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ปรึกษาหลัก : ผศ. ดร.สุกร ีสินธุภิญโญ 

  
นักการตลาดนิยมท าการตลาดผ่านสื่อสังคมออนไลน์มากข้ึนในปัจจุบัน  เนื่องจาก

แพลตฟอร์มโซเชียลมีเดียได้รับความนิยมอย่างมากและมีผู้ใช้งานเป็นจ านวนหลายล้านคน  โดย
เฉพาะเฟซบุ๊กซึ่งเป็นแพลตฟอร์มที่ได้รับความนิยมสูงสุดในประเทศไทย  อย่างไรก็ตามผู้คิดค้น
โฆษณาต้องมีความเข้าใจพฤติกรรมของผู้บริโภคเพื่อให้สามารถคิดค้นถ้อยค าโฆษณาที่ดี ตัวแบบ 
AISAS เป็นตัวแบบหนึ่งซึ่งถูกน าเสนอโดยบริษัทเดนท์สึเพื่ออธิบายพฤติกรรมของผู้บริโภค ตัวแบบ
ดังกล่าวนิยามสถานะที่ เกิดข้ึนหลังจากผู้บริ โภคเห็นโฆษณาของสินค้าทั้ งหมดห้าสถานะ  
ได้แก่  ความใส่ใจ (Attention) ความสนใจ (Interest) การค้นหา (Search) การลงมือกระท า 
(Action) และการแบ่งปัน (Share) วิทยานิพนธ์นี้ได้พัฒนาตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องเพื่อใช้
จ าแนกประเภทโฆษณาภาษาไทยจากเฟซบุก๊ออกเป็นสถานะตามตัวแบบ AISAS เพื่อเป็นประโยชน์
ต่อผู้ลงโฆษณา อย่างไรก็ตาม ข้อมูลที่ถูกรวบรวมมาเพื่อการเรียนรู้เป็นข้อมูลที่ไม่สมดุล เนื่องจาก
ตัวอย่างที่เป็นคลาสบวกมีจ านวนน้อย ท าให้ตัวแบบมีประสิทธิภาพต่ าในการท านายตัวอย่างบวก 
เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพของตัวแบบ ผู้วิจัยได้น าเทคนิคการสุ่มเพิ่มตัวอย่างกลุ่มน้อย เทคนิคการ
คัดเลือกคุณลักษณะมาใช้ อีกทั้งได้เสนอเทคนิคการเพิ่มคุณลักษณะใหม่ซึ่งเป็นค าคล้ายคลึง 
ประยุกต์ใช้ร่วมกับตัวแบบจ าแนกประเภทนาอีฟเบย์ การถดถอยโลจิสติกส์ และซัพพอร์ตเวกเตอร์
แมชชีน และได้น าเทคนิคการสร้างข้อความมาประยุกต์ใช้ร่วมกับตัวแบบจ าแนกประเภทแอลเอสที
เอ็ม ผลการทดลองพบว่าหลังการประยุกต์ใช้เทคนิคต่าง ๆ ทุกตัวแบบจ าแนกประเภทสามารถ
ท านายตัวอย่างคลาสบวกเป็นจ านวนมากขึ้นและถูกต้องมากข้ึนในเกือบทุกชุดข้อมูล โดยสังเกตได้
จากค่าความแม่นและค่าระลึกที่เพิ่มข้ึน เทคนิคการเพิ่มคุณลักษณะใหม่ซึ่งเป็นค าคล้ายคลึงท าให้
บางตัวแบบมีค่าระลึกเพิม่ขึ้น เทคนิคการสร้างข้อความท าให้ตัวแบบแอลเอสทีเอ็มได้รับค่าระลึกสูง
แต่ค่าความแม่นต่ า อย่างไรก็ตามทุกเทคนิคท าให้ค่าความถูกต้องต่ าลงในชุดข้อมูลส่วนใหญ่ 

 
สาขาวิชา วิทยาศาสตร์คอมพิวเตอร ์ ลายมือช่ือนสิิต ................................................ 
ปีการศึกษา 2561 ลายมือช่ือ อ.ทีป่รกึษาหลกั .............................. 
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บทคัดย่อ ภาษาอั งก ฤ ษ 
# # 6070327421 : MAJOR COMPUTER SCIENCE 
KEYWORD: AISAS model, SMOTE, Feature selection, Text generation 
 Suphamongkol Akkaradamrongrat : CLASSIFICATION OF ADVERTISEMENT 

TEXT ON FACEBOOK USING SYNTHETIC MINORITY OVER-SAMPLING 
TECHNIQUE. Advisor: Asst. Prof. Dr. SUKREE SINTHUPINYO 

  
Online marketing becomes popular nowadays due the number of users is 

very high, espicailly Facebook, which is the most popular social media platform in 
Thailand. However, creating of a good advertising requires understanding in 
consumer behavior. Dentsu's AISAS model has been proposed to describe 
consumer behavior. The model defines reaction when the consumer has seen 
advertising into five stages: attention, interest, search, action, and share. For the 
benefit of marketers, the purpose of this thesis is to build the machine learning 
classifier models to classify Thai-language advertisement text from Facebook as the 
stage they are. However, the collected Facebook dataset is imbalanced due to it 
contains low positive class. This leads to the low ability of classifier models to 
predict postitive class samples. To overcome this problem, synthetic minority over-
sampling technique (SMOTE), feature selection technique, and the proposed 
technique, adding of new features which are similar words, were adopted. The 
results show that these techniques could increase an ability to create model 
predicting more positive samples in almost dataset. This can be observed in the 
improving of recall and precision values. Text generation techniques could create 
model yield high recall but low precision. However, these techniques also 
decreased the accuracy value in most dataset. 

 Field of Study: Computer Science Student's Signature ............................... 
Academic Year: 2018 Advisor's Signature .............................. 
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บทท่ี 1 บทน า 

1.1. ท่ีมาและความส าคัญของปัญหา 
 ความก้าวหน้าทางเทคโนโลยีท าให้ผู้คนสามารถเข้าถึงข้อมูลข่าวสารจ านวนมากได้อย่าง

ง่ายดาย ปัจจุบันเราไม่เพียงแต่เห็นโฆษณาจากสินค้าหลากหลายย่ีห้อผ่านทางโทรทัศน์หรือนิตยสาร

เท่านั้น แต่ยังรวมไปถึงช่องทางเครือข่ายสังคมออนไลน์ เช่น เฟซบุ๊กหรือทวิตเตอร์ ในประเทศไทย  

เฟซบุ๊กเป็นแพลตฟอร์มโซเชียลมีเดียที่ได้รับความนิยมสูงที่สุด ในปีพ.ศ. 2560 มีจ านวนผู้ใช้เฟซบุ๊กสูง

ถึง 49 ล้านยูสเซอร์ [1] ดังนั้นโฆษณาที่ถูกโพสลงบนเฟซบุ๊กจะถูกเห็นโดยผู้คนนับล้านคนในแต่ละวัน 

และเนื่องจากการแข่งขันทางการตลาดที่สูงในปัจจุบัน ผู้โฆษณาจ านวนมากพยายามเผยแพร่โฆษณา

เพื่อส่งเสริมสินค้าของตนเองผ่านทางหลากหลายช่องทาง  โดยเฉพาะช่องทางแพลตฟอร์มโซเชียล

มีเดีย อย่างไรก็ตามการสร้างถ้อยค าโฆษณาที่ดีเพื่อน าไปโพสช่องทางแพลตฟอร์มโซเชียลมีเดียไม่ใช่

เรื่องง่ายนัก ผู้คิดค้นโฆษณาต้องมีความเข้าใจในเรื่องพฤติกรรมของผู้บริโภคจึงจะสามารถสร้าง

ถ้อยค าโฆษณาที่ดีได ้

 ตัวแบบ (model) หนึ่งซึ่งเป็นที่นิยมใช้ในการอธิบายพฤติกรรมของผู้บริโภคในยุคปัจจุบัน 

คือ ตัวแบบ AISAS [2] ซึ่งถูกน าเสนอโดยบริษัทเดนท์สึ ตัวแบบดังกล่าวนิยามสถานะต่าง ๆ ที่เกิดข้ึน

หลังจากผู้บริโภคได้เห็นโฆษณาของสินค้าหรือบริการ แบ่งออกเป็นห้าสถานะ ได้แก่  ความใส่ ใจ 

(Attention) ความสนใจ (Interest) การค้นหา (Search) การลงมือกระท า (Action) และการแบ่งปัน 

(Share) ซึ่งจะเป็นประโยชน์ต่อผู้ลงโฆษณาหากสามารถรู้ได้ว่าถ้อยค าโฆษณาที่คิดค้นข้ึนจะส่งผล

อย่างไรต่อพฤติกรรมของผู้บริโภค 

 ในงานวิจัยนี้มีจุดประสงค์เพื่อประยุกต์ใช้ข้ันตอนวิธีในด้านการเรียนรู้ของเครื่องเพื่อสร้างตัว

แบบที่สามารถจ าแนกประเภทของถ้อยค าโฆษณาภาษาไทยที่ถูกโพสบนเฟซบุ๊กออกเป็นสถานะต่าง ๆ 

ตามตัวแบบ AISAS อย่างไรก็ตาม ตัวอย่างชุดข้อมูลที่ถูกรวบรวมมาเป็นชุดข้อมูลที่ไม่สมดุล เนื่องจาก

ข้อมูลตัวอย่างที่เป็นโฆษณาที่สามารถท าให้ผู้บริโภคเกิดสถานะต่าง ๆ อย่างน้อยหนึ่งสถานะนั้นมี

จ านวนน้อย ส่งผลให้จ านวนตัวอย่างในแต่ละกลุ่มข้อมูลที่ใช้เพื่อการเรียนรู้ของเครื่องมีความแตกต่าง

กันมาก ในการแก้ปัญหานี้ ผู้วิจัยจึงเสนอวิธีการแก้ปัญหาสองแบบได้แก่ แบบที่ (1) ผู้วิจัยได้น า

เทคนิคการสุ่มเพิ่มตัวอย่างกลุ่มน้อย (synthetic minority over-sampling technique: SMOTE) 

มาประยุกต์ใช้เพื่อให้จ านวนตัวอย่างในแต่ละกลุ่มของชุดข้อมูลฝกึสอนมีจ านวนเท่ากัน รวมถึงได้มีการ

น าเทคนิคการคัดเลือกคุณลักษณะ (feature selection) มาประยุกต์ ใช้ร่วมด้วยเพื่ อก าจัด



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 2 

คุณลักษณะ (feature) ที่ไม่เกี่ยวข้องออกก่อนน าเทคนิคการสุ่มเพิ่มตัวอย่างกลุ่มน้อยมาใช้ อีกทั้งได้

เสนอเทคนิคการเพิ่มค าซึ่งเป็นคุณลักษณะใหม่ที่สร้างข้ึนโดยการหาค าคล้ายคลึงโดยพิจารณาจาก

เวกเตอร์ของค า โดยผู้วิจัยได้เปรียบเทียบผลลัพธ์ที่ได้จากการน าเทคนิคการสุ่มเพิ่มตัวอย่างกลุ่มน้อย

มาใช้ร่วมกับเทคนิคการคัดเลือกคุณลักษณะบนสามข้ันตอนวิธีด้านการเรียนรู้ของเครื่องจักร ได้แก่  

นาอีฟเบย์ การถดถอยโลจิสติกส์ และซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน และแบบที่ (2) น าวิธีการสร้าง

ข้อความ (text generation) มาใช้เพิ่มจ านวนตัวอย่างกลุ่มน้อย โดยใช้วิธีการสร้างข้อความแบบลูกโซ่

แบบมาร์คอฟ (Markov chains) และวิธีการสร้างข้อความด้วยแอลเอสทีเอ็ม (long short-term 

memory networks: LSTM) แล้วทดสอบบนตัวแบบการจ าแนกประเภทแอลเอสทีเอ็ม  

1.2. วัตถุประสงค์ของการวิจัย 
 เพื่อสร้างและพัฒนาตัวแบบที่มีประสิทธิภาพส าหรับจ าแนกประเภทของข้อความโฆษณา

ภาษาไทยออกเป็นสถานะต่าง ๆ ตามตัวแบบ AISAS โดยการประยุกต์ใช้เทคนิคการสุ่มเพิ่มตัวอย่าง

กลุ่มน้อยร่วมกับการคัดเลือกคุณลักษณะ และวิธีการเพิ่มคุณลักษณะใหม่โดยใช้ค าที่มีความหมาย

คล้ายคลึงกัน รวมถึงเปรียบเทยีบประสิทธิภาพของวิธีการจ าแนกประเภทแต่ละแบบ ได้แก่ นาอีฟเบย์ 

การถดถอยโลจิสติกส์ และซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ส าหรับงานจ าแนกประเภทข้อความโฆษณา

ภาษาไทย 

1.3. ขอบเขตของการวิจัย 
1. งานวิจัยน้ีท าการวิเคราะห์ข้อความโฆษณาภาษาไทยซึ่งอาจมีค าภาษาอังกฤษรวมอยู่ด้วย 

2. ข้อมูลที่น ามาวิเคราะห์จะคัดเลือกมาเฉพาะข้อความจากโพสต์ ไม่รวมถึงอิโมติคอนหรือรูปภาพ 

3. โฆษณาแต่ละกลุ่มจะใช้ยี่ห้อสินค้าหนึ่งยี่ห้อเพื่อเป็นตัวแทนของกลุ่ม 

1.4. ประโยชน์ที่คาดว่าจะได้รบัจากงานวิจัย 
1. สามารถสร้างตัวแบบที่มีประสิทธิภาพส าหรับจ าแนกประเภทของข้อความโฆษณาภาษาไทย

ออกเป็นสถานะต่าง ๆ ตามตัวแบบ AISAS เพื่อเป็นประโยชน์ต่อผู้ลงโฆษณา 

2. สามารถเสนอวิธีการที่เหมาะสมส าหรับช่วยให้การจ าแนกประเภทข้อความบนชุดข้อมลูที่ไมส่มดลุมี

ประสิทธิภาพมากข้ึน 

1.5. ขั้นตอนในการท าวิจัยเบื้องต้น 
1. ศึกษาความรู้และทฤษฎีที่เกี่ยวข้อง 
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    1.1 ศึกษาความรู้เกี่ยวกับตัวแบบ AISAS  

    1.2 ศึกษาความรู้เกี่ยวกับเทคนิคส าหรับการประมวลผลภาษาธรรมชาติ ได้แก่ การตัดค า การท า

ข้อความให้เป็นเวกเตอร์ เทคนิคความถ่ีของค า-ส่วนกลับความถ่ีของเอกสาร 

    1.3 ศึกษาความรู้เกี่ยวกับวิธีการจ าแนกประเภท ได้แก่ นาอีฟเบย์ การถดถอยโลจิสติกส์ และซัพ

พอร์ตเวกเตอร์แมชชีน แอลเอสทีเอ็ม 

    1.4 ศึกษาความรู้เกี่ยวกับเทคนิคการสุ่มเพิ่มตัวอย่างกลุ่มน้อย การสร้างข้อความ 

    1.5 ศึกษาความรู้เกี่ยวกับเทคนิคการคัดเลือกคุณลักษณะ การแปลงค าเป็นเวกเตอร์ 

2. ออกแบบแนวคิดการทดลอง 

3. ออกแบบวิธีการประเมินประสิทธิภาพของแนวคิดที่น าเสนอ 

4. รวบรวมและเตรียมข้อมูลส าหรับการเรียนรู้ของระบบ 

5. พัฒนาระบบตามแนวคิดที่ออกแบบไว้ 

6. ทดสอบและประเมินประสิทธิภาพของแนวคิดที่น าเสนอ 

7. วิเคราะห์ผลการทดลอง 

8. สรุปผลการทดลองและจัดท าเล่มวิทยานิพนธ์ 
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บทที่ 2 ทฤษฎีและงานวิจัยท่ีเกี่ยวข้อง 

2.1. ตัวแบบ AISAS 
ตัวแบบ AISAS [2] เป็นหนึ่งในตัวแบบซึ่งนิยมใช้ในการอธิบายพฤติกรรมของผู้บริโภคที่

ตอบสนองต่อสินค้าหรือบริการในยุคสมัยใหม่ ตัวแบบดังกล่าวถูกพัฒนามาจากตัวแบบดั้งเดิมคือ 

AIDMA ซึ่งน าเสนอโดย โรนัลด์ ฮอลล์ ตั้งแต่ปีค.ศ. 1920 โดยตัวแบบ AIDMA ถูกคิดค้นมาเพื่อ

อธิบายพฤติกรรมของผู้บริโภคซึ่งตอบสนองต่อสินค้าหรือบริการหลังจากได้รับสารจาก

ผู้ประกอบการ โดยเมื่อผูบ้รโิภคได้เห็นโฆษณาของสนิค้าหรอืบรกิารจะเกิดพฤติกรรมทีเ่กดิข้ึนเปน็

ข้ันตอนตามล าดับ ได้แก่ เริ่มแรกผู้บริโภคจะใส่ใจ (Attention) ต่อสินค้าหรือบริการ ต่อมาเมื่อ

ผู้บริโภคเริ่มพิจารณาสินค้าหรอืบริการ จะเกิดความสนใจ (Interest) และท าให้เกิดความต้องการ 

(Desire) เกิดจนแรงกระตุ้น (Motive) ส่งผลให้ผู้บริโภคลงมือ (Action) ซื้อสินค้านั้น ตัวแบบนี้

ท าให้ผู้ประกอบการสามารถระบุจุดประสงค์ของการโฆษณาว่าจะถูกสร้างข้ึนมาเพื่อให้เกิด

อิทธิพลต่อผู้บริโภคที่มีพฤติกรรมในข้ันตอนใด ส่งผลให้โฆษณาสามารถสื่อสารต่อกลุ่มเป้าหมายที่

เหมาะสม ซึ่งตรงกับแนวคิดพื้นฐานทางการตลาด 

 อย่างไรก็ตาม ในยุคปัจจุบันได้เกิดความก้าวหน้าทางเทคโนโลยีส่งผลให้ผู้บริโภคสามารถ

เข้าถึงข้อมูลจ านวนมากได้อย่างง่ายดายผ่านเครือข่ายอินเทอร์เน็ต รวมถึงมีสินค้าย่ีห้อใหม่เกิดข้ึน

จ านวนมากท าให้เกิดการแข่งขันทางการตลาดสูงข้ึน บริษัท เดนท์สึพบว่าตัวแบบ (model) 

AIDMA ซึ่งอธิบายข้ันตอนการเกิดพฤติกรรมของผู้บริโภคตามล าดับแบบเส้นตรงจึงไม่เหมาะสม

ต่อการตลาดในยุคปัจจุบัน  จึงเกิดเป็นตัวแบบใหม่คือ AISAS โดยตัวแบบดังกล่าวได้อธิบายว่า

เมื่อผู้บริโภคได้เห็นโฆษณาของสินค้าหรือบริการ จะเกิดความใส่ ใจ (Attention) น าไปสู่ความ

สนใจ (Interest) จากนั้นผู้บริโภคจะท าการค้นหาข้อมูลเพิ่มเติม (Search) เกี่ยวกับสินค้าหรือ

บริการทางเครือข่ายอินเทอร์เน็ต ทั้งข้อมูลจากผู้ประกอบการและค าวิจารณ์ต่อสินค้าในเครือข่าย

สังคม ซึ่งในข้ันตอนนี้อาจมีการเปรียบเทียบสินค้าแต่ละยี่ห้อ เมื่อพบว่าสินค้าตรงใจจึงจะลงมือ 

(Action) ซื้อสินค้านั้น และบ่อยครั้งมักตามด้วยการแบ่งปัน (Share) ประสบการณ์และความ

คิดเห็นในการซื้อและบริโภคสินค้านั้นต่อผู้อื่น ทั้งแบบปากต่อปากในชีวิตจริงและพูดคุยผ่าน

เครือข่ายสังคมต่าง ๆ บนอินเทอร์เน็ต ซึ่งข้ันตอนน้ีจะเห็นได้ว่าผู้บริโภคได้เปลี่ยนแปลงเป็นผู้ส่ง

สารอีกด้วย 
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ภาพท่ี 1 การพัฒนาของตัวแบบ AIDMA สู่ตัวแบบ AISAS 

(เข้าถึงได้จาก https://www.pinterest.com/pin/301530137522813801/) 
 

2.2. เทคนิคการสุม่เพิ่มตัวอย่างกลุ่มน้อย 
เนื่องจากชุดข้อมูลที่น ามาใช้เป็นชุดข้อมูลที่ไม่สมดุล กล่าวคือ มีกลุ่มตัวอย่างที่เป็นคลาสใด

คลาสหนึ่งมากเกินไป ดังเช่น ข้อมูลโฆษณาในกลุ่มเครื่องส าอาง ถูกรวบรวมมาทั้งหมด 999 

ตัวอย่าง มีตัวอย่างที่เป็นคลาสแชร์ (Share) ซึ่งเป็นคลาสบวก (positive class) อยู่เพียง 72 

ตัวอย่าง และตัวอย่างที่ไม่เป็นคลาสแชร์ (Not Share) ซึ่งเป็นคลาสลบ (negative class) อยู่ถึง 

927 ตัวอย่าง ท าให้การท านายถูกบิดเบือนด้วยกลุ่มตัวอย่างที่เป็นคลาสที่มีจ านวนมาก ตัวแบบ

จ าแนกประเภทอาจท านายตัวอย่างใหม่เป็นข้อมูลกลุม่ทีม่ีจ านวนมากเพียงอย่างเดียวก็สามารถได้

ค่าความถูกต้อง (accuracy) สูง ส่งผลให้การแปลผลค่าความถูกต้องในการท านายผิดเพี้ยนไป 

เทคนิคการสุ่มเพิ่มตัวอย่างกลุ่มน้อย [3] เป็นวิธีในการสร้างตัวอย่างข้อมูลสังเคราะห์ที่มีความ

คล้ายคลึงกับตัวอย่างดั้งเดิมโดยการสุ่มตัวอย่างแบบโอเวอร์แซมปลิ้ง (oversampling) กับข้อมูล

กลุ่มที่มีจ านวนน้อยให้มีจ านวนมากข้ึนจนใกล้เคียงหรือเท่ากับข้อมูลกลุ่มที่มีจ านวนมาก เพื่อให้

ตัวแบบจ าแนกประเภทสามารถท านายตัวอย่างใหม่เป็นกลุ่มข้อมูลที่มีจ านวนน้อยมากข้ึน โดย

การท างานของเทคนิค SMOTE สามารถอธิบายได้ดังต่อไปนี้ 

 (1) พิจารณาแต่ละตัวอย่างเฉพาะที่เป็นตัวอย่างกลุ่มน้อย มองหาตัวอย่างที่เป็นเพื่อนบ้าน

ใกล้สุดกับตัวอย่างดังกล่าวจ านวน k ตัว  

 (2) สุ่มเลือกตัวอย่างที่เป็นเพื่อนบ้านใกล้สุดมาหนึ่งตัวอย่าง  

https://www.pinterest.com/pin/301530137522813801/
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 (3) ลากเส้นเช่ือมตามระยะทางแบบยูคลิเดียนจากตัวอย่างที่ก าลังพิจารณาไปยังตัวอย่าง

เพื่อนบ้านใกล้สุดที่สุ่มมาได้ 

 (4) สุ่มจุดที่อยู่บนเสน้เช่ือมดังกลา่วข้ึนมาเป็นจ านวนเท่ากับจ านวนตัวอย่างใหม่ที่ต้องการ ให้

จุดเหล่าน้ันเป็นตัวอย่างสังเคราะห์ตัวอย่างใหม่ 

 

ภาพท่ี 2 การสุม่ข้อมูลตัวอย่างด้วยเทคนิค SMOTE 

2.3. การคัดเลือกคณุลักษณะแบบไคก าลังสอง 
 ในทางสถิติ การทดสอบไคก าลังสอง [5] เป็นการหาความข้ึนต่อกันของการเกิดสอง

เหตุการณ์ใด ๆ การทดสอบไคก าลังสองถูกน ามาประยุกต์ใช้ในสาขาการเรียนรู้ของเครื่องเพื่อ

คัดเลือกคุณลักษณะที่มีความข้ึนต่อคลาสเช่นกัน ส าหรับการคัดเลือกคุณลักษณะของการจ าแนก

ประเภทข้อความ ทั้งสองเหตุการณ์ถือเป็นการปรากฏของค า (0, 1) และการเกิดข้ึนของคลาส (0, 

1) เราสามารถค านวณค่าไคก าลังสองของค าใด ๆ ได้ดังสมการต่อไปนี้ เมื่อ ก าหนดให้คลาสแบ่ง

ออกเป็นคลาส 0 และคลาส 1 

𝜒2(𝐷, 𝑡, 𝑐) = ∑ ∑
(𝑁𝑒𝑡𝑒𝑐−𝐸𝑒𝑡𝑒𝑐

)
2

𝐸𝑒𝑡𝑒𝑐
𝑒𝑐𝜖{1,0}𝑒𝑡𝜖{1,0}         (1-1) 

โดยก าหนดให้ 

𝑒𝑡   หมายถึง การปรากฏของค าในเอกสาร มีค่าเป็น 0, 1 

𝑒𝑐   หมายถึง คลาสของเอกสาร มีค่าเป็น 0, 1 

𝑁𝑒𝑡𝑒𝑐
  หมายถึง ความถ่ีที่ได้จากการสังเกต 

𝐸𝑒𝑡𝑒𝑐
  หมายถึง ความถ่ีที่คาดหวัง 

ในกรณีที่ค าใด ๆ สามารถมีค่าเป็น 0 (ไม่ปรากฏ), 1 (ปรากฏ) และคลาสของเอกสาร มีค่าเป็น 0, 

1 สามารถเขียนสมการให้อยู่ในรูปใหม่ดังต่อไปนี้ 
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𝜒2(𝐷, 𝑡, 𝑐) =  
𝑁(𝑁11𝑁00−𝑁10𝑁01)2

(𝑁11+𝑁01)(𝑁11+𝑁10)(𝑁10+𝑁00)(𝑁01+𝑁00)
         (1-2) 

โดยก าหนดให ้

𝑁11   หมายถึง ความถ่ีของเอกสารที่ค า 𝑡 ปรากฏและเอกสารมีคลาสเป็น 1 

𝑁00  หมายถึง ความถ่ีของเอกสารที่ค า 𝑡 ไม่ปรากฏและเอกสารมีคลาสเป็น 0 

𝑁10   หมายถึง ความถ่ีของเอกสารที่ค า 𝑡 ปรากฏแต่เอกสารมีคลาสเป็น 0 

𝑁01  หมายถึง ความถ่ีของเอกสารที่ค า 𝑡 ไม่ปรากฏแต่เอกสารมีคลาสเป็น 1 
 

2.4. การแปลงค าเป็นเวกเตอร ์
 การแปลงค าเป็นเวกเตอร์ (Word2Vec) [6] เป็นการเปลี่ยนรูปแบบค าให้อยู่ในรูปแบบของ

เวกเตอร์ที่มีความยาวจ ากัด การแปลงค าให้อยู่ในรูปแบบของเวกเตอร์แบบดั้งเดิมนั้นคือการ

เข้ารหัสแบบวันฮ็อท (one-hot) ซึ่งมีข้อเสียคือมีขนาดเวกเตอร์ยาวเท่ากับจ านวนค าทั้งหมดใน

คลังข้อความ และไม่มีความสัมพันธ์ใด ๆ ระหว่างแต่ละเวกเตอรข์องค า การแปลงค าเป็นเวกเตอร์

แบบใหม่ได้พัฒนาให้สามารถแปลงค าอยู่ ในรูปแบบเวกเตอร์ที่ มีความยาวสั้นลงและมี

ความสัมพันธ์ระหว่างแต่ละเวกเตอร์ของค าเนื่องจากเวกเตอร์ของค าในรูปแบบใหม่สร้างข้ึนจาก

การพิจารณาบริบทของค าที่เกิดใกล้เคียงกัน การสร้างเวกเตอร์ของค าอาศัยสมมติฐานว่าค าอยู่ใน

บริบทเดียวกัน (ปรากฏใกล้เคียงกัน) ในคลังข้อความจะถือว่ามีความหมายใกล้เคียงกัน โดยเมื่อ

ค าถูกแปลงให้อยู่ในรูปเวกเตอร์แล้ว เวกเตอร์ของค าแต่ละเวกเตอร์สามารถน ามาหาความ

คล้ายคลึงกันในเชิงความหมายได้  ซึ่งค าที่มีความหมายใกล้เคียงกันจะพบว่าเวกเตอร์มีความ

คล้ายคลึงกันสูง 

 การสร้างเวกเตอร์ของค าท าได้โดยการใช้เทคนิคสคิบแกรม (skip-gram) ซึ่งประยุกต์ใช้

วิธีการเครือข่ายประสาทเทียม (neural networks) เพื่อท านายค าที่อยู่ในบริบทโดยรอบของค า

ใด ๆ โดยตัวแบบที่สร้างข้ึนจะท าการรับเข้าค าแต่ละค าในคลังข้อความ (ค าที่รับเข้าจะอยู่ใน

