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อาจารยท่ี์ปรกึษา ผูช้่วยศาสตราจารย ์ดร.วราภรณ ์วิยานนท ์
บทคัดย่อภาษาไทย   

การเติบโตของอุตสาหกรรมการท่องเที่ยวในประเทศไทย โดยเฉพาะในพืน้ที่เกาะกูด ส่งผลใหร้ีวิวโรงแรม

ออนไลน์กลายเป็นแหล่งข้อมูลที่ มีคุณค่าส าหรับการประเมินความพึงพอใจของลูกค้า งานวิจัยนี ้มี

วตัถปุระสงคเ์พ่ือวิเคราะหค์วามรูสึ้กที่แสดงออกในขอ้ความรีวิวโรงแรมจากเกาะกูด โดยใชเ้ทคนิคการเรียนรู ้

เชิงลึก (Deep Learning) เพ่ือจ าแนกความคิดเห็นออกเป็น 3 ประเภท ไดแ้ก่ เชิงบวก เชิงกลาง และเชิงลบ 

การจ าแนกในลกัษณะสามระดบันีช้่วยใหส้ามารถวิเคราะหค์วามคิดเห็นของลกูคา้ไดอ้ย่างละเอียดมากยิ่งขึน้ 

เนื่องจากมักมีความรูสึ้กที่หลากหลายอยู่ในขอ้ความเดียวกนั  จากการศึกษา ไดร้วบรวมขอ้ความรีวิวจ านวน 

3,000 รายการ และพฒันาแบบจ าลอง Deep Learning ทัง้หมด 5 แบบ ไดแ้ก่ FastText + LSTM, FastText 

+ BiLSTM, WangchanBERTa + LSTM, WangchanBERTa + BiLSTM และ FastText + GRU โดยไดท้ า

การปรับแต่งค่าพารามิเตอร ์(Hyperparameter) และประเมินประสิทธิภาพของแต่ละแบบจ าลองโดยใช้

เกณฑ์มาตรฐาน ได้แก่ ความแม่นย า (Accuracy) ค่าความแม่นย าจ าแนก (Precision) ค่าการดึงกลับ 

(Recall) และค่า F1-score WangchanBERTa ไดร้บัเลือกเป็นหนึ่งในเทคนิคการฝังความหมายของขอ้ความ 

(embedding technique) เนื่องจากได้รับการออกแบบมาโดยเฉพาะส าหรับภาษาไทย ซึ่งช่วยเพ่ิม

ความสามารถในการจับบริบทและความหมายแฝงในขอ้ความภาษาไทยไดอ้ย่างแม่นย า ลกัษณะเฉพาะนีท้  า

ให ้WangchanBERTa เหมาะอย่างยิ่งในการวิเคราะหโ์ครงสรา้งที่ซบัซอ้นของขอ้ความที่สรา้งโดยผูใ้ชง้าน ผล

การทดลองแสดงให้เห็นว่าแบบจ าลอง WangchanBERTa + LSTM ให้ประสิทธิภาพสูงสุด โดยมีความ

แม่นย าอยู่ที่ 69.40% และค่า F1-score อยู่ที่ 69.30% ขอ้คน้พบนีช้ีใ้หเ้ห็นว่า การใช ้embedding ที่ออกแบบ

มาเฉพาะส าหรบัภาษาไทยร่วมกับ LSTM ใหผ้ลลพัธ์ดีกว่าแบบจ าลองที่ใช ้embedding ทั่วไป งานวิจยันีจ้ึง

เนน้ย า้ถึงประสิทธิภาพของการใช ้embedding เฉพาะภาษาในการเพ่ิมความแม่นย าของแบบจ าลอง และ

เสนอแนะใหมี้การทดลองเพ่ิมเติมกบัชุดขอ้มูลที่หลากหลายยิ่งขึน้ รวมทัง้ศึกษาผลของเทคนิคการปรบัสมดุล

ขอ้มลูรูปแบบต่าง ๆ ที่อาจช่วยปรบัปรุงประสิทธิภาพของการจ าแนกความรูสึ้ก 
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the highest performance, with an accuracy of 69.40% and an F1-score of 69.30%. The findings 

suggest that Thai-specific contextual embeddings, combined with LSTM, outperform models that 

use general-purpose embeddings. The study highlights the effectiveness of employing language-

specific embeddings to enhance model accuracy and recommends further experimentation with 

more diverse datasets, as well as an investigation into the impact of various data balancing 

techniques to improve sentiment classification performance. 
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บทท่ี 1 
บทน า 

1.1 ความเป็นมาของงานวิจัย 
ในสังคมปัจจุบัน โรงแรมและผู้ประกอบการในธุรกิจการบริการบนเกาะกูด ท่ีซึ่งเป็นแหล่ง

ท่องเท่ียวท่ีมีชื่อเสียงและมีขอ้มูลอยู่ใน Google Maps จ านวนมาก แพลตฟอรม์นีไ้ดก้ลายมาเป็นหน่ึง
ในแหล่งขอ้มลูส าคญัส าหรบัผูท่ี้ตอ้งการคน้หาและดขูอ้มลูเกี่ยวกบัสถานท่ีพกัและบริการต่างๆ บนเกาะ
กูด โดยโรงแรม รีสอรท์ และท่ีพกัท่ีตัง้อยู่ในพืน้ท่ีนีม้ักไดร้บัการรีวิวและใหค้ะแนนจากผูเ้ขา้พกัผ่านทาง 
Google Maps ซึ่งความคิดเห็นเหล่านีม้ีบทบาทส าคัญ เน่ืองจากส่งผลต่อชื่อเสียงของท่ีพักและการ
ตดัสินใจเลือกใชบ้ริการของนกัท่องเท่ียวท่ีก าลงัมองหาท่ีพกับนเกาะกูด 

ความคิดเห็นจากนักท่องเท่ียวท่ีเคยเขา้พกัมกัจะถกูแสดงออกในรูปแบบของภาษาธรรมชาติ 
(Natural Language) แต่อย่างไรก็ตาม ค าท่ีใช้ในการแสดงความคิดเห็นเหล่านีอ้าจไม่ตรงตามหลัก
ไวยากรณ์ และไม่มีการระบุอย่างชัดเจนว่าความคิดเห็นนั้นมีลักษณะเชิงบวก (Positive) เชิงลบ 
(Negative) หรือเป็นกลาง (Neutral) การวิเคราะหค์วามคิดเห็นเหล่านีจ้ึงจ าเป็นตอ้งใช้เทคโนโลยีการ
เรียนรูข้องเครื่อง (Machine Learning) เพื่อช่วยในการแยกแยะและวิเคราะห์ความรู้สึกท่ีแฝงอยู่ใน
ความคิดเห็นอย่างมีประสิทธิภาพ 

LSTM (Long Short-Term Memory) ซึ่งเป็นหน่ึงในสถาปัตยกรรมของ Recurrent Neural 
Network (RNN) และเป็นส่วนหน่ึงของการเรียนรูเ้ชิงลึก (Deep Learning) ได้รับการออกแบบมาเพื่อ
จดจ ารูปแบบ (Patterns) ในระยะยาว ซึ่งเหมาะสมกบัการวิเคราะหค์วามคิดเห็นท่ีเป็นล าดบัและต่อเน่ือง 
โดยสามารถเก็บขอ้มูลความคิดเห็นจากอดีตและน ามาใช้ในการประมวลผลความคิดเห็นปัจจุบันได้
อย่างแม่นย าและยืดหยุ่น 

ด้วยเหตุนี ้ผู้วิจัยจึงได้ศึกษาและพัฒนาแบบจ าลองส าหรับการวิเคราะห์ความรูสึ้กโดยใช้
เทคนิค LSTM เพื่อประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง และน ามาใชใ้นการวิเคราะหค์วามคิดเห็นจาก
รีวิวภาษาไทยเกี่ยวกับโรงแรมและการบริการบนเกาะกูด เพื่อใหผู้ป้ระกอบการโรงแรมและรีสอร์ทใน
พืน้ท่ีสามารถเขา้ใจความตอ้งการและความรูสึ้กของนักท่องเท่ียวไดดี้ยิ่งขึน้ ไม่ว่าจะเป็นความคิดเห็น
เชิงบวกหรือเชิงลบ โดยน าข้อมูลเหล่านีม้าช่วยในการปรับปรุงบริการเพื่อเพิ่มความพึงพอใจของ
นกัท่องเท่ียวท่ีมาเยือนเกาะกูด 
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1.2 ความมุ่งหมายของงานวิจัย 
1. เพื่อศึกษาการพัฒนาแบบจ าลอง RNN (Recurrent Neural Network) และเทคนิคท่ี

พัฒนาขึน้เพื่อแก้ปัญหาท่ีเกิดกับเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมแบบเวียนซ า้ ได้แก่ เทคนิค LSTM 
(Long Short-Term Memory) , BiLSTM (Bidirectional Long Short-Term Memory) และเทคนิค GRU 
(Gated Recurrent Unit) เพื่อจดจ าและวิเคราะห์รูปแบบของความคิดเห็นจากนักท่องเท่ียวท่ีให้กับ
โรงแรมและท่ีพกับนเกาะกูดในรูปแบบของภาษาไทยท่ีมีความซบัซอ้นและต่อเน่ือง 

2. เพื่อทดสอบและประเมินความสามารถของแบบจ าลอง LSTM , BiLSTM และ GRU ในการ
แยกแยะและประมวลผลความคิดเห็นท่ีมีลกัษณะเชิงบวก เชิงลบ และเป็นกลางอย่างแม่นย า 

3. ปรับค่าพารามิเตอร ์(Fine-tuning Hyperparameters) เพื่อท าให้เทคนิคแต่ละเทคนิคท่ีมี
ประสิทธิภาพสงูสดุ 

1.3 ความส าคัญของงานวจิัย 
ในยุคดิจิทัลปัจจุบัน ความคิดเห็นของลูกคา้ท่ีแสดงออกผ่านช่องทางออนไลน ์เช่น Google 

Maps มีบทบาทส าคัญในการก าหนดทิศทางของธุรกิจโรงแรมและการบริการ โดยเฉพาะในพืน้ท่ีแหล่ง
ท่องเท่ียวอย่าง "เกาะกูด" ซึ่งเป็นจุดหมายปลายทางท่ีไดร้บัความนิยมจากทัง้นักท่องเท่ียวชาวไทยและ
ชาวต่างชาติ ความเห็นจากผูเ้ขา้พักเดิมไม่เพียงแต่เป็นเครื่องมือในการตัดสินใจของนักท่องเท่ียวราย
ใหม่ แต่ยงัสะทอ้นภาพลกัษณแ์ละคณุภาพของบริการท่ีพกัไดอ้ย่างชดัเจน 

อย่างไรก็ตาม ขอ้ความรีวิวเหล่านีม้กัแสดงออกดว้ยภาษาธรรมชาติท่ีมีความหลากหลาย ทัง้
ในแง่ของโครงสรา้งภาษา อารมณ ์และการใชถ้อ้ยค าเฉพาะบุคคล ซึ่งการวิเคราะหด์ว้ยวิธีดัง้เดิมอาจไม่
สามารถแยกแยะความรูสึ้กเชิงลึกท่ีซ่อนอยู่ไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ งานวิจยันีจ้ึงมีความส าคญัในการน า
เทคโนโลยีการเรียนรู้เชิ งลึก (Deep Learning) โดยเฉพาะแบบจ าลอง LSTM , BiLSTM และ 
WangchanBERTa ท่ีเหมาะกับการประมวลผลภาษาในบริบทของภาษาไทย มาใชว้ิเคราะหค์วามรูสึ้ก
จากรีวิวของผูใ้ชบ้ริการ 

ผลลัพธ์ท่ีไดจ้ากงานวิจยันีจ้ะช่วยใหผู้ป้ระกอบการท่ีพักและโรงแรมสามารถเขา้ใจความรูสึ้ก 
ความคาดหวัง และปัญหาของลูกค้าได้อย่างแม่นย าและรวดเร็วยิ่งขึน้ สามารถน าไปสู่การปรับปรุง
บริการในเชิงรุก เพิ่มประสบการณท่ี์ดีใหก้บัลูกคา้ และสรา้งความไดเ้ปรียบทางการแข่งขันในตลาดท่ีมี
การเปล่ียนแปลงอยู่ตลอดเวลา นอกจากนี ้ขอ้มูลเชิงลึกท่ีไดย้ังสามารถน าไปใชต่้อยอดในเชิงกลยุทธ์ 
เช่น การวางแผนการตลาด การพัฒนาผลิตภัณฑ ์และการออกแบบประสบการณก์ารเขา้พักในอนาคต
อีกดว้ย 
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1.4 ขอบเขตของงานวิจัย 
1. ข้อมูลท่ีใช้ในงานวิจัยนีไ้ด้จากเว็บไซต์ Google maps ซึ่งเป็นแพลตฟอรม์ท่ีเปิดให้ผู้ใช้

ทั่วไปสามารถใหค้ะแนนและแสดงความคิดเห็นเกี่ยวกับโรงแรมและท่ีพักได ้โดยจ ากัดเฉพาะ โรงแรม
และท่ีพกัท่ีตัง้อยู่ในพืน้ท่ีเกาะกูด จงัหวดัตราด เท่านัน้ 

2. ขอ้มลูจะเริ่มตัง้แต่ 1 มกราคม 2023 จนถึง 31 มีนาคม 2024  
3. ขอ้มูลทัง้หมดจ านวน 3,000 ความคิดเห็น ไดจ้ัดกลุ่มและแปะป้ายก ากับ (label) โดยแบ่ง

ออกเป็น 3 หมวดหมู่ ไดแ้ก่ 
1) ความคิดเห็นเชิงบวก (Positive) จ านวน 1,000 รายการ 
2) ความคิดเห็นเป็นกลาง (Neutral) จ านวน 1,000 รายการ 
3) ความคิดเห็นเชิงลบ (Negative) จ านวน 1,000 รายการ 

4. แบบจ าลองท่ีใชศึ้กษามาทัง้หมด 3 ประเภทไดแ้ก่ LSTM , BiLSTM และ GRU  
5. การประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองจะใช ้Confusion Matrix เป็นเกณฑห์ลักในการ

วัดผลลัพธ์ของการจ าแนกประเภทความคิดเห็นในแต่ละหมวดหมู่ โดยพิจารณาค่าตัวชีว้ัดต่าง ๆ 
เช่น Accuracy, Precision, Recall และ F1-score 

1.5 สมมติฐานของงานวจิัย 
สมมติฐานของงานวิจยัครัง้นี ้ประกอบดว้ย 
1. แบบจ าลอง LSTM (Long Short-Term Memory) เมื่อท างานรว่มกบัเทคนิคการฝังขอ้ความ 

(Embedding) เช่น FastText หรือ WangchanBERTa จะสามารถวิเคราะห์ข้อความภาษาไทยท่ีมี
ลกัษณะซบัซอ้นและมีบริบททางอารมณท่ี์เปล่ียนแปลงภายในประโยคไดอ้ย่างแม่นย า เน่ืองจาก LSTM 
มีความสามารถในการจดจ าล าดบัขอ้มลูระยะยาว 

2. แบบจ าลอง BiLSTM (Bidirectional LSTM) เมื่อจับคู่กับโมเดลฝังขอ้ความเชิงบริบทอย่าง 
WangchanBERTa ซึ่งถูกฝึกจากขอ้มลูภาษาไทยโดยเฉพาะ จะสามารถเขา้ใจความหมายของขอ้ความ
ท่ีมีการเปล่ียนอารมณร์ะหว่างตน้ประโยคและปลายประโยคไดลึ้กซึง้กว่า LSTM ทิศทางเดียว โดยเฉพาะ
ในกรณีท่ีขอ้ความมีค าเชื่อมท่ีเปล่ียนทิศทางของความรูสึ้ก เช่น “แต่” “แต่อย่างไรก็ตาม” 

3. แบบจ าลอง GRU (Gated Recurrent Unit) เมื่อใช้งานร่วมกับ FastText ซึ่งสามารถฝัง
ค าศัพทไ์ดอ้ย่างมีประสิทธิภาพแมใ้นกรณีท่ีมีค าท่ีไม่ปรากฏในชุดขอ้มลู (OOV – Out-of-Vocabulary) 
จะสามารถใหผ้ลการจ าแนกความรูสึ้กใกลเ้คียงกับ LSTM ได ้แมม้ีจ  านวนพารามิเตอรน์อ้ยกว่าและใช้
เวลาในการฝึกสัน้กว่า 
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4. แบบจ าลองฝังขอ้ความ WangchanBERTa ซึ่งเป็นโมเดล Transformer ท่ีไดร้บัการฝึกดว้ย
ขอ้มลูภาษาไทยจ านวนมาก จะสามารถแยกแยะความหมายในระดบับริบทไดดี้กว่า FastText ท่ีเป็นการ
ฝังแบบไม่พิจารณาบริบท (non-contextualized) ส่งผลให้แบบจ าลองท่ีใช้ WangchanBERTa เป็น 
embedding layer มีแนวโนม้ท่ีจะใหผ้ลลพัธท่ี์แม่นย ามากกว่า 

1.6 ประโยชนท์ี่คาดว่าจะได้รับ 
1. ไดร้บัขอ้มูลเชิงลึกจากความคิดเห็นของลูกคา้ ซึ่งผ่านการจ าแนกอารมณเ์ชิงบวก เชิงลบ 

และเป็นกลางโดยแบบจ าลองท่ีพัฒนา ท าใหผู้ป้ระกอบการโรงแรมและท่ีพักสามารถมองเห็น ภาพรวม
คุณภาพของบริการ ไดอ้ย่างชดัเจน และน าขอ้มูลเหล่านีไ้ปปรบัปรุงส่วนท่ีบกพรอ่งหรือส่งเสริมจดุแข็ง
ของตนเองไดต้รงจดุมากยิ่งขึน้ 

2. สนบัสนนุการวางแผนกลยทุธท์างการตลาดอย่างแม่นย ายิ่งขึน้ โดยขอ้มลูจากการวิเคราะห์
ความรูสึ้กสามารถน ามาใชป้ระกอบการตัดสินใจทางการตลาด เช่น การก าหนดกลุ่มเป้าหมาย การ
ปรบัปรุงขอ้ความโฆษณา หรือการสรา้งประสบการณท่ี์ตรงใจลกูคา้ 

3. พัฒนาเครื่องมือวิเคราะห์ความคิดเห็นอัตโนมัติท่ีช่วยลดเวลาและแรงงานในการ
ประมวลผลขอ้มลู ซึ่งช่วยใหผู้ป้ระกอบการสามารถเขา้ถึงความคิดเห็นลกูคา้ไดร้วดเร็วและสรุปประเด็น
ส าคญัไดโ้ดยไม่ตอ้งอ่านรีวิวทีละขอ้ความ 

4. สรา้งและเปรียบเทียบแบบจ าลองการเรียนรูเ้ชิงลึก ไดแ้ก่ LSTM, BiLSTM และ GRU ซึ่งจะ
ท าใหท้ราบว่าโมเดลใดเหมาะสมท่ีสุดส าหรบัการวิเคราะหค์วามคิดเห็นภาษาไทย โดยเฉพาะในบริบท
ของรีวิวโรงแรม และสามารถน าผลลพัธไ์ปใชอ้า้งอิงหรือต่อยอดงานวิจยัอื่นได ้
 



 

บทท่ี 2 
ทบทวนวรรณกรรม  

ในการด าเนินงานวิจัยครัง้นี ้ผูว้ิจัยไดศึ้กษาเอกสารและงานวิจัยท่ีเกี่ยวขอ้งอย่างครอบคลมุ 
เพื่อสรา้งความเขา้ใจเชิงลึกในองคค์วามรูท่ี้เกี่ยวขอ้งกับการวิเคราะหค์วามรูสึ้กจากขอ้ความภาษาไทย
โดยใช้เทคนิคการเรียนรูเ้ชิงลึก และการประมวลผลภาษาธรรมชาติ ซึ่งเนือ้หาท่ีศึกษาแบ่งออกเป็น
ประเด็นส าคัญดังต่อไปนี ้เริ่มจากการท าความเขา้ใจแนวคิดพืน้ฐานเกี่ยวกับ การวิเคราะหค์วามรูสึ้ก 
(Sentiment Analysis) ซึ่งเป็นกระบวนการวิเคราะหอ์ารมณห์รือความรูสึ้กจากขอ้ความท่ีมนุษยเ์ขียนขึน้ 
เช่น ความคิดเห็นจากผูใ้ชบ้ริการหรือรีวิวออนไลน ์เพื่อจ าแนกออกเป็นกลุ่ม เช่น เชิงบวก เชิงลบ หรือ
เป็นกลาง ต่อมาได้ศึกษาวิธีการสร้างคุณลักษณะ (Feature Extraction) ท่ีมีบทบาทส าคัญต่อ
ประสิทธิภาพของแบบจ าลอง โดยพิจารณาทัง้เทคนิคเชิงสถิติอย่าง TF-IDF ซึ่งใชใ้นการแปลงขอ้ความ
ใหอ้ยู่ในรูปเวกเตอรข์องความถี่เชิงถ่วงน า้หนัก และเทคนิค Word Embedding ซึ่งใชก้ารเรียนรูก้ารแทน
ค่าค าศพัทเ์ป็นเวกเตอรใ์นมิติต่าง ๆ ท่ีสามารถสะทอ้นบริบทของค าไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ ในดา้นของ
แบบจ าลองล าดับ (Sequence Models) ผูว้ิจัยไดศึ้กษาทฤษฎีท่ีเกี่ยวขอ้งกับ LSTM (Long Short-Term 
Memory) ซึ่งมีความสามารถในการจดจ าข้อมูลในล าดับท่ียาว GRU (Gated Recurrent Unit) ซึ่งเป็น
แบบจ าลองท่ีลดความซับซ้อนลงจาก LSTM แต่ยังสามารถรักษาข้อมูลส าคัญไว้ได้ และ BiLSTM 
(Bidirectional LSTM) ซึ่งสามารถเรียนรูข้้อมูลจากทั้งทิศทางซ้ายไปขวาและขวาไปซ้าย ท าให้เข้าใจ
บริบทได้ครบถ้วนยิ่งขึ ้น นอกจากนี้ ผู้วิจัยยังให้ความส าคัญกับการศึกษา โมเดลฝังข้อความ 
(Embedding Models) ไดแ้ก่ FastText ซึ่งเป็นเทคนิคของ Facebook ท่ีสามารถจัดการกับค าท่ีไม่เคย
พบมาก่อน (OOV) ไดดี้ และ WangchanBERTa ซึ่งเป็นโมเดล Transformer ท่ีถกูฝึกมาเฉพาะกบัขอ้มูล
ภาษาไทย ช่วยใหก้ารวิเคราะหอ์ารมณจ์ากขอ้ความไทยมีความแม่นย ายิ่งขึน้ เพื่อประเมินผลของแต่ละ
อัลกอริทึมท่ีใช้ในการทดลอง ผู้วิจัยได้ศึกษาวิธีการ วัดผลด้านประสิทธิภาพของแบบจ าลอง เช่น 
Accuracy, Precision, Recall และ F1-Score ซึ่งเป็นเกณฑ์มาตรฐานในการวิเคราะห์เปรียบเทียบ 
สดุทา้ย ผูว้ิจยัไดพ้ิจารณา งานวิจยัท่ีเกี่ยวขอ้ง ทัง้ในประเทศและต่างประเทศ เพื่อศึกษาวิธีการท่ีนกัวิจยั
ท่านอื่นใช้ในการแก้ปัญหาท่ีคล้ายคลึงกัน และใช้เป็นแนวทางในการออกแบบงานวิจัยฉบับนีอ้ย่าง
เหมาะสม 
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2.1 การวิเคราะหค์วามรู้สึก 
ปัจจบุนั การวิเคราะหข์อ้มลูไม่ไดจ้  ากดัเฉพาะขอ้มลูเชิงตวัเลข (Structured Data) เท่านัน้ แต่

