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บทคัดย่อ
เหมืองข้อความเป็นกระบวนการวิเคราะห์ข้อมูลตัวอักษรเพื่อสกัดข้อมูลท่ีเป็นประโยชน์จากแหล่งข้อมูล ปัจจุบันเทคนิคในการ
จำาแนกเหมืองข้อความมีหลายวิธี งานวิจัยนี้มีวัตถุประสงค์เพื่อค้นหาเทคนิคการจำาแนก จาก 5 เทคนิคที่มีประสิทธิภาพ คือ 
เทคนิค Naïve Bayes เทคนิค Support Vector Machine (SVM) เทคนิค K-Nearest Neighbor เทคนิคต้นไม้ตัดสินใจ C4.5 และ
เทคนิค Random Forest โดยเก็บรวบรวมข้อมูลความคิดเห็นต่อเกมมือถือผับจีจำานวน 3,798 ข้อความ ในกระบวนการคัดเลือก
คำาบ่งชี้เพื่อใช้ในการแยกคุณลักษณะได้เลือกใช้คำาวิเศษณ์ และคำาสแลงบางคำาท่ีความหมายของคำาเป็นคำาวิเศษณ์เพื่อทำาการ
แยกคุณลักษณะเชิงบวกและเชิงลบ ผลการศึกษาพบว่ามีความไม่สมดุลของคลาสในข้อมูล โดยมีจำานวนคลาสหนึ่งมากกว่าอีก
คลาสหนึ่งเป็นจำานวนมาก ผู้วิจัยจึงได้ทำาการแก้ปัญหาโดยการปรับความสมดุลของข้อมูลด้วยวิธี SMOTE (Synthetic Minority 
Over-sampling Technique) และใช้หลักการ 10-fold cross validation ในการแบ่งกลุ่มข้อมูลเป็นชุดข้อมูลเรียนรู้และชุดข้อมูล
ทดสอบ และวัดประสิทธิภาพการจำาแนกของแบบจำาลองด้วยค่าความแม่นยำา (Precision) ค่าความระลึก (Recall) และค่าความ
ถูกต้อง (Accuracy) เมื่อทำาการทดสอบและวัดประสิทธิภาพของโมเดลพบว่า เทคนิค K-Nearest Neighbor ให้ผลดีที่สุดในการ
วิเคราะห์ความคิดเห็น โดยให้ค่าความแม่นยำา 99.75% ค่าความระลึก 100% และค่าความถูกต้อง 99.87%

คำาสำาคัญ: เหมืองข้อความ ความคิดเห็น เกมมือถือ ข้อมูลไม่สมดุล การสุ่มเพิ่มตัวอย่างกลุ่มน้อย

Abstract 
Text mining is one of the most effective data analysis processes using alphabetic methods. Currently, text mining 
techniques are classified in a variety of ways. This research aims to find the most effective of 5 techniques that were 
Naïve Bayes, Support Vector Machine (SVM), K-Nearest Neighbor C4.5, and Random Forest. The data collected, in 
total of 3,798 messages, were all made by the viewers. The categorization process divided the data into 2 groups: 
positive character and negative character. Interestingly, the process has only indicated selection of adverbs and slangs 
as a core division to produce positive and negative characters. After analyzing the data, two problems were found class 
imbalanced. SMOTE were used for filtering and to increase the minority class. 10-fold cross validation was applied to 
segment the data into training and testing sets. Moreover, precision recall and accuracy are used as the criteria for 
selecting the most effective model. The results showed that the K-Nearest Neighbor produced greatest accuracy in 
categorizing the messages with a precision of 99.75% recall of 100% and accuracy score of 99.87%.
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บทนำา
ปัจจุบันโทรศัพท์มือถือทำาให้คนทุกเพศทุกวัยสามารถเข้า
ถึงเกมได้ง่ายและมากขึ้น การที่เกมถูกผสมผสานเข้ากับ
เทคโนโลยีต่างๆ ทำาให้เกมบนมือถือได้รับความนิยมและมี
ความน่าสนใจมากขึ้น ซึ่งอุตสาหกรรมเกมเป็นอุตสาหกรรม
หนึ่งที่มีมูลค่าทางเศรษฐกิจสูง ทำาให้ผู้ผลิตและพัฒนาเกม
ต้องแข่งขันกันพัฒนาเกมมือถือออกมาให้มีคุณภาพและ
ตรงกับความต้องการของผู้เล่นอยู่เสมอ PlayerUnknown’s 
Battlegrounds: Mobile (PUBG Mobile) หรือเรียกสั้นๆ ว่า 
ผับจี โมบาย เป็นเกมมือถือที่ดาวน์โหลดได้ฟรี ซึ่งได้รับความ
นิยมอย่างมากในปัจจุบัน1 แม้ว่าเกมมือถือผับจีจะสามารถ
ดาวน์โหลดได้ฟรี แต่ถ้าหากผู้เล่นต้องการซ้ืออุปกรณ์หรือ 
ไอเทมภายในเกมเพ่ิมเติม ก็จะต้องเสียค่าใช้จ่ายผ่านการ
เติมเงินเข้าระบบเพื่อนำามาซื้อไอเทมนั้น การพัฒนาเกมให้มี
คุณภาพ ไม่มีข้อบกพร่อง (Bug) และตรงกับความต้องการ
ของผู้เล่นจึงเป็นสิ่งจำาเป็นอย่างยิ่งของผู้ผลิตและพัฒนา
เกม ซึ่งแหล่งที่มาสำาคัญเพ่ือช่วยระบุคุณลักษณะของเกมคือ  
ความคิดเห็น (Opinion) ท่ีมาจากผู้เล่น ซ่ึงผู้เล่นจะกล่าวถึง
ความพึงพอใจที่มีต่อเกม รวมถึงปัญหาที่ผู้เล่นพบเจอจาก
การเล่นเกม และความคิดเห็นของผู้เล่นที่มีต่อเกมมือถือ
ผับจียังเป็นตัวแปรสำาคัญท่ีมีผลต่อผู้เล่นเกมอื่นๆ ในการ
ตัดสินใจเลือกดาวน์โหลดเกมมือถือผับจีมาเล่น หรือตัดสิน
ใจเติมเงินเข้าระบบเพื่อซื้อไอเทมภายในเกม2 หากผู้ผลิต 
และพัฒนาเกมสามารถนำาความคิดเห็นของผู้เล่นมาสร้าง
ความพึงพอใจหรือนำามาปรับปรุงคุณภาพของเกมด้วยการ
สกัดข้อมูลจากความคิดเห็นของผู้เล่นที่มีต่อเกมได้ ก็จะ
สามารถพัฒนาเกมให้มีคุณภาพที่ดียิ่งขึ้น เป็นไปตามความ
ต้องการของผู้เล่น และยังเป็นอีกช่องทางหนึ่งในการเข้าถึง 
ผูเ้ลน่ อกีทัง้ยงัสามารถแยง่ชงิความไดเ้ปรยีบในการแขง่ขนักบั
คู่แข่งทางการตลาดอีกด้วย อย่างไรก็ตาม เนื่องจากข้อความ
ความคิดเห็นของผู้เล่นเกมมือถือผับจีนั้นมีจำานวนมาก และ
มีลักษณะเป็นภาษาธรรมชาติ (Natural Language) ทำาให้
ข้อความความคิดเห็นมีความแตกต่างกัน ซึ่งมีการใช้ภาษาที่
ไม่ถูกต้องตามหลักไวยากรณ์ และมักไม่มีการสรุปว่าประโยค
ที่ผู้เล่นกล่าวถึงนั้นมีความคิดเห็นเป็นเชิงบวกหรือเชิงลบ  
ซึง่หากตอ้งการทราบตอ้งเสยีเวลาในการจำาแนกเปน็อยา่งมาก

 การประมวลผลภาษาธรรมชาติ คือการแปลความ
จากภาษาธรรมชาตทิีม่นษุยใ์ชส้ือ่สารกนัใหอ้ยูใ่นรปูแบบทีเ่ปน็
โครงสร้าง (Structured Data) ที่เครื่องคอมพิวเตอร์สามารถ
เข้าใจได้ 2 แนวทาง3 คือ แนวทางการศึกษาและทำาความ
เขา้ใจกบัโครงสรา้งทางภาษาศาสตร ์และอกีแนวทางคอือาศยั
ความรูด้า้นปญัญาประดษิฐ ์โดยการแทนความรู ้(Knowledge 
Representation) ดว้ยคลงัคำา (Corpus) ซึง่การวเิคราะหค์วาม
คิดเห็นที่เป็นภาษาไทยเป็นเรื่องท้าทาย เนื่องจากข้อความ

แสดงความคดิเหน็สว่นใหญท่ีอ่ยูบ่นอนิเทอรเ์นต็นยิมใชภ้าษา
ท่ีมีโครงสร้างประโยคท่ีไม่แน่นอน (Unstructured Data) 
หรือเป็นภาษาธรรมชาติ ไม่ถูกต้องตามหลักไวยากรณ์ทาง
ภาษา ซึ่งภาษาไทยมีรูปแบบการเขียนคำายาวต่อกัน ไม่มี
การเว้นวรรคระหว่างคำาดังเช่นภาษาอังกฤษ ทำาให้ยากต่อ
การวิเคราะห์ ทำาให้ข้อความความคิดเห็นที่เป็นภาษาไทยนั้น 
จะต้องตัดประโยคออกเป็นคำาก่อน

