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บทคัดย่อ 
การพัฒนาอย่างรวดเร็วของเทคโนโลยีสารสนเทศและแพลตฟอร์มออนไลน์ท าให้การสั่งชื้อสินค้าผ่านระบบออนไลน์จึงเป็นที่นยิม 

ในปัจจุบันนี้เนื้อหาหรือข้อความของการโพสต์ของลูกค้าจึงมีความส าคัญต่อผู้ผลิตสินค้าในการปรับปรุงคุณภาพของสินค้าให้ตรงกับ
ความต้องการของลูกค้า การวิเคราะห์ความพึงพอใจจากข้อความถือว่าเป็นกระบวนการอย่างหน่ึงของการประมวลผลภาษาธรรมชาติที่
สามารถใช้ในการวิเคราะห์เพื่อสะท้อนความรู้สึกและทัศนคติของผู้ใช้ที่มีต่อสินค้าเชิงอารมณ์ได้ทั้งด้านบวกหรือลบ งานวิจัยทางด้าน
การจ าแนกประเภทความพึงพอใจและการจ าแนกประเภทเอกสารโดยส่วนใหญ่จะนิยมใช้การก าหนดค่าน ้าหนักค า ด้วยค่าความถี่
เอกสารผกผัน (idf) อย่างไรก็ตามการก าหนดค่าน ้าหนักค าด้วยค่าความถี่เอกสารผกผันอย่างเดียวอาจจะมีประสิทธิภาพไม่เพียงพอใน
การจ าแนกประเภทความพึงพอใจเนื่องจากค่าน ้าหนักนี้ไม่ได้พิจารณามุมมองการจ าแนกประเภทข่าวประกอบด้วย งานวิจัยนี้จึงน า  
เสนอการปรับค่าน ้าหนักค าแบบมีผู้สอนด้วยการน าค่ามิวชวลอินฟอร์เมชันของคลาสค านวณร่วมกับความถี่ของค าและความถี่เอกสาร
ผกผัน ผลการทดลองแสดงให้เห็นว่าวิธีการที่น าเสนอมีประสิทธิภาพที่ดีกว่าการแจกแจงเทอมและการก าหนดค่าน ้าหนักค าด้วยค่า  
ความถี่เอกสารผกผันอย่างเดียว เมื่อพิจารณาจากค่าตัวชี้วัดประสิทธิภาพ: ค่าความถูกต้อง, ค่าความแม่นย า, ค่าความระลึก และค่า
ความถ่วงดุล 
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Abstract 

Online platforms and information technology are developing quickly, which boosts the popularity of online e-
commerce. Nowadays, posting content from client sentiments is vital for product makers to improve product 
quality as much as possible to exceed customers' expectations. Sentiment analysis is a process of natural language 
processing that finds out the sentiment and attitudes of users towards a product, whether positive or negative. 
Most sentiment and text classification research use term weighting with inverse document frequency (idf). However, 
assigning term weights using the idf method alone may not be effective enough to classify sentiment because this 
weight does not consider vital information classification views. This paper presents a supervised term weighting 
using the class mutual information calculated with the term frequency and the inverse document frequency. 
Experimental results show that the proposed method performs more effectively than term distribution and the 
term weighting that use only the inverse document frequency when considering by the performance indicator 
value: Accuracy, Precision, Recall and F1-Measure. 
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1) บทน า 
ด้วยการพัฒนาอย่างรวดเร็วของเทคโนโลยีสารสนเทศและ

แพลตฟอร์มออนไลน์ในปัจจุบัน การสั ่งชื ้อสินค้าผ่านระบบ
ออนไลน์จึงเป็นที่นิยมอย่างแพร่หลายในปัจจุบัน ผู้สั่งชื้อสินค้า
สามารถโพสต์แสดงความคิดเห็นคุณภาพของสินค้าและบริการ
ของผู้จัดจ าหน่าย ดังนั้นเนื้อหาการโพสต์แสดงความรู้สึกของ
ลูกค้าจึงมีความส าคัญอย่างยิ่งต่อผู้ผลิตสินค้าและผู้สั่งชื้อสินค้า 
เพื่อใช้ในการปรับปรุงคุณภาพของสินค้าและบริการให้ตรงกับ
ความต้องการของลูกค้ามากที่สุด นอกจากนี้บทวิจารณ์สินค้า
และบริการที่ลูกค้าโพสต์ไว้จ านวนมากตามเว็บไชต์การท าธุรกิจ
ผ่านสื่ออิเล็กทรอนิกส์ได้กลายเป็นแหล่งข้อมูลอันมีค่าส าหรับการ
วิเคราะห์ทางการตลาด บทวิจารณ์เหล่านี้ เมื่อน ามาวิเคราะห์
ความพึงพอใจ (เป็นเชิงบวก หรือ เชิงลบ) สามารถน ามาใช้เพื่อ
ก าหนดกลยุทธ์ทางธุรกิจของเว็บไซต์การท าธ ุรกิจผ่านสื่อ
อิเล็กทรอนิกส์ต่าง ๆ เช่น Amazon.com และ Epinion.com [1] 
ซึ่งผู้ใช้ออนไลน์สามารถได้รับประโยชน์จากการอ่านความคิดเห็น
ที่มีประโยชน์ของผู้อื่นผ่านบทวิจารณ์ต่าง ๆ ที่โพสต์ได้ 

การวิเคราะห์ความพึงพอใจนั้นจะเป็นการศึกษาข่าวสารใน
ส่วนของข้อความ อารมณ์ ความคิดเห็น หรือทัศนคติที่มีต่อสินค้า
และบริการ ซึ่งเป็นข่าวสารที่มีความเป็นส่วนตัว [2] โดยท าการ
จัดหมวดหมู่ข้อความว่าเป็นเชิงบวก หรือ เชิงลบ ต่อผู้ผลิตและผู้
ให้บริการ การวิเคราะห์ความพึงพอใจนั้นสามารถแบ่งออกได้เปน็ 
3 ระดับใหญ่ ๆ ได้แก่ ระดับเอกสาร ระดับประโยค และระดับ
แง่มุมเชิงลึก [3] โดยในระดับเอกสาร [4] จะเป็นการพิจารณาดูว่า
ข้อความคิดเห็นที่อยู่ในเอกสารนั้นเป็นความคิดเห็นที่เป็นเชิงบวก 
หรือ เชิงลบ ซึ่งในระดับนี้จะมองว่าข้อมูลในเอกสารเป็นหน่วย
ของข่าวสาร [5] ที่จะน ามาวิเคราะห์ ส่วนในระดับประโยค [6] 
นั้นเป้าหมายเพื่อจัดกลุ่มความพึงพอใจในระดับที่เล็กลงกว่าระดับ
เอกสารโดยพิจารณาแต่ละประโยคของผู้โพสต์ สิ่งส าคัญประการ
แรกที่ต้องด าเนินการ คือพิจารณาดูว่าความคิดเห็นของผู้โพสต์
นั้นเป็นแบบมุมมองส่วนตัว (subjective) หรือ มุมมองที่อยู่บน
ข้อเท็จจริง (objective) ซึ่งถ้าประโยคนั้นเป็นความคิดเห็นใน
มุมมองส่วนตัว แล้วการวิเคราะห์ความพึงพอใจในระดับประโยค
ก็จะพิจารณาดวู่าเป็นความคิดเห็นเชิงบวก หรือ ลบ [7] ในขณะ
ที่ระดับแง่มุมเชิงลึกก็จะแตกต่างต่างจากทั้ง 2 ระดับโดยจะมี
ความซับซ้อนมากกว่าในการวิเคราะห์ความพึงพอใจซึ ่ งมี
เป้าหมายเพื่อพิจารณาจัดกลุ่มประเภทความพึงพอใจว่าเป็น
แง่มุมที่เป็นเป้าหมายของเนื้อหาหรือไม่ [8] 

การจ าแนกประเภทความพึงพอใจเป็นงานของการจ าแนก
ประเภทเอกสารภาษาธรรมชาติแบบอัตโนมัติเพื่อระบุหมวดหมู่ที่
ถูกต้องของเอกสาร โดยการเปลี่ยนข้อความที่แสดงของเอกสาร
ไปเป็นรูปแบบที่มีความกระชับที่สามารถท าให้เอกสารเหล่านั้น
สามารถจัดหมวดหมู่โดยใช้คอมพิวเตอร์ได้ ซึ่งโดยทั่วไปแล้วนิยม
ใช้โมเดลของปริภูมิเวกเตอร์ (Vector space model) ในการ
แสดงเนื้อหาของเอกสารในรูปของเวกเตอร์ในปริภูมิของค า (term 
space) ตัวอย่างเช่น d = (w1, w2, w3,…, wk) โดยที ่ k เป็น
จ านวนของค าในเอกสาร โดยทั่วไปค าที่แตกต่างกันก็จะมีความ 
ส าคัญที่แตกต่างกันในข้อความ ดังนั้นตัวบ่งชี้ที่ส าคัญ wi จะเป็น
เครื ่องแสดงว่าค า ti มีอิทธิพลมากน้อยแค่ไหนต่อเอกสาร d 
วิธีการก าหนดค่าน ้าหนักค าเป็นขั้นตอนที่ส าคัญที่จะปรับปรุง
ประสิทธิภาพการจ าแนกประเภทความพึงพอใจ และการจัด
หมวดหมู่ของเอกสารด้วยการก าหนดค่าน ้าหนักท่ีเหมาะสมให้กับ
ค า ถึงแม้ว่าการจัดหมวดหมู่ของเอกสารมีการศึกษาอย่างมาก
ในช่วงหลายทศวรรษที่ผ่านมาก็ตาม แต่การปรับค่าน ้าหนักค า
โดยปกติเป็นการยืมหลักการมาจากการสืบค้นเอกสาร (information 
retrieval) เช่น รูปแบบง่ายที่สุด คือการน าเสนอแบบทวิภาค 
และที่นิยมใช้กันมากที่สุดคือ ความถี่ของค า-ความถี่เอกสารผกผัน 
(tf.idf) ซึ่งทั้งสองหลักการนี้เป็นการก าหนดค่าน ้าหนักค าแบบไม่
มีผู้สอน (unsupervised term weighting) 

ในการจ าแนกประเภทเอกสารนั้นการปรับค่าน ้าหนักค าด้วย 
tf.idf ถือว่าประสบความส าเร็จมากที่สุดมีการน ามาประยุกต์ใช้
อย่างแพร่หลาย [9]–[12] ปัญหาการจ าแนกประเภทความพึง
พอใจจัดว่าเป็นหัวข้อหนึ่งของปัญหาการจ าแนกประเภทเอกสาร
บนหลักการพิจารณาเป็นหัวข้อ ซึ่งอัลกอริทึมการจ าแนกประเภท
เอกสารต่าง ๆ สามารถน ามาประยุกต์ใช้กับการจ าแนกประเภท
ความพึงพอใจได้เช่นกัน ในการศึกษาการจ าแนกประเภทความ
พึงพอใจมีงานวิจัยจ านวนมากได้น าหลักการ tf.idf [11]–[13] มา
ท าการปรับค่าน ้าหนักค าเช่นเดียวกับการจ าแนกประเภทเอกสาร
เพื่อศึกษาถึงประสิทธิภาพของวิธีการต่าง ๆ ที่น าเสนอ บางงาน 
วิจัยชี้ให้เห็นว่าหัวข้อหนึ่ง ๆ มีแนวโน้มที่จะถูกเน้นด้วยค าหลัก
บางค าที่เกิดขึ้น และความรู้สึกโดยรวมอาจไม่ถูกเน้นผ่านการใช้
ค าเดิม ๆ ซ ้า ๆ ก็ได้ [13] แสดงว่าการปรับค่าน ้าหนักค าด้วย
วิธีการ tf.idf อย่างเดียวอาจจะมีประสิทธิภาพไม่เพียงพอในการ
จ าแนกประเภทความพึงพอใจ เนื่องจากทั้งความถี่ของค าและ
ความถี่เอกสารผกผันจะพิจารณาเฉพาะความถี่ของค าที่เกิดขึ้น
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เป็นส าคัญ ซึ่งความถี่ของค าที่บ่งช้ีถึงทัศนคติด้านบวก หรือ ด้าน
ลบ ของข้อความก็อาจจะมีความถี่โดยส่วนใหญ่ไม่สูงมากนัก 

มีหลายงานวิจัย [9], [10] ใช้วิธีการปรับค่าน ้าหนักค าแบบมี
ผู้สอน (supervised term weighting) โดยการใช้การแจกแจง
เทอมเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพการจ าแนกประเภทเอกสารให้มี
ประสิทธิภาพสูงขึ ้นโดยน าหลักการทางสถิติมาประยุกต์ใช้ซึ่ง
ประกอบด้วยการค านวณ ค่าเบี ่ยงเบนมาตรฐานในเอกสารที่
รวบรวม (in-collection deviation) ค่าเบี่ยงเบนภายในคลาส 
(intra-class deviation) และค่าเบี่ยงเบนระหว่างคลาส (inter-
class deviation) อย่างไรก็ตามการแจกแจงเทอมค่อนข้างใช้
เวลานานในการค านวณเนื ่องจากมีสูตรที ่ซ ับซ้อน [9], [10] 
นอกจากนี้เมื่อน าเทคนิคเหล่านี้มาประยุกต์ใช้กับการวิเคราะห์
ความพึงพอใจที่แต่ละบทวิจารณ์มีความยาวค าที่ไม่มากและไม่
ค่อยซ ้ากัน เหมือนกับเอกสารอื่น ๆ อย่างเช่น หนังสือ หรือ 
หนังสือพิมพ์ จึงท าให้ประสิทธิภาพการจ าแนกประเภทความพึง
พอใจไม่สูงมาก [13] 

