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บทคัดย่อภาษาไทย 

นัทธมน โมกข์ณรงค์ : การระบุค าให้อ่านแบบไทยจากข้อความอักษรโรมันท่ีพบใน
เ ค รื อ ข่ า ย สั ง คม .  ( AN IDENTIFICATION OF ROMANIZED TOKENS FOUND IN 
SOCIAL MEDIA TO READ ALOUD IN THAI) อ.ท่ีปรึกษาวิทยานิพนธ์หลัก: รศ. ดร. 
อติวงศ์ สุชาโต, อ.ท่ีปรึกษาวิทยานิพนธ์ร่วม: ผศ. ดร. โปรดปราน บุณยพุกกณะ, 48 
หน้า. 

ข้อความภายในเครือข่ายสังคมถูกสร้างโดยผู้ใช้งานหรือผู้เขียนจ านวนมาก นอกจากนั้น
แต่ละคนยังมีรูปแบบการเขียนเฉพาะตัวท่ีขึ้นอยู่กับความคิดสร้างสรรค์หรือทัศนคติของแต่ละ
บุคคล ในบางครั้งข้อความของคนไทยท่ีพบท่ัวไปในเครือข่ายสังคมออนไลน์มีการเขียนค าไทยใน
ลักษณะของการถอดอักษรแบบโรมัน ดังนั้นระบบแปลงภาษาเขียนเป็นภาษาพูดไม่สามารถท าการ
อ่านโทเค็นด้วยอักษรเหล่านั้นได้ถูกต้อง งานวิจัยนี้ได้น าเสนอและประเมินวิธีทางสถิติส าหรับการ
ระบุค าให้อ่านแบบไทยจากข้อความอักษรโรมันท่ีพบในเครือข่ายสังคม โดยน าเสนอลักษณะส าคัญ
ท่ีมีการพิจารณาโทเค็นท่ีขึ้นกับบริบทรอบข้างและโทเค็นท่ีปราศจากบริบท ข้อมูลจริงท่ีได้จาก
เครือข่ายสังคมถูกน ามาใช้ในการสร้างชุดข้อมูลฝึกสอนและข้อมูลทดสอบ ผลการทดลองแสดงว่า
ผู้เข้าร่วมวิจัยระบุค าให้อ่านแบบไทยจากข้อความอักษรโรมันท่ีพบในเครือข่ายสังคมโดยไม่
พิจารณาบริบทมีความแม่นย าโดยมีค่าเฉล่ีย 91.60% ในขณะท่ีเมื่อพิจารณาค าท่ีมีบริบทมีค่า
ความแม่นย า 99.41% จากลักษณะส าคัญท่ีน าเสนอท าให้การจ าแนกด้วยต้นไม้ตัดสินใจและ
แบบจ าลองเอ็นแกรมมีความแม่นย าในการจ าแนกเท่ากับ 87.94% และ 79.30% ตามล าดับ กรณี
ถัดมาเมื่อพิจารณาการปรากฎของโทเค็นท่ีสนใจในพจนานุกรมอังกฤษ วิธีนี้มีค่าความแม่นย า
เพิ่มขึ้นเป็น 82.28% โดยผลการรวมกันของ 2 วิธีในการระบุค าให้อ่านแบบไทยจากข้อความ
อักษรโรมันท่ีพบในเครือข่ายสังคมมีความแม่นย าเป็น 90.49% 
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Social media contents were created by a large number of users or writers. 
Additionally, each person has one’s own writing style, which depends on one’s own 
creative thinking or attitudes. As commonly found in online social networks of Thai 
users, typed texts sometimes include Thai words that were transliterated with 
Roman letters. Therefore, text-to-speech systems cannot pronounce these 
transliterated tokens correctly.  In this work, we propose and evaluate statistical 
methods for detecting Romanized Thai tokens. Both context-dependent and 
context-free classification features are proposed. Real social network texts are used 
for constructing the training set and the test set. The result reveals that human 
subjects can detect Thai Romanized tokens at 91.60% accuracy on average when 
adjacent contexts are hidden, while the accuracy is at 99.41% with contexts. With 
the proposed features, a decision tree-based classifier and an N-gram-based 
classifier yield 87.94% and 79.30% accuracy, respectively. In the latter case, the 
accuracy increases to 82.28% when the tokens’ existence in English dictionaries is 
considered. Combining the two methods results in a detection accuracy of 90.49%. 
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บทท่ี 1 
บทน า 

1.1. ความเป็นมาและความส าคัญของปัญหา 

เทคโนโลยีแปลงภาษาเขียนเป็นภาษาพูด (text-to-speech) ถูกน ามาใช้กับผู้บกพร่องทาง
สายตาเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในการเรียนรู้ ซึ่งเทคโนโลยีนี้จะสามารถช่วยให้ผู้บกพร่องทางสายตา
ได้รับโอกาสทางการศึกษาท่ีมากขึ้น เนื่องจากการอ่านหนังสือเป็นช่องทางหนึ่งท่ีใช้ในการศึกษาหา
ความรู้ ซึ่งเป็นช่องทางท่ีง่ายและสะดวกท่ีสุด บุคคลผู้ท่ีมีความรู้ย่อมมีโอกาสทางสังคมและเป็นก าลัง
ส าคัญในการพัฒนาส่ิงต่างๆมากกว่าบุคคลอื่น แต่ในสังคมยังมีบุคคลท่ีขาดโอกาสทางด้านการศึกษา
เป็นจ านวนมาก จึงท าให้บุคคลเหล่านี้มีข้อจ ากัดทางด้านการเรียนรู้ 

การแปลงภาษาเขียนให้เป็นภาษาพูดจึงมีความส าคัญต่อบุคคลท่ีมีความบกพร่องทางสายตา 
ท้ังยังเป็นนวัตกรรมหนึ่งท่ีเข้ามามีบทบาทส าคัญต่อวงการธุรกิจในสังคมไทยเป็นเวลานาน เนื่องจาก
การแปลงภาษาเขียนให้เป็นภาษาพูดของมนุษย์สามารถน าไปประยุกต์ให้เกิดเป็นเทคโนโลยีท่ี
ก่อให้เกิดประโยชน์ต่างๆได้ ดังเช่น น ามาประยุกต์ใช้เพื่อแปลงเนื้อหาของข่าวเป็นเสียงพูด น าไปใช้
ส าหรับการเรียนการสอนในผู้ป่วยท่ีมีปัญหาเรื่องการออกเสียงอันเนื่องมาจากการใส่ท่อช่วยหายใจ 
หรือน าไปใช้เพื่อแปลงข้อความในมือถือเป็นเสียงพูด [1] เป็นต้น 

นอกจากประโยชน์ดังท่ีกล่าวมาข้างต้นแล้วเรายังสามารถน าเอาเทคโนโลยีนี้ไปประยุกต์ใช้
งานกับการอ่านข้อความบนเครือข่ายสังคม โดยลักษณะการเขียนเพื่อส่ือสารของคนไทยแต่ละคนนั้น
อาจแตกต่างกันออกไปตามทัศนะส่วนบุคคล โดยการเขียนมีท้ังการเขียนแบบภาษาเดียว หรือการ
เขียนรวมกันมากกว่าหนึ่งภาษา นอกจากนี้ยังมีการเขียนค าภาษาไทยด้วยอักษรโรมัน เนื่องจากค า
ไทยนั้นพิมพ์ยากและช้ากว่า [2] ปัญหานี้จะพบเห็นได้บ่อยในเครือข่ายสังคม นักวิจัยได้มีการพัฒนา
งานทางด้านนี้มาเป็นเวลานานหลายทศวรรษ แต่เนื่องจากรูปแบบการเขียนท่ีแตกต่างกันออกไปในแต่
ละคนท าให้การน าข้อความเหล่านั้นมาประยุกต์เข้ากับเทคโนโลยีแปลงภาษาเขียนเป็นภาษาพูด เช่น 
Vaja 6.0 เพื่อเพิ่มความสะดวกให้กับผู้ใช้งานกลายเป็นงานหนึ่งท่ีมีความท้าทาย เนื่องจากในบางครั้ง
ระบบไม่สามารถท าการอ่านข้อความท่ีเขียนด้วยอักษรโรมันท่ีอยู่นอกเหนือพจนานุกรมได้หรืออ่านผิด
จากท่ีควรเป็น 

ท้ังนี้พื้นฐานของกระบวนการสังเคราะห์เสียงภาษาไทยเริ่มจากการรับข้อความเข้ามาแล้ว
ประมวลผล ข้อความจะถูกแปลงเป็นหน่วยเสียงค าอ่านด้วยระบบการแปลงรูปอักขระเป็นหน่วยเสียง
ค าอ่าน (grapheme-to-phoneme) แล้วน าค าอ่านท่ีเป็นผลลัพธ์ท่ีได้จากการแปลงนั้นมาสังเคราะห์
เสียงตามหน่วยเสียงของค าอ่านเหล่านั้น ซึ่งระบบการแปลงรูปอักขระเป็นหน่วยเสียงค าอ่านภาษาไทย
จะรองรับข้อความท่ีเป็นค าภาษาไทย ดังนั้นหากข้อความท่ีรับเข้ามาเป็นข้อความภาษาอังกฤษ ระบบ
การแปลงรูปอักขระเป็นหน่วยเสียงค าอ่านภาษาไทยจะไม่สามารถท าการแปลงค าภาษาอังกฤษเป็น
หน่วยเสียงค าอ่านได้ ท าให้ไม่สามารถสังเคราะห์เสียงได้ถูกต้อง วิธีการแก้แบบหนึ่ง คือ การน า
กระบวนการสังเคราะห์เสียงภาษาอังกฤษเข้ามาใช้ขนานกันกับการสังเคราะห์เสียงภาษาไทย [1] นั่น
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คือ เมื่อข้อความท่ีรับเข้ามาเป็นภาษาไทย ข้อความจะถูกแปลงเป็นค าอ่านด้วยระบบสังเคราะห์เสียง
ภาษาไทย ขณะท่ีข้อความท่ีรับเข้ามาเป็นภาษาอังกฤษจะถูกแปลงเป็นค าอ่านด้วยระบบสังเคราะห์
เสียงภาษาอังกฤษ ซึ่งปัญหาท่ีเกิดขึ้นคือ ข้อความท่ีรับเข้ามาเป็นภาษาอังกฤษ แต่ไม่ใช่ค าให้อ่านแบบ
ภาษาอังกฤษ เช่น naka (นะคะ), Chula (จุฬา), Dao (ดาว) เป็นต้น ซึ่งค าเหล่านี้เป็นค าไทยใน
รูปอักษรโรมัน ท าให้ระบบการแปลงรูปอักขระเป็นหน่วยเสียงค าอ่านจะไม่สามารถแปลงเป็นค าอ่าน
ได้ถกูต้องและยังส่งผลให้เสียงท่ีได้จากระบบสังเคราะห์เสียงผิดจากความจริง ตัวอย่างประโยคท่ีพบว่า
มีปัญหาหลังจากใช้เทคโนโลยีแปลงภาษาเขียนเป็นภาษาพูด Vaja 6.0 เช่น I have breakfast with 
dao na โดยค าว่า “dao” และ “na” Vaja 6.0 ไม่สามารถอ่านได้ถูกต้อง เพื่อแก้ไขปัญหาดังกล่าว 
งานด้านการระบุภาษาจึงเป็นอีกหนึ่งแนวทางท่ีน ามาใช้เพื่อแยกความต่างของภาษาก่อนท่ีจะน า
ข้อความไปแปลงเป็นหน่วยเสียงค าอ่านให้ตรงตามกับค าอ่านของข้อความนั้นจริง เพื่อให้เลือกระบบ
สังเคราะห์เสียงได้ถูกต้อง ดังนั้นถ้าสามารถท าการระบุภาษาของค าได้ จะช่วยส่งผลให้ระบบแปลง
ภาษาเขียนให้เป็นภาษาพูดมีประสิทธิภาพมากขึ้น 

ด้วยเหตุนี้ผู้วิจัยจึงมีแนวคิดท่ีจะน าเสนอแนวทางในการระบุค าให้อ่านแบบไทยจากข้อความ
อักษรโรมันโดยค านึงถึงแบบจ าลองทางสถิติ เพื่อน าผลลัพท์ท่ีได้ไปประยุกต์ใช้ในการเตรียมข้อความ
ให้เป็นค าอ่านให้ถูกต้องก่อนท าการสังเคราะห์เสียงของเทคโนโลยีการแปลงภาษาเขียนเป็นภาษาพูด 
โดยงานวิจัยนี้ท าการพิจารณาการรวมกันของต้นไม้ตัดสินใจและแบบจ าลองเอ็นแกรมในการระบุค า
ให้อ่านแบบไทยจากข้อความอักษรโรมันท่ีพบในเครือข่ายสังคม โดยระบุว่าค าในประโยคท่ีท าการ
ป้อนเข้ามานั้นเป็นค าท่ีให้อ่านในลักษณะของภาษาไทยหรือภาษาอื่นๆ 

1.2. วัตถุประสงค์ของการวิจัย 

เพื่อท าการเสนอวิธีในการระบุค าให้อ่านแบบไทยจากข้อความอักษรโรมันท่ีพบในเครือข่าย
สังคม โดยค านึงถึงวิธีทางสถิติ 

1.3. ขอบเขตของการวิจัย 

1. ข้อมูลส าหรับการพิจารณาน ามาจากเว็บไซต์เฟซบุ๊ก โดยท่ีในประโยคจะต้องมี
อักษรอังกฤษประกอบอยู่ในประโยค ข้อมูลท่ีพิจารณาจะอยู่ในรูปของค าใน
อักษรโรมันเท่านั้น โดยอักษรพิเศษท่ีนอกเหนือจากอักษรภาษาอังกฤษรวมไปถึง
ช่ือเว็บไซต์และอีเมลจะไม่ถูกระบุภาษา เช่น Chloé, @, www.google.com, 
abc@gmail.com เป็นต้น 

2. ข้อมูลฝึกสอนท้ังหมดจ านวน 9,360 ประโยค ข้อมูลทดสอบจ านวน 1,167 
ประโยค 

3. ลักษณะของค าให้อ่านแบบไทยในงานวิจัยนี้ คือ ค าไทยท่ีเขียนด้วยอักษรโรมัน 
โดยท่ีค านั้นไม่ใช่ค าทับศัพท์ต่างประเทศ และไม่ใช่ศัพท์ต่างประเทศท่ีคนไทย
น ามาใช้เป็นช่ือเฉพาะ 

4. ประสิทธิภาพในการประมวลผลจะไม่รวมถึงประสิทธิภาพเชิงเวลา 
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5. ผลลัพธ์ของงานวิจัยนี้ คือ ระบุว่าค าใดในประโยคให้อ่านแบบไทย 

ก. ตั ว อ ย่ า ง ข อ ง ค า ใ ห้ อ่ า น แ บ บ ไ ทย  ka, naja, krub, petcharut, 
nichakorn, krab 

ข. ตัวอย่างของค าท่ีไม่ให้อ่านแบบไทย sushi, dinner, central, bank, 
iphone,  cookie 

1.4. ล าดับขั้นตอนในการเสนอผลการวิจัย 

1. ขั้นตอนการศึกษาเบื้องต้น 

ก. ศึกษาวรรณกรรมท่ีเกี่ยวข้องกับการแปลงอักษรเขียนเป็นเสียงพูด 

ข. ศึกษาวรรณกรรมท่ีเกี่ยวข้องกับการการระบุภาษา 

ค. ศึกษาเทคนิคการเรียนรู้ ด้วยเครื่องจักร (Machine Learning) ท่ีใช้
ส าหรับการจ าแนกประเภท 

ง. ศึกษาแบบจ าลองเอ็นแกรม 

จ. ศึกษาเครื่องมือท่ีใช้ในงานวิจัย เช่น เครื่องมือสังเคราะห์เสียงพูด
ภาษาไทย (text to-speech system), เครื่องมือในการจ าแนกประเภท 
(Classification Tool) และเครื่องมือค านวณค่าเอ็นแกรม (N-gram 
Tool) 

2. ขั้นตอนการออกแบบระบบและท าการทดลอง 

ก. ออกแบบการท างานของระบบ 

ข. เก็บข้อความจากเว็บไซต์เฟซบุ๊กและจัดประเภทของค า 

ค. วิเคราะห์ข้อมูลเพื่อหาลักษณะเด่นท่ีเหมาะสม 

ง. ออกแบบการทดลอง 

จ. สร้างแบบจ าลองในการจ าแนกประเภท  

ฉ. ทดสอบการท างานและบันทึกผลการทดลอง 

ช. วัดผลความแม่นย าและวิเคราะห์ผลการทดลองของระบบในการระบุค า
ให้อ่านแบบไทย 

3. สรุปผลและเรียบเรียงวิทยานิพนธ์ 

1.5. ประโยชน์ที่คาดว่าจะได้รับ 

1. ได้แนวทางในการระบุค าให้อ่านแบบไทยจากข้อความในเครือข่ายสังคม 

2. สามารถน าแนวทางนี้ไปประยุกต์ใช้กับเทคโนโลยีการแปลงภาษาเขียนเป็นภาษา
พูด เพื่อให้สามารถเลือกโมดูลในการแปลงภาษาได้อย่างเหมาะสม 
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1.6. ผลงานตีพิมพ์จากวิทยานิพนธ์ 

ส่วนหนึ่งของวิทยานิพนธ์นี้ได้ตีพิมพ์เป็นบทความทางวิชาการในหัวข้อเรื่อง “Detecting 
Romanized Thai Tokens in Social Media Texts” จั ดท า โ ด ย  “Nutthamon Moknarong, 
Atiwong Suchato and Proadpran Punyabukkana” โดยน าเสนอในงานประชุมวิชาการ “The 
2013 International Computer Science and Engineering Conference: ICSEC'2013” จัดโดย 
มหาวิทยาลัยศิลปากร ประเทศไทย ในวันท่ี 4-6 กันยายน 2556 

1.7. ล าดับการจัดเรียงเนื้อหาในวิทยานิพนธ์ 

ในวิทยานิพนธ์นี้ได้แบ่งเนื้อหาออกเป็น 6 บทดังต่อไปนี้ บทท่ี 1 เป็นบทน าซึ่งกล่าวถึง ความ
เป็นมาและความส าคัญของปัญหา วัตถุประสงค์ของการวิจัย ขอบเขตของการวิจัย ล าดับขั้นตอนใน
การเสนอผลการวิจัย ประโยชน์ท่ีคาดว่าจะได้รับ และผลงานตีพิมพ์จากวิทยานิพนธ์ บทท่ี 2 ทฤษฎี
และงานวิจัยท่ีเกี่ยวข้อง กล่าวถึง แนวคิดและทฤษฎี ประกอบด้วย ทฤษฎีท่ีเกี่ยวกับการประมวลผล
ภาษาธรรมชาติ ซึ่งได้แก่ การระบุภาษา ทฤษฎีท่ีเกี่ยวกับแนวทางในการวิจัย ได้แก่ การเรียนรู้ของ
เครื่องจักร และแบบจ าลองเอ็นแกรม ส่วนสุดท้าย คือ วรรณกรรมท่ีเกี่ยวข้องกับการระบุภาษา  ใน
บทท่ี 3 แสดงขั้นตอนการด าเนินงานวิจัย บทท่ี 4 กล่าวถึงข้อมูลท่ีใช้ในการทดลอง วิธีการวัดผลการ
ทดลองและขั้นตอนการทดลอง บทท่ี 5 อธิบายผลการทดลองและการวิเคราะห์ผลการทดลอง บทท่ี 6 
บทสรุปผลการวิจัยและข้อเสนอแนะ 

