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บทคัดยอ 

ปจจุบันผูคนมากมายนิยมโพสตส่ิงตางๆบนสังคมออนไลนมากมาย ท้ังFacebook Twitter YouTube ซ่ึง       

แตละโพสตจะสามารถบอกความรูสึกของผูโพสตได ในการวิจัยน้ีเราสนใจปญหาการวิเคราะหและทํานายความรูสึก 

ของขอความวา เปนบวก เปนกลาง หรือเปนลบ โดยใชการเรียนรูแบบมีผูสอน ซ่ึงเราทําการทดลองการแบงกลุม         

โพสตโดยใชขอความในโพสตแตละโพสต มาทําการวิเคราะหดวยเทคนิคการเรียนรูเชิงลึก คือเทคนิค Long       

Short-Term Memory(LSTM) เพ่ือทําการประเมินประสิทธิภาพและเปรียบเทียบผลลัพธของเทคนิคดังกลาว วามี     

ความเหมาะสมและ มีประสิทธิภาพเพียงใด 
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Abstract 

Nowadays, many people post things on various social networks like Facebook, Twitter and                         

YouTube. In this study, we performed sentiment analysis over posts in Twitter to determine how                             

users think about a topic in the social media. In this study, we adopted long short-term memory                                 

(LSTM) as a classifier used in the prediction. Posts are mapped using the word2vec method to                               

map text to vectors for further analysis. We evaluate the performance of the proposed system in                               

comparison with other algorithms to determine the suitability of the proposed system. The expert                           

mental results show that the proposed system slightly outperform the compared algorithms 
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ประกาศคุณูประการ 

การวิเคราะหความรูสึกในโพสต Twitter (Sentimental analysis using Twitter data) ผูวิจัยไดมุงม่ัน             

ศึกษาและคนควาอยางตอเน่ืองจนไดรับความรูและความเขาใจจนสามารถสรุปไดวา ผูใช Twitter ในปจจุบันมีความ     

รูสึกตอหัวขอท่ีสนใจในทางดานบวก กลาง หรือดานลบ โครงงานน้ีสามารถสําเร็จลุลวงเพราะไดรับความเมตตาและ     

ความชวยเหลือจากบุคคลหลายๆ ทาน ต้ังแตเร่ิมตนจนเสร็จส้ินโครงงาน คณะผูวิจัยขอขอบพระคุณบุคคลทุกทานท่ี     

ใหความรู คําแนะนํา แนวทางการแกไขปญหา และใหความอนุเคราะหเพ่ือการศึกษาโครางงานน้ี 

ขอขอบพระคุณ อ.ดร.ศิริสรรพ เหลาหะเกียรติ อาจารยท่ีปรึกษาโครงงาน ผูซ่ึงใหคําแนะนํา คําปรึกษา ความ           

ใสใจ และความชวยเหลืออยางเต็มท่ีรวมไปถึงการตรวจสอบ แกไข ตลอดจนใหคําปรึกษาในทุกๆ รายละเอียดของข้ัน       

ตอนการทํางานจนโครงงานบรรลุวัตถุประสงคตามเปาหมายท่ีต้ังไว 

ขอขอบพระคุณแหลงขอมูลท่ีใชในการวิเคราะห ซ่ึงไดแก Twitter Developer ท่ีสามารถใหนําขอมูลจากTwitter มา         

ใชในการวิเคราะหได และผูใชTwitter ทุกทาน ท่ีเขียนโพสตตางๆ ซ่ึงเปนขอมูลสําคัญสําหรับการวิเคราะหน้ี 

นายซิง แซเส่ีย 

นายกฤษณะ นีโรลา 
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บทท่ี 1 

บทนํา 

1.1 ท่ีมาและความสําคัญ 

ปจจุบันสังคมเรามีการกาวหนาในดานการติดตอส่ือสารกันอยูมากซ่ึงทําใหเกิดสังคมออนไลนหรือ Social   

network ข้ึน ทําใหผูคนสวนใหญมีความสนใจคอยอาน หรือติดตามขาวสารกันทางออนไลนมากข้ึน เพราะมี       

ความเร็วและสะดวกสบาย ทําใหการท่ีมีเหตุการณอะไรเกิดข้ึนในสังคมจริงน้ันจะมีการกลาวถึงในสังคมออนไลนกัน 

