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บทคัดย่อ 
งานวิจัยนี้น าเสนอการประยุกต์ใช้แนวคิดผู้เช่ียวชาญเพื่อสร้างการแนะน าสินค้า ซึ่งจะช่วยให้ผู้ใช้งานได้รับ

สินค้าที่มีความเหมาะสมและสอดคล้องต่อความต้องการ โดยพิจารณาความเป็นผู้เช่ียวชาญจากปัจจัย 3 ด้าน ได้แก่ 
(1) ด้านการเช่ือมโยงในเครือข่าย โดยพิจารณาจากจ านวนการเช่ือมโยงที่เข้าสู่ผู้ใช้งานในเครือข่าย ซึ่งเป็นการแสดง
ถึงช่ือเสียงของผู้ใช้งานนั้น (2) ด้านความถี่ในการให้คะแนนสินค้า โดยพิจารณาจากการนับจ านวนครั้งในการให้
คะแนนสินค้าของผู้ใช้งาน ซึ่งจ านวนครั้งในการให้คะแนนนั้นแสดงออกถึงความเป็นผู้เชี่ยวชาญ และ (3) ด้านความ
นิยมของผู้ใช้งานอ่ืนในระบบ ซึ่งเป็นการคิดค่าเฉลี่ยของการให้คะแนนผู้ใช้งานจากผู้ใช้งานอ่ืนในระบบ โดยผู้ใช้งานท่ี
ได้รับคะแนนผู้ใช้งานสูงก็แสดงถึงมีความเช่ียวชาญสูง และเพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพในการท านายการแนะน า
ของปัจจัยทั้ง 3 ด้าน งานวิจัยนี้จึงได้ใช้ชุดข้อมูล Epinion และทดลองเปรียบเทียบประสิทธิภาพความถูกต้อง 
(accuracy) และความผิดพลาด (error) ของการท านาย ซึ่งผลการทดลองแสดงให้เห็นว่าการพิจารณาความเป็น
ผู้เ ช่ียวชาญเมื่อค านึงถึงความถี่ในการให้คะแนนสินค้าให้ผลลัพธ์ที่เหมาะสมสูงที่สุด โดยมีค่าความถูกต้อง 
(accuracy) ที่ร้อยละ 85.404 และค่าความคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (mean absolute error) เท่ากับ 0.146  
 

ค าส าคัญ : ระบบผู้แนะน า; ผู้เชี่ยวชาญ; การเช่ือมโยงในเครือข่าย; ความถี่ในการให้คะแนน; ความนิยมของผู้ใช้งาน
อื่นในระบบ 

 

Abstract 
This research presents the applying expert concept consideration for recommending items. 

The proposed work aims to recommend optimal items to users, which are based on user 
preferences. Herein, this work applies 3 major expert identifications as following, (1) network 
topology: Considering a user network topology by concerning indegee of users, which is acting as 
user reputation level, (2) considering a frequency of item ratings, which is acting as a user-item 
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expertise level, and (3) considering a user like by averaging like rating from other users, which is 
acting as user-like rating expertise level. For evaluation, the Epinion dataset is employed to test the 
proposed work focusing on accuracy and error of recommending. The results shows that the expert 
identification by considering frequency of item ratings applied in the recommendation process 
presents the highest percentage of accuracy and the lowest mean absolute error, which are 85.404 
% and 0.146, respectively.  

 

Keywords: recommender system; expert; social network; frequency of Item rating; user like 
 
1. บทน า 

การเติบโตของเทคโนโลยีสารสนเทศในปัจจุบัน
ท าให้ข้อมูลข่าวสารของสินค้าและบริการต่าง  ๆ มี
ปริมาณเพิ่มขึ้นเป็นจ านวนมาก  ที่ เรียกว่า data 
overload ซึ่งส่งผลต่อพฤติกรรมการซื้อสินค้าของ
ลูกค้าที่มีการค้นหาเปรียบเทียบสินค้าที่ตรงตาม
ต้องการก่อนตัดสินใจซื้อสินค้า กล่าวคือ ลูกค้าจะต้อง
พิจารณาข้อมูลสินค้าที่มีอยู่เป็นจ านวนมากกว่าที่จะได้
สินค้าตรงตามความต้องการ ในขณะเดียวกันผู้ขายก็
ต้องการเสนอสินค้าที่เหมาะสมต่อความต้องการของ
ลูกค้า ดังนั้นระบบผู้แนะน าจึงเกิดขึ้น โดยหมายถึง 
ระบบที่น าเสนอสินค้าหรือบริการที่มีความเหมาะสม
ตรงกับความต้องการของลูกค้า [1] ซึ่งระบบผู้แนะน า
นั้นมีหลากหลายเทคนิค เช่น content-base filtering 
เป็นการพิจารณาความคล้ายคลึงในเชิงเนื้อหา หรือ 
collaborative filtering ที่ เป็นการพิจารณาในเชิง
ความสัมพันธ์ โดยอาศัยข้อมูลการให้คะแนนสินค้า 
(user-items matrix) เป็นต้น แต่ในการซื้อสินค้าหรือ
บริการของบุคคลทั่วไป มักจะรับฟังความคิดเห็นหรือ
ข้อแนะน าจากบุคคล 2 กลุ่ม [2] ได้แก่ เพื่อน ซึ่งมี
พฤติ กรรม  ความ ช่ืนชอบที่ คล้ ายคลึ งกัน  และ
ผู้เช่ียวชาญซึ่งเป็นผู้ที่มีความช านาญ หรือเช่ียวชาญใน
ด้านใดด้านหนึ่ง โดยเฉพาะถ้าหากลูกค้าไม่มีความรู้ใน
สินค้าเหล่านั้น การแนะน าจากผู้เช่ียวชาญจะมีความ 
ส าคัญเป็นอย่างมาก ดังนั้นงานวิจัยนี้จึงมีวัตถุประสงค์

เพื่อน าเสนอรูปแบบในการน าแนวคิดของผู้เช่ียวชาญ
มาใช้ในการสร้างการแนะน า ซึ่งการพิจารณาความเป็น
ผู้เช่ียวชาญนั้นมีหลายลักษณะ [3,4] แต่ส าหรับงาน 
วิจัยนี้ที่ใช้ข้อมูลการให้คะแนนสินค้า  ข้อมูลการให้
คะแนนผู้ใช้งาน ร่วมกับข้อมูลเครือข่าย จะน าเสนอการ
พิจารณาความเป็นผู้เชี่ยวชาญจากปัจจัย 3 ด้าน ได้แก่ 
การเช่ือมโยงในเครือข่าย ความถี่ในการให้คะแนน
สินค้า และความนิยมของผู้ใช้งานอื่นในระบบ   และ
ทดลองเปรียบเทียบเกี่ยวกับความผิดพลาด     และ
ความถูกต้องในการท านาย เพื่อแสดงให้ เห็นถึง
ประสิทธิภาพในการท างานของปัจจัยแต่ละด้าน 

ส าหรับโครงสร้างของการน าเสนอในบทความ
ประกอบด้วย ส่ วนที่ สอง ทฤษฎีและงานวิจัยที่
เกี่ยวข้อง ส่วนที่สามแนวคิดงานวิจัยที่น าเสนอ ส่วน
ต่อไป คือ การทดลองและผลการวิจัย และส่วนสุดท้าย 
สรุปผลการวิจัย   
 

2. ทฤษฎีและงานวิจัยท่ีเกี่ยวข้อง 
 ในส่วนนี้จะน าเสนอทฤษฏีและงานวิจัยที่

เกี่ยวข้องกับระบบผู้แนะน ารวมถึงการน าแนวคิด
ผู้เชี่ยวชาญมาใช้ในการสร้างการแนะน า 

