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บทคัดย;อ 
งานวิจัยน้ีนําเสนอการประยุกต�ใช7อัลกอริทึมป;าสุ<ม (random forest) และทฤษฎีกราฟสําหรับการวิเคราะห�

ข7อความ โดยข7อความท่ีใช7ในการทดสอบ 3 ชุด คือ ข7อความการแสดงความคิดเห็นเก่ียวกับภาพยนตร� ข7อความการ
แสดงความคิดเห็นเก่ียวกับร7านอาหาร และข7อความการแสดงความคิดเห็นเก่ียวกับสินค7า โดยสกัดคําจากข7อความ
ทดสอบด7วยอัลกอริทึม random forest ต<อมานําข7อความทดสอบไปสร7างความสัมพันธ�ของคําโดยใช7ทฤษฎีกราฟ 
จากน้ันวัดค<าความเปQนศูนย�กลางเพ่ือหาความคําสําคัญของคํา 3 วิธี ดังน้ี วิธีท่ี 1 วัดค<าความเปQนศูนย�กลางจากการ
ค่ันกลาง (betweeness centrality, BC) วิธีท่ี 2 วัดค<าความเปQนศูนย�กลางจากความใกล7ชิด (closeness centrality, 
CC) และวิธีท่ี 3 ค<าความเปQนศูนย�กลางจากระดับ (degree centrality, DC) เปรียบเทียบคําท่ีได7จากอัลกอริทึม
Random Forest และทฤษฎีกราฟ ผลลัพธ�แสดงให7เห็นว<างานวิจัยท่ีนําเสนอสามารถจําแนกคําจากข7อความทดสอบ
3 ชุด ได7 3 กลุ<ม คือ กลุ<มคําท่ีตรงกัน กลุ<มคําท่ีคล7ายกัน และกลุ<มคําท่ีไม<ปรากฏ โดยมีผลลัพธ�ดังน้ี (1) กลุ<มคําท่ี
ตรงกัน มีค<าเฉลี่ย BC, CC และ DC เท<ากับ 94.24010, 2.0369, 23.5736 (2) กลุ<มคําท่ีคล7ายกัน มีค<าเฉลี่ย BC, CC
และ DC เท<ากับ 127.6935, 2.0286, 25.1273 และ (3) กลุ<มคําท่ีไม<ปรากฏ มีค<าเฉลี่ย BC, CC และ DC เท<ากับ
38.5155, 2.1053, 18.4643  ตามลําดับ จากผลลัพธ�พบว<าวิธี BC และ DC ให7ผลลัพธ�ของค<าความสําคัญของคําได7
เหมาะสมกว<า (มีค<ามากกว<า) วิธี CC ท้ัง 3 กลุ<ม และกลุ<มคําท่ีคล7ายกันมีค<าเฉลี่ย BC และ DC สูงกว<ากลุ<มคําท่ี
ตรงกัน และกลุ<มคําท่ีไม<ปรากฏ

คําสําคัญ : อัลกอริทึมป;าสุ<ม; ทฤษฎีกราฟ; การวิเคราะห�ข7อความ; ความสําคัญของคํา 
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Abstract 
This research presents an applying random forest algorithm and graph theory for text 

analysing. Herein, 3 - benchmark comment datasets collected from “www.imdb.com”, 
“www.yelp.com”, and “www.amazon.com” given by UCI Machine Learning Repository, are used to 
evaluate the proposed study. First, the random forest algorithm is applied to extract words from 
the comment datasets. Secondly, the comment datasets are created relationship between words 
based on a graph theory. Finally, centrality measures, namely betweeness centrality: BC, closeness 
centrality: CC, and degree centrality: DC, are used to identify an importance of each word compared 
between word extracted from the random forest algorithm and graph theory. The results showed 
that extracted words were classified in three groups based on matched words, similar words, and 
exception words. From 3-benchmark comment datasets, the matched words contained the average 
BC, CC and DC as 94.24010, 2.0369, and 23.5736. The similar words showed the average BC, CC and 
DC as 127.6935, 2.0286, 25.1273, and the exception words presented the average BC, CC and DC as 
38.5155, 2.1053, and 18.4643, respectively. From the results, BC and DC, here, were more optimal 
than CC to text analysing based on centrality of words. Finally, the similar words contained greater 
average BC and DC than the matched words and exception words.  

 

Keywords: random forest; graph theory; text analysis; word centrality 
 
1. บทนํา 

ในปxจจุบันการเข7าถึงหรือค7นหาข7อมูลต<าง ๆ 
โดยส<วนใหญ<จะกระทําผ<านเครือข<ายอินเทอร�เน็ต [1] 
ซ่ึงเปลี่ยนแปลงจากอดีตท่ีเน7นการค7นหาข7อมูลจาก
ตํารา เอกสาร หรือสิ่งตีพิมพ� จึงทําให7ข7อมูลท่ีเผยแพร<
ในเครือข<ายอินเทอร�เน็ตเหล<าน้ีเปQนเอกสารอิเล็กทรอ 
นิกส�ท่ีมีลักษณะโครงสร7างไม<แน<นอน (unstructured 
text) โดยข7อมูลเหล<า น้ีมีมากถึง 90 % ของข7อมูล
ท้ังหมด [2] ข7อมูลในเครือข<ายอินเตอร�เน็ตมีจํานวน
มหาศาล และมีความซับซ7อนด7านโครงสร7าง ดังน้ันการ
ประมวลผลข7อมูลเพ่ือนํามาใช7ประโยชน�ในเรื่องต<าง ๆ 
เช<น การวิเคราะห�ข7อมูลการให7บริการ การสนับสนุน
การตัดสินใจ หรือแนะนําสินค7า โดยมุ<งเน7นความ
ถูกต7องและเวลาในการประมวลผลต่ําน้ันกระทําได7ยาก 

เพ่ือลดข7อจํากัดดังกล<าว มีงานวิจัยจํานวนมากนําเสนอ
อัลกอริทึมเพ่ือประยุกต�ใช7ในการวิเคราะห�ข7อมูล เช<น 
อัลกอริทึมวิธีการจําแนกแบบสัมพันธ� (associative 
classification) [3 ] อั ล ก อ ริ ทึ ม ต7 น ไ ม7 ตั ด สิ น ใ จ 
(decision tree) อัลกอริทึมนาอีฟเบย� (Naïve Bayes) 
อัลกอริทึมซัพพอร�ตเวกเตอร�แมชชีน (support vector 
machine) [4] และอัลกอริ ทึมเ พ่ือนบ7านใกล7 ท่ีสุด     
(k-nearest neighbor) [5] นอกจาก น้ีมี ง าน วิ จัย ท่ี
ประยุ กต� ใช7ทฤษฎีกราฟ (graph theory) ในการ
วิเคราะห�ข7อมูลท่ีมีคุณลักษณะเปQนข7อความ คําใน
ข7อความจะถูกนํามาสร7างความสัมพันธ�ของคํา และหา
ความสําคัญของแต<ละคําด7วยวิธีการวัดค<าความเปQน
ศูนย�กลาง (centrality measure) เช<น วิธี dependency 
graph [6] วิ ธี  graph structure model [7] degree 
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centrality, in-degree centrality, out-degree 
centrality และ closeness centrality [8] ทําให7การ
ประมวลผลข7อความมีประสิทธิภาพมากข้ึน 

