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บทน า 

 

1.1 ความส าคญัและที่มาของปัญหางานวิจัย 
 ปัจจุบนัการใชง้านทางดา้นเทคโนโลยีการส่ือสารไดมี้การพฒันาไปอย่างกา้วกระโดด ท า
ให้มีวิธีการติดต่อส่ือสารท่ีสะดวกและรวดเร็วขึ้นเป็นอย่างมาก โดยเฉพาะการพฒันาของระบบ
อินเทอร์เน็ต ซ่ึงไดรั้บความนิยมในการใชง้านในดา้นต่าง ๆ ทั้งเป็นช่องทางในการใหข้อ้มูลข่าวสาร 
ช่องทางการติดต่อส่ือสาร และช่องทางในการท าธุรกิจ เป็นตน้ ท าให้อินเทอร์เน็ตเป็นช่องทางท่ีทุก
คนสามารถเขา้ถึงขอ้มูลข่าวสารจากแหล่งต่าง ๆ ไดอ้ยา่งรวดเร็ว  
 อินเทอร์เน็ตไม่ได้ถูกน าไปใช้งานเฉพาะการติดต่อส่ือสารเพียงเท่านั้ น แต่ยงัน าไป
ประยกุตใ์ชเ้พื่อสร้างมูลค่าทางธุรกิจไดอี้กดว้ย ตวัอยา่งเช่นการเปิดช่องทางในการสั่งสินคา้ผา่นทาง
หนา้เวบ็ไซต ์โดยท่ีลูกคา้ไม่ตอ้งไปเลือกซ้ือสินคา้ตามหา้งสรรพสินคา้ (Kowalczyk et al., 2002) ซ่ึง
เป็นการเพิ่มช่องทางและความสะดวกสบายให้แก่ลูกคา้ในการเลือกซ้ือสินคา้และบริการโดยท่ีไม่
ต้องเดินทางมาเลือกสินค้าตามห้างสรรพสินค้าหรือร้านค้าต่าง ๆ และผูข้ายสินค้าสามารถลด
ค่าใชจ่้ายในการบริหารร้านคา้ของตนเอง  

อย่างไรก็ตาม การใชง้านร้านคา้บนออนไลน์ผ่านระบบอินเทอร์เน็ตมีขอ้จ ากดัตรงท่ีลูกคา้
ไม่สามารถทราบไดเ้ลยว่าแทจ้ริงแลว้สินคา้นั้นมีลกัษณะอย่างไร ลูกคา้ไดเ้ห็นเพียงแต่รูปภาพท่ีใช้
ในการแนะน าสินคา้เพียงอย่างเดียว ท าให้ยากต่อการตดัสินใจซ้ือ เพื่อลดขอ้จ ากดัน้ี ระบบการซ้ือ
ขายออนไลน์ส่วนใหญ่จึงมีส่วนท่ีใหลู้กคา้ท่ีไดซ้ื้อสินคา้ไปแลว้ไดท้ าการแสดงความคิดเห็นและให้
คะแนนต่อสินค้าและบริการ ซ่ึงเป็นการให้ข้อมูลเพื่อประกอบการตดัสินใจของลูกคา้รายใหม่ 
ขอ้มูลความคิดเห็นเหล่าน้ีเม่ือมีปริมาณมากขึ้น การอ่านขอ้มูลหรือการวิเคราะห์ขอ้มูลโดยมนุษย์
อาจใชเ้วลามากเกินไป เทคนิคอตัโนมติัเช่นการท าเหมืองขอ้มูลสามารถน ามาใชช่้วยงานได ้
 การท าเหมืองข้อมูลนั้น เป็นการน าข้อมูลในอดีตมาวิเคราะห์เพื่อสร้างแบบจ าลองท่ี
สามารถน าแบบจ าลองนั้นไปใชป้ระโยชน์ในดา้นต่าง ๆ ไดใ้นอนาคต (Rao et al., 2013) ซ่ึงในทาง
ธุรกิจนั้น การน าเสนอในส่ิงท่ีลูกคา้สนใจเป็นส่ิงส าคญัต่อการตัดสินใจของลูกคา้ท่ีจะเลือกซ้ือ
ผลิตภณัฑ ์การท าเหมืองขอ้มูลเป็นการวิเคราะห์ความคิดเห็นต่อผลิตภณัฑว์า่มีความโนม้เอียงไปใน
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ทิศทางใด เพื่อท าการวางแผนการบริหารและตดัสินใจได้อย่างแม่นย  า เพื่อเพิ่มมูลค่าหรือลดการ
ขาดทุนจากการลงทุนในผลิตภณัฑน์ั้น ๆ
 ข้อมูลการแสดงความคิดเห็นต่อผลิตภัณฑ์นั้ น ไม่เพียงแต่ปรากฏอยู่บนระบบร้านค้า
ออนไลน์เท่านั้น แต่ยงัรวมไปถึงระบบ Social Network ต่าง ๆ ในปัจจุบนัอีกดว้ย เช่น Facebook, 
Instagram และ Twitter เป็นตน้ ซ่ึงการแสดงความคิดเห็นผา่นช่องทางเหล่าน้ีสามารถกระจายขอ้มูล
ได้อย่างรวดเร็วกว่าการแสดงความคิดเห็นบนร้านค้าออนไลน์อยู่มาก แต่เน่ืองจากไม่มีการวดั
คะแนนของการแสดงความคิดเห็น จึงอาจท าให้เกิดความเข้าใจผิดในการตีความต่อสินค้าและ
บริการได ้ดงันั้นการส ารวจและตรวจจบัขอ้ความเหล่านั้นไดอ้ยา่งแม่นย  าและทนัเวลาจะช่วยในการ
น าเสนอและแกไ้ขผลิตภณัฑใ์หเ้หมาะสมกบัความตอ้งการของลูกคา้ไดดี้ยิง่ขึ้น 
 จากปัญหาขา้งตน้สามารถแกไ้ขไดโ้ดยการให้คนท าการสังเกตเว็บไซต์ต่าง ๆ ซ่ึงตอ้งใช้
ก าลงัคนจ านวนมากและเสียเวลาในการตรวจจบั จึงไดมี้การประยุกตใ์ชเ้ทคนิคการท าเหมืองขอ้มูล 
มาใชใ้นการตรวจจบัขอ้ความดงักล่าว เพื่อลดจ านวนก าลงัคนท่ีใช ้และลดเวลาในการตรวจจบัให้มี
ประสิทธิภาพท่ีสุด โดยการใชเ้ทคนิคการท าเหมืองขอ้มูลสามารถท าไดโ้ดยการวิเคราะห์ขอ้มูลเพื่อ
สร้างแบบจ าลองส าหรับการตรวจจบั ซ่ึงแบบจ าลองท่ีไดน้ั้น สามารถท างานไดอ้ย่างอตัโนมติับน
ระบบคอมพิวเตอร์ และสามารถท างานได้รวดเร็วกว่ามนุษย์เป็นอย่างมาก โดยในการสร้าง
แบบจ าลองนั้น การใช้อัลกอริทึมการเรียนรู้ของเคร่ืองก าลังเป็นท่ีนิยมอย่างมาก โดยเฉพาะ
อลักอริทึมการเรียนรู้เชิงลึก ท่ีมีประสิทธิภาพสูง อลักอริทึมเหล่าน้ีสามารถท าใหค้อมพิวเตอร์เรียนรู้
ส่ิงต่าง ๆ ไดเ้ช่นเดียวกนักบัท่ีมนุษยเ์รียนรู้ โดยท าการเรียนรู้จากขอ้มูลท่ีมีอยู ่
 จากความส าคญัของการวิเคราะห์ขอ้ความแสดงความคิดเห็นต่อสินค้าและบริการต่าง ๆ 
และประโยชน์จากการประยุกต์ใช้การเรียนรู้ของเคร่ืองท่ีกล่าวมาแลว้ขา้งตน้นั้น ผูวิ้จยัจึงเสนอ
เทคนิคการสร้างแบบจ าลองการท านายจากขอ้มูลท่ีอยู่ในรูปของขอ้ความแสดงความคิดเห็น เพื่อ
ประสิทธิภาพและความแม่นย  าในการท านายท่ีสูง  
 

1.2 วัตถุประสงค์ของการวิจัย 
 จากแนวคิดในการท างาน ผูวิ้จยัไดต้ั้งวตัถุประสงคใ์นการวิจยัดงัน้ี 

1)  เพื่อศึกษาและพฒันาแบบจ าลองดว้ยเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึกส าหรับวิเคราะห์ความรู้สึก 
ส าหรับการจ าแนกอารมณ์จากขอ้ความแสดงความคิดเห็นต่อสินคา้  

2)  เพื่อเปรียบเทียบอัลกอริทึม  Deep Neural Network, Convolutional Neural Network, 
Long Short-Term Memory และ Gated Recurrent Unit ท่ีใช้ในการสร้างแบบจ าลอง การวิเคราะห์
ความรู้สึก จากขอ้ความท่ีผา่นการแปลงสภาพเรียบร้อยแลว้ 
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1.3 ขอบเขตการวิจัย 
 งานวิจยัน้ีเป็นการศึกษาและพฒันาแบบจ าลอง การวิเคราะห์ความรู้สึก โดยการปรับปรุงทั้ง
ในส่วนของการสร้างคุณลกัษณะท่ีใชใ้นการฝึกสอนจากขอ้ความ และการออกแบบอลักอริทึมท่ีใช้
ส าหรับการฝึกสอนแบบจ าลอง โดยก าหนดขอบเขตของการวิจยั ดงัน้ี 

1)  งานวิจัยน้ีจัดท าและพฒันาโดยใช้ข้อมูลท่ีอยู่ในรูปแบบของข้อความภาษาอังกฤษ
เท่านั้น 

2)  ขอ้มูลท่ีน ามาใชใ้นการวิจยั เป็นขอ้มูลกรณีศึกษาการแสดงความคิดเห็นต่อสินคา้ จาก 
Amazon.com ซ่ึงท าการรวบรวมโดย Biltzer et al. (2007) 

3)  การเปรียบเทียบประสิทธิภาพการท างานของแบบจ าลอง จะท าการเปรียบเทียบในดา้น
ของเวลาในการฝึกสอน และความแม่นย  าของแบบจ าลอง โดยใชข้อ้มูลชุดเดียวกนั 

  

1.4 ประโยชน์ที่ได้รับ 
 ประโยชน์ท่ีไดรั้บจากการศึกษาและพฒันางานวิจยัน้ี ไดแ้ก่ 

1)  สามารถประยุกต์ใช้อลักอริทึมในการแปลงขอ้ความ ให้อยู่ในรูปแบบท่ีคอมพิวเตอร์
สามารถประมวลผลได ้

2)  การพฒันาแบบจ าลองโดยใช้อลักอริทึมทางดา้นการเรียนรู้เชิงลึก  ให้ประสิทธิภาพใน
การท านายท่ีสูง 

3)  ผูใ้ช้สามารถเลือกอัลกอริทึมของการเรียนรู้เชิงลึกส าหรับการวิเคราะห์  ได้อย่าง
เหมาะสมกบังานของตน 
 

 



บทที ่2 
ปริทัศน์วรรณกรรมและงานวจิัยที่เกีย่วข้อง 

 
เน้ือหาในบทน้ี ประกอบด้วยการทบทวนวรรณกรรมและงานวิจัยท่ีเก่ียวข้อง โดยมี

รายละเอียดของการวิเคราะห์ขอ้มูลท่ีอยูใ่นรูปของขอ้ความ ประวติัความเป็นมาของการประมวลผล
ภาษาธรรมชาติ การวิเคราะห์ความรู้สึก การท าเหมืองขอ้ความ เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก มาตรวดั
ประสิทธิภาพ และงานวิจยัท่ีเก่ียวขอ้ง ดงัน้ี 
 

2.1 การประมวลผลภาษาธรรมชาติ 
 การประมวลผลภาษาธรรมชาติ (Natural Language Processing) คือการวิเคราะห์ขอ้มูลท่ีอยู่
ในรูปของขอ้ความต่าง ๆ ให้คอมพิวเตอร์สามารถเขา้ใจขอ้ความเหล่านั้นไดเ้ช่นเดียวกนักบัมนุษย ์
(Chowdhury, 2003) ซ่ึงประกอบดว้ยหลายขั้นตอนยอ่ย ตั้งแต่ขั้นตอนการจดัเตรียมขอ้มูล รวมไปถึง
การแปลงข้อมูลให้อยู่ในรูปแบบท่ีคอมพิวเตอร์สามารถน าไปใช้ในการประมวลผลต่อได้ ซ่ึง
คอมพิวเตอร์สามารถท าความเขา้ใจกบัขอ้มูลท่ีอยู่ในรูปแบบของตวัเลขท่ีสามารถน าไปค านวณได้
เท่านั้น 
 Natural Language Processing เป็นส่วนหน่ึงของงานทางด้านปัญญาประดิษฐ์ (Artificial 
Intelligence) มีจุดเร่ิมตน้โดยเป็นส่วนหน่ึงของภาษาศาสตร์ ใชก้ารวิเคราะห์ในรูปแบบของการตั้ง
กฎ (Rule-Based) (Schank and Abelson, 2013) ซ่ึงเป็นการตั้ งกฎขึ้ นมาใช้ในการแก้ปัญหา มา
ประยกุตใ์ชใ้นงานดา้นต่าง ๆ โดยสามารถสร้างไดโ้ดยไม่ตอ้งอาศยัชุดขอ้มูลจ านวนมาก ซ่ึงมีขอ้เสีย
ในการวิเคราะห์ค าใหม่ ๆ ท่ีเกิดขึ้นมา ท าให้ระบบไม่รู้จกัค าเหล่านั้น และยงัไม่สามารถจ าแนกได ้
จะตอ้งมีการเพิ่มค านั้นและก าหนดประเภทของค านั้นเสียก่อน  
 จากการใช้งานด้วยการตั้งกฎ ต่อมาได้มีการประยุกต์ใช้การเรียนรู้ของเคร่ือง (Machine 
Learning) ในการสร้างตวัจ าแนกประเภทของขอ้ความ (Aone et al., 1998) โดยจะท างานแตกต่าง
จากการตั้งกฎ โดยวิเคราะห์ค าบางค าและท าการสรุปผลการวิเคราะห์ในทนัทีเท่านั้น ซ่ึงสามารถ
สร้างไดจ้ากการรวบรวมขอ้มูลและท าการก าหนดประเภทของขอ้มูล จากนั้นท าการฝึกสอนโดยใช้
อลักอริทึมของการเรียนรู้ของเคร่ือง
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  ในปัจจุบนัการเรียนรู้ของเคร่ืองไดมี้การพฒันาไปเป็นการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) 
ซ่ึงการเรียนรู้เชิงลึกมีจุดเด่นในการเรียนรู้คุณลกัษณะต่าง ๆ ได้อย่างหลายหลาย และเรียนรู้ได้
จ านวนมาก (Goodfellow et al., 2016) โดยสามารถท าการสร้างแบบจ าลองในการจ าแนกประเภท
ของขอ้ความได้อย่างแม่นย  ามากยิ่งขึ้น ซ่ึงได้มีการน ามาประยุกต์ใช้ทางด้าน Natural Language 
Processing ในดา้นของการสร้างแบบจ าลองส าหรับแปลภาษา (Machine Translation) โดยสามารถ
แปลไดอ้ยา่งถูกตอ้งและแม่นย  า สืบเน่ืองดว้ยความสามารถทางเทคโนโลย ีและอลักอริทึมท่ีสามารถ
วิเคราะห์ขอ้มูลได้อย่างมีประสิทธิภาพ ท าให้มีการพฒันาการวิเคราะห์ทางด้านภาษาธรรมชาติ
เป็นไปอยา่งกา้วกระโดด 
 

2.2 การวิเคราะห์ความรู้สึก 
 การวิเคราะห์ความรู้สึก (Sentiment Analysis) คือการวิเคราะห์ขอ้ความ เพื่อคน้หาความรู้
หรือขอ้มูลเชิงลึกท่ีซ่อนอยู่ เช่นอารมณ์ของผูเ้ขียน หัวขอ้หรือค าส าคญัในขอ้ความ เป็นตน้ การ
วิเคราะห์ความรู้สึกเป็นการประยกุตใ์ชง้านอยา่งหน่ึงของ Natural Language Processing โดยจะเป็น
เทคนิคท่ีใช้ส าหรับการจ าแนกข้อความออกเป็นกลุ่ม (Allouch, 2018) ซ่ึงส่วนใหญ่จะเป็นการ
วิเคราะห์เพื่อหาว่าขอ้ความนั้นก าลงัแสดงอารมณ์ในรูปแบบใด ซ่ึงความรู้สึกโดยส่วนใหญ่ท่ีใชใ้น
การวิเคราะห์ไดแ้ก่ความรู้สึกในทางท่ีดี ความรู้สึกในทางท่ีไม่ดี ความรู้สึกปกติ และการคดัเลือก
ขอ้ความท่ีดีท่ีสุดมาใชง้าน เป็นตน้ การวิเคราะห์ความรู้สึกนั้นจะใช้เทคนิคทางดา้นการท าเหมือง
ขอ้ความ (Text Mining) ซ่ึงเป็นหน่ึงในเทคนิคของ Natural Language Processing ในการวิเคราะห์ 
โดยจะเน้นไปทางด้านของการจ าแนกประเภทของข้อความ (Text Classification) การวิเคราะห์
ความรู้สึก นั้นไดมี้การน าไปประยกุตใ์ชใ้นงานดา้นต่าง ๆ โดยในปัจจุบนันั้นสามารถสังเกตไดอ้ย่าง
ง่ายท่ีสุดคือ การใชง้าน Platform การซ้ือขายบนอินเทอร์เน็ต ท่ีมีการใช ้การวิเคราะห์ความรู้สึก ใน
การตดัสินความคิดเห็นต่อสินคา้วา่ไปในทิศทางใด เป็นตน้ 
 เน่ืองจากระบบอินเทอร์เน็ตท่ีไดรั้บการพฒันาให้มีความรวดเร็วอย่างมากในปัจจุบนั และ
ได้มีการประยุกต์ใช้อินเทอร์เน็ตในการท าธุรกิจต่าง ๆ เช่นการใช้งาน Social Media Platform 
(Täuscher and Laudien, 2018) การใชง้าน Platform การซ้ือขายต่าง ๆ บนอินเทอร์เน็ต การวิเคราะห์
ความรู้สึก จึงมีความส าคญัในการใชง้าน เพื่อประกอบการตดัสินใจในดา้นต่าง ๆ ไดอ้ย่างรวดเร็ว 
เช่นการป้องกันการแพร่ระบาดของข่าวปลอมบนระบบ Social Network หรือการแสดงผลการ
คน้หาสินคา้ท่ีดีท่ีสุดให้กบัลูกคา้บนเว็บไซต์ โดยท าการวิเคราะห์จากการแสดงความคิดเห็นของ
ผูใ้ชง้านจริง เป็นตน้ 
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 การวิเคราะห์ความรู้สึกนั้นมีอยู่หลายประเภท โดยสามารถแบ่งไดต้ามประเภทของการใช้
งานไดแ้ก่ Subjective Classification และ Sentiment Detection and Classification (AltexSoft, 2020) 
 2.2.1 Subjective Classification 
  Subjective Classification เป็นการวิเคราะห์ความรู้สึก เพื่อคน้หาหัวขอ้ของเน้ือหา
ข้อความตามท่ีผูว้ิเคราะห์ได้ท าการออกแบบไว้ เพื่อท าการจ าแนกประเภทของเน้ือหาท่ีอยู่ใน
หมวดหมู่เดียวกนั โดยแบ่งตามหวัขอ้ หรือวตัถุประสงคข์องขอ้มูลเป็นส่วนใหญ่ ซ่ึงการวิเคราะห์วิธี
น้ี ได้ถูกน าไปประยุกต์ใช้ในงานด้านต่าง ๆ เช่น  การตรวจจับหัวข้อของค าถามบนเว็บไซต์ 
StackOverflow เพื่อท าการจ าแนกหมวดหมู่ให้ผูเ้ช่ียวชาญทางดา้นท่ีเก่ียวขอ้งกบัค าถามไดรั้บทราบ 
หรือการตรวจจบัขอ้ความบทสนทนา เพื่อท าการตรวจสอบค าต่าง ๆ วา่ส่ือไปในทิศทางใด เป็นตน้ 
 2.2.2 Sentiment Detection and Classification 
  Sentiment Detection and Classification เป็นการตรวจจบัความรู้สึกและวิเคราะห์
ขอ้มูลเพื่อท าการจ าแนกตามกฎเกณฑ์ท่ีไดท้ าการสร้างขึ้นมา จากการวิเคราะห์ของผูเ้ช่ียวชาญท่ี
เก่ียวขอ้งกบัขอ้มูลนั้น ๆ โดยจะเนน้ไปท่ีเร่ืองของการแสดงออกทางดา้นอารมณ์ของผูส้ร้างขอ้ความ
ว่าไปในทิศทางใด โดยสามารถแบ่งย่อยออกเป็นระดบัต่าง ๆ ได ้เช่น การจ าแนกตามอารมณ์ โดย
แบ่งอารมณ์ออกเป็นทางดา้นท่ีดีและไม่ดี เป็นตน้ ซ่ึงไดมี้การน าไปประยุกต์ใช้กบังานดา้นต่าง ๆ 
ไดแ้ก่ การจ าแนกบทความข่าวบนอินเทอร์เน็ตวา่เป็นข่าวจริงหรือเท็จ การจ าแนกอารมณ์ของผูเ้ขียน
จากขอ้ความการแสดงความคิดเห็นต่อผลิตภณัฑ ์เป็นตน้ 
 

2.3 การท าเหมืองข้อความ 
 การท าเหมืองขอ้ความ (Text Mining) คือเทคนิคการน าขอ้มูลท่ีอยู่ในรูปของขอ้ความมาใช้
ในการวิเคราะห์ดว้ยเทคนิคการท าเหมืองขอ้มูล และเทคนิคทางดา้นสถิติมาใชใ้นการวิเคราะห์เพื่อ
หาความรู้ หรือสาระส าคญัท่ีซ่อนอยูใ่นขอ้มูล เพื่อประกอบการตดัสินใจท่ีเหมาะสมกบัสถานการณ์ 
(Tan, 1999) โดยเร่ิมตน้มาจากงานทางดา้นภาษาศาสตร์ นกัภาษาศาสตร์ไดท้ าการคิดคน้วิธีการใน
การวิเคราะห์เพื่อดึงความรู้ออกมาจากข้อความหรือเอกสารต่าง ๆ  เพื่อน ามาใช้เป็นข้อมูลใน
การศึกษาพฤติกรรมเพื่อใชใ้นการตดัสินใจ 
 การท าเหมืองขอ้ความนั้นเป็นการประยุกต์ใช้ความรู้ทางด้านสถิติและความรู้ทางด้าน
คอมพิวเตอร์มาใชใ้นการวิเคราะห์ขอ้ความต่าง ๆ เพื่อให้คอมพิวเตอร์สามารถท าความเขา้ใจขอ้มูล
ไดเ้ช่นเดียวกบัมนุษย ์ยิ่งไปกว่านั้นคอมพิวเตอร์สามารถวิเคราะห์ขอ้มูลได้รวดเร็ว และสามารถ
วิเคราะห์เพื่อหาความรู้ท่ีมนุษยไ์ม่สามารถคน้หาในเวลาอนัสั้นได ้โดยเฉพาะในปัจจุบนัท่ีขอ้มูลนั้น
ไดถู้กสร้างขึ้นเป็นจ านวนมาก และสร้างขึ้นมาอย่างรวดเร็วกว่าในอดีต จึงตอ้งมีการวิเคราะห์และ
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ประมวลผลท่ีสามารถท างานไดอ้ย่างรวดเร็วและสะดวกต่อการใชง้าน จึงไดน้ าคอมพิวเตอร์เขา้มา
ช่วยในการจดัการขอ้มูลจ านวนมากเหล่าน้ี ซ่ึงการน าคอมพิวเตอร์มาใชใ้นการวิเคราะห์นั้น จะตอ้ง
ท าการจัดการข้อมูลให้อยู่ในรูปท่ีคอมพิวเตอร์สามารถท าความเข้าใจได้เสียก่อน จึงสามารถ
น าไปใชง้านต่อได ้ดงัแสดงในรูปท่ี 2.1 
 

 
 

รูปท่ี 2.1 แสดงตวัอยา่งการท าการท าเหมืองขอ้ความโดยการแปลงขอ้มูลขอ้ความใหอ้ยู่ในรูปท่ี 
คอมพิวเตอร์สามารถประมวลผลได ้

 
การท าเหมืองขอ้ความได้รับความนิยมเน่ืองจากขอ้มูลในปัจจุบนัอยู่ในรูปของขอ้มูลท่ี มี

