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การจ าแนกประเภทความรู้สึกของรีวิวผู้ใช้บริการแอพสปอติฟายด้วยวิธีการเรียนรู้ด้วยเครื่อง 

ศรัณย์พร กาญจนสุคนธ1์*, ศริิสรรพ เหล่าหะเกียรติ2 

บทคัดย่อ 

 ปัจจุบันโซเชียลมีเดียมีบทบาทมากขึ้นในการเป็นช่องทางให้ผู้บริโภคแสดงความคิดเห็นต่อสินค้าและบริการต่างๆ การ

วิเคราะห์ความรู้สึก (Sentiment Analysis) จึงเป็นเครื่องมือส าคัญในการท าความเข้าใจความรู้สึกของผู้บริโภค งานวิจัยนี้มี

วัตถุประสงค์เพื่อสร้างและเปรียบเทียบโมเดลในการจ าแนกประเภทความรู้สึกจากความคิดเห็นภาษาอังกฤษของผู้ใช้บริการแอพ 

Spotify โดยใช้ข้อมูลความคิดเห็น 54,708 รายการจากแหล่งข้อมูล Kaggle จ าแนกออกเป็นความคิดเห็นเชิงบวก (Positive) และ

เชิงลบ (Negative) ตามคะแนนที่ให้ไว้ โดยแบ่งชุดข้อมูลออกเป็นชุดข้อมูลฝึก (Train Set) 75% และข้อมูลทดสอบ (Test Set) 

25% และน าข้อมูลเข้าสู่การสกัดคุณลักษณะ  (Feature Extraction) ด้วยวิธี TF-IDF และ Word2Vec จากนั้นท าการสร้างโมเดล

ด้วยเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องหลายอัลกอริทึม ได้แก่ Random Forest (RF), Naïve Bayes (NB), Logistic Regression (LR), 

Support Vector Machine (SVM), XGBoost (XGB) และ Transformer DistilBERT (DB) ผลการศึกษาพบว่า DistilBERT มี

ประสิทธิภาพสูงสุดในการจ าแนกประเภทความรู้สึก โดยมีค่าความเที่ยง (Precision) เป็น 92.53% ค่าเรียกคืน (Recall) เป็น 

89.62% ค่าเอฟวัน (F1-score) เป็น 91.05% ค่า ROC เป็น 90.46% และค่าความแม่น (Accuracy) เป็น 90.39% นอกจากน้ียังมี

การศึกษาหาคุณลักษณะที่ส าคัญ (Feature Importance) ที่ส่งผลต่อการจ าแนกประเภทความรู้สึกท้ังเชิงบวกและเชิงลบด้วยการ

วัดค่า Coefficients และ SHAP Value เพื่ออธิบายผลการท านายของโมเดล ซึ่งจะช่วยให้เข้าใจปัจจัยส าคัญในการจ าแนกประเภท

และน าไปสู่การปรับปรุงประสิทธิภาพของโมเดลต่อไป โมเดลที่ได้สามารถน าไปใช้เป็นเครื่องมือในการวิเคราะห์ความรู้สึกของ

ผู้ใช้บริการ เพื่อน าข้อมูลไปพัฒนาและปรับปรุงผลิตภัณฑ์และบริการให้ตรงกับความต้องการของผู้ใช้มากยิ่งข้ึน 
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Spotify Reviews Sentiment Classification Using Machine Learning Techniques 

Saranporn Kanjanasukhon1*, Sirisup Laohakiat2 

Abstract 

 Currently, social media plays an increasingly important role as a channel for consumers to express their 

opinions about various products and services. Sentiment Analysis is thus a crucial tool in understanding 

consumer sentiment. The objective of this research is to create and compare models for sentiment classification 

from English language opinions of users of the Spotify app, using data from 54,708 reviews sourced from Kaggle. 

These reviews are categorized into positive and negative sentiments based on the given scores. The data is 

divided into a training set (75%) and a test set (25%), and then subjected to feature extraction using TF-IDF and 

Word2Vec methods. Subsequently, models were then built using various machine learning techniques including 

Random Forest (RF), Naive Bayes (NB), Logistic Regression (LR), Support Vector Machine (SVM), XGBoost (XGB), 

and Transformer DistilBERT (DB). The study finds that DistilBERT performs most effectively in sentiment 

classification, with Precision at 92.53%, Recall at 89.62%, F1-score at 91.05%, ROC at 90.46%, and Accuracy at 

90.39%. Additionally, feature importance is studied to understand significant factors affecting sentiment 

classification, both positive and negative, by measuring Coefficients and SHAP Value. This explanation of model 

predictions helps to understand important factors in classification and leads to further improvement of model 

efficiency. The developed models can be utilized as tools for analyzing user sentiment, enabling data-driven 

development and enhancement of products and services to better meet user needs. 
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บทน า 

