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การวิจัยนี ้มีวัตถุประสงค์เพื่ อวิเคราะห์ความรู ้สึกของนักศึกษาที่ มีต่อการให้บริการของ

มหาวิทยาลัย โดยใช้เทคนิคการประมวลผลภาษาธรรมชาติ  (Natural Language Processing) จากความ
คิดเห็นเชิงขอ้ความจ านวน 1,000 รายการที่รวบรวมระหว่างปีการศึกษา 2564–2566 งานวิจัยไดเ้ปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพของแบบจ าลอง Naïve Bayes, Support Vector Machine (SVM) และ Random Forest โดยใช้
การแทนค่าค าแบบ TF-IDF และ Word2Vec ร่วมกับเทคนิคจัดการขอ้มูลไม่สมดุล ไดแ้ก่ SMOTE, การสุ่มลด
ข้อมูล  (Random Undersampling) และการถ่วงน ้าหนักคลาส  (Class Weighting) ผลการทดลองพบว่า 
แบบจ าลอง SVM ที่ใช ้TF-IDF ร่วมกับ SMOTE ใหผ้ลลัพธ์ดีที่สุด โดยมีค่า Accuracy 0.8636 และ F1-score 
0.8630 นอกจากนี ้ยงัไดด้ าเนินการวิเคราะหห์วัขอ้ความคิดเห็นดว้ยเทคนิค Latent Dirichlet Allocation (LDA) 
พบ 7 หวัขอ้หลกั ไดแ้ก่ (1) โครงสรา้งพืน้ฐานดา้นเทคโนโลยีและพืน้ที่การใชง้าน (2) สภาพแวดลอ้มการเรียนรู ้
และสิ่งอ านวยความสะดวก (3) ระบบเอกสารและบริการการเงิน  (4) กิจกรรมนักศึกษาและการพัฒนา (5) 
สภาพแวดลอ้มทางกายภาพและการบริการ (6) ทรพัยากรการเรียนรูแ้ละเครือข่าย และ (7) การเรียนการสอน
และหลกัสูตร การวิเคราะหค์วามสมัพันธร์ะหว่างหวัขอ้และความรูส้ึกพบว่า  หวัขอ้ที่ 5 มีสดัส่วนความรูส้ึกเชิง
บวกสงูสดุ (74.19%) ขณะที่หวัขอ้ที่ 3 มีสดัส่วนความรูส้ึกเชิงลบสงูสดุ (46.15%) ผลการวิจยันีส้ามารถใชเ้ป็น
แนวทางในการปรบัปรุงคณุภาพการใหบ้รกิารของมหาวิทยาลยั โดยเฉพาะในประเด็นที่นกัศึกษาแสดงความไม่
พงึพอใจในระดบัสงู 
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This research analyzes student sentiments toward university services using Natural 

Language Processing techniques. The scope of analysis includes 1,000 textual feedback entries 
collected during the academic years 2021–2023. The research compares the performance of various 
models including Naïve Bayes, Support Vector Machine (SVM), and Random Forest, using TF-IDF 
and Word2Vec word representation techniques combined with imbalanced data handling methods: 
SMOTE, Random Undersampling, and Class Weighting. Results show that the SVM model combined 
with TF-IDF and SMOTE technique achieved the highest performance in sentiment analysis with 
0.8636 Accuracy and 0.8630 F1-score. Topic modeling using LDA identified 7 main topics: 1) 
Technology Infrastructure and Usable Space, 2) Learning Environment and Facilities, 3) 
Documentation and Financial Services, 4) Student Activities and Development, 5) Physical 
Environment and Services, 6) Learning Resources and Networks, and 7) Teaching and Curriculum. 
Analysis of the relationship between topics and sentiments reveals that Topic 5 (Physical 
Environment and Services) had the highest proportion of positive sentiment (74.19%), while Topic 3 
(Documentation and Financial Services) had the highest proportion of negative sentiment (46.15%). 
These findings can be used to improve the quality of university services, especially in areas with high 
negative sentiment. 
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บทที ่1  
บทน า 

1.1 ทีม่าและความส าคัญ 
ในยคุดิจิทลัที่เทคโนโลยีมีการพฒันาอยา่งกา้วกระโดด สถาบนัการศกึษาจ าเป็นตอ้งปรบัตวั

และพฒันาอย่างต่อเนื่องเพื่อรกัษามาตรฐานการศึกษาและตอบสนองความตอ้งการของผูเ้รียนที่
เปลี่ยนแปลงไป การบริหารจัดการสิ่งอ านวยความสะดวกและทรพัยากรทางการศึกษาให้มี
ประสิทธิภาพจึงเป็นความทา้ทายส าคญัของผูบ้รหิารสถาบนัการศกึษา โดยเฉพาะอย่างยิ่งในดา้น
การประเมินคุณภาพการใหบ้ริการและการพฒันาสิ่งอ านวยความสะดวกใหส้อดคลอ้งกับความ
ตอ้งการของผูใ้ชง้าน สถาบนัการศกึษาในปัจจบุนัไดพ้ฒันาระบบการรวบรวมขอ้มลูปอ้นกลบัจาก
ผูใ้ชบ้รกิาร โดยเฉพาะอย่างยิ่งจากนกัศกึษาซึ่งเป็นผูใ้ชบ้รกิารหลกั ผ่านช่องทางที่หลากหลาย เช่น 
แบบสอบถามออนไลน ์ระบบประเมินการเรียนการสอน รวมถึงแพลตฟอรม์สื่อสังคมออนไลน ์
ขอ้มลูที่ไดร้บัประกอบดว้ยทัง้ขอ้มลูเชิงปรมิาณ เช่น คะแนนความพึงพอใจ และขอ้มลูเชิงคณุภาพ
ในรูปแบบของขอ้ความแสดงความคิดเห็นหรือขอ้เสนอแนะ อย่างไรก็ตาม การวิเคราะหข์อ้มูล
ขอ้ความขนาดใหญ่ (Large-scale Text Analysis) ยงัคงเป็นความทา้ทายส าคญัดว้ยหลายปัจจยั 

ประการแรก ขอ้มลูความคิดเห็นมีความซบัซอ้นและหลากหลาย ทัง้ในแง่ของภาษา การใช้
ค า และบริบท การวิเคราะหด์ว้ยวิธีการดัง้เดิมที่ใชก้ารอ่านและตีความโดยมนุษยจ์ึงใชเ้วลามาก
และอาจเกิดความล าเอียงในการตีความ 

ประการที่สอง การเพิ่มขึน้อย่างต่อเนื่องของปริมาณขอ้มลูส่งผลใหว้ิธีการประมวลผลแบบ
ดัง้เดิมไม่สามารถรองรบัไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ และประการที่สาม การขาดแคลนเครื่องมือที่
สามารถวิเคราะหค์วามรูส้กึและอารมณท์ี่แฝงอยู่ในขอ้ความไดอ้ย่างเหมาะสม อาจท าใหป้ระเด็น
ส าคญับางประการที่ควรไดร้บัการแกไ้ขอย่างเรง่ดว่นถกูมองขา้มไป 

นอกจากนี ้การพฒันาเทคโนโลยีอย่างรวดเรว็ยงัสง่ผลใหค้วามคาดหวงัของนกัศึกษาต่อสิ่ง
อ านวยความสะดวกและบริการทางการศึกษาเพิ่มสูงขึน้ สถาบันการศึกษาจึงจ าเป็นต้องมี
เครื่องมือที่มีประสิทธิภาพในการวิเคราะหแ์ละประมวลผลขอ้มูลป้อนกลับจากผูใ้ชบ้ริการ เพื่อ
น าไปสู่การพัฒนาและปรับปรุงการให้บริการอย่างตรงจุดและทันท่วงที ด้วยเหตุนี ้ การน า
เทคโนโลยีที่ เก่ียวกับการวิเคราะห์ความรูส้ึก (Sentiment Analysis) มาประยุกต์ใช้ในการ
ประมวลผลขอ้มลูความคิดเห็นจึงเป็นแนวทางที่มีความส าคญั เนื่องจากสามารถช่วยจดัการกับ
ความทา้ทายดงักล่าวอย่างมีประสิทธิภาพ ผ่านการวิเคราะหข์อ้มลูเชิงขอ้ความจ านวนมากอย่าง
เป็นระบบ การจ าแนกประเภทความรูส้ึกและอารมณ์ที่แฝงอยู่ในข้อความ ตลอดจนการระบุ



  2 

ประเด็นส าคัญที่ตอ้งไดร้บัการพัฒนาปรบัปรุง อันจะน าไปสู่การยกระดบัคุณภาพการใหบ้ริการ
และการพัฒนาสิ่งอ านวยความสะดวกทางการศึกษาที่ตอบสนองความตอ้งการของผูใ้ชง้านได้
อย่างแทจ้รงิ 

 
1.2 วัตถุประสงค ์

1. เพื่อพัฒนาโมเดลส าหรบัการวิเคราะหค์วามรูส้ึกของนักศึกษาต่อการใหบ้ริการของ
มหาวิทยาลยัโดยใชเ้ทคนิค NLP 

2. เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลต่างๆ ในการวิเคราะหค์วามรูส้กึจากขอ้ความ
แสดงความคิดเห็นของนักศึกษา ไดแ้ก่ Naïve Bayes, Support Vector Machine (SVM) และ 
Random Forest โดยใชเ้ทคนิคการแทนคา่ค าแบบ TF-IDF และ Word2Vec 

3. เพื่อคน้พบและจ าแนกหัวขอ้หลักในความคิดเห็นของนักศึกษาโดยใชก้ารวิเคราะห์
หวัขอ้ดว้ยวิธี Latent Dirichlet Allocation (LDA) 

4. เพื่อวิเคราะหค์วามสมัพนัธร์ะหว่างหวัขอ้และความรูส้กึของนกัศกึษาเพื่อระบปุระเด็นที่
ตอ้งไดร้บัการปรบัปรุง 

 
1.3 ขอบเขตการวิจัย 

ขอ้มูลที่ใชใ้นการวิเคราะหเ์ป็นความคิดเห็นของนักศึกษาต่อการใหบ้ริการของมหาวิทยาลยั
เกริกที่รวบรวมจากผลการประเมินความพึงพอใจโดยนักศึกษาในช่วงปีการศึกษา 2564-2566 
จ านวน 1,000 รายการ 

1. การจ าแนกความรูส้ึกแบ่งออกเป็น 3 ประเภท ไดแ้ก่ เชิงบวก (Positive) เป็นกลาง 
(Neutral) และเชิงลบ (Negative) โดยใชเ้กณฑจ์าก VADER (Valence Aware Dictionary and 
Sentiment Reasoner) 

2. เทคนิค NLP และอัลกอริทึมการเรียนรูข้องเครื่องที่ใช้ในการสรา้งโมเดลวิเคราะห์
ความรูส้กึ ประกอบดว้ย 

1) เทคนิคการแปลงขอ้ความเป็นขอ้มูลเชิงตัวเลข ไดแ้ก่ TF-IDF (Term Frequency-
Inverse Document Frequency) และ Word2Vec 

2) อัลกอริทึมการเรียนรูข้องเครื่อง เช่น Naïve Bayes (ทั้งแบบ MultinomialNB และ 
GaussianNB), Support Vector Machine (LinearSVC) และ Random Forest 

3) เทคนิคส าหรบัจดัการกบัปัญหาขอ้มลูไม่สมดลุ SMOTE (Synthetic Minority Over-
sampling Technique), Random Under Sampling และ Class Weighting 
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3. การวิเคราะหห์ัวขอ้ใชว้ิธี LDA (Latent Dirichlet Allocation) โดยหาจ านวนหัวขอ้ที่
เหมาะสมดว้ยการวิเคราะหค์่า Coherence Score และ Perplexity 

4. การประเมินประสิทธิภาพของโมเดลด าเนินการโดยใช้ตัวชีว้ัด ได้แก่ Accuracy, 
Precision, Recall และ F1-Score 

5. ภาษาที่ใชใ้นการวิเคราะหค์ือภาษาองักฤษ โดยมีการแปลความคิดเห็นภาษาไทยเป็น
ภาษาองักฤษดว้ย Google Translate API 
 
1.4 ขั้นตอนการด าเนินงาน 

1. ศึกษางานวิจยัที่เก่ียวขอ้งกบัการวิเคราะหค์วามรูส้กึโดยใชเ้ทคนิค NLP และการเรียนรู ้
ของเครื่อง (Machine Learning) รวมถึงขัน้ตอนการวิเคราะหห์วัขอ้ (Topic Modeling) 

2. รวบรวมและจัดเตรียมข้อมูลความคิดเห็นของนักศึกษาต่อการให้บริการของ
มหาวิทยาลยัเกรกิโดยรวบรวมจากผลการประเมินความพงึพอใจ 

3. เตรียมขอ้มลูดว้ยการท าความสะอาดขอ้มลู (Data Cleaning) การตรวจสอบและแปลง
ภาษา (Language Identification and Translation) และการประมวลผลข้อความ (Text 
Preprocessing) ซึ่งประกอบดว้ยการแบ่งค า (Tokenization) การลบค าหยดุ (Stop Words) และ
การลดรูปค า (Stemming/Lemmatization) 

4. วิเคราะห์ความรู้สึกเบื ้องต้นด้วย VADER (Valence Aware Dictionary and 
Sentiment Reasoner) เพื่อจ าแนกขอ้ความเป็น 3 ประเภท คือ เชิงบวก (Positive) เป็นกลาง 
(Neutral) และเชิงลบ (Negative) 

5. สกดัคณุลกัษณะส าคญัจากขอ้ความ (Feature Extraction) ดว้ยเทคนิค TF-IDF และ 
Word2Vec เพื่อแปลงขอ้ความใหอ้ยู่ในรูปแบบท่ีอลักอรทิมึการเรยีนรูข้องเครื่องที่สามารถเขา้ใจได ้

6. การพฒันาโมเดลส าหรบัวิเคราะหค์วามรูส้กึ โดยใชอ้ลักอรทิมึ Naïve Bayes, Support 
Vector Machine (SVM) และ Random Forest ร่วมกับเทคนิคการจัดการขอ้มูลไม่สมดุล เช่น 
SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) 

7. ทดสอบและประเมินประสิทธิภาพของโมเดลด้วยเกณฑ์ Accuracy, Precision, 
Recall, F1-Score  

8. วิเคราะหห์วัขอ้ดว้ยเทคนิค LDA (Latent Dirichlet Allocation) เพื่อคน้หาหวัขอ้หลกัใน
ความคิดเห็นของนักศึกษา โดยหาจ านวนหัวขอ้ที่เหมาะสมดว้ยการวิเคราะหค์่า Coherence 
Score และ Perplexity 
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9. วิเคราะหค์วามสมัพนัธร์ะหวา่งหวัขอ้และความรูส้กึ เพื่อระบปุระเด็นที่นกัศกึษามีความ
พงึพอใจและไม่พงึพอใจ 

10. สรุปผลการวิจัย และใหข้อ้เสนอแนะส าหรบัการปรบัปรุงคุณภาพการใหบ้ริการของ
มหาวิทยาลยั 

11. รายงานการวิจยัและน าเสนอผลการวิจยั 
 
1.5 ประโยชนท์ีค่าดว่าจะได้รับ 

1. พัฒนาโมเดลที่มีประสิทธิภาพในการวิเคราะห์ความรูส้ึกของนักศึกษาที่มีต่อการ
ใหบ้ริการของมหาวิทยาลยั โดยสามารถจ าแนกความรูส้ึกออกเป็นสามประเภท ไดแ้ก่ เชิงบวก 
เป็นกลาง และเชิงลบ ไดอ้ย่างถกูตอ้งและแม่นย า 

2. มีข้อมูลเชิงลึกเก่ียวกับหัวข้อหลักที่นักศึกษาให้ความส าคัญในการประเมินการ
ใหบ้รกิารของมหาวิทยาลยั และความสมัพนัธร์ะหวา่งหวัขอ้เหลา่นัน้กบัความรูส้กึของนกัศกึษา 

3. พฒันาองคค์วามรูใ้นการประยกุตใ์ชเ้ทคนิค NLP และการเรียนรูข้องเครื่องส าหรบัการ
วิเคราะหค์วามรูส้กึและการวิเคราะหห์วัขอ้ในบรบิทของสถาบนัการศกึษา 

4. มหาวิทยาลยัสามารถน าผลการวิเคราะหไ์ปใชใ้นการปรบัปรุงคุณภาพการใหบ้ริการ
อย่างตรงจดุ โดยมุ่งเนน้การแกไ้ขประเด็นที่มีความรูส้กึเชิงลบ 

 



 

บทที ่2  
ทฤษฎีและงานวิจัยทเีกีย่วข้อง 

บทนีน้  าเสนอทฤษฎีและเทคนิคส าคัญที่เก่ียวขอ้งกับการวิเคราะหข์อ้ความ ตัง้แต่หลกัการ
พืน้ฐานของการเรียนรูข้องเครื่องและการประมวลผลภาษาธรรมชาติ ไปจนถึงเทคนิคเฉพาะ
ทางดา้นการวิเคราะหค์วามรูส้ึกและการจ าแนกหัวขอ้ ทั้งนีเ้พื่อวางรากฐานความเขา้ใจในการ
พัฒนาระบบวิเคราะหค์วามคิดเห็นของนักศึกษาที่มีต่อการใหบ้ริการของมหาวิทยาลัย ซึ่งจะ
สามารถสนับสนุนใหส้ถาบนัการศึกษาน าขอ้มูลที่ไดไ้ปใชใ้นการปรบัปรุงคุณภาพการใหบ้ริการ 
และยกระดบัความพงึพอใจของนกัศกึษาไดอ้ย่างเป็นรูปธรรม 
2.1 ทฤษฎทีเีกีย่วข้อง 
 

2.1.1 Machine Learning 
การเรียนรูข้องเครื่อง (Machine Learning) เป็นแขนงหนึ่งของวิทยาการคอมพิวเตอร ์ที่

มุ่งเนน้การพฒันาระบบหรือแบบจ าลองซึ่งสามารถเรียนรูแ้ละปรบัปรุงประสิทธิภาพของตนเองได้
จากขอ้มลูที่ไดร้บั โดยไม่จ าเป็นตอ้งอาศยัการเขียนโปรแกรมแบบก าหนดค าสั่งอย่างชดัเจน  การ
เรียนรูข้องเครื่องสามารถแบ่งออกไดเ้ป็นหลายรูปแบบ ไดแ้ก่ 

1. การเรียนรูแ้บบมีผูส้อน (Supervised Learning) เป็นวิธีที่ใชชุ้ดขอ้มูลฝึกฝนซึ่งมีการ
ระบุค าตอบหรือเป้าหมาย (Labels) ไวอ้ย่างชัดเจน(Goodfellow et al., 2016) โดยโมเดลจะ
เรียนรูค้วามสมัพนัธร์ะหวา่งขอ้มลูน าเขา้และผลลพัธท์ี่ตอ้งการ เพื่อใหส้ามารถท านายผลลพัธข์อง
ขอ้มลูใหม่ไดอ้ย่างแม่นย า ตวัอย่างของวิธีนี ้ไดแ้ก่ การจ าแนกประเภท (Classification) 

2. การเรียนรูแ้บบไม่มีผูส้อน (Unsupervised Learning) ใชข้อ้มลูที่ไม่มีการระบุค าตอบ
หรือเป้าหมาย โดยโมเดลจะคน้หาโครงสรา้งหรือรูปแบบที่ซ่อนอยู่ในขอ้มลูดว้ยตนเอง(Hastie et 
al., 2009) เช่น การจดักลุม่ (Clustering) 

3. การเรยีนรูแ้บบเสรมิก าลงั (Reinforcement Learning) เป็นวิธีที่ตวัแทน (Agent) เรียนรู ้
จากปฏิสมัพนัธก์บัสภาพแวดลอ้มผ่านการทดลองและรบัผลตอบแทน (Reward) หรือการลงโทษ 
(Penalty)(Sutton & Barto, 2018) วิธีการนีม้กัใชใ้นงานที่ตอ้งการการตดัสินใจแบบต่อเนื่อง เช่น 
การวางแผนเสน้ทาง 

การการเรียนรูข้องเครื่องถกูน าไปประยกุตใ์ชใ้นหลากหลายงาน เช่น การวิเคราะหข์อ้ความ 
(Text Analysis), การตรวจจับความผิดปกติ (Anomaly Detection) และการวิเคราะห์เชิง
คาดการณ์ (Predictive Analysis) ส าหรบัการวิจัยฉบับนี ้ไดป้ระยุกตใ์ชแ้นวคิดการเรียนรูข้อง
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เครื่องในการวิเคราะหค์วามคิดเห็นของนกัศกึษา เพื่อระบคุวามรูส้กึ (Sentiment) และหวัขอ้ส าคญั
ที่เก่ียวขอ้งกบัการใหบ้รกิารของมหาวิทยาลยั 

 
2.1.2 Natural Language Processing 
การประมวลผลภาษาธรรมชาติ (Natural Language Processing: NLP) เป็นแขนงหนึ่ง

ของปัญญาประดิษฐ์ที่มุ่งเนน้การพฒันาความสามารถของคอมพิวเตอรใ์นการเขา้ใจ ตีความ และ
ประมวลผลภาษามนษุยใ์นรูปแบบท่ีใกลเ้คียงกบัธรรมชาติของการสื่อสารของมนษุย ์

NLP เป็นศาสตรส์หวิทยาการท่ีผสมผสานองคค์วามรูจ้ากหลากหลายสาขา ไดแ้ก่ วิทยาการ
คอมพิวเตอร ์ภาษาศาสตร ์และสถิติ เพื่อสรา้งแบบจ าลองที่สามารถวิเคราะหแ์ละเขา้ใจภาษา
มนุษยไ์ดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ โดยกระบวนการพืน้ฐานของ NLP ประกอบดว้ยขั้นตอนส าคัญ
หลายประการ เช่น การตัดค า (Tokenization), การแปลงค าเป็นราก (Stemming หรือ 
Lemmatization), การลบค าที่ไม่ส  าคัญ (Stop Word Removal) และการแปลงข้อความเป็น
เวกเตอรเ์ชิงตวัเลข(Goldberg, 2017)ดงันี ้

1. การประมวลผลขอ้ความเบือ้งตน้ (Text Preprocessing) เป็นขัน้ตอนแรกในการเตรยีม
ขอ้มลูส าหรบัการวิเคราะห ์ประกอบดว้ย 

1) การท าความสะอาดขอ้มลู (Data Cleaning) เช่น การก าจดัอกัขระพิเศษ แท็ก HTML 
หรอืสญัลกัษณท์ี่ไม่เก่ียวขอ้ง 

2) การแบ่งค า (Tokenization)คือการแยกขอ้ความออกเป็นหน่วยย่อยๆ เช่น ค า วลี หรือ
ประโยค  

3) การก าจัดค าที่ไม่มีความหมาย (Stop Words)เป็นการก าจัดค าที่พบบ่อยแต่ไม่มี
นยัส าคญัต่อความหมาย เช่น "และ", "ที่", "เป็น"   

4) การลดรูปค า (Stemming/Lemmatization) คือการแปลงค าใหอ้ยู่ในรูปแบบพืน้ฐาน 
เช่น "running" เป็น "run 

2. การวิเคราะหค์วามหมายของค า (Semantic Analysis) เป็นขัน้ตอนที่พยายามเขา้ใจ
ความหมายและความสมัพนัธร์ะหวา่งค าในประโยค(Manning & Schutze, 1999) 

1) การสรา้งถุงค า (Bag of Words) หรือ TF-IDF เพื่อแสดงความส าคัญของค าใน
ขอ้ความ 

2) การฝังค า (Word Embeddings) เช่น Word2Vec, GloVe หรือ FastText ที่แสดง
ความสมัพนัธท์างความหมายระหวา่งค าในรูปแบบเวกเตอร ์
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3. การวิเคราะหบ์รบิท (Contextual Analysis) ซึง่พิจารณาความหมายของค าในบรบิท 
1) โครงสรา้งประโยค (Syntax Analysis) 
2) ความสมัพนัธร์ะหวา่งค า (Dependency Parsing) 
3) ความหมายในระดบัประโยค (Sentence-level Semantics) 

เทคนิคการประมวลผลภาษาธรรมชาติ (NLP) ที่ไดร้บัความนิยมในปัจจุบนัมีหลากหลาย
ประเภท จากการศึกษาของ Min et al. (2021) พบว่า NLP มีการพฒันาอย่างรวดเรว็ในช่วงหลาย
ปีที่ผ่านมา โดยเฉพาะการประยกุตใ์ชเ้ทคนิคการเรียนรูเ้ชิงลกึ (Deep Learning) เช่น BERT, GPT 
และ Transformer ซึ่งสามารถเขา้ใจบรบิทและความหมายของขอ้ความไดล้กึซึง้และแม่นย ายิ่งขึน้
เม่ือเทียบกบัเทคนิคแบบดัง้เดิม อย่างไรก็ตาม งานวิจยัฉบบันีมุ้่งเนน้การประยกุตใ์ชเ้ทคนิค NLP 
แบบดัง้เดิมรว่มกบัอลักอรทิมึการเรียนรูข้องเครื่อง ในการวิเคราะหค์วามรูส้กึและจ าแนกหวัขอ้จาก
ขอ้ความแสดงความคิดเห็นของนกัศกึษา 

 
2.1.3 Naïve Bayes 
Naïve Bayes เป็นอัลกอริทึมการเรียนรูข้องเครื่องที่อยู่ในกลุ่มการเรียนรูแ้บบมีผู้สอน 

(Supervised Learning) โดยใช้หลักการทางสถิติตามทฤษฎีของ Bayes' Theorem ในการ
ค านวณความน่าจะเป็นของเหตกุารณต์่างๆ อลักอริทึมนีไ้ดร้บัความนิยมอย่างแพร่หลายในงาน
ดา้นการจ าแนกประเภทขอ้ความ (Text Classification) และการวิเคราะหค์วามรูส้กึ (Sentiment 
Analysis) สามารถแสดงไดด้ว้ยสมการ (1) 

 

𝑃( 𝐴 ∣ 𝐵 ) = 𝑃(𝐴) × 𝑃(𝐵|𝐴)

𝑃(𝐵)
  (1) 

 
โดยที่ ไดเ้กิดขึน้แลว้ 
𝑃(𝐴|𝐵)  ความน่าจะเป็นการเกิดเหตกุารณ ์𝐴 ภายใตเ้งื่อนไขว่าเหตกุารณ ์𝐵 ไดเ้กิดขึน้แลว้ 
𝑃(𝐵|𝐴)  ความน่าจะเป็นการเกิดเหตกุารณ ์𝐵 ภายใตเ้งื่อนไขว่าเหตกุารณ ์𝐴 ไดเ้กิดขึน้แลว้ 
𝑃(𝐴)  ความน่าจะเป็นของการเกิดเหตกุารณ ์𝐴 โดยไม่ขึน้กบัเหตกุารณอ์ื่น 
𝑃(𝐵)  ความน่าจะเป็นของการเกิดเหตกุารณ ์𝐵 โดยไม่ขึน้กบัเหตกุารณอ์ื่น 
 ประเภทของ Naïve Bayes ที่ ใช้ได้ดีกับปัญหาการจ าแนกประเภทข้อความ (Text 

Classification) และการวิเคราะหค์วามรูส้กึ (Sentiment Analysis) มีดงันี ้
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1. Multinomial Naïve Bayes เป็นรูปแบบที่เหมาะส าหรบัขอ้มลูที่มีการนับความถ่ี เช่น 
ความถ่ีของค าในเอกสาร(Naulak, 2022)เหมาะส าหรบัข้อมูลประเภท TF-IDF ที่เป็นการนับ
จ านวนค าในเอกสาร 

2. Gaussian Naïve Bayes เป็นรูปแบบที่เหมาะกบัขอ้มลูต่อเนื่อง (Continuous Data) ที่
มีการแจกแจงแบบปกติ (Normal Distribution) ซึ่งเหมาะกับข้อมูลที่แปลงเป็นเวกเตอรแ์บบ 
Word2Vec ที่มีค่าต่อเน่ือง(Al-Saqqa & Awajan, 2019) 

Naïve Bayes เป็นโมเดลที่มีจดุเด่นในดา้นความรวดเรว็ในการประมวลผล เขา้ใจง่าย และ
สามารถใหผ้ลลพัธท์ี่ดีแมมี้ขอ้มลูฝึกอบรมนอ้ย อย่างไรก็ตาม ขอ้จ ากดัส าคญัของโมเดลนีค้ือ การ
ตั้งสมมติฐานว่าคุณลักษณะต่าง ๆ เป็นอิสระต่อกัน ซึ่งไม่สอดคล้องกับลักษณะข้อมูลจริง 
โดยเฉพาะในบรบิทของขอ้ความที่มกัมีความสมัพนัธเ์ชิงบรบิทระหวา่งค า 

 
2.1.4 Support Vector Machine 
Zhang and Wallace (2015)ไดศ้ึกษาการประยกุตใ์ช ้SVM ในการวิเคราะหค์วามรูส้กึจาก

ขอ้ความบนสื่อสงัคมออนไลน ์พบว่า SVM สามารถจ าแนกความรูส้กึไดแ้ม่นย าประมาณ 82-87% 
ในหลายภาษา การท างานของ SVM อาศัยฟังก์ชันเคอรเ์นล (Kernel Function) ในการแปลง
ขอ้มลูไปยงัมิติที่สงูขึน้ ท าใหส้ามารถแยกขอ้มลูที่ไม่สามารถแบ่งแยกไดใ้นมิติเดิม(Chen & Liu, 
2018) 

