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บทคั ดย่อ ภาษาไทย  กิตติศักดิ์ เพชรรุ่งนภา : การจ าแนกประเภทบทวิจารณ์ของผู้ใช้โมไบล์แอปพลิเคชันเพื่อ

การสร้างทิคเก็ตส าหรับระบบติดตามปัญหา. ( Classification of Mobile Application 
User Reviews for Generating Tickets for Issue Tracking System) อ.ที่ปรึกษา
หลัก : รศ. ดร.ทวิตีย์ เสนวีงศ ์ณ อยุธยา 

  
ปัจจุบันการพัฒนาโมไบล์แอปพลิเคชันได้เข้ามาอยู่ในสายการพัฒนาซอฟต์แวร์หลัก และ

มีโมไบล์แอปพลิเคชันจ านวนมากที่มีฟังก์ชันการท างานประเภทเดียวกันให้สามารถใช้งานได้บน
แอปสโตร์และเพลย์สโตร์ ท าให้เกิดการแข่งขันทางการตลาดสูงมาก ซึ่งทีมพัฒนาจ าเป็นที่จะต้อง
ทราบผลตอบรับ ข้อคิดเห็นของผู้ใช้งานจริง เพ่ือน ามาปรับปรุงคุณภาพของโมโบล์แอปพลิเคชันให้
ดียิ่งขึ้น แหล่งข้อมูลที่ส าคัญคือบทวิจารณ์ของผู้ใช้งานบนแอปสโตร์หรือเพลย์สโตร์  นักพัฒนา
สามารถที่จะวิเคราะห์ปัญหาการใช้งานแอปพลิเคชันเพ่ือเป็นข้อแนะน าส าหรับการบ ารุงรักษาและ
การพัฒนาแอปพลิเคชันในเวอร์ชันถัดไปได้ แต่เนื่องจากในหนึ่งเวอร์ชันของแอปพลิเคชันมีจ านวน
บทวิจารณ์ของผู้ใช้เป็นจ านวนมาก โครงงานมหาบัณฑิตนี้จึงมุ่งเน้นไปที่การจ าแนกประเภทของบท
วิจารณ์ของผู้ ใช้ว่าเป็นรายงานข้อผิดพลาด  หรือความต้องการฟังก์ชันการท างานใหม่  ซึ่ง
กระบวนการท างานเป็นไปอย่างอัตโนมัติ โดยผลการจ าแนกประเภทของบทวิจารณ์จะถูกน าไปใช้
ในการสร้างทิคเก็ตส าหรับระบบติดตามปัญหาที่ชื่อว่าจิราต่อไป โดยในการแยกประเภทบทวิจารณ์
ของผู้ใช้นี้ได้น าเทคนิคการแยกประเภทของข้อความ การประมวลผลภาษาธรรมชาติ การวิเคราะห์
อารมณ์ความรู้สึกจากข้อความ และวิเคราะห์ข้อมูลเมดาเดตาของบทวิจารณ์มาใช้วิเคราะห์  โดย
อัลกอริทึมการเรียนรู้ของเครื่องหลายอัลกอริทึมได้ถูกน ามาใช้ในการแยกประเภทของบทวิจารณ์ 
ได้แก่ นาอีฟเบย์ส ต้นไม้การตัดสินใจ เคเอ็นเอ็น ลิเนียร์เอสวีซี ลอจิสติกรีเกรสชัน วิธีเอนเซมเบิล
แบบต่าง ๆ ซึ่งโมเดลที่มีประสิทธิภาพดีที่สุดของแต่ละการจ าแนกประเภทบทวิจารณ์จะถูกน าไปใช้
ต่อในขั้นตอนการสร้างทิคเก็ตส าหรับระบบติดตามปัญหาจิราผ่านเครื่องมือที่พัฒนาขึ้นในโครงงาน
มหาบัณฑิต โดยเครื่องมือสามารถตรวจสอบความเหมือนกันเชิงความหมายและกรองบทวิจารณ์
ซ้ าซ้อนได ้

 สาขาวิชา วิศวกรรมซอฟต์แวร์ ลายมือชื่อนิสิต ................................................ 
ปีการศึกษา 2561 ลายมือชื่อ อ.ที่ปรึกษาหลัก .............................. 
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บทคั ดย่อ ภาษาอังกฤษ # # 6070908021 : MAJOR SOFTWARE ENGINEERING 
KEYWORD: user reviews, issue tracking system, text classification, text similarity, 

text summarization, machine learning, natural language processing 
 Kittisak Phetrungnapha : Classification of Mobile Application User Reviews 

for Generating Tickets for Issue Tracking System. Advisor: Assc.Prof. Dr. 
TWITTIE SENIVONGSE 

  
Mobile application development has now been in the mainstream and a 

lot of mobile applications have been released to Apple App Store and Google Play 
Store. As there are many applications in the same category and the competition is 
very high in the market, mobile development teams need to get user feedback on 
their applications so that they can improve quality of the applications. An 
important source of feedback is user review on App Store and Play Store from 
which the developers can analyze problems and recommendations for future 
maintenance and evolution of the applications. Since there might be a large 
number of user reviews for each release of a mobile application, this master 
project proposes an automated approach to classifying user reviews as bug reports 
or feature requests. These classification results are used as a basis for generating 
tickets for an issue tracking system, i.e. Jira. In user review classification, text 
classification, natural language processing, sentiment analysis, and review metadata 
are used with several machine learning algorithms, i.e. Naïve Bayes, Decision Tree, 
KNN, LinearSVC, Logistic Regression, and Ensemble methods. The best classifiers for 
both categories of reviews are used further in an implementation of a Jira ticket 
generating tool. The tool considers semantic similarity of review comments and 
can filter out duplicate user reviews. 

 Field of Study: Software Engineering Student's Signature ............................... 
Academic Year: 2018 Advisor's Signature .............................. 
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บทที่ 1 
บทน า 

 
1.1 ความเป็นมาและความส าคัญของปัญหา 

ในปัจจุบันสมาร์ตโฟน (Smartphone) [1] ได้เข้ามาเป็นส่วนหนึ่งในชีวิตประจ าวันของคน ผูค้นใช้สมาร์ต
โฟนในการท ากิจกรรมต่าง ๆ มากมาย เช่น การติดต่อสื่อสาร การถ่ายภาพ การเช่ือมต่ออินเทอรเ์นต็หาข้อมูล
ข่าวสาร เป็นต้น โดยเฉพาะอยา่งยิ่งการใช้งานโมไบล์แอปพลิเคชันเพื่ออ านวยความสะดวกต่าง ๆ จาก แอปส
โตร์ (App Store) [2] หรือ เพลยส์โตร์ (Play Store) [3] มีจ านวนเพิ่มสูงขึ้นอย่างต่อเนื่องทั้งในแง่ของจ านวน
แอปพลิเคชัน และยอดดาวนโ์หลดแอปพลิเคชัน ก่อให้เกิดเม็ดเงินหมุนเวียนในตลาดของอุตสาหกรรม
เทคโนโลยีเป็นจ านวนมหาศาล แต่ละบริษัทพัฒนาซอฟต์แวรห์รือนักพัฒนาอิสระต่างแข่งขันกันอย่างรุนแรง 
โดยเฉพาะในแง่ของคุณภาพของแอปพลิเคชันท่ีใช้งานต้องมีคุณภาพดี ตอบสนองต่อความต้องการของผู้ใช้ เพื่อ
ช่วยให้รักษาฐานผู้ใช้งานให้คงอยู่เอาไว้ให้ได้นานทีสุ่ด 

ในการที่บริษัทพัฒนาซอฟต์แวร์หรือนักพัฒนาอิสระจะผลิตหรือปรบัปรุงแอปพลิเคชันให้ออกมามีคณุภาพ
ดี ตรงตามความต้องการของผู้ใช้ จ าเป็นที่จะต้องทราบถึงความคิดเห็นของผู้ใช้งานแอปพลิเคชัน ว่ามีความพงึ
พอใจ ชอบหรือไม่ชอบในส่วนใด ความต้องการฟังก์ชันการท างานที่ยังขาดอยู่ รวมไปถึงจดุบกพร่องต่าง ๆ ที่
พบในระหว่างการใช้งานแอปพลิเคชัน ซึ่งหน่ึงในแหล่งข้อมูลที่แอปสโตร์และเพลยส์โตร์อนุญาตให้ผู้ใช้งาน
สามารถแสดงความคิดเห็นเกี่ยวกบัแอปพลิเคชันในรูปแบบของคะแนน และความคิดเห็น ก็คือ บทวิจารณ์ของ
ผู้ใช้ (User Reviews) [4] ซึ่งเป็นสิ่งที่มาจากผู้ใช้งานโดยตรง บริษัทพัฒนาซอฟต์แวร์หรือนักพัฒนาอิสระ
สามารถที่จะน าข้อมลูในส่วนน้ีมาใช้ในการวิเคราะห์และตัดสินใจต่าง ๆ เกี่ยวกับการปรับปรุงแอปพลิเคชันได้ 

เนื่องจากบทวิจารณ์ของผู้ใช้ของแอปพลิเคชันน้ันเป็นเพียงการใหค้ะแนนและการแสดงความคิดเห็นใน
รูปแบบของข้อความเท่านั้น ท าให้บริษัทพัฒนาซอฟต์แวร์หรือนักพัฒนาอิสระต้องท าการอ่านและวเิคราะห์เอง
ว่าสิ่งท่ีผู้ใช้งานก าลังพูดถึงนั้นเป็นเรื่องเกี่ยวกับอะไร ประกอบกับจ านวนบทวิจารณ์ของผู้ใช้ก็มีจ านวนมาก บาง
บทวิจารณ์ของผู้ใช้ก็ไมม่ีประโยชน์ต่อการตดัสินใจเนื่องจากมีข้อมูลนอ้ยเกินไป ท าให้เสียเวลาในส่วนน้ีไปเป็น
อย่างมาก แทนท่ีจะน าเวลาในส่วนน้ีไปใช้ในการพัฒนาฟังก์ชัน หรือแก้ไขจุดบกพร่องต่าง ๆ รวมไปถึงหลังจาก
ที่ได้ข้อมูลทีผ่่านการวเิคราะห์มาแล้ว ยังต้องมาท าการบริหารจัดการโครงการ เช่น การสร้างทิคเกต็ (Tickets) 
ส าหรับระบบติดตามปัญหา (Issue Tracking System) ซึ่งเป็นสิ่งท่ีต้องท าในการปรับปรุงแก้ไขแอปพลิเคชันใน
รอบการท างานครั้งถัดไปในการพฒันาแบบเอไจล์ (Agile) [5] เป็นตน้ 

จากปัญหาดังกล่าวข้างต้น ทางผู้วิจัยจึงมีแนวคดิที่จะน าทฤษฎ ี ความรู้ต่าง ๆ ในศาสตร์ทางด้าน
ปัญญาประดิษฐ์ [6] มาช่วยแก้ปญัหา เช่น การท าเหมืองข้อมูล [7] การเรียนรู้ของเครื่อง [8] เป็นต้น มาช่วยใน
การเก็บรวบรวม วิเคราะห์ และจ าแนกประเภทบทวิจารณ์ของผู้ใช้ดังกล่าวว่าเป็นประเภทใดระหว่างความ
ต้องการฟังก์ชันงานใหม่ (Feature request) หรือรายงานข้อผิดพลาด (Bug report) เพื่อช่วยลดระยะเวลาที่
ต้องใช้คนมาด าเนินการเอง ซึ่งหลังจากได้โมเดลการเรียนรู้แล้ว ทางผู้วิจัยยังมีแนวคิดที่จะสร้างเครื่องมือท่ีช่วย
ในการสร้างทิคเกต็บนระบบติดตามปัญหาซึ่งในโครงงานมหาบณัฑิตนี้หมายถึง ซอฟต์แวรจ์ิรา (Jira) โดยจะมี
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การแยกประเภทของทิคเก็ตตามประเภทของบทวิจารณ์ของผู้ใช้ ช่วยให้ลดระยะเวลาของงานท่ีต้องท าในส่วนนี้
ของการพัฒนาซอฟต์แวร์แบบเอไจล์ลง และช่วยสนับสนุนให้บริษัทพัฒนาซอฟต์แวร์และนักพัฒนาอสิระในการ
แก้ไขจุดบกพร่องต่าง ๆ ที่ผู้ใช้งานพบ รวมไปถึงการพัฒนาฟังก์ชันการท างานใหม่ ๆ ที่ตอบสนองต่อความ
ต้องการของผู้ใช้งาน ก่อนท่ีจะท าการอัปเดตเวอร์ชันของแอปพลิเคชันให้ผู้ใช้งานต่อไป 

 

1.2 วัตถุประสงค์ของโครงงาน 
1.2.1  เพื่อพัฒนาโมเดลที่ใช้จ าแนกประเภทของบทวิจารณ์ของผู้ใช้บนแอปสโตร์และเพลย์สโตร์ของแอปพลิเคชัน
ที่ต้องการ ได ้
1.2.2 เพื่อทดสอบหาค่าขดีแบ่ง (Threshold) ที่มีประสิทธิภาพสูงที่สุดในการจ าแนกบทวิจารณ์ของผู้ใช้สองบท

วิจารณ์ใด ๆ ว่ามีความซ้ าซ้อนกันหรือไม่จากการค านวณหาความคล้ายคลึงกันเชิงความหมายของบท
วิจารณ์ของผู้ใช้ 

1.2.3 เพื่อพัฒนาเครื่องมือท่ีน าบทวิจารณ์ของผู้ใช้ที่จ าแนกประเภทเป็น feature request และ bug report ไป
สร้างเป็นทิคเกต็บน Jira โดยประเภทของทิคเก็ตที่ถูกสร้างจะเป็นไปตามประเภทของบทวิจารณ์ของผู้ใช้ที่
จ าแนกประเภทได ้

 

1.3 ขอบเขตของโครงงาน 
1.3.1  สร้างโมเดลที่สามารถจ าแนกประเภทของบทวิจารณ์ของผู้ใช้บนแอปสโตร์หรือเพลยส์โตร์ ออกเปน็
ประเภท bug  report หรือ feature request 
1.3.2 โมเดลที่จ าแนกประเภทของบทวิจารณ์ของผู้ใช้รองรับเฉพาะภาษาอังกฤษเท่าน้ัน 
1.3.3 เครื่องมือท่ีใช้สร้าง Jira ticket จากบทวิจารณ์ของผู้ใช้ต้องสามารถสร้างทิคเก็ตที่แยกตามประเภทของบท

วิจารณ์ของผู้ใช้ที่ไดจ้ากโมเดลอย่างถูกต้องทั้งทิคเก็ตประเภท bug report และทิคเก็ตประเภท feature 
request 

1.3.4 ฟีเจอร์ที่จะใช้ในการเรยีนรู้โมเดลอย่างน้อย คือ rating, text (Bags of Word), user review 
sentiment, และฟีเจอร์ใหม่ ๆ ที่ได้จาก Feature extraction จากบทวิจารณ์ของผู้ใช้ที่ผู้วิจัยจะเพิม่เติม
เข้ามา 

1.3.5 บทวิจารณ์ของผู้ใช้ใด ๆ จะถูกจดัให้อยู่ในประเภทใดประเภทหน่ึงไดเ้พียงประเภทเดียวเท่านั้น 
1.3.6 เครื่องมือท่ีใช้สร้าง Jira ticket จากบทวิจารณ์ของผู้ใช้สามารถรองรบัการตรวจสอบทิคเกต็ซ้ าซ้อนได้ 
1.3.7 ข้อมูลบางส่วนท่ีอยู่ภายในทิคเก็ตจะก าหนดค่าเริม่ต้น (Default) ให้ เช่น ความส าคัญของทิคเกต็ 

(Priority) นั้นจะมีค่าเริ่มต้นเป็นปานกลาง (Medium) เท่านั้น 
1.3.8 ประเมินประสิทธิภาพของโมเดล โดยใช้ค่า precision, recall, f1-score, และ accuracy 
1.3.9 ในการประเมินความถูกต้องของเครื่องมือสร้าง Jira ticket ที่ใช้บทวิจารณ์ของผู้ใช้แบบอัตโนมัตเิป็นขอ้มูล

น าเข้า ผู้วิจัยจะท าการตรวจสอบแบบ manual ใน dashboard ของ Jira ด้วยตนเอง 
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1.4 ขั้นตอนและวิธีการด าเนินการ 
1.4.1  ศึกษาทฤษฎีและงานวิจัยท่ีเกีย่วข้องกับการท า User Reviews Data Mining บนแอปสโตร์หรือเพลย์
สโตร ์
1.4.2 ศึกษาทฤษฎีและงานวิจัยท่ีเกีย่วข้องกับการท า Text Similarity 
1.4.3 ศึกษาทฤษฎีและงานวิจัยท่ีเกีย่วข้องกับการท า Text Summarization 
1.4.4 ศึกษาทฤษฎีที่เกี่ยวข้องกับการท า Automate Jira Ticket, APIs ของ Jira ที่เปิดให้ใช้งาน 
1.4.5 ศึกษาภาษา Python ไลบรารีที่เกีย่วข้องกับการท า Data Mining และ Machine Learning 
1.4.6 ท าการรวบรวมข้อมูลบทวิจารณ์ของผู้ใช้ที่แบ่งประเภทเรยีบร้อยแลว้จากงานวิจัย [22] มาเป็น Training 

data และ Test data 
1.4.7 ท าการเทรนโมเดลโดยใช้ข้อมูลบทวิจารณ์ของผู้ใช้ที่ได้จากข้ันตอนก่อนหน้า 
1.4.8 ทดสอบการจ าแนกประเภทบทวิจารณ์ของผู้ใช้ของโมเดลที่ได้สร้างขึ้นโดยใช้การแบ่งข้อมูลออกเป็นสอง

ส่วน ส่วนแรกคือ Training data 70 % และส่วนท่ีสองคือ Test data 30 % 
1.4.9 วัดผลประสิทธิภาพในการจ าแนกประเภทบทวิจารณ์ของผู้ใช้ โดยใช้ค่า precision, recall, f1-score, 

และ accuracy 
1.4.10 ท าการทดสอบหาค่า Threshold ที่มีประสิทธิภาพสูงที่สดุในการจ าแนกบทวิจารณ์ของผู้ใช้สองบทวิจารณ์

ใด ๆ ว่ามีความซ้ าซ้อนกันหรือไมจ่ากการค านวณหาความคล้ายคลงึกันของบทวิจารณ์ของผู้ใช้ 
1.4.11 ท าการดึงข้อมูลบทวิจารณ์ของผู้ใช้อันใหม่ท่ียังไม่เคยถูกตดิฉลากมาก่อน แล้วท าการแยกประเภท 
1.4.12 ท าการค านวณความคล้ายคลึงกันของบทวิจารณ์ของผู้ใช้ในข้อ 1.4.11 เพื่อกรองบทวิจารณ์ที่ซ้ าซ้อนออก 
1.4.13 ท าการสรปุความเนื้อหาบทวิจารณ์ของผู้ใช้ที่มีความยาวมากจากข้อ 1.4.12 เป็นประโยคสั้น ๆ เพื่อใช้เป็น

หัวข้อส าหรับทิคเกต็ที่จะสร้างขึ้น รวมไปถึงใช้เป็นรายละเอียดแบบย่อในรายละเอียดของทิคเก็ตด้วย (ถ้า
มี) 

1.4.14 พัฒนาเครื่องมือท่ีใช้ในการสร้าง Jira ticket จากบทวิจารณข์องผู้ใช้ที่ผ่านกระบวนการข้อ 1.4.11, 
1.4.12, 1.4.13 แล้ว 

1.4.15 ประเมินความถูกต้อง ครบถ้วน สมบูรณ์ของ Jira ticket ใน Jira dashboard 
1.4.16 จัดท าและน าเสนอบทความทางวิชาการ 
1.4.17 สรุปผลแนวทางการวิจยั ข้อเสนอแนะ และจดัท าโครงงานฉบับสมบรูณ ์

 

1.5 ประโยชน์ที่คาดว่าจะได้รับ 
1.5.1  ได้โมเดลการเรียนรู้ที่สามารถจ าแนกบทวิจารณ์ของผู้ใช้ของแอปพลิเคชันใด ๆ บนแอปสโตร์หรือเพลย์
สโตร์ได้อย่างม ี ประสิทธิภาพ โดยแยกเป็นประเภท bug report และ feature request 
1.5.2 ได้เครื่องมือส าหรับท าการสร้าง Jira ticket จากบทวิจารณ์ของผู้ใช้ของแอปพลิเคชันใด ๆ บนแอปสโตร์

หรือเพลยส์โตร์แยกตามประเภทของบทวิจารณ์ของผู้ใช้ 
1.5.3 ช่วยลดระยะเวลาในการเก็บรวบรวมความคิดเห็น รายการความต้องการของผู้ใช้งานท่ีอยู่บนแอปสโตร์

หรือเพลยส์โตร์ในรูปแบบของบทวิจารณ์ของผู้ใช้ 
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1.5.4 ช่วยลดระยะเวลาในการสร้าง Jira ticket ลง ส่งผลให้บริษัทพัฒนาซอฟต์แวร์หรือนักพัฒนาอิสระสามารถ
มุ่งเน้นท่ีการท าการปรับปรุง แก้ไข เพิ่มเติมแอปพลิเคชันของตนเองให้ดียิ่งข้ึน 

1.5.5 ได้ค่า Threshold ที่มีประสิทธิภาพในการจ าแนกบทวิจารณ์ของผู้ใช้บนแอปสโตร์หรือเพลยส์โตร์สองบท
วิจารณ์ใด ๆ ว่ามีความซ้ าซ้อนกันหรือไมจ่ากการค านวณหาความคล้ายคลึงกันของบทวิจารณ์ของผู้ใช้ 

 

1.6 โครงสร้างของเนื้อหาในโครงงานมหาบัณฑิต 
โครงงานมหาบณัฑิตฉบบันี้แบ่งเนือ้หาออกเป็น 6 บทตามรายการดงัต่อไปนี ้

บทที่ 1 บทน า 
บทที่ 2 ทฤษฎีและงานวิจัยท่ีเกี่ยวข้อง 
บทที่ 3 การพัฒนาและทดสอบประสิทธิภาพของโมเดลการจ าแนกประเภทบทวิจารณ์ของผู้ใช้ 
บทที่ 4 การตรวจสอบความซ้ าซ้อนของบทวิจารณ์ของผู้ใช้ 
บทที่ 5 การสร้างทิคเก็ตส าหรับระบบติดตามปญัหาจากบทวิจารณข์องผู้ใช้ 
บทที่ 6 บทสรุปโครงงานและข้อจ ากัดในการด าเนินการโครงงาน 
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บทที่ 2 
ทฤษฎีและงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 

