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บทคัดย่อ 

 

งานวิจัยฉบับนี้มีวัตถุประสงค์เพ่ือศึกษาความคิดเห็นของประชาชนที่มีต่อโครงการ “บ้านเพ่ือ

คนไทย” ซึ ่งเป็นนโยบายด้านที ่อยู ่อาศัยของภาครัฐ โดยใช้ความคิดเห็นจากเว็บไซต์ยูทูปเป็น

แหล่งข้อมูลหลัก ผ่านกระบวนการทำเหมืองข้อความและการวิเคราะห์ข้อความโดยใช้เทคนิคการ

ประมวลผลภาษาธรรมชาติ (Natural Language Processing: NLP) โดยจำแนกความคิดเห็น

ออกเป็น 3 ประเภท ได้แก่ เชิงบวก เชิงกลาง และเชิงลบ การทดลองประกอบด้วยการเปรียบเทียบ

ประสิทธิภาพของเครื่องมือตัดคำภาษาไทยระหว่าง PyThaiNLP และ DeepCut และการประเมิน

แบบจำลองการเรียนรู ้จำนวน 13 แบบ ทั ้งในกลุ ่ม Traditional Machine Learning และ Deep 

Learning โดยใช้ค่าความถูกต้อง ค่าความแม่นยำ ค่าความระลึก และค่าความถ่วงดุล เป็นเกณฑ์

วัดผล ผลการวิจัยพบว่าแบบจำลองซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector Machine) โดยใช้

ตัวตัดคำ PyThaiNLP ให้ผลลัพธ์การจำแนกที่ดีที่สุด โดยมีค่าความถูกต้องร้อยละ 60.06 ค่าความ

แม่นยำร้อยละ 60.40 ค่าความระลึกร้อยละ 60.06 และค่าความถ่วงดุลร้อยละ 59.94 
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Abstract 

 

This paper investigates public sentiment toward the “Banpheukonthai Project” 

project, a governmental housing policy, by analyzing user comments on YouTube. The 

study applies text mining and Natural Language Processing (NLP) techniques to 

categorize comments into three sentiment classes: positive, neutral, and negative. The 

methodology involves a comparative evaluation of two Thai word segmentation tools, 

PyThaiNLP and DeepCut, as well as 13 classification models from both traditional 

Machine Learning and Deep Learning approaches. Performance is measured using 

accuracy, precision, recall, and F1-score. Experimental results show that the Support 

Vector Machine (SVM) model, combined with the PyThaiNLP tokenizer, achieved the 

best classification performance with an accuracy of 60.06%, precision of 60.40%, recall 

of 60.06%, and an F1-score of 59.94%.  

 

Keywords : Tokenization, Text Mining, Sentiment Analysis, Banpheukonthai Project 
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กิตติกรรมประกาศ 
การวิจัยฉบับนี ้เป็นส่วนหนึ่งของการศึกษาหลักสูตร ปริญญาวิทยาศาสตร์มหาบัณฑิต 

สาขาวิชาวิทยาการข้อมูลและการวิเคราะห์ ศูนย์วิเคราะห์ข้อมูลดิจิทัลอัจฉริยะพระจอมเกล้าเจ้า

ลาดกระบัง คณะวิทยาศาสตร์ สถาบันเทคโนโลยีพระจอมเกล้าเจ้าคุณทหารลาดกระบังข้าพเจ้าขอ

กราบขอบพระคุณ ผู้ช่วยศาสตราจารย์ ดร.กนกกรรณ์ ลี้โรจนาประภา อาจารย์ที่ปรึกษาหลัก ซึ่งได้

กรุณาให้คำแนะนำ ตรวจสอบ ตลอดจนให้กำลังใจ และเสนอแนะแนวทางในการทำวิจัยอย่างต่อเนื่อง

ด้วยความอดทน เอาใจใส่ และเมตตา ส่งผลให้งานวิจัยฉบับนี้สามารถดำเนินไปได้อย่างราบรื่นและ

สำเร็จลุล่วงตามเป้าหมายที่วางไว้ 

ข้าพเจ้าขอแสดงความขอบพระคุณอย่างสูงต่อ คณะกรรมการสอบวิทยานิพนธ์ ทุกท่าน ที่ได้

กรุณาให้คำแนะนำที่มีคุณค่า และช่วยชี้แนะแนวทางที ่เหมาะสม เพื่อพัฒนางานวิจัยให้มีความ

สมบูรณ์มากยิ่งขึ้น 

ขอขอบพระคุณ อาจารย์ผู้สอนทุกท่าน ที่ได้ถ่ายทอดความรู้และประสบการณ์อันทรงคุณค่า

ตลอดระยะเวลาการศึกษาในระดับบัณฑิตศึกษา 

นอกจากนี้ ข้าพเจ้าขอขอบคุณ เพื่อนร่วมรุ่นและผู้ให้ข้อมูลทุกท่าน ที่ให้ความร่วมมือและให้

กำลังใจในการดำเนินการเก็บรวบรวมข้อมูล รวมถึงช่วยเหลือในด้านต่าง ๆ ด้วยมิตรไมตรีและความ

จริงใจ 

ท้ายที่สุด ข้าพเจ้าขอกราบขอบพระคุณ บิดา มารดา และครอบครัว ที่เป็นแรงสนับสนุนสำคัญทั้ง

ทางด้านจิตใจและทรัพยากรในทุกช่วงเวลา และเป็นกำลังใจสำคัญที่ผลักดันให้ข้าพเจ้าก้าวผ่าน

อุปสรรคต่าง ๆ มาจนถึงวันนี้ 

ข้าพเจ้าขอน้อมรับความเมตตาและความช่วยเหลือจากทุกท่านด้วยความซาบซึ้งใจอย่างยิ่ง 
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บทท่ี 1 

บทนำ 

งานวิจัยนี้มีที ่มาที่แสดงถึง ความสำคัญของการกำหนดปัญหาที่ใช้ในการศึกษา และการ

กำหนดวัตถุประสงคใ์นการวิจัย ดังนี้ 

1.1 ความเป็นมาและความสำคัญของปัญหา 

ในยุคปัจจุบันที่เทคโนโลยีสารสนเทศและสื่อสังคมออนไลน์มีบทบาทอย่างยิ่งต่อการสื่อสาร

และแสดงความคิดเห็นของประชาชน การรับฟังเสียงของสาธารณะกลายเป็นเครื่องมือสำคัญในการ

ประเมินผลกระทบของนโยบายหรือโครงการต่าง ๆ ของภาครัฐ โดยเฉพาะความคิดเห็นในโลก

ออนไลน์ซึ ่งมีความรวดเร็ว เข้าถึงง่าย และสะท้อนมุมมองของผู ้คนในวงกว้างได้อย่างแท้จริง 

(Karamat and Farooq, 2016) 

หนึ่งในโครงการสำคัญของรัฐบาลไทยคือ “โครงการบ้านเพื่อคนไทย” ที่พัฒนาโดย บริษัท 

เอสอาร์ที แอสเสท จำกัด ซึ่งเป็นบริษัทย่อยของการรถไฟแห่งประเทศไทย (รฟท.) โดยใช้ที่ดินรอบ

สถานีรถไฟเป็นฐานพัฒนา ในรูปแบบที่อยู ่อาศัยให้เช่าระยะยาวในราคาที ่เอื ้อมถึง การดำเนิน

โครงการระยะแรกเป็นโครงการนำร่องในปี พ.ศ. 2568 – 2569 ครอบคลุม 4 พื้นที่ ได้แก่ สถานีกลาง

บางซื่อ จังหวัดเชียงใหม่ เชียงราก จังหวัดปทุมธานี และธนบุรี จังหวัดกรุงเทพฯ จุดเด่นอยู่ที่การ

พัฒนาแบบ Transit-Oriented Development (TOD) ช่วยลดภาระค่าเดินทางและเชื่อมต่อระบบ

ขนส่งสาธารณะอย่างมีประสิทธิภาพ รวมทั้งสนับสนุนเป้าหมายการลดการปล่อยก๊าซคาร์บอน และ

ส่งเสริมคุณภาพชีวิตของผู้อยู่อาศัย นอกจากนี้ โครงการได้ออกแบบที่อยู่อาศัยให้มีความหลากหลาย 

ทั้งคอนโดมิเนียมขนาด 30–51 ตารางเมตร และบ้านเดี่ยวชั้นเดียวขนาด 50 ตารางวา เพื่อรองรับ

กลุ่มผู้มีรายได้ไม่เกิน 50,000 บาทต่อเดือน และไม่เคยมีกรรมสิทธิ์ในที่อยู่อาศัยมาก่อน (บ้านเพื่อคน

ไทย, 2567) 

อย่างไรก็ตาม แม้โครงการดังกล่าวจะมีเจตนารมณ์ที่ดี แต่การตอบรับจากสาธารณะผ่าน

ช่องทางออนไลน์ โดยเฉพาะบนเว็บไซต์ยูทูป ซึ่งเป็นแพลตฟอร์มที่มีผู้ใช้งานจำนวนมากในประเทศ

ไทยและเปิดให้ผู้ใช้งานสามารถแสดงความคิดเห็นได้อย่างเสรี กลับแสดงให้เห็นถึงความคิดเห็นที่

หลากหลาย ทั้งในเชิงบวก เชิงกลาง และเชิงลบ ซึ่งสะท้อนมุมมอง ความพึงพอใจ หรือข้อกังวลของ

ประชาชนในหลากหลายแง่มุม การเลือกใช้เว็บไซต์ยูทูปเป็นแหล่งข้อมูลหลักในงานวิจัยนี้ เกิดจาก

ลักษณะของข้อมูลที่เป็น User-Generated Content ซึ่งสามารถเข้าถึงความคิดเห็นในเชิงธรรมชาติ

ได้อย่างแท้จริง อีกทั้งยังมีความหลากหลายทั้งในแง่ของภาษา รูปแบบ และเนื้อหา (Thelwall. et 

al., 2012) 
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การวิเคราะห์ความคิดเห็นของประชาชนจากข้อมูลบนเว็บไซต์ยูทูป โดยใช้เทคนิคการ

วิเคราะห์ความรู ้ส ึก (Sentiment Analysis) ซึ ่งเป็นส่วนหนึ ่งของเทคโนโลยีการประมวลผล

ภาษาธรรมชาติ (Natural Language Processing: NLP) จึงเป็นเครื่องมือที่มีศักยภาพในการทำความ

เข้าใจมุมมองของประชาชนได้อย่างเป็นระบบและแม่นยำ (Liu, 2012) โดยเฉพาะเมื่อใช้ร่วมกับ

เทคนิคการทำเหมืองข้อความ (Text Mining) และการจำแนกประเภทความคิดเห็นผ่านแบบจำลอง

การเรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning Models) (Cambria. et al., 2013) 

งานวิจัยนี้จึงมุ่งเน้นการวิเคราะห์ความคิดเห็นของประชาชนที่แสดงความคิดเห็นต่อโครงการ

บ้านเพื่อคนไทยบนเว็บไซต์ยูทูป มีวัตถุประสงค์เพื่อจำแนกความคิดเห็นตามระดับความรู้สึก ได้แก่ 

เชิงบวก เชิงกลาง และเชิงลบ พร้อมนำเสนอผลการวิเคราะห์ในรูปแบบ Word Cloud เพื่อถ่ายทอด

สาระสำคัญของข้อความในแต่ละประเภท นอกจากนี้ยังเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวตัดคำ

ภาษาไทยระหว่าง PyThaiNLP และ DeepCut ซึ่งเป็นขั้นตอนสำคัญก่อนการประมวลผล ตลอดจน

เปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจำลองการจำแนกความคิดเห็นจำนวน 13 แบบ ทั้งในกลุ่มโมเดล

แบบดั ้งเด ิม (Traditional Machine Learning) และโมเดลเช ิงล ึก (Deep Learning) เพื ่อระบุ

แนวทางที่เหมาะสมที่สุดสำหรับการวิเคราะห์ความคิดเห็นในบริบทภาษาไทย (Kowsari. et al., 

2019) 

 

1.2 วัตถุประสงค์ของงานวิจัย 

1) เปรียบเทียบตัวตัดคำภาษาไทยที่เหมาะสมกับวิธีการจำแนกความคิดเห็นต่อโครงการบ้าน

เพ่ือคนไทยระหว่าง PyThaiNLP กับ DeepCut 

2) เปรียบเทียบวิธีการจำแนกความคิดเห็นต่อโครงการบ้านเพื่อคนไทยด้วยแบบจำลอง 13 

แบบ ได้แก่ การถดถอยเชิงเส้นโลจิสติค (Logistic Regression) นาอีฟเบย์ (Naïve Bayes) 

การหาค่าด้วยเพื่อนบ้านใกล้ที่สุด k จุด (K-Nearest Neighbors) ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 

(Support Vector Machine) ป่าสุ่ม (Random Forest) ต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Tree) 

ตัวจำแนกแบบโครงข่ายประสาทเทียมหลายชั้น (Multi-Layer Perceptron) เพอร์เซปต

รอน (Perceptron) สโตแคสติกการ์เดียนดิเซนท์ (Stochastic Gradient Descent) พาส

ซีฟ อากัสซีฟ (Passive Aggressive) โครงข่ายประสาทหน่วยความจำระยะสั้นแบบยาว

(Long Short-Term Memory) โครงข่ายประสาทหน่วยความจำระยะสั ้นแบบยาวแบบ

สองท ิ ศท า ง  (Bidirectional LSTM) โ ค ร ง ข ่ า ยป ร ะส าท เท ี ยมแบบคอน โ วล ู ชั น 

(Convolutional Neural Network)  
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1.3 ขอบเขตของงานวิจัย 

1) วิเคราะห์ความรู้สึกของความคิดเห็นต่อโครงการบ้านเพื่อคนไทย โดยใช้ความคิดเห็นจาก

เว็บไซต์ยูทูป ในช่วงวันที่ 1 ธันวาคม 2567 ถึงวันที่ 30 เมษายน 2568  

2) ใช้ภาษาไพธอนในการทำเหมืองข้อมูล การวิเคราะห์ความรู้สึก ตรวจสอบและเปรียบเทียบ

ประสิทธิภาพของแบบจำลอง 

3) การเปรียบเทียบแบบจำลองจะใช้ชุดข้อมูลเดียวกัน โดยวัดผลจากค่าความถูกต้อง ค่าความ

แม่นยำ ค่าความระลึกและค่าความถ่วงดุล  

4) เครื ่องมือตัดคำที ่ใช้ในการศึกษา ได้แก่ PyThaiNLP และ DeepCut เพื ่อเปรียบเทียบ

ประสิทธิภาพต่อการประมวลผลของแบบจำลอง 

 

1.4 ประโยชน์ที่คาดว่าจะได้รับ 

1) ได้ข้อมูลเชิงลึกเกี่ยวกับความคิดเห็นและความรู้สึกของประชาชนต่อโครงการบ้านเพื่อคน

ไทย ซึ่งสามารถนำไปใช้เป็นแนวทางในการพัฒนาโครงการในอนาคต 

2) ช่วยให้หน่วยงานรัฐหรือผู้พัฒนาโครงการที่มีลักษณะเดียวกันในอนาคต สามารถรับรู้ถึง

ปัญหา ข้อเสนอแนะ หรือความต้องการของประชาชนจากข้อมูลจริงที่เกิดขึ้นในสื่อสังคม

ออนไลน์ 

3) สามารถนำมาเป็นกรณีศึกษาที่สามารถประยุกต์ใช้เทคนิคการประมวลผลภาษาธรรมชาติ 

(Natural Language Processing) และการขุดเหมืองข้อความ (Text Mining) 

4) สนับสนุนการใช้เทคโนโลยีวิเคราะห์ข้อมูลในเชิงกลยุทธ์ เพื่อสร้างความเข้าใจระหว่าง

ภาครัฐและประชาชน 
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บทท่ี 2 

ทฤษฎีและงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 

เนื้อหาในบทนี้นำเสนอรายละเอียดของทฤษฎีและงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง ดังต่อไปนี้ 

2.1 การทำเหมืองข้อมูล (Data Mining) 

การทำเหมืองข้อมูล (Data Mining) หมายถึงกระบวนการสกัดความรู้ที่เป็นประโยชน์จากชุด

ข้อมูลขนาดใหญ่ โดยใช้เทคนิคต่าง ๆ จากหลายศาสตร์ เช่น สถิติ การเรียนรู้ของเครื่อง (Machine 

Learning) การรู ้จำรูปแบบ (Pattern Recognition) และฐานข้อมูล (Database Systems) เพ่ือ

ค้นหารูปแบบ แนวโน้ม หรือความสัมพันธ์ที่ซ่อนอยู่ในข้อมูล (Han. et al., 2011) 

กระบวนการทำเหมืองข้อมูลประกอบด้วยหลายขั ้นตอน เช่น การเลือกข้อมูล (Data 

Selection), ก า ร ท ำ ค ว า ม ส ะ อ า ด ข ้ อ ม ู ล  ( Data Cleaning), ก า ร แ ป ล ง ข ้ อ ม ู ล  ( Data 

Transformation), การทำเหมืองข้อมูล (Data Mining) และการแปลผล (Interpretation) ซึ่งมัก

รวมอยู่ในกระบวนการที่เรียกว่า Knowledge Discovery in Databases (KDD) (Fayyad. Et al., 

1996) 

ในปัจจุบัน การทำเหมืองข้อมูลถูกนำมาใช้ในหลายสาขา เช่น ธุรกิจ (เพ่ือวิเคราะห์พฤติกรรม

ลูกค้า), การแพทย์ (เพื่อวินิจฉัยโรคจากข้อมูลผู้ป่วย) , การเงิน (เพื่อวิเคราะห์ความเสี่ยงในการให้

สินเชื่อ) รวมถึงด้านการประมวลผลภาษาธรรมชาติ (Natural Language Processing) และการ

วิเคราะห์ความคิดเห็น (Sentiment Analysis) ด้วย (Feldman and Sanger, 2007) 

โดยเทคนิคที่นิยมในงานเหมืองข้อมูล ได้แก่ การจำแนกประเภท (Classification), การจัด

กลุ่ม (Clustering), การถดถอย (Regression), การค้นหารูปแบบ (Pattern Discovery) และการ

ตรวจจับความผิดปกติ (Anomaly Detection) (Witten. Et al., 2011) 

 

2.2 การเตรียมข้อมูล (Data Preparation) 

การเตร ียมข ้อม ูล (Data Preparation) เป ็นกระบวนการสำค ัญในงานประมวลผล

ภาษาธรรมชาติและการเรียนรู้ของเครื่อง ซึ่งส่งผลต่อคุณภาพและความแม่นยำของโมเดลอย่างมี

นัยสำคัญ โดยในงานวิจัยนี้ ข้อมูลจะถูกเตรียมผ่านหลายขั้นตอน ดังนี้ 
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2.2.1 การติดฉลากข้อมูล (Data Labeling) 

การติดฉลากข้อมูลเป็นขั้นตอนพื้นฐานของการเรียนรู้แบบมีผู้สอน (Supervised Learning) 

ซึ่งเกี่ยวข้องกับการกำหนดป้ายกำกับให้กับข้อมูลดิบ เช่น การระบุว่า ข้อความมีความรู้สึกเป็นบวก

หรือลบ เพ่ือให้โมเดลสามารถเรียนรู้รูปแบบจากข้อมูลที่ติดฉลากแล้วได้อย่างถูกต้อง (Zaidan, 2022) 

การติดฉลากข้อมูลที่ถูกต้องและสม่ำเสมอมีความสำคัญอย่างยิ่งต่อประสิทธิภาพของแบบจำลอง 

เพราะข้อมูลฝึกสอนที่มีคุณภาพสูงจะส่งผลโดยตรงต่อความสามารถของโมเดลในการจำแนกและ

ทำนายผลในข้อมูลใหม่ (Halevy. et al., 2009) 

ในงานด้านการประมวลผลภาษาธรรมชาติ (NLP) เช ่น การว ิเคราะห์ความคิดเห็น 

(Sentiment Analysis) หรือการจำแนกข้อความประเภทต่าง ๆ (Text Classification) กระบวนการ

ติดฉลากมักอาศัยผู้เชี่ยวชาญหรือผู้ใช้ทั่วไปผ่านระบบ crowdsourcing เพื่อจัดประเภทข้อความตาม

หมวดหมู่ที่กำหนดไว้ล่วงหน้า (Alonso. et al., 2008) 

 

2.2.2 การนอร์มอลไลซ์ตัวอักษร (Character Normalization) 

การนอร์มอลไลซ์ข้อความหมายถึงการแปลงข้อความให้อยู่ในรูปแบบมาตรฐาน เช่น การ

แปลงรูปแบบของตัวอักษรพิเศษ การแปลงอักขระต่างรูปแบบให้เป็นแบบเดียวกัน เช่น การลบ

ช่องว่างซ้ำ การแปลงอักขระพิเศษ และการแปลงข้อความที่มีลักษณะเหมือนกันแต่เขียนต่างกันให้อยู่

ในรูปแบบเดียว เพื ่อเพิ ่มประสิทธิภาพของการวิเคราะห์  (Jurafsky and Martin, 2023) การทำ 

Character Normalization ช ่ วยลด noise และทำให ้ โม เดล NLP สามารถเร ี ยนร ู ้ และจับ

ความสัมพันธ์ของคำหรือวลีในข้อความได้แม่นยำมากขึ้น โดยเฉพาะอย่างยิ่งในภาษาไทยที่มีการใช้

ตัวอักษรพิเศษหรือลักษณะการพิมพ์ซ้ำเพ่ือแสดงอารมณ์หรือเสียง (Supnithi. et al., 2013) 

 

2.2.3 การลบเครื่องหมายวรรคตอนและสัญลักษณ์ (Punctuation Removal) 

การลบเครื่องหมายวรรคตอนและสัญลักษณ์ต่าง ๆ เช่น ! , ?, # เป็นกระบวนการทำความ

สะอาดข้อความที่ช่วยลด noise ในข้อมูล ทำให้สามารถนำไปประมวลผลได้ง่ายขึ้น โดยเฉพาะอย่าง

ยิ่งในงานวิเคราะห์ข้อความที่มุ่งเน้นไปที่ความหมายของคำ เช่น การจำแนกความคิดเห็นหรือการจัด

หมวดหมู่ข้อความ การลบสัญลักษณ์เหล่านี ้ช่วยให้โมเดลโฟกัสเฉพาะคำสำคัญที่มีเนื ้อหาเชิง

ความหมาย และลดโอกาสเกิดความคลาดเคลื่อนจากการตีความอักขระที่ไม่เกี่ยวข้อง (Rajaraman 

and Ullman, 2020) อย่างไรก็ตาม ในบางกรณี เช่น งานด้านอารมณ์หรือบทสนทนา การเลือกคงไว้

ซึ่งบางสัญลักษณ์ท่ีสื่ออารมณ์ เช่น “!” อาจช่วยให้การวิเคราะห์แม่นยำขึ้น จึงควรมีการพิจารณาตาม

บริบทของงานวิจัย (Pang and Lee, 2008) 
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2.2.4 การตัดคำ (Tokenization) 

การตัดคำเป็นการแบ่งข้อความออกเป็นหน่วยย่อย เช่น คำหรือวลี ซึ่งเป็นขั้นตอนพื้นฐาน

ก่อนการประมวลผลข้อความ เช่น "ฉันรักภาษาไทย" → [“ฉัน”, “รัก”, “ภาษาไทย”] โดยมักใช้

ร่วมกับโมเดลที่ต้องการข้อมูลเชิงโครงสร้าง เช่น การวิเคราะห์ความคิดเห็น การจัดประเภทข้อความ 

หร ือการแยกชื ่อหน่วย (Named Entity Recognition) (Jurafsky and Martin, 2023) สำหรับ

ภาษาไทยซึ่งไม่มีการเว้นวรรคระหว่างคำเหมือนภาษาอังกฤษ การตัดคำจึงเป็นความท้าทายสำคัญ 

และจำเป็นต้องใช้เครื่องมือเฉพาะทาง เช่น PyThaiNLP หรือ DeepCut (Sornlertlamvanich. et 

al., 1997) 

 

2.2.4.1 PyThaiNLP 

PyThaiNLP เป็นไลบรารีโอเพนซอร์สที่พัฒนาด้วยภาษา Python สำหรับการประมวลผล

ภาษาธรรมชาติ (Natural Language Processing: NLP) ของภาษาไทยโดยเฉพาะ ไลบรารีนี้รวบรวม

เครื่องมือและฟังก์ชันที่จำเป็นสำหรับการจัดการข้อมูลข้อความภาษาไทย เช่น การตัดคำ (word 

tokenization), การแปลงคำเป็นเสียงอ่าน (transliteration), การแทนที่คำผิด (spell checking), 

การแยกวลี, การหาค่าความถี่ของคำ และการแปลงคำเป็นลำดับเสียง (Romanization) เป็นต้น 

(PyThaiNLP Developers, 2024) 

หนึ ่งในปัญหาหลักของการประมวลผลภาษาธรรมชาติในภาษาไทย คือ ลักษณะของ

ภาษาไทยที่ไม่มีการเว้นวรรคระหว่างคำ ทำให้การตัดคำกลายเป็นขั้นตอนที่สำคัญและท้าทาย 

PyThaiNLP จึงพัฒนาและสนับสนุนตัวตัดคำหลายแบบ เช่น newmm, deepcut, ulmfit, และ 

attacut ซ ึ ่ งผ ู ้ ใช ้สามารถเล ือกได ้ตามล ักษณะของข ้อม ูลหร ือความเหมาะสมของงานว ิจัย 

(Sornlertlamvanich. et al., 2019) 

PyThaiNLP ยังสามารถเชื่อมต่อกับโมเดลการเรียนรู้ของเครื่องและโมเดลการเรียนรู้เชิงลึกได้

ง่าย ช่วยเพิ่มความสามารถในการวิเคราะห์ข้อความภาษาไทยในเชิงลึก โดยเฉพาะอย่างยิ่งในงานด้าน

การว ิ เคราะห ์ความร ู ้ ส ึก การจ ัดหมวดหม ู ่ข ้อความ และการด ึ งข ้อม ูลเช ิ งความหมาย 

(Lertniphonphun, 2019) 

 

2.2.4.2 DeepCut 

DeepCut เป็นเครื่องมือสำหรับการตัดคำภาษาไทยที่พัฒนาขึ้นโดยใช้แนวคิดของโมเดลการ

เรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) โดยเฉพาะโครงข่ายประสาทเทียมแบบ LSTM (Long Short-Term 

Memory) เพื่อเรียนรู้โครงสร้างของคำในภาษาไทยจากข้อมูลตัวอย่างจำนวนมาก (Rakwong and 

Sornlertlamvanich, 2019) 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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DeepCut ได้รับการฝึกสอนจากคลังข้อมูลภาษาไทยขนาดใหญ่ เช่น ORCHID และ BEST ซ่ึง

เป็นชุดข้อมูลมาตรฐานที่ใช้ในการวิจัยด้าน NLP ของภาษาไทย (Sornlertlamvanich et al., 2000) 

โดยจุดเด่นของ DeepCut คือสามารถตัดคำได้แม่นยำกว่าวิธีแบบพจนานุกรม (dictionary-based) 

หรือ rule-based โดยเฉพาะในกรณีคำใหม่ คำเฉพาะ หรือคำซ้อนที่มักเกิดในบทสนทนาออนไลน์ 

(Boonkwan, 2016) 

แม้ว่าข้อดีของ DeepCut คือความแม่นยำ แต่ก็มีข้อจำกัดในด้านความเร็วในการประมวลผล 

เมื่อเทียบกับตัวตัดคำที่เน้นความเร็ว เช่น newmm หรือ attacut อย่างไรก็ตาม การที่ DeepCut ถูก

ผนวกรวมไว้ใน PyThaiNLP ก็ช่วยให้สามารถเรียกใช้งานได้ง่ายเพียงไม่กี ่คำสั่งใน Python ทำให้

เหมาะสำหรับการประยุกต์ในงานที่ต้องการความแม่นยำสูงทั้งในบริบทงานวิจัยและภาคอุตสาหกรรม 

(PyThaiNLP Developers, 2024) 

 

2.2.5 การกำจัดคำหยุด (Stop Word Removal) 

คำหยุด คือคำท่ีปรากฏบ่อยในภาษาแต่ไม่มีความหมายสำคัญ เช่น “ท่ี” “และ” “ใน” ซึ่งไม่

ช่วยในการแยกแยะเนื้อหาหลักของข้อความ การลบคำเหล่านี้ออกจากข้อความเป็นหนึ่งในขั้นตอน

พื้นฐานของการทำความสะอาดข้อมูล โดยช่วยลดจำนวนคำที ่ต ้องประมวลผลและเน้นคำที ่มี

ความหมายเชิงเนื้อหามากกว่า (Manning. et al., 2008) 

การกำจัดคำหยุดช่วยเพิ่มประสิทธิภาพในการวิเคราะห์ข้อความ เช่น การวิเคราะห์ความ

คิดเห็น (Sentiment Analysis) การจัดหมวดหมู ่ข้อความ (Text Classification) และการสร้าง

เวกเตอร์แทนคำ (Text Vectorization) โดยเฉพาะในภาษาไทยที่มีคำเชื่อมจำนวนมาก การลบคำ

หยุดจะทำให้แบบจำลองสามารถเรียนรู้ลักษณะเด่นของข้อความได้ดีขึ้น (Maas. et al., 2011) 

ในไลบรารีอย่าง PyThaiNLP ก็มีรายการคำหยุดของภาษาไทยเตรียมไว้ให้ใช้งานทันที ซึ่ง

สามารถปรับแต่งเพ่ิมเติมได้ตามลักษณะเฉพาะของงาน (PyThaiNLP Developers, 2024) 

 

2.2.6 การแปลงคำเป็นเวกเตอร์ตัวเลข (Word Vectorize) 

การแปลงข้อความเป็นเวกเตอร์ตัวเลขเป็นขั้นตอนสำคัญในงานประมวลผลภาษาธรรมชาติ 

(NLP) ซึ ่งมีหลายเทคนิคให้เลือกใช้งาน เช่น  One-Hot Encoding, TF-IDF (Term Frequency-

Inverse Document Frequency), และ Word Embedding อย่าง Word2Vec, GloVe, หรือ BERT 

โดยแต่ละวิธีมีข้อดีแตกต่างกันไปตามลักษณะของข้อมูลและโมเดลที่ใช้ (Mikolov. et al., 2013) 

การใช้เวกเตอร์ต ัวเลขมีว ัตถุประสงค์เพื ่อให้โมเดลสามารถเข้าใจความหมายของคำ 

ความสัมพันธ์ระหว่างคำ รวมถึงบริบทในประโยคหรือเอกสารได้ดีขึ้น ซึ่งเป็นสิ่งที่จำเป็นอย่างยิ่งใน

งานเช่น การจำแนกความคิดเห็น การตอบคำถาม และการสร้างข้อความอัตโนมัติ  (Devlin. et al., 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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2019) โดยเฉพาะ Word Embedding อย่าง Word2Vec และ BERT ซึ่งสามารถจับความหมายเชิง

บริบทได้ลึกและแม่นยำกว่าวิธีดั้งเดิม เช่น TF-IDF (Manning. et al., 2008) 

 

2.3 การวิเคราะห์ความรู้สึก (Sentiment analysis) 

Sentiment Analysis คือระบบปัญญาประดิษฐ์ (AI) ที่ใช้ในการวิเคราะห์ความรู ้สึก

ของผู้ใช้งานจากข้อความที่ปรากฏในช่องทางต่าง ๆ เช่น รีวิวสินค้า คอมเมนต์ในโซเชียลมีเดีย 

อีเมล การแชทกับ Chatbot หรือข้อความเสียง เพื่อทำความเข้าใจว่าผู้ ใช้งานมีความรู ้สึก

อย่างไรกับแบรนด์หรือผลิตภัณฑ์ ไม่ว่าจะเป็นความรู้สึกในเชิงบวก เชิงลบ หรือเป็นกลาง รวม

ไปถึงการวิเคราะห์ความรู้สึกในระดับลึก เช่น ความสุข ความโกรธ ความเศร้า หรือความรัก  

(Liu, 2015) 

ระบบวิเคราะห์ความรู้สึกมักใช้เทคนิคจาก Natural Language Processing (NLP) 

และ Machine Learning เพื่อช่วยในการตีความอารมณ์และเจตนาจากข้อความ โดยระบบจะ

สามารถเรียนรู้จากชุดข้อมูลที่ติดฉลาก ( labeled data) แล้วนำไปประยุกต์ใช้ในบริบทต่าง ๆ 

เช่น การจัดหมวดหมู่ความคิดเห็น การประเมินคุณภาพบริการ หรือการเฝ้าระวังภาพลักษณ์

ขององค์กรในสื่อสังคม (Medhat. et al., 2014)  

 

2.3.1 การวิเคราะห์การถดถอยโลจิสติก (Logistic Regression) 