ส าหรบัการวิเคราะหข์อ้ความ LinearSVC เป็นรูปแบบของ SVM ที่มีประสิทธิภาพสงูและ
เหมาะสมกับขอ้มูลที่มีมิติสูง เช่น ขอ้มูลขอ้ความที่แปลงเป็นเวกเตอรด์ว้ยเทคนิค TF-IDF หรือ 
Word2Vec(Kumar & Garg, 2019) LinearSVC ใชฟั้งกช์นัเคอรเ์นลแบบเชิงเสน้ (Linear Kernel) 
ซึง่มีความเรว็ในการประมวลผลสงูและประสิทธิภาพดีส  าหรบัขอ้มลูขอ้ความ 

Support Vector Machine (SVM) มีความสามารถในการจดัการกบัขอ้มลูที่มีมิติสงูไดอ้ย่าง

มีประสิทธิภาพ และมีความทนทานต่อปัญหา Overfitting รวมถึงสามารถจ าแนกประเภทขอ้มลูได้

อย่างแม่นย า (Thanaki, 2017) อย่างไรก็ตาม ขอ้จ ากดัของ SVM คือความซบัซอ้นในการปรบั

พารามิเตอร ์และอาจใชเ้วลาในการประมวลผลค่อนขา้งนานเมื่อท างานกบัชดุขอ้มลูขนาดใหญ่ 
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2.1.5 Random Forest 
Random Forest เป็นอัลกอริทึมการเรียนรู ้แบบรวมกลุ่ม (Ensemble Learning 

Algorithm) ซึ่งไดร้บัการพฒันาโดย Breiman (Breiman, 2001) ซึง่สรา้งตน้ไมต้ดัสินใจหลายตน้ที่
มีความหลากหลาย โดยแต่ละตน้ถกูสรา้งจากชดุขอ้มลูย่อยที่แตกต่างกนั (Bootstrap Sampling) 
และคุณลกัษณะที่ถูกสุ่มเลือก ผลลพัธส์ุดทา้ยไดจ้ากการโหวตเสียงขา้งมากของทุกตน้ไม ้(การ
จ าแนกประเภท) หรือคา่เฉลี่ย (การถดถอย) 

กระบวนการท างานหลกั Random Forest ท างานใน 4 ขัน้ตอนส าคญั(Hastie, 2009) 
1. ด าเนินการสุ่มเลือกข้อมูลโดยใช้เทคนิค Bootstrap Sampling โดยจากชุดข้อมูล

ตน้ฉบบัที่มีจ านวน N ตวัอย่าง จะท าการสุ่มเลือกตวัอย่างจ านวน N เช่นกนั ดว้ยวิธีการสุ่มแบบมี
การทดแทน (Sampling with Replacement) เพื่อสรา้งชุดขอ้มูลย่อยส าหรบัใชใ้นการฝึกแต่ละ
ตน้ไมใ้นโมเดล Random Forest  

2. การสรา้งตน้ไมต้ัดสินใจที่มีความหลากหลาย  โดยสุ่มเลือกคุณลกัษณะ ในการสรา้ง
ต้นไม้แต่ละต้น จะสุ่มเลือกคุณลักษณะจ านวน m คุณลักษณะจากคุณลักษณะทั้งหมด M 

คณุลกัษณะ (โดยทั่วไป m ≈ √M) เพื่อใชเ้ป็นเกณฑใ์นการแบง่แยกขอ้มลูที่แต่ละโหนด 
1) การเติบโตของตน้ไม ้(Tree Growing) ตน้ไมแ้ต่ละตน้จะเติบโตจนถึงขนาดสงูสดุโดย

ไม่มีการตดัแตง่กิ่ง (Pruning) 
2) รวมผลการท านาย ผลการท านายจากตน้ไมท้ัง้หมดถกูน ามารวมกนัเพื่อใหไ้ดผ้ลลพัธ์

สดุทา้ย 
Biau and Scornet (2016)อธิบายว่าความหลากหลายของตน้ไม้ในป่าช่วยลดความ

แปรปรวน (Variance) ของโมเดลโดยรวม ขณะที่ความลึกของตน้ไมแ้ต่ละตน้ช่วยลดความเอน
เอียง (Bias) ท าให ้Random Forest มีความสมดุลระหว่างความเอนเอียงและความแปรปรวน 
และลดปัญหา Overfitting ไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ 

 
2.1.6 Term Frequency-Inverse Document Frequency 
TF-IDF เป็นเทคนิคหนึ่งในกระบวนการแปลงขอ้ความ (Text Transformation) ใหก้ลายเป็น

ค่าตวัเลข เพื่อใหโ้มเดลการเรียนรูข้องเครื่องสามารถน าไปวิเคราะหไ์ด ้โดยเทคนิคนีจ้ะค านวณค่า
น า้หนกั (Weight) ของแต่ละค าในเอกสาร เพื่อบ่งบอกถึงความส าคญัของค านัน้ ๆ ในเอกสารชุด
นัน้ ๆ ประกอบดว้ยสองสว่นหลกั ไดแ้ก่ 
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1. Term Frequency (TF) คือความถ่ีของค าที่ปรากฏในเอกสารใดเอกสารหนึ่ง ซึ่ง
ค านวณไดจ้ากจ านวนครัง้ที่ค  าปรากฏในเอกสารนัน้ หารดว้ยจ านวนค าทัง้หมดในเอกสาร 

2. Inverse Document Frequency (IDF) คือการวดัความส าคญัของค า โดยพิจารณา
จากจ านวนเอกสารทัง้หมดที่ค  า ๆ นัน้ปรากฏอยู่ ค  าที่ปรากฏในหลายเอกสารจะไดร้บัค่าน า้หนกั
ต ่ากวา่ ในขณะท่ีค าที่ปรากฏในเอกสารจ านวนนอ้ยจะไดร้บัค่าน า้หนกัสงู 

การค านวณ TF-IDF สามารถแสดงเป็นสมการ (2),(3),(4) 

 

  𝑇𝐹(𝑖𝑗) =  
𝑓𝑖𝑗

𝑛𝑗
    (2) 

 โดยที่ 

𝑓𝑖𝑗  แทนจ านวนความถ่ีของค า (term) 𝑖 ในขอ้ความ 𝑗 

𝑛𝑗  แทนจ านวนค าทัง้หมดในขอ้ความ 𝑗 

 

  𝐼𝐷𝐹(𝑖) = 1 + log
𝑁

𝑐𝑖
   (3)   

 โดยที่ 

𝑁 แทนจ านวนขอ้ความทัง้หมด  

𝑐𝑖  แทนจ านวนขอ้ความท่ีมีค า 𝑖 ปรากฏอยู่ในขอ้ความ 

 

𝑇𝐹 − 𝐼𝐷𝐹(𝑖𝑗) = 𝑇𝐹(𝑖𝑗) × 𝐼𝐷𝐹(𝑖)  (4) 

โดยที่  

𝑇𝐹 − 𝐼𝐷𝐹(𝑖𝑗) แทนคา่น า้หนกัของค าที่แยกตามความส าคญั 

 

Yao et al. (2019) TF-IDF สามารถระบคุ าส าคญัไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพโดยพิจารณาจาก

ความถ่ีของค าในเอกสารเทียบกับคลงัขอ้มูล แต่ขาดการพิจารณาความสมัพันธเ์ชิงความหมาย 

ในขณะท่ี TextRank วิเคราะหค์วามสมัพนัธข์องค าในเนือ้หา แต่อาจพลาดค าส าคญัท่ีไม่ปรากฏ 

โดยการผสมผสานวิธีการเหล่านี ้นักวิจัยไดพ้ัฒนาระบบสกัดค าส าคัญที่มีประสิทธิภาพ

สงูขึน้ โดยเฉพาะส าหรบัเนือ้หา ซึ่งวิธีการผสมผสานนีเ้ริ่มตน้ดว้ยการใชเ้ทคนิค TF-IDF เพื่อระบุ
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ค าส าคญัเบือ้งตน้ โดยอาศยัความถ่ีทางสถิติเป็นเกณฑใ์นการคดัเลือกค า จากนัน้ใช ้TextRank 

เพื่อปรบัผลลพัธโ์ดยพิจารณาความสมัพนัธเ์ชิงความหมาย 

การประเมินประสิทธิภาพของวิธีการผสมผสานนี ้พบว่ามีค่าความแม่นย า (Precision), ค่า

ระลกึ (Recall) และค่าประสิทธิภาพโดยรวม (F1-score) สงูกวา่เม่ือเปรียบเทียบกบัการใชว้ิธีใดวิธี

หนึ่งเพียงอย่างเดียว ส่งผลใหว้ิธีการดงักล่าวมีคณุค่าและเหมาะสมอย่างยิ่งส  าหรบัการวิเคราะห์

เนือ้หา 

 

2.1.7 Word2Vec 
Word2Vec เป็นเทคนิคการเรียนรูเ้ชิงลกึ เพื่อสรา้งการแทนค่าค าในรูปแบบเวกเตอร ์(Word 

Embeddings) ที่สามารถจบัความสมัพนัธท์างความหมายระหว่างค าได ้เทคนิคนีถ้กูน าเสนอครัง้
แรกโดย Mikolov et al. (2013) ในงานวิจยัเรื่อง "Efficient Estimation of Word Representations 
in Vector Space"  Word2Vec ประกอบดว้ยสองโมเดลหลกัดงันี ้

1. CBOW ท านายค าเป้าหมายจากบริบทโดยรอบ โดยใช้หน้าต่างบริบท (Context 
Window) ที่ก าหนด โดยหนา้ตา่งบรบิทจะรวมค าที่อยู่ก่อนหนา้และหลงัค า 

2. Skip-gram ท างานในทางตรงกนัขา้มกบั CBOW โดยท านายบริบทจากค าเป้าหมาย 
ซึง่มกัมีประสิทธิภาพดีกวา่ CBOW เม่ือมีขอ้มลูฝึกฝนจ านวนมาก 

การประยกุตใ์ช ้Word2Vec ในการวิเคราะหค์วามรูส้กึมีขอ้ดีหลายประการ 
1. การจับความสมัพันธท์างความหมาย Li and Yang (2018) แสดงใหเ้ห็นในงานวิจัย 

"Word Embedding for Understanding Natural Language: A Survey" ว่า Word2Vec 
สามารถเรียนรูค้วามสมัพนัธร์ะหว่างค าที่มีความหมายใกลเ้คียงกนั เช่น "ดี" กบั "เยี่ยม" หรือ "แย่" 
กบั "ห่วย" ซึง่เป็นประโยชนอ์ย่างมากในการวิเคราะหค์วามรูส้กึ 

2. การจัดการกับค าที่ไม่เคยเห็น Camacho-Collados and Pilehvar (2018) พบว่าใน 
"From Word to Sense Embeddings: A Survey on Vector Representations of Meaning" ว่า
แม ้Word2Vec จะมีขอ้จ ากดัในการจดัการกบัค าที่ไม่ปรากฏในชดุขอ้มลูฝึกฝน แต่สามารถน าไป
ต่อยอดดว้ยเทคนิคอื่นๆ เพื่อประมาณความหมายของค าใหม่จากบรบิทได ้

3. การลดมิติข้อมูล  A lm eida and Xexéo (2019)  อ ธิบายในงานวิจัย  "W ord 
Embeddings: A Survey" ว่า Word2Vec เป็นเทคนิคที่ช่วยลดมิติของขอ้มูล โดยแปลงค าใน
ขอ้ความใหอ้ยู่ในรูปแบบเวกเตอรท์ี่มีมิติต  ่ากว่าการแทนค่าดว้ย One-hot Encoding สง่ผลใหก้าร
ประมวลผลขอ้มลูมีประสิทธิภาพและรวดเรว็ยิ่งขึน้ 
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Tang et al. (2014) เสนอในงานวิจยั "Learning Sentiment-Specific Word Embedding 
for Twitter Sentiment Classification" ว่าการใช ้Word2Vec ที่ปรบัปรุงใหเ้ฉพาะเจาะจงกบังาน
วิเคราะห์ความรู้สึกสามารถเพิ่มความแม่นย าในการจ าแนกความรูส้ึกได้มากกว่าการใช ้
Word2Vec แบบทั่วไป 

Sarzynska-Wawer et al. (2021) รายงานในงานวิจัย "Detecting Formal Thought 
Disorder by Word Embeddings" ว่า Word2Vec รว่มกบัโมเดลตน้ไมต้ดัสินใจ (Decision Tree) 
และ Support Vector Machine (SVM) ใหผ้ลลพัธท์ี่ดีในการวิเคราะหข์อ้ความที่มีความซบัซอ้น 

 
2.1.8 Sentiment Analysis 
การวิเคราะหค์วามรูส้กึ (Sentiment Analysis) เป็นกระบวนการวิเคราะหข์อ้ความเพื่อระบุ

ความคิดเห็น  อารมณ์  และทัศนคติที่ แฝงอยู่ ใน เนื ้อหา โดยใช้เทคนิคการประมวลผล
ภาษาธรรมชาติ(Liu, 2022) การวิเคราะหค์วามรูส้ึกมีบทบาทส าคญัในการท าความเขา้ใจความ
คิดเห็นของผูใ้ชบ้รกิารในหลากหลายบรบิท รวมถึงการศึกษาระดบัอดุมศึกษา(Altrabsheh et al., 
2014) ในบรบิทของสถาบนัการศกึษา การวิเคราะหค์วามรูส้กึช่วยใหผู้บ้รหิารและผูมี้สว่นเก่ียวขอ้ง
สามารถเขา้ใจความพึงพอใจและความตอ้งการของนักศึกษาได้อย่างลึกซึง้ (Rani & Kumar, 
2017) โดยทั่วไป การวิเคราะหค์วามรูส้กึสามารถท าไดโ้ดยใชส้องวิธีหลกั คือ 

1. วิธีการใชพ้จนานกุรมค าศพัท ์(Lexicon-based approach) เช่น VADER ซึ่งอาศยัการ
เปรียบเทียบค าในขอ้ความกับพจนานุกรมที่มีการก าหนดค่าความรูส้ึกไวล้่วงหนา้ (Taboada et 
al., 2011) 

2. วิธีการเรียนรูข้องเครื่อง (Machine learning approach) ประกอบดว้ยอลักอรทิมึต่างๆ 
เช่น Naïve Bayes, SVM, และ Random Forest ในการเรียนรูรู้ปแบบจากขอ้มลูที่มีการก าหนด
ประเภทความรูส้กึไวแ้ลว้(Medhat et al., 2014) 

ในงานวิจัยเก่ียวกับการวิเคราะหค์วามรูส้ึกในสถาบันการศึกษา ผูว้ิจัยมักจะผสมผสาน
วิธีการทัง้สองเขา้ดว้ยกัน โดยเริ่มจากการใชว้ิธี Lexicon-based อย่างเช่น VADER ส าหรบัการ
วิเคราะหข์ัน้ตน้ และต่อยอดดว้ยการใชเ้ทคนิคการเรียนรูข้องเครื่องในการวิเคราะหอ์ย่างละเอียด 
เพื่อเพิ่มความแม่นย าและความครอบคลมุของผลลพัธ(์Alessia et al., 2015) 

VADER (Valence Aware Dictionary and sEntiment Reasoner) 
VADER เป็นเครื่องมือวิเคราะห์ความรูส้ึกแบบ Lexicon-based ที่ออกแบบมาเฉพาะ

ส าหรบัการวิเคราะหข์อ้ความในสื่อสงัคมออนไลนแ์ละความคิดเห็นทั่วไป(Hutto & Gilbert, 2014)  
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VADER ใชพ้จนานกุรมค าที่มีการใหค้่าความเขม้ขน้ของความรูส้กึ (Sentiment Intensity) ซึง่มีการ
ค านวณคะแนนความรูส้กึในหลายมิติ ไดแ้ก่ Positive, Negative, Neutral และ Compound 

VADER มีลกัษณะเดน่ที่ส  าคญัคือ 
1. ความไวต่อความเขม้ขน้ของความรูส้กึ เช่น "ดี" กบั "ดีมาก" จะไดค้ะแนนความเป็นบวก

ที่แตกตา่งกนั 
2. การรองรบัขอ้ความที่มีอารมณผ์สม โดยใหค้ะแนนทัง้ดา้นบวกและดา้นลบในขอ้ความ

เดียวกนั 
3. ความสามารถในการตีความเครื่องหมายวรรคตอนที่เนน้อารมณ ์เช่น ! หรือ !!! 
4. การรบัรูก้ารเปลี่ยนแปลงความหมายจากค าที่เป็นตวัปรบั (Modifiers) เช่น "ไม่" "มาก" 

"นอ้ย" 
การท างานของ VADER ในการจ าแนกความรูส้ึกมกัใชค้่า Compound Score ซึ่งเป็นค่าที่

รวมผลจากทุกมิติและถูกนอรม์ัลไลซ์ให้อยู่ในช่วง -1 (ความรูส้ึกเชิงลบมากที่สุด) ถึง +1 
(ความรูส้กึเชิงบวกมากที่สดุ) โดยทั่วไปจะมีการก าหนดเกณฑด์งันี ้

• ความรูส้กึเชิงบวก: Compound Score ≥ 0.05 

• ความรูส้กึเป็นกลาง: -0.05 < Compound Score < 0.05 

• ความรูส้กึเชิงลบ: Compound Score ≤ -0.05 
Mäntylä et al. (2018) พบว่าการปรบัค่าเกณฑ์ threshold ที่เหมาะสมกับขอ้มูลเป็นสิ่ง

ส  าคญัในการเพิ่มประสิทธิภาพของ VADER ในการวิเคราะหค์วามรูส้ึก โดยค่า 0.05 มกัเป็นค่าที่
ใหค้วามสมดลุระหวา่งความแม่นย าและความครอบคลมุในการจ าแนกความรูส้กึ 

Hutto and Gilbert (2014)พบว่า VADER มีความแม่นย าสูงถึง 82-84% ในชุดขอ้มูลสื่อ
สงัคมออนไลน ์

เปรียบเทียบ VADER กบัเครื่องมือวิเคราะหค์วามรูส้กึอื่นๆ 
การเลือกใชเ้ครื่องมือที่เหมาะสมส าหรบัการวิเคราะหค์วามรูส้ึก รวมถึงการเปรียบเทียบ

ประสิทธิภาพและการพิจารณาความเหมาะสมของเครื่องมือแต่ละชนิด ถือเป็นปัจจัยส าคัญ 
นอกจาก VADER แลว้ยงัมีเครื่องมือและเทคนิคอื่น ๆ ที่ไดร้บัความนิยมในการวิเคราะหค์วามรูส้กึ 
โดยแต่ละเครื่องมือนัน้มีขอ้ดี ขอ้จ ากดั และความเหมาะสมในการใชง้านที่แตกตา่งกนั ดงันี ้

1. TextBlob เป็นไลบรารี Python ที่ออกแบบมาเพ่ือการประมวลผลภาษาธรรมชาติ โดยมี
ฟังกช์นัการวิเคราะหค์วามรูส้กึเป็นหนึ่งในความสามารถหลกั มีขอ้ดีคือใชง้านง่าย มีความยืดหยุ่น 
และรองรบัหลายภาษา อย่างไรก็ตาม มีข้อจ ากัดในด้านความแม่นย าเม่ือเทียบกับ VADER 
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โดยเฉพาะเม่ือวิเคราะหข์อ้ความในสื่อสังคมออนไลน์ Loria (2018) พบว่า TextBlob มีความ
แม่นย าประมาณ 65-70% ในการวิเคราะหค์วามรูส้กึจากขอ้ความทั่วไป 

2. BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) เป็นโมเดล
การเรียนรูเ้ชิงลกึที่สามารถปรบัแต่งเพื่อใชใ้นการวิเคราะหค์วามรูส้กึได ้มีขอ้ดีคือมีความแม่นย าสงู
มาก สามารถเขา้ใจบริบทและความหมายที่ซบัซอ้นไดด้ี Sun et al. (2019) รายงานความแม่นย า
สงูถึง 93-95% ในบางชดุขอ้มลูมาตรฐาน อย่างไรก็ตาม BERT ตอ้งการทรพัยากรการประมวลผล
สงู มีความซบัซอ้นในการใชง้าน และตอ้งการเวลาในการฝึกฝนและประมวลผล 

สามารถสรุปการเปรียบเทียบเครื่องมือทั้งสามได้ในตาราง 1  แสดงการเปรียบเทียบ 
VADER, TextBlob และ BERT ในเกณฑก์ารประเมินหลกั 6 ดา้น ซึ่งจะช่วยในการตดัสินใจเลือก
เครื่องมือที่เหมาะสมกบังานวิจยันี ้
ตาราง 1 การเปรียบเทียบ VADER กบัเครือ่งมือวิเคราะหค์วามรูส้กึอื่นๆ 
 

เกณฑ ์ VADER TextBlob BERT 
ความแม่นย า 82-84% 65-70% 93-95% 
ความเรว็ สงู กลาง ต ่ามาก 
ความซบัซอ้น ต ่า ต ่า สงูมาก 
ทรพัยากรที่ใช ้ นอ้ย นอ้ย มาก 
การจดัการสื่อสงัคม ดีมาก ปานกลาง ดี 
ตอ้งการขอ้มลูฝึกฝน ไม่ตอ้ง ไม่ตอ้ง ไม่ตอ้ง 

จากการเปรียบเทียบขา้งตน้ VADER มีขอ้ดีท่ีท าใหเ้หมาะสมกบังานวิเคราะหค์วามรูส้กึ 
1. ท างานได้เร็วมากเนื่องจากเป็น rule-based system ไม่ต้องการการฝึกฝนโมเดล 

เหมาะส าหรบัการประมวลผลขอ้มลูจ านวนมากในเวลาจ ากดั 
2. ออกแบบมาเฉพาะส าหรบัขอ้ความที่มีลกัษณะไม่เป็นทางการ (informal tone) ที่พบใน

สื่อสงัคมออนไลน ์เช่น การใชอ้ิโมจิ เครื่องหมายวรรคตอนเพื่อเนน้อารมณ ์ค าย่อ และการเขียนที่
ไม่เป็นทางการ 

3. เป็น lexicon-based approach ที่ไม่ตอ้งการชดุขอ้มลูที่มีการติดฉลาก (labeled data) 
ส าหรบัการฝึกฝน 

4. ผลลพัธส์ามารถตรวจสอบและอธิบายได ้
5. ใหค้วามแม่นย าที่ยอมรบัไดแ้ต่ใชท้รพัยากรนอ้ย 
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อย่างไรก็ตาม VADER มีขอ้จ ากดัส าคญัท่ีตอ้งพิจารณาดงันี ้
1. ขอ้จ ากัดดา้นภาษา VADER ถูกพัฒนาส าหรบัภาษาองักฤษเป็นหลกั การใชง้านกับ

ภาษาไทยหรือภาษาอื่นๆ อาจใหผ้ลลพัธท์ี่ไม่แม่นย าเท่าที่ควร เนื่องจากพจนานกุรมค าและกฎการ
วิเคราะหถ์กูออกแบบส าหรบัภาษาองักฤษโดยเฉพาะ 

2. การจัดการกับขอ้ความที่ซบัซอ้น VADER อาจมีปัญหาในการวิเคราะหข์อ้ความที่มี
โครงสรา้งซบัซอ้น การใชภ้าษาเปรียบเทียบ หรือความหมายที่ตอ้งอาศยับริบทมาก เช่น การพูด
แดกดนั (sarcasm) หรอืการใชภ้าษาเชิงสญัลกัษณ ์

3. ประสิทธิภาพขึน้อยู่กบัความครอบคลมุและความถกูตอ้งของพจนานกุรม หากมีค าใหม่
หรอืค าสแลงที่ไม่อยู่ในพจนานกุรม อาจท าใหก้ารวิเคราะหไ์ม่แม่นย า 

งานวิจัยนีเ้ลือกใช ้VADER เป็นเครื่องมือหลักในการวิเคราะหค์วามรูส้ึก ดว้ยเหตุผล
ส าคญัดงันี ้

1. ความเหมาะสมกบัลกัษณะขอ้มลู VADER ถกูออกแบบมาเฉพาะส าหรบัการวิเคราะห์
ข้อความในสื่อสังคมออนไลน์และข้อความสั้นๆ ซึ่งมีลักษณะคล้ายคลึงกับความคิดเห็นของ
นกัศกึษาที่น  ามาวิเคราะหใ์นงานวิจยันี ้

2. ความสมดุลระหว่างประสิทธิภาพและความซับซ้อน  VADER มีความแม่นย าซึ่ง
ใกลเ้คียงกบัโมเดลที่ซบัซอ้นกวา่อย่าง BERT แต่ใชท้รพัยากรนอ้ยกว่า 

3. ความไวต่อความเขม้ขน้ของความรูส้กึ VADER สามารถจบัความเขม้ขน้ของความรูส้กึ
ไดด้ี เช่น การใชต้วัอกัษรพิมพใ์หญ่ เครื่องหมายวรรคตอนที่เนน้อารมณ ์หรือค าขยายที่เพิ่มความ
เขม้ขน้ ซึง่พบไดบ้อ่ยในความคิดเห็นของนกัศกึษา 

4. ไม่ตอ้งการขอ้มลูฝึกฝน เนื่องจาก VADER เป็นวิธีแบบ Lexicon-based จึงไม่ตอ้งการ
ขอ้มลูฝึกฝน ซึง่เป็นขอ้ไดเ้ปรียบเม่ือมีขอ้มลูที่ติดฉลากจ านวนจ ากดั 

5. การยืนยนัประสิทธิภาพจากงานวิจยั Ribeiro et al. (2016) ในงานวิจยั "SentiBench - 
a benchmark comparison of state-of-the-practice sentiment analysis methods" ท าการ
เปรียบเทียบเครื่องมือวิเคราะหค์วามรูส้กึอื่นๆ พบว่า VADER มีประสิทธิภาพดีกว่า TextBlob ใน
การวิเคราะหข์อ้ความสัน้ๆ โดยเปรียบเทียบจากความแม่นย า 

ดว้ยเหตผุลเหล่านี ้VADER จึงเหมาะสมที่จะเป็นเครื่องมือส าหรบัการวิเคราะหค์วามรูส้กึ
จากความคิดเห็นของนักศึกษาในบริบทของการใหบ้ริการของมหาวิทยาลยั ซึ่งมักประกอบดว้ย
ขอ้ความสัน้ๆ ที่มีการแสดงความรูส้กึที่หลากหลาย และตอ้งการการวิเคราะหท์ี่รวดเรว็และแม่นย า 
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2.1.9 Latent Dirichlet Allocation 
Latent Dirichlet Allocation (LDA) เป็นเทคนิคหนึ่งในการท าการจัดกลุ่มหัวขอ้ (Topic 

Modeling) ที่ใชส้  าหรบัการวิเคราะหเ์อกสารจ านวนมากเพื่อคน้หาหวัขอ้ที่แฝงอยู่ในเอกสารนัน้ ๆ 
LDA เป็นโมเดลแบบ Bayesian ที่มีการค านวณจากความน่าจะเป็นเพื่อระบุหัวข้อและการ
กระจายตวัของค าในแต่ละหวัขอ้ LDA ถูกพฒันาขึน้โดย Blei, Ng, และ Jordan ในปี 2003 และ
ไดก้ลายเป็นหนึ่งในเทคนิคที่นิยมใชใ้นการวิเคราะหห์วัขอ้จากขอ้มลูขอ้ความขนาดใหญ่(Blei et 
al., 2003) ขัน้ตอนการวิเคราะหด์ว้ย LDA ประกอบดว้ย 

1. ก าหนดจ านวนหวัขอ้ที่ตอ้งการคน้หา (Number of Topics) นี่เป็นพารามิเตอรส์  าคญัที่
ตอ้งก าหนดก่อนการวิเคราะห ์โดยอาจใชเ้ทคนิคต่าง ๆ เช่น การวดัค่า Coherence Score เพื่อหา
จ านวนหวัขอ้ที่เหมาะสม(Röder et al., 2015) 

2. ท าการสุม่ก าหนดหวัขอ้ใหก้บัค าในเอกสารเริม่ตน้ 
3. ปรบัการก าหนดหวัขอ้ซ า้ ๆ โดยใชว้ิธีการสุ่มตวัอย่างแบบ Gibbs หรือการประมาณค่า

แบบ Variational Inference จนกว่าการกระจายตวัของหวัขอ้และค าจะมีความเสถียร(Blei et al., 
2003; Griffiths & Steyvers, 2004) 

การเปรยีบเทียบ LDA กบั Clustering Algorithms อื่นๆ ในการคน้หาหวัขอ้และกลุม่ความ
คิดเห็นจากขอ้ความ นอกจาก LDA แลว้ ยังมีอัลกอริทึมการจัดกลุ่ม (Clustering Algorithms) 
อื่นๆ ที่สามารถใชไ้ด ้การเปรียบเทียบระหว่างเทคนิคเหล่านีช้่วยใหเ้ขา้ใจเหตุผลในการเลือกใช ้
LDA ส าหรบังานวิจยันี ้

1. K-Means Clustering เป็นอลักอรทิมึจดักลุม่แบบพารท์ิชนั (Partitional Clustering) ที่
แบ่งขอ้มลูออกเป็น K กลุม่โดยพยายามลดระยะห่างภายในกลุม่ใหน้อ้ยที่สดุ (MacQueen, 1967)
ในบริบทของการวิเคราะหข์อ้ความ K-Means มกัถูกน ามาใชก้ับขอ้มูลที่แปลงเป็นเวกเตอรด์ว้ย
เทคนิค TF-IDF หรอื Word Embeddings 

หลกัการท างานของ K-Means เริ่มตน้จากการก าหนดจ านวนกลุ่ม K ที่ตอ้งการล่วงหนา้ 
จากนัน้จะสุม่เลือกจดุศนูยก์ลาง (Centroids) จ านวน K จดุ แลว้จดัแตล่ะตวัอย่างใหอ้ยู่ในกลุม่ที่มี
จดุศนูยก์ลางใกลท้ี่สดุ ระบบจะค านวณจดุศนูยก์ลางใหม่ส  าหรบัแต่ละกลุม่และท าซ า้กระบวนการ
นีจ้นกวา่จดุศนูยก์ลางจะไม่มีการเปลี่ยนแปลงหรือถึงจ านวนรอบท่ีก าหนด 