2.1 ระบบผู้แนะน า 
ระบบผู้แนะน า หมายถึง ซอฟต์แวร์ที่ช่วย

สนับสนุนผู้ใช้งานในการระบุเลือกสินค้าที่ตรงกับความ
สนใจมากที่สุด [2] โดยทั่วไปแล้วสามารถแบ่งออกเป็น 
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3 เทคนิค ได้แก่ collaborative filtering, content-
based filtering และ hybrid filtering [5]  

collaborative filtering เป็ นการพิ จ า รณา
ความสัมพันธ์ระหว่างพฤติกรรมของผู้ใช้งาน เช่น ถ้า
หากผู้ใช้งาน 2 คน มีความสนใจในเรื่องเดียวกันแล้ว ก็
มีโอกาสที่จะเลือกชมภาพยนตร์ที่มีความคล้ายกัน [6] 
ส าหรับข้อมูลที่ใช้โดยส่วนใหญ่จะอยู่ในรูปแบบของการ
ให้คะแนนสินค้า ส าหรับวิธีการนั้นสามารถแบ่ง
ออกเป็น 2 กลุ่ม คือ model based เป็นการรวบรวม
การให้คะแนนแล้วใช้โมเดลเพื่อให้เกิดการเรียนรู้ แล้ว
สร้างการท านายผลคะแนน [2] และ memory based 
จะเป็นการระบุสิ่งที่สนใจจากการพิจารณาความ
คล้ายคลึงระหว่างผู้ ใ ช้งาน โดยจะหาผู้ที่มีความ
คล้ายคลึงกันจากการให้คะแนน ซึ่งวิธีการ memory 
based จะมีความเหมาะสมมากกว่าในกรณีที่มีการเพิ่ม
สินค้าใหม่ [7]  

content-based filtering เป็นการพิจารณา
จากเนื้อความ หรือลักษณะของสิ่งเหล่านั้น โดยถ้าหาก
ผู้ใช้งานมีความช่ืนชอบในสิ่งใดสิ่งหนึ่งในอดีต ก็จะ
แนะน าสินค้าที่มีลักษณะคล้ายคลึงกับสิ่งนั้น [5] ซึ่งใน
รูปแบบนี้เองจะมีข้อจ ากัดที่การก าหนดลักษณะของ
สินค้า ได้แก่  สินค้าสองชนิดแต่ต้องเก็บข้อมูลใน
ลักษณะเดียวกัน หรือการก าหนดคุณลักษณะให้
สัมพันธ์กับสินค้า เป็นต้น 

hybrid filtering เป็นการผสมผสานแนวทาง 
collaborative filtering เ ข้ ากั บวิ ธี ก า รอื่ น ร วมถึ ง 
content-based filtering เพื่อให้ได้ผลลัพธ์ที่แตกต่าง
ออกไป [1]      

2.2 ผู้เชี่ยวชาญ 
ระบบผู้แนะน าโดยทั่วไปจะให้ความส าคัญ

กับข้อมูลการให้คะแนนสินค้ามากกว่าความสัมพันธ์
ระหว่างบุคคล แต่ในความเป็นจริงการเลือกซื้อสินค้า 
ใด ๆ นั้น มักจะรับฟังความคิดเห็นจากบุคคล 2 กลุ่ม 

[2] คือ เพื่อน หมายถึง บุคคลที่มีรสนิยม ความช่ืนชอบ
คล้ายคลึงกัน โดยเพื่อนมักมีอิทธิพลต่อการตัดสินใจ
ของบุคคลต่าง ๆ และผู้เช่ียวชาญ หมายถึง บุคคลที่มี
ความรู้ความช านาญในด้านใดด้านหนึ่งที่จะส่งผลต่อ
การเลือกซื้อสินค้าของบุคคล [8] โดยเฉพาะถ้าหากเปน็
สินค้าใหม่ ค าแนะน าจากผู้เช่ียวชาญจะมีความ ส าคัญ
มากกว่าเพื่อนที่อาจไม่เคยได้ใช้สินค้าดังกล่าว  ดังนั้น
แนวคิดในการน าผู้เ ช่ียวชาญมาใช้ในการสร้างการ
แนะน าจึงมีความน่าสนใจ ซึ่งงานวิจัยที่น าแนวคิด
ผู้เชี่ยวชาญมาใช้นั้นสามารถแบ่งเป็น 2 ลักษณะ คือ ใน
ลักษณะแรกจะใช้เพื่อพิจารณาคุณสมบัติการเป็น
ผู้ เ ช่ี ย วชาญ  [3,4,9,10] และอี กลั กษณะคื อการ
ประยุกต์ใช้ในการพัฒนาระบบผู้แนะน า [11-13] ซึ่ง
ส่ วน ใหญ่จะ ใ ช้กับ  content-based filtering มิ ได้
น ามาใช้กับ collaborative filtering ส าหรับงานวิจัยนี้
ให้ความสนใจในการน าแนวคิดผู้เชี่ยวชาญมาใช้งานกับ
ข้อมูลการให้คะแนนสินค้าในรูปแบบ collaborative 
filtering โดยจะพิจารณาความเป็นผู้เช่ียวชาญจาก
ปัจจัย 3 ด้าน คือ 

2.2.1 การเช่ือมโยงในเครือข่าย เป็นการ
พิจารณาถึงช่ือเสียงของบุคคล (reputation) [1] โดย
เมื่อมองการเช่ือมโยงการติดต่อในเครือข่ายด้วยทฤษฏี
กราฟแล้ว บุคคลในเครือข่ายก็เปรียบเทียบได้กับโหนด 
(node) และการเช่ือมโยงติดต่อกันเทียบได้กับเส้น
เช่ือม (link) ซึ่งจะใช้ค่าจ านวนการเช่ือมโยงที่เข้าสู่
โหนด (indegree) เพื่อแทนช่ือเสียงของโหนด  นั้น ๆ 
ได้ เนื่องจากบุคคลที่มีช่ือเสียงจะได้รับการติดตามจาก
บุคคลอื่น 

2.2.2 ความถี่ในการให้คะแนน เป็นการ
แสดงออกถึงความเช่ียวชาญของแต่ละบุคคล โดย
ผู้ใช้งานที่ให้ข้อมูลเข้าสู่ระบบบ่อยครั้งก็จะเป็นผู้ที่มี
ความเชี่ยวชาญสูงกว่า 
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รูปที่ 1  ภาพรวมกระบวนการท างานของระบบผู้แนะน าจากประยุกต์ใช้แนวคิดผู้เชี่ยวชาญ 
 

 
 

รูปที่ 2 กระบวนการระบุผู้ใช้งานที่เช่ียวชาญจากข้อมูลเครือข่าย ความถี่ในการให้คะแนนและความนิยมของ
ผู้ใช้งานอ่ืนในระบบ 

 
2.2.3 ความนิยมของผู้ใช้งานอื่นในระบบ 

พิจารณาจากการได้รับคะแนนผู้ใช้งาน (user rating) 
จากบุคคลอื่นๆที่อยู่ในระบบ โดยบุคคลที่ได้รับคะแนน
ผู้ใช้งานสูงก็แสดงถึงมีความเช่ียวชาญสูงเช่นเดียวกัน 

3. แนวคิดงานวิจัยท่ีน าเสนอ 
ส่วนนี้จะได้น าเสนอรูปแบบในการน าแนวคิด

ผู้เช่ียวชาญมาใช้ในการสร้างการแนะน า โดยประกอบ 
ด้วย 3 กระบวนการหลัก ได้แก่ การระบุผู้ใช้งานที่

Expert
Identification

Expert Neighbor
Filtering

Prediction

Social
Network

User Rating

User-Items
Matirx

Items

Item Requirement

Recommended Item 

Match Items 
Requirement

List of Items 
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Social
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User Rating
User-Items