รูปแบบเวกเตอร์ของค าที่ใช้วิธีการแปลงแบบวันฮ็อท) เพื่อท านายค าที่ปรากฏก่อนและหลังค าน้ัน 

โดยหลังจากตัวแบบดังกล่าวท าการเรียนรู้เสร็จสิ้นแล้ว ค่าน้ าหนัก (weight) ที่อยู่ในส่วนเส้น

เช่ือมกับช้ันซ่อน (hidden layer) ของโครงสร้างเครอืข่ายประสาทเทียมจะถูกน าไปแทนเวกเตอร์

ของแต่ละค าเพื่อน าไปใช้งานต่อไป 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 8 

 

ภาพท่ี 3 เทคนิคสคิบแกรม และค าซึง่ถูกแทนด้วยเวกเตอร์ในมิติใหม ่

(เข้าถึงได้จาก https://towardsdatascience.com/introduction-to-word-embedding-and-

word2vec-652d0c2060fa และ 

https://raw.githubusercontent.com/cstorm125/thai2fit/master/images/random.png) 
 

2.5. นาอีฟเบย ์
 นาอีฟเบย์ (Naïve Bayes) [7] เป็นวิธีการจ าแนกข้อมูลประเภทหนึ่งซึ่งมีแนวคิดมาจาก

ทฤษฎีชองเบย์ โดยอาศัยหลักการทางสถิติมาใช้จ าแนกข้อมูล วิธีการนาอีฟเบย์จะพิจารณาความ

น่าจะเป็นของข้อมูลที่จะเป็นคลาสใด ๆ โดยค านวณจากความน่าจะเป็นของการเกิดแต่ละคลาส

ร่วมกับความน่าจะเป็นของการเกิดแต่ละคุณลักษณะของแต่ละคลาส อย่างไรก็ตามวิธีการนาอีฟ

เบย์มีสมมติฐานว่าคุณลักษณะแต่ละตัวของข้อมูลไม่ข้ึนต่อกัน ท าให้สามารถลดความซับซ้อนใน

การค านวณลงไปมากแต่ยังคงมีประสิทธิภาพในการจ าแนกประเภทข้อมูลจากที่ได้เห็น

ความส าเร็จจากการประยุกต์ใช้วิธีการนาอีฟเบย์ในหลากหลายสาขา รวมไปถึงการจ าแนก

ประเภทข้อความอีกด้วย การเรียนรู้แบบนาอีฟเบย์มีข้ันตอนดังต่อไปนี้ 

 (1) รับชุดข้อมูลสอนเข้ามา ค านวณความน่าจะเป็นในการเกิดคลาสแต่ละคลาสแล้วบันทึก

ค่าที่ได้เอาไว้ ดังนี้ 

 ส าหรับแต่ละคลาส 𝐶𝑖 

  บันทึกค่า 𝑃′(𝐶𝑖) ซึ่งใช้ประมาณ 𝑃(𝐶𝑖) 

 (2) ค านวณความน่าจะเป็นในการเกิดแต่ละค่าคุณลักษณะของแต่ละคลาส แล้วบันทึกค่าที่ได้

เอาไว้ ดังนี้ 

https://towardsdatascience.com/introduction-to-word-embedding-and-word2vec-652d0c2060fa%20และ
https://towardsdatascience.com/introduction-to-word-embedding-and-word2vec-652d0c2060fa%20และ
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 ส าหรับแต่ละค่าคุณลักษณะ 𝐴𝑗 = 𝑎𝑗  ของแต่ละคลาส 𝐶𝑖 

  บันทึกค่า 𝑃′(𝐴𝑗 = 𝑎𝑗|𝐶𝑖) ซึ่งใช้ประมาณ 𝑃(𝐴𝑗 = 𝑎𝑗|𝐶𝑖)  

เมื่อมีตัวอย่างใหม่เข้ามา สามารถใช้ความรู้ที่อยู่ในรูปแบบความน่าจะเป็นที่ได้ถูกบันทึกเอาไว้มา

ค านวณเพื่อหาว่าตัวอย่างดังกล่าวมีความน่าจะเป็นสูงสุดที่จะเป็นคลาสใด แล้วจึงจ าแนกข้อมูล

เป็นคลาสนั้น ดังต่อไปนี้ 

𝐶 = 𝑀𝑎𝑥𝑖=1
𝑚 𝑃′(𝐶𝑖) ∏ 𝑃′(𝐴𝑗 = 𝑎𝑗|𝐶𝑖) 𝑛

𝑗=1    (2-1) 

โดยก าหนดให้ 

𝐶𝑖 ; 𝑖 = 1,2, … , 𝑚 หมายถึง คลาสของข้อมูล ซึ่งมีได้ตั้งแต่คลาสที่ 1 จนถึง m 

𝐴𝑖 ; 𝑗 = 1,2, … , 𝑛 หมายถึง ค่าคุณลักษณะของข้อมูล ซึ่งมีได้ตั้งแต่ค่าคุณลักษณะที่ 1 

จนถึง n 

𝐶                                       หมายถึง คลาสซึ่งเป็นค าตอบของตัวอย่างใหม ่
 

2.6. การถดถอยโลจสิติกส ์
 การถดถอยโลจิสติกส์ (logistic regression) [8] เป็นวิธีการทางสถิติที่น ามาประยุกต์ใช้ใน

การเรียนรู้ของเครื่องเพื่อจ าแนกประเภทข้อมูลที่มีสองกลุ่ม ซึ่งปกติแล้วจะนิยมแทนด้วยกลุ่ม 0 

และกลุ่ม 1 โดยวิธีการนี้จะใช้ตัวแปรอิสระซึ่งในที่นี้คือคุณลักษณะของข้อมูลในการท านายโอกาส

ที่จะเกิดตัวแปรตามหรือคลาสของข้อมูล โดยเราสามารถค านวณค่าความน่าจะเป็นในการเกิด

เหตุการณ์ได้ดังสมการที่ (3-1) 

ℎ =
1

1+𝑒−𝑧
                (3-1) 

โดยที ่𝑧 =  𝛽0 + 𝛽1𝑋1 + 𝛽2𝑋2 + ⋯ + 𝛽𝑝𝑋𝑝 

โดยก าหนดให้ 

𝛽𝑖  ; 𝑖 = 1,2, … , 𝑝 หมายถึง ค่าพารามิเตอร์ที่ท าการประมาณค่าได้จากคุณลักษณะ

ของข้อมูล 

𝑋1, 𝑋2 , … , 𝑋𝑝 หมายถึง ตัวแปรอิสระหรือคุณลักษณะของข้อมูลซึ่งมีทั้งหมด p ตัว 

ℎ   หมายถึง ค่าสมมติฐานซึ่งแทนความน่าจะเป็นในการเกิดเหตุการณ์ มีค่า

ระหว่าง 0 ถึง 1 

𝑒   หมายถึง ลอการิทึมธรรมชาติซึ่งมีค่าโดยประมาณเท่ากับ 2.71828 
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และสามารถค านวณค่าคอสท์ฟังก์ชัน [9] ของการถดถอยโลจิสติกส์ในการหาค่าความผิดพลาด 

(error) เพื่อช่วยในการประมาณค่าพารามิเตอร์ (𝛽𝑖 ) ได้ดังสมการที่ (3-2) 

  𝑐𝑜𝑠𝑡(ℎ, 𝑌) =  − log(ℎ)            𝑖𝑓 𝑌 = 1             (3-2) 

            =   − log(1 − ℎ)   𝑖𝑓 𝑌 = 0   
โดยก าหนดให้ 

ℎ  หมายถึง ค่าสมมติฐานซึ่งแทนความน่าจะเป็นในการเกิดเหตุการณ์ มีค่าระหว่าง 0 

ถึง 1 

𝑌  หมายถึง ตัวแปรตามหรือกลุ่มของข้อมูล มีค่าเป็น 0 หรือ 1 

ค่าที่ได้จากการค านวณค่าความน่าจะเป็นในการเกิดเหตุการณ์ (h) จะอยู่ในช่วง 0 ถึง 1 จากนั้น

น าค่าที่ได้มาพิจารณาเปรียบเทียบกับค่าขีดแบ่ง (threshold) ที่ เป็นขอบข่ายการตัดสินใจ 

(decision boundary) ในการท านายค่าตัวแปรตามหรือกลุ่ ม ของข้อมูล ว่าเป็ นกลุ่ ม ใด 

ตัวอย่างเช่นหากเราก าหนดให้ค่าขีดแบ่งเท่ากับ 0.5 จะสามารถท านายกลุ่ม ของข้อมูลได้ดัง

สมการที่ (3-3) 

   𝑖𝑓      ℎ ≥ 0.5  𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡 𝑌 = 1      (3-3) 

                 𝑒𝑙𝑠𝑒  𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡 𝑌 = 0 
โดยก าหนดให้ 

ℎ  หมายถึง ค่าสมมติฐานซึ่งแทนความน่าจะเป็นในการเกิดเหตุการณ์ มีค่าระหว่าง 0 

ถึง 1 

𝑌  หมายถึง ตัวแปรตามหรือกลุ่มของข้อมูล มีค่าเป็น 0 หรือ 1 

 

ภาพท่ี 4 การแบง่กลุม่ของข้อมูลออกเป็นสองกลุ่มได้แก่กลุ่ม 1 (TRUE) และกลุ่ม 0 (FALSE) โดยใช้การ
วิเคราะห์การถดถอยโลจสิติกส ์
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(เข้าถึงไดจ้าก https://qph.ec.quoracdn.net/main-qimg-

92cb1d347c71244a26c63032198c5e81-c) 
 

2.7. ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 
ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน  [10] เป็นวิธีการจ าแนกประเภทหนึ่งที่ถูกน ามาประยุกต์ใช้ในการ

จ าแนกประเภทข้อความเนื่องจากมีประสิทธิภาพสูง แนวคิดการท างานของซัพพอร์ตเวกเตอร์  

แมชชีนคือการสร้างระนาบเสน้ตรง (hyperplane) ที่สามารถแบ่งแยกกลุ่มข้อมูลได้ดีที่สุด นั่นคือ

มีระยะห่าง (margin: 𝛾 =
1

‖𝑤‖
) จากตัวอย่างที่ เป็นซัพพอร์ตเวกเตอร์ (support vector) 

มากที่สุด ซึ่งสอดคล้องกับสมการดังต่อไปนี้ 

     
𝑚𝑎𝑥
𝑤,𝛾

 𝛾  𝑠𝑢𝑐ℎ 𝑡ℎ𝑎𝑡 ∀𝑖, 𝑦𝑖(𝑤𝑥𝑖 + 𝑏) ≥ 𝛾    (4-1) 

 

ภาพท่ี 5 การสร้างระนาบเสน้ตรงที่สามารถแบง่แยกสองกลุม่ข้อมูลได้ดีทีสุ่ดตามวิธีการซพัพอร์ต
เวกเตอร์แมชชีน 

(เข้าถึงไดจ้าก http://dni-institute.in/blogs/wp-content/uploads/2015/09/SVM-

Planes.png) 

 อย่างไรก็ตาม ปกติการสร้างระนาบที่สามารถแบ่งกลุ่มทุกข้อมูลตัวอย่างออกอย่างสมบูรณ์

แบบมักไม่สามารถท าได้ วิธีการต่อมาจึงยอมให้มีการเกิดความผิดพลาดในการแบ่งตัวอย่างข้อมูล

ได้ แต่ตัวอย่างข้อมูลที่ถูกแบ่งไปอยู่ในกลุ่มที่ผิดจะต้องมีระยะห่างจากระนาบเส้นตรงน้อยที่สุด 

จึงมีการน าค่าซึ่งเป็นค่าการลงโทษ (𝜉 ) ซึ่งเป็นระยะห่างจากตัวอย่างข้อมูลที่ถูกแบ่งไปอยู่ในกลุ่ม

https://qph.ec.quoracdn.net/main-qimg-92cb1d347c71244a26c63032198c5e81-c
https://qph.ec.quoracdn.net/main-qimg-92cb1d347c71244a26c63032198c5e81-c
http://dni-institute.in/blogs/wp-content/uploads/2015/09/SVM-Planes.png
http://dni-institute.in/blogs/wp-content/uploads/2015/09/SVM-Planes.png
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ที่ผิดกับระนาบเส้นตรงเข้ามาค านวณด้วย ระนาบเส้นตรงที่สร้างได้จึงสอดคล้องกับสมการใหม่

ดังต่อไปนี้ 
𝑚𝑖𝑛

𝑤,𝑏,𝜉𝑖≥0
  

1

2
‖𝑤‖2 + 𝐶 ∑ 𝜉𝑖

𝑛
𝑖=1         (4-2) 

𝑠𝑢𝑐ℎ 𝑡ℎ𝑎𝑡 ∀𝑖, 𝑦𝑖(𝑤𝑥𝑖 + 𝑏) ≥ 1 − 𝜉𝑖 
 นอกจากนีซ้ัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนยังมีเคอร์เนลฟังก์ชันที่เสมือนแมปข้อมูลไปอยู่ในมิติใหม่

ที่สูงข้ึนเพื่อให้ระนาบเส้นตรงสามารถแบ่งแยกข้อมูลได้อีกด้วย 

 

ภาพท่ี 6 การแมปข้อมูลไปอยู่ในฟีเจอร์สเปซซึ่งเป็นมิติทีสู่งข้ึนเพื่อใหร้ะนาบสามารถแบ่งแยกข้อมูลได้ 

(เข้าถึงไดจ้าก https://www.researchgate.net/figure/SVM-Feature-

space_fig3_274896715) 

2.8. แอลเอสทีเอ็ม 
แอลเอสทเีอ็ม (Long short-term memory: LSTM) เป็นรปูแบบหนึ่งของเครอืข่ายประสาท

เทียมซึ่งถูกน าเสนอเพื่อแกป้ัญหาการข้ึนต่อกันในระยะยาว (Long-term dependency ) ของ

เครือข่ายประสาทเทียมแบบอารเ์อ็นเอ็นด้ังเดิม (Recurrent neural network: RNN) เครือข่าย

ประสาทเทียมประเภทนี้นิยมใช้ในงานวิเคราะห์อนกุรมเวลา (Time series analysis) และการ

ประมวลภาษาธรรมชาติ (Natural language processing) แอลเอสทีเอ็มแต่ละหน่วยประกอบด้วย

อินพุตเกต (Input gate) ซึ่งมีหน้าที่ควบคุมการอัปเดตข้อมลู, เอาทพ์ุตเกต (Output gate) ซึ่งมี

หน้าที่ควบคุมการสง่ออกข้อมูล และฟอร์เก็ตเกต (Forget gate) ซึ่งมหีน้าที่ควบคุมการก าจัดข้อมลู 

แอลเอสทเีอ็มแตล่ะหน่วยประกอบด้วยสมการทรานซิชันดังต่อไปนี้  

https://www.researchgate.net/figure/SVM-Feature-space_fig3_274896715
https://www.researchgate.net/figure/SVM-Feature-space_fig3_274896715


 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 13 

 

ภาพท่ี 7 โครงสร้างของแอลเอสทเีอ็มแตล่ะหน่วย 

(เข้าถึงไดจ้าก https://en.wikipedia.org/wiki/Long_short-term_memory) 

i𝑡 = 𝜎(W𝑡x𝑡 + U𝑖h𝑡−1 + V𝑖c𝑡−1)  (5-1) 

f𝑡 = 𝜎(W𝑓x𝑡 + U𝑓h𝑡−1 + V𝑓c𝑡−1)  (5-2) 

o𝑡 = 𝜎(W𝑜x𝑡 + U𝑜h𝑡−1 + V𝑜c𝑡−1)  (5-3) 

c̃𝑡 = tanh(W𝑐x𝑡 + U𝑐h𝑡−1)   (5-4) 

c𝑡 = 𝑓𝑡
𝑖 ∗ c𝑡−1 + i𝑡 ∗ c̃𝑡   (5-5) 

h𝑡 = o𝑡 ∗ tanh (c𝑡)     (5-6) 

โดยก าหนดให้ 

i𝑡  หมายถึง อินพุตเกต 

f𝑡   หมายถึง ฟอร์เก็ตเกต 

o𝑡  หมายถึง เอาท์พุตเกต 

c𝑡  หมายถึง หน่วยความจ า (Memory cell) 

h𝑡  หมายถึง สถานะซ่อน (Hidden state) 

x𝑡   หมายถึง อินพุตในเวลาปัจจุบัน 

𝜎  หมายถึง ฟังก์ชันโลจิสติกส์ซิกมอยด์ (Logistic sigmoid function) 

∗   หมายถึง การคูณเอลิเมนต์ไวซ์ (Element-wise multiplication) 
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2.9. การสรา้งข้อความแบบลูกโซ่แบบมาร์คอฟ 
 ความหมายของลูกโซ่แบบมาร์คอฟ (Markov chains) [11] สามารถอธิบายได้ดังนี้ เมือ่มีการ

ก าหนดกลุ่มของสถานะ (state) ใด ๆ 𝑆 = {𝑠1, 𝑠2, … , 𝑠𝑟}  การเปลี่ยนสถานะจากสถานะ

หนึ่งในปจัจบุัน 𝑠𝑖  ไปยังสถานะใด ๆ 𝑠𝑗  จะถูกก าหนดด้วยความน่าจะเป็น 𝑝𝑖𝑗  และความน่าจะ

เป็นดังกล่าวไม่ขึ้นกับความน่าจะเป็นในข้ันตอนการเปลี่ยนสถานะก่อนหน้า ความน่าจะเป็น 𝑝𝑖𝑗  

จะถูกเรียกว่าความน่าจะเป็นในการเปลี่ยนสถานะ (transition probabilities) ส าหรับสถานะ

เริ่มต้นอาจถูกก าหนดโดยเฉพาะเจาะจงหรือถูกนิยามการเกดิด้วยความน่าจะเป็น 𝑝𝑖 

 

ภาพท่ี 8 ความน่าจะเป็นต่าง ๆ ของการเปลี่ยนสถานะของค า 

(เข้าถึงไดจ้าก http://www.thagomizer.com/blog/2017/11/07/markov-models.html) 

 ในแง่ของการสร้างข้อความแบบลูกโซ่แบบมาร์คอฟ (Markov chains text generation) แต่

ละสถานะจะถูกแทนด้วยค า การเปลี่ยนสถานะหมายถึง การเกิดค าใด ๆ ที่ตามมาเมือ่ก าหนดค า

ก่อนหน้า ส าหรบัในข้ันตอนการเรียนรู้ ความน่าจะเป็นของการเกิดค าใด ๆ เมื่อก าหนดค าก่อน
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หน้าจะถูกส ารวจจากคลังข้อความ เมื่อข้ันตอนการเรียนรูเ้สรจ็สิ้น การสร้างข้อความสามารถท า

ได้โดยข้ันตอนดังนี ้

 (1) ก าหนดค าเริม่ต้น ซึ่งอาจจะก าหนดโดยเฉพาะเจาะจง หรือสุ่มค าแบบถ่วงน้ าหนัก โดยให้

น้ าหนักของแตล่ะค าเป็นความน่าจะเป็นในการเกิดค าน้ัน ๆ ในคลังข้อความ 

 (2) การสร้างค าถัดมา ท าได้โดยการสุม่ค าแบบถ่วงน้ าหนักตามความน่าจะเป็นในการเกิดค า

เมื่อก าหนดค าก่อนหน้า ค่าน้ าหนกัของแต่ละค า (𝑊𝑡𝑖
) สามารถค านวณได้ดังสมการต่อไปนี ้

  𝑊𝑡𝑖
=  𝑃(𝑡𝑖|𝑡𝑖−1)     (5-1) 

 

𝑡𝑖  หมายถึง ค าใด ๆ ที่ก าลังพิจารณาในต าแหน่งปัจจุบัน 

𝑡𝑖−1 หมายถึง ค าก่อนหน้าค าที่ก าลังพิจารณาในต าแหน่งปัจจุบัน 

𝑊𝑡𝑖
            หมายถึง ค่าน้ าหนักของค า 𝑡𝑖  ซึ่งมีค่าเท่ากับ ความนา่จะเป็นในการเกิดค า 𝑡𝑖  เมือ่

ก าหนดค าก่อนหน้า 𝑡𝑖−1 

2.10. การสรา้งข้อความด้วยแอลเอสทีเอ็ม 
เครือข่ายประสาทเทียมแบบแอลเอสทีเอ็มประสบความส าเร็จอย่างมากในสาขาการประมวล

ภาษาธรรมชาติ แอลเอสทีเอ็มยังถูกน ามาประยุกต์ใช้ในการสร้างข้อความสังเคราะห์เช่นกัน ใน

งานวิจัยนี้ แอลเอสทีเอ็มสร้างข้อความโดยการรับเข้าชุดล าดับของค า (Sequence of terms) เพื่อ

ท านายค าถัดไป โครงสร้างแอลเอสทีเอ็มรปูแบบนี้ถูกเรียกว่า โครงสร้างแบบหลายต่อหนึ่ง (Many-to-

one)  

ในงานวิจัยน้ี เอกสารที่เป็นคลาสบวกแต่ละเอกสารจะถูกแบ่งออกเป็นชุดล าดับของค าเพื่อเป็น

ข้อมูลฝึกส าหรับสร้างข้อความ ตัวอย่างเช่น เอกสารที่ประกอบด้วยค าดังนี้ “ฉัน ก าลัง รีบ ไป กิน 

ข้าว” จะถูกแบ่งออกเป็นห้าตัวอย่างเพื่อเป็นชุดข้อความฝึกสอน ดังนี้ (1) “ฉัน” และฉลาก (Label) 

“ก าลัง” (2) “ฉัน ก าลัง” และฉลาก “รีบ” (3) “ฉัน ก าลัง รีบ” และฉลาก “ไป” (4) “ฉัน ก าลัง รีบ 

ไป” และฉลาก “กิน” (5) “ฉัน ก าลัง รีบ ไป กิน” และฉลาก “ข้าว”  
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ภาพท่ี 9 กระบวนการท านายค าของแอลเอสทเีอ็ม 

เมื่อกระบวนการเรียนรู้ของเครือข่ายแอลเอสทีเอ็มเสร็จสิ้น ข้อความสังเคราะห์สามารถถูก

สร้างขึ้นได้โดยการเลือกค าหนึ่งค า (Seed word) ข้ึนมาป้อนเข้าสู่เครือข่ายแอลเอสทีเอ็มเพื่อท านาย

ค าถัดไป จากนั้นใช้ค าเหล่าน้ันที่ได้เพื่อท านายค าถัดไปเรื่อย ๆ จนกว่าจะครบจ านวนค าที่ก าหนด จึง

จะได้เอกสารสังเคราะห์ข้ึนมาหนึ่งเอกสาร 

 

ภาพท่ี 10 ชุดล าดับของค าซึ่งใช้เป็นอินพุต และค าถัดไปของล าดับของค าเหล่าน้ันถูกใช้เป็นฉลาก 

2.11. งานวิจัยท่ีเกี่ยวข้อง 

2.11.1. เทคนิคการสุ่มเพิ่มตัวอย่างกลุ่มนอ้ย 
 เทคนิคการสุ่มเพิ่มตัวอย่างกลุ่มน้อยได้ถูกน ามาประยุกต์ใช้เพื่อแก้ปัญหาความไม่สมดุลของ

คลาสอย่างแพร่หลาย เทคนิคการสุ่มตัวอย่างแบบดั้งเดิมนั้นจะสร้างตัวอย่างใหม่โดยเพียงการ
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ผลิตซ้ าตัวอย่างกลุ่มน้อยให้มีจ านวนมากข้ึน วิธีการดังกล่าวมีผลเสียคือท าให้ตัวแบบยึดติดกับ

ข้อมูลสอนมากเกินไป (overfitting) ด้วยเหตุนี้ เทคนิคการสุ่มเพิ่มตัวอย่างกลุ่มน้อยจึงได้ถูก

น าเสนอเพื่อแก้ปัญหาดังกล่าว โดยการสังเคราะห์ตัวอย่างใหม่ซึ่งมีความแตกต่างแต่คล้ายคลึงกับ

ตัวอย่างเดิม วิธีการดังกล่าวถูกน าไปประยุกต์ใช้อย่างมากมายเนื่องจากมีประสิทธิภาพสูงในการ

เพิ่มประสิทธิภาพของชุดข้อมูลที่ไม่สมดุล ในเวลาต่อมามีงานวิจัยที่พยายามเสนอวิธีการใหม่ ๆ 

ในการพัฒนาประสิทธิภาพของเทคนิคการสุ่มเพิ่มตัวอย่างกลุ่มน้อยอย่างมากมาย เช่น เทคนิค

การสุ่มเพิ่มตัวอย่างกลุม่น้อยแบบเส้นเขตแดน (borderline-SMOTE) เทคนิคการสุ่มเพิ่มตัวอย่าง

กลุ่มน้อยแบบซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (SVM SMOTE) เป็นต้น จึงมีงานวิจัยที่ท าการ

เปรียบเทียบประสิทธิภาพของเทคนิคการสุ่มเพิ่มตัวอย่างกลุ่มน้อยหลาย ๆ แบบ เช่น ในงานวิจัย

ของ [12] ผู้วิจัยได้เปรียบเทียบการจ าแนกประเภทข้อความภาษาเกาหลีโดยการประยุกต์ใช้

เทคนิคการสุ่มเพิ่มตัวอย่างกลุ่มน้อยหกแบบ ได้แก่  เทคนิคการสุ่มตัวอย่างแบบดั้งเดิม เทคนิค

การสุ่มเพิ่มตัวอย่างกลุ่มน้อยแบบปกติ เทคนิคการสุ่มเพิ่มตัวอย่างกลุ่มน้อยแบบเส้นเขตแดน 

เทคนิคการสุ่มเพิ่มตัวอย่างกลุ่มน้อยแบบเส้นเขตแดน 2 (borderline-SMOTE2) เทคนิคการสุ่ม

เพิ่มตัวอย่างกลุ่มน้อยแบบซัพ-พอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (SVM SMOTE) และการสังเคราะห์แบบ

ปรับเปลี่ยนได้ (ADASYN) โดยทดลองบนหลายตัวแบบ ได้แก่ เพื่อนบ้านไกล้สุดเคตัว (KNN) การ

ถอดถอยโลจิสติกส์ นาอีฟเบย์ และ ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ก่อนการสุ่มเพิ่มตัวอย่าง ผู้วิจัยยัง

ได้แบ่งความไม่สมดุลของชุดข้อมูลออกเป็นหลายระดับ ตั้งแต่ ระดับความไม่สมดุล 5 เปอร์เซ็นต์ 

(ข้อมูลมีความไม่สมดุลสูงที่สุด) ไปจนถึงระดับความไม่สมดุล 95 เปอร์เซ็นต์ (ข้อมูลมีความไม่

สมดุลต่ าที่สุด) พบว่าที่ระดับความไม่สมดุล 95 เปอร์เซ็นต์ ทุกตัวแบบให้ผลลัพธ์ที่ดีสุดและไม่มี

ความแตกต่างอย่างมีนัยส าคัญส าหรับแต่ละเทคนิคการสุ่มเพิ่มตัวอย่างกลุ่มน้อยแต่ละแบบในแง่

ของคะแนนเอฟวัน (F1 score) และงานวิจัยน้ียังแสดงให้เห็นว่าตัวแบบนาอีฟเบย์มีความทนทาน

ที่สุดในการท านายตัวอย่างกลุ่มน้อยเมื่อชุดข้อมูลที่ความไม่สมดุลสูง แต่เมื่อชุดข้อมูลถูกท าให้

สมดุลแล้ว ตัวแบบซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนจะมีประสิทธิภาพสูงที่สุด 

 ในอดีตมีงานวิจัยที่ได้น าเทคนิคการสุ่มเพิ่มตัวอย่างกลุ่มน้อยมาประยุกต์ใช้กับการจ าแนก

ประเภทข้อความภาษาไทยแล้วเช่นกัน งานวิจัยของ [13] ผู้วิจัยได้ประยุกต์ใช้เทคนิคการสุ่มเพิ่ม

ตัวอย่างกลุ่มน้อยเพื่อจ าแนกคลาสอารมณ์ของข้อความภาษาไทยซึ่งเป็นความคิดเห็นต่อวิดิโอบน

เว็บไซต์ยูทูป โดยจ าแนกออกเป็นหกคลาสอารมณ์ ได้แก่ โกรธ กลัว ขยะแขยง มีความสุข เศร้า 

และประหลาดใจ เนื่องจากในชุดข้อมูลมีบางคลาสอารมณ์ปรากฏน้อยมาก ผู้วิจัยจึงได้ใช้เทคนิค
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การสุ่มเพิ่มตัวอย่างกลุ่มน้อยท าให้ชุดข้อมูลมีความสมดุลก่อนที่จะป้อนชุดข้อมูลดังกล่าวเพื่อ

ฝึกสอนตัวแบบ ซึ่งมีสามตัวแบบที่ถูกน ามาทดลอง ได้แก่  ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน มัลติโนเมียล

นาอีฟเบย์ และต้นไม้ตัดสินใจ พบว่าทุกตัวแบบมีประสิทธิภาพในการท านายตัวอย่างใหม่สูงข้ึนใน

แง่ค่าความถูกต้องหลังจากชุดข้อมูลถูกท าให้สมดุล และตัวแบบซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนให้ค่า