ขอ้ดี Zhao and Karypis (2004)พบว่า K-Means มีประสิทธิภาพดีในการจดักลุม่เอกสาร
ที่มีลกัษณะคลา้ยคลงึกนั และเกิดความซบัซอ้นเชิงเวลาเป็น O(nkdi) เม่ือ n คือจ านวนตวัอย่าง, k 
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คือจ านวนกลุ่ม, d คือมิติของขอ้มลู และ i คือจ านวนรอบ นอกจากนีย้งัง่ายต่อการใชง้านและท า
ความเขา้ใจ รวมถึงมีประสิทธิภาพสงูส าหรบัชดุขอ้มลูขนาดใหญ่ 

ขอ้เสีย Steinley (2006) ชีใ้หเ้ห็นวา่ K-Means มีความไวต่อการเลือกจดุศนูยก์ลางเริ่มตน้ 
และอาจติดกบัดกัค่าต ่าสดุเฉพาะที่ (Local Minima) อีกทัง้ตอ้งก าหนดจ านวนกลุม่ K ลว่งหนา้ ซึ่ง
อาจเป็นเรื่องยากในการเลือกค่าที่เหมาะสม และไม่เหมาะกบัขอ้มลูที่มีรูปรา่งซบัซอ้นหรือมีความ
หนาแน่นไม่สม ่าเสมอ ในการวิเคราะหข์อ้ความ K-Means ไม่สามารถจดัการกบัความหลากหลาย
ของบรบิทไดด้ีเท่า LDA 

2. DBSCAN เป็นอลักอริทึมการจัดกลุ่มขอ้มูลแบบอิงความหนาแน่น (Density-based 
Clustering) ซึ่งสามารถคน้หากลุ่มขอ้มูลที่มีรูปร่างหลากหลายและไม่แน่นอน รวมถึงสามารถ
แยกแยะขอ้มลูรบกวน (Noise) ออกจากกลุม่ขอ้มลูไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ (Ester et al., 1996) 

หลกัการท างานของ DBSCAN เริ่มตน้จากการก าหนดพารามิเตอรส์องตวัคือ ε (รศัมีของ
พืน้ที่ใกลเ้คียง) และ MinPts (จ านวนตวัอย่างขัน้ต ่าที่ตอ้งมีในพืน้ที่ใกลเ้คียงเพื่อจัดเป็นจุดแกน

หลกั) จากนัน้ระบบจะระบุจุดแกนหลกั (Core Points) ซึ่งเป็นจุดที่มีจ านวนเพื่อนบา้นในระยะ ε 

มากกว่าหรือเท่ากบั MinPts ระบบจะเช่ือมจดุแกนหลกัที่อยู่ในระยะ ε ของกนัและกนัเขา้ดว้ยกนั 

ส่วนจดุขอบ (Border Points) คือจดุที่ไม่ใช่จดุแกนหลกัแต่อยู่ในระยะ ε ของจดุแกนหลกั ขณะที่
จดุรบกวน (Noise Points) คือจดุท่ีไม่ใช่ทัง้จดุแกนหลกัและจดุขอบ 

ข้อดี Ester et al. (1996) เสนอว่า DBSCAN สามารถค้นหากลุ่มข้อมูลที่มีรูปร่างไม่
แน่นอนไดด้ี ซึ่งเป็นประโยชนใ์นการวิเคราะหข์อ้ความที่มีความหลากหลาย อีกทัง้ไม่ตอ้งก าหนด
จ านวนกลุ่มล่วงหนา้ สามารถตรวจจบัขอ้มลูรบกวนได ้และรองรบักลุ่มขอ้มลูที่มีขนาดและความ
หนาแน่นไม่สม ่าเสมอ 

ขอ้เสีย Shah et al. (2012) ชีใ้หเ้ห็นวา่ DBSCAN มีความไวตอ่การเลือกค่าพารามิเตอร ์ε 
และ MinPts โดยประสิทธิภาพจะลดลงเม่ือมิติของขอ้มลูสงูขึน้ (Curse of Dimensionality) และ
ขอ้มูลที่มีความหนาแน่นแตกต่างกันมาก ในการวิเคราะหข์อ้ความ DBSCAN ไม่สามารถจับ
ความสมัพนัธท์างความหมายในระดบัลกึไดด้ีเท่า LDA 

 
การเปรยีบเทียบประสิทธิภาพระหวา่ง LDA, K-Means และ DBSCAN 
จากการทดลองเปรียบเทียบประสิทธิภาพการวิเคราะห์หัวข้อจากความคิดเห็นของ

นกัศกึษา พบความแตกตา่งที่ส  าคญัดงันี ้
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1. ความสามารถในการระบหุวัขอ้ 
LDA ใหผ้ลลพัธท์ี่มีความหมายทางความรูส้กึมากกวา่ โดยสามารถระบหุวัขอ้ที่สอดคลอ้ง

กบัความเขา้ใจของมนษุยไ์ดด้ีกวา่ โดยเฉพาะในขอ้มลูที่มีความหลากหลายของหวัขอ้ 
K-Means สามารถจดักลุ่มเอกสารที่คลา้ยคลึงกนัไดด้ี แต่ไม่สามารถแสดงความสมัพนัธ์

ระหวา่งค าในหวัขอ้เดียวกนัไดช้ดัเจนเท่า LDA 
DBSCAN มีประสิทธิภาพในการคน้หากลุม่ความคิดเห็นที่มีลกัษณะพิเศษ แต่มกัมีปัญหา

ในการตีความหวัขอ้ที่พบ 
2. การจดัการกบัขอ้ความที่มีหลายหวัขอ้ 
LDA สามารถจดัการกบัขอ้ความที่มีหลายหวัขอ้ไดด้ี โดยแต่ละขอ้ความสามารถมีความ

น่าจะเป็นของการเป็นสมาชิกในหลายหวัขอ้ไดพ้รอ้มกนัส่วน K-Means และ DBSCAN จดัแต่ละ
ขอ้ความใหอ้ยู่ในกลุม่เดียวเท่านัน้ ซึง่ไม่สอดคลอ้งกบัธรรมชาติของขอ้ความที่มกัมีหลายประเด็น 

3. ความแม่นย าในการจ าแนกหวัขอ้ 
จากการทดลองของ Hong and Davison (2010) ในบทความ "Empirical Study of 

Topic Modeling in Twitter" พบวา่ LDA มีค่า Topic Coherence Score เฉลี่ย 0.42 ซึง่สงูกวา่ K-
Means (0.35) และ DBSCAN (0.31)  

 
การเปรยีบเทียบการคน้หาหวัขอ้ระหวา่ง LDA กบั K-Means 
LDA ถูกออกแบบมาโดยเฉพาะส าหรบัการคน้หาหัวขอ้ในขอ้ความ โดยท างานในเชิง 

ความน่าจะเป็นที่สมมติว่าแต่ละเอกสารเป็นการผสมผสานของหลายหวัขอ้ และแต่ละหวัขอ้เป็น
การกระจายความน่าจะเป็นของค าตา่งๆ ลกัษณะส าคญัของ LDA ในการคน้หาหวัขอ้มีดงันี ้

1. สรา้งการกระจายความน่าจะเป็นของค าในแต่ละหวัขอ้ ท าใหเ้ราสามารถเห็นว่าค าใดมี
ความส าคัญมากที่สุดในหัวข้อนั้น เช่น หัวขอ้ "การเรียนการสอน" อาจมีค าเก่ียวกับ การสอน 
(0.15), อาจารย ์(0.12), หลกัสตูร (0.10), หอ้งเรยีน (0.08), การเรยีน (0.07) 

2. เอกสารมีความน่าจะเป็นของการเป็นสมาชิกในแต่ละหวัขอ้ เช่น เอกสารหนึ่งอาจเป็น
สมาชิก หัวข้อ "การเรียนการสอน" 60%, หัวข้อ "สิ่งอ านวยความสะดวก" 30% , และ  หัวข้อ 
"บรกิารนกัศกึษา 10%" 

3. การจดัการกบัความซบัซอ้นของภาษาธรรมชาติ LDA รองรบัการที่ค  าเดียวกนัสามารถ
มีความหมายตา่งกนัในบรบิทตา่งกนั และเอกสารหนึ่งสามารถมีไดห้ลายหวัขอ้ไดพ้รอ้มกนั 
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K-Means ใชแ้นวทางการแปลงขอ้มลูขอ้ความใหเ้ป็นเวกเตอรใ์นหลายมิติ แลว้ท าการจดั
กลุม่โดยใชห้ลกัการระยะห่างทางคณิตศาสตร ์โดยไม่ไดมุ้่งเนน้ที่การคน้หาหวัขอ้เป็นหลกั 

1. K-Means สรา้งเพียง centroids ที่เป็นเวกเตอรเ์ฉลี่ยของกลุ่ม แต่ไม่สามารถแปลกลบั
เป็นค าที่มีความหมายไดอ้ย่างชดัเจน เช่น centroid อาจมีค่า [0.23, 0.45, 0.12, ...] ในมิติต่างๆ 
แต่ไม่สามารถบอกไดว้า่หมายถึงหวัขอ้อะไร 

2. เอกสารถกูจดัใหอ้ยู่ในกลุม่เดียวเท่านัน้ ไม่สามารถผสมผสานของหวัขอ้ได ้
3. ประสิทธิภาพของ K-Means ขึน้อยู่กับคุณภาพของการแปลงขอ้ความเป็นเวกเตอร ์

และการเลือก distance metric ที่เหมาะสม 
จากการเปรียบเทียบขา้งตน้ LDA จึงเป็นเทคนิคที่เหมาะสมส าหรบัการวิเคราะหห์ัวขอ้

จากความคิดเห็นของนักศึกษา เนื่องจากสามารถจัดการกับความซับซอ้นของภาษาธรรมชาติ 
รองรบัขอ้ความที่มีหลายหวัขอ้ และใหผ้ลลพัธท์ี่สอดคลอ้งกบัการตีความของมนษุยไ์ดด้ีท่ีสดุ 

 
2.1.10 Imbalanced Data 
ในงานวิเคราะหค์วามรูส้กึ ปัญหาขอ้มลูไม่สมดลุ (Imbalanced Data) เป็นความทา้ทายที่

พบได้บ่อย เนื่องจากข้อมูลความคิดเห็นมักมีการกระจายตัวไม่สม ่าเสมอระหว่างประเภท
ความรูส้กึ(Krawczyk, 2016) ตวัอย่างเช่น ในความคิดเห็นของนกัศึกษา อาจพบความคิดเห็นเชิง
บวกมากกวา่เชิงลบอย่างมีนยัส าคญั หรือในทางกลบักนั ขอ้มลูไม่สมดลุสง่ผลใหโ้มเดลมีแนวโนม้
ที่จะท านายคลาสที่มีจ านวนมากกว่า (Majority Class) ไดด้ีกว่า แต่ท านายคลาสที่มีจ านวนนอ้ย
กว่า (Minority Class) ไดแ้ย่ลง (He & Garcia, 2009) เทคนิคการจัดการกับขอ้มูลที่ไม่สมดุลที่
นิยมใชใ้นการวิเคราะหค์วามรูส้กึมีดงันี ้

1. การสุม่เพิ่ม (Oversampling) การเพิ่มจ านวนตวัอย่างในคลาสที่มีขอ้มลูนอ้ย วิธีที่นิยม
คือ SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) ซึ่งสรา้งตัวอย่างใหม่ระหว่าง
ตัวอย่างที่ มีอยู่และเพื่อนบ้านใกล้ที่สุด(Chawla et al., 2002) ในขณะที่ Fernández et al. 
(2018)พบวา่ SMOTE เพิ่มประสิทธิภาพการท านายคลาสสว่นนอ้ยไดอ้ย่างมีนยัส าคญั โดยเฉพาะ
เม่ือใชร้ว่มกบั SVM และ Random Forest ท าใหค้่า F1-score เพิ่มขึน้ 8-12% 

2. การสุ่มลด (Undersampling) การลดจ านวนตวัอย่างในคลาสที่มีขอ้มลูมาก วิธีที่นิยม
คือ Random Under Sampling (RUS) ซึ่งสุม่ลดจ านวนตวัอย่างในคลาสสว่นมากใหใ้กลเ้คียงกบั
คลาสส่วนน้อย อย่างไรก็ตาม Sarakit et al. (2015) แสดงให้เห็นว่า กับข้อมูลจ านวนมาก 
Undersampling ช่วยลดเวลาฝึกฝนโมเดลไดด้ี โดยความแม่นย าลดลงเพียงเลก็นอ้ย 
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3. การใชน้  า้หนกัคลาส (Class Weighting) การใชน้  า้หนกัคลาสเป็นการก าหนดน า้หนกั
ใหก้บัแต่ละคลาสในระหว่างการฝึกฝนโมเดล โดยใหน้ า้หนกัมากกวา่กบัคลาสที่มีจ านวนนอ้ยกว่า 
เพื่อใหโ้มเดลใหค้วามส าคญักบัการท านายคลาสนัน้มากขึน้Khoshgoftaar et al. (2007) แนะน า
ใหใ้ช ้Class Weighting ในกรณีที่มีขอ้จ ากัดดา้นทรพัยากรคอมพิวเตอรห์รือเม่ือตอ้งการรกัษา
ขอ้มลูทัง้หมดไวโ้ดยไม่ตอ้งสรา้งตวัอย่างเพิ่มหรือลดจ านวนตวัอย่าง ผลการศึกษาพบว่า การใช ้
Class Weighting รว่มกบั SVM ในการวิเคราะหค์วามรูส้กึใหผ้ลลพัธท์ี่ใกลเ้คียงกบัการใช ้SMOTE 
แต่ใชเ้วลาและทรพัยากรในการประมวลผลนอ้ยกวา่ 

4. การใชเ้ทคนิคผสม (Hybrid Approaches) เป็นการรวมหลายเทคนิคเขา้ดว้ยกัน เช่น 
การใช ้SMOTE ร่วมกับการคดักรองตัวอย่างที่ไม่เหมาะสม (Tomek links) หรือการใช ้SMOTE 
รว่มกบั Class Weighting Martinez นอกจากนี ้Galar et al. (2011)ยงัไดน้  าเสนอการใชเ้ทคนิค 
Ensemble Learning รว่มกบัการจดัการขอ้มลูไม่สมดลุ ซึ่งพบว่ามีประสิทธิภาพสงูในการจ าแนก
ขอ้ความที่มีความไม่สมดลุของคลาส โดยการสรา้งโมเดลย่อยหลายๆ โมเดลที่เรียนรูจ้ากชดุขอ้มลู
ที่ผ่านการปรบัสมดลุดว้ยเทคนิคต่างๆ แลว้น าผลลพัธม์ารวมกนั 

ตามค าแนะน าของ López et al. (2013)ไม่มีเทคนิคใดเหมาะกับทุกสถานการณ์ การ
ทดลองเปรียบเทียบกับชุดขอ้มลูเฉพาะและประเมินจากหลายมิติจึงเป็นแนวทางที่ดีที่สดุในการ
เลือกเทคนิคที่เหมาะสม 

 
2.1.11 University Service 
การใหบ้ริการของมหาวิทยาลยั หมายถึงบริการทุกประเภทที่มหาวิทยาลัยจัดเตรียมเพื่อ

สนับสนุนการเรียนรู ้การพัฒนา และประสบการณ์โดยรวมของนักศึกษา ครอบคลุมทั้งด้าน
วิชาการและไม่ใช่วิชาการ สามารถแบ่งไดเ้ป็น 3 ประเภทหลกั ไดแ้ก่ 

1. บรกิารดา้นวิชาการ ไดแ้ก่ การเรียนการสอน การใหค้ าปรกึษา และการเขา้ถึงทรพัยากร
การเรียนรู ้โดย Wen et al. (2014) พบว่านกัศึกษาใหค้วามส าคญักบัคณุภาพการสอนอย่างมาก 
และมกัแสดงความรูส้ึกเชิงบวกต่อการใหค้ าปรกึษา ขณะที่มีความรูส้ึกเชิงลบต่อกระบวนการวดั
และประเมินผล 

2. บริการสนบัสนนุนกัศึกษา  ครอบคลมุการใหค้ าปรกึษาส่วนบคุคล การแนะแนวอาชีพ 
บรกิารดา้นสขุภาพ และการสนบัสนนุดา้นการเงิน โดย Solinas et al. (2012) พบว่าการสนบัสนนุ
นกัศกึษาเป็นปัจจยัที่สง่ผลตอ่ความพงึพอใจโดยรวม 
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3. สิ่งอ านวยความสะดวกและโครงสรา้งพืน้ฐาน Khaiser et al. (2023) พบวา่นกัศกึษาให้
ความส าคญักบัเทคโนโลยีรวมถึงสิ่งอ  านวยความสะดวกต่างๆ เช่น หอ้งสมดุ และพืน้ที่การเรียนรูท้ี่
ทนัสมยั 

คณุภาพการใหบ้รกิารมีความสมัพนัธโ์ดยตรงกบัความพงึพอใจและความจงรกัภกัดีของ
นกัศกึษา ซึง่สง่ผลตอ่ภาพลกัษณแ์ละความส าเรจ็ของสถาบนัในระยะยาว 

 
2.1.12 การวดัประสิทธิภาพโมเดล 
การวดัประสิทธิภาพของโมเดลการวิเคราะหค์วามรูส้ึกและการวิเคราะหห์วัขอ้เป็นขัน้ตอน

ส าคญัในการพัฒนาระบบวิเคราะหข์อ้ความอตัโนมตัิ  โดยมีเกณฑก์ารวดัประสิทธิภาพที่ส  าคัญ
ดงันี(้Hossin & Sulaiman, 2015) 

1. Accuracy คือการวดัความถกูตอ้งโดยรวมของผลการท านาย โดยค านวณจากสดัสว่น
ของจ านวนตวัอย่างที่ท  านายถกูตอ้งตอ่จ านวนตวัอย่างทัง้หมด สามารถค านวณไดจ้ากสมการ (5) 
 

Accuracy =
𝑇𝑁+𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
   (5) 

 
 

โดยที่ 
TP (True Positive) คือจ านวนตวัอย่างเชิงบวกที่ท  านายถกูตอ้ง   
TN (True Negative) คือจ านวนตวัอย่างเชิงลบที่ท  านายถกูตอ้ง 
FP (False Positive) คือจ านวนตวัอย่างเชิงลบที่ท  านายวา่เป็นเชิงบวก 
FN (False Negative) คือจ านวนตวัอย่างเชิงบวกที่ท  านายวา่เป็นเชิงลบ 

2. Precision คือการวัดความแม่นย าของการท านายในกลุ่มตัวอย่างที่ถูกจัดอยู่ใน
ประเภทเชิงบวก โดยค านวณจากสดัส่วนของจ านวนตวัอย่างที่ท  านายว่าเป็นบวกและเป็นค่าจริง 
(True Positive) ต่อจ านวนตวัอย่างทัง้หมดที่ท  านายวา่เป็นบวก (ทัง้ที่ถกูและผิด) สามารถค านวณ
ไดจ้ากสมการ (6) 

 

Precision =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
    (6) 
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3. Recall คือการวดัความครบถว้นของการท านายเชิงบวก โดยค านวณจากสดัส่วนของ
จ านวนตวัอย่างที่ท  านายว่าเป็นบวกและเป็นบวกจริง (True Positive) ต่อจ านวนตวัอย่างที่เป็น
บวกทัง้หมดในความเป็นจรงิ (ทัง้ที่ท  านายถกูและผิด) สามารถค านวณไดจ้ากสมการ (7) 
 

Recall =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
     (7) 

 
4. F1- Score คือค่าความแม่นย าเชิงรวม (Harmonic Mean) ระหว่างค่า Precision และ 

Recall โดยใหค้วามส าคญักบัทัง้สองคา่ในระดบัที่เท่าเทียมกนั เหมาะส าหรบักรณีที่ตอ้งการสมดลุ
ระหวา่งความแม่นย า (Precision) และความครบถว้น (Recall) สามารถค านวณไดจ้ากสมการ (8) 

 

F1 − Score =
2×Precision × Recall  

Precision +Recall 
 (8) 

5. Confusion Matrix คือตารางที่แสดงจ านวนการท านายในแต่ละกรณี (TP, TN, FP, 
FN) ซึง่ช่วยใหเ้ห็นภาพรวมของประสิทธิภาพโมเดลและจดุท่ีโมเดลท านายผิดพลาด 
 

การวดัประสิทธิภาพส าหรบัการวิเคราะหห์วัขอ้ดว้ย LDA 
1. Perplexity คือเกณฑท์ี่วดัความสามารถของโมเดลในการ "คาดเดา" หรอืท านายค าที่จะ

ปรากฏในข้อความใหม่ที่โมเดลไม่เคยเห็นมาก่อน(Blei et al., 2003; Wallach et al., 2009) 
Perplexity สามารถเปรียบเทียบไดก้บัการที่เราใหค้นอ่านขอ้ความครึง่หนึ่ง แลว้ใหเ้ดาว่าค าต่อไป
จะเป็นอะไร ยิ่งคาดเดาไดแ้ม่นย าเท่าไหร ่แสดงว่าเขา้ใจรูปแบบของภาษาไดด้ีเท่านัน้ ความหมาย
ของ Perplexity ในการวดัการคาดเดาค า Wallach et al. (2009) อธิบายว่า Perplexity สามารถ
มองไดเ้ป็น "จ านวนค าที่โมเดลก าลงัลังเลอยู่ในการเลือก" เม่ือท านายค าถัดไป ยกตัวอย่างเช่น 
หากค่า Perplexity เท่ากับ 100 หมายความว่าโมเดลก าลงัลงัเลระหว่างค าประมาณ 100 ค าใน
การเลือกค าถดัไป ซึ่งแสดงถึงความไม่แน่ใจของโมเดลในการท านาย การตีความค่า Perplexity มี
หลกัเกณฑด์งันี ้

1) ค่าต ่า (เช่น 50-200): โมเดลสามารถคาดเดาค าไดด้ี แสดงว่าโมเดลเขา้ใจโครงสรา้ง
และรูปแบบของขอ้ความไดด้ี มีความไม่แน่นใจนอ้ยในการเลือกค า 

2) ค่าสงู (เช่น 1000+): โมเดลคาดเดาค าไดแ้ย่ แสดงว่าโมเดลยงัไม่เขา้ใจรูปแบบของ
ขอ้ความเท่าที่ควร มีความไม่แน่นใจสงูในการเลือกค า 
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Perplexity ค านวณจากความน่าจะเป็นที่โมเดลจะสรา้งขอ้ความในชดุขอ้มลูทดสอบ 
สามารถค านวณไดจ้ากสมการ (9) 

 

Perplexity(𝐷test) = exp (−
∑ log 𝑝(𝑤𝑑)𝑀

𝑑=1

∑ 𝑁𝑑
𝑀
𝑑=1

) (9) 

 
โดยที่ 
Dtest = ชดุขอ้มลูทดสอบ 
M = จ านวนเอกสารในชดุทดสอบ 
wd = เอกสารที่ d 
Nd = จ านวนค าในเอกสาร d 
p(wd) = ความน่าจะเป็นของเอกสาร d ตามโมเดล LDA 
Wallach et al. (2009)ในบทความ "Evaluation methods for topic models" ได้

พัฒนาและปรบัปรุงวิธีการค านวณ Perplexity เพื่อประเมินประสิทธิภาพของโมเดล 
Topic Model โดยเฉพาะ LDA ค่า Perplexity ที่ต  ่ากว่าบ่งชีว้่าโมเดลสามารถคาดการณ์
รูปแบบของภาษาไดด้ีกวา่ และมีความสามารถในการจ าแนกหวัขอ้ที่ชดัเจนขึน้  

อย่างไรก็ตาม Chang et al. (2009)ในงานวิจัย "Reading Tea Leaves: How 
Humans Interpret Topic Models" ไดท้  าการศึกษาที่ส  าคัญโดยเปรียบเทียบผลการ
ประเมินจาก Perplexity กับการประเมินโดยมนุษย์ พบว่า Perplexity ไม่ได้สะท้อน
ความสามารถของมนุษย์ในการตีความหัวข้อเสมอไป เนื่ องจาก Perplexity วัด
ความสามารถทางสถิติในการท านายค า แต่ไม่ได้วัดความมีความหมายหรือความ
สอดคลอ้งของหวัขอ้ที่มนษุยร์บัรูไ้ด ้

ตวัอย่างเช่น โมเดลที่มีค่า Perplexity ต ่าอาจสรา้งหวัขอ้ที่มีค  าที่เก่ียวขอ้งกนัทางสถิติ 
แต่ไม่ มีความหมายที่สอดคล้องกันในทางความคิด เช่น หัวข้อที่ประกอบด้วยค า 
"นักศึกษา", "คอมพิวเตอร"์, "อาหาร", "กีฬา" ซึ่งแมจ้ะปรากฏรว่มกันบ่อยในขอ้มลู แต่ไม่
สามารถตีความเป็นหวัขอ้ที่มีความหมายได ้

ดงันัน้การใช ้Coherence Score รว่มกบั Perplexity จงึใหภ้าพที่ครอบคลมุมากขึน้ใน
การประเมินประสิทธิภาพของโมเดล LDA โดย Perplexity วดัความสามารถทางสถิติใน
การท านาย ขณะที่ Coherence Score วดัความมีความหมายและความสอดคลอ้งของ
หวัขอ้ที่มนษุยส์ามารถตีความได ้
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1. Coherence Score คือเกณฑ์ที่วัดความสอดคล้องภายในของหัวขอ้ที่ค้นพบ โดย
พิจารณาจากความสัมพันธ์ทางความหมายระหว่างค าในหัวขอ้เดียวกัน (Mimno et al., 2011; 
Röder et al., 2015) ซึ่งแตกต่างจาก Perplexity ที่วดัความสามารถทางสถิติในการท านายค า 
Coherence Score มุ่งเนน้การวดัว่าหัวขอ้ที่คน้พบมีความมีความหมายและสามารถตีความได้
ส  าหรบัมนษุย ์โดยประเภทของ Coherence Metrics ที่ใชใ้นการประเมินคณุภาพหวัขอ้ 

Coherence Score มีหลายประเภทที่ใชใ้นการประเมินคุณภาพของหัวขอ้ที่คน้พบจาก 
LDA โดยแต่ละประเภทมีวิธีการค านวณและขอ้ดีขอ้เสียที่แตกต่างกนั (Röder et al., 2015) เม่ือ
เปรียบเทียบกบัการประเมินโดยมนษุย ์พบวา่ metrics ต่างๆ มีความสมัพนัธท์ี่แตกตา่งกนัดงันี ้

1) C_v (Coherence based on normalized pointwise mutual information and 
cosine sim ilarity) เป็น metric ที่นิยมใช้มากที่สุดในปัจจุบัน โดยใช้ NPMI 
(Normalized Pointwise Mutual Information) รว่มกบั cosine similarity ในการวดั
ความสมัพนัธร์ะหว่างค า ค่า C_v มีช่วงตัง้แต่ 0 ถึง 1 โดยค่าที่สงูกว่าแสดงถึงความ
สอดคลอ้งที่ดีกว่า C_v ไดร้บัการพฒันาเพื่อใหส้อดคลอ้งกบัการประเมินของมนุษย์
มากที่สดุ และมกัใชเ้ป็นมาตรฐานในการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดล Topic 
Modeling 

2) UMass Coherence (C_UMass) เป็น metric ที่ใชก้ารค านวณ co-occurrence ของ
ค าโดยตรงจากเอกสารในชดุขอ้มลูเดียวกนั โดยพิจารณาความน่าจะเป็นรว่มของค าที่
ปรากฏในเอกสารเดียวกัน  พบว่า UMass มีความสัมพันธ์ที่ดีกับการตีความของ
มนุษยใ์นบางกรณี โดยเฉพาะเม่ือขอ้มูลมีขนาดใหญ่และมีความหลากหลายของ
หัวข้อ UMass มีข้อดีคือใช้เฉพาะข้อมูลภายในชุดข้อมูลต้นฉบับ ไม่ต้องอาศัย 
external corpus 

3) UCI Coherence (C_UCI) ใช้ external corpus ตัวอย่างเช่น Wikipedia ในการ
ค านวณความสมัพนัธร์ะหว่างค า ท าใหส้ามารถจับความสมัพนัธท์ี่อาจไม่ปรากฏใน
ชุดข้อมูลต้นฉบับได้ UCI Coherence มีประโยชน์เม่ือชุดข้อมูลมีขนาดเล็กหรือ
เฉพาะเจาะจง เนื่องจากสามารถใชค้วามรูจ้าก external corpus ที่กวา้งขวางกว่ามา
ช่วยในการประเมิน 

4) NPMI (Normalized Pointwise Mutual Information) เป็น metric พืน้ฐานที่หลาย 
coherence measures อื่นๆ ใชเ้ป็นส่วนประกอบ NPMI วดัความสมัพนัธร์ะหว่างค า
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สองค าโดยพิจารณาจากความน่าจะเป็นที่ค  าทัง้สองจะปรากฏรว่มกนัเทียบกบัความ
น่าจะเป็นที่จะปรากฏแยกกนั 

ดงันัน้งานวิจัยนีจ้ึงเลือกใช ้C_v เป็นหลกัในการประเมินคุณภาพของหัวขอ้ เนื่องจากมี
ความสัมพันธ์สูงสุดกับการประเมินของมนุษย์ และเป็นมาตรฐานที่ใช้กันอย่างแพร่หลายใน
งานวิจยั Topic Modeling 

การตีความค่า Coherence Score ที่สูงแสดงว่าค าในหัวขอ้นั้นมีความเก่ียวขอ้งกันสูง 
และมนุษยส์ามารถตีความไดว้่าเป็นหัวข้อที่มีความหมาย ซึ่งช่วยในการเลือกจ านวนหัวข้อที่
เหมาะสมส าหรบั LDA โดยทั่วไป 

