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บทคัดย่อ 

 
การจำแนกประโยคอัตวิสัยเป็นหนึ่งในขั้นตอนที่สำคัญในการวิเคราะห์ความคิดเห็นจากข้อมูลที่มา

จากบทความหรือสื่อออนไลน์ ซึ่งมีปริมาณเพิ่มขึ้นเป็นอย่างมาก ความคิดเห็นที่สกัดได้จากประโยคอัตวสิัย
สามารถนำมาใช้เป็นข้อมูลในการผลิตหรือปรับปรุงสินค้าให้ดีขึ้น งานวิจัยนี้ได้นำเสนอแนวทางการสร้าง
โมเดลจำแนกอัตวิส ัยระดับอนุประโยคในบทความภาษาไทย โดยใช้โมเดลการเร ียนรู ้เชิงล ึกที ่ใช้
หน่วยความจำระยะสั้นยาวแบบสองทาง (Bidirectional Long Short-Term Memory) ในการจำแนก ซึ่ง
เป็นวิธีที่นิยมใช้กันในการจัดการกับข้อมูลที่เป็นลำดับ และได้นำโมเดล FastText มาใช้ในการแปลงคำเป็น
เวกเตอร์ตัวเลข งานวิจัยนี้ได้ทดลองสร้างโมเดลจากชุดข้อความในหลายโดเมน และวัดความถูกต้องในการ
จำแนก โดยใช้ชุดข้อมูล LST20 ซึ่งประกอบด้วยอนุประโยคจำนวน 44,423 อนุประโยคที่ได้ตัดคำไว้แล้ว 
รวมถึงมีข้อมูลชนิดคำ (Part of speech) และช่ือเฉพาะ (Named entity) ที่ถูกใช้เป็นลักษณะสำหรับการ
เรียนรู้ของโมเดล ในการวัดประสิทธิภาพของโมเดลได้ใช้การสุ่มเลือกแบ่งข้อมูลแบบความเที่ยงตรง 5 กลุ่ม 
(5-fold cross-validation) และพบว่าโมเดลที่ใช้จำนวนเซลล์ประสาทของหน่วยความจำระยะสั้นยาวแบบ
สองทาง 200 เซลล์ และใช้ลักษณะ (Feature) คำและชนิดคำ เป็นโมเดลที่ดีที ่สุดให้ค่าความแม่นยำ 
(Precision) 62.562% ค่าความระลึก (Recall) 51.151% ค่าความถูกต้อง (Accuracy score) 79.407% 
และค่า F1-score 56.284% 
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Abstract 
 

 Sentence subjective classification is one of the crucial steps in analyzing opinions 
from such data as articles or online media which the volume has increased greatly. 
Extracted opinions from sentences can be used as information to produce or improve 
products. This research presented a method to create a model for classifying opinion at 
the clause level in Thai language articles using a Bidirectional Long Short -Term Memory 
(BiLSTM) deep learning model. This model is widely used to deal with sequential data . 
Moreover, the FastText model was used to convert words into numerical vectors.  Our 
research experimented by creating models from texts in multi-domain and measuring the 
accuracy of the classification using the LST20 dataset. This dataset contains 44,423 pre -
segmented clauses, including Part of Speech and Named Entity annotations, whi ch are 
used as features for model learning. The evaluation of model performance used 5 -fold 
cross-validation. We found that the BiLSTM model using 200 neurons in the Long Short-
Term Memory unit with word and Part of Speech as features is the best model. It achieved 
precision of 62.562%, recall of 51.151%, accuracy score of 79.407%, and F1 -score of 
56.284%. 

 
Keywords: Subjective classification, Bidirectional Long Short-Term Memory, Long Short-Term Memory, Deep 
learning, Natural Language Processing 