Matirx
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Count Indegree
List of Expert 

from SN

Count Rating

Calculate User 
Rating (Like)

List of Expert 
from Frequency 

of Rating

List of Expert 
from User Rating 
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Item Requirement

Expert Consideration  from Social Network

Expert Consideration  from Frequency of Rating

Expert Consideration  from User Rating
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เช่ียวชาญ การคัดกรองผู้เช่ียวชาญที่ใช้ในการสร้างการ
แนะน า และการสร้างการแนะน า ส าหรับภาพรวมของ
กระบวนการสามารถแสดงได้ดังรูปที่ 1 

3.1 การระบุผู้ใช้งานที่เชี่ยวชาญ (expert 
identification)  

กระบวนการนี้เริ่มต้นจากการที่ได้ทราบ
รายการสินค้าท่ีสอดคล้องกับความต้องการของผู้ใช้งาน 
(match items requirement) จากนั้นจะเข้าสู่ขั้นตอน
ในการระบุผู้ใช้งานที่เ ช่ียวชาญ โดยจะได้แบ่งการ
พิจารณาออกเป็น 2 ส่วน คือ ส่วนการพิจารณาจาก
ข้อมูลเครือข่าย และส่วนการพิจารณาจากความถี่ใน
การให้คะแนนและความนิยมของผู้ใช้งานอื่นในระบบ 
โดยสามารถแสดงภาพรวมการท างานได้ดังรูปที่ 2 

3.1.1 ส่วนการพิจารณาผู้ใช้งานท่ีเชี่ยวชาญ
จากข้อมูลเครือข่าย (expert consideration from 
social network) 

การท างานในส่วนนี้จ าเป็นที่จะต้อง
อาศัยข้อมูลการเช่ือมโยงในเครือข่ายผู้ใช้งาน โดยใช้
ทฤษฎีกราฟเป็นแนวทางในการวิเคราะห์เครือข่าย 
[14] ซึ่งกราฟเครือข่ายผู้ใช้งาน 𝐺 ประกอบด้วย 𝐺 =

(𝑉, 𝐸) ในที่นี้ 𝑉 คือ เซตของผู้ใช้งาน และ 𝐸 คือ เส้น
แสดงการเ ช่ือมโยงผู้ ใ ช้งาน และใช้หลักการดีกรี  
(degree) ในการวิเคราะห์ข้อมูล โดยกราฟที่ได้นั้นจะมี
ลักษณะเป็นกราฟแบบมีทิศทาง (directed graph) ซึ่ง
ในงานวิจัยนี้ให้ความสนใจกับค่าจ านวนการเชื่อมโยงที่
เข้าสู่ผู้ใช้งาน โดยแสดงเป็นสมการได้ดังนี้ [15] 

 𝐶𝑑
−(𝑎) = 𝑑𝑒𝑔𝑟𝑒𝑒−(𝑎)  

โดยที่  𝑑𝑒𝑔𝑟𝑒𝑒−(𝑎) = |{𝑏 ∈ 𝑉|(𝑏, 𝑎) ∈ 𝐸}|  เป็น
จ านวนของผู้ใช้งาน 𝑏 ที่ เ ช่ือมโยงเข้าสู่ผู้ใช้งาน 𝑎 
ส าหรับการที่พิจารณาเฉพาะค่าจ านวนการเช่ือมโยงที่
เข้าสู่ผู้ใช้งานนั้น เนื่องจากจ านวนของผู้ใช้งานที่พุ่งเข้า
นั้นสะท้อนถึงช่ือเสียงของบุคคลนั้น ซึ่งสื่อให้เห็นถึงการ
ได้รับการมองให้เป็นผู้เ ช่ียวชาญในเครือข่าย โดย
กระบวนการนี้จะท าให้ได้รายการผู้ใช้งานที่มีความ
เชี่ยวชาญจากข้อมูลเครือข่าย 

3.1.2 ส่วนการพิจารณาผู้ใช้งานท่ีเชี่ยวชาญ
จากความถี่ในการให้คะแนนและความนิยมของผู้ใช้งาน
อื่นในระบบ 

การท างานในส่วนนี้จะเกี่ยวข้องกับ
ข้อมูลการให้คะแนนสินค้า โดยสามารถแบ่งการท างาน
เป็น 3 ขั้นตอนย่อยดังต่อไปนี้ 

(1) ค านวณค่าความคล้ายคลึงของ
สินค้า (calculate item similarity) การให้คะแนน
สินค้าของผู้ใช้งานนั้นมีการให้คะแนนที่หลากหลาย
สะท้อนถึงพฤติกรรมของบุคคลผู้นั้น โดยถ้าหาก
พิจารณาจากการให้คะแนนสินค้าทั้งหมดของผู้ใช้งาน 
ก็จะท าให้มีข้อมูลที่ได้จากสินค้าที่ไม่มีความเกี่ยวข้อง
กับสินค้าเป้าหมาย ดังนั้นในขั้นตอนแรกจึงได้มีการ
ค านวณค่าความคล้ายคลึงของสินค้าเป้าหมายกับสินคา้
อื่น โดยอาศัยสมการ item-based adjusted cosine 
[16] เนื่องจากต้องการพิจารณาความสัมพันธ์ระหว่าง
สินค้า ดังนี ้

 

𝐼𝐴𝑑𝑗𝐶𝑜𝑠𝑥𝑦 =
∑ (𝑟𝑎𝑥,𝑖 −

𝑁𝑥𝑦

𝑖=1
𝑟̅𝑎) × (𝑟𝑎𝑦,𝑖 − 𝑟̅𝑎)

√∑ (𝑟𝑎𝑥,𝑖 − 𝑟̅𝑎)2𝑁𝑥𝑦

𝑖=1
× ∑ (𝑟𝑎𝑦,𝑖 − 𝑟̅𝑎)2𝑁𝑥𝑦

𝑖=1

 

 

โดยที่ 𝐼𝐴𝑑𝑗𝐶𝑜𝑠𝑥𝑦   หมายถึง ค่าความคล้ายคลึงของ
สินค้า 𝑥  และ 𝑦 ;  𝑟𝑎𝑥 และ 𝑟𝑎𝑦  หมายถึง การให้
คะแนนสินค้าที่ผู้ ใ ช้  𝑎 มีต่อสินค้า 𝑥  และ  𝑦 ;  𝑟̅𝑎  

หมายถึง ค่าเฉลี่ยของคะแนนที่ผู้ใช้ 𝑎  มีต่อสินค้า

ทั้งหมด;  𝑁𝑥𝑦 หมายถึง เซตของผู้ใช้ที่มีการให้คะแนน
ทั้งสินค้า 𝑥  และ 𝑦  ซึ่งจากสมการดังกล่าวจะได้ค่า
ความคล้ายคลึงของสินค้าในช่วง [-1,1] จากขั้นตอนนี้
จะได้ใช้ค่าเทรชโฮลด์ของความคล้ายคลึงของสินค้า 
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(item similarity threshold) เพื่อเป็นการระบุสินค้าที่
มีความใกล้เคียงกับสินค้าเป้าหมาย ดังนั้นผู้ใช้งานที่
พิจารณาเป็นผู้เ ช่ียวชาญก็จะต้องให้คะแนนสินค้า
เป้าหมายและสินค้าที่มีความคล้ายคลึงกับสินค้า
เป้าหมาย โดยจะให้ความส าคัญกับค่าความคล้ายคลึง
ของสินค้าที่มีค่าเป็นบวก ซึ่งค่าเทรชโฮลด์ก าหนดไว้
เป็น 0.7, 0.8 และ 0.9 ดังนั้นจากกระบวนการนี้จะได้
รายการสินค้าที่จะน าเข้าสู่กระบวนการพิจารณา