1) ค่า C_v > 0.5 ถือวา่หวัขอ้มีความสอดคลอ้งสงู และสามารถตีความไดด้ี 
2) ค่า C_v 0.3-0.5 ถือวา่หวัขอ้มีความสอดคลอ้งปานกลาง อาจตอ้งปรบัปรุง 
3) ค่า C_v < 0.3 ถือวา่หวัขอ้มีความสอดคลอ้งต ่า และยากตอ่การตีความ 

 
ตวัอย่างเช่น หวัขอ้ที่ประกอบดว้ยค า "อาจารย"์, "การสอน", "หลกัสตูร", "หอ้งเรียน", "การ

เรียน" จะมีค่า Coherence สงู เนื่องจากค าเหล่านีมี้ความเก่ียวขอ้งกันทางความหมายในบริบท
ของการศกึษา ในขณะท่ีหวัขอ้ที่ประกอบดว้ยค า "อาจารย"์, "อาหาร", "กีฬา", "คอมพิวเตอร"์, "สวน" 
จะมีคา่ Coherence ต ่า เนื่องจากค าเหลา่นีไ้ม่มีความเก่ียวขอ้งกนัทางความหมาย 

การค านวณ Coherence Score สามารถค านวณไดจ้ากสมการ (10) 
 

𝐶𝑉 =
2

𝑁(𝑁−1)
∑ ∑ NPMI(𝑤𝑖 , 𝑤𝑗)𝑖−1

𝑗=1
𝑁
𝑖=2   (10) 

 
โดยที่ 
N = จ านวนค าที่พิจารณาในหวัขอ้ (top N words) 
wi, wj = ค าที่ i และ j 
NPMI(wi, wj) = Normalized Pointwise Mutual Information ค าระหวา่ง wi และ wj 
การใช้ Coherence Score ร่วมกับ Perplexity ช่วยให้การประเมินประสิทธิภาพของ

โมเดล LDA มีความครอบคลุมทั้งในด้านความสามารถทางสถิติ (Perplexity) และความมี
ความหมายที่มนษุยส์ามารถตีความได ้(Coherence Score) ซึ่งเป็นสิ่งส  าคญัส าหรบัการวิเคราะห์
ความคิดเห็นของนกัศกึษา 
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Topic Diversity คือเกณฑ์ที่วัดความหลากหลายระหว่างหัวขอ้ที่คน้พบ ช่วยประเมิน
ความซ า้ซอ้นของหวัขอ้(Dieng et al., 2020)หากค่า Topic Diversity สงู แสดงว่าหวัขอ้ที่คน้พบมี
ความแตกต่างกนัมาก ไม่ซ  า้ซอ้น สามารถค านวนไดจ้ากสมการ (11) 

 

PUW =
|𝑉unique|

|𝑉total|
     (11) 

 
โดยที่ 
Vunique = จ านวนค าที่ไม่ซ  า้กนัทัง้หมดในทกุหวัขอ้ 
Vtotal = จ านวนค าทัง้หมดในทกุหวัขอ้ (รวมค าซ า้) 

 
2.2 งานวจิัยทีเ่กีย่วข้อง 

การศกึษานีไ้ดท้บทวนงานวิจยัที่เก่ียวขอ้งกบัแนวทางและวิธีการวิเคราะหค์วามรูส้กึของ
นกัศกึษาที่มีตอ่การใหบ้รกิารของมหาวิทยาลยั โดยมุ่งเนน้การประยกุตใ์ชเ้ทคนิคการประมวลผล
ภาษาธรรมชาติ (Natural Language Processing: NLP)  สามารถสรุปไดด้งันี ้

 
1. Sentiment Analysis of Students’ Feedback on Institutional Facilities Using Text 

Based Classification and Natural Language Processing (NLP) 
Khaiser et al. (2023) ไดศ้กึษาการวิเคราะหค์วามรูส้กึ (Sentiment Analysis) จากความ

คิดเห็นของนกัศึกษาเก่ียวกบัสิ่งอ านวยความสะดวกในสถาบนัการศึกษา โดยมีวตัถุประสงคเ์พื่อ
จ าแนกขอ้ความแสดงความคิดเห็นออกเป็นความรูส้ึกเชิงบวก เชิงลบ หรือเป็นกลาง งานวิจัยนี ้
มุ่งเนน้การใชเ้ทคนิคการเรียนรูข้องเครื่อง (Machine Learning) แทนวิธีการใชพ้จนานกุรมค าศพัท ์
(Lexicon-based) เนื่องจากมีความยืดหยุ่นสงูกวา่ในการปรบัใหเ้ขา้กบับรบิทเฉพาะของการศกึษา 
กระบวนการวิจัยประกอบดว้ยขั้นตอนหลัก 4 ขั้นตอน ไดแ้ก่ 1) การเก็บรวบรวมขอ้มูล 2) การ
ประมวลผลขอ้ความเบือ้งตน้ (Pre-processing) 3) การสกดัคุณลกัษณะ (Feature Extraction) 
โดยใช้ TF-IDF และ 4) การจ าแนกประเภทความรูส้ึก โดยใช้อัลกอริทึม Naïve Bayes และ 
Support Vector Machine (SVM) ดงัแสดงในภาพประกอบ 1 
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ภาพประกอบ 1 ขัน้ตอนการวิเคราะหค์วามรูส้กึ 

ที่มา:(Khaiser et al., 2023) 
 

ผลการวิจัยพบว่า อลักอริทึม Naïve Bayes ใหป้ระสิทธิภาพสงูกว่า SVM โดยมีค่า F1-
Score เท่ากับ 92.00% ในขณะที่ SVM มีค่า F1-Score เท่ากับ 88.00% ดังแสดงในตาราง 1 
นอกจากนี ้ผูว้ิจัยยงัพบว่าการใช ้TF-IDF ในการสกัดคุณลกัษณะช่วยเพิ่มประสิทธิภาพของการ
จ าแนกความรูส้กึไดด้ีกวา่การใชเ้พียง Bag of Words แบบดัง้เดิม 

งานวิจยันีมี้ความสอดคลอ้งกบัการวิจยัปัจจบุนัในแง่ของการประยกุตใ์ชเ้ทคนิค NLP ใน
การวิเคราะหค์วามคิดเห็นของนักศึกษา อย่างไรก็ตาม งานวิจัยนีมุ้่งเนน้เฉพาะสิ่งอ านวยความ
สะดวกในสถาบนั ในขณะที่การวิจัยปัจจุบนัมีขอบเขตกวา้งกว่าโดยครอบคลมุการใหบ้ริการทุก
ดา้นของมหาวิทยาลยั 

 
2. Sentiment analysis in MOOC discussion forums: What does it tell us? 
Wen et al. (2014) น าเสนอแนวทางการวิเคราะห์ข้อมูลป้อนกลับของนักศึกษาโดย

ผสมผสานเทคนิคการวิเคราะหค์วามรูส้ึกร่วมกับการจัดกลุ่มหัวขอ้ (Topic Modeling) โดยใช้
ขอ้มลูจากการประเมินรายวิชาและอาจารยผ์ูส้อนของมหาวิทยาลยัในออสเตรเลีย จ านวน 4,812 
ขอ้ความ ผูว้ิจัยใช ้VADER (Valence Aware Dictionary and sEntiment Reasoner) ในการ
วิเคราะหค์วามรูส้ึกเบือ้งตน้ เนื่องจากมีประสิทธิภาพสูงส าหรบัขอ้ความสัน้และไม่เป็นทางการ 
จากนัน้ใช ้Latent Dirichlet Allocation (LDA) ในการจดักลุม่หวัขอ้ 

ผลการวิจยัพบวา่สามารถระบหุวัขอ้ส าคญั 7 หวัขอ้จากขอ้มลูปอ้นกลบั ไดแ้ก่ 1) คณุภาพ
การสอน 2) เนือ้หารายวิชา 3) การวดัและประเมินผล 4) ทรพัยากรการเรียนรู ้5) การใหค้ าปรกึษา
และการสนับสนุน 6) การบริหารจัดการรายวิชา และ 7) สภาพแวดลอ้มการเรียนรู ้ ผู้วิจัยพบ
ความสมัพนัธร์ะหว่างความรูส้ึกและหวัขอ้ โดยหวัขอ้ดา้นคณุภาพการสอนและการใหค้ าปรกึษา



  28 

จะมีความรูส้ึกเชิงบวก ในขณะที่หวัขอ้ดา้นการวดัและประเมินผลและการบริหารจดัการรายวิชา
มกัมีความรูส้กึเชิงลบ ซึง่ใหข้อ้มลูเชิงลกึที่มีค่าส าหรบัการพฒันาคณุภาพการศกึษา 

 
3. Sentim ental Analysis of Student Feedback using M achine Learning 

Techniques 
 Dsouza et al. (2019) ไดมี้การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของอลักอริทึมการเรียนรูข้อง

เครื่องต่าง ๆ ในการวิเคราะหค์วามรูส้ึกจากขอ้มลูป้อนกลบัในรูปแบบขอ้ความของนกัศึกษา โดย
งานวิจัยนีไ้ดร้วบรวมขอ้มูลผ่านแบบฟอรม์ Google Forms และน าขอ้มูลที่ไดม้าวิเคราะหด์ว้ย
อัลกอริทึมการเรียนรูข้องเครื่องจ านวน 3 ประเภทได้แก่ Support Vector Machine (SVM), 
Multinomial Naive Bayes Classifier (MNBC) และ Random Forest (RF) โดยมีการ
เปรียบเทียบประสิทธิภาพผ่านค่าความแม่นย า (Accuracy) 

ผลการวิจัยพบว่า SVM ใหผ้ลลพัธ์ดีที่สุด โดยมีความแม่นย าประมาณ 80% ซึ่งสูงกว่า 
Multinomial Naive Bayes Classifier (MNBC)  และ Random Forest อย่างมีนยัส าคญั ผูว้ิจัย
อธิบายว่า SVM มีประสิทธิภาพดีในการจ าแนกขอ้ความสั้นๆ ซึ่งเป็นลักษณะทั่วไปของขอ้มูล
ป้อนกลบัจากนกัศึกษา นอกจากนีย้งัพบว่า การประมวลผลขอ้ความเบือ้งตน้ (Pre-processing) 
โดยเฉพาะการก าจดัค าที่ไม่มีความหมาย (Stop Words) และการลดรูปค า (Stemming) มีผลต่อ
ประสิทธิภาพของการวิเคราะหอ์ย่างมาก 

งานวิจยันีมี้ความส าคญัต่อการวิจยัปัจจุบนัในแง่ของการเปรียบเทียบอลักอริทึมส าหรบั
การวิเคราะหค์วามรูส้กึจากขอ้มลูปอ้นกลบัของนกัศกึษา ซึง่ช่วยในการเลือกอลักอรทิมึที่เหมาะสม
ส าหรบัการวิจยัปัจจบุนั 

 
4. Sentiment analysis of students' feedback with NLP and deep learning: A 

systematic mapping study 
 Kastrati et al. (2021) ได้มีการศึกษาและเปรียบเทียบประสิทธิภาพการท างานของ

อลักอริทึมการเรียนรูข้องเครื่องส าหรบัการวิเคราะหค์วามรูส้ึกจากขอ้มลูป้อนกลบัทางการศึกษา 
โดยการศึกษานีใ้ช้ชุดข้อมูลมากกว่า 24 ,000 ข้อความ ซึ่งได้จากความคิดเห็นของนักศึกษา
เก่ียวกบัระบบการเรียนการสอนออนไลนแ์ละการประเมินรายวิชาผูว้ิจยัไดท้ดสอบและเปรียบเทียบ
อัลกอริทึมการเรียนรูข้องเครื่องทั้งแบบดั้งเดิมและแบบการเรียนรูเ้ชิงลึก ไดแ้ก่ Naïve Bayes, 
Support Vector Machine (SVM), Random Forest, Convolutional Neural Network (CNN), 



  29 

Long Short-Term Memory (LSTM) และโมเดลที่ใช ้transformer เช่น BERT (Bidirectional 
Encoder Representations from Transformers) ผลการวิจยัพบว่า BERT ใหป้ระสิทธิภาพสงูสดุ
โดยมีค่า F1-Score 91.4% ตามดว้ย LSTM (87.6%) และ CNN (85.3%) ในขณะที่วิธีแบบดัง้เดิม
อย่าง SVM, Random Forest และ Naïve Bayes มีค่า F1-Score 83.1%, 81.7% และ 77.5% 
ตามล าดบั การศึกษานีย้งัเปรียบเทียบเทคนิคการแทนค่าค า (Word Representation) แบบต่างๆ 
ไดแ้ก่ TF-IDF, Word2Vec และ GloVe โดยพบว่า Word2Vec และ GloVe มีประสิทธิภาพดีกว่า
เม่ือใชก้บัโมเดลการเรียนรูเ้ชิงลกึ ขณะที่ TF-IDF ยงัคงเป็นทางเลือกที่เหมาะสมส าหรบัอลักอรทิึม
แบบดั้งเดิม อย่างไรก็ตาม ผูว้ิจัยไดเ้นน้ย า้ว่าแม ้BERT จะมีประสิทธิภาพสูงสุด แต่ก็ตอ้งการ
ทรพัยากรการประมวลผลมากกวา่วิธีอื่นๆ อย่างมีนยัส าคญั 

 
5. Using sentiment analysis to evaluate qualitative students' responses 
งานวิจยัของ Dake and Gyimah (2023) ไดป้ระยกุตอ์ลักอรทิมึส าหรบัแยกประเภทไดแ้ก่ 

Naïve Bayes, Support Vector Machine, J48 Decision Tree และ Random Forest เพื่อ
วิเคราะหค์วามรูส้กึจากขอ้ความตอบกลบัของนกัศกึษาที่มหาวิทยาลยั University of Education, 
Winneba โดยการวิจัยแสดงผลว่าอัลกอริทึม SVM มีประสิทธิภาพสูงสุดดว้ยค่าความแม่นย า 
63.79% การศกึษานีมี้ความส าคญัอย่างยิ่งต่อการพฒันาการวิเคราะหข์อ้ความในบรบิทของระบบ
การศึกษาสมยัใหม่ โดยสามารถช่วยใหส้ถาบนัอดุมศึกษาประเมินคณุภาพการใหบ้รกิารไดอ้ย่าง
แม่นย า และน าขอ้มูลที่ไดไ้ปใชใ้นการพัฒนา  นวัตกรรมดา้นการเรียนการสอนเพื่อตอบสนอง
ผูเ้รียนไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ 

 
2.3 สรุปการทบทวนงานวิจัย 

จากการทบทวนงานวิจยัที่เก่ียวขอ้ง พบว่า งานวิจยัที่มุ่งเนน้ดา้นการวิเคราะหค์วามรูส้ึก
ของนกัศึกษาที่มีต่อการใหบ้รกิารทางการศกึษา โดยอาศยัเทคนิคการประมวลผลภาษาธรรมชาติ 
(NLP) ร่วมกับอัลกอริทึมการเรียนรูข้องเครื่อง ยังมีประเด็นที่ควรได้รับการพัฒนาเพิ่มเติม 
โดยเฉพาะการผสมผสานเทคนิคต่าง ๆ อย่างเหมาะสม เพื่อใหไ้ดข้อ้มลูเชิงลึกที่สามารถน าไปใช้
ประโยชนไ์ดอ้ย่างมีประสิทธิภาพยิ่งขึน้ 

งานวิจยัในบทที่ 3 ไดน้  าแนวทางและเทคนิคจากงานวิจยัที่เก่ียวขอ้งมาปรบัใชอ้ย่างเป็น
ระบบ โดยใช ้VADER (Valence Aware Dictionary and sentiment Reasoner) ในการวิเคราะห์
ความรูส้ึกเบือ้งตน้ เลือกใช ้TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) และ 
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Word2Vec ในการสกัดคุณลักษณะส าคัญจากข้อความ และใช้อัลกอริทึม Support Vector 
Machine (SVM), Naïve Bayes และ Random Forest ในการสรา้งรูปแบบจ าลองส าหรบัการ
จ าแนกความรูส้กึ 

เนื่องจากข้อมูลความคิดเห็นมีลักษณะไม่สมดุล (Class Imbalance) จึงใช้เทคนิค 
SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) และ Random Undersampling ใน
การจดัการปัญหาดงักล่าว นอกจากนีย้งัน า LDA (Latent Dirichlet Allocation) มาช่วยวิเคราะห์
หัวขอ้ร่วมกับการวิเคราะหค์วามรูส้ึก เพื่อให้ไดข้อ้มูลเชิงลึกที่สามารถน าไปใชใ้นการปรบัปรุง
คุณภาพการใหบ้ริการของมหาวิทยาลัยไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ โดยครอบคลุมทั้งดา้นการระบุ
ความรูส้กึของนกัศกึษาและการคน้หาประเด็นส าคญัท่ีนกัศกึษาใหค้วามสนใจ 
  



 

บทที ่3  
วิธีการวิจัย 

งานวิจัยชิน้นีมี้วัตถุประสงค์เพื่อตรวจสอบและประเมินทัศนคติของนักศึกษาที่มีต่อ
คณุภาพการบริการของสถาบนัการศึกษาระดบัอุดมศึกษา ทัง้นีไ้ดน้  าเทคโนโลยีการประมวลผล
ภาษาธรรมชาติ (Natural Language Processing - NLP) ซึ่งเป็นสาขาย่อยภายใตเ้ทคโนโลยี
ปัญญาประดิษฐ์ (Artificial Intelligence) มาใชเ้ป็นเครื่องมือหลกัในการด าเนินการศกึษา ในบทนี ้
จะอธิบายถึงกระบวนการด าเนินงานวิจัยอย่างครบถว้น ครอบคลุมตัง้แต่หลักการพืน้ฐานและ
โครงสรา้งทางทฤษฎีของการวิจัย กระบวนการจัดหาและรวบรวมขอ้มลู ขัน้ตอนการจดัการและ
วิเคราะหข์อ้มลู ไปจนถึงวิธีการน าเสนอผลการศกึษาในรูปแบบท่ีชดัเจนและเขา้ใจง่าย 

 
3.1 แนวคิดและกรอบการวิจยั 

การศึกษานีมุ้่งวิเคราะหท์ัศนคติของนักศึกษาต่อบริการมหาวิทยาลัยผ่านเทคนิคการ
ประมวลผลภาษาธรรมชาติ โดยพัฒนาแบบจ าลองเพื่อจ าแนกความรูส้ึกจากความคิดเห็นของ
นักศึกษาและค้นหาประเด็นหลักที่ใช้ประเมินคุณภาพการบริการ เพื่อน าผลไปปรบัปรุงการ
ใหบ้รกิารของมหาวิทยาลยั 

งานวิจัยนีด้  าเนินการอย่างเป็นระบบตัง้แต่การเตรียมขอ้มูลจนถึงการสรุปผลการศึกษา 
โดยใช้เทคนิคการประมวลผลภาษาธรรมชาติเป็นหลัก ประกอบด้วย 2 ส่วนส าคัญ คือ การ
วิเคราะหค์วามรูส้กึ (Sentiment Analysis) เพื่อแยกความคิดเห็นเป็นแง่บวก แง่ลบ หรือเป็นกลาง 
และการวิเคราะหห์วัขอ้ (Topic Modeling) เพื่อคน้หาประเด็นหลกัที่ปรากฏในขอ้มลูความคิดเห็น 

กระบวนการวิจัยประกอบด้วยสี่ขั้นตอนหลัก ได้แก่ ขั้นตอนการเตรียมข้อมูล (Data 
Preprocessing) ที่รวมถึงการท าความสะอาดข้อมูล การเตรียมข้อมูล และการประมวลผล
ขอ้ความขัน้ตน้ ขัน้ตอนการวิเคราะหค์วามรูส้กึเบือ้งตน้ดว้ย VADER  ขัน้ตอนการวิเคราะหโ์มเดล 
(Model & Analysis) ที่ประกอบดว้ยการสกัดลกัษณะขอ้มลู การแปลงขอ้ความดว้ยเทคนิค TF-
IDF และ Word2Vec การน าไปใช้กับอัลกอริทึมการเรียนรู ้ของเครื่อง และการประเมิน
ประสิทธิภาพ ขัน้ตอนการวิเคราะหห์วัขอ้ (Topic Modeling) ที่ใชเ้ทคนิค LDA เพื่อวิเคราะหห์วัขอ้
และสรุปผลการวิเคราะหค์วามรูส้กึรว่มกบัหวัขอ้ ดงัแสดงในภาพประกอบ 2 
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ภาพประกอบ 2 ขัน้ตอนการด าเนินงาน 

 
กรอบแนวคิดของงานวิจยัประกอบดว้ย 4 สว่นหลกั 

1. การเตรียมขอ้มลู (Data Set & Data Preprocessing) 
2. การวิเคราะหค์วามรูส้กึเบือ้งตน้ดว้ย VADER (Sentiment Analysis with VADER) 
3. การสรา้งรูปแบบจ าลองและวิเคราะหข์ัน้สงู (Modeling & Analysis) 
4. การวิเคราะหห์วัขอ้และการสรุปขอ้มลูเชิงลกึ (Topic Modeling & Analysis & Insights) 

 
3.2 ขั้นตอนการด าเนินการวจิัย 

3.2.1 การรวบรวมขอ้มลู 
ข้อมูลความคิดเห็นถูกเก็บรวบรวมจากระบบประเมินความพึงพอใจออนไลน์ของ

มหาวิทยาลัยในช่วงปีการศึกษา 2564-2566 โดยใช้วิธีการสุ่มแบบเจาะจง เพื่อให้ไดข้้อมูลที่
ครอบคลุมหัวขอ้ส าคัญ เช่น การบริการนักศึกษา สิ่งอ านวยความสะดวกในสถานศึกษา และ
คณุภาพการสอน โดยมีจ านวนขอ้มลูความคิดเห็นทัง้หมด 1,000 รายการ ขอ้มลูถกูเก็บในรูปแบบ
ไฟล ์CSV ที่ประกอบดว้ยขอ้ความความคิดเห็น (Review) และขอ้มลูอื่นๆ ที่เก่ียวขอ้ง ดงัแสดงใน
ภาพประกอบ 3 

 
ภาพประกอบ 3 การแสดงตวัอย่างชดุขอ้มลู 
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3.2.2 การเตรียมขอ้มลู 
การเตรียมขอ้มลูเป็นขัน้ตอนส าคญัที่จะส่งผลต่อคณุภาพของการวิเคราะห ์ประกอบดว้ย 

3 ขัน้ตอนย่อยดงันี ้
 

3.2.2.1 การท าความสะอาดขอ้มลู (Data Cleaning) 
ขัน้ตอนนี ้ผูว้ิจยัด าเนินการก าจดัขอ้มลูที่ไม่เก่ียวขอ้งหรอืไม่สมบรูณ ์เช่น 
1) ตรวจสอบและจัดการข้อมูลที่ ขาดหาย  (m iss ing  va lues) โดยใช้ค าสั่ ง 

df.isnull().sum() และ df.isna().sum() เพื่อตรวจสอบจ านวนขอ้มลูที่ขาดหาย 
2) ในกรณีที่พบขอ้มูลขาดหาย ผูว้ิจัยใชว้ิธีลบแถวที่มีขอ้มูลขาดหายออกโดยใชค้  าสั่ง 

df.dropna() 
3) ปรบัช่ือคอลมันใ์หเ้ป็นมาตรฐานและสื่อความหมาย โดยเปลี่ยนจาก 'Description' 

เป็น 'Review' ดว้ยค าสั่ง df.rename(columns=(Alpaydin)) 
 

3.2.2.2 การตรวจสอบและแปลงภาษา (Language Identification and Translation) 
เนื่องจากขอ้มลูความคิดเหน็มีทัง้ภาษาไทยและภาษาองักฤษ จงึตอ้งมีการระบภุาษาและ

แปลงใหเ้ป็นภาษาเดยีวกนั ดงันี ้
1) ตรวจสอบภาษาของแตล่ะความคิดเห็นดว้ยไลบรารี LangDetect ผ่านฟังกช์นั 

detect_language ที่สรา้งขึน้ ดงัแสดงในภาพประกอบ 4 

 
ภาพประกอบ 4 การตรวจสอบภาษา 

2) แปลความคิดเห็นภาษาไทยเป็นภาษาอังกฤษดว้ย Google Translate API โดยใช้
ฟังกช์นั translate_df แบบ asynchronous เพื่อจดัการกบัขอ้จ ากดัของ API 
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3) ตรวจสอบคุณภาพของการแปลโดยใช้ค าสั่ ง df['Translated_Language'] = 
df['Translated_Review'].apply(detect_language) และกรองเฉพาะความคิดเห็นที่
แปลเป็นภาษาองักฤษไดอ้ย่างถกูตอ้ง 

 
3.2.2.3 การประมวลผลขอ้ความ (Text Preprocessing) 

หลงัจากไดข้อ้ความภาษาองักฤษแลว้ ผูว้ิจยัไดด้  าเนินการประมวลผลขอ้ความดงันี ้
1) แบ่งขอ้ความเป็นค า (Tokenization) ดว้ย NLTK word_tokenize(text) 
2) ลบค าหยดุ (Stop Words) ที่ไม่มีความหมายเชิงวิเคราะห ์เช่น '.', ',', '?', '!', ':', ';', '-', 

'(', ')', '[', ']', '"', "'"] ดว้ยค าสั่ง stop_words.update() 
3) ลดรูปค า (Stemming) ดว้ย Porter Stemmer() เพื่อลดความซบัซอ้นของขอ้มลู 
ผลลพัธจ์ากขัน้ตอนนีค้ือขอ้มลูความคิดเห็นภาษาองักฤษที่ผ่านการท าความสะอาดและ

พรอ้มส าหรบัขั้นตอนต่อไป โดยสรา้งคอลัมน์ 'Cleaned_Review' ที่เก็บข้อความที่ผ่านการ
ประมวลผลแลว้ ดงัแสดงในภาพประกอบ 5 

 
ภาพประกอบ 5 การแสดงตวัอย่างขอ้ความที่ผ่านการประมวลผล 

 
3.2.3 การวิเคราะหค์วามรูส้กึเบือ้งตน้ (Sentiment Analysis with VADER) 

ในขั้นต้นก่อนพัฒนาแบบจ าลอง การศึกษานี ้ประยุกต์ใช้ VADER (Valence Aware 
Dictionary and sentiment Reasoner) เป็นเครื่องมือวิเคราะหค์วามรูส้กึพืน้ฐานที่มีประสิทธิภาพ
ส าหรบัขอ้ความสื่อสงัคมและความคิดเห็นออนไลน์ VADER ประเมินความรูส้กึโดยใชพ้จนานกุรม
ค าที่มีการใหค้่าความเขม้ขน้ของความรูส้ึก ซึ่งมีการค านวณคะแนนความรูส้ึกในมิติต่างๆ ไดแ้ก่ 
Positive, Negative, Neutral และ Compound ดงัแสดงในภาพประกอบ 6 
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ภาพประกอบ 6 การจ าแนกประเภทความรูส้กึดว้ย VADER 

 
ก าหนดเกณฑก์ารแบ่งประเภทความรูส้ึกโดยใชค้่า Compound Score แบ่งเป็น 3 กลุ่ม

ดงันี ้Positive: Compound Score ≥ 0.05, Negative: Compound Score ≤ -0.05, Neutral: -
0.05 < Compound Score < 0.05 

การเลือกค่า threshold ที่ 0.05 เป็นผลจากการทดลองกับค่า threshold หลายค่า (0.05, 
0.1, 0.2) และพบว่าค่า 0.05 ใหก้ารกระจายของความรูส้กึที่สมดลุที่สดุ โดยไม่ท าใหค้วามคิดเห็น
เป็นกลางมากเกินไปหรือสญูเสียความคิดเห็นดา้นอื่นๆ ดงัแสดงในภาพประกอบ 7 

 
ภาพประกอบ 7 การทดลองแบ่งประเภทความรูส้กึของแต่ละ threshold 

 
คะแนน Compound เป็นค่าที่ รวมผลจากทุกมิติและถูกนอรม์ัลไลซ์ให้อยู่ในช่วง -1 

(ความรูส้ึกเชิงลบ) ถึง +1 (ความรูส้ึกเชิงบวก) ซึ่งเป็นค่าที่ใช้ในการตัดสินประเภทความรูส้ึก
โดยรวมของขอ้ความ ดงัแสดงในภาพประกอบ 8 
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ภาพประกอบ 8 การแสดงตวัอย่างคะแนนแต่ละความรูส้กึ 

 

3.2.4 การสรา้งแบบจ าลองและการวิเคราะห ์(Modeling & Analysis) 
หลังจากขอ้มูลผ่านการเตรียมและวิเคราะห์ความรูส้ึกเบือ้งต้นแลว้ น าขอ้มูลไปสรา้ง

แบบจ าลองเพื่อจ าแนกความรูส้ึกโดยใชเ้ทคนิคการเรียนรูข้องเครื่อง (Machine Learning) ดว้ย
วิธีการดงันี ้

3.2.4.1 การสกดัคณุลกัษณะส าคญัจากขอ้ความ(Feature Extraction) 
เป็นขัน้ตอนการจดัเตรยีมและประมวลผลขอ้มลูเพื่อใชก้บัโมเดลเรียนรูข้องเครื่อง โดย

ประยกุตใ์ชว้ิธีการหลกั 2 แบบ 
1. TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) เป็นเทคนิคในการ

แปลงขอ้ความเป็นเวกเตอรท์ี่แทนความส าคญัของค าแต่ละค าในเอกสาร โดยค่า TF 
(Term Frequency) แสดงความถ่ีของค าในเอกสาร และค่า IDF (Inverse Document 
Frequency) แสดงความส าคัญของค าที่ปรากฏในเอกสารทั้งหมด  ดังแสดงใน
ภาพประกอบ 9 