การถดถอยโลจิสติก (Logistic Regression) เป็นหนึ่งในเทคนิคพื้นฐานของการวิเคราะห์

ข้อมูลแบบจำแนกประเภท (Classification) ที ่อยู ่ภายใต้แนวทางของการเรียนรู ้แบบมีผู ้สอน 

(Supervised Learning) โดยมีวัตถุประสงค์เพื่อทำนายความน่าจะเป็นที่ตัวแปรตามจะอยู่ในกลุ่มใด

กลุ่มหนึ่ง โดยเฉพาะกรณีที่ตัวแปรตามเป็นข้อมูลประเภทไบนารี (Binary outcome) เช่น ใช่/ไม่ใช่, 

ผ่าน/ไม่ผ่าน หรือ ป่วย/ไม่ป่วย เป็นต้น (Hosmer. et al., 2013) 

ฟังก์ชันหลักที่ใช้ใน Logistic Regression คือ Sigmoid Function ซึ่งจะเปลี่ยนค่าที่ได้จาก

สมการเชิงเส้น (Linear Combination) ให้กลายเป็นค่าความน่าจะเป็นในช่วงระหว่าง 0 ถึง 1 ตาม

สูตร: 

 

𝑃(𝑦 = 1|𝑥) =  1
1+𝑒−(𝛽0+𝛽1𝑥1+𝛽2𝑥2+⋯+𝛽𝑛𝑥𝑛)               (2.1) 

 

โดยที่  

𝑃(𝑦 = 1|𝑥) คือ ความน่าจะเป็นที่ 𝑦 = 1 ภายใต้ข้อมูล 𝑥 

𝛽0 คือ ค่าคงท่ี (intercept) 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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𝛽1,  𝛽2, ⋯, 𝛽𝑛 คือ ค่าสัมประสิทธิ์ของตัวแปรอิสระ 

𝑥1,  𝑥2, ⋯, 𝑥𝑛 คือ ค่าคุณลักษณะ (features) ของข้อมูล 

𝑒 คือ ค่าคงท่ีทางคณิตศาสตร์ (Euler’s number) 

การตัดสินใจว่าข้อมูลควรถูกจำแนกให้อยู่ในกลุ่มใดจะขึ้นกับเกณฑ์ความน่าจะเป็น เช่น หาก 

𝑃 ≥ 0.5 อาจถือว่าข้อมูลนั้นอยู่ในกลุ่มที่ต้องการ เช่น 𝑦 = 1 (Bishop, 2006) 

การวิเคราะห์การถดถอยโลจิสติก (Logistic Regression) เป็นเทคนิคพื้นฐานที่ได้รับความ

นิยมอย่างแพร่หลายในงานด้านการจำแนกประเภท (Classification) โดยเฉพาะในบริบทของ การ

วิเคราะห์ความคิดเห็น (Sentiment Analysis) ซึ่งมีวัตถุประสงค์ในการจำแนกข้อความออกเป็นกลุ่ม

ต่าง ๆ เช่น บวก (Positive), ลบ (Negative) หรือกลาง (Neutral) 

ในเชิงคณิตศาสตร์ Logistic Regression ใช้ฟังก์ชันซิกมอยด์ (Sigmoid Function) เพ่ือ

แปลงค่าจากสมการเชิงเส้นให้เป็นค่าความน่าจะเป็นระหว่าง 0 ถึง 1 โดยโมเดลจะเรียนรู้จากชุด

ข้อมูลที่มีการติดฉลาก (Labeled Data) และกำหนดผลลัพธ์ตามเกณฑ์ของค่าความน่าจะเป็นที่ได้ 

เช่น หาก 𝑃(𝑦 = 1|𝑥) ≥ 0.5 อาจตีความว่าเป็นข้อความเชิงบวก 

ในการประมวลผลข้อความสำหรับงาน Sentiment Analysis ข้อความจะถูกแปลงเป็น

เวกเตอร์คุณลักษณะ (Feature Vectors) ผ่านกระบวนการ เช่น TF-IDF, Bag-of-Words หรือการฝัง

เวกเตอร์ (Word Embedding) ก่อนนำไปเข้าสู่โมเดล Logistic Regression เพื ่อการฝึกและการ

ทำนายผล (Kim, 2014) 

 

2.3.2 นาอีฟเบย์ (Naïve Bayes) 

นาอีฟเบย์ (Naïve Bayes) เป ็นหนึ ่งในเทคนิคการเร ียนรู ้แบบมีผ ู ้สอน (Supervised 

Learning) ที่ใช้สำหรับงานจำแนกประเภท (Classification) โดยอิงจาก ทฤษฎีบทของเบย์ (Bayes’ 

Theorem) ซึ ่งใช ้คำนวณความน่าจะเป็นแบบมีเง ื ่อนไข (Conditional Probability) ระหว ่าง

เหตุการณ์ต่าง ๆ โดยตั้งอยู่บนสมมติฐานที่ว่า คุณลักษณะ (Features) ทุกตัวมีความเป็นอิสระต่อกัน 

(Conditional Independence) ภายใต้คลาสเดียวกัน (Mitchell, 1997) 

สมการพ้ืนฐานของทฤษฎีบทของเบย์ 

 

𝑃(𝐶 | 𝑋) =  𝑃(𝑥 | 𝐶)∙𝑃(𝐶)
𝑃(𝑋)

                (2.2) 

 

โดยที่ 

𝑃(𝐶 | 𝑋) คือ ความน่าจะเป็นที่ตัวอย่าง 𝑋 จะอยู่ในคลาส 𝐶 

𝑃(𝑋 | 𝐶) คือความน่าจะเป็นของคุณลักษณะ 𝑋 เมื่อรู้ว่าข้อมูลอยู่ในคลาส 𝐶 

𝑃(𝐶) คือ ความน่าจะเป็นล่วงหน้าของคลาส 𝐶 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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𝑃(𝑋) คือ ความน่าจะเป็นของข้อมูลทั้งหมด 

 

เนื่องจาก 𝑃(𝑋) มีค่าเท่ากันทุกคลาส จึงสามารถตัดออกได้ในการเปรียบเทียบค่าระหว่าง

คลาสต่าง ๆ ส่งผลให้โมเดลสามารถจำแนกคลาสที่มีค่า 𝑃(𝑥 | 𝐶) ∙ 𝑃(𝐶) มากที่สุดว่าเป็นผลลัพธ์ที่

ต้องการ (Manning. et al., 2008)  

Naïve Bayes ได้รับความนิยมในงานวิเคราะห์ข้อความ เช่น Spam Filtering, Sentiment 

Analysis และ Text Classification เนื่องจากประสิทธิภาพที่ดีแม้ข้อมูลมี noise และความเร็วที่สูง

เมื่อเทียบกับโมเดลอื่น (Sahami. et al., 1998) 

 

2.3.3 การหาค่าด้วยเพื่อนบ้านใกล้ที่สุด k จุด (K-Nearest Neighbors – KNN) 

K-Nearest Neighbors (KNN) เป็นหนึ ่งในอัลกอริทึมที ่น ิยมใช้ในงานจำแนกประเภท 

(Classification) และการถดถอย (Regression) โดยเป ็นว ิธ ีแบบ ไม ่ ใช ้พาราม ิ เตอร ์  (Non-

parametric) และไม่มีการฝึกโมเดลล่วงหน้า (Lazy Learning) กล่าวคือ การตัดสินใจหรือคาดการณ์

จะเกิดขึ้นก็ต่อเมื่อมีข้อมูลใหม่เข้ามาเท่านั้น (Cover and Hart, 1967) 

หลักการของ KNN คือการหาข้อมูลในชุดฝึก (Training Data) ที่มีความใกล้เคียงกับข้อมูล

ใหม่มากที่สุด โดยอาศัยการวัดระยะห่าง เช่น Euclidean Distance, Manhattan Distance, หรือ 

Minkowski Distance เพื่อประเมินความใกล้เคียงของแต่ละจุดข้อมูล (Jain. et al., 2000) จากนั้น

จะเลือกข้อมูลที่อยู่ใกล้ที่สุดจำนวน k จุด มาวิเคราะห์โดยใช้หลักการ “เสียงข้างมาก (Majority 

Voting)” ในกรณีที่เป็นงานจำแนกประเภท หรือใช้ค่าเฉลี่ยหากเป็นงานถดถอย 

 

𝑑(𝑝, 𝑞) =  √(𝑝1 − 𝑞1)2 + (𝑝2 − 𝑞2)2 + ⋯ + (𝑝𝑛 − 𝑞𝑛)2              (2.3) 

 

โดยที่ 𝑝 และ 𝑞 คือเวกเตอร์ของข้อมูลสองตัวอย่างในพ้ืนที่ 𝑛 มิต ิ

KNN มีข้อดีคือใช้งานง่าย ไม่ซับซ้อน และให้ผลลัพธ์ที่ดีในกรณีท่ีจำนวนข้อมูลไม่มากหรือมี

การกระจายที่ชัดเจน แต่ก็มีข้อเสียในด้านเวลาในการคำนวณเม่ือข้อมูลมีจำนวนมาก หรือเมื่อจำนวน

คุณลักษณะ (features) สูง (Dasarathy, 1991) 

 

2.3.4 ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector Machine – SVM) 

ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector Machine – SVM) เป็นเทคนิคการเรียนรู้แบบ

ม ีผ ู ้สอน (Supervised Learning) ท ี ่ ได ้ร ับความน ิยมอย ่างส ูงสำหร ับงานจำแนกประเภท 

(Classification) โดยเฉพาะในปัญหาที ่ม ีข ้อมูลแบบสองคลาส (Binary Classification) SVM มี
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แนวคิดหลักคือการหาขอบเขตจำแนก (Hyperplane) ที่สามารถแยกข้อมูลสองกลุ่มออกจากกันได้ดี

ที่สุด โดยพยายามเพ่ิมระยะห่าง (Margin) ระหว่างกลุ่มข้อมูลทั้งสองมากที่สุด (Vapnik, 2000) 

ในกรณีที่ข้อมูลไม่สามารถแยกออกได้ในเชิงเส้น SVM สามารถประยุกต์ใช้ Kernel Trick 

เพื่อแปลงข้อมูลไปยังมิติที่สูงขึ้น (Higher-dimensional Space) เพื่อให้สามารถจำแนกได้ ตัวอย่าง 

Kernel ท ี ่ น ิ ยมใช ้  ได ้ แก ่  Linear Kernel, Polynomial Kernel, Radial Basis Function (RBF) 

Kernel และ Sigmoid Kernel (Cortes and Vapnik, 1995) 

 

𝑓(𝑥) = 𝑠𝑖𝑔𝑛(𝑤𝑇∅(𝑥) + 𝑏)                (2.4) 

  

โดยที่ 

𝑤  คือ เวกเตอร์ของพารามิเตอร์ 

∅(𝑥) คือ ฟังก์ชันแปลงข้อมูล 

𝑏 คือ ค่า bias 

𝑠𝑖𝑔𝑛 ( )  คือ ฟังก์ชันที่ให้ผลลัพธ์เป็นคลาส 

Support Vector Machine ถูกใช้อย่างแพร่หลายในงานด้านการประมวลผลภาษาธรรมชาติ 

(NLP), Image Recognition, Bioinformatics และโดยเฉพาะอย่างยิ่งในงาน Sentiment Analysis 

เนื ่องจากความสามารถในการจัดการกับข้อมูลที ่มีมิติส ูงและการแยกคลาสที ่มีความซับซ้อน 

(Joachims, 1998) 

 

2.3.5 ป่าสุ่ม (Random Forest) 

ป่าสุ่ม (Random Forest) เป็นอัลกอริทึมการเรียนรู้แบบมีผู้สอน (Supervised Learning) 

ภายใต้แนวคิดของ การเรียนรู้แบบรวมกลุ่ม (Ensemble Learning) โดยสร้างแบบจำลองจากกลุ่ม

ของต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Trees) จำนวนมาก แล้วรวมผลการทำนายของแต่ละต้นไม้เข้าด้วยกัน 

(ผ่านการลงคะแนนเสียงหรือการหาค่าเฉลี่ย) เพื่อเพิ่มความแม่นยำและลดปัญหา Overfitting ที่มัก

พบในต้นไม้ตัดสินใจเดี่ยว ๆ (Breiman, 2001) 

แนวคิดหลักของ Random Forest ประกอบด้วยสองกระบวนการสำคัญ คือ การสุ่มตัวอย่าง

ข้อมูล (Bootstrap Sampling) สำหรับแต่ละต้นไม้ จะสุ่มตัวอย่างข้อมูลจากชุดฝึกแบบมีการแทนที่ 

(with replacement) และการสุ่มคุณลักษณะ (Feature Subsampling) ในแต่ละจุดแตกแขนงของ

ต้นไม้ จะสุ่มเลือกเฉพาะบางคุณลักษณะ (features) เพ่ือใช้ในการตัดสินใจ (Ho, 1998) 

ผลลัพธ์สุดท้ายของการจำแนกประเภท (classification) จะได้จากการโหวตเสียงข้างมาก

ของต้นไม้ทั้งหมด ส่วนในกรณีของการถดถอย (regression) จะได้จากค่าเฉลี่ยของค่าที่ต้นไม้แต่ละต้น

ทำนาย (Liaw and Wiener, 2002) 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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Random Forest ได้รับความนิยมอย่างสูงในงานด้าน การจัดหมวดหมู่ข้อความ (Text 

Classification) และการวิเคราะห์ความคิดเห็น (Sentiment Analysis) เพราะมีความยืดหยุ่นสูง ใช้

งานง่าย และให้ผลลัพธ์ที่แม่นยำแม้ในข้อมูลที่มี noise หรือ missing values 

 

2.3.6 ต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Tree) 

ต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Tree) เป็นอัลกอริธ ึมการเรียนรู ้แบบมีผู ้สอน (Supervised 

Learning) ที่ใช้สำหรับงานจำแนกประเภท (Classification) และการถดถอย (Regression) โดยมี

โครงสร้างคล้ายต้นไม้ประกอบด้วย โหนดราก (Root Node), โหนดภายใน (Internal Nodes) และ 

โหนดใบ (Leaf Nodes) ซึ่งแต่ละโหนดจะเป็นการตัดสินใจตามเงื่อนไขของคุณลักษณะ (Feature) 

หนึ่งในข้อมูล (Quinlan, 1986) 

การต ัดส ินใจในแต ่ละโหนดจะใช ้ต ั วช ี ้ ว ัด  ( Splitting Criteria) เช ่น  Entropy และ 

Information Gain ใช้ใน ID3, Gini Index ใช้ใน CART และ Gain Ratio ใช้ใน C4.5 (Breiman. et 

al., 1984) เป้าหมายของอัลกอริธึมคือการเลือกคุณลักษณะที่สามารถแบ่งแยกข้อมูลได้ดีที่สุดในแต่

ละขั ้นตอน เพื ่อให้โหนดใบมีข้อมูลที ่ เป็นกลุ ่มเดียวกัน (Pure) มากที่สุด ซึ ่งจะช่วยให้โมเดลมี

ความสามารถในการคาดการณ์ที่แม่นยำ (Quinlan, 1996) 

 

2.3.7 ตัวจำแนกแบบโครงข่ายประสาทเทียมหลายชั้น (Multi-Layer Perceptron)  

โครงข่ายประสาทเทียมหลายชั้น (Multi-Layer Perceptron – MLP) เป็นรูปแบบหนึ่งของ 

โครงข่ายประสาทเทียมแบบป้อนหน้า (Feedforward Neural Network) ที่ประกอบด้วยชั้นของ

โหนด (neurons) ตั้งแต่สองชั้นขึ้นไป ได้แก่ ชั้นอินพุต (Input Layer), ชั้นซ่อน (Hidden Layers) 

และ ชั้นเอาต์พุต (Output Layer) โดยโหนดในแต่ละชั้นจะเชื่อมต่อกับโหนดในชั้นถัดไปผ่านน้ำหนัก 

(weights) และใช้ฟังก์ชันกระตุ้น (Activation Function) เพ่ือประมวลผลสัญญาณ (Rumelhart. et 

al., 1986) 

โครงข่ายประสาทเทียมหลายชั้นใช้อัลกอริธึมการแพร่ย้อนกลับ (Backpropagation) ร่วมกับ

วิธี การเรียนรู้แบบลดค่าความคลาดเคลื่อน (Gradient Descent) เพื่อปรับปรุงน้ำหนักให้โมเดล

สามารถเรียนรู้จากข้อมูลได้อย่างมีประสิทธิภาพ (Haykin, 2009) ฟังก์ชันกระตุ้นยอดนิยมใน MLP 

ได ้แก่  Sigmoid, Hyperbolic Tangent (tanh) และ Rectified Linear Unit (ReLU) (LeCun. et 

al., 2015) 

MLP ถือเป็นรากฐานสำคัญของโครงข่ายประสาทเทียมยุคใหม่ และสามารถประยุกต์ใช้ใน

หลากหลายสาขา เช่น การจำแนกภาพ เสียง ข้อความ และการวิเคราะห์ความคิดเห็น (Sentiment 

Analysis) 

  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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2.3.8 เพอร์เซปตรอน (Perceptron)  

เพอร์เซปตรอน (Perceptron) เป็นโครงสร้างพื้นฐานของโครงข่ายประสาทเทียม (Artificial 

Neural Networks) ที่พัฒนาขึ้นโดย Frank Rosenblatt ในปี ค.ศ. 1958 เพอร์เซปตรอนเป็นโมเดล

การเรียนรู้แบบมีผู้สอน (Supervised Learning) ที่ใช้สำหรับการจำแนกข้อมูลเป็นสองกลุ่ม (Binary 

Classification) โดยทำงานผ่านการคำนวณเชิงเส้นระหว่างเวกเตอร์ของอินพุตกับเวกเตอร์ของ

น้ำหนัก และผ่านฟังก์ชันการกระตุ้น (Activation Function) เพื่อให้ได้ผลลัพธ์สุดท้าย (Haykin, 

2009) 

สมการพ้ืนฐานของเพอร์เซปตรอน 

 

𝑦 = 𝑓(𝜔 ∙ 𝑥 + 𝑏)                (2.5) 

 

  โดยที่ 

  𝜔  คือ เวกเตอร์น้ำหนัก 

𝑥  คือ เวกเตอร์อินพุต 

𝑏  คือ ค่าไบแอส (bias) 

𝑓  คือ ฟังก์ชันการกระตุ้น เช่น Step Function หรือ Sign Function 

เพอร์เซปตรอนจะทำการปรับค่าน้ำหนักในแต่ละรอบการเรียนรู้ ( iteration) โดยอาศัยกฎ

การอัปเดตน้ำหนัก (Weight Update Rule) ดังนี้ 

 

𝜔𝑛𝑒𝑤 =  𝑤𝑜𝑙𝑑 +  ∆𝜔 =  𝜔𝑜𝑙𝑑 + 𝜂(𝑦𝑡𝑟𝑢𝑒 + 𝑦𝑝𝑟𝑒𝑑)𝑥            (2.6) 

โดยที่ 

  𝜂  คือ อัตราการเรียนรู้ (learning rate) 

𝑦𝑡𝑟𝑢𝑒   คือ ค่าผลลัพธ์จริง 

𝑦𝑝𝑟𝑒𝑑  คือ ค่าท่ีโมเดลทำนาย  

เพอร์เซปตรอนสามารถจำแนกข้อมูลได้ดีในกรณีที่ข้อมูลสามารถแยกเส้นตรงได้ (Linearly 

Separable) แต่หากข้อมูลไม่สามารถแบ่งได้ด้วยเส้นตรง เช่น กรณี XOR เพอร์เซปตรอนแบบเดี่ยว 

(Single-Layer Perceptron) จะไม่สามารถให้ผลลัพธ์ที่ถูกต้องได้ (Hagan. et al., 1996) 

 

2.3.9 สโตแคสติกการ์เดียนดิเซนท์ (Stochastic Gradient Descent) 

สโตแคสติกการ์เดียนต์ดิเซนท์ (Stochastic Gradient Descent – SGD) เป็นหนึ่งในเทคนิค

การปรับพารามิเตอร์ที่สำคัญในงานเรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning) และโดยเฉพาะอย่างยิ่งใน

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



14 

โครงข่ายประสาทเทียม สโตแคสติกการ์เดียนต์ดิเซนท์เป็นรูปแบบหนึ่งของ Gradient Descent ซึ่งใช้

สำหรับลดค่าฟังก์ชันความสูญเสีย (Loss Function) เพ่ือทำให้โมเดลมีความสามารถในการทำนายได้

แม่นยำยิ ่งขึ ้น (Bottou, 2012) เป็นรูปแบบหนึ่งของ Gradient Descent ที่แตกต่างจาก Batch 

Gradient Descent ตรงที่แทนที่จะคำนวณค่า gradient จากข้อมูลทั้งหมดในแต่ละรอบ SGD จะ

เลือกข้อมูลเพียง 1 ตัวอย่าง (หรือ mini-batch ขนาดเล็ก) มาใช้ในการอัปเดตน้ำหนัก ทำให้

สามารถอัปเดตได้รวดเร็ว และมีโอกาสหลีกเลี ่ยงจุดต่ำเฉพาะที่อาจเกิดขึ ้นในฟังก์ชัน loss ได้ 

(LeCun. et al., 1998) 

สมการของสโตแคสติกการ์เดียนต์ดิเซนท์ 

 

𝜃𝑡+1 =  𝜃𝑡 −  𝜂 ∙  ∇𝜃𝐿(𝜃;𝑥𝑖,𝑦𝑖)             (2.7) 

 

โดยที่ 

𝜃   คือ เวกเตอร์ของพารามิเตอร์ 

𝜂   คือ อัตราการเรียนรู้ (Learning Rate) 

∇𝜃  คือ อนุพันธ์ของฟังก์ชันความสูญเสียต่อพารามิเตอร์ 

𝑥𝑖, 𝑦𝑖  คือ ข้อมูลฝึกชุดย่อยที่สุ่มข้ึนมาในแต่ละรอบ [66] 

SGD เป็นพื้นฐานของอัลกอริธึมการเรียนรู้ขั้นสูงอื่น ๆ เช่น Momentum, RMSProp, และ 

Adam Optimizer ซึ่งช่วยปรับการอัปเดตให้มีประสิทธิภาพมากขึ้นในงาน Deep Learning 

 

2.3.10 พาสซีฟ อากัสซีฟ (Passive Aggressive)  

พาสซีฟ อากเกรสซีฟ (Passive–Aggressive, PA) เป็นอัลกอริทึมสำหรับการเรียนรู ้แบบ

ออนไลน์ (Online Learning) ที่ถูกเสนอขึ ้นโดย Crammer et al. ในปี 2006 (Crammer. et al., 

2549) โดยออกแบบมาให้สามารถปรับปรุงแบบจำลองแบบทันที โดยไม่ต้องนำข้อมูลทั้งหมดกลับมา

ฝึกใหม่ในทุกครั้งที่มีข้อมูลใหม่เข้ามา จึงเหมาะกับระบบที่ข้อมูลเข้ามาอย่างต่อเนื่อง เช่น Social 

Media, ระบบแนะนำ, หรือระบบการจำแนกความคิดเห็นแบบเรียลไทม์ (Joachims, 2006) 

แนวคิด “Passive Aggressive” มาจาก Passive หากโมเดลสามารถทำนายได้ถูกต้องบน

ข้อมูลใหม่ จะไม่มีการปรับค่าพารามิเตอร์ใด ๆ และ Aggressive หากทำนายผิดหรือค่าความมั่นใจต่ำ

กว่าที่กำหนด จะมีการอัปเดตพารามิเตอร์ทันทีเพ่ือให้โมเดลทำนายถูกในรอบถัดไป 

ฟังก์ชันอัปเดตพารามิเตอร์ของ PA สำหรับกรณีการจำแนกแบบไบนารี มีลักษณะดังนี้ 

 

𝜔𝑡+1 =  𝜔𝑡 + 𝜏𝑡 ∙ 𝑦𝑡 ∙ 𝑥𝑡             (2.8) 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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โดย 

 

𝜏𝑡 =  max (0,1− 𝑦𝑡∙𝜔𝑡∙𝑋𝑡)
∥𝑋𝑡∥2               (2.9) 

 

𝜔𝑡 คือ น้ำหนักของโมเดลในรอบท่ี 𝑡 

𝑦𝑡  คือ ค่าจำแนกจริงของข้อมูล 

𝑥𝑡  คือ เวกเตอร์ของข้อมูล 

𝜏𝑡  คือ อัตราการอัปเดตที่คำนวณตามค่าความผิดพลาด  

Passive Aggressive ได้รับความนิยมในงานที่ต้องการการประมวลผลเร็ว และสามารถรับมือ

กับข้อมูลสตรีมได้อย่างมีประสิทธิภาพ เช่น การจำแนกอีเมลสแปม การแนะนำข่าว หรือวิเคราะห์

ความคิดเห็น 

 

2.3.11 โครงข่ายประสาทหน่วยความจำระยะสั้นแบบยาว (Long Short-Term 

Memory) 

โครงข่ายประสาทหน่วยความจำระยะสั้นแบบยาว (LSTM) เป็นโครงข่ายประสาทเทียมชนิด

หนึ่งในกลุ่มของ Recurrent Neural Networks (RNNs) ที่ออกแบบมาเพ่ือจัดการกับข้อมูลตามลำดับ 

(Sequential Data) โดยเฉพาะในกรณีที่มี ความสัมพันธ์ระยะยาว (Long-term dependencies) 

เช่น ข้อความต่อเนื่อง เวลา หรือเสียง (Hochreiter and Schmidhuber, 1997) 

ปัญหาหลักของ RNN ทั่วไป คือการสูญเสียข้อมูลย้อนหลังเมื่อข้อมูลยาวเกินไป (Vanishing 

Gradient Problem) LSTM ถูกออกแบบมาเพื่อแก้ปัญหาดังกล่าวโดยใช้โครงสร้างภายในที่เรียกว่า 

หน่วยความจำ (Memory Cell) และกลไกที่ควบคุมการไหลของข้อมูลผ่าน ประตู (Gates) 3 ประเภท 

ได้แก่ Forget Gate ตัดสินใจว่าข้อมูลใดควรถูกลบจากหน่วยความจำ Input Gate กำหนดว่าข้อมูล

ใหม่ใดจะถูกเพ่ิมเข้ามา Output Gate ตัดสินใจว่าข้อมูลใดจะถูกส่งออกไปยังขั้นตอนถัดไป (Graves, 

2008) 

การทำงานของ LSTM ช่วยให้สามารถจดจำและใช้งานข้อมูลที่อยู่ห่างจากปัจจุบันในลำดับได้

อย่างมีประสิทธิภาพ ซึ่งเป็นข้อได้เปรียบอย่างมากในงานด้าน การวิเคราะห์ความคิดเห็น (Sentiment 

Analysis) การแปลภาษา (Machine Translation) และ การสร้างข้อความ (Text Generation) 

(Goldberg, 2016) 

 

2.3.12 โครงข่ายประสาทหน่วยความจำระยะสั้นแบบยาวแบบสองทิศทาง 

(Bidirectional LSTM)  
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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โครงข่ายประสาทหน่วยความจำระยะสั้นแบบยาวแบบสองทิศทาง (Bidirectional Long 

Short-Term Memory – BiLSTM) เป็นการพัฒนาเพิ่มเติมจากโครงข่าย LSTM (Long Short-Term 

Memory) โดยเพิ่มการประมวลผลข้อมูลแบบ ย้อนกลับ (Backward) ควบคู่กับการประมวลผลแบบ 

เดินหน้า (Forward) ทำให้โมเดลสามารถเรียนรู้ลำดับข้อมูลได้ทั้งจากอดีตและอนาคตในแต่ละจุดของ

ลำดับ (Schuster and Paliwal, 1997) 

โมเดล BiLSTM ประกอบด้วย LSTM สองชุดทำงานคู่ขนานกัน คือ LSTM Forward Layer 

ทำงานจากต้นลำดับไปยังท้ายลำดับ และ LSTM Backward Layer ทำงานจากท้ายลำดับไปยังต้น

ลำดับผลลัพธ์จากทั้งสองทิศทางจะถูกนำมารวมกันผ่านการ Concatenation หรือ Summation 

แล้วจึงส่งต่อให้กับชั ้นถัดไป เช่น ชั ้น Dense หรือ Softmax สำหรับการจำแนก (Graves and 

Schmidhuber, 2005) โดย BiLSTM ถูกนำไปใช้อย่างแพร่หลายในงานที ่เกี ่ยวข้องกับ Natural 

Language Processing (NLP) เช่น การวิเคราะห์ความคิดเห็น (Sentiment Analysis), การจดจำ

เอนทิตี (Named Entity Recognition), และการสรุปข้อความ (Text Summarization) (Liu et al., 

2016) 

2.3.13 โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน (Convolutional Neural Network) 

โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน (Convolutional Neural Network) เป็นหนึ่งใน

สถาปัตยกรรมของโครงข่ายประสาทเทียมที ่ได้รับความนิยมอย่างแพร่หลาย โดยเฉพาะในงาน

ประมวลผลภาพ แต่ยังสามารถนำไปใช้กับข้อมูลประเภทอื่นที่มีลักษณะเป็นลำดับหรือตาราง เช่น 

ข้อความ (text) หรือ ข้อมูลเวลา (time-series) (LeCun. et al., 2015) 

โครงสร้างของ CNN ประกอบด้วย 

1) Convolutional Layer ใช้ ฟิลเตอร์ (Filters) หรือ เคอร์เนล (Kernels) เลื่อนผ่านข้อมูล

อินพุตเพ่ือสกัดคุณลักษณะ (features) โดยอัตโนมัติ  

2) Activation Function เช่น ReLU เพื ่อแปลงผลลัพธ์จากการคอนโวลูชันให้สามารถ

เรียนรู้ความสัมพันธ์ที่ไม่เป็นเชิงเส้น 

3) Pooling Layer เช่น Max Pooling เพื่อย่อขนาดข้อมูล ลดความซับซ้อน และลดความ

เสี่ยงของ Overfitting 

4) Fully Connected Layer เพื่อรวมข้อมูลที ่ผ่านการแปลงจากเลเยอร์ก่อนหน้า แล้ว

นำไปใช้จำแนกประเภทในข้ันสุดท้าย (Krizhevsky. et al., 2555) 

สำหรับการประมวลผล ข้อความ CNN สามารถช่วยดึงคุณลักษณะเชิงลำดับที่สำคัญในแต่ละ

ช่วงของประโยค ทำให้เหมาะกับงาน Sentiment Analysis และ Text Classification เช่นเดียวกับ

โมเดลที่เน้นลำดับ เช่น RNN หรือ LSTM (Kim, 2014) 

 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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2.4 การสร้างแท็กคลาวด์ (Tag Cloud) 

การสร้างแท็กคลาวด์ (Tag Cloud) เป็นกระบวนการนำเสนอคำหรือวลีที่ปรากฏบ่อยในชุด

ข้อมูลข้อความให้อยู่ในรูปแบบภาพ โดยคำที่ปรากฏบ่อยจะมีขนาดใหญ่กว่าคำที่ปรากฏน้อย ช่วยให้

สามารถมองเห็นแนวโน้ม หรือประเด็นสำคัญจากข้อมูลได้อย่างรวดเร็วและชัดเจน โดยเฉพาะในการ

วิเคราะห์ข้อความ เช่น การวิเคราะห์ความรู้สึก (Sentiment Analysis) หรือการวิเคราะห์เนื้อหา

ข้อความจากแบบสอบถามหรือโซเชียลมีเดีย (Viégas and Wattenberg, 2008) 

หนึ่งในเครื่องมือยอดนิยมที่ใช้สร้างแท็กคลาวด์คือไลบรารี  wordcloud ในภาษา Python 

ซึ่งสามารถนำเข้าจากไลบรารี wordcloud โดยรองรับการสร้างภาพจากข้อความที่ผ่านการเตรียม

ข้อมูลแล้ว เช่น การตัดคำ การลบคำหยุด และการนับความถี่ของแต่ละคำ ก่อนจะนำไปประมวลผล

สร้างภาพ ตัวอย่างคำสั่ง ดังรูปที่ 2.1 และผลลัพธ์ที่ได้ ดังรูปที่ 2.2 

 

 
รูปที่ 2.1 ตัวอย่างโค้ด Python ด้วยไลบรารี Word Cloud 

 

 
รูปที่ 2.2 ตัวอย่างการภาพ จาก Word Cloud 
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จากภาพที่ได้จะเห็นคำที่มีความถี่สูง เช่น "การเรียนรู้" หรือ "ภาษาไทย" ปรากฏด้วยขนาดที่

ใหญ่กว่าคำอื่น ๆ ซึ่งสามารถนำไปใช้ในรายงานหรือ dashboard เพื่อสื่อความหมายได้อย่างรวดเร็ว

และมีประสิทธิภาพ (Mueller, 2015) 

2.5  การประเมินผล (Evaluation) 

หลังจากกระบวนการจำแนกประเภทเสร็จสิ้น ขั้นตอนถัดไปคือการประเมินผลลัพธ์ของการ

จำแนกประเภท โดยทั ่วไปนิยมใช้ตัวชี ้ว ัด เช่น  ค่าความถูกต้อง (Accuracy) ค่าความแม่นยำ 

