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บทที$ &  
บทนํา 

1.1 ที$มาและความสาํคัญของปัญหา 
ความคิดเห็นเป็นหวัใจสําคญัของกิจกรรมตา่ง ๆ ของมนษุย์เกือบทั Tงหมด เมืSอใดก็ตามทีS

จําเป็นต้องตดัสินใจก็มกัต้องการทราบความคิดเห็นของผู้ อืSนร่วมด้วย รวมไปถึงธุรกิจและองค์กร

ต่างๆ ก็ต้องการความคิดเห็นของผู้บริโภคเกีSยวกบัผลิตภณัฑ์และบริการของตนเอง และผู้บริโภค

แต่ละรายก็ต้องการทราบความคิดเห็นของผู้ ใช้ผลิตภณัฑ์ทีSมีอยู่ก่อนทีSจะซื Tอ ซึSงการเก็บรวบรวม

ความคิดเห็นของผู้บริโภคเป็นสิSงทีSหลายธุรกิจทํามาอย่างยาวนาน เพราะเป็นสิSงทีSสามารถนํามา

พฒันาด้านการตลาด ประชาสมัพนัธ์ หรือปรับปรุงสนิค้าและบริการของตนเองได้ ในอดีตเมืSอธรุกิจ

ต้องการความคิดเห็นของผู้บริโภค จะมีการจัดทําแบบสํารวจเพืSอสํารวจความคิดเห็นของกลุ่ม

ตัวอย่าง แต่ในปัจจุบันโซเชียลมีเดียมีการเติบโตขึ Tนอย่างก้าวกระโดดทําให้ผู้ บริโภคสามารถ

วิจารณ์หรือแสดงความคิดเห็นบนแพตฟอร์มออนไลน์ได้อย่างสาธารณะ และหากใครต้องการซื Tอ

ผลิตภณัฑ์อปุโภคบริโภคก็สามารถอา่นบทวิจารณ์หรือความคิดเห็นเกีSยวกบัผลิตภณัฑ์หรือบริการ

ต่าง ๆ ได้อย่างสาธารณะบนโลกออนไลน์เช่นเดียวกัน [1]  เช่นเดียวกับสปอติฟาย (Spotify) ซึSง

เป็นธรุกิจให้บริการสตรีมเพลง พอดแคสต์ และวิดีโอ ทีSสามารถใช้งานได้ผา่นทางแอพพลเิคชัSนหรือ

ทางเว็บเบราว์เซอร์ มีเพลงให้เลือกฟังมากกว่า �� ล้านเพลงจากค่ายเพลงต่างๆ ทัSวโลก พร้อม

ระบบแนะนําเพลงตามรสนิยมของผู้ ฟัง ผู้ ใช้สามารถเลือกฟังเพลงแบบเรียงลําดบัเอง หรือเลือกฟัง

เพลยลิสต์ทีSจดัทําไว้แล้ว นอกจากนี Tสปอติฟาย ยงัมีฟีเจอร์เพืSอการแชร์และไลฟ์สไตล์ เช่น การแชร์

เพลยลิสต์กับเพืSอน, อ่านเนื Tอเพลงคู่ขนานไปกับการฟัง, ซิงก์พร้อมกับเพืSอน ๆ ด้วย Group 

Session เป็นต้น [2] สปอติฟายมีระบบรีวิวและให้คะแนนความพึงพอใจจากผู้ ใช้งานจริง ซึSงผู้ ใช้

สามารถแสดงความคิดเห็นเกีSยวกับประสบการณ์การใช้งานและคุณภาพของบริการได้อย่าง

เปิดเผย บนแพลตฟอร์มออนไลน์ตา่ง ๆ  เช่น Google Play Store, App Store ความคิดเห็นเหลา่นี T

ถือเป็นข้อมลูทีSมีค่ามากสําหรับทาง Spotify ในการนําไปวิเคราะห์และปรับปรุงบริการ ทั Tงในด้าน

คุณภาพเสียง ประสบการณ์ผู้ ใช้งาน ระบบแนะนําเพลง ปัญหาข้อผิดพลาด การออกแบบและ

ฟีเจอร์ต่างๆ เพืSอพฒันาแอปพลิเคชนัให้ตอบโจทย์และตรงใจผู้ ใช้งานมากทีSสดุ และความคิดเห็น

เหล่านี Tสามารถนําไปใช้ประโยชน์ในเชิงการวิเคราะห์ความรู้สึกของผู้บริโภคได้ซึSงเป็นสิSงทีSกําลงั

นิยมในปัจจบุนัเพราะสามารถทําให้เข้าใจความคิดเห็นของผู้บริโภคได้มากยิSงขึ Tน 

การวิเคราะห์ความรู้สึก (Sentiment Analysis) หรือการจําแนกประเภทความรู้สึก

(Sentiment Classification) เป็นกระบวนการดงึความคิดเห็นหรืออารมณ์ออกมาจากข้อความโดย

การประยุกต์ใช้การประมวลผลธรรมชาติ (Natural language processing : NLP) โดยการทํา

วิเคราะห์ความรู้สึกต้องผ่านกระบวนการเตรียม (Data Preprocessing) ก่อนนําเข้าไปสู่การ
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จําแนกประเภท ซึSงแนวคิดพื Tนฐานคือค้นหาขั Tวประเด็นของข้อความแล้วระบุประเภทออกเป็น 2 

ประเภท ได้แก่ เชิงบวก (Positive) หรือเชิงลบ (Negative) [3] 

จากความสําคญัทีSกล่าวมาข้างต้น ผู้ วิจยัจึงมีแนวความคิดทีSจะนําเอาเทคนิคการเรียนรู้

ของเครืS อง (Machine Learning)  และหลักการการจําแนกประเภทความรู้สึก (Sentiment 

Classification) มาใช้ในการสร้างโมเดลเพืSอใช้ในการจําแนกประเภทความรู้สกึความคิดเห็นของผู้

ทีSมาใช้บริการสปอติฟาย (Spotify) จากแหล่งข้อมลู Kaggle โดยจะจําแนกความรู้สึกออกเป็น 2 

ประเภท ได้แก่ ความคิดเห็นเชิงบวก และความคิดเห็นเชิงลบ โดยจะใช้คะแนนเป็นตัวจําแนก

ประเภทความรู้สกึเริSมต้นเพืSอให้โมเดลใช้ในการเรียนรู้ โดยงานวิจยันี Tจะมีการใช้โมเดลทีSเหมาะกบั

การจําแนกประเภทหลายแบบเพืSอนํามาเปรียบเทียบหาโมเดลทีSมีประสทิธิภาพมากทีSสดุทีSสามารถ

จําแนกประเภทความสรู้สกึจากข้อมลูชดุนี Tได้ 

1.2 วัตถุประสงค์ 
1) เพืSอสร้างและปรับปรุงประสิทธิภาพโมเดลให้สามารถจําแนกประเภทความรู้สึกจาก

ความคิดเห็นภาษาองักฤษของผู้ใช้บริการสปอติฟาย 

2) เพืSอศึกษาเปรียบเทียบโมเดลทีSสามารถจําแนกประเภทความรู้สึกจากความคิดเห็น

ภาษาองักฤษของผู้ใช้บริการสปอติฟาย 

1.3 ขอบเขตการวจัิย 
1) ข้อมูลทีS ใ ช้ในการจําแนกประเภทความรู้สึกจะใช้ ข้อมูลความคิดเห็นทีS เ ป็น

ภาษาองักฤษของผู้ ใช้บริการแอพสปอติฟายได้จากแหล่งข้อมลูบนเว็บไซต์ Kaggle ทีSถกูรวบรวม

ความคิดเห็นมาจาก Google Play Store 

2) ข้อมลูทีSได้มีจํานวน 54,708 ความคิดเห็น โดยจะจําแนกความรู้สกึออกเป็น 2 ประเภท 

ได้แก่ ความคิดเห็นเชิงบวก และความคิดเห็นเชิงลบ โดยจะใช้คะแนนเป็นตัวแบ่งประเภท

ความรู้สกึเริSมต้น ดงันี T หากความคิดเห็นทีSให้คะแนนมากกวา่ 3 จดัให้เป็นประเภทความคิดเห็นเชิง

บวก และความคิดเห็นทีSให้คะแนนน้อยกวา่ 3 จดัให้เป็นประเภทความคิดเห็นเชิงลบ  

3) สร้างโมเดลเพืSอใช้ในการจําแนกประเภทความรู้สึกความคิดเห็นทีSเป็นภาษาองักฤษ

ของผู้ ใช้บริการสปอติฟายทีSเป็นภาษาองักฤษ ด้วยหลกัการการจําแนกประเภทความรู้สึกโดยใช้

การสกดัคณุลกัษณะ (Feature Extraction) ด้วยวิธี TF-IDF และ Word2vec และเทคนิคการเรียนรู้

ของ เค รืS อ ง ด้วยอัลกอ ริทึม  Random Forest, Naïve Bayes, Logistic Regression, Support 

Vector Machine, XGBoost รวมถึงมีการใช้โมเดล DistilBERT ซึSงเป็นโมเดล Transformer ร่วม

ด้วย 
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4) เปรียบเทียบประสิทธิภาพหาโมเดลทีSประสิทธิภาพดีทีSสุดมาใช้จําแนกประเภท

ความรู้สกึความคิดเห็นภาษาองักฤษของผู้ ใช้บริการสปอติฟาย และมีการเปรียบเทียบดตูวัแปรทีS

สําคญั (Feature Importance) ตอ่ประสทิธิภาพในการทํานายความรู้สกึของโมเดล 

1.4 ขั Gนตอนการดาํเนินงาน 
1) ศกึษางานวิจยัทีSเกีSยวข้องกบัการวิเคราะห์ความรู้สกึหรือการจําแนกประเภทความรู้สกึ

ด้วยเทคนิคการเรียนรู้ของเครืSองทีSเป็นภาษาองักฤษ 

2) รวบรวมข้อมูลความคิดเห็นทีSเป็นภาษาอังกฤษของผู้ ใช้บริการสปอติฟายได้จาก

แหลง่ข้อมลูบนเวบ็ไซต์ Kaggle ทีSถกูรวบรวมความเห็นมาจาก Google Play Store 

3) ทําการคดัเลือกความคิดเห็นทีSจะนําไปใช้ในการสร้างโมเดลจากความคิดเห็นทั Tงหมด 

นําความคิดเห็นทีSคดัเลือกมาแล้วทําการระบุประเภทความรู้สึกจําแนกเป็น 2 ประเภท 

โดยใช้คะแนนเป็นตวัแบง่ 

4) สร้างโมเดลจากความคิดเห็นทีSมีการระบุประเภทความรู้สึกโดยใช้เทคนิคการเรียนรู้

ของเครืSอง และการจําแนกประเภทความรู้สกึ ร่วมถงึมีการหาตวัแปรทีSสําคญัตอ่การทํานาย   

5) เปรียบเทียบประสทิธิภาพของโมเดลทีSได้ 

6) เปรียบเทียบคณุลกัษณะหรือตวัแปรทีSสําคญัต่อการทํานายความรู้สกึระหว่างเชิงลบ 

และเชิงบวก 

7) สรุปผลการดําเนินงานและข้อเสนอแนะ 

8) จดัทําบทความวิชาการ 

9) จดัทํารูปเลม่วิทยานิพนธ์ 

1.5 ประโยชน์ที$คาดว่าจะได้รับ 
1) สามารถนําโมเดลไปใช้เป็นเครืSองในการจําแนกประเภทความรู้สึกความคิดเห็น

ภาษาองักฤษของผู้ ใช้บริการสปอติฟายได้ โดยโมเดลทีSมีประสิทธิภาพทีSดีจะช่วยให้สามารถเข้าใจ

ความคิดเห็นของผู้ ใช้บริการได้อย่างแม่นยํามากขึ Tน ซึSงจะนําไปสูก่ารพฒันาบริการและผลิตภณัฑ์

ทีSตรงกบัความต้องการของผู้ใช้บริการได้ดีขึ Tน  

2) ผู้ วิจัยได้ศึกษาเปรียบเทียบโมเดลทีSสามารถจําแนกประเภทความรู้สึกจากความ

คิดเห็นภาษาอังกฤษ ซึSงจะช่วยพัฒนาองค์ความรู้และเทคนิคใหม่ ๆ ในการจําแนกประเภท

ความรู้สกึจากข้อความได้ในอนาคต 

3) สามารถนําความรู้และเทคนิคมาประยกุต์ใช้เพืSอวิเคราะห์กบัชดุข้อมลูอืSนได้ในอนาคต 
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บทที1 2  
ทฤษฎีและงานวจิยัที1เกี1ยวข้อง 

2.1 ทฤษฎีที$เกี$ยวข้อง 

2.1.1 Machine Learning  

 การ เ รียน รู้ของ เค รืS อ ง  (Machine Learning) เ ป็นอง ค์ประกอบหนึS ง ของ

ปัญญาประดิษฐ์ (Artificial intelligence) ทีSใช้ตวัอย่างในอดีตหรือก่อนหน้าช่วยในการแก้ปัญหา 

การเรียนรู้ของเครืSองแตกตา่งปัญญาประดิษฐ์ตรงทีSเกีSยวข้องกบัการเรียนรู้รูปแบบทีSซอ่นอยูภ่ายใน

ข้อมลู และต่อมาใช้รูปแบบเพืSอจําแนกหรือทํานายเหตกุารณ์ทีSเกีSยวข้องกบัปัญหา การเรียนรู้ของ

เครืSองสามารถเป็นได้ 2 รูปแบบ คือ การเรียนรู้แบบมีผู้ สอน (Supervised Learning) และการ

เรียนรู้แบบไม่มีผู้สอน (Unsupervised Learning) การเรียนรู้แบบมีผู้สอนจะเกีSยวข้องกบัแอตทริ

บิวต์เอาต์พตุทีSกําหนดไว้ล่วงหน้า นอกเหนือจากการใช้แอตทริบิวต์อินพตุ อลักอริทึมจะพยายาม

ทํานายและจดัประเภทแอตทริบิวต์ทีSกําหนดไว้ลว่งหน้า ซึSงความถกูต้องและความผิดพลาดในการ

จดัประเภทของอลักอริทมึจะขึ Tนอยูก่บัจํานวนของแอตทริบิวต์ทีSกําหนดไว้ลว่งหน้าทีทํานายหรือจดั

ประเภทได้ว่าถูกต้องหรือไม่ การเรียนรู้แบบมีผู้ สอนสามารถแบ่งออกเป็น 2 ประเภท ได้แก่ 

อัลกอริทึมการจําแนกประเภท (Classification) และอัลกอริทึมการถดถอย (Regression) 

อลักอริทมึการจดัประเภทใช้เพืSอทํานายประเภทของชดุข้อมลูใหม่ ในขณะทีSอลักอริทมึการถดถอย

ใช้เพืSอทํานายค่าตัวเลขของชุดข้อมูลใหม่ การเรียนรู้แบบไม่มีผู้ สอนจะเกีSยวข้องกับการจดจํา

รูปแบบโดยไม่เกีSยวข้องกบัแอตทริบิวต์เป้าหมาย นัSนคือตวัแปรทั TงหมดทีSใช้ในการวิเคราะห์จะถกู

ใช้เป็นอินพุต ดังนั Tนวิธีการนี Tจึงเหมาะสําหรับทําการแบ่งกลุ่ม (Clustering) และการค้นหา

ความสมัพนัธ์ (Association Mining) อลักอริธึมการแบง่กลุม่ใช้เพืSอจดักลุม่ชดุข้อมลูทีSคล้ายกนัไว้

ด้วยกัน ในขณะทีSอลักอริธึมการค้นหาความสมัพนัธ์ ใช้เพืSอระบุความสมัพนัธ์ระหว่างชุดข้อมลู

ตา่งๆ [¦] 

 

2.1.2 Sentiment Classification 

 การจําแนกประเภทความรู้สึก (Sentiment Classification) ส่วนใหญ่มักถูก

กําหนดให้เป็นปัญหาการจําแนกประเภททีSมี § คลาส คือเชิงบวกและเชิงลบ โดยข้อมูลการฝึก 

(Training Data) และข้อมูลทดสอบ (Testing Data) ทีS ใ ช้โดยปกติจะเป็นเกีSยวกับการรี วิว

ผลิตภณัฑ์ เนืSองจากรีวิวผลิตภณัฑ์หรือบริการทางออนไลน์จะมีคะแนนกําหนดไว้ให้สําหรับผู้ รีวิว 

