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บทคดัย่อ 
การจ าแนกความรู้สกึ (Sentiment Classification) คอืการจ าแนกเอกสารตามขัน้ความรู้สกึซึ่งโดยทัว่ไปอาจจะ
จ าแนกเป็นความรูส้กึทีเ่ป็นบวก (Positive) ความรูส้กึทีเ่ป็นลบ (Negative) และความรูส้กึทีเ่ป็นกลาง (Neutral) 
โดยการจ าแนกความรู้สึกนัน้ ได้รบัการศึกษามาอย่างต่อเนื่อง เพราะการประยุกต์ใช้ในหลายลกัษณะ แต่
โดยทัว่ไปมกัจะนิยมใชใ้นการจ าแนกความรูส้กึทีม่กีารแสดงไวใ้นรปูแบบขอ้ความ (Text) เช่น ประยุกตใ์ชใ้นการ
จดัอนัดบัความรูส้กึจากขอ้ความแสดงความคดิเหน็ของผูค้นทีม่ตี่อสนิคา้และบรกิาร การประยุกตใ์ชเ้พื่อวเิคราะห์
ความรูส้กึของผูเ้รยีน การประยุกต์ใชเ้พื่อวเิคราะห์ความรู้สกึของผูค้นในเรื่องการเมอืง เป็นต้น ซึ่งปัญหาความ
ไม่สมดุลของขอ้มูลในคลาสนัน้ เกิดจากกลุ่มตวัอย่างทีใ่ชใ้นการเรยีนรูม้ขีอ้มูลไม่สมดุลกนั โดยกลุ่มที่มขีอ้มูล
มากกว่าจะเรยีกว่า “ขอ้มูลกลุ่มหลกั (Majority Class)” ขณะทีก่ลุ่มตวัอย่างทีม่ขีอ้มลูจ านวนน้อยกว่าจะเรียกว่า 
“ข้อมูลกลุ่มรอง (Minority Class)” เมื่อน าเอาชุดข้อมูลในลักษณะนี้ไปเรียนรู้เพื่อสร้างตัวจ าแนกความรู้สึก 
(Sentiment Classifier) ขอ้มลูใหม่ๆ ทีอ่่านเขา้มาเพื่อวเิคราะห์เพื่อจ าแนกกลุ่มดว้ยตวัจ าแนกความรูส้กึดงักล่าว 
กม็แีนวโน้มทีจ่ะท านายกลุ่มของขอ้มูลนัน้ไปยงัทศิทางของขอ้มูลกลุ่มหลกัทีใ่ชใ้นการเรยีนรูต้วัจ าแนกความรู้สกึ 
ดงันัน้ ในโครงงานปรญิญานิพนธ์ฉบบันี้ จงึไดน้ าเสนอการศกึษาการแก้ปัญหาความไม่สมดุลของขอ้มูลในการ
จ าแนกความรูส้กึดว้ยเทคนิคการใหน้ ้าหนักค า 5 เทคนิค คอื TF-IDF, Delta TF-IDF, TF-IDF-ICF, TF-RF และ 
TF-IGM ร่วมกับแมชชีนเลิร์นนิง 3 ตัว คือ Naïve Bayes, K-Nearest Neighbor และสุดท้าย Convolution 
Neural Network 
ค าส าคญั: การจ าแนกเอกสาร, การใหน้ ้าหนักค า, ขอ้มลูไม่สมดลุ,  ซพัพอรต์เวคเตอรแ์มชชนี
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บทน า 
ก า ร จ า แ น ก ค ว า ม รู้ สึ ก  (Sentiment 

Classification) [1] คือการจ าแนกเอกสารตามขัน้
ความรูส้กึซึ่งโดยทัว่ไปอาจจะจ าแนกเป็นความรูส้กึ
ที่ เ ป็ น บ ว ก  (Positive)  ค ว า ม รู้ สึ ก ที่ เ ป็ น ลบ 
(Negative) และความรู้สึกที่เป็นกลาง (Neutral) 
โดยการจ าแนกความรู้สึกนัน้ ได้รบัการศึกษามา
อย่างต่อเนื่ อง เพราะการประยุกต์ใช้ในหลาย
ลกัษณะ แต่โดยทัว่ไปมกัจะนิยมใช้ในการจ าแนก
ความรู้สึกที่มีการแสดงไว้ในรูปแบบข้อความ 
(Text)  [1] เช่ น  ประยุ กต์ ใ ช้ ในการจัดอันดับ
ความรูส้กึจากขอ้ความแสดงความคดิเหน็ของผูค้น
ที่มีต่อสินค้าและบริการ  การประยุกต์ใช้เพื่อ
วเิคราะห์ความรูส้กึของผูเ้รยีน การประยุกต์ใชเ้พื่อ
วเิคราะห์ความรู้สกึของผู้คนในเรื่องการเมอืง เป็น
ตน้ 

อย่างไรกต็าม แมว้่าการจ าแนกความรูส้กึ
จะไดร้บัการศกึษาและความสนใจมาอย่างต่อเนื่อง 
แต่ยงัมปัีญหาที่พบในการจ าแนกความรู้สึกหลาย
ประเด็น  ประ เด็นที่ น่ าสนใจและยังคงได้รับ
การศกึษาเพื่อการแก้ปัญหาอยู่คอื ปัญหาความไม่
สมดุ ล ข อ งข้อมู ล ใ นก า ร จ า แนกคว าม รู้ สึ ก 
(Imbalanced Sentiment Classification)  
โดยทัว่ไปที่พบมากคือปัญหาความไม่สมดุลของ
ขอ้มลูในคลาส (Class Imbalance Data) [2–5] 

ซึ่งปัญหาความไม่สมดุลของข้อมูลใน
คลาสนัน้ เกิดจากกลุ่มตวัอย่างทีใ่ชใ้นการเรยีนรูม้ ี
ข้อมูลไม่สมดุลกัน โดยกลุ่มที่มีข้อมูลมากกว่าจะ
เรยีกว่า “ขอ้มูลกลุ่มหลกั (Majority Class)” ขณะที่
กลุ่มตัวอย่างที่มขีอ้มูลจ านวนน้อยกว่าจะเรยีกว่า 
“ข้อมูลกลุ่มรอง (Minority Class)” เมื่อน าเอาชุด
ข้อมูลในลักษณะนี้ไปเรียนรู้เพื่อสร้างตัวจ าแนก
ความรู้สึก (Sentiment Classifier) ข้อมูลใหม่ๆ ที่
อ่านเข้ามาเพื่อวิเคราะห์เพื่อจ าแนกกลุ่มด้วยตัว
จ าแนกความรูส้กึดงักล่าว กม็แีนวโน้มทีจ่ะท านาย
กลุ่มของขอ้มูลนัน้ไปยงัทศิทางของขอ้มูลกลุ่มหลกั
ทีใ่ชใ้นการเรยีนรูต้วัจ าแนกความรูส้กึ 

เทคนิคหลายๆ เทคนิคไดถู้กน าเสนอเพื่อ
ใชใ้นการควบคุมปัญหาความไม่สมดุลของขอ้มลูใน
การจ าแนกความรูส้กึ เช่น  Resampling Methods 
[4] ส าหรับวิธีการนี้จะเป็นการประยุกต์เอาวิธีสุ่ม
ตัวอย่างซึ่งเป็นวิธีการทางสถิติ เพื่อสร้างข้อมูล
ส าหรับการสอน โดยมีจุดประสงค์เพื่อให้จ านวน
สมาชิกในข้อมูลทัง้สองกลุ่มมีความสมดุลกัน ซึ่ง
ประกอบด้วย 2 วิธีการใหญ่ๆ คือ Oversampling 
[6] และ Undersampling [6] โดยวิธีการท าแบบ 
Oversampling จะท าการสุ่มขอ้มูลในกลุ่มรองเพื่อ
สรา้งขอ้มลูใหม่ของกลุ่มรองใหม้จี านวนเพิม่มากขึน้
ให้ใกล้เคียงหรือเท่ากับจ านวนข้อมูลในกลุ่มหลกั 
และในทางตรงข้ามวธิีการ Undersampling จะท า
การสุ่มเลือกข้อมูลส าหรับการสอนจากข้อมูลใน
กลุ่มหลกั ใหไ้ดจ้ านวนทีใ่กล้เคยีงกบัจ านวนขอ้มูล
ในกลุ่มรอง โดยทัว่ไปมักประยุกต์วิธีการแบบ 
Undersampling แต่ ก็ จ ะ เ กิ ด ปัญหาข้อมู ล ไ ม่
เพยีงพอต่อการเรยีนรู ้