โครงสร้างไม่แน่นอน (Unstructured data) ถูกสร้างขึ้นเป็นจ านวนมาก สืบเน่ืองมาจากความนิยมใน
การใช้งานเว็บไซต์และเคร่ืองมือต่าง ๆ บนอินเทอร์เน็ต ทั้งในด้านของการท าธุรกิจ และการ
ติดต่อส่ือสาร ซ่ึงท าให้เกิดการสร้างขอ้มูลขึ้นเป็นจ านวนมาก ท่ีสามารถน ามาสร้างประโยชน์ใน
ดา้นต่าง ๆ เพื่อตอบสนองต่อความตอ้งการทางดา้นธุรกิจในการเพิ่มมูลค่าให้แก่สินคา้และบริการ 
โดยอาศยัการวิเคราะห์ผลตอบรับของลูกคา้ท่ีไดท้ าการใช้งาน เพื่อปรับปรุงสินคา้และผลิตภณัฑ์
ของตนเองต่อไป ซ่ึงวิธีการท าเหมืองข้อความ  นั้นจะถูกน าไปประยุกต์ใช้เพื่อค้นหารูปแบบ 
(Pattern) ในชุดขอ้มูลท่ีอยู่ในรูปแบบของขอ้ความหรือเอกสารต่าง ๆ ออกมาเป็นความรู้ท่ีสามารถ
น าไปใชง้านได ้(Singh and Singh, 2010) 
 การน าขอ้มูลท่ีอยูใ่นรูปแบบขอ้ความไปใชใ้นการวิเคราะห์นั้น จะมีขั้นตอนพื้นฐานในการ
จดัเตรียมขอ้มูลดงัเช่นชุดขอ้มูลอ่ืน ๆ ท่ีใชใ้นการวิเคราะห์ แต่จะมีวิธีการในการจดัเตรียมขอ้มูลท่ี
แตกต่างกันออกไป ตามลกัษณะงานท่ีใช้ในการวิเคราะห์ ซ่ึงงานวิจยัน้ีเป็นการท าการวิเคราะห์
ความรู้สึก จะเป็นการสร้างคุณลกัษณะ (Features) เพื่อน าไปใช้ในการวิเคราะห์ โดยทางผูว้ิจยัได้
ท าการศึกษาขั้นตอนในการจดัเตรียมขอ้มูลในรูปแบบต่าง ๆ ไดแ้ก่ การท าความสะอาดขอ้มูล (Text 
Cleaning), Word Tokenize, Bag of Words, Term Frequency – Invert Document Frequency (TF-
IDF), Word Embedding และ Doc2Vec เป็นตน้ 
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 2.3.1 การท าความสะอาดข้อความ 
  การท าความสะอาดข้อความ (Text Cleaning) เป็นการจดัเตรียมข้อมูลให้อยู่ใน
รูปแบบท่ีสามารถน าไปวิเคราะห์ไดอ้ย่างถูกตอ้ง หรือการท าความสะอาดชุดขอ้มูล ถือว่า เป็นหน่ึง
ในขั้นตอนส าคัญของการจัดการชุดข้อมูลท่ีเราจะน าไปใช้ในการวิเคราะห์ เพื่อท าการสร้าง
ประสิทธิภาพในการวิเคราะห์ท่ีดี และลดความซับซ้อนในการวิเคราะห์ของแบบจ าลอง (Nader, 
2019) โดยในการวิเคราะห์รูปแบบของ Text Mining นั้น จะมีขั้นตอนในการท าความสะอาดใน
รูปแบบต่าง ๆ โดยทางผู ้วิจัยได้ท าการเลือกวิธีการท าความสะอาดข้อมูลโดย มีพื้นฐานจาก
ภาษาองักฤษ ไดแ้ก่ การปรับตวัอกัษรให้เป็นตวัพิมพเ์ล็กทั้งหมด เน่ืองจากคอมพิวเตอร์จะเข้าใจ
ตัวอักษรนั้นในรูปแบบท่ีไม่เหมือนกัน เช่น ‘A’ กับ ‘a’ เป็นต้น และการลบ Punctuation หรือ
สัญลกัษณ์ต่าง ๆ ออกไปจากชุดขอ้มูล ดงัแสดงในรูปท่ี 2.2 
 

 
 

รูปท่ี 2.2 ตวัอยา่งการท าความสะอาดขอ้มูลขอ้ความโดยท าการ Lowercase และท าการลบ  
Punctuation 

 
  การท า Lowercase หรือว่าการปรับตัวอักษรเป็นตัวพิมพ์เล็กนั้ น ถูกน ามาใช้
เน่ืองจากคอมพิวเตอร์นั้นตีความหมายของตวัอกัษรพิมพใ์หญ่และตวัอกัษรพิมพเ์ล็กท่ีแตกต่างกนั 
ดังเช่นการตีความของตัวอักษร ‘A’ และ ‘a’ ซ่ึงมีค่า ASCII ท่ีแตกต่างกัน โดย ‘A’ มีค่าในรหัส 
ASCII อยู่ ท่ี  65 และ ‘a’ มีค่าในรหัส ASCII อยู่ ท่ี  97 เป็นต้น ซ่ึงจะต้องท าการปรับเพื่อให้
คอมพิวเตอร์สามารถเขา้ใจค าในลกัษณะท่ีเหมือนกนัได ้โดยจะตอ้งท าการแปลงขอ้ความให้อยู่ใน
ลกัษณะเดียวกนัทั้งหมด 
  Punctuation ในภาษาองักฤษคือ เคร่ืองหมาย  และสัญลกัษณ์ต่าง ๆ ท่ีใช้งานใน
บริบทของแต่ละประโยค โดยขั้นตอนน้ีเป็นขั้นตอนในการลบ Punctuation ออกไปเน่ืองจากเป็น
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ส่วนท่ีมีความหมายและความส าคัญในการวิเคราะห์ท่ีต ่า ไม่เหมาะสมกับการน ามาใช้ในการ
วิเคราะห ์ 
  ส าหรับขั้นตอนอ่ืน ๆ ท่ีใช้ในการท าความสะอาดข้อมูลข้อความให้สามารถ
น าไปใช้งานได้อย่างถูกตอ้งนั้น จะตอ้งท าการตรวจสอบในเร่ืองของการสะกดค า เพื่อลบขอ้มูล
ค าศพัท์ท่ีไม่ถูกตอ้งออกไปจากชุดขอ้มูล การใช้ค  าท่ีเป็นรากศพัท์ หรือค าท่ีมีความหมายโดยตรง 
การลบ Prefix-Subfix ออกจากค าหลกัในภาษาองักฤษ เป็นตน้  
  หลังจากการท าความสะอาดค าไปในบางส่วนแล้ว  Word Tokenization เป็น
ขั้นตอนแรกเร่ิมในการน าขอ้มูลประเภทขอ้ความมาใชใ้นการวิเคราะห์ โดยท าการแยกค าออกจาก
ประโยค ซ่ึงค าท่ีแยกออกมาเป็นหน่วยย่อยเรียกว่า Token ซ่ึงเป็นส่วนย่อยท่ีสุดในการน าไปใชใ้น
การวิเคราะห์ 
 2.3.2 Word Tokenization  
  Word Tokenization คือขั้นตอนการจดัเตรียมขอ้มูลขอ้ความโดยท าการแยกค าออก
จากกนัในประโยค ใหอ้ยูใ่นรูปของค าเด่ียวหรือกลุ่มค าท่ีมีจ านวนตามท่ีเราสนใจ โดยเรียกวา่ Token 
จากนั้นท าการรวมกลุ่มค าท่ีแตกต่างกนั และท าการนบัจ านวนค าเหล่านั้นท่ีปรากฏอยู่ในชุดขอ้มูล 
ซ่ึงสามารถน า Token ท่ีไดไ้ปใชใ้นการสกดัความรู้ออกจากชุดขอ้มูลในขั้นตอนต่อ ๆ ไป (Nayak et 
al., 2016) ดงัแสดงในรูปท่ี 2.3 
 

 
 

รูปท่ี 2.3 ตวัอยา่งการท า Word Tokenization 
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  จากรูปท่ี 2.3 เป็นการสร้าง Token ขึ้นจากประโยคหรือชุดขอ้มูล โดยท าการแบ่ง
ค าแต่ละค าออกเป็น Token ย่อย โดยในตวัอย่างน้ีเป็นการแบ่งค าท่ีอยู่ในภาษาองักฤษ ซ่ึงสามารถ
แบ่งค าไดโ้ดยใชก้ารเวน้ช่องว่างของค าแต่ละค า เป็นตวัก าหนดแบ่ง Token แต่ละตวั โดยผลลพัธ์ท่ี
ได้จากการท า Word Tokenization คือ Token ของค าศพัท์ในชุดขอ้มูลแต่ละตวั แต่ยงัไม่สามารถ
น าไปใชใ้นการวิเคราะห์ไดท้นัที  
  การท า Word Tokenization นั้น พยางค์หรือค าไม่เพียงแต่มีความหมายในตวัมนั
เองเท่านั้น แต่เม่ือเราน าค าศพัท์มาต่อกัน ซ่ึงท าให้เกิดความหมายของค าใหม่ท่ีแตกต่างจากเดิม 
ความหมายท่ีเฉพาะเจาะจงมากขึ้น หรือสามารถเพิ่มความส าคญัให้กบัขอ้ความหรือประโยคนั้นใน
งานท่ีเราก าลงัสนใจอยู่ ซ่ึงเราสามารถท าการวิเคราะห์ชุดรูปแบบเหล่าน้ีได ้โดยท าการวิเคราะห์ใน
รูปแบบของ N-gram (Cavnar and Trenkle, 1994) ซ่ึงเป็นการก าหนดการตัดค าในรูปของค าท่ีอยู่
ติดกนั  ให้อยู่ในรูปของ Token โดยจะถือว่าค า 2 ค าท่ีอยู่ติดกนันั้น จะไม่ใช่ตวัเดียวกนักบั Token 
ท่ีมาจากค าท่ีแยกกันและน ามารวมกัน โดย N-gram ท่ีนิยมใช้ในการวิเคราะห์นั้น ได้แก่ 1-gram 
หรือ Mono-gram เป็นการวิเคราะห์ค  าแต่ละค า ดงัแสดงในรูปท่ี 2.3, 2-gram หรือ Bi-gram เป็นการ
วิเคราะห์ค  าท่ีอยู่ติดกนั 2 ค า ดงัแสดงในรูปท่ี 2.4 และ 3-gram หรือ Tri-gram เป็นการวิเคราะห์ค  าท่ี
อยู่ติดกัน 3 ค า ดังแสดงในรูปท่ี 2.5 เป็นตน้ โดยในการสร้าง Word Tokenization จะตอ้งท าการ
วิเคราะห์ขอ้มูลขอ้ความ ในมุมมองท่ีหลากหลาย จึงตอ้งมีการออกแบบคลงัค าศพัทท่ี์ไดจ้ากการท า 
Word Tokenization ทั้งในรูปแบบของ 1-gram, 2-gram และ 3-gram เป็นตน้ 
 

 
 

รูปท่ี 2.4 ตวัอยา่งการสร้าง Token ในรูปแบบของ 2-gram 
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รูปท่ี 2.5 ตวัอยา่งการสร้าง Token ในรูปแบบของ 3-gram 
 
 2.3.3 Bag of Words 
  Bag of Words เป็นวิ ธีการทาง Natural Language Processing ในการจัดเตรียม
ขอ้มูลเพื่อน าไปใชใ้นการวิเคราะห์บนระบบคอมพิวเตอร์ โดย Bag of Words นั้นเป็นวิธีการในการ
สร้างคุณลกัษณะของขอ้ความขึ้นมาโดยใช้หลกัการของ One-Hot Encoding (Zhang et al., 2010) 
ในการเขา้รหสัขอ้มูลในทุกค าของชุดขอ้มูล โดยในการเขา้รหสันั้นเป็นการเขา้รหสัผา่น Token ท่ีได้
ท าการสร้างเอาไวแ้ลว้ โดยแทนค่า 1 เม่ือค าเหล่านั้นปรากฏขึ้นในชุดขอ้มูล และ 0 เม่ือค าเหล่านั้น
ไม่ปรากฏในชุดขอ้มูล ดงัแสดงในรูปท่ี 2.6 
 

 
 

รูปท่ี 2.6 ตวัอยา่งการเขา้รหสัดว้ย One-Hot Encoding ของ Bag of Words 
 
  ในยุคเร่ิมตน้ของการวิเคราะห์ Natural Language Processing นั้น การใช้งาน Bag 
of Words เป็นการประยุกต์ใช้งานการวิเคราะห์ทางด้านสถิติ ในการสร้างคุณลักษณะส าหรับ
น าไปใชใ้นการวิเคราะห์ดว้ยระบบคอมพิวเตอร์ เพื่อให้คอมพิวเตอร์สามารถท าความเขา้ใจค าศพัท์
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โดย Bag of Words นั้นจะเป็นมุมมองของจ านวนคร้ังของค าท่ีมีการน าไปใชง้านในชุดขอ้มูล ซ่ึงใน
การสร้างแบบจ าลองการจ าแนกประเภทนั้น จะตอ้งท าการคน้หาความสัมพนัธ์ของค าต่าง ๆ กบัส่ิง
ท่ีตอ้งการจ าแนก โดย Bag of Words สามารถน าไปใชง้านร่วมดว้ยไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ 

 Bag of Words เป็นวิธีการท่ีใช้ในการแปลงข้อความให้อยู่ในรูปท่ีคอมพิวเตอร์
น าไปใชป้ระมวลผลไดท่ี้ง่ายท่ีสุด และยงัเป็นพื้นฐานของอลักอริทึมอ่ืน ๆ โดย Bag of Words เป็น
การน า Token ท่ีไดจ้ากการท า Word Tokenization มาประยกุตใ์ชร่้วมกบัความรู้ทางดา้นสถิติในการ
รวบรวมข้อมูลของค าในข้อความโดยท าการสร้างคลังค าศัพท์จากชุดข้อมูลท่ีเราจะใช้ในการ
วิเคราะห์ โดยส่วนใหญ่คลงัค าศัพทน์ั้นจะถูกจดัเรียงตามล าดบัของ Token ท่ีมีจ านวนมากท่ีสุดไป
น้อยท่ีสุด จากนั้นท าการก าหนดคีย์หลักส าหรับแทนค่าของ Token นั้น ๆ เพื่อน าไปใช้ในการ
วิเคราะห์ต่อไป 
  การน า Bag of Words ไปใช้ประโยชน์มีหลากหลายรูปแบบดว้ยกนั โดยสามารถ
น าไปใชป้ระโยชน์ทั้งในดา้นของการวิเคราะห์ขอ้มูล โดยท าการสร้างคลงัค าศพัทข์ึ้นเพื่อดูว่ามีค า 
หรือกลุ่มค าใดท่ีมีการใช้งานมากท่ีสุด และท าการสร้างแบบจ าลองอย่างง่ายจากขอ้มูลท่ีมีอยู่ ดว้ย
วิธีการใช ้Rule Based ในการสร้างแบบจ าลอง 
  การใชง้าน Bag of Words นั้นยงัติดปัญหาในส่วนของการนบัจ านวนค าศพัทอ์ยา่ง
เดียว แต่ไม่ไดน้ับในส่วนของจ านวนเอกสารท่ีค านั้นปรากฏ ซ่ึงท าให้ติดปัญหาในส่วนของค าท่ี
ปรากฎเป็นจ านวนมากในเอกสารเพียงแค่ชุดเดียวหรือจ านวนนอ้ย ๆ ท าให้การวิเคราะห์ขอ้มูลออก
มาแลว้สูญเสียความรู้บางส่วนในชุดขอ้มูล จึงไดมี้การคิดคน้อลักอริทึมขึ้นมาใช้ในการแกปั้ญหา
ของ Bag of Words โดยมีช่ือว่า Term Frequency – Invert Document Frequency โดยรายละเอียด
ของอลักอริทึมน้ีอธิบายไวใ้นหวัขอ้ถดัไป 
 2.3.4 Term Frequency - Invert Document Frequency 
  Term Frequency – Invert Document Frequency (TF-IDF) ได้มีการพฒันามาจาก 
Bag of Words เป็นอลักอริทึมหน่ึงท่ีถูกออกแบบขึ้นมาส าหรับใชง้านในส่วนของการแปลงขอ้มูลท่ี
อยู่ในรูปแบบของขอ้ความ ให้อยู่ในรูปแบบท่ีคอมพิวเตอร์สามารถท าความเขา้ใจและน าไปใช้
ประโยชน์ต่อได้ โดย TF-IDF นั้นถูกคิดค้นขึ้นมาเพื่อใช้แก้ปัญหาในส่วนของค าท่ีปรากฏเป็น
จ านวนมากในขอ้มูลแค่เพียง 1 ระเบียนท่ีเกิดขึ้นจากการน า Bag of Words ไปใชง้าน  
  TF-IDF ใช้หลักการคล้ายคลึงกับ Bag of Words ในการสร้างคลังค าศัพท์ แต่
คุณลกัษณะจาก TF-IDF จะมีจุดเด่นท่ีเหนือกว่าในส่วนท่ี TF-IDF ไม่เพียงแต่นับจ านวนค าศพัทท่ี์
สามารถพบมากท่ีสุดในชุดขอ้มูลเท่านั้น แต่ยงัมีการวิเคราะห์ไปถึงความส าคญัของค าท่ีปรากฏอยู่
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ในชุดขอ้มูลอีกดว้ย (Ramos, 2003) ซ่ึงการค านวณคะแนนความส าคญัของแต่ละ Token นั้น จะมี
การค านวณดงัสมการท่ี 2.1 และ 2.2 ดงัน้ี 
 

𝑇𝐹(𝑡, 𝑑) = 𝑙𝑜𝑔(1 + 𝑓𝑟𝑒𝑞(𝑡, 𝑑)) (2.1) 
 
 เม่ือ 𝑇𝐹(𝑡, 𝑑) แทนฟังกช์นั Term Frequency 
  𝑡  แทนค าท่ีปรากฏอยูใ่น Document 
  𝑑  แทนค าศพัทใ์น Document ท่ีเราสนใจ 

  𝑓𝑟𝑒𝑞(𝑡, 𝑑) แทนความถ่ีของค าศพัทท่ี์เราสนใจ ต่อค าศพัทท์ั้งหมดใน  
    Document 

 

𝐼𝐷𝐹(𝑡, 𝐷) = 𝑙𝑜𝑔 (
|𝐷|

|{𝑑 ∈ 𝐷|𝑡 ∈ 𝑑}|
) (2.2) 

 
 เม่ือ 𝐼𝐷𝐹(𝑡, 𝐷) แทนฟังกช์นั Invert Document Frequency 

𝑡  แทนค าท่ีปรากฏอยูใ่น Document 
  𝑑  แทนค าศพัทใ์น Document ท่ีเราสนใจ 
  𝐷  แทน Document ทั้งหมดในชุดขอ้มูล 
 
  สมการข้างต้นสามารถแบ่งการค านวณออกเป็น 2 ส่วนได้แก่  ส่วน Term 
Frequency ดงัสมการท่ี 2.1 และส่วน Invert Document Frequency ดงัสมการท่ี 2.2 โดยในส่วนของ 
Term Frequency นั้นจะท าการค านวณคะแนนของ Token แต่ละตวัท่ีไดท้ าการสร้างขึ้นมา เพื่อท า
การล าดบัความส าคญัของ Token แต่ละตวัว่ามีความส าคญัอย่างไร จากนั้นท าการค านวณ Invert 
Document Frequency เพื่อคน้หาวา่ค าศพัทน์ั้นไปปรากฏอยูม่ากนอ้ยเท่าใดในชุดขอ้มูลทั้งหมด ของ 
Token จากนั้นจะท าการน าค่าท่ีไดจ้ากทั้ง 2 สมการมาท าการค านวณเพื่อหาค่าคะแนนความส าคญั
ของ Token เพื่อท าการจดัล าดบัความส าคญั ดงัสมการท่ี 2.3 
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𝑇𝐹𝐼𝐷𝐹(𝑡, 𝑑 , 𝐷) = 𝑇𝐹(𝑡, 𝑑)  ×  𝐼𝐷𝐹(𝑡, 𝐷) (2.3) 
 

เม่ือ 𝑇𝐹𝐼𝐷𝐹(𝑡, 𝑑, 𝐷) แทนฟังกช์นั Term Frequency – Invert Document  
   Frequency 

  𝑇𝐹(𝑡, 𝑑)  แทนฟังกช์นั Term Frequency 
  𝐼𝐷𝐹(𝑡, 𝐷)  แทนฟังกช์นั Invert Document Frequency 

𝑡   แทนค าท่ีปรากฏอยูใ่น Document 
  𝑑   แทนค าศพัทใ์น Document ท่ีเราสนใจ 
  𝐷   แทน Document ทั้งหมดในชุดขอ้มูล 
 
 2.3.5 Word Embedding 
  Word Embedding คือการสร้างเวกเตอร์คุณลกัษณะ (Feature Vector) ขึ้นมาจาก 
Token ท่ีเราไดท้ าการสร้างไว ้โดยท าการสร้างเวกเตอร์คุณลกัษณะขึ้นมาจากประโยคหรือเอกสารท่ี
มีอยู่ในขอ้มูลของเรามาเพื่อท าการสร้างคุณลกัษณะท่ีอยู่ในรูปของตวัเลขท่ีสามารถน าไปใชใ้นการ
ค านวณต่อได ้ซ่ึงจุดเด่นของเวกเตอร์คุณลกัษณะท่ีไดจ้าก Word Embedding นั้นจะสามารถน าไปใช้
ค  านวณความคลา้ยคลึงกบัค าอ่ืน ๆ ในบริบทของค าท่ีแตกต่างกนัได ้(Ganguly et al., 2015) 
  Word Embedding จะท าการสร้างเวกเตอร์คุณลกัษณะโดยเร่ิมจากการเขา้รหัสค า
แต่ละค าให้อยู่ในรูปท่ีคอมพิวเตอร์สามารถท าความเขา้ใจได้ก่อนด้วยวิธีการ One-Hot Encoding 
โดย One-Hot Encoding นั้นจะท างานโดยการน าจ านวนค าท่ีปรากฏขึ้นมาในชุดข้อมูล และน า
ประโยคในชุดขอ้มูลหรือเอกสารท่ีเราไดท้ าการก าหนดไวใ้นชุดขอ้มูลมาเขา้รหสั ท าใหไ้ดเ้วกเตอร์
ตามจ านวนค าในประโยคท่ีก าหนดให้อยู่ในรูปของบิต จากนั้นท าการรวมเวกเตอร์ท่ีไดจ้าก One-
Hot Encoding ซ่ึงสามารถก าหนดจ านวน Dimension หรือ Features ของ Vector ได ้ดงัแสดงในรูป
ท่ี 2.7  
 

 
 

รูปท่ี 2.7 ตวัอยา่งการใชง้าน Word Embedding ในการแปลงขอ้มูลในรูปแบบ 2 มิติ 
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  จากรูปท่ี 2.7 ผลของการท า Word Embedding นั้นจ าไดม้าจากการค านวณโดยน า
ค าศพัทแ์ต่ละค ามาท าการ One-Hot Encoding จากนั้นท าการท าการรวมค าหรือส่วนซ ้ากนั เพื่อสร้าง
เวกเตอร์คุณลกัษณะโดยเราท าการก าหนดมิติของเวกเตอร์ท่ีเราตอ้งการได ้  
   จากผลของเวกเตอร์คุณลกัษณะท่ีได้จาก Word Embedding นั้น ในการวิเคราะห์
ความคลา้ยคลึงกนัหรือความใกลเ้คียงของค านั้น จะสามารถหาความสัมพนัธ์ไดผ้ลคูณของเวกเตอร์
คุณลกัษณะของค า เพื่อหาค่าของความคลา้ยคลึงกนัของค า (Word Similarity) ดงัแสดงในรูปท่ี 2.8 
 

 
 

รูปท่ี 2.8 ตวัอยา่งการค านวณค่าความคลา้ยคลึงกนัของค าจากคุณลกัษณะของเวกเตอร์ของ  
Word Embedding 