 
ภาพประกอบ 9 การแปลงขอ้ความเป็นเวกเตอรด์ว้ยวิธี TF-IDF 

ไดก้ าหนดพารามิเตอรด์งันี ้
1) max_features=5000: จ ากดัจ านวนมิติของเวกเตอรใ์หไ้ม่เกิน 5,000 มิต ิ
2) min_df=1: ค านัน้ตอ้งปรากฏอย่างนอ้ย 1 ครัง้ในเอกสาร 
3) max_df=0.8: ค านัน้ตอ้งปรากฏไม่เกิน 80% ของเอกสารทัง้หมด 
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2. Word2Vec (Word-to-Vector Embeddings) เป็นเทคนิคการเรียนรูก้ารแทนค่าค าใน

รูปแบบเวกเตอร ์(Word Embeddings) ที่สามารถจับความสมัพันธเ์ชิงความหมาย

และบรบิทระหว่างค าไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ แตกต่างจาก TF-IDF ที่เนน้ความถ่ีของ

ค า Word2Vec สามารถเรียนรูค้วามหมายเชิงลึกของค าจากบริบทที่ปรากฏร่วมกัน 

การพฒันาโมเดล Word2Vec เฉพาะโดเมน ในงานวิจยันีไ้ดส้รา้งโมเดล Word2Vec 

เฉพาะโดเมน (Domain-Specific Word2Vec Model) โดยเทรนดว้ยขอ้มูลความ

คิดเห็นของนักศึกษาที่ เก็บรวบรวมได้ เพื่อให้ได้เวกเตอรค์  าที่สะท้อนบริบทและ

ความหมายเฉพาะของศัพทท์ี่ใชใ้นการประเมินการใหบ้ริการของมหาวิทยาลยั  ดัง

แสดงในภาพประกอบ 10 

 
ภาพประกอบ 10 การแปลงขอ้ความเป็นเวกเตอรด์ว้ยวธีิ Word2Vec 

พารามิเตอรท์ี่ก  าหนด 
1) vector_size=300 เลือกขนาด 300 มิติซึ่งเป็นมาตรฐานที่ให้ความสมดุลระหว่าง

ความสามารถในการแทนความหมายและประสิทธิภาพการค านวณ การทดลอง
เปรียบเทียบกับขนาด 100, 200 และ 400 มิติ พบว่า 300 มิติใหผ้ลลพัธท์ี่ดีที่สดุใน
งานจ าแนกความรูส้กึ 

2) window=5 ก าหนดให้พิจารณาบริบทของค ารอบข้าง 5 ค า (ทั้งซ้ายและขวา) 
เหมาะสมส าหรบัการจบัความสมัพนัธใ์นประโยคความคิดเห็นที่มีความยาวเฉลี่ย 10-
15 ค า การทดลองกับ window size 3, 5, 7 และ 10 พบว่าค่า 5 ใหค้วามสมดุลที่ดี
ระหวา่งการจบับรบิทใกลแ้ละไกล 

3) min_count=2 กรองค าที่ปรากฏนอ้ยกว่า 2 ครัง้ เพื่อลดสญัญาณรบกวนจากค าที่หา
ยากและลดขนาด vocabulary ที่จ  าเป็นตอ้งเรียนรู ้จากการวิเคราะหพ์บว่าการใช ้
min_count=1 ท าให ้vocabulary มีขนาดใหญ่เกินไปและสง่ผลตอ่ประสิทธิภาพ 
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4) sg=0 คือการใช้อัลกอริทึม CBOW (Continuous Bag of Words) ซึ่งท านายค า
เปา้หมายจากค าบรบิทรอบขา้ง เหมาะสมกบัขอ้มลูขนาดกลาง (1,000 รายการ) และ
ใหผ้ลลพัธท์ี่เสถียรกวา่ Skip-gram (sg=1) ในกรณีของขอ้มลูที่มีจ านวนจ ากดั 

5) epochs=10 เป็นจ านวนรอบการเรียนรูท้ั้งหมด การทดลองกับ 5, 10, 15 และ 20 
epochs พบว่า 10 epochs ใหค้วามสมดุลที่ดีระหว่างการลู่เขา้ของโมเดลและเวลา
การประมวลผล 

6) workers=4 เป็นจ านวน thread ที่ใชใ้นการประมวลผลแบบขนาน เพื่อเพิ่มความเรว็
ในการเทรนโมเดล 

7) negative=5 เป็นจ านวน negative samples ที่ ใช้ในการเทรน ซึ่งช่วยเพิ่ ม
ประสิทธิภาพของการเรยีนรูโ้ดยการเปรียบเทียบกบัค าที่ไม่เก่ียวขอ้ง 
 
3.2.4.2 การจดัการกบัขอ้มลูที่ไม่สมดลุ (Imbalanced Data Handling) 

เนื่องจากขอ้มลูมีความไม่สมดลุ (Class Imbalance) งานวิจยันีไ้ดท้ดลองใชเ้ทคนิคการ
แกปั้ญหาความไม่สมดุลของคลาส 3 แบบ ไดแ้ก่ 1. Oversampling ดว้ย SMOTE เพิ่มจ านวน
ตัวอย่างในคลาสที่มีน้อย 2. Undersampling ด้วย Random Under Sampling ลดจ านวน
ตัวอย่างในคลาสที่มีมาก 3. Class Weighting ก าหนดน า้หนักให้แต่ละคลาสตามสัดส่วนที่
แตกต่างกัน ปัญหาความไม่สมดุลของคลาส (Class Imbalance) พบได้บ่อยในงานจ าแนก
ขอ้ความ โดยเฉพาะในกรณีที่บางคลาสมีจ านวนตวัอย่างมากกว่าคลาสอื่นอย่างมีนัยส าคญั ซึ่ง
อาจสง่ผลใหแ้บบจ าลองมีอคติในการท านายคลาสที่มีจ านวนตวัอย่างมาก ในงานวิจยันีไ้ดท้ดลอง
ใชเ้ทคนิคการแกปั้ญหาความไม่สมดลุของคลาส 3 แบบ 

1. การเพิ่มขอ้มลู (Oversampling) ดว้ย SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling 
Technique) เป็นเทคนิคที่สรา้งตัวอย่างสังเคราะห์ส  าหรบัคลาสส่วนน้อย โดยมี
ขัน้ตอนดงันี ้

1) หาเพื่อนบา้นที่ใกลท้ี่สดุส าหรบัแตล่ะตวัอย่างในคลาสสว่นนอ้ย 
2) สรา้งตวัอย่างสงัเคราะหโ์ดยการสุม่เลือกจดุระหวา่งตวัอย่างและเพ่ือนบา้นที่เลือก 
3) เพิ่มตวัอย่างสงัเคราะหเ์หลา่นีใ้นชดุขอ้มลูจนกวา่คลาสจะมีความสมดลุ 

การใช ้SMOTE มีขอ้ดีคือไม่สูญเสียขอ้มูลใดๆ จากชุดขอ้มูลเดิม และยังเพิ่มความ
หลากหลายของตวัอย่างในคลาสสว่นนอ้ย อย่างไรก็ตาม อาจมีความเสี่ยงที่จะสรา้งตวัอย่างที่
ไม่เป็นตวัแทนที่ดีของคลาสนัน้ๆ หากขอ้มลูมีลกัษณะซบัซอ้น ในการวิจยันี ้ไดป้รบัใช ้SMOTE 
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กับขอ้มูลที่แปลงดว้ยทั้ง TF-IDF และ Word2Vec เพื่อใหจ้ านวนตัวอย่างในแต่ละคลาสมี
ความสมดุลกนั ซึ่งช่วยใหแ้บบจ าลองสามารถเรียนรูล้กัษณะเฉพาะของแต่ละคลาสไดอ้ย่าง
เท่าเทียมกนั ดงัแสดงในภาพประกอบ 11 

 
ภาพประกอบ 11 การกระจายของคลาสต่างๆดว้ยวธีิ SMOTE 

2. การลดข้อมูล (Undersampling) ด้วย Random Under Sampling  เป็นการลด
จ านวนตวัอย่างในคลาสสว่นมาก โดยมีขัน้ตอนดงันี ้

1) สุม่เลือกตวัอย่างจากคลาสสว่นมากเท่ากบัจ านวนตวัอย่างในคลาสสว่นนอ้ย 
2) น าตวัอย่างที่เลือกมารวมกบัคลาสสว่นนอ้ยเพื่อสรา้งชดุขอ้มลูที่มีความสมดลุ 
3) กระบวนการนีอ้าจสญูเสียขอ้มลูบางสว่นจากคลาสสว่นมาก 

ขอ้ดีของวิธีนีค้ือท าใหข้นาดของชดุขอ้มลูเล็กลง ซึ่งช่วยลดเวลาในการฝึกแบบจ าลอง 
แต่ขอ้เสียคือขอ้มลูบางสว่นถกูตดัทิง้ไป ซึ่งอาจท าใหส้ญูเสียขอ้มลูที่มีประโยชนต์่อการเรียนรู ้
ของแบบจ าลอง ในการวิจยันี ้ไดท้ดลองใช ้Random Under Sampling กบัขอ้มลูที่แปลงดว้ย
ทัง้ TF-IDF และ Word2Vec เพื่อเปรียบเทียบกบัเทคนิคอื่นๆ ดงัแสดงในภาพประกอบ 12 

 
ภาพประกอบ 12 การกระจายของคลาสต่างๆดว้ยวธีิ Undersampling 

1. การปรบัค่าน า้หนักคลาส (Class Weighting) เป็นเทคนิคที่ไม่มีการปรบัขอ้มูล แต่
ปรับน ้าหนักในฟังก์ชันการสูญเสีย (Loss Function) ของแบบจ าลอง โดยมี
รายละเอียดดงันี ้
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1) ค านวณน า้หนกัแบบ 'balanced' โดยอตัโนมตัิจากความถ่ีของแตล่ะคลาส 
2) น า้หนักของคลาส = จ านวนตัวอย่างทั้งหมด / (จ านวนคลาส * จ านวนตัวอย่างใน

คลาสนัน้) 
3) คลาสท่ีมีจ านวนตวัอย่างนอ้ยจะไดร้บัน า้หนกัมากกวา่ 
จดุเดน่ของแนวทางนีอ้ยู่ที่การคงสภาพขอ้มลูตน้ฉบบัไวค้รบถว้น ไม่ท าใหเ้กิดการสญูหาย

ของขอ้มลู และยงัช่วยลดความยุ่งยากในกระบวนการสรา้งตวัอย่างขอ้มลูใหม่  อย่างไรก็ตาม วิธีนี ้
อาจไม่มีประสิทธิภาพเท่าที่ควรหากความไม่สมดลุของคลาสมีความรุนแรงมาก ในการวิจยันี ้ไดใ้ช ้
Class Weighting กับแบบจ าลองที่รองรบัการก าหนดน า้หนักคลาส เช่น SVM และ Random 
Forest เพื่อดวู่าวิธีนีจ้ะช่วยปรบัปรุงประสิทธิภาพไดม้ากนอ้ยเพียงใดเม่ือเทียบกบั SMOTE และ 
Random Under Sampling ดงัแสดงในภาพประกอบ 13 

 
ภาพประกอบ 13 การก าหนด Class Weight ในโมเดล SVMและ Random Forest 

 
3.2.4.3 โมเดลการเรียนรูข้องเครื่อง (Machine Learning Models) 

ในการศึกษานีไ้ดน้  าแบบจ าลองการเรียนรูข้องเครื่องหลากหลายรูปแบบมาทดสอบเพื่อ
วิเคราะหเ์ปรียบเทียบความสามารถในการท างาน โดยแบ่งตามเทคนิคการสกดัคุณลกัษณะ
และการแกปั้ญหาความไม่สมดลุของคลาสในแต่ละโมเดลดงันี ้ 

1. การสรา้งระบบแบบจ าลองโดยอาศยัเทคนิค TF-IDF 
1) การฝึกโมเดล Naive Bayes  โดยใช้ค่าเริ่มต้นดังนี ้:”nb_model_over = 

MultinomialNB()” ซึ่ง MultinomialNB เป็นอลักอริทึมที่เหมาะสมส าหรบัขอ้มลู
เชิงจ านวนนับ เช่น ความถ่ีค าในเอกสาร วิธีการนีจ้ะท าการจัดแบ่งขอ้มูลเป็น 2 
ชดุ ไดแ้ก่ ขอ้มลูชดุฝึกสอน (Training Set) และขอ้มลูชดุทดสอบ (Test Set)แลว้
ใชช้ดุขอ้มลูที่ผ่านการแปลงดว้ย TF-IDF เป็นอินพตุใหก้บัโมเดล 
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2) ก าร ฝึ ก โม เด ล  S u p p o rt V e c to r M a c h in e  โด ย ใช้ค่ า เริ่ ม ต้น ดั งนี ้ : 
"svm_model_over = LinearSVC(C=1.0, max_iter=1000,random_state=42” 
LinearSVC ใช ้kernel เชิงเสน้ส าหรบัการจ าแนกขอ้มูล โดยมีพารามิเตอรแ์ละ
ขั้นตอนโดย ก าหนด C=1.0: พารามิเตอรค์วบคุมระดับการลงโทษ (Penalty) 
ส าหรบัการจ าแนกผิดพลาด, max_iter=1000: จ านวนรอบสงูสดุในการฝึกโมเดล 
,random_state=42: ค่าเริ่มตน้ส าหรบัการสุ่มเพื่อใหผ้ลลพัธค์งที่ ใชชุ้ดขอ้มูลที่
ผ่านการแปลงดว้ย TF-IDF เป็นอินพตุใหก้บัโมเดล 

3) การฝึกโมเดล Random Forest โดยใช้ค่าเริ่มต้นดังนี ้:”rf_model_over = 
Random ForestC lassifier(n_estim ators= 100 , m ax_depth=None, 
random_state=42” Random Forest ประกอบดว้ยตน้ไมต้ดัสินใจหลายตน้ โดย
มีพารามิเตอรแ์ละขัน้ตอนดังนี ้ n_estimators=100: จ านวนตน้ไมต้ัดสินใจใน
แบบจ าลอง, max_depth=None: ความลึกสงูสดุของแต่ละตน้ไม ้โดยค่า None 
หมายถึงตน้ไมจ้ะแตกกิ่งจนกว่าจะถึงใบที่มีขอ้มลูเดียว, random_state=42: ค่า
เริ่มตน้ส าหรบัการสุ่ม โดยแต่ละตน้ไมถู้กฝึกดว้ยขอ้มลูชุดย่อยที่สุ่มเลือกจากชุด
ขอ้มลูฝึก ผลการท านายมาจากการลงคะแนนเสียงขา้งมากจากทกุตน้ไม ้

2. การสรา้งระบบแบบจ าลองโดยอาศยัเทคนิค Word2Vec 
1) การฝึกโมเดล Naive Bayes โดยใชค้่าเริม่ตน้ดงันี:้ “nb_model_w = 

GaussianNB()" ส าหรบัขอ้มลูที่แปลงดว้ย Word2Vec เราใช ้GaussianNB ซึง่
เหมาะกบัขอ้มลูต่อเน่ืองท่ีมีการกระจายแบบปกติ โดยมีขัน้ตอนดงันี ้รบัขอ้มลูที่
แปลงดว้ย Word2Vec เป็นอินพตุ ค านวณค่าเฉลี่ยและคา่ความผนัแปรของ
คณุสมบตัิทกุตวัใน แต่ละคลาส 

2) การฝึกโมเดล Support Vector Machine โดยใชค้่าเริม่ตน้ดงันี:้ 
“svm_model_over = LinearSVC(C=1.0, max_iter=1000, 
random_state=42)" กระบวนการฝึกเหมือนกบัที่ใชก้บั TF-IDF แต่อินพตุคือ
ขอ้มลูที่แปลงดว้ย Word2Vec 

3) การฝึกโมเดล Random Forest โดยใชค้่าเริม่ตน้ดงันี:้ “rf_model_over = 
RandomForestClassifier(n_estimators=100, max_depth=None, 
random_state=42)" ขัน้ตอนการฝึกเหมือนกบัที่ใชก้บั TF-IDF แต่ใชข้อ้มลูที่
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แปลงดว้ย Word2Vec สรา้งตน้ไมจ้ านวน 100 ตน้โดยสุม่ตวัอย่างและ
คณุลกัษณะที่แตกตา่งกนั แต่ละตน้ไมเ้รียนรูก้ารแบ่งขอ้มลูที่แตกตา่งกนั 

3. การหาค่าที่เหมาะสมส าหรบัพารามิเตอรข์อง Linear Support Vector Classifier 
(LinearSVC) งานวิจัยนี ้ใช้วิ ธี  Grid Search Cross -Validation เพื่ อก าหนด
ค่าพารามิเตอรท์ี่ใหผ้ลการท างานที่ดีที่สดุ โดยปรบัปรุงพารามิเตอรส์  าคญัจ านวน 5 
ค่า มีรายละเอียดดงันี ้
1) Regularization Parameter (C) ค่าที่ทดสอบ [0.01, 0.1, 0.5, 1.0, 5.0, 10.0] 

ซึ่งค่า C จะควบคมุระดบัความซบัซอ้นของแบบจ าลอง ค่าต ่า (0.01, 0.1) จะให้
โมเดลที่เรียบง่ายแต่อาจ underfit ค่าสงู (5.0, 10.0) จะใหโ้มเดลที่ซบัซอ้นแต่อาจ 
overfit ค่ากลาง (0.5, 1.0) มักใหผ้ลลัพธ์ที่สมดุล โดยผลการทดลอง C=5 ให้
ประสิทธิภาพดีที่สดุในขอ้มลูนี ้

2) Loss Function ค่าที่ทดสอบ ['hinge', 'squared_hinge'] ค่า'hinge' เป็น loss 
function มาตรฐานของ SVM ที่ทนทานต่อ outliers ส่วน 'squared_hinge' มี
ความไวต่อ outliers มากกว่าแต่อาจใหผ้ลลพัธท์ี่ smoot กว่า โดยผลการทดลอง 
'hinge' ใหป้ระสิทธิภาพที่ดีกวา่ 

3) Class Weight ค่าที่ทดสอบ [None, 'balanced'] ค่าNone คือขอ้มลูมีความไม่
สมดุลระหว่างคลาส (Positive: 45%, Negative: 30%, Neutral: 25%) การใช ้
'balanced' จะปรบัน า้หนักอตัโนมัติตามสดัส่วนผกผันของแต่ละคลาส โดยผล
การทดลองไดค้่า None เนื่องจากขอ้มลูมีการปรบัสมดลุไปแลว้ 

4) Dual Optimization  ค่าที่ทดสอบ [True, False] ค่าdual=True ใช้ dual 
formulation เหมาะกับกรณีที่  จ  านวนข้อมูลมากกว่าจ านวน features, 
dual=False ใช ้primal formulation เหมาะกบักรณีที่ จ  านวน featuresมากกว่า 
จ านวนขอ้มลู ซึ่งในงานนี ้จ  านวนขอ้มลู =1000, n_features=5000 (TF-IDF) จึง
ทดสอบทัง้สองค่า โดยผลการทดลอง dual= True ใหค้วามเรว็ในการประมวลผล
ดีกวา่ 

5) Tolerance ค่าที่ทดสอบ [1e-4, 1e-3] เป็นการบอกโมเดลว่า "ผิดพลาดแคไ่หนถึง
จะหยดุเรียนรู"้ โดยสองค่าที่เปรียบเทียบคือ 1e-4 (0.0001) เป็นการยอมรบัความ
ผิดพลาดไดต้ ่า ความแม่นย าสูงแต่ใชเ้วลานาน, 1e-3 (0.001) เป็นการยอมรบั
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ผิดพลาดไดม้ากกว่า ความแม่นย านอ้ยกว่าแต่ใชเ้วลานอ้ย โดยผลการทดลอง 
เลือก 1e-4 ใหป้ระสิทธิภาพดีที่สดุในขอ้มลูนี ้ดงัแสดงในภาพประกอบ 14 

 

 
ภาพประกอบ 14 การท า hyper-parameter tuning 

จากการด าเนินการดว้ย Grid Search พบว่าพารามิเตอรท์ี่ให้ประสิทธิภาพดีที่สุดคือ 
C=5.0, loss='hinge', class_weight=None, dual=True, และ tol=1e-4 โดยใหค้่า F1-weighted 
score สงูสดุที่ 0.9536 และความแม่นย าโดยรวม (accuracy) ที่ 0.8737 การใชค้่า C=5.0 แสดง
ว่าโมเดลตอ้งการระดบั regularization ที่ไม่เขม้งวดมากเพื่อจบัรูปแบบที่ซบัซอ้นในขอ้มลู ขณะที่
การใช้ loss= 'h inge ' ซึ่ ง เป็น ฟั งก์ชันสูญ เสียมาตรฐานของ SVM  ให้ผลลัพธ์ที่ ดี กว่า 
'squared_hinge' ในกรณีของขอ้มลูนี ้ส่วนการที่ class_weight=None ใหผ้ลดีที่สดุแสดงว่าการ
ปรบัน า้หนกัคลาสไม่ช่วยปรบัปรุงประสิทธิภาพเนื่องจากมีการปรบัความสมดลุของคลาสไปดว้ย
วิธี SMOTE ไปก่อนหนา้นี ้

จากผลการประเมินโมเดล SVM ที่ไดร้บัการปรบัแต่งพารามิเตอร ์พบว่าประสิทธิภาพใน
การจ าแนกแต่ละคลาสดีขึน้ โดยคลาส Positive มีประสิทธิภาพสูงสุดดว้ยค่า Precision 0.92, 
Recall 0.96 และ F1-score 0.94 เนื่องจากมีข้อมูลตัวอย่างมากที่สุด (127 ตัวอย่าง) และมี
ลกัษณะเฉพาะที่ชดัเจน ขณะที่คลาส Negative มีประสิทธิภาพปานกลางดว้ยคา่ Precision 0.86, 
Recall 0.78 และ F1-score 0.82 จากขอ้มลู 41 ตวัอย่าง 
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อย่างไรก็ตาม คลาส Neutral มีประสิทธิภาพต ่าที่สุดดว้ยค่า Precision 0.68, Recall 
0.63 และ F1-score 0.66 จากขอ้มลูเพียง 30 ตวัอย่าง ซึง่เป็นผลมาจากการมีขอ้มลูนอ้ยที่สดุและ
ลักษณะของความคิดเห็นเป็นกลางที่อาจมีความคลา้ยคลึงกับคลาสอื่นๆ ท าใหโ้มเดลมีความ
ยากล าบากในการจ าแนกประเภทนี ้ค่า Weighted Average ที่ไดค้ือ Precision 0.87, Recall 
0.87 และ F1-score 0.87 ซึ่งสะทอ้นประสิทธิภาพโดยรวมของโมเดลที่ค  านึงถึงสดัส่วนของขอ้มลู
ในแต่ละคลาส 
 

3.2.5 การวิเคราะหห์วัขอ้ (Topic Modeling) 
การวิเคราะหห์วัขอ้เป็นเทคนิคในการคน้หาโครงสรา้งความสมัพนัธเ์ชิงความหมายที่แฝง

อยู่ภายในชดุขอ้มลูเอกสารขนาดใหญ่ งานวิจยันีใ้ชอ้ลักอรทิมึ LDA (Latent Dirichlet Allocation) 
ซึ่งเป็นโมเดลความน่าจะเป็นเชิงสถิติที่สามารถระบุกลุ่มของค าที่มักปรากฏร่วมกันเป็นหัวขอ้ 
(topic) โดยแต่ละเอกสารประกอบดว้ยหลายหวัขอ้ในสดัสว่นที่แตกตา่งกนั 

3.2.5.1 การจดัเตรยีมขอ้มลูส าหรบัการวิเคราะหห์วัขอ้ 
การประมวลผลขอ้มลูเขา้สูร่ะบบวิเคราะห ์LDA ตอ้งการการจดัรูปแบบขอ้มลูใหเ้หมาะสม 

รวมถึงการด าเนินการท าความสะอาดขอ้มลูเพิ่มเติมท่ีปรบัแตง่เฉพาะส าหรบังานวิเคราะหห์วัขอ้ 
ดงัแสดงในภาพประกอบ 15 

 
ภาพประกอบ 15 การท าความสะอาดขอ้มลูเพิ่มเติมเฉพาะส าหรบัการวิเคราะหห์วัขอ้ 
ส าหรับการวิเคราะห์หัวข้อ มีการก าหนดรายการค าหยุด (stop words) เพิ่มเติมที่

เฉพาะเจาะจงกบับรบิทของงานวิจยันี ้เพื่อกรองค าที่ไม่มีความหมายเฉพาะเจาะจง นอกจากนีย้งั
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ใช ้WordNetLemmatizer ในการลดรูปค าเพื่อรวมค าที่มีรากศพัทเ์ดียวกัน หลงัจากนัน้ จึงสรา้ง 
Document-Term Matrix ส าหรบัการวิเคราะหห์วัขอ้ดว้ย LDA ดงัแสดงในภาพประกอบ 16 

 
ภาพประกอบ 16 การเตรียมขอ้มลูส าหรบั LDA 

 

3.2.6 การคน้หาจ านวนหวัขอ้ที่เหมาะสม 
ส าหรบัการสรา้งโมเดล LDA ในขัน้ตอนสดุทา้ย งานวิจัยนีไ้ดท้  าการทดลองเพื่อก าหนด

จ านวนหวัขอ้ที่เหมาะสมผ่านการใชเ้กณฑว์ดัผล 2 วิธี 1. Perplexity คือ วดัความสามารถในการ
ท านายขอ้มลูใหม่ (ค่ายิ่งต ่ายิ่งดี) และ 2. Coherence Score คือ วดัความสอดคลอ้งภายในของ
หวัขอ้ (ค่ายิ่งสงูยิ่งดี) ดงัแสดงในภาพประกอบ 17 

 
ภาพประกอบ 17 การทดสอบเพื่อหาจ านวนหวัขอ้ที่เหมาะสม 
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หลังจากได้ค่า Coherence Score และ Perplexity ส าหรบัจ านวนหัวข้อต่างๆ แล้ว 
งานวิจยันีไ้ดว้ิเคราะหเ์พื่อเลือกจ านวนหวัขอ้ที่เหมาะสมโดยพิจารณาจากทัง้สองเกณฑร์ว่มกนั ดงั
แสดงในภาพประกอบ 18 

 
ภาพประกอบ 18 การสรุปหวัขอ้ที่เหมาะสม 

 
3.2.6.1 การสรา้งโมเดล LDA และการตีความหวัขอ้  

เม่ือไดจ้ านวนหัวขอ้ที่เหมาะสมแลว้ จึงสรา้งโมเดล LDA ดว้ยพารามิเตอร ์ดังแสดงใน
ภาพประกอบ 19 

 
ภาพประกอบ 19 การสรา้งโมเดล LDA 
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โมเดล LDA จะแสดงค าส าคญัในแต่ละหวัขอ้พรอ้มค่าน า้หนกั ซึ่งสามารถน ามาตีความ
และก าหนดช่ือหวัขอ้ไดต้ามบรบิทของขอ้มลู ดงัแสดงในภาพประกอบ 20 

 
ภาพประกอบ 20 การแสดงค าส าคญัในแต่ละหวัขอ้พรอ้มค่าน า้หนกั 

 
3.2.6.2 การระบหุวัขอ้หลกัใหก้บัแตล่ะความคิดเห็น 

หลงัจากสรา้งโมเดล LDA แลว้ งานวิจยันีไ้ดร้ะบหุวัขอ้หลกัใหก้บัแต่ละความคิดเห็นโดย
พิจารณาจากค่าความน่าจะเป็นสงูสดุ ดงัแสดงในภาพประกอบ 21 

 
ภาพประกอบ 21 การระบหุวัขอ้หลกัใหก้บัแตล่ะความคิดเห็น 
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3.2.6.3 การศกึษาความเช่ือมโยงระหวา่งหวัขอ้และความรูส้กึ 
เพื่อใหเ้ขา้ใจความสมัพนัธร์ะหว่างหวัขอ้และความรูส้กึ งานวิจยันีไ้ดว้ิเคราะหก์ารกระจาย

ตวัของความรูส้กึในแต่ละหวัขอ้ ดงัแสดงในภาพประกอบ 22 

 
ภาพประกอบ 22 การตรวจนบัและประมวลผลรอ้ยละของความเหน็ในแตล่ะกลุม่ 

 

3.3 การแสดงผลข้อมูล 
การแสดงผลขอ้มูลเป็นส่วนส าคัญที่ช่วยสื่อสารผลการวิจัยใหเ้ขา้ใจง่ายและชัดเจน ใน

งานวิจยันีไ้ดใ้ชเ้ทคนิค Visualization หลายรูปแบบดงันี ้
1. แผนภมูิแท่ง (Bar Chart) ใชส้  าหรบัแสดงการเปรียบเทียบเชิงปรมิาณ เช่น การกระจาย

ของความรูส้กึในขอ้มลู และการกระจายตวัของหวัขอ้ในความคิดเห็นทัง้หมด 
2. แผนภูมิเสน้ (Line Chart) ประยุกตใ์ชเ้พื่อแสดงผลค่า Coherence Score ในจ านวน

หวัขอ้แตกตา่งกนั เพื่อก าหนดจ านวนหวัขอ้ที่เหมาะสมที่สดุส าหรบัการวิเคราะห ์LDA 
3. แผนภมูิความรอ้น (Heatmap) ใชส้  าหรบัแสดง Confusion Matrix ของโมเดลวิเคราะห์

ความรูส้กึ ท าใหเ้ห็นรายละเอียดของการท านายในแตล่ะประเภทความรูส้กึ 
4. WordCloud ใชส้  าหรบัแสดงค าที่ปรากฏบ่อยในความรูส้ึกเชิงบวกและเชิงลบ โดย

ขนาดของค าแสดงถึงความถ่ีที่ปรากฏในขอ้มลู 
การสรา้งภาพขอ้มลูทัง้หมดใชไ้ลบราร ีMatplotlib และ Seaborn ในภาษา Python เพื่อให้