ยงัครอบคลมุถึงขอ้มลูท่ีไม่มีโครงสรา้ง (Unstructured Data) เช่น ขอ้ความ รูปภาพ และเสียง ซึ่งสามารถ
สะทอ้นขอ้มลูเชิงลึกเกี่ยวกบัประสบการณ ์ความรูสึ้ก และความคิดเห็นของผูใ้ชง้านไดอ้ย่างมีคณุค่า 

งานวิจยันีมุ้่งเนน้การวิเคราะหค์วามคิดเห็นในรูปแบบขอ้ความของผูใ้ชบ้ริการโรงแรมบนเกาะ
กูด ซึ่งแสดงออกผ่านแพลตฟอรม์ออนไลน ์โดยเฉพาะ Google Maps เพื่อท าความเขา้ใจความรูสึ้กท่ีแฝง
อยู่ในขอ้ความเหล่านั้น โดยการวิเคราะหค์วามรูสึ้ก (Sentiment Analysis) ดว้ยการจ าแนกความคิดเห็น
ออกเป็น 3 ประเภท ได้แก่ 1. ความคิดเห็นเชิงบวก (Positive) 2. ความคิดเห็นเป็นกลาง (Neutral) 3. 
ความคิดเห็นเชิงลบ (Negative) 

การจ าแนกความคิดเห็นด าเนินการโดยอาศัยเทคนิค การเรียนรู้ของเครื่อง (Machine 
Learning) และ การเรียนรูเ้ชิงลึก (Deep Learning) ท่ีฝึกฝนแบบจ าลองจากชดุขอ้มลูท่ีมีการระบุอารมณ์
ไว้ล่วงหน้า (Supervised Learning) และน าแบบจ าลองนั้นไปใช้กับชุดข้อมูลทดสอบ เพื่อท านาย
แนวโนม้ความรูสึ้กของผูใ้ชบ้ริการรายใหม่ 

การวิเคราะหค์วามรูสึ้กในลกัษณะนี ้ช่วยใหธุ้รกิจท่ีพกัและโรงแรมสามารถเขา้ใจความคิดเห็น
ของลกูคา้ไดอ้ย่างเป็นระบบและแม่นย า น าไปสู่การปรบัปรุงคณุภาพของบริการ การแกไ้ขจดุอ่อน และ
การเสริมสรา้งจุดแข็งใหส้อดคลอ้งกับความคาดหวังของลูกคา้ อันจะส่งผลต่อความพึงพอใจและการ
กลบัมาใชบ้ริการในอนาคต 

2.2 การสร้างคุณลักษณะด้วยเทคนิค TF-IDF 
TF-IDF (Term Frequency–Inverse Document Frequency) เป็นเทคนิคพืน้ฐานท่ีนิยมใชใ้น

การแปลงข้อความ (Text) ให้อยู่ในรูปแบบข้อมูลเชิงปริมาณ (Numerical Representation) เพื่อให้
สามารถน าไปประมวลผลดว้ยอัลกอริธึมการเรียนรูข้องเครื่อง (Machine Learning) ได ้โดย TF-IDF ช่วย
สะท้อนถึงความส าคัญของค าแต่ละค าภายในเอกสารหน่ึง ๆ  เทียบกับชุดเอกสารทั้งหมด  TF-IDF 
ค านวณความส าคญัของแต่ละค าในเอกสารโดยแบ่งออกเป็นสองส่วน ไดแ้ก่  

1. Term Frequency (TF) วดัจ านวนครัง้ท่ีค าหน่ึง ๆ ปรากฏในเอกสาร ยิ่งค าปรากฏบ่อยแสดง
ว่าค านัน้อาจมีความส าคญัในเนือ้หาของเอกสารนัน้ โดยค านวณดงัสมการ (1) 

 

𝑇𝐹(𝑡) =  
จ านวนครัง้ท่ีค า 𝑡 ปรากฏในเอกสาร

จ านวนครัง้ทัง้หมดในเอกสาร
 

 
(1) 
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ตาราง 1 ตวัอย่างขอ้มลูผลการรีวิวการใชบ้ริการโรงแรม 

Document Review Text 
D1 หอ้งพกั สะอาด และ เงียบสงบ 
D2 หอ้งพกั กวา้งขวาง แต่ ไม่สะอาด 
D3 ท าเล สะดวก เดินทาง ง่าย และ สะอาด 

ตาราง 2 การค านวณ TF จากตวัอย่างขอ้มลู 

Document จ านวนค าทัง้หมด จ านวนค าว่า “สะอาด” TF 
D1 4 1 1/4 = 0.25 

D2 5 1 1/5 = 0.20 

D3 5 1 1/5 = 0.20 

สมมุติให้ตัวอย่างข้อมูลผลการรีวิวการใช้บริการโรงแรมจ านวน 3 ข้อความ ดังตาราง 1 
โดยแสดงตวัอย่างการค านวณค่าความถี่เชิงเทอม (Term Frequency: TF) ของค าว่า “สะอาด” ในเอกสาร
ตวัอย่างจ านวน 3 ฉบบั ไดแ้ก่ D1, D2 และ D3 โดย TF เป็นค่าท่ีใชว้ดัความถี่ของค าใดค าหน่ึงท่ีปรากฏ
ในเอกสารเทียบกับจ านวนค าทั้งหมดในเอกสารนั้น เพื่อสะท้อนความส าคัญเชิงสัมพัทธ์ของค านั้น
ภายในเอกสาร (ตาราง 2) 

ในเอกสาร D1 มีค าทัง้หมด 4 ค า โดยค าว่า “สะอาด” ปรากฏ 1 ครัง้ ท าใหค่้าความถี่เชิงเทอม 
(TF) เท่ากับ 1/4 หรือ 0.25 เอกสาร D2 มีความยาว 5 ค า และมีค าว่า “สะอาด” 1 ครัง้ ท าให ้TF เท่ากบั 
1/5 หรือ 0.20 เช่นเดียวกันกับ D3 ซึ่งมีจ  านวนค าทัง้หมด 5 ค า และมีค าว่า “สะอาด” 1 ครัง้ จึงได ้TF 
เท่ากบั 1/5 หรือ 0.20 

จากผลการค านวณนีส้ามารถสังเกตไดว้่า แมค้ าว่า “สะอาด” จะปรากฏเพียงครัง้เดียวในทกุ
เอกสาร แต่ TF ของเอกสารแต่ละฉบบัแตกต่างกนัตามจ านวนค ารวมของเอกสารนั้น ซึ่งแสดงใหเ้ห็นว่า 
TF สามารถสะทอ้น “ความหนาแน่น” ของค าในแต่ละเอกสารไดอ้ย่างชดัเจน 

2. Inverse Document Frequency (IDF) ใชเ้พื่อลดความส าคัญของค าท่ีพบในหลายเอกสาร 
โดยจะให้ค่าน้อยกับค าท่ีพบในหลายเอกสารและให้ค่าสูงขึน้กับค าท่ีพบน้อยลง เพื่อช่วยเน้นค าท่ีมี
ลกัษณะเฉพาะเจาะจงมากกว่า โดยค านวณดงัสมการ (2) เพื่อป้องกนัค่าเป็นศนูย ์
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 𝐼𝐷𝐹(𝑡) = log (
จ านวนเอกสารทัง้หมด

1 + จ านวนเอกสารท่ีมีค า 𝑡 ปรากฏ
) 

 
(2) 

 
การค านวณ IDF ของค าว่า “สะอาด” 
- จ านวนเอกสารทัง้หมด = 3 
- จ านวนเอกสารท่ีมีค าว่า “สะอาด” = 3 

ดงันัน้ IDF = log(3 / (1 + 3)) = log(0.75) ≈ -0.125 
 

การค านวณ TF-IDF ของค าว่า “สะอาด” 
TF-IDF ของค าแต่ละค าในเอกสารสามารถค านวณได้จากการน าค่า TF และ IDF  

มาคณูกนัดงัสมาการ (3) 

TF − 𝐼𝐷𝐹(𝑡) = 𝑇𝐹(𝑡) × 𝐼𝐷𝐹(𝑡) (3) 
 

ตาราง 3 ผลการค านวณ TF-IDF ของค าว่า “สะอาด” 

เอกสาร TF IDF ≈ -0.125 TF-IDF 

D1 0.25 -0.125 -0.031 
D2 0.2 -0.125 -0.025 
D3 0.2 -0.125 -0.025 

 
จากตารางท่ี 3 เมื่อไดค่้า TF-IDF ของแต่ละค าในเอกสารแลว้ สามารถน าค่าท่ีไดไ้ปสรา้งเป็น

เวกเตอรค์ุณลักษณะ (Feature Vector) เพื่อใชใ้นการวิเคราะหข์อ้ความต่อไป ซึ่งจากตัวอย่างจะเห็นได้
ว่าแมค้ าว่า “สะอาด” จะปรากฏในทุกเอกสาร แต่ค่าความส าคัญโดยรวมกลับนอ้ย เพราะไม่สามารถ
แยกแยะเอกสารได ้

2.3 การสร้างคุณลักษณะด้วยเทคนิค Word Embedding 
การวิเคราะหข์อ้ความดว้ยเทคนิคการเรียนรูข้องเครื่อง จ าเป็นตอ้งแปลงขอ้ความท่ี

เป็นภาษาธรรมชาติใหอ้ยู่ในรูปแบบท่ีเครื่องสามารถประมวลผลได ้หน่ึงในเทคนิคท่ีได้รบัความ
นิยมและมีประสิทธิภาพสงู คือ Word Embedding (Pennington et al., 2014) ซึ่งเป็นวิธีการแปลง
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ค าใหเ้ป็นเวกเตอรต์ัวเลขท่ีสามารถสะทอ้นความหมายและบริบทของค านั้น ๆ  ไดอ้ย่างลึกซึง้กว่า
การใชเ้ทคนิคแบบดัง้เดิม เช่น Bag of Words หรือ TF-IDF 

Word Embedding คือการแทนค าแต่ละค าในขอ้ความดว้ยเวกเตอรท่ี์มีมิติต ่า (เช่น 100, 200, 
หรือ 300 มิติ) โดยเวกเตอรแ์ต่ละตวัจะถกูฝึกมาจากขอ้มลูขนาดใหญ่ เพื่อใหค้ าท่ีมีความหมายใกลเ้คียง
กนัมีเวกเตอรท่ี์อยู่ใกลก้นัในพืน้ท่ีเวกเตอร ์(vector space) 

ต่างจาก TF-IDF ซึ่งแสดงเพียงความถี่ของค าในเอกสาร Word Embedding สามารถ เรียนรู้
ความสัมพันธ์เชิงความหมายได้ เช่น ค าว่า “โรงแรม” และ “ท่ีพัก” อาจอยู่ใกล้กันในเวกเตอร์ ค าว่า 
“สะอาด” และ “สกปรก” จะอยู่คนละทิศทาง เน่ืองจากมีความหมายตรงขา้ม 

ตาราง 4 ตวัอย่างขอ้มลูเวกเตอร ์3 มิติ 

ค า เวกเตอรต์ัวอย่าง (3 มิติ) 
หอ้งพกั [0.25, 0.12, -0.31] 
กวา้งขวาง [0.40, 0.08, -0.10] 
และ [0.01, 0.01, 0.00] 
สะอาด [0.60, 0.15, -0.20] 
มาก [0.10, 0.03, 0.00] 

 
ตัวอย่างการใช ้WORD EMBEDDING สมมุติขอ้ความรีวิวว่า “หอ้งพักกวา้งขวางและสะอาด

มาก” ซึ่งหลงัจากผ่านกระบวนการ Embedding แต่ละค าอาจถกูแปลงเป็นเวกเตอรด์งัตารางท่ี 4 (สมมติุ
เป็นเวกเตอรข์นาด 3 มิติ) 

 
ประเภทของ Word Embedding ท่ีนิยมไดแ้ก ่
1. Word2Vec – พัฒนาโดย Google มี 2 โหมด: CBOW และ Skip-Gram ใช้การเรียนรูจ้าก

บริบทของค ารอบขา้ง 
2. GloVe – พฒันาโดย Stanford ใชข้อ้มลูการนบัค ารว่ม (co-occurrence matrix) และมีความ

แม่นย าในงานเชิงความหมาย 
3. FastText – พัฒนาโดย Facebook ใช ้subword (เช่น พยางค)์ ท าใหเ้หมาะกับภาษาอย่าง

ภาษาไทยท่ีไม่มีการเวน้วรรค 
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4. BPEmb / WangchanBERTa Embedding – รองรบัภาษาไทยโดยตรง และเรียนรูบ้ริบทได้
ลึกกว่าในระดบั subword และ contextual 

ดังนั้น  Word Embedding เป็นเทคนิคท่ีส าคัญในการสร้างคุณลักษณะ (Feature 
Engineering) ส าหรบังานประมวลผลภาษาธรรมชาติ (NLP) โดยเฉพาะเมื่อใชร้่วมกับแบบจ าลองเชิง
ล าดับ (Sequential Models) เช่น LSTM หรือ Transformer ซึ่งสามารถน าไปวิเคราะห์ความรู้สึกของ
ข้อความได้อย่างมีประสิทธิภาพ ทั้งในภาษาอังกฤษและภาษาไทย โดยมีเครื่องมือและโมเดลท่ี
หลากหลายใหเ้ลือกใชง้าน 

2.4 ทฤษฎีเก่ียวกับ LSTM (Long Short-Term Memory) 
LSTM เป็นเทคนิคท่ีถูกพัฒนาขึน้และน าเสนอในปี ค.ศ.1997 โดย Hochreite และ Jurgen 

Schmidhuber (Hochreiter & Schmidhuber, 1997) เพื่อปรับปรุงข้อจ ากัดท่ีเกิดขึน้ในขั้นตอนการฝึก
การเรียนรู ้(Training) ของเทคนิค RNNs คือ การหายไปของเกรเดียนต ์(Gradient Vanishing) และการ
ระเบิดของเกรเดียนต ์(Gradient Explosion) ของแบบจ าลอง ดว้ยวิธีถอยกลบั (back-propagation) เพื่อ
หาค่าพารามิเตอร ์(wikipedia, 2025) ไดแ้ก่ น า้หนกั (Weights) และไบแอส (Biases) เพื่อน าขอ้ผิดพลาด
ท่ีเกิดขึน้ใหแ้บบจ าลองเรียนรู ้เพื่อลดค่าฟังกช์นัความสญูเสีย (Loss Function) ท่ีเทียบผลลพัธ์ท่ีไดจ้าก
การพยากรณ์กับค่าจริง ดังภาพประกอบ 1 แสดงโครงสรา้งภายในของ Long Short-Term Memory 
(LSTM) 

 

ภาพประกอบ 1 โครงสรา้งภายในของ Long Short-Term Memory (LSTM) 

ท่ีมา : (Wikipedia, 2024b) 
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จากภาพประกอบ 1 ภายในโหนดของ LSTM ประกอบดว้ย 

1. 𝑋𝑡   ข้อมูลอินพุตในช่วงเวลา 𝑡 อินพุตในแต่ละช่วงเวลาอาจเป็นล าดับของค า หรือค่า
คณุลกัษณะเชิงเวลา ซึ่งเป็นขอ้มลูหลกัท่ีโมเดลน ามาเรียนรูร้ว่มกบัสถานะก่อนหนา้  

2. 𝐶𝑡  (Cell State) เป็นเส้นทางหลักท่ีข้อมูลสามารถไหลผ่านได้โดยไม่สูญหาย โดยสามารถ
เลือกท่ีจะลบหรือเพิ่มขอ้มลูใหม่ลงไปไดใ้นแต่ละช่วงเวลา ผ่านกลไกของประตตู่าง ๆ มีการอปั
เดตค่าดงัสมการ (4) 

3. ℎ𝑡  ( Hidden State ) เป็นค่าท่ีถูกส่งต่อไปยัง timestep ถัดไปและ/หรือใชใ้นการพยากรณใ์น
ช่วงเวลานัน้ ค านวณจากสมการ (5) 

4. 𝑓𝑡  (Forget Gate) มีหนา้ท่ีในการตัดสินใจว่าขอ้มลูใดจากสถานะเซลลก์่อนหนา้ 𝐶𝑡−1 ควร
ถกูลบทิง้โดย sigmoid activation function ดงัสมการ (6) 

5. 𝑖𝑡 , 𝐶𝑡̅  (Input Gate) ใชใ้นการควบคมุว่าขอ้มลูใหม่จะถกูเพิ่มเขา้ไปใน cell state หรือไม่ โดย
ประกอบดว้ย 2 ส่วน 
1) ตวักรองการรบัขอ้มลู ดงัสมการ (7) 

2) ค่าขอ้มลูใหม่ท่ีเตรียมเขา้สู่ cell ดงัสมการ (8) 

6. 𝑜𝑡  (Output Gate) ท าหนา้ท่ีควบคมุว่า cell state ท่ีอปัเดตแลว้ควรถูกส่งออกมาเป็น hidden 
state หรือไม่ โดยค านวณจากสมการ (9) 

2.5 ทฤษฎีเก่ียวกับ GRU (Gated Recurrent Unit) 
GRU เป็นหน่ึงในรูปแบบของ RNN ท่ีออกแบบมาเพื่อแกปั้ญหาการสญูเสียความจ าในล าดับ

ข้อมูลยาว (Long-term Dependencies) เช่นเดียวกับ LSTM แต่มีโครงสร้างท่ีเรียบง่ายกว่า จาก
ภาพประกอบ 2 GRU มีโครงสรา้ง gate หลกัประกอบดว้ย 2 ส่วน (Dey & Salem, 2017) ดงันี ้

1. Update Gate เป็นประตท่ีูควบคมุขอ้มลูในปัจจบุนัว่าควรถกูบนัทึกไวห้รือแทนท่ีขอ้มลูเก่า  

𝐶𝑡 = 𝑓𝑡  ∙  𝐶𝑡−1 + 𝑖𝑡  ∙  𝐶𝑡̅  (4) 

ℎ𝑡 =  𝑜𝑡  ∙  tanh(𝐶𝑡) (5) 

𝑓𝑡 =  𝜎 (𝑊𝑓 ∙  [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑓) (6) 

𝑖𝑡 = 𝜎 (𝑊𝑖 ∙  [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑖) (7) 

𝐶𝑡̅ = tanh(𝑊𝐶 ∙  [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝐶) (8) 

𝑜𝑡 =  𝜎 (𝑊𝑜 ∙  [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑜) (9) 
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2. Reset Gate เป็นประตท่ีูตัดสินใจว่าขอ้มูลเก่าจากสถานะก่อนหนา้ควรถูกลบหรือยงัคงถูก
ใชใ้นการค านวณสถานะใหม่ โดยก าหนดน า้หนักว่าขอ้มลูส่วนใดควรถกูลบออกหรือเก็บไวส้ าหรบัการ
ใชง้านต่อไป 

 

ภาพประกอบ 2 โครงสรา้งภายในของ Gated Recurrent Unit (GRU) 

ท่ีมา : (Wikipedia, 2024b) 

คณุสมบติัเด่นของ GRU 
โครงสรา้งท่ีเรียบง่ายกว่า LSTM: ใช ้gate เพียง 2 ตวั (Update Gate และ Reset Gate) แทนท่ี

จะเป็น 3 ตวัเหมือน LSTM (Forget Gate, Input Gate และ Output Gate) ซึ่งช่วยลดจ านวนพารามิเตอร ์
ท าใหค้ านวณไดเ้ร็วขึน้ 

ลดปัญหา Vanishing Gradient: GRU ช่วยรกัษาการไหลของขอ้มูลยอ้นหลังในล าดับข้อมูล
ยาว ท าใหเ้รียนรูค้วามสมัพนัธร์ะยะยาวไดดี้ขึน้ 

ประสิทธิภาพสงู: ในงานวิจยั (Fu et al., 2016) (Dey & Salem, 2017) GRU แสดงประสิทธิภาพ
ท่ีใกล้เคียงกับ LSTM หรือดีกว่าในบางกรณีโดยเฉพาะงานท่ีต้องการการค านวณท่ีรวดเร็ว เช่น การ
พยากรณล์ าดบัขอ้มลู (Sequence prediction) 

2.6 ทฤษฎีเก่ียวกับ BiLSTM (Bidirectional Long Short-Term Memory) 
Bidirectional Long Short-Term Memory (BiLSTM) เป็นการต่อยอดจากโครงข่าย LSTM 

(Long Short-Term Memory) ซึ่งเป็นรูปแบบหน่ึงของโครงข่ายประสาทเทียมเชิงล าดับ (Recurrent 
Neural Network: RNN) ท่ีมีความสามารถในการจดจ าขอ้มลูล าดับยาวและเขา้ใจบริบทในระยะยาวได้
ดีกว่า RNN แบบดัง้เดิม (Devlin et al., 2019) 
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ในขณะท่ี LSTM ท าการประมวลผลล าดับข้อมูลจากซ้ายไปขวา (forward direction) เพียง
ทิศทางเดียว BiLSTM จะมีโครงข่าย LSTM สองชดุ ท่ีท างาน ในทิศทางตรงกนัขา้ม ไดแ้ก ่

1. Forward LSTM: ประมวลผลจากค าแรกไปค าสดุทา้ย 
2. Backward LSTM: ประมวลผลจากค าสดุทา้ยไปค าแรก 
ผลลัพธ์จากทัง้สองทิศทางจะถกูน ามารวมกัน ท าใหโ้มเดลสามารถ เขา้ใจบริบททัง้ก่อนหนา้

และถดัไป ไดอ้ย่างครบถว้น ซึ่งมีความส าคญัอย่างยิ่งในงานประมวลผลภาษาธรรมชาติ (NLP) 
สมมุติว่าเราก าลังวิเคราะหค์วามรูสึ้กจากขอ้ความ “หอ้งพักสะอาด แต่พนักงานพูดจาไม่ดี” 

หากใช ้LSTM แบบทิศเดียว (เช่น จากซา้ยไปขวา) โมเดลอาจเขา้ใจขอ้ความว่าเป็นเชิงบวกจากค าว่า 
“สะอาด” ก่อนท่ีจะอ่านถึงค าว่า “แต่” แต่ใน BiLSTM โมเดลจะอ่านจากตน้ประโยคไปทา้ยประโยค (เพื่อ
ดูว่าผูพู้ดเริ่มจากอะไร) และ อ่านจากทา้ยประโยคไปตน้ประโยค (เพื่อดูว่าผูพู้ดลงทา้ยอย่างไร) ท าให้
เขา้ใจไดว้่า “ค าว่า ‘แต่’ เปล่ียนน า้เสียงของประโยค” จากบวกเป็นลบ ดงันัน้ BiLSTM จึงสามารถ เขา้ใจ
ความหมายโดยรวมของประโยคไดแ้ม่นย ากว่า 