มิวชวลอินฟอร์เมชัน (Mutual Information) เป็นทฤษฏีที่
ส าคัญในการวัดข่าวสาร นิยมน ามาประยุกต์ใช้ในการหาความ 
สัมพันธ์ระหว่างคุณลักษณะ และคลาสของข้อมูล เพื่อพิจารณา
ว่าคุณลักษณะใดของข้อมูล มีพลังอ านาจในการจ าแนกประเภท
ข้อมูลสูง คุณลักษณะใดที่ไม่จ าเป็นในการจ าแนกข้อมูล ข้อดีของ
มิวชวลอินฟอร์เมชันคือ มีความทนทานต่อสัญญาณรบกวนและ
การแปลงพิกัด รวมทั้งมีรูปแบบการค านวณที่ไม่ซับซ้อน นักวิจัย
จ านวนมากจึงนิยมน ามาใช้ในงานด้านการเลือกลักษณะเด่นของ
ข้อมูล (feature selection) [14]–[17] นอกจากนี้ในงานวิจัย
ด้านการจ าแนกประเภทเอกสารยังนิยมน ามิวชวลอินฟอร์เมชัน
มาช่วยเพิ ่มประสิทธิภาพในการสืบค้นเอกสารให้มีค่าความ
ถูกต้องในการท านายและค่าตัวชี้วัดต่าง ๆ สูงขึ้น โดยน ามาใช้ใน
การลดจ านวนค าที่ไม่จ าเป็นซึ่งท าให้มิติของเอกสารลดลง และ
ช่วยลดเวลาในการประมวลผลการสืบค้นเอกสาร [15]–[17] 

จากข้อดีของมิวชวลอินฟอร์เมชันที่กล่าวมาข้างต้น ในงาน 
วิจัยจึงนี้ได้น าเสนอแนวคิดใหม่ในการน ามิวชวลอินฟอร์เมชันมา
ประยุกต์ใช้ในการปรับค่าน ้าหนักค าในการสืบค้นเอกสารบท
วิจารณ์ความพึงพอใจของลูกค้าโดยพิจารณาให้ความส าคัญกับ
ค าต่าง ๆ ที่มพีลังอ านาจในการจ าแนกประเภทความพึงพอใจ ซึ่ง
การปรับค่าน ้าหนักค าด้วยวิธีการ tf.idf เพียงอย่างเดียวนั้น
อาจจะมีประสิทธิภาพไม่เพียงพอในการประยุกต์ใช้กับการจ าแนก
ประเภทความพึงพอใจบทวิจารณ์ของผู้ใช้ที่มีต่อผลิตภัณฑ์และ

บริการ เนื่องจากเป็นหลักการที่ให้ความส าคัญกับความถี่ของค า
ที่เกิดขึ้นเท่านั้น จึงมองไม่เห็นข่าวสารที่ส าคัญที่ใช้ในการจ าแนก
ประเภทบทวิจารณ์ความพึงพอใจของลูกค้าออนไลน์ ดังนั้นงาน 
วิจัยนี้จึงน าเสนอการปรับค่าน ้าหนักค าแบบมีผู้สอนโดยใช้คลาส
ของมิวชวลอินฟอร์เมชัน [14] ในการเพิ่มประสิทธิภาพการจ าแนก
ประเภทความพึงพอใจโดยการปรับค่าน ้าหนักค า tf.idf โดย
ค านวณร่วมกับคลาสของมิวชวลอินฟอร์เมชัน หลักการที่น าเสนอ
นี้จะใช้เวลาในการค านวณที่น้อยกว่าหลักการแจกแจงเทอมอย่าง
มาก นอกจากนี้ยังมีประสิทธิภาพที่ดีกว่าในการจ าแนกความ
ถูกต้องของการจัดประเภทความพึงพอใจว่าเป็นด้านบวก หรือ 
ด้านลบ  

ส่วนที่เหลือของงานวิจัยมีดังนี้ คือ ส่วนที่ 2 เป็นบทสรุปของ 
มิวชวลอินฟอร์เมชันและการแจกแจงเทอมทั้ง 3 ชนิด รวมถึง
วิธีการอื่น ๆ ที่น ามาเปรียบเทียบ ส่วนที่ 3 แสดงปัญหาที่เกดิขึ้น
ของ idf และอธิบายหลักการส าหรับวิธีการที่น าเสนอ ส่วนที่ 4 
เปรียบเทียบผลลัพธ์ของวิธีการที่น าเสนอกับวิธีการอื่น  ๆ ด้วย
การเปรียบเทียบค่าตัวช้ีวัด ค่าความถูกต้อง, ค่าความแม่นย า, ค่า
ความระลึก และ ค่าความถ่วงดุล และส่วนของการสรุปผลและ
หัวข้อการวิจัยในอนาคตที่เป็นไปได้จะกล่าวถึงในหัวข้อท่ี 5 
 

2) ทฤษฎีพื้นฐาน  
2.1) เอนโทรปีและมิวชวลอินฟอร์เมชัน (Entropy and Mutual 
Information) 

เครื ่องมือที่นักวิจัยนิยมใช้วัดความไม่แน่นอน หรือ ความ 
ยุ่งเหยิงของตัวแปรสุ่มคือ เอนโทรปี ถ้าก าหนดให้ตัวแปรสุ่มแบบ
ไม่ต่อเนื่อง X และ Y ที่มีเซ็ตของผลลัพธ์ที่เป็นไปได้ทั้งหมด คือ 
 และ  ตามล าดับ และก าหนดฟังก์ชั่นความหนาแน่นความ
น่าจะเป็นของ X ค ือ 𝑝(𝑥) = Pr{X = 𝑥} , 𝑥𝜖Ω ด ังน ั ้นการ
ค านวณหาเอนโทรปีของตัวแปรสุ่ม X สามารถนิยามเป็น 

𝐻(𝑋) = − ∑ 𝑝(𝑥) 𝑙𝑜𝑔 𝑝(𝑥)𝑥𝜖𝛺            (1) 
ส าหรับตัวแปรสุ่มแบบไม่ต่อเนื่องสองตัว คือ X และ Y ทีมี

การแจกแจงความน่าจะเป็นร่วมกัน p(x, y) ดังนั้นในการวัดผล
รวมของข่าวสารที่ตัวแปรสุ่มหนึ่งเกี่ยวข้องกับอีกตัวแปรสุ่มจะ
ค านวณหาโดยมิวชวลอินฟอร์เมชัน ซึ่งสามารถค านวณได้ดังนี ้

𝐼(𝑋; 𝑌) = ∑ ∑ 𝑝(𝑥, 𝑦) log
𝑝(𝑥,𝑦)

𝑝(𝑥)∙𝑝(𝑦)𝑦𝜖Ω𝑥𝜖Ψ       (2) 

ถ้ามิวชวลอินฟอร์เมชันระหว่าง 2 ตัวแปรมีค่ามาก (น้อย) 
หมายถึงว่า ตัวแปรทั้งสองจะมีความสัมพันธ์ที่ใกล้ชิดกัน (ไม่มี
ความสัมพันธ์ใกล้ชิดกัน) ถ้ามิวชวลอินฟอร์เมชันมีค่าเป็นศูนย์
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แล้วตัวแปรสุ่มทั้งสองตัวจะไม่เกี่ยวข้องกันอย่างสมบูรณ์ ในขณะ
ที ่รายละเอียดความสัมพันธ์ระหว่างเอนโทรปีและมิวชวลอินฟอร์
เมชัน สามารถพิจารณาได้จากรูปท่ี 1 
 

 
 

รูปที่ 1 : ความสัมพันธ์ระหว่างเอนโทรปีและมิวชวลอินฟอร์เมชัน 
 

2.2) การปรับค่าน ้าหนักค าแบบดั้งเดิม (Traditional Term 
Weighting) 

ในงานการจ าแนกประเภทเอกสารนั้นแต่ละค าของเวกเตอร์
เอกสารจะเกี่ยวข้องกับค่า (น ้าหนัก) ซึ่งใช้วัดความส าคัญของค า
และบ่งชี้ว่าค านั้นมีศักยภาพในการจัดหมวดหมู่เอกสารมากนอ้ย
แค่ไหน การก าหนดค่าน ้าหนักค ามาตรฐานท่ีนิยมใช้ได้แก่ ความถี่
ของค าที ่ปรากฏในเอกสาร (tf) แต่การใช้งาน tf อย่างเดียว
อาจจะมีพลังอ านาจในการจ าแนกไม่มากพอในการสืบค้นเอกสาร
ที่ต้องการจากเอกสารที่ไม่ต้องการอื่น ๆ ดังนั้นความถี่เอกสาร
ผกผัน (idf) จึงถูกน ามาใช้เพื ่อเพิ ่มพลังในการจ าแนกของค า
ส าหรับการสืบค้นเอกสาร ก าหนดให้ 𝐷 = {𝑑1, 𝑑2, 𝑑3, … , 𝑑𝑁} 
เป็นเซตของเอกสารทั้งหมด N เอกสาร (Corpus), 𝑇 = {𝑡1, 𝑡2, 

𝑡3, … , 𝑡𝑘} เป ็นเซตทั ้งหมดของ k ค  า ด ังน ั ้นแต่ละเอกสาร
สามารถเขียนแสดงในรูปในร ูปของปริภ ูม ิเวกเตอร์ของค  า 
𝑑𝑗 = (𝑤𝑗1, 𝑤𝑗2 , 𝑤𝑗3, … , 𝑤𝑗𝑖) เม ื ่อ j = 1,2,3,…. , N และ i = 
1,2,3, …, k โดยที่ 𝑤𝑖𝑗 แสดงถึงค่าน ้าหนักของค า ti ในเอกสาร 
dj โดยความถี่ของค า (tf) ในรูปแบบมาตรฐานสามารถค านวณได้
ดังนี ้

𝑡𝑓𝑖𝑗 =
ความถี่ของค าท่ี 𝑖 ในเอกสารท่ี 𝑑𝑗

จ านวนค าท้ังหมดในเอกสารท่ี 𝑑𝑗
        (3) 

การใช้ tf อย่างเดียวอาจจะส่งผลให้พลังในการจ าแนกไม่
เพียงพอเนื่องจากค าที่มีความถี่สูง ๆ ก็จะท าให้มีค่าน ้าหนักของ
ค าในเอกสารมากตามไปด้วย แต่ค าที่มีอ านาจการจ าแนกสูง ๆ ก็
ควรที ่จะปรากฏในเอกสารจ านวนไม่มาก ซึ ่งในที ่นี ้ก็คือการ
ค านวณหาค่าความถี่เอกสารผกผัน ( idf) ซึ่งสามารถค านวณได้
ดังนี ้

𝑖𝑑𝑓𝑖 = 𝑙𝑜𝑔 (
𝑁

𝑁𝑢𝑚_𝑑𝑜𝑐(𝑡𝑖,𝐷)
)             (4) 

โดยที่ 𝑁𝑢𝑚_𝑑𝑜𝑐(𝑡𝑖 , 𝐷) คือ จ านวนเอกสารในคลังเอกสาร 
ที ่ประกอบด้วยค า ti และในงานวิจ ัยนี้ ในการค านวณจะใช้
ลอการิทึมฐาน 2 ในการค านวณ ในขณะที่การค านวณหาค่า
น ้าหนักของค าที่ ti ในเอกสาร dj ด้วย if.idf สามารถค านวณได้
ดังนี ้

𝑤𝑖𝑗 = 𝑡𝑓𝑖𝑗 ∙ 𝑖𝑑𝑓𝑖            (5) 
การปรับค่าน ้าหนักค าด้วย tf.idf เป็นหลักการที่มาจากการ

สืบค้นเอกสาร (Information retrieval) และในช่วงหลายสิบปีที่
ผ่านมามีงานวิจัยจ านวนมากได้น าหลักการนี้มาประยุกต์ใช้ในการ
จ าแนกประเภทเอกสาร บางงานวิจัยก็น าเทคนิคหลักการอื่น ๆ 
มาประยุกต์ใช้กับ tf.idf เพื่อปรับปรุงประสิทธิภาพในการจัดหมวด 
หมู่เอกสาร นอกจากนี้หลักการปรับค่าน ้าหนักค าด้วย tf.idf นั้น
เป็นหลักการของการปรับค่าน ้าหนักค าแบบไม่มีผู้สอนโดยจะให้
ความส าคัญอย่างมากกับความถี่ของค าที่ปรากฏในเอกสารและ
จ านวนของเอกสารที่ปรากฏค านั้น อย่างไรก็ตามการน าหลักการ
ของ tf.idf มาค านวณหาค่าน ้าหนักค าในการวิเคราะห์ความ 
พึงพอใจ อาจจะมีประสิทธิภาพไม่มากพอในการจ าแนกประเภท
ความพึงพอใจว่าเป็นด้านบวก หรือ ลบ เนื่องจากบทวิจารณ์นั้น
เป็นประโยคที่มีความยาวจ านวนค าไม่มากและมีแนวโน้มที่ใน
ประโยคจะถูกเน้นด้วยค าหลักบางค าและความรู้สึกโดยรวมอาจ
ไม่ถูกเน้นผ่านการใช้ค าเดิม ๆ ซ ้า ๆ 

นอกจากนี้ยังมีวิธีการปรับค่าน ้าหนักค าแบบ rtf-sisf [18] 
เป็นอีกวิธีการหนึ่งที่มีการปรับเปลี่ยนพัฒนามาจาก tf.idf โดย
การพิจารณาความถี่สัมพัทธ์ของค า ti ในเอกสารที่มีการรวบรวม
และมีการบวก 1 เพิ่มเข้าไปในการค านวณ idf เพื่อป้องกันกรณีที่
ค่าอินพุตของลอการิทึมเป็น 1 ซึ่งการค านวณน ้าหนักค าแบบ rtf-
sisf สามารถค านวณได้ดังนี้ 

𝑤𝑖𝑗 = (𝑡𝑓𝑖𝑗/𝑀𝑎𝑥𝐹𝑟𝑒𝑞𝑖) ∙  𝐴          (6) 
โดยที ่𝐴 = log (𝑁/(1 + 𝑁𝑢𝑚_𝑑𝑜𝑐(𝑡𝑖 , 𝐷))) และ 𝑀𝑎𝑥𝐹𝑟𝑒𝑞𝑖  

คือ จ านวนความถี่สูงสุดของค า ti  
การปรับค่าน ้าหนักค าที่อธิบายข้างต้นนั้นเป็นรูปแบบหนึ่ง

ของการปรับค่าน ้าหนักแบบไม่มีผู้สอนซึ่งเป็นหลักการที่สนใจ
หรือให้ความส าคัญกับความถี่ของค าที่เกิดขึ้นในเอกสาร  โดย
ไม่ได้สนใจว่าค านั้นมีชนิดของคลาสของเอกสารเป็นคลาสอะไร 
ซึ่งในหัวข้อถัดไปจะกล่าวถึงการปรับค่าน ้าหนักค าแบบมีผู้สอนที่
จะมีการพิจารณาชนิดของคลาสของเอกสารของค าใด ๆ เพื่อช่วย
เพิ่มประสิทธิภาพการจ าแนกเอกสารให้ดีขึ้น 
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2.3) การปรับค่าน ้าหนักค าแบบมีผู้สอน (Supervised Term 
Weighting) 