เช่น �-© ดาว เป็นต้น ซึSงคะแนนดงักล่าวจะสามารถนํามาแบ่งประเภทความรู้สกึเชิงบวกและเชิง

ลบได้ ตวัอย่างเช่น ความคิดเห็นทีSมี ¦ หรือ © ดาวจะถือเป็นเชิงบวก และความคิดเห็นทีSมี � ถึง § 
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ดาวถือเป็นเชิงลบ การจําแนกความรู้สกึเป็นปัญหาการจําแนกข้อความแบบหนึSงโดยพื Tนฐานแล้ว

การจัดประเภทข้อความแบบดั Tงเดิมส่วนใหญ่มักจะจัดประเภทข้อความตามหัวข้อต่างๆ เช่น 

การเมือง วิทยาศาสตร์ และกีฬา ซึSงในการจําแนกประเภทดงักล่าวคําทีSเกีSยวข้องกบัหวัข้อถือเป็น

ลกัษณะสําคญัทีSใช้ในการจําแนกประเภท แต่ในการจําแนกประเภทความรู้สกึจะให้ความสําคญั

กบัคําทีSแสดงความรู้สึกหรือความคิดเห็นทีSบ่งบอกถึงความคิดเห็นเชิงบวกหรือเชิงลบ เช่น เยีSยม 

(great), ยอดเยีSยม (excellent), น่ากลัว (horrible), แย่ (bad) เป็นต้น [�] โดยทัSวไปขั Tนตอน

กระบวนการในการจําแนกประเภทความรู้สกึจะมีขั Tนตอนดงัภาพ [«] 

 

ภาพประกอบ � กระบวนการการจําแนกประเภทความรู้สกึ 

2.1.3 Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) 

 เทคนิคการแยกคําตามความสําคัญ (Term Frequency-Inverse Document 

Frequency : TF-IDF) เป็นวิธีการทางสถิติแบบถ่วงนํ Tาหนกัใช้เพืSอประเมินความสําคญัของคําทีSมี

ต่อข้อความหรือคลงัข้อความ (Corpus) ความสําคญัของคําจะเพิSมขึ TนตามความถีSทีSปรากฏใน

ข้อความ แต่จะลดลงตามสดัส่วนผกผนักบัความถีSทีSปรากฏในคลงัข้อความ (Corpus) โดย Term 

Frequency (TF) เป็นค่าทีSบอกความถีSของคําทีSปรากฏในข้อความ ค่า TF มักถูกทําให้เป็น

มาตรฐาน (normalize) เพืSอป้องกันไม่ให้คําเดียวกันมีความสําคญัมากกว่าในข้อความยาวเมืSอ

เทียบกับข้อความสั Tน กล่าวคือคําเดียวกันอาจมีความถีSสูงกว่าในข้อความยาวเมืSอเทียบกับ

ข้อความสั Tน โดยไม่คํานึงว่าคํานั Tนมีความสําคัญหรือไม่ ส่วน Inverse Document Frequency 

(IDF) เป็นการวดัความสําคญัสากลของคําหรือคือการหาคา่นํ Tาหนกั (Weight) แนวคิดหลกัคือคําทีS

ปรากฏในทกุข้อความ ไม่สามารถแสดงถึงเนื Tอหาหลกัของข้อความได้ แตถ้่ามีข้อความอืSนๆ ทีSมีคํา

นี Tอยู่น้อยกว่า แสดงว่าคํานั TนมีความสามารถในการจําแนกประเภททีSดี ดังนั Tนแนวคิดหลกัของ

เทคนิคTF-IDF คือ หากคําหรือวลีปรากฏบอ่ยขึ TนในบทความหนึSง (คา่ TF สงู) และปรากฏน้อยมาก

ในบทความอืSนๆ (คา่ TF ตํSา คา่ IDF สงู) จะถือว่าคําหรือวลีนั Tนสามารถแสดงถึงบทความได้ดีและ
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สามารถใช้เพืSอการจําแนกประเภทได้ สามารถคํานวณคา่ TF-IDF ตามสมการทีS 1,2 และ 3 ได้ดงันี T  

[5] 

𝑇𝐹!" =
𝑓!"
𝑛"

 

โดยทีS 

𝑓!" แทนจํานวนความถีSของคํา (term) 𝑖 ในข้อความ 𝑗 (document) 

𝑛" แทนจํานวนคําทั Tงหมดในข้อความ 𝑗 (document) 

𝐼𝐷𝐹! = 1 + 𝑙𝑜𝑔
N
𝑐!

 

โดยทีS 

𝑁 แทนจํานวนข้อความทั Tงหมด 

𝑐" แทนจํานวนข้อความทีSมีคํา 𝑖 ปรากฏอยูใ่นข้อความ 

 
𝑇𝐹 − 𝐼𝐷𝐹!" = 𝑇𝐹!" × 𝐼𝐷𝐹! 

โดยทีS 

𝑇𝐹 − 𝐼𝐷𝐹!" แทนคา่นํ TาหนกัของคําทีSแยกตามความสําคญั 

 

2.1.4 Word2Vec 

 เทคนิค word2vec เป็นเทคนิคทีSใช้เครือข่ายประสาทเทียม (Neural network) ใน

การเรียนรู้เพืSอแทนคําเป็นเวกเตอร์ (Vector) เวกเตอร์ความหมายของคําคําหนึSงในประโยคนั Tนมี

ความสมัพนัธ์กับความหมายของคําทีSอยู่รอบข้าง และสามารถนําไปใช้สําหรับงานประมวลผล

ภาษาธรรมชาติทีSหลากหลาย เทคนิค word2vec โดยสามารถใช้ 2 เทคนิคในการเรียนรู้เวกเตอร์

คํา ได้แก่ เทคนิค continuous bag-of-words (CBOW) จะทํานายคําปัจจุบนัโดยคํานึงถึงบริบท

ของคําทีSปรากฏก่อนและหลงัคําปัจจบุนั และเทคนิค Skip-gram สามารถทํานายคําบริบทรอบข้าง

ได้จากคําปัจจบุนั ซึSงแสดงโครงสร้างของทั Tงสองเทคนิคได้ ดงัภาพ [6]  
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ภาพประกอบ §  โครงสร้างโมเดล CBOW และ Skip-gram 

2.1.5 Random Forest 

 Random Forest เป็นอัลกอริทึมการเรียนรู้ของเครืSองแบบต้นไม้ตัดสินใจแบบ

กลุ่ม ทํางานโดยสร้างต้นไม้ตดัสินใจ (Decision Tree) หลายต้นจากชดุข้อมลูเดียวกนั จากนั Tนใช้

โหวตของต้นไม้แต่ละต้นเพืSอทําการคาดการณ์ ต้นไม้แต่ละต้นสร้างขึ Tนโดยใช้วิธีการทีSเรียกว่า 

Bagging ซึSงเป็นการสุ่มตัวอย่างข้อมูลและคุณสมบัติบางส่วนในการสร้างต้นไม้แต่ละต้น 

ประสิทธิภาพของ Random Forest สามารถปรับปรุงได้โดยใช้เทคนิคต่างๆ ดงันี T การปรับขนาด

คณุสมบติั (Feature Scaling), การลดขนาดข้อมลู (Data Reduction) และ การคดัเลือกคณุสมบติั 

(Feature Selection) [7]  โครงสร้างการทํา Random Forest แสดงได้ดงัภาพ [8] 

 

 

ภาพประกอบ « โครงสร้าง Random Forest 
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2.1.6 Naïve Bayes 

 Naïve Bayes เป็นอัลกอริทึมทีSเรียบง่ายและมีประสิทธิภาพสูงในการจําแนก

ประเภทข้อมลู สามารถนําไปประยกุต์ใช้กบังานต่างๆ ได้หลากหลาย รวมถึงการจําแนกประเภท

ข้อความ การประมวลผลภาพ และการประมวลผลเสียง Naïve Bayes ทํางานโดยใช้ทฤษฎีความ

น่าจะเป็นของ Bayes ในการคํานวณความน่าจะเป็นของข้อมลูตวัอย่างในแต่ละคลาส จากนั Tน

เลือกคลาสทีSมีความน่าจะเป็นสูงทีSสุดเป็นคําตอบ ทฤษฎีความน่าจะเป็นของ Bayes สามารถ

เขียนเป็นสมการได้ดงันี T 

𝑃(𝐻|𝐸) = 	
𝑃(𝐻) × 𝑃(𝐸|𝐻)

𝑃(𝐸)  

 

โดยทีS 𝐻 และ 𝐸 คือเหตกุารณ์ และ 𝑃(𝐸) ≠ 0 

𝑃(𝐻|𝐸)  คือ ความน่าจะเป็นของเหตกุารณ์ 𝐻 เกิดขึ TนเมืSอเหตกุารณ์ 𝐸 เกิดขึ Tนแล้ว  

𝑃(𝐻)     คือ ความน่าจะเป็นของเหตกุารณ์ 𝐻 เกิดขึ Tนโดยไมคํ่านงึถงึเหตกุารณ์ 𝐸 

𝑃(𝐸|𝐻)  คือ ความน่าจะเป็นของเหตกุารณ์ 𝐸 เกิดขึ TนเมืSอเหตกุารณ์ 𝐻 เกิดขึ Tนแล้ว  

𝑃(𝐸)      คือ ความน่าจะเป็นของเหตกุารณ์ 𝐸 เกิดขึ Tนโดยไมคํ่านงึถงึเหตกุารณ์ 𝐻 

 

 อย่างไรก็ตาม Naïve Bayes มีข้อสนันิษฐานสําคญัประการหนึSงคือ คุณสมบติั

ต่างๆ ของข้อมลูตวัอย่างเป็นอิสระต่อกนั หมายความว่า คณุสมบติัหนึSงไม่ได้ส่งผลต่อคณุสมบติั

อืSน สมมติฐานนี Tอาจไม่ถูกต้องเสมอไปสําหรับข้อมูลจริง อย่างไรก็ตาม Naïve Bayes ก็ยังมี

ประสิทธิภาพสูงสําหรับข้อมูลจํานวนมาก กระบวนการทํางานแสดงได้ดังภาพ [9], [10]

 
ภาพประกอบ 4 กระบวนการทำงาน Naïve Bayes 
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2.1.7 Logistic Regression 

 Logistic regression (LR) เป็นเทคนิคการเรียนรู้ของเครืSองทีSใช้ในการจําแนก

ประเภทข้อมลูแบบสองทาง (Binary) โดยทีSผลลพัธ์สามารถเป็นหนึSงในสองคา่ทีSเป็นไปได้ เช่น ใช่/

ไม่ หรือ จริง/เท็จ เป็นต้น อลักอริทึม Logistic regression นี Tใช้สมการเชิงเส้นเพืSอคํานวณความ

น่าจะเป็นของข้อมลูวา่จดัอยูใ่นกลุม่ (Class) ใด สมการเชิงเส้นทีSใช้เรียกวา่ฟังก์ชนั Logit จะแปลง

ความน่าจะเป็นให้เป็นคา่เชิงเส้นสามารถคํานวณได้ ดงัสมการ 

 
𝑙𝑜𝑔𝑖𝑡(𝑝) = 	𝛽# + 𝛽$𝑋$ + 𝛽%𝑋% +…+ 𝛽&𝑋& 

โดยทีS 

𝑝 คือ ความน่าจะเป็นของเหตกุารณ์ (เชน่ ความคิดเห็นเชิงบวก, สําเร็จ) 

𝛽# คือ คา่คงทีS 

𝛽$, 𝛽%, … , 𝛽&  คือ คา่สมัประสทิธิXของตวัแปรอิสระ 

𝑋!, 𝑋", … , 𝑋#  คือ คา่ของตวัแปรอิสระ 

คา่สมัประสทิธิXของตวัแปรอิสระสามารถตีความได้ ดงันี T 

1) ค่าสมัประสิทธิXทีSเป็นบวกบ่งชี Tว่าตวัแปรอิสระมีความสมัพนัธ์เชิงบวกกับเหตุการณ์

หนึSง 

2) คา่สมัประสทิธิXทีSเป็นลบบง่ชี Tวา่ตวัแปรอิสระมีความสมัพนัธ์เชิงลบกบัเหตกุารณ์หนึSง 

ความน่าจะเป็นทีSคํานวณได้จากฟังก์ชนั Logit สามารถแปลงกลบัเป็นคา่ความน่าจะ

เป็นได้ดงันี T 

𝑃(𝑒𝑣𝑒𝑛𝑡) = 	
1

1 + 𝑒'()*!+(-)
 

 

 โดยทีS 𝑒 คือ ลอการิทมึธรรมชาติ (มีคา่ประมาณ §.°�±§±....) 

ค่าความน่าจะเป็นทีSคํานวณได้จากฟังก์ชันสามารถใช้เป็นเกณฑ์ในการจําแนก

ประเภทข้อมลูได้ เช่น หากค่าความน่าจะเป็นมากกว่า �.© ข้อมลูจะถกูจําแนกประเภทเป็นบวก 

หากคา่ความน่าจะเป็นน้อยกวา่ �.© ข้อมลูจะถกูจําแนกประเภทเป็นลบ เป็นต้น [11] 

 

2.1.8 Support Vector Machine 

 Support Vector Machine (SVM) เป็นอัลกอริทึมการเรียนรู้ของเครืSองแบบมี

ผู้ สอน (Supervised) ทีSสามารถใช้สําหรับงานการจําแนกประเภท (Classification) และการ

วิเคราะห์การถดถอย (Regression) ได้ โดย SVM เหมาะสําหรับข้อมลูมิติสงูและปัญหาทีSข้อมลูไม่
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สามารถแบ่งกลุ่มด้วยการใช้เส้นตรงได้ แนวคิดพื Tนฐานของ SVM คือการค้นหาเส้นแบ่งข้อมูล 

(Hyperplane) ในพื TนทีS ทีSสามารถแยกจุดข้อมูลออกเป็นสองประเภทด้วยระยะขอบสูงสุด 

(Maximum Margin) ระยะขอบมาร์จิน (Margin) คือระยะห่างระหวา่งเส้นแบง่ข้อมลูและจดุข้อมลู

ทีSใกล้ทีSสดุของแตล่ะประเภท  อลักอริทมึ SVM ใช้เทคนิคทีSหลากหลายเพืSอค้นหาเส้นแบง่ทีSมีระยะ

ขอบสูงสุด รวมถึงฟังก์ชัSน Kernel และ Soft margin หากข้อมูลทีSไม่สามารถแบ่งกลุ่มได้ด้วย

เส้นตรง (Linear) สามารถเพิSมวิธีการ Kernel หลกัการคือจะปรับให้จุดข้อมูลเดิมไปยังพื TนทีSมิติ

สงูขึ TนซึSงสามารถทําให้แยกจดุข้อมลูออกได้ในเชิงเส้นมากขึ Tน Soft margin เป็นตวัจดัการกบัข้อมลู

ทีSมีสญัญาณรบกวน (Noisy) และค่าผิดปกติ (Outliers) โดยอนญุาตให้จดุข้อมลูจํานวนเล็กน้อย

ตกอยูด้่านทีSผิดของเส้นแบง่ได้ ซึSงจะใช้พารามิเตอร์คา่ C ในการปรับขนาดความกว้างของเส้นแบง่

เพืSอให้ได้ระยะขอบทีSเหมาะสมได้ [12] โครงสร้างของอลักอริทมึSVMสามารถแสดงได้ดงัภาพ [13] 

 

 

ภาพประกอบ © โครงสร้างอลักอริทมึ SVM 

2.1.9 eXtreme Gradient Boosting (XGBoost)  

XGBoost เป็นอัลกอริทึมการเรียนรู้แบบบูสต์ (Boosting) ทีSพัฒนาต่อยอดมาจาก

อลักอริทมึ GBDT (Gradient Boosting Decision Tree) หลกัการพื Tนฐานคือการนําต้นไม้ตดัสนิใจ 

(Decision Tree) หลายๆ ต้นทีSมีความแม่นยําตํSา (Low Accuracy) มารวมกนัเป็นโมเดลทีSมีความ

แม่นยําสูงขึ Tน จุดเด่นของ XGboost คือการใช้แนวคิดของการไล่ระดับความชัน (Gradient 

Descent) ในการสร้างต้นไม้แตล่ะต้น โดยอาศยัต้นไม้ทีSสร้างในรอบก่อนหน้าเป็นฐาน แล้วปรับไป

ในทิศทางทีSลดค่าฟังก์ชนัเปา้หมาย (Objective Function) ให้ตํSาสดุ เมืSอผ่านการเรียนรู้ของต้นไม้