 ความคิดเห็นเป็นสิ่งส าคัญส าหรับกิจกรรมต่างๆ ของมนุษย์และธุรกิจ ทั้งในแง่การตัดสินใจและการพัฒนาผลิตภัณฑ์และ

บริการ ในอดีตการเก็บรวบรวมความคิดเห็นจากผู้บริโภคจ าเป็นต้องใช้วิธีการส ารวจแบบเก่า เช่น การส่งแบบสอบถามหรือ

สัมภาษณ์กลุ่มตัวอย่าง ซึ่งมีข้อจ ากัดด้านต้นทุน ระยะเวลา และขนาดของกลุ่มตัวอย่าง [1] อยา่งไรก็ตามในปัจจุบันโซเชียลมีเดียได้

เติบโตขึ้นอย่างรวดเร็ว ท าให้ผู้บริโภคสามารถแสดงความคิดเห็นได้อย่างเปิดเผยและในวงกว้างบนแพลตฟอร์มออนไลน์ต่างๆ หนึ่ง

ในนั้นคือแพลตฟอร์มสตรีมมิ่งเพลงอย่างสปอติฟาย [2] ที่มีการเปิดให้ผู้ใช้สามารถแสดงความคิดเห็นและให้คะแนนความพึงพอใจ

หลังจากใช้บริการ ความคิดเห็นเหล่านี้ถือเป็นข้อมูลที่มีคุณค่าส าหรับธุรกิจ เนื่องจากสามารถน ามาวิเคราะห์ความรู้สึกและทัศนคติ

ของผู้บริโภคที่มีต่อผลิตภัณฑ์หรือบริการนั้นๆ ได้  

 การวิเคราะห์ความรู้สึก (Sentiment Analysis) หรือการจ าแนกประเภทความรู้สึก (Sentiment Classification) เป็น

กระบวนการทางปัญญาประดิษฐ์ที่ดึงความคิดเห็นหรืออารมณ์ออกมาจากข้อความด้วยเทคนิคการประมวลผลภาษาธรรมชาติ 

(Natural Language Processing) ซึ่งต้องผ่านกระบวนการเตรียม (Data Preprocessing) ก่อนน าไปสู่จ าแนกข้อความออกเป็น 2 

ประเภทหลัก คือ เชิงบวก (Positive) และเชิงลบ (Negative) [3] 

 งานวิจัยนี้มีวัตถุประสงค์เพื่อสร้างโมเดลจ าแนกประเภทความรู้สึกความคิดเห็นของผู้ใช้บริการสปอติฟาย จากแหล่งข้อมูล

จาก Kaggle โดยจะใช้คะแนนความพึงพอใจเป็นตัวก าหนดประเภทความรู้สึกเบื้องต้นเพื่อฝึกสอนโมเดล จากนั้นจะท าการทดสอบ

ประสิทธิภาพของโมเดลการเรียนรู้ของเครื่องหลายแบบเพื่อน ามาเปรียบเทียบหาโมเดลที่มีประสิทธิภาพมากที่สุดที่สามารถจ าแนก

ประเภทความสรู้สึกจากข้อมูลชุดนี้ได้ 

วิธีด าเนินการ 

 

ภาพที่ 1 ขั้นตอนและวิธีการด าเนนิงานวิจัย 
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ขั้นตอนที่ 1 : การเก็บรวบรวมข้อมูล 

 งานวิจัยใช้ชุดข้อมูลที่มีบุคลรวบรวมไว้จากเว็บไซต์ Kaggle ช่ือชุดข้อมูล Spotify App Reviews [4]  มีความคิดเห็น

ทั้งหมด 61,594 ข้อความ ซึ่งชุดข้อมูลจะประกอบไปด้วยคอลัมน์ ดังนี้ ช่วงเวลาในการแสดงความคิดเห็น (Time Submitted) 

ความคิดเห็น (Review) การระบุคะแนน (Rating) จ านวนถูกใจ (Total Thumbsup)  และข้อความตอบกลับ (Reply) ตัวอย่างชุด

ข้อมูลแสดงดังภาพ 

 

ภาพท่ี 2 ตวัอยา่งชดุข้อมลู 

ขั้นตอนที่ 2 : ขั้นตอนการเตรียมข้อมูล 

1) การระบุประเภทความรู้สึกของความคิดเห็น (Data Labeling) เริ่มจากการน าความคิดเห็นทั้งหมด 61,594 ข้อความ 

จากแหล่งข้อมูล Kaggle มาระบุประเภทความรู้สึกออกเป็นบวกหรือลบตามเกณฑ์การให้คะแนน โดยหากมีการให้