 
2.1 ทฤษฎีที่เกี่ยวข้อง 
 2.1.1 การเรียนรู้แบบมีผู้สอน [9] 
 การเรยีนรู้แบบมผีูส้อน (Supervised Learning) เป็นศาสตรห์นึ่งทางด้านการเรียนรู้ของเครื่อง 
(Machine Learning) ที่อยู่ภายใต้ปัญญาประดิษฐ์ (Artificial Intelligence) โดยมมีานานตั้งแต่ช่วงปี 1959 แล้ว 
แต่ยังไมไ่ดร้ับความนิยมเนื่องจากคอมพิวเตอร์ในสมัยนั้นมีก าลังในการประมวลผลต่ า การคอมไพล์เพื่อให้ได้ผลลัพธ์
ออกมาใช้เวลานาน 
 หลักการของ Supervised Learning จะแตกตา่งจากการเขยีนโปรแกรมเพื่อแก้ไขปัญหาทั่วไป ปัญหา
ทั่วไปจะแก้ได้โดยการเขียน Logic ไว้ภายในโปรแกรม หลังจากนัน้เมื่อมี Input ผ่านเข้ามา logic ก็จะท าการ
ประมวลผลเพื่อให้ได้ Output ออกไป คอมพิวเตอร์เพียงแค่ประมวลผลตามค าสั่งของมนุษย์ท่ีได้ระบุไว้ก่อนหน้า แต่
ส าหรับ Supervised Learning แล้วจะกลับกันตรงท่ีมนุษย์จะพยายามให้คอมพิวเตอร์เป็นผู้หาค าตอบของปัญหา
เอาเองจาก input ที่ให้มา ซึ่งก่อนที่คอมพิวเตอร์สามารถท่ีจะตอบค าถามได้เองนั้น จะต้องท าการสร้างโมเดลการ
เรียนรูจ้ากข้อมูลในอดตีที่มีอยู่แลว้เสียก่อนในปริมาณที่เหมาะสม ตัวอย่างเช่น การสอนให้คอมพิวเตอรส์ามารถ
แยกแยะได้ว่าภาพท่ีเข้ามาในโปรแกรมเป็นภาพแมวหรือไม่ เราก็จะท าการสอนให้คอมพิวเตอรร์ู้จักภาพแมวลักษณะ
ต่าง ๆ เสียก่อน โดยการใส่ภาพแมวเข้าไปในโปรแกรมหลาย ๆ ภาพ พร้อมท้ังระบุว่าภาพเหล่านี้คือภาพแมว จาก
ภาพที่ 2.1 input ก็คือภาพแมวหลาย ๆ ภาพ output ก็คือแมว ผ่านเข้าไปในโปรแกรม หลังจากนั้นจะไดโ้มเดลที่
สามารถแยกแยะได้ว่าภาพใด ๆ เป็นภาพแมวหรือไม่ใช่ภาพแมว 

 
ภาพที่ 2.1 กระบวนการเทรนเพื่อให้ได้โมเดลที่ต้องการ [9] 

 

 ขั้นตอนต่อมาก็คือการน าโมเดลทีไ่ด้มาท าการทดสอบประสิทธิภาพ อธิบายโดยอิงจากภาพท่ี 2.2 ในบริบท
ของการท านายว่าภาพสตัว์ใด ๆ เป็นภาพแมวหรือไม่ ได้คือท าการน าภาพสัตว์หลากหลายประเภทมีทั้งแมวและ
ไม่ใช่แมวใส่เข้าไปในโปรแกรมที่มโีมเดลการจ าแนกประเภทอยู่ แล้วดูว่าคอมพิวเตอรส์ามารถท านายวา่เป็นภาพแมว
หรือไม่ใช่ภาพแมวได้ถูกต้องหรือไม่ 
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ภาพที่ 2.2 การน าโมเดลที่ผา่นการเรียนรู้แล้วมาลองใช้งานจริง [9] 

 

 2.1.2 นาอีฟเบย์ส [10] 
 นาอีฟเบย์ส (Naïve Bayes) เป็น Supervised Learning ประเภท Classification รูปแบบหนึ่งที่ได้รับ
ความนิยมเป็นอย่างมากในปัจจุบนั เนื่องจากสามารถเทรนโมเดลโดยใช้จ านวนชุดของ Training data ไม่มาก แต่ได้
ความแม่นย าในระดับท่ีน่าพอใจ รวมถึงอิมพลีเมนต์ง่าย หลักการของวิธีการนี้จะใช้การค านวณความนา่จะเป็นแบบมี
เงื่อนไขที่เรียกว่า Conditional Probability ซึ่งแสดงดังสมการ (1) 

𝑃(𝐴 | 𝐵) =  
𝑃 (𝐴 ∩ 𝐵)

𝑃 (𝐵)
 (1) 

  
 โดย P(A|B) คือ ค่า Conditional Probability หรือค่าความนา่จะเป็นท่ีเกิดเหตุการณ์ B ขึ้นก่อนและจะมี
เหตุการณ์ A ตามมา  

 P(A ∩ B) คือ ค่า Joint Probability หรือค่าความน่าจะเป็นท่ีเหตุการณ์ A และเหตุการณ์ B เกดิขึ้น
ร่วมกัน  
 P(B) คือ ค่าความน่าจะเป็นท่ีเหตกุารณ์ B เกิดขึ้น 
 ในลักษณะเดียวกันเราจะเขียน P(B|A) หรือค่าความน่าจะเป็นท่ีเหตกุารณ์ A เกดิขึ้นก่อนและเหตุการณ์ B 
เกิดขึ้นตามมาทีหลังได้เป็นสมการ (2) 
 

𝑃(𝐵 | 𝐴) =  
𝑃 (𝐵 ∩ 𝐴)

𝑃 (𝐴)
 (2) 

 

 จากทั้งสองสมการจะเห็นว่ามีค่า P(A ∩ B) ที่เหมือนกันอยู่ ดังนั้นเราสามารถเขียนสมการของ P(A ∩ B) 
ได้เป็นดังสมการ (3) และสมการ (4) 
 

𝑃 (𝐴 ∩ 𝐵) = 𝑃(𝐴 | 𝐵)  ×  𝑃(𝐵) = 𝑃(𝐵 | 𝐴)  ×  𝑃(𝐴) (3) 
 

𝑃 (𝐵 | 𝐴) =  
𝑃(𝐴 | 𝐵) × 𝑃(𝐵)

𝑃(𝐴)
 (4) 

 
 เมื่อน าทฤษฎีของเบย์มาใช้ในงานทางด้าน Data Mining มักจะเปลี่ยนสญัลักษณ์ B เป็น C โดยให้ A คือ 
แอตทริบิวต์ (Attribute) และ C คือ คลาส (Class) ดังสมการ (5) 
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𝑃(𝐶 | 𝐴) =  
𝑃(𝐴 | 𝐶) × 𝑃(𝐶)

𝑃(𝐴)
 (5) 

 
 โดย Posterior probability หรือ P(C|A) คือ ค่าความน่าจะเป็นท่ีขอ้มูลที่มีแอตทริบิวต์เป็น A จะมีคลาส 
C 
 Likelihood หรือ P(A|C) คือ ค่าความน่าจะเป็นท่ีข้อมูล Training data ที่มีคลาส C และมีแอตทริบวิต์ A 

โดยที่ A = a1 ∩ a2 … ∩ am โดยที่ m คือจ านวนแอตทริบิวต์ใน Training data 
 Prior probability หรือ P(C) คือ ค่าความน่าจะเป็นของคลาส C 

 แต่การที่แอตทริบิวต์ A = a1 ∩ a2 … ∩ am ที่เกิดขึ้นใน training data อาจจะมีจ านวนน้อยมากหรือไม่
มีรูปแบบของแอตทริบิวต์แบบนีเ้กดิขึ้นเลย ดังนั้นจึงได้ใช้หลักการที่ว่าแต่ละแอตทริบิวตเ์ป็นอิสระต่อกัน ท าให้
สามารถเปลีย่นสมการ P(A|C) ไดเ้ป็นสมการ (6) 

𝑃(𝐴 | 𝐶) = 𝑃(𝑎1 | 𝐶)  ×  𝑃(𝑎2 | 𝐶)  × … ×  𝑃(𝑎𝑚 | 𝐶) (6) 
 

 2.1.3 เคเอ็นเอ็น [11] 
 เคเอ็นเอ็นเป็นหนึ่งในวิธีการแบ่งกลุ่มของข้อมูล อาศัยหลักการที่ว่าขอ้มูลใหม่ที่ยังไม่ถูกติดฉลากจะมีคลาส
ค าตอบเป็นคลาสเดียวกันกับคลาสที่ปรากฏมากที่สดุของข้อมูลจ านวน k ตัวที่อยู่ใกล้กันมากท่ีสุดในปริภูมิใด ๆ ซื่ง
การเลือกค่า k ให้เหมาะสมมีผลตอ่กระทบต่ออัลกอรึทมึ ค่า k ที่น้อยเกินไปจะท าให้ความแม่นย าลดลงเนื่องจาก
สนใจเพียงแค่ข้อมูลเพียงตัวเดยีวที่อยู่ใกล้ที่สุด หรือค่า k ที่มากเกินไปก็จะท าให้ครอบคลมุพื้นท่ีของข้อมูลที่ไม่
เกี่ยวข้องมากตามไปด้วย จากภาพท่ี 2.3 ถ้าเลือก k = 1 จะได้ว่ารปูดาวที่พิจารณามีคลาสค าตอบเปน็วงกลมสีม่วง 
แต่ถ้าเลือก k = 3 จะได้คลาสค าตอบเป็นสีเขียวแทน เนื่องจากอยู่ใกล้วงกลมสีเขียวสองวง แต่อยู่ใกล้วงกลมสีม่วง
เพียงหน่ึงวง อัลกอรึทึมจะเลือกคลาสที่ปรากฏมากท่ีสุดเป็นคลาสค าตอบ 
 

 
 

ภาพที่ 2.3 รูปดาวจะมีคลาสค าตอบเป็นวงกลมสเีขียวเมื่อใช้ k = 3 [11] 
 

 ส าหรับตัววัดที่ใช้บอกถึงความใกล้ไกลกันคือระยะทางระหว่างข้อมูลสองข้อมูลใด ๆ ในปริภมูิขนาด n มติ ิ
เป็นดังสมการ (7) 
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𝑑𝐸(𝑥, 𝑦) = √∑ (𝑥𝑖 −  𝑦𝑖)2𝑛
𝑖=1   (7) 

  
 โดย dE(x, y) คือระยะห่างระหว่างข้อมูล x และข้อมลู y ในปริภูมิขนาด n มิต ิ
 n คือจ านวนมิติของข้อมูล x และ y 
 

 2.1.4 ต้นไม้การตัดสินใจ [12] 
 แผนภาพต้นไม้จะท าการเลือกแอตทริบิวต์ที่มีความสมัพันธ์กับคลาสหรือฉลากมากท่ีสดุมาเป็นโหนดแม่ 
เพื่อท าการแบ่งข้อมูลออกเป็นกลุม่ โดยจ านวนกลุ่มเท่ากับจ านวนคา่ที่เป็นไปได้ทั้งหมดของแอตทริบวิต์ที่เลือกมา
เป็นตัวแบ่ง หลังจากนั้นก็จะท าการหาแอตทริบิวต์ถัดไปเรื่อย ๆ มาแบ่งกลุ่มข้อมูลที่อยู่ในโหนดลูกต่อ จนกระทั่งใน
แต่ละกลุ่มที่แบ่งออกมานั้นมีค าตอบฉลากเป็นชนิดเดียวกันท้ังหมด หรือแอตทริบิวต์ทุกตัวถูกใช้ในการแบ่งกลุ่ม
หมดแล้ว ก็จะหยุดแบ่งกลุ่มข้อมลู ซึ่งในการหาความสมัพันธ์ระหว่างแอตทริบิวต์ใด ๆ กับคลาสจะใช้ตัววัด คือ 
Information Gain (IG) ค านวณได้จากสมการ (8) และ (9) 

 

𝐼𝐺 (𝑝𝑎𝑟𝑒𝑛𝑡, 𝑐ℎ𝑖𝑙𝑑)  =  𝑒𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑝𝑎𝑟𝑒𝑛𝑡) – [𝑝(𝑐1)  ×  𝑒𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑐1)  +
 𝑝(𝑐2)  ×  𝑒𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑐2)  + … ] (8) 

𝑒𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑐1)  =  −𝑝(𝑐1) 𝑙𝑜𝑔 𝑝(𝑐1) (9) 
 

 เมื่อ P(c) คือ ความน่าจะเป็นท่ีขอ้มูลจะมีแอตทริบิวต์ c ใด ๆ อยู ่โดยในสมการ (9) c1 หมายถึงแอตทริ
บิวต์ตัวแรก 
 โดยถ้าแอตทริบิวต์ใดมีคา่ Information Gain มากที่สุด ก็จะถกูน ามาเป็นโหนดแมส่ าหรบัการแบ่งกลุ่ม
ข้อมูลในรอบนั้น ข้อดีของโมเดลการจ าแนกข้อมูลแบบต้นไม้ตดัสินใจ คือ ไม่จ าเป็นต้องใช้ทุกแอตทริบิวต์ในการ
แบ่งกลุ่มข้อมูล เพราะถ้าเลือกแอตทริบิวต์ที่มีค่า Information Gain สูง ๆ หลายคา่ ก็อาจจะเพียงพอต่อการ
แบ่งกลุ่มข้อมูลทั้งหมดแล้ว  
 

 2.1.5 การเรียนรู้แบบรวม [13] 
 การเรยีนรู้แบบรวม (Ensemble Learning) เป็นการปรับปรุงประสิทธิภาพของโมเดลให้ดยีิ่งข้ึน ซึ่งถูกใช้
ในการแข่งขัน Kaggle ที่เป็นงานเกี่ยวกับ Data Science แนวคิดหลัก ๆ ก็คือ การน าโมเดลที่ผา่นการเทรนด้วย
อัลกอริทึมท่ีแตกตา่งกันมาใช้งานร่วมกันเพื่อสร้างเป็นโมเดลใหม่ เนื่องจากโมเดลแตล่ะแบบก็จะมีขอ้ดี ข้อเสีย ม ี
Bias และ Variance แตกต่างกันไป ดังภาพที่ 2.4 
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ภาพที่ 2.4 ผลลัพธ์การท านายของโมเดล เมื่อมีคา่ Bias และ Variance แตกต่างกันออกไป โดยจุดสแีดงคือค่าจริง 

จุดน้ าเงินคือค่าที่ได้จากการท านายของโมเดล [13] 
 

 ดังนั้นการท า Ensemble Learning ก็คือการหาจุดที่สมดลุกันระหว่าง Bias และ Variance ที่ท าให้เกิด
ค่า Error น้อยที่สุด ดังภาพที่ 2.5 

 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพที่ 2.5 ความสัมพันธ์ระหว่าง Model Complexity และค่า Error ที่เกิดขึ้นท่ีเกี่ยวข้องกับค่า Bias และ 
Variance [13] 

 

 2.1.6 จิราซอฟต์แวร์ [14] 
 จิราซอฟต์แวรค์ือโปรแกรมตดิตามปัญหา และจัดการโครงการพัฒนาซอฟต์แวร์ที่ใช้หลักการเอไจล์ จัดท า
ขึ้นเพื่อใช้ในการแก้ไขจุดบกพร่องของโปรแกรม ตดิตามปัญหา และใช้ในการบริหารโครงการ (Project 
Management) พัฒนาโดยบริษัท Atlassion ข้อดีของโปรแกรมมีดงันี้ 
 1) สามารถสร้างช้ินงาน (Task) ได้ โดยสามารถก าหนดระยะเวลา (Estimate) หรือระดับความพยายามที่
ใช้ในการพัฒนา (Story Point) และสามารถมอบหมายงานให้แต่ละคนท่ีอยู่ในทีมได ้
 2) สามารถแบ่งรอบการท างาน (Sprint) ได้ ซึ่งในแต่ละรอบจะสามารถวางช้ินงานได้ใน 3 ส่วนคือ งานท่ี
ต้องท า (To Do) งานท่ีก าลังด าเนนิอยู่ (In Progress) และงานท่ีเสร็จแล้ว (Done) โดยระหว่างที่รอบการท างานยัง
ไม่จบ สามารถท่ีจะลากช้ินงานไปมาในระหว่างแตล่ะส่วนได้ตลอด หากมีการแกไ้ขเกิดขึ้น 
 3) เมื่อจบรอบการท างานแล้ว จะมีแผนภมูิในแบบต่าง ๆ (Charts) สรุปผลการท างานให้ ตามหลักของเอ
ไจล์แล้ว นิยมใช้ Burndown Chart 
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 4) มี Plug-ins และเปิด APIs ใหน้ักพัฒนาสามารถเชื่อมต่อระบบของตนเองเข้ามายัง Jira ได้ ซึ่งผู้วิจยัจะ
ใช้ APIs ของ Jira ในการท าการสร้างทิคเก็ตจากบทวิจารณ์ของผู้ใช้ที่ได้จากการเรยีนรู้ด้วยเครื่องแบบอัตโนมัติ 
 

 2.1.7 ระบบติดตามปัญหา [15] 
 ระบบตดิตามปัญหา หมายถึงระบบ ซอฟต์แวร์ หรือโปรแกรมที่เกี่ยวข้องกับการบริหารจัดการโครงการ
ซอฟต์แวร์ต่าง ๆ ตั้งแต่เริม่ต้นการเก็บรวบรวมความต้องการของผู้ใช้งาน การวิเคราะหค์วามต้องการของซอฟต์แวร ์
การออกแบบระบบซอฟต์แวร์ การอิมพลีเมนต์ซอฟต์แวร์ การทดสอบซอฟต์แวร์ การจ าหน่ายซอฟตแ์วร์ รวมไปถึง
การบ ารุงรักษาซอฟต์แวร์หลังจากที่มีการใช้งานจริงแล้ว โดยสิ่งที่จะ Track ก็คือสถานะท างานของขั้นตอนต่าง ๆ ว่า
เป็นอย่างไร มีความคบืหน้าถึงส่วนใดแล้ว โดย Issue ในที่น้ีหมายถึง งานใด ๆ ที่ต้องท าซึ่งจะมีระดับความส าคัญ
ประกอบไว้ นอกจากน้ีใน Issue ยังมีรายละเอียดเกีย่วกับก าหนดวันท่ีต้องส่ง รายละเอียดของงานท่ีต้องท าหรือ
ปัญหาที่ต้องแก้ไข วิธีการแก้ปญัหาที่ใช้ เป็นต้น Issue สามารถเป็นไปได้หลายประเภท เช่น feature request และ 
bug report เป็นต้น 
 

 2.1.8 ทิคเก็ต [15] 
 ทิคเก็ต หมายถึง สิ่งที่ระบุ (Artifact) ถึงงานท่ีต้องท าในรอบการท างานใด ๆ ของการพัฒนาซอฟต์แวร์
แบบเอไจล์ โดยสามารถแบ่งประเภทของทิคเก็ต (Issue Type) ไดด้งันี ้
 1) สตอรี (Story) หมายถึง ค าอธิบายถึงความต้องการในการใช้งานซอฟต์แวร์ในมุมมองของผู้ใช้งาน เช่น 
iPhone users need access to a vertical view of the live feed when using the mobile app เป็นต้น 
 2) งาน (Epic) หมายถึง รายละเอยีดใด ๆ ซึ่งสามารถน าไปแตกเป็นงานย่อย ๆ ได ้
 3) งานย่อย (Task) หมายถึง สิ่งท่ีต้องท าเพื่อให้บรรลสุตอรีที่อยู่ภายใต้งานใหญ่ 
 4) จุดบกพร่อง (Bug) หมายถึง สิ่งที่แสดงออกมาบ่งบอกว่าซอฟต์แวร์ไม่สามารถท างานได้อย่างถูกต้อง
ตามความต้องการที่ระบไุว ้
 5) การปรับปรุง (Improvement) หมายถึง การพัฒนาให้ดีขึ้น 
 6) ความสามารถ (Feature) หมายถึง ฟังก์ชันการท างานใด ๆ ที่ซอฟต์แวร์สามารถท างานเพื่อตอบสนอง
ความต้องการของผู้ใช้ได ้
 ตัวอย่างสตอรดีังภาพท่ี 2.6 
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ภาพที่ 2.6 สตอรีที่บอกว่าผู้ใช้งานสามารถกดปุ่มลืมรหัสผ่านเพื่อท าการรีเซต็รหสัผ่านใหมไ่ด้ 
  

 2.1.9 โปรดักส์แบล็คล็อก [16] 
 โปรดักส์แบลค็ล็อก (Product Backlog) หมายถึง งานใด ๆ ที่ถูกสร้างขึ้นที่ต้องท าในรอบการท างานใด ๆ 
แต่ยังไม่ถูกน ามาท าในรอบการท างานปัจจุบัน (Sprint Backlog) 
 

 2.1.10 เอไจล์บอร์ด [17]  
 เอไจล์บอร์ด (Agile Board) คือ สิ่งที่ระบุถึงภาพรวมของการท างานในรอบการท างานปัจจุบัน โดยทั่วไป
แล้วจะอยู่ในรูปแบบตารางที่บรรจไุปด้วยงานย่อยต่าง ๆ ปกติตารางจะมสีามคอลัมน์ แต่อาจจะมมีากกว่าน้ีก็ได้
ขึ้นอยู่กับการตกลงกันของผู้ที่เกี่ยวข้องในโครงการซอฟต์แวร์ใด ๆ ซึ่งสามคอลมัน์หลัก เป็นดังนี ้
 1) To Do หมายถึง คอลัมน์ที่บ่งบอกถึงจ านวนงานย่อยท่ียังไม่ได้ท าในรอบการท างานปัจจุบัน 
 2) In Progress หมายถึง คอลัมนท์ี่บ่งบอกถึงจ านวนงานย่อยท่ีก าลังท าอยู่ในรอบการท างานปัจจุบัน 
 3) Done หมายถึง คอลัมน์ที่บ่งบอกถึงจ านวนงานย่อยท่ีท าเสร็จสิ้นแล้วในรอบการท างานปัจจุบัน 
 โดยในระหว่างรอบการท างานปัจจุบันนั้น นักพัฒนาซอฟต์แวร์สามารถที่จะท าการเคลื่อนย้ายทิคเก็ตไป
ตามคอลมัน์ต่าง ๆ ตามสถานะการท างานได้ ตัวอย่างเอไจล์บอร์ด ดงัภาพที่ 2.7 
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ภาพที่ 2.7 เอไจล์บอรด์ที่มีสี่คอลมัน์ คือ To Do, Blocked, In Progress, และ Done 
 

 2.1.11 ความเหมือนกันของข้อความ [18] 
 ความเหมือนกันของข้อความ (Text Similarity) คือ ความคล้ายคลึงกันของข้อความสองข้อความใด ๆ 
หลักการคือการแปลงตัวอักษรทั้งหมดในข้อความให้เป็นชุดของตัวเลข จากนั้นน าชุดของตัวเลขสองชุดใด ๆ มาท า
การค านวณทางคณิตศาสตร์เพื่อให้ไดผ้ลลัพธ์ออกมาเป็นตัวเลขท่ีบ่งบอกถึงความคล้ายคลึงกัน โดยทั่วไปแล้วผลลัพธ์
จะมีค่าอยูร่ะหว่าง 0 ถึง 1 โดย 0 หมายถึงมีความคล้ายคลึงกันน้อยท่ีสุด และ 1 หมายถึงมีความคล้ายคลึงกันมาก
ที่สุด ตัวอย่างวิธีการหา Text Similarity คือ Cosine Similarity, Euclidean Distance, Jaccard Similarity เป็น
ต้น โดย Text Similarity แบ่งออกเป็น Syntactic Text Similarity คือ การหาความคล้ายคลึงกันของข้อความโดย
ไม่สนใจความหมายของประโยค สนใจแต่เพียงโครงสร้างและล าดับของค าที่เรยีงกันในประโยคเท่าน้ัน ส่วน 
Sematic Text Similarity คือ การหาความคล้ายคลึงกันของข้อความโดยดูที่ความหมายของประโยคเป็นหลัก 
 