อยางรวดเร็ว ทําใหในปจจุบันผูคนสนใจขอมูลทางสังคมมากข้ึนกวาแตกอน 

การศึกษาความรูสึกของคนสวนใหญในสังคม กับประเด็นหน่ึงๆ สามารถสะทอนใหเห็นแนวทางของสังคมได     

ดังน้ัน จึงมีการศึกษา sentiment analysis ใน social network ชนิดตางๆ ท้ังน้ี Twitter เปน social network ท่ี                         

ไดรับความนิยมอยางมาก อีกท้ังยังอนุญาติใหผูใช สามารถเขาถึงขอมูลไดอยางกวางขวาง ดังน้ัน ในการศึกษาน้ี เรา         

จึงเลือกวิเคราะห social network ชนิดน้ี ซ่ึงเราสนใจท่ีจะวิเคราะหความรูสึกของผุใช Twitter ในหัวขอท่ีอยูใน           

ความสนใจ ของคนในสังคม เชน การเลือกต้ัง62ท่ีจะถึงน้ี โดยเราอาจเลือกโพสตในTwitter ท่ีกลาวเก่ียวกับการเลือก         

ต้ัง จากน้ันทําการวิเคราะหความรูสึกของโพสตท้ังหมดท่ีเลือกมาน้ัน วามีการพูดถึงในแงบวกหรือแงลบ แลวทําการ     

เปรียบเทียบ สรุปผล ทําใหเราสามารถคาดการณแนวโนมของสังคมในอนาคตไดไมมากก็นอย โดยเราจะสรางโมเดล     

โดยใช lstm(Long Short-Term Memory) เปนหลักซ่ึงจะนํามาเทียบกับโมเดลแบบอ่ืนๆ ซ่ึงผลท่ีไดพบวาโมเดลท่ี         

เรากลาวใชมีผลท่ีออกมามีความแมนยํากวาโมเดลอ่ืนๆ และสามารถทํานายความรูสึกของโพสตจากทวิตเตอรได 

 

1.2 วัตถุประสงคของงานวิจัย 

1.2.1 เพ่ือวิเคราะหความรูสึกหรือความนึกคิดของแตละโพสตในทวิตเตอร 
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1.2.2เพ่ือดูวาปจจุบันผูใชงานTwitterมีการพูดถึงการเลือกต้ังในแงใดบาง 

1.2.3 เพ่ือศึกษาความรูสึกตอหัวขอการเลือกต้ัง 

1.3 ขอบเขตของโครงงาน 

1.3.1 วิเคราะหโพสตท่ีสนใจ เชน เก่ียวกับการเลือกต้ัง โดยท่ีจะทําการแบงออกเปนทางดานบวกกับดานลบ 

1.3.2 วิเคราะห sentiment analysis ท่ีมีการกลาวถึงการเลือกต้ังต้ังแตชวงมกราคม -มีนาคม 2562 

1.3.3 ใชภาษาไพธอน เปนหลักในการเขียนโปรแกรมเพ่ือทําการวิเคราะหขอมูล 

1.4 ประโยชนท่ีคาดวาจะไดรับ 

1.4.1 เพ่ือศึกษาการวิเคราะหโพสตในทวิตเตอร และสามารถแยกแยะความคิดของผูโพสตวาอยูในแงบวก   

หรือลบได 

1.4.2 เพ่ือดูวาสังคมปจจุบันมีความคิดและความรูสึกเก่ียวกับหัวขอท่ีสังคมสนใจเปนอยางไร ซ่ึงจะสามารถ   

ศึกษาผลกระทบและแนวโนมในสังคมได 

1.4.3 ศึกษาวิธีการทํา Sentiment Analysis 

1.4.4 ศึกษาวิธีการเก็บขอมูลจาก Social network 

8 



1.5 กรอบแนวคิดการดําเนินงาน 

 

รูปท่ี 1-1 Training step กับ Pretiction step 

ข้ันตอนการทํางาน ดังรูปท่ี 2-1 แบงออกเปน 2 ข้ันตอน คือ 

1.5.1 Training step 

ทําการดึงโพสตจาก Twitter แลวทําการแยกแยะอารมณของโพสตตางๆ โดยการกําหนด 1=แงลบ 2=กลาง           

และ 3=แงบวก จากน้ันผานการTraining Model ในแบบตางๆ คือ LSTM, SVM, Naive Bayes ซ่ึง LSTM เปน                         