 

 

 

 

 

 

 



 

บทท่ี 2 
ทฤษฎีและวรรณกรรมท่ีเกี่ยวข้อง 

ในบทนี้จะกล่าวถึงทฤษฎีและวรรณกรรมท่ีเกี่ยวข้อง ซึ่งแบ่งออกเป็น 2 ส่วน โดยส่วนแรกจะ
กล่าวถึง ทฤษฎีท่ีเกี่ยวข้อง ซึ่งได้แก่ ทฤษฎีท่ีเกี่ยวกับการประมวลผลภาษาธรรมชาติ ได้แก่ การระบุ
ภาษา ทฤษฎีท่ีเกี่ยวกับการเรียนรู้ของเครื่องจักรท่ีเกี่ยวข้องกับวรรณกรรมนี้ ได้แก่  การเรียนรู้แบบ
ต้นไม้ตัดสินใจ และทฤษฎีของแบบจ าลองเอ็นแกรม ในส่วนท่ี 2 จะกล่าวถึงวรรณกรรมท่ีเกี่ยวข้องกับ
วิทยานิพนธ์นี้ ซึ่งได้แก่ วรรณกรรมท่ีเกี่ยวข้องกับการระบุภาษา (Language Identification) 

 

2.1. ทฤษฎีที่เก่ียวข้อง 

2.1.1. ทฤษฎีเกี่ยวกับการประมวลผลภาษาธรรมชาติ 

2.1.1.1. การระบุภาษา 

การระบุภาษา คือ กระบวนการในการจ าแนกภาษาของเอกสารหรือข้อความท่ี
พิจารณา โดยเป็นกระบวนการหนึ่งท่ีส าคัญส าหรับระบบประมวลผลภาษาธรรมชาติ 
(Natural Language Processing) [3] และระบบการแปลงรูปอักขระเป็นหน่วยเสียงค าอ่าน
ให้ถูกต้อง [4] โดยภาษาท่ีท าการระบุนั้นส่วนมากจะเป็นภาษาท่ีมีชุดอักขระเหมือนกัน 
เนื่องจากอักขระท่ีเหมือนกันจะสร้างความก ากวมต่อผู้ใช้งาน เช่น ชุดของตัวอักษรโรมัน เป็น
ต้น กระบวนการของการระบุภาษาสามารถแบ่งได้เป็น 2 ขั้นตอน คือ การฝึกสอน และ การ
ระบุภาษา [5] แบบจ าลองส าหรับการระบุภาษาจะถูกฝึกส าหรับภาษาท่ีเป็นภาษาเป้าหมาย 
โดยขั้นตอนการฝึกของแต่ละแบบจ าลองจะแตกต่างกันไปตามขั้นตอนวิธีท่ีน ามาใช้ฝึกสอน 
งานท่ีนิยมน าการระบุภาษาไปประยุกต์ใช้เช่น การทับศัพท์, ระบบค้นคืนสารสนเทศ หรือการ
แปลงภาษาด้วยเครื่อง เป็นต้น 

 

2.1.2. การเรียนรู้ของเครื่องจักรท่ีเกี่ยวข้องกับวรรณกรรม 

2.1.2.1. การเรียนรู้แบบต้นไม้ตัดสินใจ 

การสร้างต้นไม้ตัดสินใจนั้นเป็นการเรียนรู้ของต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Tree 
Learning) จากลักษณะส าคัญ (feature) ของข้อมูลสอนท่ีมีการติดสลาก (label) ไว้กับ
ข้อมูลสอน [6] โดยโครงสร้างของต้นไม้ตัดสินใจประกอบด้วยโหนด (node) และเส้นเช่ือม 
(edge) ซึ่งโหนดจะถูกแทนด้วยลักษณะส าคัญของข้อมูลแบ่งออกเป็นโหนดราก (root 
node) ซึ่งเป็นส่วนบนสุดของต้นไม้และเป็นลักษณะส าคัญของข้อมูลท่ีถูกพิจารณาเป็น
ประจ าในการจ าแนกกลุ่มของข้อมูล และโหนดใบ (leaf node) เป็นโหนดท่ีอยู่ล่างสุดของ
ต้นไม้หรือโหนดท่ีไม่มีลูกแทนผลลัพธ์ท่ีเป็นค าตอบ ส่วนเส้นเช่ือมจะถูกแทนค่าด้วยค่าท่ี
เป็นไปได้ของลักษณะส าคัญ [7] 
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ตัวอย่างของต้นไม้ตัดสินใจของกลุ่มลูกค้าในการซื้อคอมพิวเตอร์แสดงดังภาพ 2-1 
เช่น ในกรณีท่ีข้อมูลน าเข้าเป็นเด็กวัยรุ่นท่ียังเป็นนักเรียนอยู่ การท านายผลเริ่มจากการ
พิจารณากลุ่มของอายุลูกค้าซึ่งมีค่าเป็นวัยรุ่น ถัดมาจึงต้องพิจารณาว่าเป็นนักเรียนหรือเปล่า
ซึ่งยังเป็นนักเรียนอยู่จึงได้ ผลลัพธ์การท านายว่าเป็นกลุ่มลูกค้าท่ีซื้อคอมพิวเตอร์ 

 
ภาพท่ี 2-1 ต้นไม้ตัดสินใจส าหรับการท านายว่าเป็นกลุ่มของลูกค้าท่ีซื้อคอมพิวเตอร์

หรือไม ่[6] 

แนวทางหลักในการสร้างต้นไม้ตัดสินใจ คือ การเลือกลักษณะส าคัญจากลักษณะ
ส าคัญท้ังหมดของกลุ่มข้อมูล โดยเมื่อท าการแบ่งกลุ่มของข้อมูลตามลักษณะส าคัญต่างๆท่ีได้
เลือกไว้แล้ว ท าให้ข้อมูลยังจับกลุ่มโดยไม่แยกออกจากกัน [8] 

การเลือกลักษณะส าคัญส าหรับใช้ในการตัดสินใจของแต่ละโหนดมีหลายแนวทาง
ด้วยกัน แต่แนวทางท่ีนิยมใช้ คือ ค่าเกน (Information Gain) โดยค่าเกนนั้นแสดงถึง
ความสามารถในการแยกข้อมูลออกจากกันตามลักษณะส าคัญ [7] ค่าเกนท่ีดี คือ ค่าเกนท่ีมี
ผลลัพธ์สูง แต่ค่าเกนท่ีมีผลลัพธ์ต่ าจะไม่สามารถแยกค าตอบของข้อมูลออกมาได้ ค่าเกนของ
ลักษณะส าคัญ X ค านวณจากค่าเอนโทรปี (Entropy) ท้ังหมดของชุดข้อมูลลบด้วยค่าเอน
โทรปีหลังจากเลือกลักษณะส าคัญ X เพื่อแบ่งข้อมูลออกเป็นกลุ่ม ค่าเอนโทรปีหลังจากเลือก
ลักษณะส าคัญ X คือ ผลรวมของผลคูณระหว่างค่าเอนโทรปีของแต่ละโหนดกับอัตราส่วน
ของตัวอย่างในแต่ละกิ่งต่อตัวอย่างท้ังหมดในโหนดนั้นๆ ตัวอย่างเช่น ก าหนดให้ชุดข้อมูล
สอน คือ T ลักษณะส าคัญท่ีโหนด คือ X ท่ีมีค่าท่ีสามารถเป็นไปได้ท้ังหมด n ค่า โหนด
ปัจจุบันจะแบ่งตัวอย่างของ T ออกเป็น {t1,t2,t3,…,tn} ค่าเอนโทรปีหลังจากแบ่งชุดข้อมูลเป็น
กลุ่มตามลักษณะส าคัญ X เป็นดังสมการ 2.1 และค่าเกนของลักษณะส าคัญ X ค านวณได้
จากสมการ 2.2 

𝐼𝑥(𝑇) = ∑ |
𝑡𝑖

𝑇
|

𝑛

𝑖=1

𝐼(𝑡𝑖) 

 

𝐺𝑎𝑖𝑛(𝑋) = 𝐼(𝑇) − 𝐼𝑥(𝑇) 

(2.1) 

(2.2) 
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ค่าเอนโทรปีของชุดข้อมูล T ท่ีประกอบด้วยค่าผลลัพธ์ ท่ีสามารถเป็นไปได้ 
{m1,m2,m3,…,mn} ค านวณได้ด้วยสมการ 2.3 

 

𝐼(𝑚) = ∑ −𝑃(𝑚𝑖

𝑛

𝑖=1

) log2 𝑃(𝑚2) 

 

ตัวอย่างของขั้นตอนวิธีท่ีใช้ส าหรับการแบ่งกลุ่มเพื่อสร้างต้นไม้ตัดสินใจ เช่น ID3 
(Iterative Dichotomiser), C4.5 และ CART (Classification and Regression Trees) เป็น
ต้น โดยท้ัง 3 ขั้นตอนวิธีนี้เป็นการท างานแบบละโมภ (Greedy) คือ ท างานจากบนลงล่าง 
[6] 

ข้อดีของแบบจ าลองต้นไม้ตัดสินใจ คือ ผลลัพธ์ท่ีได้จากแบบจ าลองง่ายต่อความ
เข้าใจและการตีความ รองรับข้อมูลได้หลากหลายประเภทท้ังข้อมูลแบบต่อเนื่องและไม่
ต่อเนื่อง ส่วนข้อเสียของแบบจ าลองต้นไม้ตัดสินใจนี้ คือ ไม่เหมาะกับระบบท่ีมีจ านวน
ลักษณะส าคัญจ านวนมาก [7] 

 

2.1.3. ทฤษฎีแบบจ าลองเอ็นแกรม 

2.1.3.1. แบบจ าลองเอ็นแกรม 

แบบจ าลองเอ็นแกรม (N-gram) คือ แบบจ าลองทางสถิติท่ีเกิดจากการค านวณค่า
ความน่าจะเป็นของการเกิดประโยคท่ีเกิดจากการเรียงกันของค า หรือเป็นการประมาณค่า
การปรากฎของตัวอักษรตัวหนึ่งท่ีขึ้นกับตัวอักษรก่อนหน้าเพียง n-1 ตัว โดยค่าความน่าจะ
เป็นของค าหรือประโยคประมาณได้จากคลังข้อมูลท่ีสร้างไว้ [9] 

ส าหรับแกรมท่ีใช้ในแบบจ าลองเป็นไปได้ท้ังเสียง อักขระ ค า หรือประโยค ซึ่งแกรม
สามารถมีได้หลายขนาด ต้ังแต่ 1 ถึง n ตัว การค านวณความน่าจะเป็นของการเกิดชุดอักขระ
ท่ีรวมกันเป็นค าแสดงดังสมการ 2.4 

𝑃(𝑐1 … 𝑐𝑛) =  𝑃(𝑐1) ∏ 𝑃(𝑐𝑖|𝑐𝑖−1)

𝑛

𝑖=2

 

โดย P(𝑐𝑛|𝑐𝑛−1) =  
𝐶(𝑐𝑛−1,𝑐𝑛)

𝐶(𝑐𝑛−1)
 

ตัวอย่างการประมาณค่าความน่าจะเป็นของค าว่า “hello” 

กรณีท่ีใช้ไบแกรม  P(h)P(e|h)P(l|e)P(l|l)P(o|l) 

 

(2.3) 

(2.4) 
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𝐶(ℎ)

𝑁
∗

𝐶(ℎ𝑒)

𝐶(ℎ)
∗

𝐶(𝑒𝑙)

𝐶(𝑒)
∗

𝐶(𝑙𝑙)

𝐶(𝑙)
∗

𝐶(𝑙𝑜)

𝐶(𝑙)
 

 

กรณีท่ีใช้ไตรแกรม P(h)P(e|h)P(l|he)P(l|el)P(o|ll) 

 
𝐶(ℎ)

𝑁
∗

𝐶(ℎ𝑒)

𝐶(ℎ)
∗

𝐶(ℎ𝑒𝑙)

𝐶(ℎ𝑒)
∗

𝐶(𝑒𝑙𝑙)

𝐶(𝑒𝑙)
∗

𝐶(𝑙𝑙𝑜)

𝐶(𝑙𝑙)
 

ก าหนดให้ 

P คือ ค่าความน่าจะเป็น 

c คือ อักขระ 

(c1c2c3…cn) คือ ชุดอักขระท่ีประกอบด้วยอักขระต้ังแต่ 3 ตัวขึ้นไปจนถึง n ตัว 

C (cn-1, cn) คือ จ านวนครั้งในชุดข้อมูลสอนท่ีเกิด cn-1 คู่กับ cn 

C (cn) คือ จ านวนครั้งท่ีเกิด cn ในชุดข้อมูลสอน 

เนื่องจากความง่ายในการด าเนินงานและมีความแม่นย าในการท านายล าดับท่ีเป็นไป
ได้สูง   จึงท าให้แบบจ าลองเอ็นแกรมกลายเป็นอีกวิธีหนึ่งทางสถิติท่ีได้รับความนิยมในงาน
ประมวลผลภาษาธรรมชาติ โดยแนวคิดหลักของการใช้แบบจ าลองเอ็นแกรมส าหรับการระบุ
ภาษา คือ ทุกภาษามีเอกลักษณ์เฉพาะของตัวเอง [3] 

อย่างไรก็ตามถึงแม้ว่าวิธีแบบจ าลองเอ็นแกรมจะให้ผลลัพธ์ที่ดี แต่อาจเกิดกรณีท่ีท า
การค านวณความน่าจะเป็นแล้วได้ผลลัพธ์เป็นศูนย์ เนื่องมาจากไม่มีชุดข้อมูลนั้นในคลังข้อมูล 
จ านวนชุดข้อมูลท่ีพบจึงเป็นศูนย์ และถ้าน าค่านั้นไปค านวณจะท าให้สมการนั้นมีผลลัพธ์เป็น
ศูนย์ไปด้วย ซึ่งเป็นปัญหาส าคัญส าหรับแบบจ าลองเอ็นแกรม ส าหรับการแก้ปัญหานี้สามารถ
ท าได้โดยการปรับเรียบ (Smoothing) [10] ซึ่งมีหลายวิธีดังตัวอย่าง 

1. การท าให้ราบเรียบด้วยวิธีการเพิ่ม 1 (Add-one Smoothing) เป็นการท าให้
ราบเรียบ โดยท าการเพิ่มหน่วยนับ 1 ให้กับทุกหน่วย ก่อนท าการปรับค่า
บรรทดัฐานให้เป็นความนา่จะเป็น วิธีนีเ้ป็นวิธีท่ีงา่ยแตใ่ห้ผลไม่ดี  

2. การท าให้ราบเรียบย้อน (Back-off Smoothing) การท าให้ราบเรียบแบบย้อน
เป็นอีกหนึ่งวิธีท่ีถูกน ามาใช้ในการปรับค่า ตวัอย่างของกรณีท่ีไม่มีชุดข้อมูล
ของบางไตรแกรม wn-2wn-1wn ในการค านวณค่า P(wn|wn-1wn-2) จะท าการ
ประมาณด้วยค่าความน่าจะเป็นของไบแกรม P(wn|wn-1) และเม่ือยังหาค่า
ไม่ได้ก็จะท าการประมาณค่าด้วยยูนิแกรม P(wn) ดังนัน้การประมาณค่า
ความนา่เป็นของแบบจ าลองไตรแกรมเป็นได้ดงัสมการ 2.5 
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𝑃(𝑤𝑖|𝑤𝑖−2𝑤𝑖−1) = {

𝑃(𝑤𝑖|𝑤𝑖−2𝑤𝑖−1), 𝑖𝑓𝐶(𝑤𝑖−2𝑤𝑖−1𝑤𝑖) > 0                                       

𝛼1𝑃(𝑤𝑖|𝑤𝑖−1)     , 𝑖𝑓𝐶(𝑤𝑖−2𝑤𝑖−1𝑤𝑖) = 0 𝑎𝑛𝑑 𝐶(𝑤𝑖−1𝑤𝑖)  > 0

𝛼2𝑃(𝑤)                 , 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟                                                                   

 

 

α1และ α2 คือค่าน้ าหนักย้อน ซึ่งขึ้นกับอัลกอริทึมท่ีเลือกใช้ในการท าให้ราบเรียบ
ย้อน 

 

2.2. วรรณกรรมที่เก่ียวข้อง 

เนื่องจากรูปแบบการเขียนของคนไทยส าหรับการส่ือสารมีท้ังการเขียนเพียงภาษาเดียว หรือ 
การเขียนรวมกันมากกว่าหนึ่งภาษา นอกจากนี้ยังมีการเขียนค าภาษาไทยด้วยอักษรโรมันอยู่ด้วย ดัง
จะเห็นได้จากส่ือเครือข่ายสังคมออนไลน์ ถึงแม้ว่าค าเหล่านั้นจะเขียนด้วยอักษรโรมันเหมือนกันแต่
ภาษาของท้ังคู่นั้นมีความต่างกันอยู่ ดังนั้นผู้วิจัยจึงได้ท าการศึกษาวรรณกรรมท่ีเกี่ยวกับการระบุภาษา
ดังแสดงในหัวข้อถัดไป 

2.2.1. วรรณกรรมท่ีพิจารณาการระบุภาษา 

วรรณกรรมทางด้านการระบุภาษาสามารถแบ่งได้เป็น 2 แบบคือ พิจารณาเพื่อระบุ
ภาษาโดยพิจารณาภาพรวมของเอกสารหรือเว็บ หรือพิจารณาเฉพาะค าเพื่อท าการระบุภาษา แต่
เนื่องจากงานวิจัยนี้มีความเกี่ยวข้องกับการพิจารณาภาษาของค า ดังนั้นผู้วิจัยจึงได้ท าการศึกษา
เทคนิคต่างๆท่ีน ามาใช้เพื่อระบุภาษาของค าซึ่งเกี่ยวข้องโดยตรงกับงานวิจัย 