จากงานวิจัยดังกล<าวข7างต7น งานวิจัยน้ีจึงมี
แนวความคิดในการวิเคราะห�ข7อมูลเอกสารอิเล็กทรอ 
นิกส�โดยการหาความสําคัญของคําด7วยทฤษฎีกราฟ
ประยุกต�ใช7ร<วมกับอัลกอริทึมสําหรับการจําแนกข7อมูล 

โครงสร7างของงานวิจัยน้ีประกอบด7วยทฤษฎี
และงานวิจัยท่ีเก่ียวข7องนําเสนอในส<วนท่ี 2 ส<วนท่ี 3 
นําเสนอวิธีการดําเนินงาน ส<วนท่ี 4 นําเสนอผลการ
ดําเนินงาน และส<วนสุดท7ายนําเสนอการสรุปผล
งานวิจัย 
 

2. ทฤษฎีและงานวิจัยท่ีเก่ียวข"อง 
ในส<วนของทฤษฎีและงานวิจัยท่ีเก่ียวข7องน้ัน 

ศึกษาเก่ียวกับทฤษฎีกราฟ และการวัดค<าความเปQน
ศูนย�กลาง ดังน้ี 

2.1 ทฤษฎีกราฟ 

กราฟ (graph) เปQนแบบจําลองทางคณิต 
ศาสตร� คิดค7นโดยนักคณิตศาสตร�ชาวสวิตเซอร�แลนด� 
เลออนฮาร�ดออยเลอร� (Leonhard Euler) [9] กราฟ
สามารถใช7แทนปxญหาในโลกของความเปQนจริง โดย
จําลองปxญหาด7วยแผนภาพท่ีประกอบด7วยจุด (point) 
หรือเรียกว<าโหนด (node) และเส7นท่ีเช่ือมระหว<างจุด 
2 จุด หรือเส7นเช่ือม (edge) ตัวอย<าง เช<น แผนภาพ
แสดงเส7นทางการบิน แผนภาพแสดงเส7นทางรถไฟฟ�า 
และวงจรไฟฟ�า อีกท้ังปxจจุบันยังมีการนําไปประยุกต�ใช7
ในด7านต<าง ๆ อย<างกว7างขวาง เช<น ปxญหาด7านจิตวิทยา 
ภาษาศาสตร� เทคโนโลยีคอมพิวเตอร� และเศษฐศาสตร� 
ซ่ึงในงานวิจัยฉบับน้ี กราฟถูกนํามาใช7ในการจําลอง
ความสัมพันธ�ของคําในข7อความ โดยกราฟ (G) 
ประกอบด7วยโหนดสมาชิก (V) และเส7นเช่ือมระหว<าง
โหนด (E) [9] แสดงดังสมการ 

G=  (V, E) 
โดยท่ี V เปQนเซตจํากัดท่ีไม<เปQนเซตว<างของสมาชิกท่ี

เรียกว<าจุดยอด หรือโหนด (node); E เปQนเซตของเส7น
เช่ือม (link) ระหว<างโหนด 

การวัดค<าความเปQนศูนย�กลาง (centrality 
measure) หรื อความสํ า คัญของโหนด เปQนการ
วิเคราะห�การเช่ือมต<อของกราฟ ซ่ึงมีการวัดอยู<หลายวิธี 
ในงานวิจัยน้ีศึกษาการวัด 3 รูปแบบ ดังน้ี 

2.2.1 วัดค<าความเปQนศูนย�กลางจาก
การค่ันกลาง (betweenness centrality, BC) เปQน
การกําหนดความสําคัญของโหนด โดยพิจารณาว<า
โหนดท่ีมีสถานะเปQนสะพานเพ่ือเช่ือมกลุ<มของโหนด
ต<าง ๆ ท่ีอยู<ห<างกันให7สามารถเข7าหากัน หรือเปQน
ตัวกลางในการติดต<อเช่ือมโยงระหว<างสมาชิกอ่ืน ๆ 
ดังน้ี [10] 

BC(i)= � σjk(i)

σjk
j≠i≠k

 

โดยท่ี BC(i) คือ ค<าความเปQนศูนย�กลางโดยวัดจากการ

ค่ันกลางของโหนด i; σjk คือ จํานวนเส7นเช่ือมโยงท่ีสั้น

ท่ีสุดจากโหนด j ไปยังโหนด k; σjk(i) คือ จํานวนเส7น

เช่ือมโยงท่ีสั้นท่ีสุดจากโหนด j ไปยังโหนด k ท่ีต7องผ<าน

โหนด i 
2.2.2 วัดค<าความเปQนศูนย�กลางจาก

ความใกล7ชิด (closeness centrality, CC) เปQนการ
กําหนดความสําคัญของโหนดโดยพิจารณาจากความ 
สามารถในการเข7าถึงโหนดอ่ืน ๆ ด7วยระยะทางท่ีสั้น
ท่ีสุด [11] 

CC(i)=
1

∑ d(i, j)j
 

โดยท่ี CC(i) คือ ค<าความเปQนศูนย�กลางโดยวัดจาก

ความใกล7ชิดของโหนด i; d(i,j) คือ จํานวนเส7นเช่ือมโยง
ในเส7นทางท่ีสั้นท่ีสุดจากสมาชิกหน่ึงไปยังอีกสมาชิก
หน่ึง 
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2.2.3 วัดค<าความเปQนศูนย�กลางจาก
ดีกรี (degree centrality, DC) เปQนการกําหนดความ 
สําคัญของโหนดโดยพิจารณาจากจํานวนเส7นเช่ือมโยง
ท้ังหมดท่ีโหนดน้ันๆ เช่ือมต<อกับโหนดอ่ืน ๆ [11] 

DC(i)= 
∑ mijj

N
 

โดยท่ี DC(i) คือ ค<าความเปQนศูนย�กลางโดยวัดจาก

ระดับของโหนด �; mij = 1 ถ7ามีการเช่ือมต<อระหว<าง

โหนด; mij = 0 ถ7าไม<มีการเช่ือมต<อระหว<างกัน; N  คื อ 
จํานวนโหนดท้ังหมด 

2.2 งานวิจัยท่ีเกี่ยวข"อง 

สําหรับงานวิจัยในปxจจุบันท่ีเก่ียวข7องกับ
การนําทฤษฎีกราฟมาประยุกต�ใช7 ดังงานวิจัยท่ีเก่ียวข7อง
แสดงดังตารางท่ี 1 
 