 2.1.12 การสกัดข้อความ [19]  
 การสกัดข้อความ (Text Summarization) คือ การสรุปความของเนื้อหาในย่อหน้าที่มีความยาวมาก ให้
ออกมาเป็นประโยคที่เป็นตัวแทนของย่อหน้าน้ัน ๆ โดยหลัก ๆ แลว้แบ่งออกเป็นสองประเภทคือ Extractive Text 
Summarization และ Abstractive Text Summarization โดย Extractive Text Summarization เป็นการหา
ประโยคที่ส าคญัมากท่ีสดุในย่อหนา้นั้น ๆ แล้วน ามาเป็นตัวแทนโดยไม่ได้ท าการเปลี่ยนแปลงข้อความในประโยค 
หลักการในการหาส่วนใหญ่จะใช้วธิีดูจากความถี่ของค าที่แตกต่างกนัในย่อหน้าใด ๆ โดยถ้าประโยคใดมีผลรวมของ
ความถี่เฉลีย่ของค าที่แตกต่างกันในย่อหน้ามากที่สดุ ก็แปลว่าประโยคนั้น ๆ มีค าทีส่ าคัญของย่อหน้าน้ันอยู่ใน
ประโยคมาก จึงน่าจะเป็นตัวแทนของย่อหน้าได้ ส่วน Abstractive Text Summarization คือ การสรา้งประโยค
ใหม่ท่ีสั้นลงแตย่ังคงมีความหมายครอบคลมุเนื้อหาทั้งหมดในย่อหนา้นั้น ๆ โดยกระบวนการท าต้องอาศัยเรื่องของ 
Natural Language Processing, Linguistics, Deep learning มาก เพื่อให้ได้ประโยคทีด่ีที่สุดออกมาเป็นตัวแทน
ของย่อหน้า 
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 2.1.13 ยูนิเวอร์ซัล เซนเทนต์ เอนโค้ดเดอร์ [20] 
 Universal Sentence Encoder (USE) คือ หนึ่งในวิธีการที่มีประสิทธิภาพในการแปลงตัวอักษรที่อยู่ใน
รูปแบบค า ประโยค ย่อหน้า หรือเอกสารให้กลายเป็นเวกเตอร์ของจ านวนจริงที่มีขนาด 512 มิติเท่ากันโดยไม่ขึ้นอยู่
กับขนาดของเอกสาร ซึ่งถูกพัฒนาโดย Google และอยู่บนพ้ืนฐานของโมเดลสองประเภท คือ Transformer และ 
Deep Averaging Network (DAN) โดยทั้งสองโมเดลนี้ถูกเทรนดว้ย corpus ที่มีขนาดใหญ่ เมื่อตอ้งการใช้ USE 
ให้ท าการส่งข้อมูลน าเข้าเป็นค า ประโยค ย่อหน้า หรือเอกสาร และจะได้ข้อมูลน าออกมาเป็นเวกเตอร์ที่มีขนาด 512 
มิติ ภาพท่ี 2.8 แสดงคุณสมบตัิของโมเดลทั้งสองประเภทที่ถูกน ามาท า USE 
 

 
 

ภาพที่ 2.8 คุณสมบตัิของโมเดลแต่ละประเภทที่ถูกน ามาท า Universal Sentence Encoder [20] 
 

 2.1.14 โคซายน์ ซิมิลาริตี [21] 
 Cosine Similarity คือ เมตริกท่ีใช้ในการวัดความใกล้กันของสองข้อมูลใด ๆ โดยไม่ขึ้นอยู่กับขนาดของ
ข้อมูล เช่น การหาความคล้ายกันของสองข้อความ วิธีการคือ น าเวกเตอร์ของสองข้อมูลใด ๆ ที่อยู่ในปริภูมิ n มติ ิ
มาท าการ dot product เพื่อหาค่ามุมที่สองเวกเตอร์ใด ๆ กระท าต่อกัน โดยถ้ามุมมีคา่น้อยหมายถึงสองเวกเตอรม์ี
ความใกล้กัน แต่ถ้ามมุมีค่ามากหมายถึงสองเวกเตอร์อยู่ห่างกัน โดยสามารถหาค่า Cosine ของสองเวกเตอร์ใด ๆ 
ได้ดังสมการ (10) 
 

cos 𝜃 =  
∑ 𝑎𝑖𝑏𝑖

𝑛
𝑖=1

√∑ 𝑎𝑖
2𝑛

𝑖=1 √∑ 𝑏𝑖
2𝑛

𝑖=1

  (10) 

  

 เมื่อ cos 𝜃 คือ ค่า Cosine ระหว่างสองเวกเตอร์ใด ๆ  
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 a คือ เวกเตอร์ที่หน่ึง 
 b คือ เวกเตอร์ที่สอง 
 n คือ จ านวนมิติของเวกเตอร ์
 

2.2 งานวิจัยท่ีเกี่ยวข้อง 
 2.2.1 Bug Report, Feature Request, or Simply Praise? On Automatically Classifying 
App Reviews [22] 
 งานวิจัยนี้ได้น าเสนอประเภทของบทวิจารณ์ของผู้ใช้ที่เก็บรวบรวมมาจากแอปสโตร์และเพลยส์โตร์ แล้วใช้
เทคนิคทาง Data Mining และ Machine Learning เพื่อจัดประเภทของบทวิจารณ์ของผู้ใช้ออกมาเป็นกลุม่ 
ตัวอย่างเทคนิคที่ใช้ เช่น Text Classification, Natural Language Processing, Sentiment Analysis เป็นต้น 
โดยสามารถแบ่งบทวิจารณ์ของผู้ใช้ออกได้เป็น 4 ประเภท ดังนี้ 
 1) รายงานจุดบกพร่อง (Bug Reports) 
 2) รายการความต้องการทางฟังก์ชันการท างาน (Feature Requests) 
 3) ประสบการณ์การใช้งานแอปพลิเคชัน (User Experiences) 
 4) ความพึงพอใจในการใช้งาน (Ratings) 
 โดยเพื่อให้มั่นใจว่าผลลัพธ์การแบง่กลุ่มที่ไดม้ีความถูกต้องสูง ทางกลุ่มผู้วจิัยได้เลือกบทวิจารณ์ของผู้ใช้บน
แอปสโตร์และเพลยส์โตร์ มาอย่างละ 2,200 ความคิดเห็นตามล าดับ โดยมีทั้งเลือกแบบสุ่ม และเลอืกแบบเจาะจง 
มาให้ผู้มีประสบการณ์ด้านเขียนโปรแกรมบอกว่าบทวิจารณ์ของผู้ใช้นี้เป็นบทวิจารณ์ประเภทใด โดยหนึ่งบทวิจารณ์
ของผู้ใช้จะถูกระบุโดยคนสองคน แล้วเอาผลลัพธ์มาเปรียบเทยีบกันว่าได้ประเภทของบทวิจารณ์ของผู้ใช้ตรงกัน
หรือไม่ ถ้าไม่ตรงกันเพราะสาเหตใุด โดยท าผา่นเครื่องมือการติดฉลากท่ีทางผู้วิจัยได้พัฒนาขึ้นและคูม่ือส าหรบัการ
รีวิว ซึ่งหลังจากได้บทวิจารณ์ของผู้ใช้ที่ถูกระบุประเภทเรียบร้อยมาทั้งสิ้น 4,400 ความคิดเห็นแล้ว ผู้วิจัยได้ท าการ
แบ่งข้อมูล 70 % มาเป็น Training set เพื่อท าการเทรนโมเดลด้วยเทคนิคต่าง ๆ ที่กล่าวไปแล้วข้างต้น และข้อมลู 
30 % เป็น Test set เพื่อใช้ส าหรับวัดผลโมเดลที่ผ่านการเทรนมาว่ามีประสิทธิภาพมากน้อยเพียงใด ซึ่งผลลัพธ์ที่ได้
คือ ค่า precision ประมาณ 70-95 % และค่า recall ประมาณ 80-90% นอกจากน้ียังมีการน าค่า f1-score มา
ช่วยในการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลอีกด้วย ดังภาพท่ี 2.9 
 
 
 
 
 
 
 
 
ภาพที่ 2.9 การเปรียบเทียบประสทิธิภาพของโมเดลโดยใช้เทคนิคของ Naïve Bayes ต่าง ๆ กับบทวจิารณ์ของผู้ใช้

บนแอปสโตร์และเพลย์สโตร์ทีไ่ด้เลือกมา [22] 
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 ผู้วิจัยจะน าข้อมูลบทวิจารณ์ของผูใ้ช้ที่งานวิจัยนี้ใช้มาเป็น Training set เนื่องจากมีการท าฉลากไว้แลว้ 
ข้อมูลมีความนา่เชื่อถือเนื่องจากม ี methodology ในการติดฉลากท่ีรัดกุม เพื่อใช้เป็นข้อมูลน าเข้าไปในการเรียนรู้
แบบ Supervised Learning ให้กับโมเดล และใช้เป็นประเภทของบทวิจารณ์ของผู้ใช้ที่โครงงานมหาบัณฑติจะท า
การแยกประเภท รวมทั้งเลือกวิธีการจัดประเภทบทวิจารณ์ของผู้ใช้ที่มีประสิทธิภาพสูงที่สดุของงานวิจัยนี้ เพื่อน ามา
เปรียบเทยีบกับวิธีการจดัประเภทของบทวิจารณ์ของผู้ใช้ในโครงงานมหาบัณฑิต 
 ข้อแตกต่างระหว่างงานวิจัยนี้กับโครงงานมหาบัณฑิต คือ งานวจิัยนี้มุ่งเน้นไปที่การจัดประเภทของบท
วิจารณ์ของผู้ใช้ว่ามีประเภทอะไรบ้าง โดยใช้เทคนิค วิธีการ และอัลกอริทึมต่าง ๆ ทาง Data Mining และ 
Machine Learning แล้วน าผลลัพธ์ที่ได้มาเปรยีบเทียบกันว่าวิธีการใดให้ผลลัพธ์ได้มีประสิทธิภาพมากท่ีสุดในการ
จัดประเภทบทวิจารณ์ของผู้ใช้ นอกจากน้ียังแนะน าถึงประโยชน์ของการน าผลลัพธ์ที่จัดประเภทไดไ้ปใช้งานในการ
สร้างเครื่องมือวิเคราะห์การใช้งานแอปพลิเคชันของผู้ใช้งาน เช่น การเลือกจ านวน bug report ทั้งหมดออกมาเพื่อ
ส่งต่อให้นักพัฒนาท าการแก้ไข เป็นต้น ส่วนโครงงานมหาบณัฑิตมุ่งเน้นไปที่การจดัประเภทของบทวิจารณ์ของผู้ใช้ 
ให้อยู่ในกลุ่ม feature request และ bug report ให้ได้อย่างแม่นย า มีประสิทธิภาพสูง เพื่อน าไปสร้างเป็นทิคเกต็
บน Jira โดยประเภทของ Issue ในทิคเก็ตจะเป็นไปตามประเภทของบทวิจารณ์ของผู้ใช้ที่จัดกลุม่ได ้
 

 2.2.2 Mobile App Evolution Analysis based on User Reviews [23] 
 งานวิจัยนี้ได้ศึกษาเกี่ยวกับการน าบทวิจารณ์ของผู้ใช้งานแอปพลิเคชันจากบนสโตร์มาท าการวิเคราะห์ถึง
แนวโน้มความคดิเห็นของผู้ใช้งานท่ีมีต่อแอปพลิเคชัน ผู้ใช้งานชอบหรือไม่ชอบแอปพลิเคชันในเรือ่งใดบ้าง เช่น 
ฟังก์ชันการท างาน ความยากง่ายในการใช้งาน จุดบกพร่องต่าง ๆ ที่พบในแอปพลิเคชัน รวมไปถึงฟังก์ชันการท างาน
ที่ต้องการให้มีการเพิม่หรือปรับปรงุให้ดีขึ้น เป็นต้น โดยวิเคราะห์ในระดับแต่ละเวอร์ชันของแอปพลิเคชัน และน าผล
ที่ได้มาเปรียบเทียบกันว่า ก่อนอัปเดตแอปพลเิคชันและหลังอัปเดตแอปพลิเคชัน ผู้ใช้งานมีความชอบหรือไม่ชอบใน
เรื่องใดเปลีย่นแปลงไปบ้าง และได้เลือกแอปพลเิคชันบนระบบปฏบิัติการแอนดรอยด์ที่ช่ือว่า Whatsapp จากเพลย์
สโตร์มาท าการทดลอง เวอร์ชันของแอปพลิเคชันท่ีใช้สังเกตมีการอัปเดตแบบ major ทั้งสิ้น 7 ครั้ง และ minor 39 
ครั้ง ระยะเวลาอยูร่ะหว่างเดือนกนัยายนปี 2016 ไปจนถึงเดือนสิงหาคมปี 2017 ดังภาพท่ี 2.10 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
ภาพที่ 2.10 ตัวอย่างกราฟการจัดกลุ่มความคิดเห็นของผู้ใช้งานโดยใช้โมเดลของผู้วิจยัของแอปพลิเคชันแอนดรอยด์ 

Whatsapp ที่มีการอัปเดต major ทั้งสิ้น 7 ครั้ง และ minor 39 ครั้ง [23] 
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 ผู้วิจัยได้ใช้ทฤษฎี Data Mining และ Machine Learning มาท าการกรอง จัดกลุ่ม วิเคราะห์ และหา
ความสัมพันธ์ของข้อมูลหลายทฤษฎี เช่น Natural Language Processing, Sentiment Analysis, Supervised 
Learning, Naïve Bayes Classifier, Latent Dirichlet Allocation โดยเฉพาะในการหาความสมัพันธ์ระหว่างบท
วิจารณ์ของผู้ใช้สองบทวิจารณ์ใด ๆ ทางผู้วิจัยได้ปรับปรุง Jaccard Similarity โดยน าทฤษฎีของความน่าจะเป็นมา
ประยุกต์ใช้ เรยีกว่า Jaccard Extended Similarity ซึ่งหลักการส าคัญของงานวิจัยนี้คือการจัดกลุม่ข้อมูลเป็นสอง
กลุ่มหลัก ๆ คือ ความคิดเห็นเชิงบวก และความคิดเห็นเชิงลบ แลว้น าแต่ละกลุ่มมาท าการวิเคราะห ์รวมถึงจ าแนก
ประเภทบทวิจารณ์ของผู้ใช้ว่าเป็นประเภทต้องการฟังก์ชันการท างานใหม่ ต้องการให้แก้ไขจุดบกพรอ่ง ต้องการให้
ประสบการณ์ใช้งานง่ายขึ้น ต้องการให้แก้ไขจุดบกพร่องใด ๆ และอื่น ๆ อีกมากมาย รวมไปถึงมีการน าโมเดลการ
จัดกลุ่มและวเิคราะห์ข้อมูลทีไ่ด้คดิค้นขึ้นไปท ากรณีศึกษาอีกด้วย 
 ผู้วิจัยจะน าทฤษฎี Naïve Bayes ที่งานวิจัยนี้ใช้ในการจ าแนกประเภทของความคิดเห็นว่าเป็นความคิด
เห็นเชิงบวก หรือความคิดเหน็เชิงลบ มาใช้จ าแนกประเภทของบทวิจารณ์ของผู้ใช้ในโครงงานมหาบัณฑิต
เช่นเดียวกัน สิ่งที่แตกต่างกันระหว่างงานวิจัยนี้กับโครงงานมหาบณัฑิต คือ งานวิจัยนี้สนใจศึกษาเกีย่วกับภาพรวม
และแนวโนม้ของบทวิจารณ์ของผูใ้ช้งานแอปพลิเคชันแอนดรอยด์ทีช่ื่อว่า Whatapps ก่อนและหลังอัปเดตเวอร์ชัน
ซอฟต์แวร์ ในขณะทีโ่ครงงานมหาบัณฑติสนใจเกีย่วกับการจดัประเภทของบทวิจารณ์ของผู้ใช้แอปพลิเคชันใด ๆ 
และน าไปสร้างเป็นทิคเก็ตบน Jira โดยประเภทของ Issue ในทิคเกต็จะเป็นไปตามประเภทของบทวิจารณ์ของผู้ใช้ที่
โมเดลจ าแนกได ้
 

 2.2.3 What Do Mobile App Users Complain About? [24] 
 งานวิจัยนี้ท าการศึกษาเกี่ยวกับประเภทของบทวิจารณ์เชิงลบของผู้ใช้งานแอปพลิเคชัน iOS บนแอปสโตร์
ว่ามีอะไรบ้าง โดยท าการจัดล าดับความส าคญัเอาไว้ด้วยเพื่อประโยชน์ในการเลือกพิจารณาบทวิจารณ์เชิงลบกลุม่ที่มี
ผลต่อภาพรวมของแอปพลิเคชันมากท่ีสุด เพื่อจะไดร้ีบท าการแกไ้ขโดยเร็ว เพราะบางบริษัทอาจจะมทีรัพยากรหรือ
บุคลากรทางด้าน Quality Assurance จ ากดั จึงต้องบริหารจัดการให้ดี 
 งานวิจัยนี้เลือกแอปพลิเคชันบนแอปสโตร์ที่ครอบคลุมทุกหมวดหมูข่องแอปพลิเคชันมากท่ีสุดมา 20 แอป
พลิเคชัน แบ่งเป็นกลุม่ที่ rating เฉลี่ยมากกว่าหรือเท่ากับ 3.5 จ านวน 10 แอปพลิเคชัน และกลุม่ที่ rating เฉลี่ย
น้อยกว่า 3.5 จ านวน 10 แอปพลิเคชัน หลังจากนั้นท าการเกบ็รวบรวมเฉพาะบทวิจารณ์ของผู้ใช้งานแต่ละแอป
พลิเคชันท่ีให้หน่ึงหรือสองดาว เพราะบทวิจารณ์ที่ได้หนึ่งหรือสองดาว มักจะมีค าอธิบายหรือการพดูถึงที่ค่อนข้างมี
ประโยชน์ในการน ามาจดักลุ่ม กลุม่ผู้วิจัยก็จะท าการตรวจสอบบทวิจารณโ์ดยอาศยัการอ่าน ท าความเข้าใจ และแบ่ง
ประเภทของบทวิจารณ์ด้วยตนเอง ซึ่งจะท าไล่ทลีะแอปพลเิคชันไปเรื่อย ๆ ถ้าพบหมวดหมู่ใหม่ ก็จะมกีารบันทึกเพิ่ม
เข้าไป สดุท้ายได้ผลลัพธ์ทั้งสิ้น 13 ประเภทเรียงตามล าดับความถี่ทีพ่บ ดังภาพที่ 2.11 
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ภาพที่ 2.11 ประเภทบทวิจารณ์เชิงลบของผู้ใช้งานแอปพลิเคชันบนแอปสโตร์ โดยจัดล าดับตามความถี่ของการพบ

ปัญหาจากมากไปน้อยท้ังสิ้น 13 ประเภท [24] 
 

 จากตารางที่ 3.2 ด้านบน จะพบว่า Functional Error, Feature Request, App Crashing เป็นความ
คิดเห็นเชิงลบสามล าดับแรกที่ผู้ใช้งานพูดถึงมากที่สุด โดยรวมกันแล้วครอบคลุมกว่า 50 % ของบทวิจารณ์เชิงลบ
ทั้งหมด งานวิจัยนี้ไม่ได้ท าการ Train Classification Model แต่อย่างใด เพียงแต่ใช้วีธีการเก็บข้อมลูปกติ จากนั้น
น าหลักการทางสถิติมาจดัอันดับเรือ่งที่คนพูดถึงในแง่ลบมากที่สุด 13 อันดับแรก ซึ่งกระบวนการตั้งแต่ต้นจนจบ
กระท าโดยกลุม่ผู้วิจัยแบบ manual เอง 
 สิ่งที่แตกต่างกันระหว่างงานวิจัยนี้กับโครงงานมหาบณัฑิต คือ งานวิจัยนี้ไมไ่ด้ใช้ศาสตร์ทางด้าน Data 
Mining หรือ Machine Learning มาจัดประเภทของบทวิจารณข์องผู้ใช้ ไม่ไดม้ีการน าองค์ความรูท้ี่วิเคราะหไ์ดไ้ป
ต่อยอดในเชิงอตุสาหกรรม ซึ่งโครงงานมหาบัณฑิตจะครอบคลมุทั้งในสองส่วนน้ี คือ การจัดประเภทของบทวิจารณ์
ของผู้ใช้โดยใช้ศาสตร์ทางด้าน Data Mining และ Machine Learning และน าไปสร้างทิคเก็ตบน Jira เพื่อช่วยลด
ระยะเวลาในการสร้างทิคเก็ตให้บริษัทพัฒนาซอฟต์แวร์หรือนักพัฒนาอิสระที่ใช้วงจรการพัฒนาแบบเอไจลไ์ด ้
 