การปรับค่าน ้าหนักค าแบบมีผู้สอนนั้นจะใช้ชนิดของคลาส
ของเอกสารที่ใช้ส าหรับการสอนในการปรับค่าน ้าหนักค า ti ทั้งนี้
ขึ้นอยู่ว่าแต่ละค าสามารถจ าแนกเอกสารได้ถูกต้องมากน้อยแค่
ไหนซึ่งจะส่งผลต่อค่าน ้าหนักค าที่จะปรับเพื่อให้ค านั้นมีพลังอ านาจ
ในการจ าแนกที่สูงในการท านายหมวดหมู่ของเอกสาร ซึ ่งใน
งานวิจัยนี้จะอธิบายหลักการที่น ามาเปรียบเทียบประสิทธิภาพ
กับวิธีการที่น าเสนอดังนี้ 

2.3.1) การแจกแจงเทอม (Term Distributions) ในส่วนนี้
เป็นการอธิบายการปรับค่าน ้าหนักค าโดยใช้การแจกแจงเทอม
หรือค า มีหลายงานวิจัยที่น าหลักการนี้มาใช้ในการจ าแนกประเภท
เอกสาร [9], [10], [19], [20] เพื่อปรับปรุงประสิทธิภาพของการ
ปรับค่าน ้าหนัก tf.idf การแจกแจงเทอมท่ีใช้กันมีสามชนิด ได้แก่ 
ค่าเบี่ยงเบนมาตรฐานระหว่างคลาส (icsd), ค่าเบี่ยงเบนมาตรฐาน
ของคลาส (csd) และค่าเบี่ยงเบนมาตรฐาน (sd) ถ้าก าหนดให้ 
tfijq เป็นค่าความถี่ของค า ti ในเอกสาร dj ซึ่งอยู่ในคลาส cq โดย
สามารถนิยามค่า icsd ของค า ti, csd ของค า ti ในคลาส q และ 
sd ของค า ti ตามล าดับได้ดังนี้ 

𝑖𝑐𝑠𝑑𝑖 = √
∑ [𝑡𝑓𝑖𝑞̅̅ ̅̅ ̅̅ −

∑ 𝑡𝑓𝑖𝑞̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅𝑞
|𝐶|

]𝑞

|𝐶|
                             (7) 

𝑐𝑠𝑑𝑖𝑞 = √
∑ [𝑡𝑓𝑖𝑗𝑞−𝑡𝑓𝑖𝑞̅̅ ̅̅ ̅̅ ]

2
𝑑𝑗∈𝐶𝑞

|𝐶𝑞|
              (8) 

𝑠𝑑𝑖 =
√

∑ ∑ [𝑡𝑓𝑖𝑗𝑞−
∑ ∑ 𝑡𝑓𝑖𝑗𝑞𝑑𝑗∈𝑞𝑞

∑ ⌈𝐶𝑞⌉𝑞
]

2

𝑑𝑗∈𝐶𝑞𝑞

∑ ⌈𝐶𝑞⌉𝑞
 (9) 

โดยที่ 𝑡𝑓𝑖𝑞
̅̅ ̅̅ ̅ =

∑ 𝑡𝑓𝑖𝑗𝑞𝑑𝑗∈𝐶𝑞

|𝐶𝑞|
 เป็นค่าเฉลี่ยความถี่ของเทอม ti 

ในเอกสารทั้งหมดที่อยู ่ภายในคลาส cq, |𝐶| คือจ านวนคลาส 
และ |𝐶𝑞| คือ จ านวนเอกสารในคลาส cq 

การค านวณการปรับค่าน ้าหนักค าด้วยวิธี icsd ของค าใด ๆ 
จะไม่ขึ ้นกับคลาส ค าที่มีค่า icsd สูงจะท าให้เกิดพลังในการ
จ าแนกความแตกต่างกันระหว่างคลาส และท าให้มีอ านาจในการ
แยกแยะการจ าแนกประเภทเอกสารที่สูงกว่าค าอื่น ๆ ดังนั้นค่า 
icsd จะใช้ในการส่งเสริมค าที่มีอยู่ในเกือบทุกคลาสแต่มีความถี่
ของค าส าหรับคลาสเหล่านั้นค่อนข้างแตกต่างกันมาก ในขณะที่
ค าซึ่งมีค่า csd สูงนั้นแสดงว่าค านี้จะปรากฏอยู่ในเอกสารส่วน
ใหญ่ของคลาสด้วยความถี่ที ่ต่างกันค่อนข้างมาก และไม่ใช่ตัว
แทนที่ดีของคลาส ในขณะที่ค่า csd ของค านั้นมีค่าน้อยแสดงว่า

อาจเกิดขึ ้นจากหนึ ่งในสองสาเหตุคือ การเกิดขึ ้นของค านั้น
เกือบจะเท่ากันส าหรับทุกเอกสารในคลาส หรืออาจจะเป็นค าที่
ไม่ค่อยเกิดขึ้นในคลาสก็ได้ ส าหรับค าที่มีค่า sd สูงแสดงว่าค านั้น
จะปรากฏในเอกสารส่วนใหญ่ที ่มีการรวบรวมด้วยความถี่ที่
ต่างกันอย่างมาก ในทางกลับกันค าที่มีค่า sd ต ่าอาจจะเกิดจาก
สาเหตุสองประการ คือ การเกิดขึ้นของค านั้นเกือบจะเท่ากัน
ส าหรับทุกเอกสาร หรือเป็นค าที่ไม่ค่อยเกิดขึ้นในเอกสารที่มีการ
รวบรวม อย่างไรก็ตามการปรับค่าน ้าหนักค าด้วยการแจกแจง
เทอมทั ้ง 3 หลักการนี้ icsd จะใช้ส าหรับในการส่งเสริมค า 
ในขณะที่ csd และ sd จะใช้ส าหรับการลดการส่งเสริมค า โดย
สามารถค านวณหาค่าน ้าหนัก wij ของค า ti ของเอกสาร dj ได้
ดังนี ้

𝑤𝑖𝑗 = 𝑡𝑓𝑖𝑗 ∙ 𝑖𝑑𝑓𝑖 ∙ 𝑖𝑐𝑠𝑑𝑖
𝑝      (10) 

𝑤𝑖𝑗 = (𝑡𝑓𝑖𝑗 ∙ 𝑖𝑑𝑓𝑖)/𝑐𝑠𝑑𝑖𝑞
𝑝

     (11) 
𝑤𝑖𝑗 = (𝑡𝑓𝑖𝑗 ∙ 𝑖𝑑𝑓𝑖)/𝑠𝑑𝑖

𝑝
                     (12) 

ซึ่งในการทดลองงานวิจัยนี้จะใช้ค่า p เป็น 0.5 และ 1 โดย
เป ็นค ่าท ี ่ ได้จากผลการทดลองของงานว ิจ ัย [10] ในการ
เปรียบเทียบเทียบประสิทธิภาพการปรับค่าน ้าหนักค ากับวิธีการ
อื่น ๆ ในการจ าแนกประเภทความพึงพอใจ 

2.3.2) ความถี่ของค า-ความถี่ของเอกสารที่ตรงกับความต้องการ 
(Term Frequency-Relevance Frequency: tf.rf) 

การปรับค่าน ้าหนักค าแบบมีผู้สอนด้วยวิธีการ tf.rf [21] เป็น
หลักการปรับค่าน ้าหนักค าที่จะพิจารณาสัดส่วนของจ านวนเอกสาร
ที่มีค า ti ประกอบอยู่และอยู่ในคลาสบวก (positive class) ต่อ
จ านวนเอกสารที่มีค า ti ประกอบอยู่และอยู่ในคลาสลบ (negative 
class) โดยสามารถนิยามสูตรการปรับค่าน ้าหนักค า ti ของ
เอกสาร dj ได้ดังสมการต่อไปนี้ 

𝑤𝑖𝑗 = 𝑡𝑓𝑖𝑗 ∙ log (2 +
𝐷𝑝𝑜𝑠(𝑡𝑖)

max (1,𝐷𝑛𝑒𝑔(𝑡𝑖))
)   (13) 

โดยที ่ 𝐷𝑝𝑜𝑠(𝑡𝑖) คือ จ านวนเอกสารที่ประกอบด้วยค า ti และอยู่
ในคลาสบวก 

 𝐷𝑛𝑒𝑔(𝑡𝑖) คือ จ านวนเอกสารที่ประกอบด้วยค า ti และอยู่
ในคลาสลบ 

ในงานวิจัยนี้จะน าเสนอวิธีการปรับค่าน ้าหนักค าทั้งแบบมี
ผู้สอนโดยใช้หลักการคลาสมิวชวลอินฟอร์เมชันที่แก้ข้อเสียของ
วิธีการ tf.idf ที่เป็นวิธีการปรับค่าน ้าหนักค าที่ให้ความส าคัญกับ
ความถี่ของค าที่เกิดขึ้นโดยไม่ได้มีการพิจารณาถึงความถี่ของค า
นั้นมาจากคลาสใด ยิ่งเมื่อน าหลักการ tf.idf มาใช้ในการปรับค่า
น ้าหนักค าส าหรับการจ าแนกความพึงพอใจก็อาจจะท าให้
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ประสิทธิภาพความแม่นย าในการจัดหมวดหมู่บทวิจารณ์ไม่สูง
มากนัก เนื่องจากบทวิจารณ์ออนไลน์ของผู้ใช้โดยทั่วไปแล้วจะ
เป็นโพสต์ข้อความสั้น ๆ ไม่ยาวมาก และความรู้สึกที่โพสต์ลงไป
โดยรวมแล้วอาจไม่เน้นการใช้ค าเดิม ๆ ซ ้า ๆ เหมือนกับใน
เอกสารเช่น หนังสือ หรือ หนังสือพิมพ์ ซึ่งรายละเอียดแนวคิด
ของวิธีการที่น าเสนอและแนวทางในการแก้ข้อเสียของ tf.idf จะ
อธิบายในหัวข้อถัดไป 
 

3) การปรับค่าน ้าหนักค าด้วยคลาสมิวชวลอินฟอร์เมชัน 
3.1) ปัญหาการปรับค่าน ้าหนักค าด้วยวิธีการ idf ในการจ าแนก
ประเภทความพึงพอใจ 

โดยทั่วไปแล้วการวิเคราะห์ความพึงพอใจก็จะเกี่ยวข้องกับ
วิเคราะห์ทิศทางความรู้สึกบนหลักพิจารณาของข้อความ การ
พิจารณาดูข้อความนั้นว่าเป็นแบบมุมมองความคิดเห็นส่วนตัว 
หรือ มุมมองที่อยู่บนเนื้อหาข้อเท็จจริง และถ้าเป็นแบบมุมมอง
ความคิดเห็นส่วนตัวจึงจะวิเคราะห์ต่อไปว่าข้อความนั้นเป็นความ
พึงพอใจที่เป็นเชิงบวก หรือ เชิงลบ ซึ่งในงานวิจัยโดยทั่วไปก็จะ
มองว่าปัญหาการจ าแนกประเภทความพึงพอใจจัดว่าเป็นรูปแบบ
หนึ่งของปัญหาการจ าแนกประเภทเอกสารที่เกี ่ยวกับหัวข้อที่
สนใจ ดังนั้นกระบวนการขั้นตอนต่าง ๆ ในการจ าแนกประเภท
ความพึงพอใจก็จะเหมือนกับการจัดหมวดหมู่ของเอกสาร รวมไป
ถึงการแสดงถึงรูปแบบการแสดงของเอกสารจะอยู่ในรูปแบบ
เวกเตอร์น ้าหนักของค าซึ่งค่าน ้าหนักของค าทีน่ิยมใช้ในการศึกษา
ทดลองวิจัยส่วนใหญ่จะเป็น idf [22], [23] อย่างไรก็ตามรูปแบบ
การปรับค่าน ้าหนักด้วย idf อาจจะขาดประสิทธิภาพในบาง
สถานการณ์ซึ่งจะน าไปสู่ประสทิธิภาพความแม่นย าในการท านาย
ด้วยตัวจ าแนกประเภทและตัวช้ีวัดอื่น ๆ ไม่สูงมากนัก [22], [23] 

ความถี ่ของค า tf จะแสดงถึงความสัมพันธ์ที ่ใกล้ชิดกัน
ระหว่างค าและเนื้อหาในเอกสารที่ประกอบด้วยค านั้น เป็นที่
สังเกตได้ว่าถ้าความถี่ของค ามีค่ามากและแพร่กระจายไปยัง
จ านวนเอกสารเป็นจ านวนมากก็จะท าให้ไม่สามารถสืบค้น
เอกสารให้ตรงกับท่ีต้องการจากเอกสารทั้งหมดได้ เพื่อแก้ปัญหา
นี้จึงมีการน า idf มาช่วยปรับปรุงเพื่อเพิ่มพลังในการจ าแนกของ
ค าในการสืบค้นเอกสาร แต่อย่างไรก็ตามการน าหลักการนี้มาใช้
ในการจ าแนกประเภทของความพีงพอใจก็อาจจะพบเจอปัญหา
บางประการในการวิเคราะห์ความพึงพอใจดังในรูปที่ 2 โดยการ
กระจายของเอกสารจะประกอบด้วย 5 ค า คือ t1, t2, t3, t4 และ 
t5 แต่ละคอลัมน์จะพิจารณาว่าเป็นการกระจายของเอกสารใน

คลังเอกสารส าหรับแต่ละค า ความสูงของแต่ละแท่งก็จะแทน
จ านวนเอกสารที่อยู่ในคลังเอกสารและเส้นแนวนอนจะใช้แบ่ง
เอกสารออกเป็น 2 กลุ่มคือ คลาสบวก (Positive) และ คลาสลบ 
(Negative) ความสูงแต่ละคอลัมน์ที่อยู่เหนือเส้นแนวนอนและใต้
เส้นแนวนอนก็จะแทนจ านวนเอกสารที่อยู่ในคลาสบวกและคลา
สลบ ตามล าดับ ความสูงของพื้นที่แรงเงาของแต่ละคอลัมน์กจ็ะ
แทนจ านวนเอกสารที่อยู่ในคลาสบวกและลบ เพื่อให้การอธิบาย
เข้าใจได ้ง ่ายก็จะใช้ a, b, c และ d แทนจ านวนเอกสารที่
แตกต่างกันดังรายการต่อไปนี้ 
 

