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บทคัดย่อภาษาไทย   

บทคัดย่อ 
งานวิจัยนี้มีวัตถุประสงค์เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึกในการ

จ าแนกเจตนาความคิดเห็นของผู้บริโภคในอุตสาหกรรมเครื่องดื่ม โดยใช้ชุดข้อมูลจ านวน 2,300 

รายการ แบ่งเป็น 3 ประเภท ได้แก่ ความคิดเห็นเชิงวิจารณ์และบอกเล่า ความคิดเห็นเชิงค าถาม 

และการแจ้งปัญหา ข้อมูลผ่านกระบวนการเตรียมและแปลงให้อยู่ในรูปแบบที่เหมาะสมส าหรับการ

ฝึกแบบจ าลอง พร้อมทั ้งแก้ปัญหาความไม่สมดุลของข้อมูลด้วยเทคนิคค่าน ้าหนักของคลาส

แบบจ าลองถูกประเมินด้วยวิธีการตรวจสอบแบบไขว้ 5 ส่วน เพ่ือเปรียบเทียบเทคนิคการเรียนรู้เชิง

ลึก 4 วิธี ได้แก่ โครงข่ายหน่วยความจ าระยะสั้นแบบยาวสองทิศทาง โครงข่ายหน่วยหมุนเวียนที่มี

ประตูควบคุมสองทิศทาง การแทนค่าภาษาแบบเข้ารหัสสองทิศทางด้วยทรานส์ฟอร์เมอร์ และการ

แทนค่าแบบเข้ารหัสสองทิศทางด้วยทรานส์ฟอร์เมอร์ที่ได้จากการกลั่นความรู้ โดยผลการทดลอง

เบื้องต้นพบว่าแบบจ าลองที่ใช้การแทนค่าภาษาแบบเข้ารหัสสองทิศทางด้วยทรานส์ฟอร์เมอร์ให้

ประสิทธิภาพสูงสุดในการฝึกและประเมินผล โดยมีค่าความถูกต้องร้อยละ 93.30 ค่าความแม่นย า 

0.93 ค่าระลึก 0.93 ค่าการถ่วงดุล 0.93 และค่าพื้นที่ใต้เส้นโค้งคุณลักษณะสมบัติการท างาน 

เท่ากับ 0.98 อย่างไรก็ตาม เมื ่อท าการทดสอบแบบจ าลองด้วยข้อมูลที ่ไม่เคยใช้ในการฝึก

แบบจ าลอง พบว่าแบบจ าลองที่ใช้เทคนิคโครงข่ายหน่วยหมุนเวียนที่มีประตูควบคุมสองทิศทางให้

ประสิทธิภาพสูงสุด โดยมีค่าความถูกต้อง 86.87% ค่าความแม่นย า 0.87 ค่าระลึก 0.87 ค่าการ

ถ่วงดุล 0.87 และค่าพ้ืนที่ใต้เส้นโค้งคุณลักษณะสมบัติการท างานเท่ากับ 0.94 ตามล าดับ 

 (การค้นคว้าอิสระมีจ านวนทั้งสิ้น 116 หน้า) 
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 บทคัดย่อภาษาอังกฤษ 

ABSTRACT 
This study aims to compare the performance of deep learning techniques 

for classifying consumer intent in the beverage industry. The dataset consists of 

2,300 text records, categorized into three classes: opinion/statement, question, and 

problem report. The data were preprocessed through text preparation steps and 

transformed into suitable formats for model training. To address class imbalance, 

class weighting techniques were applied.The dataset was then split and evaluated 

using 5-fold cross-validation to compare four deep learning approaches: 

Bidirectional Long Short-Term Memory (Bi-LSTM), Bidirectional Gated Recurrent Unit 

(Bi-GRU), Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT) and 

Distilled Bidirectional Encoder Representations from Transformers (DistilBERT). The 

initial training and evaluation results showed that BERT achieved the highest 

performance, with an accuracy of 93.30%, precision of 0.93, recall of 0.93, F1-score 

of 0.93, and an AUC of 0.98. However, when tested on unseen data, the Bi-GRU 

model demonstrated the best performance, achieving an accuracy of 86.87%, 

precision of 0.87, recall of 0.87, F1-score of 0.87, and an AUC of 0.94. 

 (Total 116 Pages) 
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กิตติกรรมประกาศ  
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บทท่ี 1  

บทน า  

 
1.1 ความเป็นมาและความสำคัญ 

ในยุคดิจิทัล สื่อสังคมออนไลน์ได้กลายเป็นช่องทางส าคัญท่ีผู้บริโภคใช้ในการแสดงความคิดเห็น 
แลกเปลี่ยนประสบการณ์ และสื่อสารเกี่ยวกับสินค้าและบริการ โดยเฉพาะในอุตสาหกรรมเครื่องดื่ม
ซึ่งมีการแข่งขันสูงและมีการเปิดตัวผลิตภัณฑ์ใหม่อย่างต่อเนื่อง ข้อมูลความคิดเห็นจากผู้บริโภคใน
แพลตฟอร์มสื่อสังคมออนไลน์ เช่น Facebook, Twitter และ Pantip จึงเป็นแหล่งข้อมูลส าคัญที่
สามารถสะท้อนความต้องการ ความพึงพอใจ และปัญหาที่ผู ้บริโภคพบจากการใช้งานผลิตภัณฑ์ 
อย่างไรก็ตาม ข้อมูลดังกล่าวมีปริมาณมากและอยู่ในรูปแบบข้อความที่ไม่มีโครงสร้าง ท าให้การ
วิเคราะห์ด้วยวิธีการแบบดั้งเดิมท าได้ยากและไม่มีประสิทธิภาพ ปัญหาส าคัญประการหนึ่งคือ 
งานวิจัยส่วนใหญ่มุ่งเน้นการจ าแนก เช่น เชิงบวก เชิงลบ หรือเป็นกลาง ซึ่งไม่สามารถสะท้อนเจตนาที่
แท้จริงของผู้บริโภคได้ ตัวอย่างเช่น ข้อความ “มีโปรไหมครับ” เป็นข้อความเชิงค าถาม ไม่ใช่ความ
คิดเห็นเชิงบวกหรือเชิงลบ หรือข้อความ “รสชาติดีแต่หาซื้อยาก” ซึ่งสะท้อนทั้งความพึงพอใจและ
ปัญหา ดังนั้น การจ าแนกเจตนาซึ่งสามารถระบุวัตถุประสงค์ของข้อความ เช่น การสอบถามข้อมูล 
การแสดงความคิดเห็น หรือการแจ้งปัญหา จึงมีความส าคัญอย่างยิ่ง และสามารถช่วยให้องค์กรน า
ข้อมูลไปใช้ในการตัดสินใจเชิงกลยุทธ์ได้อย่างมีประสิทธิภาพมากขึ้น ในช่วงที่ผ่านมา เทคนิคการ
เรียนรู้เชิงลึก [1] และ Deep Transfer Learning [2] ได้รับความนิยมอย่างมากในการประมวลผล
ภาษาธรรมชาติ เนื่องจากสามารถเรียนรู้บริบทของภาษาได้ดีกว่าวิธีแบบเดิม อย่างไรก็ตาม งานวิจัยที่
เกี่ยวข้องกับการจ าแนกเจตนาของข้อความภาษาไทย โดยเฉพาะในบริบทของอุตสาหกรรมเครื่องดื่ม 
ยังมีอยู่อย่างจ ากัด และยังขาดการศึกษาเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง Deep Learning 
และ Deep Transfer Learning หลายประเภท  

งานวิจัยนี้จึงมีวัตถุประสงค์เพื่อศึกษาและเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองโดยผ่าน
การปรับสมดุลของข้อมูล (Class Weight) [3] และน าไปผ่านกระบวนการ Deep Learning ได้แก่ 
หน่วยความจ าระยะสั้นแบบยาวสองทิศทาง (Bidirectional Long Short-Term Memory: Bi-
LSTM) [4] หน่วยเวียนกลับแบบมีประตูสองทิศทาง (Bidirectional Gated Recurrent Unit: Bi-
GRU) [5] และแบบจ าลอง Deep Transfer Learning ได้แก่ การแทนค่าภาษาแบบเข้ารหัส
สองทิศทางด้วยทรานส์ฟอร์เมอร์ (Bidirectional Encoder Representations from Transformers: 
BERT) [6] และการแทนค่าแบบเข้ารหัสสองทิศทางด้วยทรานส์ฟอร์เมอร์ที่ได้จากการกลั่นความรู้ 
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(Distilled Bidirectional Encoder Representations from Transformers: DistilBERT) [7] 
ส าหรับการจ าแนกเจตนาความคิดเห็นของผู้บริโภคในอุตสาหกรรมเครื่องดื่มจากข้อความภาษาไทย
บนสื่อสังคมออนไลน์ โดยประเมินทั้งในขั้นตอนการฝึกแบบจ าลองและการทดสอบด้วยข้อมูลที่ไม่เคย
ใช้ในการฝึกแบบจ าลอง เพื ่อวิเคราะห์ความสามารถในการทั ่วไปและความเหมาะสมของแต่ละ
แบบจ าลองในการใช้งานจริง ผลการวิจัยจะช่วยสนับสนุนการเลือกใช้แบบจ าลองที่เหมาะสมส าหรับ
การวิเคราะห์ความคิดเห็นของผู ้บริโภค และส่งเสริมการประยุกต์ใช้เทคนิค NLP ภาษาไทยใน
ภาคอุตสาหกรรม 
 

1.2 วัตถุประสงค์ของการวิจัย 
 1.2.1  เพ่ือวิเคราะห์เจตนาความคิดเห็นของผู้บริโภคในอุตสาหกรรมเครื่องดื่มบนสื่อสังคม

ออนไลน์ 
 1.2.2  เพ่ือวัดประสิทธิภาพของตัวแบบในการวิเคราะห์เจตนาความคิดเห็น 
 1.2.3  เพ่ือน าเสนอผลการวิเคราะห์เจตนาความคิดเห็นผ่านเว็บแอปพลิเคชัน 

 

1.3 ขอบเขตการวิจัย 
 1.3.1  ข้อมูลที่ใช้ในการวิเคราะห์เป็นข้อมูลความคิดเห็นเกี่ยวกับสินค้า ในบริบทของ 

อุตสาหกรรมน ้าดื่มและเครื่องดื่มในช่วงระหว่างเดือนมกราคม ถึงเดือนตุลาคม พ.ศ.2568 
 1.3.2  ข้อมูลความคิดเห็นเกี่ยวกับสินค้า 3 ประเภท โดยใช้เกณฑ์ในการแบ่งดังนี ้

 1.3.2.1  ความคิดเห็นเชิงวิจารณ์และบอกเล่า (Review) พิจารณาจากความคิดเห็นที่
แสดงการวิจารณ์และบอกเล่า แสดงความรู้สึกซึ่งอาจเป็นเชิงบวก เชิงลบ หรือเป็นกลาง และไม่ได้มี
วัตถุประสงค์เพ่ือสอบถามข้อมูลหรือแจ้งปัญหาโดยตรง 
 1.3.2.2  ความคิดเห็นเชิงค าถาม (Question) ข้อความที่มีวัตถุประสงค์เพื่อสอบถาม
ข้อมูล ขอค าแนะน า หรือขอความชัดเจนเกี่ยวกับผลิตภัณฑ์หรือบริการ 
 1.3.2.3  การแจ้งปัญหา (Problem Report) ข้อความที ่ม ีการรายงานถึงปัญหา 
ข้อผิดพลาด หรือความผิดปกติที่เกิดขึ้นจากการใช้งานผลิตภัณฑ์หรือบริการ ซึ่งส่งผลกระทบต่อการ
ใช้งาน 
  1.3.3  การจัดการข้อมูลไม่สมดุล เนื ่องจากข้อมูลความคิดเห็นในแต่ละประเภทมีจ านวน
แตกต่างกัน ซึ่งอาจส่งผลให้ตัวแบบมีแนวโน้มในการเรียนรู้เอนเอียงไปยังคลาสที่มีจ านวนข้อมูลมาก 
จึงมีการใช้เทคนิคเพื่อจัดการกับปัญหาข้อมูลไม่สมดุล เพื่อช่วยเพิ่มประสิทธิภาพในการเรียนรู้ของตัว
แบบ ด้วยวิธีการก าหนดค่าน ้าหนักของคลาส (Class Weight) เป็นเทคนิคที่ใช้ก าหนดค่าน ้าหนัก
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ให้กับแต่ละคลาส โดยคลาสที่มีจ านวนน้อยจะได้รับค่าน ้าหนักมากกว่าคลาสที่มีจ านวนมาก เพื่อช่วย
ลดความเอนเอียงของตัวแบบในการเรียนรู้ และเพิ่มความสามารถในการจ าแนกข้อมูลในคลาสที่มี
จ านวนน้อยได้อย่างมีประสิทธิภาพ 
  1.3.4  เพ่ือให้การประเมินประสิทธิภาพของตัวแบบมีความน่าเชื่อถือ จึงมีการใช้เทคนิคการแบ่ง
ข้อมูลเพื่อใช้ในการฝึกและทดสอบตัวแบบ 
 1.3.4.1  การแบ่งข้อมูลแบบ K-Fold Cross Validation เป็นเทคนิคที่ใช้แบ่งข้อมูล
ออกเป็น K ส่วนเท่า ๆ กัน โดยใช้ K−1 ส่วนส าหรับการฝึกตัวแบบ และอีก 1 ส่วนส าหรับการทดสอบ 
จากนั้นท าการสลับส่วนของข้อมูลที่ใช้ในการทดสอบจนครบทุกส่วน และน าผลลัพธ์มาเฉลี่ย เพื่อให้
การประเมินประสิทธิภาพของตัวแบบมีความแม่นย าและลดความเอนเอียงที่อาจเกิดจากการแบ่ง
ข้อมูลเพียงครั้งเดียว งานวิจัยนี้ใช้ K เท่ากับ 5 
  1.3.5  เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึกที่ใช้พัฒนาตัวแบบ และเปรียบเทียบเพื่อหาตัวแบบที่เหมาะสม
ส าหรับการวิเคราะห์ความคิดเห็น ประกอบด้วย 4 เทคนิค ได้แก่ 
 1.3.5.1  Bidirectional Long Short- Term Memory (Bi-LSTM) 
 1.3.5.2  Bidirectional Gated Recurrent Unit (Bi-GRU) 
      1.3.5.3  Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT)  
 1.3.5.4  Distilled Bidirectional Encoder Representations from Transformers 
(DistilBERT) 
  1.3.6  การประเมินประสิทธิภาพตัวแบบส าหรับการวิเคราะห์ความคิดเห็นสินค้าของผู้บริโภคใน
อุตสาหกรรมเครื่องดื่ม 
 1.3.6.1  ค่าความถูกต้อง (Accuracy)  
 1.3.6.2  ค่าความแม่นย า (Precision)  
 1.3.6.3  ค่าระลึก (Recall) 
 1.3.6.4  ค่าการถ่วงดุล (F1-Score) 
 1.3.6.4  ค่าการวิเคราะห์เส้นโค้งคุณลักษณะสมบัติการท างาน (Macro ROC-AUC) 
  1.3.7  เครื่องมือที่ใช้ในการประมวลผลส าหรับการวิเคราะห์ความคิดเห็นสินค้า และการบริการ 
 1.3.7.1  เครื่องมือในการเก็บรวบรวมข้อมูล : Octoparse, MS Excel 
 1.3.7.2  เครื่องมือในการเขียน Code : Visual Studio Code 
 1.3.7.3  ภาษาท่ีใช้ในพัฒนาตัวแบบ และน าเสนอ: Python, HTML, JS, CSS 
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บทท่ี 2  

เอกสารและงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 

  
การด าเนินงานวิจัยการวิเคราะห์ความคิดเห็นของผู้บริโภคเกี่ยวกับผลิตภัณฑ์และบริการใน

อุตสาหกรรมเครื่องดื่มด้วยเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก ผู้วิจัยได้ศึกษาหลักการ แนวคิด ทฤษฎี และ
งานวิจัยที่เกี่ยวข้อง เพื่อใช้เป็นพื้นฐานในการพัฒนาและประเมินประสิทธิภาพของตัวแบบส าหรั บ
จ าแนกประเภทความคิดเห็น โดยเนื้อหาประกอบด้วยหัวข้อส าคัญดังนี้ 
 2.1  เหมืองข้อความ (Text Mining) 
 2.2  เทคนิคการก าหนดค่าน ้าหนักของคลาส (Class Weight) 
 2.3  หน่วยความจ าระยะสั้นแบบยาวสองทิศทาง (Bidirectional Long Short-Term 
Memory) 
 2.4  หน่วยเวียนกลับแบบมีประตูสองทิศทาง (Bidirectional Gated Recurrent Unit) 
 2.5  การแทนค่าภาษาแบบเข้ารหัสสองทิศทางด้วยทรานส์ฟอร์เมอร์ (Bidirectional 
Encoder Representations from Transformers) 
 2.6  การแทนค่าแบบเข้ารหัสสองทิศทางด้วยทรานส์ฟอร์เมอร์ที่ได้จากการกลั่นความรู้ 
(Distilled Bidirectional Encoder Representations from Transformers) 
 2.7  งานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 
 
2.1 เหมืองข้อความ (Text Mining) 

Text Mining หรือที ่เร ียกว่า Text Data Mining เป็นกระบวนการวิเคราะห์ข้อมูลที่
ผสมผสานความรู ้จากหลายสาขา โดยมีวัตถุประสงค์เพื ่อแปลงข้อมูลข้อความที่ไม่มีโครงสร้าง 
(Unstructured Data) ให้อยู่ในรูปแบบที่มีโครงสร้าง เพ่ือให้สามารถน าไปประมวลผล วิเคราะห์ และ
ตีความเพื่อค้นหาสารสนเทศที่มีความหมายได้ง่ายขึ้น  โดยเป้าหมายหลักของ Text Mining คือการ
ค้นหารูปแบบ แนวโน้ม และความสัมพันธ์ที่ซ่อนอยู่ในข้อมูลข้อความจ านวนมาก  [2] เช่น โพสต์บน
โซเชียลมีเดีย รีวิวสินค้า บทความ หรือเอกสารขององค์กร ซึ่งวิธีการวิเคราะห์แบบดั้งเดิมไม่สามารถ
จัดการได้ดี เนื่องจากข้อมูลเหล่านี้ไม่มีโครงสร้างที่ชัดเจน เนื่องจากข้อมูลที่ไม่มีโครงสร้างเป็นข้อมูล
ส่วนใหญ่ในองค์กร Text Mining จึงมีบทบาทส าคัญในการช่วยให้องค์กรสามารถดึงข้อมูลเชิงลึกที่มี
คุณค่า และน าไปใช้ประกอบการตัดสินใจ โดยอาศัยเทคนิคขั้นสูง เช่น การประมวลผลภาษาธรรมชาติ 
(Natural Language Processing: NLP) อัลกอริทึมการเรียนรู้ของเครื่อง เช่น Naïve Bayes และ 
Support Vector Machines (SVM) รวมถึงแบบจ าลองการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) ซึ่ง
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สามารถน าไปใช้ในงานต่าง ๆ เช่น การจ าแนกข้อความ (Text Classification), การสรุปข้อความ 
(Text Summarization) และการระบุหน่วยข้อมูลส าคัญ (Entity Recognition) 
 นอกจากน ี ้  Text Mining ย ังม ีข ั ้นตอนส  าค ัญในการเตร ียมข ้อม ูล เช ่น การต ัดค  า 
(Tokenization) การระบุชนิดของค า (Part-of-Speech Tagging) และการแปลงรูปแบบของข้อความ 
เพื่อให้ข้อมูลอยู่ในรูปแบบที่เหมาะสมส าหรับการวิเคราะห์ ซึ่งช่วยให้สามารถค้นหารูปแบบและสร้าง
ข้อมูลเชิงลึกได้อย่างมีประสิทธิภาพ และสามารถน าไปประยุกต์ใช้ได้หลากหลาย เช่น การวิเคราะห์
ความคิดเห็น (Sentiment Analysis) การวิเคราะห์ข้อมูลเชิงธุรกิจ (Business Intelligence) และ
การวิเคราะห์แนวโน้มการแข่งขันทางธุรกิจ การท าเหมืองข้อความแสดงดังภาพที่ 2-1 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพที่ 2-1  กระบวนการท าเหมืองข้อมูล 

 



6 
 

2.2  เทคนิคการกำหนดค่าน้ำหนักของคลาส (Class Weight) 
 Class Weighting เป็นเทคนิคที่นิยมใช้กันอย่างแพร่หลายในการแก้ปัญหาข้อมูลไม่สมดุล 
(Class Imbalance) ในงาน Machine Learning และ Deep Learning ซึ่งเกิดขึ้นเมื่อจ านวนตัวอย่าง
ในบางคลาสมีมากกว่าคลาสอื่นอย่างชัดเจน แนวคิดนี้มีพื้นฐานมาจากหลักการของ Cost-sensitive 
Learning = โดยมีแนวคิดว่า ความผิดพลาดในการจ าแนกข้อมูลไม่ควรถูกมองว่ามีความส าคัญเท่ากัน
ในทุกคลาส โดยเฉพาะในกรณีที ่ข้อมูลมีการกระจายตัวไม่สมดุล หรือแต่ละคลาสมีความส าคัญ
แตกต่างกัน [3] 
 เทคนิค Class Weighting ช่วยลดความเอนเอียงของตัวแบบที่มักจะให้ความส าคัญกับคลาสที่มี
ข้อมูลจ านวนมาก โดยการก าหนดค่าน ้าหนักให้กับคลาสที่มีข้อมูลน้อยให้มีค่าสูงกว่าในระหว่างการฝึก
ตัวแบบ ซึ่งจะส่งผลต่อกระบวนการเรียนรู้และช่วยปรับเส้นแบ่งการตัดสินใจ ให้สามารถจ าแนกคลาส
ที่มีข้อมูลน้อยได้ดีขึ้น โดยทั่วไป การก าหนดค่าน ้าหนักของแต่ละคลาสมักค านวณจากความถี่ของ
ข้อมูลในแต่ละคลาสแบบผกผัน ซึ่งสามารถค านวณได้จากสมการ 2-1 
 

      𝑤 𝑖 =
𝑁

𝐶∗𝑛𝑖
     (2-1) 

 
โดยที่ N คือ จ านวนข้อมูลทั้งหมด 
 C คือ จ านวนคลาสทั้งหมด 
 𝑛𝑖คือ จ านวนข้อมูลในคลาสที่ 𝑖 
ค่าน ้าหนักเหล่านี้จะถูกน าไปใช้ในฟังก์ชัน Loss เช่น Weighted Cross-entropy Loss 
 

                                  𝐿 = − ∑ 𝑤𝑖
𝐶
𝑖=1  𝑦𝑖    (2-2) 

 
โดยที่ 𝐿  คือ ค่า Weighted Cross-entropy Loss  
 𝐶  คือ จ านวนคลาสทั้งหมด 
 𝑤𝑖 คือ ค่าน ้าหนักของคลาสที่ 𝑖 

 𝑦𝑖 คือ ค่าป้ายก ากับจริง ของคลาสที่ 𝑖 ซึ่งโดยทั่วไปอยู่ในรูปแบบ one-hot encoding 
 𝑝𝑖 คือ ค่าความน่าจะเป็นที่ตัวแบบท านายส าหรับคลาสที่ 𝑖 
 การใช้เทคนิค Class Weighting ช่วยให้ตัวแบบให้ความส าคัญกับความผิดพลาดในคลาสที่มี
ข้อมูลน้อยมากข้ึน โดยไม่จ าเป็นต้องเปลี่ยนแปลงการกระจายตัวของข้อมูลจริง ส่งผลให้ตัวแบบ
สามารถเรียนรู้และจ าแนกข้อมูลในคลาสที่มีจ านวนน้อยได้ดีขึ้น ดังนั้นการก าหนดค่าน ้าหนักของ
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คลาสจึงเป็นเทคนิคมาตรฐานและมีประสิทธิภาพในการแก้ปัญหาการจ าแนกข้อมูลที่มีความไม่สมดุล 
และถูกน าไปใช้อย่างแพร่หลายในงานต่าง ๆ เช่น การจ าแนกข้อความ การวิเคราะห์ความคิดเห็น และ
การวินิจฉัยทางการแพทย์ 
 

2.3  หน่วยความจำระยะสั้นแบบยาวสองทิศทาง (Bidirectional Long Short-Term 
Memory) 
 หน่วยความจ าระยะสั้นแบบยาวสองทิศทาง (Bidirectional Long Short-Term Memory: 
Bi-LSTM) เป็นโครงข่ายประสาทเทียมที่พัฒนาต่อยอดมาจาก Long Short-Term Memory (LSTM) 
โดยมีจุดเด่นในการช่วยเพิ ่มประสิทธิภาพส าหรับงานที ่เกี ่ยวข้องกับข้อมูลล าดับ (Sequence 
Modeling) ในการประมวลผลภาษาธรรมชาติ (Natural Language Processing: NLP) ซึ่ง 
Sequence Modeling คือ กระบวนการในการท านาย จ าแนก หรือดึงข้อมูลจากข้อมูลที่มีล าดับ เช่น 
ประโยคข้อความ LSTM แบบปกติจะประมวลผลข้อมูลในทิศทางเดียว คือ จากซ้ายไปขวา แต่ Bi-
LSTM จะใช้ LSTM สองชั้น โดยประมวลผลข้อมูลทั้งสองทิศทาง คือ จากซ้ายไปขวา และจากขวาไป
ซ้าย ท าให้ตัวแบบสามารถเรียนรู้บริบทของข้อมูลได้ทั้งจากค าก่อนหน้า และค าถัดไปพร้อมกัน โดยค า
หรือหน่วยย่อยของข้อความเหล่านี้เรียกว่า token ซึ่งอาจเป็นค าหรืออักขระ การประมวลผลแบบ
สองทิศทางนี้มีประโยชน์อย่างมากในงาน เช่น การระบุชนิดของค า การระบุชื ่อเฉพาะ และการ
วิเคราะห์ความคิดเห็น เนื่องจากงานเหล่านี้จ าเป็นต้องเข้าใจความหมายของค าโดยอาศัยบริบทของค า
โดยรอบ Bi-LSTM จะรวมผลลัพธ์จากทั้งสองทิศทางในแต่ละต าแหน่งของข้อมูล ท าให้ได้การแทน
ข้อมูลที่มีความสมบูรณ์และเข้าใจบริบทได้ดีมากข้ึน ส่งผลให้สามารถเรียนรู้ความสัมพันธ์ของข้อมูลใน
ระยะยาว และตีความความหมายของค าได้แม่นย ายิ่งขึ้น  [4] ปัจจุบัน Bi-LSTM ถูกน ามาใช้อย่าง
แพร่หลายในงานด้าน NLP และมักถูกใช้ร่วมกับเทคนิคอื ่น เช่น Attention Mechanism และ 
Transformer เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพของตัวแบบให้ดียิ่งขึ้น 
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 จากภาพที่ 2-2 โครงสร้าง Bidirectional Long Short-Term Memory ประกอบด้วย 
 1.  Input (ข้อมูลน าเข้า) คือข้อมูลที่มีล าดับ เช่น ข้อความหรือเสียง ซึ่งมีความสัมพันธ์ตาม
ต าแหน่ง และล าดับ ก่อนป้อนเข้าสู่ตัวแบบ ข้อมูลจะถูกแปลงเป็นรูปแบบที่เหมาะสม เช่น One-Hot 
Encoding หรือ Word Embeddings เพื่อให้ Bidirectional Long Short-Term Memory สามารถ
เรียนรู้โครงสร้างได้อย่างมีประสิทธิภาพ 
 2.  Embedding Layer ท าหน้าที่แปลงข้อความเป็นเวกเตอร์เชิงความหมายเพื่อใช้เป็นอินพุต
ของตัวแบบ ตัวอย่างเทคนิคที ่ใช้ ได้แก่ Word2Vec จะเรียนรู ้จากบริบท GloVe ใช้เมทริกซ์
ความสัมพันธ์ของค า และ FastText จะพิจารณาการสะกดค าร่วมด้วย 
 3.  Bidirectional Long Short-Term Memory Layer ท าหน้าที ่เร ียนรู ้ข ้อมูลในล าดับที่
ป้อนเข้ามาโดยใช้โครงสร้าง Long Short-Term Memory สองชุดที่ท างานพร้อมกันโดยใช้ Forward 
Long Short-Term Memory ซึ ่งอ ่านจากอด ีตไปป ัจจ ุบ ัน และ Backward Long Short-Term 
Memory อ่านจากอนาคตกลับไปอดีต ช่วยให้เข้าใจข้อมูลบริบททั้งสองทิศทาง  
 4.  Fully Connected Layer หรือ Concatenate ท าหน้าที่รวม และสกัดคุณลักษณะเพ่ือ
น าไปใช้จ าแนกประเภทหรือพยากรณ์ผลลัพธ์ 
 5.  Output Layer เลเยอร์สุดท้ายที่แสดงผลลัพธ์ของตัวแบบ  
 
