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บทคัดย่อ 
 

ในปัจจุบัน ผู้ใช้สื่อสังคมออนไลน์สามารถที่จะแสดงความคิดเห็นผ่านการพิมพ์
ข้อความในเรื่องที่สนใจได้อย่างอิสระ ข้อความเหล่านั้นสามารถน ามาวิเคราะห์เพ่ือจ าแนกหาทิศ
ทางการแสดงความคิดเห็นในเชิงบวกและเชิงลบ โดยการวิเคราะห์หาทิศทางความคิดเห็นจะต้องสร้าง
เวกเตอร์เพ่ือใช้เป็นตัวแทนของข้อความก่อน วิธีทั่วไป คือ การแทนข้อความด้วยเวกเตอร์แสดงค่า
น้ าหนักหรือค่าความถี่ของค าที่มีจ านวนมิติเท่ากับจ านวนค าศัพท์ที่มีอยู่ในพจนานุกรมที่ประกอบด้วย
ค าศัพท์ทั้งหมดที่สามารถมีได้ในข้อความทั้งหมดที่พิจารณา ถ้าค าศัพท์มีปริมาณมาก จ านวนค าที่มีอยู่
ในพจนานุกรมจะเพ่ิมขึ้น ท าให้เวกเตอร์แทนข้อความที่ได้นั้นจะมีขนาดใหญ่ตามไปด้วย ซึ่งจะท าให้
การสร้างและใช้โมเดลในการจ าแนกข้ัวความคิดเห็นต้องใช้เวลาในการประมวลผลที่นาน 

วิทยานิพนธ์นี้ ได้น าเสนอการสกัดคุณลักษณะแทนข้อความในรูปของเวกเตอร์ 2 
รูปแบบ คือ เวกเตอร์ V4D และเวกเตอร์ V8D ซึ่งเป็นเวกเตอร์ที่มีมิติน้อย โดยมีการพิจารณา
คุณลักษณะที่ได้มาจาก ค่าน้ าหนักค าเชิงบวกและค าเชิงลบที่ปรากฏในข้อความ นอกจากนี้ยังได้มีการ
พิจารณาคุณลักษณะที่ได้จากค าศัพท์บอกการปฏิเสธซึ่งมีความส าคัญต่อความหมายของข้อความและ
การจ าแนกขั้วความคิดเห็น เวกเตอร์แทนข้อความที่ได้น าเสนอจะถูกใช้เป็นข้อมูลน าเข้าเพ่ือสร้าง
โมเดลในการจ าแนก ซึ่งในงานวิทยานิพนธ์นี้ท าการศึกษาการสร้างโมเดล 4 วิธี ได้แก่ วิธี k -Nearest 
Neighbors วิธี Naive Bayes วิธี Artificial Neural Networks และวิธี Support Vector Machine 
จากการทดลองบนชุดข้อมูลข้อความแสดงความคิดเห็นที่มาจากหลากหลายของโดเมนจ านวน 8 ชุด
ข้อมูล เพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพของการสกัดคุณลักษณะในรูปแบบของเวกเตอร์แทนข้อความที่
เสนอ ได้แก่ เวกเตอร์ V4D และเวกเตอร์ V8D กับการสกัดคุณลักษณะในรูปแบบของเวกเตอร์แบบ
ดั้งเดิม ได้แก่ เวกเตอร์ TF และเวกเตอร์ TF-IDF ซึ่งได้ถูกน ามาเป็นข้อมูลน าเข้าในการสร้างโมเดล
ส าหรับจ าแนกขั้วความคิดเห็น พบว่า เวกเตอร์แทนข้อความที่เสนอช่วยเพ่ิมความถูกต้องในการ
จ าแนกขั้วความคิดเห็นและให้ประสิทธิภาพในแง่ของพ้ืนที่ในการจัดเก็บข้อมูลและเวลาที่ใช้ในการ
ประมวลผลได้ดีที่สุด 
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ABSTRACT 
 

Recently, social media users can comment with texts to describe their 
opinions. These texts can be analyzed to classify them into positive and negative 
directions. Before creating classifier, the feature vectors for representing the texts must 
be prepared firstly. Generally, texts are represented by vectors of weights or 
frequencies of terms that appear in the text. The number of dimensions of vector is 
equal to the number of terms in the dictionary derived from the possible words in all 
texts.  The large amount of words in dictionary leads to the high dimensional vector 
for representing text and bring about the long processing time to training and testing 
the text classification models.  

This thesis proposed two methods for representing texts including V4D 
and V8D which are the low-dimensional vectors. The set of positive and negative words 
were considered to create the vectors. In addition, the feature vectors were derived 
by using the words of negation which have the significant meanings in a classification 
of text opinions. In this thesis, four classification techniques including k  - Nearest 
Neighbors, Naive Bayes, Artificial Neural Networks and Support Vector Machine were 
studies to classify the opinion texts. By experimenting on eight data sets with various 
domains, the proposed vectors, including V4D and V8D, were compared with the 
traditional vectors, including TF and TF-IDF in the view of the performances when they 
were applied to the classification problem. The experimental results show that the 
proposed vectors for representing text can improve the performance of opinion text 
classification and provide the best efficiency in the terms of used space and processing 
time. 
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บทที่ 1  

บทน า 
 

1.1 ความส าคัญและที่มาของงานวิจัย 

ในปัจจุบันสื่อสังคมออนไลน์ได้รับความนิยมอย่างมาก เนื่องจากผู้คนสามารถที่จะ

ติดต่อสื่อสารกันได้อย่างสะดวกรวดเร็วและประหยัดค่าใช้จ่าย อีกทั้งยังสามารถแลกเปลี่ยนข้อมูล 

และแสดงความคิดเห็นในเรื่องที่สนใจทั้งในทิศทางเชิงบวกและทิศทางเชิงลบได้อย่างอิสระ ส่วนใหญ่

การแสดงความคิดเห็นของผู้ใช้จะอยู่ในรูปแบบข้อความ ซึ่งข้อความแสดงความคิดเห็นเหล่านั้นจะมี

อยู่จ านวนมากมหาศาลบนสื่อสังคมออนไลน์ โดยที่สามารถน ามาใช้ในการวิเคราะห์หาทิศทางความ

คิดเห็นได้ และข้อความแสดงความคิดเห็นมีประโยชน์อย่างมากในด้านต่างๆ เช่น ทางด้านธุรกิจ   

(Cho & Kang, 2012) การแสดงความคิดเห็นที่มีต่อสินค้า จะช่วยให้ท าให้รู้ถึงข้อบกพร่องแล้วน าไป

พัฒนาเพ่ือให้ได้สินค้าที่มีคุณภาพและตรงตามความต้องการของผู้บริโภคมากยิ่งขึ้น ทางด้านบริการ 

(Isah et al., 2014) ผู้ประกอบการสามารถน าความคิดเห็นไปปรับปรุงและพัฒนาคุณภาพการบริการ

ให้ดียิ่งขึ้น และทางด้านสังคมและการเมืองการปกครอง (Ramteke et al., 2016) การทราบถึงความ

คิดเห็นและปัญหาของประชาชน จะช่วยให้หน่วยงานรัฐสามารถก าหนดนโยบายและพัฒนาเศรษฐกิจ

และสังคมให้ตรงตามความต้องการของประชาชนได้อย่างมีประสิทธิภาพ 

  โดยทั่วไป ข้อความแสดงความคิดเห็นอยู่ในรูปของภาษาธรรมชาติซึ่งเป็นข้อมูลที่ไม่มี

โครงสร้าง (Gharehchopogh & Khalifelu, 2011) การที่จะน าข้อความแสดงความคิดเห็นไป

วิเคราะห์หาทิศทางการแสดงความคิดเห็นได้นั้น จะต้องผ่านการสกัดคุณลักษณะที่เป็นตัวแทนของ

ข้อความเพ่ือสามารถค านวณด้วยคอมพิวเตอร์ได้ โดยการสกัดคุณลักษณะส่วนใหญ่จะอยู่ในรูปแบบ

ของเวกเตอร์หลายมิติ (Manning et al., 2014) เช่น เวกเตอร์ TF เป็นการแทนข้อความด้วยเวกเตอร์

แสดงค่าน้ าหนักหรือค่าความถี่ของค าที่มีจ านวนมิติเท่ากับจ านวนค าศัพท์ที่มีอยู่ในพจนานุกรมที่

ประกอบด้วยค าศัพท์ทั้งหมดที่สามารถมีได้ในข้อความทั้งหมดที่พิจารณา และอีกเทคนิคหนึ่งทีน่ิยมใช้

เช่นกัน คือ เวกเตอร์ TF-IDF เป็นเวกเตอร์แทนข้อความที่มีการพิจารณาทั้งเวกเตอร์ TF และ IDF 

ร่วมกัน โดย IDF มีหลักการดังนี้ ท าการพิจารณาจ านวนเอกสารที่มีค าศัพท์นั้นๆ ปรากฏอยู่ด้วย ถ้า
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หากค าศัพท์นั้นปรากฏอยู่ในเอกสารจ านวนมาก แสดงว่าค านั้นมีความส าคัญน้อย ในทางกลับกันถ้า

ค าศัพท์นั้นปรากฏแค่เพียงไม่กี่เอกสาร จะถือว่าค านั้นมีความส าคัญมากเพราะเป็นค าที่หายาก เมื่อได้

เวกเตอร์ที่เป็นตัวแทนข้อความแล้ว หลังจากนั้นน าไปวิเคราะห์เพ่ือสร้างโมเดลท านายขั้วทิศทางความ

คิดเห็น 

การจ าแนกขั้วความคิดเห็นจะต้องแบ่งข้อมูลออกเป็น 2 ชุด ได้แก่ ชุดข้อมูลที่หนึ่งใช้ส าหรับ

สอนเพ่ือสร้างโมเดลในการจ าแนก โดยจะมีข้อมูลที่ใช้น าเข้าส าหรับการสร้าง 2 ส่วน คือ เวกเตอร์

แทนข้อความและประเภทของความคิดเห็น (label) ซึ่งเป็นขั้วความคิดเห็นเชิงบวกและเชิงลบของ 

แต่ละข้อความ และอีกชุดข้อมูลจะใช้ส าหรับการประเมินผลความถูกต้องของโมเดลที่ได้ การจ าแนกที่

กล่าวมานั้น เป็นวิธีการสร้างโมเดลแบบมีผู้สอน (Supervised Machine Learning) โดยวิธีที่นิยมใช้

กัน ได้แก่ วิธี k -Nearest Neighbors วิธี Naive Bayes วิธี Artificial Neural Networks และวิธี 

Support Vector Machine 

สิ่งที่ยังคงท้าทาย นั้นคือ เทคนิคในการสกัดคุณลักษณะแทนข้อความ ซึ่งการแทนข้อความ

ด้วยเวกเตอร์ที่แสดงค่าน้ าหนักหรือค่าความถี่ของค าที่มีจ านวนมิติเท่ากับจ านวนค าศัพท์ที่มีอยู่ใน

พจนานุกรมทีป่ระกอบด้วยค าที่ได้มาจากค าศัพท์ในข้อความทั้งหมดที่น ามาพิจารณา ถ้าหากค าศัพท์มี

ปริมาณมาก จ านวนค าที่มีอยู่ในพจนานุกรมจะเพ่ิมข้ึน ท าให้เวกเตอร์แทนข้อความที่ได้นั้นจะมีขนาด

ใหญ่ตามไปด้วย ซึ่งจะท าให้การสร้างและใช้โมเดลในการจ าแนกขั้วความคิดเห็นต้องใช้เวลาในการ

ประมวลผลที่นานอีกด้วย ในการท าวิทยานิพนธ์นี้ได้มีแนวคิดที่จะน าเสนอวิธีการสร้างเวกเตอร์แทน

ข้อความที่มีมิติน้อย ซึ่งจะประหยัดเนื้อที่และใช้เวลาในการเรียนรู้เพ่ือสร้างโมเดลได้เร็ว แต่ยังคงต้อง

สามารถน าไปใช้ในการสร้างโมเดลที่มีประสิทธิภาพในการจ าแนกข้อความแสดงความคิดเห็นได้อย่างมี

ประสิทธิภาพ 

 

1.2 วัตถุประสงค์ 

1) ศึกษาการเตรียมข้อมูลที่เป็นข้อความ 

2) เสนอกระบวนการสกัดคุณลักษณะแทนข้อความท่ีมีประสิทธิภาพเพ่ือจ าแนกขั้วความคิดเห็น 

3) เปรียบเทียบกระบวนการสกัดคุณลักษณะแทนข้อความที่มีประสิทธิภาพเพ่ือจ าแนกขั้วความ

คิดเห็นกับงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 
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1.3 ประโยชน์ที่คาดว่าจะได้รับ 

1) ได้รูปแบบเวกเตอร์คุณลักษณะแทนข้อความที่มีประสิทธิภาพเพ่ือจ าแนกข้ัวความคิดเห็น 

2) ได้แบบจ าลองส าหรับจ าแนกข้อความแสดงความคิดเห็น 

 

1.4 งานวิจัยท่ีเกี่ยวข้อง 

 การจ าแนกขั้วความคิดเห็นมีการศึกษาและวิจัยกันอย่างแพร่หลายในหลากหลายโดเมน เช่น 

ความคิดเห็นทางด้านธุรกิจ ความคิดเห็นทางด้านการเมือง ความคิดเห็นทางด้านการแพทย์ ผู้วิจัยได้

น าเสนอการสกัดคุณลักษณะเพ่ือแทนข้อความและใช้การเรียนรู้ของเครื่องเพ่ือจ าแนกความคิดเห็น 

 

Text Sentiment Classification for SNS- based marketing using Domain Sentiment 

Dictionary (Cho & Kang, 2012) 

 ในปี ค.ศ. 2012 Cho และ Kang ได้น าเสนอวิธีการจ าแนกข้อความที่ประกอบด้วยค าศัพท์

ทางการและค าศัพท์ที่ไม่เป็นทางการซึ่งเป็นค าศัพท์ใหม่หรือ emoticons ที่ผู้ใช้อินเตอร์เน็ตได้สร้าง

ค าเหล่านั้นขึ้นมา ผู้วิจัยได้ท าการทดลองเปรียบเทียบกับวิธีการจ าแนกข้อความท่ีประกอบด้วยค าศัพท์

ทางการอย่างเดียว โดยผู้วิจัยได้ก าหนดกลุ่มโดเมนของแต่ละค าศัพท์มี 5 กลุ่ม ได้แก่ consumer 

product, person, travel, food และ movie โดยใช้ TF-IDF เป็นคุณลักษณะแทนข้อความจาก 

webpage, personal blog, twitter, facebook และ me2Day ที่มีมิติของเวกเตอร์ขึ้นอยู่กับจ านวน

ชุดค าศัพท์ของแต่ละโดเมน จ าแนกประเภทข้อความโดยใช้ Support Vector Machine ผลการ

ทดลองปรากฏว่าวิธีที่ผู้วิจัยน าเสนอมีประสิทธิภาพค่าความถูกต้องที่ดีสุดในทุกโดเมน 

 

Tweet Sentiment Analysis with Classifier Ensemble (Da Silva et al., 2014) 

 ในปี ค.ศ. 2014 Silva, Hruschka และ Hruschka ได้น าเสนอการใช้ความหลากหลายของ

องค์ประกอบในการวิเคราะห์ข้อความแสดงความคิดเห็นจากทวิตเตอร์ที่มีความหลากหลายโดเมน 

ได้แก่ ทางด้านการเมือง ทางด้านสุขภาพ เป็นต้น และผู้วิจัยได้ท าการจ าแนกประเภทของข้อความ

โดยการใช้ตัวจ าแนกจากหลากหลายวิธีเพ่ือหาผลลัพธ์ มีการเปรียบเที ยบประสิทธิภาพระหว่างตัว

จ าแนกเดี่ยว ได้แก่ Naive Bayes, Support Vector Machine, Logistic Regression และ Random 

Forest กับตัวจ าแนกแบบร่วมกัน (Ensemble Classifier) ในงานวิจัยนี้ผู้วิจัยได้ท าการทดลองโดยใช้

คุณลักษณะ 2 รูปแบบ คือ Bag of Words และ feature hashing ที่มีมิติของเวกเตอร์ขึ้นอยู่กับ
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จ านวนค าที่ปรากฏในชุดค าศัพท์ และมีการเปรียบเทียบเพ่ือหาประสิทธิภาพของแต่ละคุณลักษณะ ซึ่ง

ผลการทดลองปรากฏว่าตัวจ าแนกแบบร่วมกันจะมีประสิทธิภาพที่ดีสุด และในส่วนของคุณลักษณะ 

Bag of Words มีประสิทธิภาพในแง่ของค่าความถูกต้องและ feature hashing มีประสิทธิภาพในแง่

ของการประหยัดเวลาในการค านวณ 

 

Comparison of Text Sentiment Analysis based on Machine Learning (Zhang & 

Zheng, 2016) 

 ในปี ค.ศ. 2016 Zhang และ Zheng ได้น าเสนอการวิเคราะห์ขั้วความคิดเห็นที่เป็นข้อความ

ภาษาจีน โดยใช้ประเภทของค ากริยา ค าคุณศัพท์ และค ากริยาวิเศษณ์ในการวิเคราะห์ และท าการ

ค านวณค่าน้ าหนักของค าโดยใช้ TF-IDF เป็นคุณลักษณะแทนข้อความที่มีมิติของเวกเตอร์ขึ้นอยู่กับ

จ านวนค าศัพท์ที่ปรากฏในข้อความทั้งหมด ผู้วิจัยได้ท าการจ าแนกประเภทข้อความโดยการ

เปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวจ าแนก Support Vector Machine กับ Extreme Learning 

Machine with Kernels ผลการทดลองปรากฏว่าส าหรับชุดข้อมูลที่เป็นข้อความภาษาจีนในงานวิจัย

นี้ ตัวจ าแนก Extreme Learning Machine with Kernels ให้มีประสิทธิภาพค่าความถูกต้องที่ดีสุด 

 

Classification of Sentiment Reviews using n-gram Machine Learning Approach 

(Tripathy et al., 2016) 

 ในปี ค.ศ. 2016 Tripathy, Agrawal และ KumarRath ได้น าเสนอการจ าแนกข้อความแสดง

ความคิดเห็นบนชุดข้อมูลของการรีวิวภาพยนตร์จาก IMDb ผู้วิจัยได้ท าการทดลองเปรียบเทียบ

รูปแบบคุณลักษณะโดยใช้เทคนิค n-gram ที่มีหลากหลายรูปแบบ ได้แก่ unigram, bigram, trigram, 

การใช้ unigram และ bigram ร่วมกัน, การใช้ bigram และ trigram ร่วมกัน และ การใช้ unigram, 

bigram และ trigram ร่วมกัน และท าการค านวณค่าน้ าหนักของค าโดยใช้ TF-IDF ในการสร้าง

เวกเตอร์แทนข้อความที่มีมิติของเวกเตอร์ขึ้นอยู่กับจ านวนค าศัพท์ที่ปรากฏในข้อความทั้งหมด และ

ผู้วิจัยได้ท าการทดลองเปรียบเทียบประสิทธิภาพค่าความถูกต้องของตัวจ าแนก 4 เทคนิค ได้แก่ 

Naive Bayes, Maximum Entropy, Support Vector Machine แ ล ะ  Stochastic Gradient 

Descent ผลการทดลองปรากฏว่าคุณลักษณะที่ใช้เทคนิค n-gram แบบ bigram ที่ใช้ตัวจ าแนก 

Stochastic Gradient Descent ได้ให้ประสิทธิภาพดีที่สุด ซึ่งผลการทดลองในงานวิจัยนี้ ผู้วิจัยได้

กล่าวไว้ว่า เมื่อค่า n ในเทคนิค n-gram มีค่าที่น้อยจะส่งผลให้มีประสิทธิภาพค่าความถูกต้องที่ดีกว่า

ค่า n ที่มาก 
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Negation Handling in Sentiment Analysis at Sentence (Farooq et al., 2017) 

ในปี ค.ศ. 2017 Farooq, Mansoor, Nongaillard, Ouzrout และ Abdul Qadir ได้ศึกษา

ปัญหาของการระบุขอบเขตของค าศัพท์บอกถึงการปฏิเสธ (negation) และเสนอวิธีการจัดการ

ค าศัพท์บอกถึงการปฏิเสธตามหลักภาษาศาสตร์ โดยก าหนดรายการค าศัพท์บอกถึงการปฏิเสธซึ่งท า

หน้าที่เป็นตัวบ่งชี้ในการปรากฏของค าปฏิเสธ แบ่งออกเป็น 3 ประเภทดังนี้ ประเภทที่ 1 คือค าปฏิเสธ

ทางไวยากรณ์ (syntactic negations) ประกอบด้วยค าปฏิเสธที่ท าการกลับขั้วความคิดเห็นของ

ค าศัพท์ เช่น no, not และ never เป็นต้น และค าปฏิเสธประเภทที่ 2 คือค าปฏิเสธทาง diminisher 

(diminisher negations) ประกอบด้วยค าปฏิเสธที่ท าการลดค่าคะแนน strength ขั้วความคิดเห็น

ของค าศัพท์ เช่น hardly, little และ rarely เป็นต้น และประเภทสุดท้ายคือค าปฏิเสธทางสัณฐาน

วิทยา (morphological negations) ประกอบด้วยค าที่ระบุถึงการปรากฏตัวของค าปฏิเสธ ซึ่งเป็นค า

ปฏิเสธที่เกิดขึ้นได้โดยใช้ค าน าหน้า (prefix) หรือค าต่อท้าย (suffix) ด้วยค าที่เป็นรากศัพท์ (root) 

เช่น ค าน าหน้า ได้แก่ de-, dis-, mis- และค าต่อท้าย ได้แก่ -less  โดยงานวิจัยนี้ใช้ชุดข้อมูลที่เป็น

ข้อความแสดงความคิดเห็นจากเว็บไซต์ Amazon, Ebay และ Cnet และท าการจ าแนกขั้วความ

คิดเห็นจากการค านวณผลลัพธ์ค่าคะแนน strength ของแต่ละค าท่ีได้มาจาก POS tagging ซ่ึงผลการ

ทดลองจากการเปรียบเทียบวิธีการจัดการค าปฏิเสธที่ผู้วิจัยน าเสนอกับวิธีที่มีอยู่แล้วปรากฏว่าผลการ

ทดลองวิธีที่ผู้วิจัยน าเสนอจะให้ประสิทธิภาพดีที่สุดที่ค่า accuracy เท่ากับ 83.3 

 

Sentiment Classification of Tweets with Non- Language Features (Akilandeswari & 

Jothi, 2018) 

 ในปี ค.ศ. 2018 Jeyapal และ Ganesan ได้น าเสนอการวิเคราะห์ข้อความจากทวิตเตอร์ 

โดยมีการเปรียบเทียบคุณลักษณะของข้อความที่น ามาวิเคราะห์ซึ่งมี 2 รูปแบบดังนี้ รูปแบบแรกคือ 

Language Features ประกอบด้วยค าศัพท์ภาษาอังกฤษซึ่งน าประเภทของค าคุณศัพท์ ค ากริยา และ

ค ากริยาวิเศษณ์มาใช้ในการวิเคราะห์ และอีกรูปแบบคือ Non Language Features ได้แก่ ส่วนของ

ค าสั้น (shortened words) ที่นิยมใช้กัน เช่น GUD แทนค าว่า good และ CRZ แทนค าว่า crazy 

เป็นต้น และสัญลักษณ์อิโมติคอนแสดงอารมณ์ ในงานวิจัยนี้ผู้วิจัยได้สร้างโมเดลเพ่ือใช้ในการ

ค านวณหาคะแนน ส าหรับการสกัดคุณลักษณะของข้อความและท าให้สามารถจ าแนกประเภทของ

ข้อความได้ ซึ่งผลการทดลองปรากฏว่าการที่น าค าสั้นและสัญลักษณ์อิโมติคอนแสดงอารมณ์มาใช้ใน

การวิเคราะห์ข้อความด้วย หรือรูปแบบ Non Language Features จะให้ประสิทธิภาพความถูกต้อง

ได้ดีที่สุด 
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Sentiment Classification of Online Consumer Reviews using Word Vector 

Representation (Bansal & Srivastava, 2018) 

 ในปี ค.ศ. 2018 Bansal และ Srivastava ได้น าเสนอการจ าแนกข้อความแสดงความคิดเห็น

บนชุดข้อมูลของการรีวิวสินค้าจาก Amazon เกี่ยวกับโทรศัพท์มือถือ ผู้วิจัยได้ท าการทดลองการสกัด

คุณลักษณะโดยการใช้เทคนิค word2vec เพ่ือหาความสัมพันธ์เชิงความหมายของแต่ละคุณลักษณะ

โดยใช้โมเดล CBOW และโมเดล Skip-gram ในการสร้างเวกเตอร์แทนข้อความซึ่งจะมีจ านวนมิติของ

เวกเตอร์ขึ้นอยู่กับการเลือกจ านวนมิติของผู้วิจัย ถ้ามิติสูงจะให้ผลที่ดีกว่า ผู้วิจัยใช้ 400 มิติในการ

สร้างเวกเตอร์แทนข้อมูลได้ท าการเปรียบเทียบประสิทธิภาพโดยใช้ค่า Accuracy เป็นตัวประเมินผล

ความถูกต้องในการจ าแนกของแต่ละคุณลักษณะและใช้ Support Vector Machine, Naive Bayes, 

Logistic Regression และ Random Forest ส าหรับตัวจ าแนกข้อความ ซึ่งผลการทดลองปรากฏว่า

คุณลักษณะโดยใช้โมเดล CBOW ที่ใช้ตัวจ าแนก Random Forest ได้ให้ประสิทธิภาพดีที่สุด 

 

An Ensemble Classification System for Twitter Sentiment Analysis (Ankit & Saleena, 

2018) 

 ในปี ค.ศ. 2018 Ankit และ Saleena ได้น าเสนอเทคนิควิธีเพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพค่าความ

ถูกต้องในการจ าแนกประเภทของข้อความจากทวิตเตอร์ คุณลักษณะที่ใช้แทนข้อความคือ Bag of 

Words ซึ่งจ านวนมิติของเวกเตอร์ขึ้นอยู่กับจ านวนของค าที่ปรากฏในชุดค าศัพท์ โดยใช้การจ าแนก

แบบร่วมกัน (Ensemble Classifier) ซึ่งผู้วิจัยได้คิดค้นวิธีการรวมผลการจ าแนกจากวิธีการจ าแนก

แบบเดี่ยว (Single Classifier) 4 เทคนิค ได้แก่ Naive Bayes, Support Vector Machine, Logistic 

Regression และ Random Forest  วิธีที่น าเสนอมีการค านวณคะแนน ขั้วความคิดเห็นโดยให้ค่า

น้ าหนักตามหลักความน่าจะเป็นซึ่งพิจารณาจากผลลัพธ์ของวิธีการจ าแนกทั้ง 4 เทคนิค โดยได้ท าการ

ทดลองจ าแนกข้อความเปรียบเทียบกับวิธีการจ าแนกแบบเดี่ยวและการจ าแนกแบบร่วมกันที่ใช้การ

รวมผลด้วย Majority Voting ผลการทดลองปรากฏว่าวิธีการจ าแนกประเภทข้อความโดยใช้ตัว

จ าแนกแบบร่วมกันที่มีการรวมผลตามท่ีผู้วิจัยได้น าเสนอมีประสิทธิภาพค่าความถูกต้องดีที่สุด 

 

งานวิจัยที่กล่าวมาข้างต้นนี้สามารถสรุปได้ดังตารางที่ 1.1 
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ตารางท่ี 1.1 สรุปงานวิจัยท่ีเกี่ยวข้อง 

ชื่อเรื่อง ปี ค.ศ. 
คุณลักษณะที่ให้ผล

ดีที่สุด 
ตัวจ าแนกที่ดีท่ีสุด ประสิทธิภาพที่ดีที่สุด ชุดข้อมูล 

Text Sentiment Classification for 
SNS-based marketing using 
Domain Sentiment Dictionary 

2012 คุณลักษณะแบบ 
TF-IDF 

Support Vector Machine ค่า F1 ของ 
ขั้วความคิดเห็นที่เป็น: 
Positive เท่ากับ 
85.00, Negative 
เท่ากับ 63.00 และ 
Neutral เท่ากับ 66.00 

ข้อมูลที่เป็นโดเมนเกี่ยวกับ 
person จากแหล่งข้อมูล ได้แก่ 
webpage, personal blog, 
twitter, facebook และ 
me2day 

Tweet Sentiment Analysis with 
Classifier Ensemble 

2014 คุณลักษณะแบบ 
Bag of Words ที่
ใช้ opinion 
lexicon ร่วมด้วย 

ตัวจ าแนกแบบร่วมกัน ของ  
Naive Bayes, Support 
Vector Machine และ 
Random Forest 

ค่า Accuracy เท่ากับ 
84.89 

ข้อมูลชุด Sander เป็นข้อมูล
เกี่ยวกับค าที่ค้นหาจาก twitter 
ได้แก่ @apple, #google, 
#microsoft และ #twitter 

Comparison of Text Sentiment 
Analysis based on Machine 
Learning 

2016 คุณลักษณะแบบ 
TF-IDF 

Extreme Learning Machine 
with Kernels 

ค่า Accuracy เท่ากับ 
88.74 

ข้อมูลที่เป็นข้อความภาษาจีน 

Classification of Sentiment 
Reviews using n-gram Machine 
Learning Approach 

2016 คุณลักษณะแบบ 
TF-IDF ที่สร้างโดย
ใช้เทคนิค bi-gram 

Stochastic Gradient 
Descent 

ค่า Accuracy เท่ากับ 
95.00 

ข้อมูลการรีวิวภาพยนตร์จาก 
IMDb 

7 
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ตารางท่ี 1.1 สรุปงานวิจัยท่ีเกี่ยวข้อง (ต่อ) 

ชื่อเรื่อง ปี ค.ศ. 
คุณลักษณะที่ให้ผล

ดีที่สุด 
ตัวจ าแนกที่ดีท่ีสุด ประสิทธิภาพที่ดีที่สุด ชุดข้อมูล 

Negation Handling in Sentiment 
Analysis at Sentence 

2017 คุณลักษณะแบบ 
POS tagging 

โมเดลที่ใช้การค านวณผลลัพธ์
จากค่าคะแนน strength 

ค่า Accuracy เท่ากับ 
83.3 

ข้อมูลการรีวิวจาก Amazon, 
Ebay และ Cnet 

Sentiment Classification of 
Tweets with Non-Language 
Features 

2018 คุณลักษณะแบบ 
POS tagger ที่ใช้
คุณลักษณะ Non-
Language ร่วม
ด้วย 

โมเดล Sentiment Scoring 
(SS) 

ค่า Overall Accuracy 
เท่ากับ 84.00 

ชุดข้อมูล Shapdeal เป็น
ข้อมูลจาก twitter 

Sentiment Classification of 
Online Consumer Reviews using 
Word Vector Representation 

2018 คุณลักษณะแบบ 
Continuous bag 
of Words 

Random Forest ค่า Accuracy เท่ากับ 
90.66 

ข้อมูลการรีวิวสินค้าจาก 
Amazon เกี่ยวกับ
โทรศัพท์มือถือ 

An Ensemble Classification 
System for Twitter Sentiment 
Analysis 

2018 คุณลักษณะแบบ 
Bag of Words 

ตัวจ าแนกแบบร่วมกัน ของ 
Naive Bayes, Support 
Vector Machine, Logistic 
Regression และ Random 
Forest 

ค่าเฉลี่ยของ F1 เท่ากับ 
76.85 

ชุดข้อมูล First Gop debate 
เป็นข้อมูลจาก Crowflower 

 

8 
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1.5 ขอบเขตงานวิจัย 

1) เสนอการสกัดคุณลักษณะข้อความที่มีประสิทธิภาพเพ่ือจ าแนกข้ัวความคิดเห็น 

2) เปรียบเทียบประสิทธิภาพการสกัดคุณลักษณะที่คิดค้นขึ้นกับการสกัดคุณลักษณะแบบ

ดั้งเดิม เช่น TF-IDF บนชุดค าศัพท์จากข้อมูลสอน 

 

1.6 ขั้นตอนการด าเนินการ 

1) ศึกษางานวิจัยและทฤษฎีที่เกี่ยวข้องส าหรับการสกัดคุณลักษณะข้อความและการ

จ าแนกข้ัวความคิดเห็น 

2) วิเคราะห์และเสนอแนวคิดการสกัดคุณลักษณะข้อความที่มีประสิทธิภาพเพ่ือจ าแนกข้ัว

ความคิดเห็น 

3) ศึกษาเทคโนโลยีและเครื่องมือสนับสนุนส าหรับงานวิจัยการสกัดคุณลักษณะข้อความ 

4) คิดค้นการสกัดคุณลักษณะข้อความท่ีมีประสิทธิภาพเพ่ือจ าแนกขั้วความคิดเห็น 

5) เตรียมชุดข้อมูลและพจนานุกรมส าหรับงานวิจัยการสกัดคุณลักษณะข้อความ 

6) เขียนโปรแกรมสกัดคุณลักษณะข้อความ 

7) เขียนโปรแกรมสร้างเวกเตอร์แทนข้อความ 

8) เขียนโปรแกรมเพ่ือท าการทดลองสร้างโมเดลจ าแนกข้ัวความคิดเห็นโดยใช้คุณลักษณะ

ที่คิดขึ้นและคุณลักษณะที่เคยมีมา 

9) ทดสอบประสิทธิภาพความถูกต้องของโมเดลแต่ละแบบ 

10) สรุปผลการทดลอง 

11) จัดท าเอกสารและเขียนบทความวิจัยเพื่อเผยแพร่ 

 

1.7 ระยะเวลาการด าเนินการ 

 มกราคม 2561 – เมษายน 2563 

1.8 แผนการด าเนนิการ 

 แผนการด าเนินการวิจัยสามารถแสดงได้ดังตารางที่ 1.2 
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ตารางท่ี 1.2 ระยะเวลาการด าเนินงานวิจัย 

กิจกรรม
ด าเนินการ 

เดือน 
2561 2562 2563 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 1 2 3 4 
1                             
2                             
3                             
4                             
5                             
6                             
7                             
8                             
9                             
10                             
11                             

หมายเหตุ รายละเอียดกิจกรรมด าเนินการอยู่ในหัวข้อ 1.6 
 

10 
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1.9 สถานที่ด าเนินงาน 

ห้องปฏิบัติการ CS 207 ภาควิชาวิทยาการคอมพิวเตอร์  

คณะวิทยาศาสตร์ มหาวิทยาลัยสงขลานครินทร์ วิทยาเขตหาดใหญ่ 

 

1.10 เครื่องมือที่ใช้ในการด าเนินงานวิจัย 

1) ด้านซอฟต์แวร์ 

- ระบบปฏิบัติการ Microsoft Windows 10 Pro   

- โปรแกรม R Studio  

2) ด้านฮาร์ดแวร์ 

- เครื่องคอมพิวเตอร์จ านวน 1 เครื่อง มีคุณสมบัติดังนี้ 

o System Manufacturer: Dell   

o Processor: Intel(R) Core(TM) i5-4590 CPU @3.30GHz 3.30 GHz  

o Memory (RAM): 4.00 GB 
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บทที่ 2  

ทฤษฎีที่เกี่ยวข้อง 
 

2.1 การประมวลผลข้อความ 

 ข้อความโดยทั่วไปนั้น จะประกอบไปด้วย ตัวเลข สัญลักษณ์พิเศษ และค าศัพท์ ซึ่งตัวเลข 

สัญลักษณ์พิเศษ และบางค าศัพท์นั้นอาจจะไม่บ่งบอกความหมายของข้อความ จึงสามารถก าจัดออก

จากข้อความไปได้ โดยกระบวนการจัดเตรียมข้อความ ประกอบด้วย การท าความสะอาดข้อความ 

การก าจัดค าหยุด การลดรูปค า มีรายละเอียดดังต่อไปนี้ 

2.1.1 การท าความสะอาดข้อความและการตัดแบ่งค า 

 การท าความสะอาดข้อความและการตัดแบ่ง (Manning et al., 2014) ประกอบด้วย

กระบวนการดังต่อไปนี้ 

1) แปลงตัวอักษรให้ในข้อความเป็นพิมพ์เล็ก 

2) ก าจัดตัวเลข 

3) ก าจัดสัญลักษณ์พิเศษ 

4) ตัดแบ่งค าโดยใช้ช่องว่าง 

ตัวอย่างการท าความสะอาดข้อความ แสดงดังรูปที่ 2.1 

I love my 350 headset.. My Jabra350 bluetooth headset is great, the 
reception is very good and the ear piece is a comfortable fit.