คะแนนมากกว่า 3 จะถือเป็นความรู้สึกเชิงบวก และน้อยกว่า 3 ถือเป็นความรู้สึกเชิงลบ จากการจ าแนกตามเกณฑน์ี้ 

ท าให้ได้ข้อมูลที่ใช้งานได้ 54,708 ข้อความ ประกอบด้วยความคิดเห็นเชิงบวก 29,937 ข้อความ และเชิงลบ 24,771 

ข้อความ แสดงสัดส่วนได้ดังภาพ 

 

ภาพที่ 3 สัดส่วนการระบุประเภทความคิดเห็น 
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2) การท าความสะอาดข้อมูล (Data Cleaning) เนื่องจากข้อความความคิดเห็นมักเขียนในลักษณะที่ไม่เป็นทางการ 

อาจมีเครื่องหมายวรรคตอน Emoji หรือสัญลักษณ์พิเศษปะปนอยู่ จึงมีการน าข้อความมาท าความสะอาด โดย

เปลี่ยนให้เป็นตัวพิมพ์เล็กทั้งหมด และลบเครื่องหมาย Emoji หรือเครื่องหมายวรรคตอนออก เพื่อเก็บไว้เฉพาะ

ตัวอักษรภาษาอังกฤษและตัวเลข 

3) การตัดค า (Word Tokenization) โดยใช้ไลบรารี NLTK มาตัดแยกค าในประโยค ลบค าที่ไม่สื่อความหมาย (Stop 

Words) เช่น the, a, is ออกไป และแปลงค าที่เหลืออยู่ให้อยู่ในรูปแบบรากศัพท์อ้างอิงตามพจนานุกรม เพื่อลด

ความซ้ าซ้อนของค า 

 หลังผ่านขั้นตอนการเตรียมข้อมูลดังกล่าวแลว้ จึงน าชุดข้อมูลมาแบ่งเป็นชุดข้อมูลส าหรับฝกึสอนโมเดล (Train Set) 75% 

หรือ 41,031 ข้อความ และชุดข้อมูลทดสอบ (Test Set) 25% หรือ 13,677 ข้อความ เพื่อน าไปสู่ขั้นตอนการสร้างและประเมิน

ประสิทธิภาพโมเดลจ าแนกประเภทความรู้สึกต่อไป 

 

ขั้นตอนที่ 3 : การสร้างโมเดล 

1) การสกดัคณุลกัษณะ (Feature Extraction) 

  ส าหรบัอัลกอริทมึ Random Forest, Naive Bayes, Logistic Regression, SVM และ XGBoost แปลงข้อความ
เป็นเวกเตอร์ดว้ยเทคนิค TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) และ Word2Vec  

• TF-IDF เป็นเทคนิคการให้น้ าหนักความส าคญัของค าโดย Term Frequency (TF) เป็นความถี่ท่ีค าปรากฏใน

ข้อความ สว่น Inverse Document Frequency (IDF) เป็นการวัดความส าคญัสากลของค าหรือคือการหาค่า

น้ าหนัก (Weight) แนวคดิหลัก คอื หากค าปรากฏบ่อยขึ้นในข้อความหนึ่ง (ค่า TF สูง) และปรากฏนอ้ยมากใน

ข้อความอื่น ๆ (ค่า TF ต่ า ค่า IDF สูง) จะถือว่าค าหรือวลีนั้นสามารถแสดงถึงบทความไดด้ี [5] 

• Word2Vec ใช้เครอืข่ายประสาทเทียมในการแปลงค าเป็นเวกเตอรแ์ทนความหมาย โดยมี 2 เทคนิคหลักในการ
เรยีนรู้เวกเตอร์ค า คือ CBOW (Continuous Bag-of-Words) ท านายค าปจัจุบันจากค ารอบข้าง และ Skip-gram 
ท านายค ารอบขา้งจากค าปจัจุบัน [6] 

 ส าหรบั DistilBERT ใช้ Embedding Layer ของโมเดล DistilBERT ช่ือว่า distilbert-base-uncased ทีผ่่านการ
ฝึกสอน (Pretrained) มาก่อนแล้วในการแปลงขอ้ความเป็นเวกเตอรแ์ทนความหมาย [7] 

2) การสรา้งโมเดล (Modeling) 

  เมื่อท าการแปลงชุดข้อมลูจากข้อความให้อยู่ในรูปแบบของตวัเลขดว้ยวิธีท่ีกลา่วไปข้างต้นแล้วจะน าเวกเตอร์ที่
ไดม้าท าการสรา้งโมเดลดว้ยด้วยการใช้ค่าเริม่ตน้ (Default) ดังต่อไปนี้ 
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• Random Forest (RF) 

เป็นอลักอริทมึแบบตน้ไมต้ัดสินใจแบบกลุม่ ท างานโดยสรา้งตน้ไม้ตดัสนิใจ (Decision Tree) หลายต้นจากชุด

