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บทคัดย่อ 

  
งานวิจัยนี จึงได้น้าเสนอขั นตอนวิธีในการคัดเลือกคุณลักษณะและการลดคุณลักษณะที่

ซ ้าซ้อนส้าหรับการจ้าแนกความคิดเห็นบนเครือข่ายสังคมออนไลน์   การคัดเลือกคุณลักษณะอาศัย
หลักการผสมผสานแนวคิดวิธีฟิลเตอร์โมเดลร่วมกับแนวคิดวิธีการกฎความสัมพันธ์   น้าค่าสนับสนุน
และค่าความเชื่อมั่นมาพิจารณาร่วมกันเพ่ือให้ค่าน ้าหนักของคุณลักษณะ โดยท้าการปรับค่าสนับสนุน
ให้อยู่ในช่วง 0-1 เพ่ือไม่ให้มีค่าสนับสนุนของแต่ที่มากเกินไป และน้าค่าพารามิเตอร์ที่เรียกว่า p มาใช้
เพ่ือถ่วงน ้าหนักระหว่างค่าสนับสนุนและค่าความเชื่อมั่น นอกจากนี งานวิจัยนี ยังได้น้าเสนอการขจัด
คุณลักษณะที่ซ ้าซ้อนโดยพิจารณาจากคุณลักษณะที่เกิดร่วมกันในเอกสารเดียวกัน แล้วท้าการเลือก
คุณลักษณะที่มีค่าน ้าหนักสูงสุดและตัดคุณลักษณะที่เหลือออก จากการทดลองแสดงให้เห็นว่า วิธีการ
คัดเลือกคุณลักษณะที่น้าเสนอให้ประสิทธิภาพในการจ้าแนกสูงเมื่อข้อมูลมีขนาดใหญ่ที่  ค่า p = 
0.8  และให้ค่าความถูกต้องสูงกว่าวิธีการอ่ืน อย่างมีนัยส้าคัญที่ 0.05 เมื่อเปรียบเทียบกับขั นตอน
วิธีการคัดเลือกคุณลักษณะแบบฟิลเตอร์โมเดล 3 วิธี ได้แก่ วิธีการ Information Gain วิธีการ Chi-
Square วิธีการ Gini Index และใช้เวลาในการคัดเลือกคุณลักษณะน้อยที่สุด การขจัดคุณลักษณะที่
ซ ้าซ้อนด้วยวิธีการที่น้าเสนอท้าให้จ้านวนคุณลักษณะลดลง แต่ไม่ได้ลดประสิทธิภาพในการจ้าแนก 
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ABSTRACT 

  
This research therefore presents methods for selecting features and 

eliminating redundant features for opinion classification on social networks. In feature 
selection method, it selects features based on the concept of filter model together 
with the concept of association rules.  Support and confidence values are used to 
calculated weight of feature. The support is normalized to 0-1 to remove outlier 
support.  The parameter p is adapted to weight between the support and confidence 
values.  In addition, this research presents the elimination of redundant features.  If 
features are in the same documents, the feature having the highest weight is keep and 
the remaining features are eliminated.  From the experiment results in feature 
selection, they show that the proposed method provides high classification efficiency 
on big dataset when p = 0.8. It gives higher accuracy than Information Gain, Chi-Square, 
and Gini Index with significance at 0.05. Moreover, it outperforms information Gain, Chi-
Square, and Gini Index in computation time.  For experimental results in redundant 
feature elimination, they show that the proposed method can reduce the number of 
features without efficiency of classification losses. 

 
Keyword : Opinion Mining, Feature Selection, Eliminating Redundant Features 
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บทที่ 1 
บทน า 

 

1.1 หลักการและเหตุผล 

ปัจจุบันเว็บไซต์เครือข่ายสังคมออนไลน์ (Social  Networking  Websites)  ได้รับความ
นิยมเป็นอย่างมาก  ผู้คนใช้เป็นช่องทางแบ่งปันข้อคิดเห็น ประสบการณ์หรือเหตุการณ์มากขึ น  
เนื่องจากเป็นช่องทางการสื่อสารที่มีความสะดวกรวดเร็ว  ในแต่ละวันมีข้อความบนเว็บไซต์เครือข่าย
สังคมออนไลน์เพ่ิมขึ นเป็นจ้านวนมากและมีแนวโน้มจะเพ่ิมขึ นทวีคูณ ข้อความบนเว็บไซต์เครือข่าย
สังคมออนไลน์ ประกอบด้วย ข้อเท็จจริง (Facts) และ ความคิดเห็น (Opinions) ข้อเท็จจริงกล่าวถึง
วัตถุประสงค์ คุณลักษณะสินค้าหรือบริการ สถานการณ์หรือเหตุการณ์ท่ีเกิดขึ นจริงและไม่ได้บ่งบอก
ถึงความคิดเห็นใด ๆ  ในขณะที่ข้อความคิดเห็นจะบ่งบอกทัศนคติที่มีต่อสินค้าหรือบริการและ
ประเด็นต่าง ๆ มีทั งความคิดเห็นเชิงบวกและความคิดเห็นเชิงลบ นักวิจัยและองค์กรหลายแห่งให้
ความสนใจน้าความคิดเห็นจ้านวนมหาศาลที่อยู่บนเว็บไซต์เครือข่ายสังคมออนไลน์มาใช้ประโยชน์ใน
ด้านต่าง ๆ เช่น ด้านการตลาด เพื่อติดตามทัศนคติของผู้บริโภคท่ีมีต่อสินค้าหรือบริการ เพ่ือให้ทราบ
ความต้องการที่แท้จริงของผู้บริโภค ด้านการเมือง เพ่ือส้ารวจทัศนคติของประชาชนที่มีต่อพรรคหรือ
นักการเมืองหรือเพ่ือท้านายผลการเลือกตั ง  ด้านการศึกษา เพื่อติดตามทัศนคติของผู้เรียนเพื่อน้าไป
ปรับปรุงการจัดการเรียนการสอนให้มีประสิทธิภาพยิ่งขึ น เป็นต้น เนื่องจากข้อความคิดเห็นที่อยู่บน
เว็บไซต์เครือข่ายสังคมออนไลน์มีจ้านวนมหาศาล หากต้องการส้ารวจความคิดเห็นของผู้คนส่วนมากที่
มีต่อผลิตภัณฑ์หรือเหตุการณ์ต่าง ๆ อาจจะต้องเสียเวลาและงบประมาณจ้านวนมาก นักวิจัยจึงได้
คิดค้นวิธีการเพ่ือวิเคราะห์หาประเด็นส้าคัญที่ซ่อนอยู่ในข้อความความคิดเห็นจ้านวนมาก วิธีหนึ่งที่
นิยมใช้ คือ การท้าเหมืองความคิดเห็น (Opinion Mining) หรือเรียกอีกอย่างหนึ่งว่า การวิเคราะห์
ความรู้สึก (Sentiment Analysis)  เป็นศาสตร์แขนงหนึ่งของการประมวลผลภาษาธรรมชาติและการ
ท้าเหมืองข้อความ บุคคลและองค์กรจ้านวนมากให้ความสนใจน้าข้อความคิดเห็นเหล่านั นมาท้า
เหมืองความคิดเห็นเพ่ือประยุกต์ใช้ในด้านต่าง ๆ เช่น ด้านการตลาด Troussas และ Virvou [1] 
จ้าแนกความคิดเห็นจากข้อความท่ีอยู่บนเฟสบุค (Facebook) โดยใช้วิธีการนาอีฟเบย์ (Naïve 
Bayes)  Akaichi และคณะ [2] จ้าแนกความคิดเห็นจากข้อความและสัญลักษณ์แสดงอารมณ์ 
(Emotion) ที่อยู่บนเฟสบุค โดยวิธีการใช้คลังค้า (Lexicon Based) ร่วมกับวิธีการนาอีฟเบย์ (Naïve 
Bayes) ด้านการเมือง Anjaria และ Guddeti [3] ได้ใช้ข้อมูลทวิตเตอร์ในการท้านายผลการเลือกตั ง
ประธานาธิบดี โดยใช้วิธีการเรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning)  Ortigosa [4] วิเคราะห์ความ
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คิดเห็นของผู้เรียนจากข้อความท่ีอยู่บนเฟสบุค เพ่ือประยุกต์ใช้กับการปรับปรุงระบบการเรียนการ
สอนออนไลน์ (e-Learning) ให้เหมาะสมกับคุณลักษณะของผู้เรียนแต่ละคน เป็นต้น  

เนื่องจากข้อความคิดเห็นที่อยู่บนเครือข่ายสังคมออนไลน์ส่วนมากเป็นประโยคสั น ๆ และ
ค่อนข้างก้ากวม (Implicit Sentence) ไม่ได้ระบุถึงคุณลักษณะของสิ่งที่กล่าวไว้ชัดเจน [5] ในการ
จ้าแนกความคิดเห็นบนเครือข่ายสังคมออนไลน์จะมีค้าคุณลักษณะ (Feature) จ้านวนมาก เนื่องจาก
ความหลากหลายของข้อความ ดังนั นจึงต้องมีการคัดเลือกคุณลักษณะเพื่อน้าไปใช้ในการจ้าแนกความ
คิดเห็น ซ่ึงเป็นกระบวนการส้าคัญกระบวนการหนึ่ง ที่ใช้ในลดจ้านวนคุณลักษณะที่มีจ้านวนมากและ
ท้าให้ประสิทธิภาพในการประมวลผลดีขึ น ปัจจุบันได้มีการน้าเสนอวิธีการคัดเลือกคุณลักษณะหลาย
แบบ [6] [7] [8] [9] เช่น วิธีฟิลเตอร์ (Filter Model)  วิธีแรปเปอร์ (Wrapper Model) วิธีฝังตัว 
(Embedded Model) และวิธีผสมผสาน (Hybrid Model) การเลือกคุณลักษณะส้าหรับงานด้านการ
ท้าเหมืองข้อความส่วนใหญ่เป็นแบบ Filter Model [10] เนื่องจากมีความง่ายและมีประสิทธิภาพ ซ่ึง
งานวิจัยนี ได้ท้าการหาค่าน ้าหนักของแต่ละคุณลักษณะเพ่ือจัดล้าดับความส้าคัญของคุณลักษณะ 
โดยใช้แนวคิดวิธีฟิลเตอร์โมเดลผสมผสานกับแนวคิดวิธีการใช้กฎความสัมพันธ์ เพ่ือหาค่าน ้าหนักของ
แต่ละคุณลักษณะและท้าการคัดเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญเพ่ือใช้ในการจ้าแนก นอกจากนี ยังได้
น้าเสนอวิธีการลดคุณลักษณะที่ซ ้าซ้อนโดยที่ไม่ส่งผลกระทบต่อประสิทธิภาพในการจ้าแนก  

1.2 วัตถุประสงค์ของการวิจัย 

พัฒนาขั นตอนวิธีในการคัดเลือกคุณลักษณะและขจดัคุณลักษณะซ ้าซ้อนส้าหรับการจ้าแนก
ความคิดเห็นที่อยู่บนเครือข่ายสังคมออนไลน์ 

1.3 ความส าคัญของการวิจัย 

1. น้าเสนอวิธีการใหม่ในการคัดเลือกคุณลักษณะ โดยใช้แนวคิดวิธีฟิลเตอร์โมเดลผสมผสาน
กับแนวคิดวิธีการใช้กฎความสัมพันธ์ 

2. คุณลักษณะส้าคัญท่ีถูกคัดเลือกโดยวิธีการที่น้าเสนอสามารถส่งผลให้ประสิทธิภาพในการ
จ้าแนกความคิดเห็นบนเครือข่ายสังคมออนไลน์สูง เมื่อเปรียบเทียบกับวิธีการ Information Gain 
(IG) Chi-Square (Chi2) และ Gini Index 

3. วิธีการที่น้าเสนอใช้เวลาในการค้านวณค่าน ้าหนักน้อยกว่าวิธีการ Information Gain (IG) 
Chi-Square (Chi2) และ Gini Index 

4. น้าเสนอวิธีการใหม่ในการขจัดคุณลักษณะที่ซ ้าซ้อนออกโดยที่ไม่ส่งผลกระทบต่อ
ประสิทธิภาพการจ้าแนก  
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1.4 ขอบเขตของการวิจัย 

1. ท้าการคัดเลือกคุณลักษณะโดยใช้แนวคิดวิธีฟิลเตอร์โมเดลผสมผสานกับแนวคิดวิธีการใช้
กฎความสัมพันธ์ 

2. ท้าการขจัดคุณลักษณะที่ไม่จ้าเป็นส้าหรับการจ้าแนกความคิดเห็นบนเครือข่ายสังคม
ออนไลน์ 

3. ใช้วิธีการนาอีฟเบย์ในการจ้าแนกความคิดเห็นบนเครือข่ายสังคมออนไลน์  
4. เปรียบเทียบวิธีการคัดเลือกคุณลักษณะที่น้าเสนอกับวิธี Information Gain (IG) Chi-

Square (Chi2) และ Gini Index 
5. เปรียบเทียบประสิทธิภาพในการคัดเลือกคุณลักษณะ โดยพิจารณาจากประสิทธิภาพการ

จ้าแนก และเวลาในการค้านวณค่าน ้าหนักของคุณลักษณะ 
6. วัดประสิทธิภาพวิธีการขจัดคุณลักษณะที่ซ ้าซ้อน โดยพิจารณาจากประสิทธิภาพการ

จ้าแนก และเวลาในการขจัดคุณลักษณะที่ซ ้าซ้อน 
7. ข้อคิดเห็นที่ใช้ในงานวิจัยนี เป็นข้อคิดเห็นจาก 5 แหล่งข้อมูลมาตรฐาน ได้แก่ 1) 

Stadford Twitter Sentiment Data [11] 2) SemEval-2017 Task4A Dataset (SemEval) [12]  
3) Sentiment Strength Twitter Dataset (SS-Tweet) [13]  4) Health Care Reform (HCR) 
[14] 5) Sanders Twitter Dataset [15]   

8. จ้าแนกประเภทความคิดเห็นเป็น 2 กลุ่ม คือ เชิงบวก (Positive) และเชิงลบ (Negative)  
9. ท้าการสุ่มเลือกข้อความคิดเห็นที่เป็นข้อความคิดเห็นเชิงบวกและข้อความคิดเห็นเชิงลบ

จ้านวนเท่ากันเพื่อใช้ในการทดลอง 

1.5 นิยามศัพท์เฉพาะ 

1. เว็บไซต์เครือข่ายสังคมออนไลน์ คือ เว็บไซต์ที่ผู้ใช้สามารถแบ่งบันข้อความถึงเพ่ือนจ้านวน
มากผ่านผู้ให้บริการด้านเครือข่ายสังคมออนไลน์ (Social Network) บนอินเตอร์เน็ต ซึ่งเว็บไซต์
เครือข่ายสังคมออนไลน์ ที่ใช้ในงานวิจัยนี  คือ เว็บไซต์ Twitter 

2. การท้าเหมืองความคิดเห็น (Opinion Mining) คือ การวิเคราะห์หาความรู้สึกท่ีซ่อนอยู่ใน
ข้อความแสดงความคิดเห็น 

3. ประสิทธิภาพในการจ้าแนก (Efficient) คือ ค่าความถูกต้อง (Accuracy) ค่าความแม่นย้า 
(Precision) ค่าความระลึก (Recall) ค่าเฉลี่ยประสิทธิภาพโดยรวม (F-Measure) และประสิทธิภาพ
ด้านเวลา 
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4. การจ้าแนกความคิดเห็น (Opinion Classification) คือ การจ้าแนกประเภทความคิดเห็น
ตามลักษณะการแสดงทัศนคติ ซึ่งแบ่งเป็น 2 ระดับ ได้แก่ เชิงบวก (Positive) และ เชิงลบ 
(Negative)  

5. คุณลักษณะที่ซ ้าซ้อน คือ คุณลักษณะที่ปรากฏในเอกสารเดียวกัน เช่น คุณลักษณะที่ 1 
ปรากฏในเอกสาร 1 และ เอกสาร 5 คุณลักษณะที่ 2 ปรากฏในเอกสาร 1 และ เอกสาร 5 แสดงว่า 
คุณลักษณะที่ 1 และ คุณลักษณะที่ 2 เป็นคุณลักษณะที่ซ ้าซ้อนกัน เป็นต้น 

 



 

 

 

บทที่ 2 
ทฤษฎีและงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 

 
งานวิจัยนี ได้ด้าเนินการศึกษาเอกสาร  แนวคิดและทฤษฎีต่าง ๆ ที่เกี่ยวข้อง ได้แก่ การท้า

เหมืองความคิดเห็น (Opinions Mining)  การประมวลผลภาษาธรรมชาติ (Natural Language 
Processing)  การคัดเลือกคุณลักษณะ (Feature Selection) รูปแบบข้อมูลแนวตั ง (Vertical Data 
Format) การวัดประสิทธิภาพในการจ้าแนกข้อมูล (Evaluation) และงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง เพื่อเป็น
แนวทางในการตัดคุณลักษณะที่ซ ้าซ้อนและเพ่ิมประสิทธิภาพส้าหรับการจ้าแนกความคิดเห็นบน
เว็บไซต์เครือข่ายสังคมออนไลน์ 

2.1 การท าเหมืองความคิดเห็น (Opinion Mining) 

การท้าเหมืองความคิดเห็น หรือการวิเคราะห์ความรู้สึก (Sentiment Analysis) [16] เป็น
การวิเคราะห์ความคิดเห็น ความรู้สึก ประเมินทัศนคติและอารมณ์ของผู้คน ที่มีต่อสิ่งต่าง ๆ เช่น 
สินค้า บริการ องค์กร ประเด็น เหตุการณ์ เป็นต้น  โดยเก็บรวบรวมข้อมูลและตรวจสอบอารมณ์ของ
ผู้คนจากข้อความคิดเห็นที่อยู่ในสื่อสังคมออนไลน์ เช่น  Facebook, LinkedIn, Twitter, Flickr และ 
YouTube เป็นต้น ประเด็นหลักในการท้าเหมืองความคิดเห็น คือ จ้าแนกความคิดเห็นเพ่ือให้ทราบถึง
ความพึงพอใจของบุคคลเหล่านั นว่ามีความรู้สึกในเชิงบวกหรือเชิงลบ การท้าเหมืองความคิดเห็นได้น้า
หลักการท้าเหมืองข้อความและการประมวลผลภาษาธรรมชาติมาประยุกต์ใช้ ปัจจุบันมีการน้าวิธีการ
ท้าเหมืองความคิดเห็นมาใช้เพ่ือประโยชน์หลายด้าน ได้แก่ ด้านการตลาด ใช้เพื่อติดตามทัศนคติของ
ผู้บริโภคท่ีมีต่อสินค้าหรือบริการ เพ่ือให้เข้าใจถึงความต้องการที่แท้จริงของผู้บริโภค ด้านการเมือง ใช้
เพ่ือส้ารวจทัศนคติของประชาชนที่มีต่อพรรคหรือนักการเมืองหรือเพ่ือท้านายผลการเลือกตั ง ด้าน
การศึกษา ใช้เพื่อติดตามทัศนคติของผู้เรียนเพื่อน้าไปปรับปรุงการจัดการเรียนการสอนให้มี
ประสิทธิภาพยิ่งขึ น เป็นต้น การท้าเหมืองความคิดเห็นจะใช้ข้อมูลที่ได้จากข้อความแสดงความคิดเห็น 
ซึ่งลักษณะข้อความคิดเห็นอยู่ในรูปแบบไม่มีโครงสร้าง ในการน้าข้อมูลไปเข้าสู่กระบวนการจ้าแนก
ความคิดเห็นจึงจ้าเป็นต้องแปลงข้อความที่ไม่มีโครงสร้างให้อยู่ในรูปแบบที่มีโครงสร้างก่อน เรียกว่า 
กระบวนการเตรียมข้อมูล (Data Preprocessing) เพ่ือน้าข้อมูลไปสร้างตัวจ้าแนกความคิดเห็น  

การท้าเหมืองความคิดเห็น แบ่งเป็น 3 ระดับ ได้แก่ 
1) ระดับเอกสาร (Document Level) เป็นการสรุปความคิดเห็นโดยรวมจากข้อมูลเอกสารที่

รวบรวม โดยไม่สนใจประเด็นที่อยู่ในเอกสารนั น ผลการจ้าแนกความคิดเห็นจะสรุปในภาพรวมของ
แต่ละเอกสารเป็นทัศนคติเชิงบวก ลบ หรือเป็นกลาง ตัวอย่างเช่น การรวบรวมบทวิจารณ์เก่ียวกับ
ผลิตภัณฑ์ (Product Review) แล้วน้ามาเข้าระบบเพื่อตรวจสอบว่าบทวิจารณ์นั นแสดงความคิดเห็น
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โดยรวมเก่ียวกับผลิตภัณฑ์เชิงบวกหรือเชิงลบ การวิเคราะห์ในระดับนี ถือว่าแต่ละเอกสารแสดงความ
คิดเห็นต่อเอนทิตีเดียว (Single Entity) ดังนั น จึงไม่ได้ใช้กับเอกสารที่ประเมินหรือเปรียบเทียบหลาย
เอนทิตี 

2) ระดับประโยค (Sentence Level) เป็นการน้าเอกสารข้อความมาแบ่งเป็นประโยค เพื่อ
วิเคราะห์ความคิดเห็นที่อยู่ในประโยคว่ามีความคิดเห็นเชิงบวก เชิงลบ หรือเป็นกลาง ประโยคที่เป็น
กลางคือข้อความที่ไม่บ่งบอกถึงความคิดเห็น งานวิจัยส่วนมากท้าการวิเคราะห์ความคิดเห็นในกับการ
งานด้านจ้าแนกประเภทของความคิดเห็น (Subjectivity Classification) ซึ่งเป็นการแยกระหว่าง
ประโยคบอกเล่า (Objective Sentence) ที่แสดงข้อมูลความจริง กับประโยคท่ีแสดงมุมมองและ
ความคิดเห็นส่วนตัว (Subjective Sentences)  [17]  

3) ระดับค้าหรือวลี (Word or Phase Level) เป็นการวิเคราะห์ความคิดเห็นแบบละเอียด
มากขึ น โดยแบ่งตามคุณลักษณะที่สนใจพิจารณาที่อยู่ในข้อความ แล้วน้ามาจ้าแนกความคิดเห็น
เพ่ือให้ทราบว่าผู้คนมีทัศนคติอย่างไรต่อคุณลักษณะที่พิจารณา ตัวอย่างเช่น ประโยค “แม้ว่าบริการ
จะไม่ดี แต่ฉันกช็อบบรรยากาศของร้านอาหารนี ” จะเห็นว่าผู้กล่าวถึงร้านอาหารมีความคิดเห็นเชิงลบ
ต่อบริการของร้าน แต่มีความคิดเห็นเชิงบวกต่อบรรยากาศของร้าน เป็นต้น จะเห็นว่าใน 1 ประโยค 
มีการพูดถึง 2 เอนติตี  ซึ่งก็คือ บริการ กับ บรรยากาศ การวิเคราะห์ระดับค้าหรือวลี จะค้นหาสิ่งที่
ผู้คนกล่าวถึง และวิเคราะห์ว่าเป็นการกล่าวถึงในด้วยความรู้สึกบวก ลบ หรือเป็นกลาง 

กระบวนการท้าเหมืองความคิดเห็นในปัจจุบัน แบ่งออกเป็น 3 วิธี คือ 1) วิธีการใช้คลังค้า 
เป็นการจ้าแนกความคิดเห็นโดยพิจารณาจากพจนานุกรมค้า ซึ่งมีคลังค้าที่ได้ระบุขั วความคิดเห็นไว้
แล้ว 2) วิธีการเรียนรู้ของเครื่อง เป็นวิธีการที่อาศัยหลักการเรียนรู้ของมนุษย์ในการพัฒนา
กระบวนการเรียนรู้ของเครื่อง เพื่อให้เครื่องคอมพิวเตอร์สามารถท้างานได้อย่างมีประสิทธิภาพ และ
3) วิธีการผสมผสาน ใช้หลักการผสมผสานระหว่างวิธีการใช้คลังค้าและวิธีการเรียนรู้ของเครื่อง โดย
การท้าเหมืองความคิดเห็น 3 วิธีการข้างต้น มีกระบวนการเตรียมข้อมูลและขั นตอนวิธีการจ้าแนก
ความคิดเห็นที่แตกต่างกัน ซึ่งจะกล่าวในหัวข้อถัดไป 

2.2 ขั้นตอนการเตรียมข้อมูล (Data Preprocessing) 

เนื่องจากข้อความคิดเห็นเป็นข้อมูลที่อยู่รูปแบบที่ไม่มีโครงสร้าง จ้าเป็นต้องแปลงข้อมูลให้อยู่
ในรูปแบบที่มีโครงสร้างก่อน โดยใช้กระบวนการเตรียมข้อมูล นอกจากนี แล้วพบว่า ข้อความคิดเห็น
บนเว็บไซต์เครือข่ายสังคมออนไลน์ มีข้อมูลก้ากวม (Inconsistent) และมีข้อมูลรบกวน (Noisy) 
ค่อนข้างมาก ซึ่งถ้าข้อมูลก้ากวมหรือมีข้อมูลรบกวนมาก เป็นไปได้ว่าจะน้าไปสู่ความสับสนและ
ผลลัพธ์ที่ผิดพลาด กระบวนการเตรียมข้อมูลจะช่วยให้ข้อมูลมีรูปแบบเดียวกัน (Consistency) และ 
มีถูกต้อง (Accuracy) มากขึ น  กระบวนการเตรียมข้อมูล [18] [19] โดยทั่วไปประกอบด้วย 6 
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กระบวน ได้แก่ การตัดค้า (Tokenization) การก้าจัดค้าหยุด (Stop Word Removal) การท้าความ
สะอาด (Cleaning) การหารากค้าศัพท์ (Stemming) การสกัดคุณลักษณะ (Feature Extraction) 
และการเลือกคุณลักษณะ (Feature Selection) ดังแสดงในรูปที่ 1 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

รูปที่ 1 ขั้นตอนการเตรียมข้อมูล 

จากรูปที่ 1 แสดงให้เห็นขั นตอนการเตรียมข้อมูลที่อยู่ในรูปแบบที่ไม่มีโครงสร้างให้มีโครงสร้าง 
เพ่ือน้าไปใช้ในกระบวนการจ้าแนกความคิดเห็นต่อไป ซึ่งไม่จ้าเป็นต้องมีครบทุกกระบวนการ อาจจะ
เลือกท้าบางกระบวนการขึ นอยู่กับข้อมูลที่น้ามาใช้และวิธีการวิเคราะห์ข้อมูล งานวิจัยบางส่วนที่ใช้
วิธีการจ้าแนกความคิดเห็นด้วยวิธีการใช้คลังค้า กระบวนการที่ใช้มีเพียงกระบวนการสกัดคุณลักษณะ 
(Feature Extraction) โดยใช้คลังค้าความคิดเห็นมาเปรียบเทียบกับค้าที่อยู่ในเอกสารเพ่ือสกัด
คุณลักษณะที่ส้าคัญออกมาจากเอกสาร ส่วนกระบวนการเลือกคุณลักษณะ (Feature Selection) ใช้
เพ่ือลดจ้านวนคุณลักษณะที่ได้จากกระบวนการสกัดคุณลักษณะ การเลือกคุณลักษณะที่ดีจะช่วยเพิ่ม
ประสิทธิภาพในการวิเคราะห์ความคิดเห็นทั งด้านเวลาและความถูกต้อง นิยมใช้กับวิธีการเรียนรู้ของ
เครื่อง การเตรียมข้อมูลแต่ละขั นตอนอธิบายได้ดังนี  

Feature 
Extraction 

Feature 
Selection 

Stop Word 
Removal 

Stemming 

Tokenization 

Cleaning 

Unstructured 
Data 

Pre-
Processed 

Data 
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2.2.1 การตัดค้า  

 การตัดค า เป็นกระบวนการน าเอกสารข้อความมาแบ่งเป็นประโยค (Sentence) หรือ ค า 
(Word) โดยทั่วไปการตัดค าในข้อความภาษาอังกฤษนิยมใช้ ช่องว่าง (White Space) คอมมา 
(Comma: , ) จุดทศนิยม (Point: . ) เครื่องหมายอัฒภาค (Semicolon: ; ) เครื่องหมายค าถาม 
(Question Mark: ?) หรือสัญลักษณ์ต่าง ๆ [20] กระบวนการตัดค า เริ่มจากสแกนข้อความทั้งหมด
เพ่ือหาขอบเขตค าและประโยค ซึ่งค าในภาษาอังกฤษจะใช้ช่องว่างเพ่ือแบ่งค า และใช้จุดทศนิยม
หลังจบประโยค [21] ดังแสดงตัวอย่างในตาราง 1  

ตาราง 1 ตัวอย่างการตัดค าภาษาอังกฤษ 

INPUT OUTPUT 
This car is really great, latest 
technologies are included. 

This  |  car  |  is  |  really  |  great  |  
latest |  technologies  |  are  |  included 

This week is not going as i had 
hoped 

This  |  week  |  is  |  not  |  going  |  as  |  
i  |  had  |  hoped  

I hate when I have to call and 
wake people up 

I  |  hate  |  when  |  I  |  have  |  to  |  
call  |  and  |  wake  |  people  |  up  

I need a hug I  |  need  |  a  |  hug 
 
 วิธีการตัดค าที่ได้รับความนิยมในงานด้านเหมืองข้อความ มี 3 วิธี [11] [22] ได้แก่ วิธีการ 
Unigram วิธีการ Bigram และ วิธีการ Unigram + Bigram แต่ละวิธีการมีรายละเอียด ดังนี้ 

1) วิธีการ Unigram [23]  เป็นวิธีการหนึ่งที่ง่ายและนิยมใช้มากที่สุดในการท้าเหมือง
ข้อความ วิธีการนี จะท้าการตัดค้า 1 ค้า เพ่ือแทน 1 คุณลักษณะ เช่น ค้าว่า “This car is really 
great” หากท้าการตัดค้าด้วย วิธีการ Unigram จะได้คุณลักษณะ คือ | This | car | is | really | 
great |  ตัวอย่างงานวิจัยที่ใช้วิธีการ Unigram เช่น Read [24] ท้าการจ้าแนกความคิดเห็นบน
เว็บไซต์ทวิตเตอร์ที่รวบรวมจาก Usenet News Group โดยใช้ Unigram Feature เปน็ตัวแทน
คุณลักษณะ ผลการวัดประสิทธิภาพ พบว่า การจ้าแนกความคิดเห็นด้วยวิธีการ Unigram ร่วมกับ
วิธีการซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนมีประสิทธิภาพสูงกว่าการใช้วิธีการ Unigram ร่วมกับวิธีการนาอีฟ
เบย์  การตัดค้าด้วยวิธีการ Unigram มีข้อเสีย คือ จะได้คุณลักษณะจ้านวนมาก ท้าให้การ
ประมวลผลใช้เวลานาน และมีปัญหาเกี่ยวกับการแปลความหมายของค้าเมื่อมีค้าที่มีความหมายเชิง
ปฏิเสธอยู่ร่วมด้วย เช่น good ความหมายคือ ดี แต่เมื่อเติมค้าว่า no good จะมีความหมายตรงกัน
ข้าม คือ ไม่ดี หากท้าการตัดค้าโดยวิธีการ Unigrams ค้าว่า good จะถูกจัดไว้เป็นอีกหนึ่ง
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คุณลักษณะ เมื่อท้าการแทนค่าในเอกสาร จะท้าให้ผลการจ้าแนกคลาดเคลื่อนได้ โดยสรุป วิธีการ 
Unigrams เป็นวิธีการที่ง่ายและได้รับความนิยมเป็นอย่างมาก แต่ยังมีข้อเสียอยู่มากเช่นกัน   

2) วิธีการ Bigrams เป็นวิธีการตัดค้าโดยการผสม 2 ค้า แทนด้วย 1 คุณลักษณะ เช่น ค้าว่า 
“This car is really great” หากท้าการตัดค้าด้วย วิธีการ Bigrams จะได้คุณลักษณะ คือ |This car|  
|car is| |is really| |really great| งานวิจัยของ Tripathy และคณะ [22] น้าเสนอผลการทดลอง
จ้าแนกความคิดเห็นโดยใช้หลักการ N-gram ได้แก่ Unigram, Bigram, Trigram, Unigram ร่วมกับ 
Bigram, Bigram ร่วมกับ Trigram และ Unigram ร่วมกับ Bigram ร่วมกับ Trigram พบว่า โดย
ภาพรวม วิธีการ Unigram ร่วมกับ Bigram มีประสิทธิภาพสูงสุดเมื่อเทียบกับวิธีการอ่ืน  
 3) วิธีการ Unigrams ร่วมกับ Bigrams เป็นวิธีการผสมผสานระหว่างวิธีการ Unigrams และ 
วิธีการ Bigrams โดยข้อความที่มีค้าปฏิเสธอยู่ก่อนหน้า เช่น no, not จะใช้หลักการแบ่งข้อความด้วย 
Bigrams ส่วนข้อความอ่ืน ๆ จะใช้หลักการแบ่งข้อความด้วย Unigrams งานวิจัยของ Go และคณะ 
[11] แสดงให้เห็นว่าการจ้าแนกข้อความคิดเห็นโดยการตัดค้าด้วยวิธีการ Unigrams ร่วมกับ Bigrams 
มีประสิทธิภาพการจ้าแนกสูง โดยน้าเสนอการจ้าแนกความคิดเห็นที่อยู่บนเว็บไซต์ทวิตเตอร์ (Twitter 
Data) โดยใช้ Unigram, Bigrams, Unigrams ร่วมกับ Bigrams และ Unigrams ร่วมกับ Part of 
Speech Tags. ผลการวิจัยแสดงให้เห็นว่าการจ้าแนกความคิดเห็นด้วยวิธีการซัพพอร์ตเวกเตอร์แมช 
ชีนร่วมกับ ร่วมกับ การตัดค้าโดยวิธีการ Unigrams ร่วมกับ Bigrams มีประสิทธิภาพการจ้าแนกสูง
ที่สุด 

2.2.2 การก้าจัดค้าหยุด  

 ค้าหยุด เป็นค้าที่พบมากในเอกสารข้อความ การก้าจัดค้าหยุดซึ่งพบมากในเอกสารข้อความ 
มีวัตถุประสงค์เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพในการประมวลผล เพราะค้าหยุดเป็นค้าท่ีไม่สื่อความหมาย เป็น
ค้าสิ นเปลืองในการท้าเหมืองข้อความ หากมีเป็นจ้านวนมากจะท้าให้การประมวลผลช้า ไม่มี
ประสิทธิภาพ การท้าเหมืองข้อความภาษาอังกฤษ มีคลังค้าหยุดที่ถูกรวบรวมและเผยแพร่ให้นักวิจัย
หรือองค์กรน้าไปใช้งานอย่างแพร่หลาย ตัวอย่างกลุ่มค้าหยุด เช่น ค้าบุพบท (Prepositions) ค้าสรรพ
นาม (Pronouns) ค้าเชื่อม (Conjunctions) ค้าน้าหน้านาม (Articles) [18] [25] การก้าจัดค้าหยุด
ท้าได้หลายวิธี วิธีที่ง่ายที่สุดคือการสร้างคลังค้าหยุดไว้ แล้วน้าไปวิเคราะห์เปรียบเทียบกับค้าท่ีอยู่ใน
เอกสาร หากปรากฏค้าที่ตรงกับคลังค้าหยุด ให้ท้าการตัดค้าเหล่านั นออกจากเอกสาร  นอกจากค้า
หยุดข้างต้นแล้ว ยังมีค้าหยุดที่เป็นข้อความเฉพาะ วิธีการหาค้าหยุดที่เป็นข้อความเฉพาะท้าได้โดย
การหาค่าความถี่ของค้าทั งหมดในเอกสาร  จากนั นท้าการจัดเรียงล้าดับของค้าตามค่าความถี่ท่ีปรากฏ
ในเอกสารจากน้อยไปมาก ซึ่งจะพบว่าข้อความเฉพาะจะพบเป็นจ้านวนมากในเอกสาร การก้าจัดค้า
เหล่านี ควรท้าการตัดค้าท่ีตรงกับคลังค้าหยุดออกก่อน จากนั นหาค่าความถี่ของแต่ละค้าในเอกสาร 
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แล้วก้าหนดค่าความถ่ีสูงสุดของค้าที่ปรากฏในเอกสารไว้ หากค้าใดมีค่าความถี่มากกว่าที่ก้าหนด จะ
ถือว่าเป็นค้าหยุด ให้ลบออกไปจากเอกสาร แล้วน้าส่วนที่เหลือในเอกสารไปประมวลผลขั นตอนต่อไป 
[26] ตัวอย่างค้าหยุดในภาษาอังกฤษ ดังแสดงในตาราง 2 

ตาราง 2 ตัวอย่างค าหยุดในภาษาอังกฤษ 

a 
about 
above 
after 
again 
against 
all 
am 
an 
and 
any 
are 
aren't 
as 
at 
be 
because 
been 
before 
being 
below 
between 
both 
but 

doing 
don't 
down 
during 
each 
few 
for 
from 
further 
had 
hadn't 
has 
hasn't 
have 
haven't 
having 
he 
he'd 
he'll 
he's 
her 
here 
here's 
hers 
 

if 
i've 
in 
into 
is 
isn't 
it 
itself 
let's 
me 
more 
most 
mustn't 
my 
myself 
no 
nor 
not 
of 
off 
on 
once 
only 
or 

she 
she'd 
she'll 
she's 
should 
shouldn't 
so 
some 
such 
than 
that 
that's 
the 
their 
theirs 
them 
themselves 
then 
there 
there's 
these 
they 
they'd 
they'll 

very 
was 
wasn't 
we 
we'd 
we'll 
we're 
we've 
were 
weren't 
what 
what's 
when 
when's 
where 
where's 
which 
while 
who 
who's 
whom 
why 
why's 
with 

 



 

 

  11 

ตาราง 2 ตัวอย่างค าหยุดในภาษาอังกฤษ (ต่อ) 

by 
can't 
cannot 
could 
couldn't 
did 
didn't 
do 
does 
doesn't 

herself 
him 
himself 
his 
how 
how's 
i 
i'd 
i'll 
i'm 
 

other 
ought 
our 
ours 
ourselves 
out 
over 
own 
same 
shan't 

they're 
they've 
this 
those 
through 
to 
too 
under 
until 
up 

won't 
would 
wouldn't 
you 
you'd 
you'll 
you're 
you've 
your 
yourself 
yourselves 
 

 

2.2.3 การท้าความสะอาดข้อมูล  

 การท้าความสะอาดข้อมูล เป็นการตรวจสอบและแก้ไขค้าที่สะกดผิดให้ถูกต้อง แก้ไขค้าที่ไม่
สมบูรณ์ให้เป็นค้าที่สมบูรณ์ ข้อมูลที่อยู่บนเครือข่ายสังคมออนไลน์ โดยส่วนมากมักจะเขียนผิด หรือมี
ตัวอักษรซ ้า ๆ กระบวนการนี ท้าเพ่ือลดจ้านวนคุณลักษณะที่ซ ้าซ้อน รวมค้าท่ีมีความหมายเดียวกันให้
อยู่ในรูปแบบเดิมที่ถูกต้อง ตัวอย่างข้อมูลการพิมพ์อักษรซ ้า ๆ ที่พบบ่อยบนเครือข่ายสังคมออนไลน์ 
เช่น ค้าว่า love พิมพ์เป็น looooooooove, looooove หรือ loveeeeee เป็นต้น ขั นตอนการท้า
ความสะอาดข้อมูลจะเริ่มจากการตรวจสอบตัวอักษรที่ปรากฏซ ้าในค้า หากพบอักษรนั นปรากฏเกิน 2 
ครั ง ให้ท้าการลบอักษรที่ซ ้าออกเหลือไว้ไม่เกิน 2 แล้วน้าไปเข้ากระบวนการตรวจสอบแก้ไขค้าผิด
ด้วยพจนานุกรมต่อไป เช่น “This car is too smallll” จากข้อความข้างต้น ค้าว่า “smallll” จะถูก
แก้ไขเป็น “small” เป็นต้น 

2.2.4 การหารากค้าศัพท์  

 การหารากค้าศัพท์ เป็นวิธีการลดจ้านวนค้า โดยการจัดกลุ่มค้าที่มีความหมายเหมือนกันไว้
ด้วยกัน [18] เช่น Agreed, Agreeing, Agreement เป็นค้าที่มาจากรากค้าศัพท์เดียวกัน จะถูกจัดไว้
ในกลุ่มเดียวกัน คือ Agree ในการหารากค้าศัพท์โดยส่วนมากจะใช้คลังค้าเข้ามาช่วย ประโยชน์ของ
กระบวนการนี คือ จะท้าให้จ้านวนคุณลักษณะลดลง ช่วยเพิ่มความเร็วในประมวลผล วิธีการหาราก
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ค้าศัพท์ 2 วิธีการที่นิยมน้ามาใช้งาน ได้แก่ การสร้างตาราง (Table Lookup) และการลบค้าเติม 
(Affix Removal) แต่ละวิธีการมีรายละเอียดดังนี  
  1) การสร้างตาราง เป็นวิธีการสร้างตารางรากศัพท์ส้าหรับแต่ละเทอม จัดเป็น
วิธีการที่ง่ายไม่มีความซับซ้อน การค้นหาแต่ละเทอมท้าได้สะดวก แต่ปัญหาคือ การสร้างให้ครอบคลุม
ทุกเทอมส่งผลให้สิ นเปลืองพื นที่ในการจัดเก็บ การประมวลผลล่าช้า [26] ตัวอย่างวิธีการสร้างตาราง 
เช่น Engineering, Engineered, Engineer, Engineers เป็นค้าท่ีใช้รากค้าศัพท์ตัวเดียวกัน คือ 
Engineer แต่ละเทอมจะถูกจัดเก็บรากค้าศัพท์ไว้ดังตาราง 3  

ตาราง 3 ตัวอย่างของเทอมที่มีรากค าศัพท์เป็น Engineer 

Term Stem 
Engineering Engineer 
Engineered Engineer 
Engineer Engineer 
Engineers Engineer 

 
  2) การลบค้าเติม เป็นการลบค้าน้าหน้า (Prefix) และค้าต่อท้าย (Suffix) ซ่ึง
ส่วนมากกระบวนการลบค้าเติมในภาษาอังกฤษนิยมลบค้าต่อท้าย เนื่องจากค้าต่อท้ายจะเป็นค้าที่
แปลงรูปของค้าตามหน้าที่ แต่ยังคงความหมายเดิม เช่น การแปลงพหูพจน์เป็นเอกพจน์ เปลี่ยน sses 
เป็น ss เปลี่ยน ies เป็น y เปลี่ยน es เป็น e หรือตัด s ออกจากท้ายค้า เป็นต้น ปัจจุบันมีขั นตอน
วิธีการหารากค้าศัพท์เผยแพร่อยู่เป็นจ้านวนมาก และท่ีได้รับความนิยมเป็นอย่างมาก คือ Porter’s 
Stemmer  

2.2.5 การสกัดคุณลักษณะ  

 การสกัดคุณลักษณะ เป็นขั นตอนดึงคุณลักษณะของข้อความออกมา เพื่อใช้เป็นคุณลักษณะ
ตัวแทน ซึ่งสามารถเลือกคุณลักษณะของข้อความได้หลายวิธี เช่น ค้าหรือหน้าที่ของค้า (Part of 
Speech) ความสัมพันธ์ของค้าในประโยค (Syntax) ค้าปฏิเสธ (Negation) เป็นต้น งานวิจัยส่วนมาก
ใช้วิธีการวิเคราะห์จากค้า เรียกว่า การแทนข้อความด้วยถุงค้า (Bag-of-Word) คือ สกัดค้าแสดง
ความคิดเห็นที่อยู่ในเอกสารเพ่ือเป็นตัวแทนคุณลักษณะ และวิธีการระบุหน้าที่ของค้าด้วยชุดหน้าที่ค้า 
(POS Tag Set) ซึ่งจะระบุหน้าที่ของแต่ละค้าในเอกสารว่าเป็นค้านาม (Noun) ค้ากริยา (Verb)  ค้า
สรรพนาม (Pronoun) ค้าคุณศัพท์ (Adjective)  ค้าวิเศษณ์ (Adverb) และอ่ืน ๆ การเลือกค้า
คุณลักษณะจากหน้าที่ของค้าเพ่ือการจ้าแนกความคิดเห็น โดยส่วนมากเลือกค้าที่มีหน้าที่เป็นค้ากริยา 
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ค้าคุณศัพท์ และค้าวิเศษณ์ เนื่องจากเป็นค้าท่ีบอกถึงความคิดเห็นในประโยคได้  หลังจากได้ตัวแทน
คุณลักษณะแล้วจะมีการแทนค่าให้อยู่ในรูปแบบเวกเตอร์ วิธีที่ใช้ในการค้านวณค่าเพ่ือแทนค่า
คุณลักษณะที่นิยมใช้ [27] ได้แก่  
  1) การแทนค้าด้วยค่าการเกิดขึ นหรือไม่เกิดขึ นของค้า (Boolean Weighting) เป็น
วิธีการแทนข้อความด้วยค้าที่รวบรวมไว้แล้วในถุงค้า หากมีค้าในถุงค้าเกิดขึ นในข้อความที่น้ามา
วิเคราะห์ จะแทนค่าด้วย 1 แต่หากในข้อความไม่มีค้าที่ก้าหนดไว้ในถุงค้าเกิดขึ น จะแทนค่าด้วย 0 ดัง
สมการ (2.1) 
 

1,

0,
td

for term present in document
B

otherwise





 (2.1) 
 

  
   โดยที่  tdB  คือ ค่าการเกิดคุณลักษณะ t  ในเอกสาร d  
 
  2) การแทนข้อความด้วยค่าความถ่ีการเกิดค้า (Term Frequency: TF) วิธีการนี จะ
สนใจจ้านวนครั งของค้าที่เกิดขึ นในเอกสาร เก็บข้อมูลเป็นจ้านวนความถี่ของการเกิดคุณลักษณะหรือ
เทอม (Term) ที่ปรากฏในเอกสาร หากคุณลักษณะใดปรากฏบ่อยในเอกสารค่าความถี่ย่อมมีค่าสูง 
หากไม่ปรากฏเลยค่าความถี่จะมีค่าเป็น 0  ค้านวณได้แสดงดังสมการ (2.2)  

 

( , )tdtf freq t d   (2.2) 
 
 เมื่อ ( , )freq t d  คือ ค่าความถี่ของการเกิดคุณลักษณะ t  ในเอกสาร d  
 
  3) การแทนค่าความถ่ีและค่าความถี่ผกผัน (Term Frequency – Inverse 
Document Frequency: TF-IDF) เป็นวิธีการให้ค่าน ้าหนักกับคุณลักษณะที่ใช้เป็นตัวแทนของ
เอกสาร ซึ่งควรจะปรากฏอยู่เป็นจ้านวนมากในเนื อหาของเอกสารเฉพาะฉบับนั นและปรากฏอยู่น้อย
ในชุดของเอกสารที่เหลือทั งหมด วิธีการนี ได้จากแนวความคิดว่าการแทนข้อความด้วยค่าความถี่การ
ปรากฏของคุณลักษณะเพียงอย่างเดียว ไม่สามารถจ้าแนกข้อความได้ดีพอ เพราะถ้าคุณลักษณะนั น
เกิดขึ นเป็นจ้านวนมากในทุก ๆ เอกสาร แสดงว่าคุณลักษณะดังกล่าวไม่สามารถใช้เป็นตัวแทนของ
เอกสารได้ จึงต้องหาค่าความถี่ผกผันด้วย ค้านวณได้ดังสมการ (2.3)  
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log( )td

t

N
idf

D
  (2.3) 

 
 โดยที่   N   คือ จ้านวนเอกสารทั งหมด 
   

tD   คือ จ้านวนเอกสารทั งหมดที่มีคุณลักษณะ t  ปรากฏอยู่ 
 
 การหาค่าความถี่และค่าความถี่ผกผัน จะค้านึงถึงความถี่ของการปรากฏคุณลักษณะใน
เอกสาร และค่าความถ่ีผกผัน ค้านวณจากผลคูณของค่าความถ่ีการเกิดค้าและค่าความถี่ผกผัน ดัง
สมการ (2.4) 

 

td td tdtfidf tf idf   (2.4) 
 
 จากการศึกษางานวิจัยที่ผ่านมา พบว่า การเตรียมข้อมูลในการท้าเหมืองความคิดเห็น ขึ นอยู่
กับวิธีการจ้าแนกความคิดเห็นและคุณลักษณะที่ใช้ เช่น การเตรียมข้อมูลส้าหรับวิธีการใช้คลังค้า 
ส่วนมากสกัดค้าความคิดเห็นจากคลังค้าและหน้าที่ของค้า ในบางงานมีการตัดค้า ก้าจัดค้าหยุด ท้า
ความสะอาดข้อความ และหารากค้าศัพท์ก่อนท้าการสกัดค้าและหน้าที่ของค้า ทั งนี  การเตรียมข้อมูล
ไม่จ้าเป็นต้องท้าทุกกระบวนการข้างต้น บางงานท้าแค่บางกระบวนการ  บางงานท้ากระบวนการ
ก้าจัดค้าหยุดและหารากค้าศัพท์ก่อนการตัดค้า บางงานไม่มีการตัดค้า ไม่ก้าจัดค้าหยุด ไม่มี
กระบวนการท้าความสะอาด และไม่มีกระบวนการหารากค้าศัพท์ มีเพียงกระบวนการสกัดค้าจากคลัง
ค้าความคิดเห็น แล้วใช้วิธีการเปรียบเทียบกับคลังค้าความคิดเห็นที่มีอยู่เพ่ือน้าไปประเมินและสรุปขั ว
ความคิดเห็น เช่น Karamibekr [5] ใช้ POS tagging ระบุหน้าที่ของค้า จากนั นสกัดค้าที่มีหน้าที่เป็น
กริยาช่วยและค้ากริยาเป็นตัวแทนคุณลักษณะเพ่ือเปรียบเทียบกับคลังค้าแสดงความคิดเห็นแล้วน้าไป
ประเมินและสรุปความคิดเห็น จากงานวิจัยข้างต้นพบว่า วิธีการใช้คลังค้าเน้นการใช้คลังค้าความ
คิดเห็นมาช่วยในการประเมินขั วความคิดเห็นเป็นหลัก ไม่มีกระบวนการค้านวณค่าน ้าหนักคุณลักษณะ
แตพิ่จารณาว่ามีค้าที่เป็นความคิดเห็นเชิงบวกในประโยคก่ีค้า มีค้าที่เป็นความคิดเห็นเชิงลบกี่ค้า 
จากนั นน้ามาสรุปขั วความคิดเห็นของประโยคหรือเอกสาร  ส่วนการเตรียมข้อมูลส้าหรับวิธีการเรียนรู้
ของเครื่อง ส่วนมากเตรียมข้อมูลโดยการตัดค้า ก้าจัดค้าหยุด ท้าความสะอาดและหารากค้าศัพท์ และ
คัดเลือกตัวแทนคุณลักษณะด้วยวิธีการสกัดคุณลักษณะ มีการค้านวณค่าน ้าหนักของค้าที่ใช้เป็น
ตัวแทนคุณลักษณะ  ซึ่งวิธีการที่นิยมในการค้านวณค่าน ้าหนัก คือ การแทนค้าด้วยค่าการเกิดขึ น
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หรือไม่เกิดขึ นของค้า (Boolean Weighting) ส่วนการเตรียมข้อมูลเพื่อการจ้าแนกความคิดเห็นด้วย
วิธีการผสมผสาน ใช้คุณลักษณะที่ได้จากกระบวนการใช้คลังค้าร่วมกับการเลือกตัวแทนคุณลักษณะ
จากการสกัดคุณลักษณะที่เหมาะสม 

2.3 วิธีการจ าแนกประเภทความคิดเห็น (Opinion Classifier Algorithm) 

 การจ้าแนกความคิดเห็น มี 3 วิธีการหลักที่ได้รับความนิยม ได้แก่ วิธีการใช้คลังค้า วิธีการ
เรียนรู้ของเครื่อง  และวิธีการผสมผสาน รายละเอียดแต่ละวิธีการมีดังต่อไปนี  

2.3.1 วิธีการใช้คลังค้า (Lexical Based)  

 วิธีการใช้คลังค้า เป็นการจ้าแนกความคิดเห็นโดยใช้พจนานุกรมค้าที่ระบุขั วความรู้สึกของค้า
ไว้แล้ว ในงานวิจัยด้านการท้าเหมืองความคิดเห็น เรียกว่า ค้าแสดงความรู้สึก (Sentiment Word) 
ค้าแสดงความคิดเห็น (Opinion Words) ค้าระบุขั วความเห็น (Polar Word) หรือ ค้าท่ีเป็นความ
คิดเห็น (Opinion Bearing Words) [28] พจนานุกรมที่ใช้ในการท้าเหมืองความคิดเห็นส่วนมากจะมี
ค้าแสดงความรู้สึก 2 ด้าน คือ ค้าแสดงความรู้สึกเชิงบวก (Positive Sentiment Words) และ ค้า
แสดงความรู้สึกเชิงลบ (Negative Sentiment Words) ค้าแสดงความรู้สึกเชิงบวก  ใช้ในการแสดง
ความรู้สึกในแง่ดี เช่น สวย (Beautiful)  ดี (Good)  เยี่ยม (Excellent)  ค้าแสดงความรู้สึกในเชิงลบ 
ใช้ในการแสดงความรู้สึกท่ีไม่ดี เช่น แย่ (Bad)  เบื่อ (Bored)  เหนื่อย (Tired) เป็นต้น วิธีการรวบรวม
ค้าแสดงความคิดเห็น มี 3 วิธีการหลัก คือ การรวบรวมด้วยตนเอง (Manual Approach)  การใช้
พจนานุกรม (Dictionary-based Approach และ การใช้คลังค้าศัพท์ (Corpus-based Approach) 
[28] แต่ละวิธีการแต่ละวิธีการมีรายละเอียดดังนี  