จดุเด่นของ BiLSTM 
1. เขา้ใจบริบทใน สองทิศทาง: ทัง้อดีต (past context) และอนาคต (future context) 
2. เหมาะส าหรบัภาษาไทยท่ีมีโครงสรา้งประโยคยืดหยุ่นและไม่มีการเวน้วรรค 
3. ใชไ้ดดี้กบังานล าดบั เช่น Named Entity Recognition (NER), Sentiment Analysis, Part-of-

Speech Tagging, และ Machine Translation 
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2.7 ทฤษฎีเก่ียวกับ WangchanBERTa 
WangchanBERTa เป็นโมเดลภาษาไทยเชิงลึกท่ีพัฒนาขึน้โดย AI Research Center แห่ง

สถาบันวิจัยปัญญาประดิษฐ์แห่งชาติ (VISTEC) ซึ่ งมี เป้าหมายเพื่อรองรับการประมวลผล
ภาษาธรรมชาติ (Natural Language Processing: NLP) ในภาษาไทยโดยเฉพาะ เน่ืองจากโมเดลภาษา
อย่าง BERT แบบดัง้เดิมท่ีพัฒนาโดย Google นั้นไดร้บัการฝึกจากขอ้มูลภาษาอังกฤษ จึงไม่สามารถ
ประมวลผลภาษาไทยไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพเท่าท่ีควร (Lowphansirikul et al., 2021) 

WangchanBERTa ถูกออกแบบให้มีพื ้นฐานจากสถาปัตยกรรม RoBERTa (Robustly 
Optimized BERT Pretraining Approach) (Liu et al., 2019) ซึ่งเป็นเวอรช์ันปรับปรุงของ BERT โดยมี
คณุสมบติัเด่นดงันี ้  

1. รองรับภาษาไทยโดยตรง ถูกฝึกจากข้อมูลภาษาไทยจ านวนมหาศาล (มากกว่า 16,000 
ลา้น subwords) จากหลากหลายโดเมน เช่น ข่าวสาร โซเชียลมีเดีย และเว็บไซต ์

2. ใช ้Tokenizer แบบ SentencePiece ซึ่งเหมาะกบัภาษาไทยท่ีไม่มีการเวน้วรรคระหว่างค า 
3. มีหลายขนาดโมเดล ให้เลือกใช้งาน เช่น WangchanBERTa-base, WangchanBERTa-

large และเวอรช์นัท่ี fine-tune ส าหรบังานเฉพาะ เช่น sentiment analysis หรือ question answering 
ดว้ยความสามารถในการเขา้ใจบริบทเชิงลึกของภาษาไทย WangchanBERTa จึงถกูน ามาใช้

ในงานวิเคราะหข์อ้ความท่ีซบัซอ้น เช่น การวิเคราะหค์วามรูสึ้ก (Sentiment Analysis) การสรุปขอ้ความ 
(Summarization) และการตอบค าถาม (Question Answering) 

WangchanBERTa ถือเป็นความกา้วหนา้ส าคัญในการพัฒนาโมเดล NLP ส าหรบัภาษาไทย 
และเป็นเครื่องมือส าคัญส าหรบัการประยุกต์ใชเ้ทคโนโลยีปัญญาประดิษฐ์กับขอ้มูลภาษาไทยอย่าง
แม่นย าและลึกซึง้ 
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2.8 ทฤษฎีเก่ียวกับ FastText 
FastText เป็นเทคนิคการฝังค า (Word Embedding) และการจัดประเภทข้อความ (Text 

Classification) ท่ีพัฒนาโดยทีมวิจัยของ Facebook AI Research (FAIR) ในปี ค.ศ. 2016 โดย Joulin, 
Grave, Bojanowski, และ Mikolov (Bojanowski et al., 2017) 

จดุประสงคห์ลกัของการพัฒนา FastText คือเพื่อสรา้งโมเดลท่ีสามารถเรียนรูค้วามหมายของ
ค าไดอ้ย่างรวดเร็ว มีประสิทธิภาพ และสามารถน าไปใชง้านกับขอ้มูลขนาดใหญ่หรือหลายภาษาไดดี้ 
โดยเฉพาะในบริบทของภาษาเชิงวิเคราะห ์เช่น ภาษาไทย ซึ่งไม่มีการเวน้วรรคระหว่างค า 

 

ภาพประกอบ 3 สถาปัตยกรรมของ FastText ท่ีใชใ้นงาน text classification 

ท่ีมา : (Wu et al., 2020) 

สถาปัตยกรรมของ FastText 
ภาพประกอบ 3 เป็นสถาปัตยกรรมพืน้ฐานของโมเดล FastText ส าหรบัการจ าแนกประโยค

หน่ึงประโยค โดยประกอบดว้ยองคป์ระกอบส าคญัดงันี ้

1. Input ( W₁, W₂, ..., Wₙ) 
ขอ้ความท่ีน าเขา้ (input sentence) จะถูกแบ่งเป็นหน่วยย่อยท่ีเรียกว่า n-gram features ซึ่ง

อาจเป็นค า (word) หรือ subword (เช่น กลุ่มอกัขระ เช่น lo, ove จากค าว่า "love")  
การใช้ n-gram ช่วยให้ FastText สามารถเข้าใจค าท่ีไม่เคยพบมาก่อนได้ดียิ่งขึน้ (out-of-

vocabulary words) 
2. Embedding Layer → Hidden Layer 
แต่ละ n-gram จะถูกแปลงเป็นเวกเตอรต์ัวเลขผ่าน embedding matrix จากนั้นเวกเตอรข์อง

ทุก n-gram ในประโยคจะถูกน ามา เฉล่ีย (average) รวมกัน กลายเป็นเวกเตอรเ์ดียวท่ีเรียกว่า hidden 
vector ซึ่งเป็นตวัแทนของทัง้ประโยค 
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3. Output Layer 
เวกเตอร ์hidden จะถูกป้อนเข้าไปยังชั้น Output ซึ่งเป็น layer แบบ linear (ไม่มี activation 

function) แล้วจึงใช้ softmax (หรือ sigmoid ในกรณี multi-label) เพื่อค านวณค่าความน่าจะเป็นของ
คลาสต่างๆ เช่น ท านายว่ารีวิวนัน้เป็น positive / negative / neutral 

FastText พฒันาต่อยอดจากโมเดล Word2Vec โดยเพิ่มคณุสมบติัส าคญัท่ีเรียกว่า Subword 
Information ซึ่งช่วยใหส้ามารถฝึกเวกเตอรข์องค าท่ีไม่เคยปรากฏในชุดขอ้มูลฝึก (Out-of-Vocabulary 
words) ไดจ้ากส่วนประกอบของค านั้น ๆ โดยกลไกการท างานของ FastText แตกต่างจาก Word2Vec 
ตรงท่ีแทนท่ีจะฝึกเวกเตอรข์องทัง้ค าเพียงค าเดียว (เช่น “สะอาด”) โมเดล FastText จะแตกค าออกเป็น 
subword (n-grams) คือ “สะ” “สะอ” “ะอา” “อาด” “าด” เมื่อโมเดลต้องเรียนรู้ความหมายของค า 
“สะอาด” จะเรียนรูจ้าก subwords ทัง้หมดเหล่านีร้วมกัน ท าใหส้ามารถฝึกโมเดลท่ีเข้าใจค าท่ีสะกด
คลา้ยกัน หรือมีโครงสรา้งภายในใกลเ้คียงกันไดดี้ขึน้ ทัง้นี ้ประโยชนข์องการใช ้subword เช่น ช่วยให้
เขา้ใจความหมายของค าท่ีไม่เคยเจอในชุดขอ้มลู  รองรบัภาษาไทยท่ีมีลักษณะผสมค าไดดี้ รวมถึงเพิ่ม
ความยืดหยุ่นในการท า embedding ส าหรบัภาษาอื่น ๆ  

ตวัอย่างการใชง้าน FastText 
“หอ้งพกัสะอาด ท าเลดี ใกลช้ายหาด แต่พนกังานพดูจาไม่สภุาพ” 
เมื่อใช ้FastText ฝึกเวกเตอรจ์ากรีวิวเหล่านี ้ค าอย่าง “สะอาด” และ “ท าเลดี” จะมีเวกเตอรท่ี์

อยู่ใกลก้ับค าอื่นท่ีมีความหมายคลา้ยกัน เช่น “สะอาดมาก” “ปลอดภัย” “สงบ” ในขณะท่ีค าอย่าง “ไม่
สภุาพ” จะถกูฝึกใหแ้ยกออกไปคนละทิศทางในเวกเตอรส์เปซ ซึ่งช่วยใหโ้มเดล เรียนรูค้วามรูสึ้กเชิงบวก
และลบไดจ้ากโครงสรา้งค าย่อย และสามารถวิเคราะหค์วามคิดเห็นไดแ้ม่นย ายิ่งขึน้ แมจ้ะมีการใชค้ า
หลากหลายรูปแบบ 

ขอ้จ ากดัของ FastText เช่น  
1. จะไม่สามารถเรียนรูบ้ริบทเชิงล าดับของค าได ้เช่น ประโยคท่ีมีการเปล่ียนความหมายดว้ย

ค าว่า “แต่” 
2. ไม่สามารถจับความสัมพันธ์ของค าในประโยคได้ดีเท่าโมเดล contextual เช่น BERT หรือ 

WangchanBERTa 
อย่างไรก็ตาม FastText ยงัคงเป็นทางเลือกท่ีดีมากส าหรบังานท่ีตอ้งการความเร็วและแม่นย า

ในระดบัค า เช่น การจดัประเภทขอ้ความ (text classification) การหาค าคลา้ย (similarity) หรือ sentiment 
analysis เบือ้งตน้ 
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2.9 ทฤษฎีเก่ียวกับการประเมินวัดความแมน่ย าของแต่ละอัลกอริทึม 
ในการพัฒนาอัลกอริทึมการเรียนรู้ของเครื่อง การวัดความแม่นย า (Accuracy) และ

ประสิทธิภาพของโมเดลเป็นขั้นตอนท่ีส าคัญในการประเมินว่าโมเดลท่ีสรา้งขึน้สามารถท างานไดดี้แค่
ไหนภายใต้เงื่อนไขท่ีก าหนด โดยการวัดความแม่นย าของอัลกอริทึมจะช่วยให้สามารถเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพของโมเดลต่าง ๆ เพื่อเลือกโมเดลท่ีมีความแม่นย าสงูสดุในการใชง้านท่ีตอ้งการ 

Metrics หลกัในการวดัความแม่นย า โดยท่ี  
- True Positive (TP) คือ จ านวนท่ีท านายว่าเป็น Positive และถกูตอ้ง 
- False Positive (FP) คือ จ านวนท่ีท านายว่าเป็น Positive แต่ผิด 
- True Negative (TN) คือ จ านวนท่ีท านายว่าเป็น Negative และถกูตอ้ง 
- False Negative (FN) คือ จ านวนท่ีท านายว่าเป็น Negative แต่ผิด 
 
1. Accuracy (ความแม่นย า) วัดความถูกต้องของโมเดลโดยการค านวณจากจ านวนการ

ท านายท่ีถกูตอ้งหารดว้ยจ านวนทัง้หมดของการท านาย ใชไ้ดดี้ในกรณีท่ีขอ้มลูในแต่ละคลาสมีสัดส่วน
ท่ีใกลเ้คียงกนั ดงัสมการ (10) 

 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
𝑇𝑁 + 𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑁
 

 
(10) 

 
2. Precision (ความแม่นย าเฉพาะกลุ่ม) วัดความแม่นย าของโมเดลในกลุ่มข้อมูลท่ีโมเดล

คาดการณว์่าเป็นกลุ่มเป้าหมาย (Positive) ใชไ้ดดี้ในกรณีท่ีตอ้งการลดจ านวนการท านายผิดท่ีว่าเป็น 
Positive แต่จริง ๆ แลว้เป็น Negative ดงัสมการ (11) 

 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

 
(11) 

 
3. Recall (ค่าความสามารถในการดึงขอ้มูลกลับ) วัดความสามารถของโมเดลในการค้นหา

ตวัอย่างท่ีเป็นกลุ่มเป้าหมายทัง้หมด ใชใ้นกรณีท่ีตอ้งการจบัทกุตวัอย่างท่ีมีความส าคญัใหค้รบถว้น ดงั
สมการ (12) 
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𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

 
(12) 

 
4. F1 Score เป็นค่าเฉล่ียแบบถ่วงน ้าหนักของ Precision และ Recall ซึ่งช่วยให้สามารถ

พิจารณาความสมดลุระหว่าง Precision และ Recall โดยเฉพาะในกรณีท่ีขอ้มลูไม่สมดลุ ดงัสมการ (13) 
 

𝐹1 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 =  2 ×
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 × 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 

 
(13) 

 

2.10 งานวิจัยทีเ่ก่ียวข้อง 
เพื่อให้การด าเนินงานวิจัยในครั้งนีม้ีความรอบด้านและตัง้อยู่บนพืน้ฐานขององค์ความรูท่ี้

เกี่ยวขอ้ง จึงไดศึ้กษางานวิจัยท่ีเกี่ยวขอ้งทัง้ในและต่างประเทศ ซึ่งมีจุดมุ่งหมายคลา้ยคลึงกันในดา้น
การวิเคราะห์ความรูสึ้กจากข้อความ โดยเฉพาะในบริบทของภาษาไทยหรือภาคธุรกิจท่ีมีลักษณะ
คลา้ยคลึงกัน เช่น บทความรีวิวสินคา้ รีวิวโรงแรม และความคิดเห็นในโซเชียลมีเดีย งานวิจัยเหล่านี้
ครอบคลุมการประยุกตใ์ชเ้ทคนิคการเรียนรูข้องเครื่อง และการเรียนรูเ้ชิงลึก รวมถึงการใชเ้ทคนิคการ
แปลงขอ้ความเป็นเวกเตอร ์เช่น TF-IDF, Word2Vec, FastText และโมเดลแบบ Transformer เพื่อเพิ่ม
ความแม่นย าในการจ าแนกอารมณเ์ชิงบวก เชิงลบ หรือเป็นกลางจากขอ้ความประเภทต่าง ๆ นอกจากนี ้
ยังมีการน าอัลกอริธึมท่ีหลากหลายมาเปรียบเทียบประสิทธิภาพ เช่น Logistic Regression, Support 
Vector Machine (SVM), Long Short-Term Memory (LSTM), Bidirectional LSTM (BiLSTM), และ 
ELECTRA เพื่อตรวจสอบความเหมาะสมของแต่ละเทคนิคต่อบริบทของขอ้มูลท่ีแตกต่างกนั ทัง้ในดา้น
ภาษา แพลตฟอรม์ และประเภทของขอ้ความ ทัง้นี ้งานวิจัยท่ีไดร้บัการรวบรวมและน าเสนอในหัวข้อ
ต่อไปนี ้จะเป็นประโยชนใ์นการวางแนวทางการพฒันาแบบจ าลองของงานวิจยัฉบบันี ้รวมถึงเป็นขอ้มูล
เปรียบเทียบผลลพัธข์องโมเดลท่ีถกูออกแบบ 

2.10.1 งานวิจัยเร่ืองตัวแบบการวิเคราะหค์วามรู้สึกทางอารมณ์ส าหรับจ าแนก
ประเภทบทความแนะน าสินค้าออนไลน์ (Bowornlertsutee & Paireekreng, 2022) 

งานวิจัยเร่ืองตัวแบบการวิเคราะห์ความรูสึ้กทางอารมณส์ าหรับจ าแนกประเภทบทความ
แนะน าสินคา้ออนไลน ์มีเป้าหมายเพื่อสรา้งตัวแบบการวิเคราะหค์วามรูสึ้กทางอารมณจ์ากบทความ
แนะน าสินคา้ออนไลนท่ี์เขียนดว้ยภาษาไทย โดยจ าแนกเป็น 3 ระดับ ไดแ้ก่ เชิงบวก เป็นกลาง และเชิง
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ลบ รวมถึงเปรียบเทียบประสิทธิภาพของเทคนิคการจ าแนกประเภทด้วยวิธีการเรียนรู้ของเครื่อง 
(Machine Learning) แบบมีผู้สอน (Supervised Learning) โดยใช้ชุดข้อมูลความคิดเห็นภาษาไทย
จ านวน 12,900 รายการ จากคลงัขอ้มลู Wisesight Sentiment Corpus ซึ่งมีการติดป้ายก ากบัความรูสึ้ก
ไว้เรียบร้อยแล้ว ข้อมูลถูกสุ่มคัดเลือกให้มีจ  านวนเท่ากันในแต่ละระดับของความรู้สึก  โดยการ
ประมวลผลประกอบดว้ย 5 ขัน้ตอนหลกั ไดแ้ก่ 

1. เตรียมขอ้มลูและท าความสะอาดขอ้ความ เช่น ตดั HTML URL หรือเครื่องหมายพิเศษ 
2. ตดัค าดว้ย PyThaiNLP โดยใช ้Attacut Engine และลบค าท่ีไม่มีความหมาย (stop words) 
3. แปลงขอ้ความเป็นเวกเตอรด์ว้ยเทคนิค Bag of Words 
4. ฝึกอบรมและทดสอบดว้ยโมเดล Machine Learning จ านวน 4 แบบ ไดแ้ก่ LSTM, Logistic 

Regression, SGD และ SVM 
5. ประเมินประสิทธิภาพดว้ยค่า Accuracy, Precision, Recall และ F1 Score 
จากการทดลองดังกล่าวพบว่า โมเดลท่ีใช้เทคนิค Long Short-Term Memory (LSTM) ให้

ผลลัพธ์ดีท่ีสุด โดยมีความถูกต้องในการจ าแนกประเภทสูงถึง  81.27% รองลงมา คือ Logistic 
Regression (69%), Stochastic Gradient Descent หรือ SGD (66%) และ SVM (65%) ตามล าดับ ผล
การศึกษาชีว้่าการใช ้LSTM ซึ่งเป็นเทคนิค Deep Learning บนพืน้ฐานของโครงข่ายประสาทเทียม ให้
ความสามารถท่ีเหนือกว่าการจ าแนกขอ้ความภาษาไทยทั่วไป เน่ืองจากสามารถเขา้ใจบริบทท่ีซบัซอ้น
และโครงสรา้งภาษาไดดี้กว่า อย่างไรก็ตาม ควรมีการพฒันาตวัแบบใหส้ามารถเขา้ใจค าประชดประชัน 
(sarcasm) และค าแสลงในภาษาไทยไดดี้ขึน้ในอนาคต รวมถึงอาจเสริมดว้ยเทคนิคการวิเคราะหร์ะดบั
ค า (sentiment word level) และ named-entity tagging เพื่อเพิ่มความแม่นย าของการจ าแนกประเภท 
นอกจากนี ้ตวัแบบท่ีพฒันาในงานวิจยัขา้งตน้ยงัสามารถขยายไปใชก้บัขอ้มูลความคิดเห็นในบริบทอื่น 
ๆ เช่น โรงแรม รา้นอาหาร หรือบริการออนไลน ์เพื่อสนับสนุนการตัดสินใจของผูบ้ริโภคและการพฒันา
สินคา้ของผูป้ระกอบการไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ 

 

2.10.2 งานวิจัยเร่ือง Twitter data sentiment analysis of tourism in Thailand during 
the COVID-19 pandemic using machine learning (Leelawat et al., 2022) 

งานวิจยัเรื่อง Twitter data sentiment analysis of tourism in Thailand during the COVID-19 
pandemic using machine learning มี เป้าหมายเพื่ อวิ เคราะห์ความคิดเห็นของนักท่องเท่ียว
ชาวต่างชาติท่ีกล่าวถึงประเทศไทยผ่านแพลตฟอรม์ Twitter ในช่วงเดือนกรกฎาคมถึงธันวาคม พ.ศ. 
2563 โดยใชเ้ทคนิคการเรียนรูข้องเครื่อง (Machine Learning) ในการจ าแนก “ความรูสึ้ก” (Sentiment) 



 

20 
 

และ “เจตนา” (Intention) ของผูเ้ขียนทวีต เพื่อน าขอ้มูลไปใชเ้ป็นแนวทางในการฟ้ืนฟูภาคการท่องเท่ียว
ของประเทศ โดยกระบวนการศึกษาประกอบด้วยการเก็บข้อมูลทวีตภาษาอังกฤษท่ีกล่าวถึงสถานท่ี
ท่องเท่ียวส าคัญของไทย ได้แก่ กรุงเทพมหานคร เชียงใหม่ และภูเก็ต จากนั้นคัดกรองข้อมูลท่ีไม่
เกี่ยวขอ้ง และประมวลผลดว้ยเทคนิคการประมวลผลภาษาธรรมชาติ (Natural Language Processing: 
NLP) โดยใช ้TF-IDF และการ lemmatization ก่อนน าขอ้มลูเขา้สู่การฝึกโมเดล Machine Learning ไดแ้ก่ 
Support Vector Machine (SVM), Decision Tree (CART) และ Random Forest เพื่ อเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพในการท านาย 

ผลการศึกษาข้างต้นแสดงให้เห็นว่า SVM ให้ผลแม่นย าสูงท่ีสุดในการวิเคราะห์ความรูสึ้ก 
โดยเฉพาะกรณีของภเูก็ตซึ่งมีความแม่นย าสงูถึง 77.4% ขณะท่ีการวิเคราะหเ์จตนาในการมาเท่ียวพบวา่ 
Random Forest มีประสิทธิภาพสูงสุดในกรุงเทพฯ ดว้ยความแม่นย า 95.4% นอกจากนี ้การวิเคราะห์
เนือ้หา (Content Analysis) ยงัพบว่า ความรูสึ้กเชิงบวกของนักท่องเท่ียวมกัเกี่ยวขอ้งกบัอาหาร สถานท่ี
ท่องเท่ียวทางธรรมชาติ และความสะดวกสบาย ในขณะท่ีความรูสึ้กเชิงลบมกัสะทอ้นถึงความกังวลต่อ
สถานการณ์การเมืองและการแพร่ระบาดของ COVID-19 ซึ่งถือเป็นอุปสรรคส าคัญต่อการตัดสินใจ
เดินทางมายังประเทศไทย อย่างไรก็ตาม หากต้องการฟ้ืนฟูการท่องเท่ียวไทยอย่างยั่ งยืน ควรให้
ความส าคญักบัการลดความกงัวลของนกัท่องเท่ียวเกี่ยวกบั COVID-19 และปัญหาทางการเมือง รวมถึง
ส่งเสริมจดุแข็งของประเทศใน 4 ดา้น ไดแ้ก่ สถานท่ีท่องเท่ียว ธรรมชาติ อาหาร และกิจกรรมยามค ่าคืน 
นอกจากนี ้หน่วยงานท่ีเกี่ยวขอ้งควรพิจารณาใชข้อ้มูลจากโซเชียลมีเดียเป็นเครื่องมือในการวิเคราะห์
ความรูสึ้กและความตอ้งการของนักท่องเท่ียว เพื่อก าหนดนโยบายและกลยุทธ์การตลาดไดอ้ย่างตรง
เป้าหมาย 

 

2.10.3 ง านวิ จั ย เ ร่ื อ ง  Sentiment Analysis for Thai Language in Hotel Domain 
Using Machine Learning Algorithms (Khamphakdee & Seresangtakul, 2021) 