               

i love my headset  my jabra bluetooth headset is great the reception 
is very good and the ear piece is a comfortable fit

                          

 

รูปที่ 2.1 ตัวอย่างการท าความสะอาดข้อความ 
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2.1.2 การก าจัดค าหยุด  

 ในบางครั้ง ค าศัพท์ที่ปรากฏขึ้นบ่อยแทบจะไม่มีผลกับการค้นหาเอกสารที่เกี่ยวข้องซึ่งค า

เหล่านี้เรียกว่า ค าหยุด (stopwords) ตัวอย่างรายการค าหยุดแสดงดังรูปที่ 2.2 โดยหลักการทั่วไป

ส าหรับการสร้างรายการค าหยุด ท าได้โดยการเรียงค าศัพท์ของค าตามจ านวนครั้งของค าศัพท์ที่

ปรากฏอยู่ในเอกสารทั้งหมด แล้วเลือกค าศัพท์ที่มีความถ่ีสูงอันดับแรกๆ มาอยู่ในรายการค าหยุด หรือ

อาจท าโดยการสร้างขึ้นเองตามโดเมนของเอกสารที่พิจารณา (Manning et al., 2014) ซึ่งในปัจจุบัน

มีการสร้างรายการค าหยุดมาตรฐานให้สามารถน ามาใช้ได้ ตัวอย่างเช่น ชุดรายการค าหยุดจากเว็บไซต์ 

https://www.ranks.nl/stopwords ตัวอย่างการก าจัดค าหยุดในข้อความโดยใช้รายการค าหยุด

มาตรฐาน แสดงดังรูปที่ 2.3 

a an and are as at be by for from
has
to

he in is it its of on that the
was were will with

 

 รูปที่ 2.2 ตัวอยา่งรายการค าหยุด 

i love my headset my Jabra bluetooth headset is great the 
reception is very good and the ear piece is a comfortable fit

               

love headset Jabra bluetooth headset great reception very good ear 
piece comfortable fit

                           

 

รูปที่ 2.3 ตัวอย่างการก าจัดค าหยุด 
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2.1.3 การลดรูปค า 

ด้วยเหตุผลทางไวยากรณ์ที่แต่ละเอกสารจะมีการใช้รูปแบบค าศัพท์ที่แตกต่างกัน เช่น 

organize organizes และ organizing นอกจากนี้ ยั งมีค าศัพท์ที่ มีความหมายคล้ ายกัน เช่น 

democracy democratic และ democratization ในหลายๆ ครั้งการค้นหาเอกสารด้วยค าศัพท์ค า

หนึ่ง เราอาจได้เอกสารที่มีค าศัพท์สมนัยกับค าศัพท์ที่เราค้นหาแต่ไม่มีค าศัพท์ที่เราค้นหาโดยตรงก็

เป็นได้ ดังนั้นจึงต้องมีการลดรูปค าที่สมนัยกันให้อยู่ในรูปแบบเดียวกัน เรียกว่า การลดรูปค า 

(stemming) จุดประสงค์ของการลดรูปค าคือการลดรูปแบบของการผันค าศัพท์และรูปแบบที่

เกี่ยวข้องกับรากศัพท์ของค าศัพท์เพ่ือแปลงเป็นรูปแบบพ้ืนฐานที่ยังไม่ไม่มีการผันรูป  

ส าหรับในทางการเขียนโปรแกรมคอมพิวเตอร์ส่วนใหญ่การท าการลดรูปค าจะเป็น

กระบวนการที่ตัดส่วนท้ายของค าศัพท์ที่มีการผันรูปอยู่ในรูปแบบต่างๆ จนได้เป็นค าศัพท์ที่มีการลด

รูปเป็นรากศัพท์เดียวกัน ตัวอย่างการลดรูปค าศัพท์แสดงดังรูปที่ 2.4 และตัวอย่างการลดรูปค าศัพท์

ในข้อความแสดงดังรูปที่ 2.5 

car, cars, car s, cars    car

 

รูปที่ 2.4 ตัวอย่างการลดรูปค าศัพท์ 

the boy s cars are different colors   the boy car are differ color

 

รูปที่ 2.5 ตัวอย่างการลดรูปค าศัพท์ในข้อความ 

อัลกอริทึมที่มีการใช้บ่อยที่สุดส าหรับการท าการลดรูปค าในภาษาอังกฤษ และเป็นหนึ่งใน

อัลกอริทึมท่ีมีการยอมรับว่ามีประสิทธิภาพ คือ Porter’s algorithm (Van Rijsbergen et al., 1980) 

ซึ่ง Martin Porter ได้คิดค้นเมื่อ ค.ศ. 1980 ซึ่งกฎการลดรูปที่อยู่ใน Porter’s algorithm เรียกว่า 

Potter stemmer 

ส าหรับการเลือกใช้กฎในการลดรูปค าหากมีหลายกฎที่ตรงกับเงื่อนไขจะเลือกใช้กฎที่มีความ

ยาวส่วนท้ายมากท่ีสุดก่อน ตัวอย่างกฎดังรูปที่ 2.6 สมมติว่าพิจารณาการลดรูปค าศัพท์ caresses จะ

เห็นว่าความยาวของตัวอักษรในส่วนท้ายของค าศัพท์สอดคล้องกับกฎข้อที่ 1 คือลงท้ายด้วย SSES 
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และ สอดคล้องกับกฎข้อที่ 4 คือลงท้ายด้วย S นั่นแสดงว่าจะต้องใช้กฎข้อที่ 1 เพราะมีความยาวของ

ตัวอักษรในส่วนท้ายมากกว่า จึงได้ว่า caresses ถูกลดรูปเป็น caress เป็นต้น 

Rule
SSES
IES
SS
S

 SS
 I
 SS
 

Example
caresses
ponies
caress
cats

 caress
 poni
 caress
 cat

 

รูปที่ 2.6 ตัวอย่างกลุ่มของกฎขั้นตอนที่ 1 

กฎอีกหลายข้อจะใช้แนวคิดการตรวจสอบรูปแบบและความยาวตัวอักษรของค าศัพท์ทั้ง

ส่วนท้าย (suffixes) และส่วนหน้า (prefixes) ที่ตรงกับเงื่อนไข  โดยในส่วนหน้าจะเป็นการตรวจสอบ

รูปแบบและความยาวของตัวอักษรประกอบการใช้กฎด้วย นอกจากนี้หลังจากการลดรูปค าศัพท์แล้ว 

ค าศัพท์ผลลัพธ์ที่ได้จะต้องมีความยาวมากกว่าหนึ่งตัวอักษรเสมอ ตัวอย่างกฎแสดงในรูปที่ 2.7 เมื่อ

น ามาใช้ลดรูปค าศัพท์ replacement จะได้เป็น replac แต่ส าหรับค าศัพท์ cement ไม่สามารถลด

รูปได้เป็น c เพราะเม่ือลดรูปแล้วเหลือเพียงตัวอักษรเดียว เป็นต้น 

(m > 1) EMEMT   

 

รูปที่ 2.7 ตัวอย่างกฎที่มีการตรวจสอบความยาวส่วนหน้าของค าศัพท์ 

นอกจากการลดรูปค าโดยใช้ Porter stemmer ยังมีได้หลายวิธี เช่น Lovins stemmer 

(Lovins, 1968) และ Paice/Husk stemmer (Paice, 1990) โดยแต่ละวิธีจะมีขั้นตอนการลดรูป

ค าศัพท์ที่แตกต่างกัน ตัวอย่างผลลัพธ์แต่ละวิธีแสดงดังรูปที่ 2.8  
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Sample text: Such an analysis can reveal features that are not easily visible
    from the variations in the individual genes and can lead to a picture of
    expression that is more biologically transparent and accessible to
    interpretation
Lovins stemmer: such an analys can reve featur that ar not eas vis from th
    vari in th individu gen and can lead to a pictur of expres that is mor
    biolog transpar and acces to interpres
Porter stemmer: such an analysi can reveal featur that ar not easili visibl
    from the variat in the individu gene and can lead to a pictur of express
    that is more biolog transpar and access to interpret
Paice stemmer: such an analys can rev feat that are not easy vis from the
    vary in the individ gen and can lead to a pict of express that is mor
    biolog transp and access to interpret

 

รูปที่ 2.8 ตัวอย่างผลการลดรูปศัพท์ในข้อความ เมื่อใช้วิธีที่ต่างกัน (Manning et al., 2014) 

 

2.2 การสกัดคุณลักษณะแทนข้อความ  

หลังจากที่ผ่านกระบวนการท าความสะอาดข้อความแล้ว จะต้องมีการสกัดคุณลักษณะที่เป็น

ตัวแทนของข้อความก่อนที่จะน าไปวิเคราะห์ โดยส่วนใหญ่แล้วจะแทนด้วยเวกเตอร์ที่มีจ านวนมิติ

เท่ากับจ านวนค าศัพท์ที่อยู่ในพจนานุกรม 

พจนานุกรมเป็นเซตของค าที่จะน ามาใช้ในการสร้างเวกเตอร์แทนข้อความ โดยพจนานุกรม

จะเป็นสิ่งก าหนดจ านวนมิติของเวกเตอร์แทนข้อความ การสร้างพจนานุกรมมีได้หลายวิธี เช่น  

- การใช้ค าศัพท์จากข้อความที่จะน ามาวิเคราะห์ซึ่งผ่านกระบวนการท าความสะอาด 

การก าจัดค าหยุด และการลดรูปค าข้างต้น 

- การก าหนดค าศัพท์ในพจนานุกรมขึ้นมาเองให้เหมาะกับลักษณะของข้อความท่ีก าลัง

วิเคราะห์ 

- การใช้ชุดค าศัพท์จากชุดข้อมูลมาตรฐาน เช่น ค าศัพท์ที่เกี่ยวกับทางการแพทย์ 

ค าศัพท์ที่เก่ียวกับทิศทางการแสดงความคิดเห็น เป็นต้น 
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อย่างไรก็ตามการเลือกใช้พจนานุกรมมีความส าคัญในการวิเคราะห์ หากว่าพจนานุกรม

ประกอบด้วยค าศัพท์มากเกินไปจะท าให้จ านวนมิติของเวกเตอร์มากและส่งผลให้ประมวลผลช้า แต่

หากพจนานุกรมประกอบด้วยค าศัพท์น้อยเกินไปอาจส่งผลให้ผลการวิเคราะห์ข้อมูลคลาดเคลื่อน 

เวกเตอร์แทนข้อความประกอบด้วยสมาชิกในแต่ละมิติที่แทนด้วยค่าน้ าหนักของความ

เกี่ยวข้องของเอกสารและเซตของค าศัพท์ที่อยู่ในพจนานุกรม การแทนข้อความในลักษณะเวกเตอร์นี้ 

เรียกว่า Bag of Words Model (BOW) หรือ Vector Space Model (VSM) วิธีพ้ืนฐานที่เป็นที่นิยม 

ได้แก่ Binary vector (Bv), Term Frequency (TF) และ Term Frequency-Inverse Document 

Frequency (TF-IDF) โดยจะกล่าวรายละเอียดของแต่ละวิธีดังต่อไปนี้ 

2.2.1 การแทนเอกสารแบบ Binary vector 

การสร้างเวกเตอร์แทนข้อความแบบ Binary vector โดยแต่ละมิติของเวกเตอร์จะสัมพันธ์กัน

กับค าศัพท์แต่ละค า พิจารณาการให้ค่าน้ าหนักกับค่าศัพท์แต่ละค าตามการปรากฏค าศัพท์นั้นใน

ข้อความ ถ้าค าศัพท์ไม่ปรากฏในข้อความจะมีค่าน้ าหนักค าศัพท์นั้นเป็น 0 ในทางกลับกันค าศัพท์ที่

ปรากฏในข้อความจะมีค่าน้ าหนักส าหรับค าศัพท์นั้นเป็น 1 ก าหนดให้ DocX แทนข้อความฉบับที่ X  

สมมติให้มีข้อความทั้งหมด 6 ฉบับและพจนานุกรมประกอบด้วยค าศัพท์ 5 ค า ได้แก่ ตัวอย่างแสดง

การแทนข้อความแบบเวกเตอร์ไบนารีแสดงดังตารางที่ 2.1 

ตารางท่ี 2.1 ตัวอย่างการแทนเอกสารแบบเวกเตอร์ Binary vector 

 Doc 1 Doc 2 Doc 3 Doc 4 Doc 5 Doc 6 
angry 1 1 0 0 0 1 
crazy 1 1 0 1 0 0 
dislike 1 1 0 1 1 0 
happy 0 1 0 0 0 0 

joy 1 0 1 1 1 1 

จากตารางที่ 2.1 จะอธิบายได้ว่า ตัวอย่างการแทนเอกสาร Doc 1 มีค าศัพท์ angry crazy 

dislike และ joy ปรากฏในเอกสาร แต่ค าศัพท์ happy ไม่ปรากฏในเอกสาร ดังนั้นเวกเตอร์แทน

เอกสาร Doc 1 ที่เป็นเวกเตอร์ 5 มิติคือ   1 1 1 0 1 
T    
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2.2.2 การแทนเอกสารแบบ Term Frequency  

การสร้างเวกเตอร์แทนข้อความแบบ Term Frequency (TF) (Manning et al., 2014) จะ

พิจารณาค่าน้ าหนักของแต่ละค าศัพท์ที่ค้นหาขึ้นอยู่กับว่าค าศัพท์นั้นปรากฏในข้อความมากน้อย

เพียงใด ถ้าค าศัพท์ปรากฏบ่อยครั้งในข้อความ ค่าของเวกเตอร์ในมิติที่ตรงค าศัพท์นั้นควรจะได้ค่า

น้ าหนักที่สูงกว่าค าศัพท์ที่ปรากฏน้อย ซึ่งจะสามารถท าการสร้างเวกเตอร์โดยการก าหนดค่าน้ าหนักให้

เท่ากับจ านวนครั้งการปรากฏค าศัพท์ในข้อความ ซึ่งรูปแบบการให้ค่าน้ าหนักนี้จะเรียกว่า ความถ่ีของ

ค าศัพท์ แทนด้วย ,TFt d  ตัวห้อยแสดงถึงค าศัพท์และข้อความตามล าดับ ตัวอย่างแสดงการแทน

ข้อความแบบ Term Frequency แสดงดังตารางที่ 2.2 

ตารางท่ี 2.2 ตัวอย่างการแทนเอกสารแบบ Term Frequency 

 Doc 1 Doc 2 Doc 3 Doc 4 Doc 5 Doc 6 
angry 157 73 0 0 0 1 
crazy 4 157 0 2 0 0 
dislike 232 227 0 2 1 0 
happy 0 10 0 0 0 0 

joy 2 0 3 8 5 8 

จากตารางที่ 2.2 จะอธิบายได้ว่าพจนานุกรมประกอบด้วย ค าศัพท์ 5 ค า จึงสร้างคุณลักษณะ

แทนข้อความด้วยเวกเตอร์ 5 มิติ ตัวอย่างการแทนข้อความ Doc1 มีค าศัพท์ทั้งหมด 5 ค า ซึ่งค าศัพท์ 

angry ปรากฏ 157 ครั้ง ค าศัพท์ crazy ปรากฏ 4 ครั้ง ค าศัพท์ dislike ปรากฏ 232 ครั้ง ค าศัพท์ 

happy ปรากฏ 0 ครั้ง และค าศัพท์ joy ปรากฏ 2 ครั้ง ดังนั้นเวกเตอร์แทนข้อความ Doc1 ที่เป็น

เวกเตอร์ 5 มิติคือ  157 4 232 0 2
T  

2.2.3 การแทนเอกสารแบบ Term Frequency-Inverse Document Frequency 

การแทนข้อความแบบ  Term Frequency ที่ได้กล่าวมาข้างต้นนั้นยังคงมีปัญหาส าคัญ

เนื่องจากทุกค าศัพท์ที่ค้นหาจะมีความส าคัญของความเกี่ยวข้องส าหรับการสอบถามเท่ากันหมด แต่

ในความเป็นจริงแล้วค าศัพท์บางค าอาจจะมีความเกี่ยวข้องเพียงเล็กน้อยเท่านั้น ตัวอย่างเช่น ชุด

ข้อมูลข้อความทางอุตสาหกรรมยานยนต์ซึ่งจะมีค าศัพท์ auto ปรากฏเกือบทุกข้อความ ด้วยเหตุนี้จึง

ต้องมีวิธีในการลดผลกระทบของความเกี่ยวข้องของค าศัพท์ที่ปรากฏขึ้นบ่อยในชุดข้อความที่มีอยู่

ทั้งหมด แนวทางหนึ่งในการลดความเกี่ยวข้องของค าศัพท์คือการลดค่าน้ าหนักของค าศัพท์ที่มี  

Collection Frequency (CF)  สูง ซึ่ง Collection Frequency คือความถี่ของค าศัพท์ที่ปรากฏในชุด



19 

ข้อความที่มีอยู่ทั้งหมด โดยแนวคิดนี้เป็นการลดค่าน้ าหนัก Term Frequency ของค าศัพท์ตามการ

เพ่ิมข้ึนใน Collection Frequency 

อีกแนวทางหนึ่งคือการใช้วิธี  Document Frequency (DF) แทนด้วย DFt  ซึ่งคือจ านวน

เอกสารที่ค าศัพท์ t  ปรากฏอยู่จากชุดเอกสารที่มีอยู่ทั้งหมด ในการให้ค่าน้ าหนักเพ่ือระบุความ

แตกต่างของเอกสารการใช้จ านวนเอกสารที่ปรากฏค าศัพท์ที่ค้นหาจะดีกว่าการใช้จ านวนค าศัพท์ที่

ค้นหาในชุดเอกสารทั้งหมด ตัวอย่างรูปที่ 2.9 แสดงความแตกต่างของ Collection Frequency และ 

Document Frequency จะเห็นว่าค่า Collection Frequency ส าหรับค าศัพท์ try และ insurance 

จะมีค่าที่พอๆ กัน แต่ Document Frequency จะมีค่าที่แตกต่างกันอย่างเห็นได้ชัด นั่นหมายความ

ว่ามีแค่บางเอกสารที่มีค าศัพท์ insurance ปรากฏอยู่เมื่อเทียบกับค าศัพท์ try แม้ว่าความถ่ีในเอกสาร

ทั้งหมดจะพอๆ กัน แต่ค าศัพท์ insurance จัดเป็นค าศัพท์หายาก จึงต้องมีค่าน้ าหนักท่ีสูงกว่า try 

Word CF DF 
try 10422 8760 
insurance 10440 3997 

รูปที่ 2.9 ตัวอย่าง Collection Frequency และ Document Frequency 

ในชุดข้อมูลเอกสาร Reuters (Manning et al., 2014) 

จากที่กล่าวมาข้างต้นค่าน้ าหนัก Document Frequency หรือ DF  แสดงให้เห็นจ านวน

เอกสารที่ปรากฏค าศัพท์ที่พิจารณา สมมติให้เป็นค าศัพท์ t  ในชุดเอกสารที่มีอยู่ทั้งหมด N  ฉบับ ถ้า 

Document Frequency ของค าศัพท์มีค่าสูงมากหมายความว่ามีความส าคัญน้อยแต่ถ้า Document 

Frequency ของค าศัพท์มีค่าน้อยแสดงว่ามีความส าคัญมากเพราะเป็นค าศัพท์หายาก จึงต้องมีการ

ก าหนดส่วนกลับของ Document Frequency เรียกว่า Inverse Document Frequency (IDF) ของ

ค าศัพท ์ t  ดังนี้ 

 10IDF log
DF

t

t

N 
  

 

 (2.1) 

 ดังนั้น Inverse Document Frequency ของค าศัพท์ที่หายากจะมีค่าสูง ในขณะที่ Inverse 

Document Frequency ของค าศัพท์ที่พบบ่อยจะมีค่าน้อย รูปที่ 2.10 แสดงตัวอย่างของ Inverse 

Document Frequency ในชุดข้อมูลเอกสาร Reuters ที่มีเอกสารทั้งหมด 806,791 ฉบับ 
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ค าศัพท(์term) DFt  IDFt  

car 18,165 1.65 
auto 6,723 2.08 
insurance 19,241 1.62 
best 25,235 1.5 

รูปที่ 2.10 ตัวอย่างของค่า Inverse Document Frequency ในชุดข้อมูลเอกสาร Reuters 

อธิบายความเกี่ยวข้องของเอกสารจากการค านวณด้วยวิธี Inverse Document Frequency ดังนี้ 

1) Inverse Document Frequency มีค่าสูงสุด เมื่อค าศัพท์ t  ปรากฏในเอกสารจ านวน

เล็กน้อย ดังนั้นเอกสารเหล่านั้นจึงมีค่าน้ าหนักความเก่ียวข้องที่สูงกับค าศัพท์ t  

2) Inverse Document Frequency มีค่าน้อย เมื่อค าศัพท์นั้นปรากฏในเอกสารจ านวนมาก 

ดังนั้นเอกสารเหล่านั้นจะมีค่าน้ าหนักความเก่ียวข้องน้อยลงกับค าศัพท์ t  

3) Inverse Document Frequency มีค่าต่ าสุด เมื่อค าศัพท์นั้นปรากฏในเอกสารแทบทั้งหมด 

ดังนั้นเอกสารเหล่านั้นแทบจะไม่มีค่าน้ าหนักความเกี่ยวข้องเลย 

ค่า Term Frequency (TF) และ Inverse Document Frequency ( IDF) บ่งบอกถึงค่า

น้ าหนักของค าศัพท์และน ามาใช้เพ่ือสร้างค่าน้ าหนักส าหรับแต่ละค าศัพท์ในแต่ละเอกสาร เรียกว่าค่า

น้ าหนัก TF-IDF แสดงดังสมการ 

 , ,TF-IDF TF IDFt d t d t   (2.2) 
 

2.3 การจ าแนกประเภทข้อมูล 

การจ าแนก (Classification) เป็นเทคนิคที่ส าคัญในศาสตร์การวิเคราะห์ข้อมูล (Data 

Analytics)  การรู้จ ารูปแบบ (Pattern recognition)  และการเรียนรู้ของเครื่อง (Machine 

Learning) (Singh et al., 2016) การจ าแนกจัดเป็นเทคนิคการเรียนรู้แบบมีผู้สอน เพราะว่าเป็นการ

จ าแนกข้อมูลโดยอาศัยข้อมูลที่ทราบมาก่อนหน้า  การท านายประเภทหรือคลาสของข้อมูลทดสอบแต่

ละตัวจะประกอบด้วยการสกัดคุณลักษณะและการตรวจสอบว่าตรงกับรูปแบบของข้อมูลสอนในคลาส

ใด  การจ าแนกประกอบด้วย 2 กระบวนการหลัก คือ กระบวนการซึ่งด าเนินการกับข้อมูลสอนจนได้

โมเดล และกระบวนการน าโมเดลที่ได้มาท าการตรวจสอบโดยใช้ข้อมูลทดสอบเพ่ือวัดประสิทธิภาพ
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ของโมเดล  การจ าแนกได้ถูกน าไปประยุกต์หลายด้าน เช่น การจ าแนกเอกสาร (Mishu & Rafiuddin, 

2016) การกรองสแปม (Chae et al., 2017) การจ าแนกภาพ (Guo et al., 2017) การตรวจจับการ

ฉ้อโกง (Jurgovsky et al., 2018) การวิเคราะห์ความเสี่ยง (Shaw & Gentry, 1990) เป็นต้น เทคนิค

การจ าแนกที่นิยมใช้กันอย่างแพร่หลายได้แก่ Naive Bayes, k -Nearest Neighbors, Support 

Vector Machine และ Artificial Neural Networks เป็นต้น มีรายละเอียดดังที่จะกล่าวต่อไปนี้ 

2.3.1 การจ าแนกประเภทข้อมูลด้วย Naive Bayes 

 ก่อนที่จะอธิบายว่าทฤษฎีบทของเบย์ใช้ส าหรับการจ าแนกประเภท ก าหนดให้ X  แทนชุด

คุณลักษณะของข้อมูลและ Y  แทนประเภทหรือคลาสของข้อมูล ส าหรับ X  และ Y  ใดๆ จะหา

ความสัมพันธ์ในลักษณะของความน่าจะเป็นที่ X  จะมีประเภทเป็น Y  ซึ่งเขียนแทนด้วย ( )P Y X  

ความน่าจะเป็นแบบมีเงื่อนไขนี้เรียกอีกอย่างว่า posterior probability ในขณะที่ ( )P Y  แทน prior 

probability ซ่ึงคือความน่าจะเป็นของที่ข้อมูลทั้งหมดจะเป็นคลาส Y  ก่อนที่จะมีการก าหนดเงื่อนไข

ข้อมูล 

 ในกระบวนการสอนต้องการที่จะได้ posterior probability ( )P Y X  ส าหรับทุก X  และ 

Y  ที่เป็นไปได้บนพ้ืนฐานของชุดข้อมูลสอนที่มีอยู่ โดยให้ข้อมูลทดสอบเขียนแทนด้วย X  สามารถ

ถูกจ าแนกได้โดยการหาคลาส Y   ที่ให้ค่า ( )P Y  X  มากที่สุด พิจารณาได้ดังตัวอย่างการท านาย

การผิดนัดช าระเงินของผู้กู้สินเชื่อ แสดงดังรูปที่ 2.11 จากตัวอย่างจะเห็นว่าคุณลักษณะของชุดข้อมูล

สอนประกอบด้วย การเป็นเจ้าของบ้าน (Home Owner), สถานภาพการสมรส (Marital Status) 

และรายได้ประจ าปี (Annual Income) เมื่อผู้กู้ยืมสินเชื่อที่ผิดนัดช าระเงินจะถูกจัดอยู่ในประเภท

คลาส Yes  ในขณะที่ผู้กู้ยืมสินเชื่อที่ช าระเงินภายในเวลาที่ก าหนดจะถูกจัดอยู่ในประเภท No  
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รูปที่ 2.11 ตัวอย่างชุดข้อมูลสอนส าหรับการท านายปัญหาการผิดนัดช าระหนี้ (Tan et al., 2019) 

 สมมติข้อมูลทดสอบคือ 

 Home Owner No, Marital Status Married, Annual Income 120K   X  

 ในการที่จะจ าแนกประเภทของข้อมูลทดสอบ X  ต้องหาค่าความน่าจะเป็น (Yes )P X   

และ (No )P X  โดยพิจารณาจากข้อมูลสอน ถ้าหาก (Yes )P X  มีค่ามากกว่า (No )P X  แล้ว

ข้อมูลนั้นจะถูกจ าแนกประเภทให้เป็นคลาส Yes  หรือมิฉะนั้นข้อมูลจะถูกจ าแนกประเภทให้เป็น

คลาส No  

 การหาค่า posterior probability ให้มีความถูกต้องส าหรับทุกคลาสและค่าคุณลักษณะที่

เป็นไปได้เป็นสิ่งที่ยากเนื่องจากจะต้องมีชุดข้อมูลการสอนที่มีขนาดใหญ่ ทฤษฎีของเบย์ จึงถูกน ามาใช้

ในการหาค่าความน่าจะเป็นแบบมีเงื่อนไขดังกล่าวเพราะว่าทฤษฎีของเบย์ จะแสดงค่า posterior 

probability ( )P Y X  ในรูปของ ( )P Y , ( )P YX  และ ( )P X  ดังสมการ (2.3) 

  
   

 

P Y P Y
P Y

P




X
X

X
 (2.3) 

ในการค านวณ ( )P Y X  ส าหรับ Y  ที่แตกต่างกัน จะเห็นได้ว่า  P X  จะใช้ค่าเดียวกันเสมอ 

ดังนั้นในกรณีที่เราต้องการเปรียบเทียบค่า ( )P Y X  จึงสามารถละเว้นการหาค่า  P X  ได้ ส่วน 

 P Y  สามารถค านวณได้โดยตรงจากชุดข้อมูลสอนด้วยการค านวณจากสัดส่วนของชุดข้อมูลสอนที่

อยู่ในคลาส Y  
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 การจ าแนกประเภทโดยอาศัยการเรียนรู้แบบ Naive Bayes เป็นการประมาณความน่าจะ-

เป็นแบบมีเงื่อนไขโดยสมมติให้ชุดคุณลักษณะเป็นอิสระต่อกันตามเงื่อนไขเมื่อมีประเภทคลาสเป็น 

Y y  จากสมมติฐานดังกล่าวนี้ จะได้ว่า 

    
1

d

i

i

P Y y P X Y y


  X  (2.4) 

โดยที่แต่ละค่าคุณลักษณะในเซต  1 2, , , dX X XX  ประกอบด้วย d  คุณลักษณะ 

 ด้วยสมมติฐานความอิสระตามเงื่อนไข การค านวณความน่าจะเป็นแบบมีเงื่อนไข สามารถ

ค านวณหาค่าความน่าจะเป็นส าหรับแต่ละคลาส Y  เมื่อก าหนดเงื่อนไขคุณลักษณะ X   ได้ โดย

แทนสมการ (2.4) ใน (2.3) จะได้ 

  
   

 
1

d

ii
P Y P X Y

P Y
P




X
X

 (2.5) 

เนื่องจาก  P X  เป็นค่าเดียวกันส าหรับทุก Y  จึงพิจารณาให้เป็น ( )P X  เป็นค่าคงที่ที่ไม่เท่ากับ

ศูนย์ได้ และจะเลือกคลาสที่มีค่ามากที่สุดจากการค านวณของ    
1

d

ii
P Y P X Y

  หรือกล่าวได้

ว่า  P Y X   แปรผันตรงกับ    
1

d

ii
P Y P X Y

   

      
1

d

i

i

P Y P Y P X Y


 X  (2.6) 

 

 จากชุดข้อมูลสอนในรูปที่ 2.11 น ามาสร้างแบบจ าลองด้วยการเรียนรู้แบบ Naive Bayes ได้

ดังรูปที่ 2.12  
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(ข) (ก) 

 

 
  

รูปที่ 2.12 ตัวจ าแนก Naive Bayes ส าหรับปัญหาการจ าแนกประเภท 
การช าระเงินของผู้กู้ยืมสินเชื่อ 

จากรูปที่ 2.12 จะได้ว่าคุณลักษณะ X  ประกอบด้วย 3 แอทริบิวต์ ได่แก่ Home Owner, 

Marital Status และ Annual Income ส่วนคลาสหรือ Y  ประเภท คือ แอทริบิวต์ Defaulted 

Borrower พิจารณาการค านวณเพ่ือการจ าแนกได้ดังตัวอย่างต่อไปนี้ 

- การหาค่า  Home Owner Yes NoP   ท าได้โดยพิจารณาว่ามี 7 คนเป็นผู้กู้ยืมสินเชื่อ

ที่ช าระเงินภายในเวลาที่ก าหนด Defaulted Borrower No  หรือ NoY    

และใน 7 คนนี้เป็นผู้มีบ้านเป็นของตนเอง  Home Owner Yes  อยู่ 3 คน  

จึงได้ว่า  Home Owner Yes No 3 7P    

- การหาค่า  Marital Status Single YesP   ท าได้โดยพิจารณาว่ามี 3 คนเป็นผู้กู้ยืม

สินเชื่อที่ผิดนัดช าระเงิน Defaulted Borrower Yes  หรือ YesY   และใน 3 คนนี้

เป็นคนโสด (Marital Status) อยู่ 2 คน จึงได้ว่า  Marital Status Single Yes 2 3P    

- การหาค่า  Annual Income YesP  X  เนื่องจาก Annual Income เป็นค่าจ านวนจริง 

การหาค่าความน่าจะเป็นจึงต้องพิจารณาจากค่าเฉลี่ยตัวอย่าง (sample mean,  ) และ

ความแปรปรวนตัวอย่าง (sample variance, 2 ) ดังสมการ (2.7) 

  
 

2

2

1
; , exp

22

X
P X


 

 

  
 
 
 

 (2.7) 
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เมื่อ X  คือ ค่า Annual Income ของข้อมูลทดสอบ 

    คือ ค่าเฉลี่ยตัวอย่าง 

   คือ ส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานหรือรากที่สองของค่าความแปรปรวน 

          ตัวอย่าง 

การจ าแนกประเภทโดยอาศัยการเรียนรู้แบบ Naive Bayes โดยใช้ชุดข้อมูลสอน ดังรูปที่ 
2.12 (ก) เราจะได้ตัวจ าแนกจากการค านวณความน่าจะเป็นแบบมีเงื่อนไขตามคลาสส าหรับแต่ละ
คุณลักษณะที่ เป็นหมวดหมู่  ( category และ binary)  พร้อมกับค่า เฉลี่ ยตัวอย่ าง  (sample 
mean) และความแปรปรวนตัวอย่าง  (sample variance) ส าหรับคุณลักษณะแบบต่อเนื่อง 
(continuous) ดังรูปที่ 2.12 (ข) 

ในการจ าแนกประเภทคลาสของข้อมูลทดสอบพิจารณาดังตัวอย่างต่อไปนี้ สมมติให้ข้อมูลทดสอบ  
คือ  Home Owner No, Marital Status Married, Annual Income 120K   X  ซึ่งเรา
ต้องการหาค่า (No )P X  และ (Yes )P X  เพ่ือตัดสินใจจ าแนกว่า X  จะอยู่ในคลาส Yes  หรือ 
No  สามารถประมาณได้โดยการค านวณความน่าจะเป็น prior probability  P Y  และความน่าจะ
เป็นของคุณลักษณะ      แบบมีเงื่อนไขเมื่อก าหนดคลาสดังความสัมพันธ์ (2.6)  
 ความน่าจะเป็น prior probability ของแต่ละคลาสสามารถประมาณได้โดยการค านวณ
สัดส่วนของข้อมูลการสอนที่เป็นของแต่ละคลาส เนื่องจากมีข้อมูลสอน 3 รายการที่เป็นของคลาส
Yes  แ ล ะข้ อมู ล สอน  7 ร า ยก า รที่ เ ป็ น ขอ งคล าส  No  ซึ่ ง จ ะ ไ ด้                     แ ล ะ 
                   จากค่าความน่าจะเป็นบนชุดข้อมูลสอนที่ได้ค านวณไว้ ดังรูปที่ 2.12 (ข) จะน ามาใช้
หาค่า               และ                ดังนี้ 

       No Home Owner No No Status Married No Annual Income $120K No

4 4
                 = 0.0072

7 7

                 = 0.0024

P P P P     

 

X

 
       

9

Yes Home Owner No Yes Status Married Yes Annual Income $120K Yes

                 = 1 0 1.2 10

                 = 0

P P P P



     

  

X

 

 



26 

 ความน่าจะเป็นส าหรับแต่ละคลาส Y  เมื่อก าหนดเงื่อนไขคุณลักษณะ X  ดังสมการที่ (2.5) 
จะเห็นว่า          มีค่าเท่ากันทั้งในกรณีของคลาส Yes  และ No  จึงสามารถก าหนดให้             มี
ค่าเท่ากับ     นั่นคือ ความน่าจะเป็นของคลาส No  คือ 
และความน่าจะเป็นของคลาส Yes  คือ                                        เนื่องจาก  
                              ดังนัน้ ข้อมูลจึงถูกจัดประเภทให้เป็น No  

2.3.2 การจ าแนกประเภทข้อมูลด้วยวิธี -Nearest Neighbors 

เทคนิคการจ าแนกประเภทข้อมูลด้วยวิธี k -Nearest Neighbors ( k -NN) หรือเพ่ือนบ้านที่

ใกล้ที่สุด เป็นวิธีการเรียนรู้จากข้อมูลเพ่ือนบ้านใกล้เคียงที่เป็นชุดข้อมูลการสอนเพ่ือท านายประเภท

คลาสให้กับข้อมูลใหม่โดยไม่ต้องสร้างโมเดลในการท านาย ซึ่งการท านายประเภทคลาสให้กับข้อมูล

ใหม่จะต้องท าการวัดระยะห่างระหว่างข้อมูลสอนกับข้อมูลใหม่เพ่ือระบุเพ่ือนบ้านจ านวน 𝑘 ตัว ซึ่งคือ