Juha Hakkinen และ Jilei Tian [5] น าเสนอแนวทางในการระบุภาษาของช่ือเฉพาะท่ี
แตกต่างกัน 2 แนวทาง คือ การปรับปรุงแบบจ าลองเอ็นแกรม และการใช้ต้นไม้ตัดสินใจ โดยได้
เลือกใช้แบบจ าลองเอ็นแกรมระดับอักขระ ส าหรับการปรับปรุงแบบจ าลองเอ็นแกรมท าโดยแยก
ค าออกเป็น 3 ส่วน ส าหรับการฝึกสอน ส าหรับการสร้างต้นไม้ตัดสินใจท าการฝึกสอนการระบุ
ภาษาโดยพิจารณาอักขระรอบข้างของอักขระท่ีก าลังพิจารณา การทดสอบท าโดยเปรียบเทียบผล
ของแบบจ าลองเอ็นแกรม (ไบแกรม และไตรแกรม) แบบจ าลองเอ็นแกรมท่ีได้รับการปรับปรุง      
(ไบแกรม และไตรแกรม) และต้นไม้ตัดสินใจ ซึ่งต้นไม้ตัดสินใจมีความสามารถในการเรียนรู้ท่ี
ดีกว่าแบบจ าลองเอ็นแกรมท้ัง 2 แบบ แต่เมื่อน ามาทดสอบกับข้อมูลชุดอื่นพบว่าแบบจ าลองเอ็น
แกรมให้ประสิทธิภาพท่ีดีกว่า โดยไตรแกรมให้ประสิทธิภาพดีกว่าไบแกรม แต่ไตรแกรมใช้
หน่วยความจ าจ านวนมากซี่งเป็นปัญหาต่อระบบขนาดเล็ก หลังจากท่ีเปรียบเทียบวิธีแบบต่างๆ
แล้วจึงได้น าต้นไม้ตัดสินใจและการปรับปรุงแบบจ าลองไบแกรมมาใช้ในงานรู้จ าเสียงพูด เมื่อ
เปรียบเทียบประสิทธิภาพกับการใช้คลังข้อมูลปรากฎว่าการใช้คลังข้อมูลให้ผลท่ีดีกว่าประมาณ 2 
เปอร์เซนต์ ถึงแม้ว่าการใช้คลังข้อมูลจะให้ผลท่ีดีกว่าแต่จะต้องเตรียมข้อมูลจ านวนมากเพื่อให้
ครอบคลุมค าท้ังหมด ซึ่งในความเป็นจริงแล้วมีค าใหม่ๆเกิดขึ้นมาอยู่ตลอดเวลา การใช้วิธีทางสถิติ
จึงเป็นอีกแนวทางหนึ่งท่ีดีส าหรับการน ามาประยุกต์ใช้ ในงานวิจัยถัดมา Shiho Nobesawa และ 
Ikuo Tahara ได้น าเสนอการระบุภาษาของช่ือท้ัง 9 ภาษาใน 12 ประเทศท่ีเขียนด้วยอักษรโรมัน 

(2.5) 
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โดยภาษาไทยเป็นหนึ่งภาษาท่ีถูกน ามาพิจารณา แนวทางท่ีได้น าเสนอ คือ การพิจารณาความยาว
ของค า การใช้แบบจ าลองเอ็นแกรม (ยูนิแกรม ไบแกรม ไตรแกรม และอินเทอร์โพเลตไตรแกรม) 
และการใช้ท้ังอินเทอร์โพเลตไตรแกรมร่วมกับการพิจารณาความยาวของค า เมื่อเปรียบเทียบ
วิธีการท้ัง 3 แล้วปรากฎว่าการใช้อินเทอร์โพเลตไตรแกรมพร้อมท้ังพิจารณาความยาวของค าให้
ประสิทธิภาพท่ีดีท่ีสุด ท้ังนี้ถ้าท าการพิจารณาเพียงความยาวของค าอย่างเดียวไม่สามารถ
พิจารณาลักษณะพิเศษของแต่ละภาษาได้ครอบคลุมเท่าท่ีควร จึงท าให้ประสิทธิภาพท่ีได้ไม่ดีเมื่อ
เทียบกับวิธีเอ็นแกรม  การน าความยาวของค ามาเป็นลักษณะส าคัญอีกหนึ่งอย่างถือเป็นส่ิงท่ี
น่าสนใจเนื่องจาก [11] ได้ระบุว่าช่ือภาษาไทย รัสเซีย กรีกเป็นช่ือท่ีมีความยาวที่สุดเมื่อเทียบกับ
ภาษาอื่นๆในงานวิจัย เราจึงจะน าความยาวของค ามาเป็นลักษณะส าคัญอีกอย่างหนึ่งในงานวิจัย 

Yining Chen และคณะ ได้มีการน าเแบบจ าลองเอ็นแกรมระดับอักขระมาใช้ และได้
น าเสนอการจัดกลุ่มของอักขระด้วยพยางค์ (Syllable-Based Letter Cluster: SBLC) [4] โดย
ช่ือท่ีรับเข้ามาในแต่ละภาษาจะมีลักษณะการออกเสียงของแต่ละช่ือด้วย ถ้าช่ือนั้นปรากฎ
มากกว่า 1 ภาษาจะถูกตัดออกเนื่องจากมีความก ากวมและถ้าช่ือใดไม่ได้อยู่ในอักษรอังกฤษจะถูก
แปลงเป็นอักษรอังกฤษก่อนน ามาใช้ ในการสร้าง SBLC ท าโดยการจับคู่อักขระเข้ากับหน่วยเสียง
เพื่อแยกค าออกเป็นพยางค์ ในกรณีท่ีค าท่ีรับเข้ามาไม่มีอยู่ใน SBLC list ก็จะน าเอากฎเข้ามาเพื่อ
ช่วยแยกพยางค์ ในส่วนของการระบุภาษาได้น าไตรแกรมเข้ามาค านวณหาความน่าจะเป็นของ
ภาษาท่ีมีต่อค านั้น และค าใหม่ท่ีถูกก าหนดภาษาเข้าไปใหม่จะมีคะแนนสูงสุด หลังจากท่ี
เปรียบเทียบประสิทธิภาพระหว่างท้ัง 2 วิธีแล้วพบว่าท้ังคู่มีประสิทธิภาพท่ีดีในภาษาท่ีแตกต่างกัน 
และมีความผิดพลาดร่วมกันจึงได้น าเอาเอดาบูซมาใช้เพื่อปรับค่าน้ าหนักของข้อมูลสอนท่ีจ าแนก
ประเภทได้ยากเพื่อลดอัตราความผิดพลาด  

นอกจากการค านวณค่าความน่าจะเป็นในแบบจ าลองเอ็นแกรมแล้ว Samuel Thomas 
และ Ashish Verma [12] ได้น าเสนอการใช้แบบจ าลองเอ็นแกรมระดับอักขระ โดยพิจารณาจาก
การให้ค่าน้ าหนักของค าในคลาส (Class Frequency-Inverse Overall Frequency: CF-IOF) 
แต่ยังคงท าการเปรียบเทียบประสิทธิภาพกับแบบจ าลองเอ็นแกรมท่ีค านวณค่าความน่าจะเป็น
แบบปกติและต้นไม้ตัดสินใจท่ีน ามาใช้ส าหรับระบุขนาดของอักขระเพื่อลดจ านวนลักษณะส าคัญ
ท่ีถูกน ามาเปรียบเทียบ นอกจากนี้แล้ว Samuel Thomas และ Ashish Verma ได้ท าการแบ่ง
วิธีส าหรับการประเมินประสิทธิภาพออกเป็น 2 แบบ แบบแรกคือ ใช้แบบจ าลองแบบก าหนด   
แกรมของอักขระท่ีพิจารณา (Fixed Length) แบบท่ีสองให้แกรมมีค่ายืดหยุ่น (Varying Length) 
หลังจากท่ีได้ท าการทดสอบกับภาษาจ านวน 3 ภาษา การพิจารณาการให้ค่าน้ าหนัก CF-IOF ให้
ความแม่นย าท่ีดีกว่าแบบค านวณค่าความน่าจะเป็นในทุกวิธี โดยผลลัพธ์ของแบบจ าลอง        
เอ็นแกรมท่ีให้แกรมมีค่ายืดหยุ่นให้ผลใกล้เคียงกับการใช้ต้นไม้ตัดสินใจ แต่ต้นไม้ตัดสินใจใช้แกรม
ขนาดน้อยกว่าก็สามารถระบุภาษาได้ดีเทียบเท่าเอ็นแกรมท่ีใช้แกรมมากกว่า นี่จึงเป็นข้อดีอีก
อย่างหนึ่งของต้นไม้ตัดสินใจ 

งานวิจัยของ Aditya Bhargava และ Grzegorz Kondrak [13] ได้น าเอ็นแกรมและ
ความยาวของช่ือมาเป็นลักษณะส าคัญอย่างหนึ่งของวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support 

http://ieeexplore.ieee.org/search/searchresult.jsp?searchWithin=p_Authors:.QT.Yining%20Chen.QT.&searchWithin=p_Author_Ids:37635408500&newsearch=true
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Vector Machine: SVM) เพื่อใช้ส าหรับระบุภาษาของช่ือบุคคล โดยใช้เคอร์เนลฟังก์ชันแบบ
ต่างๆได้แก่ ลิเนียร์ (Linear) ซิกมอยด์ (Sigmoid) และเรเดียลเบสิส (Radial Basis Function: 
RBF) จากการทดสอบได้ท าการเปรียบเทียบวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนด้วยเคอร์เนลแบบต่างๆ
กับแบบจ าลองภาษา โดยการใช้เคอร์เนลฟังก์ชันแบบลิเนียร์ให้ผลดีท่ีสุด และเมื่อเทียบเคอร์เนล
ท้ัง 3 ด้วยกันเอง เคอร์เนลฟังก์ชันแบบลิเนียร์ยังมีการประมวลผลท่ีเร็วกว่า  2 แบบท่ีเหลือ 
นอกจากนี้แล้วยังได้น าไปทดสอบกับการระบุภาษาอินเดียก่อนจะน าค าเหล่านั้นไปท าการถอด
อักษรโรมันแบบถ่ายตัวอักษร 

จากการศึกษางานวิจัยพบว่าการใช้แบบจ าลองทางสถิติส าหรับการระบุภาษาเป็นวิธีท่ี
ได้รับความนิยมมากท่ีสุด เช่น การใช้แบบจ าลองเอ็นแกรม [4, 5, 11, 12] การใช้ต้นไม้ตัดสินใจ 
[5, 12] การใช้ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน [13] เป็นต้น นอกจากนี้แล้วการใช้แบบจ าลองทางสถิติ
ยังไม่จ าเป็นต้องมีความรู้ทางภาษาศาสตร์สูงก็สามารถท าการระบุภาษาได้ โดยแบบจ าลอง     
เอ็นแกรมเป็นแบบจ าลองท่ีได้รับความนิยมจากอดีตจนถึงปัจจุบัน เนื่องจากมีความแม่นย าในการ
ท านายล าดับของอักขระหรือค าถัดไปท่ีเป็นไปได้สูง  ในขณะท่ีวิธี ต้นไม้ ตัดสินใจนั้นมี
ความสามารถในการเรียนรู้ข้อมูลสอน ง่ายต่อการท าความเข้าใจและตีความ ดังนั้นการน าท้ังสอง
วิธีนี้มาใช้ร่วมกันอาจจะส่งผลให้ระบบสามารถเพิ่มประสิทธิภาพในการระบุค าให้อ่านแบบไทย
จากข้อความอักษรโรมันได้สูงขึ้น และในงานวิจัยนี้ได้น าการปรับเรียบย้อน [10] มาใช้ในกรณีท่ีไม่
มีข้อมูลท่ีสนใจในคลังข้อมูลเนื่องจากเป็นวิธีท่ีง่ายและให้ประสิทธิภาพท่ีดี 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

บทท่ี 3 
ข้ันตอนการด าเนินงานวิจัย 

ในบทนี้ผู้วิจัยจะกล่าวถึงภาพรวมของระบบการระบุค าให้อ่านแบบไทยจากข้อความอักษร
โรมันท่ีพบในเครือข่ายสังคม ซึ่งประกอบด้วย ขั้นตอนการเตรียมข้อมูล การเลือกลักษณะส าคัญ การ
จ าแนกโทเค็น และการสร้างแบบจ าลองการระบุค าให้อ่านแบบไทยจากข้อความอักษรโรมัน 

 

3.1. ขั้นตอนการสร้างระบบการระบุค าให้อ่านแบบไทย 

องค์ประกอบหลักของโครงสร้างส าหรับการระบุค าให้อ่านแบบไทยจากข้อความอักษรโรมัน
แสดงดังภาพ 3-1 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

ภาพท่ี 3-1 แผนภาพแสดงขั้นตอนการสร้างระบบระบุค าให้อ่านแบบไทยจากข้อความอักษรโรมัน 

การเตรียมข้อมลู 

 
การสกัดลักษณะ

ส าคัญ 

โทเค็นที่มีการระบุลักษณะส าคัญ 

ข้อความเครือข่ายสังคม 

 

กระบวนการจัดการ
สัญลักษณ ์

กระบวนการ 

ตัดโทเค็น 

กระบวนการ 

แท็กโทเค็น 

 

ชุดข้อมูลทดสอบ 

โทเค็นที่ถูกแท็ก 

การเลือกลักษณะ
ส าคัญ 

แบบจ าลองการตัดสินใจ 

ชดุข้อมลูฝึกสอน 

การจ าแนกโทเค็น 
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3.1.1. การเตรียมข้อมูล 

การเตรียมข้อมูลเป็นขั้นตอนท่ีระบบจะท าการน าข้อความท่ีได้รวบรวมจากเว็บไซต์
เครือข่ายสังคมมาพิจารณาทีละข้อความ โดยข้อความท่ีน าเข้ามานั้นต้องมีตัวอักษรภาษาอังกฤษ
ประกอบอยู่ในประโยค ซึ่งประกอบด้วย 3 ขั้นตอนดังแสดงในภาพท่ี 3-1 

3.1.1.1. กระบวนการจัดการสัญลักษณ์ ขัน้ตอนนีจ้ะท าการพิจารณาหา
สญัลกัษณ์ในข้อความท่ีรับเข้ามา ถ้าพบสญัลกัษณ์พิเศษในข้อความระบบจะท า
การเปลีย่นสญัลษัณ์พิเศษเหลา่นัน้ให้เป็นค าท่ีสือ่ถึงสญัลกัษณ์พิเศษนัน้ๆ เพื่อให้
เกิดความสะดวกและเป็นระบบในการจัดเก็บและพิจารณา ตวัอยา่งเช่น เม่ือพบ
สญัลกัษณ์ “-“ ระบบจะท าการแทนท่ีด้วย “<hyphen>” หรือเม่ือพบสญัลกัษณ์ 
“_” ระบบจะแทนท่ีสญัลกัษณ์นีด้้วย “<underscore>” เป็นต้น 

3.1.1.2. กระบวนการตดัโทเค็น กระบวนการนีจ้ะน าข้อความมาตดัแบง่เป็นโทเค็น 
โดยโทเค็น คือ อกัขระ หรือ การประกอบกนัของอกัขระเป็นค า วล ีหรือประโยคทัง้
ท่ีมีความหมายและไม่มีความหมาย ซึง่ได้จากการพิจารณาจากการเว้นวรรคและ
สญัลกัษณ์พิเศษในการแบ่งออกเป็นแต่ละโทเค็น สาเหตุท่ีเลือกตัดแบ่งโทเค็น
ตามการเว้นวรรคและการใช้สญัลกัษณ์พิเศษ เน่ืองจากในการแทรกข้อความ
ภาษาอังกฤษและข้อความภาษาไทยโดยปกติแล้วจะมีการเว้นวรรคเลก็ระหว่าง
ค าและสญัลกัษณ์พิเศษเหล่านี  ้นอกจากนีถ้้าในกรณีท่ีระหว่างอักษรไทยและ
องักฤษไม่มีการเว้นวรรคระบบจะท าการตดัอกัษรไทยและอักษรองักฤษเหลา่นัน้
ออกจากกนั เพื่อท าการแบง่เป็นคนละโทเค็นส าหรับการพิจารณาภาษา 

3.1.1.3. การระบุประเภทของโทเค็น หลงัจากท่ีแบ่งข้อความออกเป็นโทเค็นได้
แล้ว จะท าการพิจารณาแต่ละโทเค็นในข้อความ เพื่อท าการดภูาษาและประเภท
ของโทเค็นก่อนท่ีจะท าการแท็กภาษาให้กบัโทเค็นเหลา่นัน้ สามารถแบ่งประเภท
ของการแท็กได้ดงัตารางที่ 3-1 
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ตารางท่ี 3-1 ตารางแสดงประเภทของการแท็กโทเค็นแบบต่างๆ 

THAI POS NEG OTH 

THAI 

(สวัสดี) 

TL 

(naka) 

EL 

(book,happy) 

NUM 

(1) 

 TP 

(phuket) 

EP 

(ipad,happyy) 

SYM 

(@) 

   OTH 

(www.google.com) 

 
ประเภทของการแท็กโทเค็นแบ่งได้เป็น 4 กลุ่มใหญ่ คือ 

1) THAI แทนด้วย โทเค็นท่ีเขียนด้วยอักษรไทยท้ังหมด 

1.1. THAI แทนด้วย โทเค็นท่ีเขียนด้วยอักษรไทยท้ังหมด 

2) POS แทนด้วย โทเค็นท่ีให้อ่านแบบไทยท่ีเขียนด้วยตัวอักษรโรมัน 

2.1. TL แทนด้วย โทเค็นท่ีให้อ่านแบบไทยท่ีถอดเสียงโดยใช้อักษรโรมัน 

2.2. TP แทนด้วย โทเค็นท่ีให้อ่านแบบไทยท่ีเป็นชื่อเฉพาะ เช่น ช่ือสถานท่ี เป็นต้น 

3) NEG แทนด้วย โทเค็นท่ีให้อ่านแบบต่างประเทศ 

3.1. EL แทนด้วย โทเค็นท่ีมีปรากฎอยู่ในพจนานุกรม LEXiTRON [14] และ 
Carnegie Mellon University Pronouncing (CMU) [15] 

3.2. EP แทนด้วย โทเค็นท่ีไม่ปรากฎในพจนานุกรม LEXiTRON และ CMU เช่น 
ช่ือเฉพาะท่ีให้อ่านแบบต่างประเทศ โทเค็นท่ีสะกดผิดหรือตั้งใจเขียนแต่ไม่
มีปรากฎในพจนานุกรมท้ัง 2 แบบ เป็นต้น 

4) OTH แทนด้วยโทเค็นประเภทอื่นๆนอกเหนือจากท่ีกล่าว 

4.1. NUM แทนด้วย โทเค็นท่ีเป็นตัวเลข 

4.2. SYM แทนด้วย โทเค็นท่ีแทนสัญลักษณ์พิเศษ 

4.3. OTH แทนด้วย โทเค็นประเภทอื่นๆนอกเหนือจากท่ีกล่าวในกลุ่มนี้ เช่น ช่ือ
เว็บไซต์ อีเมล เป็นต้น 
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ตัวอย่างขั้นตอนการด าเนินงานในกระบวนการเตรียมข้อมูลส าหรับน ามาใช้ในงานวิจัย
แสดงดังตาราง 3-2 

ตารางท่ี 3-2 ตัวอย่างขั้นตอนการเตรียมข้อมูล 

ข้อความน าเข้า ล าดับ ขั้นตอนการด าเนินงาน 

HBD na ja n’giftขอให้
มีความสุขมากๆ 

1 HBD na ja n <apos> giftขอให้มีความสุขมากๆ 

2 |HBD|na|ja|n|<apos>|giftขอให้มีความสุขมากๆ 

3 |HBD|na|ja|n|<apos>|gift|ขอให้มีความสุขมากๆ 

4 |NEG,EP,HBD|POS,TL,na|POS,TL,ja|POS,TL,n| 

OTH,SYM,<apos>|NEG,EL,gift|THAI,THAI,ขอให้มีความสุข
มากๆ 

Oh oh na n' wit. 
Seaw len  

 

