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 ในปัจจุบันการวิเคราะห์ข้อมูลจากความคิดเห็นของประชาชนบนโซเชียลเน็ตเวิร์ก เช่น Twitter 
หรือ Facebook หรืออ่ืนๆ ได้กลายมามีบทบาทสําคัญสําหรับการนําไปใช้งานด้านต่างๆ เช่น การตลาด 
การเมือง ฯลฯ โดยเฉพาะอย่างย่ิงงานด้านการพยากรณ์อารมณ์ความรู้สึกเชิงบวกและเชิงลบจาก
ข้อความคิดเห็นของผู้ที่ใช้งานโซเชียลเน็ตเวิร์กเพ่ือใช้ในการปรับปรุงผลิตภัณฑ์หรือสินค้าต่างๆ น้ัน เป็น
ที่ต้องการอย่างมาก ดังนั้นงานวิจัยน้ีจึงนําเสนอโมเดลการเรียนรู้เชิงลึกแบบผสมผสานกับการประมวลผล
ภาษาธรรมชาติ (NLP) สําหรับการคัดแยกความรู้สึกเชิงบวกและเชิงลบ โดยในงานวิจัยน้ีได้ออกแบบ
ขั้นตอนวิธี (อัลกอริทึม) ของการพยากรณ์ความรู้สึกจากข้อความวิจารณ์ที่ประกอบด้วยส่วนสําคัญอยู่ 2 
ส่วนดังน้ี ส่วนแรกเป็นขั้นตอนของกระบวนการเตรียมข้อมูลซึ่งประกอบด้วยการทําความสะอาดข้อมูล
และการดึงคุณลักษณะเด่นของข้อมูล หลังจากผ่านขั้นตอนการเตรียมข้อมูลแล้ว ข้อมูลข้อความจะอยู่ใน
รูปแบบของชุดข้อมูลที่มีคําหรือประโยคแต่ละรายการแปลงเป็นเวกเตอร์ตัวเลข ในส่วนที่สองคือการ
ออกแบบโมเดลสําหรับการเรียนรู้ด้วยการใช้โมเดลการเรียนรู้เชิงลึกแบบผสมผสานระหว่างอัลกอริทึม 
CNN และ LSTM เป็นการทํางานแบบคู่ขนานกันเพ่ือนําจุดเด่นของทั้งสองมาใช้งานให้ได้ประโยชน์สูงสุด 
และในตอนท้ายของงานวิจัยน้ีก็ยังได้ออกแบบการทดลองเพ่ือพิสูจน์ประสิทธิภาพของโมเดลอัลกอริทึมที่
ได้นําเสนอด้วยค่าความแม่นยําที่ได้หลังทําการฝึกสอน (Accuracy) ซึ่งผลลัพธ์ของการทดลองโมเดลการ
เรียนรู้เชิงลึกที่นําเสนอก็สามารถคัดแยกความรู้สึกจากข้อความเฉล่ียร้อยละ 95.84 จากตัวอย่างของการ
ทดสอบทั้งหมด 
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 Analyzing data from public opinion on social networks such as Twitter, 
Facebook, etc., has become essential for applications in fields such as marketing, politics, 
etc. in particular, the task of forecasting the positive and the negative emotions from the 
user opinions on social networks to improve products or products has become highly in 
demand. Therefore, this research presents a deep learning model combined with natural 
language processing (NLP) for the classification of the positive and negative sentiments. 
In this research, an algorithm (algorithm) for sentiment classification from commentary 
text was designed that consists of two main parts as follows: The first part involves the 
data preparation process, including data cleaning and feature extraction. After the data 
preparation step, the textual data will be in the form of a dataset with each word or 
sentence transformed into numerical vectors. The second part is the design of the 
learning model using a mixed deep learning model combining CNN and LSTM algorithms, 
working in parallel to utilize the strengths of both for maximum benefit. At the end of 
this research, experimental designs were also conducted to prove the efficiency of the 
proposed algorithm models by evaluating the accuracy after training. The results of the 
deep learning model experiments presented can separate sentiment from text with an 
average accuracy of 95.84% from the entire test sample. 
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บทท่ี 1 
บทนํา 

 
1.1 ที่มาและความสําคัญ 
 จาก [1] ได้ให้ข้อมูลเกี่ยวกับพฤติกรรมของผู้บริโภคในยุคปัจจุบันที่ใช้ช่องทางการสั่งซื้อออนไลน์
มากข้ึน จุดน้ีเองทําให้เกิดการวิจารณ์สินค้าในกลุ่มผู้บริโภคน้ันๆ ที่เขียนลงบนโซเชียวมีเดียมากขึ้นตาม
ไปด้วย ด้วยเหตุน้ีทําให้เกิดการตัดสินใจของผู้บริโภคต่อสินค้าใดๆ ก่อนการเลือกซื้อด้วยการอ่านคําวิจารณ์
ของสินค้าเสมอ ในทางกลับกันผู้ผลิตสินค้าก็สามารถพัฒนาสินค้าของตนด้วยการนําคําวิจารณ์เหล่าน้ัน
มาปรับปรุงและพัฒนางานสินค้าของตัวเองอีกด้วย และปัจจุบันก็เป็นที่ยอมรับกันอย่างกว้างขวางว่าการ
วิเคราะห์ความรู้สึกน้ันมีประโยชน์อย่างมากในการดําเนินกิจการด้านต่างๆ เช่น ระบบธุรกิจอัจฉริยะและ
อีคอมเมิร์ซ ซึ่งทําให้สามารถศึกษาความคิดเห็นของลูกค้าเพ่ือให้การสนับสนุนลูกค้าที่ดีขึ้น สร้างผลิตภัณฑ์ที่
ดีขึ้น หรือปรับปรุงกลยุทธ์ทางการตลาดเพื่อดึงดูดลูกค้าใหม่ สามารถใช้การวิเคราะห์ความรู้สึกเพ่ือสรุป
ความคิดเห็นของผู้ใช้เก่ียวกับเหตุการณ์หรือผลิตภัณฑ์ ผลลัพธ์ของการวิเคราะห์สามารถช่วยให้ได้รับข้อมูล
เชิงลึกมากขึ้นเก่ียวกับความสนใจหรือความคิดเห็นของลูกค้าเก่ียวกับแนวโน้มอุตสาหกรรม ส่งผลให้เกิด
งานวิจัยที่มุ่งเน้นเก่ียวกับงานการสรา้งแบบจําลองคุณภาพสูงเพ่ือแก้ปัญหาความซับซ้อนของข้อมูลขนาด
ใหญ่มีแนวโน้มที่เพ่ิมขึ้นอย่างต่อเน่ือง เพ่ือการพัฒนางานด้านการนําผลจากการศึกษาไปใช้ในส่วนของ
การขยายการวิเคราะห์ความรู้สึกไปสู่การใช้งานท่ีหลากหลายไม่ว่าจะเป็นด้านสุขภาพ [2, 3] ด้านการเงิน 
[4] ด้านการวิเคราะห์การตลาด [5, 6] และอ่ืนๆ [7, 8, 9, 10] ย่ิงไปกว่าน้ันเมื่อไม่นานมาน้ี การนําแนวคิดน้ี
สร้างงานวิจัยเก่ียวกับการวิเคราะห์พฤติกรรมของผู้บริโภคจากความคิดเห็นหรือความวิจารณ์แบบอัตโนมัติ
มากขึ้นเร่ือยๆ เช่นกัน ตัวอย่างเช่น [11] 
 โดยมีโมเดลของการเรียนรู้เชิงลึกเป็นตัวขับเคลื่อนให้เกิดงานวิจัยที่มีประสิทธิภาพมากขึ้นซึ่ง
ส่วนใหญ่ของงานวิจัยได้นํา Convolutional Neural Networks (CNN) หรือ Recurrent Neural Networks 
(RNN) หรือ Long Short-Term Memory (LSTM) ที่ให้ผลลัพธ์ความแม่นยําโดยรวมที่ค่อนข้างสูง
เพ่ือให้งานวิจัยได้รับการยอมรับมากข้ึน ด้วยเหตุผลน้ีเอง ในงานวิจัยน้ีจึงตระหนักเห็นถึงความจําเป็น
อย่างย่ิงที่จะต้องพัฒนางานวิจัยในด้านนี้เพ่ือเพ่ิมและปรับปรุงประสิทธิภาพในการเรียนรู้ความคิดเห็น
ของประชากรผู้บริโภคในลักษณะการสั่งซื้อออนไลน์ หรือบนพ้ืนที่ใช้โซเชียล โดยกระบวนวิธีของงานวิจัย
น้ีได้นําการประมวลผลภาษาธรรมชาติ (NLP) มาผนวกกับอัลกอริทึมของโมเดลการเรียนรู้เชิงลึกเพ่ือ
แก้ปัญหาการวิเคราะห์ความรู้สึกสําหรับการคัดแยกความรู้สึกเชิงบวก และเชิงลบซึ่งประกอบด้วยขั้นตอน
ของกระบวนการเตรียมข้อมูลซึ่งประกอบด้วยการทําความสะอาด โดยหลังจากเตรียมชุดข้อมูลเป็นที่
เรียบร้อยแล้ว ประการต่อมาคือการแปลงข้อความวิจารณ์เป็นเวกเตอร์ (หรือที่เรียกว่า Feature Vector) 
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โดยใช้วิธี Word Embedding ซึ่งทําให้ได้ผลลัพธ์เวกเตอร์คุณลักษณะที่พร้อมจะนําไปป้อนให้กับอัลกอริทึม
การเรียนรู้เชิงลึกต่อไป โดยในส่วนของท้ายของการวิจัยน้ีได้ออกแบบการทดลองเพ่ือให้ผู้อ่านมั่นใจใน
ระบบที่ได้นําเสนอนี้มากขึ้นด้วยการนําเมตริกความน่าเช่ือถือ (Confusion Matrix) เพื่อประเมินความ 
สามารถของโมเดล นอกจากน้ียังการทดลองเพ่ือประเมินประสิทธิภาพของโมเดลการเรียนรู้เชิงลึกและ
เทคนิคที่เกี่ยวข้องในชุดข้อมลูเกี่ยวกับหัวข้อต่างๆ เพ่ือเปรียบเทียบวิธีการวิเคราะห์ความรู้สกึกับงานวิจยั
อ่ืนๆ ซึ่งจากการทดลองน้ีได้ช้ีให้เห็นว่าสามารถนําคําวิจารณ์ที่มีอยู่ในปัจจุบันมาวิเคราะห์และคัดแยก
ความรู้สึกเชิงบวกและลบจากข้อความเฉลี่ยในระดับที่ดีมากจากตัวอย่างของการทดสอบทั้งหมด ผู้อ่าน
สามารถเปิดอ่านงานวิจัยน้ีในหัวข้ออ่ืนๆ ได้ในลําดับถัดจากน้ีคือ ส่วนที่สองจะกล่าวถึงระบบที่นําเสนอ 
จากน้ันจะเป็นหัวข้อของการทดลอง และสุดท้ายจะเป็นหัวข้อสรุปและวิจารณ์ผลการทดลอง 
 