 
 

รูปที่ 2 : ตัวอย่างการกระจายทีแ่ตกต่างกันของเอกสารที่ประกอบดว้ย 
6 เทอมในเอกสารที่รวบรวมทั้งหมด 

 

โดย a แทนจ านวนเอกสารที่อยู่ในคลาสบวกที่ไม่ได้ประกอบ 
ด้วยค านี ้

 b แทนจ านวนเอกสารที่อยู่ในคลาสบวกที่ประกอบด้วย
ค านี ้

 c แทนจ านวนเอกสารที่อยู่ในคลาสลบที่ประกอบด้วยค านี ้
 d แทนจ านวนเอกสารที่อยู่ในคลาสลบที่ไม่ได้ประกอบ 

ด้วยค านี ้
ดังนั้น N แทนจ านวนเอกสารทั้งหมดที่รวบรวมโดยเป็นผลรวม
ของ a, b, c และ d 

ในที่น้ีสมมุติว่าทั้ง 5 ค านี้มีค่าความถี่ของค า (tf) เท่ากัน โดย
ที่สามค าแรก t1, t2, t3 มีค่า idf เท่ากันซึ่งจะแทนด้วยค่า idf1 
ส่วนสองค าสุดท้าย t4 และ t5 ก็จะมีค่า idf เท่ากันซึ่งแทนด้วยคา่ 
idf2 ซึ่งจากรูปจะเห็นได้ว่าค่า idf1 > idf2 ดังนั้นแสดงว่า 3 ค า
แรกก็จะมีค่าน ้าหนักของค ามากกว่าเนื ่องจากมีความถี่ของ
เอกสารในคลังเอกสารน้อยกว่า 2 ค าสุดท้าย จะเห็นได้ชัดว่าท้ัง 5 
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ค านั้นจะสนับสนุนการจ าแนกประเภทความพึงพอใจได้แตกต่าง
กันซึ่งจะให้ความส าคัญอย่างมากกับเทอมหรือค าที่ท าให้มีจ านวน
คลาสบวกมากกว่าคลาสลบซึ่งจะใช้ในการคัดแยกตัวอย่างที่เป็น
คลาสบวกออกจากตัวอย่างที่เป็นคลาสลบ ถ้าพิจารณาจากรูปท่ี 
2 จะพบว่า t1 จะสนับสนุนมากกว่า t2 และ t3 ในการคัดแยกตัว
อย่างที่เป็นคลาสบวกออกจากตัวอย่างที่เป็นคลาสลบในท านอง
เดียวกัน t4 จะสนับสนุนการคัดแยกได้มากกว่า t5 เช่นกัน 

อย่างไรก็ตามถ้ามีการก าหนดค่าน ้าหนักค าดว้ย idf จะเห็นได้
ว่าไม่สามารถเห็นความแตกต่างระหว่าง 3 ค าแรกและเช่นเดียวกัน
ก็ไม่สามารถแยกความแตกต่างระหว่าง 2 ค าสุดท้ายได้เช่นกัน 
ถ้าพิจารณาจากรูปที่ 2 จะเห็นได้ว่า t1 จะสนับสนุนพลังในการ
จ าแนกข้อความบทวิจารณ์ที่เป็นคลาสบวกออกจากข้อความบท
วิจารณ์ที่เป็นคลาสลบได้ดีกว่า t2 และ t3 ดังนั้น t1 

ควรจะมีค่าน ้าหนักมากกว่า t2 และ t3 อย่างไรก็ตามการ
ก าหนดค่าน ้าหนักด้วย idf ทั้ง t1, t2 และ t3 จะให้พลังในการ
จ าแนกประเภทความพึงพอใจได้เท่า ๆ กัน จึงเห็นได้ว่ากรณีนี้
การก าหนดค่าน ้าหนักด้วย idf จะล้มเหลวในการก าหนดค่าที่
เหมาะสมให้กับค าเมื่อพิจารณาจากการสนับสนุนท่ีแตกต่างกันใน
งานการจ าแนกประเภทข้อความบทวิจารณ์ 

ถ้าพิจารณา t1 และ t4 จะเห็นได้ว่าการปรับค่าน ้าหนักด้วย 
idf จะท าให้ idf1(t1) > idf2(t4) ซึ่งก็คือ t1 มีพลังในการจ าแนก
ได้ดีกว่า t4 แต่จากรูปท่ี 2 ถ้าพิจารณาแล้วจะเห็นได้ชัดเจนว่า t4 
ควรมีพลังในการจ าแนกได้ดีกว่า t1 ดังนั้น t4 ควรมีค่าน ้าหนัก
มากกว่า t1 ซึ่งในท านองเดียวกันค่า idf ของ t4 และ t5 เท่ากัน
แสดงว่าท้ัง 2 ค าจะมีพลังในการจ าแนกข้อความบทวิจารณ์คลาส
บวกออกจากคลาสลบได้เท่า ๆ แต่ในความเป็นจริงแล้ว t4 ควร
จะมีพลังในการจ าแนกคลาสบวกออกจากคลาสลบได้มากกว่า t5 
ดังนั้น t4 ควรจะต้องมีค่าน ้าหนักมากกว่า t5 เช่นกัน 

จากที่กล่าวมาข้างต้นเป็นความล้มเหลวของการก าหนดค่า
น ้าหนักค าแบบ idf ทีไ่ม่สามารถแก้ปัญหาที่กล่าวมาข้างต้นได้จึง
ท าให้การก าหนดค่าน ้าหนักค าด้วยวิธ ีการ tf. idf ไม่ท าให้
ประสิทธิภาพในงานการจ าแนกประเภทความพึงพอใจสูงขึ้นได้ 
ดังนั้นในงานวิจัยนี้จึงน าเสนอวิธีการก าหนดค่าน ้าหนักค าด้วย
คลาสมิวชวลอินฟอร์เมชันที่จะแก้จุดด้อยจากปัญหาข้างต้นของ
วิธีการ idf และช่วยเพิ่มประสิทธิภาพการจ าแนกประเภทความ
พึงพอใจ รวมถึงตัวชี้วัดต่าง ๆ ที่ส าคัญ ให้สูงขึ้นกว่าวิธีการ idf 
ซึ่งจะได้อธิบายรายละเอียดให้หัวข้อถัดไป 
 

3.2) แนวคิดของวิธีการที่น าเสนอ 
จากปัญหาข้างต้นที่เกิดขึ้นกับวิธีการก าหนดค่าน ้าหนักค า

ด้วย idf ซึ่งเป็นการปรับค่าน ้าหนักค าแบบไม่มีผู้สอน เนื่องจากวิธี
นี้ให้ความส าคัญกับค่าความถี่ของค าที่เกิดขึ้นเท่านั้น โดยไม่ได้
พิจารณาว่าข้อความบทวิจารณ์มาจากคลาสบวกหรอืคลาสลบ ใน
งานวิจัยนี้จะแก้ปัญหาของวิธีการ idf ด้วยการปรับค่าน ้าหนักค า 
tf.idf ด้วยคลาสมิวชวลอินฟอร์เมชัน (Class Mutual Information: 
cmi) โดยวิธีการ cmi จัดว่าเป็นการปรับค่าน ้าหนักค าแบบมี
ผู้สอน ซึ่งน ้าหนักค าที่ปรับจะขึ้นอยู่กับพลังอ านาจในการสนับสนุน
การจ าแนกคลาสบวกออกจากคลาสลบของค านั้น  

ในการค านวณ cmi นั ้นมีหลักการตรงไปตรงมา ซึ ่งจะให้
ความส าคัญกับการค านวณหาข่าวสารร่วมของ 𝑡𝑖 และคลาสบวก 
(ค านวณบริเวณส่วนของ b ในรูปที่ 2) ซึ่งจะเห็นได้ว่าถ้าส่วนที่
แรงเงาส่วน b มีค่ามากก็จะท าให้มีพลังอ านาจมากในการ
สนับสนุนการจ าแนกเอกสารข้อความคลาสบวกออกจากคลาสลบ 
ซึ่งถ้าพิจารณาในส่วนของ 3 ค าแรก คือ t1, t2 และ t3 จะเห็นได้
ว่าค่า idf เท่ากันทุกค าซึ่งไม่สะท้อนความเป็นจริงและล้มเหลวใน
การก าหนดค่าที่เหมาะสมให้กับค า แต่เมื่อพิจารณาจากส่วนแรง
เงา b ซึ่งเป็นข่าวสารร่วมระหว่างค า 𝑡𝑖 ที่ปรากฏอยู่ในเอกสาร
ข้อความและเอกสารข้อความที่อยู ่ในคลาสบวกจะพบว่าพลัง
อ านาจในการสนับสนุนการของค า t1 มากกว่า t2 และ t2 มากกว่า 
t3 นั ่นคือ cmi(t1) > cmi(t2) > cmi(t3) ซึ ่งสามารถดูตัวอย่าง
วิธีการค านวณส่วนต่างของค าได้จากรูปท่ี 3 

ในท านองเดียวกันเมื่อพิจารณา t1 และ t4 จะเห็นได้ว่าการ
ปรับค่าน ้าหนักด้วย cmi จะท าให้ cmi(t4) > cmi(t1) ซึ่งก็คือ t4 
จะมีพลังในการจ าแนกเอกสารข้อความได้ดีกว่า t1 ดังนั้น t4 ก็จะ
มีค่าน ้าหนักมากกว่า t1 นอกจากนี้ถ้าพิจารณาจากค่า cmi ของ 
t4 และ t5 พบว่าการก าหนดค่าน ้าหนักของค า t4 มากกว่า t5 ซึ่ง
สะท้อนถึงความเป็นจริงที่จ านวนเอกสารข้อความในคลาสบวก
ของเทอม t4 มากกว่า รวมไปถึงการสนับสนุนในการคัดแยกตัว
อย่างของคลาสบวกออกจากคลาสลบของเทอม t4 และ t5 จะ
มากกว่า t1, t2 และ t3  ซึ่งการก าหนดค่าน ้าหนักค าของ t4 และ 
t5 ควรจะต้องมากกว่า t1, t2 และ t3  ด้วยเช่นกัน โดยการค านวณ
คลาสมิวชวลอินฟอร์เมชันของแต่ละส่วนสามารถพิจารณาได้จาก
รูปที่ 3 
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รูปที่ 3 : ตัวอย่างการค านวณคลาสมิวชวลอินฟอร์เมชัน 
ส าหรับพื้นที่แต่ละสว่นของค า 

 

จากรูปที่ 3 สามารถเขียนสมการในการค านวณค่าน ้าหนักค า 
𝑡𝑖 ด้วยวิธีการ idf ใหม่ได้ดังนี้  

 𝑖𝑑𝑓𝑖 = 𝑙𝑜𝑔 (
𝑎+𝑏+𝑐+𝑑

𝑏+𝑐
)   (14) 

ก าหนดให้ 𝑡𝑖 แทนค าหรือเทอมที่ปรากฏอยู่ในเอกสาร , 𝑡𝑖̅ 
แทนค าหรือเทอมที่ไม่ปรากฏอยู่ในเอกสาร และก าหนดให้ 𝑝𝑜𝑠 
แทนเอกสารที่อยู่ในคลาสบวก และ 𝑛𝑒𝑔 แทนเอกสารที่อยู่ใน
คลาสลบ ดังนั้นจากสมการ (2) การค านวณหาค่าข่าวสารร่วม
ของคลาสและเอกสารที่ประกอบด้วยค า 𝑡𝑖 สามารถเขียนสมการ
ได้เป็น 

𝐼(𝑋; 𝑌) = ∑ ∑ 𝑝(𝑥, 𝑦) log
𝑝(𝑥,𝑦)

𝑝(𝑥)∙𝑝(𝑦)𝑦𝜖Ω𝑥𝜖Ψ          (15) 
โดยที่ 𝛹 =  {𝑡𝑖 , 𝑡𝑖̅}, 𝛺 =  {𝑝𝑜𝑠, 𝑛𝑒𝑔} 

เนื่องจากแนวคิดในงานวิจัยนี้จะพิจารณาก าหนดค่าน ้าหนัก
ค าโดยให้ความสนใจเฉพาะขนาดพื้นที่ส่วนแรงเงาของ b ที่จะ
สามารถสนับสนุนอ านาจในการจ าแนกเอกสารข้อความที ่เป็น
คลาสบวกออกจากคลาสลบ ได้ดีกว่าส่วนอื่น ๆ ซึ่งถ้าปริมาณ
เอกสารในส่วนของ b มีค่าปริมาณข่าวสารมาก ๆ ย่อมส่งผลดตี่อ
การก าหนดค่าน ้าหนักของค าในการเพิ่มอ านาจในการจ าแนก
เอกสารข้อความบทวิจารณ์คลาสบวกออกจากคลาสลบ ดังนั้น
การค านวณหาข่าวสารของจ านวนเอกสารข้อความบทวิจารณ์ที่
ประกอบด้วยค า 𝑡𝑖 และเอกสารเหล่านั้นอยู่ในคลาสบวก (pos) 
สามารถค านวณได้จากสมการต่อไปนี้ 

𝐼(𝑋 = {𝑡𝑖}; 𝑌 = {𝑝𝑜𝑠}) = 𝑀𝑙𝑜𝑔(𝑆)          (16) 
โดยที ่ 𝑀 =  𝑝(𝑥 = 𝑡𝑖, 𝑦 = 𝑝𝑜𝑠), 𝑆 =

𝑝(𝑥=𝑡𝑖,𝑦=𝑝𝑜𝑠)

𝑝(𝑥=𝑡𝑖)𝑝(𝑦=𝑝𝑜𝑠)
 

จากการพิจารณารูปที ่ 2 และ 3 และ จากสมการ (16) 
ข้างต้นแทนจะมีการแทนค่า 𝑝(𝑡𝑖, 𝑝𝑜𝑠) ด้วยค่า b/N แทนค่า 

𝑝(𝑡𝑖) และ 𝑝(𝑝𝑜𝑠) ด้วยค่า (b+c)/N และ (a+b)/N ตามล าดบั 
ดังนั้นการแทนค่าจะได้เป็น 

𝐼(𝑋 = {𝑡𝑖}; 𝑌 = {𝑝𝑜𝑠}) = (
𝑏

𝑁
) 𝑙𝑜𝑔 (

𝑏

𝑁

(
𝑏+𝑐

𝑁
)(

𝑎+𝑏

𝑁
)