1 |Oh oh na n <apos> wit <dot> Seaw len  

2 |Oh|oh|na|n|<apos>|wit|<dot>|Seaw|len 

3 |POS,TL,Oh|POS,TL,oh|POS,TL,na|POS,TL,n| 

OTH,SYM,<apos>|POS,TP,wit|OTH,SYM,<dot>| 
POS,TL,Seaw|POS,TL,len 

 
จากประโยคท้ัง 2 เราจะสังเกตุเห็นว่า “n” ถูกแท็กเป็นโทเค็นท่ีให้อ่านแบบไทย ท่ีเป็น

เช่นนั้นเนื่องจาก “n” ในประโยคท้ัง 2 มาจากค าว่า “น้อง” จึงท าให้โทเค็นนี้กลายเป็นโทเค็นให้
อ่านแบบไทยแทนท่ีจะเป็นค าศัพท์ต่างประเทศท่ีปรากฎในพจนานุกรม 

เนื่องจากในงานนี้ได้มีการน าพจนานุกรมมาใช้เป็นส่วนหนึ่งของการแท็กประเภทของ  
โทเค็น และยังได้น ามาใช้เป็นส่วนหนึ่งของการพิจารณาลักษณะส าคัญซึ่งจะอธิบายในหัวข้อ 
3.1.2 ตาราง 3-3 จึงแสดงจ านวนโทเค็นของพจนานุกรมแต่ละชนิด คือ LEXiTRON และ CMU 
ท่ีใช้ในงานวิจัยนี้ 

ตารางท่ี 3-3 จ านวนโทเค็นในพจนานุกรม 

พจนานุกรม จ านวนโทเค็น 

LEXiTRON 52,811 

CMU 133,247 
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3.1.2. การเลือกลักษณะส าคัญ  

แนวทางในการเลือกลักษณะส าคัญท่ีน ามาใช้ในงานวิจัยแสดงดังต่อไปนี้ 

3.1.2.1. จ านวนตัวอักษร (Count) ลกัษณะส าคัญนีมี้แนวคิดมาจากลักษณะ
ส าคัญท่ี  Shiho Nobesawa และ  Ikuo Tahara [11] ไ ด้น ามาใช้ทดสอบใน
งานวิจยัการระบุภาษาของช่ือบุคคล 

3.1.2.2. การปรากฎของโทเค็นในพจนานุกรม (Meaning) เน่ืองจากโทเค็นท่ีพบ
ในพจนานุกรมโดยพืน้ฐานจะเป็นโทเค็นต่างประเทศเป็นส่วนมาก ดังนัน้ถ้า
สามารถกรองโทเค็นบางสว่นออกไปได้ จะช่วยสง่ผลให้ระบบมีประสทิธิภาพดีขึน้ 

3.1.2.3. ตัวอักษรตัวแรกของโทเค็นท่ีพิจารณาเป็นตัวพิมพ์ใหญ่ (Capital) 
ตัวอักษรของโทเค็นท่ีพิจารณาทัง้หมดเป็นตัวพิมพ์ใหญ่ (Allcapital) อักษรตัว
สดุท้ายของโทเค็นก่อนหน้าโทเค็นท่ีสนใจเป็นอักษรไทย  (Thaiprev) และอักษร
ตัวแรกของโทเค็นหลังจากโทเค็นท่ีสนใจเป็นอักษรไทย (Thainext) ลักษณะ
ส าคญัเหลา่นีพ้ิจารณามาจากความถ่ีท่ีปรากฎในชุดข้อมูลสอน โดยเปรียบเทียบ
กบัโทเค็นท่ีให้อ่านแบบไทย (POS) และให้อ่านแบบอ่ืนๆ (NEG) จ านวนโทเค็นท่ี
มีลกัษณะส าคญัดงักลา่วแสดงดงัตารางที่ 3-4 

ตารางท่ี 3-4 ความถ่ีของลักษณะส าคัญ Capital, Allcapital, Thaiprev และ Thainext เทียบกับ 

แท็ก POS และ NEG 

ลักษณะส าคัญ POS NEG 

Capital 3,398 2,735 

Allcapital 213 830 

Thaiprev 237 914 

Thainext 511 1,088 

 
3.1.2.4. ลกัษณะส าคญัท่ีได้จากสญัลกัษณ์รอบข้างของโทเค็นท่ีสนใจ พิจารณา

มาจากการปรากฎของสญัลกัษณ์ในชุดข้อมูลสอน ในชุดข้อมูลสอนมีสญัลกัษณ์
ปรากฎทัง้หมด 32 สญัลกัษณ์ ผู้วิจัยเลือกสญัลกัษณ์ 10 อันดบัแรกดงัแสดงใน
ตารางท่ี 3-5 โดยพิจารณาการปรากฎของสญัลกัษณ์ในชุดข้อมูลสอนจากสงูไป
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ต ่า หลงัจากนัน้ท าการพิจารณาสญัลกัษณ์ท่ีเลือกทัง้หมดเพื่อหาลกัษณะส าคญั 
โดยพิจารณาการปรากฎของสญัลกัษณ์นัน้ทัง้ก่อนหน้าและหลงัจากโทเค็นท่ี
สนใจ ความถ่ีของสญัลกัษณ์นัน้ท่ีปรากฎก่อนและหลงัโทเค็นท่ีให้อ่านแบบไทย 
(POS) และโทเค็นท่ีให้อ่านแบบอ่ืนๆ (NEG) แสดงดงัตารางที่ 3-6 

ตารางท่ี 3-5 สัญลักษณ์ 10 อันดับแรกจากข้อมูลฝึกสอน 

ล าดับ สัญลักษณ ์ ล าดับ สัญลักษณ์ 

1 จุด . 6 ทวิภาค : 

2 อัศเจรีย์ ! 7 อะพอสทรอฟี ’ 

3 แคเรต ^ 8 ยัติภังค์ - 

4 นขลิขิต ) 9 จุลภาค , 

5 ปรัศนี ? 10 สัญประกาศ _ 

 

ตารางท่ี 3-6 ความถ่ีและเปอร์เซนต์ความแตกต่างของสัญลักษณ์ท่ีปรากฎก่อนและหลังโทเค็นท่ีสนใจ 

สัญลักษณ์
ก่อนโทเค็นที่

สนใจ 

POS NEG เปอร์เซนต์ สัญลักษณ์
หลังโทเค็นที่

สนใจ 

POS NEG เปอร์เซนต์ 

จุด 71 143 1.14% จุด 314 261 0.84% 

อัศเจรีย์ 19 48 0.46% อัศเจรีย์ 137 146 0.14% 

แคเรต 8 19 0.17% แคเรต 131 43 1.39% 

นขลิขิต 10 17 0.11% นขลิขิต 6 15 0.14% 

ปรัศนี 13 20 0.11% ปรัศนี 60 62 0.03% 

ทวิภาค 12 74 0.98% ทวิภาค 234 76 2.51% 

อะพอสทรอฟี 157 65 1.46% อะพอสทรอฟี 251 59 3.05% 

ยัติภังค ์ 44 29 0.07% ยัติภังค ์ 48 37 0.17% 

จุลภาค 30 69 0.62% จุลภาค 64 65 0.01% 

สัญประกาศ 3 18 0.23% สัญประกาศ 6 15 0.14% 

 
ในตารางท่ี 3-6 คอลัมน์เปอร์เซนต์แสดงการเปรียบเทียบความแตกต่างของการ
ปรากฎของสัญลักษณ์ก่อนและหลังโทเค็นท่ีให้อ่านแบบไทยและโทเค็นท่ีให้อ่านแบบ
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อื่นๆ การท่ีเปอร์เซนต์ความต่างระหว่างโทเค็นท่ีให้อ่านแบบไทยและโทเค็นท่ีให้อ่าน
แบบอื่นๆมีค่าสูงนั้นหมายความว่า ลักษณะส าคัญนั้นมีความส าคัญต่อภาษาใดภาษา
หนึ่งมากกว่าอีกภาษาหนึ่ง ซึ่งจะส่งผลให้สามารถท าการแยกโทเค็นของท้ังคู่ออก
จากกันได้ง่ายกว่าการท่ีมีเปอร์เซนต์ต่ าท่ีมีอัตราการเกิดของโทเค็นท่ีใกล้เคียงกัน 
โดยสามารถเรียงล าดับเปอร์เซนต์จากสูงสุดไปต่ าสุดได้ดังตารางท่ี 3-7 

ตารางท่ี 3-7 ผลการเปรียบเทียบเปอร์เซนต์ความแตกต่างของสัญลักษณ์ 

ล าดับ สัญลักษณ์ ก่อน หลัง เปอร์เซนต์ ล าดับ สัญลักษณ์ ก่อน หลัง เปอร์เซนต์ 

1 อะพอสทรอฟี  x 3.05% 11 แคเรต x  0.17% 

2 ทวิภาค  x 2.51% 12 ยัติภังค ์  x 0.17% 

3 อะพอสทรอฟี x  1.46% 13 อัศเจรีย์  x 0.14% 

4 แคเรต  x 1.39% 14 นขลิขิต  x 0.14% 

5 จุด x  1.14% 15 สัญประกาศ  x 0.14% 

6 ทวิภาค x  0.98% 16 นขลิขิต x  0.11% 

7 จุด  x 0.84% 17 ปรัศนี x  0.11% 

8 จุลภาค x  0.62% 18 ยัติภังค ์ x  0.07% 

9 อัศเจรีย์ x  0.46% 19 ปรัศนี  x 0.03% 

10 สัญประกาศ x  0.23% 20 จุลภาค  x 0.01% 

 
จากตารางท่ี 3-7 ผู้วิ จัยได้ท าการเลือกสัญลักษณ์ท่ีมีเปอร์เซนต์ความแตกต่าง
ระหว่าง โทเค็นท่ีให้อ่านแบบไทยและโทเค็นท่ีให้อ่านแบบอื่นๆ 10 อันดับแรก
ออกมา เพื่อพิจารณาหาลักษณะส าคัญ จากตารางเปอร์เซนต์ของท้ัง 10 อันดับมีค่า
ใกล้เคียงกัน ดังนั้นเพื่อหาลักษณะส าคัญท่ีจะน ามาใช้ในงานวิจัย จึงท าการพิจารณา
ความถี่ของสัญลักษณ์ท่ีได้จากตารางท่ี 3-7 ในข้อมูลฝึกสอนด้วย สาเหตุท่ีต้อง
พิจารณาความถ่ีร่วมกับเปอร์เซนต์ความต่างของโทเค็นท่ีให้อ่านแบบไทยและโทเค็น
ท่ีให้อ่านแบบอื่นๆ เนื่องจากถึงแม้ว่าเปอร์เซนต์ความต่างของโทเค็นท่ีให้อ่านแบบ
ไทยและโทเค็นท่ีให้อ่านแบบอื่นๆจะมีค่าสูง แต่ถ้าอัตราการปรากฎของสัญลักษณ์
เหล่านั้นมีต่ า ระบบจะไม่สามารถแยกภาษาของโทเค็นได้ดีเท่ากับมีความถี่และ
เปอร์เซนต์ของสัญลักษณ์ท่ีมีค่าสูง โดยสามารถเรียงล าดับการปรากฎของโทเค็นได้
ดังตารางท่ี 3-8 ลักษณะส าคัญท่ีใช้จะเป็น 5 อันดับแรกท่ีได้จากตารางท่ี 3-8 ส่วน
ตารางท่ี 3-9 แสดงลักษณะส าคัญและช่ือท่ีใช้เรียกลักษณะส าคัญเหล่านั้นในงานวิจัย 
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ตารางท่ี 3-8 ผลการเปรียบเทียบจ านวนโทเค็นของลักษณะส าคัญ 

ล าดับ สัญลักษณ์ ก่อน หลัง POS NEG รวม เปอร์เซนต์ 

1 จุด  x 314 261 575 0.84% 

2 อะพอสทรอฟี  x 251 59 310 3.05% 

3 ทวิภาค  x 234 76 310 2.51% 

4 อะพอสทรอฟี x  157 65 222 1.46% 

5 จุด x  71 143 214 1.14% 

6 แคเรต  x 131 43 174 1.39% 

7 จุลภาค x  30 69 99 0.62% 

8 ทวิภาค x  12 74 86 0.98% 

9 อัศเจรีย์ x  19 48 67 0.46% 

10 สัญประกาศ x  3 18 21 0.23% 

 

ตารางท่ี 3-9 ลักษณะส าคัญจากสัญลักษณ์ 

ล าดับ สัญลักษณ์ ก่อน หลัง ลักษณะส าคัญ 

1 อะพอสทรอฟี x  Aposprev 

2 อะพอสทรอฟี  x Aposnext 

3 ทวิภาค  x Colonnext 

4 จุด x  Dotprev 

5 จุด  x Dotnext 

 
นอกจากนี้ ผู้วิจัยได้น าลักษณะส าคัญไปทดสอบด้วยข้อมูลฝึกสอนท้ังหมด เพื่อ

พิจารณาลักษณะส าคัญท่ีเครื่องมือเวก้าเลือกมาใช้ในการสร้างแบบจ าลองต้นไม้ตัดสินใจ ซึ่ง
ลักษณะส าคัญท่ีเครื่องมือเวก้าเลือกมาใช้แสดงดังตารางท่ี 3-10 
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ตารางท่ี 3-10 ลักษณะส าคัญ 

ล าดับ ลักษณะส าคัญ ล าดับ ลักษณะส าคัญ 

1 Count 7 Thainext 

2 Meaning : LEXiTRON 8 Aposprev 

3 Meaning : CMU 9 Aposnext 

4 Allcapital 10 Colonnext 

5 Capital 11 Dotprev 

6 Thaiprev 12 Dotnext 

 

3.1.3. การจ าแนกโทเค็น  

ลักษณะส าคัญท่ีใช้ในงานวิจัยนี้ประกอบด้วย 13 ค่า ซึ่งสามารถแบ่งออกเป็น 2 กลุ่ม
หลักดังนี้ 

3.1.3.1. การสกัดลักษณะส าคัญของโทเค็น  

ลักษณะส าคัญท่ีน ามาใช้ส าหรับงานวิจัยนี้แบ่งออกเป็น 2 กลุ่ม คือ กลุ่มท่ีพิจารณา
เฉพาะโทเค็น และกลุ่มท่ีพิจารณาจากบริบทรอบข้างของโทเค็นท่ีสนใจ 

1) กลุ่มท่ีพิจารณาเฉพาะโทเค็น 

1.1 จ านวนตัวอักษร (Count) ลักษณะส าคัญนี้แสดงค่าจ านวนอักษรท้ังหมด
ของโทเค็นท่ีพิจารณา เช่น ค าว่า Hello จะมี Count เท่ากับ 5 ตัวอักษร 

1.2 ผลการค้นหาค าในพจนานุกรม ลักษณะส าคัญนี้จะท าการแบ่งเป็น 2 
ลักษณะส าคัญย่อย คือ 

1.2.1 โท เ ค็น ท่ีพิ จารณามีปรากฎอยู่ ในพจนานุ กรม  LEXiTRON 
(Meaning: LEXiTRON) ลักษณะส าคัญนี้แสดงค่าการตรวจสอบโทเค็น
ท่ีพิจารณากับพจนานุกรม LEXiTRON ถ้ามีโทเค็นเหล่านั้นปรากฎอยู่
จะถูกก าหนดค่าเป็น 1 ถ้าไม่มีจะถูกก าหนดค่าเป็น 0  

1.2.2 โทเค็นท่ีพิจารณามีปรากฎอยู่ในพจนานุกรม CMU (Meaning: 
CMU) ลักษณะส าคัญนี้แสดงค่าการตรวจสอบโทเค็นท่ีพิจารณากับ
พจนานุกรม CMU ถ้ามีโทเค็นเหล่านั้นปรากฎอยู่จะถูกก าหนดค่าเป็น 
1 ถ้าไม่มีจะถูกก าหนดค่าเป็น 0 
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1.3 ตัวอักษรตัวแรกของโทเค็นท่ีพิจารณาเป็นตัวพิมพ์ใหญ่ (Capital) ลักษณะ
ส าคัญนี้แสดงค่าการตรวจสอบตัวอักษรตัวแรกของโทเค็นท่ีพิจารณา ถ้า
พบว่าเป็นตัวพิมพ์ใหญ่ จะถูกก าหนดค่าเป็น 1 ถ้าไม่ใช่จะถูกก าหนดค่าเป็น 
0 

1.4 ตัวอักษรของโทเค็นท่ีพิจารณาท้ังหมดเป็นตัวพิมพ์ใหญ่ (Allcapital) 
ลักษณะส าคัญนี้แสดงค่าการตรวจสอบตัวอักษรทุกตัวในโทเค็น ถ้าพบว่า
เป็นตัวพิมพ์ใหญ่ จะถูกก าหนดค่าเป็น 1 ถ้าไม่ใช่ตัวพิมพ์ใหญ่ท้ังหมดจะถูก
ก าหนดค่าเป็น 0 

2) กลุ่มท่ีพิจารณาจากบริบทรอบข้างของโทเค็นท่ีสนใจ 

โดยการพิจารณาบริบทของโทเค็นจะพิจารณาเฉพาะโทเค็นท่ีปรากฎก่อนหน้า
และหลังของโทเค็นท่ีสนใจหนึ่งโทเค็นเท่านั้น เช่น ข้อความ “hbd na ja 
apple” เมื่อตัวอย่างของโทเค็นท่ีสนใจคือ na บริบทของโทเค็นท่ีพิจารณาก่อน
และหลังคือ “hbd” และ “na” ตามล าดับ  

2.1 โทเค็นก่อนหน้าเป็นอักษรไทย (Thaiprev) ลักษณะส าคัญนี้แสดงค่าการ
พิจารณาอักษรของโทเค็นก่อนหน้าโทเค็นท่ีสนใจว่าเป็นอักษรไทยหรือ
เปล่า ถ้าเป็นอักษรไทยลักษณะส าคัญนี้จะถูกก าหนดค่าเป็น 1 ถ้าไม่ใช่
อักษรไทยจะถูกก าหนดค่าเป็น 0  

2.2 โทเค็นท่ีตามหลังเป็นอักษรไทย (Thainext) ลักษณะส าคัญนี้แสดงค่าการ
พิจารณาอักษรของโทเค็นท่ีตามหลังโทเค็นท่ีสนใจว่าเป็นอักษรไทยหรือ
เปล่า ถ้าเป็นอักษรไทยลักษณะส าคัญนี้จะถูกก าหนดค่าเป็น 1 ถ้าไม่ใช่
อักษรไทยจะถูกก าหนดค่าเป็น 0  

2.3 โทเค็นก่อนหน้าเป็นอะพอสทรอฟี (Aposprev) ลักษณะส าคัญนี้แสดงค่า
การพิจารณาโทเค็นก่อนหน้าโทเค็นท่ีสนใจว่าเป็นอะพอสทรอฟีหรือเปล่า 
ถ้าเป็นอะพอสทรอฟีลักษณะส าคัญนี้จะถูกก าหนดค่าเป็น 1 ถ้าไม่ใช่อะ
พอสทรอฟีจะถูกก าหนดค่าเป็น 0  