 2.2.4 App Store Mining is Not Enough [25] 
 งานวิจัยนี้ไดส้ ารวจเกี่ยวกับบทวิจารณ์ของผู้ใช้งานแอปพลิเคชัน iOS ที่ไม่ได้อยู่บนแอปสโตร์ แตอ่ยู่บน 
Social Media อื่น ๆ และเพลยส์โตร์ ตัวอย่าง Social Media ที่มีจ านวนผู้ใช้งานและจ านวนบทวิจารณ์สูง คือ ทวิต
เตอร์ (Twitter) เป็นต้น โดยผู้วิจัยระบุว่า การส ารวจบทวิจารณ์ของผู้ใช้งานแอปพลิเคชันเพ่ือดูถึงสิ่งที่ผู้ใช้งาน
ต้องการเพิ่ม หรือสิ่งท่ีต้องการให้แก้ไขบนแอปสโตร์อยา่งเดียวนั้นไม่เพียงพอ เนื่องจากผู้ใช้งานบางคนไม่ได้มาให้
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คะแนนและแสดงความคิดเห็นในแอปสโตร์ แต่ได้ไปโพสต์ผ่านทวติเตอร์แทน จึงมีความเป็นไปไดสู้งว่าข้อมูลการ 
Tweets จะมีความส าคัญและสัมพันธ์กับข้อมูลที่อยู่บนแอปสโตร์ดว้ย 
 ผู้วิจัยได้ท าการเลือกแอปพลเิคชันบนแอปสโตร์มา 70 แอปพลิเคชัน หลังจากนั้นจึงไปท าการ Mining 
Tweets และบทวิจารณ์บนเพลยส์โตร์ที่เกี่ยวข้องกับท้ัง 70 แอปพลิเคชัน ภายในระยะเวลาหกสัปดาห์ เพื่อดูว่ามี
บทวิจารณ์ของผู้ใช้ใดบ้าง ที่มีความเกี่ยวข้องกับบทวิจารณ์ของผู้ใช้งานบนแอปสโตร์ หรือบทวิจารณ์ของผู้ใช้ใดบ้างที่
ปรากฏบนทวิตเตอร์หรือเพลย์สโตร์ แต่ไม่ปรากฏบนแอปสโตร์ โดยใช้หลักการ Cosine Similarity วิเคราะห์บท
วิจารณ์ของผู้ใช้สองบทวิจารณ์ใด ๆ บนทวิตเตอร์ แอปสโตร์ และเพลย์สโตร์ วา่ถ้ามีค่ามากกว่า 0.6 แปลว่า บท
วิจารณ์ของผู้ใช้อันนี้ปรากฏจากท้ังสองแหล่งข้อมูลใด ๆ ที่น ามาเปรยีบเทียบกัน หลังจากนั้นจึงท าการตรวจสอบโดย
ให้คนมาท าการวิเคราะห์แบบ manual อีกครั้งหนึ่ง จากภาพท่ี 2.12 พบว่า  
 1) มีจ านวน feature request 22.4 % และ bug report 12.89 % ที่ปรากฏบนทวิตเตอร์หรือเพลย์
สโตร์ แต่ไม่ปรากฏบนแอปสโตร์  
 2) Feature request 43.51 % และ bug report 56.61 % ที่ปรากฏบนทวิตเตอร์และเพลย์สโตร์ แต่ไม่
ปรากฏบนแอปสโตร์ตามล าดับ จากข้อมูลดังกล่าวจึงท าให้ผูว้ิจัยสรุปว่าบทวิจารณ์ของผู้ใช้งานท่ีอยู่บนแอปสโตร์
เพียงอย่างเดียวไม่เพียงพอ จ าเป็นต้องใช้ข้อมูลจากแหล่งอ่ืนเพื่อท าให้การปรับปรุงคุณภาพของแอปพลิเคชันดียิ่งขึ้น 

 
ภาพที ่2.12 เปรียบเทียบจ านวน feature request และ bug report ของทั้ง 70 แอปพลิเคชันท่ีผู้วิจัยได้เลือกมา 

แยกตามแหล่งที่มาของข้อมูล คือ ทวิตเตอร์ สโตร์ ทั้งทวิตเตอร์และสโตร์ และ % แสดง feature request กับ bug 
report ที่พบเฉพาะบนทวิตเตอร์ [25] 

  
งานวิจัยนี้ได้ใช้ Naïve Bayes ในการแยกประเภทของบทวิจารณข์องผู้ใช้บนแอปสโตร์ เพลย์สโตร ์ และ

ทวิตเตอร์ ว่าเป็น feature request หรือ bug report หรืออ่ืน ๆ ซึ่งโครงงานมหาบณัฑิตก็จะใช้ Naïve Bayes 
เช่นเดียวกัน เนื่องจากมีประสิทธิภาพสูง ในขณะที่ใช้ Training data ในปริมาณทีไ่ม่ได้มากจนเกินไป นอกจากน้ี
งานวิจัยนี้ได้ใช้ Support Vector Machine เนื่องจากมีประสิทธิภาพดีกว่า Decision Tree สามารถกรองบท
วิจารณ์ของผู้ใช้บนทวิตเตอร์ที่ไม่เกี่ยวข้องออกไปได้ดีกว่า 
 สิ่งที่แตกต่างกันระหว่างงานวิจัยนี้กับโครงงานมหาบณัฑิตคือ งานวิจัยนี้มุ่งเน้นเรื่องเกี่ยวกับว่ามีบทวิจารณ์
ของผู้ใช้ใด ๆ ที่ปรากฏบนแหล่งอ่ืน ๆ นอกจากแอปสโตร์ เช่น ทวิตเตอร์ เพลย์สโตร์ เป็นต้น ไมไ่ดม้ีการท าเครื่องมือ
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ช่วยในการจ าแนกประเภทของบทวิจารณ์ของผู้ใช้บนแอปสโตร์ เพลย์สโตร์ หรือทวิตเตอรแ์ต่อย่างใด แต่โครงงาน
มหาบัณฑิตจะมุ่งเน้นท่ีการจ าแนกประเภทของบทวิจารณ์ของผู้ใช้บนแอปสโตร์และเพลยส์โตร์ และการสร้างทิคเก็ต
ของ Jira โดยประเภทของ Issue จะขึ้นอยู่กับประเภทของบทวิจารณ์ของผู้ใช้ที่โมเดลจ าแนกประเภทได้ 
 

 2.2.5 AR-Miner: Mining Informative Reviews for Developers from Mobile App 
Marketplace [26] 
 งานวิจัยนี้ได้กล่าวถึงประเด็นที่ตลาดแอปพลิเคชันน้ันเติบโตอย่างรวดเร็วมาก ในแต่ละปมีีผู้ใช้งานสมาร์ต
โฟน เพิ่มขึ้นเป็นจ านวนมาก จ านวนแอปพลิเคชันบนสโตร์ที่ถูกดาวน์โหลดจากผู้ใช้งานก็เพิ่มขึ้น ซึ่งหลังจากผู้ใช้งาน
ได้ทดลองใช้งานแอปพลิเคชันแล้ว ก็จะมาให้คะแนนและแสดงความคิดเห็นในช่องทางบนสโตร์ ซึ่งคะแนนและความ
คิดเห็นเหล่านีเ้ป็นสิ่งที่มีประโยชน์ต่อนักพัฒนาแอปพลิเคชันเป็นอยา่งมาก เพราะช่วยให้ทราบถึงสิ่งที่ดี สิ่งที่ไมด่ีที่
ต้องปรับปรุงเพื่อให้ผู้ใช้งานพึงพอใจมากท่ีสุด 
 ปัญหาที่เกิดตามมาคือ นักพัฒนาไม่รู้ว่าควรจะปรับปรุงข้อเสียของแอปพลิเคชันด้านใด เพื่อให้ผู้ใช้งาน
โดยรวมมีความพึงพอใจมากท่ีสุด เนื่องจากปริมาณข้อมลูมีจ านวนมาก ประกอบกับขาดเครื่องมอืในการวิเคราะห์
แบบอัตโนมัติ ทางกลุ่มผู้วิจัยจึงได้ท าการพัฒนาเครื่องมือท่ีช่ือว่า App Reviews Miner (AR-Miner) ขึ้นมา โดย
จุดประสงค์หลักก็เพ่ือจัดอันดับกลุม่ของความคิดเห็นท่ีมผีลกระทบตอ่ผู้ใช้งานโดยรวมมากที่สุด ซึง่มีขั้นตอนการ
ท างานหลัก ๆ ดังนี ้
 1) ใช้ Expectation Maximization for Naive Bayes (EMNB) ซึ่งเป็น Semi-Supervised Learning 
ประเภทหนึ่ง ท าการกรองข้อมลูที่ไม่สมบูรณ์ และไม่เกี่ยวข้องออก โดยจ าแนกประเภทของบทวิจารณ์ออกเป็นสอง
กลุ่ม คือ Informative และ Uninformative เพื่อน าโมเดลทีไ่ด้มากรองให้เหลือเฉพาะบทวิจารณ์ทีม่ีประโยชน์ต่อ
การพัฒนาซอฟต์แวร์ คือ Informative 
 2) ใช้ K-Means เพื่อท าการจัดกลุ่มประเภทของบทวิจารณ์ที่มลีักษณะคล้ายกันไวด้้วยกันบนสมมตฐิาน
ที่ว่าหนึ่งบทวิจารณ์ของผู้ใช้ใด ๆ จะถูกจัดกลุม่ให้อยู่ได้เพียงแค่กลุ่มเดียวเท่านั้น  
 3) ใช้ LDA เพื่อท าการจัดกลุ่มประเภทของบทวิจารณ์ที่มลีักษณะคล้ายกันไว้ด้วยกัน โดยหนึ่งบทวจิารณ์
ใด ๆ สามารถถูกจัดให้อยูไ่ดม้ากกว่าหนึ่ง Topic ได้ เนื่องจากบางครั้งบทวิจารณ์ของผู้ใช้ที่มีลักษณะยาว จะมีการ
อธิบายผสมกันท้ัง feature request และ bug report หรืออื่น ๆ ได ้
 4) จัดล าดับความส าคญัของแต่ละกลุ่มความคิดเห็นและท าการวัดผล 
 5) แสดงผลกลุ่มของความคดิเห็นที่มีความส าคัญเรียงตามล าดับจากมากไปน้อยในรูปแบบท่ีสวยงาม ง่าย
ต่อนักพัฒนาในการท าความเข้าใจ ดังภาพที่ 2.13 
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ภาพที ่2.13 การแสดงผลของ AR-Miner ของกลุ่มความคดิเห็น 10 กลุ่มแรกที่มคีวามส าคัญมากที่สุดของแอปพลิเค
ชัน SwiftKey โดย Keyword “more theme” ถูกจัดเป็นอันดับหนึ่ง [26] 

 

 กลุ่มผู้วิจยัได้ใช้เครื่องมือ AR-Miner ที่พัฒนาขึ้น มาทดลองเพื่อท่ีจะท าการวัดประสิทธิภาพของเครื่องมือ 
กับแอปพลิเคชัน Android ที่มีจ านวนบทวิจารณ์ของผู้ใช้มากทั้งสิน้ 4 แอปพลิเคชัน คือ SwiftKey, Facebook, 
TempleRun 2, TapFish โดยใช้ค่า precision, recall รวมทั้ง f1-score เป็นตัววัดประสิทธิภาพ และนอกจากน้ี
ยังได้น าไปเทียบกับ forum การแสดงความคิดเห็นออนไลน์ของ SwiftKey ที่เปิดให้ผู้ใช้งานสามารถแสดงความ
คิดเห็นต่อแอปพลิเคชันได้ โดยผลการทดลองที่ได้คือ เครื่องมือ AR-Miner นั้นช่วยลดงานท่ีต้องใช้คนท าลงไดเ้ป็น
อย่างมาก รวมทั้งให้ผลลัพธ์ที่มีประสิทธิภาพสูงกว่า นอกจากน้ียังพบ feature request บางอย่างที่ไม่พบจากการ
รวบรวมข้อมลูแบบ manual อีกด้วย 
 โครงงานมหาบณัฑิตจะน าแนวคดิของงานวิจัยนี้ไปใช้เป็นแนวคิดในการท าเครื่องมือเกีย่วกับบทวิจารณ์
ของผู้ใช้ แต่แตกต่างกันตรงท่ีงานวิจัยนี้สร้างเครื่องมือวิเคราะห์บทวจิารณ์ของผู้ใช้ แล้วน าเสนอออกมาในรูปแบบที่
ง่ายต่อการท าความเข้าใจ แต่เครือ่งมือของโครงงานมหาบัณฑติที่จะพัฒนาขึ้นน้ีจะเป็นการสร้างทิคเก็ต Jira จากบท
วิจารณ์ของผู้ใช้ โดยประเภทของ Issue ขึ้นอยู่กับประเภทของบทวิจารณ์ของผู้ใช้ที่โมเดลจ าแนกได ้
 

 2.2.6 Automatically Create Jira Issue from Firebase Crashlytics [27] 
 บทความนี้ไม่ใช่งานวิจัยตีพิมพ์ แต่กล่าวถึงการน า Jira มาใช้งานร่วมกับ Firebase Crashlytics ซึง่เป็น
ความร่วมมือกันทางธุรกิจระหว่าง Atlassian ซึ่งเป็นเจ้าของ Jira และ Google ที่เป็นเจ้าของ Firebase 
Crashlytics ทั้งนี้ Firebase Crashlytics คือ ไลบรารีที่สามารถน าไปติดตั้งไว้ในโมไบล์แอปพลิเคชนัและเว็บไซตไ์ด ้
เมื่อโมไบล์แอปพลิเคชันหรือเว็บไซต์เกิดการปิดตัวลงอย่างกะทันหนั (Crash) ตัว Firebase Crashlytics จะท าการ
สร้างบันทึกรายงานจดุบกพร่องทีร่ะบุรายละเอียดเกี่ยวกับจุดทีเ่กิดปัญหาขึ้น เช่น ช่ือไฟล์ และหมายเลขบรรทัดของ
โค้ดที่เกิดปญัหา เป็นต้น เก็บไวใ้น Firebase Console ซึ่งนักพัฒนาสามารถเข้ามาดูรายละเอียดในภายหลังได ้
พร้อมท้ังมีการแจ้งเตือนทางอีเมลด้วย 
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ภาพที่ 2.14 ตัวอย่างทิคเก็ตประเภท bug ที่ถูกสร้างใน Jira จาก Firebase Crashlytics ที่ท าการเชื่อมต่อกับ APIs 
ของ Jira [27] 

 
ทาง Atlassian และ Google ต้องการให้การท างานของบริษัทพัฒนาซอฟต์แวร์หรือนักพัฒนาอิสระนั้น

ราบรื่นมากยิ่งขึ้น โดยเล็งเห็นว่าส่วนใหญ่บริษัทพัฒนาซอฟต์แวร์หรือนักพัฒนาอิสระนยิมใช้ Jira เป็นเครื่องมือใน
การบริหารจัดการโครงการซอฟตแ์วร์แบบเอไจล์อยู่แล้ว ดังนั้นเมื่อเกิดจุดบกพร่องจนท าให้โมไบล์แอปพลิเคชันหรือ
เว็บไซต์ปดิตัวลงอย่างกะทันหัน Google จะท าการเรียก APIs ของ Jira เพื่อท าการสร้าง Issues ขึ้นในเอไจล์บอรด์ 
โดยกระบวนการทั้งหมดเป็นไปอยา่งอัตโนมัติ เพียงแค่นักพัฒนาติดตั้งไลบรารี Firebase Crashlytics ลงไป และไป
ท าการตั้งค่าใน Jira กับ Firebase Console เล็กน้อย ตัวอย่าง Issue ที่ถูกสร้างจาก Firebase Crashlytics เข้าไป
ที่ Jira เป็นดังภาพท่ี 2.14 ซึ่งผู้วิจัยจะน าแนวทางการเช่ือมต่อระหวา่ง Jira กับ Firebase Crashlytics มาสร้างเป็น
เครื่องมือท่ีสามารถสร้างทิคเก็ตแยกตามประเภทของบทวิจารณ์ของผู้ใช้ โดยท าการเรียกใช้งาน APIs ของ Jira เพื่อ
ส่งค่าพารามเิตอรเ์ข้าไปเช่นเดียวกบัท่ี Firebase Crashlytics ท า 
 

 2.2.7 Recommending and Localizing Change Requests for Mobile Apps based on 
User Reviews [28] 
 งานวิจัยนี้ได้ท าการจัดกลุ่มบทวิจารณ์ของผู้ใช้ที่มีลักษณะคล้ายกันให้อยู่ในกลุ่มเดียวกัน จากนั้นท าการ
ระบุบทวิจารณ์ของผู้ใช้ที่เกี่ยวกับจุดบกพร่องต่าง ๆ ที่รวบรวมมาได้ เพื่อบอกว่าโคด้ไฟล์ใด ฟังก์ชันใด ที่มีส่วน
เกี่ยวข้องกับจุดบกพร่องนั้น ๆ องค์ความรู้ที่ใช้หลัก ๆ จะเป็นเรื่อง Natural Language Processing และ 
Clustering Algorithms ต่าง ๆ ซึ่งหลังจากไดผ้ลลัพธ์ออกมาแล้ว งานวิจัยนี้ได้ท าการสร้างเครื่องมือที่ช่ือว่า 
CHANGEADVISOR โดยมีฟังก์ชันการท างานดังน้ี 
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 1) แยกประเภทของบทวิจารณ์ของผู้ใช้ประเภท maintenance ออกมาได ้
 2) จัดกลุ่มบทวิจารณ์ของผู้ใช้ที่มีลกัษณะคล้ายกันให้อยู่กลุม่เดยีวกันได้ 
 3) บอกได้ว่าไฟล์ และฟังก์ชันใด ที่ท าให้เกิดจุดบกพร่องขึ้น โดยอิงข้อมูลจากบทวิจารณ์ของผู้ใช้ และซอร์
ซโค้ดที่ต้องอัปโหลดเข้าไปในเครื่องมือ 
 ผู้วิจัยจะน าวิธีการท า Data Cleansing ของงานวิจัยนี้มาใช้ในโครงงานมหาบัณฑิต เนื่องจากมหีลาย
ขั้นตอน และมีความละเอียดสูง ซึ่งจะกล่าวต่อไปในบทถัด ๆ ไป ข้อแตกต่างระหว่างงานวจิัยนี้กับโครงงาน
มหาบัณฑิต คือ งานวิจัยนีส้ร้างเครื่องมือที่ช่วยระบุได้ว่าโคด้ไฟล์ใด ฟังก์ชันอะไรที่ท าให้เกิดจดุบกพร่องขึ้นโดยอิง
ข้อมูลจากบทวิจารณ์ของผู้ใช้และซอร์ซโคด้ที่อัปโหลดให้กับเครื่องมือ ส่วนเครื่องมือท่ีจะพฒันาในโครงงาน
มหาบัณฑิตจะท าหน้าท่ีสร้างทิคเกต็ Jira แยกประเภท Issue ตามประเภทของบทวิจารณ์ของผู้ใช้แบบอัตโนมัติ 
 

 2.2.8 Ensemble Methods for App Review Classification: An Approach for Software 
Evolution [29] 
 งานวิจัยนี้เป็นการรวบรวมบทวิจารณ์ของผู้ใช้เพื่อท าการแยกประเภทเป็น bug report, feature 
strength, feature shortcoming, user request, praise, complaint, และ usage scenario โดยท าการ
รวบรวมบทวิจารณ์ของผู้ใช้จาก 7 แอปพลิเคชันดังภาพที่ 2.15 แล้วน ามาติดฉลากให้กับแตล่ะบทวิจารณ์เพื่อเป็นชุด
ข้อมูลเรยีนรู้และชุดข้อมลูทดสอบให้กับโมเดลและท าการวดัประสิทธิภาพของโมเดลทั้งโมเดลแบบเดี่ยว เช่น Naïve 
Bayes, Support Vector Machine, Logistic Regression, Neural Network และโมเดลแบบรวม คือ 
Ensemble models โดยใช้ค่า precision, recall, และ f1-score ไดผ้ลลัพธ์เป็นดังภาพท่ี 2.16 โดยพบว่าโมเดล
แบบรวม มีประสิทธิภาพในการจ าแนกบทวิจาณ์ของผู้ใช้สูงกว่าโมเดลแบบเดี่ยว ซึ่งโมเดลที่มีประสิทธิภาพสูงที่สุดได้
ค่า precision 0.74, recall 0.59, และ f1-score 0.64 
 

 
ภาพที่ 2.15 ข้อมูลแต่ละแอปพลเิคชันท่ีเก็บรวบรวมจากบทวิจาณ์ของผู้ใช้และท าการตดิฉลากแล้ว [29] 

 

 
ภาพที่ 2.16 ค่าประสิทธิภาพที่ไดจ้ากชุดข้อมูลทดสอบโดยใช้โมเดลการจ าแนกประเภทแบบเดี่ยว และโมเดลแบบ

รวม [29] 
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บทที่ 3 
การพัฒนาและทดสอบประสิทธิภาพโมเดลการจ าแนกประเภทบทวิจารณ์ของผู้ใช้ 

 
 แนวคิดงานวิจัยนี้แบ่งเป็นสามขั้นตอนหลักดังภาพท่ี 3.1 โดยขั้นตอนแรกเป็นการพัฒนาและทดสอบ
ประสิทธิภาพโมเดลการจ าแนกประเภทบทวิจารณ์ของผู้ใช้ซึ่งรับข้อมูลน าเข้าเป็นบทวิจารณ์ของผู้ใช้ที่ติดฉลากแล้ว
จากงานวิจัย [22] ได้ผลลัพธ์ออกมาเป็นโมเดลการจ าแนกประเภทบทวิจารณ์ของผู้ใช้สองโมเดลทีม่ีประสิทธิภาพ
มากที่สุด ขั้นตอนท่ีสองเป็นการตรวจสอบความซ้ าซ้อนของบทวิจารณ์ของผู้ใช้โดยมีการรวบรวมข้อมูลส าหรับท า
การทดลองเพื่อหาค่าขีดแบ่งท่ีมีประสิทธิภาพมากท่ีสดุในการระบุว่าบทวิจารณ์ซ้ าซ้อนหรือไม่ ผลลัพธ์ที่ได้ออกมาคือ
ค่าขีดแบ่งที่เหมาะสมมากที่สดุ และขั้นตอนสุดท้ายเป็นการวิเคราะห์บทวิจารณ์ของผู้ใช้ใหม่เพื่อจ าแนกประเภทบท
วิจารณ์ว่าเป็นประเภท bug report หรือ feature request มีการสรา้งเครื่องมือโปรแกรม Command line เพื่อ
รวบรวมบทวิจารณ์ ท าการจ าแนกประเภท ตรวจสอบบทวิจารณ์ซ้ าซ้อน และท าการเช่ือมต่อกบัจิราเพื่อสร้าง
เป็นทิคเก็ตบนจริาบอรด์ โดยเนือ้หาในบทนี้จะอธิบายเกี่ยวกับขั้นตอนการให้ได้มาซึ่งโมเดลการจ าแนกประเภทของ
บทวิจารณ์ของผู้ใช้ที่สามารถจ าแนกประเภทของบทวิจารณไ์ด้เป็น bug report หรือ feature request ได้อย่างมี
ประสิทธิภาพ โดยขั้นตอนการด าเนินงานท้ังหมดแบ่งได้ทั้งสิ้น 4 ขั้นตอน ดังนี ้

3.1 ขั้นตอนการเก็บรวบรวมบทวิจารณ์ของผู้ใช้ตัวอย่าง 
3.2 ขั้นตอนการพัฒนาโมเดลเพื่อจ าแนกประเภทของบทวิจารณ์ของผู้ใช้ 
3.3 ขั้นตอนการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลการจ าแนกประเภทของบทวิจารณ์ของผู้ใช้ 
3.4 ขั้นตอนการน าออกโมเดลเพื่อใช้ในการจ าแนกประเภทของบทวิจารณ์ของผู้ใช้ 
โดยภาพท่ี 3.1 ส่วนท่ีไฮไลท์แสดงข้ันตอนการด าเนินงานแบบละเอียดของบทนี้ 

 
 

ภาพที่ 3.1 ขั้นตอนการด าเนินงานแบบละเอียดของการพัฒนาและทดสอบประสิทธิภาพโมเดลการจ าแนกประเภท
บทวิจารณ์ของผู้ใช้ 
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3.1 ขั้นตอนการเก็บรวบรวมบทวิจารณ์ของผู้ใช้ 
 ขั้นตอนนี้จะเป็นการเก็บรวบรวมบทวิจารณ์ของผู้ใช้ตัวอย่างที่ได้ท าการแยกประเภทไว้แล้วมาเป็น 
Training data และ Test data เพื่อเป็นการประหยัดเวลาในการติดฉลากให้กับบทวิจารณ์ของผู้ใช้แบบ manual 
รวมไปถึงเรื่องของความน่าเชื่อถือของข้อมูล ท าให้ผู้วิจัยเลือกใช้ข้อมูลชุดเดียวกับงานวิจัยท่ี 2.2.1 [22] ซึ่งได้เปิดให้
สามารถดาวน์โหลดข้อมลูบทวิจารณ์ของผู้ใช้ได้ฟรี มี 4,400 บทวิจารณ์อยู่ในรปูโครงสร้างแบบ JSON โดยสามารถ
โหลดไดจ้าก https://mast.informatik.uni-hamburg.de/app-review-analysis/ ดังภาพท่ี 3.2 
 