ไดภ้าพที่มีคณุภาพสงูและปรบัแตง่ไดต้ามตอ้งการ 
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3.4 การประเมินผล 
โมเดลที่สรา้งขึน้ถกูประเมินดว้ยชดุขอ้มลูทดสอบเพื่อวดัความสามารถในการท านาย โดย

ใชต้วัชีว้ดัต่างๆ ดงันี ้
1. Accuracy วดัสดัสว่นของการท านายที่ถกูตอ้งทัง้หมด ซึ่งใหภ้าพรวมของประสิทธิภาพ

โมเดล 
2. Precision วดัระดบัความแม่นย าในการท านายแต่ละคลาส (สดัส่วนของผลท านายใน

คลาสนัน้ที่มีความถกูตอ้ง) ซึง่มีความส าคญัต่อการระบคุวามรูส้กึที่เป็นจรงิ 
3. Recall วดัความครบถว้นของการท านายแตล่ะคลาส (สดัสว่นของกรณีจรงิในคลาสนัน้

ที่ถกูท านายถกูตอ้ง) ซึง่ส  าคญัในการระบปัุญหาที่ตอ้งไดร้บัการแกไ้ข 
4. F1-Score ค่าเฉลี่ยแบบฮารโ์มนิกระหว่าง Precision กับ Recall ซึ่งสะทอ้นมมุมองที่

เป็นสมดลุของความสามารถในการท างานของโมเดล  
5. Confusion Matrix แสดงรายละเอียดของการท านายในแต่ละประเภทความรูส้กึ ท าให้

เห็นจดุแข็งและจดุอ่อนของโมเดลในการจ าแนกแตล่ะประเภท 
 
การวิเคราะหห์วัขอ้ผ่าน LDA การก าหนดจ านวนหัวขอ้ที่เหมาะสมเป็นขัน้ตอนส าคัญที่

ส่งผลต่อคณุภาพของการวิเคราะห ์งานวิจยันีใ้ชเ้กณฑก์ารประเมิน 2 ตวัชีว้ดัหลกัในการก าหนด
จ านวนหวัขอ้ที่เหมาะสม ไดแ้ก่ Coherence Score และ Perplexity โดยมีรายละเอียดดงันี ้

1. Coherence Score เป็นตวัชีว้ดัความสอดคลอ้งเชิงความหมายภายในแต่ละหวัขอ้ โดย
ประเมินวา่ค าที่อยู่ในหวัขอ้เดียวกนัมีความเก่ียวขอ้งกนัมากนอ้ยเพียงใด การค านวณ Coherence 
Score ใชห้ลกัการวดัความถ่ีของการปรากฏรว่มกนัของค าในเอกสารเดียวกนั ยิ่งค าในหวัขอ้หนึ่ง
ปรากฏร่วมกันบ่อยในเอกสารต่างๆ แสดงว่าหัวข้อนั้นมีความสอดคล้องสูง  ในงานวิจัยนี ้ใช ้
Coherence Score แบบ 'c_v' ซึง่เป็นมาตรฐานที่นิยมใชก้นัอย่างแพรห่ลาย 

2. Perplexity เป็นตวัชีว้ดัความสามารถของโมเดลในการท านายขอ้มลูใหม่ โดยค านวณ
จากค่า log-likelihood ของขอ้มลูทดสอบ ค่า Perplexity ที่ต  ่ากว่าแสดงว่าโมเดลสามารถท านาย
ขอ้มลูไดด้ีกว่า อย่างไรก็ตาม การใช ้Perplexity เพียงอย่างเดียวอาจไม่เพียงพอ เนื่องจากค่าที่ต  ่า
อาจไม่ไดห้มายความว่าหัวขอ้ที่ไดมี้ความหมายที่สามารถตีความได ้จึงจ าเป็นตอ้งใชร้่วมกับ 
Coherence Score 
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3. การหาจ านวนหวัขอ้ที่เหมาะสม ในงานวิจยันีไ้ดท้  าการทดสอบจ านวนหวัขอ้ตัง้แต่ 2 ถึง 
8 หวัขอ้ โดยค านวณค่า Coherence Score และ Perplexity ส าหรบัแต่ละจ านวนหวัขอ้ จากนัน้
พิจารณาจุดที่ใหค้่า Coherence Score สงูสดุและ Perplexity ต ่าสดุ ในกรณีที่สองค่าขดัแยง้กนั 
จะให้น า้หนักมากกว่ากับ Coherence Score เนื่องจากสะท้อนคุณภาพของหัวขอ้ที่สามารถ
ตีความได ้

 

  



 

บทที ่4 
ผลการวิจัย 

การศกึษานีมี้วตัถปุระสงคเ์พื่อวิเคราะหท์ศันคติของนกัศึกษาต่อบรกิารมหาวิทยาลยัผ่าน
เทคนิคการประมวลผลภาษาธรรมชาติซึง่เป็นเทคโนโลยีปัญญาประดิษฐ์ บทนีน้  าเสนอผลการวิจยั
ตามวตัถุประสงคท์ี่ก  าหนด ซึ่งครอบคลมุการวิเคราะหค์วามรูส้ึกจากความคิดเห็นของนักศึกษา
และการวิเคราะหห์วัขอ้ส าคญั โดยแบ่งการน าเสนอออกเป็น 4 สว่นหลกั ดงันี ้

1. ผลการวิเคราะหข์อ้มลูเบือ้งตน้ 
2. ผลการวิเคราะหค์วามรูส้กึดว้ย VADER 
3. ผลการประเมินเปรยีบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลดว้ยวิธีการที่แตกตา่งกนั 
4. ผลการศกึษาหวัขอ้และความสมัพนัธก์บัดา้นความรูส้กึ 

 
4.1 ผลการวิเคราะหข์้อมูลเบือ้งต้น 

4.1.1 ลกัษณะของขอ้มลู 
ผูด้  าเนินการวิจัยไดร้วบรวมขอ้มูลความคิดเห็นผ่านแพลตฟอรม์ประเมินความพึงพอใจ

ทางออนไลน์ของมหาวิทยาลัยตั้งแต่ปีการศึกษา 2564 ถึง 2566 โดยมีจ านวนขอ้ความความ
คิดเห็นทัง้หมด 1,000 รายการ ขอ้มูลถูกเก็บในรูปแบบไฟล ์CSV ที่ประกอบดว้ยขอ้ความความ
คิดเห็น (Review) และขอ้มูลอื่นๆ ที่เก่ียวขอ้ง ในการเตรียมขอ้มูลเบือ้งตน้ ผูว้ิจัยไดต้รวจสอบ
ภาษาที่ใชใ้นความคิดเห็นพบว่าขอ้มูลมีทัง้ภาษาไทยและภาษาอังกฤษ จึงไดท้  าการแปลความ
คิดเห็นภาษาไทยเป็นภาษาอังกฤษดว้ย Google Translate API เพื่อใหส้ามารถวิเคราะหด์ว้ย
เครื่องมือที่รองรบัภาษาองักฤษไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ 

จากการตรวจสอบคณุภาพขอ้มลู ไมพ่บคา่ที่ขาดหาย (Missing Values) ในชดุขอ้มลูดงันี ้
4.1.2 การแปลขอ้มลูและการตรวจสอบภาษา 
ผูว้ิจัยไดใ้ช ้LangDetect เพื่อตรวจสอบภาษาของแต่ละความคิดเห็น จากนัน้ไดท้  าการ

แปลความคิดเห็นภาษาไทยทัง้หมดเป็นภาษาองักฤษโดยใช ้Google Translate API  
ผลการตรวจสอบภาษาหลังการแปลพบว่า 14 แถวของข้อมูลที่ไม่สามารถแปลเป็น

ภาษาองักฤษ ซึ่งจะท าการลบแถว ที่ไม่เป็นภาษาองักฤษทัง้หมดเพื่อท าใหช้ดุขอ้มลูพรอ้มส าหรบั
การวิเคราะหต์่อไป 
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4.1.3 การจดัเตรยีมขอ้มลูส าหรบัการวิเคราะห ์
ผูด้  าเนินการวจิยัไดท้  าการปรบัปรุงขอ้มลูใหเ้หมาะสมต่อการวิเคราะห ์ตามขัน้ตอน

ดงัตอ่ไปนี ้
1. การท าความสะอาดขอ้มลู (Data Cleaning) 

1) ลบแถวที่มีค่าวา่ง 
2) ตรวจสอบและแกไ้ขความซ า้ซอ้นของขอ้มลู 
3) แกไ้ขช่ือคอลมันใ์หเ้ป็นมาตรฐาน 

2. การประมวลผลขอ้ความ (Text Preprocessing) 
1) แบ่งขอ้ความเป็นค า (Tokenization) ดว้ย NLTK word_tokenize 
2) ลบค าหยดุ (Stop Words) ที่ไม่มีความหมายเชิงวิเคราะห ์

ตวัอย่างขอ้มลูหลงัการเตรยีมขอ้มลูแสดงในตาราง 2 
ตาราง 2 การแสดงตวัอย่างขอ้มลูก่อนและหลงัการเตรยีมขอ้มลู 
 

Translated_Review Cleaned_Review 
Not satisfied with the cafeteria that is small not satisfied cafeteria small 
Compliment the classroom Is a story that 
stude... 

compliment classroom Is story students 
always ... 

Requesting documents is very slow and 
complica... 

requesting documents slow complicated 
When ask... 

Not suitable for computer room not suitable computer room 
 

จากกระบวนการเตรยีมขอ้มลู คณะผูว้ิจยัไดข้อ้มลูที่มีความพรอ้มส าหรบัการด าเนินการ

วิเคราะหค์วามรูส้กึและการวิเคราะหห์วัขอ้ในขัน้ตอนถดัไป  
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4.2 ผลการวิเคราะหค์วามรู้สึกด้วย VADER 
ผู้ด  าเนินการวิจัยได้เลือกใช้เครื่องมือ VADER (Valence Aware Dictionary and 

Sentiment Reasoner) ซึ่งเป็นระบบวิเคราะหอ์ารมณท์ี่เหมาะสมส าหรบัการประมวลผลขอ้ความ
ในสื่อสงัคมออนไลนแ์ละความคิดเห็นทั่วไป ในการวิเคราะหค์วามรูส้กึเบือ้งตน้จากขอ้ความแสดง
ความคิดเห็นของนกัศกึษา 

4.2.1 ผลการจ าแนกความรูส้กึ 
ผลการศึกษาความรูส้ึกโดยใช้ VADER น าเสนอการกระจายของอารมณ์ที่ปรากฏใน

ขอ้ความความคิดเห็น ดงัแสดงในตาราง 3 
ตาราง 3 การจ าแนกประเภทความรูส้กึดว้ย VADER 
 

ประเภทความรู้สึก จ านวน ร้อยละ 
Positive 632 64.1% 
Neutral 148 15.0% 
Negative 206 20.9% 
รวม 986 100% 

 
จากตารางที่  3 สามารถสังเกตไดว้่าข้อความความคิดเห็นเกินครึ่งมีลักษณะเชิงบวก 

(64.1%) รองลงมาคือความรูส้กึเชิงลบ (20.9%) และความรูส้กึเป็นกลาง (15.0%) ตามล าดบั ซึ่ง
แสดงใหเ้ห็นวา่นกัศกึษาสว่นใหญ่มีความรูส้กึเชิงบวกตอ่การใหบ้รกิารของมหาวิทยาลยั 

การเลือกค่า threshold ที่ 0.05 ส  าหรบัการจ าแนกความรูส้กึดว้ย VADER เป็นผลจากการ
ทดลองกบัค่า threshold หลายค่า (0.05, 0.1, 0.2) ดงัแสดงในตาราง 4 
ตาราง 4 การเปรียบเทียบผลการจ าแนกความรูส้กึท่ี threshold ต่างๆ 
 

Threshold Positive Neutral Negative 
0.05 632 148 206 
0.10 620 170 196 
0.20 594 221 171 
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จากตารางที่ 4 พบว่าเม่ือเพิ่มค่า threshold การจ าแนกความรูส้ึกเป็นกลางมีแนวโนม้
เพิ่มขึน้ ในขณะที่การจ าแนกความรูส้ึกเชิงบวกและเชิงลบลดลง โดยที่ threshold 0.05 ใหก้าร
กระจายของความรูส้กึที่สมดลุ 

4.2.2 ตวัอย่างขอ้ความแสดงความคิดเห็นและคะแนนความรูส้กึ 
แสดงตัวอย่างขอ้ความแสดงความคิดเห็นในแต่ละประเภทความรูส้ึกพรอ้มคะแนนที่ได้

จากการวิเคราะหด์ว้ย VADER ดงัแสดงในตาราง 5 
ตาราง 5 การแสดงตวัอย่างขอ้ความคิดเหน็และคะแนนความรูส้กึดว้ยVADAR 
 

ประเภท
ความรู้สึก 

ข้อความแสดงความคิดเหน็ คะแนนความรู้สึก 
Positive Negative Neutral Compound 

Positive Impressed with fast and friendly 
service 

0.612 0.0 0.388 0.743 

Positive Feel good about student data 
systems Is something that students 
want a lot 

0.296 0.0 0.704 0.4939 

Neutral The application process is quite 
complex. But can still understand 

0.0 0.0 1.0 0.0 

Neutral May have to develop the modernity of 
the course In terms of access to 
teachers 

0.0 0.0 1.0 0.0 

Negative Not impressed with the library 0.0 0.39 0.61 -0.3724 
Negative Very bad about signals, especially at 

the library. 
0.0 0.351 0.649 -0.5849 

 
จากตารางที่ 5 แสดงให้เห็นว่า VADER สามารถให้คะแนนความรูส้ึกที่สอดคลอ้งกับ

เนือ้หาของขอ้ความแสดงความคิดเห็น โดยขอ้ความที่มีค าที่แสดงความรูส้กึเชิงบวกอย่างชดัเจน 
เช่น "Impressed", "Feel good" จะไดค้ะแนน Compound สงู ในขณะที่ขอ้ความที่มีค าที่แสดง
ความรูส้กึเชิงลบ เช่น "Not impressed", "Very bad" จะไดค้ะแนน Compound ต ่า 
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4.3 ผลการประเมินเปรียบเทยีบประสทิธภิาพของโมเดลด้วยวิธกีารทีแ่ตกต่างกนั 
4.3.1 การเปรยีบเทียบวิธีการแกไ้ขปัญหา Class Imbalance 
เนื่องจากขอ้มลูมีความไม่สมดลุ (Class Imbalance) งานวิจยันีไ้ดท้ดลองใชเ้ทคนิคการ

แกปั้ญหาความไม่สมดุลของคลาส 3 แบบ ไดแ้ก่ 1. Oversampling ดว้ย SMOTE เพิ่มจ านวน
ตัวอย่างในคลาสที่มีน้อย  2. Undersampling ด้วย Random Under Sampling ลดจ านวน
ตัวอย่างในคลาสที่มีมาก  3. Class Weighting ก าหนดน า้หนักให้แต่ละคลาสตามสัดส่วนที่
แตกตา่งกนัเปรียบเทียบทกุโมเดลโดยแบ่งตามคณุลกัษณะและวดัผลดว้ยคา่ F1-Score 

1. การสกดัคณุลกัษณะส าคญัจากขอ้ความดว้ยวิธี TF-IDF ดงัแสดงในภาพประกอบ 23 

 
ภาพประกอบ 23 การเปรยีบเทียบ F1-Score การแกปั้ญหา Class Imbalance (TF-IDF) 

 

จากการเปรียบเทียบพบว่า SMOTE ใหผ้ลดีที่สุดในการปรบัสมดุลเม่ือเปรียบเทียบกับ
เทคนิคอื่นๆ ดงัแสดงในภาพประกอบ 24 

 
ภาพประกอบ 24 การเปรยีบเทียบเทคนิคคา่ F1-ScoreและAccuracy (TF-IDF) 
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2. การสกดัคณุลกัษณะส าคญัจากขอ้ความดว้ยวิธี Word2Vec แสดงในภาพประกอบ 25 

 
ภาพประกอบ 25 การเปรยีบเทียบ F1-Score การแกปั้ญหา Class Imbalance (Word2Vec) 

 

จากการเปรียบเทียบ พบว่า SMOTE ใหผ้ลดีที่สุดในการปรบัสมดุลเม่ือเปรียบเทียบกับ
เทคนิคอื่นๆ ดงัแสดงในภาพประกอบ 26 

 
ภาพประกอบ 26 การเปรยีบเทียบเทคนิคคา่ F1-ScoreและAccuracy (Word2Vec) 

 

ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของเทคนิคการแกปั้ญหา Class Imbalance ทัง้ 3 วิธี 
กบัแบบจ าลองการเรียนรูข้องเครื่อง 3 แบบ ไดแ้ก่ Naive Bayes, SVM และ Random Forest โดย
ใชค้่า F1-Score ในการประเมิน ผูว้ิจัยไดเ้ลือกการสกัดคุณลกัษณะส าคัญจากขอ้ความดว้ยวิธี  
TF-IDF ซึง่เป็นวิธีที่มีประสิทธิภาพสงูสดุ ดงัแสดงในตาราง 6 
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ตาราง 6 การเปรียบเทียบคา่ F1-Score ของเทคนิคการแกปั้ญหา Class Imbalance  
 

โมเดล ไม่ปรับสมดุล SMOTE Random Undersampling Class Weighting 
Naive Bayes 0.5926 0.6889 0.6884 - 
SVM 0.8223 0.8630 0.7578 0.8498 
Random Forest 0.6743 0.7680 0.6525 0.7108 

จากตารางที่ 6 พบว่าเทคนิค SMOTE มีค่า F1-Score ที่สงู ซึ่งโมเดล SVM ที่ประยกุตใ์ช ้
SMOTE แสดงประสิทธิภาพที่ดีที่สดุดว้ยค่า 0.8630 ในขณะที่ Random Forest ที่ใช ้SMOTE มี
ประสิทธิภาพรองลงมาที่ 0.7680 

 
4.3.2 การเปรยีบเทียบเทคนิคการสกดัคณุลกัษณะส าคญัจากขอ้ความ 
งานวิจัยนีไ้ดด้  าเนินการศึกษาวิธีการแยกคุณลักษณะส าคัญจากข้อความ 2 รูปแบบ 

ประกอบดว้ย TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) และ Word2Vec เพื่อ
ประเมินและเปรียบเทียบความสามารถร่วมกับแบบจ าลองการเรียนรูข้องเครื่องต่างๆ ผลการ
เปรียบเทียบปรากฏดงันี ้ดงัแสดงในตาราง 7 
ตาราง 7 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพระหวา่ง TF-IDF และ Word2Vec (SMOTE) 
 

เทคนิคการสกัดคุณลักษณะ อัลกอริทมึ Accuracy F1-Score 
TF-IDF Naive Bayes 0.6768 0.6889 
TF-IDF SVM 0.8636 0.8630 
TF-IDF Random Forest 0.7828 0.7680 
Word2Vec Naive Bayes 0.5505 0.5055 
Word2Vec SVM 0.5404 0.4981 
Word2Vec Random Forest 0.6414 0.6142 

จากตารางที่ 7 พบว่าการสกดัคณุลกัษณะส าคญัจากขอ้ความดว้ยวิธี TF-IDF ใหผ้ลลพัธ์
ดีกว่า Word2Vec โดยโมเดลที่มีประสิทธิภาพสูงที่สุดคือ SVM ที่ใช ้TF-IDF (Accuracy = 0. 
8636, F1-Score = 0. 8630) รองลงมาคือ Random Forest ที่ใช ้TF-IDF (Accuracy = 0. 7828, 
F1-Score = 0. 7680) 
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จากการเปรียบเทียบ TF-IDF อาจเหมาะสมกวา่ Word2Vec ส าหรบัขอ้มลูนี ้
1. ข้อมูลความคิดเห็นมักมีค าเฉพาะที่บ่งบอกความรูส้ึกชัดเจน (เช่น 'excellent', 

‘Impressed’) 
2. TF-IDF ใหน้ า้หนักกับค าที่พบบ่อยในเอกสารหนึ่งแต่พบนอ้ยในเอกสารอื่น ซึ่งเหมาะ

กบัการจ าแนกความรูส้กึ 
3. Word2Vec อาจตอ้งการขอ้มลูมากกวา่นีเ้พื่อสรา้งเวกเตอรข์องค าที่มีความหมาย 
4.3.3 การเปรยีบเทียบโมเดลการจ าแนกความรูส้กึ 
จากการด าเนินการศึกษาโมเดลการเรียนรูข้องเครื่อง 3 แบบ ไดแ้ก่ Naive Bayes, SVM 

และ Random Forest ผลการส ารวจเปรียบเทียบประสิทธิภาพแบบรายละเอียดของแต่ละ
แบบจ าลองโดยน าเทคนิค SMOTE รว่มกบัการดงึคณุลกัษณะส าคญัจากขอ้ความผ่านวิธี TF-IDF 
ดงัแสดงในตาราง 8 
ตาราง 8 การเปรียบเทียบความสามารถของโมเดล (TF-IDF + SMOTE) 
 

โมเดล Accuracy F1- weighted 

Naive Bayes 0.6768 0.6889 
SVM 0.8636 0.8630 
Random Forest 0.7828 0.7680 

จากตารางที่ 8 พบว่าโมเดล SVM มีประสิทธิภาพสงูที่สดุในทกุเมตรกิ ตามดว้ย Random 
Forest และ Naive Bayes ตามล าดบั ซึง่สอดคลอ้งกบัสมมติฐานของงานวิจยัที่คาดวา่ SVM จะมี
ประสิทธิภาพดีในการจ าแนกขอ้ความ รายละเอียดผลการจ าแนกความรูส้กึของโมเดล SVM ซึ่งมี
ประสิทธิภาพดีที่สดุแสดงใน Confusion Matrix ดงัแสดงในภาพประกอบ 27 

 
ภาพประกอบ 27 การแสดงผล Confusion Matrix of SVM 
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4.3.4 การวิเคราะหค์วามผิดพลาดจาก Confusion Matrix และแนวทางปรบัปรุงโมเดล 
การศึกษารูปแบบขอ้ผิดพลาดที่ปรากฏใน confusion matrix ถือเป็นกระบวนการที่มี

ความจ าเป็นอย่างยิ่งเพื่อใหเ้กิดความเขา้ใจถึงขีดจ ากัดในการท างานของแบบจ าลองและผลที่
ตามมาเม่ือน าไปประยุกต์ใช้ในสภาพแวดลอ้มจริง ดังที่ปรากฏในภาพประกอบ 28 ซึ่งแสดง
ลกัษณะของขอ้ผิดพลาดที่เกิดขึน้ระหว่างการจัดประเภทอารมณ์ความรูส้ึกทัง้ 3 กลุ่ม (เชิงบวก 
เป็นกลาง และเชิงลบ) การวิจยันีไ้ดท้  าการวิเคราะหข์อ้ผิดพลาดที่ส  าคญั 5 ประเภท โดยน าเสนอ
กรณีตวัอย่าง ปัจจยัที่ก่อใหเ้กิดขอ้ผิดพลาด ผลกระทบเม่ือน าไปใชใ้นทางปฏิบตัิ ซึ่งมีรายละเอียด
ดงันี ้

4.3.4.1 ความผิดพลาดในการจ าแนกความรูส้กึเชิงลบเป็นความรูส้กึเป็นกลาง (False 
Neutral for Negative) 

ตวัอย่างขอ้ความที่เกิดขอ้ผิดพลาดประเภทนี ้คือ "ระบบ WiFi ใชง้านไดป้กติในบางพืน้ที่ 
แต่บางจดุยงัมีปัญหา" ซึง่โมเดลท านายเป็น "เป็นกลาง" แต่ที่จรงิแลว้เป็น "เชิงลบ" สาเหตหุลกัเกิด
จากขอ้ความมีทัง้สว่นบวก ("ใชง้านไดป้กติ") และสว่นลบ ("มีปัญหา") ท าใหโ้มเดลเกิดความสบัสน 

ผลกระทบต่อการน าไปใชง้าน อาจสง่ผลใหส้ถาบนัการศกึษาอาจละเลยประเด็นปัญหาที่
ส  าคญัของผูเ้รียน เพราะระบบวิเคราะหไ์ม่สามารถระบคุวามไม่พอใจที่แฝงอยู่ในขอ้ความที่ปรากฏ
เป็นความคิดเห็นแบบกลางๆ ได ้ท าใหปั้ญหาและสง่ผลเสียตอ่ช่ือเสียงขององคก์รในอนาคตได ้

แนวทางการแกไ้ขมีดงันี ้ประการแรก เพิ่มขอ้มลูฝึกสอนที่มีลกัษณะผสมระหว่างขอ้ความ
เชิงบวกและเชิงลบ ประการที่สอง พฒันา feature ที่จบัความหนกัแน่นของขอ้ความเชิงลบที่อยู่ใน
ประโยคเดียวกบัขอ้ความเชิงบวก และประการสดุทา้ย ปรบัค่าถ่วงน า้หนกัใหค้  าที่แสดงปัญหามี
ผลต่อการจ าแนกมากขึน้ 

4.3.4.2 ความผิดพลาดในการจ าแนกความรูส้ึกเชิงบวกเป็นความรูส้ึกเป็นกลาง 
(False Neutral for Positive) 

ตวัอย่างขอ้ความที่เกิดขอ้ผิดพลาด คือ "หอ้งเรียนสะอาดและมีอปุกรณพ์รอ้มใชง้าน" ซึ่ง
โมเดลท านายเป็น "เป็นกลาง" แต่ที่จริงแลว้เป็น "เชิงบวก" สาเหตเุกิดจากขอ้ความใชค้  าบรรยาย
ทั่วไปโดยไม่มีค าแสดงความรูส้กึเชิงบวกที่ชดัเจน 

ผลกระทบต่อการน าไปใชง้าน ขอ้ผิดพลาดในลักษณะนีท้  าใหส้ถาบันการศึกษาพลาด
โอกาสในการคน้หาจดุเด่น อาจส่งผลใหไ้ม่สามารถน าขอ้ไดเ้ปรียบดงักล่าวไปใชป้ระโยชนใ์นการ
สื่อสารเชิงการตลาด อีกทัง้ยงัอาจสง่ผลใหก้ารวดัผลความส าเรจ็ของแผนงานพฒันาต่างๆ 
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แนวทางการแกไ้ขประกอบดว้ย การเพิ่ม feature ที่จบับริบทและความหมายแฝงของค า 
การปรบั threshold ในการจ าแนกระหวา่งคลาสเป็นกลางกบัคลาสเชิงบวกใหเ้หมาะสมยิ่งขึน้ และ
การเพิ่มขอ้มลูฝึกสอนที่มีการแสดงความรูส้กึเชิงบวกโดยนยั 

4.3.4.3 ความผิดพลาดในการจ าแนกความรูส้ึกเป็นกลางเป็นความรูส้ึกเชิงบวก 
(False Positive for Neutral) 

ตัวอย่างข้อความที่เกิดข้อผิดพลาด คือ "กระบวนการลงทะเบียนมีขั้นตอนปกติตาม
ระเบียบ" ซึ่งโมเดลท านายเป็น "เชิงบวก" แต่ที่จรงิแลว้เป็น "เป็นกลาง" สาเหตเุกิดจากค าว่า "ปกติ" 
มกัปรากฏในขอ้ความเชิงบวก ท าใหโ้มเดลเกิดอคติ นอกจากนี ้ขอ้ความดงักลา่วเป็นการบอกเล่า
ขอ้เท็จจรงิที่ไม่มีความคิดเห็นแทรกอยู่ 

ผลกระทบต่อการน าไปใช้งาน  ข้อผิดพลาดดังกล่าวอาจก่อให้เกิดการตีความที่
คลาดเคลื่อนโดยผูก้  ากบัดแูล ซึ่งอาจเขา้ใจว่าผูเ้รียนมีระดบัความพอใจที่ดี แมว้่าในความเป็นจริง
ผูเ้รียนอาจมีความรูส้กึแบบไม่แสดงออกหรือรบัไดแ้ต่ไม่ประทบัใจ การวิเคราะหท์ี่ผิดพลาดนีอ้าจ
ส่งผลต่อการวางแผนที่ไม่เหมาะสม อาทิ การลดระดับความส าคัญของการพัฒนาระบบการ
ลงทะเบียน หรอืการโอนงบประมาณไปใชใ้นสว่นอื่นที่อาจมีความจ าเป็นนอ้ยกวา่ 

แนวทางการแกไ้ขประกอบดว้ย การปรบั threshold ในการจ าแนกระหว่างคลาสเป็นกลาง
กับคลาสเชิงบวกใหเ้หมาะสมยิ่งขึน้ การพัฒนา feature ที่แยกแยะระหว่างขอ้เท็จจริงกับความ
คิดเห็น และการเพิ่มขอ้มลูฝึกสอนที่เป็นขอ้ความบอกเลา่ขอ้เท็จจรงิในคลาสเป็นกลางใหม้ากขึน้ 

4.3.4.4 ความผิดพลาดในการจ าแนกความรูส้กึเชิงลบเป็นความรูส้กึเชิงบวก (False 
Positive for Negative) 

ตวัอย่างขอ้ความที่เกิดขอ้ผิดพลาด คือ "ดีมากที่ท  าใหน้กัศึกษารอนาน" ซึ่งโมเดลท านาย
เป็น "เชิงบวก" แต่ที่จรงิแลว้เป็น "เชิงลบ" สาเหตเุกิดจากประโยคแสดงการประชดประชนั ซึง่โมเดล
ไม่สามารถจบันยัได ้นอกจากนี ้ค  าว่า "ดีมาก" มีน า้หนกัเชิงบวกสงู ท าใหโ้มเดลใหค้วามส าคญักบั
สว่นนี ้