(Precision) ค่าความระลึก (Recall) และ ค่าความถ่วงดุล (F1-Score) ซึ ่งเป็นดัชนีสำคัญในการ

ประเมินคุณภาพของแบบจำลอง (Raschka and Mirjalili, 2019) โดยค่าดังกล่าวสามารถคำนวณได้

จาก เมทริกซ์ความสับสน (Confusion Matrix) ซึ ่งแสดงจำนวนของการพยากรณ์ที ่ถูกต้องและ

ผิดพลาดในแต่ละประเภท (Fawcett, 2006) 

2.5.1 เมทริกซ์ความสับสน (Confusion Matrix) 

เมทริกซ์ความสับสน คือ เมทริกซ์ที่แสดงผลการจำแนกจริงและผลการทำนายของโมเดล โดย

มีขนาดเป็น L×L ซึ่ง L คือจำนวนป้ายกำกับ/คลาส ในการศึกษานี้ เมทริกซ์ความสับสนที่ใช้มีขนาด 

3×3 เนื่องจากมีจำนวนคลาสทั้งหมด 3 คลาส ส่วนประกอบของเมทริกซ์ความสับสนแบบ 3×3 แสดง

ไว้ในรูปที่ 2.3 (Brownlee, 2020) 

 

 
รูปที่ 2.3 เมทริกซ์ความสับสนที่ใช้มีขนาด 3×3 

 

• ค่าที่อยู่ในแนวทแยง   คือ ค่าท่ีทำนายถูกต้อง (True Positive) ได้แก่ AA, BB, CC 

• ค่าที่อยู่นอกแนวทแยง คือ ค่าที่ทำนายผิด (False Positive/False Negative)  

 ได้แก่ AB, AC, BA, BC, CA และ CB 
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2.5.2 ค่าความถูกต้อง (Accuracy) 

ค่าความถูกต้องเป็นการวัดสัดส่วนของการทำนายที่ถูกต้องจากท้ังหมด 

 

ค่าความถูกต้อง (Accuracy)  =  𝑇𝑃+𝑇𝑁
𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁

  =  𝑇𝑃𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙
𝐷𝑎𝑡𝑎𝑠𝑒𝑡𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙

         (2.16) 

 

2.5.3 ค่าความแม่นยำ (Precision) 

ความแม่นยำเป็นการวัดสัดส่วนของการทำนายที่ถูกต้องในแต่ละประเภทจากการทำนาย

ทั้งหมดท่ีเป็นประเภทนั้น 

 

ค่าความแม่นยำ (Precision)  =  𝑇𝑃
𝑇𝑃+𝐹𝑃

  =  𝑇𝑃
𝑃𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙

            (2.17) 

 

2.5.4 ค่าความระลึก (Recall) 

ค่าความระลึกเป็นการวัดสัดส่วนของการทำนายที่ถูกต้องในแต่ละประเภทขากจำนวนข้อมูล

ที่เป็นจริงในประเภท 

 

ค่าความระลึก (Recall)  =  𝑇𝑃
𝑇𝑃+𝐹𝑁

  =  𝑇𝑃
𝐴𝑐𝑡𝑢𝑎𝑙𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙

           (2.18) 

 

2.5.5 ค่าความถ่วงดุล (F1-score) 

ค่าความถ่วงดุลเป็นการวัดค่ากลางที่ถ่วงดุลระหว่าง Precision และ Recall 

 

ค่าความถ่วงดุล (F1-score)  =  2×𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛×𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

           (2.19) 

 

2.6 งานวิจัยที่เกี่ยวข้อง  

ในหัวข้อนี้จะกล่าวถึงงานวิจัยที่เก่ียวข้องกับการวิเคราะห์ความรู้สึกต่อโครงการบ้านเพ่ือคน

ไทยจากความคิดเห็นบนยูทูป และนำมาพยากรณ์โดยแบบจำลองต่าง ๆ 

ณัฐิมา อภินาทเมธี (2567) การจำแนกการความรู้สึกจากหัวข้อข่าวหุ้นไทยรายวัน โดยทำการ

เปรียบเทียบการรูปแบบการเก็บ 3 แบบ (A - 0 และการเตรียมข้อความข่าวด้วยตัวตัดคำ ภาษาไทย 

2 แบบ คือ PyThaiNLP และ DeepCut (I - II) ทำให้สามารถแบ่งการทดลองเป็น 6 การ ทดลอง 

ก่อนเลือกรูปแบบการเตรียมข้อความที่เหมาะสม เพ่ือนำมาสร้างตัวแบบการจำแนกท้ัง 10 อัลกอลิทีม 

ในการศึกษาครั้งนี้เลือกหุ้น 2 ตัว จากตัวอย่างที่สุ่มจากหุ้นในกลุ่ม SET50 ซึ่งได้แก่ หุ้นของ บริษัท 
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ควอลิตี้เฮ้าส์ จำกัด (มหาชน) และบริษัท ราช กรุ๊ป จำกัด (มหาซน) เก็บรวบรวมข้อมูลทั้ง หัวข้อข่าว

และราคาหุ้นรายวัน ตั้งแต่เดือนมกราคม พ.ศ. 2561 ถึงเดือนธันวาคม พ.ศ. 2565 นำหัวข้อ ข่าวที่

รวบรวมมาเข้ากระบวนการเตรียมข้อมูลด้วยการลบเครื่องหมายวรรคตอน สัญลักษณ์ และ ตัวเลข 

การนอร์มอลไลซ์ตัวอักษร การตัดคำ และการสกัดคุณลักษณะ สำหรับการกำหนดแนวโน้ม ราคาหุ้น

เป็นบวก เป็นลบ และเป็นกลางจากผลต่างของราคาปิดรายวันผลการวิจัยในขั ้นตอนการเตรี ยม

ข้อความพบว่า การเก็บข้อความเฉพาะหัวข้อข่าวของหุ้นที่ สนใจ (A) และเลือกการใช้ตัวตัดคำ 

PyThaiNLP (I) ให้ค่าประสิทธิภาพการจำแนกในโมเดลตาม พารามิเตอร์พื้นฐานดีที่สุดจึงเลือกการ

เตรียมข้อความที่ให้ผลดีที่สุดมาแบ่งเป็นชุดข้อมูลเรียนรู้ (ร้อยละ 70) เพื่อการปรับจูนพารามิเตอร์ 

โดยใช้ GridSearchCV และชุดข้อมูลทดสอบ (ร้อยละ 30) เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพการจำแนก 

พบว่าชุดสำหรับหุ้น บริษัท ราซ กรุ๊ป จำกัด (มหาชน) (RATCH) แบบจำลองซัพพอร์ตเวกเตอร์แม

ซซีนมีค่าประสิทธิภาพสูงสุด โดยมีค่าความถูกต้องร้อยละ 62.50 สำหรับหุ้น บริษัท ควอสิตี้เฮ้าส์ 

จำกัด (มหาชน) (QH) แบบจำลองป่าสุ่ม มีค่าประสิทธิภาพสูงสุดโดย มีค่าความถูกต้องร้อยละ 65  

ภานุมาศ ทุกข์จาก (2565) การตัดสินใจที่จะลงทุนในสกุลเงินดิจิทัลนั้นมีหลายปัจจัย ซึ่ง

ความคิดเห็นบนโลกออนไลน์ก็เป็นปัจจัย หนึ่งที่มีผลต่อการตัดสินใจในการลงทุน ทำให้การค้นคว้า

อิสระนี้นำการขุดเหมืองข้อความและการ วิเคราะห์ความรู้สึกมาใช้ร่วมกับการสร้างแบบจำลอง

โครงข่ายประสาทเทียมแบบวนกลับ (Recurrent Neural Network) เพื่อใช้สำหรับการวิเคราะห์

ความคิดเห็นในสกุลเงินดิจิทัลโดยใช้ความคิดเห็นจาก เว็บไซต์คลังคลิปวิดีโอ เพื่อช่วยแนะนำและใช้

ประกอบการตัดสินใจในการลงทุนในสกุลเงินดิจิทัล ซึ่งประกอบไปด้วยความคิดเห็นทั้งหมด 7,795 

ความคิดเห็น จาก 47 วีดีโอโดยให้แบบจำลองทำนาย ความคิดเห็นออกมาว่าเป็นความคิดเห็นเชิงบวก

หรือความคิดเห็นเช ิงลบ พบว่าแบบจำลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบวนกลับแบบ BERT 

(Bidirectional Encoder Representations from Transformer) ซึ ่งให้ค่าความถูกต้องมากกว่า

แบบอื่นและมีค่าอยู่ที ่ 76 - 79 เปอร์เซ็นต์ นอกจากนี้ยังมีการนำความคิดเห็นที่ทำนายมาแล้วไป

ประกอบเป็นคุณลักษณะหนึ่งในการนำคุณลักษณะต่าง ๆ ของวิดีโอที่มีการพูดถึงสกุลเงินดิจิทัล

ทั้งหมด 15 คุณลักษณะ จึงใช้เทคนิคการวิเคราะห์องค์ประกอบ หลัก (Principal Component 

Analysis) เพื่อลดจำนวนตัวแปรที่จะใช้ประกอบการตัดสินใจในการ ลงทุนในสกุลเงินดิจิทัล จากการ

ทดลองพบว่าใช้ Components เท่ากับ 4 จะสามารถอธิบายความแปรปรวน และสามารถอธิบาย

ข้อมูลทั้งหมดได้ 78.05 เปอร์เซ็นต ์ 

พรนิภา ตั้งพิทักษ์เสมอ (2567) การศึกษาวิจัยการค้นคว้าอิสระนี้ได้ทำการศึกษาและพัฒนา

แบบจำลองเพื่อทำนายราคาขึ้นลง ของหุ้นโดยการวิเคราะห์จากข้อมูลข่าวของหุ้นกลุ่มอุตสาหกรรม

ธุรกิจการเงิน (ธนาคาร) แบบจำลอง สามารถทำการทำนายทำนายราคาของหุ้นไค้  3 คลาส คือ 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ทิศทางเป็นบวก ทิศทางเป็นลบ และทิศทางเป็นกลาง และทำการสร้างแบบจำลองหน่วยความจำ

ระยะยาว-ระยะสั้น (Long Short-Term Memory) และแบบจำลองหน่วยเวียนกลับแบบมีประตู 

(Gate Recurrent Unit) และเปรียบเทียบ ประสิทธิภาพแบบจำลองจากข้อมูลของค่าความแม่นยำ 

(Accuracy) ค่าความเที่ยง (Precision) ค่าความไวและค่าระลึก (Recall) และค่าเอฟวัน (F1-Score) 

แบบจำลองที่ไค้ค่าความแม่นยำมากที่สุด คือ แบบจำลองหน่วยความจำระยะยาว-ระยะสั้น ที่มีข้อมูล

หัวข่าวสมดุล ซึ่งค่าความแม่นยำเท่ากับ 95.99% ค่าความเที่ยงเท่ากับ 96.00% ค่าความไวและค่า

ระลึก เทา่กับ 95.99% ค่าเอฟวันเท่ากับ 95.99%  

Bagus Sujiwo. et al. (2021) ได้ทำการวิเคราะห์ความรู้สึก (Sentiment Analysis) ของ

นโยบายรัฐบาลอินโดนีเซียเกี่ยวกับการรับมือสถานการณ์ Covid-19 โดยอาศัยข้อมูลจากทวิตเตอร์ 

ซึ่งเป็นแหล่งข้อมูลความคิดเห็นของประชาชนในรูปแบบข้อความที่เผยแพร่บนแพลตฟอร์มสื่อสังคม

ออนไลน์ งานวิจัยนี้ได้นำเสนอการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลจำแนกประเภท 3 แบบ ได้แก่ 

แบบจำลองซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector Machine) นาอีฟเบย์ (Naïve Bayes) และ 

โครงข่ายประสาทหน่วยความจำระยะสั้นแบบยาว (Long Short-Term Memory) ผลการทดลอง

พบว่า กลุ่มผู้ใช้ทวิตเตอร์ในประเทศอินโดนีเซียแสดงความรู้สึกในเชิงลบต่อมาตรการของภาครัฐเป็น

ส่วนใหญ่ โดยแบบจำลองที ่ให้ผลแม่นยำที่สุดในการจำแนกความรู้สึก คือแบบจำลองซัพพอร์ต

เวกเตอร์แมชชีน (Support Vector Machine) ซึ่งมีความถูกต้องสูงถึง 88.5%  
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บทท่ี 3 

วิธีการดำเนินงานวิจัย 

ในบทนี้จะนำเสนอวิธีการดำเนินงานวิจัยการวิเคราะห์ความรู้สึกต่อโครงการบ้านเพื่อคนไทย

จากความคิดเห็นบนยูทูป โดยจะแบ่งออกเป็น 6 ขั้นตอน ได้แก่ การศึกษาทฤษฎีและงานวิจัย การ

รวบรวมข้อมูล การเตรียมข้อมูลโดยจะมีการใช้ตัวตัดคำ 2 แบบ คือ การใช้ตัวตัดคำ PyThaiNLP และ

การใช้ตัวตัดคำ DeepCut การวิเคราะห์คำในแต่ละกลุ่ม การสร้างแบบจำลองวิเคราะห์ความรู้สึก การ

ปรับค่าพารามิเตอร์ และการวัดประสิทธิภาพของแบบจำลอง เพื่อให้การวิจัยในครั้งนี้เป็นไปตาม

วัตถุประสงค์จะแบ่งข้ันตอนการดำเนินงาน ดังรูปที่ 3.1 Workflows ของภาพรวมการทำงานทั้งหมด 

 

 
รูปที่ 3.1 Workflows ของภาพรวมการทำงานทั้งหมด  
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3.1 การศึกษาทฤษฎีและงานวิจัย 

 วิธีการศึกษาเพื่อดำเนินงานวิจัยการขุดเหมืองข้อความและการวิเคราะห์ความรู ้สึกต่อ

โครงการบ้านเพื ่อคนไทยโดยใช้ความคิดเห็นจากเว็บไซต์ยูทูป ผู ้ศึกษาได้ศึกษาและวิเคราะห์

กระบวนการดำเนินงานจากงานวิจัยที่เกี่ยวข้องพร้อม ทั้งทฤษฎีต่าง ๆ จากเอกสาร โดยมีรายละเอียด 

ดังนี้ 

1. ศึกษาข้อมูลเกี่ยวกับการขุดเหมืองข้อความ (Data Mining) 

2. ศึกษาข้อมูลเกี่ยวกับการเตรียมข้อมูล (Data Preparation) 

3. ศึกษาข้อมูลเกี่ยวกับการวิเคราะห์ความรู้สึก (Sentiment Analysis) 

4. ศึกษาการนำเสนอข้อมูลด้วยแท็กคลาวด์ (Tag Cloud) 

5. ศึกษาการประเมินผล (Evaluation) 

6. ศึกษาและวิเคราะห์จากงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 

 

3.2 การรวบรวมข้อมูล (Data Collection) 

 ในขั้นตอนนี้ ผู้พัฒนาได้ทำการดึงข้อมูลความคิดเห็นและรายละเอียดของวิดีโอจากเว็บไซตย์ู

ทูป โดยใช้ภาษา Python บน Google Colab ซึ่งเป็นเครื่องมือพัฒนาโปรแกรมที่ทำงานบนคลาวด์ 

(Cloud) ในการดึงข้อมูลจาก API (Application Programing Interface) ของ Google ซ่ึง YouTube 

Data APL v3 เป็น API ที่ให้การเข้าถึงข้อมูลของเว็บไซต์ YouTube โดยทำการดึงข้อมูลความคิดเห็น

ของโครงการบ้านเพื ่อคนไทยในช่วงวันที ่ 1 ธันวาคม 2567 ถึงวันที ่ 30 เมษายน 2568 โดยมี

อัลกอริทึมการเก็บรวบรวมข้อมูลโดยการดึงข้อมูลจากเว็บไซต์ยูทูป ดังรูปที่ 3.3 

 

 
รูปที่ 3.2 Google Colaboratory หรือ Google Colab 
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รูปที่ 3.3 อัลกอริทึมการเก็บรวบรวมข้อมูลโดยการดึงข้อมูลจากเว็บไซต์ยูทูป 

จากรูปที่ 3.3 สามารถสรุปผลการเก็บข้อมูลความคิดเห็นได้ 2,236 ความคิดเห็น โดยมี

รายละเอียดของความคิดเห็นประกอบด้วยคุณลักษณะ ดังตารางที่ 3.1 และมีตัวอย่างรายละเอียดของ

ความคิดเห็น ดังรูปที่ 3.4 

 

ตารางท่ี 3.1 ตารางอธิบายชื่อคุณลักษณะของความคิดเห็นที่ได้จากการดึง API 

ลำดับที่ ชื่อคอลัมน์ คำอธิบาย 

1 author ชื่อที่แสดงของผู้ใช้ที่โพสต์ความคิดเห็น 

2 publishedAt วันที่และเวลาที่อัปเดตความคิดเห็นครั้งแรก 

3 updatedAt วันที่และเวลาที่อัปเดตความคิดเห็นครั้งล่าสุด 

4 likeCount จำนวนการกดชอบทั้งหมด (การให้คะแนนเชิงบวก) ที่

ความคิดเห็นได้รับ 

5 textDisplay ข้อความของความคิดเห็น 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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รูปที่ 3.4 ตัวอย่างข้อมูลความคิดเห็นที่ดึงจากเว็บไซต์ยูทูป 

 

3.3 การเตรียมข้อมูล (Data Preparation) 

หลังจากทำการเก็บข้อมูลจากเว็บไซต์เรียบร้อย ชุดข้อมูลนั้นไม่สามารถนำไปใช้ในการ

วิเคราะห์ได้ทันทีจะต้องทำกระบวนการเตรียมข้อมูลก่อน โดยการเตรียมข้อมูลให้มีรูปแบบเป็น

เวกเตอร์ แบ่งไดเ้ป็น 6 ขั้นตอน ดังรูปที่ 3.5 

 

 
รูปที่ 3.5 ขั้นตอนการเตรียมข้อมูล 

 

ตัวอย่างการเตรียมข้อมูลนี ้ ประโยคที่ใช้คือประโยค “^^ดีใจและดีใจกับพ่อแม่พี ่น้อง

ประชาชนคนไทย<br>ที่มีสิ่งดีๆ ที่เป็นจุดสูงสุดของมนุษย์ทุกคนก็คือบ้าน อยากมีบ้าน คำนี้เคยได้ยิน

คนพูดกัน<br>นายกและรัฐบาลทุกท่านทำได้แล้วเห็นผลงาน<br>ขึ้นทุกทีทุกวันแล้ว ดีจังเลยครับ” 

ซึ่งจะผ่านขั้นตอนการเตรียม 6 ขั้นตอน ดังนี้ เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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3.3.1 การติดฉลากข้อมูล (Data Labeling) 

หลังจากได้ทำการเก็บรวบรวมข้อมูลความคิดเห็นจากเว็บไซต์ยูทูปมาเรียบร้อยแล้ว ต่อมา

ต้องทำการติดฉลากให้ความคิดเห็น เนื่องจากต้องนำความคิดเห็นพร้อมผลเฉลยไปเป็นข้อมูลชุดการ

เรียนรู้ (Tanning Set) สำหรับใช้เทรนแบบจำลอง เพื่อสร้างแบบจำลองวิเคราะห์ความรู้สึกอัตโนมัติ 

การทำติดสลากความคิดเห็นทั้งหมดจำนวน 2,236 รายการ โดยแบ่งออกเป็น 3 ผลเฉลย 

ประกอบด้วย Pos คือ ความคิดเห็นเชิงบวก Neu คือ ความคิดเห็นเชิงกลาง และ Neg คือ ความ

คิดเห็นเชิงลบ สามารถกำหนดเกณฑ์ได้ตามเนื้อหาและน้ำเสียงของข้อความตารางที่ 3.2 ตาราง

อธิบายกำหนดเกณฑข์องความคิดเห็น 

 

ตารางท่ี 3.2 ตารางอธิบายกำหนดเกณฑข์องความคิดเห็น 

ประเภท หลักเกณฑ์ ตัวอย่างข้อความ 

ความคิดเห็นเชิงบวก 

(Positive) 

- แสดงความพึงพอใจ ชื่นชม 

สนับสนุน หรือมีความรู้สึกใน

เชิงบวกต่อโครงการ 

- ใช้ภาษาท่ีสะท้อนถึง

ความหวัง ความคาดหวัง 

ความดีงามของโครงการ หรือ

ความประทับใจ 

“โครงการดีมาก เหมาะกับคนรายได้

น้อย” 

“อยากได้บ้านแบบนี้มานานแล้ว” 

“ราคาถูกมากเม่ือเทียบกับคุณภาพ” 

 

ความคิดเห็นเชิงกลาง 

(Neutral) 

- แสดงความคิดเห็นในทาง

ลักษณะ สอบถาม ข้อสงสัย 

เสนอแนะ หรือบอกเล่า

ข้อเท็จจริงโดยไม่แสดง

อารมณ์หรือทัศนคติชัดเจน 

- ไม่มีถ้อยคำชื่นชมโดยตรง

หรือแสดงความไม่พอใจ 

“ขอรายละเอียดเพ่ิมเติมเกี่ยวกับการ

จอง” 

“เหมือนเป็นโครงการเช่าใช่ไหม” 

“มีโครงการในจังหวัดอ่ืนไหม” 

ความคิดเห็นเชิงลบ

(Negative) 

- แสดงความไม่พอใจ ตำหนิ 

ไม่เห็นด้วย หรือมีความรู้สึก

ในเชิงลบต่อโครงการ 

- ใช้ภาษาท่ีสื่อถึงความไม่

ไว้วางใจ ความผิดหวัง หรือ

วิจารณ์ในเชิงสร้างสรรค์หรือ

รุนแรง 

“โครงการดีแต่สงสัยว่าจะได้บ้านจริง

หรือเปล่า” 

“กลัวโดนหลอกอีกแล้ว เหมือนโครงการ

ก่อน” 

“บ้านดูเล็กเกินไปสำหรับครอบครัว” 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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โดยจะแสดงตัวอย่างการติดฉลากให้ชุดข้อมูล ตัวอย่างข้อมูลที่ทำการติดฉลากความคิดเห็น

เชิงบวก ความคิดเห็นเชิงกลาง และความคิดเห็นเชิงลบ ดังรูปที่ 3.6 – 3.8 ตามลำดับ 

 

 
รูปที่ 3.6 ตัวอย่างข้อมูลที่ทำการติดฉลากชุดข้อมูลเชิงบวก 

 

 
รูปที่ 3.7 ตัวอย่างข้อมูลที่ทำการติดฉลากชุดข้อมูลเชิงกลาง 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปที่ 3.8 ตัวอย่างข้อมูลที่ทำการติดฉลากชุดข้อมูลเชิงลบ 

 

จากตัวอย่างข้อมูลความคิดเห็นประโยค “^^ดีใจและดีใจกับพ่อแม่พี่น้องประชาชนคนไทย

<br>ที่มีสิ่งดีๆ ที่เป็นจุดสูงสุดของมนุษย์ทุกคนก็คือบ้าน อยากมีบ้าน คำนี้เคยได้ยินคนพูดกัน<br>

นายกและรัฐบาลทุกท่านทำได้แล้วเห็นผลงาน<br>ขึ้นทุกทีทุกวันแล้ว ดีจังเลยครับ” จะเห็นได้ว่า

ประโยคมีความหมายไปในทางบวกต่อโครงการบ้านเพ่ือคนไทย เลยติดฉลากเป็น “Pos” 

 

3.3.2 การนอร์มอลไลซ์ตัวอักษร (Character Normalization) 

การนอร์มอลไลซ์ตัวอักษรคือขั้นตอนในการทำให้ตัวอักษรหรือข้อความที่เขียนต่างกันแต่มี

ความหมายเดียวกัน ถูกแปลงให้อยู่ในรูปแบบเดียวกัน เพ่ือให้ข้อมูลมีความสม่ำเสมอและสะอาดก่อน

นำไปวิเคราะห์ต่อ ช่วยลดความหลากหลายของรูปแบบการเขียนที่อาจหมายถึงสิ่งเดียวกัน ซึ่งสำคัญ

มากในการประมวลผลภาษาธรรมชาติ (NLP)  

 

ตารางท่ี 3.3 ตัวอย่างในการนอร์มอลไลซ์ตัวอักษรในภาษาไทย 

ก่อน Normalize หลัง Normalize ความหมาย 

ดีมั้ยยยยย ดีมั้ย ตัดอักขระซ้ำ 

ก้อ ก็นะ ก็ แปลงคำให้เป็นคำมาตรฐาน 

 

จากตัวอย่างประโยค “^^ดีใจและดีใจกับพ่อแม่พ่ีน้องประชาชนคนไทย<br>ที่มีสิ่งดีๆ ที่เป็น

จุดสูงสุดของมนุษย์ทุกคนก็คือบ้าน อยากมีบ้าน คำนี้เคยได้ยินคนพูดกัน<br>นายกและรัฐบาลทุก

ท่านทำได้แล้วเห็นผลงาน<br>ขึ้นทุกทีทุกวันแล้ว ดีจังเลยครับ” จะเห็นได้ว่าภายในข้อความไม่มี

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ตัวอักษรประโยคที่เขียนตัวอักษรซ้ำและคำที่ไม่เป็นมาตรฐานจึงได้ข้อความเหมือนเดิม แสดงตัวอย่าง

ผลลัพธ์ที่ได้จากการนอร์มอลไลซ์ตัวอักษร ดังตารางที่ 3.4 

 

ตารางท่ี 3.4 ตัวอย่างข้ันตอนการนอร์มอลไลซ์อักษร 

ขั้นตอน คำอธิบาย ผลลัพธ์ 

การนอร์มอลไลซ์อักษร การทำให้ต ัวอักษรหรือ

ข้อความที ่เขียนต่างกัน

แต่มีความหมายเดียวกัน 

^^ดีใจและดีใจกับพ่อแม่พี่น้องประชาชน

คนไทย<br>ที่มีสิ่งดีๆ ที่เป็นจุดสูงสุดของ

มนุษย์ทุกคนก็คือบ้าน อยากมีบ้าน คำนี้

เคยได้ยินคนพูดกัน<br>นายกและรัฐบาล

ทุกท่านทำได้แล้วเห็นผลงาน<br>ขึ้นทุกที

ทุกวันแล้ว ดีจังเลยครับ 

 

3.3.3 การลบเครื่องหมายวรรคตอนและสัญลักษณ์ (Punctuation Removal) 

 จากตัวอย่างประโยค “^^ดีใจและดีใจกับพ่อแม่พ่ีน้องประชาชนคนไทย<br>ที่มีสิ่งดีๆ ที่เป็น

จุดสูงสุดของมนุษย์ทุกคนก็คือบ้าน อยากมีบ้าน คำนี้เคยได้ยินคนพูดกัน<br>นายกและรัฐบาลทุก

ท่านทำได้แล้วเห็นผลงาน<br>ขึ้นทุกทีทุกวันแล้ว ดีจังเลยครับ” จะเห็นได้ว่าภายในข้อความมีอักขระ

พิเศษ สัญลักษณ์ที่ไม่ได้ช่วยเพิ่มความหมายให้กับแบบจำลอง แสดงตัวอย่างผลลัพธ์ที่ได้จากการลบ

เครื่องหมายวรรคตอนและสัญลักษณ์ ดังตารางที ่3.5  

 

ตารางท่ี 3.5 ตัวอย่างขั้นตอนการลบเครื่องหมายวรรคตอนและสัญลักษณ์ (Punctuation Removal) 

ขั้นตอน คำอธิบาย ผลลัพธ์ 

การลบเครื่องหมายวรรค

ตอนและสัญลักษณ์ 

 

ลบเครื่องหมายวรรคตอน 

เช่น “!”, “?”, “+”, “ฯ” 

ลบแท็ก HTML เช่น 

<br>, <span>, <div>

และสัญลักษณ์ท่ีไม่ได้ช่วย

เพ่ิมความหมายให้กับ

แบบจำลอง 

ดีใจและดีใจกับพ่อแม่พี่น้องประชาชนคน

ไทยที่มีสิ ่งดีๆ ที่เป็นจุดสูงสุดของมนุษย์

ทุกคนก็คือบ้าน อยากมีบ้าน คำนี้เคยได้

ยินคนพูดกันนายกและรัฐบาลทุกท่านทำ

ได้แล้วเห็นผลงานขึ้นทุกทีทุกวันแล้ว ดีจัง

เลยครับ 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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3.3.4 การตัดคำ (Tokenization) 

การตัดคำคือการนำประโยคมาแบ่งออกเป็นคำต่างๆ ในงานวิจัยนี้จะใช้ตัวตัดคำ 2 แบบ ดังนี้ 

แบบที่ 1 การตัดคำด้วย PyThaiNLP และแบบที่ 2 การตัดคำด้วย DeepCut ในการตัดคำ จาก

ตัวอย่างประโยค “ดีใจและดีใจกับพ่อแม่พี่น้องประชาชนคนไทยที่มีสิ่งดีๆ ที่เป็นจุดสูงสุดของมนุษย์

ทุกคนก็คือบ้าน อยากมีบ้าน คำนี้เคยได้ยินคนพูดกันนายกและรัฐบาลทุกท่านทำได้แล้วเห็นผลงานขึ้น

ทุกทีทุกวันแล้ว ดีจังเลยครับ” เมื่อนำมาตัดคำแล้ว แสดงตัวอย่างผลลัพธ์ที่ได้จากการตัดคำ ดังตาราง

ที่ 3.6 

 

ตารางท่ี 3.6 ตัวอย่างขั้นตอนการตัดคำ (Tokenization) 

ขั้นตอน ตัวตัดคำ ผลลัพธ์ 

การตัดคำ PyThaiNLP ดีใจ และ ดีใจ กับ พ่อแม่ พี่น้อง ประชาชน คน

ไทย ที่ มี สิ่ง ดี ๆ ที่ เป็น จุดสูงสุด ของ มนุษย์ 

ทุกคน ก็ คือ บ้าน อยาก มี บ้าน คำ นี้ เคย ได้

ยิน คนพูด กัน นายก และ รัฐบาล ทุกท่าน ทำได้ 

แล้ว เห็น ผลงาน ขึ้น ทุกที ทุกวัน แล้ว ดี จัง เลย 

ครับ 

DeepCut ดีใจ และ ดีใจ กับ พ่อแม่พี่น้อง ประชาชน คน 

ไทย ที่ มี สิ่ง ดี ๆ ที่ เป็น จุด สูง สุด ของ มนุษย์ 

ทุก คน ก็ คือ บ้าน อยาก มี บ้าน คำ นี้ เคย ได้

ยิน คน พูด กัน นายก และ รัฐบาล ทุก ท่าน ทำ 

ได้ แล้ว เห็น ผล งาน ขึ้น ทุก ที ทุก วัน แล้ว ดี 

จัง เลย ครับ 

 

3.3.5 การกำจัดคำหยุด (Stop Word Removal) 

การกำจัดคำหยุดคือการลบคำที่ไม่มีความสำคัญต่อการวิเคราะห์ความหมายของประโยค 

ออกไป เช่นคำที่มักปรากฏบ่อย แต่ไม่ได้สื่อเนื้อหาสาระเฉพาะเจาะจง ตัวอย่างคำดังรูปที่ 3.9 
 

 
รูปที่ 3.9 ตัวอย่างคำที่ไม่มีความสำคัญภาษาไทย เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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หลังจากทำการกำจัดคำหยุดเสร็จจะได้ประโยค ที่มีเฉพาะคำท่ีมีความหมายต่อความรู้สึกของ

โครงการ ดังตารางที่ 3.7 

 

ตารางท่ี 3.7 ตัวอย่างขั้นตอนการกำจัดคำหยุด (Stop Word Removal) 

ขั้นตอน คำอธิบาย ตัวตัดคำ ผลลัพธ์ 

การกำจัดคำหยุด ลบคำท่ีไม่มีความสำคัญ

ต่อการวิเคราะห์

ความหมายของประโยค

ออกไป เช่น “และ” 

“กับ” “ที”่ “มี” “สิ่ง” 

“ของ” เป็นต้น  

PyThaiNLP ดีใจ ดีใจ พ่อแม่ พ่ีน้อง ประชาชน 

คนไทย ดี ๆ จุดสูงสุด มนุษย์ บ้าน 

บ้าน ได้ยิน คนพูด นายก รัฐบาล 

ทุกท่าน ทำได้ ผลงาน ดี 

DeepCut ดีใจ ดีใจ พ่อแม่ พี่น้อง ประชาชน 

คน ไทย ดี ๆ จุด มนุษย์ คน บ้าน 

บ้าน ได้ยิน คน นายก รัฐบาล ท่าน 

ทำ งาน ดี 

 

3.3.6 การแปลงคำเป็นเวกเตอร์ตัวเลข (Word Vectorize) 

การสร้างแบบจำลองป่าสุ่มจะใช้ไลบรารี่ของ Sklearn คือ sklearn.ensemble ที่ใช้สำหรับ

