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Recommendation systems have been widely adopted across diverse sectors to 

predict and suggest items that match users' preferences. The objective of the study is 

to investigate and compare the performance of collaborative filtering techniques, 

emphasizing model refinement through hyperparameter tuning via Grid Search 

Optimization to enhance the accuracy and reliability of restaurant recommendations. 

The experiments utilize consumer reviews and ratings data from Yelp. This study 

presents a comprehensive comparative analysis of the performance of various 

recommendation models, both before and after hyperparameter optimization, as well 

as a comparison between models using key evaluation metrics, including Mean 

Absolute Error and Root Mean Square Error for model accuracy, while computational 

efficiency is measured through Fit Time and Test Time. Furthermore, Precision@k and 

Recall@k metrics are employed to evaluate the effectiveness of each model in 

generating restaurant recommendations. The findings from the comparison emphasize 

the importance of acknowledging and managing inevitable trade-offs in performance 

to ensure that the chosen model remains consistent with the intended objectives and 

the contextual demands of different application scenarios. 
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บทท่ี 1  
บทน า 

1.1 ความส าคัญและความเป็นมาของงานวิจัย 
ปัจจุบันธุรกิจหลายประเภทไม่ว่าจะเป็นธุรกิจออฟไลน ์หรือออนไลนอ์าศยัค าแนะน าใน

การสรา้งความน่าเชื่อถือและการรบัรูข้องธุรกิจใหเ้ป็นที่รูจ้กัและมีชื่อเสียง โดยเฉพาะอย่างยิ่งธุรกิจ
ที่ไดร้บัอิทธิพลอย่างมากจากค าแนะน า ยกตวัอย่างเช่น ธุรกิจอีคอมเมิรช์ หรือธุรกิจรา้นอาหาร ไม่
ว่าจะมาจากการใหค้ะแนน และการแสดงความคิดเห็นจากผูบ้ริโภคหรือผูใ้ชบ้ริการซึ่งเป็นปัจจยั
ส าคัญที่จะช่วยใหธุ้รกิจน าไปสู่การพัฒนาและปรบัปรุงสินคา้และบริการใหด้ียิ่งขึน้ ในส่วนของ
ผู้บริโภคหรือผู ้ใช้บริการสามารถใช้ประโยชน์จากการแสดงความคิดเห็นหรือค าแนะน าจาก
ผูบ้ริโภคหรือผูใ้ชบ้ริการที่เคยบริโภคและใชบ้ริการเหล่านีเ้ขา้มาเป็นตวัเลือกในการตดัสินใจในการ
เลือกบริโภคและใชบ้ริการธุรกิจต่างๆไดเ้ช่นเดียวกนั 

ส าหรบัธุรกิจรา้นอาหารในประเทศไทยมีจ านวนธุรกิจรา้นอาหารและเครื่องดื่มของไทยที่
มีการจดทะเบียนทั้งหมด 382,038 รา้นมีแนวโนว้เพิ่มขึน้อย่างต่อเนื่องในปี 2567-2569 (ศุภกร, 
2024) ในขณะที่รา้นอาหารหลากหลายสญัชาติและหลายประเภทเกิดขึน้จ านวนมาก ตวัเลือกของ
ผูบ้ริโภคมีทิศทางที่เพิ่มขึน้เช่นเดียวกัน แต่อย่างไรก็ตามปัจจยัหนึ่งที่เป็นส่วนส าคญัในการเลือก
รบัประทานอาหาร คือการแสดงความคิดเห็นและการใหค้ะแนนทัง้จากผูท้ีเ่คยบริโภคหรือใชบ้ริการ
ทั้งบนอินเตอรเ์น็ต เว็ปไซต ์และเครือข่ายสังคมต่างๆ โดยในส่วนนีจ้ะเขา้มาช่วยในการตดัสินใจ
ของผูบ้ริโภคมากยิ่งขึน้ ยกตัวอย่างเช่น Yelp หนึ่งในแพลตฟอรม์ที่รวบรวมความคิดเห็นและการ
ใหค้ะแนนของผูบ้ริโภคที่มีชื่อเสียงมากที่สุดในประเทศสหรฐัอเมริกา โดยผูบ้ริโภคหรือผูท้ี่สนใจ
สามารถคน้หารา้นอาหาร ขอ้มลู การใหค้ะแนนและการแสดงความคิดเห็นของผูบ้ริโภคผูอ่ื้นที่เคย
ใชบ้ริการหรือบริโภครา้นอาหารนัน้ได ้เพื่อน าขอ้มลูมาประกอบการตดัสินใจในการรบับริการหรือ
รับประทานร้านอาหารนั้นๆ ส าหรับในประเทศไทยมีแอปพลิเคชันในลักษณะดังกล่าวขา้งตน้
เช่นเดียวกนัมีชื่อว่า Wongnai ซึ่งเป็นแหล่งรวบรวมรา้นอาหาร ขอ้มลู การใหค้ะแนนและการแสดง
ความคิดเห็นของผูใ้ชง้านที่มีโอกาสใชบ้ริการหรือรบัประทานรา้นอาหารต่างๆในประเทศไทย 

ขอ้มูลการแสดงความคิดเห็นและการใหค้ะแนนของผูบ้ริโภคเป็นสิ่งที่ส  าคญัปัจจยัหนึ่ง
ต่อธุรกิจรา้นอาหาร ไม่ว่าจะเป็นความคิดเห็นในเชิงชื่นชม หรือค าวิจารณ์ในมุมต่างๆของธุรกิจ
รา้นอาหาร ไม่ว่าจะเป็น รสชาติ การบริการ หรือแมก้ระทั่งบรรยากาศภายในรา้นอาหาร โดยแสดง
ผ่านทั้งการใหค้ะแนนที่ชัดเจน (Explicit Rating) หมายถึงการแสดงความคิดเห็นในรูปแบบของ
ตัวเลขหรือรูปแบบต่างๆที่อยู่ในลักษณะจ านวนที่สามารถระบุค่าได ้ซึ่งตัวเลขที่มีค่ามากแสดงถึง
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แนวโนม้ระดับความชอบหรือพึงพอใจอยู่ในระดับที่สูงสูง หากตัวเลขมีค่านอ้ยสามารถแสดงถึง
แนวโนม้ในการแสดงความคิดเห็นต่อสิ่งนัน้อยู่ในระดบัที่ไม่พึงพอใจหรือไม่ชอบ ตวัอย่างเช่น การ
ให้คะแนนร้านอาหาร 4 จาก 5 ดาว แสดงให้เห็นว่าผู ้ใช้งานมีความชื่นชอบหรือพึงพอใจใน
รา้นอาหารในระดบัที่ค่อนขา้งสูง รวมถึงการใหค้ะแนนแบบโดยนยั (Implicit Rating) ซึ่งหมายถึง 
สิ่งที่แสดงถึงความชื่นชอบหรือความพึงพอใจของผูใ้ชง้านที่ไม่ไดแ้สดงออกมาอย่างตรงไปตรงมา 
โดยจะคาดการณ์ผ่านปัจจัยอื่น อย่างพฤติกรรมของผูใ้ชง้าน ตัวอย่างเช่น การเขา้ชมผลิตภณัฑ ์
หรอืการเพิ่มผลิตภณัฑท์ี่ผูใ้ชง้านสนใจลงในรายการชื่นชอบ (Favorite) เป็นตน้ 

ระบบแนะน า (Recommendation System) เป็นระบบในการแนะน าสิ่งที่ตรงกับความ
ตอ้งการหรือมีความเกี่ยวขอ้งกับความสนใจของผูใ้ชง้าน เพื่อเขา้มาช่วยในการตัดสินใจให้กับ
ผูใ้ชง้าน ไม่ว่าจะเป็นการแนะน าสิ่งของ หรือสถานที่ โดยในช่วงหลายปีที่ผ่านมาระบบแนะน าได้
เขา้มามีบทบาทอย่างมากต่อธุรกิจต่างๆ ถูกน ามาใชด้ว้ยเทคนิคที่หลากหลาย ไม่ว่าจะเป็น เทคนคิ
การกรองขอ้มลูอิงจากเนือ้หา (Content-based Filtering) ที่เป็นเทคนิคในการแนะน าผูใ้ชง้านโดย
อ้างอิงจากเนือ้หา ข้อมูลหรือคุณลักษณะของสิ่งที่ผู ้ใชง้านเคยสนใจ ในส่วนของอีกเทคนิคที่มี
ความนิยมสูงอย่าง เทคนิคการกรองข้อมูลแบบพึ่งพาผู้ใช้ร่วม (Collaborative Filtering) เป็น
เทคนิคในการแนะน าที่คาดการณจ์ากขอ้มลูผูใ้ชง้านผูอ่ื้นที่มีรสนยิม ความชื่นชอบ หรือความสนใจ
ที่คลา้ยกนั รวมถึงเคยมีการใหค้ะแนน (Rating) กับสิ่งที่ผูใ้ชง้านเคยใชง้าน บริโภค หรือใชบ้ริการ 
และท าการแนะน าใหก้บัผูใ้ชง้านปัจจุบนั (Active User)  

ธุรกิจสตรีมมิงวิดีโอ (Video Streaming) อย่างบริษัท Netflix หรือบริษัทที่ใหบ้ริการสตรีม
มิงเพลง (Music Streaming) อย่าง Spotify ล้วนใช้ระบบแนะน าเพื่อให้สามารถแนะน าสิ่งที่
สอดคลอ้งกับความสนใจหรือรสนิยมของผูใ้ชง้านมากที่สุดเช่นเดียวกัน โดย Spotify จะมีการใช้
ระบบแนะน า จากภาพประกอบที่ 1 Discover Weekly ซึ่งเป็นฟีเจอรก์ารแนะน าเพลงที่ผูใ้ชง้านไม่
เคยรบัฟังมาก่อน แต่เป็นเพลงที่มีความใกลเ้คียงกบัรสนิยม หรือความชื่นชอบของผูใ้ชง้านนัน้ ซึ่ง
หลักงานท างานของฟีเจอรด์ังกล่าวจะเป็นการใชข้อ้มูลจากการฟังเพลงของผูใ้ชง้านปัจจุบันใ น
สปัดาหท์ี่ผ่านมา แลว้น าเอารูปแบบ (Pattern) การฟังเพลงนัน้ไปเปรียบเทียบกบัผูใ้ชง้านผูอ่ื้นทีฟั่ง
เพลงในลกัษณะคลา้ยกนั หรือมีรสนิยมในการฟังเพลงในลกัษณะใกลเ้คียงกนั หลังจากนัน้ระบบ
จะแนะน าเพลงผูใ้ชง้านนัน้ๆที่ไม่เคยฟังมาก่อนแต่คาดการณว่์าผูใ้ชง้านนัน้จะสนใจหรือชื่นชอบ 
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ภาพประกอบที่ 1 ตวัอย่างฟีเจอร ์Discover Weekly ของแอปพลิเคชนัสตรีมมิงเพลง Spotify 

ที่มา: https://open.spotify.com/playlist/37i9dQZEVXcQ9COmYvdajy 

ดังนั้นงานวิจยันีจ้ึงมีแนวคิดที่จะศึกษาและเปรียบเทียบระบบแนะน ารา้นอาหารโดยใช้
เทคนิคการกรองแบบพึ่งพาผูใ้ชร้่วม (Collaborative Filtering) ซึ่งเป็นเทคนิคในการแนะน าโดยใช้
ข้อมูลจากผู้ใช้งานรายอ่ืน โดยใช้ชุดข้อมูลจาก Yelp ที่มีการแสดงความคิดเห็นและข้อมูล
รา้นอาหารที่หลากหลายประเภทในประเทศสหรฐัอเมริกา รวมถึงพัฒนาระบบแนะน ารา้นอาหาร
ใหไ้ดผ้ลลพัธท์ี่มีประสิทธิภาพมากยิ่งขึน้ และสามารถแนะน ารา้นอาหารไดอ้ย่างถูกตอ้งแม่นย า 

1.2 วัตถุประสงคข์องงานวิจัย 
ศึกษาและเปรียบเทียบประสิทธิภาพการท างานของระบบแนะน าโดยใชเ้ทคนิคการกรอง

แบบพึ่งพาผูใ้ชร้่วม (Collaborative Filtering) ในแบบจ าลองหลากหลายรูปแบบ ไดแ้ก่ Baseline, 
Item-based Collaborative Filtering, User-based Collaborative Filtering, Co-Clustering, 
Singular Value Decomposition (SVD), SVD++, และ  Non-negative Matrix Factorization 
(NMF) และมีการปรับปรุงประสิทธิภาพของแบบจ าลองด้วยวิธีหาค่าพารามิเตอรท์ี่ เหมาะสม 
(Hyperparameter Optimization) เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพการแนะน ารา้นอาหารใหม้ีความถูกตอ้ง
และแม่นย ามากยิ่งขึน้ในการศึกษาและวิเคราะหเ์ชิงเปรียบเทียบ 

1.3 ขอบเขตงานวิจยั 
งานวิจัยนีน้  าขอ้มูลจาก Yelp Dataset มาท าการศึกษา และพัฒนาแบบจ าลองในการ

แนะน าร้านอาหาร โดยใช้เทคนิคการรองข้อมูลแบบพึ่งพาร่วม (Collaborative Filtering) ซึ่งมี
ขอบเขตงานวิจยั ดงันี ้

https://open.spotify.com/playlist/37i9dQZEVXcQ9COmYvdajy
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1. ชุดขอ้มลูที่ใชใ้นงานวิจยั ไดแ้ก่ ชุดขอ้มลูการแสดงความคิดเห็นและการใหค้ะแนน
ของผูใ้ชง้านที่มีต่อรา้นอาหารและธุรกิจบริการจากเว็บไซตแ์ละแอปพลิเคชัน Yelp ทั้งหมดกว่า 
6,990,280 การแสดงความคิดเห็น 150,346 รา้นอาหารและธุรกิจ และผูใ้ชง้านจ านวน 1,987,897 
ราย  

2. ผู้วิจัยได้ท าการเลือกเฉพาะข้อมูลที่เกี่ยวข้องกับร้านอาหาร ที่อยู่เฉพาะในรฐั
ฟลอริดา ประกอบดว้ย ขอ้มลูรา้นอาหารจ านวน 4,065 รา้น และขอ้มลูการแสดงความคิดเห็นและ
การใหค้ะแนน (Review) จ านวน 162,124 ครัง้ จากผูใ้ชง้านจ านวน 88,986 คน 

3. พัฒนาแบบจ าลอง และเปรียบเทียบระบบแนะน ารา้นอาหารโดยใชเ้ทคนิคการ
กรองข้อมูลแบบพึ่งพาผู้ใช้ร่วม (Collaborative Filtering) ด้วยขั้นตอนวิธีหาค่าพารามิเตอร์ที่
เหมาะสม (Optimization) และด าเนินการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองในมิติต่างๆ 
ได้แก่ การวประเมินประสิทธิภาพในดา้นของความแม่นย า (Accuracy Metrics) การประเมิน
ประสิทธิภาพในดา้นของการจดัอนัดบัการแนะน า (Top-N Metrics) และการประเมินประสิทธิภาพ
ในดา้นของประสิทธิภาพ (Performance Metrics)  

1.4 ประโยชนท่ี์คาดวา่จะได้รับจากงานวิจัย 
1. สามารถน าแบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพ และความแม่นย าสงูเมื่อเทียบกบัแบบจ าลอง

อ่ืน มาประยุกตใ์ชก้บัชุดขอ้มลู หรือระบบแนะน าเทคนิคอ่ืนๆไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ 
2. สามารถน าแบบจ าลองไปปรบัใช ้เพื่อช่วยเพิ่มประสิทธิภาพการแนะน ารา้นอาหารที่

หลากหลาย เหมาะสม และสอดคล้องกับความชื่นชอบหรือรสนิยมของผู้ใช้งานที่มีความ
เปลี่ยนแปลงอย่างต่อเนื่อง 

3. เป็นแนวทางในการประเมินขอ้ดี และขอ้เสียในแง่ของประสิทธิภาพในการตดัสินใจน า
แบบจ าลองไปประยุกตใ์ชท้ัง้ในดา้นการเวลาการประมวลผล ความคลาดเคลื่อนของแบบจ าลอง 
และความถูกตอ้งแม่นย า 

4.เป็นแนวทางในการพฒันาและต่อยอดแบบจ าลอง เพื่อใหร้ะบบแนะน าในรูปแบบของ
เทคนิคต่างๆมีประสิทธิภาพที่สูงขึน้ หรือสามารถน าแบบจ าลองไปประยุกตใ์ชก้บัวิธีการอ่ืนๆเพื่อ
ปรบัปรุงผลลพัธร์ะบบแนะน าใหม้ีความแม่นย ายิ่งขึน้ 

 



 

บทท่ี 2  
วรรณกรรมและงานวิจัยท่ีเก่ียวข้อง 

งานวิจัยครัง้นีท้างผูวิ้จัยไดท้ าการศึกษาและน าเสนอรายละเอียดทฤษฎีและงานวิจยัที่
เกี่ยวขอ้งกับการระบบการแนะน าร้านอาหาร (Restaurant Recommendation System) โดยใช้
เทคนิคการกรองขอ้มูลแบบพึ่งพาผูใ้ชร้่วม (Collaborative Filtering) เพื่อน ามาต่อยอดและเป็น
แนวทางในการพฒันางานวิจยัต่อไป โดยประกอบดว้ยหวัขอ้ดงันี ้

1. ระบบแนะน า (Recommendation System) 
2. วิธีการประเมินค่าความคลา้ยคลึง (Similarity Measures) 
3. ทฤษฎีในการสรา้งแบบจ าลอง  
4. การปรบัหาค่าพารามิเตอรท์ี่เหมาะสม (Hyperparameter Optimization) 
5. การประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 
6. งานวิจยัที่เกี่ยวขอ้ง 

2.1 ระบบแนะน า (Recommendation System) 
ระบบแนะน า คือ ระบบที่น าเสนอหรือแนะน าผลิตภณัฑ ์หรือการบริการใหก้บัผูใ้ชง้าน ณ 

ขณะนั้น (Active User) โดยอ้างอิงจากข้อมูลหรือประวัติการใชง้านของผู้ใช้งานในอดีต  หรือ
คาดการณจ์ากขอ้มลูการใชง้านของผูใ้ชง้านรายอ่ืน ๆ  ที่มีคุณลักษณะที่คลา้ยคลึงกบัผูใ้ชง้าน ซึ่ง
ช่วยใหผู้ใ้ชง้านสามารถตัดสินใจ หรือเพิ่มโอกาสในการเลือกผลิตภัณฑ ์หรือการบริการมากขึน้  
รวมทั้งตอบโจทยผ์ูใ้ชง้านที่สนใจ หรือมีความชื่นชอบไดอ้ย่างถูกตอ้งและรวดเร็วโดยลดเวลาใน
การสืบคน้ขอ้มลูของผูใ้ชง้านลง  

ระบบแนะน ามีบทบาทที่ส  าคัญต่อภาคธุรกิจในอุตสาหกรรมต่างๆ ไม่ว่าจะเป็น ธุรกิจ
แพลตฟอร์มซือ้ขายสินค้าออนไลน์ อย่างบริษัท Amazon และ Netflix แพลตฟอร์มสตรีมมิง
ภาพยนตรช์ื่อดัง หรือแพลตฟอรม์วิดีโอที่ใหญ่ที่สุดในโลกอย่าง YouTube ที่น าระบบแนะน ามา
ปรบัใชใ้นการแนะน าวิดีโอใหม้ีความเหมาะสมเฉพาะกับแต่ละบุคคลและมีความเกี่ยวขอ้งหรือ
เชื่อมโยงกบัพฤติกรรมการรบัชมวิดีโอที่ผ่านมาของผูใ้ชง้าน โดยสามารถตอบสนองความตอ้งการ
และความสนใจของผูใ้ชง้าน รวมถึงสามารถน าเสนอผลิตภัณฑต์่างๆที่ตรงกบัความชื่นชอบหรือ
รสนิยมของผูใ้ชง้านไดด้ียิ่งขึน้  

ปัจจุบันระบบแนะน า ประกอบไปด้วยหลากหลายเทคนิค โดยในแต่ละเทคนิคจะมี
แบบจ าลองที่ท างานเบือ้งหลงัแตกต่างกนัออกไป ขึน้อยู่กบัจุดประสงคแ์ละขอ้มลูของผูใ้ชง้าน โดย



 

17 
 

เทคนิคที่มีความนิยมและถูกน ามาปรบัใชใ้นปัจจบุนัมีดว้ยกนั 3 เทคนิคหลกั ไดแ้ก่ การกรองขอ้มลู
ตามเนื ้อหา (Content-based Filtering) การกรองข้อมูลแบบพึ่งพาผู้ใช้ร่วม (Collaborative 
Filtering) และการกรองขอ้มลูแบบผสม (Hybrid Filtering ) 

2.1.1 เทคนิคการกรองแบบอิงเน้ือหา (Content-Based Filtering) 
เทคนิคในการแนะน าตามคุณสมบัติ ของเนื ้อหาข้อมูลนั้นๆ โดยอ้างอิงจาก

คณุลกัษณะบางประการของสิ่งที่ผูใ้ชง้านเคยใชง้านหรือใชบ้ริการในอดีต กบัสิ่งที่ระบบจะท าการ
แนะน า ยกตัวอย่างเช่น ผูใ้ชง้านมีประวัติความชอบทานอาหารอย่าง ก๋วยเตี๋ยวตม้ย า โดยเป็น
อาหารประเภทเส้น ประกอบด้วย เส้น และเนื ้อสัตว์ ระบบจะแนะน าเป็นอาหารประเภทเสน้
เช่นเดียวกนั อาจจะเป็นก๋วยเตี๋ยวน า้ตก เนื่องจากเป็นอาหารประเภทเดียวกนั มีเสน้ และเนือ้สตัว ์
เป็นส่วนประกอบ 

2.1.2 เทคนิคการกรองแบบพึ่งพาผู้ใช้ร่วม (Collaborative Filtering) 
เทคนิคการแนะน าโดยอา้งอิงจากขอ้มลูพฤติกรรมของผูใ้ช ้หรือผูใ้ชง้านรายอื่นๆ ที่มี

ความคลา้ยคลึงกบัผูใ้ชง้าน ณ ขณะนัน้ ซึ่งเทคนิคนีม้ีปัจจยัส าคญัในการแนะน าคือ การใหค้ะแนน 
(Rating) ที่ไดม้าจากผูใ้ชง้านรายอื่นที่ท าการใหค้ะแนนผลิตภณัฑ ์หรือบริการมาก่อนหนา้ เพื่อท า
การคาดการณแ์ละแนะน ารายการที่ผูใ้ชอ้าจสนใจ ซึ่งการใหค้ะแนนแสดงถึงความพึงพอใจในสิ่ง
ต่างๆของผูใ้ชง้าน โดยสามารถแบ่งการใหค้ะแนนเป็น 2 ประเภท ดงันี ้

1. การให้คะแนนแบบชัดเจน (Explicit Rating)  หมายถึง การให้คะแนน
ผลิตภัณฑห์รือบริการ เพื่อแสดงถึงความชื่นชอบหรือพึงพอใจ โดยสามารถระบุ ระดับค่าคะแนน
ผ่านตวัเลข 0-5 คะแนนได ้ซึ่งแสดงใหเ้ห็นความพึงพอใจระดบัต ่าทีส่ดุเทา่กบั 0 และความพึงพอใจ
สูงที่สุดเท่ากับ 5 ยกตัวอย่างเช่น ผูใ้ชง้านมีโอกาสรบัประทานอาหารรา้น A โดยมีการใหค้ะแนน
ความพึงพอใจต่อรา้นอาหาร 5 คะแนน หมายความ ผูใ้ชง้านมีความพึงพอใจต่อรา้นอาหาร A อยู่
ในระดบัสงูที่สดุ อย่างไรก็ตาม หากผูใ้ชง้านใหค้ะแนนรา้น A เท่ากบั 1 คะแนน สามารถอธิบายได้
ว่าผูใ้ชง้านอาจไม่พึงพอใจอย่างมากต่อการรบัประทานอาหารในรา้น A  