ความถูกต้องสูงที่สุด นอกจากนั้น มีงานวิจัยของ [14] ที่ได้น าเทคนิคนี้ไปประยุกต์ใช้ในงานทาง

การแพทย์ โดยผู้วิจัยได้น าเทคนิคการสุ่มเพิ่มตัวอย่างกลุ่มน้อยมาใช้เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพการ

จ าแนกชุดข้อมูลโรคเบาหวานแบบสอง ผู้วิจัยยังได้เปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวแบบส าหรับ

ชุดข้อมูลที่มีความไม่สมดุลหลายระดับ พบว่าเมื่อข้อมูลมีความสมดุลมากที่สุด (ทุกคลาสมีจ านวน

เท่ากัน) ตัวแบบจะมีประสิทธิภาพในการท านายตัวอย่างใหม่สูงที่สุด อย่างไรก็ตาม ผู้วิจัยได้พบว่า

หลังจากการใช้เทคนิคการสุ่มเพิ่มตัวอย่างกลุ่มน้อย ส าหรับทุกตัวแบบ ค่าระลึก (recall) เพิ่มข้ึน

ในขณะที่ค่าความถูกต้องลดลง อย่างไรก็ตาม ตัวแบบนาอีฟเบย์มีประสิทธิภาพสูงที่สุดในแง่การ

เพิ่มข้ึนของค่าระลึก 

นอกเหนือจากนี้ยังคงมีงานวิจัยที่เสนอวิธีการเพิ่มประสิทธิภาพเทคนิคการสุ่มเพิ่มตัวอย่างกลุ่ม

น้อย เช่น งานวิจัยของ [15] เสนอเทคนิคการสุ่ ม เพิ่ มตัวอย่างกลุ่มน้อยแบบล าดับ ช้ัน 

(hierarchical SMOTE) เพื่อแก้ปัญหาการจ าแนกค าถาม (questions classification) บนชุด

ข้อมูลที่ไม่สมดุล ผลการทดลองแสดงให้เห็นว่าวิธีการที่เสนอสามารถเพิ่มประสิทธิภาพของตัว

แบบ ในแง่ของ ค่าความถูกต้อง ค่าความแม่น (precision) ค่าระลึก และคะแนนเอฟวัน โดย

ทดลองบนตัวแบบนาอีฟเบย์ 

2.11.2. การคัดเลือกคุณลกัษณะ 
     วิธีการคัดเลือกคุณลักษณะถูกน ามาใช้เพื่อสกัดคุณลักษณะที่เกี่ยวข้องกับคลาสและขจัด

คุณลักษณะที่ไม่เกี่ยวข้องออกไป วิธีการดังกล่าวถูกน ามาประยุกต์ใช้อย่างแพร่หลายในงาน

จ าแนกประเภทข้อความซึ่งจ านวนคุณลักษณะของตัวอย่างมีปริมาณมาก มีหลายงานวิจัยได้แสดง

ให้เห็นถึงความส าเร็จในการประยุกต์ใช้การคัดเลือกคุณลักษณะทั้งในแง่ของการลดเวลาในการ

ประมวลผล และในหลายครั้งสามารถเพิ่มประสิทธิภาพในการจ าแนกประเภทข้อมูลของตัวแบบ

ได้อีกด้วย ตัวอย่างเช่น งานวิจัย [16] ได้เสนอการประยุกต์ใช้วิธีการคัดลักษณะคุณลักษณะแบบ

จีนีอินเด็กซ์ (Gini index) ร่วมกับตัวแบบซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนส าหรับงานจ าแนกประเภท

ความรู้สึกในข้อความ พบว่าผลลัพธ์การจ าแนกประเภทมีประสิทธิภาพมากข้ึนทั้งในแง่ของค่า

ความถูกต้องและการลดลงของเวลาที่ใช้ในการประมวลผล นอกจากนี้วิธีการคัดเลือกคุณลักษณะ
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ที่นิยมในปัจจุบันมีหลายวิธีการ มีผู้วิจัย [17] ได้เปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีการคัดเลือก

คุณลักษณะสี่ วิธีการ ได้แก่ ความถ่ีของเอกสาร สถิติไค (CHI statistics) อินฟอร์เมช่ันเกน 

(information gain) และเกนเรโช (gain ratio) โดยได้ทดลองบนหลายตัวแบบ ผู้ วิจัยพบว่า

วิธีการเกนเรโชมีประสทิธิภาพสูงกว่าวิธีการอื่น และตัวแบบซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนให้ผลลัพธ์ดี

ที่สุดในแง่ของค่าความถูกต้อง และยังมีงานวิจัยที่ได้เสนอวิธีการคัดเลือกคุณลักษณะใหม่ ๆ 

เช่นกัน ดังเช่น งานวิจัย [18] ผู้วิจัยได้น าเสนอวิธีการใหม่โดยการประยุกต์ใช้ข้ันตอนวิธีทาง

พันธุกรรม (genetic algorithm) โดยวิธีการที่เสนอสามารถให้ผลลัพธ์สูงกว่าวิธีการคัดลักษณะ

คุณลักษณะแบบดั้งเดิมที่มีอยู่ส าหรับการจ าแนกประเภทความรู้สึกในข้อความ 

2.11.3. การสร้างข้อความ 
     การสร้างข้อความ (text generation) หรือการสร้างภาษาธรรมชาติ (natural language 

generation) เป็นการพัฒนาวิธีเพื่อให้สามารถสร้างข้อความที่คล้ายคลึงกับข้อความที่เป็น

ภาษาธรรมชาติของมนุษย์ [19] ในปัจจุบันวิธีการทางด้านสถิติและเครือข่ายประสาทเทียมถูก

นิยมมาประยุกต์ใช้เพื่อสร้างข้อความ การสร้างข้อความถูกประยุกต์ใช้ในหลายสาขา ดังเช่น การ

สร้างหุ่นยนต์ตอบโต้อัตโนมัติ (chatbots) การสร้างเนื้อเพลง (lyric generation) การตอบ

ค าถาม (question answering) การแปลด้วยเครื่อง (machine translation) การสร้างแคปช่ัน

รูปภาพ (image caption) และการเล่าเรื่อง (story telling) ตัวอย่างเช่น ระบบการแปลด้วย

เครื่องของกูเกิล (Google’s Neural Machine Translation System) [20] ประยุกต์ใช้แอลเอส

ทีเอ็มและแอลเอสทีเอ็มแบบสองทางเพื่อแปลข้อความ บางงานวิจัย  [21] ประยุกต์ใช้แอลเอส

ทีเอ็มเพื่อท าระบบโต้ตอบอัตโนมัติโดยก าหนดเงื่อนไข งานวิจัย [22] ประยุกต์ใช้แอลเอสทีเอ็ม

สร้างแคปช่ันรูปภาพโดยอัตโนมัติ ในงานวิจัยที่เกี่ยวกับการสร้างเนื้อเพลง งานวิจัย [23] ได้

ประยุกต์ใช้วิธีการของมาร์คอฟเพื่อสร้างเนื้อเพลงโดยเรียนรู้จากเพลงของศิลปินจ านวนหลายคน 

งานวิจัย [24] ใช้แอลเอสทีเอ็มสร้างเนื้อเพลงจากสไตล์เพลงของนักร้องเพลงแร็ป 

 อย่างไรก็ตาม เครือข่ายประสาทเทียมแบบ GANs (Generative adversarial networks) 

ถือว่าเป็นศาสตร์แห่งศิลป์ (state-of-the-art) ในการสร้างข้อมูลเทียม GANs บางประเภท เช่น 

RelGAN (Relational Generative Adversarial Networks)  [25] แ ล ะ  TextGAN [26] ถู ก

พัฒนาข้ึนเพื่อสร้างข้อความเทียมโดยเฉพาะ เมื่อน าข้อความที่ถูกสร้างข้ึนโดยเทคนิคเหล่านี้มา

ประเมินโดยมนุษย์ จะพบว่าได้รับคะแนนสูงในแง่ของความคล้ายคลึงกับข้อความธรรมชาติที่

สร้างโดยมนุษย์ 
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 ในงานวิจัยนี้ ผู้วิจัยได้น าเทคนิคการสร้างข้อความมาเพื่อแก้ปัญหาความไม่สมดุลของข้อมูล 

โดยการสร้างข้อความเทียมซึ่งเป็นข้อมูลคลาสกลุ่มน้อยข้ึนมาเพื่อให้มีจ านวนเท่ากับข้อมูลคลาส

กลุ่มมาก แม้ในปัจจุบันจะมีวิธีการมากมายที่น าเสนอเพื่อสร้างข้อความที่เป็นธรรมชาติ เช่น 

GANs ที่ มีอยู่หลากหลายแบบ วิธีการต่าง ๆ ถูกน าเสนอเพื่ อสร้างข้อความที่ ดูคล้ าย

ภาษาธรรมชาติของมนุษย์มากที่สุด อย่างไรก็ตาม จุดประสงค์ของงานวิจัยนี้ต้องการน าเทคนิค

การสร้างข้อความมาแก้ปัญหาชุดข้อความไม่สมดุล ในการทดลองของเรา เทคนิคการสร้าง

ข้อความสองแบบได้ถูกน ามาใช้ แบบแรกเป็นวิธีการทางสถิติ เรียกว่ามาร์คอฟเชน อีกวิธีการหนึ่ง

เป็นการประยุกต์ใช้เครือข่ายประสาทเทียมเรียกว่าแอลเอสทีเอ็ม  
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บทท่ี 3 ระเบียบวิธีวิจัย 

3.1. วิธีการวัดผล 
ผู้ วิจัยได้ใช้คอนฟิวช่ันเมทริกซ์ (confusion matrix) ดังตารางต่อไปนี้ ในการประเมิน

ประสิทธิภาพของตัวแบบ 

ตารางท่ี 1 แสดงคอนฟิวช่ันเมทริกซ์ที่ใช้ประเมินประสทิธิภาพของตัวแบบ 

 Predicted 
  Positive Negative 

Actual 
Positive True Positive (TP) False Negative (FN) 
Negative False Positive (FP) True Negative (TN) 

  

ค่าความถูกต้องและคะแนนเอฟวันถูกน ามาใช้วัดประสิทธิภาพในการจ าแนกประเภทของตัว

แบบ โดยค่าความถูกต้องบ่งบอกถึงความถูกต้องในการท านายข้อมูลของตัวแบบ ซึ่งค านวณได้

จากสมการ 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝐹𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑁
             (5-1) 

 อย่างไรตาม ในกรณีของการจ าแนกประเภทชุดข้อมูลที่ไม่สมดุล การใช้เพียงค่าความถูกต้อง

ในการประเมินสิทธิภาพอาจสร้างความเข้าใจผิดได้เนื่องจากอาจเกิดอคติของตัวแบบในการ

ท านายข้อมูล ตัวแบบสามารถได้รับค่าความถูกต้องสูงได้เพียงท านายทุกตัวอย่างให้เป็นคลาสของ

กลุ่มตัวอย่างที่มีจ านวนมาก ดังนั้นค่าความแม่น ค่าระลึก รวมไปถึงคะแนนเอฟวัน จึงได้ถูกน ามา

ค านวณด้วย เนื่องจากตัวแบบจะได้รับค่าความแม่นและค่าระลึกสูงก็ต่อเมื่อสามารถท านายคลาส

ที่เป็นบวกได้จ านวนมากและมีความถูกต้องสูง ส่วนค่าคะแนนเอฟวันเป็นการค านวณร่วมกันของ

ทั้งค่าความแม่นและค่าระลึก โดยค่าความแม่น ค่าระลึก และคะแนนเอฟวัน สามารถค านวณได้

ดังสมการต่อไปนี้ 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
                                    (5-2) 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
          (5-3) 

𝐹1 = 2 ∗
𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛∗𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
                           (5-4) 

3.2. ขั้นตอนการด าเนินงาน 
3.2.1. การรวบรวมข้อมลู 
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     ข้อความโฆษณาภาษาไทยถูกรวบรวมมาทั้งหมดจ านวน 2,928 ข้อความ ซึ่งแบ่งออกเป็นสามกลุม่ 

ได้แก่ เครื่องส าอาง เครื่องใช้ไฟฟ้า และสุขภัณฑ์ โฆษณากลุ่มเครื่องส าอางมีทั้งหมด 999 ข้อความ 

โฆษณากลุ่มเครื่องใช้ไฟฟ้ามีทั้งหมด 966 ข้อความ และโฆษณากลุ่มสุขภัณฑ์มีทั้งหมด 963 ข้อความ 

ในเบื้องต้นจะมีการกรองข้อความซ้ าและอีโมติคอนออกไป แต่ละช้อความโฆษณาจะถูกจ าแนก

ประเภทออกเป็นคลาสต่าง ๆ ตามสถานะของตัวแบบ AISAS ดั้งนี้ : ก่อให้เกิดความใส่ใจ (Attention) 

หรือไม่ก่อให้เกิดความใส่ใจ (Not Attention), ก่อให้เกิดความสนใจ (Interest) หรือไม่ก่อให้เกิดความ

สนใจ (Not Interest), ก่อให้เกิดการค้นหา (Search) หรือไม่ก่อให้เกิดการค้นหา (Not Search), 

ก่อให้เกิดการลงมือกระท า (Action) หรือไม่ก่อให้เกิดการลงมือกระท า (Not Action), ก่อให้เกิดการ

แบ่งปัน (Share) หรือไม่ก่อให้เกิดการแบ่งปัน (Not Share) นิยามของคลาสต่าง ๆ แสดงดังตาราง

ต่อไปนี ้

ตารางท่ี 2 แสดงนิยามของคลาสต่าง ๆ ตามสถานะของตัวแบบ AISAS 

คลาส นิยาม 

Attention ข้อความโฆษณามีแนวโน้มท าให้ผู้อ่านเกิดความใส่ใจ 
Interest ข้อความโฆษณามีแนวโน้มท าให้ผู้อ่านเกิดความสนใจ 
Search ข้อความโฆษณามีแนวโน้มท าให้ผู้อ่านค้นหาข้อมูลเพิ่มเติม 
Action ข้อความโฆษณามีแนวโน้มท าให้ผู้อ่านตัดสินใจซือ้สินค้าหรือบริการ 
Share ข้อความโฆษณามีแนวโน้มท าให้ผู้อ่านแบ่งปันข้อมูลให้กบัผูอ้ื่น 

     

ข้อความโฆษณาภาษาไทยในการจ าแนกประเภทโฆษณา แต่ละโฆษณาจะถูกโหวตคลาสที่เหมาะสม

โดยครูผู้เช่ียวชาญด้านภาษาไทยทั้งหมดสามคน   ครูแต่ละคนจะเลือกสถานะที่เหมาะสมกับโฆษณา

ใด ๆ กล่าวคือ เลือกว่าโฆษณานั้นก่อให้เกิดความใส่ใจหรือไม่ ก่อให้เกิดความสนใจหรือไม่ ก่อให้เกิด

การค้นหาหรือไม่ ก่อให้เกิดการลงมือกระท าหรือไม่ และก่อให้เกิดการแบ่งปันหรือไม่ จากนั้นโฆษณา   

นั้น ๆ จะถูกตัดสินว่าเป็นคลาสใด ๆ  ตามหลักเสียงข้างมากตามการโหวตของครูผู้เช่ียวชาญทั้งสามคน 

โฆษณาหนึ่งสามารถมีได้มากกว่าหนึ่งสถานะ เช่น ทั้งก่อให้เกิดความใส่ใจและก่อให้เกิดความสนใจ 

หรืออาจไม่ก่อให้เกิดสถานะใด ๆ เลยก็ได้ ซึ่งหลังจากการแบ่งกลุ่มโฆษณาเรียบร้อยแล้ว พบว่า

โฆษณาที่เป็นสถานะตามตัวแบบ AISAS อย่างน้อยหนึ่งสถานะนั้นมีจ านวนน้อยมาก ส่งผลให้ชุด

ข้อมูลโฆษณาเป็นชุดข้อมูลที่ไม่สมดุลตัวอย่างคลาสของข้อความโฆษณากลุ่มเครื่องส าอางแสดงดัง

ตารางต่อไปนี้ 
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ตารางท่ี 3 แสดงตัวอย่างคลาสของข้อความโฆษณากลุม่เครือ่งส าอาง 

ข้อความโฆษณา คลาส 

ทานรกปลาเด้งนามุ และใช้เอสเซนทม์ิสท์แล้วตามด้วยครีมบ ารุงของสเนลไวท ์

สวยได้ครบทัง้ภายในและภายนอกเลยนะจ๊ะ 
Attention 

ครีมหอยทากขาวสเนลไวท์ ตบแล้วใสใช้แล้วตึง ครีมทาหน้าที่ดารานักแสดง

นิยมใช้ในเวลาน้ี 
Interest 

Namulife ผู้ผลิตและจ าหน่าย ผลิตภัณฑ์เมอืกหอยทาก Snail White สินค้า

ที่ดีที่สุด  การันตี ด้วยยอดขายอันดับ1 โปรดระวังสินค้าลอกเลียนแบบ 
Search 

กระเป๋าใสเ่ครื่องส าอาง ชิคๆ จาก snailwhite พกพาสะดวก ใส่เครือ่งส าอาง 

ใส่ของส่วนตัว ใส่อะไรอะไรก็ได้คุ้มมากเพราะได้ ฟรีๆ  แค่ซือ้ snailwhite gift 

set ที่ Watsons 

Action 

วันแม่ปีนี้ คุณมีของขวัญให้คุณแม่รึยงัคะ มาลุ้นรับ SNAILWHITE Miracle 

เป็นของขวัญให้คุณแม่กัน มจี านวนจ ากัดเพียง100รางวัลเทา่น้ัน (มูลค่ารางวัล

ละ1,190บาท) เพียง 1.กดแชร์โพสนี้ 2.โพสต์รปูคู่กับคุณแม่ พร้อมตัง้ค า

บรรยายภาพว่า “คุณอยากท ากิจกรรมอะไรกับคุณแม”่ พร้อมแฮชแท็ก 

#MyBeautifulMom #snailwhite 

Share 

จ านวนโฆษณาของแต่ละกลุ่ม ในแต่ละโฆษณาประเภทต่าง ๆ แสดงดังตารางต่อไปนี้ 

ตารางท่ี 4 แสดงจ านวนโฆษณากลุ่มเครือ่งส าอาง 

คลาส จ านวน คลาส จ านวน 
Attention 36 Not Attention 963 
Interest 193 Not Interest 806 
Search 86 Not Search 913 
Action 22 Not Action 977 
Share 72 Not Share 927 
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ตารางท่ี 5 แสดงจ านวนโฆษณากลุ่มเครือ่งใช้ไฟฟ้า 

คลาส จ านวน คลาส จ านวน 
Attention 34 Not Attention 932 
Interest 175 Not Interest 791 
Search 84 Not Search 882 
Action 17 Not Action 949 
Share 84 Not Share 882 

 

ตารางท่ี 6 แสดงจ านวนโฆษณากลุ่มสุขภัณฑ ์

คลาส จ านวน คลาส จ านวน 
Attention 40 Not Attention 923 
Interest 209 Not Interest 754 
Search 74 Not Search 889 
Action 15 Not Action 948 
Share 69 Not Share 894 

 

4.2.2. ข้อความโฆษณาถูกน ามาตัดค าโดยใช้ไลบรารีคัดค า (Cutkum) [27] หลังจากตัดค าแล้ว แต่ละ

ข้อความโฆษณาจะถูกแทนให้อยู่ในรูปแบบเวกเตอร์โดยการใช้เทคนิคเมทริกซ์ค า -เอกสาร 

(document-term matrix) โดยให้ค่าในแต่ละต าแหน่งของเวกเตอร์เป็นความถ่ีของค า 

4.2.3.เทคนิคความถ่ีของค า-ส่วนกลับความถี่ของเอกสาร (term frequency - inverse document 

frequency: TF-IDF) ได้ถูกน ามาใช้เพื่อให้ค่าในเวกเตอร์ถูกให้ค่าน้ าหนักใหม่ ซึ่งเทคนิค

ดังกล่าวได้น าความถ่ีของค าและการปรากฏของค าในทุก ๆ เอกสารมาพิจารณา โดยให้ถือว่าค า

ที่มีความถ่ีในเอกสารนั้นมากแต่ปรากฏในเอกสารอื่น ๆ น้อยถือเป็นค าที่ส าคัญ 

4.2.4. ข้อความโฆษณาแต่ละกลุ่ม (เครื่องส าอาง , เครื่องใช้ไฟฟ้า, สุขภัณฑ์) ถูกแยกออกเป็นห้าชุด

ข้อมูล ได้แก่ ชุดข้อมูล Attention ชุดข้อมูล Interest ชุดข้อมูล Search ชุดข้อมูล Action 

และชุดข้อมูล Share โดยแต่ละชุดข้อมูลถูกสร้างข้ึนเพื่อจ าแนกว่าโฆษณาเกิดสถานะนั้น ๆ 

หรือไม่ ตัวอย่างเช่น ส าหรับชุดข้อมูล Attention แต่ละโฆษณาในชุดข้อมูลนี้จะถูกจ าแนก

ออกเป็นสองคลาส ได้แก่ คลาส Attention (ก่อให้เกิดความใส่ใจ) และคลาส Not Attention 

(ไม่ก่อให้เกิดความใส่ใจ) 
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4.2.5. ห้าตัวแบบส าหรับจ าแนกประเภทได้ถูกสร้างข้ึนส าหรับแต่ละชุดข้อมูล ได้แก่ (1) ตัวแบบ 

Attention (Attention Model) สร้างข้ึนเพื่อจ าแนกโฆษณาออกเป็นคลาส Attention และ

คลาส Not Attention ดังนั้นชุดข้อมูล Attention จะถูกป้อนเข้าสู่ตัวแบบดังกล่าว (2) ตัวแบบ 

Interest (Interest Model) สร้างข้ึนเพื่อจ าแนกโฆษณาออกเป็นคลาส  Interest และคลาส 

Not Interest (3) ตัวแบบ Search (Search Model) สร้างข้ึนเพื่อจ าแนกโฆษณาออกเป็น

คลาส Search และคลาส Not Search (4) ตัวแบบ Action (Action Model) สร้างข้ึนเพื่อ

จ าแนกโฆษณาออกเป็นคลาส Action และคลาส Not Action และ (5) ตัวแบบ Share (Share 

Model) สร้างขึ้นเพื่อจ าแนกโฆษณาออกเป็นคลาส Share และคลาส Not Share ในข้ันตอนนี้ 

ผู้วิจัยได้แบ่งการทดลองออกเป็นสองส่วน ได้แก่ (1) นาอีฟเบย์ การถดถอยโลจิสติกส์ และซัพ

พอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ได้ถูกน ามาประยุกต์ใช้เป็นตัวแบบส าหรับจ าแนกประเภท แต่ก่อนการ

ป้อนข้อมูลดังกล่าวเข้าสู่ตัวแบบ ผู้ วิจัยได้แบ่งการทดลองออกเป็นสามแบบเพื่อท าการ

เปรียบเทียบผลลัพธ์ในการจ าแนกประเภท ได้แก่ (1.1) ใช้ชุดข้อมูลดั้งเดิมที่ไม่สมดุล (Original 

Imbalanced Dataset) (1.2) ใช้ชุดข้อมูลที่ใช้เทคนิคคัดเลือกคุณลักษณะร่วมกับเทคนิคการ

สุ่มเพิ่มตัวอย่างกลุ่มน้อยเพื่อท าให้ข้อมูลสมดุล (Balanced Dataset using CHI2+SMOTE) 

(1.3) เพิ่มคุณลักษณะซึ่งเป็นค าใหม่ที่คล้ายคลึงกับค าส าคัญที่ถูกคัดเลือกโดยเทคนิคคัดเลือก

คุณลักษณะก่อนการใช้เทคนิคการสุ่มเพิ่มตัวอย่างกลุ่มน้อย (Balanced Dataset using 

Adding Similar Words+CHI2+SMOTE) โดยเทคนิคการแปลงค าเป็ น เวกเตอร์จะถูก

ประยุกต์ใช้เพื่อหาค าที่คล้ายคลึงกับค าที่ส าคัญ และ (2) น าวิธีการสร้างข้อความมาใช้เพื่อท าให้

ข้อมูลสมดุล (Balanced Dataset using CHI2+SMOTE) โดยใช้วิธีการสร้างข้อความสองแบบ 

ได้แก่ การสร้างข้อความแบบลูกโซ่แบบมาร์คอฟ (Markov chains) และการสร้างข้อความโดย

ใช้แอลเอสทีเอ็ม (long short-term memory networks: LSTM) โดยใช้เทคนิคการสุ่มเพิ่ม

ตัวอย่างกลุ่มน้อยแบบ oversampling เป็นมาตรฐาน (baseline) และใช้แอลเอสทีเอ็มเป็นตัว

แบบส าหรับจ าแนกประเภท  

โดยการทดลองทั้งหมดสามารถแบ่งเป็นหัวข้อได้ดังนี้ 
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ภาพท่ี 11 ข้ันตอนการทดลองสามแบบแรก (1.1, 1.2, 1.3) 

4.2.5.1. ชุดข้อมูลที่ไม่สมดุล (Original Imbalanced Dataset) 

ชุดข้อมูลดั้งเดิมซึ่งเป็นชุดข้อมูลที่ไม่สมดุลได้ถูกป้อนเข้าสู่ตัวแบบดังกล่าว เทคนิคไขว้ข้ามห้ากลุ่ม (5-

fold cross validation) ได้ถูกน ามาใช้ประเมินตัวแบบ  

4.2.5.2. ชุดข้อมูลที่สมดุลด้วยการใช้เทคนิคสุ่มเพิ่มตัวอย่างกลุ่มน้อยร่วมกับเทคนิค

คัดเลือกคุณลักษณะ (Balanced Dataset using CHI2+SMOTE) 
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ชุดข้อมูลต่อมาได้ใช้เทคนิคคัดเลือกคุณลักษณะแบบไคก าลังสอง โดยแบ่งจ านวนคุณลักษณะส าคัญ

หลายระดับ ได้แก่ 25 50 100 250 500 1000 และทุกคุณลักษณะ ร่วมกับเทคนิคการสุ่มเพิ่ม

ตัวอย่างกลุ่มน้อยก่อนป้อนเข้าสู่ตัวแบบ เทคนิคไขว้ข้ามห้ากลุ่มได้ถูกน ามาใช้ประเมินตัวแบบ  

4.2.5.3. ชุดข้อมูลที่สมดุลด้วยการใช้เทคนิคสุ่มเพิ่มตัวอย่างกลุ่มน้อยร่วมกับเทคนิค

คัดเลือกคุณลักษณะและการเพิ่มคุณลักษณะที่เป็นค าคล้ายคลึง(Balanced Dataset using Adding 

Similar Words+CHI2+SMOTE) 

ในการทดลองนี้ผู้วิจัยได้เสนอวิธีการใหม่ เนื่องจากตัวอย่างที่เป็นคลาสบวก (คลาสที่เป็นสถานะใด

สถานะหนึ่งตามตัวแบบ AISAS) มีจ านวนน้อยจึงอาจท าให้คุณลักษณะที่มีผลต่อการเกิดคลาสบวก

เป็นค าที่อยู่แยกกัน ท าให้ตัวแบบไม่พบแพทเทิร์นของค าที่มีผลต่อการเกิดคลาสบวก ดังตัวอย่าง

เวกเตอร์ของเอกสารต่อไปนี้ 

 

ภาพท่ี 12 คลาสของเวกเตอร์ของเอกสารจ านวนเจ็ดตัวอย่าง 

จากตัวอย่างซึ่งประกอบด้วยตัวอย่างเวกเตอร์ของค าจ านวนเจ็ดตัวอย่าง จะพบว่าค าว่า สุนัข 

และ แมว ซึ่งเป็นค าที่มีความคล้ายคลึงกันในเชิงความหมายน่าจะเป็นค าที่มีผลต่อการเกิดคลาสบวก 

แต่เนื่องจากค าดังกล่าวอยู่แยกเป็นคนละคุณลักษณะท าให้ตัวแบบจ าแนกประเภทไม่พบแพทเทิร์น

ของค าที่มีผลต่อการเกิดคลาสบวก ผู้วิจัยจึงเพิ่มคุณลักษณะซึ่งเป็นค าใหม่ที่คล้ายคลึงกับค าส าคัญที่

ถูกคัดเลือกโดยเทคนิคคัดเลือกคุณลักษณะก่อนการใช้เทคนิคการสุ่มเพิ่มตัวอย่างกลุ่มน้อย โดย

เทคนิคการแปลงค าเป็นเวกเตอร์จะถูกประยุกต์ใช้เพื่อหาค าที่คล้ายคลึงกับค าที่ส าคัญ ดังต่อไปนี้ 
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ภาพท่ี 13 การสร้างคุณลักษณะซึ่งเป็นค าใหมโ่ดยประยุกต์ใช้วิธีการหาความคล้ายคลึงระหว่าง
เวกเตอร์ของค า 

 แต่ละค าส าคัญจะถูกน าไปหาค าที่คล้ายคลึงมากที่สุดจ านวน k ค า ซึ่งในงานวิจัยนี้ ผู้วิจัย