 
 
 
 
 

ภาพที่ 2-2  โครงสร้าง Bidirectional Long Short-Term Memory 
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2.4  หน่วยเวียนกลับแบบมีประตูสองทิศทาง (Bidirectional Gated Recurrent Unit) 
 
 หน่วยเวียนกลับแบบมีประตูสองทิศทาง (Bidirectional Gated Recurrent Unit: Bi-GRU) 
เป็นการพัฒนาต่อยอดจาก GRU แบบปกติ โดยสามารถประมวลผลข้อมูลได้ทั้งในทิศทางไปข้างหน้า
และย้อนกลับ GRU หรือ Gated Recurrent Unit เป็นโครงข่ายประสาทเทียมที่ออกแบบมาส าหรับ
จัดการข้อมูลที่มีล าดับ (Sequence Data) เช่น ข้อความหรือประโยค GRU แบบทิศทางเดียว จะ
พิจารณาข้อมูลเฉพาะจากล าดับก่อนหน้าเท่านั้น แต่ Bi-GRU จะใช้ GRU จ านวนสองชั้นที่ท างานแบบ
ขนานกัน โดยชั้นหนึ่งจะประมวลผลข้อมูลจากต้นไปยังท้ายล าดับ และอีกชั้นหนึ่งจะประมวลผลจาก
ท้ายมายังต้นล าดับ จากนั้นสถานะซ่อน (Hidden States) ของทั้งสองทิศทางจะถูกรวมเข้าด้วยกัน 
โดยทั่วไปจะใช้วิธีการเชื่อมต่อ (concatenation) เพ่ือสร้างตัวแทนของข้อมูลในแต่ละต าแหน่ง 
Hidden States เป็นเวกเตอร์ที่ใช้เก็บข้อมูลหรือบริบทของล าดับในต าแหน่งปัจจุบัน ซึ่งช่วยให้ตัว
แบบสามารถเรียนรู้ความสัมพันธ์ของข้อมูลทั้งจากค าก่อนหน้าและค าถัดไป [5] โครงสร้างแบบ
สองทิศทางนี้มีประโยชน์อย่างมากในงานด้านภาษา เนื่องจากความหมายของค ามักขึ้นอยู่กับบริบท
โดยรอบ 
 

 
 

ภาพที่ 2-3  โครงสร้าง Bidirectional Gated Recurrent Unit 

 จากภาพที่ 2-3 โครงสร้าง Bidirectional Gated Recurrent Unit ประกอบด้วย 
 1.  Input Layer ท าหน้าที่รับข้อมูลล าดับ เช่น ข้อความ ตัวอักษร หรือสัญญาณเสียง เป็นต้น 
ซึ่งจะถูกแปลงเป็นเวกเตอร์ก่อนน าเข้าสู่ตัวแบบ 
 2.  Forward Layer ท าหน้าที่อ่านข้อมูลจากล าดับต้นไปยังล าดับสุดท้ายโดยสามารถเรียนรู้
รูปแบบและบริบทของข้อมูลจากข้อมูลที่มาก่อน 
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 3.  Backward Layer ท าหน้าที่อ่านข้อมูลย้อนกลับ ท าให้ตัวแบบสามารถเข้าใจข้อมูลที่มาที
หลังในล าดับได้ เช่น ในประโยค "ไม่ดี" อาจมีความหมายแตกต่างกันหากตามด้วยค าว่า "เลย" การใช้
สองทิศทางช่วยให้เข้าใจบริบทได้ครบถ้วนขึ้น 
 4.  Concatenation Layer ท าหน้าที่รวมผลลัพธ์ที่ได้จาก Forward Layer และ Backward 
Layer เพ่ือให้ได้ข้อมูลที่ครอบคลุมจากท้ังสองทิศทาง โดยน าเวกเตอร์ของทั้งสองทิศทางมาต่อกัน  
 5.  Fully Connected Layer ท าหน้าที่สกัดคุณลักษณะที่ส าคัญจากข้อมูลที่ได้จาก Bi-GRU 
และแปลงให้อยู่ในรูปแบบที่เหมาะสมส าหรับการท านายผลลัพธ์ 
 6.  Output Layer ท าหน้าที่จ าแนกประเภทหรือพยากรณ์ข้อมูล 
 
2.5  การแทนค่าภาษาแบบเข้ารหัสสองทิศทางด้วยทรานส์ฟอร์เมอร์ (Bidirectional Encoder 
Representations from Transformers) 
 BERT เป็นแบบจ าลองภาษาที ่ใช้โครงข่ายประสาทเทียมเชิงลึกแบบสองทิศทาง (Deep 
Bidirectional Language Representation Model) มีบทบาทส าคัญในการพัฒนาประสิทธิภาพของ
งานด้านการประมวลผลภาษาธรรมชาติ เนื่องจากสามารถเรียนรู้คุณลักษณะของข้อความโดยอาศัย
บริบททั้งจากด้านซ้ายและด้านขวาได้พร้อมกัน แตกต่างจากแบบจ าลองภาษาในอดีตที่ประมวลผล
ข้อความในทิศทางเดียว หรือพิจารณาบริบทในระดับจ ากัด BERT ถูกฝึกฝนล่วงหน้า (Pre-trained) 
โดยใช้ข้อมูลข้อความจ านวนมากที่ไม่มีการติดป้ายก ากับ เช่น BookCorpus และ Wikipedia โดยใช้
วัตถุประสงค์การเรียนรู้แบบ Self-supervised จ านวน 2 วิธี ได้แก่ Masked Language Modeling 
(MLM) ซึ่งเป็นการสุ่มปิดค าบางค าในข้อความ และให้ตัวแบบเรียนรู้เพื่อท านายค าที่ถูกปิดไว้จาก
บริบทโดยรอบ และ Next Sentence Prediction (NSP) [6] ซึ่งเป็นการฝึกให้ตัวแบบสามารถระบุได้
ว่าประโยคหนึ่งมีความต่อเนื่องจากอีกประโยคหนึ่งหรือไม่  BERT ใช้สถาปัตยกรรม Transformer 
Encoder ซึ่งช่วยให้สามารถเรียนรู้ความสัมพันธ์ของค าในข้อความโดยพิจารณาบริบททั้งสองทิศทาง
ในทุกชั้นของโครงข่าย ส่งผลให้สามารถสร้างตัวแทนของข้อความ (Contextual Embeddings) ที่มี
ความสมบูรณ์และเข้าใจบริบทได้ดี นอกจากนี้ BERT ยังสามารถน าไปปรับใช้ (Fine-tune) กับงาน
เฉพาะด้านต่าง ๆ ได้โดยมีการปรับโครงสร้างเพิ่มเติมเพียงเล็กน้อย เช่น งานตอบค าถาม (Question 
Answering) การวิเคราะห์ความสัมพันธ์ของข้อความ (Natural Language Inference) และการ
จ าแนกความคิดเห็น (Sentiment Classification) 
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ภาพที่ 2-4  โครงสร้าง Bidirectional Encoder Representations from Transformers 

 จากภาพที ่2-4 โครงสร้าง Bidirectional Encoder Representations from Transformers 
ประกอบด้วย การน าข้อความเข้า (Input Text) และถูกแปลงให้อยู่ในรูปแบบของ Embeddings 
ประกอบด้วย Token Embedding, Position Embedding และ Segment Embedding จากนั้น
จะถูกส่งผ่าน Encoder หลายชั้น ซึ่งประกอบด้วยกลไก Self-attention และ Feed-forward 
Network โครงสร้างนี้ช่วยให้ BERT สามารถเรียนรู้และจับบริบทของข้อความได้ทั้งสองทิศทาง ท าให้
สามารถสร้างตัวแทนของข้อความท่ีมีความสมบูรณ์และเข้าใจความหมายได้ดี นอกจากนี้ ตัวแทนที่ได้
จาก BERT ยังสามารถน าไปปรับใช้ (Fine-tune) ส าหรับงานด้านการประมวลผลภาษาธรรมชาติได้
หลากหลาย เช่น การจ าแนกข้อความ และการวิเคราะห์ความคิดเห็น 
 

2.6  การแทนค่าแบบเข้ารหัสสองทิศทางด้วยทรานส์ฟอร์เมอร์ที่ได้จากการกลั่นความรู้ 
(Distilled Bidirectional Encoder Representations from Transformers) 
 DistilBERT เป็นแบบจ าลองภาษาท่ีพัฒนาต่อยอดมาจาก BERT โดยมีขนาดเล็กลงและมี
ประสิทธิภาพมากข้ึน โดยถูกออกแบบมาเพ่ือรักษาความสามารถในการเข้าใจภาษาให้ใกล้เคียงกับ
แบบจ าลอง Transformer ขนาดใหญ่ ในขณะที่ลดขนาดของโมเดลและลดต้นทุนในการประมวลผล 
DistilBERT ถูกน าเสนอครั้งแรกโดย Sanh และคณะ ในปี 2019 โดยใช้เทคนิค Knowledge 
Distillation ในขั้นตอนการฝึกฝนล่วงหน้า (Pre-training) ซึ่งเป็นกระบวนการที่แบบจ าลองขนาดเล็ก
ที่เรียกว่า “Student Model” เรียนรู้เพื่อเลียนแบบการท างานของแบบจ าลองขนาดใหญ่ที่เรียกว่า 
“Teacher Model” เช่น BERT โดย DistilBERT ใช้ฟังก์ชัน Loss แบบผสม (Triple Loss 
Function) ซึ่งประกอบด้วย Masked Language Modeling Loss, Distillation Loss ที่ใช้วัดความ
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แตกต่างระหว่างผลลัพธ์ของ Teacher และ Student Model และ Cosine-distance loss ที่ใช้วัด
ความแตกต่างของ Hidden Representations ระหว่างสองโมเดล วิธีการนี้ช่วยให้ DistilBERT 
สามารถลดขนาดของโมเดลลงประมาณ 40 เปอร์เซ็นต์ และเพ่ิมความเร็วในการประมวลผลได้
ประมาณ 60 เปอร์เซ็นต์ ในขณะที่ยังคงความสามารถในการเข้าใจภาษาได้ประมาณ 97 เปอร์เซ็นต์ 
[7] เมื่อเทียบกับ BERT ในการทดสอบกับชุดข้อมูล NLP มาตรฐาน แตกต่างจากวิธีการทั่วไปที่ใช้ 
Knowledge Distillation ในขั้นตอน Fine-tuning เท่านั้น DistilBERT ได้น าเทคนิคนี้มาใช้ตั้งแต่
ขั้นตอน Pre-training ท าให้โมเดลสามารถเรียนรู้รูปแบบและโครงสร้างของภาษาได้อย่างมี
ประสิทธิภาพมากข้ึน ส่งผลให้ได้แบบจ าลองที่มีขนาดเล็ก ใช้ทรัพยากรน้อย และสามารถน าไปใช้งาน
ได้ง่ายในสภาพแวดล้อมที่มีข้อจ ากัดด้านฮาร์ดแวร์ ในขณะที่ยังคงให้ประสิทธิภาพที่ดีในงานต่าง ๆ 
เช่น การจ าแนกข้อความ (Text Classification), การตอบค าถาม (Question Answering) และงาน
ด้านการประมวลผลภาษาธรรมชาติอื่น ๆ 
 

 
 

ภาพที่ 2-5  โครงสร้าง Distilled Bidirectional Encoder Representations from Transformers 
  

 จากภาพท ี ่  2 -5 โครงสร ้ าง  Distilled Bidirectional Encoder Representations from 
Transformers เป็นแบบจ าลองที่ถูกลดขนาดมาจาก BERT และพัฒนาบนพื้นฐานของสถาปัตยกรรม 
Transformer encoder โดยตัวแบบมีจ านวนชั ้น encoder น้อยลง และถูกฝึกฝนโดยใช้เทคนิค 
knowledge distillation ร่วมกับ masked language modeling และฟังก์ชัน loss แบบ teacher–
student โครงสร้างนี้ช่วยให้ DistilBERT ยังคงสามารถเรียนรู้บริบทของข้อความแบบสองทิศทางได้ 
ในขณะเดียวกันก็ช่วยลดต้นทุนในการประมวลผล และเพิ่มความเร็วในการท างาน ท าให้เหมาะ
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ส าหรับการน าไปใช้งานในงานด้านการประมวลผลภาษาธรรมชาติ เช่น การจ าแนกข้อความและการ
วิเคราะห์ความคิดเห็น 
 