)    (17) 

เพื่อความสะดวกในการน าสมการที่ (17) ไปประยุกต์ใช้และ
เปรียบเทียบกับวิธีการอื่น ๆ ในการค านวณหาข่าวสารร่วมระหว่าง
เอกสารที่ประกอบด้วยค า 𝑡𝑖 และเอกสารที่อยู่ในคลาส 𝐶𝑞 จะมี
การสร้างตัวแปร 𝑐𝑚𝑖𝑖𝑞 ที่แสดงความสัมพันธ์กับคลาสมิวชวล
อินฟอร์เมชัน สามารถเขียนแสดงความสัมพันธ์ได้ดังนี้ คือ 

𝑐𝑚𝑖𝑖𝑞 = 𝐼(𝑋 = {𝑡𝑖}; 𝑌 = 𝐶𝑞)           (18) 
โดยที่ 𝐶𝑞 = {𝑝𝑜𝑠} 

ส าหรับวิธีการปรับค่าน ้าหนักค าที่น าเสนอนีส้ามารถค านวณหา
ค่าน ้าหนัก wij ของค า ti และเอกสาร dj ได้ดังนี้ 

𝑤𝑖𝑗 = 𝑡𝑓𝑖𝑗 ∙ 𝑖𝑑𝑓𝑖 ∙ 𝑐𝑚𝑖𝑖𝑞                      (19) 
ซึ่งการปรับค่าน ้าหนักค าด้วยวิธีการที่น าเสนอนี้จะน าค่าน ้าหนัก

ค า tf.idf ไปคูณกับ 𝑐𝑚𝑖𝑖𝑞  ตามสมการที่ (19) เพื่อท าการปรับค่า
น ้าหนักค าให้เหมาะสมกับศักยภาพของค าต่าง ๆ ที่สนับสนุนพลัง
อ านาจในการจ าแนกเอกสารข้อความคลาสบวกออกจากคลาส 
ลบ ซึ่งในหัวข้อถัดไปจะได้อธิบายถึงขั้นตอนของการน าวิธีการ
ปรับค่าน ้าหนักค าท่ีน าเสนอไปประยุกต์ใช้ในการจ าแนกประเภท
ความพึงพอใจข้อความบทวิจารณ์ที่มีกระบวนการขั้นตอนต่าง ๆ 
ที่จะได้อธิบายต่อไป 

 
3.3) การปรับค่าน ้าหนักค าด้วยคลาสมิวชวลอินฟอร์เมชัน 

การจ าแนกประเภทความพึงพอใจของข้อความบทวิจารณ์นั้น
เป็นกระบวนการหนึ่งในการพิจารณาบทวิจารณ์ เช่น บทวิจารณ์
ผลิตภัณฑ์/บริการ แบบส ารวจออนไลน์ เป็นต้น ว่ามีทัศนคติเป็น
เชิงบวก หรือ เชิงลบ ซึ่งจะมีผลดีต่อผู้ผลิตสินค้าหรือ ผู้ให้บริการ
ที่จะเข้าใจความชื่นชอบของผู้บริโภคที่มีต่อสินค้าและบริการ 
และสามารถรวบรวมความคิดเห็นของผู้บริโภคมาปรับปรุงการให ้
บริการ [24] ต่าง ๆ ได้ ขั้นตอนการประมวลผลการจ าแนกประเภท
ความพึงพอใจของความคิดเห็นแสดงดังรูปที่ 4 มีขั้นตอนดังนี ้

3.3.1) การเตรียมข้อมูลก่อนการประมวลผล (Preprocessing) 
ท าการแตกประโยคออกเป็นค าย่อย จากนั้นจะเป็นการลบค า
หยุด ค าเว้นวรรค จุด รวมไปถึง ‘a’, ‘an’, ‘the’ เป็นต้น แล้ว
จากนั้นจึงไปหารากศัพฑ์ของค า และในขั้นตอนสุดท้ายจะเป็น
กระบวนการแปลงค าด้วยรายการค าศัพท์ในภาษาเพื่อลดค าที่ผัน
อยู่ในรูปแบบต่าง ๆ 

3.3.2) การสกัดคุณลักษณะของค า (Feature Extraction) 
ขั้นตอนนี้จะท าการแปลงค าให้อยู่ในรูปตัวเลขโดยมองแต่ละแถว
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เป็นเอกสารและคอลัมน์เป็นค า ขั้นตอนนี้เริ่มต้นด้วยการค านวณ 
หาค่าน ้าหนักค าด้วยความถี่ของค า (tf) และค านวณหาความถี่
เอกสารผกผันและสร้างโทเค็นของการรวบรวมเอกสารข้อความ
และสร้างค าศัพท์ส าหรับค าที่สร้างขึ้นให้สามารถที่จะเข้ารหัส
เอกสารใหม่ได้โดยใช้ค าศัพท์นั้น 

3.3.3) การจ าแนกประเภทความพึงพอใจ (Sentiment 
Classification) เป็นการจ าแนกประเภทเอกสารข้อความบท
วิจารณ์ของผลิตภัณฑ์และบริการท าได้โดยใช้แนวทางการเรียนรู้
ของเครื่อง เช่น เบย์อย่างง่าย (Naïve Bayes) และ ป่าของต้นไม้
ตัดสินใจแบบสุ่ม (Random Forest) เป็นต้น ในการสร้างโมเดล
การจ าแนกจากชุดข้อมูลที่ใช้สอน เพื่อน ามาใช้ในการจ าแนก
ข้อมูลทดสอบเพื่อการท านาย 

 

 
 

รูปที่ 4 : ขั้นตอนการจ าแนกประเภทความพึงพอใจเอกสารข้อความบทวิจารณ์ 
 

ขั้นตอนการจ าแนกประเภทเอกสารข้อความบทวิจารณ์จะ
เริ่มต้นด้วยการอ่านข้อความบทวิจารณ์เข้ามาเพื่อท าขั้นตอนการ
เตรียมข้อมูลก่อนการประมวลผล แล้วเข้าสู่กระบวนการการสกัด
คุณลักษณะของค า หลังจากนั้นก็จะค านวณหาค่า tf.idf ส าหรับ
น าไปใช้ค านวณร่วมกับวิธีการที่น าเสนอ โดยวิธีการ 𝑐𝑚𝑖𝑖𝑞จะมี
การค านวณโดยพิจารณาจากค่าของความถี่ของค า 𝑡𝑓𝑖𝑗 ที่แปลง
ให้อยู่ในรูปแบบมาตรฐานที่เรียกว่า ถุงของค า (Bag of words) 
โดยแถวแทนเอกสารทั้งหมดในคลังและคอลัมน์แทนค่าน ้าหนัก
ของค าดังรูปที่ 5 โดยแต่ละแถวนั้นก็จะแทนด้วยเวกเตอร์ของ
เอกสาร ที่แสดงในรูปแบบ 𝑑𝑗 = (𝑡𝑓1𝑗 , 𝑡𝑓2𝑗, 𝑡𝑓3𝑗, … , 𝑡𝑓𝑖𝑗) ซึ่ง

ก่อนท่ีจะมีการค านวณหาค่าคลาสมิวชวลอินฟอร์เมชันของเทอม 
𝑡𝑖 ของแต่ละคลาส เพื่อความสะดวกในการค านวณหาค่าความ
น่าจะเป็นในการค านวณนั้นจะต้องมีการแปลงตารางที่อยู่ในรูปที่ 
5 ไปเป็นตารางที่แสดงค่าความถี่ของค าในรูปแบบไบนารี่ก่อน ดัง
รูปที่ 6 

จากนั้นก็จะท าการค านวณหาค่าน ้าหนักของค าด้วยคลาส
มิวชวลอินฟอร์เมชัน หรือ ค านวณหาข่าวสารร่วมระหว่างเทอม 
𝑡𝑖 ที่สัมพันธ์ร่วมกับคลาสที่ q สามารถค านวณด้วยสมการที่ (17) 
เมื่อค านวณ 𝑐𝑚𝑖𝑖𝑞ของแต่ละคลาสแล้ว ก็จะมีการค านวณค่า
น ้าหนักเทอม 𝑡𝑖 ส าหรับแต่ละข้อความบทวิจารณ์ที่อยู่ในคลาส 
q ด้วยการใช้สมการที่ (19) 
 

 
 

รูปที่ 5 : ถุงของค าที่แสดงค่าความถีข่องค าในรูปแบบมาตรฐาน 
 

 
 

รูปที่ 6 : ถุงของค าในรูปแบบทวิภาค 
 

ในงานวิจัยนี้ได้น าเสนอการเพิ่มประสิทธิภาพการปรับค่า
น ้าหนักของค า tf.idf ในการแก้ข้อด้อยที่เกิดขึ้นของวิธีการ idf 
เนื่องจากวิธีการนี้พิจารณาความถี่ของค าเป็นส าคัญแตเ่พิกเฉยตอ่
ศักยภาพอ านาจในการจ าแนกตัวอย่างคลาสบวกออกจากคลาสลบ
ของเทอมนั้น ดังนั้นในงานวิจัยนี้จะน าเสนอวิธีการที่จะช่วยเพิ่ม
ประสิทธิภาพในการจ าแนกประเภทความพึงพอใจข้อความบท
วิจารณ์ด้วยการค านวณ tf.idf ร่วมกับคลาสมิวชวลอินฟอร์เมชัน 
นอกจากนี้ในหัวข้อถัดไปจะได้มีการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ
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วิธีการที่น าเสนอกับวิธีการ tf.idf และยังท าการเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพกับวิธีการปรับค่าน ้าหนักเทอมด้วยวิธีการการแจก
แจงเทอม และวิธีการอื่น ๆ ซึ ่งผลการทดลองแสดงให้เห็นถึง
ประสิทธิภาพของวิธีการที่น าเสนอเมื่อพิจารณาทั้ง ค่าความถูก
ต้อง, ค่าความแม่นย า, ค่าความระลึก และ ค่าความถ่วงดุล 

 

4) ผลการทดลอง 
ในส่วนนี้จะแสดงผลการทดลองระหว่างวิธีที ่น าเสนอและ

เทคนิคอื่นที่ได้รับความนิยมในการปรับค่าน ้าหนักค าร่วมกับ
ข้อมูลบทวิจารณ์ที ่นิยมน ามาใช้ในการทดลองและขนาดของ
ข้อมูลก็ไม่ใหญ่มากที่จะเกินข้อจ ากัดของเครื่องคอมพิวเตอร์ที่ใช้
ในการทดลอง โดยในส่วนนี้จะมีการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ
วิธีการปรับค่าน ้าหนักค ากับตัวช้ีวัดต่าง ๆ ที่นิยมใช้กันในงานด้าน
การหมวดหมู่ประเภทเอกสาร ซึ่งตัวชี้วัดที่ใช้ประกอบด้วย ค่า
ความถูกต้องการท านาย (Accuracy), ค่าความแม่นย า (Precision), 
ค่าความระลึก (Recall) และค่าความถ่วงดุล (F1-Measure) โดย
ในการทดลองงานครั้งนี้จะแบ่งชุดข้อมูลใช้สอนและชุดข้อมูลใช้
ทดสอบออกเป็น 5 ชุด (5 Fold Cross Validation) และท าการ
ทดสอบบนตัวจ าแนกประเภทข้อมูลที่นิยมน ามาใช้กันในงานวิจัย
ซึ่ง ได้แก่ เบย์อย่างง่าย (Naïve Bayes), ป่าของต้นไม้ตัดสินใจ
แบบสุ่ม (Random forest) และ เพื่อนบ้านที่ใกล้ที่สุด K อันดับ 
(K-NN) เพื่อใช้เป็นตัววัดประสิทธิภาพของตัวชี้วัดต่าง ๆ ของ
เทคนิคการก าหนดค่าน ้าหนักค าที่น ามาเปรียบเทียบประสิทธิภาพ 
โดยวิธีการจ าแนกประเภทด้วยเพื่อนบ้านที่ใกล้ที่สุด K อันดับ ใน
การทดลองนี้จะใช้ K = 3 

 

4.1) ข้อมูลบทวิจารณ์สินค้าท่ีใช้ในการทดลอง 
เพื่อแสดงให้เห็นถึงประสิทธิผลของวิธีการที่น าเสนอส าหรับ

การจ าแนกประเภทความพึงพอใจจะขออธิบายรายละเอียดถึงชุด
ข้อมูลที่ใช้ในการวิเคราะห์ความพึงพอใจจากหลาย ๆ เว็บไซต์ที่
นิยมใช้กันในการศึกษางานวิจัย ข้อมูลแรกคือ Amazon เป็น
เอกสารข้อความที่สกัดมาจากบทวิจารณ์สินค้าต่าง ๆ ของลูกค้า
จากเว็บไซต์ amazon.com ประกอบด้วยข้อความ 1000 บท
วิจารณ์ ซึ่งประกอบด้วยข้อความที่เป็นความรู้สึกด้านบวกต่อ
สินค้า 500 บทความคิดเห็นและความรู้สึกท่ีเป็นด้านลบต่อสินค้า 
500 บทความคิดเห็นเช่นกัน ในขณะที่ข้อมูล Yelp เป็นเอกสาร
ข้อความที่สกัดมาจากบทความคิดเห็นร้านอาหารของลูกค้าจาก
เว็บไซต์ yelp.com ประกอบด้วยข้อความบทความคิดเหน็ 1000 

บทความคิดเห็น ซึ่งประกอบด้วยความรู้สึกท่ีเป็นด้านบวกต่อร้าน 
อาหาร 500 บทความคิดเห็นและความรู้สึกที่เป็นด้านลบ 500 
บทความคิดเห็น ส่วนชุดข้อมูลถัดไป คือ IMDb ก็จะสกัดมาจาก
บทความคิดเห็นภาพยนต์ของลูกค้าจากเว็บไซต์ imdb.com ที่
ประกอบด้วยข้อความบทความคิดเห็น 1000 บทความคิดเห็น
โดยแบ่งเป็นความรู้สึกที่เป็นด้านบวก 500 บทความคิดเห็นและ
ความรู้สึกที่เป็นด้านลบ 500 บทความคิดเห็นเช่นกัน ทั้งข้อมูล 
Amazon, Yelp และ IMDb เป็นข้อมูลที่แต่ละเอกสารประกอบ 
ด้วยข้อความบทความคิดเห็นและตามด้วยชนิดของคลาสของ
ความรู้สึก โดยทั้ง 3 ข้อมูลนี้เป็นข้อมูลที่อ้างอิงมาจากงานวิจัย 
[25] ซึ่งนักวิจัยสามารถที่จะดาวน์โหลดข้อมูลเหล่านี้ได้ได้จาก
เว็บไซต์ https://archive.ics.uci.edu/ml/m-achine-learning 
-databases/00331/ 