งานวิจัยเรื่ อง Sentiment Analysis for Thai Language in Hotel Domain Using Machine 
Learning Algorithms มีเป้าหมายเพื่อพัฒนาระบบวิเคราะห์ความรูสึ้ก (Sentiment Analysis) ส าหรับ
ภาษาไทยในบริบทของรีวิวโรงแรม โดยใชเ้ทคนิคการเรียนรูข้องเครื่อง (Machine Learning: ML) เพื่อ
จ าแนกรีวิวของลูกค้าให้เป็นความคิดเห็นเชิงบวกหรือเชิงลบอย่างแม่นย า เหมาะสมส าหรับน าไป
ประยกุตใ์ชใ้นธุรกิจโรงแรมขนาดเล็กและขนาดกลาง (SMEs) ในประเทศไทย ซึ่งขอ้มลูท่ีใชใ้นการศึกษา
ถูกรวบรวมจากเว็บไซต ์Agoda.com และ Booking.com รวมเป็นจ านวน 16,804 รีวิว จากลูกคา้ท่ีใช้
ภาษาไทย และผ่านกระบวนการคัดเลือกรีวิวจ านวน 1,000 รายการ เพื่อใหผู้เ้ชี่ยวชาญแปะป้ายก ากบั
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ความรู้สึก (positive/negative) ส าหรับสร้างชุดข้อมูลฝึก (training corpus) และใช้เทคนิค cosine 
similarity ในการสรา้ง corpus ส าหรบัรีวิวท่ีเหลือ โดยขัน้ตอนการประมวลผลประกอบดว้ย 

1. การท าความสะอาดขอ้มลู (data preprocessing) รวม 11 ขัน้ตอน เช่น ตดัค า ตรวจสอบค า
ท่ีผิด และตดัอีโมจิ ฯลฯ 

2. การแปลงข้อความเป็นเวกเตอร์ด้วยเทคนิค TF-IDF, Delta TF-IDF, N-Gram (unigram, 
bigram, trigram) และ Word2Vec 

3. การจ าแนกความคิดเห็นโดยใช ้ML ทัง้หมด 9 แบบ เช่น SVM, Random Forest, Logistic 
Regression, Naïve Bayes ฯลฯ พรอ้มประเมินดว้ย k-fold cross-validation (k=10) 

จากผลการศึกษาดังกล่าว พบว่า เทคนิคท่ีไดผ้ลดีท่ีสุดคือ Support Vector Machine (SVM) 
รว่มกบั Delta TF-IDF ซึ่งใหค้วามแม่นย าสงูสดุถึง 89.96% เช่นเดียวกบัเทคนิค Word2Vec (skip-gram) 
ร่วมกับ Ridge Regression ให้ผลแม่นย าดีเช่นกันท่ี 87.82% ในขณะท่ี N-Gram แบบ trigram ให้
ผลลัพธ์ต ่าท่ีสุดเมื่อเทียบกับเทคนิคอื่น โดยเฉพาะเมื่อขนาดข้อมูลฝึกมีจ านวนน้อย  และเมื่อ
เปรียบเทียบแบบจ าลองทัง้ 9 แบบ แสดงใหเ้ห็นว่า การเลือกเทคนิคแปลงขอ้ความท่ีเหมาะสมมีผลต่อ
ความแม่นย าของโมเดลอย่างชดัเจน รวมทัง้การวิเคราะหค์วามรูสึ้กในภาษาไทยจ าเป็นตอ้งมีการเตรียม
ข้อมูลท่ีรอบคอบ โดยเฉพาะขั้นตอนการตัดค าและแก้ค าท่ีผิด ซึ่งมีผลโดยตรงต่อผลลัพธ์ของโมเดล 
ดังนั้น จึงควรมีการพัฒนา word embedding แบบ pre-trained ส าหรบัภาษาไทยท่ีครอบคลุมมากขึน้ 
เช่น Thai2Vec, BERT ฯลฯ รวมถึงการใช ้deep learning ในอนาคต เพื่อยกระดบัประสิทธิภาพของระบบ
วิเคราะหค์วามรูสึ้กในภาคการบริการและท่องเท่ียว 

 

2.10.4 ง านวิ จั ย เ ร่ื อ ง  Sentiment Analysis of Hotel Reviews With LSTM And 
ELECTRA (Husein et al., 2023) 

ง า น วิ จั ย เ รื่ อ ง  Sentiment Analysis of Hotel Reviews With LSTM And ELECTRA  
มีจุดมุ่งหมายเพื่อพัฒนาโมเดลวิเคราะห์ความรูสึ้กจากขอ้ความรีวิวโรงแรม โดยเนน้การเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพของอลักอริทึม LSTM (Long Short-Term Memory) และ ELECTRA (Efficiently Learning 
an Encoder that Classifies Token Replacements Accurately) ในการจ าแนกรีวิวเป็นความรูสึ้กเชิง
บวก เชิงลบ หรือเป็นกลาง ขอ้มูลท่ีน ามาใชเ้ป็นรีวิวจากโรงแรม Grand Mercure Maha Cipta Medan 
Angkasa ในประเทศอินโดนีเซีย ซึ่งถือเป็นชุดขอ้มลูใหม่ท่ียังไม่เคยถูกศึกษามาก่อน โดยใชข้อ้มูลรีวิว
จ านวน 977 รายการถูกรวบรวมจากเว็บไซต์ TripAdvisor ผ่านเครื่องมือ Webscraper.io ข้อมูลไดถู้ก
ประมวลผลเบือ้งตน้ดว้ยกระบวนการลา้งขอ้ความ เช่น การลบเครื่องหมายวรรคตอน เปล่ียนตวัอกัษรให้
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เป็นพิมพเ์ล็ก ลบ stopwords และแปลงค าใหอ้ยู่ในรูปค าพืน้ฐาน (lemmatization) หลงัจากนัน้จดัสมดุล
ขอ้มูลดว้ยเทคนิค undersampling เพื่อใหจ้  านวนรีวิวในแต่ละประเภทของความรูสึ้กใกลเ้คียงกัน ก่อน
น าเข้าสู่กระบวนการแบ่งข้อมูล (Train-Validation-Test) และวิเคราะห์ด้วยอัลกอริทึม LSTM และ 
ELECTRA ตามล าดบั 

จากการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลทัง้สอง พบว่า ELECTRA ใหค้วามแม่นย าสงูกว่า 
โดยมีค่า Accuracy ท่ี 47% และ F1-score อยู่ในช่วง 0.35 - 0.59 และ LSTM มีค่า Accuracy เพียง 30% 
และ F1-score อยู่ในช่วง 0.28 - 0.33 ทั้งนี ้ELECTRA ยังมีข้อได้เปรียบด้านประสิทธิภาพ เพราะไม่
จ าเป็นต้องใช้ Tokenizer เหมือน LSTM จึงประมวลผลได้เร็วกว่า ซึ่งแสดงให้เห็นว่า ELECTRA มี
ศกัยภาพมากกว่าในการวิเคราะหค์วามรูสึ้กจากขอ้ความภาษาอินโดนีเซียในบริบทของรีวิวโรงแรม และ
สามารถน าไปปรบัใชก้บังานท่ีตอ้งการการประมวลผลขอ้ความขนาดใหญ่ในอนาคต ดงันัน้ จึงควรใหใ้ช ้
ELECTRA เป็นพืน้ฐานในการพฒันาโมเดลวิเคราะหค์วามรูสึ้กในอนาคต โดยเฉพาะเมื่อมีขอ้จ ากัดดา้น
เวลาและทรพัยากรการประมวลผล นอกจากนีย้ังสามารถขยายการวิจัยเพื่อทดลองกับขอ้มูลจากรีวิว
โรงแรมอื่น ๆ  ในระดับภูมิภาค หรือพัฒนาโมเดลใหร้องรบัหลายภาษาเพื่อการประยุกตใ์ชง้านในระดบั
นานาชาติ 

 

2.10.5 งานวิจัยเร่ือง Thai Sentiment Analysis via Bidirectional LSTM-CNN Model 
with Embedding Vectors and Sentic Features (Ayutthaya & Pasupa, 2018) 

ง า น วิ จั ย เ รื่ อ ง  Thai Sentiment Analysis via Bidirectional LSTM-CNN Model with 
Embedding Vectors and Sentic Features มีเป้าหมายเพื่อพัฒนาและปรบัปรุงประสิทธิภาพของการ
วิเคราะหค์วามรูสึ้กในขอ้ความภาษาไทย ดว้ยการประยกุตใ์ชโ้มเดล Deep Learning โดยเฉพาะการรวม
โมเดลแบบสองทิศทาง (Bidirectional LSTM) กับโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน (CNN) และ
เสริมด้วยคุณลักษณะข้อมูลหลากหลาย ได้แก่  Word Embedding (Thai2Vec), Part-of-Speech 
Embedding และ Sentic Features เพื่อให้สามารถเข้าใจอารมณ์ในข้อความได้อย่างแม่นย ามากขึน้ 
ขอ้มูลท่ีใชใ้นการทดลองคือประโยคจากนิทานเด็กภาษาไทยจ านวน 1,115 ประโยค โดยมีการก ากับ
อารมณไ์ว ้3 ระดับ ไดแ้ก่ เชิงลบ เป็นกลาง และเชิงบวก โดยไดร้บัการเห็นพอ้งจากผูเ้ชี่ยวชาญ 3 ท่าน 
โดยกระบวนการวิเคราะหป์ระกอบดว้ย 

1. การตดัค าดว้ย KUCUT และการระบุชนิดค าดว้ย Jitar POS tagger 
2. การสรา้งเวกเตอรฝั์งความหมายดว้ย Thai2Vec (300 มิติ) POS Embedding (50 มิติ) และ 

Sentic Features จาก SenticNet2 (5 มิติ) 
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3. การรวมขอ้มลูเขา้กับโมเดล BiLSTM-CNN ท่ีออกแบบใหเ้รียนรูท้ัง้ล าดับค าและโครงสรา้ง
ใกลเ้คียงในขอ้ความ 

4. การวดัผลดว้ยค่า F1-score โดยแบ่งขอ้มลูเป็นชดุ train validation และ test ตามอตัราส่วน 
80:10:10 

ผลลัพธ์แสดงใหเ้ห็นว่า การใชเ้พียง Word Embedding ใหค่้า F1-score ท่ี 75.75% และ การ
ใช้ Sentic Feature เพียงอย่างเดียว ให้ค่า F1-score ท่ี 69.26% ในขณะท่ีเมื่อรวม Word Embedding 
กับ POS Embedding และ Sentic Feature เข้าด้วยกัน โมเดล BiLSTM-CNN สามารถให้ค่าความ
แม่นย าสงูสดุท่ี 78.89% นอกจากนีย้งัพบว่า การเสริมขอ้มลูเชิงไวยากรณ ์(POS) และขอ้มลูเชิงอารมณ ์
(Sentic) ช่วยให้โมเดลเข้าใจความหมายและอารมณ์ในข้อความได้ลึกซึง้ยิ่งขึน้ ดังนั้น การพัฒนา
แบบจ าลองการวิเคราะหค์วามรูสึ้กในภาษาไทยควรค านึงถึงมิติดา้นความหมาย ไวยากรณ ์และอารมณ์
รว่มกนั โดยเฉพาะในบริบทของภาษาไทยท่ีไม่มีการเวน้วรรคระหว่างค า การรวมคณุลกัษณะหลายดา้น
ช่วยเพิ่มประสิทธิภาพไดอ้ย่างชดัเจน  

 

2.10.6 งานวิจัยเร่ือง Sentiment Analysis on TikTok App using Long Short-Term 
Memory (LSTM) with Stochastic Gradient Descent (SGD) Optimization (Faqia et al., 2024) 

งานวิจยัเรื่อง Sentiment Analysis on TikTok App using Long Short-Term Memory (LSTM) 
with Stochastic Gradient Descent (SGD) Optimization มี เป้าหมายเพื่อวิ เคราะห์ความรู้สึกของ
ผูใ้ชง้านแอปพลิเคชัน TikTok จากรีวิวบน Google Play Store โดยใชเ้ทคนิคการเรียนรูข้องเครื่องแบบ 
Long Short-Term Memory (LSTM) รว่มกบัการปรบัค่าพารามิเตอรด์ว้ยอลักอริธึม Stochastic Gradient 
Descent (SGD) และเทคนิคเพิ่มคุณภาพของข้อมูลด้วย Word2Vec และ FastText เพื่ อเพิ่ม
ประสิทธิภาพของโมเดลในการจ าแนกขอ้ความรีวิวเชิงบวกและเชิงลบอย่างแม่นย า โดยใชข้อ้มูลรีวิว
แอป TikTok จ านวน 15,049 รายการ ซึ่งถูกดึงจาก Google Play Store และผ่านการติดป้ายก ากับเป็น
รีวิวเชิงบวก (1) และเชิงลบ (0) โดยผู้เชี่ยวชาญสองท่าน ทั้งนี ้ในการทดลองแบ่งออกเป็น 4 รูปแบบ 
(Scenarios) ไดแ้ก่: 

Scenario 1: ใช ้LSTM พืน้ฐาน 
Scenario 2: เพิ่ม Word2Vec เพื่อแปลงค าเป็นเวกเตอร ์
Scenario 3: เพิ่ม FastText เพื่อเสริมบริบทค าย่อยและค าสะกดผิด 
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Scenario 4: เพิ่มอลักอริธึม SGD เพื่อปรบัค่าพารามิเตอรใ์หเ้หมาะสมท่ีสุดการประเมินผลใช้
ค่า Accuracy, Precision, Recall และ F1-Score ผ่านการทดสอบแบบ Confusion Matrix และแบ่งชุด
ขอ้มลูเป็น Train/Test ดว้ยอตัราส่วน 90:10 

จากผลการทดลองดงักล่าวพบว่า  
Scenario 1 (LSTM): ความแม่นย า (Accuracy) อยู่ท่ี 80.73% 
Scenario 2 (LSTM + Word2Vec): เพิ่มขึน้เป็น 85.91% 
Scenario 3 (LSTM + Word2Vec + FastText): ขยบัขึน้เป็น 86.91% 
Scenario 4 (LSTM + Word2Vec + FastText + SGD): ใหผ้ลดีท่ีสดุท่ี Accuracy 88.17% และ 

F1-Score สงูถึง 88.10% 
โดยการเพิ่มการฝังเวกเตอรแ์ละการปรบัค่าดว้ย SGD ช่วยใหโ้มเดลเรียนรูค้วามสัมพนัธข์อง

ค าไดดี้ขึน้ เขา้ใจบริบทของขอ้ความมากขึน้ และจ าแนกความรูสึ้กไดอ้ย่างแม่นย ามากขึน้ และงานวิจัย
ดงักล่าวเสนอว่า ควรใชเ้ทคนิคการฝังความหมายของค า (word embedding) รว่มกบัอลักอริธึมการเพิ่ม
ประสิทธิภาพ เช่น SGD เพื่อเพิ่มความแม่นย าในการวิเคราะหค์วามรูสึ้กจากขอ้ความ โดยเฉพาะในแอป
พลิเคชนัท่ีมีผูใ้ชง้านหลากหลายและรีวิวจ านวนมากอย่าง TikTok นอกจากนี ้ควรมีการศึกษาต่อโดยน า
โมเดล Deep Learning อื่น ๆ มาเปรียบเทียบ เช่น Bi-LSTM, GRU หรือ Transformer รวมถึงลองใช้
เทคนิคการเรียนรูแ้บบไม่ตอ้งมีผูส้อน (unsupervised) กับชุดขอ้มูลภาษาอื่นหรือประเภทแพลตฟอรม์
อื่น 
  



 

25 
 

ภาพรวมของการสรุปงานวิจัยที่เก่ียวข้อง 

ตาราง 5 สรุปภาพรวมงานวจิยัท่ีเกี่ยวขอ้ง 

ผู้แต่ง ข้อมูล ขั้นตอนการ
ด าเนินการ 

ตัวชีว้ัด ผลลัพธ ์

N. Leelawat, S. 
Jariyapongpai
boon, A. 
Promjun 

ทวีต
ภาษาองักฤษ
เกี่ยวกบัการ
ท่องเท่ียวใน
กรุงเทพมหานคร 
เชียงใหม่ และ
ภเูก็ต ตัง้แต่
กรกฎาคมถึง
ธันวาคม 2020 

ใชอ้ลักอริทึมการ
เรียนรูข้องเครื่อง 
(Decision Tree, 
Random 
Forest, SVM) 
เพื่อวิเคราะห์
อารมณแ์ละ
ความตัง้ใจจาก
ทวีต 

Accuracy, 
Precision, 
Recall, F1-
score 

การศึกษาพบว่า 
อารมณบ์วกส่วน
ใหญ่เกี่ยวขอ้ง
กบัสถานท่ี
ท่องเท่ียว 
ธรรมชาติ และ
ชีวิตยามค ่าคืน  
อารมณล์บส่วน
ใหญ่เกี่ยวกบั 
COVID-19 และ
ความตึงเครียด
ทางการเมือง 

Nattawat 
Khamphakdee, 
Pusadee 
Seresangtakul 

รีวิวจาก 
Agoda.com 
และ 
Booking.com 

ใช ้Delta TF-
IDF, TF-IDF, N-
Gram และ 
Word2Vec 
ส าหรบัการแปลง
ขอ้ความเป็น
เวกเตอร ์ 
และเปรียบเทียบ
อลักอริทึม ML 
ทัง้หมด ( 9 ตวั) 
โดยใช ้ten-fold 

Recall, 
precision, F1-
score, 
accuracy 

SVM ดว้ย Delta 
TF-IDF มีความ
แม่นย าท่ีสดุ ท า
ไดถ้ึง 89.96% 
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ผู้แต่ง ข้อมูล ขั้นตอนการ
ด าเนินการ 

ตัวชีว้ัด ผลลัพธ ์

cross-
validation 

Pisit 
Bowornlertsute
e, Worapat 
Paireekreng 

12,900 รีวิว
ออนไลน์
ภาษาไทย มีป้าย
ก ากบัเป็นบวก 
กลาง หรือลบ 

ใชเ้ทคนิค Word 
Segmentation, 
Bag of Words, 
และทดสอบกบั 
4 โมเดลไดแ้ก่ 
LSTM, SGD, 
Logistic 
Regression 
และ SVM 

accuracy, 
precision, 
recall, and F1-
score 

LSTM มีความ
แม่นย าสงูสดุ 
81.27% ซึ่งมี
ประสิทธิภาพใน
การจ าแนก
อารมณไ์ดดี้กว่า
โมเดลอื่น 

Amir Mahmud 
Husein, 
Nicholas 
Livando, 
Andika, William 
Chandra, Gary 
Phan 

รีวิวโรงแรม 977 
รายการจาก 
Tripadvisor 
ส าหรบัโรงแรม
ในสมุาตราเหนือ
, อินโดนีเซีย 

ใชโ้มเดล LSTM 
และ ELECTRA 
ส าหรบัการ
ท านายอารมณ ์
ประมวลผล
ขอ้มลูเพื่อความ
แม่นย าท่ีดีขึน้ 

Accuracy, 
where 
ELECTRA 
outperformed 
LSTM with a 
higher 
accuracy rate. 

ELECTRA มี
ประสิทธิภาพ
ดีกว่า LSTM 
ดว้ยความ
แม่นย า 47% 
เทียบกบั 30% 
ของ LSTM 

Thititorn 
Seneewong Na 
Ayutthaya, 
Kitsuchart 
Pasupa 

ขอ้มลูรีวิว
โรงแรมในไทยท่ี
เก็บรวบรวมจาก
โซเชียลมีเดีย
และแพลตฟอรม์
รีวิว เช่น Agoda 
และ 
TripAdvisor 

ใชโ้มเดล LSTM, 
CNN และ GRU 
พรอ้มดว้ย
เทคนิคการฝังค า 
เช่น Word2Vec 
และ FastText 

F1-score โมเดล LSTM มี
ประสิทธิภาพ
ดีกว่า CNN และ 
GRU โดยมี
ความแม่นย าถึง 
85% ในการ
จ าแนกความ
คิดเห็นของรีวิว
โรงแรมไทย 
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ผู้แต่ง ข้อมูล ขั้นตอนการ
ด าเนินการ 

ตัวชีว้ัด ผลลัพธ ์

Muhammad 
Zacky Faqia 
Rizky*, Yuliant 
Sibaroni, Sri 
Suryani 
Prasetyowati 

15,049 TikTok 
app reviews 
from the 
Google Play 

ใชโ้มเดล LSTM 
พรอ้มดว้ย
เทคนิคการฝังค า 
เช่น Word2Vec 
และ FastText 
และ ใช ้SGD 
เพื่อปรบัค่าพารา
มีเตอให้
เหมาะสมท่ีสดุ 

Accuracy, 
Precision, 
Recall และ F1-
Score  

LSTM + 
Word2Vec + 
FastText + 
SGD : ใหผ้ลดี
ท่ีสดุท่ี 
Accuracy 
88.17% และ 
F1-Score สงูถึง 
88.10% 

 

จากกงานวิจยัท่ีเกี่ยวขอ้ง ท าใหไ้ดเ้รียนรูแ้นวทาง เทคนิค และขอ้คน้พบท่ีมีประโยชนอ์ย่างยิ่ง
ต่อการออกแบบการวิจยั โดยสามารถสรุปประเด็นส าคญัท่ีน ามาประยกุตใ์ชไ้ดด้งันี ้

1. ด้านการคัดเลือกแหล่งข้อมูลและการเตรียมข้อมูล งานวิจัยหลายฉบับ เนน้การใช้
ข้อมูลรีวิวท่ีเป็นภาษาไทยจากแหล่งข้อมูลท่ีมีความน่าเชื่อถือ โดยเฉพาะแพลตฟอรม์ออนไลน์ท่ีมี
ผูใ้ชง้านจริงรีวิวบริการหรือสินคา้อย่างตรงไปตรงมา พรอ้มเกณฑค์ดักรองเพื่อรกัษาคณุภาพของขอ้มูล 
เช่น ความเกี่ยวขอ้งกบัสถานท่ีจริง ความสมบูรณข์องขอ้ความ และการใชภ้าษาไทย 

2. ด้านกระบวนการเตรียมข้อมูล งานวิจัยส่วนใหญ่ให้ความส าคัญกับขั้นตอนการล้าง
ข้อมูล การตัดค าภาษาไทย การลบค าฟุ่ มเฟือย และการแปลงข้อความเป็นเวกเตอร ์เช่น TF-IDF, 
Word2Vec, FastText และการใช้ Tokenizer จาก BERT ซึ่ งงานวิจัยนี้มีการประยุกต์ใช้เทคนิค 
PyThaiNLP ร่วมกับการฝังขอ้ความดว้ย FastText และ WangchanBERTa เพื่อน าเสนอคุณลักษณะท่ี
เหมาะสมก่อนเขา้สู่แบบจ าลองการเรียนรู ้

