออกไปจากขอ้มูลเพราะหากมี

ขอ้มูลท่ีไม่จ าเป็นจะส่งผลต่อการวิเคราะห์หรือประมวลผลได ้

ขั้นตอนการท าความสะอาดขอ้มูลเป็นขั้นตอนท่ีส าคญัจึงตอ้ง

เตรียมขอ้มูลให้มีความสมบูรณ์และมีคุณภาพมากท่ีสุด โดยจะ

ใชเ้คร่ืองมือ Regular Expression ในการก าหนดรูปแบบ

อกัขระเพื่อก าจดัส่วนท่ีไม่จ าเป็นของขอ้ความทิ้งไป 

3.4.2 การแยกส่วนของข้อความหรือการตัดค า (Word 

Tokenization) 

โดยจะใช ้PythaiNLP ซ่ึงเป็นไลบารีของไพทอนใชส้ าหรับ

ประมวลผลขอ้ความภาษาไทย โดยการตดัค าจะใชเ้อนจิน 

(engine) ทั้งหมด 5 ตวัในการท าการทดลองไดแ้ก่  

1. Newmm 2. Attacut 3. Longest 4. Multicut 5. Deepcut 

3.4.3 การแบ่งชุดข้อมลู (Train test split) 

 เป็นขั้นตอนการแบ่งสัดส่วนขอ้มูลเบ้ืองตน้จะแบ่งขอ้มูล

โดยมีสัดส่วน (70:30)  Training set มีจ านวนประมาณ 70% 

ของขอ้มูลทั้งหมดจะน าไปใชส้ าหรับให้โมเดลเรียนรู้ขอ้มูล 

ส่วน Test set มีจ านวนประมาณ 30% ของขอ้มูลใชส้ าหรับ

ทดสอบหลงัจากเรียนรู้จากชุดขอ้มูล Training set ว่าโมเดลจะ

ท างานไดดี้แค่ไหนเม่ือเจอขอ้มูลท่ีไม่เคยเห็นมาก่อน 

3.4.4 การสกัดคุณลักษณะของข้อมูล (Feature Extraction) 

เป็นกระบวนการท่ีเตรียมขอ้มูลให้พร้อมส าหรับน าไปวิเคราะห์

ขอ้มูลหรือน าไปใชใ้นการสร้างแบบจ าลองโดยขั้นตอนน้ีจะท า

การแปลงรูปแบบของขอ้มูลจากขอ้ความให้กลายเป็นเวกเตอร์

ซ่ึ ง วิ ธี ท่ี น า ม า ใ ช้ คื อ  TF-IDF, Word2vec แ ล ะ  Sentence 

Embedding โดยใช้  Universal sentence encoderโดยการน า  

Sentence Embedding ไปใชง้านไม่จ าเป็นตอ้งท าขั้นตอน Word 

Tokenizationจึงเกิดเป็นการทดลองให้เปรียบเทียบระหว่างการ

ใช้ Sentence Embedding คือใช้งานโดยท าและไม่ท าWord 

Tokenization 

3.5 การสร้างแบบจ าลอง (Modeling)  

ซ่ึงโครงงานน้ีจะทดลองการสกดัคุณลกัษณะของขอ้มูลโดยใช ้

TF-IDF และ Universal Sentence Encoder Multilingua และ

แบบจ าลองท่ีน ามาใชใ้นท านายไดแ้ก่ 

1.Random forest  

2.Decision tree  

3.Extra tree 

4.K-Nearest Neighbor 

 

 



 

 

 

 

 