 
 

ภาพที่ 3.2 หน้าเว็บไซต์ของกลุ่มผูจ้ัดท างานวิจัยท่ี 2.2.1 ที่เปิดให้ดาวน์โหลดข้อมลูบทวิจารณ์ของผู้ใช้ที่ถูกติดฉลาก
แล้ว [22] 

 
หลักการจ าแนกประเภทบทวิจารณ์ของผู้ใช้จะอ้างอิงตามงานวิจัยท่ี 2.2.1 ซึ่งได้น าเสนอคู่มือการจ าแนก

ประเภทบทวิจารณ์ของผู้ใช้โดยสามารถดาวนโ์หลดได้จาก https://mobis.informatik.uni-hamburg.de/wp-
content/uploads/2015/03/Data-and-Coding-Guide-.zip ซึ่งมีค าอธิบายของบทวิจารณ์ของผู้ใช้ประเภท bug 
report และ feature request ดงันี ้
 1) Bug report ผู้ใช้งานอธิบายถึงปัญหาที่พบในการใช้งานแอปพลิเคชัน พฤติกรรมการท างานท่ีไม่
เหมาะสมของฟังก์ชันการท างานใด ๆ หรือท้ังแอปพลิเคชันโดยรวม เช่น  
“Uploading is not working with the iOS6” 
“Every time I launch the app, it crashes” 
“After the new update, my mobile freezes after I've been using the app for a few minutes” 
“I lost all my phone contacts. Great, thank you!” 
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 2) Feature request ผู้ใช้งานอธิบายถึงฟังก์ชันการท างาน รายละเอียดของแอปพลิเคชันท่ีขาดหายไป
หรือฟังก์ชันเดิมที่มีอยู่แล้ว แต่ต้องการให้มีการปรับปรุงให้ดียิ่งข้ึน เช่น  
“It would be great if we could copy and paste text” 
“Great app, only one suggestion, it would be great if it allowed for daily flow values.” 
“I wish you could add a link that would allow me to share the information with my Facebook 
friends” 

บทวิจารณ์ของผู้ใช้ที่รวบรวมไดจ้ากงานวิจัยท่ี 2.2.1 จะถูกแบ่งออกเป็นสี่ประเภท คือ bug report, not 
bug report, feature request, และ not feature request ตัวอย่างบทวิจารณ์ของผู้ใช้และข้อมูลอื่น ๆ ที่
เกี่ยวข้องถูกเก็บอยู่ในรูปแบบ JSON ดังภาพท่ี 3.3, 3.4, 3.5, และ 3.6 แสดงถึง bug report, not bug report, 
feature request, และ not feature request ตามล าดบั 

 

 
 

ภาพที่ 3.3 ตัวอย่างบทวิจารณ์ของผู้ใช้ประเภท bug report 
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ภาพที่ 3.4 ตัวอย่างบทวิจารณ์ของผู้ใช้ประเภท not bug report 

 

 
ภาพที่ 3.5 ตัวอย่างบทวิจารณ์ของผู้ใช้ประเภท feature request 
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ภาพที่ 3.6 ตัวอย่างบทวิจารณ์ของผู้ใช้ประเภท not feature request 

 

3.2 ขั้นตอนการพัฒนาโมเดลเพื่อจ าแนกประเภทของบทวิจารณ์ของผู้ใช้ 
 ในขั้นตอนนี้จะเป็นการน าบทวิจารณ์ของผู้ใช้ที่รวบรวมไดจ้ากข้อ 3.1 มาท าการทดลองแยกประเภทของ
บทวิจารณ์ของผู้ใช้เป็น bug report หรือ not bug report และ feature request หรือ not feature request 
โดยฟีเจอร์ที่แตกต่างกันที่จะถูกใช้เป็นข้อมูลน าเข้าในการเรียนรู้ให้กบัโมเดลเป็นดังตารางที่ 3.1 
 
ตารางที่ 3.1 ฟีเจอร์ที่แตกต่างกันที่ใช้เป็นข้อมูลน าเข้าในการเรียนรูใ้ห้กับโมเดล 

ฟีเจอร์ ค าอธิบาย 
comment บทวิจารณต์้นฉบับของผู้ใช้ 
lemmatized_comment บทวิจารณ์ของผู้ใช้ที่เปลีย่นค าในประโยคทั้งหมดให้เป็นรากศัพท ์
stopwords_removal บทวิจารณ์ของผู้ใช้ที่น าค าหยดุในภาษาอังกฤษออกจากประโยค 
stopwords_removal_lemmatization บทวิจารณ์ของผู้ใช้ที่น าค าหยดุในภาษาอังกฤษออก และเปลี่ยนค า

ที่เหลืออยู่ในประโยคทั้งหมดให้กลายเป็นรากศัพท์ 
rating คะแนนความพึงพอใจท่ีผู้ใช้งานให้กับแอปพลิเคชัน มีค่าระหว่าง 1-

5 โดย 1 คือ แย่ที่สุด และ 5 คือ ดีที่สุด 
length_words จ านวนค าศัพท์ทั้งหมดที่อยู่ในบทวิจารณต์้นฉบับหนึ่ง ๆ 
tenses จ านวน present simple, present continuous, past simple, 

และ future ที่อยู่ในบทวิจารณ์ต้นฉบับหน่ึง ๆ 
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ตารางที่ 3.1 ฟีเจอร์ที่แตกต่างกันที่ใช้เป็นข้อมูลน าเข้าในการเรียนรูใ้ห้กับโมเดล (ต่อ) 
ฟีเจอร์ ค าอธิบาย 

sentiScore คะแนนอารมณ์ความรู้สึกท่ีค านวณได้จากบทวิจารณ์ของผู้ใช้ต้นฉบบั
หนึ่ง ๆ โดยมีคา่ระหวา่ง -5 คือ เป็นเชิงลบมากที่สุด ถึง 5 คือ  เป็นเชิง
บวกมากที่สุด 

part of speech จ านวน noun, pronoun, verb, adjective, และ adverb ที่อยู่ใน
บทวิจารณ์หนึ่ง ๆ 

word2vec เวกเตอร์ของค าศัพท์ที่อยู่ในบทวิจารณ์หนึ่ง ๆ 
doc2vec เวกเตอร์ของเอกสารที่อยู่ในบทวิจารณ์หนึ่ง ๆ 

 
 โดยอัลกอริทึมที่แตกต่างกันในการจ าแนกประเภทบทวิจารณ์ของผูใ้ช้จะถูกแบ่งออกเป็นสองประเภทหลัก 
คือ โมเดลแบบเดี่ยว (Individual Model) และโมเดลแบบรวม (Ensemble Model) โดยแตล่ะประเภทประกอบไป
ด้วยอัลกอริทึมดังต่อไปนี ้

1) Individual Model ประกอบไปด้วย 7 โมเดลดังต่อไปนี ้ คือ Multinomial Naïve Bayes, 
Gaussian Naïve Bayes, Bernoulli Naïve Bayes, Linear Support Vector Machine, Logistic 
Regression, Decision Tree, และ k-Nearest Neighbors 

2) Ensemble Model ประกอบไปดว้ย 6 โมเดลดังต่อไปนี้ คือ Random Forest, Extra Trees, Max 
Voting, AdaBoost, XGBoost, และ Gradient Boosting 

ผู้วิจัยได้เลือกฟีเจอร์ที่แตกต่างกันบางฟีเจอร์มาใช้ร่วมกันได้เป็นจ านวนท้ังสิ้น 28 รายการฟีเจอร์ โดยมี
รายละเอียดดังตารางที่ 3.2 ต่อไปนี ้
 
ตารางที่ 3.2 รายการฟีเจอร์ที่เกิดจากการน าฟีเจอร์ที่แตกต่างกันแตล่ะฟีเจอร์มาใช้งานร่วมกัน 
ล าดับที ่ รายการฟีเจอร์ 

1 comment 
2 lemmatized_comment 
3 stopwords_removal 
4 stopwords_removal_lemmatization 

5 rating + length_words 
6 rating + length_words + tenses 

7 rating + length_words + tenses + sentiScore 
8 comment + rating + sentiScore 
9 comment + rating + sentiScore + tenses 

10 stopwords_removal_lemmatization + rating + sentiScore + tenses 
11 comment + part of speech 
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ตารางที่ 3.2 รายการฟีเจอร์ที่เกิดจากการน าฟีเจอร์ที่แตกต่างกันแตล่ะฟีเจอร์มาใช้งานร่วมกัน (ต่อ) 
ล าดับที ่ รายการฟีเจอร์ 

12 lemmatized_comment + part of speech 
13 stopwords_removal + part of speech 

14 stopwords_removal_lemmatization + part of speech 
15 comment + rating + sentiScore + part of speech 

16 comment + rating + sentiScore + tenses + part of speech 
17 stopwords_removal_lemmatization + rating + sentiScore + tenses + part of speech 

18 rating + length_words + part of speech 
19 rating + length_words + tenses + part of speech 

20 rating + length_words + tenses + sentiScore + part of speech 
21 word2vec + comment 
22 word2vec + lemmatized_comment 

23 word2vec + stopwords_removal 
24 word2vec + stopwords_removal_lemmatization 

25 doc2vec + comment 
26 doc2vec + lemmatized_comment 
27 doc2vec + stopwords_removal 
28 doc2vec + stopwords_removal_lemmatization 

 
 หลังจากได้รายการฟีเจอร์มาทั้งสิน้ 28 รายการฟีเจอร์ และโมเดลการจ าแนกประเภท 12 อัลกอริทึมแลว้ 
ผู้วิจัยได้ท าการน าเข้าข้อมูลบทวิจารณ์ของผู้ใช้ทั้งสี่หมวดหมู่ คือ bug report, not bug report, feature 
request, และ not feature request โดยมรีายละเอียดดังตารางที่ 3.3 ต่อไปนี ้
 
ตารางที่ 3.3 จ านวนข้อมูลบทวิจารณ์ของผู้ใช้แยกตามหมวดหมู่ และวัตถุประสงค์ของการน าไปใช้ 

Data Bug Report Classification Feature Request Classification 

Training 
Bug Report 256 Feature Request 207 
Not Bug Report 256 Not Feature Request 207 

Total 512 Total 414 

Test 

Bug Report 114 Feature Request 88 

Not Bug Report 114 Not Feature Request 114 
Total 228 Total 202 
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ฟีเจอร์ส่วนใหญจ่ะได้ค่ามาพร้อมกับข้อมูลน าเข้าแล้ว ยกเว้นสามฟีเจอร์ คือ part of speech, 
word2vec, และ doc2vec ซึ่งทางผู้วิจัยจะแสดงวิธีการหาค่าแตล่ะค่าโดยยกตัวอย่างบทวิจารณ์ของผู้ใช้มาหนึ่งบท
วิจารณ์ คือ “Very useful. But it is difficult sometimes trying to type an essay without landscape 
mode. It is ridiculous how a word processing app doesnt let u type landscape.” 
 
วิธีหาค่า Part of Speech 
 เนื่องจากบทวิจารณ์ของผู้ใช้อยู่ในรูปแบบประโยคภาษาอังกฤษประกอบไปด้วยชนิดของค าต่าง ๆ เช่น 
noun, pronoun, verb, adjective, adverb เป็นต้น ผู้วิจัยจึงมสีมมติฐานว่าจ านวนของค าชนิดต่าง ๆ ที่อยู่ในบท
วิจารณ์ของผู้ใช้อาจจะเกี่ยวข้องกับประเภทของบทวิจารณ์ของผู้ใช้ที่จะจ าแนก จึงได้น า part of speech มาเป็น
หนึ่งในฟีเจอร์ที่จะให้โมเดลเรียนรู ้หนึ่งในวิธีที่ท าได้ก็คือ การนับจ านวน noun, pronoun, verb, adjective, และ 
adverb ของค าต่าง ๆ ที่ปรากฏอยู่ในบทวิจารณห์นึ่ง ๆ ซึ่งฟังก์ชันการนับจ านวนค าเหล่านี้ทีเ่ขียนด้วยภาษา 
Python เวอร์ชัน 3 นั้นปรากฏดังภาพที่ 3.7 
 

 
 

ภาพที่ 3.7 ฟังก์ชันการนับจ านวน part of speech ที่เขียนด้วยภาษา Python เวอร์ชัน 3 
 

 อธิบายอย่างง่ายคือ ใช้ Dictionary ที่เก็บ tag ต่าง ๆ ที่เกี่ยวข้องกับ noun, pronoun, verb, 
adjective, และ adverb เช่น ถ้าเป็น noun จะมี tag ที่เป็นไปได้คอื NN, NNS, NNP, NNPS หรือถ้าเป็น verb จะ
มี tag ที่เป็นไปไดค้ือ VB, VBD, VBG, VBN, VBP, VBZ เป็นต้น จากนั้นท าการสกดั tag ออกมาจากข้อความว่าม ี
tag อะไรบ้าง ถ้า tag ที่ได้ออกมานั้นมีอยู่ภายใน Dictionary ก็จะท าการบวกตัวเคาน์เตอร์ cnt ไปทีละหนึ่ง ท า
เช่นนี้ไปจนจบประโยคทีละประเภทของค า ก็จะได้ออกมาว่าจ านวน noun, pronoun, verb, adjective, และ 
adverb ที่ปรากฏในประโยคนัน้มีจ านวนเท่าไหร่บ้าง และสามารถน าตัวเลขเหล่านั้นไปเป็นหนึ่งในฟีเจอร์เพื่อให้
โมเดลท าการเรียนรู้ได้ ตารางที่ 3.4 แสดงค่า part of speech ของประโยคตัวอย่าง 
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ตารางที่ 3.4 ค่า part of speech ของแต่ละชนิดของค าของประโยคตัวอย่าง 
Sentence: Very useful. But it is difficult sometimes trying to type an essay without landscape 
mode. It is ridiculous how a word processing app doesnt let u type landscape. 

Type Total 

Noun 9 
Pronoun 2 

Verb 5 
Adjective 4 
Adverb 3 
 
วิธีหาค่า word2vec 
 เนื่องจากค า ๆ เดียวกันในภาษาองักฤษสามารถมไีดม้ากกว่าหน่ึงความหมายขึ้นอยู่กับต าแหน่งของค าที่ถูก
วางอยู่ในประโยค ท าให้การใช้ Bag of Words หรือ TF-IDF ที่สนใจเพียงแค่การปรากฏของค าโดยไม่ค านึงถึง
ต าแหน่งท่ีปรากฏอยู่ในประโยคอาจท าให้ประสิทธิภาพในการจ าแนกประเภทของบทวิจารณล์ดลง ผู้วิจัยจึงได้น า 
word2vec ซึ่งเป็นหนึ่งในวิธีการท า word embedding และมีการพิจารณาถึงค ารอบด้านของค าที่สนใจหา
ความหมายด้วย โดยจะต้องมี corpus ขนาดใหญ่มากท่ีเก็บรวบรวมค าศัพท์ต่าง ๆ ที่ใช้กันในชีวิตประจ าวันไว้ ใน
โครงงานมหาบณัฑิตนี้ใช้ corpus ของ Google ที่ช่ือว่า GoogleNews-vectors-negative300 ที่เปิดให้ดาวน์โหลด
ได้ฟรีที่ https://drive.google.com/file/d/0B7XkCwpI5KDYNlNUTTlSS21pQmM จากนั้นใช้ไลบราลี Gensim 
ท าการ decode ไฟล์ดังกล่าวออกมาเป็นเวกเตอร์ขนาดใหญ่ แลว้ท าการส่งค าแตล่ะค าในประโยคที่ต้องการเข้าไป
ประมวลผลกับเวกเตอร์นั้น จะได้ผลลัพธ์คืนกลบัออกมาเป็นเวกเตอร์ของค านั้น ๆ ภาพที่ 3.8 แสดงตัวอย่าง
เวกเตอร์ของค าว่า “Very” จากประโยคตัวอย่าง “Very useful. But it is difficult sometimes trying to type 
an essay without landscape mode. It is ridiculous how a word processing app doesnt let u type 
landscape.” จะเห็นว่าเวกเตอร์ของค าที่ได้จะเป็นอาเรย์หนึ่งมติิที่เก็บค่าจ านวนจริงไว้หลายค่า ซึ่งถ้าต้องการ
เวกเตอร์ของทั้งประโยคก็จะกลายเป็นอาเรยส์องมิติ โดยแถวหมายถึงค าแต่ละค าที่อยู่ในประโยค หลักหมายถึงค่า
ต่าง ๆ ของค าใดค าหนึ่ง และเมทรกิซ์จัตุรสัคือประโยคใดประโยคหนึง่ 
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ภาพที่ 3.8 ตัวอย่างเวกเตอร์ของค าว่า “Very” ที่ได้จากการประมวลผลด้วย GoogleNews-vectors-negative300 
 

วิธีหาค่า doc2vec 
 เนื่องจากบทวิจารณ์ของผู้ใช้บางบทวิจารณ์โดยเฉพาะบทวิจารณ์ที่อยู่บนแอปสโตร์มีจ านวนหลายประโยค 
บางบทวิจารณ์มมีากกว่าหน่ึงย่อหน้า การใช้ doc2vec ซึ่งจะมีการตดิแทคให้กับแตล่ะประโยคที่อยู่ในย่อหน้า
เดียวกันเพื่อช่วยในการหาความหมายโดยรวมของทั้งย่อหน้า ผู้วิจัยจึงมีสมมติฐานที่ว่าการน า doc2vec มาเป็นหนึ่ง
ในฟีเจอร์การจ าแนกประเภทอาจจะมีประสิทธิภาพในการจ าแนกประเภทดีกว่า word2vec ในกรณีที่บทวิจารณ์
ของผู้ใช้มีความยาวมาก ส าหรับ doc2vec นั้นคลา้ยกับ word2vec เพียงแต่เปลี่ยนจากการดูความสัมพันธ์ของ
เวกเตอร์ของค าใด ๆ กับค ารอบข้าง เป็นการดูความสมัพันธ์ของประโยคใด ๆ กับประโยครอบข้างในย่อหน้าหนึ่ง ๆ 
รูปแบบของเวกเตอร์ doc2vec มลีักษณะคล้ายกบัภาพท่ี 3.8 เพียงแต่ตัวเลขแต่ละค่าจะแตกต่างกันออกไป 
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เมื่อท าการเรียนรู้การจ าแนกประเภทของบทวิจารณ์ของผู้ใช้จากข้อมูลข้างต้นที่มีทั้งหมด คือ รายการ
ฟีเจอร์จ านวน 28 รายการฟีเจอร์ และอัลกอริทึมการจ าแนกประเภทจ านวน 12 อัลกอริทึม ท าให้ได้โมเดลการ
จ าแนกประเภทบทวิจารณ์ของผู้ใช้ว่าเป็น bug report หรือ not bug report 336 โมเดล และโมเดลการจ าแนก
ประเภทบทวิจารณ์ของผู้ใช้ว่าเป็น feature request หรือ not feature request 336 โมเดล ซึ่งจะแสดง
รายละเอียดอีกครั้งในข้ันตอนถัดไป 
 

3.3 ขั้นตอนการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลการจ าแนกประเภทของบทวิจารณ์ของผู้ใช้ 
 ในการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลการจ าแนกประเภทของบทวิจารณ์ของผู้ใช้นั้น ท าไดโ้ดยการ
ค านวณค่าprecision, recall, f1-score, และ accuracy ของแต่ละโมเดล ซึ่งค่า precision, recall, f1-score 
สามารถใช้ไลบราลีการเรยีนรู้ของเครื่องภาษา Python ที่ช่ือ Scikit-learn โดยใช้ฟังก์ชัน classification_report 
รับพารามเิตอรจ์ าเป็นสองพารามิเตอร์ คือ ค่าฉลากจริง และค่าฉลากที่โมเดลท านายได้ และจะส่งกลับผลลัพธ์
ออกมาเป็น Dictionary ซึ่งสามารถน าไปใช้งานต่อได้ถ้าต้องการ ตัวอย่างการใช้ฟังก์ชัน classification_report 
จากเว็บไซต์ scikit-learn.org เปน็ดังภาพท่ี 3.9 
 

 
 

ภาพที่ 3.9 ตัวอย่างการใช้งานฟังก์ชัน classification_report จาก scikit-learn.org 
 

 ในท านองเดียวกันค่า accuracy ก็สามารถหาได้โดยใช้ฟังก์ชัน accuracy_score จากไลบราลี Scikit-
learn โดยส่งพารามิเตอร์จ าเป็นสองตัวเช่นเดยีวกับ classification_report ตัวอย่างการใช้ฟังก์ชัน 
accuracy_score จากเว็บไซต์ scikit-learn.org เป็นดังภาพท่ี 3.10 
 

 
 

ภาพที่ 3.10 ตัวอย่างการใช้งานฟังก์ชัน accuracy_score จาก scikit-learn.org 
 

 เมื่อทราบวิธีการวดัผลประสิทธิภาพของโมเดลการจ าแนกประเภทบทวิจารณ์ของผู้ใช้แล้ว ก็น าโมเดลที่ได้
จากการเทรนด้วยบทวิจารณ์ของผูใ้ช้ประเภท bug report 256 บทวิจารณ์ not bug report 256 บทวิจารณ์จาก
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https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.metrics.classification_report.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.metrics.accuracy_score.html
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ทั้งสองสโตร์ มาทดสอบด้วยชุดขอ้มูลทดสอบประเภท bug report 114 บทวิจารณ์ not bug report 114 บท
วิจารณ์ เพื่อหาค่า precision, recall, f1-score ของคลาส bug report รวมไปถึงหา accuracy ของโมเดล โดย
อัตราส่วนระหว่างชุดข้อมลูเรยีนรู ้ และชุดข้อมูลทดสอบเป็น 70:30 และท า 5-Folds Cross Validation เพื่อให้
โมเดลถูกเทรนและทดสอบด้วยชดุข้อมูลที่มีความหลากหลาย แตเ่นื่องจากจ านวนโมเดลการจ าแนกประเภท bug 
report หรือ not bug report นัน้มีจ านวนมากถึง 336 โมเดล ผู้วจิัยจึงได้ท าการเลือกเพียงแค่โมเดลสิบอันดับแรก
ที่มีค่าความแม่นย ามากท่ีสดุจากการใช้ 5-Folds Cross Validation มาแสดงดังตารางที่ 3.5 และโมเดลอีกสิบดับ
แรกที่มีความแม่นย ามากท่ีสุดจากการแบ่งชุดข้อมูลเรียนรู้และชุดทดสอบเป็น 70:30 ดังตารางที่ 3.6 โดยจะสนใจ
ผลลัพธ์ที่ได้จากการท า Cross Validation ในตารางที่ 3.5 เป็นหลัก เนื่องจากเป็นข้อปฏิบัตทิี่ดีท่ีสุดในการวดั
ประสิทธิภาพของโมเดลการจ าแนกประเภทเพราะโมเดลผ่านการเรยีนรู้และทดสอบจากข้อมูลหลายชดุ 
 