3. ด้านการเลือกแบบจ าลอง หลายงานวิจัย พบว่าโมเดล LSTM, BiLSTM และ GRU ให้
ผลลัพธ์ท่ีดีในการจ าแนกความรู้สึกจากข้อความภาษาไทย โดยเฉพาะเมื่อผสานกับโมเดลฝังค าท่ี
เหมาะสม ในงานวิจยันี ้จึงไดท้ดลองใชแ้บบจ าลองทัง้ 3 แบบรว่มกบัทัง้ FastText และ WangchanBERTa 
เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพในการวิเคราะห์ความรู้สึกจากข้อความรีวิวท่ีมีโครงสรา้งและบริบท
ซบัซอ้น 
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4. ด้านการประเมินประสิทธิภาพแบบจ าลอง งานวิจัยเกือบทัง้หมดใชต้ัวชีว้ัดมาตรฐาน 
เช่น Accuracy, Precision, Recall และ F1-score ในการเปรียบเทียบผลลัพธ์ของโมเดล ซึ่งผูว้ิจัยไดน้ า
แนวทางดงักล่าวมาใชเ้พื่อวัดประสิทธิภาพของแบบจ าลองในแต่ละรูปแบบอย่างรอบดา้น โดยค านึงถึง
ทัง้ความถกูตอ้งและความสามารถในการแยกแยะอารมณจ์ากขอ้ความในสถานการณจ์ริง 

 
ความรูจ้ากงานวิจัยท่ีเกี่ยวขอ้งไม่เพียงแต่ช่วยยืนยันแนวทางการด าเนินการของงานวิจัยนี ้

เท่านั้น แต่ยังมีบทบาทส าคัญในการวางรากฐานเชิงทฤษฎีส าหรบัการออกแบบกระบวนการวิจยัอย่าง
เป็นระบบ ทั้งในด้านการเตรียมข้อมูล การสรา้งแบบจ าลอง และการประเมินผลลัพธ์ในบริบทของ
ขอ้ความภาษาไทยจากรีวิวบนแพลตฟอรม์จริง 

 
 
 
 
 
 
 



 

บทท่ี 3  
วิธีการด าเนินงาน 

ขัน้ตอนการด าเนินงานในวิจยันีไ้ดถ้กูออกแบบใหส้อดคลอ้งกบัวตัถปุระสงคข์องการวิจยั โดย
มุ่งเนน้การเลือกแหล่งขอ้มูลสาธารณะจากแพลตฟอรม์ Google Maps ท่ีมีความน่าเชื่อถือ การก าหนด
เกณฑก์ารคดัเลือกรีวิวท่ีชดัเจน การจดัการขอ้มลูขอ้ความดว้ยเทคนิค NLP ท่ีรองรบัภาษาไทย ตลอดจน
การเปรียบเทียบผลลพัธ์ของแบบจ าลอง Deep Learning ท่ีมีประสิทธิภาพสงู เช่น LSTM, BiLSTM และ 
GRU รว่มกบัเทคนิคการฝังขอ้ความแบบ FastText และ WangchanBERTa เพื่อตอบโจทยก์ารวิเคราะห์
ความรูสึ้กจากขอ้ความภาษาไทยในรีวิวโรงแรมบนเกาะกูดอย่างเป็นรูปธรรม พรอ้มทัง้ประเมินผลดว้ย
ค่าชี ้วัดมาตรฐาน ได้แก่ Accuracy, Precision, Recall และ F1-score เพื่อให้สามารถเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพของแต่ละโมเดลได้อย่างรอบด้าน โดยขั้นตอนด าเนินงานวิจัยท่ีส าคัญประกอบด้วย 6 
ขัน้ตอนหลกั ไดแ้ก่ 1) แผนการด าเนินงานวิจยั 2) การคดัเลือกและการเก็บรวบรวมขอ้มลู 3) กระบวนการ
ท างานของแบบจ าลอง 4) การเตรียมขอ้มูล 5) การสรา้งแบบจ าลอง และ 6) การประเมินผลแบบจ าลอง 
ซึ่งมีรายละเอียดของแต่ละขัน้ตอนส าคญั ดงันี ้

3.1 แผนการด าเนินงานวิจัย 
ผูว้ิจยัท าการวางแผนด าเนินงานวิจยั โดยมีระยะเวลาด าเนินการทัง้หมด 8 เดือน ระหว่างเดือน 

สิงหาคม พ.ศ. 2567 ถึงเดือน เมษายน พ.ศ. 2568 ซึ่งมีขัน้ตอนด าเนินการ ดงัตาราง 6 

ตาราง 6 แผนการด าเนินงาน 

ขั้นตอนการด าเนินงาน 
พ.ศ.2567 พ.ศ.2568 

ส.ค. ก.ย. ต.ค. พ.ย. ธ.ค. ม.ค. ก.พ. มี.ค. เม.ย 
1. วางแผนการท างาน                   
2. ศึกษาทฤษฎีและแนวคิดท่ีใช ้                   
3. เก็บรวบรวมขอ้มลู                   
4. เตรียมขอ้มลู                   
5. สรา้งแบบจ าลอง                   
6. ปรบัปรุงประสิทธิภาพแบบจ าลอง                   
7. ประเมินผลแบบจ าลอง                   
8. สรุปผลและรายงานผล                   
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3.2 การเก็บรวบรวมข้อมูลและการคัดเลือก 
ในงานวิจัยนี ้ผูว้ิจัยไดด้ าเนินการเก็บรวบรวมขอ้มลูจากแหล่งขอ้มูลสาธารณะโดยใชเ้ทคนิค 

Web Scraping จากเว็บไซต ์Google Maps (Google, 2025) ซึ่งเป็นแพลตฟอรม์ท่ีใหบ้ริการแผนท่ีและ
รีวิวสถานท่ีต่าง ๆ  จากผูใ้ชง้านจริง โดยมุ่งเนน้ขอ้มลูจากการรีวิวของโรงแรมและท่ีพกับนเกาะกูด จงัหวดั
ตราด ซึ่งเป็นหน่ึงในแหล่งท่องเท่ียวยอดนิยมของประเทศไทยท่ีมีจ  านวนนักท่องเท่ียวทัง้ชาวไทยและ
ชาวต่างชาติเป็นจ านวนมาก ท าให้สามารถใช้เป็นกรณีศึกษาในการวิเคราะห์ความรูสึ้กจากความ
คิดเห็นของผูใ้ชบ้ริการไดอ้ย่างเหมาะสม 

กระบวนการเก็บขอ้มูลดว้ยเทคนิค Web Scraping ดังกล่าว ด าเนินการโดยใชเ้ครื่องมือ
อัตโนมัติซึ่งอยู่ในรูปแบบส่วนขยาย (Extension) ของเว็บเบราวเ์ซอร ์Google Chrome ท่ีมีชื่อว่า  
Instant Data Scraper (ภาพประกอบ 4) โดยเครื่องมือนีถ้กูน ามาใชใ้นการเขา้ถึงและดึงขอ้มลูรีวิว
ของโรงแรมแต่ละแห่งจากหนา้รา้น (Place Page) ท่ีปรากฏอยู่ในระบบของ Google Maps โดยชดุ
ขอ้มูลท่ีไดค้รอบคลุมช่วงเวลา ตัง้แต่วันท่ี 1 มกราคม พ.ศ. 2566 ถึงวันท่ี 31 มีนาคม พ.ศ. 2567 
โดยขอ้มูลท่ีไดห้ลังจากท าการ scraping data ยังไม่ผ่านการเตรียมขอ้มลูจึงแสดงชื่อคอลัมนท่ี์ไม่
สมบูรณแ์ละยงัไม่เหมาะสมต่อการน าไปใช ้(ภาพประกอบ 5)  

 

ภาพประกอบ 4 หนา้จอการใชง้าน Instant Data Scraper 
  



 

31 
 

ภาพประกอบ 5 ตวัอยา่งขอ้มลูหลงัจาก scraping data 

ในการคัดเลือกขอ้มูลเพื่อใหก้ารวิเคราะหม์ีความถูกตอ้งและสอดคลอ้งกับวตัถุประสงคข์อง
การศึกษา ขอ้มลูรีวิวท่ีใชใ้นการวิจยัจะตอ้งผ่านกระบวนการคดัเลือกตามเกณฑท่ี์ก าหนดไว ้ดงันี ้

1. สถานที่ตั้งของแหล่งข้อมูล ต้องเป็นข้อมูลรีวิวท่ีมาจากโรงแรมหรือท่ีพักซึ่งตั้งอยู่บน
พืน้ท่ีของเกาะกูด จังหวัดตราด เท่านั้น เพื่อจ ากัดขอบเขตของการวิเคราะห์ให้อยู่ภายในพืน้ท่ีศึกษา
อย่างชดัเจน 

2. แหล่งที่มาของความคิดเห็น ตอ้งเป็นรีวิวท่ีเขียนโดยผูใ้ชง้านจริง (real user-generated 
content) ซึ่งมีการแสดงขอ้ความแสดงความคิดเห็นอย่างชดัเจน ไม่เป็นขอ้ความท่ีสรา้งขึน้โดยระบบหรือ
รีวิวจ าลอง 

3. เนื้อหาของรีวิว ตอ้งเป็นขอ้ท่ีเป็นเนือ้หาส าคัญ โดยตัดขอ้ความท่ีไม่ส่ือสารเนือ้หาเชิง
ความเห็นหรือมีเนือ้หาท่ีไม่เกี่ยวขอ้ง เช่น ขอ้ความท่ีมีเพียงอีโมจิ การพิมพซ์ า้ตัวอกัษร หรือขอ้ความท่ี
สัน้เกินไปและไม่ใหข้อ้มลูท่ีเป็นประโยชนต่์อการวิเคราะห ์ 

4. ภาษาที่ใช้ในการแสดงความคิดเห็น ตอ้งเป็นขอ้มูลรีวิวท่ีเขียนดว้ยภาษาไทย เพื่อให้
สอดคลอ้งกับการประมวลผลภาษาในแบบจ าลองท่ีพัฒนาและเพื่อหลีกเล่ียงปัญหาทางภาษาท่ีอาจ
ส่งผลต่อความแม่นย าของการวิเคราะห ์

ทัง้นี ้ขอ้มูลรีวิวจากแพลตฟอรม์ Google Maps เป็นแหล่งขอ้มูลหลักท่ีน่าสนใจส าหรับการ
น ามาใชใ้นวิจยัครัง้นี ้เน่ืองจากเป็นแหล่งท่ีมี ความหลากหลายและน่าเชื่อถือสงู โดยเปิดใหผู้ใ้ชง้านจริง
สามารถแสดงความคิดเห็นเกี่ยวกับประสบการณ์ในการเขา้พักไดอ้ย่างอิสระและต่อเน่ืองในเชิงเวลา 
ขอ้มูลท่ีไดร้บัจึงมีลักษณะเป็น ความคิดเห็นท่ีสะทอ้นอารมณ ์ความพึงพอใจ หรือขอ้รอ้งเรียนอย่าง
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ตรงไปตรงมา ซึ่งเป็นปัจจยัส าคญัท่ีเหมาะสมต่อการน ามาวิเคราะหด์ว้ยเทคนิค การวิเคราะหค์วามรูสึ้ก 
(Sentiment Analysis) โดยเฉพาะเมื่อมีการคดัเลือกขอ้มูลตามเกณฑท่ี์เขม้งวด เช่น การเลือกเฉพาะรีวิว
ท่ีมาจากท่ีพกับนเกาะกูด เป็นภาษาไทย และมีเนือ้หาสาระในเชิงความเห็นอย่างชดัเจน 

ขอ้มูลท่ีผ่านกระบวนการคัดเลือกแลว้จะถูกน ามาผ่านการวิเคราะหแ์ละตรวจสอบโครงสรา้ง
ของขอ้มูล (Structural Analysis) ดังภาพประกอบ 6 เพื่อท าความเขา้ใจลักษณะของขอ้มูลท่ีใชใ้นการ
วิจยัอย่างเป็นระบบ ดงันี ้

1. การแยกหน่วยข้อมูล (Data Record Identification) แยกรีวิวแต่ละรายการให้อยู่ใน
รูปแบบของขอ้มูลเชิงรายการ (record) โดยประกอบดว้ยองคป์ระกอบหลัก เช่น ขอ้ความรีวิว คะแนน
ความพึงพอใจ วนัท่ีโพสต ์ชื่อท่ีพกั และต าแหน่งท่ีตัง้ 

2. การจ าแนกประเภทของข้อมูล (Variable Classification) จัดประเภทข้อมูลในแต่ละฟิลด์ 
เช่น 

• ขอ้ความรีวิว → ขอ้มลูไม่เป็นโครงสรา้ง (Unstructured Text) 

• คะแนนรีวิว → ขอ้มลูเชิงตวัเลข (Numerical Data) 

• วนัท่ีโพสต ์→ ขอ้มลูเชิงเวลา (Temporal Data) 

• ชื่อสถานท่ี → ขอ้มลูเชิงหมวดหมู่ (Categorical Data) 
3. การตรวจสอบความสมบูรณ์ของข้อมูล (Data Completeness Check) ตรวจสอบว่า

ขอ้มลูแต่ละรีวิวมีองคป์ระกอบครบถว้น เช่น มีขอ้ความรีวิว มีคะแนน และมีวนัท่ีโพสต ์โดยตดัรายการท่ี
ขาดขอ้มลูส าคญัหรือไม่ตรงตามเกณฑท่ี์ก าหนด 

4. การคัดกรองข้อความที่ไม่มีเนื้อหา (Content Relevance Filtering) ก าจัดรีวิวท่ีไม่มี
เนือ้หา เช่น ขอ้ความท่ีมีเพียงอีโมจิ ค าซ า้สัน้ ๆ หรือขอ้ความท่ีไม่สะทอ้นความคิดเห็นท่ีแทจ้ริง 

5. การตรวจสอบภาษา (Language Detection and Filtering) คัดเลือกเฉพาะรีวิวท่ีเขียน
ดว้ยภาษาไทย โดยอาจยกเวน้ในกรณีท่ีใชค้ าทบัศพัทภ์าษาองักฤษ 

6. การจัดรูปแบบข้อมูล (Data Structuring) น าข้อมูลท่ีผ่านการคัดกรองมาจัดให้อยู่ใน
รูปแบบตาราง (structured tabular format) เพื่อความสะดวกในการน าไปใชง้านในขั้นตอนถัดไป เช่น 
การประมวลผลขอ้ความ การแปลงขอ้มลูเป็นเวกเตอร ์และการสรา้งแบบจ าลองการวิเคราะหค์วามรูสึ้ก 
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ภาพประกอบ 6 ตวัอยา่งขอ้มลูท่ีผ่านการวิเคราะหโ์ครงสรา้งขอ้มลู (Structural Analysis) 

ขอ้มูลท่ีผ่านกระบวนการวิเคราะห์และตรวจสอบโครงสรา้งของขอ้มูลจะถูกน ามาวิเคราะห์
ขอ้ความ (Textual Analysis) (ภาพประกอบ 7) ซึ่งใชใ้นการสกัดคุณลักษณะเชิงภาษาและความหมาย
จากขอ้มูลรีวิวในรูปแบบขอ้ความไม่เป็นโครงสรา้ง (unstructured text) โดยมีขั้นตอนในการด าเนินการ
ดงันี ้

1. การท าความสะอาดข้อความ (Text Cleaning) ขอ้ความรีวิวจะถูกท าความสะอาดเพื่อ
ลดส่ิงรบกวนท่ีไม่จ  าเป็น เช่น การลบอกัขระพิเศษ สญัลกัษณ ์อีโมจิ URL ตวัเลข และการแปลงขอ้ความ
ใหเ้ป็นตวัพิมพเ์ดียวกนั (lowercase) ซึ่งช่วยใหก้ารประมวลผลภาษาเป็นไปอย่างมีประสิทธิภาพ 

2. การตัดค าภาษาไทย (Word Tokenization) ใชเ้ครื่องมือตัดค าท่ีเหมาะสมกับภาษาไทย 
เช่น PyThaiNLP โดยเฉพาะ engine อย่าง attacut หรือ newmm เพื่อแบ่งขอ้ความออกเป็นค าหรือหน่วย
ย่อยท่ีมีความหมาย ซึ่งเป็นพืน้ฐานส าคญัในการสรา้งเวกเตอรห์รือล าดบัค าส าหรบัโมเดล 

3. การตัดค าฟุ่ มเฟือย (Stopword Removal) ลบค าท่ีไม่ส่ือความหมายเชิงวิเคราะห ์เช่น 
ค าว่า “คือ” “ของ” “และ” “ก็” “ว่า” โดยอา้งอิงจากรายการค าหยุด (stopword list) ของภาษาไทย เพื่อให้
เหลือเฉพาะค าท่ีมีนยัส าคญัในการวิเคราะหค์วามรูสึ้ก 

4. การแปลงข้อความเป็นเวกเตอร ์(Text Vectorization) น าขอ้ความท่ีผ่านการตัดค ามา
แปลงให้อยู่ในรูปแบบเวกเตอร์เพื่อให้สามารถป้อนเข้าสู่แบบจ าลองการเรียนรู้ได้ อาทิ Word 
Embedding เช่น FastText ส าหรับโมเดล Deep Learning และ Tokenizer จากโมเดล Pretrained เช่น 
BERT Tokenizer ส าหรบัการเรียนรูเ้ชิงบริบท 
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5. การแปลง Label (Label Encoding) ปรบัป้ายก ากบัของขอ้ความ (Sentiment label) ใหอ้ยู่
ในรูปแบบตัวเลข หรือแบบ One-hot encoding เช่น positive = [1,0,0], neutral = [0,1,0], negative = 
[0,0,1] เพื่อใหส้ามารถใชก้บัโมเดลการจ าแนกประเภทได ้

6. การตรวจสอบความสมบูรณข์องข้อมูล (Integrity Check) ตรวจสอบความครบถว้นของ
ขอ้ความหลังจากการประมวลผล เช่น ขอ้ความท่ีเหลือค าไวน้อ้ยเกินไปจะถูกกรองออก เพื่อใหม้ั่นใจว่า
ขอ้มลูมีความพรอ้มในการฝึกโมเดล 

 

 

ภาพประกอบ 7 ตวัอยา่งขอ้มลูท่ีผ่านการวิเคราะหข์อ้ความ (Textual Analysis) 
โดยแสดงผลในรูปแบบ Word cloud  

3.3 กระบวนการท างานของแบบจ าลอง 
กระบวนการท างานของแบบจ าลองครอบคลุมขั้นตอนส าคัญในการวิเคราะหค์วามรูสึ้กจาก

ขอ้ความภาษาไทย ตัง้แต่การเก็บรวบรวมขอ้มูลจากแหล่งสาธารณะ การท าความสะอาดและเตรียม
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ข้อมูล การแปลงข้อความเป็นเวกเตอรค์ุณลักษณะ (Feature Vector) จนถึงการสรา้งแบบจ าลองเชิง
ล าดบั และการประเมินผลลพัธท่ี์ไดจ้ากการจ าแนกประเภทขอ้ความ ดงัแสดงในภาพประกอบ 8 

 

 

ภาพประกอบ 8 ขัน้ตอนการท างานของแบบจ าลอง 

ขั้นตอนการด าเนินงานของแบบจ าลองเริ่มจากกระบวนการเก็บรวบรวมขอ้มูล โดยคัดเลือก
ความคิดเห็นของผู้ใชง้านท่ีแสดงต่อท่ีพักและการให้บริการของโรงแรมบนเกาะกูด ผ่านแพลตฟอรม์ 
Google Maps ซึ่งเป็นแหล่งขอ้มลูสาธารณะท่ีเปิดใหผู้ใ้ชง้านสามารถแสดงความคิดเห็นไดโ้ดยตรง ชุด
ขอ้มูลท่ีไดป้ระกอบดว้ยรีวิวท่ีสะทอ้นประสบการณจ์ริงของผูเ้ขา้พัก และมีความหลากหลายทัง้ในเชิง
เนือ้หาและอารมณ ์ท าใหเ้หมาะสมอย่างยิ่งในการน ามาใช้เป็นขอ้มูลขาเขา้ (input data) ส าหรบัการ
วิเคราะหค์วามรูสึ้ก (Sentiment Analysis) 

ภายหลังการรวบรวมข้อมูล(Data Collection) ได้ด าเนินการท าความสะอาดข้อมูล 
(Preprocessing) เพื่อปรับปรุงคุณภาพของข้อมูลก่อนน าเข้าสู่กระบวนการประมวลผล โดยการลบ
องคป์ระกอบท่ีไม่จ  าเป็น เช่น HTML Tag, URL, สญัลกัษณเ์ครื่องหมายค าพดู และอกัขระพิเศษอื่น ๆ ท่ี
อาจรบกวนการวิเคราะห์ จากนั้นด าเนินการตรวจสอบและแก้ไขค าสะกดผิดในข้อความรีวิว ด้วย
เครื่องมือตรวจสอบการสะกดค า (Spell Checker) จากไลบรารี PyThaiNLP ซึ่งช่วยให้ข้อมูลมีความ
ถกูตอ้งมากยิ่งขึน้ และมีความพรอ้มส าหรบัการประมวลผลในขัน้ตอนการสรา้งแบบจ าลอง 

ภายหลังจากขั้นตอนการท าความสะอาดขอ้มูล ขอ้มูลขอ้ความจะถูกแปลงใหอ้ยู่ในรูปแบบ
ของเวกเตอร์คุณลักษณะ (Feature Vector) เพื่อให้สามารถน าไปใช้เป็นข้อมูลน าเข้าในการฝึก
แบบจ าลอง โดยประยกุตใ์ชเ้ทคนิคการแปลงขอ้ความเป็นเวกเตอรจ์  านวน 2 รูปแบบ ไดแ้ก่   
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1. FastText (th) ซึ่งสามารถวิเคราะหค์ าจาก subword ไดดี้และรองรบัภาษาไทย 
2. WangchanBERTa ซึ่งเป็นโมเดลภาษาท่ีฝึกจากขอ้มูลภาษาไทยโดยเฉพาะ และสามารถ

เรียนรูบ้ริบทในระดบัลึกไดดี้ 
จากนั้นได้ด าเนินการแบ่งชุดข้อมูลออกเป็นสองส่วน ได้แก่ ชุดข้อมูลส าหรับการฝึกสอน 

(training set) รอ้ยละ 80 และชดุขอ้มลูส าหรบัการทดสอบ (testing set) รอ้ยละ 20 เพื่อใชใ้นการประเมิน
ประสิทธิภาพของแบบจ าลอง โดยในการศึกษาไดน้ าชดุขอ้มลูเดียวกนัไปใชใ้นการฝึกแบบจ าลองจ านวน 
3 เทคนิค ไดแ้ก่ LSTM (Long Short-Term Memory), BiLSTM (Bidirectional LSTM) และ GRU (Gated 
Recurrent Unit) ซึ่งเป็นแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมเชิงล าดับ (Sequential Neural Networks) ท่ี
ได้รับความนิยมในงานประมวลผลภาษาธรรมชาติ (Natural Language Processing) หลังจาก
แบบจ าลองแต่ละเทคนิคได้รับการฝึกฝนเรียบรอ้ยแล้ว จะน าไปใช้กับชุดข้อมูลทดสอบเพื่อท าการ
พยากรณป์ระเภทของความรูสึ้กในขอ้ความรีวิว (เชิงบวก เป็นกลาง หรือเชิงลบ) และประเมินประสิทธิ
ภาพของแบบจ าลองดว้ยค่าชีว้ัดมาตรฐาน ไดแ้ก่ Accuracy, Precision, Recall และ F1-score เพื่อใช้
เปรียบเทียบผลลพัธร์ะหว่างแบบจ าลอง และพิจารณาเลือกเทคนิคท่ีใหผ้ลลพัธดี์ท่ีสุดในบริบทของการ
วิเคราะหค์วามรูสึ้กจากรีวิวโรงแรมท่ีเขียนเป็นภาษาไทย 