อย่างไรก็ตาม เมื่อไม่นานมานี้  หลาย
งานวจิยัทีน่ าเสนอเทคนิคการใหน้ ้าหนักค า (Term 
Weighting) เข้ามาช่วยในการแก้ปัญหาความไม่
สมดุลของข้อมูลในการจ าแนกความรู้สึก [8], [9] 
และพบว่าเทคนิคการให้น ้าหนักค าแบบมีผู้สอน 
(Supervised Term Weighting: STW) มแีนวโน้มที่
จะท าใหเ้กดิประสทิธภิาพในการจ าแนกความรูส้กึที่
ดขี ึน้ 

ดงันัน้ในโครงงานปริญญานิพนธ์ฉบับนี้ 
จึงได้น าเสนอการศึกษาการแก้ปัญหาความไม่
สมดุลของข้อมูลในการจ าแนกความรู้สึกด้วย
เทคนิคการให้น ้าหนักค าแบบมผีู้สอนอย่างน้อย 3 
เทคนิค พร้อมทัง้ท าการเปรียบเทียบการเทคนิค
การให้น ้าหนักค าแบบไม่มีผู้สอน (Unsupervised 
Term Weighting) ที่นิยมใช้ในการจ าแนกเอกสาร
ความรู้สึกนัน่คือ tf-idf (Term Frequency-Inverse 
Document Fre-quency) (Salton, Wong, & Yang, 
1975) ภายใตต้วัจ าแนกความรูส้กึอย่างน้อย 3 ตวั 
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ทบทวนวรรณกรรม 

1. การประมวลผลภาษาธรรมชาติ (Natural 
Language Processing: NLP) 

 การประมวลผลภาษาธรรมชาติ [4, 5] คือ 
สาขาย่อยของปัญญาประดิษฐ์และภาษาศาสตร์ที่
ศึกษา ปัญหาในการประมวลผลและ ใช้ งาน
ภาษาธรรมชาติ  รวมทั ้งการท าความเข้าใจ
ภาษาธรรมชาต ิ 

ทัง้นี้ เพื่อให้คอมพิวเตอร์สามารถเข้าใจ
ภาษามนุษย์ได้ โดยแบ่งเป็นภาษาพูดและภาษา
เขยีน ซึง่ในทีน่ี้จะกล่าวถงึภาษาเขยีนเท่านัน้ 

ระดบัของการประมวลผลภาษาธรรมชาต ิมี
ทัง้หมด 5 ระดบั คอื 

1) Morphological Analysis เ ป็ นก า ร วิ - 
เคราะห์หน่วยค าว่าสามารถแยกย่อยได้ เ ป็น
อะไรบ้าง และค าๆ นัน้มหีน้าทีอ่ะไร เช่น “friendly” 
แยกไดเ้ป็น “friend” และ “ly” เป็นตน้ 

2) Syntactic Analysis เป็นการวิเคราะห์
ทางไวยากรณ์  เพื่ อให้รู้ว่ าประโยคหนึ่ งๆ  มี
โครงสรา้งเชงิวากยสมัพนัธอ์ย่างไร 

3)  Semantic Analysis จะเป็นการวเิคราะห์
ความหมายของประโยคนัน้ๆ 

4)  Discourse Integration เป็นการพจิารณา
ความหมายของประโยค โดยพจิารณาจากประโยค
ขา้งเคยีง เนื่องจากบางค าจะเขา้ใจความหมายได้ 
ตอ้งดคูวามหมายของประโยคก่อนหน้า 

5)  Pragmatic Analysis คือการแปลความ 
หมายของประโยค เพื่อดูความตัง้ใจในการสื่อสาร
ของผูส้ื่อสารว่าจุดประสงคก์ล่าวถงึอะไร 

2. การวิเคราะห์ความรู้สึก (Sentiment 
Analysis) 

การวเิคราะห์ความรูส้กึ [6-8] คอืงานวจิยั
ที่อยู่ในกลุ่มของการประมวลผลภาษาธรรมชาติ 
( Natural Language Processing: NLP) ที่ มี
กระบวนการมุ่งเน้นการวิเคราะห์และตรวจสอบ
ความรูส้กึ (Opinion) ของผูค้นจากขอ้ความ (Text) 

ที่คนเหล่านัน้เขียนหรือโพสต์เอาไว้ เพื่อบ่งบอก
ความรู้สึกของตนเองที่มีต่อบางสิ่งบางอย่างที่
ตนเองสนใจ เช่นความรูส้กึด ี(Positive หรอื Good) 
หรือความรู้สึกที่ไม่ดีหรือไม่ชอบ (Negative หรือ 
Bad) เช่น เมื่อลูกค้าซื้อคอมพิวเตอร์ไป 1 เครื่อง 
ลูกค้าอาจจะให้คะแนนเฉลี่ยเกี่ยวกบัคอมพวิเตอร์
รุ่นนัน้ๆ ไว้ที่ 3 จากคะแนนเต็ม 5 แต่หวัขอ้ต่างๆ 
ที่สอบถามไปยงัลูกคา้อาจยงัไม่ครอบคลุมในทุกๆ 
กรณี ที่เป็นความต้องการหรือความคาดหวงัต่อ
สินค้าและบริการของลูกค้า ท าให้ลูกค้าอาจจะไป
เขยีนแสดงควารู้สึกเกี่ยวกบัคอมพิวเตอร์รุ่นนัน้ๆ 
ไว้ใน Blog, Twitter หรือ Facebook ของตนเอง 
[10, 37] 

การวิเคราะห์ความรู้สึกสามารถแบ่งได้   
3 ระดบั ดงันี้ [5]  

1) การวิเคราะห์ความรู้สึกระดบัเอกสาร 
(Document Level Analysis) เ ป็นการวิเคราะห์
ขอ้ความแสดงความคดิเหน็ในแบบหยาบ เน่ืองจาก
เป็นการน าขอ้ความแสดงความคดิเหน็ทัง้หมดจาก
เอกสารมาสรุป แยกขัว้ความคดิเหน็เป็นขัว้บวก ขัว้
ลบ หรอืเป็นกลาง  

2) การวิเคราะห์ความรู้สึกระดบัประโยค 
(Sentence Level Analysis) เ ป็ นการวิ เ ค ร า ะห์
ขอ้ความแสดงความคดิเหน็ โดยแยกขอ้ความทีเ่ป็น
ขอ้ความแสดงความคดิเหน็ ออกมาจากขอ้ความที่
เป็นข้อเท็จจริงในระดบัที่เป็นประโยค แล้วน ามา
แยกขัว้ความคิดเห็นเป็นขัว้บวก ขัว้ลบ หรือเป็น
กลาง 

3) การวิเคราะห์ความรู้สึกระดับคุณ - 
ลั ก ษณ ะ  ( Feature Level Analysis) เ ป็ น ก า ร
วิเคราะห์ข้อความแสดงความคิดเห็น โดยแยก
คุณลักษณะที่สนใจหรือหัวข้อที่ถูกแสดงความ
คิดเห็นออกมาก่อน แล้วจึงน ามาแบ่งขัว้ความ
คดิเหน็เป็นขัว้บวก ขัว้ลบ หรอืเป็นกลาง และน ามา
จดักลุ่มเขา้กบัค าทีม่คีวามหมายเหมอืนกนัในแต่ละ
คุณลักษณะ ซึ่งระบบจะวิเคราะห์ข้อความแสดง
ความคดิเหน็ในระดบัคุณลกัษณะ แล้วน าผลลพัธท์ี่
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ไดม้าแสดงใหอ้ยู่ในรูปแบบทีผู่ใ้ชง้านสามรถเขา้ใจ
ไดง้า่ยขึน้ 

3. การจ าแนกหมวดหมู่เอกสาร (Text 
Classification) 

การจ าแนกหมวดหมู่เอกสาร [13, 25] เป็น
การน าวิธีการเรียนรู้ด้วยคอมพิวเตอร์  (Machine 
Learning) ปร ะยุ กต์ ร ว มกับก า รป ร ะมวลผล
ภาษาธรรมชาติ การจัดแบ่งกลุ่มเอกสารแบบ
อตัโนมตัิเป็นการแบ่งกลุ่มตามเนื้อหาของเอกสาร  
โดยที่มกีารก าหนดกลุ่มหรอืหมวดหมู่ของเอกสาร
ไวก้่อนหน้า เป็นลกัษณะการวเิคราะห์เอกสารทีเ่ขา้
มากับเอกสารในแต่ละหมวดหมู่ เพื่อดูว่าเอกสาร
นัน้ๆ ใหม้ลีกัษณะคลา้ยกบัหมวดหมู่ใดมากทีสุ่ด  