 
  จุดอ่อนของ Word Embedding คือการท่ีค าหน่ึงค าสามารถมีเวกเตอร์คุณลกัษณะ
ไดเ้พียงแค่ 1 ชุดเท่านั้น แต่ค านั้นสามารถมีความหมายในการน าเสนอไดห้ลายความหมาย เวกเตอร์
คุณลกัษณะท่ีไดจ้าก Word Embedding จึงไม่สามารถน าเสนอความหมายของค าในทุกกรณีได ้ 
  ในปัจจุบนัไดมี้การพฒันาแบบจ าลองการท า  Word Embedding ต่าง ๆ ขึ้นมาให้
เลือกใชง้านมากมาย ซ่ึงแต่ละแบบจ าลองนั้นจะมีจุดเด่นต่าง ๆ ท่ีไม่เหมือนกนั โดยผูว้ิจยัไดท้ าการ
ยกตวัอยา่งมา 2 แบบ ไดแ้ก่ Word2Vec และ GloVe 
  Word Embedding แบบแรกท่ีไดท้ าการพฒันาขึ้นไดแ้ก่ Word2Vec ซ่ึงพฒันาโดย 
Google โดยมี Mikolov เป็นหัวหนา้ในการพฒันา (Mikolov et al, 2013) โดย Word2Vec ไดรั้บการ
ออกแบบโครงสร้างให้มีโครงข่ายประสาทเทียม 2 ชั้น โดยมีการน าขอ้มูลจ านวนมากมาใชใ้นการ
ฝึกสอนให้ได้เวกเตอร์คุณลกัษณะออกมา โดยถูกปล่อยออกมาให้ได้ใช้งานคร้ังแรกในปี 2013 
Word2Vec ส่วนมากถูกน าไปใช้กับงานทางด้าน Language Modeling ซ่ึงเป็นแบบจ าลองท่ีใช้ใน
การท านายค าถดัไปของประโยคว่าควรท่ีจะเป็นค าใด โดยอาศยัหลกัการของ Continuous Bag of 
Words ส าหรับการใช้ค  าหลาย ๆ ค าต่อกัน เพื่อท านายค าท่ีอยู่ถดัไป และ Continuous Skip-Gram 
ส าหรับการใชค้  าหน่ึงค าในการท านายค าอ่ืน ๆ ท่ีมีโอกาสเป็นค าถดัไปจากค าน้ี  
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  จากความส าเร็จในการสร้าง Word2Vec ขึ้น ทางมหาวิทยาลยั Stanford ไดท้ าการ
พัฒนาต่อยอดโดยใช้ช่ือว่า  GloVe หรือ Global Vectors (Pennington et al., 2014) ในการสร้าง
เวกเตอร์คุณลักษณะโดยใช้การฝึกสอนในรูปแบบการเรียนรู้แบบไม่มีผูฝึ้กสอนส าหรับเรียนรู้
ค าศพัท์ในพฒันาแบบจ าลองและสร้างเวกเตอร์คุณลักษณะขึ้นมา โดยใช้หลกัการของ Nearest 
Neighbors ในการน า  Feature ท่ีได้ไปใช้ค้นหาค า ท่ี มีความหมายใกล้เคียงกัน  และ Linear 
Substructures เพื่อท าการคน้หาค าท่ีใชใ้นหมวดหมู่เดียวกนั หรือมีความสัมพนัธ์กนัอยู่  
 2.3.6 Doc2Vec 
  Doc2Vec เป็นอัลกอริทึมท่ีได้พัฒนาต่อยอดขึ้ นมาจาก Word2Vec ของ Word 
Embedding โดยเปล่ียนจากการเขา้รหสัค าแต่ละค าเพื่อสร้างเวกเตอร์คุณลกัษณะ มาเป็นการเขา้รหัส
ข้อความหรือเอกสารทั้ งหมด ให้อยู่ในรูปของเวกเตอร์คุณลักษณะ โดยตัวเอกสารนั้ นจะมี
โครงสร้างท่ีแตกต่างกบัค าในส่วนท่ีเอกสารนั้น ไม่มีโครงสร้างทางตรรกะเช่นเดียวกนักบัค า ซ่ึง
เหมาะสมกบัการน าไปใชง้านในดา้นของการจ าแนกประเภทของเอกสารต่าง ๆ 
  Doc2Vec นั้นใชห้ลกัการของ Word2Vec ในการเขา้รหัสขอ้มูลเพื่อสร้างเวกเตอร์
คุณลกัษณะ แต่ไดมี้การเพิ่มเติมในส่วนของ Paragraph ID เขา้มาใชใ้นการสร้าง โดย Paragraph ID 
นั้นสร้างมาจากตวัเอกสารและท าให้มีเลขเฉพาะตวัในการน าไปใชว้ิเคราะห์ จากนั้นจะท างานโดย
การท างานในลกัษณะดงักล่าวเรียกว่า Distributed Memory Version of Paragraph Vector (PV-DM) 
ดงัแสดงในรูปท่ี 2.9 (Le & Mikolov, 2014) 
 

 
 

รูปท่ี 2.9 ตวัอยา่งการท างานของ Doc2Vec ในรูปแบบ Distributed Memory Version of Paragraph 
Vector (PV-DM) 
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  จุดเด่นของ Doc2Vec นั้ นจะเป็นการแก้ปัญหาในด้านของการจ ากัดจ านวน
คุณลกัษณะท่ีใชส้ าหรับการเรียนรู้ของแบบจ าลอง เช่น Bag of Word และ TF-IDF ท่ีจะตอ้งก าหนด
จ านวนค าศพัทท่ี์สนใจในการสร้างเวกเตอร์คุณลกัษณะ และการใชง้าน Word Embedding ท่ีจะตอ้ง
ก าหนดความยาวของอนุกรม และจ านวนค าศัพท์ท่ีสนใจในการน าไปวิเคราะห์ เป็นต้น โดย 
Doc2Vec สามารถเรียนรู้ค าต่าง ๆ เพิ่มเติมไดเ้องโดยอตัโนมติั  โดยไม่ตอ้งท าการก าหนดจ านวน
ค าศพัท์ท่ีสนใจในชุดขอ้มูล เพราะ Doc2Vec นั้นเป็นการเขา้รหัสทั้งขอ้ความหรือเอกสารในชุด
ขอ้มูล Doc2Vec นั้นไดรั้บความนิยมอยา่งมากในการน าไปใชง้านทั้งในดา้นของการจ าแนกประเภท
ของขอ้ความเอกสาร หรือการประยกุตใ์ชใ้นงานดา้นเคร่ืองจกัรแปลภาษา เป็นตน้  
 

2.4 เทคนิคการเรียนรู้เชิงลกึ 
 เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) เป็นส่วนหน่ึงของการเรียนรู้ของเคร่ือง (Machine 
Learning) ซ่ึงเป็นอลักอริทึมท่ีใช้ส าหรับการเรียนรู้ท่ีสามารถท าให้เคร่ืองจกัรสามารถตดัสินใจได้
เช่นเดียวกับมนุษย์ โดยการเรียนรู้ของเคร่ืองเป็นการประยุกต์ใช้ความรู้ทางด้านสถิติ ในการ
วิเคราะห์ขอ้มูลและสร้างแบบจ าลองส าหรับท านายผลลพัธ์จากขอ้มูล  
 จุดเร่ิมตน้ของการเรียนรู้เชิงลึก นั้นเร่ิมมาจากโครงข่ายประสาทเทียม (Neural Network) 
เป็นอลักอริทึมท่ีคิดคน้ขึ้นมาจากการเลียนแบบการท างานของสมองของมนุษย ์ซ่ึงสมองของมนุษย์
มีการท างานท่ีซับซ้อนและสามารถวิเคราะห์ส่ิงต่าง ๆ เป็นจ านวนมากไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ โดย
โครงข่ายประสาทเทียมนั้นไดท้ าการจ าลองการท างานของเซลล์ประสาทขึ้นมา ซ่ึงแต่ละเซลลก์็มี
การเช่ือมต่อเพื่อส่งขอ้มูลไปหาแต่ละเซลลเ์พื่อใช้ในการตดัสินใจ จุดเด่นของสมองของมนุษยค์ือ
การท่ีเซลล์ประสาทแต่ละเซลล์สามารถเช่ือมต่อกันได้อย่างทัว่ถึง และมีการกระจายตัวในการ
วิเคราะหข์อ้มูลใหแ้ต่ละเซลลอ์ยา่งชดัเจน (Hecht-Nielsen, 1992) 
 โครงข่ายประสาทเทียมนั้นถูกออกแบบมาให้มีการท างานคลา้ยกบัสมองของมนุษย ์โดย
การท างานเบ้ืองหลงัของโครงข่ายประสาทเทียมนั้นมีหน่วยยอ่ยท่ีท างานคลา้ยกบัเซลลป์ระสาทของ
มนุษยเ์รียกว่า Node ซ่ึง Node สามารถรวมตวักนัจ านวนหน่ึงเรียงตวัเป็นชั้น จะเรียกว่า Layer โดย
แต่ละ Node  จะมีขั้นตอนการท างานแบ่งหน้าท่ีตาม Layer เช่น Input Layer, Hidden Layer และ 
Output Layer เป็นตน้ ดงัแสดงในรูปท่ี 2.10 
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รูปท่ี 2.10 โครงสร้างโครงข่ายประสาทเทียมโดยมีส่วนยอ่ยในการค านวณคือ Node และ การเรียง 
ตวัของ Node เป็นชั้น เรียกวา่ Layer 

 
 จากรูปท่ี 2.10 การท างานของ Node นั้นมีพื้นฐานการท างานจากทั้งในส่วนของ Linear 
Regression โดยสามารถแทนค่าได้ดังสมการท่ี 2.4 โดย Node นั้นจะมีส่วนประกอบย่อยเรียกว่า 
Weight ซ่ึงเปรียบเทียบไดก้บัค่า Intercept จาก Linear Regression ท่ีเอาไวใ้ชใ้นการก าหนดน ้ าหนกั
ของค่าตวัแปรแต่ละตวัท่ีใช้ในการวิเคราะห์ และ Bias ซ่ึงเปรียบได้กับค่า Coefficient ใน Linear 
Regression ซ่ึงเปรียบ Node ได้เหมือนกับการท างานของ Linear Regression โดยในขั้นตอนของ
การฝึกสอนนั้น จะท าการฝึกสอนเพื่อหาค่าพารามิเตอร์ท่ีเหมาะสมกบัขอ้มูลท่ีไดท้ าการน ามาใช้
ฝึกสอน จากนั้นน าค่าพารามิเตอร์ท่ีไดไ้ปใช้ในการสร้างแบบจ าลองเพื่อใช้ในการท านายผล โดย
การฝึกสอน Neural Network นั้นจะต้องท าการฝึกสอนเป็นรอบ โดย 1 รอบนั้นจะต้องท าการ
ฝึกสอนกบัขอ้มูลทุกตวัในขอ้มูลท่ีใชส้ าหรับฝึกสอน ซ่ึงเรียกจ านวนรอบในการฝึกสอนวา่ Epoch  
 

𝑁𝑒𝑢𝑟𝑎𝑙 𝑁𝑒𝑡𝑤𝑜𝑟𝑘(𝑚, 𝑛) = 𝑎𝑐𝑡𝑖𝑣𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑊𝑚𝑛𝑖𝑛 + 𝑏𝑚) (2.4) 
 
 เม่ือ 𝑁𝑒𝑢𝑟𝑎𝑙 𝑁𝑒𝑡𝑤𝑜𝑟𝑘(𝑚, 𝑛) แทนผลลพัธ์ของแบบจ าลองโครงสร้าง 
      โครงข่ายประสาทเทียม 
  𝑎𝑐𝑡𝑖𝑣𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛   แทนฟังก์ชันท่ีใช้ในการแปลงค่าท่ีได้จากการ
      ค านวณค่าน ้าหนกัของโครงสร้างโครงข่าย 
      ประสาทเทียม 
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  𝑊𝑚𝑛    แทนค่าน ้าหนกัของ Node ในโครงสร้าง 
      โครงข่ายประสาทเทียม 
  𝑖𝑛    แทนค่า Input ของโครงสร้างโครงข่ายประสาท
      เทียม 
  𝑏𝑚    แทนค่า bias ของโครงสร้างโครงข่ายประสาท
      เทียม 
 
 โครงข่ายประสาทเทียมนั้นมีอยู่ดว้ยกนัหลายชนิด ซ่ึงสามารถแบ่งออกไดด้ว้ยขั้นตอนการ
ฝึกสอน โดยมีตวัอย่างของประเภทโครงสร้างโครงข่ายประสาทเทียมท่ีนิยมใชไ้ดแ้ก่ Feedforward 
Neural Network ท่ีมีการป้อนขอ้มูลจากดา้นหน้าไปดา้นหลงั โดยมีตวัอย่างไดแ้ก่ Perceptron เป็น
ตน้ และ Backpropagation Neural Network ท่ีมีการป้อนขอ้มูลและท าการเรียนรู้โดยป้อนค่าผลลพัธ์
ท่ีไดแ้บบยอ้นกลบั  
 การเรียนรู้เชิงลึกเป็นหน่ึงในอลักอริทึมท่ีถูกพฒันาต่อยอดมาจากโครงข่ายประสาทเทียม
ซ่ึงเป็นการเลียนแบบการเรียนรู้ของระบบประสาทของมนุษย์ โดยท าการต่อยอดด้วยการวาง
โครงสร้างในรูปแบบวางซ้อนกนัหลาย ๆ ชั้น โดยมีทั้งการวางซ้อนในรูปแบบของประเภทเดียวกนั
ในทุกชั้น และการวางซ้อนกันโดยแต่ละชั้นนั้นท างานไม่เหมือนกัน ซ่ึงเกิดจากการประยุกต์ใช้
ความสามารถของแต่ละโครงสร้างท่ีน ามาใชร่้วมกนัเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในการวิเคราะห์ท่ีดียิ่งขั้น 
(LeCun et al., 2015) ในปัจจุบนัการเรียนรู้เชิงลึก ได้ให้ประสิทธิภาพในการวิเคราะห์และท านาย
ผลไดดี้กว่าการใชอ้ลักอริทึมของการเรียนรู้ของเคร่ืองแบบเดิมเป็นอย่างมาก ทั้งในดา้นของจ านวน
ขอ้มูลท่ีเพิ่มขึ้นอย่างกา้วกระโดด และหน่วยประมวลผลของคอมพิวเตอร์ท่ีมีประสิทธิภาพสูงขึ้น 
ท าให้การเรียนรู้เชิงลึกนั้นสามารถใชต้วัแปรจ านวนมากในการวิเคราะห์ เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพใน
การวิเคราะห์ได ้
 ไม่เพียงแต่การเพิ่มจ านวนชั้นเท่านั้น การเรียนรู้เชิงลึกไดท้ าการปรับความสามารถในการ
เรียนรู้ของอัลกอริทึม โดยท าการน าการเรียนรู้แบบ Backpropagation มาปรับปรุงโดยแยก
อลักอริทึมท่ีใชใ้นการเรียนรู้ออกเป็น 2 ตวั ไดแ้ก่ Loss Function และ Optimize Function โดย Loss 
Function ใช้ในการค านวณเพื่อหาค่าความผิดพลาดท่ีไดจ้ากการเปรียบเทียบระหว่างผลท่ีได้จาก
แบบจ าลอง และผลลพัธ์ท่ีใชใ้นการฝึกสอน จากนั้นน าค่า Loss ท่ีไดม้าใชก้บั Optimize Function ซ่ึง
เป็นฟังก์ชนัส าหรับการปรับค่าพารามิเตอร์ท่ีใช้ในการเรียนรู้ของแบบจ าลองท่ีสร้างขึ้นมา โดยมี
การคิดคน้ Loss Function และ Optimize Function ต่าง ๆ ขึ้นมาใหเ้ลือกใชง้านในปัจจุบนั  
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 การเรียนรู้เชิงลึกนั้นไดมี้การคิดคน้อลักอริทึมและโครงสร้างต่าง ๆ ขึ้นมา เพื่อใช้ในการ
ตอบสนองต่อความตอ้งการในการวิเคราะห์รูปแบบต่าง ๆ โดยอลักอริทึมท่ีได้รับความนิยมใน
ปัจจุบันได้แก่ Deep Neural Network, Convolutional Neural Network, Recurrent Neural Network, 
Long Short-Term Memory และ Gated Recurrent Units เป็นตน้ โดยความนิยมในการใช้งาน Deep 
Learning ท่ีเพิ่มขึ้ นนั้ นสืบเน่ืองมาจากประสิทธิภาพในการวิเคราะห์ท่ีสูง และยังรวมไปถึง
เทคโนโลยทีางดา้น Hardware ท่ีพฒันาขึ้นไปอยา่งกา้วกระโดดในปัจจุบนั ทั้งหน่วยประมวลผลท่ีมี
ประสิทธิภาพสูง และยงัรวมไปถึงการประยกุตใ์ช ้Graphic Processing Unit ในการใชง้านการเรียนรู้
เชิงลึก ซ่ึงสามารถประมวลผลได้รวดเร็วกว่าถูกประมวลผลด้วย Central Processing Unit (CPU) 
เน่ืองจาก GPU นั้นประมวลผลในรูปแบบของ Matrix Parallels แต่ CPU นั้นประมวลผลในรูปแบบ
ของ Serial (Dean et al., 2012) 
 2.4.1 Deep Neural Network 
  โครงข่ายประสาทเชิงลึก (Deep Neural Network: DNN) เป็นการน าอลักอริทึมการ
เรียนรู้เชิงลึกไปใชง้านในรูปแบบท่ีง่ายท่ีสุด โดยเป็นการต่อยอดมาจากโครงข่ายประสาทเทียมดว้ย
การเพิ่มจ านวนชั้นเขา้ไปจ านวนหน่ึง ท าให้มีตวัแปรท่ีใชส้ าหรับการคดัแยกคุณลกัษณะท่ีมากขึ้น
เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในการวิเคราะห์และท านายผล (Han et al., 2016) ซ่ึงในการท างานของตัว
โครงสร้างนั้นมีลกัษณะเช่นเดียวกบัโครงข่ายประสาทเทียมดงัแสดงในรูปท่ี 2.11  
 

 
 

รูปท่ี 2.11 ตวัอยา่งโครงสร้างของอลักอริทึม Deep Neural Network 
 

  DNN มีการท างานและโครงสร้างท่ีคลา้ยกนักบัโครงข่ายประสาทเทียมมากท่ีสุด 
แต่ไดมี้การเพิ่มจ านวนชั้นส าหรับการวิเคราะห์คุณลกัษณะของขอ้มูล โดยจ านวนท่ีมากขึ้นท าให้
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สามารถวิ เคราะห์คุณลักษณะได้ละ เ อียดขึ้ น  และท าการฝึกสอนโดยใช้หลักการของ 
Backpropagation ในการฝึกสอน  
  DNN ไดถู้กน าไปใชใ้นการวิเคราะห์ขอ้มูลในรูปท่ีมีโครงสร้างแน่นอนโดยในการ
วิเคราะห์ขอ้มูลของ DNN นั้น จะท าการวิเคราะห์โดยไม่ไดท้ าลายตวัขอ้มูลดั้งเดิม ท าให้ยงัสามารถ
วิเคราะห์ไดอ้ยา่งแม่นย  าและมีประสิทธิภาพท่ีสูง 
 2.4.2 Convolutional Neural Network 
  โครงข่ายประสาทแบบคอนโวลูชนั (Convolutional Neural Network: CNN) เป็น
อลักอริทึมของการเรียนรู้เชิงลึก โดยท างานคลา้ยกบัการกวาดสายตามองของมนุษยโ์ดยจะท าการ
แบ่งกลุ่มของคุณลกัษณะออกไปวิเคราะห์ และท าการน าคุณลกัษณะท่ีไดใ้หม่ไปใช้ในการท านาย
ผล โดย CNN นั้นมีจุดเด่นในดา้นของการท า Feature Extraction จากชุดขอ้มูล โดยเนน้ไปท่ีการหา
คุณลกัษณะจากชุดขอ้มูลในรูปแบบของกลุ่มของขอ้มูล (Kalchbrenner et al., 2014) 
  อลักอริทึม CNN มีการแบ่งการท างานออกเป็น 2 ส่วนได้แก่ Feature Extraction 
และ Classification โดย Feature Extraction เป็นการท างานเพื่อคัดเลือกคุณลักษณะส าหรับการ
น าไปใช้ในการท านายผลท่ีขั้นตอน Classification ซ่ึงเป็นขั้นตอนต่อไป ส าหรับการท า Feature 
Extraction ของ CNN เป็นการใช ้Filter ในการคดัเลือก Feature โดยท าการก าหนดขนาดของ Filter 
ท่ีใช้ส าหรับการคดัเลือกขอ้มูล ซ่ึง Filter น้ีอยู่ในรูปของ Matrix ท างานโดยการวางลงไปบนชุด
ขอ้มูลเพื่อก าหนดบริเวณท่ีใชใ้นการวิเคราะห์ และท าการประมวลผลออกมา ดงัแสดงในรูปท่ี 2.12 
 

 
 

รูปท่ี 2.12 ตวัอยา่งการท างานของอลักอริทึม CNN 
 
  จากรูปท่ี 2.12 อลักอริทึม CNN ท าการใช ้Filter ในการสร้างชุดคุณลกัษณะขึ้นมา
ใหม่ เม่ือไดคุ้ณลกัษณะขึ้นมาใหม่แลว้ เราสามารถท าการลดขนาดของคุณลกัษณะท่ีไดม้าและยงัคง
เอกลกัษณ์ของขอ้มูลเดิมโดยไม่ท าให้ผิดเพี้ยนได ้โดยมีอลักอริทึมให้เลือกใช้งาน 2 แบบ ไดแ้ก่ 
Max Pooling และ Average Pooling โดย Max Pooling นั้ นเป็นการสร้าง Filter อีกตัวขึ้ นมาเพื่อ
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น าไปใชใ้นการวิเคราะห์ขอ้มูล จากนั้นท าการดึงค่าท่ีมากท่ีสุดท่ีอยูใ่น Filter ออกมาใชง้าน ดงัแสดง
ในรูปท่ี 2.13 ส่วน Average Pooling เป็นการสร้าง Filter เช่นเดียวกนักบั Max Pooling แต่เป็นการ
ดึงค่าเฉล่ียของค่าต่าง ๆ ของ Filter ออกมา ดงัแสดงในรูปท่ี 2.14 
 

 
 

รูปท่ี 2.13 การน าขอ้มูลท่ีไดจ้าก Filter มาผา่น Max Pooling ขนาด 2×2 
 

 
 

รูปท่ี 2.14 การน าขอ้มูลท่ีไดจ้าก Filter มาผา่น Average Pooling ขนาด 2×2 
 
  CNN ถูกน าไปประยุกต์ใช้งานในด้านต่าง ๆ โดยส่วนใหญ่ได้มีการน าไป
ประยกุตใ์ชก้บังานทางดา้นคอมพิวเตอร์วิทศัน์ ซ่ึง CNN สามารถวิเคราะห์รูปภาพไดดี้ว่าอลักอริทึม
จ าพวกการเรียนรู้ของเคร่ืองอ่ืน ๆ เน่ืองจากการท า Feature Extraction ของ CNN ท่ีท าการดึงจุดเด่น
ของรูปภาพออกมาวิเคราะห์ และสามารถท าใหชุ้ดคุณลกัษณะนั้นเลก็ลงโดยไม่เสียรายละเอียดของ
ชุดขอ้มูลเดิม โดยมีตวัอย่างในการน า CNN ไปใช้งานไดแ้ก่การจ าแนกประเภทของรูปภาพ การ
ตรวจจบัวตัถุในรูปภาพ หรือการสร้างรูปภาพเสมือน เป็นตน้ 
  CNN ไม่เพียงแต่น าไปใชใ้นการวิเคราะห์ขอ้มูลท่ีอยูใ่นรูปแบบของรูปภาพเท่านั้น 
แต่ยงัสามารถน าไปใช้ในการวิเคราะห์ข้อมูลท่ีอยู่ในรูปของข้อความได้อีกด้วย โดยสามารถ
วิเคราะห์ได้ทั้งในรูปแบบของ 1 มิติ และ 2 มิติ ขึ้นอยู่กับวิธีในการแปลงขอ้มูลของขอ้ความ ซ่ึง
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โครงสร้างของ CNN 1 มิติและ 2 มิตินั้นมีโครงสร้างท่ีแตกต่างกันในส่วนของการท า Filter และ
ส่วนของการ Pooling ขอ้มูล (Mao et al., 2017) ดงัแสดงในรูปท่ี 2.15 
 

 
 

รูปท่ี 2.15 CNN ในรูปแบบ (ก) 2 มิติ และ (ข) 1 มิติ 
 
 2.4.3 Recurrent Neural Network 
  Recurrent Neural Network (RNN) เป็นอัลกอริทึมของการเรียนรู้เชิงลึกซ่ึงใช้
หลกัการการวิเคราะห์ขอ้มูลในรูปแบบของอนุกรมล าดบัเหตุการณ์ (Sequence) ซ่ึงขอ้มูลในรูปแบบ
น้ีจะมีล าดบัการเกิดของเหตุการณ์ท่ีชดัเจน และสามารถเปล่ียนบริบทของเหตุการณ์ตามล าดบัได ้
โดยตวัอย่างขอ้มูลในลกัษณะน้ีไดแ้ก่ขอ้มูลหุ้น ท่ีมีการเก็บบนัทึกรายวนั ขอ้มูลท่ีอยู่ในรูปแบบของ 
อนุกรมเวลา (Time Series) และขอ้มูลขอ้ความต่าง ๆ เป็นตน้ (Mikolov et al., 2010) 
  RNN ไดรั้บการพฒันาเพิ่มเติมขึ้นมาจากเดิมท่ีโครงข่ายประสาทเทียมนั้นจะมีการ
ป้อนค่า Input เขา้ไปแลว้ไดค้่า Output ออกมา โดย RNN ไดท้ าการออกแบบใหม่ให้สามารถน าค่า 
Output ไปค านวณยอ้นกลบัเป็น Input ไดอี้กคร้ัง ดงัแสดงในรูปท่ี 2.16  
 

 
 

รูปท่ี 2.16 ตวัอยา่งการท างานในเซลลข์องอลักอริทึมโครงข่ายประสาทแบบ RNN 

 



24 

 