 
ตารางที่ 1 : สรุปรายละเอียดชุดข้อมูลทีใ่ช้ในการทดลอง 

ล าดับ ชุดข้อมูล ค าอธิบาย 

1 Amazon 
บทวิจารณ์ส าหรับผลิตภัณฑ์ที่ขายบนเว็บไซต์ 
amazon.com ในหมวดโทรศัพท์มือถือและ
อุปกรณ์เสริม 

2 Yelp 
บทวิจารณ์จากชุดข้อมูล Yelp challenge2 
ซ่ึงได้รวบรวมมาจากบทความคิดเห็นร้าน 
อาหารบนเว็บไซต์ yelp.com 

3 IMDb 
ข้อมูลความคิดเห็นบทวจิารณ์ภาพยนตร์ซ่ึง
เป็นรายการบทวิจารณ์ภาพยนตร์ทีโ่พสต์บน 
เว็บไซต์ imdb.com 

4 Eco-Pre 
ข้อมูลบทความคิดเห็นผลิตภัณฑ์ EcoDot 
ส าหรับ Gen3 ของ amazon จากเว็บไซต์ 
amazon.in 

5 Magazine 
ข้อมูลบทวิจารณ์ความคิดเห็นนิตยสารของ
สมาชิกโดยได้รวบรวมมาจากเวบ็ไซต์ 
amazon.com 

 
ในขณะที่ข้อมูลบทความคิดเห็นสินค้า Eco-Pre เป็นข้อมูล

ความคิดเห็นผลิตภัณฑ์ EcoDot ซึ่งเป็นรุ่น Gen3 ของ amazon 
ที ่มีการรวบรวมความคิดเห็นบทวิจารณ์จากผู้ใช้งานมาจาก
เว็บไซต์ amazon.in โดยข้อมูลบทความคิดเห็นนี ้จะมีทั ้งสิ้น 
4,084 เอกสารข้อความและแต่ละข้อความก็จะมีการระบุถึง
ความรู้สึกที่มีต่อสินค้าซึ่งเป็นความรู้สึกด้านบวกจ านวน 3 ,066 
เอกสารข้อความ ความรู้สึกด้านลบจ านวน 482 เอกสารข้อความ
และความรู้สึกเป็นกลางจ านวน 536 เอกสารข้อความ โดยข้อมูล 
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Eco-Pre สามารถที่จะท าการดาวน์โหลดได้ข้อมูลนี้จากเว็บไซต์ 
https://www.kaggle.com/datasets/pradeeshprabhakar/ 
preprocessed-dataset- sentiment-analysis และส  าหรับ
ข้อมูลบทความคิดเห็นนิตยสาร Magazine เป็นข้อมูลบทวิจารณ์
นิตยสารของสมาชิกโดยได้รวบรวมมาจากเว็บไซต์ amazon.com 
โดยข้อมูลประกอบด้วยข้อความบทวิจารณ์ 1 ,571 ข้อความซึ่ง
เป็นความรู้สึกด้านบวกจ านวน 1,454 ข้อความและความรู้สึก
ด้านลบจ านวน 117 ข้อความ โดยข้อมูลบทวิจารณ์ความคิดเห็น
นิตยสารนี้สามารถดาวน์โหลดได้จากเว็บไซต์ https://nijian 
mo.github.io/amazon/index.html โดยข้อมูลทั้งหมดที่ใช้ใน
การทดลองในงานวิจัยครั้งนี้สามารถพิจารณาดูรายละเอียดได้
จากตารางที่ 1 และ ตารางที่ 2 

 
ตารางที่ 2 : คุณลักษณะของข้อมูลที่ใช้ในการจ าแนกประเภทความพึงพอใจ 

ล าดับที ่ ชุดข้อมูล #คอลัมน์ #แถว คลาส 

1 Amazon 422 1,000 บวก/ลบ 

2 Yelp 464 1,000 บวก/ลบ 

3 IMDb 748 1,000 บวก/ลบ 

4 Eco-Pre 1,330 4,084 บวก/ลบ/กลาง 

5 Magazine 1,213 1,571 บวก/ลบ 

 

ในงานวิจัยนี้จะแสดงให้เห็นถึงประสิทธิภาพที่ดีกว่าของวิธีการ
ที่น าเสนอ cmi ซึ่งสามารถแก้ปัญหาข้อจ ากัดต่าง ๆ เมื่อเปรียบ 
เทียบกับวิธีการ tf.idf โดยในการเปรียบเทียบจะพิจารณาค่าเฉลี่ย
ของตัวชี้วัดทั้งหมด 5 ครั้ง ทั้งในแง่ของค่าความถูกต้องในการ
ท านายเอกสารข้อความ (Accuracy: Acc) ค่าความแม่นย า 
(Precision: Pre) เพื่อแสดงถึงสัดส่วนของการท านายคลาสนั้นท่ี
ถูกต้องจากการท านายคลาสนั้นทั้งหมด ค่าความระลึก (Recall: 
Rec) ที่แสดงถึงสัดส่วนของการท านายคลาสนั้นที่ถูกต้องจาก
คลาสจริงนั้นท้ังหมด และค่าความถ่วงดุล (F1) นอกจากนี้วิธีการ
ที่น าเสนอยังได้เปรียบเทียบประสิทธิภาพกับเทคนิคการปรับค่า
น ้าหนักค าด้วยวิธีการอื่น ๆ ได้แก่ การแจกแจงเทอม (icsd, csd 
และ sd), วิธีการปรับค่าน ้าหนักด้วยมิวชวลอินฟอร์เมชัน (MI), 
วิธีการปรับค่าน ้าหนักค าด้วยเทคนิค rtf-sisf [18] และวิธีการ 
tf.rf [21] โดยรายละเอียดของแต่ละวิธีการปรับค่าน ้าหนักค าที่
น ามาเปรียบเทียบประสิทธิภาพในงานวิจัยนี้แสดงรายละเอียดดัง
ในตารางที่ 3 
 

ตารางที่ 3 : สรุปวิธีการปรับค่าน ้าหนักค าที่ใช้ในการเปรียบเทียบผลการทดลอง 

วิธีการ สัญลักษณ์ที่ใช ้ ค าอธิบาย 

การปรับค่าน ้าหนักค าแบบไม่มี
ผู้สอน 

tf.idf 
rtf-sisf 

ใช้สมการ (5) 
ใช้สมการ (6) 

การปรับค่าน ้าหนักค าแบบมี
ผู้สอน 

tf.idf.icsd 
tf.idf.csd 
tf.idf.sd 

tf.rf 
tf.idf.MI 
tf.idf.cmi 

ใช้สมการ (10) 
ใช้สมการ (11) 
ใช้สมการ (12) 
ใช้สมการ (13) 
ใช้สมการ (15) 

วิธีการที่น าเสนอ 

 
3.2) ผลการทดลองเมื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพบนตัวช้ีวัด 

ดังที่ได้อธิบายไปแล้วข้างต้นว่าในงานวิจัยนี้จะแบ่งชุดข้อมูล
ใช้สอนและชุดข้อมูลทดสอบออกเป็น 5 ชุด (5 Fold Cross 
Validation) โดยได้ท าการทดสอบประสิทธิภาพบนตัวจ าแนก
ประเภทข้อมูล เบย์อย่างง่าย, ป่าของต้นไม้ตัดสินใจแบบสุ่ม และ 
เพื่อนบ้านที่ใกล้ที่สุด K อันดับ โดยค่าความถูกต้องการท านาย 
(Acc) เป็นการค านวณจากค่าเฉลี่ยจากการท านาย 5 ครั้ง พร้อม
ทั้งหาค่าส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐาน และส าหรับตัวช้ีวัดอื่น ๆ ก็จะมี
การค านวณหาค่าเฉลี่ยด้วยเช่นกัน 

ตารางที่ 4 ได้แสดงการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวช้ีวัด
ต่าง ๆ บนชุดข้อมูล Amazon ซึ่งพบว่าวิธีการที่น าเสนอ cmi 
สามารถปรับค่าน ้าหนักค าไดด้ีกว่าวิธีการ tf.idf, rtf-sisf, MI และ 
การแจกแจงเทอมทั้ง 3 แบบ ในทุกตัวจ าแนกประเภทข้อมูล 
และให้ค่าตัวชี ้วัด Acc, Pre, Rec และ F1 สูงที ่ส ุดทุกค่าเมื่อ
เปรียบเทียบกับวิธีการอื่น ๆ บนตัวจ าแนกประเภทเบย์อย่างง่าย 
และป่าของต้นไม้ตัดสินใจแบบสุ่ม ในขณะที่บนตัวจ าแนกประเภท
เพื่อนบ้านท่ีใกล้ที่สุด K อันดับ วิธีการ tf.rf ให้ผลลัพธ์ของตัวช้ีวัด
ที่สูงกว่า จึงกล่าวได้ว่าบนข้อมูลบทวิจารณ์ Amazon วิธีการปรับ
ค่าน ้าหนักค าท่ีน าเสนอมีประสิทธิภาพที่ดีกว่าวิธีการอื่น ๆ บนตัว
จ าแนกประเภทข้อมูลทั้ง เบย์อย่างง่าย และป่าของต้นไม้ตัดสินใจ
แบบสุ่ม ในขณะที่บนตัวจ าแนกประเภทข้อมูล เพื่อนบ้านที่ใกล้
ที่สุด K อันดับ วิธีการที่น าเสนอให้ผลที่ดีกว่าวิธีการการปรับค่า
น ้าหนักแบบไม่มีผู้สอน rtf-sisf, tf.idf และการปรับค่าน ้าหนัก
แบบมีผู้สอน ได้แก่ การแจกแจงเทอมทั้ง 3 แบบ และวิธีการ MI 
แสดงว่าวิธีการ cmi สามารถปรับค่าน ้าหนักค าได้มีประสิทธิภาพ
ที่ดีกว่าวิธีการเหล่านี้  

 

ตารางที่ 4 : ผลการทดลองเปรียบเทยีบประสิทธิภาพตัวชีว้ัดของวธิีการปรับค่าน ้าหนักบนชุดขอ้มูล Amazon 
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วิธีการปรับค่า
น ้าหนัก 

เบย์อย่างง่าย ป่าของต้นไม้ตัดสินใจแบบสุ่ม เพ่ือนบ้านที่ใกล้ท่ีสุด K อนัดับ 

Acc Pre Rec F1 Acc Pre Rec F1 Acc Pre Rec F1 

rtf-sisf 0.689±0.02 0.705 0.693 0.683 0.753±0.02 0.756 0.757 0.752 0.685±0.04 0.692 0.688 0.681 

tf×idf 0.713±0.02 0.730 0.714 0.708 0.786±0.03 0.788 0.791 0.785 0.650±0.08 0.686 0.648 0.624 

tf×idf×icsd 0.749±0.02 0.760 0.750 0.746 0.779±0.02 0.781 0.784 0.778 0.715±0.03 0.716 0.716 0.713 

tf×idf×sqrt(icsd) 0.745±0.02 0.760 0.746 0.741 0.779±0.03 0.781 0.784 0.782 0.740±0.04 0.747 0.742 0.737 

tf×idf/csd 0.627±0.03 0.637 0.630 0.621 0.810±0.04 0.813 0.813 0.809 0.511±0.03 0.52 0.521 0.508 

tf×idf/sqrt(csd) 0.617±0.03 0.630 0.621 0.610 0.775±0.03 0.777 0.780 0.774 0.534±0.02 0.545 0.543 0.531 

tf×idf/sd 0.693±0.01 0.702 0.695 0.689 0.786±0.02 0.788 0.790 0.785 0.643±0.02 0.649 0.648 0.641 

tf×idf/sqrt(sd) 0.723±0.03 0.731 0.726 0.720 0.775±0.02 0.776 0.779 0.775 0.683±0.04 0.689 0.69 0.683 

tf×idf×cmi 0.825±0.03 0.830 0.826 0.824 0.867±0.02 0.866 0.868 0.866 0.753±0.03 0.755 0.752 0.750 

tf×idf×sqrt(Miik) 0.799±0.03 0.808 0.800 0.797 0.833±0.02 0.834 0.836 0.832 0.710±0.04 0.718 0.71 0.706 

tf×idf×MI 0.728±0.02 0.743 0.729 0.724 0.776±0.02 0.78 0.782 0.776 0.661±0.05 0.663 0.659 0.657 

tf×idf×sqrt(MI) 0.725±0.02 0.740 0.726 0.721 0.782±0.02 0.784 0.787 0.782 0.666±0.05 0.668 0.664 0.662 

tf×rf 0.795±0.02 0.799 0.798 0.794 0.795±0.04 0.8 0.8 0.794 0.770±0.04 0.787 0.772 0.766 

 
ตารางที่ 5 : ผลการทดลองเปรียบเทยีบประสิทธิภาพตัวชีว้ัดของวธิีการปรับค่าน ้าหนักบนชุดขอ้มูล Yelp 