โดยสามารถให้นิยามการจ าแนกหมวดหมู่
เอกสาร ดงันี้ ก าหนดให้คู่ล าดบั (dj, ci) ∈ D x C 
โดยที ่D เป็นโดเมนของเอกสาร ขณะที ่C เป็นกลุ่ม
เอกสารทีเ่ป็นไปได ้{ c1, c2, …, c|c|} และก าหนดให ้
T เป็นคู่ล าดบั (dj, ci) ทีจ่ะบ่งบอกว่าเอกสาร dj อยู่
ภายใต้กลุ่มหรอืหมวดหมู่ ci โดยให ้F เป็นฟังก์ชนั
ที่ก าหนดใหก้บัคู่ล าดบั (dj, ci) เพื่อบอกว่าเอกสาร 
dj ควรอยู่ภายใต้กลุ่มหรือหมวดหมู่  ci หรือไม่  
ดังนั ้นการประมาณค่าของฟังก์ชันเป้าหมาย
สามารถแสดงได้คือ F: D x C → {T, F} ซึ่งเป็น
ฟังก์ชนัเป้าหมายทีจ่ะแทนตวัจดักลุ่มเอกสาร หรอื 
Classifier 

4. การให้น ้าหนักค า (Term Weighting) 
การให้น ้าหนักค า [17] ถือว่าเป็นส่วนหนึ่ง

ของการจดัการเอกสาร โดยรูปแบบการใหน้ ้าหนัก
สามารถแบ่งออกเป็นสองประเภทหลกัตามการใช้
งานขอ้มลูชัน้เรยีนในเอกสารการฝึกอบรม ดงันี้ 
รูปแบบแรกคือ Unsupervised Term Weighting 
(UTW) [18] คอืรูปแบบการใหน้ ้าหนักค าทีซ่ึ่งไม่ใช้
ข้อมูลชัน้เรียนเพื่อสร้างน ้าหนัก รูปแบบที่ได้รับ
ความนิยมมากทีสุ่ดคอื TF-IDF (Term Frequency 
- Inverse Document, Frequency) ซึง่ถูกใชอ้ย่างมี
ประสทิธภิาพในการศกึษาการดงึขอ้มลู แต่อย่างไร

ก็ตามมันไม่เหมาะส าหรับงานการจัดหมวดหมู่
ข้อคว าม  เนื่ อ ง จ ากการ ให้น ้ า หนั กค าแบบ 
Unsupervised Term Weighting เ ป็ น ก า ร ใ ห้
น ้าหนักค ากบัเอกสารทัง้หมดโดยไม่แบ่งหมวดหมู่
เอกสาร โดยหากใชรู้ปแบบนี้จะท าใหป้ระสทิธภิาพ
ในการจ าแนกหมวดหมู่ขอ้ความลดลง 
 ส่วนรูปแบบที่สองเป็นรูปแบบที่นักวิจัยใช้ใน
ผลงานนี้ คอื Supervised Term Weighting (STW) 
[11] ซึ่งได้รับการเสนอครัง้แรกโดย Debolc และ 
Sebastiani [11] โ ค ร ง ร่ า ง  Supervised Term 
Weighting ใช้ชุดข้อมูลการฝึกอบรมของข้อมูล
ระดบัชัน้เรยีนเพื่อค านวณน ้าหนักของค าศพัท์ โดย
การให้น ้าหนักในแบบนี้จะใช้ประโยชน์จากขอ้มูล
ระดบัทีรู่จ้กัในคลงัขอ้มลูการฝึกอบรม โดยจะท าให้
การใหน้ ้าหนักมปีระสทิธภิาพทีด่ยีิง่ขึน้ ส าหรบัการ
จ าแนกหมวดหมู่ความรู้สึกของข้อความ การ
วเิคราะห์ความรูส้กึ การจ าแนกความไม่สมดุลของ
ชุดเอกสาร และอื่นๆ  

5. งานวิจยัท่ีเก่ียวข้อง 
         ในการจ าแนกความรู้สึกของ เอกสาร
ข้อความก็พบปัญหาของขจ้อมูลที่ไม่สมดุล ซึ่ง Li 
และคณะ [2] ได้ศึกษาเกี่ยวกับข้อมูลที่ไม่สมดุล
หลายรปูแบบ เช่น จ านวนเอกสารทีไ่ม่สมดุล ขนาด
ของคลาสทีไ่ม่สมดุล รวมถงึความไม่สมดุลในคลาส
ย่อย จากการศกึษาทีต่่อเน่ืองพบว่า ประเดน็ทีห่นึ่ง 
จ านวนเอกสารข้อความในสองคลาสจะเท่ากัน 
ความแตกต่างของจ านวนค าในเอกสารกลายเป็น
ปัจจยัส าคญัทีม่ผีลต่อความถูกต้องของการจ าแนก
เอกสาร ประเด็นที่สอง เพื่อปรบัปรุงความถูกต้อง
ของการจ าแนกเอกสารด้วยการเพิ่มจ านวนของ
กลุ่มข้อมูบที่มีจ านวนน้อย และประเด็นที่สาม ใน
กรณีของขอ้มูลที่ไม่สมดุล ค าเดยีวกนัที่ปรากฎใน
สองคลาสมกัจะเป็นสารสนเทศส าคญัของคลาส นัน่
คือ คลาสทบัซ้อนกันจะไม่ส่งผลกระทบต่อความ
ถูกตอ้งของการจดัประเภท 
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Flavio Carvalho แ ล ะ  Gustavo Pai 
Guedes ไ ด้น า เ สนอกา ร ให้น ้ า หนั ก ค า แบบ 
Supervised Term Weighting ที่เหมาะสมต่อการ
จ าแนกความรูส้กึทีไ่ม่สมดุล โดยไดน้ าเสนอการให้
น ้ าหนักค าที่ได้รับการควบคุมดูแลเจ็ดชุดและ
แผนการก าหนดน ้ าหนัก  ซึ่ ง วิธีนี้ เ ป็นวิธีที่มี
ประสิทธิภาพมากกว่าการให้น ้าหนักค าในแบบ 
Unsupervised Term Weighting เนื่องจากการให้
น ้าหนักค าในรปูแบบนี้เป็นใชป้ระโยชน์จากขอ้มลูที่
อยู่ในคลงัขอ้มลูการฝึกอบรม 

ในปี ค.ศ. 2011 Shoushan Li และคณะ
ได้ท า ง านวิ จัย  Imbalance Sentiment Classifi-
cation [23] เพราะเล็งเห็นปัญหาในการจ าแนก
ความรู้สึกที่ไม่สมดุลของข้อมูล เนื่องจากวิธีก่อน
หน้านี้มีปัญหาในการท างานค่อนข้างมาก จึงได้
น าเสนอ วิธีการจ าแนกความรู้สึกที่ไม่สมดุล โดย
เสนอโครงร่างการจัดกลุ่มแบบ under-sampling 
ด้วยการแบ่งเป็นกลุ่มเพื่อเอาชนะปัญหาการ
กระจายระดับความไม่สมดุลในการจ าแนก
ความรู้สึกไม่สมดุล ภายใต้กรอบงานนี้  ก ลุ่ม
ตัวอย่างในกลุ่มเสียงส่วนใหญ่จะถูกจัดกลุ่มเป็น
กลุ่มแรก จากนั ้นเลือกกลุ่มตัวอย่างจ านวนที่
เหมาะสมจากแต่ละกลุ่มจากตวัอย่างการฝึกอบรม
ของขอ้มลูส่วนใหญ่   

ในงานวิจัยของ  Ah-Pine และ  Pavel 
Soriano Morales [6] ศึกษาแก้ ปัญหาความไม่
สมดุลของข้อมูลในการวิเคราะห์ความรู้ สึก 
(Sentiment Classification) ที่ใช้ข้อมูลจาก twitter 
ทีพ่บว่าการกระจายกลุ่มของขอ้มลูมคีวามเอนเอียง
ไปกลุ่มใดกลุ่มหนึ่ง นัน่คือจ านวนข้อมูลในแต่ละ
กลุ่มขาดความสมดุล ดงันัน้นักวจิยัจงึน าเสนอการ
ท า เทคนิ คการ สุ่มตัวอย่ า ง แบบสัง เคราะห์  
(Synthetic Oversampling Techniques) ส า ห รับ
การจ าแนกกลุ่มขอ้ความ Twitter 

 

กระบวนการวิจยั 
ในส่วนนี้จะอธบิายขัน้ตอนการด าเนินงานที่

น าเสนอในงานวจิยัฉบบันี้ โดยรายละเอยีดสามารถ
แสดงไดด้งันี้ 

1. การรวบรวมข้อมูล 
ในงานวิจยันี้ ได้ใช้ชุดข้อความแสดงความ

คิดเห็นที่ เกี่ยวกับอุปกรณ์อิเล็กทรอนิกส์ ซึ่ ง
รวบรวมมาจากเวบ็ไซต์ Amazon โดยจะมกีารแบ่ง
เองสารออกเป็น 2 ชุด คอื ชุดขอ้มลูสอน (Training 
set) และ ชุดข้อมูลทดสอบ (Test set) ซึ่งเอกสาร
จะอยู่ในรูปแบบ XML ข้อมูลที่ใช้ทัง้หมด 50,000 
ความคิดเห็นและมีค าระหว่าง 30 ถึง 300 ค าต่อ
หนึ่งเอกสารขอ้ความแสดงความคดิเหน็ 