2.4 โทเค็นท่ีตามหลังเป็นอะพอสทรอฟี (Aposnext) ลักษณะส าคัญนี้แสดงค่า
การพิจารณาโทเค็นท่ีตามหลังโทเค็นท่ีสนใจว่าเป็นอะพอสทรอฟีหรือเปล่า 
ถ้าเป็นอะพอสทรอฟีลักษณะส าคัญนี้จะถูกก าหนดค่าเป็น 1 ถ้าไม่ใช่อะ
พอสทรอฟีจะถูกก าหนดค่าเป็น 0  

2.5 โทเค็นท่ีตามหลังเป็นทวิภาค (Colonnext) ลักษณะส าคัญนี้แสดงค่าการ
พิจารณาโทเค็นท่ีตามหลังโทเค็นท่ีสนใจว่าเป็นทวิภาคหรือเปล่า ถ้าเป็น
ทวิภาค ลักษณะส าคัญนี้จะถูกก าหนดค่าเป็น 1 ถ้าไม่ใช่ทวิภาคจะถูก
ก าหนดค่าเป็น 0  
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2.6  โทเค็นก่อนหน้าเป็นจุด (Dotprev) ลักษณะส าคัญนี้แสดงค่าการพิจารณา
โทเค็นก่อนหน้าโทเค็นท่ีสนใจว่าเป็นจุดหรือเปล่า ถ้าเป็นจุดลักษณะส าคัญ
นี้จะถูกก าหนดค่าเป็น 1 ถ้าไม่ใช่จุดจะถูกก าหนดค่าเป็น 0  

2.7 โทเค็นท่ีตามหลังเป็นจุด (Dotnext) ลักษณะส าคัญนี้แสดงค่าการพิจารณา
โทเค็นท่ีตามหลังโทเค็นท่ีสนใจว่าเป็นจุดหรือเปล่า ถ้าเป็นจุดลักษณะส าคัญ
นี้จะถูกก าหนดค่าเป็น 1 ถ้าไม่ใช่จุดจะถูกก าหนดค่าเป็น 0  

3.1.3.2. การหาลกัษณะส าคญัเอ็นแกรม 

การค านวณค่าความน่าจะเป็นด้วยแบบจ าลองเอ็นแกรม เพื่อน ามาเป็นลักษณะ
ส าคัญอีกอย่างหนึ่งของแบบจ าลองการระบุค าให้อ่านแบบไทยจากข้อความอักษรโรมัน 
เครื่องมือท่ีน ามาใช้ในการค านวณค่าความน่าจะเป็นในงานวิจัยนี้ คือ CMU-Cambridge 
Statistical Language Modeling Toolkit [16] ท าการพิจารณาเอ็นแกรมในระดับอักขระ
เพื่อท านายภาษา [5, 11, 12] ซึ่งในงานวิจัยนี้ใช้การสร้างแบบจ าลองเอ็นแกรม แบบ       
ไตรแกรม (N = 3 อักขระ) เพื่อน ามาเป็นลักษณะส าคัญและท าการแก้ปัญหาการขาดแคลน
ของข้อมูลฝึกสอนของไตรแกรมด้วยการใช้การปรับเรียบแบบย้อน [8]  

ขั้นตอนการค านวณค่าความน่าจะเป็นด้วยเครื่องมือ CMU-Cambridge Statistical 
Language Modeling Toolkit 

1) เตรียมข้อมูลท่ีใช้ส าหรับฝึกสอน ท าการแบ่งกลุ่มของโทเค็นออกเป็น 2 กลุ่ม 
แยกเป็น 2 ไฟล์ส าหรับการฝึกสอน คือ กลุ่มของโทเค็นท่ีให้อ่านแบบไทย และ
กลุ่มของโทเค็นท่ีให้อ่านแบบอื่นๆ 

2) ท าการเว้นวรรคอักษรแต่ละตัวในโทเค็นท่ีต้องการฝึกสอนดังภาพท่ี 3-2 

3) พิมพ์ค าส่ังดังแสดงด้านล่างในคอมมานด์ไลน์ เพื่อเรียกเครื่องมือส าหรับ
ค านวณหาค่าความน่าจะเป็นของแบบจ าลองเอ็นแกรม 

3.1 text2wfreq.exe <input.txt >result.wfreq 

3.2 wfreq2vocab.exe < result.wfreq > result.vocab 

3.3 text2idngram.exe -vocab result.vocab -idngram result.idngram < 
input.txt 

3.4 idngram2lm.exe -idngram result.idngram -vocab result.vocab -
arpa result.arpa 

เครื่องมือนี้จะท าการอ่านไฟล์ข้อมูลเพื่อค านวณความถี่ของอักขระท่ีเกิดขึ้นในชุด
ข้อมูลสอนท้ังหมดก่อน หลังจากนั้นจึงท าการค านวณหาค่าความน่าจะเป็นของอักขระ ต้ังแต่ 
1 แกรม, 2 แกรม และ 3 แกรมตามล าดับ  
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ภาพท่ี 3-2 ตัวอย่างข้อมูลส าหรับ CMU-Cambridge Statistical Language Modeling Toolkit 

 

ตัวอย่ างผลการค านวณความน่าจะเป็น ด้วย CMU-Cambridge Statistical 
Language Modeling Toolkit ดังภาพท่ี 3-3  

 

 
 

ภาพท่ี 3-3 ตัวอย่างผลการค านวณความน่าจะเป็นด้วย CMU-Cambridge Statistical Language 

Modeling Toolkit 

ค่าท่ีปรากฎด้านซ้ายมือของยูนิแกรม (N=1) และ ไบแกรม (N=2) คือ ความน่าจะ
เป็นของการเกิดค าท่ีปรากฎในแถวท่ี 2 ในขณะท่ีค่าในแถวท่ี 3 เป็นค่าปรับเรียบแบบย้อน
ของไบแกรม และไตรแกรม (N=3) ตามล าดับ ซึ่งใช้ค านวณในกรณีท่ีไม่พบค าท่ีเราสนใจใน
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ข้อมูลสอน จากภาพข้างต้นจะเห็นได้ว่าไตรแกรมไม่มีค่าในแถวที่ 3 เนื่องจากไม่มีการค านวณ
ค่าความน่าจะเป็นในระดับควอดแกรม (N=4) จึงไม่มีค่าปรับเรียบแบบย้อนของควอดแกรม
นั่นเอง หลังจากท่ีเราได้ค่าความน่าจะเป็นในการเกิดอักขระของท้ัง 2 แบบจ าลองแล้ว การ
หาค่าความเป็นไปได้ในการเกิดของโทเค็นในแต่ละภาษาจะเป็นดังสมการ 2.5 ท่ีได้น าเสนอ
ในบทท่ี 2 ทฤษฎีและวรรณกรรมท่ีเกี่ยวข้อง 

หลังจากท่ีได้ผลการท านายภาษาของแต่ละโทเค็นแล้ว จึงน าผลการท านายเหล่านั้น
มาเป็นลักษณะส าคัญ โดยถ้าผลท่ีได้จากแบบจ าลองเอ็นแกรมท านายว่าเป็นโทเค็นท่ีให้อ่าน
แบบไทย ระบบจะท าการก าหนดค่าลักษณะส าคัญเอ็นแกรมเป็น 0 แต่ถ้าท านายเป็นโทเค็นท่ี
ให้อ่านแบบอื่นๆ ลักษณะส าคัญเอ็นแกรมจะถูกก าหนดค่าเป็น 1 แสดงแนวทางการ
ก าหนดค่าลักษณะส าคัญเอ็นแกรมดังภาพท่ี 3-4 

 

 
ภาพท่ี 3-4 โครงสร้างของกระบวนการการก าหนดค่าลักษณะส าคัญเอ็นแกรม 

3.1.4. การสร้างแบบจ าลองส าหรับการระบุค าให้อ่านแบบไทย 

การสร้างแบบจ าลองส าหรับการท านายผลการระบุค าให้อ่านแบบไทยจากข้อความอักษร
โรมันในงานวิจัยนี้ ท าโดยใช้แบบจ าลองเอ็นแกรมร่วมกับการใช้ต้นไม้ตัดสินใจ โดยน าเครื่องมือ
เวก้า [17] ท่ีพัฒนาด้วยมหาวิทยาลัย Waikato มาใช้ในการสร้างต้นไม้ตัดสินใจ 

3.1.4.1. ลกัษณะส าคญัของชุดข้อมลู 

ผู้วิจัยได้น าผลการเปรียบเทียบภาษาท่ีได้จากการค านวณความน่าจะเป็นจาก
แบบจ าลองเอ็นแกรมมาเป็นลักษณะส าคัญ (Ngram) อีกอย่างหนึ่งร่วมกับลักษณะส าคัญท่ี
สกัดได้ท้ัง 2 กลุ่ม คือ กลุ่มท่ีพิจารณาเฉพาะโทเค็น และกลุ่มท่ีพิจารณาจากบริบทรอบข้าง
ของโทเค็นท่ีสนใจโดยทุกโทเค็นท่ีพิจารณาจะถูกสกัดลักษณะส าคัญท้ัง 13 ค่าดังท่ีกล่าว
ออกมา เพื่อใช้เป็นข้อมูลให้เครื่องมือเวก้า ในการสร้างแบบจ าลองการระบุค าให้อ่านแบบ
ไทย  

ให้อ่านแบบไทย 

โทเคน็ 

ลกัษณะส าคญัเอ็นแกรม 

(Ngram) = 1 

ลกัษณะส าคญัเอ็นแกรม 

(Ngram) = 0 

แบบจ าลองเอ็นแกรม 

ใช่ 

ไมใ่ช่ 
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ตัวอย่างข้อมูลท่ีท าการสกัดลักษณะส าคัญของประโยค “HBD na ja n’giftขอให้มี
ความสุขมากๆ” แสดงดังตารางท่ี 3-11 

ตารางท่ี 3-11 ตัวอย่างข้อมูลท่ีท าการสกัดลักษณะส าคัญ 

Prev 
Token 

Token 
Next 

Token 
Count 

Meaning: 
LEXiTRON 

Meaning: 
CMU 

Capital Allcapital Thaiprev Thainext 

 HBD na 3 0 0 1 1 0 0 

HBD na ja 2 0 1 0 0 0 0 

na ja n 2 0 1 0 0 0 0 

ja n <apos> 1 1 1 0 0 0 0 

<apos> gift 
ขอให้มี
ความสุข
มากๆ 

4 1 1 0 0 0 1 

Prev 
Token 

Token 
Next 

Token 
Aposprev Aposnext Colonnext Dotprev Dotnext Ngram  

 HBD na 0 0 0 0 0 1  

HBD na ja 0 0 0 0 0 0  

na ja n 0 0 0 0 0 0  

ja n <apos> 0 1 0 0 0 0  

<apos> gift 
ขอให้มี
ความสุข
มากๆ 

1 0 0 0 0 1  

 

3.1.4.2. ลกัษณะชุดข้อมลูท่ีใช้ส าหรับเคร่ืองมือเวก้า 

หลังจากท่ีได้ลักษณะส าคัญของชุดข้อมูลฝึกสอนแล้ว ผู้วิจัยจะน าชุดข้อมูลฝึกสอน
มาแปลงให้อยู่ในลักษณะของไฟล์ท่ีน ามาใช้กับเครื่องมือเวก้า คือ ไฟล์ท่ีลงท้ายด้วย *.arff ซึ่ง
มีโครงสร้างดังนี้ 

1) บรรทัดแรกของไฟล์ คือ @relation Filetrain ข้อความนี้แสดงช่ือของชุดข้อมูล
ท่ีน ามาใช้สร้างแบบจ าลอง ดังภาพท่ี 3-5 

2) บรรทัดถัดมาแสดงช่ือของลักษณะส าคัญท่ีน ามาใช้ในการสร้างแบบจ าลอง 
@attribute attributename หลังจาก attributename แล้วจะตามด้วยชนิด
ของ attribute ท่ีเราใช้ในชุดข้อมูล เช่น numeric, nominal เป็นต้น ถ้าเป็น 
nominal จะแสดงค่าท่ีเป็นไปได้ท้ังหมดในวงเล็บ ดัง Attribute Lang ในภาพ
ท่ี 3-5 

3) attribute สุดท้ายจะเป็นคลาสของโทเค็น โดยจะระบุว่าเป็นคลาสอะไร 

4) @data จะเป็นส่วนเริ่มต้นของชุดข้อมูล โดยจะแบ่งแต่ละ  attribute ด้วย
จุลภาค 
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ภาพท่ี 3-5 ตัวอย่างรูปแบบไฟล์ .arff 

3.1.4.3. การก าหนดคา่ในเคร่ืองมือเวก้า 

หลังจากท่ีได้ไฟล์ท่ีใช้กับเครื่องมือเวก้าแล้ว เราจะน าไฟล์นั้นมาสร้างแบบจ าลอง
ส าหรับการระบุค าให้อ่านแบบไทยด้วยอัลกอริทึม C4.5 [18] หรือในเครื่องมือเวก้า เรียกว่า 
j48 โดยได้ท าการก าหนดค่า Cross-validation เป็นจ านวน 10 Folds และให้พารามิเตอร์
ต่างๆส าหรับอัลกอริทึมท่ีใช้จ าแนกมีค่าเป็นค่าต้ังต้นของเครื่องมือ ตัวอย่างของต้นไม้ของ
แบบจ าลองการระบุค าให้อ่านแบบไทยจากข้อความอักษรโรมันแสดงดังภาพท่ี 3-6 

 
ภาพท่ี 3-6 ตัวอย่างต้นไม้ของแบบจ าลองการระบุค าให้อ่านแบบไทยจากข้อความอักษรโรมัน 
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ขั้นตอนการด าเนินงานวิจัยท่ีได้น าเสนอภายในบทนี้ประกอบไปด้วย การเตรียม
ข้อมูล แนวทางการเลือกลักษณะส าคัญ วิธีการจ าแนกโทเค็นจากการสกัดลักษณะส าคัญ
ต่างๆ และการสร้างแบบจ าลองการระบุค าให้อ่านแบบไทยจากข้อความอักษรโรมัน โดย
ขั้นตอนการด าเนินงานเหล่านี้จะถูกน าไปใช้กับข้อมูลฝึกสอนและข้อมูลทดสอบส าหรับการ
ทดลองต่างๆในงานวิจัย ซึ่งจะอธิบายในบทถัดไป



 

บทท่ี 4 
การทดลอง และวิธีการวัดผลการทดลอง 

ในบทนี้จะกล่าวถึงข้อมูลท่ีน ามาใช้งานวิจัย วิธีการวัดผลการทดลองและการทดลองแบบ
ต่างๆ โดยท าการทดลองกับชุดข้อมูลซึ่งรวบรวมจากเว็บไซต์เครือข่ายสังคม โดยเนื้อหาภายในบทนี้
ประกอบด้วย 1. ข้อมูลท่ีใช้ในการทดลอง 2. การวัดผลการทดลอง 3. การทดลองเพื่อหาระบบอ้างอิง 
4. การระบุค าให้อ่านแบบไทยโดยพิจารณาจากการตัดสินของคน 5. การเปรียบเทียบลักษณะส าคัญ
ด้วยต้นไม้ตัดสินใจ 6. การประเมินประสิทธิภาพของแนวทางท่ีน าเสนอ  

 

4.1. ข้อมูลที่ใช้ในการทดลอง 

ข้อมูลท่ีน ามาใช้ในการทดลองนี้มาจากข้อความท่ีส่ือสารในเว็บไซต์เฟซบุ๊ก โดยข้อความท่ี
พิจารณามาจากผู้ใช้งานคนไทยจ านวน 980 คน ท่ีท าการประกาศข้อความ โดยข้อความท่ีพิจารณา 
คือ ข้อความท่ีมีอักษรอังกฤษปรากฎอยู่แต่ไม่มีอักษรท่ีแสดงเสียง อักษรพิเศษท่ีนอกเหนือจากอักษร
ภาษาอังกฤษรวมไปถึงช่ือเว็บไซต์และอีเมลจะไม่ถูกระบุภาษา จากเงื่อนไขดังกล่าวท าให้จ านวน
ข้อความท้ังหมดท่ีพิจารณาจาก 36,497 เป็น 10,527 ข้อความ ข้อมูลท้ังหมดแบ่งออกเป็น 2 ชุด คือ 
ข้อมูลฝึกสอน (training data) จ านวน 9,360 ข้อความและข้อมูลทดสอบ (test data) จ านวน 1,167 
ข้อความ จ านวนข้อมูลในงานวิจัยนี้แสดงดังตารางท่ี 4-1  

ตารางท่ี 4-1 จ านวนข้อความในงานวิจัย 

จ านวนของ ชุดข้อมูลฝึกสอน ชุดข้อมูลทดสอบ รวม 

ข้อความท้ังหมด 32,594 3,903 36,497 

ข้อความท่ีพิจารณา 9,360 1,167 10,527 

 

จ านวนโทเค็นท่ีน ามาใช้ในชุดข้อมูลฝึกสอนและชุดข้อมูลทดสอบแสดงดังตารางท่ี 4-2 และ 
ตารางท่ี 4-3 แสดงจ านวนโทเค็นท่ีแยกตามประเภทการแท็กข้อมูล จากตาราง 4-2 แสดงให้เห็นว่า
จ านวนโทเค็นส่วนมากท่ีใช้ในเครือข่ายสังคม คือ โทเค็นท่ีให้อ่านแบบอื่นๆซึ่งมีมากกว่า 30,000     โท
เค็น โดยอัตราส่วนระหว่างจ านวนโทเค็นท่ีให้อ่านแบบไทยและโทเค็นท่ีให้อ่านแบบอื่นๆในชุดข้อมูล
ฝึกสอนมีอัตราส่วนต่างกันถึง 5 เท่า ดังนั้นเพื่อป้องกันไม่ให้เกิดความล าเอียงในการฝึกสอนส าหรับ
การสร้างแบบจ าลองในการท านายผล จึงให้จ านวนโทเค็นระหว่างโทเค็นท่ีให้อ่านแบบไทยและโทเค็น
ท่ีให้อ่านแบบอื่นๆมีจ านวนเท่ากัน คือ 6,286 โทเค็น  

เนื่องจากในการใช้งานจริงในเครือข่ายสังคม โทเค็นท่ีให้อ่านแบบอื่นๆมีปรากฎมากกว่า
โทเค็นท่ีให้อ่านแบบไทย ดังจะเห็นได้จากจ านวนโทเค็นท่ีปรากฎท้ังในชุดข้อมูลฝึกสอนและชุดข้อมูล
ทดสอบ เราไม่สามารถก าหนดให้ข้อความในเครือข่ายสังคมมีจ านวนโทเค็นท่ีให้อ่านแบบไทยเท่ากับ
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โทเค็นท่ีให้อ่านแบบอื่นๆได้ ดังนั้นจ านวนโทเค็นทดสอบในงานวิจัยนี้จึงเลือกท่ีจะใช้จ านวนโทเค็นตาม
จริงท่ีปรากฎในข้อความทดสอบ คือ 5,324 โทเค็น 

ตารางท่ี 4-2 จ านวนของโทเค็นในงานวิจัย 

จ านวนของ 
ชุดข้อมูลฝึกสอน ชุดข้อมูลทดสอบ 

POS NEG รวม POS NEG รวม 

โทเค็นท้ังหมด 6,286 31,733 38,019 996 4,328 5,324 

โทเค็นท่ีพิจารณา 6,286 6,286 12,572    

 