1.2 วัตถุประสงค์ของการวิจัย 
 1.2.1 สามารถพัฒนาแบบจําลองที่สามารถแบ่งประเภทอารมณ์ของข้อความได้ด้วยความ
แม่นยํา (Accuracy) ที่สูงกว่า 79% 
 1.2.2 สามารถใช้โปรแกรมภาษา Python ในการสร้างแบบจําลองการเรียนรู้เชิงลึก (Deep 
Learning) หรือโครงข่ายประสาทเทียม (Neuron Network) สําหรับแยกแยะอารมณ์ของข้อความ
เป็นเชิงบวกและเชิงลบ ด้วยแบบจําลอง LSTM 
 1.2.3 เพ่ือพัฒนาแนวทางการแยกแยะรูปแบบข้อความเชิงบวก (Positive) และเชิงลบ 
(Negative) ด้วยแบบจําลอง Deep Learning 
 
1.3 ขอบเขตของงานวิจัย 
 1.3.1 แบบจําลองน้ีถูกพัฒนาข้ึนโดยเครื่องคอมพิวเตอร์ประสิทธิภาพสูงที่ได้ติดต้ังระบบ 
ปฏิบัติการ Windows 11 Professionnal ชนิด 64 บิต มีหน่วยความจํา 32 GB และมีพ้ืนที่เก็บข้อมูล
ขนาด 1 TB มีการใช้ตัวประมวลผลกราฟิกรุ่น RTX 3090 จากบริษัท Nvidia ซึ่งมีหน่วยความจํา 24 GB 
 1.3.2 แบบจําลองในงานวิจัยน้ีสามารถแยกแยะข้อความต่างๆ ได้ 2 แบบ คือ เชิงบวก และ 
เชิงลบ 
 1.3.3 แบบจําลองในงานวิจัยถูกทดสอบเพ่ือหาความแม่นยํา (Validation Accuracy) ด้วย
ข้อมูลอีกชุดหน่ึงที่ได้จาก Ssocial Media 
 1.3.4 แบบจําลองในงานวิจัยน้ีสามารถใช้ได้กับข้อความที่สมบูรณ์ หรือไม่มีการพิมพ์ที่ตก
หล่นตัวอักษรบางตัวไป 
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1.4 ผลที่คาดว่าจะได้รับ 
 1.4.1 การใช้ CNN เพ่ือเรียนรู้ลักษณะทางพ้ืนที่และ LSTM เพ่ือเรียนรู้ลําดับของเหตุการณ์
จากข้อมูลลําดับสามารถทําให้โมเดลสามารถครอบคลุมข้อมูลได้อย่างเต็มที่ 
 1.4.2 โมเดลมีความยืดหยุ่น และสามารถจัดการกับข้อมูลลําดับที่มีความซับซ้อนได้อย่างมี
ประสิทธิภาพ สามารถนํามาใช้ในการจําแนกประเภทหรือทํานายข้อมูลลําดับในหลายๆ งาน และแนวโน้ม   
ที่ต้องการความสามารถในการจัดการกับข้อมูลลําดับ 
 1.4.3 โมเดลท่ีใช้ CNN และ LSTM ร่วมกันอาจใช้เวลาในการฝึกอบรมน้อยกว่าโมเดลที่มี
ความซับซ้อนมากกว่า 
 
1.5 ขั้นตอนการวิจัย 
 1.5.1 ศึกษางานวิจัยที่เก่ียวข้อง 
 1.5.2 ศึกษาโครงสร้างแบบจําลอง และองค์ความรู้ที่เกี่ยวข้องในการพัฒนาแบบจําลอง 
 1.5.3 พัฒนาแบบจําลอง 
 1.5.4 ทดสอบแบบจําลองคร้ังที่ 1 (เพ่ือศึกษาการทํางานของแบบจําลอง) 
 1.5.5 ปรับแต่งและพัฒนาโครงสร้างแบบจําลอง 
 1.5.6 ทดสอบแบบจําลองคร้ังที่ 2 (เพ่ือทดสอบความแม่นยําด้วยชุดข้อมูลสมมติ) 
 1.5.7 ทดสอบแบบจําลองคร้ังที่ 3 (เพ่ือทดสอบความแม่นยําด้วยชุดข้อมูลจริง) 
 1.5.8 วิเคราะห์และสรุปผลการทดลอง 
 

1.6 แผนงานและระยะเวลาดําเนินการ 
 
ตารางที่ 1.1 แผนงานและระยะเวลาดําเนินการวิจัย 

การดําเนินการ 
2022 2023 2024 

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

                   

2. ศึกษาโครงสร้าง
แบบจําลองและองค์ความรู้
ที่เก่ียวข้องในการพัฒนา
แบบจําลอง 

                   

3. พัฒนาแบบจําลอง                    
4. ทดสอบแบบจําลอง 
คร้ังที่ 1 
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ตารางที่ 1.1 แผนงานและระยะเวลาดําเนินการวิจัย (ต่อ) 

การดําเนินการ 
2022 2023 2024 

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

                   

6. ทดสอบแบบจําลอง 
คร้ังที่ 2 

                   

7. ทดสอบแบบจําลอง 
คร้ังที่ 3 

                   

8. วิเคราะห์และสรุปผล
การทดลอง 

                   

 



5 

บทท่ี 2 
ทฤษฎีและงานวิจัยท่ีเก่ียวข้อง 

 
 ปัจจุบันอัลกอริทึมสําหรับการรู้จํา คัดแยก และการทํานายที่ได้รับความนิยมอย่างกว้างขวาง
คือการเรียนรู้เชิงลึกที่มีความสามารถเหนือกว่าอัลกอรทึมดังเดิม (การเรียนรู้ของเคร่ือง เช่น Support 
Vector Machine (SVM), เครือข่ายแบบเบย์ หรือแผนผังการตัดสินใจ) เน่ืองจากได้ความนิยมอย่างมากมาย
นั้นทําให้เกิดการพัฒนาสิ่งใหม่ๆ ในโมเดลการเรียนรู้เชิงลึก คุณลักษณะต่างๆ จะได้รับการเรียนรู้และดึง
ข้อมูลโดยอัตโนมัติ ทําให้ได้ความแม่นยําและประสิทธิภาพที่ดีขึ้น โดยทั่วไปการเรียนรู้เชิงลึก เครือข่าย
ประสาทเทียมและการเรียนรู้เชิงลึกในปัจจุบันให้แนวทางแก้ไขที่ดีที่สุดสําหรับปัญหามากมายในด้านการ
รู้จําภาพและเสียง เช่นเดียวกับการประมวลผลภาษาธรรมชาติ โดยในหัวข้อน้ีกล่าวถึงเทคนิคการเรียนรู้
เชิงลึกซึ่งมีรายละเอียดดังรูปที่ 2.1 
 