2.7  งานวิจัยท่ีเกี่ยวข้อง 
 การวิเคราะห์เจตนาความคิดเห็นของผู้บริโภคในอุตสาหกรรมเครื่องดื่มบนสื่อสังคมออนไลน์
ด้วยเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก ผู้วิจัยได้สืบค้น ศึกษาทฤษฎี กระบวนการ เอกสารทางวิชาการ และ
งานวิจัยที่เกี่ยวข้อง ดังนี้ 
 Abdelhamid and Desai [8] ได้ท าการศึกษาเชิงเปรียบเทียบอย่างเป็นระบบระหว่างสาม
วิธีการจัดการกับปัญหาความไม่สมดุลของคลาสในการจ าแนกแบบไบนารี ได้แก่ SMOTE, Class 
Weights และ Decision Threshold Calibration โดยทดสอบกับ 15 โมเดลและ 30 ชุดข้อมูล ผล
การทดลองจากการทดลอง 9,000 ครั้งพบว่า ทุกวิธีสามารถปรับปรุง F1-score จากค่าพื้นฐานได้
อย ่างมีน ัยส  าค ัญ แต่ Decision Threshold Calibration มักจะให้ผลล ัพธ ์ท ี ่ด ีท ี ่ส ุดในหลาย
สถานการณ์ อย่างไรก็ตาม ความเหมาะสมของแต่ละวิธียังคงขึ้นอยู่กับลักษณะของชุดข้อมูลและ
โมเดลที่ใช้ 
 ชาลิสา และนิเวศ [9] ได้ท าการศึกษาวิจัย เรื่อง การพัฒนาแบบจ าลองการวิเคราะห์ความรู้สึก
บนสื่อสังคมออนไลน์ไทยโดยใช้เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก ได้พัฒนาแบบจ าลองส าหรับการวิเคราะห์
ความรู้สึก (Sentiment Analysis) ของข้อความภาษาไทยในสื่อสังคมออนไลน์ ใช้เทคนิคการเรียนรู้
เชิงลึก ประกอบด้วย โครงข่ายประสาทแบบคอนโวลูชัน (CNN) หน่วยความจ าระยะยาว-ระยะสั้น 
(LSTM) และ GRU โดยทดลองแบบจ าลองกับชุดข้อมูลความคิดเห็นต่อสินค้าและบริการจากเว็บไซต์
วงใน (Wongnai) สรุปว่า LSTM ให้ค่าความถูกต้องสูงสุด คือ 83.7% CNN ให้ค่าความถูกต้อง 
77.0% และ GRU ให้ค่าความถูกต้อง 65.4% 
 ภูริ [10] น าเสนอการวิจัยเรื่อง กรอบงานการตอบค าถามภาษาไทยโดยใช้แบบจ าลองประเภทท
รานส์ฟอร์เมอร์พร้อมด้วยข้อมูลเสริม เพื ่อพัฒนาระบบตอบค าถามภาษาไทย (Thai Question 
Answering: Thai QA) ที่สามารถให้ค าตอบได้แม่นย ามากข้ึน โดยใช้โมเดลประเภท ทรานส์ฟอร์เมอร์ 
(Transformer-based Models) ได ้แก่ mBERT, XLM-RoBERTa และ WangchanBERTa พร้อม
เพิ ่มประสิทธิภาพด้วยการผนวก ข้อมูลเสริม (Supplementary Information) ที่เกี ่ยวข้องจาก
ฐานความรู้เพิ่มเติม ผลการทดลองแสดงให้เห็นว่าโมเดล WangchanBERTa ที่ใช้ร่วมกับข้อมูลเสริมมี
ค่า F1-score สูงสุดคือ 69.88% และ Exact Match (EM) เท่ากับ 48.83% แสดงให้เห็นว่าการใช้
ข้อมูลเสริมสามารถช่วยให้ระบบเข้าใจบริบทและให้ค าตอบที่แม่นย ายิ่งขึ้น โดยเฉพาะอย่างยิ่งเมื่อใช้
ร่วมกับโมเดลภาษาท่ีพัฒนาเฉพาะส าหรับภาษาไทย 
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 วัชรีวรรณ [11] ศึกษาและเปรียบเทียบความเสถียรของอัลกอริทึมส าหรับการจ าแนกข้อความ 
4 รูปแบบหลัก ได้แก่ ฐานกฎ (Rule-based Classifier) ใช้อัลกอริทึม Conjunctive Rule ฐานต้นไม้
ต ั ดส ิ น ใจ  (Tree-based Classifier) ใช ้ อ ั ลกอร ิท ึ ม  Random Forest ฐานความน ่ าจะ เป็ น 
(Probability-based Classifier) ใช้อัลกอริทึม Bayesian Logistic Regression โดยใช้ข้อมูลจาก 3 
ชุดคือ www.imdb.com (ภาพยนตร์) www.yelp.com (ร้านอาหาร) และ www.amazon.com 
(สินค้า) โดยใช้วิธีทดสอบ 2 รูปแบบคือ 10-Fold Cross Validation และ Test Dataset (แบ่งข้อมูล 
70% Training และ 30%  Testing) และ ว ิ เคราะห ์ค ่าความแม ่นย  าและค ่า ROC (Receiver 
Operating Characteristic) พบว่า อัลกอริทึมที่มีผลการจ าแนกดีที่สุด 2 อันดับแรก คือ Random 
Forest และ Bayesian Logistic Regression โดย Random Forest มีประสิทธิภาพและความเสถียร
ดีที่สุด โดยมี ROC > 0.80 และการทดสอบ Paired-t Test เพื่อยืนยันความเสถียร พบว่าอัลกอริทึม 
Random Forest มีความเสถียรสูงกว่าอัลกอริทึมอื่นๆ อย่างมีนัยส าคัญ โดยมีผลต่างของค่ากลาง
ความถูกต้องระหว่างสองวิธีทดสอบเท่ากับ 0 
 วาทิตย์ [12] น าเสนอการวิจัยเรื่อง แบบจ าลองการวิเคราะห์ความรู้สึกแบบผสมส าหรับความ
คิดเห็นต่อโรงแรมในประเทศไทยโดยใช้ K-means และ K-NN โดยมีวัตถุประสงค์เพื่อวิเคราะห์ความ
คิดเห็นของผู้ใช้บริการที่มีต่อโรงแรมไทย โดยแบ่งความคิดเห็นออกเป็น 5 กลุ่ม ได้แก่ การเข้าถึง , 
กิจกรรมและความบันเทิง, อาหารและเครื่องดื่ม, พนักงานผู้ให้บริการ และสถานที่ โดยใช้เทคนิค K-
means เพื่อจัดกลุ่มข้อมูล และใช้ K-Nearest Neighbors (K-NN) ในการจ าแนกความคิดเห็นในแต่
ละกลุ่มเป็นเชิงบวกหรือลบ พร้อมวัดประสิทธิภาพด้วยค่า Precision, Recall, Accuracy และ F-
Measure ร่วมกับ 10-Fold Cross Validation ผลการทดลองพบว่า เทคนิคแบบผสม K-means + 
K-NN ให้ค่าความแม่นย าสูงสุดเท่ากับ 94.8% รองลงมาคือ Decision Tree ที่ 89.0%, K-NN ที่ 
87.7% และ SVM ที่ 86.2% ซึ่งแสดงให้เห็นว่าเทคนิคแบบผสมสามารถจ าแนกความคิดเห็นจาก
ข้อความรีวิวโรงแรมได้อย่างมีประสิทธิภาพสูงสุดเมื่อเทียบกับอัลกอริธึมแบบเดี่ยว 
 ภูวนาถ [13] น าเสนอการวิจัยเรื่อง การจ าแนกประเภทข้อความส าหรับรับแจ้งปัญหาอัตโนมตัิ 
โดยมีวัตถุประสงค์เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองการจ าแนกข้อความจ านวน 4 
อัลกอริทึม ได้แก่ LSTM, Bi-LSTM, GRU และ Bi-GRU โดยใช้ข้อมูลค าถามจ านวน 6,648 รายการ 
ซึ ่งครอบคลุม 168 ประเภทค าถาม และประเมินผลด้วยวิธีการ k-Fold Cross Validation โดย
ก าหนดค่า k เท่ากับ 10 พร้อมทั ้งปรับค่าพารามิเตอร์ Hidden Size และใช้ค่าความถูกต้อง 
(Accuracy), ความแม่นย า (Precision), ค่าความระลึก (Recall) และค่าความถ่วงดุล (F1-score) 
เป็นเกณฑ์ในการวัดผลการจ าแนก ผลการวิจัยพบว่าแบบจ าลอง Bi-LSTM ให้ผลลัพธ์ดีที่สุด โดยมีค่า
ความถูกต้อง 91.16% ความแม่นย า 0.940 ค่าความระลึก 0.912 และค่าความถ่วงดุล 0.926 
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 รวิสุดา และนิเวศ [14] น าเสนอการวิจัยเรื่อง การวิเคราะห์ความคิดเห็นภาษาไทยเกี่ยวกับการ
รีวิวสินค้าออนไลน์โดยใช้ขั้นตอนวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน เพื่อพัฒนาโมเดลจ าแนกความคิดเห็น
จากรีวิวสินค้าออนไลน์ภาษาไทย (Agoda และ Twitter Thailand) โดยใช้เทคนิคของ Machine 
Learning ประกอบด้วย อัลกอริทึมต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Tree) นาอีฟเบย์ (Naïve Bayes) ซัพ
พอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector Machine) และอัลกอริทึมเพ่ือนบ้านที่ใกล้สุด (K-Nearest 
Neighbor) โดยรวบรวมข้อความจาก ทั้งสิ้น 2,890 ข้อความ จาก Agoda และ Twistter จากการ
วิจัยพบว่า อัลกอริทึมท่ีดีที่สุด คือ SVM  มีความแม่นย ามากท่ีสุดคือ 83.38% ตามด้วย Naive Bayes 
มีความแม่นย า 83.31% Decision Tree มีความแม่นย า 79.92% KNN มีความแม่นย า 71.26%  
 วนัสวรรณ [15] ได้ท าการวิจัยการวิเคราะห์ความคิดเห็นของลูกค้าต่อบริษัทช้อปปี้ประเทศไทย
จาก Twitter โดยใช้ข้อความที่ได้จากการดึงข้อมูลผ่าน Twitter API แล้วน ามาวิเคราะห์ด้วย 5 
อ ั ล ก อ ร ิ ท ึ ม  ไ ด ้ แ ก ่  Random Forest Naïve Bayes Support Vector Machine (SVM) 
WangchanBERTa Logistic Regression ผลการว ิ จ ั ยพบว ่ า  อ ั ลกอร ิท ึม  Random Forest มี
ประสิทธิภาพดีที ่สุดในการจัดหมวดหมู ่ประเด็นปัญหา โดยมี ความแม่นย า 75% อัลกอริทึม 
WangchanBERTa มีประสิทธิภาพดีที่สุดในการวิเคราะห์ความรู้สึกในแต่ละประเด็นส าคัญ โดยมีค่า
ความแม่นย าในหมวดต่าง ๆ ดังนี้ ด้านบริษัท 75% ด้านขนส่ง 82% ด้านโปรโมชั่น 75% ด้านร้านค้า
ในแพลตฟอร์ม 74% ด้านระบบเว็บไซต์และแอปพลิเคชัน 78%  
 นพดล [16] ได้ท าการวิจัยเพื่อ เปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดล Bi-LSTM และ DistilBERT 
ส าหรับการจ าแนกบทวิจารณ์ของร้านอาหาร โดยใช้ชุดข้อมูลที่รวบรวมจาก Google Play จ านวน 
20,000 รายการ  กระบวนการเตรียมข้อมูลประกอบด้วยการประมวลผลภาษาธรรมชาติ (NLP) ด้วย 
PyThaiNLP โดยใช้ตัวตัดค าหลายเทคนิค ได้แก่ newmm, newmm-safe, longest, icu, attacut, 
deepcut, และ nercut ข้อมูลจะถูกแบ่งออกเป็น 3 ส่วน ชุดฝึกฝน (Training set) 75% ชุด
ตรวจสอบ (Validation set) 10% ชุดทดสอบ (Test set): 15% ผลการวิจัย พบว่า DistilBERT ที่ใช้
ร่วมกับตัวตัดค าแบบ newmm-safe ให้ค่าความถูกต้องสูงสุดที่ 79% ประสิทธิภาพของ DistilBERT 
เหนือกว่า Bi-LSTM ในบริบทของการจ าแนกบทวิจารณ์ร้านอาหารภาษาไทย 
 สุภัสสรา และจารี [17] ได้ท าการศึกษาเพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของเทคนิคเหมืองข้อมูล
ในการสร้างแบบจ าลองเพื่อจ าแนกความคิดเห็นของผู้ปกครองต่อการใช้สมาร์ทโฟนของบุตร โดยใช้ 
ข้อความภาษาไทยที่รวบรวมจากเว็บไซต์ Pantip และ Facebook ระหว่างวันที่ 1 มกราคม 2561 ถึง 
31 ธันวาคม 2562 รวม 1,925 ระเบียน เทคนิคที่ใช้ในการวิเคราะห์ประกอบด้วย 6 อัลกอริทึม ได้แก่ 
RIPPER, Decision Tree, Naive Bayes, Support Vector Machine (SVM), K-Nearest Neighbor 
(KNN) Random Forest มีการสร้างชุดคุณลักษณะ (features) โดยเลือกเฉพาะค าท่ีบ่งชี้เชิงบวกและ
ลบ 394 ค า แบ่งเป็น ค าบ่งชี้เชิงบวกจ านวน 192 ค า ค าบ่งชี้เชิงลบจ านวน 202 ค า ประเมิน
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แบบจ าลองโดยใช้ 10-Fold Cross Validation วัดประสิทธิภาพด้วยความแม่นย า (Accuracy) ความ
ระลึก (Recall) ค่าความถ่วงดุล (F1-Score / Balance Score) ผลการวิจัยได้ผลคือ Random 
Forest ให้ผลดีที่สุด ความแม่นย าที่ 89.62% ความระลึก 78.38% ค่าความถ่วงดุลที่ 83.55% Naive 
Bayes เป็นอันดับรอง ค่าความถ่วงดุลที่ 81.82% K-Nearest Neighbor มีค่าความถ่วงดุลต ่าสุด 
75.53% 
 กานกวิญจน์ [18] น าเสนอการเปรียบเทียบประสิทธิภาพการท านายผลค าตัดสินและประเด็น
ในคดีอาญาด้วยการใช้แบบจ าลองที ่เร ียนรู ้จากค าพิพากษาศาลฎีกาไทย โดยเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพการจ าแนกด้วย 3 แบบ คือ Naive Bayes, Support Vector Machine และ Bi-
directional GRU (Bi-GRU) ซึ่งเป็นการน าอัลกอริทึม Gated Recurrent Unit มาประยุกต์ใช้กับชุด
ข้อมูลจ านวน 1,000 รายการ ประกอบด้วย 3 หมวดความผิด ได้แก่ ชีวิตและร่างกาย ชื่อเสียง และ
ทรัพย์ โดยแบ่งข้อมูลออกเป็นชุดข้อมูลเรียนรู้ร้อยละ 60 ชุดข้อมูลตรวจสอบร้อยละ 20 และชุดข้อมูล
ทดสอบร้อยละ 20 วัดประสิทธิภาพของแบบจ าลองด้วยค่าความถูกต้องและค่าการถ่วงดุล ผลการวิจัย
พบว่าแบบจ าลอง Bi-GRU ให้ประสิทธิภาพมากที่สุด โดยมีค่าความถูกต้องร้อยละ 64.63 และค่าการ
ถ่วงดุลร้อยละ 63.82 
 Jahan, Islam, Hasan and Siddiky [19] น าเสนอการวิจัยเรื่อง Comparative Analysis of 
Machine Learning Algorithms for Sentiment Classification in Social Media Text โดยศึกษา
การวิเคราะห์ความคิดเห็นจากข้อความใน Twitter ด้วยการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของอัลกอริทึม 
Machine Learning ได ้ แก ่  Logistic Regression, Support Vector Machines (SVM), Random 
Forest, Naive Bayes และ Gradient Boosting (XGBoost) โดยใช้ข้อมูลทวีตจ านวน 100,000 
ข้อความที่ครอบคลุมหัวข้อต่าง ๆ และแบ่งเป็น 3 ประเภท คือ บวก กลาง และลบ ผลการทดลอง
พบว่า Logistic Regression และ SVM ให้ผลลัพธ์ที่ดีที่สุด โดยมี Accuracy เท่ากันที่ 86.22% และ
มีความสมดุลระหว่างค่า Precision, Recall และ F1-score ในทุกประเภทข้อความ รองลงมาคือ 
Random Forest (82.59%) ขณะที่ Naive Bayes และ Gradient Boosting มี Accuracy ต ่ากว่า 
แต่ยังคงมีค่าประสิทธิภาพที่น่าสนใจ โดยเฉพาะ Naive Bayes ที่ให้ Recall สูงในข้อความบวก  
 Derbentsev, V., et al. [20]  น  า เสนอการว ิจ ัย เร ื ่ อง  A Comparative Study of Deep 
Learning Models for Sentiment Analysis of Social Media Texts โดยพัฒนาแบบจ าลอง Deep 
Learning ส าหรับการจ าแนกความคิดเห็นจากข้อความในโซเชียลมีเดีย โดยเปรียบเทียบโมเดล 3 
แบบ ได้แก่ CNN, CNN-LSTM และ BiLSTM-CNN พร้อมทั้งใช้ Logistic Regression เป็น baseline 
เปรียบเทียบกับโมเดล DNN เหล่านี้ในการวิเคราะห์ความรู้สึก (sentiment) บนชุดข้อมูล IMDb และ 
Sentiment140 ผลการวิจัยพบว่าโมเดล CNN มีความแม่นย าสูงสุดที่ 90.09% บนชุดข้อมูล IMDb 
ขณะที่ BiLSTM-CNN ให้ผลลัพธ์ดีที ่สุดบนชุดข้อมูล Sentiment140 ด้วย Accuracy ที่ 82.10% 
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โดยใช้ word embedding จาก GloVe ในการแปลงค าเป็นเวกเตอร์ ทั้งนี้แสดงให้เห็นว่าโครงสร้าง
ของ CNN และ BiLSTM-CNN เหมาะสมต่อการวิเคราะห์ความคิดเห็นจากข้อความในโซเชียลมีเดีย 
 Debaditya Raychaudhuri [21] น าเสนอการวิจัยเรื่อง Twitter Sentiment Analysis Using 
Natural Language Processing เป็นความคิดเห็นเชิงบวก เชิงลบ และกลาง ด้วยการประยุกต์ใช้
เทคนิค NLP ร่วมกับอัลกอริทึม Machine Learning ได้แก่ Logistic Regression, Naïve Bayes, 
Support Vector Machine (SVM), Random Forest, Decision Tree และ K-Nearest Neighbors 
(KNN) โดยข้อมูลจะถูกท าความสะอาดผ่านขั ้นตอนต่าง ๆ เช ่น การลบ URL การแปลงเป็น 
lowercase และการใช้ TF-IDF ในการแปลงข้อความเป็นเวกเตอร์ ผลการทดลองพบว่า SVM ให้ 
Accuracy สูงที่สุดที่ 83.1% รองลงมาคือ Logistic Regression ที่ 80.3% ขณะที่ KNN ได้คะแนน
ต ่าสุด ทั้งนี้ผู ้วิจัยเสนอให้พิจารณาการใช้ Deep Learning เช่น LSTM หรือ BERT ในการศึกษา
เพ่ิมเติมเพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพในการจ าแนกความคิดเห็นจากข้อความบนโซเชียลมีเดีย 
 Ozmen and Gunduz [22] น าเสนอการวิจ ัยเร ื ่อง Comparison of Machine Learning 
Models for Sentiment Analysis of Big Turkish Web-Based Data โดยม ี ว ั ตถ ุประสงค ์ เ พ่ือ
เปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดล Machine Learning ส าหรับวิเคราะห์ความคิดเห็นจากข้อความ
โซเชียลมีเดีย โดยใช้ชุดข้อมูลจาก IMDb และ Amazon Reviews ข้อมูลถูกประมวลผลด้วยขั้นตอน
ต่าง ๆ ได้แก่ การลบ stopwords, lemmatization, และการใช้ TF-IDF ในการแปลงข้อความเป็น
เวกเตอร์ จากนั้นจึงน าไปเทรนด้วยโมเดลหลากหลาย ได้แก่ Logistic Regression, Naïve Bayes, 
Random Forest, Support Vector Machine (SVM) และ XGBoost ผลการทดลองแสดงให้เห็นว่า 
XGBoost ให้ผลลัพธ์ที่ดีที่สุด โดยเฉพาะในชุดข้อมูล IMDb ซึ่งมี Accuracy สูงสุดที่ 93.2% ในขณะที่ 
SVM และ Random Forest ก็ให้ผลลัพธ์ดีเช่นกัน ส่วน Naive Bayes มีประสิทธิภาพต ่ากว่าโมเดล
อ่ืน  
 AlSurayyi, W., Alghamdi, N. and Abraham, A. [23] น าเสนอการจ าแนกความคิดเห็น
เกี่ยวกับข้อมูลบทวิจารณ์ออนไลน์โดยใช้เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก 3 แบบ ได้แก่ Long Short-Term 
Memory (LSTM), Bidirectional Long Short-Term Memory (Bi-LSTM) และ  Convolutional 
Neural Network (CNN) โดยใช้ชุดข้อมูลจาก Yelp หมวดหมู่ร้านอาหารจ านวน 2,353,827 รายการ 
แบ่งข้อมูลออกเป็นชุดเรียนรู้ร้อยละ 60 ชุดตรวจสอบร้อยละ 20 และชุดทดสอบร้อยละ 20 พร้อม
สร้างตัวแปลงข้อความเป็นเวกเตอร์ด้วยเทคนิค GloVe และ word2vec ประเมินประสิทธิภาพด้วย
ค่าความถูกต้อง ความแม่นย า ความระลึก และค่าความถ่วงดุล ผลการวิจัยพบว่าโมเดลที่ให้ผลดีที่สุด
คือ Bi-LSTM ร่วมกับ GloVe โดยมีค่าความถูกต้อง 95.759% ความแม่นย า 95.75% ความระลึก 
95.76% และค่าความถ่วงดุล 95.76% 
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 Reddy, Kumar and Reddy [24] น  าเสนอการว ิจ ัยเร ื ่อง Twitter Sentiment Analysis 
Using Machine Learning เพื่อจ าแนกความคิดเห็นในข้อความจาก Twitter เป็นความคิดเห็นเชิง
บวกหรือเชิงลบ โดยใช้ชุดข้อมูล Sentiment140 จ านวน 22,500 รายการ และประยุกต์เทคนิค
ประมวลผลภาษาธรรมชาติร่วมกับอัลกอริทึมการเรียนรู้ของเครื่อง ได้แก่ Naïve Bayes, Logistic 
Regression และSupport Vector Machine ทั้งแบบเดี่ยวและแบบผสม (Ensemble Model) โดย
ใช้วิธีการ Majority Voting คือ ค่าที่โมเดลส่วนใหญ่โหวตเหมือนกัน ซึ่งเหมาะกับกรณีที่โมเดลแต่ละ
ตัวมีมุมมอง หรือ สมรรถนะ ต่างกันเพื่อเพิ่มความแม่นย าของโมเดล และ ลดความล าเอียง ผลการ
ทดลองพบว่า SVM มีความแม่นย าบนชุดทดสอบสูงสุดที่ 77.80% รองลงมาคือ Logistic Regression 
ที่ 77.73% และ Naïve Bayes ที่ 76.21% ส่วน Ensemble Model ซึ่งรวมโมเดลทั้งสามแบบมี
ความแม่นย า 77.60% ซึ่งแสดงให้เห็นว่าโมเดลเดี่ยวอย่าง SVM สามารถจ าแนกความคิดเห็นได้อย่าง
มีประสิทธิภาพใกล้เคียงกับแบบผสมมากที่สุด และเหมาะสมส าหรับการวิเคราะห์ความคิดเห็นจาก 
Twitter ในบริบทนี้ 
 Chaudhary, L., et al. [25] น าเสนอการวิจัยเรื ่อง A Review of Deep Learning Models 
for Twitter Sentiment Analysis: Challenges and Opportunities น าเสนอการทบทวนและ
วิเคราะห์เชิงลึกเกี่ยวกับการใช้แบบจ าลองการเรียนรู้เชิงลึกเพื่อวิเคราะห์ความคิดเห็นบน Twitter 
โดยพิจารณาโมเดลหลายรูปแบบ ได้แก่ Deep Neural Network (DNN), Convolutional Neural 
Network (CNN), Recurrent Neural Network (RNN), Long Short-Term Memory (LSTM), 
Bidirectional LSTM (Bi-LSTM), Gated Recurrent Unit (GRU) รวมถึงโมเดลแบบ Transformer 
อย่าง BERT โดยใช้ข้อมูลจากชุด benchmark เช่น SemEval และชุดข้อมูลจากภาคส่วนต่าง ๆ เช่น 
การเม ือง ส ุขภาพ การท่องเที ่ยว และสินค้าผ ู ้บร ิโภค การแปลงข้อความใช ้เทคนิค word 
embeddings ได้แก่ Word2Vec, GloVe และ FastText ส าหรับการประเมินประสิทธิภาพ ใช้
ตัวชี้วัด ได้แก่ ความถูกต้อง (Accuracy), ความแม่นย า (Precision), ความครอบคลุม (Recall) และ
ค่าความถ่วงดุล (F1-score) ผลการวิเคราะห์พบว่าโมเดลที่ใช้ BERT และ Bi-LSTM ให้ผลลัพธ์ที่มี
ประสิทธิภาพสูงสุด โดยเฉพาะในบริบทของการจัดการข้อความสั้นที่มีลักษณะไม่เป็นทางการและมี 
noise สูงใน Twitter 
 Devlin, J., et al. [26] น าเสนอการวิจัยเรื ่อง BERT: Pre-training of Deep Bidirectional 
Transformers for Language Understanding โดยมีวัตถุประสงค์เพ่ือพัฒนาโมเดลภาษาที่สามารถ
เข้าใจบริบทของข้อความได้ทั้งจากซ้ายไปขวาและขวาไปซ้ายพร้อมกัน (bidirectional) ซึ่งแตกต่าง
จากโมเดลก่อนหน้าที่มักประมวลผลข้อมูลแบบทิศทางเดียว โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบ 
Transformer และกระบวนการพรีเทรน (Pre-training) บนภารกิจหลักสองประเภท ได้แก่ Masked 
Language Model (MLM) และ Next Sentence Prediction (NSP) จากผลการทดลองในหลายชุด

 



19 
 

ข้อมูลมาตรฐาน เช่น GLUE, SQuAD และ SWAG พบว่า BERT ให้ผลลัพธ์ดีกว่าโมเดลที่มีอยู่ในเวลา
นั้นทุกตัว โดยสามารถท าลายสถิติใหม่ของโมเดล NLP ในหลาย benchmark ได้ เช่น บนชุด SQuAD 
v1.1 ได้ F1-score สูงถึง 93.2% และ Exact Match (EM) ที่ 88.5% แสดงให้เห็นถึงความสามารถ
ของ BERT ในการเข้าใจภาษาอย่างลึกซึ้ง และสามารถน าไป fine-tune กับงานเฉพาะทางได้อย่างมี
ประสิทธิภาพสูง 
 Tenney, Das and Pavlick [27] น าเสนอการวิจัยเรื ่อง BERT Rediscovers the Classical 
NLP Pipeline โดยมีว ัตถุประสงค์เพื ่อศึกษาว่า BERT ซึ ่งเป็นโมเดลพรีเทรนภาษาแบบ Deep 
Learning สามารถเรียนรู้โครงสร้างทางภาษาศาสตร์แบบดั้งเดิมของ NLP ได้หรือไม่ โดยผู้วิจัยได้น า
ชั ้นต่าง ๆ ของ BERT มาวิเคราะห์เปรียบเทียบกับองค์ประกอบของกระบวนการประมวลผล
ภาษาธรรมชาติแบบดั ้งเดิม เช่น Part-of-Speech Tagging, Named Entity Recognition, และ 
Dependency Parsing การทดลองถูกแบ่งออกเป็น 2 กลุ่มงานหลัก งานเชิงไวยากรณ์ (Syntactic 
Tasks) เช่น POS tagging, Constituency parsing และ Dependency parsing งานเชิงความหมาย 
(Semantic Tasks) เ ช ่ น  Named Entity Recognition (NER), Semantic Role Labeling (SRL), 
Coreference resolution ผลการทดลองพบว ่า BERT สามารถเร ียนร ู ้ล  าด ับช ั ้นของความรู้
ภาษาศาสตร์แบบคลาสสิกได้อย่างเป็นระบบ โดยเฉพาะในชั้นล่าง ๆ ของโมเดลที่สอดคล้องกับงาน
ระดับค า เช่น POS tagging และชั้นบน ๆ ที่สอดคล้องกับงานระดับความหมาย เช่น Coreference 
Resolution แสดงให้เห็นว่า BERT ไม่เพียงแต่เรียนรู้จากข้อมูลขนาดใหญ่ แต่ยังสามารถแทนที่
ขั้นตอนแบบดั้งเดิมของ NLP pipeline ได้อย่างครอบคลุม 
 Nugroho, Sukmadewa and Yudistira [28] น าเสนอการวิจ ัยเร ื ่อง Large-Scale News 
Classification using BERT Language Model: Spark NLP Approach  เป็นการการจัดประเภท
ข่าวขนาดใหญ่โดยใช้โมเดลภาษา BERT ผ่านแนวทาง Spark NLP เพื่อศึกษาประสิทธิภาพงการ
ประมวลผล NLP ขนาดใหญ่ด้วยโมเดล BERT ที่ฝึกแบบ Fine tuning บนข้อมูลข่าวกว่า 120,000 
รายการ โดยเปรียบเทียบผลระหว่างการใช้โมเดล BERT แบบปกติ และการใช้ Spark NLP ซึ่งเป็น
ไลบรารีที่ท างานแบบกระจายข้อมูล บน Apache Spark อัลกอริทึมที่ใช้คือ BERT  โดยใช้โมเดลที่มี
จ านวนพารามิเตอร์ต่างกัน ได้แก่ BERT-Tiny, Mini, Small, Medium และ Base เพื่อประเมินผล
ด้านความแม่นย าและเวลาการประมวลผล ผลการทดลองพบว่า BERT แบบไม่ใช้ Spark NLP มีความ
แม่นย าเฉลี่ยสูงกว่าคือ 91.87% และใช้เวลาฝึกเฉลี่ย 35 นาที ขณะที่ BERT ที่ใช้ Spark NLP มีความ
แม่นย าเฉลี่ย 86.65% แต่ใช้เวลาฝึกเพียง 9 นาที หรือประหยัดเวลาได้ถึง 62.9% โดยความแม่นย า
ลดลงเฉลี่ยเพียง 5.7% แสดงว่า Spark NLP เหมาะสมในการใช้งานกับข้อมูลขนาดใหญ่เมื่อทรัพยากร
มีจ ากัด ความแม่นย าจะลดลงเล็กน้อย แต่ประสิทธิภาพโดยรวมดีข้ึน 
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 Tenney et al. [29] ได้วิเคราะห์ความรู้ทางภาษาศาสตร์ที่ถูกเข้ารหัสภายในโมเดล BERT และ
พบว่าชั้นต่าง ๆ ของโมเดลสามารถจับข้อมูลทางภาษาศาสตร์ในระดับที่แตกต่างกัน ผลการศึกษา
ชี้ให้เห็นว่าชั้นล่าง (lower layers) มีความเหมาะสมกับงานด้านไวยากรณ์ เช่น part-of-speech 
tagging ในขณะที่ชั้นบน (higher layers) จับข้อมูลด้านความหมาย แสดงให้เห็นว่า BERT สามารถ
ค้นพบกระบวนการ NLP แบบคลาสสิกได้อย่างมีประสิทธิภาพ 
 Phatthiyaphaibun and Boonkwan [30] ได้น าเสนอการศึกษาทบทวนเทคนิคการตัดค า
ภาษาไทยโดยใช้เทคนิคการเรียนรู ้เช ิงลึก โดยมีว ัตถุประสงค์เพื ่อวิเคราะห์และเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพของวิธีการตัดค าภาษาไทยแบบดั้งเดิมและแบบที่ใช้โครงข่ายประสาทเทียม งานวิจัย
ดังกล่าวได้ศึกษาวิธีการตัดค าที ่ใช้โมเดลการเรียนรู ้เชิ งลึก เช่น RNN, LSTM และ Bi-LSTM ซึ่ง
สามารถเรียนรู้รูปแบบและบริบทของภาษาได้โดยอัตโนมัติ โดยไม่จ าเป็นต้องใช้กฎเกณฑ์ที่ก าหนด
ล่วงหน้า นอกจากนี้ งานวิจัยยังกล่าวถึงเครื่องมือส าหรับการตัดค าภาษาไทยที่ใช้เทคนิค Deep 
Learning เช่น Deepcut ซึ่งเป็นเครื่องมือที่พัฒนาโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมในการเรียนรู้รูปแบบ
ของภาษาไทย และสามารถตัดค าได้อย่างแม่นย า 
 

ตารางท่ี 2-1  งานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 

  

ชื่องานวิจัย/ทฤษฎี ปี เทคนิค/อัลกอรึทึม ผลการวิจัย 

A Comprehensive 
Study on Tackling Class 
Imbalance in Binary 
Classification [8] 

2024 - SMOTE 
- Class Weights 
- Decision Threshold 

Calibration 

ทดสอบกับ 15 โมเดลและ 30 ชุด
ข้อมูล ผลการทดลองจากการ
ทดลอง 9,000 ครั้งพบว่า ทุกวิธี
สามารถปรับปรุง F1-score จาก
ค่าพ้ืนฐานได้อย่างมีนัยสำคัญ แต่ 
Decision Threshold 
Calibration มักจะให้ผลลัพธ์ที่ดี
ที่สุดในหลายสถานการณ์ อย่างไรก็
ตาม ความเหมาะสมของแต่ละวิธี
ยังคงข้ึนอยู่กับลักษณะของชุด
ข้อมูลและโมเดลที่ใช้  
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ตารางท่ี  2-1 (ต่อ)  

  

ชื่องานวิจัย/ทฤษฎี ปี เทคนิค/อัลกอรึทึม ผลการวิจัย 

   Decision Threshold 
Calibration มักจะให้ผลลัพธ์ที่ดี
ที่สุดในหลายสถานการณ์ อย่างไรก็
ตาม ความเหมาะสมของแต่ละวิธี
ยังคงข้ึนอยู่กับลักษณะของชุด
ข้อมูลและโมเดลที่ใช้ 

การพัฒนาแบบจ าลองการ
วิเคราะห์ความรู้สึกบนสื่อ
สังคมออนไลน์ไทยโดยใช้
เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก 
[9] 

2564 - CNN 
- LSTM 
- GRU 

จากการทดลองใช้อัลกอริทึม 
Deep Learning เพ่ือจ าแนกความ
คิดเห็นของผู้บริโภคจากข้อความ
ภาษาไทยในเว็บไซต์วงใน 
(Wongnai) พบว่า อัลกอริทึม 
LSTM ให้ค่าความแม่นย าสูงที่สุด 
คือ 83.7% รองลงมาคือ CNN ที่ 
77.0% และ GRU ที่ 65.4% 
แสดงให้เห็นว่าอัลกอริทึม LSTM มี
ความสามารถในการจับล าดับและ
บริบทของข้อความได้ดีกว่า
อัลกอริทึมอ่ืน 

กรอบงานการตอบค าถาม
ภาษาไทยโดยใช้
แบบจ าลองประเภททรานส์
ฟอร์เมอร์พร้อมด้วยข้อมูล
เสริม [10] 

2564 - mBERT 
- XLM-RoBERTa 
- WangchanBERTa 

เปรียบเทียบอัลกอริทึม BERT 
พบว่าอัลกอริทึม  F1-score สูงสุด
คือ 69.88% และ Exact Match 
(EM) เท่ากับ 48.83%  แบบใช้
ข้อมูลเสริม รองมาคือ  mBERT  
F1-score เท่ากับ 67.35 %  และ 
Exact  Match (EM) เท่ากับ 
46.61% และสุดท้าย คือ  XLM-
RoBERTa 
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ตารางท่ี  2-1 (ต่อ)  

  

การวิเคราะห์การจ าแนก
ข้อความด้วยการ
เปรียบเทียบความเสถียร 
ของอัลกอริทึม [11] 

2559 - Conjunctive Rule 
- Random Forest 
- Bayesian Logistic 

Regression 
- 10-Fold Cross 

Validation 
- Train/Test Split 

(70:30) 

ผลการทดลองพบว่า Random 
Forest และ Bayesian Logistic 
Regression มีประสิทธิภาพสูงสุด 
โดย Random Forest มีค่า ROC 
มากกว่า 0.80 และมีความเสถียร
สูงสุด จากการทดสอบ Paired-t 
Test พบว่า Random Forest มี
ความเสถียรสูงกว่าอัลกอริทึมอ่ืน
อย่างมีนัยส าคัญ 

แบบจ าลองการวิเคราะห์
ความรู้สึกแบบผสมส าหรับ
ความคิดเห็นต่อโรงแรมใน
ประเทศไทยโดยใช้ K-
means และ K-NN [12] 

2562 - K-means + K-NN 
- K-Nearest Neighbors  
- Decision Tree 
- SVM 

ใช้การแบ่งข้อมูล แบบ 10-Fold 
Cross Validation ผลการทดลอง
พบว่า เทคนิคแบบผสม K-means 
+ K-NN ให้ค่าความแม่นย าสูงสุด
เท่ากับ 94.8% รองลงมาคือ 
Decision Tree ที่ 89.0%, K-NN 
ที่ 87.7% และ SVM ที่ 86.2% 

เทคนิคการจ าแนก 
ประเภทข้อความส าหรับ 
การรับแจ้งปัญหาอัตโนมัติ 
[13] 

2566 - LSTM 
- Bi-LSTM 
- GRU 
- Bi-GRU 

ผลการวิจัยพบว่า Bi-LSTM ให้
ประสิทธิภาพในการจ าแนกที่ดี
ที่สุด โดยมีค่าความถูกต้องเท่ากับ   
91.16 % ความแม่นย า 0.940 ค่า
ความระลึก 0.912 และค่าความ
ถ่วงดุล 0.926 

การวิเคราะห์ความคิดเห็น
ภาษาไทยเกี่ยวกับการรีวิว
สินค้าออนไลน์โดยใช้
ขั้นตอนวิธีซัพพอร์ต
เวกเตอร์แมชชีน [14] 

2560 - Decision Tree 
- Naïve Bayes 
- SVM 
- KNN 

อัลกอริทึม SVM ให้ค่าความ
แม่นย าดีที่สุดที่ 83.38% ในการ
จ าแนกรีวิวจาก Agoda และ 
อัลกอริทึม SVM ให้ค่าความ
แม่นย าดีที่สุดที่ 83.38% ในการ 
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ตารางท่ี  2-1 (ต่อ)  

  

ชื่องานวิจัย/ทฤษฎี ปี เทคนิค/อัลกอรึทึม ผลการวิจัย 

   จ าแนกรีวิวจาก Agoda และ 
Twitter Thailand รองลงมาคือ 
Naive Bayes ที่ 83.31%, 
Decision Tree ที่ 79.92%, และ 
KNN ที่ 71.26% แสดงว่า SVM 
เหมาะกับข้อความรีวิวในภาษาไทย 

การวิเคราะห์ความคิดเห็น
จากทวิตเตอร์ของลูกค้า
บริษัทช้อปปี้ประเทศไทย
[15] 

2564 - Random Forest 
- Naive Bayes 
- SVM 
- Logistic Regression  
- WangchanBERTa 