ข้อมูลเดียวกัน จากนัน้ใช้โหวตของต้นไมแ้ตล่ะตน้เพื่อท าการคาดการณ์ ตน้ไม้แตล่ะต้นสร้างขึน้โดยใช้วิธีการที่

เรยีกวา่ Bagging ซึ่งเป็นการสุ่มตัวอย่างข้อมลูและคณุสมบัตบิางส่วนในการสร้างต้นไม้แตล่ะตน้ [8] 

• Naïve Bayes (NB) 

เป็นอลักอริทมึที่เรียบง่ายและมปีระสทิธิภาพสูงในการจ าแนกประเภทข้อมลู ท างานโดยใช้ทฤษฎีความน่าจะเปน็

ของ Bayes ในการค านวณความนา่จะเป็นของข้อมลูตัวอยา่งในแตล่ะคลาส จากนัน้เลือกคลาสที่มีความน่าจะเปน็

สูงที่สดุเป็นค าตอบ [9] 

• Logistic regression (LR)  

ใช้ในการจ าแนกประเภทข้อมลูแบบสองทาง (Binary) โดยใช้สมการเชิงเส้นเพื่อค านวณความน่าจะเปน็ของข้อมลู

ว่าจัดอยู่ในกลุม่ (Class) ใด สมการเชิงเส้นท่ีใช้เรยีกว่าฟังก์ชัน Logit จะแปลงความน่าจะเปน็ใหเ้ป็นค่าเชิงเส้น 

ค่าความน่าจะเป็นที่ค านวณได้จากฟังก์ชันสามารถใช้เป็นเกณฑใ์นการจ าแนกประเภทข้อมลูได ้[10] 

• Support Vector Machine (SVM)  

แนวคดิพื้นฐานคือการค้นหาเส้นแบ่งข้อมลู (Hyperplane) ในพืน้ที่ท่ีสามารถแยกจดุข้อมลูออกเปน็สองประเภท

ด้วยระยะขอบสูงสุด (Maximum Margin) ระยะขอบมาร์จิน (Margin) คอืระยะห่างระหว่างเส้นแบง่ข้อมลูและจดุ

ข้อมูลที่ใกล้ทีส่ดุของแตล่ะประเภท  โดยใช้ฟังก์ช่ัน Kernel [11] 

• XGBoost  

เป็นอลักอริทมึแบบบสูต ์ (Boosting) หลักการพืน้ฐานคือการน าต้นไมต้ัดสินใจ (Decision Tree) หลายๆ ตน้ท่ีมี

ความแม่นย าต่ า (Low Accuracy) มารวมกันเปน็โมเดลที่มีความแมน่ย าสูงขึ้น จดุเด่นคือการใช้แนวคดิของการไล่

ระดับความชัน (Gradient Descent) ในการสร้างต้นไมแ้ตล่ะตน้ โดยอาศัยต้นไม้ทีส่ร้างในรอบกอ่นหน้าเปน็ฐาน 

แล้วปรบัไปในทิศทางทีล่ดค่าฟังกชั์นเป้าหมาย (Objective Function) ให้ต่ าสดุ เมื่อผ่านการเรียนรู้ของต้นไม้

ตัดสินใจหลายๆ ต้น ท าให้ค่าความผดิพลาด (Loss) ลดลงอยา่งต่อเนื่อง และได้โมเดลการท านายมีความลึกมาก

พอหรือไม่มคี่าความผดิพลาดเกดิขึน้ในตน้ไม้ตดัสินใจก่อนหนา้แล้ว [12] 

• DistilBERT  

เป็นโมเดลประเภท Transformer ซึ่งมีขนาดเล็กและท างานไดเ้ร็วกว่า BERT โดยอาศยั BERT base model เป็น

โมเดลตน้แบบ [7] โดยงานวิจยันี้มขีั้นตอนการสรา้งโมเดล DistilBERT ดังนี ้โหลด Pretrained DistilBERT Model 
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และ Tokenizer จาก Hugging Face Transformers ที่ช่ือว่า distilbert-base-uncased จากนั้นสรา้ง Tokenize 

Function เพื่อแปลงข้อความในชุดข้อมลูเป็นรหสัตัวเลข แล้วสร้าง Dataset จากชุดข้อมลูที่แปลงเป็นเวกเตอร์

แล้วเพื่อน าไปฝึกโมเดลโดยมีการระบุการจ าแนกจากชุดข้อมลูทดสอบเขา้ไปดว้ย ตั้งคา่พารามเิตอร์ส าหรบัการฝึก

โมเดล epoch=8, batch size=16 ใน training_args ฝกึโมเดลโดยใช้ Trainer จาก Transformers library พรอ้ม