3. วิธีการดําเนินงาน 
การวิเคราะห�ความสําคัญของคําโดยใช7ทฤษฎี

กราฟ เพ่ือนํามาประยุกต�ใช7กับอัลกอริทึมสําหรับการ
จําแนกข7อความ มีการดําเนินงาน ดังน้ี 

ข้ันตอนท่ี 1 ข7อมูลท่ีใช7ในการทดสอบ คือ 
ข7อมูลจากฐานข7อมูล UCI Machine Learning Reposi 
tory โดยข7อมูลท่ีนํามาทดสอบมีจํานวนท้ังหมด 3 ชุด 
ข7อมูลชุดท่ี 1 คือ ข7อมูลแสดงความคิดเห็นเก่ียวกับ
ภาพยนตร�มาจากเว็บไซต� www.imdb.com จํานวน 
1,000 ระเบียน ข7อมูลชุดท่ี 2 ข7อมูลแสดงความคิดเห็น
เก่ียวกับร7านอาหารมาจากเว็บไซต� www.yelp.com 
จํานวน 3,726 ระเบียน และข7อมูลชุดท่ี 3 ข7อมูลแสดง
ความคิดเห็นเ ก่ียวกับ สินค7 า นํามาจากเ ว็บไซต�  
www.amazon.com จํานวน 15,004 ระเ บียน ซ่ึ ง
ข7อมูลท้ัง 3 ชุดน้ัน เปQนลักษณะข7อความแสดงความ
คิดเห็น และมีการจําแนกข7อความออกเปQน 2 คลาส 
คือ 1 แทนการแสดงความคิดเห็นในเชิงบวก และ 0 
แทนการแสดงความคิดเห็นในเชิงบวกเชิงลบการเตรยีม

ข7อมูลกรองเฉพาะข7อความจนเหลือเพียงแต<ข7อความท่ี
นําเสนอความคิดเห็น [17] 

ข้ันตอนท่ี 2 การสร7างความสัมพันธ�ของคําสร7าง
ความสัมพันธ�ของคําจากข7อมูลประเภทข7อความผ<าน  
Graph Generator ช่ื อ ว< า  textexture (www.textex 
ture.com) โดยสร7างความสัมพันธ�จากการดู คํ า ท่ี
ปรากฏอยู<ในแต<ละข7อความ นํากราฟความสัมพันธ�ของ
คํามาวิเคราะห�ค<าสมบัติท่ัวไป และวัดค<าความเปQน
ศูนย�กลาง เพ่ือหาความสําคัญของคํา 

ข้ันตอนท่ี 3 การวัดค<าความเปQนศูนย�กลาง
เน่ืองจากต7องการวิเคราะห�ความสําคัญของคําโดยใช7
ทฤษฎีกราฟ ซ่ึงต7องใช7การวัดค<าความเปQนศูนย�กลาง
ของทฤษฎีกราฟในการวิเคราะห�หาคําท่ีสําคัญ ซ่ึงใน
งานวิจัยน้ีเลือกวิธีการวัดค<าความเปQนศูนย�กลาง 3 วิธี 
ดังน้ี วิธีท่ี 1 วัดค<าความเปQนศูนย�กลางจากการค่ันกลาง 
(betweeness centrality, BC) วิธีท่ี 2 วัดค<าความเปQน
ศูนย�กลางจากความใกล7ชิด (closeness centrality, CC) 
และวิธีท่ี 3 ค<าความเปQนศูนย�กลางจากระดับ (degree 
centrality, DC) 

ในส<วนของอัลกอริทึมท่ีนํามาใช7ในการจําแนก
ข7อมูลในงานวิจัยน้ี คือ อัลกอริทึม random forest 
จากการศึกษางานวิจัยเก่ียวกับการจําแนกข7อมูล พบว<า
อัลกอริทึม random forest  น้ันมีประสิทธิภาพในการ
จําแนกข7อมูลท่ีดีท่ีสุด แสดงดังตารางท่ี 2 จึงทําให7เลือก
อัลกอริทึมดังกล<าวมาสร7างโมเดลเมื่อสร7างโมเดลจะได7
คําท่ีใช7ในการจําแนกข7อมูลออกมาเพ่ือนําไปใช7ในการ
เปรียบเทียบกับคําท่ีได7จากการหาความสําคัญของคํา
ด7วยกราฟ 

สําหรับงานวิจัยน้ีจะเปQนการวิเคราะห�คําสําคัญ
ท่ีได7จากการวัดค<าความเปQนศูนย�กลางโดยทฤษฎีกราฟ 
แล7วนํามาเปรียบเทียบกับคําท่ีได7จากอัลกอริ ทึม 
random forest เพ่ือนําคําท่ีได7ไปประยุกต�ใช7ให7การ
จําแนกมีประสิทธิภาพ โดยมุ<งเน7นพิจารณาคําท่ีตรงกัน
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ตารางท่ี 1  งานวิจัยท่ีเก่ียวข7องกับการนําทฤษฎีกราฟมาประยุกต�ใช7 
 

งานวิจัย ป� วิธีการ ผลงานวิจัย 

Graph based text 
representation for 
document clustering 
[6] 

2015 
- TF-IDF 
- dependency graph 

ผลการเปรียบเทียบการจําแนกกลุ<มข<าว จํานวน 20 กลุ<ม 
โดยแต<ละกลุ<มมีจํานวนเอกสาร 10 เอกสาร โดยเปรียบ 
เทียบการจําแนกโดยใช7วิธี TF-IDF กับวิธี dependency 
graph พบว<า dependency graph ให7ผลการจําแนกที่
ดีกว<า 

Text categorization as a 
graph classification 
problem [12] 

2015 
- sub graph 
- n-gram 

เปรียบเทียบการลดคุณลักษณะของข7อมูลโดยวิธี sub 
graph กับ n-gram โดยทดสอบกับข7อมูล 4 กลุ<ม ดังนี้  
WebKB, R8, LingSpam และ Amazon ซ่ึงพบว<า วิธี sub 
graph สามารถลดคุณลักษณะได7ดีกว<า n-gram  

Graph-based term 
weighting for text 
categorization [8] 

2015 

- TF 
- TF-IDF 
- degree centrality 
- in-degree centrality 
- out-degree centrality  
- closeness centrality 

เปรียบเทียบการจําแนกข7อมูล Reuters-21578 และ 
WebKB  พิจารณาในเร่ืองน้ําหนักของคําที่เกิดข้ึน โดย
เปรียบเทียบกับการคํานวณหาน้ําหนักด7วยวิธีต<าง ๆ 
พบว<าวิธีการคํานวณหาน้ําหนักแบบวัดค<าความเปQน
ศูนย�กลางของคําด7วย degree centrality ให7ผลลัพธ�ดี
ที่สุด 

Graph-based techniques 
for topic classification 
of tweets in spanish 
[13] 