1) การรวบรวมด้วยตนเอง เป็นวิธีการรวบรวมค้าศัพท์โดยวิธีการใช้คนท้าเป็นหลัก 
ส่วนมากจะให้ผู้เชี่ยวชาญเข้ามามีส่วนร่วมในการรวบรวมค้าศัพท์และสร้างความสัมพันธ์ระหว่าง
ค้าศัพท์ไว้ด้วยกัน วิธีการนี อาจจะต้องใช้ผู้เชี่ยวชาญจ้านวนมากและใช้เวลานาน งานวิจัยส่วนมาก
จึงนิยมใช้วิธีการนี ร่วมกับวิธีการอ่ืนที่เป็นอัตโนมัติ เช่น การรวบรวมค้าศัพท์พื นฐานในขั นตอนแรก
หรือการตรวจสอบค้าศัพท์ในขั นตอนสุดท้ายที่วิธีการแบบอัตโนมัติอาจจะมีข้อผิดพลาดเกิดขึ น  
วิธีการนี มีขั นตอนท้างานดังนี  [26] 
  1.1) ก้าหนดขอบเขตของหัวข้อ เป็นการก้าหนดขอบเขตให้กับหัวข้อหลักและ
หัวข้อย่อยที่จะท้าการรวบรวม ซึ่งแต่ละหัวข้ออาจจะมีความส้าคัญไม่เท่ากัน  
  1.2) การสะสมค้าศัพท์ เป็นการรวบรวมค้าศัพท์ที่มีความสัมพันธ์กัน ซึ่งค้าศัพท์
เหล่านั นอาจจะได้มาจากแหล่งข้อมูลที่มีอยู่แล้ว เช่น วารสาร หนังสือ หรือพจนานุกรม เป็นต้น  



 

 

  16 

  1.3) การประมวลผลค้าศัพท์ เป็นการรวบรวมค้าศัพท์ที่ได้จากการสะสมค้าศัพท์ 
มาเก็บไว้ด้วยกันอย่างเป็นระบบ เพ่ือก้าจัดค้าซ ้าและเพ่ือรวมค้าที่มีความหมายเหมือนกันหรือ
ใกล้เคียงกันมาไว้ด้วยกัน  
  1.4) การจัดกลุ่มค้าศัพท์ 
  1.5) การจัดล้าดับความสัมพันธ์ของค้าศัพท์ในแต่ละกลุ่ม 
  1.6) การปรับเพ่ิมค้าศัพท์อ่ืน ๆ ที่เกี่ยวข้อง 
  1.7) การตรวจสอบค้าศัพท์  
  1.8) การตรวจสอบและปรับแต่งรายการค้าศัพท์แต่ละชุดให้ถูกต้องสมบูรณ์ จัด
ค้าศัพท์ที่มีความสัมพันธ์กันไว้ด้วยกัน และจัดรูปแบบการแสดงรายการค้าศัพท์ให้อยู่ในรูปแบบ
ตามที่ต้องการ  

2) การใช้พจนานุกรม เป็นวิธีการรวบรวมศัพท์พื นฐาน โยงไปยังค้าพ้อง (Synonyms) 
และค้าตรงข้าม (Antonyms) โดยรวบรวมจากพจนานุกรมค้าที่ได้รับการยอมรับ เช่น WordNet 
เพราะพจนานุกรมค้าเหล่านั นจะมีรายการค้าพ้อง และค้าตรงข้าม วิธีการนี มีขั นตอนท้างานดังนี  
  2.1) รวบรวมค้าแสดงความรู้สึกพื นฐานที่บอกได้ว่าเป็นค้าแสดงทัศนคติในเชิงบวก 
หรือเชิงลบ ขั นตอนนี ใช้วิธีการเก็บรวบรวมด้วยตนเองแบบง่าย ๆ 
  2.2) เพิ่มเติมชุดของค้าโดยการค้นหาใน WordNet หรือ พจนานุกรมออนไลน์อ่ืน 
ๆ เพื่อค้นหาค้าพ้องและค้าตรงข้าม 
  2.3) เพิ่มค้าใหม่ที่ค้นพบลงในชุดค้าที่สร้างขั นในกระบวนการแรก 
  2.4) ท้าซ ้าทุกกระบวนการจนกระทั่งไม่พบค้าใหม่ 
  2.5) ตรวจสอบความถูกต้องของค้าทั งหมดและข้อผิดพลาดอื่น ๆ  

3) การใช้คลังค้าศัพท์ เป็นวิธีการที่น้ามาใช้เพ่ือแก้ปัญหาของค้าที่ไม่มีในพจนานุกรม เช่น 
ค้าเฉพาะ ค้าก้ากวม เป็นต้น จัดเป็นวิธีการที่มีความถูกต้องมากกว่า 2 วิธีการแรก แต่มีข้อจ้ากัด 
คือ ฐานข้อมูลต้องมีขนาดใหญ่มากพอ เพ่ือให้ได้สถิติข้อมูลที่มีความน่าเชื่อถือ 
การจ้าแนกความคิดเห็นด้วยวิธีการใช้คลังค้ามี 3 กระบวนการหลัก ได้แก่ การสกัดความรู้สึกจากคลัง
ค้าความคิดเห็น  ค้านวณขั วความคิดเห็น และสรุปขั วความคิดเห็น ซึ่งสามารถสรุปในระดับประโยค 
(Sentence Level) หรือระดับเอกสาร (Document Level) ได้ ขั นตอนการจ้าแนกความคิดเห็น 
แสดงดังรูปที่ 2 
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รูปที่ 2 การจ าแนกความคิดเห็นด้วยวิธีการใช้คลังค า 

 จากรูปที่ 2 เมื่อได้ข้อมูลที่ผ่านกระบวนการเตรียมข้อมูลแล้ว จะน้าคุณลักษณะที่ได้จาก
ขั นตอนการสกัดคุณลักษณะมาตรวจสอบขั วความคิดเห็นโดยใช้คลังค้าความคิดเห็นและแทนค่า
คะแนนแต่ละคุณลักษณะตามขั วความคิดเห็น เพ่ือใช้ในการประเมินความคิดเห็น เช่น ถ้าคุณลักษณะ
อยู่ในกลุ่มความคิดเห็นเชิงบวก ให้มีค่าเท่ากับ +1 และคุณลักษณะที่อยู่ในกลุ่มความคิดเห็นเชิงลบ ให้
มีค่าเท่ากับ -1 เป็นต้น จากนั นค้านวณหาค่าผลรวมของคุณลักษณะที่ปรากฏในเอกสาร เพื่อพิจารณา
ว่าทั งเอกสารเป็นความคิดเห็นเชิงบวกหรือเชิงลบ โดยก้าหนดให้เอกสารข้อความประกอบด้วยหลาย
ประโยค เขียนแทนด้วย 1 2{ , ,..., }mD S S S  โดยที่ 1 2, ,..., mS S S  คือ ประโยคในเอกสาร และ m  
คือ จ้านวนประโยค ความคิดเห็นโดยรวมของเอกสารได้มาจากผลรวมความคิดเห็นของประโยคใน
เอกสาร ซึ่งแต่ละประโยคประกอบด้วยคุณลักษณะที่ใช้เป็นตัวแทน  เขียนแทนด้วย 

Pre-Processed Data 

Extract Opinion Opinion Corpus 

Calculate sentiment of 
each sentence  

(Sentence-Level) 

Sum of sentence 
sentiment  

(Document-Level) 

Classify Sentiment 

Positive Negative 
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1 2{ , ,..., }nS o o o  โดยที่ 1 2, ,..., no o o  คือ คุณลักษณะในประโยค และ n  คือ จ้านวนคุณลักษณะ 
การค้านวณความคิดเห็นทั งในระดับประโยคและระดับเอกสาร แสดงดังสมการ (2.5) และสมการ 
(2.6) ตามล้าดับ 
 

1

n

s i

i

S SO


   (2.5) 
 

 เมื่อ  
iSO  คือ คะแนนขั วความคิดเห็นของคุณลักษณะที่ i  

 

1

m

D j

j

S SS


  (2.6)  
 

.  เมื่อ  jSS  คือ คะแนนความคิดเห็นของประโยคที่ j   
  

2.3.2 วิธีการเรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning)  

 วิธีการเรียนรู้ของเครื่อง เป็นวิธีการพัฒนากระบวนการเรียนรู้เพื่อให้เครื่องคอมพิวเตอร์
สามารถท้างานได้อย่างมีประสิทธิภาพโดยอาศัยหลักการเรียนรู้ของมนุษย์  แบ่งเป็น 2 เทคนิคหลัก 
ได้แก่ การเรียนรู้แบบมีผู้สอน (Supervised Learning) และการเรียนรู้แบบไม่มีผู้สอน 
(Unsupervised Learning) แต่ละวิธีการอธิบายได้ดังนี  
  1) การเรียนรู้แบบมีผู้สอน (Supervised Learning) หรือเรียกว่า การสร้างตัวแบบ
ในการท้านาย (Predictive Modeling) เป็นเทคนิคท่ีเน้นการเรียนรู้จากข้อมูลที่มีอยู่ในอดีต เพ่ือ
น้ามาสร้างสมการหรือรูปแบบของชุดข้อมูลสอน (Training Set) ส้าหรับหาค้าตอบให้กับข้อมูลชุด
ใหม ่(Test Set) การใช้ข้อมูลสอนจ้านวนมากจะช่วยให้แบบจ้าลองการจ้าแนกความคิดเห็นมีความ
ถูกต้องสูง แต่ระยะเวลาที่เครื่องใช้ในการสร้างแบบจ้าลองก็จะมากตามไปด้วย เทคนิคการเรียนรู้แบบ
มีผู้สอน [29] เกี่ยวข้องกับ 2 กระบวนการ คือ กระบวนการเรียนรู้รูปแบบจากข้อมูลชุดสอน 
(Training Data) และกระบวนการจ้าแนกประเภทข้อมูลชุดทดสอบ (Test Data) ดังแสดงในรูปที่ 3  
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รูปที่ 3 ขั้นตอนการจ าแนกความคิดเห็นด้วยวิธีการเรียนรู้ด้วยเครื่อง 

 
   1.1) นาอีฟเบย์ (Naïve Bayes) เป็นวิธีการเรียนรู้แบบมีผู้สอนวิธีการหนึ่งที่
จัดว่าง่ายและได้รับความนิยมเป็นอย่างมาก ในการจ้าแนกความคิดเห็น ใช้หลักการความน่าจะเป็น
บนพื นฐานทฤษฎีของเบย์ (Bayes’ Theorem) การสร้างตัวจ้าแนกนาอีฟเบย์ จะพิจารณาจากความ
เป็นไปได้ของคุณลักษณะที่เกิดขึ นในคลาสเปรียบเทียบจ้านวนคุณลักษณะทั งหมดท่ีเกิดขึ นของข้อมูล
ชุดสอน [30] การจ้าแนกข้อมูลชุดทดสอบจะอาศัยค่าความน่าจะเป็นจากข้อมูลชุดสอน มาท้านายผล
ของข้อมูลชุดทดสอบ โดยใช้วิธีการค้านวณค่าความน่าจะเป็นของชุดข้อมูลที่อยู่ในแต่ละคลาส จนครบ
ทุกคลาส ค่าความน่าจะเป็นของคลาสใดที่มากท่ีสุด คลาสนั นจะถูกเลือกเป็นคลาสค้าตอบ วิธีการ
ค้านวณแสดงดังสมการ (2.7)  
 

( | )
( )

( )

Count W C
P C

Count W
  (2.7) 
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 โดยที่   C     คือ  คลาสของความคิดเห็น เช่น คลาสความคิดเห็นเชิงบวก  
        (Positive Class)   คลาสความคิดเห็นที่เป็นเชิงลบ  
        (Negative Class) เป็นต้น  
     |W C    คือ  จ านวนคุณลักษณะที่อยู่ในคลาส   
     W    คือ  จ านวนคุณลักษณะที่อยู่ในเอกสาร 
 

การจ้าแนกข้อความด้วยวิธีนาอีฟเบย์จะก้าหนดให้แต่ละคุณลักษณะที่เกิดขึ นเป็นอิสระต่อกัน 
ดังนั น การค้านวณหาค่าความน่าจะเป็นของของคุณลักษณะที่เกิดขึ นในคลาสจะเกิดจากผลรวมของ
คุณลักษณะ (

iW ) ที่พบในคลาสนั น  แสดงดังสมการ (2.8)  
 

1
1 2

1

( ) ( | )

( | , ,... )

( )

n

i

i
n n

i

i

P C P W C

P C W W W

P W









 

(2.8) 
 

 
 โดยที่  1 2( | , ,... )nP C W W W   คือ ความน่าจะเป็นของกลุ่มคุณลักษณะ 

iW   
           จ้านวน n  ตัว ที่เกิดขึ นในคลาส C  

  
1

( | )
n

i

i

P W C


      คือ ผลคูณของความน่าจะเป็นของคุณลักษณะ 

           ที่มีอยู่ในคลาส C   

  
1

( )
n

i

i

P W


      คือ ผลคูณของความน่าจะเป็นของคุณลักษณะทั งหมด 

           ในเอกสาร 
    
 การหาค้าตอบจากค่าความน่าจะเป็นที่แต่ละเอกสารที่อยู่ในคลาส จะใช้วิธีการค้านวณค่า
ความน่าจะเป็นของชุดของมูลที่อยู่ในแต่ละคลาส จนครบทุกคลาส แล้วท้าการเปรียบเทียบค่าและ
เลือกคลาสค้าตอบจากค่าความน่าจะเป็นของคลาสที่มีค่ามากท่ีสุด แสดงดังสมการ (2.9)  
 

n

i i

i=1

argmax P(C|W )  argmax[P(C) P(W |C)]   (2.9) 
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 ส้าหรับคุณลักษณะที่พบในข้อมูลชุดสอนของคลาส ค่าความน่าจะเป็นจะเท่ากับ 0 ส่งผลให้
ความน่าจะเป็นทั งหมดจะมีค่าเท่ากับ 0 ด้วย จึงนิยมใช้วิธีการประมาณค่าความน่าจะเป็นของลาพลา
เซียนสมูทติ ง (Laplacian Smoothing) มาช่วยแก้ไขปัญหานี  โดยการเพ่ิมค่าความน่าจะเป็น เท่ากับ 
1 หรือ  ให้แต่ละคุณลักษณะ จะท้าให้ค่าความน่าจะเป็นไม่เป็น 0 แสดงดังสมการ (2.10)  
 

1
1

1

( )
( | )

| | ( )
i

i i
laplace i i

i iw

C w w
P W W

V C w w














 (2.10) 

 
 
 โดยที่  0 <     1 และ V คือ จ้านวนคุณลักษณะทั งหมดในเอกสารข้อมูลเรียนรู้  
 
 ข้อดีของวิธีนาอีฟเบย์ [30] คือ วิธีการค้านวณง่ายต่อการน้าไปใช้ ได้ผลลัพธ์ที่สามารถน้าไป
ประยุกต์ใช้ได้ดี แต่ข้อเสียคือ ใช้ได้กับแอนทริบิวที่เป็นอิสระกันเท่านั น 
   1.2) ซัพพอร์ทเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector Machines: SVM) [31] 
[27] เป็นวิธีการเรียนรู้แบบมีผู้สอนที่นิยมใช้ในการจัดกลุ่มข้อมูล ใช้แนวคิดการแบ่งข้อมูลด้วยการหา
เส้นแบ่งที่เหมาะสม (Optimal Hyper Plane)  

 

รูปที่ 4 ตัวอย่างการสร้างเส้นแบ่งกลุ่มข้อมูลของซัพพอร์ทเวกเตอร์แมชชีน 

 จากรูปที่ 4 จะเห็นว่าข้อมูลสามารถถูกแบ่งด้วยเส้นแบ่งมากกว่า 2 เส้น จะต้องหาเส้นแบ่งที่
เหมาะสม คือ เส้นที่ท้าให้ชุดข้อมูลทั งสองกลุ่มมีระยะห่างระหว่างกันมากท่ีสุด (Maximum Margin 

Hyperplane: MMH) ก้าหนดให้ชุดข้อมูลเรียนรู้  ( , )i iD x y  โดยที่ 1 2 3( , , ,.., )i i i i imx w w w w  

เป็นเวกเตอร์ของตัวแทนข้อความท่ีน้าเข้า และแต่ละ ix  ถูกก้าหนดไว้ด้วยคลาส iy   เมื่อ iy  เป็นค่า
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จ้านวนจริง มีค่าตั งแต่ -1 ถึง +1  เส้นที่ถูกเลือกเพ่ือใช้เป็นเส้นไฮเปอร์เพลน คือ เส้นที่ท้าให้สมการ 

iy  มีค่าเท่ากับ 0 โดยมีเวกเตอร์  [27] ดังสมการ (2.11)  
 

1, 0

1, 0

w x b
y

w x b

   
 

   
 (2.11) 

 
  
 โดยที่   w  คือ เวกเตอร์ที่ตั งฉากกับเส้นไฮเปอร์เพลน 

   ix  คือ ค่าเวกเตอร์ข้อมูล 
   b  คือ ค่าโน้มเอียง (Bias) 
 

เมื่อมีข้อมูล x  เข้ามาใหม่ จะท้านายหาคลาส y จากชุดข้อมูลเรียนรู้ ( ix , iy ) ที่มีค่าใกล้เคียงท่ีสุด  
 
 

 
 

รูปที่ 5 การหาค่าซัพพอร์ทเวกเตอร์  

ที่มา [31] 

 ข้อดีของซัพพอร์ทเวกเตอร์แมชชีน [27] คือ สามารถรองรับคุณลักษณะจ้านวนมากได้ 
เนื่องจากใช้การแทนข้อมูลแบบเวกเตอร์และพิจารณาเส้นแบ่งกลุ่มข้อมูลจากซัพพอร์ตเวกเตอร์ 
(Support Vector) แต่ข้อเสีย คือ ต้องทดลองเพ่ือปรับค่าพารามิเตอร์ให้เหมาะสมส้าหรับแต่ละเคอร์
เนล (Kernel) ที่เลือกใช้ บางครั งอาจจะใช้เวลานาน  
   1.3) ต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Tree) [29] เป็นอีกวิธีการหนึ่งที่ได้รับความ
นิยม เนื่องจากเป็นอัลกอริทึมที่เข้าใจง่าย ความผิดพลาดค่อนข้างน้อย  การจ้าแนกข้อมูลท้าโดยการ
สร้างตัวจ้าแนกเพ่ือคัดเลือกแอตทริบิวต์ที่มีความสัมพันธ์กับคลาสมากที่สุดขึ นมาเป็นโหนดบนสุดของ



 

 

  23 

ต้นไม้ หลังจากนั นก็จะหาแอตทริบิวต์ถัดไปเรื่อย ๆ โครงสร้างต้นไม้ตัดสินใจประกอบด้วย โหนด
ภายใน (Internal Node) ที่ใช้ในการตัดสินใจ และโหนดใบ (Leaf Node) ทีเ่ป็นกลุ่มคลาส (Class) ที่
ได้จากการจ้าแนกข้อมูลตามคุณสมบัติ อัลกอริทึมที่นิยมใช้ในการสร้างต้นไม้ตัดสินใจ คือ ID3 และ 
C4.5  อัลกอริธึม C4.5 ได้พัฒนาเพิ่มเติมจากอัลกอริธึม ID3 เพ่ือให้มีประสิทธิภาพมากขึ น เช่น 
สามารถใช้กับข้อมูลแบบต่อเนื่อง (Continuous Data) และแบบไม่ต่อเนื่อง (Discrete Data)  
สามารถใช้งานได้กับข้อมูลที่เกิดการขาดหายได้ (Missing Data)  และสามารถลดขนาดของต้นไม้โดย
การตัดก่ิงที่ไม่จ้าเป็นออกไป โดยไม่ท้าให้ความถูกต้องลดลง เป็นต้น  
 ในการหาความสัมพันธ์ของคุณลักษณะ จะใช้ค่าสารสนเทศ (Information Gain) เป็นตัววัด 
สามารถค้านวณดังสมการ (2.12)  
 

( )

| |
( , ) ( ) ( )

| |
v

v
v value A

S
Gain S A E S E S

S
 (2.12) 

 
 

โดยที่  S    คือ เซตของเอกสารทั งหมด 
A    คือ คุณลักษณะที่พิจารณา 

( )value A  คือ ค่าที่เป็นไปได้ของคุณลักษณะ A 

v
S    คือ เซตของเอกสารทั งหมดที่มีคุณลักษณะ A ที่มีค่า v  
E   คือ ค่าเอนโทรปีของข้อมูล ค้านวณได้ดังสมการ (2.13) 

 

2
1

( ) ( )log ( )
n

i i
i

E S P V PV  (2.13) 
 

โดยที่  ( )
i

P V  คือ ความน่าจะเป็นของเอกสารที่จะอยู่ในคลาส i  
n  คือ จ้านวนคลาสทั งหมด 

 
ในการจ้าแนกความคิดเห็นด้วยวิธีต้นไม้ตัดสินใจ โครงสร้างของต้นไม้จะประกอบไปด้วย 

โหนด (Node) หมายถึง คุณลักษณะ โดยอาจจะหมายถึง ค้า ประโยค หรือวลี ก็ได้ และโหนดสุดท้าย
คือคลาสของเอกสาร การจ้าแนกข้อมูลจะทดสอบจากค่าน ้าหนักของคุณลักษณะไปเรื่อยๆ จนกว่าจะ
ถึงโหนดคลาส โดยทั่วไปจะใช้ค่าน ้าหนักแบบ Boolean Weighting  
   1.4) เพ่ือนบ้านใกล้ที่สุด (K-Nearest Neighbor: K-NN)  การจ้าแนก
ประเภทข้อความด้วยวิธีเพ่ือนบ้านใกล้ที่สุดจะขึ นกับข้อมูลที่มีคุณสมบัติใกล้เคียง K ตัว หลักการ
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ท้างาน คือ ท้าการวัดระยะห่างระหว่างข้อมูลที่ต้องการท้านายกับข้อมูลที่อยู่ใกล้เคียง จ้านวน K ตัว 
ค้าตอบที่ท้านายได้ คือ คลาสที่พบมากท่ีสุดของข้อมูลที่เป็นเพื่อนบ้านทั ง K ตัว [29] การวิธีการ K-
NN มาใช้กับการจ้าแนกความคิดเห็นโดยทั่วไปจะก้าหนดค่า K จะถูกก้าหนดให้เป็นเลขคี่ วิธีการ K-
NN เหมาะส้าหรับการจ้าแนกข้อมูลที่เป็นตัวเลขและไม่เหมาะกับข้อมูลที่มีแอททริบิวจ้านวนมาก 
เนื่องจากเสียเวลาในการค้านวณหาค่าความห่างเพ่ือจ้าแนกข้อมูล  ส้าหรับการจ้าแนกข้อมูล มักจะใช้
วิธีการวัดระยะทางแบบ Euclidean Distance คือ การหาค่ารากที่สองของผลต่างระหว่าง
คุณลักษณะแต่ละตัวยกก้าลังสอง ดังสมการ (2.14)  
 

2

1

( )
n

i i
i

d x y  (2.14) 
 

 โดยที่   1x   คือ ค่าของคุณลักษณะที่ 1 ของข้อมูลที่ต้องการจ้าแนก  

   1y   คือ ค่าของคุณลักษณะที่ 1 ของข้อมูลเพ่ือนบ้านที่น้ามาพิจารณา  
   n  คือ จ้านวนคุณลักษณะทั งหมด 
 
 งานวิจัยที่จ้าแนกความคิดเห็นโดยใช้วิธีการเรียนรู้แบบมีผู้สอน เช่น Troussas และ Virvou 
[1] จ้าแนกความคิดเห็นจากข้อความสถานะ (Status) ที่อยู่บน Facebook ด้วยวิธีการนาอีฟเบย์ 
เปรียบเทียบกับวิธีการ Rocchio และ Perceptron พบว่า วิธีการนาอีฟเบย์ ให้ค่าความถูกต้องในการ
จ้าแนกความคิดเห็นสูงกว่าวิธีการ Perceptron และวิธีการอ่ืน ๆ  Akaichi และคณะ [2] จ้าแนก
ความคิดเห็นจากข้อความและข้อความที่เป็นสัญลักษณ์พิเศษ (Emotion) ที่อยู่บนเฟสบุค  โดยใช้
วิธีการคลังค้าร่วมกับนาอีฟเบย์ แล้วเปรียบเทียบกับวิธีการซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support 
Vector Machine: SVM) พบว่า ค่าความถูกต้องในการจ้าแนกความคิดเห็นของวิธีการนาอีฟเบย์สูง
กว่าวิธีการซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน เมื่อจ้านวนคุณลักษณะ (Feature) ไม่มาก แต่ประสิทธิภาพการ
จ้าแนกความคิดเห็นของวิธีการนาอีฟเบย์น้อยกว่าวิธีการซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน เมื่อจ้านวน
คุณลักษณะเพิ่มขึ น Ortigosa [4] น้าเสนอการจ้าแนกความคิดเห็นของผู้เรียนเพื่อน้ามาประยุกต์ใช้
ส้าหรับปรับปรุงระบบการเรียนการสอนออนไลน์ (e-Learning) ให้เหมาะสมกับผู้เรียน โดย
เปรียบเทียบการจ้าแนกความคิดเห็นด้วยวิธีการซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนร่วมกับการใช้คลังค้า กับ 3 
วิธีการ คือ 1) ใช้คลังค้าอย่างเดียว 2) ใช้คลังค้าร่วมกับนาอีฟเบย์ 3) ใช้คลังค้าร่วมกับต้นไม้ตัดสินใจ 
พบว่า การจ้าแนกความคิดเห็นโดยวิธีการใช้คลังค้าร่วมกับซัพพอรต์เวกเตอร์แมชชีนให้ค่าความ
ถูกต้องสูงกว่าวิธีการอ่ืน Anjaria และ Guddeti [3] จ้าแนกความคิดเห็นที่อยู่บนทวิตเตอร์ เพ่ือ
ท้านายผลการเลือกตั ง ซึ่งได้จ้าแนกความคิดเห็นด้วยวิธีการซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน เปรียบเทียบกับ
วิธีการนาอีฟเบย์ แม็กซิมัมเอ็นโทรปี (Maximum Entropy) และอาร์ทิฟิเชียลนิวรอลเน็ตเวิร์ค 



 

 

  25 

(Artificial Neural Networks) พบว่า วิธีการซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนมีความถูกต้องในการท้านาย
สูงกว่าวิธีการอ่ืน Basari และคณะ [32] จ้าแนกความคิดเห็นเกี่ยวกับภาพยนตร์ (Movie Review) 
ด้วยวิธีการซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน เปรียบเทียบกับ วิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนร่วมกับวิธีพาทิ
เคิลสวอร์มออฟติไมเซชั่น (Particle Swarm Optimization) พบว่า การจ้าแนกความคิดเห็นด้วยวิธี
ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนร่วมกับวิธีพาทิเคิลสวอร์มออฟติไมเซชั่นมีค่าความถูกต้องสูงกว่าการจ้าแนก
ความคิดเห็นด้วยวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนอย่างเดียว  

2.3.3 วิธีการผสมผสาน (Hybrids Methodology)  

 การจ้าแนกความคิดเห็นด้วยวิธีการผสมผสาน เป็นการผสมผสานระหว่างวิธีการใช้คลังค้ากับ
วิธีการเรียนรู้ของเครื่อง  โดยใช้วิธีการสกัดค้าตัวแทนคุณลักษณะจากค้าในเอกสารและคลังค้าความ
คิดเห็นที่มีอยู่ เพื่อจ้าแนกความคิดเห็นด้วยวิธีการเรียนรู้ของเครื่อง ดังรูปที่ 6 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

รูปที่ 6 ขั้นตอนวิธีการผสมผสาน 

  

จากรูปที่ 6 แสดงขั นตอนวิธีการจ้าแนกความคิดเห็นโดยวิธีการผสมผสานระหว่างการใช้คลัง
ค้าและเรียนรู้ของเครื่อง โดยการเตรียมข้อมูลเพ่ือสกัดคุณลักษณะจากเอกสารน้าเข้า เพ่ือใช้เป็น
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Document Data Pre-Processed Data 
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(Machine Learning method) 
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ตัวแทนคุณลักษณะและใช้ร่วมกับคลังค้าความคิดเห็นที่มีอยู่ จากนั นค้านวณขั วความคิดเห็นของ
คุณลักษณะตัวแทนข้างต้น เพื่อแทนค่าในรูปแบบเวกเตอร์แล้วจึงจ้าแนกด้วยวิธีการเรียนรู้ของเครื่อง 

2.4 การประมวลผลภาษาธรรมชาติ  

การท้าเหมืองความคิดเห็นอาศัยหลักการประมวลผลภาษาธรรมชาติในการเตรียมข้อมูล 
เนื่องจากความคิดเห็นอยู่ในรูปแบบข้อความท่ีคอมพิวเตอร์ไม่สามารถเข้าใจได้ จึงต้องใช้การ
ประมวลผลภาษาธรรมชาติมาช่วยในการแปลงข้อความที่มนุษย์สื่อสารหรือที่เรียกว่าภาษาธรรมชาติ 
(Natural Language) ซึ่งมีรูปแบบที่ไม่แน่นอน ให้อยู่ในรูปแบบของภาษาท่ีคอมพิวเตอร์เข้าใจได้ มี
โครงสร้างแน่นอน มีรูปแบบไวยากรณ์และการตีความหมายที่ชัดเจน (Formal Language) การที่จะ
ท้าให้คอมพิวเตอร์เข้าใจภาษาธรรมชาติของมนุษย์นั น อาศัยหลักการปัญญาประดิษฐ์ (Artificial 
Intelligence : AI) และ หลักภาษาศาสตร์ (Linguistics) การประมวลผลภาษาธรรมชาติสามารถ
น้าไปประยุกต์ใช้ในงานด้านต่าง ๆ ที่เกี่ยวกับภาษาได้ เช่น น้ามาช่วยในการวิเคราะห์เอกสารต่างๆ ว่า
เกี่ยวข้องกับเรื่องใด เพ่ือช่วยในการค้นคืนข้อมูล (Information Retrieval) หรือ น้ามาช่วยให้
คอมพิวเตอร์สามารถสรุปประเด็นส้าคัญ (Information Summarization) ที่อยู่ในเอกสารได้ การ
ประมวลผลภาษาธรรมชาติประกอบด้วย 2 ส่วน [33] คือ การท้าความเข้าใจภาษา (Natural 
Language Understanding: NLU) และการสร้างภาษา (Natural Language Generation: NLG) 
ขั นตอนการท้างานของภาษาธรรมชาติสามารถแสดงได้ดังรูปที่ 7  
 

 
  

  

 

 

 

 

รูปที่ 7 ขั้นตอนการท างานของภาษาธรรมชาติ  

ที่มา : [33] 

ข้อมูลน าเข้า 

วิเคราะห์เชิงโครงสร้าง และความหมายทางภาษา 

ประเมินค่า หาค าตอบ 

แทนความหมาย 

แสดงผลลัพธ์ 

ค าศัพท์ 
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2.4.1 ระดับการวิเคราะห์ภาษาธรรมชาติ 

  1) การวิเคราะห์ระดับการผสมค้า (Morphological Level) เป็นการน้าค้าหรือวลี
มาวิเคราะห์ เพ่ือแบ่งย่อยหรือต่อเข้ากันให้เกิดเป็นค้าท่ีมีความหมาย  
  2) การวิเคราะห์ระดับไวยากรณ์ (Syntactic Analysis) เปน็การส้ารวจหน้าที่ของค้า
ในประโยค รวมถึงความสัมพันธ์ของค้าในประโยคเพ่ือให้ทราบว่าค้าใดท้าหน้าที่เป็น ประธาน 
(Subject) กริยา (Verb) หรือ กรรม (Object) ของประโยค  
  3) การวิเคราะห์ระดับความหมายของค้า (Semantic Level) เป็นการส้ารวจ
ความหมายของค้าท่ีน้ามาใช้ในประโยค เนื่องจากค้าบางค้าสามารถมีความหมายได้หลายความหมาย
ขึ นอยู่กับบริบทที่ถูกใช้ในประโยคนั น ๆ 
  4) การวิเคราะห์ระดับโครงสร้าง (Discourse Level) เป็นการส้ารวจเกี่ยวกับ
โครงสร้างของข้อความและโครงสร้างของเอกสาร โดยดูจากค้าหรือประโยคข้างเคียง เช่น ค้าท่ีมี
ความหมายเชิงลบเมื่อตามด้วยค้าที่มีความหมายเชิงบวก จะกลายเป็นความหมายเชิงลบ เช่น ไม่ 
(No) เมื่อรวมกับค้าว่า ดี (Good) มีความหมายในเชิงลบ คือหมายถึงไม่ดี ส่วนค้าที่มีความหมายเชิง
ลบเมื่อรวมกับความที่มีความหมายเชิงลบ จะหมายถึงความหมายในเชิงบวก เช่น ค้าว่า ไม่ เมื่อรวม
กับค้าว่า เลว มีความหมายในเชิงบวก คือ ไม่เลว เป็นต้น 

2.4.2 เทคนิคการประมวลผลภาษาธรรมชาติ  

เทคนิคการประมวลผลภาษาธรรมชาติ เป็นการวิเคราะห์ค้าที่อยู่ในประโยคเพ่ือหาค้าท่ีจะใช้
เป็นค้าหลัก โดยการเปรียบเทียบกับค้าท่ีมีอยู่แล้วในคลังค้าศัพท์ แต่ถ้าค้าหลักท่ีมีอยู่แล้วไม่ตรงกับ
ความตอ้งการ ผู้ใช้สามารถเพ่ิมค้าหลักลงในคลังค้าศัพท์ได้เพ่ือให้ระบบสามารถวิเคราะห์ได้ตรงกับ
การใช้งานมากท่ีสุด เทคนิคการประมวลผลภาษาธรรมชาติที่ได้รับความนิยมในปัจจุบันมี 2 วิธีการ 
ได้แก่ การวิเคราะห์ค้าหลัก (Keyword Analysis) และการวิเคราะห์ไวยากรณ์ มีรายละเอียด
ดังตอ่ไปนี  [33] 
 1) การวิเคราะห์ค้าหลัก (Keyword Analysis) เป็นวิธีการวิเคราะห์ค้าจากประโยคเพ่ือให้
ทราบว่าค้าใดที่จะใช้เป็นค้าหลัก โดยการเปรียบเทียบกับค้าที่ถูกจัดเก็บไว้ในฐานความรู้ แต่ถ้าค้าหลัก
ที่มีอยู่ไม่ตรงกับความต้องการของผู้ใช้นั น ผู้ใช้สามารถเพ่ิมค้าหลักลงในฐานความรู้ได้เพ่ือช่วยให้ระบบ
สามารถวิเคราะห์ได้ตรงกับผู้ใช้มากที่สุด โดยขั นตอนพื นฐานของกระบวนการวิเคราะห์โดยใช้ค้าหลัก
ในการประมวลผลภาษาธรรมชาติจะเกี่ยวข้องกับขั นตอนการแบ่งค้าแต่ละค้าในประโยค (Parsing) 
และ ขั นตอนการจับคู่รูปแบบของค้า (Pattern Matching) 
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 2) การวิเคราะห์ไวยากรณ์ (Syntactic Analysis) วิธีการนี เป็นวิธีการวิเคราะห์ประโยคแบบ
ละเอียด ด้าเนินการเก่ียวกับการวิเคราะห์ไวยากรณ์ ความหมาย และความสัมพันธ์ระหว่างค้าใน
ประโยค เพื่อน้าไปประมวลผล และแสดงผลลัพธ์ให้กับผู้ใช้ วิธีการนี มีการวิเคราะห์รูปประโยค 
วิเคราะห์ความหมายของประโยค หาความหมายของค้าในประโยค วิเคราะห์หาความหมายที่แท้จริง
ของประโยค และท้าการทดลองเชื่อมประโยคหลายประโยคเข้าด้วยกัน 

2.4.3 องค์ประกอบของภาษาธรรมชาติ  

  1) ตัววิเคราะห์ (Parser) เป็นองค์ประกอบหนึ่งที่ท้าหน้าที่วิเคราะห์ไวยากรณ์ของ
ประโยคทีถู่กป้อนเข้าสู่ระบบ ซึ่งแบ่งประโยคออกเป็นค้า โดยค้าแต่ละค้าจะถูกน้าไปจับคู่กับ
โครงสร้างที่ใช้ในการวิเคราะห์ชนิดของค้า ทั งนี โครงสร้างดังกล่าวถูกออกแบบไว้ในลักษณะของต้นไม้ 
เรียกว่า Parser Tree 
  2) พจนานุกรม (Lexicon) เป็นพจนานุกรมที่ใช้ประกอบการวิเคราะห์ความหมาย
ซึ่งประกอบด้วยการสะกดค้าที่ถูกต้อง ความหมาย และหน้าที่ของค้านั น ๆ ในประโยค กรณีที่ค้ามี
ความหมายมากกว่าหนึ่งความหมาย พจนานุกรมจะแสดงความหมายทั งหมดออกมาให้ 
  3) ส่วนการท้าความเข้าใจ (Under Stander) เป็นส่วนที่ท้างานร่วมกับฐานความรู้ 
เพ่ือก้าหนดความหมายของประโยคทั งประโยค โดยจะใช้พาร์เซอร์ทรีในการค้นหาและอ้างอิงข้อมูลใน
ฐานความรู้ 
  4) ฐานความรู้ (Knowledge Based) เป็นที่จัดเก็บความรู้ต่าง ๆ ที่เกี่ยวข้องกับ
ภาษาธรรมชาติที่มนุษย์ใช้ในการสื่อสาร ซึ่งฐานความรู้จะช่วยอ้านวยความสะดวกให้กับระบบในการ
ก้าหนดความหมายของประโยคที่ผู้ใช้ป้อนเข้าสู่ระบบ 
  5) ส่วนจัดท้าโครงสร้างข้อมูล (Generator) เมื่อส่วนท้าความเข้าใจท้าการค้นหา
ความหมายของประโยคได้แล้วจะสร้างโครงสร้างข้อมูลของประโยคได้ และจะถูกจัดเก็บไว้ใน
หน่วยความจ้าของระบบ  

2.5 การคัดเลือกคุณลักษณะส าหรับท าเหมืองข้อความ (Feature Selection for Text Mining) 

 กระบวนการส้าคัญในการท้าเหมืองข้อความ คือ กระบวนการเตรียมข้อมูลเพื่อให้ข้อมูลที่อยู่
ในรูปแบบข้อความซึ่งไม่มีโครงสร้างเป็นข้อมูลที่อยู่ในรูปแบบที่มีโครงสร้างเพ่ือน้าไปประมวลผลได้ 
แต่ด้วยปริมาณข้อมูลที่มีอยู่เป็นจ้านวนมาก หากจ้านวนคุณลักษณะที่ใช้มีมาก จะส่งผลต่อ
ประสิทธิภาพในการประมวลผล เนื่องจากอัลกอริทึมในการสร้างแบบจ้าลองการวิเคราะห์ข้อมูล
โดยทั่วไป ไม่สามารถรองรับการท้างานกับจ้านวนคุณลักษณะที่มีจ้านวนมากได้ดี [34] เวกเตอร์ที่
แปลงจากรูปแบบข้อความโดยทั่วไปพบว่ามีคุณลักษณะจ้านวนมาก เนื่องจากคุณลักษณะได้มาจากค้า



 

 

  29 

ที่อยู่ในเอกสารข้อความทั งหมด ถึงแม้ในการเตรียมข้อมูลจะมีกระบวนการก้าจัดค้าหยุด การหาราก
ศัพท์อยู่แล้ว แต่พบว่าคุณลักษณะยังมีจ้านวนมากเม่ือเทียบกับจ้านวนเอกสาร และเนื่องจาก
คุณลักษณะแต่ละตัวมีความส้าคัญไม่เท่ากัน คุณลักษณะจ้านวนมากที่ได้จากเอกสารมีทั งคุณลักษณะ
ที่ส้าคัญ ซึ่งจ้าเป็นต่อการจ้าแนก และอาจจะมีคุณลักษณะที่ไม่จ้าเป็น (Less Informative) หรือเป็น
คุณลักษณะที่ซ ้าซ้อน (Redundant Features) ซึ่งอาจท้าให้ตัวจ้าแนกเรียนรู้ผิดพลาดและส่งผลต่อ
ประสิทธิภาพการจ้าแนกได้  ดังนั น การคัดเลือกคุณลักษณะจึงเป็นกระบวนการที่ส้าคัญอย่างหนึ่ง
เพ่ือให้ได้คุณลักษณะของข้อมูลที่ดีเพื่อใช้เป็นตัวแทนของข้อมูลส่วนใหญ่ได้ก่อนจะสร้างตัวจ้าแนก ลด
จ้านวนคุณลักษณะที่มีจ้านวนมากและท้าให้ประสิทธิภาพในการประมวลผลดีขึ น ปัจจุบันได้มีการ
น้าเสนอวิธีการคัดเลือกคุณลักษณะหลายแบบ [6] [7] [8] [9] เช่น วิธีฟิลเตอร์ (Filter Model)  วิธี
แรปเปอร์ (Wrapper Model) วิธีฝังตัว (Embedded Model) และวิธีผสมผสาน (Hybrid Model) 
การเลือกคุณลักษณะส้าหรับงานด้านการท้าเหมืองข้อความส่วนใหญ่เป็นแบบ Filter Model 
เนื่องจากมีความง่ายและมีประสิทธิภาพ [10]  

2.5.1 วิธีฟิลเตอร์ (Filter models)  

วิธีฟิลเตอร์เป็นการคัดเลือกเลือกคุณลักษณะโดยใช้ค่าน ้าหนักของคุณลักษณะและคลาส โดย
การค้านวณหาค่าน ้าหนักของแต่ละคุณลักษณะหรือค่าน ้าหนักที่เกิดจากความสัมพันธ์ระหว่าง
คุณลักษณะกับคลาสต่าง ๆ จากนั นจะท้าการเรียงคุณลักษณะตามค่าน ้าหนักจากมากไปน้อย โดย
คุณลักษณะที่มีค่าน ้าหนักมากที่สุดแสดงว่ามีความส้าคัญมากท่ีสุด  และจะเลือกคุณลักษณะที่มีค่า
น ้าหนักมากไปใช้ในการสร้างตัวจ้าแนก เทคนิคในการค้านวณค่าน ้าหนักของคุณลักษณะมีหลายวิธี 
เช่น Mutual Information (MI) Information Gain (IG) Chi-Square (Chi2)  Gini Index  Fisher 
Score และ ReliefF เป็นต้น ภาพประกอบแสดงวิธีการท้างานของ Filter Model แสดงดังรูปที่ 8 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

รูปที่ 8 แสดงขั้นตอนของ Filter Model 

Vector 
 f1 f2 f3 f4 C 
d1 0 1 1 0 c1 
d2 1 0 1 0 c2 
d3 1 1 0 1 c1 
d4 0 0 1 1 c2 
d5 0 1 0 1 c1 

 

Feature 
Ranking 

1 
2 
3 
4 
. 
. 
n 
 

Rank 

 
 
 
 

. 

. 
 

 

Feature 

Selected 
Features 

KNN 
Naïve Bayes 

SVM 
Decision Trees 

… 

Classifiers 



 

 

  30 

 
จากรูปที่ 8 แสดงขั นตอนของวิธีการ Filter Model โดยเริม่จากน้าเข้าเวกเตอร์ข้อมูล ซึ่งแต่

ละแถวในเวกเตอร์แทนด้วยเอกสารและแต่ละคอลัมน์แทนด้วยคุณลักษณะ ท้าการค้านวณค่าน ้าหนัก
ของคุณลักษณะจากการปรากฏในเอกสารและพิจารณาความสัมพันธ์ระหว่างแต่ละคุณลักษณะกับ
คลาสต่าง ๆ จากนั นจะได้คุณลักษณะที่เรียงล้าดับตามค่าน ้าหนักมากสุดไปน้อยสุดเพ่ือน้าไปใช้งานใน
การจ้าแนกข้อมูลต่อไป  

เทคนิคในการค้านวณค่าน ้าหนักของคุณลักษณะมีหลายวิธี เช่น ค่าสารสนเทศร่วม (Mutual 
Information : MI)  Information Gain (IG)  Chi-Square (Chi2)  Fisher Score, Gini index และ 
ReliefF เป็นต้น ในงานวิจัยนี ผู้วิจัยพัฒนาขั นตอนวิธีการใหม่ส้าหรับค้านวณค่าน ้าหนักของ
คุณลักษณะและเลือกคุณลักษณะที่มีความจ้าเป็นต่อการจ้าแนกความคิดเห็นเปรียบเทียบกับวิธีการ
เลือกคุณลักษณะพื นฐานที่ได้รับความนิยมในงานทางด้านเหมืองข้อความ ได้แก่ ค่าการเพ่ิมของข้อมูล 
(Information Gain: IG) ค่าสถิติไคสแคว์ (Chi-Square) และค่า Gini Index แต่ละเทคนิคมี
รายละเอียดดังนี  

1) ค่าการเพ่ิมสารสนเทศ (Information Gain : IG) [35] เป็นเครื่องมือวัดค่าความส้าคัญของ
คุณลักษณะอีกวิธีการหนึ่งที่ได้รับความนิยมเป็นอย่างมากในงานด้านเหมืองข้อความ ค่าการเพ่ิม
สารสนเทศได้น้าไปประยุกต์ใช้ในอัลกอริทึม ID3 และ C4.5 โดยท้าการเลือกคุณลักษณะส้าหรับแบ่ง
ข้อมูลจากคุณลักษณะที่มีค่าการเพิ่มสารสนเทศสูงที่สุด การหาค่าการเพ่ิมสารสนเทศใช้การปรากฏ
ของค้าท่ีมีในเอกสาร [36] [37] ค้านวณได้ดังสมการ (2.16)  
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(2.16) 

 
 เมื่อ  ( )ip t    คือ ความน่าจะเป็นของการพบเทอม it  ในเอกสาร 
   ( )ip t   คือ ความน่าจะเป็นของการไม่พบเทอม it  ในเอกสาร 
  ( )kp c   คือ ค่าความน่าจะเป็นของคลาส k  
  ( | )k ip c t  คือ ค่าความน่าจะเป็นของคลาส k  เมื่อพบค้า it   
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ขั นตอนการหาค่าการเพ่ิมสารสนเทศแสดงได้ดังรูปที่ 9 
Algorithm 1: Information Gain Feature Ranking 

1. S = 0 
2. For each kc C  do: 
3.      calculate ( )kp c ;  

4.      ( ) log 2( ( )c k kH S p c p c    
5.      cS H  
6. End For 
7. For each ie E  
8.      Calculate ( )ip e ; 
9.      ( ) log 2( ( ))i iSum S P e p e   ; 
10.       S Sum ; 
11. End For 
12. For each class kc C  do: 
13.       For each term ie E  do: 
14.             Calculate ( | )k ip c e ; 
15.             2( | ) log ( | )k i k iM S p c e p c e   ; 
16.             S M ; 
17.        End For 
18. End For 
19. ( | ) ( 1) ( 1)H C E Sum M      ; 

20. ( | )cIG H H C E   
 

รูปที่ 9 ขั้นตอนการหาค่าการเพ่ิมสารสนเทศ 

2) ค่าสถิติไคสแคว์ (Chi-Square) นอกจากเทคนิคการเลือกคุณลักษณะโดยการหาค่าการ
เพ่ิมของข้อมูลข้างต้นแล้ว การหาค่าสถิติไคสแคว์เป็นอีกเทคนิคหนึ่งที่ได้รับความนิยมในการท้าเหมือง
ความคิดเห็นเช่นกัน เป็นการวัดความสัมพันธ์ระหว่างคุณลักษณะ ( t ) และ คลาส ( c ) [38] [39] 
[39] โดยค่าไคสแคว์สามารถค้านวณได้จากสมการ (2.17)  
 

2
2 ( ( , ) exp ( , ))
( , )

exp ( , )

i k i k
i k

i k

observed t c ected t c
t c

ected t c



  (2.17) 
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 เมื่อ  ( , )i kobserved t c     คือ จ้านวนเอกสารที่ปรากฏคุณลักษณะ it ในคลาส kc  

        exp ( , )i kected t c    คือ ความน่าจะเป็นของการเกิดคุณลักษณะ it ในคลาส kc  
  หาได้จากสมการ (2.18) 

 

exp ( , ) ( ) ( , )i k k i kected t c prob c observed t c   (2.18) 
 

 เมื่อ  ( )kprob c   คือ ค่าความน่าจะเป็นของการเกิดคลาส k  ในเอกสารทั งหมด  
              หาได้จากสมการ (2.19) 

 

( , )
( )

j k

k

n d c
prob c

N
  (2.19) 

 

ขั นตอนการหาค่าไคสแคว์ แสดงได้ดังรูปที่ 10 
 

Algorithm 2: Chi-Square Feature Ranking 
1. for each class kc C do: 
2.     for document 

jd D  do: 

3.           if 
jd  in kc  do: 

4.              1kn   ; 
5.            for each term it T  do: 
6.                if it  in kc  do: 
7.                      ( , ) 1i kObserved t c   ; 
8.           end for 
9.      end for 

10.      2 2( , ) (( ( , ) ( , )) ) / ( , )i k i k i k i kChi t c Observed t c Expected t c Expected t c  ; 
11.     2 1 2( ) / ( )kprob c n n n  ; 
12. end for 
13. for each class it T do:  
14.      for each term kc C  do: 
15.           ( , ) Pr ( ) ( , )i k k i kExpected t c ob c Observed t c  ; 

16.           2 2( , ) (( ( , ) ( , )) ) / ( , )i k i k i k i kChi t c Observed t c Expected t c Expected t c  ; 
17.       end for 
18.       2 2 2

1 2( ) ( , ) ( , )i i iChi t Chi t c Chi t c  ; 
19. end for 

รูปที่ 10 ขั้นตอนการหาค่าไคสแคว์ 
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3) Gini index [40] [41] เป็นค่าท่ีบ่งบอกว่าคุณลักษณะนั นว่าสมควรน้ามาใช้เป็น
คุณลักษณะในการแบ่งข้อมูลหรือไม่ คุณลักษณะที่มีค่า Gini index น้อยแสดงว่าเป็นคุณลักษณะที่มี
ความส้าคัญและสามารถแบ่งข้อมูลได้ดี แนวคิดการใช้ Gini index คือ สมมติ D  คือ ข้อมูลตัวอย่าง
ซึ่งอยู่คลาสแตกต่างกัน k  คลาส  ข้อมูลใน D  สามารถแบ่งเป็นข้อมูลย่อยได้ k  ชุด สมมติ id คือ
ชุดข้อมูลย่อยที่อยู่ในคลาส iC ดังนั น Gini index ของ D  แสดงได้ดังสมการ (2.20)  
 

2

1
( ) 1

k

ii
Gini D p  (2.20) 

 

  โดยที่ iP  คือโอกาสที่ D  จะเกิดข้อมูลอยู่ในคลาส iC  ถ้า Gini Index เท่ากับ 0 แสดงว่า
ข้อมูลทุกตัวที่อยู่ใน D  อยู่ในคลาสเดียวกัน จากนั นท้าการค้านวณหาค่า Gini Sprit ของแต่ละ
คุณลักษณะเพ่ือพิจารณาว่าคุณลักษณะใดสามารถแยกแยะข้อมูลได้ดีที่สุด ซึ่งถ้า Gini Split น้อย
แสดงว่าสามารถแยกแยะข้อมูลได้ดี วิธีการค้านวณค่า Gini Split แสดงดังสมการ (2.21) 
 

1 2
1 2

| | | |
( ) ( ) ( )

| | | |T

D D
GiniSplit D Gini D Gini D

D D
 (2.21) 

 โดยที่  
1

| |D  คือ จ้านวนค่าน ้าหนักของคุณลักษณะ it  ที่มีค่าเท่ากับ 1 
  

2
| |D  คือ จ้านวนค่าน ้าหนักของคุณลักษณะ it  ที่มีค่าเท่ากับ 0 

 

ขั นตอนการหาค่า Gini Index แสดงได้ดังรูปที่ 11 
Algorithm 3: Gini Index Feature Ranking 

1. for each class kc C do: 
2.      for document 

jd D  do: 

3.             if 
jd  in kc  do: 

4.                   1kn   ; 
5.              for each term it T  do: 
6.                   if it  in kc  do: 
7.                       ( , ) 1i kn t c   ;       
8.              end for 
9.       end for 

10.        /
k k
p n N  

11.       2( ) 1 kGini D p  ; 

12.        ( , ) 1 [ ( , ) / ( , )]i j i k ki
Gini t D n t c n t c    

13. end for 

รูปที่ 11 ขั้นตอนการหาค่า Gini 
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2.5.2 วิธี Wrapper Models  