ข้อมูลสอน 𝑘 ตัวที่ใกล้กับข้อมูลใหม่มากที่สุด น าไปใช้ท านายประเภทคลาสให้กับข้อมูลใหม่ได้ 

เทคนิคการจ าแนกประเภทข้อมูลด้วยวิธีเพ่ือนบ้านที่ดีที่สุดสามารถก าหนดรูปแบบในการ

สร้างขอบเขตตัดสินใจ โดยการก าหนดค่า 𝑘 ซึ่งเป็นจ านวนข้อมูลสอนที่เป็นเพ่ือนบ้านใกล้เคียงกับ

ข้อมูลใหม่หรือข้อมูลทดสอบ แสดงดังรูปที่ 2.13  

 
 

รูปที่ 2.13 ตัวอย่างของเพื่อนบ้านที่ใกล้ที่สุดที่มีค่า 𝒌 เป็น 1 2 และ 3 (Tan et al., 2019) 

จากรูปที่ 2.13 เป็นตัวอย่างการสร้างขอบเขตตัดสินใจโดยก าหนดเพ่ือนบ้านที่ใกล้ที่สุดมีค่า 

𝑘 เป็น 1 2 และ 3 เพ่ือใช้ท านายประเภทคลาสของข้อมูลทดสอบตามคลาสของเพ่ือนบ้านที่ใกล้ที่สุด 

ตัวอย่างดังรูปที่ 2.13 (ก)  ก าหนด 1k   จึงพิจารณาข้อมูลสอนที่เป็นเพ่ือนบ้านที่ใกล้ที่สุด 1 ตัวซึ่ง

เป็นคลาสลบ (-) ดังนั้นข้อมูลใหม่จะถูกก าหนดให้เป็นคลาสลบตามคลาสของข้อมูลสอนที่เป็นเพ่ือน

บ้าน ส าหรับกรณีที่ 1k   และข้อมูลสอนที่เป็นเพ่ือนบ้านมีมากกว่าหนึ่งคลาสแล้วการท านาย

k

(ก) 1-nearest neighbor (ข) 2-nearest neighbor (ค) 3-nearest neighbor 
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ประเภทคลาสให้กับข้อมูลทดสอบจะถูกก าหนดโดยการหาเสียงคลาสส่วนใหญ่ (majority voting) 

ของเพ่ือนบ้านที่ใกล้ที่สุด ตัวอย่างดังรูปที่ 2.13 (ค) ก าหนด 3k   จึงพิจารณาข้อมูลสอนที่เป็นเพ่ือน

บ้านที่ใกล้ที่สุด 3 ตัว ซึ่งเป็นคลาสบวก (+) 2 ตัวและเป็นคลาสลบ (-) 1 ตัว เมื่อใช้รูปแบบการจัด

ประเภทคลาสตามการหาเสียงส่วนใหญ่จะได้ว่าคลาสของข้อมูลทดสอบเป็นคลาสบวก ในกรณีที่

จ านวนคลาสของข้อมูลเท่ากันไม่สามารถหาคลาสโดยใช้รูปแบบการหาเสียงส่วนใหญ่ ดังรูปที่ 2.13 

(ข) แนวทางที่ท าได้คือการค านวณหาค่าเฉลี่ยหรือผลรวมของระยะทางของเพ่ือนบ้านแต่ละคลาสแล้ว

ก าหนดข้อมูลตัวทดสอบให้เป็นไปตามคลาสของประเภทที่มีค่าเฉลี่ยหรือผลรวมของระยะทางน้อย

ที่สุด โดยรูปแบบของการสร้างขอบเขตตัดสินใจดังกล่าวท าให้แบบจ าลองมีความยืดหยุ่นมากขึ้น 

ขอบเขตการจ าแนกโดยใช้ข้อมูลสอนที่เป็นเพ่ือนบ้านที่ดีที่สุดมีความผันผวนสูงเพราะข้ึนอยู่กับจ านวน

เพ่ือนบ้านใกล้เคียงจ านวน 𝑘 ตัว ซึ่งการเพ่ิมค่า 𝑘 อาจจะลดความผันผวนดังกล่าวได้ การที่เลือกค่า 𝑘 

ให้เหมาะสมมีความส าคัญมาก หาก 𝑘 มีขนาดเล็กเกินไปจะท าให้ตัวจ าแนกเพ่ือนบ้านที่ใกล้ที่สุด

อาจจะไม่เหมาะสม หรือเกิด overfitting ได้ ในทางกลับกันหาก 𝑘 มีขนาดใหญ่เกินไปจะท าให้ตัว

จ าแนกเพ่ือนบ้านที่ใกล้ที่สุดอาจจะจ าแนกคลาสของข้อมูลทดสอบผิดพลาดเนื่องจากข้อมูลสอนที่เป็น

เพ่ือนบ้านอาจจะอยู่ห่างกับข้อมูลสอนมากเกินไป ดังตัวอย่างรูปที่ 2.14 

 

รูปที่ 2.14 ตัวอย่างของเพื่อนบ้านที่ใกล้ที่สุดที่ค่า 𝒌 มีขนาดใหญ่ (Tan et al., 2019) 

อย่างไรก็ตามการท านายคลาสให้กับข้อมูลทดสอบด้วยเทคนิคการจ าแนกประเภทข้อมูลด้วย

วิธีเพ่ือนบ้านที่ใกล้ที่สุดมีค่าใช้จ่ายเพ่ิมมากขึ้นตามจ านวนของข้อมูลสอนเนื่องจากจ าเป็นต้อง

ค านวณหาค่าความใกล้เคียงระหว่างชุดข้อมูลสอนทุกตัวกับข้อมูลทดสอบที่เข้ามาเพ่ือใช้ในการหา

ข้อมูลสอนที่ใกล้สุด 𝑘 ตัว ส าหรับเป็นเพ่ือนบ้านในการตัดสินใจในการท านายคลาสให้กับข้อมูล

ทดสอบ 
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2.3.3 การจ าแนกประเภทข้อมูลด้วยวิธี Support Vector Machine 

 เทคนิค Support Vector Machine หรือ SVM นี้มีรากฐานมาจากทฤษฎีการเรียนรู้เชิงสถิติ

และแสดงผลลัพธ์ที่มีประโยชน์ในการใช้งานจริงได้หลายอย่าง เช่น การรู้จ าลายมือและการจัด

หมวดหมู่ข้อความ ซึ่ง SVM ยังสามารถท างานได้ดีมากกับข้อมูลที่มิติสูง โดย SVM จะแสดงถึง

ขอบเขตการตัดสินใจโดยใช้ชุดข้อมูลย่อยของตัวอย่างข้อมูลการสอนหรือเรียกว่า เวกเตอร์สนับสนุน 

(Support Vector) 

 พิจารณาขอบเขตการตัดสินใจที่เป็นไปได้ ดังรูปที่ 2.15 จะเห็นว่าจุดของตัวอย่างข้อมูลของ

สี่เหลี่ยมและวงกลมที่เป็นข้อมูลสองคลาสที่แตกต่างกัน โดยชุดข้อมูลสามารถแบ่งแยกแต่ละประเภท

ได้โดยเส้นตรง กล่าวคือเราสามารถหาไฮเปอร์เพลน (hyperplane) ได้โดยการให้จุดสี่เหลี่ยมทั้งหมด

อยู่ด้านหนึ่งของไฮเปอร์เพลนและจุดวงกลมทั้งหมดอยู่อีกด้านหนึ่งของไฮเปอร์เพลน อย่างไรก็ตามใน

รูปที่ 2.15 มีหลายไฮเปอร์เพลนที่เป็นไปได้ แม้ว่าข้อผิดพลาดในการเรียนรู้จะเป็นศูนย์ก็ตามแต่ไม่ได้มี

การรับประกันว่าไฮเปอร์เพลนจะท างานได้ดีพอๆ กันเมื่อต้องใช้จ าแนกตัวอย่างข้อมูลที่ไม่เคยเห็นมา

ก่อน (unseen data) ซึ่งการสร้างตัวจ าแนกท าได้โดยเลือกหนึ่งในไฮเปอร์ เพลนเหล่านี้เพ่ือแสดง

ขอบเขตการตัดสินใจโดยพิจารณาไฮเปอรเ์พลนที่ดีที่สุดกับตัวอย่างข้อมูลทดสอบ 

 

รูปที่ 2.15 ขอบเขตการตัดสินใจที่เป็นไปได้ส าหรับชุดข้อมูลที่แยก 

โดยใชก้ารแบ่งเชิงเส้น (Tan et al., 2019) 

 เพ่ือให้ได้ภาพที่ชัดเจนยิ่งขึ้นว่าตัวเลือกของไฮเปอร์เพลนที่แตกต่างกันจะมีผลต่อข้อผิดพลาด

อย่างไร ให้พิจารณาขอบเขตการตัดสินใจสองขอบเขตคือ 1B  และ 2B  ดังแสดงในรูปที่ 2.16 

ขอบเขตการตัดสินใจทั้งสองนั้นสามารถท่ีจะแยกตัวอย่างข้อมูลการสอนออกเป็นแต่ละคลาสได้โดยไม่



29 

มีการจ าแนกประเภทข้อมูลที่ผิดพลาด ในแต่ละขอบเขตการตัดสินใจ iB  จะเกี่ยวข้องกับคู่ของ

ไฮเปอร์เพลนที่แทนด้วย 1ib  และ 2ib  ตามล าดับ ซึ่ง 1ib  นั้นได้มาจากการเคลื่อนไฮเปอเพลนใน

แนวขนานออกจากขอบเขตการตัดสินใจจนกระทั่งสัมผัสกับจุดสี่เหลี่ยมที่ใกล้ที่สุด ในขณะที่ 2ib  นั้น

ได้มาจากการเคลื่อนไฮเปอร์เพลนจนกระทั่งสัมผัสกับจุดวงกลมที่ใกล้ที่สุดโดยที่ระยะห่างระหว่าง

ไฮเปอร์เพลนทั้งสองนี้เรียกว่า ระยะขอบ (margin) ของตัวจ าแนก จากรูปที่ 2.16 จะสังเกตว่าระยะ

ขอบของ 1B  นั้นใหญ่กว่าระยะขอบขอบของ 2B  นั่นหมายความว่า 1B  เป็นไฮเปอร์เพลนที่มีระยะ

ขอบมากที่สุดของข้อมูลการสอนนี้ 

 
รูปที ่2.16 ขอบเขตการตัดสินใจที่แบ่งแยกชุดข้อมูล 

โดยใช้เส้นแบ่ง 1B  และ 2B  (Tan et al., 2019) 

 SVM แบบเชิงเส้นเป็นตัวจ าแนกที่มีไฮเปอร์เพลนที่มีระยะห่างมากที่สุดหรือเรียกว่า ตัว

จ าแนกระยะขอบมากที่สุด เพ่ือให้เข้าใจว่า SVM เรียนรู้ขอบเขตดังกล่าวได้อย่างไร เราจะต้อง

พิจารณาเบื้องต้นเกี่ยวกับขอบเขตตัดสินใจและระยะขอบของตัวจ าแนกเชิงเส้น 

 ก าหนดให้พิจารณาปัญหาในการจ าแนกข้อมูลออกเป็นสองคลาสซึ่งประกอบด้วยข้อมูลสอน 

𝑁 ตัวอย่าง แต่ละข้อมูลจะแสดงโดยรายการคู่ อันดับ   ,i iyx  โดยที่   1,2, ,i N  เมื่อ 

 1 2, , ,
T

i i idx x xx  แทนข้อมูลสอนตัวที่ i  ซึ่งมี d  มิติหรือ d  คุณลักษณะ และ  1,1iy    

แทนคลาสของข้อมูลสอน ix  เราสามารถเขียนสมการขอบเขตการตัดสินใจของตัวจ าแนกเชิงเส้นได้

ดังรูปแบบต่อไปนี้ 
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 0i b  w x  (2.8) 

โดยที่ w  และ b  คือพารามิเตอร์ของโมเดล 

 
รูปที ่2.17 ขอบเขตการตัดสินใจและระยะขอบของ SVM (Tan et al., 2019) 

 รูปที่ 2.17 แสดงชุดข้อมูลการสอนสองมิติที่ประกอบด้วยจุดสี่เหลี่ยมและจุดวงกลม ซึ่ง

ขอบเขตการตัดสินใจที่ท าการแบ่งตัวอย่างข้อมูลการสอนออกเป็นแต่ละคลาสจะแสดงด้วยเส้นทึบ

และข้อมูลใดที่อยู่บนเส้นขอบเขตการตัดสินใจจะต้องเป็นไปตามสมการที่ 2.8 ตัวอย่างเช่น สมมติให้ 

ax  และ bx  เป็นสองจุดที่อยู่บนขอบเขตการตัดสินใจจะได้ว่า 

 0a b  w x  (2.9) 
 

 0b b  w x  (2.10) 

เมื่อน าสมการ (2.10) – (2.9) จะให้ผลดังนี้ 

   0b a  w x x  (2.11) 

โดยที่ b ax x  เป็นเวกเตอร์ขนานกับขอบการตัดสินใจและพุ่งตรงจาก ax  ไปถึง bx  เนื่องจาก

ผลลัพธ์เป็นศูนย์ท าให้ทิศทางของ w  จะต้องตั้งฉากกับขอบการตัดสินใจดังแสดงในรูปที่ 2.17 

 ส าหรับจุดสี่เหลี่ยม sx  ใดๆ ที่อยู่เหนือขอบเขตการตัดสินใจ เราสามารถแสดงได้ดังนี้ 

 0s b  w x  (2.12) 
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ในท านองเดียวกันส าหรับจุดวงกลม cx  ใดๆ ที่อยู่ใต้ขอบเขตการตัดสินใจ เราสามารถแสดงได้ดังนี้ 

 0c b  w x  (2.13) 

ถ้าหากเราก าหนดเครื่องหมายให้จุดสี่เหลี่ยมทั้งหมดเป็นคลาส 1  และจุดวงกลมทั้งหมดเป็นคลาส 

1  จากนั้นเราท านายเครื่องหมายคลาส y  ส าหรับตัวอย่างข้อมูลทดสอบ z  ดังวิธีต่อไปนี้ 

 
  1,

1,
y


 


     

          0
 

          0

b

b

  

  

w z

w z
 (2.14) 

 ก าหนดให้พิจารณาจุดสี่เหลี่ยมและจุดวงกลมที่ใกล้เคียงกับขอบเขตตัดสินใจ เนื่องจากจุด

สี่เหลี่ยมตั้งอยู่เหนือขอบเขตการตัดสินใจซึ่งจะต้องเป็นไปตามสมการ (2.12) ในขณะที่จุดวงกลมจะ

เป็นไปตามสมการ (2.13) เราสามารถใช้พารามิเตอร์ w  และ b  ก าหนดขยายขอบเขตการตัดสินใจ

เพ่ือให้ได้ไฮเปอร์เพลนที่ขนานกับเส้นขอบเขตการตัดสินใจทั้งในฝั่งคลาส 1  และคลาส 1  ได้แก่ 

ไฮเปอรเ์พลน 1ib  และ 2ib  ตามล าดับสามารถแสดงได้ดังนี้ 

 
1 :    1ib b  w x  (2.15) 

 

 
2 :    1ib b   w x  (2.16) 

 ขั้นตอนในการเรียนรู้ของ SVM เกี่ยวข้องกับการประมาณพารามิเตอร์ w   และ b  ของ

ขอบเขตการตัดสินใจจากข้อมูลการสอนซึ่งพารามิเตอร์ต้องถูกเลือกในตัวจ าแนกที่ตรงตามเงื่อนไข

สองข้อต่อไปนี้ 

 
1  

1

i

i

b

b

  

   

w x

w x
        

 1

 1

i

i

y

y



 
 (2.17) 

เงื่อนไขเหล่านี้จะก าหนดข้อก าหนดที่ข้อมูลการสอนทั้งหมดจากคลาส 1y   (เช่นจุดสี่เหลี่ยม) 

จะต้องอยู่บนหรือเหนือไฮเปอร์เพลน 1b  w x  ในขณะที่ข้อมูลเหล่านั้นจากคลาส 1y    (เช่น

จุดวงกลม) จะต้องอยู่บนหรือด้านล่างไฮเปอร์เพลน 1b   w x   ทั้งสองกรณีของคลาสที่ต่างกัน

สามารถสรุปได้ในรูปแบบที่กะทัดรัดมากขึ้นดังนี้ 

   1i iy b  w x       โดยที่ 1,2, ,i N  (2.18) 
 

ถ้า 
ถ้า 

ถ้า 
ถ้า 
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2.3.4 เทคนิคการจ าแนกประเภทข้อมูลด้วยวิธี Artificial Neural Networks 

โครงข่ายประสาทเทียม หรือ Artificial Neural Networks (ANN) ประกอบด้วย นิวรอน 

(neural) เป็นจ านวนมาก แสดงโครงสร้างของแต่ละนิวรอน แสดงดังรูปที่ 2.18 สมมติให้เป็นนิวรอน

ที ่ k   มีองค์ประกอบพื้นฐาน 3 ประการ (Haykin, 2009) ดังนี้ 

1) เซตของ synaptic หรือ connection link ซึ่งแต่ละเส้นจะมีค่าน้ าหนัก (weight) ก ากับอยู่ 

ถ้าข้อมูลที่เข้ามายังนิวรอนที่ k  มีจ านวนมิติเท่ากับ m  แล้วจะมีเส้นเชื่อมทั้งหมด 1m  

เส้น และมีค่าน้ าหนักก ากับแต่ละเส้น คือ  ijw  เมื่อ 0,1,2, ,j m  เมื่อมีข้อมูล 

 1 2, , .
T

mx x xx  เข้ามายังนิวรอนที่ k  จะต้องน าข้อมูลมิติที่ j  หรือ jx   คูณกันกับ

ค่าน้ าหนัก ijw  ของแต่ละ synaptic ที่ j  โดยจะอธิบายตัวห้อยของค่าน้ าหนัก ijw  ได้ดังนี้ 

ตัวห้อยที่หนึ่ง หมายถึง นิวรอนที่รับข้อมูลเข้ามา ตัวห้อยที่สอง หมายถึง synaptic ที่สัมพันธ์

กับข้อมูลในแต่ละมิติ 

2) ผลรวมของผลคูณข้อมูลที่รับเข้ามาและค่าน้ าหนักตามล าดับ synaptic ของแต่ละนิวรอน ซึ่ง

การด าเนินการนี้จะเป็นผลรวมเชิงเส้น (linear combiner) และผลรวมที่ได้ก็จะน ามารวมกับ

ค่า bias ซ่ึง bias เป็นค่าที่ปรับความยืดหยุ่นของค่าข้อมูลที่รับเข้ามา 

3) ฟังก์ชันกระตุ้น (activation function) จะเป็นฟังก์ชันที่ใช้ส าหรับในการหาผลลัพธ์ข้อมูล

ของนิวรอนนั้น 

 

รูปที่ 2.18 โครงสร้างของนิวรอน (Haykin, 2009) 
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จากรูปที่ 2.18 จะสามารถเขียนสมการได้ดังนี้ 

 
1

m

k kj j k

j

v w x b


 
  
 
  (2.19) 

และ 

  k ky f v  (2.20) 

 เมื่อ 1 2, , ,  mx x x   คือ ค่าข้อมูลน าเข้า 

1 2, , , k k kmw w w   คือ ค่าน้ าหนัก synaptic ของแต่ละนิวรอน k  

  kv   คือ ผลรวมของข้อมูลและ bias 

  kb   คือ ค่า bias 

  f   คือ ฟังก์ชัน f ที่ใช้ในการค านวณ 

  ky   คือ ผลลัพธ์ของนิวรอน 

 ผลลัพธ์ที่ได้จากนิวรอนนั้นอาจจะไปเป็นข้อมูลน าเข้าของนิวรอนอ่ืนหรือจะเป็นผลลัพธ์ของ

โครงข่ายก็ได้ โดยทั่วไปโครงสร้างของโครงข่ายประสาทเทียมจะเป็นแบบป้อนไปหน้า (feed 

forward) การเชื่อมต่อดังกล่าวนี้ ท าให้เกิดเป็นโครงข่ายที่มีหลายนิวรอนและมีได้หลายชั้น ซึ่งมีการ

ส่งข้อมูลจากชั้นหนึ่งไปยังชั้นถัดไปจนถึงชั้นผลลัพธ์ 

 โครงสร้างของโครงข่ายประสาทเทียมจะการเชื่อมโยงกันของนิวรอนด้วยอัลกอริทึมการ

เรียนรู้ที่ใช้สอนโครงข่ายเพ่ือที่จะออกแบบลักษณะโครงสร้างของโครงข่ายประสาทเทียม โดยทั่วไป

โครงสร้างของโครงข่ายประสาทเทียมจะมีลักษณะของชั้นที่แตกต่างกันออกไปต่อไปนี้  (Haykin, 

2009) 

1) โครงข่ายประสาทเทียมแบบป้อนไปข้างหน้าที่มีชั้นเดียว 

 โครงข่ายประสาทเทียมโดยทั่วไป นิวรอนจะถูกจัดเรียงในรูปแบบเป็นชั้น โดยรูปแบบอย่าง

ง่ายที่สุดจะประกอบด้วย ชั้นข้อมูลน าเข้า (input layer) ของโหนดต้นทางที่จะท าการส่งข้อมูลไหลไป

ยังชั้นผลลัพธ์ (output layer) ซึ่งเป็นโหนดค านวณ โดยตรง และจะไม่ท าการส่งข้อมูลไหลย้อนกลับ

ไปยังชั้นข้อมูลน าเข้าของโหนดต้นทางอีก กล่าวได้ว่า โครงข่ายแบบนี้จะเป็นแบบป้อนไปข้างหน้า 
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แสดงตัวอย่างดังรูปที่ 2.19 เป็นกรณีที่มี 4 โหนดในชั้นข้อมูลน าเข้าและชั้นผลลัพธ์ ตัวอย่างของ

โครงข่ายดังกล่าวนี้จะเรียกว่าโครงข่ายแบบชั้นเดียว (single layer) ซึ่งหมายถึงชั้นผลลัพธ์ของ

โครงข่าย ทั้งนี้เราจะไม่นับชั้นของโหนดต้นทางเนื่องจากโหนดนั้นไม่มีการค านวณ 

 

รูปที่ 2.19 ตัวอย่างของโครงข่ายประสาทเทียมแบบป้อนไปข้างหน้า 

ที่มีนิวรอนชั้นเดียว (Haykin, 2009) 

2) โครงข่ายประสาทเทียมแบบป้อนไปข้างหน้าที่มีหลายชั้น 

ในโครงข่ายประสาทเทียมแบบป้อนไปข้างหน้าที่มีหลายชั้นจะมีชั้นที่แยกออกมาเรียกว่า ชั้น

ซ่อน (hidden layer) โดยจะมีชั้นซ่อนหนึ่งชั้นหรืออาจจะมีมากกว่านั้น โหนดค านวณจะเรียกว่า

นิวรอนซ่อน (hidden neurons) หรือหน่วยซ่อน (hidden units)  ซึ่งค าว่า “ซ่อน” จะหมายถึงใน

ส่วนนี้ของโครงข่ายประสาทเทียมจะไม่เห็นโดยตรงจากทั้งข้อมูลน าเข้า หรือผลลัพธ์ (output) ของ

โครงข่าย หน้าที่ของนิวรอนซ่อนคือการแทรกท างานเพ่ือให้เกิดผลดีขึ้นระหว่างข้อมูลน าเข้าจาก

ภายนอก (external input) และผลลัพธ์ของโครงข่าย ด้วยการที่เพ่ิมชั้นซ่อนหนึ่งชั้นหรือมากกว่านั้น 

ท าให้โครงข่ายมีความสามารถในการค านวณทางสถิติขั้นสูงที่จะสามารถแบ่งข้อมูลน าเข้าได ้

โหนดต้นทางในชั้นข้อมูลน าเข้าของโครงข่ายจะจัดเตรียมรูปแบบการไหลผ่านหรือเวกเตอร์

น าเข้าข้อมูล ซึ่งเป็นสัญญาณน าเข้าที่ใช้กับนิวรอนหรือโหนดค านวณในชั้นที่สอง จากนั้นสัญญาณ

ส่งออกของชั้นที่สองจะถูกใช้เป็นข้อมูลน าเข้าไปยังชั้นที่สามและชั้นอื่นๆ ต่อไปที่เหลืออยู่ในโครงข่าย 

โดยปกตินิวรอนในแต่ละชั้นของโครงข่ายจะมีข้อมูลน าเข้าที่เป็นสัญญาณส่งออกมาจากชั้นก่อนหน้านี้
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เท่านั้น ชุดสัญญาณที่ส่งออกของนิวรอนในชั้นผลลัพธ์หรือชั้นสุดท้ายของโครงข่ายถือเป็นการ

ตอบสนองโดยรวมของโครงข่ายกับรูปแบบการไหลผ่านของข้อมูลจากโหนดต้นทางในชั้นข้อมูลน าเข้า

หรือชั้นแรกนั่นเอง ในรูปที่ 2.20 เป็นการแสดงตัวอย่างโครงร่างของโครงข่ายประสาทเทียมแบบป้อน

ไปข้างหน้าที่มีหลายชั้นส าหรับกรณีที่มีชั้นซ่อนเดียว เพ่ือความกระชับของโครงข่ายประสาทเทียมใน

รูปที่ 2.20 ซึ่งเราจะเรียกว่า โครงข่าย 10-4-2 เพราะมี 10 โหนดต้นทาง 4 นิวรอนที่ซ่อนอยู่ และ 2 

นิวรอนผลลัพธ์ และอีกหนึ่งตัวอย่างของโครงข่ายประสาทเทียมแบบป้อนไปข้างหน้าที่มี m โหนดต้น

ทาง h1 นิวรอนในชั้นซ่อนที่หนึ่ง h2 นิวรอนในชั้นซ่อนที่สองและ q นิวรอนในชั้นผลลัพธ์ จะเรียกว่า 

โครงข่าย m-h1-h2-q 

 

รูปที่ 2.20 ตัวอย่างของโครงข่ายประสาทเทียมแบบป้อนไปข้างหน้า 

ที่มีนิวรอนหลายชั้น (Haykin, 2009) 

 

2.4 ตัววัดระยะทาง 

การวัดระยะทางได้กลายมาเป็นเครื่องมือส าคัญในการใช้งานหลายๆ ด้านของคณิตศาสตร์ 

ได้แก่ เรขาคณิต ความน่าจะเป็นสถิติ ทฤษฎีกราฟ การจัดกลุ่ม การวิเคราะห์ข้อมูล การจดจ ารูปแบบ 

และอ่ืนๆ อีกมากมาย ซึ่งในทางคณิตศาสตร์ระยะทางเป็นการประยุกต์ที่มีหลักการความคิดเกี่ยวกับ

ระยะทางซึ่งเป็นความยาวระหว่างจุดข้อมูลสองจุด และระยะทางยังช่วยให้สามารถจัดกลุ่มข้อมูลที่มี
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ความคล้ายคลึงกันและแยกพวกข้อมูลที่ไม่คล้ายกันได้ ส่วนใหญ่การจัดกลุ่มจะเป็นการแบ่งส่วนของ

ข้อมูลออกเป็นกลุ่มๆ โดยที่กลุ่มของข้อมูลที่มีระยะที่ใกล้กันจะอยู่กลุ่มเดียวกัน ในทางกลับกันถ้า

ข้อมูลที่มีระยะท่ีไกลออกไปจะอยู่กลุ่มท่ีแตกต่างกันไป  

การวัดระยะทางเป็นส่วนส าคัญของการเรียนรู้ของเครื่อง โดยทั่วไปท าการค านวณหา

ระยะห่างระหว่างจุดข้อมูลแล้วก าหนดความคล้ายคลึงกันระหว่างจุดข้อมูล ซึ่งตัววัดระยะทางมีได้

หลายวิธี ในที่นี้จะกล่าวถึง 4 วิธีดังต่อไปนี้ 

2.4.1 Euclidean Distance 

Euclidean Distance เป็นตัววัดระยะทางที่นิยมใช้กันอย่างมาก โดยการหาระยะทางของ

เส้นตรงที่เชื่อมระหว่างจุดข้อมูลสองจุด ถ้าหากระยะห่างระหว่างจุดข้อมูลมีค่าน้อยแสดงว่าจุดข้อมูล

ทั้งสองจุดมีความใกล้เคียงหรือความคล้ายคลึงกันมาก แต่ถ้าหากระยะห่างระหว่างจุดข้อมูลมีค่ามาก

แสดงว่าจุดข้อมูลทั้งสองจุดนี้ห่างกันหรือมีความแตกต่างกันมาก ซึ่งสามารถค านวณหาระยะทางด้วย

ตัววัดระยะทางแบบ Euclidean Distance ได้ดังสมการ 2.21 

 
 

2

1

n

euclidean i i

i

D p q


   
(2.21) 

โดยที่ 

n    แทน จ านวนมิติของข้อมูล 

p    แทน จุดข้อมูลใดๆ เมื่อ  1 2, , ,
T

np p pp  

q    แทน จุดข้อมูลใดๆ เมื่อ  1 2, , ,
T

nq q qq  

2.4.2 Manhattan Distance 

Manhattan Distance เป็นตัววัดระยะทางแบบทางเดินรถโดยการค านวณหาผลรวมความ

ยาวที่แตกต่างกันของระยะทางระหว่างจุดข้อมูลสองจุดที่มีลักษณะคล้ายกริด (grid) ตามแนวแกน

แนวตั้งและแนวนอน ซึ่งสามารถค านวณหาระยะทางด้วยตัววัดระยะทางแบบ Manhattan Distance 

ได้ดังสมการ 2.22 
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โดยที่ 

n    แทน จ านวนมิติของข้อมูล 

p    แทน จุดข้อมูลใดๆ เมื่อ  1 2, , ,
T

np p pp  

q    แทน จุดข้อมูลใดๆ เมื่อ  1 2, , ,
T

nq q qq  

2.4.3 Minkowski Distance 

Minkowski Distance เป็นการวัดระยะทางหรือความคล้ายคลึงกันระหว่าจุดข้อมูลสองจุด

โดยมีลักษณะทั่วไปที่ได้มาจากรูปแบบของ Euclidean Distance และ Manhattan Distance ซึ่ง

สามารถค านวณหาระยะทางด้วยตัววัดระยะทางแบบ Minkowski Distance ได้ดังสมการ 2.23 

 

1

hn

h
minkowski i i

i

D p q


   
(2.23) 

โดยที่ 

n    แทน จ านวนมิติของข้อมูล 

p    แทน จุดข้อมูลใดๆ เมื่อ  1 2, , ,
T

np p pp  

q    แทน จุดข้อมูลใดๆ เมื่อ  1 2, , ,
T

nq q qq  

h     แทน ค่าจ านวนจริง เมื่อ h  เท่ากับ 1 หรือ 2 ซึ่งสอดคล้อง 

      กับ Manhattan Distance และ Euclidean Distance  

      ตามล าดับ และ เมื่อ h  มีค่าเท่ากับอนันต์ (infinity) ซ่ึง  

      สอดคล้องกับ Chebychev Distance 

2.4.4 Cosine Similarity 

Cosine Similarity เป็นการหาความคล้ายคลึงกันโดยการวัดมุมโคไซน์ระหว่างจุดข้อมูลสอง

จุด เมื่อระยะห่างระหว่างจุดข้อมูลเพ่ิมขึ้นความคล้ายคลึงกันของโคไซน์หรือปริมาณความคล้ายคลึง

จะลดลง ในทางกลับกันเมื่อระยะห่างระหว่างจุดข้อมูลน้อยลงความคล้ายคลึงกันของโคไซน์หรือ

ปริมาณความคล้ายคลึงจะมากขึ้น ดังนั้นคะแนนที่อยู่ใกล้กันจะคล้ายกันมากกว่าคะแนนที่อยู่ไกลกัน 

ซึ่งสามารถค านวณหาระยะทางด้วยตัววัดระยะทางแบบ Cosine Similarity ได้ดังสมการ 2.24 
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(2.24) 

โดยที่ 

n    แทน จ านวนมิติของข้อมูล 

p    แทน จุดข้อมูลใดๆ เมื่อ  1 2, , ,
T

np p pp  

q    แทน จุดข้อมูลใดๆ เมื่อ  1 2, , ,
T

nq q qq  

 

2.5 การวัดประสิทธิภาพของโมเดลการจ าแนกประเภทข้อมูล 

ข้อมูลที่น าเข้ามานั้น จะต้องมีการแบ่งข้อมูลออกเป็น 2 ส่วน ประกอบด้วย ข้อมูลสอน 

(training data) เป็นข้อมูลส่วนที่ใช้ส าหรับการเรียนรู้เพ่ือสร้างโมเดล และข้อมูลทดสอบ ( testing 

data) เป็นข้อมูลส่วนที่ใช้ส าหรับประเมินความถูกต้องของโมเดล ซึ่งจะประเมินว่าโมเดลสามารถ

จ าแนกคลาสของข้อมูลสอนซึ่งเป็นข้อมูลที่โมเดลไม่เคยพบมาก่อน (unseen data) สามารถประเมิน

ได้โดยการเปรียบเทียบผลการจ าแนกคลาสของข้อมูลทดสอบที่ได้จากโมเดลกับคลาสจริงของข้อมูล

ทดสอบนั้นๆ ผลการจ าแนกตัวที่ถูกต้องและไม่ถูกต้องจะถูกน ามาค านวณตัวชี้วัดประสิทธิภาพ ควร

ต้องมีความครอบคลุมความเป็นไปได้ของข้อความที่จะเกิดขึ้น จะต้องไม่เฉพาะเจาะจงเลือกการแบ่ง

ข้อมูลสอนและทดสอบเพียงแค่ชุดใดชุดหนึ่งแล้วสรุปผล การวัดประสิทธิภาพของโมเดลการจ าแนกมี

หลักการแบ่งข้อมูลสอนและข้อมูลทดสอบได้หลายวิธี ในที่นี้จะกล่าวถึง 2 วิธีดังต่อไปนี้ 

2.5.1 การแบ่งข้อมูลสอนและข้อมูลทดสอบ 

 ข้อมูลที่น าเข้ามานั้น จะต้องมีการแบ่งข้อมูลออกเป็น 2 ส่วน ประกอบด้วย ข้อมูลสอน (train 

data) เป็นข้อมูลส่วนที่ใช้ส าหรับการเรียนรู้เพ่ือสร้างโมเดล และข้อมูลทดสอบ (test data) เป็นข้อมูล

ส่วนที่ใช้ส าหรับประเมินความถูกต้องของโมเดล ซึ่งจะประเมินว่าโมเดลสามารถจ าแนกคลาสของ

ข้อมูลสอนซึ่งเป็นข้อมูลที่โมเดลไม่เคยพบมาก่อน (unseen data) สามารถประเมินได้โดยการ

เปรียบเทียบผลการจ าแนกคลาสของข้อมูลทดสอบที่ได้จากโมเดลกับคลาสจริงของข้อมูลทดสอบนั้นๆ 

ผลการจ าแนกตัวที่ถูกต้องและไม่ถูกต้องจะถูกน ามาค านวณเพ่ือหาประสิทธิภาพในการจ าแนก 
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1) การแบ่งข้อมูลแบบ Holdout Method 

การแบ่งข้อมูลแบบ holdout method (Tan et al., 2019) วิธีนี้จะเป็นการแบ่งข้อมูลแบบ

การสุ่มเลือกจากข้อมูลทั้งหมดออกเป็น 2 ส่วน คือ ข้อมูลสอนและข้อมูลทดสอบ ซึ่งสัดส่วนของการ

แบ่งข้อมูลสอนและข้อมูลทดสอบขึ้นอยู่กับการตัดสินใจของผู้ท าการทดลอง เช่น การแบ่งข้อมูล

ออกเป็นสองในสามส าหรับข้อมูลสอนและหนึ่งในสามส าหรับข้อมูลทดสอบ 

ส าหรับขนาดของข้อมูลแต่ละส่วนถ้ามีสัดส่วนที่ไม่เหมาะสมจะท าให้การแบ่งข้อมูลชุดนั้นไม่มี

ประสิทธิภาพต่อการวิเคราะห์ข้อมูลและอัตราค่าความคาดเคลื่อนอาจจะมีความไม่เสถียร เช่น ถ้า