ตดัสินใจหลายๆ ต้น ทําให้คา่ความผิดพลาด (Loss) ลดลงอยา่งตอ่เนืSอง และได้โมเดลการทํานาย



  
 
 

11 

มีความลกึมากพอหรือไม่มีค่าความผิดพลาดเกิดขึ Tนในต้นไม้ตดัสินใจก่อนหน้าแล้ว [�¦] สามารถ

แสดงโครงสร้างได้ดงัภาพ [�©] 

 

ภาพประกอบ ² โครงสร้างของ XGBoost 

2.1.10 DistilBERT Base Model 

DistilBERT เป็นโมเดลประเภท Transformer ซึSงมีขนาดเลก็และทํางานได้เร็วกวา่ BERT 

โดยผ่านการเรียนรู้แบบไม่ต้องมีผู้ สอน (self-supervised learning) จากคลงัข้อมูลเดียวกันกับ 

BERT base model โดยอาศยั BERT base model เป็นโมเดลต้นแบบ (teacher) หมายความว่า 

DistilBERT ได้รับการฝึกฝนเบื Tองต้นจากข้อความดิบเท่านั Tน โดยไม่ต้องอาศยัการติดป้ายกํากับ

(labels) ข้อมูลกระบวนการดังกล่าวใช้การสร้างข้อมูลป้อนเข้าและข้อมูลติดป้ายกํากับโดย

อตัโนมติัจากข้อความด้วย BERT base model การเรียนรู้แบบกลัSนกรอง (Distillation) ได้รับการ

ฝึกฝนเบื Tองต้นด้วยวตัถปุระสงค์ « ประการ ได้แก่ 

1) Distillation loss: ฝึกโมเดลให้สง่ผลลพัธ์เป็นความน่าจะเป็น (probabilities) ทีSตรงกบั 

BERT base model 

2) Masked language modeling: MLM: เป็นส่วนหนึSงของการคํานวณ Loss ในการ

ฝึกฝนเบื Tองต้นของ BERT base model โดยกระบวนการนี Tจะสุ่มปิดบงัคําศพัท์ �©% 

ในประโยคทีSป้อนเข้าสู่โมเดล จากนั Tนประมวลผลประโยคทั TงประโยคทีSถูกปิดบงันั Tน

ผ่านโมเดล และทํานายคําศพัท์ทีSถูกปิดบงั กระบวนการ MLM ช่วยให้โมเดลเรียนรู้

การแทนคา่ประโยคแบบทิศทางสองทาง (Bidirectional Representation) 

3) Cosine embedding loss: ฝึกโมเดลให้สร้างสถานะทีSซ่อนอยู่ (hidden states) ให้

ใกล้เคียงกบั BERT base model มากทีSสดุ 
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4) ด้วยวิธีการดังกล่าว DistilBERT จึงเรียนรู้การแทนค่าภายในของภาษาอังกฤษได้

เช่นเดียวกบัโมเดลต้นแบบแต่ใช้เวลาน้อยกว่าในการประมวลผล [16] สามารถแสดง

โครงสร้างได้ดงัภาพ [�°] 

 

 

ภาพประกอบ 7 กระบวนการเรียนรู้ของ DistillBERT 

2.1.12 การวัดประสิทธิภาพโมเดล   

 การวดัประสทิธิภาพของโมเดล (Model Performance Evaluation) และแสดงผล

ด้วยเมทริกซ์ (Metrix) เป็นกระบวนการทีSสําคญัในการประเมินความสามารถของโมเดลหรือการ

เรียนรู้ของเครืSอง การทดสอบประสิทธิภาพโมเดลช่วยให้เราเข้าใจว่าโมเดลของเราทํางานอย่างไร

ในการทํานายหรือการจําแนกประเภทข้อมลูซึSงสามารใช้ตวัวดัประสทิธิภาพโมเดลได้ดงันี T 

 2.1.12.1) เมทริกซ์ความสับสน (Confusion Matrix) เป็นตารางทีS ใช้ในการ

ประเมินประสิทธิภาพของโมเดลการจําแนกประเภททีSแสดงอยู่ในรูปแบบของตาราง แถวของเมท

ริกซ์ความสบัสนแสดงถงึคลาสทํานาย และคอลมัน์แสดงถงึคลาสทีSจริง สามารถแสดงได้ ดงัตาราง 

[18]  

 

ตาราง � เมทริกซ์ความสับสน 

 

 Actual Positive Class Actual Negative Class 

Predicted Positive Class True Positives (TP) False Negatives (FN) 

Predicted Negative Class False Positives (FP) True Negatives (TN) 
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โดยทีS 

True Positives (TP) คือ จํานวนข้อมลูทีSทํานายวา่เป็นบวก และมีคา่เป็นบวก 

True Negatives (TN) คือ จํานวนข้อมลูทีSทํานายวา่เป็นลบ และมีคา่เป็นลบ 

False Positives (FP) คือ จํานวนข้อมลูทีSทํานายวา่เป็นจริง แตมี่คา่เป็นลบ 

False Negatives (FN) คือ จํานวนข้อมลูทีSทํานายวา่เป็นลบ แตมี่คา่เป็นบวก 

 

จากค่าดงักล่าวสามารถนํามาใช้คํานวณมาตรวดัต่าง ๆ เพืSอประเมินประสิทธิภาพ

ของโมเดลการจําแนกประเภท  ซึSงมาตรวดัทีSใช้ในงานวิจยัมี ดงันี T [18] 

1) ค่าความแม่นยํา (Accuracy) วัดความถูกต้องโดยรวมของโมเดล โดยทัSวไปตัววัด

ความแม่นยําจะวดัอตัราส่วนของการทํานายทีSถกูต้องต่อจํานวนการทํานายทั Tงหมด 

คํานวณได้ดงัสมการ 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 = 	
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑁 

 

2) คา่ความเทีSยง (Precision)  วดัความถกูต้องของโมเดล โดยใช้การวดัรูปแบบเชิงบวกทีS

ทํานายได้อยา่งถกูต้องจากรูปแบบทีSทํานายทั Tงหมดในระดบับวก คํานวณได้ดงัสมการ 

𝑃𝑒𝑟𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 = 	
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 

 

3) ค่าเรียกคืน (Recall) ใช้เพืSอวัดส่วนของรูปแบบเชิงบวกทีSจําแนกได้อย่างถูกต้อง 

คํานวณได้ดงัสมการ 

 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 = 	
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 

4) ค่าเอฟวนั (F1-score)  หรือ F-Measure   วดัประสิทธิภาพโดยรวมระหว่างค่าความ

เทีSยงและคา่เรียกคืน คํานวณได้ดงัสมการ 

 

𝐹1 − 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 = 	
2 × 𝑃𝑒𝑟𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 × 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
𝑃𝑒𝑟𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙  

 

 2.2.12.2) Receiver Operating Characteristic (ROC CUVE) เป็นเส้นทีSใช้วัด

ประสิทธิภาพของโมเดลแบบ Classification ว่าสามารถทํานายได้อย่างแม่นยํามากน้อยแค่ไหน 
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โดยทัSวไปนิยมวัดประสิทธิภาพของโมเดลแบบสองทาง (Binary) โดยสร้างกราฟความสมัพันธ์

ระหวา่ง true positive rate (Sensitivity) กบั false positive rate (1–Specificity) จากสมการ 

 
Sensitivity = 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 

 

Specificity = 	
𝑇𝑁

𝐹𝑃 + 𝑇𝑁 

 

โดยการแปรคา่จดุตดั (cut-off point) ทีSใช้ตา่ง ๆ ได้ดงัภาพ [19] 

  

ภาพประกอบ 8 Receiver Operating Characteristic (ROC CUVE) 

 เส้นทแยงมุม (Diagonal) จุดบนเส้นทแยงมุมหมายถึงตัวจําแนกประเภททีS

ประสิทธิภาพไม่ดีไปกว่าการเดาสุม่จดุทีS (0, 1) แทนการจําแนกประเภททีSสามารถจําแนกประเภท

ได้อย่างสมบรูณ์แบบ ซึSงโดยทัSวไปจดุทีSอยู่สงูบนแกน Y (TPR สงู) และตํSาบนแกน X (FPR ตํSา) ถือ

วา่อยูร่ะดบัทีSดี [§�] 

2.2 งานวจัิยที$เกี$ยวข้อง 

 จากการศกึษางานวิจยัทีSใช้วิธีการจําแนกประเภทข้อความเกีSยวข้องกบัความรู้สกึ 

ด้วยวิธีการเรียนรู้ด้วยเครืSอง สามารถสรุปผลได้ ดงัตาราง 
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2.2.1 Business Reviews Classification Using Sentiment Analysis 

 งานวิจยันี Tนําเสนอแนวทางการวิเคราะห์ความรู้สึกต่อการจดัประเภทรีวิวธุรกิจ

โดยใช้ชุดข้อมูลรีวิวขนาดใหญ่ทีSจัดทําโดย Yelp: ชุดข้อมูล Yelp Challenge โดยใช้วิธีการแยก

คุณลกัษณะ 2 วิธี ได้แก่ TF-IDF (Term frequenc-inverse document frequency)  และ bag of 

Words และจําแนกประเภทความรู้สึกด้วยวิธีการเรียนรู้ของเครืSอง 4 อัลกอริทึม ได้แก่ Naïve 

Bayes, Support vector machines (SVM), Linear Support Vector Classification (SVC), 

Logistic regression แ ล ะ  Stochastic Gradient Descent Classifier (SGD) จ า ก นั Tน ศึก ษา

เปรียบเทียบประสทิธิภาพของวิธีการทั Tงหมดสําหรับการจําแนกประเภทความคิดเห็น โดยใช้การให้

ดาวเป็นตวัแบง่ประเภทความคิดเห็นซึSง คะแนนเฉลีSยของรีวิว Yelp อยู่ทีSประมาณ «.° การให้ดาว

ของการรีวิวธุรกิจเป็นจํานวนเต็มตั Tงแต่ � ถึง © ผู้ วิจยัได้ตดัสินใจไม่ใช้ความคิดเห็นทีSคะแนนดาว

เท่ากบั « และให้คะแนนทั TงหมดทีSสงูกวา่ ¦ ถือเป็นความรู้สกึเชิงบวก สว่นคะแนนทั TงหมดทีSตํSากวา่ 

« ถือเป็นความรู้สกึเชิงลบ เราได้รับชดุข้อมลูทีSมีบทวิจารณ์ �,346,©¦© ความคิดเห็น  โดยผู้ วิจยัมี

การเปรียบเทียบค่าความแม่นยํา (Accuracy) ของแต่ละโมเดลทีS มีการใช้วิธีการจําแนก

คุณลักษณะแตกต่างกันซึSงวิธีการจําแนกคุณลักษณะ TF-IDF จะใช้ร่วมกับอัลกอริทึม Linear 

SVC, SGD และ Logistic regression ส่วน Naïve Bayes จะใช้ร่วมกับวิธี Bag of Word พบว่า

วิธีการจําแนกคณุลกัษณะด้วยการทํา Unigrams, Stop words, Removeing punctuations และ 

Handling Negations รวมกันทําให้โมเดล SGD มีค่าความแม่นยําถึง 92% แสดงผลลัพธ์ได้ดัง

ตาราง  

 

ตาราง © ผลการเปรียบเทียบอลักอริทมึทีSใช้วิธีการสกดัข้อมลูแตกตา่งกนัของ Business Reviews 
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 หลงัจากนําวิธีการจําแนกคุณลกัษณะทีSดีทีSสุดมาใช้และทําการทดสอบกับชุด

ข้อมูลทดสอบของ Yelp Challenge โดยวิธี «-Fold Cross Validatin ร่วมกับวิธีการจําแนก

คณุลกัษณะพบวา่ Linear SVC และ SGD มีความแมน่ยํา (Accuracy) สงูถงึ 94.4% ดงัภาพ 

 

ภาพประกอบ � ผลการเปรียบเทียบอลักอริทมึของ Business Review 

 ผู้ วิจัยคิดว่าความแม่นยําของระบบยังสามารถปรับปรุงได้โดยการใช้ Bigrams 

หรือ Trigrams word chunks หรือแม้กระทัSง Part-of-Speech (POS) มีคุณสมบติัเพืSอแยกความ

แตกตา่งระหวา่งคณุสมบติัคําเดียวกนัทีSใช้เป็น POS ทีSแตกตา่งกนั [§�] 

 

2.2.2 Sentiment Analysis using supervised classification algorithms 

 งานวิจัยนี Tไ ด้ ทําการวิเคราะห์ความรู้สึกทีS เ กิดจากชุดข้อมูล SMS Spam 

Collection จํานวนทั Tงหมด ©,574 SMS แต่นํามาใช้ในงานวิจยัเพียง 200 SMS เท่านั TนเพืSอทําการ

จําแนกความรู้สกึออกเป็นสองประเภท ได้แก่ เชิงบวกโดยระบเุป็น Ham และเชิงลบระบเุป็น Spam 

จากนั Tน ทําการเป รียบเ ทียบอัลกอริทึมด้วย Supervised Classification Algorithms ทั Tง  5 

อลักอริทมึ ได้แก่ PART, Support Vector Machine, Decision Tree, Naive Bayes และ Logistic 

Regression จากผลการศึกกางานวิจัยนี Tพบว่าว่าอัลกอริทึม Logistic Regression ได้ค่าความ

แม่นยํา (Accuracy) ทีSจําแนกความรู้สึกได้ถูกต้องสงูทีSสดุอยู่ทีS 96.5% ผลลพัธ์เปรียบเทียบของ

อลักอริทมึแสดงได้ดงัตาราง [10] 
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ตาราง 6 ผลการเปรียบเทียบอัลกอริทึมของ SMS [10] 

 

 C.C.M.: Correctly Classified Messages 

  I.C.M.: Incorrectly Classified Messages 

  A.: Accuracy 

 

2.2.3 A survey of sentiment analysis techniques 

 งานวิจยันี Tนําเสนอแบบสํารวจการวิเคราะห์ความรู้สกึและอลักอริทึมการจําแนก

ประเภท จากการสํารวจนี Tสรุปได้ว่าการวิเคราะห์ความรู้สึกสามารถนําไปประยุกต์ใช้ในธุรกิจ

เพืSอให้บริษัทได้รับข้อเสนอของลกูค้าและสามารถปรับปรุงผลิตภณัฑ์ได้ตามความต้องการ ช่วย

สนับสนุนในการตัดสินใจ จากความคิดเห็นทีSถูกสกัดออกมาสามารถช่วยให้เราตัดสินใจได้ใน

หลายประการ และยังสามารถนําไปพยากรณ์และวิเคราะห์แนวโน้มได้ กระบวนการวิเคราะห์

ความรู้สึกจะเริS มต้นจากการทําการเลือกคุณลักษณะ (Feature Selection) ด้วยการสกัด

คุณลักษณะออกมาจากข้อความด้วยวิธีการต่าง ๆ เช่น การทํา N-grams, POS tagging หรือ 

Stop words เป็นต้น จากนั Tนมาทําการจําแนกประเภทความรู้สกึซึSงมีสองวิธีหลกัได้แก่ การจําแนก

ประเภทความรู้สกึเป็นวิธีการทีSใช้ในการแยกแยะอารมณ์หรือความคิดเห็นจากข้อความ ซึSงมีสอง

วิธีหลักทีSใช้ในการจําแนกประเภทความรู้สึก ได้แก่ subjective lexicon คือ คือคําศัพท์ทีSมีการ

กําหนดคะแนนบ่งชี Tถึงความรู้สกึเชิงบวก เชิงลบ เป็นกลาง และไม่ชดัเจน วิธีการนี Tจะรวมคะแนน

ของคําศัพท์เชิงอารมณ์ในข้อความเพืSอกําหนดความรู้สึกโดยรวมของข้อความ และ machine 

learning คือ คือเทคนิคการจําแนกประเภทโดยอัตโนมัติ โดยจะใช้คุณสมบติัของข้อความเพืSอ

จําแนกประเภท ซึSงแบ่งออกเป็นสองประเภท ได้แก่ Supervised learning และ  Unsupervised 

learning โดย machine learning มีประสิทธิภาพมากกว่า subjective lexicon สามารถแสดง

กระบวนการวิเคราะห์ความรู้สกึได้ดงัภาพ  
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ภาพประกอบ �� กระบวนการวิเคราะห์ความรู้สกึ [3] 