การคัดเลือกคุณลักษณะวิธี Wrapper Model เป็นการคัดเลือกคุณลักษณะจากตัวจ้าแนกที่
สร้างขึ นมาจากเซตของคุณลักษณะที่ก้าหนดไว้แล้วท้าการวัดประสิทธิภาพการท้างานของตัวจ้าแนก 
จากนั นท้าการเลือกคุณลักษณะที่ท้าให้ตัวจ้าแนกมีประสิทธิภาพในการจ้าแนกมากท่ีสุด [42] 
ภาพประกอบแสดงวิธีการท้างานของ Wrapper Model แสดงดังรูปที่ 12  

 

รูปที่ 12 วิธีการท างานของวิธี Wrapper Model  
ที่มา [42] 

 จากรูปที่ 9 แสดงวิธีการท้างานของวิธี Wrapper Model โดยวิธีการคัดเลือกคุณลักษณะมี 3 
ขั นตอนหลัก คือ ค้นหาซับเซต (Subset) ของคุณลักษณะ แล้วประเมินผลซับเซตดังกล่าวจาก
ประสิทธิภาพของตัวจ้าแนก และท้าซ ้าไปเรื่อย ๆ จนกว่าจะได้ตัวจ้าแนกท่ีมีประสิทธิภาพดีเป็นที่พึง
พอใจ จึงน้าซับเซตที่ได้ไปใช้กับข้อมูลชุดทดสอบ ซึ่งการคัดเลือกคุณลักษณะด้วยวิธีการแบบ 
Wrapper models ให้ประสิทธิภาพในการจ้าแนกดีกว่าวิธีการแบบ Filter models แต่ใช้เวลาใน
การประมวลผลนานเมื่อเปรียบเทียบกับวิธีการคัดเลือกคุณลักษณะแบบ Filter models 

2.5.3 วิธี Embedded Models  

การคัดเลือกคุณลักษณะวิธี Embedded Models เป็นวิธีการคัดเลือกคุณลักษณะที่ให้
ประสิทธิภาพในการจ้าแนกสูงแต่ใช้เวลาในการประมวลผลน้อย โดยรวมเอาข้อดีของ Wrapper 
models และ Filter models เข้าด้วยกัน ค่าน ้าหนักของคุณลักษณะสามารถเรียนรู้ได้จากตัวจ้าแนก
ที่สร้างขึ น วิธีการคัดเลือกคุณลักษณะที่มีประสิทธิภาพในการคัดเลือกคุณลักษณะที่สกัดจากข้อความ 
คือ Support Vector Machine (SVM) ซึ่งสร้างตัวจ้าแนกจากคุณลักษณะทั งหมดจากนั นท้าการ
ค้านวณน ้าหนักของคุณลักษณะเพ่ือคัดเลือกคุณลักษณะที่มีความส้าคัญ คุณลักษณะที่มีค่าน ้าหนัก
เป็น 0 จะถูกก้าจัดทิ งไป โดยที่ประสิทธิภาพของตัวจ้าแนกยังคงเดิม คุณลักษณะที่มีค่าน ้าหนักสูง
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แสดงว่ามีความส้าคัญและจะถูกเลือกน้าไปใช้ ตัวจ้าแนก SVM มีประสิทธิภาพในการจ้าแนกข้อมูลที่
เป็นข้อความซึ่งเป็นข้อมูลเบาบางและมีจ้านวนคุณลักษณะที่สูง [43] ดังนั นงานวิจัยนี จึงเลือกวิธีการ
คัดเลือกคุณลักษณะจากตัวจ้าแนกที่สร้างขึ นโดยใช้ SVM และใช้ Linear kernel ซึ่งให้ประสิทธิภาพ
ที่ดีเมื่อจ้าแนกข้อมูลสองชุด การจ้าแนกข้อมูลข้อความ x โดยใช้ Linear kernel ใน SVM สามารถท้า
ได้โดยใช้สมการ (2.22) 
  

 ( ) sgn[ ] for T
i ii

prediction x b w x w x  
(2.22) 

 
 โดยที่ Tw  คือ เวกเตอร์ที่ตั งฉากกับเส้นไฮเปอร์เพลน b  คือ ค่าโน้มเอียง (Bias) x  คือ 
ค่าเวกเตอร์ข้อมูลที่จะจ้าแนก  xi = (xi1,xi2,…,xid) คือ ซัพพอร์ตเวกเตอร์ และ d คือ จ้านวน
คุณลักษณะในตัวจ้าแนก น ้าหนักของเวกเตอร์ w = (w1, w2,…,wd) สามารถค้านวณได้จากตัวจ้าแนก 
SVM ดังสมการที ่2.6 ส้าหรับการคัดเลือกข้อมูล |wj| หมายถึงค่าน ้าหนักของคุณลักษณะ j ถ้าค่า
น ้าหนักของคุณลักษณะ j มีค่าใกล้ 0 แสดงว่าคุณลักษณะ j มีผลกระทบน้อยในการจ้าแนกข้อมูล แต่
ถ้าค่าน ้าหนักของคุณลักษณะ j มีค่าสูงแสดงว่าคุณลักษณะ j มีผลกระทบสูงในการจ้าแนกข้อมูล 
ดังนั นคุณลักษณะที่มีค่าน ้าหนักน้อยจะถูกก้าจัดออกไปเพราะไม่มีความส้าคัญส้าหรับการจ้าแนก
ข้อมูล 
 

2.6 รูปแบบข้อมูลแนวตั้ง (Vertical Data Format) 

วิธีการจ้าแนกข้อความโดยส่วนมากจะสร้างตัวจ้าแนกจากรูปแบบเวกเตอร์แนวนอน 
(Horizontal Vector) ชุดข้อมูลจะถูกจัดเก็บในรูปแบบของแถว แต่ละแถวแทนด้วยเอกสาร และ
ประกอบด้วยค่าน ้าหนักของคุณลักษณะที่เป็นตัวแทนของเอกสารทั งหมด ถ้าไม่ปรากฏคุณลักษณะใน
เอกสารค่าน ้าหนักจะมีค่าเป็น 0 ในงานวิจัยของ Saif และคณะ [44]  ได้ท้าการวิเคราะห์ความถี่ของ
การเกิดค้าแต่ละค้าในเอกสาร โดยเปรียบเทียบข้อมูลทวิตเตอร์ (Twitter Data) กับข้อมูลวิจารณ์
ภาพยนตร์ (Movie Review Data) พบว่า ค่าความถี่ของค้าที่เกิดขึ นในเอกสารทั งหมดที่มีจ้านวน
น้อยกว่า 10 ครั ง มีมากถึงร้อยละ 93 ส้าหรับข้อมูลทวิตเตอร์ และ ร้อยละ 78 ส้าหรับข้อมูล
วิจารณ์ภาพยนตร์  ดังรูปที่ 13  
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รูปที่ 13 แสดงความถี่ของการเกิดค า  
ที่มา [44] 

จากรูปที่ 10 แสดงให้เห็นว่าข้อความคิดเห็นที่อยู่บนเครือข่ายสังคมออนไลน์มีการใช้ค้าศัพท์
ที่หลากหลายและเป็นไปได้ว่าค้าศัพท์จ้านวนมากเหล่านั นอาจเป็นข้อมูลที่เป็นทางการ ค้าที่สะกดผิด 
อักษรย่อ หรือค้าเฉพาะที่ใช้กับบุคคลบางกลุ่ม [45] ค้าศัพท์ที่หลากหลายเหล่านั นส่งผลให้ขนาดของ
ค้าคุณลักษณะมีจ้านวนมาก ส่งผลให้ใช้เวลาในการประมวลผลมากและประสิทธิภาพในการจ้าแนก
ความคิดเห็นลดลง  ตัวอย่างข้อมูลในรูปแบบเวกเตอร์ส้าหรับใช้ในการจ้าแนกความคิดเห็นโดยทั่วไป 
จะเป็นรูปแบบเวกเตอร์ในแนวนอน โดยที่แถวประกอบด้วย เซตของเอกสาร 1 2{ , ,.., }nD d d d  
เมื่อ n  = จ้านวนเอกสารทั งหมด และแต่ละคอลัมน์ประกอบด้วย เซตของคุณลักษณะ  

1 2{ , ,.., }mT t t t  เมื่อ m  = จ้านวนคุณลักษณะทั งหมด และ w  เป็นค่าน ้าหนัก (Weight) ของการ
แทนค่าการเกิดคุณลักษณะในเอกสาร แสดงดังตาราง 4  

ตาราง 4 รูปแบบเวกเตอร์แนวนอน (Horizontal Vector) 

ล ำดับเอกสำร 
(Document ID) 

คุณลักษณะที่ 1 
( 1t ) 

คุณลักษณะที่ 2  
( 2t ) 

… คุณลักษณะที่ n 
( nt ) 

1d  11w  12w  … 1mw  

2d  21w  22w  … 2mw  

… … … … … 

nd  1nw  2nw   nmw  
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 วิธีการแปลงข้อมูลเวกเตอร์แนวนอนเป็นข้อมูลแนวตั ง เป็นอีกหนึ่งวิธีการที่ช่วยให้ การ
วิเคราะห์ ช่วยลดระยะเวลาในการประมวลผล และง่ายต่อการวิเคราะห์ความสัมพันธ์ของคุณลักษณะ 
ข้อมูลแนวตั ง ประกอบด้วยแถวซึ่งเป็นตัวแทนคุณลักษณะ แต่ละคุณลักษณะ ประกอบด้วยเอกสาร ที่
ปรากฏคุณลักษณะนั น เช่น แถวที่ 1 คือ คุณลักษณะ 1t  ประกอบด้วยเอกสาร 1 5,d d  แสดงว่า ใน
เอกสาร 1d  และ 5d  มีคุณลักษณะ 1t  ปรากฏอยู่ ดังตาราง 5  

ตาราง 5 ตัวอย่างรูปแบบข้อมูลแนวตั้ง (Vertical Data Format) 

คุณลักษณะ 
(Feature) 

ชุดของเอกสำร 
(Set of Documents) 

1t  1 5,d d  

2t  2 3,d d  

… … 

nt  1 3 4, ,d d d  

 
ตัวอย่างงานวิจัยที่ใช้รูปแบบข้อมูลแนวตั ง เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพของขั นตอนวิธี เช่น Zaki 

และ Gouda [12] แสดงให้เห็นว่าการจัดรูปแบบข้อมูลแนวตั ง สามารถลดขนาดของหน่วยความจ้า
และมีประสิทธิภาพดีกว่าการใช้รูปแบบข้อมูลแนวนอน Viger และ Gomariz [46] แสดงให้เห็นว่าการ
ท้าเหมืองรูปแบบล้าดับ (Sequential Pattern Mining) โดยใช้รูปแบบข้อมูลแนวตั งช่วยให้
ประสิทธิภาพดีเยี่ยม และช่วยลดเวลาในการค้านวณ  งานวิจัยนี  ผู้วิจัยได้ใช้รูปแบบข้อมูลแนวตั งมาใช้
ในการวิเคราะห์คุณลักษณะ ซึ่งข้อดีของวิธีการนี คือช่วยลดเวลาในการประมวลผลได้ดีมาก  

2.7 การวัดประสิทธิภาพในการจ าแนกข้อมูล (Evaluation)  

การวัดประสิทธิภาพส้าหรับงานวิจัยด้านเหมืองความคิดเห็นโดยทั่วไปจะหาค่าความถูกต้อง 
(Accuracy) ความแม่นย้า (Precision) ค่าความระลึก (Recall) และค่าเฉลี่ยประสิทธิภาพโดยรวม (F-
measure) การวัดประสิทธิภาพจ้าเป็นต้องแบ่งข้อมูลออกเป็น 2 ส่วน คือ ข้อมูลชุดสอนกับข้อมูลชุด
ทดสอบ 

2.7.1 การแบ่งข้อมูล 

การแบ่งข้อมูลเพ่ือใช้วัดประสิทธิภาพการจ้าแนก แบ่งเป็น 3 วิธีการหลัก [29] ได้แก่  
1) วิธี Self Consistency Test เป็นวิธีการที่ง่ายที่สุด คือ ข้อมูลที่ใช้สร้างโมเดลและข้อมูลที่ใช้

ทดสอบเป็นข้อมูลชุดเดียวกัน วิธีการนี ได้ผลการวัดประสิทธิภาพที่ค่อนข้างสูง แต่ไม่ค่อยได้รับความ
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นิยมและไม่เหมาะสมที่จะน้าไปใช้รายงานผลในงานวิจัยต่าง ๆ เนื่องจากการวัดประสิทธิภาพมีความ
ล้าเอียงจากการใช้ข้อมูลชุดเดียวกันในการสร้างตัวจ้าแนกและตัวทดสอบ 

2) วิธี Split Test เป็นวธิีการแบ่งข้อมูลด้วยการสุ่ม ซึ่งจะแบ่งออกเป็น 2 ส่วน เช่น 60% ต่อ 
40% หรือ 70% ต่อ 30% โดยข้อมูลส่วนที่ใช้ส้าหรับสร้างโมเดล คือ ข้อมูลส่วนที่ 1 (60%,70%) 
และ ข้อมูลที่ใช้ในการทดสอบประสิทธิภาพของโมเดล คือ ข้อมูลส่วนที่ 2 (40%,30%) การทดสอบ
ด้วยวิธีนี  จะท้าการสุ่มข้อมูลเพียงครั งเดียว ถ้าสุ่มข้อมูลที่ใช้ส้าหรับการทดสอบที่มีลักษณะที่ใกล้เคียง
กับข้อมูลที่ใช้สร้างโมเดล ก็จะท้าให้ผลการวัดประสิทธิภาพออกมาดี แต่ถ้าสุ่มข้อมูลทดสอบที่มี
ลักษณะแตกต่างกับข้อมูลที่ใช้ส้าหรับสร้างโมเดลมาก ก็จะท้าให้ผลของการวัดประสิทธิภาพออกมาไม่
ดี ดังนั น หากจะใช้วิธี Split Test ควรจะมีการสุ่มหลายครั ง วิธีการนี จะใช้เวลาในการสร้างโมเดลน้อย 
เหมาะกับชุดข้อมูลที่มีขนาดใหญ่มาก  

3) วิธี Cross-Validation Test เป็นวิธีที่นิยมใช้ในการวัดประสิทธิภาพของโมเดล เนื่องจากผล
ที่ได้มีความน่าเชื่อถือ การวัดประสิทธิภาพด้วยวิธีการนี  จะท้าการเลือกข้อมูลออกมา K ชุด เพื่อ
ประเมินผล จากข้อมูลทั งหมด โดยการทดลองครั งแรกจะใช้ชุดข้อมูลชุดแรกเป็นตัวทดสอบและข้อมูล
ชุดที่เหลือเป็นชุดข้อมูลเรียนรู้ ท้าไปเรื่อย ๆ จนครบจ้านวน K ชุด เช่น 5-fold cross-validation คือ 
จะท้าการแบ่งข้อมูลออกเป็น 5 ชุด โดยที่แต่ละชุดมีจ้านวนข้อมูลเท่ากัน หลังจากนั นข้อมูลชุดแรก
เป็นข้อมูลทดสอบประสิทธิภาพของโมเดลและข้อมูลชุดที่เหลือเป็นชุดเรียนรู้ ท้าวนไปเช่นนี จนครบ 5 
รอบ แล้วน้าค่าประสิทธิภาพที่ได้ในแต่ละรอบมาค้านวณค่าเฉลี่ย การแบ่งข้อมูลด้วยวิธกีาร Cross-
validation Test ดังแสดงในรูปที่ 14  
 
 
 
 

         

         
         
         
         
         
Experiment 1  Experiment 2  Experiment 3  Experiment 4  Experiment 5 

รูปที่ 14 ตัวอย่างขั้นตอนการท างานของ K-Fold Cross Validation 

= Test Set = Training Set 
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วิธีการประเมินผลด้วย K-Fold Cross Validation มีข้อดีคือ ข้อมูลทุกชุดจะถูกน้ามาทดสอบ

ประเมินผล แต่มีข้อเสียคือ ใช้เวลานานในการทดสอบ โดยขึ นอยู่กับจ้านวนชุดที่จะน้ามาทดสอบ   

2.7.2 การวัดประสิทธิภาพการจ้าแนก 

งานวิจัยด้านการท้าเหมืองความคิดเห็น (Opinion Mining) โดยทั่วไปใช้วิธีการวัด
ประสิทธิภาพ [29] ได้แก่ ค่าความถูกต้อง (Accuracy) ค่าความแม่นย้า (Precision) ค่าความระลึก 
(Recall) และค่าเฉลี่ยประสิทธิภาพโดยรวม (F-Measure) อธิบายโดยใช้ตาราง Confusion Matrix 
ซึ่งเป็นตารางแบบจัตุรัส  มีจ้านวนแถวเท่ากับจ้านวนคอลัมน์ และเท่ากับจ้านวนคลาส เช่น มีคลาส
ค้าตอบของข้อมูลชุดสอน 2 คลาส คือ ความคิดเห็นเชิงบวก (Positive) และ ความคิดเห็นเชิงลบ 
(Negative) ท้าให้ตารางนี ถูกสร้างเป็นตารางขนาด 2x2 โดยที่ข้อมูลด้านคอลัมน์ เป็นคลาสที่อยู่ใน
ข้อมูลชุดสอน (Actual) และข้อมูลด้านแถว เป็นคลาสที่ท้านายได้ (Predicted) ดังตาราง 6  

ตาราง 6 Confusion Matrix  

Predicted 

Actual 
Positive Negative 

Positive TP FN 

Negative FP TN 
 

 

โดยที่  TP (True Positive)   คือ จ้านวนข้อมูลที่ท้านายถูกว่าเป็นคลาส Positive 
FN (False Negative) คือ จ้านวนข้อมูลที่ท้านายว่าเป็นคลาส Negative  

 แต่ค้าตอบคือ Positive 
FP (False Positive)  คือ จ้านวนข้อมูลที่ท้านายว่าเป็นคลาส Positive  

       แต่ค้าตอบคือ Negative 
TN (True Negative)  คือ จ้านวนข้อมูลที่ท้านายถูกว่าเป็นคลาส Negative 

 

1) การวัดค่าความถูกต้อง (Accuracy) 
 การวัดค่าความถูกต้องของการจ้าแนกความคิดเห็นเป็นการวัดความถูกต้องของวิธีการหรือ
รูปแบบการจ้าแนกประเภทข้อมูลโดยจะพิจารณารวมทุกคลาส ค้านวณจากผลรวมของค่าที่ท้านาย
คลาสได้ถูกต้องหารด้วยผลรวมของค่าที่ท้านายทั งหมด ดังสมการ (2.23)  
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TP TN

Accuracy
TP TN FN FP




  
 (2.23) 

 
 

 2) การวัดค่าความแม่นย้า (Precision) 
การวัดค่าความแม่นย้าของการจ้าแนกความคิดเห็นเป็นการวัดประสิทธิภาพของวิธีการหรือ

รูปแบบการจ้าแนกประเภทข้อมูลโดยจะพิจารณาแยกทีละคลาส ค้านวณจากค่าท่ีท้านายถูกต้องว่า
เป็นคลาสที่พิจารณา หารด้วยผลรวมของค่าที่ท้านายถูกว่าเป็นคลาสที่พิจารณาและค่าท่ีท้านายว่า
เป็นคลาสอ่ืนแต่ในความเป็นจริงอยู่ในคลาสที่พิจารณา ดังสมการ (2.24) สมการ (2.25) ตามล้าดับ 
 

Pr positive

TP
ecision

TP FP



 (2.24) 

 

Pr negative

TN
ecision

FN TN



 (2.25) 

 
3) การวัดค่าความระลึก (Recall) 
การวัดค่าความระลึกของวิธีการจ้าแนกความคิดเห็นเป็นการวัดความถูกต้องของวิธีการโดย

จะพิจารณาแยกทีละคลาส  ค้านวณจากค่าที่ท้านายถูกต้องว่าเป็นคลาสที่พิจารณา หารด้วยผลรวม
ของค่าท่ีท้านายถูกต้องว่าเป็นคลาสที่พิจารณาและค่าท่ีท้านายว่าเป็นคลาสที่พิจารณาแต่ค้าตอบอยู่ใน
คลาสอื่น ดังสมการ (2.26) สมการ (2.27) ตามล้าดับ 
 

Re positive

TP
call

TP FN



 (2.26) 

 

Re negative

TN
call

FP TN



 (2.27) 

 
4) ค่าเฉลี่ยประสิทธิภาพโดยรวม (F-measure) 
ค่าเฉลี่ยประสิทธิภาพโดยรวมซึ่งจะพิจารณาแยกทีละคลาส เป็นการน้าค่าความระลึกและค่า

ความแม่นย้ามาพิจารณาร่วมกัน ระบบที่มีประสิทธิภาพดีจะต้องมีค่าความระลึกและค่าความแม่นย้า
สูงใกล้เคียงกัน ดังสมการ (2.28) สมการ (2.29) ตามล้าดับ  
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Pr Re
2

Pr Re

positive positive

positive

positive positive

ecision call
F measure

ecision call


  


 (2.28) 

 
 

Pr Re
2

Pr Re

negative negative

negative

negative negative

ecision call
F measure

ecision call


  


 (2.29) 

 
 

2.8 งานวิจัยท่ีเกี่ยวข้อง 

2.8.1 งานวิจัยที่ใช้วิธีการใช้คลังค้า 

Karamibekr และ Ghorbani [5] วิเคราะห์ความแตกต่างของการท้าเหมืองความคิดเห็นที่มีต่อ
สินค้า (Product Review) และ ความคิดเห็นประเด็นทั่วไปทางสังคม (Social Issue) เนื่องจากการ
จ้าแนกความคิดเห็นประเด็นทางสังคมมีประสิทธิภาพในการจ้าแนกไม่สูงมาก เมื่อเปรียบเทียบกับการ
จ้าแนกความคิดเห็นที่มีต่อสินค้า จากผลการศึกษาพบว่า ความคิดเห็นที่มีต่อสินค้าจะมีค้าคุณลักษณะ
ที่บ่งบอกถึงเรื่องนั นๆ ปรากฏอยู่ในประโยค แต่ความคิดเห็นในประเด็นทางสังคมมีค้าคุณลักษณะที่
บอกถึงประเด็นน้อยมาก และยังพบว่าความคิดเห็นที่มีต่อสินค้าเป็นประโยคที่ชัดเจน ไม่ก้ากวม 
(Explicit Mention s) ในขณะที่ความคิดเห็นประเด็นทั่วไปของสังคมส่วนมากเป็นประโยคก้ากวม 
(Implicit Mentions) ดังนั น การจ้าแนกความคิดเห็นด้วยวิธีการเดียวกับการวิเคราะห์ความคิดเห็นใน
ประเด็นทางสังคมจึงยังไม่เพียงพอ ผู้วิจัยจึงได้น้าเสนอวิธีการใหม่ในการจ้าแนกความคิดเห็นประเด็น
ทางสังคม โดยใช้วิธีการหาค้ากริยาที่บ่งบอกถึงความรู้สึก (Opinion Verb) ในประโยค และใช้เป็น
ค้าหลักในการหาหน้าที่ของค้าอ่ืน ๆ งานวิจัยนี ใช้คลังค้าจาก Stanford POS Tagger ในการหา
ค้ากริยา ค้านาม ค้าคุณศัพท์ ค้าวิเศษณ์ เมื่อทราบหน้าที่ของค้าแต่ละค้าแล้วให้ก้าหนดค่าน ้าหนัก 
(Strange) ของค้า คือ ค้าที่เป็นความคิดเห็นเชิงลบมาก (Strongly Negative) เท่ากับ -2, ค้าที่เป็น
ความคิดเห็นเชิงลบ (Negative) เท่ากับ –1, ค้าท่ีเป็นความคิดเห็นเชิงบวก (Positive) เท่ากับ 1, ค้าท่ี
เป็นความคิดเห็นเชิงบวกมาก (Strong Positive) เท่ากับ 2 ชุดข้อมูลที่ใช้ส้าหรับงานวิจัย เป็นข้อมูล
ความคิดเห็นเกี่ยวกับประเด็นทางสังคม จ้านวน 1,016 ความคิดเห็น ประกอบด้วยความคิดเห็นเชิง
บวก จ้านวน 588 ความคิดเห็น และความคิดเห็นเชิงลบ จ้านวน 428 ความคิดเห็น  ขั นตอนวิธีการ
จ้าแนกความคิดเห็นเริ่มจากการแบ่งเอกสารออกเป็นประโยค  แล้วสกัดค้ากริยาและระบุหน้าที่ค้า
อ่ืนๆ ที่บ่งบอกถึงความรู้สึก โดยใช้ Stanford POS Tagger แล้วให้ค่าคะแนนแต่ละค้า จากนั น
ค้านวณค่าความคิดเห็นในประโยคจากค่าผลรวมของคะแนนความคิดเห็นแต่ละค้า และหาค่าความ
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คิดเห็นทั งเอกสารโดยการน้าค่าความคิดเห็นแต่ละประโยคมารวมกัน การประเมินประสิทธิภาพการ
จ้าแนกใช้วิธีการประเมินความถูกต้อง พบว่า วิธีการจ้าแนกความคิดเห็นในประเด็นทางสังคม มี
ความถูกต้องในการจ้าแนก เท่ากับ 65% 

Mostafa [47] น้าเสนอการเหมืองข้อความส้าหรับวิเคราะห์ความรู้สึกของผู้บริโภคท่ีมีต่อสินค้า
ยี่ห้อดัง  ได้แก่ Nokia, T-Mobile, IBM, KLM และ DHL โดยรวบรวมข้อความที่อยู่ในเว็บไซต์ทวิต
เตอร์ (Twitter) มาประเมินความรู้สึกของผู้บริโภค เพ่ือประเมินว่าผู้บริโภคมีความคิดเห็นต่อสินค้าแต่
ละยี่ห้อในเชิงบวก (Positive) หรือ เชิงลบ (Negative) วิธีการที่ผู้วิจัยใช้ คือ พจนานุกรมค้าแสดง
ความคิดเห็น (Sentiment Corpus) จ้านวน 6,800 ค้า ประกอบด้วยความคิดเห็นเชิงบวก และความ
คิดเห็นเชิงลบ จากนั นก้าหนดให้ค้าความคิดเห็นเชิงบวกมีค่าน ้าหนักเท่ากับ +1 และค้าความคิดเห็น
เชิงลบมีค่าน ้าหนักเท่ากับ -1 ประเมินความคิดเห็นจากค้าที่พบในประโยค และสรุปผลเพ่ือแสดงให้
เห็นในรูปแบบกราฟ โดยใช้ StreamGraph Software แสดงให้เห็นความรู้สึกโดยรวมของผู้บริโภคท่ี
มีต่อสินค้ายี่ห้อเหล่านั น  

Marrese-Taylor และคณะ [48] น้าเสนอขั นตอนวิธีในการท้าเหมืองความคิดเห็น เพื่อ
ประยุกต์ใช้กับข้อความคิดเห็นเกี่ยวกับการท่องเที่ยว โดยรวบรวมข้อมูลจากเว็บไซต์ TripAdvisor 
ขั นตอนการจ้าแนกความคิดเห็น ผู้วิจัยพัฒนาเพิ่มเติมจากขั นตอนของ Bing Liu’s ซึ่งเป็นขั นตอนที่
พัฒนาขึ นเพ่ือจ้าแนกความคิดเห็นเกี่ยวกับสินค้าทั่วไป ไม่ได้เจาะจงความคิดเห็นด้านการท่องเที่ยว
โดยตรง งานวิจัยนี มีขั นตอนการจ้าแนกความคิดเห็น 3 ขั นตอน คือ 1) สกัดประเด็น (Aspect) ที่
กล่าวถึงในข้อความ แล้วแยกแต่ละประเด็นออกเป็นประโยค (Sentence)  2) น้าประโยคมาวิเคราะห์ 
เพ่ือจ้าแนกประเภทความคิดเห็น โดยแบ่งเป็น 3 ด้าน ได้แก่ ความคิดเห็นเชิงบวก ความคิดเห็นเชิงลบ 
และความคิดเห็นที่เป็นกลาง 3) สรุปความคิดเห็นภาพรวมว่านักท่องเที่ยวส่วนมากมีความคิดเห็น
เกี่ยวกับแต่ละประเด็นเป็นอย่างไร ผลการวัดประสิทธิภาพขั นตอนวิธีจ้าแนกความคิดที่น้าเสนอ
เปรียบเทียบวิธีการของ Liu’s พบว่า วิธีการที่น้าเสนอมีค่าความถูกต้องสูงกว่าวิธีการของ Liu’s 

Somasundaran [49] จ้าแนกความคิดเห็นด้วยวิธีการใช้คลังค้า ข้อมูลที่ใช้ในการวิจัยรวบรวม
จากคลังข้อมูลความคิดเห็น MPQA Corpus จ้านวน 2,232 ความคิดเห็น ประกอบด้วย ข้อความคิด
เกี่ยวกับ Gun Right จ้านวน 306 ข้อความ ข้อความเก่ียวกับ Gay Rights จ้านวน 846 ข้อความ 
ข้อความเก่ียวกับ Abortion 550 ข้อความ และข้อความเกี่ยวกับ Creationism จ้านวน 530 
ข้อความ โดยสร้างคลังค้าศัพท์ความรู้สึกและค้าตรงข้าม มีขั นตอนการด้าเนินการ 4 ขั นตอน คือ 1) 
สร้าง Candidate Set จากคลังค้าศัพท์ที่สกัดจากข้อความ ด้วยวิธี N-gram เช่น “can only rise to 
meet it by making some radical changes” จะได้ Candidate Set คือ [can, can only, can 
only rise]  2) ลบค้าท่ีไม่มีขั วความคิดเห็นออก 3) หาค่าความคิดเห็นของข้อความใน Candidate 
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Set 4) บันทึกลงในคลังค้าศัพท์ คุณลักษณะที่ใช้ในการจ้าแนกความคิดเห็น คือ Model Verbs และ 
Syntactic Rules ผลการประเมินประสิทธิภาพ พบว่า มีความถูกต้องในการจ้าแนก เท่ากับ 63.96 

Cruz [50] น้าเสนอวิธีการอัตโนมัติส้าหรับสร้างพจนานุกรม Lemma Level ซึ่งแรงจูงใจใน
การท้าวิจัยเกิดจากปัญหาของการวิเคราะห์ประโยคจากค้าในพจนานุกรม เช่น ค้าว่า “Good” ใน
พจนานุกรมมีความหมายในเชิงบวก แต่หากน้าไปใช้กับบางประโยค เช่น “His second album is 
not so good” จะเห็นว่าประโยคนี มีค้าว่า Good หากใช้การวิเคราะห์ด้วยพจนานุกรม ข้อความนี จะ
จัดเป็นข้อความเชิงบวก แต่หากเราวิเคราะห์ตามรูปประโยคแล้วจะพบว่าข้อความนี เป็นเชิงลบ วิธีการ
สร้างพจนานุกรม Lemma Level ผู้วิจัยได้สร้างพจนานุกรม Synset Level ส้าหรับภาษาอังกฤษ ที่
พัฒนาเพิ่มเติมจาก SentiWordNet 3.0 ซึ่งจัดเป็นหนึ่งในพจนานุกรมที่นิยมมากท่ีสุดในปัจจุบัน 
จากนั นท้าการพัฒนาพจนานุกรม Lemma Level จ้านวน 8 Layer แต่ละ Layer จะถูกจัดเรียงใน
ลักษณะที่เป็นชั นต่อกันโดยก้าหนดให้ Layer ถัดไปมี Lemmas ทั งหมดของ Layer ก่อนหน้า 
ผลการวิจัยพบว่า วิเคราะห์ความคิดเห็นโดยใช้พจนานุกรม Lemma Level ส้าหรับข้อความ
ภาษาอังกฤษ ได้ค่าความถูกต้องมากกว่า 80% ใน Layer ที่ 1-7 และส้าหรับข้อความภาษาสเปนและ
อีก 3 ภาษา ที่ใช้อย่างเป็นทางการในสเปน ได้ค่าความถูกต้องมากกว่า 80% ใน Layer ที่ 1-6 
เช่นกัน ส่วนใน Layer อ่ืนๆ ให้ค่าความถูกต้องที่ 60%  

Terrana [51] น้าเสนอการวิเคราะห์ข้อความที่อยู่บน Facebook ของผู้ใช้ โดยสร้าง 
Facebook Page เพ่ือให้เข้าถึงข้อมูลของที่กดถูกใจเพจนั น แล้วท้าการดึงข้อมูลเพ่ือตรวจสอบว่าใคร
กล่าวถึงอะไร กล่าวถึงใคร และกล่าวในเชิงบวก เชิงลบ หรือเป็นกลาง การเข้าถึงข้อมูลที่อยู่บน 
Facebook ผู้วิจัยใช้ Facebook Graph APIs และ Facebook Query Language (FQL) Table 
Reference ส้าหรับดึงข้อมูล Text Messages, Comments และ Likes และท้าการวิเคราะห์
ต้นฉบับเนื อหาโดยใช้ Linguistic Inquiry and Word Count (LIWC) ซึ่งเป็นซอฟต์แวร์ในการ
ค้านวณระดับที่ User Root เพ่ือใช้ระบุหมวดหมู่ของค้าท่ีแตกต่าง แล้วจ้าแนกความรู้สึกตามเนื อหา
ทางอารมณ์ของพวกเขา จากนั นน้ามาสร้างเป็นกราฟความสัมพันธ์ของผู้ใช้ 

2.8.2 งานวิจัยที่ใช้วิธีการเรียนรู้ของเครื่อง 

Go และคณะ [11] น้าเสนอวิธีการจ้าแนกความคิดเห็นที่อยู่บนเว็บไซต์ทวิตเตอร์ (Twitter 
Data) โดยใช้วิธีการเรียนรู้ของเครื่อง ได้แก่ นาอีฟเบย์, แม็กซิมัม เอ็นโทรปี (Maximum Entropy) 
และซัพพอร์เวกเตอร์แมชชีน ใช้ Unigram, Bigrams, Unigrams ร่วมกับ Bigrams และ Unigrams 
ร่วมกับ Part of Speech Tags. ข้อมูลที่ใช้ในการสร้างรูปแบบการจ้าแนก คือ ข้อความที่รวบรวมโดย
ใช้ Twitter API จ้านวน 1,600,000 ข้อความ แบ่งเป็นข้อความคิดเห็นเชิงบวก จ้านวน 800,000 
ข้อความ และข้อความคิดเห็นเชิงลบ จ้านวน 800,000 ข้อความ ในกระบวนการเตรียมข้อมูลชุดสอน 
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ผู้วิจัยได้ลบข้อความแสดงอารมณ์ (Emoticons) ออก จากนั นท้าการแทนค่าข้อมูล โดยข้อความที่
ขึ นต้นด้วยสัญลักษณ์ @ ถูกแทนที่ด้วยข้อความ USERNAME ข้อความที่เป็นที่อยู่เว็บไซต์ ถูกแทนค่า
ด้วยข้อความ HTTP นอกจากนี ยังมีการตรวจสอบตัวอักษรที่ซ ้ากันมากกว่า 2 ตัว เพื่อแทนที่ด้วย
ตัวอักษรที่ซ ้าจ้านวน 2 ตัว ท้าการสกัดคุณลักษณะด้วยวิธีการต่างๆ ข้างต้น ร่วมกับการจ้าแนกด้วย
วิธีการเรียนรู้ของเครื่อง ข้อมูลที่ใช้ในการทดสอบเป็นข้อความท่ีรวบรวมโดย Twitter API 
ประกอบด้วยข้อความคิดเห็นเชิงบวกจ้านวน 182 ข้อความ และข้อความคิดเห็นเชิงลบ จ้านวน 177 
ข้อความ ผลการวิจัยพบว่า วิธีการซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนร่วมกับ ร่วมกับ Unigrams และ 
Bigrams มีประสิทธิภาพการจ้าแนกสูงที่สุด คือ 82.20% 

Anjaria และ Guddeti [3] น้าเสนอการศึกษาปัจจัยที่มีอิทธิพลต่อการท้าเหมืองความคิดเห็น
ของข้อมูลบนทวิตเตอร์ โดยใช้วิธีการเรียนรู้แบบมีผู้สอน ได้แก่ ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน, นาอีฟเบย์, 
แม็กซิมัม เอ็นโทรปี, อาร์ทิฟิเชียล นิวรอล เน็ตเวิร์ค (Artificial Neural Networks) และรวมหลักการ
วิเคราะห์องค์ประกอบกับซัพพอร์ตเวเตอร์แมชชีนในการที่จะลดจ้านวนมิติ (Dimensionality 
Reduction) ของข้อมูล ในการทดสอบผู้วิจัยได้ทดลอง 2 กรณีที่แตกต่างกัน คือ การท้านายผลเลือก
ประธานาธิบดีประเทศสหรัฐอเมริกา ในปี ค.ศ.2012 และ การเลือกตั งที่ Karnataka ในปี ค.ศ.2013 
ผลการประเมินประสิทธิภาพการท้านาย พบว่า วิธีการซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนให้ค่าความถูกต้องสูง
กว่าวิธีการอ่ืน คือ การท้านายผลการเลือกตั งประธานาธิบดี ประเทศสหรัฐอเมริกา ได้ค่าความถูกต้อง 
เท่ากับ 88% และผลการท้านายการเลือกตั งที่ Kanataka ได้ค่าความถูกต้องเท่ากับ 58% 

Akaichi และคณะ [2] น้าเสนอการจ้าแนกความรู้สึกจากข้อความที่โพสต์บน Facebook 
เพ่ือวิเคราะห์ความคิดเห็นและพฤติกรรมของผู้ใช้เฟสบุค งานวิจัยนี มีขั นตอนการด้าเนินการ 5 
ขั นตอน คือ ขั นตอนที่ 1) รวบรวมข้อมูลที่โพสต์บนเว็บไซต์เฟสบุคของผู้ใช้ชาวตูนิเชียน (Tunisian) 
จ้านวน 260 คน ขั นตอนที่ 2) พัฒนาคลังค้าศัพท์ส้าหรับเก็บค้าท่ีอยู่ในรูปแบบภาษาที่ไม่เป็นทางการ 
(Informal Language) แต่ใช้บ่อยบนเครือข่ายสังคมออนไลน์ โดยผู้วิจัยได้พัฒนาคลังค้าศัพท์ 3 
ประเภท คือ คลังค้าศัพท์ส้าหรับเก็บอักษรย่อ (Acronyms) เช่น LOL (Positive), GR8 (Positive), 
CU (Neutral) เป็นต้น คลังค้าศัพท์ส้าหรับเก็บสัญลักษณ์แสดงอารมณ์ (Emoticon) เช่น :), :-), :p, 
:’(, <3 เป็นต้น และคลังค้าศัพท์ส้าหรับเก็บค้าอุทาน (Interjections) เช่น Wow, Haha, Hihi, Oh 
dear เป็นต้น ซึ่งในคลังค้าศัพท์ทั งสามประเภทนี จะระบุความหมายไว้ด้วยว่าค้าดังกล่าวมีความหมาย
ในเชิงบวก (Positive) เชิงลบ (Negative) หรือ เป็นกลาง (Neutral) ขั นตอนที่ 3) สกัดคุณลักษณะ
ของข้อความท่ีรวบรวมมาจากเฟสบุคให้อยู่ในรูปแบบของข้อมูลที่มีโครงสร้าง โดยใช้ Unigrams, 
Bigrams, Trigrams และ Part-of-Speech เป็นคุณลักษณะในการจ้าแนกข้อความ ขั นตอนที่ 4) 
สร้างโมเดลการเรียนรู้ (Training Model) ก้าหนดคลาสค้าตอบ แล้วแบ่งข้อมูล 2 กลุ่ม คือ ข้อมูล
ชุดสอน 60% ข้อมูลชุดทดสอบ 40% ขั นตอนสุดท้าย ท้าการวัดประสิทธิภาพของโมเดล งานวิจัยนี 
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ก้าหนดคุณลักษณะส้าหรับจ้าแนกความคิดเห็น 7 รูปแบบ ได้แก่ Unigrams, Bigrams, Trigrams, 
Unigrams + Bigrams, Unigrams + Trigrams, Bigrams + Trigrams และ Unigrams + Bigrams 
+ Trigrams และท้าการเปรียบเทียบการใช้วิธีการเรียนรู้ของเครื่อง 2 วิธี คือ นาอีฟเบย์ และ       
ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ผลการวิจัยพบว่า เมื่อใช้คุณลักษณะ Unigrams วิธีการซัพพอร์ตเวกเตอร์
แมชชีนให้ค่าความถูกต้อง เท่ากับ 72.78% ซึ่งสูงกว่าวิธีนาอีฟเบย์ แต่เมื่อใช้คุณลักษณะแบบ 
Bigrams พบว่า วิธีนาอีฟเบย์ให้ค่าความถูกต้องสูงกว่าวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน คือ 69.42% 

Basari และคณะ [32] น้าเสนอการท้าเหมืองความคิดเห็นจากข้อความคิดเห็นเกี่ยวกับหนัง 
(Movie Review) มีขั นตอนการด้าเนินการ 6 ขั นตอน คือ ขั นตอนที่ 1) ใช้ชุดข้อมูลทวิตเตอร์ 
(Twitter) ที่เว็บไซต์ Stanford ได้รวบรวมไว้ ขั นตอนที่ 2) เตรียมข้อมูล (Preprocessing) 
ประกอบด้วยการกรองข้อมูล ในการกรองข้อมูลนี จะใช้ค้าส้าคัญ (Keyword) เป็นชื่อของหนัง เช่น 
Transformers, Star Trek, X-Men, The Hangover เป็นต้น จากนั นท้าการลบค้าท่ีไม่มีความหมาย
ออก เช่น @, Url, Hashtag (#) เป็นต้น ขั นตอนที่ 3) สกัดและเลือกคุณลักษณะ (Feature 
Selection and Extraction) ขั นตอนที่ 4) ก้าหนดค่าน ้าหนักคุณลักษณะ (Feature Weighting) 
ขั นตอนที่ 5) จ้าแนกความคิดเห็นด้วยวิธีการเรียนรู้ของเครื่อง ซึ่งงานวิจัยนี ได้ใช้วิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์
แมชชีนร่วมกับวิธี Particle Swarm Optimization เปรียบเทียบกับการใช้วิธีการซัพพอร์ตเวกเตอร์
แมชชีนอย่างเดียว ขั นตอนที่ 6) ตรวจสอบและประเมินผล ผลการวิจัย พบว่า การใช้วิธีซัพพอร์ต
เวกเตอร์แมชชีนอย่างเดียว มีค่าความถูกต้องเท่ากับ 71.87% ส่วนการใช้วิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน
ร่วมกับวิธี Particle Swarm Optimization มีค่าความถูกต้องสูงขึ นเป็น 77.00% 

Pak และ Paroubek [52] น้าเสนอการจ้าแนกความคิดเห็นที่อยู่บนเว็บไซต์ทวิตเตอร์ 
(Twitter) มีขั นตอนคือ สกัดคุณลักษณะ โดยใช้ n-gram การเตรียมข้อมูลประกอบด้วย 4 ขั นตอน 
คือ 1) การกรองข้อความ (Filtering) หรือเรียกอีกอย่างว่าการท้าความสะอาดข้อความ โดยลบ
ข้อความที่เป็น URL ( เช่น http://example.com)  ชื่อผู้ใช้ทวิตเตอร์ (เช่น @alex) สัญลักษณ์พิเศษ
ที่ใช้ในทวิตเตอร์ เช่น สัญลักษณ์ รีทวิต (RT) และอีโมติคอน 2) การตัดค้า งานวิจัยนี ใช้การตัดค้าโดย
ใช้ช่องว่าง (Space) และสัญลักษณ์พิเศษ (Punctuation Marks) 3) ลบค้าท่ีไม่มีนัยส้าคัญออก เช่น 
“a” “an” “the” เป็นต้น 4) สร้าง n-gram feature โดยค้าท่ีเป็นค้าปฏิเสธ (Negation Word) จะ
ถูกรวมเป็นค้าเดียวกับค้าถัดไป เช่น I do not like fish เมื่อสร้างรูปแบบ bigrams จะได้ “I 
do+not”, “do+not like”, “not+like fish” เป็นต้น งานวิจัยนี ใช้ตัวจ้าแนก 3 วิธีการ คือ Naïve 
Bayes, SVM และ CRF ซึ่งผลการวิจัยพบว่า Naïve Bayes มีประสิทธิภาพความถูกต้องในการ
จ้าแนกสูงที่สุด 

Yang และคณะ [53] จ้าแนกความคิดเห็นที่อยู่บนเว็บบล็อกด้วยวิธีการซัพพอร์ตเวกเตอร์  
แมชชีนและคอนดิชั่นนอลแรนดอมฟิลด์ (Conditional Random Field : CRF) วิธีการคือ รวมรวม
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ข้อมูลโพสต์ที่อยู่บนเว็บบล็อกแบ่งเป็นข้อมูลชุดสอนและข้อมูลชุดทดสอบ จากนั นสร้างคลังค้าศัพท์
และตัวจ้าแนกจากข้อมูลชุดสอน งานวิจัยนี จ้าแนกความคิดเห็นในระดับประโยคและใช้ผลการ
วิเคราะห์แต่ละประโยคไปสรุปความคิดเห็นระดับเอกสาร ผลการวิจัย พบว่า การจ้าแนกความคิดเห็น
ในระดับประโยค วิธีการคอนดิชั่นนอลแรนดอมฟิลด์ มีประสิทธิภาพดีกว่าวิธีการซัพพอร์ตเวกเตอร์แม
ชชีน และพบว่าประโยคสุดท้ายของเอกสารจะเป็นข้อสรุปความคิดเห็นในระดับเอกสารได้ 

2.8.3 งานวิจัยที่ใช้วิธีการใช้คลังค้าร่วมกับเรียนรู้ของเครื่อง 

Ortigosa และคณะ [4] น้าเสนอวิธีการสกัดความรู้สึกและวิเคราะห์การเปลี่ยนแปลงทาง
อารมณ์ของผู้เรียน จากข้อความท่ีอยู่บน Facebook เพ่ือน้ามาประยุกต์ใช้ส้าหรับปรับปรุงระบบการ
เรียนการสอนออนไลน์ (e-Learning) ให้เหมาะสมกับผู้เรียน งานวิจัยนี ใช้วิธีการที่เรียกว่า Sentbuk   
ในการดึงข้อความท่ีอยู่บน Facebook แล้วน้ามาวิเคราะห์ถึงความรู้สึกของผู้เรียนด้วยการผสมผสาน
กันระหว่างวิธีการใช้คลังค้าและเรียนรู้ของเครื่อง ท้าการจ้าแนกความรู้สึกเป็น 3 กลุ่ม คือ เชิงบวก 
เชิงลบ และเป็นกลาง และท้าการทดสอบวิธีการจ้าแนกความรู้สึก 4 วิธีการ คือ 1) ใช้ Lexical-base 
อย่างเดียว 2) ใช้ Tree decision (J48-C4.5) ร่วมกับ Lexicon-based tagging 3) ใช้ Naïve-Bayes 
ร่วมกับ Lexicon-based tagging และ 4) ใช้ Support Vector Machine ร่วมกับ Lexicon-based 
tagging ผลการวิจัยพบว่า การวิเคราะห์ความรู้สึกจากข้อความบน Facebook ด้วยวิธีการ Support 
Vector Machine ร่วมกับ Lexicon-based tagging ให้ค่าความถูกต้อง (Accuracy) สูงที่สุด คือ 
83.27% ผลการวิเคราะห์น้าไปประยุกต์ใช้เป็นข้อมูลพื นฐานส้าหรับผู้สอนและใช้ปรับปรุงระบบ e-
learning ได ้

Troussas และ คณะ [1] น้าเสนอการจ้าแนกความคิดเห็นจากข้อความที่อยู่บนเฟสบุค ด้วยวิธี
นาอีฟเบย์ ขั นตอนแรกท้าการรวบรวมข้อมูลสถานะที่อยู่บนเฟสบุค ซึ่งประกอบด้วย 2 กลุ่ม คือ 
ความคิดเห็นเชิงบวก (Positive) และ ความคิดเห็นเชิงลบ (Negative) จากนั นแบ่งข้อมูลชุดสอนและ
ชุดทดสอบเป็น 50% - 50% แล้วสร้างตัวจ้าแนกด้วยข้อมูลชุดสอนและท้าการจ้าแนกความคิดเห็น
ข้อมูลชุดทดสอบ ดังรูปที่ 15  
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รูปที่ 15 ขั้นตอนการวิเคราะห์ความคิดเห็นของ Troussas 

ผู้วิจัยได้เปรียบเทียบการจ้าแนกความคิดเห็น 3 วิธีการ คือ นาอีฟเบย์, โรชิโน (Rocchino), 
เปอร์เซปทรอน (Perceptron) พบว่า วิธีการนาอีฟเบย์มีความแม่นย้าในการจ้าแนกมากกว่าวิธีการ
อ่ืน คือ 77.00% 

Mudinas และคณะ [54] น้าเสนอการวิเคราะห์ความคิดเห็นที่ชื่อว่า pSenti เป็นการจ้าแนก
ความคิดเห็นด้วยวิธีการใช้คลังค้าร่วมกับวิธีการเรียนรู้ของเครื่อง และน้าเสนอผลการเปรียบเทียบการ
จ้าแนกความคิดเห็นด้วยวิธีการ pSenti กับการจ้าแนกความคิดเห็นด้วยวิธีการใช้คลังค้าอย่างเดียว
และการจ้าแนกความคิดเห็นด้วยวิธีการเรียนรู้ของเครื่องอย่างเดียว 5 กระบวนการหลัก คือ 1) การ
เตรียมข้อมูล 2) การสกัดคุณลักษณะ 3) การค้นหาค้าคุณลักษณะที่เป็นค้าแสดงความคิดเห็นด้วย
วิธีการใช้คลังค้า 4) จ้าแนกความคิดเห็นด้วยกระบวนการเรียนรู้ของเครื่อง 5) การปรับค่าน ้าหนัก
ความคิดเห็น และ 6) สรุปผล ข้อมูลที่ใช้มี 2 ชุด คือ ข้อมูลวิจารณ์ซอฟต์แวร์ (Software Reviews) 
ของ CNET และข้อมูลวิจารณ์ภาพยนตร์ (Movie Reviews) ของ IMDB ในการจ้าแนกความคิดเห็น
ด้วยวิธีการใช้คลังค้า โดยใช้คลังความคิดเห็นเดียวกับ pSenti ส่วนการจ้าแนกความคิดเห็นด้วยวิธีการ
เรียนรู้ของเครื่องอย่างเดียวใช้คลังความคิดเห็นเดียวกับ pSenti และใช้ถุงค้าเป็นคุณลักษณะ ผลการ
จ้าแนกความคิดเห็น พบว่า pSenti มีความถูกต้องในการจ้าแนกเท่ากับ 82.30% ซึ่งสูงกว่าวิธีการใช้
คลังค้าอย่างเดียวที่มีค่าความถูกต้องเท่ากับ 66.00% แต่น้อยกว่าวิธีการเรียนรู้ของเครื่องอย่างเดียวที่
มีค่าความถูกต้องเท่ากับ 86.85% 

Fang และ Chen [55] น้าเสนอวิธีการผสมผสานการใช้คลังค้ากับวิธีการซัพพอร์ตเวกเตอร์
แมชชีน เพ่ือพัฒนาการจ้าแนกความคิดเห็น และแสดงให้เห็นถึงปัญหาในการใช้วิธีการใช้คลังค้าอย่าง
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เดียวไม่สามารถครอบคลุมการจ้าแนกความคิดเห็นได้ทุกโดเมน เช่น ค้าว่า Long เป็นความคิดเห็นเชิง
บวกส้าหรับอายุการใช้งานแบตเตอรี่ แต่หากกล่าวถึงโดเมนของกล้องอาจจะหมายถึงความล่าช้า
ของชัตเตอร์ ซึ่งเป็นความคิดเห็นเชิงลบ การใช้วิธีการเรียนรู้ของเครื่องจะช่วยเพิ่มประสิทธิภาพการ
จ้าแนกได้ เนื่องจากจะท้าการเรียนรู้จากประโยคน้าเข้า แต่อาจจะยังไม่ใช่วิธีการที่ดีท่ีสุด งานวิจัยนี ได้
ท้าการรวบรวมความคิดเห็นส้าหรับแต่ละโดเมน และรวบรวมค้าศัพท์ที่เป็นความคิดเห็นเชิงบวกและ
เชิงลบให้กับแต่ละโดเมนจากคลังค้าศัพท์ความคิดเห็นและรวบรวมรูปแบบการใช้ภาษาจากเว็บไซต์ 
คลังค้าแบ่งเป็น 2 รูปแบบคือ คลังค้าคุณลักษณะ และคลังค้าความคิดเห็นที่มีต่อคุณลักษณะ การ
สร้างตัวจ้าแนกได้ผสมผสานวิธีการใช้คลังค้ากับวิธีการ SVM คือ คัดเลือกตัวแทนคุณลักษณะน้า
ประโยคน้าเข้าจากหน้าที่ของค้าและผสมผสานความรู้ที่อยู่ในคลังค้าศัพท์ที่สร้างขึ นและใส่คุณลักษณะ
เพ่ิมเติมลงในคุณลักษณะที่ได้จากการคัดเลือกโดยหน้าที่ของ เช่น ประโยค “The case is rigid so it 
gives the camera extra nice protection.” ขั นตอนแรกคัดเลือกคุณลักษณะจากหน้าที่ของค้า 
ได้แก่ ค้านาม (Nouns) ค้ากริยา (Verb) ค้าคุณศัพท์ (Adjective) และ ค้ากริยาวิเศษณ์ (Adverb) 
ผลที่ได้คือ [case, rigid, give, camera, extra, nice, protection] จากนั นจ้าแนกคุณลักษณะจาก
ค้าท่ีได้ ซึ่งค้าว่า case ในประโยคจะมีความหมายเก่ียวกับอุปกรณ์กล้อง ในขั นตอนนี จะท้าการเพ่ิมค้า
ว่า Accessory เพ่ิมเข้าไป จะได้ [case, rigid, give, camera, extra, nice, protection, 
accessory] ขั นตอนต่อไปคือ การจ้าแนกขั วความคิดเห็น โดยผสมผสานคลังค้าท่ีสร้างขึ นกับคลังค้า
ความคิดเห็นของ MPQA ในการทดสอบประสิทธิภาพการจ้าแนก งานวิจัยนี ได้เปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพการจ้าแนกความคิดเห็น 4 วิธีการ ได้แก่ SVM, MPQA + SVM, DomainLexicons + 
SVM และ DomainLexicons + MPQA + SVM พบว่า วธิีการจ้าแนกความคิดเห็นโดยใช้ 
DomainLexicons + MPQA + SVM มีประสิทธิภาพความถูกต้องของการจ้าแนกสูงที่สุด คือ 
66.80%  