ชุดข้อมลูฝกึและพารามิเตอร์ training_args บนัทึกโมเดล DistilBERT ที่ผ่านการฝึกแลว้ จากนัน้สรา้ง Pipeline 

จากไลบรารี Transformers เพื่อน าโมเดลที่ฝึกแลว้ไปท านายผลกับชุดข้อมลูทดสอบต่อไป 

 

ขั้นตอนที่ 4 : การประเมินประสทิธิภาพโมเดล 

 โมเดลทีส่ร้างขึ้นจะถูกน ามาท านายกับข้อมูลทดสอบเพื่อจ าแนกความรู้สึกท้ัง 2 ประเภท คือ ความคิดเห็นเชิงบวก และ 

ความคิดเห็นเชิงลบ จากนั้นท าการวัดประสิทธิภาพของแตล่ะโมเดลโดยดูที่ค่า Accuracy, Precision, Recall, F1-Scorec และ 

ROC ซึ่งถูกค านวณมาจากการใช้ Confusion matrix [13] ซึ่งมีรายละเอียดดังตาราง 

ตาราง 1 Confusion Matrix 

 

 

 

จากตาราง Confusion Matric จะสามารถค านวณค่าวัดประสิทธิภาพต่าง ๆ ได้ ดังนี้ 

1) ความแม่นย า (Accuracy) วัดสัดส่วนของการท านายท่ีถูกต้องต่อจ านวนการท านายท้ังหมด สูตรในการค านวณ คือ  

(TP+TN) / (TP+FP+TN+FN) 

2) ความเที่ยง (Precision) วัดความถูกต้องของการจ าแนกข้อมูลเป็นบวก สูตรในการค านวณ คือ TP / (TP+FP) 

3) เรียกคืน (Recall) วัดสัดส่วนของข้อมูลบวกที่ถูกจ าแนกอย่างถูกต้อง สูตรในการค านวณ คือ TP / (TP+FN) 

4) เอฟวัน (F1-score) เป็นค่าเฉลี่ยถ่วงน้ าหนักระหว่างความเที่ยงและเรียกคืน สูตรในการค านวณ คือ  

2 x (Precision x Recall) / (Precision + Recall) 

5) ROC Curve แสดงความสัมพันธ์ระหว่าง TP (Sensitivity) และ FP (1–Specificity) เพื่อประเมินความสามารถในการ

จ าแนกประเภทของโมเดล โดยโมเดลที่ดีจะมีเส้นโค้ง ROC เข้าใกล้มุมบนซ้ายของกราฟ สูตรในการค านวณ คือ 

Sensitivity = Recall และ Specificity = TN/(FP+TN)  

  

 Actual Positive Class Actual Negative Class 
Predicted Positive Class True Positives (TP) False Negatives (FN) 
Predicted Negative Class False Positives (FP) True Negatives (TN) 
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ขั้นตอนที่ 5 : การหาคณุลักษณะที่ส าคัญ (Feature Importance) 

 งานวิจัยนี้จะมีการหาตัวแปรหรือคุณลักษณะทีส่ าคัญซึ่งในชุดข้อมลูที่เป็นข้อความตัวแปรในท่ีนี่คือค า (Word) เพื่อดูว่าตัว

แปรใดส่งผลต่อการจ าแนกประเภทว่าความคิดเห็นว่าเป็นเชิงบวก หรือเชิงลบ โดยจะใช้วิธีการหาคณุลกัษณะที่ส าคัญ 2 วิธีด้วยกัน 

ดังนี ้

1) วิธี TF-IDF ร่วมกับโมเดล Logistic Regression 
ท าการสร้างโมเดล Logistic Regression โดยใช้ข้อมูลที่ถูกสกัดคุณลักษณะด้วย TF-IDF จากนั้นฝึกโมเดลด้วยชุด

ข้อมูลฝึก แล้วค านวณค่าความส าคัญของค า (coefficients) จากโมเดลที่ฝึกแล้ว น าค่า coefficients มาแสดงผล

เป็นกราฟเพื่อดวู่าคุณลักษณะใดที่มีความส าคัญมากท่ีสุด 

2) วิธี SHAP (SHapley Additive exPlanations) 
ค านวณค่า SHAP Values ด้วยไลบารี่ explaine กับชุดข้อมูลทดสอบ ที่ผ่านการทดสอบจากโมเดล DistilBERT ที่

ฝึกแล้ว จากนั้นหาค่าเฉลี่ย SHAP Values ส าหรับแต่ละค า แยกระหว่างความคิดเห็นบวกและลบ น าค่า SHAP 

Values เฉลี่ยมาแสดงผลเป็นกราฟ เพ่ือแสดงค าท่ีมีความส าคัญในการจ าแนกประเภทมากที่สุด 