ตารางที่ 3.5 โมเดลสิบอันดับแรกที่มีประสิทธิภาพสูงที่สดุในการจ าแนกประเภทบทวิจารณ์ของผู้ใช้ bug report 
หรือ not bug report ด้วยใช้ 5-Folds Cross Validation 

Classification Techniques 
Bug Report 

Accuracy 
Precision Recall F1 

BOW – stopwords + doc2vec + RandomForestClassifier 0.8 0.82 0.81 0.8063 

BOW + lemmatization + LogisticRegression 0.77 0.83 0.8 0.7878 
BOW + lemmatization + PoS + LogisticRegression 0.77 0.83 0.8 0.7878 

BOW – stopwords + lemmatization + word2vec + 
VotingClassifier 

0.74 0.9 0.81 0.7838 

BOW – stopwords + lemmatization + rating + sentiScore + 
tense + PoS + ExtraTreesClassifier 

0.76 0.84 0.79 0.7837 

BOW + lemmatization + PoS + VotingClassifier 0.78 0.78 0.78 0.781 

BOW + lemmatization + VotingClassifier 0.78 0.78 0.78 0.7797 
BOW – stopwords + lemmatization + rating + sentiScore + 
tense + ExtraTreesClassifier 

0.75 0.83 0.79 0.7797 

BOW – stopwords + lemmatization + VotingClassifier 0.8 0.74 0.77 0.777 
BOW – stopwords + lemmatization + rating + sentiScore + 
tense + LogisticRegression 

0.77 0.79 0.78 0.777 

… 

BOW + rating + sentiScore + tenses + GaussianNB 0.6296 0.8947 0.7391 0.6842 
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ตารางที่ 3.6 โมเดลสิบอันดับแรกที่มีประสิทธิภาพสูงที่สดุในการจ าแนกประเภทบทวิจารณ์ของผู้ใช้ bug report 
หรือ not bug report โดยใช้อัตราส่วนของข้อมูลระหว่าง training และ test เป็น 70:30  

Classification Techniques 
Bug Report 

Accuracy 
Precision Recall F1 

BOW + doc2vec + ExtraTreesClassifier 0.7983 0.8333 0.8154 0.8063 
BOW – stopwords + doc2vec + ExtraTreesClassifier 0.7982 0.7982 0.7982 0.7928 

BOW + doc2vec + VotingClassifier 0.83 0.7281 0.7757 0.7838 
BOW – stopwords + lemmatization + word2vec + 
VotingClassifier 

0.7391 0.8947 0.8095 0.7838 

BOW + lemmatization + word2vec + LogisticRegression 0.76 0.8333 0.795 0.7793 
BOW – stopwords + word2vec + LogisticRegression 0.7623 0.8158 0.7881 0.7748 

BOW + lemmatization + pos + VotingClassifier 0.6623 0.8947 0.7612 0.7193 
BOW + lemmatization + LinearSVC 0.654 0.9123 0.7619 0.7149 
BOW – stopwords + ExtraTreesClassifier 0.6601 0.886 0.7566 0.7149 
BOW – stopwords + lemmatization + ExtraTreesClassifier 0.656 0.9035 0.7601 0.7149 
… 
BOW + rating + sentiScore + tenses + GaussianNB 0.6296 0.8947 0.7391 0.6842 
 

จากตารางที่ 3.5 แสดงให้เห็นว่า ถุงค า (Bag of Words) ทั้งที่สามารถหาได้จากการนับจ านวนความถี่
ธรรมดาของค าที่แตกต่างกันท่ีปรากฏอยู่ในบทวิจารณ์ของผู้ใช้ และการใช้ TF-IDF แปลงเวกเตอร์ของถุงค าที่นับได้
เป็นเวกเตอร์ของค่า TF-IDF ซึ่งเป็นค่าจ านวนจริงท่ีมีค่าระหว่างศนูย์ถึงหนึ่ง เป็นฟีเจอร์ที่มีความส าคัญและมีผลต่อ
การจ าแนกประเภทบทวิจารณ์ของผู้ใช้ว่าเป็น bug report หรือ not bug report มากทีสุ่ด เนื่องจากฟีเจอร์นี้เป็น
หนึ่งในส่วนประกอบของทั้งสิบอันดับแรกของโมเดลที่มีประสิทธิภาพสูงท่ีสุด ในขณะที่ข้อมลู meta-data ของแอป
พลิเคชัน คือ คะแนนความพึงพอใจ ความยาวของบทวิจารณ์ คะแนนอารมณ์ความรู้สึกจากบทวิจารณเ์พียงล าพัง
อย่างเดียวนั้นไม่สามารถใช้จ าแนกประเภทบทวิจารณ์ของผู้ใช้ได้อย่างมีประสิทธิภาพพอ ข้อสังเกตที่น่าสนใจก็คือ
อันดับที่หนึ่งและสี่ใช้เทคนิค word-embedding คือ doc2vec และ word2vec มาช่วยในการจ าแนกประเภทบท
วิจารณไ์ด้อย่างมปีระสิทธิภาพ กล่าวได้ว่าเทคนิค word-embedding ในที่น้ีคือ doc2vec และ word2vec นั้นมี
ประสิทธิภาพในการจ าแนกประเภทบทวิจารณส์ูงกว่าเทคนิคแบบดั้งเดิมอย่างการน าค าหยดุออก (stopwords 
removal) หรือการท าให้เป็นรากศัพท์ (lemmatization) เพียงอยา่งเดียวโดยไม่ใช้ word-embedding เข้ามาช่วย 
ในขณะเดยีวกัน part of speech นั้นไม่ใช่ฟีเจอร์ทีส่่งผลต่อการจ าแนกประเภทบทวิจารณ์ซึ่งสังเกตได้จากอันดับท่ี
สองและสามมีคา่วัดประสิทธิภาพเท่ากันไม่ว่าจะมีฟีเจอร์ pos รวมอยู่ด้วยหรือไม่กต็าม ข้อสังเกตอีกข้อหนึ่งก็คือ
การใช้อัลกอริทึมแบบรวมอย่างพวก ensemble methods เช่น RandomForestClassifier หรือ 
VotingClassifier มาช่วยในการจ าแนกประเภทบทวิจารณ์ของผู้ใช้ว่าเป็น bug report หรือ not bug report นั้นมี
ประสิทธิภาพสูงกว่าการใช้เพียงอัลกอริทึมแบบเดี่ยวเพียงอัลกอริทมึใดอัลกอริทึมหนึ่งเท่านั้น 
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 ส าหรับวิธีการที่มีประสิทธิภาพสูงที่สุดส าหรับการจ าแนกประเภทบทวิจารณ์ของผู้ใช้ว่าเป็น bug report 
หรือ not bug report นั้น คือการใช้ Random Forest ensemble model ร่วมกับ doc2vec ที่ได้จากการแปลง
ข้อความในบทวิจารณ์ของผู้ใช้ที่เอาค าหยุดออกไปแล้ว โดยมีค่า precision, recall, f1-score, และ accuracy 
ประมาณ 80-82% นอกจากน้ีอีกวิธีการหนึ่งท่ีน่าสนใจคือการน าข้อความที่อยู่ในบทวิจารณ์ของผู้ใช้มาน าค าหยุด
ออกและท าให้เป็นรากศัพท์ หลงัจากนั้นใช้ word2vec แปลงข้อความให้เป็นเวกเตอร์ของประโยค แล้วใช้
อัลกอริทึมแบบรวมอย่าง VotingClassifier มาแยกประเภทบทวิจารณ์ ผลการทดลองพบว่าได้คา่ recall สูงถึง 90 
% และผู้วจิัยยังได้เปรียบเทียบกับวิธีการของงานวิจัยท่ี 2.2.1 ซึ่งวิธีการที่มีประสิทธิภาพสูงที่สุดของงานวิจัยดังกล่าว
และได้ทดลองในโครงงานนี้ ไดแ้สดงไว้ท่ีแถวสดุท้ายของตารางที ่ 3.5 จะเห็นว่าท้ังสิบอันดับแรกของวิธีการใน
โครงงานนี้มีประสิทธิภาพสูงกว่าวิธีการที่ดีที่สุดของงานวิจัยท่ี 2.2.1 ทั้งสิ้น 
 ส าหรับบทวิจารณ์ของผู้ใช้ประเภท feature request และ not feature request นั้น ได้น าโมเดลที่ได้
จากการเทรนด้วยบทวิจารณ์ของผูใ้ช้ประเภท feature request 207 บทวิจารณ์ not feature request 207 บท
วิจารณ์จากท้ังสองสโตร์ มาทดสอบด้วยชุดข้อมูลทดสอบประเภท feature request 88 บทวิจารณ ์not feature 
request 114 บทวิจารณ์ เพื่อหาค่า precision, recall, f1-score ของคลาส feature request รวมไปถึงหา 
accuracy ของโมเดล โดยอัตราส่วนระหว่างชุดข้อมลูเรียนรู้ และชุดข้อมูลทดสอบเป็น 67:33 และท า 5-Folds 
Cross Validation เพื่อให้โมเดลถูกเทรนและทดสอบด้วยชุดข้อมูลที่มีความหลากหลาย แต่เนื่องจากจ านวนโมเดล
การจ าแนกประเภท feature request หรือ not feature request นั้นมีจ านวนมากถึง 336 โมเดล ผู้วิจัยจึงได้ท า
การเลือกเพียงแค่โมเดลสิบอันดับแรกที่มีค่าความแม่นย ามากท่ีสุดมาแสดงดังตารางที่ 3.7 และโมเดลอีกสิบดับแรก
ที่มีความแม่นย ามากที่สดุจากการแบ่งชุดข้อมูลเรียนรู้และชุดทดสอบเป็น 67:33 ดังตารางที่ 3.8 โดยจะสนใจ
ผลลัพธ์ที่ได้จากการท า Cross Validation ในตารางที่ 3.7 เป็นหลัก เนื่องจากเป็นข้อปฏิบัตทิี่ดีท่ีสุดในการวดั
ประสิทธิภาพของโมเดลการจ าแนกประเภทเพราะใช้ข้อมูลหลายชุดในการเรียนรู้และทดสอบ 
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ตารางที่ 3.7 โมเดลสิบอันดับแรกที่มีประสิทธิภาพสูงที่สดุในการจ าแนกประเภทบทวิจารณ์ของผู้ใช้ feature 
request หรือ not feature request ด้วยวิธี 5-Folds Cross Validation 

Classification Techniques 
Feature Request 

Accuracy 
Precision Recall F1 

BOW + rating + sentiScore + XGBClassifier 0.81 0.83 0.82 0.8279 
BOW + rating + sentiScore + PoS + XGBClassifier 0.81 0.83 0.82 0.8279 

BOW – stopwords + lemmatization + rating + sentiScore 
+ tense + PoS + ExtraTreesClassifier 

0.8 0.85 0.82 0.8247 

BOW – stopwords + lemmatization + rating + sentiScore 
+ tense + PoS + XGBClassifier 

0.8 0.85 0.82 0.8247 

BOW + rating + sentiScore + tense + XGBClassifier 0.8 0.84 0.82 0.8231 
BOW + rating + sentiScore + tense + PoS + XGBClassifier 0.8 0.84 0.82 0.8231 

BOW – stopwords + lemmatization + rating + sentiScore 
+ tense + ExtraTreesClassifier 

0.79 0.85 0.82 0.8166 

Rating + words length + tense + 
GradientBoostingClassifier 

0.77 0.9 0.82 0.8166 

BOW – stopwords + lemmatization + doc2vec + 
XGBClassifier 

0.75 0.88 0.81 0.8108 

BOW + lemmatization + word2vec + LinearSVC 0.69 0.88 0.77 0.7676 
… 
BOW + rating + sentiScore + tenses + GaussianNB 0.6576 0.8295 0.7337 0.7376 
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ตารางที่ 3.8 โมเดลสิบอันดับแรกที่มีประสิทธิภาพสูงที่สดุในการจ าแนกประเภทบทวิจารณ์ของผู้ใช้ feature 
request หรือ not feature request โดยใช้อัตราส่วนของข้อมูลระหว่าง training และ test เป็น 67:33 

Classification Techniques 
Feature Request 

Accuracy 
Precision Recall F1 

BOW + lemmatization + pos + ExtraTreesClassifier 0.7238 0.8636 0.7876 0.797 
BOW – stopwords + doc2vec + GradientBoostingClassifier 0.7238 0.8941 0.8 0.7946 

BOW – stopwords + doc2vec + ExtraTreesClassifier 0.7212 0.8824 0.7936 0.7892 
BOW + ExtraTreesClassifier 0.7143 0.8523 0.7772 0.7871 
BOW + rating + sentiScore + ExtraTreesClassifier 0.7027 0.8864 0.7839 0.7871 
BOW + lemmatization + doc2vec + AdaBoostClassifier 0.7419 0.8118 0.7753 0.7838 
BOW – stopwords + ExtraTreesClassifier 0.7157 0.8295 0.7684 0.7822 

BOW – stopwords + word2vec + ExtraTreesClassifier 0.6937 0.9059 0.7857 0.773 
BOW – stopwords + lemmatization + word2vec + 
ExtraTreesClassifier 

0.6838 0.9412 0.7921 0.773 

BOW + lemmatization + word2vec + LinearSVC 0.6944 0.8824 0.7772 0.7676 
… 
BOW + rating + sentiScore + tenses + GaussianNB 0.6576 0.8295 0.7337 0.7376 
 
 จากตารางที่ 3.7 แสดงให้เห็นวา่ ถุงค า ทั้งที่สามารถหาได้จากการนับจ านวนความถี่ธรรมดาของค าที่
แตกต่างกันที่ปรากฏอยู่ในบทวิจารณ์ของผู้ใช้ และการใช้ TF-IDF แปลงเวกเตอร์ของถุงค าที่นับได้เปน็เวกเตอร์ของ
ค่า TF-IDF ซึ่งเป็นค่าจ านวนจริงท่ีมีค่าระหว่างศูนย์ถึงหนึ่ง เป็นฟีเจอร์ที่มีความส าคญัและมีผลต่อการจ าแนก
ประเภทบทวิจารณ์ของผู้ใช้ว่าเป็น feature request หรือ not feature request มากที่สุดเช่นเดียวกับการจ าแนก
ประเภทบทวิจารณ์ว่าเป็น bug report หรือ not bug report เนื่องจากฟีเจอร์นี้เป็นหนึ่งในส่วนประกอบของทั้งสิบ
อันดับแรกของโมเดลที่มีประสิทธิภาพสูงที่สุด ข้อสังเกตที่น่าสนใจก็คือมีถึงแปดอันดับท่ีไม่ได้ใช้เทคนิค word-
embedding คือ doc2vec และ word2vec มาช่วยในการจ าแนกประเภทบทวิจารณ์ กล่าวได้ว่าเทคนิค word-
embedding ในที่น้ีคือ doc2vec และ word2vec นั้นมีประสิทธิภาพในการจ าแนกประเภทบทวจิารณ์น้อยกว่า
เทคนิคแบบดั้งเดมิอย่างการน าค าหยุดออก หรือการท าให้เป็นรากศพัท์ ในขณะเดียวกัน part of speech นั้นไม่ใช่
ฟีเจอร์ที่ส่งผลต่อการจ าแนกประเภทบทวิจารณซ์ึ่งสังเกตได้จากอันดับที่หนึ่งและสองมีค่าวัดประสิทธิภาพเท่ากันไม่
ว่าจะมีฟีเจอร์ pos รวมอยูด่้วยหรือไม่ก็ตาม ข้อสังเกตอีกข้อหนึ่งก็คือการใช้อัลกอริทึมแบบรวมอย่างพวก 
ensemble methods เช่น ExtraTreesClassifier หรือ XGBClassifier มาช่วยในการจ าแนกประเภทบทวิจารณ์
ของผู้ใช้ว่าเป็น feature request หรือ not feature request นั้นมีประสิทธิภาพสูงกว่าการใช้เพียงอัลกอริทึมแบบ
เดี่ยวเพียงอัลกอริทึมใดอัลกอริทึมหนึ่งเท่านั้น 
 ส าหรับวิธีการที่มีประสิทธิภาพสูงที่สุดส าหรับการจ าแนกประเภทบทวิจารณ์ของผู้ใช้ว่าเป็น feature 
request หรือ not feature request นั้น คือการใช้ XGBoost ensemble model ร่วมกับ TF-IDF ที่ได้จากการ
แปลงข้อความในบทวิจารณ์ของผูใ้ช้ และใช้ข้อมูลเมตาเดตาของบทวิจารณ์ คือ คะแนนความพึงพอใจ และคะแนน
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อารมณค์วามรูส้ึก โดยมีค่า precision, recall, f1-score, และ accuracy ประมาณ 81-83% นอกจากนี้อีกวิธีการ
หนึ่งที่น่าสนใจคือ การใช้เพียงข้อมูลเมดาเดตาของบทวิจารณ์ คือ คะแนนความพึงพอใจ จ านวนค าศัพท์ที่อยู่ในบท
วิจารณ์ และจ านวน tense ต่าง ๆ ที่อยู่ในบทวิจารณ์  หลังจากนั้นใช้อัลกอริทมึแบบรวมอย่าง 
GradientBoostingClassifier มาแยกประเภทบทวิจารณ์ ผลการทดลองพบว่าได้คา่ recall สูงถึง 90 % นอกจากน้ี
ผู้วิจัยยังได้เปรียบเทียบกับวิธีการของงานวิจัยท่ี 2.2.1 ซึ่งวิธีการที่มีประสิทธิภาพสูงที่สดุของงานวิจัยดังกล่าวและได้
ทดลองในโครงงานนี้ ได้แสดงไว้ทีแ่ถวสุดท้ายของตารางที่ 3.6 จะเห็นว่าท้ังสิบอันดับแรกของวิธีการในโครงงานนี้ท่ี
ใช้การผสมกันของฟีเจอร์ที่แตกต่างกันออกไปมีประสิทธิภาพสูงกว่าวิธีการที่ดีที่สุดของงานวิจัย 2.2.1 ทั้งสิ้น 
 

3.4 ขั้นตอนการน าออกโมเดลเพื่อใช้ในการจ าแนกประเภทของบทวิจารณ์ของผู้ใช้ 
 หลังจากท่ีท าการวัดประสิทธิภาพของโมเดลการจ าแนกประเภทบทวิจารณ์ของผู้ใช้ทั้งประเภท bug 
report หรือ not bug report และประเภท feature request หรือ not feature request จนได้โมเดลที่มี
ประสิทธิภาพสูงที่สดุออกมาทั้งสองโมเดลแล้ว ในขั้นตอนนี้จะเป็นการน าออกโมเดลเหล่านั้นเพื่อเตรียมไว้ใช้ในบทที่ 
5 ต่อไป ซึ่งการน าออกโมเดลนั้นสามารถท าไดโ้ดยใช้ไลบราลีของภาษา Python ที่ช่ือว่า Pickle ท าการน าออก
โมเดลออกมาเป็นไฟล์นามสกลุ .pkl ซึ่งสามารถน าไฟล์เหล่านีไ้ปน าเข้าให้กับเครื่องมือท่ีใช้สร้างทิคเก็ตส าหรับระบบ
ติดตามปัญหาได ้ โคด้ส าหรับการน าออกโมเดลแสดงดังภาพท่ี 3.11 โดยฟังก์ชันรับพารามิเตอร์สองตัว คือ โมเดล 
และช่ือไฟล์ที่จะถูกสร้างขึ้นเมื่อท าการน าออก 
 

 
 

ภาพที่ 3.11 ตัวอย่างโค้ดการใช้ไลบราลี Pickle ในการน าออกโมเดลการจ าแนกประเภทบทวิจารณ์ของผู้ใช้ 
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บทที่ 4 
การตรวจสอบความซ้ าซ้อนของบทวิจารณ์ของผู้ใช้ 

 
 บทวิจารณ์ของผู้ใช้มีความหลากหลายมาก บางบทวิจารณ์มีความยาวน้อย บางบทวิจารณ์มีความยาวมาก 
แต่บ่อยครั้งท่ีบทวิจารณ์เหล่านี้พูดถึงเรื่องเดียวกัน พยายามอธิบายถึงสิ่ง ๆ เดยีวกันไม่ว่าจะเป็นปญัหาที่พบในการ
ใช้งานแอปพลิเคชัน หรือเป็นการร้องขอฟังก์ชันการท างานท่ียังขาดหายไป เราสามารถนิยามบทวจิารณเ์หลา่นี้วา่ 
“บทวิจารณ์ซ้ าซ้อน” ซึ่งก่อนที่จะท าการสร้างทิคเก็ตส าหรับระบบติดตามปัญหานั้น จะต้องมีการตรวจสอบบท
วิจารณซ์้ าซ้อนก่อนเสมอ เพื่อป้องกันจ านวนทิคเก็ตที่จะถูกสร้างขึ้นซ้ ากันเป็นจ านวนมากบนระบบติดตามปัญหา 
วิธีการหนึ่งท่ีสามารถใช้ในการตรวจสอบความซ้ าซ้อนของบทวิจารณก์็คือ การวัดความคลา้ยคลึงกันเชิงความหมาย
ของข้อความ (Semantic text similarity) แต่ก่อนที่เราจะสามารถบอกได้ว่าบทวิจารณส์องบทวิจารณ์ใด ๆ มีความ
เหมือนหรือคล้ายกันมากพอท่ีจะสรุปว่าเป็นบทวิจารณ์ซ้ าซ้อนหรือไม่นั้น จ าเป็นจะต้องหาค่าขีดแบ่ง (Threshold) 
ของความคล้ายที่มีความเหมาะสมก่อน ในบทนี้จะแบ่งเนื้อหาออกเป็นสองส่วนดังต่อไปนี ้

1) การเตรียมชุดข้อมลูเพื่อท าการทดลองหาความคล้ายกันของบทวิจารณ์ของผู้ใช้ 
2) การหาค่า threshold ที่บ่งบอกว่าเป็นบทวิจารณ์ที่ซ้ าซ้อนหรือไม ่