 
 

รูปที่ 2.1 แผนภาพแสดงการดําเนินงานของระบบการ 
 
 ส่วนของประกอบของโมเดลการเรียนรู้เชิงลึกเพ่ือการประยุกต์ใช้งานด้านการประมวลผล
ทางภาษา (NLP) ได้แก่ ส่วนของกระบวนการจัดเตรียมข้อมูล (Pre-Processing) กระบวนจัดเรียงคํา 
(Dense Embedding) ส่วนของโครงข่ายประสาทเทียม (Neural Network) และส่วนของเอาต์พุตใน
ซึ่งมีรายละเอียดดังต่อไปนี้ 
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2.1 การเตรียมข้อมูล 
 2.1.1  ชุดข้อมูล (Dataset) 
   2.1.1.1 Sentiment140 จาก Stanford University [12]  
    เป็นข้อความทวีตเกี่ยวกับผลิตภัณฑ์จํานวน 1.5 ล้านกว่าทวีตและได้ระบุค่า
ความรู้สึกของผู้วิจารณ์ด้านลบ และด้านบวก 
 

 
 

รูปที่ 2.2 ตัวอย่างข้อมูลดิบ Sentiment140 
 
   2.1.1.2 Tweets Airline [13]  
    เป็นชุดข้อมูลทวีตที่มีความคิดเห็นของผู้ใช้เกี่ยวกับสายการบินของสหรัฐฯ 
มีการรวบรวมข้อมูลในเดือนกุมภาพันธ์ 2015 มีตัวอย่าง 1 หมื่นกว่าตัวอย่าง และแบ่งออกเป็นความรู้สึก
เชิงลบ เป็นกลาง และเชิงบวก ซึ่งในการทดสอบนี้ได้ตัดแบ่งนํามาใช้เฉพาะส่วนของข้อมูลการวิจารณ์
ที่มีความรู้สึกเป็นบวกและลบเท่าน้ัน 
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รูปที่ 2.3 ตัวอย่างข้อมูลดิบ Tweets Airline 
 
   2.1.1.3 บทวิจารณ์ภาพยนตร์ IMDB ได้มาจาก Stanford University [14]  
    ชุดข้อมูลน้ีมีความคิดเห็นจากผู้ชมเก่ียวกับเรื่องราวของภาพยนตร์ มี 50,000 
กว่าตัวอย่าง ซึ่งแบ่งเป็นบวกและลบเช่นกัน  
 

 
 

รูปที่ 2.4 ตัวอย่างข้อมูลดิบ บทวิจารณ์ภาพยนตร์ IMDB 
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 2.1.2  กระบวนการจัดเตรียมข้อมูล (Pre-Processing)  
   หัวข้อน้ีจะกล่าวถึงขั้นตอนของการจัดเตรียมข้อมูล (Dataset) ก่อนการนําไปป้อนให้ 
กับโมเดลการเรียนรู้เชิงลึกเพ่ือคัดแยกความรู้สึก ในอดีตที่ผ่านการเตรียมข้อมูลมักจะมีขั้นตอนอย่างง่าย
ได้แก่ การโหลดข้อมูล ทําความสะอาดข้อมูล การทําระบุคําเป็นตัวเลข (Bag-of-Word) แต่ในปัจจุบันได้
มีการพัฒนาขั้นตอนน้ีเพ่ือให้ประสิทธิของการนําไปใช้สูงขึ้นจึงได้ปรับเปลี่ยนขั้นตอนสําหรับการเตรียม
ข้อมูลดังต่อไปนี้ การแบ่งส่วนประโยค (Sentence Segmentation) → การแบ่งส่วนคํา (Word Tokenization) 
→ การค้นหาหน้าที่ในแต่ละคํา (Part of Speech) → การค้นหารากของคํา (Word Lemmatization) 
→ การคัดแยกคําทีไ่ม่ใช่คํานาม (Stop Word) → การค้นหาความสัมพันธ์ระหว่างวลี (Dependency 
Phrase) → การค้นหาคํานามวลี → การค้นหาเพ่ือเช่ือมโยงกับความหมาย (NER) → การค้นหาคํา
สรรพนาม ซึ่งสามารถแสดงดังรูปที่ 2.5 
 

 
 

รูปที่ 2.5 Natural Language Process Pipeline 
 
 2.1.3  กระบวนจัดเรียงคํา (Dense Embedding) 
   เมื่อได้เตรียมคํา (Word) เป็นที่เรียบร้อยแล้ว จากน้ันให้กําหนดคําต่างด้วยตัวเลข
ตามลําดับของคําในประโยคเพ่ือสร้างเป็นอินพุตให้กับโครงข่ายประสาทเทียมมีรายละเอียดดังต่อไปนี้ 
   การวิเคราะห์ในโมเดลการเรียนรู้ของเครื่องเร่ืองของการประมวลผลทางภาษาจําเป็น 
ต้องแปลงข้อความให้เป็นตัวเลขเสียก่อน โดยทั่วไปสามารถเปรียบเทียบกับตัวแปรหมวดหมู่ได้ด้วยการ
เข้ารหัสแบบ One-Hot เพ่ือแปลงคุณลักษณะที่เป็นหมวดหมู่เป็นตัวเลข ซึ่งการเข้ารหัสแบบ One-Hot 
กับคําในข้อมูลที่เป็นข้อความน้ันทําให้ต้องสร้างคุณลักษณะที่ผ่านการเข้ารหัสเท่ากับจํานวนข้อความใน
ชุดข้อมูลตัวอย่างเช่นหากมีคําศัพท์ 10,000 คํา จะได้ค่าคุณลักษณะ 10,000 รายการทําให้ต้องมีพ้ืนที่
จัดเก็บขนาดใหญ่และประสิทธิภาพของโมเดลลดต่ําลง เพราะฉะนั้นจําเป็นต้องใช้ขั้นตอนวิธีสําหรับการ
กําหนดค่าคุณลักษณะแทนข้อความโดยในท่ีนี่ขอนําเสนอวิธีการที่มีช่ือว่า Word Embedding ซึ่งเป็น
การแปลงแต่ละคําเป็นเวกเตอร์ทําให้ช่วยเพ่ิมประสิทธิภาพและลดขนาดข้อมูลลงดังรูปที่ 2.6 
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รูปที่ 2.6 Word Embedding 
 
   โดยทั่วไป การทํา Word Embedding เป็นการแปลงแต่ละคําเป็นเวกเตอร์ตามขนาด
ที่กําหนดได้ เวกเตอร์ผลลัพธ์เป็นเวกเตอร์สมัพัทธ์ กล่าวคือแทนค่าความสัมพันธ์ระหว่างคําโดยมีขั้นตอน
เริ่มจากการกําหนดขนาดและแทนค่าตัวเลขของคําทั้งหมดโดยไม่ซ้ํากัน หากแต่ละประโยคของข้อมูลมี
จํานวนคําในประโยคไม่เท่ากันให้เพ่ิม 0 (การทํา Padding) เพ่ือให้ได้เวกเตอร์ขนาดเท่ากัน หลังจากน้ัน
ให้กําหนดขนาดเวกเตอร์ผลลัพธ์ที่ต้องการ โดยทั่วไป Word Embedding สามารถสร้างขึ้นได้โดยใช้วิธีการ
ต่างๆ เช่น โครงข่ายประสาทเทียม เมทริกซ์แบบพิเศษ แบบจําลองความน่าจะเป็น ฯลฯ Word2Vec 
สามารถทําได้ในรูปแบบ Continuous Bag of Word (CBOW) และ Skip-gram โดย CBOW เป็นโมเดล
ที่ทํานายคําปัจจุบันที่กําหนดคําบริบทภายในลําดับคําน้ันๆ โครงข่ายของ CBOW ประกอบด้วยอินพุตที่
เป็นคําที่อยู่ลําดับใกล้ๆ กัน และเอาต์พุตกําหนดให้เป็นคําปัจจุบัน ส่วนช้ันซ่อน (Hidden Layer) เป็น
ตัวกําหนดมิติที่เราต้องการแสดงคําปัจจุบัน สําหรับ Skip-Gram จะเป็นโมเดลที่ทํานายคําโดยรอบ โดย
โครงสร้างเลเยอร์ของ Skip-Gram ประกอบด้วยอินพุต (คําปัจจุบัน) และเลเยอร์เอาต์พุตกําหนดให้เป็น
คําโดยรอบ ส่วนช้ันซ่อน (Hidden Layer) เป็นตัวกําหนดมิติที่เราต้องการแสดงคําปัจจุบัน 
 