 

ผลการวิจัยและอภิปรายผลการวิจัย 

1) ผลการสร้างและปรับปรุงประสทิธิภาพโมเดล 

 หลังจากผ่านกระบวนการสร้างโมเดลเพื่อจ าแนกประเภทความรู้สึกจากข้อความที่เป็นภาษาอังกฤษจากชุด

ข้อมูลความคดิเห็นจากการใช้บริการ Spotify ที่รวบรวมจากในเว็บ Kaggle โดยใช้การสกัดคณุลักษณะด้วยวิธี TF-IDF 

และ Word2vec และเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องด้วยอัลกอริทึม Random Forest (RF), Naïve Bayes (NB), Logistic 

Regression (LR), Support Vector Machine (SVM), XGBoost (XGB) และ DistilBERT  น าไปจ าแนกประเภท

ความรูส้ึกออกเป็น 2 ประเภท ไดแ้ก่ ความคิดเห็นเชิงบวก (Positive) และความคิดเห็นเชิงลบ (Negative) กับชุดข้อมูล

ทดสอบ (Test Set) แล้วท าการวดัประสิทธิภาพของแต่ละโมเดลด้วยการวัดจากคา่ความแม่น (Accuracy) ค่าความเที่ยง  

(Precision) ค่าเรียกคืน (Recall) ค่าเอฟวัน (F1-Score) ค่า ROC ผลลัพธ์ที่ได้จากการประเมินประสิทธิภาพ 

เปรียบเทยีบในแต่ละอัลกอริทึม แสดงรายละเอียดดังตารางต่อไปนี้ 
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ตาราง 2 ผลการประเมินประสิทธิภาพของแต่ละโมเดล 

 

และสามารถแสดงผลลัพธ์ ROC ของแต่ละอัลกอริทมึได้ดังภาพ 

      

Feature 
Extraction 

Algorithm F1-Score Precision Recall ROC Accuracy 

TF-IDF 

RF 0.8530 0.8785 0.8289 0.8456 0.8440 
NB 0.8555 0.8872 0.8260 0.8499 0.8477 
LR 0.8896 0.9054 0.8743 0.8823 0.8816 

SVM 0.8913 0.9117 0.8718 0.8852 0.8840 
XGB 0.8830 0.9013 0.8654 0.8758 0.8748 

Word2Vec 

RF 0.8623 0.8920 0.8345 0.8566 0.8546 
NB 0.8308 0.8740 0.7917 0.8273 0.8240 
LR 0.8711 0.8908 0.8522 0.8633 0.8623 

SVM 0.8660 0.9023 0.8415 0.8660 0.8638 
XGB 0.8642 0.8866 0.8430 0.8567 0.8555 

Distilbert 0.9105 0.9253 0.8962 0.9046 0.9039 

ภาพที่ 4  ผลลัพธ์ ROC Curve ของแต่ละอัลกอริทมึจาก
การสกัดคุณลักษณะ TF-IDF 

 ภาพที่ 5  ผลลัพธ์ ROC Curve ของแต่ละอัลกอริทมึจาก
การสกัดคุณลักษณะ Word2Vec 
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ภาพที่ 4  ผลลัพธ์ ROC Curve ของอัลกอริทึม DistilBERT 

 จากผลการประเมินประสิทธิภาพในแต่ละอลักอริทึมที่ใช้วิธีการสกดัคุณลักษณะด้วยวิธี  TF-IDF พบว่าอัลกอริทึม SVM 

ได้ผลที่มี ประสิทธิภาพโดยรวมสูงที่สุดในทุก ๆ ค่าของตัววัดประสิทธิภาพ โดยมคี่า F1-Score 89.13%, ค่า Precision 91.17%, 

ค่า Recall 87.18%, ค่า ROC 88.52% และค่า Accuracy 88.40% 

2) ผลคณุลักษณะทสี าคัญต่อการจ าแนกประเภท (Feature Importance) 

 ในงานวิจัยนี้ได้มีการหาคุณลักษณะที่ส าคัญซึ่งก็คือค า (Word) ที่อยู่ในความคิดเห็นเพื่อดูว่าค าใดส่งผลต่อการ

จ าแนกประเภทความคิดเห็นว่าความคิดเห็นนั้นเป็นเชิงบวก หรือเชิงลบ โดยใช้วิธีการหาคุณลักษณะที่ส าคัญ 2 วิธี ได้แก่ 

การสกัดคุณลักษณะด้วยวิธี TF-IDF ร่วมกับอัลกอริทึม Logistic Regression วัดคุณลักษณะที่ส าคญัด้วยค่า Coefficients 

และการใช้อัลกอริทึม SHAP ร่วมกับอัลกอริทึม DistilBERT วัดคุณลักษณะที่ส าคัญด้วยค่า SHAP ได้ผลลัพธ์ ดังนี้ 