2013 
- PageRank 
- HITS 

จําแนกข7อมูล TASS  2013 ซ่ึงเปQนข7อมูลจากทวิตเตอร�
ภาษาสเปน ซ่ึงมีจํานวนกลุ<มข7อมูลทั้งสิ้น 10 กลุ<ม โดยนํา
ข7อมูลมาสร7างความสัมพันธ�ด7วยกราฟ ในการสร7าง
ความสัม พันธ� ของคํ านั้ น ใช7 วิ ธี ก ารสร7 า ง  2 วิ ธี  คื อ 
PageRank และ HITS ผลการจําแนกพบว<า สามารถจําแนก
กลุ<มได7ความถูกต7องมากกว<า70 % 

Graph-based 
representations for 
text classification [14] 

2011 

- TF 
- TF-IDF 
- co-occurrence networks 
- dependency networks 

ผลการเปรียบเทียบการจัดหมวดหมู<ของเอกสารข7อมูล 2 
ชุ ด  คื อ  TASA900 และ  Reuters พบว< า  ก า รสร7 า ง
ความสัมพันธ�ของคําด7วยกราฟทั้ง 2 วิธี ให7ค<าในการจัด
หมวดหมู<ที่สูงกว<าวิธี TF และ TF-IDF 

Enhancing text 
representation for 
classification tasks 
with semantic graph 
structures [7] 

2011 
- vector space model 
- graph structure model 

เปรียบเทียบการจําแนกกลุ<มข7อความภาษาจีน จาก 15 
กลุ<ม กลุ<มละ 20 ข7อความ ผลการทดสอบเพ่ือเปรียบเทียบ
การจําแนกกลุ<มข7อความ พบว<า วิธี graph structure 
model ให7 ป ระสิ ท ธิ ภ าพที่ ดี ก ว< า วิ ธี  vector space 
model 

Graph-based KNN text 
classification [15] 

2010 
- vector space model 
- graph-based text 

เปรียบเทียบการจําแนกข7อความภาษาจีน จํานวน 5 กลุ<ม 
พิจารณา เ ร่ืองความ ถูกต7 องและ เวลาที่ ใ ช7 ใ นการ
ประมวลผล พบว<า graph-based text ให7ค<าความถูกต7อง
ที่สูงกว<า และใช7เวลาน7อยกว<า 
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ตารางท่ี 2  งานวิจัยท่ีเก่ียวข7องกับการจําแนกข7อมูล 
 

งานวิจัย ป� วิธีการ ผลงานวิจัย 

A comparative study of 
random forest & K – 
nearest neighbors on 
HAR dataset using 
caret [18] 

2017 
- random forest 
- parallel random forest 
- K-nearest neighbors 

เปรียบเทียบการจําแนกข7อมูล HAR (human activity 
recognition) จากฐานข7อมูล UCI โดยเปรียบเทียบค<า
ความถูกต7อง ซึงพบว<าอัลกอริทึม random forest ให7
ค<าสูงที่สุด โดยมีค<าเท<ากับ 0.9313 

Comparative study on 
data mining 
classification methods 
for cervical cancer 
prediction using pap 
smear results [19] 

2016 
- Naïve Bayes 
- support vector machines 
- random forest 

เปรียบเทียบการจําแนกข7อมูลผู7ป;วยโรคมะเร็งปาก
มดลูกประเทศอินโดนีเซีย โดยทดสอบประสิทธิภาพโดย
วัดค<า accuracy, recall, precision และ ROC curve 
ซ่ึงผลการวิจัยพบว<าอัลกอริทึม random forest ให7
ผลลัพธ�ดีที่สุด โดยมีค<าเท<ากับ 80.18, 75.96, 80.18 
และ 93.39 % ตามลําดับ 

Mangrove classification 
using support vector 
machines and random 
forest algorithm: A 
comparative study 
[20] 

2016 
- support vector machines 
- random forest 
 

จําแนกประเภทของป;าชายเลน โดยใช7ข7อมูล LiDAR 
และ orthophotographs ซ่ึงเปQนข7อมูลชายฝx�งทะเลใน
ประเทศฟ�ลิปป�นส� โดยเปรียบเทียบประสิทธิภาพ ค<า 
precision และ recall พบว< า อัลกอริทึม  random 
forest ให7ค<าที่สูงกว<า โดยมีค<าเท<ากับ 100 และ 96.70 
% ตามลําดับ 

 
กับคําท่ีคล7ายกันของผลลัพธ�ท่ีได7จากโมเดล และกราฟ
ความสัมพันธ�ของคํา 
 

4. ผลการดําเนินงาน 
ในส<วนหัวข7อน้ีจะเปQนการนําเสนอในส<วนของ

ผลการสร7างความสัมพันธ�ของคําโดยกราฟ จากน้ันวัด
จากค<าความเปQนศูนย�กลางด7วยวิธีต<าง ๆ และเปรียบ 
เทียบกับคําท่ีได7จากอัลกอริทึม random forest กับคํา
ท่ีได7จากการหาความสําคัญโดยกราฟ มีรายละเอียด 
ดังน้ี 

4.1 ผลการสร"างความสัมพันธ5ของคําโดย

กราฟ 

การสร7างกราฟความสัมพันธ�ของคําของ
ข7อมูลท้ัง 3 ชุด น้ันแทนคําด7วยโหนด และแทนความ 

สัมพันธ�ของคําด7วยลิงค� โดยกราฟท่ีได7อยู<ในรูปแบบ
ของกราฟแบบไม<มีทิศทาง (undirected graph) และ
ความสัมพันธ�ของคําท่ีเกิดข้ึนจากการปรากฏร<วมของ
คําต<าง ๆ (co-occurrence) ซ่ึงผลการสร7างความ 
สัมพันธ�ของคําโดยกราฟแสดงดังตารางท่ี 3 

ตารางท่ี 3 ผลการสร7างความสัมพันธ�ของ
คําโดยกราฟของข7อมูลท้ัง 3 ชุดเมื่อกําหนดให7จํานวน
คํา (word) สูงท่ีสุด คือ 100 คํา ผลการวิเคราะห�แสดง
ให7เห็นว<าความสัมพันธ�ของคําในข7อมูลชุดท่ี 3 คํา ใน
ข7อมูลน้ีมีการเช่ือมโยงกันจํานวนมากมีความสัมพันธ�กัน
สูงท่ีสุด โดยพิจารณาจากจํานวนเส7นเช่ือม (link) ความ
หนาแน<น  (density) และค< า เฉลี่ ยดี กรี  (average 
degree) ท่ีมีค<าสูงกว<าข7อมูลชุดท่ี 1 และ 2 
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ตารางท่ี 3  ผลการสร7างความสัมพันธ�ของคําโดยกราฟของข7อมูลท้ัง 3 ชุด 
 

Characteristics 
Datasets 

ข7อมูลชุดท่ี 1 
(www.imdb.com) 

ข7อมูลชุดท่ี 2 
(www.yelp.com) 