เลือกค่า k เท่ากับ 5 วิธีการเริ่มจากแปลงค าให้อยู่ในรูปเวกเตอร์ (ด้วยเทคนิค word2vec) ก่อน แล้ว

จึงใช้วิธีการหาความคล้ายคลึงระหว่างเวกเตอร์ของค าเพื่อค้นหาค าที่คล้ายคลึงมากที่สุด เมื่อได้ค า

คล้ายคลึงสูงสุดห้าอันดับแรกของแต่ละค าแล้วจะท าการค้นหาค าคล้ายคลึงที่เกิดซ้ าแล้วน าค าดังกล่าว

มาเพิ่มเป็นคุณลักษณะใหม่ 

 

ภาพท่ี 14 คลาสของเวกเตอร์ของเอกสารจ านวนเจ็ดตัวอย่างที่ถูกเพิม่ค าซึ่งเป็นคุณลักษณะใหม่ 

 โดยจะให้ค่าในเวกเตอร์ของคุณลักษณะใหม่เปน็ 1 หากตัวอย่างนั้นมีค าที่สร้างค าใหม่นี้ข้ึนมา

ปรากฏอยู่ (ค่าในเวกเตอร์เป็น 1) และเป็น 0 หากตัวอย่างนั้นไม่ปรากฏค าที่สร้างค านี้ข้ึนมา (ค่าใน

เวกเตอร์เป็น 0) ก่อนที่จะผ่านเข้าสู่ข้ันตอนการใช้ TF-IDF เช่นเดิมในตอนถัดไป โดยคุณลักษณะใหม่

ดังกล่าวจะประกอบด้วยคุณลักษณะส าคัญที่ท าให้เกิดแพทเทิร์นของตัวอย่างซึ่งจะมีผลให้ตัวแบบ

จ าแนกประเภทสามารถแยกแยะคลาสของตัวอย่างได้ดีข้ึน 
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 อย่างไรก็ตามค าที่สร้างขึ้นมาใหม่อาจประกอบด้วยทั้งคุณลักษณะที่เป็นประโยชน์และไม่เป็น

ประโยชน์ต่อการจ าแนกคลาสของข้อมูล การคัดเลือกคุณลักษณะในข้ันตอนถัดไปจึงจะเป็นการกรอง

คุณลักษณะที่ไม่เกี่ยวข้องออกไปอีกครั้งหนึ่งก่อนการใช้วิธีสุ่มเพิ่มตัวอย่างกลุ่มน้อย 

โดยข้ันตอนวิธีการในการสร้างค าคล้ายคลึงที่เกิดซ้ าและน าค าดังกล่าวมาเพิ่มเป็นคุณลักษณะใหม่

เป็นไปตามขั้นตอนวิธี (algorithm) ดังต่อไปนี้ 

 

ตัวอย่างค าคล้ายคลึงที่เกิดซ้ าซึ่งถูกน ามาเพิ่มเป็นคุณลักษณะใหม่ที่สร้างได้ เป็นดังนี้ 
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ตารางท่ี 7 ค าคล้ายคลึงที่เกิดซ้ าซึง่ถูกน ามาเพิ่มเป็นคุณลกัษณะใหม่ ในโฆษณาประเภทเครื่องส าอาง 

ค าคล้ายคลึงทีเ่กิดซ้ า ค าที่สร้างค าคล้ายคลึงร่วมกัน 
เทิด  น้อม, เฉลิมพระเกียรติ 
ท านุบ ารงุ  น้อม, เสริมสร้าง 
น้อยลง  น้อย, เยอะ 
มีเสนห่ ์ น่ารัก, รวย, อ่อนโยน, เซ็กซี่ 
สมอง ประสาท, ร่างกาย, หัวใจ 
เสี่ย  น้า, แก๊ง 
ป้า  น้า, พี่  
ไอศกรีม  น้ าหอม, เมนู 
เครื่องส าอาง  น้ าหอม, ผลิตภัณฑ์, แบรนด์, แฟช่ัน 
ขนมหวาน  น้ าหอม, เมนู 

  

ตารางท่ี 8 ค าคล้ายคลึงที่เกิดซ้ าซึง่ถูกน ามาเพิ่มเป็นคุณลกัษณะใหม่ ในโฆษณาประเภท
เครื่องใช้ไฟฟ้า 

ค าคล้ายคลึงทีเ่กิดซ้ า ค าที่สร้างค าคล้ายคลึงร่วมกัน 
เหมาะสม ถูกต้อง, ปลอดภัย, สมควร, เหมาะ 
ผิดพลาด ถูกต้อง, ผิด 
พึงพอใจ ถูกใจ , ผ่อนคลาย , ลั งเล , แปลกใจ , 

ไว้วางใจ 
ดึงดูดใจ ถูกใจ, สะดุดตา, สิ้นเปลือง, อวด 
อิจฉา ถูกใจ, เป็นห่วง, แปลกใจ 
ถ่ายแบบ ถ่าย, โฆษณา 
ถ่ายรูป ถ่าย, ถ่ายภาพ, อาบน้ า 
กัดกร่อน ถ่ายเท, รั่ว, เผาไหม้, เรืองแสง 
ตกตะกอน ถ่ายเท, เผาไหม้, เรืองแสง 
ทัวร์นาเมนต ์ ถ้วย, นัด, รายการ, โซน 
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ตารางท่ี 9 ค าคล้ายคลึงที่เกิดซ้ าซึง่ถูกน ามาเพิ่มเป็นคุณลกัษณะใหม่ ในโฆษณาประเภทสุขภัณฑ์  

ค าคล้ายคลึงทีเ่กิดซ้ า ค าที่สร้างค าคล้ายคลึงร่วมกัน 
มีประสิทธิภาพ  ทั นสมั ย , ทั นสมั ย , ประสิท ธิภาพ , 

ปลอดภัย, รวดเร็ว 
ข้าวเหนียว  กระเทียม, พริก, เนย, โรย 
กะทิ  กระเทียม, พริก, มะนาว 
สังกะสี  กระเบื้ อ ง , ทองเห ลื อ ง , พลาสติก , 

อะลูมิเนียม 
ศิลาแลง  กระเบื้อง, ปูน, หินอ่อน, อิฐ 
ทาสี  กระเบื้อง, มุง 
ถือปูน  กระเบื้อง, ปูน 
เข็มขัด  กระเป๋า, เก้าอี้, แหวน 
เก้าอี้  กระเป๋า, บันได, ป้าย, โต๊ะ 
กล่อง  กระเป๋า, ขวด, ตู,้ ถุง, ฝา, เครื่อง, แผ่น 

  

4.2.5.4. ชุดข้อมูลที่สมดุลด้วยการใช้เทคนิคการสร้างข้อความ (Balanced Dataset 

using Text Generation) 

ในการทดลองสุดท้าย ผู้วิจัยน าวิธีการสร้างข้อความมาประยุกต์ใช้เพื่อเพิ่มจ านวนตัวอย่างกลุ่มน้อยให้

มีจ านวนเท่ากับตัวอย่างกลุ่มมาก ผู้วิจัยเปรียบเทียบวิธีการสร้างข้อความสามแบบ ได้แก่ (1) การสุ่ม

เพิ่มตัวอย่างแบบดั้งเดิม (traditional over-sampling) ซึ่งจะถูกใช้เป็นบรรทัดฐาน (baseline) (2) 

การสร้างข้อความแบบลูกโซ่แบบมาร์คอฟ และ (3) การสร้างข้อความด้วยแอลเอสทีเอ็ม โดยใช้แอล

เอสทีเอ็มเป็นตัวแบบส าหรับจ าแนกประเภท 
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ภาพท่ี 15 ภาพรวมของข้ันตอนการทดลองแบบสุดท้าย (1.4) 
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ตารางท่ี 10 แสดงรายละเอียดเกี่ยวกับการแบ่งข้อมลูก่อนปอ้นเข้าสู่ตัวแบบ 

ชุดข้อมูล 
จ านวนค าที่ไม่

ซ้ า 
จ านวนตัวอย่าง

ส าหรับสอน 
จ านวนตัวอย่าง
ส าหรับทดสอบ 

จ านวนตัวอย่าง
ส าหรับvalidate 

 โฆษณากลุ่มเครื่องส าอาง 

Attention 

4042 600 200 199 
Interest 
Search 
Action 
Share 

 โฆษณากลุ่มเครื่องใช้ไฟฟ้า 

Attention 

4924 600 183 183 
Interest 
Search 
Action 
Share 

 โฆษณากลุ่มสุขภัณฑ์ 

Attention 

5018 600 182 181 
Interest 
Search 
Action 
Share 

 

โดยเริ่มแรก ชุดข้อมูลจะถูกแบ่งเป็นข้อมูลสอน, ข้อมูลส าหรับตรวจสอบ (validation dataset) และ

ข้อมูลทดสอบ ดังแสดงในตารางก่อนหน้า จากนั้นวิธีการสร้างข้อความสามแบบ ได้แก่ (1) การสุ่มเพิ่ม

ตัวอย่างแบบดั้งเดิม (traditional over-sampling) (2) การสร้างข้อความแบบลูกโซ่แบบมาร์คอฟ 

และ (3) การสร้างข้อความด้วยแอลเอสทีเอ็ม จะถูกประยุกต์ใช้กับตัวอย่างข้อความเฉพาะในข้อมูล

สอนที่ เป็นคลาสบวกเพื่อเพิ่มจ านวนข้อความที่เป็นคลาสบวกจนมีจ านวนเท่ากับข้อความที่เป็น    

คลาสลบ ซึ่งโครงสร้างของเครือข่ายแอลเอสทีเอ็มที่ใช้สร้างข้อความจะประกอบไปด้วยหน่วย            
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ของแอลเอสทีเอ็มทั้งหมด 256 หน่วยและใช้ฟังก์ชันซอฟต์แม็กซ์ (Softmax function) เป็นฟังก์ชัน

กระตุ้น (activation function) 

หลังจากชุดข้อมูลถูกท าให้สมดุลด้วยเทคนิคต่าง ๆ ชุดข้อมูลจะถูกน าไปป้อนเข้าสู่ตัวแบบส าหรับ

จ าแนกประเภทซึ่งเป็นเครือข่ายแอลเอสทีเอ็มเช่นกัน โดยโครงสร้างของเครือข่ายแอลเอสทีเอ็มที่ใช้

จ าแนกประเภทประกอบไปด้วยหน่วยของแอลเอสทีเอ็มทั้งหมด k หน่วยซึ่งแตกต่างกันไปในแต่ละชุด

ข้อมูลและใช้ฟังก์ชันซิกมอยด์ (Sigmoid function) เป็นฟังก์ชันกระตุ้น 

 

 

ภาพท่ี 16 (ซ้าย) โครงสร้างของเครือข่ายแอลเอสทีเอ็มส าหรับจ าแนกประเภท และ (ขวา) โครงสร้าง
ของเครือข่ายแอลเอสทเีอ็มส าหรบัการสร้างข้อความ 

 

ตารางท่ี 11 จ านวนหน่วยของแอลเอสทีเอม็และจ านวนรอบ (EPOCHS) ที่ใช้ส าหรับแต่ละชุดข้อมูล 

ชุดข้อมูล 
จ านวน

หน่วยแอล
เอสทีเอม็ 

จ านวน 
epochs 

โฆษณากลุ่มเครื่องส าอาง 

Attention 16 10 
Interest 128 100 
Search 128 100 
Action 8 10 
Share 128 100 
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ชุดข้อมูล 
จ านวน

หน่วยแอล
เอสทีเอม็ 

จ านวน 
epochs 

โฆษณากลุ่มเครื่องใช้ไฟฟ้า 

Attention 128 10 
Interest 128 100 
Search 32 10 
Action 8 10 
Share 128 100 

โฆษณากลุ่มสุขภัณฑ์ 

Attention 128 10 
Interest 128 100 
Search 128 100 
Action 8 10 
Share 128 100 

ตัวอย่างข้อความสังเคราะห์ที่ถูกสร้างข้ึนด้วยเทคนิคการสร้างข้อความแบบลูกโซ่แบบมาร์คอฟเป็น

ดังนี้  

“ลง ตัว ที่สุด ของ หิน อ่อน สี สัน อันดุดัน เข้มแข็ง สอด ประสาน กับ บรรยากาศ สบาย ๆ ไป กับ 

ความ ร่วมสมัย ง่าย ใช้ กับ รูฝักบัวแบบ ใหญ่ ค่อน มา ทาง ทิศ ตะวัน ตก แต่ง ห้อง น  า ต่ า 2 ก๊อก 

น  า สวย ด้วย ดีไซน์วัสดุปิด ผิว สัมผัส ด้วย ดีไซน์วัสดุปิด ผิว ลาย เรขาคณิต และ ช่วย ให้ กับ 

บรรยากาศ ของ ลวดลาย น า เอา เอกลักษณ์ เฉพาะ ตัว Italia Collection รุ่น ใหม่ ที่  29 30 

เมษายน – 1 พฤษภาคม 2559 ) ด้วย โทนสี ชุด ครัว ส าหรับ วาง ผัง บ้าน หรือ อาคาร ก็ สวย ของ 

ท า ผนัง ตาม สไตล์ คุณ” 

ตัวอย่างข้อความสังเคราะห์ที่ถูกสร้างขึ้นด้วยเทคนิคการสร้างข้อความด้วยแอลเอสทีเอ็มเป็นดังนี้  

“แบบ ห้องน  า ด้วย ความ รู้สึก เคย สังเกต ไหม ว่า ท าไม ใคร หลาย คน ชอบ แอบ ไป ร้องไห้ ใน 

ห้องน  า เหตุผล ก็ เพราะ ห้องน  า เป็น ทั ง มุม สงบ และ เป็น พื นที่ ส่วน ตัว ที่ ท า ให้ เรา ได้ ที่ อยู่ 

ที่ ช่วย ความ รู้สึก ผ่อนคลาย เสมือน และ ได้ แรง บันดาลใจ ใหม่ ๆ และ หน้า ให้ ออก แบบ ส่วน 

โค้ง ด้าน หน้า ให้ เข้า งาน สรีระ ของ ดู สูง อายุ และ ผู้ ใช้ วีลแชร์ อย่าง ใช้ ใน งาน มุม โดย นัก 

ออก แบบ ห้องน  า ที่ โดย กลาง สามารถ บริการ ออกแบบ ห้องน  า หลากสไตล์ จาก เรา ได้ ที่ ลิงก์ 

โทร เบอร์โทร โทร เบอร์โทร ของ” 
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บทท่ี 4 ผลการทดลอง 

4.1 ชุดข้อมูลท่ีไมส่มดุล (Original Imbalanced Dataset) 
ชุดข้อมูลดั้งเดิมซึ่งเป็นชุดข้อมูลที่ไม่สมดุลได้ถูกป้อนเข้าสู่ตัวแบบ นาอีฟเบย์, การถดถอยโลจิสติกส์, 

และซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน เทคนิคไขว้ข้ามห้ากลุ่ม (5-fold cross validation) ได้ถูกน ามาใช้

ประเมินตัวแบบ ได้ผลลัพธ์ของแต่ละตัวแบบตามตารางต่อไปนี้ 

ตารางท่ี 12 แสดงค่าความถูกต้อง ค่าความแม่น ค่าระลึก และคะแนนเอฟวัน ของโฆษณากลุม่
เครื่องส าอาง 

 นาอีฟเบย์ การถดถอยโลจิสติกส์ ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 

ตัวแบบ ความ
ถูกต้อง 

ค่าความ
แม่น 

ค่าระลึก เอฟวัน ความ
ถูกต้อง 

ค่าความ
แม่น 

ค่าระลึก เอฟวัน ความ
ถูกต้อง 

ค่าความ
แม่น 

ค่าระลึก เอฟวัน 

Attention 91.09 0 0 0 96.40 0 0 0 96.40 0 0 0 

Interest 64.46 22.45 34.20 27.11 80.58 33.33 0.52 1.02 80.08 12.50 0.52 1 

Search 82.08 7.34 9.30 8.21 91.39 0 0 0 91.29 0 0 0 

Action 96.90 15.39 9.09 11.43 97.80 0 0 0 97.80 0 0 0 

Share 91.29 40 41.67 40.82 95.40 100 36.11 53.06 95.40 100 36.11 53.06 

 

ตารางท่ี 13 แสดงค่าความถูกต้อง ค่าความแม่น ค่าระลึก และคะแนนเอฟวัน ของโฆษณากลุม่
เครื่องใช้ไฟฟ้า  

 นาอีฟเบย์ การถดถอยโลจิสติกส์ ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 

ตัวแบบ ความ
ถูกต้อง 

ค่าความ
แม่น 

ค่าระลึก เอฟวัน ความ
ถูกต้อง 

ค่าความ
แม่น 

ค่าระลึก เอฟวัน ความ
ถูกต้อง 

ค่าความ
แม่น 

ค่าระลึก เอฟวัน 

Attention 94.62 0 0 0 96.48 0 0 0 96.48 0 0 0 

Interest 71.95 20 18.29 19.10 81.78 0 0 0 81.88 50 2.29 4.37 

Search 87.06 7.84 4.88 6.02 91.51 0 0 0 91.30 0 0 0 

Action 97.83 0 0 0 98.24 0 0 0 98.24 0 0 0 

Share 85.82 9.23 7.14 8.05 91.30 0 0 0 91.30 0 0 0 
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ตารางท่ี 14 แสดงค่าความถูกต้อง ค่าความแม่น ค่าระลึก และคะแนนเอฟวัน ของโฆษณากลุม่
สุขภัณฑ์  

 นาอีฟเบย์ การถดถอยโลจิสติกส์ ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 

ตัวแบบ ความ
ถูกต้อง 

ค่าความ
แม่น 

ค่าระลึก เอฟวัน ความ
ถูกต้อง 

ค่าความ
แม่น 

ค่าระลึก เอฟวัน ความ
ถูกต้อง 

ค่าความ
แม่น 

ค่าระลึก เอฟวัน 

Attention 93.35 7.41 4.88 5.88 95.74 0 0 0 95.64 0 0 0 

Interest 67.83 21.82 22.97 22.38 79.81 0 0 0 80.19 64.29 4.31 8.07 

Search 89.86 8.11 4.05 5.41 92.85 0 0 0 92.85 0 0 0 

Action 98.36 0 0 0 98.55 0 0 0 98.55 0 0 0 

Share 88.89 12 8.70 10.08 92.84 0 0 0 92.94 100 1.45 2.86 

  

จากผลลัพธ์ของทุกตัวแบบ เห็นได้ ว่าค่าความถูกต้องของชุดข้อมูลดั้ งเดิมซึ่งไม่สมดุลนั้นสูง            

แต่ค่าความแม่น  ค่าระลึก และคะแนนเอฟวันต่ ามากเนื่องจากอคติของตัวแบบที่มีโนวแน้มท านาย

เพียงแต่คลาสกลุ่มมากซึ่งเป็นคลาสลบ อย่างไรก็ตามในกรณีที่ไม่ได้มีการน าเทคนิคการสุ่มเพิ่ม

ตัวอย่างกลุ่มน้อยมาใช้ เมื่อชุดข้อมูลฝึกไม่สมดุล นาอีฟเบย์ให้ผลลัพธ์ในแง่ของค่าความแม่น ค่าระลึก 

และคะแนนเอฟวัน สูงกว่าทั้งวิธีการถอดถอยโลจิสติกส์และซัพพอร์ต-เวกเตอร์แมชชีน และตัวแบบ 

Interest ให้ผลลัพธ์ดีที่สุดเมือ่เทยีบกับตัวแบบอืน่เนื่องจากชุดข้อมูล Interest (ที่เป็นชุดข้อมูลดั้งเดิม) 

มีความไม่สมดุลต่ าที่สุด 

4.2 ชุดข้อมูลท่ีสมดลุด้วยการใช้เทคนิคสุ่มเพิ่มตัวอย่างกลุ่มนอ้ยร่วมกับเทคนิคคัดเลือก
คุณลักษณะ (Balanced Dataset using CHI2+SMOTE) 

ชุดข้อมูลต่อมาได้ใช้เทคนิคคัดเลือกคุณลักษณะแบบไคก าลังสอง โดยแบ่งจ านวนคุณลักษณะส าคัญ

หลายระดับ ได้แก่ 25 50 100 250 500 1000 และทุกคุณลักษณะ ร่วมกับเทคนิคการสุ่มเพิ่ม

ตัวอย่างกลุ่มน้อยก่อนป้อนเข้าสู่ตัวแบบ เทคนิคไขว้ข้ามห้ากลุ่มได้ถูกน ามาใช้ประเมินตัวแบบ ได้

ผลลัพธ์ของแต่ละตัวแบบตามตารางต่อไปนี้ 
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ตารางท่ี 15 แสดงค่าความถูกต้อง ค่าความแม่น ค่าระลกึ และคะแนนเอฟวัน ของโฆษณากลุม่
เครื่องส าอางหลังประยกุต์ใช้วิธีการคัดเลือกคุณลักษณะร่วมกับเทคนิคการสุ่มเพิ่มตัวอย่างกลุ่มน้อย 

จ านวน
คุณลักษณะ 

นาอีฟเบย์ การถดถอยโลจิสติกส์ ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 
ความ
ถูกต้อง 

ค่าความ
แม่น 

ค่าระลึก เอฟวัน ความ
ถูกต้อง 

ค่าความ
แม่น 

ค่าระลึก เอฟวัน ความ
ถูกต้อง 

ค่าความ
แม่น 

ค่าระลึก เอฟวัน 

ตัวแบบ Attention 

93.35 

4.88 

5.88 

95.74 

0 

0 

95.64 

0 

0 

25 95.40 18.75 8.33 11.54 95.40 29.17 19.44 23.33 96 33.33 11.11 16.67 

50 94.19 10.71 8.33 9.38 94.80 25 22.22 23.53 96.30 46.15 16.67 24.49 

100 93.59 11.11 11.11 11.11 94.29 18.18 

. 

16.67 17.39 95 18.18 11.11 13.79 

250 93.19 7.89 8.33 8.11 91.99 2.17 2.78 2.49 91.69 2.04 2.78 2.35 

500 81.58 1.95 8.33 3.16 90.39 0 0 0 91.93 0 0 0 

 1000 89.79 2.86 5.56 3.77 90.89 0 0 0 91.79 0 0 0 

ทั้งหมด 91.09 0 0 0 93.69 0 0 0 92.29 0 0 0 

ตัวแบบ Interest 

93.35 

4.88 

5.88 

95.74 

0 

0 

95.64 

0 

0 

25 77.58 13.95 3.11 5.09 61.76 20.38 33.68 25.39 71.67 20.39 16.06 17.97 

50 76.18 13.11 4.15 6.30 60.96 19.12 31.61 23.83 70.47 18.90 16.06 17.37 

100 74.37 16.13 7.77 10.49 62.86 21.29 34.20 26.24 70.77 22.65 21.24 21.93 

250 70.17 15.23 11.92 13.37 64.46 25.15 42.49 31.60 68.87 25.21 31.09 27.84 

500 67.87 17.68 18.13 17.90 62.36 23.01 40.41 29.32 61.46 23.18 43.01 30.13 

 1000 71.67 21.88 18.13 19.83 67.97 24.29 31.09 27.27 69.07 26.98 35.23 30.56 

ทั้งหมด 64.46 22.45 34.20 27.11 67.97 24.90 32.64 28.25 69.07 26.03 32.64 28.97 

ตัวแบบ Search 

93.35 

4.88 

5.88 

95.74 

0 

0 

95.64 

0 

0 

25 89.99 15 3.49 5.66 89.19 22.50 10.47 14.29 90.59 25 4.65 7.84 

50 89.59 15.38 4.65 7.14 87.29 21.13 17.44 19.11 90.39 27.27 6.98 11.11 

100 87.49 13.21 8.14 10.07 85.59 19.79 22.09 20.88 90.09 19.05 4.65 7.48 

250 84.08 10.75 11.63 11.17 76.38 9.68 20.93 13.24 78.18 8.23 15.12 10.66 

500 84.79 10.71 10.47 10.59 80.38 10.71 17.44 13.27 81.38 11.54 17.44 13.89 

 1000 76.38 8.79 18.60 11.94 84.38 11.96 12.79 12.36 82.78 10.19 12.79 11.34 

ทั้งหมด 82.08 7.34 9.30 8.21 82.98 11.82 15.12 13.27 84.08 12.37 13.95 13.12 

ตัวแบบ Action 

93.35 

4.88 

5.88 

95.74 

0 

25 97 21.43 13.64 16.67 96.50 15.79 13.64 14.63 97.60 33.33 9.09 14.29 
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จ านวน
คุณลักษณะ 

นาอีฟเบย์ การถดถอยโลจิสติกส์ ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 
ความ
ถูกต้อง 

ค่าความ
แม่น 

ค่าระลึก เอฟวัน ความ
ถูกต้อง 

ค่าความ
แม่น 

ค่าระลึก เอฟวัน ความ
ถูกต้อง 

ค่าความ
แม่น 

ค่าระลึก เอฟวัน 

50 96.40 15 13.64 14.29 96.20 13.64 13.64 13.64 97.40 25 9.09 13.33 

100 95.20 11.76 18.18 14.29 95.60 10.71 13.64 12 95.30 9.68 13.64 11.32 

250 95.20 9.38 13.64 11.11 95.30 6.90 9.09 7.84 96.40 11.11 9.09 10 

500 91.99 3.23 9.09 4.76 94.90 6.06 9.09 7.27 96.70 13.33 9.09 10.81 

 1000 96 9.09 9.09 9.09 95 6.25 9.09 7.41 96.70 13.33 9.09 10.81 

ทั้งหมด 96.90 15.38 9.09 11.43 95 6.25 9.09 7.41 97 16.67 9.09 11.77 

ตัวแบบ Share 

93.35 

4.88 

5.88 

95.74 

0 

0 

95.64 

0 

0 

25 93.19 53.45 43.06 47.69 93.79 60.42 40.28 48.33 95.40 100 36.11 53.06 

50 92.19 45.59 43.06 44.29 93.79 60.87 38.89 47.46 95.50 100 37.50 54.55 

100 90.09 36.63 51.39 42.78 93.49 55.93 45.83 50.38 95.30 90.32 38.89 54.37 

250 88.49 31.93 52.78 39.79 93.79 58.93 45.83 51.56 93.89 60.38 44.44 51.20 

500 89.99 36 50 41.86 93.39 55.36 43.06 48.44 92.99 51.72 41.67 46.15 

1000 87.59 27.97 45.83 34.74 93.59 57.14 44.44 50 93.69 59.18 40.28 47.93 

 ทั้งหมด 91.29 40 41.67 40.82 95.60 86.84 45.83 60 93.89 61.70 40.28 48.74 

 

ตารางท่ี 16 แสดงค่าความถูกต้อง ค่าความแม่น ค่าระลึก และคะแนนเอฟวัน ของโฆษณากลุม่
เครื่องใช้ไฟฟ้าหลงัประยุกต์ใช้วิธีการคัดเลอืกคุณลักษณะร่วมกับเทคนิคการสุ่มเพิ่มตัวอย่างกลุม่น้อย 

จ านวน
คุณลักษณะ 

นาอีฟเบย์ การถดถอยโลจิสติกส์ ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 
ความ
ถูกต้อง 

ค่าความ
แม่น 

ค่าระลึก เอฟวัน ความ
ถูกต้อง 

ค่าความ
แม่น 

ค่าระลึก เอฟวัน ความ
ถูกต้อง 

ค่าความ
แม่น 

ค่าระลึก เอฟวัน 

ตัวแบบ Attention 

93.35 

4.88 

5.88 

95.74 

0 

0 

95.64 

0 

0 

25 94.41 0 0 0 95.24 26.92 20.59 23.33 95.76 11.11 2.94 4.65 

50 93.89 0 0 0 94.72 22.58 20.59 21.54 95.65 0 0 0 

100 85.20 1.77 5.88 2.72 92.24 6.38 8.82 7.41 93.79 0 0 0 

250 83.44 1.54 5.88 2.44 94.51 0 0 0 95.55 0 0 0 

500 87.16 1.09 2.94 1.59 95.55 0 0 0 95.76 0 0 0 

 1000 92.13 0 0 0 95.65 0 0 0 95.76 0 0 0 

ทั้งหมด 94.62 0 0 0 95.24 0 0 0 95.76 0 0 0 

ตัวแบบ Interest 

93.35 

4.88 

5.88 

95.74 
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จ านวน
คุณลักษณะ 

นาอีฟเบย์ การถดถอยโลจิสติกส์ ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 
ความ
ถูกต้อง 