 
1. บทนำ 
 ธุรกิจในปัจจุบันผู้ผลิตมักจะสนใจความคิดเห็นของผู้บรโิภคที่มตี่อสินคา้ เช่น ข้อดี ข้อเสีย คำแนะนำ 
และข้อเสนอแนะ ปัจจุบันการแสดงความคิดเห็นของผู้บริโภคไม่จำเป็นต้องอยู่ในช่องความคิดเห็นอย่าง  
เฟซบุก๊ ยูทูบ อินสตาแกรม หรือในเว็บรีวิวท่ีสะท้อนความคิดเห็นจากผู้อ่านเท่านั้น อาจจะอยู่ในรูปแบบข่าว
หรือบทความที่สามารถแสดงความคิดเห็นของผู้เขียนที่มีต่อสินค้าได้เช่นกันโดยมีทั ้งข้อเท็จจริง และ
ข้อคิดเห็นถึงสินค้าปะปนกันอยู่ มนุษย์ไม่สามารถนำข้อมูลเหล่านั้นมาวิเคราะห์ด้วยตัวเองได้ทั้งหมด 
จำเป็นต้องใช้เครื ่องมือสำหรับช่วยวิ เคราะห์ข้อมูล การจำแนกอัตวิสัยหรือการจำแนกความคิดเห็น 
(Subjective classification) ของบทความแบบอัตโนมัติให้มีความถูกต้องแม่นยำจึงเป็นที่มาของการทำ
วิจัยนี ้โดยต้องการสร้างโมเดลที่ช่วยจำแนกประโยคที่แสดงความคิดเห็นจากบทความภาษาไทย 
 แม้ว่าที่ผ่านมามีงานวิจัยที่เกี่ยวกับการวิเคราะห์ความรู้สึก (Sentiment analysis) ในข้อความ
ภาษาไทยอยู่หลายงานแต่ไม่ได้เกี่ยวข้องกับการวิเคราะห์อัตวิสัยโดยตรง  เพราะอัตวิสัยคือการแสดงถึง
ข้อคิดเห็น ความรู้สึก การคาดคะเน การเปรียบเทียบหรืออุปมาอุปไมย ข้อเสนอแนะหรือความคิดของผู้
สื่อสาร [1]-[2] ดังนั้นข้อความปรวิสัยหรือข้อความข้อเท็จจริงจึงสามารถนำมาวิเคราะห์ความรู้สึกได้เช่นกัน 
อย่างไรก็ตามสิ่งที่ผู้ใช้สนใจคือในข้อความอัตวิสัยมีผู้กล่าวถึงความรู้สึกแง่บวก หรือแง่ลบของสินค้ามากน้อย
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เพียงใด และมีข้อเสนอแนะอย่างไรบ้าง [3] แม้แต่ข่าวหรือบทความก็สามารถแสดงความคิดเห็นได้เช่นกัน 
ฉะนั้นการจำแนกข้อความอัตวิสัยถือว่าเป็นข้ันตอนหน่ึงที่สำคัญของการวิเคราะห์ความรู้สึก 
 การวิเคราะห์ความคิดเห็นในข่าวหรือบทความมักจะเขียนในรูปแบบประโยคความซ้อนซึ่ง
ประกอบด้วยหลายอนุประโยคเชื่อมกัน การวิเคราะห์อัตวิสัยของอนุประโยคส่งผลต่ออัตวิสัยของประโยค 
ดังนั้นการจำแนกอนุประโยคอัตวิสัยในบทความภาษาไทยจึงเป็นเรื่องสำคัญ 
 งานวิจัยที่มีอยู่ในปัจจุบันได้นำเสนอวิธีการจำแนกเอกสารที่ให้ประสิทธิภาพและความถูกต้องสูง  
โดยสร้างโมเดลการจำแนกเอกสารด้วยวิธีการเรียนรู้เชิงลึก (Deep learning) ซึ่งเป็นส่วนหนึ่งของการ
เรียนรู้ของเครื ่อง (Machine Learning) โมเดลการเรียนรู ้เชิงลึกที่ใช้ในการจำแนกในงานวิจัยนี้ คือ
หน่วยความจำระยะสั ้นยาว (Long Short-Term Memory : LSTM) เนื ่องจากวิธ ีการทำงานของ
หน่วยความจำระยะสั้นยาวมีลักษณะเหมือนการทำงานของมนุษย์ที่ไม่ได้จำเนื้อหาทั้งหมดแต่จะจำส่วนที่
สำคัญของเนื้อหาเท่านั้น ทำให้ไม่เปลืองพื้นที่ความจำมากเกินไป เหมาะกับการวิเคราะห์ข้อมูลที่มีลำดับ 
(Sequential data) จึงเหมาะกับการวิเคราะห์ประเภทข้อความ (Text analysis) และจากผลการวิจัยพบวา่
หน่วยความจำระยะสั้นยาวยังให้ผลลัพธ์เปอร์เซ็นต์ความถูกต้องสูงด้วย [4]-[6] นอกจากนี้มีงานวิจัยที่ใช้
หน่วยความจำระยะสั้นยาวแบบสองทางในการจำแนกเอกสาร ซึ่งให้ผลลัพธ์ความถูกต้องสูงเช่นกัน [7] 
 การเรียนรู้ด้วยวิธีการเรียนรู้เชิงลึกต้องเป็นข้อมูลตัวเลขที่สามารถคำนวณได้ (Numeric data) แต่
ข้อมูลที่ต้องการวิเคราะห์เป็นข้อความที่ไม่สามารถคำนวณได้ หนึ่งในวิธีการเปลี่ยนข้อความเป็นตัวเลขคือ 
Word embedding ซึ่งเป็นโมเดลที่เปลี่ยนคำ วลี หรือประโยคให้แสดงออกมาในรูปของชุดตัวเลขหรือ
เวกเตอร์ตามความสัมพันธ์ระหว่างคำ วลี หรือประโยค ซึ่งมีหลายงานวิจัยใช้ในการจำแนกข้อความ (Text 
classification) นอกจากนี้ยังมีโมเดลที่สามารถเรียนรู้จากชุดข้อมูลของผู้ใช้เองได้ เช่น FastText ซึ่งให้
ประสิทธิภาพการจำแนกข้อความที่ดีสำหรับการเรียนรู้ของเครื่อง [8] และจากงานวิจัยของ Krungklang 
และ Sinthupinyo [5] ได้เปรียบเทียบประสิทธิภาพการจำแนกข้อความด้วย Word embedding หลาย
แบบ ซึ่งจากผลการทดสอบพบว่า FastText ให้ผลการจำแนกข้อความได้ดีที่สุด 
 ถึงแม้ว่าการจำแนกอัตวิสัยกับการจำแนกความรู้สึกไม่ได้เกี่ยวข้องกันโดยตรง แต่สองอย่างนี้เป็น
ปัญหาการจำแนกข้อความเหมือนกัน จึงสามารถใช้วิธีการวิจัยที่คล้ายคลึงกันได้ งานวิจัยต่อไปนี้เกี่ยวข้อง
กับการจำแนกเอกสารและใช้การเรียนรู้เชิงลึกในการแก้ปัญหา 
 Haj j  และคณะ [9 ]  ได ้จำแนกอ ัตว ิส ัยในบทความก ีฬาภาษาอ ังกฤษโดยใช ้คอร ์ต ิคอล 
อัลกอริทึม (Cortical algorithm) ลักษณะที่นำมาจำแนกคือลักษณะของคำที่ปรากฏในบทความ เช่น 
จำนวนคำที่เป็นตัวเลข จำนวนคำต่างประเทศ จำนวนคำกริยาวิเศษณ์ จำนวนสัญลักษณ์ และจำนวน
คำสันธาน ซึ่งรวมแล้วมีทั้งหมด 52 ลักษณะ หลังจากนั้นนำลักษณะเหล่านี้มาลดจำนวนลงด้วยคอร์ติคอ
ลอัลกอริทึมซึ่งเป็นอัลกอริทึมที่วิวัฒนาการจากโครงข่ายประสาทเทียม (Artificial Neural Networks) เมื่อ
ได้ลดจำนวนลักษณะลงแล้วใช้ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector Machine) และซัพพอร์ต
เวกเตอร์แมชชีนหลายชั้น (Hierarchical Support Vector Machine) ในการจำแนกอัตวิสัย ผลลัพธ์ที่ได้
จากการจำแนกให้ความถูกต้องถึง 85.60% เมื่อใช้การสุ่มเลือกแบ่งข้อมูลแบบความเที่ยงตรง 4 กลุ่มในการ
ทดสอบ 
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 Ayutthaya และ Pasupa [4] ได้วิจัยการจำแนกความรู้สึกผ่านหน่วยความจำระยะสั้นยาวแบบสอง
ทางผสมกับโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน (Convolutional Neuron Network: CNN) ซึ่งใช้ 
Word embedding และค่าอารมณ์ (Sentic) เป็นลักษณะในการฝึกข้อมูล Word embedding ที่ใช้คือ 
Thai2Vec ค่าอารมณ์ต่อหนึ่งคำจะมีข้อมูลเชิงอารมณ์อยู่ 4 ส่วน ได้แก่ ความพึงพอใจ (Pleasantness) 
ความสนใจ (Attention) ความอ่อนไหว (Sensitivity) และความฉลาด (Aptitude) งานวิจัยดังกล่าวจะ
วิเคราะห์ถึงลักษณะของข้อมูลนำเข้าว่าลักษณะใดบ้างที่ให้ผลลัพธ์ถูกต้องที่สุด ผลลัพธ์คือใช้  Word 
embedding  ชนิดคำและค่าอารมณ์ ให้ผลลัพธ์ความถูกต้องถึง 78.89% 
 Krungklang และ Sinthupinyo [5] ได้วิจัยเรื่องข้อสรุปกฎหมายอาญาโดยใช้หน่วยความจำระยะ
สั ้นยาว และการเลือกใช้ Word embedding แบบฝึกข้อมูลก่อนทำงานจริง (Pre-trained word 
embedding) ในการจำแนก เป้าหมายของงานวิจัยคือการจำแนกกลุ่มในหัวข้อต่าง ๆ ของกฎหมายอาญา 
เช่น 1) การแสดงเจตนา แบ่งกลุ่มได้เป็นกรณีทั่วไป กรณีพิเศษ หรือไม่เจตนา 2) ผลการกระทำ แบ่งเป็น
กลุ่มได้แก่ ถึงแก่ความตาย ได้รับบาดเจ็บ และไม่มีผล 3) การละเว้นโทษ แบ่งเป็นกลุ่มได้แก่ ปกติ ละเว้น 
เพิ่มขึ ้น และลดลง และ 4) การตัดสินโทษ แบ่งเป็นกลุ่มคือมีความผิด และไม่มีความผิด ผลลัพธ์คือ
หน่วยความจำระยะสั้นยาวแบบสองทางและ Word embedding แบบ FastText ให้ผลลัพธ์การจำแนก
ถูกต้องมากที่สุด ได้ค่าความถูกต้อง 82.08%, 76.91%, 78.46% และ 98.24% ตามลำดับ 
 Xu และคณะ [7] ได้วิจัยการจำแนกความคิดเห็นภาษาจนีโดยใช้ทีเอฟไอดีเอฟ (Term Frequency-
Inverse Document Frequency: TF-IDF) เป็นลักษณะ และใช้หน่วยความจำระยะสั้นยาวแบบสองทาง
มาปรับลักษณะให้ดีขึ้น ขั้นตอนคือนำชุดคำที่แปลงเป็น Word embedding เข้ากระบวนการหน่วยความจำ
ระยะสั้นยาวแบบสองทางและนำผลลัพธ์ไปใช้ในโครงข่ายประสาทเทียมแบบป้อนข้อมูลไปข้างหน้า 
(Feedforward Neural Network) เพื่อจำแนกความคิดเห็น ผลลัพธ์การจำแนกคือได้ F1-score สูงถึง 
92.20% 
 Pugsee และ Ongsirimongkol [10] ได้วิจัยการจำแนกความคิดเห็นโดยใช้โมเดลการเรียนรู้เชิงลึก
ด้วยโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน และหน่วยความจำระยะสั้นยาวผสมกัน งานวิจัยนี้เน้นไปที่การ
ประเมินประสิทธิภาพของโมเดลการเรียนรู้เชิงลึกโดยใช้โมเดลโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน และ
หน่วยความจำระยะสั้นยาวก่อนใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบเชื่อมโยงสมบูรณ์ (Fully-connected) การ
จำแนกความคิดเห็นแบ่งออกเป็น 3 กลุ่มคือแง่บวก แง่ลบ และแง่กลาง ใช้ข้อมูลนำเข้าเป็นข้อความและใช้ 
DeepCut ในการตัดคำ จากนั้นเปลี่ยนคำเป็นตัวเลขลำดับที่อยู่ในชุดฝึกข้อมูล ใช้การสุ่มเลือกแบ่งข้อมูล
แบบความเที่ยงตรง 4 กลุ่มในการประเมินความถูกต้อง ลำดับการใช้โมเดลหลายชั้นที่ดีที ่สุดคือแบบ 
CNN(32,2) CNN(64,2) CNN(128,2) และ LSTM(12) ตามลำดับ โดย CNN(32,2) หมายถึง โครงข่าย
ประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันที่ใช้ฟิลเตอร์ 32 ตัว และใช้ขนาดเคอร์เนล (Kernel) เป็น 2 และ LSTM(12) 
หมายถึงใช้หน่วยความจำระยะสั้นยาวที่มีเซลล์หน่วยความจำ (Memory cell) 12 เซลล์ ใช้ข้อมูลการฝึก
ทั้งหมด 8,546 ข้อมูล ได้ค่าความถูกต้องจากข้อมูลการประเมิน (Validation data) และข้อมูลทดสอบ 
(Testing data) เท่ากับ 84.50% และ 84.55% ตามลำดับ เมื่อเทียบตามกลุ่มแล้วพบว่าการจำแนกความ
คิดเห็นในกลุ่มแง่บวกให้ผลลัพธ์ดีที่สุด โดย F1-score เป็น 89% สำหรับข้อมูลทั้งการประเมินและการ
ทดสอบ 
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 เป้าหมายของงานวิจัยในบทความนี้คือการทดสอบประสิทธิภาพโมเดลการจำแนกอนุประโยค  
อัตวิสัยภาษาไทยที่สร้างจากหน่วยความจำระยะสั้นยาวแบบสองทางและใช้  Word embedding ด้วย 
FastText และต้องการทดสอบว่าโมเดลที่สร้างจากชุดข้อมูลหลายโดเมน (Multi-domain dataset) 
สามารถจำแนกอนุประโยคอัตวิสัยได้มากน้อยเพียงใด เนื่องจากปริมาณชุดข้อความของแต่ละโดเมนมี
จำนวนไม่มาก หากสามารถนำชุดข้อมูลหลายโดเมนมาใช้สรา้งโมเดลการจำแนกอนุประโยคอัตวิสยัที่มีความ
ถูกต้องสูงได้ถือเป็นเรื่องที่ดี ในงานวิจัยนี้ผู้วิจัยได้ใช้ข่าวบทความภาษาไทยจากชุดข้อมูล LST20 ของศูนย์
เทคโนโลยีอิเล็กทรอนิกส์และคอมพิวเตอร์แห่งชาติ หรือเนคเทค (National Electronics and Computer 
Technology Center: NECTEC) ในการสร้างโมเดลการจำแนกอนุประโยคอัตวิสัย บทความประเภทข่าว
สามารถแสดงความคิดเห็นถึงเนื้อหาข่าวจากผู้เขียน ผู้สัมภาษณ์ข่าวหรือผู้ที่ถูกกล่าวถึงในข่าวได้เช่นกัน 
นอกจากน้ีชุดข้อมูล LST20 มีข้อมูลการตัดคำและอนุประโยคเรียบร้อยแล้ว 
 โดยบทความนี้ประกอบด้วยหัวข้อต่อไปนี้ หัวข้อที่ 2 วิธีการทดลอง หัวข้อที่ 3 ผลการทดลองและ
วิจารณ์ และหัวข้อท่ี 4 สรุปผลการทดลอง 