ข้อมูลสอนมีขนาดเล็ก ตัวอย่างของรูปแบบการจ าแนกที่ใช้ในการเรียนรู้ก็จะไม่เพียงพอ และอาจจะ

ท าให้การประเมินประสิทธิภาพของข้อมูลทดสอบมีค่าความคลาดเคลื่อนที่สูงเกินไป ในทางกลับกันถ้า

ข้อมูลทดสอบมีขนาดเล็ก การประเมินประสิทธิภาพก็อาจจะมีความน่าเชื่อถือน้อย เนื่องจากจ านวน

ข้อมูลที่ใช้ในการทดสอบน้อย ท าให้ได้ผลที่ไม่แน่นอน 

วิธีการแบ่งข้อมูลแบบ holdout method นี้สามารถท าซ้ าได้หลายครั้ง เพ่ือให้มีการกระจาย

ตัวของอัตราค่าความผิดพลาดได้ การทดสอบแบบนี้ เรียกว่า การสุ่มตัวอย่างย่อย 

2) การแบ่งข้อมูลแบบ k-fold Cross-Validation 

การแบ่งข้อมูลแบบ k-fold Cross-Validation (Tan et al., 2019) เป็นวิธีที่มีการใช้กันอย่าง

แพร่หลาย ซึ่งมีจุดประสงค์เพ่ือให้สามารถใช้ข้อมูลทั้งหมดได้อย่างมีประสิทธิภาพทั้งข้อมูลสอน

ส าหรับการเรียนรู้และข้อมูลทดสอบส าหรับทดสอบเพ่ือประเมินประสิทธิภาพของโมเดลที่ได้ 

วิธีทั่วไปในการแบ่งข้อมูลออกเป็น k ส่วนโดยที่แต่ละส่วนที่มีขนาดเท่ากัน ส่วนหนึ่งของ

ข้อมูลจะถูกเลือกให้เป็นข้อมูลทดสอบส าหรับการทดสอบเพ่ือประเมินประสิทธิภาพของโมเดล และ

ส่วนที่เหลือถูกใช้เป็นข้อมูลสอนส าหรับการเรียนรู้ข้อมูลเพ่ือสร้างโมเดล โดยที่ขั้นตอนนี้จะท าซ้ าเป็น

จ านวน k ครั้งที่มีการใช้ข้อมูลทดสอบที่แตกต่างกัน แล้วประเมินประสิทธิภาพของโมเดลที่ได้ในแต่ละ

ครั้งโดยตัวชี้วัดประสิทธิภาพจะกล่าวในหัวข้อถัดไป 

ทุกครั้งในการแบ่งสัดส่วนของข้อมูลจะถูกใช้ส าหรับข้อมูลทดสอบเพียงหนึ่งส่วน และ (k-1) 

ส่วนส าหรับข้อมูลสอน ยกตัวอย่างวิธีการแบ่งข้อมูลนี้อย่างง่าย สมมติว่าแบ่งชุดข้อมูลทั้งหมดออกเป็น

ชุดย่อยเท่าๆ กันสามส่วน คือ S1, S2 และ S3 แสดงดังรูปที่ 2.21 ในที่นี้จะมีการทดลองทั้งหมด 3 

ครั้งส าหรับการทดลองครั้งแรกโมเดลจะเรียนรู้ข้อมูลโดยใช้ชุดย่อย S2 และ S3 และทดสอบ
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ประสิทธิภาพของโมเดลโดยใช้ชุด S1 แล้วน าผลการทดสอบที่ได้ไปค านวณค่าตัวชี้วัดประสิทธิภาพ

ของโมเดลที่ได้ในการทดลองครั้งนี้ ในท านองเดียวกันส าหรับการทดสอบครั้งที่สอง เราใช้ S1 และ S3 

เป็นชุดข้อมูลสอนส าหรับสร้างโมเดล และ S2 เป็นชุดข้อมูลทดสอบ เพ่ือค านวณหาค่าตัวชี้วัด

ประสิทธิภาพในการทดสอบครั้งที่สองได้จากชุดย่อย S2 สุดท้ายเราใช้ S1 และ S2 ส าหรับเป็นชุด

ข้อมูลสอนในการทดลองครั้งที่สาม และ S3 ส าหรับชุดข้อมูลทดสอบ แล้วค านวณค่าตัวชี้วัด

ประสิทธิภาพส าหรับการทดลองครั้งที่สาม จากนั้นประสิทธิภาพโดยรวมนั้นได้มาจากการรวมค่า

ตัวชี้วัดประสิทธิภาพที่ได้จากทุกการทดลองและหารด้วยขนาดของสัดส่วนที่ใช้ในการแบ่งข้อมูล วิธีนี้

เรียกว่า 3-fold Cross-Validation 

 S1 S2 S3  

การทดลองที่ 1     

      

การทดลองที่ 2     

     

การทดลองที่ 3      

รูปที่ 2.21 ตัวอย่างการแบ่งข้อมูลแบบ 3-fold Cross-Validation 

ในการเลือกค่า k ใน k-fold Cross-Validation จะขึ้นอยู่กับลักษณะของปัญหา ถ้า k มีค่า

น้อยจะส่งผลให้ชุดข้อมูลสอนมีขนาดเล็กลงซึ่งจะท าให้อาจเกิดความคลาดเคลื่อนมากขึ้น ในทาง

กลับกันถ้า k มีค่าที่สูงจะส่งผลให้ชุดสอนมีขนาดที่ใหญ่ขึ้นซึ่งจะช่วยลดความคลาดเคลื่อนที่เกิดขึ้นได้ 

อย่างไรก็ตามส าหรับการวิเคราะห์ในงานวิจัยส่วนใหญ่จะเลือก k อยู่ระหว่าง 5 ถึง 10 (Tan et al., 

2019) ซึ่งเป็นค่าที่เหมาะสมส าหรับการประเมินประสิทธิภาพ กล่าวคือในแต่ละครั้งก็จะสามารถใช้

ข้อมูลส าหรับการสอนได้ถึง 80% ถึง 90% นั่นเอง 

 

ชุดข้อมูลทดสอบ 

ชุดข้อมูลสอน 
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บทที่ 3 

การสกัดคุณลักษณะแทนข้อความเพื่อจ าแนกขั้วความคิดเห็น 
  

ในงานวิจัยนี้ สนใจศึกษาการวิเคราะห์และสกัดคุณลักษณะแทนข้อความการแสดงความ

คิดเห็นที่ปรากฏบนสื่อออนไลน์ เช่น การแสดงความคิดเห็นต่อสินค้าและบริการ ซึ่งข้อความเหล่านั้น

สามารถจ าแนกออกเป็นขั้วความคิดเห็นเชิงบวก (Positive) หรือขั้วความคิดเห็นเชิงลบ (Negative) 

ได้  ดังตัวอย่างต่อไปนี้ 

ตารางท่ี 3.1 ตัวอย่างข้อความแสดงความคิดเห็นและขั้วความคิดเห็น 

ข้อความแสดงความคิดเห็น ขั้วความคิดเห็น 
The case is great and works fine with the 680. Positive 
If you are Razr owner...you must have this! Positive 
He was very impressed when going from the original battery to 
the extended battery. 

Positive 

I didn't think that the instructions provided were helpful to me. Negative 
The design is very odd, as the ear "clip" is not very comfortable 
at all. 

Negative 

I bought it for my mother and she had a problem with the 
battery. 

Negative 

การสกัดคุณลักษณะแทนข้อความแสดงความคิดเห็นเหล่านี้ สามารถใช้วิธีแบบดั้งเดิมที่ได้

กล่าวไว้ในบทที่ 2 กล่าวคือ แทนข้อความด้วยเวกเตอร์ที่มีจ านวนมิติเท่ากับจ านวนค าศัพท์ที่จะมีได้ใน

ข้อความท้ังหมด  ซึ่งจะท าให้เวกเตอร์แทนข้อความมีมิติที่สูงมากน าไปสู่การสิ้นเปลืองเนื้อที่ในการเก็บ

ข้อมูลและใช้เวลาในการประมวลผลที่นาน  ในงานวิจัยจึงได้คิดค้นและพัฒนาการสกัดคุณลักษณะ

แทนข้อความเพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพให้ได้ผลการจ าแนกขั้วความคิดเห็น ทั้งประสิทธิภาพในแง่ของ

ความถูกต้องในการจ าแนก และประสิทธิภาพในแง่ของการใช้พ้ืนที่และเวลาในการประมวลผล โดย

เสนอการสกัดคุณลักษณะแทนข้อความ 2 วิธี ดังรายละเอียดที่จะกล่าวต่อไป 
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3.1 การสกัดคุณลักษณะแทนข้อความ 

ในวิทยานิพนธ์นี้ เสนอการแทนข้อความด้วยเวกเตอร์มิติน้อย ที่จะต้องประกอบด้วย

คุณลักษณะที่สื่อถึงความคิดเห็นของข้อความที่น ามาวิเคราะห์  2 รูปแบบ คือ เวกเตอร์ 4 มิติและ

เวกเตอร์ 8 มิติ ดังหลักการและวิธีการสร้างที่จะกล่าวต่อไปนี้ 

3.1.1 คุณลักษณะแทนข้อความแบบเวกเตอร์ 4 มิติ  

 ข้อความแสดงความคิดเห็น มีความแตกต่างจากข้อความในหนังสือ หรือบทความทั่วๆ ไป 

กล่าวคือ ข้อความแสดงความคิดเห็นจะสื่อถึงทิศทางของความคิดเห็นว่าเป็นขั้วความคิดเห็นเชิงบวก

หรือขั้วความคิดเห็นเชิงลบ ข้อความแสดงความคิดเห็นเหล่านี้มักจะประกอบด้วยค าศัพท์เชิงบวก เช่น 

good love และ like เป็นต้น และค าศัพท์เชิงลบ เช่น bad poor และ boring เป็นต้น  ซึ่งมีนักวิจัย

ได้วิเคราะห์รวมรวมคลังค าเชิงบวกและค าเชิงลบ (Pang & Lee, 2004) ที่เป็นภาษาอังกฤษไว้ให้

ผู้สนใจได้น าไปใช้ในการวิเคราะห์ข้อความต่อไป  ในงานวิจัยนี้ จึงได้สร้างเวกเตอร์แทนข้อความแสดง

ความคิดเห็น โดยพิจารณาจากค าเชิงบวกและค าเชิงลบที่ปรากฏในข้อความแสดงความคิดเห็น  โดยมี

ขั้นตอนวิธีดัง Algorithm 1 ในรูปที่ 3.1 
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Algorithm 1 : Feature Extraction -V4D 

ก าหนดให้    positiveD   แทนคลังของค าศัพท์เชิงบวก 
                negativeD  แทนคลังของค าศัพท์เชิงลบ 

ข้อมูลเข้า:    1 2{ , ,..., }nT T TΤ  แทน เซตของข้อความแสดงความคิดเห็น 
ข้อมูลผลลัพธ์:  

1 2{ , ,..., }nV v v v  แทน เซตของเวกเตอร์ 4 มิติ 
1: ส าหรับแต่ละ iT Τ  โดยที่ 1,2,...,i n  
2:   TextPreP_ ocessingi iword list T  
3:  

1 20,   0u u   
4:  ส าหรับแต่ละ _ iword word list  
5:           ถ้า positivewordD  
6:                   1 1 1u u   
7:           หรือ มิฉะนั้น ถ้า negativewordD  

8:                   2 2 1u u   
9:  

3 1 2u u u   
10:  

4 1 2u u u   
 

11: 
 

 

1

2

1 2 3 4

3

4

             
T

i

u

u
u u u u

u

u

 
 
  
 
 
 

v  

12. 
1 2{ , ,..., }nV v v v  

13: Return V  

14: Procedure:  TextPrePocessing1 T  
15:    1T  = ข้อความ T  ที่ได้มีการแทนที่อักขระตัวพิมพ์ใหญ่ให้เป็นตัวพิมพ์เล็ก 
16:    2T  = ข้อความ 1T  ที่ได้มีก าจัดอักขระพิเศษและตัวเลข 
17:    3T  = ข้อความ 2T  ที่ได้มีก าจัดค าหยุด 
18:    _word list  = รายการค าท่ีได้แบ่งข้อความ 3T ด้วยช่องว่าง  
19:    Return _word list  

รูปที่ 3.1 ขั้นตอนวิธีการสกัดคุณลักษณะแบบเวกเตอร์ V4D 
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การสร้างเวกเตอร์แทนข้อความดัง Algorithm 1 มีการน าเข้าข้อมูล เซตของข้อความ คลัง

ค าศัพท์เชิงบวก และคลังค าศัพท์เชิงลบ และได้ผลลัพธ์เป็นเวกเตอร์ 4 มิติ แต่ละข้อความจะถูกน ามา

สร้างเป็นเวกเตอร์ ตามกระบวนการในบรรทัดที่ 2-11 แต่ละข้อความจะถูกท าความสะอาดเพ่ือก าจัด

ตัวเลข อักขระพิเศษ และค าหยุด ดังขั้นตอนในกระบวนการ TextPrePocessing1 ดังบรรทัดที่ 14-

19 ซึ่งจะได้ผลลัพธ์เป็นรายการค าที่มีอยู่ในข้อความ  จากนั้นหาค่าใน 2 มิติแรกของเวกเตอร์ ได้แก่ 

ค่าความถี่ของค าศัพท์เชิงบวกและค่าความถี่ของค าศัพท์เชิงบวกที่ปรากฏในข้อความที่พิจารณา ดัง

ขั้นตอนในบรรทัดที่ 3-8   ส าหรับค่าในมิติที่ 3 ของเวกเตอร์ คือค่าผลรวมของค่าความถี่ของค าศัพท์

เชิงบวกและค่าความถี่ของค าศัพท์เชิงลบ ส าหรับค่าในมิติที่ 4 ของเวกเตอร์ คือค่าผลต่างของ

ค่าความถี่ของค าศัพท์เชิงบวกและค่าความถี่ของค าศัพท์เชิงลบ ดังขั้นตอนในบรรทัดที่  9 และบรรทัด

ที่ 10 ตามล าดับ  ทั้งนี้ขั้นตอนวิธีใน Algorithm 1 ได้ถูกน าไปใช้ในการสร้างเวกเตอร์แทนข้อความ

ส าหรับจ าแนกขั้วความคิดเห็น  และผลการทดลองเบื้องต้นมีการน าเสนอในบทความวิจัย (ณิชาภัทร 

และนิวรรณ, 2561) 

3.1.2 คุณลักษณะแทนข้อความแบบเวกเตอร์ 8 มิติ  

เมื่อพิจารณาข้อความต่างๆ บนสื่อออนไลน์มักจะมีค าว่า “no” หรือ “not” ซึ่งในการ

ประมวลผลข้อความโดยทั่วไปจะมีการก าจัดค าหยุดออกไปก่อนและเซตของค าหยุดมาตรฐานจะ

ประกอบด้วยค าศัพท์ “no” และ “not” แต่ค าหยุดเหล่านี้มักจะมีนัยส าคัญในการบ่งบอกว่าข้อความ

นั้นๆ เป็นการแสดงความคิดเห็นในทิศทางเชิงลบหรือเชิงบวก เช่น I do not like the product จะ

เห็นว่า ข้อความดังกล่าวเป็นการแสดงความคิดเห็นเชิงลบ หากก าจัดค าหยุด “not” ออกไป ข้อความ

ดังกล่าวจะกลายเป็นการแสดงความคิดเห็นเชิงบวก หรือแม้กระทั่งหากยังคงค าว่า “not” ไว้ แต่ละ

ค าจะถูกพิจารณาแยกจากกันโดยช่องว่าง จะเห็นว่าค าว่า “like” ในข้อความยังแสดงถึงคุณลักษณะ

ความคิดเห็นเชิงบวก ผู้วิจัยมีข้อสังเกตว่า ค าว่า “not” และค าว่า “like” ต้องพิจารณาในกรณีที่มี

การค าได้ถูกว่าต่อเนื่องกันเป็น “not like” จึงจะเป็นคุณลักษณะความคิดเห็นเชิงลบ  นอกจากนี้ ใน

ข้อความแสดงความคิดเห็นเขียนค าว่า “n’t” แทนการเขียน “not”  ดังนั้นในการประมวลผล

ข้อความก่อนน ามาสร้างเวกเตอร์ จะต้องมีการเปลี่ยนรูป “n’t” ให้เป็น “not” จากแนวคิดดังที่ได้

กล่าวมา  จึงได้เสนอขั้นตอนวิธีในการสกัดคุณลักษณะแทนข้อความดัง Algorithm 2 ในรูปที่ 3.2  
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Algorithm 2 : Feature Extraction –V8D  

ก าหนดให้   positiveD   แทนเซตของค าศัพท์เชิงบวก และ negativeD  แทนเซตของค าศัพท์เชิงลบ 

ข้อมูลเข้า:   1 2{ , ,..., }nT T TΤ  แทน เซตของข้อความแสดงความคิดเห็น 
ข้อมูลผลลัพธ์:  

1 2{ , ,..., }nV v v v  แทน เซตของเวกเตอร์ 8 มิต ิ
1: ส าหรับแต่ละ iT Τ  โดยที่ 1,2,...,i n  
2:   TextPrePoc_ essing 2i iword list T  
3:  

1 2 5 6 7 80,   0,   0,   0,   0,   0u u u u u u       
4:  ส าหรับแต่ละ , _i j iword word list  โดยที่ 1,2,...,j p  
5:           ถ้า ,i j positiveword D  
6:                   1 1 1u u   
7:           หรือ มิฉะนั้น ถ้า ,i j negativeword D  
8:                   2 2 1u u   
9:  

3 1 2u u u   
10:  

4 1 2u u u   
11:  ส าหรับแต่ละ , _i j iword word list  โดยที่ 2,3,...,j p  
12.           ถ้า , 1  'no'i jword    และ ,i j positiveword D  
13:                    5 5 1u u   
14:           หรือ มิฉะนั้น ถ้า , 1  'not'i jword     และ ,i j positiveword D   
15:                     6 6 1u u   
16:           หรือ มิฉะนั้น ถ้า , 1  'no'i jword   และ ,i j negativeword D  
17:                     7 7 1u u   
18:           หรือ มิฉะนั้น ถ้า , 1  'not'i jword    และ ,i j negativeword D  
19:                     8 8 1u u   
20:   1 2 3 4 5 6 7 8                     

T

i u u u u u u u uv  
21. 

1 2{ , ,..., }nV v v v  
22: Return V  

23: Procedure:  TextPrePocessing 2 T  
24:    1T  = ข้อความ T  ที่ได้มีการแทนที่อักขระตัวพิมพ์ใหญ่ให้เป็นตัวพิมพ์เล็ก 
25:    2T  = ข้อความ 1T  ที่ได้มีการแทนที่ n’t ด้วย not 
26:    3T  = ข้อความ 2T  ที่ได้มีการก าจัดอักขระพิเศษ และตัวเลข 
27:    4T  = ข้อความ 3T  ที่ได้มีก าจัดค าหยุด ยกเว้น no และ not 
28:    _word list  = รายการค าท่ีได้แบ่งข้อความ 4T  ด้วยช่องว่าง  
29:    Return _word list  

 รูปที่ 3.2 ขั้นตอนวิธีการสกัดคุณลักษณะแบบเวกเตอร์ V8D 
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 การสร้างเวกเตอร์แทนข้อความดัง Algorithm 2 มีการน าเข้าข้อมูล เซตของข้อความ คลัง

ค าศัพท์เชิงบวก และเซตของค าศัพท์เชิงลบโดยที่มีการเพ่ิมค าว่า “no” และ “not” ในคลังค าศัพท์

เชิงลบ ผลลัพธ์ที่ได้จาก Algorithm 2 เป็นคุณลักษณะแทนแต่ละข้อความซึ่งอยู่ในรูปของเวกเตอร์ 8 

มิติ แต่ละข้อความจะถูกน ามาสร้างเป็นเวกเตอร์ ตามกระบวนการในบรรทัดที่ 2-20 แต่ละข้อความ

จะถูกท าความสะอาดเพ่ือก าจัดตัวเลข อักขระพิเศษ และค าหยุด ดังขั้นตอนในกระบวนการ 

TextPrePocessing 2  ดังบรรทัดที่ 23-29 ซึ่งจะได้ผลลัพธ์เป็นรายการค าที่มีอยู่ในข้อความ จากนั้น

หาค่าใน 4 มิติแรกของเวกเตอร์เช่นเดียวกับวิธีใน Algorithm 1 ส าหรับมิติที่ 5 เป็นการหาค่าความถี่

ของรูปแบบ ค าว่า “no” แล้วตามด้วย ค าศัพท์เชิงบวก ดังบรรทัดที่ 12-13  ส าหรับมิติที่ 6 เป็นการ

หาค่าความถ่ีของรูปแบบ ค าว่า “not” แล้วตามด้วย ค าศัพท์เชิงบวก ดังบรรทัดที่ 14-15  ส าหรับมิติ

ที่ 7 เป็นการหาค่าความถี่ของรูปแบบ ค าว่า “no” แล้วตามด้วย ค าศัพท์เชิงบวก ดังบรรทัดที่ 16-17  

ส าหรับมิติที่ 6 เป็นการหาค่าความถี่ของรูปแบบ ค าว่า “not” แล้วตามด้วย ค าศัพท์เชิงบวก ดัง

บรรทัดที่ 18-19   

เมื่อได้เวกเตอร์แทนข้อความโดยใช้วิธีใน Algorithm 1  หรือ Algorithm 2  แล้ว เวกเตอร์

เหล่านั้นจะถูกน ามาสร้างโมเดลในการจ าแนกหรือท านายขั้วความคิดเห็นต่อไป 

 

3.2 การสร้างและใช้โมเดลจ าแนกข้อความแสดงความคิดเห็น 

ในหัวข้อนี้จะกล่าวถึง การน าวิธีการสกัดคุณลักษณะแทนข้อความตามข้ันตอนวิธีที่ได้กล่าวใน

หัวข้อ 3.1 มาใช้ในการเตรียมข้อมูลน าเข้าเพ่ือสร้างโมเดลส าหรับจ าแนกข้อความแสดงความคิดเห็น 

และการน าโมเดลที่ได้ไปใช้ในการท านายหรือจ าแนกข้อความแสดงความคิดเห็น  ดังรายละเอียดที่จะ

กล่าวต่อไปนี้  

3.2.1 การสร้างโมเดลจ าแนกข้อความแสดงความคิดเห็น 

 ข้อมูลที่น ามาใช้ในการสร้างโมเดล ประกอบด้วย 2 ส่วน คือ เวกเตอร์แทนข้อความ และขั้ว

ความคิดเห็นของข้อความ เรียกว่า คลาส โดยเวกเตอร์แทนข้อความได้มากจากการน าข้อความแสดง

ความคิดเห็นมาผ่านขั้นตอนวิธีการเตรียมข้อความหรือท าความสะอาดข้อความและการสกัด

คุณลักษณะเพ่ือให้ได้เวกเตอร์แทนข้อความ โดยในงานวิจัยมีได้เสนอการสกัดคุณลักษณะ 2 วิธี ดังที่

ได้แสดงไว้ใน Algorithm  1 และ Algorithm 2 จากนั้นเซตของเวกเตอร์แทนข้อความที่ได้จะเป็น

ข้อมูลน าเข้าเพ่ือสร้างโมเดลส าหรับจ าแนก โดยใช้วิธี Naive Bayes   หรือ k -Nearest Neighbors   
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หรือ Artificial Neural Networks   หรือ Support Vector Machine  ภาพรวมของการสร้างโมเดล

มีกระบวนการท างานดังรูปที่ 3.3   

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

   

 

 

 

รูปที่ 3.3 ภาพรวมของกระบวนการสร้างโมเดล 

 

   ขั้วความคิดเห็น (คลาส) 

  
  

 
 

 
ข้อความแสดง

ความคิดเห็น             

 

สร้างโมเดลในการจ าแนก โดยใช้ 

   Naive Bayes   หรือ  

   -Nearest Neighbors   หรือ 

   Artificial Neural Networks   หรือ  

   Support Vector Machine 

 

เวกเตอร์แทนข้อความ, คลาส 

โมเดลส าหรับ

จ าแนกเวกเตอร์

แทนข้อความ 

สกัดคุณลักษณะแทนข้อความแสดงความคิดเห็น โดยใช้ 

       Algorithm 1: Feature Extraction-V4D หรือ  

       Algorithm 2: Feature Extraction-V8D 
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3.2.2 การใช้โมเดลจ าแนกข้อความแสดงความคิดเห็น 

 ในการจ าแนกข้อความแสดงความคิดเห็น จะมีการน าเข้าข้อความที่ต้องการจ าแนก แล้วท า

การสกัดคุณลักษณะแทนข้อความเช่นเดียวกันกับวิธีที่ใช้ในขั้นตอนการสร้างโมเดลเพ่ือให้ได้เวกเตอร์

แทนข้อความ จากนั้นน าเข้าสู่โมเดลที่สร้างไว้เพ่ือจ าแนกได้ผลลัพธ์ว่าข้อความที่น าเข้าเป็นขั้ วความ

คิดเห็นเชิงบวกหรือขั้วความคิดเห็นเชิงลบ  ภาพรวมของการใช้โมเดลมีกระบวนการท างานดังรูปที่ 

3.4 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

รูปที่ 3.4 ภาพรวมของกระบวนการใช้โมเดลที่สร้างขึ้น 

  

 ข้อความแสดง

ความคิดเห็น             

โมเดลส าหรับ

จ าแนกเวกเตอร์

แทนข้อความ 

 

ผลการจ าแนก  

1 = ความคิดเห็นเชิงบวก 

0= ความคิดเห็นเชิงลบ 

สกัดคุณลักษณะแทนข้อความแสดงความคิดเห็น โดยใช้ 

       Algorithm 1: Feature Extraction-V4D หรือ  

       Algorithm 2: Feature Extraction-V8D 
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บทที่ 4 

การทดลองและผลการทดลอง 
 

บทนี้กล่าวถึงการออกแบบการทดลองและได้น าเสนอผลลัพธ์ที่ได้จากการทดลองการสกัด

คุณลักษณะแทนข้อความที่มีประสิทธิภาพเพ่ือการจ าแนกขั้วความคิดเห็น โดยท าการทดลองบนชุด

ข้อมูลที่เป็นข้อความเกี่ยวกับการแสดงความคิดเห็นบนสื่อออนไลน์และประเมินผลของการสกัด

คุณลักษณะแทนข้อความเพ่ือการจ าแนกขั้วความคิดเห็น โดยใช้โปรแกรม R Studio 

 

4.1 การทดลอง 

ในหัวข้อนี้จะกล่าวถึง รายละเอียดชุดข้อมูลที่น ามาใช้ในการทดลอง วิธีการสกัดคุณลักษณะที่

ท าการทดลองเปรียบเทียบ วิธีการจ าแนกที่ใช้เป็นเครื่องมือในการวัดประสิทธิภาพการสกัด

คุณลักษณะ และตัวชี้วัดประสิทธิภาพที่ใช้ มีรายละเอียดดังต่อไปนี้ 

4.1.1 ชุดข้อมูลที่ใช้ในการทดลอง 

ข้อมูลที่ใช้ในการทดลองมี 2 ส่วน ประกอบด้วย ชุดข้อมูลที่เป็นข้อความแสดงความคิดเห็น 

และชุดข้อมูลที่เป็นคลังค าเชิงบวกและคลังค าเชิงลบ 

1) ชุดข้อมูลข้อความแสดงความคิดเห็น 

 ชุดข้อมูลที่น ามาใช้ในการทดลองได้มาจากข้อความแสดงความคิดเห็นเกี่ยวกับผลิตภัณฑ์ การ

บริการ และการสนทนาของผู้ที่ใช้สื่อสังคมออนไลน์ เพ่ือน ามาใช้ส าหรับการวิจัย ประกอบด้วย ชุด

ข้อมูล 8 ชุดข้อมูล แต่ละชุดข้อมูลประกอบด้วยข้อความแสดงความคิดเห็นที่เป็นข้อความเชิงบวกและ

ข้อความเชิงลบ โดยแต่ละชุดข้อมูลมาจากความหลากหลายของโดเมน มีรายละเอียดดังนี้ 

- ชุดข้อมูล DS1 - Amazon  

 ชุดข้อมูลที่เป็นข้อความแสดงความคิดเห็นเกี่ยวกับสินค้าประเภทโทรศัพท์มือถือที่มาจาก

เว็บไซต์ amazon.com โดยมีข้อความแสดงความคิดเห็นทั้งหมด 1,000 ข้อความ ประกอบด้วย 

ข้อความเชิงบวก 500 ข้อความ และข้อความเชิงลบ 500 ข้อความ (Pang & Lee, 2004) 
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- ชุดข้อมูล DS2 - IMDb 

 ชุดข้อมูลที่เป็นข้อความแสดงความคิดเห็นเกี่ยวกับภาพยนตร์ที่มาจากเว็บไซต์ imdb.com 

โดยมีข้อความแสดงความคิดเห็นทั้งหมด 1,000 ข้อความ ประกอบด้วย ข้อความเชิงบวก 500 

ข้อความ และข้อความเชิงลบ 500 ข้อความ (Pang & Lee, 2004) 

- ชุดข้อมูล DS3 - Yelp 

 ชุดข้อมูลที่เป็นข้อความแสดงความคิดเห็นเกี่ยวกับร้านอาหารที่มาจากเว็บไซต์ yelp.com 

โดยมีข้อความแสดงความคิดเห็นทั้งหมด 1,000 ข้อความ ประกอบด้วย ข้อความเชิงบวก 500 

ข้อความ และข้อความเชิงลบ 500 ข้อความ (Pang & Lee, 2004) 

- ชุดข้อมูล DS4 - Apparel 

 ชุดข้อมูลที่เป็นข้อความแสดงความคิดเห็นเกี่ยวกับสินค้าประเภทเครื่องนุ่งห่มที่มาจาก

เว็บไซต์ amazon.com โดยมีข้อความแสดงความคิดเห็นทั้งหมด 2,000 ข้อความ ประกอบด้วย 

ข้อความเชิงบวก 1,000 ข้อความ และข้อความเชิงลบ 1,000 ข้อความ (Blitzer et al., 2007) 

- ชุดข้อมูล DS5 – Health 

 ชุดข้อมูลที่เป็นข้อความแสดงความคิดเห็นเกี่ยวกับสินค้าประเภทอุปกรณ์สุขภาพและของใช้

ส่วนตัวที่มาจากเว็บไซต์ amazon.com โดยมีข้อความแสดงความคิดเห็นทั้งหมด 2,000 ข้อความ 

ประกอบด้วย ข้อความเชิงบวก 1,000 ข้อความ และข้อความเชิงลบ 1,000 ข้อความ (Blitzer et al., 

2007) 

- ชุดข้อมูล DS6 - Music 

 ชุดข้อมูลที่เป็นข้อความแสดงความคิดเห็นเกี่ยวกับสินค้าประเภทอุปกรณ์เพลงที่มาจาก

เว็บไซต์ amazon.com โดยมีข้อความแสดงความคิดเห็นทั้งหมด 2,000 ข้อความ ประกอบด้วย 

ข้อความเชิงบวก 1,000 ข้อความ และข้อความเชิงลบ 1,000 ข้อความ (Blitzer et al., 2007) 

- ชุดข้อมูล DS7 - Sports 

 ชุดข้อมูลที่เป็นข้อความแสดงความคิดเห็นเกี่ยวกับสินค้าประเภทอุปกรณ์กีฬาและกิจกรรม

กลางแจ้งที่มาจากเว็บไซต์ amazon.com โดยมีข้อความแสดงความคิดเห็นทั้งหมด 2,000 ข้อความ 

ประกอบด้วย ข้อความเชิงบวก 1,000 ข้อความ และข้อความเชิงลบ 1,000 ข้อความ (Blitzer et al., 

2007) 

- ชุดข้อมูล DS8 - US Airline 

 ชุดข้อมูลที่เป็นข้อความแสดงความคิดเห็นเกี่ยวกับปัญหาของแต่ละสายการบินที่ส าคัญใน

สหรัฐฯ มีทั้งหมด 6 สายการบิน ได้แก่ American, Delta, Southwest, United, US Airways และ 
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Virgin American ซึ่งชุดข้อมูลนี้เป็นข้อความของเดือนกุมภาพันธ์ พ.ศ. 2558 (ค.ศ. 2015) โดยมี

ข้อความแสดงความคิดเห็นทั้งหมด 11,541 ข้อความ ประกอบด้วยข้อความเชิงบวก 2,363 ข้อความ 

และข้อความเชิงลบ 9,178 ข้อความ (Kaggle, 2019) 

ข้อมูลข้อความแสดงความคิดเห็นที่ใช้ในการทดลองทั้งหมด สรุปได้ดังตารางที่ 4.1 

ตารางท่ี 4.1 ชุดข้อมูลที่ใช้ในการทดลอง 

ข้อมูล จ านวนข้อความเชิงบวก จ านวนข้อความเชิงลบ 
DS1 - Amazon 500 500 
DS2 - IMDb 500 500 
DS3 - Yelp 500 500 
DS4 - Apparel 1,000 1,000 
DS5 – Health 1,000 1,000 
DS6 - Music 1,000 1,000 
DS7 - Sports 1,000 1,000 
DS8 - US Airline 2,363 9,178 

2) คลังค าเชิงบวกและคลังค าเชิงลบ 

 ชุดข้อมูลที่เป็นคลังค าศัพท์ที่มีความหมายในทิศทางเชิงบวกและทิศทางเชิงลบ ถูกสร้างโดย 

Hu และ Liu (Hu & Liu, 2004) โดยคลังค าศัพท์ประกอบด้วยค าศัพท์เชิงบวกจ านวน 2,006 ค า และ

ค าศัพท์เชิงลบจ านวน 4,783 ค า ซึ่งในงานวิจัยได้น าคลังค าเชิงบวกและคลังค าเชิงลบมาใช้ในการ

วิเคราะห์เพื่อการสกัดคุณลักษณะแทนข้อความเพ่ือการจ าแนกข้ัวความคิดเห็น 

4.1.2 วิธีการสกัดคุณลักษณะท่ีท าการทดลองเปรียบเทียบ 

การวัดประสิทธิภาพของการสกัดคุณลักษณะแทนข้อความท าการทดลองโดยการน า

คุณลักษณะแทนข้อความแบบดั้งเดิม นั่นคือเวกเตอร์ TF และเวกเตอร์ TF-IDF โดยที่แต่ละเวกเตอร์มี

ขนาดเท่ากับจ านวนมิติของจ านวนค าศัพท์ในชุดข้อมูลสอน มาท าการเปรียบเทียบกับคุณลักษณะแทน

ข้อความที่น าเสนอ นั่นคือเวกเตอร์ 4 มิติ ให้ชื่อว่า V4D และเวกเตอร์ 8 มิติ ให้ชื่อว่า V8D โดยที ่

แต่ละเวกเตอร์มีขนาดเท่ากับ 4 มิติและ 8 มิติตามล าดับ 
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4.1.3 วิธีการจ าแนกที่ใช้เป็นเครื่องมือในการวัดประสิทธิภาพการสกัดคุณลักษณะ 

การวัดประสิทธิภาพประสิทธิภาพการจ าแนกขั้วความคิดเห็นของคุณลักษณะแทนข้อความ

จะใช้วิธีการจ าแนก 4 วิธี ดังนี้ 

1) วิธีการจ าแนก k -Nearest Neighbor ( k -NN) เป็นวิธีการที่จ าแนกประเภทขั้วความ

คิดเห็นโดยการวัดระยะห่างระหว่างข้อมูลทดสอบกับข้อมูลสอนด้วยใช้การวัดแบบยูคลิด (Euclidean 

distance) จากนั้นเลือกข้อมูลสอนที่ใกล้เคียงที่สุด k  ตัว โดยก าหนดค่าพารามิเตอร์ k  ในการ

ทดสอบท้ังหมด 3 ค่า คือ k  เท่ากับ 3 5 และ 7 

2) วิธีการจ าแนก Naive Bayes (NB) เป็นวิธีการที่จ าแนกประเภทขั้วความคิดเห็นโดยการ

ค านวณหลักความน่าจะเป็นของทฤษฎีของเบย์ (Bayes theorem) 

3) วิธีการจ าแนก Artificial Neural Networks (ANN) เป็นวิธีการที่จ าแนกประเภทขั้วความ