ผู้ใช้งานที่เช่ียวชาญจากความถี่ในการให้คะแนนและ
ความนิยมของผู้ใช้งานอ่ืนในระบบ 

(2) การพิจารณาผู้ใช้งานที่เช่ียวชาญ
จากความถี่ในการให้คะแนน (expert consideration 
from frequency of rating) การท างานในส่วนนี้จะ
เป็นการนับจ านวนครั้งที่ผู้ใช้งานได้ให้คะแนนในสินค้า
เป้าหมายและสินค้าที่มีความใกล้เคียงกัน โดยแสดง
เป็นสมการได้ดังนี้ 

 

𝐹𝑟𝑒𝑎 =  ∑ 𝑚𝑎,𝑖
𝑁
𝑖=1   ;     𝑚𝑎 =  {

1  𝐼𝑡𝑒𝑚 ∈  active item or similar items
0 other

 
 

โดยที่ 𝐹𝑟𝑒𝑎 หมายถึง ความถี่ในการให้คะแนนของ
ผู้ ใ ช้งาน  𝑎 ;  𝑁  หมายถึง จ านวนสินค้าทั้ งหมด ; 
 active item หมายถึง สินค้าเป้าหมาย; similar items  
หมายถึง สินค้าท่ีคล้ายคลึงกับสินค้าเป้าหมาย โดยการ
ด าเนินการในส่วนนี้มีพื้นฐานจากการที่ผู้เช่ียวชาญจะ
เป็นผู้ที่เผยแพร่ข้อมูลให้กับบุคคลทั่วไป ดังนั้นกระบวน 
การนี้จะท าให้ได้รายการผู้ใช้งานที่มีความเช่ียวชาญ
จากความถี่ในการให้คะแนน 

(3) การพิจารณาผู้ใช้งานที่เ ช่ียวชาญ
จากความนิยมของผู้ ใ ช้งานอื่นในระบบ ( expert 
consideration from user rating) การท างานในส่วน
นี้จะค านวณค่าการให้คะแนนผู้ใช้งาน โดยจะพิจารณา
จากการให้คะแนนผู้ใช้งานที่มาจากการให้คะแนน
สินค้าเป้าหมายและสินค้าที่มีความคล้ายคลึงกับสินค้า
เป้าหมาย โดยแสดงเป็นสมการได้ดังนี้ 

 

𝐴𝑣𝑔𝑈𝑠𝑒𝑟𝑅𝑎𝑡𝑖𝑛𝑔𝑎 =  
∑ 𝑈𝑅𝑎,𝑖

𝑁𝑎
𝑖=1

𝑁𝑎

 
 

โดยที่  𝐴𝑣𝑔𝑈𝑠𝑒𝑟𝑅𝑎𝑡𝑖𝑛𝑔𝑎 หมายถึง ค่า เฉลี่ยของ
คะแนนผู้ ใ ช้งาน  𝑎 ;  𝑈𝑅𝑎 หมายถึง ค่าคะแนนที่
ผู้ ใช้งานอื่นในระบบให้กับผู้ ใ ช้งาน  𝑎  จากการให้
คะแนนในสินค้าเป้าหมายและสินค้าที่คล้ายคลึงกับ
สินค้าเป้าหมาย;  𝑁𝑎  คือ จ านวนครั้งในการให้คะแนน
ผู้ ใ ช้งานต่อผู้ ใ ช้งาน 𝑎 จากผู้ ใ ช้งานอื่นในระบบ   

ส าหรับการด าเนินการในส่วนนี้มีพื้นฐานมาจากการ
ได้รับคะแนนผู้ใช้งานจากผู้ใช้งานรายอื่นในระบบ เป็น
การสะท้อนถึงความนิยมที่บุคคลอื่นมีต่อผู้ใช้งานราย
นั้น ซึ่งเปรียบได้กับการเป็นผู้เช่ียวชาญในสายตาของ
บุคคลอื่น ดังนั้นในกระบวนการนี้จะท าให้ได้รายการ
ผู้ใช้งานที่เช่ียวชาญจากความนิยมของผู้ใช้งาน (user 
like) 

3.2 การคัดกรองผู้เชี่ยวชาญที่ใช้ในการสร้าง
การแนะน า (expert neighbor filtering) 

การด าเนินการของขั้นตอนที่ 3.1 จะได้
รายการของผู้ใช้งานที่เช่ียวชาญจากปัจจัยทั้ง 3 ด้าน 
และขั้นตอนนี้จะได้ค านวณค่าความคล้ายคลึงระหว่าง
ผู้ใช้งานเป้าหมายและผู้ใช้งานที่มีความเช่ียวชาญ โดย
อาศัยข้อมูลการให้คะแนนสินค้า เนื่องจากผู้ใช้งาน
เป้าหมายแต่ละคนกับผู้ใช้งานที่เช่ียวชาญอาจมีความ
ช่ืนชอบที่ แตกต่างกัน โดยการค านวณค่าความ
คล้ายคลึงนี้จะพิจารณาจากระยะห่าง (distance) ของ
การให้คะแนนระหว่างผู้ใช้งาน โดยให้ค่าความคล้าย 
คลึงระหว่างผู้ใช้งานอยู่ในช่วง [0,1] จากนั้นจึงจัด
เรียงล าดับผู้ใช้งานที่เช่ียวชาญของแต่ละด้าน โดยใน
การพิจารณาจากข้อมูลเครือข่ายจะจัดเรียงตามค่า 
จ านวนการเช่ือมโยงที่เข้าสู่ผู้ใช้งาน นอกจากนั้นจะ
เรียงล าดับตามความถี่ในการให้คะแนนและความนิยม  
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รูปที่ 3  กระบวนการคัดกรองผู้เชีย่วชาญที่ใช้ในการสร้างการแนะน า 

 
ของผู้ใช้อื่นในระบบตามล าดับ จากนั้นจึงใช้ TOP-N 
method ในการ เลื อกผู้ ใ ช้ ง านตามล าดับความ
เชี่ยวชาญ โดยสามารถแสดงรายละเอียดได้ดังรูปที่ 3 

3.3 การสร้างการแนะน า (prediction) 

ขั้นตอนนี้เป็นการท านายผลลัพธ์การให้
คะแนนสินค้าของผู้ใช้งานเป้าหมายต่อสินค้าเป้าหมาย 
โดยอาศัยการให้คะแนนของผู้ใช้งานที่เช่ียวชาญ  โดย
สามารถแสดงเป็นสมการได้ดังนี้ 

 

𝑃𝑎𝑥
′ = 𝑅𝑎

̅̅̅̅ +
∑ (𝑠𝑖𝑚𝑖𝑙𝑎𝑟𝑖𝑡𝑦𝑎𝑏,𝑖 × (𝑅𝑏𝑥,𝑖 − 𝑅𝑏

̅̅̅̅ ))𝑁
𝑖=1

∑ (𝑠𝑖𝑚𝑖𝑙𝑎𝑟𝑖𝑡𝑦𝑎𝑏,𝑖)
𝑁
𝑖=1

 

 

โดยที่ 𝑎 หมายถึง ผู้ใช้งานเป้าหมาย;  𝑏 หมายถึง 
ผู้ใช้งานที่เช่ียวชาญ;  𝑃𝑎𝑥

′  หมายถึง ผลการท านายการ
ให้คะแนนสินค้า 𝑥 ของผู้ใช้งาน 𝑎 ; 𝑅𝑏𝑥 เป็นค่าการให้
คะแนนสินค้ า  𝑥 ของผู้ ใ ช้  𝑏 ; 𝑅𝑎