 การวิเคราะห์เหมืองข้อความ (Text Mining) ซึ่ง
เป็นกระบวนการเพื่อสกัดเอาความรู้จากภาษาธรรมชาติที่มี
ลักษณะของข้อมูลแบบไม่มีโครงสร้าง อีกท้ังไม่มีการกำาหนด
รูปแบบไว้ล่วงหน้า ในการทำาเหมืองข้อความมีนักวิจัยหลาย
ท่านนำาเทคนิคเหมืองข้อมูลมาประยุกต์ในการวิเคราะห์ความ
คิดเห็น ซึ่งเป็นอีกกระบวนการของการวิเคราะห์เหมือง
ข้อความ4 โดยการนำาเอาความคิดเห็นมาทำาการวิเคราะห์
เพื่อให้ทราบถึงความพึงพอใจท่ีมีต่อส่ิงนั้นๆ และการสกัดคำา
ตามคุณลักษณะท่ีแตกต่างกันก็อาจได้มาซึ่งประโยชน์เพื่อ
การพิจารณาวิเคราะห์ที่หลากหลายและแม่นยำามากขึ้น เช่น 
ประพัฒน์ พรมน้ำาอ่างและคณะ5 ได้ทำาการแบ่งกลุ่มข้อความ
จากข้อความรีวิว โดยใช้เทคนิคเหมืองข้อมูล ซึ่งประกอบ
ด้วยเทคนิค SVM เทคนิค Decision Tree เทคนิค k-NN และ
เทคนคิ Naïve Bayes จากการทดลองพบวา่โดยเทคนคิ SVM 
ได้ค่าความถูกต้องสูงที่สุดอยู่ที่ 86.26% ส่วนพัชรนิกานต์ 
พงษ์ธนู และคณะ6 นำาเสนอการวิเคราะห์เหมืองข้อความจาก
การเก็บข้อมูลการแสดงความพึงพอใจของลูกค้าบนเว็บไซต์ 
เพื่อหาแนวทางในการปรับปรุงการบริการของเว็บไซต์ผู้ให้
บริการโรงแรมให้มีประสิทธิภาพมากขึ้น โดยใช้เทคนิควิธี
ตน้ไมต้ดัสนิใจ ID3 และเทคนคิ Naive Bayes จากการทดลอง 
พบวา่เทคนคิตน้ไมต้ดัสนิใจใหค้า่เฉลีย่มากทีส่ดุที ่95.50% K. 
Gowtham Reddy และ Jagadeesh Gopal7 ได้นำาเสนอการ
วเิคราะหค์วามคดิเหน็เกีย่วกบับทวจิารณเ์กมทีอ่ยูบ่น Twitter  
ด้วยเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง โดยนำาความคิดเห็นมา
จำาแนกว่าความคิดเห็นแต่ละความคิดเห็นเป็นความคิดเห็น
เชิงบวกหรือเชิงลบ โดยเก็บข้อมูลบน Twitter จำานวน 1,200 
ข้อความ มาจำาแนกด้วยเทคนิค Support vector machine, 
Naïve Bayes และ Maximum Entropy ซึ่งจากผลการวิจัย
พบวา่เทคนคิ Maximum Entropy ใหค้า่ความถกูตอ้งมากทีส่ดุ
ที่ 90% Ha-Na Kang, Hye-Ryeon Yong, และ Hyun-Seok 
Hwang8 ได้ศึกษาการวิเคราะห์ข้อมูลรีวิวเกมออนไลน์บน
ชุมชน STEAM โดยใช้เทคนิคเหมืองมูลมาจำาแนกว่ารีวิวใด
มีประโยชน์บ้าง ซึ่งใช้ข้อมูลรีวิวเกมจำานวน 79,437 ข้อความ 
จากทั้งหมด 11 เกม โดยใช้เทคนิคต้นไม้ตัดสินใจ CART 
เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม (Artificial Neural Networks) 
และใช้หลักการการวัดประสิทธิภาพแบบ 10-fold cross  
validation จากผลการทดลองพบว่าเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจ 
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CART มีประสิทธิภาพดีกว่า ส่วน Rohan Bais, Pasal Odek 
และ Seyla Ou9 ไดศ้กึษาและทดสอบการจำาแนกความคดิเหน็
ของรีวิวเกมบน STEAM ซึ่งใช้ข้อมูลจำานวน 5,000 ข้อความ 
จากเกมทัง้หมด 100 เกม โดยแบง่ความคดิเหน็เปน็ 2 กลุม่คอื
ความคิดเห็นเชิงบวกและเชิงลบ โดยใช้เทคนิค Naïve Bayes 
เทคนิค SVM และเทคนิค Logistic Regression และใช้หลัก
การการวัดประสิทธิภาพแบบ 10-fold cross validation โดย
แบง่เปน็ชดุขอ้มลูฝกึ 70% ชดุขอ้มลูทดสอบ 30% จากผลการ
ทดลองพบวา่เทคนคิ SVM ใหค้วามถกูตอ้งมากทีส่ดุที ่93.50% 
แตเ่ทคนคิเหลา่นีไ้มส่ามารถสรา้งแบบจำาลองทีม่ปีระสทิธภิาพ
ได้ถ้ามีความไม่สมดุลของข้อมูล10 โดยมีนักวิจัยหลายท่าน
ได้ทำาการแก้ปัญหาโดยใช้เทคนิคการสังเคราะห์ข้อมูลเพิ่ม 
ของข้อมูล SMOTE (Synthetic Minority Oversampling 
Technique:) เช่น งานวิจัยของ เชาวนันท์ โสโท11 ได้สร้าง
แบบจำาลองการทำานายผลการรักษาผู้ป่วยมะเร็งปากมดลูก
ด้วยโครงข่ายประสาทเทียม และใช้ SMOTE มาทำาการปรับ
สมดุลของข้อมูลแล้วทำาการสร้างแบบจำาลอง ผลการทดลอง
โครงข่ายประสาทเทียมท่ีมีการปรับความสมดุลของข้อมูล
ด้วยวิธีการ SMOTE มีประสิทธิภาพในการทำานายที่ดีกว่า 
วธิอีืน่โดยมคีา่ ความถกูตอ้งเทา่กบั 81.70% คา่ความไวเทา่กบั 
94.47% และค่าความจำาเพาะเท่ากับ 55.47%

 ดังนั้น งานวิจัยนี้จึงได้ทำาการพัฒนาแบบจำาลอง
ในการวิเคราะห์ความคิดเห็นต่อเกมมือถือผับจีด้วยเหมือง
ขอ้ความ โดยการนำาขอ้ความความคดิเหน็ของผูเ้ลน่เกมมอืถอื
ผบัจมีาจำาแนกเปน็ 2 กลุม่ คอื ความคดิเหน็เชงิบวกและความ
คิดเห็นเชิงลบ และปรับความไม่สมดุลของข้อมูลด้วยเทคนิค 
SMOTE เปรียบเทียบเทคนิคท่ีใช้ในการสร้างแบบจำาลอง
ด้วยเทคนิค Naïve Bayes เทคนิค SVM (Support Vector  
Machine) เทคนคิ K-Nearest Neighbor เทคนคิตน้ไมต้ดัสนิใจ  
C4.5 และเทคนิค Random Forest ในการวัดประสิทธิภาพ
ของแบบจำาลองผู้วิจัยจะใช้หลักการ 10-fold cross validation  
ในการแบ่งกลุ่มข้อมูลเป็นชุดข้อมูลเรียนรู้และชุดข้อมูล
ทดสอบ และวดัประสทิธภิาพของแบบจำาลองและเปรยีบเทยีบ
ประสทิธภิาพของแบบจำาลองดว้ยคา่ ความแมน่ยำา (Precision) 
ค่าความระลึก (Recall) และค่าความถูกต้อง (Accuracy)

ทฤษฎีและเทคนิคที่เกี่ยวข้อง
 1. ความหมายของเกม
 เกม12 หมายถงึการเลน่ทีผู่เ้ลน่อยูภ่ายใตเ้งือ่นไขการ
ควบคุมและมีจุดเริ่มต้นและจุดจบที่ชัดเจน ในเงื่อนไขที่จำากัด
และอสิระ การเลน่เกมเปน็การมุง่ใชค้วามสามารถในการแสดง
ความเหนือกว่าเพื่อเอาชนะหรือแข่งขันบนเงื่อนไขข้อจำากัด
ต่างๆ 

 2. PlayerUnknown’s: Battlegrounds (PUBG)
 เปน็เกมเอาชวีติรอด (Survival Game) แบบออนไลน์
หลายผู้เล่น (Online Multiplayer) จัดอยู่ในประเภทเกม 
แอคชั่น (Action Game) พัฒนาและเผยแพร่โดย PUBG  
Corporation ซึง่เปน็บรษิทัยอ่ยของ Bluehole บรษิทัวดิโีอเกม
ของเกาหลีใต้ เกมดังกล่าวมีพื้นฐานมาจาก mods ก่อนหน้านี้
ที่สร้างขึ้นโดย Brendan Greene ผู้ใช้ชื่อในโลกอินเทอร์เน็ต
ว่า “PlayerUnknown” ซึ่งได้แรงบันดาลใจจากภาพยนตร์
เรือ่ง Battle Royale ของญีปุ่น่ป ี2000 และขยายเปน็เกมเดีย่ว  
(Standalone) ภายใต้ทิศทางการสร้างสรรค์ของ Greene  
ในเกม PUBG จะมผีูเ้ลน่ถงึ 100 คนกระโดดลงมาจากเครือ่งบนิ 
พร้อมร่มชูชีพลงบนแผนที่ที่เป็นเกาะร้าง และวิ่งหาอาวุธและ
อุปกรณ์เพื่อฆ่าคนอื่นในขณะที่ต้องหลีกเลี่ยงไม่ให้ตัวเอง 
ถูกฆ่าตาย พื้นที่ปลอดภัย (Safe Zone) ที่มีอยู่ในแผนที่ 
ของเกมจะลดขนาดลงเรื่อยๆ เมื่อเวลาผ่านไป ซึ่งจะบีบผู้เล่น
ทีร่อดชวีติมาสูพ่ืน้ทีท่ีจ่ำากดัมากขึน้เพือ่บงัคบัใหเ้ผชญิหนา้กนั 
ผู้เล่นหรือทีมใดอยู่รอดเป็นทีมสุดท้ายก็คือผู้ชนะ13

 3. เทคนิค Naïve Bayes
 มีพื้นฐานมาจากกฎของเบย์14 เป็นทฤษฎีทางด้าน
สถิติโดยนำาความน่าจะเป็นมาใช้ประเมินความไม่แน่นอนให้
เป็นตัวเลข กล่าวถึงความน่าจะเป็นของเหตุการณ์ที่เกิดขึ้น 
(A) ถ้ามีเหตุการณ์อีกเหตุการณ์หนึ่งเกิดมาแล้ว (B) สามารถ
เขียนให้อยู่ในรูปอย่างง่าย ดังสมการที่ 1 

(1)

 P(A|B) คือ ความน่าจะเป็นที่เหตุการณ์ A จะเกิดขึ้น 
ถ้าเหตุการณ์ B เกิดขึ้นแล้ว 

 P(B|A) คือ ความน่าจะเป็นที่เหตุการณ์ B จะเกิดขึ้น 
ถ้าเหตุการณ์ A เกิดขึ้นแล้ว 

 P(A) คือ ความน่าจะเป็นที่จะเกิดเหตุการณ์ A 

 P(B) คือ ความน่าจะเป็นที่จะเกิดเหตุการณ์ B 

 4. เทคนิค Support Vector Machines
 เป็นเทคนคิทีส่ามารถนำามาชว่ยแกปั้ญหาการจำาแนก
ข้อมูล ใช้ในการวิเคราะห์ข้อมูลและจำาแนกข้อมูล15 โดยอาศัย
หลักการของการหาสัมประสิทธิ์ของสมการเพื่อสร้างเส้นแบ่ง
แยกกลุม่ขอ้มลูทีถ่กูป้อนเขา้สู่กระบวนการสอนใหร้ะบบเรยีนรู ้ 
โดยเนน้ไปยงัเสน้แบง่แยกแยะกลุม่ขอ้มลูไดด้ทีีส่ดุ แนวความ
คดิของเทคนคิวธิ ีSVM นัน้เกดิจากการทีน่ำาคา่ของกลุม่ขอ้มลู
มาวางลงในฟีเจอร์สเปซ จากนั้นจึงหาเส้นที่ใช้แบ่งข้อมูล 