3.4 การเตรียมข้อมูล 
ในการเตรียมขอ้มลูส าหรบัการวิเคราะหค์วามรูสึ้กจากขอ้มลูรีวิวโรงแรมซึ่งจดัเก็บในรูปแบบ

ไฟล ์CSV โดยก าหนดใหแ้ถวแรกของไฟลเ์ป็นชื่อของแต่ละขอ้มูล จากนั้นแปลงขอ้มูลใหอ้ยู่ในรูปแบบ 
DataFrame เพื่อความสะดวกในการจัดการข้อมูลในขั้นตอนต่าง ๆ  และปรับปรุงชื่อหัวข้อของแต่ละ
คอลมันใ์หส้อดคลอ้งกับลักษณะของขอ้มูลท่ีแทจ้ริง เพื่อความชดัเจนและเหมาะสมส าหรบัขั้นตอนการ
ประมวลผลขอ้มลู โดยขัน้ตอนการเตรียมขอ้มลูประกอบดว้ย 

1. การก าหนดป้ายก ากับข้อมูล (Data Labeling) ท าการจัดประเภทความคิดเห็นตาม
อารมณข์องผูร้ีวิวออกเป็น 3 กลุ่ม ไดแ้ก่  

• ความรูสึ้กเชิงบวก โดยใชข้อ้ความรีวิวท่ีผูใ้ชบ้ริการใหค้ะแนน Rate = 5 มีจ  านวน 3,896 
ขอ้ความ 

• ความรูสึ้กเชิงลบ โดยใชข้อ้ความรีวิวท่ีผู้ใชบ้ริการให้คะแนน Rate = 1 มีจ  านวน 1,000 
ขอ้ความ 

• ความรูสึ้กเป็นกลาง โดยใชข้อ้ความรีวิวท่ีผูใ้ชบ้ริการใหค้ะแนน Rate = 3 มีจ  านวน 1,279 
ขอ้ความ 
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จากนั้นท า under sampling โดยอ้างอิงจาก Rate = 1 ท่ีเก็บข้อมูลมาได้น้อยท่ีสุดจ านวน 
1,000 ขอ้ความ เพื่อใหข้อ้มูล balance กัน เพื่อใชเ้ป็นตัวแปรเป้าหมาย (Target Variable) ส าหรบัการ
เรียนรูข้องแบบจ าลอง และในส่วน Rate = 2 และ 4 นั้นไม่ไดเ้ลือกเขา้มาเป็นจ านวน โดย Rate = 2 มี
จ านวน 253 ขอ้ความ และ Rate = 4 มีจ านวน 1,683  ขอ้ความ 

2. ท าความสะอาดข้อมูล (Data Cleaning) ลบองคป์ระกอบท่ีไม่จ  าเป็นซึ่งอาจรบกวนการ
ประมวลผล เช่น HTML Tag, URL, อีโมจิ และเครื่องหมายวรรคตอนท่ีไม่มีนยัส าคญัต่อความหมายของ
ขอ้ความ 

3. การลบข้อความรบกวน (Noise Removal) ด าเนินการกรองข้อความท่ีซ า้ซ้อน หรือมี
ลักษณะไม่เกี่ยวขอ้งกับเนือ้หาหลัก เช่น ค าซ า้ ค าหยาบ หรือถอ้ยค าท่ีไม่สะทอ้นความคิดเห็นจริงของ
ผูใ้ช ้

4. การตัดค า (Word Segmentation) ส าหรบัขอ้ความภาษาไทย ซึ่งไม่มีการเวน้วรรคระหว่าง
ค า จ าเป็นต้องใช้กระบวนการตัดค าเพื่อแบ่งข้อความออกเป็นหน่วยค า (token) ท่ีสามารถน าไปใช้
วิ เคราะห์ ได้  อย่ า ง ไ รก็ ตาม  ส าหรับข้ อความ ท่ี ใช้ กั บแบบจ า ลอง  WangchanBERTa  
ไม่จ  าเป็นตอ้งด าเนินการตดัค าในขัน้ตอนนี ้เน่ืองจากตวัแบบมีระบบการตดัค าในตวั (built-in tokenizer) 
ท่ีรองรบัการประมวลผลภาษาไทยโดยเฉพาะอยู่แลว้ 

5. การลบค าฟุ่ มเฟือย (Stopword Removal) และการแปลงหน่วยค า (Tokenization) 
ด าเนินการลบค าท่ีไม่ก่อใหเ้กิดนัยส าคัญทางการวิเคราะห ์เช่น ค าบุพบท ค าสันธาน และค าซ า้ทั่วไป 
พรอ้มทัง้แปลงขอ้ความใหเ้ป็นล าดับของหน่วยค า (tokens) เพื่อเตรียมส าหรบัการน าเขา้สู่กระบวนการ
สรา้งแบบจ าลองในขัน้ตอนถดัไป 

ในการวิจัยครั้งนี ้ได้ด าเนินการวิเคราะห์ข้อมูลเบือ้งต้น เพื่อท าความเข้าใจลักษณะและ
โครงสรา้งของชดุขอ้มลูรีวิวท่ีใชใ้นการจ าแนกความรูสึ้ก โดยเริ่มจากการตรวจสอบการกระจายตวัของแต่
ละคลาส (เชิงบวก เป็นกลาง เชิงลบ) เพื่อประเมินความสมดุลของขอ้มูล จากนัน้วิเคราะหค์วามยาวของ
ข้อความในแต่ละคลาสเพื่อใช้ก าหนดความยาวสูงสุดท่ีเหมาะสมส าหรับการฝังข้อความ ( text 
embedding) พรอ้มทัง้ตรวจสอบค าท่ีพบมากท่ีสุดในภาพรวมและในแต่ละคลาส เพื่อใชใ้นการคดัเลือก
ค าส าคญัและวางแผนการท า Feature Engineering นอกจากนีย้งัแสดงภาพรวมค าท่ีพบบ่อยผ่าน Word 
Cloud และวิเคราะหค์ าเชิงล าดับ (n-gram) เพื่อศึกษารูปแบบการใชภ้าษาท่ีเกี่ยวขอ้งกับอารมณห์รือ
ความรูสึ้กในขอ้ความ ทัง้นีก้ระบวนการ EDA มีบทบาทส าคัญในการเตรียมขอ้มูลใหเ้หมาะสมกับการ
พฒันาแบบจ าลองวิเคราะหค์วามรูสึ้กอย่างมีประสิทธิภาพในขัน้ตอนต่อไป 
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ภาพประกอบ 9 n-gram ในความคิดเห็นเชิงลบ 

จากภาพประกอบ 9 คือ ตัวอย่าง n-gram ของความคิดเห็นเชิงลบจ านวน 20 ล าดับแรกท่ีพบ
บ่อยท่ีสดุ 

 

 

ภาพประกอบ 10 n-gram ในความคิดเห็นเป็นกลาง 

จากภาพประกอบ 10 คือ ตวัอย่าง n-gram ของความคิดเห็นเป็นกลางจ านวน 20 ล าดบัแรกท่ี
พบบ่อยท่ีสดุ 
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ภาพประกอบ 11 n-gram ในความคิดเห็นเชิงบวก 

จากภาพประกอบ 11 คือ ตัวอย่าง n-gram ของความคิดเห็นเชิงบวกจ านวน 20 ล าดับแรกท่ี
พบบ่อยท่ีสดุ 

 3.5 การสร้างแบบจ าลอง 
ในงานวิจัยนี ้ก่อนจะน าข้อความเข้าสู่กระบวนการฝึกโมเดล จะต้องแปลงข้อมูลให้อยู่ใน

รูปแบบตวัเลข (Vectorization) โดยใชเ้ทคนิค Word Embedding ท่ีสามารถรกัษาความหมายและบริบท
ของค าในภาษาไทยไดอ้ย่างเหมาะสม ซึ่งในการวิจยันีไ้ดเ้ลือกใช ้2 เทคนิคหลกั ไดแ้ก่ 

1. FastText (th): เทคนิคการฝังค าท่ีใชข้อ้มูล subword ท าใหส้ามารถวิเคราะหค์ าท่ีไม่อยู่ใน
พจนานกุรม (Out-of-Vocabulary) และค าเฉพาะในภาษาไทยไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ 

2. WangchanBERTa: โมเดลประมวลผลภาษาท่ีถูกฝึกด้วยข้อมูลภาษาไทยขนาดใหญ่ 
สามารถเรียนรูค้วามสัมพันธ์และบริบทของค าในประโยคไดดี้ โดยใชส้ถาปัตยกรรมของ RoBERTa ซึ่ง
เหมาะกบัการท างานเชิงลึก (Deep Contextual Understanding) 

หลังจากได้เวกเตอรค์ุณลักษณะท่ีเหมาะสมแล้ว ข้อมูลจะถูกส่งเข้าสู่กระบวนการฝึกเพื่อ
ทดสอบแบบจ าลองท่ีเหมาะสมกับชุดข้อมูล โดยใช้เทคนิค FastText (th) หรือ WangchanBERTa  
ร่วมกับแบบจ าลอง LSTM, BiLSTM และ GRU ซึ่งสามารถออกแบบแบบจ าลองไดท้ั้งหมด 5 รูปแบบ 
ดงันี ้

1. WangchanBERTa + LSTM เป็นการน าเทคนิคการฝังข้อความ (Text Embedding)  
ท่ีใชโ้มเดล WangchanBERTa ใชร้่วมกับ LSTM (Long Short-Term Memory) ท่ีมีความสามารถในการ
จดจ าบริบทของขอ้มูลท่ีมีล าดับ เช่น ขอ้ความหรือประโยค โดย LSTM สามารถจดจ าล าดับก่อนหน้า
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และบริบทระยะยาวได้ดีกว่าโครงข่ายประสาทเทียมทั่วไป จึงเหมาะส าหรับการจ าแนกอารมณห์รือ
วิเคราะหค์วามรูสึ้กจากขอ้ความท่ีมีความซบัซอ้น การใชเ้ทคนิคทัง้สองรว่มกันจึงเป็นการผสานจดุแข็ง
ของทั้งสองแนวทาง คือ ความสามารถในการเข้าใจความหมายเชิงบริบทในระดับค าจาก 
WangchanBERTa และความสามารถในการประมวลผลล าดับข้อมูลจาก LSTM ท าให้โมเดลนี้มี
ศักยภาพสูงในการวิเคราะหค์วามรูสึ้กจากขอ้ความภาษาไทย โดยเฉพาะในกรณีท่ีมีความหลากหลาย
ของโครงสรา้งภาษาและการใชค้ าในรีวิวจากผูใ้ชจ้ริง 

2. WangchanBERTa + BiLSTM เป็นการน าเทคนิคการฝังขอ้ความ (Text Embedding) ท่ีใช้
โมเดล WangchanBERTa ร่วมกับโครงข่ายประสาทเทียมแบบ BiLSTM (Bidirectional Long Short-
Term Memory) ซึ่งมีความสามารถในการประมวลผลล าดับข้อมูลในสองทิศทาง คือทั้งจากอดีตไป
อนาคต (forward) และจากอนาคตกลับสู่อดีต (backward) โดย BiLSTM ช่วยใหโ้มเดลเขา้ใจบริบทของ
ค าท่ีอยู่ทัง้ก่อนหนา้และถดัไปในประโยค ซึ่งมีความส าคญัต่อการตีความอารมณห์รือความหมายแฝงใน
ขอ้ความท่ีมีความซบัซอ้น การผสานระหว่าง WangchanBERTa ซึ่งเชี่ยวชาญในการเขา้ใจความหมาย
เชิงบริบทในระดับค าส าหรับภาษาไทย กับ BiLSTM ท่ีสามารถเรียนรูค้วามสัมพันธ์เชิงล าดับจากทัง้
สองทิศทาง จึงท าใหโ้มเดลนีม้ีศักยภาพในการวิเคราะหค์วามรูสึ้กจากขอ้ความท่ีใชภ้าษาหลากหลาย 
โครงสรา้งซบัซอ้น และมีล าดบัค าท่ีส่งผลต่อความหมาย เช่น ขอ้ความรีวิวโรงแรมท่ีมกัใชภ้าษาพดูหรือ
การเปรียบเปรยท่ีละเอียดอ่อน 

3. FastText + LSTM เป็นการผสานระหว่างเทคนิคการฝังขอ้ความดว้ย FastText ซึ่งสามารถ
จับโครงสรา้งของค าย่อย (subword) ไดดี้ โดยเฉพาะในภาษาไทยท่ีมีลักษณะการรวมค าซับซอ้น และ
โครงข่ายประสาทเทียมแบบ LSTM (Long Short-Term Memory) ซึ่งมีความสามารถในการจดจ าล าดบั
ขอ้มูลและบริบทระยะยาวไดดี้กว่าโครงข่ายทั่วไป การใช ้FastText ช่วยใหโ้มเดลเขา้ใจความหมายของ
ค าท่ีอาจไม่เคยพบมาก่อน (out-of-vocabulary) ไดบ้างส่วน ขณะท่ี LSTM ช่วยวิเคราะหค์วามสัมพนัธ์
ระหว่างค าตามล าดับในประโยค จึงเหมาะส าหรบัการวิเคราะหค์วามรูสึ้กจากขอ้ความภาษาไทยท่ีใช้
ภาษาธรรมชาติและมีโครงสรา้งยืดหยุ่น 

4. FastText + BiLSTM เป็นการน าการฝังขอ้ความดว้ย FastText ซึ่งมีจุดเด่นในการแยกค า
ย่อยและรักษาความหมายของค าใกล้เคียง มาใช้ร่วมกับโครงข่ายประสาทเทียมแบบ BiLSTM 
(Bidirectional Long Short-Term Memory) ท่ีสามารถประมวลผลล าดับค าไดท้ั้งในทิศทางจากซา้ยไป
ขวาและจากขวาไปซา้ย ท าใหส้ามารถเขา้ใจบริบทของค าได้ครบถว้นมากยิ่งขึน้ โดยเฉพาะในกรณีท่ี
ความหมายของค าใดค าหน่ึงขึน้อยู่กับค ารอบขา้งทัง้ก่อนหนา้และถัดไป การรวมโมเดลทัง้สองจึงช่วย
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เพิ่มประสิทธิภาพในการวิเคราะหค์วามรูสึ้กจากขอ้ความท่ีมีความซบัซอ้นทางล าดบัภาษา เช่น ประโยค
ท่ีมีการเปล่ียนน า้เสียงหรือมีถอ้ยค าแฝง 

5. FastText + GRU เป็นการใชเ้ทคนิคการฝังค าจาก FastText ซึ่งสามารถสรา้งเวกเตอรจ์าก
ค าย่อยและเข้าใจค าใหม่ ๆ ได้ดี ผสานกับโครงข่าย GRU (Gated Recurrent Unit) ซึ่งเป็นโครงข่าย
ประสาทเทียมแบบล าดับท่ีมีโครงสร้างใกล้เคียงกับ LSTM แต่มีจ านวนพารามิเตอร์น้อยกว่า  
จึงสามารถฝึกโมเดลไดร้วดเร็วและใชท้รพัยากรนอ้ยลง ขณะเดียวกันยังคงความสามารถในการเรียนรู้
บริบทจากล าดบัขอ้มลูอย่างมีประสิทธิภาพ การใช ้FastText รว่มกบั GRU จึงเป็นทางเลือกท่ีเหมาะสม
ส าหรบัการวิเคราะหค์วามรูสึ้กในกรณีท่ีตอ้งการความสมดุลระหว่างประสิทธิภาพและความเร็วในการ
ประมวลผล โดยยงัรองรบัขอ้ความภาษาไทยท่ีมีลกัษณะไม่เป็นทางการไดดี้ 

 

3.5.1 โครงสร้างทั่วไปของทุกแบบจ าลอง 
ค่าพารามิเตอรเ์บือ้งตน้ของแบบจ าลองทัง้ 5 เทคนิค ดงัตาราง 7 

ตาราง 7 ค่าพารามิเตอรเ์บือ้งตน้ของแบบจ าลองทัง้ 5 เทคนิค 

Parameter FastText WangchanBERTa 
Batch Size 32 16 (เพือ่ลดภาระ GPU) 
Epochs 10 4 – 5 (เนือ่งจากโมเดลขนาดใหญ่) 
Learning Rate 0.001 2e-5 (มาตรฐานของ BERT) 
Optimizer Adam AdamW (ส าหรบั BERT-based) 
Dropout 0.5 0.3 
Hidden Units 
(LSTM/GRU) 

128 128 

Bidirectional True (เฉพาะ BiLSTM) True (เฉพาะ BiLSTM) 
Max Sequence Length 100 128 
Word Embedding 
Dimension 

300 (FastText pre-
trained) 

768 (WangchanBERTa) 

Embedding Type Static (ไม ่fine-tune) Contextual (pre-trained BERT) 
Loss Function Categorical 

Crossentropy 
Categorical Crossentropy 
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Parameter FastText WangchanBERTa 
Activation Function 
(Output) 

Softmax Softmax 

Validation Split 0.2 0.2 
Early Stopping patience = 3 patience = 2 

 

3.5.2 การปรับค่าพารามิเตอร์ของแบบจ าลอง (Fine-tuning Hyperparameters) 
ของ FastText + LSTM / BiLSTM / GRU 

การปรบัค่าไฮเปอรพ์ารามิเตอรต่์าง ๆ ของแบบจ าลองทัง้ 3 เทคนิค เพื่อหาประสิทธิภาพ
ของแบบจ าลองท่ีดีท่ีสดุมีดงัตาราง 8 

ตาราง 8 Fine-tuning Hyperparameters ของ FastText + LSTM / BiLSTM / GRU 

Hyperparameter ช่วงแนะน าในการปรับ (Search Range) 
max_len 128 
batch_size 8 
epochs 10 
validation_split 0.2 
early_stop.patience 2 
Layer 1 64, 128 
Layer 2 32, 64 
learning_rate 2e-5, 3e-5 
dropout 0.5 
optimizer AdamW 

3.5.3 การปรับค่าพารามิเตอร์ของแบบจ าลอง (Fine-tuning Hyperparameters) 
ของ WangchanBERTa + LSTM / BiLSTM 

การปรับค่าไฮเปอรพ์ารามิเตอร ์ของแบบจ าลองทั้ง 2 เทคนิค เพื่อหาประสิทธิภาพของ
แบบจ าลองท่ีดีท่ีสดุมีดงัตาราง 9 
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ตาราง 9 Fine-tuning Hyperparameters ของ WangchanBERTa + LSTM / BiLSTM  

Hyperparameter ช่วงแนะน าในการปรับ 

max_len 128 
batch_size 8 
epochs 10 
validation_split 0.2 
early_stop.patience 2 
Layer 1 64, 128 
Layer 2 32, 64 
learning_rate 2e-5, 3e-5 
dropout 0.5 
optimizer AdamW 
warmup_steps 10% ของ train_steps 

 
สถาปัตยกรรมของแบบจ าลองในการปรบัค่าไฮเปอรพ์ารามิเตอร ์สามารถเขียนเป็น Layer ได้

ทัง้หมด 8 Layer ดงัภาพประกอบ 12 
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ภาพประกอบ 12 ภาพประกอบสถาปัตยกรรม 

3.6 การประเมินผลแบบจ าลอง 
การประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองการวิเคราะหค์วามรูสึ้ก ผูว้ิจัยเลือกใชค่้าชีว้ัดหลกั 

ได้แก่ Accuracy, Precision, Recall และ F1-score เน่ืองจากเป็นตัวชีว้ัดมาตรฐานท่ีสามารถสะทอ้น
ผลลัพธ์ได้รอบด้านและเหมาะสมกับลักษณะของปัญหาการจ าแนกขอ้ความหลายกลุ่ม (Multiclass 
Classification) โดยค่า Accuracy ใช้วัดความถูกต้องโดยรวมของแบบจ าลองในการท านายข้อความ
ทัง้หมด อย่างไรก็ดี ในกรณีท่ีขอ้มูลมีความไม่สมดุลระหว่างกลุ่ม เช่น กลุ่มขอ้ความเชิงบวกมีจ านวน
มากกว่ากลุ่มขอ้ความเชิงลบหรือกลาง การพิจารณาเพียงค่า Accuracy อาจน าไปสู่การตีความผลลัพธ์
ท่ีคลาดเคล่ือนได ้(Saito & Rehmsmeier, 2015) 

เพื่อให้การประเมินผลมีความรอบด้านยิ่งขึน้ ผู้วิจัยจึงพิจารณาค่าชี ้วัดเพิ่มเติม ได้แก่ 
Precision และ Recall ซึ่งเป็นดัชนีท่ีสามารถสะท้อนมุมมองด้านความแม่นย าของการท านายคลาส
เป้าหมาย และความสามารถในการดึงขอ้ความจากคลาสนั้นไดค้รบถว้นตามล าดบั โดยเฉพาะในกรณีท่ี
ขอ้ความมีลกัษณะคลมุเครือ หรือแสดงอารมณแ์ฝงผ่านภาษาท่ีไม่เป็นทางการ การประเมินผลลพัธ์ของ
โมเดลจึงจ าเป็นตอ้งค านึงถึงทัง้สองมิติรว่มกนั  
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นอกจากนี ้เพื่อหาค่าท่ีแสดงสมดุลระหว่าง Precision และ Recall ไดอ้ย่างเหมาะสม งานวิจยั
นีจ้ึงใช ้F1-score ซึ่งเป็นค่าเฉล่ียเชิงฮารโ์มนิกของทัง้สองค่านี ้โดยเฉพาะในบริบทท่ีความผิดพลาดทัง้
ประเภทการท านายเกิน (False Positive) และการท านายนอ้ยไป (False Negative) ลว้นมีความส าคัญ
ใกลเ้คียงกัน (Sokolova & Lapalme, 2009) วิธีการประเมินดว้ยค่าชีว้ัดทัง้ส่ีจึงช่วยใหส้ามารถสะทอ้น
ประสิทธิภาพของแบบจ าลองไดท้ัง้ในระดบัภาพรวมและในระดบัการวิเคราะหเ์ชิงลึก 

ค่าชี ้วัดเหล่านี้ยังได้รับการยอมรับอย่างแพร่หลายในวงวิชาการด้านการประมวลผล
ภาษาธรรมชาติ (Natural Language Processing: NLP) และการเรียนรูข้องเครื่อง (Machine Learning) 
โดยเฉพาะในงานท่ีเกี่ยวขอ้งกบัการจ าแนกขอ้ความ ซึ่งสอดคลอ้งกบัวัตถุประสงคข์องงานวิจยัฉบับนีท่ี้
มุ่งเนน้การประเมินผลแบบจ าลองในการวิเคราะหค์วามรูสึ้กจากขอ้ความภาษาไทยท่ีมีความหลากหลาย
ทัง้ในเชิงถอ้ยค าและอารมณ ์ 

ดังนั้น งานวิจัยนีจ้ึงใช้วิธีการประเมินผลแบบจ าลองโดยอาศัยค่าชีว้ัด ได้แก่ Accuracy, 
Precision, Recall และ F1-score เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแต่ละโมเดลและพิจารณาเลือก
เทคนิคท่ีใหผ้ลลพัธดี์ท่ีสดุส าหรบัการจ าแนกขอ้ความในบริบทของขอ้มลูภาษาไทยจากรีวิวโรงแรม 