คิดเห็นโดยโครงข่ายประสามเทียมที่ใช้เทคนิคการเรียนรู้ด้วยสมการเชิงเส้นที่ เชื่อมต่อกับจ านวน

นิวรอนหลายๆ โหนดและจ านวนชั้นของโครงข่ายประสาทเทียมหลายๆ ชั้น และแต่ละนิวรอนจะมี

การค านวณโดยฟังก์ชันต่างๆ เพ่ือปรับค่าผลลัพธ์ข้อมูลให้ได้ดีที่สุด ในการทดลองจะก าหนดจ านวน

ชั้นซ่อนเท่ากับจ านวน 1 ชั้นและ 2 ชั้น และก าหนดจ านวนโหนดของนิวรอนเท่ากับจ านวนมิติของ

ข้อมูลน าเข้าและครึ่งหนึ่งของจ านวนมิติของข้อมูลน าเข้า โดยใช้ฟังก์ชัน logistic ส าหรับใช้ค านวณใน

การปรับค่าผลลัพธ์ข้อมูลในนิวรอน โดยวิธีการจ าแนก ANN มีการทดลอง 4 รูปแบบ ดังนี้ 

เมื่อก าหนดให้ m แทนจ านวนโหนดของนิวรอนที่เท่ากับจ านวนของมิติของข้อมูล 

- [m] คือ มีจ านวนชั้นซ่อน 1 ชั้น โดยที่จ านวนโหนดของนิวรอนเท่ากับจ านวนมิติของ

ข้อมูลน าเข้า 

- [m/2] คือ มีจ านวนชั้นซ่อน 1 ชั้น โดยที่จ านวนโหนดของนิวรอนเท่ากับครึ่งหนึ่งของ

จ านวนมิติทั้งหมดของข้อมูลน าเข้า 

- [m,m] คือ มีจ านวนชั้นซ่อน 2 ชั้น โดยชั้นที่แต่ละชั้น มีจ านวนโหนดของนิวรอนเท่ากับ

จ านวนมิติทั้งหมดของข้อมูลน าเข้า 

- [m,m/2] คือ มี hidden layer 2 ชั้น โดยชั้นที่ 1 มีจ านวนโหนดของนิวรอนเท่ากับ

จ านวนมิติทั้งหมดของข้อมูลน าเข้าและชั้นที่ 2 มีจ านวนโหนดของนิวรอนเท่ากับครึ่งหนึ่ง

ของจ านวนมิติทั้งหมดของข้อมูลน าเข้า 
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4) วิธีการจ าแนก Support Vector Machine (SVM) เป็นวิธีการที่จ าแนกประเภทขั้วความ

คิดเห็นโดยใช้เทคนิคการค านวณสมการเพ่ือสร้างเส้นที่สามารถแบ่งกลุ่มชุดข้อมูลสอนได้ดีที่สุด โดยใน

การทดลองจะเลือกสมการ linear เพ่ือสร้างเส้นแบ่งชุดข้อมูลและก าหนดค่าพารามิเตอร์ c  ซึ่งค่า

ก าหนดความยืดหยุ่นของระยะขอบ (soft margin) ในการทดสอบทั้งหมด 5 ค่า คือ c  เท่ากับ 0.01 

0.1 1 10 และ 100 

4.1.4 ตัวช้ีวัดประสิทธิภาพที่ใช้ 

การวัดประสิทธิภาพของการสกัดคุณลักษณะแทนข้อความ จะพิจารณาจากผลการจ าแนกข้ัว

ความคิดเห็นบนข้อมูลทดสอบที่ได้จากโมเดลที่สร้างขึ้น โดยท าการทดลองโดยแบ่งชุดข้อมูลออกเป็น 

2 ส่วน คือชุดข้อมูลสอนและชุดข้อมูลทดสอบแบบ 5-fold Cross-Validation แล้วท าการประเมินผล

การจ าแนกซึ่งประกอบด้วย 2 คลาสที่เป็นไปได้ ได้แก่ คลาส 0 หมายถึง ความคิดเห็นเชิงลบ และ 

คลาส 1 หมายถึง ความคิดเห็นเชิงบวก โดยจะพิจารณาผลการจ าแนกจากโมเดลบนชุดข้อมูลทดสอบ

ว่าเป็นคลาสใดเปรียบเทียบกับคลาสจริงที่ระบุไว้ในแต่ละข้อมูลทดสอบ การเปรียบเทียบคลาส

ดังกล่าวสามารถน ามาเขียนอยู่ในรูปของความสัมพันธ์ระหว่างคลาสจริง (Actual class) และคลาส

จากการจ าแนกหรือการท านายของโมเดล (Predicted class) เรียกว่า Confusion Matrix ข้อมูลที่

น ามาทดลองมี 2 คลาส ได้แก่ คลาส 0 และ คลาส 1 ก าหนดสัญลักษณ์ดังนี ้

- T00 คือ จ านวนข้อมูลทดสอบที่เป็นคลาส 0 และโมเดลจ าแนกว่าเป็นคลาส 0 

- T01 คือ จ านวนข้อมูลทดสอบที่เป็นคลาส 0 แต่โมเดลจ าแนกว่าเป็นคลาส 1 

- T10 คือ จ านวนข้อมูลทดสอบที่เป็นคลาส 1 แต่โมเดลจ าแนกว่าเป็นคลาส 0 

- T11 คือ จ านวนข้อมูลทดสอบที่เป็นคลาส 1 และโมเดลจ าแนกว่าเป็นคลาส 1 

จะได้ Confusion Matrix แสดงดังตารางที่ 4.2 

ตารางท่ี 4.2 ความสัมพันธ์ระหว่างคลาสจริงและคลาสจากการท านาย (Confusion Matrix) 

  คลาสจากข้อมูลท านาย (Predicted) 
  คลาส = 0 คลาส = 1 

คลาสจากข้อมูล
ทดสอบ (Actual) 

คลาส = 0 T00 T01 

คลาส = 1 T10 T11 
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โมเดลที่มีประสิทธิภาพควรจะให้ค่า T00 และ T11 ที่สูง เพราะเป็นจ านวนของข้อมูลทดสอบ

ที่โมเดลจ าแนกได้ถูกต้อง เนื่องจากมีการวัดประสิทธิภาพของโมเดลอีกมากมาย ทั้งในเรื่องของความ

แม่นย าในการจ าแนก ความถูกต้องในการจ าแนก และความครบถ้วนในการจ าแนก จึงมีการก าหนด

ตัววัดประสิทธิภาพของโมเดล ดังนี้ 

1) ค่า Accuracy 

Accuracy หรือ ค่าความถูกต้อง เป็นตัววัดความสามารถในการจ าแนกโดยรวม มีสูตร

ค านวณดังนี้ 

 Accuracy =
T00+T11

T00+T01+T10+T11
=

จ านวนข้อมูลทดสอบที่จ าแนกได้ถูกต้อง
จ านวนข้อมูลทดสอบทั้งหมด

 (4.1) 

2) ค่า Precision 

Precision หรือ ค่าความแม่นย า เป็นตัววัดความแม่นย าของการจ าแนกโดยพิจารณาจากผล

การจ าแนกของแต่ละคลาสที่สนใจ ก าหนดให้ 0Precision  และ 1Precision  แทน Precision 

ส าหรับคลาส 0 และ คลาส 1 ตามล าดับ มีสูตรค านวณดังนี้ 

 Precision0 =
T00

T00 + T10
=

จ านวนข้อมูลทดสอบที่เปน็คลาส 0 ที่โมเดลจ าแนกไดถู้กต้อง
จ านวนข้อมูลทดสอบที่โมเดลจ าแนกว่าเปน็คลาส 0

 (4.2) 

 

 Precision1 =
T11

T11 + T01
=

จ านวนข้อมูลทดสอบที่เป็นคลาส 1 ที่โมเดลจ าแนกไดถู้กต้อง
จ านวนข้อมูลทดสอบที่โมเดลจ าแนกว่าเป็นคลาส 1

 (4.3) 

ค่าเฉลี่ย Precision ของทั้ง 2 คลาสค านวณได้ดังนี้  

 0 1Precision Precision
Precision

2

 
  
 

 (4.4) 
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3) ค่า Recall 

Recall หรือ ค่าความครบถ้วนl เป็นตัววัดความครบถ้วนของการจ าแนกโดยพิจารณาว่า

ข้อมูลแต่ละคลาสที่มีอยู่จริงในชุดข้อมูลทดสอบเมื่อน ามาทดสอบกับโมเดลแล้วโมเดลสามารถจ าแนก

ได้ถูกต้องมากน้อยเพียงใด ก าหนดให้ 0Recall  และ 1Recall  แทน Precision ส าหรับคลาส 0 และ 

คลาส 1 ตามล าดับ มีสูตรค านวณดังนี้ 

 Recall0 =
T00

T00 + T01
=

จ านวนข้อมูลทดสอบที่เป็นคลาส 0 ที่โมเดลจ าแนกได้ถูกต้อง
จ านวนข้อมูลคลาส 0 ที่มีอยู่จรงิในชุดข้อมูลทดสอบ

 (4.5) 

 

 Recall1 =
T11

T11 + T10
=

จ านวนข้อมูลทดสอบที่เป็นคลาส 1 ที่โมเดลจ าแนกได้ถูกตอ้ง
จ านวนข้อมูลคลาส 1 ที่มีอยู่จรงิในชุดข้อมูลทดสอบ

 (4.6) 

ค่าเฉลี่ย Recall ของทั้ง 2 คลาสค านวณได้ดังนี้  

 0 1Recall Recall
Recall

2

 
  
 

 (4.7) 

4) ค่า F1 

F1 หรือ ค่าเอฟ เป็นตัววัดประสิทธิภาพที่พิจารณาทั้ง Precision และ Recall ร่วมกัน โดย

พิจารณาจากการจ าแนกของแต่ละคลาสที่สนใจ ก าหนดให้ 0F1  และ 1F1  แทน Precision ส าหรับ

คลาส 0 และ คลาส 1 ตามล าดับ มีสูตรค านวณดังนี้ 

 F10 =
2(Precision0)(Recall0)

(Precision0 + Recall0)
 (4.8) 

 

 F11 =
2(Precision1)(Recall1)

(Precision1 + Recall1)
 (4.9) 

ค่าเฉลี่ย F1 ของทั้ง 2 คลาสค านวณได้ดังนี้  

 0 1F1 F1
F1

2

 
  
 

 (4.10) 
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4.2 ผลการทดลอง 

การทดลองการสกัดคุณลักษณะแทนข้อความที่มีประสิทธิภาพเพ่ือการจ าแนกขั้วความ

คิดเห็นด้วยชุดข้อมูลที่เป็นข้อความแสดงความคิดเห็น 8 ชุดข้อมูล ที่ใช้ในการสร้างคุณลักษณะแทน

ข้อความแบบที่น าเสนอและคุณลักษณะแทนข้อความแบบดั้งเดิม โดยท าการทดลองเปรียบเทียบ

ประสิทธิภาพของคุณลักษณะแทนข้อความด้วยเวกเตอร์ 4 รูปแบบ ได้แก่  เวกเตอร์  Term 

Frequency (TF) เ ว ก เ ตอร์  Term Frequency – Inverse Document Frequency (TF-IDF) 

เวกเตอร์ 4 มิติที่น าเสนอ (V4D) และเวกเตอร์ 8 มิติที่น าเสนอ (V8D) เมื่อใช้วิธีการจ าแนก 4 วิธี 

ได้แก่ วิธี k -Nearest Neighbors ( k -NN) วิธี Naive Bayes (NB) วิธี Artificial Neural Networks 

(ANN) และ วิธี Support Vector Machine (SVM) ได้ผลการทดลองดังรายละเอียดที่จะกล่าวต่อไปนี้ 

4.2.1 การทดลองประสิทธิภาพของการจ าแนกด้วยวิธีการจ าแนก -Nearest Neighbors  

การทดลองเปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีการสกัดคุณลักษณะแทนข้อความด้วยเวกเตอร์ 

V4D และเวกเตอร์ V8D ที่น าเสนอกับคุณลักษณะแทนข้อความแบบดั้งเดิม ได้แก่ เวกเตอร์ TF และ

เวกเตอร์ TF-IDF โดยใช้วิธีการจ าแนก k -Nearest Neighbors ( k -NN) ซึ่งในการทดลองมีการ

ก าหนดค่าพารามิเตอร์ k  ที่ต่างกัน 3 ค่า ได้แก่ 3k   5k   และ 7k   ผลการทดลองส าหรับแต่

ละชุดข้อมูลแสดงดังตารางที่ 4.3 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

k
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ตารางท่ี 4.3 ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพเม่ือใช้การจ าแนกด้วยวิธี k -NN 
      โดยที่เครื่องหมาย * แสดงค่าประสิทธิภาพที่ดีที่สุดส าหรับแต่ละชุดข้อมูล 

เวกเตอร์แทนข้อความ /
พารามิเตอร์ส าหรับ k -NN 

Accuracy Precision Recall F1 

ชุดข้อมูล DS1 -  Amazon 
     

TF k = 3 0.7200 0.7517 0.7200 0.7103 
 k = 5 0.7140 0.7441 0.7140 0.7031 
 k = 7 0.7030 0.7401 0.7030 0.6895 
      

TF-IDF k = 3 0.5500 0.6396 0.5500 0.4677 
 k = 5 0.5580 0.7010 0.5580 0.4663 
 k = 7 0.5560 0.6741 0.5560 0.4672 
      

V4D k = 3 0.8610 0.8691 0.8610 0.8602 
 k = 5 0.8610 0.8688 0.8610 0.8602 
 k = 7 0.8620 0.8699 0.8620 0.8612 
      

V8D k = 3 0.8670* 0.8735* 0.8670* 0.8664 
 k = 5 0.8670* 0.8725 0.8670* 0.8665* 
 k = 7 0.8650 0.8707 0.8650 0.8645 
      

ชุดข้อมูล DS2 -  IMDb 
     

TF k = 3 0.6480 0.6883 0.6480 0.6270 
 k = 5 0.6450 0.6800 0.6450 0.6241 
 k = 7 0.6320 0.6628 0.6320 0.6113 
      

TF-IDF k = 3 0.5110 0.6362 0.5110 0.3646 
 k = 5 0.5130 0.5532 0.5130 0.3813 
 k = 7 0.5110 0.4694 0.5110 0.3762 
      

V4D k = 3 0.7940 0.7956 0.7940 0.7937 
 k = 5 0.7980 0.7995 0.7980 0.7978 
 k = 7 0.7990* 0.8006* 0.7990* 0.7987* 
      

V8D k = 3 0.7970 0.7980 0.7970 0.7968 
 k = 5 0.7970 0.7985 0.7970 0.7967 
 k = 7 0.7990* 0.8006* 0.7990* 0.7987* 
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ตารางท่ี 4.3 ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพเม่ือใช้การจ าแนกด้วยวิธี k -NN (ต่อ) 
      โดยที่เครื่องหมาย * แสดงค่าประสิทธิภาพที่ดีที่สุดส าหรับแต่ละชุดข้อมูล 

เวกเตอร์แทนข้อความ /
พารามิเตอร์ส าหรับ k -NN 

Accuracy Precision Recall F1 

ชุดข้อมูล DS3 -  Yelp 
     

TF k = 3 0.6830 0.7007 0.6830 0.6754 
 k = 5 0.6780 0.6958 0.6780 0.6700 
 k = 7 0.6830 0.7020 0.6830 0.6747 
      

TF-IDF k = 3 0.5410 0.6814 0.5410 0.4289 
 k = 5 0.5430 0.6542 0.5430 0.4470 
 k = 7 0.5370 0.6922 0.5370 0.4217 
      

V4D k = 3 0.8230 0.8309 0.8230 0.8220 
 k = 5 0.8180 0.8256 0.8180 0.8170 
 k = 7 0.8190 0.8263 0.8190 0.8180 
      

V8D k = 3 0.8260* 0.8331* 0.8260* 0.8252* 
 k = 5 0.8250 0.8315 0.8250 0.8242 
 k = 7 0.8240 0.8302 0.8240 0.8232 
      

ชุดข้อมูล DS4 -  Apparel 
     

TF k = 3 0.6025 0.6244 0.6025 0.5844 
 k = 5 0.6160 0.6290 0.6160 0.6061 
 k = 7 0.6305 0.6374 0.6305 0.6261 
      

TF-IDF k = 3 0.5195 0.5551 0.5195 0.4194 
 k = 5 0.5130 0.5757 0.5130 0.4088 
 k = 7 0.5315 0.5364 0.5315 0.4305 
      

V4D k = 3 0.7675 0.7713 0.7675 0.7667 
 k = 5 0.7635 0.7670 0.7635 0.7627 
 k = 7 0.7655 0.7690 0.7655 0.7647 
      

V8D k = 3 0.7735 0.7755 0.7735 0.7731 
 k = 5 0.7775* 0.7797* 0.7775* 0.7771* 
 k = 7 0.7770 0.7792 0.7770 0.7765 
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ตารางท่ี 4.3 ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพเม่ือใช้การจ าแนกด้วยวิธี k -NN (ต่อ) 
      โดยที่เครื่องหมาย * แสดงค่าประสิทธิภาพที่ดีที่สุดส าหรับแต่ละชุดข้อมูล 

เวกเตอร์แทนข้อความ /
พารามิเตอร์ส าหรับ k -NN 

Accuracy Precision Recall F1 

ชุดข้อมูล DS5 -  Health 
     

TF k = 3 0.5880 0.6350 0.5880 0.5444 
 k = 5 0.5785 0.6355 0.5785 0.5257 
 k = 7 0.5885 0.6483 0.5885 0.5366 
      

TF-IDF k = 3 0.5045 0.5798 0.5045 0.3887 
 k = 5 0.5150 0.5968 0.5150 0.3971 
 k = 7 0.5075 0.6410 0.5075 0.3889 
      

V4D k = 3 0.6860 0.6872 0.6860 0.6854 
 k = 5 0.6855 0.6866 0.6855 0.6850 
 k = 7 0.6890 0.6901 0.6890 0.6885 
      

V8D k = 3 0.7080 0.7091 0.7080 0.7076 
 k = 5 0.7085* 0.7093* 0.7085* 0.7082* 
 k = 7 0.7070 0.7081 0.7070 0.7066 
      

ชุดข้อมูล DS6 -  Music 
     

TF k = 3 0.5405 0.5599 0.5405 0.5006 
 k = 5 0.5405 0.5676 0.5405 0.4900 
 k = 7 0.5370 0.5702 0.5370 0.4767 
      

TF-IDF k = 3 0.5150 0.5719 0.5150 0.3933 
 k = 5 0.5155 0.6275 0.5155 0.3771 
 k = 7 0.5040 0.5238 0.5040 0.3537 
      

V4D k = 3 0.7080 0.7086 0.7080 0.7078 
 k = 5 0.7165 0.7168 0.7165 0.7164 
 k = 7 0.7190* 0.7191* 0.7190* 0.7190* 
      

V8D k = 3 0.7030 0.7035 0.7030 0.7028 
 k = 5 0.7130 0.7136 0.7130 0.7128 
 k = 7 0.7125 0.7129 0.7125 0.7123 
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ตารางท่ี 4.3 ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพเม่ือใช้การจ าแนกด้วยวิธี k -NN (ต่อ) 
      โดยที่เครื่องหมาย * แสดงค่าประสิทธิภาพที่ดีที่สุดส าหรับแต่ละชุดข้อมูล 

เวกเตอร์แทนข้อความ /
พารามิเตอร์ส าหรับ k -NN 

Accuracy Precision Recall F1 

ชุดข้อมูล DS7 -  Sports 
     

TF k = 3 0.5920 0.6214 0.5920 0.5611 
 k = 5 0.5895 0.6233 0.5895 0.5588 
 k = 7 0.5850 0.6057 0.5850 0.5627 
      

TF-IDF k = 3 0.5185 0.5719 0.5185 0.4121 
 k = 5 0.5150 0.5476 0.5150 0.4079 
 k = 7 0.5155 0.5000 0.5155 0.4113 
      

V4D k = 3 0.7225 0.7250 0.7225 0.7217 
 k = 5 0.7245 0.7265 0.7245 0.7239 
 k = 7 0.7280* 0.7304* 0.7280* 0.7273* 
      

V8D k = 3 0.7180 0.7189 0.7180 0.7177 
 k = 5 0.7245 0.7252 0.7245 0.7243 
 k = 7 0.7215 0.7224 0.7215 0.7212 
      

ชุดข้อมูล DS8 -  US Airline 
     

TF k = 3 0.5841 0.6484 0.6744 0.5573 
 k = 5 0.5270 0.6320 0.6426 0.5075 
 k = 7 0.4927 0.6238 0.6243 0.4755 
      

TF-IDF k = 3 0.7725 0.6413 0.5620 0.5676 
 k = 5 0.7836 0.6624 0.5578 0.5614 
 k = 7 0.7905 0.6809 0.5551 0.5568 
      

V4D k = 3 0.8542 0.7814 0.7492 0.7629 
 k = 5 0.8542 0.7814 0.7492 0.7629 
 k = 7 0.8542 0.7814 0.7492 0.7629 
      

V8D k = 3 0.8560 0.7831 0.7569 0.7684 
 k = 5 0.8560 0.7831 0.7569 0.7684 
 k = 7 0.8560 0.7831 0.7569 0.7684 
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จากผลการทดลองในตารางที่ 4.3 พบว่าการสกัดคุณลักษณะแทนข้อความที่น าเสนอ ได้แก่ 

เวกเตอร์ V4D และเวกเตอร์ V8D มีประสิทธิภาพมากกว่าการสกัดคุณลักษณะแทนข้อความแบบ

ดั้งเดิม ได้แก่ TF และ TF-IDF เมื่อจ าแนกด้วยวิธี k -NN สรุปผลที่ดีที่สุดได้ดังตาราง 4.4 

ตารางท่ี 4.4 สรุปคุณลักษณะและพารามิเตอร์ที่ให้ผลดีที่สุดเม่ือจ าแนกด้วย k -NN 

ชุดข้อมูล 
คุณลักษณะและพารามิเตอร์ที่ให้ผลดีที่สุดในแต่ละตัวชี้วัด 

Accuracy Precision Recall F1 
     

DS1 V8D, k = 3 
V8D, k = 5 

V8D, k = 3 V8D, k = 3 
V8D, k = 5 

V8D, k = 3 

DS2 V4D, k = 7 
V8D, k = 7 

V4D, k = 7 
V8D, k = 7 

V4D, k = 7 
V8D, k = 7 

V4D, k = 7 
V8D, k = 7 

DS3 V8D, k = 3 V8D, k = 3 V8D, k = 3 V8D, k = 3 
DS4 V8D, k = 5 V8D, k = 5 V8D, k = 5 V8D, k = 5 
DS5 V8D, k = 5 V8D, k = 5 V8D, k = 5 V8D, k = 5 
DS6 V4D, k = 7 V4D, k = 7 V4D, k = 7 V4D, k = 7 
DS7 V4D, k = 7 V4D, k = 7 V4D, k = 7 V4D, k = 7 
DS8 V8D, k = 3 

V8D, k = 5 
V8D, k = 7 

V8D, k = 3 
V8D, k = 5 
V8D, k = 7 

V8D, k = 3 
V8D, k = 5 
V8D, k = 7 

V8D, k = 3 
V8D, k = 5 
V8D, k = 7 

     

จากตาราง 4.4 จะได้ว่าผลการทดลองเมื่อใช้ เวกเตอร์ V8D ให้ผลดีที่สุด ในแง่ตัวชี้วัด 

Accuracy Precision Recall และ F1 ทั้งนี้การทดลองบนชุดข้อมูล DS2 พบว่าเวกเตอร์ V4D ให้ผล

ที่ดีที่สุดเช่นเดียวกับเวกเตอร์ V8D ดังนั้นจะเห็นว่าคุณลักษณะแทนข้อความทั้งแบบ V4D และ V8D 

ที่น าเสนอ จะให้ประสิทธิภาพดีที่สุดส าหรับทุกชุดข้อมูล 

4.2.2 การทดลองประสิทธิภาพของการจ าแนกด้วยวิธีการจ าแนก Naive Bayes 

การทดลองเปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีการสกัดคุณลักษณะแทนข้อความด้วยเวกเตอร์ 

V4D และเวกเตอร์ V8D ที่น าเสนอกับคุณลักษณะแทนข้อความแบบดั้งเดิม ได้แก่ เวกเตอร์ TF และ

เวกเตอร์ TF-IDF โดยใช้วิธีการจ าแนก Naive Bayes (NB) ผลการทดลองส าหรับแต่ละชุดข้อมูลแสดง

ดังตารางที่ 4.5 
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ตารางท่ี 4.5 ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพเม่ือใช้การจ าแนกด้วยวิธี NB 
    โดยที่เครื่องหมาย * แสดงค่าประสิทธิภาพที่ดีที่สุดส าหรับแต่ละชุดข้อมูล 

เวกเตอร์แทนข้อความ Accuracy Precision Recall F1 
ชุดข้อมูล DS1 -  Amazon 

     

TF  0.5000 0.4000 0.5000 0.3402 
      

TF-IDF  0.5000 0.2500 0.5000 0.3333 
      

V4D  0.8670* 0.8720* 0.8670* 0.8665* 
      

V8D  0.6520 0.7560 0.6520 0.6126 
      

ชุดข้อมูล DS2 -  IMDb 
     

TF  0.5000 0.2500 0.5000 0.3333 
      

TF-IDF  0.5000 0.2500 0.5000 0.3333 
      

V4D  0.5460 0.6745 0.5460 0.4444 
      

V8D  0.7850* 0.7940* 0.7850* 0.7832* 
      

ชุดข้อมูล DS3 -  Yelp 
     

TF  0.4950 0.4184 0.4950 0.3408 
      

TF-IDF  0.4990 0.2497 0.4990 0.3329 
      

V4D  0.7780 0.8174 0.7780 0.7651 
      

V8D  0.8150* 0.8221* 0.8150* 0.8140* 
      

ชุดข้อมูล DS4 -  Apparel 
     

TF  0.5545 0.6342 0.5545 0.4711 
      

TF-IDF  0.5080 0.5865 0.5080 0.3584 
      

V4D  0.7570 0.7661 0.7570 0.7545 
      

V8D  0.7810* 0.7821* 0.7810* 0.7808* 
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ตารางท่ี 4.5 ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพเม่ือใช้การจ าแนกด้วยวิธี NB (ต่อ) 
    โดยที่เครื่องหมาย * แสดงค่าประสิทธิภาพที่ดีที่สุดส าหรับแต่ละชุดข้อมูล 

เวกเตอร์แทนข้อความ Accuracy Precision Recall F1 
ชุดข้อมูล DS5 -  Health 

     

TF  0.5190 0.5255 0.5190 0.4621 
      

TF-IDF  0.5035 0.4367 0.5035 0.3689 
      

V4D  0.6815 0.6965* 0.6815 0.6744 
      

V8D  0.6895* 0.6937 0.6895* 0.6877* 

ชุดข้อมูล DS6 -  Music 
     

TF  0.5025 0.4629 0.5025 0.3558 
      

TF-IDF  0.5005 0.3501 0.5005 0.3344 
      

V4D  0.5865 0.6273 0.5865 0.5487 
      

V8D  0.7020* 0.7035* 0.7020* 0.7014* 
      

ชุดข้อมูล DS7 -  Sports 
     

TF  0.5090 0.5461 0.5090 0.3702 
      

TF-IDF  0.5020 0.6172 0.5020 0.3386 
      

V4D  0.7130 0.7239 0.7130 0.7089 
      

V8D  0.7315* 0.7331* 0.7315* 0.7310* 
      

ชุดข้อมูล DS8 -  US Airline 
     

TF  0.2047 0.1024 0.5000 0.1700 
      

TF-IDF  0.2047 0.1024 0.5000 0.1700 
      

V4D  0.4715 0.6230 0.6531 0.4682 
      

V8D  0.8448* 0.7620* 0.7624* 0.7620* 
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จากผลการทดลองในตารางที่ 4.5 พบว่าการสกัดคุณลักษณะแทนข้อความที่น าเสนอ ได้แก่ 

เวกเตอร์ V4D และเวกเตอร์ V8D มีประสิทธิภาพมากกว่าการสกัดคุณลักษณะแทนข้อความแบบ

ดั้งเดิม ได้แก่ TF และ TF-IDF เมื่อจ าแนกด้วยวิธี NB สรุปผลที่ดีที่สุดได้ดังตาราง 4.6 

ตารางท่ี 4.6 สรุปคุณลักษณะและพารามิเตอร์ที่ให้ผลดีที่สุดเม่ือจ าแนกด้วย NB 

ชุดข้อมูล 
คุณลักษณะและพารามิเตอร์ที่ให้ผลดีที่สุดในแต่ละตัวชี้วัด 

Accuracy Precision Recall F1 
     

DS1 V4D V4D V4D V4D 
DS2 V8D V8D V8D V8D 
DS3 V8D V8D V8D V8D 
DS4 V8D V8D V8D V8D 
DS5 V8D V4D V8D V8D 
DS6 V8D V8D V8D V8D 
DS7 V8D V8D V8D V8D 
DS8 V8D V8D V8D V8D 

     

จากตาราง 4.6 จะได้ว่าผลการทดลองดังนี้  

- ส าหรับชุดข้อมูล DS2 DS3 DS4 DS6 DS7 และ DS8 เมื่อใช้เวกเตอร์ V8D ให้ผลดี

ที่สุด ในแง่ตัวชี้วัด Accuracy Precision Recall และ F1  

- ส าหรับชุดข้อมูล DS1 พบว่าเวกเตอร์ V4D ให้ผลดีที่สุด ในแง่ตัวชี้วัด Accuracy 

Precision Recall และ F1 

- ส าหรับชุดข้อมูล DS5 พบว่าเวกเตอร์ V8D ให้ผลดีที่สุด ในแง่ตัวชี้วัด Accuracy 

Recall และ F1 และเวกเตอร์ V4D ในแง่ตัวชี้วัด Precision 

จะเห็นไดว้่าคุณลักษณะแทนข้อความด้วยเวกเตอร์ V4D และเวกเตอร์ V8D ที่น าเสนอ จะให้

ประสิทธิภาพดีที่สุดเมื่อใช้กับการจ าแนกด้วยวิธี Naive Bayes ส าหรับทุกชุดข้อมูลที่ท าการทดลอง 
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4.2.3 การทดลองประสิทธิภาพของการจ าแนกด้วยวิธีการจ าแนก Artificial Neural Networks 

การทดลองเปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีการสกัดคุณลักษณะแทนข้อความด้วยเวกเตอร์ 

V4D และเวกเตอร์ V8D ที่น าเสนอกับคุณลักษณะแทนข้อความแบบดั้งเดิม ได้แก่ เวกเตอร์ TF และ

เวกเตอร์ TF-IDF โดยใช้วิธีการจ าแนก Artificial Neural Networks (ANN) ซึ่งในการท าการทดลองมี

การก าหนดจ านวนชั้นซ่อนและจ านวนโหนดในแต่ละชั้น 4 รูปแบบ ดังนี้ 

แบบที ่1  มีจ านวนชั้นซ่อน 1 ชั้น โดยที่มีจ านวนโหนดเท่ากับจ านวนมิติ ( m ) 

แบบที่ 2   มีจ านวนชั้นซ่อน 1 ชั้น โดยที่มีจ านวนโหนดเท่ากับครึ่งหนึ่งของจ านวนมิติ (
2

m ) 

แบบที่ 3   มีจ านวนชั้นซ่อน 2 ชั้น โดยที่แต่ละชั้นมีจ านวนโหนดเท่ากับจ านวนมิติ  ( ,m m ) 

แบบที่ 4   มีจ านวนชั้นซ่อน 2 ชั้น โดยที่ชั้นที่ 1 มีจ านวนโหนดเท่ากับจ านวนมิติและชั้นที่ 2  

   มีจ านวนโหนดเท่ากับครึ่งหนึ่งของจ านวนมิติ ( ,
2

m
m ) 

โดยที่ m  แทนจ านวนมิติของเวกเตอร์ข้อมูลน าเข้า ซึ่งในกรณีเวกเตอร์ V4D จะได้ m  มีค่า

เท่ากับ 4 และเวกเตอร์ V8D จะได้ว่า m  มีค่าเท่ากับ 8 แต่ส าหรับกรณีเวกเตอร์ TF และเวกเตอร์ 

TF-IDF ซึ่งมีจ านวนมิติของเวกเตอร์ข้อมูลน าเข้ามาก จากท่ีได้ท าการทดลองหากก าหนดจ านวนโหนด

ให้มีค่าเท่ากับจ านวนมิติจะท าให้ใช้เวลาในการประมวลผลนานและมีปัญหาในเรื่องการจอง

หน่วยความจ า นอกจากนี้เมื่อเทียบกับการก าหนดจ านวนโหนดให้เท่ากับจ านวนโหนดที่ใช้กับวิธีที่ท า

เสนอ พบว่าประสิทธิภาพใกล้เคียงกันหรือในบางครั้งการก าหนดจ านวนโหนดให้เท่ากับจ านวนมิติจะ

ให้ผลที่แย่กว่า ดังนั้นส าหรับกรณีเวกเตอรเ์วกเตอร์ TF และเวกเตอร์ TF-IDF จะก าหนดให้ m m มีค่า

เท่ากับ 8 ผลการทดลองส าหรับแต่ละชุดข้อมูลแสดงดังตารางที่ 4.7 
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ตารางท่ี 4.7 ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพเม่ือใช้การจ าแนกด้วยวิธี ANN 
      โดยที่เครื่องหมาย * แสดงค่าประสิทธิภาพที่ดีที่สุดส าหรับแต่ละชุดข้อมูล 

เวกเตอร์แทนข้อความ / 
จ านวนโหนดในชั้นซ่อน 

Accuracy Precision Recall F1 

ชุดข้อมูล DS1 -  Amazon 
     

TF จ านวนโหนด : 8 0.7900 0.7916 0.7900 0.7897 
 จ านวนโหนด : 4 0.7950 0.8006 0.7950 0.7941 
 จ านวนโหนด : 8,8 0.8030 0.8051 0.8030 0.8026 
 จ านวนโหนด : 8,4 0.7920 0.7945 0.7920 0.7916 
      

TF-IDF จ านวนโหนด : 8 0.5720 0.6859 0.5720 0.4948 
 จ านวนโหนด : 4 0.5770 0.6751 0.5770 0.5077 
 จ านวนโหนด : 8, 8 0.5830 0.6830 0.5830 0.5182 
 จ านวนโหนด : 8, 4 0.5820 0.6811 0.5820 0.5177 
      

V4D จ านวนโหนด : 4 0.8630 0.8708 0.8630 0.8622 
 จ านวนโหนด : 2 0.8640 0.8713 0.8640 0.8633 
 จ านวนโหนด : 4,4 0.8620 0.8705 0.8620 0.8612 
 จ านวนโหนด : 4,2 0.8650 0.8737 0.8650 0.8642 
      

V8D จ านวนโหนด : 8 0.8760 0.8805 0.8760 0.8756 
 จ านวนโหนด : 4 0.8740 0.8789 0.8740 0.8736 
 จ านวนโหนด : 8,8 0.8760 0.8809 0.8760 0.8756 
 จ านวนโหนด : 8,4 0.8770* 0.8816* 0.8770* 0.8766* 
      

ชุดข้อมูล DS2 -  IMDb 
     

TF จ านวนโหนด : 8 0.7310 0.7358 0.7310 0.7292 
 จ านวนโหนด : 4 0.7310 0.7336 0.7310 0.7303 
 จ านวนโหนด : 8,8 0.7420 0.7444 0.7420 0.7415 
 จ านวนโหนด : 8,4 0.7310 0.7348 0.7310 0.7299 
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ตารางท่ี 4.7 ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพเม่ือใช้การจ าแนกด้วยวิธี ANN (ต่อ) 
      โดยที่เครื่องหมาย * แสดงค่าประสิทธิภาพที่ดีที่สุดส าหรับแต่ละชุดข้อมูล 

เวกเตอร์แทนข้อความ / 
จ านวนโหนดในชั้นซ่อน 

Accuracy Precision Recall F1 

ชุดข้อมูล DS2 -  IMDb (ต่อ) 
     

TF-IDF จ านวนโหนด : 8 0.5590 0.6251 0.5590 0.4917 
 จ านวนโหนด : 4 0.5570 0.6345 0.5570 0.4802 
 จ านวนโหนด : 8,8 0.5600 0.6465 0.5600 0.4827 
 จ านวนโหนด : 8,4 0.5540 0.6314 0.5540 0.4750 
      