 จากการสํารวจผู้ วิจยัพบว่า SVM และ naïve bayes เป็นอลักอริทึมทีSได้รับความ

นิยมมากทีSสดุใช้สําหรับการจําแนกประเภทความรู้สึก และการวิเคราะห์ความรู้สึกของทวิตเตอร์ 

(Twitter) เป็นทีSนิยมมาก รวมถึงชุดข้อมูลจากเว็บไซต์ต่างๆ เช่น Amazon, IMDB, Flipkart ถูก

นํามาใช้กันอย่างแพร่หลายสําหรับการวิเคราะห์ความรู้สึกผู้ วิจัยได้สรุปการสํารวจบทความ

งานวิจยัตา่ง ๆ ไว้ดงัตาราง [3]  

 

ตาราง ° สรุปบทความทีSได้ทําการสํารวจ [«] 
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2.2.4 Sentiment Analysis on Twitter Data using KNN and SVM 

 งานวิจยันี Tมีจดุมุ่งหมายของคือการพฒันาตวัแยกประเภทการทํางานซึSงสามารถ

จําแนกประเภทของทวีตทีSไม่รู้จกัได้อย่างถกูต้องและอตัโนมติั เนืSองจากผู้ ใช้หลายล้านคนแบ่งปัน

ความคิดเห็นในหัวข้อต่างๆ โดยใช้ไมโครบล็อกทุกวัน Twitter เป็นไซต์ไมโครบล็อกยอดนิยมทีS

อนุญาตให้ผู้ ใช้จํากัดตัวอักษรได้ �¦� ตัว ข้อจํากัดประเภทนี Tทําให้ผู้ ใช้มีความกระชับและ

แสดงออกในเวลาเดียวกนั ด้วยเหตผุลดงักล่าว มนัจึงกลายเป็นแหล่งข้อมลูมากมายสําหรับการ

วิเคราะห์ความรู้สกึ ผู้ วิจยัได้รวบรวมความคิดเห็นสําหรับใช้ในงานวิจยัมากกว่า 1,000 ทวิต และ

ทําการสกัดคณุลกัษณะของข้อความด้วย Word Feature, N-Gram Feature, Pattern Features, 

Punctuation Feature และ Key-based feature ร่วมกับเทคนิคในการจําแนกประเภทความรู้สึก

สองวิธีวิธีหนึSงเรียกว่า Sentiment Classification Algorithm (SCA) ได้แก่ K-Nearest Neighbor 

(KNN) และอีกวิธีหนึSงใช้ Support Vector Machine (SVM) ในทั Tงสองอลักอริทึม ใช้วิธี Five-fold 

cross validationและ Confusion Matrix เพืSอคํานวณความแม่นยํา ต่อมาเปรียบเทียบเทคนิคทั Tง

สองเกีSยวกับระดับความแม่นยําในการตรวจจับความรู้สึก พบว่าอัลกอริทึมตัวแยกประเภท

ความรู้สกึ (SCA) ทํางานได้ดีกวา่ SVM แสดงผลการปรียบเทียบประสิทธิภาพอลักอริทมึกบัข้อมลู 

1,000 ทวิต ได้ดงัตาราง [22] 

 

ตาราง ± ผลการเปรียบเทียบประสทิธิภาพอลักอริทมึ [§§] 
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2.2.5 Comparative Study on Machine Learning Algorithms for Sentiment 

Classification 

 งานวิจยันี Tจะศึกษาแนวทางต่าง ๆ ในการวิเคราะห์ความรู้สึกจากรีวิวของลกูค้า

โดยใช้เทคนิคการเรียนรู้ของเครืSอง สําหรับจดัประเภทข้อความตามความรู้สกึโดยรวม โดยผู้ วิจยัจะ

พิจารณาออกเป็น 2 คลาส ได้แก่ การคาดการณ์ว่าความคิดเห็นหรือรีวิวเป็นความคิดเห็นเชิงบวก

หรือความคิดเห็นเชิงลบ ในงานวิจยัใช้ชุดข้อมลูสาธารณะทีSเป็นทีSนิยม 2 ชุดได้แก่ ชุดข้อมลูรีวิว

ภาพยนตร์ทีSเก็บรวบรวมโดยเว็บไซต์ IMDB และชดุข้อมลูรีวิวหนงัสือ Amazon ทีSเก็บรวบรวมจาก

เว็บไซต์ Amazon จากนั Tนทําการเตรียมข้อมูลด้วยกระบวนการต่าง ๆ เช่น ลบคําหยุด (Stop 

words) เปลีSยนตัวพิมพ์ใหญ่เป็นตัวพิมพ์เล็ก และใช้ Stemming หรือ Lemmatizing เพืSอแปลง

คําศพัท์ต่างๆ ให้เป็นรูปแบบเดียวกนั และแปลงข้อความเป็นตวัเลข โดยการแบง่ประโยคออกเป็น

คําศพัท์และจัดกลุ่มคําศพัท์โดยใช้ unigrams (คําศพัท์เดีSยว) ในการสร้างโมเดล Bag-of-Word 

จากนั TนจะคํานวณความถีSของคําศัพท์แต่ละคําในข้อความ และกําหนดค่าตัวเลขเฉพาะให้กับ

คําศัพท์แต่ละคํา จากนั Tนใช้โมเดลการเรียนรู้ของเครืS อง ได้แก่ Multinomial Naïve Bayes, 

Bernoulli Naïve Bayes, Logistic Regression, Stochastic Gradient Descent (SGD) , Linear 

Support Vector Machine (Linear SVM) และ Random Forest เพืSอจัดประเภทข้อความว่าเป็น

ข้อความเชิงบวกหรือเชิงลบ โดยงานวิจัยนี Tจะใช้การทดสอบแบบ ©-fold cross-validation เพืSอ

ฝึกอบรมและทดสอบโมเดล และใช้ค่าความแม่นยํา (Accuracy) ค่าความถูกต้องจําเพาะ 

(Precision) คา่ความสามารถจําแนก (Recall) และคา่ F1 score ในการประเมินผลการทํางานของ

โมเดล จากผลพบว่า Linear SVM มีประสิทธิภาพในการวิเคราะห์ความรู้สกึทีSดีทีSสดุเมืSอเทียบกบั

โมเดลการเรียนรู้ของเครืSองอืSนๆ โดยมีค่าความแม่นยําเฉลีSยสงูสดุถึง ±±.²�% และค่า F1 score 

สงูสดุถึง ±±.�°% นอกจากนี Tยงัพบวา่ Logistic Regression และ Stochastic Gradient Descent 

มีประสิทธิภาพในการวิเคราะห์ความรู้สึกทีSใกล้เคียงกับ Linear SVM แสดงการเปรียบเทียบ

ประสทิธิภาพดงัตาราง [23] 
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ตาราง � สรุปผลการเปรียบเทียบประสทิธิภาพโมเดลของชดุข้อมลู IMDB และ Amazon[23] 
 

 
 

2.2.6 Sentiment Analysis and Classification of Restaurant Reviews using 

Machine Learning 

 งานวิจยันี Tทําการวิเคราะห์ความคิดเห็นของลกูค้าเกีSยวกบัร้านอาหารตา่ง ๆ ทัSวกา

ราจี(Karachi) ซึSงเป็นหนึSงในเมืองทีSใหญ่ทีSสดุของปากีสถาน สําหรับการวิจยันี T ความคิดเห็นของ

ลูกค้าถูกรวบรวมจากแพลตฟอร์ม Facebook ชุมชนทีS ชืSอ "SWOT's Guide to KARACHI's 

Restaurants Cafes Dhabas HBFE & Takeouts" ชุดข้อมลูประกอบด้วยความคิดเห็นของลกูค้า

ประมาณ ¦,��� ความคิดเห็นทีSเกีSยวกบัร้านอาหารเป็นภาษาองักฤษ มีการจดักลุ่มความคิดเห็น

เป็น ¦ กลุ่ม ได้แก่ รสชาติอาหาร (Food Taste), บริการ (services) คุ้ มค่ากับราคา (value for 

money) และบรรยากาศ (Ambiance) มีการเตรียมข้อมูลด้วยการใช้เทคนิค NLP ด้วยฟังค์ชัSน 

Natural Language Toolkit (NLTK) ร่วมกับ  Term Frequency Inverse Document Frequency 

(TF-IDF) ในการช่วยทําความสะอาดข้อมลูและสกดัคณุลกัษณะ จากนั Tนความคิดเห็นถกูจําแนก
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ประเภทความรู้สกึออกเป็นเชิงบวกและเชิงลบ โดยพิจารณาจากลกัษณะของความคิดเห็น และใช้

อัลกอริทึมการเรียนรู้ของเครืSองจําแนกประเภท ดงันี T Logistic Regression (LR), Naïve Bayes 

(NB), Support Vector Machine (SVM) และ Random Forest เพืSอทําการจําแนกประเภทความ

คิดเห็น ผลการวิจัยพบว่าอัลกอริทึม Random Forest ให้ผลลพัธ์ทีSดีทีSสุดโดยมีความแม่นยําสูง

ทีSสุดอยู่ทีS  95% ทั Tงในการวิเคราะห์ความรู้สึกและการจําแนกประเภทความคิดเห็น ผลการ

เปรียบเทียบประสทิธิภาพแตล่ะอลักอริทมึแสดงได้ดงัตาราง 

 

ตาราง �� ผลการวิเคราะห์ความรู้สกึชดุข้อมลูรีวิวร้านอาหารในการาจี [§¦] 
 

 
 
ตาราง �� ผลการจําแนกประเภทตามกลุม่ [§¦] 
 

 

 ซึSงผู้ วิจัยวางแผนทีSจะรวบรวมข้อมูลเพิSมเติมจากเว็บไซต์เครือข่ายสงัคมออนไลน์

ตา่งๆ และใช้การเรียนรู้เชิงลกึและเครือขา่ยประสาทเทียมเพืSอให้ได้ประสทิธิภาพทีSดีกวา่ในอนาคต 

[24] 
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2.2.7 A comparison of features extraction methods for Arabic sentiment 

analysis 

 งานวิจัยนี Tทําการวิเคราะห์ผลกระทบของวิธีการสกัดคุณลักษณะ (Feature 

Extraction) ต่อประสิทธิภาพของการวิเคราะห์ความรู้สึกทีSเป็นภาษาอาหรับ ชุดข้อมูลทีSใช้คือ 

ElecMorocco§��° ซึSงรวบรวมจากความคิดเห็นใน Facebook โดยใช้ Facebook Graph API ใน

ระหว่างระยะเวลา °� วันและมีความคิดเห็น ��,§©¦ ความคิดเห็น ชุดข้อมูลเกีSยวข้องกับการ

เลือกตั Tงสภาผู้ แทนสาธารณรัฐโมร็อกโก ทีSเกิดขึ TนในวันทีS ° ตุลาคม §��² วิธีสกัดคุณลกัษณะ

ข้อความถูกสกัดออกโดยใช้เทคนิค Bag-of-Word, TF-IDF และ Aravec ซึSง Aravec เป็นชุดของ

โมเดล Word Embedding ในภาษาอาหรับทีSใช้ในการประมวลผลภาษาธรรมชาติ (NLP) ในภาษา

อาหรับ คณุลกัษณะทีSสกัดออกมาจะถูกนํามาใช้สําหรับการวิเคราะห์ความรู้สึกโดยใช้ Logistic 

Regression (LR), Random Forest (RF), Extra Trees และ  Support Vector Machine (SVM) 

จากนั Tนทําการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดล พบว่าการใช้วิธี TF-IDF ในการสกัด

คุณลกัษณะเป็นทางเลือกให้ประสิทธิภาพทีSดีทีSสดุกับทุกอลักอริทึมการจําแนกประเภท ส่วนวิธี 

Bag-of-Word มีประสิทธิภาพทีSดีในกรณีใช้กบัตวัจําแนกประเภท SVM ทีSใช้พารามิเตอร์ nu อีกทั Tง 

Logistic Regression มีความแม่นยําทีSดีทีSสดุในทั TงหมดโดยเปรียบเทียบกบัตวัจําแนกอืSน ๆ และ

วิธี AraVec มีความแม่นยําตํSาสดุในวิธีการสกดัคณุลกัษณะทั Tงหมด ผู้ วิจยัคิดว่าความแม่นยําทีSไม่

ดีเป็นผลมาจากโมเดล AraVec ถกูฝึกใช้กบัภาษาอาหรับมาตรฐานสมยัใหม ่(MSA) และชดุข้อมลู

ทีSนํามาใช้ในงานวิจยันี Tประกอบด้วยความคิดเห็นบางสว่นทีSเขียนในภาษาอาหรับโมร็อกโกและอีก

อย่างคือความคิดเห็นไม่ได้มาตราฐานเนืSองจากแต่ละคนมีรูปแบบการเขียนของตวัเอง ผลการ

เปรียบเทียบประสทิธิภาพโมเดลแสดงได้ ดงัตาราง [25] 

 

ตารางทีS �§ ผลการวิเคราะห์ความรู้สกึของภาษาอาหรับ[§©]   
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2.2.8 Emotion Analysis and Classification of Movie Reviews Using Data Mining 

 งานวิจยันี Tนําเสนอโมเดลสําหรับการจําแนกความคิดเห็นเกีSยวกบัภาพยนตร์โดย

ใช้เหมือข้อมลู (Data Mining) นอกจากนี Tยงัเสนอวิธีการสร้างกลุม่คํา (World Cloud) จากความถีS

ของคําทีSพบในรีวิวภาพยนตร์ เพืSอสนบัสนนุการวิเคราะห์เรืSองทีSน่าสนใจและความคิดเห็นของผู้ รีวิว

บางสว่น งานวิจยันี Tใช้ข้อมลูรีวิวภาพยนตร์จากเวบ็ไซต์ Metacritic ข้อมลูรีวิวประกอบด้วยรีวิวจาก

ภาพยนตร์§� เรืSอง ถูกแยกเป็นสองส่วนในการนําไปใช้เป็นชุดสําหรับฝึก (Training set) และชุด

ทดสอบ (Test set) ชุดฝึกประกอบด้วยรีวิว ¦²§ รีวิวและชุดทดสอบประกอบด้วยรีวิว §«± รีวิว 

กระบวนการเตรียมข้อมลูเริSมต้นด้วยการรวบรวมข้อมลูรีวิวโดยการลบสญัลกัษณ์พิเศษและเตรียม

ข้อมูลเข้าสู่¸โปรแกรม Weka จากนั TนเปลีSยนข้อความรีวิวเป็นข้อมูลโครงสร้างโดยใช้ตัวกรอง 

StringToWordVector ในกระบวนการเตรียมข้อมลูนี Tจะรวมถึงการลบคําหยดุ (Stop Words) ด้วย

รายการคําหยดุ Rainbow และเปลีSยนคําให้เป็นคํารากศพัท์โดยใช้อลักอริทมึ Snowball Stemmer 

และทําการสกัดคุณลกัษณะโดยใช้เทคนิค TF-IDF กําหนดค่านํ Tาหนักหลงัจากนั Tนใช้อลักอริทึม 

Naïve bayes, Random Forest และ J¦± ในการจําแนกข้อมูลรีวิวเป็นกลุ่มบวกและกลุ่มลบ 

ผลลพัธ์ทีSได้ ±�.§©%, °�.±«% และ ²±.�²% ตามลําดบั จากการวิจัยพบว่าอัลกอริทึม Naïve 

Bayes มีค่าความแม่นยํา (Accuracy) สูงสุดทีS 80%, ค่าความเทีSยง (Precision) อยู่ทีS 74% ค่า

เรียกคืน (Recall) อยูที่S 74%  และคา่เอฟ (F-Measure) อยูที่S 75.5% งานวิจยันี Tสามารถพฒันาเป็น

ระบบทีSช่วยให้ผู้ ใช้และนกัลงทนุเข้าใจลกัษณะเด่นและลกัษณะเฉพาะทีSมีความสําคญัต่อผู้ชมทีSมี

แรงจงูใจเพียงพอทีSจะวิจารณ์ภาพยนตร์ สิSงนี Tสามารถช่วยในการตดัสินใจว่าจะดหูนงัหรือไม่ หรือ

ในด้านของนกัลงทนุสามารถปรับปรุงหนงัเรืSองต่อไปในด้านใดให้ตรงกบัความสนใจของผู้ชมได้ 

[26] 

 

2.2.9 Tourist Place Reviews Sentiment Classification Using Machine Learning 

Techniques 

 จากงานวิจยัได้ทําการวิเคราะห์ความรู้สึกเพืSอทีSจะช่วยให้นกัท่องเทีSยวสามารถ

ตัดสินใจเลือกสถานทีSท่องเทีSยวทีSจะไปท่องเทีSยวได้อย่างง่ายดาย การวิเคราะห์ความรู้สึก