̅̅̅̅  และ 𝑅𝑏
̅̅̅̅  แทน

ค่าเฉลี่ยการให้คะแนนสินค้าของผู้ใช้งาน 𝑎  และ 𝑏  

ตามล าดับ; 𝑠𝑖𝑚𝑖𝑙𝑎𝑟𝑖𝑡𝑦𝑎𝑏 หมายถึง ค่าความคล้าย 
คลึงระหว่างผู้ใช้งาน 𝑎  และ 𝑏 ;  𝑁  แทนจ านวนของ
ผู้ใช้งานท่ีมีการให้คะแนนสินค้าเป้าหมาย 𝑥 

จากนั้นจะปรับค่า 𝑃𝑎𝑥
′  ให้อยู่ในช่วงที่

ต้องการด้วยสมการ 
 

𝑃𝑎𝑥 =  𝑀𝑖𝑛𝑛𝑒𝑤 + 
(𝑃𝑎𝑥

′ − 𝑀𝑖𝑛𝑜𝑙𝑑) × (𝑀𝑎𝑥𝑛𝑒𝑤 − 𝑀𝑖𝑛𝑛𝑒𝑤)

(𝑀𝑎𝑥𝑜𝑙𝑑 − 𝑀𝑖𝑛𝑜𝑙𝑑)
  

 

โดยที่  𝑃𝑎𝑥 หมายถึง ผลลัพธ์การท านายในการให้
คะแนนสินค้าเป้าหมาย 𝑥 ของผู้ใช้งาน 𝑎 ที่ผ่านการ
ปรับช่วงค่าคะแนน;  𝑀𝑎𝑥𝑛𝑒𝑤  และ  𝑀𝑎𝑥𝑜𝑙𝑑  หมายถึง 
ค่าที่มากที่สุดที่เป็นไปได้ในการให้คะแนนสินค้าใน
อัตราใหม่และอัตราเดิม;  𝑀𝑖𝑛𝑛𝑒𝑤 และ  𝑀𝑖𝑛𝑜𝑙𝑑  
หมายถึง ค่าที่น้อยที่สุดที่เป็นไปได้ในการให้คะแนน
สินค้าในอัตราใหม่และอัตราเดิมตามล าดบั ซึ่งผลลัพธ์ที่
ได้จากขั้นตอนนี้เป็นการบ่งบอกถึงความเหมาะสมใน

การแนะน าสินค้าเป้าหมายดังกล่าวแก่ผู้ใช้งานนั่นเอง  
ส าหรับภาพรวมของกระบวนการนี้แสดงได้ดังรูปที่ 4 
 

4. การทดลองและผลการวิจัย 
ส่วนนี้ เป็นการน าแนวคิดที่ ได้น า เสนอมา

ทดลอง และเปรียบเทียบความถูกต้องของการท านาย 
เพื่อแสดงถึงประสิทธิภาพในการท างานที่ได้จากการ
ระบุผู้เช่ียวชาญจากแต่ละปัจจัย    โดยแบ่งการน าเสนอ 
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รูปที่ 4  กระบวนการสร้างการแนะน า 
 
ออกเป็นการออกแบบการทดลอง และ ผลการทดลอง 
ซึ่งมีรายละเอียดดังนี้ 

4.1 การออกแบบการทดลอง 
ส าหรับการออกแบบการทดลองนั้น นอก 

จากรูปแบบที่ได้น าเสนอแล้ว จ าเป็นที่จะต้องพิจารณา
เลือกใช้และจัดเตรียมชุดข้อมูลในการทดลอง การ
ก าหนดค่าและปัจจัยการทดลอง ตลอดจนเครื่องมือ
และวิธีการวัดผลการทดลอง ซึ่งมีดังต่อไปนี้ 

4.1.1 การเตรียมชุดข้อมูล จากรูปแบบที่
น าเสนอ ข้อมูลที่ใช้จะต้องมีทั้งส่วนที่เป็นการเชื่อมโยง
ในเครือข่าย ข้อมูลการให้คะแนนสินค้าและข้อมูลการ
ให้คะแนนผู้ใช้งาน ดังนั้นในงานวิจัยนี้จึงได้เลือกใช้ชุด
ข้อมูลจาก Epinion [17] ซึ่งเป็นข้อมูลที่ผู้ใช้งานได้ให้
คะแนนสินค้าต่าง ๆ เช่น หนังสือ ภาพยนตร์ เพลง โดย
มีการให้คะแนนสินค้าในช่วง 1 ถึง 5  มีการเช่ือมโยง
เครือข่ายของผู้ใช้งานในลักษณะกราฟแบบมีทิศทาง 
และมีการให้คะแนนผู้ใช้งาน (helpfulness) ในช่วง 1 
ถึง 5 โดยเมื่อท าความสะอาดข้อมูลแล้ว ท าให้ชุดข้อมูล
ประกอบไปด้วยผู้ใช้งาน 20,355 คน มีสินค้าจ านวน 
30,738 ช้ิน  และมี ก าร ให้ คะแนนสินค้ า จ านวน 
532,937 รายการ คิดเป็นความหนาแน่นของข้อมูล
ร้อยละ 0.085 โดยที่จากข้อมูลดังกล่าวได้ใช้เทคนิค K-
fold cross validation ในการแบ่งข้อมูลในการทดลอง 
ซึ่งได้แบ่งเป็น 5 ทบ (fold) แล้วในแต่ละทบได้สุ่มซ่อน

ข้อมูลการให้คะแนนเพื่อท าการทดลองเป็นจ านวนร้อย
ละ 10 ของข้อมูลในแต่ละทบ 

4.1.2 การก าหนดค่าและปัจจัยการทดลอง   
จากรูปแบบท่ีน าเสนอนั้นจะมีการก าหนดค่าเทรชโฮลด์
ของความคล้ายคลึงของสินค้าและการก าหนดวิธีวัดค่า
ความคล้ายคลึงระหว่างผู้ใช้งานซึ่งมีรายละเอียดดังนี้ 
 

 
 

รูปที่ 5 การเปรียบเทียบจ านวนสินค้าเมื่อก าหนด 
ค่าเทรชโฮลด์ของความคล้ายคลึงของ
สินค้าแตกต่างกัน 

 
(1) ค่าเทรชโฮลด์ของความคล้ายคลึง

ของสินค้า จากสมการที่ใช้ในการค านวณนั้นจะมีค่า
ความคล้ายคลึงของสินค้าอยู่ในช่วง [-1,1] แต่ต้องการ
พิจารณาเฉพาะค่าความคล้ายคลึงที่มีค่าเป็นบวก จึงได้
ทดสอบก าหนดค่าเทรชโฮลด์ตั้งแต่ 0.1 ถึง 0.9 ซึ่งจาก
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การทดสอบแล้วพบว่าค่าเทรชโฮลด์ของความคล้าย 
คลึงตั้งแต่ 0.7 ขึ้นไป มีความเหมาะสมทั้งในระดับ
ความคล้ายคลึงของสินค้าและจ านวนสินค้าท่ีมีเพียงพอ
ต่อการน าไปค านวณผู้ใช้งานที่เช่ียวชาญ ดังตัวอย่าง
กราฟท่ีแสดงในรูปที่ 5 ดังนั้นจึงได้ก าหนดค่าเทรชโฮลด์
ของความคล้ายคลึงของสินค้าที่ 0.7, 0.8 และ 0.9 

  (2) วิธีวัดค่าความคล้ายคลึงระหว่าง
ผู้ใช้งาน ในการค านวณค่าความคล้ายคลึงระหว่าง
ผู้ ใ ช้งานเป้าหมายกับผู้ ใ ช้งานที่ เ ช่ียวชาญนั้น จะ
พิจารณาจากระยะห่างของการให้คะแนน ดังนั้นจึงได้
เลือกใช้วิธีการค านวณค่าความคล้ายคลึงจากระยะทาง 
โดยเลือกวิธีการที่เป็นที่นิยม [18] ได้แก่ Chebychev 
distance, Manhattan distance, Euclidean 
distance และ Minkowsky distance ดังสมการ 