Zhang และคณะ [56] พัฒนาวิธีการใหม่ชื่อว่า LMS ในการจ้าแนกความคิดเห็นบนเว็บไซต์
ทวิตเตอร์ ประกอบด้วย 3 กระบวนการหลัก ได้แก่ กระบวนการเตรียมข้อมูล  กระบวนการใช้คลังค้า  
และกระบวนการเรียนรู้ของเครื่อง การเตรียมข้อมูลประกอบด้วย 4 กระบวนการย่อย คือ 1) การตัด
ค้าด้วยช่องว่าง 2) ท้าความสะอาดข้อมูลโดยตัดลิงค์และสัญลักษณ์พิเศษท่ีไม่มีความหมายทิ งไป เช่น 
RT, @, url เป็นต้น 3) การหารากค้าศัพท์ เป็นการหารากค้าศัพท์เดิมจากซ่ึงข้อความบนเว็บไซต์ทวิต
เตอร์ส่วนมากมักใช้ค้าย่อ เช่น wknd หมายถึง weekend กระบวนการนี ใช้คลังค้ามาช่วย 4) ระบุ
หน้าที่ของค้าในประโยคให้อยู่ในรูปแบบ Part of Speech Tagging (POS)  กระบวนการถัดไปคือ 
การหาประเภทของประโยค แบ่งเป็น 3 ประเภท คือ ประโยคบอกเล่า (Declarative Sentence) 
ประโยคค้าสั่ง (Imperative Sentence) และประโยคค้าถาม (Interrogative Sentence) ซึ่งประโยค
ค้าถามจัดเป็นประโยคที่ไม่บอกขั วความคิดเห็น ในบางประโยคที่ขึ นต้นด้วยค้าสรรพนามแสดงว่าอ้าง
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ถึงประโยคแรก เช่น I bought this iPhone yesterday. It is awesome. จากประโยคข้างต้น It 
หมายถึง iPhone ในประโยคแรก เป็นต้น นอกจากการใช้คลังค้าความคิดเห็นแล้วยังมีกฎความ
คิดเห็น (Opinion Rules) ได้แก่ 1) กฎค้าปฏิเสธ (Negation Rules) เมื่ออยู่หน้าค้าจะถูกเปลี่ยน
ความหมายเป็นตรงข้าม เช่น this cellphone is not good จะเห็นว่า good เป็นค้าเชิงบวก เมื่อมี
ค้าว่า not อยู่หน้าค้าจะความหมายจะถูกเปลี่ยนเป็นเชิงลบ  2) กฎประโยคที่มีค้าว่าแต่ (But-Clause 
Rules) ประโยคที่อยู่ก่อนและหลังค้าว่าแต่ จะมีมีความตรงข้ามกัน 3) กฎค้าที่มีความหมายลดลงและ
เพ่ิมขึ น (Decreasing and Increasing Rules) ค้าท่ีมีความหมายเกี่ยวกับการเพ่ิมขึ นหรือลดลงจะ
เกี่ยวข้องกับค้าแสดงความคิดเห็น เช่น ยาช่วยบรรเทาความเจ็บปวดอย่างมาก (The drug eases 
my pain greatly) ซึ่งค้าว่าเจ็บปวด (Pain) เป็นค้าเชิงลบในคลังค้าความคิดเห็น แต่เมื่อดูรูปประโยค
แล้วพบว่าประโยคนี มีความหมายในเชิงบวก จึงมีกฏค้าที่มีความหมายลดลงและเพ่ิมขึ น คือ ค้าที่มี
ความหมายลดลงรวมกับค้าเชิงลบจะมีความหมายเชิงบวก ส่วนค้าที่มีความหมายลดลงรวมกับค้าท่ีมี
ความหมายเชิงบวกจะมีความหมายเชิงลบ หลังจากผ่านกระบวนการใช้คลังค้าแล้ว ท้าการแปลง
ข้อมูลในอยู่ในรูปแบบเวกเตอร์ งานวิจัยนี ใช้การสกัดคุณลักษณะโดยใช้ไคสแคว์ และใช้ซัพพอร์ต
เวกเตอร์แมชชีนเป็นตัวจ้าแนก และเปรียบเทียบการจ้าแนกความคิดเห็นที่พัฒนากับวิธีการเรียนรู้ของ
เครื่องอย่างเดียว วิธีการใช้คลังค้าอย่างเดียว ผลการวิจัยพบว่า วิธีการ LMS ซึ่งใช้วิธีการใช้คลังค้า
ร่วมกับการเรียนรู้ของเครื่องมีประสิทธิภาพการจ้าแนกสูงสุด คือ มีค่าความถูกต้องโดยเฉลี่ยเท่ากับ 
85.40 

Read [24] น้าเสนอการจ้าแนกความคิดเห็นบนเว็บไซต์ทวิตเตอร์ โดยใช้ข้อมูลอีโมติคอน 
(Emoticons) ที่รวบรวมจาก Usenet news groups ประกอบด้วยข้อความอีโมติคอนที่บ่งบอกความ
คิดเห็นในด้านบวก และอีโมติคอนที่บ่งบอกความคิดเห็นในด้านลบ ใช้ Unigram Feature เป็น
ตัวแทนคุณลักษณะและแทนค่าด้วยความถ่ีของการเกิดค้า วิธีการที่ใช้เป็นตัวจ้าแนก ประกอบด้วย 2 
วิธีการ คือ ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน และนาอีฟเบย์ การทดสอบใช้การแบ่งข้อมูลด้วยวิธี 3-fold 
cross validation ผลการวัดประสิทธิภาพ พบว่า การจ้าแนกความคิดเห็นด้วยวิธีการนาอีฟเบย์ มีค่า
ความถูกต้อง เท่ากับ 78.90 % ส่วนการจ้าแนกความคิดเห็นด้วยวิธีการซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน มี
ค่าความถูกต้อง 81.50% 

Hamouda และคณะ [57] น้าเสนอวิธีการจ้าแนกความคิดเห็นโดยใช้คลังค้าศัพท์ที่สร้างด้วย
วิธีการเรียนรู้ของเครื่อง ประกอบด้วย 2 กระบวนการหลัก คือ 1) กระบวนการเตรียมข้อมูล (Data 
Preparation Phase) ข้อมูลที่ใช้คือข้อความคิดเห็นเกี่ยวกับสินค้าบนเว็บไซต์อเมซอน (Amason 
Product Review Data Set) ซึ่งมีหลากหลายโดเมน เช่น หนังสือ กล้อง เครื่องเล่น mp3 เป็นต้น 
ข้อความคิดเห็นมีจ้านนทั งหมด 5,000,000 ข้อความ ประกอบด้วยข้อความและคะแนนที่ผู้แสดง
ความคิดเห็นก้าหนดไว้ (Rating Score) มีค่าตั งแต่ 1-5 ผู้วิจัยท้าการคัดเลือกและแบ่งข้อมูลเป็น 2 
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กลุ่ม คือ ค่าคะแนนเท่ากับ 1-2 จัดอยู่ในกลุ่มข้อความคิดเห็นเชิงลบ และค่าคะแนนเท่ากับ 4-5 จัดอยู่
ในกลุ่มข้อความคิดเห็นเชิงบวก หลังจากจัดกลุ่มแล้วได้ข้อความคิดเห็นจ้านวนทั งหมด 756,958 
ความคิดเห็น ผู้วิจัยได้ท้าการสุ่มมาจ้านวน 25,000 ความคิดเห็น เลือกความคิดเห็นที่มีตัวอักษรไม่
เกิน 500 จัดไว้ในกลุ่มของข้อความคิดเห็นทั่วไป (Normal Review) จากนั นท้าการตัดค้าโดยใช้
ตัวเลข สัญลักษณ์พิเศษที่ไม่ใช่ค้าท่ีใช้ทั่วไป จากนั นวิเคราะห์ค้าหรือวลี (Morphological Analysis) 
เพ่ือหารากค้าศัพท์ เช่น run คือรากค้าศัพท์ของ runs, ran และ running เป็นต้น และกระบวนการ
ที่ 2) คือ กระบวนการสร้างคลังค้าศัพท์ (Lexicon Development Phase)  ในกระบวนการนี มีการ
เรียนรู้ข้อมูลชุดสอนโดยใช้วิธีการซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน จากนั นท้าการประเมินค่าน ้าหนักของค้าที่
จะเป็นตัวแทนคุณลักษณะโดยใช้ค่าความถี่ผกผัน (TF-IDF) ในการค้านวณหาค่าการจ้าแนกแล้วเก็บไว้
ในคลังค้าศัพท์ส้าหรับใช้ในการจ้าแนกต่อไป และหลังจากได้สร้างคลังค้าศัพท์แล้ว ผู้วิจัยทดสอบการ
จ้าแนกข้อมูลโดยใช้ข้อมูลความคิดเห็นที่อยู่บนเว็บไซต์อเมซอน จ้านวน 4,000 ความคิดเห็น 
ประกอบด้วย ความคิดเห็นเชิงบวก 2,000 ความคิดเห็น และความคิดเห็นเชิงลบ 2,000 ความคิดเห็น 
จากนั นวัดประสิทธิภาพการจ้าแนกด้วย MLBSL กับ SentiWordNet, คลังค้าศัพท์ที่รวบรวมเอง และ
คลังค้าศัพท์ที่มาจากหลายแหล่งข้อมูล พบว่า การจ้าแนกความคิดเห็นจากคลังค้าศัพท์ MLBSL มี
ประสิทธิภาพความถูกต้องสูงที่สุด คือ 71.75% 

Lu และ Tsou [58] น้าเสนอวิธีการจ้าแนกความคิดเห็นโดยการผสมผสานวิธีการใช้คลังค้า
กับวิธีการเรียนรู้ของเครื่อง โดยขั นตอนแรกจะใช้คลังค้าศัพท์ความคิดเห็นขนาดใหญ่จะถูกจัดไว้ใน
ข้อมูลชุดสอน เรียกว่าวิธีการเรียนรู้แบบมีผู้สอน คือ คลังค้าศัพท์โดยทั่วไปจะถูกรวบรวมโดยไม่
ค้านึงถึงบริบทหรือโดเมน งานวิจัยนี ได้ปรับปรุงวิธีการสร้างคลังค้าด้วยวิธีการเรียนรู้ของเครื่อง 
เรียกว่า SVM-Lexicon โดยลบค้าท่ีมีค่าความเชื่อมั่นต่้าในคลังค้าศัพท์ออกรวมถึงวิเคราะห์ค้ากริยาที่
ระบุความคิดเห็นเพิ่มในคลังค้าความคิดเห็น ใช้ตัวจ้าแนกความคิดเห็น 3 วิธีการ ได้แก่ นาอีฟเบย์  
แมกซิมัมเอ็นโทรปี และซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ผลการวิจัยพบว่า การจ้าแนกความคิดเห็นด้วย
วิธีการ SVM ร่วมกับ SVM-Lexicon มีประสิทธิภาพความถูกต้องและความแม่นย้าสูงที่สุด คือ 
74.20% และ 71.20% ตามล้าดับ 

วาทินี นุ้ยเพียร และ พยุง มีสัจ [59] น้าเสนอการคัดเลือกคุณลักษณะเพ่ือให้ได้ค้าท่ี
เหมาะสมในการแทนเอกสารและเพ่ิมประสิทธิภาพในการจ้าแนกเอกสารให้มีความถูกต้องมากขึ น 
โดยท้าการเปรียบเทียบการคัดเลือกคุณลักษณะเพ่ือลดมิติของข้อมูลแบบการกรอง 3 วิธี ได้แก่ อิน
ฟอร์เมชันเกน เกนเรโช และไคสแคร์ วิธีการด้าเนินการประกอบด้วย 4 ขั นตอน คือ ขั นตอนที่ 1) การ
เตรียมข้อมูล ซึ่งข้อมูลที่ใช้ในการทดลองเป็นข้อมูลบทคัดย่อภาษาอังกฤษจากฐานข้อมูล ACM 
Digital Library ขั นตอนที่ 2) การคัดเลือกคุณลักษณะเพ่ือลดมิติข้อมูล การคัดเลือกคุณลักษณะใช้ 2 
วิธี ได้แก่ การกรอง และการควบรวม ขั นตอนที่ 3) การจ้าแนกประเภทข้อมูล ในการจ้าแนก
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ข้อความมใช้วิธี นาอีฟเบย์ (NB) เบย์เซียนเน็ต (BN) เคเนียเรสต์เนเบอร์ (KNN) และ ซัพพอร์ต
เวกเตอร์แมชชีน ขั นตอนที่ 4) การประเมินประสิทธิภาพ ใช้วิธีการวัดค่าความแม่นจ้า ค่าเรียกคืน 
และค่าประสิทธิภาพโดยรวม (F-measure) ผลการทดลอง พบว่า วิธีคัดเลือกแบบไคสแคร์ให้ผลดี
ที่สุด วัดประสิทธิภาพโดยรวม ได้เท่ากับ 82.20% และ การควบรวมใช้เทคนิคซัพพอร์ตเวกเตอร์แม
ชชีน (SVM) ร่วมกับการค้นหาด้วยวิธีเชิงพันธุกรรม (SVMG) และการค้นหาด้วยวิธีละโมบ (SVMGD) 
โดยวิธีการคัดเลือกแบบ SVMGD ให้ผลดีที่สุด วัดประสิทธิภาพโดยรวมได้เท่ากับ 94.00% ซึ่งการ
จ้าแนกข้อความทั งสองวิธีใช้ขั นตอนวิธีแบบซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนโดยใช้เคอร์เนลแบบเรเดียล
เบสิสฟังก์ชัน (SVMR) เมื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพทั งวิธีการกรองและการควบรวม สรุปได้ว่า 
ประสิทธิภาพโดยรวมของการควบรวมมีค่ามากกว่าการกรอง 1.80% ซึ่งท้าให้นักวิจัยสามารถน้า
เทคนิคของการควบรวมไปใช้เพ่ิมประสิทธิภาพการจ้าแนกข้อความ 

ฐิติมา เกษมศรีธนาวัฒน์ และ ธันสนี เพียตระกูล [60] น้าเสนอวิธีการสรุปความเห็นจาก
ทัศนคติที่เก่ียวข้องกับหนังสือ โดยแบ่งทัศนคติเป็น 2 ด้าน คือ ด้านบวก (Positive) และด้านลบ 
(Negative) ข้อมูลน้ามาใช้ในการทดสอบ เป็นข้อความคิดเห็นภาษาอังกฤษ รวบรวมมาจากความเห็น
เกี่ยวกับหนังสือคอมพิวเตอร์ด้านโปรแกรมม่ิงบนเว็บไซต์ Amazon ในขั นตอนการเตรียมข้อมูล ผู้วิจัย
ท้าการเลือกคุณลักษณะ (Feature Selection) โดยใช้วิธีการ Principle Components Analysis 
และ Relief Algorithm การจ้าแนกความคิดเห็นใช้หลักการ Machine Learning ได้แก่ Naïve 
Bayes, Decision Tree (J48) และ Multi-Layer Perceptron การประเมินความถูกต้องของการ
จ้าแนกความคิดเห็น ได้ใช้การทดสอบแบบ 5-Fold Cross-Validation ท้าการเปรียบเทียบผลการ
จ้าแนกแต่ละวิธี พบว่า Naïve Bayes ให้ความถูกต้องในการจ้าแนกสูงที่สุด คือ 68%  

2.8.4 งานวิจัยที่น้าเสนอวิธีการลดคุณลักษณะ  

Saif และคณะ [45] น้าเสนอวิธีการจัดกลุ่มค้าเพ่ือลดคุณลักษณะและแก้ไขปัญหาข้อมูลเบา
บาง  โดยค้าท่ีมีความหมายเหมือนกันจะถูกจัดกลุ่มไว้ด้วยกัน ในงานวิจัยนี มี  2 วิธีการ ที่ใช้ในการจัด
กลุ่มค้า คือ Semantic Smoothing และ วิธีการ Automatic Sentiment-Topic Extraction 
วิธีการ Semantic Smoothing เป็นการสกัดความหมายที่ซ่อนอยู่ในข้อความทวิต และน้ามารวบรวม
ไว้ในตัวจ้าแนกข้อมูลชุดสอน (Classifier Training) ที่ผ่านการแก้ไขแล้ว ตัวอย่างเช่น ค้าว่า “iPad”, 
“iPod” และ “Mac Book Pro” พบบ่อยมากในข้อความทวิตและเม่ือน้ามาวิเคราะห์แล้วพบว่าส่วน
ใหญ่มีความคิดเห็นในเชิงบวก (Positive Polarity) จึงท้าการสร้างรูปแบบเกี่ยวกับความหมายของค้า
เหล่านี ไว้ในกลุ่ม “Product/Apple” เพ่ือเก็บไว้เป็นผลของข้อมูลทดสอบที่จะเข้ามาใหม่ เช่น ข้อมูล
ทดสอบระบุว่า “I got my iPhone. What a product!” ผลการจ้าแนกการทดสอบจะกลายเป็น
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ความคิดเห็นเชิงบวก ตามที่ได้รวบรวมไว้ในข้างต้น รายละเอียดวิธีการ Semantic Smoothing ดัง
รูปที่ 16  
 

 

รูปที่ 16 แสดงแนวคิดวิธีการ Semantic Smoothing 

อีกวิธีการคือ Automatic Sentiment-Topic Extraction เป็นรูปแบบที่ใช้การตรวจสอบ
ทั งหัวข้อและความคิดเห็นพร้อมกัน ประกอบด้วย 3 ขั นตอน คือ เลือก 1 ความคิดเห็นจากเอกสาร 
จากนั นเลือกหัวข้อที่เกี่ยวข้อง แล้วสร้างคลังหัวข้อและความคิดเห็นเป็นคลังค้าความคิดเห็น โดย
ข้อความในแต่ละเทอมจะถูกจัดกลุ่มไว้ตามขั วความคิดเห็นและอยู่ภายใต้หัวข้อที่ก้าหนด ดังแสดงใน
รูปที่ 17  
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รูปที่ 17 แสดงแนวคิดวิธีการ Automatic Sentiment-Topic Extraction 

ข้อมูลที่ใช้ในการทดสอบรวบรวมจาก Stanford Twitter Sentiment Dataset โดยสุ่ม
ข้อความคิดเห็นจ้านวน 1000 ข้อความ เป็นข้อมูลทดสอบ ตัวจ้าแนกที่ใช้ท้าสอบคือ นาอีฟเบย์  
ผลการทดลองพบว่า การเลือกชุดคุณลักษณะทั งสองแบบ จะมีประสิทธิภาพดีกว่าการเลือก
คุณลักษณะแบบพื นฐาน โดยการเลือกคุณลักษณะโดยใช้วิธีการ Semantic Smoothing มี
ประสิทธิภาพความถูกต้องในการจ้าแนก เท่ากับ 84.0 % และ การเลือกคุณลักษณะโดยวิธีการ 
Automatic Sentiment-Topic Extraction ประสิทธิภาพความถูกต้องในการจ้าแนก เท่ากับ 
86.3% 2 ข้อเสียของวิธีการนี คือ จะต้องมีการระบุจ้านวนหัวข้อไว้ล่วงหน้า ซึ่งเป็นเรื่องยากที่จะ
คาดเดาจ้านวนที่เหมาะสมของหัวข้อ  

Sayfullina [61] น้าเสนอวิธีการเลือกคุณลักษณะที่มีความส้าคัญและรวมค้าคุณลักษณะที่
มีความหมายเหมือนกันไว้ด้วยกัน ข้อมูลที่ใช้ในการวิจัยรวบรวมจาก KDD Cup และ SemEval 
2013 ประกอบด้วย 5 ขั นตอน คือ 1) เลือกเทอมจากจ้านวนการเกิดของค้า ใช้รูปแบบ Unigram 
และ Bigrams  พจนานุกรมความคิดเห็น ซึ่งได้ระบุสีที่สื่ออารมณ์ให้แต่ละค้า ส้าหรับค้าศัพท์ของ
ชุดข้อมูลทวิตเตอร์ ประกอบด้วย ค้าปฏิเสธ  ค้าแสลง และอีโมติคอน  2) กระบวนการเตรียม
ข้อความ ก้าจัดค้าซ ้า 3) หารากค้าศัพท์ 4) จัดอันดับคุณลักษณะ ด้วยค่า Tf-Idf 5) รวมค้าที่มี
ความหมายคล้ายกันโดยใช้อัลกอริทึมของ Word Clustering ร่วมกับการใช้คลังค้าใน WordNet 
มาตรวจสอบความหมายว่าใกล้เคียงกันหรือไม่ ถ้าหากเป็นค้าที่มีความหมายใกล้เคียงกันให้รวมเป็น
คุณลักษณะเดียวกัน ซึ่งการใช้วิธีการนี ช่วยลดปัญหาข้อมูลเบาบาง จ้านวนคุณลักษณะลดลงจาก 
5029 เหลือ 3182 คุณลักษณะ น้าไปทดสอบการจ้าแนกความคิดเห็นโดยวิธีการนาอีฟเบย์ พบว่า 
การลดคุณลักษณะด้วยวิธีการที่น้าเสนอช่วยให้ประสิทธิภาพการจ้าแนกดีขึ น  
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Saif และคณะ [62] น้าเสนอวิธีการลดคุณลักษณะ 2 วิธีการ คือ Shallow Semantic 
Smoothing เป็นวิธีการลดจ้านวนค้าศัพท์โดยการวิเคราะห์จากประโยคว่าอยู่ในกลุ่มค้าศัพท์ใด 
แล้วจะจัดกลุ่มไว้ในกลุ่มค้าศัพท์ที่ได้ตั งค่าไว้ เช่น ประโยค “Downloading apps for my 
iPhone! So much fun :)” จะถูกจัดอยู่ในกลุ่มค้า “Product” วิธีการนี จะช่วยลดขนาดค้าศัพท์
ของข้อมูลชุดสอนลงและช่วยลดปัญหาข้อมูลเบาบาง อีกวิธีการหนึ่ง คือ วิธีการ Semantic 
Smoothing for Naïve Bayes Classifier เป็นการใช้หลักการข้างต้นเพ่ือมาประยุกต์ใช้ร่วมกับ
วิธีการนาอีฟเบย์ โดยดูค่าความสัมพันธ์ของค้าด้วย ข้อมูลที่ใช้ในการวิจัยครั งนี เป็นข้อมูลทวิตเตอร์ 
ซึ่งประกอบด้วย 1.6 ล้าน ข้อความคิดเห็น รวบรวมโดย Go และคณะ ในการทดลองผู้วิจัยท้าการ
เลือกข้อมูลมาจ้านวน 60,000 ข้อความคิดเห็น ส้าหรับเป็นชุดสอนและข้อมูลชุดทดสอบ ตัวจ้าแนก
ที่ใช้คือ นาอีฟเบย์ ผลการวิจัย พบว่า การเลือกคุณลักษณะด้วยวิธีการ Shallow Semantic 
Smoothing ให้ประสิทธิภาพความถูกต้องเท่ากับ 76.30  ส่วนการเลือกคุณลักษณะด้วยวิธีการ 
Semantic Smoothing for Naïve Bayes Classifier ช่วยให้ประสิทธิภาพการจ้าแนกเพ่ิมขึ นเป็น 
81.30%  ซึ่งจากการวิเคราะห์งานวิจัยนี  จะเห็นว่าการเลือกคุณลักษณะโดยการวิเคราะห์รูป
ประโยค อาจจะท้าให้สูญเสียคุณลักษณะที่ส้าคัญซึ่งมีผลต่อตัวจ้าแนก ส่วนการปรับปรุงคุณลักษณะ
ส้าหรับตัวจ้าแนกโดยตรงจะช่วยเพ่ิมประสิทธิภาพการจ้าแนกได้  

Ong [63] น้าเสนอวิธีการปรับปรุงข้อมูลเบาบางด้วยค่าการเพิ่มของข้อมูล (Sparsity 
Adjusted Information Gain: SAIG) ซึ่งได้ปรับเปลี่ยนแมทริกซ์ค่าการเพ่ิมข้อมูลแบบเดิมและ
ปรับปรุงค่าการจัดอันดับตามค่าความเบาบางของเวกเตอร์คุณลักษณะ ท้าให้คุณลักษณะลดลงแต่
ประสิทธิภาพยังคงอยู่ในระดับตามเป้าหมาย  โดยน้าข้อมูลความถี่ของเทอม ความถี่ของเอกสาร 
ความเบาบาง (Sparsity) ความหนาแน่น (Density)  เพื่อมาปรับปรุงการเลือกคุณลักษณะ ข้อมูลที่
ใช้ในการวิจัย เป็นข้อมูลวิจารณ์ผลิตภัณฑ์และข้อมูลวิจารณ์ภาพยนตร์ ขั นการทดลองเริ่มจากการ
เตรียมข้อมูล ท้าการลบข้อความที่ซ ้ากันออกจากชุดข้อมูล จากนั นลบข้อความที่พิมพ์อักษรซ ้าๆกัน
เกิน 3 ครั ง เช่น “yaaaaaaayyyy!!!!!” จะถูกแก้ไขเป็น “yaaay!!!” หลังจากนั นท้าการตัดค้าโดย
ก้าหนดขอบเขตของค้าจาก ช่องว่าง (Whitespace) และอักขระพิเศษ เช่น เครื่องหมายค้าถาม 
และวงเล็บ  จากนั นท้าการตรวจสอบแก้ไขค้าที่สะกดผิด ลบค้าหยุด และหารากค้าศัพท์ ผู้วิจัยใช้
ขั นตอนวิธีการจ้าแนก 3 วิธีการ ได้แก่ นาอีฟเบย์ ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน และ เพ่ือนบ้านใกล้
ที่สุด ผลการวิจัยน้าเสนอโดยการเปรียบเทียบระหว่างการเลือกคุณลักษณะโดยค่าการเพ่ิมของ
ข้อมูลแบบเดิม (Information Gain) กับการเลือกคุณลักษณะด้วยวิธีการปรับปรุงข้อมูลเบาบาง
ด้วยค่าการเพ่ิมของข้อมูล (SAIG) พบว่า เมื่อข้อมูลมีจ้านวนมาก การเลือกคุณลักษณะด้วยวิธีการ 
SAIG ร่วมกับการจ้าแนกด้วยวิธีการซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน มีประสิทธิภาพการจ้าแนกสูงกว่า
วิธีการอ่ืน  
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 Parlar และคณะ [64] น าเสนอวิธีการใหม่ในการเลือกคุณลักษณะส าหรับการจ าแนกความ
คิดเห็น โดยใช้วิธีการก าหนดค่าน้ าหนักของคุณลักษณะด้วยการประยุกต์ใช้วิธีการดึงข้อมูลสารสนเทศ 
(Information Retrieval) ข้อมูลที่ใช้ในการวิจัย เป็นข้อมูลวิจารณ์ผลิตภัณฑ์และข้อมูลวิจารณ์
ภาพยนตร์ภาษาตุรกี (Turkish Languages) และภาษาอังกฤษ (English Languages) ทดสอบ
การคัดเลือกคุณลักษณะที่น าเสนอ เปรียบเทียบกับการคัดเลือกคุณลักษณะที่ 4 วิธีการ ได้แก่ 
วิธีการ Chi Square วิธีการ Information Gain วิธีการ Document Frequency Difference 
และ วิธีการ Optimal Orthogonal Centroid เปรียบเทียบการจ าแนกความคิดเห็น 4 วิธีการ 
ได้แก่ Naïve Bayes Multinomial, Support Vector Machines, Maximum Entropy และ 
Decision Trees ผลการวิจัย พบว่า เมื่อใช้วิธีการ Naïve Bayes Multinomial ในการจ าแนก
ความคิดเห็นทั้งข้อความที่เป็นภาษาตุรกีและข้อความภาษาอังกฤษ วิธีการคัดเลือกคุณลักษณะที่
น าเสนอมีประสิทธิภาพสูงกว่าวิธีการอ่ืน 
 Pratiwi และ Adiwijaya [65] น าเสนอวิธีการลดคุณลักษณะส าหรับการจ าแนกความคิดเห็น
บทวิจารณ์ภาพยนตร์ ข้อมูลที่ใช้ในการวิจัย เป็นข้อมูลวิจารณ์ภาพยนตร์ Benchmark Dataset 
ประกอบด้วย ความคิดเห็นเชิงบวก จ านวน 1,000 ข้อความ และข้อความคิดเห็นเชิงลบ จ านวน 
1,000 ข้อความ การทดสอบแบ่งข้อมูลด้วยวิธีการ 10 Fold Cross-Validation Test การทดลอง
ประกอบด้วย 10 ขั้นตอน คือ 1) อ่านข้อมูลที่รวบรวม (Reading the Dataset) 2) ลบข้อความที่
ไม่ใช่ตัวอักษร (Non Alphabetic Removal) 3) ตัดข้อความ (Tokenization) 4) ก าจัดค าหยุด 
(Stopwords Removal) 5) หาราค าศัพท์ (Stemming) 6) สร้างชุดค าศัพท์ (Initial Vocabulary 
Construction) 7) สร้างเมตริกซ์คุณลักษณะ (Initial Feature Matrix Construction 8) 
ตรวจสอบคุณลักษณะที่ปรากฏในข้อมูลชุดสอน ถ้าคุณลักษณะปรากฏในทั้งสองคลาสจ านวน
เท่ากัน แสดงว่าคุณลักษณะนั้นไม่มีความส าคัญต่อการจ าแนก 8) คัดเลือกคุณลักษณะด้วยวิธีการที่ 
IGDFFS 10) สร้างคลังค าศัพท์ (Dictionary Construction) ผลการวิจัย พบว่า การคัดเลือก
คุณลักษณะด้วยวิธี IGDFFS ช่วยลดคุณลักษณะที่ไม่ส าคัญได้มากกว่า 90% ส่วนวิธีการจ าแนก
ความคิดเห็นที่น าเสนอ มีค่าประสิทธิภาพความถูกต้องในการจ าแนกความคิดเห็น 96% 
 จากงานวิจัยที่เก่ียวข้องแสดงให้เห็นว่าการคัดเลือกคุณลักษณะมีความส าคัญต่อประสิทธิภาพ
การจ าแนกความคิดเห็น งานวิจัยที่ผ่านมาส่วนใหญ่ท าการคัดเลือกคุณลักษณะโดยดูลักษณะการเกิด
ในเอกสาร การจัดกลุ่มค าท่ีเหมือนกันไว้ด้วยกัน จะเห็นว่าการปรากฏของค าในเอกสารมีความส าคัญ
ต่อการคัดเลือกคุณลักษณะ งานวิจัยนี้ผู้วิจัยได้ประยุกต์ใช้แนวคิดวิธีฟิลเตอร์โมเดลผสมผสานกับ
แนวคิดวิธีการใช้กฎความสัมพันธ์ เพื่อวิเคราะห์ความส าคัญของคุณลักษณะที่มีต่อคลาส ซึ่งเป็นวิธีการ
ที่ง่าย รวดเร็วและมีประสิทธิภาพ นอกจากนี้แล้วงานวิจัยนี้ได้น าเสนอขั้นตอนวิธีการขจัดคุณลักษณะ
ที่ซ้ าซ้อนที่ไม่ส่งผลกระทบต่อตัวจ าแนกและยังช่วยลดระยะเวลาในการสร้างตัวจ าแนกและทดสอบตัว
จ าแนกได้ 
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บทที่ 3 
วิธีด าเนินการวิจัย 

 
 การด้าเนินการวิจัยให้บรรลุวัตถุประสงค์ ผู้วิจัยได้อาศัยแนวคิดและวิธีด้าเนินการวิจัยตาม
ทฤษฎี และงานวิจัยที่เกี่ยวข้องกับการจ้าแนกความคิดเห็นที่อยู่บนเว็บไซต์เครือข่ายสังคมออนไลน์      
โดยการด้าเนินงานวิจัย ประกอบไปด้วย 6 ขั นตอน ได้แก่  1) การรวบรวมข้อมูล (Collected Data) 
2) การเตรียมข้อมูล (Data Preprocessing)  3) การเลือกคุณลักษณะ (Feature Selection) และ
การก้าจัดคุณลักษณะที่ซ ้าซ้อน (Removal of Redundant Features)  4) การแบ่งข้อมูล (Data 
Partitioning)  5) การสร้างตัวจ้าแนก (Classifier) และ 6) การวัดประสิทธิภาพการจ้าแนก 
(Evaluation) ดังรูปที่ 18  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

รูปที่ 18 ขั้นตอนการด าเนินการวิจัย 
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 จากรูปที่ 18 แสดงขั นตอนการด้าเนินการวิจัย  โดยเริ่มจากกระบวนการรวบรวมข้อมูลความ
คิดเห็นบนเครือข่ายสังคมออนไลน์  ในงานวิจัยนี ผู้วิจัยใช้ข้อมูลความคิดเห็นที่รวบรวมจากเว็บไซต์
ทวิตเตอร์  จากนั นน้าเข้าสู่กระบวนการเตรียมข้อมูล ประกอบด้วย กระบวนการท้าความสะอาด
ข้อความ โดยการลบตัวอักษรซ ้าและแก้ไขค้าที่สะกดผิด กระบวนการลบค้าหยุดหรือค้าที่ไม่มี
นัยส้าคัญในการจ้าแนกความคิดเห็น โดยใช้คลังค้าศัพท์ที่มีอยู่แล้ว จากนั นท้าการหารากค้าศัพท ์โดย
ใช้คลังค้าศัพท ์จากนั นน้าเข้าสู่กระบวนการตัดค้า งานวิจัยนี ตัดค้าด้วยวิธีการ Unigrams ร่วมกับ 
Bigrams โดยข้อความที่มีค้าปฏิเสธ เช่น no, not จะใช้หลกัการตัดค้าด้วยวิธีการ Bigrams ส่วน
ข้อความอ่ืน ๆ จะใช้หลักการตัดค้าด้วย Unigrams ซึ่งคุณลักษณะได้จากการตัดค้า จากนั นเข้าสู่
กระบวนการแทนค่าน ้าหนักในเอกสารด้วยวิธีการ Boolean Weighting โดยหากพบคุณลักษณะใน
เอกสาร จะให้มีค่า เท่ากับ 1 หาก ไม่พบให้มีค่า เท่ากับ 0 ขนาดเวกเตอร์จะมีขนาดเท่ากับขนาด
เอกสาร  x ขนาดของคุณลักษณะ หลังจากได้เวกเตอร์แล้วท้าการแบ่งข้อมูลเป็น 2 ชุด ได้แก่ ข้อมูล
ชุดสอน (Training Set) และข้อมูลชุดทดสอบ (Testing Set) น้าข้อมูลชุดสอนมาจัดล้าดับ
ความส้าคัญของคุณลักษณะ เพ่ือเข้าสู่กระบวนการเลือกคุณลักษณะและขจัดคุณลักษณะที่ซ ้าซ้อน 
และสร้างตัวจ้าแนก เพ่ือน้าไปเลือกคุณลักษณะและจ้าแนกความคิดเห็นข้อมูลชุดทดสอบ แล้วท้าการ
ประเมินประสิทธิภาพของการจ้าแนก วิเคราะห์ผลการทดลองเพ่ือปรับปรุงประสิทธิภาพต่อไป 
รายละเอียดแต่ละกระบวนการมีดังต่อไปนี  

3.1 การรวบรวมข้อมูล (Data Collected) 

ผู้วิจัยรวบรวมข้อมูลความคิดเห็นที่รวบรวมจากเครือข่ายสังคมออนไลน์จ้านวน 5 ชุดข้อมูล 
ได้แก่ 1) Stadford Twitter Sentiment Data [11] 2) SemEval-2017 Task4A Dataset 
(SemEval) [12]  3) Sentiment Strength Twitter Dataset (SS-Tweet) [13]  4) Health Care 
Reform (HCR) [14] 5) Sanders Twitter Dataset [15]  รายละเอียดข้อมูลแต่ละชุด ได้แก่ จ้านวน
ข้อมูลทั งหมด จ้านวนข้อมูลในแต่ละคลาส แสดงดังตาราง 7  ในการทดลองผู้วิจัยท้าการสุ่มข้อความ 
โดยเลือกข้อความคิดเห็นที่เป็นข้อความคิดเห็นเชิงบวกและข้อความคิดเห็นเชิงลบจ้านวนเท่ากัน ชุด
ข้อมูลที่ใช้ในการวิจัย แสดงดังตาราง 8  ส่วนรายละเอียดด้านคุณลักษณะอ่ืน ๆ ได้แก่ ความยาวสูงสุด 
ความยาวสั นสุด และความยาวเฉลี่ย ผู้วิจัยน้าข้อมูลที่รวบรวมทั งหมดมาวิเคราะห์ ผลการวิเคราะห์
ข้อมูลแสดงดังตาราง 9 
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ตาราง 7 จ านวนชุดข้อมูลทั้งหมด 

 
 

ชุดข้อมูล 

 
จ้านวน
ข้อมูล
ทั งหมด 

จ้านวนข้อมูลในแต่ละคลาส 

 
Negative 

 
Positive 

 
Natural 

 
Other 

 
Irrelevant 

STS 1,600,000 800,000 800,000 - - - 

SemEval 13,975 2,186 5,349 6,440 - - 

SS-Twitter 4,242 1,037 1,252 1,953 - - 
HCR 2,516 1,381 541 470 45 79 

Sanders 5,513 654 570 2,503 - 1,786 
 

ตาราง 8 ชุดข้อมูลที่ใช้ในการวิจัย 

ชุดข้อมูล จ านวนข้อความ
คิดเห็น 

จ านวนข้อมูลในแต่ละคลาส 
Negative Positive 

STS 10,000 5,000 5,000 
SemEval 4,000 2,000 2,000 

SS-Twitter 2,600 1,300 1,300 
HCR 1,000 500 500 

Sanders 1,000 500 500 
 

ตาราง 9 คุณลักษณะของชุดข้อมูลที่ใช้ในการวิจัย  

ชุดข้อมูล ความยาวสูงสุด 
(ตัวอักษร) 

ความยาวสั นสุด 
(ตัวอักษร) 

ความยาวเฉลี่ย 
(ตัวอักษร) 

STS 152 8 74 

SemEval 185 11 109 
SS-Twitter 164 4 97 

HCR 142 23 113 

Sanders 148 9 97 
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 ข้อมูลแต่ละชุดมีรายละเอียดดังนี  
1) Stanford Twitter Sentiment Data (STS) ประกอบด้วย ข้อความคิดเห็นข้อมูล

ชุดสอน จ้านวน 1,600,000 ข้อความ แบ่งเป็นความคิดเห็นเชิงบวก (Positive) จ้านวน 800,000 
ข้อความ และความคิดเห็นเชิงลบ (Negative) จ้านวน 800,000 ข้อความ รูปแบบของข้อมูลเป็น
ไฟล์เอกสารประเภท Comma Separated Value (CSV) ประกอบด้วย 6 ฟิลด์ ได้แก่ 1) ขั วความ
คิดเห็น (Polarity of the Tweet) มี 2 ด้าน คือ 0 หมายถึง ความคิดเห็นเชิงลบ และ 4 หมายถึง 
ความคิดเห็นที่เป็นเชิงบวก  2) ล้าดับ (ID of the Tweet) มีรูปแบบเป็นตัวเลขจ้านวนเต็ม  3) วัน/
เวลา (Date of the Tweet) เช่น Sat May 16 23:58:44 UTC 2009 4) ประเด็นที่โพสต์ (Domain) 
เช่น Obama, Nike, San Francisco เป็นต้น หากไม่ระบุจะมีค่าเป็น NO_QUERY ซึ่งข้อมูลชุดสอน
จะไม่ได้ระบุประเด็นที่โพส  5) ชื่อผู้โพสต์ (User that Tweeted) และ 6) ข้อความคิดเห็น (Text of 
the Tweet) ตามล้าดับ จากการวิเคราะห์คุณลักษณะข้อมูล พบว่า ข้อมูลชุดนี มีความยาวสูงสุด 
เท่ากับ 152 ตัวอักษร ความยาวสั นสุด เท่ากับ 8 ตัวอักษร และมีความยาวเฉลี่ย เท่ากับ 74 ตัวอักษร 
ในการวิจัยนี ผู้วิจัยท้าการเลือกข้อมูลจ้านวน 2 ฟิลด์ ได้แก่ ขั วความคิดเห็น และข้อความคิดเห็น และ
ท้าการสุ่มข้อความคิดเห็นเพ่ือการทดลอง จ้านวน 10,000 ข้อความ แบ่งเป็นข้อความคิดเห็นเชิงบวก 
จ้านวน 5,000 ข้อความ และข้อความคิดเห็นเชิงลบ จ้านวน 5,000 ข้อความ ตัวอย่างชุดข้อมูล 
Stanford Twitter Sentiment Data ดังแสดงในรูปที่ 19 

 

 

รูปที่ 19 ตัวอย่างข้อมูลความคิดเห็นจาก Stanford Twitter Sentiment Data 
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2) SemEval-2017 Task4A Dataset (SemEval) เป็นข้อมูลที่รวบรวมจากเว็บไซต์ทวิต
เตอร์ จ้านวน 13,975 ข้อความ รูปแบบของไฟล์ เป็นเอกสารประเภท text file (.txt) ประกอบด้วย 
3 ฟิลด์ ได้แก่ 1) ล้าดับของข้อความคิดเห็น (SID) 2) ขั วความคิดเห็น (Polarity) 3) ข้อความคิดเห็น 
(Twitter Message) ประกอบด้วย 3 คลาส ได้แก่ ความคิดเห็นเชิงบวก (Positive)  ความคิดเห็นเชิง
ลบ (Negative)  และความคิดเห็นที่เป็นกลาง (Neutral) ข้อมูลชุดนี ประกอบด้วยข้อความคิดเห็นเชิง
บวก จ้านวน 5,349 ข้อความ ข้อความคิดเห็นเชิงลบ จ้านวน 2,186 ข้อความ และข้อความท่ีเป็น
กลาง จ้านวน 6,440 ข้อความ จากการวิเคราะห์คุณลักษณะข้อมูล พบว่า ข้อมูลชุดนี มีความยาว
สูงสุด เท่ากับ 185 ตัวอักษร ความยาวสั นสุด เท่ากับ 11 ตัวอักษร และมีความยาวเฉลี่ย เท่ากับ 109 
ตัวอักษร ผู้วิจัยได้ท้าการสุ่มข้อความคิดเห็นเพื่อใช้ในการทดลอง จ้านวน 4,000 ข้อความ แบ่งเป็น
ข้อความคิดเห็นเชิงบวก จ้านวน 2,000 ข้อความ และข้อความคิดเห็นเชิงลบ จ้านวน 2,000 ข้อความ 
ตัวอย่างข้อมูลชุด SemEval-2017 Task4A Dataset แสดงดังรูปที่ 17 
 

 
 

รูปที่ 20 ตัวอย่างข้อมูลชุด SemEval-2017 Task4A Dataset 
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3) Sentiment Strength Twitter Dataset (SS-Tweet) ประกอบด้วยข้อมูลที่รวบรวมจาก
เว็บไซต์ทวิตเตอร์ จ้านวน 4,242 ข้อความ เป็นเอกสารประเภท text file (.txt) ประกอบด้วย 3 ฟิลด์ 
ได้แก่ 1) ค่าเฉลี่ยความคิดเห็นเชิงบวก (Mean Pos) 2) ค่าเฉลี่ยความคิดเห็นเชิงลบ (Mean Neg) 
และ 3) ข้อความคิดเห็น (Tweet) ตามล้าดับ  ในการระบุขั วความคิดเห็นท้าได้โดยน้าค่าเฉลี่ยความ
คิดเห็นเชิงบวกหารกับค่าเฉลี่ยความคิดเห็นเชิงลบ หากผลหารมีค่าเท่ากับ 1 แสดงว่าเป็นข้อความ
คิดเห็นที่เป็นกลาง หากผลหารมีค่ามากกว่า 1.5 แสดงว่าเป็นข้อความคิดเห็นเชิงบวกและหากไม่ใช่ 2 
กรณีข้างต้นแสดงว่าเป็นข้อความคิดเห็นเชิงลบ ผู้วิจัยท้าการค้านวณขั วความคิดเห็นด้วยวิธีการ
ข้างต้น พบว่าข้อมูลที่รวบรวมประกอบด้วย ข้อความคิดเห็นเชิงบวก จ้านวน 1,320 ข้อความ 
ข้อความคิดเห็นเชิงลบ จ้านวน 2,910 ข้อความ และข้อความคิดเห็นที่เป็นกลาง จ้านวน 12 ข้อความ 
จากการวิเคราะห์คุณลักษณะข้อมูล พบว่า ข้อมูลชุดนี มีความยาวสูงสุด เท่ากับ 164 ตัวอักษร ความ
ยาวสั นสุด เท่ากับ 4 ตัวอักษร และมีความยาวเฉลี่ย เท่ากับ 97 ตัวอักษร  ผู้วิจัยได้ท้าการสุ่มข้อความ
คิดเห็นเพื่อใช้ในการทดลอง จ้านวน 2,600 ข้อความ แบ่งเป็นข้อความคิดเห็นเชิงบวก จ้านวน 1,300 
ข้อความ และข้อความคิดเห็นเชิงลบ จ้านวน 1,300 ข้อความ ตัวอย่างข้อมูลชุด Sentiment 
Strength Twitter Dataset แสดงดังรูปที่ 18 
 

 

รูปที่ 21 ตัวอย่างข้อมูลชุด Sentiment Strength Twitter Dataset 
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4) Health Care Reform (HCR) ประกอบด้วยข้อมูลที่รวบรวมจากเว็บไซต์ทวิตเตอร์ เมื่อ

เดือนมีนาคม ปี ค.ศ. 2010 จ้านวน 2,516 ข้อความ โดยผู้รวบรวมคัดเลือกจากข้อความทวิตเตอร์ที่มี
แฮชแท็ก #hcr รูปแบบของข้อมูลเป็นไฟล์เอกสารประเภท Comma Separated Value (CSV) 
ประกอบด้วย 6 ฟิลด์ ได้แก่ 1) ล้าดับ (Tweet id) 2) รหัสผู้ใช้งาน (User id) 3) ชื่อผู้ใช้งาน 
(Username)  4) ข้อความคิดเห็น (Content) 5) ขั วความคิดเห็น (Sentiment) 6) ประเด็นที่โพสต์ 
(Target) 7) รหัสผู้อธิบาย Annotator id 8) ความคิดเห็นเพ่ิมเติม (Comment) 9) ข้อโต้แย้ง 
(Dispute) ชุดข้อมูลนี้ประกอบด้วย 5 คลาส ได้แก่ ความคิดเห็นเชิงบวก (Positive) ความคิดเห็นเชิง
ลบ (Negative) ความคิดเห็นที่เป็นกลาง (Neutral)  ข้อความท่ีไม่ตรงประเด็น (Irrelevant) และ 
ข้อความอ่ืน ๆ (Other) จากการวิเคราะห์คุณลักษณะข้อมูล พบว่า ข้อมูลชุดนี้มีความยาวสูงสุด 
เท่ากับ 142 ตัวอักษร ความยาวสั้นสุด เท่ากับ 23 ตัวอักษร และมีความยาวเฉลี่ย เท่ากับ 113 
ตัวอักษร  ผู้วิจัยท้าการเลือกข้อมูลจ้านวน 2 ฟิลด์ ได้แก่ ข้อความคิดเห็นและขั วความคิดเห็น และท้า
การสุ่มข้อความคิดเห็นเพื่อการทดลอง จ้านวน 1,000 ข้อความ แบ่งเป็นข้อความคิดเห็นเชิงบวก 
จ้านวน 500 ข้อความ และ ข้อความคิดเห็นเชิงลบ จ้านวน 500 ข้อความ ตัวอย่างข้อมูลชุด Health 
Care Reform แสดงดังรูปที่ 22  
 

 
รูปที่ 22 ตัวอย่างข้อมูลชุด Health Care Reform 
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5) Sanders Twitter Dataset ประกอบด้วยข้อมูลที่รวบรวมจากเว็บไซต์ทวิตเตอร์ จ้านวน 
5,512 เอกสาร แบ่งเป็น 4 หัวข้อ ได้แก่ Apple, Google, Microsoft และ Twitter รูปแบบของ
ข้อมูลเป็นไฟล์เอกสารประเภท Comma Separated Value (CSV) ประกอบด้วย 2 ฟิลด์ ได้แก่    
ขั วความคิดเห็น (Sentiment) และ ข้อความคิดเห็น (TweetText)  ประกอบด้วย 4 คลาส ได้แก่ 
ความคิดเห็นเชิงบวก (Positive)  ความคิดเห็นเชิงลบ (Negative)  ความคิดเห็นที่เป็นกลาง 
(Neutral) และ ความคิดเห็นอ่ืน ๆ (Irrelevant) ข้อมูลชุดนี ประกอบด้วยข้อความคิดเห็นเชิงลบ
จ้านวน 654 ข้อความ  ข้อความคิดเห็นที่เป็นกลาง จ้านวน 2,503 ข้อความ และข้อความคิดเห็นเชิง
บวก จ้านวน 570 ข้อความ  และ ข้อความคิดเห็นอื่น ๆ จ้านวน 1,786 ข้อความ จากการวิเคราะห์
คุณลักษณะข้อมูล พบว่า ข้อมูลชุดนี้มีความยาวสูงสุด เท่ากับ 148 ตัวอักษร ความยาวสั้นสุด เท่ากับ 
9 ตัวอักษร และมีความยาวเฉลี่ย เท่ากับ 97 ตัวอักษร   ผู้วิจัยได้ท้าการสุ่มข้อความคิดเห็นเพื่อใช้ใน
การทดลอง จ้านวน 1,000 ข้อความ แบ่งเป็นข้อความคิดเห็นเชิงบวก จ้านวน 500 ข้อความ ข้อความ
คิดเห็นเชิงลบ จ้านวน 500 ข้อความ ตัวอย่างข้อมูลชุด Sanders Twitter Dataset แสดงดังรูปที่ 23 
 

 

รูปที่ 23 ตัวอย่างข้อมูลชุด Sanders Twitter Dataset 
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3.2 การเตรียมข้อมูล (Data Preprocessing) 

ข้อมูลที่ใช้ในการวิจัยเป็นข้อความท่ีอยู่บนเว็บไซต์เครือข่ายสังคมออนไลน์ ประกอบด้วยแฮช
แท็ก (Hash Tag: #) ที่ใช้อธิบายสถานะที่ต้องการเน้นประเด็นหรือความรู้สึกพิเศษต่างๆ และมี
ข้อความแสดงอารมณ์ (Emoticons) ที่หลากหลาย บางข้อความมีที่อยู่เว็บไซต์ (URL) แทรกอยู่ด้วย 
นอกจากนี ยังมีการแท็กชื่อบุคคลโดยข้อความที่แท็กชื่อบุคคลคือข้อความที่ขึ นต้นด้วยเครื่องหมายแอด 
(@) ข้อความคิดเห็นที่อยู่บนเว็บไซต์ทวิตเตอร์เป็นข้อความสั นๆ ไม่มีโครงสร้างที่แน่นอน มีค้าศัพท์
สแลง อักขรพิเศษ และค้าสะกดผิดค่อนข้างมาก การเตรียมข้อมูลเป็นกระบวนการส้าคัญกระบวนการ
หนึ่งที่จะช่วยลดจ้านวนคุณลักษณะเพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพและลดระยะเวลาในการจ้าแนกความคิดเห็น 
ประกอบด้วย 4 ขั นตอน ได้แก่ การท้าความสะอาดข้อความ การก้าจัดค้าหยุด การหารากค้าศัพท์ 
และการตัดค้า ดังแสดงในรูปที่ 24  
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

รูปที่ 24 ขั้นตอนการเตรียมข้อมูล 

 

Tweet Data 

 

Data Preprocessing Phase 

Text Cleaning 

Stop Words Removal 

Tokenization 

Stemming 
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3.2.1 การท้าความสะอาดข้อความ (Text Cleaning) 

 เนื่องจากข้อความบนเครือข่ายสังคมออนไลน์เป็นข้อความที่ไม่มีโครงสร้างที่แน่นอน 
ประกอบด้วยค้าและอักขระพิเศษที่ไม่มีผลต่อความคิดเห็นเป็นจ้านวนมาก เช่น ชื่อผู้ใช้งาน ที่อยู่
เว็บไซต์ การจะน้าข้อมูลไปจ้าแนกให้มีประสิทธิภาพจะต้องด้าเนินการท้าความสะอาด โดยตรวจสอบ
และลบข้อความที่ได้ท้าการวิเคราะห์แล้วว่าไม่มีผลต่อการจ้าแนกความคิดเห็น รวมทั งด้าเนินการ
ตรวจสอบและแก้ไขค้าท่ีสะกดผิด ขั นตอนการท้าความสะอาดข้อความ แสดงดังรูปที่ 25  
ประกอบด้วย 6 ขั นตอน คือ  
  1) การแปลงข้อความทั งหมดให้เป็นตัวอักษรพิมพ์เล็ก (Lower Case Tokens) เช่น 
Http จะถูกแก้ไขเป็น http เป็นต้น  
  2) ลบข้อความท่ีขึ นต้นด้วย “@” ออก เนื่องจากตามหลักมาตรฐาน ข้อความที่
ขึ นต้นด้วย “@” เป็นชื่อผู้ใช้งาน ที่ผู้โพสต์อาจจะต้องการแท็กข้อความไปหาบุคคลอื่น และชื่อบุคคล
ไม่มีผลต่อการจ้าแนกความคิดเห็น  
  3) ลบข้อความท่ีขึ นต้นด้วย “http” ซึ่งเป็นที่อยู่เว็บไซต์ (URL) เช่น 
http://youtube.com/ceve5  เนื่องจากที่อยู่เว็บไซต์ไม่มีผลต่อการจ้าแนกความคิดเห็น 
  4) ลบสัญลักษณ์พิเศษและตัวเลขออกจากข้อความ ตัวอย่างอักขระพิเศษ เช่น “#” 
, “$” , “&” เป็นต้น   
  5) ตรวจสอบตัวอักษรที่พิมพ์ซ ้า ๆ ซึ่งพบมากบนเครือข่ายสังคมออนไลน์ เช่น ค้าว่า 
“love” ผู้โพสต์อาจจะพิมพ์ค้าว่า looove, loooooove, looooooooove  ซึ่งหากมีตัวอักษรที่อยู่
ติดกันและถูกพิมพ์ซ ้ากันมากกว่า 2 ตัวอักษร จะถูกแทนที่ด้วยตัวอักษรนั นเพียง 2 ตัวอักษร เช่น 
ตัวอย่างข้างต้น จะถูกแปลงเป็นค้าว่า loove  
  6) ตรวจสอบและแก้ไขค้าที่สะกดผิด ส่วนมากใช้หลักการตรวจสอบกับพจนานุกรม
ค้าผิดที่พบบ่อย โดยน้าค้าที่โพสต์ไปตรวจสอบกับพจนานุกรม ถ้าพบว่าเป็นค้าผิดจะท้าการตรวจสอบ
ให้ถูกต้องตามพจนานุกรม เช่น ค้าว่า Like ผู้โพสต์พิมพ์ค้าว่า Lik เมื่อผ่านกระบวนการตรวจสอบและ
แก้ไขค้าที่สะกดผิด ค้าว่า Lik จะถูกแทนด้วยค้าที่ถูกต้อง คือ Like เป็นต้น  
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รูปที่ 25 ขั้นตอนการท าความสะอาดข้อความ 

 

 3.2.2 การก้าจัดค้าหยุด (Stop Word Removal) 

 ค้าหยุดเป็นค้าที่ไม่สื่อความหมาย เป็นข้อความขยะที่ปรากฏในเอกสารค่อนข้างสูง และหาก
ไม่ลบออกจะส่งผลให้ผลการทดลองเกิดความผิดพลาด ค้าหยุดที่พบบ่อยในข้อความภาษาอังกฤษ เช่น 
“a” , “an” , “the” “you” , “and” , “I” , “of” , “with” เป็นต้น งานวิจัยนี ผู้วิจัยใช้คลังค้าหยุด
ของ Standford Stopword List ซึ่งอยู่ในรูปแบบเอกสารข้อความ (Text File) ประกอบด้วยค้าที่ไม่
มีนัยส้าคัญจ้านวน 257 ค้า มาตรวจสอบกับเอกสารที่ผ่านกระบวนการท้าความสะอาด หากพบค้า

Lower Case Tokens 

Document Data 

Has  @ or http  
Tag 

Remove the string 
beginning with @ / 

http Tag 

Remove Special 
Symbols 

 
Has Repeat Letter 
More than 2 times  

in a row  

Spelling Check 

Replaced with two 
occurrences 

Cleaned Text Data 

Yes 

No 

Yes 

No 
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หยุดในเอกสารข้อความจะด้าเนินการลบค้านั นออกจากเอกสาร ตัวอย่างการก้าจัดค้าหยุด แสดงดังรูป
ที่ 26  
 

Just going to cry myself to sleep after watching Marley and Me.  
 