ผลกระทบต่อการน าไปใชง้าน ขอ้ผิดพลาดประเภทนีถื้อว่ามีความรา้ยแรงสงูสดุ เพราะท า
ใหส้ถาบันเกิดความเขา้ใจที่ตรงกันขา้มอย่างสิน้เชิง โดยคิดว่าผูเ้รียนมีความพอใจ แทจ้ริงแลว้
ผูเ้รียนก าลงัสื่อสารความไม่พอใจอย่างรุนแรงดว้ยวิธีการเสียดสีหรือประชดประชนั ประเด็นวิกฤต
ที่ผูเ้รียนตอ้งการใหด้ าเนินการแกไ้ขโดยเร่งด่วนอาจถูกละเลย ซึ่งจะท าใหร้ะดับความไม่พอใจ
ขยายตวัมากขึน้ และอาจพฒันาไปสู่การแสดงออกในรูปแบบอื่น เช่น การรอ้งเรียนผ่านช่องทางที่
เป็นทางการ หรือการสรา้งกระแสความคิดเห็นเชิงลบบนแพลตฟอรม์สื่อสงัคม 
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แนวทางการแก้ไขประกอบด้วย การพัฒนา feature ส าหรบัตรวจจับประโยคประชด
ประชัน การใช ้deep learning models ที่สามารถเขา้ใจบริบทไดด้ีกว่า เช่น BERT หรือ Thai-
RoBERTa และการเพิ่มขอ้มลูฝึกสอนที่มีการประชดประชนัใหม้ากขึน้ 

4.3.4.5 ความผิดพลาดในการจ าแนกความรูส้กึเป็นกลางเป็นความรูส้กึเชิงลบ (False 
Negative for Neutral) 

ตวัอย่างขอ้ความที่เกิดขอ้ผิดพลาด คือ "หอ้งสมดุเปิดทกุวนัจนัทรถ์ึงศกุร"์ ซึง่โมเดลท านาย
เป็น "เชิงลบ" แต่ที่จริงแลว้เป็น "เป็นกลาง" สาเหตเุกิดจากขอ้ความเป็นขอ้เท็จจริงลว้นๆ ไม่มีการ
แสดงความคิดเห็น และขาดบรบิทวา่เวลาเปิดดงักลา่วดีหรือไม่ดี 

ผลกระทบต่อการน าไปใชง้าน การวิเคราะหท์ี่คลาดเคลื่อนในกรณีนีอ้าจก่อใหเ้กิดความ
กังวลเกินความจ าเป็น โดยผูดู้แลระบบอาจเขา้ใจผิดว่าผูเ้รียนมีความไม่พอใจต่อช่วงเวลาการ
ใหบ้ริการของหอ้งสมดุ แมว้่าในความเป็นจริงเป็นเพียงการแจง้ขอ้มลูเท่านัน้ ซึ่งอาจส่งผลใหเ้กิด
การใชง้บประมาณเพื่อแกไ้ขสิ่งที่ไม่ใช่ปัญหาจรงิ 

แนวทางการแกไ้ขประกอบดว้ย การเพิ่มขอ้มลูฝึกสอนที่เป็นขอ้เท็จจรงิในคลาสเป็นกลาง 
การพฒันา feature ที่แยกแยะระหว่างประโยคบอกเล่าขอ้เท็จจริงกบัประโยคแสดงความคิดเห็น 
และการปรบัค่า class_weight ใหค้ลาสเป็นกลางมีน า้หนกัมากขึน้ เนื่องจากมีตวัอย่างนอ้ย 

 
4.3.5 บทสรุปผลการประเมินเปรียบเทียบประสทิธิภาพของโมเดล 
จากผลการประเมินเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลที่สามารถสรุปไดด้งันี ้
1. เทคนิคการแก้ปัญหา Class Imbalance: SMOTE ใหผ้ลดีที่สุดส าหรบัทุกโมเดลที่

ทดสอบ 
2. เทคนิคการสกัดคุณลักษณะส าคัญจากข้อความด้วยวิ ธี  TF-IDF ให้ผลดีกว่า 

Word2Vec  
3. โมเดลการเรียนรูข้องเครื่องแบบ SVM มีประสิทธิภาพสงูสดุ ตามล าดบัดว้ย Random 

Forest และ Naive Bayes 
โมเดลนีจ้ะไดร้บัการน าไปประยกุตใ์ชใ้นการวิเคราะหค์วามรูส้กึของนกัศกึษาเก่ียวกบัการ

ให้บริการของมหาวิทยาลัยในขั้นตอนถัดไป เพื่อค้นหาหัวข้อที่นักศึกษาให้ความใส่ใจและมี
ทัศนคติ เชิงบวกหรือเชิงลบ ซึ่งจะเป็นแนวทางในการพัฒนาคุณภาพการให้บริการของ
มหาวิทยาลยัในอนาคต 
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4.4 ผลการวิเคราะหห์วัข้อและความสัมพนัธก์ับความรู้สึก 
เพิ่มเติมจากการวิเคราะห์ความรูส้ึก ผู้ด  าเนินการวิจัยได้ท าการศึกษาหัวข้อ (Topic 

Modeling) เพื่อคน้หาประเด็นหลกัที่ปรากฏในขอ้ความแสดงความเห็นของนกัศึกษา ผ่านการใช้
อลักอรทิมึ LDA (Latent Dirichlet Allocation) 

4.4.1 การระบจุ านวนหวัขอ้ที่เหมาะสม 
การคดัเลือกปรมิาณหวัขอ้ที่พอเหมาะนบัเป็นกระบวนการที่มีนยัส าคญัในการด าเนินการ

วิเคราะหห์วัขอ้ดว้ยเทคนิค LDA ทัง้นีเ้พราะปรมิาณหวัขอ้ที่มากหรือนอ้ยเกินความพอดีจะกระทบ
ต่อคุณภาพการจัดหมวดหมู่หัวขอ้ ผูว้ิจัยจึงด าเนินการทดสอบแบบจ าลอง LDA โดยก าหนด
ปรมิาณหวัขอ้ตัง้แต ่2 จนถึง 8 หวัขอ้ พรอ้มทัง้วดัผลสมัฤทธ์ิของแบบจ าลองผ่านดชันี Coherence 
Score และค่า Perplexity อนัเป็นมาตรวดัท่ีไดร้บัการยอมรบัในการตรวจสอบคณุภาพแบบจ าลอง
การวิเคราะหห์วัขอ้ ดงัปรากฏในตาราง 9 
ตาราง 9 การแสดงค่า Coherence Score และ Perplexity ที่จ  านวนหวัขอ้ต่างๆ 
 

จ านวนหวัขอ้ Coherence Score Perplexity 
2 0.3400 103.23 
3 0.3368 101.57 
4 0.3276 103.36 
5 0.3501 103.32 
6 0.3580 107.97 
7 0.3862 100.87 
8 0.3488 102.35 

เพื่อแสดงใหเ้ห็นภาพการเปลี่ยนแปลงของดชันีชีว้ดัทัง้สองอย่างเด่นชดั ผูว้ิจยัไดจ้ดัท าการ
น าเสนอผลในลกัษณะกราฟเสน้ ดงัปรากฏในภาพประกอบ 28 

 
ภาพประกอบ 28 การแสดงค่า Coherence Score และ Perplexity ทีจ่ านวนหวัขอ้ตา่งๆ 
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การพิจารณาและคัดเลือกปริมาณหัวข้อที่พอเหมาะ  จากข้อมูลในตารางที่  9 และ
ภาพประกอบ 28 สามารถวิเคราะหไ์ดด้งันี ้

1. ดชันี Coherence Score ค่าดงักลา่วสะทอ้นถึงระดบัความเช่ือมโยงของค าศพัทภ์ายใน
หวัขอ้เดียวกนั ค่าที่สงูขึน้หมายถึงค าศพัทใ์นหวัขอ้นัน้มีความเก่ียวขอ้งกนั จากผลการศกึษาพบว่า 
ดชันี Coherence Score แสดงความผนัแปรในช่วงปรมิาณหวัขอ้ 2-6 หวัขอ้ โดยค่าสงูที่สดุปรากฏ
ที่ปรมิาณ 7 หวัขอ้ (0.3862) ซึง่โดดเด่นกวา่จดุอื่นๆ อย่างเห็นไดช้ดัเจนและเม่ือเพิ่มปรมิาณเป็น 8 
หวัขอ้Coherence Score ปรบัตวัลดลง 

2. ดชันี Perplexity ค่านีใ้ชว้ดัแบบจ าลองในการคาดการณข์อ้มลู โดยค่าที่ต  ่าลงบ่งชีถ้ึง
ประสิทธิภาพที่ดีขึน้ ผลการศึกษาแสดงใหเ้ห็นว่าค่า Perplexity มีเสถียรภาพในช่วงปริมาณ 2-5 
หวัขอ้ (101.57-103.36) และเกิดการเพิ่มขึน้อย่างผิดปกติที่ปริมาณ 6 หวัขอ้ (107.97) หลงัจาก
นัน้ค่า Perplexity จะกลบัมาต ่าที่สดุท่ีปรมิาณ 7 หวัขอ้ (100.87) 

 
เหตุผลสนับสนุนการคัดเลือกปริมาณหัวข้อ ผู้วิจัยตัดสินใจเลือกใช้ปริมาณ 7 หัวข้อ

ส าหรบัการวิเคราะห ์โดยมีเหตผุลประกอบดงันี ้
1. ความเป็นเลิศของดัชนีชีว้ัดทั้งคู่ เป็นจุดเดียวที่ทั้งดัชนี Coherence Score และค่า 

Perplexity แสดงผลลพัธท์ี่ดีเยี่ยมไปพรอ้มกนั ซึ่งสะทอ้นว่าแบบจ าลองมีความสามารถในการจดั
หมวดหมู่หวัขอ้อย่างมีนยัส าคญัและมีความเที่ยงตรง 

2. ความแจ่มชดัในการจ าแนกประเด็น ปริมาณ 7 หวัขอ้ช่วยใหส้ามารถแบ่งแยกมมุมอง
ต่างๆ ในขอ้คิดเห็นของผูเ้รียนไดอ้ย่างละเอียดในระดับที่พอดี ไม่มากเกินไปจนสบัสนหรือนอ้ย
เกินไปจนผสมปนเปประเด็นที่ต่างกนัเขา้ดว้ยกนั 

3. ความเหมาะสมกับบริบทสถาบนัอุดมศึกษา ปริมาณ 7 หัวขอ้สามารถครอบคลมุมิติ
ส  าคัญของการบริการในสถาบันอุดมศึกษา อันประกอบดว้ย สิ่งอ านวยความสะดวกพืน้ฐาน 
สภาพแวดลอ้ม กระบวนการเอกสาร กิจกรรมเสริมหลกัสูตร แหล่งเรียนรู ้กระบวนการเรียนการ
สอน และบรกิารสนบัสนนุทั่วไป 

4. การปอ้งกนัภาวะ Overfitting แมว้า่การขยายปรมิาณหวัขอ้เป็น 8 หรือมากกวา่นัน้อาจ
ช่วยลดค่า Perplexity ไดบ้า้ง แตด่ชันี Coherence Score ที่ลดต ่าลงชีใ้หเ้ห็นวา่เริม่มีการแบง่แยก
หวัขอ้ที่ละเอียดเกินความจ าเป็นจนสญูเสียความหมายที่ชดัเจน 
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ดว้ยเหตนุี ้การตดัสินใจเลือกใชป้รมิาณ 7 หวัขอ้จึงเป็นการด าเนินการที่อา้งอิงจากขอ้มลู
เชิงประจักษ์และมีความสอดรบักับหลกัการทางทฤษฎีของการวิเคราะหห์ัวขอ้ที่ระบุว่า ปริมาณ
หวัขอ้ที่เหมาะควรจะแสดงค่าดชันี Coherence Score ในระดบัสงูและค่า Perplexity ในระดบัต ่า
ไปพรอ้มๆ กนั อนัจะท าใหผ้ลการวิเคราะหห์วัขอ้มีความน่าเชื่อถือและสามารถน าไปประยกุตใ์ชใ้น
การยกระดบัคณุภาพการบรกิารของสถาบนัอดุมศกึษาไดอ้ย่างมีประสิทธิผล 

4.4.2 ผลการวิเคราะหห์วัขอ้ดว้ย LDA 
ผูว้ิจยัไดส้รา้งโมเดล LDA จ านวน  7 หวัขอ้ พรอ้มแสดงหวัขอ้ที่ส  าคัญดว้ย WordCloud 

โดยแยกเป็นแต่ละหวัขอ้ ดงัแสดงในภาพประกอบ 29 

 
ภาพประกอบ 29 การแสดงหวัขอ้ทีส่  าคญัแยกตามหวัขอ้ดว้ย WordCloud 
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จากการวิเคราะหข์อ้ความความคิดเห็นของนักศึกษาผ่านอลักอริทึม LDA สามารถแยก
ประเภทได ้7 หวัขอ้ส าคญั โดยหวัขอ้แต่ละหวัขอ้ประกอบดว้ยกลุม่ค าส าคญัที่มีความเช่ือมโยงกนั
ทางดา้นความหมาย ผูด้  าเนินการวิจัยไดด้  าเนินการตีความและก าหนดช่ือใหก้ับแต่ละหัวขอ้ที่
ปรากฏในตาราง 10 
ตาราง 10 การก าหนดช่ือแตล่ะหวัขอ้ 
 

หวัข้อ ชื่อ ค าส าคัญ 
1 โครงสรา้งพืน้ฐานดา้น

เทคโนโลยีและพืน้ท่ีการ
ใชง้าน 

make, computer, room, application, living, laboratory, 
place, printer, wifi, safety, sport, open, highlight, 
signal, causing 

2 สภาพแวดลอ้มการเรยีนรู ้
และสิ่งอ านวยความ
สะดวก 

learning, cafeteria, bathroom, equipment, enter, 
atmosphere, study, sport, equal, criterion, place, 
failure, application, admirable, clear 

3 ระบบเอกสารและบรกิาร
การเงิน 

document, work, fee, pay, registration, complicated, 
understand, request, take, officer, staff, answer, 
reporting, tuition, confused 

4 กิจกรรมนกัศกึษาและ
การพฒันา 

activity, sport, volunteer, camp, academic, student, 
capital, work, event, term, service, internet, fund, 
younger, standard 

5 สภาพแวดลอ้มทาง
กายภาพและการบรกิาร 

affect, service, parking, image, area, cleanliness, 
system, landscape, building, resting, learning, 
conditioning, air, classroom, advice 

6 ทรพัยากรการเรียนรูแ้ละ
เครือข่าย 

student, system, library, club, network, data, story, 
contest, shop, copy, really, consulting, highlight, 
printer, place 

7 การเรยีนการสอนและ
หลกัสตูร 

teaching, teacher, exam, textbook, section, 
document, university, medium, compliment, course, 
term, disadvantage, advantage, matter, used 
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4.4.3 การกระจายของหวัขอ้ในขอ้ความแสดงความคิดเห็น 
หลงัจากระบุหวัขอ้หลกัแลว้ การวิจยันีไ้ดป้ระเมินการกระจายของหวัขอ้ในความคิดเห็น

ของนกัศึกษา โดยจดัสรรหวัขอ้หลกัใหแ้ต่ละความคิดเห็นตามค่าความน่าจะเป็นที่สงูที่สดุ ผลการ
วิเคราะหแ์สดงใหเ้ห็นว่าขอ้มลูความคิดเห็นทัง้หมด 986 รายการมีการกระจายตวัไปยงั 7 หวัขอ้
หลกั ดงัแสดงในตาราง 11 
ตาราง 11 การกระจายของหวัขอ้ในขอ้ความแสดงความคิดเห็น 
 

หวัข้อ จ านวน ร้อยละ 
1 150 15.21% 
2 104 10.54% 
3 78 7.91% 
4 159 16.12% 
5 186 18.86% 
6 149 15.11% 
7 160 16.22% 
รวม 986 100% 

 
จากตารางที่ 11 พบวา่การกระจายของหวัขอ้ในขอ้ความแสดงความคิดเห็นพบว่า หวัขอ้ที่

พบมากที่สุดคือ หัวข้อที่  5 (สภาพแวดล้อมทางกายภาพและการบริการ) รอ้ยละ 18.86% 
รองลงมาคือ หวัขอ้ที่ 7 (การเรียนการสอนและหลกัสตูร) รอ้ยละ 16.22% และหวัขอ้ที่ 4 (กิจกรรม
นักศึกษาและการพัฒนา) รอ้ยละ 16.12% ตามล าดับ ส่วนหัวขอ้ที่พบน้อยที่สุดคือ หัวขอ้ที่ 3 
(ระบบเอกสารและบรกิารการเงิน) รอ้ยละ 7.91% 

 
4.4.4 ความสมัพนัธร์ะหวา่งหวัขอ้และความรูส้กึ 
การวิเคราะห์ความสัมพันธ์ระหว่างหัวข้อและความรูส้ึกช่วยให้เข้าใจว่านักศึกษามี

ความรูส้กึอย่างไรตอ่แตล่ะหวัขอ้ ผลการวิเคราะหแ์สดงในภาพประกอบ 30 
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ภาพประกอบ 30 การกระจายความรูส้กึในแต่ละหวัขอ้ 

 

การวิเคราะหค์วามรูส้กึเฉลี่ยของแต่ละหวัขอ้แสดงใหเ้ห็นถงึทศันคติของนกัศกึษาตอ่
ประเด็นต่างๆ ในการใหบ้รกิารของมหาวทิยาลยั ดงัแสดงในภาพประกอบ 31 

 
ภาพประกอบ 31 การแสดงคะแนนความรูส้กึเฉลี่ยแต่ละหวัขอ้ 

 
 จากภาพประกอบดงักล่าว พบว่าหวัขอ้ที่ 5 มีค่าเฉลี่ยความรูส้ึกสงูที่สดุที่ 0.60 (n=186) 
แสดงใหเ้ห็นถึงความรูส้ึกเชิงบวกที่แข็งแกร่ง รองลงมาคือหัวขอ้ที่ 6 ที่มีค่าเฉลี่ย 0.53 (n=149) 
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และหวัขอ้ที่ 4 ที่มีค่าเฉลี่ย 0.49 (n=159) สว่นหวัขอ้ที่มีความรูส้กึเชิงบวกนอ้ยที่สดุคือหวัขอ้ที่ 1 ที่
มีค่าเฉลี่ย 0.37 (n=50) และหวัขอ้ที่ 2 ที่มีค่าเฉลี่ย 0.41 (n=58) 

สิ่งที่น่าสงัเกตคือหวัขอ้ที่ 3 เป็นหวัขอ้เดียวที่มีค่าเฉลี่ยความรูส้ึกเชิงลบที่ -0.12 (n=78) 
ซึ่งแสดงใหเ้ห็นว่านักศึกษามีความรูส้ึกไม่พึงพอใจในประเด็นนี ้ขณะที่หัวขอ้อื่นๆ ทัง้หมดแสดง
ความรูส้ึกเชิงบวกในระดบัที่แตกต่างกนั การกระจายของขอ้มลูในแต่ละหวัขอ้ ซึ่งแสดงดว้ยแท่ง
ขอ้ผิดพลาด (Error bars) บง่ชีถ้ึงความหลากหลายของความคิดเห็นภายในแต่ละหวัขอ้ 

ผลการวิเคราะห์คะแนนความรูส้ึกในแต่ละหัวข้อแสดงในภาพประกอบที่  31 และ
ภาพประกอบที่ 32 ซึ่งแสดงสดัส่วนของความรูส้ึกเชิงบวก เชิงลบ และเป็นกลางในแต่ละหัวขอ้ 
การวิเคราะหน์ีไ้ดจ้  าแนกขอ้ความแสดงความคิดเห็นของนักศึกษาออกเป็น 3 ประเภทความรูส้ึก
ดงันี ้

หวัขอ้ที่ 3 (ระบบเอกสารและบริการการเงิน) มีสดัส่วนความรูส้ึกเชิงลบสงูถึง 26.0% ซึ่ง
สงูที่สดุเม่ือเทียบกบัหวัขอ้อื่นๆ ความไม่พงึพอใจนีอ้าจเกิดจากความซบัซอ้นของระบบเอกสารและ
ขั้นตอนทางการเงิน ซึ่งสอดคล้องกับค าส าคัญที่พบในหัวข้อนี ้ เช่น "complicated" และ 
"understand" 

หวัขอ้ที่ 5 (สภาพแวดลอ้มทางกายภาพและการบรกิาร) มีสดัสว่นความรูส้กึเชิงบวกสงูถึง 
74.19% ซึ่งสูงที่สุดในบรรดาทุกหัวขอ้  ความพึงพอใจในระดับสูงนีส้ะท้อนใหเ้ห็นว่านักศึกษา
ประทบัใจกบัสภาพแวดลอ้มทางกายภาพและการบรกิารของมหาวิทยาลยั ซึ่งรวมถึงความสะอาด 
ภมูิทศัน ์และสิ่งอ านวยความสะดวกตา่งๆ 
 

4.4.5 นยัส าคญัของผลการวิเคราะหค์วามสมัพนัธร์ะหวา่งหวัขอ้และความรูส้กึ 
จากผลการวิเคราะหค์วามสมัพนัธร์ะหว่างหวัขอ้และความรูส้กึ สามารถสรุปนยัส าคญัที่มี

ผลต่อการพฒันาคณุภาพการบรกิารของมหาวิทยาลยัไดด้งันี ้
1. จดุแข็งที่ควรรกัษาและพฒันาต่อ 
หวัขอ้ที่ 5 (สภาพแวดลอ้มทางกายภาพและการบรกิาร) เป็นจดุแข็งที่ไดร้บัความพงึพอใจ

สงูสดุ สะทอ้นใหเ้ห็นความส าเรจ็ของมหาวิทยาลยัในการจดัการสภาพแวดลอ้มทางกายภาพและ
การให้บริการ การรักษามาตรฐานและการพัฒนาต่อยอดในประเด็นนี ้จะช่วยเสริมสร้าง
ประสบการณท์ี่ดีใหก้บันกัศกึษา 

หวัขอ้ที่ 7 (การเรียนการสอนและหลกัสตูร) มีสดัส่วนความรูส้กึเชิงบวกในระดบัสงู แสดง
ใหเ้ห็นวา่นกัศกึษาพงึพอใจกบัคณุภาพการเรียนการสอนและหลกัสตูรของมหาวิทยาลยั  
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2. จดุท่ีควรปรบัปรุงเรง่ดว่น 
หัวขอ้ที่ 3 (ระบบเอกสารและบริการการเงิน) มีสัดส่วนความรูส้ึกเชิงลบสูงที่สุดและมี

สัดส่วนความรูส้ึกเชิงบวกต ่า ควรไดร้บัการปรบัปรุงอย่างเร่งด่วน โดยเฉพาะในประเด็นความ
ซบัซอ้นของระบบและกระบวนการ การปรบัปรุงอาจรวมถึงการลดขัน้ตอนที่ไม่จ าเป็น การพฒันา
ระบบออนไลน์ที่ ใช้งานง่าย และการฝึกอบรมเจ้าหน้าที่ ให้สามารถให้บริการได้อย่างมี
ประสิทธิภาพมากขึน้ 

3. จดุท่ีควรตรวจสอบความสม ่าเสมอ 
หวัขอ้ที่ 1 (โครงสรา้งพืน้ฐานดา้นเทคโนโลยีและพืน้ที่การใชง้าน) มีสดัสว่นความรูส้กึเป็น

กลางสงูที่สดุ บง่ชีถ้ึงความไม่สม ่าเสมอในคณุภาพ ควรมีการตรวจสอบและปรบัปรุงใหมี้มาตรฐาน 
เพื่อใหน้กัศกึษาทกุคนไดร้บับรกิารที่ดีอย่างเท่าเทียมกนั 

4. ผลกระทบต่อความพงึพอใจโดยรวม 
หวัขอ้ที่ 5 (สภาพแวดลอ้มทางกายภาพและการบรกิาร)และหวัขอ้ที่ 7 (การเรียนการสอน

และหลักสูตร) เป็นหัวขอ้ที่มีอิทธิพลสูงต่อความพึงพอใจโดยรวมของนักศึกษา เนื่องจากมีทั้ง
สดัส่วนที่สงูในขอ้ความแสดงความคิดเห็นและมีสดัส่วนความรูส้ึกเชิงบวกสงูการรกัษาความพึง
พอใจในสองหวัขอ้นีค้วบคู่ไปกบัการปรบัปรุง หวัขอ้ที่ 3 (ระบบเอกสารและบรกิารการเงิน) จะช่วย
เพิ่มความพงึพอใจโดยรวมของนกัศกึษาไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ 
  



 

บทที ่5 
สรุปผลการวิจัย อภปิรายผล และข้อเสนอแนะ 

งานวิจยั "การวิเคราะหค์วามรูส้ึกของนักศึกษาต่อการใหบ้ริการของมหาวิทยาลยัโดยใช้
เทคนิคการประมวลผลภาษาธรรมชาติ" มีจุดมุ่งหมายเพื่อศึกษาทศันคติของนักศึกษาต่อบริการ
มหาวิทยาลยัและระบุประเด็นส าคญัที่นักศึกษาใหค้วามสนใจ ผ่านเทคนิค NLP บทนีเ้สนอสรุป
ผลการวิจยั การอภิปราย และขอ้เสนอแนะจากการศกึษา โดยจดัเป็น 4 สว่นหลกั คือ 

1. สรุปผลการศกึษาวิจยั 
2. ขอ้จ ากดัของงานวิจยั 
3. ขอ้เสนอแนะ 
4. บทสรุปโดยรวม 

5.1 สรุปการศกึษาวิจยั 
การศกึษานีว้ิเคราะหค์วามคดิเห็นของนกัศกึษา 1,000 รายการท่ีรวบรวมจากแพลตฟอรม์

ประเมินความพงึพอใจออนไลนข์องมหาวทิยาลยัระหว่างปีการศกึษา 2564-2566 ดว้ยเทคนิคการ
ประมวลผลภาษาธรรมชาต ิผลการศกึษาสรุปไดด้งัตอ่ไปนี ้

5.1.1 ผลการวิเคราะหค์วามรูส้กึดว้ย VADER 
การวิเคราะห์ความรูส้ึกด้วย VADER (Valence Aware Dictionary and Sentiment 

Reasoner) พบวา่ขอ้ความแสดงความคิดเห็นของนกัศกึษามีการกระจายของความรูส้กึดงันี ้
1. ความรูส้กึเชิงบวก (Positive): 632 รายการ (64.1%) 
2. ความรูส้กึเป็นกลาง (Neutral): 148 รายการ (15.0%) 
3. ความรูส้กึเชิงลบ (Negative): 206 รายการ (20.9%) 
ผลการวิเคราะหแ์สดงใหเ้ห็นว่า นกัศกึษาสว่นใหญ่มีความรูส้กึดา้นบวกต่อการบรกิารของ

มหาวิทยาลยัมากกว่าความรูส้ึกดา้นลบ ทัง้นีย้งัคงมีความคิดเห็นเชิงลบอยู่ที่รอ้ยละ 20.9 ซึ่งถือ
เป็นสดัสว่นที่น่าสนใจและควรน ามาพิจารณาปรบัปรุง 

5.1.2 ผลการประเมนิเปรยีบเทียบประสิทธิภาพของโมเดล 
การศึกษาได้สรา้งโมเดลการเรียนรูข้องเครื่องเพื่อวิเคราะห์ความรูส้ึกจากข้อความ

ความเห็น โดยท าการทดลองใชว้ิธีการดึงคณุสมบตัิ 2 รูปแบบ (TF-IDF และ Word2Vec) รว่มกบั
อัลกอริทึมการเรียนรู ้3 ประเภท (Naive Bayes, SVM, และ Random Forest) ผลการประเมิน
เปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลแสดงใหเ้ห็นวา่ 

1. การเปรยีบเทียบเทคนิคการแกปั้ญหาความไม่สมดลุของขอ้มลู (Class Imbalance)  
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ทดลองใช้เทคนิคการแก้ปัญหาความไม่สมดุลของคลาส 3 วิธี ได้แก่ การเพิ่มข้อมูล 
(Oversampling) ด้วย SMOTE, การลดข้อมูล (Undersampling) ด้วย Random Under 
Sampling และการปรบัค่าน า้หนกัคลาส (Class Weighting)  

พบว่าเทคนิค SMOTE ใหค้่า F1-Score สงูที่สุดส าหรบัทุกโมเดล โดยโมเดล SVM ที่ใช ้
SMOTE มีประสิทธิภาพสูงสุดที่  0.863 แบบจ าลอง Random Forest ที่ใช้ Word2Vec มี
ประสิทธิภาพใกลเ้คียงกบั SVM ที่ใช ้TF-IDF โดยมีค่า Accuracy 0.835 และ F1-Score 0.836 

2. การเปรยีบเทียบเทคนิคการสกดัคณุลกัษณะส าคญัจากขอ้ความ 
ศึกษาเทคนิคการสกัดคุณลักษณะส าคัญจากขอ้ความ 2 รูปแบบ คือ TF-IDF (Term 

Frequency-Inverse Document Frequency) และ Word2Vec  
พบวา่ TF-IDF ใหผ้ลลพัธด์ีกวา่ Word2Vec ส าหรบัทกุโมเดลที่ทดสอบ โดยโมเดล SVM ที่

ใช ้TF-IDF มีประสิทธิภาพสงูสดุ (Accuracy = 0.8636, F1-Score = 0.8630) 
3. การประเมนิเปรยีบเทียบโมเดลการเรียนรูข้องเครื่อง 
ทดสอบโมเดลการเรียนรูข้องเครื่อง 3 แบบ ไดแ้ก่ Naive Bayes, SVM และ Random 

Forest  พบว่าโมเดล SVM มีประสิทธิภาพสูงสุดในทุกเมตริก ตามดว้ย Random Forest และ 
Naive Bayes ตามล าดบั ผูว้ิจยัไดเ้สนอแนวทางปรบัปรุงโมเดลโดยรวมดงันี ้