 

 
ภาพท่ี 1  ตวัอย่างขอ้ความแสดงความคดิเหน็ 

จากภาพที่ 1 เป็นตัวอย่างเอกสารข้อความ
แสดงความคิด เห็นจากเว็บ Amazon ที่ ใช้ใน
งานวิจัยนี้ โดยจะท าการดาวน์โหลดออกมาใน
รูปแบบ XML ซึ่งจะประกอบไปด้วย รหัส ( ID), 
สถานะ (Status) และเนื้อหาของเอกสาร (details) 
ดงัภาพที ่2 

 
ภาพท่ี 2 ตวัอย่างเอกสารทีจ่ดัเกบ็รปูแบบ XML 

2. การสร้างโมเดลเพื่อจ าแนกความรู้สึก
ของบทวิจารณ์  (Classifier Modeling) 

ส่ ว น ท่ี  1 :  ก า ร เ ต รี ย มข้ อมู ล  ( Text Pre-
processing) 

ขั ้นตอนนี้ เ ป็นการเตรียมข้อมูล เพื่ อ ให้
เหมาะสมต่อการน าไปสรา้งโมเดลการจ าแนกระดบั
คะแนนบทวจิารณ์ภาพยนตร ์โดยจะมขี ัน้ตอนดงันี้ 
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ขัน้ที ่1: การตดัค า (Tokenization) [4]การตดั
ค า คือกระบวนการที่แยกข้อความออกเป็น “ค า” 
เนื่ องจากค าเป็นหน่วยที่เล็กที่สุดในภาษาที่สื่อ
ความหมายได้ ส าหรบัภาษาองักฤษจะใช้ช่องว่าง 
(space) ที่คัน่ระหว่างค าในการตดัค า และจะใชจุ้ด 
“.” เพื่อบอกการจบประโยค 

ขั ้น ที่  2: ก า ร ตั ด ค า ห ยุ ด  (Stop-word 
Removal) [4] การตัดค าหยุด คือกระบวนการตัด
ค าหรอืสญัลกัษณ์ที่พบบ่อยมากในเอกสาร แต่ค า
หรอืสญัลกัษณ์เหล่านัน้ไม่ได้ส่งผลต่อการจดักลุ่ม
เอกสาร ดังนั ้นเมื่อท าการตัดออกแล้วไม่ท าให้
ใจความในเอกสารนัน้ๆ เปลีย่นไป การตดัค าหยุดมี
ความจ าเป็นอย่างมากในการจดักลุ่มเอกสารแบบ
อัตโนมัติ  เพราะจะช่วยลดระยะเวลาในการ
ประมวลผลลงไดเ้ป็นอย่างมาก เน่ืองจากระบบฯ จะ
ไม่ เ สี ย เ ว ล า ใ นกา รป ร ะม วลผ ลค า เ ห ล่ า นี้  
ตวัอย่างเช่น a, an, the หรอืกลุ่มค าจ าพวก Article  

ขัน้ที่ 3: การคดัเลอืกค าด้วยพจนานุกรม 
(English-Dictionary) เนื่องจากข้อมูลที่ใช้ในการ
สร้างโมเดลการจ าแนกระดับคะแนนบทวิจารณ์
ภาพยนตร์ เป็นข้อความที่ผู้คนเขา้มาเขยีนแสดง
ความรูส้กึต่อภาพยนตร์เรื่องนัน้ๆ ท าใหเ้กดิการใช้
ภาษาที่ผดิเพี้ยนไปจากปกติ ในงานวจิยัฉบบันี้จงึ
ไดม้กีารน าพจนานุกรมมาใชใ้นการคดัเลอืกค า 

ขัน้ที่ 4: การเลือกคุณลักษณะ (Feature 
Selection) ภายหลงัจากขัน้ตอนข้างต้นแล้ว คลงั
ค าที่ ได้จ ะถูกน า เข้าสู่ ก ระบวนการคัด เ ลือก
คุณลักษณะด้วย Information Gain [18, 19, 35] 
ส าหรับวิธีการคัดเลือกคุณลักษณะจะเป็นวิธี
เบื้องต้นในการลดขนาดเอกสาร เนื่องจากจ านวน
คุณลกัษณะมีผลต่อประสิทธิภาพของการจ าแนก
หมวดหมู่เอกสาร เพราะอัลกอริทึมที่ใช้ในการ
เรียนรู้ เพื่ อสร้างตัวจ าแนกหมวดหมู่ เอกสาร 
โดยทัว่ไปไม่สามารถรองรบัการท างานกบัจ านวน
คุณลกัษณะของเอกสารทีส่งูมากไดด้ ี

 

ภาพท่ี 3 ตวัอยา่งการใช้ภาษาท่ีผิดปกติ 

ดังนัน้ การลดขนาดของเอกสารจึงเป็น
ขัน้ตอนหนึ่งที่จะต้องกระท าก่อน และในงานวจิยั
ฉับบนี้จะใช้ค่าเกนสารสนเทศ (IG: Information 
Gain) เป็นตวัลดคุณ ลกัษณะของเอกสาร ซึง่ค่า IG 
จะค านวณจากจ านวนบติทีไ่ดร้บัส าหรบัการท านาย
กลุ่ม โดยการดูจากการมอียู่หรอืไม่มอียู่ของค าใน
เอกสาร ให้ Ci , …, CK แทนเซตที่เป็นไปได้ของ
กลุ่ม ค่า IG ของค า w นิยามโดย 

𝐼𝐺(𝑤) =  − ∑ 𝑃(𝑐𝑗) log 𝑃(𝑐𝑗) 
 

+𝑃(𝑤) ∑ 𝑃(𝑐𝑗|𝑤) log 𝑃(𝑐𝑗|𝑤) (1) 
+𝑃(𝑤) ∑ 𝑃(𝑐𝑗|𝑤) log 𝑃(𝑐𝑗|𝑤)  

โดยค่า P(Cj) คอืความน่าจะเป็นของกลุ่มแต่
ละกลุ่มที่พบ (class) ค่า P(w) คือความน่าจะเป็น
ของค าแต่ละค า (word) ที่พบ และค่า P(Cj|w) คือ
ความน่าจะเป็นของกลุ่มทีไ่ดจ้ากค า 

เ มื่ อท ากา รค านวณค่ า  IG ของแต่ ล ะ
คุณลกัษณะทีไ่ด้ จากนัน้จะท าการตดัคุณลกัษณะที่
มคี่า IG เท่ากบั 0 ทิ้งทัง้หมด เพราะแสดงว่าค าๆ 
นัน้ไม่มีความส าคญัต่อการจดักลุ่มเอกสาร อีกทัง้
ยงัช่วยลดระยะเวลาทีร่ะบบใชใ้นการประมวลผล 
ขัน้ที ่5: การสรา้งตวัแทนเอกสารและการใหน้ ้าหนกั
ค า  (Document Representation and Term 
Weighting) 

ในขัน้ตอนนี้จะเป็นการน าเสนอเอกสารใน
รูปแบบ Vector Space Model [17] เพื่อแสดงให้
เห็นถึงความ สัมพันธ์ระหว่างเอกสารและค าที่
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ปรากฏในเอกสาร พร้อมทัง้การให้น ้าหนักของค า
เพื่อแสดงว่าค าๆ นัน้มคีวามส าคญักบัเอกสารมาก
น้อยเพียงใด ซึ่งถ้าหากค่าน ้าหนักของค าใดมีค่า
มาก ก็แสดงว่ามีความส าคญัและสามารถบ่งชี้ถึง
เอกสารสูง โดยการใหน้ ้าหนักค าจะมอียู่ 5 รูปแบบ 
คอื 

รปูแบบที ่1: การใหน้ ้าหนักค าแบบ tf-idf [18] 
เมื่อ tf เป็น local weight ที่เป็นความถี่ของ

ค าหนึ่ งๆ ที่พบในแต่ละเอกสาร และ idf ก็คือ 
global weight ที่เป็นการหาส่วนกลับของความถี่
ของค าในเอกสาร หรือที่เรียกว่าระบบน ้ าหนัก
ความถีเ่อกสารผกผนั 

𝒊𝒅𝒇 =  𝐥𝐨𝐠(𝑵/𝒅𝒇) (1) 