ข7อมูลชุดท่ี 3 
(www.amazon.com) 

Network size 100 100 100 

Number of links (Edges) 1117 1141 1289 

Density  0.1117 0.1141 0.1289 

Average degree 22.3400 22.8200 25.7800 

 

 

รูปท่ี 1  ตัวอย<างกราฟความสัมพันธ�ของข7อมูลชุดท่ี 3 
 
 
 
 

ตารางท่ี 4  ตัวอย<างคําท่ีมีความสัมพันธ�กันของข7อมูลชุดท่ี 3 
 

คํา 
คําที่มีความสัมพันธ�กัน 

คําที่ 1 คําที่ 2 คําที่ 3 คําที่ 4 คําที่ 5 คําที่ 6 คําที่ 7 คําที่ 8 คําที่ 9 

samsung wife buy company phone great     

ipod device find fit thing fine great wear   

pretty made cingular buy thing work case phone good car 

price battery sound love option motorola product fine headphone  

headset headset back phone days      
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รูปท่ี 1 แสดงตัวอย<างกราฟข7อความของ
ข7อมูลชุดท่ี 3 กําหนดให7โหนดแสดงถึงคํา และเส7น
เช่ือมแสดงถึงความสัมพันธ�ระหว<างคํา เมื่อคํา A 
ปรากฏแล7ว อยครั้งคํา B จะปรากฏด7วย เส7นเช่ือม 
(link) ระหว<างคํา A และ B จึงเกิดข้ึน 

ตารางท่ี 4 เปQนตัวอย<างของคําท่ีมีความ 
สัมพันธ�กันของข7อมูลชุดท่ี 3 จะเห็นได7ว<าแต<ละโหนด
หรือคํามีความสัมพันธ�แตกต<างกัน เช<น โหนดหรือคํา 
"samsung" มีคําท่ีสัมพันธ�กันอยู< 5 คํา คือ wife, buy, 
company, phone และ great ดังกราฟรูปท่ี 2 
 

 
 

รูปท่ี 2  ตัวอย<างกราฟความสัมพันธ�ของ "samsung" 
 

4.2 การวัดค;าความเป]นศูนย5กลาง 

ในส<วนน้ี วัดค<าความเปQนศูนย�กลางด7วยวิธี
ต<าง ๆ และเปรียบเทียบการจําแนกกลุ<มคํากับผลลพัธ�ท่ี
ได7จาก random forest algorithm แสดงให7เห็นว<า
ข7อมูลชุดทดสอบสามารถจําแนกออกเปQน 3 กลุ<ม คือ 
(1) กลุ<มคําท่ีตรงกัน หมายถึง คําท่ีตรงกันตามตัวอักษร 
คําดังกล<าวจะปรากฏอยู<ในผลลัพธ�การจําแนกจากการ
วัดค<าความเปQนศูนย�กลางโดยกราฟและ random 
forest algorithm (2) กลุ<มคําท่ีคล7ายกัน หมายถึง คํา
ท่ีมีตัวอักษรไม<ตรงกันท้ังหมด ปรากฏอยู<ในผลลัพธ�การ
จําแนกจากการวัดค<าความเปQนศูนย�กลางโดยกราฟและ 
random forest algorithm เ ช< น  “chick” แ ล ะ 

“chicken” และ (3) กลุ<มคําท่ีไม<ปรากฏ หมายถึง คํา
ท่ีปรากฏอยู<ในผลลัพธ�การจําแนกจากการวัดค<าความ
เปQ น ศู นย� ก ล า ง โ ดยกราฟ  ห รื อ  random forest 
algorithm อย<างใดอย<างหน่ึงเท<าน้ัน รายละเอียด
แสดงดังตารางท่ี 5 ถึง 13 
 

ตารางท่ี 5  ตัวอย<างกลุ<มคําท่ีตรงกันของข7อมูลชุดท่ี 1 
 

No. Weka Word BC CC DC 
1 acting actin 215.809 1.7879 47 
2 actor actor 185.394 1.8788 36 
3 art art 13.2589 1.9899 16 
4 bad bad 416.438 1.6869 63 
... ... ... ... ... ... 
47 year year 118.623 2.0101 22 

Max 1719.99 2.9091 112 
Min 1.9368 1.4242 6 

Average 112.732 2.0294 24.127
 

ตารางท่ี 5 เปQนผลลัพธ�ของกลุ<มคําท่ีตรงกัน
ของข7อมูลชุดท่ี 1 พบว<ามีคําท่ีตรงกันท้ังหมด 47 คํา 
โ ด ย  betweeness centrality ค< า สู ง สุ ด เ ท< า กั บ 
1719.9943 ค<าต่ํ าสุดเท<ากับ 1.9368 และค<าเฉลี่ ย
เท< า กับ 112.7320 closeness centrality ค< าสู งสุด
เท<ากับ 2.9091 ค<าต่ําสุดเท<ากับ 1.4242 และค<าเฉลี่ย
เท<ากับ 2.0294 degree centrality ค<าสูงสุดเท<ากับ 
112 ค<าต่ําสุดเท<ากับ 6 และค<าเฉลี่ยเท<ากับ 24.1277 

ตาราง ท่ี  6 เปQนผลลัพธ�ของกลุ<ม คํา ท่ี
คล7ายกันของข7อมูลชุดท่ี 1 พบว<ามี คํา ท่ีคล7ายกัน
ท้ังหมด 47 คํา โดย betweeness centrality ค<าสูงสดุ 
เท<า กับ 3065.1469 ค<าต่ํ าสุด เท<า กับ 0.6178 และ
ค< า เ ฉลี่ ย เ ท< า กั บ  106.6432 closeness centrality 
ค<าสูงสุดเท<ากับ 2.8283 ค<าต่ําสุดเท<ากับ 1.2525 และ
ค<าเฉลี่ย 2.0836 degree centrality ค<าสูงสุดเท<ากับ 
148 ค<าต่ําสุดเท<ากับ 6 และค<าเฉลี่ยเท<ากับ 21.2979 
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ตารางท่ี 6  ตัวอย<างกลุ<มคําท่ีคล7ายกันของข7อมูลชุดท่ี 1 
 

No. Wek Word BC CC DC 
1 abso absolut 27.959 1.98 17 
2 act action 22.191 2.19 15 
3 aw awful 43.706 2.08 20 
4 beau beautifu 42.324 2.07 15 
... ... ... ... ... ... 
47 writ writing 14.233 1.94 18 

Max 3065.1 2.82 14
Min 0.6178 1.25 6 

Average 106.643
 

2.083
 

21.
  