2. การใหค้ะแนนแบบโดยนัย (Implicit Rating) หมายถึง การคาดการณ์การให้
คะแนนผลิตภณัฑห์รือการบริการของผูใ้ชง้าน ผ่านปัจจยัต่างๆที่ไม่ใช่ค่าคะแนนในลกัษณะตวัเลข
รูปแบบเดียวกับการให้คะแนนแบบชัดเจน (Explicit Rating) ซึ่งสามารถอธิบายเป็นนัยได้ว่า
ผูใ้ชง้านพึงพอใจต่อผลิตภณัฑห์รือการบริการมากนอ้ยเพียงใด ยกตวัอย่างเช่น พฤติกรรมการเสริช
หาผลิตภณัฑใ์ดผลิตภณัฑห์นึ่งซ  า้ๆ หรือมีการเพิ่มผลิตภณัฑน์ัน้ลงในรายการที่ชื่นชอบ (Favorite) 
หรือเพิ่มเขา้ไปในตะกรา้สินคา้แต่ยงัไม่มีการช าระเงิน เป็นตน้ 
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2.1.3 เทคนิคการกรองแบบผสม (Hybrid Filtering) 
เทคนิคการแนะน าที่เป็นการน าเทคนิคสองประเภทขึน้ไปมาปรบัใชใ้หท้ างานร่วมกัน

เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพใหร้ะบบแนะน าดียิ่งขึน้ โดยเป็นการน าขอ้ดีของแต่ละเทคนิคมาประกอบกัน 
และลดขอ้เสียในแต่ละเทคนิค โดยทั่วไปนิยมน าเทคนิคการกรองแบบอิงเนือ้หา (Content-Based 
Filtering) ประกอบกบัเทคนิคการกรองแบบพึ่งพาผูใ้ชร้่วม (Collaborative Filtering) เพื่อประยุกต์
แบบจ าลองให้สามารถท างานร่วมกัน ยกตัวอย่างเช่น เทคนิคการกรองแบบพึ่งพาผู้ใชร้่วม มี
ปัญหาในกรณีเมื่อมีผู ้ใชง้านใหม่เข้ามาในระบบ ซึ่งท าให้มีข้อมูลเกี่ยวกับผู ้ใชง้านใหม่ไม่มาก
พอที่จะสามารถเปรียบเทียบความคลา้ยคลึงผูใ้ชง้านอ่ืนกบัผูใ้ชง้านใหม่ได ้(Cold-Start Problem) 
การใชเ้ทคนิคการกรองแบบอิงเนือ้หาจะเขา้มาช่วยแกปั้ญหานี ้ตวัอย่างเช่น การแนะน าโดยการจดั
อนัดบัสิ่งที่มีผูใ้ชง้านสนใจหรือชื่นชอบมากที่สดุในช่วงเวลานัน้ๆ 10 อนัดบัแรก  

2.2 วิธีการประเมินค่าความคลา้ยคลึง (Similarity Measures) 
2.2.1 ค่าความคลา้ยคลึงแบบโคไซน ์(Cosine Similarity) 

การประเมินค่าความคลา้ยคลึงแบบโคไซน ์คือการหาค่าความคลา้ยคลึงของขอ้มลู
จากค่าความต่างของมมุระหว่าง 2 เวคเตอร ์รวมถึงเปรียบเทียบความใกลก้นัขององศา ซึ่งโคไซน์
จะมีค่าอยู่ระหว่าง 0 ถึง 1 กล่าวคือ กรณีค่าโคไซนม์ีค่าใกลห้รือเท่ากบั 0 หมายถึง เวคเตอรท์ัง้ 2 มี
ความคล้ายคลึงกันต ่าหรือไม่มีความคล้ายคลึงกัน ในกรณีที่ค่าโคไซน์มีค่าใกล้หรือเท่ากับ 1 
หมายถึง ทัง้ 2 เวคเตอรม์ีความคลา้ยคลึงกนั โดยมีสมการ ดงันี ้

 

𝑐𝑜𝑠(𝜃) =
𝐴 ∙ 𝐵

∥ 𝐴 ∥∥ 𝐵 ∥
 =  

∑ 𝐴𝑖𝐵𝑖
𝑛
𝑖=1

√∑ 𝐴𝑖
2 𝑛

𝑖=1 √∑ 𝐵𝑖
2𝑛

𝑖=1

 

โดยที่  
𝐴 และ 𝐵                คือ เวคเตอร ์(Vector) 
𝐴 ∙ 𝐵                    คือ ผลคณูจุด (Dot Product) 

∥ 𝐴 ∥และ ∥ 𝐵 ∥   คือ ขนาดของเวคเตอร ์(Magnitude) 
 

2.2.2 Mean Squared Difference (MSD) 
การประเมินค่าความคลา้ยคลึงโดยใชค้่าเฉล่ียของผลต่างก าลังสอง ใชใ้นการเปรียบ

ระหว่างผู ้ใช้งาน (User) หรือผลิตภัณฑ์ ( Item) โดยอ้างอิงจากความแตกต่าง (Difference) 
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ระหว่างการใหค้ะแนน (Rating) ซึ่งวิธีนี ้จะประเมิณความไม่คล้ายคลึงกัน (Dissimilarity) โดย
ค านวณจากค่าเฉล่ียของผลต่างก าลงัสองระหว่างการใหค้ะแนน (Rating) ส าหรบัค่า MSD หากมี
ค่ายิ่งสูง สามารถอธิบายไดว่้าผูใ้ชง้าน (User) หรือผลิตภัณฑ ์(Item) มีความไม่คลา้ยคลึงหรือมี
ความคล้ายคลึงกันต ่า แต่หากค่า MSD มีค่าที่ต  ่า หมายถึงผู ้ใช้งานหรือผลิตภัณฑ์มีความ
คลา้ยคลึงกนัสงู มีสมการ ดงันี ้

 

𝑀𝑆𝐷(𝐴, 𝐵) =  
1

𝑁
∑ (𝐴𝑖 − 𝐵𝑖)2

𝑁

𝑖=1
 

    โดยที่  
𝐴𝑖  และ 𝐵𝑖  คือ การใหค้ะแนน (Rating) ของผูใ้ชง้าน (User)  𝐴 และ 
𝐵 ส าหรบัผลิตภณัฑ ์𝑖  
𝑁 คือ จ านวนของผลิตภณัฑท์ี่ถูกใหค้ะแนนจากผูใ้ชง้าน 
 

ส าหรับการประมเนิค่าความคล้ายคลึงทั้งสองวิธีดังกล่าวข้างต้น สามารถน ามา
ประยุกตใ์ชใ้นระบบแนะน าแบบเทคนิคการกรองแบบพึ่งพาผูใ้ชร้่วม (Collaborative Filtering) ใน
อัลกอริทึมที่มีการค านวณหาความคลา้ยคลึงของการใหค้ะแนน (Rating) ระหว่างผูใ้ชง้าน หรือ
ผลิตภัณฑ์  หากปรับใชวิ้ธีต่างๆขา้งตน้ใหเ้หมาะสมกับชุดข้อมูลจะช่วยใหอ้ัลกอริทึมสามารถ
ประเมินค่าความคลา้ยคลึงไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพมากยิ่งขึน้  

2.3 ทฤษฎีในการสร้างแบบจ าลอง 
2.3.1 Baseline Model 

แบบจ าลองพืน้ฐานค านวณค่าเฉลี่ยของการใหค้ะแนนทั้งหมด (Global Average 
Rating) และค่าอคติ (Bias) ที่ค  านวณจากค่าความเบี่ยงเบนของการใหค้ะแนนของผูใ้ชง้าน และ
ผลิตภณัฑจ์ากค่าเฉล่ียของการใหค้ะแนนทัง้หมด โดย Baseline จะมุ่งเนน้กบัการอา้งอิงกบัความ
เป็นจริงที่ผู ้ใช้งานบางรายมีแนวโน้มที่จะให้คะแนนในระดับที่สูงหรือต ่ากว่าผู ้ใช้งานรายอ่ืน
มากกว่าที่ควรจะเป็น หรือผลิตภัณฑบ์างอย่างที่เป็นกระแส หรือเป็นที่นิยมย่อมมีแนวโนม้ที่จะ
ไดร้บัการใหค้ะแนนมากกว่าผลิตภณัฑอ่ื์นๆทั่วไป การค านวณค่าอคติ จึงเขา้มาช่วยสรา้งความสม
มุตใหก้ับแบบจ าบนบนพืน้ฐานความเป็นจริง ซึ่งจุดประสงคข์องแบบจ าลองนีเ้พื่อเป็นพืน้ฐานใน
การเปรียบเทียบประสิทธิภาพกบัแบบจ าลองอ่ืนๆ โดยมีสมการ ดงันี ้
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𝑟̂𝑢𝑖 =  𝜇 + 𝑏𝑢 + 𝑏𝑖  
โดยที่  

𝑟̂𝑢𝑖  คือ การคาดการณ์การให้คะแนน (Rating) โดยผู้ใช้งาน 𝑢 ส าหรับ
ผลิตภณัฑ ์𝑖 
𝜇    คือ ค่าเฉล่ียของการใหค้ะแนนทัง้หมดของผูใ้ชง้านและผลิตภณัฑ ์

𝑏𝑢   คือ ค่าเบี่ยงเบนการใหค้ะแนนของผู้ใชง้าน 𝑢 จากค่าเฉลี่ยทั้งหมด 
(Global Average) 
𝑏𝑖    คือ ค่าเบี่ยงเบนการให้คะแนนของผู้ใชง้าน 𝑖 จากค่าเฉลี่ยทั้งหมด 
(Global Average) 
 

2.3.2 เทคนิคการกรองแบบพึ่งพาผู้ใช้ร่วม (Collaborative Filtering) 
งานวิจัยนีมุ้่งเนน้การพัฒนาระบบแนะน าดว้ยเทคนิคการกรองแบบพึ่งพาผูใ้ชร้่วม

(Collaborative Filtering) โดยอัลกริทึมในเทคนิคนีส้ามารถแบ่งออกเป็น 2 วิธีหลัก คือ วิธีแบบ
อ้างอิงจากความจ า (Memory-based Method) และวิธีแบบอ้างอิงจากแบบจ าลอง (Model-
based Method) 

2.3.2.1 วิธีแบบอ้างอิงจากความจ า (Memory-based Method) 
วิธีแบบอา้งอิงจากความจ า เป็นวิธีการพิจารณาหาความคลา้ยคลึง (Similarity) 

ระหว่างผูใ้ชง้านและผลิตภัณฑใ์นการคาดการณก์ารใหค้ะแนน (Rating) และแนะน าแก่ผูใ้ชง้าน 
ตามภาพประกอบที่ 2 โดยสามารถแบ่งไดเ้ป็น 2 ประเภท ดงันี ้

 
ภาพประกอบที่ 2 วิธีในการประเมนิค่าความคลา้ยคลึงกนัระหว่างผูใ้ชง้าน และระหว่างผลิตภณัฑ ์

ที่มา: (Ni, Jianjun & Cai, Yu & Tang, Guangyi & Xie, Yingjuan, 2021, p.3) 

https://www.researchgate.net/publication/355218515/figure/fig2/AS:1079169563787266@1634305482033/The-collaborative-filtering-algorithms-a-user-based-b-item-based.png
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2.3.2.1.1 User-based Collaborative Filtering  
เป็นวิธีในการประเมินค่าความคลา้ยคลึงกันระหว่างผู ้ใช้งาน ณ ขณะนั้น 

(Active User) กับผูใ้ชง้านที่มีรสนิยมหรือความชื่นชอบ (User Preference) ที่คลา้ยคลึงกัน และ
ท าการแนะน าผลิตภัณฑท์ี่ผูใ้ชง้านทัง้สองรายมีความชื่นชอบที่คลา้ยกนั ยกตัวอย่างเช่น ผูใ้ชง้าน 
A และผูใ้ชง้าน B มีการใหค้ะแนนผลิตภัณฑห์ลายๆอย่างในลักษณะคลา้ยกัน วิธีดังกล่าวจะท า
การแนะน าผลิตภณัฑท์ี่ผูใ้ชง้าน B ใหค้ะแนนสงูหรือมีความชื่นชอบอย่างมากใหก้บัผูใ้ชง้าน A 

2.3.2.1.2. Item-based Collaborative Filtering  
คือวิธีการพิจารณาความคลา้ยคลึงระหว่างผลิตภัณฑ ์ยกตัวอย่างเช่น กรณี

ผลิตภณัฑ ์A และผลิตภณัฑ ์B ถูกใหค้ะแนนโดยผูใ้ชง้านหลายรายในระดับคะแนนที่สงู ดงันัน้ทัง้
สองผลิตภัณฑน์ีม้ีความคลา้ยคลึงกัน หากผู้ใชง้านชื่นชอบผลิตภัณฑ ์B วิธีนี ้จะท าการแนะน า
ผลิตภณัฑ ์A แก่ผูใ้ชง้าน 

2.3.2.2 วิธีแบบอ้างอิงจากแบบจ าลอง (Model-based Method) 
วิธีแบบอา้งอิงจากแบบจ าลอง เป็นวิธีในการสรา้งแบบจ าลองดว้ยวิธีการเรียนรู้

ดว้ยเครื่อง (Machine Learning) เพื่อใหส้ามารถคาดการณ์รสนิยมหรือความชื่นชอบของผูใ้ชง้าน
โอยอา้งอิงจากรูปแบบของขอ้มลู (Pattern) ที่เกิดขึน้จากการฝึกฝนขอ้มลูในชุดขอ้มูลผูใ้ชง้านและ
ผลิตภัณฑ์ อย่างการให้คะแนน (Rating) ของผู้ใช้งานในผลิตภัณฑ์ต่างๆ  โดยงานวิจัยนี ้น า
อลักอริทึมที่มีความนิยม 2 รูปแบบมาประยุกตใ์ชใ้นงาน ดงันี ้

2.3.2.2.1 การแยกตัวประกอบเมทริกซ ์(Matrix Factorization) 
การแยกตวัประกอบของเมทริกซ ์เป็นวิธีในการแยกใหเ้มทริกซท์ี่มีขนาดใหญ่

มีขนาดที่เล็กลงจากเมทริกซเ์ดิม โดยที่ผลคณูของเมทริกซท์ี่ถูกแยกออกมาจะเท่ากบัเมทริกซต์ัง้ตน้ 
(โดยประมาณ) ส าหรบัระบบแนะน าโดยปกติจะน าเมทริกซข์องการใหค้ะแนนของผูใ้ชง้านและ
ผลิตภัณฑ์ (User-Item Interaction Matrix) แยกตัวประกอบออกมาเป็น 2 ส่วน คือ เมทริกซ์
ผูใ้ชง้าน (User Matrix) และเมทริกซผ์ลิตภัณฑ ์(Item Matrix) ตามภาพประกอบที่ 3 โดยวิธีนีจ้ะ
ช่วยให้สามารถจ าแนกปัจจัยซ่อนเร้น (Latent Factor) ที่มีความสัมพันธ์ระหว่างผู ้ใช้งานและ
ผลิตภณัฑท์ี่ไม่สามารถพบไดใ้นเมทริกซต์ัง้ตน้ รวมถึงยงัสามารถช่วยลดปัญหาขอ้มลูเบาบาง หรือ
มีค่าเป็นศนูยจ์ านวนมาก (Data Sparsity) ซึ่งวิธีดงักล่าว สามารถท าไดห้ลายวิธี ดงันี ้
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ภาพประกอบที่ 3 วิธีการแยกตวัประกอบของเมทรกิซ ์

ที่มา: https://www.linkedin.com/pulse/fundamental-matrix-factorization-
recommender-system-saurav-kumar 

2.3.2.2.1.1 Singular Value Decomposition (SVD) 
Singular Value Decomposition หรือ  SVD เ ป็น วิ ธี ในการแยกตัว

ประกอบที่มีความนิยมและมีประสิทธิภาพสูงวิธีหนึ่ง โดยการท างานของวิธีนี ้จะท าการแยกตัว
ประกอบของเมทริกซ์ของการให้คะแนนของผู้ใช้งานและผลิตภัณฑ์ (User-Item Interaction 
Matrix) ออกมาเป็น 3 เมทริกซย์่อย ตามภาพประกอบที่ 4 

 

 
ภาพประกอบที่ 4 การแยกตวัประกอบดว้ยวิธี Singular Value Decomposition 

ที่มา: https://towardsdatascience.com/singular-value-decomposition-svd-
demystified-57fc44b802a0 

เพื่อท าการลดของของมิติของข้อมูล (Dimensionality Reduction) หา
ปัจจัยซ่อนเรน้ (Latent Factor) และท าการเก็บเฉพาะคณุสมบัติที่มีความส าคัญและเชื่อมโยงกบั
รสนิยมหรือความชื่นชอบของผูใ้ชง้าน (User Preference) และคุณลักษณะของผลิตภัณฑ์ (Item 
Attribute) ซึ่งมีสมการ ดงันี ้

https://www.linkedin.com/pulse/fundamental-matrix-factorization-recommender-system-saurav-kumar
https://towardsdatascience.com/singular-value-decomposition-svd-demystified-57fc44b802a0
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𝐴 = 𝑈Σ𝑉𝑡 
โดยที่ 

𝐴   คือ เมทริกซต์ัง้ตน้ขนาด 𝑚 x 𝑛 
𝑈  คือ เมทริกซผ์ูใ้ชง้าน (User) ขนาด 𝑚 x 𝑘  
Σ   คือ เมทริกซท์แยงมมุขนาด 𝑘 x 𝑘 

𝑉  คือ เมทริกซผ์ลิตภณัฑ ์(Item) ขนาด 𝑘 x 𝑛 
𝑘 คือ จ านวนปัจจยัซ่อนเรน้ (Latent factor) 
 

2.3.2.2.1.2 Singular Value Decomposition (SVD++) 
เป็นวิธีที่ถูกพัฒนาจาก Singular Value Decomposition (SVD) โดยมี

การเพิ่มขอ้มูลในส่วนของการใหค้ะแนนแบบโดยนัย ( Implicit Rating) ตัวอย่างเช่น จ านวนผูช้ม
หรือการจ านวนการคลิกเพื่อชมผลิตภัณฑ ์ :ซึ่งมีจุดประสงคใ์นการเพิ่มประสิทธิภาพใหก้ับการ
แนะน า ในกรณีที่การใหค้ะแนนแบบชดัเจนมีจ านวนนอ้ย แต่การมีปฎิสมัพนัธ์ระหว่างผูใ้ชง้านกับ
ผลิตภณัฑก์ลบัมีจ านวนมาก โดยมีสมการ ดงันี ้

 

𝑟̂𝑢𝑖 =  𝜇 + 𝑏𝑢 + 𝑏𝑖 + 𝑄𝑖 ∙  (𝑃𝑢 +
1

√𝑁(𝑢)
 ∑ 𝑦𝑖𝑗∈𝑁(𝑢) )   

โดยที่  
𝜇                 คือ ค่าเฉล่ียของการใหค้ะแนนทัง้หมดของผูใ้ชง้าน         
และผลิตภณัฑ ์
𝑏𝑢  และ 𝑏𝑖   คือ ค่าเบี่ยงเบนการใหค้ะแนนของผูใ้ชง้าน 𝑢 และ

ผลิตภณัฑ ์𝑖 จากค่าเฉล่ียทัง้หมด (Global Average) 
𝑄𝑖               คือ เวกเตอรค์ุณลักษณะซ่อนเรน้ (Latent feature 
vector) ของผลิตภณัฑ ์𝑖 
𝑃𝑢              คือ เวกเตอรค์ณุลักษณะซ่อนเรน้ (Latent feature 

vector) ของผู้ใช้งาน 𝑢 ซึ่งเรียนรู้มาจากการให้คะแนนแบบ
ชดัเจน (Explicit Rating) 
𝑁(𝑢)        คือ เซ็ตของผลิตภัณฑท์ี่คาดการณ์การใหค้ะแนน
แบบโดยนยั (Implicit Rating) จากผูใ้ชง้าน 
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𝑦𝑖                คือ เวกเตอรค์ณุลกัษณะซ่อนเรน้ (Latent feature 

vector) ของผลิตภัณฑ ์𝑗 คาดการณ์การใหค้ะแนนแบบโดยนยั
จากผูใ้ชง้าน 

1

√𝑁(𝑢)
         คือ คะแนนแบบโดยนยัที่ผ่านการลดความซบัซอ้น

ของขอ้มลู (Normalization) 
 

2.3.2.2.1.3 Non-negative Matrix Factorization (NMF) 
Non-negative Matrix Factorization เป็นวิธีการแยกตวัประกอบเมทรกิซ์

วิธีหนึ่งที่เขา้มาแก้ปัญหาของวิธีที่มีความนิยมสูงอย่าง  Singular Value Decomposition (SVD) 
ในกรณีที่ผลลัพธ์ที่ออกมามีค่าติดลบ ซึ่งวิธีนีม้ีความสามารถในการลดขนาดของขอ้มลู และแยก
เมทริกซใ์หอ้ยู่ในรูปของเมทริกซย์่อย 2 เมทริกซ ์ตามภาพประกอบ 5 

 

 
ภาพประกอบที่ 5 การแยกตวัประกอบดว้ยวิธี Non-negative Matrix Factorization 

ที่มา: https://www.scaler.com/topics/nlp/non-negative-matrix-factorization 

ซึ่งผลลพัธท์ี่ออกมาจะมีค่าเป็นบวกเท่านัน้ แต่อย่างไรก็ตามค่าที่ออกมา
นัน้จะเป็นค่าประมาณการ ส่งผลใหก้ารแยกตวัประกอบเมทริกซวิ์ธีนีไ้ม่สามารถท าใหก้ลบัไปอยูใ่น
รูปของผลคณูของเมทริกซตัง้ตน้ได ้รวมถึงการท างานของวิธีนีใ้นแต่ละครัง้ อาจจะแสดงผลลพัธ์ที่
ไม่เท่ากนัได ้(Non-deterministic) โดยวิธีดงักล่าวมีสมการ ดงันี ้

 
 

https://www.scaler.com/topics/nlp/non-negative-matrix-factorization/


 

25 
 

 
𝑉 ≈ 𝑊 ∙ 𝐻 

โดยที่  
𝑉 คือ เมทริกซข์องการใหค้ะแนนของผู้ใชง้านและผลิตภัณฑ์
ขนาด 𝑚 x 𝑛 

𝑊 คือ เมทริกซซ์่อนเรน้ของผูใ้ชง้านขนาด 𝑚 x 𝑘 
𝐻 คือ เมทริกซซ์่อนเรน้ของผลิตภณัฑข์นาด 𝑘 x 𝑛 
 

2.3.2.2.2 Co-Clustering 
เป็นวิธีในการจดักลุ่มความสมัพนัธ์ระหว่างผูใ้ชง้าน และผลิตภณัฑ ์โดยผ่าน

เมทริกซ์ขนาด 2 มิติเพื่อพิจารณารูปแบบ (Pattern) ร่วมกันระหว่างผู ้ใช้งานและผลิตภัณฑ์ 
กล่าวคือ ผู ้ใช้งานและผลิตภัณฑ์จะถูกจับกลุ่ม (Clustering) ให้อยู่ในกลุ่มเดียวกันหากมีการ
ปฏิสัมพันธ์ระหว่างกัน ยกตัวอย่างเช่น ผูใ้ชง้าน A, B และผลิตภัณฑ ์X, Y อยู่ในกลุ่มร่วม (Co-
Cluster) เดียวกนั เนื่องจากผูใ้ชง้าน A และ B ใหค้ะแนน (Rating) ผลิตภณัฑ ์X และ Y ในระดบัที่
สงูเช่นเดียวกนั โดยอลักอริทึมจะท าการหาค่าเฉล่ียการใหค้ะแนนในแต่ละกลุ่มร่วม (Co-Cluster) 
เพื่อใชใ้นการคาดการณก์ารใหค้ะแนนของผูใ้ชง้าน ตามภาพประกอบที่ 6 