โดยที ่N คอืจ านวนเอกสารทัง้หมดในคลงั 
และ df คอืจ านวนเอกสารทีม่คี านัน้ๆ ปรากฏอยู่ 

𝒕𝒇 − 𝒊𝒅𝒇 =  𝒕𝒇 × 𝒊𝒅𝒇 (2) 

รปูแบบที ่2 :การใหน้ ้าหนักระยะยาวตาม Delta 
TF-IDF 

Delta TF-IDF ถูกเสนอโดย Martineau 
และ Finin [19] มันค านวณความแตกต่างของ
คะแนน TF-IDF ในคลาสที่เป็นบวกและลบเพื่อ
ปรับปรุงความแม่นย า  ในฐานะที่เป็น STW จะ
พิจารณาการกระจายของคุณสมบตัิระหว่างสอง
คลาสก่อนการจ าแนกประเภทการรบัรูแ้ละการเพิม่
ความสูงของผลค าที่แตกต่าง Delta TF-IDF ช่วย
เพิม่ความส าคญัของค าทีก่ระจายอย่างไม่สม ่าเสมอ
ระหว่างคลาสบวกและคลาสลบ โดยที่นี้ 𝑁𝑝 และ 
𝑁𝑛 คือจ านวนของเอกสารในคลาสบวกและลบ
ตามล าดบั ส่วน A และ C แสดงความถีเ่อกสารของ
ค าว่า 𝑡𝑖 ในคลาสบวกและลบตามล าดบั ดงัสมการ
ที ่3 

𝑤&.𝑇𝐹.𝐼𝐷𝐹(𝑡𝑖) = 𝑇𝐹(𝑡𝑖 , 𝑑𝑗) × 𝑙𝑜𝑔2(
𝑁𝑝 × 𝐶 + 1.5

𝐴 × 𝑁𝑛 + 1.5
) (3) 

รูปแบบที ่3: การใหน้ ้าหนักระยะยาวตาม TF-IDF-
ICF 

TF-IDF-ICF เ ป็นรูปแบบการควบคุม
น ้าหนักตามแบบ TF-IDF แบบดัง้เดิม อย่างไรก็
ตามมนัเพิม่ปัจจยัความถี่ผกผนัในคลาส (Inverse 
Class Frequency : ICF)  [8] เพื่อให้ค่าน ้ าหนักที่
สงูขึน้ไปยงัค าทีห่ายากทีเ่กดิขึน้น้อยกว่าในเอกสาร 
(IDF) และ Class (ICF) และใน (2.2) M คอืจ านวน
คลาสในคอลเลกชันและ CF(𝑡𝑖 ) สอดคล้องกับ
ความถี่ของคลาสที่ค า 𝑡𝑖  ปรากฏในคอลเลกชัน 
TF-IDF-ICF แสดงใน (4) 

𝑤𝑇𝐹.𝐼𝐶𝐹(𝑡𝑖) = 𝑇𝐹(𝑡𝑖 , 𝑑𝑗) × 𝐼𝐷𝐹(𝑡𝑖) × 𝐼𝐶𝐹(𝑡𝑖) 

 
(4) 

รปูแบบที ่4: ระยะน ้าหนักตาม TF-RF 
TF-RF (Term Frequency - Relevance 

Frequency) [18] ได้รับการเสนอ  เช่นเดียวกับ 
Delta TF-IDF, TF-RF ค านึงถงึการกระจายค าศพัท์
ในชัน้เรียนทัง้บวกและลบ อย่างไรก็ตามมีการ
พจิารณาเฉพาะเอกสารทีม่คี าดงักล่าวนัน่คอื ความ
เกี่ยวขอ้งของความถี่ (RF) ของขอ้ก าหนด TF-RF 
ถูกระบุใน (2.3) โดยที่ตัวหารน้อยที่สุดคือ 1 เพื่อ
หลกีเลีย่งการหารดว้ยศูนย ์

𝑤𝑇𝐹.𝑅𝐹(𝑡𝑖) = 𝑇𝐹(𝑡𝑖 , 𝑑𝑗) × 𝑙𝑜𝑔2(2 +
𝐴

𝑚𝑎𝑥(1, 𝐶)
) (5) 

รปูแบบที ่5: ระยะน ้าหนักตาม TF-IGM 
ระยะความถี่-ช่วงเวลาแรงโน้มถ่วงผกผนั 

(Term Frequency - Inverse Gravity Moment : 
TF-IGM) [20] ถูกน าเสนอให้วดัความไม่สม ่าเสมอ
หรอืความเขม้ขน้ของการแจกแจงค าศพัท์ระหว่าง
คลาสซึ่งสะท้อนให้เห็นถึงอ านาจการจ าแนกชัน้
ขอ้ตกลง  

สมการ IGM มาตรฐานก าหนดอนัดบั (𝑟) 
ตามความเข้มข้นของการแจกแจงระหว่างคลาส
ของค าซึ่งคล้ายกับแนวคิดของ “แรงโน้มถ่วง

𝐼𝐶𝐹(𝑡𝑖) = (1 + 𝑙𝑜𝑔(
𝑀

𝐶𝐹(𝑡𝑖)
)) 

(2.2) 
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โมเมนต์ (Gravity Moment : GM)”  จากฟิส ิกส์  
IGM ถูกระบุใน (6) โดยที ่𝑓𝑖𝑟 (𝑟 =  1, 2, . . . , 𝑀) 

ระบุจ านวนเอกสารที่มีค าว่า 𝑡𝑖 ในคลาส 𝑟 − 𝑡ℎ  

ซึ่งส่วนโค้งเรยีงตามล าดบัจากมากไปน้อย ดงันัน้ 
𝑓𝑖𝑙  จงึแสดงความถี่ของ 𝑡𝑖 ในคลาสที่ปรากฏบ่อย
ทีสุ่ด 

𝐼𝐺𝑀(𝑡𝑖) = (
𝑓i1

∑ fir
M
r=1 ×  𝑟

) (6) 

โดยน ้ าหนักเทอม TF-IGM นั ้นก าหนด
ต าม  𝐼𝐺𝑀(𝑡𝑖) ดั ง ที่ แ ส ด ง ใ น  ( 7) ค่ า  𝜆 คื อ
สัมประสิทธิแ์บบปรับได้ที่ใช้เพื่อรักษาสมดุล
สัมพัทธ์ระหว่างปัจจัยทัว่ โลก และท้องถิ่นใน
น ้าหนักของค า สัมประสิทธิ ์𝜆 มีค่าเริ่มต้นที่ 7.0 
และสามารถตัง้เป็นค่าระหว่าง 5.0 ถึง 9.0 [20] 
สมการ 8 น าเสนอ SQRT_TF-IGM ซึ่งค านวณส
แควรร์ทูของ TF ซึง่เป็นเทคนิคในการรบัน ้าหนักใน
ระยะที่สมเหตุสมผลมากขึ้นโดยลดผลกระทบของ 
TF สงู [9] 

𝑤𝑇𝐹.𝐼𝐺𝑀(𝑡𝑖) = 𝑇𝐹(𝑡𝑖 , 𝑑𝑗) × ( 1 × 𝜆 × 𝐼𝐺𝑀(𝑡𝑖)) (7) 

𝑤𝑆𝑄𝑅𝑇_𝑇𝐹−𝐼𝐺𝑀(𝑡𝑖) = √𝑇𝐹(𝑡𝑖 , 𝑑𝑗) × ( 1 × 𝜆 

× 𝐼𝐺𝑀(𝑡𝑖)) (8) 

ส่วนท่ี 2: การสร้างโมเดลเพื่อการจ าแนกระดบั
คะแนนของบทวิจารณ์ภาพยนตร ์

ขัน้ตอนนี้เป็นขัน้ตอนของการสร้างโมเดล
เพื่อการจ าแนกระดบัคะแนนของบทวิจารณ์ด้วย
อัลกอริทึมแบบมีผู้สอน (Supervised Learning) 
ดงันี้ 

1. อลักอริทึมนาอีฟเบย ์(Naïve Bayes)  
นาอฟีเบย ์(Naïve Bayes) [10, 13] เป็นการ

เรียนรู้อย่างง่าย เป็นวิธีการจ าแนกประเภทของ
ข้อมูลที่มปีระสทิธภิาพวธิหีนึ่ง และเหมาะกบัการ
น ามาใช้กับกรณีที่มีเซตตัวอย่างเป็นจ านวนมาก 
และแต่ละคุณสมบตัิ (Attribute) ของตัวอย่างเป็น

อิสระต่อกนั โดยน าการจ าแนกประเภทนาอีฟเบย์
มาประยุกต์ใช้ในการจ าแนกประเภทของเอกสาร 
(Document Classification) พบว่ายังสามารถใช้
งานได้ดีไม่ต่างจากการจ าแนกวิธีการอื่นๆ และ
วธิกีารไม่มคีวามซบัซอ้น   