อัลกอริทึม Random Forest ให้  
ประสิทธิภาพดีที่สุดส าหรับการ 
วิเคราะห์ความคิดเห็นจากข้อความ
ของลูกค้าบริษัทช้อปปี้บนสื้อสังคม
ออนไลน์ทวิตเตอร์ โดยมีค่าความ 
แม่นย าที่ 74% 

การจ าแนกที่ไม่แปรเปลี่ยน
ตามโทเคนไนเซอร์
ภาษาไทยบนฐานของตัว
เข้ารหัสไบแอลเอสทีเอ็ม 
และดิสทิล เบิร์ต [16] 

2564 - Bi-LSTM 
- DistilBERT 

ในการการวิจัยพบว่า DistilBERT 
ร่วมกับ newmm safe ให้ค่า
ความถูกต้องสูงสุดทึ่ 79% พบว่า 
DistilBERT เหนือกว่า Bi-LSTM 
ในการจ าแนกบทวิจารณ์
ร้านอาหารภาษาไทย  

การเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพเทคนิคเหมือง
ข้อมูลในการสร้าง
แบบจ าลองเพ่ือจ าแนก
ความคิดเห็นของผู้ปกครอง
ต่อการใช้สมาร์ทโฟนของ
บุตร [17] 

2564 - Decision Tree 
- Naïve Bayes 
- SVM 
- KNN 
- Random forest 
- RIPPER 

Random Forest ให้ผลดีที่สุด 
ความแม่นย าที่ 89.62% ความ
ระลึก 78.38% ค่าความถ่วงดุลที่ 
83.55% Naive Bayes เป็น 
อันดับรอง ค่าความถ่วงดุลที่ 
81.82% K-Nearest Neighbor มี
ค่าความถ่วงดุลต ่าสุด 75.53% 
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ตารางท่ี  2-1 (ต่อ)  

ชื่องานวิจัย/ทฤษฎี ปี เทคนิค/อัลกอรึทึม ผลการวิจัย 

แบบจ าลองท านายผลค า
ตัดสินและประเด็นใน
คดีอาญาที่เรียนรู้จากค า
พิพากษาศาลฎีกาไทย โดย
ใช้เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก 
[18] 

2563 - Bi-GRU 
- Naive Bayes 
- SVM 

แบ่งข้อมูลหมวดความผิด ได้แก่ 
ชีวิตและร่างกาย ชื่อเสียง และ
ทรัพย์ โดยแบ่งข้อมูลออกเป็นชุด
ข้อมูลเรียนรู้ร้อยละ 60 ชุดข้อมูล
ตรวจสอบร้อยละ 20 และชุด
ข้อมูลทดสอบร้อยละ 20 วัด
ประสิทธิภาพของแบบจ าลองด้วย
ค่าความถูกต้องและค่าการถ่วงดุล 
ผลการวิจัยพบว่าแบบจ าลอง Bi-
GRU ให้ประสิทธิภาพมากที่สุด 
โดยมีค่าความถูกต้อง 64.63% 
และค่าการถ่วงดุล 63.82% 

Comparative Analysis 
of Machine Learning 
Algorithms for 
Sentiment 
Classification in Social 
Media Text [19] 

2024 - Logistic Regression, 
- Support Vector 

Machines 
- Random Forest 
- Naive Bayes 
- Gradient Boosting  

ผลการวิจัยที่ได้ คือ Logistic 
Regression และ SVM ท าได้ดี
ที่สุด โดยมี Accuracy สูงสุดที่ 
86.22% เท่ากัน 

A Comparative Study 
of Deep Learning  
Models for Sentiment 
Analysis of Social 
Media Texts [20] 

2024 - CNN  
- CNN-LSTM 
- Bi-LSTM 
- CNN 

ผลการวิจัยพบว่าโมเดล CNN มี
ความแม่นย าสูงสุดที่ 90.09% บน
ชุดข้อมูล IMDb ขณะที่ BiLSTM-
CNN ให้ผลลัพธ์ดีที่สุดบนชุดข้อมูล 
Sentiment140 ด้วย Accuracy 
ที่ 82.10% โดยใช้ word 
embedding จาก GloVe ในการ
แปลงค าเป็นเวกเตอร์ ทั้งนี้แสดงให้
เห็นว่าโครงสร้างของ CNN และ 
BiLSTM-CNN เหมาะสมต่อการ 
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ตารางท่ี  2-1 (ต่อ)  

  

ชื่องานวิจัย/ทฤษฎี ปี เทคนิค/อัลกอรึทึม ผลการวิจัย 

  - Ensemble Model 
(Majority Voting) 

โดยอัลกอริทึมเดี่ยวอย่าง SVM 
แสดงผลแม่นย าและคงท่ีสูงสุดใน
การจ าแนกความรู้สึกจาก Twitter 

A Review of Deep 
Learning Models for 
Twitter Sentiment 
Analysis: Challenges 
and Opportunities [25] 

2024 - DNN 
- CNN 
- RNN 
- LSTM 
- Bi-LSTM 
- GRU 
- BERT 

ผลการวิจัยพบว่าพบว่าโมเดลที่ใช้ 
BERT และ Bi-LSTM ให้ผลลัพธ์ที่
มีประสิทธิภาพสูงสุด โดยเฉพาะใน
บริบทของการจัดการข้อความสั้นที่
มีลักษณะไม่เป็นทางการ 

BERT: Pre-training of 
Deep Bidirectional 
Transformers for 
Language 
Understanding [26] 

2018 BERT  โมเดล BERT แสดงความสามารถ
ในการเข้าใจภาษาได้ลึกซ้ึง โดยมี
ผล F1-score บน SQuAD v1.1 
เท่ากับ 93.2% และ EM 88.5% 
เหนือกว่าโมเดล NLP ทั้งหมดที่มี
อยู่ในเวลานั้น 

BERT Rediscovers the 
Classical NLP Pipeline 
[27] 

2019 BERT BERTสามารถเรียนรู้ล าดับความรู้
ภาษาศาสตร์แบบคลาสสิกได้ โดย
ชั้นล่างเหมาะกับงานไวยากรณ์เช่น 
POS tagging ส่วนชั้นบนเหมาะ
กับ Semanticเช่น Coreference 
Resolution ชี้ว่า BERT แทน
กระบวนการ NLPดั้งเดิมได้อย่างมี
ประสิทธิภาพ 

Large-Scale News 
Classification using 
BERT Language Model: 

2021 BERT (Tiny, Mini, 
Small, Medium, 
Base) + Spark NLP 

อัลกอริทึม BERT ที่ไม่ใช้ Spark 
NLP มี Accuracy เฉลี่ยสูงกว่าคือ 
91.87% ขณะที่ Spark NLP 
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ตารางท่ี  2-1 (ต่อ)  

 
 

ชื่องานวิจัย/ทฤษฎี ปี เทคนิค/อัลกอรึทึม ผลการวิจัย 

Spark NLP Approach 
[28] 

  ใช้เวลาฝึกน้อยลงถึง 62.9% แม้ 
Accuracy ลดลงเหลือเฉลี่ย 
86.65% แสดงว่า Spark NLP 
เหมาะสมในกรณีทรัพยากรจ ากัด 

BERT Rediscovers The 
Classical NLP pipeline 
[29] 

2019 BERT ผลการศึกษาชี้ให้เห็นว่าชั้นล่าง 
(lower layers) มีความเหมาะสม
กับงานด้านไวยากรณ์ เช่น part-
of-speech tagging ในขณะที่ชั้น
บน (higher layers) จับข้อมูลด้าน
ความหมาย แสดงให้เห็นว่า BERT 
สามารถค้นพบกระบวนการ NLP 
แบบคลาสสิกได้อย่างมี
ประสิทธิภาพ 

Thai Word 
Segmentation Research 
Survey [30] 

2023 - Dictionary-based 
(Longest Matching, 
newmm) 

- Statistical Models 
(HMM, CRF) 

- Deep Learning (CNN, 
RNN, Bi-LSTM) 

- Deepcut (CNN-based) 
- AttaCut 
- Transformer-based 

Model 

เทคนิคการตัดค าภาษาไทยแบบ 
Deep Learning ให้ประสิทธิภาพ
สูงกว่าวิธี dictionary-based และ 
statistical models อย่างชัดเจน 
โดย Deepcut ให้ผลลัพธ์ดีที่สุด มี
ค่า F1-score ประมาณ 96.57% 
สามารถเรียนรู้รูปแบบขอบเขตค า
จากระดับอักขระได้ดี และรองรับ
ค าใหม่หรือค าท่ีไม่อยู่ใน
พจนานุกรมได้ดีกว่าวิธีดั้งเดิม และ
มักถูกใช้เป็น baseline ในงานวิจัย
ด้าน Thai NLP 
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 จากตารางที่ 2-1 งานวิจัยข้างต้นที่ผู้วิจัยได้ศึกษากทฤษฎี กระบวนการ เอกสารทางวิชาการ 
และงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง พบว่าการวิเคราะห์เจตนาหรือความคิดเห็นของผู้บริโภคจากข้อความในสื่อ
สังคมออนไลน์เป็นหนึ่งในหัวข้อที่ได้รับความสนใจอย่างต่อเนื่อง เนื่องจากสื่อสังคมออนไลน์มีบทบาท
ส าคัญในการถ่ายทอดความคิดเห็นของผู ้บริโภคเกี ่ยวกับผลิตภัณฑ์และบริการในอุตสาหกรรม
เครื ่องดื ่ม ซึ ่งมีการแข่งขันสูงและต้องอาศัยข้อมูลป้อนกลับจากผู ้บริโภคเพื ่อพัฒนาสินค้าและ
การตลาดอย่างต่อเนื ่องผู ้ว ิจัยจึงมีแนวคิดในการวิเคราะห์เจตนาความคิดเห็นของผู ้บริ โภคใน
อุตสาหกรรมเครื่องดื่มบนสื่อสังคมออนไลน์ โดยใช้เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) ซึ่ง
สามารถเรียนรู้คุณลักษณะและบริบทของภาษาได้อย่างมีประสิทธิภาพมากกว่าวิธีดั ้งเดิม โดยจะ
เปรียบเทียบประสิทธิภาพของอัลกอริทึมจ าแนกข้อความ 3 รูปแบบ ได้แก่ อัลกอริทึมแบบจ าลองไบ
แอลเอสทีเอ็ม (Bi-LSTM) อัลกอริทึมแบบจ าลองไบจีอาร์ยู (Bi-GRU) และอัลกอริทึมแบบจ าลองการ
เข้ารหัสข้อความจากทรานส์ฟอร์เมอร์แบบสองทิศทาง (BERT) โดยการทดลองจะด าเนินการบนชุด
ข้อมูลความคิดเห็นของผู้บริโภคเกี่ยวกับผลิตภัณฑ์เครื่องดื่มจากแหล่งสื่อสังคมออนไลน์  เช่น X, 
Facebook, Pantip และประเมินผลลัพธ์จากค่าตัวชี้วัด เช่น ความแม่นย า (Accuracy) ค่าความ
ระลึก (Recall) ค่าความแม่นย า (Precision) ค่าการถ่วงดุล (F - Measure) และค่าการวิเคราะห์เส้น
โค้งคุณลักษณะสมบัติการท างาน (ROC)  เพื่อหาอัลกอริทึมที่เหมาะสมที่สุดในการจ าแนกเจตนาของ
ข้อความ ซึ่งสามารถน าไปประยุกต์ใช้ในการวิเคราะห์ความรู้สึกผู้บริโภคเพื่อพัฒนากลยุทธ์ทาง
การตลาด และปรับปรุงคุณภาพสินค้าในอุตสาหกรรมเครื่องดื่มต่อไป 
 งานวิจัยข้างต้นที่ผู้วิจัยได้ศึกษามา เห็นได้ว่ามีการน าเทคนิคและตัวแบบต่างๆมาใช้เพ่ือจ าแนก
ข้อมูลที่เป็นลักษณะข้อความ ผู้วิจัยจึงมีแนวคิดในการน าเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก 4 เทคนิค 
ไ ด ้ แ ก่  Bidirectional Long Short-Term Memory Networks, Bidirectional Gated Recurrent 
Units, Bidirectional Encoder Representations from Transformers, and Distilled 
Bidirectional Encoder Representations from Transformers มาเปรียบเทียบเพื่อหาตัวแบบที่
เหมาะสมในการวิเคราะห์เจตาของความคิดเห็นของผู้บริโภค และบริการบนสื่อสังคมออนล์ด้วย
เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก เพ่ือเป็นข้อมูลเชิงลึกเก่ียวกับในรูปแบบเจตนาหลัก 3 ประเภท ได้แก่ ค าถาม 
(Question) ค าวิจารณ์และบอกเล่า (Review) และ การแจ้งปัญหา (Problem Report) อีกท้ังยังเป็น
ข้อมูลสนับสนุนในการปรับปรุง และพัฒนาผลิตภัณฑ์ และบริการต่อไป 
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บทท่ี 3  
วิธีด าเนินงานวิจัย 

 
 ผู้วิจัยได้ท าการศึกษาค้นคว้า ทฤษฎี แนวคิด และงานวิจัยที่เกี่ยวข้องต่าง ๆ เพื่อน ามา
ประยุกต์ใช้ในงานวิจัย โดยมีรายละเอียด และก าหนดขั้นตอนการด าเนินงานออกเป็น 5 ขั้นตอนหลัก
ประกอบด้วย  
 3.1  การออกแบบกรอบแนวความคิด (Conceptual Framework Design) 
 3.2  การเก็บรวบรวมข้อมูล (Data Collection) 
 3.3  การจัดเตรียมข้อมูล (Data Preprocessing) 
 3.4  การพัฒนา และวัดประสิทธิภาพของตัวแบบ (Model Development & Evaluation) 
 3.5  การน าตัวแบบไปใช้งานผ่านระบบเว็บแอปพลิเคชัน (Model Deployment) 
 
3.1  การออกแบบกรอบแนวความคิด (Conceptual Framework Design) 
 ผู้วิจัยได้ศึกษาค้นคว้างานวิจัยที่เก่ียวข้องกับการจ าแนกความคิดเห็น และน ามาประยุกต์ใช้กับ
งานวิจัยนี้ โดยมีกระบวนการด าเนินงานแสดงดังภาพที่ 3-1 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพที่ 3-1  กรอบแนวคิดงานวิจัย 
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จากภาพที ่3-1 กรอบแนวคิดของงานวิจัย กระบวนการด าเนินงานจะแบ่งออกเป็น 5 ขั้นตอน ขั้นตอน
การด าเนินงานจะแบ่งออกเป็น 3 ส่วน โดยในส่วนที่ 1 คือ ขั้นตอนการเก็บรวบรวมและท าความ
สะอาดข้อมูล เริ่มจากท าการเก็บรวบรวมความคิดเห็นของผู้บริโภคเกี่ยวกับผลิตภัณฑ์และบริการใน
อุตสาหกรรมเครื่องดื่ม จากนั้นน าข้อมูลเข้าสู่กระบวนการท าความสะอาดข้อมูล เพื่อให้ข้อมูลอยู่ใน
รูปแบบที่พร้อมน าไปใช้งานในส่วนที่ 2 คือ ขั ้นตอนการคัดเลือกและทดสอบประสิทธิภาพของ
แบบจ าลอง โดยข้อมูลที่ผ่านกระบวนการเตรียมข้อมูล จะถูกแบ่งเป็น   2 ส่วน คือ Train/Test Data 
และ Unseen Data โดยจะน าเข้าสู่กระบวนการ Train/Test Data ประมวลผลด้วยเทคนิค K-Fold 
Cross-Validation ซึ่งเป็นการแบ่งข้อมูลออกเป็นหลายชุดย่อย เป็น 5 ชุด (k=5) แล้วท าการฝึกและ
ทดสอบแบบจ าลองในแต่ละรอบเพื่อให้ได้ผลการประเมินที่แม่นย า และลดความเอนเอียง จากนั้นท า
การเปรียบเทียบแบบจ าลอง 4 แบบ ได้แก่ Bi-LSTM, Bi-GRU, BERT, DistilBERT เพื่อคัดเลือกตัว
แบบที่ดีที่สุดส าหรับวิเคราะห์ความคิดเห็นการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวแบบจะพิจารณาจาก
ค่าความถูกต้อง (Accuracy) ค่าความแม่นย า (Precision) ค่าระลึก (Recall) ค่าความถ่วงดุล (F-
Measure) และค่าการวิเคราะห์เส้นโค้งคุณลักษณะสมบัติการท างาน (ROC) และจะได้ตัวแบบที่ดี
ที่สุดจากการประเมินประสิทธิภาพด้วยค่าดังกล่าว และในส่วนที่ 3 คือ การแสดงผลผ่านระบบเว็บ
แอปพลิเคชัน โดยน าแบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพสูงสุดไปประยุกต์ใช้กับการวิเคราะห์คิดเห็นของ
ผู้บริโภคเกี่ยวกับผลิตภัณฑ์และบริการในอุตสาหกรรมเครื่องดื่มในชุดข้อมูลใหม่ และน าเสนอผลการ
วิเคราะห์ผ่านเว็บไซต์ โดยแสดงผลของความคิดเห็นแต่ละรายการในรูปแบบเจตนาหลัก 3 ประเภท 
ได้แก่ ค าถาม (Question) ค าวิจารณ์และบอกเล่า (Review) และ การแจ้งปัญหา (Problem 
Report) เพื่อให้ผู ้ใช้งานสามารถเข้าถึงและวิเคราะห์ข้อมูลได้อย่างสะดวก รวดเร็ว และน าไปใช้
ประโยชน์เชิงธุรกิจได้อย่างมีประสิทธิภาพ 
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ภาพที่ 3-2  Flow Chart ขั้นตอนการท างาน 
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3.2  การเก็บรวบรวมข้อมูล (Data Collection) 
 ข้อมูลที่เก็บรวบรวมเป็นข้อมูลความคิดเห็นสินค้า และบริการจาก สื่อสังคมออนไลน์ คือ X, 
Facebook, Paantip โดยเน้นในบริบทของ อุตสาหกรรมน้ำดื่มและเครื่องดื่มในช่วงระหว่างเดือน
มกราคม พ.ศ.2568 ถึงเดือนตุลาคม พ.ศ.2568 ดำเนินการคัดเลือกความคิดเห็นจำนวน 2400 
รายการ โดยใช้ Octoparse เป็นเครื่องมือในการรวบรวมข้อมูล จากนั้นข้อมูลชุดที่ได้รับจะถูกจำแนก
ออกเป็น 3 ประเภท ได้แก่ ความคิดเห็นเชิงวิจารณ์และบอกเล่า ความคิดเห็นเชิงคำถาม และการแจ้ง
ปัญหา และยืนยันจากบุคคล 2 ท่าน เพื่อเพิ่มความแม่นยำในการกำหนด Label ให้มีความถูกต้อง
มากยิ่งขึ้น 
 

3.3  การจัดเตรียมข้อมูล (Data Preprocessing) 
 การจัดเตรียมข้อมูลเป็นขั้นตอนส าคัญที่ช่วยให้ข้อมูลมีความเหมาะสมส าหรับการพัฒนาและ
ฝึกฝนโมเดล โดยในงานวิจัยนี้แบ่งขั้นตอนการจัดเตรียมข้อมูลออกเป็น 2 แนวทาง ตามประเภทของ
โมเดล ได้แก่ โมเดล Deep Learning แบบดั ้งเดิม ได้แก่ Bi-LSTM และ Bi-GRU และ โมเดล 
Transformer ได้แก่ BERT และ DistilBERT ซึ่งมีรายละเอียดดังนี้ 
 3.3.1  ขั้นตอนร่วมส าหรับทุกโมเดล (Common Preprocessing)  
    3.3.1.1  การท าความสะอาดข้อมูล (Text Cleansing) เนื่องจากข้อมูลที่เก็บรวบรวมมา
มีลักษณะไม่เป็นระเบียบ และอาจมีข้อมูลที่ไม่จ าเป็น จึงต้องมีการท าความสะอาดข้อมูลก่อนน าไปใช้ 
โดยเริ่มจากการลบอักขระพิเศษ ตัวเลข อีโมจิ สัญลักษณ์ที่ไม่จ าเป็น  การก าจัดช่องว่างซ ้า และ
ตัวอักษรที่ซ ้ากันมากเกินไป เพ่ือลดความซ ้าซ้อนของข้อมูล การแปลงข้อความเป็นตัวพิมพ์เล็กทั้งหมด 
เพ่ือให้ข้อความมีรูปแบบที่เป็นมาตรฐานเดียวกัน 
     3.3.1.2  การตัดค า (Tokenization) หลังจากการท าความสะอาดข้อมูล ข้อความจะถูก
น ามาตัดค าโดยใช้เทคนิคการตัดค าภาษาไทย DeepCut ส าหรับโมเดล Bi-LSTM และ Bi-GRU 
เนื่องจากโมเดลประเภทนี้ต้องใช้การตัดค าก่อนการแปลงเป็นล าดับตัวเลข ในขณะที่โมเดล BERT และ 
DistilBERT ใช้ pretrained tokenizer ของโมเดลโดยตรง ซึ่งสามารถจัดการการแบ่ง token ได้โดย
อัตโนมัติ 
     3.3.1.3  การแปลงป้ายก ากับเป็นค่าตัวเลข (Label Encoding) ท าการแปลงป้ายก ากับ 
(Label Encoding) โดยก าหนดค่าตัวเลขแทนประเภทความคิดเห็น เพื่อให้เหมาะสมส าหรับการ
น าไปใช้ในการฝึกโมเดล โดยก าหนดให้ ค าวิจารณ์และบอกเล่า (Review) แทนด้วยค่า 0, ค าถาม 
(Question) แทนด้วยค่า 1 และการแจ้งปัญหา (Problem Report) แทนด้วยค่า 2 การแปลงป้าย
ก ากับให้อยู่ในรูปแบบตัวเลขช่วยให้โมเดลสามารถประมวลผลและจ าแนกประเภทความคิดเห็นได้
อย่างมีประสิทธิภาพ 
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     3.3.1.4  การปรับสมดุลข้อมูล (Data Balancing) งานวิจัยนี้นำเทคนิค Class Weight 
ซึ่งเป็นการกำหนดน้ำหนักให้กับแต่ละคลาสในระหว่างการฝึกฝนโมเดล โดยให้น้ำหนักที่สูงกว่ากับ
คลาสที่มีข้อมูลน้อย และน้ำหนักที่ต่ำกว่ากับคลาสที่มีข้อมูลมาก ทำให้โมเดลให้ความสำคัญกับการ
ทำนายคลาสที่มีข้อมูลน้อยมากขึ้น และช่วยลดปัญหาความไม่สมดุลของข้อมูลโดยไม่ต้องเพ่ิมหรือลด
จำนวนข้อมูลจริง 
 3.3.2  การเตรียมข้อมูลสำหรับโมเดล Bi-LSTM และ Bi-GRU เนื่องจากโมเดล Bi-LSTM และ 
Bi-GRU ไม่สามารถประมวลผลข้อมูลในรูปแบบข้อความโดยตรง จำเป็นต้องแปลงข้อความให้อยู่ใน
รูปแบบตัวเลข โดยมีขั้นตอนดังนี้ 
     3.3.2.1  การแปลงข้อมูลเป็นลำดับตัวเลข (Text to Sequence) 
 ข้อความที่ถูกตัดคำจะถูกแปลงเป็นลำดับตัวเลข เพ่ือให้ข้อมูลสามารถนำไปใช้กับการเรียนรู้ของ
เครื่องได้อย่างมีประสิทธิภาพ เนื่องจากโมเดลการเรียนรู้ของเครื่องไม่สามารถเข้าใจข้อมูลในรูปแบบ
ของข้อความหรือคำศัพท์ได้โดยตรง การแปลงคำเป็นลำดับตัวเลขทำให้ข้อมูลอยู่ในรูปแบบที่โมเดล
สามารถนำไปคำนวณและประมวลผลได้  โดยทำการสร้างดัชนีคำศัพท์ (Word Indexing) เพ่ือ
เชื่อมโยงคำศัพท์กับตัวเลข และแปลงข้อความเป็นลำดับตัวเลขด้วยการแทนที่คำในข้อความด้วยตัว
เลขที่ตรงกับดัชนีคำศัพท์ 
     3.3.2.2  การปรับความยาวของข้อความ (Padding Sequence) ปรับความยาวของ
ลำดับตัวเลข โดยเติมค่าศูนย์ให้กับข้อความที่มีความยาวไม่เท่ากัน พื่อให้ทุก sequence มีความยาว
เท่ากัน ซึ่งช่วยให้โมเดลสามารถประมวลผลข้อมูลแบบ Batch ได้อย่างมีประสิทธิภาพ 
 3.3.3  การเตรียมข้อมูลสำหรับโมเดล BERT และ DistilBERT 
 เนื่องจากโมเดล BERT และ DistilBERT เป็นโมเดลภาษาแบบ Transformer ที่ใช้ Pretrained 
Tokenizer และ Embedding ในต ัว เอง จ ึงไม ่จำเป ็นต ้องใช ้  Word Indexing หร ือ Text to 
Sequence แบบโมเดล Deep Learning ทั่วไป โดยมีขั้นตอนดังนี้ 
     3.3.3.1  การใช้ Pretrained Tokenizer ข้อความจะถูกแปลงเป็น token โดยใช้ 
tokenizer ของ pretrained model ได้แก่ BERT Tokenizer และ DistilBERT Tokenizer ซึ ่งใช้
เทคนิค Subword Tokenization เพ่ือแยกข้อความออกเป็นหน่วยย่อยที่เหมาะสม 
     3.3.3.2  การแปลง Token เป็นลำดับตัวเลข (Input IDs) เป็นขั้นตอนสำคัญของโมเดล 
Transformer เช่น BERT และ DistilBERT เนื่องจากโมเดลไม่สามารถประมวลผลข้อความโดยตรงได้ 
ลำดับของตัวเลขที่ใช้แทน Token แต่ละตัวในข้อความ โดยตัวเลขเหล่านี้อ้างอิงจาก Vocabulary 
ของ Pretrained Tokenizer ของโมเดล เช ่น BERT หรือ DistilBERT เมื ่อข้อความถูกนำเข้าสู่  
Tokenizer ข้อความจะถูกแบ่งเป็น token และแต่ละ token จะถูกแปลงเป็นหมายเลขเฉพาะที่
สอดคล้องกับคำใน Vocabulary ของโมเดล 
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     3.3.3.3  การสร้าง Attention Mask เป็นลำดับของตัวเลขที่ใช้ระบุว่า Token ใดเป็น
ข้อมูลจริง และ Token ใดเป็น Padding โดย Token มีข้อมูลจริง ค่าจะเท่ากับ 1 และ Token ไม่มี
ข้อมูล ค่าจะเท่ากับ 0 
     3.3.3.4  การปรับความยาวของข้อความ (Padding and Truncation) เนื ่องจาก
ข้อความแต่ละรายการมีความยาวไม่เท่ากัน จึงจำเป็นต้องปรับความยาวของลำดับ Token ให้เท่ากัน 
เพ่ือให้เหมาะสมกับการประมวลผลของโมเดล BERT และ DistilBERT โดยในงานวิจัยนี้ใช้ Tokenizer 
ของ Pretrained model ซึ่งสามารถทำ Padding และ Truncation ได้โดยอัตโนมัติ กระบวนการนี้
ช ่วยให้ข ้อมูลมีร ูปแบบที ่เหมาะสมสำหรับการนำเข้าสู ่โมเดล Transformer และรองรับการ
ประมวลผลแบบ Batch ได้อย่างมีประสิทธิภาพ 
 