การสร้างแบบจำลองป่าสุ่มสำหรับงานประเภทการจำแนก 

เครื่องมือหรือเทคนิคที่ใช้แปลง "คำ" หรือ "ข้อความ" ให้อยู่ในรูปแบบของ เวกเตอร์ตัวเลข 

เพ่ือให้สามารถนำไปใช้กับโมเดล Machine Learning หรือ Deep Learning ได้ เนื่องจากแบบจำลอง

เหล่านี้ไม่สามารถเข้าใจข้อความได้โดยตรง ต้องแปลงเป็นตัวเลขก่อน แสดงตัวอย่างผลลัพธ์ที่ได้จาก

การตัดคำ ดังตารางที่ 3.8 

 

ตารางท่ี 3.8 ตัวอย่างขั้นตอนการแปลงคำเป็นเวกเตอร์ตัวเลข (Word Vectorize) 

ขั้นตอน คำอธิบาย ตัวตัดคำ ผลลัพธ์ 

การกำจัดคำหยุด ลบคำท่ีไม่มีความสำคัญ

ต่อการวิเคราะห์

ความหมายของประโยค

ออกไป เช่น “และ” 

“กับ” “ที”่ “มี” “สิ่ง” 

“ของ” เป็นต้น  

PyThaiNLP {'ดีใจ': 4, 'พ่อแม่': 12, 'พ่ีน้อง': 11, 

'ประชาชน': 9, 'คนไทย': 1, 'ดี': 3, 

'ๆ': 16, 'จุดสูงสุด': 2, 'มนุษย'์: 13, 

'บ้าน': 8, 'ได้ยิน': 15, 'คนพูด': 0, 

'นายก': 7, 'รัฐบาล': 14, 'ทุกท่าน': 

6, 'ทำได้': 5, 'ผลงาน': 10} 

 

  เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ตารางท่ี 3.8 ตัวอย่างขั้นตอนการแปลงคำเป็นเวกเตอร์ตัวเลข (Word Vectorize) (ต่อ) 

ขั้นตอน คำอธิบาย ตัวตัดคำ ผลลัพธ์ 

การกำจัดคำหยุด ลบคำท่ีไม่มีความสำคัญ

ต่อการวิเคราะห์

ความหมายของประโยค

ออกไป เช่น “และ” 

“กับ” “ที”่ “มี” “สิ่ง” 

“ของ” เป็นต้น  

DeepCut {'ดีใจ': 4, 'พ่อแม'่: 11, 'พ่ีน้อง': 10, 

'ประชาชน': 9, 'คน': 0, 'ไทย': 15, 

'ดี': 3, 'ๆ': 16, 'จุด': 2, 'มนุษย'์: 

12, 'บ้าน': 8, 'ได้ยิน': 14, 'นายก': 

7, 'รัฐบาล': 13, 'ท่าน': 6, 'ทำ': 5, 

'งาน': 1} 

 

3.4 การวิเคราะห์ความรู้สึกของคำในแต่ละกลุ่ม 

 ในการวิจัยครั้งนี้ได้มีการวิเคราะห์ข้อความความคิดเห็นต่อโครงการบ้านเพ่ือคนไทย โดยแบ่ง

ออกเป็น 3 กลุ่ม ได้แก่ ความคิดเห็นเชิงบวก ความคิดเห็นเชิงกลางและความคิดเห็นเชิงลบ เพื่อให้

สามารถทำความเข้าใจเนื้อหาที่ความสำคัญในแต่ละมุมมองได้อย่างชัดเจน โดยนำข้อมูลความถี่ของคำ

ในแต่ละกลุ่มมาสร้างเป็นภาพ Word Cloud ซึ่งเป็นเครื่องมือที่ช่วยแสดงผลคำที่พบบ่อยในรูปแบบที่

เข้าใจง่าย โดยคำที่ปรากฏบ่อยจะมีขนาดใหญ่กว่าคำที่ปรากฏน้อย ช่วยให้สามารถมองเห็นภาพรวม

ของประเด็นให้ความสำคัญในแต่ละกลุ่มความคิดเห็นได้อย่างชัดเจน 

การวิเคราะห์คำในลักษณะนี้ช่วยให้สามารถเข้าใจทัศนคติและมุมมองในแต่ละกลุ่มความ

คิดเห็นได้ดียิ่งขึ้น และยังเป็นประโยชน์ต่อการวางนโยบาย การสื่อสารสาธารณะ หรือการวางแผน

พัฒนาในด้านต่าง ๆ ที่เกี่ยวข้องได้อีกด้วย 

 

3.5 การจำแนกความรู้สึกจากความคิดเห็น 

หลังจากได้ทำการแปลงข้อมูลเป็นเวกเตอร์ด้วยภาษาไพธอนแล้ว ข้อมูลเหล่านี้จะถูกนำมา

เข้ากระบวนการฝึกฝนข้อมูลด้วยอัลกอริทึมการจำแนกประเภททั้งหมด 13 แบบ คือ การถดถอยเชิง

เส้นโลจิสติค (Logistic Regression) นาอีฟเบย์ (Naïve Bayes) การหาค่าด้วยเพื่อนบ้านใกล้ที่สุด k 

จ ุด (K-Nearest Neighbors) ซ ัพพอร ์ตเวกเตอร ์แมชช ีน (Support Vector Machine) ป ่าสุ่ม 

(Random Forest) ต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Tree) ตัวจำแนกแบบโครงข่ายประสาทเทียมหลายชั้น 

(Multi-Layer Perceptron)  เพอร ์ เซปตรอน (Perceptron)  สโตแคสต ิกการ ์ เด ียนด ิ เซนท์  

(Stochastic Gradient Descent) พาสซีฟ อากัสซ ีฟ (Passive Aggressive) โครงข่ายประสาท

หน่วยความจำระยะสั้นแบบยาว(Long Short-Term Memory) โครงข่ายประสาทหน่วยความจำ

ระยะสั้นแบบยาวแบบสองทิศทาง (Bidirectional LSTM) โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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(Convolutional Neural Network) โดยใช้ไลบรารี ่ Sklearn และ TensorFlow ซึ ่งเป็นไลบรารี่

สำหรับสร้างโมเดลการเรียนรู้โดยภาษาไพธอน ซึ่งหลังจากข้อมูลผ่านกระบวนการเตรียมข้อมูลใน

หัวข้อที่ 3.3 และนำข้อมูลมาแบ่งเป็นชุดข้อมูลเรียนรู้ 70% ชุดทดสอบ 30% การแบ่งข้อมูลแบบนี้มี

ข้อดีหลายประการโดยเฉพาะกับข้อมูลขนาดเล็ก แบ่งโดยการสุ่ม หลังจากนั้นจะถูกนำไปสร้างโมเดล 

 

3.5.1 การถดถอยเชิงเส้นโลจิสติค (Logistic Regression) 

การสร้างแบบจำลองการถดถอยเชิงเส้นโลจิสติคจะใช้หนึ่งในไลบรารี่ย่อยของ Sklearn คือ 

sklearn.linear_model.LogisticRegression ในงานวิจัยนี้มีการปรับจูนค่า C ซึ่งค่าพารามิเตอร์ C 

ใน Logistic Regression เป็นพารามิเตอร์ที่ใช้ในการควบคุมการแพร่กระจาย (Regularization) ของ

แบบจำลอง Regularization ช ่วยในการป้อนกันปัญหา  Overfitting การหาค่าพารามิเตอร ์ที่

เหมาะสมที่สุดสำหรับการถดถอยเชิงเส้นโลจิสติค ค่า penalty ที่เป็นวิธีการ Regularization และ

ปรับจูนค่า solver คืออัลกอริทึมสำหรับการปรับค่าพารามิเตอร์ โดยใช้ OptunaSearchCV หา

ค่าพารามิเตอร์ที่ดีที่สุดโดยจะกำหนดช่วงของค่า C ที่ต้องการทดลอง คือ 0.01 ถึง 100 ค่า penalty 

ที่ต้องการทดลอง คือ ‘12’ และค่า solver คือ ‘lbfgs’  

 

3.5.2 นาอีฟเบย์ (Naïve Bayes) 

การสร้างแบบจำลองนาอีฟเบย์จะใช้ไลบรารี่ของ Sklearn คือ sklearn.naive_bayes ใน

งานวิจัยนี้มีการปรับจูนค่า alpha ซึ่งเป็นค่าพารามิเตอร์ที่ช่วยในการแก้ปัญหาข้อมูลที่ไม่มีในชุดฝึก 

โดยการเพิ่มค่าเล็กน้อยเข้าไปในจำนวนการนับของแต่ลักษณะ เพื่อไม่ให้ค่าความน่าจะเป็นเป็นศูนย์ 

ค ่า alpha ท ี ่ เหมาะสมท ี ่ส ุดสำหร ับแบบจำลองนาอ ีฟเบย์  โดยใช ้  OptunaSearchCV หา

ค่าพารามิเตอร์ที่ดีที่สุด โดยกำหนดช่วงของค่า alpha ที่ต้องการทดลองท่ี 0.01 ถึง 1  

 

3.5.3 การหาค่าด้วยเพื่อนบ้านใกล้ที่สุด k จุด (K-Nearest Neighbors) 

การสร้างแบบจำลองการหาค่าด้วยเพื่อนบ้านใกล้ที่สุด k จุด จะใช้ไลบรารี่ของ Sklearn คือ 

sklearn.neighbors ในงานวิจัยนี ้มีการปรับจูนค่า n_neighbors คือจำนวนของเพื ่อนบ้าน เป็น

ค่าพารามิเตอร์ที่สำคัญที่สุดของ K-Nearest Neighbors และค่า weights คือวิธีถ่วงน้ำหนักหรือการ

ให้คะแนนเพื่อนบ้าน โดยใช้ OptunaSearchCV หาค่าพารามิเตอร์ที่ดีที่สุด ในขั้นตอนการปรับจูน

โดยกำหนดช่วงของค่า n_neighbors ที่ต้องการทดลองที่ คือ จำนวนเต็มระหว่าง 3 ถึง 9 และค่า 

weights ทีต่้องการทดสอบ คือ ‘uniform’ และ ‘distance’  

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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3.5.4 ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector Machine) 

การสร้างแบบจำลองซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนจะใช้ไลบรารี่ของ Sklearn คือ sklearn.svm 

ในงานวิจัยนี้มีการปรับจูนค่า C ซึ่งเป็นค่าพารามิเตอร์ที่ควบคุม trade-off ระหว่างการมีขอบเขตที่

กว้างกับการจัดกลุ่มข้อมูลอย่างถูกต้อง ค่าท่ีต่ำจะทำให้ขอบเขตกว้างขึ้นแต่มีการยอมให้ข้อมูลบางจุด

อยู่ผิดกลุ่ม ในขณะที่ค่าสูงจะพยายามจัดกลุ่มข้อมูลให้ถูกต้องมากที่สุด ฟังก์ชัน kernel จะใช้แปลง

ข้อมูลให้อยู่ในมิติที่สูงขึ้น โดยใช้ OptunaSearchCV หาค่าพารามิเตอร์ที่ดีที่สุด โดยจะกำหนดช่วง

ของค่า C ที่ต้องการทดลอง คือ 0.1 ถึง 100 ค่า kernel ที่ทดลอง คือ ‘linear’ และ ‘rbf’ และค่า 

gamma ที่ทดลอง คือ ‘scale’ และ ‘auto’  

 

3.5.5 ป่าสุ่ม (Random Forest) 

การสร้างแบบจำลองป่าสุ่มจะใช้ไลบรารี่ของ Sklearn คือ sklearn.ensemble ในงานวิจัยนี้

มีการปรับจูนคือ n_etimators ซึ่งคือจำนวนต้นไม้ที่จะถูกสร้างในแบบจำลองป่าสุ่ม ซึ่งจำนวนต้นไม้

มากขึ้นความแม่นยำจะดีขึ้น แตถ่้าจำนวนต้นไม้มากเกินไปก็ไม่ได้สามารถเพ่ิมประสิทธิภาพแต่กลับใช้

เวลาและทรัพยากรมากขึ ้น และค่า max_depth คือความลึกสูงสุดของแต่ละต้นไม้ในป่าสุ่ม 

ประโยชน์คือสามารถควบคุมความซับซ้อนของต้นไม้ ยิ่งต้นไม้ที่ลึกมากก็จะซับซ้อนมาก แบบจำลอง

จะเข้าใจข้อมูลเรียนรู้ดี ข้อเสียคือถ้าค่า max_depth มากเกินไปเสี ่ยง Overfitting แต่ถ้ายิ ่งค่า 

max_depth น้อยเกินไป อาจจะไม่สามารถเรียนรู้ pattern สำคัญได้ เสี ่ยง underfitting และค่า 

max_features คือจำนวนคุณลักษณะที่ใช้แยก node โดยใช้ OptunaSearchCV หาค่าพารามิเตอร์

ที่ดีที่สุด โดยกำหนดช่วงของค่า n_etimators ที่ต้องการทดลอง คือ เลขจำนวนเต็มระหว่าง 100 ถึง 

300 ค ่า max_depth ท ี ่ต ้องการทดลอง ค ือ เลขจำนวนเต ็มระหว ่าง 10 ถ ึง 30 และค่า 

max_features ที่ทดลอง คือ ‘sqrt’ และ ‘log2’ 

 

3.5.6 ต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Tree) 

การสร้างแบบจำลองต้นไม้ตัดสินใจจะใช้ไลบรารี่ของ Sklearn คือ sklearn.tree ที่ใช้สำหรับ

การสร้างแบบจำลองต้นไม้ตัดสินใจสำหรับงานประเภทการจำแนก 

ใน ง านว ิ จ ั ยน ี ้ ม ี ก า รปร ั บจู นค ื อ  max_depth ค ื อคว ามล ึ กของต ้ น ไม ้  และ ใช้  

OptunaSearchCV หาค่าพารามิเตอร์ที่ดีที่สุด โดยกำหนดค่า max_depth ที่ต้องการทดลอง คือ 

เลขจำนวนเต็มระหว่าง 10 ถึง 30 

 

3.5.7 โครงข่ายประสาทเทียมหลายชั้น (Multi-Layer Perceptron)  

การสร้างแบบจำลองโครงข่ายประสาทเทียมหลายชั้นเป็นอัลกอริทึมการเรียนรู้แบบเครือข่าย

ประสาทเทียม (Multi-Layer Perceptron) ที่ใช้งานง่ายและมีประสิทธิภาพสูงในการจำแนก จะใช้

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ไลบรารี่ของ Sklearn คือ sklearn.tree ในงานวิจัยนี้มีการปรับจูนคือค่า hidden_layer_size ซึ่ง

เป็นค่าพารามิเตอร์ที่กำหนดโครงสร้างของ hidden layer ค่า activation คือฟังก์ชันกระตุ้น และค่า 

alpha คือค่าควบคุม regularization โดยใช้ OptunaSearchCV ค่าพารามิเตอร์ที ่ด ีท ี ่ส ุด โดย

กำหนดค่า hidden_layer_size ที ่ต ้องการทดลอง คือ (50,) (100,) (50,100) และ (100,50) ค่า 

activation ที่ต้องการทดลอง คือ ‘relu’ และ ‘tanh’ และค่า alpha ที่ต้องการทดลอง คือ 0.0001 

ถึง 1   

 

3.5.8 เพอร์เซปตรอน (Perceptron)  

การสร้างแบบจำลองเพอร์เซปตรอนจะใช้ไลบรารี่ของ Sklearn คือ sklearn.linear_model. 

Perceptron ในงานวิจัยนี้มีการปรับจูนคือ alpha ซึ่งเป็นค่าพารามิเตอร์ที่ใช้ในการควบคุมอัตราการ

เรียนรู้หรือค่าปรับแก้ของน้ำหนักในกระบวนการฝึกสอน ค่าที่สูงกว่าจะทำให้การเปลี่ยนแปลงของ

น้ำหนักใหญ่ขึ้น แต่อาจทำให้การฝึกสอนไม่เสถียร ขณะที่ค่าที่ต่ำกว่าจะทำให้การเปลี่ยนแปลงของ

น้ำหนักเล็กลงและกระบวนการฝึกสอนเสถียรมากขึ้น และค่า penalty คือวิธีการ regularization 

โดยใช้ OptunaSearchCV หาค่าพารามิเตอร์ที ่ดีที ่สุด โดยกำหนดช่วงของค่า alpha ที่ต้องการ

ทดลอง คือ 0.0001 ถึง 0.01  และค่า penalty ที่ต้องการทดลอง คือ None 'l2' 'l1' และ 'elasticnet'  

 

3.5.9 สโตแคสติกการ์เดียนดิเซนท์ (Stochastic Gradient Descent)  

การสร ้างแบบจำลองสโตแคสติกการ ์เด ียนดิ เซนท์  จะใช ้ไลบราร ี ่ของ Sklearn คือ 

sklearn.linear_model.SGDClassifier ในงานวิจัยนี้มีการปรับจูนค่า alpha คือค่าพารามิเตอร์การ

เรียนรู้ที่ใช้ในการป้องกันการ Overfitting การปรับน้ำหนัก ค่า alpha ที่ต่ำหมายถึงการลดการปรับ

น้ำหนักอย่างมาก ในขณะที่ค่า alpha ที่สูงหมายถึงการลดการปรับน้ำหนักน้อยลง ค่า loss คือ

ฟังก ์ช ันการส ูญเส ีย และค่า penalty ว ิธ ีการ regularization  โดยใช ้ OptunaSearchCV หา

ค่าพารามิเตอร์ที่ดีที่สุด โดยกำหนดช่วงของค่า alpha ที่ต้องการทดลองคือ 0.0001 ถึง 0.01 ฟังก์ชัน 

loss ที่ต้องการทดลอง คือ ‘hinge’ และ ‘log_loss’ และค่า penalty ที่ต้องการทดลอง คือ ‘l2’ 

‘l1’ และ ‘elasticnet’ 

 

3.5.10 พาสซีฟ อากัสซีฟ (Passive Aggressive)  

ก า ร ส ร ้ า ง แ บ บ จ ำ ล อ ง พ า ส ซ ี ฟ  อ า ก ั ส ซ ี ฟ  จ ะ ใ ช ้ ไ ล บ ร า ร ี ่ ข อ ง  Sklearn คื อ 

sklearn.linear_model. PassiveAggressiveClassifier ในงานวิจ ัยนี ้ม ีการปรับจูนค่า C ซึ ่งคือ

ค่าพารามิเตอร์ที่ใช้ในการควบคุมอัตราการอัปเดตของแบบจำลอง ค่า C ต่ำหมายถึงการอัปเดตที่น้อย

และระมัดระวัง ในขณะที่ค่า C สูงหมายถึงการอัปเดตที่มากและรวดเร็ว ดังนั้นควรเลือกค่า C ให้

เหมาะสมเป็นสิ่งสำคัญต่อประสิทธิภาพของแบบจำลอง และค่า loss คือฟังก์ชันการสูญเสีย โดยจะใช้ 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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OptunaSearchCV หาค่าพารามิเตอร์ที่ดีที่สุด โดยกำหนดช่วงของค่า C ที่ต้องการทดลองท่ี คือ 0.01 

ถึง 10 และฟังก์ชัน loss ที่ต้องการทดลอง คือ ‘hinge’ และ ‘squared_hinge’ 

 

3.5.11 โครงข่ายประสาทหน่วยความจำระยะสั้นแบบยาว (Long Short-Term Memory) 

 การสร้างแบบจำลองโครงข่ายประสาทหน่วยความจำระยะสั้นแบบยาว จะใช้ไลบรารี่ของ 

TensorFlow ในงานวิจัยนี้มีการปรับจูนค่า units ใช้กำหนดความซับซ้อนของแบบจำลอง ยิ่งค่ามาก

ยิ่งจำข้อมูลได้ละเอียดและซับซ้อนขึ้นและค่า learning_rate เป็นค่าควบคุมความเร็วที่โมเดลเรียนรู้ 

ถ้าค่ามากเกินไปแบบจำลองอาจกระโดดข้ามค่าที่ดีที่สุด ค่าน้อยเกินไป ค่า dropout_rate คืออัตรา

การสุ่มปิดหน่วยประสาทระหว่างการฝึก เพื่อป้องกัน overfitting แบบจำลองเรียนช้า ค่า epochs 

ใช้กำหนดจำนวนรอบฝึก และค่า batch_size คือจำนวนข้อมูลในแต่ละรอบที่โมเดลจะนำมาคำนวณ

และอัปเดตน้ำหนัก โดยถ้ามีขนาด batch ที่เหมาะสมช่วยเพิ่มประสิทธิภาพการฝึกและช่วยให้การอัป

เดตน้ำหนักมีความเสถียร แต่ถ้า batch size ใหญ่เกินไป ต้องใช้หน่วยความจำสูงและ batch size 

เล็กเกินไป ทำให้การฝึกไม่นิ ่งและอัปเดตน้ำหนักบ่อยเกินไป โดยจะใช้ OptunaSearchCV หา

ค่าพารามิเตอร์ที ่ดีที ่สุด โดยกำหนดช่วงของค่า units ที่ต้องการทดลองที ่ คือ 64 และ 128 ค่า 

learning_rate ที ่ต ้องการทดลอง คือ จำนวนจริงในช่วง [0.0001, 0.01] ค่า dropout_rate ที่

ต้องการทดลองคือจำนวนจริงในช่วง 0.1 ถึง 0.5 ค่า epochs ที่ต้องการทดลอง คือ 5 และ 50 และ

ค่า batch_size ที่ต้องการทดลอง คือ 32 64 และ 128 

 

3.5.12 โครงข่ายประสาทหน่วยความจำระยะสั้นแบบยาวแบบสองทิศทาง 

(Bidirectional LSTM) 

 การสร้างแบบจำลองโครงข่ายประสาทหน่วยความจำระยะสั้นแบบยาวแบบสองทิศทาง จะ

ใช้ไลบรารี ่ของ TensorFlow ในงานวิจัยนี ้มีการปรับจูนค่า units ใช้กำหนดความซับซ้อนของ

แบบจำลอง ยิ่งค่ามากยิ่งจำข้อมูลได้ละเอียดและซับซ้อนขึ้นและค่า learning_rate เป็นค่าควบคุม

ความเร็วที่โมเดลเรียนรู้ ถ้าค่ามากเกินไปแบบจำลองอาจกระโดดข้ามค่าที่ดีที่สุด ค่าน้อยเกินไป ค่า 

dropout_rate ค ืออัตราการส ุ ่มป ิดหน่วยประสาทระหว ่างการฝ ึก เพื ่อป ้องกัน overfitting 

แบบจำลองเรียนช้า ค่า epochs ใช้กำหนดจำนวนรอบฝึก และค่า batch_size คือจำนวนข้อมูลใน

แต่ละรอบที่โมเดลจะนำมาคำนวณและอัปเดตน้ำหนัก โดยถ้ามีขนาด batch ที่เหมาะสมช่วยเพ่ิม

ประสิทธิภาพการฝึกและช่วยให้การอัปเดตน้ำหนักมีความเสถียร แต่ถ้า batch size ใหญ่เกินไป ต้อง

ใช้หน่วยความจำสูงและ batch size เล็กเกินไป ทำให้การฝึกไม่นิ่งและอัปเดตน้ำหนักบ่อยเกินไป โดย

จะใช้ OptunaSearchCV หาค่าพารามิเตอร์ที่ดีที่สุด โดยกำหนดช่วงของค่า units ที่ต้องการทดลอง

ที่ คือ 64 และ 128 ค่า learning_rate ที่ต้องการทดลอง คือ จำนวนจริงในช่วง [0.0001, 0.01] ค่า 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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dropout_rate ที่ต้องการทดลองคือจำนวนจริงในช่วง 0.1 ถึง 0.5 ค่า epochs ที่ต้องการทดลอง คือ 

5 และ 50 และค่า batch_size ที่ต้องการทดลอง คือ 32 64 และ 128 

 

3.5.13 โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน (Convolutional Neural Network) 

 การสร ้างแบบจำลองโครงข ่ายประสาทเท ียมแบบคอนโวล ูช ัน  จะใช ้ไลบราร ี ่ของ 

TensorFlow ในงานวิจัยนี้มีการปรับจูนค่า filters ฟิลเตอร์ใช้สำหรับจับ pattern จากข้อมูล ปรับจูน

ค่า kernel_size เป็นขนาดของ filter ใช้กำหนดจำนวนตำแหน่งของ input ที่แต่ละฟิลเตอร์จะดู

พร้อมกัน ปรับจูนค่า learning_rate คืออัตราการเรียนรู้หรือความเร็วในการปรับน้ำหนัก ปรับจูนค่า 

dropout_rate ค ืออัตราการส ุ ่มป ิดหน่วยประสาทระหว ่างการฝ ึก เพื ่อป ้องกัน overfitting 

แบบจำลองเรียนช้า ปรันจูนค่า epochs ใช้กำหนดจำนวนรอบฝึก และค่า batch_size คือจำนวน

ข้อมูลในแต่ละรอบที่โมเดลจะนำมาคำนวณและอัปเดตน้ำหนัก โดยถ้ามีขนาด batch ที่เหมาะสมช่วย

เพิ่มประสิทธิภาพการฝึกและช่วยให้การอัปเดตน้ำหนักมีความเสถียร แต่ถ้า batch size ใหญ่เกินไป 

ต้องใช้หน่วยความจำสูงและ batch size เล็กเกินไป ทำให้การฝึกไม่นิ่งและอัปเดตน้ำหนักบ่อยเกินไป 

โดยจะใช้ OptunaSearchCV หาค่าพารามิเตอร์ที่ดีที่สุด โดยกำหนดช่วงของค่า filters ที่ต้องการ

ทดลองที่ คือ 32 64 และ 128 ค่า kernel_size ที่ต้องการทดลอง คือ 3 5 และ 7 ค่า learning_rate 

ที่ต้องการทดลอง คือ จำนวนจริงในช่วง [0.0001, 0.01] ค่า dropout_rate ที่ต้องการทดลองคือ

จำนวนจริงในช่วง 0.1 ถึง 0.5 ค่า epochs ที่ต้องการทดลอง คือ 5 และ 50 และค่า batch_size ที่

ต้องการทดลอง คือ 32 64 และ 128 

 

3.6 การปรับค่าพารามิเตอร์ 

การปรับค่าพารามิเตอร์เป็นขั้นตอนสำคัญในการพัฒนาแบบจำลอง เพื่อให้ได้แบบจำลองที่มี

ประสิทธิภาพที่สุดงานวิจัยนี้มีการปรับค่าพารามิเตอร์โดยใช้ OptunaSearchCV ที่เป็นกระบวนการ

ค้นหาค่าที่ดีที่สุดของพารามิเตอร์ (Best Hyperparameters) โดยใช้ Optuna ร่วมกับ Sklearn โดย

การทดสอบหลายๆ ค่าท่ีกำหนดไว้ล่วงหน้าและประเมินผลด้วยวิธี cross-validation  
กำหนดช่วงค่าแต่ละแบบจำลองแสดงได้ดังตารางที ่3.9 และค่าพารามิเตอร์ที่ดีที่สุดที่ใช้เพ่ิม

ประสิทธิภาพแบบจำลองที่ใช้ตัวตัดคำ PyThaiNLP แสดงได้ดังตารางที่ 3.10 และค่าพารามิเตอร์ที่ดี

ที่สุดที่ใช้เพิ่มประสิทธิภาพแบบจำลองที่ใช้ตัวตัดคำ DeepCut แสดงได้ดังตารางที่ 3.11 

 

ตารางท่ี 3.9 ช่วงค่าพารามิเตอร์ที่ตั้งค่าสำหรับเพิ่มประสิทธิภาพของแบบจำลอง 

แบบจำลอง ค่าพารามิเตอร์ คำอธิบาย ช่วงค่าทีพ่ิจารณา 

Logistic 

Regression 

C ค่าตรงข้ามของความแรง

ของการ regularization 

FloatDistribution(0.01, 

100, log=True) 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ตารางท่ี 3.9 ช่วงค่าพารามิเตอร์ที่ตั้งค่าสำหรับเพิ่มประสิทธิภาพของแบบจำลอง (ต่อ) 

แบบจำลอง ค่าพารามิเตอร์ คำอธิบาย ช่วงค่าทีพ่ิจารณา 

Logistic 

Regression 

Penalty วิธีการ regularization 12 

solver อัลกอริทึมสำหรับการ

ปรับค่าพารามิเตอร์ 

lbfgs 

Naive 

Bayes 

alpha ค่าการปรับ Laplace 

smoothing เพ่ือ

หลีกเลี่ยงปัญหาความ

น่าจะเป็นเป็นศูนย์  

FloatDistribution(0.01, 

1.0) 

KNN n_neighbors จำนวนเพื่อนบ้านที่ใช้ใน

การตัดสิน 

IntDistribution(3, 9) 

weights วิธีถ่วงน้ำหนัก การให้

คะแนนเพ่ือนบ้าน 

‘uniform’, ‘distance’ 

SVM C ควบคุม trade-off 

ระหว่าง margin กับการ

จัดประเภทผิดพลาด 

FloatDistribution(0.01, 

100, log=True) 

Kernel ชนิดของ kernel 

function 

‘linear’, ‘rbf’ 

gamma ควบคุมระยะของ

ผลกระทบของแต่ละ

ตัวอย่าง 

‘scale’, ‘auto’ 

Random 

Forest 

n_estimators จำนวน decision trees 

ใน forest 

IntDistribution(100, 300) 

max_depth ความลึกสูงสุดของแต่ละ

ต้นไม้ 

IntDistribution(10, 30) 

max_features จำนวนคุณลักษณะที่ใช้ใน

การแยก node 

‘sqrt, ‘log2’ 

Decision 

Tree 

Max_depth จำกัดความลึกของต้นไม้ IntDistribution(10, 30) 

Multi-Layer 

Perceptron 

hidden_layer_sizes โครงสร้างของ hidden 

layers 

(50,), (100,), (50, 100), 

(100, 50) 

activation ฟังก์ชันกระตุ้น ‘relu’, ‘tanh’ 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ตารางท่ี 3.9 ช่วงค่าพารามิเตอร์ที่ตั้งค่าสำหรับเพิ่มประสิทธิภาพของแบบจำลอง (ต่อ) 

แบบจำลอง ค่าพารามิเตอร์ คำอธิบาย ช่วงค่าทีพ่ิจารณา 

Multi-Layer 

Perceptron 

alpha ค่าควบคุมการ 

regularization  

FloatDistribution(0.0001, 

0.01) 

Perceptron alpha ค่าควบคุมการ 

regularization 

FloatDistribution(0.0001, 

0.01) 

penalty วิธีการ regularization None, 'l2', 'l1', 'elasticnet' 

Stochastic 

Gradient 

Descent 

alpha ค่าควบคุมการ 

regularization 

FloatDistribution(0.0001, 

0.01) 

loss ฟังก์ชันการสูญเสีย ‘hinge’, ‘log_loss’ 

Passive 

Aggressive 

 

penalty วิธีการ regularization ‘l2’, ‘l1’, ‘elasticnet’ 

loss ฟังก์ชันการสูญเสีย ‘hinge’, ‘squared_hinge’ 

LSTM units จำนวนหน่วยความจำ 

จำนวนเซลล์ใน LSTM 

layer 

64, 128 

learning_rate อัตราการเรียนรู้ของ

อัลกอริธึมปรับพารามิเตอร์ 

1e-4, 1e-2 

dropout_rate อัตราการสุ่มปิดหน่วย

ประสาทระหว่างการฝึก 

เพ่ือป้องกัน overfitting 

0.1, 0.5 

epochs จำนวนรอบที่ฝึก

แบบจำลอง 

5, 50 

batch_size ขนาดของชุดข้อมูลย่อยใน

แต่ละรอบการอัปเดต

พารามิเตอร์ 

32, 64, 128 

BiLSTM units จำนวนเซลล์ในแต่ละ

ทิศทางของ BiLSTM 

64, 128 

learning_rate อัตราการเรียนรู้ของ

อัลกอริธึมปรับพารามิเตอร์ 

1e-4, 1e-2 

 

  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ตารางท่ี 3.9 ช่วงค่าพารามิเตอร์ที่ตั้งค่าสำหรับเพิ่มประสิทธิภาพของแบบจำลอง (ต่อ) 

แบบจำลอง ค่าพารามิเตอร์ คำอธิบาย ช่วงค่าทีพ่ิจารณา 

BiLSTM dropout_rate อัตราการสุ่มปิดหน่วย

ประสาทระหว่างการฝึก 

เพ่ือป้องกัน overfitting 

0.1, 0.5 

epochs จำนวนรอบที่ฝึกแบบจำลอง 5, 50 

batch_size ขนาดของชุดข้อมูลย่อยใน

แต่ละรอบการอัปเดต

พารามิเตอร์ 

32, 64, 128 

CNN filters จำนวนฟิลเตอร์ในชั้น 

Convolution 

32, 64, 128 

kernel_size ขนาดของฟิลเตอร์ 3, 5, 7 

learning_rate อัตราการเรียนรู้ของ

อัลกอริธึมปรับพารามิเตอร์ 

1e-4, 1e-2 

dropout_rate อัตราการสุ่มปิดหน่วย

ประสาทระหว่างการฝึก 

เพ่ือป้องกัน overfitting 

0.1, 0.5 

epochs จำนวนรอบที่ฝึกแบบจำลอง 5, 50 

batch_size ขนาดของชุดข้อมูลย่อยใน

แต่ละรอบการอัปเดต

พารามิเตอร์ 

32, 64, 128 

 