ดําเนินการโดยใช้การเรียนรู้ของเครืSอง (Machine Learning) มีการรวบรวมรีวิว 3,209 รีวิวบน

เว็บไซต์การทอ่งเทีSยวตา่งๆ รีวิวแตล่ะรีวิวมีคะแนนทีSสอดคล้องกนัร่วมมอยูด้่วย จากการให้คะแนน

ผู้ วิจยัได้นําใช้จําแนกประเภทความรู้สกึเริSมต้น ดงันี T หากการให้คะแนนมากกวา่ 3 แสดงวา่มีความ

คิดเห็นเชิงบวก คะแนนเท่ากบั 3 จะเป็นกลาง และคะแนนน้อยกว่า 3 แสดงว่าความคิดเห็นเป็น

เชิงลบ หลงัจากได้ชุดข้อมลูทีSมีระบุประเภทแล้วผู้ วิจยัได้แบ่งชุดข้อมลูออกเป็นอตัราส่วน 80:20 
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สําหรับชุดข้อมูลสอน (train) และทดสอบ (test) ตามลําดับ ทุกข้อความรีวิวได้ดําเนินการ

ประมวลผลข้อมูล (data preprocessing) เช่น การทําโทเค็น (tokenization) การหยุดคํา (stop 

word removal) การลบเครืSองหมายวรรคตอน ( punctuation removal) การแตกคํา (stemming) 

การลดรูปของคํา (lemmatization) ตามด้วยการสกัดคุณลักษณะ (feature extraction) โดยใช้

อัลกอริทึม CountVectorization และ TFIDFVectorization ผลลพัธ์ของการสกัดคุณลกัษณะคือ

เวกเตอร์คณุลกัษณะ (feature vector) แล้วนําไปใช้ร่วมกบัอลักอริทึมการจําแนกประเภท Naive 

Bayes (NB), Support Vector Machine (SVM) และ Random Forest (RF) ประสิทธิภาพของ

อลักอริทึมได้รับการเปรียบเทียบโดยใช้พารามิเตอร์ต่างๆ เช่น ความแม่นยํา การเรียกคืน ความ

แม่นยํา และคะแนนเอฟวัน (F-1 Score) จากงานวิจัยพบว่าอัลกอริทึมการแยกคุณลักษณะ 

TFIDFVectorization ช่วยปรับปรุงความแมน่ยําของอลักอริทมึการจําแนกได้ดีกวา่เมืSอเปรียบเทียบ

กบั CountVectorization ในการจําแนกประเภทของความคิดเห็นเกีSยวกบัสถานทีSท่องเทีSยวเทคนิค 

TFIDFVectorization ร่วมกบัอลักอริทึม Random Forest ให้ความแม่นยําสงูสดุ ±²% สําหรับชุด

ข้อมลูการวิจยันี T สามารถแสดงผลการเปรียบเทียบประสทิธิภาพการจําแนกได้ดงัตาราง  

 

ตาราง �« ผลลพัธ์เปรียบเทียบประสทิธิภาพการจําแนกประเภทความคิดเห็นของชดุข้อมลูรีวิว
สถานทีSทอ่งเทีSยว [27] 
 

 
 

2.2.10 Sentiment analysis and classification of Indian farmers’ protest using 

twitter data 

 งานวิจยันี Tทําการวิเคราะห์ความรู้สกึของประชาชนต่อการประท้วงของเกษตรกร

ในอินเดีย โดยผู้ วิจยัรวบรวมข้อมลูจากเว็บไซต์ Twitter เกีSยวกบัการประท้วงของเกษตรกร ทั Tงหมด 

18,��� ทวีตภายในช่วงระยะเวลา ¦ เดือนทีSทวีตเกีSยวกับการประท้วง จากนั Tนมีการทําความ
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สะอาดข้อมลูโดยลบพวกอกัขระพิเศษต่าง ๆ ทีSไม่เกีSยวข้องและใช้วิธี Lexicon เพืSอระบุประเภท

ของข้อความ วิธีการนี Tสามารถคํานวณทิศทางความหมายและใสป่า้ยกํากบัข้อความได้ว่าเป็นเชิง

กลาง เชิงบวก หรือเชิงลบ จากแง่มมุของนิยาม และทําการสกดัคณุลกัษณะเปลีSยนข้อความเป็น

เวกเตอร์โดยใช้ Bag of Words และ TF-IDF ร่วมกับอัลกอริทึมจําแนกประเภท Naive Bayes, 

Decision Trees, Random Forests และ Support Vector Machines ผลพบว่า Bag of Words 

ทํางานได้ดีกว่า TF-IDF และ Random Forest มีความแม่นยําในการจําแนกประเภทสงูสดุ แสดง

ผลลพัธ์ประสทิธิภาพได้ดงัตาราง 

 
ตาราง �¦ ผลลพัธ์ประสทิธิภาพการอลักอริทมึจําแนกประเภทร่วมกบัวิธี Bag-of-Word[28] 
 

 
 
ตาราง �© ผลลพัธ์เปรียบเทียบประสทิธิภาพอลักอริทมึการจําแนกประเภทความรู้สกึร่วมกบัวิธี 
TF-IDF [28] 
 

 
 

ในบทความนี Tผู้ วิจัยได้สํารวจวิธีการเพืSอเข้าใจอารมณ์ของผู้ คนโดยการสร้าง

แบบจําลองวิเคราะห์อารมณ์และระบทิุศทางทีSการประท้วง พบวา่สว่นใหญ่ของทวีตเป็นความรู้สกึ

เชิงกลาง ความรู้สกึเชิงบวกมาในอนัดบัสองและความรู้สกึเชิงลบสว่นน้อย [§±] 



  
 
 

30 

บทที1 3  
การสร้างโมเดลการจาํแนกประเภทความรู้สกึ 

3.1 แนวคดิและภาพรวมวธีิการวจัิย  
งานวิจยัมีแนวคิดทีSจะนําเสนอวิธีการจําแนกประเภทความรู้สึกจากข้อความทีSเป็น

ภาษาองักฤษจากชดุข้อมลูความคิดเห็นจากการใช้บริการ Spotify ทีSรวบรวมจากในเว็บ Kaggle 

โดยถกูรวบรวมความคิดเห็นมาจาก Google Play Store และนําเทคนิคการประมวลผลธรรมชาติ 

(Natural Language Processing) โดยใช้การสกดัคณุลกัษณะ (Feature Extraction) ด้วยวิธี TF-

IDF และ Word2vec และเทคนิคการเรียนรู้ของเครืS อง (Machine Learning) ด้วยอัลกอริทึม 

Random Forest, Naïve Bayes, Logistic Regression, Support Vector Machine และ XGBoost 

รวมไปถงึมีการใช้ DistilBERT ซึSงเป็นโมเดล Transformer ร่วมด้วย นําไปสร้างโมเดลเพืSอใช้ในการ

จําแนกประเภทความรู้สึกออกเป็น 2 ประเภท ได้แก่ ความคิดเห็นเชิงบวก (Positive) และความ

คิดเห็นเชิงลบ (Negative) แล้วทําการเปรียบประสิทธิภาพของผลการทดลองจากการใช้เทคนิค

ดังกล่าว เพืSอหาโมเดลทีSมีประสิทธิภาพดีทีSสุด โดยวัดจากค่าความแม่น (Accuracy) ค่าความ

เทีSยง  (Precision) ค่าเรียกคืน (Recall) ค่าเอฟวัน (F1-Score) และค่า ROC รวมถึงมีการทํา 

Feature Importance เพืSอดวูา่ตวัแปรไหนมีความสําคญัในการจําแนกประเภทได้ดีด้วยการใช้ TF-

IDF และ SHAP ซึSงขั Tนตอนและวิธีการดําเนินการแสดงได้ดงัภาพ 

 

ภาพประกอบ �� ขั Tนตอนและวิธีการดําเนินงาน 
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3.2 ขั Gนตอนการรวบรวมข้อมูล 

งานวิจัยใช้ชุดข้อมูลทีSมีบุคลรวบรวมไว้จากเว็บไซต์ Kaggle ชืSอชุดข้อมูล Spotify 

App Reviews  ทีSถกูรวบรวมความคิดเห็นมาจาก Google Play Store [29] ซึSงสามารถดาวห์โหลด

มาใช้เป็นไฟล์รูปแบบ .csv มีความคิดเห็นทั Tงหมด ²�,594 ข้อความ ซึSงชุดข้อมลูจะประกอบไป

ด้วยคอลมัน์ ดงันี T ช่วงเวลาในการแสดงความคิดเห็น (Time Submitted) ความคิดเห็น (Review) 

การระบุคะแนน (Rating) จํานวนถูกใจ (Total Thumbsup)  และข้อความตอบกลับ (Reply) 

ตวัอยา่งชดุข้อมลูแสดงดงัภาพ 

 

 

ภาพประกอบ �§ ตวัอยา่งชดุข้อมลู 

3.3 ขั Gนตอนการเตรียมข้อมูลก่อนการวเิคราะห์ 

 ในขั Tนตอนการเตรียมข้อมลูก่อนการวิเคราะห์ประกอบด้วย 3 ขั Tนตอนคือ การระบุ

ประเภทความรู้สกึของความคิดเห็น (Data Labeling) การทําความสะอาดข้อมลู (Data Cleaning) 

และการตดัคํา (Word Tokenization)  

3.3.1 Data Labeling 

 งานวิจัยนี Tนําความคิดเห็นทั Tงหมด 61,594 ข้อความ ทีSรวบรวมมาจากเว็บไซต์ 

Kaggle มาทําการระบปุระเภทความรู้สกึ โดยใช้การให้คะแนน (Rating) ทีSอยู่ระหวา่ง 1 ถึง 5 เป็น

ตัวจําแนกประเภทความรู้สึกออกเป็น 2 ประเภท ได้แก่ ความรู้สึกเชิงบวก (Positive) และ

ความรู้สึกเชิงลบ (Negative) ใช้เพียงข้อมลูคอลมัน์ความคิดเห็น (Review) และการระบุคะแนน 
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(Rating) เกณฑ์การใช้คะแนนจะไม่ใช้ข้อความทีSมีการระบกุารให้คะแนนเท่ากบั 3 ดงันั Tนข้อมลูทีS

คงเหลืออยู ่©¦,708 ข้อความ ซึSงใช้เกณฑ์ในการให้คะแนนจําแนกประเภทความรู้สกึ ดงันี T 

• ถ้าระบคุะแนนมากกวา่ 3 ให้เป็นความคิดเห็นเชิงบวก (Positive)  

• ถ้าระบคุะแนนน้อยกวา่ 3 เป็นความคิดเห็นเชิงลบ (Negative)  

 จากการนําชุดข้อมูล ©¦,708 ข้อความ มาจําแนกตามเกณฑ์ข้างต้นสามารถ

จําแนกประเภทความรู้สกึได้ดงันี T ความคิดเห็นเชิงบวก (Positive) จํานวนทั Tงสิ Tน 29,937 และความ

คิดเห็นเชิงลบ (Negative) จํานวนทั Tงสิ Tน 24,771 แสดงสดัสว่นประเภทความคิดเห็นได้ดงัภาพ 

 

ภาพประกอบ �« สดัสว่นการระบปุระเภทความคิดเห็น 

3.3.2 Data Cleaning 

 เนืSองจากข้อมลูความคิดเห็นสว่นมากเขียนด้วยภาษาทีSไมเ่ป็นทางการ และอาจมี

การใส่อักขระพิเศษทีSไม่สามารถนําไปวิเคราะห์ความรู้สึกได้ เช่น เครืS องหมายวรรคตอน 

(Punctuation) หรือ Emoji เป็นต้น จึงทําความสะอาดข้อมลูและตรวจสอบความถูกต้องของชุด

ข้อมลูทีSอยู่ในรูปแบบทีSสามารถนําไปวิเคราะห์และเพิSมประสิทธิภาพในการเรียนรู้ของโมเดลได้ ซึSง

มีรายละเอียดดงันี T 

1) เปลีSยนข้อความทั Tงหมดให้เป็นตวัพิมเล็ก (Lowercase) ตวัอย่างเช่น “Great music 

server” เป็น “great music server” โดยใช้คําสัSง .lower 
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2) ลบ Emoji ห รือเครืS องหมายวรรคตอน (Punctuation) เ ก็บไ ว้ เฉพาะตัวอักษร

ภาษาอังกฤษและตัวเลข 0-9 ตัวอย่างเช่น “i like it is super🙌!” เป็น  “i like it 

super” โดยใช้ไลบารีS re [1] คําสัSง re.sub 

3.3.3 Word Tokenization 

 เนืSองจากความคิดเห็นจะประกอบด้วยคําทีSมาเรียงต่อกนัเป็นประโยคให้เกิดเป็น

ข้อความ ซึSงข้อความมกัมีคําทีSสามารถบ่งบอกถึงความรู้สกึได้ ผู้ วิจยัจึงเลือกใช้ไลบรารี nltk [2] ทีS

มีความสามารถในการประมวลผลภาษาธรรมชาติทีSมีประสิทธิภาพสูงมาใช้ในการช่วยจัดการ

ข้อความภาษาองักฤษดงันี T  

1) ล บ คํ า ทีS ไ ม่ สืS อ ค ว า ม ห ม า ย  (Stop Word) เ ช่ น  ‘the’, ‘a’, ‘is’ ด้ ว ย คํ า สัS ง

stopwords.words('english')  

2) ลดรูปแบบของคําหรือแปลงคําให้อยู่ในรูปแบบรากคําศัพท์อิงตามพจนานุกรม 

(Dictionary) ด้วยคําสัSง WordNetLemmatizer() [3] 

 ความคิดเห็นทีSผ่านกระบวนการทํา Word Tokenization แล้วจะมีลักษณะ

ตวัอยา่งดงัภาพ 

 

ภาพประกอบ �¦ ตวัอยา่งข้อความทีSผา่นกระบวนการ Word Tokenization 

 จากนั Tนมีการนําเอาผลลพัธ์ทีSได้มาคํานวณหาคําทีSถกูพบมากทีSสดุในแต่ละประเภทความ

คิดเห็นในรูปแบบบของเวิร์ดคลาวด์ (Word Cloud) ได้ดงัภาพ 
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ภาพประกอบ �© Word Cloud ของประเภทความรู้สกึเชิงบวก 

 

ภาพประกอบ �² Word Cloud ของประเภทความรู้สกึเชิงลบ 
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3.3.4 ขั Gนตอนการการจัดเตรียมชุดข้อมูล (Preparing the Dataset) 

 ชุดข้อมลูทีSผ่านการขั Tนตอนการเตรียมข้อมลูก่อนการวิเคราะห์นํามาทําการแบ่ง

ชุดข้อมูลออกเป็นชุดข้อมูลฝึก (Train Set) เป็นจํานวน 75% มีความคิดเห็นจํานวน 41,031 

ข้อความ และชุดข้อมูลทดสอบ (Test set) เป็นจํานวน 25% มีความคิดเห็นจํานวน 13,677 

ข้อความ จากทั Tงหมด ©¦,°�± ข้อความ จากนั Tนนําข้อมลูทีSผ่านการแบ่งชุดข้อมลูเรียบร้อยเข้าสู่

ขั Tนตอนการสร้างโมเดลและการประเมินประสทิธิภาพโมเดลตอ่ไป 

3.4 ขั Gนตอนการสร้างโมเดล 

ชดุข้อมลูฝึกทีSผ่านการขั Tนตอนการเตรียมข้อมลูก่อนการวิเคราะห์ จะถกูนํามาสร้าง

โมเดลการจําแนกประเภทความรู้สึกโดยใช้อลักอริทึม Random Forest, Naïve Bayes, Logistic 

Regression, Support Vector Machine, XGBoost และ DistilBERT โดยมีรายละเอียดดงันี T 

 

3.4.1 Feature Extraction 

 ชุดข้อมูลความคิดเห็นทีSเป็นข้อความจะถือว่าคํา (word) แต่ละคําในข้อความ

ความคิดเห็นเป็นคณุลกัษณะ (feature) และบางครั Tงเรียกว่าโทเคน (token) ซึSงจําเป็นจะต้องทํา

การแปลงข้อความให้อยู่ในรูปแบบของเวกเตอร์ (Vector) เพืSอให้สามารถนําชุดข้อมูลเข้าสู่การ

สร้างโมเดลด้วยวิธีการเรียนรู้ของเครืSอง (Machine learning) ในงานวิจยันี Tผู้ วิจยัจะแทนข้อความ