2. PlayerUnknown's : Battlegrounds (PUBG) 
เ ป็น เกม เอาชีวิตรอด (Survival Game)  แบบ

ออนไลน์หลายผู้ เ ล่น (Online Multiplayer) จัดอยู่ ใน
ประเภทเกมแอคชัน่  (Action Game)   พัฒนาและ
เผยแพร่โดย PUBG Corporation ซึง่เป็นบรษิทัย่อยของ 
Bluehole บริษัทวิดีโอเกมของเกาหลีใต้ เกมดงักล่าวมี
พืน้ฐานมาจาก mods ก่อนหน้านี้ทีส่รา้งขึน้โดย Brendan 
Greene ผูใ้ชช้ื่อในโลกอนิเทอรเ์น็ตว่า "PlayerUnknown"  
ซึ่งได้แรงบนัดาลใจจากภาพยนตร์เรื่อง Battle Royale 
ของญี่ปุ่ นปี 2000 และขยายเป็นเกมเดีย่ว (Standalone) 
ภายใตท้ศิทางการสรา้งสรรคข์อง Greene ในเกม PUBG 
จะมผีู้เล่นถึง 100 คนกระโดดลงมาจากเครื่องบนิพร้อม
ร่มชูชพีลงบนแผนที่ที่เป็นเกาะร้าง และวิง่หาอาวุธและ
อุปกรณ์เพื่อฆา่คนอื่นในขณะทีต่้องหลกีเลีย่งไม่ใหต้วัเอง
ถูกฆ่าตาย พื้นที่ปลอดภยั (Safe Zone) ที่มอียู่ในแผนที่
ของเกมจะลดขนาดลงเรื่อย ๆ เมื่อเวลาผ่านไป ซึง่จะบบี
ผู้เล่นที่รอดชีวิตมาสู่พื้นที่ที่จ ากดัมากขึ้นเพื่อบงัคบัให้
เผชญิหน้ากนั ผูเ้ล่นหรอืทมีใดอยู่รอดเป็นทมีสดุทา้ยกค็อื
ผูช้นะ (13) 
3. เทคนิค Naïve Bayes 
 มีพื้นฐานมาจากกฎของเบย์ (14) เ ป็นทฤษฎี
ทางด้านสถิติโดยน าความน่าจะเป็นมาใชป้ระเมนิความ
ไ ม่ แ น่ น อ น ใ ห้ เ ป็ น ตั ว เ ล ข  ก ล่ า ว ถึ ง ค ว า ม น่ า 
จะเป็นของเหตุการณ์ที่เกิดขึ้น (A) ถ้ามีเหตุการณ์อีก
เหตุการณ์หนึ่งเกดิมาแลว้ (B) สามารถเขยีนใหอ้ยู่ในรูป
อย่างง่าย ดงัสมการที ่1  

P(A|B) = P(B|A)P(A)
P(B)  (1) 

 
 P(A|B) คือ ความน่าจะเป็นที่เหตุการณ์ A จะ
เกดิขึน้ ถา้เหตุการณ์ B เกดิขึน้แลว้  
 P(B|A) คือ ความน่าจะเป็นที่เหตุการณ์ B จะ
เกดิขึน้ ถา้เหตุการณ์ A เกดิขึน้แลว้  
 P(A) คอื ความน่าจะเป็นทีจ่ะเกดิเหตุการณ์ A  
 P(B) คอื ความน่าจะเป็นทีจ่ะเกดิเหตุการณ์ B  

4. เทคนิค Support Vector Machines 
 เป็นเทคนิคที่สามารถน ามาช่วยแก้ปัญหาการ
จ าแนกขอ้มูล ใชใ้นการวเิคราะหข์อ้มูลและจ าแนกขอ้มูล

(15) โดยอาศยัหลกัการของการหาสมัประสทิธิข์องสมการ
เพื่ อสร้าง เส้นแบ่ งแยกก ลุ่มข้อมูลที่ถู ก ป้อนเข้าสู่
กระบวนการสอนให้ระบบเรยีนรู้ โดยเน้นไปยงัเสน้แบ่ง
แยกแยะกลุ่มขอ้มลูไดด้ทีีสุ่ด แนวความคดิของเทคนิควธิ ี
SVM นัน้เกดิจากการทีน่ าค่าของกลุ่มขอ้มูลมาวางลงใน
ฟีเจอรส์เปซ จากนัน้จงึหาเสน้ทีใ่ชแ้บ่งขอ้มลูทัง้สองออก
จากกนั โดยจะท าการสร้างเสน้แบ่งที่เป็นเสน้ตรงขึน้มา 
เพื่อให้ทราบว่าเสน้ตรงที่แบ่งกลุ่มสองกลุ่มออกจากกนั
นัน้ เสน้ใดเป็นเสน้ทีด่ทีีสุ่ดส าหรบั SVM นัน้เดมิไดม้กีาร
น ามาใช้กบัขอ้มูลที่เป็นเชงิเสน้แต่ในความเป็นจริงแล้ว
ขอ้มลูทีน่ ามาใชใ้นระบบการสอนใหร้ะบบเรยีนรูส้ว่นใหญ่
มกัเป็นขอ้มูลแบบไม่เป็นเชงิเส้น ซึ่งสามารถแก้ปัญหา
ดงักล่าวด้วยการน า Kernal Function มาใช ้การจ าแนก
ข้อมูลบนระนาบหลายมิติจะใช้ส่วนการเลือกที่มีความ
เหมาะสมที่สุดเรียกว่า โครงสร้างในการคัดเลือกซึ่ง
โครงสร้างในการคัดเลือกมาจากข้อมูลที่สอนให้ระบบ
เรยีนรูจ้ านวนเซตของโครงสรา้งทีใ่ชอ้ธบิายในกรณีหนึ่ง 
เรียกว่า เวกเตอร์ ดงันัน้จุดมุ่งหมายของตวัแบบ SVM 
คอื แบ่งแยกกลุ่มของเวกเตอรใ์นกรณีนี้ดว้ยหนึ่งกลุ่มของ
ตวัแปรของเป้าหมายที่อยู่ขา้งหนึ่งของระนาบและกรณี
ของกลุ่มอื่นทีอ่ยู่ทางระนาบต่างกนั ซึง่เวกเตอรท์ีอ่ยู่ขา้ง
ระนาบหลายมติิทัง้หมดเรยีกว่า ซพัพอร์ตเวกเตอร์ ซึ่ง
วธิกีารนี้เหมาะส าหรบัขอ้มลูทีม่มีติขิองขอ้มลูสงู 
5. เทคนิค K-Nearest Neighbor 
 เป็นวิธีการในการจดัแบ่งคลาส โดยเทคนิคนี้จะ
ตดัสนิใจว่า คลาสใดทีจ่ะแทนเงื่อนไขหรอืกรณีใหม่ ๆ ได้
บ้าง หลกัการของวธิกีารนี้ (16) จะจ าแนกประเภทขอ้มูล
โดยขึน้กบัขอ้มลูทีม่คีุณสมบตัใิกลเ้คยีงกนัมากทีส่ดุ k ตวั
จากข้อมูลบนชุดข้อมูลตัวอย่าง ท างานโดยขึ้นกับ
ระยะทางน้อยสุดจากสมาชกิใหม่หรอืข้อมูลที่ป้อนถาม 
( Input Query Instance)  กับข้อมูลตัวอย่างฝึกฝนจะ
ค านวณหาเพื่อนบ้านที่ใกล้ที่สุด k ตัว หลังจากนัน้จะ
รวบรวมสมาชกิที่ใกล้เคียงที่สุด k ตัวแล้วเลือกคลาสที่
สมาชกิส่วนใหญ่ที่ในกลุ่ม k ดงักล่าวสงักดัอยู่มากที่สุด
ใหก้บัสมาชกิใหม่ 
6. เทคนิคต้นไม้ตดัสินใจ C4.5 
 C4.5 (15) เป็นเทคนิคในการสรา้งตน้ไม ้
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ทั้งสองออกจากกัน โดยจะทำาการสร้างเส้นแบ่งที่เป็นเส้นตรง 
ขึน้มา เพือ่ใหท้ราบวา่เสน้ตรงทีแ่บง่กลุม่สองกลุม่ออกจากกนั
นัน้ เสน้ใดเปน็เสน้ทีด่ทีีส่ดุสำาหรบั SVM นัน้เดมิไดม้กีารนำามา
ใช้กับข้อมูลที่เป็นเชิงเส้นแต่ในความเป็นจริงแล้วข้อมูลท่ีนำา
มาใช้ในระบบการสอนให้ระบบเรียนรู้ส่วนใหญ่มักเป็นข้อมูล
แบบไม่เป็นเชิงเส้น ซึ่งสามารถแก้ปัญหาดังกล่าวด้วยการนำา 
Kernal Function มาใช้ การจำาแนกข้อมูลบนระนาบหลายมิติ
จะใช้ส่วนการเลือกที่มีความเหมาะสมที่สุดเรียกว่า โครงสร้าง
ในการคดัเลอืกซึง่โครงสรา้งในการคดัเลอืกมาจากขอ้มลูทีส่อน
ให้ระบบเรียนรู้จำานวนเซตของโครงสร้างที่ใช้อธิบายในกรณี
หนึง่ เรยีกวา่ เวกเตอร ์ดงันัน้จุดมุง่หมายของตวัแบบ SVM คอื 
แบ่งแยกกลุ่มของเวกเตอร์ในกรณีน้ีด้วยหน่ึงกลุ่มของตัวแปร
ของเป้าหมายที่อยู่ข้างหนึ่งของระนาบและกรณีของกลุ่มอื่น
ที่อยู่ทางระนาบต่างกัน ซ่ึงเวกเตอร์ท่ีอยู่ข้างระนาบหลายมิติ
ทั้งหมดเรียกว่า ซัพพอร์ตเวกเตอร์ ซึ่งวิธีการนี้เหมาะสำาหรับ
ข้อมูลที่มีมิติของข้อมูลสูง

 5. เทคนิค K-Nearest Neighbor
 เป็นวิธีการในการจัดแบ่งคลาส โดยเทคนิคนี้จะ 
ตัดสินใจว่า คลาสใดท่ีจะแทนเง่ือนไขหรือกรณีใหม่ๆ ได้บ้าง 
หลักการของวิธีการนี้16 จะจำาแนกประเภทข้อมูลโดยขึ้นกับ
ข้อมูลที่มีคุณสมบัติใกล้เคียงกันมากที่สุด k ตัวจากข้อมูลบน
ชุดข้อมูลตัวอย่าง ทำางานโดยขึ้นกับระยะทางน้อยสุดจาก
สมาชิกใหม่หรือข้อมูลท่ีป้อนถาม (Input Query Instance)  
กับข้อมูลตัวอย่างฝึกฝนจะคำานวณหาเพ่ือนบ้านท่ีใกล้ที่สุด k 
ตัว หลังจากนั้นจะรวบรวมสมาชิกท่ีใกล้เคียงท่ีสุด k ตัวแล้ว
เลือกคลาสที่สมาชิกส่วนใหญ่ท่ีในกลุ่ม k ดังกล่าวสังกัดอยู่ 
มากที่สุดให้กับสมาชิกใหม่