 2.1.4  โครงข่ายประสาทเทียม (Neural Network) และส่วนของเอาต์พุต 
   ในส่วนของการคัดแยกกลุ่มข้อความจะใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบวนซ้ําหรือที่
เรียกว่า Recurrent Neural Network (RNN) เนื่องจากเป็นโครงข่ายที่หน้าที่ในการประมวลผลข้อมูล
ตามลําดับทําให้สามารถจดจําการคํานวณข้อมูลก่อนหน้าน้ี ปัจจุบัน RNN ได้รับความนิยมจึงมีการ
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พัฒนาต่อยอดทําให้เกิดโมเดลใหม่ๆ เช่น โครงข่าย Long-Short Term Memory (LSTM) หรือจะเป็น 
GRU เป็นต้นนอกจากน้ียังมีงานวิจัย เก่ียวกับการใช้งานทํานายข้อความจากความรู้สึกซึ่งมักจะใช้โครงข่าย 
LSTM เพ่ือคัดแยกข้อความดังรูปที่ 2.6 ซึ่งประกอบด้วยช้ันอินพุต (ชุดข้อมูลที่เป็นข้อความ) ช้ันของ 
Embedding Matrix ซึ่งเป็นส่วนช้ันที่ต้องรับข้อมูลอินพุตผ่านการเตรียมข้อมูลแล้ว โดยช้ันเลเยอร์น้ี
จะต้องกําหนดให้มีตัวกรองเพ่ือคัดคุณลักษณะพิเศษตามหลักการของโครงข่ายประสาทเทียบแบบ 
Convolutional Neural Network (CNN) เมื่อผ่านกระบวนการน้ีแล้วช้ันถัดไปจะเป็นช้ัน LSTM และ
ส่วนสุดท้ายจะเป็นโครงข่ายแบบเช่ือมต่อกันหมด (Fully Connected Network) ที่มีช้ันสุดท้ายเป็น
คลาสที่ต้องทํานายกําหนดให้เป็นความรู้สึกด้านบวก และความรู้สึกลบ 
   2.1.4.1 Natural Language Processing 
    Natural Language Processing หรือ NLP น้ันถูกจํากัดความไว้อย่างกว้าง
ว่าเป็นการประมวลผลภาษาธรรมชาติเช่นบทสนทนาหรือข้อความโดยอัตโนมัติด้วยโปรแกรม 
    ภาษาธรรมชาติ หมายถึง วิธีการที่มนุษย์ใช้สื่อสารกันเช่นบทสนทนาหรือ
ข้อความซ่ึงจําเป็นต้องมีกระบวนการในการตีความและใช้ตรรกะเช่นเดียวกับการจัดการข้อมูลแบบอ่ืน
โดยการประมวลผลภาษาธรรมชาติผสมผสานภาษาศาสตร์เชิงคํานวณและการสร้างแบบจําลองตาม
กฎเกณฑ์ของภาษามนุษย์เข้ากับแบบจําลองทางสถิติ Machine Learning และแบบจําลองการเรียนรู้
เชิงลึกซึ่งเทคโนโลยีเหล่าน้ีร่วมกันทําให้คอมพิวเตอร์สามารถประมวลผลภาษามนุษย์ในรูปแบบของ
ข้อมูลข้อความหรือเสียง และเพ่ือเข้าใจความหมายท่ีสมบูรณ์ด้วยเจตนาและความรู้สึกของผู้พูดหรือ
ผู้เขียน 
   2.1.4.2  Long Short-Term Memory 
    Long Short-Term Memory หรือ LSTM คือโครงข่ายประสาทเทียมแบบ
วนกลับชนิดหน่ึงที่ถูกพัฒนาต่อยอดมาจาก RNN หรือ Recurrent Neural Network ซึ่งหลักการทํางาน
ของ RNN คือนําผลลัพธ์ที่ได้จากการคํานวณย้อนกลับมาใช้เป็นเป็นข้อมูลขาเข้าอีกครั้งทําให้ลักษณะ
เด่นของ RNN คือสามารถใช้ข้อมูลก่อนหน้าในอดีตทํานายสิ่งที่อาจเกิดขึ้นในอนาคตได้ หากแต่ RNN มี
ข้อเสียคือสามารถใช้ข้อมูลย้อนหลังได้เพียงช่วงระยะเวลาสั้นๆ สืบเน่ืองมาจากค่าจากการคํานวณย้อนหลัง
ที่จะลดลงเมื่อข้อมูลมีความยาวมากขึ้นซึ่งทําให้ไม่สามารถสังเกตุความเปลี่ยนแปลงของค่าน้ีได้ 
    สิ่งที่ทําให้ LSTM แตกต่างจาก RNN นอกเหนือจากความเสถียรและประสิทธิภาพ 
ที่มากขึ้นคือ ความสามารถในการเก็บสถานะของแต่ละ Node ในโครงข่ายประสาทเทียมไว้เพ่ือให้สามารถ
ทราบค่าด้ังเดิมของ Node น้ันได้ ด้วยความสามารถน้ีเองทําให้ LSTM สามารถกําหนดได้ถึงข้อมูลที่ควร
จะจดจําและข้อมูลที่ควรจะถูกกําจัด 
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รูปที่ 2.7 Long Short-Term Memory 
 
   2.1.4.3 GRU 
    GRU ถูกพัฒนาต่อยอดมา จาก LSTM ซึ่งพัฒนาในส่วนของการลดความซับซ้อน
ในการทํางานของโครงข่ายประสาทแบบ LSTM โดย GRU ได้ทําการลดความซับซ้อน ในการทํางานของ
โครงข่ายประสาทแบบ LSTM โดยการลดหน่วยย่อยใน Cell เหลือเพียง 2 ส่วน ได้แก่ Update Gate  
และ Reset Gate 
 

 
 

รูปที่ 2.8 GRU 
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   2.1.4.4 Convolutional Neural Network 
    Convolutional Neural Network หรือ CNN เป็นโครงข่ายประสาทเทียม
แบบคอนโวลูช่ันแบบหนึ่งในกลุ่ม Bio-Inspired ซึ่งจะจําลองการมองเห็นของมนุษย์ที่มองพื้นที่เป็นที่
ย่อยและมีการคัดแยกคุณลักษณะของพื้นที่ เช่น Contrast เป็นต้น โดย CNN ประกอบด้วยการคํานวณ 
Convolution หลายช้ันประกอบกับ Activation Functions เช่น ReLU ทําให้สามารถประมวลผลความ 
สัมพันธ์ของข้อมูลแบบ Non-Linear ด้วยความสามารถนี้เองทําให้ CNN แตกต่างจากโครงข่ายประสาท
เทียมแบบอ่ืนๆตรงที่สามารถดึงข้อมูลความสัมพันธ์เชิงพ้ืนที่ที่มีประโยชน์กับการประมวลผลข้อมูลรูปภาพ 
ได้การนํา CNN มาทําการประมวลผลภาษาธรรมชาตินั้นจะใช้ควบคู่กับการทํา Word Embedding โดย
จะเป็นการนํา Word Vector ที่ได้จากการทํา Word Embedding มาทับซ้อนกันและประมวลผลเสมือน
ว่าเป็นข้อมูลรูปที่ 2.9 
 

 
 

รูปที่ 2.9 Convolutional Neural Network 
 
   2.1.4.5 Word Embedding และ Word 2 Vector 
    Word Embedding คือการแปลงค่าคําศัพท์เป็นตัวเลขให้อยู่ในรูปแบบของ 
Unit Vector โดย Word 2 Vector คือโมเดลที่ใช้ในการสร้าง Word Embedding ซึ่งจะใช้วิธีการคํานวณ
ตัวเลขของคําน้ันๆ จากบริบทโดยรอบและการนํา Vector 2 ตัวมาทําการ Dot Product กันจะเป็นการ
หาค่าความคล้ายกันของ 2 Vector นี้ซึ่งเรียกได้ว่าเป็น Point-Wise Mutual Information (PMI) ดังน้ัน
จึงสามารถหาค่าความคล้ายกันของคํา (Word Similarity) ได้ด้วยวิธีนี้ 
    การใช้ Word2Vec จะเป็นการสร้างโมเดลจากการทํา Word Embedding 
หลายช้ันมาสร้างเป็นโมเดล ซึ่งจะทําการฝึกโดยการคํานวณตัวเลขจากบริเวณใกล้เคียง (Context หรือ 
Corpus) กล่าวคือจะเป็นการคํานวณโดยอาศัยบริบทโดยรอบ 
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   2.1.4.6  Keras 
    Keras คือ Programming Platform ที่พัฒนาเพ่ือใช้กับภาษา Python ใน
การสร้างโมเดล โดยมีลักษณะเด่นคือใช้งานง่ายและรวดเร็วซึ่งต่อมาได้รับการสนับสนุนและพัฒนาจาก 
Google โดยตรงกลายเป็น API มาตรฐานของ Tensor Flow 
   2.1.4.7  Natural Language Toolkit 
    Natural Language Toolkit หรือ NLTK เป็นเคร่ืองมือที่ใช้ในการประมวลผล
ภาษาธรรมชาติที่ภายในประกอบไปด้วย Library ที่ใช้ในการประมวลผลข้อความโดยใช้ Apache 
License, Version 2.0 และรองรับทั้ง Python 2 และ Python 3 
 