3.4  การพัฒนา และวัดประสิทธิภาพของตัวแบบ (Model Development & Evaluation) 
 เทคนิคการเรียนรู ้เช ิงลึก 4 เทคนิคมาพัฒนาตัวแบบที ่ในการจำแนกความคิดเห็น และ
เปรียบเทียบประสิทธิภาพของแต่ละตัวแบบเพื่อตัดสินใจเลือกตัวแบบที่เหมาะสมที่สุด โดยส่วนของ
การพัฒนา และทดสอบประสิทธิภาพของตัวแบบ มีรายละเอียดของแต่ละขั้นตอนดังต่อไปนี้ 
 3.4.1  การแบ่งชุดข้อมูล (Split Data) 
 หลังจากที่มีการจัดเตรียมความพร้อมของข้อมูลแล้ว ในขั้นตอนการแบ่งชุดข้อมูล ออกเป็น 2 
ส่วน คือ Train/Test Data จำนวน 2300 รายการ และ Unseen Data จำนวน 100 รายการ ผู้วิจัย
ได้พิจารณาใช้วิธี Stratified K-Fold Cross-Validation โดยกำหนดค่า (k = 5) เพื่อแบ่งชุดข้อมูล
ออกเป็น 5 ส่วนย่อย ซึ่งในแต่ละ fold จะมีสัดส่วนของคลาสข้อมูลใกล้เคียงกับสัดส่วนของข้อมูล
เท่ากับ 460 รายการ วิธีการดังกล่าวช่วยลดอคติที่อาจเกิดจากการสุ่มแบ่งข้อมูลแบบทั่วไป และทำให้
การประเมินผลมีความน่าเชื่อถือมากยิ่งขึ้น โดยในแต่ละรอบจะใช้ข้อมูลจำนวน 4 folds สำหรับฝึก
แบบจำลอง และใช้ข้อมูลอีก 1 fold สำหรับทดสอบ จากนั้นทำการวนซ้ำจนครบทั้ง 5 folds และนำ
ผลลัพธ์ที่ได้จากทุก fold มาหาค่าเฉลี่ยเพ่ือใช้เป็นตัวแทนประสิทธิภาพโดยรวมของแบบจำลอง  
 3.4.2  การพัฒนา และเปรียบเทียบประสิทธิภาพตัวแบบ  (Model Development and 
Comparison) 
 นำเทคนิคการเรียนรู ้เชิงลึกมาใช้ในการพัฒนา และเปรียบเทียบตัวแบบ 4 เทคนิค ได้แก่     
Bidirectional Long Short-Term Memory, Bidirectional Gated Recurrent Unit, 
Bidirectional Encoder Representations from Transformers และ  Distilled Bidirectional 
Encoder Representations from Transformers ตัวแบบถูกฝึกฝนโดยใช้พารามิเตอร์แบบปรับแต่ง 
(Tuned Hyperparameters) และพารามิเตอร์แบบคงที่ (Fixed Hyperparameters) เพ่ือให้สามารถ
เปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวแบบแต่ละประเภท ซึ่งการกำหนดค่าพารามิเตอร์มีการพิจารณา
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ร่วมกับความสามารถของฮาร์ดแวร์ที่ใช้งาน เพื่อให้การฝึกฝนเป็นไปอย่างมีประสิทธิภาพ และไม่เกิน
ขีดจำกัดของเครื่องคอมพิวเตอร์ โดยรายละเอียดของพารามิเตอร์แต่ละตัวแบบแสดงดังตารางที่ 3-1 
ถึง 3-5 
ตารางท่ี 3-1  ค่าพารามิเตอร์คงท่ี (Fixed Parameters) และค่าพารามิเตอร์ที่ปรับแต่ง (Tuned 

Hyperparameters) สำหรับตัวแบบ Bidirectional Long Short-Term Memory 
Parameter Type Parameter Value 
Fixed 
Parameters 

Dropout Rate 0.5 
Max Length 113 
Embedding Dimension 32 
Loss Function Categorical Crossentropy 
Optimizer Adam 
Batch Size 64 

Tuned 
Hyperparameters 

Bi-LSTM Units 32, 64, 128, 256, 512 
Dense Units 32, 64, 128, 256, 512 
Epochs 30, 40, 50 
Learning Rate 0.01, 0.001, 0.0001 

 

ตารางท่ี 3-2  ค่าพารามิเตอร์คงท่ี (Fixed Parameters) และค่าพารามิเตอร์ที่ปรับแต่ง (Tuned 
Hyperparameters) ส าหรับตัวแบบ Bidirectional Gated Recurrent Unit 

Parameter Type Parameter Value 

Fixed 
Parameters 

Dropout Rate 0.5 
Max Length 113 
Embedding Dimension 32 
Loss Function Categorical Crossentropy 
Optimizer Adam  
Batch Size 64 

Tuned 
Hyperparameters 

Bi-GRU Units 32, 64, 128, 256, 512 

Dense Units 32, 64, 128, 256, 512 
Epochs 30, 40, 50 
Learning Rate 0.01, 0.001, 0.0001 
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ตารางท่ี 3-3  ค่าพารามิเตอร์คงท่ี (Fixed Parameters) และค่าพารามิเตอร์ที่ปรับแต่ง (Tuned 
Hyperparameters) ส าหรับตัวแบบ Bidirectional Encoder Representations 
from Transformers 

Parameter Type Parameter Value 

Fixed 
Parameters 

Max Length 113 
Embedding Dimension 32 

Loss Function Sparse Categorical Cross-
Entropy 

Optimizer Adam 

Batch Size 8 
Tuned 
Hyperparameters 

Epochs 3, 4, 5 

Learning Rate 2e-5, 3e-5, 5e-5 
 
ตารางท่ี 3-4  ค่าพารามิเตอร์คงท่ี (Fixed Parameters) และค่าพารามิเตอร์ที่ปรับแต่ง (Tuned 

Hyperparameters) ส าหรับตัวแบบ Distilled Bidirectional Encoder 
Representations from Transformers 

Parameter Type Parameter Value 

Fixed 
Parameters 

Max Length 113 

Embedding Dimension 32 

Loss Function Sparse Categorical Cross-
Entropy 

Optimizer Adam 
Batch Size 8 

Tuned 
Hyperparameters 

Epochs 3, 4, 5 

Learning Rate 2e-5, 3e-5, 5e-5 
 
 จากนั้นใช้ Confusion Matrix ที่จะท าให้เข้าใจผลลัพธ์ของแต่ละตัวแบบได้ละเอียดมากข้ึน 
โดยประเมินว่าตัวแบบท างานได้ดีหรือไม่ในแต่ละคลาส ซึ่งใช้ในการประเมินประสิทธิภาพตัวแบบ
ได้แก่ ค่าความถูกต้อง ค่าความแม่นย า ค่าระลึก และค่าการถ่วงดุล เพื่อเลือกตัวแบบที่มีประสิทธิภาพ
สูงสุด โดยค านวณจาก Confusion Matrix [29] แสดงดังตารางที่ 3-6 
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ตารางท่ี 3-5  ตาราง Confusion Matrix 

Actual / Predicted Class Predicted Class 
Class 1 Class 2 Class 3 

Actual 
Class 

Class 1 𝑥11 𝑥12 𝑥13 

Class 2 𝑥21 𝑥22 𝑥23 

Class 3 𝑥31 𝑥32 𝑥33 

 
 ส าหรับการค านวณค่าต่าง ๆ ประกอบด้วย ค่าผลรวมของ False Positive (TFN), ค่าผลรวม
ของ False Positive (TFP), ค่าผลรวมของ True Negative (TTN) และผลรวมของ True Positive 
(TP) สามารถค านวณได้จากสมการที่ 3-1 ถึง 3-4 ตามล าดับ 
 

     𝑇𝐹𝑁𝑖 = ∑ 𝑥𝑖𝑗𝑗=1
𝑗≠𝑖 

 (3-1) 

 
     𝑇𝐹𝑃𝑖 = ∑ 𝑥𝑗𝑖𝑗=1

𝑗≠𝑖 

 (3-2) 

 
     𝑇𝑇𝑁𝑖  = ∑ ∑ 𝑥𝑗𝑘𝑘=1

𝑘≠𝑗 
𝑗=1
𝑗≠1 

 (3-3) 

 
     𝑇𝑇𝑃𝑎𝑙𝑙  = ∑ 𝑥𝑗𝑗

𝑛
𝑗=1  (3-4) 

 
โดยที่  𝑖 คือ คลาสที่ก าลังพิจารณา 

  𝑗 คือ คลาสที่ตัวแบบท านาย  
  𝑘 คือ คลาสที่เป็นจริง 

 
 ส าหรับการค านวณค่าต่าง ๆ เพื่อใช้ประเมินตัวแบบประกอบด้วย ค่าความแม่นย า (Precision 
: 𝑃𝑖), ค่าระลึก (Recall : 𝑅𝑖), ค่าความถูกต้อง (Accuracy : 𝐴), ค่าการถ่วงดุล (F1-Score : 𝐹) และ
ค่าการวิเคราะห์เส้นโค้งคุณลักษณะสมบัติการท างาน (Macro-averaged ROC AUC : Macro AUC) 
สามารถค านวณได้จากสมการที่ 3-5 ถึง 3-8 ตามล าดับ 

 
        𝑃𝑖 =

𝑇𝑇𝑃𝑎𝑙𝑙

𝑇𝑃𝑎𝑙𝑙+𝑇𝐹𝑃𝑖
  (3-5) 

   

 



37 
 

       𝑅𝑖 =
𝑇𝑇𝑃𝑎𝑙𝑙

𝑇𝑇𝑃𝑎𝑙𝑙+𝑇𝐹𝑁𝑖
  (3-6) 

 
       𝐴 =

𝑇𝑇𝑃𝑎𝑙𝑙

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑁𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟 𝑜𝑓 𝑡𝑒𝑠𝑡𝑖𝑛𝑔 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑖𝑒𝑠
  (3-7) 

 
       𝐹 =  

2𝑃𝑖 × 𝑅𝑖

𝑃𝑖 + 𝑅𝑖
  (3-8) 

 
            𝑀𝑎𝑐𝑟𝑜 𝐴𝑈𝐶 =  

1

𝐾
 ∑ 𝑅𝑂𝐶 − 𝐴𝑈𝐶𝑘

𝐾
𝐾=1         (3-8) 

  

โดยที่ 𝑖 คือคลาสที่ก าลังพิจารณา 
 
3.6  การนำตัวแบบไปใช้งานผ่านระบบเว็บแอปพลิเคชัน (Model Deployment) 
 งานวิจัยนี้ได้น าตัวแบบไปใช้งานในรูปแบบเป็นเว็บแอปพลิเคชัน โดยระบบจะรับข้อมูลความ
คิดเห็น น าไปวิเคราะห์ผ่านตัวแบบที่ได้รับการคัดเลือก และแสดงผลในรูปแบบที่เข้าใจง่าย การพัฒนา
เว็บแอปพลิเคชันนี้แบ่งออกเป็น 3 องค์ประกอบหลัก ดังต่อไปนี้ 
 3.5.1  ส่วนติดต่อผู ้ใช้งาน (User Interface) เป็นส่วนที่ออกแบบมาเพื ่อให้สามารถกรอก
ข้อความ และอัปโหลดไฟล์ข้อมูลความคิดเห็น รวมถึงสามารถดาวโหลดเทมเพลตเพื ่อใช้กรอก
ข้อความที่ต้องการน าวิเคราะห์ได้ 
 

 
 

ภาพที่ 3-3  แสดงโครงร่างการรับข้อความผ่านการกรอก และการอัปโหลดไฟล์ 
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 3.5.2  ระบบประมวลผลข ้อม ูล (Data Processing System) เป ็นการน  าข ้อม ูลเข ้าสู่
กระบวนการประมวลผลผ่านอัลกอริทึมที่ได้รับการคัดเลือก  
 3.5.3  ส่วนการแสดงผลลัพธ์ (Results) เป็นส่วนที่แสดงผลการวิเคราะห์ความคิดเห็นผ่าน
อัลกอริทึม ออกเป็น 3 ประเภท ได้แก่ ความคิดเห็นเชิงวิจารณ์และบอกเล่า ความคิดเห็นเชิงค าถาม 
และการแจ้งปัญหา รวมทั้งการแสดงผลลัพธ์ค่าความถูกต้องในรูปแบบที่เข้าใจง่าย 
 

 
 

ภาพที่ 3-4  แสดงโครงร่างการแสดงผลลัพธ์จากการวิเคราะห์ข้อความ 
จากการกรอกผ่านกล่องข้อความ 
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ภาพที่ 3-5  แสดงโครงร่างการแสดงผลลัพธ์จากการวิเคราะห์ข้อความอัปโหลดไฟล์ข้อมูล 
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บทท่ี 4  

ผลการด าเนินงานวิจัย 

 

ผลการด าเนินงานวิจัยการวิเคราะห์คิดเห็นของผู้บริโภคเก่ียวกับผลิตภัณฑ์และบริการใน
อุตสาหกรรมเครื่องดื่มด้วยเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึกด้วยเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก มีรายละเอียด
ดังต่อไปนี้ 
 4.1  ผลการเก็บรวบรวมข้อมูล 
 4.2  ผลการจัดเตรียมข้อมูล 
 4.3  ผลการพัฒนา และทดสอบประสิทธิภาพของตัวแบบ 
 4.4  ผลการน าตัวแบบไปใช้งาน 
 

4.1  ผลการเก็บรวบรวมข้อมูล 
หลังจากดำเนินการเก็บรวบรวมข้อมูลความคิดเห็นของผู้บริโภคเก่ียวกับผลิตภัณฑ์และบริการใน

อุตสาหกรรมเครื่องดื่ม โดยเก็บรวบรวมความคิดเห็นผู้บริโภคจากสื่อสังคมออนไลน์ ในช่วงเดือน
มกราคม พ.ศ. 2568 ถึงเดือนตุลาคม พ.ศ. 2568 ทำการคัดเลือกข้อมูลมาใช้ในการวิเคราะห์จำนวน 
2400 รายการ ทำการแบ่งเป็น Train/Test Data จำนวน 2300 รายการ และ Unseen Data 
จำนวน 100 รายการ โดย Train/Test Data แบ่งออกเป็นความคิดเห็นเชิงวิจารณ์และบอกเล่า 
(Review) จำนวน 399 รายการ ความคิดเห็นเชิงคำถาม (Question) จำนวน 614 รายการ และการ
แจ้งปัญหา (Problem Report) จำนวน 1287 รายการ ตัวอย่างข้อมูลความคิดเห็นที่ได้รับการจำแนก
ประเภท แสดงดังตารางที่ 4-1 
 
ตารางท่ี 4-1  ตัวอย่างความคิดเห็นแต่ละประเภทความคิดเห็น 

ล าดับ ความคิดเห็น ป้ายก ากับ 

1 ถ้าได้กินกาแฟหลังอาหารเช้าแล้วรู้สึกดีกว่าตอนตื่นมาท้องว่าง ๆ 
แล้วชงกินน่ะครับ 

Review 

2 กาแฟมะพร้าว            ท ากินเองง่ายๆ เพิ่มความสดชื่นมื้อเช้า

กันค่ะ          

Review 
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ตารางท่ี  4-1 (ต่อ) 

ล าดับ ความคิดเห็น ป้ายก ากับ 
3 ถ้าเธอไม่ส้ม ฉันก็ไม่ส้ม แต่ฉันขอเป็น ‘เจ้าแรก’ Cafe Amazon 

เริ่มขาย ‘ชาไม่ใส่สี’ 
Review 

4 ไม่น่าเลย ตอนนี้เพอร์ร่า 12 บาทเหมือนมองต์เฟลอ Review 

5 รู้ไว้ดีกว่า! แค่ดื่มกาแฟใน "ช่วงเวลานี้" ดีต่อหัวใจและหลอดเลือด 
ลดการเสียชีวิตได้ถึง 31% 

Review 

6 มีใครสังเกตุบ้างว่า 7-111 เริ่มที่จะมี สเลอปี้ กลับมาขายใน
หลายๆสาขาแล้ว 

Review 

7 วันนี้ได้ลองสั่ง ชาเขียวนม ของ Cafe Amazo  แบบไม่หวาน 0%  
แต่เพ่ือความอรรถรสเอาแบบหวาน 50 % ดีกว่า 

Review 

8 เสพติดชาเขียวและชาเย็นหนักจนถึงขีดสุด Review 

9 กาแฟพันธุ์ไทย “ไทยริกาโน่” แก้วใหม่สวยมาก Review 
10 ผมเลิกเบียร์คาลไปแล้ว แต่วันนี้เมาแล้วก็กลับไปดื่มอีก

                         

Review 

11 เมื่อวานไปทานร้านราเม็ง ราคาน ้าดื่มไม่แช่เย็น 550 ml 20 บาท 
น ้าแข็งแก้วละ 3 บาท ผมรู้สึกว่าราคาสูงไปไหมครับ? 

Question 

12 เครื่องดื่ม Sugar Free  ที่ขายๆดีกว่าพวกมีน ้าตาลหรอคะ?? Question 

13 อยากรู้ว่านักเรียนเขากิน Starbucks กันมั้ยคะ Question 

14 อยากถามคนดื่ม m100 ขวดแก้วว่า คนที่เคยดื่มในรูปแบบ
กระป๋อง เรียกสั้นๆว่า มิโซ ชอบสีไหนครับ ต่อให้ไม่มีน ้าตาล 

Question 

15 เหล้าเก่ามีวันหมดอายุมั้ยคะ ...ปกติกินแต่เบียร์        Question 

16 ติดน ้าอัดลมมากๆแบบวันหนึ่งต้องมี1-2ขวดเล็ดต่อวัน แต่ตอนนี้
ท้องต้องหยุดกินมีวิธีช่วยมั้ยคะ 

Question 

17 ช่วงนี้ใครสั่งน ้าดื่มของ sprin ที่เป็นแกลลอนมาส่งที่บ้านแล้วมี
กลิ่นหรือรสชาติแปลกๆมั้ย 

Question 

18 ในช่วงเทศกาลปีใหม่และสงกรานต์ การเดินทางไปต่างจังหวัด
ในช่วงเทศกาล คนขับรถจะนิยมชอบดื่มอะไรตอนเดินทางครับ 

Question 

19 คิดยังไงกับน ้าอัดลมรสบ๊วยครับ  เผลอไปกินมาทีเดียวพอเลยใคร
มันคิดค้น แล้วใครมันสนับสนุนให้ออกมาขาย 

Question 
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ตารางท่ี  4-1 (ต่อ) 

ล าดับ ความคิดเห็น ป้ายก ากับ 

20 "โอเลี้ยง" นับเป็น "กาแฟด า" หรือ "อเมริกาโน" หรือไม่? แล้ว "โอ
เลี้ยงยกล้อ" คืออะไร?  

Question 

21 ร้องเรียน Maxvalu ขายน ้าแฟนตาหมดอายุ เราซื้อแล้วมาเห็นที
หลังกินไปแล้วเกือบหมด แจ้งใครทางไหนได้บ้าง 

Problem Report 

22 น ้าส้มเซเว่นขม Problem Report 

23 ผมชอบตู้เต่าบิน มากแต่ตู้นี้มันสกปรก เกินไปมั้ยครับ? Problem Report 
24 น ้าดื่มอิลิเต้รสชาติแปลกๆ มีกลิ่น Problem Report 

25 เจอเมือกเชื้อราในกระป๋องโคก Problem Report 

26 วอนน ้าดื่ม คริสดอล  เปลี่ยนฝาเป็นเหมือนเดิมด้วย Problem Report 
27 Lemon Soda กระป๋องบวมหลังจากแช่ตู้เย็น Problem Report 

28 เบียร์กระป๋อง Limited Edition สีแดงรสชาติไม่เหมือนที่เคยดื่ม Problem Report 

29 กระดาษห่อบรรจุภัณฑ์ฉีกขาด ท าให้ขวดเบียร์หลุดออกจากแพ็ค
จนแตก 

Problem Report 

30 ตะกอนสีขาวอยู่ภายในขวด และน ้ามีรสชาติคล้ายกลิ่นพลาสติก
เหม็นไหม้ 

Problem Report 

 
 
4.2  ผลการจัดเตรียมข้อมูล 
 
 จากกระบวนการจัดเตรียมข้อมูล ซึ่งประกอบด้วยการท าความสะอาดข้อมูล โดยการลบ
อักขระพิเศษ ตัวเลข อีโมจิ และสัญลักษณ์ที่ไม่จ าเป็น รวมถึงการก าจัดช่องว่างซ ้า จากนั้นท าการ
แปลงข้อความให้อยู่ในรูปแบบที่เหมาะสมส าหรับการฝึกโมเดล โดยส าหรับโมเดล Bi-LSTM และ Bi-
GRU ได้ท าการตัดค า สร้างดัชนีค าศัพท์ และแปลงข้อความเป็นล าดับตัวเลข พร้อมทั้งปรับความยาว
ของข้อความให้เท่ากัน ส าหรับโมเดล BERT และ DistilBERT ได้ใช้ pretrained tokenizer เพ่ือ
แปลงข้อความเป็น Input IDs และ Attention Mask ซึ่งเป็นรูปแบบข้อมูลมาตรฐานของโมเดล 
Transformer นอกจากนี้ ได้ท าการเข้ารหัสป้ายก ากับ และใช้เทคนิค Class Weight เพื่อลดปัญหา
ความไม่สมดุลของข้อมูล ผลลัพธ์หลังจากกระบวนการจัดเตรียมข้อมูลแสดงดังตารางที่ 4-2 ถึง 4-5 
ตามล าดับ 
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ตารางท่ี 4-2  ตัวอย่างผลลัพธ์ความคิดก่อน และหลังการท าความสะอาดข้อมูล 

ล าดับ ความคิดเห็นต้นฉบับ ความคิดเห็นหลังท าความสะอาด 
1 ถ้าได้กินกาแฟหลังอาหารเช้าแล้วรู้สึก

ดีกว่าตอนตื่นมาท้องว่าง ๆ แล้วชงกินน่ะ
ครับ 

ถ้าได้กินหลังอาหารเช้าแล้วรู้สึกดีกว่าตอน
ตื่นท้องว่างแล้วชงกินน่ะครับ 

2 กาแฟมะพร้าว            ท ากินเองง่ายๆ 

เพ่ิมความสดชื่นมื้อเช้ากันค่ะ          

มะพร้าวท ากินเองง่ายเพ่ิมความสดชื่ืนเช้า
กันค่ะ 

3 ถ้าเธอไม่ส้ม ฉันก็ไม่ส้ม แต่ฉันขอเป็น ‘เจ้า
แรก’ Cafe Amazon เริ่มขาย ‘ชาไม่ใส่สี’ 

ถ้าเธอไม่ส้มฉันก็ไม่ส้มแต่ฉันขอเป็นเจ้าแรก
cafeamazonเริ่มขายชาไม่ใส่สี 

4 ไม่น่าเลย ตอนนี้เพอร์ร่า 12 บาทเหมือ
องต์เฟลอ 

ไม่น่าเลยตอนนี้เพอร์ร่าบาทเหมือองต์เฟลอ 

5 รู้ไว้ดีกว่า! แค่ดื่มใน "ช่วงเวลานี้" ดีต่อ
หัวใจและหลอดเลือด ลดการเสียชีวิตได้ถึง 
31% 

รู้ไว้ดีกว่าแค่ดื่มในช่วงเวลานี้ดีต่อหัวใจและ
หลอดเลือดลดการเสียชีวิตได้ถึง 

6 มีใครสังเกตุบ้างว่า 7-111 เริ่มที่จะมี สเลอ
ปี้ กลับมาขายในหลายๆสาขาแล้ว 

มีใครสังเกตุบ้างว่าเริ่มที่จะมีสเลอปี้กลับมา
ขายในหลายสาขาแล้ว 

7 วันนี้ได้ลองสั่ง  ของ Cafe Amazo  แบบ
ไม่หวาน 0%  แต่เพ่ือความอรรถรสเอา
แบบหวาน 50 % ดีกว่า 

วันนี้ได้ลองสั่งของcafeamazoแบบไม่
หวานแต่เพ่ือความอรรถรสเอาแบบหวาน
ดีกว่า 

8 เสพติดและชาเย็นหนักจนถึงขีดสุด เสพติดและชาเย็นหนักจนถึงขีดสุด 

9 พันธุ์ไทย “ไทยริกาโน่” แก้วใหม่สวยมาก พันธุ์ไทยไทยริกาโน่แก้วใหม่สวยมาก 
10 ผมเลิกคาลไปแล้ว แต่วันนี้เมาแล้วก็

กลับไปดื่มอีก😭😭😭😭 

ผมเลิกคาลไปแล้วแต่วันนี้เมาแล้วก็กลับไป
ดื่มอีก 
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ตารางท่ี  4-2 (ต่อ) 

ล าดับ ความคิดเห็นต้นฉบับ ความคิดเห็นหลังท าความสะอาด 
11 เมื่อวานไปทานร้านราเม็ง ราคาดื่มไม่แช่

เย็น 550 ml 20 บาท แข็งแก้วละ 3 บาท 
ผมรู้สึกว่าราคาสูงไปไหมครับ? 

เมื่อวานไปทานร้านราเม็งราคาดื่มไม่แช่เย็น
mlบาทแข็งแก้วละบาทผมรู้สึกว่าราคาสูง
ไปไหมครับ 

12 เครื่องดื่ม Sugar Free  ที่ขายๆดีกว่าพวก
มีตาลหรอคะ?? 