 
2. วิธีการทดลอง 
2.1 ชุดข้อมูล 
 ทดสอบประสิทธิภาพการจำแนกอนุประโยคอัตวิสัยด้วยหน่วยความจำระยะสั้นยาวกับชุดข้อมูล 
LST20 ของ NECTEC ซึ่งเป็นชุดข้อมูลที่รวบรวมข่าว 15 หมวด มีทั้งหมด 4,751 ข่าว ที่ได้ตัดคำ (Word 
segmentation) ติดชนิดคำ (Part-of-Speech tagging) แบ่งช่วงคำชื ่อเฉพาะ (Named entity 
recognition) แบ่งคำวลี (Clause segmentation) และแบ่งประโยค (Sentence segmentation) 
ประเภทข่าวท่ีมีมากท่ีสุดตามลำดับ ได้แก่ ข่าวการเมือง ข่าวอาชญากรรมและอุบัติเหตุ และข่าวเศรษฐกิจ 
 เนื ่องจากชุดข้อมูลของ LST20 ไม่ได้ระบุข้อมูลอนุประโยคอัตวิสัยจึงต้องติดคำตอบว่าเป็น 
อนุประโยคอัตวิสัยหรือไม่ โดยใช้ผู้ตรวจสอบ 3 คนเป็นคนตรวจสอบคลาส (Class labeling) และใช้เสียง
ส่วนใหญ่ในการตัดสินอนุประโยคอัตวิสัย จากขั้นตอนนี้จึงได้จำนวนอนุประโยคที่ติดคำตอบจำนวน 44,423 
อนุประโยค (ข้อมูลที่ใช้ในการทดสอบไม่ใช่อนุประโยคทั้งหมดของ LST20) 