ตารางท่ี 3.10 ค่าพารามิเตอร์ที่ดีที่สุดที่ใช้เพ่ิมประสิทธิภาพแบบจำลองที่ใช้ตัวตัดคำ PyThaiNLP 

ลำดับ แบบจำลอง ค่าพารามิเตอร์ที่ดีที่สุด 

1 Logistic Regression C = 5.487019853844503,  

penalty =  'l2', solver = 'lbfgs' 

2 Naïve Bayes alpha = 0.5981900016310614 

3 KNN n_neighbors = 4, weights = ‘uniform’ 

4 SVM C = 2.2204151590602295,  

kernel = 'rbf', gamma = 'scale' 

5 Random Forest n_estimators = 179, max_depth = 27, 

max_features = 'sqrt' 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ตารางท่ี 3.10 ค่าพารามิเตอร์ที่ดีที่สุดที่ใช้เพ่ิมประสิทธิภาพแบบจำลองที่ใช้ตัวตัดคำ PyThaiNLP 

(ต่อ) 

ลำดับ แบบจำลอง ค่าพารามิเตอร์ที่ดีที่สุด 

6 Decision Tree max_depth = 30 

7 Multi-Layer Perceptron hidden_layer_sizes = (100,),  

activation = 'relu',  

alpha = 0.006076304590109201 

8 Perceptron alpha = 0.0002851505094955989, 

'penalty': 'l2' 

9 Stochastic Gradient Descent alpha =  0.00011281916225850828,  

loss = 'log_loss', penalty = 'l1' 

10 Passive Aggressive C = 0.011290944461967474, loss = 'hinge' 

11 LSTM units = 128,  

learning_rate = 0.00012948370133259137, 

dropout_rate = 0.12855298825056743, 

epochs = 50, batch_size = 32 

12 BiLSTM units = 128,  

learning_rate = 0.00017301884422386325, 

dropout_rate = 0.19908126865254286, 

epochs = 50, batch_size = 32 

13 CNN Filters = 64, kernel_size = 3,  

learning_rate =  

0.00020325945152856084, dropout_rate = 

0.11946224922115506, epochs = 5, 

batch_size = 64 

 

ตารางท่ี 3.11 ค่าพารามิเตอร์ที่ดีที่สุดที่ใช้เพิ่มประสิทธิภาพแบบจำลองที่ใช้ตัวตัดคำ DeepCut 

ลำดับ แบบจำลอง ค่าพารามิเตอร์ที่ดีที่สุด 

1 Logistic Regression C = 1.1658506857780309,  

penalty = 'l2', solver = 'lbfgs' 

2 Naïve Bayes alpha = 0.7614289078151467 

3 KNN n_neighbors = 4, weights = ‘distance’ 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ตารางท่ี 3.11  ค่าพารามิเตอร์ที่ดีที่สุดที่ใช้เพิ่มประสิทธิภาพแบบจำลองที่ใช้ตัวตัดคำ DeepCut (ต่อ) 

ลำดับ แบบจำลอง ค่าพารามิเตอร์ที่ดีที่สุด 

4 SVM C = 1.0528370643398832,  

kernel = 'rbf', gamma = 'scale' 

5 Random Forest n_estimators = 191, max_depth = 30, 

max_features = 'sqrt' 

6 Decision Tree max_depth = 30 

7 Multi-Layer Perceptron hidden_layer_sizes = (100,), 

activation = 'relu',  

alpha = 0.00391812721018846 

8 Perceptron alpha = 0.00043977073432509593,  

penalty = None 

9 Stochastic Gradient Descent alpha = 0.0010838329977700823,  

loss ='hinge', penalty = 'elasticnet' 

10 Passive Aggressive C = 0.010354276577543788, 

loss = 'squared_hinge' 

11 LSTM units = 128,  

learning_rate = 0.0022833953700037565, 

dropout_rate = 0.12935980043289855, 

epochs = 5, batch_size = 32 

12 BiLSTM Units = 128, 

learning_rate = 0.0033656720953600503, 

dropout_rate = 0.18542877799017332, 

epochs = 5, batch_size = 128 

13 CNN Filters = 64, kernel_size = 3,  

learning_rate = 0.0008822714279961056, 

'dropout_rate = 0.40426525673778807,  

epochs = 5, batch_size = 64 

 

3.7 การวัดประสิทธิภาพ 

วิธ ีการประเมินและเปรียบประสิทธิภาพของแต่ละแบบจำลองนั ้น การประเมินและ

เปรียบเทียบประสิทธิภาพของแต่ละแบบจำลองที่ใช้ในการจำแนกประเภทความคิดเห็นในงานวิจัย
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ฉบับนี้ จะใช้ตัววัดคือตาราง Confusion Matrix ซึ่งเป็นเครื่องมือที่ใช้เปรียบเทียบระหว่างค่าจำแนก

จริงและค่าท่ีได้จากการทำนายของแบบจำลอง โดยจะนำผลการทำนายมาคำนวณหา ค่าความถูกต้อง 

(Accuracy) เพื่อแสดงสัดส่วนของการทำนายที่ถูกต้องทั้งหมด ค่าความแม่นยำ (Precision) เพื่อวัด

ความถูกต้องของผลการทำนายในแต่ละคลาส ค่าความระลึก (Recall) เพื่อวัดความสามารถของ

แบบจำลองในการค้นหาข้อมูลที่เป็นจริง ค่าความถ่วงดุล (F1-Score) เพื ่อประเมินความสมดุล

ระหว่างค่าความแม่นยำและค่าความครอบคลุม  

ผลลัพธ์จากการคำนวณจะถูกนำมาวิเคราะห์และเปรียบเทียบเพื่อระบุว่าแบบจำลองใดให้

ผลลัพธ์ที่มีประสิทธิภาพดีที่สุดสำหรับงานวิจัยนี้  

 

  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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บทท่ี 4 

ผลการวิจัยและอภิปรายผล 

ในบทนี้จะกล่าวถึงผลลัพธ์จากการดำเนินงาน ซึ่งประกอบไปด้วย การเก็บรวบรวมข้อมูลที่ใช้

ในการวิจัย การวิเคราะห์ความรู้สึกต่อโครงการบ้านเพื่อคนไทยจากความคิดเห็นบนยูทูป และผลการ

เปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจำลองด้วยการวัดผลลัพธ์จากความถูกต้อง ค่าความแม่นยำ ค่า

ความระลึก ค่าความถ่วงดุล และการอภิปรายผล 

4.1 ข้อมูลที่ใช้ในการทดลอง 

ข้อมูลที่ใช้ในการศึกษาเป็นความคิดเห็นต่อโครงการบ้านเพื่อคนไทยที่ดึงมาจากเว็บไซต์ยูทูป 

ในช่วงวันที ่ 1 ธันวาคม 2567 ถึงวันที่ 30 เมษายน 2568 และทำการเตรียมข้อมูลความคิดเห็น

ทั้งหมดจำนวน 2,236 รายการ โดยแบ่งออกเป็น 3 ผลเฉลย ประกอบด้วย ความคิดเห็นเชิงบวก 

จำนวน 555 รายการ ความคิดเห็นเชิงกลาง จำนวน 762 รายการ และความคิดเห็นเชิงลบ จำนวน 

919 รายการ ดังรูปที่ 4.1 

 

 
รูปที่ 4.1 จำนวนข้อความในแต่ละประเภทความรู้สึก 

 

4.2 การเปรียบเทียบการวิเคราะห์คำในแต่ละประเภทความรู้สึกของแต่ละวิธีการตัดคำ 

การจำแนกความรู้สึกต่อโครงการบ้านเพื่อคนไทย เริ่มจากการเปรียบเทียบตัวตัดคำภาษาไทย

ตามชุดข้อมูลของข้อความความคิดเห็นที่ได้ทำการเก็บมาในหัวข้อ 4.1 ที่ได้มาการนำข้อมูลที่ได้มา

วิเคราะห์คำในแต่ละประเภทความรู้สึกโดยดูจากความถี่ของคำด้วย Word Cloud เพ่ือเป็นการแสดง

ให้เห็นความถี่ของคำที่ปรากฏในกลุ่มข้อมูล โดยคำที่มีความถี่มากจะมีขนาดใหญ่กว่า และคำที่มี

ความถี่น้อยจะมีขนาดเล็กกว่า  
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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4.2.1 ผลวิเคราะห์คำในแต่ละประเภทความรู้สึกของการใช้ตัวตัดคำ PyThaiNLP  

4.2.1.1 ผลวิเคราะห์คำในแต่ละประเภทความรู้สึกเชิงบวก 

จากการวิเคราะห์ข้อความความคิดเห็นที่มีลักษณะเชิงบวกโดยใช้ตัวตัดคำแบบ PyThaiNLP 

แสดงความคิดเห็นต่อโครงการบ้านเพื่อคนไทย จากรูปที่ 4.2 พบว่าคำท่ีปรากฏบ่อย ได้แก่  

“ดีมาก” คำนี้จะสะท้อนให้เห็นถึงความพึงพอใจต่อโครงการ เช่น เป็นโครงการที่ดีมาก ดี

มาก ดีใจกับคนที่มีสิทธิ์จองได้ ปรากฏในบริบทของการแสดงเจตจำนงในการเข้าร่วมโครงการ เช่น ขอ

จอง สนใจพร้อมจอง ซึ่งแสดงให้เห็นถึงระดับความต้องการที่อยู่อาศัยภายใต้โครงการอย่างชัดเจน  

“อยากได้” คำนี ้จะสะท้อนให้เห็นถึงความต้องการในการเป็นเจ้าของที ่อยู ่อาศัย เช่น 

โครงการดีมีแต่คนอยากได้ 

“สุดยอด” มักใช้ในการยกย่องคุณภาพของโครงการ เช่น สุดยอดครับ มีแต่สิ่งดี ๆ  แสดงถึง

การรับรู้เชิงบวกและความคาดหวังในผลลัพธ์ของโครงการบ้านเพื่อคนไทย  

จากคำที่ปรากฏในความคิดเห็นเชิงบวกสะท้อนถึงความชื่นชม ความสนใจ และความอยากได้

ต่อโครงการบ้านเพื่อคนไทย ดังรูปที่ 4.2 

 

 
รูปที่ 4.2 Word Cloud ของข้อความความคิดเห็นเชิงบวก โดยใช้ตัวตัดคำแบบ PyThaiNLP 

 

4.2.1.2 ผลวิเคราะห์คำในแต่ละประเภทความรู้สึกเชิงกลาง 

จากการวิเคราะห์ข้อความความคิดเห็นที่มีลักษณะเชิงกลางโดยใช้ตัวตัดคำแบบ PyThaiNLP 

เกี่ยวกับโครงการบ้านเพื่อคนไทย จากรูปที่ 4.3 พบว่าคำท่ีปรากฏบ่อย ได้แก่  

“ผ่อน” คำนี้จะสะท้อนให้เห็นถึงข้อพิจารณาเกี่ยวกับเงื่อนไขการผ่อนชำระ เช่น ระยะเวลา 

หรือจำนวนงวดที่เหมาะสม  

“จอง” และ “ซ้ือ” ปรากฏในความคิดเห็นเชิงกลางหลายข้อความ แสดงให้เห็นถึงความสนใจ

และความตื่นตัวของสาธารณชนต่อโครงการ แต่ในขณะเดียวกันก็สะท้อนถึงความไม่แน่ใจและความ
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ต้องการข้อมูลที่ลึกซึ้งมากขึ้นเกี่ยวกับกลไกและความโปร่งใสของกระบวนการจองที่อยู่อาศัยใน

โครงการบ้านเพื่อคนไทย โดยมักใช้ในลักษณะของการตั้งข้อสังเกตหรือแสดงความสงสัยเกี่ยวกับ

พฤติกรรมของผู้ซื้อบ้านในโครงการ อาทิ การตั้งคำถามว่า ผู้ซื้อบ้านในโครงการได้ศึกษารายละเอียด

มากน้อยเพียงใดหรือกลุ่มเป้าหมายที่ทำการจองมีลักษณะอย่างไร รวมถึงมีเจตนาซื้อเพ่ืออยู่อาศัยจริง 

หรือเพ่ือเก็งกำไรในอนาคต นอกจากนี้ยังสะท้อนความกังวลด้านเทคนิค เช่น ความหนาแน่นของผู้ซื้อ

ในช่วงวันเปิดจอง ซึ่งอาจส่งผลให้ระบบออนไลน์ล่มได้หากไม่มีการเตรียมการรองรับที่เพียงพอและ  

จากคำที่ปรากฏในความคิดเห็นเชิงกลางสามารถสะท้อนว่าถึงความสนใจในรายละเอียดหรือ

เงื่อนไขของโครงการ โดยเฉพาะในเรื่องของทางเลือกในการเป็นเจ้าของ เช่น การจอง การผ่อน การ

ซื้อบ้าน แต่อาจยังไม่มีความคิดเห็นที่ชัดเจนในเชิงบวกหรือลบ ซึ่งถือเป็นข้อมูลเชิงพฤติกรรมที่

สามารถนำไปพัฒนานโยบายหรือเงื่อนไขให้สอดคล้องกับความต้องการของประชาชนมากข้ึน ดังรูปที่ 

4.3 

 

 
รูปที่ 4.3 Word Cloud ของข้อความความคิดเห็นเชิงกลาง โดยใช้ตัวตัดคำแบบ PyThaiNLP 

 

4.2.1.3 ผลวิเคราะห์คำในแต่ละประเภทความรู้สึกเชิงลบ 

จากการวิเคราะห์ข้อความความคิดเห็นที่มีลักษณะเชิงลบโดยใช้ตัวตัดคำแบบ PyThaiNLP 

เกี่ยวกับโครงการบ้านเพื่อคนไทย จากรูปที่ 4.4 พบว่าคำท่ีปรากฏบ่อย ได้แก่  

“เอื้ออาทร” มักถูกใช้ในบริบทของการเปรียบเทียบกับโครงการในอดีต เช่น โครงการบ้าน

เอื้ออาทร ที่ประชาชนเคยมีประสบการณ์หรือมีความรับรู้ในด้านลบมาก่อน อาทิ ในแง่ของคุณภาพ

ของที่อยู่อาศัย ความโปร่งใสในกระบวนการจัดสรรสิทธิ หรือปัญหาสังคมที่เกิดขึ้นภายหลังการเข้าอยู่

อาศัย จึงอาจกล่าวได้ว่าการกล่าวถึง “บ้านเอื้ออาทร” ในที่นี้ สะท้อนถึงความกังวล ความไม่มั่นใจ 

และการตั้งข้อสังเกตเก่ียวกับความยั่งยืนของโครงการใหม่ในลักษณะเดียวกัน 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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 “เช่า” คำนี้จะสะท้อนให้เห็นถึงความไม่เข้าใจในเงื่อนไขของโครงการ เช่น ความคลุมเครือ

ระหว่างการซ้ือกับการถือครองในลักษณะการเช่า หรือการเช่าระยะยาว 99 ปี  

“ผ่อน” คำนี้จะสะท้อนให้เห็นถึงความไม่ม่ันใจในเงื่อนไขการผ่อนชำระ ตัวอย่างประโยค เช่น 

ผ่อนนานเกินไป ผ่อนแพงเกินไป  

จากคำที่ปรากฏในความคิดเห็นเชิงลบสะท้อนถึงความรู้สึกไม่มั่นคง ความกังวลด้านความ

โปร่งใสของโครงการ และความไม่แน่ใจในผลสัมฤทธิ์ของนโยบายเมื่อเทียบกับประสบการณ์ในอดีต 

ซึ่งเป็นประเด็นสำคัญที่ภาครัฐควรนำไปพิจารณาในการสื่อสารข้อมูล และออกแบบนโยบายที่ตอบ

โจทย์ประชาชนอย่างแท้จริง ดังรูปที่ 4.4 

 

 
รูปที่ 4.4 Word Cloud ของข้อความความคิดเห็นเชิงลบ โดยใช้ตัวตัดคำแบบ PyThaiNLP 

 

4.2.2 ผลวิเคราะห์คำในแต่ละประเภทความรู้สึกของการใช้ตัวตัดคำ DeepCut  

4.2.2.1 ผลวิเคราะห์คำในแต่ละประเภทความรู้สึกเชิงบวก (Positive) 

จากการวิเคราะห์ข้อความความคิดเห็นที่มีลักษณะเชิงบวกโดยใช้ตัวตัดคำแบบ DeepCut 

เกี่ยวกับโครงการบ้านเพื่อคนไทย จากรูปที่ 4.5 พบว่าคำท่ีปรากฏบ่อย ได้แก่  

“จอง” แสดงถึงความของต้องการและความสนใจอย่างจริงจังในโครงการ มีทัศนคติเชิงบวก

ถึงข้ันจองหรือแสดงความยินดีกับผู้ที่จองได้ มักปรากฏในประโยคที่แสดงความสนใจเข้าร่วม เช่น จอง

ด้วย สนใจจะจองทางไหนคะ ยินดีกับคนที่จองได้  

“ซ้ือ” แสดงถึงความต้องการในการเป็นเจ้าของที่อยู่อาศัย เช่น อยากซื้อสักห้อง น่าซื้อมาก  

“ดี” แสดงถึงการยืนยันคุณภาพ ทั้งในด้านราคา ทำเล เงื ่อนไข และความเหมาะสมกับ

กลุ่มเป้าหมาย พบบ่อยในรูปแบบคำว่า ดีมาก ดีครับ ดีและเหมาะมา 

“ยอด” แสดงถึงการชื่นชมระดับสูงสุด อารมณ์ตื่นเต้น ภาคภูมิใจ หรือประทับใจอย่างมาก 

มักมาคู่กับ “สุด” เช่น สุดยอดมาก ผลงานนี้สุดยอด  
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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“งาน” คำนี้อาจจะสื่อถึงบริบทต่อโครงการหรืองานที่ดำเนินการโดยรัฐบาล พบในรูปแบบ

ประโยค เช่น งานนี้สุดยอด มั่นใจในเทคนิคในการทำงานมาโดยตลอด คนรุ่นนี้สบายมีหน่วยงาน

ภาครัฐมาช่วย 

จากคำที่ปรากฏในความคิดเห็นเชิงบวกที่สะท้อนถึงความสนใจ ความเชื่อมั่น การตัดสินใจ 

และความพึงพอใจ ต่อโครงการในหลายมิติ ทั้งในเชิงคุณภาพ ความคุ้มค่า และผลลัพธ์ที่ได้รับจริง ดัง

รูปที่ 4.5 

1  

รูปที่ 4.5 Word Cloud ของข้อความความคิดเห็นเชิงบวก โดยใช้ตัวตัดคำแบบ DeepCut 

 

4.2.2.2 ผลวิเคราะห์คำในแต่ละประเภทความรู้สึกเชิงกลาง (Neutral) 

จากการวิเคราะห์ข้อความความคิดเห็นที่มีลักษณะเชิงกลางโดยใช้ตัวตัดคำแบบ DeepCut 

เกี่ยวกับโครงการบ้านเพื่อคนไทย จากรูปที่ 4.6 พบว่าคำท่ีปรากฏบ่อย ได้แก่  

“ผ่อน” คำนี้สะท้อนให้เห็นถึงความใส่ใจในรายละเอียดทางการเงิน โดยเฉพาะเงื่อนไขการ

ผ่อนชำระ ความยืดหยุ่น และความมั่นคงในระยะยาวของโครงการ ซึ่งเป็นสิ่งสำคัญสำหรับกลุ่มที่มี

ข้อจำกัดทางการเงินหรือประวัติเครดิตไม่ดี พบบ่อยในประโยคเชิงกลาง ได้แก่ เริ่มผ่อนช่วงไหน ติด

เครดิตบูโรผ่อนได้ไหม ผ่อนไป 5 ปี แล้วไม่เอาแล้วขายต่อได้มั้ย จากประโยคแสดงให้เห็นถึงลักษณะ

ความคิดเห็นเชิงกลางในรูปแบบการสอบถามข้อมูลโดยไม่แสดงอารมณ์ในเชิงบวกหรือลบ 

“จอง” คำนี้สะท้อนถึงแสดงถึงความต้องการเข้าร่วม แต่ก็มีความกังวลเรื่องระบบและความ

ชัดเจน เช่น จองท่ีไหน ลงทะเบียนจองที่ไหน ถ้าจองออนไลน์ล่มแน่ จากประโยคแสดงถึงลักษณะของ

การตั้งข้อสังเกตในลักษณะตรรกะเชิงเหตุผล โดยไม่ปรากฏการแสดงอารมณ์ในลักษณะชื่นชมหรือ

วิพากษ์วิจารณ์อย่างชัดเจน  
“ซื้อ” คำนี้สะท้อนถึงประเด็นเรื่องกรรมสิทธิ์ การเป็นเจ้าของ และผลประโยชน์ในระยะยาว 

พบบ่อยในเชิงการตั้งคำถามเพื่อความเข้าใจ เช่น ซื้อหรือเช่า ซื้อแล้วเป็นเจ้าของมั้ย จากประโยค
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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แสดงถึงลักษณะของการสอบถามเพื ่อความเข้าใจ โดยไม่แสดงอารมณ์ในลักษณะสนับสนุนหรือ

คัดค้าน 

“ขาย” คำนี้สะท้อนถึงประเด็นในเชิงนโยบายและความคาดหวังเกี่ยวกับการบริหารจัดการ

ทรัพย์สินของรัฐ เช่น การนำของเก่ามาพัฒนา การเข้าถึงในราคาที่ย่อมเยา หรือความเป็นห่วง

เกี่ยวกับการขายให้ต่างชาติ จากประโยคแสดงถึงลักษณะของการเสนอแนะในเชิงเหตุผลหรือสะท้อน

ข้อสังเกต โดยไม่ได้มีลักษณะโจมตีหรือตำหนิชัดเจน  

จากคำที่ปรากฏในความคิดเห็นเชิงกลางสะท้อนถึงความสนใจต่อประเด็นที่เกี่ยวข้องกับ

โครงการที่อยู่อาศัย โดยเฉพาะในมิติของการเข้าถึง การผ่อนชำระ สิทธิในการเป็นเจ้าของ และการ

จัดการทรัพย์สินของรัฐ แม้จะไม่แสดงความรู้สึกเชิงอารมณ์ที่ชัดเจน แต่ความคิดเห็นเหล่านี้สะท้อน

ถึง ความต้องการข้อมูลที่ชัดเจน ระบบที่โปร่งใส และ โอกาสที่เท่าเทียม ซึ่งเป็นพื้นฐานที่สำคัญต่อ

การสร้างความเชื่อมั่นและการมีส่วนร่วมของประชาชนในโครงการภาครัฐ ดังรูปที่ 4.6 

 

 
รูปที่ 4.6 Word Cloud ของข้อความความคิดเห็นเชิงกลาง โดยใช้ตัวตัดคำแบบ DeepCut 

 

4.2.2.3 ผลวิเคราะห์คำในแต่ละประเภทความรู้สึกเชิงลบ (Negative) 

จากการวิเคราะห์ข้อความความคิดเห็นที่มีลักษณะเชิงลบโดยใช้ตัวตัดคำแบบ DeepCut 

เกี่ยวกับโครงการบ้านเพื่อคนไทย จากรูปที่ 4.7 พบว่าคำท่ีปรากฏบ่อย ได้แก่  

“เอ้ืออาทร” คำนีส้ะท้อนภาพลักษณ์เชิงลบที่ผู้คนมีต่อโครงการในอดีต โดยแสดงความกังวล

ว่าจะเกิดปัญหาเดิมซ้ำรอย มักจะถูกใช้ในลักษณะเปรียบเปรยหรืออุปมาเพ่ือสื่อถึง ความล้มเหลวของ

โครงการในอดีต โดยเน้นความทรงจำเชิงลบ เช่น บ้านร้าง การทุจริต การบริหารผิดพลาด และการ

ไม่ได้ประโยชน์จริงจากโครงการ ความคิดเห็นเหล่านี้ชี ้ให้เห็นถึงความไม่ไว้วางใจต่อภาครัฐและ

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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นโยบายที่เกี่ยวข้อง ตัวอย่างประโยค เช่น จะเหมือนเอื้ออาทรไหม ซากบ้านเอื้ออาทรร้างเต็มไปหมด 

โกงแบบบ้านเอื้ออาทร  

“ผ่อน” คำนี้สะท้อนปัญหาความโปร่งใสในการสื่อสารของรัฐ โดยเฉพาะการให้ข้อมูลไม่

ครบถ้วนเกี่ยวกับโฉนด การเป็นเจ้าของ และผลประโยชน์ที่แท้จริงหลังการผ่อนจ่าย ทำให้ประชาชน

รู้สึกไม่มั่นใจ และมองว่า “ผ่อน” อาจเป็นเพียงภาพลวงตาทางการตลาดและถูกใช้ในเชิงตั้งคำถาม

และเสียดสีระบบของโครงการ โดยแสดงถึงความไม่พอใจต่อ ความไม่ชัดเจนของสิทธิในกรรมสิทธิ์ ผู้

แสดงความคิดเห็นจำนวนมากรู้สึกว่าตนอาจต้องรับภาระการผ่อนจ่ายในระยะยาว แต่สุดท้ายก็ไม่ได้

ครอบครองบ้านจริง ตัวอย่างประโยค เช่น ผ่อนแต่ไม่มีโฉนด เหมือนเช่าอยู่ ผ่อนจบ ไม่ใช่ของเราอีก

นะ ผ่อนแล้วไม่ได้เป็นเจ้าของ ผ่อนทำไม 

จากคำที ่ปรากฏในความคิดเห็นเชิงลบสะท้อนถึงความกังวลต่อความโปร่งใสในการ

ดำเนินงานของภาครัฐและประสบการณ์เชิงลบจากโครงการในอดีต เช่น โครงการบ้านเอื้ออาทร ที่

กลายเป็นภาพจำด้านลบเกี่ยวกับการทุจริตและความล้มเหลวในการบริหาร ขณะเดียวกัน ประเด็น

เรื่อง “การผ่อนชำระ” โดยไม่มีความชัดเจนในกรรมสิทธิ์ เป็นประเด็นที่ถูกวิพากษ์อย่างหนักในเชิง

ความรู้สึกว่าถูกทำให้เข้าใจผิด และไม่คุ้มค่ากับภาระทางการเงินที่ประชาชนต้องแบกรับในระยะยาว  

ดังรูปที่ 4.7 

 

 
รูปที่ 4.7 Word Cloud ของข้อความความคิดเห็นเชิงลบ โดยใช้ตัวตัดคำแบบ DeepCut 

 

4.3 ผลการวิเคราะห์คำในแต่ละประเภทความรู้สึก 

จากผลการวิเคราะห์คำในแต่ละประเภทความรู้สึกของแต่ละวิธีการตัดคำในหัวข้อ 4.2 พบ

ความสำคัญของคำท่ีปรากฎในแต่ละความรู้สึก ดังนี้ 

  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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4.3.1 ผลวิเคราะห์คำในแต่ละประเภทความรู้สึกเชิงบวก 

จากการวิเคราะห์ข้อความความคิดเห็นที ่มีล ักษณะเชิงบวกโดยการใช้ต ัวตัดคำแบบ 

PyThaiNLP ดังรูปที่ 4.2 และการใช้ตัวตัดคำแบบ DeepCut ดังรูปที่ 4.5 พบคำปรากฏบ่อยและโด่น

เด่นมักเกี่ยวกับคำชื่นชมต่อโครงการบ้านเพื่อคนไทย เช่น “ดีมาก” “สุดยอด” โดยส่วนใหญ่จะเป็น

การชื่นชมเก่ียวกับทำเลที่ดีของโครงการ มีการเดินทางโทรคมนาคมท่ีสะดวก ราคาที่ถูกในทำเลที่ที่ดิน

ราคาแพง การชื่นชมและสนับสนุนต่อโครงการของภาครัฐ มีการแสดงถึงการอยากเข้าร่วมโครงการ 

เช่น “จอง” “อยากได้” 

 

4.3.2 ผลวิเคราะห์คำในแต่ละประเภทความรู้สึกเชิงกลาง  

จากการวิเคราะห์ข้อความความคิดเห็นที ่มีล ักษณะเชิงกลางโดยการใช้ตัวตัดคำแบบ 

PyThaiNLP ดังรูปที ่ 4.3 และการใช้ตัวตัดคำแบบ DeepCut ดังรูปที ่ 4.6 พบคำปรากฏบ่อยมัก

เกี่ยวกับเชิงพฤติกรรม เช่น “จอง” “ผ่อน” “ขาย” และ “ซื้อ” ซึ่งจากผลสำรวจจากข้อมูลเชิงกลาง

คำปรากฏบ่อยจะอยู่ในรูปแบบประโยคคำถาม ข้อสงสัย และการรอข้อมูลเพิ่มเติมโดยส่วนใหญ่ เช่น 

มีขั้นตอนการจองยังไง มีรูปแบบการผ่อนชำระยังไง เงื่อนไขในการซื้อ รูปแบบการขายต่อในอนาคต 

เนื่องจากทางหน่วยงานภาครัฐอาจให้ข้อมูลที่กำกวม ไม่ชัดเจน ทำให้ประชาชนจำนวนหนึ่ง เกิด

คำถามและข้อสงสัยต่อโครงการ และต้องการข้อมูลที่ชัดเจนเพิ่มเติม  

 

4.3.3 ผลวิเคราะห์คำในแต่ละประเภทความรู้สึกเชิงลบ  

จากการวิเคราะห์ข้อความความคิดเห็นที ่ม ีล ักษณะเชิง ลบโดยการใช้ต ัวตัดคำแบบ 

PyThaiNLP ดังรูปที่ 4.4 และการใช้ตัวตัดคำแบบ DeepCut ดังรูปที่ 4.7 พบว่าคำที ่โดดเด่นจะ

เกี่ยวกับภาพลักษณ์เชิงลบที่ผู้คนมีต่อโครงการในอดีต นั้นก็คือคำว่า “เอื้ออาทร” ซึ่งจากผลสำรวจ

จากข้อมูลเชิงลบ คำนี้มักถูกใช้ในบริบทของการเปรียบเทียบกับโครงการในอดีต โดยแสดงความกังวล

ว่าจะเกิดปัญหาเดิมซ้ำรอย มักจะถูกใช้ในลักษณะเปรียบเปรยถึงความล้มเหลวของโครงการในอดีต 

โดยเน้นความทรงจำเชิงลบ เช่น เช่น บ้านร้าง การทุจริต การบริหารผิดพลาด และการไม่ได้ประโยชน์

จริงจากโครงการ ประสบการณ์หรือมีความรับรู้ในด้านลบมาก่อน และขณะเดียวกันประเด็นเรื่องการ

ผ่อนชำระ โดยไม่มีความชัดเจนในกรรมสิทธิ์ เป็นประเด็นที่ถูกวิพากษ์อย่างหนักในเชิงความรู้สึกว่าถูก

ทำให้เข้าใจผิด และไม่คุ้มค่ากับภาระทางการเงินที่ประชาชนต้องแบกรับในระยะยาว  โดยพบคำว่า 

“ผ่อน” มีความถี่สูงสุดอันดับ 2 จากผลสำรวจจากข้อมูลเชิงลบ และคำนี้มักถูกใช้ในบริบทของการ

สงสัยสิทธิในการอยู่อาศัยที่กำหนดระยะเวลาการอยู่อาศัย การเป็นเจ้าของ และผลประโยชน์ที่แท้จริง

หลังการผ่อนจ่าย ทำให้ประชาชนรู้สึกไม่มั่นใจ ไม่พอใจต่อ ความไม่ชัดเจนของสิทธิในกรรมสิทธิ์ ผู้

แสดงความคิดเห็นจำนวนมากรู้สึกว่าตนอาจต้องรับภาระการผ่อนจ่ายในระยะยาว แต่สุดท้ายก็ไม่ได้
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ครอบครองบ้านจริง ตัวอย่างประโยค เช่น ผ่อนแต่ไม่มีโฉนด เหมือนเช่าอยู่ ผ่อนจบไม่ได้เป็นเจ้าของ 

จากข้อมูลสะท้อนว่าประชาชนมีทั้งความคาดหวัง ความลังเล และความไม่ไว้วางใจต่อโครงการบ้าน

เพ่ือคนไทย  

 

4.4 การเปรียบเทียบผลการจำแนกความคิดเห็นโครงการบ้านเพ่ือคนไทยตามตัวตัดคำ 

การจำแนกความคิดเห็นต่อโครงการบ้านเพื่อคนไทย เริ ่มจากการเปรียบเทียบตัวตัดคำ

ภาษาไทยตามชุดข้อมูลของข้อความความคิดเห็นที่ได้ทำการเก็บมาในหัวข้อ 4.1 ที่ได้มาการนำมาใช้