 6. เทคนิคต้นไม้ตัดสินใจ C4.5
 C4.515 เป็นเทคนิคในการสร้างต้นไม้ การตัดสินใจ 
พัฒนาโดย J. Ross Quinlan ในปี 1993 โดยนำาเอา ID3 มา
ปรบัปรงุใหม้คีวามสามารถมากขึน้ใชว้ธิกีาร Information Gain 
เพิ่มเติมการจัดการกับข้อมูล, ตัวเลข, ข้อมูลท่ีขาดไปและ 
ไม่สมบูรณ์ และการ Prune ด้วยการแทนกิ่ง (Branch) ที่ไม่
ช่วยในการตัดสินใจด้วย Leaf Node ที่ตัดสินใจได้ดีกว่า การ
แบ่งของ tree ในการทำางานขั้นตอนแรกคล้ายกับการทำางาน
ด้วย ID3 คือต้องหา Info และ Gain ออกมาก่อน

 7. เทคนิค Random Forest
 เป็นเทคนิคการสุ่มเลือกใช้ข้อมูลและคุณลักษณะ  
Decision Tree17 ซ่ึงถูกสร้างจากการนำาข้อมูลไปสุ่มเลือก

ตวัอยา่งแบบเลอืกแลว้ใสก่ลบั(Sampling with Replacement) 
แล้วนำามาสร้างเป็น Tree ซึ่งจะมีตัวอย่างส่วนหนึ่งท่ีไม่ถูก
เลือก ซึ่งข้อมูลส่วนนี้เรียกว่าOut-of-Bag (OOB) จะถูกนำา
มาใช้ในการทดสอบ Decision Tree วิธีการดังกล่าวนี้เรียกว่า 
Bagging ผลลัพธ์ที่ได้อย่างอิสระจาก Decision Tree ในแต่ละ
ตน้ถกูนำามาคดิเปน็ผลการโหวต ผลโหวตทีม่ากทีส่ดุจะใชร้ะบุ
สถานะของคลาส เทคนิค Random Forest ไม่จำาเป็นต้องมี
ขอ้มลูทดสอบ เพือ่ประมาณความผดิพลาดเพราะขอ้มลู OOB 
นั้นถูกนำามาใช้ทดสอบ Decision Tree นั้นแล้ว

 8.  Synthetic Minority Over-sampling  
Technique
 Synthetic Minority Over-sampling Technique 
(SMOTE)10 เป็นเทคนิคในการสุ่มตัวอย่างของคลาสที่น้อย 
เพื่อแก้ปัญหาชุดข้อมูลที่มีคลาสไม่สมดุล ซึ่งข้อมูลมีจำานวน
ตัวอย่างแตกต่างกันมากในแต่ละคลาส เมื่อทำาการจำาแนก
ประเภท จะทำาให้มีการเรียนรู้แต่ข้อมูลกลุ่มที่มาก ผลที่ได้ก็
จะจำาแนกไปในข้อมูลที่มีกลุ่มมาก วิธี SMOTE เป็นวิธีการ
เพิม่จำานวนขอ้มลูประเภททีม่ขีอ้มลูนอ้ย ใหเ้พิม่ปรมิาณขอ้มลู
ใกลเ้คยีงกบัประเภททีม่มีากทีส่ดุ โดยสุม่คา่ขึน้มาหนึง่คา่ และ 
หาระยะห่างระหว่างค่าที่เลือกกับทุกๆ ค่า แล้วเลือกค่าที่ใกล้
เคียงที่สุด เช่น กำาหนดไว้ 5 ค่า สุ่มค่าจากที่เลือก 1 ใน 5 
หาค่าอยู่ระหว่างค่าที่เลือกตอนแรกและค่าที่สุ่มมาตอนหลัง  
เพื่อนำาค่าที่ได้มาเพิ่มจำานวนข้อมูล ดังสมการที่ 2

(2)

 Xnew คือ ข้อมูลใหม่ 

  XÎ คือ ข้อมูลที่สุ่มในตอนแรก 

  Xi คือ ข้อมูลที่สุ่มมาเพิ่ม 

  δ คือ ค่าสุ่มตั้งแต่ 0-1

วิธีดำาเนินการวิจัย
 ในงานวจิยันีม้กีระบวนการในการทำาเหมอืงขอ้ความ 
4 ขั้นตอนดังนี้

 1. การเก็บรวบรวมข้อมูล
 เก็บรวบรวมข้อมูล ตั้งแต่วันที่ 1 กุมภาพันธ์ 2562 
ถึงวันที่ 15 กุมภาพันธ์ 2562 บน Google Play จำานวน 3,798 
ความคิดเห็น โดยใช้โปรแกรม WebHarvy ในการดึงข้อมูล
ความคิดเห็นออกมา ดัง Table 1

การตัดสินใจพัฒนาโดย J. Ross Quinlan ในปี 1993 
โดยน าเอา ID3 มาปรบัปรุงใหม้คีวามสามารถมากขึน้ใช้
วธิกีาร Information Gain เพิม่เติมการจดัการกบัขอ้มูล, 
ตัวเลข, ข้อมูลที่ขาดไปและไม่สมบูรณ์ และการ Prune 
ด้วยการแทนกิง่ (Branch) ที่ไม่ช่วยในการตดัสนิใจดว้ย 
Leaf Node ทีต่ดัสนิใจไดด้กีว่า การแบ่งของ tree ในการ
ท างานขัน้ตอนแรกคลา้ยกบัการท างานด้วย ID3 คอืต้อง
หา Info และ Gain ออกมาก่อน 
7. เทคนิค Random Forest 
 เป็นเทคนิคการสุ่มเลอืกใชข้อ้มูลและคุณลกัษณะ 
Decision Tree(17) ซึ่งถูกสร้างจากการน าข้อมูลไปสุ่ม
เลือกตัวอย่างแบบเลือกแล้วใส่กลับ(Sampling with 
Replacement) แลว้น ามาสรา้งเป็น Tree ซึง่จะมตีวัอย่าง
สว่นหนึ่งทีไ่ม่ถูกเลอืก ซึง่ขอ้มลูสว่นนี้เรยีกว่าOut-of-Bag 
(OOB) จะถูกน ามาใช้ในการทดสอบ Decision Tree 
วิธีการดังกล่าวนี้ เรียกว่า Bagging ผลลัพธ์ที่ได้อย่าง
อสิระจาก Decision Tree ในแต่ละตน้ถูกน ามาคดิเป็นผล
การโหวต ผลโหวตทีม่ากทีสุ่ดจะใชร้ะบุสถานะของคลาส 
เทคนิค Random Forest ไม่จ าเป็นต้องมขี้อมูลทดสอบ 
เพื่อประมาณความผิดพลาดเพราะข้อมูล OOB นัน้ถูก
น ามาใชท้ดสอบ Decision Tree นัน้แลว้ 
8. Synthetic Minority Over-sampling Technique 
 Synthetic Minority Over-sampling Technique 
(SMOTE)(10) เป็นเทคนิคในการสุ่มตัวอย่างของคลาสที่
น้อย เพื่อแกปั้ญหาชุดขอ้มูลทีม่คีลาสไม่สมดุล ซึง่ขอ้มูล
มจี านวนตวัอย่างแตกต่างกนัมากในแต่ละคลาส เมื่อท า
การจ าแนกประเภท จะท าใหม้กีารเรยีนรูแ้ต่ขอ้มลูกลุ่มที่
มาก ผลที่ได้ก็จะจ าแนกไปในข้อมูลที่มีกลุ่มมาก วิธี 
SMOTE เป็นวธิกีารเพิม่จ านวนขอ้มูลประเภททีม่ขีอ้มูล
น้อย ให้เพิม่ปรมิาณขอ้มูลใกล้เคยีงกบัประเภทที่มมีาก
ที่สุด โดยสุ่มค่าขึ้นมาหน่ึงค่า และหาระยะห่างระหว่าง
ค่าที่เลอืกกบัทุก ๆค่า แล้วเลอืกค่าทีใ่กล้เคยีงที่สุด เช่น 
ก าหนดไว้ 5 ค่า สุ่มค่าจากที่เลือก 1 ใน 5 หาค่าอยู่
ระหว่างค่าทีเ่ลอืกตอนแรกและค่าทีสุ่่มมาตอนหลงั เพื่อ
น าค่าทีไ่ดม้าเพิม่จ านวนขอ้มลู ดงัสมการที ่2 

Xnew = Xi + (Xi^ − Xi) × δ (2) 

Xnew คอื ขอ้มลูใหม่  
Xi  คอื ขอ้มลูทีสุ่ม่ในตอนแรก  
Xi^  คอื ขอ้มลูทีสุ่ม่มาเพิม่  
δ  คอื ค่าสุม่ตัง้แต่ 0 – 1 

วิธีด าเนินการวิจยั 
 ในงานวิจัยนี้มีกระบวนการในการท าเหมือง

ขอ้ความ 4 ขัน้ตอนดงันี้ 
1. การเกบ็รวบรวมข้อมูล 

เกบ็รวบรวมขอ้มูล ตัง้แต่วนัที ่1 กุมภาพนัธ ์2562 
ถึงวนัที่ 15 กุมภาพนัธ์ 2562 บน Google Play จ านวน 
3,798 ความคดิเหน็ โดยใชโ้ปรแกรม WebHarvy ในการ
ดงึขอ้มลูความคดิเหน็ออกมา ดงั Table 1 

Table 1 Examples of reviews 

2. การเตรียมข้อมูล 
1)  ตรวจสอบความถูกต้องของข้อมูล  (Data 

Cleaning) เป็นการน าเอาขอ้ความความคดิเหน็ทีไ่ด้เกบ็
รวบรวมมาแก้ไขค าที่ผิดให้ถูกต้องตามพจนานุกรม 
จากนัน้ก าจดัตวัเลข ตวัอกัษรภาษาองักฤษ สญัลกัษณ์ 
และช่องว่าง จากนัน้ท าการคดัแยกขอ้คดิเหน็ทีเ่กีย่วขอ้ง
กับหัวข้อที่ก าหนดและจะต้องเป็นข้อความภาษาไทย
เท่านัน้ โดยหลงัจากผ่านกระบวนการนี้จะเหลอืขอ้ความ
ความคดิเหน็จ านวน 3,123 ความคดิเหน็ 

2) การตัดค าและก าจัดค าหยุด  หลังจากผ่าน
ตรวจสอบความถูกตอ้งของขอ้มลูแลว้จะน าขอ้มลูทีไ่ดม้า
ท าการตดัค าและก าจดัค าหยุดออกไปดงัแสดงใน Table 
2 และTable 3 
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 2. การเตรียมข้อมูล
 1) ตรวจสอบความถกูตอ้งของขอ้มลู (Data Cleaning)  
เป็นการนำาเอาข้อความความคิดเห็นท่ีได้เก็บรวบรวมมา
แก้ไขคำาที่ผิดให้ถูกต้องตามพจนานุกรม จากนั้นกำาจัดตัวเลข  
ตวัอกัษรภาษาองักฤษ สญัลกัษณ ์และชอ่งวา่ง จากนัน้ทำาการ
คัดแยกข้อคิดเห็นท่ีเก่ียวข้องกับหัวข้อท่ีกำาหนดและจะต้อง
เป็นข้อความภาษาไทยเท่านั้น โดยหลังจากผ่านกระบวนการ
นี้จะเหลือข้อความความคิดเห็นจำานวน 3,123 ความคิดเห็น