𝑑(𝑎, 𝑏) = (∑|𝑅𝑎,𝑖 − 𝑅𝑏,𝑖|
𝑟

𝑁

𝑖=1

)

1
𝑟⁄

 

โดยที่  𝑑(𝑎, 𝑏) หมายถึง ค่าระยะห่างของการให้
คะแนนระหว่างผู้ใช้งานเป้าหมาย 𝑎 กับผู้ใช้งานที่
เช่ียวชาญ 𝑏 ด้วยวิธีการต่าง ๆ;  𝑅𝑎 และ 𝑅𝑏 หมายถึง 
ค่ าคะแนนที่ ผู้ ใ ช้ งานเป้ าหมาย 𝑎 กับผู้ ใ ช้ งานที่
เชี่ยวชาญ 𝑏 ได้ให้ไว้ในสินค้าชนิดเดียวกัน; 𝑁 หมายถึง 
จ านวนของสินค้าชนิดเดียวกันที่ผู้ใช้งานทั้งสองคนได้
ให้คะแนนไว้; ก าหนดให้ 𝑟 มีค่าเป็น 1, 2, 3, 4, 5, 10, 
50 และ 100 

จากนั้นจึงแปลงให้เป็นค่าความคล้าย 
คลึงระหว่างผู้ใช้งานด้วยสมการ [19] 

𝑠𝑖𝑚(𝑎, 𝑏) =  
1

1 + 𝑑(𝑎, 𝑏)
 

โดยที่ 𝑠𝑖𝑚(𝑎, 𝑏) หมายถึง ค่าความคล้ายคลึงระหว่าง
ผู้ใช้งานเป้าหมาย 𝑎 กับผู้ใช้งานที่เช่ียวชาญ 𝑏 ซึ่งมีค่า
ในช่วง [0,1] 

4.1.3 เครื่ องมือและวิธีการวัดผลการ
ทดลอง ส าหรับเครื่องมือที่ใช้ในการทดลองประกอบ 
ด้วยเครื่องคอมพิวเตอร์ที่มีหน่วยประมวลผลกลางเป็น 

Intel CoreI7-4702MQ 2.20 GHz. หน่วยความจ า 
ขนาด 2GB ระบบปฏิบัติการ Microsoft Windows 8 
และใช้โปรแกรม Matlab R2012a ร่วมกับ Microsoft 
SQL Server 2014 ในการทดลอง  

ส่วนการวัดผลนั้นได้ใช้วิธีการวัดผลที่
เป็นที่นิยม 2 กลุ่ม คือ ความผิดพลาดในการท านาย
และ ความถูกต้องในการท านาย [20,21] ดังต่อไปนี้ 

(1) ความผิดพลาดในการท านาย ใช้ 2 

วิธีการ คือ ค่าความคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (mean 
absolute error, MAE) และค่ารากที่สองของค่าความ
คลาดเคลื่อนก าลังสองเฉลี่ย ( root mean square 
error, RMSE) โดยแสดงเป็นสมการได้ดังนี้ 

𝑀𝐴𝐸 =  
1

𝑁
 ∑|𝑃𝑖 − 𝑅𝑖|

𝑁

𝑖=1

 

𝑅𝑀𝑆𝐸 =  √
1

𝑁
 ∑(𝑃𝑖 − 𝑅𝑖)2

𝑁

𝑖=1

 

โดยที่ 𝑃 หมายถึง คะแนนที่ได้จากการท านาย;  𝑅 
หมายถึง คะแนนจริงของสินค้า; 𝑁  หมายถึง จ านวน
สินค้าทั้งหมดที่ประเมินผล ซึ่งทั้ง 2 วิธีการ เป็นการวัด
ความผิดพลาดที่แตกต่างกันระหว่างค่าที่ได้จากการ
ท านายและค่าจริง โดยถ้าหากได้ค่าน้อยแสดงว่าวิธีที่
น าเสนอสามารถท านายได้ใกล้เคียงความเป็นจริง 

(2) ความถูกต้องในการท านาย ใช้ 3 
วิธีการ คือ ค่าความถูกต้อง (accuracy) ค่าความแม่นย า 
(precision) และค่าความระลึก (recall) โดยแสดงเป็น
สมการได้ดังนี้ 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃
 

 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
  

โดยที่ TP หมายถึง กรณีที่ผลการท านายแนะน าสินค้า
นั้นและผู้ใช้งานได้เลือกสินค้านั้น; FP หมายถึง กรณีที่
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ผลการท านายแนะน าสินค้านั้น แต่ผู้ใช้งานไม่ได้เลือก
สินค้านั้น; TN หมายถึง กรณีที่ผลการท านายไม่แนะน า
สินค้ านั้น  และผู้ ใ ช้ งานไม่ ได้ เลือกสินค้ านั้น ; FN 
หมายถึง กรณีที่ผลการท านายไม่แนะน าสินค้านั้น แต่
ผู้ใช้งานได้เลือกสินค้านั้น 

ส าหรับค่าความถูกต้องจะบอกถึ ง
สัดส่วนความถูกต้องในการท านายว่าใกล้เคียงกับความ
เป็นจริงเพียงใด ค่าความแม่นย าเป็นการพิจารณาค่า
ความแม่นย าของการท านาย และค่าความระลึกเป็น
การพิจารณาค่าความครบถ้วนของการท านาย 

4.2 ผลการทดลอง 

ส่วนนี้จะได้น าเสนอผลการทดลอง โดย
แสดงค่าเฉลี่ยผลการทดลองกับชุดข้อมูล Epinion ทั้ง 
5 ทบ ซึ่งประกอบด้วย ผู้เช่ียวชาญจากข้อมูลเครือข่าย 
(expert from social network, ESN)  ผู้ เ ช่ี ยวชาญ
จากความถี่ในการให้คะแนน (expert from frequency, 
EF) และ ผู้เช่ียวชาญจากความนิยมของผู้ใช้งานอื่นใน
ระบบ (expert from user like, EL) ทั้งนี้ผู้เช่ียวชาญ
จากความถี่ในการให้คะแนนและจากความนิยมของ
ผู้ใช้งานอื่นนั้นมีการก าหนดค่าเทรชโฮลด์ของความ
คล้ายคลึงของสินค้าที่ 0.7, 0.8 และ 0.9  ซึ่งสามารถ
แสดงผลได้ดังตารางที่ 1 ถึงตารางที่ 5 

 
ตารางที่ 1 ค่าเฉลี่ยการวัดค่าความคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (mean absolute error, MAE) 

 

Measure ESN EF (0.7) EF (0.8) EF (0.9) EL (0.7) EL (0.8) EL (0.9) 
Chebychev 0.147 0.146 0.146 0.146 0.148 0.147 0.147 
Euclidean 0.147 0.146 0.146 0.146 0.148 0.148 0.147 
Manhattan 0.147 0.146 0.146 0.146 0.148 0.148 0.147 
Minkowsky r=3 0.147 0.146 0.146 0.146 0.148 0.147 0.147 
Minkowsky r=4 0.147 0.146 0.146 0.146 0.148 0.147 0.147 
Minkowsky r=5 0.147 0.146 0.146 0.146 0.148 0.148 0.147 
Minkowsky r=10 0.147 0.146 0.146 0.146 0.148 0.147 0.147 
Minkowsky r=50 0.147 0.146 0.146 0.146 0.148 0.147 0.147 
Minkowsky r=100 0.147 0.146 0.146 0.146 0.148 0.147 0.147 

 
ตารางที่ 2 ค่าเฉลี่ยการวัดค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อนก าลังสองเฉลี่ย (root mean square error, 

RMSE) 
 