 

 
ภาพประกอบที่ 6 วิธีในการจดักลุ่มแบบ Co-Clustering 

        ที่มา: ( AbbasiRad, E., Keyvanpour, M.R. & Tohidi, 2024, p.6) 

2.4 การปรับหาค่าพารามเิตอรท่ี์เหมาะสม (Hyperparameter Optimization) 
ในการพัฒนาแบบจ าลอง พารามิเตอรเ์ป็นหนึ่งสิ่งที่ส  าคัญในการช่วยใหแ้บบจ าลองมี

ประสิทธิภาพ ซึ่งมีหนา้ที่ในการก ากบัอลักอรทึมในแบบจ าลองใหเ้ป็นการด างานที่แตกต่างกนัตาม
การตัง้ค่าพารามิเตอร ์โดยการด าเนินการที่จะท าใหแ้บบจ าลองมีประสิทธิภาพสงูที่สดุเพื่อใหต้อบ
โจทย์ในการประยุกต์ใช้แบบจ าลองคือ การหาค่าพารามิเตอรท์ี่ เหมาะสม (Hyperparameter 

https://open.spotify.com/playlist/37i9dQZEVXcQ9COmYvdajy
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Optimization) สามารถด าเนินการโดยการพิจารณาหาค่าพารามิเตอรใ์หเ้หมาะสมกบัแบบจ าลอง 
ซึ่งจะส่งผลใหแ้บบจ าลองมีความแม่นย าที่มากขึน้ และค่าความคลาดเคลื่อนที่ต  ่าที่สุด  วิธีการ
ประกอบดว้ย 3 วิธีหลกั ดงันี ้

1. Manual Search คือ วิธีในการหาค่าพารามิเตอรด์ว้ยตัวเองโดยผ่านการทดลอง
การผสมผสานพารามิเตอร์ต่างๆที่ก าหนดขึ ้นเอง และท าการฝึกฝนแบบจ าลองเพื่อค้นหา
ค่าพารามิเตอรท์ี่ส่งผลใหแ้บบจ าลองมีความแม่นย าสูงและความคลาดเคลื่อนนอ้ยที่สุด และ
พิจารณาเลือกจากประสิทธิภาพของแบบจ าลองที่ดีที่สุดจากการปรบัใชค้่าพารามิเตอรน์ั้นเพื่อ
น ามาประยุกตใ์ช ้

2. Grid Search คือ วิธีการค้นหาพารามิเตอรแ์บบกริด (Grid) เป็นหนึ่งในวิธีที่มี
ความนิยมสูง เนื่องจากเป็นวิธีที่ไม่ซับซอ้น โดยเป็นการก าหนดช่วงของค่าพารามิเตอร์ทุกค่าที่
เป็นไปไดท้ัง้หมด และด าเนินการสรา้งแบบจ าลองจากชุดของค่าพารามิเตอรท์ี่ถูกก าหนดขา้งตน้
ทุกชุด และน ามาประเมินประสิทธิภาพแบบจ าลองที่ดีที่สุดในลักษณะของกริด (Grid) ตาม
ภาพประกอบที่ 7 

                                     
ภาพประกอบที่ 7 ตวัอย่างการท างานของ Grid Search 

ที่มา: https://medium.com/@senapati.dipak97/grid-search-vs-random-search-
d34c92946318 

3. Random Search คือ วิธีการหาค่าพารามิเตอรท์ี่มีลกัษณะคลา้ยกบัวิธีแบบ Grid 
Search แต่มีความแตกต่างกันตรงวิธีนีจ้ะเป็นการสุ่มเลือกค่าพารามิเตอร ์แทนการก าหนดช่วง
ของค่าพารามิเตอร ์ตามภาพประกอบที่ 8 ซึ่งจะส่งผลใหวิ้ธีลกัษณะนีม้ีขอ้ดีในเรื่องของเวลาในการ
ประมวลผล แต่อย่างไรก็ตามในด้านของประสิทธิภาพวิธีเช่นนี ้จะไม่สามารถการันตีได้ว่าจะ
สามารถคน้หาแบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพดีที่สดุเหมือนกบัวิธี Grid Search ได ้

 

https://medium.com/@senapati.dipak97/grid-search-vs-random-search-d34c92946318
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ภาพประกอบที่ 8 ตวัอย่างการท างานของ Random Search 

ที่มา: https://medium.com/@senapati.dipak97/grid-search-vs-random-search-
d34c92946318 

2.5 การประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 
2.5.1 การประเมินประสิทธิภาพในดา้นของความแมน่ย า (Accuracy Metrics) 

2.5.1.1 Mean Absolute Error (MAE) 
ค่าความคลาดเคลื่อนสมับูรณเ์ฉล่ีย (Mean Absolute Error) เป็นวิธีที่ค  านวณคา่

สัมบูรณ์ (Absolute) ของค่าความแตกต่างระหว่างค่าจริง (Actual) กับค่าคาดการณ์ที่ได้จาก
แบบจ าลอง (Predicted) โดยเฉล่ีย เพื่อแสดงใหเ้ห็นค่าความคลาดเคลื่อน (Error) ของแบบจ าลอง 
สามารถค านวณไดจ้ากสมการ  

 

𝑀𝐴𝐸 =  
1

𝑛
∑|𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖|

𝑛

𝑖=1

 

โดยที่ 

𝑦𝑖 คือ ค่าจริง (Actual) 
𝑦̂𝑖 คือ ค่าคาดการณท์ี่ไดจ้ากแบบจ าลอง (Predicted) 
𝑛  คือ จ านวนขอ้มลูทัง้หมด 
 

2.5.1.2 Root Mean Squared Error (RMSE) 
ค่ารากที่สองของค่าเฉล่ียค่าความคลาดเคลื่อนก าลงัสอง (Root Mean Squared 

Error) คือวิธีในการประเมินความคลาดเคลื่อนเพื่อพิจารณาหาความแตกต่างระหว่างค่า
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คาดการณ์ที่ไดจ้ากแบบจ าลอง (Predicted) และค่าจริง (Actual) โดยเฉลี่ยก าลังสอง และน ามา
หาค่ารากที่สอง ตามสมการ ดงันี ้

 

𝑅𝑀𝑆𝐸 =  √∑
(𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)2

𝑛

𝑛

𝑖=2

 

โดยที่ 
𝑦𝑖 คือ ค่าจริง (Actual) 

𝑦̂𝑖 คือ ค่าคาดการณท์ี่ไดจ้ากแบบจ าลอง (Predicted) 
𝑛  คือ จ านวนขอ้มลูทัง้หมด 
 

2.5.2 การประเมินประสิทธิภาพในดา้นของการจัดอันดับการแนะน า (Top-N 
Metrics) 

2.5.2.1 Precision@k 
Precision@k  คือค่าความแม่นย า หรือการประเมินความแม่นย าของการแนะน า 

โดยเป็นการการประเมินสัดส่วนของรายการที่แนะน าซึ่งมีความเกี่ยวข้องจากรายการแนะน า  k 
อันดับแรก ซึ่งมีวิธีในการประเมินอัตราส่วนของจ านวนผลลัพธ์ หรือผลิตภัณฑท์ี่ถูกแนะน าจาก
อนัดบัการแนะน าทัง้หมดที่มีความเกี่ยวขอ้งกบัผูใ้ชง้าน (Relevant Items) เทียบกบัจ านวนอนัดบั
การแนะน าทั้งหมด โดยมุ่งเน้นไปที่การแนะน าผลลัพธ์ หรือผลิตภัณฑ์ที่มีความเกี่ยวข้องกับ
ผูใ้ชง้านมากที่สดุ โดย k อนัดบัการแนะน าทัง้หมดคือ การก าหนดค่าคงที่ค่าหนึ่ง (Threshold) เพื่อ
ก าหนดจ านวนอันดับที่เป็นผลลัพธ์จากการแนะน า ยกตัวอย่างเช่น k = 5 หมายถึงการก าหนด
ผลลัพธ์ให้แบบจ าลองคาดการณ์การแนะน าผลิตภัณฑ์ที่มีความเกี่ยวข้องกับผู ้ใช้งานออกมา
เท่ากับ 5 ผลิตภัณฑ์ ซึ่งเมื่อ k มีจ านวนเพิ่มมากขึน้ ค่า Precision@k  มักจะลดลง เนื่องจาก
ผลลัพธ์ หรือผลิตภัณฑ์ที่ถูกแนะน าที่ไม่เกี่ยวข้องมีโอกาสปรากฏมากขึน้  โดย Precision@k 
สามารถค านวณได ้ดงันี ้

 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛@𝑘 =  
𝑁𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟 𝑜𝑓 𝑅𝑒𝑙𝑒𝑣𝑎𝑛𝑡 𝐼𝑡𝑒𝑚𝑠 𝑖𝑛 𝑘

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑁𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟 𝑜𝑓 𝐼𝑡𝑒𝑚𝑠 𝑖𝑛 𝑘
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2.5.2.2 Recall@k 
Recall@k  ค่าความถูกตอ้ง หรือการประเมินความครอบคลมุของรายการแนะน า  

โดยเป็นการประเมินสัดส่วนของรายการที่เกี่ยวขอ้งทั้งหมดที่ปรากฏในรายการแนะน า k อันดับ
แรก ซึ่งมีวิธีในการประเมินอัตราส่วนของจ านวนผลลัพธ์ หรือผลิตภัณฑท์ี่มีความเกี่ยวขอ้งกับ
ผู ้ใช้งาน (Relevant Items) ทั้งหมดที่ปรากฎในอันดับ k ทั้งหมดที่ถูกแนะน า เทียบกับจ านวน
ผลลัพธ์ หรือผลิตภัณฑท์ี่มีความเกี่ยวขอ้งกับผูใ้ชง้านทัง้หมด ส าหรบั Recall@k จะมุ่งเนน้ไปใน
ส่วนของผลลัพธ์ หรือผลิตภัณฑ์ที่มีความเกี่ยวข้องกับผู ้ใช้งานให้ครอบคลุมมากที่สุด โดย 
Recall@k มักจะเพิ่มขึน้เมื่อ k เพิ่มขึน้ เพราะมีโอกาสครอบคลุมรายการที่เกี่ยวขอ้งมากขึน้  ซึ่ง
สามารถค านวณได ้ดงันี ้

 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙@𝑘 =  
𝑁𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟 𝑜𝑓 𝑅𝑒𝑙𝑒𝑣𝑎𝑛𝑡 𝐼𝑡𝑒𝑚𝑠 𝑖𝑛 𝑘

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑁𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟 𝑜𝑓 𝑅𝑒𝑙𝑒𝑣𝑎𝑛𝑡 𝐼𝑡𝑒𝑚𝑠 
 

 
2.5.3 การประเมินประสิทธิภาพในดา้นของเวลาในการประมวลผล (Processing 

Time Performance Metric) 
2.5.3.1 Fit Time 

Fit Time คือ การประเมินประสิทธิภาพดา้นเวลาในการประมวลผลในช่วงเวลา
ฝึกฝนของแบบจ าลอง ในช่วงเวลาดังกล่าวจะเป็นช่วงที่ อัลกอริทึมเรียนรู้รูปแบบของข้อมูล 
(Pattern) หรือสรา้งแบบจ าลอง ยกตัวอย่างเช่น การค านวณหาค่าความคลา้ยคลึง  (Similarity), 
การฝึกฝนปัจจยัซ่อนเรน้ (Latent factor) ในการกรองแบบพึ่งพาผูใ้ชร้่วม และการแยกตวัประกอบ
ของเมทริกซต์่างๆ ซึ่งหาก Fit Time ใชเ้วลานานเกินไปจะส่งผลใหไ้ม่เหมาะกบัการน าแบบจ าลอง
ไปปรบัใชก้บังานบางประเภท ตวัอย่างเช่น งานที่มีความถี่ในประมวลผลสงู หรืองานที่ใชชุ้ดขอ้มลู
ขนาดใหญ่ เป็นตน้ 

2.5.3.2 Test Time 
Test Time คือ การประเมินประสิทธิภาพดา้นเวลาที่แบบจ าลองประมวลผลเพื่อ

คาดการณ์ หรือสรา้งรายการแนะน าขึน้มาส าหรบัขอ้มูลชุดใหม่ซึ่งใชแ้บบจ าลองเดียวกบัเวลาใน
การฝึกฝน ซึ่งเวลาในช่วงนีจ้ะใชเ้วลานอ้ยกว่าเวลาในการฝึกฝน (Fit Time) เนื่องจากเป็นช่วงเวลา
ที่แบบจ าลองท างานกบัขอ้มูลขนาดเล็กกว่าชุดขอ้มลูฝึกฝน โดยส่วนใหญ่จะเป็นการประมวลผล
ในส่วนของการคาดการณก์ารใหค้ะแนนของผูใ้ชง้านจะที่มีโอกาสจะใหก้บัผลิตภณัฑใ์ดๆ หรือการ
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สรา้งรายการอันดับของผลิตภัณฑใ์นการแนะน า ซึ่งเมื่อยิ่ง Test Time ใชเ้วลานอ้ยจะยิ่งช่วยให้
แบบจ าลองสามารถท างานกบังานที่ตอ้งการผลลพัธถ์ี่ หรืองานที่ตอ้งการผลลพัธใ์นทนัที  

2.6 งานวิจัยท่ีเกี่ยวข้อง 
งานวิจัยที่เกี่ยวขอ้งในงานวิจัยนี ้ผูวิ้จัยไดท้ าการศึกษาคน้คว้างานวิจัยที่เกี่ยวขอ้งกับ

ระบบแนะน าโดยใชเ้ทคนิคการกรองแบบพึ่งพาผูใ้ชร้่วม (Collaborative Filtering) โดยงานวิจยัที่
เกี่ยวขอ้งมีรายละเอียด ดงันี ้

1. บทความวิ จัยเ ร่ือง A Book Recommender System Using Collaborative 
Filtering Method (Khalifeh & Almousa, 2021) 

งานวิจัยนี ้น าเสนอระบบแนะน าด้วยเทคนิคการกรองแบบพึ่งพาผู้ใช้ร่ วม 
(Collaborative Filtering) โดยมุ่งเน้นที่ชุดข้อมูลหนังสือภาษาอาหรับ (Arabic books) ซึ่งมี
จุดประสงคเ์พื่อยกระดบัประสบการณก์ารอ่านส าหรบันกัอ่านชาวอาหรบัดว้ยการน าเสนอรายการ
แนะน าหนังสือที่เหมาะสมกับแต่ละบุคคล ซึ่งงานวิจัยนีป้ระเมินและเปรียบเทียบแบบจ าลองใน
เทคนิคการกรองแบบพึ่งพาผูใ้ชร้่วมที่แตกต่างกนั  

ในส่วนของชุดข้อมูลที่มีการน ามาใช้เป็นชุดข้อมูลการรีวิวหนังสือ (Books 
Reviews in Arabic Dataset) จากเว็บไซต ์GoodReads.com (2016) ประกอบดว้ย ขอ้มลูการรีวิว
หนงัสือ 510,600 รีวิว, 76,530 ผูใ้ชง้าน, และหนงัสือ 4,993 รายการ 

งานวิจัยนีศ้ึกษาและเปรียบเทียบแบบจ าลองในเทคนิคการกรองแบบพึ่งพาผูใ้ช้
ร่วม (Collaborative Filtering) ผูวิ้จัยเลือกใชแ้บบจ าลองหลักทั้งหมด 3 แบบ ไดแ้ก่ User-Based 
Collaborative Filtering, Item-Based Collaborative Filtering, และ  Matrix Factorization ด้วย
แบบจ าลองแบบ Singular Value Decomposition (SVD) 

ผลลัพธ์ของงานวิจัยในแต่ละแบบจ าลอง ผู ้วิจัยใช้ค่า Mean Absolute Error 
(MAE) และ Root Mean Squared Error (RMSE) ในการประเมินความแม่นย าของแบบจ าลอง 
ส าหรบัการประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองในมิติของเวลาประมวลผลใชค้่า Fit Time และ 
Test Time รวมถึงการประเมินประสิทธิภาพรายการแนะน าผู ้วิจัยใช้ค่า Precision@k และ 
Recall@k โดยสามารถสรุปได้ว่า KNN User-Based และ KNN Item-Based มีประสิทธิภาพใน
เรื่องของเวลาในการประมวลผลท าไดร้วดเร็วกว่าแบบจ าลองอ่ืน ส าหรบัประเด็นของความแม่นย า
ของแบบจ าลองแสดงใหเ้ห็นว่า Singular Value Decomposition (SVD) มีความแม่นย าที่สูงกว่า
แบบจ าลองอ่ืน ประเมินจากค่า MAE และ RMSE ที่ต  ่าที่สุด แมว่้าจะใชเ้วลาในการประมวลผล
นานกว่าแบบจ าลองอ่ืน โดยเทคนิคการกรองแบบพึ่งพาผู้ใชร้่วมในแต่ละแบบจ าลองมีขอ้ดีที่
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แตกต่างกันในการะน าไปประยุกตใ์ช ้ดังเช่นงานวิจัยนีท้ี่แสดงใหเ้ห็นถึงการแลกเปลี่ยนระหว่าง
ขอ้ดีของแบบจ าลองที่ไม่สามารถไดม้าพรอ้มกนัไดอ้ย่าง ความรวดเร็วในการประมวลผลและความ
แม่นย า 

2. บทความวิ จั ย เ ร่ื อ ง  A Movie and Book Recommender System using 
Surprise Recommendation Kit (Ananth & Raghuveer, 2020) 

งานวิจัยนีไ้ดท้ าการน าเสนอการพัฒนาระบบแนะน าภาพยนตรแ์ละหนงัสือ โดย
ใชเ้ทคนิคการกรองแบบพึ่งพาผูใ้ชร้่วม (Collaborative Filtering) และเทคนิคการกรองตามเนือ้หา 
(Content-based Filtering) โดยผูวิ้จัยจะมุ่งเนน้ไปที่การประยุกตใ์ช้แบบจ าลองต่างๆในเทคนิค
การกรองแบบพึ่งพาผู้ใช้ร่วมบน Surprise Library เพื่อน าไปใช้ในการแนะน าภาพยนตร์และ
หนงัสือรวมถึงมีการประเมินผลแบบจ าลองกบัชุดขอ้มลู 2 ชุด ไดแ้ก่ ชุดขอ้มลู MovieLens และ ชุด
ขอ้มูล Books-Crossing ซึ่งผูวิ้จัยมีความประสงคใ์หร้ะบบแนะน านี ้คาดการณ์รายการแนะน าที่
เหมาะสมกับแต่ละบุคคล และสุดทา้ยผูวิ้จัยประเมินผลโดยใชต้ัวชีป้ระเมินต่าง ๆ เช่น RMSE , 
Test Time, และ อตัราความผิดพลาดในการคาดการณท์ี่แย่ที่สดุ (Worst Predictions error rate) 

ส าหรับชุดข้อมูลแรกที่ใช้ในงานวิจัยนี ้ ได้แก่ MovieLens ml-20m Dataset 
ประกอบด้วยการใหค้ะแนน (ratings) 20 ล้านครั้ง, ภาพยนต์ 27,000 เรื่อง, และ ผู ้ใช้งานที่ให้
คะแนนภาพยนต์จ านวน 138,000 คน และชุดข้อมูลที่สอง คือ Books-Crossing Dataset 
ประกอบดว้ยรายการหนงัสือประมาณ 200,000 รายการ, 200,000 ผูใ้ชง้าน, และการใหค้ะแนน 
(ratings) ประมาณ 1 ลา้นครัง้ 

ผู้วิจัยมีการน าแบบจ าลองไปใช้ตามชุดข้อมูล (Dataset) ที่แตกต่างกัน ดังนี ้
MovieLens ml-20m Dataset ใช้แบบจ าลองทั้งหมด 6 แบบจ าลอง  ได้แก่  BaselineOnly, 
CoClustering, SlopeOne, KNNWithMeans, SVD++, และ  NMF ส าหรับชุ ดข้อมูล  Books-
Crossing Dataset ใชแ้บบจ าลองทัง้หมด 5 แบบจ าลอง ไดแ้ก่ KNNBaseline, KNNWithZScore, 
SVD, KNNBasic, และ SVD++ อีกทัง้ผูวิ้จยัยงัมีการใชก้ารสรุปขอ้มลูใหอ้อกมาอยู่ในรูปแบบของ
ภาพ (Visualization) ดว้ย WordCloud, Seaborn, และ Matplotlib 

ผลลพัธข์องงานวิจยั ผูวิ้จยัใชก้ารประเมินผลดว้ยคา่ Root Mean Squared Error 
(RMSE) และ Test Time หรือการประเมินประสิทธิภาพดา้นเวลาที่แบบจ าลองประมวลผลเพื่อ
คาดการณ ์รวมถึงการประเมินประสิทธิภาพจากการคาดการณร์ายการแนะน าดว้ยค่าอตัราความ
ผิดพลาด (Error Rate)  ในชุดข้อมูล  MovieLens ml-20m Dataset ปรากฎว่าแบบจ าลอง 
BaselineOnly มีค่า RMSE ต ่าที่สุดแสดงใหเ้ห็นความแม่นย าที่มีประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 
ในขณะค่า Test Time แบบจ าลอง SlopeOne ใชเ้วลานอ้ยที่สุดเมื่อเทียบกับแบบจ าลองอ่ืนๆ ใน
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ส่วนของชุดข้อมูล Books-Crossing Dataset แสดงให้เห็นว่า แบบจ าลอง KNNBaseline มีค่า 
RMSE ต ่าที่สดุ และในส่วนของ Test Time แบบจ าลอง SVD++ ใชเ้วลานอ้ยที่สดุ  

งานวิจัยนีย้ังแสดงใหเ้ห็นถึงความทา้ทายในระบบแนะน า ยกตัวอย่างเช่น ชุด
ขอ้มลูที่มีขนาดใหญ่ และขอ้จ ากดัดา้นขอ้มูลทางประชากร (Demographic data) อย่างเพศ อายุ
เชื ้อชาติ เป็นต้น โดยงานวิจัยน าเสนอขอ้แนะน าที่ควรจัดการกับข้อมูลทางประชากรและการ
ทดสอบดว้ยชุดขอ้มลูขนาดใหญ่ขึน้เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในการแนะน าของระบบ 

3. บทความวิจัยเร่ือง Collaborative filtering and kNN based recommendation 
to overcome cold start and sparsity issues: A comparative analysis (Anwar, Uma, 
Hussain, & Pantula, 2022) 

งานวิจยันีน้  าเสนอการวิเคราะหเ์ชิงเปรียบเทียบระหว่างระบบแนะน าแบบเทคนคิ
การกรองแบบพึ่งพาผู้ใช้ร่วม  (Collaborative Filtering) รวมถึงใช้วิ ธี  K-Nearest Neighbors 
(KNN) เพื่อแกไ้ขปัญหาขอ้มูลเบาบาง (Data Sparsity) และปัญหาผูใ้ชง้านระบบรายใหม่ (Cold-
start Problem) ผูวิ้จยัไดป้ระเมินวิธีแบบอา้งอิงจากความจ า (Memory-based Method) หลายวิธี 
เ ช่ น  KNNBasic, KNNBaseline, KNNWithMeans, SVD, SVD++ และ วิ ธีแบบอ้าง อิงจาก
แบบจ าลอง (Model-based Method) อย่าง Co-Clustering ผลการวิจัยแสดงให้เห็นว่าวิธี 
KNNBaseline สามารถลดอัตราความผิดพลาดและเพิ่มความแม่นย าในการแนะน าได้อย่างมี
ประสิทธิภาพบนชุดขอ้มลูที่มีปัญหาขอ้มลูเบาบาง (Data Sparsity) 

งานวิจัยนีใ้ชชุ้ดขอ้มูล FilmTrust Dataset ประกอบดว้ยขอ้มูลภาพยนต ์2,071 
เรื่องจากทั้งหมด 1,508 ผูใ้ชง้าน รวมถึงการใหค้ะแนน (Ratings) 35,497 ครัง้ โดยมีช่วงการให้
คะแนนอยู่ระหว่าง 0.5 – 4 คะแนน และมีขอ้มลูเบาบาง (Data Sparsity) ประมาณ 98.86%  