 
2.2 ขั้นตอนการวิจัย 
 ขั้นตอนการทำวิจัยมีทั้งหมด 4 ขั้นตอน ได้แก่ 1) การทำ Word embedding  2) การเพิ่มลักษณะ 
(Add features) 3) การสร้างโมเดลหน่วยความจำระยะสั ้นยาวแบบสองทาง  และ 4) การจำแนก 
อนุประโยคอัตวิสัย ขั้นตอนการทำวิจัยแสดงเป็นแผนผังดังรูปที่ 1 
 ในการวิจัยนี้ผู้วิจัยคาดว่าลักษณะที่นำมาทดลองนั้นมีความชัดเจนในการจำแนกแม้ว่าจะอยู่คนละ
โดเมนก็ตาม จึงต้องการเปรียบเทียบประสิทธิภาพโมเดลระหว่างโดเมนรวมและโดเมนเฉพาะ โดยโดเมน
รวมหมายถึงโดเมนข่าวท้ัง 15 หมวด ข้อมูลโดยรวมของอนุประโยคที่นำไปสร้างโมเดลการเรียนรู้แสดงได้ดัง
ตารางที่ 1 
 ในการวิจัยโดเมนเฉพาะในตารางที่ 1 จะใช้ข้อมูลเฉพาะหมวดข่าวการเมือง และข่าวอาชญากรรม
และอุบัติเหตุเนื่องจากมีจำนวนอนุประโยค 18,058 และ 10,833 ประโยคซึ่งมีปริมาณที่มากพอที่จะใช้ใน
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การทดสอบประสิทธิภาพของหน่วยความจำระยะสั้นยาวได้ ส่วนโดเมนรวมคือการนำอนุประโยคจากโดเมน
ทั้งหมดที่ได้ติดคำตอบซึ่งมีทั้งหมด 44,423 ประโยค 
 ข้อมูลที่ต้องเตรียมก่อนการทดสอบได้แก่ ชุดลำดับคำ (Word sequence) ชนิดคำ และชื่อเฉพาะ
ของอนุประโยค ข้ันตอนการทำงานมีรายละเอียดต่อไปนี้ 
 ขั้นตอนที่ 1 การทำ Word embedding  เริ่มแรกนำลำดับคำในชุดข้อมูล LST20 ที่มีการตัดคำไว้
แล้วเข้าสู่กระบวนการแปลงคำเป็นเวกเตอร์ ซึ่งการแปลงคำเป็นเวกเตอร์คือการแปลงประเภทคำให้เปน็ชุด
ตัวเลขในรูปของเวกเตอร์ เพราะข้อมูลนำเข้าของหน่วยความจำระยะสั้นยาวต้องเป็นข้อมูลตัวเลขที่คำนวณ
ได้ การทำ Word embedding เป็นการแปลงคำเป็นเวกเตอร์ตัวเลขท่ีแสดงถึงบริบทของประโยคจากคำนี้ 

 

 
รูปที่ 1. ขั้นตอนการวิจยัการจำแนกอนปุระโยคอัตวิสยั 

 
ตารางที่ 1. ข้อมูลโดยรวมของอนปุระโยคอัตวิสัยสำหรับสร้างโมเดลการเรียนรู้ 

โดเมนข่าว คำ อนุประโยค คำชื่อเฉพาะ คำไม่ซ้ำ 
อนุประโยคที่
เป็นอัตวิสัย 

อนุประโยคที่ไม่
เป็นอัตวิสัย 

การเมือง 226,580 18,058 18,887 7,603 5,818 12,240 
อาชญากรรมและ
อุบัติเหตุ 

154,527 10,833 14,227 7,330 1,994 8,839 

เศรษฐกิจ 37,102 2,705 2,761 3,042 659 2,046 
ต่างประเทศ 27,732 2,089 2,708 2,904 486 1,603 
สุขภาพ 19,824 1,441 1,355 2,163 281 1,160 
กีฬา 22,061 1,426 2,314 2,476 450 976 
ทั่วไป 17,374 1,261 1,389 2,197 326 935 
วัฒนธรรม 16,513 1,202 1,438 2,206 274 928 
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ตารางที่ 1. (ต่อ) ขอ้มูลโดยรวมของอนปุระโยคอัตวิสยัสำหรับสรา้งโมเดลการเรียนรู้ 

โดเมนข่าว คำ อนุประโยค คำชื่อเฉพาะ คำไม่ซ้ำ 
อนุประโยคที่
เป็นอัตวิสัย 

อนุประโยคที่ไม่
เป็นอัตวิสัย 

ภัยพิบัติ 17,194 1,168 1,525 1,894 236 932 
การศึกษา 14,362 1,052 1,103 1,979 281 771 
พระราชสำนัก 13,728 904 1,477 2,202 202 702 
บันเทิง 11,244 821 849 1,760 191 630 
สิ่งแวดล้อม 7,516 568 523 1,199 159 409 
พยากรณ์อากาศ 9,130 563 882 1,278 97 466 
การพัฒนา 5,375 332 565 1,009 59 273 
ทั้งหมด 600,262 44,423 52,003 16,869** 11,513 32,910 