 2.1.5 การตรวจสอบความถูกต้องของแบบจําลองการเรียนรู้เชิงลึก 
   Metrics เป็นตัววัดที่ใช้ในการประเมินความสามารถของโมเดลการเรียนรู้เชิงลึกว่า
ทํางานอย่างไรบ้าง มันช่วยให้เราวัดประสิทธิภาพของโมเดลได้อย่างเช่ือถือได้ และใช้ในการเปรียบเทียบ
ระหว่างโมเดลท่ีแตกต่างกันได้ด้วย 
   น่ีคือบาง Metrics ที่ใช้บ่อยในการตรวจสอบความถูกต้องของโมเดล 
   2.1.5.1 Confusion Matrix (เมทริกซ์ความสับสน) เป็นตารางที่แสดงจํานวนข้อมูลที่
ถูกทํานายถูกต้องและผิดพลาด สามารถใช้ในการคํานวณ Metrics อ่ืนๆ ได้ เช่น Accuracy, Precision, 
Recall 
   2.1.5.2 Accuracy (ความแม่นยํา) จํานวนข้อมูลที่ถูกทํานายถูกต้องหารด้วยจํานวน
ข้อมูลทั้งหมดในชุดข้อมูลทดสอบ มันเหมาะสําหรับปัญหาที่คลาสที่สนใจมีความสมดุลกัน 
   2.1.5.3  Precision (ความแม่นยําในการทํานายบวก) Precision เป็นอัตราส่วนของ
ตัวอย่างที่ถูกต้องที่โมเดลทํานายได้ (True Positive) ต่อทั้งหมดที่โมเดลทํานายว่าเป็นคลาสน้ันๆ (True 
Positive + False Positive) 
 

Precision  =  
PositiveFalsePositiveTrue

PositiveTrue


 

 
   2.1.5.4  Recall (ความแม่นยําในการครอบคลุม) Recall เป็นอัตราส่วนของตัวอย่างที่
ถูกต้องที่โมเดลทํานายได้ (True Positive) ต่อทั้งหมดของตัวอย่างที่เป็นคลาสน้ันๆ (True Positive + 
False Negative) 
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Recall  =  
NegativeFalsePositiveTrue

PositiveTrue


 

 
   2.1.5.5  F1 Score 
    F1 score เป็นการวัดประสิทธิภาพของโมเดลในการจําแนกประเภทข้อมูล
โดยคํานึงถึงความแม่นยําและความครอบคลุมของโมเดลท้ังสองด้าน ซึ่ง F1 Score น้ันคํานวณจากค่า 
Precision (ความแม่นยํา) และค่า Recall (ความครอบคลุม) ได้โดยใช้สูตรดังน้ี 
 

F1 Score  =  
callReecisionPr

callReecisionPr




 

 
    F1 Score เป็นค่าที่อยู่ระหว่าง 0 ถึง 1 โดยค่ามากแสดงถึงประสิทธิภาพที่
ดีของโมเดลในการจําแนกประเภท โดยมีความสมดุลระหว่างความแม่นยําและความครอบคลุม ซึ่งค่า 
F1 Score จะมีความเหมาะสมสําหรับการวัดประสิทธิภาพของโมเดลในกรณีที่ความสําคัญของ Precision 
และ Recall เท่าเทียมกัน 
 
2.2 งานวิจัยท่ีเก่ียวข้อง 
 แบบจําลอง Continuous Skip-Gram หรือ Word2Vec [15] เป็นวิธีการที่มีประสิทธิภาพ
สําหรับการเรียนรู้การแจกแจงของเวกเตอร์คุณภาพสูงที่รวบรวมความสัมพันธ์ของวากยสัมพันธ์และ
ความหมายคําศัพท์ที่แม่นยําจํานวนมาก ในบทความนี้ได้นําเสนอส่วนขยายต่างๆ ที่ช่วยพัฒนาทั้งคุณภาพ
ของเวกเตอร์และความเร็วในการฝึก โดยการสุ่มตัวอย่างคําที่ใช้บ่อย ผลลัพธ์ที่ได้มีความเร็วที่โดดเด่น
และเรียนรู้ความหมายของคําทั่วๆ ไปมากขึ้นด้วย แสดงให้เห็นว่าการเรียนรู้การแสดงเวกเตอร์ที่ดีสําหรับ
วลีนับล้านน้ันเป็นไปได้ 
 การทดลองการฝึกด้วย CNN ของ [16] แสดงให้เห็นว่าแบบจําลอง CNN ทั่วไปเมื่อมีการปรับ
ค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์เล็กน้อย ก็จะได้ Static Vectors ที่ให้ผลลัพธ์ที่ยอดเยี่ยมในการวัดประสิทธิภาพ 
7 รูปแบบ ดังรูปที่ 2.11 
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รูปที่ 2.10 Model CNN-Static [16] 
 

 
 

รูปที่ 2.11 ผลการทดลองแต่ละแบบจําลอง [16] 
 
 บนแพลตฟอร์ม Facebook มีฟังก์ชันที่สามารถแสดงปฏิกิริยาความรู้สึกต่อโพสต์ของผู้ใช้งาน  
ในหน้าสาธารณะของบริษัทต่างๆ [17] รวบรวมข้อมูลส่วนนี้ผ่าน Word Embedding ก่อนนํามาสร้าง
ชุดข้อมูลสําหรับคาดการณ์ปฏิกิริยาโต้ตอบที่จะเกิดขึ้น โดยใช้ CNN และ RNN ร่วมกันในการฝึก และได้
ผลลัพธ์ที่มีอัตราการจําแนกผิดเพียง 0.135 
 

 
 

รูปที่ 2.12 Model Architecture ของแบบจําลอง [17] 
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 การใช้แบบจําลอง CNN [18] ในการจําแนกประโยคในนวนิยาย บริบทในประโยคคือข้อมูล
สําคัญสําหรับการทําความเข้าใจความหมาย แต่รูปแบบ Feed-Forward ของ CNN นั้นไม่เพียงพอที่จะ
สะท้อนถึงปัจจัยดังกล่าว เพ่ือแก้ไขข้อจํากัดน้ี ใน Contextual CNN (C-CNN) จึงเพ่ิม RNN เข้ามาใน
แบบจําลองด้วย ทําให้แบบจําลองสามารถประมวลผลความหมายของคําร่วมกับสภาพแวดล้อมได้ 
 

 
 

รูปที่ 2.13 Feed-Forward ของ CNN [18] 
 
 มีสองปัญหาในการจําแนกประโยคที่ไม่เหมาะสม หน่ึงคือการปรับเปลี่ยนของคําที่ไม่เหมาะสม 
และอีกอย่างคือระดับความไม่สมดุลซึ่งปรากฎในคลังข้อมูลเชิงรุกทั่วไป [19] ได้เสนอวิธีการฝึกประโยค
ปลอมที่สร้างเป็นระดับอักขระจนถึงการบิดเบือนเพ่ือให้ข้อมูลไม่สมบูรณ์ เพ่ือจัดการกับความไม่สมดุล
ของข้อมูล จึงเพ่ิมคําศัพท์ที่มีความรุนแรงถึงครึ่งหน่ึงของประโยคที่สร้างขึ้นมาแบบสุ่ม เป็นชุดข้อมูลให้
แบบจําลอง CNN ใช้ฝึกเมื่อนํา CNN ที่ผ่านการฝึกน้ีแล้วไปใช้งานกับข้อมูลจริงก็พบว่ามีความแม่นยํา
มากขึ้น 
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รูปที่ 2.14 Model Architecture ของแบบจําลอง [19] 
 
 บนแพลตฟอร์มโซเชียลมีเดียอย่าง Twitter และ Facebook มีการใช้งานอย่างมหาศาลโดย
องค์กรต่างๆ เพ่ือเพ่ิมช่องทางรับความคิดเห็นของผู้ใช้บริการเกี่ยวกับสถานการณ์ เหตุการณ์ ผลิตภัณฑ์ 
และบริการ ดังน้ันการจัดประเภทความคิดเห็นจึงมีบทบาทสําคัญในการประเมินความคิดเห็นของผู้ใช้ 
บริการ [20] ได้เสนอแบบจําลอง Novel Hybrid Deep Learning ที่รวมการ Word Embedding ต่างๆ 
(Word2Vec, Fast Text, Character-Level Embedding) ร่วมกับ Deep Learning ที่หลากหลาย 
(LSTM, GRU, BiLSTM, CNN) เพ่ือตรวจสอบประสิทธิภาพของแบบจําลองดังกล่าว จึงมีการสร้างแบบ 
จําลองหลายแบบเป็นแบบจําลองพ้ืนฐานสําหรับการทดลอง โดยเปรียบเทียบแต่ละแบบจําลองเพ่ือหา
วิธีการที่จะได้ผลลัพธ์ที่ดีขึ้น 