V4D จ านวนโหนด : 4 0.7900 0.7930 0.7900 0.7895 
 จ านวนโหนด : 2 0.7950 0.7972 0.7950 0.7946 
 จ านวนโหนด : 4,4 0.7900 0.7916 0.7900 0.7897 
 จ านวนโหนด : 4,2 0.7890 0.7907 0.7890 0.7887 
      

V8D จ านวนโหนด : 8 0.8010 0.8020 0.8010 0.8008 
 จ านวนโหนด : 4 0.8040* 0.8050 0.8040* 0.8038* 
 จ านวนโหนด : 8,8 0.8040* 0.8052* 0.8040* 0.8038* 
 จ านวนโหนด : 8,4 0.8020 0.8031 0.8020 0.8018 
      

ชุดข้อมูล DS3 -  Yelp 
     

TF จ านวนโหนด : 8 0.7310 0.7358 0.7310 0.7292 
 จ านวนโหนด : 4 0.7300 0.7350 0.7300 0.7283 
 จ านวนโหนด : 8,8 0.7460 0.7494 0.7460 0.7447 
 จ านวนโหนด : 8,4 0.7390 0.7423 0.7390 0.7380 
      

TF-IDF จ านวนโหนด : 8 0.5590 0.6251 0.5590 0.4917 
 จ านวนโหนด : 4 0.5600 0.6345 0.5600 0.4923 
 จ านวนโหนด : 8,8 0.5630 0.6410 0.5630 0.4936 
 จ านวนโหนด : 8,4 0.5570 0.6362 0.5570 0.4809 
      

V4D จ านวนโหนด : 4 0.8130 0.8216 0.8130 0.8118 
 จ านวนโหนด : 2 0.8130 0.8233 0.8130 0.8116 
 จ านวนโหนด : 4,4 0.8140 0.8251 0.8140 0.8125 
 จ านวนโหนด : 4,2 0.8140 0.8256 0.8140 0.8124 
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ตารางท่ี 4.7 ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพเม่ือใช้การจ าแนกด้วยวิธี ANN (ต่อ) 
      โดยที่เครื่องหมาย * แสดงค่าประสิทธิภาพที่ดีที่สุดส าหรับแต่ละชุดข้อมูล 

เวกเตอร์แทนข้อความ / 
จ านวนโหนดในชั้นซ่อน 

Accuracy Precision Recall F1 

ชุดข้อมูล DS3 -  Yelp (ต่อ) 
     

V8D จ านวนโหนด : 8 0.8230 0.8313 0.8230 0.8219 
 จ านวนโหนด : 4 0.8240 0.8324 0.8240 0.8229 
 จ านวนโหนด : 8,8 0.8240 0.8324 0.8240 0.8229 
 จ านวนโหนด : 8,4 0.8260* 0.8336* 0.8260* 0.8250* 
      

ชุดข้อมูล DS4 -  Apparel 
     

TF จ านวนโหนด : 8 0.7450 0.7492 0.7450 0.7439 
 จ านวนโหนด : 4 0.7300 0.7310 0.7300 0.7297 
 จ านวนโหนด : 8,8 0.7425 0.7503 0.7425 0.7403 
 จ านวนโหนด : 8,4 0.7410 0.7439 0.7410 0.7402 
      

TF-IDF จ านวนโหนด : 8 0.5845 0.6612 0.5845 0.5293 
 จ านวนโหนด : 4 0.5840 0.6480 0.5840 0.5351 
 จ านวนโหนด : 8,8 0.5830 0.6533 0.5830 0.5282 
 จ านวนโหนด : 8,4 0.5800 0.6536 0.5800 0.5238 
      

V4D จ านวนโหนด : 4 0.7705 0.7746 0.7705 0.7697 
 จ านวนโหนด : 2 0.7805 0.7822 0.7805 0.7802 
 จ านวนโหนด : 4,4 0.7715 0.7766 0.7715 0.7704 
 จ านวนโหนด : 4,2 0.7670 0.7723 0.7670 0.7659 
      

V8D จ านวนโหนด : 8 0.7765 0.7792 0.7765 0.7759 
 จ านวนโหนด : 4 0.7925* 0.7936* 0.7925* 0.7923* 
 จ านวนโหนด : 8,8 0.7700 0.7723 0.7700 0.7695 
 จ านวนโหนด : 8,4 0.7800 0.7817 0.7800 0.7797 
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ตารางท่ี 4.7 ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพเม่ือใช้การจ าแนกด้วยวิธี ANN (ต่อ) 
      โดยที่เครื่องหมาย * แสดงค่าประสิทธิภาพที่ดีที่สุดส าหรับแต่ละชุดข้อมูล 

เวกเตอร์แทนข้อความ / 
จ านวนโหนดในชั้นซ่อน 

Accuracy Precision Recall F1 

ชุดข้อมูล DS5 -  Health 
     

TF จ านวนโหนด : 8 0.7495* 0.7510* 0.7495* 0.7491* 
 จ านวนโหนด : 4 0.6945 0.6949 0.6945 0.6943 
 จ านวนโหนด : 8,8 0.7350 0.7366 0.7350 0.7346 
 จ านวนโหนด : 8,4 0.7295 0.7308 0.7295 0.7291 
      

TF-IDF จ านวนโหนด : 8 0.5800 0.6515 0.5800 0.5247 
 จ านวนโหนด : 4 0.5610 0.6297 0.5610 0.4949 
 จ านวนโหนด : 8,8 0.5885 0.6633 0.5885 0.5349 
 จ านวนโหนด : 8,4 0.5910 0.6658 0.5910 0.5385 
      

V4D จ านวนโหนด : 4 0.6995 0.7021 0.6995 0.6984 
 จ านวนโหนด : 2 0.6950 0.6982 0.6950 0.6937 
 จ านวนโหนด : 4,4 0.6980 0.7015 0.6980 0.6966 
 จ านวนโหนด : 4,2 0.6975 0.7012 0.6975 0.6960 
      

V8D จ านวนโหนด : 8 0.7320 0.7331 0.7320 0.7317 
 จ านวนโหนด : 4 0.7325 0.7333 0.7325 0.7323 
 จ านวนโหนด : 8,8 0.7265 0.7277 0.7265 0.7262 
 จ านวนโหนด : 8,4 0.7245 0.7264 0.7245 0.7238 
      

ชุดข้อมูล DS6 -  Music 
     

TF จ านวนโหนด : 8 0.7545* 0.7552* 0.7545* 0.7543* 
 จ านวนโหนด : 4 0.6965 0.7008 0.6965 0.6947 
 จ านวนโหนด : 8,8 0.6910 0.6933 0.6910 0.6900 
 จ านวนโหนด : 8,4 0.6885 0.6891 0.6885 0.6882 
      

TF-IDF จ านวนโหนด : 8 0.5780 0.6499 0.5780 0.5214 
 จ านวนโหนด : 4 0.5590 0.6268 0.5590 0.4913 
 จ านวนโหนด : 8,8 0.5625 0.6260 0.5625 0.4990 
 จ านวนโหนด : 8,4 0.5640 0.6138 0.5640 0.5098 
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ตารางท่ี 4.7 ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพเม่ือใช้การจ าแนกด้วยวิธี ANN (ต่อ) 
      โดยที่เครื่องหมาย * แสดงค่าประสิทธิภาพที่ดีที่สุดส าหรับแต่ละชุดข้อมูล 

เวกเตอร์แทนข้อความ / 
จ านวนโหนดในชั้นซ่อน 

Accuracy Precision Recall F1 

ชุดข้อมูล DS6 -  Music (ต่อ) 
     

V4D จ านวนโหนด : 4 0.7250 0.7256 0.7250 0.7248 
 จ านวนโหนด : 2 0.7195 0.7224 0.7195 0.7186 
 จ านวนโหนด : 4,4 0.7190 0.7202 0.7190 0.7186 
 จ านวนโหนด : 4,2 0.7185 0.7192 0.7185 0.7182 
      

V8D จ านวนโหนด : 8 0.7320 0.7325 0.7320 0.7319 
 จ านวนโหนด : 4 0.7260 0.7263 0.7260 0.7259 
 จ านวนโหนด : 8,8 0.7185 0.7196 0.7185 0.7181 
 จ านวนโหนด : 8,4 0.7255 0.7258 0.7255 0.7254 
      

ชุดข้อมูล DS7 -  Sports 
     

TF จ านวนโหนด : 8 0.7520* 0.7535* 0.7520* 0.7517* 
 จ านวนโหนด : 4 0.7205 0.7213 0.7205 0.7202 
 จ านวนโหนด : 8,8 0.7170 0.7173 0.7170 0.7169 
 จ านวนโหนด : 8,4 0.7190 0.7197 0.7190 0.7188 
      

TF-IDF จ านวนโหนด : 8 0.5790 0.6413 0.5790 0.5256 
 จ านวนโหนด : 4 0.5755 0.6430 0.5755 0.5203 
 จ านวนโหนด : 8,8 0.5765 0.6403 0.5765 0.5221 
 จ านวนโหนด : 8,4 0.5790 0.6498 0.5790 0.5221 
      

V4D จ านวนโหนด : 4 0.7255 0.7290 0.7255 0.7245 
 จ านวนโหนด : 2 0.7310 0.7336 0.7310 0.7303 
 จ านวนโหนด : 4,4 0.7250 0.7309 0.7250 0.7234 
 จ านวนโหนด : 4,2 0.7240 0.7286 0.7240 0.7228 
      

V8D จ านวนโหนด : 8 0.7315 0.7327 0.7315 0.7311 
 จ านวนโหนด : 4 0.7500 0.7532 0.7500 0.7492 
 จ านวนโหนด : 8,8 0.7235 0.7238 0.7235 0.7234 
 จ านวนโหนด : 8,4 0.7335 0.7352 0.7335 0.7331 
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ตารางท่ี 4.7 ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพเม่ือใช้การจ าแนกด้วยวิธี ANN (ต่อ) 
      โดยที่เครื่องหมาย * แสดงค่าประสิทธิภาพที่ดีที่สุดส าหรับแต่ละชุดข้อมูล 

เวกเตอร์แทนข้อความ / 
จ านวนโหนดในชั้นซ่อน 

Accuracy Precision Recall F1 

ชุดข้อมูล DS8 -  US Airline 
     

TF จ านวนโหนด : 8 0.8684 0.8223 0.7543 0.7767 
 จ านวนโหนด : 4 0.8692 0.8202 0.7512 0.7756 
 จ านวนโหนด : 8,8 0.8687 0.8179 0.7592 0.7789 
 จ านวนโหนด : 8,4 0.8688 0.8202 0.7549 0.7771 
      

TF-IDF จ านวนโหนด : 8 0.8220 0.7883 0.5923 0.6079 
 จ านวนโหนด : 4 0.8201 0.7652 0.5966 0.6140 
 จ านวนโหนด : 8,8 0.8187 0.7611 0.5944 0.6105 
 จ านวนโหนด : 8,4 0.8197 0.7666 0.5964 0.6136 
      

V4D จ านวนโหนด : 4 0.8549 0.7828 0.7490 0.7634 
 จ านวนโหนด : 2 0.8549 0.7828 0.7490 0.7634 
 จ านวนโหนด : 4,4 0.8549 0.7828 0.7490 0.7634 
 จ านวนโหนด : 4,2 0.8543 0.7816 0.7492 0.7630 
      

V8D จ านวนโหนด : 8 0.8562 0.7835 0.7568 0.7686 
 จ านวนโหนด : 4 0.8564 0.7839 0.7573 0.7690 
 จ านวนโหนด : 8,8 0.8560 0.7832 0.7567 0.7684 
 จ านวนโหนด : 8,4 0.8559 0.7832 0.7557 0.7678 
      

 

จากผลการทดลองในตารางที่ 4.7 สามารถสรุปผลที่ให้ประสิทธิภาพดีที่สุดส าหรับแต่ละชุด

ข้อมูล สรุปได้ดังตาราง 4.8 
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ตารางท่ี 4.8 สรุปคุณลักษณะและพารามิเตอร์ที่ให้ผลดีที่สุดเม่ือจ าแนกด้วย ANN 

ชุดข้อมูล 
คุณลักษณะและพารามิเตอร์ที่ให้ผลดีที่สุดในแต่ละตัวชี้วัด 

Accuracy Precision Recall F1 
     

DS1 V8D, 
จ านวนโหนด : 4 

V8D, 
จ านวนโหนด : 4 

V8D, 
จ านวนโหนด : 4 

V8D, 
จ านวนโหนด : 4 

DS2 V8D, 
จ านวนโหนด : 4 

V8D, 
จ านวนโหนด : 8,8 

V8D, 
จ านวนโหนด : 8,8 

V8D, 
จ านวนโหนด : 4 

V8D, 
จ านวนโหนด : 8,8 

V8D, 
จ านวนโหนด : 4 

V8D, 
จ านวนโหนด : 8,8 

DS3 V8D, 
จ านวนโหนด : 8,4 

V8D, 
จ านวนโหนด : 8,4 

V8D, 
จ านวนโหนด : 8,4 

V8D, 
จ านวนโหนด : 8,4 

DS4 V8D, 
จ านวนโหนด : 4 

V8D, 
จ านวนโหนด : 4 

V8D, 
จ านวนโหนด : 4 

V8D, 
จ านวนโหนด : 4 

DS5 TF, 
จ านวนโหนด : 8 

TF, 
จ านวนโหนด : 8 

TF, 
จ านวนโหนด : 8 

TF, 
จ านวนโหนด : 8 

DS6 TF, 
จ านวนโหนด : 8 

TF, 
จ านวนโหนด : 8 

TF, 
จ านวนโหนด : 8 

TF, 
จ านวนโหนด : 8 

DS7 TF, 
จ านวนโหนด : 8 

TF, 
จ านวนโหนด : 8 

TF, 
จ านวนโหนด : 8 

TF, 
จ านวนโหนด : 8 

DS8 TF, 
จ านวนโหนด : 4 

TF, 
จ านวนโหนด : 8 

TF, 
จ านวนโหนด : 8,8 

TF, 
จ านวนโหนด : 8,8 

     

จากตาราง 4.8 จะได้ว่าผลการทดลองเมื่อใช้วิธีจ าแนก ANN ประสิทธิภาพในแง่ตัวชี้วัด 

Accuracy Precision Recall และ F1 จะสรุปไดด้ังนี้  

- ส าหรับชุดข้อมูล DS1 DS2 DS3 และ DS4 เมื่อใช้เวกเตอร์ V8D ให้ผลดีที่สุด  

- ส าหรับชุดข้อมูล DS5 DS6 DS7 และ DS8 เมื่อใช้เวกเตอร์ TF ให้ผลดีที่สุด 

จะเห็นได้ว่าคุณลักษณะแทนข้อความด้วยเวกเตอร์ V8D ที่น าเสนอ จะให้ประสิทธิภาพดีที่สุด

เมื่อใช้กับการจ าแนกด้วยวิธี Artificial Neural Networks ส าหรับชุดข้อมูล DS1 - Amazon DS2 - 

IMDb DS3 - Yelp และ DS4 – Apparel และส าหรับชุดข้อมูลที่เหลือนั้น เวกเตอร์ TF ให้ผลดีที่สุด

และเวกเตอร์ V8D ให้ผลที่ดีเป็นล าดับรองลงมา จากนั้นผู้วิจัยจึงได้ท าการทดลองเพ่ิมเติม โดยน า
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เวกเตอร์ V8D มาใช้ร่วมกันกับเวกเตอร์ TF และท าการทดลองบนชุดข้อมูล DS5 DS6 DS7 และ DS8 

พบว่าผลการทดลองไม่ได้ต่างไปจากเดิมมากนัก มีเพียงผลการทดลองบนชุดข้อมูล DS5 และชุดข้อมูล 

DS8 ทีเ่วกเตอร์ V8D ช่วยเพิ่มประสิทธิภาพในการจ าแนก แสดงดังรูปที่ 4.1 – 4.4 ตามล าดับ อย่างไร

ก็ตามเวกเตอร์ TF ต้องใช้พ้ืนที่ในการจัดเก็บข้อมูลที่สูงมากและใช้เวลาในการประมวลผลที่นานเมื่อ

เทียบกับเวกเตอร์ V8D 

  
                 (ก)        (ข) 

  
                 (ค)        (ง) 

รูปที่ 4.1 ผลการทดลองเปรียบเทียบประสิทธิภาพคุณลักษณะเวกเตอร์ TF เวกเตอร์ V8D และ

เวกเตอร์ TF+V8D เมื่อจ าแนกด้วยวิธี ANN บนชุดข้อมูล DS5 - Health 
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                 (ก)        (ข) 

  
                 (ค)        (ง) 

รูปที่ 4.2 ผลการทดลองเปรียบเทียบประสิทธิภาพคุณลักษณะเวกเตอร์ TF เวกเตอร์ V8D และ

เวกเตอร์ TF+V8D เมื่อจ าแนกด้วยวิธี ANN บนชุดข้อมูล DS6 – Music 

 

  
                 (ก)        (ข) 

  
          (ค)         (ง) 

รูปที่ 4.3 ผลการทดลองเปรียบเทียบประสิทธิภาพคุณลักษณะเวกเตอร์ TF เวกเตอร์ V8D และ

เวกเตอร์ TF+V8D เมื่อจ าแนกด้วยวิธี ANN บนชุดข้อมูล DS7 – Sports 
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                 (ก)        (ข) 

  
                 (ค)        (ง) 

รูปที่ 4.4 ผลการทดลองเปรียบเทียบประสิทธิภาพคุณลักษณะเวกเตอร์ TF เวกเตอร์ V8D และ

เวกเตอร์ TF+V8D เมื่อจ าแนกด้วยวิธี ANN บนชุดข้อมูล DS8 – US Airline 

4.2.4 การทดลองประสิทธิภาพของการจ าแนกด้วยวิธีการจ าแนก Support Vector Machine 

การทดลองเปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีการสกัดคุณลักษณะแทนข้อความด้วยเวกเตอร์ 

V4D และเวกเตอร์ V8D ที่น าเสนอกับคุณลักษณะแทนข้อความแบบดั้งเดิม ได้แก่ เวกเตอร์ TF และ

เวกเตอร์ TF-IDF โดยใช้วิธีการจ าแนก Support Vector Machine (SVM) ซึ่งในการทดลองมีการ

ก าหนดค่าพารามิเตอร์ c  ที่ต่างกัน 5 ค่า ได้แก่ c = 0.01 c = 0.1 c = 1 c = 10 และ c = 100 ผล

การทดลองส าหรับแต่ละชุดข้อมูลแสดงดังตารางที่ 4.9 
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ตารางท่ี 4.9 ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพเม่ือใช้การจ าแนกด้วยวิธี SVM 
      โดยที่เครื่องหมาย * แสดงค่าประสิทธิภาพที่ดีที่สุดส าหรับแต่ละชุดข้อมูล 

เวกเตอร์แทนข้อความ / 
พารามิเตอร์ส าหรับ SVM 

Accuracy Precision Recall F1 

ชุดข้อมูล DS1 -  Amazon 
     

TF c  = 0.01 0.7550 0.7871 0.7550 0.7465 
 c  = 0.1 0.8270 0.8295 0.8270 0.8266 
 c  = 1 0.7980 0.8023 0.7980 0.7971 
 c  = 10 0.7600 0.7656 0.7600 0.7586 
 c  = 100 0.7640 0.7742 0.7640 0.7617 
      

TF-IDF c  = 0.01 0.5880 0.7136 0.5880 0.5171 
 c  = 0.1 0.5760 0.6914 0.5760 0.5007 
 c  = 1 0.5630 0.6921 0.5630 0.4750 
 c  = 10 0.5550 0.6720 0.5550 0.4654 
 c  = 100 0.5550 0.6690 0.5550 0.4665 
      

V4D c  = 0.01 0.8600 0.8659 0.8600 0.8594 
 c  = 0.1 0.8560 0.8595 0.8560 0.8557 
 c  = 1 0.8530 0.8549 0.8530 0.8528 
 c  = 10 0.8530 0.8549 0.8530 0.8528 
 c  = 100 0.8540 0.8558 0.8540 0.8538 
      

V8D c  = 0.01 0.8700* 0.8759* 0.8700* 0.8695* 
 c  = 0.1 0.8640 0.8653 0.8640 0.8639 
 c  = 1 0.8650 0.8675 0.8650 0.8648 
 c  = 10 0.8650 0.8675 0.8650 0.8648 
 c  = 100 0.8650 0.8675 0.8650 0.8648 
      

ชุดข้อมูล DS2 -  IMDb 
     

TF c  = 0.01 0.7540 0.7559 0.7540 0.7536 
 c  = 0.1 0.7730 0.7747 0.7730 0.7727 
 c  = 1 0.7250 0.7256 0.7250 0.7248 
 c  = 10 0.7030 0.7042 0.7030 0.7025 
 c  = 100 0.6690 0.6734 0.6690 0.6668 
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ตารางท่ี 4.9 ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพเม่ือใช้การจ าแนกด้วยวิธี SVM (ต่อ) 
      โดยที่เครื่องหมาย * แสดงค่าประสิทธิภาพที่ดีที่สุดส าหรับแต่ละชุดข้อมูล 

เวกเตอร์แทนข้อความ / 
พารามิเตอร์ส าหรับ SVM 

Accuracy Precision Recall F1 

ชุดข้อมูล DS2 -  IMDb (ต่อ) 
     

TF-IDF c  = 0.01 0.5610 0.6721 0.5610 0.4761 
 c  = 0.1 0.5540 0.6338 0.5540 0.4740 
 c  = 1 0.5500 0.6333 0.5500 0.4655 
 c  = 10 0.5470 0.6332 0.5470 0.4592 
 c  = 100 0.5480 0.6364 0.5480 0.4599 
      

V4D c  = 0.01 0.7790 0.7907 0.7790 0.7767 
 c  = 0.1 0.7810 0.7902 0.7810 0.7792 
 c  = 1 0.7700 0.7793 0.7700 0.7683 
 c  = 10 0.7640 0.7717 0.7640 0.7623 
 c  = 100 0.7710 0.7827 0.7710 0.7686 
      

V8D c  = 0.01 0.7900* 0.7980* 0.7900* 0.7886* 
 c  = 0.1 0.7860 0.7957 0.7860 0.7842 
 c  = 1 0.7870 0.7961 0.7870 0.7853 
 c  = 10 0.7880 0.7963 0.7880 0.7865 
 c  = 100 0.7880 0.7968 0.7880 0.7864 
      

ชุดข้อมูล DS3 -  Yelp 
     

TF c  = 0.01 0.7660 0.7795 0.7660 0.7631 
 c  = 0.1 0.8090 0.8103 0.8090 0.8088 
 c  = 1 0.7810 0.7829 0.7810 0.7806 
 c  = 10 0.7650 0.7675 0.7650 0.7645 
 c  = 100 0.7550 0.7609 0.7550 0.7536 
      

TF-IDF c  = 0.01 0.5740 0.6666 0.5740 0.5032 
 c  = 0.1 0.5760 0.6754 0.5760 0.5066 
 c  = 1 0.5690 0.6577 0.5690 0.4974 
 c  = 10 0.5540 0.6314 0.5540 0.4751 
 c  = 100 0.5550 0.6466 0.5550 0.4712 
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ตารางท่ี 4.9 ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพเม่ือใช้การจ าแนกด้วยวิธี SVM (ต่อ) 
      โดยที่เครื่องหมาย * แสดงค่าประสิทธิภาพที่ดีที่สุดส าหรับแต่ละชุดข้อมูล 

เวกเตอร์แทนข้อความ / 
พารามิเตอร์ส าหรับ SVM 

Accuracy Precision Recall F1 

ชุดข้อมูล DS3 -  Yelp (ต่อ) 
     

V4D c  = 0.01 0.8190 0.8252 0.8190* 0.8181 
 c  = 0.1 0.8190 0.8252 0.8190* 0.8181 
 c  = 1 0.7840 0.8104 0.7840 0.7789 
 c  = 10 0.8110 0.8227 0.8110 0.8085 
 c  = 100 0.8130 0.8256 0.8130 0.8109 
      

V8D c  = 0.01 0.8120 0.8271 0.8120 0.8097 
 c  = 0.1 0.8190 0.8321 0.8190* 0.8172 
 c  = 1 0.8160 0.8339* 0.8160 0.8132 
 c  = 10 0.8160 0.8298 0.8160 0.8139 
 c  = 100 0.8210* 0.8303 0.8210 0.8197* 
      

ชุดข้อมูล DS4 -  Apparel 
     

TF c  = 0.01 0.8055* 0.8078* 0.8055* 0.8052* 
 c  = 0.1 0.7855 0.7873 0.7855 0.7852 
 c  = 1 0.7855 0.7873 0.7855 0.7852 
 c  = 10 0.7175 0.7185 0.7175 0.7172 
 c  = 100 0.7115 0.7129 0.7115 0.7111 
      

TF-IDF c  = 0.01 0.5875 0.6655 0.5875 0.5314 
 c  = 0.1 0.5830 0.6517 0.5830 0.5283 
 c  = 1 0.5830 0.6517 0.5830 0.5283 
 c  = 10 0.5675 0.6385 0.5675 0.5030 
 c  = 100 0.5655 0.6424 0.5655 0.4980 
      

V4D c  = 0.01 0.7805 0.7816 0.7805 0.7803 
 c  = 0.1 0.7805 0.7816 0.7805 0.7803 
 c  = 1 0.7805 0.7816 0.7805 0.7803 
 c  = 10 0.7805 0.7816 0.7805 0.7803 
 c  = 100 0.7775 0.7815 0.7775 0.7766 
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ตารางท่ี 4.9 ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพเม่ือใช้การจ าแนกด้วยวิธี SVM (ต่อ) 
      โดยที่เครื่องหมาย * แสดงค่าประสิทธิภาพที่ดีที่สุดส าหรับแต่ละชุดข้อมูล 

เวกเตอร์แทนข้อความ / 
พารามิเตอร์ส าหรับ SVM 

Accuracy Precision Recall F1 

ชุดข้อมูล DS4 -  Apparel (ต่อ) 
     

V8D c  = 0.01 0.7915 0.7930 0.7915 0.7913 
 c  = 0.1 0.7930 0.7945 0.7930 0.7928 
 c  = 1 0.7930 0.7945 0.7930 0.7928 
 c  = 10 0.7950 0.7965 0.7950 0.7948 
 c  = 100 0.7910 0.7928 0.7910 0.7907 
      

ชุดข้อมูล DS5 -  Health 
     

TF c  = 0.01 0.7845* 0.7855* 0.7845* 0.7843* 
 c  = 0.1 0.7635 0.7649 0.7635 0.7631 
 c  = 1 0.7300 0.7309 0.7300 0.7297 
 c  = 10 0.7010 0.7037 0.7010 0.6998 
 c  = 100 0.6845 0.6898 0.6845 0.6820 
      

TF-IDF c  = 0.01 0.5780 0.6455 0.5780 0.5229 
 c  = 0.1 0.5675 0.6276 0.5675 0.5099 
 c  = 1 0.5795 0.6528 0.5795 0.5211 
 c  = 10 0.5735 0.6550 0.5735 0.5078 
 c  = 100 0.5730 0.6542 0.5730 0.5071 
      

V4D c  = 0.01 0.6910 0.6931 0.6910 0.6901 
 c  = 0.1 0.6910 0.6931 0.6910 0.6901 
 c  = 1 0.6910 0.6931 0.6910 0.6901 
 c  = 10 0.6910 0.6931 0.6910 0.6901 
 c  = 100 0.6995 0.7006 0.6995 0.6991 
      

V8D c  = 0.01 0.7175 0.7215 0.7175 0.7162 
 c  = 0.1 0.7205 0.7235 0.7205 0.7196 
 c  = 1 0.7330 0.7348 0.7330 0.7325 
 c  = 10 0.7315 0.7339 0.7315 0.7308 
 c  = 100 0.7325 0.7342 0.7325 0.7320 
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ตารางท่ี 4.9 ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพเม่ือใช้การจ าแนกด้วยวิธี SVM (ต่อ) 
      โดยที่เครื่องหมาย * แสดงค่าประสิทธิภาพที่ดีที่สุดส าหรับแต่ละชุดข้อมูล 

เวกเตอร์แทนข้อความ / 
พารามิเตอร์ส าหรับ SVM 

Accuracy Precision Recall F1 

ชุดข้อมูล DS6 -  Music 
     

TF c  = 0.01 0.7495* 0.7522* 0.7495* 0.7489* 
 c  = 0.1 0.7085 0.7096 0.7085 0.7081 
 c  = 1 0.6790 0.6806 0.6790 0.6783 
 c  = 10 0.6375 0.6410 0.6375 0.6350 
 c  = 100 0.6025 0.6055 0.6025 0.5998 
      

TF-IDF c  = 0.01 0.5635 0.6302 0.5635 0.4988 
 c  = 0.1 0.5580 0.6218 0.5580 0.4905 
 c  = 1 0.5405 0.6007 0.5405 0.4585 
 c  = 10 0.5395 0.5998 0.5395 0.4578 
 c  = 100 0.5395 0.5998 0.5395 0.4578 
      

V4D c  = 0.01 0.7110 0.7116 0.7110 0.7108 
 c  = 0.1 0.7110 0.7116 0.7110 0.7108 
 c  = 1 0.7110 0.7116 0.7110 0.7108 
 c  = 10 0.7110 0.7116 0.7110 0.7108 
 c  = 100 0.7075 0.7121 0.7075 0.7058 
      

V8D c  = 0.01 0.7155 0.7157 0.7155 0.7154 
 c  = 0.1 0.7150 0.7152 0.7150 0.7150 
 c  = 1 0.7145 0.7146 0.7145 0.7145 
 c  = 10 0.7145 0.7146 0.7145 0.7145 
 c  = 100 0.6845 0.6991 0.6845 0.6777 
      

ชุดข้อมูล DS7 -  Sports 
     

TF c  = 0.01 0.7900* 0.7907* 0.7900* 0.7899* 
 c  = 0.1 0.7525 0.7531 0.7525 0.7524 
 c  = 1 0.7235 0.7242 0.7235 0.7233 
 c  = 10 0.7025 0.7050 0.7025 0.7017 
 c  = 100 0.6620 0.6666 0.6620 0.6596 
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ตารางท่ี 4.9 ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพเม่ือใช้การจ าแนกด้วยวิธี SVM (ต่อ) 
      โดยที่เครื่องหมาย * แสดงค่าประสิทธิภาพที่ดีที่สุดส าหรับแต่ละชุดข้อมูล 

เวกเตอร์แทนข้อความ / 
พารามิเตอร์ส าหรับ SVM 

Accuracy Precision Recall F1 

ชุดข้อมูล DS7 -  Sports (ต่อ) 
     

TF-IDF c  = 0.01 0.5845 0.6630 0.5845 0.5276 
 c  = 0.1 0.5660 0.6226 0.5660 0.5109 
 c  = 1 0.5645 0.6259 0.5645 0.5053 
 c  = 10 0.5605 0.6250 0.5605 0.4980 
 c  = 100 0.5615 0.6269 0.5615 0.4991 
      

V4D c  = 0.01 0.7155 0.7231 0.7155 0.7132 
 c  = 0.1 0.7125 0.7219 0.7125 0.7095 
 c  = 1 0.7155 0.7225 0.7155 0.7133 
 c  = 10 0.7160 0.7235 0.7160 0.7137 
 c  = 100 0.6990 0.7099 0.6990 0.6948 
      

V8D c  = 0.01 0.7335 0.7408 0.7335 0.7315 
 c  = 0.1 0.7415 0.7448 0.7415 0.7406 
 c  = 1 0.7410 0.7440 0.7410 0.7402 
 c  = 10 0.7415 0.7447 0.7415 0.7406 
 c  = 100 0.7285 0.7322 0.7285 0.7274 
      

ชุดข้อมูล DS8 -  US Airline 
     

TF c  = 0.01 0.8193 0.7738 0.7099 0.7206 
 c  = 0.1 0.8609* 0.8271 0.7754 0.7858 
 c  = 1 0.8609* 0.7996 0.7881* 0.7879* 
 c  = 10 0.8357 0.7534 0.7710 0.7589 
 c  = 100 0.7796 0.6891 0.7304 0.7003 
      

TF-IDF c  = 0.01 0.8180 0.8245 0.5768 0.5843 
 c  = 0.1 0.8199 0.7969 0.5841 0.5959 
 c  = 1 0.8125 0.7400 0.5789 0.5888 
 c  = 10 0.8004 0.6829 0.5694 0.5758 
 c  = 100 0.7893 0.6426 0.5641 0.5696 
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ตารางท่ี 4.9 ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพเม่ือใช้การจ าแนกด้วยวิธี SVM (ต่อ) 
      โดยที่เครื่องหมาย * แสดงค่าประสิทธิภาพที่ดีที่สุดส าหรับแต่ละชุดข้อมูล 

เวกเตอร์แทนข้อความ / 
พารามิเตอร์ส าหรับ SVM 

Accuracy Precision Recall F1 

ชุดข้อมูล DS8 -  US Airline (ต่อ) 
     

V4D c  = 0.01 0.7999 0.8603* 0.5130 0.4698 
 c  = 0.1 0.8005 0.8528 0.5146 0.4732 
 c  = 1 0.8000 0.8226 0.5132 0.4702 
 c  = 10 0.7993 0.8223 0.5115 0.4668 
 c  = 100 0.8005 0.8528 0.5146 0.4732 
      

V8D c  = 0.01 0.8072 0.8291 0.5336 0.5107 
 c  = 0.1 0.8072 0.8291 0.5336 0.5107 
 c  = 1 0.8049 0.8222 0.5277 0.4996 
 c  = 10 0.8034 0.8277 0.5233 0.4908 
 c  = 100 0.8072 0.8291 0.5336 0.5107 
      

 

จากผลการทดลองในตารางที่ 4.9 สามารถสรุปผลที่ให้ประสิทธิภาพดีที่สุดส าหรับแต่ละชุด

ข้อมูล สรุปได้ดังตาราง 4.10 
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ตารางท่ี 4.10 สรุปคุณลักษณะและพารามิเตอร์ที่ให้ผลดีที่สุดเม่ือจ าแนกด้วย SVM 

ชุดข้อมูล 
คุณลักษณะและพารามิเตอร์ที่ให้ผลดีที่สุดในแต่ละตัวชี้วัด 

Accuracy Precision Recall F1 
     

DS1 V8D, c = 0.01 V8D, c = 0.01 V8D, c = 0.01 V8D, c = 0.01 
DS2 V8D, c = 0.01 V8D, c = 0.01 V8D, c = 0.01 V8D, c = 0.01 
DS3 V8D, c = 100 V8D, c = 1 V4D,  = 0.01 

V8D, c = 0.1 
V8D, c = 100 

DS4 TF, c = 0.01 TF, c = 0.01 TF, c = 0.01 TF, c = 0.01 
DS5 TF, c = 0.01 TF, c = 0.01 TF, c = 0.01 TF, c = 0.01 
DS6 TF, c = 0.01 TF, c = 0.01 TF, c = 0.01 TF, c = 0.01 
DS7 TF, c = 0.01 TF, c = 0.01 TF, c = 0.01 TF, c = 0.01 
DS8 TF, c = 0.1 V8D, c = 0.01 TF, c = 1 TF, c = 1 

     

จากตาราง 4.10 จะได้ว่าผลการทดลองเมื่อใช้วิธีจ าแนก SVM ประสิทธิภาพในแง่ตัวชี้วัด 

Accuracy Precision Recall และ F1 จะสรุปได้ดังนี้  

- ส าหรับชุดข้อมูล DS1 DS2 และ DS3 เมื่อใช้เวกเตอร์ V8D ให้ผลดีที่สุด  

- ส าหรับชุดข้อมูล DS4 DS5 DS6 และ DS7 เมื่อใช้เวกเตอร์ TF ให้ผลดีที่สุด 

- ส าหรับชุดข้อมูล DS8 เมื่อใช้เวกเตอร์ V8D ให้ผลที่ดีที่สุด ในแง่ตัวชี้วัด Precision 

และเวกเตอร์ TF ให้ผลดีที่สุด ในแง่ตัวชี้วัด Accuracy Recall และ F1 

จะเห็นได้ว่าคุณลักษณะแทนข้อความด้วยเวกเตอร์ V8D ที่น าเสนอ จะให้ประสิทธิภาพดีที่สุด