  

Just going Cry sleep watching Marley 

รูปที่ 26 ตัวอย่างการก าจัดค าหยุด 

3.2.3 การหารากค้าศัพท์ (Stemming) 

 ในการสื่อสารเพ่ือสื่อความหมายเดียวกัน อาจจะใช้ค้าศัพท์ได้หลากหลาย ขึ นอยู่กับบริบท
และหน้าที่ของค้า แต่ค้าต่าง ๆ เหล่านี ส่วนมากจะมาจากรากค้าศัพท์เดียวกัน เพื่อเป็นการลดจ้านวน
ค้าท่ีจะน้าไปใช้เป็นตัวแทนของค้าคุณลักษณะในการจ้าแนกความคิดเห็นให้มีประสิทธิภาพดีขึ น จึง
ต้องมีกระบวนการหารากค้าศัพท์เพ่ือจัดกลุ่มค้าที่มีความหมายเหมือนกัน ให้เป็นค้าเดียวกัน เช่น   ค้า
ว่า Stems, Stemmer, Stemming, Stemmed มาจากรากค้าศัพท์เดียวกัน คือ ค้าว่า “Stem” 
งานวิจัยนี ผู้วิจัยใช้วิธีการหารากค้าศัพท์ของ Porter Stemmer ซึ่งประกอบด้วย 5 ขั นตอน และ 5 
กฎ [26] ได้แก่  
 ขั นตอนที่ 1) แก้ไขค้าที่ลงท้ายด้วยอักษรตามกฎข้อที่ 1 ดังต่อไปนี    
  sses   ->  ss; 
  ies  -> i; 
  ss  -> ss; 
  s  ->   ; 
 ขั นตอนที่ 2) แก้ไขค้าที่ลงท้ายด้วยอักษรตามกฎข้อที่ 2 ดังต่อไปนี   
  ational  ->  ate; 
  tional  -> tion; 
  enci  -> ence; 
  anci  -> ance ; 
  izer  -> ize; 
  abli  -> able; 
  entli  -> ent; 

Remove Stopword 
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  eli  -> e; 
  ousli  ->  ous; 
  ization  -> ize; 
  ation  -> ate; 
  ator  ->  ate; 
  alism  ->  al; 
  iveness -> ive; 
  fullness -> ful; 
  ousness -> ous; 
  aliti  -> al; 
  iviti  -> ive; 
  biliti  -> ble; 
 ขั นตอนที่ 3) แก้ไขค้าที่ลงท้ายด้วยอักษรตามกฎข้อที่ 3 ดังต่อไปนี   
  Icate  -> ic; 
  ative  ->   ; 
  alize  -> al; 
  iciti  -> ic; 
  ical  -> ic; 
  ful  ->   ; 
  ness  ->   ; 
 ขั นตอนที่ 4) แก้ไขค้าที่ลงท้ายด้วยอักษรตามกฎข้อที่ 4 ดังต่อไปนี  
  al  ->   ; 
  ance  ->   ; 
  ence  ->   ; 
  er  ->   ; 
  ic  ->   ; 
  ing  ->   ; 
  able  ->   ; 
  ible  ->   ; 
  ant  ->   ; 
  ement  ->   ; 
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  ment  ->   ; 
  ent  ->   ; 
  ou  ->   ; 
  ism  ->   ; 
  ate  ->   ; 
  iti  ->   ; 
  ous  ->   ; 
  ive  ->   ; 
  ize  ->   ; 
 ขั นตอนที่ 5) แก้ไขค้าที่ลงท้ายด้วยอักษรตามกฎข้อที่ 5 ดังต่อไปนี  
  e  ->   ; 
ตัวอย่างผลของการหารากค้าศัพท์ด้วยวิธีการของ Porter Stemmer แสดงดัง 
รูปที่ 27  
 

Just  going  cry  sleep  watching  Marley 
 
  

Just go cry sleep watch Marley 

 

รูปที่ 27 ตัวอย่างการหารากค าศัพท์ด้วยวิธีการ Porter Stemmer 

 

3.2.4 การตัดค้า  

 กระบวนการตัดค้า เป็นการน้าเอกสารข้อความมาแบ่งเป็นค้า ผู้วิจัยใช้หลักการแบ่งข้อความ
ด้วยวิธีการ Unigrams ร่วมกับ Bigrams โดยข้อความที่มีค้าปฏิเสธอยู่ก่อนหน้า เช่น no, not จะใช้
หลักการแบ่งข้อความด้วย Bigrams ส่วนข้อความอ่ืน ๆ จะใช้หลักการแบ่งข้อความด้วย Unigrams 
เนื่องจากค้าท่ีมีค้าปฏิเสธอยู่ก่อนหน้าจะท้าให้ความหมายของค้านั นเปลี่ยนไป เช่น ค้าว่า Good 
หมายถึง ดี เมื่อมีค้าว่า No อยู่ก่อนหน้า คือ No Good ความหมายจะเปลี่ยนเป็นไม่ดี การตัดค้าวิธีนี 
เป็นการลดจ้านวนคุณลักษณะเบื องต้น และลดข้อผิดพลาดในการแปลความหมายของคุณลักษณะได้ 
ซึ่งจากงานวิจัยของ Go และคณะ [11] แสดงให้เห็นว่าวิธีการ Unigrams ร่วมกับ Bigrams มี

Porter Stemming 



 

 

  70 

ประสิทธิภาพสูงที่สุด ในการจ้าแนกความคิดเห็นที่อยู่บนเว็บไซต์ทวิตเตอร์ (Twitter Data) ขั นตอน
การตัดค้าแสดงดังรูปที่ 28 และ รูปที่ 29 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

รูปที่ 28 ขั้นตอนการตัดค า (1) 

 
 

Stemmed Text 

Has Token?  
( . or , or Space) 

Save to Char 

CC = Count Character; 
i = 1; 

N Y 

i <= CC 

Y 

N 

END 

Save word before 
Token into 

WordCollection 

i = i+1 

Y 
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รูปที่ 29 ขั้นตอนการตัดค า (2) 

 
 
 
 
 

Negation Word?  
( No or Not) 

CW = Count word; 
i = 1; 

N 

i <= CW 
N 

Y END 

Y 

Save to Word 
Collection 

Negation word 
+ Next Word 

i = i+1 

Y 
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ตัวอย่างการตัดค้าด้วยวิธีการ Unigram ร่วมกับ Bigram แสดงดังรูปที่ 30  
. 

spencer is not good guy 
 
  

spencer is not good guy 

รูปที่ 30 ตัวอย่างการตัดค าด้วยวิธีการ Unigram ร่วมกับ Bigram 

 

3.4 การแทนค่าในเอกสาร (Document Representation)  

 เอกสารที่ได้หลังจากผ่านกระบวนการเตรียมข้อมูล จะแสดงในรูปแบบของเวกเตอร์ (Vector 
Model) โดย 1 เอกสาร จะแทนด้วย 1 เวกเตอร์ แต่ละเวกเตอร์ประกอบด้วยคุณลักษณะ ซ่ึง
คุณลักษณะได้จากการตัดค้าด้วยวิธีการ Unigrams ร่วมกับ Bigrams งานวิจัยนี ใช้วิธีการแทนค่าใน
เอกสารโดยใช้ถุงค้า (Bag of Word) และแทนค่าน ้าหนักด้วยวิธีการ Boolean Weighting ตัวอย่าง
การแทนค่าในเอกสารแสดงดังตาราง 10 

ตาราง 10 ตัวอย่างชุดข้อมูลน าเข้า 

Document id Text Class 

1d  spencer is not a good guy. 
2c  

2d  It was the best of times. 
1c  

3d  It was the worst of times. 
2c  

4d  She is a good girl. 
1c  

5d  It is a good times. 
1c  

 
 จากตาราง แสดงตัวอย่างข้อมูลน้าเข้า ซึ่งอยู่ในรูปแบบข้อความ แต่ละแถวแทนด้วย 1 
เอกสาร เมื่อน้ามาเข้ากระบวนการเตรียมข้อมูลแล้วจะได้คุณลักษณะ คือ ค้าที่อยู่ในเอกสาร ซึ่งจาก
ตารางข้างต้น ประกอบด้วย 4 เอกสาร และ คุณลักษณะแสดงดังตาราง 11 
 
 
 

Unigram ร่วมกับ Bigram 
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ตาราง 11 ตัวอย่างคุณลักษณะที่ได้จากการคัดเลือก 

Feature_ID Features (Word in Documents) 

1f  spencer 

2f  not good 

3f  guy 

4f  best 

5f  time 

6f  worst 

7f  good 

8f  girl 
 
 ในขั นตอนต่อไป เป็นการแทนค่าการเกิดคุณลักษณะในเอกสาร โดยหากพบคุณลักษณะใน
เอกสาร จะให้มีค่า เท่ากับ 1 หาก ไม่พบให้มีค่า เท่ากับ 0 ขนาดเวกเตอร์จะมีขนาดเท่ากับ ขนาด
เอกสาร (Size of Document) x ขนาดของคุณลักษณะ (Size of Feature) ซึ่งจากตัวอย่างข้างต้น 
ขนาดของเวกเตอร์ที่ได้ คือ ขนาด 5x8 ดังแสดงในตาราง 12 

ตาราง 12 ตัวอย่างการแทนค่าในเอกสาร 

Feature_ID 
Document_ID 

 

1t  
 

2t  
 

3t  
 

4t  
 

5t  
 

6t  
 

7t  
 

8t  

1d  1 1 1 0 0 0 0 0 

2d  0 0 0 1 1 0 0 0 

3d  0 0 0 0 1 1 0 0 

4d  0 0 0 0 0 0 1 1 

5d  0 0 0 0 1 0 1 0 
 

3.5 การคัดเลือกคุณลักษณะ (Feature Selection) 

 เมื่อผ่านกระบวนการแทนค่าในเอกสาร จะได้เวกเตอร์ซึ่งเป็นรูปแบบเวกเตอร์แนวนอน 
(Horizontal Vector) ผู้วิจัยได้ท้าการหาค่าน ้าหนักของแต่ละคุณลักษณะเพื่อจัดล้าดับความส้าคัญ
ของคุณลักษณะ โดยน้าเวกเตอร์ที่ได้จากกระบวนการการแทนค่าในเอกสารมาหาค่าน ้าหนักของ
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คุณลักษณะที่เกิดขึ นในแต่ละคลาสและเลือกค่าสูงสุดมาเป็นค่าน ้าหนักของคุณลักษณะนั น  โดย
ก้าหนดให้ เซตของเอกสาร 1 2{ , ,.., }nD d d d  เมื่อ n  = จ้านวนเอกสารทั งหมด เซตของ
คุณลักษณะ  1 2{ , ,.., }mT t t t  เมื่อ m  = จ้านวนคุณลักษณะทั งหมด และเซตของคลาส 

1 2{ , ,.., }kC c c c  เมื่อ k  = จ้านวนคลาสทั งหมด แต่ละเอกสาร d D  จะน้าเสนอในรูปแบบ 

1 2( , ,.. , }k it t t c  เมื่อ t T และ c C  แสดงดังตาราง 13 ตัวอย่างข้อมูลที่อยู่ในรูปแบบเวกเตอร์
แนวนอน แสดงดังตาราง 14 

ตาราง 13 รูปแบบเวกเตอร์แนวนอน 

Document id 1t  2t  … mt  Class 

1d  11w  12w  … 1mw  1c  

2d  21w  22w  … 2mw  1c  

3d  31w  32w  … 3mw  2c  

… … … … … … 

nd  1nw  2nw   nmw  kc  

 

ตาราง 14 ตัวอย่างข้อมูลที่อยู่ในรูปแบบเวกเตอร์แนวนอน 

Feature (F) 
Document_ID 

 

1t  
 

2t  
 

3t  
 

4t  
 

5t  
 

6t  
 

Class 

1d  1 1 1 1 1 0 1c  

2d  0 1 0 1 0 1 1c  

3d  1 1 1 1 0 1 1c  

4d  0 0 1 0 0 1 2c  

5d  1 0 0 1 1 1 2c  
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ตาราง 15 รูปแบบข้อมูลแนวตั้ง (Vertical Data) 

Transaction Set of Documents 

1t  1 3 5{ , , }d d d  

2t  1 2 3{ , , }d d d  

3t  1 3 4{ , , }d d d  

4t  1 2 3 5{ , , , }d d d d  

5t  1 5{ , }d d  

6t  2 3 4 5{ , , , }d d d d  

1c  1 2 3{ , , }d d d  

2c  4 5{ , }d d  

 
นิยามที ่3.1  ก้าหนดให้ ( )iS t  คือ เซตของเอกสารที่มีคุณลักษณะ it   
 
ตัวอย่างที่ 3.1 จากตาราง 15 พบว่า คุณลักษณะ 3t  ปรากฏในเอกสาร 1d , 3d และ 4d  ดังนั น 

3 1 3 4( ) { , , }S t d d d  
 
นิยามที่ 3.2 ค่าสนับสนุน (Support) ของคุณลักษณะ it  หมายถึง จ้านวนเอกสารที่มีคุณลักษณะ it  
แทนด้วย | ( ) |iS t  
 
ตัวอย่างที่ 3.2 จากตาราง 14 พบว่าคุณลักษณะ 3t  ในเอกสารทั งหมด จ้านวน 3 เอกสาร ซ่ึงปรากฏ
ใน 1d , 3d และ 4d  ดังนั น 3| ( ) |S t  มีค่าเท่ากับ 3 
 
นิยามที่ 3.3 ค่าสนับสนุน (Support) ของคุณลักษณะ it  ในคลาส 

jc คือ จ้านวนเอกสารที่มี
คุณลักษณะ it  และอยู่ในคลาส 

jc  แทนด้วย | ( , ) |i jS t c   
 

โดยที่ | ( , ) |i jS t c  สามารถค้านวณได้ง่ายโดยการใช้สมการ (3.1) ดังนี  
 

| ( , ) | | ( ) ( ) |i j i jS t c S t S c   (3.1) 
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ตัวอย่างที่ 3.3 จากตาราง 15 ซึ่งเป็นรูปแบบข้อมูลแนวตั ง พบว่า 3 1| ( , ) |S t c = 3 1| ( ) ( ) |S t S c  = 

1 3 4 1 2 3|{ , , } { , , }|d d d d d d  =| 1 3{ , }d d | = 2 ซึ่งเมื่อดูจากตาราง 14 ซึ่งเป็นเวกเตอร์แนวนอน 
พบว่า จ้านวนของคุณลักษณะ 3t  ในคลาส 1c  มีจ้านวนเท่ากับ 2 เอกสาร คือ 1d  และ 3d  ซึ่งมีค่า
เท่ากัน 
 
นิยามที ่3.4 ค่าความเชื่อมั่น (Confident) ของการเกิดคุณลักษณะ it  ในคลาส 

jc  คือ ค่าที่แสดงให้
เห็นถึงโอกาสการเกิด it  ในคลาส 

jc  ค่าความเชื่อมั่น ค้านวณได้จากสมการ (3.2) 
 

( , )
( , )

( )

i j

i j

i

S t c
C t c

S t
  (3.2) 

 
ตัวอย่างที ่3.4 จากตาราง 14 ค่าความเชื่อมั่นของคุณลักษณะ 3t  ในคลาส 1c  หรือ 3 1( , )C t c  
สามารถค้านวณได้จาก 3 1( , )S t c / 3( )S t  = 2/3 = 0.667 ซึ่งแสดงให้เห็นว่าเมื่อมีคุณลักษณะ 3t  
ปรากฏในเอกสาร หมายถึง เอกสารนั นมีโอกาสที่จะอยู่ในคลาส 1c  เท่ากับ 66.70% ส่วนค่าความ
เชื่อมั่นของคุณลักษณะ 3t  ในคลาส 2c  หรือ 3 2( , )C t c  สามารถค้านวณได้จาก 3 2( , )S t c / 3( )S t  = 
1/3 = 0.333 ซึ่งแสดงให้เห็นว่าเมื่อมีคุณลักษณะ 3t  ปรากฏในเอกสาร หมายถึง เอกสารนั นมีโอกาส
ที่จะอยู่ในคลาส 2c  เท่ากับ 33.30%   
 
นิยามที ่3.5  ค่าล้าดับของคุณลักษณะ หมายถึง ล้าดับของคุณลักษณะ it  ที่อยู่ในคลาส 

jc เมื่อเรียง
ตามค่าสนับสนุน (Support) จากมากไปหาน้อย คุณลักษณะ ในคลาส 

jc มีค่าระหว่าง 0 ถึง 1N   
เมื่อ N  คือ จ้านวนคุณลักษณะทั งหมดท่ีปรากฏในคลาส j  แทนด้วย ( , )i jR t c  
  
ตัวอย่างที ่3.5 จากตาราง 14 ค่าสนับสนุนของคณุลักษณะทั งหมดท่ีอยู่ในคลาส 1c มีค่าดังนี  
 

 
Feature (F) 

 

1t  
 

2t  
 

3t  
 

4t  
 

5t  
 

6t  
 

Class 

1| ( , ) |iS t c  2 3 2 3 1 2 1c  

1( , )iR t c  2 1 2 1 3 2 1c  

 
เมื่อพิจารณาคุณลักษณะตามค่าสนับสนุนจากมากไปน้อย ปรากฏว่าคุณลักษณะ 1t  ในคลาส 

1c  มีค่าล้าดับ เท่ากับ 2 หรือ 1 1( , )R t c  = 2  ซึ่งหมายถึง มีค่าสนับสนุนมากท่ีสุดเป็นอันดับ 2 ใน
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คลาส  1c   กรณีท่ีค่าสนับสนุนเท่ากัน จะให้ค่าล้าดับคุณลักษณะที่ปรากฏก่อนไว้ล้าดับแรก เช่น 2t  
กับ 4t  มีค่าสนับสนุนเท่ากัน คือ 3 การจัดล้าดับจะมีค่าเท่ากัน คือ 1  
 เนื่องจากค่าสนับสนุนของแต่ละคุณลักษณะมีค่าแตกต่างกันมากเกินไป  จึงต้องท้าการปรับ
ค่าน ้าหนักของค่าสนับสนุนให้มีค่าระหว่าง 0 – 1 เพ่ือให้ค่าสนับสนุนมีความส้าคัญเท่ากับค่าความ
เชื่อมั่น ดังนิยามที่ 3.6  
 นิยามที ่3.6  ค่าน ้าหนักของค่าสนับสนุน คือ ค่าที่ได้จากการจัดล้าดับของค่าสนับสนุนของ
คุณลักษณะทั งหมดที่อยู่ในคลาส 

jc  มีค่าอยู่ระหว่าง 0 ถึง 1 แทนด้วย ( , )i jPS t c ค่าความน่าจะเป็น
ของค่าสนับสนุนค้านวณได้จากสมการ (3.3) 
 

( , )
( , )

i j

i j

R t c
PS t c

N
  (3.3) 

 เมื่อ N  คือ จ้านวนคุณลักษณะทั งหมดที่อยู่ในคลาส j  
 
ตัวอย่างที ่3.6 จากตัวอย่าง 3.4 1 1( , )R t c  = 1 สามารถปรับค่าน ้าหนักของค่าสนับสนุน ไดด้ังนี  

  1 1
1 1

( , ) 2
( , )

6

R t c
PS t c

N
    = 0.33 

 
นิยามที ่3.7 ค่าน ้าหนักของคุณลักษณะ it  ในคลาส 

jc  คือ ค่าที่แสดงให้เห็นถึงความส้าคัญของ
คุณลักษณะ it  ที่มีต่อคลาส 

jc  ค่าน ้าหนักของคุณลักษณะสามารถค้านวณได้จากสมการ (3.4) 
 

( , ) ( , ) (1 ) ( , )i j i j i jw t c p PS t c p C t c      (3.4) 
 
 โดยที่  p   คือ ค่าคงท่ี มีค่ามากกว่าหรือเท่ากับ 0 และน้อยกว่าหรือเท่ากับ 1  
  ( , )i jPS t c  คือ ค่าน ้าหนักของค่าสนับสนุน ของคุณลักษณะ it   ในคลาส 

jc  
  ( , )i jC t c  คือ ค่าความเชื่อมั่นของคุณลักษณะ it  ในคลาส 

jc  
 
ตัวอย่างที ่3.7 จากตาราง 14 สมมติ p  มีค่าเท่ากับ 0.9 ค่าน ้าหนักของคุณลักษณะ 3t  ในคลาส 1c  
หรือ 3 1( , )w t c  ค้านวณได้ดังนี   

3 1( , )w t c   = 3 1 3 1( , ) (1 ) ( , )p PS t c p C t c      
= 0.9 0.4 (1 0.9) 0.667      
= 0.36 + 0.667  
= 0.427   
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ค่าน ้าหนักของคุณลักษณะ it  จะพิจารณาจากค่าน ้าหนักของคุณลักษณะ it  ที่อยู่ในแต่ละ
คลาส แล้วเอาค่าน ้าหนักท่ีมีค่ามากที่สุดมาเป็นค่าน ้าหนักของคุณลักษณะ it  ค้านวณได้ดังสมการ 
(3.5) 
 

1 2( ) max( ( , ), ( , ),..., ( , ))i i i i jM t w t c w t c w t c  (3.5) 
เมื่อ ( )iM t   คือ ค่าน ้าหนักของคุณลักษณะ it   
 1( , )iw t c  คือ ค่าน ้าหนักของคุณลักษณะ it  ที่อยู่ในคลาส 1c   
 2( , )iw t c  คือ ค่าน ้าหนักของคุณลักษณะ it  ที่อยู่ในคลาส 2c  

( , )i jw t c  คือ ค่าน ้าหนักของคุณลักษณะ it  ที่อยู่ในคลาส 
jc  

 
ตัวอย่างที ่3.8 ค่าน ้าหนักของคุณลักษณะ 3t  ที่อยู่ในคลาส 1c เท่ากับ 0.427 และ สมมติค่าน ้าหนัก
ของคุณลักษณะ 3t  ที่อยู่ในคลาส 2c  เท่ากับ 0.213 จะได้ 3( )M t  เท่ากับ 0.427 
 
จากแนวคิดข้างต้น สามารถสรุปเป็นขั้นตอนการคัดเลือกคุณลักษณะ ได้ดังรูปที่ 31 
 
Algorithm 1: Proposed Method 

1. for each class kc C  
2.      for each features it T  do: 
3.           | ( , ) | | ( ) ( ) |i k i kS t c S t S c   

4.           | ( , ) |
( , )

| ( ) |

i k
i k

i

S t c
Con t c

S t
  

5.      end for 
6.      ( )sort T  in ascending order of  support 
7.      for each features ( )it sort T  do: 

8.           ( , )
( , )

| |

i k
i k

R t c
PS t c

D
  

9.           
,( ) ( , ) (1 ) ( , )i k i k i kw t c p PS t c p Con t c      

10.           ( ) max( ( , ))i i kM t w t c  
11.      end for 
12. end for 

 

รูปที่ 31 แสดงขั้นตอนการคัดเลือกคุณลักษณะ 
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 จากรูปที่ 31 บรรทัดที่ 1 – บรรทัดที 5 เป็นการหาค่าสนับสนุน และค่าความเชื่อมั่นโดย 
ข้อมูลน าเข้าเป็นข้อมูลรูปแบบแนวตั้ง ค่าสนับสนุนค านวณด้วยวิธีการ หาค่าจ านวนของผลการ
อินเตอร์เซคชั่นระหว่างเซตของคุณลักษณะและเซตของคลาส และค่าความเชื่อม่ันค านวณจากค่า
สนับสนุนของคุณลักษณะ จากนั้นบรรทัดที่ 6 เป็นการจัดล าดับคุณลักษณะโดยเรียงค่าสนับสนุนจาก
มากไปน้อย จากนั้นบรรทัดที่ 7 – 11 เป็นการค านวณค่าน้ าหนักของคุณลักษณะที่ท าการจัดล าดับ
แล้ว โดยที่ บรรทัดที่ 8 คือ การปรับค่าน้ าหนักของค่าสนับสนุนให้มีค่าอยู่ระหว่าง บรรทัดที่ 9 เป็น
การค านวณค่าน้ าหนักของคุณลักษณะที่อยู่ในคลาส และบรรทัดที่ 10 คือการหาค่าน้ าหนักที่มีค่ามาก
ที่สุดมาเป็นค่าน้ าหนักของคุณลักษณะ it  
 

3.5 การลดคุณลักษณะที่ซ้ าซ้อน 

หลังจากท้าการหาค่าน ้าหนักของแต่ละคุณลักษณะเรียบร้อยแล้ว ผู้วิจัยท้าการเรียงล้าดับ
คุณลักษณะที่มีความส้าคัญสูงสุดไว้ล้าดับแรก   

ตาราง 16 ตัวอย่างเวกเตอร์แนวนอน 

Feature (F) 
Document_ID 

 

1t  
 

2t  
 

3t  
 

4t  
 

5t  
 

6t  
 

Class 

1d  1 0 1 0 1 0 1c  

2d  0 1 0 1 0 0 1c  

3d  0 1 1 1 0 1 1c  

4d  0 0 1 0 0 0 2c  

5d  1 0 0 0 1 0 2c  
 

ตาราง 17 รูปแบบข้อมูลแนวตั้ง (Vertical Data) 

Transaction Set of Documents 

1t  1 5{ , }d d  

2t  2 3{ , }d d  

3t  1 3 4{ , , }d d d  

4t  2 3{ , }d d  

5t  1 5{ , }d d  

6t  3{ }d  
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ผู้วิจัยท าการตัดคุณลักษณะที่ซ้ าซ้อนโดยใช้แนวคิด ดังต่อไปนี้  
 
นิยามที ่3.8  ก้าหนดให้ ,i jt t T  ถ้า ( )is t  = ( )js t  แสดงว่า it และ 

jt  ปรากฏอยู่ในเอกสาร
ชุดเดียวกัน ให้ตัดตัวใดตัวหนึ่งออกได้ โดยการจะตัดตัวใดออกจะพิจารณาจากค่าน ้าหนักของ
คุณลักษณะที่ได้ค้านวณไว้แล้ว   
 
ตัวอย่างที ่3.8 จากตาราง 17 พบว่า 1t , 5t  เป็นคุณลักษณะที่ปรากฏในเอกสารเดียวกัน คือ 1d  
และ 5d  และ 2t , 4t  ปรากฏในเอกสารเดียวกัน คือ 2d  และ 3d  จากนั นผู้วิจัยจะท้าการ
ตรวจสอบค่าน ้าหนักของค้าคุณลักษณะเหล่านั น เพ่ือเลือกคุณลักษณะที่มีค่าน ้าหนักสูงที่สุดไว้ แล้ว
ตัดคุณลักษณะที่เหลือออก ซึ่งจากตัวอย่างพบว่า คุณลักษณะที่มีค่าน ้าหนักสูงสุด คือ  1t  และ 2t  
ดังนั น 5t  และ 4t  จะถูกตัดออก เพราะถือว่าเป็นคุณลักษณะที่ซ ้ากับ 1t  และ 2t  และเมื่อลบออก
แล้วจะเห็นว่าจ้านวนคุณลักษณะลดลง แต่เอกสารยังคงปรากฏคุณลักษณะอยู่ จึงไม่ท้าให้สูญเสีย
ข้อมูลที่ส่งผลต่อตัวจ้าแนก เมื่อผ่านกระบวนการลดคุณลักษณะที่ซ ้าแล้ว จะคงเหลือทรานเซคชั่น
ของคุณลักษณะ ดังนี  

  1 1 5( ) { , }s t d d     
  2 2 3( ) { , }s t d d  
  3 1 3 4( ) { , , }s t d d d  
  6 3( ) { }s t d  

 เมื่อผ่านการบวนการตัดคุณลักษณะที่ซ้ าออกแล้ว จะต้องท าการแปลงข้อมูลในแนวตั้ง
กลับมาเป็นเวกเตอร์แนวนอนก่อนน าไปเข้าสู่กระบวนการจ าแนก ซึ่งจะเห็นว่าเมื่อแปลงข้อมูล
กลับมาอยู่ในรูปแบบเวกเตอร์แนวนอน มีจ านวนคุณลักษณะลดลง แต่ทุกเอกสารยังคงปรากฏ
คุณลักษณะ ดังตาราง 18  

ตาราง 18 ตัวอย่างข้อมูลหลังผ่านกระบวนการลดคุณลักษณะ 

Feature (T) 
Document (D) 

 

1t  
 

2t  
 

3t  
 

6t  
 

Class 

1d  1 0 1 0 1c  

2d  0 1 0 0 1c  

3d  0 1 1 1 1c  

4d  0 0 1 0 2c  

5d  1 0 0 0 2c  
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 จากแนวคิดข้างต้น สามารถสรุปเป็นขั้นตอนการลดคุณลักษณะ ได้ดังรูปที่ 32 
 
Algorithm 2: Reduce Redundant Features 
Input: A Horizontal Vector HD , HD D T   
Output: A selected features DT  
Method: 
1.  for each it T  
2.        ( )is t   
3.        for 

jd D  
4.             if  1j iw   
5.                 ( ) ( )i i js t s t d   
6.        ( ) ( ) ( )i is T s T s t   
7.  ( )VD T s T   
8.  sort distinct feature in descending order according to number of document. 
9.  for each it VD  
10.     ( )is t   
11.     if  1( ) ( )i iW t W t    
12.         ( ) ( )i i is t s t t    
13.     else  1( ) ( )i i is t s t t    
14.     ( ) ( ) ( )i is T s T s t   
15.  ( )DF T s T   
 

รูปที่ 32 แสดงขั้นตอนการตัดคุณลักษณะที่ซ้ าออก 

3.6 การแบ่งข้อมูล 

การจ้าแนกความคิดเห็นด้วยวิธีการเรียนรู้แบบมีผู้สอน จะต้องแบ่งข้อมูลเป็น 2 กลุ่ม คือ 
ข้อมูลชุดสอน และข้อมูลชุดทดสอบ งานวิจัยนี แบ่งข้อมูลด้วยวิธีการ 10-Fold Cross Validation 
อัลกอริทึมทุกตัวจะใช้ข้อมูลชุดสอนและข้อมูลชุดทดสอบเดียวกัน ท้าการแบ่งข้อมูลโดยวิธีการสุ่มแบ่ง
ข้อมูลออกเป็น 10 ชุด เท่าๆ กัน แต่ละรอบจะมีข้อมูล 9 ชุด ถูกใช้เป็นข้อมูลชุดสอน และอีก 1 ชุด 
จะถูกใช้เป็นข้อมูลชุดทดสอบ การเลือกข้อมูลเพื่อน้ามาทดสอบในแต่ละรอบจะไม่เลือกข้อมูลที่เคยใช้
แล้ว การวัดประสิทธิภาพใช้วิธีการน้าค่าประสิทธิภาพการทดสอบแต่ละรอบมาหาค่าเฉลี่ยเพ่ือใช้เป็น
ค่าประสิทธิภาพของตัวจ้าแนกท่ีน้ามาทดสอบ การแบ่งชุดข้อมูลดังแสดงในรูปที่ 33  
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Ex1  Ex2  Ex3  Ex4  Ex5  Ex6  Ex7  Ex8  Ex9  Ex10 

รูปที่ 33 การแบ่งข้อมูลด้วยวิธี 10-Fold Cross Validation 

 

3.7 กระบวนการจ าแนกความคิดเห็น (Sentiment Classification) 

การจ้าแนกความคิดเห็นด้วยวิธีการเรียนรู้แบบมีผู้สอน จะน้าข้อมูลชุดสอนที่เตรียมไว้มา
เรียนรู้เพื่อสร้างตัวจ้าแนกส้าหรับท้าการทดสอบกับข้อมูลชุดทดสอบ เรียกว่าวิธีการเรียนรู้แบบมีผล
เฉลย (Supervise Learning) มี 2 ขั นตอนหลัก คือ 1) ขั นตอนการเรียนรู้ (Training Step) คือ น้า
ข้อมูลชุดสอนมาเรียนรู้ เพ่ือสร้างตัวแบบในการจ้าแนกความคิดเห็น  2) ขั นตอนการทดสอบ 
(Testing Step) คือ น้าแบบจ้าลองการจ้าแนกความคิดเห็นมาจ้าแนกข้อมูลชุดทดสอบ งานวิจัยนี ใช้
ขั นตอนวิธีการจ้าแนกความคิดเห็น 2 วิธี ได้แก่ วิธีการซัพพอร์ทเวกเตอร์แมชชีน และวิธีการนาอีฟ
เบย์  ซ่ึงจากการศึกษางานวิจัยที่ผ่านมา พบว่า ข้างต้นเป็นวิธีการที่ได้รับความนิยมและมี
ประสิทธิภาพสูงในการจ้าแนกความคิดเห็น  

หลังจากท้าการทดสอบจ้าแนกข้อมูลชุดทดสอบแล้ว ขั นตอนต่อไปคือการวัดประสิทธิภาพ

ของการจ้าแนก เพ่ือประเมินความสามารถของการท้านายคลาสค้าตอบของตัวจ้าแนก งานวิจัยนี ใช้

Test Set Training Set 
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วิธีการวัดประสิทธิภาพของการจ้าแนกความคิดเห็น โดยพิจารณาระยะเวลาในการประมวลผล ค่า

ความถูกต้อง ค่าความแม่นย้า ค่าความระลึก และค่าประสิทธิภาพโดยรวม การวัดประสิทธิภาพด้าน

เวลาในการประมวลผล ใช้วิธีการวัดตั งแต่กระบวนการคัดเลือกคุณลักษณะ จนสิ นสุดกระบวนการ

จ้าแนกความคิดเห็น การวัดประสิทธิภาพอธิบายโดยใช้ตาราง Confusion Matrix ขนาด 2x2 โดยที่

ข้อมูลด้านคอลัมน์ เป็นคลาสที่อยู่ในข้อมูลชุดสอน (Actual) และข้อมูลด้านแถว เป็นคลาสที่ท้านาย

ได้ (Predicted) ดังตาราง 19  

ตาราง 19  Confusion Matrix  

Predicted 

Actual 
Positive Negative 

Positive a  b  

Negative c  d  
 

 

โดยที่  a  (True Positive)   คือ จ้านวนข้อมูลที่ท้านายถูกว่าเป็นคลาส Positive 
b  (False Negative) คือ จ้านวนข้อมูลที่ท้านายว่าเป็นคลาส Negative   

       แต่ค้าตอบคือ Positive 
c  (False Positive)  คือ จ้านวนข้อมูลที่ท้านายว่าเป็นคลาส Positive   

       แต่ค้าตอบคือ Negative 
d  (True Negative)  คือ จ้านวนข้อมูลที่ท้านายถูกว่าเป็นคลาส Negative 

 
1) การวัดค่าความถูกต้อง (Accuracy) 

 การวัดค่าความถูกต้อง เป็นตรวจสอบความถูกต้องของการท้านาย โดยจะพิจารณารวมทุก
คลาส ดังสมการ (3.6) 

 
a d

Accuracy
a d b c




  
 (3.6) 
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2) การวัดค่าความแม่นย้า (Precision) 
 การวัดค่าความแม่นย้าของการจ้าแนกความคิดเห็น เป็นตรวจสอบความถูกต้องของการ
ท้านายโดยพิจารณาแยกทีละคลาส เช่น ค่าความแม่นย้าของการท้านายคลาสความคิดเห็นเชิงบวก 
จะพิจารณาจากค่าท่ีท้านายถูกต้องว่าเป็นคลาสความคิดเห็นเชิงบวก หารด้วยค่าที่ท้านายว่าเป็น
ความคิดเห็นเชิงบวกทั งหมด ดังสมการ (3.7) และ ค่าความแม่นย้าของการท้านายคลาสความคิดเห็น
เชิงลบ จะพิจารณาจากค่าที่ท้านายถูกต้องว่าเป็นคลาสความคิดเห็นเชิงลบ หารด้วยค่าที่ท้านายว่า
เป็นความคิดเห็นเชิงลบทั งหมด ดังสมการ (3.8)  
 

Pr positive

a
ecision

a c



 (3.7) 

 

Pr negative

d
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


 (3.8) 

 
3) การวัดค่าความระลึก (Recall) 

 การวัดค่าความระลึกของวิธีการจ้าแนกความคิดเห็นเป็นการวัดความถูกต้องของการท้านาย 
โดยแยกพิจารณาทีละคลาส เช่น ค่าความระลึกของการท้านายคลาสความคิดเห็นเชิงบวก จะ
พิจารณาจากค่าที่ท้านายถูกต้องว่าเป็นคลาสความคิดเห็นเชิงบวก หารด้วยค่าที่เป็นความคิดเห็นเชิง
บวกทั งหมดในข้อมูลชุดสอน ดังสมการ (3.9) และ ค่าความระลึกของการท้านายคลาสความคิดเห็น
เชิงลบ จะพิจารณาจากค่าที่ท้านายถูกต้องว่าเป็นคลาสความคิดเห็นเชิงลบ หารด้วยค่าที่เป็นความ
คิดเห็นเชิงลบทั งหมดในข้อมูลชุดสอน ดังสมการ (3.10)  
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  4) ค่าเฉลี่ยประสิทธิภาพโดยรวม (F-measure) 

 ค่าเฉลี่ยประสิทธิภาพโดยรวม เป็นการพิจารณาค่าความระลึกร่วมกับค่าความแม่นย้า ซึ่งจะ
พิจารณาแยกทีละคลาส ดังสมการ (3.11) และ สมการ (3.12)  
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หลังจากประเมินประสิทธิภาพตัวจ้าแนกทั งหมด น้าผลลัพธ์ที่ได้มาเปรียบเทียบประสิทธิภาพ 

ระหว่างการเลือกคุณลักษณะด้วยวิธีการที่น้าเสนอและการเลือกคุณลักษณะด้วยวิธีการทั่วไป ได้แก่ 
การใช้ค่าการเพิ่มสารสนเทศ (Information Gain :IG)  ค่าสถิติไคสแคว์ (Chi-Square) และ ค่า Gini 
Index ซึ่งจากการศึกษาพบว่า งานวิจัยทางด้านเหมืองข้อความส่วนใหญ่ใช้ 3 วิธีการนี ในการคัดเลือก
คุณลักษณะ ซึ่งเป็นวิธีการที่ง่ายและมีประสิทธิภาพ [66] งานวิจัยนี ผู้วิจัยใช้นาอีฟเบย์เป็นตัวจ้าแนก 
ซ่ึงเป็นวิธีการทีง่่ายต่อการน้าไปใช้ และผลลัพธ์ที่สามารถน้าไปประยุกต์ใช้ได้ดี [30] จากนั นวัดค่า
ประสิทธิภาพการจ้าแนก ได้แก่ ค่าความถูกต้อง ค่าความแม่นย้า ค่าความระลึก ค่าประสิทธิภาพ
โดยรวม และระยะเวลาที่ใช้ในการประมวลผล 
 
 



 

 

 

บทที่ 4 
ผลการวิจัยและการอภิปราย 

 
 การวิจัยนี มีวัตถุประสงค์เพ่ือพัฒนาขั นตอนวิธีในการลดคุณลักษณะและแก้ไขปัญหา
คุณลักษณะซ ้าซ้อนส้าหรับการจ้าแนกความคิดเห็นที่อยู่บนเครือข่ายสังคมออนไลน์ ประกอบด้วย  
การเลือกคุณลักษณะ การตรวจสอบคุณลักษณะที่ซ ้าซ้อน การจ้าแนกความคิดเห็นและทดสอบ
ประสิทธิภาพ การน้าเสนอผลการวิจัยแบ่งเป็น 3 ส่วน ได้แก่ ส่วนที่ 1. เครื่องมือและข้อมูลต่าง ๆ ที่
ใช้ในการทดลอง ส่วนที่ 2. วิธกีารทดลอง ส่วนที่ 3. ผลการประเมินประสิทธิภาพและการอภิปรายผล
การทดลอง มีรายละเอียดดังต่อไปนี  

4.1 เครื่องมือและข้อมูลที่ใช้ในการทดลอง 

4.1.1 เครื่องมือที่ใช้ในการทดลอง 

เครื่องมือและข้อมูลต่าง ๆ ที่ใช้ในการทดลองในงานวิจัย ได้แก่ ด้านฮาร์ดแวร์ ประกอบด้วย 
เครื่องคอมพิวเตอร์แบบพกพา DELL ซีพียู Intel® Core™ i7-4720HQ CPU @ 2.60GHz แรม 
8.00 GB ด้านซอฟต์แวร์และภาษาท่ีใช้ในการเขียนการทดลอง ได้แก่ ระบบปฏิบัติการ Windows 10 
Pro 64-bit พัฒนาซอฟต์แวร์โดยใช้ภาษาไพทอน (Python) 

4.1.2 ผลการรวบรวมข้อมูลในการทดลอง 

ผู้วิจัยรวบรวมข้อมูลความคิดเห็นบนเครือข่ายสังคมออนไลน์จากแหล่งข้อมูลต่าง ๆ จ้านวน 
5 ชุดข้อมูล ได้แก่ 1) Stadford Twitter Sentiment Data (STS) 2) SemEval-2017 Task4A 
Dataset (SemEval) 3) Sentiment Strength Twitter Dataset (SS-Tweet) 4) Health Care 
Reform (HCR)  และ 5) Sanders Twitter Dataset (Sander) ข้อมูลที่รวบรวมทั งหมด
ประกอบด้วยหลากหลายโดเมน ในการทดลองผู้วิจัยท้าการสุ่มขอ้ความแบบไม่เจาะจงโดเมน โดย
เลือกข้อความคิดเห็นที่เป็นข้อความคิดเห็นเชิงบวกและข้อความคิดเห็นเชิงลบจ้านวนเท่ากัน 
ประกอบด้วย 1) Stadford Twitter Sentiment Data (STS) จ้านวน 10,000 ข้อความ 2) 
SemEval-2017 Task4A Dataset (SemEval) จ้านวน 4,000 ข้อความ 3) Sentiment Strength 
Twitter Dataset (SS-Tweet) จ้านวน 2,600 ข้อความ 4) Health Care Reform (HCR) จ้านวน 
1,000 ข้อความ และ 5) Sanders Twitter Dataset (Sander) จ้านวน 1,000 ข้อความ จ้านวน
ข้อมูลทั งหมดที่ใช้ในการทดลอง แสดงดังตาราง 20  
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ตาราง 20 ชุดข้อมูลที่ใช้ในการวิจัย 

ชุดข้อมูล จ ำนวนข้อควำม
คิดเห็น 

ข้อควำมควำม
คิดเห็นเชิงบวก 

ข้อควำมควำม
คิดเห็นเชิงลบ 

STS 10,000 5,000 5,000 
SemEval 4,000 2,000 2,000 

SS-Twitter 2,600 1,300 1,300 
HCR 1,000 500 500 

Sanders 1,000 500 500 
 

4.1.3 ผลการจัดเตรียมข้อมูล 

ข้อมูลที่ใช้ในการทดลองเป็นข้อความซึ่งจัดอยู่ในรูปแบบไม่มีโครงสร้าง จ้าเป็นต้องท้าการ
แปลงข้อมูลให้อยู่ในรูปแบบมีโครงสร้าง ซึ่งแสดงในรูปแบบของเวกเตอร์ (Vector Model) เพ่ือน้าเข้า
กระบวนการคัดเลือกคุณลักษณะและจ้าแนกความคิดเห็นต่อไป งานวิจัยนี สกัดคุณลักษณะโดยการตัด
ค้าท่ีอยู่ในเอกสารด้วยวิธีการ Unigrams และ Bigrams แทนค่าในเอกสารโดยวิธีการใช้ถุงค้า (Bag of 
Word) และแทนค่าน ้าหนักในเวกเตอร์ด้วยวิธีการ Boolean Weighting หลังจากผ่านกระบวนการ
เตรียมข้อมูล จะได้เวกเตอร์ที่มีคุณลักษณะ ดังตาราง 21 

ตาราง 21 คุณลักษณะของแต่ละชุดข้อมูล 

ชุดข้อมูล จ ำนวนคุณลักษณะ 

STS 12,772 
SemEval 9,065 

SS-Twitter 6,845 
HCR 2,503 

Sanders 1,867 
 

4.2 วิธีการทดลอง 

 ผู้วิจัยแบ่งวิธีการทดลองเป็น 2 ส่วน ดังนี   
ส่วนที่ 1 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีการเลือกคุณลักษณะ ขั นตอนนี เป็นการน้า

ข้อความคิดเห็นมาใช้ทดลองกับวิธีการตัดค้าด้วยวิธีการ Unigram + Bigram จากนั นแบ่งข้อมูลเป็น
ชุดสอนและชุดทดสอบ จากนั นน้าข้อมูลชุดสอนไปท้าการจัดอันดับคุณลักษณะโดยการหาค่าน ้าหนัก
ของคุณลักษณะด้วยวิธีการที่น้าเสนอ เปรียบเทียบกับ วิธีการอ่ืน ๆ ได้แก่ Information Gain (IG) 
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Chi-Square (Chi2) และ Gini Index ซึ่งงานวิจัยทางด้านเหมืองข้อความส่วนใหญ่ใช้ 3 วิธีการนี ใน
การคัดเลือกคุณลักษณะ ซึ่งเป็นวิธีการที่ง่ายและมีประสิทธิภาพ [10] แล้วท้าการเลือกคุณลักษณะ
ตามค่าน ้าหนักโดยเรียงล้าดับจากค่าน ้าหนักจากมากไปน้อย จ้านวนคุณลักษณะที่น้ามาใช้ในการ
ทดลอง คือ 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% และ 100%  โดยจ้านวน
คุณลักษณะ 10% หมายถึง คุณลักษณะที่มีความส้าคัญสูงสุด 10% จากคุณลักษณะทั งหมด เช่น 
จ้านวนคณุลักษณะมีจ้านวน 1,000 คุณลักษณะ จะท้าการเรียงคุณลักษณะทั งหมดตามค่าน ้าหนัก
จากมากไปน้อย จากนั นท้าการเลือกคุณลักษณะ 100 คุณลักษณะแรก ซึ่งหมายถึง 10% ของ
คุณลักษณะทั งหมด จากนั นท้าการจ้าแนกความคิดเห็นด้วยวิธีการ Naïve Bayes  

ส่วนที่ 2 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพการเลือกคุณลักษณะทั งหมดกับการลดคุณลักษณะที่
ซ ้าซ้อน โดยใช้การจ้าแนกความคิดเห็นด้วยวิธีการ Naïve Bayes  

4.3 ผลการทดลอง 

ผลการวัดประสิทธิภาพการทดลอง น้าเสนอตามล้าดับ 5 ชุดข้อมูล ได้แก่ 1) Stadford 
Twitter Sentiment Data (STS) 2) SemEval-2017 Task4A Dataset (SemEval) 3) Sentiment 
Strength Twitter Dataset (SS-Tweet) 4) Health Care Reform (HCR)  และ 5) Sanders 
Twitter Dataset (Sander)  รายละเอียดผลการวัดประสิทธิภาพการทดลอง มีดังนี  

4.3.1 ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีการเลือกคุณลักษณะ 

การน้าเสนอผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีการเลือกคุณลักษณะ ประกอบด้วย ค่า
ความถูกต้อง ค่าความแม่นย้าในคลาสเชิงบวก ค่าความแม่นย้าในคลาสเชิงลบ ค่าความระลึกในคลาส
เชิงบวก ค่าความระลึกในคลาสเชิงลบ ค่าประสิทธิภาพโดยรวมในการจ้าแนกความคิดเห็นคลาสเชิง
บวก และค่าประสิทธิภาพโดยรวมในคลาสเชิงลบ โดยผู้วิจัยได้น้าเสนอผลการวัดประสิทธิภาพตาม
จ้านวนการเลือกคุณลักษณะ ในส่วนของคุณลักษณะที่น้ามาใช้ในการทดลอง จ้านวน 100% หมายถึง 
ไม่มีการเลือกคุณลักษณะ ดังนั น ค่าประสิทธิภาพในแต่ละวิธีการจึงมีค่าเท่ากัน รายละเอียดน้าเสนอ
ตามชุดข้อมูล ดังนี  

1) ผลการวัดประสิทธิภาพการทดลองข้อมูลชุด STS  
 ชุดข้อมูล Stanford Twitter Sentiment Data (STS) ประกอบด้วยข้อความ
คิดเห็น จ้านวน 10,000 ข้อความ แบ่งเป็นข้อความคิดเห็นเชิงบวก จ้านวน 5,000 ข้อความ และ
ข้อความคิดเห็นเชิงลบ จ้านวน 5,000 ข้อความ แสดงผลการทดลองได้ดังนี  
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ตาราง 22 ค่าความถูกต้องของชุดข้อมูล STS  

วิธีการ 
จ านวนคุณลกัษณะที่ส าคัญทีสุ่ด 

10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% ค่าเฉลี่ย 
GINI 71.16 71.77 71.43 71.26 71.21 71.69 71.66 72.15 72.25 71.62 
Chi2 71.05 71.77 71.45 71.28 71.25 71.72 71.66 72.10 72.25 71.61 
IG 71.06 71.34 71.18 71.08 71.05 71.25 71.54 72.10 72.27 71.43 

Proposed 71.91 72.39 72.13 71.89 71.95 71.94 72.27 72.43 72.30 72.13 

 

ตาราง 23 ผลการวิเคราะห์ Paired-Sample t-test ค่าความถูกต้องของข้อมูลชุด STS 

 

Paired Differences 

t df 
Sig 

(2-tailed) Mean 
Std. 