ผู้วิจัยเลือกใช้แบบจ าลองในวิธีแบบอ้างอิงจากความจ า (Memory-based 
Method) ประกอบดว้ย KNNBasic, KNNBaseline, KNNWithMeans, SVD, SVD++ และวิธีแบบ
อา้งอิงจากแบบจ าลอง (Model-based Method) ไดแ้ก่ SVD, SVD++, และ Co-Clustering 

ส าหรับผลลัพธ์ของงานวิจัย ผู ้วิจัยมีการประเมินผลด้วยค่า Mean Absolute 
Error (MAE) และ Root Mean Squared Error (RMSE) ร่วมกับการใช ้Cross Validation ในการ
แบ่งขอ้มลูออกเป็นหลายส่วนเพื่อทดสอบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง โดยก าหนดใหม้ีค่าเท่ากบั 
5, 10, และ 15 ตามล าดับ ซึ่งแสดงใหเ้ห็นว่า KNNBaseline มีประสิทธิภาพที่สูงกว่าแบบจ าลอง
ประเภทอ่ืนๆทัง้ในแง่ของ RMSE และ MAE ในทุกๆจ านวนของการแบ่งขอ้มลู (Cross Validation) 
ส าหรับส่วนของ Co-Clustering มีค่าอัตราความผิดพลาดสูงที่สุดเมื่อเทียบกับแบบจ าลองอ่ืน 
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แสดงใหเ้ห็นถึงประสิทธิภาพของแบบจ าลองที่ไม่สามารถรองรบัต่อปัญหาขอ้มูลเบาบาง (Data 
Sparsity) และปัญหาผูใ้ชง้านระบบรายใหม่ (Cold-start Problem) ได ้

4. บทความวิจัยเร่ือง Recommending Restaurants: A Collaborative Filtering 
Approach (Tripathi & Sharma, 2020) 

งานวิจยันีน้  าเสนอระบบแนะน ารา้นอาหารโดยใชเ้ทคนิคการกรองแบบพึ่งพาผูใ้ช้
ร่วม (Collaborative Filtering) รวมถึงศึกษาแบบจ าลองในเทคนิคการกรองแบบพึ่งพาผูใ้ช้ร่วม
หลากหลายรูปแบบ ซึ่ งประกอบไปด้วย แบบจ าลอง  K-Nearest Neighbors (KNN) และ
แบบจ าลอง Multiclass Support Vector Machine (SVM) ซึ่งน ามาปรับใช้กับเทคนิคการกรอง
แบบพึ่งพาผู้ใช้ 2 แบบจ าลอง ได้แก่ User-Based Collaborative Filtering และ Item-Based 
Collaborative Filtering เพื่อคาดการณค์ะแนนของผูใ้ชส้  าหรบัรา้นอาหาร อีกทัง้งานวิจยันีย้งัไดม้ี
การการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองขา้งตน้ รวมถึงแสดงใหเ้ห็นถึงประสิทธิผลของ 
Multiclass Support Vector Machine (SVM) ในการน ามาปรบัใชก้บัระบบการแนะน ารา้นอาหาร 
ด้วยวิธีการประเมินประสิทธิภาพแบบจ าลอง ร่วมกับสัดส่วนชุดข้อมูลฝึกฝนที่แตกต่างกัน 
(Training data) 

ผูวิ้จัยมีการใชแ้บบจ าลอง KNN โดยอาศัยความคลา้ยคลึงของรา้นอาหารซึ่งใช ้
Cosine Similarity เขา้มาช่วยในการค านวณเพื่อที่จะแบ่งประเภทรา้นอาหาร  และใชแ้บบจ าลอง 
SVM แบบการจ าแนกประเภทหลายคลาส (Multi-Class Classification) เขา้มาใชร้่วมกับ User-
Based และ Item-Based Collaborative Filtering ในการคาดการณก์ารใหค้ะแนนโดยใชวิ้ธีแบบ
การเรียนรู้แบบมีผู ้สอน (Supervised Learning) ซึ่งงานวิจัยนี ้มีการใช้การแปลงคลาสแบบ 2 
ประเภทด้วยกัน ได้แก่ One-versus-All คือ การแบ่งปัญหาออกเป็น 1 ต่อทั้งหมด และ One-
versus-One คือ การแบ่งปัญหาออกเป็นคู่  

ส าหรับผลลัพธ์ของงานวิจัย ผู ้วิจัยใช้ค่า Mean Squared Error (MSE) ในการ
ประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองโดยแบ่งเป็น 2 ส่วน ไดแ้ก่ จ านวนเพื่อนบา้น (Neighbors for 
KNN) โดยมีการก าหนดค่า k ใหม้ีค่าระหว่าง 5 – 50 รวมถึงมีการประเมินแบบจ าลองดว้ยสดัส่วน
ชุดขอ้มลูที่ต่างกนั โดยผูวิ้จยัแบ่งจ านวนของชุดขอ้มลูฝึกฝน (Training data) ออกเป็นตัง้แต่ 60% 
- 90% ซึ่งMulticlass Support Vector Machine (SVM) ที่ท าการประยุกตใ์หท้ างานร่วมกบั User-
Based และ Item-Based Collaborative Filtering แสดงใหเ้ห็นประสิทธิภาพของแบบจ าลองว่า 
User-based SVM มีประสิทธิภาพดีกว่า Item-based SVM เมื่อทดลองบนชุดข้อมูลฝึกฝนที่
แตกต่างกนัค่า MSE ในขณะที่ User-based SVM มีค่า MSE ที่นอ้ยที่สดุ ซึ่งหมายถึงความแม่นย า
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และประสิทธิภาพของแบบจ าลองดีที่สุดเมื่อเทียบกับแบบจ าลองอ่ืนๆ รวมถึงแบบจ าลอง K-
Nearest Neighbors 

5. บทความวิจัยเร่ือง GSO-CRS: grid search optimization for collaborative 
recommendation system (Behera & Nain, 2022) 

งานวิจัยนี ้ได้ท าการศึกษาและน าเสนอวิธีหาค่าพารามิเตอร์ที่ เหมาะสม 
(Optimization) ระบบแนะน าแบบเทคนิคการกรองแบบพึ่งพาผูใ้ชร้่วม (Collaborative Filtering) 
ด้วยวิธี Grid Search Optimization (GSO) เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพของแบบจ าลองที่ใช้วิธีการ
แยกตัวประกอบเมทริกซ ์(Matrix Factorization) ผูวิ้จัยมุ่งเนน้ในส่วนของเพิ่มความแม่นย าของ
ระแบบแนะน า  สามารถจัดการกับปัญหาข้อมูล เบาบาง  (Data Sparsity) และปรับค่า 
Hyperparameter เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพแบบจ าลองใหไ้ดม้ากที่สดุ งานวิจยันีย้งัน าเสนอแนวทาง
ใหม่ในการปรบัค่า Hyperparameter ตัวอย่างเช่น อัตราการเรียนรู้ (Learning Rate) การก ากับ 
(Regularization) ปัจจัยแฝง (Latent Factors) และรอบการเรียนรู ้(Epochs) โดยแสดงใหเ้ห็นว่า 
Grid Search Optimization (GSO)  มีประสิทธิภาพที่ดีกว่าเมื่อเทียบกบัเทคนิคอ่ืนๆล่าสดุ (State-
Of-The-Art) 

ชุดขอ้มูลในงานวิจัยนีม้ีทั้งหมด 2 ชุดขอ้มูล ไดแ้ก่ MovieLens 100K Dataset 
ประกอบดว้ยขอ้มูล 100,000 การใหค้ะแนน (Ratings) จาก 943 ผูใ้ชง้าน (Users) จากภาพยนต์
ทั้งหมด 1,682 เรื่อง และ MovieLens 1M Dataset ประกอบด้วยข้อมูล 1 ล้านการให้คะแนน 
(Ratings) จาก 6,040  ผูใ้ชง้าน (Users) จากภาพยนตท์ัง้หมด 3,952 เรื่อง 

ผู้วิจัยน าแบบจ าลองในเทคนิคการกรองแบบพึ่งพาผู้ใชร้่วมใชวิ้ธีการแยกตัว
ประกอบเมทริกซ์ (Matrix Factorization) อย่าง Singular Value Decomposition (SVD) และ 
Probabilistic Matrix Factorization (PMF) โ ด ย ท า ก า รห าค่ า พา ร ามิ เ ต อ ร์ที่ เ หมาะสม 
(Optimization)  ด้วย วิ ธี  Stochastic Gradient Descent (SGD), Alternating Least Squares 
(ALS), Grid Search Optimization, และ  Random Search Optimization เพื่ อลดค่ าความ
คลาดเคลื่อน (Error) และแยกเมทริกซก์ารมีปฏิสมัพนัธร์ะหว่างผูใ้ชก้บัผลิตภณัฑใ์หเ้ป็นปัจจยัแฝง 
(Latent Factors) 

ผู้ วิจัยได้ออกแบบพื ้นที่ การค้นหาแบบตารางขนาด 4 x4 เพื่ อปรับค่ า 
Hyperparameter ทัง้หมด 4 ไดแ้ก่ จ านวนปัจจยัแฝง (nfactors) จ านวนรอบการเรียนรู ้(nepochs) 
อตัราการเรียนรู ้(lr) และค่าการก ากบั (kr) 

ส าหรับการประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง ผู ้วิจัยมีการประเมินและ
เปรียบเทียบกับทั้ง 2 ชุดขอ้มูล (Dataset) ไดแ้ก่ MovieLens 100K และ 1M Dataset แบ่งเป็น 2 
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วิธีการประเมินหลัก ได้แก่ การประเมินประสิทธิภาพในส่วนของความแม่นย า (Accuracy) 
ประกอบดว้ย ค่า Mean Absolute Error (MAE) และ Root Mean Squared Error (RMSE)  และ
การประเมินในส่วนของการคาดการณร์ายการแนะน า (Top-N) ประกอบดว้ย การประเมินความ
แม่นย าเฉลี่ยของ k รายการ (MAP@k) และการประเมินคุณภาพของผลลัพธ์จากรายการแนะน า 
โดยอา้งอิงความเกี่ยวขอ้งกบัผูใ้ชง้าน (NDCG@k) รวมถึงค่า Precision@k และ Recall@k ในการ
ประเมินความแม่นย าและความครอบคลมุของการคาดการณร์ายการแนะน า 

ผลลัพธ์ของงานวิจัย แบบจ าลอง SVD และ PMF ที่ผ่ าน วิ ธีการปรับหา
ค่าพารามิเตอรท์ี่เหมาะสมที่สุดดว้ยวิธี Grid Search Optimization มีประสิทธิภาพสูงที่สุดเมื่อ
เทียบกับแบบจ าลองอ่ืนๆ โดยเฉพาะอย่างยิ่งในประเด็นของความแม่นย า และมีประสิทธิภาพที่
เพิ่มขึน้เมื่อเทียบกับแบบจ าลอง SVD และ PMF แบบดั้งเดิมในส่วนของค่า Precision@k และ 
NDCG@k  

งานวิจยัดงักล่าวแสดงใหเ้ห็นว่าการปรบัหาค่าพารามิเตอรท์ี่เหมาะสมดว้ย Grid 
Search Optimization ในการหาค่า Hyperparameter ในเทคนิคการกรองแบบพึ่งพาผู้ใช้ร่วม
(Collaborative Filtering) ช่วยลดค่าความคลาดเคลื่อน และช่วยเพิ่มความแม่นย าในการ
คาดการณร์ายการแนะน าของแบบจ าลองไดม้ีประสิทธิภาพมากขึน้ 

6. บทความวิจัยเร่ือง Restaurant Recommender System Using UserBased 
Collaborative Filtering Approach: A Case Study at Bandung Raya Region (Fakhri, Baizal, 
& Setiawan, 2019) 

งานวิจยันีน้  าเสนอระบบแนะน ารา้นอาหารโดยใชเ้ทคนิคการกรองแบบพึ่งพาผูใ้ช้
ร่วมที่อิงผูใ้ชเ้ป็นหลัก (User-based Collaborative Filtering) ในเขตบันดุงรายา ประเทศอินเดีย 
ซึ่งระบบนี้แนะน าร้านอาหารโดยอาศัยคะแนนจากผู้ใช้งาน ซึ่งมีการน าค่าความคล้ายคลึง 
(Similarity) เข้ามาปรับใช้ในระบบแนะน าด้วยการถ่วงน ้าหนักความคล้ายคลึง (Weighted 
Similarity) ดว้ยค่าสัมประสิทธ์ิ (Coefficient) ระหว่าง 0-1 ไดแ้ก่ ค่าความคลา้ยคลึงของการให้
คะแนนของผูใ้ชง้าน (User Rating Similarity) และความคลา้ยคลึงของคุณลักษณะของผูใ้ชง้าน 
(User Attribute Similarity) โดยมีจุดมุ่งหมายเพื่อช่วยใหผู้ ้ใชง้านค้นพบร้านอาหารที่เหมาะกับ
รสนิยมและความชื่นชอบของแต่ละบุคคลมากยิ่งขึ ้น อีกทั้งงานวิจัยนี ้ยังมีการเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพของเทคนิคการกรองแบบพึ่งพาผูใ้ชร้่วมโดยไม่อิงกบัคุณลักษณะของผูใ้ชง้าน และ
เทคนิคการกรองแบบพึ่งพาผูใ้ชแ้บบอิงคณุลกัษณะของผูใ้ชง้าน ไดแ้ก่ อายุ และเพศ 

ส าหรบัชุดขอ้มลูงานวิจยันีใ้ช ้Zomato Restaurant Dataset: ประกอบดว้ยขอ้มลู
รา้นอาหารจ านวน 86 รา้นในเขตบนัดงุรายา โดยมีการใหค้ะแนน (Rating) ทัง้หมด 50,998 ครัง้ มี
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และผูใ้ชง้าน 593 คน ที่มีคุณลักษณะของผูใ้ชง้าน โดยอายุของผูง้านแบ่งเป็น 3 กลุ่ม ไดแ้ก่ กลุ่ม
อายุต ่ากว่า 20 ปี, อายุระหว่าง 20–40 ปี, และอายุมากกว่า 40 ปี รวมถึงประกอบไปดว้ยทัง้เพศ
หญิงและเพศชาย  

ผูวิ้จยัไดค้  านวณหาค่าความคลา้ยคลึงระหว่างผูใ้ชง้านในแบบจ าลองแบบ User-
Based Collaborative Filtering โดยใชก้ารค านวณความคลา้ยคลึงดว้ยวิธี Pearson Correlation 
ที่อา้งอิงจากการใหค้ะแนนรา้นอาหารของผูใ้ชง้านแต่ละบุคคน นอกจากนี ้ยงัมีการเพิ่มปัจจยัจาก 
คณุลกัษณะของผูใ้ชง้าน (User Attributes) เช่น เพศและอายุ เขา้มาในการค านวณเพื่อเพิ่มความ
แม่นย า โดยถ่วงน ้าหนัก (Weight) ระหว่างค่าความคล้ายคลึงของการให้คะแนน (Rating 
Similarity) และค่าความคลา้ยคลึงดา้นคณุลกัษณะผูใ้ชง้าน (User Attribute Similarity) เพื่อใหไ้ด้
ค่าความคลา้ยคลึงสดุทา้ยที่จะน ามาปรบัใชก้บัแบบจ าลองเพื่อการคาดการณ์รายการการแนะน า 
ตัวอย่างเช่น หากผูใ้ชง้านมีเพศเดียวกนั การถ่วงน า้หนักค่าความคลา้ยคลึงจะเท่ากับ 1 แต่หาก
เพศต่างกนัจะมีค่าถ่วงน า้หนกัเป็น 0 ในกระบวนการถ่วงน า้หนกันี ้ผูวิ้จยัไดใ้ชค้่าสมัประสิทธ์ิที่มีคา่
อยู่ในช่วง 0 ถึง 1 เพื่อควบคุมสัดส่วนความส าคัญของแต่ละปัจจัยในการค านวณค่าความ
คลา้ยคลึง 

ผลลัพธ์ของงานวิจยั การค านวณความคลา้ยคลึงระหว่างผูใ้ชง้านโดยโดยไม่ใช้
คณุลกัษณะของผูใ้ชง้าน (Without User Attributes) สามารถใหผ้ลการแนะน าที่มีความแม่นย าสงู
กว่าการค านวณความคลา้ยคลึงโดยใชคุ้ณลักษณะของผูใ้ช้งาน (With User Attributes) ไดแ้ก่ 
เพศและอายุ ดังนั้นการเพิ่มคุณลักษณะของผูใ้ช้งานเข้ามาไม่ไดช้่วยเพิ่มความแม่นย าได้ของ
แบบจ าลองมากนัก เนื่องจากปัจจัยดา้นอายุและเพศอาจไม่ไดม้ีอิทธิพลต่อความชื่นชอบของ
รา้นอาหารมากเท่ากบัการใหค้ะแนนจริงส าหรบัการแนะน ารา้นอาหารในบริบทของการวิจยันี ้  
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ตารางที่ 1 สรุปงานวิจยัทีเ่กี่ยวขอ้งในงานวิจยั 

ปี ผู้วิจัย งานวิจัย เทคนิคของ
แบบจ าลอง 

ผลลัพธ ์

2021 Khalifeh, S., 
Almousa, A. 

A Book Recommender 
System Using Collaborative 
Filtering Method 

User-Based และ Item-
Based Collaborative 
Filtering, และ Matrix 
Factorization (SVD) 

SVD มีประสิทธิภาพ
และแม่นย าท่ีสุด มีค่า 
MAE = 0.7907, 
RMSE = 0.9928  

2020 Ananth, G. S., 
Raghuveer 

A Movie and Book 
Recommender System using 
Surprise Recommendation Kit 

k-NN inspired algorithms 
on Surprise library, SVD, 
SVDpp, BaselineOnly, 
CoClustering, และ 
SlopeOne 

BaselineOnly มีค่า 
RMSE ต ่าท่ีสุดอยู่ท่ี 
3.38 และ SlopeOne 
ใชเ้วลาทดสอบ นอ้ย
ท่ีสุด 0.29 วินาที 

2022 Anwar, T.,  
Uma, V.,  
Hussain, M. I., 
Pantula, M. 

Collaborative filtering and 
kNN based recommendation 
to overcome cold start and 
sparsity issues: A 
comparative analysis 

Memory-based และ 
Model-based 
Collaborative Filtering 

KNNBaseline ท่ี CV 
= 5: มีค่า RMSE = 
0.8222, และค่า MAE 
= 0.6246.ต ่าท่ีสุด 

2020 Tripathi, A., 
Sharma, A. K. 

Recommending Restaurants: 
A Collaborative Filtering 
Approach 

Multiclass SVM ใชร้่วมกับ 
User-Based และ Item-
Based Collaborative 
Filtering 

User-based SVM มี
ประสิทธิภาพดีท่ีสุด 
โดยมีค่า MSE = 0.76 

2022 Behera, G.,  
Nain, N. 

GSO-CRS: grid search 
optimization for collaborative 
recommendation system 

Matrix Factorization อย่าง 
SVD และ PMF และใช ้Grid 
Search Optimization ร่วม
ในแบบจ าลองในลกัษณะ 
GSVD และ GPMF 

GSVD ใหผ้ลลพัธด์ี
ท่ีสุด โดยมีค่า RMSE 
= 0.8525 และ MAE 
= 0.6711 

2019 Fakhri, A. A., 
Baizal, Z. K. A., 
Setiawan, E. B. 

Restaurant Recommender 
System Using UserBased 
Collaborative Filtering 
Approach: A Case Study at 
Bandung Raya Region 

User-Based Collaborative 
Filtering ดว้ยเทคนิค 
Pearson Correlation 
ร่วมกับ User Attributes 

User Attributes เขา้
มาถ่วงน า้หนักค่า
ความคลา้ยไม่
สามารถช่วยเพ่ิม
ประสิทธิภาพของ
แบบจ าลองได ้



 

บทท่ี 3  
วิธีด าเนินการวิจัย 

ผูวิ้จยัไดศ้ึกษา และน าเสนอระบบการแนะน ารา้นอาหารดว้ยเทคนิคการกรองแบบพึ่งพา
ผูใ้ชร้่วม (Collaborative Filtering) โดยใชชุ้ดขอ้มูล Yelp Open Dataset ซึ่งด าเนินการวิจัยตาม
ขัน้ตอนดงัต่อไปนี ้

1. กระบวนการสรา้งแบบจ าลอง 
2. การไดม้าซึ่งขอ้มลู (Data Acquisition) 
3. การจดัเตรียมและรวมรวมขอ้มลู (Data Preparation) 
4. การวิเคราะหข์อ้มลูเชิงส ารวจ (Exploratory Data Analysis) 
5. การจดัการขอ้มลู (Data Preprocessing) 
6. การพฒันาแบบจ าลอง (Model Development) 
7. การหาค่าพารามิเตอรท์ี่เหมาะสม (Hyperparameter Optimization) 
8. การประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง (Model Evaluation) 
9. สรุปวิธีด าเนินงานวิจยั 

3.1 กระบวนการพัฒนาแบบจ าลอง 
กระบวนการสรา้งแบบจ าลองส าหรบัระบบแนะน าร้านอาหาร โดยการน าเทคนิคการ

กรองแบบพึ่งพาผูใ้ชร้่วม (Collaborative Filtering) โดยใชชุ้ดขอ้มูล Yelp Open Dataset ในส่วน
ของขอ้มูลธุรกิจ (Business) และขอ้มูลความคิดเห็นและการใหค้ะแนน (Rating) เพื่อพัฒนาและ
ฝึกฝนแบบจ าลอง  โดยด าเนินการผ่านแบบจ าลองที่ถูกสร้างขึ ้นมาใน Surprise Library ซึ่ง
ประกอบดว้ยแบบจ าลอง Baseline ที่ใชค้่าเฉลี่ยโดยรวม (Global Average) ของการใหค้ะแนน 
และปรบัค่าอคติ (Bias) ที่เกี่ยวขอ้งกบัผูใ้ชง้านและผลิตภณัฑ ์ (รา้นอาหาร) และแบบจ าลองในวิธี
แบบอ้างอิงจากความจ า (Memory-based Method) ที่ใช้การค านวณความคล้ายคลึงระหว่าง
ผูใ้ชง้านหรือผลิตภณัฑ ์ เพื่อสรา้งการคาดการณค์ะแนนหรือรายการแนะน า รวมถึงแบบจ าลองใน
วิธีแบบอ้างอิงจากแบบจ าลอง (Model-based Method) ใช้การเรียนรู้ของเครื่อง (Machine 
Learning) เพื่อคน้หารูปแบบหรือปัจจยัแฝง (Latent Factor) ที่ซ่อนอยู่ในขอ้มลูการใหค้ะแนน 

อีกทั้งมีการปรับพารามิเตอรเ์พื่อหาค่าที่ เหมาะสม(Hyperparameter Optimization) 
เพื่อใหแ้บบจ าลองสามารถด าเนินการไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพและมีความเหมาะสมกับชุดขอ้มลู 
หลังจากการปรบัเพื่อหาค่าพารามิเตอรท์ี่ดีที่สุด ส่วนต่อมาจะเป็นการประเมินประสิทธิภาพของ
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แบบจ าลอง โดยใชก้ารประเมินประสิทธิภาพในมิติต่างๆ ไดแ้ก่ การประเมินประสิทธิภาพในดา้น
ของความแม่นย า (Accuracy Metrics), การประเมินประสิทธิภาพในดา้นของการจัดอันดับการ
แนะน า (Top-N Metrics), และการประเมินประสิทธิภาพในด้านของเวลาในการประมวลผล 
(Processing Time Performance Metric) โดยมีขัน้ตอนตามภาพประกอบที่ 9  

 
                                ภาพประกอบที่ 9 กระบวนการพฒันาแบบจ าลอง 
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3.2 การได้มาซ่ึงข้อมลู (Data Acquisition) 
ชุดขอ้มลูที่น ามาใชใ้นการวิจยัในครัง้นี ้เป็นขอ้มลูจากแพลตฟอรม์การแสดงความคิดเหน็