ตารางท่ี 4-3 จ านวนของโทเค็นแยกตามประเภทการแท็ก 

จ านวนของ 
POS NEG 

TL TP รวม EL EP รวม 

ชุดข้อมูลฝึกสอน 3,205 3,081 6,286 5,241 1,045 6,286 

ชุดข้อมูลทดสอบ 534 462 996 3,772 556 4,328 

 

4.2. การวัดผลทดลอง 

การวัดประสิทธิภาพในการระบุค าให้อ่านแบบไทยจากข้อความอักษรโรมันท่ีพบในเครือข่าย
สังคม ท าโดยพิจารณาจากเปอร์เซนต์ค่าความแม่นย าจากสมการท่ี 4.1 โดยภาษาท่ีถูกของแต่ละ
โทเค็นได้จากผู้ประเมินจ านวน 2 คน ในกรณีท่ีภาษาท่ีได้จากผู้ประเมินท้ัง 2 คน ไม่เหมือนกัน จะให้ผู้
ประเมินคนท่ี 3 ท าการระบุภาษาของโทเค็นนั้น หลังจากท่ีระบบท าการระบุภาษาของโทเค็นแล้วจะ
น าเอาภาษาของแต่ละโทเค็นท่ีได้มาเปรียบเทียบกับภาษาของโทเค็นท่ีได้จากผู้ประเมิน โดยถ้าระบบ
ท านายได้ตรงกับภาษาท่ีถูกประเมินจะนับเป็นโทเค็นท่ีระบบท านายได้ถูกต้อง  

เปอร์เซนต์ความแม่นย า (Accuracy) =  
จ านวนโทเค็นที่ระบบท านายได้ถูกต้อง 

จ านวนโทเค็นทั้งหมด
 x 100   

 

4.3. การทดลอง 

4.1.1. การทดลองท่ี 1: การหาระบบอ้างอิง 

การทดลองนี้เป็นการทดสอบประสิทธิภาพการระบุค าให้อ่านแบบไทยจากข้อความ
อักษรโรมันด้วยวิธีการใช้พจนานุกรม เพื่อท าการหาระบบอ้างอิงท่ีจะน ามาใช้วัดประสิทธิภาพกับ
วิธีท่ีน าเสนอในงานวิจัยนี้ โดยท าการเปรียบเทียบประสิทธิภาพจากพจนานุกรม 3 แบบดังนี้ 

(4.1) 
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4.1.1.1. การใช้พจนานุกรม LEXiTRON 

4.1.1.2. การใช้พจนานุกรม CMU 

4.1.1.3. การใช้พจนานุกรม LEXiTRON ร่วมกับ CMU 

 

 

ภาพท่ี 4-1 โครงสร้างของกระบวนการการระบุค าให้อ่านแบบไทยจากข้อความอักษรโรมันด้วย

พจนานุกรม 

โครงสร้างของขั้นตอนการระบุค าให้อ่านแบบไทยจากข้อความอักษรโรมัน แสดงดังภาพ
ท่ี 4-1 โดยท าการพิจารณาโทเค็นท่ีสนใจจากพจนานุกรมทีละแบบท้ัง 3 แบบ เพื่อท านายผลของ
แต่ละโทเค็นท่ีสนใจ ถ้าโทเค็นท่ีสนใจถูกพบในพจนานุกรมให้ท านายว่าโทเค็นนั้นเป็นโทเค็นท่ีให้
อ่านแบบอื่นๆ ถ้าไม่พบให้ท านายว่าเป็นโทเค็นท่ีให้อ่านแบบไทย  สาเหตุท่ีผู้วิจัยให้โทเค็นท่ีพบใน
พจนานุกรมเป็นโทเค็นท่ีให้อ่านแบบอื่นๆ เนื่องจากในพจนานุกรมจะปรากฎค าศัพท์ต่างประเทศ
มากกว่าค าไทย ดังนั้นโอกาสท่ีจะท านายถูกมีสูงกว่าการให้โทเค็นท่ีพบในพจนานุกรมเป็นโทเค็นท่ี
ให้อ่านแบบไทย ข้อมูลท่ีน ามาใช้เพื่อหาระบบอ้างอิงเป็นข้อมูลชุดทดสอบมีจ านวน 5,324 โทเค็น  

 

4.1.2. การทดลองท่ี 2: การระบุค าให้อ่านแบบไทยโดยพิจารณาจากการตัดสินของคน  

การทดลองท่ี 2 นี้เป็นการทดลองเพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพการระบุค าให้อ่านแบบ
ไทยจากการตัดสินใจของคน ระหว่างการพิจารณาเฉพาะโทเค็น และการพิจารณาบริบทของ
โทเค็นร่วมด้วย ดังนั้นการทดลองนี้แบ่งการทดสอบการระบุค าให้อ่านแบบไทยจากการพิจารณา
โทเค็นท่ีสนใจเป็น 2 แบบ คือ  

4.1.2.1. การพิจารณาเฉพาะโทเค็นท่ีสนใจโดยปราศจากบริบทร่วม คือ การ
พิจารณาทีละโทเค็นของข้อความ 

พบ 

โทเค็น 

ใช่ 

ไม่ใช่ 

ท านายเป็นค าท่ีให้อ่าน
แบบไทย (POS) 

ท านายเป็นค าท่ีให้อ่าน
แบบอื่นๆ (NEG) 

พจนานุกรม 
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4.1.2.2. การพิจารณาโทเค็นท่ีสนใจโดยดูจากบริบทร่วมด้วย คือ การพิจารณา
บริบทของโทเค็นโดยจะพิจารณาเฉพาะโทเค็นท่ีปรากฎก่อนหน้าและ
หลังของโทเค็นท่ีสนใจหนึ่งโทเค็นเท่านั้น 

ในการทดลองนี้ให้ผู้ทดสอบคนไทยตัดสินใจระบุค าให้อ่านแบบไทย  

1) จ านวนของผู้ทดสอบมีท้ังหมด 6 คน แบ่งเป็นเพศชาย 3 คนและเพศหญิง 3 คน  

2) จ านวนโทเค็นท่ีใช้ในการทดสอบมีจ านวนท้ังหมด 200 โทเค็น จาก 175 ข้อความท่ี
สุ่มจากข้อความในข้อมูลทดสอบท้ังหมด โดยแบ่งเป็นโทเค็นท่ีให้อ่านแบบไทย
จ านวน 100 โทเค็น และโทเค็นท่ีให้อ่านแบบอื่นๆจ านวน 100 โทเค็น ให้ผู้ทดสอบ
ท าการพิจารณาได้แบบไม่จ ากัดเวลา  

โดยท้ัง 2 การทดสอบจะใช้โทเค็นชุดเดียวกันแต่เปล่ียนจากการพิจารณาเฉพาะโทเค็น
เป็นการพิจารณาบริบทร่วมด้วย ตัวอย่างของการระบุค าให้อ่านแบบไทยของประโยค “HBD na 
ja n’giftขอให้มีความสุขมากๆ” ท้ัง 2 การทดสอบ แสดงดังตารางท่ี 4-4 และ 4-5 ตามล าดับ 

ตารางท่ี 4-4 ตัวอย่างการทดลองท่ีพิจารณาเฉพาะโทเค็นท่ีสนใจ 

โทเค็น POS/NEG 

HBD NEG 

na POS 

ja POS 

n POS 

gift NEG 

 

ตารางท่ี 4-5 ตัวอย่างการทดลองท่ีพิจารณาโทเค็นท่ีสนใจโดยดูจากบริบทรอบข้างร่วมด้วย 

โทเค็นก่อนหน้า โทเค็น โทเค็นถัดไป POS/NEG 

 HBD na NEG 

HBD na ja POS 

na ja n POS 

ja n <apos> POS 

<apos> gift ขอให้มีความสุขมากๆ NEG 
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4.1.3. การทดลองท่ี 3: การเปรียบเทียบลักษณะส าคัญด้วยต้นไม้ตัดสินใจ 

การทดลองท่ี 3 นี้เป็นการทดลองเพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของลักษณะส าคัญท่ี
พิจารณาเฉพาะโทเค็นและลักษณะส าคัญท่ีได้จากการพิจารณาเฉพาะโทเค็นและบริบทรอบข้าง
ของโทเค็น โดยการระบุค าให้อ่านแบบไทยใช้แบบจ าลองต้นไม้ตัดสินใจด้วยอัลกอริทึม C4.5 เพื่อ
สร้างแบบจ าลองในการท านายผล ซึ่งลักษณะส าคัญในการฝึกสอน และทดสอบด้วยต้นไม้
ตัดสินใจแตกต่างกัน จึงแบ่งออกเป็น 2 ส่วน คือ  

4.1.3.1. การระบุค าให้อ่านแบบไทยโดยใช้ลักษณะส าคัญท่ีพิจารณาเพียงโทเค็น
อย่างเดียว  

4.1.3.2. การระบุค าให้อ่านแบบไทยโดยใช้ลักษณะส าคัญของโทเค็นท่ีสนใจและ
ลักษณะส าคัญของบริบทของโทเค็นท่ีสนใจ โดยไม่รวมลักษณะส าคัญ
เอ็นแกรม 

หลังจากท่ีได้แบบจ าลองต้นไม้ตัดสินใจส าหรับการท านายผลแล้ว จึงน าเอาข้อมูลทดสอบ
มาท าการทดสอบ แล้วเปรียบเทียบประสิทธิภาพการท านายผลระหว่างลักษณะส าคัญ 2 กลุ่ม 
ข้อมูลท่ีใช้ในการทดสอบในการทดลองนี้เป็นข้อมูลชุดเดียวกับการทดลองท่ี 1 คือ มีโทเค็นจ านวน 
5,324 โทเค็น 

 

4.1.4. การทดลองท่ี 4: การประเมินประสิทธิภาพของแนวทางท่ีน าเสนอ 

การทดลองท่ี 4 เป็นการทดลองเพื่อประเมินประสิทธิภาพของแนวทางท่ีน าเสนอ คือ 
การระบุค าให้อ่านแบบไทยโดยใช้ต้นไม้ตัดสินใจจากลักษณะส าคัญเอ็นแกรม ดังท่ีกล่าวในหัวข้อ 
3.1.3.2 ร่วมกับ ลักษณะส าคัญท่ีได้จากต้นไม้ตัดสินใจท้ัง 2 กลุ่ม ได้แก่ ลักษณะส าคัญท่ีได้จาก
การพิจารณาเฉพาะบริบท และ ลักษณะส าคัญท่ีได้จากบริบทรอบข้างของโทเค็นท่ีสนใจ  

นอกจากนี้ในการทดลองนี้ยังใช้การระบุค าให้อ่านแบบไทยโดยใช้แบบจ าลองเอ็นแกรม 
โดยใช้ค่าความน่าจะเป็นในการเกิดอักขระของท้ัง 2 แบบจ าลอง (กลุ่มของโทเค็นท่ีให้อ่านแบบ
ไทย และกลุ่มของโทเค็นท่ีให้อ่านแบบอื่นๆ) เพื่อตัดสินใจ โดยผลรวมค่าความน่าจะเป็นของ
แบบจ าลองใดท่ีมีค่าใกล้ศูนย์จะเป็นค าตอบของการจ าแนก 

ในการทดลองนี้ท าการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแนวทางท่ีน าเสนอดังต่อไปนี้ 

4.1.4.1. การระบุค าให้อ่านแบบไทยด้วยระบบอ้างอิง โดยใช้พจนานุกรม 

4.1.4.2. การระบุค าให้อ่านแบบไทยโดยใช้แบบจ าลองต้นไม้ตัดสินใจ โดยใช้
ลักษณะส าคัญของโทเค็นท่ีสนใจและลักษณะส าคัญของบริบทของ
โทเค็นท่ีสนใจ โดยไม่รวมลักษณะส าคัญเอ็นแกรม 

4.1.4.3. การระบุค าให้อ่านแบบไทยโดยใช้แบบจ าลองเอ็นแกรม โดยใช้ค่าความ
น่าจะเป็นท่ีได้จากแบบจ าลองเอ็นแกรม 
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4.1.4.4. การระบุค าให้อ่านแบบไทยโดยใช้แบบจ าลองต้นไม้ตัดสินใจร่วมกับ
ลักษณะส าคัญท่ีได้จากแบบจ าลองเอ็นแกรม 

  

 
 
 
 

 

 

 

 

 

 
ภาพท่ี 4-2 โครงสร้างของการทดลองท่ี 4 

จากภาพท่ี 4-2 แสดงโครงสร้างของแนวทางในการด าเนินงานของการทดลองท่ี 4 โดย
การทดลองนี้ใช้ข้อมูลทดสอบจ านวน 5,324 โทเค็น เช่นเดียวกับการทดลองท่ี 1 และ 3 

ดังนั้นในงานวิจัยนี้จึงได้แบ่งการทดลองออกเป็น 4 แบบ ซึ่งมีวัตถุประสงค์ท่ีแตกต่างกัน  
คือ  

1) เพื่อหาระบบอ้างอิงโดยพิจารณาจากการใช้พจนานุกรม  

2) เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพการระบุค าให้อ่านแบบไทยจากการตัดสินใจของคน
ระหว่างการพิจารณาเฉพาะโทเค็น และการพิจารณาบริบทของโทเค็นร่วมด้วย  

3) เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของลักษณะส าคัญท่ีพิจารณาเฉพาะโทเค็นและ
ลักษณะส าคัญท่ีได้จากการพิจารณาเฉพาะโทเค็นและบริบทรอบข้างของโทเค็น โดย
ใช้แบบจ าลองต้นไม้ตัดสินใจ 

4) เพื่อประเมินประสิทธิภาพของแนวทางท่ีน าเสนอ คือ การใช้ลักษณะส าคัญเอ็นแกรม
ร่วมกับลักษณะส าคัญท่ีได้จากการพิจารณาเฉพาะบริบท และ ลักษณะส าคัญท่ีได้
จากบริบทรอบข้างของโทเค็นท่ีสนใจ 

โทเค็นทดสอบ 

สกัดลักษณะส าคัญ 

ฝึกสอนข้อมูลด้วยวิธี
ต้นไม้ตัดสินใจ 

การระบุผลด้วยวิธีต้นไม้ตัดสินใจ
โดยการใช้และไม่ใช้เอ็นแกรม

เป็นลักษณะส าคัญ 

จ าแนกประเภทด้วย
แบบจ าลองเอ็นแกรม 

การระบุผลด้วย
แบบจ าลองเอ็นแกรม 

ใช้เอ็นแกรม 

ไม่ใช้เอ็นแกรม 

จ าแนกประเภทด้วย
พจนานุกรม 

การระบุผลด้วย
พจนานุกรม 
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โดยข้อมูลท่ีใช้ในงานวิจัยแบ่งออกเป็น 2 ส่วน คือ ข้อมูลส าหรับฝึกสอนและข้อมูล
ส าหรับทดสอบ และการวัดผลในงานวิจัยนี้จะพิจารณาจากความถูกต้องของภาษาท่ีได้จากระบบ
เปรียบเทียบกับภาษาท่ีได้จากผู้ประเมิน  

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

บทท่ี 5 
ผลการทดลองและวิเคราะห์ผลการทดลอง 

ในบทนี้ได้น าเสนอผลการทดลองและการวิเคราะห์การทดลองท้ัง 4 แบบ ท่ีได้จากบทท่ี 4 ซึ่ง
มีเนื้อหาดังต่อไปนี้ 

1. ประเมินผลการหาระบบอ้างอิง 

2. ประเมินผลการระบุค าให้อ่านแบบไทยโดยพิจารณาจากการตัดสินของคน 

3. ประเมินผลการการเปรียบเทียบลักษณะส าคัญด้วยต้นไม้ตัดสินใจ 

4. ประเมินผลประสิทธิภาพของแนวทางท่ีน าเสนอ 

 

5.1. ประเมินผลการหาระบบอ้างอิง 

ผลประเมินความแม่นย าของการระบุค าให้อ่านแบบไทยจากอักษรโรมันท่ีพบในเครือข่าย
สังคม เพื่อท าการหาระบบอ้างอิง โดยใช้พจนานุกรมท่ีแตกต่างกัน 3 แบบ คือ LEXiTRON, CMU 
และ การใช้ท้ัง LEXiTRON และ CMU แสดงดังตารางท่ี 5-1  

จากตารางแสดงให้เห็นว่าการน าพจนานุกรม CMU มาใช้ให้ประสิทธิภาพการท านายผลสูง
กว่าการใช้พจนานุกรม LEXiTRON เนื่องจากพจนานุกรม CMU มีความครอบคลุมโทเค็นของข้อมูล
มากกว่าพจนานุกรม LEXiTRON ดังแสดงในตารางท่ี 3-3 (แสดงจ านวนโทเค็นของพจนานุกรม 
LEXiTRON และ CMU) และเมื่อน าพจนานุกรม LEXiTRON และ CMU มาใช้ร่วมกัน ส่งผลให้
เปอร์เซนต์เฉล่ียของความแม่นย าในการท านายมีเปอร์เซนต์ท่ีสูงมากขึ้น เพราะเมื่อน าท้ังสอง
พจนานุกรมมารวมกันท าให้ครอบคลุมโทเค็นของข้อมูลท่ีใช้ในการทดสอบมากกว่าการใช้เพียง
พจนานุกรมเดียว ดังนั้นการเลือกระบบอ้างอิงจึงควรเลือกจากพจนานุกรมท่ีให้เปอร์เซนต์ความ
แม่นย าในการท านายค าให้อ่านแบบอื่นๆท่ีมีค่าสูง ซึ่งหมายความว่าผลเฉล่ียของเปอร์เซนต์ความ
แม่นย าในการท านายจะสูงตามด้วยเช่นกัน ด้วยเหตุนี้ผู้วิจัยจึงเลือกระบบอ้างอิงท่ีใช้พจนานุกรม 
LEXiTRON และ CMU ร่วมกัน ซึ่งมีเปอร์เซนต์การท านายค าท่ีให้อ่านแบบอื่นๆสูงท่ีสุด คือ 87.15% 
และนอกจากนี้ยังมีค่าเฉล่ียเปอร์เซนต์ความแม่นย าสูงท่ีสุด คือ 82.28% 

นอกจากนี้จากการสังเกตลักษณะข้อมูลท่ีใช้ในการวิจัยท่ีได้จากข้อความเพื่อใช้ประกาศใน
เครือข่ายสังคมพบว่า คนส่วนมากเขียนข้อความด้วยโทเค็นท่ีให้อ่านแบบอื่นๆมากกว่าโทเค็นท่ีให้อ่าน
แบบไทยประมาณ 4-5 เท่า จากอัตราส่วนของโทเค็นท่ีได้จากข้อมูลท่ีใช้ในงานวิจัยนี้ แสดงให้เห็นว่า
ข้อมูลท่ีได้จากโทเค็นท่ีให้อ่านแบบอื่นๆมีจ านวนมากกว่าโทเค็นท่ีให้อ่านแบบไทย ดังนั้นจึงเป็นเหตุผล
สนับสนุนว่าเราควรจะเลือกใช้พจนานุกรมท่ีสามารถท านายโทเค็นท่ีให้อ่านแบบอื่นๆได้สูงกว่าโทเค็น
ท่ีให้อ่านแบบไทย นั่นคือ การเลือกใช้พจนานุกรม LEXiTRON และ CMU มาใช้ร่วมกัน 
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ตารางท่ี 5-1 ค่าเปอร์เซนต์ความแม่นย าของระบบอ้างอิง 