Deviation 

Std. 
Error 
Mean 

95% Confidence Interval 
Of the Difference 

Lower Upper 

Pair 1 
Proposed-GINI 

0.514 0.254 0.085 0.319 0.709 6.083 8 0.000 

Pair 2 
Proposed-Chi2 

0.520 0.261 0.087 0.319 0.721 5.967 8 0.000 

Pair 3 
Proposed-IG 

0.704 0.325 0.108 0.454 0.954 6.498 8 0.000 

 
 จากตาราง 22 แสดงประสิทธิภาพความถูกต้องการจ้าแนกความคิดเห็นของข้อมูลชุด STS มี
รายละเอียดผลการทดลอง ดังนี   

1. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 10% 70% และ 80% พบว่า วิธีการที่น้าเสนอ
มีค่าความถูกต้องสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Gini Index วิธีการ Information Gain และวิธีการ 
Chi-Square ตามล้าดับ  

2. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 20% 30% 40% 50% และ 60% พบว่า 
วิธีการที่น้าเสนอมีค่าความถูกต้องสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Chi-Square วิธีการ Gini Index และ 
วิธีการ Information Gain ตามล้าดับ 

3. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 90% พบว่า วิธีการที่น้าเสนอมีค่าความถูกต้อง
สูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Information Gain วิธีการ Chi-Square และ วิธีการ Gini Index 
ตามล้าดับ  

จากตาราง 23 แสดงให้เห็นว่า ขั นตอนวิธีการที่น้าเสนอมีค่าความถูกต้องสูงกว่าวิธีการอ่ืน 
อย่างมีนัยส้าคัญท่ี 0.05 
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ตาราง 24 ค่าความแม่นย าของชุดข้อมูล STS ในคลาสเชิงบวก 

วิธีการ 

จ้านวนคุณลักษณะทีส่้าคญัที่สุด 

10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% ค่าเฉลี่ย 
GINI 69.83 70.50 70.15 69.94 69.81 69.98 69.87 70.46 70.81 70.15 
Chi2 69.72 70.50 70.19 69.97 69.86 70.03 69.87 70.41 70.81 70.15 
IG 69.69 70.02 69.89 69.81 69.65 69.51 69.62 70.40 70.85 69.94 

Proposed 71.01 71.24 71.33 71.93 73.14 73.68 72.64 71.63 70.86 71.94 

 

ตาราง 25 ผลการวิเคราะห์ Paired-Sample t-test ค่าความแม่นย าของข้อมูลชุด STS  
ในคลาสเชิงบวก 

 

Paired Differences 

t df 
Sig 

(2-tailed) Mean 
Std. 

Deviation 

Std. 
Error 
Mean 

95% Confidence Interval 
Of the Difference 

Lower Upper 

Pair 1 
Proposed-GINI 

1.790 1.239 0.413 0.838 2.742 4.335 8 0.002 

Pair 2 
Proposed-Chi2 

1.789 1.214 0.405 0.855 2.722 4.420 8 0.002 

Pair 3 
Proposed-IG 

2.002 1.319 0.440 0.988 3.016 4.553 8 0.002 

 
จากตาราง 24 แสดงประสิทธิภาพความแม่นย้าการจ้าแนกความคิดเห็นของชุดข้อมูล STS 

ในคลาสเชิงบวก มีรายละเอียดผลการทดลอง ดังนี   
1. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 10% 20% 70% และ 80% พบว่า วิธีการที่

น้าเสนอมีความแม่นย้าในคลาสเชิงบวกสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Gini Index วิธีการ Chi-Square 
และ วิธีการ Information Gain ตามล้าดับ  

2. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 30% 40% 50% และ 60% พบว่า วิธีการที่
น้าเสนอมีความแม่นย้าในคลาสเชิงบวกสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Chi-Square วิธีการ Gini Index 
และ วิธีการ Information Gain ตามล้าดับ 

3. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 90% พบว่า วิธีการที่น้าเสนอมีความแม่นย้าใน
คลาสเชิงบวกสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Information Gain วิธีการ Gini Index และ วิธีการ Chi-
Square ตามล้าดับ 
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จากตาราง 25 แสดงให้เห็นว่า ขั นตอนวิธีการที่น้าเสนอมีค่าความแม่นย้าในคลาสเชิงบวก สูง
กว่าวิธีการอ่ืน อย่างมีนัยส้าคัญที่ 0.05 

ตาราง 26 ค่าความแม่นย าของชุดข้อมูล STS ในคลาสเชิงลบ 

วิธีการ 
จ้านวนคุณลักษณะทีส่้าคญัที่สุด 

10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% ค่าเฉลี่ย 

GINI 73.17 73.41 73.48 73.86 74.10 74.43 74.14 74.21 73.94 73.86 
Chi2 73.06 73.41 73.47 73.85 74.12 74.42 74.14 74.17 73.94 73.84 
IG 73.31 73.21 73.45 73.83 73.97 74.02 74.23 74.18 73.94 73.79 

Proposed 73.01 73.73 73.07 71.92 70.95 70.49 71.98 73.36 73.99 72.50 

 

ตาราง 27 ผลการวิเคราะห์ Paired-Sample t-test ค่าความแม่นย าของข้อมูลชุด STS  
ในคลาสเชิงลบ 

 

Paired Differences 

t df 
Sig 

(2-tailed) Mean 
Std. 

Deviation 

Std. 
Error 
Mean 

95% Confidence Interval 
Of the Difference 

Lower Upper 

Pair 1 
Proposed-GINI 

-1.360 1.510 0.503 -2.521 -0.199 -2.701 8 0.027 

Pair 2 
Proposed-Chi2 

-1.342 1.525 0.508 -2.514 -0.170 -2.641 8 0.030 

Pair 3 
Proposed-IG 

-1.293 1.433 0.478 -2.394 -0.192 -2.708 8 0.027 

 
จากตาราง 26 แสดงประสิทธิภาพความแม่นย้าการจ้าแนกความคิดเห็นของชุดข้อมูล STS 

ในคลาสเชิงลบ มีรายละเอียดผลการทดลอง ดังนี   
1. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 10% 20% และ 70% พบว่า วิธีการ 

Information Gain มีความแม่นย้าในคลาสเชิงลบสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Gini Index วิธีการ 
Chi-Square และ วิธีการที่น้าเสนอตามล้าดับ  

2. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 30% 40% และ 60% พบว่า วิธีการ Gini 
Index มีความแม่นย้าในคลาสเชิงลบสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Chi-Square  วิธีการ Information 
Gain และวิธีการที่น้าเสนอ ตามล้าดับ 
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3. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 50% พบว่า วิธีการ Chi-Square มีความ
แม่นย้าในคลาสเชิงลบสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Gini Index วิธีการ Information Gain และ 
วิธีการที่น้าเสนอ ตามล้าดับ 

4. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 40% 50% 60% และ 70% พบว่า วิธีการ Gini 
Index มีความแม่นย้าในคลาสเชิงลบสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Information Gain วธิีการ Chi-
Square และวิธีการที่น้าเสนอ ตามล้าดับ 

5. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 90% พบว่า วิธีการที่น้าเสนอ มีความแม่นย้าใน
คลาสเชิงลบสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Gini Index  วิธีการ Chi-Square และวิธีการ Information 
Gain ตามล้าดับ 

จากตาราง 27 แสดงให้เห็นว่า ขั นตอนวิธีการที่น้าเสนอมีค่าความแม่นย้าในคลาสเชิงลบ 
น้อยกว่าวิธีการอ่ืน อย่างมีนัยส้าคัญที่ 0.05 

ตาราง 28 ค่าความระลึกของชุดข้อมูล STS ในคลาสเชิงบวก 

วิธีการ 
จ้านวนคุณลักษณะทีส่้าคญัที่สุด 

10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% ค่าเฉลี่ย 
GINI 75.31 75.22 75.47 76.02 76.42 76.93 76.68 76.39 75.76 76.02 
Chi2 75.22 75.22 75.43 75.98 76.42 76.89 76.68 76.37 75.76 76.00 
IG 75.65 75.26 75.58 76.05 76.42 76.76 76.98 76.39 75.74 76.09 

Proposed 74.31 75.23 74.15 71.95 69.52 68.38 71.58 74.39 75.80 72.81 

 

ตาราง 29 ผลการวิเคราะห์ Paired-Sample t-test ค่าความระลึกของข้อมูลชุด STS  
ในคลาสเชิงบวก 

 

Paired Differences 

t df 
Sig 

(2-tailed) Mean 
Std. 

Deviation 

Std. 
Error 
Mean 

95% Confidence Interval 
Of the Difference 

Lower Upper 

Pair 1 
Proposed-GINI 

-3.210 3.108 1.036 -5.599 -0.821 -3.098 8 0.015 

Pair 2 
Proposed-Chi2 

-3.184 3.111 1.037 -5.575 -0.793 -3.071 8 0.015 

Pair 3 
Proposed-IG 

-3.280 3.058 1.019 -5.631 -0.929 -3.218 8 0.012 
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 จากตาราง 28 แสดงประสิทธิภาพค่าระลึกการจ้าแนกความคิดเห็นของชุดข้อมูล STS ใน
คลาสเชิงบวก มีรายละเอียดผลการทดลอง ดังนี   

1. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 10% 30% และ 40% พบว่า วิธีการ 
Information Gain มีค่าระลึกในคลาสเชิงบวกสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Gini Index วิธีการ Chi-
Square และวิธีการที่น้าเสนอ ตามล้าดับ  

2. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 20% พบว่า วิธีการ Information Gain มีค่า
ระลึกในคลาสเชิงบวกสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการที่น้าเสนอ วิธีการ Gini Index และวิธีการ Chi-
Square ตามล้าดับ 

3. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 50% 60% และ 70% พบว่า วิธีการ Gini 
Index มีค่าระลึกในคลาสเชิงบวกสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Chi-Square วิธีการ Information 
Gain และวิธีการที่น้าเสนอ ตามล้าดับ 

4. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 80% พบว่า วิธีการ Gini Index มีค่าระลึกใน
คลาสเชิงบวกสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Information Gain วิธีการ Chi-Square และวิธีการที่
น้าเสนอ ตามล้าดับ 

5. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 90% พบว่า วิธีการที่น้าเสนอ มีค่าระลึกใน
คลาสเชิงบวกสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Gini Index วิธีการ Chi-Square และ วิธีการ 
Information Gain ตามล้าดับ 

จากตาราง 29 แสดงให้เห็นว่า ขั นตอนวิธีการที่น้าเสนอมีค่าระลึกน้อยกว่าวิธีการอ่ืน อย่างมี
นัยส้าคัญท่ี 0.05 

ตาราง 30 ค่าความระลึกของชุดข้อมูล STS ในคลาสเชิงลบ 

วิธีการ 
จ านวนคุณลักษณะทีส่ าคญัที่สุด 

10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% ค่าเฉลี่ย 
GINI 67.23 68.45 67.64 66.85 66.37 66.72 66.82 67.97 68.78 67.43 
Chi2 67.09 68.45 67.72 66.93 66.45 66.82 66.82 67.89 68.78 67.44 
IG 66.73 67.60 67.07 66.49 66.06 66.01 66.28 67.87 68.84 66.99 

Proposed 69.61 69.62 70.17 71.90 74.44 75.56 73.03 70.53 68.84 71.52 
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ตาราง 31 ผลการวิเคราะห์ Paired-Sample t-test ค่าความระลึกของข้อมูลชุด STS  
ในคลาสเชิงลบ 

 

Paired Differences 

t df 
Sig 

(2-tailed) Mean 
Std. 

Deviation 

Std. 
Error 
Mean 

95% Confidence Interval 
Of the Difference 

Lower Upper 

Pair 1 
Proposed-GINI 

4.097 3.088 1.029 1.723 6.470 3.980 8 0.004 

Pair 2 
Proposed-Chi2 

4.083 3.044 1.015 1.744 6.423 4.024 8 0.004 

Pair 3 
Proposed-IG 

4.528 3.178 1.059 2.085 6.971 4.274 8 0.003 

 
 จากตาราง 30 แสดงประสิทธิภาพค่าระลึกการจ้าแนกความคิดเห็นของชุดข้อมูล STS ใน
คลาสเชิงบวก มีรายละเอียดผลการทดลอง ดังนี  

1. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 10% 20% 70% และ 80% พบว่า วิธีการที่
น้าเสนอ มีค่าระลึกในคลาสเชิงลบสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Gini Index วิธีการ Chi-Square และ 
วิธีการ Information Gain ตามล้าดับ  

2. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 30% 40% 50% และ 60% พบว่า วิธีการที่
น้าเสนอ มีค่าระลึกในคลาสเชิงลบสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Chi-Square วิธีการ Gini Index และ
วิธีการ Information Gain ตามล้าดับ  

3. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 90% พบว่า วิธีการที่น้าเสนอ มีค่าระลึกใน
คลาสเชิงลบสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Information Gain วิธีการ Gini Index และวิธกีาร Chi-
Square ตามล้าดับ 

จากตาราง 31 แสดงให้เห็นว่า ขั นตอนวิธีการที่น้าเสนอมีค่าระลึกในคลาสเชิงลบสูงกว่า
วิธีการอ่ืน อย่างมีนัยส้าคัญที่ 0.05 

ตาราง 32 ค่าประสิทธิภาพโดยรวมของชุดข้อมูล STS ในคลาสเชิงบวก 

วิธีการ 
จ านวนคุณลักษณะทีส่ าคญัที่สุด 

10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% ค่าเฉลี่ย 
GINI 72.47 72.78 72.71 72.85 72.97 73.29 73.11 73.30 73.20 72.97 
Chi2 72.37 72.78 72.72 72.85 72.99 73.30 73.11 73.27 73.20 72.95 
IG 72.55 72.55 72.62 72.80 72.88 72.96 73.12 73.27 73.21 72.88 

Proposed 72.63 73.18 72.71 71.94 71.28 70.93 72.11 72.99 73.25 72.34 
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ตาราง 33 ผลการวิเคราะห์ Paired-Sample t-test ค่าประสิทธิภาพโดยรวมของข้อมูลชุด STS  
ในคลาสเชิงบวก 

 

Paired Differences 

t df 
Sig 

(2-tailed) Mean 
Std. 

Deviation 

Std. 
Error 
Mean 

95% Confidence Interval 
Of the Difference 

Lower Upper 

Pair 1 
Proposed-GINI 

-0.629 0.934 0.311 -1.347 0.089 -2.020 8 0.078 

Pair 2 
Proposed-Chi2 

-0.619 0.951 0.317 -1.350 0.112 -1.953 8 0.087 

Pair 3 
Proposed-IG 

-0.549 0.882 0.294 -1.227 0.129 -1.867 8 0.099 

 
 จากตาราง 32 แสดงประสิทธิภาพความโดยรวมของการจ้าแนกความคิดเห็นของชุดข้อมูล 
STS ในคลาสเชิงบวก มีรายละเอียดผลการทดลอง ดังนี  

1. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 10% และ 90% พบว่า วิธีการที่น้าเสนอ มีค่า
ประสิทธิภาพโดยรวมในคลาสเชิงบวกสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Information Gain วธิีการ Gini 
Index และ วิธีการ Chi-Square ตามล้าดับ  

2. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 20% พบว่า วิธีการที่น้าเสนอ มีค่า
ประสิทธิภาพโดยรวมในคลาสเชิงบวกสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Gini Index วิธีการ Chi-Square 
และ วิธีการ Information Gain ตามล้าดับ 

3. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 30% พบว่า วิธีการ Chi-Square มีค่า
ประสิทธิภาพโดยรวมในคลาสเชิงบวกสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Gini Index วิธีการที่น้าเสนอ และ
วิธีการ Information Gain ตามล้าดับ 

4. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 40% และ 80% พบว่า วิธีการ Gini Index มี
ค่าประสิทธิภาพโดยรวมในคลาสเชิงบวกสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Chi-Square วิธีการ 
Information Gain และวิธีการที่น้าเสนอตามล้าดับ 

5. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 50% และ 60% พบว่า วิธีการ Chi-Square มี
ค่าประสิทธิภาพโดยรวมในคลาสเชิงบวกสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Gini Index วิธีการ 
Information Gain และวิธีการที่น้าเสนอ ตามล้าดับ 

6. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 70% พบว่า วิธีการ Information Gain มีค่า
ประสิทธิภาพโดยรวมในคลาสเชิงบวกสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Gini Index วิธีการ Chi-Square 
และวิธีการที่น้าเสนอ ตามล้าดับ 
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จากตาราง 33 แสดงให้เห็นว่า ขั นตอนวิธีการที่น้าเสนอมีค่าประสิทธิภาพโดยรวมในคลาส
เชิงบวกไม่แตกต่างจากวิธีการอ่ืน  

ตาราง 34 ค่าประสิทธิภาพโดยรวมของชุดข้อมูล STS ในคลาสเชิงลบ 

วิธีการ 
จ านวนคุณลักษณะทีส่ าคญัที่สุด 

10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% ค่าเฉลี่ย 
GINI 70.07 70.85 70.44 70.18 70.02 70.36 70.29 70.95 71.27 70.49 
Chi2 69.95 70.84 70.48 70.22 70.07 70.42 70.29 70.89 71.27 70.49 
IG 69.86 70.29 70.11 69.97 69.79 69.79 70.03 70.89 71.30 70.23 

Proposed 71.27 71.62 71.59 71.91 72.65 72.94 72.50 71.92 71.32 71.97 

 

ตาราง 35 ผลการวิเคราะห์ Paired-Sample t-test ค่าประสิทธิภาพโดยรวมของข้อมูลชุด STS  
ในคลาสเชิงลบ 

 

Paired Differences 

t df 
Sig 

(2-tailed) Mean 
Std. 

Deviation 

Std. 
Error 
Mean 

95% Confidence Interval 
Of the Difference 

Lower Upper 

Pair 1 
Proposed-GINI 

1.477 0.875 0.292 0.804 2.149 5.063 8 0.001 

Pair 2 
Proposed-Chi2 

1.477 0.849 0.283 0.824 2.129 5.217 8 0.001 

Pair 3 
Proposed-IG 

1.743 0.976 0.325 0.993 2.494 5.358 8 0.001 

 
 จากตาราง 34 แสดงประสิทธิภาพความโดยรวมของการจ้าแนกความคิดเห็นของชุดข้อมูล 
STS ในคลาสเชิงลบ มีรายละเอียดผลการทดลอง ดังนี  

1. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 10% 20% 30% 70% และ 80% พบว่า 
วิธีการที่น้าเสนอ มีค่าประสิทธิภาพโดยรวมในคลาสเชิงลบสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Gini Index 
วิธีการ Chi-Square และ วิธกีาร Information Gain ตามล้าดับ  

2. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 40% 50% และ 60% พบว่า วิธีการที่น้าเสนอ 
มีค่าประสิทธิภาพโดยรวมในคลาสเชิงลบสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Chi-Square วิธีการ Gini 
Index และ วิธีการ Information Gain ตามล้าดับ 
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3. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 90% พบว่า วิธีการที่น้าเสนอ มีค่า
ประสิทธิภาพโดยรวมในคลาสเชิงลบสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Information Gain วิธกีาร Gini 
Index และ วิธีการ Chi-Square ตามล้าดับ 

จากตาราง 35 แสดงให้เห็นว่า ขั นตอนวิธีการที่น้าเสนอมีประสิทธิภาพโดยรวมในคลาสเชิง
ลบ สูงกว่าวิธีการอ่ืน อย่างมีนัยส้าคัญท่ี 0.05 
 

2) ผลการวัดประสิทธิภาพการทดลองข้อมูลชุด SemEval  
 ข้อมูลชุด SemEval เป็นข้อมูลที่รวบรวมจากเว็บไซต์ทวิตเตอร์ ซึ่งถูกรวบรวมไว้ใน
ข้อมูลชุด SemEval-2017 Task4A ในการทดลองผู้วิจัยได้ท้าการสุ่มข้อความคิดเห็น จ้านวน 4,000 
ข้อความ แบ่งเป็นข้อความคิดเห็นเชิงบวก จ้านวน 2,000 ข้อความ และข้อความคิดเห็นเชิงลบ 
จ้านวน 2,000 ข้อความ รายละเอียดผลประสิทธิภาพแสดงตามล้าดับ ดังนี  

ตาราง 36 ค่าความถูกต้องของชุดข้อมูล SemEval  

วิธีการ 
จ านวนคุณลักษณะทีส่ าคญัที่สุด 

10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% ค่าเฉลี่ย 
GINI 86.68 87.38 86.95 87.23 87.00 87.38 87.48 87.55 87.68 87.26 
Chi2 86.68 87.38 86.95 87.23 87.00 87.38 87.50 87.55 87.68 87.26 
IG 86.68 87.40 87.38 86.98 86.95 87.18 87.23 87.55 87.68 87.22 

Proposed 87.18 87.10 87.38 87.33 87.50 87.33 87.63 87.50 87.68 87.40 

 

ตาราง 37 ผลการวิเคราะห์ Paired-Sample t-test ค่าความถูกต้องของข้อมูลชุด SemEval  

 

Paired Differences 

t df 
Sig 

(2-tailed) Mean 
Std. 

Deviation 

Std. 
Error 
Mean 

95% Confidence Interval 
Of the Difference 

Lower Upper 

Pair 1 
Proposed-GINI 

0.144 0.277 0.092 -0.068 0.357 1.565 8 0.156 

Pair 2 
Proposed-Chi2 

0.142 0.277 0.092 -0.071 0.355 1.541 8 0.162 

Pair 3 
Proposed-IG 

0.178 0.288 0.096 -0.044 0.399 1.849 8 0.102 

 
จากตาราง 36 แสดงประสิทธิภาพความถูกต้องของการจ้าแนกความคิดเห็นของชุดข้อมูล 

SemEval มีรายละเอียดผลการทดลอง ดังนี  
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1. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 10% 40% และ 50% พบว่า วิธีการที่น้าเสนอ 
มีค่าความถูกต้องสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Chi-Square วิธีการ Information Gain และวิธีการ 
Gini Index มีค่าความถูกต้องเท่ากัน  

2. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 20% พบว่า วิธีการ Information Gain มีค่า
ความถูกต้องสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Gini Index วิธีการ Chi-Square และวิธีการที่น้าเสนอ 
ตามล้าดับ 

3. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 30% และ 80% พบว่า วิธีการ Gini Index มี
ค่าความถูกต้องสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Chi-Square วิธีการ Information Gain และวิธีการที่
น้าเสนอ ตามล้าดับ 

4. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 60% พบว่า วิธีการ Gini Index มีค่าความ
ถูกต้องสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Chi-Square วิธีการที่น้าเสนอ และวิธีการ Information Gain 
ตามล้าดับ 

5. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 70% พบว่า วิธีการที่น้าเสนอ มีค่าความถูกต้อง
สูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Chi-Square วิธีการ Gini Index และวิธีการ Information Gain 
ตามล้าดับ 

6. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 90% พบว่า ทุกวิธีการมีค่าความถูกต้องเท่ากัน 
จากตาราง 37 แสดงให้เห็นว่า ขั นตอนวิธีการที่น้าเสนอมีค่าประสิทธิภาพความถูกต้องไม่

แตกต่างจากวิธีการอ่ืน 

ตาราง 38 ค่าความแม่นย าของชุดข้อมูล SemEval ในคลาสเชิงบวก 

วิธีการ 
จ านวนคุณลักษณะทีส่ าคญัที่สุด 

10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% ค่าเฉลี่ย 
GINI 87.17 88.24 87.65 88.34 88.41 88.58 88.90 88.70 88.47 88.27 
Chi2 87.17 88.24 87.65 88.34 88.41 88.58 88.95 88.70 88.47 88.28 
IG 87.62 88.29 88.05 88.10 88.41 88.60 88.58 88.70 88.47 88.31 

Proposed 87.34 87.27 87.47 88.08 89.44 89.72 89.43 88.64 88.47 88.43 
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ตาราง 39 ผลการวิเคราะห์ Paired-Sample t-test ค่าความแม่นย าของชุดข้อมูล SemEval  
ในคลาสเชิงบวก 

 

 

Paired Differences 

t df 
Sig 

(2-tailed) Mean 
Std. 

Deviation 

Std. 
Error 
Mean 

95% Confidence Interval 
Of the Difference 

Lower Upper 

Pair 1 
Proposed-GINI 

0.156 0.661 0.220 -0.353 0.664 0.706 8 0.500 

Pair 2 
Proposed-Chi2 

0.150 0.658 0.219 -0.356 0.656 0.684 8 0.513 

Pair 3 
Proposed-IG 

0.116 0.740 0.247 -0.453 0.684 0.469 8 0.652 

 
จากตาราง 38 แสดงประสิทธิภาพความแม่นย้าของการจ้าแนกความคิดเห็นของชุดข้อมูล 

SemEval ในคลาสเชิงบวก มีรายละเอียดผลการทดลอง ดังนี  
1. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 10% และ 20% พบว่า วิธีการ Information 

Gain มีค่าความแม่นย้าในคลาสเชิงบวกสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการที่น้าเสนอ วิธีการ Gini Index 
และวิธีการ Chi-Square ตามล้าดับ 

2. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 30% พบว่า วิธีการ Information Gain มีค่า
ความแม่นย้าในคลาสเชิงบวกสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Gini Index วิธีการ Chi-Square และ 
วิธีการที่น้าเสนอ ตามล้าดับ 

3. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 40% พบว่า วิธีการ Gini Index มีค่าความ
แม่นย้าในคลาสเชิงบวกสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Chi-Square วิธีการ Information Gain และ
วิธีการที่น้าเสนอ ตามล้าดับ 

4. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 50% พบว่า วิธีการที่น้าเสนอ มีค่าความแม่นย้า
ในคลาสเชิงบวกสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Gini Index วิธีการ Chi-Square และวิธีการ 
Information Gain ตามล้าดับ 

5. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 60% พบว่า วิธีการที่น้าเสนอ มีค่าความแม่นย้า
ในคลาสเชิงบวกสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Information Gain วิธีการ Gini Index และวิธีการ 
Chi-Square ซึ่งมีค่าความแม่นย้าในคลาสเชิงบวกเท่ากัน 
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6. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 70% พบว่า วิธีการที่น้าเสนอ มีค่าความแม่นย้า
ในคลาสเชิงบวกสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Chi-Square วิธีการ Gini Index และวิธีการ 
Information Gain ซึ่งมีค่าความแม่นย้าในคลาสเชิงบวกเท่ากัน 

จากตาราง 39 แสดงให้เห็นว่า ขั นตอนวิธีการที่น้าเสนอมีค่าประสิทธิภาพแม่นย้าในคลาสเชิง
บวก ไม่แตกต่างจากวิธีการอ่ืน 

ตาราง 40 ค่าความแม่นย าของชุดข้อมูล SemEval ในคลาสเชิงลบ 

วิธีการ 
จ านวนคุณลักษณะทีส่ าคญัที่สุด 

10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% ค่าเฉลี่ย 
GINI 86.14 86.52 86.24 86.16 85.70 86.23 86.14 86.48 86.94 86.28 
Chi2 86.14 86.52 86.24 86.16 85.70 86.23 86.14 86.48 86.94 86.28 
IG 85.76 86.54 86.71 85.92 85.61 85.87 85.97 86.48 86.94 86.20 

Proposed 86.97 86.90 87.32 86.64 85.79 85.23 86.02 86.46 86.94 86.47 

 

ตาราง 41 ผลการวิเคราะห์ Paired-Sample t-test ค่าความแม่นย าของชุดข้อมูล SemEval  
ในคลาสเชิงลบ 

 

Paired Differences 

t df 
Sig 

(2-tailed) Mean 
Std. 

Deviation 

Std. 
Error 
Mean 

95% Confidence Interval 
Of the Difference 

Lower Upper 

Pair 1 
Proposed-GINI 

0.191 0.605 0.202 -0.274 0.656 0.948 8 0.371 

Pair 2 
Proposed-Chi2 

0.191 0.605 0.202 -0.274 0.656 0.948 8 0.371 

Pair 3 
Proposed-IG 

0.274 0.530 0.177 -0.133 0.682 1.552 8 0.159 

 
จากตาราง 40 แสดงประสิทธิภาพความแม่นย้าของการจ้าแนกความคิดเห็นของชุดข้อมูล 

SemEval ในคลาสเชิงลบ มีรายละเอียดผลการทดลอง ดังนี  
1. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 10% 40% และ 50% พบว่า วิธีการที่น้าเสนอ 

มีค่าความแม่นย้าในคลาสเชิงลบสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Gini Index วิธีการ Chi-Square และ
วิธีการ Information Gain ตามล้าดับ 
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2. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 20% และ 30% พบว่า วิธีการที่น้าเสนอ มีค่า
ความแม่นย้าในคลาสเชิงลบสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Information Gain วิธีการ Gini Index และ
วิธีการ Chi-Square ตามล้าดับ 

3. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 60% พบว่า วิธีการ Gini Index มีค่าความ
แม่นย้าในคลาสเชิงลบสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Chi-Square วิธีการ Information Gain และ
วิธีการที่น้าเสนอ ตามล้าดับ 

4. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 70% พบว่า วิธีการ Gini Index มีค่าความ
แม่นย้าในคลาสเชิงลบสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Chi-Square วิธีการที่น้าเสนอ และวิธีการ 
Information Gain ตามล้าดับ 

5. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 80% พบว่า วิธีการ Gini Index วิธีการ Chi-
Square และวิธีการ Information Gain มีค่าความแม่นย้าในคลาสเชิงลบสูงที่สุด รองลงมาคือ 
วิธีการที่น้าเสนอ  

จากตาราง 41 แสดงให้เห็นว่า ขั นตอนวิธีการที่น้าเสนอมีค่าประสิทธิภาพความแม่นย้าใน
คลาสเชิงลบ ไม่แตกต่างจากวิธีการอ่ืน 

ตาราง 42 ค่าความระลึกของชุดข้อมูล SemEval ในคลาสเชิงบวก 

วิธีการ 
จ านวนคุณลักษณะทีส่ าคญัที่สุด 

10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% ค่าเฉลี่ย 
GINI 85.94 86.23 86.00 85.79 85.22 85.82 85.64 86.06 86.67 85.93 

Chi2 85.94 86.23 86.00 85.79 85.22 85.82 85.64 86.06 86.67 85.93 

IG 85.43 86.22 86.50 85.55 85.12 85.37 85.48 86.06 86.67 85.82 

Proposed 86.91 86.82 87.25 86.37 85.05 84.29 85.35 86.07 86.67 86.09 

ตาราง 43 ผลการวิเคราะห์ Paired-Sample t-test ค่าความระลึกของชุดข้อมูล SemEval  
ในคลาสเชิงบวก 

 

Paired Differences 

t df 
Sig 

(2-tailed) Mean 
Std. 

Deviation 

Std. 
Error 
Mean 

95% Confidence Interval 
Of the Difference 

Lower Upper 

Pair 1 
Proposed-GINI 

0.157 0.823 0.274 -0.476 0.789 0.571 8 0.584 

Pair 2 
Proposed-Chi2 

0.157 0.823 0.274 -0.476 0.789 0.571 8 0.584 

Pair 3 
Proposed-IG 

0.264 0.737 0.246 -0.302 0.831 1.077 8 0.313 



 

 

  102 

 
จากตาราง 42 แสดงประสิทธิภาพค่าระลึกของการจ้าแนกความคิดเห็นของชุดข้อมูล 

SemEval ในคลาสเชิงบวก มีรายละเอียดผลการทดลอง ดังนี  
1. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 10% 20% และ 40% พบว่า วิธีการที่น้าเสนอ 

มีค่าระลึกในคลาสเชิงบวกสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Gini Index วิธีการ Chi-Square และ วิธีการ 
Information Gain ตามล้าดับ 

2. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 30% พบว่า วิธีการที่น้าเสนอ มีค่าระลึกใน
คลาสเชิงบวกสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Information Gain วิธีการ Gini Index และวิธีการ Chi-
Square ตามล้าดับ 

3. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 50% 60% และ 70% พบว่า วิธีการ Gini 
Index มีค่าระลึกในคลาสเชิงบวกสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Chi-Square วิธีการ Information 
Gain และวิธีการที่น้าเสนอ ตามล้าดับ 

4. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 80% พบว่า วิธีการ Gini Index วิธีการ Chi-
Square และวิธีการ Information Gain มีค่าระลึกในคลาสเชิงบวกสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการที่
น้าเสนอ  

5. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 90% พบว่า ทุกวิธีการมีค่าระลึกในคลาสเชิง
บวกสูงเท่ากัน 

จากตาราง 43 แสดงให้เห็นว่า ขั นตอนวิธีการที่น้าเสนอมีค่าประสิทธิภาพความระลึกใน
คลาสเชิงบวก ไม่แตกต่างจากวิธีการอ่ืน 

ตาราง 44 ค่าความระลึกของชุดข้อมูล SemEval ในคลาสเชิงลบ 

วิธีการ 
จ านวนคุณลักษณะทีส่ าคญัที่สุด 

10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% ค่าเฉลี่ย 
GINI 87.41 88.45 87.89 88.74 88.91 88.98 89.27 88.94 88.60 88.58 

Chi2 87.41 88.45 87.89 88.74 88.91 88.98 89.32 88.94 88.60 88.58 

IG 87.97 88.50 88.24 88.48 88.90 89.00 88.91 88.94 88.60 88.61 

Proposed 87.39 87.33 87.39 88.19 89.83 90.23 89.79 88.84 88.60 88.62 
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ตาราง 45 ผลการวิเคราะห์ Paired-Sample t-test ค่าความระลึกของชุดข้อมูล SemEval  
ในคลาสเชิงลบ 

 

Paired Differences 

t df 
Sig 

(2-tailed) Mean 
Std. 

Deviation 

Std. 
Error 
Mean 

95% Confidence Interval 
Of the Difference 

Lower Upper 

Pair 1 
Proposed-GINI 

0.044 0.748 0.249 -0.531 0.620 0.178 8 0.863 

Pair 2 
Proposed-Chi2 

0.039 0.744 0.248 -0.533 0.611 0.157 8 0.879 

Pair 3 
Proposed-IG 

0.006 0.842 0.281 -0.642 0.653 0.020 8 0.985 

 
จากตาราง 44 แสดงประสิทธิภาพค่าระลึกของการจ้าแนกความคิดเห็นของชุดข้อมูล 

SemEval ในคลาสเชิงลบ มีรายละเอียดผลการทดลอง ดังนี  
1. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 10% และ 20% พบว่า วิธีการ Information 

Gain มีค่าระลึกในคลาสเชิงลบสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Gini Index วิธีการ Chi-Square และ 
วิธีการที่น้าเสนอ ตามล้าดับ 

2. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 30% และ 40% พบว่า วิธีการ Gini Index 
และวิธีการ Chi-Square มีค่าระลึกในคลาสเชิงลบสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Information Gain 
และวิธีการที่น้าเสนอ ตามล้าดับ 

3. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 50% พบว่า วิธีการที่น้าเสนอ มีค่าระลึกใน
คลาสเชิงลบสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Gini Index วิธีการ Chi-Square และ วิธีการ Information 
Gain ตามล้าดับ 

4. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 60% พบว่า วิธีการที่น้าเสนอ มีค่าระลึกใน
คลาสเชิงลบสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Information Gain วิธีการ Gini Index และวิธกีาร Chi-
Square ตามล้าดับ 

5. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 70% พบว่า วิธีการที่น้าเสนอ มีค่าระลึกใน
คลาสเชิงลบสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Chi-Square วิธีการ Gini Index และวิธีการ Information 
Gain ตามล้าดับ 

6. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 80% พบว่าวิธีการ Gini Index วิธีการ Chi-
Square และวิธีการ Information Gain มีค่าระลึกในคลาสเชิงลบสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการที่
น้าเสนอ 
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7. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 90% พบว่า ทั ง 4 วิธีการมีค่าระลึกในคลาสเชิง
ลบเท่ากัน 

จากตาราง 45 แสดงให้เห็นว่า ขั นตอนวิธีการที่น้าเสนอมีค่าระลึกในคลาสเชิงลบไม่แตกต่าง
จากวิธีการอ่ืน 

ตาราง 46 ค่าประสิทธิภาพโดยรวมของชุดข้อมูล SemEval ในคลาสเชิงบวก 

วิธีการ 
จ านวนคุณลักษณะทีส่ าคญัที่สุด 

10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% ค่าเฉลี่ย 
GINI 86.55 87.22 86.82 87.04 86.78 87.18 87.24 87.36 87.56 87.08 

Chi2 86.55 87.22 86.82 87.04 86.78 87.18 87.26 87.36 87.56 87.09 

IG 86.51 87.24 87.27 86.81 86.73 86.95 87.00 87.36 87.56 87.05 

Proposed 87.12 87.05 87.36 87.21 87.19 86.92 87.34 87.33 87.56 87.23 

 

ตาราง 47 ผลการวิเคราะห์ Paired-Sample t-test ค่าประสิทธิภาพโดยรวมของชุดข้อมูล SemEval  
ในคลาสเชิงบวก 

 

Paired Differences 

t df 
Sig 

(2-tailed) Mean 
Std. 

Deviation 

Std. 
Error 
Mean 

95% Confidence Interval 
Of the Difference 

Lower Upper 

Pair 1 
Proposed-GINI 

0.148 0.301 0.100 -0.084 0.379 1.473 8 0.179 

Pair 2 
Proposed-Chi2 

0.146 0.301 0.100 -0.086 0.377 1.449 8 0.185 

Pair 3 
Proposed-IG 

0.183 0.274 0.091 -0.028 0.394 2.004 8 0.080 

 
จากตาราง 46 แสดงประสิทธิภาพโดยรวมของการจ้าแนกความคิดเห็นของชุดข้อมูล 

SemEval ในคลาสเชิงบวก มีรายละเอียดผลการทดลอง ดังนี  
1. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 10% 40% และ 50% พบว่า วิธีการที่น้าเสนอ 

มีค่าประสิทธิภาพโดยรวมในคลาสเชิงบวกสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Gini Index วิธีการ Chi-
Square และวิธีการ Information Gain ตามล้าดับ 

2. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 20% พบว่า วิธีการ Information Gain มีค่า
ประสิทธิภาพโดยรวมในคลาสเชิงบวกสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Gini Index วิธีการ Chi-Square 
และ วิธีการที่น้าเสนอตามล้าดับ 
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3. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 30% พบว่า วิธีการที่น้าเสนอ มีค่า
ประสิทธิภาพโดยรวมในคลาสเชิงบวกสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Information Gain วธิีการ Gini 
Index และวิธีการ Chi-Square ตามล้าดับ 

4. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 60% พบว่า วิธีการ Chi-Square และวิธีการ 
Gini Index มีค่าประสิทธิภาพโดยรวมในคลาสเชิงบวกสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Information 
Gain และวิธีการที่น้าเสนอ ตามล้าดับ 

5. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 70% พบว่า วิธีการที่น้าเสนอ มีค่า
ประสิทธิภาพโดยรวมในคลาสเชิงบวกสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Chi-Square วิธีการ Gini Index 
และ วิธีการ Information Gain ตามล้าดับ 

6. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 80% พบว่า วิธีการ Chi-Square วิธีการ Gini 
Index และ วิธีการ Information Gain มีค่าประสิทธิภาพโดยรวมในคลาสเชิงบวกสูงที่สุด รองลงมา
คือ วิธีการที่น้าเสนอ  

7. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 90% พบว่า ทุกวิธีการมีค่าประสิทธิภาพ
โดยรวมในคลาสเชิงบวกเท่ากัน 

จากตาราง 47 แสดงให้เห็นว่า ขั นตอนวิธีการที่น้าเสนอมีค่าประสิทธิภาพโดยรวมในคลาส
เชิงบวก ไม่แตกต่างจากวิธีการอื่น 

 

ตาราง 48 ค่าประสิทธิภาพโดยรวมของชุดข้อมูล SemEval ในคลาสเชิงลบ 

วิธีการ 
จ านวนคุณลักษณะทีส่ าคญัที่สุด 

10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% ค่าเฉลี่ย 
GINI 86.77 87.47 87.06 87.43 87.27 87.58 87.67 87.69 87.76 87.41 

Chi2 86.77 87.47 87.06 87.43 87.27 87.58 87.70 87.69 87.76 87.42 

IG 86.85 87.51 87.47 87.18 87.23 87.40 87.42 87.69 87.76 87.39 

Proposed 87.18 87.12 87.35 87.41 87.76 87.66 87.86 87.64 87.76 87.53 
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ตาราง 49 ผลการวิเคราะห์ Paired-Sample t-test ค่าประสิทธิภาพโดยรวมของชุดข้อมูล SemEval  
ในคลาสเชิงลบ 

 

Paired Differences 

t df 
Sig 

(2-tailed) Mean 
Std. 

Deviation 

Std. 
Error 
Mean 

95% Confidence Interval 
Of the Difference 

Lower Upper 

Pair 1 
Proposed-GINI 

0.116 0.260 0.087 -0.084 0.315 1.334 8 0.219 

Pair 2 
Proposed-Chi2 

0.112 0.259 0.086 -0.087 0.311 1.300 8 0.230 

Pair 3 
Proposed-IG 

0.137 0.297 0.099 -0.091 0.365 1.381 8 0.205 

 
จากตาราง 48 แสดงประสิทธิภาพโดยรวมของการจ้าแนกความคิดเห็นของชุดข้อมูล 

SemEval ในคลาสเชิงลบ มีรายละเอียดผลการทดลอง ดังนี  
1. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 10% พบว่า วิธีการที่น้าเสนอ มีค่า

ประสิทธิภาพโดยรวมในคลาสเชิงลบสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Information Gain วิธกีาร Gini 
Index และวิธีการ Chi-Square ตามล้าดับ 

2. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 20% พบว่า วิธีการ Information Gain มีค่า
ประสิทธิภาพโดยรวมในคลาสเชิงลบสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Gini Index วิธีการ Chi-Square 
และ วิธีการที่น้าเสนอ ตามล้าดับ 

3. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 30% พบว่า วิธีการ Information Gain มีค่า
ประสิทธิภาพโดยรวมในคลาสเชิงลบสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการที่น้าเสนอ วิธีการ Gini Index และ
วิธีการ Chi-Square ตามล้าดับ 

4. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 40% พบว่า วิธีการ Chi-Square และวิธีการ 
Gini Index มีค่าประสิทธิภาพโดยรวมในคลาสเชิงลบสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการที่น้าเสนอ และ
วิธีการ Information Gain ตามล้าดับ 

5. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 50% และ 60% พบว่า วิธีการที่น้าเสนอ มีค่า
ประสิทธิภาพโดยรวมในคลาสเชิงลบสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Gini Index วิธีการ Chi-Square 
และวิธีการ Information Gain ตามล้าดับ 

6. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 70% พบว่า วิธีการที่น้าเสนอ มีค่า
ประสิทธิภาพโดยรวมในคลาสเชิงลบสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Chi-Square วิธีการ Gini Index 
และวิธีการ Information Gain ตามล้าดับ 
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7. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 80% พบว่า วิธีการ Gini Index วิธีการ Chi-
Square และวิธีการ Information Gain มีค่าประสิทธิภาพโดยรวมในคลาสเชิงลบสูงที่สุด รองลงมา
คือ วิธีการที่น้าเสนอ 

8. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 90% พบว่า ทุกวิธีการมีค่าประสิทธิภาพ
โดยรวมในคลาสเชิงลบเท่ากัน 

จากตาราง 49 แสดงให้เห็นว่า ขั นตอนวิธีการที่น้าเสนอมีค่าประสิทธิภาพโดยรวมในคลาส
เชิงลบ ไม่แตกต่างจากวิธีการอ่ืน 

 
3) ผลการวัดประสิทธิภาพการทดลองข้อมูลชุด SS-Twitter  

 ผลการวัดประสิทธิภาพการทดลองข้อมูลชุด SS-Twitter ประกอบด้วย ค่าความถูก
ต้อง ค่าความแม่นย้าในคลาสเชิงบวก ค่าความแม่นย้าในคลาสเชิงลบ ค่าความระลึกในคลาสเชิงบวก 
ค่าความระลึกในคลาสเชิงลบ ค่าประสิทธิภาพโดยรวมในการจ้าแนกความคิดเห็นคลาสเชิงบวก และ
ค่าประสิทธิภาพโดยรวมในคลาสเชิงลบ แสดงผลประสิทธิภาพตามล้าดับ ดังนี  

ตาราง 50 ค่าความถูกต้องของชุดข้อมูล SS-Twitter  

วิธีการ 
จ านวนคุณลักษณะทีส่ าคญัที่สุด 

10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% ค่าเฉลี่ย 
GINI 59.31 60.54 60.19 60.69 61.12 60.35 60.73 60.54 60.12 60.40 

Chi2 59.23 60.23 60.23 60.42 61.08 60.38 60.58 60.58 60.12 60.32 

IG 58.35 60.19 60.38 60.00 60.65 60.04 59.88 60.58 60.12 60.02 

Proposed 60.92 62.00 61.77 61.62 61.27 61.35 60.85 60.96 60.12 61.21 

 

ตาราง 51 ผลการวิเคราะห์ Paired-Sample t-test ค่าความถูกต้องของชุดข้อมูล SS-Twitter 

 

Paired Differences 

t df 
Sig 

(2-tailed) Mean 
Std. 

Deviation 

Std. 
Error 
Mean 

95% Confidence Interval 
Of the Difference 

Lower Upper 

Pair 1 
Proposed-GINI 

0.808 0.654 0.218 0.305 1.311 3.703 8 0.006 

Pair 2 
Proposed-Chi2 

0.890 0.695 0.232 0.356 1.424 3.841 8 0.005 

Pair 3 
Proposed-IG 

1.186 0.788 0.263 0.579 1.792 4.511 8 0.002 
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จากตาราง 50 แสดงประสิทธิภาพความถูกต้องของการจ้าแนกความคิดเห็นของชุดข้อมูล 
SS-Twitter มีรายละเอียดผลการทดลอง ดังนี  

1. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 10% พบว่า วิธีการที่น้าเสนอ มีค่าความถูกต้อง
สูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Information Gain วิธีการ Gini Index และวิธีการ Chi-Square 
ตามล้าดับ 

2. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 20% 40% 50% และ 70% พบว่า วิธีการที่
น้าเสนอ มีค่าความถูกต้องสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Gini Index วิธีการ Chi-Square และ วิธีการ 
Information Gain ตามล้าดับ 

3. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 30% พบว่า วิธีการที่น้าเสนอ มีค่าความถูกต้อง
สูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Information Gain วิธีการ Chi-Square และ วิธีการ Gini Index 
ตามล้าดับ 

4. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 60% พบว่า วิธีการที่น้าเสนอ มีค่าความถูกต้อง
สูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Chi-Square วิธีการ Gini Index และ วิธีการ Information Gain 
ตามล้าดับ 

5. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 80% พบว่า วิธีการที่น้าเสนอ มีค่าความถูกต้อง
สูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Chi-Square วิธีการ Information Gain และวิธีการ Gini Index 
ตามล้าดับ 

6. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 80% พบว่า ทุกวิธีการมีค่าความถูกต้องเท่ากัน 
 
จากตาราง 51 แสดงให้เห็นว่า ขั นตอนวิธีการที่น้าเสนอมีค่าประสิทธิภาพความถูกต้องสูงกว่า

วิธีการอ่ืน อย่างมีนัยส้าคัญที่ 0.05 
 

ตาราง 52 ค่าความแม่นย าของชุดข้อมูล SS-Twitter ในคลาสเชิงบวก 

วิธีการ 
จ านวนคุณลักษณะทีส่ าคญัที่สุด 

10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% ค่าเฉลี่ย 
GINI 58.51 59.71 59.42 59.83 59.96 59.12 59.40 59.31 58.95 59.36 

Chi2 58.45 59.35 59.43 59.53 59.89 59.14 59.31 59.35 58.95 59.27 

IG 57.93 59.30 59.57 59.17 59.32 58.75 58.52 59.35 58.95 58.98 

Proposed 60.49 61.41 61.66 63.14 63.90 63.16 61.16 60.19 58.95 61.56 
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ตาราง 53 ผลการวิเคราะห์ Paired-Sample t-test ค่าความแม่นย าของชุดข้อมูล SS-Twitter  
ในคลาสเชิงบวก 

 

Paired Differences 

t df 
Sig 

(2-tailed) Mean 
Std. 

Deviation 

Std. 
Error 
Mean 

95% Confidence Interval 
Of the Difference 

Lower Upper 

Pair 1 
Proposed-GINI 

2.206 1.357 0.452 1.163 3.248 4.878 8 0.001 

Pair 2 
Proposed-Chi2 

2.296 1.385 0.462 1.231 3.360 4.971 8 0.001 

Pair 3 
Proposed-IG 

2.578 1.558 0.519 1.380 3.776 4.962 8 0.001 

 
จากตาราง 52 แสดงประสิทธิภาพความแม่นย้าของการจ้าแนกความคิดเห็นของชุดข้อมูล 

SS-Twitter ในคลาสเชิงบวก มีรายละเอียดผลการทดลอง ดังนี  
1. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 10% 20% 40% 50% และ 70% พบว่า 

วิธีการที่น้าเสนอ มีค่าความแม่นย้าในคลาสเชิงบวกสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Gini Index วิธีการ 
Chi-Square และ วิธีการ Information Gain ตามล้าดับ 

2. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 30% พบว่า วิธีการที่น้าเสนอ มีค่าความแม่นย้า
ในคลาสเชิงบวกสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Information Gain วิธีการ Chi-Square และ วิธีการ 
Gini Index ตามล้าดับ 

3. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 60% พบว่า วิธีการที่น้าเสนอ มีค่าความแม่นย้า
ในคลาสเชิงบวกสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Chi-Square วิธีการ Gini Index และ วิธีการ 
Information Gain ตามล้าดับ 

4. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 80% พบว่า วิธีการที่น้าเสนอ มีค่าความแม่นย้า
ในคลาสเชิงบวกสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Chi-Square วิธีการ Information Gain และ วิธีการ 
Gini Index ตามล้าดับ 

5. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 90% พบว่า ทุกวิธีการมีค่าความแม่นย้าใน
คลาสเชิงบวกสูงที่สุด 

จากตาราง 53 แสดงให้เห็นว่า ขั นตอนวิธีการที่น้าเสนอมีค่าความแม่นย้าในคลาสเชิงบวกสูง
กว่าวิธีการอ่ืน อย่างมีนัยส้าคัญที่ 0.05 
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ตาราง 54 ค่าความแม่นย าของชุดข้อมูล SS-Twitter ในคลาสเชิงลบ 

วิธีการ 
จ านวนคุณลักษณะทีส่ าคญัที่สุด 

10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% ค่าเฉลี่ย 
GINI 62.13 62.60 62.88 64.20 64.61 63.09 63.16 62.67 62.05 63.04 

Chi2 62.06 62.39 62.95 63.92 64.58 63.14 62.88 62.72 62.05 62.96 

IG 61.62 62.94 64.06 64.04 64.90 63.25 62.72 62.72 62.05 63.14 

Proposed 61.65 62.99 62.11 60.65 59.66 60.14 60.73 62.24 62.05 61.36 

ตาราง 55 ผลการวิเคราะห์ Paired-Sample t-test ค่าความแม่นย าของชุดข้อมูล SS-Twitter  
ในคลาสเชิงลบ 

 

Paired Differences 

t df 
Sig 

(2-tailed) Mean 
Std. 