ค่าความ
แม่น 

ค่าระลึก เอฟวัน ความ
ถูกต้อง 

ค่าความ
แม่น 

ค่าระลึก เอฟวัน ความ
ถูกต้อง 

ค่าความ
แม่น 

ค่าระลึก เอฟวัน 

25 80.44 33.33 8 12.90 78.36 31.11 16 21.13 81.78 46.15 3.43 6.38 

50 76.61 26.17 16 19.86 74.43 27.78 25.71 26.71 81.88 50 5.14 9.33 

100 75.98 26.45 18.29 21.62 68.43 23.14 32 26.86 78.47 28 12 16.80 

250 73.29 23.90 21.71 22.75 66.87 23.64 37.14 28.89 76.09 27.78 20 23.26 

500 68.74 21.52 27.43 24.12 69.46 26.92 40 32.18 71.64 25.13 28.57 26.74 

 1000 70.19 21.32 24 22.58 72.67 25.41 26.29 25.84 72.88 24.86 24.57 24.71 

ทั้งหมด 71.95 20 18.29 19.10 74.22 26.88 24.57 25.67 75.47 25.40 18.29 21.26 

ตัวแบบ Search 

93.35 

4.88 

5.88 

95.74 

0 

0 

95.64 

0 

0 

25 88.61 3.33 1.22 1.79 84.78 19.63 25.61 22.22 88.92 17.95 8.54 11.57 

50 87.68 6.98 3.66 4.80 83.54 19.69 30.49 23.92 88.92 22.22 12.20 15.75 

100 85.82 6.35 4.88 5.52 80.85 15.89 29.27 20.60 87.99 18.52 12.20 14.71 

250 83.95 9.89 10.98 10.41 82.61 15.32 23.17 18.45 85.61 16.47 17.07 16.77 

500 84.47 9.52 9.76 9.64 85.20 9.33 8.54 8.92 86.23 6.78 4.88 5.67 

 1000 79.50 9.72 17.07 12.39 86.03 9.23 7.32 8.16 87.58 10.42 6.10 7.69 

ทั้งหมด 87.06 7.84 4.88 6.02 85.51 7.35 6.10 6.67 87.47 6.67 3.66 4.72 

 ตัวแบบ Action 

93.35 

4.88 

5.88 

95.74 

0 

0 

95.64 

0 

0 

25 97.10 13.33 11.76 12.50 96.89 11.76 11.76 11.77 97.52 11.11 5.88 7.69 

50 95.86 10.34 17.65 13.04 95.65 6.90 11.76 8.70 95.65 9.68 17.65 12.50 

100 95.14 8.33 17.65 11.32 97.72 0 0 0 98.03 0 0 0 

250 95.34 8.82 17.65 11.77 97.72 0 0 0 98.14 0 0 0 

500 95.86 4 5.88 4.76 97.62 0 0 0 98.14 0 0 0 

 1000 97.62 0 0 0 97.62 0 0 0 98.14 0 0 0 

ทั้งหมด 97.83 0 0 0 97.62 0 0 0 98.03 0 0 0 

 

 

ตัวแบบ Share 

93.35 

4.88 

5.88 

95.74 

0 

0 

95.64 

0 

25 89.03 10.71 3.57 5.36 86.65 9.09 5.95 7.19 89.96 6.67 1.19 2.02 

50 88.41 11.11 4.76 6.67 84.27 10.47 10.71 10.59 89.13 4.35 1.19 1.87 

100 88.10 18.37 10.71 13.53 83.13 9.28 10.71 9.95 89.03 4.17 1.19 1.85 

250 82.92 12.84 16.67 14.51 83.02 8.33 9.52 8.89 87.89 7.69 3.57 4.88 

500 80.23 12.06 20.24 15.11 87.06 12.73 8.33 10.07 86.44 10.17 7.14 8.39 
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จ านวน
คุณลักษณะ 

นาอีฟเบย์ การถดถอยโลจิสติกส์ ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 
ความ
ถูกต้อง 

ค่าความ
แม่น 

ค่าระลึก เอฟวัน ความ
ถูกต้อง 

ค่าความ
แม่น 

ค่าระลึก เอฟวัน ความ
ถูกต้อง 

ค่าความ
แม่น 

ค่าระลึก เอฟวัน 

1000 84.06 11.11 11.90 11.49 88.72 9.68 3.57 5.22 88.92 10.34 3.57 5.31 

ทั้งหมด 85.82 9.23 7.14 8.05 87.68 14.29 8.33 10.53 88.20 10.53 4.76 6.56 

 

ตารางท่ี 17 แสดงค่าความถูกต้อง ค่าความแม่น ค่าระลึก และคะแนนเอฟวัน ของโฆษณากลุม่
สุขภัณฑ์หลงัประยุกต์ใช้วิธีการคัดเลือกคุณลกัษณะร่วมกบัเทคนิคการสุม่เพิม่ตัวอย่างกลุ่มน้อย 

จ านวน
คุณลักษณะ 

นาอีฟเบย์ การถดถอยโลจิสติกส์ ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 
ความ
ถูกต้อง 

ค่าความ
แม่น 

ค่าระลึก เอฟวัน ความ
ถูกต้อง 

ค่าความ
แม่น 

ค่าระลึก เอฟวัน ความ
ถูกต้อง 

ค่าความ
แม่น 

ค่าระลึก เอฟวัน 

ตัวแบบ Attention 

93.35 

4.88 

5.88 

95.74 

0 

0 

95.64 

0 

0 

25 93.56 8 4.88 6.06 92.32 9.76 9.76 9.76 95.12 20 4.88 7.84 

50 92.32 7.69 7.32 7.50 91.69 6.67 7.32 6.98 94.91 21.43 7.32 10.91 

100 89.62 4.62 7.32 5.66 90.76 7.14 9.76 8.25 93.25 10 7.32 8.45 

250 88.27 5 9.76 6.61 92.52 10.26 9.76 10 93.56 11.11 7.32 8.82 

500 90.97 5.77 7.32 6.45 93.15 9.68 7.32 8.33 93.35 10.34 7.32 8.57 

 1000 90.45 5.26 7.32 6.12 93.04 9.38 7.32 8.22 92.73 8.57 7.32 7.90 

ทั้งหมด 93.35 7.41 4.88 5.88 93.25 10 7.32 8.45 93.35 10.34 7.32 8.57 

ตัวแบบ Interest 

93.35 

4.88 

5.88 

95.74 

0 

0 

95.64 

0 

0 

25 75.36 29.82 16.27 21.05 34.20 22.37 91.39 35.94 28.02 21.85 99.52 35.83 

50 73.33 24.81 15.79 19.30 48.70 24.28 72.73 36.41 29.95 22.02 97.13 35.90 

100 71.69 25.29 20.57 22.69 61.26 26.24 50.72 34.58 49.95 23.86 67.46 35.25 

250 69.47 23.65 22.97 23.30 57.97 23.96 49.76 32.35 57.10 23.60 50.24 32.11 

500 65.80 22.22 27.75 24.68 59.52 25.58 52.63 34.43 60 25.88 52.63 34.70 

 1000 63.38 22.22 32.54 26.41 67.83 25.59 31.10 28.08 67.54 25.67 32.06 28.51 

ทั้งหมด 67.83 21.82 22.97 22.38 66.86 22.98 27.27 24.95 68.31 21.53 21.53 21.53 

ตัวแบบ Search 

93.35 

4.88 

5.88 

95.74 

0 

0 

95.64 

25 90.82 13.79 5.41 7.77 89.86 17.02 10.81 13.22 91.59 0 0 0 

50 90.15 18.18 10.81 13.56 88.60 17.65 16.22 16.90 91.69 12.50 2.70 4.44 

100 89.18 20.31 17.57 18.84 86.18 14.43 18.92 16.37 91.78 17.65 4.05 6.59 

250 86.28 14.58 18.92 16.47 84.83 13.27 20.27 16.04 90.24 13.51 6.76 9.01 
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จ านวน
คุณลักษณะ 

นาอีฟเบย์ การถดถอยโลจิสติกส์ ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 
ความ
ถูกต้อง 

ค่าความ
แม่น 

ค่าระลึก เอฟวัน ความ
ถูกต้อง 

ค่าความ
แม่น 

ค่าระลึก เอฟวัน ความ
ถูกต้อง 

ค่าความ
แม่น 

ค่าระลึก เอฟวัน 

500 85.41 14.68 21.62 17.49 85.99 6.17 6.76 6.45 88.31 3.92 2.70 3.20 

 1000 85.31 8.51 10.81 9.52 88.02 10.94 9.46 10.15 89.66 9.76 5.41 6.96 

ทั้งหมด 89.86 8.11 4.05 5.41 88.12 8.47 6.76 7.52 90.24 11.43 5.41 7.34 

ตัวแบบ Action 

93.35 

4.88 

5.88 

95.74 

0 

0 

95.64 

0 

0 

25 97.39 0 0 0 97.39 0 0 0 98.07 0 0 0 

50 96.23 7.14 13.33 9.30 97.49 0 0 0 97.39 0 0 0 

100 94.59 6.38 20 9.68 97.49 0 0 0 97.78 0 0 0 

250 95.17 2.70 6.67 3.85 97.78 0 0 0 97.87 0 0 0 

500 96.62 0 0 0 97.68 0 0 0 97.87 0 0 0 

1000 97.97 0 0 0 97.68 0 0 0 97.87 0 0 0 

ทั้งหมด 98.36 0 0 0 97.68 0 0 0 97.87 0 0 0 

ตัวแบบ Share 

93.35 

4.88 

5.88 

95.74 

0 

0 

95.64 

0 

0 

25 90.55 

6.18. 

10.71 4.35 6.19 89.93 11.11 5.80 7.62 92.42 0 0 0 

50 89.41 7.69 4.35 5.56 88.79 8.51 5.80 6.90 92.21 0 0 0 

100 85.98 12.50 15.94 14.01 84.94 8.70 11.59 9.94 91.90 9.09 1.45 2.50 

250 80.58 12.18 27.54 16.89 81.93 5.88 10.14 7.45 89.20 9.30 5.80 7.14 

500 78.09 14.50 42.03 21.56 82.35 6.09 10.14 7.61 84.11 6.25 8.70 7.27 

 1000 82.97 15.33 30.43 20.39 87.95 7.27 5.80 6.45 89.93 11.11 5.80 7.62 

ทั้งหมด 88.89 12 8.70 10.08 88.06 11.67 10.14 10.85 90.65 13.79 5.80 8.16 

 

หลังจากน าวิธีการคัดเลือกคุณลักษณะร่วมกับเทคนิคการสุ่มเพิ่มตัวอย่างกลุ่มน้อยมาใช้ เมื่อ

จ านวนคุณลักษณะมีความเหมาะสม วิธีการดังกล่าวท าให้ค่าความแม่นและค่าระลึกเพิ่มสูงข้ึน เมื่อค่า

ความแม่นและค่าระลึกสูงข้ึนส่งผลให้คะแนนเอฟวันเพิ่มสูงข้ึนเนื่องจากคะแนนเอฟวันได้น าทั้ง ค่า

ความแม่นและค่าระลึกมาพิจารณาร่วมกัน หลังการประยุกต์ใช้วิธีการดังกล่าว คะแนนเอฟวันของ

วิธีการถอดถอยโลจิสติกส์และซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนเพิ่มขึ้นอย่างมีนัยส าคัญในเกือบทุกตัวแบบ 

อย่างไรก็ตามนาอีฟเบย์ซึ่งเป็นวิธีการทีท่นทานต่อชุดข้อมูลที่ไม่สมดุลมากที่สุด มีอัตราการเพิ่มข้ึนของ

คะแนนเอฟวันต่ าที่สุดเมื่อเทียบกับวิธีการอื่น แต่นาอีฟเบย์ยังให้ผลลัพธ์ที่ดีในชุดข้อมูลโฆษณากลุ่ม

สุขภัณฑ์ 
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 สุดท้ ายเป็นการแสดงให้ เห็ นค่าเอ็มซีซี  (MCC: Matthews correlation coefficient) 

หลังจากน าวิธีการคัดเลือกคุณลักษณะร่วมกับเทคนิคการสุ่มเพิ่มตัวอย่างกลุ่มน้อยมาใช้ 

ตารางท่ี 18 แสดงค่าเอม็ซีซีของโฆษณากลุม่เครือ่งส าอางหลังประยุกต์ใช้วิธีการคัดเลือกคุณลักษณะ
ร่วมกับเทคนิคการสุ่มเพิ่มตัวอย่างกลุม่น้อย 

จ านวนคุณลักษณะ นาอีฟเบย์ การถดถอยโลจิสติกส์ ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 

ตัวแบบ Attention 

 25 0.1037 0.2152 0.1759 

50 0.0648 0.2088 0.2621 

100 0.0779 0.1446 0.1174 

250 0.0458 -0.0169 -0.0190 

500 -0.0379 -0.0489 -0.0444 

1000 -0.0110 -0.0467 -0.0425 

ทั้งหมด -0.0458 -0.0322 -0.0400 

ตัวแบบ Interest 

 25 -0.0288 0.0183 0.0115 

50 -0.0401 -0.0034 -0.0047 

100 -0.0259 0.0335 0.0397 

250 -0.0437 0.1028 0.0834 

500 -0.0207 0.0670 0.0732 

1000 0.0283 0.0722 0.1128 

ทั้งหมด 0.0512 0.0823 0.0961 

ตัวแบบ Search 

 25 0.0326 0.1011 0.0746 

50 0.0395 0.1234 0.0999 

100 0.0388 0.1300 0.0545 

250 0.0245 0.0182 -0.0059 

500 0.0227 0.0303 0.0404 

1000 0.0031 0.0380 0.0196 

ทั้งหมด -0.0158 0.0403 0.0440 
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จ านวนคุณลักษณะ นาอีฟเบย์ การถดถอยโลจิสติกส์ ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 

ตัวแบบ Action 

 25 0.1562 0.1289 0.1649 

50 0.1246 0.1169 0.1396 

100 0.1223 0.0985 0.0912 

250 0.0889 0.0553 0.0822 

500 0.0179 0.0486 0.0936 

1000 0.0704 0.0502 0.0936 

ทั้งหมด 0.1031 0.0502 0.1087 

ตัวแบบ Share 

 25 0.4439 0.4623 0.5865 

50 0.4011 0.4559 0.5980 

100 0.3816 0.4720 0.5752 

250 0.3516 0.4874 0.4867 

500 0.3713 0.4537 0.4274 

1000 0.2938 0.4706 0.4565 

ทั้งหมด 0.3613 0.6123 0.4682 

 

ตารางท่ี 19 แสดงค่าเอ็มซีซีของโฆษณากลุ่มเครื่องใช้ไฟฟ้าหลงัประยุกต์ใช้วิธีการคัดเลอืกคุณลักษณะ
ร่วมกับเทคนิคการสุ่มเพิ่มตัวอย่างกลุม่น้อย 

จ านวนคุณลักษณะ นาอีฟเบย์ การถดถอยโลจิสติกส์ ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 

ตัวแบบ Attention 

 25 -0.0278 0.2112 0.0400 

50 -0.0311 0.1883 -0.0175 

100 -0.0346 0.0351 -0.0318 

250 -0.0424 0.0271 -0.0185 

500 -0.0428 -0.0185 -0.0163 

1000 -0.0407 -0.0175 -0.0163 

ทั้งหมด -0.0263 -0.0214 -0.0163 

ตัวแบบ Interest 
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จ านวนคุณลักษณะ นาอีฟเบย์ การถดถอยโลจิสติกส์ ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 

25 0.0842 0.1081 0.0850 

50 0.0738 0.1126 0.1141 

100 0.0818 0.0754 0.0745 

250 0.0667 0.0904 0.0972 

500 0.0485 0.1388 0.0927 

1000 0.0421 0.0910 0.0817 

ทั้งหมด 0.0218 0.1013 0.0732 

ตัวแบบ Search 

 25 -0.0331 0.1410 0.0696 

50 -0.0117 0.1563 0.1089 

100 -0.0203 0.1144 0.0876 

250 0.0162 0.0941 0.0890 

500 0.0115 0.0088 -0.0156 

1000 0.0185 0.0072 0.0158 

ทั้งหมด -0.0055 -0.0112 -0.0144 

ตัวแบบ Action 

 25 0.1105 0.1018 0.0690 

50 0.1149 0.0687 0.1096 

100 0.0984 -0.0097 -0.0061 

250 0.1026 -0.0097 -0.0043 

500 0.0278 -0.0106 -0.0043 

1000 -0.0106 -0.0106 -0.0043 

ทั้งหมด -0.0086 -0.0106 -0.0061 

ตัวแบบ Share 

 25 0.0124 0.0034 -0.0090 

50 0.0169 0.0196 -0.0241 

100 0.0793 0.0069 -0.0257 

250 0.0525 -0.0043 -0.0073 

500 0.0493 0.0352 0.0133 
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จ านวนคุณลักษณะ นาอีฟเบย์ การถดถอยโลจิสติกส์ ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 

1000 0.0275 0.0063 0.0103 

ทั้งหมด 0.0051 0.0459 0.0131 

 

ตารางท่ี 20 แสดงค่าเอ็มซีซีของโฆษณากลุ่มสุขภัณฑ์หลังประยุกต์ใช้วิธีการคัดเลือกคุณลักษณะ
ร่วมกับเทคนิคการสุ่มเพิ่มตัวอย่างกลุม่น้อย 

จ านวนคุณลักษณะ นาอีฟเบย์ การถดถอยโลจิสติกส์ ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 

ตัวแบบ Attention 

 25 0.0303 0.0574 0.0799 

50 0.0350 0.0264 0.1033 

100 0.0048 0.0355 0.0510 

250 0.0111 0.0610 0.0577 

500 0.0179 0.0490 0.0531 

1000 0.0125 0.0470 0.0415 

ทั้งหมด 0.0265 0.0510 0.0531 

ตัวแบบ Interest 

 25 0.0844 0.1175 0.1397 

50 0.0442 0.1260 0.1298 

100 0.0563 0.1205 0.1053 

250 0.0425 0.0798 0.0736 

500 0.0293 0.1132 0.1183 

1000 0.0327 0.0767 0.0792 

ทั้งหมด 0.0210 0.0390 0.0168 

ตัวแบบ Search 

 25 0.0438 0.0836 -0.0313 

50 0.0902 0.1080 0.0260 

100 0.1312 0.0909 0.0526 

250 0.0922 0.0832 0.0476 

500 0.1003 -0.0110 -0.0285 

1000 0.0167 0.0377 0.0205 
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จ านวนคุณลักษณะ นาอีฟเบย์ การถดถอยโลจิสติกส์ ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 

ทั้งหมด 0.0072 0.0126 0.0311 

ตัวแบบ Action 

 25 -0.0131 -0.0131 -0.0084 

50  0.0794  -0.0126 -0.0131 

100 0.0900 -0.0126 -0.0107 

250 0.0202 -0.0107 -0.0100 

500 -0.0170 -0.0114 -0.0100 

1000 -0.0093 -0.0114 -0.0100 

ทั้งหมด -0.0053 -0.0114 -0.0100 

ตัวแบบ Share 

 25 0.0238 0.0302 -0.0179 

50 0.0042 0.0118 -0.0220 

100 0.0656 0.0193 0.0080 

250 0.0855 -0.0187 0.0179 

500 0.1456 -0.0154 -0.0118 

1000 0.1289 0.0010 0.0302 

ทั้งหมด 0.0439 0.0450 0.0453 

 

4.3 ชุดข้อมูลท่ีสมดลุด้วยการใช้เทคนิคสุ่มเพิ่มตัวอย่างกลุ่มนอ้ยร่วมกับเทคนิคคัดเลือก
คุณลักษณะและการเพ่ิมคุณลักษณะท่ีเป็นค าคล้ายคลึง (Balanced Dataset using 
Adding Similar Words+CHI2+SMOTE) 

ชุดข้อมูลต่อมาได้ท าการเพิ่มคุณลักษณะใหม่ซึ่งเป็นค าคล้ายคลึง ก่อนการใช้เทคนิคคัดเลือก

คุณลักษณะแบบไคก าลังสอง โดยแบ่งจ านวนคุณลักษณะส าคัญหลายระดับ ได้แก่ 25 50 100 250 

500 1000 และทุกคุณลักษณะ ร่วมกับเทคนิคการสุ่มเพิ่มตัวอย่างกลุ่มน้อยก่อนป้อนเข้าสู่ตัวแบบ 

เทคนิคไขว้ข้ามห้ากลุ่มได้ถูกน ามาใช้ประเมินตัวแบบ ได้ผลลัพธ์ของแต่ละตัวแบบตามตารางต่อไปนี้ 
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ตารางท่ี 21 แสดงค่าความถูกต้อง ค่าความแม่น ค่าระลึก และคะแนนเอฟวัน ของโฆษณากลุม่
เครื่องส าอางหลังประยกุต์ใช้วิธีการคัดเลือกคุณลักษณะร่วมกับเทคนิคการสุ่มเพิ่มตัวอย่างกลุ่มน้อย

และการเพิ่มคุณลักษณะใหม ่

จ านวน
คุณลักษณะ 

นาอีฟเบย์ การถดถอยโลจิสติกส์ ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 
ความ
ถูกต้อง 

ค่าความ
แม่น 

ค่าระลึก เอฟวัน ความ
ถูกต้อง 

ค่าความ
แม่น 

ค่าระลึก เอฟวัน ความ
ถูกต้อง 

ค่าความ
แม่น 

ค่าระลึก เอฟวัน 

ตัวแบบ Attention 

93.35 

4.88 

5.88 

95.74 

0 

0 

95.64 

0 

0 

25 95.30 23.81 13.89 17.54 95 28.12 25 26.47 96.50 57.14 11.11 18.61 

50 93.89 12.12 11.11 11.59 94.49 24.32 25 24.66 96.30 42.86 8.33 13.95 

100 92.39 6.52 8.33 7.32 93.99 20 22.22 21.05 95.80 25 8.33 12.5 

250 91.19 5.17 8.33 6.38 89.99 6.76 13.89 9.09 91.19 5.17 8.33 6.38 

500 90.49 1.64 2.78 2.06 90.49 3.17 5.56 4.04 90.29 3.08 5.56 3.96 

1000 85.49 0.9 2.78 1.36 90.19 0 0 0 91.59 0 0 0 

ทั้งหมด 92.39 0 0 0 94.09 4 2.78 3.28 92.29 0 0 0 

ตัวแบบ Interest 

93.35 

4.88 

5.88 

95.74 

0 

0 

95.64 

0 

0 

25 77.58 17.02 4.15 6.67 65.07 21.32 30.05 24.95 75.48 23.47 11.92 15.81 

50 76.38 17.91 6.22 9.23 64.36 22.74 35.23 27.64 74.88 26.23 16.58 20.32 

100 74.88 17.78 8.29 11.31 64.06 22.88 36.27 28.06 74.27 25.38 17.1 20.43 

250 71.17 15.83 11.4 13.25 64.46 25.45 43.52 32.12 71.37 25.91 25.91 25.91 

500 65.27 17.09 20.73 18.74 60.16 21.45 39.9 27.9 62.26 22.46 38.86 28.46 

1000 69.87 20.97 20.21 20.58 65.87 23.38 33.68 27.6 65.07 24 37.31 29.21 

ทั้งหมด 66.27 22.79 31.09 26.26 67.47 23.6 30.57 26.64 68.87 25.21 31.09 27.84 

ตัวแบบ Search 

93.35 

4.88 

5.88 

95.74 

0 

0 

95.64 

0 

0 

25 90.29 21.05 4.65 7.62 89.29 21.62 9.3 13.01 90.69 11.11 1.16 2.11 

50 88.59 11.11 4.65 6.56 87.09 18.84 15.12 16.77 90.59 16.67 2.33 4.08 

100 87.29 14.04 9.3 11.19 86.19 21.11 22.09 21.59 90.69 23.08 3.49 6.06 

250 83.68 12.62 15.12 13.76 77.18 13.02 29.07 17.99 86.19 12.86 10.47 11.54 

500 83.28 10.68 12.79 11.64 76.58 11.05 24.42 15.22 75.58 10.1 23.26 14.09 

1000 71.17 8.61 24.42 12.73 81.08 12.95 20.93 16 79.58 11.18 19.77 14.29 

ทั้งหมด 83.08 7.22 8.14 
 

7.65 83.98 13 15.12 
 

13.98 83.68 11.88 13.95 
 

12.83 

ตัวแบบ Action 

93.35 

4.88 

5.88 

95.74 
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จ านวน
คุณลักษณะ 

นาอีฟเบย์ การถดถอยโลจิสติกส์ ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 
ความ
ถูกต้อง 

ค่าความ
แม่น 

ค่าระลึก เอฟวัน ความ
ถูกต้อง 

ค่าความ
แม่น 

ค่าระลึก เอฟวัน ความ
ถูกต้อง 

ค่าความ
แม่น 

ค่าระลึก เอฟวัน 

25 96.70 17.65 13.64 15.39 96.20 13.64 13.64 13.64 97.80 50 9.09 15.39 

50 96.10 13.04 13.64 13.33 95.80 11.54 13.64 12.5 97.90 66.67 9.09 16 

100 94.29 9.3 18.18 12.31 95.90 12 13.64 12.77 96.60 16.67 13.64 15 

250 93.59 8 18.18 11.11 94.09 4.88 9.09 6.35 95.80 8.33 9.09 8.7 

500 92.19 4.84 13.64 7.14 94.90 6.06 9.09 7.27 96.20 10 9.09 9.52 

1000 94.70 5.71 9.09 7.02 94.90 6.06 9.09 7.27 96.60 12.5 9.09 10.53 

ทั้งหมด 97.10 18.18 9.09 12.12 95.20 6.67 9.09 7.69 96.90 15.38 9.09 11.43 

ตัวแบบ Share 

93.35 

4.88 

5.88 

95.74 

0 

0 

95.64 

0 

0 

25 93.09 52.31 47.22 49.64 93.99 63.04 40.28 49.15 95.40 100 36.11 53.06 

50 91.79 43.75 48.61 46.05 94.39 69.05 40.28 50.88 95.50 100 37.5 54.55 

100 90.49 37.36 47.22 41.72 94.29 68.29 38.89 49.56 95.50 100 37.5 54.55 

250 88.09 31.2 54.17 39.59 93.13 53.33 44.44 48.49 94.39 67.39 43.06 52.54 

500 86.09 27.21 55.56 36.53 92.89 50.82 43.06 46.62 92.39 47.06 44.44 45.71 

1000 87.49 27.73 45.83 34.55 93.19 53.33 44.44 48.49 92.69 49.21 43.06 45.93 

ทั้งหมด 92.49 47.62 41.67 44.44 94.29 65.31 44.44 52.89 93.89 61.22 41.67 49.59 

 

ตารางท่ี 22 แสดงค่าความถูกต้อง ค่าความแม่น ค่าระลึก และคะแนนเอฟวัน ของโฆษณากลุม่
เครื่องใช้ไฟฟ้าหลงัประยุกต์ใช้วิธีการคัดเลอืกคุณลักษณะร่วมกับเทคนิคการสุ่มเพิ่มตัวอย่างกลุม่น้อย

และการเพิ่มคุณลักษณะใหม ่

จ านวน
คุณลักษณะ 

นาอีฟเบย์ การถดถอยโลจิสติกส์ ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 
ความ
ถูกต้อง 

ค่าความ
แม่น 

ค่าระลึก เอฟวัน ความ
ถูกต้อง 

ค่าความ
แม่น 

ค่าระลึก เอฟวัน ความ
ถูกต้อง 

ค่าความ
แม่น 

ค่าระลึก เอฟวัน 

ตัวแบบ Attention 

93.35 

4.88 

5.88 

95.74 

0 

0 

95.64 

0 

0 

25 94.41 0 0 0 94.41 20.59 20.59 20.59 96.27 0 0 0 

50 88.20 2.38 5.88 3.39 88.82 9.78 26.47 14.29 96.17 0 0 0 

100 83.85 1.59 5.88 2.5 90.17 8.22 17.65 11.22 93.27 3.03 2.94 2.99 

250 82.20 1.41 5.88 2.27 95.14 15.79 8.82 11.32 94.72 5.26 2.94 3.77 

500 82.30 1.42 5.88 2.29 95.24 7.14 2.94 4.17 95.34 7.69 2.94 4.26 

1000 86.44 2.91 8.82 4.38 95.24 0 0 0 95.76 0 0 0 
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จ านวน
คุณลักษณะ 

นาอีฟเบย์ การถดถอยโลจิสติกส์ ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 
ความ
ถูกต้อง 