พจนานุกรม 
เปอร์เซนต์ความแม่นย า 

POS NEG ค่าเฉล่ีย 

LEXiTRON 86.84% 75.64% 77.74% 

CMU 61.74% 86.43% 81.81% 

LEXiTRON/CMU 61.14% 87.15% 82.28% 

 

5.2. ประเมินผลการระบุค าให้อ่านแบบไทยโดยพิจารณาจากการตัดสินของคน 

ผลการจ าแนกภาษาของโทเค็นของคนไทยจ านวน 6 คน กับโทเค็นจ านวน 200 โทเค็น จาก 
175 ข้อความท่ีสุ่มจากข้อความในข้อมูลทดสอบท้ังหมด เพื่อพิจารณาความส าคัญของการปรากฎและ
ไม่ปรากฎของบริบทรอบข้างของโทเค็นท่ีสนใจแสดงดังตารางท่ี 5-2 และ 5-3  

จากตารางพบว่าการจ าแนกภาษาโดยพิจารณาบริบทของโทเค็นร่วมด้วยให้เปอร์เซนต์ความ
แม่นย าท่ีดีกว่าการพิจารณาเฉพาะโทเค็นท่ีสนใจอย่างเดียว โดยเปอร์เซนต์ความแม่นย าเฉล่ียของท้ัง 2 
การทดสอบอยู่ท่ี 99.41% และ 91.60% ตามล าดับ  

ตารางท่ี 5-2 ผลการจ าแนกภาษาจากการตัดสินใจของคนโดยพิจารณาเฉพาะโทเค็น 

ผู้ทดสอบ 
เปอร์เซนต์ความแม่นย า 

POS NEG ค่าเฉล่ีย 

1 78.00% 99.00% 88.50% 

2 83.00% 98.00% 90.50% 

3 82.00% 97.00% 89.50% 

4 90.00% 93.00% 91.50% 

5 93.00% 95.00% 95.00% 

6 92.00% 92.00% 92.00% 

ผลเฉล่ีย 86.63% 95.66% 91.60% 

 

จากการวิเคราะห์ผลการจ าแนกภาษาจากการตัดสินใจของคนโดยพิจารณาเฉพาะโทเค็น
พบว่ากลุ่มของโทเค็นส่วนมากท่ีจ าแนกผิดเป็นกลุ่มของโทเค็นท่ีให้อ่านแบบไทย โดยเปอร์เซนต์ความ
แม่นย าของการจ าแนกภาษามีค่าเท่ากับ 86.63% ในขณะท่ีเมื่อท าการจ าแนกภาษาโดยพิจารณา
บริบทรอบข้างของโทเค็นร่วมด้วย ส่งผลให้ประสิทธิภาพของการจ าแนกโทเค็นท่ีให้อ่านแบบไทยมี
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เปอร์เซนต์ความแม่นย าสูงขึ้นเมื่อเปรียบเทียบกับการพิจารณาเฉพาะโทเค็นเพียงอย่างเดียว โดยผู้
ทดสอบสามารถท านายโทเค็นท่ีให้อ่านแบบไทยได้สูงขึ้นถึง 12% นอกจากนี้การจ าแนกโดยพิจารณา
บริบทของโทเค็นร่วมด้วยยังส่งผลให้เปอร์เซ็นต์ความแม่นย าของโทเค็นท่ีให้อ่านแบบอื่นๆ และ
ค่าเฉล่ียในการจ าแนกโทเค็นของการทดสอบมีค่าสูงขึ้นอีกด้วย 

ตารางท่ี 5-3 ผลการจ าแนกภาษาจากการตัดสินใจของคนโดยพิจารณาบริบทของโทเค็นร่วมด้วย 

ผู้ทดสอบ 
เปอร์เซนต์ความแม่นย า 

POS NEG ค่าเฉล่ีย 

1 98.00% 100.00% 99.00% 

2 99.00% 100.00% 99.50% 

3 99.00% 100.00% 99.50% 

4 98.00% 100.00% 99.00% 

5 99.00% 100.00% 99.50% 

6 100.00% 100.00% 100.00% 

ผลเฉล่ีย 98.83% 100.00% 99.41% 

 

จากการทดลองนี้แสดงให้เห็นว่าการพิจารณาบริบทส่งผลต่อความแม่นย าในการจ าแนก
ประเภทของโทเค็น ดังนั้นถ้าน าเอาการพิจารณาบริบทรอบข้างมาพิจารณาเป็นลักษณะส าคัญร่วม
ด้วยย่อมให้ประสิทธิภาพท่ีดีกว่าการพิจารณาลักษณะส าคัญท่ีมีเฉพาะโทเค็นท่ีสนใจเพียงอย่างเดียว 

 

5.3. ประเมินผลการการเปรียบเทียบลักษณะส าคัญด้วยต้นไม้ตัดสินใจ 

จากการทดลองท่ี 2 ท่ีใช้การตัดสินใจจากคนได้แสดงว่าบริบทรอบข้างส่งผลต่อความแม่นย า
ในการระบุภาษา ดังนั้นในการทดลองนี้ผู้วิจัยจึงท าการทดลองด้วยต้นไม้ตัดสินใจ เพื่อ เปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพของลักษณะส าคัญท่ีพิจารณาเฉพาะโทเค็นและลักษณะส าคัญของโทเค็นท่ีสนใจและ
ลักษณะส าคัญของบริบทของโทเค็นท่ีสนใจ โดยไม่รวมลักษณะส าคัญเอ็นแกรม  

จากผลการทดลองจากการแบ่งการพิจารณาลักษณะส าคัญออกเป็น 2 กลุ่ม คือ พิจารณา
ลักษณะส าคัญเฉพาะโทเค็นท่ีสนใจ และพิจารณาลักษณะส าคัญของโทเค็นท่ีสนใจและลักษณะส าคัญ
ของบริบทของโทเค็นท่ีสนใจ โดยไม่รวมลักษณะส าคัญเอ็นแกรม ผลการทดลองเป็นดังท่ีคาดการณ์ไว้ 
คือ การใช้ลักษณะส าคัญของโทเค็นท่ีสนใจและลักษณะส าคัญของบริบทของโทเค็นท่ีสนใจ โดยไม่รวม
ลักษณะส าคัญเอ็นแกรม ให้ความแม่นย าในการจ าแนกท่ีดีกว่าการใช้เฉพาะลักษณะส าคัญของโทเค็น
ท่ีสนใจโดยไม่พิจารณาบริบทเช่นเดียวกับการพิจารณาของคนในการทดลองท่ี 2 โดยเปอร์เซนต์เฉล่ีย
ของการพิจารณาเฉพาะโทเค็นและเปอร์เซนต์เฉล่ียของการพิจารณาโทเค็นและบริบทของโทเค็นร่วม
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โดยไม่รวมลักษณะส าคัญเอ็นแกรมมีค่าเท่ากับ 86.34% และ 87.94% ตามล าดับ ผลการทดลอง
แสดงดังตารางท่ี 5-4  

ถึงแม้ว่าการพิจารณาลักษณะส าคัญเฉพาะโทเค็นท่ีสนใจจะให้ประสิทธิภาพในการจ าแนก
โทเค็นท่ีให้อ่านแบบอื่นๆได้สูงใกล้เคียงกับการพิจารณาด้วยลักษณะส าคัญของโทเค็นท่ีสนใจและ
ลักษณะส าคัญของบริบทของโทเค็นท่ีสนใจ โดยไม่รวมลักษณะส าคัญเอ็นแกรม แต่อย่างไรก็ตามการ
เพิ่มลักษณะส าคัญท่ีพิจารณาบริบทรอบข้างของโทเค็นร่วมด้วยช่วยส่งผลให้ระบบสามารถจ าแนก
ประเภทของโทเค็นท่ีให้อ่านแบบไทยได้ดีมากขึ้น เมื่อท าการเปรียบเทียบกับการไม่พิจารณาบริบท
รอบข้าง ซึ่งแนวทางนี้สามารถลดอัตราความผิดพลาดในการจ าแนกได้ประมาณ 31% เมื่อ
เปรียบเทียบกับการใช้พจนานุกรมท่ีเป็นระบบอ้างอิง และจากการสังเกตต้นไม้ตัดสินใจท่ีพิจารณา
ลักษณะส าคัญของโทเค็นท่ีสนใจและลักษณะส าคัญของบริบทของโทเค็นท่ีสนใจ โดยไม่รวมลักษณะ
ส าคัญเอ็นแกรม ลักษณะส าคัญท่ีเป็นรากโหนด คือ ลักษณะส าคัญท่ีได้จาก Meaning: LEXiTRON 
ซึ่งแสดงให้เห็นว่าค่าลักษณะส าคัญนี้มีความสามารถในการจ าแนกได้ดีกว่าค่าลักษณะส าคัญแบบอื่น 

ตารางท่ี 5-4 เปอร์เซนต์ความแม่นย าในการจ าแนกด้วยต้นไม้ตัดสินใจ 

ต้นไม้ตัดสินใจ 
เปอร์เซนต์ความแม่นย า 

POS NEG ค่าเฉล่ีย 

พิจารณาเฉพาะโทเค็น 83.63% 86.96% 86.34% 

พิจารณาโทเค็นและบริบท 87.75% 87.98% 87.94% 

 

5.4. ประเมินประสิทธิภาพของแนวทางที่น าเสนอ 

เนื่องจากผลท่ีได้จากการทดลองท่ี 2 และ 3 ได้ยืนยันว่าบริบทรอบข้างของโทเค็นมีผลต่อการ
จ าแนกภาษาของค า ดังนั้นแนวทางท่ีผู้วิจัยได้น าเสนอจึงใช้ลักษณะส าคัญท่ีมีการพิจารณาบริบทรอบ
ข้างร่วมกับการพิจารณาลักษณะส าคัญของโทเค็นท่ีสนใจด้วย อีกท้ังยังใช้ผลการระบุภาษาท่ีได้จาก
แบบจ าลองเอ็นแกรมมาเป็นลักษณะส าคัญอีกอย่างหนึ่ง  

ผลการเปรียบเทียบความแม่นย าในการระบุค าให้อ่านแบบไทยจากข้อความอักษรโรมันท่ีพบ
ในเครือข่ายสังคมด้วยวิธีต่างๆ คือ พจนานุกรม, ต้นไม้ตัดสินใจ, แบบจ าลองเอ็นแกรม และแนวทางท่ี
น าเสนอ คือ การใช้แบบจ าลองต้นไม้ตัดสินใจร่วมกับลักษณะส าคัญท่ีได้จากแบบจ าลองเอ็นแกรม 
แสดงในตารางท่ี 5-5 

จากผลการทดสอบท้ัง 4 แบบ พบว่าการระบุค าให้อ่านแบบไทยจากข้อความอักษรโรมันด้วย
ลักษณะส าคัญท่ีได้จากแบบจ าลองเอ็นแกรมและต้นไม้ตัดสินใจให้เปอร์เซนต์ความแม่นย าเฉล่ียท่ีสูง
ท่ีสุด โดยแนวทางท่ีน าเสนอมีเปอร์เซนต์ความแม่นย าเฉล่ียเท่ากับ 90.49% ในขณะท่ีต้นไม้ตัดสินใจ, 
ระบบอ้างอิงและแบบจ าลองเอ็นแกรมมีเปอร์เซนต์ความแม่นย าเฉล่ีย  87.94%, 82.28% และ 
79.30% ตามล าดับ 
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ตารางท่ี 5-5 ผลการระบุค าให้อ่านแบบไทยจากข้อความอักษรโรมันท่ีพบในเครือข่ายสังคม 

วิธ ี
เปอร์เซนต์ความแม่นย า 

POS NEG ค่าเฉล่ีย 

พจนานุกรม (ระบบอ้างอิง) 61.14% 87.15% 82.28% 

ต้นไม้ตัดสินใจ 87.75% 87.98% 87.94% 

แบบจ าลองเอ็นแกรม 85.74% 77.81% 79.30% 

ต้นไม้ตัดสินใจร่วมกับค่าลักษณะส าคัญเอ็นแกรม 84.63% 91.84% 90.49% 

 

จากผลของตารางท่ี 5-5 พบว่าผลการทดลองด้วยต้นไม้ตัดสินใจร่วมกับค่าลักษณะส าคัญเอ็น
แกรมมีเปอร์เซนต์ความแม่นย าเฉล่ียเท่ากับ 90.49% ซึ่งการใช้ต้นไม้ตัดสินใจร่วมกับค่าลักษณะส าคัญ
เอ็นแกรมสามารถลดอัตราการท านายผลท่ีผิดพลาดได้ 46.34% เมื่อเทียบกับการใช้พจนานุกรมท่ีเป็น
ระบบอ้างอิงของงานวิจัยนี้ และการพิจารณาบริบทรอบข้างของโทเค็นท่ีสนใจช่วยเพิ่มอัตราความ
แม่นย าให้ระบบได้สูงยิ่งขึ้น ถึงแม้ว่าผลการทดลองจากแบบจ าลองเอ็นแกรมให้ประสิทธิภาพในการ
จ าแนกชุดข้อมูลทดสอบได้เปอร์เซนต์เฉล่ียต่ าท่ีสุด แต่อย่างไรก็ตามเมื่อน าผลการท านายจาก
แบบจ าลองเอ็นแกรมไปใช้เป็นลักษณะส าคัญอีกอย่างหนึ่งร่วมกับลักษณะส าคัญท้ัง 2 กลุ่มด้วยต้นไม้
ตัดสินใจ ผู้วิจัยพบว่าระบบสามารถท าการจ าแนกภาษาของโทเค็นได้สูงท่ีสุดเมื่อเปรียบเทียบกับ
แนวทางอื่นๆ และจากการสังเกตต้นไม้ตัดสินใจของแนวทางท่ีน าเสนอลักษณะส าคัญท่ีเป็นรากโหนด 
คือ ลักษณะส าคัญท่ีได้จากแบบจ าลองเอ็นแกรม ซึ่งแสดงให้เห็นว่าลักษณะส าคัญนี้มีความสามารถใน
การจ าแนกได้ดีกว่าค่าลักษณะส าคัญแบบอื่น  

ผู้วิจัยได้พิจารณาความสามารถของตัวจ าแนกโดยใช้ค่าลักษณะส าคัญต่างๆบนชุดข้อมูล
ฝึกสอนพบว่า ผลการระบุค าให้อ่านแบบไทยโดยใช้ค่าลักษณะส าคัญท่ีได้จากแบบจ าลองเอ็นแกรมมี
ความแม่นย าสูงท่ีสุด เมื่อเปรียบเทียบกับลักษณะส าคัญท่ีได้จากการพิจารณาด้วยพจนานุกรม 
LEXiTRON และ CMU ดังแสดงในตารางท่ี 5-6 (เนื่องจากค่าลักษณะส าคัญท้ัง 3 ค่านี้สามารถใช้ใน
การระบุภาษาของโทเค็นได้โดยตรง ซึ่งแตกต่างจากค่าลักษณะส าคัญอื่นๆท่ีไม่สามารถบอกค าตอบ
ของภาษาได้) จึงเป็นเหตุผลสนับสนุนว่าลักษณะส าคัญท่ีได้จากแบบจ าลองเอ็นแกรมมีความส าคัญสูง
ท่ีสุดและถูกใช้เป็นรากโหนด 
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ตารางท่ี 5-6 ผลการระบุค าให้อ่านแบบไทยด้วยชุดข้อมูลฝึกสอน 

ลักษณะส าคัญ 
เปอร์เซนต์ความแม่นย า 

POS NEG ค่าเฉล่ีย 

LEXiTRON 88.49% 73.27% 80.88% 

CMU 58.19% 82.80% 70.49% 

N-gram 90.85% 81.60% 86.23% 

 

5.5. วิเคราะห์ข้อผิดพลาดของการระบุค าให้อ่านแบบไทยจากแนวทางที่น าเสนอ 

ในงานวิจัยนี้เสนอแนวทางการระบุค าให้อ่านแบบไทยจากข้อความอักษรโรมันโดยใช้
แบบจ าลองต้นไม้ตัดสินใจร่วมกับลักษณะส าคัญท่ีได้จากแบบจ าลองเอ็นแกรม โดยมีเปอร์เซนต์ความ
แม่นย าเฉล่ีย 90.49% ซึ่งจ านวนโทเค็นและเปอร์เซ็นต์ท่ีจ าแนกผิดแสดงดังตารางท่ี 5-7  

ตารางท่ี 5-7 จ านวนโทเค็นและเปอร์เซนต์ของความผิดพลาดจากการระบุค าให้อ่านแบบไทย 

จ านวน POS NEG รวม 

โทเค็นท่ีพิจารณา 996 4,328 5,324 

โทเค็นท่ีจ าแนกผิด 153 353 506 

เปอร์เซนต์ท่ีจ าแนกผิด 15.36% 8.15% 9.50% 

 

จากแนวทางท่ีน าเสนอสามารถน าไปประยุกต์ใช้เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในการอ่านข้อความ
จากเว็บไซต์เครือข่ายสังคมให้กับระบบสังเคราะห์เสียงได้ แต่อย่างไรก็ตามเมื่อวิเคราะห์ความ
ผิดพลาดท่ีเกิดจากการการระบุค าให้อ่านแบบไทย มีเพียง 9.50% ซึ่งความผิดพลาดของผลการระบุ
สามารถแบ่งออกเป็น 2 กลุ่มใหญ่ดังแสดงในตารางท่ี 5-8 

1) กลุ่มท่ีโทเค็นให้อ่านแบบไทย แต่ระบบจ าแนกเป็นโทเค็นท่ีให้อ่านแบบอื่นๆ จ านวน 
153 โทเค็น คิดเป็น 15.36% โดยแบ่งเป็นความผิดพลาดท่ีเกิดจาก 3 กรณีย่อย 
ได้แก่ ลักษณะส าคัญเอ็นแกรมท านายผิด พจนานุกรมท านายผิด และลักษณะส าคัญ
ต่างๆ (ท่ีไม่ใช่ค่าลักษณะส าคัญเอ็นแกรม และลักษณะส าคัญท่ีใช้พจนานุกรม)
ท านายผิด แต่พบว่าสองกรณีย่อยท่ีท าให้เกิดความผิดพลาดสูง ได้แก่ ลักษณะส าคัญ
เอ็นแกรมท านายผิด 64 โทเค็นคิดเป็น 41.83% และ พจนานุกรมท านายผิด 135 
โทเค็น คิดเป็น 88.23%  

2) กลุ่มท่ีโทเค็นให้อ่านแบบอื่นๆ แต่ระบบจ าแนกเป็นโทเค็นท่ีให้อ่านแบบไทย จ านวน 
353 โทเค็น คิดเป็น 8.15 % โดยแบ่งเป็นความผิดพลาดท่ีเกิดจาก 3 กรณีย่อย 
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ได้แก่  ลักษณะส าคัญเอ็นแกรมท านายผิด พจนานุกรมท านายผิด และลักษณะ
ส าคัญต่างๆ (ท่ีไม่ใช่ค่าลักษณะส าคัญเอ็นแกรม และลักษณะส าคัญท่ีใช้พจนานุกรม)
ท านายผิด แต่พบว่าสองกรณีย่อยท่ีท าให้เกิดความผิดพลาดสูง ได้แก่ ลักษณะส าคัญ
เอ็นแกรมท านายผิด 202 โทเค็นคิดเป็น 57.22% และพจนานุกรมท านายผิด 268 
โทเค็น คิดเป็น 75.92% 