และใหค้ะแนนรา้นอาหารและธุรกิจบริการชื่อดังในประเทศสหรฐัอเมริกา ซึ่งเปิดเผยขอ้มูลเป็น
สาธารณะ ประกอบดว้ยไฟลท์ัง้หมด 6 ไฟล ์ไดแ้ก่ ชุดขอ้มลูเกี่ยวกบัขอ้มลูธุรกิจ (Business Data) 
ชุดข้อมูลเกี่ยวกับการแสดงความคิดเห็นและการใหค้ะแนน (Review Data) ชุดข้อมูลผู ้ใชง้าน 
(User Data) ชุดขอ้มูลการเช็กอินในธุรกิจต่างๆ (Check-in Data) ชุดขอ้มูลการใหท้ิป (Tip Data) 
และชุดขอ้มลูเกี่ยวกบัภาพ (Photo Data) โดยหลกัผูวิ้จยัท าการเลือกชุดขอ้มูลออกมา 2 ชุดขอ้มลู 
ที่มีความเกี่ยวข้องและสามารถน าไปปรับใช้ในงานวิจัย  ได้แก่ ชุดข้อมูลเกี่ยวกับข้อมูลธุรกิจ 
(Business Data) มีจ านวนธุรกิจทัง้หมด 150,346 ธุรกิจ ประกอบดว้ยขอ้มลูพืน้ฐานเกี่ยวกบัธุรกิจ 
ยกตวัอย่างเช่น ชื่อธุรกิจ ที่อยู่ ประเภทธุรกิจ และชุดขอ้มลูเกี่ยวกบัการแสดงความคิดเห็นและการ
ใหค้ะแนน (Review Data) ซึ่งมีจ านวนการแสดงความคิดเห็นและใหค้ะแนนทั้งหมด 6,990,280 
การแสดงความคิดเห็น ประกอบด้วยข้อมูลการแสดงความคิดเห็นเกี่ยวกับประสบการณ์การ
รับประทานในร้านอาหาร หรือการใช้บริการธุรกิจ รวมถึงมีข้อมูลเกี่ยวกับการให้คะแนนของ
ผูใ้ชง้านแต่ละบุคคลต่อธุรกิจที่ผูใ้ชง้านไดร้บัประสบการณ์หรือเคยใชบ้ริการเช่นเดียวกัน โดยมี
ระดบัการใหค้ะแนนอยู่ที่ 1-5 คะแนน  

3.3 การจัดเตรียมและรวมรวมข้อมูล (Data Preparation) 
โดยทางผู้วิจัยจะมีการจัดเตรียมข้อมูลเบือ้งต้น (Data Preparation) กับทั้งชุดข้อมูล

เกี่ยวกับธุรกิจและชุดขอ้มูลเกี่ยวกับการแสดงความคิดเห็นและการให้คะแนน รวมถึงท าความ
สะอาดขอ้มลู เพื่อเป็นการตรวจสอบและแกไ้ขขอ้มลูใหอ้ยู่ในลกัษณะที่มีความพรอ้มในการปรบัใช้
ในขั้นตอนอ่ืนต่อไปในรูปแบบที่ถูกตอ้งและครบถ้วนสมบูรณ์ โดยมีวิธีการท าความสะอาดขอ้มลู 
(Data Cleaning) ดงันี ้

1. การลดขนาดข้อมูล (Downsizing) เนื่องจากชุดข้อมูลเกี่ยวกับการแสดงความ
คิดเห็นและการใหค้ะแนน (Review Data) มีขนาดใหญ่ ผูวิ้จัยจ าเป็นตอ้งลดขนาดขอ้มูลลง โดย
จ ากัดจ านวนการน าเขา้ขอ้มลูอยู่ที่จ  านวน 200,000 การแสดงความคิดเห็น เพื่อใหส้ะดวกต่อการ
พฒันาแบบจ าลองและลดทรพัยากรใหก้ารประมวลผลลง 

2. การกรองขอ้มูล (Filtering) ในส่วนของชุดขอ้มูลเกี่ยวกับธุรกิจ (Business Data) 
ผูวิ้จัยเลือกเฉพาะขอ้มูลที่มีความเกี่ยวขอ้งและส าคัญต่อจุดประสงคข์องงานวิจัย โดยการกรอง
ขอ้มลูประเภทธุรกิจ (categories) ที่เป็นธุรกิจรา้นอาหารเท่านัน้ และเมื่อตรวจสอบขอ้มลูเบือ้งตน้
พบว่าชุดขอ้มูลประกอบดว้ยรา้นอาหารที่ด  าเนินการใหบ้ริการอยู่ และรา้นอาหารที่ปิดกิจการไป
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เรียบร้อยแล้ว เพื่อให้ชุดข้อมูลมีความเหมาะสมมากยิ่งขึน้ผู ้วิจัยจึงเลือกเฉพาะร้านอาหารที่
ด  าเนินการอยู่เท่านัน้ อย่างไรก็ตามขอ้มลูดงักล่าวยงัคงมีลกัษณะขนาดใหญ่ และอาจเป็นอปุสรรค
ต่อการพัฒนาและเปรียบเทียบแบบจ าลองหลายในรูปแบบ ผู ้วิจัยจึงด าเนินการกรองข้อมูล
เพิ่มเติมโดยอิงจาก รฐั (State) ในที่นีผู้วิ้จยัเลือก รฐัฟลอริดา (Florida) เนื่องจากรฐัดงักล่าวเป็นรฐั
ท่องเที่ยวที่มีนกัท่องเทีย่วจ านวนมาก และมีความหลายหลายของรา้นอาหารที่มีความใกลเ้คียงกบั
ประเทศไทย ในแง่ของการท่องเที่ยว โดยเฉพาะอย่างยิ่งร้านอาหารในประเทศไทยมีความ
หลากหลายประเภทและสัญชาติ ยกตัวอย่างเช่น อาหารสัญชาติจีน อาหารสัญชาติญ่ีปุ่ น และ
อาหารสญัชาติเกาหลี เป็นตน้  

3. การจัดการกับข้อมูลที่สูญหาย (Missing Values)  ชุดข้อมูลเกี่ยวกับธุรกิจ 
(Business Data) มีข้อมูลบางส่วนอยู่ในลักษณะของค่าว่าง ตัวอย่างเช่น ฟีเจอรป์ระเภทธุรกิจ 
(categories) แต่เนื่องดว้ยขอ้มูลที่อยู่ในลักษณะของค่าว่างมีจ านวนไม่มาก ผูวิ้จัยจึงด าเนินการ
จดัการดว้ยวิธีการก าจดัขอ้มูลธุรกิจที่มีค่าว่างในฟีเจอรป์ระเภทธุรกิจออกจากชุดขอ้มลู เพื่อความ
ครบถว้นของขอ้มลู และไม่เป็นอปุสรรคต่อการพฒันาแบบจ าลอง  

4. การจัดการกบัขอ้มูลซ า้ซอ้น (Duplicated Value) ขอ้มูลรา้นอาหารประกอบดว้ย
ธุรกิจรา้นอาหารหลายรูปแบบ โดยเฉพาะรา้นอาหารที่เป็นลกัษณะแฟรนไชส ์มีจ านวนมาก เพื่อให้
ขอ้มูลมีความหลากหลาย (Variety) และใหชุ้ดขอ้มูลมีความเหมาะสมส าหรบัแบบจ าลองในการ
คาดการณร์ายการแนะน าไม่ใหแ้สดงรายการรา้นอาหารที่เป็นรา้นอาหารเดียวกนัหรือแฟรนไชสม์า
แนะน าผูใ้ชง้าน จึงจ าเป็นตอ้งจดัการกบัขอ้มลูในส่วนนีเ้ช่นเดียวกนั 

โดยผลลัพธ์เมื่อผ่านจัดเตรียมขอ้มูลเบือ้งตน้ และการท าความสะอาดข้อมูลเพื่อ
น ามาใช้ในงานวิจัยประกอบด้วย จ านวนการแสดงความคิดเห็นและใหค้ะแนน 162,124 ครั้ง 
จ านวนผูใ้ชง้าน 88,986 ราย และจ านวนรา้นอาหารทัง้หมด 4,065 รา้นอาหาร 

3.4 การวิเคราะหข์้อมูลเชิงส ารวจ (Exploratory Data Analysis) 
ส าหรบัการวิเคราะหข์อ้มูลเชิงส ารวจ เพื่อส ารวจขอ้มูลที่มีความส าคัญก่อนน าไปใชก้บั

แบบจ าลอง จากขอ้มูลทัง้หมดเมื่อด าเนินการวิเคราะหข์อ้มลูเชิงส ารวจในส่วนของขอ้มลูเกี่ยวกบั
ธุรกิจรา้นอาหาร และขอ้มลูการแสดงความคิดเห็น สามารถแสดงโครงสรา้งของขอ้มลูได ้ดงันี ้ 

1. ชุดข้อมูลเกี่ยวกับข้อมูลธุรกิจ (Business Data) ประกอบด้วยข้อมูลทั้งหมด
จ านวน 4,065 แถว 8 คอลัมน์ ได้แก่ รหัสธุรกิจ (business_id), ชื่อธุรกิจ (name), ที่อยู่ธุรกิจ 
(address), เมือง (city), รฐั (state), การใหค้ะแนนธุรกิจ (stars), ลักษณะของธุรกิจ (attributes), 
และ ประเภทของธุรกิจ (categories) โดยมีตวัอย่างดงัภาพประกอบที่ 10 
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ภาพประกอบที่ 10 ตวัอย่างชุดขอ้มลูเกีย่วกบัขอ้มลูธุรกจิ 

2. ชุดข้อมูลเกี่ยวกับการแสดงความคิดเห็นและการให้คะแนน  (Review Data) 
ประกอบด้วยข้อมูลจ านวน 162,124 แถว 9 คอลัมน์ ได้แก่  รหัสการแสดงความคิดเห็น 
(review_id), รหสัผูใ้ชง้าน (user_id), รหสัธุรกิจ (business_id), การใหค้ะแนนธุรกิจ (stars), การ
แสดงความคิดเห็นมีประโยชน ์(useful), การแสดงความคิดเห็นน่าขบขนั (funny), การแสดงความ
คิดเห็นดีเยี่ยม (cool), ขอ้ความการแสดงความคิดเห็น (text), และวนัที่แสดงความคิดเห็น (date) 
โดยมีตวัอย่างขอ้มลู ตามประภาพกอบที่ 11 

 

 
ภาพประกอบที่ 11 ตวัอย่างชุดขอ้มลูเกีย่วกบัการแสดงความคิดเหน็และการใหค้ะแนน 

จากชุดขอ้มูลเกี่ยวกับขอ้มูลธุรกิจ เมื่อด าเนินการส ารวจจ านวนของรา้นอาหารโดยอิง
จากเมืองที่ตั้งของธุรกิจร้านอาหาร ตามภาพประกอบ 12 พบว่าเมือง Tempa มีสัดส่วนของ
รา้นอาหารมากสุด รองลงมาเป็นเมือง Clearwater และ Saint Petersburg แสดงใหเ้ห็นถึงการ
กระจุกตวัของรา้นอาหารที่ตัง้อยู่ในเมือง Tempa เป็นส่วนใหญ่ 
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ภาพประกอบที่ 12 กราฟแสดงจ านวนรา้นอาหารในแต่ละเมือง 10 อนัดบัแรก 

ในส่วนของการส ารวจการกระจายตัวของจ านวนรา้นอาหารโดยแบ่งตามสัญชาติของ
ร้านอาหาร พบว่าร้านอาหารสัญชาติอิตาลี ( Italian) มีจ านวนมากที่สุด รองลงมาจะเป็น
ร้านอาหารสัญชาติเม็กซิโก (Mexican) และร้านอาหารสัญชาติจีน (Chinese) ซึ่งจะเห็นไดว่้า
ร้านอาหารในรัฐฟลอริดามีความหลากหลายของสัญชาติจ านวนมาก รวมถึงแสดงถึงความ
หลากหลายและเป็นรฐัที่มีความเป็นรฐัที่เป็นจดุหมายปลายทางของนกัท่องเทีย่วเชน่เดียวกนั ตาม
ภาพประกอบที่ 13 

 
ภาพประกอบที่ 13 กราฟแสดงการกระจายตวัของรา้นอาหารแบ่งตามสญัชาติของรา้นอาหาร 

นอกจากนีผู้วิ้จัยไดท้ าการส ารวจการกระจายตัวของจ านวนการแสดงความคิดเห็นต่อ
รา้นอาหาร ตามภาพประกอบที่ 14 พบว่าการกระจายตวัอยู่ในลักษณะเบข้วา ตามภาพประกอบ 

แสดงใหเ้ห็นว่ารา้นอาหารส่วนใหญ่มีการแสดงความคิดเห็นและการใหค้ะแนน (Rating) ไม่มาก 
อย่างไรก็ตามมีรา้นอาหารจ านวนหนึ่งที่มีการแสดงความคิดเห็นค่อนขา้งสงูในอีกดา้นหนึ่งของของ
กราฟ การกระจายตวัของชุดขอ้มลูยงัมีไม่มาก 
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ภาพประกอบที่ 14 กราฟแสดงการกระจายตวัของจ านวนการแสดงความคิดเห็นต่อรา้นอาหาร 

รวมถึงผูวิ้จัยมีการส ารวจการกระจายตวัของค่าเฉลี่ยการใหค้ะแนน (Average Rating) 
พบว่าการใหค้ะแนนกระจุกตวัอยู่บริเวณ 3-5 คะแนน โดยรา้นอาหารที่มีค่าเฉล่ียการใหค้ะแนนสูง
มีแนวโนม้ที่มีจ านวนการแสดงความคิดเห็นที่ต  ่า รา้นอาหารที่มีจ านวนการแสดงความคิดเห็นที่ต  ่า
จะมีช่วงของการใหค้ะแนนตั้งแต่ 3-5 คะแนนเป็นหลัก แสดงใหเ้ห็นถึงแนวโนม้การใหค้ะแนนที่
ค่อนข้างสูง และร้านอาหารที่มีจ านวนการแสดงความคิดเห็นที่สูงส่วนใหญ่มีไม่มากนัก ตาม
ภาพประกอบที่ 15 

 
ภาพประกอบที่ 15 กราฟแสดงการกระจายตวัของค่าเฉล่ียการใหค้ะแนน 

3.5 การจัดการข้อมูล (Data Preprocessing) 
การจัดการข้อมูลในการพัฒนาแบบจ าลองด้วยเทคนิคการกรองแบบพึ่งพาผู้ใชร้่วม 

(Collaborative Filtering) เพื่อให้ชุดข้อมูลที่น าไปปรับใช้ในแบบจ าลองมีความครบถ้วนและ
เหมาะสม โดยทางผูวิ้จยัด าเนินการจดัการขอ้มลูดว้ย 5 วิธี ดงันี ้

1. การรวมข้อมูล (Combining) เป็นการรวมชุดข้อมูล 2 ชุดเข้าด้วยกัน ได้แก่ ชุด
ขอ้มลูเกี่ยวกบัขอ้มลูธุรกิจ (Business Data) และชุดขอ้มลูเกี่ยวกบัการแสดงความคิดเห็นและการ
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ให้คะแนน (Review Data) เพื่อให้มั่นใจว่าข้อมูลจากทั้งสองชุดข้อมูลมีความถูกต้องสมบูรณ์ 
รวมถึงมีการเปลี่ยนแปลงชื่อคอลมันท์ี่มีความส าคญัในแบบจ าลองเพื่อความเหมาะสมของขอ้มลู 

2. การเลือกขอ้มูลที่เกี่ยวขอ้ง ในการพัฒนาแบบจ าลองดว้ยเทคนิคการกรองแบบ
พึ่งพาผูใ้ชร้่วม สิ่งที่ส  าคญัที่สดุ คือ การใหค้ะแนนต่อธุรกิจหรือรา้นอาหารต่างๆ ดงันัน้ผูวิ้จยัไดท้ า
การเลือกเฉพาะคอลมันท์ี่เกี่ยวขอ้งและเหมาะสมในดา้นการประมวลผลของแบบจ าลองมากที่สุด 
ประกอบดว้ย รหสัผูใ้ชง้าน (user_id), รหสัธุรกิจ (business_id), และการใหค้ะแนนธุรกิจ (rating) 

3. การท าขอ้มูลใหเ้ป็นมาตรฐานเดียวกัน (Standardization) ผูวิ้จัยพบว่าขอ้มูลใน
ส่วนของคอลัมนก์ารใหค้ะแนน (rating) มีค่าที่มีความแตกต่างกันทั้งเพิ่มขึน้และลดลงทีละ 0.5 
คะแนน ซึ่งท าใหช้่วงของการใหค้ะแนนมีลักษณะค่อนขา้งกวา้ง เพื่อท าใหข้อ้มูลมีประสิทธิภาพ
และง่ายต่อการพฒันาและการประมวลผลของแบบจ าลอง ผูวิ้จยัจึงด าเนินการเปลี่ยนแปลงขอ้มลู
ใหเ้ป็นมาตรฐานดว้ยการเปลี่ยนแปลงค่าใหเ้ป็นค่าคงที่อยู่ระหว่าง 1-5 คะแนน และมีช่วงความ
แตกต่างของคะแนนอยู่ที่ 1 คะแนน 

4. การกรองข้อมูล (Filtering) เพื่อให้การท างานของแบบจ าลองที่ผู ้ วิจัยมีความ
ประสงคใ์นการพัฒนาและเปรียบเทียบในแบบจ าลองหลากหลายประเภท ผูวิ้จัยจึงท าการกรอง
ขอ้มลูในส่วนของการใหค้ะแนนธุรกิจส าหรบัผูใ้ชง้านที่มีการใหค้ะแนนต่อธุรกิจมากกว่า 2 ครัง้ขึน้
ไป และธุรกิจที่ถูกใหค้ะแนนจากผูใ้ชง้านมากกว่า 3 ครัง้ขึน้ไป เพื่อเป็นการลดขอ้มูลหรือความ
แปรปรวนที่ไม่เกี่ยวขอ้ง (Noise) ที่อาจเกิดขึน้ระหว่างการพฒันาหรือประมวลผลของแบบจ าลอง 

5. การแบ่งสดัส่วนของขอ้มลู (Data Splitting) ผูวิ้จยัไดท้ าการแบ่งชุดขอ้มลูออกเป็น 
2 ส่วน ไดแ้ก่ ชุดขอ้มูลฝึกฝน (Training Data) และชุดขอ้มูลทดสอบ (Test Data) โดยมีสัดส่วน
ของขอ้มลูอยู่ที่ 80:20 ตามล าดบั 

3.6 การพัฒนาแบบจ าลอง (Model Development) 
การพัฒนาแบบจ าลองด้วย เทคนิคการกรองแบบพึ่งพาผู้ใช้ร่วม (Collaborative 

Filtering) เริ่มจากการน าชุดข้อมูลที่ผ่านการรวมข้อมูล (Combined Data) และถูกแบ่งข้อมูล
ออกเป็นชุดขอ้มลูส าหรบัฝึกฝน 80% และชุดขอ้มูลส าหรบัทดสอบ 20% จากนั้นน าขอ้มลูในส่วน
ชุดขอ้มูลฝึกฝน (Training Data) มาปรบัใชก้บัแบบจ าลองที่ถูกพฒันาเรียบรอ้ยแลว้บน Surprise 
Library ซึ่งสามารถแบ่งแบบจ าลองเป็น 3 ประเภท ไดแ้ก่  

1. แบบจ าลองประเภท Baseline ผู ้วิจัยใช้แบบจ าลอง BaselineOnly ซึ่ งเ ป็น
แบบจ าลองพืน้ฐานค านวณค่าเฉล่ียของการใหค้ะแนนทัง้หมด (Global Average Rating) และค่า
อคติ (Bias) ที่ค  านวณจากค่าความเบี่ยงเบนของการใหค้ะแนนของผูใ้ชง้าน และธุรกิจรา้นอาหาร
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จากค่าเฉล่ียของการใหค้ะแนนทัง้หมด เพื่อน ามาใชเ้ป็นพืน้ฐานในการเปรียบเทียบกบัแบบจ าลอง
ประเภทอ่ืน  

2. แบบจ าลอง ใน วิ ธีแบบอ้าง อิงจ ากความจ า  (Memory-based Method) 
ประกอบดว้ยแบบจ าลองที่มีการใชวิ้ธีการหาเพื่อนบา้นที่ใกลเ้คียงที่สุด (K-nearest neighbors : 
KNN) ซึ่งประกอบดว้ย 2 แบบจ าลองหลกั คือ User-based Collaborative Filtering โดยใชอ้ลักอ
ริทีม KNNBasic โดยตัง้ค่า user_based ใหม้ีค่าเป็น True และใชค้่าความคลา้ยคลึงเป็นคา่เริม่ตน้ 
ในส่วนของ Item-based Collaborative Filtering ผู้วิจัยใช้อัลกอริทึม KNNBasic เช่นดียวกับ 
User-based Collaborative Filtering แต่มีการปรับเปลี่ยนการตั้งค่าแบบจ าลองในส่วนของ 
user_based .ใหม้ีค่าเป็น False อลักอริทึมจะท าการเปลี่ยนแปลงเป็น Item-based  

3. แบบจ าลองในวิธีแบบอา้งอิงจากแบบจ าลอง (Model-based Method) ที่ใชก้าร
เรียนรูข้องเครื่องเขา้มาช่วยในการคาดการณ์รายการการแนะน ารา้นอาหาร โดยในงานวิจัยนีม้ี
แบบจ าลองลักษณะดังกล่าวทั้งหมด 4 แบบจ าลอง คือ Singular Value Decomposition, 
Singular Value Decomposition++, Non-Negative Matrix Factorization, และ Co-Clustering 

เมื่อด าเนินการพัฒนาแบบจ าลองด้วยค่าพารามิเตอร์ที่ถูกตั้งค่าไว้เป็นค่าตั้งต้น 
(Default) ผูวิ้จยัด าเนินการทดสอบแบบจ าลองดว้ยชุดขอ้มูลทดสอบ (Test Data) ในเบือ้งตน้ โดย
น าค่า RMSE มาใชใ้นการประเมินผล และเพื่อน าขอ้มลูประสิทธิภาพจากการทดสอบแบบจ าลอง
ดงักล่าวใชใ้นการเปรียบเทยีบกบัแบบจ าลองที่ถกูพฒันาดว้ยค่าพารามิเตอรท์ี่เหมาะสมที่สดุต่อไป 

3.7 การหาค่าพารามเิตอรท่ี์เหมาะสม (Hyperparameter Optimization) 
ส าหรบังานวิจัยนีม้ีการด าเนินการปรบัค่าพารามิเตอรเ์พื่อหาพารามิเตอรท์ี่เหมาะสม 