งานวิจัยโดยผลส่วนนี้จะเป็นคำตอบที่สอดคล้องกับวัตถุประสงค์ที่ 1 ของงานวิจัยนี้  

ผลการตัวตัดคำจะออกมาตามแบบจำลองที ่ได้นำมาใช้ในงานวิจัย 13 แบบ ได้แก่ การ

ถดถอยเชิงเส้นโลจิสติค (Logistic Regression) นาอีฟเบย์ (Naïve Bayes) การหาค่าด้วยเพื่อนบ้าน

ใกล้ที่สุด k จุด (K-Nearest Neighbors) ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector Machine) ป่า

สุ่ม (Random Forest) ต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Tree) ตัวจำแนกแบบโครงข่ายประสาทเทียมหลาย

ชั ้น (Multi-Layer Perceptron) เพอร์เซปตรอน (Perceptron) สโตแคสติกการ์เด ียนดิ เซนท์ 

(Stochastic Gradient Descent) พาสซีฟ อากัสซ ีฟ (Passive Aggressive) โครงข่ายประสาท

หน่วยความจำระยะสั้นแบบยาว(Long Short-Term Memory) โครงข่ายประสาทหน่วยความจำ

ระยะสั้นแบบยาวแบบสองทิศทาง (Bidirectional LSTM) และโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลู

ชัน (Convolutional Neural Network) ไดแ้สดงค่าการวัดประสิทธิภาพค่าความถูกต้อง (Accuracy) 

ค่าความแม่นยำ (Precision) ค่าความระลึก (Recall) และค่าความถ่วงดุล (F1-Score)  โดยแยกเป็น

ตัวตัดคำ PyThaiNLP ได้ผลตามตารางที่ 4.1 และตัวตัดคำ DeepCut ได้ผลตามตารางที่ 4.2 

ตารางท่ี 4.1 ผลการประเมินประสิทธิภาพแบบจำลองจากการตัวตัดคำ PyThaiNLP  

ลำดับ แบบจำลอง Accuracy Precision Recall F1-Score 

1 Logistic Regression 57.38 58.49 57.38 56.32 

2 Naïve Bayes 55.89 60.02 55.89 53.04 

3 KNN 42.77 49.31 42.77 41.85 

4 SVM 59.25 59.58 59.25 59.47 

5 Random Forest 56.48 55.90 56.48 55.91 

6 Decision Tree 48.29 47.84 48.29 47.87 

7 Multi-Layer Perceptron 56.48 56.49 56.48 56.49 

8 Perceptron 59.93 56.79 56.93 56.85 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ตารางท่ี 4.1 ผลการประเมินประสิทธิภาพแบบจำลองจากการตัวตัดคำ PyThaiNLP (ต่อ) 

ลำดับ แบบจำลอง Accuracy Precision Recall F1-Score 

9 Stochastic Gradient 

Descent 

56.18 55.86 56.18 55.93 

10 Passive Aggressive 50.82 51.90 50.82 51.08 

11 LSTM 54.40 60.93 54.40 49.91 

12 BiLSTM 56.33 59.07 56.33 54.24 

13 CNN 56.03 59.08 56.04 53.34 

 

ตารางท่ี 4.2 ผลการประเมินประสิทธิภาพแบบจำลองจากการตัวตัดคำ DeepCut 

ลำดับ แบบจำลอง Accuracy Precision Recall F1-Score 

1 Logistic Regression 57.97 57.48 57.97 57.48 

2 Naïve Bayes 53.95 56.35 53.95 51.10 

3 KNN 42.32 49.27 42.32 42.22 

4 SVM 59.17 59.43 59.17 58.36 

5 Random Forest 54.99 54.53 54.99 53.90 

6 Decision Tree 49.93 50.40 49.93 49.77 

7 Multi-Layer Perceptron 53.20 53.30 53.20 53.11 

8 Perceptron 53.35 53.87 53.35 52.97 

9 Stochastic Gradient 

Descent 

56.33 56.45 56.33 56.15 

10 Passive Aggressive 52.61 52.66 52.61 52.35 

11 LSTM 51.71 55.00 51.71 46.66 

12 BiLSTM 55.14 56.74 55.14 52.86 

13 CNN 53.95 56.70 53.95 50.56 

 

 ผลการวัดประสิทธิภาพแต่ละแบบจำลองทั้ง 13 แบบ โดยแบบจำลองที่ใช้การตัวตัดคำแบบ 

PyThaiNLP มีค่าความถูกต้องมากกว่าแบบจำลองที่ใช้การตัวตัดคำแบบ DeepCut อยู่ 9 แบบจำลอง 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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คือ นาอีฟเบย์ (Naïve Bayes) การหาค่าด้วยเพื่อนบ้านใกล้ที่สุด k จุด (K-Nearest Neighbors) ซัพ

พอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector Machine) ป่าสุ ่ม (Random Forest) ตัวจำแนกแบบ

โครงข่ายประสาทเทียมหลายชั ้น (Multi-Layer Perceptron) เพอร์เซปตรอน (Perceptron) 

โครงข่ายประสาทหน่วยความจำระยะสั้นแบบยาว(Long Short-Term Memory) โครงข่ายประสาท

หน่วยความจำระยะสั้นแบบยาวแบบสองทิศทาง (Bidirectional LSTM) และโครงข่ายประสาทเทียม

แบบคอนโวลูชัน (Convolutional Neural Network) และแบบจำลองที่ใช้การตัวตัดคำ DeepCut มี

ค่าความถูกต้องมากกว่าแบบจำลองที่ใช้การตัวตัดคำ PyThaiNLP อยู่ 4 แบบจำลอง คือ การถดถอย

เชิงเส้นโลจิสติค (Logistic Regression) ต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Tree) สโตแคสติกการ์เดียนดิ

เซนท์ (Stochastic Gradient Descent) พาสซีฟ อากัสซีฟ (Passive Aggressive)  

สรุปผลการวัดประสิทธิภาพตัวตัดคำจากแบบจำลองทั้ง 13 แบบ ได้ว่า การตัวตัดคำแบบ 

PyThaiNLP มีประสิทธิภาพดีกว่าการตัวตัดคำแบบ DeepCut 

 

4.5 ผลการจำแนกความคิดเห็นต่อโครงการบ้านเพ่ือคนไทยจากแบบจำลอง 

ผลการจำแนกความคิดเห็นในส่วนนี้จะเป็นคำตอบที่สอดคล้องกับวัตถุประสงค์ที่ 2 ของ

งานวิจัยนี้ โดยแบบจำลองที่ใช้ในการจำแนกความคิดเห็นต่อโครงการบ้านเพื่อคนไทย ได้แก่ การ

ถดถอยเชิงเส้นโลจิสติค (Logistic Regression) นาอีฟเบย์ (Naïve Bayes) การหาค่าด้วยเพื่อนบ้าน

ใกล้ที่สุด k จุด (K-Nearest Neighbors) ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector Machine) ป่า

สุ่ม (Random Forest) ต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Tree) ตัวจำแนกแบบโครงข่ายประสาทเทียมหลาย

ชั ้น (Multi-Layer Perceptron) เพอร์เซปตรอน (Perceptron) สโตแคสติกการ์เด ียนดิ เซนท์ 

(Stochastic Gradient Descent) พาสซีฟ อากัสซ ีฟ (Passive Aggressive) โครงข่ายประสาท

หน่วยความจำระยะสั้นแบบยาว(Long Short-Term Memory) โครงข่ายประสาทหน่วยความจำ

ระยะสั้นแบบยาวแบบสองทิศทาง (Bidirectional LSTM) และโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลู

ชัน (Convolutional Neural Network) ซึ่งหลังจากข้อมูลผ่านกระบวนการเตรียมข้อมูลในหัวข้อ 

3.2 แล้วนำข้อมูลจะมีการแบ่งชุดข้อมูลเป็น ชุดข้อมูลเรียนรู้ 70% ชุดข้อมูลทดสอบ 30% แบ่งโดย

การสุ่มหลังจากนั้นจะถูกนำไปสร้างแบบจำลอง 

ข้อมูลสำหรับการฝึกสอนนั้นจะถูกนำไปใช้สอนแบบจำลองต่าง ๆ เพ่ือให้แบบจำลองเกิดการ

เรียนรู้ เพื่อให้สามารถจำแนกความคิดเห็นเชิงบวก ความคิดเห็นเชิงกลาง ความคิดเห็นเชิงลบ  ซึ่ง

แบบจำลองที่ผ่านการเรียนรู้นั้นจะถูกนำมาทดสอบด้วยข้อมูลทดสอบ 30% โดยการวัดผลสำหรับ

แบบจำลองจะให้ชุดข้อมูลทดสอบซึ่งใช้ตัววัด 4 แบบ ได้แก่ ความถูกต้อง (Accuracy) ค่าความ

แม่นยำ (Precision) ค่าความระลึก (Recall) และค่าความถ่วงดุล (F1-Score)   

  
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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4.5.1 ผลจากแบบจำลองการถดถอยเชิงโลจิสติค (Logistic Regression) 

4.5.1.1 ผลจากแบบจำลองการถดถอยเชิงโลจิสติค (Logistic Regression) โดยใช้ตัวตัด

คำ PyThaiNLP 

จากผลในการหาพารามิเตอร์ที่ดีที่สุดของไลบรารี่ OptunaSearchCV ค่าพารามิเตอร์ที่ใช้ใน

การเพิ่มประสิทธิภาพแบบจำลองการถดถอยเชิงโลจิสติค คือ C = 5.487019853844503, penalty 

= ‘l2’ และ solver = ‘lbfgs’ โดยหลังจากปรับค่าพารามิเตอร์แล้วได้ผลการทดลอบประสิทธิภาพ

ของการถดถอยเชิงโลจิสติค ด้วยข้อมูลทดสอบสามารถแสดงได้ดังตารางที ่ 4.3 พบว่าจากความ

คิดเห็นต่อโครงการบ้านเพื่อคนไทยสำหรับทดสอบ 671 ข้อความ ดังนี้ 

จำนวนข้อความที่เป็น Positive จริงและทำนายว่าเป็น Positive =  187  ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Positive จริงและทำนายว่าเป็นอย่างอ่ืน =  113  ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Negative จริงและทำนายว่าเป็น Negative  =  108  ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Negative จริงและทำนายว่าเป็นอย่างอ่ืน  =  98  ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Neutral จริงและทำนายว่าเป็น Neutral  =  111  ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Neutral จริงและทำนายว่าเป็นอย่างอ่ืน  =  59  ครั้ง 

ตารางที่ 4.3 เมทริกซ์ความสับสนแบบจำลองการถดถอยเชิงโลจิสติคด้วยข้อมูลทดสอบ โดยใช้ตัวตัด

คำ PyThaiNLP 

       ผลทำนาย 

ผลจริง 
Positive Negative Neutral รวม 

Positive 182 67 24 273 

Negative 83 108 35 226 

Neutral 30 31 111 172 

รวม 295 206 170 671 

 

จากตารางที่ 4.3 สามารถคำนวณตัววัดประสิทธิภาพทั้ง 4 ตัววัด ดังนี้ 

1. ค่าความถูกต้อง (Accuracy)   = 59.76% 

2. ค่าความแม่นยำ (Precision)  = 59.50% 

3. ค่าความระลึก (Recall)  = 59.76% 

4. ค่าความถ่วงดุล (F1-Score)  = 59.55%  

 

4.5.1.2 ผลจากแบบจำลองการถดถอยเชิงโลจิสติค (Logistic Regression) โดยใช้ตัวตัด

คำ DeepCut 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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จากผลในการหาพารามิเตอร์ที่ดีที่สุดของไลบรารี่ OptunaSearchCV ค่าพารามิเตอร์ที่ใช้ใน

การเพิ ่มประสิทธิภาพแบบจำลองการถดถอยเชิงโลจิสติค คือ C = 1.1658506857780309 , 

penalty = ‘l2’ และ solver = ‘lbfgs’ โดยหลังจากปรับค่าพารามิเตอร์แล้วได้ผลการทดลอบ

ประสิทธิภาพของการถดถอยเชิงโลจิสติค ด้วยข้อมูลทดสอบสามารถแสดงได้ดังตารางที่ 4.4 พบว่า

จากความคิดเห็นต่อโครงการบ้านเพื่อคนไทยสำหรับทดสอบ 671 ข้อความ ดังนี้ 

จำนวนข้อความที่เป็น Positive จริงและทำนายว่าเป็น Positive =  190  ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Positive จริงและทำนายว่าเป็นอย่างอ่ืน =  119  ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Negative จริงและทำนายว่าเป็น Negative  =  103 ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Negative จริงและทำนายว่าเป็นอย่างอ่ืน  =  96  ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Neutral จริงและทำนายว่าเป็น Neutral  =  91  ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Neutral จริงและทำนายว่าเป็นอย่างอ่ืน  =  72  ครั้ง 

 

ตารางที่ 4.4 เมทริกซ์ความสับสนแบบจำลองการถดถอยเชิงโลจิสติคด้วยข้อมูลทดสอบ โดยใช้ตัวตัด

คำ DeepCut 

       ผลทำนาย 

ผลจริง 
Positive Negative Neutral รวม 

Positive 190 58 25 273 

Negative 88 103 47 238 

Neutral 31 38 91 160 

รวม 309 199 163 671 

 

จากตารางที่ 4.4 สามารถคำนวณตัววัดประสิทธิภาพทั้ง 4 ตัววัด ดังนี้ 

1. ค่าความถูกต้อง (Accuracy)   = 57.23% 

2. ค่าความแม่นยำ (Precision)  = 56.69% 

3. ค่าความระลึก (Recall)  = 57.23% 

4. ค่าความถ่วงดุล (F1-Score)  = 56.72%  

 

4.5.2 ผลจากแบบจำลองนาอีฟเบย์ (Naïve Bayes) 

4.5.2.1 ผลจากแบบจำลองนาอีฟเบย์ (Naïve Bayes) โดยใช้ตัวตัดคำ PyThaiNLP 

จากผลในการหาพารามิเตอร์ที่ดีที่สุดของไลบรารี่ OptunaSearchCV ค่าพารามิเตอร์ที่ใช้ใน

การเพ่ิมประสิทธิภาพแบบจำลองนาอีฟเบย์ คือ alpha = 0.5981900016310614 โดยหลังจากปรับ

ค่าพารามิเตอร์แล้วได้ผลการทดลอบประสิทธิภาพของนาอีฟเบย์ ด้วยข้อมูลทดสอบสามารถแสดงได้
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ดังตารางที่ 4.5  พบว่าจากความคิดเห็นต่อโครงการบ้านเพื่อคนไทยสำหรับทดสอบ 671 ข้อความ 

ดังนี้ 

จำนวนข้อความที่เป็น Positive จริงและทำนายว่าเป็น Positive =  228 ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Positive จริงและทำนายว่าเป็นอย่างอ่ืน =  202  ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Negative จริงและทำนายว่าเป็น Negative  =  87 ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Negative จริงและทำนายว่าเป็นอย่างอ่ืน  =  67  ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Neutral จริงและทำนายว่าเป็น Neutral  =  60  ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Neutral จริงและทำนายว่าเป็นอย่างอ่ืน  =  27 ครั้ง 

 

ตารางที ่ 4.5 เมทริกซ์ความสับสนแบบจำลองนาอีฟเบย์ด้วยข้อมูลทดสอบ โดยใช้ตัวตัดคำ 

PyThaiNLP 

       ผลทำนาย 

ผลจริง 
Positive Negative Neutral รวม 

Positive 228 36 9 273 

Negative 121 87 18 238 

Neutral 81 31 60 160 

รวม 430 154 87 671 

 

จากตารางที่ 4.5 สามารถคำนวณตัววัดประสิทธิภาพทั้ง 4 ตัววัด ดังนี้ 

1. ค่าความถูกต้อง (Accuracy)   = 55.89% 

2. ค่าความแม่นยำ (Precision)  = 58.27% 

3. ค่าความระลึก (Recall)  = 55.89% 

4. ค่าความถ่วงดุล (F1-Score)  = 53.68%  

 

4.5.2.2 ผลจากแบบจำลองนาอีฟเบย์ (Naïve Bayes) โดยใช้ตัวตัดคำ DeepCut 

จากผลในการหาพารามิเตอร์ที่ดีที่สุดของไลบรารี่ OptunaSearchCV ค่าพารามิเตอร์ที่ใช้ใน

การเพิ่มประสิทธิภาพแบบจำลองนาอีฟเบย์ คือ alpha = 0.7614289078151467 โดยหลังจากปรับ

ค่าพารามิเตอร์แล้วได้ผลการทดลอบประสิทธิภาพของนาอีฟเบย์ ด้วยข้อมูลทดสอบสามารถแสดงได้

ดังตารางที่ 4.6 พบว่าจากความคิดเห็นต่อโครงการบ้านเพื่อคนไทยสำหรับทดสอบ 671 ข้อความ ดังนี้ 

จำนวนข้อความที่เป็น Positive จริงและทำนายว่าเป็น Positive =  224 ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Positive จริงและทำนายว่าเป็นอย่างอ่ืน =  208  ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Negative จริงและทำนายว่าเป็น Negative  =  95 ครั้ง 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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จำนวนข้อความที่เป็น Negative จริงและทำนายว่าเป็นอย่างอ่ืน  =  73  ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Neutral จริงและทำนายว่าเป็น Neutral  =  46  ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Neutral จริงและทำนายว่าเป็นอย่างอ่ืน  =  25 ครั้ง 

 

ตารางท่ี 4.6 เมทริกซ์ความสับสนแบบจำลองนาอีฟเบย์ด้วยข้อมูลทดสอบ โดยใช้ตัวตัดคำ DeepCut 

       ผลทำนาย 

ผลจริง 
Positive Negative Neutral รวม 

Positive 224 39 10 273 

Negative 128 95 15 238 

Neutral 80 34 46 160 

รวม 432 168 71 671 

 

จากตารางที่ 4.6 สามารถคำนวณตัววัดประสิทธิภาพทั้ง 4 ตัววัด ดังนี้ 

1. ค่าความถูกต้อง (Accuracy)   = 54.40% 

2. ค่าความแม่นยำ (Precision)  = 56.60% 

3. ค่าความระลึก (Recall)  = 54.40% 

4. ค่าความถ่วงดุล (F1-Score)  = 51.95%  

 

4.5.3 ผลจากแบบจำลองการหาค ่าด ้วยเพ ื ่อนบ ้านใกล ้ท ี ่ส ุด k จ ุด (K-Nearest 

Neighbors) 

4.5.3.1 ผลจากแบบจำลองการหาค่าด ้วยเพื ่อนบ้านใกล้ท ี ่ส ุด k จุด (K-Nearest 

Neighbors) โดยใช้ตัวตัดคำ PyThaiNLP 

จากผลในการหาพารามิเตอร์ที่ดีที่สุดของไลบรารี่ OptunaSearchCV ค่าพารามิเตอร์ที่ใช้ใน

การเพ่ิมประสิทธิภาพแบบจำลองการหาค่าด้วยเพ่ือนบ้านใกล้ที่สุด k จุด คือ n_neighbors = 4 และ 

weights = ‘uniform’ โดยหลังจากปรับค่าพารามิเตอร์แล้วได้ผลการทดลอบประสิทธิภาพของการ

หาค่าด้วยเพื่อนบ้านใกล้ที่สุด k จุด ด้วยข้อมูลทดสอบสามารถแสดงได้ดังตารางที่ 4.7 พบว่าจาก

ความคิดเห็นต่อโครงการบ้านเพื่อคนไทยสำหรับทดสอบ 671 ข้อความ ดังนี้ 

จำนวนข้อความที่เป็น Positive จริงและทำนายว่าเป็น Positive =  94 ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Positive จริงและทำนายว่าเป็นอย่างอ่ืน =  53  ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Negative จริงและทำนายว่าเป็น Negative  =  70 ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Negative จริงและทำนายว่าเป็นอย่างอ่ืน  =  86  ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Neutral จริงและทำนายว่าเป็น Neutral  =  125  ครั้ง 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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จำนวนข้อความที่เป็น Neutral จริงและทำนายว่าเป็นอย่างอ่ืน  =  368 ครั้ง 

 

ตารางที่ 4.7 เมทริกซ์ความสับสนแบบจำลองการหาค่าด้วยเพื่อนบ้านใกล้ที่สุด k จุด ด้วยข้อมูล

ทดสอบ โดยใช้ตัวตัดคำ PyThaiNLP 

       ผลทำนาย 

ผลจริง 
Positive Negative Neutral รวม 

Positive 94 55 124 273 

Negative 37 70 119 226 

Neutral 16 31 125 172 

รวม 147 156 368 671 

 

จากตารางที่ 4.7 สามารถคำนวณตัววัดประสิทธิภาพทั้ง 4 ตัววัด ดังนี้ 

1. ค่าความถูกต้อง (Accuracy)   = 43.07% 

2. ค่าความแม่นยำ (Precision)  = 49.84% 

3. ค่าความระลึก (Recall)  = 43.07% 

4. ค่าความถ่วงดุล (F1-Score)  = 42.42%  

4.5.3.2 ผลจากแบบจำลองการหาค่าด ้วยเพื ่อนบ้านใกล้ท ี ่ส ุด k จุด (K-Nearest 

Neighbors)โดยใช้ตัวตัดคำ DeepCut 

จากผลในการหาพารามิเตอร์ที่ดีที่สุดของไลบรารี่ OptunaSearchCV ค่าพารามิเตอร์ที่ใช้ใน

การเพ่ิมประสิทธิภาพแบบจำลองการหาค่าด้วยเพ่ือนบ้านใกล้ที่สุด k จุด คือ n_neighbors = 4 และ 

weights = ‘distance’ โดยหลังจากปรับค่าพารามิเตอร์แล้วได้ผลการทดลอบประสิทธิภาพของการ

หาค่าด้วยเพื่อนบ้านใกล้ที่สุด k จุด ด้วยข้อมูลทดสอบสามารถแสดงได้ดังตารางที่ 4.8  พบว่าจาก

ความคิดเห็นต่อโครงการบ้านเพื่อคนไทยสำหรับทดสอบ 671 ข้อความ ดังนี้ 

จำนวนข้อความที่เป็น Positive จริงและทำนายว่าเป็น Positive =  113 ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Positive จริงและทำนายว่าเป็นอย่างอ่ืน =  57  ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Negative จริงและทำนายว่าเป็น Negative  =  74 ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Negative จริงและทำนายว่าเป็นอย่างอ่ืน  =  71  ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Neutral จริงและทำนายว่าเป็น Neutral  =  116  ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Neutral จริงและทำนายว่าเป็นอย่างอ่ืน  =  240 ครั้ง 

  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ตารางที่ 4.8 เมทริกซ์ความสับสนแบบจำลองการหาค่าด้วยเพื่อนบ้านใกล้ที่สุด k จุด ด้วยข้อมูล

ทดสอบ โดยใช้ตัวตัดคำ DeepCut 

       ผลทำนาย 

ผลจริง 
Positive Negative Neutral รวม 

Positive 113 38 122 273 

Negative 46 74 118 238 

Neutral 11 33 116 160 

รวม 170 145 356 671 

 

จากตารางที่ 4.8 สามารถคำนวณตัววัดประสิทธิภาพทั้ง 4 ตัววัด ดังนี้ 

1. ค่าความถูกต้อง (Accuracy)   = 45.16% 

2. ค่าความแม่นยำ (Precision)  = 52.92% 

3. ค่าความระลึก (Recall)  = 45.16% 

4. ค่าความถ่วงดุล (F1-Score)  = 45.18% 

 

4.5.4 ผลจากแบบจำลองซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector Machine) 

4.5.4.1 ผลจากแบบจำลองซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector Machine) 

โดยใช้ตัวตัดคำ PyThaiNLP 

จากผลในการหาพารามิเตอร์ที่ดีที่สุดของไลบรารี่ OptunaSearchCV ค่าพารามิเตอร์ที่ใช้ใน

การเพิ ่มประสิทธิภาพแบบจำลองซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน คือ C = 2.2204151590602295, 

gamma = ‘scale’ และ Kernel = ‘rbf’ 'โดยหลังจากปรับค่าพารามิเตอร์แล้วได้ผลการทดลอบ

ประสิทธิภาพของซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ด้วยข้อมูลทดสอบสามารถแสดงได้ดังตารางที่ 4.9 พบว่า

จากความคิดเห็นต่อโครงการบ้านเพื่อคนไทยสำหรับทดสอบ 671 ข้อความ ดังนี้ 

จำนวนข้อความที่เป็น Positive จริงและทำนายว่าเป็น Positive =  190 ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Positive จริงและทำนายว่าเป็นอย่างอ่ืน =  124  ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Negative จริงและทำนายว่าเป็น Negative  =  112 ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Negative จริงและทำนายว่าเป็นอย่างอ่ืน  =  103  ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Neutral จริงและทำนายว่าเป็น Neutral  =  101  ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Neutral จริงและทำนายว่าเป็นอย่างอ่ืน  =  41 ครั้ง 

  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ตารางท่ี 4.9 ผลการทดสอบแบบจำลองซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนด้วยข้อมูลทดสอบ โดยใช้ตัวตัดคำ 

PyThaiNLP 

       ผลทำนาย 

ผลจริง 
Positive Negative Neutral รวม 

Positive 190 66 17 273 

Negative 90 112 24 226 

Neutral 34 37 101 172 

รวม 314 215 142 671 

 

จากตารางที่ 4.9 สามารถคำนวณตัววัดประสิทธิภาพทั้ง 4 ตัววัด ดังนี้ 

1. ค่าความถูกต้อง (Accuracy)   = 60.06% 

2. ค่าความแม่นยำ (Precision)  = 60.40% 

3. ค่าความระลึก (Recall)  = 60.06% 

4. ค่าความถ่วงดุล (F1-Score)  = 59.94%  

 

4.5.4.2 ผลจากแบบจำลองซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector Machine) 

โดยใช้ตัวตัดคำ DeepCut 

จากผลในการหาพารามิเตอร์ที่ดีที่สุดของไลบรารี่ OptunaSearchCV ค่าพารามิเตอร์ที่ใช้ใน

การเพิ่มประสิทธิภาพแบบจำลองซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน คือ C = 1, gamma = ‘scale’ และ 

Kernel = ‘rbf’ โดยหลังจากปรับค่าพารามิเตอร์แล้วได้ผลการทดลอบประสิทธิภาพของซัพพอร์ต

เวกเตอร์แมชชีน ด้วยข้อมูลทดสอบสามารถแสดงได้ดังตารางที่ 4.10 พบว่าจากความคิดเห็นต่อ

โครงการบ้านเพื่อคนไทยสำหรับทดสอบ 671 ข้อความ ดังนี้ 

จำนวนข้อความที่เป็น Positive จริงและทำนายว่าเป็น Positive =  207 ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Positive จริงและทำนายว่าเป็นอย่างอ่ืน =  142  ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Negative จริงและทำนายว่าเป็น Negative  =  109 ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Negative จริงและทำนายว่าเป็นอย่างอ่ืน  =  95 ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Neutral จริงและทำนายว่าเป็น Neutral  =  80  ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Neutral จริงและทำนายว่าเป็นอย่างอ่ืน  =  38 ครั้ง 

  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ตารางที่ 4.10 ผลการทดสอบแบบจำลองซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนด้วยข้อมูลทดสอบ โดยใช้ตัวตัด

คำ DeepCut 

       ผลทำนาย 

ผลจริง 
Positive Negative Neutral รวม 

Positive 207 49 17 273 

Negative 108 109 21 238 

Neutral 34 46 80 160 

รวม 354 204 118 671 

 

จากตารางที่ 4.10 สามารถคำนวณตัววัดประสิทธิภาพทั้ง 4 ตัววัด ดังนี้ 

1. ค่าความถูกต้อง (Accuracy)   = 59.02% 

2. ค่าความแม่นยำ (Precision)  = 59.25% 

3. ค่าความระลึก (Recall)  = 59.02% 

4. ค่าความถ่วงดุล (F1-Score)  = 58.30% 

 

4.5.5 ผลจากแบบจำลองป่าสุ่ม (Random Forest) 

4.5.5.1 ผลจากแบบจำลองป่าสุ่ม (Random Forest) โดยใช้ตัวตัดคำ PyThaiNLP 

จากผลในการหาพารามิเตอร์ที่ดีที่สุดของไลบรารี่ OptunaSearchCV ค่าพารามิเตอร์ที่ใช้ใน

การเพิ่มประสิทธิภาพแบบจำลองป่าสุ่ม คือ n_estimators = 179, max-features = ‘sqrt’ และ 

max_depth = 27 โดยหลังจากปรับค่าพารามิเตอร์แล้วได้ผลการทดลอบประสิทธิภาพของป่าสุ่ม 

ด้วยข้อมูลทดสอบสามารถแสดงได้ดังตารางที่ 4.11 พบว่าจากความคิดเห็นต่อโครงการบ้านเพื่อคน

ไทยสำหรับทดสอบ 671 ข้อความ ดังนี้ 

จำนวนข้อความที่เป็น Positive จริงและทำนายว่าเป็น Positive =  232 ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Positive จริงและทำนายว่าเป็นอย่างอ่ืน =  230  ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Negative จริงและทำนายว่าเป็น Negative  =  71 ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Negative จริงและทำนายว่าเป็นอย่างอ่ืน  =  65  ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Neutral จริงและทำนายว่าเป็น Neutral  =  53  ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Neutral จริงและทำนายว่าเป็นอย่างอ่ืน  =  20 ครั้ง 

  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ตารางท่ี 4.11 เมทริกซ์ความสับสนแบบจำลองป่าสุ่มด้วยข้อมูลทดสอบ โดยใช้ตัวตัดคำ PyThaiNLP 

       ผลทำนาย 

ผลจริง 
Positive Negative Neutral รวม 

Positive 232 35 6 273 

Negative 141 71 14 226 

Neutral 89 30 53 172 

รวม 431 165 75 671 

 

จากตารางที่ 4.11 สามารถคำนวณตัววัดประสิทธิภาพทั้ง 4 ตัววัด ดังนี้ 

1. ค่าความถูกต้อง (Accuracy)   = 53.06% 

2. ค่าความแม่นยำ (Precision)  = 56.62% 

3. ค่าความระลึก (Recall)  = 53.06% 

4. ค่าความถ่วงดุล (F1-Score)  = 49.99%  

 

4.5.5.2 ผลจากแบบจำลองป่าสุ่ม (Random Forest) โดยใช้ตัวตัดคำ DeepCut 

จากผลในการหาพารามิเตอร์ที่ดีที่สุดของไลบรารี่ OptunaSearchCV ค่าพารามิเตอร์ที่ใช้ใน

การเพิ่มประสิทธิภาพแบบจำลองป่าสุ่ม คือ n_estimators = 191, max_features = ‘sqrt’ และ 

max_depth = 30 โดยหลังจากปรับค่าพารามิเตอร์แล้วได้ผลการทดลอบประสิทธิภาพของป่าสุ่ม 

ด้วยข้อมูลทดสอบสามารถแสดงได้ดังตารางที่ 4.12 พบว่าจากความคิดเห็นต่อโครงการบ้านเพื่อคน

ไทยสำหรับทดสอบ 671 ข้อความ ดังนี้ 

จำนวนข้อความที่เป็น Positive จริงและทำนายว่าเป็น Positive =  231 ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Positive จริงและทำนายว่าเป็นอย่างอ่ืน =  200  ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Negative จริงและทำนายว่าเป็น Negative  =  92 ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Negative จริงและทำนายว่าเป็นอย่างอ่ืน  =  73  ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Neutral จริงและทำนายว่าเป็น Neutral  =  49  ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Neutral จริงและทำนายว่าเป็นอย่างอ่ืน  =  26 ครั้ง 

 

ตารางท่ี 4.12 เมทริกซ์ความสับสนแบบจำลองป่าสุ่มด้วยข้อมูลทดสอบ โดยใช้ตัวตัดคำ DeepCut 

       ผลทำนาย 

ผลจริง 
Positive Negative Neutral รวม 

Positive 231 32 10 273 

Negative 130 92 16 238 

 เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ตารางที่ 4.12 เมทริกซ์ความสับสนแบบจำลองป่าสุ่มด้วยข้อมูลทดสอบ โดยใช้ตัวตัดคำ DeepCut 

(ต่อ) 

       ผลทำนาย 

ผลจริง 
Positive Negative Neutral รวม 

Neutral 70 41 49 160 

รวม 431 165 75 671 

 

จากตารางที่ 4.12 สามารถคำนวณตัววัดประสิทธิภาพทั้ง 4 ตัววัด ดังนี้ 

1. ค่าความถูกต้อง (Accuracy)   = 55.44% 

2. ค่าความแม่นยำ (Precision)  = 57.16% 

3. ค่าความระลึก (Recall)  = 55.44% 

4. ค่าความถ่วงดุล (F1-Score)  = 52.84%  

 

4.5.6 ผลจากแบบจำลองต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Tree) 