  จากรูป 2.16 โครงข่ายประสาทแบบ RNN นั้ นจะมีโครงสร้างท่ีแตกต่างจาก
โครงข่ายประสาทเทียม โดยโครงสร้างของ RNN ท่ีเลก็ท่ีสุดจะเรียกวา่ Cell โดย Cell ของ RNN นั้น
จะมีทั้งในส่วนของ Hidden State ท่ีใชใ้นการเก็บขอ้มูลการวิเคราะห์จากขอ้มูลในชุดท่ีผ่านมา เพื่อ
ใชใ้นการวิเคราะห์ในตวัถดัไป 
  ในการปรับค่าพารามิเตอร์ต่าง ๆ นั้น RNN จะใชว้ิธีการป้อนขอ้มูลแบบยอ้นกลบั 
เพื่อท าการปรับค่าพารามิเตอร์ต่าง ๆ ในแบบจ าลองท่ีไดท้ าการพฒันาขึ้น โดยใช้หลกัการของกฎ
ลูกโซ่ (Chain Rule) ในการปรับค่าพารามิเตอร์ โดยท าการค านวณเพื่อหาค่า Gradient ท่ีได้จาก 
Error ส าหรับการปรับพารามิเตอร์ของแบบจ าลอง ดงัสมการท่ี 2.5 และ 2.6 (Premjith et al., 2018) 
 

ℎ𝑡 = 𝑓(𝑊𝑥ℎ𝑥𝑡 +  𝑊ℎℎℎ𝑡−1 +  𝑏ℎ) (2.5) 
  

𝑦�̂� = 𝑔(𝑊𝑦ℎℎ𝑡 +  𝑏𝑦) (2.6) 
 
 เม่ือ ℎ𝑡  แทนค่า Hidden State ของหน่วยเวลา 
  𝑓 แทนฟังกช์นัส าหรับค านวณค่า Hidden State ของหน่วยเวลา 
  𝑊𝑥ℎ แทนค่าน ้าหนกัส าหรับค านวณค่า Input ใน Hidden State 
  𝑥𝑡 แทนค่า Input ของขอ้มูล 
  𝑊ℎℎ แทนค่าน ้ าหนักส าหรับค านวณค่า Hidden จากหน่วยเวลาก่อนหน้าใน 

  Hidden State 
  ℎ𝑡−1 แทนค่า Hidden State จากหน่วยเวลาก่อนหนา้ 
  𝑏ℎ แทนค่า Bias ส าหรับค านวณค่า Hidden State 
  �̂�𝑡 แทนค่า Output ท่ีไดจ้ากแบบจ าลอง RNN 
  𝑔 แทนฟังกช์นัส าหรับค านวณค่า Output 
  𝑊𝑦ℎ แทนค่าน ้าหนกัส าหรับค านวณค่า Hidden State 
  𝑏𝑦 แทนค่า Bias ส าหรับค านวณค่า Output 
 
  จากสมการท่ี 2.5 ในการปรับค่าพารามิเตอร์ในส่วนของ Hidden State นั้น ไดเ้กิด
ปัญหาขึ้นจากการใชง้านโครงข่ายประสาทแบบ RNN ไดเ้น่ืองจากการก าหนดล าดบัของขอ้มูลท่ีมี
ขนาดท่ียาวเกินไป ท าให้ค่า Gradient มีค่าลดลงจนไม่สามารถเห็นการเปล่ียนแปลงได้ จึงท าให้
โครงข่ายประสาทแบบ RNN นั้นมีขอ้จ ากดัในการใชง้านวิเคราะห์ขอ้มูลท่ีมีความยาวท่ีมากเกินไป 
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  โครงข่ายประสาทแบบ RNN ได้รับความนิยมน าไปใช้งานกบัขอ้มูลท่ีอยู่ในรูป
ของข้อความเป็นอย่างมากโดยเฉพาะการประยุกต์ใช้ทางด้านของ Language Modeling และ 
Machine Translation ซ่ึงเป็นเพราะการมองขอ้ความให้อยู่ในรูปแบบขอ้มูลแบบล าดบั และท าการ
วิเคราะห์โดยค านึงถึงต าแหน่งของ Input ท าให้ RNN สามารถวิเคราะห์ขอ้มูลขอ้ความได้อย่างมี
ประสิทธิภาพ 
 2.4.4 Long Short-Term Memory 
  จากหัวขอ้ของ RNN ในการน าไปใชง้านจริงพบว่าเกิดปัญหาขึ้นจากการใช้ล าดบั
ของขอ้มูลในการวิเคราะห์ท่ีมีจ านวนมากเกินไป ท าให้ค่า Gradient ท่ีไดน้ั้นมีการเปล่ียนแปลงจน
ไม่สามารถสังเกตการเปล่ียนแปลงได้ จนไม่สามารถน ามาใช้งานในการวิเคราะห์ได้ ซ่ึงปัญหา
ข้างต้นคือปัญหา Gradient Vanishing จึงได้ท าการปรับปรุงโครงข่ายประสาทแบบ RNN ให้
สามารถแกปั้ญหาของ Gradient Vanishing ออกไปใหไ้ด ้โดยการเพิ่มฟังกช์นัการท างานเพิ่มเติม คือ
อลักอริทึม Long Short-Term Memory 
  หน่วยความจ าระยะยาว -ระยะสั้ น (Long Short-Term Memory: LSTM) เ ป็น
อลักอริทึมท่ีถูกพฒันาต่อยอดมาจาก RNN โดยท าการแก้ปัญหาในส่วนของ Gradient Vanishing 
ด้วยการออกแบบการท างานในส่วนของ Cell ใหม่ ให้สามารถเก็บสถานะของการค านวณได้ 
(Hochreiter and Schmidhuber, 1997) โดยใน Cell ของ LSTM นั้นมีหน่วยค านวณย่อยเรียกว่า Gate 
ซ่ึงประกอบด้วย Input Gate, Forget Gate, Memory Cell State Gate และ Output Gate ดังแสดงใน
รูปท่ี 2.17 
 

 
 

รูปท่ี 2.17 ตวัอยา่งการท างานในเซลลข์องอลักอริทึมโครงข่ายประสาทแบบ LSTM 
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  Input Gate เป็นหน่วยยอ่ยในการก าหนดขอ้มูลท่ีจะน าเขา้มาวิเคราะห์ใน Cell โดย
รับขอ้มูลเขา้มาเพื่อท าการเขียนค่าลงไปในแต่ละ Cell ดงัสมการท่ี 2.7 (Premjith et al., 2018) 
 

𝑖𝑡 =  𝜎(𝑊𝑥𝑖𝑥𝑡 +  𝑊ℎ𝑖ℎ𝑡−1 +  𝑊𝑐𝑖𝑐𝑡−1 +  𝑏𝑖) (2.7) 
 
 เม่ือ 𝑖𝑡 แทนผลลพัธ์ท่ีไดจ้าก Input Gate 
  𝜎 แทนฟังกช์นั Sigmoid 
  𝑊𝑥𝑖 แทนค่าน ้าหนกัส าหรับค านวณ Input ใน Input Gate 
  𝑥𝑡 แทนค่า Input ท่ีน าเขา้มาค านวณ 
  𝑊ℎ𝑖 แทนค่าน ้าหนกัส าหรับค านวณ Hidden State ใน Input Gate 
  ℎ𝑡−1 แทนค่า Hidden State ท่ีไดม้าจากการค านวณในหน่วยเวลาก่อนหนา้ 
  𝑊𝑐𝑖 แทนค่าน ้าหนกัส าหรับค านวณ Memory Cell State ใน Input Gate 
  𝑐𝑡−1 แทนค่า Memory Cell State ท่ีไดจ้ากการค านวณในหน่วยเวลาก่อนหนา้ 
  𝑏𝑖 แทนค่า Bias ท่ีใชใ้นการค านวณใน Input Gate 
 
  Forget Gate เป็นหน่วยย่อยท่ีใช้ในการก าหนดขอ้มูลท่ีจะน าเข้ามาวิเคราะห์ใน 
Cell โดยท าการก าหนดวา่ขอ้มูลนั้นควรท่ีจะถูกบนัทึกหรือถูกลืม โดยสามารถก าหนดไดจ้ากสมการ
ท่ี 2.8 (Premjith et al., 2018) 
 

𝑓𝑡 =  𝜎(𝑊𝑥𝑓𝑥𝑡 +  𝑊ℎ𝑓ℎ𝑡−1 +  𝑊𝑐𝑓𝑐𝑡−1 +  𝑏𝑓) (2.8) 
 

เม่ือ 𝑓𝑡  แทนผลลพัธ์ท่ีไดจ้าก Forget Gate 
  𝜎 แทนฟังกช์นั Sigmoid 
  𝑊𝑥𝑓 แทนค่าน ้าหนกัส าหรับค านวณ Input ใน Forget Gate 
  𝑥𝑡 แทนค่า Input ท่ีน าเขา้มาค านวณ 
  𝑊ℎ𝑓 แทนค่าน ้าหนกัส าหรับค านวณ Hidden State ใน Forget Gate 
  ℎ𝑡−1 แทนค่า Hidden State ท่ีไดม้าจากการค านวณในหน่วยเวลาก่อนหนา้ 
  𝑊𝑐𝑓 แทนค่าน ้าหนกัส าหรับค านวณ Memory Cell State ใน Forget Gate 
  𝑐𝑡−1 แทนค่า Memory Cell State ท่ีไดจ้ากการค านวณในหน่วยเวลาก่อนหนา้ 
  𝑏𝑓 แทนค่า Bias ท่ีใชใ้นการค านวณใน Forget Gate 
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  Memory Cell State Gate เป็นหน่วยย่อยในการก าหนดขอ้มูลท่ีน าเขา้มาวิเคราะห์
ใน Cell และท าการค านวณค่าสถานะ เพื่อใชใ้นการค านวณในคร้ังถดัไป โดยมีสมการดงัสมการท่ี 
2.9 (Premjith et al., 2018) 
 

𝑐𝑡 =  𝑓𝑡 ∙ 𝑐𝑡−1 + 𝑖𝑡  ∙ 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑊𝑥𝑐𝑥𝑡 +  𝑊ℎ𝑐ℎ𝑡−1 +  𝑏𝑐) (2.9) 
 
 เม่ือ 𝑐𝑡 แทนค่า Memory Cell State ในช่วงหน่วยเวลา 

 𝑓𝑡  แทนผลลพัธ์ท่ีไดจ้าก Forget Gate 
  𝑐𝑡−1 แทนค่า Memory Cell State จากหน่วยเวลาก่อนหนา้ 
  𝑖𝑡 แทนผลลพัธ์ท่ีไดจ้าก Input Gate 
  𝑡𝑎𝑛ℎ แทนฟังกช์นั Hyperbolic tangent 
  𝑊𝑥𝑐 แทนค่าน ้าหนกัส าหรับค านวณค่า Input จาก Memory Cell State Gate 

𝑥𝑡 แทนค่า Input ท่ีน าเขา้มาค านวณ 
𝑊ℎ𝑐 แทนค่าน ้าหนกัส าหรับค านวณ Hidden State ใน Memory Cell State Gate 

  ℎ𝑡−1 แทนค่า Hidden State ท่ีไดม้าจากการค านวณในหน่วยเวลาก่อนหนา้ 
  𝑏𝑐 แทนค่า Bias ท่ีใชใ้นการค านวณใน Forget Gate 
 
  Output Gate เป็นหน่วยย่อยส าหรับการค านวณ Output ของ Cell ซ่ึงผลลพัธ์ท่ีได้
จาก Cell น้ีจะมีอยู ่2 อยา่ง ไดแ้ก่ Output และ Hidden State ส าหรับใชใ้นการค านวณคร้ังถดัไป โดย
มีสมการดงัสมการท่ี 2.10 และ 2.11 ตามล าดบั (Premjith et al., 2018) 
 

𝑜𝑡 =  𝜎(𝑊𝑥𝑜𝑥𝑡 + 𝑊ℎ𝑜ℎ𝑡−1 +  𝑊𝑐𝑜𝑐𝑡−1 +  𝑏𝑜) (2.10) 
  

ℎ𝑡 =  𝑜𝑡  ∙ tanh (𝑐𝑡) (2.11) 
 
 เม่ือ 𝑜𝑡 แทนผลลพัธ์ท่ีไดจ้าก Output Gate 
  𝜎 แทนฟังกช์นั Sigmoid 
  𝑊𝑥𝑜 แทนค่าน ้าหนกัส าหรับค านวณ Input ใน Output Gate 
  𝑥𝑡 แทนค่า Input ท่ีน าเขา้มาค านวณ 
  𝑊ℎ𝑜 แทนค่าน ้าหนกัส าหรับค านวณ Hidden State ใน Output Gate 
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  ℎ𝑡−1 แทนค่า Hidden State ท่ีไดม้าจากการค านวณในหน่วยเวลาก่อนหนา้ 
  𝑊𝑐𝑜 แทนค่าน ้าหนกัส าหรับค านวณ Memory Cell State ใน Output Gate 
  𝑐𝑡−1 แทนค่า Memory Cell State ท่ีไดจ้ากการค านวณในหน่วยเวลาก่อนหนา้ 
  𝑏𝑜 แทนค่า Bias ท่ีใชใ้นการค านวณใน Output Gate 
  ℎ𝑡  แทนค่า Hidden State จากการค านวณ 
 
 2.4.5 Gated Recurrent Unit 
  หน่วยเวียนกลบัแบบมีประตู (Gated Recurrent Unit: GRU) ถูกพฒันาต่อยอดมา
จาก LSTM ซ่ึงพฒันาในส่วนของการลดความซับซ้อนในการท างานของโครงข่ายประสาทแบบ 
LSTM เน่ืองจากจ านวนหน่วยยอ่ยใน Cell จ านวนมาก ซ่ึงมีผลต่อประสิทธิภาพในการวิเคราะห์และ
ท านายผล (Chung et al., 2014) โดย GRU ไดท้ าการลดความซับซ้อนในการท างานของโครงข่าย
ประสาทแบบ LSTM โดยการลดหน่วยย่อยใน Cell เหลือเพียง 2 ส่วน ได้แก่ Update Gate และ 
Reset Gate ดงัแสดงในรูปท่ี 2.18 
 

 
 

รูปท่ี 2.18 ตวัอยา่งการท างานในเซลลข์องอลักอริทึมโครงข่ายประสาทแบบ GRU 
 

  Update Gate เป็นหน่วยย่อยท่ีท าการน าขอ้มูลไปค านวณเพื่อก าหนดสถานะของ 
Cell ส าหรับใช้ในการค านวณในขั้นถดัไป โดยท าการค านวณในทุก ๆ รอบท่ีมีขอ้มูลเขา้มา ดัง
สมการท่ี 2.12 (Premjith et al., 2018) 
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𝑧𝑡 =  𝜎(𝑊𝑥𝑧𝑥𝑡 +  𝑊ℎ𝑧ℎ𝑡−1 +  𝑏𝑧) (2.12) 
 
 เม่ือ 𝑧𝑡 แทนค่าท่ีไดจ้าก Update Gate 
  𝜎 แทนฟังกช์นั Sigmoid 

𝑊𝑥𝑧 แทนค่าน ้าหนกัส าหรับค านวณ Input ใน Update Gate 
  𝑥𝑡 แทนค่า Input ท่ีน าเขา้มาค านวณ 
  𝑊ℎ𝑧 แทนค่าน ้าหนกัส าหรับค านวณ Hidden State ใน Update Gate 
  ℎ𝑡−1 แทนค่า Hidden State ท่ีไดม้าจากการค านวณในหน่วยเวลาก่อนหนา้ 
  𝑏𝑧 แทนค่า Bias ท่ีใชใ้นการค านวณใน Update Gate 
 
  Reset Gate เป็นหน่วยย่อยท่ีใชใ้นการก าหนดขอ้มูลว่าควรท่ีจะเก็บค่าสถานะท่ีได้
จากการค านวณในคร้ังท่ีแลว้มากนอ้ยเพียงใด ดงัสมการท่ี 2.13 (Premjith et al., 2018) 
 

𝑟𝑡 =  𝜎(𝑊𝑥𝑟𝑥𝑡 +  𝑊ℎ𝑟ℎ𝑡−1 +  𝑏𝑟) (2.13) 
 

เม่ือ 𝑟𝑡 แทนค่าท่ีไดจ้าก Update Gate 
  𝜎 แทนฟังกช์นั Sigmoid 

𝑊𝑥𝑟 แทนค่าน ้าหนกัส าหรับค านวณ Input ใน Reset Gate 
  𝑥𝑡 แทนค่า Input ท่ีน าเขา้มาค านวณ 
  𝑊ℎ𝑟 แทนค่าน ้าหนกัส าหรับค านวณ Hidden State ใน Reset Gate 
  ℎ𝑡−1 แทนค่า Hidden State ท่ีไดม้าจากการค านวณในหน่วยเวลาก่อนหนา้ 
  𝑏𝑟 แทนค่า Bias ท่ีใชใ้นการค านวณใน Reset Gate 
 
  ส าหรับการค านวณหาค่า Output และ Hidden State ของ GRU นั้น หน่วยย่อย
ส าหรับใช้ค  านวณท่ีตายตัว โดยท าการน าค่าผลลัพธ์ท่ีได้จากทั้ ง 2 Gate มาท าการค านวณด้วย
ฟังกช์นั Tanh จากนั้นค่าท่ีไดจ้าก Reset Gate จะก าหนดวา่จะท าการจ าค่าเดิม หรือท าการลา้งค่าเดิม
ออกไป และท าการควบคุมปริมาณของขอ้มูลดว้ยค่าจาก Update Gate ดงัสมการท่ี (2.14) (Premjith 
et al., 2018) 
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ℎ𝑡 =  (1 − 𝑧𝑡)  ∙ 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑟𝑡  ∙  𝑊ℎℎℎ𝑡−1 + 𝑊𝑥ℎ𝑥𝑡) +  𝑧𝑡ℎ𝑡−1 (2.14) 
 
 เม่ือ ℎ𝑡  แทนค่า Hidden State จากการค านวณ 
  𝑧𝑡 แทนค่าท่ีไดจ้าก Update Gate 
  𝑡𝑎𝑛ℎ แทนฟังกช์นั Hyperbolic tangent 

𝑟𝑡 แทนค่าท่ีไดจ้าก Update Gate 
  𝑊ℎℎ แทนค่าน ้าหนกัส าหรับค านวณ Hidden State จากหน่วยเวลาก่อนหนา้ 
  ℎ𝑡−1 แทนค่า Hidden State ท่ีไดม้าจากการค านวณในหน่วยเวลาก่อนหนา้ 
  𝑊𝑥ℎ แทนค่าน ้าหนกัส าหรับค านวณค่า Input 
 
  ในการท างานของโครงข่ายประสาทแบบ GRU นั้นมีความแตกต่างจากโครงข่าย
ประสาทแบบ LSTM ในส่วนของการท่ี Cell ของโครงข่ายประสาทแบบ GRU นั้นจะไม่ท าการเก็บ
ค่าสถานะจากการค านวณในคร้ังก่อนหนา้ มาใชใ้นการวิเคราะห์  
  โครงข่ายประสาทแบบ GRU แสดงให้เห็นในส่วนของประสิทธิภาพในการ
วิเคราะห์ขอ้มูลเม่ือท าการเปรียบเทียบกบัโครงข่ายประสาทแบบ LSTM แต่โครงข่ายประสาทแบบ 
GRU นั้นสามารถแสดงจุดเด่นในด้านของการลดจ านวนพารามิเตอร์ในการฝึกสอนลง ท าให้
แบบจ าลองนั้นสามารถท างานไดอ้ยา่งรวดเร็วยิง่ขึ้น  
 

2.5 มาตรวัดประสิทธิภาพ 
ในการทดลองทางดา้นของการจ าแนกประเภทของขอ้มูล (Classification) จะตอ้งมีการวดั

ประสิทธิภาพการท างานของแบบจ าลอง เพื่อประเมินว่าแบบจ าลองสามารถน าไปใช้งานจริงได้
หรือไม่ โดยทางผูวิ้จยัไดท้ าการศึกษามาตรวดัต่าง ๆ ดงัน้ี 

 2.5.1 ค่าความถูกต้อง 
ค่าความถูกตอ้ง (Accuracy) คือค่าทางสถิติใชส้ าหรับเปรียบเทียบขอ้มูลการท านาย

ผลระหวา่งผลลพัธ์เป้าหมาย กบัผลลพัธ์ท่ีท านายได ้วา่มีความสัมพนัธ์กนัอยา่งไร โดยกรค านวณค่า
ความถูกตอ้งนั้น จะตอ้งท าการสร้าง เมทริกซ์วดัประสิทธิภาพ (Confusion Matrix) ขึ้นมา โดยมี
รายละเอียด ดงัแสดงในตารางท่ี 2.1 
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ตารางท่ี 2.1 ตารางค่าต่าง ๆ ใน Confusion Matrix 
 Actual 

Positive Negative 

Prediction 
Positive True Positive (TP) False Positive (FP) 
Negative False Negative (FN) True Negative (TN) 

 
  จากตารางท่ี 2.1 เม่ือแบ่งให้ขอ้มูลมี 2 ประเภท ได้แก่ขอ้มูลด้านบวก (Positive) 
และขอ้มูลดา้นลบ (Negative) สามารถอธิบายค่าในตวัแปรต่าง ๆ ของ Confusion Matrix ออกได้
เป็น 4 กรณี ไดแ้ก่ 
  1. True Positive (TP) หมายถึงแบบจ าลองสามารถท านายขอ้มูลเป็นดา้นบวก และ
ตรงกบัผลลพัธ์เป้าหมายเป็นดา้นบวก 
  2. False Positive (FP) หมายถึงแบบจ าลองสามารถท านายขอ้มูลเป็นดา้นบวก แต่
ผลลพัธ์เป้าหมายเป็นดา้นลบ 
  3. False Negative (FN) หมายถึงแบบจ าลองสามารถท านายขอ้มูลเป็นดา้นลบ แต่
ผลลพัธ์เป้าหมายเป็นดา้นบวก 
  4. True Negative (TN) หมายถึงแบบจ าลองสามารถท านายขอ้มูลเป็นดา้นลบ และ
ตรงกบัผลลพัธ์เป้าหมายเป็นดา้นลบ 
  จากขอ้มูลขา้งตน้ สามารถน ามาค านวณค่าความแม่นย  า เพื่อหาค่าความถูกตอ้งของ
แบบจ าลอง ไดด้งัสมการท่ี 2.15 
   

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁 + 𝑇𝑁
 (2.15) 

 

 2.5.2 ค่าความเท่ียง 
  ค่าความเท่ียง (Precision) เป็นค่าท่ีใช้ส าหรับการวดัประสิทธิภาพในการท านาย
ของแบบจ าลอง โดยค านวณจาก TP เทียบกบักลุ่มของขอ้มูลท่ีท านายเป็นดา้นบวกทั้งหมด (TP + 
FP) ดงัสมการท่ี 2.16 
 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 (2.16) 
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 2.5.3 ค่าความไว หรือค่าระลกึ 
  ค่าความไว หรือค่าระลึก (Recall) เป็นค่าท่ีใชส้ าหรับการวดัประสิทธิภาพในการ
ท านายของแบบจ าลอง โดยค านวณจาก โดยค านวณจากค่า TP เทียบกบักลุ่มของขอ้มูลท่ีมีผลลพัธ์
เป้าหมายเป็นจริงทั้งหมด ดงัสมการท่ี 2.17 
 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 (2.17) 

 

2.6 งานวิจัยที่เกีย่วข้อง 
 จากการศึกษางานวิจยัท่ีเก่ียวขอ้ง พบวา่มีงานวิจยัท่ีศึกษาเก่ียวกบัการท าแบบจ าลองส าหรับ 
การวิเคราะห์ความรู้สึก โดยการสร้างแบบจ าลองนั้นไดมี้การศึกษาทั้งในส่วนของขั้นตอนในการ
ออกแบบและพฒันาอลักอริทึมส าหรับการแปลงขอ้มูลให้อยู่ในรูปท่ีคอมพิวเตอร์ สามารถท าความ
เข้าใจได้ และการออกแบบและพฒันาอัลกอริทึมท่ีใช้ส าหรับสร้างแบบจ าลอง โดยงานวิจัยท่ี
เก่ียวขอ้งท่ีไดท้ าการศึกษา มีรายละเอียดดงัน้ี 
 
 งานวิจยัของ Cai et al. (2019) ไดท้ าการศึกษาและพฒันาแบบจ าลองส าหรับระบบการแจง้
เตือนภัยส าหรับโรงงานอุตสาหกรรม โดยในงานวิจัยน้ีได้เน้นการพัฒนาระบบส าหรับใช้ใน
โรงงานรูปแบบสมยัใหม่ ท่ีเน้นการท างานในรูปแบบอตัโนมติั และสามารถเพิ่มประสิทธิภาพใน
การท างานในดา้นต่าง ๆ โดยทางผูว้ิจยัไดท้ าการพฒันาแบบจ าลองการแจง้เตือนอุทกภยัโดยรอบ 
ซ่ึงการแจ้งเตือนท่ีรวดเร็วจะท าให้ลดความสูญเสียในด้านต่าง ๆ ได้เป็นอย่างมาก การพฒันา
แบบจ าลองนั้นจะใชห้ลกัการของ Deep Learning และ Natural Language Processing ในการพฒันา
แบบจ าลอง โดยใช้ Word2Vec ในการสร้าง Feature ส าหรับน าไปใช้ในการฝึกสอน และใช้งาน 
LSTM ในการสร้างแบบจ าลองการท านายผล โดยสามารถท านายผลไดอ้ยา่งแม่นย  าสูงถึง 80% 
 