โดยภาพท่ี 4.1 แสดงขั้นตอนการด าเนินงานอย่างละเอียดในบทนี ้

 
ภาพที่ 4.1 ขั้นตอนการด าเนินงานแบบละเอียดของการตรวจสอบความซ้ าซ้อนของบทวิจารณ์ของผู้ใช้ 
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4.1 การเตรียมชุดข้อมูลเพื่อท าการทดลองหาความคล้ายกันของบทวิจารณ์ของผู้ใช้ 
 ข้อมูลที่จะน ามาใช้ทดลองหาความคล้ายกันของบทวิจารณ์ของผู้ใช้ ผู้วิจัยได้ท าการรวบรวมบทวิจารณ์ของ
ผู้ใช้ที่มีความแตกตา่งกันอย่างเห็นได้ชัดจ านวน 94 บทวิจารณ์ จากแอปพลิเคชัน Facebook เวอรชั์น 210.0 บน
แอปสโตร์ เรียกข้อมลูชุดนี้ว่า base set และได้ท าการสุม่บทวิจารณจ์ านวน 20 บทวิจารณ์จากแอปพลิเคชัน
เดียวกัน เวอร์ชันเดียวกัน เรียกว่า test set หลังจากนั้นผู้วิจยัไดเ้ทียบบทวิจารณ์ใน test set ทีละหนึ่งบทวิจารณ์
กับทุก ๆ บทวิจารณ์ใน base set เพื่อท าการตดิฉลากให้กับบทวิจารณส์องคู่ใด ๆ ว่ามีความซ้ าซ้อนกันหรือไม่ โดย
ระบุว่า Duplicate ถ้าผู้วิจัยอ่านแล้วพบว่าบทวิจารณ์คู่นั้นกล่าวถึงเรื่องเดียวกัน และระบุว่า Not duplicate ถ้า
พบว่ากล่าวถึงคนละเรื่องกัน โดยตัวอย่างข้อมูล base set และ test set เป็นดังภาพท่ี 4.2 และ 4.3 ตามล าดับ ซึ่ง
หลังจากท่ีท าการตดิฉลากบทวิจารณ์ครบทั้ง 1,880 คู่แล้ว ผู้วิจัยได้น าบทวิจารณ์ base set และ test set นีไ้ปให้
วิศวกรโมไบล์แอปพลิเคชันซอฟตแ์วร์ที่มีประสบการณ์ในการพัฒนาโมไบล์แอปพลิเคชันห้าปีท าการตรวจสอบผล
การติดฉลากเพื่อยืนยันความถูกตอ้ง รวมไปถึงเพิ่มความน่าเชื่อถือของการติดฉลากของข้อมูลอีกด้วย ตัวอย่างการ
ติดฉลากของบทวิจารณ์คู่ใด ๆ เปน็ดังภาพท่ี 4.4 โดย B0 – B93 คือรหัสของบทวิจารณ์ที่อยู่ใน base set และ T0 
– T19 คือรหัสของบทวิจารณ์ที่อยู่ใน test set เลข 1 ในแต่ละช่องหมายถึงบทวิจารณ์ i ใน base set ซ้ ากับบท
วิจารณ์ j ใน test set และเลข 0 หมายถึงไมซ่้ ากัน 
 

 
ภาพที่ 4.2 ตัวอย่างบทวิจารณ์ใน base set 
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ภาพที่ 4.3 ตัวอย่างบทวิจารณ์ใน test set 

 

 
 

ภาพที่ 4.4 ตัวอย่างการติดฉลากระหว่างบทวิจารณ์ใน base set และ test set 
 

 ในการหาความคล้ายคลึงกันเชิงความหมายของข้อความสองข้อความใด ๆ นั้นท าได้โดยการใช้ Universal 
Sentence Encoder [20] ซึ่งเป็นหน่ึงในวิธีการที่มีประสิทธิภาพ ท าการแปลงบทวิจารณ์ทั้งหมดใน base set และ 
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test set เป็นเวกเตอรห์ลายมิติทีม่ีขนาด 512 มิติเท่ากัน โดยไมส่นใจเรื่องความยาวของบทวิจารณ ์หลังจากนั้นท า
การหาระยะหา่งของเวกเตอร์ด้วยการค านวณ Cosine Similarity ระหว่างเวกเตอร์ใน base set และ test set ที
ละคู่ โดยค่าที่ได้กลับมาจะมีค่าอยูร่ะหว่าง 0 ถึง 1 โดย 0 หมายถึงแตกต่างกันมากที่สดุ และ 1 หมายถึงคล้ายคลึง
กันมากท่ีสุด ท าไปจนครบทั้ง 1,880 คู่ ตัวอย่างฟังก์ชันของการแปลงข้อความเป็นเวกเตอร์ด้วย Universal 
Sentence Encoder ที่ท างานบนโมดลู Tensorflow เป็นดังภาพท่ี 4.5 และตัวอย่างฟังก์ชันการหาค่า Cosine 
Similarity ระหว่างสองเวกเตอร์ใด ๆ เป็นดังภาพท่ี 4.6 
 

 
 

ภาพที ่4.5 ตัวอย่างฟังก์ชันการแปลงข้อความเป็นเวกเตอรด์้วย Universal Sentence Encoder ที่ท างานบน 
Tensorflow 

 

 
 

ภาพที่ 4.6 ตัวอย่างฟังก์ชันการหาค่า Cosine Similarity ระหว่างสองเวกเตอร์ใด ๆ 
 

4.2 การหาค่าขีดแบ่งส าหรับบทวิจารณ์ซ้ าซ้อน 
 หลังจากท่ีไดค้่า Cosine Similarity ที่อยู่ระหว่าง 0 ถึง 1 ของบทวิจารณ์ทั้ง 1,880 คู่แล้ว ผู้วิจัยได้ท าการ
ก าหนดค่า threshold หลายค่าระหว่าง 0 ถึง 1 เพื่อใช้เป็นตัวบอกว่าบทวิจารณ์คู่ใด ๆ ซ้ าซ้อนกันหรือไม่ โดยมี
เงื่อนไขคือถ้าบทวิจารณ์คู่ใดมีค่า Cosine Similarity มากกว่าหรอืเท่ากับค่า threshold ที่ก าหนด ให้ถือว่าบท
วิจารณ์คู่นั้นซ้ าซ้อนกัน แต่ถ้า Cosine Similarity มีค่าน้อยกว่า threshold ที่ก าหนด ให้ถือว่าบทวิจารณ์คู่นั้น
แตกต่างกัน หลังจากก าหนดเง่ือนไขและ thresholds ต่าง ๆ เรียบร้อยแล้ว ผู้วจิัยได้ท าการเปรยีบเทียบผลการ
ตรวจสอบความซ้ าซ้อนกันของบทวิจารณ์ทีไ่ด้จากการตดัสินใจของมนุษย์ในข้อ 4.1 กับผลการทดลองในข้อนี้ท่ีระดับ 
thresholds ต่าง ๆ และท าการวัดประสิทธิภาพของค่า threshold โดยการใช้ Confusion Matrix หาค่าตัววัด
ต่อไปนี้มาท าการวิเคราะห ์
 True Positive (TP) คือ ทั้งมนุษย์และการทดลองระบุว่าบทวิจารณ์คู่นั้นซ้ าซ้อน 
 True Negative (TN) คือ ทั้งมนุษย์และการทดลองระบุว่าบทวิจารณ์คู่นั้นไม่ซ้ าซ้อน 
 False Positive (FP) คือ มนุษย์ระบุว่าบทวิจารณ์คู่นั้นไม่ซ้ าซ้อน แต่การทดลองระบุว่าซ้ าซ้อน 
 False Negative (FN) คือ มนุษยร์ะบุว่าบทวิจารณ์คู่นั้นซ้ าซ้อน แตก่ารทดลองระบุว่าไม่ซ้ าซ้อน 
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 Accuracy คือ ค่าความแม่นย าของการท านายว่าบทวิจารณ์คู่นั้นซ้ าซ้อนกันหรือไม ่
 เนื่องจากในการใช้งานเครื่องมือท่ีช่วยในการสร้างทิคเกต็ส าหรับระบบติดตามปัญหานั้น สามารถท่ีจะมีทิค
เก็ตที่ซ้ าซ้อนกันถูกสร้างได้บา้ง แต่จะต้องป้องกันกรณีที่ทิคเกต็ไม่ซ้ าซ้อนแตไ่ม่ถูกสร้างให้ไดม้ากท่ีสุด (คือกรณ ี
False Positive) เนื่องจากในอุตสาหกรรมการท างานด้านการพัฒนาซอฟต์แวร์ การไมไ่ด้แก้ไขปญัหาที่ผู้ใช้งานระบุ
มาถือเป็นความผิดพลาดรา้ยแรง และอาจส่งผลเสียต่อธุรกิจจนถงึขั้นผู้ใช้งานเลิกใช้งานแอปพลิเคชันน้ันเลยกไ็ด้ถ้า
ข้อผิดพลาดนั้นร้ายแรง ดังนั้น threshold ที่มีความเหมาะสมที่จะเป็นตัวบ่งบอกว่าบทวิจารณ์ของผู้ใช้คู่ใด ๆ นัน้
ซ้ าซ้อนกันหรือไม่ จะต้องมีค่า false positive ที่ต่ าที่สุด และมีค่า accuracy ที่สูงท่ีสุด เพื่อให้มั่นใจได้ว่าเครื่องมือท่ี
ช่วยสร้างทิคเก็ตส าหรับระบบติดตามปัญหานั้นจะเกิดการตกหล่นในการสร้างทิคเก็ตที่ไม่ซ้ าซ้อนได้นอ้ยท่ีสุด 
ผลลัพธ์แสดงดังตารางที่ 4.1 ต่อไปนี ้
 
ตารางที่ 4.1 ค่าประสิทธิภาพการวัดความซ้ าซ้อนของบทวิจารณ์ที่ thresholds ต่าง ๆ 
Threshold TN TP FN FP Accuracy 

0 1 25 0 1854 0.0138 
0.1 32 25 0 1823 0.0303 

0.2 172 25 0 1683 0.1048 
0.3 543 23 2 1312 0.3011 

0.4 1028 18 7 827 0.5564 
0.5 1448 14 11 407 0.7776 
0.6 1734 7 18 121 0.9261 
0.7 1838 2 23 17 0.9787 
0.75 1852 0 25 3 0.9851 
0.76 1854 0 25 1 0.9862 
0.77 1854 0 25 1 0.9862 

0.78 1855 0 25 0 0.9867 
0.79 1855 0 25 0 0.9867 

0.8 1855 0 25 0 0.9867 
0.9 1855 0 25 0 0.9867 
1 1855 0 25 0 0.9867 

 
 จะเห็นได้ว่าเมื่อค่า threshold เพิ่มขึ้น ค่า false positive จะมีค่าลดลง และคา่ accuracy จะมีค่า
เพิ่มขึ้นจนกระทั่งไม่เปลี่ยนแปลงที่ threshold 0.78 ดังนั้นจะได้วา่ค่า threshold ที่เหมาะสมท่ีสุดในการระบุว่าบท
วิจารณ์ของผู้ใช้คู่ใด ๆ มคีวามซ้ าซอ้นกันหรือไม่ในโครงงานนี้คือ 0.78 ซึ่งจะถูกน าไปใช้อีกครั้งในบทที่ 5 ต่อไป 
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บทที่ 5 
การสร้างทิคเก็ตส าหรับระบบติดตามปัญหาจากบทวิจารณ์ของผู้ใช้ 

 
 ในบทนี้จะอธิบายเกี่ยวกับการน าผลลัพธ์ต่าง ๆ ที่ได้จากขั้นตอนก่อนหน้า มาใช้ในการสร้างทิคเก็ตส าหรับ
ระบบตดิตามปัญหา และอธิบายเกี่ยวกับเครื่องมือท่ีช่วยในการสร้างทิคเก็ตแบบอัตโนมตัิที่ได้พัฒนาขึ้นมาส าหรับ
โครงงานมหาบณัฑิตนี้ ระบบติดตามปัญหาที่ไดเ้ลือกมาเป็นกรณีศึกษาคือ Jira เนื่องจากได้รับความนิยมอย่างมาก
ในอุตสาหกรรมการพัฒนาซอฟต์แวร์ และยังมีช่องทางให้ระบบภายนอกสามารถติดต่อมายัง Jira เพือ่ท าการบริหาร
จัดการโครงการได้ เช่น การสร้างทิคเก็ต การอัปเดตสถานะของทิคเก็ต เป็นต้น โดย Jira มี REST APIs ที่สามารถ
ติดต่อได้ผา่นโปรโตคอล HTTPS ส าหรับเนื้อหาในบทนี้จะแบ่งออกเป็นสามส่วนดังต่อไปนี ้

1) การรวบรวมบทวิจารณ์ของผู้ใช้ที่เป็นบทวิจารณ์ใหม่ของแอปพลิเคชัน 
2) การวิเคราะห์บทวิจารณ์ของผู้ใช้ที่เป็นบทวิจารณ์ใหม่ของแอปพลิเคชัน 
3) การสร้างทิคเก็ตส าหรับระบบติดตามปัญหา Jira 

 โดยภาพท่ี 5.1 แสดงขั้นตอนการด าเนินงานอย่างละเอียดในบทนี ้

 
 
ภาพที่ 5.1 ขั้นตอนการด าเนินงานแบบละเอียดของการทิคเก็ตส าหรบัระบบตดิตามปัญหาจากบทวิจารณ์ของผู้ใช้ 
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5.1 การรวบรวมบทวิจารณ์ของผู้ใช้ท่ีเป็นบทวิจารณ์ใหม่ของแอปพลิเคชัน 
 ส าหรับการรวบรวมบทวิจารณ์ของผู้ใช้ที่เป็นบทวิจารณ์ใหม่ เนื่องจากมีบทวิจารณ์ที่อยู่บนแอปสโตร์และ
เพลยส์โตร์เป็นจ านวนมาก การรวบรวมโดยใช้การวิเคราะหด์้วยตาทลีะบทวิจารณ์นั้นไม่สามารถท าได้อย่างมี
ประสิทธิภาพ เนื่องจากต้องใช้ระยะเวลาและจ านวนคนมาก ทางผูว้ิจัยจึงใช้โอเพนซอร์ซไลบรารีภาษา Node.js สอง
ไลบรารี คือ app-store-scraper (https://github.com/facundoolano/app-store-scraper#reviews) ส าหรับ
ดึงบทวิจารณ์ของผู้ใช้ที่อยู่บนแอปสโตร์ และ google-play-scraper 
(https://github.com/facundoolano/google-play-scraper#reviews) ส าหรับดึงบทวิจารณข์องผู้ใช้ที่อยู่บน
เพลยส์โตร์ โดยระบุพารามิเตอรท์ั้งหมดสี่ค่า คือ ไอดีของแอปพลเิคชัน ประเทศท่ีต้องการดึงข้อมูลบทวิจารณ์ของ
ผู้ใช้ (ค่าเริ่มต้นเป็น US) ล าดับหน้าของสโตร์ที่ต้องการดึงข้อมูล (หน้า 1 ถึงหน้า 10) และประเภทของบทวิจารณ์
ของผู้ใช้ที่จะท าการดึง แบ่งเป็นสองประเภท คือ บทวิจารณ์ใหม่ล่าสุด (Recent) และบทวิจารณ์ที่มีประโยชน์ 
(Helpful) ตัวอย่างฟังก์ชันส าหรับการดึงข้อมลูบทวิจารณ์ของผู้ใช้ที่อยู่บนแอปสโตร์และเพลยส์โตร์ กับผลลัพธ์ที่
ไลบรารสี่งกลับมาใหเ้ป็นดังภาพท่ี 5.2, 5.3, 5.4, และ 5.5 ตามล าดบั 
 

 
 

ภาพที่ 5.2 ฟังก์ชันการดึงข้อมูลบทวิจารณ์ของผู้ใช้ที่อยู่บนแอปสโตร์ของแอปพลิเคชัน Facebook 
 

 
 

ภาพที่ 5.3 ตัวอย่างบทวิจารณ์ของผู้ใช้ที่ได้จากการดึงข้อมูลบนแอปสโตร์ของแอปพลิเคชัน Facebook 
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ภาพที่ 5.4 ฟังก์ชันการดึงข้อมูลบทวิจารณ์ของผู้ใช้ที่อยู่บนเพลยส์โตร์ของแอปพลิเคชัน Facebook 
 

 
 

ภาพที่ 5.5 ตัวอย่างบทวิจารณ์ของผู้ใช้ที่ได้จากการดึงข้อมูลบนเพลย์สโตร์ของแอปพลิเคชัน Facebook 
 

 โดยเครื่องมือช่วยในการสร้างทิคเก็ตส าหรับระบบติดตามปญัหาที่ผูว้ิจัยได้พัฒนาขึ้นในโครงงาน
มหาบัณฑิตนี้ เป็นโปรแกรม Command line ที่รองรับพารามิเตอร์แพลตฟอรม์ของแอปพลิเคชันท่ีต้องการท าการ
สร้างทิคเก็ต และแอปพลิเคชันไอดีของแอปพลิเคชันท่ีต้องการสร้างทิคเก็ต ดังภาพท่ี 5.6 เป็นการเลือกแพลตฟอรม์ 
iOS และแอปพลิเคชัน Facebook เพื่อท าการดึงข้อมูลบทวิจารณ์ของผู้ใช้ล่าสุดมาเก็บไว้ใน memory ของ
โปรแกรม 
 

 
 

ภาพที่ 5.6 โปรแกรม Command line ที่รองรับแพลตฟอร์มและแอปพลิเคชันไอดีที่ต้องการดึงข้อมลูบทวิจารณ์
ของผู้ใช้ 
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5.2 การวิเคราะห์บทวิจารณ์ของผู้ใช้ท่ีเป็นบทวิจารณ์ใหม่ของแอปพลิเคชัน 
 หลังจากท่ีไดบ้ทวิจารณ์ของผู้ใช้จากข้อ 5.1 ในขั้นตอนนี้จะเป็นวิเคราะห์เกีย่วกับบทวิจารณ์ที่ได้มา ไม่ว่า
จะเป็นการจ าแนกประเภทบทวิจารณ์ของผู้ใช้ว่าเป็น bug report หรือ feature request หรือการกรองบทวิจารณ์
ซ้ าซ้อนออกก่อนท่ีจะท าการสร้างทิคเก็ตส าหรับระบบตดิตามปัญหา โดยภายในโปรแกรม Command line ไดม้ี
การน าเข้าสองโมเดลการจ าแนกประเภทบทวิจารณ์ของผู้ใช้ที่มีประสิทธิภาพสูงที่สดุในการจ าแนกบทวิจารณ์ว่าเป็น 
bug report หรือ feature request ที่ไดจ้ากบทที่ 3 ที่อยู่ภายในรูปแบบไฟล์ .pkl และท าการ decode ไฟล์
เหล่านั้นให้กลับเป็น prediction code ภาษา Python ด้วยไลบรารี Pickle ตัวอย่างไฟล์ .pkl ที่ถูกน าเข้าใน
โปรแกรม Command line และฟังก์ชันการ decode กลับเปน็โค้ด Python แสดงดังภาพท่ี 5.7 และ 5.8 
ตามล าดับ 
 
 

 
 

ภาพที่ 5.7 ตัวอย่างไฟล์ .pkl ที่ถูกน าเข้าในโปรแกรม Command line 
 

 
 

ภาพที่ 5.8 ฟังก์ชันการ decode ไฟล์ .pkl กลับเป็น prediction code ภาษา Python 
 

 หลังจากนั้นบทวิจารณ์ของผู้ใช้ที่ถูกเก็บอยู่ใน memory ของโปรแกรม Command line ที่ได้จากขั้นตอน 
5.1 จะถูกน ามาเข้ากระบวนการ pre-processing ท า text cleansing เพื่อลด noise และโอกาสที่โมเดลการ
จ าแนกประเภทบทวิจารณ์ของผู้ใช้จะท านายผลลัพธ์ผดิพลาดลง โดย text cleansing ที่ท าได้แก ่ การท าให้เป็น
ตัวอักษรภาษาอังกฤษตัวพิมพ์เล็กทั้งหมด การน าค าหยุดออก และการท าให้เป็นรากศัพท์ โดยฟังก์ชันการท างาน
เป็นดังภาพท่ี 5.9 
 

 
ภาพที่ 5.9 ฟังก์ชันการน าค าหยุดออก และการท าให้เป็นรากศัพท ์
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 เมื่อท า text cleansing ใหก้ับบทวิจารณ์ของผู้ใช้เรยีบร้อยแล้ว ก็จะท า feature extraction 
เช่นเดียวกับท่ีท าในข้ันตอนการพฒันาโมเดลการจ าแนกประเภทของบทวิจารณ์ของผู้ใช้ เพื่อน าไปเข้าโมเดลการ
จ าแนกประเภททั้งสองโมเดล คือ โมเดล bug report หรือ not bug report และ โมเดล feature request หรือ 
not feature request เพื่อท านายว่าบทวิจารณ์ต่าง ๆ นั้นเป็นประเภท bug  report หรือ feature request 
เพื่อท่ีจะได้แยกประเภทของทิคเกต็ที่จะสร้างบนระบบติดตามปญัหาได้อย่างถูกต้อง ในกรณีที่โมเดลทั้งสองท านาย
ออกมาว่าเป็น bug report และ feature request ก็จะท าการดคู่า probability ของการท านายของแต่ละคลาส 
ถ้าคลาสใดมีค่าสูงกว่า ก็จะระบุวา่บทวิจารณเ์ป็นประเภทคลาสนั้น ๆ ตัวอย่างฟังก์ชันการท านายประเภทของบท
วิจารณ์ของผู้ใช้เป็นดังภาพที่ 5.10 และ 5.11 
 

 
 

ภาพที่ 5.10 ตัวอย่างฟังก์ชันการท านายประเภทของบทวิจารณ์ว่าเป็น bug report หรือ not but report 
 

 
 

ภาพที่ 5.11 ตัวอย่างฟังก์ชันการท านายประเภทของบทวิจารณ์ว่าเป็น feature request หรือ not feature 
request 

 

 หลังจากแยกประเภทของบทวิจารณ์แล้ว โปรแกรม Command line ก็จะท าการตรวจสอบบทวิจารณ์
ซ้ าซ้อนและกรองออก ท าได้โดยการสร้าง collection ขึ้นมาไวส้ าหรับเก็บ Universal Sentence Encoder 
vector ของบทวิจารณ์ที่ซ้ าซ้อน เมื่อมีบทวิจารณ์ใหมเ่ข้ามา ก็ท าการแปลงเป็น vector ขนาดมิติเดยีวกัน แล้วท า
การหาค่า Cosine Similarity จากบทที่ 4 ที่ผ่านมา ถ้าค่าท่ีได้ออกมามีค่ามากกว่าหรือเท่ากับ 0.78 ให้สรุปว่าเป็น
บทวิจารณ์ซ้ าซ้อน โปรแกรม Command line ก็จะไมส่นใจบทวิจารณ์นั้น ๆ แต่ถ้าออกมาแล้วมีคา่ต่ ากว่า 0.78 
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โปรแกรม Command line กจ็ะเตรยีมสร้างทิคเกต็ให้ส าหรับบทวิจารณ์นั้น ๆ พร้อมกับอัปเดต collection ด้วย
การเพิ่มข้อมลูเวกเตอร์ของบทวิจารณ์อันใหมเ่ข้าไปด้วย 
 

5.3 การสร้างทิคเก็ตส าหรับระบบติดตามปัญหาจิรา 
 อย่างที่กล่าวไปตอนต้นของบทที่ 5 ว่า Jira เปิด REST APIs ให้ระบบภายนอกสามารถเช่ือมต่อผ่าน
โปรโตคอล HTTPS เข้ามาเพื่อท าการบริหารจัดการโครงการพัฒนาซอฟต์แวร์ได้ ซึ่งรวมไปถึงการสรา้งทิคเก็ตใหม่ ๆ 
ขึ้นบน Jira board ด้วย โดยฟิลดท์ี่จ าเป็นจะต้องส่งไปเป็น request body ที่ Jira APIs เพื่อท าการสร้างทิคเก็ตจาก
บทวิจารณ์ของผู้ใช้ในโครงงานมหาบัณฑิตแสดงดังตารางที่ 5.1 
 