Model ท่ีใชงานไดผลดีท่ีสุด จึงเลือกใช LSTM เปน Model หลัก 

1.5.2 Prediction step 

นําโพสตจาก Twitter มา Pretiction โดยใช LSTM Model ท่ีผานการ Training แลว ทํานายผลของโพสตวา                   

อยูในแงใดบาง 
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บทท่ี 2 

องคความรูท่ีเก่ียวของ 

2.1 องคความรูเก่ียวกับการ Retrieve Twitter data 

เปนกระบวนการในการดึงขอมูลจากทวิตเตอรเพ่ือท่ีจะนํามาใชในการวิเคราะหขอมูลเก่ียวกับโพสตน้ันๆ ท่ี 

จะใช API ในการดึงขอมูล โดยเทคนิคในกระบวนการน้ีมีอยู 2 ประเภทคือ 

2.1.1 REST API  

Representational State Transfer Application Programming Interface ในการเขาถึงขอมูลแบบ             

REST ปจจุบันบริการ API ของ Facebook, Twitter, Google ก็เลือกใช REST API ท่ีเราจะสามารถเช่ือมตอบริการ                   

ในการดึงขอมูล   

2.1.2 Twitter Streaming API  

ทวีตเตอร สตรีมม่ิง API เปนสวนเช่ือมตอโปรแกรม (API) ท่ีทํางานผานเว็บ ซ่ึงสตรีมม่ิงจะมีการเช่ือมตอ             

HTTP อยูตลอด และสงขอมูลกับมาใหอยางตอเน่ือง ขณะท่ี REST เม่ือรับสงขอมูลแลวจะตัดการเช่ือมตอ และตอง           

เช่ือมตอไปใหมอีกคร้ัง ในการทําสตรีมม่ิงจะใช Tweepy ซ่ึงเปน open-sourcePython library เช่ือมตอกับ             

Twitter stream สําหรับดึงขอมูลมาเพ่ือทําการวิเคราะห 
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 2.2 องคความรูเก่ียวกับ Sentiment Analysis 

Sentiment Analysis หรือช่ือในภาษาไทย "การวิเคราะหความรูสึก" เปนการวิเคราะหอารมณและความ       

รูสึกจากขอความ เพ่ือบงบอกความรูสึกของผูคนท่ีมีตอบางส่ิงบางอยาง เชน ความรูสึกดี (Positive) หรือ ความรูสึกท่ี           

ไมดี (Negative) 

ปจจุบันน้ีไดมีการนํา Sentiment Analysis มาใชงานในดานตาง ๆ เชน ดานการตลาด ดานการส่ือสาร               

เปนตน ซ่ึงในกระบวนการน้ีไดใชเทคนิค ดังน้ี 

2.2.1 nltk  

Natural Language Toolkit ซ่ึงเปนโมดูลในภาษาไพธอนท่ีไดรับความนิยมในการทํา การประมวลภาษา       

ธรรมชาติ โดยใช Apache License, Version 2.0 และรองรับท้ัง Python 2 และ Python 3  

2.2.2 Deep learning  

เปนแนวทางใหมของวงการ AI , โดย deep learning มีโครงสรางท่ีประกอบดวย input layer , hidden                     

layer และ output layer โดยคําวา deep น้ันหมายถึงการท่ีมี hidden layer มากกวา 2 layer อีกท้ังยังมี                         

neural networks หลากหลายประเภท ซ่ึงแตละประเภทมีโครงสรางท่ีถูกออกเเบบมาเพ่ือทํางานท่ีเเตกตางกันไป       

ตัวอยางเชน CNN จะทํางานไดดีกับรูปภาพ สวน RNN จะทํางานไดดีขอมูลประเภทลําดับเวลา(time series) และ               

การพิสูจนอักษร (text analysis)  

2.2.3 Recurrent Neural Network  

RNN แนวคิดหลักๆ ของ RNN เพ่ือจะใชงานกับขอมูลท่ีมีลักษณะเปนลําดับ (sequence) เชน video               

(sequence of images) หรือ text (sequence of words) เพ่ือท่ีใหเขาใจภาพการทํางานของ RNN ไดงายข้ึน ขอ                     
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ยกตัวอยางการทํา sequential data กอน โดยขอเทียบกับการอานหนังสือ ซ่ึงเปนลําดับของคําท่ีตอๆ กัน             