1) การเพิ่มคณุภาพและปรมิาณขอ้มลูฝึกสอน 
การปรบัปรุงขอ้มลูฝึกสอนเป็นปัจจยัส าคญัในการเพิ่มประสิทธิภาพโมเดล โดยเฉพาะการ

เพิ่มขอ้มลูที่มีลกัษณะที่ท  าใหเ้กิดความผิดพลาดบ่อย การใหม้นษุยต์ิดป้ายขอ้มลูที่โมเดลท านาย
ผิดพลาดเพื่อน ากลับมาฝึกโมเดลใหม่ และการสรา้งความสมดุลของข้อมูลระหว่างคลาส 
โดยเฉพาะคลาสเป็นกลางที่มีจ านวนนอ้ย 

2) การปรบัปรุง Feature Engineering 
การพฒันา features เฉพาะทางมีความส าคญัต่อการเพิ่มประสิทธิภาพโมเดล ซึ่งรวมถึง

การพฒันา features เฉพาะทางส าหรบัตรวจจบัการประชดประชนั การสรา้ง features ที่สามารถ
แยกขอ้เท็จจรงิจากความคิดเห็น และการพฒันา features ที่จบัความขดัแยง้ในประโยคเดียวกนั 

3) การปรบัเปลี่ยนสถาปัตยกรรมโมเดล 
การทดลองใชโ้มเดลแบบผสมผสาน (ensemble) รว่มกับ deep learning การใชโ้มเดล

ภาษาขนาดใหญ่ที่ผ่านการ fine-tune ดว้ยขอ้มูลภาษาไทย และการทดลองใชเ้ทคนิค transfer 
learning จากโมเดลภาษาไทยที่ฝึกฝนมาแลว้ สามารถช่วยเพิ่มประสิทธิภาพการท านายได ้
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4) การปรบัปรุงการประมวลผลภาษาไทย 

การพฒันาระบบวิเคราะหภ์าษาไทยโดยตรงเพื่อลดความผิดพลาดจากการแปล การสรา้ง
คลงัค าแสดงความรูส้ึกภาษาไทยเฉพาะทางการศึกษา และการพัฒนาระบบตัดค าภาษาไทยที่
แม่นย ามากขึ ้นส าหรับเอกสารในบริบทการศึกษา เป็นแนวทางที่ส  าคัญในการปรับปรุง
ประสิทธิภาพโมเดล 

5) การปรบัปรุงกระบวนการเลอืกโมเดล 
การทดลองใช ้scoring metric อื่นๆ นอกจาก f1_weighted เช่น balanced_accuracy 

การปรบัค่า class_weight='balanced' เพื่อใหค้วามส าคญักบัคลาสเป็นกลางมากขึน้ และการ
เพิ่มพารามิเตอรใ์นการคน้หา เช่น multi_class และ class_weight เพื่อหาค่าที่เหมาะสมมากขึน้ 
สามารถช่วยปรบัปรุงประสิทธิภาพการท านายของโมเดลไดอ้ย่างมีนยัส าคญั 

 
5.1.3 ผลการประเมนิหวัขอ้ 
การวิเคราะหห์วัขอ้ (Topic Modeling) เป็นเทคนิคการประมวลผลภาษาธรรมชาติที่ใชใ้น

การคน้หาโครงสรา้งความสัมพันธ์เชิงความหมายที่แฝงอยู่ในเอกสารขนาดใหญ่ งานวิจัยนีไ้ด้
ประยกุตใ์ชอ้ลักอรทิมึ LDA (Latent Dirichlet Allocation) ซึง่เป็นโมเดลความน่าจะเป็นเชิงสถิติใน
การวิเคราะห์ข้อความแสดงความคิดเห็นของนักศึกษา โดยมีสมมติฐานว่าแต่ละเอกสาร
ประกอบดว้ยหวัขอ้หลายหวัขอ้ในสดัสว่นที่แตกต่างกนั และแต่ละหวัขอ้มีการกระจายตวัของค าที่
มีลกัษณะเฉพาะ 

การกระจายของหวัขอ้ในขอ้ความแสดงความคิดเห็นพบว่า หวัขอ้ที่พบมากที่สดุคือ หวัขอ้
ที่ 5 (สภาพแวดลอ้มทางกายภาพและการบริการ) รอ้ยละ 18.86% รองลงมาคือ หวัขอ้ที่ 7 (การ
เรียนการสอนและหลกัสตูร) รอ้ยละ 16.22% และหัวขอ้ที่ 4 (กิจกรรมนักศึกษาและการพัฒนา) 
รอ้ยละ 16.12% ตามล าดับ ส่วนหัวขอ้ที่พบนอ้ยที่สุดคือ หัวขอ้ที่ 3 (ระบบเอกสารและบริการ
การเงิน) รอ้ยละ 7.91% 

 
5.1.4 การวิเคราะหค์วามสมัพนัธร์ะหวา่งหวัขอ้และความรูส้กึ 
หวัขอ้ที่ 5 (สภาพแวดลอ้มทางกายภาพและการบริการ) มีสดัส่วนความรูส้กึเชิงบวกมาก

ที่สดุ (74.19%) แสดงใหเ้ห็นว่านกัศึกษาพึงพอใจต่อสภาพแวดลอ้มทางกายภาพและการบริการ
ของมหาวิทยาลยั 
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หัวข้อที่  3 (ระบบเอกสารและบริการการเงิน) มีสัดส่วนความรูส้ึกเชิงลบมากที่สุด 
(46.15%) และมีสดัส่วนความรูส้ึกเชิงบวกต ่า (34.62%) สะทอ้นใหเ้ห็นถึงความไม่พึงพอใจของ
นกัศกึษาที่มีต่อระบบเอกสารและบรกิารการเงินของมหาวิทยาลยั 

หวัขอ้ที่ 1 (โครงสรา้งพืน้ฐานดา้นเทคโนโลยีและพืน้ที่การใชง้าน) มีสดัสว่นความรูส้กึเป็น
กลางมากที่สุด (23.33%) แสดงให้เห็นความคิดเห็นที่หลากหลายของนักศึกษาต่อโครงสรา้ง
พืน้ฐานดา้นเทคโนโลยีและพืน้ที่การใชง้าน 

ผลการวิเคราะหน์ีชี้ใ้หเ้ห็นว่า โครงสรา้งพืน้ฐานดา้นเทคโนโลยีเป็นหัวขอ้ที่นักศึกษาให้
ความส าคญัมากที่สดุ แตก่ลบัเป็นหวัขอ้ที่มีความรูส้กึเชิงลบสงูที่สดุ ในขณะที่การบรกิารนกัศกึษา
และการเรียนการสอนมีความรูส้กึเชิงบวกในสดัสว่นที่สงู 

 
5.2 ข้อจ ากัดงานวิจัย 

1. ขอ้จ ากดัดา้นภาษา การศกึษานีมี้การแปลขอ้ความภาษาไทยเป็นภาษาองักฤษ ซึ่งอาจ
ท าใหสู้ญเสียนัยส าคัญบางประการหรือเกิดความคลาดเคลื่อนในการตีความ เนื่องจากแต่ละ
ภาษามีโครงสรา้ง ไวยากรณ์ และการใช้ค าที่ เฉพาะตัว รวมถึงส านวนหรือค าแสลงที่อาจไม่
สามารถแปลไดอ้ย่างตรงตวั 

2. ขอ้จ ากดัดา้นแบบจ าลองและเครื่องมือ แมว้่าแบบจ าลอง SVM รว่มกบั TF-IDF จะให้
ประสิทธิภาพที่ดี แต่ยงัมีขอ้จ ากัดในการจับความหมายแฝงหรือความหมายเชิงบริบทที่ซบัซอ้น 
เทคนิค LDA ที่ใชใ้นการวิเคราะหห์วัขอ้ก็มีขอ้จ ากดัในการก าหนดจ านวนหวัขอ้ที่เหมาะสม และ
การตีความหวัขอ้ยงัตอ้งอาศยัการพิจารณาเชิงคณุภาพจากผูว้ิจยั 

3. ขอ้จ ากัดดา้นขนาดและความหลากหลายของขอ้มูล ขอ้มูลที่ใชใ้นการวิจัยมีจ านวน 
1,000 รายการ ซึ่งอาจไม่เพียงพอต่อความคิดเห็นทัง้หมดของนกัศกึษานอกจากนีข้อ้มลูยงัมาจาก
ระบบประเมินความพึงพอใจออนไลนเ์ท่านั้น ซึ่งอาจมีอคติจากการเลือกตอบของนักศึกษาที่มี
ความรูส้กึรุนแรงทัง้ในเชิงบวกและเชิงลบ 
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5.3 ข้อเสนอแนะ 
1. การขยายขอ้มลูและความหลากหลายของขอ้มลู การวิจยัในอนาคตควรเพิ่มขนาดของ

ชุดข้อมูลและรวบรวมข้อมูลจากหลากหลายแหล่ง เช่น แพลตฟอรม์สื่อสังคมออนไลน์ การ
สมัภาษณเ์ชิงลึก หรือแบบสอบถามเฉพาะทาง เพื่อใหไ้ดข้อ้มลูที่ครอบคลมุและหลากหลายมาก
ขึน้ 

2. การเพิ่มมิติของการวิเคราะห ์ควรพิจารณาเพิ่มมิติของการวิเคราะห ์เช่น การวิเคราะห์
ตามช่วงเวลา (Temporal Analysis) เพื่อติดตามการเปลี่ยนแปลงของความรูส้ึกและหัวข้อที่
นักศึกษาใหค้วามส าคัญในแต่ละช่วงเวลา หรือการวิเคราะหต์ามกลุ่มนักศึกษา (เช่น แยกตาม
คณะ ชัน้ปี หรือเพศ) เพ่ือใหเ้ขา้ใจความตอ้งการเฉพาะของแต่ละกลุม่ 

3. การวิเคราะหข์า้มภาษา เนื่องจากขอ้มลูเดิมมีทัง้ภาษาไทยและภาษาองักฤษ การวิจยั
ในอนาคตควรพฒันาโมเดลที่สามารถวิเคราะหข์อ้ความไดท้ัง้สองภาษาโดยไม่ตอ้งผ่านการแปล 
ซึง่อาจช่วยลดความผิดพลาดที่เกิดจากการแปลภาษา 

4. ควรทดลองใชโ้มเดลภาษาแบบ pre-trained ที่ไดร้บัการฝึกมาเฉพาะส าหรบัภาษาไทย 
เช่น Thai2BERT, DistilBERT หรือ XLM-RoBERTa เพื่อเพิ่มความสามารถในการเขา้ใจความรูส้กึ
เชิงบรบิทในภาษาไทยไดด้ียิ่งขึน้ 

5. ควรมีการปรบัเกณฑ ์(threshold) ส าหรบัการจดัประเภทความรูส้กึ หรือพฒันาโมเดล
แบบผสมผสานที่รวมขอ้ดีของโมเดลเชิงกฎ (rule-based) เช่น VADER และโมเดลเรียนรู ้เช่น 
SVM หรอื deep learning เพื่อจดัการกบัขอ้ความที่มีความก ากวมไดด้ีขึน้ 

6. ทดลองโมเดล deep learning อย่าง LSTM และ CNN โดยใช ้embedding เพื่อช่วยให้
เขา้ใจรูปประโยคและอารมณใ์นระดบัลกึมากขึน้ 

7. เสนอใหมี้การน าผลวิจัยไปพัฒนา dashboard ที่ช่วยใหม้หาวิทยาลยัติดตามความ
คิดเห็นของนักศึกษาแบบต่อเนื่อง และใช้ผลลัพธ์นั้นปรับปรุงบริการแบบเป็นระบบในทุกปี
การศกึษา 
  



  75 

5.4 บทสรุป 
การงานวิจยั "การวิเคราะหค์วามรูส้กึของนกัศกึษาต่อการใหบ้รกิารของมหาวิทยาลยัโดย

ใชเ้ทคนิค NLP" แสดงใหเ้ห็นประโยชนข์องการใชเ้ทคนิคการประมวลผลภาษาธรรมชาติในการ
วิเคราะหท์ศันคติของนกัศกึษา ท าใหไ้ดข้อ้มลูเชิงลกึส าหรบัพฒันาการบรกิารของมหาวิทยาลยั 

ผลการศึกษาพบว่านักศึกษาส่วนใหญ่มีความรูส้ึกเชิงบวกต่อการบริการ 632 รายการ 
(64.1%) โดยเฉพาะดา้นสภาพแวดลอ้มทางกายภาพและการบรกิารมีคะแนนสงูสดุ 138 รายการ 
(74.19%) อย่างไรก็ตาม ยงัมีประเด็นตอ้งปรบัปรุง โดยเฉพาะระบบเอกสารและบรกิารการเงินที่มี
ความรูส้กึเชิงลบถึง 36 รายการ (46.15%) 

จากเทคนิคที่ศึกษา พบว่าแบบจ าลอง SVM ร่วมกับ TF-IDF และเทคนิค SMOTE ให้
ประสิทธิภาพสงูสดุในการวิเคราะหค์วามรูส้ึก นอกจากนี ้การวิเคราะหห์วัขอ้ดว้ย LDA ยงัช่วยให้
สามารถระบุหัวขอ้หลักที่นักศึกษาใหค้วามส าคัญได ้7 หัวขอ้ ซึ่งช่วยใหม้หาวิทยาลัยสามารถ
วางแผนปรบัปรุงการใหบ้รกิารไดอ้ย่างตรงประเด็น 

แมมี้ขอ้จ ากดับางประการ การศึกษานีแ้สดงใหเ้ห็นศกัยภาพของเทคโนโลยี NLP ในการ
วิเคราะหข์อ้มลูเชิงคณุภาพจ านวนมาก ซึ่งสามารถประยกุตใ์ชใ้นการบริหารสถาบนัการศึกษาใน
อนาคต เช่น การศึกษาความคิดเห็นในสื่อสงัคมออนไลน ์การประเมินการเรียนการสอน หรือการ
ติดตามประเด็นที่นกัศกึษาใหค้วามส าคญั 

โดยสรุป การศึกษานีไ้ม่เพียงใหข้อ้มลูเชิงลึกเก่ียวกับทัศนคติของนักศึกษา แต่ยงัเผยให้
เห็นความส าคญัของการใชเ้ทคโนโลยีปัญญาประดิษฐ์ในการยกระดบัคุณภาพการศึกษา ซึ่งก่อ
ประโยชนต์่อนกัศกึษา อาจารย ์บคุลากร และผูบ้รหิารมหาวิทยาลยั 



 

บรรณานุกรม 
 

บรรณานุกรม 
 

 

Al-Saqqa, S., & Awajan, A. (2019). The Use of Word2vec Model in Sentiment Analysis: A 
Survey. https://doi.org/10.1145/3388218.3388229  

Alessia, D., Ferri, F., Grifoni, P., & Guzzo, T. (2015). Approaches, tools and applications for 
sentiment analysis implementation. International Journal of Computer Applications, 
125(3).  

Almeida, F., & Xexéo, G. (2019). Word embeddings: A survey. arXiv preprint 
arXiv:1901.09069.  

Alpaydin, E. (2021). Machine learning. MIT press.  
Altrabsheh, N., Cocea, M., & Fallahkhair, S. (2014). Sentiment analysis: towards a tool for 

analysing real-time students feedback. 2014 IEEE 26th international conference on 
tools with artificial intelligence,  

Biau, G., & Scornet, E. (2016). A random forest guided tour. Test, 25(2), 197-227.  
Blei, D. M., Ng, A. Y., & Jordan, M. I. (2003). Latent dirichlet allocation. Journal of machine 

Learning research, 3(Jan), 993-1022.  
Breiman, L. (2001). Random forests. Machine learning, 45, 5-32.  
Camacho-Collados, J., & Pilehvar, M. T. (2018). From word to sense embeddings: A 

survey on vector representations of meaning. Journal of Artificial Intelligence 
Research, 63, 743-788.  

Chang, J., Gerrish, S., Wang, C., Boyd-Graber, J., & Blei, D. (2009). Reading tea leaves: 
How humans interpret topic models. Advances in neural information processing 
systems, 22.  

Chawla, N. V., Bowyer, K. W., Hall, L. O., & Kegelmeyer, W. P. (2002). SMOTE: synthetic 
minority over-sampling technique. Journal of Artificial Intelligence Research, 16, 
321-357.  

Chen, Z., & Liu, B. (2018). Lifelong machine learning. Morgan & Claypool Publishers.  
Dake, D. K., & Gyimah, E. (2023). Using sentiment analysis to evaluate qualitative 

students’ responses. Education and Information Technologies, 28(4), 4629-4647.  

 

https://doi.org/10.1145/3388218.3388229


  77 

 

Dieng, A. B., Ruiz, F. J., & Blei, D. M. (2020). Topic modeling in embedding spaces. 
Transactions of the Association for Computational Linguistics, 8, 439-453.  

Dsouza, D. D., Deepika, D. P. N., Machado, E. J., & Adesh, N. (2019). Sentimental analysis 
of student feedback using machine learning techniques. Int. J. Recent Technol. 
Eng, 8(14), 986-991.  

Ester, M., Kriegel, H.-P., Sander, J., & Xu, X. (1996). A density-based algorithm for 
discovering clusters in large spatial databases with noise. kdd,  

Fernández, A., Garcia, S., Herrera, F., & Chawla, N. V. (2018). SMOTE for learning from 
imbalanced data: progress and challenges, marking the 15-year anniversary. 
Journal of Artificial Intelligence Research, 61, 863-905.  

Galar, M., Fernandez, A., Barrenechea, E., Bustince, H., & Herrera, F. (2011). A review on 
ensembles for the class imbalance problem: bagging-, boosting-, and hybrid-
based approaches. IEEE Transactions on Systems, Man, and Cybernetics, Part C 
(Applications and Reviews), 42(4), 463-484.  

Goldberg, Y. (2017). Neural network methods in natural language processing. Morgan & 
Claypool Publishers.  

Goodfellow, I., Bengio, Y., Courville, A., & Bengio, Y. (2016). Deep learning (Vol. 1). MIT 
press Cambridge.  

Griffiths, T. L., & Steyvers, M. (2004). Finding scientific topics. Proceedings of the National 
academy of Sciences, 101(suppl_1), 5228-5235.  

Hastie, T. (2009). The elements of statistical learning: data mining, inference, and 
prediction. In: Springer. 

Hastie, T., Tibshirani, R., & Friedman, J. (2009). The elements of statistical learning. In: 
Citeseer. 

He, H., & Garcia, E. A. (2009). Learning from imbalanced data. IEEE Transactions on 
knowledge and data engineering, 21(9), 1263-1284.  

Hong, L., & Davison, B. D. (2010). Empirical study of topic modeling in twitter. Proceedings 
of the first workshop on social media analytics,  

Hossin, M., & Sulaiman, M. N. (2015). A review on evaluation metrics for data classification 

 



  78 

 

evaluations. International journal of data mining & knowledge management 
process, 5(2), 1.  

Hutto, C., & Gilbert, E. (2014). Vader: A parsimonious rule-based model for sentiment 
analysis of social media text. Proceedings of the international AAAI conference on 
web and social media,  

Kastrati, Z., Dalipi, F., Imran, A. S., Pireva Nuci, K., & Wani, M. A. (2021). Sentiment 
analysis of students’ feedback with NLP and deep learning: A systematic mapping 
study. Applied Sciences, 11(9), 3986.  

Khaiser, F. K., Saad, A., & Mason, C. (2023). Sentiment analysis of students’ feedback on 
institutional facilities using text-based classification and natural language 
processing (NLP). Journal of Language and Communication, 10(1), 101-111.  

Khoshgoftaar, T. M., Golawala, M., & Van Hulse, J. (2007). An empirical study of learning 
from imbalanced data using random forest. 19th IEEE international conference on 
tools with artificial intelligence (ICTAI 2007),  

Krawczyk, B. (2016). Learning from imbalanced data: open challenges and future 
directions. Progress in artificial intelligence, 5(4), 221-232.  

Kumar, A., & Garg, G. (2019). Sentiment analysis of multimodal twitter data. Multimedia 
Tools and Applications, 78, 24103-24119.  

Li, Y., & Yang, T. (2018). Word embedding for understanding natural language: a survey. 
Guide to big data applications, 83-104.  

Liu, B. (2022). Sentiment analysis and opinion mining. Springer Nature.  
López, V., Fernández, A., García, S., Palade, V., & Herrera, F. (2013). An insight into 

classification with imbalanced data: Empirical results and current trends on using 
data intrinsic characteristics. Information sciences, 250, 113-141.  

Loria, S. (2018). textblob Documentation. Release 0.15, 2(8), 269.  
MacQueen, J. (1967). Some methods for classification and analysis of multivariate 

observations. Proceedings of the Fifth Berkeley Symposium on Mathematical 
Statistics and Probability, Volume 1: Statistics,  

Manning, C., & Schutze, H. (1999). Foundations of statistical natural language processing. 

 



  79 

 

MIT press.  
Mäntylä, M. V., Graziotin, D., & Kuutila, M. (2018). The evolution of sentiment analysis—A 

review of research topics, venues, and top cited papers. Computer Science 
Review, 27, 16-32.  

Medhat, W., Hassan, A., & Korashy, H. (2014). Sentiment analysis algorithms and 
applications: A survey. Ain Shams engineering journal, 5(4), 1093-1113.  

Mikolov, T., Chen, K., Corrado, G., & Dean, J. (2013). Efficient estimation of word 
representations in vector space. arXiv preprint arXiv:1301.3781.  

Mimno, D., Wallach, H., Talley, E., Leenders, M., & McCallum, A. (2011). Optimizing 
semantic coherence in topic models. Proceedings of the 2011 conference on 
empirical methods in natural language processing,  

Min, B., Ross, H., Sulem, E., Veyseh, A., Nguyen, T., Sainz, O., Agirre, E., Heinz, I., & Roth, 
D. (2021). Recent Advances in Natural Language Processing via Large Pre-
Trained Language Models: A Survey. https://doi.org/10.48550/arXiv.2111.01243  

Naulak, C. (2022). A comparative study of Naive Bayes Classifiers with improved 
technique on Text Classification. https://doi.org/10.36227/techrxiv.19918360.v1  

Rani, S., & Kumar, P. (2017). A sentiment analysis system to improve teaching and 
learning. Computer, 50(5), 36-43.  

Ribeiro, F. N., Araújo, M., Gonçalves, P., André Gonçalves, M., & Benevenuto, F. (2016). 
Sentibench-a benchmark comparison of state-of-the-practice sentiment analysis 
methods. EPJ Data Science, 5, 1-29.  

Röder, M., Both, A., & Hinneburg, A. (2015). Exploring the space of topic coherence 
measures. Proceedings of the eighth ACM international conference on Web search 
and data mining,  

Sarakit, P., Theeramunkong, T., Haruechaiyasak, C., & Okumura, M. (2015). Classifying 
emotion in Thai youtube comments. 2015 6th International Conference of 
Information and Communication Technology for Embedded Systems (IC-ICTES),  

Sarzynska-Wawer, J., Wawer, A., Pawlak, A., Szymanowska, J., Stefaniak, I., Jarkiewicz, 
M., & Okruszek, L. (2021). Detecting formal thought disorder by deep 

 

https://doi.org/10.48550/arXiv.2111.01243
https://doi.org/10.36227/techrxiv.19918360.v1


  80 

 

contextualized word representations. Psychiatry Research, 304, 114135.  
Shah, G. H., Bhensdadia, C., & Ganatra, A. P. (2012). An empirical evaluation of density-

based clustering techniques. International Journal of Soft Computing and 
Engineering (IJSCE) ISSN, 22312307, 216-223.  

Solinas, G., Masia, M. D., Maida, G., & Muresu, E. (2012). What really affects student 
satisfaction? An assessment of quality through a university-wide student survey. 
Creative education, 3(1), 37-40.  

Steinley, D. (2006). K‐means clustering: a half‐century synthesis. British Journal of 
Mathematical and Statistical Psychology, 59(1), 1-34.  

Sun, C., Qiu, X., Xu, Y., & Huang, X. (2019). How to fine-tune bert for text classification? 
China national conference on Chinese computational linguistics,  

Sutton, R. S., & Barto, A. G. (2018). Reinforcement learning: An introduction.  
Taboada, M., Brooke, J., Tofiloski, M., Voll, K., & Stede, M. (2011). Lexicon-based methods 

for sentiment analysis. Computational linguistics, 37(2), 267-307.  
Tang, D., Wei, F., Yang, N., Zhou, M., Liu, T., & Qin, B. (2014). Learning sentiment-specific 

word embedding for twitter sentiment classification. Proceedings of the 52nd 
Annual Meeting of the Association for Computational Linguistics (Volume 1: Long 
Papers),  

Wallach, H. M., Murray, I., Salakhutdinov, R., & Mimno, D. (2009). Evaluation methods for 
topic models. Proceedings of the 26th annual international conference on machine 
learning,  

Wen, M., Yang, D., & Rose, C. (2014). Sentiment Analysis in MOOC Discussion Forums: 
What does it tell us? Educational data mining 2014,  

Yao, L., Pengzhou, Z., & Chi, Z. (2019). Research on news keyword extraction technology 
based on TF-IDF and TextRank. 2019 IEEE/ACIS 18th International Conference on 
Computer and Information Science (ICIS),  

Zhang, Y., & Wallace, B. (2015). A sensitivity analysis of (and practitioners' guide to) 
convolutional neural networks for sentence classification. arXiv preprint 
arXiv:1510.03820.  

 



  81 

 

Zhao, Y., & Karypis, G. (2004). Empirical and theoretical comparisons of selected criterion 
functions for document clustering. Machine learning, 55, 311-331.  

 
 

 



 



 

ประวัติผู้เขียน 
 

ประวัตผู้ิเขียน 
 

 
 

 

 


	บทคัดย่อภาษาไทย
	บทคัดย่อภาษาอังกฤษ
	กิตติกรรมประกาศ
	สารบัญ
	สารบัญตาราง
	สารบัญรูปภาพ
	บทที่ 1  บทนำ
	1.1 ที่มาและความสำคัญ
	1.2 วัตถุประสงค์
	1.3 ขอบเขตการวิจัย
	1.4 ขั้นตอนการดำเนินงาน
	1.5 ประโยชน์ที่คาดว่าจะได้รับ

	บทที่ 2  ทฤษฎีและงานวิจัยทีเกี่ยวข้อง
	2.1 ทฤษฎีทีเกี่ยวข้อง
	2.1.1 Machine Learning
	2.1.2 Natural Language Processing
	2.1.3 Naïve Bayes
	2.1.4 Support Vector Machine
	2.1.5 Random Forest
	2.1.6 Term Frequency-Inverse Document Frequency
	2.1.7 Word2Vec
	2.1.8 Sentiment Analysis
	2.1.9 Latent Dirichlet Allocation
	2.1.10 Imbalanced Data
	2.1.11 University Service
	2.1.12 การวัดประสิทธิภาพโมเดล

	2.2 งานวิจัยที่เกี่ยวข้อง
	2.3 สรุปการทบทวนงานวิจัย

	บทที่ 3  วิธีการวิจัย
	3.1 แนวคิดและกรอบการวิจัย
	3.2 ขั้นตอนการดำเนินการวิจัย
	3.2.1 การรวบรวมข้อมูล
	3.2.2 การเตรียมข้อมูล
	3.2.3 การวิเคราะห์ความรู้สึกเบื้องต้น (Sentiment Analysis with VADER)
	3.2.4 การสร้างแบบจำลองและการวิเคราะห์ (Modeling & Analysis)
	3.2.5 การวิเคราะห์หัวข้อ (Topic Modeling)
	3.2.6 การค้นหาจำนวนหัวข้อที่เหมาะสม

	3.3 การแสดงผลข้อมูล
	3.4 การประเมินผล

	บทที่ 4 ผลการวิจัย
	4.1 ผลการวิเคราะห์ข้อมูลเบื้องต้น
	4.1.1 ลักษณะของข้อมูล
	4.1.2 การแปลข้อมูลและการตรวจสอบภาษา
	4.1.3 การจัดเตรียมข้อมูลสำหรับการวิเคราะห์

	4.2 ผลการวิเคราะห์ความรู้สึกด้วย VADER
	4.2.1 ผลการจำแนกความรู้สึก
	4.2.2 ตัวอย่างข้อความแสดงความคิดเห็นและคะแนนความรู้สึก

	4.3 ผลการประเมินเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลด้วยวิธีการที่แตกต่างกัน
	4.3.1 การเปรียบเทียบวิธีการแก้ไขปัญหา Class Imbalance
	4.3.2 การเปรียบเทียบเทคนิคการสกัดคุณลักษณะสำคัญจากข้อความ
	4.3.3 การเปรียบเทียบโมเดลการจำแนกความรู้สึก
	4.3.5 บทสรุปผลการประเมินเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดล

	4.4 ผลการวิเคราะห์หัวข้อและความสัมพันธ์กับความรู้สึก
	4.4.1 การระบุจำนวนหัวข้อที่เหมาะสม
	4.4.2 ผลการวิเคราะห์หัวข้อด้วย LDA
	4.4.3 การกระจายของหัวข้อในข้อความแสดงความคิดเห็น
	4.4.4 ความสัมพันธ์ระหว่างหัวข้อและความรู้สึก
	4.4.5 นัยสำคัญของผลการวิเคราะห์ความสัมพันธ์ระหว่างหัวข้อและความรู้สึก


	บทที่ 5 สรุปผลการวิจัย อภิปรายผล และข้อเสนอแนะ
	5.1 สรุปการศึกษาวิจัย
	5.1.1 ผลการวิเคราะห์ความรู้สึกด้วย VADER
	5.1.2 ผลการประเมินเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดล
	5.1.3 ผลการประเมินหัวข้อ
	5.1.4 การวิเคราะห์ความสัมพันธ์ระหว่างหัวข้อและความรู้สึก

	5.2 ข้อจำกัดงานวิจัย
	5.3 ข้อเสนอแนะ
	5.4 บทสรุป

	บรรณานุกรม
	ประวัติผู้เขียน