ค่าความ
แม่น 

ค่าระลึก เอฟวัน ความ
ถูกต้อง 

ค่าความ
แม่น 

ค่าระลึก เอฟวัน ความ
ถูกต้อง 

ค่าความ
แม่น 

ค่าระลึก เอฟวัน 

ทั้งหมด 95.96 0 0 0 95.55 0 0 0 95.55 0 0 0 

ตัวแบบ Interest 

93.35 

4.88 

5.88 

95.74 

0 

0 

95.64 

0 

0 

25 78.57 22.41 7.43 11.16 76.81 27.52 17.14 21.13 81.78 42.86 1.71 3.3 

50 76.61 26.17 16 19.86 73.29 27.07 28 27.53 81.78 40 1.14 2.22 

100 75.05 27.7 23.43 25.39 70.08 25.43 33.71 28.99 81.06 21.43 1.71 3.18 

250 73.40 26.16 25.71 25.94 66.67 23.47 37.14 28.76 77.95 25 10.86 15.14 

500 67.81 21.9 30.29 25.42 68.53 25.84 39.43 31.22 74.74 29.82 29.14 29.48 

1000 66.25 21.93 33.71 26.58 72.67 27.64 31.43 29.41 71.43 26.51 32.57 29.23 

ทั้งหมด 74.95 20.87 13.71 16.55 74.43 26.62 23.43 24.92 74.74 25.18 20 22.29 

ตัวแบบ Search 

93.35 

4.88 

5.88 

95.74 

0 

0 

95.64 

0 

0 

25 88.20 2.94 1.22 1.72 83.75 20 30.49 24.16 90.17 21.74 6.1 9.52 

50 86.65 3.92 2.44 3.01 83.44 19.53 30.49 23.81 89.13 15.15 6.1 8.7 

100 85.20 5.8 4.88 5.3 81.37 16.89 30.49 21.74 89.13 17.14 7.32 10.26 

250 80.85 8.13 12.2 9.76 79.71 13.46 25.61 17.65 85.40 8.45 7.32 7.84 

500 79.81 8.15 13.41 10.14 84.37 12.9 14.63 13.71 85.20 12.35 12.2 12.27 

1000 83.44 7.61 8.54 8.05 86.03 11.59 9.76 10.6 86.96 9.26 6.1 7.35 

ทั้งหมด 88.61 6.25 2.44 3.51 86.23 9.52 7.32 8.28 87.79 9.09 4.88 6.35 

ตัวแบบ Action 

93.35 

4.88 

5.88 

95.74 

0 

0 

95.64 

0 

0 

25 96.79 11.76 11.76 11.43 96.69 10.53 11.76 11.11 97.62 12.5 5.88 8 

50 95.03 11.76 11.76 7.69 96.27 8.7 11.76 10 96.69 5.88 5.88 5.88 

100 93.89 6.25 17.65 9.23 96.38 12.5 17.65 14.63 95.96 13.33 23.53 17.02 

250 93.48 5.77 17.65 8.7 97.83 0 0 0 98.03 0 0 0 

500 94.41 4.88 11.76 6.9 97.52 0 0 0 98.14 0 0 0 

1000 96.89 0 0 0 97.62 0 0 0 98.14 0 0 0 

ทั้งหมด 98.24 0 0 0 97.83 0 0 0 98.14 0 0 0 

ตัวแบบ Share 

93.35 

4.88 

5.88 

95.74 

0 

0 

25 89.03 10.71 3.57 5.36 86.13 9.68 7.14 8.22 90.68 12.5 1.19 2.17 

50 89.34 25.64 11.9 16.26 85.61 16.87 16.67 16.77 90.48 10 1.19 2.13 

100 88.20 22.22 14.29 17.39 83.02 10 11.9 10.87 90.27 8.33 1.19 2.08 
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จ านวน
คุณลักษณะ 

นาอีฟเบย์ การถดถอยโลจิสติกส์ ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 
ความ
ถูกต้อง 

ค่าความ
แม่น 

ค่าระลึก เอฟวัน ความ
ถูกต้อง 

ค่าความ
แม่น 

ค่าระลึก เอฟวัน ความ
ถูกต้อง 

ค่าความ
แม่น 

ค่าระลึก เอฟวัน 

250 82.09 14.4 21.43 17.23 83.33 10.31 11.9 11.05 89.44 5 1.19 1.92 

500 76.92 12.02 26.19 16.48 84.78 12.05 11.9 11.98 84.47 9.76 9.52 9.64 

1000 81.37 14.18 22.62 17.43 86.44 10.17 7.14 8.39 86.75 13.33 9.52 11.11 

ทั้งหมด 88.51 13.51 5.95 8.26 87.58 15.38 9.52 11.77 88.92 17.14 7.14 10.08 

 

ตารางท่ี 23 แสดงค่าความถูกต้อง ค่าความแม่น ค่าระลึก และคะแนนเอฟวัน ของโฆษณากลุม่
สุขภัณฑ์หลงัประยุกต์ใช้วิธีการคัดเลือกคุณลกัษณะร่วมกบัเทคนิคการสุม่เพิม่ตัวอย่างกลุ่มน้อยและ

การเพิม่คุณลักษณะใหม ่

จ านวน
คุณลักษณะ 

นาอีฟเบย์ การถดถอยโลจิสติกส์ ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 
ความ
ถูกต้อง 

ค่าความ
แม่น 

ค่าระลึก เอฟวัน ความ
ถูกต้อง 

ค่าความ
แม่น 

ค่าระลึก เอฟวัน ความ
ถูกต้อง 

ค่าความ
แม่น 

ค่าระลึก เอฟวัน 

ตัวแบบ Attention 

93.35 

4.88 

5.88 

95.74 

0 

0 

95.64 

0 

0 

25 93.25 3.85 2.44 2.99 92 7.14 7.32 7.23 95.64 0 0 0 

50 92.11 2.7 2.44 2.56 91.80 8.7 9.76 9.2 95.85 66.67 4.88 9.09 

100 89.41 5.8 9.76 7.27 88.99 5.48 9.76 7.02 94.60 17.65 7.32 10.35 

250 87.02 5.32 12.2 7.41 91.69 6.67 7.32 6.98 92.94 9.09 7.32 8.11 

500 86.50 5.05 12.2 7.14 93.67 16.67 12.2 14.09 94.29 20.83 12.2 15.39 

1000 87.33 5.49 12.2 7.58 93.56 11.11 7.32 8.82 92.94 9.09 7.32 8.11 

ทั้งหมด 93.56 8 4.88 6.06 93.77 12 7.32 9.09 93.35 10.34 7.32 8.57 

ตัวแบบ Interest 

93.35 

4.88 

5.88 

95.74 

0 

0 

95.64 

0 

0 

25 67.15 23.48 27.75 25.44 33.91 22.35 91.87 35.96 27.92 21.88 100 35.91 

50 73.33 27.52 19.62 22.91 46.67 23.24 71.29 35.06 27.92 21.83 99.52 35.8 

100 70.53 24.47 22.01 23.17 51.69 23.78 63.16 34.56 32.66 22.27 93.78 36 

250 69.76 24 22.97 23.47 53.91 23.52 56.97 33.29 38.94 22.43 82.3 35.25 

500 65.80 21.79 26.79 24.03 59.42 24.82 49.76 33.12 51.98 23.23 59.81 33.47 

1000 62.42 24.14 40.19 30.16 64.06 26.24 43.06 32.61 61.74 25.46 46.41 32.88 

ทั้งหมด 69.28 19.21 16.27 17.62 68.41 25.62 29.67 27.49 69.18 23.81 23.92 23.87 

ตัวแบบ Search 

93.35 

4.88 

5.88 

95.74 

0 

25 90.34 11.76 5.41 7.41 88.21 14.71 13.51 14.09 90.27 0 0 0 
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จ านวน
คุณลักษณะ 

นาอีฟเบย์ การถดถอยโลจิสติกส์ ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 
ความ
ถูกต้อง 

ค่าความ
แม่น 

ค่าระลึก เอฟวัน ความ
ถูกต้อง 

ค่าความ
แม่น 

ค่าระลึก เอฟวัน ความ
ถูกต้อง 

ค่าความ
แม่น 

ค่าระลึก เอฟวัน 

50 89.47 15.69 10.81 12.8 86.47 14.13 17.57 15.66 92.37 14.29 1.35 2.47 

100 88.50 16.42 14.86 15.6 85.31 14.55 21.62 17.39 92.37 27.27 4.05 7.06 

250 84.73 13.79 21.62 16.84 84.25 13.22 21.62 16.41 91.59 15.79 4.05 6.45 

500 83.19 13.24 24.32 17.14 79.70 10.59 24.32 14.75 82.71 8.66 14.86 10.95 

1000 84.83 13.91 21.62 16.93 86.67 10.98 12.16 11.54 87.63 9.09 8.11 8.57 

ทั้งหมด 90.53 10 4.05 5.77 87.73 9.23 8.11 8.63 90.05 10.81 5.41 7.21 

ตัวแบบ Action 

93.35 

4.88 

5.88 

95.74 

0 

0 

95.64 

0 

0 

25 96.81 5 6.67 5.71 97.49 7.69 6.67 7.14 98.07 0 0 0 

50 96.23 10 20 13.33 97.10 0 0 0 97.49 0 0 0 

100 93.82 7.02 26.67 11.11 97.30 0 0 0 97.39 0 0 0 

250 92.66 5.8 26.67 9.52 97.49 0 0 0 97.68 0 0 0 

500 95.27 5.26 13.33 7.55 97.68 0 0 0 97.87 0 0 0 

1000 97.68 0 0 0 97.49 0 0 0 97.87 0 0 0 

ทั้งหมด 98.45 0 0 0 97.68 0 0 0 97.87 0 0 0 

ตัวแบบ Share 

93.35 

4.88 

5.88 

95.74 

0 

0 

95.64 

0 

0 

25 90.55 13.33 5.8 8.08 89.10 10.87 7.25 8.7 92.84 0 0 0 

50 89.72 14.29 8.7 10.81 86.29 9.09 10.14 9.59 92.73 0 0 0 

100 85.98 13.33 17.39 15.09 85.36 10 13.04 11.32 92.73 0 0 0 

250 80.37 12.5 28.99 17.47 81.31 6.98 13.04 9.09 91.17 13.64 4.35 6.59 

500 75.60 14.83 50.72 22.95 78.92 5.92 13.04 8.15 84.32 6.38 8.7 7.36 

1000 75.60 13.91 46.38 21.41 84.01 8.74 13.04 10.47 87.12 7.69 7.25 7.46 

ทั้งหมด 89.82 12.82 7.25 9.26 88.27 7.69 5.8 6.61 90.86 14.81 5.8 8.33 
 

ต่อไปนี้เป็นการแสดงใหเ้ห็นค่าเอ็มซซีี หลังจากน าวิธีการคัดเลือกคุณลักษณะร่วมกับเทคนิค

การสุม่เพิม่ตัวอย่างกลุ่มน้อยและการเพิม่คุณลักษณะใหม่มาใช้ 
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ตารางท่ี 24 แสดงค่าเอ็มซีซีของโฆษณากลุ่มเครื่องส าอางหลังประยุกต์ใช้วิธีการคัดเลือกคุณลักษณะ
ร่วมกับเทคนิคการสุ่มเพิ่มตัวอย่างกลุม่น้อยและการเพิ่มคุณลักษณะใหม ่

จ านวนคุณลักษณะ นาอีฟเบย์ การถดถอยโลจิสติกส์ ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 

ตัวแบบ Attention 

 25 0.1589 0.2393 0.2413 

50 0.0845 0.2180 0.1769 

100 0.0344 0.1797 0.1266 

250 0.0209 0.0479 0.0209 

500 -0.0269 -0.0060 -0.0075 

1000 -0.0513 -0.0497 -0.0434 

ทั้งหมด -0.0395 0.0034 -0.0400 

ตัวแบบ Interest 

 25 -0.0129 0.0311 0.0347 

50 -0.0096 0.0567 0.0653 

100 -0.0123 0.0599 0.0594 

250 -0.0356 0.1091 0.0816 

500 -0.0312 0.0404 0.0563 

1000 0.0200 0.0639 0.0777 

ทั้งหมด 0.0517 0.0626 0.0834 

ตัวแบบ Search 

 25 0.0618 0.0910 0.0085 

50 0.0173 0.0994 0.0317 

100 0.0476 0.1403 0.0592 

250 0.0485 0.0767 0.0416 

500 0.0250 0.0422 0.0265 

1000 0 0.0622 0.0389 

ทั้งหมด -0.0163 0.0522 0.0391 

ตัวแบบ Action 

 25 0.1385 0.1169 0.2065 

50 0.1134 0.1040 0.2411 
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จ านวนคุณลักษณะ นาอีฟเบย์ การถดถอยโลจิสติกส์ ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 

100 0.1026 0.1070 0.1335 

250 0.0907 0.0377 0.0655 

500 0.0462 0.0486 0.0759 

1000 0.0456 0.0486 0.0895 

ทั้งหมด 0.1149 0.0535 0.1031 

ตัวแบบ Share 

 25 0.4601 0.4744 0.5865 

50 0.4169 0.5010 0.5980 

100 0.3691 0.4887 0.5980 

250 0.3509 0.4509 0.5113 

500 0.3213 0.4301 0.4165 

1000 0.2918 0.4509 0.4213 

ทั้งหมด 0.4054 0.5102 0.4744 

 

ตารางท่ี 25 แสดงค่าเอ็มซีซีของโฆษณากลุ่มเครื่องใช้ไฟฟ้าหลงัประยุกต์ใช้วิธีการคัดเลอืกคุณลักษณะ
ร่วมกับเทคนิคการสุ่มเพิ่มตัวอย่างกลุม่น้อยและการเพิ่มคุณลักษณะใหม ่

จ านวนคุณลักษณะ นาอีฟเบย์ การถดถอยโลจิสติกส์ ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 

ตัวแบบ Attention 

 25 -0.0278 0.1769 -0.0087 

50 -0.0191 0.1103 -0.0107 

100 -0.0406 0.0729 -0.0050 

250 -0.0476 0.0943 0.0134 

500 -0.0471 0.0238 0.0264 

1000 -0.0114 -0.0214 -0.0163 

ทั้งหมด -0.0138 -0.0185 -0.0185 

ตัวแบบ Interest 

 25 0.0282 0.0871 0.0549 

50 0.0738 0.1117 0.0410 

100 0.1059 0.1068 0.0104 
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จ านวนคุณลักษณะ นาอีฟเบย์ การถดถอยโลจิสติกส์ ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 

250 0.0972 0.0881 0.0522 

500 0.0568 0.1240 0.1410 

1000 0.0616 0.1259 0.1166 

ทั้งหมด 0.0263 0.0962 0.0752 

ตัวแบบ Search 

 25 -0.0380 0.1592 0.0742 

50 -0.0387 0.1548 0.0450 

100 -0.0268 0.1282 0.0602 

250 -0.0049 0.0783 -0.0004 

500 -0.0049 0.0517 0.0419 

1000 -0.0102 0.0309 0.0067 

ทั้งหมด -0.0149 0.0098 0.0047 

ตัวแบบ Action 

 25 0.0980 0.0944 0.0746 

50 0.0583 0.0824 0.0420 

100 0.0781 0.1304 0.1576 

250 0.0727 -0.0086 -0.0061 

500 0.0499 -0.0114 -0.0043 

1000 -0.0156 -0.0106 -0.0043 

ทั้งหมด 0 -0.0086 -0.0043 

ตัวแบบ Share 

 25 0.0124 0.0091 0.0123 

50 0.1234 0.0889 0.0047 

100 0.1168 0.0157 -0.0014 

250 0.0780 0.0191 -0.0191 

500 0.0571 0.0365 0.0115 

1000 0.0781 0.0133 0.0424 

ทั้งหมด 0.0341 0.0566 0.0581 
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ตารางท่ี 26 แสดงค่าเอ็มซีซีของโฆษณากลุ่มสุขภัณฑ์หลังประยุกต์ใช้วิธีการคัดเลือกคุณลักษณะ
ร่วมกับเทคนิคการสุ่มเพิ่มตัวอย่างกลุม่น้อยและการเพิ่มคุณลักษณะใหม ่

จ านวนคุณลักษณะ นาอีฟเบย์ การถดถอยโลจิสติกส์ ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 

ตัวแบบ Attention 

 25 -0.0034 0.0305 -0.0068 

50 -0.0154 0.0492   0.1728 

100 0.0212 0.0173 0.0889 

250 0.0173 0.0264   0.0451 

500 0.0133 0.1102 0.1313 

1000 0.0198 0.0577 0.0451 

ทั้งหมด 0.0303 0.0626 0.0531 

ตัวแบบ Interest 

 25 0.0459 0.1188 0.1456 

50 0.0748 0.0970 0.1386 

100 0.0502 0.0962 0.1234 

250 0.0464 0.0810 0.0941 

500 0.0229 0.0951 0.0788 

1000 0.0699 0.1060 0.1001 

ทั้งหมด -0.0111 0.0747 0.0454 

ตัวแบบ Search 

 25 0.0330 0.0778 -0.0212 

50 0.0754 0.0846 0.0229 

100 0.0946 0.0990 0.0809 

250 0.0916 0.0858 0.0459 

500 0.0919 0.0592 0.0219 

1000 0.0928 0.0436 0.0197 

ทั้งหมด 0.0191 0.0209 0.0274 

ตัวแบบ Action 

 25 0.0417 0.0589 -0.0084 

50 0.1236 -0.0147 -0.0126 
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จ านวนคุณลักษณะ นาอีฟเบย์ การถดถอยโลจิสติกส์ ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 

100 0.1125 -0.0137 -0.0131 

250 0.0972 -0.0126 -0.0114 

500 0.0623 -0.0114 -0.0100 

1000 -0.0114 -0.0126 -0.0100 

ทั้งหมด -0.0038 -0.0114 -0.0100 

ตัวแบบ Share 

 25 0.0429 0.0322 0 

50 0.0590 0.0220 -0.0090 

100 0.0768 0.0353 -0.0090 

250 0.0923 -0.0029 0.0384 

500 0.1693 -0.0209 -0.0100 

1000 0.1466 0.0211 0.0055 

ทั้งหมด 0.0450 0.0049 0.0504 

 

 

ต่อไปนีเ้ป็นการแสดงตัวอย่างการท านายคลาสของตัวแบบการถอดถอยโลจิสติกส์เปรียบเทียบกับ

คลาสจริงของข้อมูลทดสอบซึ่งเป็นโฆษณากลุ่มเครื่องส าอาง เมื่อ ใช้ข้อมูลฝึกสอนด้วยจ านวน

คุณลักษณะที่มีความเหมาะสมที่สุด และน าเทคนิคการสุ่มเพิ่มตัวอย่างกลุ่มน้อยมาใช้ร่วมกับเทคนิค

การคัดเลือกคุณลักษณะใหม่ที่เป็นค าคล้ายคลึง 

ตารางท่ี 27 แสดงตัวอย่างการท านายคลาสของตัวแบบ ชุดข้อมูล ATTENTION 

ข้อความโฆษณา คลาสจริง คลาสที่
ท านาย 

หากคุณสงสัยว่าผลิตภัณฑ์ NAMULIFESNAILWHITE ของแท้หรือไม่? สามารถ
ตรวจสอบได้ด้วยวิธีง่าย ๆ และรู้ผลทันทีนะคะกับวิธีการเช็คสินค้าจากฉลากกันปลอม
ด้วยนวัตกรรมล้ าสมัย ANTI–COUNTERFEITQRCODESTICKER เพื่อความม่ันใจ
สูงสุดของผู้บริโภค 1)แกะห่อพลาสติกออก 2)น าเหรียญขูดแถบ ScratchArea เม่ือ
ขูดเสร็จจะพบรหัสสินค้า 3)ใช้แอพพลิเคชั่นที่สามารถสแกน QRCode ได้เลือกเข้า
โปรแกรม 4) กดสแกน QRCode รหัสสินค้า QRCode จะแสดงบนหน้าจอ 5)กดสี
ชมพูตรวจสอบรหัสบนแถบขูด ScratchArea และบน QRCode จะตรงกัน 

Attention Attention 
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ข้อความโฆษณา คลาสจริง คลาสที่
ท านาย 

พบกับเทปพิเศษของไดอารี่ตุ๊ดซ่ีส์ตอน 30 วันมหัศจรรย์แห่งหอยกับNAMULIFE 
SNAILWHITE MIRACLE 30 DAYS MIRACLE สามารถติดตามชมไดอารี่ตุ๊ดซ่ีส์เทป
พิเศษน้ีเพิ่มเติมได้ทาง Youtube NAMULIFE Channel นะคะฮามากบอกเลยอยาก
แชร์ ***ข้อแนะน าเพื่อเพิ่มอรรถรสในการชมอย่าลืมกด HD ตรงมุมล่างขวาของวีดีโอ
ด้วยนะจ๊ะ 

Not 
Attention 

Attention 

รกปลาเด้งนามุ อาหารเสริมของยุคน้ีท าจากเยื่อหุ้มรังไข่ปลาแซลมอนแท้ 100% ไม่มี
สารตกค้างเพราะมาจากธรรมชาติแท้ๆ ผิวจะสวยเนียนใสตึงกระชับทั้งตัวสวยเด้งเด็ก
วันละเม็ดก่อนนอน 

Not 
Attention 

Not 
Attention 

พรีเซ็นเตอร์คนล่าสุดคุณใหม่ดาวิกา NAMULIFE SNAILWHITE CRÈME BODY 
WASH ถึงเวลาผิวกายสะอาดขาวใสเด้งสุขภาพดีด้วยใหม่NAMULIFE SNAILWHITE 
CRÈME BODY WASH ครั้งแรกกับครีมอาบน้ าเน้ือโลชั่น เม่ือสัมผัสน้ าให้ฟองครีม
ละเอียดนุ่มแต่ล้างออกง่าย ความลับเพื่อสุขภาพผิวกายที่ดีที่เริ่มต้นตั้งแต่การอาบน้ า 
ทั้งอาบและช่วยบ ารุงในหน่ึงเดียว 

Attention Not 
Attention 

 

ตารางท่ี 28 แสดงตัวอย่างการท านายคลาสของตัวแบบ ชุดข้อมูล INTEREST 

ข้อความโฆษณา คลาสจริง คลาสที่
ท านาย 

ฟื้นคืนคอลลาเจนยกกระชับผิวเพียงข้ามคืน NAMULIFE SNAILWHITE 
OVERNIGHT FIRMING MASK ขนาด 50mlราคา 790 บาทโปรโมชั่นซ้ือ 2แถม1 ฟรี
ครีมมาส์กผิวหน้ายามค่ าคืน ด้วยสารสกัดจากธรรมชาติเข้มข้นให้ผิวคุณสวยเพียง
ข้ามคืน ช่วยปรับสมดุลการสร้างคอลลาเจนยกกระชับผิวที่หย่อนคล้อยให้เต่งตึง
แก้ปัญหาการขาดความตึงกระชับของผิวหน้า Watsons ทุกสาขาวันน้ี-31ธันวาคมน้ี 
Central Robinson Eveandboy Jeleng ตั้งแต่วันที่ 1ตุลาคม-31 ธันวาคมน้ี 

Interest Interest 

ลองกันเลยนะคะแล้วจะรู้ว่ามาส์กคุณภาพดีที่ท าจากผ้าคอตตอนแท้ 100% ทอผ่าน
น้ าและอุดมด้วยสารสกัดช่วยบ ารุงผิวแบบเต็มๆต้องสเนลไวท์มาส์กชอทท์เท่าน้ัน 

Not 
Interest 

Interest 

ลบให้ดูกันแบบชัดๆเครื่องส าอางเมคอัพติดทนขนาดไหนไม่ต้องห่วงสเนลไวท์คลีนซ่ิง
เมือกล้างหน้าที่สุดแห่งการท าความสะอาดผิวให้หมดจดกระจ่างใสพร้อมฟื้นฟูใน
ขั้นตอนเดียว ไม่ท าร้ายผิวหน้าให้แห้งตึง ลดและฟื้นฟูผิวที่มีริ้วรอยให้ดูตื้นขึ้นผิวอ่อน
กว่าวัยดูเด็กเมือกล้างหน้าสเนลไวท์ คลีนซ่ิงขนาด151มล.ราคา590บาท 

Not 
Interest 

Not 
Interest 

ครีมหอยขาวสเนลไวท์ตบแล้วใสใช้แล้วตึง ส าหรับคนที่ต้องการฟื้นฟูสภาพผิวอย่าง
แท้จริง เหมาะกับคนผิวแพ้ง่าย สารสกัดจากธรรมชาติ 

Interest Not 
Interest 
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ตารางท่ี 29 แสดงตัวอย่างการท านายคลาสของตัวแบบ ชุดข้อมูล SEARCH 

ข้อความโฆษณา คลาสจริง คลาสที่
ท านาย 

สวัสดีวันจันทร์ค่า ตอนน้ีใครๆก็ตกใจกับครีมกันแดด snailwhite ทาแล้วเหมือนไม่ได้
ทา ไม่รบกวนการแต่งหน้าทิ้งไว้แต่การปกป้องล้ าลึกและบ ารุงให้คุณดูเด็กนานแสน
นาน snailwhite sunscreen SPF50 PA4+ ปกป้องล้ าลึกแบบไร้ตัวตน ปกป้องผิว
คุณตั้งแต่วันน้ีเพื่อผิวขาวกระจ่างใส กระฝ้าลดเลือนผิวหน้าอ่อนเยาว์ ให้คุณดูดีกว่า
ใครด้วยเมือกหอยทากสูตรเฉพาะของ snailwhite เมือกหอยทากที่ดีที่สุด การันตี
ด้วยยอดขายอันดับ1 โปรดระวังสินค้าลอกเลียนแบบ 

Search Search 

หน่ึงไอเทมช่วยเซฟเวลาพร้อมดูแลผิวให้ผู้หญิงอย่างเราไม่ต้องเสียเวลาเช็ด
เครื่องส าอางอีกต่อไปเพราะ NAMULIFE SNAILWHITE CLEANSING มี QUICK-
TECHNOLOGY ช าระได้ทั้งคราบสกปรกบนผิวหน้าและเครื่องส าอางสูตรกันน้ าแบบ
น้ีมีเวลาบ ารุงผิวเพิ่มอีกเยอะเลย 

Not 
Search 

Search 

สุดพิเศษโปรโมชั่น NamuLife SNAILWHITE Whip Soap ซ้ือ1เเถม1 ได้ที่โรบินสัน
CentralShowDCBTSSiam และ Tsuruha (ทุกสาขาที่ร่วมรายการ) วิปโฟมฟอง
ละเอียดท าความสะอาดได้ลึกถึงรูขุมขนอ่อนโยนต่อผิวหน้าพร้อมฟื้นฟูให้ผิวสุขภาพดี
หมายเหตุ*ตั้งแต่วันน้ีถึงจนกว่าสินค้าจะหมด 

Not 
Search 

Not 
Search 

คุณรู้หรือไม่คะว่าควรมาส์กหน้าเป็นเวลาก่ีนาทีที่จะท าให้ผิวคุณเอิบอ่ิมสวยปังที่สุด Search Not 
Search 

 

ตารางท่ี 30 แสดงตัวอย่างการท านายคลาสของตัวแบบ ชุดข้อมูล ACTION 

ข้อความโฆษณา คลาสจริง คลาสที่
ท านาย 

SNAILWHITE CRÈME BODYWASH ครั้งแรกกับครีมอาบน้ าเน้ือโลชั่น เม่ือสัมผัสน้ า
ให้ฟองครีมละเอียดนุ่มล้างออกง่ายสุดยอด ความลับเพื่อสุขภาพผิวกายที่ดีที่เริ่มต้น
ตั้งแต่การอาบน้ า ทั้งอาบและช่วยบ ารุงในหน่ึงเดียว โอกาสสุดท้ายกิจกรรมอาบให้
สวยกว่าใหม่ ลุ้นรางวัล100000บาทถึง5รางวัลได้ที่ **ลิงก์** 

Action Action 

เราจะไม่ยอมเป็นตัวเลือกของใครเพราะเราคือผู้หญิงที่มีเสน่ห์และมีคุณค่าในแบบ
ตัวเอง สวยในแบบที่คุณเป็น 

Not 
Action 

Action 

ตอบแทนซุปเปอร์แฟน SNAILWHITE ด้วยของสมนาคุณสุดชิคกระเป๋าเดินทาง
NAMULIFEขนาด18น้ิวจ านวน1ใบเม่ือซ้ือสินค้าครบ 3900 บาทเฉพาะที่ **ลิงก์**
ตลอดเดือนสิงหาคม สินค้ามีจ านวนจ ากัดรีบมาช้อปและรับของสมนาคุณชิคๆกันได้
เลยค่าสนใจสั่งซ้ือ **ลิงก์** 

Not 
Action 

Not Action 
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ข้อความโฆษณา คลาสจริง คลาสที่
ท านาย 

ผิวหน้าดีแล้วผิวกายต้องดีด้วย เพิ่มออร่าให้ผิวกายมาฟื้นฟูผิวกันเถอะด้วย
NAMULIFE SNAILWHITE BODY BOOSTER ครีมบ ารุงผิวกายที่มีส่วนผสมสารสกัด
จากธรรมชาติเมือกหอยทากแอสตาแซนธินและเซรามายด์สูตรเข้มข้น ที่มี
ประสิทธิภาพในการช่วยฟื้นบ ารุงผิวกายที่คล ้าเสียให้ผิวดูมีสุขภาพดีขาวกระจ่างใส
อ่อนเยาว์เต่งตึงและนุ่มชุ่มชื้นในหน่ึงเดียว สามารถใช้ทาทั่วผิวกายและตบเบาๆหลัง
อาบน้ าทั้งเช้าเย็น 

Action Not Action 

 