 2) การตดัคำาและกำาจดัคำาหยดุ หลงัจากผา่นตรวจสอบ
ความถูกต้องของข้อมูลแล้วจะนำาข้อมูลที่ได้มาทำาการตัดคำา 
และกำาจัดคำาหยุดออกไปดังแสดงใน Table 2 และ Table 3

Table 2 Examples of words segmentation 

No. Review

1 ชอบ, มาก, เลย, ครับ, พัฒนา, ต่อไป

2 เกม, ดีมาก, แต่, ดาวน์โหลด, ยาก, มาก 

3 สุดยอด, เลย, ลูกพี่, เป็น, อีก, หนึ่ง, เกม, ที่, สนุก

4 ชอบ, อยู่, นะ, แต่, กระตุก, ไป, หน่อย

5 สนุก, เพลิน, ดี, ค่ะ, บางที, แทบ, ลืม, กินข้าว

Table 3 Examples of removing stop-words 

No. Review

1 ชอบ พัฒนา ต่อไป

2 เกม ดีมาก เวลา ดาวน์โหลด

3 สุดยอด เกม เล่น สนุก

4 ชอบ กระตุก

5 สนุก เพลิน ดี แทบ ลืม กินข้าว ไม่ได้

 3) การเลือกคำาบ่งชี้ หลังจากผ่านการตัดคำาและ
กำาจัดคำาหยุดแล้วจะได้คำาท้ังหมดจำานวน 1,212 คำา จากนั้น
จะนำาคำาแตล่ะคำามาใหป้ระเภทของคำาตามพจนานกุรม โดยใช้
พจนานุกรมอิเล็กทรอนิกส์ฉบับราชบัณฑิตยสถาน ซึ่งพัฒนา
โดย NECTEC ดังแสดงใน Table 4 

Table 4 Examples of word types

Rows word type notice

1 เกม n คำานาม

2 สนุก adv คำาวิเศษณ์

3 เล่น v คำากริยา

4 ดี adv คำาวิเศษณ์

5 ไม่ได้ adv คำาวิเศษณ์

6 ชอบ v คำากริยา

7 กระตุก v คำากริยา

8 ผม pron คำาสรรพนาม

9 ดีมาก adv คำาวิเศษณ์

10 มันส์ adv สแลง

 จากนั้นเลือกคำาวิเศษณ์ และเลือกคำาสแลงที่มี 
ความหมายของคำาเป็นคำาวิเศษณ์ จะได้ทั้งหมด 208 คำา  
แล้วทำาการแบ่งคำาบ่งชี้คุณลักษณะออกมาโดยผู้เชี่ยวชาญ
จะได้คำาบ่งชี้คุณลักษณะเชิงบวกจำานวน 70 คำา คำาบ่งชี้
คุณลกัษณะเชิงลบจำานวน 57 คำา และคำาที่ไมบ่่งชี้คุณลักษณะ
ใดเลยจำานวน 81 คำา 

 4) วธิกีารสรา้งตวัแทนเอกสาร จะใชว้ธิกีารนำาคำาบง่ชี ้
คุณลักษณะในชุดข้อมูลมาเรียงกันเพื่อทำาการนับความถี่ของ
การเกิดขึ้นของคำานั้นๆ จากนั้นจึงนำาค่าจำานวนความถี่ของ
คำามาสร้างเวกเตอร์ตัวแทนเอกสาร และคำาบ่งชี้ที่ไม่ปรากฏ
บนเอกสารจะมคีา่เปน็ 0 จากนัน้นบัจำานวนความถีข่องค่าคุณ 
ลักษณะในแต่ละคุณลักษณะว่ามีจำานวนเท่าใด เพื่อนำาค่า
ความถี่ในการใช้คำาของแต่ละคุณลักษณะมาทำาการเปรียบ
เทียบกันโดย 

  1. จำานวนความถี่ของคุณลักษณะความคิดเห็น
เชงิบวกมากกวา่ความถีข่องคณุลกัษณะเชงิลบใหต้วัแปรตาม
เป็นความคิดเห็นเชิงบวกแทนด้วย P 

  2. จำานวนความถี่ของคุณลักษณะความคิดเห็น
เชงิลบมากกวา่ความถีข่องคณุลกัษณะเชงิบวกใหต้วัแปรตาม
เป็น ความคิดเห็นเชิงลบ แทนด้วย N

  3. จำานวนความถี่ของคุณลักษณะความคิดเห็น
เชิงบวกและความถี่ของคุณลักษณะเชิงลบเท่ากันให้ตัวแปร
ตามเป็น ความคิดเห็นเป็นกลาง แทนด้วย B 

การตัดสินใจพัฒนาโดย J. Ross Quinlan ในปี 1993 
โดยน าเอา ID3 มาปรบัปรุงใหม้คีวามสามารถมากขึน้ใช้
วธิกีาร Information Gain เพิม่เติมการจดัการกบัขอ้มูล, 
ตัวเลข, ข้อมูลที่ขาดไปและไม่สมบูรณ์ และการ Prune 
ด้วยการแทนกิง่ (Branch) ที่ไม่ช่วยในการตดัสนิใจดว้ย 
Leaf Node ทีต่ดัสนิใจไดด้กีว่า การแบ่งของ tree ในการ
ท างานขัน้ตอนแรกคลา้ยกบัการท างานด้วย ID3 คอืต้อง
หา Info และ Gain ออกมาก่อน 
7. เทคนิค Random Forest 
 เป็นเทคนิคการสุ่มเลอืกใชข้อ้มูลและคุณลกัษณะ 
Decision Tree(17) ซึ่งถูกสร้างจากการน าข้อมูลไปสุ่ม
เลือกตัวอย่างแบบเลือกแล้วใส่กลับ(Sampling with 
Replacement) แลว้น ามาสรา้งเป็น Tree ซึง่จะมตีวัอย่าง
สว่นหนึ่งทีไ่ม่ถูกเลอืก ซึง่ขอ้มลูสว่นนี้เรยีกว่าOut-of-Bag 
(OOB) จะถูกน ามาใช้ในการทดสอบ Decision Tree 
วิธีการดังกล่าวน้ีเรียกว่า Bagging ผลลัพธ์ที่ได้อย่าง
อสิระจาก Decision Tree ในแต่ละตน้ถูกน ามาคดิเป็นผล
การโหวต ผลโหวตทีม่ากทีสุ่ดจะใชร้ะบุสถานะของคลาส 
เทคนิค Random Forest ไม่จ าเป็นต้องมขี้อมูลทดสอบ 
เพื่อประมาณความผิดพลาดเพราะข้อมูล OOB นัน้ถูก
น ามาใชท้ดสอบ Decision Tree นัน้แลว้ 
8. Synthetic Minority Over-sampling Technique 
 Synthetic Minority Over-sampling Technique 
(SMOTE)(10) เป็นเทคนิคในการสุ่มตัวอย่างของคลาสที่
น้อย เพื่อแกปั้ญหาชุดขอ้มูลทีม่คีลาสไม่สมดุล ซึง่ขอ้มูล
มจี านวนตวัอย่างแตกต่างกนัมากในแต่ละคลาส เมื่อท า
การจ าแนกประเภท จะท าใหม้กีารเรยีนรูแ้ต่ขอ้มลูกลุ่มที่
มาก ผลที่ได้ก็จะจ าแนกไปในข้อมูลที่มีกลุ่มมาก วิธี 
SMOTE เป็นวธิกีารเพิม่จ านวนขอ้มูลประเภททีม่ขีอ้มูล
น้อย ให้เพิม่ปรมิาณขอ้มูลใกล้เคยีงกบัประเภทที่มมีาก
ที่สุด โดยสุ่มค่าขึ้นมาหนึ่งค่า และหาระยะห่างระหว่าง
ค่าที่เลอืกกบัทุก ๆค่า แล้วเลอืกค่าทีใ่กล้เคยีงที่สุด เช่น 
ก าหนดไว้ 5 ค่า สุ่มค่าจากที่เลือก 1 ใน 5 หาค่าอยู่
ระหว่างค่าทีเ่ลอืกตอนแรกและค่าทีสุ่่มมาตอนหลงั เพื่อ
น าค่าทีไ่ดม้าเพิม่จ านวนขอ้มลู ดงัสมการที ่2 

Xnew = Xi + (Xi^ − Xi) × δ (2) 

Xnew คอื ขอ้มลูใหม่  
Xi  คอื ขอ้มลูทีสุ่ม่ในตอนแรก  
Xi^  คอื ขอ้มลูทีสุ่ม่มาเพิม่  
δ  คอื ค่าสุม่ตัง้แต่ 0 – 1 

วิธีด าเนินการวิจยั 
 ในงานวิจัยนี้มีกระบวนการในการท าเหมือง

ขอ้ความ 4 ขัน้ตอนดงันี้ 
1. การเกบ็รวบรวมข้อมูล 

เกบ็รวบรวมขอ้มูล ตัง้แต่วนัที ่1 กุมภาพนัธ ์2562 
ถึงวนัที่ 15 กุมภาพนัธ์ 2562 บน Google Play จ านวน 
3,798 ความคดิเหน็ โดยใชโ้ปรแกรม WebHarvy ในการ
ดงึขอ้มลูความคดิเหน็ออกมา ดงั Table 1 

Table 1 Examples of reviews 

2. การเตรียมข้อมูล 
1)  ตรวจสอบความถูกต้องของข้อมูล  (Data 

Cleaning) เป็นการน าเอาขอ้ความความคดิเหน็ทีไ่ด้เกบ็
รวบรวมมาแก้ไขค าที่ผิดให้ถูกต้องตามพจนานุกรม 
จากนัน้ก าจดัตวัเลข ตวัอกัษรภาษาองักฤษ สญัลกัษณ์ 
และช่องว่าง จากนัน้ท าการคดัแยกขอ้คดิเหน็ทีเ่กีย่วขอ้ง
กับหัวข้อที่ก าหนดและจะต้องเป็นข้อความภาษาไทย
เท่านัน้ โดยหลงัจากผ่านกระบวนการนี้จะเหลอืขอ้ความ
ความคดิเหน็จ านวน 3,123 ความคดิเหน็ 

2) การตัดค าและก าจัดค าหยุด  หลังจากผ่าน
ตรวจสอบความถูกตอ้งของขอ้มลูแลว้จะน าขอ้มลูทีไ่ดม้า
ท าการตดัค าและก าจดัค าหยุดออกไปดงัแสดงใน Table 
2 และTable 3 

 
 

Table 1 Examples of reviews
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 โดยจะเลอืกเพียงชดุขอ้มลูทีเ่ปน็คลาส P และ N ซึง่มี
จำานวนทั้งหมด 1,875 ข้อมูล แบ่งเป็นคลาส P จำานวน 1,576 
ข้อมูล และคลาส N จำานวน 299 ข้อมูล