4.5.6.1 ผลจากแบบจำลองต ้นไม ้ต ัดส ินใจ (Decision Tree)  โดยใช ้ต ัวต ัดคำ 

PyThaiNLP 

จากผลในการหาพารามิเตอร์ที่ดีที่สุดของไลบรารี่ OptunaSearchCV ค่าพารามิเตอร์ที่ใช้ใน

การเพิ ่มประสิทธ ิภาพแบบจำลองต้นไม้ต ัดส ินใจ คือ max_depth = 30 โดยหลังจากปรับ

ค่าพารามิเตอร์แล้วได้ผลการทดลอบประสิทธิภาพของต้นไม้ตัดสินใจ ด้วยข้อมูลทดสอบสามารถแสดง

ได้ดังตารางที่ 4.13 พบว่าจากความคิดเห็นต่อโครงการบ้านเพ่ือคนไทยสำหรับทดสอบ 671 ข้อความ 

ดังนี้ 

จำนวนข้อความที่เป็น Positive จริงและทำนายว่าเป็น Positive =  111 ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Positive จริงและทำนายว่าเป็นอย่างอ่ืน =  80  ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Negative จริงและทำนายว่าเป็น Negative  =  152 ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Negative จริงและทำนายว่าเป็นอย่างอ่ืน  =  244  ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Neutral จริงและทำนายว่าเป็น Neutral  =  49  ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Neutral จริงและทำนายว่าเป็นอย่างอ่ืน  =  35 ครั้ง 

  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ตารางที่ 4.13 เมทริกซ์ความสับสนแบบจำลองต้นไม้ตัดสินใจด้วยข้อมูลทดสอบ โดยใช้ตัวตัดคำ 

PyThaiNLP 

       ผลทำนาย 

ผลจริง 
Positive Negative Neutral รวม 

Positive 111 145 17 273 

Negative 56 152 18 226 

Neutral 24 99 49 172 

รวม 191 396 84 671 

 

จากตารางที่ 4.13 สามารถคำนวณตัววัดประสิทธิภาพทั้ง 4 ตัววัด ดังนี้ 

1. ค่าความถูกต้อง (Accuracy)   = 46.50% 

2. ค่าความแม่นยำ (Precision)  = 51.53% 

3. ค่าความระลึก (Recall)  = 46.50% 

4. ค่าความถ่วงดุล (F1-Score)  = 45.74% 

 

4.5.6.2 ผลจากแบบจำลองต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Tree) โดยใช้ตัวตัดคำ DeepCut 

จากผลในการหาพารามิเตอร์ที่ดีที่สุดของไลบรารี่ OptunaSearchCV ค่าพารามิเตอร์ที่ใช้ใน

การเพิ ่มประสิทธ ิภาพแบบจำลองต้นไม้ต ัดส ินใจ คือ max_depth = 30 โดยหลังจากปรับ

ค่าพารามิเตอร์แล้วได้ผลการทดลอบประสิทธิภาพของต้นไม้ตัดสินใจ ด้วยข้อมูลทดสอบสามารถแสดง

ได้ดังตารางที่ 4.14 พบว่าจากความคิดเห็นต่อโครงการบ้านเพ่ือคนไทยสำหรับทดสอบ 671 ข้อความ 

ดังนี้ 

จำนวนข้อความที่เป็น Positive จริงและทำนายว่าเป็น Positive =  141 ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Positive จริงและทำนายว่าเป็นอย่างอ่ืน =  76  ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Negative จริงและทำนายว่าเป็น Negative  =  167 ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Negative จริงและทำนายว่าเป็นอย่างอ่ืน  =  226  ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Neutral จริงและทำนายว่าเป็น Neutral  =  30  ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Neutral จริงและทำนายว่าเป็นอย่างอ่ืน  =  31 ครั้ง 

 

ตารางที่ 4.14 เมทริกซ์ความสับสนแบบจำลองต้นไม้ตัดสินใจด้วยข้อมูลทดสอบ โดยใช้ตัวตัดคำ 

DeepCut 

       ผลทำนาย 

ผลจริง 
Positive Negative Neutral รวม 

Positive 141 119 13 273 เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ตารางที่ 4.14 เมทริกซ์ความสับสนแบบจำลองต้นไม้ตัดสินใจด้วยข้อมูลทดสอบ โดยใช้ตัวตัดคำ 

DeepCut (ต่อ) 

       ผลทำนาย 

ผลจริง 
Positive Negative Neutral รวม 

Negative 53 167 18 238 

Neutral 23 107 30 160 

รวม 217 393 61 671 

 

จากตารางที่ 4.14 สามารถคำนวณตัววัดประสิทธิภาพทั้ง 4 ตัววัด ดังนี้ 

1. ค่าความถูกต้อง (Accuracy)   = 50.37% 

2. ค่าความแม่นยำ (Precision)  = 53.24% 

3. ค่าความระลึก (Recall)  = 50.37% 

4. ค่าความถ่วงดุล (F1-Score)  = 48.66% 

 

4.5.7 ผลจากแบบจำลองโครงข่ายประสาทเทียมหลายช้ัน (Multi-Layer Perceptron) 

4.5.7.1 ผลจากแบบจำลอง โครงข ่ ายประสาทเท ี ยมหลายช ั ้ น  ( Multi-Layer 

Perceptron) โดยใช้ตัวตัดคำ PyThaiNLP 

จากผลในการหาพารามิเตอร์ที่ดีที่สุดของไลบรารี่ OptunaSearchCV ค่าพารามิเตอร์ที่ใช้ใน

การเพิ ่มประสิทธิภาพแบบจำลองโครงข่ายประสาทเทียมหลายชั ้น คือ hidden_layer_sizes = 

(100,), activation = ‘relu’ แ ล ะ  alpha = 0.006076304590109201 โ ด ย ห ล ั ง จ า ก ป รั บ

ค่าพารามิเตอร์แล้วได้ผลการทดลอบประสิทธิภาพของโครงข่ายประสาทเทียมหลายชั้น ด้วยข้อมูล

ทดสอบสามารถแสดงได้ดังตารางที่ 4.15 พบว่าจากความคิดเห็นต่อโครงการบ้านเพื่อคนไทยสำหรับ

ทดสอบ 671 ข้อความ ดังนี้ 

จำนวนข้อความที่เป็น Positive จริงและทำนายว่าเป็น Positive =  166 ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Positive จริงและทำนายว่าเป็นอย่างอ่ืน =  107  ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Negative จริงและทำนายว่าเป็น Negative  =  103 ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Negative จริงและทำนายว่าเป็นอย่างอ่ืน  =  109  ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Neutral จริงและทำนายว่าเป็น Neutral  =  111 ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Neutral จริงและทำนายว่าเป็นอย่างอ่ืน  =  75 ครั้ง 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ตารางที่ 4.15 เมทริกซ์ความสับสนแบบจำลองโครงข่ายประสาทเทียมหลายชั้นด้วยข้อมูลทดสอบ 

โดยใช้ตัวตัดคำ PyThaiNLP 

       ผลทำนาย 

ผลจริง 
Positive Negative Neutral รวม 

Positive 166 75 32 273 

Negative 80 103 43 226 

Neutral 27 34 111 172 

รวม 273 212 186 671 

 

จากตารางที่ 4.15 สามารถคำนวณตัววัดประสิทธิภาพทั้ง 4 ตัววัด ดังนี้ 

1. ค่าความถูกต้อง (Accuracy)   = 56.63% 

2. ค่าความแม่นยำ (Precision)  = 56.40% 

3. ค่าความระลึก (Recall)  = 56.63% 

4. ค่าความถ่วงดุล (F1-Score)  = 56.48% 

 

4.5.7.2 ผลจากแบบจำลอง โครงข ่ ายประสาทเท ี ยมหลายช ั ้ น  ( Multi-Layer 

Perceptron) โดยใช้ตัวตัดคำ DeepCut 

จากผลในการหาพารามิเตอร์ที่ดีที่สุดของไลบรารี่ OptunaSearchCV ค่าพารามิเตอร์ที่ใช้ใน

การเพิ ่มประสิทธิภาพแบบจำลองโครงข่ายประสาทเทียมหลายชั ้น คือ hidden_layer_sizes = 

(100,), activation = ‘relu’ แ ล ะ  alpha = 0.00391812721018846 โ ด ย ห ล ั ง จ า ก ป รั บ

ค่าพารามิเตอร์แล้วได้ผลการทดลอบประสิทธิภาพของโครงข่ายประสาทเทียมหลายชั้น ด้วยข้อมูล

ทดสอบสามารถแสดงได้ดังตารางที่ 4.16 พบว่าจากความคิดเห็นต่อโครงการบ้านเพื่อคนไทยสำหรับ

ทดสอบ 671 ข้อความ ดังนี้ 

จำนวนข้อความที่เป็น Positive จริงและทำนายว่าเป็น Positive =  161 ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Positive จริงและทำนายว่าเป็นอย่างอ่ืน =  105  ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Negative จริงและทำนายว่าเป็น Negative  =  107 ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Negative จริงและทำนายว่าเป็นอย่างอ่ืน  =  105  ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Neutral จริงและทำนายว่าเป็น Neutral  =  95 ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Neutral จริงและทำนายว่าเป็นอย่างอ่ืน  =  90 ครั้ง 

  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ตารางที่ 4.16 เมทริกซ์ความสับสนแบบจำลองโครงข่ายประสาทเทียมหลายชั้นด้วยข้อมูลทดสอบ 

โดยใช้ตัวตัดคำ DeepCut 

       ผลทำนาย 

ผลจริง 
Positive Negative Neutral รวม 

Positive 161 63 49 273 

Negative 75 107 56 238 

Neutral 29 36 95 160 

รวม 265 206 200 671 

 

จากตารางที่ 4.16 สามารถคำนวณตัววัดประสิทธิภาพทั้ง 4 ตัววัด ดังนี้ 

1. ค่าความถูกต้อง (Accuracy)   = 54.10% 

2. ค่าความแม่นยำ (Precision)  = 54.47% 

3. ค่าความระลึก (Recall)  = 54.10% 

4. ค่าความถ่วงดุล (F1-Score)  = 54.03% 

 

4.5.8 ผลจากแบบจำลองเพอร์เซปตรอน (Perceptron) 

4.5.8.1 ผลจากแบบจำลองเพอร์เซปตรอน (Perceptron) โดยใช้ตัวตัดคำ PyThaiNLP 

จากผลในการหาพารามิเตอร์ที่ดีที่สุดของไลบรารี่ OptunaSearchCV ค่าพารามิเตอร์ที่ใช้ใน

การเพิ่มประสิทธิภาพแบบจำลองเพอร์เซปตรอน คือ alpha = 0.0002851505094955989 และ 

penalty = ‘l2’ โดยหลังจากปรับค่าพารามิเตอร์แล้วได้ผลการทดลอบประสิทธิภาพของเพอร์เซปต

รอน ด้วยข้อมูลทดสอบสามารถแสดงได้ดังตารางที่ 4.17 พบว่าจากความคิดเห็นต่อโครงการบ้านเพ่ือ

คนไทยสำหรับทดสอบ 671 ข้อความ ดังนี้ 

จำนวนข้อความที่เป็น Positive จริงและทำนายว่าเป็น Positive =  164 ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Positive จริงและทำนายว่าเป็นอย่างอ่ืน =  171  ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Negative จริงและทำนายว่าเป็น Negative  =  109 ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Negative จริงและทำนายว่าเป็นอย่างอ่ืน  =  120  ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Neutral จริงและทำนายว่าเป็น Neutral  =  52 ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Neutral จริงและทำนายว่าเป็นอย่างอ่ืน  =  55 ครั้ง 

  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ตารางที่ 4.17 เมทริกซ์ความสับสนแบบจำลองเพอร์เซปตรอนด้วยข้อมูลทดสอบ โดยใช้ตัวตัดคำ 

PyThaiNLP 

       ผลทำนาย 

ผลจริง 
Positive Negative Neutral รวม 

Positive 164 83 26 273 

Negative 88 109 29 226 

Neutral 83 37 52 172 

รวม 335 229 107 671 

 

จากตารางที่ 4.17 สามารถคำนวณตัววัดประสิทธิภาพทั้ง 4 ตัววัด ดังนี้ 

1. ค่าความถูกต้อง (Accuracy)   = 48.44% 

2. ค่าความแม่นยำ (Precision)  = 48.41% 

3. ค่าความระลึก (Recall)  = 48.44% 

4. ค่าความถ่วงดุล (F1-Score)  = 47.64% 

 

4.5.8.2 ผลจากแบบจำลองเพอร์เซปตรอน (Perceptron) โดยใช้ตัวตัดคำ DeepCut 

จากผลในการหาพารามิเตอร์ที่ดีที่สุดของไลบรารี่ OptunaSearchCV ค่าพารามิเตอร์ที่ใช้ใน

การเพ่ิมประสิทธิภาพแบบจำลองเพอร์เซปตรอน คือ alpha = 0.00043977073432509593 และค่า 

penalty = None โดยหลังจากปรับค่าพารามิเตอร์แล้วได้ผลการทดลอบประสิทธิภาพของเพอร์เซปต

รอน ด้วยข้อมูลทดสอบสามารถแสดงได้ดังตารางที่ 4.18 พบว่าจากความคิดเห็นต่อโครงการบ้านเพ่ือ

คนไทยสำหรับทดสอบ 671 ข้อความ ดังนี้ 

จำนวนข้อความที่เป็น Positive จริงและทำนายว่าเป็น Positive =  153 ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Positive จริงและทำนายว่าเป็นอย่างอ่ืน =  112  ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Negative จริงและทำนายว่าเป็น Negative  =  98 ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Negative จริงและทำนายว่าเป็นอย่างอ่ืน  =  86  ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Neutral จริงและทำนายว่าเป็น Neutral  =  107 ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Neutral จริงและทำนายว่าเป็นอย่างอ่ืน  =  115 ครั้ง 

  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ตารางที่ 4.18  เมทริกซ์ความสับสนแบบจำลองเพอร์เซปตรอนด้วยข้อมูลทดสอบ โดยใช้ตัวตัดคำ 

DeepCut 

       ผลทำนาย 

ผลจริง 
Positive Negative Neutral รวม 

Positive 153 63 57 273 

Negative 82 98 58 238 

Neutral 30 23 107 160 

รวม 265 184 222 671 

 

จากตารางที่ 4.18 สามารถคำนวณตัววัดประสิทธิภาพทั้ง 4 ตัววัด ดังนี้ 

1. ค่าความถูกต้อง (Accuracy)   = 53.35% 

2. ค่าความแม่นยำ (Precision)  = 53.87% 

3. ค่าความระลึก (Recall)  = 53.35% 

4. ค่าความถ่วงดุล (F1-Score)  = 52.97% 

 

4.5.9 ผลจากแบบจำลองสโตแคสต ิกการ ์ เด ียนด ิ เซนท ์  (Stochastic Gradient 

Descent) 

4.5.9.1 ผลจากแบบจำลองสโตแคสติกการ ์ เด ียนด ิเซนท์ (Stochastic Gradient 

Descent) โดยใช้ตัวตัดคำ PyThaiNLP 

จากผลในการหาพารามิเตอร์ที่ดีที่สุดของไลบรารี่ OptunaSearchCV ค่าพารามิเตอร์ที่ใช้ใน

ก า ร เ พ ิ ่ ม ป ร ะ ส ิ ท ธ ิ ภ า พ แ บ บ จ ำ ล อ ง ส โ ต แ ค ส ต ิ ก ก า ร ์ เ ด ี ย น ด ิ เ ซ น ท์  ค ื อ  alpha = 

0.00011281916225850828, loss = ‘log_loss’ แ ล ะ  penalty = ‘l1’ โ ด ย ห ล ั ง จ า ก ป รั บ

ค่าพารามิเตอร์แล้วได้ผลการทดลอบประสิทธิภาพของแบบจำลองสโตแคสติกการ์เดียนดิเซนท์  ด้วย

ข้อมูลทดสอบสามารถแสดงได้ดังตารางที่ 4.19 พบว่าจากความคิดเห็นต่อโครงการบ้านเพื่อคนไทย

สำหรับทดสอบ 671 ข้อความ ดังนี้ 

จำนวนข้อความที่เป็น Positive จริงและทำนายว่าเป็น Positive =  177 ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Positive จริงและทำนายว่าเป็นอย่างอ่ืน =  115  ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Negative จริงและทำนายว่าเป็น Negative  =  102 ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Negative จริงและทำนายว่าเป็นอย่างอ่ืน  =  103  ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Neutral จริงและทำนายว่าเป็น Neutral  =  110 ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Neutral จริงและทำนายว่าเป็นอย่างอ่ืน  =  64 ครั้ง 

 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ตารางท่ี 4.19 เมทริกซ์ความสับสนแบบจำลองสโตแคสติกการ์เดียนดิเซนท์ด้วยข้อมูลทดสอบ โดยใช้

ตัวตัดคำ PyThaiNLP 

       ผลทำนาย 

ผลจริง 
Positive Negative Neutral รวม 

Positive 177 68 28 273 

Negative 88 102 36 226 

Neutral 27 35 110 172 

รวม 292 205 174 671 

 

จากตารางที่ 4.19 สามารถคำนวณตัววัดประสิทธิภาพทั้ง 4 ตัววัด ดังนี้ 

1. ค่าความถูกต้อง (Accuracy)   = 57.97% 

2. ค่าความแม่นยำ (Precision)  = 57.63% 

3. ค่าความระลึก (Recall)  = 57.97% 

4. ค่าความถ่วงดุล (F1-Score)  = 57.73% 

 

4.5.9.2 ผลจากแบบจำลองสโตแคสต ิกการ ์ เด ียนด ิเซนท์ (Stochastic Gradient 

Descent) โดยใช้ตัวตัดคำ DeepCut 

จากผลในการหาพารามิเตอร์ที่ดีที่สุดของไลบรารี่ OptunaSearchCV ค่าพารามิเตอร์ที่ใช้ใน

ก า ร เ พ ิ ่ ม ป ร ะ ส ิ ท ธ ิ ภ า พ แ บ บ จ ำ ล อ ง ส โ ต แ ค ส ต ิ ก ก า ร ์ เ ด ี ย น ด ิ เ ซ น ท์  ค ื อ  alpha = 

0.0010838329977700823, loss = ‘hinge’ และ  penalty = ‘elasticnet’ โดยหล ั งจากปรับ

ค่าพารามิเตอร์แล้วได้ผลการทดลอบประสิทธิภาพของแบบจำลองสโตแคสติกการ์เดียนดิเซนท์  ด้วย

ข้อมูลทดสอบสามารถแสดงได้ดังตารางที่ 4.20 พบว่าจากความคิดเห็นต่อโครงการบ้านเพื่อคนไทย

สำหรับทดสอบ 671 ข้อความ ดังนี้ 

จำนวนข้อความที่เป็น Positive จริงและทำนายว่าเป็น Positive =  210 ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Positive จริงและทำนายว่าเป็นอย่างอ่ืน =  141 ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Negative จริงและทำนายว่าเป็น Negative  =  85 ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Negative จริงและทำนายว่าเป็นอย่างอ่ืน  =  67  ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Neutral จริงและทำนายว่าเป็น Neutral  =  96 ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Neutral จริงและทำนายว่าเป็นอย่างอ่ืน  =  72 ครั้ง 

  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ตารางท่ี 4.20 เมทริกซ์ความสับสนแบบจำลองสโตแคสติกการ์เดียนดิเซนท์ด้วยข้อมูลทดสอบ โดยใช้

ตัวตัดคำ DeepCut 

       ผลทำนาย 

ผลจริง 
Positive Negative Neutral รวม 

Positive 210 35 28 273 

Negative 109 85 44 238 

Neutral 32 32 96 160 

รวม 351 67 72 671 

 

จากตารางที่ 4.20 สามารถคำนวณตัววัดประสิทธิภาพทั้ง 4 ตัววัด ดังนี้ 

1. ค่าความถูกต้อง (Accuracy)   = 58.27% 

2. ค่าความแม่นยำ (Precision)  = 57.80% 

3. ค่าความระลึก (Recall)  = 58.27% 

4. ค่าความถ่วงดุล (F1-Score)  = 56.80% 

 

4.5.10 ผลจากแบบจำลองพาสซีฟ อากัสซีฟ (Passive Aggressive) 

4.5.10.1 ผลจากแบบจำลองพาสซีฟ อากัสซีฟ (Passive Aggressive) โดยใช้ตัวตัดคำ 

PyThaiNLP 

จากผลในการหาพารามิเตอร์ที่ดีที่สุดของไลบรารี่ OptunaSearchCV ค่าพารามิเตอร์ที่ใช้ใน

การเพ่ิมประสิทธิภาพแบบจำลองพาสซีฟ อากัสซีฟ คือ C = 0.011290944461967474 และ loss = 

‘hinge’ โดยหลังจากปรับค่าพารามิเตอร์แล้วได้ผลการทดลอบประสิทธิภาพของพาสซีฟ อากัสซีฟ 

ด้วยข้อมูลทดสอบสามารถแสดงได้ดังตารางที่ 4.21 พบว่าจากความคิดเห็นต่อโครงการบ้านเพื่อคน

ไทยสำหรับทดสอบ 671 ข้อความ ดังนี้ 

จำนวนข้อความที่เป็น Positive จริงและทำนายว่าเป็น Positive =  191 ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Positive จริงและทำนายว่าเป็นอย่างอ่ืน =  84  ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Negative จริงและทำนายว่าเป็น Negative  =  109 ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Negative จริงและทำนายว่าเป็นอย่างอ่ืน  =  126  ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Neutral จริงและทำนายว่าเป็น Neutral  =  81 ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Neutral จริงและทำนายว่าเป็นอย่างอ่ืน  =  50 ครั้ง 

  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ตารางที่ 4.21 เมทริกซ์ความสับสนแบบจำลองพาสซีฟ อากัสซีฟด้วยข้อมูลทดสอบ โดยใช้ตัวตัดคำ 

PyThaiNLP 

       ผลทำนาย 

ผลจริง 
Positive Negative Neutral รวม 

Positive 191 65 17 273 

Negative 84 109 33 226 

Neutral 30 61 81 172 

รวม 314 230 127 671 

 

จากตารางที่ 4.21 สามารถคำนวณตัววัดประสิทธิภาพทั้ง 4 ตัววัด ดังนี้ 

1. ค่าความถูกต้อง (Accuracy)   = 56.63% 

2. ค่าความแม่นยำ (Precision)  = 56.81% 

3. ค่าความระลึก (Recall)  = 56.63% 

4. ค่าความถ่วงดุล (F1-Score)  = 56.27% 

 

4.5.10.2 ผลจากแบบจำลองพาสซีฟ อากัสซีฟ (Passive Aggressive) โดยใช้ตัวตัดคำ 

DeepCut 

จากผลในการหาพารามิเตอร์ที่ดีที่สุดของไลบรารี่ OptunaSearchCV ค่าพารามิเตอร์ที่ใช้ใน

การเพ่ิมประสิทธิภาพแบบจำลองพาสซีฟ อากัสซีฟ คือ C = 0.010354276577543788 และ loss = 

‘squared_hinge’ โดยหลังจากปรับค่าพารามิเตอร์แล้วได้ผลการทดลอบประสิทธิภาพของพาสซีฟ 

อากัสซีฟ ด้วยข้อมูลทดสอบสามารถแสดงได้ดังตารางที่ 4.22 พบว่าจากความคิดเห็นต่อโครงการบ้าน

เพ่ือคนไทยสำหรับทดสอบ 671 ข้อความ ดังนี้ 

จำนวนข้อความที่เป็น Positive จริงและทำนายว่าเป็น Positive =  169 ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Positive จริงและทำนายว่าเป็นอย่างอ่ืน =  101  ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Negative จริงและทำนายว่าเป็น Negative  =  111 ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Negative จริงและทำนายว่าเป็นอย่างอ่ืน  =  102  ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Neutral จริงและทำนายว่าเป็น Neutral  =  93 ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Neutral จริงและทำนายว่าเป็นอย่างอ่ืน  =  95 ครั้ง 

  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ตารางที่ 4.22 เมทริกซ์ความสับสนแบบจำลองพาสซีฟ อากัสซีฟด้วยข้อมูลทดสอบ โดยใช้ตัวตัดคำ 

DeepCut 

       ผลทำนาย 

ผลจริง 
Positive Negative Neutral รวม 

Positive 169 64 40 273 

Negative 72 111 55 238 

Neutral 29 38 93 160 

รวม 270 213 188 671 

 

จากตารางที่ 4.21 สามารถคำนวณตัววัดประสิทธิภาพทั้ง 4 ตัววัด ดังนี้ 

1. ค่าความถูกต้อง (Accuracy)   = 55.59% 

2. ค่าความแม่นยำ (Precision)  = 55.75% 

3. ค่าความระลึก (Recall)  = 55.59% 

4. ค่าความถ่วงดุล (F1-Score)  = 55.53% 

 

4.5.11 ผลจากแบบจำลองโครงข่ายประสาทหน่วยความจำระยะสั ้นแบบยาว (Long 

Short-Term Memory) 

4.5.11.1 ผลจากแบบจำลองโครงข่ายประสาทหน่วยความจำระยะสั้นแบบยาว (Long 

Short-Term Memory) โดยใช้ตัวตัดคำ PyThaiNLP 

จากผลในการหาพารามิเตอร์ที่ดีที่สุดของไลบรารี่ OptunaSearchCV ค่าพารามิเตอร์ที่ใช้ใน

การเพ่ิมประสิทธิภาพแบบจำลองโครงข่ายประสาทหน่วยความจำระยะสั้นแบบยาว คือ units = 128, 

learning_rate = 0.00012948370133259137, dropout_rate = 0.12855298825056743, 

epochs = 50 และ batch_size = 32 โดยหลังจากปรับค่าพารามิเตอร์แล้วได้ผลการทดลอบ

ประสิทธิภาพของโครงข่ายประสาทหน่วยความจำระยะสั้นแบบยาวด้วยข้อมูลทดสอบสามารถแสดง

ได้ดังตารางที่ 4.23 พบว่าจากความคิดเห็นต่อโครงการบ้านเพ่ือคนไทยสำหรับทดสอบ 671 ข้อความ 

ดังนี้ 

จำนวนข้อความที่เป็น Positive จริงและทำนายว่าเป็น Positive =  192 ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Positive จริงและทำนายว่าเป็นอย่างอ่ืน =  123  ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Negative จริงและทำนายว่าเป็น Negative  =  116 ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Negative จริงและทำนายว่าเป็นอย่างอ่ืน  =  136  ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Neutral จริงและทำนายว่าเป็น Neutral  =  74 ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Neutral จริงและทำนายว่าเป็นอย่างอ่ืน  =  30 ครั้ง 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ตารางท่ี 4.23 เมทริกซ์ความสับสนแบบจำลองโครงข่ายประสาทหน่วยความจำระยะสั้นแบบยาวด้วย

ข้อมูลทดสอบ โดยใช้ตัวตัดคำ PyThaiNLP 

       ผลทำนาย 

ผลจริง 
Positive Negative Neutral รวม 

Positive 191 65 17 273 

Negative 84 109 33 226 

Neutral 30 61 81 172 

รวม 315 252 104 671 

จากตารางที่ 4.23 สามารถคำนวณตัววัดประสิทธิภาพทั้ง 4 ตัววัด ดังนี้ 

1. ค่าความถูกต้อง (Accuracy)   = 56.93% 

2. ค่าความแม่นยำ (Precision)  = 58.54% 

3. ค่าความระลึก (Recall)  = 56.93% 

4. ค่าความถ่วงดุล (F1-Score)  = 56.66% 

 

4.5.11.2 ผลจากแบบจำลองโครงข่ายประสาทหน่วยความจำระยะสั้นแบบยาว (Long 

Short-Term Memory) โดยใช้ตัวตัดคำ DeepCut 

จากผลในการหาพารามิเตอร์ที่ดีที่สุดของไลบรารี่ OptunaSearchCV ค่าพารามิเตอร์ที่ใช้ใน

การเพ่ิมประสิทธิภาพแบบจำลองโครงข่ายประสาทหน่วยความจำระยะสั้นแบบยาว คือ units = 128, 

learning_rate = 0.0022833953700037565, dropout_rate = 0.12935980043289855, 

epochs = 5 และ batch_size = 32 โดยหลังจากปรับค่าพารามิเตอร์แล้วได ้ผลการทดลอบ

ประสิทธิภาพของโครงข่ายประสาทหน่วยความจำระยะสั้นแบบยาวด้วยข้อมูลทดสอบสามารถแสดง

ได้ดังตารางที่ 4.24 พบว่าจากความคิดเห็นต่อโครงการบ้านเพ่ือคนไทยสำหรับทดสอบ 617 ข้อความ 

ดังนี้ 

จำนวนข้อความที่เป็น Positive จริงและทำนายว่าเป็น Positive =  189 ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Positive จริงและทำนายว่าเป็นอย่างอ่ืน =  114  ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Negative จริงและทำนายว่าเป็น Negative  =  94 ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Negative จริงและทำนายว่าเป็นอย่างอ่ืน  =  81  ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Neutral จริงและทำนายว่าเป็น Neutral  =  100 ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Neutral จริงและทำนายว่าเป็นอย่างอ่ืน  =  93 ครั้ง 

  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ตารางท่ี 4.24 เมทริกซ์ความสับสนแบบจำลองโครงข่ายประสาทหน่วยความจำระยะสั้นแบบยาวด้วย

ข้อมูลทดสอบ โดยใช้ตัวตัดคำ DeepCut 

       ผลทำนาย 

ผลจริง 
Positive Negative Neutral รวม 

Positive 189 51 33 273 

Negative 84 94 60 238 

Neutral 30 30 100 160 

รวม 303 175 193 671 

 

จากตารางที่ 4.24 สามารถคำนวณตัววัดประสิทธิภาพทั้ง 4 ตัววัด ดังนี้ 

1. ค่าความถูกต้อง (Accuracy)   = 57.08% 

2. ค่าความแม่นยำ (Precision)  = 56.79% 

3. ค่าความระลึก (Recall)  = 57.08% 

4. ค่าความถ่วงดุล (F1-Score)  = 56.36% 

 

4.5.12 ผลจากแบบจำลองโครงข่ายประสาทหน่วยความจำระยะสั ้นแบบยาวแบบ

สองทิศทาง (Bidirectional LSTM)  

4.5.12.1 ผลจากแบบจำลองโครงข่ายประสาทหน่วยความจำระยะสั ้นแบบยาวแบบ

สองทิศทาง (Bidirectional LSTM) โดยใช้ตัวตัดคำ PyThaiNLP 

จากผลในการหาพารามิเตอร์ที่ดีที่สุดของไลบรารี่ OptunaSearchCV ค่าพารามิเตอร์ที่ใช้ใน

การเพิ่มประสิทธิภาพแบบจำลองโครงข่ายประสาทหน่วยความจำระยะสั้นแบบยาวแบบสองทิศทาง 

ค ื อ  units = 128, learning_rate = 0.00017301884422386325, dropout_rate = 

0.19908126865254286 epochs = 50 และ batch_size = 32 โดยหลังจากปรับค่าพารามิเตอร์

แล้วได้ผลการทดลอบประสิทธิภาพของโครงข่ายประสาทหน่วยความจำระยะสั้นแบบยาวแบบ

สองทิศทางด้วยข้อมูลทดสอบสามารถแสดงได้ดังตารางที่ 4.25 พบว่าจากความคิดเห็นต่อโครงการ

บ้านเพื่อคนไทยสำหรับทดสอบ 617 ข้อความ ดังนี้ 

จำนวนข้อความที่เป็น Positive จริงและทำนายว่าเป็น Positive =  179 ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Positive จริงและทำนายว่าเป็นอย่างอ่ืน =  104  ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Negative จริงและทำนายว่าเป็น Negative  =  110 ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Negative จริงและทำนายว่าเป็นอย่างอ่ืน  =  109  ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Neutral จริงและทำนายว่าเป็น Neutral  =  112 ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Neutral จริงและทำนายว่าเป็นอย่างอ่ืน  =  57 ครั้ง 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ตารางท่ี 4.25 เมทริกซ์ความสับสนแบบจำลองโครงข่ายประสาทหน่วยความจำระยะสั้นแบบยาวแบบ

สองทิศทางด้วยข้อมูลทดสอบ โดยใช้ตัวตัดคำ PyThaiNLP 

       ผลทำนาย 

ผลจริง 
Positive Negative Neutral รวม 

Positive 179 70 24 273 

Negative 83 110 33 226 

Neutral 21 39 112 172 

รวม 283 219 169 671 

จากตารางที่ 4.25 สามารถคำนวณตัววัดประสิทธิภาพทั้ง 4 ตัววัด ดังนี้ 

1. ค่าความถูกต้อง (Accuracy)   = 59.76% 

2. ค่าความแม่นยำ (Precision)  = 59.64% 

3. ค่าความระลึก (Recall)  = 59.76% 

4. ค่าความถ่วงดุล (F1-Score)  = 59.69% 

 

4.5.12.2 ผลจากแบบจำลองโครงข่ายประสาทหน่วยความจำระยะสั ้นแบบยาวแบบ

สองทิศทาง (Bidirectional LSTM) โดยใช้ตัวตัดคำ DeepCut 

จากผลในการหาพารามิเตอร์ที่ดีที่สุดของไลบรารี่ OptunaSearchCV ค่าพารามิเตอร์ที่ใช้ใน