ตารางที่ 5.1 ฟิลด์ที่จ าเป็นต้องใช้ในการสร้างทิคเก็ตส าหรับระบบติดตามปัญหา Jira เพื่อเช่ือมต่อกับ Jira APIs 

ฟิลด ์ ค าอธิบาย 
project_key รหัสของโครงการซึ่งจะแตกต่างกนัไปตามแต่ละ Jira board 
issue_type_id รหัสของประเภททิคเกต็ซึ่งจะแตกต่างกันไปตามแตล่ะ Jira board โดยในโครงงาน

มหาบัณฑิตนี้จะใช้ bug_issue_type_id และ feature_issue_type_id ทั้งสิ้นสองรหัส 
priority_id รหัสของระดับความส าคญัของทิคเก็ต ซึ่งถ้าไมร่ะบุค่าทีเ่ป็น default จะเป็นปานกลาง 

(Medium) 
label ฉลากของทิคเก็ตซึ่งเอาไว้ช่วยในการค้นหาทิคเกต็ สามารถใส่อะไรกไ็ด้ แต่ในโครงงาน

มหาบัณฑิตนี้จะใช้ iOS หรือ Android ขึ้นอยู่กับ component_id 
component_id รหัสกลุ่มของทิคเก็ตซึ่งจะแตกต่างกันไปตามแต่ละ Jira board ในโครงงานมหาบัณฑิตนี้จะมี

การสร้างรหัสกลุ่มเพื่อแสดงถึงกลุม่ของ iOS และ Android เพื่อช่วยในการค้นหาทิคเกต็ 
summary หัวข้อของทิคเก็ตที่ได้จากบทวิจารณ์ของผู้ใช้ หรือหาจาก text summarization 
description ค าอธิบายรายละเอียดของทิคเก็ตประกอบด้วย ข้อความในบทวิจารณ์ของผู้ใช้ เลขเวอร์ชัน

ของแอปพลิเคชัน วันท่ีท าการสร้างทิคเก็ต และลิงค์ส าหรับเปดิดูคอมเมนท์ต้นฉบับบนสโตร์ 

  
 เนื่องจาก project_key, issue_type_id, priority_id, label, และ component_id จะมคีวามแตกต่าง
กันตามแตล่ะ Jira board ผู้ที่น าเครื่องมือไปใช้จึงจ าเป็นต้องท ากรอกข้อมูลเหลา่นี้ผ่านโปรแกรม Command line 
เอง ดังภาพท่ี 5.12 ส าหรับ summary นั้น ใน iOS ใช้ title ที่ได้จากการดึงบทวิจารณ์ของผู้ใช้ในขั้นตอนท่ี 5.1 มา
เป็นหัวข้อของทิคเก็ต แต่ส าหรับ Android นั้นจ าเป็นจะต้องหาหัวข้อให้กับทิคเก็ต เนื่องจากเพลยส์โตรไ์มไ่ด้คืนคา่ 
title กลับมาให้ในข้ันตอนท่ี 5.1 ดังนั้นผู้วิจัยจึงเลือกใช้หลักการสรุปความที่เรยีกว่า Extractive Text 
Summarization มาช่วยในการสรุปความจากบทวิจารณ์ของผู้ใช้ที่มาจากเพลย์สโตรเ์พื่อน าไปใช้เปน็หัวข้อของทิค
เก็ตที่จะสร้างขึ้น โดยเลือกจากประโยคที่มีความส าคญัมากท่ีสดุในบทวิจารณ์ของผู้ใช้เพียงประโยคเดียวมาเป็น
ตัวแทน หลักการแบบง่าย คือ การนับจ านวนความถี่ของค าที่แตกต่างกันที่ปรากฏอยู่ในบทวิจารณ์นัน้ ๆ หารด้วย
จ านวนความถี่ของค าที่ปรากฏบ่อยครั้งมากที่สดุ เพื่อให้ได้ค่าน้ าหนกัของค า จากนั้นแยกบทวิจารณ์ออกเป็นประโยค
ย่อย ๆ แล้วท าการหาผลรวมของค่าน้ าหนักของค าที่แตกต่างกันในทุก ๆ ประโยค ประโยคทีไ่ด้ค่าผลรวมมากที่สดุ 
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จะถูกน ามาเป็นหัวข้อของบทวิจารณ์ในการสร้างทิคเกต็ส าหรับระบบติดตามปัญหาต่อไป ฟังก์ชันท่ีเกี่ยวข้องกับ 
extractive text summarization แสดงดังภาพท่ี 5.13 และ 5.14 
 

 
 

ภาพที่ 5.12 ข้อมูลที่ผู้ใช้เครื่องมือจ าเป็นต้องระบเุองจากตารางที่ 5.1 
 

 
 

ภาพที่ 5.13 ฟังก์ชันการค านวณหาความถี่ของค าที่แตกต่างกันท้ังหมดในบทวิจารณ์ใด ๆ 
(count_word_frequencies) และฟังก์ชันส าหรับค านวณคะแนนความส าคญัของแต่ละประโยคที่อยู่บทวิจารณ์ 

(count_sentence_scores) 
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ภาพที่ 5.14 ฟังก์ชันการเลือกประโยคที่ส าคญัที่สดุจากบทวิจารณ์ของผู้ใช้ออกมา n ประโยค โดยในโครงงาน
มหาบัณฑิตนี้มีคา่ n = 1 

 

 ซึ่งหลังจากได้ค่าฟิลด์ต่าง ๆ ท่ีจ าเป็นต้องใช้ในการเช่ือมต่อกับ Jira APIs ครบแล้ว โปรแกรม Command 
line ก็จะท าการสร้าง request body โดยบรรจุฟลิดต์่าง ๆ ให้อยู่ในรูปแบบโครงสร้าง JSON ดังภาพท่ี 5.15 และ
ท าการ post request body นี้ไปท าการสร้างทิคเก็ตบน Jira board โดยมีข้อมลูตามทีร่ะบไุว้ในฟิลด์แต่ละฟิลด์ 
เมื่อท าการสร้างทิคเก็ตเสร็จสิ้นแลว้โปรแกรม Command line จะแสดงผลลัพธ์กลับมาเป็น JSON response ดัง
ภาพที่ 5.16 และเมื่อเข้าไปท่ี Jira board ทิคเก็ตที่ถูกสรา้งสามารถแยกประเภทได้จากมุมซ้ายบนของทิคเก็ตใน
ภาพที่ 5.17 โดย bug report จะเป็นไอคอนสีแดง ส่วน feature request จะเป็นไอคอนสเีขียว หลงัจากนี้
นักพัฒนาก็สามารถท่ีจะเข้าไปท่ี Jira board แล้ว assign ตนเองใหก้ับทิคเก็ตใด ๆ ท่ีต้องการจะท า เปลี่ยนสถานะ
จากสถานะเริ่มต้นที่ Backlog เปน็ In Progress หรือติดตามระยะเวลาที่ใช้ท างานได ้
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ภาพที่ 5.15 ฟังก์ชันการเชื่อมต่อกับ Jira APIs ในการสร้างทิคเก็ตส าหรับระบบติดตามปัญหา Jira 
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ภาพที่ 5.16 โปรแกรม Command line แสดงผลลัพธ์หลังจากท าการสร้างทิคเก็ตบน Jira board แล้ว 
 

 
 

ภาพที่ 5.17 ตัวอย่างทิคเก็ตบน Jira board ที่อธิบายเกีย่วกับปัญหาการใช้งานแอปพลิเคชัน 
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 ส าหรับทิคเก็ตที่ถูกสร้างขึ้นสามารถน าไปใช้งานจริงได้มากน้อยเพียงใดนั้นข้ึนอยู่กับบทวิจารณ์ของผู้ใช้ที่
เป็นข้อมูลน าเข้าเป็นหลัก บทวจิารณ์ทีม่ีการระบุหัวข้อของบทวิจารณ์ และมีการเขียนค าอธิบายที่ละเอียดสื่อถึง
ปัญหาที่พบในการใช้งานหรือความต้องการฟังก์ชันใหม่ได้มากพอ นักพัฒนาก็สามารถน าทิคเกต็นั้นไปท างานต่อได้
ทันที เนื่องจากสามารถอ่านเข้าใจได้ว่าปัญหาที่จ าเป็นต้องแก้ไขหรือสิ่งที่ต้องเพิ่มเตมิให้กับแอปพลิเคชันคืออะไร แต่
บางบทวิจารณ์ที่ไม่มีหัวข้อ มีค าอธิบายที่สั้นจนเกินไป มีการใช้ค าศพัท์ที่เฉพาะกลุ่ม หรือผิดหลักไวยากรณม์าก ก็
อาจท าให้นักพัฒนาน าทิคเก็ตไปใช้งานจริงได้น้อย ส่วนการน าคอมเมนท์ของผู้ใช้มาใส่เป็นค าอธิบายของทิคเก็ต
โดยตรงก็ยังมีปัญหาอยู่บ้างในกรณีที่บทวิจารณ์นั้นมีความยาวมาก เพราะจะท าให้รายละเอียดของทิคเก็ตนั้นยาว
ตามไปด้วย อาจจะท าให้นักพัฒนาไม่ให้ความสนใจในการอ่านท าความเข้าใจมากพอ หรือการสกดัประโยคอย่างง่าย
เพื่อเลือกประโยคทีส่ าคัญทีสุ่ดจากคอมเมนท์มาเป็นหัวข้อให้กับทิคเก็ตแทนนั้น ในกรณีที่แต่ละประโยคในย่อหนา้
ของบทวิจารณ์มีการใช้ค าที่แตกตา่งกัน เท่า ๆ กัน ก็อาจจะท าใหสู้ญเสียประโยคส าคัญบางประโยคที่จะน าไปเป็น
หัวข้อของทิคเก็ตได้ แต่อยา่งไรกต็ามนักพัฒนาก็ยังสามารถที่จะอ่านบทวิจารณต์้นฉบับได้จากลิงคต์้นฉบับของแอปส
โตร์หรือเพลย์สโตร์ที่อยู่ในค าอธิบายทิคเก็ต ตัวอย่างทิคเก็ตที่สามารถน าไปใช้งานได้จริงแสดงดังภาพที่ 5.17 และ
ตัวอย่างทิคเก็ตที่น าไปใช้งานจริงได้น้อยแสดงดังภาพที่ 5.18 ที่อธิบายเพียงแค่มีข้อผดิพลาดเพิ่มมากข้ึน แต่ไม่ได้
บอกว่าเป็นข้อผิดพลาดอะไร 
 

 
ภาพที่ 5.18 ตัวอย่างทิคเก็ตที่น าไปใช้งานจริงได้น้อย 
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บทที่ 6 
บทสรุปโครงงานและข้อเสนอแนะ 

 
6.1 สรุปผลโครงงานมหาบัณฑิต 
 โครงงานมหาบณัฑิตนี้ประกอบด้วยขั้นตอนหลักท้ังสิ้นสามขั้นตอน โดยในแต่ละขั้นตอนจะไดผ้ลลัพธ์
ออกมาเพื่อน าไปใช้ในขั้นตอนถัดไปได้ ขั้นตอนแรกเป็นการพัฒนาและทดสอบประสิทธิภาพของโมเดลการจ าแนก
ประเภทบทวิจารณ์ของผู้ใช้ มีการเก็บรวบรวมข้อมูลที่ถูกติดฉลากจากงานวิจัย [22] ประเภท bug report, not 
bug report, feature request, และ not feature request เพื่อน ามาเป็นชุดข้อมลูเรยีนรู้และทดสอบให้กับ
โมเดลการจ าแนกประเภทที่พัฒนาขึ้น มีการใช้ฟีเจอร์ที่สกัดได้จากข้อความในบทวิจารณผ์ู้ใช้ เช่น Bag of Word, 
TF-IDF, word2vec, doc2vec ฟีเจอร์ที่ได้จากเมตาเดตาของบทวิจารณ์ของผู้ใช้ เช่น คะแนนความพึงพอใจ 
คะแนนอารมณ์ความรู้สึกท่ีได้จากการวิเคราะห์บทวิจารณ์ ความยาวของข้อความในบทวิจารณ์ จ านวน part of 
speech ในบทวิจารณ์ มีการผสมกันของทั้งฟีเจอร์ที่สกัดได้จากข้อความและฟเีจอร์จากเมตาเดตา โดยอัลกอริทึม
การเรยีนรู้ของเครื่องแบบเดี่ยวและแบบรวมได้ถูกน ามาใช้จ าแนกประเภทบทวิจารณ์ของผู้ใช้ ผลลัพธ์ได้ออกมาเป็น
โมเดลการจ าแนกประเภท bug report หรือ not bug report และโมเดลการจ าแนกประเภท feature request 
หรือ not feature request ซึ่งโมเดลการจ าแนกบทวิจารณ์ประเภท bug report ที่ดีที่สดุ คือ การใช้ Random 
Forest ensemble model ร่วมกับ doc2vec ที่ได้จากการแปลงข้อความในบทวิจารณ์ของผูใ้ช้ที่เอาค าหยุด
ออกไปแล้ว ส่วนโมเดลที่ดีท่ีสุดในการจ าแนกบทวิจารณ์ประเภท feature request คือ การใช้ XGBoost 
ensemble model ร่วมกับ TF-IDF ที่ได้จากการแปลงข้อความในบทวิจารณ์ของผู้ใช้ และใช้ข้อมูลเมตาเดตาของ
บทวิจารณ์ คือ คะแนนความพึงพอใจ และคะแนนอารมณ์ความรูส้ึก ซึ่งท้ังสองโมเดลจะถูกน าไปใช้ในขั้นตอนการ
พัฒนาเครื่องมือสร้างทิคเก็ตส าหรบัระบบตดิตามปัญหา 
 ขั้นตอนท่ีสองเป็นการตรวจสอบความซ้ าซ้อนของบทวิจารณ์ของผู้ใช้ เนื่องจากบทวิจารณ์ของผู้ใช้จ านวน
มากมีโอกาสที่จะซ้ าซ้อนกัน จงึจ าเป็นต้องกรองบทวิจารณเ์หลา่นั้นออก โดยท าการหาคา่ความเหมือนกันเชิง
ความหมายของข้อความโดยเทคนคิ universal sentence encoder มีการทดลองเพื่อหาค่าขีดแบ่งที่มีจ านวน 
false positive น้อยที่สุด และ accuracy มากที่สุด เพื่อลดโอกาสที่เครื่องมือสร้างทิคเกต็ส าหรบัระบบตดิตาม
ปัญหาไม่ท าการสร้างทิคเกต็ที่จริง ๆ แล้วไม่ซ้ าซ้อนกัน โดยข้อมูลในการทดลองไดร้วบรวมมาจากแอปพลิเคชัน 
Facebook ผลลัพธ์ที่ได้ออกมาคือค่าขีดแบ่งท่ีเหมาะสมทีสุ่ดในการระบุว่าบทวิจารณ์คู่ใด ๆ มคีวามซ้ าซ้อนกัน
หรือไม่คือ 0.78 ซึ่งจะถูกน าไปใช้ในข้ันตอนถัดไป 
 ขั้นตอนสุดท้ายเป็นการสร้างทิคเกต็ส าหรับระบบติดตามปญัหาจากบทวิจารณ์ของผู้ใช้ โดยมีการรวบรวม
บทวิจารณ์ของผู้ใช้ใหม่ท่ียังไม่เคยถูกวิเคราะหม์าก่อนจากแอปสโตรแ์ละเพลย์สโตร์ ซึ่งเครื่องมือถูกพฒันาออกมาใน
รูปแบบโปรแกรม Command line ที่สามารถระบุพารามิเตอร์แพลตฟอร์มของบทวิจารณ์ ไอดีของแอปพลิเคชันท่ี
ต้องการดึงข้อมูบทวิจารณ์ และคา่ที่เฉพาะเจาะจงกับจิราบอร์ด เชน่ โปรเจคไอดี หลังจากได้ข้อมูลบทวิจารณ์ใหม่
มาแล้ว เครื่องมือก็จะน าโมเดลการจ าแนกประเภททีไ่ด้จากขั้นตอนแรกมาจ าแนกประเภทบทวิจารณ์ว่าเป็น bug 
report หรือ feature request เพื่อแยกประเภทของทิคเก็ตจิราทีจ่ะสร้างข้ึนออกเป็นหมวดหมู่แล้วน าข้อมูลจากบท
วิจารณ์ที่จ าเป็นส าหรับการสร้างทิคเก็ต เช่น หัวข้อ ค าอธิบาย เวอร์ชันท่ีพบปัญหา เป็นต้น มาเชื่อมต่อกับ APIs 
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ของจิราได้ออกมาเป็นชุดของทิคเก็ตบนบอร์ดของจิราทีผ่่านการกรองบทวิจารณ์ซ้ าซ้อนแล้ว นอกจากนี้ยังมีการสกดั
ประโยคอย่างง่ายจากคอมเมนท์เพื่อน ามาสร้างเป็นหัวข้อของทิคเก็ตในบางบทวิจารณ์ทีไ่ม่มีข้อมลูหัวข้อของบท
วิจารณด์้วย กระบวนการทั้งหมดเหลา่นี้ช่วยลดภาระของนักพัฒนาโมไบล์แอปพลิเคชันในการวิเคราะห์บทวิจารณ์
ด้วยสายตา รวมไปถึงลดระยะเวลาที่ต้องใช้ในการสร้างทิคเก็ตบนจริาอีกด้วย 
  

6.2 ข้อจ ากัดในโครงงานมหาบัณฑิต 
 6.2.1 การทดลองทั้งหมดเกี่ยวกับบทวิจารณ์ของผู้ใช้ในโครงงานมหาบัณฑิตนีร้องรับเพียงแคภ่าษาอังกฤษ
เท่านั้น 
 6.2.2 จ านวนบทวิจารณ์ของผู้ใช้ที่ถูกติดฉลากเรียบร้อยแล้ว ยังมีจ านวนน้อยอยู่ โดย bug report มีเพียง 
740 บทวิจารณ์ และ feature request มีเพียง 616 บทวิจารณ ์
 6.2.3 จ านวนผู้เชี่ยวชาญที่ช่วยในการยืนยันการติดฉลากว่าบทวิจารณ์คู่ใด ๆ นั้นมีความซ้ าซ้อนกันหรอืไม ่
มีเพียงคนเดยีวเท่านั้น 
 6.2.4 จ านวนข้อมูลที่ใช้ทดสอบหาค่า threshold ที่เหมาะสมทีส่ดุในการบ่งบอกว่าบทวิจารณ์คู่ใด ๆ มี
ความซ้ าซ้อนกันหรือไม่ ยังมีจ านวนน้อยอยู่เพียง 1,880 คู่บทวิจารณ ์
 6.2.5 ระดับความส าคัญของทิคเกต็ส าหรับระบบติดตามปญัหาที่ถูกสร้างขึ้นยังมีค่าพื้นฐานคือ ปานกลาง 
            6.2.6 ทิคเก็ตที่ถูกสร้างขึ้นยังไม่สามารถระบุรายละเอียดปลีกย่อยลงไปถึงขั้น task หรือ sub-task ได ้
นักพัฒนายังต้องเป็นผู้ระบุเองอยู่บ้าง 
            6.2.7 การน า comment จากบทวิจารณ์ของผู้ใช้ที่มีความยาวมากมาใส่เป็นค าอธิบายของทิคเก็ตโดยตรง
นั้น บางครั้งไม่เหมาะสมเนื่องจากท าให้ค าอธิบายทิคเก็ตยาวเกินไป 
            6.2.8 การสกัดประโยคอย่างง่าย แล้วเลือกประโยคที่มีความส าคญัมากท่ีสดุมาไม่กี่ประโยค ถ้าบทวิจารณ์
ของผู้ใช้มีความยาวมาก บางครั้งไม่สามารถครอบคลุมใจความทั้งหมดของย่อหน้าได ้
            6.2.9  การพิจารณาความคล้ายกันระหว่างสองบทวิจารณ์ใน base set และ test set โดยผู้วิจัยและ
วิศวกรโมไบล์แอปพลิเคชัน เพื่อระบุว่าเป็นบทวิจารณ์ซ้ าซ้อนหรือไม่ ท าในระดับบทวิจารณ์ 
            6.2.10 ข้อมูล base set และ test set ที่น ามาทดลองเพื่อหาค่าขีดแบ่งในการระบุวา่เป็นบทวิจารณ์
ซ้ าซ้อนหรือไม่ มีแหล่งที่มาจากเพยีงแอปพลิเคชันเดียว คือ Facebook บนแอปสโตร ์
 

6.3 ข้อเสนอแนะ 
            6.3.1 ท าการตรวจสอบไวยากรณ์ของบทวิจารณ์ของผู้ใช้ก่อนเทรนโมเดลการจ าแนกประเภท 
            6.3.2 เปลี่ยนค าสแลงให้เป็นค าปกติก่อนเทรนโมเดลการจ าแนกประเภท 
            6.3.3 รวบรวมบทวิจารณ์ของผู้ใช้ที่ติดฉลากแล้วจากแหลง่อื่น ๆ เพื่อเพิ่มจ านวนชุดข้อมูลส าหรับใช้เทรน
โมเดลการจ าแนกประเภทให้มากขึ้น 
            6.3.4 การสกัดฟีเจอร์ใหม่ ๆ ที่มีความหลากหลายมากขึ้นจากบทวิจารณ์ของผู้ใช้ 
            6.3.5 ท าการทดลองจ าแนกประเภทบทวิจารณ์ของผู้ใช้ในภาษาอื่น ๆ นอกเหนือจากภาษาอังกฤษ 
            6.3.6 ท าการวิเคราะห์ระดับความส าคญัของทิคเก็ตที่จะถกูสร้างขึ้นจากบทวิจารณ์ของผู้ใช้ 
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            6.3.7 ท าการสกัดประโยคจากบทวิจารณ์ของผู้ใช้เพื่อน ามาเป็นหัวข้อให้กับทิคเก็ตโดยใช้เทคนิค 
Abstractive Text Summarization 
            6.3.8 น าเครื่องมือท่ีได้พัฒนาขึ้นในโครงงานมหาบัณฑิตนี้ไปทดลองใช้งานจริงในอุตสาหกรรมเพื่อส ารวจ
ความพึงพอใจของผู้ใช้งาน 
            6.3.9 การพิจารณาความคล้ายกันระหว่างสองบทวิจารณ์ใน base set และ test set โดยผู้เช่ียวชาญ 
เพื่อระบุว่าเป็นบทวิจารณซ์้ าซ้อนหรือไม่ ควรพิจารณาในระดับประโยค เนื่องจากในบทวิจารณ์หนึ่ง ๆ อาจมีใจความ
ส าคัญหลายเรื่อง 
            6.3.10 ใช้ข้อมูล base set และ test set ในการทดลองหาค่าขีดแบ่งว่าเป็นบทวิจารณ์ซ้ าซ้อนหรือไมจ่าก
หลายแอปพลเิคชัน และหลายสโตร์    
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