ตารางท่ี 31 แสดงตัวอย่างการท านายคลาสของตัวแบบ ชุดข้อมูล SHARE 

ข้อความโฆษณา คลาสจริง คลาสที่
ท านาย 

โครงการสวย MakeSense MakeMore จาก NAMULIFE SNAILWHITE เพื่อจุด
ประกายผู้หญิงให้มี attitude ความสวยจากภายนอกและภายในแบ่งปันเวลามาสร้าง
ประโยชน์ให้ผู้อ่ืนซ่ึงทางSNAILWHITEขอความร่วมมือท่านในการ 1)ลงรูปส่วนตัวของ
ท่านชู2น้ิว 2)เขียนข้อความใต้ภาพสวยแล้ว?? (ในความคิดของคุณ) ที่เป็นเรื่องดีดี 3)
และ #สวยMakeSenseMakeMore โดยหลังจากน้ีจะมีกิจกรรมช่วยเหลือสังคม
สงเคราะห์ที่เชิญชวนทุกคนมาท าร่วมกันเพื่อสร้างค่านิยมที่ว่าผู้หญิงที่สวยจะไม่หยุด
สวยที่ตัวเองแต่จะแบ่งปันความสวยอย่างมีสาระประโยชน์ให้ผู้อ่ืนด้วย 

Share Share 

สาวๆค่ะรู้ไหมค่ะว่าน้ ามะพร้าวน้ันเป็นเครื่องดื่มจากธรรมชาติอันบริสุทธ์ิที่เปี่ยมด้วย
ฮอร์โมนเอสโตรเจนสูง ที่มีส่วนในการเสริมสร้างคอลลาเจนและอีลาสตินท าให้
ผิวพรรณเปล่งปลั่งสดใสมีความกระชับยืดหยุ่นและชะลอการเกิดริ้วรอยแห่งวัยได้ 
นอกจากน้ีในน้ ามะพร้าวยังมีฤทธ์ิช่วยขับปัสสาวะและขับของเสียจากร่างกาย เปรียบ
ดั่งเครื่องดื่มดีท็อกซ์ที่ยิ่งดื่มผิวพรรณจึงยิ่งผุดผ่องมากขึ้น อีกทั้งน้ ามะพร้าวยังมีค่า
ความเป็นด่างที่จะช่วยปรับสมดุลให้กับร่างกายในตอนที่มีความเป็นกรดสูงได้เป็น
อย่างดีจึงท าให้กลไกลในการท างานของระบบภายในเป็นไปอย่างปกติ ส่งผลให้คุณ
สาวๆมีสุขภาพที่ดีทั้งภายในและภายนอกมากขึ้นค่ะ 

Not Share Share 

สวยๆกับสเนลไวท์ ซิน-เอค มิสท์ใช้ฉีดพ่นบริเวณใบหน้าทุกวันเช้าเย็นหรือเวลาที่
ต้องการความสดชื่นได้ด้วยนะคะ ถ้าฉีดหลังแต่งหน้าจะช่วยท าให้เครื่องส าอางค์ดู 
เฟรชขึ้นด้วย ฉีดแล้วตบเบาให้ให้เอสเซนท์ซึมลงบนผิว รับรองว่าตบแล้วดูใสใช้แล้ว
ตึง 

Not Share Not Share 

วันน้ีชวนมาพบกับพรีเซนเตอร์คนใหม่ของ snailwhite sunscreen สวยไม่กลัวแดด
ผิวไม่เสียนะจ๊ะ แบบสเนลไวท์ตบแล้วดูใสใช้แล้วตึงเย็นน้ี 18:00 น ที่paragon มา
เชียร์ presenter เรากันเยอะเยอะนะคะ 

Share Not Share 
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4.4 เปรียบเทียบการทดลอง CHI2+SMOTE Adding Similar Words+CHI2+SMOTE 
4.4.1 เปรียบเทียบในบรบิทของค่าระลกึและค่าความแม่นในทกุระดับคุณลักษณะ 

ในหัวข้อนี้เป็นการเปรียบเทียบผลการทดลองก่อนและหลังจากน าวิธีการเพิ่มคุณลักษณะใหม่ซึ่ง

เป็นค าคล้ายคลึงมาใช้ร่วมกับวิธีการคัดเลือกคุณลักษณะและการสุ่มเพิ่มตัวอย่างกลุ่มน้อย โดยกราฟ

ต่อไปนี้แสดงค่าความแม่นและค่าระลึกเมื่อมีการใช้จ านวนคุณลักษณะหลายระดับ ได้แก่ 25, 50, 

100, 250, 500, 1000 และทุกคุณลักษณะ เปรียบเทียบกันระหว่างการทดลองก่อนน าวิธีการเพิ่ม

คุณลักษณะใหม่ซึ่งเป็นค าคล้ายคลึงมาใช้ (CHI2+SMOTE) และหลังจากน าวิธีการดังกล่าวมาใช้ 

(CHI2+SMOTE+Adding Similar Words) บนวิธีการเรียนรู้ของเครื่องทั้งสามวิธี ได้แก่ นาอีฟเบย์ 

(Naïve Bayes: NB) การถดถอยโลจิสติกส์ (Logistic Regression: LG) และซัพพอร์ตเวกเตอร์แม

ชชีน (Support Vector Machine: SVM) 

 โดยกราฟแสดงค่าความแม่นของทั้ง 15 ตัวแบบ เป็นดังต่อไปนี้ 

 

ภาพท่ี 17 แสดงค่าความแม่นของตัวแบบ ATTENTION โฆษณากลุ่มเครื่องส าอาง ก่อนและหลังการน า
วิธีการเพิ่มคุณลกัษณะใหมซ่ึ่งเป็นค าคล้ายคลงึมาใช้ร่วมกบัวิธีการคัดเลือกคุณลักษณะและการสุ่มเพิ่ม

ตัวอย่างกลุ่มนอ้ย 
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ภาพท่ี 18 แสดงค่าความแม่นของตัวแบบ INTEREST โฆษณากลุ่มเครื่องส าอาง ก่อนและหลงัการน า

วิธีการเพิ่มคุณลกัษณะใหมซ่ึ่งเป็นค าคล้ายคลงึมาใช้ร่วมกบัวิธีการคัดเลือกคุณลักษณะและการสุ่มเพิ่ม
ตัวอย่างกลุ่มนอ้ย 

 
ภาพท่ี 19 แสดงค่าความแม่นของตัวแบบ SEARCH โฆษณากลุ่มเครื่องส าอาง ก่อนและหลังการน า

วิธีการเพิ่มคุณลกัษณะใหมซ่ึ่งเป็นค าคล้ายคลงึมาใช้ร่วมกบัวิธีการคัดเลือกคุณลักษณะและการสุ่มเพิ่ม
ตัวอย่างกลุ่มนอ้ย 
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ภาพท่ี 20 แสดงค่าความแม่นของตัวแบบ ACTION โฆษณากลุ่มเครื่องส าอาง ก่อนและหลังการน า
วิธีการเพิ่มคุณลกัษณะใหมซ่ึ่งเป็นค าคล้ายคลงึมาใช้ร่วมกบัวิธีการคัดเลือกคุณลักษณะและการสุ่มเพิ่ม

ตัวอย่างกลุ่มนอ้ย 

 

ภาพท่ี 21 แสดงค่าความแม่นของตัวแบบ SHARE โฆษณากลุ่มเครื่องส าอาง ก่อนและหลงัการน า
วิธีการเพิ่มคุณลกัษณะใหมซ่ึ่งเป็นค าคล้ายคลงึมาใช้ร่วมกบัวิธีการคัดเลือกคุณลักษณะและการสุ่มเพิ่ม

ตัวอย่างกลุ่มนอ้ย 
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ภาพท่ี 22 แสดงค่าความแม่นของตัวแบบ ATTENTION โฆษณากลุ่มเครื่องใช้ไฟฟ้า ก่อนและหลังการน า
วิธีการเพิ่มคุณลกัษณะใหมซ่ึ่งเป็นค าคล้ายคลงึมาใช้ร่วมกบัวิธีการคัดเลือกคุณลักษณะและการสุ่มเพิ่ม

ตัวอย่างกลุ่มนอ้ย 

 

ภาพท่ี 23 แสดงค่าความแม่นของตัวแบบ INTEREST โฆษณากลุ่มเครื่องใช้ไฟฟ้า ก่อนและหลังการน า
วิธีการเพิ่มคุณลกัษณะใหมซ่ึ่งเป็นค าคล้ายคลงึมาใช้ร่วมกบัวิธีการคัดเลือกคุณลักษณะและการสุ่มเพิ่ม

ตัวอย่างกลุ่มนอ้ย 
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ภาพท่ี 24 แสดงค่าความแม่นของตัวแบบ SEARCH โฆษณากลุ่มเครื่องใช้ไฟฟ้า ก่อนและหลังการน า
วิธีการเพิ่มคุณลกัษณะใหมซ่ึ่งเป็นค าคล้ายคลงึมาใช้ร่วมกบัวิธีการคัดเลือกคุณลักษณะและการสุ่มเพิ่ม

ตัวอย่างกลุ่มนอ้ย 

 

ภาพท่ี 25 แสดงค่าความแม่นของตัวแบบ ACTION โฆษณากลุ่มเครื่องใช้ไฟฟ้า ก่อนและหลังการน า
วิธีการเพิ่มคุณลกัษณะใหมซ่ึ่งเป็นค าคล้ายคลงึมาใช้ร่วมกบัวิธีการคัดเลือกคุณลักษณะและการสุ่มเพิ่ม

ตัวอย่างกลุ่มนอ้ย 
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ภาพท่ี 26 แสดงค่าความแม่นของตัวแบบ SHARE โฆษณากลุ่มเครื่องใช้ไฟฟ้า ก่อนและหลังการน า
วิธีการเพิ่มคุณลกัษณะใหมซ่ึ่งเป็นค าคล้ายคลงึมาใช้ร่วมกบัวิธีการคัดเลือกคุณลักษณะและการสุ่มเพิ่ม

ตัวอย่างกลุ่มนอ้ย 

 

ภาพท่ี 27 แสดงค่าความแม่นของตัวแบบ ATTENTION โฆษณากลุ่มสุขภัณฑ์ ก่อนและหลังการน า
วิธีการเพิ่มคุณลกัษณะใหมซ่ึ่งเป็นค าคล้ายคลงึมาใช้ร่วมกบัวิธีการคัดเลือกคุณลักษณะและการสุ่มเพิ่ม

ตัวอย่างกลุ่มนอ้ย 
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ภาพท่ี 28 แสดงค่าความแม่นของตัวแบบ INTEREST โฆษณากลุ่มสุขภัณฑ์ ก่อนและหลังการน าวิธีการ
เพิ่มคุณลักษณะใหม่ซึง่เป็นค าคล้ายคลงึมาใช้ร่วมกบัวิธีการคัดเลือกคุณลักษณะและการสุ่มเพิ่ม

ตัวอย่างกลุ่มนอ้ย 

 

ภาพท่ี 29 แสดงค่าความแม่นของตัวแบบ SEARCH โฆษณากลุ่มสุขภัณฑ์ ก่อนและหลังการน าวิธีการ
เพิ่มคุณลักษณะใหม่ซึง่เป็นค าคล้ายคลงึมาใช้ร่วมกบัวิธีการคัดเลือกคุณลักษณะและการสุ่มเพิ่ม

ตัวอย่างกลุ่มนอ้ย 
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ภาพท่ี 30 แสดงค่าความแม่นของตัวแบบ ACTION โฆษณากลุ่มสุขภัณฑ์ ก่อนและหลังการน าวิธีการ
เพิ่มคุณลักษณะใหม่ซึง่เป็นค าคล้ายคลงึมาใช้ร่วมกบัวิธีการคัดเลือกคุณลักษณะและการสุ่มเพิ่ม

ตัวอย่างกลุ่มนอ้ย 

 

ภาพท่ี 31 แสดงค่าความแม่นของตัวแบบ SHARE โฆษณากลุ่มสุขภัณฑ์ ก่อนและหลงัการน าวิธีการ
เพิ่มคุณลักษณะใหม่ซึง่เป็นค าคล้ายคลงึมาใช้ร่วมกบัวิธีการคัดเลือกคุณลักษณะและการสุ่มเพิ่ม

ตัวอย่างกลุ่มนอ้ย 
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และกราฟแสดงค่าระลึกของทั้ง 15 ตัวแบบ เป็นดังต่อไปนี ้

 

ภาพท่ี 32 แสดงค่าระลึกของตัวแบบ ATTENTION โฆษณากลุ่มเครื่องส าอาง ก่อนและหลงัการน า
วิธีการเพิ่มคุณลกัษณะใหมซ่ึ่งเป็นค าคล้ายคลงึมาใช้ร่วมกบัวิธีการคัดเลือกคุณลักษณะและการสุ่มเพิ่ม

ตัวอย่างกลุ่มนอ้ย 

 

ภาพท่ี 33 แสดงค่าระลึกของตัวแบบ INTEREST โฆษณากลุ่มเครื่องส าอาง ก่อนและหลงัการน าวิธีการ
เพิ่มคุณลักษณะใหม่ซึง่เป็นค าคล้ายคลงึมาใช้ร่วมกบัวิธีการคัดเลือกคุณลักษณะและการสุ่มเพิ่ม

ตัวอย่างกลุ่มนอ้ย 
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ภาพท่ี 34 แสดงค่าระลึกของตัวแบบ SEARCH โฆษณากลุ่มเครื่องส าอาง ก่อนและหลังการน าวิธีการ
เพิ่มคุณลักษณะใหม่ซึง่เป็นค าคล้ายคลงึมาใช้ร่วมกบัวิธีการคัดเลือกคุณลักษณะและการสุ่มเพิ่ม

ตัวอย่างกลุ่มนอ้ย 

 

ภาพท่ี 35 แสดงค่าระลึกของตัวแบบ ACTION โฆษณากลุ่มเครื่องส าอาง ก่อนและหลังการน าวิธีการ
เพิ่มคุณลักษณะใหม่ซึง่เป็นค าคล้ายคลงึมาใช้ร่วมกบัวิธีการคัดเลือกคุณลักษณะและการสุ่มเพิ่ม

ตัวอย่างกลุ่มนอ้ย 
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ภาพท่ี 36 แสดงค่าระลึกของตัวแบบ SHARE โฆษณากลุ่มเครื่องส าอาง ก่อนและหลังการน าวิธีการเพิ่ม
คุณลักษณะใหม่ซึง่เป็นค าคล้ายคลงึมาใช้ร่วมกบัวิธีการคัดเลอืกคุณลักษณะและการสุ่มเพิ่มตัวอย่าง

กลุ่มน้อย 

 

ภาพท่ี 37 แสดงค่าระลึกของตัวแบบ ATTENTION โฆษณากลุ่มเครื่องใช้ไฟฟ้า ก่อนและหลังการน า
วิธีการเพิ่มคุณลกัษณะใหมซ่ึ่งเป็นค าคล้ายคลงึมาใช้ร่วมกบัวิธีการคัดเลือกคุณลักษณะและการสุ่มเพิ่ม

ตัวอย่างกลุ่มนอ้ย 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 72 

 

ภาพท่ี 38 แสดงค่าระลึกของตัวแบบ INTEREST โฆษณากลุ่มเครื่องใช้ไฟฟ้า ก่อนและหลังการน าวิธีการ
เพิ่มคุณลักษณะใหม่ซึง่เป็นค าคล้ายคลงึมาใช้ร่วมกบัวิธีการคัดเลือกคุณลักษณะและการสุ่มเพิ่ม

ตัวอย่างกลุ่มนอ้ย 

 

ภาพท่ี 39 แสดงค่าระลึกของตัวแบบ SEARCH โฆษณากลุ่มเครื่องใช้ไฟฟ้า ก่อนและหลงัการน าวิธีการ
เพิ่มคุณลักษณะใหม่ซึง่เป็นค าคล้ายคลงึมาใช้ร่วมกบัวิธีการคัดเลือกคุณลักษณะและการสุ่มเพิ่ม

ตัวอย่างกลุ่มนอ้ย 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 73 

 

ภาพท่ี 40 แสดงค่าระลึกของตัวแบบ ACTION โฆษณากลุ่มเครื่องใช้ไฟฟ้า ก่อนและหลงัการน าวิธีการ
เพิ่มคุณลักษณะใหม่ซึง่เป็นค าคล้ายคลงึมาใช้ร่วมกบัวิธีการคัดเลือกคุณลักษณะและการสุ่มเพิ่ม

ตัวอย่างกลุ่มนอ้ย 

 

ภาพท่ี 41 แสดงค่าระลึกของตัวแบบ SHARE โฆษณากลุ่มเครื่องใช้ไฟฟ้า ก่อนและหลงัการน าวิธีการ
เพิ่มคุณลักษณะใหม่ซึง่เป็นค าคล้ายคลงึมาใช้ร่วมกบัวิธีการคัดเลือกคุณลักษณะและการสุ่มเพิ่ม

ตัวอย่างกลุ่มนอ้ย 
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ภาพท่ี 42 แสดงค่าระลึกของตัวแบบ ATTENTION โฆษณากลุ่มสุขภัณฑ์ ก่อนและหลงัการน าวิธีการ
เพิ่มคุณลักษณะใหม่ซึง่เป็นค าคล้ายคลงึมาใช้ร่วมกบัวิธีการคัดเลือกคุณลักษณะและการสุ่มเพิ่ม

ตัวอย่างกลุ่มนอ้ย 

 

ภาพท่ี 43 แสดงค่าระลึกของตัวแบบ INTEREST โฆษณากลุ่มสุขภัณฑ์ ก่อนและหลังการน าวิธีการเพิ่ม
คุณลักษณะใหม่ซึง่เป็นค าคล้ายคลงึมาใช้ร่วมกบัวิธีการคัดเลอืกคุณลักษณะและการสุ่มเพิ่มตัวอย่าง

กลุ่มน้อย 
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ภาพท่ี 44 แสดงค่าระลึกของตัวแบบ SEARCH โฆษณากลุ่มสขุภัณฑ์ ก่อนและหลงัการน าวิธีการเพิ่ม
คุณลักษณะใหม่ซึง่เป็นค าคล้ายคลงึมาใช้ร่วมกบัวิธีการคัดเลอืกคุณลักษณะและการสุ่มเพิ่มตัวอย่าง

กลุ่มน้อย 

 

ภาพท่ี 45 แสดงค่าระลึกของตัวแบบ ACTION โฆษณากลุ่มสขุภัณฑ์ ก่อนและหลงัการน าวิธีการเพิ่ม
คุณลักษณะใหม่ซึง่เป็นค าคล้ายคลงึมาใช้ร่วมกบัวิธีการคัดเลอืกคุณลักษณะและการสุ่มเพิ่มตัวอย่าง

กลุ่มน้อย 
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ภาพท่ี 46 แสดงค่าระลึกของตัวแบบ SHARE โฆษณากลุ่มสุขภัณฑ์ ก่อนและหลงัการน าวิธีการเพิม่
คุณลักษณะใหม่ซึง่เป็นค าคล้ายคลงึมาใช้ร่วมกบัวิธีการคัดเลอืกคุณลักษณะและการสุ่มเพิ่มตัวอย่าง

กลุ่มน้อย 

4.4.2 เปรียบเทียบประสิทธิภาพในบริบทของค่าระลึกและค่าความแม่นโดยใช้การทดสอบท ี

ในหัวข้อนี้เป็นการทดสอบเปรียบเทียบตัวแบบทั้ง 15 ตัวแบบ (ตัวแบบทั้งหมดประกอบด้วย โฆษณา

กลุ่มเครื่องส าอาง 5 ตัวแบบ โฆษณากลุ่มเครื่องใช้ไฟฟ้า 5 ตัวแบบ และโฆษณากลุ่มสุขภัณฑ์ 5 ตัว

แบบ) โดยในแต่ละตัวแบบ ใช้วิธีการเปรียบเทียบค่าระลึกของ 5-fold ระหว่างก่อนและหลังใช้วิธีการ

ที่เสนอ (ก่อน : CHI2+SMOTE, หลัง : CHI2+SMOTE+Adding similar words) โดยใช้จ านวนค่า

คุณลักษณะที่ความเหมาะสมที่สดุ กล่าวคือ ให้ค่าระลึกสูงที่สุดเมื่อเปรียบเทียบทุกจ านวนคุณลักษณะ  

ซึ่งใช้วิธีการทดสอบที (t-test) แบบ paired sample t-test กับทุกตัวแบบและมีการใช้ระดับ

ค่าอัลฟ่า (alpha) หลายระดับ ได้ผลลัพธ์ดังนี้ 
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ตารางท่ี 32 เปรยีบเทียบจ านวนตัวแบบทีม่ีประสทิธิภาพเพิม่ขึ้น ลดลง และไม่แตกต่างจากเดิม ใน
บริบทของค่าระลกึ หลังการประยกุต์ใช้วิธีการที่เสนอ 

 

ต่อมาใช้วิธีการเดียวกับการทดสอบข้างต้น แต่เปรียบเทียบในแง่ของ ค่าความแม่น ได้ผลลัพธ์

ดังต่อไปนี ้

ตารางท่ี 33 เปรยีบเทียบจ านวนตัวแบบทีม่ีประสทิธิภาพเพิม่ขึ้น ลดลง และไม่แตกต่างจากเดิม ใน
บริบทของค่าความแม่น หลงัการประยุกต์ใช้วิธีการที่เสนอ 

 

พบว่าหลังการประยุกต์ใช้วิธีการที่น าเสนอ จากการใช้วิธีการทดสอบทีพบว่ามีตัวแบบจ านวนหนึ่งมีค่า

ระลึกเพิ่มข้ึน โดยนาอีฟเบย์มีจ านวนตัวแบบที่มีประสิทธิภาพเพิ่มข้ึนมากที่สุด อย่างไรก็ตามการลด

ระดับค่าความเช่ือมั่น (เพิ่มค่าอัลฟ่าข้ึน) จะพบว่าจ านวนตัวแบบที่มีค่าระลึกเพิ่มข้ึนมีจ านวนเพิ่มมาก

ข้ึน โดยในระดับความเช่ือมั่น 0.8 จะพบว่านาอีฟเบย์มีจ านวนตัวแบบที่มีประสิทธิภาพเพิ่มข้ึนถึง 10 

ตัวแบบ อย่างไรก็ตามยังประกอบด้วยตัวแบบที่ประสิทธิภาพไม่แตกต่างไปจากเดิมสี่ตัวแบบ และมี

ประสิทธิภาพลดลงหนึ่งตัวแบบ  

ส าหรับตัวแบบจ านวนหนึ่งที่มีประสิทธิภาพไม่แตกต่างจากเดิมหรือมีประสิทธิภาพลดลงเกิดข้ึน

เนื่องจากวิธีการที่ เสนอ นั่นคือการเพิ่มค าคล้ายคลึงเข้าไปในชุดข้อมูลดังกล่าว ไม่ได้เพิ่มค าที่

ประกอบด้วยคุณลักษณะที่เกี่ยวข้องกับคลาสเข้าไปด้วยตามสมมติฐาน 

ในบริบทของค่าความแม่น พบว่าหลังการใช้วิธีการเสนอ ไม่สามารถสรุปได้อย่างชัดเจน เนื่องจากตัว

แบบส่วนใหญ่ไม่ได้มีประสทิธิภาพแตกต่างไปจากเดิม อีกทั้งตัวแบบที่มีประสิทธิภาพเพิ่มข้ึนและลดลง

ยังมีจ านวนใกล้เคียงกัน 
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4.4.3 สรปุการเปรียบเทียบประสทิธิภาพระหว่าง CHI2+SMOTE และ Adding Similar 

Words+CHI2+SMOTE 

สรปุการเปรียบเทียบประสทิธิภาพก่อนและหลังใช้วิธีการที่เสนอในแง่ของค่าระลกึ เมื่อคัดเลือก

จ านวนคุณลักษณะที่เหมาะสมที่สุดส าหรับแตล่ะวิธี เป็นดังต่อไปนี้ 

ตารางท่ี 34 สรุปค่าระลกึเปรียบเทียบก่อนและหลังประยุกต์ใช้วิธีการที่เสนอ 

 นาอีฟเบย์ การถดถอยโลจิสติกส์ ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 
 CHI2+SMOTE 

 
Adding 
Similar 

Words+CHI2+ 
SMOTE 

CHI2+SMOTE 
 

Adding 
Similar 

Words+CHI2+ 
SMOTE 

CHI2+SMOTE 
 

Adding 
Similar 

Words+CHI2+ 
SMOTE 

โฆษณากลุ่มเคร่ืองส าอาง 

Attention 11.11 13.89 22.22 25 16.67 11.11 
Interest 34.20 31.09 42.49 43.52 43.01 38.86 
Search 18.60 24.42** 22.09 29.07 17.44 23.26** 
Action 18.18 18.18 13.64 13.64 13.64 13.64 
Share 52.78 55.56** 45.83 44.44 44.44 44.44 

โฆษณากลุ่มเคร่ืองใช้ไฟฟ้า 

Attention 5.88 8.82 20.59 26.47 2.94 2.94 
Interest 27.43 33.71** 40.00 39.43 28.57 32.57* 
Search 17.07 13.41 30.49 30.49 17.07 12.20 
Action 17.65 17.65 11.76 17.65 17.65 23.53 
Share 20.24 26.19* 10.71 16.67** 7.14 9.52 

โฆษณากลุ่มสุขภัณฑ์ 

Attention 9.76 12.20 10.26 12.20 7.32 12.20* 
Interest 32.54 40.19** 91.39 91.87 99.52 100 
Search 21.62 24.32* 20.27 24.32 6.76 14.86** 
Action 20.00 26.67 0.10 6.67 0.10 0 
Share 42.03 50.72** 11.59 13.04 8.70 8.70 

*เม่ือเทียบประสิทธิภาพกับวิธีการก่อนหน้า (CHI2+SMOTE) ด้วยวิธี 1-tail paired sample T-test พบว่ามีค่าเพิ่มข้ึนที่ระดับ

นัยส าคัญ 0.1 

**เม่ือเทียบประสิทธิภาพกบัวิธีการกอ่นหน้า (CHI2+SMOTE) ด้วยวิธี 1-tail paired sample T-test มีค่าเพิ่มข้ึนที่ระดับนัยส าคัญ 

0.05 
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สรปุการเปรียบเทียบประสทิธิภาพก่อนและหลังใช้วิธีการที่เสนอในแง่ของค่าความแม่น เมือ่คัดเลือก

จ านวนคุณลักษณะที่เหมาะสมที่สุดส าหรับแตล่ะวิธี เป็นดังต่อไปนี้ 

 

ตารางท่ี 35 สรุปค่าความแม่นเปรียบเทียบกอ่นและหลงัหลงัประยุกต์ใช้วิธีการที่เสนอ 

 นาอีฟเบย์ การถดถอยโลจิสติกส์ ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 
 CHI2+SMOTE 

 
Adding 
Similar 

Words+CHI2+ 
SMOTE 

CHI2+SMOTE 
 

Adding 
Similar 

Words+CHI2+ 
SMOTE 

CHI2+SMOTE 
 

Adding 
Similar 

Words+CHI2+ 
SMOTE 

โฆษณากลุ่มเคร่ืองส าอาง 

Attention 11.11 23.81 25.00 28.12 46.15 57.14 
Interest 22.45 23.81 25.15 25.45 23.18 22.46 
Search 8.79 14.04 19.79 13.02 11.54 10.10 
Action 11.76 8 15.79 13.64 9.68 16.67 
Share 31.39 27.21 58.93 65.31 60.38 47.06 

โฆษณากลุ่มเคร่ืองใช้ไฟฟ้า 

Attention 1.77 2.91* 26.92 9.78 11.11 7.69 
Interest 21.52 21.93 26.92 25.84 25.13 26.51 
Search 9.72 8.15 19.69 20 16.47 12.35 
Action 10.34 6.25 11.76 12.50 9.68 13.33* 
Share 12.06 12.02 10.50 16.87* 10.17 13.33 

โฆษณากลุ่มสุขภัณฑ์ 

Attention 5.00 5.49 9.76 16.67 10.34 20.83 
Interest 22.22 24.14** 22.37 22.35 19.08 21.88 
Search 14.68 13.24 13.27 10.59 13.51 8.66 
Action 6.38 7.02 0. 7.69 0 0 
Share 14.50 14.83 8.70 10 6.25 6.38 

*เม่ือเทียบประสิทธิภาพกับวิธีการก่อนหน้า (CHI2+SMOTE) ด้วยวิธี 1-tail paired sample T-test พบว่ามีค่าเพิ่มข้ึนที่ระดับ

นัยส าคัญ 0.1 

**เม่ือเทียบประสิทธิภาพกบัวิธีการกอ่นหน้า (CHI2+SMOTE) ด้วยวิธี 1-tail paired sample T-test มีค่าเพิ่มข้ึนที่ระดับนัยส าคัญ 

0.05 
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4.5 เปรียบเทียบสามการทดลองแรก (Original Imbalanced Dataset, Balanced 
Dataset using CHI2+SMOTE, Balanced Dataset using Adding Similar 
Words+CHI2+SMOTE) 

ในหัวข้อนี้ ผู้วิจัยได้เปรียบเทียบผลลัพธ์ที่ได้จากการทดลองทั้งสามการทดลองซึ่งใช้ชุดข้อมูลที่

แตกต่างกัน ได้แก่ (1) ชุดข้อมูลที่ไม่สมดุล (Original Imbalanced Dataset) (2) ชุดข้อมูลที่สมดุล

ด้วยการใช้เทคนิคสุ่มเพิ่มตัวอย่างกลุ่มน้อยร่วมกับเทคนิคคัดเลือกคุณลักษณะ (Balanced Dataset 

using CHI2+SMOTE) และ (3) ชุดข้อมูลที่สมดุลด้วยการใช้เทคนิคสุ่มเพิ่มตัวอย่างกลุ่มน้อยร่วมกับ