ตารางท่ี 7  ตัวอย<างกลุ<มคําท่ีไม<ปรากฏของข7อมูลชุดท่ี 
1 
 

No. Wek Word BC CC DC 
1 Non end 21.8970 1.9899 17 
2 Non ending 51.0562 2.1515 13 
3 Non excellent 37.1166 2.1717 16 
4 Non pretty 12.0761 2.2727 13 
... ... ... ... ... ... 
6 Non totally 31.5288 2.0707 19 

Max 51.0562 2.2727 21 
Min 12.0761 1.9899 13 

Average 30.0609 2.1094 16.5 
 

 
 

รูปท่ี 3  ค<าเฉลี่ย BC, CC, DC ของกลุ<มคําท่ีตรงกัน 
กลุ<มคําท่ีคล7ายกัน และกลุ<มคําท่ีไม<ปรากฏ
ของข7อมูลชุดท่ี 1 

ตารางท่ี 7 เปQนผลลัพธ�ของกลุ<มคําท่ีไม<
ปรากฏของข7อมูลชุดท่ี 1 พบว<ามีคําท่ีไม<ปรากฏท้ังหมด 
6 คํา โดย betweeness centrality ค<าสูงสุดเท<ากับ 
51.0562 ค< าต่ํ าสุด เท< า กับ 12.0761 และค< า เฉลี่ ย
เ ท< า กั บ  30.0609 closeness centrality ค< า สู ง สุ ด
เท<ากับ 2.2727 ค<าต่ําสุดเท<ากับ 1.9899 และค<าเฉลี่ย
เท<ากับ 2.1094 degree centrality ค<าสูงสุดเท<ากับ 
21 ค<าต่ําสุดเท<ากับ 13 และค<าเฉลี่ยเท<ากับ 16.5 

รูปท่ี 3 จะเห็นว<าค<าเฉลี่ยของ betweenness 
centrality, degree centrality เปQนไปในทิศทางเดียว 
กัน น่ันคือ กลุ<มคําท่ีตรงกันกับกลุ<มคําท่ีคล7ายกันมี
ค<าเฉลี่ยใกล7 เ คียงกัน ส<วนกลุ<มคําท่ีไม<ปรากฏน้ัน
ค<าเฉลี่ยต<างกันและมีค<าต่ํากว<า ซ่ึงแตกต<างกับค<าเฉลี่ย
ของ closeness centrality ท่ีกลุ< ม คํา ท่ีตรงกันกับ
กลุ<มคําท่ีคล7ายกันมีค<าใกล7เคียง ส<วนคําท่ีไม<ปรากฏมี
ค<าท่ีสูงกว<า 
 
ตารางท่ี 8  ตัวอย<างกลุ<มคําท่ีตรงกันของข7อมูลชุดท่ี 2 
 

No. Weka Word BC CC DC 
1  back back 235.307 1.848 36 
2  bad bad 43.3654 2.141 19 
3  bar bar 52.0706 2.222 21 
4  beer beer 12.7626 2.484 11 
... ... ... ... ... ... 
59  worth 87.6642 1.969 27 

Max 1253.59 2.535 85 
Min 10.4591 1.626 9 

Average 98.5703 2.115 21.59
 

ตารางท่ี 8 เปQนผลลัพธ�ของกลุ<มคําท่ีตรงกัน
ของข7อมูลชุดท่ี 2 พบว<ามีคําท่ีตรงกันท้ังหมด 59 คํา 
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โ ด ย  betweeness centrality ค< า สู ง สุ ด เ ท< า กั บ 
1253.5934 ค<าต่ําสุด 10.4591 และค<าเฉลี่ยเท<ากับ 
98.5703 closeness centrality ค< า สู ง สุ ด เ ท< า กั บ 
2.5354 ค<าต่ําสุดเท<ากับ 1.6263 และค<าเฉลี่ยเท<ากับ 
2.1154 degree centrality ค<าสูงสุดเท<ากับ 85 ค<า
ต่ําสุดเท<ากับ 9 และค<าเฉลี่ยเท<ากับ 21.5932 
 
ตารางท่ี 9  ตัวอย<างกลุ<มคําท่ีคล7ายกันของข7อมูลชุดท่ี 2 
 

No. Weka Word BC CC DC 
1 che cheese 86.991 1.969 25 
2  chick chicken 159.81 2.060 32 
3 delici delicious 37.458 2.151 16 
4  din dine 59.394 2.060 19 
... ... ... ... ... ... 
34  wait waiting 28.607 2.292 15 

 max 986.17 2.505 82 
 min 5.7306 1.525 7 

 average 147.41 2.061 26.647
 
ตารางท่ี 10  ตัวอย<างกลุ<มคําท่ีไม<ปรากฏของข7อมูลชุด

ท่ี 2 
 

No. Weka Word BC CC DC 
1  Non busy 60.474 2.010 18 
2  Non friend 39.327 1.979 18 
3  Non friendly 67.087 1.989 25 
4  Non plate 23.587 2.343 13 
... ... ... ... ... ... 
7  non sweet 34.567 2.202 16 

Max 70.034 2.343 25 
Min 23.587 1.979 13 

Average 46.545 2.137 18.142
 

ตาราง ท่ี  9 เปQนผลลัพธ�ของกลุ< ม คํา ท่ี
คล7ายกันของข7อมูลชุดท่ี 2 พบว<ามี คํา ท่ีคล7ายกัน
ท้ังหมด 34 คํา โดย betweeness centrality ค<าสูงสุด
เท< า กับ  986.1769 ค< าต่ํ าสุ ด เท< า กับ  5.7306 และ

ค< า เ ฉลี่ ย เ ท< า กั บ  147.4127 closeness centrality 
ค<าสูงสุดเท<ากับ 2.5051 ค<าต่ําสุดเท<ากับ1.5253 และ
ค<าเฉลี่ยเท<ากับ 2.0612 degree centrality ค<าสูงสุด
เท<ากับ 82 ค<าต่ําสุดเท<ากับ 7 และค<าเฉลี่ยเท<ากับ 
26.6471 

ตารางท่ี 10 เปQนผลลัพธ�ของกลุ<มคําท่ีไม<
ปรากฏของข7อมูลชุดท่ี 2 พบว<ามีคําท่ีไม<ปรากฏท้ังหมด 
7 คํา โดย betweeness centrality ค<าสูงสุดเท<ากับ 
70.0345 ค< าต่ํ าสุด เท< า กับ 23.5873 และค< า เฉลี่ ย
เ ท< า กั บ  46.5453 closeness centrality ค< า สู ง สุ ด 
เท<ากับ 2.3434 ค<าต่ําสุดเท<ากับ 1.9798 และค<าเฉลี่ย
เท<ากับ 2.1371 degree centrality ค<าสูงสุดเท<ากับ 
25 ค<าต่ําสุดเท<ากับ 13 และค<าเฉลี่ยเท<ากับ 18.1429 
 

 

รูปท่ี 4  ค<าเฉลี่ย BC, CC, DC ของกลุ<มคําท่ีตรงกัน 
กลุ<มคําท่ีคล7ายกัน และกลุ<มคําท่ีไม<ปรากฏ
ของข7อมูลชุดท่ี 2 