(sequence of words) การอานทีละคําตอๆกันทําใหเราสามารถรูเร่ืองไดวาประโยคท่ีเรากําลังอานน้ันเก่ียวกับอะไร       

เร่ืองราวจากส่ิงท่ีเราอานผานไปแลว (ขอเรียกวา hidden state หรือ state กอนหนา) มาผสมกับคําท่ีเพ่ิงจะอานไป               

(input data หรือ คําท่ีเรากําลังอาน ณ ตอนน้ัน) ทําใหเราเขาใจความหมายในสวนตรงท่ีกําลังอานได ซ่ึง RNN ก็ใช                 

หลักการเดียวกัน คือ การปรับรูปแบบของ Neural network เดิม เพ่ือใหสามารถเอา state หรือความรูกอนหนา                 

มาบวกกับ input data ตัวใหมท่ีเขามา เพ่ือทําความเขาใจอะไรสักอยางไปเร่ือยๆ 

 

รูปท่ี 2-1 ภาพแสดงหลักการทํางานของ RNNs 

2.2.4 Long Short-Term Memory  

LSTM เพ่ือแกปญหาของ RNN ท่ีมีตอ sequence ยาวๆ ของขอมูล จึงมีการเสนอการใช Long                 

Short-Term Memory หรือ LSTM น้ีข้ึนมาโดย Sepp Hochreiter และ Juergen Schmidhuber 

2.2.5 Woed2Vec  

เปนโมเดลท่ีใชสราง word embedding พัฒนาโดยทีมนักวิจัยของ Google นําโดย Tomas Mikolov ซ่ึง               

โมเดลน้ีสามารถทํางานไดดีกวาวิธีแบบเดิม ๆ (Latent Semantic Analysis) ซ่ึง word2vec คือการแสดง “คํา” ให                 

อยูในรูปของ “vector” แตจะไมไดใช one-hot encoding ในการสรางตัวเลข vector แบบเดิมๆ word2vec จะใช                 

วิธีการคํานวนตัวเลขของคําน้ัน ๆ จาก context รอบๆ คําน้ัน (ไอเดียมาจาก language model) นอกจากน้ัน                   

vector ของคําตางๆยังแสดงความสัมพันธของคํา ทําใหสามารถนํา vector ของแตละคํา มาคํานวนตอไดเชน           
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สามารถหาความคลายของคําตางๆจากการคํานวน scalar product ระหวาง vectors ของคําตางๆ เพ่ือคํานวนหา           

คําท่ีมีความคลายคลึงกันไดเชน ดีใจ คลายกับ ความสุข แฮปป และอ่ืนๆ สามารถหาคําเปรียบเทียบไดเชน ถา ช่ืนชม                 

คือ คําแงบวก แลว ยินดี จะคือคําแงอะไร เปนตน 

 

รูปท่ี 2-2 ภาพแสดงตัวอยาง Word2Vec การแบงคําใหอยูในตําแหนงบนกราฟตางๆ  

2.2.6 Support Vector Machine  

SVM เปนเทคนิคหน่ึงท่ีไดรับความ นิยมอยางแพรหลายในงานท่ีเก่ียวของกับการจดจํารูปแบบตลอดจนการ   

แกปญหาการจัดกลุม (classification problem) โดยอาศัยหลักการของการหา สัมประสิทธ์ิของสมการเพ่ือสรางเสน       

แบงแยกกลุมขอมูลท่ีถูกปอนเขาสูกระบวนการสอนใหระบบเรียนรู โดยเนนไปยังเสนแบงแยกกลุมขอมูลไดดีท่ีสุด   

(optimal separating hyperplane) เม่ือเราพิจารณาขอมูล ท่ีประกอบดวยขอมูล 2 กลุม 
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รูปท่ี 2-3 ภาพประกอบการอธิบาย เก่ียวกับหลักการสําคัญของ SVM 

2.2.7 Naive Bayes  

ใชเทคนิคการวิเคราะหความนาจะเปน ดวย Bayes theory เพ่ือสรางโมเดลสําหรับจําแนกแยกแยะกลุมของ

ขอมูล  สามารถนําเทคนิคน้ี มาใช จําแนกแยกแยะขอมูลเพ่ือ วิเคราะหความรูสึกได 

 