เมื่อใช้กับการจ าแนกด้วยวิธี Support Vector Machine ส าหรับชุดข้อมูล DS1 - Amazon DS2 - 

IMDb และ DS3 - Yelp และส าหรับชุดข้อมูลที่เหลือนั้น เวกเตอร์ TF ให้ผลดีที่สุดและเวกเตอร์ V8D 

ให้ผลที่ดีเป็นล าดับรองลงมา จึงได้ท าการทดลองเพ่ิมเติม โดยน าเวกเตอร์ V8D มาใช้ร่วมกันกับ

เวกเตอร์ TF และท าการทดลองบนชุดข้อมูล DS4 DS5 DS6 DS7 และ DS8 พบว่าเวกเตอร์ V8D 

ช่วยเพิ่มประสิทธิภาพในการจ าแนกได้ แสดงดังรูปที่ 4.5 – 4.9 ตามล าดับ 
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                 (ก)        (ข) 

  
                 (ค)        (ง) 

รูปที่ 4.5 ผลการทดลองเปรียบเทียบประสิทธิภาพคุณลักษณะเวกเตอร์ TF เวกเตอร์ V8D และ

เวกเตอร์ TF+V8D เมื่อจ าแนกด้วยวิธี SVM บนชุดข้อมูล DS4 – Apparel 

 

  
                 (ก)        (ข) 

  
                 (ค)        (ง) 

รูปที่ 4.6 ผลการทดลองเปรียบเทียบประสิทธิภาพคุณลักษณะเวกเตอร์ TF เวกเตอร์ V8D และ

เวกเตอร์ TF+V8D เมื่อจ าแนกด้วยวิธี SVM บนชุดข้อมูล DS5 – Health 
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                 (ก)        (ข) 

  
                 (ค)        (ง) 

รูปที่ 4.7 ผลการทดลองเปรียบเทียบประสิทธิภาพคุณลักษณะเวกเตอร์ TF เวกเตอร์ V8D และ

เวกเตอร์ TF+V8D เมื่อจ าแนกด้วยวิธี SVM บนชุดข้อมูล DS6 – Music 

 

  
                 (ก)        (ข) 

  
                 (ค)        (ง) 

รูปที่ 4.8 ผลการทดลองเปรียบเทียบประสิทธิภาพคุณลักษณะเวกเตอร์ TF เวกเตอร์ V8D และ

เวกเตอร์ TF+V8D เมื่อจ าแนกด้วยวิธี SVM บนชุดข้อมูล DS7 – Sports 
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                 (ก)        (ข) 

  
                 (ค)        (ง) 

รูปที่ 4.9 ผลการทดลองเปรียบเทียบประสิทธิภาพคุณลักษณะเวกเตอร์ TF เวกเตอร์ V8D และ

เวกเตอร์ TF+V8D เมื่อจ าแนกด้วยวิธี SVM บนชุดข้อมูล DS8 – US Airline 

จากผลการทดลองเพ่ือวัดประสิทธิภาพของเวกเตอร์แทนข้อความเมื่อใช้วิธีการจ าแนกทั้ง 4 

แบบ ดังที่แสดงในหัวข้อ 4.2.1 – 4.2.4 มีข้อแนะน า ดังนี้ 

- เมื่อใช้วิธีการจ าแนก k -Nearest Neighbors และ Naive Bayes ควรใช้คุณลักษณะแทน

ข้อความด้วยเวกเตอร์ V8D 

- เมื่อใช้วิธีการจ าแนก Artificial Neural Networks และ Support Vector Machine หาก

ต้องการประสิทธิภาพในแง่ของผลการจ าแนกควรใช้คุณลักษณะแทนข้อความด้วยเวกเตอร์ 

TF ซึ่งต้องใช้พ้ืนที่จัดเก็บข้อมูลมากและเวลาในการประมวลผลที่นาน แต่หากต้องการ

ประสิทธิภาพในแง่ของพ้ืนที่การจัดเก็บข้อมูลและเวลาในการประมวลผลควรใช้คุณลักษณะ

แทนข้อความด้วยเวกเตอร์ V8D ซึ่งมีประสิทธิภาพใกล้เคียงกัน 
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4.2.5 การทดลองเปรียบเทียบผลท่ีดีที่สุดจากการจ าแนกทั้ง 4 วิธี ส าหรับแต่ละชุดข้อมูล 

ในหัวข้อนี้จะพิจารณาแต่ละชุดข้อมูลว่าเหมาะสมกับวิธีการจ าแนกและคุณลักษณะแทน

ข้อความแบบใด โดยในแต่ละวิธีการจ าแนกจะท าการเลือกผลจากพารามิเตอร์ที่ให้ผลดีที่สุดส าหรับแต่

ละวิธีการสกัดคุณลักษณะแทนข้อความ แล้วน ามาเปรียบเทียบประสิทธิภาพในแต่ละชุดข้อมูล ดังรูป

ที่ 4.10 – 4.17 

  
          (ก)          (ข) 

  
          (ค)          (ง) 

รูปที่ 4.10 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของผลการจ าแนกบนชุดข้อมูล  

DS1 - Amazon ส าหรับแต่ละวิธีการจ าแนกกับการสกัดคุณลักษณะแบบต่างๆ 

จากรูปที่ 4.10 สามารถสรุปได้ดังนี้ ส าหรับชุดข้อมูล DS1 - Amazon เมื่อใช้คุณลักษณะ

แทนข้อความเวกเตอร์ V8D ที่น าเสนอ ด้วยวิธีการจ าแนก Artificial Neural Networks จะให้

ประสิทธิภาพดีที่สุด ในแง่ตัวชี้ประสิทธิภาพ Accuracy = 0.8770 Precision = 0.8816 Recall = 

0.8770 และ F1 = 0.8766 
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          (ก)          (ข) 

  
          (ค)          (ง) 

รูปที่ 4.11 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของผลการจ าแนกบนชุดข้อมูล  

DS2 - IMDb ส าหรับแต่ละวิธีการจ าแนกกับการสกัดคุณลักษณะแบบต่างๆ 

จากรูปที่ 4.11 สามารถสรุปได้ดังนี้ ส าหรับชุดข้อมูล DS2 - IMDb เมื่อใช้คุณลักษณะแทน

ข้อความเวกเตอร์  V8D ที่น า เสนอ ด้ วยวิธี การจ าแนก Artificial Neural Networks จะให้

ประสิทธิภาพดีที่สุด ในแง่ตัวชี้วัดประสิทธิภาพ Accuracy = 0.8040 Precision = 0.8040 Recall = 

0.8040 และ F1 = 0.8040 
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          (ก)          (ข) 

  
          (ค)          (ง) 

รูปที่ 4.12 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของผลการจ าแนกบนชุดข้อมูล  

DS3 – Yelp ส าหรับแต่ละวิธีการจ าแนกกับการสกัดคุณลักษณะแบบต่างๆ 

จากรูปที่ 4.12 จะได้ว่าชุดข้อมูล DS3 - Yelp เมื่อใช้คุณลักษณะแทนข้อความด้วยเวกเตอร์ 

V8D ร่วมกับการจ าแนกด้วยวิธี  k -Nearest Neighbors ให้ประสิทธิภาพดีที่สุดที่ในแง่ตัวชี้วัด 

Accuracy = 0.8260 Recall = 0.8260 และ F1 = 0.8252 และเมื่อใช้คุณลักษณะแทนข้อความด้วย

เวกเตอร์ V8D ร่วมกับการจ าแนกด้วยวิธี Artificial Neural Networks จะให้ประสิทธิภาพดีที่สุดใน

แง่ตัวชี้วัด Accuracy = 0.8260  Precision = 0.8336 และ Recall = 0.8260 
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          (ก)          (ข) 

  
          (ค)          (ง) 

รูปที่ 4.13 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของผลการจ าแนกบนชุดข้อมูล  

DS4 – Apparel ส าหรับแต่ละวิธีการจ าแนกกับการสกัดคุณลักษณะแบบต่างๆ 

จากรูปที่ 4.13 จะได้ว่า ส าหรับชุดข้อมูล DS4 - Apparel เมื่อใช้การจ าแนกด้วยวิธี Support 

Vector Machine กับคุณลักษณะแทนข้อความด้วยเวกเตอร์ TF จะให้ประสิทธิภาพดีที่สุดในทุก

ตัวชี้วัด Accuracy Precision Recall และ F1 แต่อย่างไรก็ตาม การแทนข้อความด้วยเวกเตอร์ TF 

จะใช้พ้ืนที่ในการจัดเก็บข้อมูลมากและใช้เวลาในการประมวลผลนาน ในขณะที่การใช้วิธี Support 

Vector Machine ร่วมกับเวกเตอร์ V8D ให้ผลที่มีประสิทธิภาพใกล้เคียงกัน ทั้งนี้ได้ท าการทดลองใช้

เวกเตอร์ TF ร่วมกับเวกเตอร์ V8D ปรากฏว่าได้ผลที่มีประสิทธิภาพที่สูงขึ้น ดังรูปที่ 4.5 ที่ได้กล่าวไว้

ในหัวข้อ 4.2.4 
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          (ก)          (ข) 

  
          (ค)          (ง) 

รูปที่ 4.14 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของผลการจ าแนกบนชุดข้อมูล  

DS5 – Health ส าหรับแต่ละวิธีการจ าแนกกับการสกัดคุณลักษณะแบบต่างๆ 

จากรูปที่ 4.14 จะได้ว่า ส าหรับชุดข้อมูล DS5 - Health เมื่อใช้วิธีการจ าแนก Support 

Vector Machine ร่วมกับคุณลักษณะแทนข้อความด้วยเวกเตอร์ TF จะให้ประสิทธิภาพดีที่สุด ในทุก

ตัวชี้วัด Accuracy Precision Recall และ F1 แต่การแทนข้อความด้วยเวกเตอร์ TF จะใช้พ้ืนที่ใน

การจัดเก็บข้อมูลมากและใช้เวลาในการประมวลผลนาน ในขณะที่การใช้วิธีการจ าแนก Support 

Vector Machine ร่วมกับคุณลักษณะแทนข้อความด้วยเวกเตอร์ V8D ให้ผลที่มีประสิทธิภาพที่

ใกล้เคียงกัน ทั้งนี้ได้ท าการทดลองใช้เวกเตอร์ TF ร่วมกับเวกเตอร์ V8D โดยใช้วิธีการจ าแนก 

Artificial Neural Networks และวิธี Support Vector Machine ปรากฏว่าได้ผลที่มีประสิทธิภาพที่

สูงขึ้น ดังรูปที่ 4.1 ที่ได้กล่าวไว้ในหัวข้อ 4.2.3 และดังรูปที่ 4.6 ที่ได้กล่าวไว้ในหัวข้อ 4.2.4 ตามล าดับ 
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          (ก)          (ข) 

  
          (ค)          (ง) 

รูปที่ 4.15 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของผลการจ าแนกบนชุดข้อมูล  

DS6 – Music ส าหรับแต่ละวิธีการจ าแนกกับการสกัดคุณลักษณะแบบต่างๆ 

จากรูปที่ 4.15 จะได้ว่า ส าหรับชุดข้อมูล DS6 - Music เมื่อใช้วิธีการจ าแนก Artificial 

Neural Networks ร่วมกับคุณลักษณะแทนข้อความด้วยเวกเตอร์ TF จะให้ประสิทธิภาพดีที่สุด ใน

ทุกตัวชี้วัด Accuracy Precision Recall และ F1 แต่การแทนข้อความด้วยเวกเตอร์ TF จะใช้พ้ืนที่ใน

การจัดเก็บข้อมูลมากและใช้เวลาในการประมวลผลนาน ในขณะที่การใช้ วิธีการจ าแนก Artificial 

Neural Networks ร่วมกับคุณลักษณะแทนข้อความด้วยเวกเตอร์ V8D ให้ผลที่มีประสิทธิภาพที่

ใกล้เคียงกัน ทั้งนี้ได้ท าการทดลองใช้เวกเตอร์ TF ร่วมกับเวกเตอร์ V8D โดยใช้วิธีการจ าแนก 

Support Vector Machine ปรากฏว่าได้ผลที่มีประสิทธิภาพที่สูงขึ้น ดังรูปที่ 4.7 ที่ได้กล่าวไว้ใน

หัวข้อ 4.2.4 
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          (ก)          (ข) 

  
          (ค)          (ง) 

รูปที่ 4.16 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของผลการจ าแนกบนชุดข้อมูล  

DS7 – Sports ส าหรับแต่ละวิธีการจ าแนกกับการสกัดคุณลักษณะแบบต่างๆ 

จากรูปที่ 4.16 จะได้ว่า ส าหรับชุดข้อมูล DS7 - Sports เมื่อใช้วิธีการจ าแนก Support 

Vector Machine ร่วมกับคุณลักษณะแทนข้อความด้วยเวกเตอร์ TF จะให้ประสิทธิภาพดีที่สุด ในทุก

ตัวชี้วัด Accuracy Precision Recall และ F1 แต่การแทนข้อความด้วยเวกเตอร์ TF จะใช้พ้ืนที่ใน

การจัดเก็บข้อมูลมากและใช้เวลาในการประมวลผลนาน ในขณะที่การใช้วิธีการจ าแนก Artificial 

Neural Networks ร่วมกับคุณลักษณะแทนข้อความด้วยเวกเตอร์ V8D ให้ผลที่มีประสิทธิภาพที่

ใกล้เคียงกัน ทั้งนี้ได้ท าการทดลองใช้เวกเตอร์ TF ร่วมกับเวกเตอร์ V8D โดยใช้วิธีการจ าแนก 

Support Vector Machine ปรากฏว่าได้ผลที่มีประสิทธิภาพที่สูงขึ้น ดังรูปที่ 4.8 ที่ได้กล่าวไว้ใน

หัวข้อ 4.2.4 
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          (ก)          (ข) 

  
          (ค)          (ง) 

รูปที่ 4.17 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของผลการจ าแนกบนชุดข้อมูล  

DS8 – US Airline ส าหรับแต่ละวิธีการจ าแนกกับการสกัดคุณลักษณะแบบต่างๆ 

จากรูปที่ 4.17 จะได้ว่า ส าหรับชุดข้อมูล DS8 – US Airline เมื่อใช้คุณลักษณะแทนข้อความ

ด้วยเวกเตอร์ V8D ร่วมกับการจ าแนกด้วยวิธี จ าแนก Support Vector Machine จะให้ประสิทธิภาพ

ดีที่สุดที่ในแง่ตัวชี้วัด Precision และเมื่อใช้คุณลักษณะแทนข้อความด้วยเวกเตอร์ TF ร่วมกับการ

จ าแนกด้วยวิธี Artificial Neural Networks จะให้ประสิทธิภาพดีที่สุดในแง่ตัวชี้วัด Accuracy และ

เมื่อใช้คุณลักษณะแทนข้อความด้วยเวกเตอร์ TF ร่วมกับการจ าแนกด้วยวิธี Support Vector 

Machine จะให้ประสิทธิภาพดีที่สุดในแง่ตัวชี้วัด Recall และ F1 ทั้งนี้ได้ท าการทดลองใช้เวกเตอร์ 

TF ร่วมกับเวกเตอร์ V8D โดยใช้วิธีการจ าแนก Artificial Neural Networks และวิธี  Support 

Vector Machine ปรากฏว่าได้ผลที่มีประสิทธิภาพที่สูงขึ้น ดังรูปที่ 4.4 ที่ได้กล่าวไว้ในหัวข้อ 4.2.3 

และดังรูปที่ 4.9 ที่ได้กล่าวไว้ในหัวข้อ 4.2.4 ตามล าดับ 
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จากผลการทดลองบนทั้ง 8 ชุดข้อมูล ดังรูปที่ 4.10 – 4.17 การวัดประสิทธิภาพของเวกเตอร์

แทนข้อความที่ใช้ร่วมกับวิธีการจ าแนกทั้ง 4 แบบ แล้วให้ประสิทธิภาพในแง่ของตัวชี้วัดที่ดีที่สุด

ส าหรับแต่ละชุดข้อมูล พิจารณาได้ดังนี ้

- ส าหรับชุดข้อมูล DS1 – Amazon และ DS2 – IMDb เมื่อใช้คุณลักษณะแทนข้อความด้วย

เวกเตอร์ V8D ร่วมกับวิธีการจ าแนก Artificial Neural Networks 

- ส าหรับชุดข้อมูล DS3 – Yelp เมื่อใช้คุณลักษณะแทนข้อความด้วยเวกเตอร์ V8D ร่วมกับ

วิธีการจ าแนก k -Nearest Neighbors และ Artificial Neural Networks 

- ส าหรับชุดข้อมูล DS4 – Apparel DS5 – Health และ DS7 – Sports เมื่อใช้คุณลักษณะ

แทนข้อความด้วยเวกเตอร์ TF ร่วมกับวิธีการจ าแนก Support Vector Machine  

- ส าหรับชุดข้อมูล DS6 - Music เมื่อใช้คุณลักษณะแทนข้อความด้วยเวกเตอร์ TF ร่วมกับ

วิธีการจ าแนก Artificial Neural Networks 

- ส าหรับชุดข้อมูล  DS8 - US Airline เมื่อใช้วิธีการจ าแนก Support Vector Machine 

ร่วมกับคุณลักษณะแทนข้อความด้วยเวกเตอร์ V4D จะให้ประสิทธิภาพดีในแง่ Precision 

และเมื่ อ ใช้ วิ ธี การจ าแนก Artificial Neural Networks ร่ วมกับเวกเตอร์  TF จะให้

ประสิทธิภาพดีในแง่  Accuracy และเมื่อใช้วิธีการจ าแนก Support Vector Machine 

ร่วมกับคุณลักษณะแทนข้อความด้วยเวกเตอร์ TF จะให้ประสิทธิภาพดีในแง่ Recall และ F1 

จะเห็นได้ว่า ส าหรับชุดข้อมูล DS1 DS2 และ DS3 เมื่อใช้คุณลักษณะแทนข้อความด้วย

เวกเตอร์ V8D ให้ประสิทธิภาพดีที่สุด แต่ส าหรับ DS4 DS5 DS6 DS7 และ DS8 เมื่อใช้คุณลักษณะ

แทนด้วย TF จะให้ประสิทธิภาพที่ดีที่สุด อย่างไรก็ตาม การแทนข้อความด้วยเวกเตอร์ TF จะใช้พ้ืนที่

ในการจัดเก็บข้อมูลมากและใช้เวลาในการประมวลผลนาน แต่หากต้องการประสิทธิภาพในแง่ของ

พ้ืนที่การจัดเก็บข้อมูลและเวลาในการประมวลผล ควรใช้คุณลักษณะแทนข้อความด้วยเวกเตอร์ V8D 

ซึ่งให้ผลที่มีประสิทธิภาพที่ใกล้เคียงกัน ทั้งนี้หากต้องการประสิทธิภาพในแง่ของผลการจ าแนกที่มี

ความถูกต้องมากยิ่งขึ้นและไม่มีข้อจ ากัดในเรื่องของพ้ืนที่และเวลาสามารถใช้คุณลักษณะแทน

ข้อความเวกเตอร์ TF ร่วมกับเวกเตอร์ V8D โดยใช้วิธี Artificial Neural Networks ดังผลที่ได้

รายงานไว้ในหัวข้อที่ 4.2.3 ส าหรับชุดข้อมูล DS5 และ DS8 ดังรูปที่ 4.1 และ 4.4 ตามล าดับ และ

วิธีการจ าแนก Support Vector Machine ดังผลที่ได้รายงานไว้ในหัวข้อที่ 4.2.4 ส าหรับชุดข้อมูล 

DS4 – DS8 ดังรูปที่ 4.5 – 4.9 ตามล าดับ 
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4.2.6 การวิเคราะห์ประสิทธิภาพของคุณลักษณะแทนข้อความในแง่ของการใช้พื้นที่และเวลา

ประมวลผล 

จากการทดลองในหัวข้อที่ 4.2.1 – 4.2.5 ได้ท าการทดลองเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ

คุณลักษณะแทนข้อความในแง่ความถูกต้องของการจ าแนกขั้วความคิดเห็น  และนอกจากนี้ ผู้วิจัย

เล็งเห็นว่าในเรื่องของการใช้พ้ืนที่จัดเก็บข้อมูลของเวกเตอร์แทนข้อความและระยะเวลาที่ใช้

ประมวลผลเป็นสิ่งส าคัญที่ควรพิจารณาด้วยเช่นกัน เพ่ือจะได้สามารถประมวลผลได้ทันต่อการใช้งาน

จริง โดยเฉพาะข้อมูลที่มีปริมาณมาก 

ในหัวข้อนี้จะกล่าวถึง การประเมินประสิทธิภาพของคุณลักษณะแทนข้อความ โดยการ

เปรียบเทียบประสิทธิภาพในแง่ของการใช้พ้ืนที่จัดเก็บข้อมูลและระยะเวลาที่ใช้ในการประมวลผล 

ด้วยเวกเตอร์ V4D และเวกเตอร์ V8D ที่น าเสนอกับคุณลักษณะแทนข้อความแบบดั้งเดิม ได้แก่ 

เวกเตอร์ TF และเวกเตอร์ TF-IDF โดยใช้วิธีการจ าแนกทั้ง 4 วิธี ซึ่งในแต่ละวิธีการจ าแนกท าการ

ทดลองโดยมีการก าหนดค่าพารามิเตอร์ ดังนี้  

- วิธีการจ าแนก k -Nearest Neighbors ( k -NN) ก าหนดค่าพารามิเตอร์ k = 1  

- วิธีการจ าแนก Naive Bayes (NB) ก าหนดค่าพารามิเตอร์เป็นค่าเริ่มต้น  

- วิธีการจ าแนก Artificial Neural Networks (ANN) ก าหนดจ านวนชั้นซ่อน 1 ชั้นและ

จ านวนโหนดเท่ากับจ านวนมิติ ( m ) โดยที่ m แทนจ านวนมิติของเวกเตอร์ข้อมูลน าเข้า 

ซึ่งในกรณีเวกเตอร์ V4D จะได้ m มีค่าเท่ากับ 4 เวกเตอร์ V8D จะได้ m มีค่าเท่ากับ 8 

และเวกเตอรเ์วกเตอร์ TF และเวกเตอร์ TF-IDF จะก าหนดให้ m มีค่าเท่ากับ 8 เช่นกัน 

- วิธีการจ าแนก Support Vector Machine (SVM) ก าหนดค่าพารามิเตอร์  c  = 1 

และท าการทดลองโดยใช้ชุดข้อมูลทั้ง 8 ชุดมารวมกัน ซึ่งจะได้ข้อความทั้งหมด 22,541 ข้อความ 

หลังจากนั้นท าการก าหนดจ านวนข้อความให้กับชุดข้อมูลที่ใช้ส าหรับการสอนเพ่ือสร้างโมเดลจ านวน 

22,541 ข้อความ และชุดข้อมูลที่ใช้ส าหรับการทดสอบประสิทธิภาพโมเดลจ านวน 10 ข้อความที่ได้ 

จากการสุ่มข้อความจากชุดข้อมูลสอน แต่เนื่องด้วยการแทนข้อความด้วยเวกเตอร์ TF และเวกเตอร์ 

TF-IDF ต้องใช้พ้ืนที่ในการจัดเก็บข้อมูลที่สูง จึงมีข้อจ ากัดของเรื่องหน่วยความจ า ท าให้ไม่สามารถท า

การทดลองตามการที่ก าหนดได้ ผู้วิจัยจึงได้ก าหนดให้จ านวนข้อความส าหรับในชุดข้อมูลสอนให้เป็น 

5,000 ข้อความ ซึ่งมีข้อความเชิงบวกและข้อความเชิงลบอย่างละ 2,500 ข้อความ และส าหรับจ านวน

ข้อความส าหรับชุดข้อมูลทดสอบทีไ่ดม้าจากการสุ่มจากชุดข้อมูลสอนจ านวน 10 ข้อความเช่นเดิม 
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จากการทดลองเปรียบเทียบคุณลักษณะแทนข้อความเพ่ือประเมินประสิทธิภาพในแง่การใช้

พ้ืนที่จัดเก็บข้อมูลของเวกเตอร์แทนข้อความ ดังตารางที่ 4.11 จะเห็นได้ว่า การแทนคุณลักษณะด้วย

เวกเตอร์ V4D และเวกเตอร์ V8D ที่น าเสนอ จะท าการสกัดคุณลักษณะที่ได้จากการพิจารณาค าศัพท์

เชิงบวกและค าศัพท์เชิงลบจากชุดคลังค าศัพท์มาตรฐานที่มีค าศัพท์ทั้งหมด 4,783 ค า ซึ่งวิธีการสกัด

คุณลักษณะเวกเตอร์ได้กล่าวไปในหัวข้อที่ 3.1  โดยเวกเตอร์ที่น าเสนอ ได้แก่ เวกเตอร์ V4D และ

เวกเตอร์ V8D จะมีขนาดข้อมูลของเวกเตอร์เป็น 4 มิติและ 8 มิติ ตามล าดับ ซึ่งมีขนาดของข้อมูล

เวกเตอร์แทนข้อความที่เล็กมาก เมื่อเทียบกับเวกเตอร์ TF และเวกเตอร์ TF-IDF ที่ท าการสกัด

คุณลักษณะจากการพิจารณาค าศัพท์ทั้งหมดในข้อความที่น ามาวิเคราะห์ ซึ่งส่วนใหญ่จะมีจ านวนของ

ค าศัพท์ที่เยอะและจะท าให้ขนาดข้อมูลของเวกเตอร์มีขนาดใหญ่ตามไปด้วย โดยจ านวนของค าศัพท์

และขนาดข้อมูลของเวกเตอร์จะแตกต่างกันออกไปในแต่ละครั้งการทดลองซึ่งจะขึ้นอยู่กับข้อความใน

แต่ละครั้งที่น ามาวิเคราะห์ และเมื่อท าการทดลองประเมินประสิทธิภาพคุณลักษณะแทนข้อความใน

แง่การใช้ระยะเวลาในการประมวลผล ซึ่งในงานวิจัยนี้ได้ท าการพิจารณาเวลาในการประมวลผลเป็น 

2 ส่วน ประกอบด้วย ระยะเวลาที่ใช้ในการสร้างโมเดล และระยะเวลาที่ใช้ในการจ าแนกขั้วความ

คิดเห็นเชิงบวกและเชิงลบในแต่ละข้อความ จากการทดลองเปรียบเทียบระยะเวลาในการประมวลผล 

จะเห็นได้ว่าเวกเตอร์ V4D และเวกเตอร์ V8D ที่น าเสนอ ใช้ระยะเวลาในการประมวลผลน้อยที่สุด ทั้ง

ในการสร้างโมเดลและการจ าแนกขั้วความคิดเห็น ที่เป็นเช่นนี้เพราะ เวกเตอร์ V4D และ V8D มี

ขนาดของข้อมูลที่เล็ก จึงมีการประมวลผลที่รวดเร็ว ดังตารางที่ 4.12 

ตารางท่ี 4.11 การวิเคราะห์ขนาดข้อมูลของเวกเตอร์แทนข้อความ 

คุณลักษณะ พ้ืนที่จัดเก็บเวกเตอร์แทนข้อความ 
  

TF 13762   4 
TF-IDF 13762   4 
V4D 4   4 
V8D 8   4 

  

 หมายเหตุ พ้ืนที่จัดเก็บจ านวนเต็ม  มีค่าใช้พ้ืนที่ 4 ไบต์ 
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ตารางท่ี 4.12 การเปรียบเทียบระยะเวลาที่ใช้ในการสร้างโมเดลและการจ าแนกข้อความ 
       ส าหรับแต่ละวิธีการจ าแนกกับการสกัดคุณลักษณะแบบต่างๆ 
       หมายเหตุ * แสดงค่าประสิทธิภาพที่ดีที่สุดส าหรับแต่ละการจ าแนก 

   

วิธีการจ าแนก / คุณลักษณะ 
เวลาที่ใช้ในการสร้างโมเดล 

(วินาที) 
เวลาที่ใช้ในการจ าแนกข้อความ

(วินาที) 

k -NN – TF 23.3535  50.6526 
k -NN – TF-IDF 333.6311 44.1566 
k -NN – V4D 1.8009 0.5527 
k -NN – V8D 1.7959* 0.5197* 

   

   

NB – TF 23.3715 3.5678 
NB – TF-IDF 343.9797 3.8686 
NB – V4D 1.8668* 0.0820* 
NB – V8D 2.5954 0.1089 
   

   

ANN – TF 7420.7556 0.2060 
ANN – TF-IDF 8230.6944 0.5237 
ANN – V4D 2.6973* 0.1119* 
ANN – V8D 17.1514 0.1349 
   

   

SVM – TF 110.7044 2.3156 
SVM – TF-IDF 467.7715 3.1401 
SVM – V4D 6.9737* 0.0869 
SVM – V8D 8.1380 0.0839* 
   

 

4.2.7 การทดลองเปรียบเทียบวิธีที่น าเสนอกับเครื่องมือ SentimentAnalysis 

ในหัวข้อนี้จะท าการทดลองเปรียบเทียบวิธีการจ าแนกที่น าเสนอโดยใช้การสกัดคุณลักษณะ

แทนข้อความด้วยเวกเตอร์ V8D กับวิธีการจ าแนกโดยใช้เครื่องมือที่นิยมใช้ในการจ าแนกที่เป็น

แพ็คเกจสามารถดาวน์ โหลดได้ใน โปรแกรม R (Feuerriegel & Proellochs, 2019) เรียกว่า 

SentimentAnalysis ซึ่งใช้คุณลักษณะแทนข้อความด้วยเวกเตอร์ TF-IDF แล้วน ามาเปรียบเทียบ
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ประสิทธิภาพการจ าแนกในแต่ละชุดข้อมูลในแง่ของตัวชี้วัดความถูกต้อง Accuracy Precision 

Recall และ F1 ดังรูปที ่4.18 – 4.21 

 

รูปที่ 4.18 ผลการทดลองเปรียบเทียบวิธีที่น าเสนอกับเครื่องมือ SentimentAnalysis 

ด้วยตัวชี้วัด Accuracy 

จากรูปที่ 4.18 จะได้ว่าผลการทดลองเมื่อท าการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีการจ าแนก

ที่น าเสนอโดยใช้การสกัดคุณลักษณะแทนข้อความด้วยเวกเตอร์ V8D กับวิธีการจ าแนกโดยใช้

เครื่องมือ SentimentAnalysis ในแง่ตัวชี้วัด Accuracy จะสรุปได้ดังนี ้

- วิธีการจ าแนกที่น าเสนอด้วยคุณลักษณะแทนข้อความด้วยเวกเตอร์ V8D เมื่อใช้กับการ

จ าแนกด้ วยวิ ธี  k -Nearest Neighbors วิ ธี  Artificial Neural Networks และวิ ธี  

Support Vector Machine จะให้ประสิทธิภาพดีที่สุด ส าหรับทุกชุดข้อมูลการทดลอง 

- วิธีการจ าแนกที่น าเสนอด้วยคุณลักษณะแทนข้อความด้วยเวกเตอร์ V8D เมื่อใช้กับการ

จ าแนกด้วยวิธี Naive Bayes จะให้ประสิทธิภาพดีที่สุด ส าหรับชุดข้อมูล DS3 DS4 DS5 

DS6 DS7 และ DS8 
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รูปที่ 4.19 ผลการทดลองเปรียบเทียบวิธีที่น าเสนอกับเครื่องมือ SentimentAnalysis 

ด้วยตัวชี้วัด Precision 

จากรูปที่ 4.19 จะได้ว่าผลการทดลองเมื่อท าการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีการจ าแนก

ที่น าเสนอโดยใช้การสกัดคุณลักษณะแทนข้อความด้วยเวกเตอร์ V8D กับวิธีการจ าแนกโดยใช้

เครื่องมือ SentimentAnalysis ในแง่ตัวชี้วัด Precision จะสรุปได้ดังนี ้

- วิธีการจ าแนกที่น าเสนอด้วยคุณลักษณะแทนข้อความด้วยเวกเตอร์ V8D เมื่อใช้กับการ

จ าแนกด้ วยวิ ธี  k -Nearest Neighbors วิ ธี  Artificial Neural Networks และวิ ธี  

Support Vector Machine จะให้ประสิทธิภาพดีที่สุด ส าหรับทุกชุดข้อมูลการทดลอง 

- วิธีการจ าแนกที่น าเสนอด้วยคุณลักษณะแทนข้อความด้วยเวกเตอร์ V8D เมื่อใช้กับการ

จ าแนกด้วยวิธี Naive Bayes จะให้ประสิทธิภาพดีที่สุด ส าหรับชุดข้อมูล DS3 DS4 DS5 

และ DS7 
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รูปที่ 4.20 ผลการทดลองเปรียบเทียบวิธีที่น าเสนอกับเครื่องมือ SentimentAnalysis 

ด้วยตัวชี้วัด Recall 

จากรูปที่ 4.20 จะได้ว่าผลการทดลองเมื่อท าการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีการจ าแนก

ที่น าเสนอโดยใช้การสกัดคุณลักษณะแทนข้อความด้วยเวกเตอร์ V8D กับวิธีการจ าแนกโดยใช้

เครื่องมือ SentimentAnalysis ในแง่ตัวชี้วัด Recall จะสรุปได้ดังนี ้

- วิธีการจ าแนกที่น าเสนอด้วยคุณลักษณะแทนข้อความด้วยเวกเตอร์ V8D เมื่อใช้กับการ

จ าแนกด้ วยวิ ธี  k -Nearest Neighbors วิ ธี  Artificial Neural Networks และวิ ธี  

Support Vector Machine จะให้ประสิทธิภาพดีที่สุด ส าหรับทุกชุดข้อมูลการทดลอง 

- วิธีการจ าแนกที่น าเสนอด้วยคุณลักษณะแทนข้อความด้วยเวกเตอร์ V8D เมื่อใช้กับการ

จ าแนกด้วยวิธี Naive Bayes จะให้ประสิทธิภาพดีที่สุด ส าหรับชุดข้อมูล DS3 DS4 DS5  

DS6 DS7 และ DS8 

- วิธีการจ าแนกที่น าเสนอด้วยคุณลักษณะแทนข้อความด้วยเวกเตอร์ V8D เมื่อใช้กับการ

จ าแนกด้วยวิธี Support Vector Machine จะให้ประสิทธิภาพดีที่สุด ส าหรับชุดข้อมูล 

DS1 DS2 DS3 DS4 DS5  DS6 และ DS7  

 



102 

 

รูปที่ 4.21 ผลการทดลองเปรียบเทียบวิธีที่น าเสนอกับเครื่องมือ SentimentAnalysis 

ด้วยตัวชี้วัด F1 

จากรูปที่ 4.20 จะได้ว่าผลการทดลองเมื่อท าการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีการจ าแนก

ที่น าเสนอโดยใช้การสกัดคุณลักษณะแทนข้อความด้วยเวกเตอร์ V8D กับวิธีการจ าแนกโดยใช้

เครื่องมือ SentimentAnalysis ในแง่ตัวชี้วัด F1 จะสรุปได้ดังนี้ 

- วิธีการจ าแนกที่น าเสนอด้วยคุณลักษณะแทนข้อความด้วยเวกเตอร์ V8D เมื่อใช้กับการ

จ าแนกด้ วยวิ ธี  k -Nearest Neighbors วิ ธี  Artificial Neural Networks และวิ ธี  

Support Vector Machine จะให้ประสิทธิภาพดีที่สุด ส าหรับทุกชุดข้อมูลการทดลอง 

- วิธีการจ าแนกที่น าเสนอด้วยคุณลักษณะแทนข้อความด้วยเวกเตอร์ V8D เมื่อใช้กับการ

จ าแนกด้วยวิธี Naive Bayes จะให้ประสิทธิภาพดีที่สุด ส าหรับชุดข้อมูล DS3 DS4 DS5 

DS6 DS7 และ DS8 

จากผลการทดลอง ดังรูปที่ 4.18 – 4.21 เมื่อท าการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีการ

จ าแนกที่น าเสนอกับวิธีการจ าแนกท่ีใช้เครื่องมือ SentimentAnalysis ในแง่ของตัวชี้วัดความถูกต้อง 