หมายเหตุ : รวมคำทุกโดเมนและนับคำไม่ซ้ำ 
 

โมเดลที่จะนำมาใช้คือ FastText ของเฟซบุ๊กเนื ่องจากสามารถฝึกฝนกับข้อมูลใหม่ได้ งานวิจัยนี ้ให้  
FastText สร้างโมเดล Word embedding โดยให้เรียนรู้แบบมีผู้สอน (Supervised learning) กำหนด
อัตราการเรียนรู้ Learning rate เท่ากับ 0.5 จำนวนรอบในการทำงาน (Epoch) 100 รอบ และขนาด
เวกเตอร์ผลลัพธ์เป็น 300 เมื่อได้โมเดล Word embedding แล้วจะแปลงลำดับคำที่เป็นข้อมูลนำเข้าให้เปน็
เวกเตอร์ตัวเลข 300 ตัวแทนลักษณะข้อมูลต่อ 1 คำ ในการทดลองถ้าคำที่นำมาฝึกไม่อยู่ในชุดแปลงคำ 
ระบบจะกำหนดเวกเตอร์ของคำนั้นเป็นค่า 0 ท้ัง 300 ตัว 
 ขั้นตอนที่ 2 การเพิ่มลักษณะ การวิจัยครั้งนี้ต้องการเปรียบเทียบข้อมูลนำเข้าว่าลักษณะใดบ้างจะ
ให้ผลลัพธ์ออกมาดีที่สุด ข้อมูลนำเข้าที่นำมาเปรียบเทียบมี 4 แบบ ได้แก่ 1) คำ 2) คำและชนิดคำ 3) คำ
และชื่อเฉพาะ 4) คำ ชนิดคำ และชื่อเฉพาะ เนื ่องจากคำได้เปลี่ยนเป็นค่าตัวเลขจากการทำ Word 
embedding แล้ว ข้อมูลที่เหลือต้องแปลงเป็นข้อมูลตัวเลขด้วยเช่นกัน ข้อมูลชนิดคำเป็นข้อมูลประเภท
หมวดหมู่ที่ไม่สามารถนำมาคำนวณได้ จึงเปลี่ยนเป็นเวกเตอร์ตัวเลขโดยให้ขนาดของเวกเตอร์คือจำนวน
ชนิดคำที่เป็นไปได้ทั้งหมดซึ่งมีทั้งหมด 15 ชนิด ถ้าคำนี้อยู่ในชนิดคำที่ p ให้เวกเตอร์มิติที่ p เป็นค่า 1 ที่
เหลือเป็นค่า 0 ในชุดข้อมูล LST20 มีชนิดคำอยู่ประเภทหนึ่งเป็นชนิดคำที่ไม่สามารถแยกหมวดหมู่จึง
กำหนดค่าเป็น 0 ทั้งหมด ส่วนกรณีข้อมูลชื่อเฉพาะสามารถทำแบบเดียวกับข้อมูลชนิดคำ ในข้อมูลช่ือ
เฉพาะในชุดข้อมูล LST20 แบ่งข้อมูลเป็น 2 ส่วน ได้แก่ ประเภทของชื่อเฉพาะซึ่งมีทั้งหมด 10 ประเภท 
และช่วงของช่ือเฉพาะ 
ที่ประกอบไปด้วยช่วงเริ่มต้นคำ ช่วงระหว่าง และช่วงท้ายคำ ระบบจะใช้ข้อมูลช่ือเฉพาะที่เป็นประเภทของ
ชื่อเฉพาะเท่านั้นโดยตัดส่วนที่เป็นช่วงชื่อเฉพาะออกไป ลักษณะที่เพิ่มขึ้นมาจะถูกนำมาเป็นส่วนหนึ่งของ
เวกเตอร์ของคำสรุปคือ ขนาดเวกเตอร์ต่อ 1 คำของข้อมูลนำเข้าแต่ละแบบเป็น 300, 315, 310 และ 325 
ตามลำดับ เมื่ออิงตัวอย่างการเปลี่ยนลักษณะของข้อมูลให้เป็นตัวเลขดังตารางที่ 2 
 ขั้นตอนที่ 3 การสร้างโมเดลหน่วยความจำระยะสั้นยาวแบบสองทาง ขั้นตอนนี้สร้างโมเดลเพื่อนำ
ข้อมูลที่ได้มาตอนเรียนรู ้และส่งผลลัพธ์ให้กับขั้นตอนถัดไป ข้อมูลนำเข้าสำหรับสร้างโมเดลเป็นลำดับ
เวกเตอร์คำที่ได้จากขั้นตอนท่ี 1 และขั้นตอนท่ี 2 โดยกำหนดจำนวนคำ 100 คำ ถ้าอนุประโยคใดมีลำดับคำ
ไม่ถึง 100 คำ จะกำหนดเวกเตอร์คำที่เหลือเป็นเวกเตอร์ศูนย์ และถ้าอนุประโยคใดมีลำดับคำเกิน 100 คำ 
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 ตารางที่ 2. ตัวอย่างการเปลี่ยนข้อมูลนำเข้าตามลักษณะข้อมูล 
ลักษณะของข้อมูล ตัวอย่างข้อมูล คำอธิบาย ขนาดเวกเตอร ์

คำ  
(Word embedding ) 

[-0.09883000701665878, 
0.16018599271774292, 
…, 
-0.03424237295985222, 
0.007027868181467056] 

ข้อมูล Word 
embedding แทนคำว่า 
“นาย” 

300 

ชนิดคำ [0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0] ข้อมูลแทนชนิดคำ
ประเภทคำนาม 