Deviation 

Std. 
Error 
Mean 

95% Confidence Interval 
Of the Difference 

Lower Upper 

Pair 1 
Proposed-GINI 

-1.686 1.847 0.616 -3.106 -0.266 -2.737 8 0.026 

Pair 2 
Proposed-Chi2 

-1.608 1.828 0.609 -3.013 -0.203 -2.639 8 0.030 

Pair 3 
Proposed-IG 

-1.787 1.867 0.622 -3.222 -0.351 -2.871 8 0.021 

 
จากตาราง 54 แสดงประสิทธิภาพความแม่นย้าของการจ้าแนกความคิดเห็นของชุดข้อมูล 

SS-Twitter ในคลาสเชิงลบ มีรายละเอียดผลการทดลอง ดังนี  
1. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 10% พบว่า วิธีการ Gini Index มีค่าความ

แม่นย้าในคลาสเชิงลบสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Chi-Square วิธีการที่น้าเสนอ และวิธีการ 
Information Gain ตามล้าดับ 

2. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 20% พบว่า วิธีการที่น้าเสนอ มีค่าความแม่นย้า
ในคลาสเชิงลบสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Information Gain วิธีการ Gini Index และวิธีการ Chi-
Square ตามล้าดับ 

3. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 30% และ 60% พบว่า วิธีการ Information 
Gain มีค่าความแม่นย้าในคลาสเชิงลบสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Chi-Square วิธีการ Gini Index 
และวิธีการที่น้าเสนอ ตามล้าดับ 
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4. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 40% พบว่า วิธีการ Gini Index มีค่าความ
แม่นย้าในคลาสเชิงลบสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Information Gain วธิีการ Chi-Square และ
วิธีการที่น้าเสนอ ตามล้าดับ 

5. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 50% พบว่า วิธีการ Information Gain มีค่า
ความแม่นย้าในคลาสเชิงลบสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Gini Index วิธีการ Chi-Square และ 
วิธีการที่น้าเสนอ ตามล้าดับ 

6. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 70% พบว่า วิธีการ Gini Index มีค่าความ
แม่นย้าในคลาสเชิงลบสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Chi-Square วิธีการ Information Gain และ 
วิธีการที่น้าเสนอ ตามล้าดับ 

7. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 80% พบว่า วิธีการ Chi-Square และวิธีการ 
Information Gain มีค่าความแม่นย้าในคลาสเชิงบวกสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Gini Index และ
วิธีการที่น้าเสนอ ตามล้าดับ 

8. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 90% พบว่า ทุกวิธีการมีค่าความแม่นย้าใน
คลาสเชิงบวกเท่ากัน 

จากตาราง 55 แสดงให้เห็นว่า ขั นตอนวิธีการที่น้าเสนอมีค่าความแม่นย้าในคลาสเชิงบวก
น้อยกว่าวิธีการอ่ืน อย่างมีนัยส้าคัญที่ 0.05 

ตาราง 56 ค่าความระลึกของชุดข้อมูล SS-Twitter ในคลาสเชิงบวก 

วิธีการ 
จ านวนคุณลักษณะทีส่ าคญัที่สุด 

10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% ค่าเฉลี่ย 
GINI 69.87 68.13 68.77 70.21 71.30 70.42 69.97 69.10 68.17 69.55 

Chi2 69.80 68.21 68.92 70.13 71.22 70.41 69.58 69.10 68.17 69.50 

IG 70.41 69.64 70.82 71.30 72.70 71.14 70.33 69.10 68.17 70.40 

Proposed 64.21 65.84 63.36 57.17 53.13 55.66 60.72 66.23 68.17 61.61 
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ตาราง 57 ผลการวิเคราะห์ Paired-Sample t-test ค่าความระลึกของชุดข้อมูล SS-Twitter  
ในคลาสเชิงบวก 

 

Paired Differences 

t df 
Sig 

(2-tailed) Mean 
Std. 

Deviation 

Std. 
Error 
Mean 

95% Confidence Interval 
Of the Difference 

Lower Upper 

Pair 1 
Proposed-GINI 

-7.939 6.237 2.079 -12.733 -3.145 -3.819 8 0.005 

Pair 2 
Proposed-Chi2 

-7.894 6.189 2.063 -12.651 -3.137 -3.827 8 0.005 

Pair 3 
Proposed-IG 

-8.791 6.479 2.160 -13.771 -3.811 -4.070 8 0.004 

 
จากตาราง 56 แสดงประสิทธิภาพค่าระลึกของการจ้าแนกความคิดเห็นของชุดข้อมูล SS-

Twitter ในคลาสเชิงบวก มีรายละเอียดผลการทดลอง ดังนี  
1. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 10% 40% 50% 60% 70% และ 80% พบว่า 

วิธีการ Information Gain มคี่าระลึกในคลาสเชิงบวกสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Gini Index 
วิธีการ Chi-Square และวิธีการที่น้าเสนอ ตามล้าดับ 

2. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 20% และ 30% พบว่า วิธีการ Information 
Gain มีค่าระลึกในคลาสเชิงบวกสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Chi-Square วิธีการ Gini Index และ
วิธีการที่น้าเสนอ ตามล้าดับ 

3. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 80% พบว่า วิธีการ Chi-Square วิธีการ Gini 
Index และวิธีการ Information Gain มีค่าระลึกในคลาสเชิงบวกสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการที่
น้าเสนอ ตามล้าดับ 

4. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 90% พบว่า ทุกวิธีการมีค่าระลึกในคลาสเชิง
บวกเท่ากัน 

จากตาราง 57 แสดงให้เห็นว่า ขั นตอนวิธีการที่น้าเสนอมีค่าระลึกในคลาสเชิงบวกน้อยกว่า
วิธีการอ่ืน อย่างมีนัยส้าคัญที่ 0.05 
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ตาราง 58 ค่าความระลึกของชุดข้อมูล SS-Twitter ในคลาสเชิงลบ 

วิธีการ 
จ านวนคุณลักษณะทีส่ าคญัที่สุด 

10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% ค่าเฉลี่ย 
GINI 49.36 53.38 52.23 51.89 51.55 50.71 51.77 52.22 52.25 51.71 

Chi2 49.28 52.70 52.15 51.43 51.54 50.78 51.85 52.30 52.25 51.59 

IG 47.08 51.32 50.71 49.50 49.27 49.43 49.81 52.30 52.25 50.19 

Proposed 57.76 58.33 60.30 66.25 69.56 67.17 61.08 55.88 52.25 60.95 

ตาราง 59 ผลการวิเคราะห์ Paired-Sample t-test ค่าความระลึกของชุดข้อมูล SS-Twitter  
ในคลาสเชิงลบ 

 

Paired Differences 

t df 
Sig 

(2-tailed) Mean 
Std. 

Deviation 

Std. 
Error 
Mean 

95% Confidence Interval 
Of the Difference 

Lower Upper 

Pair 1 
Proposed-GINI 

9.247 6.044 2.015 4.601 13.893 4.590 8 0.002 

Pair 2 
Proposed-Chi2 

9.367 6.035 2.012 4.727 14.006 4.656 8 0.002 

Pair 3 
Proposed-IG 

10.768 6.694 2.231 5.623 15.913 4.826 8 0.001 

 
จากตาราง 58 แสดงประสิทธิภาพค่าระลึกของการจ้าแนกความคิดเห็นของชุดข้อมูล SS-

Twitter ในคลาสเชิงลบ มีรายละเอียดผลการทดลอง ดังนี  
1. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 10% พบว่า วิธีการ Gini Index มีค่าระลึกใน

คลาสเชิงลบสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Chi-Square วิธีการ Information Gain และวธิีการที่
น้าเสนอ ตามล้าดับ 

2. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 20% พบว่า วิธีการ Information Gain มีค่า
ระลึกในคลาสเชิงลบสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Gini Index วิธีการ Chi-Square และวิธีการที่
น้าเสนอ ตามล้าดับ 

3. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 30% พบว่า วิธีการ Information Gain มีค่า
ระลึกในคลาสเชิงลบสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Chi-Square วิธีการ Gini Index และ วิธีการที่
น้าเสนอ ตามล้าดับ 
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4. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 40% 50% และ 60% พบว่า วิธีการ 
Information Gain มีค่าระลึกในคลาสเชิงลบสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Gini Index วิธีการ Chi-
Square และ วิธีการที่น้าเสนอ ตามล้าดับ 

5. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 70% พบว่า วิธีการ Gini Index มีค่าระลึกใน
คลาสเชิงลบสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Chi-Square วิธีการ Information Gain และ วิธีการที่
น้าเสนอ ตามล้าดับ 

6. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 80% พบว่า วิธีการ Chi-Square และ วิธีการ 
Information Gain มีค่าระลึกในคลาสเชิงลบสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Gini Index และ วิธีการที่
น้าเสนอ ตามล้าดับ 

7. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 90% พบว่า ทุกวิธีการมีค่าระลึกในคลาสเชิงลบ
เท่ากัน 

จากตาราง 59 แสดงให้เห็นว่า ขั นตอนวิธีการที่น้าเสนอมีค่าระลึกในคลาสเชิงลบสูงกว่า
วิธีการอ่ืน อย่างมีนัยส้าคัญที่ 0.05 

ตาราง 60 ค่าประสิทธิภาพโดยรวมของชุดข้อมูล SS-Twitter ในคลาสเชิงบวก 

วิธีการ 
จ านวนคุณลักษณะทีส่ าคญัที่สุด 

10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% ค่าเฉลี่ย 
GINI 63.69 63.64 63.75 64.60 65.14 64.28 64.25 63.83 63.23 64.05 

Chi2 63.62 63.47 63.82 64.39 65.07 64.28 64.03 63.85 63.23 63.97 

IG 63.57 64.06 64.71 64.67 65.33 64.36 63.88 63.85 63.23 64.18 

Proposed 62.29 63.55 62.50 60.01 58.02 59.17 60.94 63.07 63.23 61.42 

 

ตาราง 61 ผลการวิเคราะห์ Paired-Sample t-test ค่าประสิทธิภาพโดยรวม 
ของชุดข้อมูล SS-Twitter ในคลาสเชิงบวก 

 

Paired Differences 

t df 
Sig 

(2-tailed) Mean 
Std. 

Deviation 

Std. 
Error 
Mean 

95% Confidence Interval 
Of the Difference 

Lower Upper 

Pair 1 
Proposed-GINI 

-2.626 2.522 0.841 -4.564 -0.687 -3.123 8 0.014 

Pair 2 
Proposed-Chi2 

-2.553 2.500 0.833 -4.475 -0.632 -3.064 8 0.015 

Pair 3 
Proposed-IG 

-2.764 2.484 0.828 -4.673 -0.855 -3.339 8 0.010 
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จากตาราง 60 แสดงประสิทธิภาพโดยรวมของการจ้าแนกความคิดเห็นของชุดข้อมูล SS-
Twitter ในคลาสเชิงบวก มีรายละเอียดผลการทดลอง ดังนี  

1. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 10% พบว่า วิธีการ Gini Index มีค่า
ประสิทธิภาพโดยรวมในคลาสเชิงบวกสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Chi-Square วิธีการ Information 
Gain และวิธีการที่น้าเสนอ ตามล้าดับ  

2. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 20% พบว่า วิธีการ Information Gain มีค่า
ประสิทธิภาพโดยรวมในคลาสเชิงบวกสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Gini Index วิธีการ Chi-Square 
และ วิธีการที่น้าเสนอ ตามล้าดับ 

3. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 30% พบว่า วิธีการ Information Gain มีค่า
ประสิทธิภาพโดยรวมในคลาสเชิงบวกสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Chi-Square วิธีการ Gini Index 
และ วิธีการที่น้าเสนอ ตามล้าดับ 

4. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 40% 50% และ 60% พบว่า วิธีการ 
Information Gain มีค่าประสิทธิภาพโดยรวมในคลาสเชิงบวกสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Gini 
Index วิธีการ Chi-Square และ วิธีการที่น้าเสนอ ตามล้าดับ 

5. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 70% พบว่า วิธีการ Gini Index มีค่า
ประสิทธิภาพโดยรวมในคลาสเชิงบวกสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Chi-Square วิธีการ Information 
Gain และ วิธีการที่น้าเสนอ ตามล้าดับ 

6. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 80% พบว่า วิธีการ Chi-Square และวิธีการ 
Information Gain มีค่าประสิทธิภาพโดยรวมในคลาสเชิงบวกสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Gini 
Index และ วิธีการที่น้าเสนอ ตามล้าดับ 

7. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 90% พบว่า ทุกวิธีการมีค่าประสิทธิภาพ
โดยรวมในคลาสเชิงบวกเท่ากัน 

จากตาราง 61 แสดงให้เห็นว่า ขั นตอนวิธีการที่น้าเสนอมีค่าประสิทธิภาพโดยรวมในคลาส
เชิงบวกน้อยกว่าวิธีการอ่ืน อย่างมีนัยส้าคัญที่ 0.05 
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ตาราง 62 ค่าประสิทธิภาพโดยรวมของชุดข้อมูล SS-Twitter ในคลาสเชิงลบ 

วิธีการ 
จ านวนคุณลักษณะทีส่ าคญัที่สุด 

10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% ค่าเฉลี่ย 
GINI 55.01 57.63 57.06 57.40 57.35 56.23 56.90 56.97 56.73 56.81 

Chi2 54.94 57.14 57.04 57.00 57.33 56.29 56.83 57.04 56.73 56.70 

IG 53.38 56.54 56.61 55.84 56.02 55.49 55.52 57.04 56.73 55.91 

Proposed 59.64 60.57 61.19 63.33 64.23 63.46 60.91 58.89 56.73 60.99 

ตาราง 63 ผลการวิเคราะห์ Paired-Sample t-test ค่าประสิทธิภาพโดยรวม 
ของชุดข้อมูล SS-Twitter ในคลาสเชิงลบ 

 

Paired Differences 

t df 
Sig 

(2-tailed) Mean 
Std. 

Deviation 

Std. 
Error 
Mean 

95% Confidence Interval 
Of the Difference 

Lower Upper 

Pair 1 
Proposed-GINI 

4.186 2.345 0.782 2.383 5.988 5.354 8 0.001 

Pair 2 
Proposed-Chi2 

4.290 2.361 0.787 2.475 6.105 5.451 8 0.001 

Pair 3 
Proposed-IG 

5.087 2.807 0.936 2.929 7.244 5.436 8 0.001 

 
จากตาราง 62 แสดงประสิทธิภาพโดยรวมของการจ้าแนกความคิดเห็นของชุดข้อมูล SS-

Twitter ในคลาสเชิงลบ มีรายละเอียดผลการทดลอง ดังนี  
1. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 10% 20% 30% 40 50% และ 70% พบว่า 

วิธีการที่น้าเสนอ มีค่าประสิทธิภาพโดยรวมในคลาสเชิงลบสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Gini Index 
วิธีการ Chi-Square และวิธีการ Information Gain ตามลา้ดับ  

2. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 60% พบว่า วิธีการที่น้าเสนอ มีค่า
ประสิทธิภาพโดยรวมในคลาสเชิงลบสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Chi-Square วิธีการ Gini Index 
และวิธีการ Information Gain ตามล้าดับ 

3. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 80% พบว่า วิธีการทีน่้าเสนอ มีค่า
ประสิทธิภาพโดยรวมในคลาสเชิงลบสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Chi-Square วิธีการ Information 
Gain และวิธีการ Gini Index ตามล้าดับ 

4. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 90% พบว่า ทุกวิธีการมีค่าประสิทธิภาพ
โดยรวมในคลาสเชิงลบเท่ากัน 
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จากตาราง 63 แสดงให้เห็นว่า ขั นตอนวิธีการที่น้าเสนอมีค่าประสิทธิภาพโดยรวมในคลาส
เชิงลบ สูงกว่าวิธีการอ่ืน อย่างมีนัยส้าคัญที่ 0.05 

 

4) ผลการวัดประสิทธิภาพการทดลองข้อมูลชุด HCR  
 ข้อมูลชุด Health Care Reform (HCR) เป็นข้อมูลที่รวบรวมจากเว็บไซต์ทวิตเตอร์ 
เมื่อเดือนมีนาคม ปี ค.ศ. 2010 ในการทดลอง ผู้วิจัยท้าการสุ่มข้อความคิดเห็น จ้านวน 1,000 
ข้อความ แบ่งเป็นข้อความคิดเห็นเชิงบวก จ้านวน 500 ข้อความ และ ข้อความคิดเห็นเชิงลบ จ้านวน 
500 ข้อความ แสดงผลประสิทธิภาพตามล้าดับ ดังนี  

ตาราง 64 ค่าความถูกต้องของชุดข้อมูล HCR 

วิธีการ 
จ้านวนคุณลักษณะทีส่้าคญัที่สุด 

10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% ค่าเฉลี่ย 
GINI 75.80 78.40 80.10 80.40 81.20 81.70 82.90 81.60 81.90 80.44 
Chi2 76.00 78.50 80.30 80.50 81.20 81.60 82.70 81.70 81.90 80.49 
IG 76.50 77.90 79.50 81.20 81.10 81.80 82.20 81.50 81.90 80.40 

Proposed 77.50 78.10 79.00 80.10 80.80 82.80 82.20 82.90 82.20 80.62 

 

ตาราง 65 ผลการวิเคราะห์ Paired-Sample t-test ค่าความถูกต้องของชุดข้อมูล HCR 

 

Paired Differences 

t df 
Sig 

(2-tailed) Mean 
Std. 

Deviation 

Std. 
Error 
Mean 

95% Confidence Interval 
Of the Difference 

Lower Upper 

Pair 1 
Proposed-GINI 

0.178 0.977 0.326 -0.573 0.929 0.546 8 0.600 

Pair 2 
Proposed-Chi2 

0.133 0.967 0.322 -0.610 0.877 0.414 8 0.690 

Pair 3 
Proposed-IG 

0.222 0.806 0.269 -0.397 0.842 0.827 8 0.432 

 
จากตาราง 64 แสดงประสิทธิภาพความถูกต้องของการจ้าแนกความคิดเห็นของชุดข้อมูล 

HCR  มีรายละเอียดผลการทดลอง ดังนี  
1. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 10% พบว่า วิธีการที่น้าเสนอ มีค่าความถูกต้อง

สูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Information Gain วิธีการ Chi-Square และวิธีการ Gini Index 
ตามล้าดับ 



 

 

  118 

2. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 20% พบว่า วิธีการ Chi-Square มีค่าความ
ถูกต้องสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Gini Index วิธีการที่น้าเสนอ และ วิธีการ Information Gain 
ตามล้าดับ 

3. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 30% พบว่า วิธีการ Chi-Square มีค่าความ
ถูกต้องสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Gini Index วิธีการ Information Gain และวิธีการที่น้าเสนอ 
ตามล้าดับ 

4. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 40% พบว่า วิธีการ Information Gain มีค่า
ความถูกต้องสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Chi-Square วิธีการ Gini Index และวิธีการที่น้าเสนอ 
ตามล้าดับ 

5. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 50% พบว่า วิธีการ Gini Index และ วิธีการ 
Chi-Square มีค่าความถูกต้องสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Information Gain และ วิธกีารที่
น้าเสนอ ตามล้าดับ 

6. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 60% พบว่า วิธีการที่น้าเสนอ มีค่าความถูกต้อง
สูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Information Gain วิธีการ Gini Index และ วิธีการ Chi-Square 
ตามล้าดับ 

7. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 70% พบว่า วิธีการ Gini Index มีค่าความ
ถูกต้องสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Chi-Square วิธีการ Information Gain และวิธีการที่น้าเสนอ 
ตามล้าดับ 

8. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 80% พบว่า วิธีการที่น้าเสนอ มีค่าความถูกต้อง
สูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Chi-Square วิธีการ Gini Index และวิธีการ Information Gain 
ตามล้าดับ 

9. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 90% พบว่า วิธีการที่น้าเสนอ มีค่าความถูกต้อง
สูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Chi-Square วิธีการ Gini Index และวิธีการ Information Gain ซึ่งมีค่า
เท่ากัน 

จากตาราง 65 แสดงให้เห็นว่า ขั นตอนวิธีการที่น้าเสนอมีค่าประสิทธิภาพความถูกต้อง ไม่
แตกต่างกับวิธีการอ่ืน 
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ตาราง 66 ค่าความแม่นย าของชุดข้อมูล HCR ในคลาสเชิงบวก 

วิธีการ 
จ านวนคุณลักษณะทีส่ าคญัที่สุด 

10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% ค่าเฉลี่ย 
GINI 77.09 79.60 80.54 79.88 80.24 80.22 81.65 79.85 80.06 79.90 

Chi2 77.55 79.83 80.80 79.90 80.30 80.18 81.68 79.98 80.06 80.03 

IG 78.55 79.20 80.47 80.63 79.67 80.16 80.62 79.71 80.06 79.90 

Proposed 77.17 77.74 79.24 79.62 80.45 83.47 81.99 82.23 80.78 80.30 

 

ตาราง 67 ผลการวิเคราะห์ Paired-Sample t-test ค่าความแม่นย าของชุดข้อมูล HCR  
ในคลาสเชิงบวก 

 

Paired Differences 

t df 
Sig 

(2-tailed) Mean 
Std. 

Deviation 

Std. 
Error 
Mean 

95% Confidence Interval 
Of the Difference 

Lower Upper 

Pair 1 
Proposed-GINI 

0.396 1.609 0.536 -0.842 1.633 0.737 8 0.482 

Pair 2 
Proposed-Chi2 

0.268 1.692 0.564 -1.033 1.568 0.475 8 0.648 

Pair 3 
Proposed-IG 

0.402 1.783 0.594 -0.968 1.772 0.677 8 0.518 

 
จากตาราง 66 แสดงประสิทธิภาพความแม่นย้าของการจ้าแนกความคิดเห็นของชุดข้อมูล 

HCR ในคลาสเชิงบวก มีรายละเอียดผลการทดลอง ดังนี  
1. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 10% พบว่า วิธีการ Information Gain มีค่า

ความแม่นย้าในคลาสเชิงบวกสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Chi-Square วิธีการที่น้าเสนอ และวิธีการ 
Gini Index ตามล้าดับ 

2. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 20% และ 30% พบว่า วิธีการ Chi-Square มี
ค่าความแม่นย้าในคลาสเชิงบวกสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Gini Index วิธีการ Information Gain 
และ วิธีการที่น้าเสนอ ตามล้าดับ 

3. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 40% พบว่า วิธีการ Information Gain มีค่า
ความแม่นย้าในคลาสเชิงบวกสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Chi-Square วิธีการ Gini Index และ 
วิธีการที่น้าเสนอ ตามล้าดับ 
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4. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 50% 70% และ 80% พบว่า วิธีการที่น้าเสนอ 
มีค่าความแม่นย้าในคลาสเชิงบวกสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Chi-Square วิธีการ Gini Index และ
วิธีการ Information Gain ตามล้าดับ 

5. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 60% พบว่า วิธีการที่น้าเสนอ มีค่าความแม่นย้า
ในคลาสเชิงบวกสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Gini Index วิธีการ Chi-Square และวิธีการ 
Information Gain ตามล้าดับ 

6. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 90% พบว่า วิธีการที่น้าเสนอ มีค่าความแม่นย้า
ในคลาสเชิงบวกสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Gini Index วิธีการ Chi-Square และ วิธีการ 
Information Gain ซึ่งมีค่าเท่ากัน 

จากตาราง 68 แสดงให้เห็นว่า ขั นตอนวิธีการที่น้าเสนอมีค่าความแม่นย้าในคลาสเชิงบวก ไม่
แตกต่างกับวิธีการอ่ืน 

ตาราง 68 ค่าความแม่นย าของชุดข้อมูล HCR ในคลาสเชิงลบ 

วิธีการ 
จ านวนคุณลักษณะทีส่ าคญัที่สุด 

10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% ค่าเฉลี่ย 
GINI 76.41 78.24 80.67 81.51 82.89 84.00 84.62 83.66 84.04 81.78 

Chi2 76.45 78.21 80.71 81.64 82.58 83.84 84.05 83.69 84.04 81.69 

IG 76.58 77.91 79.47 82.53 83.42 84.27 84.40 83.65 84.04 81.81 

Proposed 78.28 79.17 79.16 80.79 81.25 82.31 82.51 83.61 83.84 81.21 

 

ตาราง 69 ผลการวิเคราะห์ Paired-Sample t-test ค่าความแม่นย าของชุดข้อมูล HCR  
ในคลาสเชิงลบ 

 

Paired Differences 

t df 
Sig 

(2-tailed) Mean 
Std. 

Deviation 

Std. 
Error 
Mean 

95% Confidence Interval 
Of the Difference 

Lower Upper 

Pair 1 
Proposed-GINI 

-0.569 1.336 0.445 -1.596 0.458 -1.277 8 0.237 

Pair 2 
Proposed-Chi2 

-0.477 1.219 0.406 -1.413 0.460 -1.174 8 0.274 

Pair 3 
Proposed-IG 

-0.594 1.440 0.480 -1.701 0.512 -1.239 8 0.251 
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จากตาราง 68 แสดงประสิทธิภาพความแม่นย้าของการจ้าแนกความคิดเห็นของชุดข้อมูล 
HCR ในคลาสเชิงลบ มีรายละเอียดผลการทดลอง ดังนี  

1. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 10% พบว่า วิธีการที่น้าเสนอ มีค่าความแม่นย้า
ในคลาสเชิงลบสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Information Gain วิธีการ Chi-Square และวิธีการ Gini 
Index ตามล้าดับ  

2. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 20% พบว่า วิธีการที่น้าเสนอ มีค่าความแม่นย้า
ในคลาสเชิงลบสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Gini Index วิธีการ Chi-Square และ วิธีการ 
Information Gain ตามล้าดับ 

3. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 30% พบว่า วิธีการ Chi-Square มีค่าความ
แม่นย้าในคลาสเชิงลบสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Gini Index วิธีการ Information Gain และ
วิธีการที่น้าเสนอ ตามล้าดับ 

4. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 40% พบว่า วิธีการ Information Gain มีค่า
ความแม่นย้าในคลาสเชิงลบสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Chi-Square วิธีการ Gini Index และ 
วิธีการที่น้าเสนอ ตามล้าดับ 

5. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 50% และ 60% พบว่า วิธีการ Information 
Gain มีค่าความแม่นย้าในคลาสเชิงลบสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Gini Index วิธีการ Chi-Square 
และ วิธีการที่น้าเสนอ ตามล้าดับ 

6. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 70% พบว่า วิธีการ Gini Index มีค่าความ
แม่นย้าในคลาสเชิงลบสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Information Gain วธิีการ Chi-Square และ 
วิธีการที่น้าเสนอ ตามล้าดับ 

8. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 80% พบว่า วิธีการ Chi-Square มีค่าความ
แม่นย้าในคลาสเชิงลบสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Gini Index วิธีการ Information Gain และ 
วิธีการที่น้าเสนอ ตามล้าดับ 

9. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 90% พบว่า วิธีการ Gini Index วิธีการ Chi-
Square และวิธีการ Information Gain มีค่าความแม่นย้าในคลาสเชิงลบสูงที่สุด รองลงมาคือ 
วิธีการที่น้าเสนอ  

จากตาราง 69 แสดงให้เห็นว่า ขั นตอนวิธีการที่น้าเสนอมีค่าความแม่นย้าในคลาสเชิงลบ ไม่
แตกต่างกับวิธีการอ่ืน 
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ตาราง 70 ค่าความระลึกของชุดข้อมูล HCR ในคลาสเชิงบวก 

วิธีการ 
จ านวนคุณลักษณะทีส่ าคญัที่สุด 

10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% ค่าเฉลี่ย 
GINI 75.62 77.52 80.68 82.28 83.89 85.06 85.52 85.20 85.63 82.38 

Chi2 75.45 77.34 80.68 82.46 83.65 84.88 84.94 85.20 85.63 82.25 

IG 75.44 77.16 79.18 82.96 84.40 85.12 85.56 85.20 85.63 82.29 

Proposed 78.60 79.93 79.26 81.52 82.05 82.41 83.25 84.43 85.23 81.85 

ตาราง 71 ผลการวิเคราะห์ Paired-Sample t-test ค่าความระลึกของชุดข้อมูล HCR  
ในคลาสเชิงบวก 

 

Paired Differences 

t df 
Sig 

(2-tailed) Mean 
Std. 

Deviation 

Std. 
Error 
Mean 

95% Confidence Interval 
Of the Difference 

Lower Upper 

Pair 1 
Proposed-GINI 

-0.524 1.972 0.657 -2.041 0.992 -0.798 8 0.448 

Pair 2 
Proposed-Chi2 

-0.394 1.949 0.650 -1.893 1.104 -0.607 8 0.561 

Pair 3 
Proposed-IG 

-0.441 2.149 0.716 -2.093 1.211 -0.616 8 0.555 

 
จากตาราง 70 แสดงประสิทธิภาพค่าระลึกของการจ้าแนกความคิดเห็นของชุดข้อมูล HCR 

ในคลาสเชิงบวก มีรายละเอียดผลการทดลอง ดังนี  
1. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 10% และ 20% พบว่า วิธีการที่น้าเสนอ มีค่า

ระลึกในคลาสเชิงบวกสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Gini Index วิธีการ Chi-Square และ วิธีการ 
Information Gain ตามล้าดับ 

2. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 30% พบว่า วิธีการ Gini Index และ วิธีการ 
Chi-Square มีค่าระลึกในคลาสเชิงบวกสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการที่น้าเสนอ และ วิธีการ 
Information Gain ตามล้าดับ 

3. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 40% พบว่า วิธีการ Information Gain มีค่า
ระลึกในคลาสเชิงบวกสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Chi-Square วิธีการ Gini Index และวิธีการที่
น้าเสนอ ตามล้าดับ 
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4. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 50% 60% และ 70% พบว่า วิธีการ 
Information Gain มีค่าระลึกในคลาสเชิงบวกสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Gini Index วิธีการ Chi-
Square และ วิธีการที่น้าเสนอ ตามล้าดับ 

5. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 80% และ 90% พบว่า วิธีการ Chi-Square 
วิธีการ Gini Index และวิธีการ Information Gain มีค่าระลึกในคลาสเชิงบวกสูงที่สุด รองลงมาคือ 
วิธีการที่น้าเสนอ 

จากตาราง 71 แสดงให้เห็นว่า ขั นตอนวิธีการที่น้าเสนอมีค่าระลึกในคลาสเชิงบวก ไม่
แตกต่างกับวิธีการอ่ืน 

ตาราง 72 ค่าความระลึกของชุดข้อมูล HCR ในคลาสเชิงลบ 

วิธีการ 
จ านวนคุณลักษณะทีส่ าคญัที่สุด 

10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% ค่าเฉลี่ย 
GINI 77.20 79.75 79.68 78.73 78.74 78.61 80.37 77.91 78.01 78.78 

Chi2 77.91 80.22 80.06 78.73 78.93 78.61 80.56 78.10 78.01 79.01 

IG 78.85 79.21 80.15 79.54 78.06 78.63 78.94 77.72 78.01 78.79 

Proposed 76.80 76.88 79.29 78.87 79.53 83.16 81.17 81.51 79.04 79.58 

 

ตาราง 73 ผลการวิเคราะห์ Paired-Sample t-test ค่าความระลึกของชุดข้อมูล HCR  
ในคลาสเชิงลบ 

 

Paired Differences 

t df 
Sig 

(2-tailed) Mean 
Std. 

Deviation 

Std. 
Error 
Mean 

95% Confidence Interval 
Of the Difference 

Lower Upper 

Pair 1 
Proposed-GINI 

0.806 2.200 0.733 -0.885 2.497 1.099 8 0.304 

Pair 2 
Proposed-Chi2 

0.569 2.351 0.784 -1.238 2.376 0.726 8 0.489 

Pair 3 
Proposed-IG 

0.793 2.455 0.818 -1.094 2.681 0.969 8 0.361 

 
จากตาราง 72 แสดงประสิทธิภาพค่าระลึกของการจ้าแนกความคิดเห็นของชุดข้อมูล HCR 

ในคลาสเชิงลบ มีรายละเอียดผลการทดลอง ดังนี  
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1. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 10% และ 30% พบว่า วิธีการ Information 
Gain มีค่าระลึกในคลาสเชิงลบสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Chi-Square วิธีการ Gini Index และ 
วิธีการที่น้าเสนอ ตามล้าดับ 

2. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 20% พบว่า วิธีการ Chi-Square มีค่าระลึกใน
คลาสเชิงลบสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Gini Index วิธีการ Information Gain และ วธิีการที่
น้าเสนอ ตามล้าดับ 

3. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 40% พบว่า วิธีการ Information Gain มีค่า
ระลึกในคลาสเชิงลบสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการที่น้าเสนอ วิธีการ Gini Index และ วิธกีาร Chi-
Square ตามล้าดับ 

4. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 50% 70% และ 80% พบว่า วิธีการที่น้าเสนอ 
มีค่าระลึกในคลาสเชิงลบสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Chi-Square วิธีการ Gini Index และ วิธีการ 
Information Gain ตามล้าดับ 

5. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 60% พบว่า วิธีการที่น้าเสนอ มีค่าระลึกใน
คลาสเชิงลบสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Information Gain วิธีการ Gini Index และ วธิีการ Chi-
Square ตามล้าดับ 

6. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 90% พบว่า วิธีการที่น้าเสนอ มีค่าระลึกใน
คลาสเชิงลบสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Gini Index วิธีการ Chi-Square และ วิธีการ Information 
Gain ตามล้าดับ 

จากตาราง 73 แสดงให้เห็นว่า ขั นตอนวิธีการที่น้าเสนอมีค่าระลึกในคลาสเชิงลบ ไม่แตกต่าง
กับวิธีการอ่ืน 

ตาราง 74 ค่าประสิทธิภาพโดยรวมของชุดข้อมูล HCR ในคลาสเชิงบวก 

วิธีการ 
จ านวนคุณลักษณะทีส่ าคญัที่สุด 

10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% ค่าเฉลี่ย 
GINI 76.35 78.55 80.61 81.06 82.02 82.57 83.54 82.44 82.75 81.10 

Chi2 76.48 78.56 80.74 81.16 81.94 82.46 83.28 82.51 82.75 81.10 

IG 76.96 78.17 79.82 81.78 81.97 82.57 83.02 82.36 82.75 81.04 

Proposed 77.88 78.82 79.25 80.56 81.24 82.94 82.62 83.32 82.95 81.06 
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ตาราง 75 ผลการวิเคราะห์ Paired-Sample t-test ค่าประสิทธิภาพโดยรวมของชุดข้อมูล HCR  
ในคลาสเชิงบวก 

 

Paired Differences 

t df 
Sig 

(2-tailed) Mean 
Std. 

Deviation 

Std. 
Error 
Mean 

95% Confidence Interval 
Of the Difference 

Lower Upper 

Pair 1 
Proposed-GINI 

-0.034 0.929 0.310 -0.749 0.680 
-

0.111 
8 0.914 

Pair 2 
Proposed-Chi2 

-0.033 0.898 0.299 -0.724 0.657 
-

0.111 
8 0.914 

Pair 3 
Proposed-IG 

0.020 0.780 0.260 -0.580 0.620 0.077 8 0.941 

 
จากตาราง 74 แสดงประสิทธิภาพโดยรวมของการจ้าแนกความคิดเห็นของชุดข้อมูล HCR 

ในคลาสเชิงบวก มีรายละเอียดผลการทดลอง ดังนี  
1. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 10% พบว่า วิธีการที่น้าเสนอ มีค่า

ประสิทธิภาพโดยรวมในคลาสเชิงบวกสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Information Gain วธิีการ Chi-
Square และวิธีการ Gini Index ตามล้าดับ 

2. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 20% พบว่า วิธีการที่น้าเสนอ มีค่า
ประสิทธิภาพโดยรวมในคลาสเชิงบวกสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Chi-Square วิธีการ Gini Index 
และวิธีการ Information Gain ตามล้าดับ 

3. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 30% และ 80% พบว่า วิธีการ Chi-Square มี
ค่าประสิทธิภาพโดยรวมในคลาสเชิงบวกสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Gini Index วิธีการ 
Information Gain และ วิธีการที่น้าเสนอ ตามล้าดับ 

4. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 40% พบว่า วิธีการ Information Gain มีค่า
ประสิทธิภาพโดยรวมในคลาสเชิงบวกสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Chi-Square วิธีการ Gini Index 
และวิธีการที่น้าเสนอ ตามล้าดับ 

5. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 50% พบว่า วิธีการ Gini Index มีค่า
ประสิทธิภาพโดยรวมในคลาสเชิงบวกสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Chi-Square วิธีการ Information 
Gain และ วิธีการที่น้าเสนอ ตามล้าดับ 
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6. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 60% พบว่า วิธีการที่น้าเสนอ มีค่า
ประสิทธิภาพโดยรวมในคลาสเชิงบวกสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Gini Index วิธีการ Information 
Gain และ วิธีการ Chi-Square ตามล้าดับ 

7. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 70% พบว่า วิธีการ Gini Index มีค่า
ประสิทธิภาพโดยรวมในคลาสเชิงบวกสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Chi-Square วิธีการ Information 
Gain และ วิธีการที่น้าเสนอตามล้าดับ 

8. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 90% พบว่า วิธีการที่น้าเสนอ มีค่า
ประสิทธิภาพโดยรวมในคลาสเชิงบวกสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Gini Index วิธีการ Chi-Square 
และวิธีการ Information Gain ซึ่งมีค่าเท่ากัน 

จากตาราง 75 แสดงให้เห็นว่า ขั นตอนวิธีการที่น้าเสนอมีค่าประสิทธิภาพโดยรวมในคลาส
เชิงบวก ไม่แตกต่างกับวิธีการอ่ืน 

ตาราง 76 ค่าประสิทธิภาพโดยรวมของชุดข้อมูล HCR ในคลาสเชิงลบ 

วิธีการ 
จ านวนคุณลักษณะทีส่ าคญัที่สุด 

10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% ค่าเฉลี่ย 
GINI 76.80 78.99 80.17 80.10 80.76 81.22 82.44 80.68 80.91 80.23 

Chi2 77.17 79.20 80.38 80.16 80.71 81.14 82.27 80.80 80.91 80.31 

IG 77.70 78.55 79.80 81.01 80.65 81.35 81.58 80.58 80.91 80.24 

Proposed 77.54 78.01 79.22 79.82 80.38 82.73 81.83 82.55 81.37 80.38 

 

ตาราง 77 ผลการวิเคราะห์ Paired-Sample t-test ค่าประสิทธิภาพโดยรวมของชุดข้อมูล HCR  
ในคลาสเชิงลบ 

 

Paired Differences 

t df 
Sig 

(2-tailed) Mean 
Std. 

Deviation 

Std. 
Error 
Mean 

95% Confidence Interval 
Of the Difference 

Lower Upper 

Pair 1 
Proposed-GINI 

0.153 1.048 0.349 -0.652 0.959 0.439 8 0.672 

Pair 2 
Proposed-Chi2 

0.079 1.064 0.355 -0.739 0.897 0.222 8 0.830 

Pair 3 
Proposed-IG 

0.147 1.001 0.334 -0.622 0.916 0.440 8 0.672 
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จากตาราง 76 แสดงประสิทธิภาพโดยรวมของการจ้าแนกความคิดเห็นของชุดข้อมูล HCR 
ในคลาสเชิงลบ มีรายละเอียดผลการทดลอง ดังนี  

1. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 10% พบว่า วิธีการ Information Gain มีค่า
ประสิทธิภาพโดยรวมในคลาสเชิงลบสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการที่น้าเสนอ วิธีการ Chi-Square และ
วิธีการ Gini Index ตามล้าดับ 

2. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 20% และ 30% พบว่า วิธีการ Chi-Square มี
ค่าประสิทธิภาพโดยรวมในคลาสเชิงลบสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Gini Index วิธีการ 
Information Gain และ วิธีการที่น้าเสนอ ตามล้าดับ 

3. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 40% พบว่า วิธีการ Information Gain มีค่า
ประสิทธิภาพโดยรวมในคลาสเชิงลบสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Chi-Square วิธีการ Gini Index 
และวิธีการที่น้าเสนอ ตามล้าดับ 

4. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 50% พบว่า วิธีการ Gini Index มีค่า
ประสิทธิภาพโดยรวมในคลาสเชิงลบสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Chi-Square วิธีการ Information 
Gain และวิธีการที่น้าเสนอ ตามล้าดับ 

5. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 60% พบว่า วิธีการที่น้าเสนอ มีค่า
ประสิทธิภาพโดยรวมในคลาสเชิงลบสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Information Gain วิธกีาร Gini 
Index และวิธีการ Chi-Square ตามล้าดับ 

6. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 70% พบว่า วิธีการ Gini Index มีค่า
ประสิทธิภาพโดยรวมในคลาสเชิงลบสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Chi-Square วิธีการที่น้าเสนอ และ 
วิธีการ Information Gain ตามล้าดับ 

7. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 80% พบว่า วิธีการที่น้าเสนอ มีค่า
ประสิทธิภาพโดยรวมในคลาสเชิงลบสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Chi-Square วิธีการ Gini Index 
และ วิธีการ Information Gain ตามล้าดับ 

8. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 90% พบว่า วิธีการที่น้าเสนอ มีค่า
ประสิทธิภาพโดยรวมในคลาสเชิงลบสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Gini Index วิธีการ Chi-Square 
และวิธีการ Information Gain ซึ่งมีค่าเท่ากัน 

จากตาราง 77 แสดงให้เห็นว่า ขั นตอนวิธีการที่น้าเสนอมีค่าประสิทธิภาพโดยรวมในคลาส
เชิงลบ ไม่แตกต่างกับวิธีการอ่ืน 
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5) ผลการวัดประสิทธิภาพการทดลองข้อมูลชุด Sanders  
 ข้อมูลชุด Sander Twitter Dataset (Sander) เป็นข้อมูลที่รวบรวมจากเว็บไซต์ทวิต
เตอร์ ในการทดลองผู้วิจัยท้าการสุ่มข้อความคิดเห็น จ้านวน 1,000 ข้อความ แบ่งเป็นข้อความคิดเห็น
เชิงบวก จ้านวน 500 ข้อความ ข้อความคิดเห็นเชิงลบ จ้านวน 500 ข้อความ แสดงผลประสิทธิภาพ
ตามล้าดับ ดังนี  

ตาราง 78 ค่าความถูกต้องของชุดข้อมูล Sanders 

วิธีการ 
จ านวนคุณลักษณะทีส่ าคญัที่สุด 

10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% ค่าเฉลี่ย 
GINI 79.20 83.80 85.20 86.50 88.30 87.60 89.30 90.40 89.80 86.68 

Chi2 79.30 83.80 85.20 86.90 88.30 87.80 89.60 90.50 89.80 86.80 

IG 79.30 83.70 85.50 87.00 88.40 88.70 89.40 90.40 89.80 86.91 

Proposed 79.80 82.20 84.20 86.40 87.00 87.10 87.60 88.50 89.80 85.84 

 

ตาราง 79 ผลการวิเคราะห์ Paired-Sample t-test ค่าความถูกต้องของชุดข้อมูล Sanders 

 

Paired Differences 

t df 
Sig 

(2-tailed) Mean 
Std. 

Deviation 

Std. 
Error 
Mean 

95% Confidence Interval 
Of the Difference 

Lower Upper 

Pair 1 
Proposed-GINI 

-0.833 0.875 0.292 -1.506 -0.161 -2.858 8 0.021 

Pair 2 
Proposed-Chi2 

-0.956 0.868 0.289 -1.622 -0.289 -3.304 8 0.011 

Pair 3 
Proposed-IG 

-1.067 0.843 0.281 -1.714 -0.419 -3.798 8 0.005 

 
จากตาราง 78 แสดงประสิทธิภาพความถูกต้องของการจ้าแนกความคิดเห็นของชุดข้อมูล 

Sander มีรายละเอียดผลการทดลอง ดังนี  
1. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 10% พบว่า วิธีการที่น้าเสนอ มีค่าความถูกต้อง

สูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Chi-Square วิธีการ Information Gain และวิธีการ Gini Index 
ตามล้าดับ 

2. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 20% พบว่า วิธีการ Gini Index มีค่าความ
ถูกต้องสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Chi-Square วิธีการ Information Gain และ วิธีการที่น้าเสนอ 
ตามล้าดับ 
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3. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 30% และ 50% พบว่า วิธีการ Information 
Gain มีค่าความถูกต้องสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Gini Index วิธีการ Chi-Square และ วิธีการที่
น้าเสนอ ตามล้าดับ 

4. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 40 และ 60% พบว่า วิธีการ Information 
Gain มีค่าความถูกต้องสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Chi-Square วิธีการ Gini Index และวิธีการที่
น้าเสนอ ตามล้าดับ 

5. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 70% พบว่า วิธีการ Chi-Square มีค่าความ
ถูกต้องสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Information Gain วิธกีาร Gini Index และ วิธีการที่น้าเสนอ 
ตามล้าดับ 

6. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 80% พบว่า วิธีการ Chi-Square วิธีการ Gini 
Index มีค่าความถูกต้องสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Information Gain และวิธีการที่น้าเสนอ 
ตามล้าดับ 

7. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 90% พบว่า ทุกวิธีการมีค่าความถูกต้องเท่ากัน 
จากตาราง 79 แสดงให้เห็นว่า ขั นตอนวิธีการที่น้าเสนอมีค่าความถูกต้องน้อยกว่าวิธีการอ่ืน 

อย่างมีนัยส้าคัญท่ี 0.05 

ตาราง 80 ค่าความแม่นย าของชุดข้อมูล Sanders ในคลาสเชิงบวก 

วิธีการ 
จ านวนคุณลักษณะทีส่ าคญัที่สุด 

10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% ค่าเฉลี่ย 
GINI 79.12 83.71 85.81 86.40 87.81 86.94 87.92 89.68 88.93 86.26 

Chi2 79.30 83.86 85.81 86.77 87.81 86.98 87.99 89.87 88.93 86.37 

IG 79.63 83.49 85.88 86.94 88.03 87.82 87.90 90.18 88.93 86.53 

Proposed 79.53 82.43 83.58 86.01 86.26 85.65 87.01 87.64 88.83 85.22 
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ตาราง 81 ผลการวิเคราะห์ Paired-Sample t-test ค่าความแม่นย าของชุดข้อมูล Sanders  
ในคลาสเชิงบวก 

 

Paired Differences 

t df 
Sig 

(2-tailed) Mean 
Std. 

Deviation 

Std. 
Error 
Mean 

95% Confidence Interval 
Of the Difference 

Lower Upper 

Pair 1 
Proposed-GINI 

-1.042 0.882 0.294 -1.720 -0.364 -3.545 8 0.008 

Pair 2 
Proposed-Chi2 

-1.153 0.851 0.284 -1.807 -0.499 -4.067 8 0.004 

Pair 3 
Proposed-IG 

-1.318 0.919 0.306 -2.024 -0.611 -4.302 8 0.003 

 
จากตาราง 80 แสดงประสิทธิภาพความแม่นย้าของการจ้าแนกความคิดเห็นของชุดข้อมูล 

Sander ในคลาสเชิงบวก มีรายละเอียดผลการทดลอง ดังนี  
1. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 10% พบว่า วิธีการ Information Gain มีค่า

ความแม่นย้าในคลาสเชิงบวกสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการที่น้าเสนอ วิธีการ Chi-Square และวิธีการ 
Gini Index ตามล้าดับ 

2. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 20% และ 70% พบว่า วิธีการ Chi-Square มี
ค่าความแม่นย้าในคลาสเชิงบวกสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Gini Index วิธีการ Information Gain 
และ วิธีการที่น้าเสนอ ตามล้าดับ 

3. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 30% และ 50% พบว่า วิธีการ Information 
Gain มีค่าความแม่นย้าในคลาสเชิงบวกสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Gini Index วิธีการ Chi-Square 
และวิธีการที่น้าเสนอ ตามล้าดับ 
 4. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 400% 60% และ 80% พบว่า วิธีการ 
Information Gain มีค่าความแม่นย้าในคลาสเชิงบวกสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Chi-Square
วิธีการ Gini Index และวิธีการที่น้าเสนอตามล้าดับ 
 5. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 90% พบว่า วิธีการ Gini Index วิธีการ 
Information Gain และวิธีการ Chi-Square มีค่าความแม่นย้าในคลาสเชิงบวกสูงที่สุด รองลงมาคือ 
วิธีการที่น้าเสนอ  

จากตาราง 81 แสดงให้เห็นว่า ขั นตอนวิธีการที่น้าเสนอมีค่าความแม่นย้าในคลาสเชิงบวก
น้อยกว่าวิธีการอ่ืน อย่างมีนัยส้าคัญที่ 0.05 
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ตาราง 82 ค่าความแม่นย าของชุดข้อมูล Sanders ในคลาสเชิงลบ 

วิธีการ 
จ านวนคุณลักษณะทีส่ าคญัที่สุด 

10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% ค่าเฉลี่ย 
GINI 80.50 84.20 84.62 86.92 88.86 88.43 90.82 91.37 90.88 87.40 
Chi2 80.55 84.08 84.62 87.28 88.86 88.78 91.43 91.40 90.88 87.54 
IG 80.40 84.38 85.26 87.43 88.71 89.58 91.08 90.90 90.88 87.62 

Proposed 80.36 82.10 84.65 86.72 87.80 88.61 88.26 89.43 90.90 86.54 

 

ตาราง 83 ผลการวิเคราะห์ Paired-Sample t-test ค่าความแม่นย าของชุดข้อมูล Sanders  
ในคลาสเชิงลบ 

 

Paired Differences 

t df 
Sig 

(2-tailed) Mean 
Std. 

Deviation 

Std. 
Error 
Mean 

95% Confidence Interval 
Of the Difference 

Lower Upper 

Pair 1 
Proposed-GINI 

-0.863 1.074 0.358 -1.689 -0.037 -2.410 8 0.042 

Pair 2 
Proposed-Chi2 

-1.006 1.132 0.377 -1.876 -0.135 -2.665 8 0.029 

Pair 3 
Proposed-IG 

-1.088 0.956 0.319 -1.823 -0.353 -3.414 8 0.009 

 
จากตาราง 82 แสดงประสิทธิภาพความแม่นย้าของการจ้าแนกความคิดเห็นของชุดข้อมูล 

Sander ในคลาสเชิงลบ มีรายละเอียดผลการทดลอง ดังนี  
1. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 10% และ 80% พบว่า วิธีการ Chi-Square มี

ค่าความแม่นย้าในคลาสเชิงลบสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Gini Index วิธีการ Information Gain 
และวิธีการที่น้าเสนอ ตามล้าดับ 

2. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 20% พบว่า วิธีการ Information Gain มีค่า
ความแม่นย้าในคลาสเชิงลบสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Gini Index วิธีการ Chi-Square และ 
วิธีการที่น้าเสนอ ตามล้าดับ 

3. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 30% พบว่า วิธีการ Information Gain มีค่า
ความแม่นย้าในคลาสเชิงลบสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการที่น้าเสนอ วิธีการ Gini Index และ วิธีการ 
Chi-Square ตามล้าดับ 
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4. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 40% พบว่า วิธีการ Information Gain มีค่า
ความแม่นย้าในคลาสเชิงลบสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Chi-Square วิธีการ Gini Index และ 
วิธีการที่น้าเสนอ ตามล้าดับ 

5. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 50% พบว่า วิธีการ Gini Index และ วิธีการ 
Chi-Square มีค่าความแม่นย้าในคลาสเชิงลบสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Information Gain และ 
วิธีการที่น้าเสนอ ตามล้าดับ 

6. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 60% พบว่า วิธีการ Information Gain มีค่า
ความแม่นย้าในคลาสเชิงลบสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Chi-Square วิธีการที่น้าเสนอ และ วิธีการ 
Gini Index ตามล้าดับ 

7. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 70% พบว่า วิธีการ Chi-Square มีค่าความ
แม่นย้าในคลาสเชิงลบสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Information Gain วธิีการ Gini Index และ 
วิธีการที่น้าเสนอ ตามล้าดับ 

8. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 90% พบว่า วิธีการที่น้าเสนอ มีค่าความแม่นย้า
ในคลาสเชิงลบสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Information Gain วิธีการ Gini Index และ วิธีการ Chi-
Square ซึ่งมีค่าเท่ากัน 

จากตาราง 83 แสดงให้เห็นว่า ขั นตอนวิธีการที่น้าเสนอมีค่าความแม่นย้าในคลาสเชิงลบ 
น้อยกว่าวิธีการอ่ืน อย่างมีนัยส้าคัญที่ 0.05 

 

ตาราง 84 ค่าความระลึกของชุดข้อมูล Sanders ในคลาสเชิงบวก 

วิธีการ 
จ านวนคุณลักษณะทีส่ าคญัที่สุด 

10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% ค่าเฉลี่ย 
GINI 80.89 84.24 84.25 86.64 89.15 88.80 91.47 91.84 91.46 87.64 

Chi2 80.89 84.05 84.25 87.06 89.15 89.18 92.04 91.84 91.46 87.77 

IG 80.60 84.52 85.16 87.31 88.94 89.97 91.59 91.12 91.46 87.85 

Proposed 80.54 81.77 84.78 86.90 88.10 89.14 88.46 89.62 91.38 86.74 
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ตาราง 85 ผลการวิเคราะห์ Paired-Sample t-test ค่าความระลึกของชุดข้อมูล Sanders  
ในคลาสเชิงบวก 

 

Paired Differences 

t df 
Sig 

(2-tailed) Mean 
Std. 