รูปท่ี 2-4 ภาพรวมของการแบงแยกขอมูลโดย Naive Bayes 

2.2.8 Math plot graph 

เปนการนําขอมูลเชิงคณิตศาสตรมาทําการสรางเปนแผนภูมิ เพ่ือใหผูอานสามารถเขาใจไดอยางรวดเร็ว 
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2.3 งานวิจัยท่ีเก่ียวของ 

2.3.1 A study of sentiment analysis using deep learning techniques on Thai Twitter data 

ผูทํา : Peerapon Vateekul  Thanabhat Koomsubha 

เปาหมายของงานวิจัย:การใชเทคนิค deep learning ในการทํา Sentiment Analysis กับขอมูลใน             

Twitter 

ผลการทดลอง: การใชเทคนิค deep learning ชวยเพ่ิมประสิทธิภาพในการทํา sentiment analysis ให             

ความแมนยํามากกวา อัลกอริทึมชนิดอ่ืนๆ 
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บทท่ี 3 

วิธีการดําเนินงาน 

3.1 กรอบแนวคิดการวิจัย 

จากการท่ีกลุมของผูวิจัยไดทําการศึกษาคนควาขอมูลท่ีเก่ียวของกับการนําขอมูลมาวิเคราะห โดยขอมูลท่ีใช   

เชน โพสตท่ีติดHashtagเลือกต้ัง62(#การเลือกต้ัง62) เปนตน ผูวิจัยจะรับขอมูลจากการใช Library ในไพธอน ท่ี           

ศึกษาดึงขอมูลออกมา แลวนําขอมูลมาทําการวิเคราะหความรูสึกของแตละโพสตท่ีติดHashtagท่ีเก่ียวของ เชนหัวขอ   

การเลือกต้ัง62 เปนตน วาโซเชียลมีเดียมีความคิดตอการเลือกต้ังในแงบวกหรือแงลบ 

3.2วิธีการดําเนินงาน 

3.2.1 ศึกษาหลักการใชงาน Twitter Developer ของ Twitter 

3.2.2 ศึกษาการทํางาน Library ท่ีเก่ียวของ 

3.2.3 ทําการเก็บขอมูลท่ีเราสนใจใน Twitter 

3.2.4 ทําการคัดกรองขอมูลมาเฉพาะเก่ียวกับหัวขอเราสนใจ เชน เลือกต้ัง เปนตน 

3.2.5 ทําการศึกษาความรูสึกของโพสตแตละโพสต โดยใชเทคนิคทาง sentiment analysis 

3.2.6 ทดสอบขอมูลท่ีวิเคราะห และประเมินผล 

3.2.7 สรุปข้ันตอนการดําเนินการวิจัยท้ังหมด  

   

16 



3.3 แผนการดําเนินงาน 

 

แผนการดําเนินงาน 

2561  2562 

ส.ค  ก.ย  ต.ต  พ.ย   ธ.ค  ม.ค  ก.พ  มี.ค  เม.ย  พ.ค 

1.วางแผนการดําเนินงาน  

ประชุมเพ่ือเลือกหัวขอ                     

ศึกษาหลักการและทฤษฎีท่ีเก่ียวของ                     

ศึกษางานวิจัยท่ีเก่ียวของ                     

คนหา Dataset ท่ีจะนํามาใชงาน                     

2.เตรียมขอมูลใหพรอม                     

3. ออกแบบและสรางโมเดล 

ออกแบบโมเดล                     

ดําเนินการสรางโมเดล                     

4.สรุปผลและประเมินผลลัพธ์ิโมเดล 

วัดประสิทธิภาพโมเดล                     

สรุปผลการดําเนินงาน                     

5.จัดทํารูปเลมรายงาน                     
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3.4 ดําเนินการสรางโมเดล 

3.4.1 ดึงขอมูลมาจาก twitter โดยใช Twitter Api (โคดจากไฟล  twitter.ipynb) 

 

 

 

รูปท่ี 3-1 ภาพแสดงตัวอยาง การดึงขอมูล 
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3.4.2 ทําการ label data โดยระบุเปนหมายเลข1,2,3 แทนแงตางๆ ใน excel  

 

3.4.3 ทําการสรางโมเดลข้ึนมา (โคดจากไฟล  Naive_Svm.ipynb) 