 

บทท่ี 4 
ผลการศึกษา 

การวิเคราะหค์วามรูสึ้กของขอ้ความรีวิวโรงแรมบนเกาะกูดอาศัยกระบวนการเรียนรูเ้ชิงลึก 
(Deep Learning) ท่ีไดถู้กออกแบบและด าเนินการใหส้อดคลอ้งกับวัตถุประสงค์ของการวิจัยท่ีมุ่งเน้น
การจ าแนกความคิดเห็นของผู้ใชบ้ริการออกเป็นสามระดับ ได้แก่ เชิงบวก เป็นกลาง และเชิงลบ ซึ่ง
ด าเนินการโดยใช้แบบจ าลองการเรียนรูเ้ชิงล าดับจ านวน 3 ประเภท ได้แก่ LSTM (Long Short-Term 
Memory), BiLSTM (Bidirectional LSTM) และ GRU (Gated Recurrent Unit) ร่วมกับเทคนิคการฝัง
ข้อความ 2 รูปแบบ ได้แก่ FastText และ WangchanBERTa ซึ่งเป็นโมเดลท่ีได้รับการฝึกด้วยข้อมูล
ภาษาไทยโดยเฉพาะ โดยผลลัพธ์ท่ีไดจ้ากการวิเคราะหแ์บบจ าลองรว่มกบัเทคนิคการฝังขอ้ความในแต่
ละรูปแบบแบ่งออกเป็น 6 กรณี ไดแ้ก่ 

1. ผลลพัธก์ารวิเคราะหค์วามรูสึ้กดว้ย WangchanBERTa + LSTM 
2. ผลลพัธก์ารวิเคราะหค์วามรูสึ้กดว้ย  WangchanBERTa + BiLSTM 
3. ผลลพัธก์ารวิเคราะหค์วามรูสึ้กดว้ย  FastText + LSTM 
4. ผลลพัธก์ารวิเคราะหค์วามรูสึ้กดว้ย  FastText + BiLSTM 
5. ผลลพัธก์ารวิเคราะหค์วามรูสึ้กดว้ย  FastText + GRU 
6. การเปรียบเทียบผลการวิเคราะห์ความรู้สึกระหว่าง LSTM, BiLSTM และ GRU ด้วย 

FastText และ WangchanBERTa 
โดยมีรายละเอียดผลการวิเคราะหใ์นแต่ละกรณี ดงันี ้

4.1 ผลลัพธก์ารวิเคราะหค์วามรู้สึกด้วย WangchanBERTa + LSTM 
แบบจ าลองการวิเคราะห์ความรูสึ้กจากการตัดค าด้วย WangchanBERTa และใช้โมเดล 

LSTM โดยจะท าการทดสอบ 2 แบบ คือ  
1. การใชค่้าพารามิเตอรค์งท่ี 
การวิ เคราะห์ความรู้สึกด้วยแบบจ าลอง WangchanBERTa ร่วมกับ LSTM ภายใต้

ค่าพารามิเตอรค์งท่ี ดงัภาพประกอบ 13  พบว่า มีค่า Accuracy อยู่ท่ี 0.599 แสดงถึงระดบัความแม่นย า
ปานกลาง โดยกลุ่มขอ้ความเชิงบวกใหผ้ลลพัธ์ดีท่ีสุด (F1-score = 0.692) รองลงมาคือกลุ่มเชิงลบ (F1-
score = 0.627) ขณะท่ีกลุ่มขอ้ความเป็นกลางมีความแม่นย าต ่าท่ีสุด (F1-score = 0.474) ซึ่งอาจเกิด
จากลักษณะเนือ้หาท่ีคลุมเครือหรือเป็นกลาง ทั้งนี ้อาจเกิดจากบริบทของภาษาท่ีไม่ชัดเจนในกลุ่ม
ขอ้ความเป็นกลาง รวมถึงปริมาณขอ้มลูในกลุ่มดังกล่าวท่ีอาจยังไม่เพียงพอ ทัง้นี ้ค่าเฉล่ียแบบ Macro 
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และ Weighted เฉล่ียของ F1-score อยู่ในช่วงประมาณ 0.59 สะทอ้นความสมดุลในระดับหน่ึงระหว่าง
คลาสต่าง ๆ  

  

 
 

 

ภาพประกอบ 13 ผลลพัธก์ารวิเคราะหค์วามรูสึ้กดว้ย WangchanBERTa + LSTM ดว้ยค่าคงท่ี 

2. การใช ้Fine-tuning Hyperparameters  
การวิเคราะหค์วามรูสึ้กดว้ยแบบจ าลอง WangchanBERTa ร่วมกับ LSTM หลังจากการปรบั

ค่าพารามิเตอร ์ดังภาพประกอบ 14 พบว่า มีค่า Accuracy อยู่ท่ี 0.694 ซึ่งสูงกว่าค่าท่ีไดจ้ากการตั้ง
ค่าพารามิเตอรแ์บบคงท่ีอย่างชัดเจน โดยกลุ่มข้อความเชิงบวกยังคงให้ผลลัพธ์ดีท่ีสุด (F1-score = 
0.798) รองลงมาคือกลุ่มเชิงลบ (F1-score = 0.702) ขณะท่ีกลุ่มเป็นกลางใหค่้า F1-score เท่ากบั 0.580 
แมจ้ะยงัต ่าท่ีสดุในทัง้สามคลาส แต่มีแนวโนม้ดีขึน้จากค่าพืน้ฐานก่อนการ fine-tuning 

ค่าเฉล่ียแบบ Macro และ Weighted ของ Precision, Recall และ F1-score เพิ่มขึน้มาอยู่ท่ี
ระดับ 0.693 แสดงใหเ้ห็นว่าแบบจ าลองมีความสมดุลและมีประสิทธิภาพโดยรวมท่ีดีขึน้หลังจากมีการ
ปรับค่าพารามิเตอร ์ผลลัพธ์นี ้สะท้อนว่าแนวทางการ fine-tune แบบจ าลองมีความส าคัญต่อการ
ยกระดับความสามารถในการจ าแนกความรูสึ้กจากขอ้ความภาษาไทยในบริบทของรีวิวโรงแรมอย่างมี
นยัส าคญั 
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ภาพประกอบ 14 ผลลพัธก์ารวิเคราะหค์วามรูสึ้กดว้ย WangchanBERTa + LSTM ดว้ยการท า 
Fine Tuning Hyperparameter 

4.2 ผลลัพธก์ารวิเคราะหค์วามรู้สึกด้วย WangchanBERTa + BiLSTM 
แบบจ าลองการวิเคราะห์ความรูสึ้กจากการตัดค าด้วย WangchanBERTa และใช้โมเดล 

BiLSTM โดยจะท าการทดสอบ 2 แบบ คือ 
1. การใชค่้าพารามิเตอรค์งท่ี 
 การวิ เคราะห์ความรู้สึกด้วยแบบจ าลอง WangchanBERTa ร่วมกับ BiLSTM ภายใต้

ค่าพารามิเตอรค์งท่ี ดงัภาพประกอบ 15 พบว่ามีค่า Accuracy เท่ากบั 0.572 ซึ่งอยู่ในระดบัปานกลาง  
ค่าประสิทธิภาพเฉล่ียแบบ Macro และ Weighted อยู่ ท่ีประมาณ 0.578 และ 0.577 

ตามล าดับ แสดงให้เห็นว่าแบบจ าลองยังมีข้อจ ากัดในการจ าแนกความรู้สึกเมื่อไม่ได้มีการปรับ
พารามิเตอรเ์พิ่มเติม เมื่อพิจารณารายคลาส กลุ่มข้อความเชิงบวกให้ค่า F1-score สูงสุดท่ี 0.646 
รองลงมาคือกลุ่มเชิงลบ (F1-score = 0.568) ส่วนกลุ่มเป็นกลางยังคงใหผ้ลลัพธ์ต ่าท่ีสุด (F1-score = 
0.520) แมจ้ะมีค่า Recall สูงถึง 0.628 ซึ่งบ่งชีว้่าแบบจ าลองสามารถจบัขอ้ความเป็นกลางไดใ้นระดบั
หน่ึง แต่มีความแม่นย าต ่า ส่งผลให ้F1-score โดยรวมลดลง 
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ภาพประกอบ 15 ผลลพัธก์ารวิเคราะหค์วามรูสึ้กดว้ย  WangchanBERTa + BiLSTM ดว้ยค่าคงท่ี 

2. การใช ้Fine-tuning Hyperparameters  
การวิเคราะห์ความรูสึ้กด้วยแบบจ าลอง WangchanBERTa ร่วมกับ BiLSTM หลังจากการ

ปรบัค่าพารามิเตอร ์ดงัภาพประกอบ 16 ซึ่งส่งผลใหค่้า Accuracy เพิ่มขึน้เป็น 0.618 สงูกว่าค่าท่ีไดจ้าก
การตั้งค่าพารามิเตอร์แบบคงท่ี โดยกลุ่มข้อความเชิงบวกให้ผลลัพธ์ดีท่ีสุด (F1-score = 0.704) 
รองลงมาคือกลุ่มเชิงลบ (F1-score = 0.685) ส่วนกลุ่มขอ้ความเป็นกลางยงัคงใหค่้า F1-score ต ่าท่ีสุด
ท่ี 0.377 แมม้ีการปรบัค่าพารามิเตอรแ์ลว้ก็ตาม  

ค่าเฉล่ียแบบ Macro (F1-score = 0.588) และ Weighted (F1-score = 0.610) ชีใ้ห้เห็นว่า
แบบจ าลองมีประสิทธิภาพโดยรวมท่ีดีขึน้เล็กนอ้ยเมื่อเทียบกับกรณีไม่ปรบัค่าพารามิเตอร ์อย่างไรก็
ตาม ความแม่นย าในการจ าแนกขอ้ความเป็นกลางยงัอยู่ในระดบัต ่า ซึ่งสะทอ้นถึงความทา้ทายของการ
แยกแยะขอ้ความท่ีมีอารมณค์ลุมเครือ โดยรวมแลว้ ผลลัพธ์นีแ้สดงใหเ้ห็นว่าแมก้าร Fine-tuning จะ
ช่วยปรบัปรุงสมรรถนะของแบบจ าลอง BiLSTM ได ้แต่ความแตกต่างระหว่างคลาสยงัคงมีอยู่ 
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ภาพประกอบ 16 ผลลพัธก์ารวิเคราะหค์วามรูสึ้กดว้ย WangchanBERTa + BiLSTM ดว้ยการท า 
Fine Tuning Hyperparameter 

4.3 ผลลัพธก์ารวิเคราะหค์วามรู้สึกด้วย  FastText + LSTM 
แบบจ าลองการวิเคราะหค์วามรูสึ้กจากการตัดค าดว้ย FastText และใชโ้มเดล LSTM โดยจะ

ท าการทดสอบ 2 แบบ คือ 
1. การใชค่้าพารามิเตอรค์งท่ี 
การวิเคราะหค์วามรูสึ้กดว้ยแบบจ าลอง FastText ร่วมกับ LSTM โดยใชค่้าพารามิเตอรค์งท่ี 

ดงัภาพประกอบ 17 พบว่าค่า Accuracy เท่ากบั 0.468 จดัอยู่ในระดบัต ่าเมื่อเทียบกบัแบบจ าลองอื่นใน
ชุดการทดลองเดียวกัน โดยเฉพาะค่า F1-score ของข้อความเป็นกลางซึ่งต ่ามากเพียง 0.145 แม้ 
Precision จะอยู่ท่ี 0.500 แสดงใหเ้ห็นว่าแบบจ าลองมีความแม่นย าในการเลือกคลาสเป็นกลางแต่ไม่
สามารถดึงขอ้ความกลุ่มนีไ้ดอ้ย่างครอบคลมุ (Recall = 0.085) 

ส าหรบักลุ่มขอ้ความเชิงลบและเชิงบวก ค่า F1-score อยู่ท่ี 0.544 และ 0.548 ตามล าดับ ซึ่ง
แมจ้ะอยู่ในระดับใกลเ้คียงกัน แต่ก็ยังสะทอ้นประสิทธิภาพโดยรวมท่ีไม่สูง ค่าเฉล่ีย Macro F1-score 
เท่ากบั 0.412 และ Weighted F1-score เท่ากบั 0.413 ซึ่งตอกย า้ขอ้จ ากดัของแบบจ าลองนีเ้มื่อไม่ไดร้บั
การปรบัแต่งพารามิเตอรอ์ย่างเหมาะสม โดยสรุป โมเดล FastText + LSTM ท่ีใชค่้าคงท่ียังไม่สามารถ
จ าแนกความรูสึ้กจากขอ้ความภาษาไทยไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ และควรไดร้บัการปรบัปรุงในขั้นตอน 
Fine-tuning เพื่อเพิ่มศกัยภาพในการจ าแนกอารมณจ์ากขอ้มลู 
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ภาพประกอบ 17 ผลลพัธก์ารวิเคราะหค์วามรูสึ้กดว้ย FastText + LSTM ดว้ยค่าคงท่ี 

2. การใช ้Fine-tuning Hyperparameters 
การวิ เคราะห์ความรู้สึกด้วยแบบจ าลอง FastText ร่วมกับ LSTM หลังจากการปรับ

ค่าพารามิเตอร ์ ดังภาพประกอบ 18 ซึ่งแมจ้ะไม่ไดส่้งผลต่อค่า Accuracy โดยรวมท่ียังคงอยู่ท่ี 0.468 
เช่นเดียวกับกรณีก าหนดค่าพารามิเตอรค์งท่ี แต่พบว่าค่าประสิทธิภาพในบางกลุ่มมีการปรบัตัวดีขึน้ 
โดยเฉพาะคลาส Neutral ท่ีค่า F1-score เพิ่มขึน้เป็น 0.527 จากเดิมท่ีอยู่เพียง 0.145 

กลุ่มขอ้ความเชิงลบใหค่้า F1-score ท่ีสงูท่ีสดุคือ 0.600 ขณะท่ีกลุ่มเชิงบวกแมจ้ะมี Precision 
และ Recall สูง (0.718 และ 0.703 ตามล าดับ) แต่ค่า F1-score อยู่ท่ี 0.548 ซึ่งแสดงใหเ้ห็นถึงความไม่
สมดุลในการท านายกลุ่มนีอ้ย่างมีนัยส าคัญ ค่าเฉล่ีย Macro และ Weighted F1-score อยู่ท่ีประมาณ 
0.412 และ 0.413 ตามล าดับ ซึ่งใกลเ้คียงกับกรณีก่อนการ Fine-tuning แมก้ารปรบัค่าพารามิเตอรจ์ะ
ช่วยเพิ่มความสามารถในการจับข้อความท่ีเป็นกลาง แต่โดยรวมยังไม่เพียงพอในการยกระดับ
ประสิทธิภาพของแบบจ าลอง FastText + LSTM อย่างชดัเจน ซึ่งสะทอ้นถึงขอ้จ ากดัของโมเดลเมื่อใชก้บั
ขอ้มลูภาษาไทยในบริบทท่ีมีความซบัซอ้นทางอารมณ ์
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ภาพประกอบ 18 ผลลพัธก์ารวิเคราะหค์วามรูสึ้กดว้ย FastText + LSTM ดว้ยการท า Fine Tuning 
Hyperparameter 

4.4 ผลลัพธก์ารวิเคราะหค์วามรู้สึกด้วย  FastText + BiLSTM 
แบบจ าลองการวิเคราะหค์วามรูสึ้กจากการตัดค าดว้ย FastText และใชโ้มเดล LSTM โดยจะ

ท าการทดสอบ 2 แบบ คือ 
1. การใชค่้าพารามิเตอรค์งท่ี 
การวิเคราะหค์วามรูสึ้กของขอ้ความรีวิวโดยใชแ้บบจ าลอง FastText รว่มกบั BiLSTM ภายใต้

ค่าพารามิเตอรค์งท่ี ดังภาพประกอบ 19 พบว่ามีค่า Accuracy เท่ากับ 0.473 ซึ่งอยู่ในระดับปานกลาง
เมื่อเปรียบเทียบกบัแบบจ าลองอื่นๆ ท่ีใชค่้าพารามิเตอรค์งท่ีเช่นกัน โดยกลุ่มขอ้ความท่ีใหผ้ลดีท่ีสุดคือ
กลุ่มเชิงบวก ซึ่งมี F1-score เท่ากบั 0.517 รองลงมาคือกลุ่มเป็นกลาง (F1-score = 0.501) และกลุ่มเชิง
ลบใหผ้ลต ่าท่ีสดุท่ี 0.372 อย่างไรก็ตาม แมก้ลุ่มเป็นกลางจะมีค่า Recall สงูถึง 0.649 แต่ Precision อยู่
ในระดับต ่า ส่งผลให้ค่า F1-score ไม่โดดเด่น ค่าเฉล่ีย Macro และ Weighted ของ F1-score อยู่ ท่ี
ประมาณ 0.463 และ 0.462 ตามล าดับ ซึ่งสะท้อนว่าแบบจ าลองสามารถจ าแนกความรู้สึกได้ใน
ระดบัพืน้ฐานเท่านัน้ และยงัมีขอ้จ ากดัในการแยกแยะความรูสึ้กท่ีมีลกัษณะคลมุเครือหรือซบัซอ้น 
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ภาพประกอบ 19 ผลลพัธก์ารวิเคราะหค์วามรูสึ้กดว้ย  FastText + BiLSTM ดว้ยค่าคงท่ี 

 
2. การใช ้Fine-tuning Hyperparameters 
การวิเคราะห์ความรู้สึกด้วยแบบจ าลอง FastText ร่วมกับ BiLSTM หลังจากการปรับ

ค่าพารามิเตอร ์ดังภาพประกอบ 20 พบว่าค่า Accuracy อยู่ท่ี 0.597 ซึ่งเพิ่มขึน้อย่างมีนัยส าคัญจาก
กรณีใชค่้าพารามิเตอรค์งท่ี โดยเฉพาะในกลุ่มขอ้ความเชิงบวกท่ีมีค่า F1-score สงูถึง 0.720 พรอ้มดว้ย
ค่า Recall ท่ี 0.784 ซึ่งแสดงถึงความสามารถของแบบจ าลองในการตรวจจับข้อความเชิงบวกได้ดี 
ส าหรบักลุ่มขอ้ความเชิงลบ ค่า F1-score อยู่ท่ี 0.594 ซึ่งสูงกว่าค่าท่ีไดจ้ากการตัง้ค่าคงท่ีเช่นกัน ส่วน
กลุ่มขอ้ความเป็นกลาง แมค่้า F1-score จะยังต ่าท่ีสุด (0.466) แต่ก็ยังสูงขึน้จากการทดลองก่อนหนา้ 
แสดงใหเ้ห็นว่าโมเดลมีแนวโนม้เขา้ใจขอ้ความท่ีคลมุเครือไดดี้ขึน้ในระดบัหน่ึง  

ค่าประสิทธิภาพโดยรวมจากค่า Macro และ Weighted F1-score เท่ากับ 0.593 สะทอ้นว่า
แบบจ าลอง FastText + BiLSTM หลังการ Fine-tuning มีความสามารถในการจ าแนกอารมณ์จาก
ขอ้ความภาษาไทยไดดี้ขึน้อย่างชัดเจน และมีความสมดุลมากขึน้ เมื่อเทียบกับกรณีก่อนการปรบัแต่ง
พารามิเตอร ์
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ภาพประกอบ 20 ผลลพัธก์ารวิเคราะหค์วามรูสึ้กดว้ย FastText + BiLSTM ดว้ยการท า Fine 
Tuning Hyperparameter 

4.5 ผลลัพธก์ารวิเคราะหค์วามรู้สึกด้วย  FastText + GRU 
แบบจ าลองการวิเคราะหค์วามรูสึ้กจากการตดัค าดว้ย FastText และใชโ้มเดล GRU โดยจะท า

การทดสอบ 2 แบบ คือ 
1. การใชค่้าพารามิเตอรค์งท่ี 
การวิเคราะหค์วามรูสึ้กโดยใชแ้บบจ าลอง FastText รว่มกบั GRU ภายใตค่้าพารามิเตอรป์กติ 

ดงัภาพประกอบ 21 พบว่าแบบจ าลองมีประสิทธิภาพต ่าอย่างมีนยัส าคญั โดยมีค่า Accuracy รวมเพียง 
0.34 ซึ่งถือว่าต ่าท่ีสดุเมื่อเปรียบเทียบกบัแบบจ าลองอื่นทัง้หมดในชุดการทดลอง ขอ้มลูแสดงใหเ้ห็นว่า
โมเดลสามารถจ าแนกเฉพาะกลุ่มขอ้ความเชิงลบเท่านั้น โดยมีค่า Recall เท่ากับ 1.00 และ F1-score 
เท่ากับ 0.51 ขณะท่ีกลุ่มขอ้ความเป็นกลางและเชิงบวกถูกท านายผิดทัง้หมด ส่งผลใหค่้า Precision, 
Recall และ F1-score เท่ากบั 0.00 ในทัง้สองคลาส  

ค่าประสิทธิภาพเฉล่ียทัง้ Macro และ Weighted F1-score อยู่ท่ีระดับต ่ามาก คือ 0.17 และ
ค่า Precision โดยเฉล่ียไม่เกิน 0.12 แสดงใหเ้ห็นถึงความไม่สมดุลและการลม้เหลวของแบบจ าลองใน
การเรียนรู้ข้อมูลในหลายคลาส โดยเฉพาะกลุ่มข้อความท่ีมีอารมณ์ชัดเจนหรือคลุมเครือ การตั้ง
ค่าพารามิเตอรใ์นระดับปกตินีจ้ึงไม่เหมาะสมกับโครงสรา้งของ GRU เมื่อใช้งานร่วมกับ FastText 
ส าหรบัการประมวลผลขอ้ความภาษาไทย 
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ภาพประกอบ 21 ผลลพัธก์ารวิเคราะหค์วามรูสึ้กดว้ย FastText + GRU ดว้ยค่าปกติ 

2. การใช ้Fine-tuning Hyperparameters 
การวิ เคราะห์ความรู้สึกด้วยแบบจ าลอง FastText ร่วมกับ GRU หลังจากการปรับ

ค่าพารามิเตอรด์งัภาพประกอบ 22 พบว่าประสิทธิภาพของแบบจ าลองเพิ่มขึน้อย่างชดัเจนจากเดิม โดย
มีค่า Accuracy รวมเท่ากับ 0.565  ทัง้นีก้ลุ่มขอ้ความท่ีใหผ้ลลัพธ์ดีท่ีสุดคือกลุ่มเชิงบวก ซึ่งมีค่า F1-
score เท่ากบั 0.651 รองลงมาคือกลุ่มเชิงลบ (F1-score = 0.589) ขณะท่ีกลุ่มขอ้ความเป็นกลางยงัคงมี
ค่า F1-score ต ่าท่ีสุดท่ี 0.453 แต่ก็ถือว่าดีขึน้อย่างมากเมื่อเทียบกบัค่าก่อนการ Fine-tuning ท่ีโมเดล
ไม่สามารถแยกแยะคลาสไดเ้ลย 