 5) ปรับความไม่สมดุลของข้อมูล ปรับสมดุลของ
ข้อมูลด้วยวิธีสังเคราะห์ข้อมูลใหม่ (SMOTE) ซึ่งเป็นวิธีการ
เพิ่มคลาสที่มีกลุ่มน้อยให้เพิ่มมากขึ้นเพื่อให้ใกล้เคียงหรือ 
เทา่กนักบัอกีคลาส หลงัจากการปรบัความสมดลุแลว้มจีำานวน
ข้อมูลเพิ่มขึ้น 1,277 ชุดข้อมูล ดังนั้นจะมีจำานวนข้อมูลทั้งสิ้น
ก่อนการสร้างแบบจำาลองจำานวน 3,152 ข้อมูล โดยแบ่งเป็น
คลาส P จำานวน 1,576 ชุดข้อมูลและคลาส N จำานวน 1,576 
ชุดข้อมูล

 3. การสร้างแบบจำาลอง
 งานวิจัยนี้ได้ใช้เครื่องมือคือโปรแกรม RapidMiner 
Studio เวอรช์ัน่ 9.6.0 และสรา้งแบบจำาลองดว้ยเทคนคิ Naïve 
Bayes เทคนิค Support Vector Machine เทคนิค K-Nearest 
Neighbor เทคนิคต้นไม้ตัดสินใจ C4.5 และเทคนิค Random 
Forest ซึ่งใช้ค่าพารามิเตอร์ของแต่ละแบบจำาลอง โดย Naïve  
Bayes ไม่มีพารามิเตอร์ Support Vector Machine มี
พารามิเตอร์ kernel=polynomial, degree=1.0, C=0.0  
K-Nearest Neighbor มพีารามเิตอร ์K=3 ตน้ไมต้ดัสนิใจ C4.5 
มีพารามิเตอร์ maximal depth=40 และ Random Forest  
มีพารามิเตอร์ number of trees=100, maximal depth=40

 4. การวัดประสิทธิภาพของแบบจำาลอง
 ในการประเมนิผลของแบบจำาลอง ไดม้กีารใชเ้ทคนิค
การวัดประสิทธิภาพแบบ 10-Fold cross validation โดยแบ่ง
ออกเป็นทั้งหมด 10 กลุ่ม ทั้งนี้จะแบ่งกลุ่มข้อมูลเพื่อใช้เป็น
ข้อมูลทดสอบ (Test data) 1 ชุด และที่เหลือจะเป็นข้อมูลฝึก  
(Training data) ซึง่คดิเปน็อตัราขอ้มลูทดสอบตอ่ปรมิาณขอ้มลู
ฝกึ คดิเปน็อตัรารอ้ยละ 10:90 ซึง่คา่ทีใ่ชใ้นการวดัประสทิธิภาพ
ของแบบจำาลองได้แก่ ค่าความแม่นยำา (Precis ion)  
คอื การวดัความสามารถในการทีจ่ะขจดัเอกสารทีไ่มเ่กีย่วขอ้ง
ออกไปโดยที่ค่าความแม่นยำานั้นจะเป็นอัตราส่วนของจำานวน
เอกสารที่เกี่ยวข้องและได้มีการถูกดึงออกมา  เพื่อเทียบกับ
จำานวนเอกสารทีถ่กูดึงออกมาทัง้หมด คา่ความระลกึ (Recall)  
คือ การวัดความสามารถของระบบในการดึงเอกสารที่
เกี่ยวข้องออกมา โดยค่าความระลึกนั้นจะใช้อัตราส่วนของ
จำานวนเอกสารทีเ่กีย่วขอ้งและได้มกีารถกูดึงออกมา เทยีบกบั 
จำานวนเอกสารที่เกี่ยวข้องทั้งหมด และค่าความถูกต้อง  
(Accuracy) คือ การวัดผลจากผลลัพธ์ของการเรียนรู้ในการ
ทำานายกลุ่มตัวอย่างชุดใหม่ได้อย่างถูกต้อง โดยมี Confusion 
Matrix ดัง Table 6 

Table 6 Confusion Matrix

Class
Actual Class

Negative Positive

Prediction Class
Negative TN FP

Positive FN TP

 และสามารถคำานวนได้ดังสมการที่ 3, 4 และ 5  
ตามลำาดับ

(3)

(4)

(5)

 โดย

 TP คือ จำานวนข้อมูลที่ถูกดึงออกมาอย่างถูกต้อง

 TN คือ จำานวนข้อมูลที่ถูกต้องแต่ไม่ถูกดึงออกมา

 FP คือ จำานวนข้อมูลที่ผิดพลาดที่ถูกดึงออกมา

 FN คือ จำานวนข้อมูลที่ผิดพลาดแต่ไม่ถูกดึงออกมา

ใกลเ้คยีงหรอืเท่ากนักบัอกีคลาส หลงัจากการปรบัความ
สมดุลแลว้มจี านวนขอ้มูลเพิม่ขึน้ 1,277 ชุดขอ้มูล ดงันัน้
จะมจี านวนขอ้มลูทัง้สิน้ก่อนการสรา้งแบบจ าลองจ านวน 
3,152 ข้อมูล โดยแบ่งเป็นคลาส P จ านวน 1,576 ชุด
ขอ้มลูและคลาส N จ านวน 1,576 ชุดขอ้มลู 
3. การสรา้งแบบจ าลอง 

งานวจิยันี้ไดใ้ชเ้ครื่องมอืคอืโปรแกรม RapidMiner 
Studio เวอร์ชัน่ 9.6.0 และสร้างแบบจ าลองด้วยเทคนิค 
Naïve Bayes เทคนิค Support Vector Machine เทคนิค 
K-Nearest Neighbor เทคนิคต้นไม้ตัดสินใจ C4.5 และ
เทคนิค Random Forest ซึ่งใช้ค่าพารามเิตอรข์องแต่ละ
แบบจ าลอง  โดย  Naïve Bayes ไม่ มีพารามิ เตอร์   
Support Vector Machine มี พ า ร า มิ เ ต อ ร์  kernel= 
polynomial, degree= 1.0, C= 0.0 K-Nearest Neighbor 
มพีารามเิตอร ์ K= 3 ต้นไมต้ดัสนิใจ C4.5 มพีารามเิตอร ์
maximal depth= 40 และ Random Forest มพีารามเิตอร ์
number of trees= 100, maximal depth= 40 

4. การวดัประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 
ในการประเมินผลของแบบจ าลอง ได้มีการใช้

เ ทคนิ คการวัดประสิทธิภ าพแบบ  10-Fold cross 
validation โดยแบ่งออกเป็นทัง้หมด 10 กลุ่ม ทัง้นี้จะ
แบ่งกลุ่มข้อมูลเพื่อใช้เป็นข้อมูลทดสอบ (Test data) 1 
ชุด และที่เหลือจะเป็นข้อมูลฝึก (Training data) ซึ่งคิด
เป็นอตัราขอ้มลูทดสอบต่อปรมิาณขอ้มลูฝึก คดิเป็นอตัรา

ร้อยละ 10:90  ซึ่งค่าที่ใช้ในการวัดประสิทธิภาพของ
แบบจ าลองได้แก่ ค่าความแม่นย า (Precision) คอื การ
วดัความสามารถในการที่จะขจดัเอกสารที่ไม่เกี่ยวขอ้ง
ออกไปโดยที่ค่าความแม่นย านัน้จะเป็นอัตราส่วนของ
จ านวนเอกสารทีเ่กีย่วขอ้งและไดม้กีารถูกดงึออกมา เพื่อ
เทยีบกบัจ านวนเอกสารทีถู่กดงึออกมาทัง้หมด ค่าความ
ระลกึ (Recall) คอื การวดัความสามารถของระบบในการ
ดงึเอกสารทีเ่กีย่วขอ้งออกมา โดยค่าความระลกึนัน้จะใช้
อตัราส่วนของจ านวนเอกสารทีเ่กีย่วขอ้งและไดม้กีารถูก
ดึงออกมา เทียบกบัจ านวนเอกสารที่เกี่ยวข้องทัง้หมด 
และค่าความถูกต้อง  (Accuracy) คือ  การวัดผลจาก
ผลลพัธข์องการเรยีนรูใ้นการท านายกลุ่มตวัอย่างชุดใหม่
ไดอ้ย่างถูกตอ้ง โดยม ีConfusion Matrix ดงั Table 6  

Table 6 Confusion Matrix 

 Class 
Actual Class 

Negative Positive 
Prediction 

Class 
Negative TN FP 
Positive FN TP 

และสามารถค านวนได้ดังสมการที่ 3, 4 และ 5 
ตามล าดบั 

𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 = 𝑇𝑇𝑃𝑃
𝑇𝑇𝑃𝑃 + 𝐹𝐹𝑃𝑃 

 

𝑅𝑅𝑃𝑃𝑃𝑃𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 = 𝑇𝑇𝑃𝑃
𝑇𝑇𝑃𝑃 + 𝐹𝐹𝐹𝐹 

 

Accuracy = 𝑇𝑇𝑃𝑃 + 𝑇𝑇𝐹𝐹
𝑇𝑇𝑃𝑃 + 𝐹𝐹𝑃𝑃 + 𝑇𝑇𝐹𝐹 + 𝐹𝐹𝐹𝐹 

(3) 
 

 
(4) 

 
 

(5) 

โดย 
  TP คอื จ านวนขอ้มลูทีถู่กดงึออกมาอย่างถูกตอ้ง 
  TN คอื จ านวนขอ้มลูทีถู่กตอ้งแต่ไม่ถูกดงึออกมา 
  FP คอื จ านวนขอ้มลูทีผ่ดิพลาดทีถู่กดงึออกมา 
  FN คอื จ านวนขอ้มลูทีผ่ดิพลาดแต่ไมถู่กดงึออกมา 

ผลการวิจยั 
งานวจิยันี้ไดท้ าการวเิคราะหค์วามคดิเหน็ของผูเ้ล่น

ที่มีต่อเกมมอืถือผบัจ ีโดยน าเทคนิคของการท าเหมอืง
ขอ้ความมาใช้ในการวเิคราะห์ทัง้หมด 5 เทคนิค ได้แก่ 

Figure 1 Modeling on RapidMiner Studio 

ใกลเ้คยีงหรอืเท่ากนักบัอกีคลาส หลงัจากการปรบัความ
สมดุลแลว้มจี านวนขอ้มูลเพิม่ขึน้ 1,277 ชุดขอ้มูล ดงันัน้
จะมจี านวนขอ้มลูทัง้สิน้ก่อนการสรา้งแบบจ าลองจ านวน 
3,152 ข้อมูล โดยแบ่งเป็นคลาส P จ านวน 1,576 ชุด
ขอ้มลูและคลาส N จ านวน 1,576 ชุดขอ้มลู 
3. การสรา้งแบบจ าลอง 