3.6 การท า Fine-tuned 

เป็นการน าขอ้มูลของเราไปท า Sentence Encoder โดยใช ้Pre-

trained model ท่ีช่ือว่า Universal Sentence Encoder – 

Multilingua แลว้ใชชุ้ดขอ้มูลใหม่หรือขอ้มูลดั้งเดิมของเราท่ี

ตอ้งการจะใชใ้นแบบจ าลองเพ่ือปรับแต่งและเพ่ิมประสิทธิภาพ

ให้เหมาะสมกบัการใชง้านโดยจะสร้างแบบจ าลองโดยใช ้

Keras 

4. ผลลพัธ์และการอภิปรายผล 

จากการส ารวจชุดขอ้มูลท่ีน ามาจาก Kaggle ชุดขอ้มูล train มี

ขนาด 159571 แถว ชุดขอ้มูลท่ีน าไปฝึกฝนถูกแบ่งมาเป็น 70% 

จากชุดขอ้มูลทั้งหมดโดยใช ้library จาก scikit learn ท่ีช่ือว่า 

train-test split ในงานวิจยัน้ีชุดขอ้มูลท่ีน ามาฝึกสอนมีทั้งหมด 

10167 แถว ซ่ึงงานวิจยัคร้ังน้ีมีการเปรียบเทียบประสิทธิภาพใน

แต่ละแบบจ าลองไดแ้ก่ Random forest, Decision tree, Extra 

tree, K-Nearest Neighborโดยจะใชต้วัตดัค าท่ีเหมาะสมท่ีสุดคือ 

attacut การใช ้Sentence Encoder ท่ีช่ือว่า Universal Sentence 

Encoder Multilingua(USE-M) 

5. สรุปผลการด าเนินงาน  

งานวิจยัในคร้ังน้ีไดท้ าการสร้างแบบจ าลองท่ีสามารถวิเคราะห์

ขอ้ความท่ีเป็นพิษแบบ Multi-label โดยแบบจ าลองท่ีใชใ้นการ

วิจยัน้ีไดแ้ก ่Random forest, Decision tree, Extra tree, K-Nearest 

Neighbor, Deep Learning การวิจยัในคร้ังน้ีเร่ิมจากการ รวบรวม

ขอ้มูล ท าความเขา้ใจขอ้มูล ติดป้ายก ากบัขอ้ความ การเตรียม

ขอ้มูลให้พร้อมใช้งาน การสร้างแบบจ าลอง และการปรับแต่ง

พารามิเตอร์ส าหรับแบบจ าลองท่ีให้ประสิทธิภาพดีท่ีสุด และ

การประเมิณประสิทธิภาพโดยวดัจากค่า Accuracy, F1-score, 

Precision, Recall  

5.1 ปัญหาที่พบ  

ขอ้มูลมีการ Imbalance ขอ้ความท่ีเป็น Positive และ Negative มี

ขนาดท่ีแตกต่างกนั ในบาง Class มีขอ้ความท่ีเป็น Positive นอ้ย

เกินไปอาจจะท าให้แบบจ าลองไม่สามารถจ าแนกข้อความ 

Class  นั้นไดห้ลงัจากท าความสะอาดขอ้มูลแลว้มีค าศพัทบ์างค า

เปล่ียนบริบท 

5.2 แนวทางการพฒันาต่อ 

1. ในการติดแท็ก Label ขอ้ความควรมีมนุษยม์าแท็กขอ้ความ

เดิมซ ้าเพ่ือให้แน่ใจว่าขอ้ความท่ีท าการติดแท็กมานั้นติดแท็กได้

ถูกตอ้งและควรมี guideline ในการติดแท็กขอ้ความ 

2. ในการแบ่งคลาสของขอ้ความควรมีหลกัการหรืออา้งอิงจาก 

Literature เพ่ือท าให้มีน่าเช่ือถือเพ่ิมมากขึ้น 

2. ควรหาขอ้ความเพ่ิมเพ่ือให้ขอ้ความบางประเภทท่ีมีจ านวน

นอ้ยสามารถเรียนรู้และตรวจจบัขอ้ความประเภทนั้นๆไดมี้

ประสิทธิภาพมากขึ้น 

3. ในการท าความสะอาดขอ้มูลควรจะก าหนด Stop words เอง

เพื่อไม่ให้บริบทของค าเปล่ียนไป 

4. ควรลองเลือกใช ้Pre-trained ตวัอืน่นอกเหนือจาก Universal 

Sentence Encoder Multilingua 
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