การเพ่ิมประสิทธิภาพแบบจำลองโครงข่ายประสาทหน่วยความจำระยะสั้นแบบยาวแบบสองทิศทาง 

คือ units = 128, learning_rate = 0.0033656720953600503, dropout_rate =  

0.18542877799017332, epochs = 5 และ batch_size = 128 โดยหลังจากปรับค่าพารามิเตอร์ 

แล้วได้ผลการทดลอบประสิทธิภาพของโครงข่ายประสาทหน่วยความจำระยะสั้นแบบยาวแบบ

สองทิศทางด้วยข้อมูลทดสอบสามารถแสดงได้ดังตารางที่ 4.26 พบว่าจากความคิดเห็นต่อโครงการ

บ้านเพื่อคนไทยสำหรับทดสอบ 617 ข้อความ ดังนี้ 

จำนวนข้อความที่เป็น Positive จริงและทำนายว่าเป็น Positive =  190 ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Positive จริงและทำนายว่าเป็นอย่างอ่ืน =  120  ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Negative จริงและทำนายว่าเป็น Negative  =  99 ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Negative จริงและทำนายว่าเป็นอย่างอ่ืน  =  92  ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Neutral จริงและทำนายว่าเป็น Neutral  =  94 ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Neutral จริงและทำนายว่าเป็นอย่างอ่ืน  =  76 ครั้ง 

 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ตารางท่ี 4.26 เมทริกซ์ความสับสนแบบจำลองโครงข่ายประสาทหน่วยความจำระยะสั้นแบบยาว

แบบสองทิศทางด้วยข้อมูลทดสอบ โดยใช้ตัวตัดคำ DeepCut 

       ผลทำนาย 

ผลจริง 
Positive Negative Neutral รวม 

Positive 190 54 29 273 

Negative 92 99 47 238 

Neutral 28 38 94 160 

รวม 310 191 170 671 

 

จากตารางที่ 4.26 สามารถคำนวณตัววัดประสิทธิภาพทั้ง 4 ตัววัด ดังนี้ 

1. ค่าความถูกต้อง (Accuracy)   = 57.08% 

2. ค่าความแม่นยำ (Precision)  = 56.51% 

3. ค่าความระลึก (Recall)  = 57.08% 

4. ค่าความถ่วงดุล (F1-Score)  = 56.47% 

 

4.5.13 ผลจากแบบจำลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน (Convolutional 

Neural Network) 

4.5.13.1 ผลจากแบบจำลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน (Convolutional 

Neural Network) โดยใช้ตัวตัดคำ PyThaiNLP 

จากผลในการหาพารามิเตอร์ที่ดีที่สุดของไลบรารี่ OptunaSearchCV ค่าพารามิเตอร์ที่ใช้ใน

การเพิ ่มประสิทธิภาพแบบจำลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูช ัน  คือ filters = 64, 

kernel_size = 3, learning_rate = 0.00020325945152856084, dropout_rate =  

0.11946224922115506, epochs = 5 และbatch_size = 64 โดยหลังจากปรับค่าพารามิเตอร์แล้ว

ได้ผลการทดลอบประสิทธิภาพของโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันด้วยข้อมูลทดสอบสามารถ

แสดงได้ดังตารางที่ 4.27 พบว่าจากความคิดเห็นต่อโครงการบ้านเพื่อคนไทยสำหรับทดสอบ 617 

ข้อความ ดังนี้ 

จำนวนข้อความที่เป็น Positive จริงและทำนายว่าเป็น Positive =  215 ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Positive จริงและทำนายว่าเป็นอย่างอ่ืน =  149  ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Negative จริงและทำนายว่าเป็น Negative  =  113 ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Negative จริงและทำนายว่าเป็นอย่างอ่ืน  =  133  ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Neutral จริงและทำนายว่าเป็น Neutral  =  45 ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Neutral จริงและทำนายว่าเป็นอย่างอ่ืน  =  16 ครั้ง 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ตารางที่ 4.27 เมทริกซ์ความสับสนแบบจำลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันด้วยข้อมูล

ทดสอบ โดยใช้ตัวตัดคำ PyThaiNLP 

       ผลทำนาย 

ผลจริง 
Positive Negative Neutral รวม 

Positive 215 53 5 273 

Negative 102 113 11 226 

Neutral 47 80 45 172 

รวม 364 246 61 671 

จากตารางที่ 4.27 สามารถคำนวณตัววัดประสิทธิภาพทั้ง 4 ตัววัด ดังนี้ 

1. ค่าความถูกต้อง (Accuracy)   = 55.59% 

2. ค่าความแม่นยำ (Precision)  = 58.41% 

3. ค่าความระลึก (Recall)  = 55.59% 

4. ค่าความถ่วงดุล (F1-Score)  = 53.49% 

 

4.5.13.2 ผลจากแบบจำลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน (Convolutional 

Neural Network) โดยใช้ตัวตัดคำ DeepCut 

จากผลในการหาพารามิเตอร์ที่ดีที่สุดของไลบรารี่ OptunaSearchCV ค่าพารามิเตอร์ที่ใช้ใน

การเพิ ่มประสิทธ ิภาพแบบจำลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูช ัน  คือ filters': 64, 

kernel_size = 3, learning_rate = 0.0008822714279961056, dropout_rate = 

0.40426525673778807, epochs =  5 และ batch_size = 64 โดยหลังจากปรับค่าพารามิเตอร์

แล้วได้ผลการทดลอบประสิทธิภาพขอโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันข้อมูลทดสอบสามารถ

แสดงได้ดังตารางที่ 4.28 พบว่าจากความคิดเห็นต่อโครงการบ้านเพื่อคนไทยสำหรับทดสอบ 617 

ข้อความ ดังนี้ 

จำนวนข้อความที่เป็น Positive จริงและทำนายว่าเป็น Positive =  152 ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Positive จริงและทำนายว่าเป็นอย่างอ่ืน =  240  ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Negative จริงและทำนายว่าเป็น Negative  =  110 ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Negative จริงและทำนายว่าเป็นอย่างอ่ืน  =  129  ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Neutral จริงและทำนายว่าเป็น Neutral  =  99 ครั้ง 

จำนวนข้อความที่เป็น Neutral จริงและทำนายว่าเป็นอย่างอ่ืน  =  93 ครั้ง 

  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ตารางที่ 4.28 ผลการทดสอบแบบจำลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันด้วยข้อมูล

ทดสอบ โดยใช้ตัวตัดคำ DeepCut 

       ผลทำนาย 

ผลจริง 
Positive Negative Neutral รวม 

Positive 152 86 35 273 

Negative 70 110 58 238 

Neutral 18 43 99 160 

รวม 240 239 192 671 

 

จากตารางที่ 4.28 สามารถคำนวณตัววัดประสิทธิภาพทั้ง 4 ตัววัด ดังนี้ 

1. ค่าความถูกต้อง (Accuracy)   = 53.80% 

2. ค่าความแม่นยำ (Precision)  = 54.39% 

3. ค่าความระลึก (Recall)  = 53.80% 

4. ค่าความถ่วงดุล (F1-Score)  = 53.11% 

 

4.6 ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจำลอง 

 จากผลการคำนวณตัวว ัดประสิทธ ิภาพของแบบจำลองในหัวข ้อ 4.5 นำผลที ่ ได ้มา

เปรียบเทียบกันโดยดูจากตัววัดประสิทธิภาพทั้ง 4 ตัว คือ ค่าความถูกต้อง (Accuracy) ค่าความ

แม่นยำ (Precision) ค่าความระลึก (Recall) และค่าความถ่วงดุล (F1-Score)  ได้สรุปผลว่าการใช้ตัว

ตัดคำ PyThaiNLP กับแบบจำลองซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector Machine) มีค่า

ประสิทธิภาพสูงที่สุด อยู่ที่ค่าความถูกต้องร้อยละ 60.06 ค่าความแม่นยำร้อยละ 60.40 ค่าความ

ระลึกร้อยละ 60.06 และค่าความถ่วงดุลร้อยละ 59.94 ตามตารางที่ 4.29 และตารางท่ี 4.30 

 

ตารางท่ี 4.29 ค่าประสิทธิภาพของแบบจำลองจากการใช้ตัวตัดคำ PyThaiNLP  

ลำดับ แบบจำลอง Accuracy Precision Recall F1-Score 

1 Logistic Regression 59.76 59.50 59.76 59.55 

2 Naïve Bayes 55.89 58.27 55.89 53.68 

3 KNN 43.07 49.84 43.07 42.42 

4 SVM 60.06 60.40 60.06 59.94 

5 Random Forest 53.06 56.62 53.06 49.99 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ตารางท่ี 4.29 ค่าประสิทธิภาพของแบบจำลองจากการใช้ตัวตัดคำ PyThaiNLP (ต่อ) 

ลำดับ แบบจำลอง Accuracy Precision Recall F1-Score 

6 Decision Tree 46.50 51.53 46.50 45.74 

7 Multi-Layer Perceptron 56.63 56.40 56.63 56.48 

8 Perceptron 48.44 48.41 48.44 47.64 

9 Stochastic Gradient 

Descent 

57.97 57.63 57.97 57.73 

10 Passive Aggressive 56.63 56.81 56.63 56.27 

11 LSTM 56.93 58.54 56.93 56.66 

12 BiLSTM 59.76 59.64 59.76 59.69 

13 CNN 55.59 58.41 55.59 53.49 

 

ตารางท่ี 4.30 ค่าประสิทธิภาพของแบบจำลองจากการใช้ตัวตัดคำ DeepCut  

ลำดับ แบบจำลอง Accuracy Precision Recall F1-Score 

1 Logistic Regression 57.23 56.69 57.23 56.72 

2 Naïve Bayes 54.40 56.60 54.40 51.95 

3 KNN 45.16 52.92 45.16 45.18 

4 SVM 59.02 59.25 59.02 58.30 

5 Random Forest 55.44 57.16 55.44 52.84 

6 Decision Tree 50.37 53.24 50.37 48.66 

7 Multi-Layer Perceptron 54.10 54.47 54.10 54.03 

8 Perceptron 53.35 53.87 53.35 52.97 

9 Stochastic Gradient 

Descent 

58.27 57.80 58.27 56.80 

10 Passive Aggressive 55.59 55.75 55.59 55.53 

11 LSTM 57.08 56.79 57.08 56.36 

12 BiLSTM 57.08 56.51 57.08 56.47 

13 CNN 53.80 54.39 53.80 53.11 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



82 

4.7 ผลการนำแบบจำลองไปใช้งาน 

จากการนำแบบจำลองที่พัฒนาขึ้นไปทดลองใช้งานอย่างง่ายบน Google Colab  

4.7.1 การตรวจสอบข้อความความคิดเห็นจากผู้ใช้งาน 

การตรวจสอบข้อความความคิดเห็นของผู้ใช้งาน เป็นการรับค่าข้อความจากผู้ใช้งานแล้วนำ

ข้อความไปจำแนกความรู้สึกต่อโครงการบ้านเพ่ือคนไทย  

ตัวอย่างของข้อความเชิงบวกที่ป้อนเข้าไป “น่าสนใจ” แบบจำลองจำแนกว่า “Pos” ดัง 

รูปที่ 4.8 

 

 
รูปที่ 4.8 การตรวจสอบข้อความเชิงบวกจากผู้ใช้งาน 

 

ตัวอย่างของข้อความเชิงกลางที่ป้อนเข้าไป “จังหวัดเชียงใหม่มีมั้ย” แบบจำลองจำแนกว่า 

“Neu” ดังรูปที่ 4.9 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปที่ 4.9 การตรวจสอบข้อความเชิงกลางจากผู้ใช้งาน 

 

ตัวอย่างของข้อความเชิงลบที่ป้อนเข้าไป “โกง” แบบจำลองจำแนกว่า “Neg” ดังรูปที่ 4.10 

 

 
รูปที่ 4.10 การตรวจสอบข้อความเชิงลบจากผู้ใช้งาน 

  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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4.8 อภิปรายผล 

ผลการทดลองที่ได้ดำเนินการตามกระบวนการวิเคราะห์ความรู้สึกของความคิดเห็นจากยูทูป

ต่อโครงการบ้านเพื ่อคนไทย โดยใช้ข้อมูลที่เก็บรวบรวมระหว่างวันที ่ 1 ธันวาคม 2567 ถึง 30 

เมษายน 2568 พบว่าแบบจำลองที่ให้ผลลัพธ์ที่ดีที ่สุดคือ แบบจำลองซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 

(Support Vector Machine) เมื่อใช้ร่วมกับการตัดคำโดย PyThaiNLP โดยให้ค่าความถูกต้องร้อยละ 

60.06 ค่าความแม่นยำร้อยละ 60.40 ค่าความระลึกร้อยละ 60.06 และค่าความถ่วงดุลร้อยละ 59.94 

ซึ่งสูงที่สุดในแบบจำลองทั้งหมด 13 แบบจำลอง  

จากผลการทดลองพบว่าแบบจำลองซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector Machine) 

ให้ค่าความแม่นยำในการวิเคราะห์ความรู้สึกสูงกว่าแบบจำลอง Deep Learning เนื่องจากใช้ข้อมูลที่

มีจำนวนจำกัดหรือมีขนาดเล็ก ซึ่งสามารถอธิบายได้จากเหตุผลเชิงทฤษฎีดังต่อไปนี้  ประการแรก

แบบจำลอง Deep Learning มักมีโครงสร้างที่ซับซ้อนและมีจำนวนพารามิเตอร์จำนวนมาก ส่งผลให้

เกิดปัญหา overfitting ได้ง่ายเมื่อใช้กับข้อมูลขนาดเล็ก กล่าวคือแบบจำลองอาจเรียนรู้ noise จาก

ชุดข้อมูลมากเกินไป แทนที่จะเรียนรู้รูปแบบสำคัญในข้อมูล ทำให้ผลลัพธ์ไม่สามารถนำไปใช้กับข้อมูล

ใหม่ได้อย่างแม่นยำ (Salman and Liu, 2019) ในทางตรงกันข้ามแบบจำลองซัพพอร์ตเวกเตอร์แม

ชชีน (Support Vector Machine)  มีจำนวนพารามิเตอร์น้อยและใช้แนวคิดในการแบ่งเส้นเขตแดน

ระหว่างคลาสแบบชัดเจน จึงมีความสามารถในการ generalize ได้ดีกว่าในบริบทของข้อมูลน้อย 

ประการที่สองตามทฤษฎี Bias–Variance Tradeoff แบบจำลองซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support 

Vector Machine) มักมีค่า bias สูง แต่มี variance ต่ำ ซึ่งทำให้เสี่ยงต่อการ overfitting น้อยกว่า

แบบจำลอง Deep Learning ที่มี variance สูง แม้แบบจำลอง Deep Learning จะสามารถเรียนรู้

รูปแบบที่ซับซ้อนได้มากกว่า แต่จะต้องอาศัยข้อมูลจำนวนมากเพื่อสร้างแบบจำลองที่มีเสถียรภาพ

และแม่นยำ (James, 2011) นอกจากนี้ Machine Learning อย่างแบบจำลองซัพพอร์ตเวกเตอร์แม

ชชีน (Support Vector Machine) ยังสามารถทำงานร่วมกับฟีเจอร์ที่สกัดด้วยวิธีแบบดั้งเดิม เช่น 

TF-IDF หรือ Bag-of-Words ได้อย่างมีประสิทธิภาพ โดยไม่ต้องอาศัย representation learning 

เหมือนกับแบบจำลอง Deep Learning ที่ต้องใช้ข้อมูลจำนวนมากเพื่อสกัดฟีเจอร์จาก raw text 

อย่างมีคุณภาพ  

จากปัจจัยทั้งหมดข้างต้นจึงสามารถสรุปได้ว่า ในบริบทของงานวิเคราะห์ความรู้สึกที่มีข้อมูล

ขนาดเล็ก (small dataset) การเลือกใช้แบบจำลองซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector 

Machine หรือแบบจำลอง Machine Learning แบบดั้งเดิมจะเหมาะสมกว่า Deep Learning และ

ให้ผลลัพธ์ที่เสถียรและแม่นยำมากกว่า 

  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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บทท่ี 5 

สรุปผลการดำเนนิงานและข้อเสนอแนะ 

ในบทนี้จำทำการสรุปผลการดำเนินงานและข้อเสนอแนะ เพ่ือใช้สำหรับงานวิจัยในอนาคตแก่

ผู้วิจัยหรือผู้ที่ต้องการศึกษาค้นคว้า โดยการสรุปผลอ้างอิงผลการดำเนินงานการค้นคว้าอิสระในบทที่ 

4 โดยมีรายละเอียดดังนี้ 

5.1 สรุปผลการวิจัย 

งานวิจัยนี้มีวัตถุประสงค์เพื่อศึกษาและพัฒนาแบบจำลองวิเคราะห์ความรู้สึกของความ

คิดเห็นต่อโครงการบ้านเพื่อคนไทย โดยใช้ความคิดเห็นจากเว็บไซต์ยูทูป ซึ่งผู้วิจัยทำการรวบรวม

ข้อมูลบน Google Colab ด้วยภาษาไพธอน ตั้งแต่วันที่ 1 ธันวาคม 2567 จนถึงวันที่ 30 เมษายน 

2568 หลังจากได้ข้อมูลมาแล้วก็นำข้อมูลที่รวบรวมได้มาทำการเตรียมข้อมูล การติดฉลากข้อมูล การ

นอร์มอลไลซ์ตัวอักษร การลบเครื่องหมายวรรคตอนและสัญลักษณ์ การตัดคำ โดยในงานวิจัยนี้จะใช้

ตัวตัดคำ 2 แบบ คือ แบบที่ 1 การตัดคำด้วย PyThaiNLP และแบบที่ 2 การตัดคำด้วย DeepCut 

หลังจากแบ่งการใช้ตัวตัดคำเป็น 2 แบบแล้วก็นำแต่ละแบบมากำจัดคำหยุดและการแปลงคำเป็น

เวกเตอร์ตัวเลข เพื่อทำให้ข้อมูลยู่ในรูปแบบที่คอมพิวเตอร์สามารถประมวลผลได้ มีการแบ่งข้อมูล

ออกเป็น 2 ชุดข้อมุลเรียนรู้ 70% เพื่อใช้ในการพัฒนาแบบจำลองและเรียนรู้ และชุดข้อมูลทดสอบ 

30%  เพ่ือใช้ในการทดสอบประสิทธิภาพของแบบจำลองที่พัฒนา  

หลังจากได้ทำการแปลงข้อมูลเป็นเวกเตอร์ด้วยภาษาไพธอนและข้อมูลเรียบร้อยแล้ว ข้อมูล

เหล่านี้จะถูกนำมาเข้ากระบวนการฝึกฝนข้อมูลด้วยอัลกอริทึมการจำแนกประเภททั้งหมด 13 แบบ 

คือ การถดถอยเชิงเส้นโลจิสติค (Logistic Regression) นาอีฟเบย์ (Naïve Bayes) การหาค่าด้วย

เพื่อนบ้านใกล้ที่สุด k จุด (K-Nearest Neighbors) ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector 

Machine) ป่าสุ ่ม (Random Forest) ต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Tree) ตัวจำแนกแบบโครงข่าย

ประสาทเทียมหลายชั้น (Multi-Layer Perceptron) เพอร์เซปตรอน (Perceptron) สโตแคสติกการ์

เดียนดิเซนท์ (Stochastic Gradient Descent) พาสซีฟ อากัสซีฟ (Passive Aggressive) โครงข่าย

ประสาทหน่วยความจำระยะส ั ้นแบบยาว(Long Short-Term Memory) โครงข ่ายประสาท

หน่วยความจำระยะสั้นแบบยาวแบบสองทิศทาง (Bidirectional LSTM) และโครงข่ายประสาทเทียม

แบบคอนโวลูชัน (Convolutional Neural Network) หลังจากทำการกระบวนการฝึกฝนข้อมูล แล้ว

นำมาวัดประสิทธิภาพของแบบจำลองโดยค่าความถูกต้อง (Accuracy) ค่าความแม่นยำ (Precision) 

ค่าความระลึก (Recall) และค่าความถ่วงดุล (F1-Score) ด้วยชุดข้อมูลทดสอบ  

  
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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5.1.1 การวิเคราะห์คำในแตล่ะประเภทความรู้สึก 

การวิเคราะห์ข้อความความคิดเห็นต่อโครงการบ้านเพื่อคนไทย โดยแบ่งออกเป็น 3 กลุ่ม 

ได้แก่ ความคิดเห็นเชิงบวก ความคิดเห็นเชิงกลางและความคิดเห็นเชิงลบ เพื่อให้สามารถทำความ

เข้าใจเนื้อหาที่ความสำคัญในแต่ละมุมมองได้อย่างชัดเจน โดยนำข้อมูลความถี่ของคำในแต่ละกลุ่มมา

สร้างเป็นภาพ Word Cloud ซึ่งเป็นเครื่องมือที่ช่วยแสดงผลคำที่พบบ่อยในรูปแบบที่เข้าใจง่าย  

สรุปผลการวิเคราะห์ถ้อยคำของความคิดเห็นเชิงบวก มีคำปรากฏบ่อยและโด่นเด่นมัก

เกี่ยวกับคำชื่นชมต่อโครงการบ้านเพื่อคนไทย โดยส่วนใหญ่จะเป็นการชื่นชมเกี่ยวกับทำเลที่ดีของ

โครงการ มีการเดินทางโทรคมนาคมที่สะดวก ราคาที่ถูกในทำเลที่ที่ดินราคาแพง การชื่นชมและ

สนับสนุนต่อโครงการของภาครัฐ มีการแสดงถึงการอยากเข้าร่วมโครงการบ้านเพ่ือคนไทย 

ความคิดเห็นเชิงกลาง คำปรากฏบ่อยมักเกี่ยวกับเชิงพฤติกรรม เช่น “จอง” “ผ่อน” “ขาย” 

และ “ซื้อ” ซึ่งจากผลสำรวจจากข้อมูลเชิงกลางคำปรากฏบ่อยจะอยู่ในรูปแบบประโยคคำถาม  ข้อ

สงสัย และการรอข้อมูลเพิ่มเติมโดยส่วนใหญ่ เช่น มีข้ันตอนการจองยังไง มีรูปแบบการผ่อนชำระยังไง 

เงื่อนไขในการซื้อ รูปแบบการขายต่อในอนาคต เนื่องจากทางหน่วยงานภาครัฐอาจให้ข้อมูลที่กำกวม 

ไม่ชัดเจน ทำให้ประชาชนจำนวนหนึ่ง เกิดคำถามและข้อสงสัยต่อโครงการ และต้องการข้อมูลที่

ชัดเจนเพิ่มเติม โดยข้อความเหล่านี้สามารถช่วยให้หน่วยงานภาครัฐหรือผู้พัฒนาโครงการ สามารถ

นำไปข้อความหรือคำถามเหล่านี้ไปสื่อสารกับประชาชนได้มากขึ้น ลดความสงสัยและความกังวนของ

ประชาชนที่มีต่อโครงการบ้านเพื่อคนไทยได้มากขึ้น 

ความคิดเห็นเชิงลบ โดยคำที่โดดเด่นจะเกี่ยวกับภาพลักษณ์เชิงลบที่ผู้คนมีต่อโครงการใน

อดีต นั้นก็คือคำว่า “เอื้ออาทร” ซึ่งจากผลสำรวจจากข้อมูลเชิงลบ คำนี้มักถูกใช้ในบริบทของการ

เปรียบเทียบกับโครงการในอดีต โดยแสดงความกังวลว่าจะเกิดปัญหาเดิมซ้ำรอย มักจะถูกใช้ใน

ลักษณะเปรียบเปรยถึง ความล้มเหลวของโครงการในอดีต โดยเน้นความทรงจำเชิงลบ เช่น เช่น บ้าน

ร้าง การทุจริต การบริหารผิดพลาด และการไม่ได้ประโยชน์จริงจากโครงการ  ประสบการณ์หรือมี

ความรับรู้ในด้านลบมาก่อน ปัญหาสังคมที่เกิดขึ้นภายหลังการเข้าอยู่อาศัย จึงอาจกล่าวได้ว่าการ

กล่าวถึง “บ้านเอื้ออาทร” ในที่นี้ สะท้อนถึงความกังวล ความไม่มั่นใจ และการตั้งข้อสังเกตเกี่ยวกับ

ความยั่งยืนของโครงการใหม่ในลักษณะเดียวกัน และขณะเดียวกันประเด็นเรื่องการผ่อนชำระ โดยไม่

มีความชัดเจนในกรรมสิทธิ์ เป็นประเด็นที่ถูกวิพากษ์อย่างหนักในเชิงความรู้สึกว่าถูกทำให้เข้าใจผิด 

และไม่คุ้มค่ากับภาระทางการเงินที่ประชาชนต้องแบกรับในระยะยาว โดยพบคำว่า “ผ่อน” มีความถี่

สูงสุดอันดับ 2 จากผลสำรวจจากข้อมูลเชิงลบ และคำนี้มักถูกใช้ในบริบทของการสงสัยสิทธิในการอยู่

อาศัยที่กำหนดระยะเวลาการอยู่อาศัย การเป็นเจ้าของ และผลประโยชน์ที่แท้จริงหลังการผ่อนจ่าย 

ทำให้ประชาชนรู้สึกไม่มั่นใจ ไม่พอใจต่อ ความไม่ชัดเจนของสิทธิในกรรมสิทธิ์ ผู้แสดงความคิดเห็น

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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จำนวนมากรู้สึกว่าตนอาจต้องรับภาระการผ่อนจ่ายในระยะยาว แต่สุดท้ายก็ไม่ได้ครอบครองบ้านจริง 

ตัวอย่างประโยค เช่น ผ่อนแต่ไม่มีโฉนด เหมือนเช่าอยู่ ผ่อนจบไม่ได้เป็นเจ้าของ จากข้อมูลสะท้อนว่า

ประชาชนมีทั้งความคาดหวัง ความลังเล และความไม่ไว้วางใจต่อโครงการบ้านเพื่อคนไทย ซึ่งข้อมูล

เหล่านี้สามารถช่วยให้หน่วยงานภาครัฐหรือผู้พัฒนาโครงการ สามารถนำไปข้อมูลไปวางแผน และ

แก้ไขความกังวน ความไม่ชัดเจนต่อข้อมูลโครงการ ความไม่เชื่อมั่นต่อโครงการ และลบภาพจำที่ไม่ดี

ในอดีตต่อโครงการที่เกี่ยวกับที่อยู่อาศัยของภาครัฐในอนาคตได้มากข้ึน  

 

5.1.2 การเปรียบเทียบผลการจำแนกความคิดเห็นโครงการบ้านเพื่อคนไทยตามตัวตัดคำ 

งานวิจัยนี้มีแยกการเปรียบเทียบออกเป็น 2 การเปรียบเทียบ คือ การเปรียบเทียบตัวตัดคำ

ภาษาไทยที่เหมาะสมกับวิธีการจำแนกความคิดเห็นต่อโครงการบ้านเพื่อคนไทยระหว่าง PyThaiNLP 

กับ DeepCut จากผลค่าความถูกต้อง (Accuracy) ค่าความแม่นยำ (Precision) ค่าความระลึก 

(Recall) และค่าความถ่วงดุล (F1-Score) โดยสรุปผลการวัดประสิทธิภาพตัวตัดคำจากแบบจำลองทั้ง 

13 แบบ ได้ว่า การตัวตัดคำแบบ PyThaiNLP มีประสิทธิภาพดีกว่าการตัวตัดคำแบบ DeepCut โดย

แบบจำลองที่ใช้การตัวตัดคำแบบ PyThaiNLP มีค่าความถูกต้องมากกว่าแบบจำลองที่ใช้การตัวตัดคำ

แบบ DeepCut อยู่ 9 แบบจำลอง คือ นาอีฟเบย์ (Naïve Bayes) การหาค่าด้วยเพื่อนบ้านใกล้ที่สุด k 

จ ุด (K-Nearest Neighbors) ซ ัพพอร ์ตเวกเตอร ์แมชช ีน (Support Vector Machine) ป ่าสุ่ม 

(Random Forest) ตัวจำแนกแบบโครงข่ายประสาทเทียมหลายชั ้น (Multi-Layer Perceptron) 

เพอร์เซปตรอน (Perceptron) โครงข่ายประสาทหน่วยความจำระยะสั้นแบบยาว(Long Short-Term 

Memory) โครงข่ายประสาทหน่วยความจำระยะสั้นแบบยาวแบบสองทิศทาง (Bidirectional LSTM) 

และโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน (Convolutional Neural Network) และแบบจำลองที่

ใช้การตัวตัดคำ DeepCut มีค่าความถูกต้องมากกว่าแบบจำลองที่ใช้การตัวตัดคำ PyThaiNLP อยู่ 4 

แบบจำลอง คือ การถดถอยเชิงเส้นโลจิสติค (Logistic Regression) ต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Tree) 

สโตแคสติกการ ์เด ียนดิเซนท์ (Stochastic Gradient Descent) พาสซีฟ อากัสซ ีฟ (Passive 

Aggressive)  

 

5.1.3 การเปรียบเทียบแบบจำลองการจำแนกความคิดเห็นต่อโครงการบ้านเพื่อคนไทย 

การเปรียบเทียบวิธีการจำแนกความคิดเห็นต่อโครงการบ้านเพื่อคนไทยด้วยแบบจำลอง 13 

แบบ โดยมีการปรับจูนไฮเปอร์พารามิเตอร์โดยใช้ OptunaSearchCV ค่าที่ดีที่สุดของพารามิเตอร์ 

สรุปผลออกมาได้ว่าแบบจำลองซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector Machine) โดยใช้ตัวตัด

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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คำ PyThaiNLP ให้ผลลัพธ์การจำแนกที่ดีที่สุด โดยมีค่าความถูกต้องร้อยละ 60.06 ค่าความแม่นยำ

ร้อยละ 60.40 ค่าความระลึกร้อยละ 60.06 และค่าความถ่วงดุลร้อยละ 59.94  

 

5.2 ข้อเสนอแนะ 

 จากผลการดำเนินการค้นคว้าอิสระครั้งนี้ สามารถนำไปเพ่ิมประสิทธิภาพแบบจำลองเพ่ือการ

จำแนกความคิดเห็นต่อโครงการบ้านเพื่อคนไทย ดังนี้ 

1) การขยายขอบเขตของข้อมูลความคิดเห็นต่อโครงการบ้านเพื่อคนไทยเพื่อเพิ่มความ

น่าเชื่อถือของผลลัพธ์ อาจเพิ่มข้อมูลความคิดเห็นจากแหล่งข้อมูลที่หลากหลายมากขึ้น 

เช่น Facebook Tiktok  

2) การปรับจูนพารามิเตอร์ของแบบจำลองในการหาค่าพารามิเตอร์ที่ดีที ่สุด เพื่อช่วยให้

แบบจำลองมีประสิทธิภาพที่ดีที่สุด 

3) การเปรียบเทียบระหว่างวิธ ีการตัดคำหลายแบบ เช่น DeepCut, PyThaiNLP และ 

Wordpiece Tokenizer เพ่ือศึกษาเครื่องมือที่เหมาะสมกับแบบจำลองและประสิทธิภาพ

ของแบบจำลอง 

4) การใช้การวิเคราะห์ความคิดเห็นต่อโครงการหรือนโยบายต่าง ๆ ของภาครัฐ เพื่อช่วยให้

หน่วยงานรัฐของเข้าถึงปัญหาและความต้องการของประชาชนได้ถูกจุดมากขึ้น และ

สามารถช่วยในการวางแผนการทำงานของหน่วยงานภาครัฐในอนาคตได้ 

5) ใช้ความคิดเห็นเชิงบวกในการพัฒนาโครงการ หน่วยงานควรใช้ข้อมูลจากคำชื่นชม เช่น 

ทำเลดี ราคาถูก เป็นจุดแข็งในการประชาสัมพันธ์ และพัฒนาโครงการในพื้นที ่ที ่มี

ศักยภาพต่อไป 

6) การปรับปรุงการสื่อสารข้อมูล ควรจัดทำข้อมูลเกี่ยวกับขั้นตอน เงื ่อนไข และสิทธิให้

ชัดเจน เข้าใจง่าย เพ่ือแก้ปัญหาความสับสนที่พบในความคิดเห็นเชิงกลาง 

7) สร้างความเชื่อมั่นเพื่อลดความกังวล ควรอธิบายความแตกต่างจากโครงการในอดีต และ

ให้ความชัดเจนเรื่องกรรมสิทธิ์ เพ่ือลดความไม่ไว้วางใจจากความคิดเห็นเชิงลบ 

8) เปิดรับฟังความคิดเห็นต่อเนื่อง ระบบติดตาม ประเมินผลอย่างโปร่งใส และเปิดเผยความ

คืบหน้าต่อสาธารณะเพ่ือสร้างความม่ันใจ 
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ประวัติการศึกษา  (2562) สาขาวิศวกรรมสารสนเทศ เกรดเฉลี่ย 2.70 
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ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 