 

 
 

รูปที่ 2.15 Layers ของแบบจําลอง M-Hybrid [20] 
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รูปที่ 2.16 ผลทดลองความแม่นยําของแบบจําลองพ้ืนฐาน และ M-Hybrid [20] 
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บทท่ี 3 
วิธีการวิจัย 

 
3.1 กรอบความคิด 
 การวิเคราะห์ความรู้สึกของความคิดเห็นเชิงบวกและหรือเชิงลบเป็นกระบวนการดึงข้อมูล
เก่ียวกับการระบุตัวตนแบบอัตโนมัติจากข้อความที่สร้างขึ้นโดยผู้ใช้สื่อ ซึ่งอาจจะเป็นการจําแนกในระดับ
ประโยค หรือในระดับเอกสาร และในปัจจุบันอาจจะใช้การวิเคราะห์ด้วยการเรียนรู้เชิงลึกโดยมีกระบวน 
การเพ่ือเตรียมชุดข้อมูล เช่น TF-IDF, CBOW, Embedding, Skip-Gram ฯลฯ ดังที่กล่าวไว้ข้างต้น 
ดังน้ันเพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพและความเร็วในการประมวลผลต่อผู้ใช้งาน งานวิจัยนี้จึงนําเสนอระบบการ
วิเคราะห์ความรู้สึกโดยใช้ข้อมูลจากความคิดเห็นของผู้ใช้งานบนโซเชียลเน็ตเวิร์กโดยการนําการประมวลผล
ภาษาธรรมชาติ (NLP) ผนวกกับอัลกอริทึมของโมเดลการเรียนรู้เชิงลึกเพ่ือแก้ปัญหาการวิเคราะห์ความรู้สึก
สําหรับการคัดแยกความรู้สึกเชิงบวก และเชิงลบ 
 อัลกอริทึมของโมเดลการเรียนรู้เชิงลึกที่ใช้ทั้งหมด มี 5 โมเดลดังรูปที่ 3.1-3.5 
 

 
 

รูปที่ 3.1 RNN Model 
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 โมเดลการเรียนรู้เชิงลึกที่ใช้ Recurrent Neural Network (RNN) มีประสิทธิภาพในการจําแนก
ประเภทและทํานายข้อมูลลําดับ เร่ืองน้ีเป็นไปได้ด้วยการใช้ลําดับข้อมูลในการอ้างอิงถึงสถานะก่อนหน้า
และสร้างความเข้าใจเกี่ยวกับลําดับของเหตุการณ์ที่เกิดขึ้น อย่างไรก็ตาม RNN มีข้อจํากัดในการจดจํา
ข้อมูลในช่วงที่ยาวนานเน่ืองจากปัญหาการสูญเสียของข้อมูลในกระบวนการถดถอยที่ยาวนาน 
 

 
 

รูปที่ 3.2 LSTM Model 
 
 ประสิทธิภาพของ LSTM มาจากความสามารถในการจดจําข้อมูลในช่วงที่ยาวนานโดยไม่มี
ปัญหาการสูญเสียของข้อมูลในกระบวนการถดถอยท่ียาวนาน เป็นที่ประจักษ์ของปัญหาที่เจอในโมเดล 
RNN แบบพ้ืนฐาน 
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รูปที่ 3.3 GRU Model 
 
 โมเดลการเรียนรู้เชิงลึกที่ใช้ Gated Recurrent Unit (GRU) เป็นโมเดลท่ีสร้างมาจากแนวคิด
ของ LSTM โดยมีโครงสร้างที่เล็กกว่าและเร็วกว่า โมเดลน้ีถูกออกแบบมาเพ่ือลดความซับซ้อนของ LSTM แต่
ยังคงรักษาความสามารถในการจดจําข้อมูลในช่วงที่ยาวนานได้ดี 
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รูปที่ 3.4 CNN-LSTM Model 
 
 โมเดลการเรียนรู้เชิงลึกที่ใช้ CNN-LSTM เป็นการผสมผสานระหว่าง Convolutional Neural 
Network (CNN) และ Long Short-Term Memory (LSTM) ซึ่งเป็นสองโมเดลที่ได้รับความนิยมสูงใน
การจําแนกประเภทและทํานายข้อมูลลําดับในแดดต่างๆ ให้กับ CNN เพ่ือให้สามารถเข้าใจลักษณะทาง
พ้ืนที่ของข้อมูล และ LSTM เพ่ือให้สามารถเข้าใจและจดจําลําดับของเหตุการณ์ได้ในข้อมูลลําดับ 
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รูปที่ 3.5 Proposed Model 
 
 จากรูปที่ 3.5 อธิบายการทํางานของแบบจําลองจะรับข้อความอินพุตเดียวกันมาสองทาง 
นํามาผ่านกระบวนการ Embedding แปลงข้อความให้อยู่ในรูปแบบเวกเตอร์ตัวเลข เรียนรู้คุณลักษณะ
จากข้อความโดยข้อความอินพุตที่1ใช้ CNN และข้อความอินพุตที่ 2 ใช้ LSTM และนําเวกเตอร์ของข้อความ  
ที่ได้มารวมเข้าด้วยกันเพ่ือส่งออกความน่าจะเป็นของข้อความอินพุต 
 ซึ่งโมเดลการเรียนรู้เชิงลึกดังกล่าวสามารถเรียนรู้รูปแบบที่ซับซ้อนในข้อมูลข้อความได้ดีกว่า
วิธีการจําแนกประเภทแบบด้ังเดิม และสามารถจัดการกับข้อมูลขนาดใหญ่ได้ 
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3.2 ขั้นตอนการทดลอง 
 ขั้นตอนวิธี (อัลกอริทึม) ของการพยากรณ์ความรู้สึกจากข้อความวิจารณ์ที่นําเสนอนี้มีรายละเอียด
ดังต่อไปนี้ ประการแรกคือ ขั้นตอนของกระบวนการเตรียมข้อมูลซึ่งประกอบด้วยการทําความสะอาด
ข้อมูล (การแยกคํา การแยกประโยค การกรองตัวอักษรและลบอักขระต่างๆ และการปรับคําให้อยู่ในรูป
รากของคําศัพท์นั้นๆ ตลอดจนการกําจัดคําศัพท์ที่ปรากฎน้อยออกไป) โดยหลังจากเตรียมชุดข้อมูลเป็น
ที่เรียบร้อยแล้ว ประการต่อมาคือการแปลงข้อความวิจารณ์เป็นเวกเตอร์ (หรือที่เรียกว่า Feature Vector) 
โดยใช้วิธี Word Embedding ซึ่งทําให้ได้ผลลัพธ์เวกเตอร์คุณลักษณะที่พร้อมจะนําไปป้อนให้กับอัลกอริทึม
การเรียนรู้เชิงลึกที่ได้นําเสนอ ซึ่งในส่วนของโครงสร้างโมเดลท่ีนําเสนอแสดงได้ดังรูปที่ 3.6 
 

 
 

รูปที่ 3.6 โครงสร้างของโมเดลการเรียนรู้เชิงลึกแบบผสมผสานที่นําเสนอ 
 
 ในส่วนน้ีจะกล่าวถึงการทดสอบของระบบการคัดแยกความรู้สึกเชิงบวกและลบของข้อความ
คําวิจารณ์โดยมีขั้นตอนของการดําเนินงานดังรายละเอียดของแต่ละขั้นตอนดังนี้ 
 การเตรียมชุดข้อมูลซึ่งประกอบด้วยชุดข้อมูลจากแหล่งต่างๆ โดยทั้งหมดนี้ ได้อธิบายไว้แล้ว
ใบบทที่ 2 หัวข้อที่ 2.1.1.1, 2.1.1.2 และ 2.1.1.3 
 โดยทั้ง 3 ชุดข้อมูลสามารถแสดงตัวอย่างของข้อความวิจารณ์ดังรูปที่ 3.7 
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รูปที่ 3.7 ตัวอย่างข้อมูลดิบสําหรับการทดลอง 
 