• คุณลักษณะจ าแนกประเภทท่ีส าคัญประเภทเชิงบวก 

 ผลลัพธ์ที่ได้จากการหาคุณลักษณะที่ส าคัญที่ถูกจ าแนกประเภทเป็นความคิดเห็นเชิงบวก ด้วยวิธีด้วยค่า 

Coefficients ด้วยวิธี TF-IDF ร่วมกับอัลกอริทึม Logistic Regression แสดงได้ดังภาพที่ 7 และค่าเฉลี่ย SHAP ด้วยวิธี 

SHAP ดังภาพท่ี 8  ตามล าดับ 
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ภาพที่ 7  คุณลักษณะที่ส าคญัที่จ าแนกประเภทเชิงบวกด้วยวิธี TF-IDF ร่วมกับ Logistic Regression 

 

ภาพที่ 8  คุณลักษณะที่ส าคญัที่จ าแนกประเภทเชิงบวกด้วยวิธี SHAP 

  จากภาพการพล็อตกราฟผลลัพธ์คุณลักษณะที่ส าคัญ 20 อันดับ แรกเชิงบวกด้วยค่า Coefficients และค่า 
 SHAP ค าที่มีร่วมกันระหว่าง 2 วิธี แสดงดังตาราง 
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 ตาราง 3 คุณลักษณะทีส่ าคัญที่จ าแนกประเภทเชิงบวกที่มีร่วมกนัระหวา่ง 2 วิธี 

 

 

 

 

 

• คุณลักษณะจ าแนกประเภทท่ีส าคัญประเภทเชิงลบ 

ผลลัพธ์ที่ได้จากการหาคุณลักษณะที่ส าคัญที่ถูกจ าแนกประเภทเป็นความคิดเห็นเชิง ลบ ด้วยวิธีด้วยค่า 

Coefficients ด้วยวิธี TF-IDF ร่วมกับอัลกอริทึม Logistic Regression แสดงได้ดังภาพที่ 9 และค่าเฉลี่ย SHAP 

ด้วยวิธี SHAP ดังภาพท่ี 10 ตามล าดับ 

 

ภาพที่ 9  คุณลักษณะที่ส าคญัที่จ าแนกประเภทเชิงลบด้วยวิธี TF-IDF ร่วมกับ Logistic Regression 

 

 

TF-IDF + Logistic Regression SHAP 
Word Coef. Word SHAP 
Love  16.16 Love 0.10 
Great 12.67 Great 0.10 
Good 10.05 Good 0.34 

Awesome 7.34 Awesome 0.22 
Thank 5.39 Thank 0.10 

Favorite 4.45 Favorite 0.10 
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ภาพที่ 10  คุณลักษณะทีส่ าคัญทีจ่ าแนกประเภทเชิงลบด้วยวิธี SHAP 

  จากภาพการพล็อตกราฟผลลัพธ์คณุลักษณะที่ส าคัญ 20 อันดับ แรกเชิงลบด้วยค่า Coefficients และค่า 

 SHAP ค าที่มีร่วมกันระหว่าง 2 วิธี แสดงดังตาราง 

 ตาราง 4 คุณลักษณะทีส่ าคัญที่จ าแนกประเภทเชิงบวกที่มีร่วมกนัระหวา่ง 2 วิธี 

 

 

 

 จากการหาคุณลักษณะที่ส าคัญด้วยวิธีการวิธีหาค่า Coefficients และการหาค่า SHAP Value ทั้งสองวิธี สามารถ

วิเคราะห์คุณลักษณะข้อมูลที่ส าคัญได้ โดยผลลัพธ์จากวิธีการสกัดคุณลักษณะ  TF-IDF ร่วมกับ Logistic Regression เน้นการ

ค านวณ Coefficients เพื่อหาคุณลักษณะที่ส าคัญซึ่งเป็นผลลัพธ์โดยตรงจากโมเดลที่ถูกสร้างขึ้น ในขณะที่ SHAP เน้นการอธิบาย

ผลลัพธ์โดยการให้ค าอธิบายว่าแต่ละคุณลักษณะมีผลอย่างไรต่อการท านายโดยรวมของโมเดล   

 

TF-IDF + Logistic Regression SHAP 
Word Coef. Word SHAP 

Update 6.07 Update 0.36 
Constantly 4.99 Constantly 0.39 

Terrible 4.33 Terrible 0.40 
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สรุปผลการวิจัย 

 งานวิจัยนี้มุ่งเน้นการจ าแนกประเภทความรู้สึกของรีวิวผู้ใช้บริการแอพสปอติฟายด้วยวิธีการเรียนรู้ของเครื่อง โดยมี