Measure ESN EF (0.7) EF (0.8) EF (0.9) EL (0.7) EL (0.8) EL (0.9) 
Chebychev 0.383 0.382 0.382 0.382 0.384 0.384 0.384 
Euclidean 0.383 0.382 0.382 0.382 0.384 0.384 0.384 
Manhattan 0.384 0.382 0.382 0.382 0.384 0.384 0.384 
Minkowsky r=3 0.383 0.382 0.382 0.382 0.384 0.384 0.384 
Minkowsky r=4 0.383 0.382 0.382 0.382 0.384 0.384 0.384 
Minkowsky r=5 0.383 0.382 0.382 0.382 0.384 0.384 0.384 
Minkowsky r=10 0.383 0.382 0.382 0.382 0.384 0.384 0.384 
Minkowsky r=50 0.383 0.382 0.382 0.382 0.384 0.384 0.384 
Minkowsky r=100 0.383 0.382 0.382 0.382 0.384 0.384 0.384 
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ตารางที่ 3 ค่าเฉลี่ยการวัดค่าความถูกต้อง (accuracy) 
 

Measure ESN EF (0.7) EF (0.8) EF (0.9) EL (0.7) EL (0.8) EL (0.9) 
Chebychev 85.294 85.401 85.401 85.396 85.238 85.252 85.267 
Euclidean 85.295 85.397 85.394 85.393 85.231 85.247 85.264 
Manhattan 85.287 85.387 85.385 85.382 85.217 85.239 85.253 
Minkowsky r=3 85.297 85.404 85.402 85.402 85.236 85.251 85.268 
Minkowsky r=4 85.298 85.401 85.401 85.399 85.236 85.250 85.269 
Minkowsky r=5 85.296 85.401 85.401 85.398 85.236 85.249 85.267 
Minkowsky r=10 85.297 85.400 85.401 85.398 85.239 85.252 85.269 
Minkowsky r=50 85.294 85.401 85.401 85.397 85.238 85.252 85.267 
Minkowsky r=100 85.294 85.401 85.401 85.396 85.238 85.252 85.267 

 
ตารางที่ 4 ค่าเฉลี่ยการวัดค่าความแม่นย า (precision) 

 

Measure ESN EF (0.7) EF (0.8) EF (0.9) EL (0.7) EL (0.8) EL (0.9) 
Chebychev 0.979 0.984 0.984 0.984 0.978 0.978 0.979 
Euclidean 0.979 0.984 0.984 0.984 0.978 0.978 0.979 
Manhattan 0.979 0.983 0.983 0.983 0.977 0.977 0.978 
Minkowsky r=3 0.979 0.984 0.984 0.984 0.978 0.978 0.979 
Minkowsky r=4 0.979 0.984 0.984 0.984 0.978 0.978 0.979 
Minkowsky r=5 0.979 0.984 0.984 0.984 0.978 0.978 0.979 
Minkowsky r=10 0.979 0.984 0.984 0.984 0.978 0.978 0.979 
Minkowsky r=50 0.979 0.984 0.984 0.984 0.978 0.978 0.979 
Minkowsky r=100 0.979 0.984 0.984 0.984 0.978 0.978 0.979 

 
ตารางที่ 5 ค่าเฉลี่ยการวัดค่าความระลึก (recall) 

 

Measure ESN EF (0.7) EF (0.8) EF (0.9) EL (0.7) EL (0.8) EL (0.9) 
Chebychev 0.866 0.864 0.864 0.864 0.867 0.867 0.866 
Euclidean 0.866 0.864 0.864 0.864 0.867 0.867 0.866 
Manhattan 0.866 0.864 0.864 0.864 0.867 0.867 0.866 
Minkowsky r=3 0.866 0.864 0.864 0.864 0.867 0.867 0.866 
Minkowsky r=4 0.866 0.864 0.864 0.864 0.867 0.867 0.866 
Minkowsky r=5 0.866 0.864 0.864 0.864 0.867 0.867 0.866 
Minkowsky r=10 0.866 0.864 0.864 0.864 0.867 0.867 0.866 
Minkowsky r=50 0.866 0.864 0.864 0.864 0.867 0.867 0.866 
Minkowsky r=100 0.866 0.864 0.864 0.864 0.867 0.867 0.866 



วารสารวิทยาศาสตร์และเทคโนโลยี                                                                 ปีที ่25 ฉบบัที่ 2 มีนาคม - เมษายน 2560 

 372 

4.2.1 พิจารณาผลความผิดพลาดในการ
ท านาย เมื่อพิจารณาประสิทธิภาพจากความผิดพลาด
ในการท านายด้วยตารางที่ 1 และ 2 แล้ว เห็นได้ว่าค่า
ความคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ยที่ได้นั้นมีความใกล้ 
เคียงกันทั้งผลจาก ESN, EF และ EL คือ 0.14 แต่ถ้า
พิจารณาให้ละเอียดแล้วพบว่าผลที่ได้จาก EF จะมีค่า
ความผิดพลาดน้อยที่สุด ทั้งนี้อาจเป็นไปได้จากปริมาณ
ความถี่ในการให้คะแนนจะส่งผลต่อแนะน าสินค้า 

4.2.2 พิจารณาผลความถูกต้องในการ
ท านาย เมื่อพิจารณาประสิทธิภาพจากความถูกต้องใน
การท านาย ด้วยตารางที่ 3 ถึง 5 แล้ว เห็นได้ว่าค่า
ความถูกต้องอยู่ในระดับใกล้เคียงกันคือร้อยละ 85   

ค่าความแม่นย าอยู่ในระดับ 0.97 ถึง 0.98 และค่า
ความระลึกอยู่ในระดับ 0.86 และเมื่อพิจารณาโดย
ละเอียดในทีละส่วนพบว่าส าหรับค่าความถูกต้องนั้น 
ผลที่ได้จาก EF จะมีความถูกต้องสูงกว่ารูปแบบอื่น 
โดยเฉพาะเมื่อใช้วิธีค านวณค่าความคล้ายคลึงระหว่าง
ผู้ใช้งานเป็น Minkowsky distance ที่ r=3  และค่า
เทรชโฮลด์ของความคล้ายคลงึของสินค้าเป็น 0.7 จะให้
ค่าความถูกต้องสูงที่สุด ดังแสดงผลในรูปที่ 6 และ
ส าหรับค่าความแม่นย านั้น ผลลัพธ์ที่ได้จาก EF ก็ให้
ค่าสูงสุดแทบทุกวิธีการค านวณค่าความคล้ายระหว่าง
ผู้ใช้งาน ส่วนค่าความระลึกจะให้ผลที่แตกต่างกัน คือ 
ผลลัพธ์ที่ได้จาก EF จะให้ค่าที่น้อยกว่ารูปแบบอ่ืน 

 

 
 

รูปที่ 6 การเปรียบเทียบค่าความถูกต้องขณะพิจารณาผู้ใช้งานที่เช่ียวชาญจากความถี่ในการให้คะแนนด้วยวิธี
วัดค่าความคล้ายคลึงระหว่างผู้ใช้งานที่แตกต่างกัน โดยที่มีค่าเทรชโฮลด์ของความคล้ายคลึงของสินค้า
เป็น 0.7 

 
4.2.3 พิจารณาผลตามจ านวนของประชา- 

กร เมื่อพิจารณาผลลัพธ์ความผิดพลาดในการท านาย
และความถูกต้องในการท านายจะเห็นได้ว่ารูปแบบ EF 
ที่มีค่าเทรชโฮลด์ของความคล้ายคลึงของสินค้าที่ 0.7 
และค านวณค่าความคล้ายคลึงระหว่างผู้ใช้งานด้วยวิธี 
Minkowsky distance ที่  r=3 จะให้ผลลัพธ์ที่ดีกว่า
วิธีการอื่น ดังนั้นจึงได้ใช้รูปแบบดังกล่าวพิจารณาใน
ส่วนของค่าความถูกต้อง และค่าความคลาดเคลื่อน
สัมบูรณ์เฉลี่ย เมื่อมีการก าหนดจ านวนประชากรที่
แตกต่างกัน โดยแสดงผลไดด้ังรูปที่ 7 และ 8 ซึ่งส าหรับ