15 

ชื่อเฉพาะ [0,0,1,0,0,0,0,0,0,0] ข้อมูลแทนชื่อเฉพาะ
ประเภทชื่อบุคคล 

10 

 
จะใช้เฉพาะเวกเตอร์คำ 100 คำแรกเท่าน้ัน จากข้อมูลนำเข้าในการสร้างโมเดลที่แสดงดังรูปที่ 2 ข้อมูล 300 
แถวแรกคือลักษณะของคำ อีก 15 แถวถัดมาคือลักษณะของชนิดคำ และ 10 แถวสุดท้ายคือลักษณะของ
ชื่อเฉพาะ การสร้างโมเดลต้องกำหนดพารามิเตอร์ต่อไปนี้ คือ จำนวนเซลล์ประสาท (Neurons) อัตราการ
เรียนรู้ขนาดแบทช์ (Batch size) และจำนวนรอบการทำงานงานวิจัยนี้ตั้งพารามิเตอร์จำนวนเซลล์ประสาท
ที่ 50, 100 และ 200 เซลล์ อัตราการเรียนรู้เท่ากับ 0.01 ขนาดแบทช์เท่ากับ 256 และจำนวนรอบการ
ทำงาน 30 รอบ เมื่อนำข้อมูลเข้าโมเดลนี้แล้วจะได้ผลลัพธ์เป็นเวกเตอร์ตัวเลขตามจำนวนเซลล์ประสาทท่ี
กำหนดไว ้
 ขั้นตอนที่ 4 การจำแนกอนุประโยคอัตวิสัย เมื่อได้ผลลัพธ์จากขั้นตอนที่ 3 จะนำมาจำแนกด้วย
โครงข่ายประสาทเทียมแบบเชื่อมโยงสมบูรณ์โดยไม่มีฟังก์ชันกระตุ้น ผลลัพธ์สุดท้ายจะได้ค่าตัวเลขแทน
คลาสคำตอบแต่ละคลาส วิธีจำแนกอนุประโยคอัตวิสัยคือค่าในคลาสใดมากที่สุดคือคำตอบของอนุประโยค
นั้น 
 กระบวนการตั้งแต่การสร้างโมเดลหน่วยความจำระยะสั้นยาวแบบสองทางจนถึงผลการจำแนกได้
แสดงดังรูปที่ 3 กำหนดให้ W คือข้อมูลนำเข้า และ Wt คือข้อมูลนำเข้าตัวท่ี t 
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รูปที่ 2. ข้อมูลนำเขา้สำหรับสร้างโมเดลหน่วยความจำระยะสั้นยาวแบบสองทาง 

 
2.3 วิธีการประเมิน 
 ในการประเมินประสิทธิภาพของโมเดลได้ใช้การสุ่มเลือกแบ่งข้อมูลแบบความเที่ยงตรง k กลุ่ม แบ่ง
ชุดข้อมูลออกเป็น k ส่วนเท่ากันและให้ชุดข้อมูล 1 ส่วนเป็นข้อมูลทดสอบและ k-1 ส่วนที่เหลือเป็นข้อมูล
ฝึกฝน และทำกระบวนการนี้ k รอบ โดยแต่ละรอบใช้ข้อมูลทดสอบคนละส่วน เช่น รอบแรกใช้ข้อมูลก้อนท่ี 
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รูปที่ 3. โมเดลการจำแนกอนุประโยคอตัวิสัย 

 
1 เป็นข้อมูลทดสอบ รอบที่ 2 ใช้ข้อมูลก้อนที่ 2 เป็นข้อมูลทดสอบ วนทำกระบวนการนี้จนถึงรอบที่ k  
งานวิจัยนี้กำหนด k เท่ากับ 5 กรณีโดเมนรวมระบบจะแบ่งชุดข้อมูลให้แต่ละชุดมีอัตราส่วนของข่าวแต่ละ
ประเภทเท่ากันและสุ่มข้อมูลให้ข้อมูลจากข่าวเดียวกันกระจายตามชุดข้อมูลอื่น ในการทดสอบแต่ละรอบ
ข้อมูลสำหรับการสร้าง Word embedding มาจากชุดข้อมูลฝึกฝนเท่าน้ัน 
 ในการวัดผลจะนำผลลัพธ์ของแต่ละรอบของการสุ่มเลือกแบ่งข้อมูลแบบความเที่ยงตรง k กลุ่มมา
คำนวณค่าความแม่นยำ (Precision) ค่าความระลึก (Recall) ค่าความถูกต้อง ฟังก์ชันค่าเสียหาย (Loss 
function) F1-score และเวลาในการประมวลผล ฟังก์ชันค่าเสียหายได้ใช้สูตรของ Binary Cross Entropy 
ที่เหมาะกับงานจำแนกสองคลาส (Binary classification) ฟังก์ชันค่าเสียหายยิ่งน้อยความถูกต้องยิ่งมาก 
สามารถคำนวณด้วยดังสมการที่ (1) โดยให้ 𝑁 คือจำนวนอนุประโยคในชุดข้อมูลทดสอบ เวกเตอร์ 𝑦 คือ
เวกเตอร์ของคำตอบหรือคลาสที่ถูกต้องขนาด 𝑁 มิติ และเวกเตอร์ 𝑝 คือเวกเตอร์ของคำตอบหรือคลาสที่
ทำนายขนาด 𝑁 มิติ  𝑦𝑖 และ 𝑝𝑖 แทนคลาสคำตอบที่ถูกต้องและคำตอบที่ทำนายของอนุประโยคที่ 𝑖  ค่า
ของ 𝑦𝑖 และ 𝑝𝑖 สามารถเป็นได้ 2 ค่าคือ 0 หรือ 1 เมื่อ 0 แทนคลาสไม่ใช่อนุประโยคอัตวิสัย และ 1 แทน
คลาสอนุประโยคอัตวิสัย 

 
 𝐿𝑜𝑠𝑠 =  

1

𝑁
∑ −(𝑦𝑖 ∗ 𝑙𝑜𝑔(𝑝𝑖) + (1 − 𝑦𝑖) ∗ 𝑙𝑜𝑔(1 − 𝑝𝑖))𝑁

𝑖=0  (1) 
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 ค่าความแม่นยำ ค่าความระลึก ค่าความถูกต้อง และ F1-score มาจากตาราง Confusion Matrix 
ของการสุ่มเลือกแบ่งข้อมูลแบบความเที่ยงตรงทั้ง 5 รอบมารวมกันและคำนวณตามตัวชี้วัดแต่ละตัว ส่วน
ฟังก์ชันค่าเสียหายและเวลาการประการมวลผลของการทดลองเป็นค่าเฉลี่ยจากการสุ่มเลือกแบ่งข้อมูลแบบ
ความเที่ยงตรงทั้ง 5 รอบ 

 
3. ผลการทดลองและวิจารณ์ 
 ผลการทดลองแบ่งออกเป็น 6 ส่วน คือ 1) ค่าความแม่นยำ 2) ค่าความระลึก 3) ค่าความถูกต้อง 4) 
F1-score 5) ค่าฟังก์ชันค่าเสียหาย และ 6) เวลาการประมวลผลของการจำแนกอนุประโยคอัตวิสัยประเภท
ความคิดเห็น และข้อเสนอแนะโดยใช้การสุ่มเลือกแบ่งข้อมูลแบบความเที่ยงตรง 5 กลุ่ม 
 ผลการทดลองดังตารางที่ 3 ถึงตารางที่ 5 แสดงหน่วยวัดและเวลาประมวลผลของการจำแนก 
อนุประโยคอัตวิสัยตามข้อมูลนำเข้าแต่ละแบบโดยใช้จำนวนเซลล์ประสาท 50, 100 และ 200 เซลล์
ตามลำดับ 

 
ตารางที่ 3. การวัดประสิทธิภาพด้วยตัวชี้วัดต่าง ๆ และเวลาประมวลผล เมื่อใช้จำนวนเซลล์ประสาท 50 เซลล ์