 การก าหนดความน่าจะเป็นของขอ้มลูเป็น
กลุ่ม Vj ส าหรบัขอ้มลูทีม่คีุณสมบตั ิn ตวั ใช้
สญัลกัษณ์ว่า P(a1, a2, …an) คอื 

𝑷(𝒗𝒋 | 𝒂𝟏, 𝒂𝟐, … , 𝒂𝒏) = ∏ 𝑷

𝒏

𝒊=𝟏

(𝒂𝒊 | 𝒗𝒋) (9) 

โดยที่ ∏ หมายถึงผลคูณของค่า P(ai | vj) 
เมื่อ i และ j มคี่าเท่ากบั  1, 2, 3, …, n 

วิธีการ เรียนรู้ เบย์อย่ างง่ ายไปใช้มีวิธี
ดงัต่อไปนี้คอื  

(1)  หาค่าความน่าจะเป็นของค าทีพ่บในแต่
ละกลุ่มโดยน าค่า P(a1,a2,…,an  | vj) จากสมการมา
คูณกับค่าความน่าจะเป็นของกลุ่มนัน้ๆ คือ P(vj) 
ไดเ้ท่ากบั VNB  

(2)  น าค่าที่ได้มาเปรียบเทียบกัน กลุ่มที่มี
ความน่าจะเป็นสูงสุดคอืกลุ่มทีข่อ้มูลนัน้อยู่ และจะ
ถูกจดัเขา้ไป เขยีนเป็นสมการไดค้อื 

𝒗𝑵𝑩 = 𝒂𝒓𝒈𝒎𝒂𝒙 𝑷(𝒗𝒋) × ∏ 𝑷

𝒏

𝒊=𝟏

(𝒂𝒊 | 𝒗𝒋)   (10) 

ในงานวิจัยฉบับบนี้  จะสร้างโมเดลการ
จ าแนกระดบัคะแนนบทวิจารณ์แบบมลัติโนเมยีล
นาอฟีเบย ์(Multinomial Naïve Bayes) ซึง่เป็นการ
จ าแนกระดับคะแนนบทวิจารณ์เป็น 5 กลุ่ม คือ 
Very bad, Bad, Neutral, Good และ  Very Good 
โดยมขีัน้ตอนดงันี้ 

ขัน้ที ่1: การหาความน่าจะเป็นของแต่ละกลุ่ม  

𝑷( 𝒋) =  
𝒄𝒐𝒖𝒏𝒕(𝒗𝒋)

∑ (𝒗𝒊)
𝒋
𝒊=𝟏

   (11) 

ขัน้ที ่2: การหาความน่าจะเป็นของค าในแต่ละกลุ่ม  

𝑷(𝒂𝒊 | 𝒗𝒋) =
𝒄𝒐𝒖𝒏𝒕(𝒂𝒊, 𝒗𝒋)

𝒄𝒐𝒖𝒏𝒕(𝒗𝒊)
 (12) 
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แต่ในบางครัง้การหาความน่าจะเป็นโดยใช้ 
Naïve Bayes อาจจะมีกรณีที่ค่าความถี่ของค าที่
เกิดขึ้นเป็น 0 หรอืก็คอืค าที่อยู่ในถุงค าไม่ปรากฏ
อยู่ในเอกสาร ท าให้ค่าความน่าจะเป็นของค านัน้
เป็น 0 ตามไปดว้ย ซึ่งไม่เป็นทีย่อมรบัในทางสถิติ
ที่โอกาสในการพยากรณ์จะมคี่าเป็นศูนย์ และเพื่อ
หลกีเลี่ยงกรณีนี้การสรา้งโมเดลการจ าแนกเอกสาร
ดว้ยนาอฟีเบย์มกัจะมกีารท า Laplace Smoothing 
[32] ซึ่งเป็นลกัษณะการท า Normalization โดยจะ
มกีารเพิม่ค่าความถี่ขอ้มูลเขา้ไปอีกครัง้ละ 1 และ
บวกเพิ่มค่าความถี่รวมด้วยค่าคงที่  k จากค า
ทัง้หมด n ค า และกลุ่มทัง้หมด m กลุ่ม ซึง่วธิกีารนี้
เป็นที่นิยมในการสร้างโมเดลเพื่อการจ าแนก
เอกสารด้วยนาอีฟเบย์ ดงันัน้จึงได้สมการนาอีฟ
เบยท์ีป่รบัแลว้ ดงันี้ 

𝑷(𝒂𝒊 | 𝒗𝒋) =
𝟏 + 𝒄𝒐𝒖𝒏𝒕(𝒂𝒊, 𝒗𝒋)

𝒌 + 𝒄𝒐𝒖𝒏𝒕(𝒗𝒊)
 (13) 

2. อัลกอริทึมเพื่อนบ้านใกล้ท่ีสุด (K-

Nearest Neighbor) 

อัลกอริทึมเพื่อนบ้านใกล้ที่สุด (K-Nearest 

Neighbor) [27] เป็นอลักอริทึมที่ใช้ในการจดักลุ่ม

ข้อมูลที่ไม่ซับซ้อนเข้าใจง่าย ซึ่งวิธีนี้จะสามารถ

สร้างโมเดลที่มปีระสทิธภิาพได้แม้เงื่อนไขที่ใช้ใน

การตดัสนิใจจะมคีวามซบัซ้อนกต็าม ซึ่งอลักอรทิมึ

เพื่อนบา้นใกลท้ีสุ่ดจะเป็นการจ าแนกประเภทขอ้มลู

โดยขึ้นกบัขอ้มูลทีม่คีุณสมบตัใิกล้เคยีงทีสุ่ด K ตวั

จากชุดขอ้มลูตวัอย่าง แลว้เลอืกคลาสทีส่มาชกิส่วน

ใหญ่ที่อยู่ในกลุ่ม K ดังกล่าว สังกัดอยู่มากที่สุด

ใหก้บั สมาชกิใหม่ การจ าแนกประเภทขอ้มลูโดยใช้

ขอ้มูลขา้งเคยีง K ตวัจะประกอบด้วยแอททรบิวิต์

หลายตัวแปร Xi ซึ่งจะน ามาใช้ในการแบ่งกลุ่ม Yi 

โดยระบุค่าตวัเลขจ านวนเตม็บวกใหก้บั K ซึ่งค่านี้

จะเป็นตัวบอกจ านวนของกรณี (Case) ที่จะต้อง

คน้หาในการท านายกรณีใหม่ โดยในทีน่ี้จะก าหนด 

1-KNN หมายถึง อลักอรทิมึนี้จะค้นหา 1 กรณีที่มี

ลกัษณะใกล้เคยีงกบักรณีใหม่ (1 Nearest Cases) 

การน าระยะทางที่หาได้จากสมาชิกในข้อมูล

ตัวอย่างฝึกฝน มาเรียงล าดบัจากน้อยไปหามาก 

แลว้เลอืกสมาชกิทีม่รีะยะทาง (Distance) ใกลเ้คยีง

ที่สุดออกมา K ตัว โดยใช้การวัดระยะทางแบบ 

Euclidean distance [28] ซึ่งมีหลกัการ คือการวดั

ระยะทางระหว่างสองวตัถุ ถา้วตัถุห่างกนัมากแสดง

ว่าวตัถุนัน้มคีวามคล้ายคลงึกนัน้อย ถ้าระยะทางมี

ค่าน้อยก็แสดงว่ามคีวามคล้ายคลงึกนัมาก โดยที่ 

ค่ า  pi แทน คุณสมบัติจากฐานข้อมูล  qi แทน

คุณสมบตัทิีผู่ใ้ชร้ะบุ  

𝑬(𝒑, 𝒒) = √∑(𝒑𝒊 − 𝒒𝒊)
𝟐

𝒏

𝒊=𝟎

 (14) 

3. อลักอริทึมโครงข่ายประสาทคอนโวลู
ชนั (Convolution Neural Network)  

CNN ได้รับการการน าเสนอ เพื่อให้ได้
ผลลัพธ์ที่น่าประทับใจในภารกิจที่ส าคัญในทาง
ปฏิบัติของการจัดหมวดหมู่ประโยค ซึ่ง CNN 
สามารถใช้ประโยชน์จากการแทนค าแบบกระจาย
โดยการแปลงโทเค็น (Tokens) ที่ประกอบด้วยแต่
ละประโยคเป็นเวกเตอร์ก่อนแล้วสรา้งเมทรกิซ์เพื่อ
ใชเ้ป็นอนิพุต 