จากไฟล  Naive_Svm.ipynb ​มีโมเดล 2 แบบ คือ Naive Bayes และ SVM 
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รูปท่ี 3-2 ภาพแสดง dataframe ของขอมูลเพ่ือสรางโมเดล svm และ naive bayes 

 

รูปท่ี 3-3 ภาพแสดงทําการเก็บคา wordvector โดยท่ีไฟล th.bin จะเปนไฟลท่ีมีใหโหลดโดยท่ัวไป 
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รูปท่ี 3-4 ภาพแสดงการนําขอมูล train และ test ไปตัดคําและแปลงเปน wordvector 

 

รูปท่ี 3-5 ภาพแสดง function สําหรับการแปลงคําเปนเวกเตอร 

 

 

รูปท่ี 3-6 ภาพแสดงสวนของการสราง Naive Bayes Model 

 

รูปท่ี 3-7 ภาพแสดงสวนของการสราง SVM Model 

3.4.4 ตอไปจะเปนกระบวนการสรางโมเดล โดยใช lstm จากไฟต  ModelLSTM 
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รูปท่ี 3-8 ภาพแสดงการset label 

 

รูปท่ี 3-9 ภาพแสดงการแบงขอมูลโดย test เปน 20% และ train เปน 80% 

 

รูปท่ี 3-10 ภาพแสดงการกําหนด x_train คือขอความ y_train คือความรูสึก 

 

 

รูปท่ี 3-11 ภาพแสดงการเช็คจํานวนสัดสวนการแบงของ train test 
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รูปท่ี 3-12 ภาพแสดง function สําหรับการตัดคํา และแปลงเปน เวกเตอร 

 

รูปท่ี 3-13 ภาพแสดงการนําขอมูล x_train_WoVe ไปทําการตัดคําและแปลงเปน wordvector 

 

 

รูปท่ี 3-14 ภาพแสดงนําขอมูลx_test_Wove ไปทําการตัดคําและแปลงเปน wordvector 
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รูปท่ี 3-15 ภาพแสดง method สําหรับ train 

 

รูปท่ี 3-16 ภาพแสดง การสรางโมเดล LSTM 4 layer 

 

รูปท่ี 3-17 ภาพแสดงผลจากการ build model x_train_WoVe 

 

รูปท่ี 3-18 ภาพแสดงข้ันตอนการ train ขอมูล 
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รูปท่ี 3-19 ภาพแสดง 

 

3.4.5 ตอไปจะเปนกระบวนการPredict แบบ Realtime จากไฟต  ModelLSTM 
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บทท่ี 4 

ผลการดําเนินงาน 

หลังไดสรางโมเดล ท้ังสามแบบเรียบรอยจะพบวา  

โมเดลของ Naive Bayes มีความแมนยําอยูท่ีประมาณ 54% ดังน้ี 

 

 

 โมเดลของ SVM มีความแมนยําอยูท่ีประมาณ 55% ดังน้ี 

 

 

สวนของโมเดล LSTM อยูท่ี 65 %  
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ซ่ึงเน่ืองจากในข้ันตอนตอไป เราตองใช lstm ทําจึงทําการทดลอง predict ขอความเก่ียวกับการเลือกต้ัง ดังภาพขาง           

ลาง 

 

 

 

 

ซ่ึงหากพบภาษาไทยท่ีใชคําศัพทผิด ก็จะพบวาจะ predict ไดคาท่ีเพ้ียน 
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ผลจาก Real time prediction 
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บทท่ี 5 

สรุปผลการทดลอง 

จากการทดลองในงานน้ีสามารถทําการทํานายแบบเรียลไทมได แตยังพบวาความแมนยําท่ีไดในน้ันยังต่ําอยู 

ทําใหการทํานายความรูสึกของโพสตแบบเรียลไทมมีความนาเช่ือถือท่ีต่ํา สืบเน่ืองมาจาก data ท่ีนํามาใชน้ันมีปญหา 

คือขอความของโพสท่ีดึงมาจาก twitter เพ่ือ train/test มีความกํากวมไมชัดเจนและภาษาวิบัติสงผลใหสรางโมเดล

ไดไมดี จึงเปนผลใหความแมนยําต่ํา 
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ภาคผนวก  

:: วิธีใชเบ้ืองตน :: 

1. การสรางไฟลใหม 

เขาไปท่ีเว็บ  http://colab.research.google.com/ 

จากน้ันกดปุม “NEW PYTHON 3 NOTEBOOK” เพ่ือสราง Notebook ใหม 

 