(Hyperparameter) ในแต่ละแบบจ าลอง เพื่อใหแ้บบจ าลองสามารถประมวลผลและใหผ้ลลพัธ์ได้
อย่างมีประสิทธิภาพมากที่สุด  ซึ่ งจากงานวิจัย GSO-CRS: grid search optimization for 
collaborative recommendation system (Behera & Nain, 2022) น า เ ส น อ วิ ธี ก า ร ห า
ค่าพารามิเตอร์ที่ เหมาะสมวิธีต่างๆกับในแบบจ าลองในกลุ่มของอัลกอริทึมแบบ  Matrix 
Factorization อย่ างแบบจ าลอง  Singular Value Decomposition (SVD) และ  Probabilistic 
Matrix Factorization (PMF) พบว่า Grid Search Optimization ช่วยเพิ่มประสิทธิภาพให้กับ
แบบจ าลอง Singular Value Decomposition (SVD) ในการลดค่าความคลาดเคลื่อน และช่วย
เพิ่มความแม่นย าในการคาดการณ์รายการแนะน ายิ่งขึ ้น ผู ้วิจัยจึงประยุกต์ใช้วิธีการปรับ
ค่าพารามิเตอรแ์บบ Grid Search Optimization โดยอา้งอิงจากค่า Root Mean Squared Error 
(RMSE) ที่ดีที่สดุหรือมีค่าต ่า รวมถึงตัง้ค่า Cross-Validation เท่ากบั 5 เพื่อหาค่าเฉล่ียของผลของ
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การพัฒนาแบบจ าลองทั้งหมด 5 ครั้ง เพื่อให้ได้ผลลัพธ์ที่มีประสิทธิภาพที่สุดและไม่เกิดการที่
แบบจ าลองท างานไดม้ีประสิทธิภาพมากกบัชุดขอ้มลูฝึกฝน แต่ในทางกลบักนัท างานไดไ้ม่ดีกบัชดุ
ข้อมูลทดสอบ (Overfit) โดยในแต่ละแบบจ าลองมีการปรบัค่าพารามิเตอรแ์ตกต่างกันออกไป 
ยกตัวอย่างเช่น แบบจ าลอง SVD มีการปรบัเปลี่ยนพารามิเตอรใ์นส่วนของ n_factors คือ การ
ก าหนดจ านวนฟีเจอร์แฝง (Latent Features)  ที่ ใช้ในวิธีการแยกตัวประกอบของเมทริกซ์ 
n_epochs คือ จ านวนรอบ (Iterations) ที่แบบจ าลองจะท าการฝึกฝน โดยวนซ า้ไปบนขอ้มลู user-
item matrix เพื่อปรบัค่าพารามิเตอรใ์หเ้หมาะสม lr_all คือ ควบคุมขนาดการเปลี่ยนแปลงของ
การอัปเดตพารามิ เตอร์ระหว่างการฝึก แบบจ าลอง และ reg_all  คือ การก าหนดค่า 
Regularization หรือเป็นการลดความซับซ้อนของแบบจ าลองเพื่อให้แบบจ าลองลดค่าความ
แปรปวนลง (Variance) ไม่ให้เกิดการ Overfitting โดยแบบจ าลองและพารามิเตอรใ์นแต่ละ
แบบจ าลองผูวิ้จยัมีการปรบัเปลี่ยน ตามตารางที่ 2 ดงันี ้
 
ตารางที่ 2 รายชื่อแบบจ าลองและพารามิเตอรท์ี่ด  าเนินการปรบัเปลีย่นดว้ยวิธี Grid Search 

Optimization เพื่อหาค่าพารามิเตอรท์ีเ่หมาะสม (Hyperparameter) 

แบบจ าลอง พารามิเตอร์ 
Baseline • bsl_options 

- method [‘sgd’] 
- reg_u [10] 
- reg_i [5] 
- learning_rate [0.01] 

User-based Collaborative Filtering 
(KNN User-based) 

• k [30] 

• min_k [10] 

• sim_options 
- name ['msd'] 
- user_based [True] 

Item-based Collaborative Filtering 
(KNN Item-based ) 

• k [35] 

• min_k [1] 

• sim_options 
- name ['msd'] 
- user_based [False] 
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ตารางที่ 2 (ต่อ) 

แบบจ าลอง พารามิเตอร์ 
Singular Value Decomposition 
(SVD) 

• n_factors [150] 

• n_epochs [20] 

• lr_all [0.01] 

• reg_all [0.2] 

Singular Value Decomposition++ 
(SVD++) 

• n_factors [50] 

• n_epochs [20] 

• lr_all [0.01] 

• reg_all [0.1] 
Non-negative Matrix Factorization 
(NMF) 

• n_factors [20] 

• n_epochs [20] 

• reg_pu [0.1] 
• reg_qi [0.1] 

Co-Clustering • n_cltr_u': [2] 

• n_cltr_i': [2] 

• n_epochs': [20] 

 

3.8 การประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง (Model Evaluation) 
การประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองในงานวิจัย ประกอบดว้ยตัวชีว้ัด 3 ประเภท

หลกั ดงันี ้การประเมินประสิทธิภาพในดา้นของความแม่นย า (Accuracy Metrics) ในส่วนนีจ้ะใช้
ค่ า  Mean Absolute Error (MAE) และ Root Mean Squared Error (RMSE) ในการประเมิน
ประสิทธิภาพแบบจ าลองเพื่อหาค่าความคลาดเคลื่อนในการคากการณผ์ลลพัธ์ของแบบจ าลองใน
ส่วนของการคาดการณค์ะแนนเป็นหลกั  

อีกทั้งมีการใชก้ารประเมินประสิทธิภาพในด้านของการจัดอันดับการแนะน า (Top-N 
Metrics) เพื่อท าการประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองในการคาดการณร์ายการแนะน าในเรือ่ง
ของความแม่นย าด้วยค่า Precision@k และในส่วนของความถูกต้องและครอบคลุมรายการ
แนะน าที่เกี่ยวขอ้งกับผูใ้ชง้าน (Relevant Item) ดว้ยค่า Recall@k โดยมีการก าหนดค่าคะแนน 
(Threshold) ในการบ่งชี ้ว่ารายการแนะน ามีความเกี่ยวข้องกับผู ้ใช้งานมากน้อยเพียงใด ซึ่ง
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ก าหนดใหค้ะแนนที่แสดงถึงความเกี่ยวขอ้งกับผูใ้ชง้าน หากแบบจ าลองคาดการณ์มากกว่าหรือ
เท่ากบั 3 คะแนน ถือว่ามีความเกี่ยวขอ้งกบัผูใ้ชง้าน โดยผูวิ้จยัมองเห็นว่าคะแนนที่ก าหนดอยู่ที่ 3 
คะแนน เป็นคะแนนที่อยู่ในระดับกลาง อีกทั้งจากการส ารวจขอ้มูลเชิงวิเคราะห ์การกระจายตวั
ของคะแนน คะแนนเริ่มกระจุกตัวอยู่ในระดับตั้งแต่ 3 คะแนนขึน้ไปจึงเป็นอีกปัจจัยหนึ่งในการ
ก าหนดค่าคะแนนดงักล่าว ซึ่งช่วยใหส้ามารถประเมินการจดัอนัดบัรายการแนะน าไดห้ลากหลาย
และครอบคลุม รวมถึงใหค้่า Precision@k และ Recall@k มีความสมดุลกัน ในงานวิจัยนีผู้วิ้จัย
เลือกในมีการจดัอนัดบัรายการแนะน า 10 รายการ หรือก าหนดใหค้่า k=10 โดยอา้งอิงจากการจดั
อนัดบัรายการแนะน าในเว็บไซต ์yelp.com ที่มีการแสดงผลรายการแนะน ารา้นอาหารตัง้ตน้ที่ 10 
รา้นบนหนา้เว็บเพจส าหรบัการแนะน า  

รวมถึ งมี การประเมินในด้านของ เวลาในการประมวลผล (Processing Time 
Performance Metric) ดว้ยค่า Fit Time และ Test Time ที่ใชใ้นการประเมินระยะเวลาที่ใชใ้นการ
ฝึกฝนแบบจ าลองและการคาดการณผ์ลลพัธจ์ากแบบจ าลอง 

3.9 สรุปวิธีด าเนินงานวิจัย 
การเปรียบเทียบประสิทธิภาพและการประมวลผลแบบจ าลองในเทคนิคการกรองแบบ

พึ่งพาผูใ้ชร้่วม 3 ประเภทหลัก ไดแ้ก่ แบบจ าลองประเภท Baseline แบบจ าลองในวิธีแบบอา้งอิง
จากความจ า และแบบจ าลองในวิธีแบบอา้งอิงจากแบบจ าลอง รวมทั้งหมด 7 แบบจ าลอง โดย
ด าเนินการผ่านแบบจ าลองที่ผ่านการพัฒนาใน Surprise Library และน ามาปรบัใชก้ับชุดขอ้มลู
การแสดงความคิดเห็นและการใหค้ะแนนในธุรกิจรา้นอาหาร รวมถึงมีการปรบัค่าพารามิเตอรเ์พื่อ
หาค่าพารามิเตอรท์ี่เหมาะสมในแต่ละแบบจ าลองดว้ยวิธี Grid Search Optimization โดยอิงจาก
ค่า RMSE ที่ดีที่สุด เพื่อใหแ้บบจ าลองประมวลผลออกมาไดผ้ลลัพธ์ที่ดีและเหมาะสมที่สดุกบัชุด
ขอ้มูลในงานวิจัยนี ้และมีการประเมินผลในแต่ละอัลกอริทึมดว้ยค่า MAE และ RMSE อีกทั้งการ
คาดการณ์รายการแนะน าของแบบจ าลองด้วยค่า Precision@k และ Recall@k ในอับดับการ
แนะน า 10 อนัดบัแรก และเวลาในการประมวลผลของแบบจ าลอง 
 



 

บทท่ี 4  
ผลการด าเนินงานวิจัย 

ในบทที่ 4 ผูวิ้จัยน าเสนอผลการด าเนินงานวิจัย เรื่องการวิเคราะหเ์ปรียบเทียบเทคนิค
การกรองแบบพึ่งพาผูใ้ชร้่วม เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในระบบแนะน ารา้นอาหาร โดยแบ่งผลการ
ด าเนินงานวิจยัเป็น 3 ส่วน ดงันี ้

1. ผลลพัธก์ารเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 
2. ผลลพัธก์ารเปรียบเทียบความถูกตอ้งแม่นย าในการแนะน าของแบบจ าลอง 
3. ผลลพัธก์ารแนะน ารา้นอาหารโดยใชเ้ทคนิคการกรองขอ้มลูแบบพึ่งพาผูใ้ชร้่วม  

4.1 ผลลัพธก์ารเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 
การประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองในเทคนิคการกรองแบบพึ่งพาผู้ใช้ร่วม 

ประกอบดว้ยแบบจ าลอง 7 แบบ ได้แก่ KNN User-based, KNN Item-based, Singular Value 
Decomposition, Singular Value Decomposition++, Non-negative Matrix Factorization, และ 
Co-Clustering รวมทั้งแบบจ าลองแบบ Baseline ที่ค  านวณมาจากค่าเฉลี่ยของการใหค้ะแนน
ทั้งหมด (Global Average Rating) และค่าอคติ (Bias) ซึ่งแบบจ าลองดังกล่าวทั้งหมดจะถูก
ประเมินประสิทธิภาพดว้ยการท า Cross-Validation จ านวนทัง้หมด 5 Folds ดว้ยการใชค้่า Mean 
Absolute Error (MAE) และ Root Mean Squared Error (RMSE) ในการประเมินประสิทธิภาพใน
เรื่องของความแม่นย าของแบบบจ าลอง และค่า Fit Time และ Test Time ในการประเมิน
ประสิทธิภาพในดา้นของเวลาในการประมวลผลของแบบจ าลอง 

4.1.1 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองระหว่างก่อนและหลังการ
ปรับปรุงค่าพารามเิตอรท่ี์เหมาะสม (Hyperparameter Optimization) 

ผูวิ้จัยไดด้  าเนินการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองระหว่างก่อนและหลงั
การหาค่าพารามิเตอรท์ี่เหมาะสม (Hyperparameter Optimization) โดยการเปรียบเทียบอัตรา
การเปลี่ยนแปลงของประสิทธิภาพของแบบจ าลอง ซึ่งแบ่งเป็น 4 ค่าการประเมินประสิทธิภาพที่
แตกต่างกนั ดงันี ้

4.1.1.1 Mean Absolute Error (MAE) 
ส าหรับการเปรียบเทียบประสิทธิภาพในด้านของความแม่นย าของ
แบบจ าลอง (Accuracy Matric) โดยประเมินด้วยค่า Mean Absolute 
Error (MAE) ระหว่างก่อนและหลังการหาค่าพารามิเตอรท์ี่เหมาะสม 
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เพื่อแสดงใหเ้ห็นการเปลี่ยนแปลงก่อนค่าความคลาดเคลื่อน (Error) ของ
แบบจ าลอง จากตารางที่ 3 แบบจ าลอง NMF เป็นแบบจ าลองที่มีการ
เปลี่ยนแปลงในเรื่องของค่าความคลาดเคลื่อนที่ลดลงมากที่สุด เมื่อ
ด าเนินการปรับค่าพารามิเตอร์ให้เหมาะสม จากเดิมค่า MAE อยู่ที่  
1.0526 ลดลงกว่า 9.36% ส่งผลใหแ้บบจ าลองมีความแม่นย ามากขึน้อยู่
ที่ 0.9541 ส าหรบัแบบจ าลอง Baseline ถือเป็นอีกหนึ่งแบบจ าลองที่มี
ประสิทธิภาพสูงขึ ้นในด้านของค่า MAE ลดลงอยู่ที่  2.32% รวมถึง
แบบจ าลอง SVD++ และ KNN User-based ที่มีค่ า  MAE ที่ลดลง
ประมาณ 1.38% 
 

ตารางที่ 3 การเปรียบเทยีบการปรบัค่าพารามิเตอรท์ีเ่หมาะสมดว้ยค่า MAE  

แบบจ าลอง 
MAE 

Default Parameters 
MAE 

Best Parameters 
MAE Improvement 

(%) 
Baseline 0.9109 0.8897 2.32% 

SVD 0.9006 0.8922 0.93% 
SVD++ 0.9012 0.8888 1.38% 

Co-Clustering 0.9230 0.9167 0.68% 
NMF 1.0526 0.9541 9.36% 

KNN User-based 0.9442 0.9312 1.38% 
KNN Item-based 0.9576 0.9557 0.19% 

 
4.1.1.2 Root Mean Squared Error (RMSE) 

ในส่วนของ Root Mean Squared Error (RMSE) เป็นอีกหนึ่งค่าที่นิยม
ในการประเมินประสิทธิภาพในดา้นของความแม่นย าของแบบจ าลอง 
โดยเป็นค่าที่แสดงถึงความแตกต่างระหว่างค่าคาดการณ์ที่ได้จาก
แบบจ าลอง (Predicted) และค่าจริง (Actual) จากตารางที่ 4 พบว่า 
แบบจ าลอง NMF เป็นแบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพเพิ่มมากขึน้สูงที่สดุ
หลังจากด าเนินการปรบัค่าพารามิเตอรใ์หเ้หมาะสม ซึ่งมีค่า RMSE ที่
ต  ่าลงกว่าพารามิเตอรเ์ริ่มตน้อยู่ที่ 4.29% หรือมีค่า RMSE อยู่ที่ 1.3206 
ส าหรับแบบจ าลอง KNN User-based มีค่า RMSE ลดลงเช่นเดียวกัน
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เมื่อผ่านการปรับค่าพารามิเตอร์ที่ เหมาะสมประมาณ 2.87% และ
แบบจ าลอง SVD++ มีลักษณะเช่นเดียวกบัแบบจ าลองขา้งตน้โดยมีค่า 
RMSE ลดลงจากเดิมประมาณ 1.33% โดยภาพรวมในแบบจ าลองต่างๆ
มีค่า Root Mean Squared Error (RMSE) ที่ลดลงเมื่อผ่านการปรับ
ค่าพารามิเตอรท์ี่เหมาะสมในแต่ละแบบจ าลอง 
 

ตารางที่ 4 การเปรียบเทยีบการปรบัค่าพารามิเตอรท์ีเ่หมาะสมดว้ยค่า RMSE 

แบบจ าลอง 
RMSE  

Default Parameters 
RMSE  

Best Parameters 
RMSE  

Improvement (%) 
Baseline 1.1549 1.1443 0.92% 

SVD 1.1509 1.1395 0.99% 
SVD++ 1.1573 1.1419 1.33% 

Co-Clustering 1.3059 1.2981 0.60% 
NMF 1.3798 1.3206 4.29% 

KNN User-based 1.2537 1.2178 2.87% 
KNN Item-based 1.3610 1.3603 0.06% 

 

4.1.1.3 Fit Time 
การประเมินประสิทธิภาพในด้านของเวลาในการประมวลผลของ
แบบจ าลอง Fit Time เ ป็นหนึ่งในค่าที่ ใช้ในการประเมิน เวลาของ
แบบจ าลองระหว่างการฝึกฝน โดยบางแบบจ าลองเมื่อด าเนินการปรบั
ค่าพารามิเตอรใ์หเ้หมาะสมแลว้ แมว่้าผลลพัธจ์ากการฝึกฝนแบบจ าลอง
จะมีประสิทธิภาพที่เพิ่มขึน้ อย่างไรก็ตามกลับท าให้เวลาในการฝึกฝน
เพิ่มมากขึน้เช่นกนั จากตารางที่ 5 แบบจ าลอง SVD ใชเ้วลาในการฝึกฝน
แบบจ าลองนานขึน้เมื่อผ่านการปรับค่าพารามิเตอรท์ี่เหมาะสมกว่า 
97.98% เมื่อเทียบกับแบบจ าลองที่ประมวลผลดว้ยพารามิเตอรต์ั้งตน้, 
ส่วนของแบบจ าลอง Baseline พบว่าเวลาในการประมวลผลในช่วง
ฝึกฝนนานขึน้เช่นเดียวกันถึง 50.63% และอีกแบบจ าลองที่ใชเ้วลาใน
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การประมวลผลช่วงฝึกฝนแบบจ าลองเพิ่มขึน้ไดแ้ก่แบบจ าลอง SVD ที่ใช้
เวลานานขึน้ประมาณ 26.84% ในทางกลบักนัแบบจ าลอง NMF ใชเ้วลา
ในการประมวลผลในช่วงฝึกฝนแบบจ าลองรวดเร็วขึน้ต่างสูงที่สุดเมื่อ
เทียบกบัแบบจ าลองอ่ืนสงูถึง 53.40% 
 

ตารางที่ 5 การเปรียบเทยีบการปรบัค่าพารามิเตอรท์ีเ่หมาะสมดว้ยค่า Fit Time 

แบบจ าลอง 
Fit Time  

Default Parameters 
Fit Time  

Best Parameters 
Fit Time  

Improvement (%) 
Baseline 0.4495 0.6951 -50.63% 

SVD 1.1212 1.4222 -26.84% 
SVD++ 2.1068 4.1712 -97.98% 

Co-Clustering 2.9629 2.9372 0.86% 
NMF 2.9834 1.3904 53.40% 

KNN User-based 8.0403 7.9870 0.66% 
KNN Item-based 0.0785 0.0806 -2.70% 

 

4.1.1.4 Test time 
ค่าที่แสดงถึงเวลาในการทดสอบ  (Test Time) เป็นค่าในการประเมิน
ประสิทธิภาพด้านเวลาที่แบบจ าลองประมวลผลเพื่อคาดการณ์หรือ
ท านาย ซึ่งเวลาในช่วงนีจ้ะใชเ้วลานอ้ยกว่าเวลาในการฝึกฝน เนื่องจาก
เป็นช่วงเวลาที่แบบจ าลองท างานกบัขอ้มลูขนาดเล็กกว่าชุดขอ้มลูฝึกฝน 
โดยเมื่อปรบัค่าพารามิเตอรใ์หเ้หมาะสม ในบางแบบจ าลองอาจมีเวลา
ในการทดสอบเพิ่มมากขึน้ จากตารางที่ 6 แบบจ าลอง Co-Clustering 
ใช้เวลาในการทดสอบนานสูงถึง 65.95% , SVD++ ใช้เวลาในการ
ทดสอบนานขึน้ 15.68%, และ Baseline ใชเ้วลาในการประมวลผลเพื่อ
คาดการณ์นานขึ ้น  11.55% โดยแบบจ าลองดังกล่าวถือว่าเ ป็น
แบบจ าลองไดไ้ดร้บัผลกระทบมากที่สุดในดา้นของเวลาในการท านาย
หรือคาดการณ์เมื่อเทียบกับแบบจ าลองอ่ืน อย่างไรก็ตามในส่วนของ



 

54 
 

แบบจ าลอง SVD เมื่อมีการปรับค่าพารามิเตอร ์ส่งผลให้แบบจ าลอง
สามารถประมวลผลในช่วงทดสอบที่เร็วมากยิ่งขึน้กว่าเดิมถึง 18.05% 
 

ตารางที่ 6 การเปรียบเทยีบการปรบัค่าพารามิเตอรท์ีเ่หมาะสมดว้ยค่า Test Time 

แบบจ าลอง 
Test time  

Default Parameters 
Test time  

Best Parameters 
Test time 

Improvement (%) 
Baseline 0.0856 0.0955 -11.55% 

SVD 0.1475 0.1209 18.05% 
SVD++ 0.3663 0.4238 -15.68% 

Co-Clustering 0.0704 0.1170 -65.95% 
NMF 0.1250 0.1222 2.25% 

KNN User-based 2.7311 2.6572 2.71% 
KNN Item-based 0.2761 0.2965 -7.36% 

 

4.1.2 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองท่ีผ่านการการหา
ค่าพารามเิตอรท่ี์เหมาะสม 

ผู้วิจัยด าเนินการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองที่ผ่านการปรับ
ค่าพารามิเตอรท์ี่เหมาะสม โดยแบ่งเป็นการเปรียบเทียบในส่วนของความแม่นย าของแบบจ าลอง
ดว้ยค่าความคลาดเคลื่อน (Error) ไดแ้ก่ ความคลาดเคลื่อนเฉล่ียก าลงัสอง (Root Mean Square 
Error: RMSE) และค่าความคลาดเคลื่อนสมับูรณเ์ฉล่ีย (Mean Absolute Error: MAE) รวมถึงการ
เปรียบเทียบประสิทธิภาพดา้นของเวลาในการประมวลผล ไดแ้ก่ การเปรียบเทียบประสิทธิภาพ
ดา้นเวลาในการประมวลผลในช่วงเวลาฝึกฝนของแบบจ าลอง (Fit Time) และการเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพดา้นเวลาในการประมวลผลในช่วงเวลาทดสอบของแบบจ าลอง (Test Time) 

4.1.2.1 การเปรียบเทียบความแม่นย าของแบบจ าลองด้วยค่าความ
คลาดเคลื่อน (Error) 

ในส่วนของการเปรียบเทียบความแม่นย าของแบบจ าลองดว้ยค่าความ
คลาดเคลื่อน ผูวิ้จัยด าเนินการเปรียบเทียบดว้ยค่า ความคลาดเคลื่อน
เฉลี่ ยก าลั งสอง (Root Mean Square Error: RMSE) และค่ าความ
คลาดเคลื่อนสัมบูรณเ์ฉลี่ย (Mean Absolute Error: MAE) จากตารางที่ 
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6 พบว่า แบบจ าลองที่มีค่า MAE นอ้ยที่สุด คือ SVD++ ซึ่งมีค่าเท่ากับ 
0.8889 รองลงมา คือ แบบจ าลอง Baseline มีค่า MAE เท่ากับ 0.8898 
และแบบจ าลอง SVD มีค่า MAE เท่ากบั 0.8923 ในขณะที่แบบจ าลองที่
เหลืออีก  4 แบบจ าลอง มีค่ า  MAE ที่สูงก ว่า 0.9 ขึ ้นไป แต่หาก
เปรียบเทียบแบบจ าลองในอีกส่วนหนึ่งที่เป็นค่า RMSE แบบจ าลองที่มี
ค่าต ่าที่สดุ ไดแ้ก่ SVD โดยมีค่าอยู่ที่ 1.1395 รองลงมา คือ SVD++ มีค่า 
RMSE เท่ากบั 1.1420 และแบบจ าลองที่มีค่า RMSE ใกลเ้คียงกบัอนัดบั
ก่อนหนา้ไดแ้ก่ Baseline ซึ่งมีค่าเท่ากบั 1.1444  
 

ตารางที่ 7 การเปรียบเทยีบประสิทธิภาพแบบจ าลองของค่า MAE และ RMSE 

แบบจ าลอง 
Mean Average Error  

(MAE) 
Root Mean Squared Error 

(RMSE) 
Baseline 0.8898 1.1444 

SVD 0.8923 1.1395 
SVD++ 0.8889 1.1420 

Co-Clustering 0.9168 1.2981 
NMF 0.9541 1.3206 

KNN User-based 0.9312 1.2178 
KNN Item-based 0.9558 1.3603 

 
4.1.2.2 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพด้านของเวลาในการประมวลผล 