ในชดุข้อมลูฝึกและข้อมลูทดสอบด้วยวิธีการทํา TF-IDF Vector และวิธี Word2Vec กบัอลักอริทมึ 

Random Forest, Naïve Bayes, Logistic Regression, Support Vector Machine และ XGBoost 

 การสกดัคณุลกัษณะด้วยวิธี TF-IDF จะกําหนดพารามิเตอร์ ดงันี T 

• analyzer='char': ระบุว่า TfidfVectorizer จะใช้วิธีการแปลงข้อความโดยการสร้าง

เวกเตอร์จากตวัอกัษร (character) ซึSงหมายความว่าแต่ละคําจะถกูแบง่เป็นตวัอกัษร

เพืSอนบัความถีS 

• ngram_range=(2, «): ระบุว่า TfidfVectorizer จะใช้ n-grams ทีS มีความยาวอยู่

ระหว่าง § ถึง « ตวัอกัษรเพืSอสร้างคณุลกัษณะ (features) ทีSมีความหมายเช่น "ab", 

"abc", "bc", "bcd" ซึSงจะช่วยให้โมเดลเรียนรู้เกีSยวกบัลําดบัของตวัอกัษรทีSเกิดขึ Tนใน 

 

จากนั Tนนําไป fit กับข้อมูลฝึกและข้อมูลทดสอบเพืSอแปลงให้เป็นเวคเตอร์ตวัอย่าง

ผลลพัธ์การทําสกดัคณุลกัษณะสามารถแสดงได้ดงัภาพ 
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ภาพประกอบ �° ตวัอยา่งผลลพัธ์การสกดัคณุลกัษณะด้วยวิธี TF-IDF 

การสกดัคณุลกัษณะด้วยวิธี Word2vec จะกําหนดพารามิเตอร์และวิธีการสร้าง ดงันี T 

• การกําหนดพารามิเตอร์สําหรับสร้าง Word2Vec 

Sentences = X_train.apply(lambda x: x.split()) : การใช้ข้อมูล X_train โดยใช้

ช่องว่างเป็นตัวแยกเพืSอแบ่งข้อความเป็นคํา ๆ และใช้ Gensim Library เพืSอสร้างโมเดล 

Word2Vec ในการเ รียนรู้ความสัมพันธ์ระหว่างคําในข้อความทีS ใ ห้มา เ พืSอสร้าง Word 

Embeddings ขึ Tนมาด้วยชดุข้อมลู X_train  

vector_size =100: ขนาดของเวกเตอร์ทีSต้องการสําหรับแตล่ะคํา 

window=5: ขนาดของช่วงคําทีSจะพิจารณารอบคําปัจจบุนั 

min_count =1: จํานวนครั Tงขั TนตํSาทีSคํานั Tนต้องปรากฏในข้อมลู เพืSอจะถกูนํามาสร้าง  

เวกเตอร์ 

workers=4: จํานวนเธรดทีSจะใช้ในการคํานวณ 

• สร้างฟังก์ชัSน average_word_vectors สําหรับหาคา่เฉลีSยของเวกเตอร์คําในข้อความ

นั Tนๆ 

• สร้างฟังก์ชัSน average_word_vectorizer สําหรับสร้างเวกเตอร์จากข้อความทั Tงหมด

ในชดุข้อมลู ฟังก์ชนันี Tจะคืนค่าเป็นอาร์เรย์ของเวกเตอร์ทีSถกูสร้างจากการหาค่าเฉลีSย

ของเวกเตอร์คําในแตล่ะข้อความ 

จากนั Tนนําไป fit กับข้อมูลฝึกและข้อมูลทดสอบเพืSอแปลงให้เป็นเวคเตอร์ตวัอย่าง

ผลลพัธ์การทําสกดัคณุลกัษณะสามารถแสดงได้ดงัภาพ 
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ภาพประกอบ 18 ตัวอย่างผลลัพธ์การสกัดคุณลักษณะด้วยวิธี Word2Vec 

 ส่ วนของอัลกอ ริทึม  DistilBERT แปลง ข้อความแต่ละตัว เ ป็น เวก เตอ ร์  

(embedding) หรือตวัเลขแทนความหมาย โดยใช้เลเยอร์การฝังตวั (Embedding Layer) ทีSชืSอว่า 

distilbert-base-uncased ซึSงเป็นเวอร์ชนัพื TนฐานทีSไม่คํานึงถึงพิมพ์ใหญ่-เล็ก (case-insensitive)  

ของโมเดล DistilBERT ทีSผา่นการฝึกฝนมาแล้ว (Pretrained)   

 

3.4.2 การสร้างโมเดล (Modeling) 

 เมืSอทําการแปลงชุดข้อมูลจากข้อความให้อยู่ในรูปแบบของตัวเลขแล้วจะนํา

ผลลพัธ์ทีSได้มาทําการสร้างโมเดล โดยจะทดลองใช้อลักอริทึม Random Forest, Naïve Bayes, 

Logistic Regression, Support Vector Machine, XGBoost แ ล ะ  DistilBERT โ ด ย แ ต่ ล ะ

อลักอริทมึจะมีการสร้างโมเดลด้วยการใช้คา่เริSมต้น (Default) ของแตล่ะโมเดล ดงันี T 

1) โมเดล Random Forest 

 โมเดล Random Forest ถกูสร้างโดยใช้ไลบรารี scikit-learn โดยใช้คา่เริSมต้นดงันี T  

  RF = RandomForestClassifier()  

• ฝึกโมเดล Random Forest บนชุดข้อมูล TF-IDF (X_train_tfidf) ไ ด้ดังนี T 

RF.fit(X_train_tfidf, y_train) 
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• ฝึกโมเดล Random Forest บนชุดข้อมลู Word2Vec (X_train_w2v) ได้ดงันี T 

RF.fit(X_train_w2v, y_train) 

 

2) โมเดล Support Vector Machine 

 โมเดล Support Vector Machine ถกูสร้างโดยใช้ไลบรารี scikit-learn โดยใช้ค่า

  เริSมต้นดงันี T svm = svm.SVC(kernel='linear') 

• ฝึกโมเดล Random Forest บนชุดข้อมูล TF-IDF (X_train_tfidf) ได้ดังนี T 

SVM.fit(X_train_tfidf, y_train) 

• ฝึกโมเดล Random Forest บนชดุข้อมลู Word2Vec (X_train_w2v) ได้ดงันี T 

SVM.fit(X_train_w2v, y_train) 

 

3) โมเดล Naïve Bayes 

 โมเดล Naïve Bayes ถูกสร้างโดยใช้ไลบรารี scikit-learn โดยใช้ค่าเริSมต้นดงันี T 

  NB = MultinomialNB() 

• ฝึกโมเดล Random Forest บนชุดข้อมูล TF-IDF (X_train_tfidf) ได้ดังนี T 

NB.fit(X_train_tfidf, y_train) 

• ฝึกโมเดล Random Forest บนชดุข้อมลู Word2Vec (X_train_w2v) ได้ดงันี T 

NB.fit(X_train_w2v, y_train) 

 

4) โมเดล Logistic Regression 

 โมเดล Logistic Regression ถกูสร้างโดยใช้ไลบรารี scikit-learn โดยใช้คา่ 

  เริSมต้นดงันี T LR = LogisticRegression() 

• ฝึกโมเดล Random Forest บนชุดข้อมูล TF-IDF (X_train_tfidf) ได้ดังนี T 

LR.fit(X_train_tfidf, y_train) 

• ฝึกโมเดล Random Forest บนชดุข้อมลู Word2Vec (X_train_w2v) ได้ดงันี T 

LR.fit(X_train_w2v, y_train) 

 

5) โมเดล XGBoost 

 โมเดล Logistic Regression ถูกสร้างโดยใช้ไลบรารี xgboost โดยใช้ค่าเริSมต้น

  ดงันี T XGB = xgb.XGBClassifier() 
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• ฝึกโมเดล Random Forest บนชุดข้อมูล TF-IDF (X_train_tfidf) ได้ดังนี T 

XGB.fit(X_train_tfidf, y_train) 

• ฝึกโมเดล Random Forest บนชดุข้อมลู Word2Vec (X_train_w2v) ได้ดงันี T 

XGB.fit(X_train_w2v, y_train) 

 

6) โมเดล DistilBERT 

 โมเดล DistilBERT ในงานวิจยันี Tมีกระบวนการสร้างโมเดล ดงันี T 

• Load Model และ Tokenizer 

Load Model: ในส่วนของงานวิจัยนี Tได้ใช้โมเดล DistilBERT base uncased โดย

โหลดโมเดล DistilBERT ทีSผา่นการฝึกฝนมาแล้ว (Pretrain) สําหรับ งานจําแนกประเภทข้อความ 

(Sequence Classification) และ Tokenizer สําหรับแปลงข้อความเป็นตัวเลขทีSผ่านการฝึกฝน

มาแล้วจาก Hugging Face Transformers ดงันี T 

Model = transformers.AutoModelForSequenceClassification.from 

_pretrained("distilbert-base-uncased") 

Tokenizer = transformers.AutoTokenizer.from_pretrained ("distilbert- base-

uncased") 

Tokenizer:  ส ร้างฟังก์ชัน tokenize_function ทําหน้าทีSแปลงข้อความโดยใช้  

tokenizer แปลงข้อความในแต่ละชุดข้อมูล (X_train และ X_test) ให้เป็นข้อมูลตัวเลขทีSโมเดล

เข้าใจสามารถนําไปประมวลผลได้ โดยมีการกํานดคา่ ดงันี T 

  padding="max_length": กําหนดความยาวสงูสดุของข้อมลู ตดั 

   หรือเติมข้อมลูให้ เทา่กนั 

  truncation=True: ตดัข้อความให้เหลือแคค่วามยาวสงูสดุทีSกําหนด 

• สร้างชดุข้อมลู 

กําหนดคลาส SpotifyDataset สร้างชดุข้อมลู PyTorch Dataset ทีSใช้ในการฝึกและ

ทดสอบโมเดล DistilBERT โดยเริSมจากการเลือกตวัอย่างจากชุดข้อมลูฝึกฝน(train_encodings) 

จากฟังก์ชัSน tokenize_function และกําหนดประเภทความรู้สกึของตวัอย่างนี Tจากชดุข้อมลูฝึกฝน 

(y_train) เพืSอให้เตรียมข้อมลูในรูปแบบทีSถกูต้องสําหรับการฝึกโมเดล 

• ฝึกโมเดล (Train Model) 

มีกําหนดพารามิเตอร์สําหรับการฝึกไว้ใน training_args ทีSรวมค่าต่างๆ ทีSจําเป็น

สําหรับการฝึก โดยกําหนดจํานวน epoch เทา่กบั 8 ขนาดของ batchเทา่กบั 16 จากนั Tนทําการฝึก
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โมเดลโดยใช้ Trainer จากไลบรารี Transformers เพืSอฝึกโมเดลด้วยโมเดล DistilBERT ทีSโหลดมา

ใช้พารามิเตอร์สําหรับการฝึกทีSกําหนดไว้ใน training_args ด้วยชุดข้อมลู train_dataset จากนั Tน

ทําการเก็บโมเดลทีSผา่นการฝึกเรียบร้อยเพืSอไปใช้ในการจําแนกประเภทกบัชดุข้อมลูทดสอบตอ่ไป 

• นําโมเดลทีSผา่นการฝึกไปทํานาย 

โหลดโมเดลทีSผ่านการขั Tนตอนการฝึกแล้วนําไปใช้ทํานายผลโดยการสร้าง pipeline 

จากไลบรารี transformers ได้ดงันี T 

  Classifier=transformers.pipeline("sentimentanalysis", 

  model=model, tokenizer=tokenizer) 

  predictions = classifier(X_test.tolist()) 

3.5 การประเมินประสิทธิภาพโมเดล 

โมเดลทีS ไ ด้จากการฝึกโมเดลของอัลกอริทึม Random Forest, Naïve Bayes, 

Logistic Regression, Support Vector Machine, XGBoost และ DistilBERT จะถกูนํามาประเมิน

ประสิทธิภาพของโมเดลด้วยการนําแต่ละโมเดลมาทํานายกบัข้อมลูทดสอบโดยจําแนกความรู้สกึ

ทั Tง § ประเภท คือ ความคิดเห็นเชิงบวก และ ความคิดเห็นเชิงลบ จากนั Tนทําการวดัประสิทธิภาพ

ของแต่ละโมเดลด้วยการวัดค่า Accuracy, Precision, Recall, F1-Scorec และ ROC โดยใช้

ไลบรารีของ sklearn.metrics และทําการเปรียบเทียบประสทิธิภาพเพืSอหาโมเดลทีSสามารถจําแนก

ประเภทความรู้สกึได้ดีทีSสดุกบัชดุข้อมลูนี T 

3.6 การหาคุณลักษณะที$สาํคัญ (Feature Importance) 

หลงัจากทําการประเมินประสิทธิภาพของโมเดลแล้วในงานวิจยันี Tจะมีการหาตวัแปร

หรือคณุลกัษณะทีSสําคญัซึSงในชดุข้อมลูทีSเป็นข้อความตวัแปรในทีSนีSคือคํา (Word) เพืSอดวูา่ตวัแปร

ใดส่งผลต่อการจําแนกประเภทว่าความคิดเห็นว่าเป็นเชิงบวก หรือเชิงลบ โดยจะใช้วิธีการหา

คณุลกัษณะทีSสําคญั 2 วิธีด้วยกนั ดงันี T 

1)  TF-IDF ร่วมกบั โมเดล Logistic Regression 

• สร้างโมเดล: ทําการสร้างโมเดล Logistic Regression โดยใช้ข้อมูลทีSถูก

ส กัด คุณ ลัก ษ ณ ะ ด้ ว ย  TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document 

Frequency) ซึSงเป็นวิธีการทีSใช้ในการแปลงข้อมลูข้อความเป็นเวกเตอร์ของ

คณุลกัษณะ (Features) โดยคํานงึถึงความถีSของคําแตล่ะคําในเอกสาร และ

ความสําคญัของคํานั Tนในเอกสารทั Tงหมด 
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• ฝึกโมเดล: ทําการฝึกโมเดลทีSได้มาจากการสร้างโมเดลก่อนหน้าด้วยชุด

ข้อมลูฝึก 

• คํานวณความสําคัญของคุณลักษณะ (Feature Importance): เมืSอโมเดล

ทีSถกูฝึกแล้ว สามารถดงึคา่ coefficients หรือคา่ความสําคญัของคณุลกัษณะ 

( Importance) จ า ก โ ม เ ด ล ไ ด้  ซึS ง ใ น ก ร ณี  Logistic Regression ค่ า 

coefficients จะบ่งบอกถึงปริมาณของการเปลีSยนแปลงในผลลพัธ์ (ค่าของ

ตวัแปรตาม) เมืSอมีการเปลีSยนแปลงในตวัแปรอิสระ (ค่าของตวัแปรอิสระ) 

โดยทีSค่า coefficients ทีSมากทีSสุดจะบ่งบอกถึงคุณลักษณะทีSมีผลต่อการ

ทํานายมากทีSสดุ 

• การแสดงผล: นําค่า coefficients หรือค่าความสําคัญของคุณลกัษณะทีS

ได้มา แสดงผลเป็นกราฟของคุณลักษณะทีSมีความสําคัญทีSสุด เพืSอให้

สามารถทําความเข้าใจถึงคณุลกัษณะทีSมีผลต่อผลลพัธ์มากทีSสดุได้โดยง่าย

และชดัเจน 

2) SHAP (SHapley Additive exPlanations) 

 SHAP เป็นวิธีการอธิบายโมเดล Machine Learning ช่วยวิเคราะห์วา่คณุลกัษณะ

(Feature) แต่ละตวัส่งผลต่อผลลพัธ์การทํานายของโมเดลอย่างไร และสามารถวิเคราะห์โมเดล

การจําแนกประเภทความคิดเห็นวา่คําหรือวลีใดทีSมีอิทธิพลตอ่การจําแนกประเภท  [ « � ]  โ ด ย

เริSมต้นจะคํานวณ SHAP Values ด้วยการใช้ไลบรารี shap.Explainer โดย ต้องการโมเดลทีSได้

ถกูฝึก (Classifier) และข้อมลูทดสอบ (X_test) ซึSงโมเดลและข้อมลู ทดสอบมาจากกระบวนการ

สร้างโมเดลด้วยอลักอริทมึ DistilBERT เป็นข้อมลูนําเข้า จากนั Tน shap.Explainer จะรวบรวม