เทคนิคคัดเลือกคุณลักษณะและการเพิ่มคุณลักษณะที่เป็นค าคล้ายคลึง (Balanced Dataset using 

Adding Similar Words+CHI2+SMOTE) โดยส าหรับการทดลองที่  (2) และ (3) ผู้ วิจัยได้เลือก

ผลลัพธ์ค่าความถูกต้อง ค่าความแม่น และค่าระลึก เมื่อใช้จ านวนคุณลักษณะที่มีความเหมาะสมที่ท า

ให้ตัวแบบมีประสิทธิภาพในการท านายตัวอย่างที่ เป็นคลาสบวกมากที่สุด กล่าวคือเป็นจ านวน

คุณลักษณะที่ท าให้ตัวแบบได้ค่าระลึกสูงที่สุด ซึ่งอาจแตกต่างกันไปในแต่ละชุดข้อมูลและแต่ละตัว

แบบการเรียนรู้ของเครื่องทั้งสามวิธีการ 

 

ภาพท่ี 47 กราฟเปรียบเทียบผลลัพธ์แต่ละการทดลอง โฆษณากลุ่มเครื่องส าอาง ตัวแบบ ATTENTION 
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ภาพท่ี 48 กราฟเปรียบเทียบผลลัพธ์แต่ละการทดลอง โฆษณากลุ่มเครื่องส าอาง ตัวแบบ INTEREST 

 

ภาพท่ี 49 กราฟเปรียบเทียบผลลัพธ์แต่ละการทดลอง โฆษณากลุ่มเครื่องส าอาง ตัวแบบ SEARCH 
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ภาพท่ี 50 กราฟเปรียบเทียบผลลัพธ์แต่ละการทดลอง โฆษณากลุ่มเครื่องส าอาง ตัวแบบ ACTION 

 

ภาพท่ี 51 กราฟเปรียบเทียบผลลัพธ์แต่ละการทดลอง โฆษณากลุ่มเครื่องส าอาง ตัวแบบ SHARE 
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ภาพท่ี 52 กราฟเปรียบเทียบผลลัพธ์แต่ละการทดลอง โฆษณากลุ่มเครื่องใช้ไฟฟ้า ตัวแบบ ATTENTION 

 

ภาพท่ี 53 กราฟเปรียบเทียบผลลัพธ์แต่ละการทดลอง โฆษณากลุ่มเครื่องใช้ไฟฟ้า ตัวแบบ INTEREST 
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ภาพท่ี 54 กราฟเปรียบเทียบผลลัพธ์แต่ละการทดลอง โฆษณากลุ่มเครื่องใช้ไฟฟ้า ตัวแบบ SEARCH 

 

ภาพท่ี 55 กราฟเปรียบเทียบผลลัพธ์แต่ละการทดลอง โฆษณากลุ่มเครื่องใช้ไฟฟ้า ตัวแบบ ACTION 
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ภาพท่ี 56 กราฟเปรียบเทียบผลลัพธ์แต่ละการทดลอง โฆษณากลุ่มเครื่องใช้ไฟฟ้า ตัวแบบ SHARE 

 

ภาพท่ี 57 กราฟเปรียบเทียบผลลัพธ์แต่ละการทดลอง โฆษณากลุ่มสุขภัณฑ์ ตัวแบบ ATTENTION 
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ภาพท่ี 58 กราฟเปรียบเทียบผลลัพธ์แต่ละการทดลอง โฆษณากลุ่มสุขภัณฑ์ ตัวแบบ INTEREST 

 

ภาพท่ี 59 กราฟเปรียบเทียบผลลัพธ์แต่ละการทดลอง โฆษณากลุ่มสุขภัณฑ์ ตัวแบบ SEARCH 
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ภาพท่ี 60 กราฟเปรียบเทียบผลลัพธ์แต่ละการทดลอง โฆษณากลุ่มสุขภัณฑ์ ตัวแบบ ACTION 

 

ภาพท่ี 61 กราฟเปรียบเทียบผลลัพธ์แต่ละการทดลอง โฆษณากลุ่มสุขภัณฑ์ ตัวแบบ SHARE 

ต่อไปนี้เป็นการเฉลี่ยรวมผลลัพธ์ของทั้ง 15 ตัวแบบ และเป็นการเปรียบเทียบผลลัพธ์ระหว่างชุด

ข้อมูลที่ไม่สมดุล (Original Imbalanced Dataset) กับชุดข้อมูลที่สมดุลด้วยการใช้เทคนิคสุ่มเพิ่ม

ตัวอย่างกลุ่มน้อยร่วมกับเทคนิคคัดเลือกคุณลักษณะ (Balanced Dataset using CHI2+SMOTE) 
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และการเปรียบเทียบผลลัพธ์ระหว่างชุดข้อมูลที่ไม่สมดุล กับชุดข้อมูลที่สมดุลด้วยการใช้เทคนิคสุ่ม

เพิ่มตัวอย่างกลุ่มน้อยร่วมกับเทคนิคคัดเลือกคุณลักษณะและการเพิ่มคุณลักษณะที่เป็นค าคล้ายคลึง 

(Balanced Dataset using Adding Similar Words+CHI2+SMOTE) ซึ่งสามารถแสดงดังตาราง

และกราฟต่อไปนี้ 

ตารางท่ี 36 แสดงผลลัพธ์เฉลี่ยของทุกการทดลองเปรียบเทยีบกัน 

ตัวแบบ ผลลัพธ์ (%) 
(1)  

ชุดข้อมูลที่ไม่
สมดุล 

(2) 
CHI2+SMOTE 

(3) Adding 
Similar 

Words+CHI2+
SMOTE 

เปรียบเทียบ (1) 
และ (2) 

เปรียบเทียบ (1) 
และ (3) 

นาอีฟเบย์ 

ความถูกต้อง 86.76 82.49 82.28 -4.27 -4.48 

ค่าความแม่น 11.47 13.58 14.19 +2.11 +2.72 

ค่าระลึก 11.04 23.27 26.47 +12.23 +15.43 

การ
ถดถอยโลจิ

สติกส์ 

ความถูกต้อง 92.04 83.91 82.64 -8.13 -9.4 

ค่าความแม่น 8.98 19.64 19.86 +10.67 +10.88 

ค่าระลึก 2.53 26.23 28.97 +23.7 +26.44 

ซัพพอร์ต
เวกเตอร์  
แมชชีน 

ความถูกต้อง 92.02 83.94 83.02 -8.09 -9 
ค่าความแม่น 21.85 18.18 18.96 -3.67 -2.89 

ค่าระลึก 3.04 22.06 23.19 +19.02 +20.14 

 

ภาพท่ี 62 กราฟเปรียบเทียบผลลัพธ์แต่ละการทดลอง เฉลี่ยผลลัพธ์ของทกุตัวแบบ 
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ในภาพรวม หลังจากการประยุกต์ใช้เทคนิคสุ่มเพิ่มตัวอย่างกลุ่มน้อยร่วมกับเทคนิคคัดเลือก

คุณลักษณะจะเห็นได้ว่าทั้งค่าความแม่นและค่าระลึกของทุกตัวแบบจ าแนกประเภทเพิ่มข้ึน แต่ค่า

ความถูกต้องลดลง ค่าระลึกสามารถเพิ่มข้ึนได้อีกเล็กน้อยในบางตัวแบบหลังจากการประยุกต์ใช้

เทคนิคสุ่มเพิ่มตัวอย่างกลุ่มน้อยร่วมกับเทคนิคคัดเลือกคุณลักษณะและการเพิ่มคุณลักษณะที่เป็นค า

คล้ายคลึง อย่างไรก็ตาม หลังจากการประยุกต์ใช้วิธีการต่าง ๆ แล้ว ในแง่ของค่าความแม่นและค่า

ระลึก ตัวแบบการถดถอยโลจิสติกสใ์ห้ผลลัพธ์สงูสดุ และมีค่าเพิ่มข้ึนมากที่สุดเมือ่เปรียบเทยีบกับก่อน

หน้าการประยุกต์ใช้วิธีการดังกล่าว 

4.6 ชุดข้อมูลท่ีสมดลุด้วยการใช้เทคนิคการสรา้งข้อความ (Balanced Dataset using Text 
Generation) 

ต่อไปนี้เป็นผลลัพธ์หลังการท าให้ชุดข้อมูลสมดุลด้วยเทคนิคการสร้างข้อความแบบมาร์คอฟเชน

และแบบแอลเอสทเีอ็ม โดยใช้เทคนิคการสุม่เพิ่มตัวอย่างแบบ oversampling เป็นบรรทัดฐาน แสดง

ให้เห็นว่าวิธีการดังกล่าวสามารถท าให้ตัวแบบท านายตัวอย่างคลาสบวกได้เป็นจ านวนมากขึ้น และ

วิธีการมาร์คอฟเชนให้ผลลัพธ์ดีที่สุดในแง่ของค่าความแม่นและค่าระลึกในชุดข้อมูลส่วนใหญ่ 
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ตารางท่ี 37 แสดงผลลัพธ์ของตัวแบบจ าแนกประเภทแอลเอสทเีอ็ม เปรียบเทียบระหว่างชุดข้อมลูที่
ไม่สมดลุกับชุดข้อมลูทีส่มดลุด้วยเทคนิคการสร้างข้อความแต่ละวิธี 

 

 

 

 

 

 

 ชุดข้อมูลที่ไม่สมดุล ชุดข้อมูลที่สมดุลด้วยการใช้เทคนิคการสร้างข้อความ 

การสร้าง
ข้อความ - 

การสุ่มเพิ่มตัวอย่างแบบ
oversampling มาร์คอฟเชน LSTM 

ตัวแบบ 
ความถูกต้อง 

ค่าความ
แม่น 

ค่าระลึก ความถูกต้อง 
ค่าความ

แม่น 
ค่าระลึก ความถูกต้อง 

ค่าความ
แม่น 

ค่าระลึก ความถูกต้อง 
ค่าความ

แม่น 
ค่าระลึก 

โฆษณากลุ่มเคร่ืองส าอาง 

Attention 98 0 0 92 0 0 81.5 2.86 25 97 0 0 

Interest 74.5 9.09 26.67 81 10.34 20 75.5 16 53.33 74 12.24 40 

Search 92 12.5 10 81.5 6.45 20 78.5 5.41 20 78.5 5.41 20 

Action 99 0 0 93 0 0 76.5 2.13 50 94.5 0 0 

Share 96.5 71.43 50 96.5 66.67 60 93 35.71 50 95 50 50 
โฆษณากลุ่มเคร่ืองใช้ไฟฟ้า 

Attention 97.81 0 0 96.17 0 0 82.51 3.33 25 74 12.24 40 

Interest 71.04 13.33 12.9 68.85 6.67 6.45 68.31 17.07 22.58 72.68 22.68 25.81 

Search 96.17 0 0 62.84 3.08 28.57 72.68 6.12 42.86 84.15 0 0 

Action 98.91 0 0 95.63 0 0 82.51 3.13 50 94.54 0 0 

Share 84.7 0 0 90.16 0 0 79.23 10 21.43 82.51 0 0 
โฆษณากลุ่มสุขภัณฑ์ 

Attention 92.86 0 0 87.36 0 0 81.32 8 15.38 91.21 0 0 

Interest 69.23 21.21 18.92 69.23 26.83 29.73 58.79 17.24 27.03 71.98 25 18.92 

Search 81.32 4.17 8.33 86.26 6.67 8.33 74.18 5.13 16.67 80.22 3.85 8.33 

Action 98.9 0 0 68.13 0 0 75.82 4.35 100 98.9 0 0 

Share 87.91 9.1 7.69 88.46 0 0 89.56 20 15.38 83.52 0 0 
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ตารางท่ี 38 แสดงผลลพัธ์ในแง่ของค่าเอม็ซีซีของตัวแบบจ าแนกประเภทแอลเอสทเีอ็ม เปรียบเทียบ
ระหว่างชุดข้อมลูที่ไมส่มดลุกับชุดข้อมลูทีส่มดลุด้วยเทคนิคการสร้างข้อความแต่ละวิธี 

 

ชุดข้อมูลที่ไม่สมดุล 

ชุดข้อมูลที่สมดุลด้วยการใช้เทคนิคการสร้าง
ข้อความ 

ตัวแบบ - 
การสุ่มเพิ่มตัวอย่าง
แบบoversampling มาร์คอฟเชน LSTM 

โฆษณากลุ่มเคร่ืองส าอาง 

Attention 0 -0.0328 0.0304 -0.0144 

Interest 0.1238 0.1696 0.1987 0.0994 

Search 0.1529 0.1010 0.1816 0.0565 

Action 0 -0.0276 0.0734 -0.0218 

Share 0.6321 0.5805 0.3702 0.5789 
โฆษณากลุ่มเคร่ืองใช้ไฟฟ้า 

Attention 0 -0.0553 -0.0378 -0.0251 

Interest -0.0705 -0.0833 0.0592 -0.0646 

Search 0 0.0132 0.0158 -0.0737 

Action 0 -0.0157 0.1988 -0.0210 

Share -0.0891 -0.0615 0.0769 0.0006 
โฆษณากลุ่มสุขภัณฑ์ 

Attention 0 0.0280 -0.0334 0.0446 

Interest -0.0452 -0.0181 0.1641 0.0576 

Search 0.0928 0.0541 0.1099 -0.0139 

Action 0 -0.0254 0.1812 -0.0078 

Share 0.1335 -0.0769 0.0510 -0.0703 
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บทท่ี 5 สรุปผลการวิจัยและข้อเสนอแนะ 

5.1 สรุปผลการวิจัย 
หลังจากการเตรียมข้อมูลซึ่งเป็นข้อความโฆษณาภาษาไทยจากเฟซบุ๊ก โดยใช้การตัดค า การแทน

เอกสารด้วยเมทริกซ์ค า-เอกสาร และใช้เทคนิคความถ่ีของค า-ส่วนกลับความถ่ีของเอกสาร การน า

เทคนิคการสุ่มเพิ่มตัวอย่างกลุ่มน้อยมาใช้ประยุกต์ใช้กับชุดข้อมูลดังกลา่วสามารถท าให้ตัวแบบจ าแนก

ประเภทนาอีฟเบย์ การถดถอยโลจิสติกส์ และซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน มีประสิทธิภาพเพิ่มข้ึนในแง่

ของค่าความแม่นและค่าระลึก โดยสังเกตจากการเพิ่มข้ึนของค่าดังกล่าวในเกือบทุกชุดข้อมูล 

นอกจากนี้ เมื่อน าเทคนิคการคัดเลือกคุณลักษณะมาใช้ร่วมด้วยเพื่อหาจ านวนคุณลักษณะที่เหมาะสม

ของแต่ละชุดข้อมูลและตัดคุณลักษณะที่ไม่เกี่ยวข้องออกไป จะพบว่าเมื่อจ านวนคุณลักษณะมีความ

เหมาะสม สามารถท าให้ค่าความแม่นและค่าระลึกเพิ่มข้ึนได้อีก  

ต่อมาผู้วิจัยได้เสนอเทคนิคการเพิ่มคุณลักษณะใหม่ซึ่งเป็นค าคล้ายคลึง  โดยตั้งสมมติฐานว่า

คุณลักษณะใหม่จะประกอบด้วยคุณลักษณะซึ่งเป็นค าที่สามารถท าให้ตัวแบบพบแพทเทิร์นของแต่ละ

กลุ่มข้อมูลมากยิ่งข้ึน หลังจากประยุกต์ใช้เทคนิคดังกล่าวพบว่าเทคนิคดังกล่าวอาจสร้างค าทั้งที่

เกี่ยวข้องและไม่เกี่ยวข้องออกมา ท าให้ในบางชุดข้อมูล เทคนิคดังกล่าวสามารถเพิ่มประสิทธิภาพใน

แง่ของค่าระลึกได้ แต่ก็ท าให้ค่าดังกล่าวในบางชุดข้อมูลมีค่าต่ าลงเนื่องจากค าใหม่ที่เพิ่มเข้าไปไม่ได้มี

ค าที่เป็นประโยชน์ต่อการจ าแนกกลุ่มข้อมูลอยู่ด้วย ส าหรับค่าความแม่นพบว่าในตัวแบบส่วนใหญ่

ไม่ได้มีความแตกต่างไปจากเดิม 

ในการทดลองสุดท้าย ผู้วิจัยเปลี่ยนแปลงวิธีการเตรียมข้อมูล โดยตัดข้ันตอนการแทนเอกสารด้วย

เมทริกซ์ค า-เอกสาร และใช้เทคนิคความถ่ีของค า-ส่วนกลับความถ่ีของเอกสารออกไป และใช้เทคนิค

ใหม่ในการท าให้ชุดข้อมูลสมดุล นั่นคือเทคนิคการสร้างข้อความ ก่อนจะแปลงค าเป็นเวกเตอร์แล้ว

ป้อนข้อมูลเข้าสู่ตัวแบบจ าแนกประเภทแอลเอสทีเอ็ม โดยเทคนิคการสร้างข้อความที่น ามาใช้

ประกอบไปด้วยการสร้างข้อความแบบมาร์คอฟเชนและการสร้างข้อความด้วยแอลเอสทีเอ็ม โดย

ผลลัพธ์พบว่าการใช้เทคนิคการสร้างข้อความแบบมาร์คอฟเชนสามารถเพิ่มประสิทธิภาพของตัวแบบ

ได้ดีที่สุดในแง่ของค่าความแม่นและค่าระลึก และจากการสังเกตยังพบว่าในชุดข้อมูลส่วนใหญ่ การใช้

เทคนิคการสร้างข้อความแบบมาร์คอฟเชนเพื่อท าให้ข้อมูลสมดุลก่อนใช้ตัวแบบแอลเอสทีเอ็มจ าแนก

ประเภทแอลเอสทีเอ็มท าให้ตัวแบบได้รับค่าระลึกสูงแต่ค่าความแม่นต่ า  



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 93 

โดยสรุป การใช้เทคนิคแต่ละรูปแบบที่เสนอมาสามารถท าให้ตัวแบบท านายข้อมูลเป็นกลุ่มที่เป็น

คลาสบวกซึ่งเป็นคลาสกลุ่มน้อยมากข้ึนได้ อย่างไรก็ตาม เนื่องจากทั้งในชุดข้อมูลสอนและข้อมูล

ทดสอบประกอบด้วยข้อมูลที่เป็นคลาสบวกจ านวนน้อยมาก เมื่อตัวแบบท านายข้อมูลเป็นกลุ่มที่เป็น

คลาสบวกเป็นจ านวนครั้งมากขึ้นก็ส่งผลให้ค่าความถูกต้องต่ าลงเช่นกัน 

5.2 อภิปรายผลการทดลอง 
การประยุกต์ใช้เทคนิคการสุ่มเพิ่มตัวอย่างกลุ่มน้อยในบริบทของการจ าแนกข้อความ

ภาษาไทย ท าให้ตัวแบบต่าง ๆ สามารถท านายตัวอย่างที่เป็นคลาสบวกได้มากข้ึน ซึ่งสอดคล้อง

กับหลาย ๆ งานวิจัยก่อนหน้า อีกทั้งยังเห็นได้ว่าเทคนิคดังกล่าวสามารถท างานได้ดีแม้ข้อมูลจะมี

คุณลักษณะจ านวนมากเนื่องจากเป็นข้อความ 

การใช้เทคนิคการคัดเลือกคุณลักษณะเพื่อก าจัดคุณลักษณะที่ไม่เกี่ยวข้องออกไป สามารถท า

ให้เทคนิคการสุ่มเพิ่มตัวอย่างกลุม่น้อยมีประสิทธิภาพดีข้ึนไปอีก อย่างไรก็ตามแต่ละชุดข้อมูลอาจ

มีจ านวนคุณลักษณะที่เหมาะสมไม่เท่ากัน จึงต้องมีการทดลองหาจ านวนคุณลักษณะที่เหมาะสม

แตกต่างกันไปตามแต่ละชุดข้อมูล 

เทคนิคการเพิ่มคุณลักษณะใหม่ที่ได้น าเสนอ จากการทดสอบทีจะเห็นว่าสามารถเพิ่ม

ประสิทธิภาพตัวแบบได้ในบางชุดข้อมูล เนื่องจากคุณลักษณะที่ เพิ่มเข้าไปประกอบด้วย

คุณลักษณะที่เกี่ยวข้องกับคลาสตามสมมติฐาน แต่ในบางชุดข้อมูล เทคนิคนี้ไม่สามารถเพิ่ม

คุณลักษณะที่เกี่ยวข้องเข้าไปได้ จึงจะเห็นได้ว่าประสิทธิภาพของตัวแบบไม่แตกต่างจากเดิมหรือ

แย่ลง เทคนิคนี้จึงอาจเสนอให้เป็นทางเลือกหนึ่งในการจัดการกับคุณลักษณะของข้อความเพื่อ

เพิ่มประสิทธิภาพของตัวแบบในบางชุดข้อมูลได ้

ในการทดลองสุดท้าย เทคนิคการสร้างข้อความแบบมาร์คอฟเชนสามารถเพิ่มประสิทธิภาพ

ของชุดข้อมูลซึ่งเป็นข้อความที่ไม่สมดุลได้เช่นกัน โดยไม่จ าเป็นต้องแปลงชุดข้อความให้อยู่ใน

รูปแบบของเมทรกิซค์ า-เอกสาร ข้อมูลดังกล่าวอาจถูกแทนให้อยู่ในรูปเวกเตอร์แล้วน าไปใช้กับตัว

แบบที่ท าการคัดเลือกคุณลกัษณะแบบอัตโนมัติอย่างแอลเอสทีเอม็ได้ อย่างไรก็ตาม เมื่อพิจารณา

ในหลายชุดข้อมูลจะพบว่าการเพิ่มข้อความที่เป็นคลาสบวกโดยการใช้เทคนิคการสร้างข้อความ

แบบมาร์คอฟเชนท าให้ตัวแบบแอลเอสทีเอ็มได้รับค่าระลึกสูงแตค่่าความแม่นค่อนข้างต่ า 

5.3 ปัญหาและอุปสรรคในการด าเนินงาน 
1. เนื่องจากข้อมูลที่รวบรวมมา เมื่อผ่านการแปะฉลากคลาสตัวอย่างข้อมูลแต่ละตัวอย่างแล้ว 

พบว่าข้อมูลที่เป็นตัวอย่างบวกซึ่งเป็นโฆษณาที่ก่อให้เกิดสถานะต่าง ๆ มีจ านวนน้อยมาก 
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ส่งผลให้การค้นพบแพทเทิร์นของโฆษณาที่ดีเหล่านี้จึงน้อยเช่นกัน ท าให้ตัวแบบส าหรับ

ท านายคลาสของโฆษณาเหล่าน้ีมีประสิทธิภาพต่ ากว่าที่ควรจะเป็น จึงต้องใช้เทคนิคต่าง ๆ 

เข้ามาช่วย 

2. การประมวลผลข้อมูลที่เป็นภาษาไทยท าได้ค่อนข้างยาก ดังเช่น การตัดค า ต้องใช้วิธีการต่าง 

ๆ เข้ามาช่วยเนื่องจากภาษาไทยไม่ได้เว้นวรรคค าแบบภาษาอังกฤษ ซึ่งการตัดค าก็มักจะท า

ได้ไม่สมบูรณ์แบบเช่นกัน ค าที่ตัดผิดพลาดจะกลายเป็นคุณลักษณะที่ไม่ดีหรือเป็นข้อมูล

รบกวนท าให้ตัวแบบจ าแนกประเภทมีประสิทธิภาพต่ าลง อีกทั้งหลายค าในข้อมูลโฆษณาที่

รวบรวมมาเป็นค าที่ไม่เป็นทางการ ซึ่งบางครั้งยังสามารถเขียนได้หลายรูปแบบ เช่นค าว่า 

เลิศ เริศ เริ่ด ค าเหล่าน้ีเมื่อกลายเป็นคุณลักษณะจะถือว่าเป็นคนละคุณลักษณะกันทั้ง ๆ ที่มี

ความหมายเหมือนกัน ซึ่งเมื่อน าไปเป็นข้อมูลสอนจะท าให้ตัวแบบมีประสิทธิภาพต่ าลงไปอีก 

3. บางค าในโฆษณากลุ่มเดียวกันหรือต่างกลุ่มกันอาจจะสื่อความหมายต่างกันหรือลักษณะที่

ต่างกันได้ เช่น ค าว่า ใส ในโฆษณากลุ่มเครื่องส าอางอาจหมายถึงลักษณะของผิว แต่ส าหรับ

โฆษณากลุ่มสุขภัณฑ์อาจจะหมายถึงลักษณะของกระเบื้อง ในงานวิจัยนี้จึงได้แยกข้อมูลเพื่อ

สอนตัวแบบของโฆษณาแต่ละประเภทเพื่อลดความผิดพลาดเมื่อค าถูกน าไปเป็นคุณลักษณะ 

4. เนื่องจากงานวิจัยที่ศึกษาเกี่ยวกับการประมวลผลข้อความภาษาไทยยังมีจ านวนไม่มากนัก 

การค้นหาเทคนิคต่าง ๆ ที่ช่วยเพิ่มประสิทธิภาพการประมวลผลข้อความภาษาไทยจึงท าได้

ยากขึ้นและไม่หลากหลายเท่าภาษาอังกฤษ 

5.4 ข้อเสนอแนะ 
1. การรวบรวมข้อมูลโฆษณาให้มีจ านวนมากข้ึนและมีความหลากหลายจะเป็นวิธีที่ดีในการ

ค้นพบแพทเทิร์นของโฆษณาที่ดี ท าให้ตัวแบบจ าแนกประเภทได้มีประสิทธิภาพข้ึน 

2. มีตัวแปรหลายอย่างซึ่งเป็นพารามิเตอร์ที่สามารถปรับค่าได้เพื่อให้สามารถค้นพบค่าที่ท าให้

ตัวแบบมีประสิทธิภาพมากข้ึน เช่น  

a. วิธีการที่ใช้ตัดค าภาษาไทย ซึ่งนอกจากไลบรารีคัดค าซึ่งเป็นวิธีการแบบเครือข่าย

ประสาทที่ได้ใช้ในงานน้ีแล้ว ยังมีวิธีการอื่น ๆ อีกมายมาก ดังเช่น วิธีการเทียบค าที่

สั้นที่สุด (shortest word pattern matching) วิธีการเทียบค าที่ยาวที่สุด (longest 

word pattern matching) วิธีการตัดค าโดยใช้วิธีการทางสถิติ เช่น เอ็นแกรม (n-

gram) เป็นต้น 
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b. การแทนคุณลักษณะด้วยค าแบบมากกว่ายูนิแกรม เช่น ไบแกรม (bi-gram) และ

ไตรแกรม (tri-gram)  

c. ใช้วิธีการแก้ปัญหาชุดข้อมูลที่ไม่สมดุลวิธีอื่นนอกเหนือจาก SMOTE 

d. ใช้วิธีการคัดเลือกคุณลักษณะแบบอื่นนอกเหนือจากวิธีไคก าลังสอง 

e. ใช้วิธีการสร้างข้อความแบบอื่นนอกเหนือจากการสร้างข้อความแบบมาร์คอฟเชน

และการสร้างข้อความด้วยแอลเอสทีเอ็ม 

f. ใช้วิธีการส าหรับจ าแนกประเภทแบบอื่นนอกเหนือจากที่ใช้ในงานวิจัยน้ี 

g. ในข้ันตอนการหาค าคล้ายคลึงที่เกิดร่วมกัน ผู้วิจัยได้ค้นหาค าคล้ายคลึง k อันดับ

แรกของแต่ละค า ซึ่งในการทดลองได้เลือกค่า k เท่ากับ 5 เท่านั้น แต่การเลือกค่า k 

ซึ่งเป็นค่าอื่นนอกเหนือจากนี้มีผลท าให้ได้ค าใหม่ซึ่งเป็นคุณลักษณะที่มีคุณภาพไม่

เท่ากัน การทดลองเปลี่ยนค่าดังกล่าวให้หลากหลายมากข้ึนน่าจะท าให้พบค่า k ที่

เหมาะสมมากกว่าน้ี 

3. เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพให้กับตัวแบบส าหรับจ าแนกประเภท ควรหาวิธีการท าให้ข้อมูลซึ่งเป็น

ข้อความภาษาไทยสะอาดที่สุดก่อนที่จะใช้เป็นข้อมูลเรียนรู้ส าหรับตัวแบบ เช่น การแก้การ

สะกดค าผิด การท าให้ค าที่มีความหมายเหมือนกันอยู่ในรูปแบบเดียวกันก่อน เป็นต้น 

อย่างไรก็ตาม หากสามารถแยกค าที่มีหน้าตาเหมือนกันแต่มีความหมายไม่เหมือนกันหรือสื่อ

ถึงลักษณะที่ต่างกัน (เช่นค าว่า ใส จากประโยค ผิวหน้ากระจ่างใส กระเบื้องใส ฟ้าใส) แยก

ออกเป็นคนละคุณลักษณะกัน น่าจะท าให้ตัวแบบมีประสิทธิภาพมากข้ึน 
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