ส าหรบัการเปรียบเทียบประสิทธิภาพด้านของเวลาในการประมวลผล
ของแบบจ าลองต่างๆ ผู ้ วิจัยใช้ค่ าที่ ใช้ในการประเมินเวลาของ
แบบจ าลองระหว่างการฝึกฝน (Fit Time) และค่าที่ใชใ้นการประเมินเวลา
ของแบบจ าลองระหว่างการทดสอบ (Test Time) โดยแบบจ าลองที่ใช้
เวลาในช่วงการฝึกฝนน้อยที่สุด คือ KNN Item-based มีค่าเท่ากับ 
0.0806 ในทางกลับกันแบบจ าลองที่ใชเ้วลานานที่สุดในช่วงเวลาการ
ฝึกฝน คือ KNN User-based โดยมีค่า Fit Time สูงถึง 7.8970 ส าหรบั
เวลาในการทดสอบ แบบจ าลอง Baseline ใชเ้วลานอ้ยที่สดุขณะเดยีวกนั 
KNN User-based ยงัคงใชเ้วลาทดสอบนานที่สดุเช่นเดียวกนั 
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ตารางที่ 8 การเปรียบเทยีบประสิทธิภาพแบบจ าลองของค่า Fit Time และ Test Time 

แบบจ าลอง Fit Time Test Time 
Baseline 0.6951 0.0955 

SVD 1.4222 0.1209 
SVD++ 4.1712 0.4238 

Co-Clustering 2.9372 0.1170 
NMF 1.3904 0.1222 

KNN User-based 7.9870 2.6572 
KNN Item-based 0.0806 0.2965 

 

4.2 ผลลัพธก์ารเปรียบเทียบประสิทธิภาพการจดัอันดับการแนะน าของแบบจ าลอง 
การประเมินประสิทธิภาพการจัดอันดับการแนะน าของแบบจ าลองในเทคนิคการกรอง

แบบพึ่งพาผูใ้ชร้่วม โดยผูวิ้จยัด าเนินเปรียบเทียบประสิทธิภาพโดยการใชค้า่ที่มีความส าคญัในการ
ประเมินผลลัพธ์รายการแนะน า 2 แบบ ได้แก่ Precision@k กล่าวคือ ค่าความแม่นย าของการ
แนะน าจากรายการแนะน า k อนัดบัแรก และ Recall@k กล่าวคือ ค่าความถูกตอ้งของการแนะน า
จากรายการแนะน า k อนัดบัแรก ส าหรบัการเปรียบเทียบผูวิ้จยัด าเนนิการแจกแจงการเปรียบเทยีบ
ในแต่ละแบบจ าลองแบ่งตามจ านวนของรายการแนะน า (k) 10 อันดับแรก เพื่อแสดงใหเ้ห็นการ
เปรียบเทียบเชิงผลลพัธข์องแบบจ าลองต่อรายการแนะน าที่เปลี่ยนแปลงไป 

4.2.1 การเปรียบเทียบความแม่นย าของแบบจ าลองในการแนะน าจากรายการ
แนะน า 10 อันดับแรก (Precision@k) 

การเปรียบเทียบความแม่นย าของผลลพัธร์ายการแนะน าจากแบบจ าลองแบบต่างๆ
ในงานวิจัย รวมถึงเปรียบเทียบรายการแนะน าตั้งแต่จ านวนรายการแนะน าเริ่มตน้รายการที่ 1 
จนถึงรายการที่ 10 จากตารางที่ 9 แสดงให้เห็นว่าแบบจ าลองที่มีความแม่นย าสูงที่สุด คือ 
แบบจ าลอง Co-Clustering มีค่า Precision เท่ากับ 0.9058  ที่ k=1 รองลงมาจะเป็นแบบจ าลอง 
NMF โดยมีค่า Precision เท่ากบั 0.9013 ที่ k=1 เช่นเดียวกนั ในทางกลบักนักลุ่มของแบบจ าลอง
ที่มีความแม่นย าน้อยที่สุดเมื่อเทียบกับแบบจ าลองประเภทอ่ืน คือ KNN Item-based มีค่า 
Precision ต ่าสุดที่ 0.8431 ที่ k=1 และแบบจ าลอง KNN User-based มีค่า Precision ค่อนขา้ง
ต ่าเท่ากบั 0.8523 ที่ k=7  
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ตารางที่ 9 การเปรียบเทยีบค่าความแม่นย าของแบบจ าลอง 10 อนัดบัแรก (Precision@k) 

Top-N Baseline SVD SVD++ 
Co-

Clustering 
NMF 

KNN 
User-
based 

KNN 
Item-
based 

1 0.8740 0.8693 0.8715 0.9058 0.9013 0.8577 0.8431 
2 0.8652 0.8609 0.8635 0.9007 0.8975 0.8543 0.8435 
3 0.8636 0.8593 0.8617 0.8992 0.8964 0.8533 0.8435 
4 0.8630 0.8586 0.8611 0.8986 0.8957 0.8528 0.8434 
5 0.8628 0.8582 0.8609 0.8984 0.8955 0.8526 0.8434 
6 0.8626 0.8581 0.8607 0.8982 0.8954 0.8524 0.8433 
7 0.8626 0.8579 0.8606 0.8981 0.8953 0.8523 0.8433 
8 0.8625 0.8579 0.8605 0.8981 0.8953 0.8523 0.8433 
9 0.8625 0.8578 0.8605 0.8980 0.8952 0.8523 0.8432 
10 0.8624 0.8578 0.8604 0.8980 0.8952 0.8523 0.8432 

 
จากภาพประกอบที่ 16 แสดงให้เห็น กลุ่มของแบบจ าลองที่มีค่าความแม่นย าใน

ระดับสูง ได้แก่ แบบจ าลอง Co-Clustering และ NMF ที่มีค่า Precision เริ่มต้น (k=1) สูงที่สุด
ประมาณ 0.90 และลดนอ้ยลงจนค่อนขา้งคงที่เมื่อรายการแนะน า หรือค่า k เพิ่มขึน้ กลุ่มต่อมา
เป็นกลุ่มที่มีค่าความแม่นย าระดบัปานกลาง ไดแ้ก่ แบบจ าลอง Baseline, SVD++, และ SVD โดย
มีค่าเริ่มตน้ประมาณ 0.87 และมีแนวโนม้ลดลง เมื่อค่า k เพิ่มขึน้ และกลุ่มที่มีค่าความแม่นย าใน
ระดับต ่า ประกอบดว้ย KNN User-based และ KNN Item-based มีค่า Precision เริ่มตน้ต ่ากว่า
แบบจ าลองประเภทอ่ืนประมาณ 0.84 และเริ่มคงที่เมื่อค่า k=3 เป็นตน้ไป 

          
ภาพประกอบที่ 16 กราฟแสดงค่า Precision@k ในแต่ละแบบจ าลอง 
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4.2.2 การเปรียบเทียบความถูกต้องของแบบจ าลองในการแนะน าจากรายการ
แนะน า 10 อันดับแรก (Recall@k) 

ส าหรับการเปรียบเทียบความถูกต้องในการแนะน าของแบบจ าลองที่สามารถ
คาดการณร์ายการแนะน าที่เกี่ยวขอ้ง และเปรียบเทียบผลลพัธข์องการแนะน าผ่านรายการแนะน า 
10 อันดับแรก จากตารางที่ 10 พบว่า แบบจ าลอง KNN Item-based มีค่า Recall สูงที่สุด เมื่อ 
k=10 อยู่ที่ 0.9893 รองลงมา คือ แบบจ าลอง KNN User-based มีค่า Recall ที่ k=10 เท่ากับ 
0.9864 อย่างไรก็ตามเมื่อ k=1 หรือเมื่อมีรายการแนะน าเพียงแค่รายการเดียว แบบจ าลอง SVD 
จะมีค่า Recall สงูที่สดุ เท่ากบั 0.8203 และรองลงมาจะเป็นแบบจ าลอง SVD++ โดยมีค่า Recall 
อยู่ที่ 0.8192 

 
ตารางที่ 10 การเปรียบเทียบค่าความถูกตอ้งของแบบจ าลอง 10 อนัดบัแรก (Recall@k) 

Top-N Baseline SVD SVD++ 
Co-

Clustering 
NMF 

KNN 
User-
based 

KNN 
Item-
based 

1 0.8157 0.8203 0.8192 0.7332 0.7260 0.8163 0.8161 
2 0.9258 0.9359 0.9333 0.8388 0.8332 0.9374 0.9393 
3 0.9525 0.9633 0.9601 0.8633 0.8584 0.9656 0.9679 
4 0.9623 0.9734 0.9701 0.8725 0.8680 0.9758 0.9784 
5 0.9668 0.9780 0.9748 0.8766 0.8725 0.9805 0.9833 
6 0.9691 0.9805 0.9772 0.8788 0.8749 0.9830 0.9858 
7 0.9705 0.9818 0.9786 0.8800 0.8763 0.9844 0.9873 
8 0.9713 0.9827 0.9794 0.8808 0.8772 0.9854 0.9883 
9 0.9718 0.9833 0.9800 0.8813 0.8777 0.9860 0.9888 
10 0.9721 0.9837 0.9804 0.8817 0.8781 0.9864 0.9893 

 
จากภาพประกอบที่ 17 แสดงใหเ้ห็นการเปรียบเทียบแบบจ าลองในดา้นของค่าความ

ถูกต้องในการแนะน าของแบบจ าลองที่สามารถคาดการณ์รายการแนะน าที่ เกี่ยวข้อง  โดย
แบบจ าลอง Co-clustering และ NMF มีค่า Recall เริ่มตน้นอ้ยที่สุดเมื่อเทียบกับแบบจ าลองอ่ืน 
โดยที่ k=1 ประมาณ 0.73 และมีแนวโนม้เพิ่มขึน้อย่างต่อเนื่อง เมื่อค่า k หรือรายการแนะน าเพิ่ม
มากขึน้ และเริ่มคงที่และถึงจุดอ่ิมตัวเร็วกว่าแบบจ าลองอ่ืน อย่างไรก็ตามแบบจ าลองอ่ืนจะมีค่า 
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Recall เริ่มตน้ประมาณ 0.82 สงูกว่าแบบจ าลองขา้งตน้ และเพิ่มขึน้อย่างต่อเนื่องจนค่อนขา้งคงที่
หรืออยู่ในจุดอ่ิมตวั (Saturation Point) 

          
ภาพประกอบที่ 17 กราฟแสดงค่า Recall@k ในแต่ละแบบจ าลอง 

4.3 ผลลัพธก์ารแนะน าร้านอาหารโดยใช้เทคนิคการกรองข้อมูลแบบพึ่งพาผู้ใช้ร่วม 
ผู้วิจัยด าเนินการน าแบบจ าลองในเทคนิคการกรองข้อมูลแบบพึ่งพาผู้ใช้ร่วมทั้ง 7 

แบบจ าลองในงานวิจัยฉบบันี ้ที่ผ่านการปรบัค่าพารามิเตอรท์ี่เหมาะสมมาด าเนินการคาดการณ์
รา้นอาหารโดยอา้งอิงจากขอ้มูลพฤติกรรมของผูใ้ช ้หรือผูใ้ชง้านรายอื่นๆ ที่มีความคลา้ยคลึงกบั
ผูใ้ชง้าน ณ ขณะนัน้ เพื่อแสดงใหเ้ห็นถึงผลลพัธข์องแบบจ าลองในเชิงเปรียบเทียบ จากตวัอย่างใน
ภาพประกอบที่ 18 แสดงถึงตวัอย่างผูใ้ชง้านรหสั jCaranTjMIbCU2DbMJ7y5Q พบว่าผูใ้ชง้านมี
ประวัติการให้คะแนน (Rating) ร้านอาหารจ านวน 3 ร้าน ได้แก่ ร้าน TacoSon ให้คะแนน 5 
คะแนน, รา้น Taste Of New York Pizzeria ใหค้ะแนน 2 คะแนน, และรา้น Miguelitos Taqueria 
Y Tequilas ใหค้ะแนน 5 คะแนน ซึ่งแบบจ าลองในเทคนิคการกรองขอ้มูลแบบพึ่งพาผูใ้ชร้่วมจะ
ด าเนินการคาดการณ์รายการแนะน าตามอัลกอริทึมที่แตกต่างกันของแบบจ าลองโดยอ้างอิง
จากพฤกรรมของผูใ้ชท้ี่มีรสนิยม หรือความชื่นชอบใกลเ้คียงกนั  

 

 
ภาพประกอบที่ 18 ตวัอย่างประวตัิการใหค้ะแนนของผูใ้ชง้าน 

แบบจ าลองด าเนินการคาดการณร์ายการแนะน าใหก้บัผูใ้ชด้ังกล่าว ตามภาพประกอบที่ 
19 แสดงใหเ้ห็นถึงรา้นอาหารที่แต่ละแบบจ าลองแสดงผลลพัธร์ายการแนะน าที่แตกตา่งกนัออกไป 
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รวมถึงคะแนนในแต่ละรา้นอาหารที่แบบจ าลองคาดการณ์ ยกตัวอย่างเช่น รา้น South Pacific 
Grill ที่แบบจ าลองส่วนใหญ่ใหน้ า้หนกัและด าเนินการแนะน าใหก้บัผูใ้ชใ้นหลายแบบจ าลอง ไดแ้ก่ 
Baseline โดยมีการใหค้ะแนนเท่ากับ 4.81 คะแนน, SVD เท่ากับ 4.70 คะแนน, SVD++ เท่ากับ 
4.70 คะแนน, และ KNN User-based เท่ากับ 4.80 คะแนน ซึ่งแต่ละแบบจ าลองมีการใหค้ะแนน
ใกลเ้คียงกนั มีแนวโนม้ว่าเป็นรา้นที่ไดร้บัความนิยมสงูหรือมีคะแนน (Rating) ที่ดีจากผูใ้ชผู้อ่ื้นที่มี
รสนิยม หรือความชื่นชอบที่คลา้ยกนั  

 

 
ภาพประกอบที่ 19 ตวัอย่างผลลพัธร์ายการแนะน าและคะแนน (Rating) จากแบบจ าลอง 

 



 

บทท่ี 5  
สรุปผลการวิจัย อภิปรายผล และข้อเสนอแนะ 

ระบบแนะน าร้านอาหาร (Restaurant Recommendation System) ด้วยเทคนิคการ
กรองขอ้มลูแบบพึ่งพาผูใ้ชร้่วม เป็นระบบที่ช่วยในการแนะน ารา้นอาหารใหก้บัผูใ้ชง้านโดยอา้งอิง
จากพฤติกรรมหรือความชื่นชอบของผู้ใชร้ายอ่ืน โดยอา้งอิงจากขอ้มูลการใหค้ะแนน (Rating) 
ผูใ้ชง้านในอดีต 

ผูวิ้จัยน าเสนอการวิเคราะหเ์ชิงเปรียบเทียบแบบจ าลองในเทคนิคการกรองขอ้มูลแบบ
พึ่งพาผูใ้ชร้่วมทั้งในดา้นของการเปรียบเทียบประสิทธิภาพแบบจ าลองทั้งก่อนและหลังการปรบั
ค่าพารามิเตอรท์ี่เหมาะสม และการเปรียบเทียบในดา้นของประสิทธิภาพของแบบจ าลองที่ปรบัใช้
ค่าพารามิเตอรท์ี่เหมาสมในแต่ละประเภท (Hyperparameter Optimization) เพื่อแสดงใหเ้ห็นถึง
การท างานและประสิทธิภาพของแบบจ าลองประเภทที่สามารถน าไปประยุกตใ์ช้กบัชุดขอ้มลูจริง
ไดอ้ย่างเหมาะสม โดยแบ่งการสรุปผล 3 ส่วน ดงันี ้

1. สรุปผลการวิจยั 
2. อภิปรายผลการวิจยั 
3. ขอ้เสนอแนะ 

5.1 สรุปผลการวิจยั 
ผูวิ้จัยด าเนินการพัฒนาระบบแนะน ารา้นอาหารดว้ยเทคนิคการกรองขอ้มูลแบบพึ่งพา

ผู้ใช้ร่วม ในแบบจ าลองที่แตกต่างกัน 7 แบบ ได้แก่ Baseline, KNN User-based, KNN Item-
based, Singular Value Decomposition, Singular Value Decomposition++, Non-negative 
Matrix Factorization, และ Co-Clustering โดยผูวิ้จยัไดด้  าเนินการปรบัค่าพารามิเตอรท์ี่เหมาะสม
ใหแ้ก่แบบจ าลองดงักล่าวทั้งหมดโดยอา้งอิงจากค่า RMSE เพื่อใหแ้บบจ าลองสามารถท างานได้
อย่างมีประสิทธิภาพที่สดุบนชุดขอ้มลูในงานวิจยั 

จากผลการเปรียบเทียบผลลัพธ์จากการด าเนินการปรับค่าพารามิเตอรท์ี่เหมาะสม
แบบจ าลองที่ตอบสนองต่อการปรบัปรุงค่าพารามิเตอรม์ากที่สุดในดา้นของประสิทธิภาพของค่า
ความคลาดเคลื่อน (Error) ที่ลดลง โดยประเมินจากอัตราการเปลี่ยนแปลงของค่า MAE และ 
RMSE ได้แก่ แบบจ าลอง NMF ซึ่งมีอัตราของค่าความคลาดเคลื่อนดีขึน้อ้างอิงจากค่า RMSE 
เท่ากบั 4.29% และหากอา้งอิงจากค่า MAE แบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพที่สงูขึน้ 9.36%.เนื่องจาก
การปรบัพารามิเตอรใ์นส่วนของ n_factors ท าใหแ้บบจ าลองสามารถจับรูปแบบของขอ้มูลได้ดี
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ยิ่งขึน้ รวมถึงจัดการกับข้อมูลเบาบาง หรือมีค่าเป็นศูนย์จ านวนมาก (Data Sparsity) ได้ดี จึง
ส่งผลใหแ้บบจ าลองสามารถคาดการณ์รายการแนะน าโดยมีความแม่นย ามากขึน้ ในส่วนของ
ประสิทธิภาพในดา้นเวลาการประมวลผลในช่วงการฝึกฝน (Fit Time) แบบจ าลอง NMF สามารถ
ประมวลผลไดร้วดเร็วขึน้หลงัจากการปรบัค่าพารามิเตอรท์ี่เหมาะสมที่ 53.40% ซึ่งอาจเป็นเพราะ
การลดความซบัซอ้นของการท างานของพารามิเตอรใ์นส่วนของ n_epochs จึงส่งผลใหแ้บบจ าลอง
ท างานไดร้วดเร็วยิ่งขึน้ แต่ประสิทธิภาพในการประมวลผลไม่ลดนอ้ยลง ส าหรบัประสิทธิภาพใน
ดา้นเวลาการประมวลผลในช่วงการทดสอบ (Test Time) แบบจ าลอง SVD สามารถประมวลผลได้
รวดเร็วขึน้ในช่วงทดสอบ 18.05% เนื่องมาจากแบบจ าลองมีลักษณะการประมวลผลที่รวดเร็วอยู่
แลว้ดว้ยการท า Dot Product กบั User-Item Interaction Matrix การปรบัค่าพารามิเตอรใ์หอ้ยู่ใน
จุดที่เหมาะสมในการหาปัจจยัแฝง (Latent Factors) ไม่มากเกินไปจึงส่งผลใหแ้บบจ าลองท างาน
ในช่วงทดสอบไดเ้ร็วมากขึน้อีกเช่นเดียวกนั 

รวมถึงผู ้วิจัยได้ด  าเนินการเปรียบเทียบแบบจ าลองที่ผ่านการปรับค่าพารามิเตอร์ที่
เหมาะสม ดว้ยวิธี Grid Search Optimization โดยเป็นการก าหนดช่วงของค่าพารามิเตอรท์ุกค่าที่
เป็นไปไดท้ัง้หมด และด าเนินการพฒันาแบบจ าลองจากชุดของค่าพารามิเตอรท์ี่ถูกก าหนดขา้งตน้
ทุกชุด เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองในแต่ละอัลกอริทึมกบัชุดขอ้มูลในงานวิจยั 
จากภาพประกอบที่ 20 แสดงใหเ้ห็นว่าแบบจ าลอง Baseline, SVD, และ SVD++ สามารถท างาน
ไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพใกลเ้คียงกนัเมื่อเทียบกบัแบบจ าลองอ่ืนไม่ว่าจะเป็นในค่าของ MAE หรือ 
RMSE ที่แสดงถึงค่าความคลาดเคลื่อนที่ส่งผลความแม่นย าในการคาดการณร์ายการแนะน า ซึ่ง
เมื่อด าเนินการคาดการณเ์พื่อสรา้งผลลัพธอ์อกมาเป็นรายการแนะน าใหก้ับผูใ้ชแ้บบจ าลองทัง้ 3 
แบบนีส้ามารถคาดการณ์ผลลัพธ์ไดใ้กลเ้คียงกันเช่นเดียวกัน ประกอบดว้ยรา้นอาหารลักษณะ
เดียวกันในรายการแนะน าหลายรา้นอาหาร ดังตัวอย่างในภาพประกอบที่ 19 รา้นอาหาร South 
Pacific Grill และ ร้านอาหาร Uptown Eats ล้วนถูกแนะน าด้วยแบบจ าลองดังกล่าวทั้งหมด 
ในทางกลับกันแบบจ าลองในกลุ่มของ KNN ประกอบดว้ย KNN Item-based และ KNN User-
based ที่มีค่า MAE และ RMSE ต ่าที่สุดเมื่อเทียบกับแบบจ าลองอ่ืนและมีผลลัพธ์ในการ
คาดการณ์รายการแนะน าที่แตกต่างจากแบบจ าลองขา้งตน้ ซึ่งอาจเป็นผลมาจากอัลกอริทึมของ
แบบจ าลองที่อา้งอิงจากการค านวณค่าความคลา้ยคลึง (Similarity) ที่ค่อนขา้งอ่อนไหวต่อขอ้มลูที่
เบาบาง (Sparsity) ยกตวัอย่างเช่น รา้นอาหารบางแห่งมีการใหค้ะแนนนอ้ย หรือไม่มีรา้นอาหารที่
ใกลเ้คียงมากพอ รวมถึงอ่อนไหวต่อขอ้มลูที่ผิดปกติ (Outliers) ยกตวัอย่างเช่น รา้นอาหารบางรา้น
ไดร้บัการใหค้ะแนนสงูจากผูใ้ชง้านบางกลุ่ม ดงันัน้แบบจ าลองลกัษณะนีจ้ึงมีประสิทธิภาพไม่ดีเทา่
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แบบจ าลองอย่าง SVD หรือ SVD++ ที่สามารถจดัการกบัปัญหาบางอย่างที่แบบจ าลองกลุ่ม KNN 
ไม่สามารถจัดการได ้ยกตัวอย่างเช่น การแยกตัวประกอบเมทริกซ์ เพื่อใหเ้ห็นถึงปัจจยัแฝงอยู่ใน
ชุดขอ้มลู ซึ่งส่งผลใหแ้บบจ าลองในกลุ่ม SVD มีประสิทธิภาพมากกว่า 

 

    
ภาพประกอบที่ 20 การเปรียบเทยีบค่าความคลาดเคลื่อนดว้ย MAE และ RMSE 

เมื่อเปรียบเทียบแบบจ าลองที่ผ่านการปรบัค่าพารามิเตอร์ที่เหมาะสม ในดา้นของเวลา
ในการประมวลผล จากภาพประกอบที่ 21 แสดงใหเ้ห็นถึงแบบจ าลองที่ใชเ้วลาประมวลผลทัง้ใน
ช่วงเวลาฝึกและและทดสอบนานที่สุดเมื่อเทียบกับแบบจ าลองอ่ืน ได้แก่ KNN User-based 
เนื่องจากขอ้มูลมีผูใ้ชจ้  านวนมากถึง 88,986 ราย ส่งผลใหแ้บบจ าลองที่มีอัลกอริทึมที่จ าเป็นตอ้ง
ค านวณค่าความคลา้ยคลึงของผูใ้ชง้านทุกรายในระหว่างการฝึกฝน (Fit Time) จึงใชเ้วลานานกว่า
อย่างเห็นได้ชัด รวมถึงแบบจ าลองนีจ้  าเป็นตอ้งคน้หาเพื่อนบ้าน (Neighbors) ทุกทั้งที่ท าการ
ประมวลผลช่วงทดสอบ จึงท าให ้Test Time สงูขึน้เช่นเดียวกนั แต่อย่างไรก็ตามประสิทธิภาพของ
แบบจ าลองนีไ้ม่ไดด้ีเท่าที่ควรแมว่้าจะใชเ้วลาในการประมวลผลค่อนขา้งนาน 