เร่ิมแรกจะไดเปนหนาเปลา ๆ และใหชองสําหรับรันสคลิปเพียงชองเดียว 

30 
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โดยชองท่ีเคาใหเรามาน้ัน สามารถท่ีจะใสคําส่ัง Bash รวมกันกับโคดภาษา Python ไดเลย เชน 
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เพียงแคใสเคร่ืองหมาย “!” เพ่ือแยกระหวางคําส่ัง Bash กับคําส่ังภาษา Python 

2. สามารถแบงโคดออกเปนสวน ๆ 

โดยกดปุม “+ Section” ดานซายมือสุด 

 

เม่ือเรากดยอ โคดท่ีตอจาก Section น้ันก็จะถูกยอตาม 
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3. การเพ่ิมชองสําหรับใสสคลิปใหกดปุม “CODE” 

 

4. หากตองการใสขอความอธิบายใน Notebook ของเรากดปุม “TEXT” และ 

 

5. หากตองการยายตําแหนงวัตถุตาง ๆ บนหนาจอใหเลือก Cell น้ัน ๆ กอนแลวคอยกดปุมดังรูปน้ี 

 

:: การเลือกใช GPU หรือ CPU และเวอรชัน Python :: 

1. เลือกเมนู “Runtime” ตรงแถบเมนูดานซายบน 

 

เลือก “Change runtime type” 
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กดเลือก “GPU” เพ่ือเปดใชงาน 

 

2. เลือกเวอรชัน Python ท่ีจะให Compile 

โดย Runtime Type มีใหเลือกอยู 2 เวอรชัน คือ Python 2.7.14 และ Python 3.6.3 
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:: จัดการ Session ท่ีรันอยู :: 

หากตองการ Terminate งานท่ีรันอยูสามารถทําได 2 วิธี 

1 . กด Terminate 

เขาไปท่ีเมนู “Runtime” -> “Manage sessions” 

 

จะปรากฎเซสชันใหเลือกทําลายท้ิงได หากตองการทําลายใหกด “TERMINATE” 
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2. ผานการรัน Bash 

ดวยคําส่ังดังน้ี 

!kill -9 -1 

 

:: การใชรวมกับ Google Drive :: 

ใหพิมพคําส่ังดังตอไปน้ี 

from google.colab import drive 

drive.mount('/content/drive') 
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ระหวางรันสคลิปจะปรากฎชองวางใหใส Authen code ท่ีไดจากการกดลิงกดานบน เพ่ือเช่ือมตอกับ Google           

Drive ของเรา 

 

หากตองการเปล่ียน root path ของไดเรกทอร่ี เพ่ือลดความยาวของการเรียก Path ไฟล โดยจะไดไมตองเขียน               

Path ท่ียาว ใหใชคําส่ังดังตอไปน้ี 

import os 

os.chdir("drive/My Drive/(ช่ือโฟลเดอรใน Google Drive ท่ีตองการ)") 

เม่ือเปล่ียน Path เขามาในโฟลเดอรของไดรฟเราแลว เวลาแกไขไฟลเชน ลบหรือสรางใหม มันก็จะอัพเดทไปยัง           

Google Drive ใหเราทันทีดวยเลย ซ่ึงสะดวกอยางมาก 
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Train on 1376 samples, validate on 345 samples 

Epoch 1/5 

1376/1376 [==============================] - 8s 6ms/step - loss:       

0.0387 - acc: 0.9906 - val_loss: 1.7780 - val_acc: 0.6667 

Epoch 2/5 
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1376/1376 [==============================] - 9s 7ms/step - loss:       

0.0339 - acc: 0.9927 - val_loss: 3.5589 - val_acc: 0.5594 

Epoch 3/5 

1376/1376 [==============================] - 9s 6ms/step - loss:       

0.1038 - acc: 0.9680 - val_loss: 1.7797 - val_acc: 0.6348 

Epoch 4/5 

1376/1376 [==============================] - 8s 6ms/step - loss:       

0.0294 - acc: 0.9920 - val_loss: 1.6631 - val_acc: 0.6783 

Epoch 5/5 

1376/1376 [==============================] - 8s 6ms/step - loss:       

0.0297 - acc: 0.9935 - val_loss: 1.7087 - val_acc: 0.6493 
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