ค่าเฉล่ีย Macro F1-score เท่ากับ 0.564 และ Weighted F1-score เท่ากับ 0.564 เช่นกัน 
แสดงถึงความสมดุลท่ีดีขึน้ระหว่างคลาสต่าง ๆ  เมื่อเทียบกับการใช้ค่าพารามิเตอรค์งท่ี โดยสรุป 
แบบจ าลอง FastText + GRU ท่ีผ่านการ Fine-tuning มีศักยภาพในการจ าแนกอารมณจ์ากข้อความ
ภาษาไทยไดใ้นระดบัท่ีน่าพอใจ และสามารถน าไปเปรียบเทียบกบัแบบจ าลองอื่นในบริบทเดียวกันเพื่อ
คดัเลือกโมเดลท่ีเหมาะสมท่ีสดุไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ 
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ภาพประกอบ 22 ผลลพัธก์ารวิเคราะหค์วามรูสึ้กดว้ย FastText + GRU ดว้ยการท า Fine Tuning 
Hyperparameter 

4.6 การเปรียบเทียบผลการวิเคราะหค์วามรู้สึกระหว่าง LSTM และ BiLSTM ดว้ย 
FastText และ WangchanBERTa 

ก่อนท่ีจะท าการปรบัจนูพารามิเตอร ์จะมาดูในส่วนของผลลัพธ์ก่อนการปรบัค่าพารามิเตอร์
ในแต่ละแบบจ าลอง โดยจะใชค่้าทัง้ 4 แบบในการประเมินผลลพัธ ์

 

ตาราง 10 ผลลพัธข์องแต่ละแบบจ าลองก่อนการปรบัตวัแปร 

 Accuracy Precision Recall F1-Score 
FastText + LSTM 46.80% 48.90% 46.90% 41.20% 
FastText + BiLSTM 47.30% 50.50% 47.50% 46.30% 
WangchanBERTa + LSTM 59.90% 59.70% 59.90% 59.70% 

WangchanBERTa + BiLSTM 57.20% 60.50% 57.30% 57.80% 
FastText + GRU 33.30% 11.10% 33.30% 16.60% 

  
จากตาราง 10 สามารถสรุปผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแต่ละโมเดลจากการทดลอง

ในค่าเริ่มตน้พบว่า 
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1. การใช้ WangchanBERTa เป็นตัวฝังข้อความ (Embedding) มีประสิทธิภาพดีกว่า 
FastText อย่างมีนยัส าคญั 

2. โมเดลท่ีไดผ้ลดีท่ีสุด คือ WangchanBERTa ร่วมกับ LSTM โดยใหค่้า Accuracy สูงสุดท่ี 
59.90% 

3. การเปล่ียนจาก LSTM เป็น BiLSTM ในกรณีของ WangchanBERTa ไม่ไดเ้พิ่ม Accuracy 
โดยตรง และในบางตวัชีว้ดั เช่น Recall และ F1-Score อาจลดลงเล็กนอ้ย 

4. ส าหรบั FastText + GRU ใหผ้ลลพัธท่ี์ต ่าท่ีสดุในทกุตวัชีว้ดั โดยมี Accuracy เพียง 33.30% 
และ F1-Score อยู่ท่ี 16.60% สะทอ้นว่าโมเดลนีท่ี้ใชค่้าเริ่มตน้ไม่สามารถวิเคราะหค์วามรูสึ้กไดอ้ย่างมี
ประสิทธิภาพในชดุขอ้มลูนี ้

ดังนั้น การเลือกใช้โมเดลฝังข้อความท่ีมีความสามารถในการเข้าใจบริบทเชิงลึก เช่น 
WangchanBERTa มีผลต่อความแม่นย าของการจ าแนกขอ้ความมากกว่าการปรบัเปล่ียนโครงสรา้งของ
โมเดลล าดบั (Sequential Model) ระหว่าง LSTM และ BiLSTM 

ตาราง 11 ผลหลงัจากการปรบัพารามิเตอร ์

 
Accuracy Precision Recall F1-Score 

FastText + LSTM 60.10% 61.90% 61.00% 61.20% 
FastText + BiLSTM 59.70% 59.40% 59.90% 59.30% 
WangchanBERTa + LSTM 69.40% 69.20% 69.50% 69.30% 

WangchanBERTa + BiLSTM 61.80% 58.90% 59.20% 58.80% 
FastText  + GRU 56.50% 56.30% 56.60% 56.40% 

 
จากตาราง 11 หลังจากมีการปรบัค่าตัวแปรในแต่ละโมเดลแลว้นั้น การวิเคราะหค์วามรูสึ้ก

ด้วยโมเดล LSTM, BiLSTM และ GRU แบบ 2 ชั้น โดยใช้เทคนิคการฝังข้อความ FastText และ 
WangchanBERTa พบว่าการเลือกเทคนิคการฝังข้อความมีผลต่อประสิทธิภาพของโมเดลอย่างมี
นัยส าคัญ โดย WangchanBERTa ซึ่งเป็นโมเดลภาษาไทยท่ีมีความสามารถในการเขา้ใจบริบทเชิงลึก 
สามารถเพิ่มค่า Accuracy และ F1-Score ไดส้งูกว่าการใช ้FastText อย่างเห็นไดช้ดั 

นอกจากนี ้จากการเปรียบเทียบระหว่าง LSTM , BiLSTM และ GRU พบว่าการใช ้LSTM ให้
ผลลพัธท่ี์ดีกว่า BiLSTM และ GRU ทัง้ในกรณีของ FastText และ WangchanBERTa ซึ่งอาจเน่ืองมาจาก
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ลักษณะของข้อมูลท่ีไม่จ  าเป็นต้องวิเคราะห์ล าดับยอ้นกลับมากนัก หรืออาจเกิดจากโครงสรา้งของ 
BiLSTM ท่ีท าใหโ้มเดลมีความซบัซอ้นเกินไปส าหรบัชดุขอ้มลูนี ้

โดยสรุปแลว้ การเลือกใช ้WangchanBERTa ร่วมกับ LSTM เป็นแนวทางท่ีใหผ้ลลัพธ์ดีท่ีสดุ
ในการวิเคราะหค์วามรูสึ้กจากขอ้ความภาษาไทยในงานวิจยันี ้ซึ่งสามารถน าไปประยกุตใ์ชเ้พื่อพฒันา
ระบบวิเคราะหค์วามคิดเห็นในระบบจริงต่อไปในอนาคตไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ



 

บทท่ี 5 
สรุปผล อภิปรายผล และข้อเสนอแนะ 

งานวิจัยนีต้ระหนักถึงบทบาทของข้อมูลรีวิวออนไลน์ท่ีผู้ใชบ้ริการโรงแรมในพืน้ท่ีเกาะกูด
แสดงออกผ่านแพลตฟอรม์สาธารณะ เช่น Google Maps ซึ่งถือเป็นแหล่งขอ้มลูท่ีเปิดโอกาสใหผู้ใ้ชง้าน
สามารถแสดงความรูสึ้กและประสบการณใ์นการเขา้พักอย่างอิสระ การวิเคราะห์ข้อความเหล่านีจ้ึง
สามารถสะทอ้นระดบัความพึงพอใจหรือขอ้รอ้งเรียนท่ีเกิดขึน้จริงไดอ้ย่างมีนยัส าคญั อนัน าไปสู่แนวคิด
ในการน าเทคนิคการประมวลผลภาษาธรรมชาติ (Natural Language Processing: NLP) และการ
วิเคราะหค์วามรูสึ้ก (Sentiment Analysis) มาใชใ้นการจ าแนกประเภทของความคิดเห็นออกเป็นเชิงบวก 
เชิงลบ และเป็นกลาง ซึ่งสามารถน าไปใชป้ระโยชนใ์นการประเมินคุณภาพการใหบ้ริการ และสรา้งองค์
ความรูเ้ชิงนโยบายหรือเชิงกลยุทธ์ใหก้ับผูป้ระกอบการในอุตสาหกรรมท่องเท่ียวไทย งานวิจัยนีจ้ึงมุ่ง
เปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมเชิงล าดับ (Recurrent Neural 
Networks) ท่ีไดร้บัความนิยมในงาน NLP ไดแ้ก่ LSTM, BiLSTM และ GRU โดยออกแบบใหใ้ชช้ดุขอ้มูล
เดียวกันท่ีไดจ้ากรีวิวภาษาไทยเป็นขอ้มูลน าเขา้ โดยพิจารณาขอบเขตการวิเคราะหเ์ฉพาะโรงแรมบน
เกาะกูด เลือกเฉพาะข้อความท่ีเป็นภาษาไทยและมีเนื ้อหาสาระชัดเจน จากนั้นน าข้อมูลเข้าสู่
กระบวนการเตรียมขอ้มลูเชิงโครงสรา้งและขอ้ความ ชดุขอ้มลูท่ีผ่านการเตรียมขอ้มลูเรียบรอ้ยแลว้ไดถ้กู
แบ่งเป็นชุดฝึกสอน (training set) และชุดทดสอบ (testing set) ในสัดส่วน 80:20 ก่อนน าไปฝึกด้วย
แบบจ าลองทัง้ 3 เทคนิคภายใตเ้งื่อนไขท่ีควบคุมใหเ้หมือนกัน จากนั้นประเมินประสิทธิภาพของแต่ละ
โมเดลดว้ยค่าชีว้ดั ไดแ้ก่ Accuracy, Precision, Recall และ F1-score เพื่อน าผลลพัธท่ี์ไดม้าเปรียบเทียบ 
วิเคราะห ์และอภิปรายถึงความเหมาะสมของแต่ละเทคนิคในบริบทของภาษาไทยและเนือ้หาของรีวิว
โรงแรมจริง โดยมีรายละเอียดการสรุปผล การอภิปรายผล และขอ้เสนอแนะ ดงันี ้

5.1 สรุปผล 
จากการทดลองเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองการวิเคราะห์ความรูสึ้กระหว่าง 

LSTM, BiLSTM และ GRU โดยใช้เทคนิคการฝังข้อความสองรูปแบบ ได้แก่  FastText และ 
WangchanBERTa สามารถสรุปผลได ้ดงันี ้

1. แบบจ าลองท่ีใช ้WangchanBERTa รว่มกบั LSTM มีผลลพัธดี์ท่ีสดุ และยงัแสดงใหเ้ห็นถึง
แนวโนม้ท่ีสม ่าเสมอในการเพิ่มค่าความแม่นย าและความครอบคลุมของการจ าแนกประเภทความรูสึ้ก
เมื่อใชเ้ทคนิคฝังขอ้ความเชิงบริบท ซึ่งสามารถจ าแนกความรูสึ้กจากขอ้ความไดอ้ย่างแม่นย า โดยมีค่า 



 

60 
 

Accuracy เท่ากับ 69.40% Precision เท่ากับ 69.20% Recall เท่ากับ 69.50% และ F1-score เท่ากับ 
69.30% แสดงใหเ้ห็นถึงความสอดคลอ้งของผลลพัธใ์นทกุตวัชีว้ดั (ตาราง 11) 

2. การใชเ้ทคนิค WangchanBERTa ซึ่งเป็นโมเดลฝังความหมายของขอ้ความเชิงบริบทเฉพาะ
ส าหรับภาษาไทย ช่วยเพิ่มประสิทธิภาพของการจ าแนกประเภทความรูสึ้กได้ดีกว่าการใช้ FastText 
อย่างชดัเจนในทกุแบบจ าลองและทกุตวัชีว้ดั 

3. เมื่อเปรียบเทียบระหว่างโครงสรา้งของแบบจ าลองล าดบั พบว่า LSTM มีแนวโนม้ใหผ้ลลพัธ์
ท่ีดีกว่า BiLSTM และ GRU ทั้งในกรณีท่ีใช้ FastText และ WangchanBERTa โดยเฉพาะในด้านค่า
ความแม่นย า (Accuracy) และค่าความครอบคลมุ (Recall) 

4. ผลการทดลองยังชีใ้หเ้ห็นว่า เทคนิคการฝังขอ้ความ (embedding method) มีอิทธิพลต่อ
ประสิทธิภาพของแบบจ าลองมากกว่าโครงสรา้งของโมเดลล าดับ โดยการเลือกใช ้WangchanBERTa 
สามารถยกระดับประสิทธิภาพได้มากกว่าการเปล่ียนรูปแบบโครงข่ายจาก LSTM เป็น BiLSTM หรือ 
GRU 

5.2 อภิปรายผล 
งานวิจยันีแ้สดงใหเ้ห็นถึงบทบาทส าคญัของการเลือกใชเ้ทคนิคการฝังขอ้ความ (embedding 

technique) ต่อประสิทธิภาพของการวิเคราะหค์วามรูสึ้กจากขอ้ความภาษาไทย โดยเฉพาะอย่างยิ่งใน
กรณีท่ีใชโ้มเดล WangchanBERTa ซึ่งเป็นโมเดลเชิงบริบทท่ีพัฒนาจากสถาปัตยกรรม Transformer 
และไดร้บัการฝึกดว้ยขอ้มลูภาษาไทยขนาดใหญ่กว่า 16 GB ครอบคลมุแหล่งขอ้มลูท่ีหลากหลาย เช่น วิ
กิพีเดีย ข่าวออนไลน ์และบทสนทนา WangchanBERTa จึงสามารถเขา้ใจล าดับค าและบริบทเฉพาะ
ของภาษาไทยได้ลึกซึง้กว่าโมเดลฝังค าแบบเดิมอย่าง FastText ท่ีฝังค าในระดับ subword และไม่
สามารถจับความหมายของค าท่ีเปล่ียนแปลงตามบริบทได้อย่างแม่นย า (Devlin et al., 2019; 
Lowphansirikul et al., 2021) 

ผลการทดลองในงานวิจัยนีแ้สดงให้เห็นว่า การใชโ้มเดล WangchanBERTa ร่วมกับ LSTM 
สามารถเพิ่มประสิทธิภาพในการจ าแนกความรูสึ้กของขอ้ความภาษาไทยไดดี้กว่าการใช ้FastText อย่าง
มีนัยส าคัญ เมื่อเปรียบเทียบระหว่าง FastText และ WangchanBERTa พบว่า WangchanBERTa ซึ่ง
เป็นโมเดลท่ีพัฒนาขึน้โดยเฉพาะส าหรบัภาษาไทย มีความสามารถในการเขา้ใจบริบทของภาษาไทยได้
ดีกว่า FastText ท่ีเป็นโมเดลฝังค าแบบดั้งเดิม โดยผลการทดลองแสดงให้เห็นว่า WangchanBERTa 
ร่วมกับ LSTM ใหค่้าชีว้ัดท่ีสูงกว่าในทุกตัวชีว้ัด ไดแ้ก่ Accuracy, Precision, Recall และ F1-score ซึ่ง
สอดคลอ้งกบังานวิจยัของ Khamphakdee และ Seresangtakul (2023) โดยพบว่า การใชโ้มเดล BERT-
based เช่น WangchanBERTa ให้ประสิทธิภาพท่ีดีกว่า FastText อย่างมีนัยส าคัญในการจ าแนก



 

61 
 

ความรู้สึกของข้อความภาษาไทยในโดเมนโรงแรม โดยเฉพาะในข้อมูลท่ีมีความหลากหลายของ
ความรูสึ้กและรูปแบบขอ้ความ เช่น ขอ้ความจากโซเชียลมีเดีย หรือรีวิวจากผูใ้ชจ้ริง จากผลการทดลอง
และงานวิจัยท่ีเกี่ยวขอ้ง สามารถสรุปไดว้่า การใชโ้มเดลฝังค าเชิงบริบท (Contextualized Embedding 
Models) เช่น WangchanBERTa ร่วมกับโครงสรา้งโมเดลล าดับ (Sequence Models) อย่าง LSTM มี
ความไดเ้ปรียบในการเรียนรูก้ารเปล่ียนแปลงของความหมายค าในบริบทท่ีแตกต่างกนั  

ในส่วนของโครงสร้างแบบจ าลองล าดับ (sequence model structure) การเปรียบเทียบ
ระหว่าง LSTM, BiLSTM และ GRU พบว่า LSTM มักใหผ้ลลัพธ์ท่ีดีกว่าแบบจ าลองอื่น ๆ  อย่างต่อเน่ือง
ในบริบทของชดุขอ้มลูนี ้แมว้่า BiLSTM จะเพิ่มกลไกการเรียนรูแ้บบสองทิศทาง ซึ่งในทางทฤษฎีสามารถ
เพิ่มศักยภาพในการเรียนรูค้วามสัมพันธ์แบบยอ้นหลังและล่วงหนา้ในล าดับค าได ้แต่ผลการทดลอง
กลบัพบว่า BiLSTM ไม่ไดช้่วยเพิ่มประสิทธิภาพอย่างมีนัยส าคญั และในบางกรณียงัมีค่าความแม่นย า
ต ่ากว่า LSTM แบบทางเดียวเล็กน้อย ซึ่งอาจอธิบายได้จากลักษณะของข้อมูลในชุดรีวิวท่ีใช้ใน
การศึกษา ซึ่งเป็นขอ้ความสัน้ ความซบัซอ้นของล าดบัไม่สงู และมีการเปล่ียนแปลงบริบทไม่มาก ท าให ้
LSTM แบบทิศทางเดียวเพียงพอในการจับล าดับความสัมพันธ์ของค าได้อย่างมีประสิทธิภาพ โดย
สอดคล้องกับการศึกษาของ Liu et al. (2019) ท่ีระบุว่า BiLSTM อาจไม่ให้ผลลัพธ์ท่ีเหนือกว่าในชุด
ขอ้มูลท่ีมีขอ้ความสัน้และมีบริบทไม่ซบัซอ้น และยังเพิ่มตน้ทุนดา้นเวลาในการฝึกโมเดลโดยไม่จ าเป็น 
และในส่วนของผลลัพธ์ท่ีไดไ้ม่ดีนักนั้นส่วนหน่ึงมาจากจ านวนคลาส และการท่ีมีคลาส Neutral นั้นท า
ใหเ้กิดขอ้ผิดพลาดค่อนขา้งมาก โดยเป็นการทายถูก 93 ขอ้ความ ทายเป็นเชิงลบ 60 ขอ้ความ และเชิง
บวก 35 ข้อความ จากทั้งหมด 188 ข้อความท่ีเป็นคลาส Neutral และจ านวนข้อความท่ีน ามาใช้ใน
งานวิจยันีย้งัคงนอ้ยเกินไป 

ในภาพรวม ผลการวิจัยนีจ้ึงชีใ้ห้เห็นว่า การเลือกใช้เทคนิคการฝังข้อความท่ีเหมาะสมกับ
ภาษาเป้าหมายมีผลกระทบต่อผลลัพธ์ของแบบจ าลองมากกว่าโครงสรา้งของโมเดลล าดับเพียงอย่าง
เดียว โดยเฉพาะในบริบทของภาษาไทยซึ่งมีลกัษณะเฉพาะ เช่น ไม่มีการเวน้วรรคระหว่างค า ใชค้ าซอ้น 
ค าแฝง และมีบริบทเชิงวัฒนธรรมสูง การใช้ embedding model ท่ีเข้าใจบริบทและโครงสรา้งภาษา
ดงักล่าวจึงเป็นส่ิงส าคญัอย่างยิ่งต่อความแม่นย าในการวิเคราะหค์วามรูสึ้กจากขอ้ความ 

5.3 ข้อเสนอแนะ 
งานวิจยันีแ้สดงใหเ้ห็นถึงบทบาทส าคญัของเทคนิคการฝังขอ้ความเชิงบริบท (contextualized 

word embedding) และโครงสรา้งแบบจ าลองล าดบั (sequential model) ในการวิเคราะหค์วามรูสึ้กจาก
ขอ้ความภาษาไทย โดยมีขอ้เสนอแนะเพื่อเป็นแนวทางส าหรบัการพฒันางานวิจยัในอนาคต ดงันี ้
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1. การเลือกใชโ้มเดลฝังขอ้ความท่ีเหมาะสมกบัภาษาไทย ควรพิจารณาน าโมเดลท่ีไดร้บัการ
ออกแบบมาเฉพาะส าหรับภาษาไทยมาใช้อย่างต่อเน่ือง เช่น WangchanBERTa, Thai2Fit หรือ 
ThaiBERTa เน่ืองจากโมเดลเหล่านีไ้ดร้บัการฝึกจากชุดขอ้มูลภาษาไทยโดยเฉพาะ ซึ่งช่วยใหส้ามารถ
เข้าใจโครงสรา้งภาษาไทยและบริบทท่ีแฝงอยู่ได้ดีกว่าโมเดลทั่วไป เช่น FastText หรือ Word2Vec ท่ี
ไม่ได้ออกแบบมาเพื่อบริบทของภาษาไทยโดยตรง การใช้โมเดลเฉพาะทางเช่นนี้ยังช่วยลดความ
คลาดเคล่ือนในการวิเคราะห ์และเพิ่มความแม่นย าในงานดา้น NLP ภาษาไทยในภาพรวม 

2. การเปรียบเทียบกับโมเดลฝังข้อความข้ามภาษา ควรมีการศึกษาวิจัยเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพระหว่างโมเดลฝังค าข้ามภาษา (multilingual models) เช่น XLM-RoBERTa (XLM-R), 
mBERT หรือ LaBSE กับโมเดลเฉพาะภาษาไทย เพื่อวิเคราะห์ข้อได้เปรียบและข้อจ ากัดของแต่ละ
แนวทาง โดยเฉพาะในบริบทท่ีมีการใชง้านภาษาผสม เช่น รีวิวท่ีมีการสลบัระหว่างภาษาไทยและองักฤษ 
หรือขอ้ความท่ีมีโครงสรา้งภาษาหลากหลาย ซึ่งโมเดลขา้มภาษาท่ีได้รบัการฝึกจากหลายภาษาอาจ
สามารถจบับริบทแบบขา้มภาษาไดดี้กว่า 

3. การศึกษาครั้งนี ้ใช้โครงข่าย LSTM, BiLSTM และ GRU ซึ่งเป็นแบบจ าลองล าดับท่ีมี
ประสิทธิภาพพืน้ฐาน อย่างไรก็ตาม ในงานวิจัยในอนาคตควรส ารวจโครงสรา้งแบบจ าลองล าดับท่ี
ซับซอ้นยิ่งขึน้ เช่น Transformer Encoder-only models, Transformer Decoder-based หรือ Attention-
based LSTM และ Temporal Convolutional Networks (TCNs) เพื่อวิเคราะหผ์ลกระทบของโครงสรา้ง
โมเดลท่ีสามารถเรียนรู้ล าดับข้อมูลในรูปแบบท่ีมีความลึกหรือมีกลไกความสนใจ (attention 
mechanism) อย่างละเอียดมากยิ่งขึน้ 

4. งานวิจยันีด้ าเนินการบนชดุขอ้มลูขอ้ความภาษาไทยท่ีมีความยาวปานกลางและไม่ซบัซอ้น
มากนกั ในอนาคตควรทดลองเพิ่มขนาดชดุขอ้มูลใหม้ากขึน้ ทัง้ในเชิงปริมาณและความหลากหลายของ
บริบท เช่น ข้อความสนทนาแบบไม่เป็นทางการ บทวิจารณจ์ากแพลตฟอรม์ต่าง ๆ  หรือข้อความท่ีมี
โครงสรา้งซอ้นกนัหลายระดับ เพื่อศึกษาว่าแบบจ าลองล าดับสองทิศทาง เช่น BiLSTM หรือโมเดลแบบ 
stacked มีความไดเ้ปรียบในเงื่อนไขขอ้มลูท่ีซบัซอ้นมากขึน้หรือไม่ 
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