งานวจิยันี้ไดใ้ชเ้ครื่องมอืคอืโปรแกรม RapidMiner 
Studio เวอร์ชัน่ 9.6.0 และสร้างแบบจ าลองด้วยเทคนิค 
Naïve Bayes เทคนิค Support Vector Machine เทคนิค 
K-Nearest Neighbor เทคนิคต้นไม้ตัดสินใจ C4.5 และ
เทคนิค Random Forest ซึ่งใช้ค่าพารามเิตอรข์องแต่ละ
แบบจ าลอง  โดย  Naïve Bayes ไม่ มีพารามิ เตอร์   
Support Vector Machine มี พ า ร า มิ เ ต อ ร์  kernel= 
polynomial, degree= 1.0, C= 0.0 K-Nearest Neighbor 
มพีารามเิตอร ์ K= 3 ต้นไมต้ดัสนิใจ C4.5 มพีารามเิตอร ์
maximal depth= 40 และ Random Forest มพีารามเิตอร ์
number of trees= 100, maximal depth= 40 

4. การวดัประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 
ในการประเมินผลของแบบจ าลอง ได้มีการใช้

เ ทคนิ คการวัดประสิทธิภ าพแบบ  10-Fold cross 
validation โดยแบ่งออกเป็นทัง้หมด 10 กลุ่ม ทัง้นี้จะ
แบ่งกลุ่มข้อมูลเพื่อใช้เป็นข้อมูลทดสอบ (Test data) 1 
ชุด และที่เหลือจะเป็นข้อมูลฝึก (Training data) ซึ่งคิด
เป็นอตัราขอ้มลูทดสอบต่อปรมิาณขอ้มลูฝึก คดิเป็นอตัรา

ร้อยละ 10:90  ซึ่งค่าที่ใช้ในการวัดประสิทธิภาพของ
แบบจ าลองได้แก่ ค่าความแม่นย า (Precision) คอื การ
วดัความสามารถในการที่จะขจดัเอกสารที่ไม่เกี่ยวขอ้ง
ออกไปโดยที่ค่าความแม่นย านัน้จะเป็นอัตราส่วนของ
จ านวนเอกสารทีเ่กีย่วขอ้งและไดม้กีารถูกดงึออกมา เพื่อ
เทยีบกบัจ านวนเอกสารทีถู่กดงึออกมาทัง้หมด ค่าความ
ระลกึ (Recall) คอื การวดัความสามารถของระบบในการ
ดงึเอกสารทีเ่กีย่วขอ้งออกมา โดยค่าความระลกึนัน้จะใช้
อตัราส่วนของจ านวนเอกสารทีเ่กีย่วขอ้งและไดม้กีารถูก
ดึงออกมา เทียบกบัจ านวนเอกสารที่เกี่ยวข้องทัง้หมด 
และค่าความถูกต้อง  (Accuracy) คือ  การวัดผลจาก
ผลลพัธข์องการเรยีนรูใ้นการท านายกลุ่มตวัอย่างชุดใหม่
ไดอ้ย่างถูกตอ้ง โดยม ีConfusion Matrix ดงั Table 6  

Table 6 Confusion Matrix 

 Class 
Actual Class 

Negative Positive 
Prediction 

Class 
Negative TN FP 
Positive FN TP 

และสามารถค านวนได้ดังสมการที่ 3, 4 และ 5 
ตามล าดบั 

𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 = 𝑇𝑇𝑃𝑃
𝑇𝑇𝑃𝑃 + 𝐹𝐹𝑃𝑃 

 

𝑅𝑅𝑃𝑃𝑃𝑃𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 = 𝑇𝑇𝑃𝑃
𝑇𝑇𝑃𝑃 + 𝐹𝐹𝐹𝐹 

 

Accuracy = 𝑇𝑇𝑃𝑃 + 𝑇𝑇𝐹𝐹
𝑇𝑇𝑃𝑃 + 𝐹𝐹𝑃𝑃 + 𝑇𝑇𝐹𝐹 + 𝐹𝐹𝐹𝐹 

(3) 
 

 
(4) 

 
 

(5) 

โดย 
  TP คอื จ านวนขอ้มลูทีถู่กดงึออกมาอย่างถูกตอ้ง 
  TN คอื จ านวนขอ้มลูทีถู่กตอ้งแต่ไม่ถูกดงึออกมา 
  FP คอื จ านวนขอ้มลูทีผ่ดิพลาดทีถู่กดงึออกมา 
  FN คอื จ านวนขอ้มลูทีผ่ดิพลาดแต่ไมถู่กดงึออกมา 

ผลการวิจยั 
งานวจิยันี้ไดท้ าการวเิคราะหค์วามคดิเหน็ของผูเ้ล่น

ที่มีต่อเกมมอืถือผบัจ ีโดยน าเทคนิคของการท าเหมอืง
ขอ้ความมาใช้ในการวเิคราะห์ทัง้หมด 5 เทคนิค ได้แก่ 

Figure 1 Modeling on RapidMiner Studio 

Table 2 Examples of words segmentation  
No. Review 
1 ชอบ,มาก,เลย,ครบั,พฒันา,ต่อไป 
2 เกม,ดมีาก,แต่,ดาวน์โหลด,ยาก,มาก  
3 สดุยอด,เลย,ลกูพี,่เป็น,อกี,หนึ่ง,เกม,ที,่สนุก 
4 ชอบ,อยู่,นะ,แต่,กระตุก,ไป,หน่อย 
5 สนุก,เพลนิ,ด,ีค่ะ,บางท,ีแทบ,ลมื,กนิขา้ว 

Table 3 Examples of removing stop-words  
No. Review 
1 ชอบ พฒันา ต่อไป 
2 เกม ดมีาก เวลา ดาวน์โหลด 
3 สดุยอด เกม เล่น สนุก 
4 ชอบ กระตุก 
5 สนุก เพลนิ ด ีแทบ ลมื กนิขา้ว ไม่ได ้

3) การเลือกค าบ่งชี้ หลังจากผ่านการตัดค าและ
ก าจัดค าหยุดแล้วจะได้ค าทัง้หมดจ านวน 1,212 ค า 
จากนั ้นจะน าค าแต่ละค ามาให้ประเภทของค าตาม
พจนานุกรม โดยใช้พจนานุกรมอิเล็กทรอนิกส์ฉบับ
ราชบณัฑติยสถาน ซึง่พฒันาโดย NECTEC ดงัแสดงใน 
Table 4  
Table 4 Examples of word types 

Rows word type notice 
1 เกม n ค านาม 
2 สนุก adv ค าวเิศษณ์ 
3 เล่น v ค ากรยิา 
4 ด ี adv ค าวเิศษณ์ 
5 ไม่ได ้ adv ค าวเิศษณ์ 
6 ชอบ v ค ากรยิา 
7 กระตุก v ค ากรยิา 
8 ผม pron ค าสรรพนาม 
9 ดมีาก adv ค าวเิศษณ์ 
10 มนัส ์ adv สแลง 

จากนั ้นเลือกค าวิเศษณ์ และเลือกค าสแลงที่มี
ความหมายของค าเป็นค าวเิศษณ์ จะไดท้ัง้หมด 208 ค า 
แล้ วท ากา รแบ่ งค า บ่ งชี้ คุณลักษณะออกมาโดย
ผู้เชี่ยวชาญจะได้ค าบ่งชีคุ้ณลกัษณะเชงิบวกจ านวน 70 
ค า ค าบ่งชีคุ้ณลกัษณะเชงิลบจ านวน 57 ค า  และค าทีไ่ม่
บ่งชีคุ้ณลกัษณะใดเลยจ านวน 81 ค า  

4) วิธีการสร้างตัวแทนเอกสาร จะใช้วิธีการน า
ค าบ่งชีคุ้ณลกัษณะในชุดขอ้มูลมาเรยีงกนัเพื่อท าการนบั
ความถี่ของการเกิดขึ้นของค านัน้  ๆ จากนัน้จึงน าค่า
จ านวนความถี่ของค ามาสร้างเวกเตอร์ตวัแทนเอกสาร 
และค าบ่งชีท้ีไ่ม่ปรากฏบนเอกสารจะมคี่าเป็น 0 จากนัน้
นับจ านวนความถี่ของค่าคุณลกัษระในแต่ละคุณลกัษระ
ว่ามจี านวนเท่าใด เพื่อน าค่าความถี่ในการใชค้ าของแต่
ละคุณลกัษณะมาท าการเปรยีบเทยีบกนัโดย  

1. จ านวนความถี่ของคุณลกัษณะความคดิเหน็
เชงิบวกมากกว่าความถีข่องคุณลกัษณะเชงิลบใหต้วัแปร
ตามเป็นความคดิเหน็เชงิบวกแทนดว้ย P  

2. จ านวนความถี่ของคุณลกัษณะความคดิเหน็
เชงิลบมากกว่าความถีข่องคุณลกัษณะเชงิบวกใหต้วัแปร
ตามเป็น ความคดิเหน็เชงิลบ แทนดว้ย N 

3. จ านวนความถีข่องคุณลกัษณะความคดิเหน็
เชงิบวกและความถีข่องคุณลกัษณะเชงิลบเท่ากนัใหต้วั
แปรตามเป็น ความคดิเหน็เป็นกลาง แทนดว้ย B  

Table 5 Examples of defined a class 

 

โดยจะเลอืกเพยีงชุดขอ้มลูทีเ่ป็นคลาส P และ N ซึง่
มจี านวนทัง้หมด 1,875 ขอ้มูล แบ่งเป็นคลาส P จ านวน 
1,576 ขอ้มลู และคลาส N จ านวน 299 ขอ้มลู 

5) ปรับความไม่สมดุลของข้อมูล ปรับสมดุลของ
ข้อมูลด้วยวิธีสังเคราะห์ข้อมูลใหม่ (SMOTE) ซึ่งเป็น
วิธีการเพิ่มคลาสที่มีกลุ่มน้อยให้เพิ่มมากขึ้นเพื่อให้

Table 5 Examples of defined a class

Figure 1 Modeling on RapidMiner Studio
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ผลการวิจัย
 งานวิจัยน้ีได้ทำาการวิเคราะห์ความคิดเห็นของผู้
เล่นที่มีต่อเกมมือถือผับจี โดยนำาเทคนิคของการทำาเหมือง
ขอ้ความมาใชใ้นการวเิคราะหท์ัง้หมด 5 เทคนคิ ไดแ้ก ่เทคนคิ 
Naïve Bayes เทคนิค Support Vector Machine เทคนิค 
K-Nearest Neighbor และเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจ C4.5 ผ่าน
การใช้งานโปรแกรม RapidMiner Studio เวอร์ชั่น 9.6.0 โดย
ข้อมูลที่ใช้ในงานวิจัยนี้เก็บรวบรวมจาก Google Play ตั้งแต่
วันที่ 1-15 กุมภาพันธ์ 2562 จำานวน 3,798 ชุดข้อมูล ซึ่งหลัง
จากผา่นกระบวนการตา่งๆ แลว้จะเหลอืชดุขอ้มลูทีเ่ตรยีมเขา้สู่
โมเดลทั้ง 5 จำานวน 1,875 ชุดข้อมูล แบ่งเป็นคลาส P จำานวน 
1,576 ข้อมลู และคลาส N จำานวน 299 ข้อมลู ซึ่งทั้งสองคลาส
มีความไมส่มดลุกนัของขอ้มลู จากปญัหาดงักลา่ว ผูว้จิยัจงึได ้
นำาวิธีการ SMOTE10 ซ่ึงเป็นวิธีการในการแก้ปัญหาข้อมูล
ไม่สมดุล (Imbalanced data) วิธีการนี้เป็นการเพิ่มคลาสที่มี
กลุ่มน้อยให้เพิ่มมากขึ้นเพื่อให้ใกล้เคียงกันกับอีกคลาส โดย
วิธีนี้จะสุ่มเพิ่มชุดข้อมูลของคลาสจำานวนน้อย และสร้างแบบ
จำาลองด้วยเทคนิค Naïve Bayes เทคนิค Support Vector 
Machine เทคนิค K-Nearest Neighbor เทคนิคต้นไม้ตัดสิน
ใจ C4.5 และเทคนิค Random Forest โดยใช้ 10-Fold Cross 
Validation ในการแบ่งกลุ่มข้อมูลเป้นชุดข้อมูลเรียนรู้ และ 
ชุดข้อมูลทดสอบ และวัดประสิทธิภาพของแบบจำาลองด้วย 
ค่าความแม่นยำา ค่าความระลึก และค่าความถูกต้อง