โดเมน ข้อมูล 
Precision 

(%) 
Recall 
(%) 

Accuracy 
(%) 

F1-
score 
(%) 

Loss 
เวลา
เฉลี่ย 
(นาที) 

รวม คำ 62.436 45.722 78.804 52.788 3.270 49 
คำ + ชนิดคำ 62.605 46.721 78.959 53.509 3.246 53 
คำ + ชื่อเฉพาะ 60.577 48.354 78.459 53.780 3.323 53 
คำ + ชนิดคำ + ชือ่เฉพาะ 62.815 47.260 79.081 53.938 3.227 55 

การเมือง คำ 74.543 65.933 81.770 69.974 2.812 24 
คำ + ชนิดคำ 73.178 65.418 81.133 69.081 2.910 26 
คำ + ชื่อเฉพาะ 74.641 64.249 81.449 69.056 2.862 26 
คำ + ชนิดคำ + ชือ่เฉพาะ 73.546 64.988 81.188 69.003 2.902 27 

อญอ. คำ 65.329 58.776 86.670 61.880 2.056 15 
คำ + ชนิดคำ 63.578 59.880 86.301 61.674 2.113 16 
คำ + ชื่อเฉพาะ 64.975 59.077 86.606 61.886 2.066 15 
คำ + ชนิดคำ + ชือ่เฉพาะ 61.581 61.334 85.840 61.457 2.184 16 

หมายเหตุ : อญอ. คือ อาชญากรรมและอุบัติเหตุ 
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ตารางที่ 4. การวัดประสิทธิภาพด้วยตัวชี้วัดต่าง ๆ และเวลาประมวลผล เมื่อใช้จำนวนเซลล์ประสาท 100 เซลล ์

โดเมน ข้อมูล 
Precision 

(%) 
Recall 
(%) 

Accuracy 
(%) 

F1-
score 
(%) 

Loss 
เวลา
เฉลี่ย 
(นาที) 

รวม คำ 59.547 47.512 78.032 52.853 3.389 62 
คำ + ชนิดคำ 62.385 50.117 79.240 55.582 3.202 65 
คำ + ชื่อเฉพาะ 59.544 43.759 77.719 50.446 3.437 66 
คำ + ชนิดคำ + ชือ่เฉพาะ 62.037 48.571 78.968 54.484 3.244 67 

การเมือง คำ 74.452 64.163 81.360 68.925 2.875 28 
คำ + ชนิดคำ 73.431 64.936 81.133 68.923 2.910 29 
คำ + ชื่อเฉพาะ 73.723 65.246 81.310 69.226 2.883 30 
คำ + ชนิดคำ + ชือ่เฉพาะ 72.536 65.916 80.978 69.068 2.934 32 

อญอ. คำ 64.616 59.529 86.550 61.968 2.075 17 
คำ + ชนิดคำ 66.606 55.216 86.661 60.378 2.058 18 
คำ + ชื่อเฉพาะ 63.981 59.328 86.366 61.566 2.103 18 
คำ + ชนิดคำ + ชือ่เฉพาะ 62.132 61.384 86.006 61.756 2.159 18 

หมายเหตุ : อญอ. คือ อาชญากรรมและอุบัติเหตุ 
 

ตารางที่ 5. การวัดประสิทธิภาพด้วยตัวชี้วัดต่าง ๆ และเวลาประมวลผล เมื่อใช้จำนวนเซลล์ประสาท 200 เซลล ์

โดเมน ข้อมูล 
Precision 

(%) 
Recall 
(%) 

Accuracy 
(%) 

F1-
score 
(%) 

Loss 
เวลา
เฉลี่ย 
(นาที) 

รวม คำ 57.742 45.800 77.266 51.083 3.507 96 
คำ + ชนิดคำ 62.562 51.151 79.407 56.284 3.176 101 
คำ + ชื่อเฉพาะ 55.409 46.400 76.431 50.506 3.636 101 
คำ + ชนิดคำ + ชือ่เฉพาะ 63.046 47.242 79.150 54.012 3.216 105 

การเมือง คำ 69.950 67.257 80.142 68.577 3.063 40 
คำ + ชนิดคำ 72.705 67.257 81.316 69.875 2.882 43 
คำ + ชื่อเฉพาะ 71.654 68.735 81.166 70.164 2.905 41 
คำ + ชนิดคำ + ชือ่เฉพาะ 72.397 67.033 81.144 69.612 2.909 46 

อญอ. คำ 57.024 62.086 84.409 59.448 2.405 24 
คำ + ชนิดคำ 59.148 64.042 85.240 61.498 2.277 26 
คำ + ชื่อเฉพาะ 61.997 61.033 85.941 61.511 2.169 25 
คำ + ชนิดคำ + ชือ่เฉพาะ 58.826 65.848 85.230 62.139 2.278 26 

หมายเหตุ : อญอ. คือ อาชญากรรมและอุบัติเหตุ 
 

 รูปที่ 4 แสดงกราฟค่าความถูกต้องและฟังก์ชันค่าเสียหายของโมเดลที่ให้ค่าความถูกต้องมากที่สดุใน
โดเมนรวม โดเมนข่าวการเมือง และโดเมนข่าวอาชญากรรมและอุบัติเหตุตามลำดับ และรูปที่ 5 แสดง
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ตาราง Confusion Matrix ของโมเดลที่ให้ค่าความถูกต้องมากที่สุดในโดเมนรวม โดเมนข่าวการเมือง และ
โดเมนข่าวอาชญากรรมและอุบัติเหตุตามลำดับ 

 

 
รูปที่ 4. ค่าความถูกต้องและฟังก์ชันค่าเสียหายของโมเดลที่ได้ค่าความถูกต้องมากที่สุดในแต่ละโดเมน 

 