คา่ SHAP Values สําหรับแตล่ะคําทั Tงหมดในชดุ ข้อมลูทดสอบ และทําการคํานวณค่าเฉลีSยของ 

SHAP values สําหรับแตล่ะคํา โดยแยก ระหวา่ง SHAP Values ทีSเกีSยวข้องกบัความคิดเห็นบวก

และลบ  

 เมืSอได้ค่า SHAP values จะทําการแสดงผลด้วยกราฟ โดยกราฟจะแสดงคําทีSมี

คา่ SHAP Values สงูสดุทีSมีสว่นสําคญัในการจําแนกประเภทความคิดเห็นเชิงบวกแลลบ 
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บทที1 4  

ผลการศกึษา 

 
ในการวิจยัการจําแนกประเภทความรู้สกึ ซึSงใช้ข้อมลูของรีวิวผู้ ใช้บริการแอพสปอติฟาย

ด้วยวิธีการเรียนรู้ด้วยเครืSอง ผู้ วิจยัได้ดําเนินการวิจยัโดยการศกึษาตามขบวนการและขั Tนตอนตา่งๆ 

จนกระทัSงประเมินประสิทธิภาพของโมเดลทีSสร้างขึ Tนให้เป็นไปตามวตัถปุระสงค์ทีSได้กาหนดไว้ ได้

ดงันี T 

1) เพืSอสร้างและปรับปรุงประสิทธิภาพโมเดลให้สามารถจําแนกประเภทความรู้สึกจาก

ความคิดเห็นภาษาองักฤษของผู้ใช้บริการสปอติฟาย 

2) เพืSอศึกษาเปรียบเทียบโมเดลทีSสามารถจําแนกประเภทความรู้สึกจากความคิดเห็น

ภาษาองักฤษของผู้ใช้บริการสปอติฟาย 

4.1 ผลการสร้างและปรับปรุงประสิทธิภาพโมเดล 

หลงัจากผ่านกระบวนการสร้างโมเดลเพืSอจําแนกประเภทความรู้สึกจากข้อความทีS

เป็นภาษาอังกฤษจากชุดข้อมูลความคิดเห็นจากการใช้บริการ Spotify ทีSรวบรวมจากในเว็บ 

Kaggle โดยใช้การสกัดคุณลกัษณะด้วยวิธี TF-IDF และ Word2vec และเทคนิคการเรียนรู้ของ

เครืS องด้วยอัลกอริทึม Random Forest, Naïve Bayes, Logistic Regression, Support Vector 

Machine, XGBoost และ DistilBERT นําไปจําแนกประเภทความรู้สึกออกเป็น 2 ประเภท ได้แก่ 

ความคิดเห็นเชิงบวก (Positive) และความคิดเห็นเชิงลบ (Negative) กบัชุดข้อมลูทดสอบ (Test 

Set) แล้วทําการวดัประสิทธิภาพของแต่ละโมเดลด้วยการวดัจากค่าความแม่น (Accuracy) ค่า

ความเทีSยง  (Precision) คา่เรียกคืน (Recall) คา่เอฟวนั (F1-Score) คา่ ROC ผลลพัธ์ทีSได้จากการ

ประเมินประสทิธิภาพ เปรียบเทียบในแตล่ะอลักอริทมึ แสดงรายละเอียดดงัตารางตอ่ไปนี T 

 
 ตารางทีS �² ผลเปรียบเทียบการประเมินประสทิธิภาพโดยรวมในแตล่ะอลักอริทมึซึSงได้จากการทํา
การสกดัคณุลกัษณะด้วยวิธี TF-IDF  
 

Algorithm F1-Score Precision Recall ROC Accuracy 
Random Forest 0.8530 0.8785 0.8289 0.8456 0.8440 

Naïve Bayes 0.8555 0.8872 0.8260 0.8499 0.8477 

Logistic Regression 0.8896 0.9054 0.8743 0.8823 0.8816 
SVM 0.8913 0.9117 0.8718 0.8852 0.8840 

XGBoost 0.8830 0.9013 0.8654 0.8758 0.8748 
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และสามารถนําการคํานวณคา่ ROC มาพลอ็ตกราฟได้ดงัภาพ 

 

 

ภาพประกอบ �� ผลลพัธ์ ROC Curve ของแตล่ะอลักอริทมึจาการสกดัคณุลกัษณะด้วย TF-IDF 

จากผลการประเมินประสทิธิภาพในแตล่ะอลักอริทมึทีSใช้วิธีการสกดัคณุลกัษณะด้วย

วิธี  TF-IDF พบว่าอลักอริทึม SVM ได้ผลทีSมี ประสิทธิภาพโดยรวมสงูทีSสดุในทกุ ๆ ค่าของตวัวดั

ประสทิธิภาพ โดยมีคา่ F1-Score 89.13%, คา่ Precision 91.17%, คา่ Recall 87.18%, คา่ ROC 

88.52% และคา่ Accuracy 88.40%  

 

ตารางทีS �° ผลเปรียบเทียบการประเมินประสทิธิภาพโดยรวมในแตล่ะอลักอริทมึซึSงได้จากการทํา
การสกดัคณุลกัษณะด้วยวิธี Word2Vec 
 

Algorithm F1-Score Precision Recall ROC Accuracy 

Random Forest 0.8623 0.8920 0.8345 0.8566 0.8546 

Naïve Bayes 0.8308 0.8740 0.7917 0.8273 0.8240 

Logistic Regression 0.8711 0.8908 0.8522 0.8633 0.8623 

SVM 0.8660 0.9023 0.8415 0.8660 0.8638 

XGBoost 0.8642 0.8866 0.8430 0.8567 0.8555 
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 และสามารถนําการคํานวณคา่ ROC มาพลอ็ตกราฟได้ดงัภาพ 

 

 

ภาพประกอบ 20 ผลลพัธ์ ROC Curve ของแตล่ะอลักอริทมึจาการสกดัคณุลกัษณะด้วย 
Word2Vec 

จากผลการประเมินประสทิธิภาพในแตล่ะอลักอริทมึทีSใช้วิธีการสกดัคณุลกัษณะด้วย

วิธี  Word2Vec พบวา่อลักอริทมึ SVM และ Logistic Regression ได้ผลทีSมีประสทิธิภาพใกล้เคียง

กนั แต่ SVM มีประสิทธิภาพโดยรวมสงูทีSสดุในค่าของตวัวดัประสิทธิภาพมากกว่า โดยมีค่า F1-

Score 86.60%, คา่ Precision 90.23%, คา่ Recall 84.15%, คา่ ROC 86.60% และคา่ Accuracy 

86.38% 

 

ตารางทีS �± ผลการประเมินประสทิธิภาพอลักอริทมึ DistilBERT 
 

Algorithm F1-Score Precision Recall ROC Accuracy 

Distilbert 0.9105 0.9253 0.8962 0.9046 0.9039 
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 และสามารถนําการคํานวณคา่ ROC มาพลอ็ตกราฟได้ดงัภาพ 

 

ภาพประกอบ §� ผลลัพธ์ ROC Curve ของอัลกอริทึม DistilBERT 

จากผลการประเมินประสิทธิภาพของอัลกอริทึม DistilBERT ซึSงเป็นอัลกอริทึม 

Transformer ทีSเรียนรู้ข้อมลูจาก เรียนรู้จากชดุข้อมลูขนาดใหญ่ (Pre-trained model) ร่วมกบัการ

เรียนรู้จากประเภทความรู้สึกทีS เรากําหนดได้ประสิทธิภาพดังนี T ค่า F1-Score 91.05%, ค่า 

Precision 92.53%, คา่ Recall 89.62%, คา่ ROC 90.46% และคา่ Accuracy 90.39% 

ดงันั Tนจากการพิจารณาค่าตวัวดัในตารางทีS 16, 17 และ 18 เมืSอนํามาเปรียบเทียบ

กนัแล้วพบวา่อลักอริทมึ DistilBERT มีประสทิธิภาพสงูทีSสดุในการจําแนกประเภทความรู้สกึวา่เป็น

ความรู้สึกเชิงบวก (Positive) หรือเชิงลบ (Negative) กับชุดข้อมลูของรีวิวผู้ ใช้บริการแอพสปอติ

ฟายในงานวิจยัชดุนี T ซึSงประสิทธิภาพโดยรวมสงูทีSสดุในทกุ ๆ ค่าของตวัวดัประสิทธิภาพ โดยมีค่า 

F1-Score 91.05%, ค่ า  Precision 92.53%, ค่ า  Recall 89.62%, ค่ า  ROC 90.46% และค่ า 

Accuracy 90.39% 

4.2 ผลคุณลักษณะทสีาํคัญต่อการจาํแนกประเภท (Feature Importance) 
จากการสร้างโมเดลเพืSอจําแนกประเภทความรู้สกึด้วยอลักอริทมึตา่ง ๆ แล้วผู้ วิจยัได้

มีการหาคณุลกัษณะทีSสําคญัซึSงก็คือคํา (Word) ทีSอยู่ในความคิดเห็นเพืSอดวู่าคําใดส่งผลต่อการ

จําแนกประเภทความคิดเห็นว่าความคิดเห็นนั Tนเป็นเชิงบวก หรือเชิงลบ โดยใช้วิธีการหา
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คุณลักษณะทีSสําคัญ 2 วิธี ได้แก่ วิธีการสกัดคุณลักษณะด้วยวิธี TF-IDF ร่วมกับอัลกอริทึม 

Logistic Regression วดัคณุลกัษณะทีSสําคญัด้วยค่า Coefficients และการใช้อลักอริทึม SHAP 

(SHapley Additive exPlanations) ร่วมกบัอลักอริทมึ DistilBERT วดัคณุลกัษณะทีSสําคญัด้วยคา่ 

SHAP ซึSงมีรายละเอียดดงันี T 

การหาคุณลกัษณะทีSสําคญัด้วยวิธี TF-IDF และ Logistic Regressionขั Tนตอนแรก 

ทําการสกัดคุณลักษณะจากข้อความความคิดเห็นโดยใช้เทคนิค TF-IDF (Term Frequency-

Inverse Document Frequency) ซึSงช่วยให้สามารถระบคํุาทีSมีความสําคญัในการจําแนกประเภท

ความรู้สกึได้ จากนั TนนําคณุลกัษณะทีSได้จาก TF-IDF ไปสร้างโมเดล Logistic Regression สําหรับ

การจําแนกประเภทความรู้สึก เมืSอได้โมเดล Logistic Regression แล้ว สามารถพิจารณาค่า 

Coefficients ของแต่ละคุณลักษณะ โดยคุณลักษณะทีSมีค่า Coefficients สูงเป็นบวกจะเป็น

คุณลักษณะทีSมีความสําคัญในการจัดอยู่ในกลุ่มความรู้สึกเชิงบวก และคุณลักษณะทีSมีค่า 

Coefficients สงูเป็นลบจะเป็นคณุลกัษณะทีSมีความสําคญัในการจดัอยูใ่นกลุม่ความรู้สกึเชิงล 

การหาคณุลกัษณะทีSสําคญัด้วยวิธี SHAP ExplainerSHAP Explainer เป็นเครืSองมือ

ทีSใช้ในการอธิบายผลการทํานายของโมเดลแบบ Black Box โดยคํานวณคา่ SHAP Value สําหรับ

แตล่ะคณุลกัษณะคา่ SHAP Value บวกสงูของคณุลกัษณะใดหมายถงึคณุลกัษณะนั Tนมีผลสําคญั

ในการเพิSมโอกาสทีSข้อความจะจัดอยู่ในกลุ่มความรู้สึกเชิงบวก ค่า SHAP Value ลบสูงของ

คณุลกัษณะใดหมายถึงคณุลกัษณะนั TนมีผลสําคญัในการเพิSมโอกาสทีSข้อความจะจดัอยู่ในกลุ่ม

ความรู้สกึเชิงลบ 

ความแตกต่างทีSสําคัญระหว่าง Coefficients และ SHAP Value คือ Coefficients 

เป็นคา่ทีSได้มาโดยตรงจากการประมาณคา่พารามิเตอร์ของโมเดล ในขณะทีS SHAP Value เป็นการ

อธิบายผลการทํานายของโมเดลภายหลังจากทีSโมเดลถูกสร้างขึ Tนแล้ว ทั Tงสองวิธีให้มุมมองทีS

แตกต่างกนัในการวิเคราะห์คณุลกัษณะทีSสําคญั ซึSงช่วยให้เข้าใจว่าคําหรือกลุ่มคําใดในความคิด

เห็นมีผลตอ่การจําแนกความรู้สกึเป็นเชิงบวกหรือเชิงลบมากทีSสดุ 

จากนั Tนนําเสนอด้วยการพลอ็ตกราฟเพืSอดวูา่คณุลกัษณะทีSสําคญัในการพิจารณาวา่

เป็นความคิดเห็นเชิงบวกและเชิงลบมีลกัษณะใดโดยแสดงคุณลกัษณะทีSสําคญั 20 อนัดบัแรก 

ของทั Tง 2 วิธีการทีSกลา่วไปข้างต้น และแยกเป็นคําคณุลกัษณะทีSสําคญัทีSถกูใช้เป็นตวัพิจารณาว่า

เป็นเชิงบวก และเชิงลบ ได้ผลลพัธ์ดงันี T 
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1) คุณลักษณะจาํแนกประเภทที$สาํคัญประเภทเชิงบวก 
ผลลพัธ์ทีSได้จากการหาคณุลกัษณะทีSสําคญัทีSถกูจําแนกประเภทเป็นความคิดเห็นเชิง

บวกด้วยวิธีด้วยวิธี TF-IDF ร่วมกับอัลกอริทึม Logistic Regression แสดงได้ดังภาพทีS 20 และ

ด้วยวิธีการหาคา่ SHAP ดงัภาพทีS 21 ตามลําดบั 

 

ภาพประกอบ §§ คณุลกัษณะทีSสําคญัทีSจําแนกประเภทเชิงบวกด้วยวิธี TF-IDF ร่วมกบั Logistic 
Regression 

 

ภาพประกอบ §« คณุลกัษณะทีSสําคญัทีSจําแนกประเภทเชิงบวกด้วยวิธี SHAP 
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 จากภาพการพล็อตกราฟผลลพัธ์คณุลกัษณะทีSสําคญัเชิงบวกด้วยค่า Coefficients ของ

วิธี TF-IDF ร่วมกบั Logistic Regression 20 อนัดบัแรกคือคณุลกัษณะหรือคําดงันี T Love, Great, 

Best, Good, Amazing, Easy, Awesome, Music, Nice, Excellence, Thank, Enjoy, Favorite, 

Perfect, Love app, Great app, Wonderful, Like, Wish แ ล ะ  Best music  ส่ ว น ผ ล ลัพ ธ์

คณุลกัษณะทีSสําคญัเชิงบวกด้วยคา่ SHAP ของวิธี SHAP explainer 20 อนัดบัแรกคือคณุลกัษณะ

ห รือ คําดัง นี T Good, Overall, Beyond, awesome, Clean, Generally, Hello, Usually, Alright, 

Classic, Baby, Solved, Thesis, Difference, Thank, Great, Sometimes, Surprisingly, Favorite 

และ Love ซึSงคําทีSมีร่วมกันระหว่าง 2 วิธี คือคําว่า Good, Awesome, Thank, Great, Favorite 

และ Love สามารถสรุปได้ดงัรูปแบบตาราง ดงันี T 

ตารางทีS �� สรุปคณุลกัษณะทีSสําคญัเชิงบวก 
 

No 
TF-IDF + Logistic Regression SHAP 

Word Coef. Word SHAP 
1 Love  16.16 Good 0.34 

2 Great 12.67 Overall 0.27 
3 Best 10.98 Beyond 0.23 

4 Good 10.05 Awesome 0.22 

5 Amazing 8.89 Clean 0.16 
6 Easy 7.36 Generally 0.16 

7 Awesome 7.34 Hello 0.16 
8 Music 7.12 Usually 0.15 

9 Nice 6.97 Alright 0.15 
10 Excellence 5.93 Classic 0.13 

11 Thank 5.39 Baby 0.12 
12 Enjoy 4.99 Solved 0.12 

13 Favorite 4.45 Thesis 0.12 

14 Perfect 4.40 Difference 0.11 
15 Love app 4.35 Thank 0.10 

16 Great app 4.33 Great 0.10 
17 Wonderful 3.87 Sometimes 0.10 

18 Like 3.84 Surprisingly 0.10 
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ตารางทีS §� สรุปคุณลักษณะท่ีสำคัญเชิงบวก (ต่อ) 