วิธีการปรับค่า
น ้าหนัก 

เบย์อย่างง่าย ป่าของต้นไม้ตัดสินใจแบบสุ่ม เพ่ือนบ้านที่ใกล้ท่ีสุด K อนัดับ  

Acc Pre Rec F1 Acc Pre Rec F1 Acc Pre Rec F1 

rtf-sisf 0.706±0.02 0.729 0.707 0.699 0.750±0.01 0.666 0.664 0.663 0.664±0.03 0.752 0.75 0.749 

tf×idf 0.713±0.02 0.73 0.714 0.707 0.757±0.00 0.66 0.625 0.605 0.629±0.02 0.762 0.757 0.756 

tf×idf×icsd 0.749±0.02 0.762 0.749 0.745 0.751±0.01 0.726 0.724 0.723 0.725±0.0 0.759 0.752 0.749 

tf×idf×sqrt(icsd) 0.745±0.02 0.759 0.745 0.741 0.763±0.02 0.735 0.729 0.729 0.731±0.01 0.768 0.763 0.761 

tf×idf/csd 0.647±0.03 0.664 0.648 0.638 0.775±0.01 0.521 0.517 0.511 0.519±0.04 0.778 0.774 0.773 

tf×idf/sqrt(csd) 0.645±0.03 0.662 0.646 0.636 0.751±0.01 0.546 0.544 0.538 0.544±0.02 0.753 0.75 0.75 

tf×idf/sd 0.700±0.02 0.717 0.701 0.694 0.761±0.01 0.653 0.648 0.644 0.647±0.01 0.766 0.761 0.759 

tf×idf/sqrt(sd) 0.729±0.02 0.744 0.73 0.725 0.764±0.02 0.667 0.655 0.65 0.657±0.02 0.77 0.764 0.762 

tf×idf×cmi 0.825±0.03 0.829 0.825 0.824 0.858±0.01 0.725 0.72 0.72 0.722±0.02 0.867 0.858 0.857 

tf×idf×sqrt(Miik) 0.799±0.03 0.808 0.799 0.797 0.823±0.02 0.691 0.685 0.684 0.688±0.02 0.831 0.823 0.822 

tf×idf×MI 0.728±0.02 0.742 0.729 0.724 0.764±0.02 0.631 0.63 0.629 0.632±0.03 0.768 0.764 0.763 

tf×idf×sqrt(MI) 0.725±0.02 0.74 0.725 0.72 0.755±0.01 0.631 0.624 0.621 0.627±0.03 0.76 0.755 0.753 

tf×rf 0.802±0.03 0.81 0.803 0.801 0.792±0.01 0.809 0.792 0.789 0.716±0.05 0.719 0.714 0.714 

เมื่อพิจารณาการการจ าแนกประเภทความพึงพอใจที่ทดสอบ
กับข้อมูล Yelp ดังตารางที่ 5 พบว่าวิธีการ cmi ให้ค่า Acc สูง
ที่สุดในตัวจ าแนกประเภทข้อมูล เบย์อย่างง่าย และป่าของตน้ไม้
ตัดสินใจแบบสุ่ม และให้ค่าตัวชี ้วัด Pre, Rec และ F1 สูงกว่า

วิธีการ tf.idf, rtf-sisf, MI, การแจกแจงเทอมท้ัง 3 แบบและ tf.rf 

บนตัวจ าแนกประเภท เบย์อย่างง่าย และ เพื่อนบ้านท่ีใกล้ที่สุด K 
อันดับ ในขณะที่การทดสอบบนป่าของต้นไม้ตัดสินใจแบบสุ่ม 
นั้นวิธีการ tf.rf ให้ค่าท่ีดีกว่าบนตัวช้ีวัด Pre, Rec และ F 

ในขณะที่วิธีการ icsd ซึ่งเป็นการแจกแจงเทอมรูปแบบหนึ่ง
ให้ค่าความถูกต้องในการท านายสูงที่สุดบนเพื่อนบ้านที่ใกลท้ี่สุด 
K อันดับ เมื่อพิจารณาประสิทธิภาพโดยรวมบนข้อมูลบทวิจารณ์
ร้านอาหาร Yelp การปรับค่าน ้าหนักค าด้วยวิธีการ cmi ให้
ผลลัพธ์ที่ดีกว่า rtf-sisf และ tf.idf อย่างชัดเจน เนื่องจากวิธกีาร
เหล่านี้เป็นการปรับค่าน ้าหนักเทอมแบบไม่มีผู้สอนและพิจารณา
ความถี่เป็นส าคัญ ซึ่งย่อมให้ผลที่ไม่ดีกว่าวิธีการแบบมีผู ้สอน 
นอกจากนี้วิธีการ cmi ยังให้ผลการทดลองที่ดีกว่าการแจกแจง
เทอม (csd และ sd) และวิธีการ MI อย่างเห็นได้ชัดและบางครั้ง
ให้ผลที่ดีกว่า tf.rf ในกรณีส่วนใหญ่ 

ตารางที่ 6 : ผลการทดลองเปรียบเทยีบประสิทธิภาพตัวชีว้ัดของวธิีการปรับค่าน ้าหนักบนชุดขอ้มูล IMDb 
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วิธีการปรับค่า
น ้าหนัก 

เบย์อย่างง่าย ป่าของต้นไม้ตัดสินใจแบบสุ่ม เพ่ือนบ้านที่ใกล้ท่ีสุด K อนัดับ 

Acc Pre Rec F1 Acc Pre Rec F1 Acc Pre Rec F1 

rtf-sisf 0.674±0.02 0.683 0.679 0.673 0.731±0.02 0.739 0.737 0.731 0.618±0.04 0.651 0.625 0.603 

tf×idf 0.683±0.04 0.687 0.686 0.682 0.786±0.03 0.788 0.791 0.785 0.520±0.05 0.626 0.535 0.424 

tf×idf×icsd 0.731±0.03 0.734 0.734 0.731 0.779±0.02 0.781 0.784 0.778 0.699±0.02 0.702 0.702 0.698 

tf×idf×sqrt(icsd) 0.722±0.03 0.724 0.725 0.721 0.779±0.03 0.781 0.784 0.738 0.623±0.03 0.644 0.63 0.614 

tf×idf/csd 0.494±0.07 0.494 0.494 0.491 0.750±0.02 0.753 0.754 0.75 0.433±0.03 0.421 0.442 0.403 

tf×idf/sqrt(csd) 0.535±0.03 0.538 0.538 0.533 0.723±0.01 0.727 0.727 0.723 0.461±0.05 0.449 0.469 0.422 

tf×idf/sd 0.670±0.03 0.674 0.673 0.669 0.754±0.02 0.757 0.758 0.754 0.547±0.04 0.575 0.559 0.518 

tf×idf/sqrt(sd) 0.686±0.03 0.689 0.689 0.685 0.719±0.02 0.724 0.724 0.719 0.554±0.03 0.578 0.564 0.536 

tf×idf×cmi 0.852±0.03 0.851 0.853 0.851 0.867±0.02 0.866 0.868 0.866 0.753±0.03 0.754 0.751 0.75 

tf×idf×sqrt(Miik) 0.826±0.03 0.826 0.827 0.826 0.833±0.02 0.834 0.836 0.832 0.71±0.04 0.717 0.71 0.706 

tf×idf×MI 0.687±0.04 0.689 0.69 0.686 0.776±0.02 0.78 0.782 0.718 0.66±0.05 0.662 0.659 0.657 

tf×idf×sqrt(MI) 0.682±0.04 0.684 0.685 0.681 0.782±0.02 0.784 0.787 0.782 0.665±0.05 0.668 0.663 0.661 

tf×rf 0.789±0.03 0.79 0.791 0.788 0.757±0.05 0.771 0.764 0.755 0.670±0.04 0.737 0.679 0.649 

 
ตารางที่ 7 : ผลการทดลองเปรียบเทยีบประสิทธิภาพตัวชีว้ัดของวธิีการปรับค่าน ้าหนักบนชุดขอ้มูล Magazine 

วิธีการปรับค่า
น ้าหนัก 

เบย์อย่างง่าย ป่าของต้นไม้ตัดสินใจแบบสุ่ม เพ่ือนบ้านที่ใกล้ท่ีสุด K อนัดับ  

Acc Pre Rec F1 Acc Pre Rec F1 Acc Pre Rec F1 

rtf-sisf 0.627±0.01 0.514 0.549 0.455 0.938±0.01 0.877 0.618 0.666 0.943±0.01 0.895 0.877 0.7 

tf×idf 0.625±0.01 0.514 0.548 0.455 0.940±0.02 0.927 0.612 0.663 0.938±0.02 0.903 0.596 0.637 

tf×idf×icsd 0.700±0.01 0.531 0.593 0.501 0.941±0.01 0.944 0.612 0.663 0.942±0.02 0.844 0.666 0.713 

tf×idf×sqrt(icsd) 0.637±0.01 0.515 0.549 0.46 0.941±0.02 0.944 0.618 0.671 0.939±0.02 0.852 0.621 0.669 

tf×idf/csd 0.603±0.01 0.506 0.52 0.438 0.945±0.02 0.944 0.642 0.7 0.840±0.01 0.513 0.511 0.509 

tf×idf/sqrt(csd) 0.610±0.01 0.509 0.532 0.444 0.940±0.02 0.891 0.617 0.668 0.908±0.01 0.616 0.559 0.572 

tf×idf/sd 0.619±0.01 0.516 0.555 0.454 0.941±0.01 0.944 0.612 0.663 0.938±0.01 0.918 0.595 0.639 

tf×idf/sqrt(sd) 0.635±0.01 0.511 0.538 0.455 0.942±0.02 0.941 0.623 0.676 0.932±0.01 0.783 0.617 0.648 

tf×idf×cmi 0.729±0.01 0.542 0.623 0.523 0.971±0.01 0.978 0.825 0.882 0.965±0.01 0.974 0.773 0.839 

tf×idf×sqrt(Miik) 0.682±0.01 0.526 0.582 0.489 0.958±0.02 0.978 0.73 0.797 0.943±0.02 0.96 0.621 0.669 

tf×idf×MI 0.680±0.02 0.523 0.575 0.486 0.940±0.01 0.940 0.606 0.656 0.936±0.01 0.815 0.603 0.645 

tf×idf×sqrt(MI) 0.630±0.01 0.515 0.551 0.457 0.942±0.02 0.944 0.623 0.677 0.936±0.02 0.906 0.582 0.619 

tf×rf 0.904±0.02 0.662 0.69 0.67 0.986±0.00 0.798 0.707 0.736 0.783±0.03 0.558 0.636 0.555 

 
อย่างไรก็ดีเมื่อพิจารณาเมื่อพิจารณาดูประสิทธิภาพของวิธี 

การต่าง ๆ ในการปรับค่าน ้าหนักค าบนข้อมูลบทวิจารณ์ IMDb 
ดังในตารางที่ 6 จะพบว่าวิธีการที่น าเสนอให้ผลลัพธ์ที่ดีที่สุดใน
ทุกตัวช้ีวัดส าหรับการวัดประสิทธิภาพการสืบค้นเอกสารข้อความ
บทวิจารณ์และมีประสิทธิภาพสูงกว่าทุกวิธีที่มีการเปรียบเทียบ
และดีกว่าอย่างน่าประทับใจ โดยเฉพาะอย่างยิ่งเมื่อเปรียบเทียบ
กับวิธีการ rtf-sisf, tf.idf, การแจกแจงเทอมทั้ง 3 วิธี, MI และ 
tf.rf ซึ่งเป็นเครื่องบ่งช้ีได้ว่าหลักการที่น าเสนอนี้สามารถปรับปรุง
การปรับค่าน ้าหนักค า tf.idf ให้ม ีพลังอ านาจในการจ าแนก

เอกสารข้อความบทวิจารณ์ของคลาสบวกออกจากเอกสาร
ข้อความคลาสลบได้อย่างมีประสิทธิภาพ 

ในตารางที่ 7 เป็นการพิจารณาผลการทดลองบนชุดข้อมูลบท
วิจารณ์ Magazine ซึ่งพบว่าโดยรวมแล้ววิธีการที่น าเสนอก็ยังคง
ให้ประสิทธิภาพของตัวช้ีวัดดีกว่าวิธีการอื่น ๆ บนตัวจ าแนกประเภท
เอกสารข้อความ ป่าของต้นไม้ตัดสินใจแบบสุ่ม และ เพื่อนบ้านที่
ใกล้ที่สุด K อันดับ ในขณะที่วิธี tf.rf ให้ผลของประสิทธิภาพของ
ตัวช้ีวัดดีกว่าบนตัวจ าแนกประเภทเอกสารข้อความเบย์อย่างง่าย 
และให้ Acc ดีที่สุดบนป่าของต้นไม้ตัดสินใจแบบสุ่ม  
 

ตารางที่ 8 : ผลการทดลองเปรียบเทยีบประสิทธิภาพตัวชีว้ัดของวธิีการปรับค่าน ้าหนักบนชุดขอ้มูล Eco-Pre 
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วิธีการปรับค่า
น ้าหนัก 

เบย์อย่างง่าย ป่าของต้นไม้ตัดสินใจแบบสุ่ม เพ่ือนบ้านที่ใกล้ท่ีสุด K อนัดับ 

Acc Pre Rec F1 Acc Pre Rec F1 Acc Pre Rec F1 

rtf-sisf 0.502±0.03 0.456 0.52 0.437 0.713±0.00 0.769 0.726 0.726 0.854±0.00 0.571 0.59 0.55 

tf×idf 0.529±0.03 0.476 0.537 0.461 0.462±0.01 0.797 0.695 0.724 0.858±0.00 0.548 0.48 0.379 

tf×idf×icsd 0.649±0.02 0.552 0.618 0.555 0.803±0.01 0.804 0.697 0.727 0.859±0.01 0.656 0.664 0.657 

tf×idf×sqrt(icsd) 0.573±0.03 0.501 0.563 0.494 0.771±0.01 0.79 0.687 0.716 0.853±0.00 0.645 0.644 0.621 

tf×idf/csd 0.485±0.03 0.446 0.507 0.424 0.535±0.01 0.817 0.746 0.76 0.877±0.01 0.392 0.462 0.379 

tf×idf/sqrt(csd) 0.488±0.03 0.447 0.508 0.425 0.480±0.02 0.797 0.721 0.738 0.862±0.00 0.441 0.464 0.359 

tf×idf/sd 0.517±0.03 0.468 0.529 0.451 0.620±0.01 0.804 0.693 0.723 0.858±0.00 0.529 0.481 0.441 

tf×idf/sqrt(sd) 0.550±0.03 0.483 0.544 0.474 0.645±0.01 0.801 0.693 0.723 0.857±0.00 0.587 0.577 0.492 

tf×idf×cmi 0.832±0.01 0.758 0.753 0.738 0.815±0.01 0.881 0.828 0.842 0.917±0.00 0.708 0.676 0.661 

tf×idf×sqrt(Miik) 0.690±0.01 0.627 0.642 0.605 0.761±0.01 0.858 0.77 0.797 0.893±0.00 0.689 0.638 0.606 

tf×idf×MI 0.610±0.02 0.517 0.579 0.517 0.746±0.01 0.798 0.699 0.726 0.859±0.00 0.541 0.53 0.531 

tf×idf×sqrt(MI) 0.557±0.03 0.489 0.552 0.48 0.698±0.02 0.798 0.699 0.728 0.857±0.01 0.517 0.527 0.507 

tf×rf 0.744±0.014 0.624 0.64 0.621 0.906±0.01 0.829 0.818 0.82 0.893±0.013 0.825 0.82 0.812 