Accuracy Precision Recall และ F1 สามารถสรุปได้ว่า ส าหรับทุกชุดข้อมูลการทดลอง วิธีการ

จ าแนกที่น าเสนอที่ใช้วิธี k -Nearest Neighbors และวิธี Artificial Neural Networks ร่วมกับด้วย

คุณลักษณะแทนข้อความด้วยเวกเตอร์ V8D จะมีประสิทธิภาพดีที่สุดทุกตัวชี้วัดความถูกต้องเมื่อเทียบ

กับวิธีการจ าแนกท่ีใช้เครื่องมือ SentimentAnalysis 
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4.2.8 การทดลองเปรียบเทียบผลการจ าแนกบนชุดข้อมูลที่มีจ านวนข้อความเท่ากัน 

จากการทดลองในหัวข้อก่อนหน้านี้ จะเห็นว่าชุดข้อมูลที่เป็นข้อความแสดงความคิดเห็นที่ใช้

ในการท าการทดลองจะมีจ านวนของข้อความในแต่ละชุดข้อมูลที่แตกต่างกันไปและบางชุดข้อมูลมี

จ านวนของข้อความที่เป็นข้อความเชิงบวกและข้อความเชิงลบที่แตกต่างกันอย่างมาก (imbalanced 

dataset) 

ในหัวข้อนี้ผู้วิจัยได้ท าการทดลองเปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีการสกัดคุณลักษณะแทน

ข้อความด้วยเวกเตอร์ V4D และเวกเตอร์ V8D ที่น าเสนอกับคุณลักษณะแทนข้อความแบบดั้งเดิม 

ได้แก่ เวกเตอร์ TF และเวกเตอร์ TF-IDF โดยใช้ชุดข้อมูลที่มีจ านวนของข้อความที่เท่ากันทั้ง 8 ชุด

ข้อมูล และในแต่ละชุดข้อมูลจะมีข้อความทั้งหมด 1,000 ข้อความ ซึ่งแบ่งออกเป็นข้อความเชิงบวก

จ านวน 500 ข้อความและข้อความเชิงลบจ านวน 500 ข้อความ แล้วน ามาเปรียบเทียบประสิทธิภาพ

การจ าแนกโดยท าการเลือกผลจากพารามิเตอร์ที่ให้ผลดีที่สุดส าหรับแต่ละวิธีการสกัดคุณลักษณะแทน

ข้อความในแต่ละวิธีการจ าแนกบนทุกชุดข้อมูล และท าการเปรียบเทียบประสิทธิภาพผลในแง่ความ

ถูกต้องของการจ าแนกขั้วความคิดเห็นด้วยตัวชี้วัดความถูกต้อง Accuracy Precision Recall และ 

F1 ดังตารางที่ 4.13 – 4.20 
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ตาราง 4.13 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของผลการจ าแนกบนชุดข้อมูล DS1 - Amazonที่มี

จ านวนข้อความเท่ากัน ส าหรับแต่ละวิธีการจ าแนกกับการสกัดคุณลักษณะแบบต่างๆ 

เวกเตอร์แทนข้อความ /
พารามิเตอร์ 

Accuracy Precision Recall F1 

     
     

k -NN:     
 TF 0.7200 0.7517 0.7200 0.7103 
 TF-IDF 0.4677 0.4677 0.4677 0.4677 
 V4D 0.8620 0.8620 0.8620 0.8620 
 V8D 0.8670 0.8670 0.8670 0.8670 
     

     

NB:     
 TF 0.5000 0.4000 0.5000 0.3402 
 TF-IDF 0.5000 0.2500 0.5000 0.3333 
 V4D 0.8670 0.8720 0.8670 0.8665 
 V8D 0.6520 0.7560 0.6520 0.6126 
     

     

ANN:     
 TF 0.8030 0.8051 0.8030 0.8026 
 TF-IDF 0.5830 0.6830 0.5830 0.5182 
 V4D 0.8650 0.8737 0.8650 0.8642 
 V8D 0.8770* 0.8816* 0.8770* 0.8766* 
     

     

SVM:     
 TF 0.8270 0.8295 0.8270 0.8266 
 TF-IDF 0.5880 0.7136 0.5880 0.5171 
 V4D 0.8600 0.8659 0.8600 0.8594 
 V8D 0.8700 0.8759 0.8700 0.8695 
     

หมายเหตุ * แสดงค่าประสิทธิภาพที่ดีที่สุดส าหรับแต่ละชุดข้อมูล 
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ตาราง 4.14 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของผลการจ าแนกบนชุดข้อมูล DS2 - IMDb ที่มี

จ านวนข้อความเท่ากัน ส าหรับแต่ละวิธีการจ าแนกกับการสกัดคุณลักษณะแบบต่างๆ 

เวกเตอร์แทนข้อความ /
พารามิเตอร์ 

Accuracy Precision Recall F1 

     
     

k -NN:     
 TF 0.6480 0.6480 0.6480 0.6480 
 TF-IDF 0.6362 0.6362 0.6362 0.6362 
 V4D 0.7990 0.8006 0.7990 0.7987 
 V8D 0.7990 0.8006 0.7990 0.7987 
     

     

NB:     
 TF 0.5000 0.2500 0.5000 0.3333 
 TF-IDF 0.5000 0.2500 0.5000 0.3333 
 V4D 0.5460 0.6745 0.5460 0.4444 
 V8D 0.7850 0.7940 0.7850 0.7832 
     

     

ANN:     
 TF 0.7420 0.7420 0.7420 0.7420 
 TF-IDF 0.5600 0.6465 0.5600 0.4917 
 V4D 0.7950 0.7950 0.7950 0.7950 
 V8D 0.8040* 0.8040* 0.8040* 0.8040* 
     

     

SVM:     
 TF 0.7730 0.7730 0.7730 0.7730 
 TF-IDF 0.5610 0.5610 0.5610 0.5610 
 V4D 0.7907 0.7907 0.7907 0.7907 
 V8D 0.7900 0.7980 0.7900 0.7886 
     

หมายเหตุ * แสดงค่าประสิทธิภาพที่ดีที่สุดส าหรับแต่ละชุดข้อมูล 
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ตาราง 4.15 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของผลการจ าแนกบนชุดข้อมูล DS3 - Yelp ที่มี

จ านวนข้อความเท่ากัน ส าหรับแต่ละวิธีการจ าแนกกับการสกัดคุณลักษณะแบบต่างๆ 

เวกเตอร์แทนข้อความ /
พารามิเตอร์ 

Accuracy Precision Recall F1 

     
     

k -NN:     
 TF 0.6830 0.6830 0.6830 0.6830 
 TF-IDF 0.5430 0.5430 0.5430 0.5430 
 V4D 0.8230 0.8230 0.8230 0.8230 
 V8D 0.8260* 0.8331 0.8260* 0.8252* 
     

     

NB:     
 TF 0.4950 0.4184 0.4950 0.3408 
 TF-IDF 0.4990 0.2497 0.4990 0.3329 
 V4D 0.7780 0.8174 0.7780 0.7651 
 V8D 0.8150 0.8221 0.8150 0.8140 
     

     

ANN:     
 TF 0.7460 0.7460 0.7460 0.7460 
 TF-IDF 0.5630 0.5630 0.5630 0.5630 
 V4D 0.8140 0.8140 0.8140 0.8140 
 V8D 0.8260* 0.8336* 0.8260* 0.8250 
     

     

SVM:     
 TF 0.8090 0.8103 0.8090 0.8088 
 TF-IDF 0.5760 0.5760 0.5760 0.5760 
 V4D 0.8190 0.8190 0.8190 0.8190 
 V8D 0.8190 0.8190 0.8190 0.8190 
     

หมายเหตุ * แสดงค่าประสิทธิภาพที่ดีที่สุดส าหรับแต่ละชุดข้อมูล 
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ตาราง 4.16 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของผลการจ าแนกบนชุดข้อมูล DS4 - Apparel ที่มี

จ านวนข้อความเท่ากัน ส าหรับแต่ละวิธีการจ าแนกกับการสกัดคุณลักษณะแบบต่างๆ 

เวกเตอร์แทนข้อความ /
พารามิเตอร์ 

Accuracy Precision Recall F1 

     
     

k -NN:     
 TF 0.5330 0.6232 0.5330 0.4233 
 TF-IDF 0.5020 0.4005 0.5020 0.3394 
 V4D 0.8880 0.8984 0.8880 0.8864 
 V8D 0.9130 0.9210 0.9130 0.9115 
     

     

NB:     
 TF 0.5340 0.4949 0.5340 0.4650 
 TF-IDF 0.5110 0.5253 0.5110 0.3812 
 V4D 0.8520 0.8681 0.8520 0.8490 
 V8D 0.7490 0.7419 0.7490 0.7124 
     

     

ANN:     
 TF 0.8300 0.8459 0.8300 0.8270 
 TF-IDF 0.6080 0.7604 0.6060 0.5470 
 V4D 0.8920 0.9024 0.8920 0.8904 
 V8D 0.9140* 0.9218* 0.9140* 0.9126* 
     

     

SVM:     
 TF 0.8170 0.8399 0.8170 0.8131 
 TF-IDF 0.5890 0.7518 0.5890 0.5082 
 V4D 0.8500 0.8656 0.8500 0.8470 
 V8D 0.8610 0.8782 0.8610 0.8582 
     

หมายเหตุ * แสดงค่าประสิทธิภาพที่ดีที่สุดส าหรับแต่ละชุดข้อมูล 
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ตาราง 4.17 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของผลการจ าแนกบนชุดข้อมูล DS5 - Health ที่มี

จ านวนข้อความเท่ากัน ส าหรับแต่ละวิธีการจ าแนกกับการสกัดคุณลักษณะแบบต่างๆ 

เวกเตอร์แทนข้อความ /
พารามิเตอร์ 

Accuracy Precision Recall F1 

     
     

k -NN:     
 TF 0.6940 0.7033 0.6940 0.6901 
 TF-IDF 0.5500 0.6591 0.5500 0.4534 
 V4D 0.8900 0.8925 0.8900 0.8898 
 V8D 0.9490 0.9490 0.9490 0.9490 
     

     

NB:     
 TF 0.5390 0.5855 0.5390 0.4514 
 TF-IDF 0.5080 0.5687 0.5080 0.3557 
 V4D 0.8630 0.8647 0.8630 0.8629 
 V8D 0.7550 0.8017 0.7550 0.7427 
     

     

ANN:     
 TF 0.7820 0.7800 0.7790 0.7790 
 TF-IDF 0.5910 0.6745 0.5910 0.5339 
 V4D 0.8920 0.8945 0.8920 0.8918 
 V8D 0.9460 0.9461 0.9460 0.9460 
     

     

SVM:     
 TF 0.8470 0.8504 0.8470 0.8466 
 TF-IDF 0.6240 0.7175 0.6240 0.5785 
 V4D 0.8980 0.9002 0.8980 0.8979 
 V8D 0.9500* 0.9500* 0.9500* 0.9500* 
     

หมายเหตุ * แสดงค่าประสิทธิภาพที่ดีที่สุดส าหรับแต่ละชุดข้อมูล 
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ตาราง 4.18 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของผลการจ าแนกบนชุดข้อมูล DS6 - Music ที่มี

จ านวนข้อความเท่ากัน ส าหรับแต่ละวิธีการจ าแนกกับการสกัดคุณลักษณะแบบต่างๆ 

เวกเตอร์แทนข้อความ /
พารามิเตอร์ 

Accuracy Precision Recall F1 

     
     

k -NN:     
 TF 0.6010 0.6517 0.6010 0.5667 
 TF-IDF 0.5180 0.6172 0.5180 0.3865 
 V4D 0.8960 0.8970 0.8960 0.8959 
 V8D 0.9490* 0.9490* 0.9490* 0.9490* 
     

     

NB:     
 TF 0.5150 0.5350 0.5150 0.4436 
 TF-IDF 0.5020 0.4632 0.5020 0.3523 
 V4D 0.8880 0.8905 0.8880 0.8878 
 V8D 0.7470 0.7849 0.7470 0.7372 
     

     

ANN:     
 TF 0.7730 0.7744 0.7730 0.7727 
 TF-IDF 0.5710 0.6638 0.5710 0.4992 
 V4D 0.8990 0.8997 0.8990 0.8990 
 V8D 0.9420 0.9421 0.9420 0.9420 
     

     

SVM:     
 TF 0.8150 0.8166 0.8150 0.8148 
 TF-IDF 0.5710 0.6817 0.5710 0.4947 
 V4D 0.9010 0.9015 0.9010 0.9010 
 V8D 0.9480 0.9481 0.9480 0.9480 
     

หมายเหตุ * แสดงค่าประสิทธิภาพที่ดีที่สุดส าหรับแต่ละชุดข้อมูล 
 

 



110 

ตาราง 4.19 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของผลการจ าแนกบนชุดข้อมูล DS7 - Sports ที่มี

จ านวนข้อความเท่ากัน ส าหรับแต่ละวิธีการจ าแนกกับการสกัดคุณลักษณะแบบต่างๆ 

เวกเตอร์แทนข้อความ /
พารามิเตอร์ 

Accuracy Precision Recall F1 

     
     

k -NN:     
 TF 0.5670 0.6444 0.5670 0.5102 
 TF-IDF 0.5200 0.6410 0.5200 0.4075 
 V4D 0.9020 0.9031 0.9020 0.9019 
 V8D 0.9460* 0.9461* 0.9460* 0.9460* 
     

     

NB:     
 TF 0.5610 0.5681 0.5610 0.5157 
 TF-IDF 0.5060 0.5232 0.5060 0.3796 
 V4D 0.8780 0.8784 0.8780 0.8780 
 V8D 0.8220 0.8536 0.8220 0.8109 
     

     

ANN:     
 TF 0.8180 0.8190 0.8160 0.8160 
 TF-IDF 0.6000 0.7000 0.5980 0.5444 
 V4D 0.9080 0.9092 0.9080 0.9079 
 V8D 0.9450 0.9451 0.9450 0.9450 
     

     

SVM:     
 TF 0.8610 0.8617 0.8610 0.8609 
 TF-IDF 0.6140 0.7208 0.6140 0.5602 
 V4D 0.8920 0.8949 0.8920 0.8918 
 V8D 0.9440 0.9441 0.9440 0.9440 
     

หมายเหตุ * แสดงค่าประสิทธิภาพที่ดีที่สุดส าหรับแต่ละชุดข้อมูล 
 

 



111 

ตาราง 4.20 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของผลการจ าแนกบนชุดข้อมูล DS8 - US Airline ที่มี

จ านวนข้อความเท่ากัน ส าหรับแต่ละวิธีการจ าแนกกับการสกัดคุณลักษณะแบบต่างๆ 

เวกเตอร์แทนข้อความ /
พารามิเตอร์ 

Accuracy Precision Recall F1 

     
     

k -NN:     
 TF 0.5310 0.7190 0.5310 0.4095 
 TF-IDF 0.5160 0.6004 0.5160 0.4504 
 V4D 0.9410 0.9413 0.9410 0.9410 
 V8D 0.9500* 0.9500* 0.9500* 0.9500* 
     

     

NB:     
 TF 0.5000 0.3833 0.5000 0.3368 
 TF-IDF 0.5000 0.2500 0.5000 0.3333 
 V4D 0.9390 0.9392 0.9390 0.9390 
 V8D 0.8090 0.8483 0.8090 0.8016 
     

     

ANN:     
 TF 0.8440 0.8463 0.8440 0.8438 
 TF-IDF 0.5960 0.7308 0.5960 0.5266 
 V4D 0.9400 0.9403 0.9400 0.9400 
 V8D 0.9490 0.9490 0.9490 0.9490 
     

     

SVM:     
 TF 0.8430 0.8520 0.8430 0.8429 
 TF-IDF 0.5940 0.7250 0.5940 0.5244 
 V4D 0.9390 0.9394 0.9390 0.9390 
 V8D 0.9500* 0.9500* 0.9500* 0.9500* 
     

หมายเหตุ * แสดงค่าประสิทธิภาพที่ดีที่สุดส าหรับแต่ละชุดข้อมูล 
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จากผลการทดลองเมื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีการสกัดคุณลักษณะแทนข้อความใน

แต่ละวิธีการจ าแนกบนชุดข้อมูลที่มีจ านวนของข้อความที่เท่ากันทั้ง 8 ชุดข้อมูล ดังตารางที่  

4.13 – 4.20 การวัดประสิทธิภาพของเวกเตอร์แทนข้อความที่ใช้ร่วมกับวิธีการจ าแนกท้ัง 4 แบบ แล้ว

ให้ประสิทธิภาพในแง่ของตัวชี้วัดที่ดีที่สุดส าหรับแต่ละชุดข้อมูล พิจารณาได้ดังนี้ 

- ส าหรับชุดข้อมูล  DS1 –  Amazon DS2 – IMDb และ DS4 –  Apparel เมื่ อใช้

คุณลักษณะแทนข้อความด้วยเวกเตอร์ V8D ร่วมกับวิธีการจ าแนก Artificial Neural 

Networks 

- ส าหรับชุดข้อมูล DS3 – Yelp DS6 - Music และ DS7 – Sports เมื่อใช้คุณลักษณะ

แทนข้อความด้วยเวกเตอร์ V8D ร่วมกับวิธีการจ าแนก k -Nearest Neighbors 

- ส าหรับชุดข้อมูล DS5 – Health เมื่อใช้คุณลักษณะแทนข้อความด้วยเวกเตอร์ V8D 

ร่วมกับวิธีการจ าแนก Support Vector Machine  

- ส าหรับชุดข้อมูล DS8 - US Airline เมื่อใช้คุณลักษณะแทนข้อความด้วยเวกเตอร์ V8D 

ร่วมกับวิธีการจ าแนก k -Nearest Neighbors และ Support Vector Machine 

จะเห็นได้ว่า เมื่อใช้คุณลักษณะแทนข้อความด้วยเวกเตอร์ V8D ให้ประสิทธิภาพดีที่สุด

ส าหรับทุกชุดข้อมูล 
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บทที่ 5 

บทสรุปและข้อเสนอแนะ 
 

ในบทนี้จะกล่าวถึง บทสรุป และข้อเสนอแนะในการท าวิจัย โดยมีรายละเอียดดังต่อไปนี้ 

 

5.1 บทสรุป 

งานวิจัยนี้ได้น าเสนอการสกัดคุณลักษณะแทนข้อความในรูปของเวกเตอร์ 2 รูปแบบ คือ 

เวกเตอร์ V4D และเวกเตอร์ V8D ซึ่งเป็นเวกเตอร์ที่มีมิติน้อย โดยการพิจารณาคุณลักษณะที่ได้จาก

ค าศัพท์บอกการปฏิเสธที่มีความส าคัญต่อความหมายของข้อความและการจ าแนกขั้วความคิดเห็น 

และผู้วิจัยได้ท าการเปรียบเทียบประสิทธิภาพระหว่างคุณลักษณะที่น าเสนอกับคุณลักษณะดั้งเดิม 

ได้แก่ เวกเตอร์ TF และเวกเตอร์ TF-IDF ท าการทดลองโดยใช้ชุดข้อมูลแสดงความคิดเห็นที่มีความ

หลากหลายของโดเมน 8 ชุดข้อมูล และประเมินผลลัพธ์จากการจ าแนกประเภทโดยวิธี k -Nearest 

Neighbors วิธี Naive Bayes วิธี Artificial Neural Networks และวิธี Support Vector Machine 

ด้วยการทดสอบแบบ 5-fold Cross Validation และประเมินประสิทธิภาพในแง่ของการใช้พ้ืนที่

จัดเก็บข้อมูล ระยะเวลาที่ใช้ในการประมวลผล และค่าความถูกต้องของการจ าแนกด้วยตัวชี้วัด ได้แก่ 

Accuracy Precision Recall และ F1  ในงานวิจัยนี้ยังได้ท าการเปรียบเทียบวิธีการจ าแนกโดยใช้การ

สกัดคุณลักษณะแทนข้อความที่น าเสนอกับวิธีการจ าแนกโดยใช้เครื่องมือ SentimentAnalysis และ

นอกจากนี้ผู้วิจัยยังได้ท าการทดลองเปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีการสกัดคุณลักษณะแทน

ข้อความที่น าเสนอกับคุณลักษณะแทนข้อความแบบดั้งเดิม โดยใช้ชุดข้อมูลที่มีจ านวนของข้อความที่

เท่ากันส าหรับทุกชุดข้อมูล 

ผลการทดลองการสกัดคุณลักษณะแทนข้อความเพ่ือการจ าแนกข้ัวความคิดเห็น สามารถสรุป

ได้ 5 ประเด็นดังนี ้

1) ประเด็นความสามารถในการจ าแนกขั้วความคิดเห็น จากการทดลองพบว่าการสกัด

คุณลักษณะแทนข้อความในรูปของเวกเตอร์ 2 รูปแบบ คือ เวกเตอร์ V4D และเวกเตอร์ V8D สามารถ

ช่วยให้ผลการจ าแนกขั้วความคิดเห็นมีความถูกต้องมากยิ่งขึ้น และมีประสิทธิภาพในแง่ของพ้ืนที่ใน

การจัดเก็บข้อมูล และในแง่ของเวลาที่ใช้ในการประมวลผลได้ดีที่สุด 
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2) ประเด็นเปรียบเทียบประสิทธิภาพระหว่างวิธีการสกัดคุณลักษณะที่น าเสนอกับวิธีการสกัด

คุณลักษณะแบบดั้งเดิม พบว่าเมื่อใช้คุณลักษณะแทนข้อความด้วยเวกเตอร์ V4D และเวกเตอร์ V8D 

ให้ประสิทธิภาพดีที่สุดส าหรับชุดข้อมูล DS1 DS2 และ DS3 แต่ส าหรับชุดข้อมูล DS4 DS5 DS6 และ 

DS7 เมื่อใช้คุณลักษณะแทนข้อความเวกเตอร์ TF ร่วมกับเวกเตอร์ V8D โดยใช้วิธีการจ าแนก 

Support Vector Machine จะให้ประสิทธิภาพที่ดีที่สุด และส าหรับชุดข้อมูล DS8 เมื่อใช้คุณลักษณะ

แทนข้อความเวกเตอร์ TF ร่วมกับเวกเตอร์ V8D โดยใช้วิธีการจ าแนก Artificial Neural Networks 

และวิธี Support Vector Machine จะให้ประสิทธิภาพที่ดีที่สุด 

3) ประเด็นเปรียบเทียบการจ าแนกประเภทด้วยวิธี วิธี k -Nearest Neighbors วิธี Naive 

Bayes วิธี  Artificial Neural Networks และวิธี  Support Vector Machine จากผลการทดลอง

พบว่าเมื่อใช้การสกัดคุณลักษณะแทนข้อความด้วยเวกเตอร์  V4D และเวกเตอร์ V8D ร่วมกับวิธีการ

จ าแนกวิธี Artificial Neural Networks และวิธี Support Vector Machine จะให้ประสิทธิภาพที่

ดีกว่า วิธีการจ าแนกวิธี -Nearest Neighbors และวิธี Naive Bayes แต่การสร้างโมเดลด้วยวิธี 

Artificial Neural Networks และวิธี Support Vector Machine จะใช้เวลาในการประมวลผลข้อมูล

ที่นานกว่ามาก 

4) ประเด็นเปรียบเทียบวิธีการจ าแนกโดยใช้การสกัดคุณลักษณะแทนข้อความที่น าเสนอกับ

วิธีการจ าแนกโดยใช้ ใช้เครื่องมือ SentimentAnalysis พบว่าวิธีการจ าแนกที่น าเสนอร่วมกับ

คุณลักษณะแทนข้อความด้วยเวกเตอร์ V8D ที่น าเสนอ จะให้ประสิทธิภาพในแง่การจ าแนกที่ดีกว่า

เมื่อเทียบกับวิธีการจ าแนกท่ีใช้เครื่องมือ SentimentAnalysis ในทุกตัวชี้วัดความถูกต้อง 

5) ประเด็นเปรียบเทียบประสิทธิภาพระหว่างวิธีการสกัดคุณลักษณะที่น าเสนอกับวิธีการสกัด

คุณลักษณะแบบดั้งเดิม โดยใช้ชุดข้อมูลที่มีจ านวนของข้อความที่เท่ากันส าหรับทุกชุดข้อมูล พบว่า

เมื่อใช้คุณลักษณะแทนข้อความด้วยเวกเตอร์ V4D และเวกเตอร์ V8D ที่น าเสนอ จะให้ประสิทธิภาพ

ดีที่สุดในทุกตัวชี้วัดความถูกต้องส าหรับทุกชุดข้อมูล 

 

5.2 ข้อเสนอแนะและงานในอนาคต 

จากผลการศึกษา จะเห็นว่า ข้อมูลจากข้อความแต่ละโดเมนเหมาะกับคุณลักษณะเวกเตอร์

แทนข้อความและวิธีการจ าแนกที่ต่างกันไป แนวคิดท่ีน่าสนใจในการพัฒนาต่อยอดคือการสร้างโมเดล

k
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ขึ้นมาหลายโมเดลที่มีการใช้คุณลักษณะและการจ าแนกหลายวิธีให้มีการจ าแนกร่วมกัน อาจน าไปสู่

การพัฒนาการจ าแนกข้อความแสดงความคิดเห็นที่มีประสิทธิภาพต่อไป 

 

5.3 บทวิจารณ์ 

โดยทั่วไปข้อความแสดงความคิดเห็นมักจะประกอบด้วยค าศัพท์ต่างๆ ที่มีความหมายใน

ทิศทางเชิงบวกและเชิงลบ และนอกจากนี้ยังมีค าศัพท์ที่บ่งบอกถึงทิศทางการปฏิเสธ ได้แก่ “no” 

และ “not” ซึ่งเป็นค าศัพท์ที่มีนัยส าคัญในการบ่งบอกว่าข้อความนั้นๆ เป็นการแสดงความคิดเห็นใน

ทิศทางเชิงลบหรือเชิงบวก จึงท าให้มีความส าคัญต่อความหมายของข้อความและการจ าแนกขั้วความ

คิดเห็น โดยเมื่อค าปฏิเสธดังกล่าวนี้ปรากฏอยู่ในข้อความแล้วจะมีผลต่อค าศัพท์ที่เกี่ยวข้องโดยตรง 

เนื่องจากค าปฏิเสธจะท าการกลับขั้วความคิดเห็นของค าศัพท์ที่เกี่ยวข้องให้เป็นขั้วความคิดเห็นตรงกัน

ข้ามจากขั้วความคิดเห็นเดิมของค าศัพท์นั้น และในบางข้อความแสดงความคิดเห็นอาจจะปรากฏ

ค าศัพท์ที่ไม่สามารถจะสื่อถึงความหมายว่าเป็นทิศทางเชิงบวกหรือเชิงลบได้ แต่เมื่อมีค าปฏิเสธ

ปรากฏในข้อความแล้ว จะท าให้ข้อความนั้นสื่อความหมายในทิศทางเชิงลบไปในทันที จะเห็นว่าค า

ปฏิเสธดังที่กล่าวมามีความส าคัญต่อข้อความแสดงความคิดเห็น ดังนั้นควรท าการพิจารณาค าปฏิเสธนี้

รว่มด้วยในการวิเคราะห์ข้อความแสดงความคิดเห็นส าหรับการสกัดคุณลักษณะแทนข้อความเพ่ือการ

จ าแนกข้ัวความคิดเห็น 

 

 

  



116 

บรรณานุกรม 
 

ณิชาภัทร ปิ่นโพธิ์, และนิวรรณ วัฒนกิจรุ่งโรจน์. (2561). การแทนข้อความแสดงความคิดเห็นด้วย 

เวกเตอร์ที่ใช้พื้นที่น้อย. การประชุมวิชาการระดับประเทศด้านเทคโนโลยีสารสนเทศ  

ครั้งที่ 10. ขอนแก่น. 24-25 ตุลาคม 2561. 109-114. 

Akilandeswari, J., & Jothi, G. (2018). Sentiment Classification of Tweets with  

Non-Language Features. Procedia Computer Science, 143, 426–433. 

https://doi.org/10.1016/j.procs.2018.10.414 

Ankit, & Saleena, N. (2018). An Ensemble Classification System for Twitter Sentiment  

Analysis. Procedia Computer Science, 132, 937–946. 

https://doi.org/10.1016/j.procs.2018.05.109 

Bansal, B., & Srivastava, S. (2018). Sentiment classification of online consumer reviews  

using word vector representations. Procedia Computer Science, 132,  

1147–1153. https://doi.org/10.1016/j.procs.2018.05.029 

Blitzer, J., Dredze, M., & Pereira, F. (2007). Biographies, Bollywood, Boom-boxes and  

Blenders: Domain Adaptation for Sentiment Classification. Proceedings of  

the 45th Annual Meeting of the Association of Computational Linguistics,  

440–447. https://www.aclweb.org/anthology/P07-1056 

Chae, M.K., Alsadoon, A., Prasad, P.W.C., & Elchouemi, A. (2017). Spam filtering email  

classification (SFECM) using gain and graph mining algorithm. 2017 IEEE 7th 

Annual Computing and Communication Workshop and Conference (CCWC),  

1–7. https://doi.org/10.1109/CCWC.2017.7868411 

Cho, S.H., & Kang, H.B. (2012). Text sentiment classification for SNS-based marketing  

using domain sentiment dictionary. 2012 IEEE International Conference on 

Consumer Electronics (ICCE), 717–718. 

https://doi.org/10.1109/ICCE.2012.6162053 



117 

Da Silva, N.F.F., Hruschka, E.R., & Hruschka, E.R. (2014). Tweet sentiment analysis with  

classifier ensembles. Decision Support Systems, 66, 170–179. 

https://doi.org/10.1016/j.dss.2014.07.003 

Farooq, U., Mansoor, H., Nongaillard, A., Ouzrout, Y., & Qadir, M.A. (2017). Negation  

Handling in Sentiment Analysis at Sentence Level. JCP. 

https://doi.org/10.17706/jcp.12.5.470-478 

Feuerriegel, S., & Proellochs, N. (2019). SentimentAnalysis: Dictionary-Based  

Sentiment Analysis (Version 1.3-3) [Computer software]. Retrieved  

October 10, 2019, from https://CRAN.R-project.org/package=SentimentAnalysis 

Gharehchopogh, F.S., & Khalifelu, Z.A. (2011). Analysis and evaluation of unstructured  

data: Text mining versus natural language processing. 2011 5th International 

Conference on Application of Information and Communication Technologies 

(AICT), 1–4. https://doi.org/10.1109/ICAICT.2011.6111017 

Guo, T., Dong, J., Li, H., & Gao, Y. (2017). Simple convolutional neural network on image  

classification. 2017 IEEE 2nd International Conference on Big Data Analysis 

(ICBDA), 721–724. https://doi.org/10.1109/ICBDA.2017.8078730 

Haykin, S. (2009). Neural Networks and Learning Machines (3rd ed.).  

Prentice Hall: New York.  

Hu, M., & Liu, B. (2004). Mining and summarizing customer reviews. Proceedings of the  

Tenth ACM SIGKDD International Conference on Knowledge Discovery and 

Data Mining, 168–177. https://doi.org/10.1145/1014052.1014073 

Isah, H., Trundle, P., & Neagu, D. (2014). Social media analysis for product safety using  

text mining and sentiment analysis. 2014 14th UK Workshop on Computational 

Intelligence (UKCI), 1–7. https://doi.org/10.1109/UKCI.2014.6930158 

  



118 

Jurgovsky, J., Granitzer, M., Ziegler, K., Calabretto, S., Portier, P.-E., He-Guelton, L., &  

Caelen, O. (2018). Sequence classification for credit-card fraud detection. 

Expert Systems with Applications, 100, 234–245. 

https://doi.org/10.1016/j.eswa.2018.01.037 

Kaggle. (2019). Twitter US Airline Sentiment (Version 4). Retrieved September 15,  

2019, from https://kaggle.com/crowdflower/twitter-airline-sentiment 

Lovins, J.B. (1968). Development of a stemming algorithm. Mech. Transl.  

Comput. Linguistics. 

Manning, C.D., Raghavan, P., & Schütze, H. (2009). Introduction to Information Retrieval.  

Cambridge, UK: Cambridge University Press. 

Mishu, S.Z., & Rafiuddin, S.M. (2016). Performance analysis of supervised machine  

learning algorithms for text classification. 2016 19th International Conference  

on Computer and Information Technology (ICCIT), 409–413. 

https://doi.org/10.1109/ICCITECHN.2016.7860233 

Paice, C.D. (1990). Another stemmer. ACM SIGIR Forum, 24(3), 56–61.  

https://doi.org/10.1145/101306.101310 

Pang, B., & Lee, L. (2004). Movie review data (Version 2.0). Retrieved May 7, 2019,  

from http://cs.cornell.edu/people/pabo/movie-review-data 

Ramteke, J., Shah, S., Godhia, D., & Shaikh, A. (2016). Election result prediction using  

Twitter sentiment analysis. 2016 International Conference on Inventive 

Computation Technologies (ICICT), 1, 1–5. 

https://doi.org/10.1109/INVENTIVE.2016.7823280 

Shaw, M.J., & Gentry, J.A. (1990). Inductive learning for risk classification.  

IEEE Expert, 5(1), 47–53. https://doi.org/10.1109/64.50856 

  



119 

Singh, A., Thakur, N., & Sharma, A. (2016). A review of supervised machine learning  

algorithms. 2016 3rd International Conference on Computing for Sustainable 

Global Development (INDIACom), 1310–1315. 

Tan, P.N., Steinbach, M., Karpatne, A., & Kumar, V. (2019). Introduction to  

Data Mining (2nd ed.). New York, NY : Pearson Education. 

Tripathy, A., Agrawal, A., & Rath, S.K. (2016). Classification of sentiment reviews using  

n-gram machine learning approach. Expert Systems with Applications, 57,  

117–126. https://doi.org/10.1016/j.eswa.2016.03.028 

Van Rijsbergen, C.J., Robertson, S.E., & Porter, M.F. (1980). New models in probabilistic  

information retrieval. London: British Library. 

Zhang, X., & Zheng, X. (2016). Comparison of Text Sentiment Analysis Based on  

Machine Learning. 2016 15th International Symposium on Parallel and 

Distributed Computing (ISPDC), 230–233. https://doi.org/10.1109/ISPDC.2016.39 

 

  



120 

ภาคผนวก 
 

ผลงานวิจัยที่ได้รับการตีพิมพ์ในงานประชุมวิชาการ NCIT 2018 

 

เรื่อง  การแทนข้อความแสดงความคิดเห็นด้วยเวกเตอร์ที่ใช้พื้นที่น้อย 

Conference การประชุมวิชาการระดับประเทศด้านเทคโนโลยีสารสนเทศ ครั้งที่ 10 

(NCIT 2018) 

สถานที ่ โรงแรมพูลแมน ขอนแก่น ราชา ออคิด, จังหวัดขอนแก่น 

วันที่  24-25 ตุลาคม 2561 

 

 

 



127 
 

ประวัติผู้เขียน 
 

ชื่อ สกุล   นางสาวณิชาภัทร ปิ่นโพธิ์ 

รหัสประจ าตัวนักศึกษา 6010220087 

วุฒิการศึกษา 

วุฒิ ชื่อสถาบัน ปีท่ีส าเร็จการศึกษา 
วิทยาศาสตรบัณฑิต 

(วิทยาการคอมพิวเตอร์) 
มหาวิทยาลัยสงขลานครินทร์ 2559 

 

ทุนการศึกษา 

 ทุนอุดหนุนการวิจัยเพื่อวิทยานิพนธ์ บัณฑิตศึกษา มหาวิทยาลัยสงขลานครินทร์ ประจ าปี

งบประมาณ 2562 

 

การตีพิมพ์เผยแพร่ผลงาน 

ณิชาภัทร ปิ่นโพธิ์, และนิวรรณ วัฒนกิจรุ่งโรจน์. (2561). การแทนข้อความแสดงความคิดเห็นด้วย 

เวกเตอร์ที่ใช้พื้นที่น้อย. การประชุมวิชาการระดับประเทศด้านเทคโนโลยีสารสนเทศ  

ครั้งที่ 10. ขอนแก่น. 24-25 ตุลาคม 2561. 109-114. 

 


	Titlepage
	Abstract
	Acknowledgement
	Contents
	Chapter1
	Chapter2
	Chapter3
	Chapter4
	Chapter5
	Reference
	Appendix
	Profile