ส าหรับแบบจ าลอง SVD++ ที่ใช้เวลาในการประมวลผลช่วงฝึกฝนและทดสอบนาน
รองลงมาจากแบบจ าลอง KNN User-based กลบัมีค่า MAE และ RMSE ในระดบัที่ดี ซึ่งแสดงให้
เห็นเวลาในการประยุกต์ใช้แบบจ าลองในบางสถานการณ์จ าเป็นต้องแลกเปลี่ยนระหว่าง
ประสิทธิภาพในดา้นเวลาและความแม่นย า  

ในทางกลบักนัแบบจ าลอง SVD เมื่อมีการปรบัค่าพารามิเตอร ์ยกตวัอย่างเช่น lr_all ใหม้ี
ค่าสงูขึน้ท าใหแ้บบจ าลองมีอตัราการเรียนรู ้(Learning Rate) ที่คงทีมากขึน้ แบบจ าลองจึงไม่ตอ้ง
ใชเ้วลาในการประมวลผลมาก ส่งผลใหแ้บบจ าลองสามารถประมวลผลช่วงทดสอบ (Test Time) 
ที่รวดเร็วมากยิ่งขึน้ 
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ภาพประกอบที่ 21 การเปรียบเทยีบเวลาในการประมวลผล Fit Time และ Test Time 

ส าหรบัผลการเปรียบเทียบดา้นความถูกตอ้งแม่นย าของการแนะน าของแบบจ าลอง โดย
ผูวิ้จัยด าเนินการเปรียบเทียบ 10 อันดับรายการแนะน าแรก (k) พบว่า แบบจ าลอง KNN User-
based และ KNN Item-based เ ป็นแบบจ าลองที่มีค่ า Recall สูงที่ สุด เมื่ อ k=10 กล่าวคือ 
แบบจ าลองดังกล่าวสามารถใหผ้ลลัพธ์การแนะน า 10 รายการแรกที่ค่อนข้างครอบคลุมและ
เกี่ยวข้องกับการรสนิยม หรือความชื่นชอบของผู้ใช้งานในอดีต KNN User-based อ้างอิงจาก
ผูใ้ชง้านที่มีพฤติกรรมคลา้ยกนั ซึ่งใหผ้ลลัพธ์รายการแนะน าที่หลากหลาย เนื่องจากแบบจ าลอง
พิจารณาจากพฤติกรรมของผูใ้ชก้ลุ่มกวา้ง และ KNN Item-based แสดงรายการแนะน าที่คลา้ย
กับสิ่งที่ผู ้ใช้งานเคยให้คะแนนสูงมาก่อน โดยแบบจ าลองเหล่านี ้อาจจะขาดความแม่นย า 
(Precision) ในการคาดการณค์ะแนนและการแนะน ารา้นอาหารที่ใกลเ้คียงกบัรสนิยม หรือความ
ชื่นชอบของผูง้านไดท้ัง้หมด และอาจมีรายการแนะน าที่ไม่เกี่ยวขอ้งหลายรายการ  

ในส่วนของแบบจ าลอง Co-Clustering มีค่า Precision สูงที่สุดที่ k=1 และมีค่าที่ลดลง
และเริ่มคงที่เมื่อค่า k เพิ่มขึน้ ซึ่งแบบจ าลอง Co-Clustering มีอัลกอริทึมด าเนินการแบ่งข้อมูล
ออกเป็นกลุ่มย่อย โดยเมื่อด าเนินการกับชุดขอ้มูลในงานวิจัย แบบจ าลองจะแบ่งออกเป็น กลุ่ม
ผู ้ใช้งานและกลุ่มร้านอาหาร ซึ่งการแบ่งกลุ่มจะช่วยคัดกรองเฉพาะข้อมูลที่เกี่ยวข้อง และลด
ผลกระทบจากการใหค้ะแนนที่ไม่สอดคลอ้งกนัของผูใ้ชแ้ต่ละคน และผูใ้ชง้านที่อยู่ในกลุ่มเดียวกนั
มกัใหค้ะแนนกบัรา้นอาหารบางแห่งที่คลา้ยกนั ส่งผลใหก้ารแนะน าตรงกบัความตอ้งการของกลุ่ม
มากขึน้ ดว้ยเหตนุีส้่งผลใหแ้บบจ าลองดงักล่าวมีค่า Precision สงูที่สดุ  

การแลกเปลี่ยนความถูกตอ้งในการคาดการณร์ายการแนะน าที่เกี่ยวขอ้ง  (Recall) กับ
ความแม่นย าในสรา้งรายการแนะน าใหก้บัผูใ้ชง้านที่ใกลเ้คียงกบัความชื่นชอบ หรือรสนิยมในอดีต 
(Precision)  เ ป็นปัจจัยหนึ่งที่ต้องพิจารณาในการแลกเปลี่ยน (Trade-Off)  โดยขึ ้นอยู่กับ
จุดประสงคข์องงานที่แตกต่างกนั 
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โดยสรุปผลลพัธจ์ากงานวิจยัในการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองในเทคนิค
การกรองแบบพึ่งพาผูใ้ชร้่วม สามารถแบ่งไดเ้ป็น 3 กลุ่มหลกั ดงันี ้

1. กลุ่มของแบบจ าลองที่โดดเด่นด้านความแม่นย า โดยเฉพาะอย่างยิ่งในการ
คาดการณ์การใหค้ะแนนของผู้ใชง้าน (Accuracy-Based Models) ซึ่งอ้างอิง
จากค่า MAE และ RMSE ที่ต  ่าที่สุด ประกอบดว้ย แบบจ าลอง BaselineOnly, 
SVD, และ SVD++ โดยจุดเด่นของแบบจ าลองกลุ่มนี ้สามารถคาดการณ์ได้
แม่นย า ส่งผลต่อดีการจัดอันดับรายการแนะน า และเหมาะส าหรับงานที่มี
จุดประสงคท์ี่เนน้ในเรื่องของความแม่นย าของการคาดการณก์ารใหค้ะแนน 

2. กลุ่มของแบบจ าลองที่ โดดเด่นในด้านของความเร็วในการประมวลผล 
(Processing Time Models)  อ้าง อิงจากค่า  Fit time และ Test time ได้แก่  
แบบจ าลอง KNN Item-based, BaselineOnly, และ SVD โดยจุดเด่นของกลุม่นี ้
เหมาะส าหรบังานที่มีจุดประสงคต์อ้งการผลลพัธท์ี่รวดเร็ว หรือทนัที (Real-time) 
และเหมาะส าหรบัการทดลองหรือทดสอบแบบจ าลอง 

3. กลุ่มของแบบจ าลองที่โดดเด่นในดา้นของการจัดอนัดับรายการแนะน าที่ถูกต้อง
แม่นย า (Recommendation Performance Models) ซึ่งแบบจ าลองที่เด่นใน
ด้านความแม่นย า  (Precision)  ในการจัดอันดับรายการแนะน า  ได้แก่  
แบบจ าลอง Co-Clustering, NMF, และ BaselineOnly ในส่วนของแบบจ าลอง
ที่เด่นในด้านความถูกต้อง และครอบคลุม (Recall) ในการจัดอันดับรายการ
แนะน า ไดแ้ก่ KNN Item-based, KNN User-based, และ SVD โดยจุดเด่นของ
แบบจ าลองในกลุ่มนีจ้ะเนน้ในดา้นของประสิทธิภาพและผลลพัธใ์นการแนะน า 
Top-N รวมถึงเหมาะส าหรบังานที่มีจุดประสงคใ์นการแนะน าที่หลากหลาย 

5.2 อภิปรายผลการวิจัย 
งานวิจัยนี ้ผูวิ้จัยไดด้  าเนินศึกษาเปรียบเทียบระบบแนะน าโดยใชเ้ทคนิคการรองแบบ

พึ่งพาผูใ้ชร้่วม (Collaborative Filtering) โดยมีการปรบัค่าพารามิเตอรท์ี่เหมาะสม ดว้ยวิธี Grid 
Search Optimization เพื่อความถูกตอ้งแม่นย าและประสิทธิภาพในการเปรียบเทียบแบบจ าลอง 
ซึ่งจากผลการทดลองแสดงใหเ้ห็นถึงค่าความคลาดเคลื่อน (Error) ของแบบจ าลองที่ลดลง ส่งผล
ต่อความแม่นย าของแบบจ าลองที่เพิ่มขึน้ ซึ่งผลลัพธ์ของการปรบัค่าพารามเตอรท์ี่เหมาะสมมี
ความคล้ายคลึงกับบทความวิจัยเรื่อง GSO-CRS: grid search optimization for collaborative 
recommendation system (Behera & Nain, 2022) ที่กล่าวถึงการด าเนินการปรบัค่าพารามิเตอร์
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ใหก้บัแบบจ าลอง SVD และด าเนินการเปรียบเทียบกบัแบบจ าลองที่ด  าเนินการดว้ยวิธีอ่ืน ซึ่งส่งผล
ใหม้ีค่าความแม่นย าที่สูงขึน้ แต่อย่างไรก้ตามผูวิ้จัยพบอีกปัจจัยหนึ่งซึ่งอาจตอ้งแลกเปลี่ยนกับ
ความแม่นย าที่เพิ่มขึน้มา คือ เวลาในการประมวลผลของแบบจ าลองที่เพิ่มสูงขึน้โดยเฉพาะใน
ช่วงเวลาฝึกฝน (Fit Time)  

จากผลการทดลองการปรบัค่าพารามิเตอรข์องแบบจ าลองมีส่วนช่วยใหแ้บบจ าลอง
สามารถประมวลผลไดม้ีประสิทธิภาพมากยิ่งขึน้ แมว่้าในบางสถานการณ์หรือบางแบบจ าลอง
อาจจะตอ้งยอมเสียประสิทธิภาพในดา้นเวลาในการประมวลผล เพื่อแลกกบัประสิทธิภาพในด้าน
ของความแม่นย าของแบบจ าลอง  

การเปรียบเทียบแบบจ าลองในเทคนิคการกรองขอ้มูลแบบพึ่งพาผูใ้ชร้่วม โดยผลการ
เปรียบเทียบ แสดงให้เห็นว่าแบบจ าลองอย่าง Singular Value Decomposition (SVD) และ 
Singular Value Decomposition++ (SVD++) มีความแม่นย าที่ ค่ อนข้างสู ง เมื่ อ เที ยบกับ
แบบจ าลองอ่ืนอ้างอิงจากค่า MAE และ RMSE ที่มีค่าที่อยู่ในระดับที่ต  ่า แต่อย่างไรก็ตาม
แบบจ าลองดังกล่าวใชเ้วลาในการประมวลผลช่วงฝึกฝนและทดสอบนานกว่าหลายแบบจ าลอง 
โดยเฉพาะอย่างยิ่งแบบจ าลอง SVD++ เนื่องจากแบบจ าลองมีการท างานแบบแยกเมทริกซ ์ ที่
สามารถสกัดปัจจัยแฝง (Latent Factors) จากข้อมูลผู ้ใช้งานและร้านอาหารได้ ส่งผลให้
แบบจ าลองสามารถคาดการณ์ค่าคะแนน (Rating) ไดแ้ม่นย าสงูกว่าแบบจ าลองอ่ืนค่อนขา้งมาก
แต่ใชเ้วลาประมวลผลนานเช่นเดียวกนั อย่างไรก็ตามแบบจ าลองดังกล่าวมีความซบัซอ้นในการ
ท างาน ยกตวัอย่างเช่น การอปัเดตค่าพารามิเตอรซ์  า้ๆ หลายรอบ (Epochs) เป็นตน้ ซึ่งสอดคลอ้ง
กับบทความวิจัยเรื่อง A Book Recommender System Using Collaborative Filtering Method 
(Khalifeh & Almousa, 2021) ที่ชี ้ให้เห็นถึงการแลกเปลี่ยนระหว่างข้อดีของแบบจ าลองที่ไม่
สามารถด าเนินการพรอ้มกนัไดอ้ย่าง ความรวดเร็วในการประมวลผลและความแม่นย า 

นอกจากนีก้ารเปรียบเทียบแบบจ าลองในเทคนิคการรองแบบพึ่งพาผูใ้ชร้่วมในงานวิจยั 
แสดงใหเ้ห็นขอ้ดี และขอ้เสียของแต่ละแบบจ าลองที่สามารถน าไปประยุกตใ์ชไ้ดใ้นระบบแนะน าที่
หลากหลายโดยขึน้อยู่กบัจุดประสงคใ์นแต่ละงาน รวมถึงแสดงใหเ้ห็นความแตกตา่งของอลักอรทิมึ
ในแต่ละแบบจ าลองเพื่อใหเ้ห็นถึงการจดัการกับขอ้มูล และปัญหาของแบบจ าลองได ้เพื่อน าไปสู่
การพฒันาระบบแนะน ารา้นอาหารที่มีประสิทธิภาพ 

ส าหรบัผลลพัธจ์ากการแนะน าของแบบบจ าลองที่ด  าเนินงานวิจยั แสดงใหเ้ห็นขอ้สงัเกต
ของการแนะน าคือ ในบางแบบจ าลองอย่าง Baseline, SVD, และ SVD++ แสดงผลลัพธ์ในการ
แนะน าที่มีความใกลเ้คียงกนัทัง้การคาดการณค์ะแนน และรายการแนะน ารา้นอาหาร ซึ่งค่อนขา้ง



 

67 
 

มีประสิทธิภาพหากเปรียบเทียบในการแนะน าระหว่างแบบจ าลอง แต่ในทางกลบักนัแบบจ าลอง
อ่ืน ยกตัวอย่างเช่น Co-Clustering, NMF, และ KNN Item-based ผลลัพธ์จากการแนะน าของ
แบบจ าลองเหล่านีก้ระจดักระจาย และมีความหลากหลายค่อนขา้งสูง  ซึ่งถือเป็นขอ้ดีในรูปแบบ
หนึ่งที่แบบจ าลองสามารถคาดการณ์ร้านอาหารใหม่ๆ  ให้กับผู ้ใชง้านไดห้ลากหลาย และเป็น
ทางเลือกใหก้บัผูใ้ชง้านได ้แต่มีความเป็นไปไดท้ี่รา้นอาหารเหล่านีจ้ะเป็นรา้นอาหารที่ไดร้บัการให้
คะแนนหรือความสนใจจากผูใ้ชง้านนอ้ยไดเ้ช่นเดียวกนั รวมถึงกรณีผูใ้ชง้านหากมีประวัติการให้
คะแนนรา้นอาหารรา้นต่างๆ ในระดับที่สูง หรือเท่ากับ 5 คะแนน ส่งผลใหเ้กิดปัญหาในการคาด
กาณ์หรือแนะน ารา้นอาหารของแบบจ าลองที่จะแนะน ารา้นอาหารที่เคยได้รบัการใหค้ะแนน 5 
คะแนนเพียงอย่างเดียว ท าใหข้าดความหลากหลาย และอาจแนะน ารา้นที่ไม่เกี่ยวขอ้งกบัผูใ้ชง้าน  

5.3 ข้อเสนอแนะ 
1. ข้อมูลที่น ามาใช้ในการวิจัยครั้งนี ้อาจมีขนาดไม่มากนักและมีความหลากหลาย

ค่อนขา้งจ ากัด ส่งผลต่อความแม่นย าในการคาดการณ์รายการแนะน า นอกจากนีข้อ้จ ากัดดา้น
ทรพัยากรในการประมวลผลยงัท าใหผู้วิ้จยัจ าเป็นตอ้งลดขนาดชุดขอ้มลูและท าการคดักรองขอ้มูล
ใหม้ีความเฉพาะเจาะจงมากยิ่งขึน้ เพื่อใหส้ามารถพฒันาและเปรียบเทียบแบบจ าลองไดอ้ย่างมี
ประสิทธิภาพ ในอนาคตหากมีโอกาสต่อยอดงานวิจยัในลักษณะเช่นนี ้การเพิ่มขนาดและความ
หลากหลายของขอ้มลู รวมถึงการใชท้รพัยากรประมวลผลที่มีประสิทธิภาพมากขึน้ จะสามารถช่วย
เพิ่มความหลากหลายในรายการแนะน า (Diversity) และประสิทธิภาพของแบบจ าลองไดอ้ย่างมี
นยัส าคญั 

2. แบบจ าลองในเทคนิคการกรองแบบพึ่งพาผูใ้ชร้่วม (Collaborative Filtering) สามารถ
คาดการณ์รายการแนะน าให้กับผู ้ใชง้านได้โดยมีผลลัพธ์ที่แสดงความหลากหลายค่อนขา้งสูง 
อย่างไรก็ตามหากมีการพฒันาแบบจ าลองในเทคนิคดังกล่าวในอนาคต อาจจ าเป็นตอ้งพิจารณา
การแลกเปลี่ยนขอ้ดีขอ้เสีย (Trade-Off) ระหว่างความหลากหลายและความแม่นย าของรายการ
แนะน า เพื่อใหไ้ดผ้ลลพัธท์ี่สอดคลอ้งกบัเป้าหมายของระบบแนะน าในแต่ละบริบทการใชง้าน รวม
ไปถึงการแลกเปลี่ยนในดา้นของเวลาในการประมวลผลและความถูกต้องแม่นย าที่อาจเป็นอีก
ปัจจัยหนึ่งในการพิจารณาในการพัฒนาแบบจ าลองในเทคนิคการกรองแบบพึ่งพาผู้ใช้ร่วม 
เนื่องจากแต่ละแบบจ าลองมีความสามารถในการจดัการกบัขอ้มลู หรือมีอัลกอริทึมที่แตกต่างกนั 
ยกตัวอย่างเช่น KNN-user-based เป็นหนึ่งในแบบจ าลองที่จ าเป็นต้องใช้เวลานานในการ
ประมวลผล แต่แบบบจ าลองอย่าง SVD ประมวลผลไดร้วดเร็วกว่าโดยเฉพาะอย่างยิ่งในช่วงเวลา
ทดสอบ เนื่องจากอลักอริทึมของแบบจ าลองที่มีการแยกตวัประกอบเมทริกซโ์ดยเฉพาะ 
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3. ในการแนะน ารา้นอาหารส าหรบัผูใ้ชง้านรายใหม่ พบว่าแบบจ าลองยงัประสบปัญหา 
Cold Start เนื่องจากขอ้มลูผูใ้ชง้านมีประวัติการใหค้ะแนนที่นอ้ย หรือรา้นอาหารที่ไม่ไดร้บัการให้
คะแนน ซึ่งส่งผลต่อความแม่นย าของการคาดการณ์ท าใหบ้างรา้นอาหารไม่ถูกน าถึงมาแนะน า
โดยแบบจ าลองได ้หากสามารถพัฒนาแบบจ าลองเพิ่มเติมในอนาคตอาจจ าเป็นตอ้งมีการน า
ขอ้มูลที่เกี่ยวขอ้งกบัผูใ้ชง้านอ่ืนๆเขา้มาใชร้่วมดว้ย ยกตัวอย่างเช่น อายุ ความชื่นชอบและความ
สนใจ หรือขอ้มลูดา้นต าแหน่งที่พกัอาศยั  

4. ผลลัพธ์ในการแนะน าของแบบจ าลองในเทคนิคการกรองแบบพึ่งพาผูใ้ชร้่วม ในบาง
กรณีอาจมีการแนะน าที่ไม่เกี่ยวขอ้งเชื่อมโยงกับความชื่นชอบของผูใ้ชง้าน ณ ขณะนั้น (Active 
User) ซึ่งหากมีการพัฒนาแบบจ าลองเพิ่มเติม การน าคุณลักษณะ (Features) เพิ่มเติมบาง
ประการเข้ามาร่วมปรับใชใ้นแบบจ าลอง อาจช่วยเพิ่มประสิทธิภาพความถูกต้องแม่นย าของ
แบบจ าลองได้มากยิ่งขึน้ ยกตัวอย่างเช่น สัญชาติร้านอาหาร ที่ตั้งร้านอาหาร หรือประเภท
รา้นอาหาร เป็นตน้ 

5. ในการปรับค่าพารามิเตอรท์ี่เหมาะสม (Hyperparameter Optimization) นอกจาก
วิธีการแบบ Grid Search Optimization ในการพัฒนาแบบจ าลองที่มีการปรับค่าพารามิเตอรท์ี่
เหมาะสม หากมีการต่อยอดงานวิจัยอาจมีการน าวิธี อ่ืนๆ มาประยุกต์ใช้หรือด าเนินการ
เปรียบเทียบเพื่อแสดงใหเ้ห็นความแตกต่างการการปรบัค่าพารามิเตอรท์ี่เหมาะสมดว้ยวิธีต่างๆ
อย่างชดัเจน และสามารถช่วยใหเ้กิดการต่อยอดงานวิจัยในอนาคตไดย้ิ่งขึน้ 

6. การประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองในดา้นของประสิทธิภาพในการจัดอันดับ
รายการแนะน า ผูวิ้จัยด าเนินการใชค้่า Precision@k และ Recall@k ในการวัดประสิทธิภาพ โดย
ก าหนดใหม้ีรายการแนะน า 10 รายการ หรือค่า k=10 หากมีการพฒันาต่อยอดงานวิจยัอาจมีการ
ประเมินประสิทธิภาพของค่า k ในค่าที่แตกต่างกนั หรือมีจ านวนที่มากขึน้ เพื่อแสดงใหเ้ห็นผลลพัธ์
และประสิทธิภาพของแบบจ าลองในการจดัอนัดบัรายการแนะน าในหลายมิติมากยิ่งขึน้ 

7. การวิเคราะหเ์ปรียบเทียบแบบจ าลอง แสดงใหเ้ห็นถึงความสามารถและประสิทธิภาพ
ในการจดัการกบัขอ้มลูและกาคาดการณผ์ลลพัธท์ี่แตกต่างกนัอย่างเห็นไดช้ดัในแต่ละแบบจ าลอง 
ซึ่งช่วยใหส้ามารถประยุกตใ์ชแ้บบจ าลองไดอ้ย่างเหมาะสมในอนาคตกับบริบทของงานหรือชุด
ขอ้มูลที่แตกต่างกันออกไป รวมถึงสามารถน าขอ้ดีและขอ้เสียในแต่ละแบบจ าลองไปพัฒนาต่อ
ยอดร่วมกับแบบจ าลองหรืออัลกอริทึมอ่ืนๆ ที่มีศักยภาพและถูกพัฒนาได้ดีขึ ้นในปัจจุบัน 
ยกตวัอย่างเช่น การเรียนรูแ้บบเสริมแรง (Reinforcement Learning) 
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ในส่วนของการพฒันาแบบจ าลอง จากผลลพัธท์ี่แสดงใหเ้ห็นภาพรวมของแบบจ าลองใน
กลุ่มของ Singular Value Decomposition มีประสิทธิภาพภาพรวมที่ค่อนขา้งสูง ดงันัน้ในอนาคต
หากมีการพัฒนาต่อยอดเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในการคาดการณ์ให้มีความถูกต้องแม่นย ามาก
ยิ่งขึน้ อาจมีการน าไปประยุกตใ์ชร้่วมกบั Deep Learning เพื่อเพิ่มศักยภาพของระบบแนะน าใน
ด้านการเรียนรู้คุณลักษณะที่ซับซอ้นและสามารถจับความสัมพันธ์เชิงลึกระหว่างผูใ้ช้งานและ
รา้นอาหารไดด้ียิ่งขึน้ 
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