 
จากการทดลองพบว่าวิธีการแจกแจงเทอม icsd นั้นจะให้ผล

ที่ดีกว่า rtf-sisf, tf.idf, csd และ sd ซึ่งก็สอดคล้องกับงานวิจัย
ก่อนหน้านี้ที่ได้ศึกษากันมา [9], [10], [19], [20] โดยปกติแล้ว
หลักการแจกแจงเทอมจะพยายามเพิ่มค่าน ้าหนักของค าที่มาจาก
คลาสเดียวกันและลดค่าน ้าหนักของค าที่อยู่คนละคลาสกันโดยใช้
หลักการทางสถิติโดยการค านวณหาค่าเฉลี่ยและส่วนเบี่ยงเบน
มาตรฐานของค าส าหรับแต่ละเอกสาร แต่อย่างไรก็ดีเมื่อเปรียบเทียบ
วิธีการ icsd กับ cmi แล้วจะพบว่าวิธีการ cmi ให้ผลการทดลอง
ที่ดีกว่า icsd อย่างเห็นได้ชัดในทุกตัวช้ีวัด ซึ่งเป็นสิ่งท่ียืนยันได้ว่า
วิธีการปรับค่าน ้าหนักค า rtf-sisf, tf.idf, icsd, csd และ sd ไม่
เหมาะที่จะน ามาประยุกต์ใช้ในการจ าแนกประเภทความพึงพอใจ
ของเอกสารบทวิจารณ์ โดยวิธีการ cmi และ tf.rf จะมีความ
เหมาะสมกว่าตามล าดับ 

เมื่อพิจารณาตารางที่ 8 เป็นผลการทดลองการเปรียบเทียบ
ตัวช้ีวัดบนการทดสอบกับข้อมูลบทวิจารณ์ Eco-Pre ซึ่งเป็นข้อมูล
ที่ประกอบด้วย 3 คลาส คือ เชิงบวก เชิงลบ และเป็นกลาง โดย
หลักการแล้วการจ าแนกประเภทความพึงพอใจงานวิจัยโดยส่วน
ใหญ่จะพิจารณาเฉพาะข้อมูลที่มี 2 คลาสเท่านั้น คือ เชิงบวก 
และเชิงลบ เนื่องจากคลาสเป็นกลางไม่ได้สะท้อนถึงความรู้สึกท่ี
แท้จริงของผู้บริโภคที่มีต่อสนิค้าในการปรบัปรงุและพัฒนาผลติภณัฑ์
และบริการ แต่ในการทดลองนี้จะน าข้อมูลนี้เพื่อมาเปรียบเทยีบ
เพื่อดูประสิทธิภาพของตัวชี้วัดต่าง ๆ เมื่อข้อมูลประกอบด้วย 3 
คลาส ว่าส่งผลอย่างไรต่อวิธีการก าหนดค่าน ้าหนักค าของวิธีการ
ต่าง ๆ ทั้งในเรื่องของประสิทธิภาพของตัวช้ีวัดการสืบค้นเอกสาร
ข้อความและในเรื่องของเวลาที่ใช้ในการค านวณ ซึ่งวิธีการปรับ

ค่าน ้าหนักค าแบบมีผู้สอน cmi และ tf.rf ให้ค่าตัวชี้วัดสูงกว่า 
และมีประสิทธิภาพดีกว่าวิธีการอื่น ๆ ซึ่งเมื่อเปรียบเทียบกับ
วิธีการ rtf-sisf, tf.idf, การแจกแจงเทอมทั้ง 3 วิธี และ MI ซึ่ง
เป็นสิ่งที่ยืนยันได้ว่าการพิจารณาค่าความถี่ของค าและความถี่
เอกสารผกผัน (rtf-sisf และ tf.idf) จะมีประสิทธิภาพไม่เพียงพอ
ในการจ าแนกประเภทเอกสารข้อความบทวิจารณ์ เนื ่องจาก
ข้อความบทวิจารณ์นั้นจะมีประโยคที่ยาวไม่มากและค าที่มีพลัง
อ านาจในการแยกแยะคลาสเชิงบวกและเชิงลบก็ไม่ได้เกิดขึ้น
บ่อยและไม่ค่อยเกิดขึ้นซ ้า ๆ ในประโยคเหมือนกับในเอกสารอื่น 
ๆ เช่น หนังสือ หรือ หนังสือพิมพ์  

ในขณะที่วิธีการ tf.rf เมื่อพิจารณาจากการทดลองบนข้อมูล 
Eco-Pre พบว่าให้ผลลัพธ์ที่ดีท่ีรองจากวิธีการที่น าเสนอเนื่องจาก
ให้ค่าความถูกต้องจากการท านาย Acc สูงที่สุดบน ป่าของต้นไม้
ตัดสินใจแบบสุ่ม และบนตัวจ าแนกประเภทเอกสารข้อความ 
เพื่อนบ้านท่ีใกล้ที่สุด K อันดับ ก็ให้ค่าตัวชี้วัด Pre, Rec และ F1 
ดีที่สุด ในขณะที่วิธีการ cmi ให้ค่า Acc ดีที่สุดบน เบย์อย่างง่าย 
และ เพื่อนบ้านที่ใกล้ที่สุด K อันดับ และส าหรับค่าตัวชี้วัด Pre, 
Rec และ F1 ก็ให้ผลลัพธ์ที่ดีที่สุดบนตัวจ าแนกประเภทเอกสาร
ข้อความบน เบย์อย่างง่าย และ ป่าของต้นไม้ตัดสินใจแบบสุ่ม  

จากการทดลองบนชุดข้อมูล Eco-Pre ในเรื่องของเวลาในการ
ค านวณสามารถพิจารณาได้จากตารางที่ 9 ซึ่งพบว่าวิธีการแจก
แจงเทอมจะใช้เวลาในการค านวณนานที่สุด พบว่าวิธีการแจก
แจงเทอมทั้ง 3 แบบใช้เวลาค านวณนานกว่าวิธีการที่น าเสนอ โดย
ใช้เวลานานกว่าประมาณ 800 เท่าส าหรับวิธีการ icsd ในขณะที่ 
csd และ sd จะใช้เวลานานกว่า 1500 เท่า ทั ้งนี ้เวลาในการ

110

Journal of Engineering and Digital Technology (JEDT)
Vol.11  No.2  July - December 2023



ค านวณนั้นก็จะเพิ่มขึ้นอย่างทวีคูณตามจ านวนเอกสาร จ านวน
ค า และจ านวนคลาสของเอกสาร ดังนั้นวิธีการปรับค่าน ้าหนัก
ด้วยการแจกแจงเทอมจึงไม่เหมาะที่จะน าไปใช้กับข้อมูลเอกสาร
ขนาดใหญ่และยิ่งมีจ านวนคลาสมากก็ยิ่งช้าเป็นทวีคูณ 

 
ตารางที่ 9 : การเปรียบเทียบเวลาในการค านวณการปรับค่าน ้าหนัก 

วิธีการปรับค่าน ้าหนัก เวลาที่ใช้ประมวลผล (วินาที) 

csd 26,020 

sd 26,020 

icsd 14,241 

cmi 17 

tf.idf, tf.rt, rtf-sisf < 17 

 

 
 
รูปที่ 7 : จ านวนของค่าที่ดีที่สุดของตัวชีว้ัดประสิทธภิาพการสืบค้นเอกสาร

ข้อความบนเบย์อยา่งง่าย 
 

 
 
รูปที่ 8 : จ านวนของค่าที่ดีที่สุดของตัวชีว้ัดประสิทธภิาพการสืบค้นเอกสาร

ข้อความบนปา่ของต้นไม้ตัดสินใจแบบสุม่ 
 

 
 

รูปที่ 9 : จ านวนของค่าที่ดีที่สุดของตัวชีว้ัดประสิทธภิาพการสืบค้นเอกสาร
ข้อความบนเพือ่นบ้านที่ใกล้ที่สุด K อันดับ 

 

รูปที่ 7–9 ได้สรุปถึงประสิทธิภาพตัวชี ้วัดของการสืบค้น
เอกสาร โดยแสดงค่าที่สูงที่สุดของแต่ละวิธีที่ได้รับบนตัวจ าแนก
ประเภทเอกสารข้อความ เบย์อย่างง่าย, ป่าของต้นไม้ตัดสินใจ
แบบสุ่ม และ เพื่อนบ้านที่ใกล้ที่สุด K อันดับ ที่ได้มีการทดสอบ
กับชุดข้อมูลบทวิจารณ์ทั้ง 5 ชุด เมื่อพิจารณาจากกราฟที่แสดง
นั้นจะเห็นได้ว่าการปรับค่าน ้าหนัก ด้วยคลาสมิวชวลอินฟอร์เม
ชัน cmi จะมีประสิทธิภาพที่ดีกว่าวิธีการปรับค่าน ้าหนักวิธีการ
อื่น ๆ โดยเฉพาะอย่างยิ ่งเมื ่อเปรียบเทียบกับวิธีการปรับค่า
น ้าหนักค าแบบดั้งเดิมที่นิยมใช้กัน tf.idf และ rtf-sisf ที่พิจารณา
ใช้ความถี่ของค าและความถี่เอกสารผกผัน รวมถึงการแจกแจง
เทอมทั้ง 3 แบบ (icsd, csd, และ sd) ที่ใช้กับหลักการทางสถิติ 
ซึ่งเป็นสิ่งที่ยืนยันถึงประสิทธิภาพของวิธีการปรับค่าน ้าหนกัค าที่
น าเสนอนี้ได้เป็นอย่างดี 
 

5) สรุปผลการทดลอง 
งานวิจัยนี้มีแนวคิดโดยใช้มิวชวลอินฟอร์เมชันในการหา

ความสัมพันธ์ร่วมระหว่างค าและคลาสของประเภทความพึง
พอใจ การปรับค่าน ้าหนักค า tf.idf ด้วยวิธีการที่น าเสนอนี้ช่วย
เพิ ่มประสิทธิภาพในการสืบค้นเอกสารข้อความบทวิจารณ์ 
อย่างไรก็ตามวิธีการนี้จะต้องมีการปรับค่าความถี่ค า ให้เป็น
แบบไบนารีก่อนเพื่อค านวณค่าความน่าจะเป็นจึงท าให้ต้อง
เสียเวลาในขั ้นตอนนี้ รวมถึงอาจจะท าให้ข่าวสารบางอย่าง
หายไป ซึ่งงานวิจัยในอนาคตจะค านวณค่ามิวชวลอินฟอร์เมชัน
โดยตรงจากค่าความถี่ของค าด้วยเทคนิคอื่น ๆ เช่น ฟัซซี่เซต 
(Fuzzy sets) หรือ  การให้เหตุผลบนหลักการกรณีศึกษา (Case 
based reasoning) เป็นต้น  

เทคนิคที่น าเสนอนี้ให้ความส าคัญกับจ านวนเอกสารที่อยู่ใน
คลาสบวก ถ้าค าใดให้ค่าข่าวสารร่วมกับคลาสบวกมากก็จะถูก
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ปรับค่าน ้าหนักค าเพื่อเพิ่มอ านาจการจ าแนกให้มากขึ้น ซึ่งต่าง
จากวิธี tf.rf ที่พิจารณาสัดส่วนจ านวนของเอกสารคลาสบวกต่อ
คลาสลบ ซึ่งอาจจะประสบปัญหาในกรณีที่ค าต่าง ๆ มีสัดส่วน
ของคลาสบวกต่อคลาสลบเท่ากัน ซึ่งก็จะมีการปรับค่าน ้าหนักค า
ให้เท่ากัน ในขณะที่วิธีการ cmi อาจจะประสบปัญหาในกรณีที่
ค าต่าง ๆ มีจ านวนเอกสารในคลาสบวกเท่ากันแต่ในคลาสลบ
แตกต่างกันก็จะมีการปรับค่าน ้าหนักค าเหล่านั้นเท่ากัน ซึ่งถ้ามี
การพิจารณาคลาสลบด้วยจะสามารถช่วยปรับค่าน ้าหนักค า 
ต่าง ๆ ใหเ้หมาะสมได้ 

การทดลองการจ าแนกประเภทความพึงพอใจด้วยเบย์อย่าง
ง่ายพบว่าวิธีการที่น าเสนอให้ค่าความถูกต้องเฉลี่ยและค่าเฉลี่ย
ของตัวชี้วัดอื่น ๆ สูงกว่าวิธีการต่าง ๆ แสดงว่าวิธีการที่น าเสนอ
สามารถท าให้ค าในถุงของค ามีความเป็นอิสระกันมากว่าวิธีการ
อื่น ๆ ในขณะทีก่ารวัดประสิทธิภาพบนป่าของต้นไม้ตัดสินใจแบบ
สุ่ม ก็ให้ผลใกล้เคียงกับเบย์อย่างง่าย เนื่องจากตัวจ าแนกประเภท
ชนิดนี้มีการพิจารณาความส าคัญของค าเช่นเดียวกับเทคนิคที่
น าเสนอ และเมื่อพิจารณาจากเพื่อนบ้านที่ใกล้ที่สุด K อันดับ 
พบว่าวิธีการ tf.rf และ icsd ให้ผลลัพธ์ซึ่งบางครั้งสูงกว่าวิธีการที่
น าเสนอ เนื่องจากวิธีการ tf.rf นีช่้วยปรับให้เอกสารที่อยู่ในคลาส
เดียวกันอยู่ใกล้กัน ในขณะที่วิธีการ icsd จะพยายามท าให้กลุ่ม
ของค าที ่มาจากคลาสเดียวกันมีความกระชับและอยู่ใกล้กัน 
ดังนั้นจากผลการทดลองสามารถกล่าวได้ว่า วิธีการแจกแจงค าทั้ง 
3 แบบ รวมถึง tf.idf และ rtf-sisf จึงไม่เหมาะที่จะน ามาใช้ใน
การจ าแนกประเภทความพึงพอใจเนื่องจากแต่ละบทวิจารณ์เป็น
ประโยคไม่ยาว โดยวิธีการที่น าเสนอนี้มีความเหมาะสมกว่าทั้งใน
แง่ประสิทธิภาพและเวลาที่ใช้ จึงเหมาะกับการวิเคราะห์ความพึง
พอใจแบบประมวลผลทันทีเพื่อการปรับปรุงการให้บริการและ
คุณภาพของสินค้าให้ตรงกับความต้องการของลูกค้าและทัน
สถานการณ์มากที่สุด 
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