 หลังจากที่ได้ออกแบบอัลกอริทึมที่นําเสนอสําหรับการคัดแยกอารมณ์ความรู้สึกจากข้อความ
วิจารณ์ดังที่กล่าวไว้ในหัวข้อที่ผ่านมาแล้วน้ัน ในขั้นตอนนี้เป็นการดําเนินการฝึกสอนและทดสอบเพื่อ
ประเมินประสิทธิภาพ การทดลองน้ีได้กําหนดค่าพารามิเตอร์ต่างๆ ที่สําคัญสําหรับการฝึกสอนได้แก่ 
รอบของการฝึกสอน (Epoch) เป็น 10 รอบ (ยกเว้นการทดลองกับชุดข้อมูลของ Tweets Airline และ 
Sentiment140 ของอัลกอริทึม GRU ต้ังค่าเป็น 15 รอบ)  ชุดแบ่งข้อมูล (Batch Size) เท่ากับ 256, 
ค่าตัวแปร Loss = ‘Binary_Crossentropy’, และสุดท้ายตัวแปรของชนิดการเรียนรู้ (Optimizer) กําหนดให้
เป็น ‘Adam’  
 
3.3 การดําเนินการวิจัยและเก็บข้อมูล 

 

 
 

รูปที่ 3.8 ขั้นตอนการดําเนินการวิจัย 
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3.4 ทําการทดลอง 
 3.4.1  การทดสอบการประมวลผลของแบบจําลอง 
   หาขั้นตอนการจําแนกที่ให้ผลลัพธ์ดีที่สุดจากการรวมสองขั้นตอนที่ให้ผลลัพธ์ดีที่สุดใน
ด้านประสิทธิภาพและความแม่นยํา หลังจากที่ได้ดําเนินการฝึกสอนเป็นที่เรียบร้อยแล้วผลลัพธ์สามารถ
แสดงกราฟของการลดลงของค่าผิดพลาด (Loss) และค่าความถูกต้อง (Accuracy) 
 
 3.4.2  การทดสอบการประมวลผลด้วยชุดข้อมูลอ่ืน 
   ที่มาของชุดข้อมูลจะยังนํามาจากแพลตฟอร์ม Social Media Youtube โดยการจัดเก็บ
ข้อความจากคอมเม้นท์ของคลิปวีดิโอบนแพลตฟอร์ม ตัวอย่างข้อมูลตามรูปที่ 3.9 
 

 
 

รูปที่ 3.9 ตัวอย่างข้อมูลดิบสําหรับการทดลอง 
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บทท่ี 4 
ผลการศึกษาและการอภปิรายผล 

 
 ในการดําเนินการทดลองและทดสอบทางผู้วิจัยได้ใช้ออกแบบอัลกอริทึมที่นําเสนอ เพ่ือ
ฝึกสอนและทดสอบ(validate)ด้วยชุดข้อมูลที่เตรียมมาดังที่ได้กล่าวในหัวข้อ 3.2 ซึ่งได้แก่ ชุดข้อมูล 
Sentiment140 ชุดข้อมูล Tweets Airline และชุดข้อมูล บทวิจารณ์ภาพยนตร์ IMDB โดยแต่ละการ
ทดลองนั้นได้ดําเนินการใช้ชุดข้อมูลแต่ละแหล่งข้างต้นแยกออกจากกัน และแบ่งชุดข้อมูลสําหรับการ
ฝึกสอนและทดสอบออกเป็นอัตราส่วน 80 ต่อ 20 ซึ่งสามารถแสดงผลการฝึกสอนได้ดังนี้ 
 
4.1 ผลการทดลอง 
 
ตารางที่ 4.1 ร้อยละความถูกต้องของผลการทดลองการวิเคราะห์อารมณ์ความรู้สึกบวกและลบ 

 

ร้อยละความถูกต้องของผลการทดลองด้วยอัลกอริทึม 
การเรียนรูเ้ชิงลึกแบบต่างๆ 

RNN LSTM GRU CNN - 
LSTM 

Proposed 
Model

Sentiment140 [12] 78.30% 78.48% 78.22% 77.40% 94.45%
IMDB Review [13] 85.16% 88.46% 87.46% 87.96% 95.67%
Tweet Airline [14] 91.08% 92.03% 91.52% 87.97% 97.41%

 
 สําหรับการฝึกสอน จํานวนรอบของการฝึกสอนจะต้ังค่าที่ 10 รอบ เน่ืองจากเมื่อทดสอบเกิน
กว่าน้ันจะมีแนวโน้มทําค่าของความถูกต้องและค่าผิดพลาดของข้อมูลทดสอบ (Validation Data) น้ันลู่
ออก หรือเกิดการ Overfitting กับข้อมูลที่ใช้ฝึกสอน ยกเว้นการฝึกสอนด้วยชุดข้อมูล Tweets Airline 
ของอัลกอริทึม GRU ที่ต้ังค่าจํานวนรอบของการฝึกสอนเป็น 15 รอบ และการฝึกสอนของอัลกอริทึม 
Proposed Model ที่ต้ังค่าจํานวนรอบของการฝึกสอนเป็น 50 รอบแทน และเพ่ือให้เห็นถึงประสิทธิภาพ
ของอัลกอริทึม ทางผู้วิจัยได้แสดงผลลัพธ์ของการทดลองที่อยู่ในรูปของ Confusion Matrix เพ่ือบ่งช้ีว่า
แต่ละอัลกอริทึมสําหรับการคัดแยกอารมณ์ความรู้สึกจากข้อความที่นําเสนอน้ี มีความสามารถในการฝึกสอน
ให้สามารถคัดแยกความรู้สึกจากข้อความได้เป็นอย่างดี สําหรับการฝึกสอนของ ชุดข้อมูล Sentiment140 
ชุดข้อมูล Tweets Airline และชุดข้อมูลบทวิจารณ์ภาพยนตร์ IMDB ตามลําดับ และในการทดลองนี้ยัง
ได้เปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลกับโมเดลอ่ืนๆ ดังตารางที่ 4.2 ซึ่งจากผลท่ีแสดงในตารางนั้นจะ
เห็นว่าอัลกอริทึมที่นําเสนอน้ีมีความสามารถในการฝึกสอนให้สามารถคัดแยกความรู้สึกจากข้อความ
เฉลี่ยร้อยละ 95.84 จากตัวอย่างของการทดสอบทั้งหมด 
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 4.1.1  RNN Model 
 

 
 

รูปที่ 4.1 กราฟของการทดลองของอัลกอริทึม RNN ด้วยชุดข้อมูล Sentiment140 
 

 
 

รูปที่ 4.2 กราฟของการทดลองของอัลกอริทึม RNN ด้วยชุดข้อมูล Tweets Airline 
 

 
 

รูปที่ 4.3 กราฟของการทดลองของอัลกอริทึม RNN ด้วยชุดข้อมูล บทวิจารณ์ภาพยนตร์ IMDB 
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รูปที่ 4.4 ตาราง Confusion Matrix ของอัลกอริทึม RNN ด้วยชุดข้อมูล Sentiment140 
 

 
 

รูปที่ 4.5 ตาราง Confusion Matrix ของอัลกอริทึม RNN ด้วยชุดข้อมูล Tweets Airline 
 

 
 

รูปที่ 4.6 ตาราง Confusion Matrix ของอัลกอริทึม RNN ด้วยชุดข้อมูล บทวิจารณ์ภาพยนตร์ IMDB 
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 4.1.2  LSTM Model 
 

 
 

รูปที่ 4.7 กราฟของการทดลองของอัลกอริทึม LSTM ด้วยชุดข้อมูล Sentiment140 
 

 
 

รูปที่ 4.8 กราฟของการทดลองของอัลกอริทึม LSTM ด้วยชุดข้อมูล Tweets Airline 
 

 
 

รูปที่ 4.9 กราฟของการทดลองของอัลกอริทึม LSTM ด้วยชุดข้อมูล บทวิจารณ์ภาพยนตร์ IMDB 



31 

 
 
 

 
 

รูปที่ 4.10 ตาราง Confusion Matrix ของอัลกอริทึม LSTM ด้วยชุดข้อมูล Sentiment140 
 

 
 

รูปที่ 4.11 ตาราง Confusion Matrix ของอัลกอริทึม LSTM ด้วยชุดข้อมูล Tweets Airline 
 

 
 

รูปที่ 4.12 ตาราง Confusion Matrix ของอัลกอรทิึม LSTM ด้วยชุดข้อมูล บทวิจารณภ์าพยนตร ์IMDB 
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 4.1.3  GRU Model 
 

 
 

รูปที่ 4.13 กราฟของการทดลองของอัลกอริทึม GRU ด้วยชุดข้อมูล Sentiment140 
 

 
 

รูปที่ 4.14 กราฟของการทดลองของอัลกอริทึม GRU ด้วยชุดข้อมูล Tweets Airline 
 

 
 

รูปที่ 4.15 กราฟของการทดลองของอัลกอริทึม GRU ด้วยชุดข้อมูล บทวิจารณ์ภาพยนตร์ IMDB 
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รูปที่ 4.16 ตาราง Confusion Matrix ของอัลกอริทึม GRU ด้วยชุดข้อมูล Sentiment140 
 