 งานวิจยัของ Shabani และ Sokhn  (2018) ไดท้ าการสร้างแบบจ าลองส าหรับตรวจจบัข่าว
ปลอม เน่ืองจากข่าวสารต่าง ๆ ในปัจจุบนันั้นเผยแพร่ไปไดร้วดเร็วผ่านเครือข่ายอินเทอร์เน็ต โดย
ข่าวปลอมสามารถส่งผลกระทบในระดบันานาชาติได ้ ซ่ึงทางผูว้ิจยัไดท้ าการพฒันาแบบจ าลองเพื่อ
ทดแทนการท างานของมนุษยใ์นการจ าแนกข่าว ซ่ึงใชเ้วลาในการจ าแนกท่ีนาน โดยทางผูว้ิจยัไดท้ า
การพฒันาแบบจ าลองจากขอ้มูลข่าวปลอมเก่ียวกบัการเมือง โดยมีข่าวปลอมจ านวน 283 ข่าว และ
ข่าวจริงจ านวน 203 ข่าว จากนั้นท าการคัดเลือก Feature โดยใช้ TF-IDF ในการสร้าง Feature 
จากนั้นท าการสร้างแบบจ าลองโดยใช้ Machine Learning ด้วยอัลกอริทึม Logistic Regression, 
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Support Vector Machine และ Neural Networks แบบ Hybrid ซ่ึงให้ประสิทธิภาพในการท านายได้
แม่นย  าถึง 84% จากนั้นทางผูวิ้จยัไดพ้ฒันาเพิ่มเติมดว้ยการน ามนุษยม์าช่วยในการคดัแยกร่วมกบั
แบบจ าลองท่ีท างานอย่างอตัโนมติั ซ่ึงให้ประสิทธิภาพในการท านายเพิ่มขึ้นจากเดิม โดยให้ค่า
ความถูกตอ้งอยูท่ี่ 87% 
 
 งานวิจัยของ Zhou et al. (2019) ได้ท าการศึกษาพฤติกรรมการใช้งานของผูใ้ช้งานต่อ
เวบ็ไซต ์StackOverflow ซ่ึงเป็นเวบ็ไซตส์ังคมของนกัพฒันาท่ีใชส้ าหรับแลกเปล่ียนประสบการณ์ 
เก่ียวกบัการพฒันาซอฟต์แวร์ มีทั้งการตั้งค  าถามและการคน้หาความรู้ต่าง ๆ ทางดา้นการพฒันา
ซอฟต์แวร์ โดยจะท าการแบ่งประเภทของค าถามตามหัวขอ้ท่ีเก่ียวขอ้ง โดยการคดัแยกหัวขอ้ท่ี
ถูกตอ้งนั้น จะช่วยเพิ่มประสิทธิภาพ ทั้งในดา้นของการส่งค าถามเพื่อถามความรู้จากคนท่ีเช่ียวชาญ
ทางดา้นน้ีได ้และดา้นของการคดัแยกค าถามเฉพาะหมวดหมู่ท่ีผูใ้ชส้นใจ โดยทางผูว้ิจยัไดท้ าการ
คิดค้นและพฒันาแบบจ าลองส าหรับการคัดแยกหมวดหมู่ของค าถาม โดยท าการฝึกสอนด้วย
แบบจ าลอง TagCNN และ TagRCNN ซ่ึงทางผูว้ิจยัไดท้ าการคิดคน้หลกัการ โดยเป็นการน า CNN 
มาประยุกตใ์ชใ้นการวิเคราะห์ขอ้มูลขอ้ความ โดยวดัประสิทธิภาพในการท านายจากค่า F-Measure 
ซ่ึงเป็นค่าท่ีค  านวณจาก Precision และ Recall อยูท่ี่ประมาณ 0.7 หรือคิดเป็น 70% 
 
 งานวิจยัของ Rashkin et al. (2017) ไดท้ าการศึกษาวิจยัเก่ียวกบัการวิเคราะห์บทความข่าว
ปลอมทางดา้นการเมือง โดยก าหนดเกณฑ์การวิเคราะห์ให้คะแนนอยู่ท่ี 6 ระดบั โดยน าชุดขอ้มูล
จาก PolitiFact.com ในการวิเคราะห์ โดยชุดข้อมูลดังกล่าวได้น ามาใช้ในการสร้างแบบจ าลอง
ส าหรับการให้คะแนนบทความข่าวว่าอยู่ในระดับใด โดยไดท้ าการสร้าง Feature จาก GloVe ซ่ึง
เป็นแบบจ าลอง Word Embedding ท่ีไดรั้บความนิยม และท าการฝึกสอนโดยใช้อลักอริทึม LSTM 
โดยใหค้่าความถูกตอ้งอยูท่ี่ 22 % 
  
 งานวิจยัของ Haddi et al. (2013) ไดท้ าการศึกษาวิธีการสกดั Feature จากชุดขอ้มูลขอ้ความ
ส าหรับการสร้างแบบจ าลองจากชุดขอ้มูลท่ีมาจาก Social Network ซ่ึงเป็นชุดขอ้มูลขนาดใหญ่ท่ี
ตอ้งการสร้างระบบการท า Opinion Mining หรือ การวิเคราะห์ความรู้สึก แบบอตัโนมติั ผูว้ิจยัได้
ท าการศึกษาการสร้าง Feature ดว้ยหลกัการของ TF-IDF โดยเป็นการวิเคราะห์ในรูปแบบของการ
ตรวจสอบทั้งจ านวนความถ่ีของค าท่ีพบ และความถ่ีของค าท่ีพบในแต่ละเอกสาร และท าการ
ฝึกสอนแบบจ าลองโดยใช้อลักอริทึม Support Vector Machine โดยใช้ชุดขอ้มูลการแสดงความ
คิดเห็นต่อภาพยนตร์เร่ืองต่าง ๆ บนระบบอินเทอร์เน็ต จากนั้นท าการวดัประสิทธิภาพในการสร้าง 
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พบว่า การสร้าง Feature ดว้ย TF-IDF และสร้างแบบจ าลองโดยใช ้Support Vector Machine นั้นให้
ประสิทธิภาพในการท านายด้วยค่าความถูกตอ้งท่ี 93.5%, Precision 94%, Recall 93.06% และ F-
Measure 93.53% 
 
 งานวิจยัของ Liu et al. (2017) ไดท้ าการทดลองและสร้างแบบจ าลองส าหรับการวิเคราะห์
ความรู้สึก จากชุดขอ้มูลต่าง ๆ โดยเนน้ไปท่ีขอ้มูลการแสดงความคิดเห็นบนเวบ็ไซต์ต่าง ๆ ไดแ้ก่ 
การแสดงความคิดเห็นต่อสินคา้บน Amazon.com และการรีวิวภาพยนตร์บน IMDB และ Rotten 
Tomato มาใช้ในการวิเคราะห์ โดยสร้างแบบจ าลองใช้อลักอริทึมในกลุ่ม Deep Learning ได้แก่ 
LSTM, Bidirectional LSTM (BiLSTM), Stacked LSTM (sLSTM) และเลือกใช้อัลกอริทึม GloVe 
ซ่ึงเป็น Word Embedding ในการแปลงขอ้มูล ซ่ึงในการทดลองใชง้าน Deep Learning นั้นเป็นการ
ทดลองในส่วนการท างาน Single Task โดยให้ค่าความผิดพลาดในการท านายอยู่ท่ี 18 % หรือคิด
เป็นค่าความถูกตอ้งท่ี 82% 
 
 งานวิจยัของ Le และ Mikolov (2014) ไดพ้ฒันาอลักอริทึม Doc2Vec โดยท าการปรับปรุง
การท างานจากอลักอริทึม Word2Vec ดว้ยการปรับเปล่ียนการท างานจากการเขา้รหัสค าแบบจ ากดั
ขนาดของค าศพัท์ เป็นการเขา้รหัสเอกสาร โดยไม่จ ากดัจ านวนค าศพัท ์จากนั้นท าการทดลองการ
จ าแนกประเภทของการแสดงความคิดเห็นต่อภาพยนตร์บนเวบ็ไซต ์ IMDB พบว่าคุณลกัษณะท่ีได้
จาก Doc2Vec นั้นให้ค่าความผิดพลาดท่ีต ่า อยู่ท่ี 7.42% ส่งผลให้การท านายมีความแม่นย  าคิดเป็น 
92.58% 
 
 จากงานวิจยัต่าง ๆ ท่ีผูว้ิจยัไดท้ าการศึกษาพบว่าการสร้างแบบจ าลองทางดา้นการวิเคราะห์
ความรู้สึกดว้ยขอ้มูลขอ้ความนั้น ตอ้งใช้ความรู้ดา้น Natural Language Processing มาประยุกต์ใช้
งาน โดยจะตอ้งท าการสร้าง Feature ส าหรับน าไปใช้ในการเรียนรู้ของอลักอริทึมทางด้านการ
เรียนรู้ของเคร่ืองซ่ึงเป็นส่วนส าคัญของงานวิจัยต่าง ๆ ท่ีได้ศึกษา โดยในส่วนของการคัดแยก
คุณลกัษณะนั้น จะสามารถแบ่งออกไดเ้ป็น 2 กลุ่ม โดยเป็นกลุ่มของการสร้างคุณลกัษณะส าหรับใช้
งานกบัอลักอริทึมทางดา้นของการเรียนรู้ของเคร่ืองเช่น TF-IDF และ การสร้างคุณลกัษณะส าหรับ
ใช้งานกับอลักอริทึมทางด้านของการเรียนรู้เชิงลึกเช่น Word Embedding เป็นตน้ นอกจากน้ีใน
ส่วนของอลักอริทึมท่ีใชใ้นการสร้างแบบจ าลองส าหรับการท านายผลของการวิเคราะห์ความรู้สึก
นั้น อลักอริทึม Support Vector Machine สามารถใหป้ระสิทธิภาพในการท านายท่ีสูงกบังานในอดีต 
แต่ปัจจุบันนั้ นอัลกอริทึมจ าพวก Deep Learning เ ช่น  Neural Networks, Convolutional Neural 
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Network และ Long Short-Term Memory เป็นตน้ ได้ให้ประสิทธิภาพในการท านายท่ีสูงกว่าเป็น
อยา่งมากและยงัสามารถน าไปใชวิ้เคราะห์ขอ้มูลไดห้ลากหลายยิง่กวา่การใชง้าน Machine Learning 
แบบดั้งเดิม 
 
 บทความวิจยัท่ีเก่ียวขอ้งประกอบไปดว้ย  
 “ก” แทนงานวิจยัของ Cai, et al. (2018)  
 “ข” แทนงานวิจยัของ Shabani และ Sokhn (2018)  
 “ค” แทนงานวิจยัของ Zhou et al. (2019)  
 “ง” แทนงานวิจยัของ Rashkin et al. (2017)  
 “จ” แทนงานวิจยัของ Haddi et al. (2013)  
 “ฉ” แทนงานวิจยัของ Liu et al. (2017)  
 “ช” แทนงานวิจยัของ Le และ Mikolov (2014) 
 “ซ” แทนงานวิจยัของวิทยานิพนธ์ฉบบัน้ี 
  
ตารางท่ี 2.2 สรุปเปรียบเทียบงานวิจยัท่ีเก่ียวขอ้งกบัการพฒันาแบบจ าลองการวิเคราะห์ความรู้สึก 

กระบวนการท างาน 
งานวิจัยท่ีเกี่ยวข้อง 

ก ข ค ง จ ฉ ช ซ 

ฐานความรู้ของระบบ         
  ฐานความรู้เก่ียวขอ้งกบักระบวนการ
ทางคณิตศาสตร์ 

  ✓   ✓ ✓  

  ฐานความรู้ทางดา้นการวิเคราะห์
ขอ้มูลขอ้ความ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 

  ฐานความรู้การท าเหมืองขอ้มูล ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 
ระบบการคัดแยกคุณลักษณะจาก
ข้อความ 

        

 ความสามารถของระบบ         
  ระบบสามารถใชง้านไดก้บัขอ้มูล
ขอบเขตใดขอบเขตหน่ึง ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 
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ตารางท่ี 2.2 สรุปเปรียบเทียบงานวิจยัท่ีเก่ียวขอ้งกบัการพฒันาแบบจ าลองการวิเคราะห์ความรู้สึก 
(ต่อ) 

กระบวนการท างาน 
งานวิจัยท่ีเกี่ยวข้อง 

ก ข ค ง จ ฉ ช ซ 
  ปรับรูปแบบใหเ้หมาะสมดว้ย
หลกัการทางคณิตศาสตร์ 

  ✓   ✓ ✓  

 อลักอริทึมท่ีใช้ในการพฒันา  

   TF-IDF  ✓   ✓   ✓ 
   Word2Vec ✓       ✓ 
   GloVe    ✓  ✓  ✓ 
   Doc2Vec       ✓ ✓ 
ระบบ การวิเคราะห์ความรู้สึก         
 อลักอริทึมท่ีใช้ในการพฒันา
แบบจ าลอง 

        

   Statisticak-based Machine Learning  ✓   ✓  ✓  
   Neural Network  ✓      ✓ 
   CNN   ✓     ✓ 
   RNN (LSTM and GRU) ✓   ✓  ✓  ✓ 

 



บทที ่3  
วธีิด าเนินงานวจิัย 

 

3.1 กรอบแนวคิดการวิจัย 
 แนวคิดหลกัของงานวิจยัน้ีคือการน าเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึกมาประยุกตใ์ชก้บัเทคนิคการ
วิเคราะห์ความรู้สึกในการจ าแนกขอ้ความการแสดงความคิดเห็นต่อผลิตภณัฑ์และบริการต่าง ๆ 
สามารถแบ่งกรอบแนวคิดการวิจยัออกเป็น 2 ขั้นตอนหลกั ไดแ้ก่ ขั้นตอนท่ี 1 การแปลงขอ้มูลให้
อยู่ในรูปแบบท่ีคอมพิวเตอร์สามารถประมวลผลได้ และขั้นตอนท่ี 2 การออกแบบและพฒันา
อลักอริทึมส าหรับสร้างแบบจ าลองเพื่อใชใ้นการท านายผล 

3.1.1 ขั้นตอนท่ี 1: การแปลงข้อมูลให้อยู่ในรูปแบบท่ีคอมพิวเตอร์สามารถประมวลผล
ได้ 

  ขั้นตอนแรกของงานวิจัยคือการแปลงชุดข้อมูลข้อความท่ีได้ ให้อยู่ในรูปของ
ตวัเลขเขา้รหัส ท่ีคอมพิวเตอร์สามารถน าไปใชป้ระมวลผลต่อได ้และท าการน าขอ้มูลท่ีไดไ้ปใชใ้น
การวิเคราะห์ต่อไป โดยจะตอ้งแปลงสภาพของขอ้มูลให้ไดคุ้ณลกัษณะท่ีเหมาะสมกบัอลักอริทึมท่ี
เลือกใชด้ว้ย ซ่ึงมีขั้นตอนแสดงดงัรูปท่ี 3.1 

จากรูปท่ี 3.1 กรอบแนวคิดวิธีการแปลงข้อมูลประกอบไปด้วยขั้นตอนย่อย 3 
ขั้นตอนดงัน้ี 

1) การท าความสะอาดขอ้มูล (Text Cleaning) เป็นขั้นตอนในการท าความสะอาด
ขอ้ความต่าง ๆ ส าหรับขอ้มูลท่ีอยู่ในรูปแบบขอ้ความนั้น จะเป็นการแก้ไข
รายละเอียดค าในส่วนท่ีสะกดผิดเป็นส่วนใหญ่ หรือการปรับตวัอกัษรของค า
ให้อยู่ ในรูปแบบเดียวกัน เ ช่นตัวพิมพ์เล็กในภาษาอังกฤษเน่ืองจาก
คอมพิวเตอร์จะเขา้ใจตวัอกัษรพิมพใ์หญ่ และพิมพเ์ลก็วา่แตกต่างกนั ไม่ใช่ตวั
เดียวกัน เช่น ‘A’ กับ ‘a’ เป็นต้น  และการลบสัญลักษณ์ต่าง ๆ ท่ีอยู่ในชุด
ขอ้มูลออกไป
 

2) การสร้างคลังค าศัพท์ (Vocabulary) เป็นขั้นตอนในการสร้างคลังค าศัพท์
ส าหรับใชใ้นการวิเคราะห์ โดยท าการรวบรวมค าท่ีมีอยูใ่นประโยคและท าการ
สร้างคลงัค าศพัทโ์ดยท าการน าค าท่ีแตกต่างกนัมาใชใ้นการสร้าง ซ่ึงสามารถ
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ก าหนดขอบเขตของค าท่ีใช้ในการศึกษาได้โดยการก าหนดจ านวนค าท่ี
แสดงผลมากท่ีสุดในชุดข้อมูล เพื่อลดข้อมูลในส่วนท่ีไม่จ าเป็นในการ
วิเคราะห์ออกไป 

3) การแปลงขอ้ความ (Text Transformation) เป็นขั้นตอนท่ีใช้ในการแปลงค า
ต่าง ๆ ให้อยู่ในรูปท่ีคอมพิวเตอร์สามารถน าไปใช้ในการประมวลผลต่อได้ 
ซ่ึงจะตอ้งท าการแปลงขอ้มูลก่อนท่ีจะน ามาใช้วิเคราะห์ด้วยอลักอริทึมของ
การเรียนรู้เชิงลึก 

 

 
 

รูปท่ี 3.1 กรอบแนวคิดวิธีการแปลงขอ้มูล 
  
 3.1.2 ขั้นตอนที่ 2: การสร้างแบบจ าลองการวิเคราะห์ความรู้สึกจากข้อความ 
  การด าเนินการในขั้นตอนท่ี 2 จะเป็นการด าเนินงานในส่วนของการน าขอ้ความท่ี
ได้ท าการแปลงสภาพให้อยู่ในรูปท่ีคอมพิวเตอร์สามารถท าความเขา้ใจได้แล้ว น ามาใช้ในการ
วิเคราะหแ์ละท านายผล โดยมีกรอบแนวคิดดงัรูปท่ี 3.2 
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รูปท่ี 3.2 กรอบแนวคิดการสร้างแบบจ าลองส าหรับท านายผล 
 

  จากกรอบแนวคิดการใช้ การวิเคราะห์ความรู้สึก  ในการจ าแนกประเภทของ
ขอ้ความ จะประกอบไปดว้ย  3 ขั้นตอนยอ่ย ดงัน้ี 
  1) น าขอ้มูลท่ีผ่านการแปลงสภาพแลว้ มาท าการเตรียมขอ้มูลเพื่อท่ีจะน าไปใช้ใน
การวิเคราะห์และสร้างแบบจ าลอง 
  2) ท าการสร้างแบบจ าลอง การวิเคราะห์ความรู้สึก ส าหรับจ าแนกขอ้ความ และท า
การทดสอบ 
  3) น าผลลพัธ์ท่ีไดจ้ากแบบจ าลอง มาท าการวดัประสิทธิภาพการท านาย ดว้ยค่า
ความถูกตอ้ง ค่าความเท่ียง ค่าความไว และเวลาท่ีใชก้ารฝึกสอน 
 

3.2 ชุดข้อมูล 
 งานวิจยัน้ีไดท้ าการเลือกใช้ชุดขอ้มูลกรณีศึกษาของการแสดงความคิดเห็นต่อสินคา้บน
เว็บไซต์ amazon.com ซ่ึงไดท้ าการเก็บรวบรวมโดย Biltzer et al. (2007) ซ่ึงชุดขอ้มูลดงักล่าวนั้น
เปิดให้เขา้ใชง้านในรูปแบบของสาธารณะ ภายในชุดขอ้มูลประกอบดว้ยชุดขอ้มูลการแสดงความ
คิดเห็นในรูปแบบทั้งดา้นดี จ านวน 1,000 ระเบียน และดา้นลบจ านวน 1,000 ระเบียน โดยแสดง
ออกมาเป็นตารางท่ีมีจ านวน 2 คอลมัน์ โดยคอลมัน์ text_review แทนขอ้ความแสดงความคิดเห็น 
และคอลมัน์ rating แสดงการจ าแนกประเภทของขอ้ความ โดยเลข 0 แทนขอ้ความท่ีไปในทางดา้น
ลบ และเลข 1 แทนขอ้ความท่ีไปในทิศทางบวก ตวัอยา่งขอ้มูลแสดงดงัตารางท่ี 3.1 
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ตารางท่ี 3.1 ตวัอยา่งชุดขอ้มูลท่ีใชใ้นงานวิจยั 

rating review_text 

0 The content is excellent.  The digital format is largely useless.I bought the digital 5th edition to 
supplement my paper 4th edition.  But, the digital rights management restrictions mean that I can't 
print selected pages to stick in a folder, read on the train, or scribble notes on.  I can't even cut and 
paste particularly relevant bits into an electronic 'notes' file.  The onerous digital restrictions are not 
suitable for an academic book like this one 

0 The stationery is cute and colorful, but the pages are very cluttered. While the envelopes have spaces 
to write addresses and put return labels, the pages are too colorful and bold. A ballpoint or ink pen 
doesn't look good on the paper. 

1 The purpose of Nessus is to provide an Open Source Solution for network auditing on all Unix like 
systems.  This book not only details using Nessus but also comes with a CD containing the program, 
as well as Ethereal, Snort, and Newt (a port of the program to the Windows environment).What is a 
network assessment?  At its basic level it is an attempt to detect a live system and then identify the 
computing environment, services, applications, and vulnerabilities on that system.  Basically there 
are two types of assessment - internal and external.  An internal assessment is done over the local 
network and external is done from outside the LAN.  Nessus will do both types and the book details 
how to do either, or both of them.The authors do an excellent job of detailing installation, setup, and 
how to interpret the results of a scan as well as various factors that can affect the report.  One of the 
parts not to be missed is the discussion of not only the benefits but also the potential problems of 
scanning your system.  Some of the vulnerability types scanned for include buffer overflows, default 
passwords, backdoors, information leaks, and denial of service.The Nessus scripting language is 
covered in detail in Appendix A instead of the main portion of the book; a choice I appreciated very 
much as it allowed the flow of the book to not be interrupted by such a highly technical 
section.  With Open Source products there generally is no organized technical support phone number 
you can call of help.  So, the authors include information on how to get help via the Nessus User 
Community, mailing lists, and archives.Nessus Network Auditing is a highly recommended book for 
anyone interested in auditing their network to find potential problems before they become reality 

1 This is our favorite baby book for reading with our baby/young child.  Each of our children, from 
ages 9 months to three years, has loved this book.  We buy this as a gift for all new babies 
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3.3 การออกแบบคุณลักษณะและแบบจ าลอง 
 ในการวิจยัน้ี ผูว้ิจยัไดท้ าการแบ่งการทดลองออกเป็น 7 รูปแบบ โดยแบ่งออกเป็นการสร้าง
ตวัแปลงขอ้ความใหอ้ยู่ในรูปของคุณลกัษณะท่ีใชป้ระมวลผลได ้ไดแ้ก่ TF-IDF, Word Embedding 
และ Doc2Vec จากนั้นท าการเลือกใช้อัลกอริทึมในการพัฒนาแบบจ าลองได้แก่ Deep Neural 
Network, Convolutional Neural Network แบบ 1 มิติ, Convolutional Neural Network แบบ 2 มิติ, 
Long Short-Term Memory และ Gated Recurrent Unit โดยมีขั้นตอนในการทดลอง ดงัน้ี 

3.3.1 คุณลกัษณะ TF-IDF ส าหรับแปลงข้อมูลข้อความ 
  ในงานวิจัยน้ีทางผู ้วิจัยได้ประยุกต์ใช้อัลกอริทึม TF-IDF ส าหรับการแปลง
ขอ้ความเพื่อใช้ในการฝึกสอนอลักอริทึม DNN และ CNN แบบ 1 มิติ ซ่ึงทางผูว้ิจยัได้ออกแบบ
กรอบการด าเนินงานโดยใช้คลงัค าศพัท์ส าหรับเก็บ Token จ านวน 5,000 ค า ท าการเลือกโดยใช้
คะแนนท่ีไดจ้ากการค านวณดว้ย TF-IDF ในการคดัเลือก โดยท าการก าหนด Token ใหอ้ยูใ่นรูปของ 
N-gram โดยมีความกวา้งอยูท่ี่ 1-3 gram ในการสร้าง TF-IDF ดงัแสดงในตารางท่ี 3.2 
 
ตารางท่ี 3.2 แสดงการปรับค่าของคุณลกัษณะ TF-IDF 

Max Vocabulary N-Gram range Output Vector 
5000 1-3 5000 

 
 3.3.2 คุณลกัษณะ Word Embedding ส าหรับแปลงข้อมูลข้อความ 
  ในการด าเนินงานวิจยัน้ีทางผูวิ้จยัไดท้ าประยุกต์ใช้อลักอริทึม Word Embedding 
ส าหรับการแปลงขอ้ความเพื่อใชใ้นการฝึกสอนอลักอริทึม  CNN แบบ 2 มิติ LSTM และ GRU ซ่ึง
ทางผูว้ิจยัไดท้ าการออกแบบการด าเนินงานโดยใชค้ลงัค าศพัทส์ าหรับเก็บ Token จ านวน 5,000 ค า 
เพื่อท าการเลือกโดยใช้ความถ่ีของ Token ท่ีพบจากมากไปน้อย ตามล าดับ  ในขั้นตอนน้ีเลือก
แบบจ าลอง Pre-Trained จาก GloVe มาใช้ในการสร้าง Word Embedding โดยท าการก าหนด
คุณลกัษณะเพิ่มเติมเก่ียวกบัจ านวนมิติของ Embedding และ ขนาด Output จาก Word Embedding 
ดงัแสดงในตารางท่ี 3.3 
 