ขั้นตอนหลักๆ ดังนี้ ขั้นตอนแรกเริ่มจากการรวบรวมข้อมูลรีวิวภาษาอังกฤษของแอพสปอติฟายจากเว็บไซต์ Kaggle จ านวน 

61,594 รีวิว จากนั้นท าการเตรียมข้อมูลโดยระบุประเภทความรู้สึกออกเป็น 2 ประเภท คือเชิงบวกและเชิงลบ จากการใช้คะแนน

รีวิวเป็นตัวแบ่ง ไม่นับรวมรีวิวที่มีคะแนน 3 คงเหลือข้อมูล 54,708 รีวิว แบ่งเป็นความคิดเห็นเชิงบวกที่มีคะแนนมากกว่า 3 จ านวน 

29,937 รีวิว และความคิดเห็นเชิงลบท่ีมีคะแนนน้อยกว่า 3 จ านวน 24,771 รีวิว หลังจากนั้นมีการท าความสะอาดข้อมูลเพื่อเตรียม

ความพร้อมส าหรับการน าไปสร้างโมเดล ในขั้นตอนการสร้างโมเดล ชุดข้อมูลจะถูกแบ่งออกเป็นชุดข้อมูลส าหรับฝึกฝน 75% และ

ชุดข้อมูลส าหรับทดสอบ 25% จากนั้นน าข้อมูลเข้าสู่กระบวนการสกัดคุณลักษณะด้วยวิธี TF-IDF และ Word2Vec เพื่อแปลง

ข้อความให้อยู่ในรูปแบบเวกเตอร์ที่เหมาะสมส าหรับการสรา้งโมเดล หลังจากนั้นจึงสร้างโมเดลดว้ยอัลกอรทิึมต่างๆ ได้แก่ Random 

Forest, Naive Bayes, Logistic Regression, Support Vector Machine, XGBoost และ DistilBERT โดยส าหรับ DistilBERT 

นั้นได้ใช้วิธีการแปลงข้อความเป็นเวกเตอร์จากตัวแบบท่ีผ่านการฝกึสอนมาแลว้ (Pre-trained model) เมื่อได้โมเดลทั้งหมดแล้ว จึง

น าไปทดสอบประสิทธิภาพกับชุดข้อมูลทดสอบและวัดผลด้วยค่าต่างๆ ได้แก่ F1-Score, Precision, Recall, ROC และ Accuracy 

ผลปรากฏว่าอัลกอริทึม DistilBERT ให้ผลการจ าแนกประเภทความรู้สึกได้ดีที่สุด โดยมีค่า F1-Score 91.05%, Precision 

92.53%, Recall 89.62%, ROC 90.46% และ Accuracy 90.39% นอกเหนือจากนั้น งานวิจัยนี้ยังได้ท าการหาคุณลักษณะที่มี

ความส าคัญต่อการจ าแนกประเภทความรู้สกึเชิงบวกและเชิงลบ 20 อันดับแรก โดยใช้วิธีการค านวณค่า Coefficients จากการสกดั

คุณลักษณะด้วย TF-IDF ร่วมกับอัลกอริทึม Logistic Regression และค่า SHAP Value ซึ่งคุณลักษณะเหล่านี้จะช่วยให้เข้าใจถึง

ปัจจัยที่ส่งผลต่อการจ าแนกประเภทความรู้สึกได้ดียิ่งขึ้น และสามารถน าไปปรับปรุงและพัฒนาโมเดลต่อไปในอนาคต 

 จากงานวิจัยการจ าแนกประเภทความรู้สึกของรีวิวผู้ใช้บริการแอพสปอติฟายด้วยวิธีการเรียนรู้ของเครื่อง มีข้อเสนอแนะ

เพื่อต่อยอดและพัฒนางานวิจัยในอนาคต ได้แก่ การเพิ่มข้อมูลรีวิวจากแหล่งอื่นๆ ที่มีความหลากหลายทางภาษาและอารมณ์

ความรู้สึกเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพการจ าแนก การใช้ผู้เชี่ยวชาญด้านอารมณ์และความรู้สึกในการติดป้ายข้อมูลแทนการใช้คะแนนรีวิว 

เพื่อความถูกต้องและแม่นย ามากข้ึน การปรับปรุงโมเดลต่างๆ ให้มีประสิทธิภาพสูงขึ้น การขยายการจ าแนกไปสู่อารมณ์ความรู้สึก

ประเภทอื่นๆ และการทดสอบประเมินโมเดลแบบ Deep Learning หรือ Transformer ต่างๆ เพิ่มเติม เช่น BERT, LSTM หรือ 

CNN เพื่อเปรียบเทียบและหาวิธีการที่เหมาะสมที่สุดส าหรับงานจ าแนกประเภทความรู้สึก 
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