ค่าความถูกต้องที่ได้นั้น จะเห็นได้ว่ามีแนวโน้มเพิ่มขึ้น
ตามจ านวนของประชากร แต่ทั้งหมดก็อยู่ที ่ร้อยละ 85 
ส่วนค่าความคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ยนั้นจะลดลง
ตามจ านวนของประชากรที่เพิ่มขึ้น โดยหยุดนิ่งเมื่อ
ประชากรมีขนาดร้อยละ 50 แต่ทั้งนี้ค่าที่ได้ก็จะอยู่ใน
ระดับ 0.14 

4.2.4 สรุปผลการทดลอง จากผลการ
ทดลองที่ได้น าเสนอนั้นจะเห็นได้ว่าสามารถที่จ ะ
ประยุกต์แนวคิดผู้เ ช่ียวชาญมาใช้ในการสร้างการ
แนะน าได้ โดยผลลัพธ์ที่ ได้นั้นมีค่าความถูกต้องที่     
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ร้อยละ 85 ค่าความแม่นย าอยู่ในระดับ 0.98 ค่าความ
ระลึกอยู่ ในระดับ 0.86 และค่าความคลาดเคลื่อน
สัมบูรณ์เฉลี่ยอยู่ที่ระดับ 0.14 ซึ่งเมื่อเปรียบเทียบกับ
งานวิจัยอื่นที่ใช้ชุดข้อมูลเดียวกันแต่อาจมีการจัดการ
ข้อมูลต่างกันแล้วพบว่า งานวิจัยที่น าเสนอให้ผลลัพธ์ที่
เหมาะสมกว่าในส่วนของค่าความแม่นย าและค่าความ
คลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย [7,22,23] นอกจากนี้เมื่อ
เปรียบเทียบรูปแบบที่ใช้พิจารณาผู้ใช้งานที่เช่ียวชาญ
จากที่ได้น าเสนอไป พบว่าการพิจารณาผู้ใช้งานที่
เช่ียวชาญด้วยความถี่ของการให้คะแนนจะให้ผลลัพธ์ที่
เหมาะสมที่สุด โดยเฉพาะในกรณีที่ค่าเทรชโฮลด์ของ
ความคล้ายคลึงของสินค้าอยู่ที่ 0.7 ทั้งนี้เป็นไปได้จาก
การที่เมื่อพิจารณาสินค้าท่ีมีความคล้ายคลึงกันเป็นการ

แสดงถึงพฤติกรรมในการให้คะแนนของผู้ใช้งาน โดย
เมื่อได้ก าหนดค่าเทรชโฮลด์ของความคล้ายคลึงของ
สินค้าที่เหมาะสมก็จะช่วยในการคัดกรองสินค้าที่ส่งผล
ต่อการจัดล าดับผู้ใช้งานที่มีความเช่ียวชาญด้วย และ
ส าหรับวิธีการวัดค่าความคล้ายคลึงระหว่างผู้ใช้งานที่
ไ ด้ น า เสนอนั้ น ให้ ผลลัพธ์ที่ ใ กล้ เ คี ยงกัน  แต่ วิ ธี  
Minkowsky distance ที่  r=3 จะมีค่าความถูกต้อง
มากกว่าวิธีการอื่น ท้ังนี้อาจเนื่องมาจากรูปแบบของ
สมกา ร  Minkowsky distance ที่  r=3 จ ะท า ให้ มี
ระยะห่างมากที่สุดในกลุ่มของ Minkowsky distance 
และเมื่อแปลงเป็นค่าความคล้ายคลึงแล้วก็ส่งผลท าให้
ได้ผลลัพธ์ที่เหมาะสมกับชุดข้อมูลมากกว่า 

 

  
 

รูปที่ 7  การเปรียบเทียบค่าความถูกต้องขณะพิจารณา
ผู้ ใ ช้งานที่ เ ช่ียวชาญจากความถี่ ในการให้
คะแนน เมื่อมีจ านวนผู้ใช้งานที่ เ ช่ียวชาญ
แตกต่างกัน โดยที่มีค่าเทรชโฮลด์ของความ
คล้ายคลึงของสินค้าเป็น 0.7 และค านวณค่า
ความคล้ ายคลึงระหว่ างผู้ ใ ช้ งานด้วยวิธี  
Minkowsky distance ที่ r=3 

รูปที่ 8  การเปรียบเทียบค่าความคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์
เฉลี่ยขณะพิจารณาผู้ใช้งานท่ีเชี่ยวชาญจาก
ความถี่ในการให้คะแนน เมื่อมีจ านวนผู้ใช้งาน
ที่เช่ียวชาญแตกต่างกัน โดยที่มีค่าเทรชโฮลด์
ของความคล้ายคลึงของสินค้าเป็น 0.7 และ
ค านวณค่าความคล้ายคลึงระหว่างผู้ใช้งานด้วย
วิธี Minkowsky distance ที่ r=3 
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5. สรุปการวิจัย 
งานวิจัยนี้ได้น าเสนอรูปแบบในการน าแนวคิด

ผู้เช่ียวชาญมาใช้เพื่อสร้างการแนะน าสินค้า โดยอาศัย
ข้อมูลการให้คะแนนสินค้า ข้อมูลการให้คะแนน
ผู้ใช้งาน ร่วมกับข้อมูลเครือข่าย โดยได้น าเสนอการ
พิจารณาความเป็นผู้เชี่ยวชาญจากปัจจัย 3 ด้าน ได้แก่ 
ด้านการเช่ือมโยงในเครือข่าย ด้านความถี่ในการให้
คะแนนสินค้า และด้านความนิยมของผู้ใช้งานอื่นใน
ระบบ จากนั้นจึงได้พิจารณาความคล้ายคลึงระหว่าง
ผู้ใช้งานเป้าหมายและผู้ใช้งานท่ีเช่ียวชาญเพื่อสร้างการ
แนะน า และได้ทดลองวัดประสิทธิภาพการท านายการ
แนะน าจากแต่ละปัจจัยที่น าเสนอ ซึ่งจากผลการ
ทดลองแสดงให้เห็นว่าปัจจัยทั้ง 3 ด้าน ให้ผลลัพธ์
ใกล้เคียงกัน โดยมีความถูกต้องในการท านายที่ร้อยละ 
85 โดยเฉพาะเมื่อพิจารณาความเป็นผู้เช่ียวชาญจาก
ความถี่ในการให้คะแนนจะให้ผลลัพธ์ที่ เหมาะสมมาก
ที่สุด ซึ่งผลที่ได้จากการงานวิจัยนี้แสดงให้เห็นว่า
รูปแบบที่น าเสนอนั้นสามารถน าไปปรับใช้งานได้ 
โดยเฉพาะกับธุรกิจพาณิชย์อิเล็กทรอนิกส์ ที่จะช่วย
น าเสนอสินค้าจากผู้ใช้งานที่เช่ียวชาญซึ่งอาจมีความ
เหมาะสมต่อผู้ใช้งานเป้าหมายได้อย่างดียิ่งขึ้น ส าหรับ
งานวิจัยในอนาคตนั้นจะได้น าข้อมูลประเภทสินค้ามา
ใช้ประกอบการพิจารณาผู้ใช้งานที่ เ ช่ียวชาญเพื่อ
ปรับปรุงประสิทธิภาพการท านาย 
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