 
 

รูปที่ 4.17 ตาราง Confusion Matrix ของอัลกอริทึม GRU ด้วยชุดข้อมูล Tweets Airline 
 

 
 

รูปที่ 4.18 ตาราง Confusion Matrix ของอัลกอรทิึม GRU ด้วยชุดข้อมูล บทวิจารณ์ภาพยนตร ์IMDB 
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 4.1.4  CNN-LSTM Model 
 

 
 

รูปที่ 4.19 กราฟของการทดลองของอัลกอริทึม CNN-LSTM ด้วยชุดข้อมูล Sentiment140 
 

 
 

รูปที่ 4.20 กราฟของการทดลองของอัลกอริทึม CNN-LSTM ด้วยชุดข้อมูล Tweets Airline 
 

 
 

รูปที่ 4.21 กราฟของการทดลองของอัลกอริทึม CNN-LSTM ด้วยชุดข้อมูล บทวิจารณ์ภาพยนตร์ IMDB 
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รูปที่ 4.22 ตาราง Confusion Matrix ของอัลกอริทึม CNN-LSTM ด้วยชุดข้อมูล Sentiment140 
 

 
 

รูปที่ 4.23 ตาราง Confusion Matrix ของอัลกอริทึม CNN-LSTM ด้วยชุดข้อมูล Tweets Airline 
 

 
 
รูปที่ 4.24 ตาราง Confusion Matrix ของอัลกอริทึม CNN-LSTM ด้วยชุดข้อมูล บทวิจารณ์ภาพยนตร์ 

IMDB 
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 4.1.5  Propose Model 
 

 
 

รูปที่ 4.25 กราฟของการทดลองของอัลกอริทึมที่นําเสนอด้วยชุดข้อมูล Sentiment140 
 

 
 

รูปที่ 4.26 กราฟของการทดลองของอัลกอริทึมที่นําเสนอด้วยชุดข้อมูล Tweets Airline 
 

 
 

รูปที่ 4.27 กราฟของการทดลองของอัลกอริทึมที่นําเสนอด้วยชุดข้อมูล บทวิจารณ์ภาพยนตร์ IMDB 
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รูปที่ 4.28 ตาราง Confusion Matrix นําเสนอด้วยชุดข้อมูล Sentiment140 
 

 
 

รูปที่ 4.29 ตาราง Confusion Matrix นําเสนอด้วยชุดข้อมูล Tweets Airline 
 

 
 

รูปที่ 4.30 ตาราง Confusion Matrix นําเสนอชุดข้อมูล บทวิจารณ์ภาพยนตร์ IMDB 
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 เมื่อนําตาราง Confusion Matrix จากการฝึกสอนแต่ละอัลกอริทึมมาคํานวณต่อตามสูตรการ
คํานวณ F1 Score เพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลแต่ละโมเดล ได้ค่าออกมา ดังตารางที่ 4.2
ต่อไปน้ี 
 
ตารางที่ 4.2 ค่า F1 Score ของผลการทดลองการวิเคราะห์อารมณ์ความรู้สึกบวกและลบ 

 

F1 Score ของผลการทดลองด้วยอัลกอริทมึ 
การเรียนรูเ้ชิงลึกแบบต่างๆ 

RNN LSTM GRU CNN - 
LSTM 

Proposed 
Model

Sentiment140 [12] 0.7791 0.7847 0.7821 0.7815 0.9030
Tweet Airline [14] 0.9437 0.9491 0.9457 0.9236 0.7814
IMDB Review [13] 0.8504 0.8845 0.8747 0.8771 0.9487
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บทท่ี 5 
สรุปผลและข้อเสนอแนะ 

 
5.1 สรุปผล 
 งานวิจัยน้ีตระหนักเห็นถึงความจําเป็นอย่างย่ิงที่จะต้องพัฒนางานวิจัยในด้านการประมวลผล
ภาษาธรรมชาติ (NLP) โดยนําโมเดลการเรียนรู้เชิงลึกมาใช้เพ่ือแก้ปัญหาการคัดแยกความรู้สึกเชิงบวก 
และเชิงลบจากชุดมูลที่เป็นข้อความวิจารณ์จากผู้บริโภคซ่ึงอาจนําไปใช้ในการปรับปรุงผลิตภัณฑ์หรือ
สินค้าต่างๆ โดยในงานวิจัยน้ีได้ออกแบบขั้นตอนวิธี (อัลกอริทึม) ของการพยากรณ์ความรู้สึกจากข้อความ
วิจารณ์ที่ประกอบด้วยส่วนสําคัญอยู่ 2 ส่วนดังน้ี ซึ่งประกอบด้วยการทําความสะอาดข้อมูล (การแยกคํา 
การแยกประโยค การกรองตัวอักษรและลบอักขระต่างๆ และการปรับคาํให้อยู่ในรูปรากของคําศัพท์น้ันๆ 
ตลอดจนการกําจัดคําศัพท์ที่ปรากฎน้อยออกไป) โดยหลังจากเตรียมชุดข้อมูลเป็นที่เรียบร้อยแล้ว ประการ
ต่อมาคือการแปลงข้อความวิจารณ์เป็นเวกเตอร์ (หรือที่เรียกว่า Feature Vector) โดยใช้วิธี Word 
Embedding ซึ่งทําให้ได้ผลลัพธ์เวกเตอร์คุณลักษณะที่พร้อมจะนําไปป้อนให้กับอัลกอริทึมการเรียนรู้เชิง
ลึกที่ได้นําเสนอ โดยผู้วิจัยได้ดําเนินการทดลองและทดสอบด้วยอัลกอริทึมที่นําเสนอเพ่ือฝึกสอนและ
ทดสอบด้วยชุดข้อมูล 3 ชุดได้แก่ ชุดข้อมูล Sentiment140 ชุดข้อมูล Tweets Airline และชุดข้อมูล
บทวิจารณ์ภาพยนตร์ IMDB โดยแต่ละการทดลองนั้นได้ดําเนินการใช้ชุดข้อมูลแต่ละแหล่งข้างต้นแยก
ออกจากกัน และจากผลการทดลองจะได้ว่าอัลกอริทึมที่นําเสนอน้ีมีความสามารถในการฝึกสอนให้สามารถ
คัดแยกความรู้สึกจากข้อความเฉล่ียในระดับที่ดีมาก สามารถคัดแยกความรู้สึกจากข้อความเฉล่ียร้อยละ 
95.84 จากตัวอย่างของการทดสอบทั้งหมด 
 
5.2 ข้อเสนอแนะ 
 5.2.1 การจําลองน้ีใช้ชุดข้อมูลมาตรฐาน 3 ชุดในการเรียนรู้ ซึ่งชุดข้อมูลดังกล่าวอาจมีข้อมูล 
และหลักการใช้ภาษาที่ไม่ตรงกับค่านิยมในปัจจุบัน หากต้องการนําไปใช้ ควรรวบรวมข้อมูลคําวิจารณ์ที่
เก่ียวข้องเพ่ิมสําหรับการเรียนรู้ของโมเดล 
 5.2.2 การใช้โมเดลร่วมกันมากกว่า 1 โมเดล ช่วยให้ความแม่นยํา ความถูกต้อง หรือลดการ
ใช้เวลาประมวลผลเพ่ิมขึ้นได้ ขึ้นอยู่กับความสามารถของแต่ละอัลกอริทึมหรือการออกแบบโมเดล  
 5.2.3 โมเดลอัลกอริทึมแบบคู่ขนานและแบบตามลําดับมีหลากหลายรูปแบบ ซึ่งการทดลอง
ในครั้งน้ีเป็นเพียงหน่ึงในการออกแบบโมเดลอัลกอริทึมที่ช่วยเพ่ิมประสิทธิภาพในการประมวลผล 
 5.2.4 โมเดลการเรียนรู้เชิงลึกต้องการข้อมูลจํานวนมากเพ่ือฝึกให้มีประสิทธิภาพ  หากไม่มี
ข้อมูลเพียงพอ โมเดลอาจมีประสิทธิภาพตํ่าหรือเกิดการ Overfitting กับชุดข้อมูล Training ได้ 

 



40 

 
 
 

 5.2.5 โมเดลการเรียนรู้เชิงลึกอาจสะท้อนอคติในข้อมูลที่ใช้ฝึก ซึ่งอาจนําไปสู่ผลลัพธ์ที่ไม่เป็น
ธรรมหรือไม่ถูกต้อง 
 5.2.6 ควรปรับแต่งโมเดลเพ่ิมเติมเพ่ือป้องกัน Overfit และเพ่ิมประสิทธิภาพวิเคราะห์บนชุด
ข้อมูลที่ไม่เคยเห็นมาก่อน 
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