 

No 
TF-IDF + Logistic Regression SHAP 

Word Coef. Word SHAP 
19 Wish 3.73 Favorite 0.10 
20 Best music   3.71 Love 0.10 

 

 และมีการนําคณุลกัษณะเชิงบวก 20 อนัดบัของวิธี SHAP มาเทียบหาคณุลกัษณะ

เดียวกนัในวิธี TF-IDF ร่วมกบั Logistic Regression พบวา่มีบางคณุลกัษณะทีSได้คา่ Coefficient 

พิจารณาเป็นเชิงลบ ได้แก่ Thesis, Difference และ Beyond ซึSงแสดงผลลพัธ์การพลอ็ตกราฟได้ 

ดงัภาพ 

 

ภาพประกอบ §¦ กราฟแสดงคา่ coefficients คณุลกัษณะทีSสําคญัเชิงบวกตามคําทีSกําหนด 

2) คุณลักษณะจาํแนกประเภทที$สาํคัญประเภทเชิงลบ 
ผลลพัธ์ทีSได้จากการหาคณุลกัษณะทีSสําคญัทีSถกูจําแนกประเภทเป็นความคิดเห็นเชิง

ลบด้วยวิธีด้วยวิธี TF-IDF ร่วมกบัอลักอริทมึ Logistic Regression แสดงได้ดงัภาพทีS 24 และด้วย

วิธีการหาคา่ SHAP ดงัภาพทีS 25 ตามลําดบั 
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ภาพประกอบ §© คุณลักษณะท่ีสำคัญท่ีจำแนกประเภทเชิงลบด้วยวิธี TF-IDF ร่วมกับ Logistic 

 

ภาพประกอบ §² คุณลักษณะท่ีสำคัญท่ีจำแนกประเภทเชิงลบด้วยวิธี SHAP 

 จากภาพการพล็อตกราฟผลลพัธ์คณุลกัษณะทีSสําคญัเชิงลบด้วยคา่ Coefficients ของวิธี 

TF-IDF ร่วมกับ Logistic Regression 20 อันดับแรกคือคุณลักษณะหรือคําดังนี T Cant, Worst, 

Play, Update, Event, Fix, Stop, Constantly, Buggy, Bad, Playing, Worse, Misinformation, 

Doesn’t, Keep, Terrible, Randomly, Crash, Trash และ Wont   ส่วนผลลัพธ์คุณลักษณะทีS
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สําคญัเชิงลบด้วยค่า SHAP ของวิธี SHAP explainer 20 อนัดบัแรกคือคุณลกัษณะหรือคําดงันี T 

Stupid, Confusing, Hate, Horrible, Broken, Terrible, Constantly, Forced, Idiot, Poorly, 

Update, Suck, Unstable, Dumb, Joke, Lose และ Loading ซึSงคําทีSมีร่วมกันระหว่าง 2 วิธี คือ

คําวา่ Update, Constantly และ Terrible สามารถสรุปได้ดงัรูปแบบตาราง ดงันี T 

ตารางทีS §� สรุปคุณลักษณะท่ีสำคัญเชิงลบ 

No 
TF-IDF + Logistic Regression SHAP 

Word Coef. Word SHAP 

1 Cant 7.18 Stupid 0.70 

2 Worst 6.79 Confusing 0.69 

3 Play 6.15 Hate 0.63 

4 Update 6.07 Horrible 0.59 

5 Event 5.36 Broken 0.43 

6 Fix 5.19 Terrible 0.40 

7 Stop 5.00 Constantly 0.39 

8 Constantly 4.99 Forced 0.39 

9 Buggy 4.74 Idiot 0.39 

10 Bad 4.69 Poorly 0.36 

11 Playing 4.68 Update 0.36 

12 Worse 4.55 Suck 0.35 

13 Misinformation 4.53 Unstable 0.34 

14 Doesnt 4.47 Dumb 0.34 

15 Keep 4.39 Longer 0.33 

16 Terrible 4.33 Stopping 0.32 

17 Randomly 4.30 Dump 0.32 

18 Crash 4.28 Joke 0.31 

19 Trash 4.20 Lose 0.30 

20 Wont 4.19 Loading 0.28 
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และมีการนําคณุลกัษณะเชิงลบ 20 อนัดบัของวิธี SHAP มาเทียบหาคณุลกัษณะเดียวกนั

ในวิธี TF-IDF ร่วมกบั Logistic Regression พบวา่ได้คา่ Coefficient พิจารณาเป็นเชิงลบทั Tงหมด

แตค่วามสําคญัอาจจะน้อยกวา่ ซึSงแสดงผลลพัธ์การพลอ็ตกราฟได้ ดงัภาพ 
 

 
 

ภาพประกอบ §° กราฟแสดงค่า coefficients คุณลักษณะท่ีสำคัญเชิงลบตามคำท่ีกำหนด 

 จากการหาคุณลักษณะทีSสําคัญด้วยวิธีการวิธีหาค่า Coefficients จากวิธีการสกัด

คณุลกัษณะ TF-IDF ร่วมกบัอลักอริทมึ Logistic Regression    และการหาคา่ SHAP Value ด้วย

อลักอริทึม SHAP Explainer   ทั Tงสองวิธีสามารถวิเคราะห์คณุลกัษณะข้อมลูทีSสําคญั (Feature 

Importance) ได้ โดยผลลพัธ์จากวิธีการสกดัคณุลกัษณะ  TF-IDF ร่วมกบั Logistic Regression 

เน้นการคํานวณ Coefficients เพืSอหาคณุลกัษณะทีSสําคญัซึSงเป็นผลลพัธ์โดยตรงจากโมเดลทีSถกู

สร้างขึ Tนผลล ในขณะทีS SHAP เน้นการอธิบายผลลพัธ์โดยการให้คําอธิบายวา่แตล่ะคณุลกัษณะมี

ผลอย่างไรต่อการทํานายโดยรวมของโมเดล  การหาคณุลกัษณะทีSสําคญัเป็นส่วนทีSช่วยให้เข้าใจ

วา่คณุลกัษณะหรือคําใดมีผลตอ่การตดัสินใจในการจําแนกประเภทความรู้สกึของความคิดเห็นวา่

เป็นความรู้สกึเชิงบวกหรือเชิงลบ 
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บทที1 5 

บทสรุป 

 

5.1 สรุปผลการวจัิย 

สารนิพนธ์การจําแนกประเภทความรู้สึกของรีวิวผู้ ใช้บริการแอพสปอติฟายด้วย

วิธีการเรียนรู้ของเครืSองนี Tมีขั Tนตอนหลกัทั Tงหมด 4 ขั Tนตอน จากขั Tนตอนแรกเป็นขั Tนตอนการรวบรวม

ข้อมลูโดยใช้ข้อมลูทีSถกูรวบรวมไว้จากเวบ็ไซต์ Kaggle ชืSอชดุข้อมลู Spotify App Reviews ซึSงเป็น

ข้อมลูรีวิวภาษาองักฤษจํานวน ²�,594 ข้อความ  

ขั TนตอนทีS 2 เป็นขั Tนตอนการเตรียมข้อมูลก่อนการวิเคราะห์ โดยจะทําการระบุ

ประเภทความรู้สึกออกเป็น 2 ประเภท โดยใช้คะแนนรีวิวเป็นตวัแบ่งโดยไม่ใช่ความคิดเห็นทีSให้

คะแนนเป็น 3 จะคงเหลือข้อมลูจํานวน ©¦,°�± ข้อความ จากนั Tนระบุประเภทความคิดเห็นทีSมี

คะแนนมากกว่า 3 ให้เป็นประเภทความคิดเห็นเชิงบวก มีจํานวน  29,937 ข้อความ และให้ความ

คิดเห็นทีSมีคะแนนน้อยกว่า 3 เป็นประเภทความคิดเห็นเชิงลบ มีจํานวน 24,771 ข้อความ และ

นําเข้าสูก่ระบวนการทําความสะอาดข้อมลูตา่ง ๆ เพืSอให้เหมาะสมกบัการนําข้อมลูไปใช้ในขั Tนตอน

ตอ่ไป 

ขั TนตอนทีS 3 เป็นขั Tนตอนการสร้างโมเดล ซึSงจะนําข้อมลูจากขั TนตอนทีS 2 มาทําการ

แบง่ออกเป็นชดุข้อมลูฝึก (Train Set) 75% และข้อมลูทดสอบ (Test Set) 25% และนําข้อมลูเข้าสู่

การสกดัคณุลกัษณะ  (Feature Extraction) ด้วยวิธี TF-IDF และ Word2Vec เพืSอแปลงข้อมลูให้

เป็นเวกเตอร์ (Vector) เพืSอให้สามารถนําชุดข้อมูลเข้าสู่การสร้างโมเดลสําหรับด้วยอัลกอริทึม 

Random Forest, Naïve Bayes, Logistic Regression, Support Vector Machine, XGBoost ใน

ส่วนของ DistilBERT ใช้วิธีการแปลงข้อความเป็นเวกเตอร์และสร้างโมเดลด้วยชดุข้อมลูผ่านการ

ฝึกมาแล้ว (Pretrain) ของ distilbert-base-uncased ซึSงชุดข้อมูลมีการระบุการจําแนกประเภท

ด้วยชดุข้อมลูทดสอบ (Train set) ร่วมด้วย หลงัจากนั Tนนําโมเดลทั TงหมดทีSสร้างขึ Tนมาทดสอบกบั

ชุดข้อมลูทดสอบ (Test set) และเปรียบเทียบประสิทธิภาพด้วยการวดัค่า F1-Score, Precision, 

Recall, ROC และ Accuracy พบว่าอลักอริทึม DistilBERT มีประสิทธิภาพสงูทีSสดุในการจําแนก

ประเภทโดยรวมสงูทีSสดุ โดยมีคา่ F1-Score 91.05%, คา่ Precision 92.53%, คา่ Recall 89.62%, 

คา่ ROC ��.¦²% และคา่ Accuracy 90.39% 

หลังจากนั TนมีการหาคุณลักษณะทีSสําคัญ (Feature Importance) ของประเภท

ความรู้สึกเชิงบวกและเชิงลบ 20 อันดับแรก ด้วยวิธีการหาค่า Coefficients จากวิธีการสกัด
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คุณลกัษณะ TF-IDF ร่วมกับอัลกอริทึม Logistic Regression และการหาค่า SHAP Value ด้วย

อลักอริทมึ SHAP Explainer   ผลลพัธ์คณุลกัษณะการหาคา่ Coefficients เป็นวิธีการทีSให้ผลลพัธ์

โดยตรงจากการประมาณค่าพารามิเตอร์ของโมเดล โดยคณุลกัษณะทีSมีค่า Coefficients สงูเป็น

บวกจะเป็นคณุลกัษณะทีSมีความสําคญัในการจดัอยูใ่นกลุม่ความรู้สกึเชิงบวก และคณุลกัษณะทีSมี

ค่า Coefficients สงูเป็นลบจะเป็นคณุลกัษณะทีSมีความสําคญัในการจดัอยู่ในกลุ่มความรู้สกึเชิง

ลบ 

ในขณะผลลพัธ์การหาค่า SHAP Value เป็นการอธิบายผลการทํานายของโมเดล

ภายหลงัจากทีSโมเดลถูกสร้างขึ Tนแล้ว โดยค่า SHAP Value บวกสูงของคุณลกัษณะใดหมายถึง

คณุลกัษณะนั TนมีผลสําคญัในการเพิSมโอกาสทีSข้อความจะจดัอยู่ในกลุม่ความรู้สกึเชิงบวก และคา่ 

SHAP Value ลบสงูหมายถึงคณุลกัษณะนั TนมีผลสําคญัในการเพิSมโอกาสทีSข้อความจะจดัอยู่ใน

กลุ่มความรู้สึกเชิงลบ ความแตกต่างทีSสําคัญคือ Coefficients เป็นค่าทีSได้มาโดยตรงจากการ

ประมาณค่าพารามิเตอร์ของโมเดล ในขณะทีS SHAP Value เป็นการอธิบายผลการทํานายของ

โมเดลภายหลงั ทั Tงสองวิธีให้มุมมองทีSแตกต่างกันในการวิเคราะห์คุณลกัษณะทีSสําคญั ซึSงเป็น

ประโยชน์ในการทําความเข้าใจโมเดลและข้อมลูทีSใช้ในการสร้างโมเดลมากยิSงขึ Tน และเป็นส่วน

ช่วยให้เราปรับปรุงและพฒันาโมเดลให้มีประสทิธิภาพทีSดีขึ Tนได้ในอนาคต 

5.2 ข้อจาํกัดในวทิยานิพนธ์ 

1) โมเดลทีSสร้างขึ Tนจะรองรับเฉพาะข้อความภาษาอังกฤษเท่านั Tน เนืSองจากภาษาทีS

แตกตา่งกนัมีวิธีการจกัารข้อมลูหรือการตดัแบง่คําทีSไมเ่หมือนกนั 

2) ข้อมูลรีวิวทั Tงหมดมาจากเว็บไซต์ Kaggle เพียงแห่งเดียว อาจไม่ครอบคลุมความ

คิดเห็นของผู้ใช้ Spotify ทั Tงหมด 

3) ข้อมลูทีSใช้ในการสร้างโมเดลถกูติดปา้ยความรู้สกึเชิงบวก และเชิงลบ ด้วยคะแนนซึSง

อาจไม่ได้สะท้อนถึงความรู้สึกทีSแท้จริงซึSงอาจส่งผลให้โมเดลมีการจําแนกประเภทความรู้สึกทีS

แท้จริงคลาดเคลืSอนไปได้ 

4) ภาษาทีSใช้ในการแสดงความคิดเห็นไม่ใช่ภาษาทางการ อาจมีคําแสลงหรือคําทีSไม่

เกีSยวข้อง อาจสง่ผลตอ่ความคลาดเคลืSอนในการจําแนกประเภทได้ 

5) งานวิจัยมุ่งเน้นไปทีSการจําแนกประเภทความรู้สึกเชิงบวกเชิงลบ ไม่ได้วิเคราะห์

อารมณ์ (emotion) หรือความคิดเห็นเชิงลกึ 
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5.3 ข้อเสนอแนะ 

1) เพิSมข้อมลูรีวิวจากแหล่งทีSมาอืSน ๆ ทีSมีภาษาและความรู้สึกทีSแตกต่างกนัอาจช่วยให้

โมเดลมีประสทิธิภาพทีSดีขึ Tนและทําให้มีความสามารถในการจําแนกความรู้สกึได้กว้างขึ Tน 

2) ติดปา้ยด้วยการให้ผู้ เชีSยวชาญทางด้านอารมณ์หรือความรู้สกึแทนการใช้คะแนนอาจ

เป็นสว่นช่วยให้โมเดลจําแนกประเภทความรู้สกึได้ถกูต้องมากยิSงขึ Tน 

3) เพิSมการปรับปรุงคณุภาพโมเดลแตล่ะตวัให้มีประสทิธิภาพเพิSมมากขึ Tน 

4) สามารถนําไปพฒันาตอ่ยอดในการจําแนกประเภทอารมณ์ (Emotion) ได้ 

5) นอกจากโมเดล DistilBERT ควรมีการทดสอบและประเมินโมเดล Deep Learning 

หรือโมเดล Transformer อืSน  ๆ เ พิSมเ ติม เ ช่น BERT, LSTM, หรือ CNN เพืSอ เปรียบเทียบ

ประสทิธิภาพและหาวิธีการทีSเหมาะสมทีSสดุสําหรับงานจําแนกประเภท 

6) ควรมีการแก้ไขคําสะกดผิด เนืSองจากข้อมลูความคิดเห็นมกัมีปัญหาเช่น คําสะกดผิด

หรือคําพูดไม่เป็นทางการ อาจทําให้โมเดลไม่สามารถจบัความหมายของคําได้อย่างถูกต้อง ซึSง

อาจสง่ผลกระทบตอ่ประสทิธิภาพของโมเดล
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ประวัตผู้ิเขียน 
 

ช่ือ  Click or tap here to enter text. 

วัน เดือน ปี เกิด Click or tap here to enter text. 

สถานท่ีเกิด  Click or tap here to enter text. 

ประวัติการศึกษา Click or tap here to enter text. 

ท่ีอยู่ปัจจุบัน Click or tap here to enter text. 

ผลงานตีพิมพ์ Click or tap here to enter text. 

รางวัลท่ีได้รับ Click or tap here to enter text. 
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