ตารางท่ี 3.3 แสดงการปรับค่าของคุณลกัษณะ Glove (Word Embedding) 

Max Vocabulary Max Length Embedding Size Output Vector 
5000 500 200 500 x 200 
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 3.3.3 คุณลกัษณะ Doc2Vec ส าหรับแปลงข้อมูลข้อความ 
  ในการวิจัยน้ีทางผูวิ้จัยได้ประยุกต์ใช้อัลกอริทึม Doc2Vec ส าหรับการแปลง
ขอ้ความเพื่อใช้ในการฝึกสอนอลักอริทึม DNN และ CNN แบบ 1 มิติ เน่ืองจาก Doc2Vec นั้นเป็น
การเขา้รหัสทั้งชุดขอ้มูลแต่ละระเบียน จึงไม่จ าเป็นท่ีจะตอ้งก าหนดจ านวนค าศัพท์ท่ีสนใจ  แต่
จะตอ้งก าหนดจ านวนคุณลกัษณะท่ีตอ้งการน าไปใชใ้นการวิเคราะห์ต่อ โดยทางผูว้ิจยัได้ก าหนด
พารามิเตอร์ของอลักอริทึมโดยก าหนดจ านวนเวกเตอร์คุณลกัษณะท่ีไดจ้ านวน 5,000 ตวั ส าหรับ
การทดลองน้ี 

3.3.4 แบบจ าลองการวิเคราะห์ความรู้สึกด้วยคุณลักษณะ TF-IDF และอัลกอริทึม Deep 
Neural Network 

  อัลกอริทึม TF-IDF จะท าการสร้างคุณลักษณะของข้อความขึ้นมาตามจ านวน
ค าศพัท์ท่ีเราไดท้ าการก าหนดขึ้น และจ านวนของ N-gram ของ Token ท่ีเราไดท้ าการก าหนดไว ้
เม่ือไดต้วัคุณลกัษณะของขอ้มูลแลว้ จากนั้นท าการแปลงขอ้มูลใหอ้ยูใ่นรูปของคุณลกัษณะท่ีไดแ้ละ
สร้างแบบจ าลองการท านายผลการวิเคราะห์ความรู้สึกด้วยอัลกอริทึม Deep Neural Network 
จากนั้นท าการทดสอบประสิทธิภาพการท านายและบนัทึกผล โดยขั้นตอนในการท างานแสดงดงัรูป
ท่ี 3.3 
  รูปท่ี 3.3 แสดงขั้นตอนการท างานของการวิเคราะห์ความรู้สึกจากขอ้ความดว้ย
อลักอริทึม TF-IDF และ DNN โดยมีขั้นตอนการท างาน ดงัน้ี 
  1) เร่ิมท าการทดลองโดยการจัดเตรียมข้อมูลส าหรับการวิเคราะห์และสร้าง
แบบจ าลอง 
  2) ท าความสะอาดชุดขอ้มูลดว้ยการปรับเป็นตวัพิมพเ์ลก็ และลบสัญลกัษณ์ออก 
  3) สร้างตวัแปลงขอ้มูลดว้ยอลักอริทึม TF-IDF  
  4) แปลงสภาพชุดขอ้มูลโดยใชต้วัแปลง TF-IDF ท่ีสร้างขึ้น 
  5) น าขอ้มูลท่ีผา่นการแปลงสภาพแลว้มาท าการฝึกสอนดว้ยอลักอริทึม DNN ท่ีได้
ออกแบบไวด้งัรูปท่ี 3.4 
  6) บนัทึกผลการทดลองและน าไปค านวณประสิทธิภาพการท านาย 
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รูปท่ี 3.3 ผงังานแสดงขั้นตอนการท างานของการวิเคราะห์ความรู้สึกจากขอ้ความดว้ยคุณลกัษณะ 
TF-IDF และอลักอริทึม DNN 

 

 
 

รูปท่ี 3.4 โครงสร้างของอลักอริทึม DNN ท่ีใชใ้นการวิจยั 
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  รูปท่ี 3.4 แสดงโครงสร้างของอัลกอริทึม DNN ท่ีใช้ในการวิจัย โดยท าการรับ 
Input ขอ้ความ และท าการแปลงโดยใช้ TF-IDF จากนั้นน าคุณลกัษณะท่ีไดม้าใช้ในการวิเคราะห์
ดว้ย DNN โดยใช้ชั้น Fully Connected ซ่ึงเป็นโครงสร้างแบบเรียงตวักนัเป็นจ านวน 3 ชั้น ชั้นละ 
500 Node และใช้ Sigmoid Function เป็น Activation Function จากนั้นท าการผ่าน Dropout เพื่อท า
การป้องกนั Overfitting และสุดทา้ยท าการผ่านชั้น Fully Connected ท่ีไดอ้อกแบบไวส้ าหรับการ
จ าแนกประเภท โดยในชั้นน้ีจะมี 1 Node และใช ้Sigmoid Function เป็น Activation Function 

3.3.5 แบบจ าลองการวิเคราะห์ความรู้สึกด้วยคุณลักษณะ TF-IDF และอัลกอริทึม 
Convolutional Neural Network แบบ 1 มิติ 

  อลักอริทึม TF-IDF ท าการสร้างคุณลกัษณะของขอ้ความขึ้นมาตามจ านวนค าศพัท์
ท่ีเราไดท้ าการก าหนดขึ้นและจ านวนของ N-gram ของ Token ท่ีเราไดท้ าการก าหนดไว ้เม่ือไดต้วั
คุณลกัษณะของขอ้มูลแลว้ จากนั้นท าการแปลงขอ้มูลให้อยูใ่นรูปของคุณลกัษณะท่ีน าไปใชใ้นการ
วิเคราะห์ได้และท าการสร้างแบบจ าลองการวิเคราะห์ความรู้สึกด้วยอัลกอริทึม Convolutional 
Neural Network แบบ 1 มิติ จากนั้นท าการทดสอบประสิทธิภาพการท านายและบนัทึกผล โดย
ขั้นตอนในการท างานแสดงในรูปท่ี 3.5 
 

 
 

รูปท่ี 3.5 ผงังานแสดงขั้นตอนการท างานของการวิเคราะห์ความรู้สึกจากขอ้ความดว้ยคุณลกัษณะ  
TF-IDF และอลักอริทึม CNN แบบ 1 มิติ 
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  รูปท่ี 3.5 แสดงขั้นตอนการท างานของการวิเคราะห์ความรู้สึกจากขอ้ความดว้ย
คุณลกัษณะ TF-IDF และอลักอริทึม CNN แบบ 1 มิติ โดยมีขั้นตอนการท างานอธิบายได ้ดงัน้ี 
  1) เร่ิมท าการทดลองโดยการจัดเตรียมข้อมูลส าหรับการวิเคราะห์และพัฒนา
แบบจ าลอง 
  2) ท าความสะอาดชุดขอ้มูลดว้ยการปรับเป็นตวัพิมพเ์ลก็ และลบสัญลกัษณ์ออก 
  3) สร้างตวัแปลงขอ้มูลดว้ยอลักอริทึม TF-IDF  
  4) แปลงสภาพชุดขอ้มูลโดยใชต้วัแปลง TF-IDF ท่ีสร้างขึ้น 
  5) น าขอ้มูลท่ีผา่นการแปลงสภาพแลว้มาท าการฝึกสอนดว้ยอลักอริทึม CNN แบบ 
1 มิติ ท่ีไดอ้อกแบบไวด้งัรูปท่ี 3.6 
  6) บนัทึกผลการทดลองและน าไปค านวณประสิทธิภาพการท านาย 
 

 
 

รูปท่ี 3.6 โครงสร้างของอลักอริทึม CNN แบบ 1 มิติท่ีใชใ้นการวิจยั 
 

รูปท่ี 3.6 แสดงโครงสร้างของอลักอริทึม CNN แบบ 1 มิติท่ีใชใ้นการวิจยั โดยท า
การรับ Input ขอ้ความ และท าการแปลงโดยใช้ TF-IDF จากนั้นน าคุณลกัษณะท่ีได้มาใช้ในการ
วิเคราะห์ด้วย ของ CNN แบบ 1 มิติ โดยใช้โครงสร้างโครงข่ายจ านวน 2 ชั้นเพื่อท าการคดัเลือก
คุณลกัษณะท่ีส าคญัของขอ้มูล โดยชั้นแรกนั้นใช ้Filter ขนาด 32 หน่วย Kernel ขนาด 2 หน่วย ชั้น
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ท่ีสองใช้ Filter ขนาด 64 หน่วย Kernel ขนาด 3 หน่วย และทั้งสองชั้นใช้ Activation Function คือ 
Rectified Linear Unit (RELU) จากนั้นท าการผ่าน Dropout เพื่อลดการ Overfitting และท าการผ่าน
ตัว Flatten เพื่อลบมิติของข้อมูล และสุดท้ายท าการผ่านชั้น Fully Connected ท่ีได้ออกแบบไว้
ส าหรับการจ าแนกประเภท โดยในชั้นน้ีจะมี 1 Node และใช้ Sigmoid Function เป็น Activation 
Function 

3.3.6 แบบจ าลองการวิเคราะห์ความรู้สึกด้วยคุณลักษณะ Word Embedding และ
อลักอริทึม Convolutional Neural Network แบบ 2 มิติ 

  อลักอริทึม Word Embedding จะท าการสร้างคุณลกัษณะของขอ้ความขึ้นมาตาม
จ านวนค าศพัท์ท่ีไดท้ าการก าหนดขึ้นและจ านวนมิติของ Word Embedding เม่ือไดต้วัคุณลกัษณะ
ของข้อมูลแล้ว จากนั้นท าการแปลงข้อมูลให้อยู่ในรูปของคุณลักษณะท่ีได้และท าการสร้าง
แบบจ าลองการวิเคราะห์ความรู้สึกด้วยอัลกอริทึม Convolutional Neural Network แบบ 2 มิติ 
จากนั้นท าการทดสอบประสิทธิภาพการท านายและบนัทึกผล โดยขั้นตอนในการท างานแสดงดงัรูป
ท่ี 3.7 
 

 
 

รูปท่ี 3.7 ผงังานแสดงขั้นตอนการท างานของการวิเคราะห์ความรู้สึกจากขอ้ความดว้ยคุณลกัษณะ  
Word Embedding และอลักอริทึม CNN แบบ 2 มิติ 
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  รูปท่ี 3.7 แสดงขั้นตอนการท างานของการวิเคราะห์ความรู้สึกจากดว้ยคุณลกัษณะ 
Word Embedding และอลักอริทึม CNN แบบ 2 มิติ โดยมีขั้นตอนการท างานดงัน้ี 
  1) เร่ิมท าการทดลองโดยการจัดเตรียมข้อมูลส าหรับการวิเคราะห์และพัฒนา
แบบจ าลอง 
  2) ท าความสะอาดชุดขอ้มูลดว้ยการปรับเป็นตวัพิมพเ์ลก็ และลบสัญลกัษณ์ออก 
  3) สร้างตวัแปลงขอ้มูลดว้ยอลักอริทึม Word Embedding  
  4) แปลงสภาพชุดขอ้มูลโดยใชต้วัแปลง Word Embedding ท่ีสร้างขึ้น 
  5) น าขอ้มูลท่ีผา่นการแปลงสภาพแลว้มาท าการฝึกสอนดว้ยอลักอริทึม CNN แบบ 
2 มิติ ท่ีไดอ้อกแบบไวด้งัรูปท่ี 3.8 
  6) บนัทึกผลการทดลองและน าไปค านวณประสิทธิภาพการท านาย 
 

 
 

รูปท่ี 3.8 โครงสร้างของอลักอริทึม CNN แบบ 2 มิติท่ีใชใ้นการวิจยั 
 
  รูปท่ี 3.8 แสดงโครงสร้างของอลักอริทึม CNN แบบ 2 มิติท่ีใชใ้นการวิจยั โดยท า
การรับ Input ขอ้ความ และท าการแปลงโดยใช ้Word Embedding จากนั้นน าคุณลกัษณะท่ีไดม้าใช้
ในการวิเคราะห์ดว้ย CNN แบบ 2 มิติ โดยใชโ้ครงสร้างโครงข่ายจ านวน 2 ชั้นเพื่อท าการคดัเลือก
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คุณลกัษณะท่ีส าคญัของขอ้มูล โดยชั้นแรกนั้นใช ้Filter ขนาด 32 หน่วย Kernel ขนาด 2 หน่วย ชั้น
ท่ีสองใช้ Filter ขนาด 64 หน่วย Kernel ขนาด 3 หน่วย และทั้งสองชั้นใช้ Rectified Linear Unit 
(RELU) เป็น Activation Function โดยการท างานของทั้ง 2 ชั้นนั้นจะถูกคัน่ด้วยชั้น Max Pooling 
เพื่อท าการลดขนาดของคุณลกัษณะ โดยคดัเลือกตามค่าท่ีมากท่ีสุด จากนั้นท าการผา่น Dropout เพื่อ
ลดการ Overfitting และท าการผา่นตวั Flatten เพื่อลบมิติของขอ้มูล และสุดทา้ยท าการผา่นชั้น Fully 
Connected ท่ีไดอ้อกแบบไวส้ าหรับการจ าแนกประเภท โดยในชั้นน้ีจะมี 1 Node และใช้ Sigmoid 
Function เป็น Activation Function 

3.3.7 แบบจ าลองการวิเคราะห์ความรู้สึกด้วยคุณลักษณะ Word Embedding และ
อลักอริทึม Long Short-Term Memory 

  อัลกอริทึม Word Embedding ท าการสร้างคุณลักษณะของข้อความขึ้นมาตาม
จ านวนค าศพัท์ท่ีเราไดท้ าการก าหนดขึ้นและจ านวนมิติของ Word Embedding เม่ือไดคุ้ณลกัษณะ
ของขอ้มูลแลว้ แปลงขอ้มูลให้อยูใ่นรูปของคุณลกัษณะท่ีไดแ้ละท าการสร้างแบบจ าลองการท านาย
ผล การวิเคราะห์ความรู้สึก  ด้วยอัลกอริทึม Long Short-Term Memory จากนั้นท าการทดสอบ
ประสิทธิภาพการท านายและบนัทึกผล โดยขั้นตอนในการท างานแสดงดงัรูปท่ี 3.9 
 

 
 

รูปท่ี 3.9 ผงังานแสดงขั้นตอนการท างานของการวิเคราะห์ความรู้สึกจากขอ้ความดว้ยอลักอริทึม  
Word Embedding และ LSTM 

 

 



49 

 

  รูปท่ี 3.9 คือผงังานแสดงขั้นตอนการท างานของการวิเคราะห์ความรู้สึกจาก
ขอ้ความดว้ยคุณลกัษณะ Word Embedding และอลักอริทึม LSTM โดยมีขั้นตอนการท างาน ดงัน้ี 
  1) เร่ิมท าการทดลองโดยการจัดเตรียมข้อมูลส าหรับการวิเคราะห์และพัฒนา
แบบจ าลอง 
  2) ท าความสะอาดชุดขอ้มูลดว้ยการปรับเป็นตวัพิมพเ์ลก็และลบสัญลกัษณ์ออก 
  3) สร้างตวัแปลงขอ้มูลดว้ยอลักอริทึม Word Embedding  
  4) แปลงสภาพชุดขอ้มูลโดยใชต้วัแปลง Word Embedding ท่ีสร้างขึ้น 
  5) น าขอ้มูลท่ีผ่านการแปลงสภาพแลว้มาท าการฝึกสอนดว้ยอลักอริทึม  LSTM ท่ี
ไดอ้อกแบบไวด้งัรูปท่ี 3.10 
  6) บนัทึกผลการทดลองและน าไปค านวณประสิทธิภาพการท านาย 
  รูปท่ี 3.10 แสดงโครงสร้างของอลักอริทึมโครงข่ายประสาทแบบ LSTM ท่ีใชใ้น
การวิจัย โดยท าการรับ Input ข้อความ และท าการแปลงโดยใช้ Word Embedding จากนั้ นน า
คุณลกัษณะท่ีไดม้าใชใ้นการวิเคราะห์โครงข่ายประสาทแบบ LSTM โดยใชโ้ครงสร้างท่ีก าหนดให้ 
Unit มีจ านวน 500 หน่วย เป็นจ านวน 2 ชั้น จากนั้นท าการผา่นชั้น Dropout เพื่อลด Overfitting และ
สุดท้ายท าการจ าแนกประเภทด้วย Fully Connected  1 Node โดยใช้ Sigmoid Function เ ป็น 
Activation Function 
 

 
 

รูปท่ี 3.10 โครงสร้างของอลักอริทึมโครงข่ายประสาทแบบ LSTM ท่ีใชใ้นการวิจยั 
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3.3.8 แบบจ าลองการวิเคราะห์ความรู้สึกด้วยคุณลักษณะ Word Embedding และ
อลักอริทึม Gated Recurrent Unit 

  อัลกอริทึม Word Embedding ท าการสร้างคุณลักษณะของข้อความขึ้นมาตาม
จ านวนค าศัพท์ท่ี เราได้ท าการก าหนดขึ้ นและจ านวนมิติของ Word Embedding เ ม่ือได้ตัว
คุณลกัษณะของขอ้มูลแลว้จากนั้นท าการแปลงขอ้มูลให้อยู่ในรูปของคุณลกัษณะท่ีไดแ้ละท าการ
สร้างแบบจ าลองการท านายผล การวิเคราะห์ความรู้สึก  ด้วยอัลกอริทึม Gated Recurrent Unit 
จากนั้นท าการทดสอบประสิทธิภาพการท านายและบนัทึกผล โดยขั้นตอนในการท างานแสดง ดงั
รูปท่ี 3.11 
 

 
 

รูปท่ี 3.11 ผงังานแสดงขั้นตอนการท างานของการวิเคราะห์ความรู้สึกจากขอ้ความดว้ยคุณลกัษณะ  
Word Embedding และอลักอริทึม GRU 

 
  รูปท่ี 3.11 คือผงังานแสดงขั้นตอนการท างานของการวิเคราะห์ความรู้สึกจาก
ขอ้ความดว้ยอลักอริทึม Word Embedding และ GRU โดยมีขั้นตอนการท างานดงัน้ี 
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  1) เร่ิมท าการทดลองโดยการจัดเตรียมข้อมูลส าหรับการวิเคราะห์และพัฒนา
แบบจ าลอง 
  2) ท าความสะอาดชุดขอ้มูลดว้ยการปรับเป็นตวัพิมพเ์ลก็และลบสัญลกัษณ์ออก 
  3) สร้างตวัแปลงขอ้มูลดว้ยอลักอริทึม Word Embedding  
  4) แปลงสภาพชุดขอ้มูลโดยใชต้วัแปลง Word Embedding ท่ีสร้างขึ้น 
  5) น าขอ้มูลท่ีผา่นการแปลงสภาพแลว้มาท าการฝึกสอนดว้ยอลักอริทึม GRU ท่ีได้
ออกแบบไวด้งัรูปท่ี 3.12 
  6) บนัทึกผลการทดลองและน าไปค านวณประสิทธิภาพการท านาย 
 

 
 

รูปท่ี 3.12 โครงสร้างของอลักอริทึมโครงข่ายประสาทแบบ GRU ท่ีใชใ้นการวิจยั 
 
  รูปท่ี 3.12 แสดงโครงสร้างของอลักอริทึมโครงข่ายประสาทแบบ GRU ท่ีใชใ้น
การวิจยั โดยท าการรับ Input ขอ้ความ และท าการแปลงโดยใช ้ Word Embedding จากนั้นน า
คุณลกัษณะท่ีไดม้าใชใ้นการวิเคราะห์โครงข่ายประสาทแบบ GRU โดยใชโ้ครงสร้าง GRU  ท่ี
ก าหนดให ้ Unit มีจ านวน 500 หน่วย เป็นจ านวน 2 ชั้น จากนั้นท าการผา่นชั้น Dropout เพื่อลด 
Overfitting และสุดทา้ยท าการจ าแนกประเภทดว้ย Fully Connected  1 Node โดยใช ้ Sigmoid 
Function เป็น Activation Function 
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3.3.9 แบบจ าลองการวิเคราะห์ความรู้สึกด้วยคุณลกัษณะ Doc2Vec และอลักอริทึม Deep 
Neural Network 

  อัลกอริทึม Doc2Vec ท าการสร้างคุณลักษณะของข้อความขึ้นมาตามจ านวน
ค าศพัท์ท่ีเราไดท้ าการก าหนดขึ้นและจ านวนของคุณลกัษณะ Doc2Vec เม่ือไดต้วัคุณลกัษณะของ
ขอ้มูลแลว้จากนั้นแปลงขอ้มูลให้อยู่ในรูปของคุณลกัษณะท่ีได้และท าการสร้างแบบจ าลองการ
ท านายผล การวิเคราะห์ความรู้สึก  ด้วยอลักอริทึม Deep Neural Network จากนั้นท าการทดสอบ
ประสิทธิภาพการท านายและบนัทึกผล โดยขั้นตอนในการท างานแสดง ดงัรูปท่ี 3.13 
 

 
 

รูปท่ี 3.13 ผงังานแสดงขั้นตอนการท างานของการวิเคราะห์ความรู้สึกจากขอ้ความดว้ยคุณลกัษณะ  
Doc2Vec และอลักอริทึม DNN 

 
  รูปท่ี 3.13 คือผงังานแสดงขั้นตอนการท างานของการวิเคราะห์ความรู้สึกจาก
ขอ้ความดว้ยคุณลกัษณะ Doc2Vec และอลักอริทึม DNN โดยมีขั้นตอนการท างานดงัน้ี 
  1) เร่ิมท าการทดลองโดยการจัดเตรียมข้อมูลส าหรับการวิเคราะห์และพัฒนา
แบบจ าลอง 
  2) ท าความสะอาดชุดขอ้มูลดว้ยการปรับเป็นตวัพิมพเ์ล็กและลบสัญลกัษณ์ออก 
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  3) สร้างตวัแปลงขอ้มูลดว้ยอลักอริทึม Doc2Vec  
  4) แปลงสภาพชุดขอ้มูลโดยใชต้วัแปลง Doc2Vec ท่ีสร้างขึ้น 
  5) น าขอ้มูลท่ีผา่นการแปลงสภาพแลว้มาท าการฝึกสอนดว้ยอลักอริทึม DNN ท่ีได้
ออกแบบไวด้งัรูปท่ี 3.4 
  6) บนัทึกผลการทดลองและน าไปค านวณประสิทธิภาพการท านาย 
  เน่ืองจากคุณลกัษณะท่ีไดจ้ากการใชอ้ลักอริทึม Doc2Vec นั้นมีลกัษณะเดียวกนักบั 
TF-IDF ซ่ึงอยู่ในลักษณะของเมทริกซ์ ดังนั้ นทางผู ้วิจัยจึงท าการออกแบบโครงสร้างของ
แบบจ าลองของ DNN เช่นเดียวกนักบัโครงสร้างดงัแสดงในรูปท่ี 3.4 

3.3.10 แบบจ าลองการวิเคราะห์ความรู้สึกด้วยคุณลักษณะ Doc2Vec และอัลกอริทึม 
Convolutional Neural Network แบบ 1 มิติ 

  อัลกอริทึม Doc2Vec ท าการสร้างคุณลักษณะของข้อความขึ้นมาตามจ านวน
ค าศพัท์ท่ีเราไดท้ าการก าหนดขึ้นและจ านวนของคุณลกัษณะ Doc2Vec เม่ือไดต้วัคุณลกัษณะของ
ขอ้มูลแลว้จากนั้นท าการแปลงขอ้มูลให้อยู่ในรูปของคุณลกัษณะท่ีไดแ้ละท าการสร้างแบบจ าลอง
การท านายผล การวิเคราะห์ความรู้สึก ดว้ยอลักอริทึม Convolutional Neural Network แบบ 1 มิติ 
จากนั้นท าการทดสอบประสิทธิภาพการท านายและท าการบนัทึกผล โดยขั้นตอนในการท างานได้
แสดงดงัรูปท่ี 3.14 
 

 
 