Deviation 

Std. 
Error 
Mean 

95% Confidence Interval 
Of the Difference 

Lower Upper 

Pair 1 
Proposed-GINI 

-0.894 1.350 0.450 -1.932 0.143 -1.987 8 0.082 

Pair 2 
Proposed-Chi2 

-1.026 1.370 0.457 -2.079 0.028 -2.246 8 0.055 

Pair 3 
Proposed-IG 

-1.109 1.132 0.377 -1.979 -0.238 -2.938 8 0.019 

 
จากตาราง 84 แสดงประสิทธิภาพค่าความระลึกของการจ้าแนกความคิดเห็นของชุดข้อมูล 

Sander ในคลาสเชิงบวก มีรายละเอียดผลการทดลอง ดังนี  
1. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 10% 50% และ 80% พบว่า วิธีการ Chi-

Square และวิธีการ Gini Index มีค่าความระลึกในคลาสเชิงบวกสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ 
Information Gain และวิธีการที่น้าเสนอ ตามล้าดับ 

2. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 20% พบว่า วิธีการ Information Gain มีค่า
ความระลึกในคลาสเชิงบวกสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Gini Index วิธีการ Chi-Square และ 
วิธีการที่น้าเสนอ ตามล้าดับ 

3. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 30% พบว่า วิธีการ Information Gain มีค่า
ความระลึกในคลาสเชิงบวกสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการที่น้าเสนอ วิธีการ Gini Index และวิธีการ 
Chi-Square ตามล้าดับ 

4. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 40% และ 60% พบว่า วิธีการ Information 
Gain มีค่าความระลึกในคลาสเชิงบวกสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Chi-Square วิธีการที่น้าเสนอ 
และวิธีการ Gini Index ตามล้าดับ 

5. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 70% พบว่า วิธีการ Chi-Square มีค่าความ
ระลึกในคลาสเชิงบวกสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Information Gain วธิีการ Gini Index และ 
วิธีการที่น้าเสนอ ตามล้าดับ 
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6. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 70% พบว่า วิธีการ Information Gain วิธกีาร 
Gini Index และ วิธีการ Chi-Square มีค่าความระลึกในคลาสเชิงบวกสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการที่
น้าเสนอ 

จากตาราง 85 แสดงให้เห็นว่า ขั นตอนวิธีการที่น้าเสนอมีค่าความระลึกในคลาสเชิงบวก น้อย
กว่าวิธีการอ่ืน อย่างมีนัยส้าคัญที่ 0.05 

 

ตาราง 86 ค่าความระลึกของชุดข้อมูล Sanders ในคลาสเชิงลบ 

วิธีการ 
จ านวนคุณลักษณะทีส่ าคญัที่สุด 

10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% ค่าเฉลี่ย 
GINI 78.60 83.87 86.23 86.49 87.54 86.68 87.43 89.06 88.26 86.02 

Chi2 78.84 84.08 86.23 86.89 87.54 86.68 87.43 89.26 88.26 86.13 

IG 79.33 83.54 86.06 86.93 88.00 87.68 87.47 89.65 88.26 86.32 

Proposed 79.31 82.62 83.62 85.99 86.04 85.32 86.80 87.36 88.31 85.04 

 

ตาราง 87 ผลการวิเคราะห์ Paired-Sample t-test ค่าความระลึกของชุดข้อมูล Sanders  
ในคลาสเชิงลบ 

 

Paired Differences 

t df 
Sig 

(2-tailed) Mean 
Std. 

Deviation 

Std. 
Error 
Mean 

95% Confidence Interval 
Of the Difference 

Lower Upper 

Pair 1 
Proposed-GINI 

-0.977 0.996 0.332 -1.742 -0.211 -2.942 8 0.019 

Pair 2 
Proposed-Chi2 

-1.093 0.957 0.319 -1.829 -0.358 -3.428 8 0.009 

Pair 3 
Proposed-IG 

-1.283 0.998 0.333 -2.050 -0.516 -3.858 8 0.005 

 
จากตาราง 86 แสดงประสิทธิภาพค่าความระลึกของการจ้าแนกความคิดเห็นของชุดข้อมูล 

Sander ในคลาสเชิงลบ มีรายละเอียดผลการทดลอง ดังนี  
1. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 10% พบว่า วิธีการ Information Gain มีค่า

ความระลึกในคลาสเชิงลบสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการที่น้าเสนอ วิธีการ Chi-Square และวิธีการ 
Gini Index ตามล้าดับ 
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2. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 20% และ 30% พบว่า วิธีการ Chi-Square มี
ค่าความระลึกในคลาสเชิงลบสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Gini Index วิธีการ Information Gain 
และวิธีการที่น้าเสนอ ตามล้าดับ 

3. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 30% พบว่า วิธีการ Gini Index และ วิธีการ 
Chi-Square มีค่าความระลึกในคลาสเชิงลบสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Information Gain และ 
วิธีการที่น้าเสนอ ตามล้าดับ 

4. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 40% และ 90% พบว่า วิธีการ Information 
Gain มีค่าความระลึกในคลาสเชิงลบสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Chi-Square วิธีการ Gini Index 
และ วิธีการที่น้าเสนอ ตามล้าดับ 

5. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 50% 60% และ 70% พบว่า วิธีการ 
Information Gain มีค่าความระลึกในคลาสเชิงลบสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Gini Index วิธีการ 
Chi-Square และ วิธีการที่น้าเสนอ ตามล้าดับ 

จากตาราง 87 แสดงให้เห็นว่า ขั นตอนวิธีการที่น้าเสนอมีค่าความระลึกในคลาสเชิงลบ น้อย
กว่าวิธีการอ่ืน อย่างมีนัยส้าคัญที่ 0.05 

ตาราง 88 ค่าประสิทธิภาพโดยรวมของชุดข้อมูล Sanders ในคลาสเชิงบวก 

วิธีการ 
จ านวนคุณลักษณะทีส่ าคญัที่สุด 

10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% ค่าเฉลี่ย 
GINI 80.00 83.97 85.02 86.52 88.47 87.86 89.66 90.74 90.18 86.94 

Chi2 80.09 83.95 85.02 86.92 88.47 88.07 89.97 90.84 90.18 87.06 

IG 80.11 84.00 85.52 87.12 88.48 88.88 89.71 90.65 90.18 87.18 

Proposed 80.03 82.10 84.18 86.46 87.17 87.36 87.73 88.62 90.09 85.97 

ตาราง 89 ผลการวิเคราะห์ Paired-Sample t-test ค่าประสิทธิภาพโดยรวมของชุดข้อมูล Sanders 
ในคลาสเชิงบวก 

 

Paired Differences 

t df 
Sig 

(2-tailed) Mean 
Std. 

Deviation 

Std. 
Error 
Mean 

95% Confidence Interval 
Of the Difference 

Lower Upper 

Pair 1 
Proposed-GINI 

-0.964 0.866 0.289 -1.630 -0.299 -3.340 8 0.010 

Pair 2 
Proposed-Chi2 

-1.086 0.858 0.286 -1.745 -0.426 -3.797 8 0.005 

Pair 3 
Proposed-IG 

-1.212 0.766 0.255 -1.801 -0.623 -4.746 8 0.001 
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จากตาราง 88 แสดงประสิทธิภาพโดยรวมของการจ้าแนกความคิดเห็นของชุดข้อมูล Sander 

ในคลาสเชิงบวก มีรายละเอียดผลการทดลอง ดังนี  
1. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 10% พบว่า วิธีการ Information Gain มีค่า

ประสิทธิภาพโดยรวมในคลาสเชิงบวกสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Chi-Square วิธีการที่น้าเสนอ 
และวิธีการ Gini Index ตามล้าดับ 

2. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 20% 30% และ 50% พบว่า วิธีการ 
Information Gain มีค่าประสิทธิภาพโดยรวมในคลาสเชิงบวกสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Gini 
Index วิธีการ Chi-Square และ วิธีการที่น้าเสนอ ตามล้าดับ 

3. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 40% และ 60% พบว่า วิธีการ Information 
Gain มีค่าประสิทธิภาพโดยรวมในคลาสเชิงบวกสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Chi-Square วิธีการ 
Gini Index และ วิธีการที่น้าเสนอ ตามล้าดับ 

4. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 70% พบว่า วิธีการ Chi-Square มีค่า
ประสิทธิภาพโดยรวมในคลาสเชิงบวกสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Information Gain วธิีการ Gini 
Index และ วิธีการที่น้าเสนอ ตามล้าดับ 

5. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 80% พบว่า วิธีการ Chi-Square มีค่า
ประสิทธิภาพโดยรวมในคลาสเชิงบวกสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Gini Index วิธีการ Information 
Gain และ วิธีการที่น้าเสนอ ตามล้าดับ 

6. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 90% พบว่า วิธีการ Gini Index มีค่า
ประสิทธิภาพโดยรวมในคลาสเชิงบวกสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Chi-Square วิธีการ Information 
Gain และ วิธีการที่น้าเสนอ ตามล้าดับ 

จากตาราง 89 แสดงให้เห็นว่า ขั นตอนวิธีการที่น้าเสนอมีค่าประสิทธิภาพโดยรวมน้อยกว่า
วิธีการอ่ืน อย่างมีนัยส้าคัญที่ 0.05 

ตาราง 90 ค่าประสิทธิภาพโดยรวมของชุดข้อมูล Sanders ในคลาสเชิงลบ 

วิธีการ 
จ านวนคุณลักษณะทีส่ าคญัที่สุด 

10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% ค่าเฉลี่ย 
GINI 79.54 84.03 85.42 86.70 88.19 87.55 89.10 90.20 89.55 86.70 

Chi2 79.69 84.08 85.42 87.08 88.19 87.72 89.39 90.31 89.55 86.83 

IG 79.86 83.96 85.66 87.18 88.35 88.62 89.24 90.27 89.55 86.97 

Proposed 79.83 82.36 84.13 86.35 86.91 86.93 87.52 88.39 89.59 85.78 
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ตาราง 91 ผลการวิเคราะห์ Paired-Sample t-test ค่าประสิทธิภาพโดยรวมของชุดข้อมูล Sanders 
ในคลาสเชิงลบ 

 

Paired Differences 

t df 
Sig 

(2-tailed) Mean 
Std. 

Deviation 

Std. 
Error 
Mean 

95% Confidence Interval 
Of the Difference 

Lower Upper 

Pair 1 
Proposed-GINI 

-0.919 0.779 0.260 -1.518 -0.320 -3.538 8 0.008 

Pair 2 
Proposed-Chi2 

-1.047 0.772 0.257 -1.640 -0.454 -4.070 8 0.004 

Pair 3 
Proposed-IG 

-1.187 0.737 0.246 -1.753 -0.620 -4.833 8 0.001 

 
จากตาราง 90 แสดงประสิทธิภาพโดยรวมของการจ้าแนกความคิดเห็นของชุดข้อมูล Sander 

ในคลาสเชิงลบ มีรายละเอียดผลการทดลอง ดังนี  
1. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 10% พบว่า วิธีการ Information Gain มีค่า

ประสิทธิภาพโดยรวมในคลาสเชิงลบสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการที่น้าเสนอ วิธีการ Chi-Square และ
วิธีการ Gini Index ตามล้าดับ 

2. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 20% พบว่า วิธีการ Chi-Square มีค่า
ประสิทธิภาพโดยรวมในคลาสเชิงลบสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Gini Index วิธีการ Information 
Gain และวิธีการที่น้าเสนอ ตามล้าดับ 

3. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 30% และ 50% พบว่า วิธีการ Information 
Gain มีค่าประสิทธิภาพโดยรวมในคลาสเชิงลบสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Gini Index วิธีการ Chi-
Square และวิธีการที่น้าเสนอ ตามล้าดับ 

4. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 40% และ 60% พบว่า วิธีการ Information 
Gain มีค่าประสิทธิภาพโดยรวมในคลาสเชิงลบสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Chi-Square วิธีการ Gini 
Index และวิธีการที่น้าเสนอ ตามล้าดับ 

5. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 70% และ 80% พบว่า วิธีการ Chi-Square มี
ค่าประสิทธิภาพโดยรวมในคลาสเชิงลบสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Information Gain วธิีการ Gini 
Index และ วิธีการที่น้าเสนอ ตามล้าดับ 

6. เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 90% พบว่า วิธีการที่น้าเสนอ มีค่า
ประสิทธิภาพโดยรวมในคลาสเชิงลบสูงที่สุด รองลงมาคือ วิธีการ Chi-Square วิธีการ Information 
Gain และ วิธีการ Gini Index ซึ่งมีค่าเท่ากัน 
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สรุปผลประสิทธิภาพของการจ้าแนกความคิดเห็นโดยภาพรวม พบว่า วิธีการที่น้าเสนอมี

ประสิทธิภาพสูงกว่าวิธีการอ่ืน เมื่อทดลองกับข้อมูลขนาดใหญ่ทีม่ีคุณลักษณะเป็นจ้านวนมาก ซึ่งจาก
การทดลองกับข้อมูลทั ง 5 ชุด พบว่า วิธีการที่น้าเสนอมีประสิทธิภาพดีที่สุดเมื่อทดลองกับข้อมูลชุด 
Stadford Twitter Sentiment Data (STS) ขนาด 10,000 ข้อความ ข้อมูลชุด SemEval-2017 
Task4A Dataset (SemEval) ขนาด 4,000 ข้อความ ข้อมูลชุด Sentiment Strength Twitter 
Dataset (SS-Tweet) ขนาด 2,600 ข้อความ ส่วนการทดสอบกับข้อมูลขนาดเล็ก พบว่า วิธีการที่
น้าเสนอมีประสิทธิภาพการจ้าแนกสูงที่สุด เมื่อเลือกคุณลักษณะที่ส้าคัญที่สุดจ้านวน 10% ทั งนี  จาก
การทดสอบการจัดล้าดับของคุณลักษณะพบว่า วิธีการที่น้าเสนอมีความคล้ายคลึงกับการจัดล้าดับ
คุณลักษณะด้วยวิธีการ Information Gain และ วิธีการ Chi Square มีข้อแตกต่างกัน คือ วิธีการที่
น้าเสนอจะให้ความส้าคัญกับคุณลักษณะที่มีค่าความถี่สูงมากกว่า จากการพิจารณาข้อมูลเวกเตอร์ 
พบว่า มีคุณลักษณะที่เกิดขึ นในเอกสารเป็นจ้านวนมากกว่า 20 ครั ง คิดเป็นร้อยละ 3 การจัดล้าดับ
คุณลักษณะเหล่านี ด้วยวิธีการที่น้าเสนอความแตกต่างจากวิธีการอ่ืน เนื่องจากวิธีการที่น้าเสนอ
พิจารณาค่าสนับสนุนหรือความถ่ีของการปรากฏคุณลักษณะร่วมกับค่าความเชื่อมั่นของคุณลักษณะ  

4.3.2 ผลการวัดประสิทธิภาพด้านเวลา 

 ผู้วิจัยใช้หน่วยวัดระยะเวลาเป็นวินาที การวัดเริ่มตั งแต่กระบวนการค้านวณค่าน ้าหนักของ
คุณลักษณะ ระยะเวลาในการจัดล้าดับคุณลักษณะ จนถึงระยะเวลาในการเลือกคุณลักษณะ ผลการ
วัดประสิทธิภาพด้านเวลาแสดงการเปรียบเทียบระยะเวลาที่ใช้แต่ละวิธีการของแต่ละชุดข้อมูล ดัง
ตาราง 92 

ตาราง 92 ประสิทธิภาพด้านเวลาที่ใช้ในการคัดเลือกคุณลักษณะ ข้อมูลชุด STS 

วิธีการ 
จ านวนคุณลักษณะทีส่ าคญัที่สุด 

10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% ค่าเฉลี่ย 
GINI 2.475 2.752 2.986 3.232 3.479 3.697 3.939 4.187 4.423 3.149 

Chi2 1.948 2.233 2.600 2.893 3.219 3.573 3.826 4.152 4.461 2.923 

IG 2.691 2.929 3.257 3.531 3.868 4.148 4.472 4.769 5.131 3.512 

Proposed 1.834 2.158 2.504 2.811 3.149 3.438 3.771 4.069 4.379 2.844 
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ตาราง 93 ผลการวิเคราะห์ Paired-Sample t-test ประสทิธิภาพด้านเวลาของชุดข้อมูล STS 

 

Paired Differences 

t df 
Sig 

(2-tailed) Mean 
Std. 

Deviation 

Std. 
Error 
Mean 

95% Confidence Interval 
Of the Difference 

Lower Upper 

Pair 1 
Proposed-GINI -0.340 0.211 0.070 -0.501 -0.178 -4.837 8 0.001 

Pair 2 
Proposed-Chi2 -0.088 0.024 0.008 -0.107 -0.069 -10.873 8 0.000 

Pair 3 
Proposed-IG -0.743 0.050 0.017 -0.781 -0.704 -44.860 8 0.000 

 
 จากตาราง 92 แสดงประสิทธิภาพด้านเวลา เมื่อทดสอบกับชุดข้อมูล Stadford Twitter 
Sentiment Data (STS) พบว่า วิธีการที่น้าเสนอใช้ระยะเวลาในการคัดเลือกคุณลักษณะน้อยที่สุด 
และเม่ือพิจารณาผลการวิเคราะห์ Paired-Sample t-test ในตาราง 93 แสดงให้เห็นว่า วิธีการที่
น้าเสนอมีประสิทธิภาพด้านเวลาสูงกว่าวิธีการอ่ืน อย่างมีนัยส้าคัญท่ี 0.05 
 

ตาราง 94 ประสิทธิภาพด้านเวลาที่ใช้ในการคัดเลือกคุณลักษณะ ข้อมูลชุด SemEval 

วิธีการ 
จ านวนคุณลักษณะทีส่ าคญัที่สุด 

10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% ค่าเฉลี่ย 
GINI 0.733 0.785 0.834 0.874 0.914 0.953 0.992 1.028 1.088 0.911 

Chi2 0.681 0.703 0.750 0.785 0.831 0.863 0.904 0.948 0.988 0.828 

IG 0.781 0.788 0.831 0.875 0.912 0.951 0.988 1.028 1.080 0.915 

Proposed 0.558 0.558 0.606 0.645 0.684 0.723 0.763 0.804 0.845 0.687 

ตาราง 95 ผลการวิเคราะห์ Paired-Sample t-test ประสทิธิภาพด้านเวลาของชุดข้อมูล SemEval 

 

Paired Differences 

t df 
Sig 

(2-tailed) Mean 
Std. 

Deviation 

Std. 
Error 
Mean 

95% Confidence 
Interval 

Of the Difference 

Lower Upper 

Pair 1 
Proposed-GINI -0.224 0.019 0.006 -0.239 -0.209 -35.528 8 0.000 

Pair 2 
Proposed-Chi2 -0.141 0.007 0.002 -0.146 -0.135 -60.308 8 0.000 

Pair 3 
Proposed-IG -0.227 0.004 0.001 -0.231 -0.224 -170.890 8 0.000 
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 จากตาราง 94 แสดงประสิทธิภาพด้านเวลา เมื่อทดสอบกับชุดข้อมูล SemEval พบว่า 
วิธีการที่น้าเสนอใช้ระยะเวลาในการคัดเลือกคุณลักษณะน้อยที่สุด และเม่ือพิจารณาผลการวิเคราะห์ 
Paired-Sample t-test ในตาราง 95 แสดงให้เห็นว่า วิธีการที่น้าเสนอมีประสิทธิภาพด้านเวลาสูง
กว่าวิธีการอ่ืน อย่างมีนัยส้าคัญที่ 0.05 

ตาราง 96 ประสิทธิภาพด้านเวลาที่ใช้ในการคัดเลือกคุณลักษณะ ข้อมูลชุด SS-Tweet 

วิธีการ 
จ านวนคุณลักษณะทีส่ าคญัที่สุด 

10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% ค่าเฉลี่ย 
GINI 0.386 0.412 0.431 0.456 0.471 0.483 0.504 0.528 0.543 0.468 

Chi2 0.386 0.411 0.430 0.453 0.470 0.490 0.505 0.519 0.541 0.467 

IG 0.395 0.419 0.445 0.462 0.484 0.496 0.516 0.532 0.552 0.478 

Proposed 0.317 0.301 0.322 0.340 0.354 0.372 0.389 0.410 0.426 0.359 

 

ตาราง 97 ผลการวิเคราะห์ Paired-Sample t-test ประสทิธิภาพด้านเวลาของชุดข้อมูล SS-Tweet 

 

Paired Differences 

t df 
Sig 

(2-tailed) Mean 
Std. 

Deviation 

Std. 
Error 
Mean 

95% Confidence 
Interval 

Of the Difference 

Lower Upper 

Pair 1 
Proposed-GINI -0.109 0.015 0.005 -0.121 -0.098 -21.688 8 0.000 

Pair 2 
Proposed-Chi2 -0.108 0.015 0.005 -0.120 -0.097 -21.641 8 0.000 

Pair 3 
Proposed-IG -0.119 0.016 0.005 -0.131 -0.107 -22.956 8 0.000 

 
 จากตาราง 96 แสดงประสิทธิภาพด้านเวลา เมื่อทดสอบกับชุดข้อมูล SS-Tweet พบว่า 
วิธีการที่น าเสนอใช้ระยะเวลาในการคัดเลือกคุณลักษณะน้อยที่สุด และเม่ือพิจารณาผลการวิเคราะห์ 
Paired-Sample t-test ในตาราง 97 แสดงให้เห็นว่า วิธีการที่น าเสนอมีประสิทธิภาพด้านเวลาสูง
กว่าวิธีการอ่ืน อย่างมีนัยส าคัญที่ 0.05 
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ตาราง 98 ประสิทธิภาพด้านเวลาที่ใช้ในการคัดเลือกคุณลักษณะ ข้อมูลชุด HCR 

วิธีการ 
จ านวนคุณลักษณะทีส่ าคญัที่สุด 

10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% ค่าเฉลี่ย 
GINI 0.089 0.060 0.063 0.066 0.069 0.065 0.066 0.067 0.095 0.071 

Chi2 0.096 0.088 0.092 0.099 0.097 0.098 0.099 0.099 0.101 0.097 

IG 0.076 0.078 0.075 0.066 0.066 0.068 0.069 0.068 0.067 0.070 

Proposed 0.044 0.044 0.049 0.052 0.055 0.055 0.060 0.061 0.060 0.053 

 

ตาราง 99 ผลการวิเคราะห์ Paired-Sample t-test ประสทิธิภาพด้านเวลาของชุดข้อมูล HCR 

 

Paired Differences 

t df 
Sig 

(2-tailed) Mean 
Std. 

Deviation 

Std. 
Error 
Mean 

95% Confidence Interval 
Of the Difference 

Lower Upper 

Pair 1 
Proposed-GINI -0.018 0.013 0.004 -0.028 -0.007 -3.969 8 0.004 

Pair 2 
Proposed-Chi2 -0.043 0.004 0.001 -0.047 -0.040 -31.595 8 0.000 

Pair 3 
Proposed-IG -0.017 0.011 0.004 -0.025 -0.009 -4.761 8 0.001 

 จากตาราง 98 แสดงประสิทธิภาพด้านเวลา เมื่อทดสอบกับชุดข้อมูล HCR พบว่า วิธีการที่
น าเสนอใช้ระยะเวลาในการคัดเลือกคุณลักษณะน้อยที่สุด และเม่ือพิจารณาผลการวิเคราะห์ Paired-
Sample t-test ในตาราง 99 แสดงให้เห็นว่า วิธีการที่น าเสนอมีประสิทธิภาพด้านเวลาสูงกว่าวิธีการ
อ่ืน อย่างมีนัยส าคัญที่ 0.05 
 

ตาราง 100 ประสิทธิภาพด้านเวลาที่ใช้ในการคัดเลือกคุณลักษณะ ข้อมูลชุด Sander 

วิธีการ 
จ านวนคุณลักษณะทีส่ าคญัที่สุด 

10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% ค่าเฉลี่ย 
GINI 0.047 0.049 0.049 0.050 0.051 0.057 0.054 0.055 0.058 0.052 

Chi2 0.061 0.058 0.071 0.068 0.068 0.069 0.070 0.071 0.072 0.068 

IG 0.047 0.048 0.048 0.050 0.072 0.052 0.049 0.052 0.052 0.052 

Proposed 0.038 0.040 0.042 0.048 0.042 0.043 0.045 0.044 0.047 0.043 
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ตาราง 101 ผลการวิเคราะห์ Paired-Sample t-test ประสิทธิภาพด้านเวลาของชุดข้อมูล Sanders  

 

Paired Differences 

t df 
Sig 

(2-tailed) Mean 
Std. 

Deviation 

Std. 
Error 
Mean 

95% Confidence 
Interval 

Of the Difference 

Lower Upper 

Pair 1 
Proposed-GINI -0.009 0.003 0.001 -0.012 -0.007 -8.458 8 0.000 

Pair 2 
Proposed-Chi2 -0.024 0.004 0.001 -0.027 -0.022 -20.773 8 0.000 

Pair 3 
Proposed-IG -0.009 0.008 0.003 -0.015 -0.003 -3.297 8 0.011 

 
 จากตาราง 100 แสดงประสิทธิภาพด้านเวลา เมื่อทดสอบกับชุดข้อมูล Sander พบว่า 
วิธีการที่น าเสนอใช้ระยะเวลาในการคัดเลือกคุณลักษณะน้อยที่สุด และเม่ือพิจารณาผลการวิเคราะห์ 
Paired-Sample t-test ในตาราง 101 แสดงให้เห็นว่า วิธกีารที่น าเสนอมีประสิทธิภาพด้านเวลาสูง
กว่าวิธีการอ่ืน อย่างมีนัยส าคัญที่ 0.05 
 สรุปผลประสิทธิภาพด้านเวลาที่ใช้ในการคัดเลือกคุณลักษณะ โดยภาพรวม พบว่า วิธีการที่
น าเสนอมีประสิทธิภาพด้านเวลาสูงกว่าวิธีการอ่ืน อย่างมีนัยส าคัญท่ี 0.05  
 

4.3.3 ผลการประเมิน Big-O 

 การวัดประสิทธิภาพของอัลกอรึทึมในรูปแบบของเวลา อาจจะมีปัญหากรณีท่ีรันโปรแกรมใน
เครื่องคอมพิวเตอร์ที่มีคุณสมบัติไม่เท่ากัน ผู้วิจัยจึงท้าการค้านวณหา Big-O เพ่ือวัดประสิทธิภาพของ
อัลกอริทึม ผลการประเมิน Big-O ของแต่ละวิธีการ มีผลดังนี  
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 1) การประเมิน Big-O ของวิธีการ GINI 
Algorithm 3: Gini Index Feature Ranking 

1. for each class kc C do: 
2.      for document 

jd D  do: 

3.             if 
jd  in kc  do: 

4.                   1kn   ; 
5.              for each term it T  do: 
6.                   if it  in kc  do: 
7.                       ( , ) 1i kn t c   ;       
8.              end for 
9.       end for 

10.        /
k k
p n N  

11.       2( ) 1 kGini D p  ; 

12.        ( , ) 1 [ ( , ) / ( , )]i j i k ki
Gini t D n t c n t c    

13. end for 

รูปที่ 34 Gini Index Algorithm 

จากรูปที่ 34 พบว่า บรรทัดที่ 2 – 9 เป็นการหาค่าความถ่ีของแต่ละคุณลักษณะที่อยู่ในคลาส 
ซ่ึง Big-O = O(|D|.|T|) โดยที่ |D| คือ จ านวนเอกสาร และ |T| คือ จ านวนคุณลักษณะ ซึ่งต้องหา
คุณลักษณะในแต่ละคลาส ถ้าจ านวนคลาส คือ |C| จะได้ Big-O = O(|C|.|D|.|T|) บรรทัดที่ 10 
ค านวณค่าความน่าจะเป็น ซึ่งใช้ Big-O = O(1) แต่ต้องค านวณทุกคลาส ดังนั้น Big-O = O(1.|C|) 
บรรทัดที่ 11 ค านวณค่า Gini ของเอกสาร ซึ่งใช้ Big-O = O(1) แต่ต้องค านวณทุกคลาส ดังนั้น Big-O 
= O(1.|C|) บรรทัดที่ 12 ค านวณค่า Gini Split ซึ่งใช้ Big-O = O(1) แต่ต้องค านวณทุกคลาส ดังนั้น 
Big-O = O(1.|C|) เมื่อพิจารณาภาพรวมทั้งหมด จะได้ว่า Big-O ของวิธีการ Gini Index เท่ากับ 
O(|C|.|D|.|T|) + O(1.|C|)  + O(1.|C|) + O(1.|C|) ดังนั้น จึงสรุปได้ว่า Big-O = O(|C|.|D|.|T|) 
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 2) ผลการประเมิน Big-O ของวิธีการ Chi2 

 
Algorithm 2: Chi-Square Feature Ranking 

1. for each class kc C do: 
2.     for document 

jd D  do: 

3.           if 
jd  in kc  do: 

4.              1kn   ; 
5.            for each term it T  do: 
6.                if it  in kc  do: 
7.                      ( , ) 1i kObserved t c   ; 
8.           end for 
9.      end for 
10.      2 2( , ) (( ( , ) ( , )) ) / ( , )i k i k i k i kChi t c Observed t c Expected t c Expected t c  ; 
11.     2 1 2( ) / ( )kprob c n n n  ; 
12. end for 
13. for each class it T do:  
14.      for each term kc C  do: 
15.           ( , ) Pr ( ) ( , )i k k i kExpected t c ob c Observed t c  ; 
16.           2 2( , ) (( ( , ) ( , )) ) / ( , )i k i k i k i kChi t c Observed t c Expected t c Expected t c  ; 
17.       end for 

18.       2 2 2

1 2( ) ( , ) ( , )i i iChi t Chi t c Chi t c  ; 
19. end for 

รูปที่ 35 Chi-Square Algorithm 

จากรูปที่ 35 พบว่า บรรทัดที่ 1 – 9 เป็นการหาค่าความถ่ีของแต่ละคุณลักษณะที่อยู่ในคลาส 
ซ่ึง Big-O = O(|D|.|T|) โดยที่ |D| คือ จ านวนเอกสาร และ |T| คือ จ านวนคุณลักษณะ ซึ่งต้องหา
คุณลักษณะในแต่ละคลาส ถ้าจ านวนคลาส คือ |C| จะได้ Big-O = O(|C|.|D|.|T|) บรรทัดที่ 10 
ค านวณค่าไคสแคว์ของคุณลักษณะ ซึ่งใช้ Big-O = O(|T|) แต่ต้องค านวณทุกคลาส ดังนั้น Big-O = 
O(|T|.|C|) บรรทัดที่ 11 ค านวณค่าความน่าจะเป็น ซึ่งใช้ Big-O = O(1) แต่ต้องค านวณทุกคลาส 
ดังนั้น Big-O = O(1.|C|) บรรทัดที่ 13 – 19 เป็นการ Expected ของคุณลักษณะ ซึ่งใช้ Big-O = 
O(|T|) แต่ต้องค านวณทุกคลาส ดังนั้น Big-O = O(|T|.|C|)  เมื่อพจิารณาภาพรวมทั้งหมด จะได้ว่า 
Big-O ของวิธีการ Chi-Square เท่ากับ O(|C|.|D|.|T|) + O(|T|.|C|)  + O(1.|C|) + O(|T|.|C|) ดังนั้น จึง
สรุปได้ว่า Big-O = O(|C|.|D|.|T|) 
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 3) ผลการประเมิน Big-O ของวิธีการ Information Gain 
 
Algorithm 1: Information Gain Feature Ranking 

1. S = 0 
2. For each kc C  do: 
3.      calculate ( )kp c ;  
4.      ( ) log 2( ( )c k kH S p c p c    
5.      cS H  
6. End For 
7. For each ie E  
8.      Calculate ( )ip e ; 
9.      ( ) log 2( ( ))i iSum S P e p e   ; 
10.       S Sum ; 
11. End For 
12. For each class kc C  do: 
13.       For each term ie E  do: 
14.             Calculate ( | )k ip c e ; 
15.             2( | ) log ( | )k i k iM S p c e p c e   ; 
16.             S M ; 
17.        End For 
18. End For 
19. ( | ) ( 1) ( 1)H C E Sum M      ; 

20. ( | )cIG H H C E   

 

รูปที่ 36 Information Gain Algorithm 

 
จากบรรทัดที่ 1 ถึง 6 ใช้ Big-O = O(|C|) ซ่ึง |C| คือ จ านวนคลาส  จากบรรทัดที่ 7 ถึง 11 

ใช้ Big-O = O(|E|) ซ่ึง |E| คือ ค่าท่ีเป็นไปได้ทั้งหมดของคุณลักษณะ ซึ่งงานวิจัยนี้มีค่าน้ าหนักของ
คุณลักษณะ 2 ค่า คือ 0 และ 1  จากบรรทัดที่ 12 ถึง 18 ใช้ Big-O = O(|E|.|C|) จากอัลกอรึทึม
ข้างต้น จะได้ค่า Information Gain ของคุณลักษณะ จ านวน 1 คุณลักษณะ เมื่อต้องการหาค่า 
Information Gain ของคุณลักษณะทั้งหมด จะใช้ Big-O = O(|E|.|C|.|T|) 
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 4) ผลการประเมิน Big-O ของวิธีการที่น าเสนอ 
 
Algorithm 1: Proposed Method 

1. for each class kc C  
2.      for each features it T  do: 
3.           | ( , ) | | ( ) ( ) |i k i kS t c S t S c   

4.           | ( , ) |
( , )

| ( ) |

i k
i k

i

S t c
Con t c

S t
  

5.      end for 
6.     ( )sort T  in ascending order of  support 
7.      for each features ( )it sort T  do: 

8.           ( , )
( , )

| |

i k
i k

R t c
PS t c

D
  

9.           
,( ) ( , ) (1 ) ( , )i k i k i kw t c p PS t c p Con t c      

10.           ( ) max( ( , ))i i kM t w t c  
11.      end for 
12. end for 

 

รูปที่ 37 Proposed Algorithm 

จากรูปที่ 37 บรรทัดที่ 1 – บรรทัดที 5 เป็นการหาค่าสนับสนุน และค่าความเชื่อมั่นโดย 
ข้อมูลน าเข้าเป็นข้อมูลรูปแบบแนวตั้ง ค่าสนับสนุนค านวณด้วยวิธีการ หาค่าจ านวนของผลการ
อินเตอร์เซคชั่นระหว่างเซตของคุณลักษณะและเซตของคลาส และค่าความเชื่อม่ันค านวณจากค่า
สนับสนุนของคุณลักษณะ ใช้ Big-O = O(|C|.|T|)  จากนัน้บรรทัดที่ 6 เป็นการจัดล าดับคุณลักษณะ
โดยเรียงค่าสนับสนุนจากมากไปน้อย ใช้ Big-O = O(|T|log|T|) และจะต้องท าการจัดล าดับทุกคลาส 
ดังนั้น Big-O = O(|C|.|T|.log|T|)  จากนั้นบรรทัดที่ 7 – 11 เป็นการค านวณค่าน้ าหนักของ
คุณลักษณะที่ท าการจัดล าดับแล้ว ใช้ Big-O = O(|T|) เมื่อพิจารณาภาพรวมทั้งหมด จะได้ว่า Big-O 
ของวิธีการที่น าเสนอ เท่ากับ O(|C|.|T|)  + O(|C|.|T|.log|T|) + O(|T|) ดังนั้น จึงสรุปได้ว่า Big-O = 
O(|C|.|T|.log|T|) 
 

สรุปโดยภาพรวม พบว่า วิธีการที่น าเสนอมีประสิทธิภาพ Big-O ดีกว่าวิธีการอ่ืน  
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4.3.3 ผลการวัดประสิทธิภาพการลดคุณลักษณะที่ซ ้าซ้อน 

การทดลองนี เพ่ือเปรียบเทียบการใช้คุณลักษณะทั งหมดกับการลดคุณลักษณะที่ซ ้าซ้อนด้วย
วิธีการที่น้าเสนอ การทดลองนี ทดสอบกับข้อมูล จ้านวน 5 ชุดข้อมูล ได้แก่ 1) Stadford Twitter 
Sentiment Data (STS) 2) SemEval-2017 Task4A Dataset (SemEval) 3) Sentiment 
Strength Twitter Dataset (SS-Tweet)  4) 2) Health Care Reform (HCR)  5) Sanders 
Twitter Dataset (Sander)  โดยใช้ตัวจ้าแนก คือ นาอีฟเบย์ รายละเอียดผลการวัดประสิทธิภาพ
การทดลอง  มีดังนี  

ตาราง 102 ผลการทดสอบจ านวนคุณลักษณะที่ซ้ าซ้อน 

ชุดข้อมูล 
จ้านวนคุณลักษณะ

ทั งหมด 
จ้านวนคุณลักษณะที่

ซ ้าซ้อน 
ร้อยละคุณลักษณะที่

ซ ้าซ้อน 
STS 12,772 3,540 27.72 

SemEval 9,065 3,375 37.23 
SS-Tweet 6,845 2,932 42.83 

HCR 2,503 1,087 43.43 
Sander 1,867 763 40.87 

 
จากตาราง 57 แสดงผลการทดสอบจ านวนคุณลักษณะที่ซ้ าซ้อน พบว่า ข้อมูลชุด Health 

Care Reform (HCR) มีจ านวนคุณลักษณะมากที่สุด รองลงมาคือ ข้อมูลชุด Sentiment Strength 
Twitter Dataset (SS-Tweet) ข้อมูลชุด Sanders Twitter Dataset (Sander) ข้อมูลชุด 
SemEval-2017 Task4A Dataset (SemEval) และ ข้อมูลชุด Stadford Twitter Sentiment 
Data (STS) ตามล าดับ 

ตาราง 103 ผลการวัดประสิทธิภาพความถูกต้อง ก่อนและหลังการลดคุณลักษณะซ้ าซ้อน 

ชุดข้อมูล 
ความถูกต้องก่อนลด
คุณลักษณะซ า้ซ้อน 

ความถูกต้องหลังลด
คุณลักษณะซ า้ซ้อน 

ค่าการเปลี่ยนแปลง  
(+/-) 

STS 72.25 72.31 +0.06 

SemEval 87.52 87.53 +0.01 
SS-Tweet 60.69 61.85 +1.16 

HCR 81.40 81.30 -0.10 
Sander 89.20 88.20 -1.00 
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จากตาราง 58 แสดงผลการวัดประสิทธิภาพความถูกต้องของการจ้าแนกความคิดเห็น ก่อน 
และหลังคุณลักษณะที่ซ ้าซ้อน พบว่า ข้อมูลชุด Stadford Twitter Sentiment Data (STS) ข้อมูล
ชุด SemEval-2017 Task4A Dataset (SemEval) และ ข้อมูลชุด Sentiment Strength Twitter 
Dataset (SS-Tweet) มีประสิทธิภาพเพ่ิมขึ น เมื่อท้าการลดคุณลักษณะที่ซ ้าซ้อน ส่ข้อมูลชุด Health 
Care Reform (HCR) และ ข้อมูลชุด Sanders Twitter Dataset (Sander) พบว่ามีประสิทธิภาพ
ลดลงเล็กน้อย เมื่อลดคุณลักษณะที่ซ ้าซ้อน 

ตาราง 104 ผลการวัดประสิทธิภาพความแม่นย า ก่อนและหลังการลดคุณลักษณะซ้ าซ้อน 

ชุดข้อมูล 
ความแม่นย้าในคลาส

เชิงบวก 
ค่าการ

เปลี่ยนแปลง  
(+/-) 

ความแม่นย้าในคลาส
เชิงลบ 

ค่าการ
เปลี่ยนแปลง  

(+/-) ก่อน หลัง ก่อน หลัง 

STS 71.09 71.07 -0.02 73.56 73.75 +0.18 

SemEval 87.88 88.15 +0.26 87.22 86.98 -0.24 
SS-Tweet 61.41 60.75 -0.66 63.08 63.56 +0.48 

HCR 79.30 79.37 +0.08 84.05 83.59 -0.46 
Sander 87.98 88.03 +0.04 90.75 88.41 -2.34 

 
 จากตาราง 59 แสดงผลการวัดประสิทธิภาพความแม่นย าของการจ าแนกความคิดเห็น ก่อน 
และหลังคุณลักษณะที่ซ้ าซ้อน พบว่า หลังการลดคุณลักษณะซ้ าซ้อน ข้อมูลชุด SemEval-2017 
Task4A Dataset (SemEval) ข้อมูลชุด Health Care Reform (HCR) และ ข้อมูลชุด Sanders 
Twitter Dataset (Sander) มีประสิทธิภาพความแม่นย าของการจ าแนกความคิดเห็นในเชิงบวก
เพ่ิมข้ึน ข้อมูลชุด Stadford Twitter Sentiment Data (STS) และ ข้อมูลชุด Sentiment Strength 
Twitter Dataset (SS-Tweet) มีประสิทธิภาพความแม่นย าของการจ าแนกความคิดเห็นในคลาสเชิง
ลบเพ่ิมข้ึน 

ตาราง 105 ผลการวัดประสิทธิภาพค่าระลึก ก่อนและหลังการลดคุณลักษณะซ้ าซ้อน 

ชุดข้อมูล 
ค่าระลึก 

ในคลาสเชิงบวก 
ค่าการ

เปลี่ยนแปลง  
(+/-) 

ค่าระลึก 
ในคลาสเชิงลบ 

ค่าการ
เปลี่ยนแปลง  

(+/-) ก่อน หลัง ก่อน หลัง 

STS 75.04 75.33 +0.29 69.49 69.35 -0.15 
SemEval 87.06 86.70 -0.37 87.90 88.26 +0.36 
SS-Tweet 65.84 68.31 +2.46 58.40 55.57 -2.82 

HCR 85.82 85.27 -0.55 76.79 77.42 +0.63 
Sander 91.38 88.40 -2.98 86.94 87.93 +0.98 
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จากตาราง 60 แสดงผลการวัดประสิทธิภาพค่าระลึกของการจ้าแนกความคิดเห็น ก่อนและ

หลังคุณลักษณะที่ซ ้าซ้อน พบว่า ข้อมูลชุด Stadford Twitter Sentiment Data (STS) และ ข้อมูล
ชุด Sentiment Strength Twitter Dataset (SS-Tweet) มีค่าระลึกของการจ้าแนกความคิดเห็นใน
คลาสเชิงบวกเพ่ิมขึ น ข้อมูลชุด SemEval-2017 Task4A Dataset (SemEval) ข้อมูลชุด Health 
Care Reform (HCR) และ ข้อมูลชุด Sanders Twitter Dataset (Sander) มีค่าระลึกของการ
จ้าแนกความคิดเห็นในคลาสเชิงลบเพิ่มขึ น 

ตาราง 106 ผลการวัดประสิทธิภาพโดยรวม ก่อนและหลังการลดคุณลักษณะซ้ าซ้อน 

ชุดข้อมูล 
ประสิทธิภาพโดยรวม 

ในคลาสเชิงบวก 
ค่าการ

เปลี่ยนแปลง  
(+/-) 

ประสิทธิภาพโดยรวม 
ในคลาสเชิงลบ 

ค่าการ
เปลี่ยนแปลง  

(+/-) ก่อน หลัง ก่อน หลัง 

STS 72.98 73.11 +0.13 71.44 71.45 +0.01 
SemEval 87.43 87.38 -0.05 87.52 87.58 +0.06 

SS-Tweet 63.28 64.17 +0.89 57.59 59.11 +1.52 
HCR 82.22 81.99 -0.23 79.99 80.15 +0.16 

Sander 89.52 88.10 -1.42 88.65 88.06 -0.59 

 
จากตาราง 61 แสดงผลการวัดประสิทธิภาพประสิทธิภาพโดยรวมของการจ าแนกความ

คิดเห็น ก่อนและหลังคุณลักษณะที่ซ้ าซ้อน พบว่า หลังจากท าการลดคุณลักษณะที่ซ้ าซ้อน ข้อมูลชุด 
Stadford Twitter Sentiment Data (STS)  และ ข้อมูลชุด Sentiment Strength Twitter 
Dataset (SS-Tweet) มีประสิทธิภาพโดยรวมของการจ าแนกความคิดเห็นในคลาสเชิงบวกและคลาส
เชิงลบเพิ่มข้ึน ข้อมูลชุด SemEval-2017 Task4A Dataset (SemEval) และข้อมูลชุด Health Care 
Reform (HCR) มีประสิทธิภาพโดยรวมของการจ าแนกความคิดเห็นในคลาสเชิงลบเพิ่มขึ้น 

ตาราง 107 ประสิทธิภาพด้านเวลา (วินาที) ในการการสร้างโมเดลและการทดสอบโมเดลก่อนและ
หลังลดคุณลักษณะซ้ าซ้อน 

ชุดข้อมูล 
ระยะเวลาก่อน 

ลดคณุลักษณะซ ้าซ้อน 
ระยะเวลาหลัง 

ลดคณุลักษณะซ ้าซ้อน 
ค่าการเปลี่ยนแปลง  

(+/-) 

STS 0.662 0.459 -0.203 
SemEval 0.202 0.116 -0.087 

SS-Tweet 0.105 0.053 -0.052 
HCR 0.018 0.010 -0.008 

Sander 0.014 0.008 -0.007 
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จากตาราง 62 แสดงประสิทธิภาพด้านเวลาในการสร้างโมเดลและการทดสอบโมเดล ก่อน

และหลังการลดคุณลักษณะที่ซ ้าซ้อน พบว่า การลดคุณลักษณะที่ซ ้าซ้อนช่วยให้เวลาในการสร้าง
โมเดลและทดสอบโมเดลลดลง 

ตาราง 108 ระยะเวลา (วินาที) ที่ใช้ในการลดคุณลักษณะซ้ าซ้อน 

ชุดข้อมูล จ้านวนข้อมูล จ้านวนคุณลักษณะ ระยะเวลาที่ใช้ 
STS 10,000 12,772 30.274 

SemEval 4,000 9,065 7.968 
SS-Tweet 2,600 6,845 3.830 

HCR 1,000 2,503 0.448 
Sander 1,000 1,867 0.315 

 
จากตาราง 63 แสดงประสิทธิภาพด้านเวลาที่ใช้ในการสร้างลดคุณลักษณะที่ซ ้าซ้อน พบว่า 

การลดคุณลักษณะที่ซ ้าซ้อนใช้ระยะเวลาเพิ่มขึ นตามขนาดของข้อมูล ข้อมูลขนาดใหญ่ มีคุณลักษณะ
จ้านวนมาก จะใช้เวลาในการตรวจสอบและลดคุณลักษณะซ ้าซ้อนเพ่ิมขึ น  
 
 



 

 

 

บทที่ 5 
สรุปผลการวิจัย 

 งานวิจัยนี  ประกอบด้วย 2 ส่วนหลัก คือ 1) การพัฒนาขั นตอนวิธีในการคัดเลือกคุณลักษณะ
และ 2) การขจัดคุณลักษณะที่ซ ้าซ้อนส้าหรับการจ้าแนกความคิดเห็นที่อยู่บนเครือข่ายสังคมออนไลน์ 
ซึ่งการในการคัดเลือกคุณลักษณะอาศัยหลักการผสมผสานแนวคิดวิธีฟิลเตอร์โมเดลร่วมกับแนวคิด
วิธีการกฎความสัมพันธ์ โดยน้าค่าสนับสนุนและค่าความเชื่อมั่นมาพิจารณาร่วมกันเพ่ือให้ค่าน ้าหนัก
ของคุณลักษณะ โดยสามารถปรับค่าพารามิเตอร์ที่เรียกว่า p เพ่ือถ่วงน ้าหนักระหว่างค่าสนับสนุน
และค่าความเชื่อมั่น โดยท้าการทดลองกับชุดข้อมูลที่เป็นข้อความบนเครือข่ายสังคมออนไลน์ทั งหมด 
5 ชุดข้อมูล และพิจารณาประสิทธิภาพในการจ้าแนกและเวลาที่ใช้ในการคัดเลือกคุณลักษณะ ในส่วน
ของการขจัดคุณลักษณะที่ซ ้าซ้อน พิจารณาจากคุณลักษณะที่เกิดร่วมกันในเอกสารเดียวกัน แล้วท้า
การเลือกคุณลักษณะที่มีค่าน ้าหนักสูงสุดและตัดคุณลักษณะที่เหลือออก โดยท้าการทดลองกับชุด
ข้อมูลที่เป็นข้อความบนเครือข่ายสังคมออนไลน์ทั งหมด 5 ชุดข้อมูล และพิจารณาประสิทธิภาพใน
การจ้าแนกก่อนและหลังจากขจัดคุณลักษณะที่ซ ้าซ้อน จ้านวนคุณลักษณะก่อนและหลังจากขจัด
คุณลักษณะที่ซ ้าซ้อน เวลาที่ใช้ในการสร้างตัวจ้าแนกก่อนและหลักจากขจัดคุณลักษณะที่ซ ้าซ้อน และ
เวลาที่ใช้ในการขจัดคุณลักษณะที่ซ ้าซ้อน ผลการวิจัยสามารถสรุปผล อภิปรายผล และข้อเสนอแนะ
ดังนี  

5.1 สรุปผลและอภิปราย 

  1. วิธีการที่น้าเสนอให้ประสิทธิภาพในการจ้าแนกสูงเมื่อข้อมูลมีขนาดใหญ่ และให้ค่าความ
ถูกต้องสูงกว่าวิธีการอ่ืน อย่างมีนัยส้าคัญที่ 0.05 เมื่อเปรียบเทียบกับขั นตอนวิธีการคัดเลือก
คุณลักษณะแบบฟิลเตอร์โมเดล 3 วิธี ได้แก่ วิธีการ Information Gain วธิีการ Chi-Square วิธีการ 
Gini Index เนื่องจากวิธีการที่น้าเสนอใช้การปรับค่าอัตราส่วนของน ้าหนักของค่าสนับสนุนกับค่า
ความเชื่อมั่นให้เท่ากัน จากนั นจึงท้าการปรับค่าถ่วงน ้าหนักให้กับค่าสนับสนุนและค่าความเชื่อม่ัน 
โดยการปรับค่าถ่วงน ้าหนักจะทดสอบกับข้อมูลในแต่ละชุด ซึ่งจากการทดลองพบว่าการถ่วงน ้าหนัก
ให้ค่าสนับสนุนมากกว่าค่าความเชื่อมั่นช่วยให้การจ้าแนกความคิดเห็นประสิทธิภาพมากขึ น  
 2. วิธีการที่น้าเสนอใช้เวลาในการคัดเลือกคุณลักษณะน้อยที่สุด เมื่อเปรียบเทียบกับขั นตอน
วิธีการคัดเลือกคุณลักษณะ 3 วิธีการข้างต้น เนื่องจากวิธีการที่น้าเสนอเป็นวิธีการที่ง่าย โดยใช้
หลักการค้านวณค่าน ้าหนักโดยพิจารณาจากค่าสนับสนุนร่วมกับค่าความเชื่อมั่น  
 3. จากการทดลองปรับพารามิเตอร์ (p) กับข้อมูลทั ง 5 ชุด พบว่า ค่าท่ีเหมาะสมที่ท้าให้
ประสิทธิภาพการจ้าแนกความคิดเห็นสูงสุด คือ ค่า p = 0.8 ซึ่งเป็นการถ่วงน ้าหนักไปที่ค่าสนับสนุน
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มากกว่าค่าความเชื่อมั่น แสดงให้เห็นว่า เมื่อข้อมูลมีขนาดใหญ่ค่าสนับสนุนมีความส้าคัญมากกว่าค่า
ความเชื่อมั่น   
 4. การขจัดคุณลักษณะที่ซ ้าซ้อนด้วยวิธีการที่น้าเสนอ ท้าให้จ้านวนคุณลักษณะลดลง แต่
ไม่ได้ลดประสิทธิภาพในการจ้าแนกลง เนื่องจากมีบางข้อความบนเครือข่ายสังคมออนไลน์นิยมใช้ค้าคู่
กัน ซึ่งผู้วิจัยได้วิเคราะห์แล้วว่าข้อความท่ีใช้คู่กันนั น สามารถใช้เป็นคุณลักษณะส้าหรับการจ้าแนก
ความคิดเห็นแทนกันได้ 

5.2 ข้อเสนอแนะ 

 1. ขั นตอนวิธีการคัดเลือกคุณลักษณะที่ได้น้าเสนอ เป็นขั นตอนวิธีการที่มีประสิทธิภาพเมื่อ
ทดสอบกับข้อมูลบนเครือข่ายสังคมออนไลน์ขนาดใหญ่ ดังนั น ผู้วิจัยเสนอแนะว่าควรน้าแนวคิด
วิธีการที่น้าเสนอไปทดสอบกับข้อมูลที่หลากหลาย เช่น การจ้าแนกบทความวิจัย การวิเคราะห์
ข้อความคิดเห็นที่เป็นบทวิจารณ์ เป็นต้น ซึ่งข้อความดังกล่าวเป็นข้อความที่มีความยาวมากกว่า
ข้อความบนเครือข่ายสังคมออนไลน์ 
 2. ประสิทธิภาพของการจ้าแนกความคิดเห็น ขึ นอยู่กับการปรับค่าพารามิเตอร์ (p) ในสมการ
หาค่าน ้าหนักของคุณลักษณะที่น้าเสนอ ซึ่งในงานวิจัยนี ได้เลือกค่าพารามิเตอร์ที่ทดสอบกับข้อมูลแต่
ละชุด โดยทดลองปรับค่าพารามิเตอร์ไปเรื่อย ๆ ตั งแต่ 0.1 ถึง 0.9 แล้วเลือกพารามิเตอร์ที่ให้ค่า
ประสิทธิภาพสูงสุด ดังนั น ถ้ามีแนวคิดการปรับค่าพารามิเตอร์อัตโนมัติตามชุดข้อมูล จะช่วยให้ลด
ขั นตอนการทดลองที่ใช้เลือกพารามิเตอร์ได้ 
 3. ข้อความที่ใช้ทดสอบในงานวิจัยนี เป็นข้อความภาษาอังกฤษ ควรน้าแนวคิดขั นตอนวิธีการ
ที่น้าเสนอไปปรับใช้กับข้อมูลที่เป็นข้อความภาษาไทย 
 4. ควรน้าหลักการโครงสร้างข้อมูล เช่น โครงสร้างต้นไม้ (Decision Tree) การหาเซตผลต่าง 
(Diff Set) มาพัฒนาขั นตอนการขจัดคุณลักษณะที่ซ ้าซ้อน เพ่ือลดเวลาในการขจัดคุณลักษณะที่
ซ ้าซ้อน  
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