ตารางท่ี 5-8 จ านวนโทเค็นและเปอร์เซนต์ของความผิดพลาดแยกตามลักษณะส าคัญย่อย 

ประเภท ลักษณะส าคัญ จ านวนโทเค็น เปอร์เซนต์ 

โทเค็นท่ีให้อ่านแบบไทยแต่
ระบบจ าแนกเป็นโทเค็นท่ีให้
อ่านแบบอื่นๆ 

ลักษณะส าคัญเอ็นแกรม
ท านายผิด 

64 41.83% 

พจนานุกรมท านายผิด 135 88.23% 

โทเค็นท่ีให้อ่านแบบอื่นๆแต่
ระบบจ าแนกเป็นโทเค็นท่ีให้
อ่านแบบไทย 

ลักษณะส าคัญเอ็นแกรม
ท านายผิด 

202 57.22% 

พจนานุกรมท านายผิด 268 75.92% 

 

จากการพิจารณาความผิดพลาดของกรณีแรก คือ กลุ่มท่ีโทเค็นให้อ่านแบบไทย แต่ระบบ
จ าแนกเป็นโทเค็นท่ีให้อ่านแบบอื่นๆ จ านวน 153 โทเค็น สามารถวิเคราะห์ความผิดพลาดโดย
แบ่งเป็นกรณีย่อยได้ 4 กรณีดังตารางท่ี 5-9 ได้แก่ ความผิดพลาดท่ีเกิดจากท้ังลักษณะส าคัญ       เอ็น
แกรม และพจนานุกรมท านายผิดร่วมกัน 50 โทเค็น คิดเป็น 32.67% ความผิดพลาดท่ีเกิดจาก
ลักษณะส าคัญเอ็นแกรมและลักษณะส าคัญต่างๆท านายผิด 14 โทเค็น คิดเป็น 9.15% ความผิดพลาด
ท่ีเกิดจากพจนานุกรมและลักษณะส าคัญต่างๆท านายผิด 85 โทเค็น คิดป็น 55.56% และความ
ผิดพลาดจากลักษณะส าคัญต่างๆ (ลักษณะส าคัญเอ็นแกรมและพจนานุกรมท านายถูก) ท านายผิด 4 
โทเค็น คิดเป็น 2.61%  

ท้ังนี้จากความผิดพลาดของการระบุค าให้อ่านแบบไทยพบว่าความผิดพลาดท่ีเกิดจากการใช้
พจนานุกรมมีความผิดพลาดมากท่ีสุด และความผิดพลาดจากการใช้ลักษณะส าคัญต่างๆมีความ
ผิดพลาดน้อยกว่าความผิดพลาดของการใช้ลักษณะส าคัญต่างๆร่วมกับลักษณะส าคัญเอ็นแกรม หรือ
ร่วมกับพจนานุกรม ซึ่งความผิดพลาดท่ีน้อยกว่าของการใช้ลักษณะส าคัญต่างๆแบบไม่ใช้ร่วมกับ
ลักษณะส าคัญเอ็นแกรม หรือไม่ใช้ร่วมกับพจนานุกรม สะท้อนว่าความส าคัญของการใช้ลักษณะ
ส าคัญแบบต่างๆมีต่ ากว่าการใช้ลักษณะส าคัญเอ็นแกรม หรือใช้พจนานุกรม  

นอกจากนี้ผู้วิจัยได้สังเกตข้อผิดพลาดของกลุ่มท่ีโทเค็นให้อ่านแบบไทย แต่ระบบจ าแนกเป็น
โทเค็นท่ีให้อ่านแบบอื่นๆ และยกตัวอย่างของความผิดพลาด ดังนี้ 

1) ตัวอย่างของกลุ่มท่ีโทเค็นให้อ่านแบบไทย แต่ระบบจ าแนกเป็นโทเค็นท่ีให้อ่านแบบ
อื่นๆ ท่ีเกิดจากความผิดพลาดของการใช้พจนานุกรม เพราะ เป็นโทเค็นท่ีให้อ่าน
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แบบไทยแต่มีปรากฎในพจนานุกรม เช่น pen (จากประโยค pen ngai kub)      
เป็นต้น 

2) ตัวอย่างของโทเค็นท่ีได้จากการใช้พจนานุกรมแต่ระบบจ าแนกผิด โดยเป็นโทเค็นท่ี
ถูกละอะพอสทรอฟี เช่น P’ (ถูกละเป็น P) ท่ีอ่านว่า พี่ หรือ N’ (ถูกละเป็น N) ท่ี
อ่านว่า น้อง เนื่องจากโทเค็นเหล่านี้ใช้อะพอสทรอฟีเป็นลักษณะส าคัญเพื่อใช้เป็น
ตัวย่อในการอ่านบางโทเค็นท่ีเป็นภาษาไทยในเครือข่ายสังคม ซึ่งเมื่อมีการละ      
อะพอสทรอฟี ท าให้โทเค็นนั้นไปตรงกับอักษรภาษาอังกฤษท าให้ระบบจ าแนกผิด 

ตารางท่ี 5-9 จ านวนโทเค็นและเปอร์เซนต์ของโทเค็นท่ีให้อ่านแบบไทยแต่ระบบจ าแนกเป็นโทเค็นท่ี

ให้อ่านแบบอื่นๆแยกตามกลุ่มลักษณะส าคัญท่ีท านายผิด 

ลักษณะส าคัญ จ านวนโทเค็น เปอร์เซนต์ 

ลักษณะส าคัญเอ็นแกรมและพจนานุกรมท านายผิด 50 32.67% 

ลักษณะส าคัญเอ็นแกรมและลักษณะส าคัญต่างๆท านายผิด 14 9.15% 

พจนานุกรมและลักษณะส าคัญต่างๆท านายผิด 85 55.56% 

ลักษณะส าคัญต่างๆท านายผิด 

(ลักษณะส าคัญเอ็นแกรมและพจนานุกรมท านายถูก) 
4 2.61% 

 

จากการพิจารณาความผิดพลาดของกรณีท่ีสอง คือ กลุ่มท่ีโทเค็นให้อ่านแบบอื่นๆ แต่ระบบ
จ าแนกเป็นโทเค็นท่ีให้อ่านแบบไทย จ านวน 353 โทเค็น สามารถวิเคราะห์ความผิดพลาดโดยแบ่งเป็น
กรณีย่อยได้ 4 กรณีดังตารางท่ี 5-10 ได้แก่ ความผิดพลาดท่ีเกิดจากท้ังลักษณะส าคัญเอ็นแกรม และ
พจนานุกรมท านายผิดร่วมกัน 134 โทเค็น คิดเป็น 37.96% ความผิดพลาดท่ีเกิดจากลักษณะส าคัญ
เอ็นแกรมและลักษณะส าคัญต่างๆท านายผิด 68 โทเค็น คิดเป็น 19.26% ความผิดพลาดท่ีเกิดจาก
พจนานุกรมและลักษณะส าคัญต่างๆท านายผิด 134 โทเค็น คิดป็น 37.96% และความผิดพลาดจาก
ลักษณะส าคัญต่างๆ (ลักษณะส าคัญเอ็นแกรมและพจนานุกรมท านายถูก) ท านายผิด 17 โทเค็น คิด
เป็น 4.81% ซึ่งเป็นการยืนยันว่า ผลกระทบจากการใช้ค่าลักษณะส าคัญต่างๆ มีความส าคัญในการ
ท านายต่ ากว่าการใช้ร่วมกับลักษณะส าคัญเอ็นแกรม หรือร่วมกับพจนานุกรม เนื่องจากการใช้ลักษณะ
ส าคัญต่างๆให้ความผิดพลาดน้อยกว่าความผิดพลาดของการใช้ลักษณะส าคัญต่างๆ ร่วมกับลักษณะ
ส าคัญเอ็นแกรม หรือร่วมกับพจนานุกรม 

นอกจากนี้ผู้วิจัยได้สังเกตข้อผิดพลาดของกลุ่มท่ีโทเค็นให้อ่านแบบอื่นๆ แต่ระบบจ าแนกเป็น
โทเค็นท่ีให้อ่านแบบไทย และยกตัวอย่างของความผิดพลาด ดังนี้ 

1) ตัวอย่างของกลุ่มท่ีโทเค็นให้อ่านแบบอื่นๆ แต่ระบบจ าแนกเป็นโทเค็นท่ีให้อ่านแบบ
ไทยเนื่องจากไม่มีปรากฎในพจนานุกรม เช่น littlebody, cinderalla, boyyy   
เป็นต้น 
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2) โทเค็นท่ีมีอักษรตัวแรกเป็นตัวใหญ่ เช่น Britney, Art เป็นต้น ซึ่งข้อผิดพลาดเหล่านี้
อาจจะเกิดขึ้นเนื่องจากข้อมูลท่ีใช้ในการฝึกสอนรวบรวมมาจากข้อความบน
เครือข่ายสังคมของคนไทย ซึ่งมีช่ือเฉพาะของคนไทยท่ีแสดงการขึ้นต้นอักษรด้วยตัว
ใหญ่จ านวนมาก ท าให้ตัวจ าแนกเกิดการเรียนรู้ท่ีผิด 

ตารางท่ี 5-10 จ านวนโทเค็นและเปอร์เซนต์ของโทเค็นท่ีให้อ่านแบบอื่นๆแต่ระบบจ าแนกเป็นโทเค็นท่ี

ให้อ่านแบบไทยแยกตามกลุ่มลักษณะส าคัญท่ีท านายผิด 

ลักษณะส าคัญ จ านวนโทเค็น เปอร์เซนต์ 

ลักษณะส าคัญเอ็นแกรมและพจนานุกรมท านายผิด 134 37.96% 

ลักษณะส าคัญเอ็นแกรมและลักษณะส าคัญต่างๆท านายผิด 68 19.26% 

พจนานุกรมและลักษณะส าคัญต่างๆท านายผิด 134 37.96% 

ลักษณะส าคัญต่างๆท านายผิด 

(ลักษณะส าคัญเอ็นแกรมและพจนานุกรมท านายท านายถูก) 
17 4.81% 
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บทท่ี 6  
สรุปผลการวิจัย และข้อเสนอแนะ 

6.1. สรุปผลการวิจัย 

วิทยานิพนธ์ฉบับนี้ได้น าเสนอแนวทางในการระบุค าให้อ่านแบบไทยจากข้อความอักษรโรมัน
ท่ีพบในเครือข่ายสังคมด้วยวิธีการทางสถิติ คือ การใช้แบบจ าลองต้นไม้ตัดสินใจร่วมกับลักษณะส าคัญ
ท่ีได้จากแบบจ าลองเอ็นแกรม โดยแนวทางนี้เป็นแนวทางท่ีให้ผลการระบุค าให้อ่านแบบไทยจาก
ข้อความอักษรโรมันได้ดีท่ีสุดเมื่อเปรียบเทียบกับวิธีอื่นๆในงานวิจัย นอกจากนี้ยังได้น าลักษณะส าคัญ
ท่ีพิจารณาเฉพาะโทเค็นท่ีสนใจและลักษณะส าคัญท่ีพิจารณาจากบริบทรอบข้างของโทเค็นท่ีสนใจมา
ใช้ร่วมกัน โดยเมื่อน าลักษณะส าคัญท่ีได้จากการพิจารณาบริบทรอบข้างของโทเค็นท่ีสนใจมาใช้ ท าให้
ระบบสามารถเพิ่มอัตราความแม่นย าได้สูงยิ่งขึ้นเมื่อเทียบกับการพิจารณาลักษณะส าคัญเฉพาะโทเค็น
ท่ีสนใจเพียงอย่างเดียว จากแนวทางท่ีน าเสนอสามารถน ากระบวนการระบุค าให้อ่านแบบไทยจาก
ข้อความอักษรโรมันท่ีพบในเครือข่ายสังคมไปประยุกต์ใช้เป็นโมดูลย่อยของระบบการแปลงภาษา
เขียนเป็นภาษาพูด (Text-to-Speech, TTS) เพื่อให้ได้เสียงอ่านของโทเค็นท่ีเป็นข้อความอักษรโรมัน
ท่ีถูกต้อง ซึ่งจะเป็นประโยชน์ต่อการพัฒนาระบบแปลงภาษาเขียนเป็นภาษาพูดให้มีประสิทธิภาพ
สูงขึ้นได้ 

 

6.2. อภิปรายผลการวิจัย 

จากแนวทางท่ีได้น าเสนอในงานวิจัยนี้ คือ การใช้แบบจ าลองต้นไม้ตัดสินใจร่วมกับลักษณะ
ส าคัญท่ีได้จากแบบจ าลองเอ็นแกรม โดยเปอร์เซนต์ความแม่นย าในการระบุค าให้อ่านแบบไทยจาก
ข้อความท่ีพบในเครือข่ายสังคมท่ีได้มีค่าเป็น 90.49% ซึ่งมีค่าสูงท่ีสุดเมื่อเปรียบเทียบกับวิธีอื่นๆ คือ 
พจนานุกรม, ต้นไม้ตัดสินใจ (ใช้ลักษณะส าคัญของโทเค็นท่ีสนใจและลักษณะส าคัญของบริบทของ
โทเค็นท่ีสนใจ โดยไม่รวมลักษณะส าคัญเอ็นแกรม) และแบบจ าลองเอ็นแกรม โดยเมื่อน าผลการ
ท านายด้วยแบบจ าลองเอ็นแกรมมาเป็นลักษณะส าคัญช่วยท าให้ระบบมีประสิทธิภาพในการระบุค า
ให้อ่านแบบไทยได้สูงยิ่งขึ้นเมื่อเปรียบเทียบกับการใช้ต้นไม้ตัดสินใจเพียงอย่างเดียว ท้ังนี้ลักษณะ
ส าคัญท่ีได้จากผลการท านายด้วยแบบจ าลองเอ็นแกรมยังเป็นลักษณะส าคัญท่ีมีความส าคัญท่ีสุด 
สังเกตได้จากลักษณะส าคัญนี้ถูกน ามาใช้เป็นรากโหนดในแบบจ าลองการระบุค าให้อ่านแบบไทย 
นอกจากนี้การน าลักษณะส าคัญท่ีพิจารณาบริบทรอบข้า งมาใช้ร่วมด้วยช่วยท าให้ระบบมี
ประสิทธิภาพสูงกว่าการใช้ลักษณะส าคัญเฉพาะโทเค็นท่ีสนใจเพียงอย่างเดียว 

เมื่อวิเคราะห์ความผิดพลาดของแนวทางท่ีน าเสนอ พบว่ามีเปอร์เซนต์ความผิดพลาดเป็น 
9.50% โดยสามารถแบ่งได้เป็น 2 กลุ่มใหญ่ คือ กลุ่มท่ีโทเค็นให้อ่านแบบไทย แต่ระบบจ าแนกเป็น
โทเค็นท่ีให้อ่านแบบอื่นๆ และกลุ่มท่ีโทเค็นให้อ่านแบบอื่นๆ แต่ระบบจ าแนกเป็นโทเค็นท่ีให้อ่านแบบ
ไทย โดยจากท้ัง 2 กลุ่มนี้ พบว่ามี 2 กรณีย่อยท่ีท าให้เกิดความผิดพลาดสูง ได้แก่ กรณีท่ีเกิดจาก
ลักษณะส าคัญเอ็นแกรมท านายผิด และกรณีท่ีเกิดจากพจนานุกรมท านายผิด  
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นอกจากนี้เมื่อพิจารณาความผิดพลาดร่วมกันของลักษณะส าคัญโดยแบ่งเป็น 4 กรณี คือ
ความผิดพลาดท่ีเกิดจากท้ังลักษณะส าคัญเอ็นแกรมและพจนานุกรมท านายผิดร่วมกัน ความผิดพลาด
ท่ีเกิดจากลักษณะส าคัญเอ็นแกรมและลักษณะส าคัญต่างๆท านายผิด ความผิดพลาดท่ีเกิดจาก
พจนานุกรมและลักษณะส าคัญต่างๆท านายผิด และความผิดพลาดจากลักษณะส าคัญต่างๆ (ลักษณะ
ส าคัญเอ็นแกรมและพจนานุกรมท านายถูก) ท านายผิด พบว่าผลกระทบจากการใช้ค่าลักษณะส าคัญ
ต่างๆ มีความส าคัญในการท านายต่ ากว่าการใช้ร่วมกับลักษณะส าคัญเอ็นแกรม หรือร่วมกับ
พจนานุกรม โดยตัวอย่างของข้อผิดพลาดของกลุ่มท่ีโทเค็นให้อ่านแบบไทย แต่ระบบจ าแนกเป็น
โทเค็นท่ีให้อ่านแบบอื่นๆ เช่น โทเค็นท่ีให้อ่านแบบไทยแต่มีปรากฏในพจนานุกรม โทเค็นท่ีถูกละ    
อะพอสทรอฟี เป็นต้น และตัวอย่างของข้อผิดพลาดของกลุ่มท่ีโทเค็นให้อ่านแบบอื่นๆ แต่ระบบ
จ าแนกเป็นโทเค็นท่ีให้อ่านแบบไทย เช่น โทเค็นท่ีไม่มีปรากฎในพจนานุกรม โทเค็นท่ีมีอักษรตัวแรก
เป็นตัวใหญ่ เป็นต้น 

 

6.3. ข้อเสนอแนะ 

เนื่องจากรูปแบบการเขียนข้อความบนเครือข่ายสังคมมีความหลากหลาย ดังนั้นการเพิ่ม
จ านวนข้อมูลในข้อมูลฝึกสอนอาจช่วยสร้างแบบจ าลองท่ีมีความครอบคลุมได้มากขึ้น ดังเช่นในกรณี
ของความผิดพลาดท่ีเกิดจากตัวอักษรตัวแรกเป็นตัวใหญ่ มีสาเหตุมากจากช่ือเฉพาะของคนไทยท่ี
แสดงบนเครือข่ายสังคมมีการขึ้นต้นอักษรด้วยตัวใหญ่จ านวนมาก นอกจากนี้การเพิ่มข้อมูลฝึกสอน
อาจช่วยแก้ปัญหาจากกรณีของการละอะพอสทรอฟีได้อีกด้วย 

ส าหรับกรณีของโทเค็นท่ีมีการซ้ าตัวอักษร อาจจะท าการแก้โดยตัดอักษรท่ีเป็นตัวซ้ าออกให้
เหลือเพียงตัวอักษรท่ีแท้จริง ซึ่งอาจจะช่วยลดความผิดพลาดจากการระบุภาษาของโทเค็นได้  

นอกจากนี้ข้อผิดพลาดท่ีเกิดจากโทเค็นท่ีให้อ่านแบบไทยแต่มีปรากฎในพจนานุกรม อาจจะ
แก้ข้อผิดพลาดนี้โดยการถอดโทเค็นโรมันเหล่านั้นให้เป็นโทเค็นท่ีเป็นอักษรไทยแล้วกลับไปตรวจสอบ
กับพจนานุกรมภาษาไทยอีกครั้ง 
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