รูปท่ี 3.14 ผงังานแสดงขั้นตอนการท างานของการวิเคราะห์ความรู้สึกจากขอ้ความดว้ยคุณลกัษณะ  
Doc2Vec และอลักอริทึม CNN แบบ 1 มิติ 
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  รูปท่ี 3.14 คือผงังานแสดงขั้นตอนการท างานของการวิเคราะห์ความรู้สึกจาก
ขอ้ความดว้ยคุณลกัษณะ Doc2Vec และอลักอริทึม CNN แบบ 1 มิติ โดยมีขั้นตอนการท างานดงัน้ี 
  1) เร่ิมท าการทดลองโดยการจัดเตรียมข้อมูลส าหรับการวิเคราะห์และพัฒนา
แบบจ าลอง 
  2) ท าความสะอาดชุดขอ้มูลดว้ยการปรับเป็นตวัพิมพเ์ลก็และลบสัญลกัษณ์ออก 
  3) สร้างตวัแปลงขอ้มูลดว้ยอลักอริทึม Doc2Vec  
  4) แปลงสภาพชุดขอ้มูลโดยใชต้วัแปลง Doc2Vec ท่ีสร้างขึ้น 
  5) น าขอ้มูลท่ีผา่นการแปลงสภาพแลว้มาท าการฝึกสอนดว้ยอลักอริทึม CNN แบบ 
1 มิติท่ีไดอ้อกแบบไวด้งัรูปท่ี 3.6  
  6) บนัทึกผลการทดลองและน าไปค านวณประสิทธิภาพการท านาย 
  เ น่ืองจากคุณลักษณะท่ีได้จากการใช้อัลกอริทึ ม  Doc2Vec นั้ นมีลักษณะ
เช่นเดียวกนักบั TF-IDF ซ่ึงอยู่ในลกัษณะของเมทริกซ์ ดงันั้นทางผูวิ้จยัจึงออกแบบโครงสร้างของ
แบบจ าลอง CNN แบบ 1 มิติ เช่นเดียวกนักบัโครงสร้างดงัแสดงในรูปท่ี 3.6 

 

3.4 การฝึกสอนแบบจ าลอง 
 ในการฝึกสอนแบบจ าลองจากอลักอริทึมเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึกต่าง ๆ นั้น ทางผูวิ้จยัได้
ท าการออกแบบการฝึกสอนแบบจ าลองต่าง ๆ โดยฝึกสอนดว้ย Epoch จ านวน 20 รอบและก าหนด 
Optimize Function ด้วยอลักอริทึม Adam Optimizer ด้วย Learning Rate เท่ากับ 0.001 จากนั้นน า
แบบจ าลองท่ีได ้มาท าการค านวณประสิทธิภาพของการท านาย 

 

3.5 เคร่ืองมือท่ีใช้ในการวิจัย 
 เคร่ืองมือท่ีใช้ในการวิจัยประกอบด้วยฮาร์ดแวร์และซอฟต์แวร์  ในส่วนซอฟต์แวร์ใช้ 
Google Colaboratory เป็นหลกั ซ่ึงน า Jupyter Notebook ไปสร้างบนระบบ Cloud Computer ของ 
Google ท่ีสามารถใชง้านไดฟ้รี ซ่ึงมีรายละเอียดฮาร์ดแวร์และซอพตแ์วร์ ดงัน้ี 
 
 1) ฮาร์ดแวร์ท่ีใชส้ าหรับงานวิจยั ประกอบดว้ย 

• หน่วยประมวลผลกลาง Intel Xeon @ 2x 2GHz 
• หน่วยความจ าหลกั 13022 MB 
• หน่วยประมวลผลกราฟิก Nvidia Tesla T4 
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 2) ระบบปฎิบติัการและโปรแกรมประยกุตส์ าหรับพฒันาแบบจ าลอง ประกอบดว้ย 
• ระบบปฏิบติัการ Ubuntu 18.04 bionic 
• เคร่ืองมือท่ีใชใ้นการสร้างตวัคดัเลือกคุณลกัษณะของขอ้ความไดแ้ก่  Scikit-learn, 

Gensim และ Keras 
• เคร่ืองมือท่ีใชใ้นการพฒันาแบบจ าลอง ไดแ้ก่ Keras

 



บทที ่4 
ผลการทดลองและอภิปรายผล 

 
 การทดสอบประสิทธิภาพแบบจ าลองส าหรับจ าแนกอารมณ์ของขอ้ความการแสดงความ
คิดเห็นต่อสินคา้ จะทดสอบดว้ยค่าความแม่นย  าในการจ าแนก (Accuracy) ค่าความเท่ียง (Precision) 
ค่าความไวหรือค่าระลึก (Recall) และระยะเวลาท่ีใชใ้นการฝึกสอนแบบจ าลอง โดยเปรียบเทียบการ
จ าแนกของแบบจ าลองท่ีถูกฝึกสอนด้วยคุณลักษณะในรูปแบบต่าง ๆ  ตามท่ีผูว้ิจัยได้ท าการ
ออกแบบไว ้ ส าหรับเน้ือหาในบทน้ีจะประกอบไปดว้ย ผลการทดสอบประสิทธิภาพแบบจ าลอง
ต่าง ๆ และการอภิปรายผล 
 

4.1 ผลการทดสอบประสิทธิภาพ 
 ส าหรับการทดสอบประสิทธิภาพการจ าแนกอารมณ์ของผูใ้ช้ผลิตภณัฑ์ผ่านขอ้ความการ
แสดงความคิดเห็นต่อสินค้า ผูว้ิจัยได้ท าการเลือกข้อมูลบางหมวดหมู่จากชุดข้อมูลมาใช้ใน
การศึกษารวมทั้งส้ิน 6 หมวดหมู่ ไดแ้ก่ หนงัสือ, ดีวีดี, เคร่ืองใชไ้ฟฟ้า, เคร่ืองครัว, เพลง และวีดีโอ 
โดยมีผลการทดลอง ดงัน้ี 

4.1.1 การทดลองแบบจ าลองวิ เคราะห์ความรู้สึกด้วยคุณลักษณะ TF-IDF และ
อลักอริทึม Deep Neural Network 

  จากการทดลองสร้างแบบจ าลองการจ าแนกอารมณ์ของผู ้ใช้ผลิตภัณฑ์ผ่าน
ขอ้ความการแสดงความคิดเห็นต่อผลิตภณัฑ์ โดยใชคุ้ณลกัษณะจากอลักอริทึม TF-IDF และสร้าง
แบบจ าลองโดยใชอ้ลักอริทึม DNN โดยใหผ้ลการทดลองดงัตารางท่ี 4.1 
  จากตารางท่ี 4.1 จะเห็นไดว้่าการพฒันาแบบจ าลองในแต่ละชุดขอ้มูลนั้นใช้เวลา
ในการฝึกสอนท่ีใกลเ้คียงกนั โดยให้ค่าความถูกตอ้งโดยเฉล่ียอยูท่ี่ 0.84 ค่าความเท่ียงโดยเฉล่ียอยูท่ี่ 
0.84 ค่าความไวโดยเฉล่ียอยูท่ี่ 0.83 และเวลาท่ีใชใ้นการฝึกสอนโดยเฉล่ีย 5.12 วินาที
 
 
 
 
 

 



57 

 

ตารางท่ี 4.1 ผลการทดสอบแบบจ าลองท่ีใชคุ้ณลกัษณะ TF-IDF และใชอ้ลักอริทึม DNN ในการ 
 พฒันา 

Dataset Accuracy Precision Recall Time 
book 0.82 0.84 0.79 5.19 s 
dvd 0.83 0.83 0.82 5.08 s 
electronics 0.83 0.83 0.82 5.14 s 
kitchen 0.85 0.85 0.85 5.05 s 
music 0.85 0.85 0.85 5.10 s 
video 0.85 0.85 0.85 5.07 s 

Average 0.84 0.84 0.83 5.12 s 
 

4.1.2 การทดลองแบบจ าลองวิ เคราะห์ความรู้สึกด้วยคุณลักษณะ TF-IDF และ 
อลักอริทึม Convolutional Neural Network แบบ 1 มิติ 

  จากการทดลองสร้างแบบจ าลองการจ าแนกอารมณ์ของขอ้ความการแสดงความ
คิดเห็นต่อผลิตภัณฑ์ โดยใช้คุณลักษณะจากอัลกอริทึม TF-IDF และสร้างแบบจ าลองโดยใช้
อลักอริทึม CNN แบบ 1 มิติ ใหผ้ลการทดลองดงัตารางท่ี 4.2 
 
ตารางท่ี 4.2 ผลการทดสอบแบบจ าลองท่ีใชคุ้ณลกัษณะ TF-IDF และใชอ้ลักอริทึม CNN แบบ 1 มิติ  
 ในการพฒันา 

Dataset Accuracy Precision Recall Time 
book 0.81 0.82 0.78 18.9 s 
dvd 0.82 0.83 0.81 18.7 s 
electronics 0.82 0.83 0.81 18.7 s 
kitchen 0.83 0.82 0.85 18.6 s 
music 0.83 0.82 0.85 18.6 s 
video 0.83 0.82 0.85 18.7 s 

Average 0.82 0.82 0.83 18.7 s 
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  จากตารางท่ี 4.2 จะเห็นไดว้่าการพฒันาแบบจ าลองในแต่ละชุดขอ้มูลนั้นใชเ้วลา
ในการฝึกสอนท่ีใกลเ้คียงกนั โดยให้ค่าความถูกตอ้งโดยเฉล่ียอยูท่ี่ 0.82 ค่าความเท่ียงโดยเฉล่ียอยูท่ี่ 
0.82 ค่าความไวโดยเฉล่ียอยูท่ี่ 0.83 และเวลาท่ีใชใ้นการฝึกสอนโดยเฉล่ีย 18.7 วินาที 

4.1.3 การทดลองแบบจ าลองวิเคราะห์ความรู้สึกด้วยคุณลักษณะ Word Embedding 
และอลักอริทึม Convolutional Neural Network แบบ 2 มิติ 

  จากการทดลองสร้างแบบจ าลองการจ าแนกอารมณ์ของผู ้ใช้ผลิตภัณฑ์ผ่าน
ขอ้ความการแสดงความคิดเห็นต่อผลิตภณัฑ ์โดยใช้คุณลกัษณะจากอลักอริทึม Word Embedding 
และสร้างแบบจ าลองโดยใชอ้ลักอริทึม CNN แบบ 2 มิติ ใหผ้ลการทดลองดงัตารางท่ี 4.3 
 
ตารางท่ี 4.3 ผลการทดสอบแบบจ าลองท่ีใชคุ้ณลกัษณะ Word Embedding และใชอ้ลักอริทึม CNN  
 แบบ 2 มิติ ในการพฒันา 

Dataset Accuracy Precision Recall Time 
book 0.82 0.81 0.83 1:55 min 
dvd 0.77 0.77 0.77 1:54 min 
electronics 0.77 0.77 0.77 1:55 min 
kitchen 0.77 0.76 0.8 1:54 min 
music 0.77 0.76 0.8 1:54 min 
video 0.77 0.76 0.8 1:55 min 

Average 0.78 0.77 0.80 1:55 min 
 
  จากตารางท่ี 4.3 จะเห็นไดว้่าการพฒันาแบบจ าลองในแต่ละชุดขอ้มูลนั้นใชเ้วลา
ในการฝึกสอนท่ีใกลเ้คียงกนั โดยให้ค่าความถูกตอ้งโดยเฉล่ียอยูท่ี่ 0.82 ค่าความเท่ียงโดยเฉล่ียอยูท่ี่ 
0.82 ค่าความไวโดยเฉล่ียอยูท่ี่ 0.83 และใชเ้วลาในการฝึกสอนโดยเฉล่ียอยูท่ี่ 1 นาที 55 วินาที 

4.1.4 การทดลองแบบจ าลองวิเคราะห์ความรู้สึกด้วยคุณลักษณะ Word Embedding 
และอลักอริทึม Long Short-Term Memory  

  จากการทดลองสร้างแบบจ าลองการจ าแนกอารมณ์ของผู ้ใช้ผลิตภัณฑ์ผ่าน
ขอ้ความการแสดงความคิดเห็นต่อผลิตภณัฑ ์โดยใช้คุณลกัษณะจากอลักอริทึม Word Embedding 
และสร้างแบบจ าลองโดยใชอ้ลักอริทึม LSTM ใหผ้ลการทดลองดงัตารางท่ี 4.4 
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ตารางท่ี 4.4 ผลการทดสอบแบบจ าลองท่ีใชคุ้ณลกัษณะ Word Embedding และใชอ้ลักอริทึม LSTM  
 ในการพฒันา 

Dataset Accuracy Precision Recall Time 
book 0.61 0.66 0.46 3:25 min 
dvd 0.73 0.72 0.74 3:27 min 
electronics 0.73 0.72 0.74 3:26 min 
kitchen 0.75 0.73 0.79 3:26 min 
music 0.75 0.73 0.79 3:26 min 
video 0.75 0.73 0.79 3:25 min 

Average 0.72 0.72 0.72 3:26 min 
 
  จากตารางท่ี 4.4 สังเกตไดว้า่การพฒันาแบบจ าลองในแต่ละชุดขอ้มูลนั้นใชเ้วลาใน
การฝึกสอนท่ีใกลเ้คียงกนั และให้ค่าความถูกตอ้งโดยเฉล่ียอยู่ท่ี 0.72 ค่าความเท่ียงโดยเฉล่ียอยู่ท่ี 
0.72 ค่าความไวโดยเฉล่ียอยูท่ี่ 0.72 และใชเ้วลาในการฝึกสอนโดยเฉล่ียอยูท่ี่ 3 นาที 26 วินาที 

4.1.5 การทดลองแบบจ าลองวิเคราะห์ความรู้สึกด้วยคุณลักษณะ Word Embedding 
และอลักอริทึม Gated Recurrent Unit 

  จากการทดลองสร้างแบบจ าลองการจ าแนกอารมณ์ของผู ้ใช้ผลิตภัณฑ์ผ่าน
ขอ้ความการแสดงความคิดเห็นต่อผลิตภณัฑ ์โดยใช้คุณลกัษณะจากอลักอริทึม Word Embedding 
และสร้างแบบจ าลองโดยใชอ้ลักอริทึม GRU ใหผ้ลการทดลองดงัตารางท่ี 4.4 
   
ตารางท่ี 4.5 ผลการทดสอบแบบจ าลองท่ีใชคุ้ณลกัษณะ Word Embedding และใชอ้ลักอริทึม GRU  

ในการพฒันา 
Dataset Accuracy Precision Recall Time 

book 0.68 0.68 0.69 2:52 min 
dvd 0.71 0.72 0.69 2:52 min 
electronics 0.71 0.72 0.69 2:51 min 
kitchen 0.75 0.73 0.79 2:51 min 
music 0.75 0.73 0.79 2:51 min 
video 0.75 0.73 0.79 2:51 min 

Average 0.73 0.72 0.74 2:51 min 
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จากตารางท่ี 4.5 พบว่าการพฒันาแบบจ าลองในแต่ละชุดขอ้มูลนั้นใช้เวลาในการ
ฝึกสอนท่ีใกลเ้คียงกนั และให้ค่าความถูกตอ้งโดยเฉล่ียอยู่ท่ี 0.73 ค่าความเท่ียงโดยเฉล่ียอยู่ท่ี 0.72 
ค่าความไวโดยเฉล่ียอยูท่ี่ 0.74 และใชเ้วลาในการฝึกสอนโดยเฉล่ียอยูท่ี่ 3 นาที 26 วินาที 
 4.1.6 การทดลองแบบจ าลองวิ เคราะห์ความรู้สึกด้วยคุณลักษณะ Doc2Vec และ 
  อลักอริทึม Deep Neural Network 
  จากการทดลองสร้างแบบจ าลองการจ าแนกอารมณ์ของผู ้ใช้ผลิตภัณฑ์ผ่าน
ขอ้ความการแสดงความคิดเห็นต่อผลิตภณัฑ ์โดยใชคุ้ณลกัษณะจากอลักอริทึม Doc2Vec และสร้าง
แบบจ าลองโดยใชอ้ลักอริทึม DNN ใหผ้ลการทดลองดงัตารางท่ี 4.6 
 
ตารางท่ี 4.6 ผลการทดสอบแบบจ าลองท่ีใชคุ้ณลกัษณะ Doc2Vec และใชอ้ลักอริทึม DNN ในการ 
 พฒันา 

Dataset Accuracy Precision Recall Time 
book 0.74 0.77 0.69 9.50 s 
dvd 0.71 0.84 0.52 11.2 s 
electronics 0.71 0.79 0.58 8.55 s 
kitchen 0.69 0.66 0.79 8.63 s 
music 0.70 0.79 0.54 8.73 s 
video 0.76 0.75 0.76 5.90 s 

Average 0.72 0.77 0.65 8.75 s 
 
 จากตารางท่ี 4.6 พบว่าการพฒันาแบบจ าลองในแต่ละชุดขอ้มูลนั้นใชเ้วลาในการฝึกสอนท่ี
แตกต่างกนัในบางชุดขอ้มูล และให้ค่าความถูกตอ้งโดยเฉล่ียอยู่ท่ี 0.72 ค่าความเท่ียงโดยเฉล่ียอยู่ท่ี 
0.77 ค่าความไวโดยเฉล่ียอยูท่ี่ 0.65 และใชเ้วลาในการฝึกสอนโดยเฉล่ียอยูท่ี่ 8.75 วินาที 
 4.1.7 การทดลองอัลกอริทึมวิ เคราะห์ความรู้สึกด้วยคุณลักษณะ Doc2Vec และ 
  อลักอริทึม Convolutional Neural Network แบบ 1 มิติ 
  จากการทดลองสร้างแบบจ าลองการจ าแนกอารมณ์ของผู ้ใช้ผลิตภัณฑ์ผ่าน
ขอ้ความการแสดงความคิดเห็นต่อผลิตภณัฑ ์โดยใชคุ้ณลกัษณะจากอลักอริทึม Doc2Vec และสร้าง
แบบจ าลองโดยใชอ้ลักอริทึม CNN แบบ 1 มิติ ใหผ้ลการทดลองดงัตารางท่ี 4.7 
 
 

 



61 

 

ตารางท่ี 4.7 ผลการทดสอบแบบจ าลองท่ีใชคุ้ณลกัษณะ Doc2Vec และใชอ้ลักอริทึม CNN แบบ 1  
มิติ ในการพฒันา 

Dataset Accuracy Precision Recall Time 
book 0.72 0.79 0.61 16.1 s 
dvd 0.77 0.74 0.85 17.5 s 
electronics 0.70 0.70 0.71 14.5 s 
kitchen 0.72 0.67 0.86 14.5 s 
music 0.73 0.75 0.69 14.8 s 
video 0.76 0.76 0.76 7.98 s 

Average 0.73 0.74 0.75 14.23 s 
 
  จากตารางท่ี 4.7 สังเกตไดว้่าการพฒันาแบบจ าลองในชุดขอ้มูลส่วนใหญ่ใช้เวลา
ในการฝึกสอนท่ีใกลเ้คียงกนั และใหค้่าความถูกตอ้งโดยเฉล่ียอยู่ท่ี 0.73 ค่าความเท่ียงโดยเฉล่ียอยู่ท่ี 
0.74 ค่าความไวโดยเฉล่ียอยูท่ี่ 0.75 และใชเ้วลาในการฝึกสอนโดยเฉล่ียอยูท่ี่ 14.23 วินาที 
 
  ในการออกแบบการทดลอง ทางผูว้ิจยัไดท้ าการแบ่งการทดลองออกเป็น 3 ส่วน 
โดยแบ่งตามการเลือกใชอ้ลักอริทึมในการสร้างคุณลกัษณะของขอ้มูลในรูปแบบต่าง ๆ ไดแ้ก่ TF-
IDF, Word Embedding และ Doc2Vec โดยช่วงแรกจะเป็นการทดลองโดยใชข้อ้มูลจากคุณลกัษณะ 
TF-IDF กับอัลกอริทึม DNN และอัลกอริทึม CNN แบบ 1 มิติส าหรับสร้างแบบจ าลอง พบว่า
ประสิทธิภาพดา้นความถูกตอ้ง ความเท่ียง และความไวเป็นไปในทิศทางเดียวกนั โดยแบบจ าลอง
อลักอริทึม DNN นั้น ใหป้ระสิทธิภาพในการท านายสูงท่ีสุดในทุก ๆ การทดลอง 
  การทดลองโดยใช้ขอ้มูลจากคุณลกัษณะ Word Embedding ซ่ึงเป็นคุณลกัษณะท่ี
อยูใ่นรูปแบบของอนุกรมเวลา ท าใหข้อ้จ ากดัในการเลือกใชอ้ลักอริทึมส าหรับการสร้างแบบจ าลอง 
โดยทางผูว้ิจยัไดเ้ลือกอลักอริทึม CNN แบบ 2 มิติ อลักอริทึม GRU และ อลักอริทึม LSTM ส าหรับ
สร้างแบบจ าลอง โดยผลลพัธ์ท่ีไดจ้ากแบบจ าลองอลักอริทึม CNN แบบ 2 มิติ ใหป้ระสิทธิภาพท่ีสูง
เม่ือวดัจากค่าประสิทธิภาพต่าง ๆ จากแบบจ าลองท่ีใชข้อ้มูลในลกัษณะเดียวกนั 
  การทดลองโดยใช้ข้อมูลจากคุณลักษณะ Doc2Vec ซ่ึงเป็นการน าเอกสารหรือ
ขอ้ความทั้งหมด มาเขา้รหัสให้อยู่ในคุณลกัษณะของเวกเตอร์กบัอลักอริทึม DNN และ อลักอริทึม 
CNN แบบ 1 มิติส าหรับสร้างแบบจ าลอง โดยผลลพัธ์ท่ีได้จากแบบจ าลอง CNN แบบ 1 มิติ ให้
ประสิทธิภาพท่ีสูงเม่ือวดัจากค่าประสิทธิภาพต่าง ๆ จากแบบจ าลองท่ีใชข้อ้มูลในลกัษณะเดียวกนั 
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  จากนั้นผูวิ้จยัไดท้ าการน าขอ้มูลท่ีไดจ้ากการทดลองแต่ละคร้ัง มาท าการสรุป โดย
หาค่าเฉล่ียของค่าประสิทธิภาพต่าง ๆ และได้ท าการแบ่งผลสรุปออกเป็นการทดลองท่ีใช้
คุณลกัษณะในรูปแบบของเมทริกซ์ไดแ้ก่คุณลกัษณะ TF-IDF และ  Doc2Vec ดงัแสดงในตารางท่ี 
4.8 และคุณลกัษณะแบบอนุกรมได้แก่ Word Embedding ดังแสดงในตารางท่ี 4.9 เม่ือท าการน า
ผลลัพธ์ท่ีได้จากการทดลองในแต่ละชุดข้อมูล มาหาค่าเฉล่ีย พบว่าแบบจ าลอง DNN ท่ีใช้
คุณลกัษณะของ TF-IDF นั้นให้ประสิทธิภาพในการท านายในดา้นของค่าความถูกตอ้งสูงท่ีสุดใน
ทุกชุดขอ้มูลท่ีใชใ้นการทดสอบ  
 

4.2 อภิปรายผล 
 จากผลการทดสอบประสิทธิภาพของแบบจ าลองการจ าแนกอารมณ์ของขอ้ความการแสดง
ความคิดเห็นต่อสินคา้ ซ่ึงจ าแนกออกเป็น 2 ประเภทไดแ้ก่ดา้นบวกและดา้นลบ โดยมีกระบวนการ
ท างานอยู่ 2 ขั้นตอนได้แก่การสร้างคุณลักษณะจากข้อมูลข้อความตัวอักษร และการสร้าง
แบบจ าลองส าหรับจ าแนกอารมณ์ สามารถอภิปรายผลการทดลองไดด้งัน้ี 
  1) การทดลองส่วนของอลักอริทึมการเรียนรู้เชิงลึกท่ีใช้นั้น ประกอบไปดว้ยอลักอริทึมท่ี
ใชวิ้เคราะห์กบัคุณลกัษณะในรูปแบบของเมทริกซ์ ไดแ้ก่อลักอริทึม DNN อลักอริทึม CNN แบบ 1 
มิติ และอลักอริทึม CNN แบบ 2 มิติ และ อลักอริทึมท่ีใช้วิเคราะห์คุณลกัษณะในรูปของอนุกรม 
ได้แก่อัลกอริทึม LSTM อัลกอริทึม GRU จากผลการทดลองพบว่าแบบจ าลองในกลุ่มท่ีใช้
คุณลักษณะในรูปแบบของเมทริกซ์ให้ประสิทธิภาพในการท านายได้ดีกว่าแบบจ าลองท่ีใช้
คุณลกัษณะ TF-IDF โดยอลักอริทึมท่ีมีประสิทธิภาพในการท านายท่ีสูงท่ีสุด ไดแ้ก่อลักอริทึม DNN 
 
ตารางท่ี 4.8 ผลการทดสอบแบบจ าลองโดยเฉล่ียของการใชคุ้ณลกัษณะแบบเมทริกซ์ในการทดลอง 

Algorithms 
Accuracy Precision Recall 

Time to 
Train 

Feature 
Extraction 

Model 
Development 

TF-IDF DNN 0.84 0.84 0.83 5.12 s 
TF-IDF CNN1D 0.82 0.82 0.83 18.7 s 
Doc2Vec DNN 0.72 0.77 0.65 8.75 s 
Doc2Vec CNN1D 0.73 0.74 0.75 14.23 s 
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ตารางท่ี 4.9 ผลการทดสอบแบบจ าลองโดยเฉล่ียของการใชคุ้ณลกัษณะแบบอนุกรมในการทดลอง 
Algorithms 