เครื่องดื่มsugarfreeที่ขายดีกว่าพวกมีตาล
หรอคะ 

13 อยากรู้ว่านักเรียนเขากิน Starbucks กัั้ย
คะ 

อยากรู้ว่านักเรียนเขากินstarbucksกัั้ยคะ 

14 อยากถามคนดื่ม m100 ขวดแก้วว่า คนที่
เคยดื่มในรูปแบบกระป๋อง เรียกสั้นๆว่า มิ
โซ ชอบสีไหนครับ ต่อให้ไม่มีตาล 

อยากถามคนดื่มmขวดแก้วว่าคนที่เคยดื่ม
ในรูปแบบกระป๋องเรียกสั้นว่ามิโซชอบสี
ไหนครับต่อให้ไม่มีตาล 

15 เหล้าเก่ามีวันหมดอายุมั้ยคะ ...ปกติกินแต่ 

       

เหล้าเก่ามีวันหมดอายุมั้ยคะปกติกินแต่ 

16 ติดอัดลมมากๆแบบวันหนึ่งต้องมี1-2ขวด
เล็ดต่อวัน แต่ตอนนี้ท้องต้องหยุดกิีวิธีช่วย
มั้ยคะ 

ติดอัดลมมากแบบวันหนึ่งต้องมีขวดเล็ดต่อ
วันแต่ตอนนี้ท้องต้องหยุดกิีวิธีช่วยมั้ยคะ 

17 ช่วงนี้ใครสั่งดื่มของ sprin ที่เป็นแกลลอา
ส่งที่บ้านแล้วมีกลิ่นหรือรสชาติแปลกๆมั้ย 

ช่วงนี้ใครสั่งดื่มของsprinที่เป็นแกลลอาส่ง
ที่บ้านแล้วมีกลิ่นหรือรสชาติแปลกม้ัย 

18 ในช่วงเทศกาลปีใหม่และสงกรานต์ การ
เดินทางไปต่างจังหวัดในช่วงเทศกาล 
คนขับรถจะนิยมชอบดื่มอะไรตอนเดินทาง
ครับ 

ในช่วงเทศกาลปีใหม่และสงกรานต์การ
เดินทางไปต่างจังหวัดในช่วงเทศกาล
คนขับรถจะนิยมชอบดื่มอะไรตอนเดินทาง
ครับ 

19 คิดยังไงกับอัดลมรสครับ  เผลอไปกิา
ทีเดียวพอเลยใครมันคิดค้น แล้วใครมัน
สนับสนุนให้ออกมาขาย 

คิดยังไงกับอัดลมรสครับเผลอไปกิาทีเดียว
พอเลยใครมันคิดค้นแล้วใครมันสนับสนุน
ให้ออกมาขาย 

20 "โอเลี้ยง" นับเป็น "" หรือ "อเมริกาโน" 
หรือไม?่ แล้ว "โอเลี้ยงยกล้อ" คืออะไร?  

โอเลี้ยงนับเป็นหรืออเมริกาโนหรือไม่แล้วโอ
เลี้ยงยกล้อคืออะไร 
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ตารางท่ี  4-2 (ต่อ) 

21 ร้องเรียน Maxvalu ขายแฟนตาหมดอายุ 
เราซื้อแล้วมาเห็นทีหลังกินไปแล้วเกือบ
หมด แจ้งใครทางไหนได้บ้าง 

ร้องเรียนmaxvaluขายแฟนตาหมดอายุเรา
ซื้อแล้วมาเห็นทีหลังกินไปแล้วเกือบหมด
แจ้งใครทางไหนได้บ้าง 

22 ส้มเซเว่นขม ส้มเซเว่นขม 

23 ผมชอบตู้เต่าบิน มากแต่ตู้นี้มันสกปรก 
เกินไปมั้ยครับ? 

ผมชอบตู้เต่าบินมากแต่ตู้นี้มันสกปรก
เกินไปมั้ยครับ 

24 ดื่มอิลิเต้รสชาติแปลกๆ มีกลิ่น ดื่มอิลิเต้รสชาติแปลกมีกลิ่น 

25 เจอเมือกเชื้อราในกระป๋องโคก เจอเมือกเชื้อราในกระป๋องโคก 
26 วอนดื่ม คริสดอล  เปลี่ยนฝาเป็น

เหมือนเดิมด้วย 
วอนดื่มคริสดอลเปลี่ยนฝาเป็นเหมือนเดิม
ด้วย 

27 Lemon Soda กระป๋องบวมหลังจากแช่
ตู้เย็น 

lemonsodaกระป๋องบวมหลังจากแช่ตู้เย็น 

28 กระป๋อง Limited Edition สีแดงรสชาติ
ไม่เหมือนที่เคยดื่ม 

กระป๋องlimitededitionสีแดงรสชาติไม่
เหมือนที่เคยดื่ม 

29 กระดาษห่อบรรจุภัณฑ์ฉีกขาด ท าให้ขวด
หลุดออกจากแพ็คจนแตก 

กระดาษห่อบรรจุภัณฑ์ฉีกขาดท าให้ขวด
หลุดออกจากแพ็คจนแตก 

30 ตะกอนสีขาวอยู่ภายในขวด และมีรสชาติ
คล้ายกลิ่นพลาสติกเหม็นไหม้ 

ตะกอนสีขาวอยู่ภายในขวดและมีรสชาติ
คล้ายกลิ่นพลาสติกเหม็นไหม้ 

 
 จากตารางที่ 4-2 ผลการทำความสะอาดข้อมูลพบว่า การทำความสะอาดในแต่ละขั้นตอนชว่ย
ให้ข้อมูลอยู่ในรูปแบบที่เหมาะสมและลดข้อมูลที่ไม่จำเป็น ซึ่งส่งผลให้สามารถเพ่ิมความแม่นยำในการ
ตัดคำได้  
 
ตารางท่ี 4-3  ตัวอย่างผลลัพธ์หลังการแปลงป้ายก ากับเป็นค่าตัวเลข 
ล าดับ ความคิดเห็น ก่อนการแปลง หลังการแปลง 

1 ถ้า ได้ กิน หลัง อาหาร เช้า แล้ว รู้สึก ดี กว่า ตอน 
ตื่น ท้อง ว่าง แล้ว ชงกิน น่ะ ครับ 

Review 0 
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ตารางท่ี  4-3 (ต่อ) 

ล าดับ ความคิดเห็น ก่อนการแปลง หลังการแปลง 
2 มะพร้าว ท ากิน เอง ง่าย เพ่ิม ความ สดชื่ืน เช้า 

กัน ค่ะ 
Review 0 

3 ถ้า เธอ ไม่ ส้ม ฉัน ก็ ไม่ ส้มแต่ ฉัน ขอ เป็น เจ้า 
แรก cafeamazon เริ่ม ขาย ชา ไม่ ใส่ สี 

Review 0 

4 ไม่ น่า เลย ตอน นี้ เพอร์ร่าบาท เหมือองต์เฟลอ Review 0 

5 รู้ ไว้ ดี กว่า แค่ ดื่ม ใน ช่วง เวลา นี้ ดี ต่อ หัวใจ 
และ หลอด เลือด ลด การ เสีย ชีวิต ได้ ถึง 

Review 0 

6 มี ใคร สังเกตุ บ้าง ว่า เริ่ม ที่ จะ มี สเลอปี้ กลับ 
มา ขาย ใน หลาย สาขา แล้ว 

Review 0 

7 วัน นี้ ได้ ลอง สั่ง ของ cafeamazo แบบ ไม่ 
หวาน แต่ เพ่ือ ความ อรรถรส เอา แบบ หวาน ดี 
กว่า 

Review 0 

8 เสพ ติด และ ชาเย็น หนัก จน ถึง ขีด สุด Review 0 

9 พันธุ์ ไทย ไทย ริกา โน่แก้ว ใหม่ สวย มาก Review 0 

10 ผม เลิก คาล ไป แล้ว แต่ วัน นี้ เมา แล้ว ก็ กลับ 
ไป ดื่ม อีก 

Review 0 

11 เมื่อ วาน ไป ทาน ร้าน ราเม็ง ราคา ดื่ม ไม่ แช่ 
เย็น ml บาทแข็งแก้ว ละบาท ผม รู้สึก ว่า ราคา 
สูง ไป ไหม ครับ 

Question 1 

12 เครื่อง ดื่ม sugarfree ที่ ขาย ดี กว่า พวก มี ตาล 
หรอ คะ 

Question 1 

13 อยาก รู้ ว่า นัก เรียน เขา กิน starbucks กัั้ย คะ Question 1 
14 อยาก ถาม คน ดื่ม m ขวด แก้ว ว่า คน ที่ เคย ดื่ม 

ใน รูปแบบ กระป๋อง เรียก สั้น ว่า มิโซชอบ สี ไหน 
ครับ ต่อ ให้ ไม่ มี ตาล 

Question 1 

15 เหล้า เก่า มี วัน หมด อายุ มั้ย คะ ปกติ กิน แต่ Question 1 
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ตารางท่ี  4-3 (ต่อ) 

ล าดับ ความคิดเห็น ก่อนการแปลง หลังการแปลง 
16 ติด อัด ลม มาก แบบ วัน หนึ่ง ต้อง มี ขวด เล็ด 

ต่อ วัน แต่ ตอน นี้ ท้อง ต้อง หยุด กิีวิธี ช่วย มั้ย 
คะ 

Question 1 

17 ช่วง นี้ ใคร สั่ง ดื่ม ของ sprin ที่ เป็น แกลล อาส่ง 
ที่ บ้าน แล้ว มี กลิ่น หรือ รส ชาติ แปลกม้ัย 

Question 1 

18 ใน ช่วง เทศกาล ปี ใหม่ และ สงกรานต์ การ 
เดินทาง ไป ต่าง จังหวัด ใน ช่วง เทศกาล คน ขับ 
รถ จะ นิยม ชอบ ดื่ม อะไร ตอน เดินทาง ครับ 

Question 1 

19 คิด ยัง ไง กับ อัด ลม รส ครับ เผลอ ไป กิา ทีเดียว 
พอ เลย ใคร มัน คิดค้น แล้ว ใคร มัน สนับสนุน 
ให้ ออก มา ขาย 

Question 1 

20 โอเลี้ยง นับ เป็น หรือ อเมริกา โน หรือ ไม่ แล้ว โอ
เลี้ยง ย ก ล้อ คือ อะไร 

Question 1 

21 ร้องเรียน maxvalu ขาย แฟน ตาหมด อายุ เรา 
ซื้อ แล้ว มา เห็น ที หลัง กิน ไป แล้ว เกือบ หมด 
แจ้ง ใคร ทาง ไหน ได้ บ้าง 

Problem 
Report 

2 

22 ส้มเซเว่นขม Problem 
Report 

2 

23 ผม ชอบ ตู้ เต่า บิน มาก แต่ ตู้ นี้ มัน สกปรก เกิน 
ไป มั้ย ครับ 

Problem 
Report 

2 

24 ดื่ม อิลิเต้ รสชาติ แปลก มี กลิ่น Problem 
Report 

2 

25 เจอ เมือก เชื้อรา ใน กระป๋อง โคก Problem 
Report 

2 

26 วอน ดื่ม คริสดอลเปลี่ยน ฝา เป็น เหมือน เดิม 
ด้วย 

Problem 
Report 

2 

27 lemonsoda กระป๋อง บวม หลัง จาก แช่ ตู้ เย็น Problem 
Report 

2 
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ตารางท่ี  4-3 (ต่อ) 

ล าดับ ความคิดเห็น ก่อนการแปลง หลังการแปลง 
28 กระป๋อง limitededition สี แดง รสชาติ ไม่ 

เหมือน ที่ เคย ดื่ม 
Problem 
Report 

2 

29 กระดาษ ห่อ บรรจุ ภัณฑ์ ฉีกขาด ท า ให้ ขวด 
หลุด ออก จาก แพ็ค จน แตก 

Problem 
Report 

2 

30 ตะกอน สี ขาว อยู่ ภาย ใน ขวด และ มี รสชาติ 
คล้าย กลิ่น พลาสติก เหม็น ไหม้ 

Problem 
Report 

2 

 
จากตารางที ่4-3 ป้ายก ากับถูกแทนที่ด้วยค่าตัวเลข ซึ่งประกอบด้วย ค าวิจารณ์และบอกเล่า 

(Review) แทนด้วยค่า 0 ค าถาม (Question) แทนด้วยค่า 1 และการแจ้งปัญหา (Problem Report) 
แทนด้วยค่า 2   
 ส าหรับการเตรียมข้อมูลของโมเดล Bi-LSTM และ Bi-GRU ผู้วิจัยได้ท าการตัดค าโดยใช้
เทคนิค DeepCut เพ่ือให้ได้ล าดับค าที่เหมาะสมส าหรับการสร้างดัชนีค าศัพท์และแปลงเป็นล าดับ
ตัวเลข ขณะที่โมเดล BERT และ DistilBERT ไม่จ าเป็นต้องใช้ DeepCut เนื่องจากใช้ pretrained 
tokenizer ของโมเดล ซึ่งสามารถท า Subword Tokenization และสร้าง Input IDs และ 
Attention Mask ได้โดยอัตโนมัติ ผลลัพธ์การตัดค าด้วย DeepCut แสดงดังตารางที่ 4-4 
 
ตารางท่ี 4-4  ตัวอย่างผลลัพธ์จากกระบวนการตัดค าด้วยเทคนิค Deepcut 

ล าดับ ความคิดเห็นก่อนตัดค าด้วย Deepcut ความคิดเห็นหลังตัดค าด้วย Deepcut 

1 ถ้าได้กินหลังอาหารเช้าแล้วรู้สึกดีกว่า
ตอนตื่าท้องว่างแล้วชงกินน่ะครับ 

ถ้า ได้ กิน หลัง อาหาร เช้า แล้ว รู้สึก ดี 
กว่า ตอน ตื่า ท้อง ว่าง แล้ว ชงกิน น่ะ 
ครับ 

2 มะพร้าวท ากินเองง่ายเพ่ิมความสดชื่ื้อเช้า
กันค่ะ 

มะพร้าว ท ากิน เอง ง่าย เพ่ิม ความ สดชื่ื้อ 
เช้า กัน ค่ะ 

3 ถ้าเธอไม่ส้มฉันก็ไม่ส้มแต่ฉันขอเป็นเจ้า
แรกcafeamazonเริ่มขายชาไม่ใส่สี 

ถ้า เธอ ไม่ ส้ม ฉัน ก็ ไม่ ส้มแต่ ฉัน ขอ 
เป็น เจ้า แรก cafeamazon เริ่ม ขาย ชา 
ไม่ ใส่ สี 
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ตารางท่ี  4-4 (ต่อ) 

ล าดับ ความคิดเห็นก่อนตัดค าด้วย Deepcut ความคิดเห็นหลังตัดค าด้วย Deepcut 
4 ไม่น่าเลยตอนนี้เพอร์ร่าบาทเหมือองต์

เฟลอ 
ไม่ น่า เลย ตอน นี้ เพอร์ร่าบาท เหมือองต์
เฟลอ 

5 รู้ไว้ดีกว่าแค่ดื่มในช่วงเวลานี้ดีต่อหัวใจ
และหลอดเลือดลดการเสียชีวิตได้ถึง 

รู้ ไว้ ดี กว่า แค่ ดื่ม ใน ช่วง เวลา นี้ ดี ต่อ 
หัวใจ และ หลอด เลือด ลด การ เสีย ชีวิต 
ได้ ถึง 

6 มีใครสังเกตุบ้างว่าเริ่มที่จะมีสเลอปี้
กลับมาขายในหลายสาขาแล้ว 

มี ใคร สังเกตุ บ้าง ว่า เริ่ม ที่ จะ มี สเลอปี้ 
กลับ มา ขาย ใน หลาย สาขา แล้ว 

7 วันนี้ได้ลองสั่งของcafeamazoแบบไม่
หวานแต่เพ่ือความอรรถรสเอาแบบหวาน
ดีกว่า 

วัน นี้ ได้ ลอง สั่ง ของ cafeamazo แบบ 
ไม่ หวาน แต่ เพ่ือ ความ อรรถรส เอา 
แบบ หวาน ดี กว่า 

8 เสพติดและชาเย็นหนักจนถึงขีดสุด เสพ ติด และ ชาเย็น หนัก จน ถึง ขีด สุด 
9 พันธุ์ไทยไทยริกาโน่แก้วใหม่สวยมาก พันธุ์ ไทย ไทย ริกา โน่แก้ว ใหม่ สวย มาก 

10 ผมเลิกคาลไปแล้วแต่วันนี้เมาแล้วก็กลับไป
ดื่มอีก 

ผม เลิก คาล ไป แล้ว แต่ วัน นี้ เมา แล้ว 
ก็ กลับ ไป ดื่ม อีก 

11 เมื่อวานไปทานร้านราเม็งราคาดื่มไม่แช่
เย็นmlบาทแข็งแก้วละบาทผมรู้สึกว่า
ราคาสูงไปไหมครับ 

เมื่อ วาน ไป ทาน ร้าน ราเม็ง ราคา ดื่ม ไม่ 
แช่ เย็น ml บาทแข็งแก้ว ละบาท ผม รู้สึก 
ว่า ราคา สูง ไป ไหม ครับ 

12 เครื่องดื่มsugarfreeที่ขายดีกว่าพวกมีตาล
หรอคะ 

เครื่อง ดื่ม sugarfree ที่ ขาย ดี กว่า พวก 
มี ตาล หรอ คะ 

13 อยากรู้ว่านักเรียนเขากินstarbucksกัั้ยคะ อยาก รู้ ว่า นัก เรียน เขา กิน starbucks 
กัั้ย คะ 

14 อยากถามคนดื่มmขวดแก้วว่าคนที่เคยดื่ม
ในรูปแบบกระป๋องเรียกสั้นว่ามิโซชอบสี
ไหนครับต่อให้ไม่มีตาล 

อยาก ถาม คน ดื่ม m ขวด แก้ว ว่า คน ที่ 
เคย ดื่ม ใน รูปแบบ กระป๋อง เรียก สั้น ว่า 
มิโซชอบ สี ไหน ครับ ต่อ ให้ ไม่ มี ตาล 

15 เหล้าเก่ามีวันหมดอายุมั้ยคะปกติกินแต่ เหล้า เก่า มี วัน หมด อายุ มั้ย คะ ปกติ 
กิน แต่ 
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ตารางท่ี  4-4 (ต่อ) 

ล าดับ ความคิดเห็นก่อนตัดค าด้วย Deepcut ความคิดเห็นหลังตัดค าด้วย Deepcut 
16 ติดอัดลมมากแบบวันหนึ่งต้องมีขวดเล็ด

ต่อวันแต่ตอนนี้ท้องต้องหยุดกิีวิธีช่วยมั้ย
คะ 

ติด อัด ลม มาก แบบ วัน หนึ่ง ต้อง มี ขวด 
เล็ด ต่อ วัน แต่ ตอน นี้ ท้อง ต้อง หยุด กิี
วิธี ชว่ย มั้ย คะ 

 ช่วงนี้ใครสั่งดื่มของsprinที่เป็นแกลลอาส่ง
ที่บ้านแล้วมีกลิ่นหรือรสชาติแปลกม้ัย 

ช่วง นี้ ใคร สั่ง ดื่ม ของ sprin ที่ เป็น 
แกลล อาส่ง ที่ บ้าน แล้ว มี กลิ่น หรือ รส 
ชาติ แปลกม้ัย 

17 ในช่วงเทศกาลปีใหม่และสงกรานต์การ
เดินทางไปต่างจังหวัดในช่วงเทศกาล
คนขับรถจะนิยมชอบดื่มอะไรตอนเดินทาง
ครับ 

ใน ช่วง เทศกาล ปี ใหม่ และ สงกรานต์ 
การ เดินทาง ไป ต่าง จังหวัด ใน ช่วง 
เทศกาล คน ขับ รถ จะ นิยม ชอบ ดื่ม 
อะไร ตอน เดินทาง ครับ 

18 คิดยังไงกับอัดลมรสครับเผลอไปกิาทีเดียว
พอเลยใครมันคิดค้นแล้วใครมันสนับสนุน
ให้ออกมาขาย 

คิด ยัง ไง กับ อัด ลม รส ครับ เผลอ ไป กิา 
ทีเดียว พอ เลย ใคร มัน คิดค้น แล้ว ใคร 
มัน สนับสนุน ให้ ออก มา ขาย 

19 โอเลี้ยงนับเป็นหรืออเมริกาโนหรือไม่แล้ว
โอเลี้ยงยกล้อคืออะไร 

โอเลี้ยง นับ เป็น หรือ อเมริกา โน หรือ ไม่ 
แล้ว โอเลี้ยง ย ก ล้อ คือ อะไร 

20 ร้องเรียนmaxvaluขายแฟนตาหมดอายุ
เราซื้อแล้วมาเห็นทีหลังกินไปแล้วเกือบ
หมดแจ้งใครทางไหนได้บ้าง 

ร้องเรียน maxvalu ขาย แฟน ตาหมด 
อายุ เรา ซื้อ แล้ว มา เห็น ที หลัง กิน ไป 
แล้ว เกือบ หมด แจ้ง ใคร ทาง ไหน ได้ 
บ้าง 

21 ส้มเซเว่นขม ส้มเซเว่นขม 
22 ผมชอบตู้เต่าบินมากแต่ตู้นี้มันสกปรก

เกินไปมั้ยครับ 
ผม ชอบ ตู้ เต่า บิน มาก แต่ ตู้ นี้ มัน 
สกปรก เกิน ไป มั้ย ครับ 

23 ดื่มอิลิเต้รสชาติแปลกมีกลิ่น ดื่ม อิลิเต้ รสชาติ แปลก มี กลิ่น 

24 เจอเมือกเชื้อราในกระป๋องโคก เจอ เมือก เชื้อรา ใน กระป๋อง โคก 

25 วอนดื่มคริสดอลเปลี่ยนฝาเป็นเหมือนเดิม
ด้วย 

วอน ดื่ม คริสดอลเปลี่ยน ฝา เป็น เหมือน 
เดิม ด้วย 
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ตารางท่ี  4-4 (ต่อ) 

ล าดับ ความคิดเห็นก่อนตัดค าด้วย Deepcut ความคิดเห็นหลังตัดค าด้วย Deepcut 

26 lemonsodaกระป๋องบวมหลังจากแช่
ตู้เย็น 

lemonsoda กระป๋อง บวม หลัง จาก แช่ 
ตู้ เย็น 

27 กระป๋องlimitededitionสีแดงรสชาติไม่
เหมือนที่เคยดื่ม 

กระป๋อง limitededition สี แดง รสชาติ 
ไม่ เหมือน ที่ เคย ดื่ม 

28 กระดาษห่อบรรจุภัณฑ์ฉีกขาดท าให้ขวด
หลุดออกจากแพ็คจนแตก 

กระดาษ ห่อ บรรจุ ภัณฑ์ ฉีกขาด ท า ให้ 
ขวด หลุด ออก จาก แพ็ค จน แตก 

29 ตะกอนสีขาวอยู่ภายในขวดและมีรสชาติ
คล้ายกลิ่นพลาสติกเหม็นไหม้ 

ตะกอน สี ขาว อยู่ ภาย ใน ขวด และ มี 
รสชาติ คล้าย กลิ่น พลาสติก เหม็น ไหม้ 

30 มีใครสังเกตุบ้างว่าเริ่มที่จะมีสเลอปี้
กลับมาขายในหลายสาขาแล้ว 

มี ใคร สังเกตุ บ้าง ว่า เริ่ม ที่ จะ มี สเลอปี้ 
กลับ มา ขาย ใน หลาย สาขา แล้ว 

 
 จากตารางที่ 4-4 เป็นผลลัพธ์จากการตัดค าด้วยเทคนิค Deepcut ซึ่งได้ท าการแยกค าออก
จากกันอย่างชัดเจน เพื่อให้ข้อมูลมีความเหมาะสมในการพัฒนาตัวแบบ หลังจากกระบวนการ    ตัด
ค า ผู้วิจัยได้น าผลลัพธ์ที่ได้มาวิเคราะห์ค าที่พบมากที่สุดในแต่ละประเภทความคิดเห็น โดยน าเสนอใน
รูปแบบ Word Cloud ซึ่งแสดงในภาพที่ 4-1 ถึง 4-3 และจ านวนความถี่ที่ปรากฏในแต่ละประเภท
ความคิดเห็นมากที่สุด 10 อันดับแรก แสดงดังตารางที่ 4-5 ถึง 4-7 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 

ภาพที่ 4-1  แสดงความถี่ของค าท่ีปรากฏในความคิดเห็นเชิงวิจารณ์และบอกเล่า 
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จากภาพที่ 4-1 แสดงค าที่พบทั้งหมดในประเภทความคิดเห็นเชิงวิจารณ์และบอกเล่า เมื่อท าการนับ
จ านวนความถี่ของค าที่ปรากฏ จะพบค าและจ านวนความถี่ที่ปรากฏในความคิดเห็นประเภทนี้มาก
ที่สุด 15 อันดับแรก ซึ่งแสดงดังตารางที่ 4-5 
 
ตารางท่ี 4-5  ค าและจ านวนความถี่ท่ีปรากฏในความคิดเห็นเชิงวิจารณ์และบอกเล่า มากที่สุด  

15 อันดับแรก 

ล าดับ ค าที่ปรากฏ ความถี่ 

1 ด่ืม 124 
2 ไม่ 81 

3 ใน 66 
4 กิน 56 

5 มี 54 

6 ได้ 49 
7 แล้ว 47 

8 ให้ 38 

9 กับ 34 
10 มา 33 

11 เป็น 32 

12 แบบ 31 
13 ดี 29 

14 ไป 28 
15 มาก 21 

 
 จากตารางที่ 4-5 พบว่า ค าที่ปรากฏในความคิดเห็นเชิงวิจารณ์และบอกเล่า 15 อันดับแรก 
ได้แก่ ค าว่า "ดื่ม" มีจ านวนความถี่ 124 ครั้ง รองลงมาคือ "ไม่" จ านวน 81 ครั้ง "ใน" จ านวน 66 ครั้ง 
"กิน" จ านวน 56 ครั้ง "มี" จ านวน 54 ครั้ง "ได้" จ านวน 49 ครั้ง "แล้ว" จ านวน 47 ครั้ง "ให้" จ านวน 
38 ครั้ง "กับ" จ านวน 34 ครั้ง "มา" จ านวน 33 ครั้ง "เป็น" จ านวน 32 ครั้ง "แบบ" จ านวน 31 ครั้ง 
"ดี" จ านวน 29 ครั้ง "ไป" จ านวน 28 ครั้ง และ "มาก" จ านวน 21 ครั้ง 
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จากภาพที่ 4-2 แสดงค าที่พบทั้งหมดในประเภทความคิดเห็นเชิงค าถาม เมื่อท าการนับ
จ านวนความถี่ของค าที่ปรากฏ จะพบค า และจ านวนความถี่ท่ีปรากฏในความคิดเห็นเชิงค าถามมาก
ที่สุด 15 อันดับแรก ซึ่งแสดงในตารางที่ 4-6 
 
ตารางท่ี 4-6  ค าและจ านวนความถี่ท่ีปรากฏในความคิดเห็นเชิงค าถามมากที่สุด 15 อันดับแรก 

ล าดับ ค าที่ปรากฏ ความถี่ 

1 ด่ืม 205 
2 ที ่ 145 

3 มี 136 
4 ไหน 124 

5 ไหม 120 

6 กัน 99 
7 ได้ 96 

8 ไม่ 96 

9 อะไร 84 
10 บ้าง 78 

11 หรือ 63 
12 ว่า 58 

  

ภาพที่ 4-2  แสดงความถี่ของค าท่ีปรากฏในความคิดเห็นเชิงค าถาม 
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ตารางท่ี  4-6 (ต่อ) 

ล าดับ ค าที่ปรากฏ ความถี่ 
13 แล้ว 57 

14 ใคร 52 

15 มั้ย 48 
 
จากตารางที่ 4-6 พบว่า ค าที่ปรากฏในความคิดเห็นเชิงค าถาม 15 อันดับแรก ได้แก่ ค าว่า 