 
รูปท่ี 4 จะเห็นว<าค<าเฉลี่ยของ betweeness 

centrality, degree centrality เปQนไปในทิศทางเดียว 
กัน น่ันคือ กลุ<มคําท่ีตรงกันกับกลุ<มคําท่ีคล7ายกันมี
ค<าเฉลี่ยใกล7 เ คียงกัน ส<วนกลุ<มคําท่ีไม<ปรากฏน้ัน
ค<าเฉลี่ยต<างกันและมีค<าต่ํากว<า ซ่ึงแตกต<างกับค<าเฉลี่ย
ของ closeness centrality ท่ีกลุ< ม คํา ท่ีตรงกันกับ
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กลุ<มคําท่ีคล7ายกันมีค<าใกล7เคียง ส<วนคําท่ีไม<ปรากฏมี
ค<าท่ีสูงกว<า 

ตารางท่ี 11 เปQนผลลัพธ�ของคําท่ีตรงกันของ 
ของข7อมูลชุดท่ี 3 พบว<ามีคําท่ีตรงกันท้ังหมด 46 คํา 
โ ด ย  betweeness centrality ค< า สู ง สุ ด เ ท< า กั บ 
614.2871 ค< าต่ํ าสุ ด เท< า กับ  5.5422 และค< า เฉลี่ ย
เ ท< า กั บ  71.4206 closeness centrality ค< า สู ง สุ ด 
เท<ากับ 2.7475 ค<าต่ําสุดเท<ากับ 1.5859 และค<าเฉลี่ย
เท<ากับ 1.9660 degree centrality ค<าสูงสุดเท<ากับ 
84 ค<าต่ําสุดเท<ากับ 9 และค<าเฉลี่ยเท<ากับ 25 
 

ตารางท่ี 11  ตัวอย<างคําท่ีตรงกันของข7อมูลชุดท่ี 3 
 

No. Weka Word BC CC DC 
1  back back 70.763 1.949 27 
2  bad bad 44.527 1.899 24 
3 bluetoo bluetoot 152.03 1.818 38 
4  button button 32.227 2.000 22 
... ... ... ... ... ... 
46  year year 66.489 1.909 30 

Max 614.28 2.747 84 
Min 5.5422 1.585 9 

Average 71.420 1.966 25 
 

ตารางท่ี 12  ตัวอย<างคําท่ีคล7ายกันของข7อมูลชุดท่ี 3 
 

No. Weka Word BC CC DC 
1  batter battery 226.833 1.777 48 
2 blackb blackber 23.1413 1.949 20 
3 blu blue 11.7917 2.343 13 
4 bougt bought 146.963 1.808 42 
... ... ... ... ... ... 
46  work worked 19.3835 2.010 17 

Max 3149.61 2.343 159 
Min 8.4985 1.191 11 

Average 129.024 1.941 27.43
 

ตารางท่ี 12 เปQนผลลัพธ�ของคําท่ีคล7ายกันของ
ข7อมูลชุดท่ี 3 พบว<ามีคําท่ีคล7ายกันท้ังหมด 46 คํา โดย 
betweeness centrality ค<าสูงสุดเท<ากับ 3149.6141 
ค<าต่ําสุดเท<ากับ 8.4985 และค<าเฉลี่ยเท<ากับ 129.0245 
closeness centrality ค<าสู งสุดเท<า กับ 2.3434 ค<า
ต่ําสุดเท<ากับ 1.1919 และค<าเฉลี่ยเท<ากับ 1.9412 
degree centrality ค<าสูงสุดเท<ากับ 159 ค<าต่ํ าสุด
เท<ากับ 11 และค<าเฉลี่ยเท<ากับ 27.4348 
 
ตารางท่ี 13  ตัวอย<างคําท่ีไม<มีของข7อมูลชุดท่ี 3 
 

No. Weka Word BC CC DC 
1 None carry 25.8555 2.343 19 
2 None cingular 17.6171 2.050 16 
3 None iphone 41.0096 1.989 14 
4 None power 9.4071 2.212 13 
... ... ... ... ... ... 
8 None  great 63.6843 1.979 25 

Max 105.054 2.343 38 
Min 9.4071 1.868 13 

Average 38.9403 2.069 20.75 
 

ตารางท่ี 13 เปQนผลลัพธ�ของคําท่ีไม<มีของ
ข7อมูลชุดท่ี 3 พบว<ามีคําท่ีไม<ปรากฏท้ังหมด 8 คํา โดย 
betweeness centrality ค<าสูงสุดเท<ากับ 105.0547 
ค< าต่ํ าสุ ด เท< า กับ 9.407124 และค< า เฉลี่ ย เท< า กับ 
38.94033 closeness centrality ค< า สู ง สุ ด เ ท< า กั บ 
2.3434 ค<าต่ําสุดเท<ากับ 1.8686 และค<าเฉลี่ยเท<ากับ 
2.0694 degree centrality ค<าสูงสุดเท<ากับ 38 ค<า
ต่ําสุดเท<ากับ 13 และค<าเฉลี่ยเท<ากับ 20.75 

รูปท่ี 5 จะเห็นว<าค<าเฉลี่ยของ betweeness 
centrality, degree centrality เปQนไปในทิศทางเดียว 
กัน น่ันคือ กลุ<มคําท่ีตรงกันกับกลุ<มคําท่ีคล7ายกันมี
ค<าเฉลี่ยใกล7 เคียงกัน ส<วนกลุ<มคําท่ีไม<ปรากฏน้ัน
ค<าเฉลี่ยต<างกันและมีค<าต่ํากว<า ซ่ึงแตกต<างกับค<าเฉลี่ย
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ของ closeness centrality ท่ีกลุ< ม คํา ท่ีตรงกันกับ
กลุ<มคําท่ีคล7ายกันมีค<าใกล7เคียง ส<วนคําท่ีไม<ปรากฏมี
ค<าท่ีสูงกว<า 

 

รูปท่ี 5  ค<าเฉลี่ย BC, CC, DC ของกลุ<มคําท่ีตรงกัน 
กลุ<มคําท่ีคล7ายกัน และกลุ<มคําท่ีไม<ปรากฏ
ของข7อมูลชุดท่ี 3 