 จาก Figure 3 จะเห็นได้ว่าหลังจากปรับความสมดุล
ของข้อมูลด้วย SMOTE แล้ว ทุกเทคนิคมีค่าความระลึกเพิ่ม
ขึ้น โดยเฉพาะเทคนิค Support Vector Machine และเทคนิค 
K-Nearest Neighbor มีค่าความระลึกสูงสุดเท่ากัน 100% 
รองลงมาคือเทคนิค Naïve Bayes 99.74% ตามด้วยเทคนิค 
Random Forest 99.49% และเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจ C4.5 
98.22% ตามลำาดับ

เทคนิค Naïve Bayes  เทคนิค Support Vector Machine 
เทคนิค K-Nearest Neighbor และเทคนิคต้นไมต้ดัสนิใจ 
C4.5 ผ่านการใชง้านโปรแกรม RapidMiner Studio เวอร์
ชัน่ 9.6.0 โดยข้อมูลที่ใช้ในงานวจิยันี้เก็บรวบรวมจาก 
Google Play ตัง้แต่วนัที ่1 - 15 กุมภาพนัธ ์2562 จ านวน 
3,798 ชุดขอ้มลู ซึง่หลงัจากผ่านกระบวนการต่าง ๆ แลว้
จะเหลอืชุดขอ้มลูทีเ่ตรยีมเขา้สูโ่มเดลทัง้ 5 จ านวน 1,875 
ชุดข้อมูล แบ่งเป็นคลาส P จ านวน 1,576 ข้อมูล และ
คลาส N จ านวน 299 ขอ้มูล ซึ่งทัง้สองคลาสมคีวามไม่
สมดุลกนัของขอ้มูล จากปัญหาดงักล่าว ผู้วจิยัจงึได้น า
วธิกีาร SMOTE (10) ซึง่เป็นวธิกีารในการแกปั้ญหาขอ้มลู
ไม่สมดุล (Imbalanced data) วธิกีารนี้เป็นการเพิม่คลาส
ที่มีกลุ่มน้อยให้เพิ่มมากขึ้นเพื่อให้ใกล้เคียงกันกับอีก
คลาส โดยวธินีี้จะสุ่มเพิม่ชุดขอ้มูลของคลาสจ านวนน้อย 
และสรา้งแบบจ าลองดว้ยเทคนิค Naïve Bayes  เทคนิค 
Support Vector Machine เทคนิค K-Nearest Neighbor 
เทคนิคตน้ไมต้ดัสนิใจ C4.5 และเทคนิค Random Forest 
โดยใช ้10-Fold Cross Validation ในการแบ่งกลุ่มขอ้มลู
เป้นชุดข้อมูลเรียนรู้ และชุดข้อมูลทดสอบ  และวัด
ประสิทธิภาพของแบบจ าลองด้วยค่าความแม่นย า ค่า
ความระลกึ และค่าความถูกตอ้ง 

 
Figure 2 Comparison of precision 

จาก Figure 2 จะเหน็ไดว้่าหลงัจากปรบัความสมดลุ
ของข้อมูลด้วย SMOTE แล้ว ทุกเทคนิคมีค่าความ
แม่นย าเพิม่ขึน้ โดยเฉพาะเทคนิค K-Nearest Neighbor 

มีค่าความแม่นย าสูงสุด 99.75% รองลงมาคือเทคนิค 
Random Forest 99.56% ตามมาด้วยเทคนิค Support 
Vector Machine 99.37% ตามดว้ยเทคนิค Naïve Bayes 
98 .29% และ เทคนิคต้นไม้ตัดสินใจ C4.5 99.22% 
ตามล าดบั 

 
Figure 3 Comparison of recall 

จาก Figure 3 จะเหน็ไดว้่าหลงัจากปรบัความสมดลุ
ของขอ้มูลดว้ย SMOTE แลว้ ทุกเทคนิคมคี่าความระลกึ
เพิ่มขึ้น โดยเฉพาะเทคนิค Support Vector Machine 
และเทคนิค K-Nearest Neighbor มคี่าความระลกึสูงสุด
เท่ ากัน  100% รองลงมาคือ เทคนิค  Naïve Bayes 
99.74% ตามด้วยเทคนิคRandom Forest 99.49% และ
เทคนิคตน้ไมต้ดัสนิใจ C4.5 98.22% ตามล าดบั 

 
Figure 4 Comparison of accuracy 

Figure 2 Comparison of precision

 จาก Figure 2 จะเห็นได้ว่าหลังจากปรับความสมดุล
ของขอ้มูลดว้ย SMOTE แลว้ ทกุเทคนคิมคีา่ความแมน่ยำาเพิม่
ขึน้ โดยเฉพาะเทคนคิ K-Nearest Neighbor มคีา่ความแมน่ยำา
สงูสดุ 99.75% รองลงมาคอืเทคนคิ Random Forest 99.56% 
ตามมาด้วยเทคนิค Support Vector Machine 99.37% ตาม
ดว้ยเทคนคิ Naïve Bayes 98.29% และเทคนคิตน้ไมตั้ดสินใจ  
C4.5 99.22% ตามลำาดับ

เทคนิค Naïve Bayes  เทคนิค Support Vector Machine 
เทคนิค K-Nearest Neighbor และเทคนิคต้นไมต้ดัสนิใจ 
C4.5 ผ่านการใชง้านโปรแกรม RapidMiner Studio เวอร์
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 จาก Figure 4 แสดงการเปรียบเทียบค่าความถูก
ต้องของ 5 เทคนิคที่นำามาใช้ในการสร้างแบบจำาลอง ประกอบ
ด้วยเทคนิค Naïve Bayes เทคนิค Support Vector Machine 
เทคนคิ K-Nearest Neighbor เทคนคิต้นไมตั้ดสินใจ C4.5 และ
เทคนิค Random Forest จากผลการทดลองพบว่าหลังจาก
ปรับความสมดุลของข้อมูลด้วย SMOTE แล้ว ทุกเทคนิคมีค่า
ความถูกต้องของแบบจำาลองเพิ่มขึ้น โดยเทคนิค K-Nearest 
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Neighbor คา่ความถกูตอ้งสงูสดุ 99.87% รองลงมาคอืเทคนคิ 
Support Vector Machine 99.68% ตามมาด้วยเทคนิค  
Random Forest 99.52% ตามด้วยเทคนิค Naïve Bayes 
99.02% และเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจ C4.5 98.22% ตามลำาดับ

Table 7 Confusion Matrix for Non-SMOTE

Model TP FP TN FN

Naïve Bayes 1541 35 281 18

SVM 1562 14 290 299

K-NN 1567 9 286 13

C4.5 1545 31 243 56

Random Forest 1553 23 287 12

Table 8 Confusion Matrix for SMOTE

Model TP FP TN FN

Naïve Bayes 1549 27 1572 4

SVM 1566 10 1576 0

K-NN 1572 4 1576 0

C4.5 1548 28 1548 28

Random Forest 1569 7 1568 8

วิจารณ์และสรุป
งานวิจัยฉบับนี้ มีวัตถุประสงค์เพ่ือค้นหาเทคนิคการทำา
เหมอืงขอ้ความทีม่ปีระสทิธภิาพในการวเิคราะหค์วามคดิเหน็ 
ของผู้เล่นที่มีต่อเกมมือถือผับจีซึ่งถูกเขียนขึ้นด้วยภาษาไทย  
ซึ่งเก็บรวบรวมข้อความความคิดเห็นจาก Google Play 
ต้ังแต่วันที่ 1 กุมภาพันธ์-15 กุมภาพันธ์ 2562 จำานวน
ทั้งหมด 3,798 ข้อความ โดยงานวิจัยน้ีได้ทำาการแบ่ง
คุณลักษณะออกเป็น 2 กลุ่ม คือ คุณลักษณะเชิงบวกและ
คุณลักษณะเชิงลบ โดยนำาเอาคำาวิเศษณ์และคำาสแลงจาก
ความคิดเห็นของผู้เล่นท่ีมีต่อเกมมือถือผับจี ซ่ึงคำาวิเศษณ์นี้ 
สามารถแสดงถึงอารมณ์เชิงบวกและเชิงลบได้ดี18 จากนั้น
ได้นำาเอาเทคนิควิธีการวิเคราะห์เหมืองข้อความมาทำาการ
วิเคราะห์ข้อความความคิดเห็นจำานวน 5 เทคนิค คือ เทคนิค 
Naïve Bayes เทคนิคSupport Vector Machine เทคนิค  
K-Nearest Neighbor เทคนคิตน้ไมต้ดัสนิใจ C4.5 และเทคนคิ 
Random Forest

 เนือ่งจากชดุขอ้มลูทีเ่ตรยีมเขา้สูก่ารสรา้งแบบจำาลอง
มคีวามไม่สมดลุกนัของขอ้มลู ผูว้จิยัจึงไดแ้กป้ญัหาโดยการนำา
วิธีการ SMOTE มาใช้เพื่อปรับให้ข้อมูลมีความสมดุลกัน และ
ใช้หลักการ 10-Fold cross validation ในการแบ่งกลุ่มข้อมูล

เป็นชดุขอ้มลูเรยีนรู ้และชดุขอ้มลูทดสอบ และวดัประสิทธภิาพ
ของแบบจำาลองด้วยค่าความแม่นยำา ค่าความระลึก และค่า
ความถูกต้อง จากผลการวิจัยพบว่าวิธีการ SMOTE สามารถ
ทำาให้ประสิทธิภาพโดยรวมของแบบจำาลองเพิ่มขึ้น โดยค่า
ความแมน่ยำาเพิม่ขึน้เฉลีย่ 0.46% คา่ความระลกึเพิม่ขึน้เฉลีย่ 
0.85% และค่าความถูกต้องเพิ่มขึ้นเฉลี่ย 1.61% โดยเทคนิค
ที่มีประสิทธิภาพมากที่สุดคือเทคนิค K-Nearest Neighbor  
ที่ให้ค่าความแม่นยำา 99.75% ค่าความระลึก 100% และ 
ค่าความถูกต้อง 99.87% 
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