"ดื่ม" มีจ านวนความถี่ 205 ครั้ง รองลงมาคือ "ที่" จ านวน 145 ครั้ง "มี" จ านวน 136 ครั้ง "ไหน" 
จ านวน 124 ครั้ง "ไหม" จ านวน 120 ครั้ง "กัน" จ านวน 99 ครั้ง "ได้" จ านวน 96 ครั้ง "ไม่" จ านวน 
96 ครัง้ "อะไร" จ านวน 84 ครั้ง "บ้าง" จ านวน 78 ครั้ง "หรือ" จ านวน 63 ครั้ง "ว่า" จ านวน 58 ครั้ง 
"แล้ว" จ านวน 57 ครั้ง "ใคร" จ านวน 52 ครั้ง และ "มั้ย" จ านวน 48 ครั้ง 
 
 
 
 
 
 
 
 
  
 
  
 
 จากภาพที่ 4-2 แสดงค าที่พบทั้งหมดในประเภทการแจ้งปัญหา เมื่อท าการนับจ านวนความถ่ี
ของค าท่ีปรากฏ จะพบค า และจ านวนความถี่ที่ปรากฏในการแจ้งปัญหามากท่ีสุด 15 อันดับแรก ซึ่ง
แสดงในตารางที่ 4-6 
 
ตารางท่ี 4-7  ค าและจ านวนความถี่ท่ีปรากฏในการแจ้งปัญหามากที่สุด 15 อันดับแรก 

ล าดับ ค าที่ปรากฏ ความถี่ 

1 มี 590 

ภาพที่ 4-3  แสดงความถี่ของค าท่ีปรากฏในการแจ้งปัญหา 
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ตารางท่ี  4-7 (ต่อ) 

ล าดับ ค าที่ปรากฏ ความถี่ 
2 ใน 387 

3 ภาย 334 

4 ไม่ 270 
5 กลิ่น 262 

6 อยู่ 251 
7 คล้าย 231 

8 สี 200 

9 พบ 122 
10 รสชาติ 112 

11 เหม็น 107 

12 แปลกปลอม 107 
13 รั่ว 80 

 
จากตารางที่ 4-7 พบว่า ค าที่ปรากฏในการแจ้งปัญหา (Problem Report) มากท่ีสุด 15 

อันดับแรก ได้แก่ ค าว่า "มี" มีจ านวนความถี่ 590 ครั้ง รองลงมาคือ "ใน" จ านวน 387 ครั้ง "ภาย" 
จ านวน 334 ครั้ง "ไม่" จ านวน 270 ครั้ง "กลิ่น" จ านวน 262 ครั้ง "อยู่" จ านวน 251 ครั้ง "คล้าย" 
จ านวน 231 ครั้ง "สี" จ านวน 200 ครั้ง "พบ" จ านวน 122 ครั้ง "รสชาติ" จ านวน 112 ครั้ง "เหม็น" 
และ "แปลกปลอม" จ านวน 107 ครั้งเท่ากัน ตามด้วย "รั่ว" จ านวน 80 ครั้ง "รอย" จ านวน 71 ครั้ง 
และ "ตะกอน" จ านวน 68 ครั้ง 
 หลังจากท าการแปลงป้ายก ากับเป็นค่าตัวเลขแล้ว ขั้นตอนถัดไปเป็นการแปลงข้อความที่ผ่าน
การตัดค าให้อยู่ในรูปแบบล าดับตัวเลข (Text to Sequence) เพ่ือใช้เป็นข้อมูลน าเข้าส าหรับโมเดล 
Bi-LSTM และ Bi-GRU โดยแต่ละค าจะถูกแทนด้วยตัวเลขตามดัชนีค าศัพท์ และท าการปรับความยาว
ของล าดับข้อมูลให้เท่ากัน (Padding) เพ่ือรองรับการประมวลผลแบบ batch ตัวอย่างผลลัพธ์แสดง
ดังตารางที่ 4-8 
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ตารางท่ี 4-8  ตัวอย่างผลลัพธ์หลังการแปลงข้อความเป็นตัวเลขส าหรับโมเดล Bi-LSTM  
และ Bi-GRU 

ล าดับ ก่อนการแปลง หลังการแปลง 

1 ถ้า ได้ กิน หลัง อาหาร เช้า แล้ว รู้สึก ดี กว่า 
ตอน ตื่า ท้อง ว่าง แล้ว ชงกิน น่ะ ครับ 

72, 241, 19, 155, 169, 182, 230, 
119, 57, 14, 60, 65, 80, 131, 230, 
48, 85, 31 

2 มะพร้าว ท ากิน เอง ง่าย เพ่ิม ความ สดชื่ื้อ เช้า 
กัน ค่ะ 

103, 76, 213, 41, 191, 34, 134, 
182, 15, 40 

3 ถ้า เธอ ไม่ ส้ม ฉัน ก็ ไม่ ส้มแต่ ฉัน ขอ เป็น เจ้า 
แรก cafeamazon เริ่ม ขาย ชา ไม่ ใส่ สี 

72, 187, 244, 145, 46, 22, 244, 
147, 46, 24, 188, 180, 228, 2, 
198, 27, 50, 244, 237, 141 

4 ไม่ น่า เลย ตอน นี้ เพอร์ร่าบาท เหมือองต์เฟลอ 244, 86, 201, 60, 84, 190, 209 
5 รู้ ไว้ ดี กว่า แค่ ดื่ม ใน ช่วง เวลา นี้ ดี ต่อ หัวใจ 

และ หลอด เลือด ลด การ เสีย ชีวิต ได้ ถึง 
118, 245, 57, 14, 217, 58, 236, 
54, 205, 84, 57, 67, 159, 229, 
154, 203, 122, 18, 207, 53, 241, 
71 

6 มี ใคร สังเกตุ บ้าง ว่า เริ่ม ที่ จะ มี สเลอปี้ กลับ 
มา ขาย ใน หลาย สาขา แล้ว 

109, 235, 137, 91, 130, 198, 79, 
43, 109, 144, 12, 106, 27, 236, 
156, 140, 230 

7 วัน นี้ ได้ ลอง สั่ง ของ cafeamazo แบบ ไม่ 
หวาน แต่ เพ่ือ ความ อรรถรส เอา แบบ หวาน 
ดี กว่า 

128, 84, 241, 124, 138, 25, 1, 
223, 244, 158, 222, 192, 34, 163, 
214, 223, 158, 57, 14 

8 เสพ ติด และ ชาเย็น หนัก จน ถึง ขีด สุด 206, 64, 229, 52, 148, 42, 71, 29, 
142 

9 พันธุ์ ไทย ไทย ริกา โน่แก้ว ใหม่ สวย มาก 100, 242, 242, 116, 233, 238, 
136, 107 

10 ผม เลิก คาล ไป แล้ว แต่ วัน นี้ เมา แล้ว ก็ 
กลับ ไป ดื่ม อีก 

95, 202, 36, 243, 230, 222, 128, 
84, 193, 230, 22, 12, 243, 58, 171 
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ตารางท่ี  4-8 (ต่อ) 

ล าดับ ก่อนการแปลง หลังการแปลง 
11 เมื่อ วาน ไป ทาน ร้าน ราเม็ง ราคา ดื่ม ไม่ แช่ 

เย็น ml บาทแข็งแก้ว ละบาท ผม รู้สึก ว่า ราคา 
สูง ไป ไหม ครับ 

195, 129, 243, 74, 121, 115, 114, 
58, 244, 219, 196, 6, 89, 125, 95, 
119, 130, 114, 143, 243, 247, 31 

12 เครื่อง ดื่ม sugarfree ที่ ขาย ดี กว่า พวก มี 
ตาล หรอ คะ 

178, 58, 9, 79, 27, 57, 14, 98, 
109, 62, 152, 35 

13 อยาก รู้ ว่า นัก เรียน เขา กิน starbucks กัั้ย 
คะ 

161, 118, 130, 81, 200, 176, 19, 
8, 17, 35 

14 อยาก ถาม คน ดื่ม m ขวด แก้ว ว่า คน ที่ เคย 
ดื่ม ใน รูปแบบ กระป๋อง เรียก สั้น ว่า มิโซชอบ 
สี ไหน ครับ ต่อ ให้ ไม่ มี ตาล 

161, 70, 30, 58, 23, 216, 130, 30, 
79, 177, 58, 236, 117, 11, 199, 
139, 130, 108, 141, 246, 31, 67, 
239, 244, 109, 62 

15 เหล้า เก่า มี วัน หมด อายุ มั้ย คะ ปกติ กิน แต่ 211, 175, 109, 128, 150, 167, 
105, 35, 93, 19, 222 

16 ติด อัด ลม มาก แบบ วัน หนึ่ง ต้อง มี ขวด เล็ด 
ต่อ วัน แต่ ตอน นี้ ท้อง ต้อง หยุด กิีวิธี ช่วย มั้ย 
คะ 

64, 166, 123, 107, 223, 128, 149, 
69, 109, 23, 204, 67, 128, 222, 
60, 84, 80, 69, 151, 21, 55, 105, 
35 

17 ช่วง นี้ ใคร สั่ง ดื่ม ของ sprin ที่ เป็น แกลล อา
ส่ง ที่ บ้าน แล้ว มี กลิ่น หรือ รส ชาติ แปลกม้ัย 

54, 84, 235, 138, 58, 25, 7, 79, 
188, 215, 168, 79, 92, 230, 109, 
13, 153, 112, 51, 225 

18 ใน ช่วง เทศกาล ปี ใหม่ และ สงกรานต์ การ 
เดินทาง ไป ต่าง จังหวัด ใน ช่วง เทศกาล คน 
ขับ รถ จะ นิยม ชอบ ดื่ม อะไร ตอน เดินทาง 
ครับ 

236, 54, 186, 94, 238, 229, 133, 
18, 183, 243, 68, 44, 236, 54, 
186, 30, 26, 111, 43, 83, 49, 58, 
165, 60, 183, 31 

19 คิด ยัง ไง กับ อัด ลม รส ครับ เผลอ ไป กิา 
ทีเดียว พอ เลย ใคร มัน คิดค้น แล้ว ใคร มัน 
สนับสนุน ให้ ออก มา ขาย 

37, 110, 240, 16, 166, 123, 112, 
31, 189, 243, 20, 78, 99, 201, 
235, 104, 38, 230, 235, 104, 135, 
239, 164, 106, 27 
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ตารางท่ี  4-8 (ต่อ) 

ล าดับ ก่อนการแปลง หลังการแปลง 
20 โอเลี้ยง นับ เป็น หรือ อเมริกา โน หรือ ไม่ แล้ว 

โอเลี้ยง ย ก ล้อ คือ อะไร 
234, 82, 188, 153, 172, 232, 153, 
244, 230, 234, 126, 39, 165 

21 ร้องเรียน maxvalu ขาย แฟน ตาหมด อายุ เรา 
ซื้อ แล้ว มา เห็น ที หลัง กิน ไป แล้ว เกือบ 
หมด แจ้ง ใคร ทาง ไหน ได้ บ้าง 

120, 5, 27, 227, 63, 167, 197, 56, 
230, 106, 212, 77, 155, 19, 243, 
230, 174, 150, 218, 235, 73, 246, 
241, 91 

22 ส้มเซเว่นขม 146 

23 ผม ชอบ ตู้ เต่า บิน มาก แต่ ตู้ นี้ มัน สกปรก 
เกิน ไป มั้ย ครับ 

95, 49, 66, 185, 90, 107, 222, 66, 
84, 104, 132, 173, 243, 105, 31 

24 ดื่ม อิลิเต้ รสชาติ แปลก มี กลิ่น 58, 170, 113, 224, 109, 13 

25 เจอ เมือก เชื้อรา ใน กระป๋อง โคก 179, 194, 181, 236, 11, 231 
26 วอน ดื่ม คริสดอลเปลี่ยน ฝา เป็น เหมือน เดิม 

ด้วย 
127, 58, 32, 96, 188, 208, 184, 59 

27 lemonsoda กระป๋อง บวม หลัง จาก แช่ ตู้ 
เย็น 

3, 11, 88, 155, 45, 219, 66, 196 

28 กระป๋อง limitededition สี แดง รสชาติ ไม่ 
เหมือน ที่ เคย ดื่ม 

11, 4, 141, 220, 113, 244, 208, 
79, 177, 58 

29 กระดาษ ห่อ บรรจุ ภัณฑ์ ฉีกขาด ท า ให้ ขวด 
หลุด ออก จาก แพ็ค จน แตก 

10, 160, 87, 101, 47, 75, 239, 23, 
157, 164, 45, 226, 42, 221 

30 ตะกอน สี ขาว อยู่ ภาย ใน ขวด และ มี รสชาติ 
คล้าย กลิ่น พลาสติก เหม็น ไหม้ 

61, 141, 28, 162, 102, 236, 23, 
229, 109, 113, 33, 13, 97, 210, 
248 

 
จากตารางที่ 4-8 หลังจากกระบวนการแปลงข้อความเป็นตัวเลข ข้อความทั้งหมดจะถูก

แปลงให้อยู่ในรูปแบบล าดับตัวเลข โดยแต่ละค าจะถูกแทนด้วยตัวเลขตามดัชนีค าศัพท์  ที่ก าหนดไว้ 
นอกจากนี้ ได้ท าการปรับความยาวของล าดับข้อมูล เพ่ือให้ทุกข้อความมีความยาวเท่ากัน ซึ่งช่วยให้
ข้อมูลมีรูปแบบที่เหมาะสมส าหรับการน าไปใช้ในการฝึกโมเดล Bi-LSTM และ Bi-GRU และรองรับ
การประมวลผลแบบ batch ได้อย่างมีประสิทธิภาพ 
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อย่างไรก็ตาม ส าหรับโมเดล BERT และ DistilBERT ข้อความจะถูกแปลงเป็น Input IDs และ 

Attention Mask โดยใช้ pretrained tokenizer ซึ่งเป็นอินพุตมาตรฐานของโมเดล Transformer 

เพ่ือรองรับการประมวลผลแบบ attention โดยตัวอย่างผลลัพธ์ของ Input IDs และ Attention 

Mask แสดงดังตารางที่ 4-9 และ 4-10 

ตารางท่ี 4-9  ตัวอย่าง Input IDs ที่ได้จาก Pretrained Tokenizer ส าหรับโมเดล BERT และ 
DistilBERT 

ล าดับ ก่อนการแปลง หลังการแปลง 

1 ถ้าได้กินกาแฟหลังอาหารเช้าแล้วรู้สึกดีกว่าตอน
ตื่นมาท้องว่าง ๆ แล้วชงกินน่ะครับ 

101, 1414, 43102, 111435, 
81831, 18427, 26027, 18427, 
17344, 111432, 72245, 111424, 
20507, 58264, 33178, 17344, 
111424, 52780, 111431, 42407, 
43102, 111432, 92529, 22765, 
38468, 35933, 28767, 111428, 
18427, 57209 ... 

2 กาแฟมะพร้าว            ท ากินเองง่ายๆ เพิ่ม

ความสดชื่นมื้อเช้ากันค่ะ          

101, 1395, 17344, 111432, 
72245, 17405, 22598, 39901, 
22765, 43102, 31287, 100, 1415, 
55593, 18427, 26027, 111431, 
31142, 19197, 38999, 20503, 
111436, 1450, 39901, 28220, 
84307, 31256, 31287, 79790, 
28767 ... 

3 ถ้าเธอไม่ส้ม ฉันก็ไม่ส้ม แต่ฉันขอเป็น ‘เจ้าแรก’ 
Cafe Amazon เริ่มขาย ‘ชาไม่ใส่สี’ 

101, 1414, 43102, 102058, 
111435, 17405, 31904, 28767, 
35933, 17405, 1401, 23687, 
18427, 111437, 111435, 17405, 
31904, 28767, 35933, 17405, 
1451, 30011, 31904, 111413, 
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ตารางท่ี  4-9 (ต่อ) 

ล าดับ ก่อนการแปลง หลังการแปลง 

  23687, 80814, 33178, 54699, 
100, 1450 ... 

4 ไม่น่าเลย ตอนนี้เพอร์ร่า 12 บาทเหมือนมองต์
เฟลอ 

101, 1454, 17405, 34523, 38999, 
111431, 20507, 20503, 109141, 
80420, 111431, 39901, 37760, 
92652, 17344, 10186, 105770, 
111431, 111424, 17405, 69989, 
16000, 17405, 31142, 53008, 
111431, 72245, 20507, 33178, 
102 ... 

5 รู้ไว้ดีกว่า! แค่ดื่มกาแฟใน "ช่วงเวลานี้" ดีต่อ
หัวใจและหลอดเลือด ลดการเสียชีวิตได้ถึง 31% 

101, 1427, 38468, 35933, 
111435, 31287, 35933, 57209, 
18427, 26131, 106, 1451, 31256, 
31904, 22123, 111429, 84307, 
18427, 17344, 111432, 72245, 
75890, 107, 1402, 31904, 80182, 
111431, 31287, 61888, 80420 ... 

6 มีใครสังเกตุบ้างว่า 7-111 เริ่มที่จะมี สเลอปี้ 
กลับมาขายในหลายๆสาขาแล้ว 

101, 1425, 18260, 111434, 
51752, 28767, 58264, 111431, 
18427, 30011, 53936, 49097, 
43102, 19197, 26131, 128, 118, 
15821, 1450, 22765, 28220, 
84307, 18203, 46856, 22598, 
97561, 1433, 111431, 20507, 
33178 ... 

7 วันนี้ได้ลองสั่ง ชาเขียวนม ของ Cafe Amazo  
แบบไม่หวาน 0%  แต่เพ่ือความอรรถรสเอาแบบ
หวาน 50 % ดีกว่า 

101, 99530, 80420, 111435, 
81831, 20507, 31142, 28767, 
111427, 44334, 1402, 17344, 

 



61 
 

ตารางท่ี  4-9 (ต่อ) 

ล าดับ ก่อนการแปลง หลังการแปลง 

  111431, 80814, 77654, 73179, 
17405, 76523, 68903, 67302, 
12096, 1451, 49097, 49097, 
111435, 17405, 31904, 111424, 
31287, 44121 ... 

8 เสพติดชาเขียวและชาเย็นหนักจนถึงขีดสุด 101, 1450, 28767, 39901, 80275, 
22123, 104034, 111431, 80814, 
77654, 31287, 111432, 20507, 
22598, 104034, 111431, 20503, 
111437, 16000, 111424, 16000, 
69365, 46856, 16000, 111419, 
111428, 19197, 80814, 18260, 
22123 ... 

9 กาแฟพันธุ์ไทย “ไทยริกาโน่” แก้วใหม่สวยมาก 101, 1395, 17344, 111432, 
72245, 39901, 23687, 103641, 
53936, 26832, 41362, 100, 1454, 
37022, 20503, 22765, 109453, 
17344, 111433, 16000, 31904, 
100, 1451, 18427, 35933, 31287, 
107002, 28767, 31287, 80785 ... 

10 ผมเลิกเบียร์คาลไปแล้ว แต่วันนี้เมาแล้วก็กลับไป

ดื่มอีก                         

101, 1420, 17405, 111431, 
20507, 109453, 111431, 49097, 
77654, 68458, 31256, 17344, 
20507, 111435, 49292, 111432, 
92529, 100, 102, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 
0, 0, 0, 0, 0 ... 

11 เมื่อวานไปทานร้านราเม็ง ราคาน ้าดื่มไม่แช่เย็น 
550 ml 20 บาท น ้าแข็งแก้วละ 3 บาท 

101, 72549, 31287, 44121, 
111435, 49292, 37022, 44121, 
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ตารางท่ี  4-9 (ต่อ) 

ล าดับ ก่อนการแปลง หลังการแปลง 

 ผมรู้สึกว่าราคาสูงไปไหมครับ? 22765, 43102, 16000, 22765, 
17344, 111431, 17405, 111437, 
19197, 1427, 17344, 31256, 
44121, 35933, 55593, 22123, 
111429, 84307, 111435, 17405, 
31904, 111432 ... 

12 เครื่องดื่ม Sugar Free  ที่ขายๆดีกว่าพวกมี
น ้าตาลหรอคะ?? 

101, 1450, 51752, 100256, 
22123, 111429, 84307, 37415, 
16122, 53470, 80814, 39376, 
111436, 57209, 18427, 26131, 
39901, 31287, 18427, 97561, 
16000, 35933, 55593, 30011, 
17344, 20507, 111424, 22765, 
33178, 31256 ... 

13 อยากรู้ว่านักเรียนเขากิน Starbucks กันมั้ยคะ 101, 1436, 54633, 95707, 38468, 
35933, 26131, 16000, 69365, 
111431, 74759, 67390, 111431, 
80814, 101983, 26027, 11836, 
12177, 18676, 1395, 23687, 
17405, 111427, 35933, 20503, 
31256, 22598, 102, 0, 0 ... 

14 อยากถามคนดื่ม m100 ขวดแก้วว่า คนที่เคยดื่ม
ในรูปแบบกระป๋อง เรียกสั้นๆว่า มิโซ ชอบสีไหน
ครับ ต่อให้ไม่มีน ้าตาล 

101, 1436, 54633, 18427, 
111419, 79790, 31256, 16000, 
22123, 111429, 84307, 181, 
49025, 1396, 31287, 22123, 
111432, 18427, 35933, 31287, 
26131, 25915, 18203, 111431, 
31256, 20503, 22123, 111429, 
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ตารางท่ี  4-9 (ต่อ) 

ล าดับ ก่อนการแปลง หลังการแปลง 

  84307, 75890 ... 

15 เหล้าเก่ามีวันหมดอายุมั้ยคะ ...ปกติกินแต่เบียร์ 

       

101, 1450, 111424, 20507, 
43102, 111431, 18427, 38999, 
97561, 31287, 23687, 111424, 
17405, 22123, 33178, 39376, 
53936, 17405, 111427, 35933, 
20503, 31256, 22598, 119, 119, 
119, 1419, 18427, 80275, 18427 
... 

16 ติดน ้าอัดลมมากๆแบบวันหนึ่งต้องมี1-2ขวดเล็ด
ต่อวัน แต่ตอนนี้ท้องต้องหยุดกินมีวิธีช่วยมั้ยคะ 

101, 1413, 76062, 16000, 35933, 
55593, 33178, 78654, 20507, 
17405, 66845, 18427, 111436, 
111432, 49097, 49097, 31287, 
23687, 111424, 16000, 111428, 
44334, 30011, 75784, 97561, 
10759, 118, 123, 80814, 31287 ... 

17 ช่วงนี้ใครสั่งน ้าดื่มของ sprin ที่เป็นแกลลอนมา
ส่งที่บ้านแล้วมีกลิ่นหรือรสชาติแปลกๆมั้ย 

101, 1402, 31904, 80182, 80420, 
111434, 51752, 28767, 111427, 
44334, 16000, 35933, 55593, 
22123, 111429, 84307, 80814, 
31142, 32650, 13778, 53470, 
54699, 111432, 18427, 20507, 
20507, 45629, 66845, 28767, 
44334 ... 

18 ในช่วงเทศกาลปีใหม่และสงกรานต์ การเดินทาง
ไปต่างจังหวัดในช่วงเทศกาล คนขับรถจะนิยม
ชอบดื่มอะไรตอนเดินทางครับ 

101, 46301, 42407, 31904, 
80182, 111431, 37022, 50443, 
100429, 29295, 107002, 111432, 
20507, 22598, 28767, 19197,  
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ตารางท่ี  4-9 (ต่อ) 

ล าดับ ก่อนการแปลง หลังการแปลง 

  95707, 44121, 53008, 1395, 
52780, 111431, 22123, 26027, 
37022, 65979, 111435, 49292, 
30011, 38999 ... 

19 คิดยังไงกับน ้าอัดลมรสบ๊วยครับ  เผลอไปกินมา
ทีเดียวพอเลยใครมันคิดค้น แล้วใครมันสนับสนุน
ให้ออกมาขาย 

101, 1397, 76062, 20503, 58264, 
111435, 19197, 47260, 16000, 
35933, 55593, 33178, 78654, 
20507, 17405, 22765, 28767, 
49097, 111438, 31287, 20503, 
51752, 102269, 1450, 111420, 
20507, 33178, 111435, 49292, 
18427 ... 

20 "โอเลี้ยง" นับเป็น "กาแฟด า" หรือ "อเมริกาโน" 
หรือไม?่ แล้ว "โอเลี้ยงยกล้อ" คืออะไร?  

101, 107, 1452, 33178, 111431, 
68758, 35933, 20503, 19197, 
107, 1417, 102269, 54699, 107, 
1395, 17344, 111432, 72245, 
22123, 55593, 107, 21113, 107, 
1436, 111431, 17405, 22765, 
109453, 17344, 111433 ... 

21 ร้องเรียน Maxvalu ขายน ้าแฟนตาหมดอายุ เรา
ซื้อแล้วมาเห็นทีหลังกินไปแล้วเกือบหมด แจ้ง
ใครทางไหนได้บ้าง 

101, 1427, 75784, 111431, 
74759, 67390, 12854, 12234, 
10138, 1396, 39376, 16000, 
35933, 55593, 111432, 72245, 
16000, 30011, 17344, 111424, 
17405, 22123, 33178, 39376, 
53936, 1450, 22765, 17344, 
91692, 111429 ... 

22 น ้าส้มเซเว่นขม 101, 1417, 35933, 55593, 28767, 
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ตารางท่ี  4-9 (ต่อ) 

ล าดับ ก่อนการแปลง หลังการแปลง 

  35933, 17405, 111431, 91692, 
111431, 31287, 34523, 80814, 
17405, 102, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 
0, 0, 0, 0, 0, 0, 0 ... 

23 ผมชอบตู้เต่าบิน มากแต่ตู้นี้มันสกปรก เกินไปมั้ย
ครับ? 

101, 1420, 17405, 42407, 
108723, 30011, 38468, 35933, 
111431, 30011, 38999, 49097, 
26027, 1425, 101983, 111432, 
30011, 31904, 30011, 38468, 
49512, 18260, 35933, 17405, 
23687, 28767, 18427, 49292, 
22765, 18427 ... 

24 น ้าดื่มอิลิเต้รสชาติแปลกๆ มีกลิ่น 101, 1417, 35933, 55593, 22123, 
111429, 84307, 33178, 78045, 
28220, 111431, 30011, 35933, 
22765, 28767, 95809, 111432, 
49292, 102300, 111436, 1425, 
18260, 18427, 20507, 28220, 
34523, 102, 0, 0, 0 ... 

25 เจอเมือกเชื้อราในกระป๋องโคก 101, 1450, 46856, 33178, 
111431, 17405, 87506, 111431, 
42407, 111429, 35933, 33178, 
22765, 17344, 75890, 95707, 
22598, 49292, 111439, 31142, 
111433, 31256, 18427, 102, 0, 0, 
0, 0, 0, 0 ... 

26 วอนน ้าดื่ม คริสดอล  เปลี่ยนฝาเป็นเหมือนเดิม
ด้วย 

101, 1430, 45629, 16000, 35933, 
55593, 22123, 111429, 84307,  

 



66 
 

ตารางท่ี  4-9 (ต่อ) 

ล าดับ ก่อนการแปลง หลังการแปลง 

  1397, 22765, 28220, 28767, 
22123, 85915, 1450, 49292, 
68758, 31904, 67390, 111421, 
17344, 54699, 111431, 111424, 
17405, 69989, 16000, 111431, 
22123 ... 