 
การเปรียบเทียบคําท่ีได7จากโมเดลกับคํา

สําคัญท่ีได7จากการวัดค<าความเปQนศูนย�กลางแต<ละวิธี
กับข7อมูลท้ัง 3 ชุด โดยเริ่มต7นเปรียบเทียบกับข7อมูล
ท้ังหมดในแต<ละกลุ<มข7อมูล พบว<าท้ัง 3 ชุดข7อมูล มี
ลักษณะเดียวกัน คือ พบจํานวนกลุ<มคําท่ีตรงกันกับ
กลุ<มคําท่ีคล7ายกันมากกว<ากลุ<มคําท่ีไม<ปรากฏ เมื่อวัด
ค<าความเปQนศูนย�กลางของข7อมูลท้ัง 3 ชุด พบว<าได7
ผลลัพธ�เช<นเดียวกัน น่ันคือ ในการวัดด7วย betweeness 
centrality และ degree centrality กลุ<มคําท่ีตรงกัน
กับกลุ<มคําท่ีคล7ายกันได7ค<าสูง และค<าของท้ังสอง
กลุ<มคํามีความใกล7เคียงกัน ส<วนการวัดกลุ<มคําท่ีไม<
ปรากฏได7ค<าท่ีต่ําและค<าต<างจากท้ังสองกลุ<มคํา ซ่ึง
ตรงกันข7ามกับการวัดด7วย closeness centrality ท่ี
ผลลัพธ�ของกลุ<มคําท่ีตรงกันกับกลุ<มคําท่ีคล7ายกัน 
ถึงแม7ค<าจะใกล7เคียงกันแต<ว<าค<าท่ีได7ต่ํา เมื่อเปรียบ 
เทียบกับค<าของกลุ<มคําท่ีไม<ปรากฏซ่ึงค<าต<างจากท้ัง
สองกลุ<มคําและค<าท่ีได7สูง งานวิจัยน้ีต7องการคําท่ี

ตรงกันกับคําท่ีคล7ายกันสูง ในการพิจารณาประกอบกับ
คําในโมเดลเพ่ือจําแนกข7อมูลให7มีประสิทธิภาพสูงข้ึน 
ดังน้ันจากผลลัพธ�ท่ีเปรียบเทียบพบว<า BC และ DC ให7
ผลลัพธ�ของค<าความเปQนศูนย�กลางท่ีเหมาะสมกว<าวิธี 
CC ทําให7ในการพิจารณาเลือกวิธีการวัดค<าความเปQน
ศูนย�กลางในการหาคําสําคัญเพ่ือนําไปประยุกต�ใช7กับ
อัลกอริทึมสําหรับการจําแนก random forest น้ัน 
ควรเลือกวิธี BC และ DCเพ่ือให7การจําแนกข7อมูลมี
ประสิทธิภาพสูงข้ึน 
 

5. สรุป 
งานวิจัย น้ี เปQนการประยุกต� ใช7 อัลกอริ ทึม 

random forest และทฤษฎีกราฟสําหรับการวิเคราะห�
ข7อความ โดยข7อมูลท่ีนํามาใช7ในการทดสอบเปQนข7อมูล
ประเภทข7อความจํานวน 3 ชุด ดังน้ี ข7อมูลชุดท่ี 1 คือ 
ข7อมูลแสดงความคิดเห็นเก่ียวกับภาพยนตร�มาจาก
เว็บไซต� www.imdb.com ข7อมูลชุดท่ี 2 ข7อมูลแสดง
ความคิดเห็นเ ก่ียวกับร7านอาหารมาจากเว็บไซต�  
www.yelp.com และข7อมูลชุดท่ี 3 ข7อมูลแสดงความ
คิดเ ห็นเ ก่ียวกับสินค7า นํามาจากเ ว็บไซต�  www. 
amazon.com อัลกอริ ทึมสําหรับการจําแนก คือ 
อัลกอริ ทึม  random forest นําข7อความมาสร7 า ง
ความสัมพันธ�ของคําผ<าน graph generator ช่ือว<า 
textexture (textexture.com) จากน้ันนํากราฟความ 
สัมพันธ�ของคํามาวิเคราะห�ค<าสมบัติท่ัวไป และวัดค<า
ความเปQนศูนย�กลาง เพ่ือหาความสําคัญของคํา 3 วิธี 
ดังน้ี วิธีท่ี 1 วัดค<าความเปQนศูนย�กลางจากการค่ันกลาง 
(betweeness centrality, BC) วิธีท่ี 2 วัดค<าความเปQน
ศูนย�กลางจากความใกล7ชิด (closeness centrality, 
CC) และวิธีท่ี 3 ค<าความเปQนศูนย�กลางจากระดับ 
(degree centrality, DC) จากน้ันนําคําท่ีได7จากโมเดล
ท่ีสร7างจากอัลกอริทึม random forest มาเปรียบเทียบ
กับคําสําคัญท่ีได7จากกราฟ ผลปรากฏว<า สามารถ
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จําแนกคําได7ออกเปQน 3 กลุ<ม คือ กลุ<มคําท่ีตรงกัน 
กลุ<มคําท่ีคล7ายกัน และกลุ<มคําท่ีไม<ปรากฏ และเมื่อวัด
ค<าความเปQนศูนย�กลางของคําท้ัง 3 ชุด ด7วย 3 วิธีน้ัน 
พบว<าผลลัพธ�ของข7อมูลท้ัง 3 ชุด เปQนไปในทิศทาง
เ ดี ย ว กั น  น่ั น คื อ  ใ น ก า ร วั ด ด7 ว ย  betweeness 
centrality และ degree centrality กลุ<มคําท่ีตรงกัน
กับกลุ<มคําท่ีคล7ายกันได7ค<าความเปQนศูนย�กลางของคํา
สูง และค<าของคําของท้ังสองกลุ<มคํามีความใกล7เคียง
กัน ส<วนการวัดกลุ<มคําท่ีไม<ปรากฏได7ค<าความเปQน
ศูนย�กลางของคําท่ีต่ําและต<างจากท้ังสองกลุ<มคํา ซ่ึง
ตรงกันข7ามกับการวัดด7วย closeness centrality ท่ี
ผลลัพธ�ของกลุ<มคําท่ีตรงกันกับกลุ<มคําท่ีคล7ายกัน 
ถึงแม7ค<าความเปQนศูนย�กลางของคําจะใกล7เคียงกันแต<
ว<าค<าท่ีได7ต่ํา เมื่อเปรียบเทียบกับค<าความเปQนศูนย� 
กลางของกลุ<มคําท่ีไม<ปรากฏ ซ่ึงค<าต<างจากท้ังสอง
กลุ<มคําและค<าท่ีได7สูง งานวิจัยน้ีต7องการคําท่ีตรงกัน 
กับคําท่ีคล7ายกันสูงเพ่ือไปพิจารณาประกอบกับคําท่ีได7
จากโมเดลเพ่ือจําแนกข7อมูลให7มีประสิทธิภาพสูงข้ึน 
ดังน้ันจากผลลัพธ�ท่ีเปรียบเทียบพบว<า BC และ DC ให7
ผลลัพธ�ของค<าความเปQนศูนย�กลางท่ีเหมาะสมกว<าวิธี 
CC ทําให7ในการพิจารณาเลือกวิธีการวัดค<าความเปQน
ศูนย�กลางในการหาคําสําคัญเพ่ือนําไปประยุกต�ใช7กับ
อัลกอริทึม สําหรับการจําแนก random forest น้ัน 
ควรเลือกวิธี BC และ DC เพ่ือให7การจําแนกข7อมูลมี
ประสิทธิภาพสูงข้ึน 
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