Convolutional Neural Network ห รื อ 
CNN ซึง่เป็นโครงสรา้ง Neural network แบบพเิศษ 
ที่มีความสามารถในการจ าแนกข้อมูลได้ดีกว่า 
Neural network ทัว่ไปมาก โดย CNN คอืการทีใ่ช ้
Layer ชนิดพเิศษ ทีเ่รยีกว่า Convolution layer ซึ่ง
ท าหน้าที่สกัดเอาส่วนต่างๆ ของข้อมูลออกมา 
CNN จะ ใช้  Convolution layer มาประกอบกับ 
Layer ชนิดอื่น เช่น Pooling layer แล้วน ากลุ่ม 
Layer ดังกล่าวมาซ้อนต่อๆ กัน โดยอาจเปลี่ยน 
Hyperparameter บางอย่าง เช่นขนาดของ Filter 
layer (ซึ่ง เป็นส่วนหนึ่ งของ Convolution layer) 
และจ านวน Channel ของ layer วธิกีารน าเอาส่วน
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ต่างๆ มาประกอบกันนี้  เรียกว่าเป็นโครงสร้าง 
(Architecture) ของ CNN ซึ่ งมีหลายแบบ เช่น 
LeNet, AlexNet, VGG, ResNet, Inception 
Network เป็นตน้ ส่วนประกอบต่างๆ ของ CNN ซึง่
เป็นพื้นฐานที่เป็นส่วนส าคัญในการท างานของ 
CNN ดงันี้  

3) Convolution layer 

 

ภาพที่ 3 ตัวอย่างการคำนวณ Convolution 
   จากภาพที่ 3 สมมุติเรามี Matrix ซ้ายมือ 

ขนาด 6x6 และมี Matrix ตรงกลาง ซึ่งเรียกว่า 
Filter หรอื Kernel ขนาด 3x3 เราจะน าเฉพาะ 3x3 
ช่องแรกของ Matrix แรก มาคูณแบบ Element-
wise กบั Filter matrix แล้วน าผลทีไ่ดแ้ต่ละค่า (ซึ่ง
มทีัง้สิ้น 9 ค่า) มาบวกกนั แล้วน าไปสู่ในแถวแรก
คอลมัน์แรกของ Matrix ที่สามซึ่งเป็นผลลพัธ์ โดย
ในภาพ ผลลพัธท์ีว่่า เท่ากบั -1 

ถัดมา เราจะเลื่อนกรอบขนาด 3x3 ใน 
Matrix แรกไปทางขวา 1 ช่อง แล้วท าแบบเดิม 
ผลลพัธ์ที่ได้ น าไปใส่ในแถว 1 ช่อง 2 ของ Matrix 
ผลลพัธ์ ท าไปเรื่อยๆ จนสุดทาง แล้วเลื่อนกรอบ 
3x3 ลงมาด้านล่าง 1 ช่อง (ชิดขอบด้านซ้ายมือ) 
แล้วท าแบบเดิม  จนกระทัง่ เติมค่าใน Matrix 
ผลลพัธจ์นเตม็ 

กระบวนการนี้  เรียกว่า Convolution ซึ่ง
แสดงสญัลกัษณ์ด้วย ∗ ส่วน Neural network ทีม่ ี
Layer ที่ใช้กระบวนการ Convolution นี้อย่างน้อย 
1  Layer เ ร า ก็ เ รี ย ก ว่ า  Convolutional neural 
network 

4) Pooling layer 

หลงัจากที่ข้อมูลผ่าน Convolution layer 
แล้ว บ่อยครัง้ที่จะถูกส่งเขา้ Layer อีกแบบหนึ่งที่
เรยีกว่า Pooling layer 

หน้าที่ของ Pooling layer คือการสกัดเอา
ส่วนทีส่ าคญัทีสุ่ดของขอ้มูล และเพิม่ประสทิธภิาพ
การประมวลผลใหร้วดเรว็ยิง่ขึน้ กลไกของ Pooling 
layer นั ้นเรียบง่ายมาก คือการสกัดเอาเฉพาะ
ค่าสูงสุดของ Grid เก็บไว้ใน Output เช่นจากภาพ
ที่ 4  แสดง Pooling layer ขนาด 2x2 โดยมีค่า 
Stride s=2: 

ภาพท่ี 4 ตวัอย่างการท า Pooling layer 
Pooling layer ที่สกัดเอาเฉพาะค่าสูงสุด

ของ Grid เก็บไว้ เรียกว่า Max pooling ซึ่งเป็น
รูปแบบที่ใช้บ่อยที่สุด นอกจากนัน้ยังมี Average 
pooling ซึ่งหาค่าเฉลี่ยของ Grid เกบ็ไว ้แต่ใชน้้อย
กว่า  Max pooling มาก หลังจากที่ท า  Pooling 
layer เสร็จ  ก็จ ะ ได้  feature map หรือ  feature 
vector ทีจ่ะน าไปท าเป็น model ส าหรบัทดสอบกบั
ชุดขอ้มลูอื่นๆ 

ส่วนท่ี 3: การวดัประสิทธิภาพโมเดลเพื่อการ
จ าแนกระดบัคะแนนของบทวิจารณ์ภาพยนตร ์

เป็นขัน้ตอนการประเมนิโมเดลเพื่อใชใ้นการ

จัดก ลุ่ม เอกสารก่อนการน า ไปใช้งานจริ งที่

โดยทัว่ไป จะใชเ้ทคนิคมาตรฐาน [22] คอื 

การค่ าความระลึก  (Recall) ซึ่ งจะ เ ป็น

อัตราส่วนของเอกสารที่จ ัดกลุ่มได้จากเอกสาร

ทัง้หมดทีม่อียู่ โดยจะน าค่าจากตาราง Confusion- 

matrix มาใชใ้นการค านวณหาค่าความระลกึไดด้งันี้ 

𝑹𝒆𝒄𝒂𝒍𝒍 =
𝒕𝒑

𝒕𝒑 + 𝒇𝒏
 (15) 



 

 

การวดัค่าความแม่นย า (Precision) เป็นอตัราส่วนของเอกสารที่จดักลุ่มได้และถูกต้อง ส่วนด้วยจ านวนของ
เอกสารทีจ่ดักลุ่มได ้

 การวดัค่า F-measure หรอื F1 เป็นการพจิารณาค่าความสมัพนัธร์ะหว่างค่าความระลกึ และคา่ความ
แม่นย า 

𝑭 − 𝒎𝒆𝒂𝒔𝒖𝒓𝒆 = 𝟐 ×
𝑷𝒓𝒆𝒄𝒊𝒔𝒊𝒐𝒏 × 𝑹𝒆𝒄𝒂𝒍𝒍

𝑷𝒓𝒆𝒄𝒊𝒔𝒊𝒐𝒏 + 𝑹𝒆𝒄𝒂𝒍𝒍
 (17) 

โดยทีค่่า F จะมคี่าระหว่าง 0 ถงึ 1 ซึง่ถา้หากค่า F-measure มคี่าเขา้ใกล ้1 มากเท่าไหร่ กจ็ะหมายถงึ
การจดักลุ่มเอกสารนัน้มปีระสทิธภิาพ และมคีวามถูกตอ้งมากขึน้เท่านัน้ 

ผลการวิจยั 
ผลการประเมินประสิทธิภาพโมเดลการจ าแนกบทวิจารณ์สินค้าอิเลก็ทรอนิกส ์
 

ตารางท่ี 1 ผลการประเมนิทีใ่ชใ้นการจ าแนกบทวจิารณ์สนิคา้อเิลก็ทรอนิกสด์ว้ยอลักอรทิมึ KNN 

การให้น ้าหนัก
ค า 

สดัส่วนเอกสารท่ีใช้ในการ
สร้างโมเดล 

(ร้อยละ) 
ค่าความระลึก 

ค่าความ
แม่นย า 

ค่าเฉล่ีย 
F-measure 

TF-IDF 

100:10 0.5162 0.5021 0.5074 
100:20 0.5447 0.5246 0.5342 
100:30 0.5941 0.5702 0.5821 
ค่าเฉล่ีย 0.5462 0.5346 0.5363 

Delta 
TF-IDF 

100:10 0.5362 0.5744 0.5546 
100:20 0.5414 0.5204 0.5366 
100:30 0.5922 0.5702 0.5812 
ค่าเฉล่ีย 0.5566 0.5550 0.5574 

TF-ICF-IDF 

100:10 0.5610 0.5532 0.5564 
100:20 0.6012 0.5830 0.5912 
100:30 0.6332 0.6242 0.6262 
ค่าเฉล่ีย 0.5967 0.5834 0.5866 

TF-RF 

100:10 0.6601 0.6410 0.6532 
100:20 0.6911 0.6862 0.6812 
100:30 0.7135 0.7046 0.7062 
ค่าเฉล่ีย 0.6863 0.6734 0.6767 