Accuracy Precision Recall 
Time to 
Train 

Feature 
Extraction 

Model 
Development 

Word Embedding CNN2D 0.78 0.77 0.80 1:55 min 
Word Embedding LSTM 0.72 0.72 0.72 3:26 min 
Word Embedding GRU 0.73 0.72 0.74 2:51 min 

  
 2) เม่ือเปรียบเทียบระยะเวลาท่ีใชใ้นการฝึกสอนแบบจ าลอง พบว่าแบบจ าลองในกลุ่มของ
เมทริกซ์นั้ นใช้เวลาในการฝึกสอนท่ีน้อยกว่าแบบจ าลองท่ีอยู่ในกลุ่มของอนุกรม เน่ืองจาก
แบบจ าลองในกลุ่มของอนุกรมนั้นมีจ านวนตวัแปรท่ีใชใ้นการเรียนรู้มากกว่า และวิธีการเรียนรู้ใน
รูปแบบของอนุกรม ท าให้ใช้เวลาในการฝึกสอนท่ีนานกว่าแบบจ าลองในกลุ่มของ เมทริกซ์ โดย
แบบจ าลองท่ีใชเ้วลาในการเรียนรู้นอ้ยท่ีสุดไดแ้ก่แบบจ าลอง DNN 
 3) การทดลองในส่วนการสร้างคุณลกัษณะของขอ้มูลขอ้ความเพื่อใช้ในการเรียนรู้ของ
แบบจ าลองจ าแนกอารมณ์ ส าหรับการทดลองน้ี ผูว้ิจยัไดท้ าการศึกษาเทคนิค TF-IDF ท่ีเป็นการ
วิเคราะห์คลงัค าศพัท์ท่ีมีอยู่ ทั้งในดา้นของความถ่ีของค าและจ านวนค าศพัท์ท่ีสามารถพบไดย้าก
และเทคนิคการเขา้รหัสเวกเตอร์อย่าง Word Embedding พบว่าคุณลกัษณะของขอ้มูลจากเทคนิค 
TF-IDF มีประสิทธิภาพในการท านายท่ีสูงกวา่ Word Embedding 
 4) เม่ือพิจารณาแลว้พบว่าการใช้ GloVe ในการใช้งาน Word Embedding นั้นมีการสร้าง
เวกเตอร์ขึ้นมาโดยเป็นการสร้างความสัมพนัธ์ของค าแต่ละค าเท่านั้น โดยขอ้ความแต่ละขอ้ความ
นั้นมีความยาวท่ีแตกต่างกนั จึงไดท้ าการน า Doc2Vec ซ่ึงเป็นการใช้เทคนิค Word Embedding ใน
การเขา้รหัสขอ้มูลท่ีอยู่ในรูปแบบเอกสารและท าการแปลงขอ้มูลออกมาให้อยู่ในรูปของเวกเตอร์
ของเอกสาร จากนั้นท าการทดสอบเพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพกบั TF-IDF พบว่า TF-IDF นั้น
ยงัใหป้ระสิทธิภาพในการท านายท่ีสูงกวา่ 
 5) จากผลการทดลองขา้งตน้ท่ีไดอ้ภิปรายไปนั้น พบว่าการใชคุ้ณลกัษณะท่ีไดจ้าก TF-IDF 
และการใช้อลักอริทึม DNN ในการสร้างแบบจ าลอง ให้ประสิทธิภาพท่ีดีท่ีสุดส าหรับการวิจยัน้ี 
โดยมีประสิทธิภาพการท านายซ่ึงวดัดว้ยค่าเฉล่ียของค่าประสิทธิภาพต่าง ๆ จากการทดลองในแต่
ละคร้ัง ซ่ึงให้ค่าความถูกตอ้งโดยเฉล่ียท่ี 0.84 ค่าความเท่ียงโดยเฉล่ียท่ี 0.84 ค่าความไวโดยเฉล่ียอยู่
ท่ี 0.83 และเวลาท่ีใชใ้นการฝึกสอนโดยเฉล่ียท่ี 5.12 วินาที 
 

 



บทที ่5 
สรุปและข้อเสนอแนะ 

 

5.1 สรุปผลการวิจัย 
 จากการทดลองพฒันาแบบจ าลองวิเคราะห์ความรู้สึกจากผูใ้ช้ผลิตภณัฑ์ด้วยเทคนิคการ
เรียนรู้เชิงลึก ซ่ึงการทดลองน้ีไดท้ าการก าหนดเป้าหมายในการท านายอยู ่2 เป้าหมาย ไดแ้ก่ขอ้ความ
ท่ีแสดงความรู้สึกดา้นบวกและขอ้ความท่ีแสดงความรู้สึกดา้นลบ โดยไดท้ าการทดลองทั้งในส่วน
ของอลักอริทึมการสร้างคุณลกัษณะจากขอ้ความ และอลักอริทึมส าหรับการสร้างแบบจ าลองด้วย
เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก ซ่ึงการท่ีจะสร้างแบบจ าลองจากขอ้ความนั้น จะตอ้งเร่ิมตน้ดว้ยการท าให้
คอมพิวเตอร์เขา้ใจภาษาของมนุษยเ์สียก่อน จึงตอ้งมีการสร้างอลักอริทึมท่ีใชส้ าหรับแปลงขอ้ความ
ให้อยู่ในรูปของตวัเลขท่ีน าไปใช้ในการค านวณต่อได ้โดยผูว้ิจยัไดท้ าการเลือกใช้อลักอริทึม TF-
IDF ส าหรับการสร้างคุณลกัษณะ เน่ืองจาก TF-IDF สามารถวิเคราะห์ทั้งในดา้นของความถ่ีของค า 
และโอกาสในการพบเจอค าในเอกสารต่าง ๆ อีกดว้ย ส าหรับการสร้างแบบจ าลองผูว้ิจยัเลือกใช้
อัลกอริทึม DNN ซ่ึงเป็นหน่ึงในอัลกอริทึมการเรียนรู้เชิงลึก ซ่ึงมีข้อดีในด้านของการจัดการ
คุณลักษณะจ านวนมากได้ดีจากการท่ีมีหน่วยในการเรียนรู้และพารามิเตอร์จ านวนมาก ท าให้
วิเคราะห์ขอ้มูลไดถู้กตอ้งมากยิง่ขึ้น 
 ต่อมาทางผูว้ิจยัได้ท าการวดัประสิทธิภาพการท านายของแบบจ าลอง พบว่าแบบจ าลอง 
DNN ท่ีใช้คุณลักษณะของ TF-IDF ในการฝึกสอนนั้น ให้ประสิทธิภาพในการท านายท่ีสูงกว่า
แบบจ าลองอ่ืน ๆ โดยมีประสิทธิภาพการท านายซ่ึงวดัดว้ยค่าเฉล่ียของค่าประสิทธิภาพต่าง ๆ จาก
การทดลองในแต่ละคร้ัง ซ่ึงให้ค่าความถูกตอ้งโดยเฉล่ียท่ี 0.84 ค่าความเท่ียงโดยเฉล่ียท่ี 0.84 ค่า
ความไวโดยเฉล่ียอยูท่ี่ ท่ี 0.83 และเวลาท่ีใชใ้นการฝึกสอนโดยเฉล่ียท่ี 5.12 วินาที 
 

5.2 การประยุกต์ผลการวิจัย 
 จากผลการวิจยัแสดงให้เห็นว่าอลักอริทึมการเรียนรู้เชิงลึกนั้นสามารถขยายขอบเขตการ
ท างานทางด้านการเรียนรู้ของเคร่ืองได้อย่างหลากหลาย  โดยในงานวิจัยน้ีได้ท าการน ามา
ประยกุตใ์ชใ้นการวิเคราะห์ขอ้มูลท่ีอยูใ่นรูปแบบของขอ้ความเพื่อจ าแนกอารมณ์ ซ่ึงสามารถน าไป
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ประยุกตใ์ชร่้วมกบัการจ าแนกขอ้ความในดา้นอ่ืน ๆ ไดเ้ช่น การจ าแนกข่าวปลอม หรือการจ าแนก
ผลตอบรับต่อผลิตภัณฑ์โดยใช้ข้อมูลบนเครือข่ายสังคมออนไลน์ เป็นต้น โดยสามารถให้
ประสิทธิภาพในการท างานท่ีสูง และมีความรวดเร็วในการท างาน 
 

5.3 ข้อเสนอแนะ 
 จากการทดลองพบว่า การท่ีแบบจ าลองจะให้ประสิทธิภาพในการท านายท่ีสูงนั้น ไม่เพียง
แค่การเลือกอลักอริทึมท่ีเหมาะสมส าหรับการสร้างแบบจ าลอง แต่รวมไปถึงการคดัเลือกหรือท า
การสร้างคุณลกัษณะของขอ้มูลท่ีสามารถน าไปใชใ้นการวิเคราะห์ ใหเ้หมาะสมกบัประเภทงานท่ีจะ
วิเคราะห์ดว้ย ซ่ึงการท่ีจะน าไปใชง้านกบัชุดขอ้มูลประเภทอ่ืน ๆ นั้น จะตอ้งท าการวิเคราะห์ขอ้มูล
และสร้างคุณลกัษณะท่ีเหมาะสมส าหรับการใชง้านดว้ย 
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การใช้งาน Python เพ่ือการประมวลผลข้อความและการเรียนรู้เชิงลกึ
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การใช้งานโปรแกรม 
1. Python 

Python เป็นภาษาส าหรับการเขียนโปรแกรม  มีต้นก าเนิดมาตั้ งแต่ปี ค.ศ. 1989 
(Rossum, 1995) โดยเป็นภาษาท่ีอยู่ในประเภทของ Interpreter และเขียนในรูปแบบของสคริป 
(Script) ซ่ึงสามารถท าการเขียนและแสดงผลออกมาได้อย่างทันที ซ่ึงท าให้มีความเร็วในการ
ประมวลผลท่ีสูงกว่าภาษาโปรแกรมในรูปแบบของ Compiler ซ่ึงจะท าการน าชุดค าสั่งท่ีเขียนไปท า
การประมวลผลก่อนจึงจะสามารถท างานได้ โดยภาษา Python นั้นถูกออกแบบขึ้นมาให้อยู่ใน
รูปแบบท่ีมนุษยส์ามารถท าความเขา้ใจกบัชุดค าสั่งได ้โดย Python มีการท างานดงัแสดงในรูปท่ี ก.1 
 

 
 

รูปท่ี ก.1 ตวัอยา่งการใชง้านภาษา Python 
 

Python เป็นภาษาท่ีจัดอยู่ ในกลุ่มของ Dynamically Type หมายถึงการท่ี  Python 
สามารถก าหนดชนิดของตวัแปรได้อย่างอตัโนมติั สามารถปรับเปล่ียนได้ตลอดการท างานของ
โปรแกรม และสามารถรองรับค าสั่งการท างานของโปรแกรม ทั้งในรูปแบบของ Procedure, Object 
Oriented และ Functional Programming เป็นตน้  

Python นั้นมี Syntax ท่ีแตกต่างจากภาษาอ่ืน ๆ ในส่วนของการเวน้ระยะ (Indentation) 
ซ่ึงเป็นตวัก าหนดส่วนต่าง ๆ ของโปรแกรมได ้เช่นการก าหนดฟังก์ชนั การก าหนดเง่ือนไข หรือ
การก าหนดการวนลูป เป็นตน้ ดงัแสดงในรูปท่ี ก.2 โดยการเวน้ระยะนั้นท าให้มนุษยส์ามารถอ่าน
โคด้เขา้ใจไดง้่าย และเพิ่มความเป็นระเบียบใหก้บัชุดค าสั่งของโปรแกรม
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รูปท่ี ก.2 ตวัอยา่งการใชง้านฟังกช์นั การก าหนดเง่ือนไข และการวนรอบโดยใชก้ารเวน้ระยะใน 
การก าหนดขอบเขตการท างาน 

 
Python ถูกปล่อยให้ใช้งานเป็นคร้ังแรกปี ค.ศ. 1991 โดยในปี 2000 ได้ท าการปล่อย 

Python 2 ออกมา ซ่ึงไดท้ าการเพิ่มการใชง้าน list comprehensions และ garbage collection และในปี 
ค.ศ. 2008 ไดท้ าการปล่อย Python 3 ออกมา ซ่ึงเป็นเวอร์ชัน่อพัเดทท่ีไม่สามารถท าการใชชุ้ดค าสั่ง
เช่นเดียวกนักบัท่ีใชใ้น Python 2 ได ้โดยในปัจจุบนัเวอร์ชัน่ท่ียงัใชง้านอยู่ของภาษา Python ไดแ้ก่ 
Python 2.7 และ Python 3 โดย Python 2.7 นั้นจะท าการยุติการสนับสนุนในวนัท่ี 1 มกราคม ค.ศ. 
2020 

Python นั้นเป็นภาษาโปรแกรมท่ีสามารถใช้งานได้บนหลายหลายระบบปฎิบติัการ 
และไดท้ าการพฒันาอย่างต่อเน่ืองโดย Python Software Foundation ซ่ึงเป็นองค์กรไม่แสวงหาผล
ก าไร โดย Python นั้นถูกจดัอยู่ในกลุ่มของ Opensource ซ่ึงทุกคนสามารถใชง้านภาษาโปรแกรมน้ี
ไดฟ้รี และเปิดชุดค าสั่งของภาษาให้กบักลุ่มนกัพฒันาในการพฒันาและปรับปรุงตวัภาษา Python 
ใหมี้ความปลอดภยัและมีประสิทธิภาพกรใชง้านท่ีสูงอยูต่ลอด 

Python นั้นไม่เพียงแต่ไดรั้บความนิยมในการใชง้านทางดา้นการพฒันาโปรแกรมต่าง 
ๆ แต่ Python นั้นยงัได้รับความนิยมในการใช้งานทางด้านวิทยาศาสตร์ขอ้มูลอีกด้วย โดยภาษา 
Python นั้นท างานในรูปแบบของ Interpreter ซ่ึงสามารถท าการแยกผลการรันโปรแกรมออกเป็น
ส่วน ๆ ได ้และยงัรวมไปถึงการมีเคร่ืองมือต่าง ๆ ท่ีถูกพฒันามาให้ใชบ้น Python ท่ีมีประสิทธิภาพ
ในการวิเคราะห์ขอ้มูลท่ีสูง เช่น Jupyter, Keras เป็นตน้ 

 
2. Jupyter 

Jupyter เป็นเคร่ืองมือท่ีถูกพฒันาขึ้นส าหรับการใชง้านทางดา้นของการวิเคราะห์ขอ้มูล 
(Perkel, 2018) โดย Jupyter นั้น ถูกออกแบบให้ใช้งานในรูปแบบ Interactive Computing หมาถึง
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การมีหน่วยการรันย่อยในรูปแบบของ Cell ซ่ึงแต่ละ Cell ท่ีถูกรันค าสั่ง จะสามารถแสดงผลของ
การรันออกมาไดท้นัที โดยท่ีไม่จ าเป็นตอ้งรันชุดค าสั่งท่ีอยู่ในไฟลท์ั้งหมด ซ่ึงเพิ่มความสะดวกใน
การวิเคราะห์ขอ้มูลเป็นอยา่งมาก ดว้ยการวิเคราะห์ขอ้มูลเป็นส่วน ๆ 

Jupyter ปล่อยใหใ้ชง้านในรูปแบบ Open source โดยเร่ิมตน้พฒันาขึ้นมาโดยใชช่ื้อโปร
เจควา่ IPython โดยท าการแยกโปรเจค ออกโดยใชช่ื้อวา่ Project Jupyter โดยในการพฒันานั้นไดท้ า
การน า IPython มาใชง้านเป็นแก่น (Kernel) ของตวั Jupyter  

 

 
 

รูปท่ี ก.3 ตวัอยา่งโปรแกรม Jupyter Notebook 
 

จากรูปท่ี ก.3 Jupyter นั้นถูกสร้างขึ้นมาในรูปแบบของ Web Application ซ่ึงสามารถ
ใช้งานผ่าน Browser ได้ทนัที โดย Jupyter มีเคร่ืองมือในการใช้งานท่ีหลากหลายได้แก่ Jupyter 
Notebook, JupyterHub และ JupyterLab เป็นตน้ และยงัสามารถรองรับภาษาท่ีสามารถใช้งานใน 
Jupyter ไดแ้ก่ Python, R และ Julia เป็นตน้ โดย การป้อนค าสั่งและท าการรันเพื่อแสดงผล ดงัรูปท่ี 
ก.4 

 



75 

 

ผลการรันท่ีได้จากแต่ละเซลล์ (Cell) นั้นสามารถน าไปใช้ในเซลล์ถดัไปได้ เพราะ 
Jupyter นั้นสามารถเก็บค่าตวัแปรท่ีไดจ้ากกการรันในแต่ละเซลล์ไวท่ี้แก่นของระบบ ท าให้เซลล์
อ่ืน ๆ สามารถดึงขอ้มูลเหล่านั้นไปใชต่้อไดท้นัที ไม่ตอ้งสร้างตวัแปรใหม่ขึ้นมา ดงัรูปท่ี ก.5 

 

 
 

รูปท่ี ก.4 ตวัอยา่งผลการรันโปรแกรมโดยใช ้Jupyter Notebook 
 

 
 

รูปท่ี ก.5 ตวัอยา่งการรันโปรแกรมโดยดึงค่าตวัแปรจากเซลลท่ี์ผา่นการรันมาแลว้ไปใชง้าน 

 



76 

 

3. Google Colaboratory 
Google Colaboratory (Bisong, 2019) เป็นการน า Jupyter Notebook มาประยกุตใ์ชง้าน

บนระบบ Cloud Computer ของ Google ซ่ึงมีจุดมุ่งหมายในการน าไปใชใ้นการศึกษาการเรียนรู้ของ
เคร่ือง และน าไปใชใ้นการวิจยั ส าหรับบุคคลท่ีไม่มีคอมพิวเตอร์ท่ีมีสเปกเคร่ืองท่ีสูงในการใชง้าน 
Google Colaboratory สามารถใช้งานได้ฟรี ซ่ึงสามารถใช้งานโดยใช้ภาษา Python ในการใช้งาน
เป็นหลกั โดยมีตวัอยา่งหนา้ตาการใชง้านดงัแสดงในรูปท่ี ก.6  

 

 
 

รูปท่ี ก.6 ตวัอยา่งโปรแกรม Google Colaboratory 
 

4. Scikit-Learn 
Scikit-Learn (Pedregosa et al., 2011) นั้ นเป็นเคร่ืองมือท่ีใช้ส าหรับการสร้างและ

พฒันาแบบจ าลองการเรียนรู้ของเคร่ือง (Machine Learning)โดย Scikit-Learn นั้นไดมี้เคร่ืองมีต่าง 
ๆ ส าหรับการใชง้าน โดยมีเคร่ืองมือส าหรับการจดัเตรียมขอ้มูล อลักอริทึมส าหรับสร้างและพฒันา
แบบจ าลองการเรียนรู้ของเคร่ือง และอลักอริทึมท่ีใชส้ าหรับการวดัประสิทธิภาพแบบจ าลองท่ีได้
ท าการสร้างขึ้น โดย Scikit-Learn นั้นถูกพฒันาขึ้นมาบนภาษา Python และยงัเป็น Open Source ให้
ใชง้านไดฟ้รี 
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 ส าหรับการใชง้าน Scikit-Learn นั้น ทางผูว้ิจยัไดมี้ตวัอย่างการน า Scikit-Learn ไปใชง้าน
ในส่วนของการจดัเตรียมขอ้มูล ดว้ยอลักอริทึม TF-IDF ดงัแสดงในรูปท่ี ก.7 
 

 
 

รูปท่ี ก.7 ตวัอยา่งการใชง้านคุณลกัษณะ TF-IDF จาก Library Scikit-Learn 
 

5. Gensim 
Gensim เป็น Library บน Python (Řehůřek and Sojka, 2011) ท่ีถูกพฒันาเพื่อการใช้งาน

เก่ียวกบัภาษาธรรมชาติ หรือภาษาของมนุษยท่ี์ใช้ในการส่ือสาร ให้คอมพิวเตอร์สามารถท าความ
เขา้ใจไดเ้ช่นเดียวกนักบัมนุษย ์โดย Gensim นั้นจะเนน้การใชง้านไปในส่วนของ Word Embedding 
ซ่ึงไดมี้การสร้างพฒันาชุดค าสั่งการใชง้าน Word2Vec ให้สามารถใชง้านไดอ้ย่างเรียบง่าย จากนั้น 
Gensim ได้มีการสร้างชุดค าสั่ง Doc2Vec ซ่ึงเป็นชุดค าสั่งท่ีได้ท าการน า Word2Vec มาปรับปรุง
เพื่อใหใ้ชง้านกบัเอกสารไดดี้ยิง่ขึ้น โดยมีตวัอยา่งการใชง้านดงัรูปท่ี ก.8 

 

 
 

รูปท่ี ก.8 ตวัอยา่งชุดค าสั่งส าหรับการสร้างคุณลกัษณะ Doc2Vec 
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6. Keras 
Keras (Chollet, 2015) นั้ น เ ป็น  Library ถูกพัฒนาบนภาษา  Python ส าห รับการ

พัฒนาการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning)โดย Keras เป็น Library ท่ีท างานบน Library ของการ
เรียนรู้เชิงลึกตัวอ่ืน ๆ เช่น Tensorflow, Theano และ Microsoft Cognitive Toolkit เป็นต้น โดย 
Keras ท าการสร้างขึ้นเพื่อท าใหก้ารพฒันา Deep Learning เป็นไปอยา่งง่ายท่ีสุด โดยท่ีไม่จ าเป็นตอ้ง
ใชง้าน Library ตวัอ่ืน ๆ ท่ีมีความซบัซอ้นในการใชง้าน ดงัแสดงการใชง้าน ดงัตวัอยา่งในรูปท่ี ก.8 

 

 
 

รูปท่ี ก.9 ตวัอยา่งการสร้างแบบจ าลองโดยใช ้Keras 
 

โดยในปี ค.ศ. 2017 นั้น Google ไดท้ าการประกาศใหก้ารสนบัสนุนให ้Keras นั้นเป็นแกน
หลกัในการใชง้าน Tensorflow ท่ีเป็น Library การเรียนรู้เชิงลึกของ Google ซ่ึงจะช่วยเพิ่มความง่าย
ในการสร้างแบบจ าลองของ Tensorflow 

 



 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาคผนวก ข 
 

บทความวจิัยตีพมิพ์
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รายช่ือบทความที่ได้รับการตีพมิพ์เผยแพร่ในระหว่างการศึกษา 
 

Pumrapee Poomka, Kittisak Kerdprasop and Nittaya Kerdprasop. (2020). Deep learning techniques 
for sentiment analysis from product users. In Proceeding of SUT International Virtual 
Conference on Science and Technology, (pp. 149-155).
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ประวตัิผู้เขียน 

 
 นายภูมิรพี ภูมิคา้ เกิดเม่ือวนัท่ี 30 กนัยายน พ.ศ. 2538 ท่ีอ  าเภอเมือง จงัหวดันครราชสีมา 
เร่ิมเขา้ศึกษาชั้นประถมศึกษาปีท่ี 1 ท่ีโรงเรียนเหรียญทองวิทยา อ าเภอครบุรี จงัหวดันครราชสีมา 
จนจบการศึกษาระดับประถมศึกษาชั้นปีท่ี 6 จากนั้นศึกษาต่อในระดับมัธยมศึกษาตอนต้นท่ี
โรงเรียนครบุรี อ าเภอครบุรี จังหวดันครราชสีมา และศึกษาในระดับมัธยมศึกษาตอนปลายท่ี
โรงเรียนเตรียมอุดมศึกษาน้อมเกลา้นครราชสีมา อ าเภอเมือง จงัหวดันครราชสีมา ในปีการศึกษา 
2557 ไดเ้ขา้ศึกษาระดบัปริญญาตรีในสาขาวิชาวิศวกรรมคอมพิวเตอร์ ส านกัวิชาวิศวกรรมศาสตร์ 
มหาวิทยาลยัเทคโนโลยีสุรนารี อ าเภอเมือง จงัหวดันครราชสีมา โดยได้รับการคัดเลือกเข้ารับ
ทุนการศึกษาเฉลิมพระเกียรติ 84 พรรษา ตลอดทั้งหลกัสูตร และไดส้ าเร็จการศึกษาเม่ือปี 2561 
 ปี พ.ศ. 2561 ไดเ้ขา้รับการศึกษาในระดบัปริญญาโท สาขาวิชาวิศวกรรมโทรคมนาคมและ
คอมพิวเตอร์ มหาวิทยาลยัเทคโนโลยีสุรนารี โดยท าการวิจยัในดา้นของการน าภาษาของมนุษยม์า
วิเคราะห์บนระบบคอมพิวเตอร์ด้วยเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก โดยในระหว่างการศึกษาไดรั้บการ
อนุเคราะห์เป็นอย่างดีจากอาจารยท่ี์ปรึกษาและอาจารยป์ระจ ารายวิชาต่าง ๆ และไดท้ าการตีพิมพ์
บทความวิชาการซ่ึงมีรายละเอียดสามารถดูไดท่ี้ภาคผนวก ข 
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