 
รูปที่ 5. Confusion Matrix ของโมเดลที่ได้ค่าความถูกต้องมากที่สุดในแต่ละโดเมน 

 
 จากผลการทดลองในโดเมนรวม โมเดลที่จำแนกความคิดเห็นและข้อเสนอแนะได้ถูกต้องมากที่สุด 
เมื่อใช้ลักษณะเป็นคำและชนิดคำ และใช้เซลล์ประสาท 200 เซลล์ ให้เปอร์เซ็นต์ความถูกต้องที่ 79.407% 
ส่วนโดเมนข่าวการเมือง และโดเมนข่าวอาชญากรรมและอุบัติเหตุ โมเดลที่จำแนกความคิดเห็นและ
ข้อเสนอแนะได้ถูกต้องมากที่สุด เมื่อใช้ลักษณะเป็นคำเท่านั้น และใช้เซลล์ประสาท 50 เซลล์ ให้เปอร์เซ็นต์
ความถูกต้องที่ 81.770% และ 86.670% ตามลำดับ 
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 เมื่อเทียบกับลักษณะของข้อมูลนำเข้าโดยให้คำเป็นลักษณะหลัก การเพิ่มลักษณะไม่ว่าจะเป็นชนิด
คำหรือช่ือเฉพาะไม่ได้ช่วยทำให้ประสิทธิภาพดีขึ้นอย่างมีนัยยะ จากรูปที ่4 กราฟค่าความถูกต้องของโมเดล
ที่มีค่าความถูกต้องสูงที่สุดทั้งโดเมนรวม โดเมนข่าวการเมือง และข่าวอาชญากรรมและอุบัติเหตุค่อนข้าง
เป็นแนวเส้นตรงตามแกน x ซึ่งหมายถึงเมื่อจำนวนรอบการทำงานมากขึ้นค่าความถูกต้องไม่ได้เปลี่ยนแปลง
ไป สาเหตุอาจมาจากลักษณะที่เพิ่มเข้ามาในงานวิจัยไม่เกี่ยวข้องกับการจำแนกอนุประโยคอัตวิสัย 
 สำหรับในเรื่องของจำนวนเซลล์ประสาท ผู้วิจัยคาดว่าจำนวนท่ีมากขึ้นจะให้ค่าความถูกต้องมากขึ้น 
แต่จากผลการทดลองพบว่าจำนวนเซลล์ประสาทไม่มีผลแต่อย่างใด ในชุดข้อมูลบางชุดและลักษณะของ
ข้อมูลนำเข้าบางลักษณะเมื่อเพิ่มเซลล์ประสาทมากขึ้นค่าความถูกต้องมีทั้งที่มากขึ้นและลดลง และจากผล
การทดลองของแต่ละชุดข้อมูลและลักษณะข้อมูลนำเข้าเดียวกันให้ค่าความถูกต้องที่แทบไม่ต่างกัน  เมื่อ
เปรียบเทียบจำนวนเซลล์ประสาทท่ีต่างกันซึ่งให้ค่าความถูกต้องต่างกันประมาณ 1% 
 จากการพิจารณาเวลาประมวลผล เมื่อใช้ข้อมูลที่น้อยท่ีสุดในการทดลองโดยใช้ลักษณะข้อมูลนำเข้า
เป็นคำเท่านั้นและใช้จำนวนเซลล์ประสาท 50 เซลล์ใช้เวลา 49 นาที สำหรับโดเมนรวมที่มีข้อมูล 44,423 
ข้อมูล และเมื่อใช้ข้อมูลที่มากที่สุดในการทดลองโดยใช้ลักษณะข้อมูลนำเข้าเป็นคำ ชนิดคำ และชื่อเฉพาะ 
และใช้จำนวนเซลล์ประสาท 200 เซลล์ ใช้เวลา 105 นาทีสำหรับโดเมนรวม 
 ค่าความแม่นยำในการจำแนกอนุประโยคอัตวิสัยที่แสดงในตารางที่ 5 โมเดลของโดเมนรวมทำนาย
ถูก 63% โดเมนข่าวการเมือง 75% และโดเมนข่าวอาชญากรรมและอุบัติเหตุ 65% 
 ปัจจัยที่คาดว่าส่งผลต่อประสิทธิภาพมีดังน้ี ในข้อมูลทดสอบคำที่ได้จากการตัดคำของ LST20 มีบาง
คำที่ถูกตัดเป็นคำย่อยจนการวิเคราะห์ระดับคำให้ความหมายผิดไปจากเดิม เช่น “ความเป็นไปได้” (คำ
วิเศษณ์) ตัดคำออกมาเป็น “ความ” (คำนาม) “เป็น” (คำกริยา) “ไป” (คำกริยา) และ “ได้” (คำกริยา) 
ด้วยเหตุนี้อาจเป็นสาเหตุที่ทำให้โมเดลจำแนกผิด และมีบางคำที่ใช้รูปคำเหมือนกันแต่ให้คนละความหมาย
กันแม้ว่าจะเป็นคำชนิดเดียวกัน เช่น คำว่า “เห็น” สามารถมีความหมายได้ทั้งการมองเห็นด้วยตาและแสดง
ความเห็นได้ โดยทั้งสองความหมายนี้ไม่มีความคล้ายคลึงกัน ส่วน  F1-score ที่ได้ประมาณ 60% อาจ
เนื ่องจากข้อมูลที ่นำมาสร้างโมเดลเป็นชุดข้อมูลที ่ไ ม่สมดุล ( Imbalanced data) โดยมีจำนวน 
อนุประโยคอัตวิสัยที่น้อยกว่าเมื่อเทียบกับจำนวนท่ีไม่ใช่อนุประโยคอัตวิสัย 

 
4. สรุปผลการทดลอง 
 งานวิจัยนี้ได้สร้างระบบการจำแนกอนุประโยคอัตวิสัยภาษาไทยโดยใช้ Word embedding ของ 
FastText และหน่วยความจำระยะสั้นยาวแบบสองทางและใช้ลักษณะต่าง ๆ จากผลทดสอบพบว่าโมเดล
การจำแนกอนุประโยคอัตวิสัยสำหรับชุดข้อมูลหลายโดเมนที่ให้ผลลัพธ์ดีที่สุดคือ โมเดลที่ใช้จำนวนเซลล์
ประสาท 200 เซลล์ และใช้ลักษณะเป็นลักษณะคำและชนิดคำ ซึ ่งให้ค่าความถูกต้องในการจำแนก 
79.407% สิ่งที่ควรปรับปรุงในงานวิจัยนี้คือควรจัดทำชุดข้อมูลให้มากข้ึนให้มีถึงระดับแสนหรือล้านประโยค 
เนื่องจากการเรียนรู้เชิงลึกต้องอาศัยข้อมูลจำนวนมาก ในขั้นตอนการตัดคำควรรวมคำให้มีความหมายตรง
กับบริบทของประโยคก่อนนำมาเข้าโมเดล สำหรับการพัฒนาในงานวิจัยในอนาคตจะใช้เทคนิคของ
Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT) เข้าไปใส่ในโมเดลด้วย เนื่องจาก
เป็นเทคนิคท่ีทันสมัยและมีความสามารถมากกว่าหน่วยความจำระยะสั้นยาว และอาจมีการปรับชุดข้อมูลให้
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เป็นข้อมูลที่สมดุล (Balanced data) เพื่อให้การเรียนรู้ข้อมูลของแต่ละคลาสมีความเท่าเทียมกัน ถ้าได้
ผลลัพธ์ที่ดีแล้วสามารถนำไปต่อยอดในการจำแนกอัตวิสัยระดับประโยคได้ 
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