TF- IGM 

100:10 0.6956 0.6884 0.6894 
100:20 0.7103 0.7014 0.7063 
100:30 0.7345 0.7264 0.7201 
ค่าเฉล่ีย 0.7134 0.7054 0.7052 

𝑷𝒓𝒆𝒄𝒊𝒔𝒊𝒐𝒏 =
𝒕𝒑

𝒕𝒑 + 𝒇𝒑
 (16) 
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ตารางท่ี 2 ผลการประเมนิทีใ่ชใ้นการจ าแนกบทวจิารณ์สนิคา้อเิลก็ทรอนิกสด์ว้ยอลักอรทิมึนาอฟีเบย์ 

การให้น ้าหนัก
ค า 

สดัส่วนเอกสารท่ีใช้ในการ
สร้างโมเดล 

(ร้อยละ) 
ค่าความระลึก 

ค่าความ
แม่นย า 

ค่าเฉล่ีย 
F-measure 

TF-IDF 

100:10 0.5546 0.5350 0.5421 
100:20 0.5747 0.5542 0.5632 
100:30 0.6304 0.6346 0.6323 
ค่าเฉล่ีย 0.5767 0.5764 0.5737 

Delta 
TF-IDF 

100:10 0.5431 0.5294 0.5374 
100:20 0.5766 0.5546 0.5675 
100:30 0.6445 0.6328 0.6368 

ค่าเฉล่ีย 0.5769 0.5568 0.5734 

TF-ICF-IDF 

100:10 0.6143 0.6233 0.6176 
100:20 0.6436 0.6312 0.6366 
100:30 0.6744 0.6561 0.6674 
ค่าเฉล่ีย 0.6424 0.6337 0.6339 

TF-RF 

100:10 0.6332 0.6242 0.6262 
100:20 0.6911 0.6862 0.6812 
100:30 0.7135 0.7046 0.7062 
ค่าเฉล่ีย 0.6863 0.6734 0.6767 

TF- IGM 

100:10 0.6977 0.6945 0.6912 
100:20 0.7216 0.7264 0.7235 
100:30 0.7448 0.7468 0.7482 
ค่าเฉล่ีย 0.7287 0.7266 0.7232 

 
ตารางท่ี 3 ผลการประเมนิทีใ่ชใ้นการจ าแนกบทวจิารณ์สนิคา้อเิลก็ทรอนิกสด์ว้ยอลักอรทิมึ CNN 

การให้น ้าหนัก
ค า 

สดัส่วนเอกสารท่ีใช้ในการ
สร้างโมเดล 

(ร้อยละ) 
ค่าความระลึก 

ค่าความ
แม่นย า 

ค่าเฉล่ีย 
F-measure 

TF-IDF 

100:10 0.5562 0.5644 0.5546 
100:20 0.5914 0.6304 0.6066 
100:30 0.6398 0.6202 0.6412 
ค่าเฉล่ีย 0.5966 0.6150 0.6074 



 

 

ตารางท่ี 3 ผลการประเมนิทีใ่ชใ้นการจ าแนกบทวจิารณ์สนิคา้อเิลก็ทรอนิกสด์ว้ยอลักอรทิมึ CNN (ต่อ) 

การให้น ้าหนัก
ค า 

สดัส่วนเอกสารท่ีใช้ในการ
สร้างโมเดล 

(ร้อยละ) 
ค่าความระลึก 

ค่าความ
แม่นย า 

ค่าเฉล่ีย 
F-measure 

Delta 
TF-IDF 

100:10 0.5610 0.5832 0.5764 
100:20 0.6112 0.6530 0.6412 
100:30 0.6632 0.6742 0.6662 
ค่าเฉล่ีย 0.6267 0.6534 0.6266 

TF-ICF-IDF 

100:10 0.6342 0.6384 0.6362 
100:20 0.6871 0.6872 0.6852 
100:30 0.7135 0.7066 0.7102 
ค่าเฉล่ีย 0.6782 0.6774 0.6761 

TF-RF 

100:10 0.6221 0.6512 0.6354 
100:20 0.7398 0.7130 0.7212 
100:30 0.8132 0.7954 0.8054 
ค่าเฉล่ีย 0.7257 0.7198 0.7282 

TF- IGM 

100:10 0.6552 0.6752 0.6652 
100:20 0.7598 0.7430 0.7512 
100:30 0.8142 0.8214 0.8112 
ค่าเฉล่ีย 0.7430 0.7438 0.7441 

 ส าหรับรูปแบบการให้น ้ าหนักค าแต่ ละ
รปูแบบจะเหน็ไดช้ดัว่ารปูแบบการใหน้ ้าหนักค า TF-
IGM มีค่าเฉลี่ยสูงสุดในทุกอัลกอริทึม เนื่ องจาก
รูปแบบการให้น ้ าหนักค าแบบ TF-IGM นั ้น ถูก
น าเสนอให้วดัความไม่สม ่าเสมอหรือความเขม้ขน้
ของการแจกแจงค าศพัท์ระหว่างคลาสซึ่งสะทอ้นให้
เห็นถึงอ านาจการจ าแนกชัน้ขอ้ตกลง จงึท าใหเ้หน็
ความชดัเจนของการแยกขอ้มูลในแต่ละคลาสเป็น
อย่างด ีซึ่งเมื่อน ารูปแบบการใหน้ ้าหนักค าไปใช้กบั
อัลกอริทึม CNN แล้วท าให้เห็นว่าหากเอกสารมี
ขอ้มูลไม่สมดุลมากการให้น ้าหนักค าแบบ TF-IGM 
ทีใ่ชก้บัอลักอรทิมึ CNN สามารถแก้ปัญหาไดด้ทีีสุ่ด
เมื่อเอกสารมสีดัส่วนที่ 100: 10 โดยมคี่าเฉลี่ยอยู่ที่ 
0.6652 เมื่อเทียบกับรูปแบบอื่นๆ รองลงมาคือ
รูปแบบการให้น ้ าหนักค าแบบ TF-ICF-IDF ที่มี

ค่าเฉลี่ยอยู่ที่ 0.6362 และรูปแบบทีม่คี่าเฉลี่ยต ่าสุด
คอื TF-IDF ทีม่คี่าเฉลีย่อยู่ที ่0.5546  
 ส าหรับรูปแบบการให้น ้ าหนักที่มีค่าเฉลี่ย
มากสุดทีท่ดสอบกบัชุดขอ้มลูมสีดัส่วน 100:20 และ 
100:30 นั ้น คือรูปแบบ TF-IGM ที่ทดสอบกับ
อลักอรทิมึ CNN เช่นเดยีวกบัสดัส่วน 100:10 โดยมี
ค่าเฉลี่ย F-measure อยู่ที่ 0.7512 และ 0.8112 
ตามล าดบั ซึ่งสดัส่วน 100:30 เป็นค่าที่สูงที่สุดใน
การทดสอบรูปแบบการใหท้ัง้หมด และเหน็ไดช้ดัว่า
หากขอ้มูลมคี่าความไม่สมดุลต่างกนันัน้กจ็ะใหก้าร
จ าแนกขอ้มลูมปีระสทิธภิาพมาก 
  

วิจารณ์และสรปุผล 
 เนื่องจากบ่อยครัง้ที่ การจ าแนกเอกสารที่ไม่
สมดุลกนันัน้มกีารเอนเอียงการให้ค าแนนไปฝัง่ทีม่ี
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ข้อมูลมากกว่าเนื่ องจากมีข้อมูลที่คอบครุมการ
ท านายทีด่กีว่า 
 ดงันัน้งานวจิยัฉบบับนี้จงึได้น าเสนอวิธีการ
การจ าแนกข้อมูลที่ไม่สมดุลด้วยการให้น ้าหนักค า
เปรียบเทียบ 2 รูปแบบหลักคือ UTW และ STW 
โดย   UTW ใช้รูปแบบการให้น ้ าหนักค าที่ได้รับ
ความนิยมมากที่ สุดคือ  TF-IDF และ  STW ใช้
ทัง้หมด 4 รูปแบบคือ Delta TF-IDF, TF-ICF-IDF, 
TF-RF และ TF-IGM โดยผลที่ได้คอืการให้น ้าหนัก
ค าแบบ STW มปีระสทิธภิาพในการจ าแนกขอ้มูลที่
ไม่สมดุลมากกว่ารูปแบบการให้น ้ าหนักค าแบบ 
UTW ซึ่งได้แก่การให้น ้าหนักค าแบบ TF-IGM โดย
ใชอ้ลักอรทิมึ CNN ในการสรา้งโมเดล มคี่าเฉลี่ย F-
measure สงูทีสุ่ดอยู่ที ่74.41%  
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