27 Lemon Soda กระป๋องบวมหลังจากแช่ตู้เย็น 101, 109545, 12882, 10229, 
1395, 22765, 22598, 49292, 
111439, 31142, 49097, 31287, 
17405, 111424, 20507, 58264, 
46856, 101983, 111432, 42407, 
31904, 30011, 38468, 35933, 
111431, 20503, 111437, 16000, 
102, 0 ... 

28 เบียร์กระป๋อง Limited Edition สีแดงรสชาติไม่
เหมือนที่เคยดื่ม 

101, 1450, 49097, 77654, 68458, 
95707, 22598, 49292, 111439, 
31142, 20474, 15985, 1433, 
18260, 111432, 82275, 22765, 
28767, 95809, 111435, 17405, 
31904, 111431, 111424, 17405, 
69989, 16000, 18203, 111431, 
31256 ... 

29 กระดาษห่อบรรจุภัณฑ์ฉีกขาด ท าให้ขวดเบียร์
หลุดออกจากแพ็คจนแตก 

101, 1395, 22765, 22598, 75974, 
103333, 111424, 98455, 49097, 
22765, 22765, 46856, 53936, 
111422, 111427, 62914, 111417, 
26832, 111413, 18260, 18427, 
80814, 17344, 22123, 1415,  
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ตารางท่ี  4-9 (ต่อ) 

ล าดับ ก่อนการแปลง หลังการแปลง 

  55593, 111434, 111424, 35933, 
80814 ... 

30 ตะกอนสีขาวอยู่ภายในขวด และน ้ามีรสชาติ
คล้ายกลิ่นพลาสติกเหม็นไหม้ 

101, 1413, 22598, 18427, 45629, 
28767, 18260, 80814, 65530, 
100145, 86063, 111422, 39376, 
75890, 80814, 31287, 22123, 
15493, 16000, 35933, 55593, 
97561, 22765, 28767, 95809, 
31256, 20507, 43102, 20503, 
18427 ... 

 

 จากตารางที่ 4-9  ข้อความท้ังหมดถูกแปลงให้อยู่ในรูปแบบ Input IDs โดยใช้ Pretrained 

Tokenizer ซ่ึงแต่ละ Token จะถูกแทนด้วยตัวเลขตาม Vocabulary ของโมเดล BERT และ 

DistilBERT นอกจากนี้ ได้มีการปรับความยาวของล าดับข้อมูลด้วย Padding และ Truncation 

เพ่ือให้ทุกข้อความมีความยาวเท่ากัน และสร้าง Attention Mask เพ่ือระบุข้อมูลจริงและ padding 

ซึ่งช่วยให้ข้อมูลมีรูปแบบที่เหมาะสมส าหรับการฝึกโมเดล Transformer และรองรับการประมวลผล

แบบ batch ได้อย่างมีประสิทธิภาพ 

ตารางท่ี 4-10  ตัวอย่าง Attention Mask ที่ใช้เป็นข้อมูลน าเข้าส าหรับโมเดล BERT และ 
DistilBERT 

ล าดับ ก่อนการแปลง หลังการแปลง 

1 101, 1414, 43102, 111435, 81831, 18427, 
26027, 18427, 17344, 111432, 72245, 
111424, 20507, 58264, 33178, 17344, 
111424, 52780, 111431, 42407, 43102, 
111432, 92529, 22765, 38468, 35933, 
28767, 111428, 18427, 57209 ... 

1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 
1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 
1, 1, 1, 1 ... 

ตารางท่ี  4-10 (ต่อ) 
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ล าดับ ก่อนการแปลง หลังการแปลง 

2 101, 1395, 17344, 111432, 72245, 17405, 
22598, 39901, 22765, 43102, 31287, 100, 
1415, 55593, 18427, 26027, 111431, 
31142, 19197, 38999, 20503, 111436, 
1450, 39901, 28220, 84307, 31256, 
31287, 79790, 28767 ... 

1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 
1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 
1, 1, 1, 1 ... 

3 101, 1414, 43102, 102058, 111435, 
17405, 31904, 28767, 35933, 17405, 
1401, 23687, 18427, 111437, 111435, 
17405, 31904, 28767, 35933, 17405, 
1451, 30011, 31904, 111413, 23687, 
80814, 33178, 54699, 100, 1450 ... 

1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 
1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 
1, 1, 1, 1 ... 

4 101, 1454, 17405, 34523, 38999, 111431, 
20507, 20503, 109141, 80420, 111431, 
39901, 37760, 92652, 17344, 10186, 
105770, 111431, 111424, 17405, 69989, 
16000, 17405, 31142, 53008, 111431, 
72245, 20507, 33178, 102 ... 

1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 
1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 
1, 1, 1, 1 ... 

5 101, 1427, 38468, 35933, 111435, 31287, 
35933, 57209, 18427, 26131, 106, 1451, 
31256, 31904, 22123, 111429, 84307, 
18427, 17344, 111432, 72245, 75890, 
107, 1402, 31904, 80182, 111431, 31287, 
61888, 80420 ... 

1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 
1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 
1, 1, 1, 1 ... 
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ตารางท่ี  4-10 (ต่อ) 

ล าดับ ก่อนการแปลง หลังการแปลง 

6 101, 1425, 18260, 111434, 51752, 28767, 
58264, 111431, 18427, 30011, 53936, 
49097, 43102, 19197, 26131, 128, 118, 
15821, 1450, 22765, 28220, 84307, 
18203, 46856, 22598, 97561, 1433, 
111431, 20507, 33178 ... 

1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 
1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 
1, 1, 1, 1 ... 

7 101, 99530, 80420, 111435, 81831, 
20507, 31142, 28767, 111427, 44334, 
1402, 17344, 111431, 80814, 77654, 
73179, 17405, 76523, 68903, 67302, 
12096, 1451, 49097, 49097, 111435, 
17405, 31904, 111424, 31287, 44121 ... 

1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 
1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 
1, 1, 1, 1 ... 

8 101, 1450, 28767, 39901, 80275, 22123, 
104034, 111431, 80814, 77654, 31287, 
111432, 20507, 22598, 104034, 111431, 
20503, 111437, 16000, 111424, 16000, 
69365, 46856, 16000, 111419, 111428, 
19197, 80814, 18260, 22123 ... 

1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 
1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 
1, 1, 1, 1 ... 

9 101, 1395, 17344, 111432, 72245, 39901, 
23687, 103641, 53936, 26832, 41362, 
100, 1454, 37022, 20503, 22765, 109453, 
17344, 111433, 16000, 31904, 100, 1451, 
18427, 35933, 31287, 107002, 28767, 
31287, 80785 ... 

1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 
1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 
1, 1, 1, 1 ... 
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ตารางท่ี  4-10 (ต่อ) 

ล าดับ ก่อนการแปลง หลังการแปลง 

10 101, 1420, 17405, 111431, 20507, 
109453, 111431, 49097, 77654, 68458, 
31256, 17344, 20507, 111435, 49292, 
111432, 92529, 100, 102, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 
0, 0, 0, 0, 0 ... 

1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 
1, 1, 1, 1, 1, 1, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 
0, 0, 0, 0 ... 

11 101, 72549, 31287, 44121, 111435, 
49292, 37022, 44121, 22765, 43102, 
16000, 22765, 17344, 111431, 17405, 
111437, 19197, 1427, 17344, 31256, 
44121, 35933, 55593, 22123, 111429, 
84307, 111435, 17405, 31904, 111432 ... 

1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 
1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 
1, 1, 1, 1 ... 

12 101, 1450, 51752, 100256, 22123, 
111429, 84307, 37415, 16122, 53470, 
80814, 39376, 111436, 57209, 18427, 
26131, 39901, 31287, 18427, 97561, 
16000, 35933, 55593, 30011, 17344, 
20507, 111424, 22765, 33178, 31256 ... 

1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 
1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 
1, 1, 1, 1 ... 

13 101, 1436, 54633, 95707, 38468, 35933, 
26131, 16000, 69365, 111431, 74759, 
67390, 111431, 80814, 101983, 26027, 
11836, 12177, 18676, 1395, 23687, 
17405, 111427, 35933, 20503, 31256, 
22598, 102, 0, 0 ... 

1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 
1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 
1, 1, 0, 0 ... 
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ตารางท่ี  4-10 (ต่อ) 

ล าดับ ก่อนการแปลง หลังการแปลง 

14 101, 1436, 54633, 18427, 111419, 79790, 
31256, 16000, 22123, 111429, 84307, 
181, 49025, 1396, 31287, 22123, 111432, 
18427, 35933, 31287, 26131, 25915, 
18203, 111431, 31256, 20503, 22123, 
111429, 84307, 75890 ... 

1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 
1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 
1, 1, 1, 1 ... 

15 101, 1450, 111424, 20507, 43102, 
111431, 18427, 38999, 97561, 31287, 
23687, 111424, 17405, 22123, 33178, 
39376, 53936, 17405, 111427, 35933, 
20503, 31256, 22598, 119, 119, 119, 
1419, 18427, 80275, 18427 ... 

1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 
1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 
1, 1, 1, 1 ... 

16 101, 1413, 76062, 16000, 35933, 55593, 
33178, 78654, 20507, 17405, 66845, 
18427, 111436, 111432, 49097, 49097, 
31287, 23687, 111424, 16000, 111428, 
44334, 30011, 75784, 97561, 10759, 118, 
123, 80814, 31287 ... 

1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 
1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 
1, 1, 1, 1 ... 

17 101, 1402, 31904, 80182, 80420, 111434, 
51752, 28767, 111427, 44334, 16000, 
35933, 55593, 22123, 111429, 84307, 
80814, 31142, 32650, 13778, 53470, 
54699, 111432, 18427, 20507, 20507, 
45629, 66845, 28767, 44334 ... 

1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 
1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 
1, 1, 1, 1 ... 
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ตารางท่ี  4-10 (ต่อ) 

ล าดับ ก่อนการแปลง หลังการแปลง 

18 101, 46301, 42407, 31904, 80182, 
111431, 37022, 50443, 100429, 29295, 
107002, 111432, 20507, 22598, 28767, 
19197, 95707, 44121, 53008, 1395, 
52780, 111431, 22123, 26027, 37022, 
65979, 111435, 49292, 30011, 38999 ... 

1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 
1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 
1, 1, 1, 1 ... 

19 101, 1397, 76062, 20503, 58264, 111435, 
19197, 47260, 16000, 35933, 55593, 
33178, 78654, 20507, 17405, 22765, 
28767, 49097, 111438, 31287, 20503, 
51752, 102269, 1450, 111420, 20507, 
33178, 111435, 49292, 18427 ... 

1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 
1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 
1, 1, 1, 1 ... 

20 101, 107, 1452, 33178, 111431, 68758, 
35933, 20503, 19197, 107, 1417, 102269, 
54699, 107, 1395, 17344, 111432, 72245, 
22123, 55593, 107, 21113, 107, 1436, 
111431, 17405, 22765, 109453, 17344, 
111433 ... 

1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 
1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 
1, 1, 1, 1 ... 

21 101, 1427, 75784, 111431, 74759, 67390, 
12854, 12234, 10138, 1396, 39376, 
16000, 35933, 55593, 111432, 72245, 
16000, 30011, 17344, 111424, 17405, 
22123, 33178, 39376, 53936, 1450, 
22765, 17344, 91692, 111429 ... 

1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 
1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 
1, 1, 1, 1 ... 

22 101, 1417, 35933, 55593, 28767, 35933, 
17405, 111431, 91692, 111431, 31287, 
34523, 80814, 17405, 102, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 
0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0 ... 

1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 
1, 1, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 
0, 0, 0, 0 ... 
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ตารางท่ี  4-10 (ต่อ) 

ล าดับ ก่อนการแปลง หลังการแปลง 

23 101, 1420, 17405, 42407, 108723, 30011, 
38468, 35933, 111431, 30011, 38999, 
49097, 26027, 1425, 101983, 111432, 
30011, 31904, 30011, 38468, 49512, 
18260, 35933, 17405, 23687, 28767, 
18427, 49292, 22765, 18427 ... 

1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 
1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 
1, 1, 1, 1 ... 

24 101, 1417, 35933, 55593, 22123, 111429, 
84307, 33178, 78045, 28220, 111431, 
30011, 35933, 22765, 28767, 95809, 
111432, 49292, 102300, 111436, 1425, 
18260, 18427, 20507, 28220, 34523, 102, 
0, 0, 0 ... 

1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 
1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 
1, 0, 0, 0 ... 

25 101, 1450, 46856, 33178, 111431, 17405, 
87506, 111431, 42407, 111429, 35933, 
33178, 22765, 17344, 75890, 95707, 
22598, 49292, 111439, 31142, 111433, 
31256, 18427, 102, 0, 0, 0, 0, 0, 0 ... 

1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 
1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 0, 0, 
0, 0, 0, 0 ... 

26 101, 1430, 45629, 16000, 35933, 55593, 
22123, 111429, 84307, 1397, 22765, 
28220, 28767, 22123, 85915, 1450, 
49292, 68758, 31904, 67390, 111421, 
17344, 54699, 111431, 111424, 17405, 
69989, 16000, 111431, 22123 ... 

1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 
1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 
1, 1, 1, 1 ... 
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ตารางท่ี  4-10 (ต่อ) 

ล าดับ ก่อนการแปลง หลังการแปลง 
27 101, 109545, 12882, 10229, 1395, 22765, 

22598, 49292, 111439, 31142, 49097, 
31287, 17405, 111424, 20507, 58264, 
46856, 101983, 111432, 42407, 31904, 
30011, 38468, 35933, 111431, 20503, 
111437, 16000, 102, 0 ... 

1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 
1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 
1, 1, 1, 0 ... 

28 101, 1450, 49097, 77654, 68458, 95707, 
22598, 49292, 111439, 31142, 20474, 
15985, 1433, 18260, 111432, 82275, 
22765, 28767, 95809, 111435, 17405, 
31904, 111431, 111424, 17405, 69989, 
16000, 18203, 111431, 31256 ... 

1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 
1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 
1, 1, 1, 1 ... 

29 101, 1395, 22765, 22598, 75974, 103333, 
111424, 98455, 49097, 22765, 22765, 
46856, 53936, 111422, 111427, 62914, 
111417, 26832, 111413, 18260, 18427, 
80814, 17344, 22123, 1415, 55593, 
111434, 111424, 35933, 80814 ... 

1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 
1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 
1, 1, 1, 1 ... 

30 101, 1413, 22598, 18427, 45629, 28767, 
18260, 80814, 65530, 100145, 86063, 
111422, 39376, 75890, 80814, 31287, 
22123, 15493, 16000, 35933, 55593, 
97561, 22765, 28767, 95809, 31256, 
20507, 43102, 20503, 18427 ... 

1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 
1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 
1, 1, 1, 1 ... 
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จากตารางที่ 4-10  ได้สร้าง Attention Mask ซึ่งเป็นล าดับตัวเลขที่ใช้ระบุว่า token ใดเป็น
ข้อมูลจริงและ Token ใดเป็น Padding โดยก าหนดค่าเป็น 1 ส าหรับ Token ที่เป็นข้อมูลจริง และ 0 
ส าหรับต าแหน่งที่เป็น Padding ซึ่งช่วยให้โมเดลสามารถโฟกัสเฉพาะข้อมูลที่ส าคัญและไม่ค านวณใน
ส่วนที่เป็น Padding โดยตัวอย่างผลลัพธ์แสดงดังตารางที่ 4-10 
 หลังจากเตรียมข้อมูลในรูปแบบที่เหมาะสมส าหรับการฝึกโมเดลแล้ว ขั้นตอนถัดไปเป็นการ
จัดการปัญหาความไม่สมดุลของข้อมูล โดยใช้เทคนิค Class Weight เพ่ือปรับค่าน ้าหนักของแต่ละ
คลาสให้เหมาะสม ซึ่งช่วยให้โมเดลสามารถเรียนรู้ข้อมูลได้อย่างสมดุล โดยผลการกระจายของข้อมูล
และค่าน ้าหนักแสดงดังตารางที่ 4-11 
 
ตารางท่ี 4-11  การกระจายของข้อมูลและค่าน ้าหนักหลังท า Class Weight 

ประเภทความคิดเห็น จ านวนความคิดเห็น ค่าหลังการท า Weight Balanced  
Review 399 1.9323 

Question 614 1.2557 

Problem Report 1287 0.5931 
  

จากตารางที่ 4-11 พบว่า ข้อมูลต้นฉบับมีความไม่สมดุลกันในแต่ละประเภทความคิดเห็น 
โดย Class Problem Report มีจ านวนมากที่สุดเท่ากับ 1,287 รายการ ขณะที่ Class Review มี
จ านวนน้อยที่สุดเท่ากับ 399 รายการ ซึ่งอาจส่งผลให้โมเดลมีแนวโน้มเอนเอียงไปยัง Class ที่มี
จ านวนข้อมูลมาก ในงานวิจัยนี้ ได้ใช้เทคนิค Class Weight โดยก าหนดค่าน ้าหนักให้กับแต่ละ Class 
แบบผกผันกับความถ่ีของข้อมูล ส่งผลให้ Class ที่มีจ านวนข้อมูลน้อยได้รับค่าน ้าหนักสูงกว่า โดย 
Class Review มีค่าน ้าหนักเท่ากับ 1.9323 รองลงมาคือ Question มีค่าน ้าหนักเท่ากับ 1.2557 
และ Problem Report มีค่าน ้าหนักเท่ากับ 0.5931 การก าหนดค่าน ้าหนักดังกล่าวไม่ได้เปลี่ยน
จ านวนข้อมูลจริง แต่เป็นการปรับความส าคัญของข้อมูลแต่ละ class ในระหว่างกระบวนการฝึก
โมเดล ท าให้โมเดลสามารถเรียนรู้ข้อมูลทุก Class ได้อย่างสมดุลมากขึ้น ลดความเอนเอียง ไปยัง 
Class ที่มีจ านวนข้อมูลมาก และช่วยเพิ่มประสิทธิภาพในการจ าแนกความคิดเห็นโดยรวม ค่าน ้าหนัก
ดังกล่าวถูกน าไปใช้ในขั้นตอนการฝึกโมเดล Bi-LSTM, Bi-GRU, BERT และ DistilBERT เพ่ือช่วยให้
โมเดลสามารถเรียนรู้ข้อมูลที่มีความไม่สมดุลได้อย่างมีประสิทธิภาพมากขึ้น 
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4.3  ผลการพัฒนา และทดสอบประสิทธิภาพของตัวแบบ 
 หลังจากท่ีผู้วิจัยได้น าแบบจ าลองการเรียนรู้เชิงลึกจ านวน 4 รูปแบบ ได้แก่ Bidirectional 
Long Short-Term Memory (Bi-LSTM), Bidirectional Gated Recurrent Unit (Bi-GRU), BERT 
และ DistilBERT มาใช้ในการพัฒนาและประเมินประสิทธิภาพของตัวแบบ ผู้วิจัยได้ด าเนินการ
ปรับแต่งค่าพารามิเตอร์ (Hyperparameter Tuning) โดยก าหนดทั้งพารามิเตอร์แบบคงที่และ
พารามิเตอร์แบบปรับแต่งได้ เพ่ือค้นหารูปแบบตัวแบบที่เหมาะสมที่สุดส าหรับการจ าแนกประเภท
ความคิดเห็น จากกระบวนการปรับแต่งดังกล่าว ท าให้ได้รูปแบบตัวแบบทั้งหมดจ านวน 468 รูปแบบ 
โดยประกอบด้วย Bi-LSTM จ านวน 225 รูปแบบ Bi-GRU จ านวน 225 รูปแบบ BERT จ านวน 9 
รูปแบบ และ DistilBERT จ านวน 9 รูปแบบ ทั้งนี้ การประเมินและเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแต่
ละตัวแบบพิจารณาจากตัวชี้วัดมาตรฐาน ได้แก่ ค่าความถูกต้อง (Accuracy: A) ค่าความแม่นย า 
(Precision: P) ค่าการระลึก (Recall: R) ค่าการถ่วงดุล (F1-Score: F) และค่าการวิเคราะห์เส้นโค้ง
คุณลักษณะสมบัติการท างาน (ROC-AUC: ROC) ซึ่งเป็นตัวชี้วัดที่สะท้อนความสามารถของตัวแบบใน
การจ าแนกประเภทข้อมูลได้อย่างมีประสิทธิภาพ โดยผลลัพธ์ของแต่ละตัวแบบแสดงดังตารางที่ 4-12 
ถึง 4-16 ตามล าดับ  
 
ตารางท่ี 4-12  ผลการทดสอบประสิทธิภาพด้วยเทคนิค Bidirectional Long Short-Term 

Memory 
No Tuned Hyperparameters Performance 

Bi-LSTM 
Unit 

Dense 
Unit 

Epochs Learning 
Rate 

A (%) P R F ROC 

1 32 32 40 0.01 91.92 0.92 0.92 0.92 0.98 

2 32 64 30 0.01 91.65 0.92 0.92 0.92 0.98 
3 64 128 30 0.01 91.53 0.92 0.92 0.92 0.98 

4 32 512 40 0.01 91.48 0.92 0.91 0.92 0.98 

5 32 128 40 0.01 91.40 0.92 0.91 0.91 0.98 
6 64 64 50 0.01 91.35 0.92 0.91 0.92 0.98 

7 32 32 30 0.01 91.27 0.91 0.91 0.91 0.98 
8 64 32 30 0.01 91.27 0.92 0.91 0.91 0.98 

9 32 32 50 0.01 91.18 0.92 0.91 0.91 0.98 

10 32 512 50 0.01 91.14 0.91 0.91 0.91 0.98 
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ตารางท่ี 4-12 (ต่อ) 

No Tuned Hyperparameters Performance 
Bi-
LSTM 
Unit 

Dense 
Unit 

Epochs Learning 
Rate 

A (%) P R F ROC 

11 128 512 40 0.01 91.14 0.91 0.91 0.91 0.98 
12 64 256 50 0.01 91.14 0.92 0.91 0.91 0.98 

13 32 32 50 0.001 91.09 0.91 0.91 0.91 0.97 

14 64 256 40 0.01 91.09 0.92 0.91 0.91 0.98 
15 64 64 30 0.01 91.05 0.91 0.91 0.91 0.98 

16 128 64 50 0.01 91.01 0.91 0.91 0.91 0.98 

17 128 32 50 0.01 91.01 0.91 0.91 0.91 0.98 
18 32 64 40 0.01 91.01 0.91 0.91 0.91 0.98 

19 64 128 50 0.01 91.01 0.92 0.91 0.91 0.98 

20 32 512 40 0.001 91.01 0.91 0.91 0.91 0.97 
21 64 128 30 0.001 90.96 0.91 0.91 0.91 0.97 

22 32 128 50 0.001 90.92 0.91 0.91 0.91 0.97 
23 128 128 30 0.01 90.92 0.91 0.91 0.91 0.98 

24 32 64 50 0.01 90.88 0.91 0.91 0.91 0.98 

25 32 256 30 0.01 90.88 0.91 0.91 0.91 0.98 
26 128 256 40 0.01 90.83 0.91 0.91 0.91 0.98 

27 32 128 40 0.001 90.79 0.91 0.91 0.91 0.97 

28 64 32 40 0.001 90.75 0.91 0.91 0.91 0.97 
29 64 256 50 0.001 90.75 0.91 0.91 0.91 0.97 

30 32 64 50 0.001 90.75 0.91 0.91 0.91 0.97 
31 128 512 50 0.01 90.75 0.91 0.91 0.91 0.98 

32 32 128 30 0.001 90.70 0.91 0.91 0.91 0.97 

33 64 512 30 0.01 90.66 0.91 0.91 0.91 0.98 
34 256 512 40 0.001 90.66 0.91 0.91 0.91 0.97 

35 64 512 40 0.01 90.66 0.91 0.91 0.91 0.98 
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ตารางท่ี 4-12 (ต่อ) 

No Tuned Hyperparameters Performance 
Bi-
LSTM 
Unit 

Dense 
Unit 

Epochs Learning 
Rate 

A (%) P R F ROC 

36 64 512 50 0.01 90.66 0.91 0.91 0.91 0.98 
37 32 128 30 0.01 90.66 0.91 0.91 0.91 0.98 

38 128 128 50 0.01 90.57 0.91 0.91 0.91 0.98 

39 64 64 40 0.01 90.57 0.91 0.91 0.91 0.98 
40 64 256 30 0.01 90.57 0.91 0.91 0.91 0.98 

41 32 64 30 0.001 90.57 0.91 0.91 0.91 0.97 

42 64 32 50 0.01 90.57 0.92 0.91 0.91 0.98 
43 32 64 40 0.001 90.53 0.91 0.91 0.91 0.97 

44 64 512 50 0.001 90.53 0.91 0.91 0.91 0.97 

45 128 128 30 0.001 90.53 0.91 0.91 0.91 0.97 
46 64 128 40 0.01 90.53 0.91 0.91 0.91 0.98 

47 32 32 30 0.001 90.49 0.91 0.90 0.91 0.97 
48 32 128 50 0.01 90.49 0.91 0.90 0.91 0.98 

49 32 256 40 0.001 90.49 0.91 0.90 0.91 0.97 

50 128 256 50 0.01 90.49 0.91 0.90 0.91 0.98 
51 128 32 30 0.001 90.49 0.91 0.90 0.91 0.97 

52 32 512 30 0.001 90.44 0.91 0.90 0.91 0.97 

53 64 32 30 0.001 90.44 0.91 0.90 0.90 0.97 
54 64 64 30 0.001 90.40 0.91 0.90 0.90 0.97 

55 64 64 40 0.001 90.36 0.91 0.90 0.90 0.97 
56 128 128 40 0.01 90.31 0.90 0.90 0.90 0.98 

57 32 256 50 0.001 90.31 0.91 0.90 0.91 0.97 

58 128 64 50 0.001 90.31 0.91 0.90 0.91 0.97 
59 128 512 50 0.001 90.27 0.91 0.90 0.91 0.97 

60 64 128 40 0.001 90.27 0.91 0.90 0.90 0.97 
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ตารางท่ี 4-12 (ต่อ) 

No Tuned Hyperparameters Performance 
Bi-
LSTM 
Unit 

Dense 
Unit 

Epochs Learning 
Rate 

A (%) P R F ROC 

61 32 512 50 0.001 90.27 0.91 0.90 0.90 0.97 
62 64 256 40 0.001 90.23 0.91 0.90 0.90 0.97 

63 256 64 50 0.001 90.18 0.90 0.90 0.90 0.97 

64 256 128 40 0.01 90.14 0.90 0.90 0.90 0.97 
65 512 128 30 0.001 90.14 0.90 0.90 0.90 0.97 

66 128 64 30 0.001 90.14 0.90 0.90 0.90 0.97 

67 128 256 30 0.01 90.10 0.90 0.90 0.90 0.98 
68 256 256 30 0.001 90.10 0.91 0.90 0.90 0.97 

69 256 64 30 0.01 90.06 0.90 0.90 0.90 0.97 

70 64 512 40 0.001 90.06 0.91 0.90 0.90 0.97 
71 32 256 30 0.001 90.05 0.91 0.90 0.90 0.97 

72 128 32 30 0.01 90.05 0.90 0.90 0.90 0.98 
73 32 256 40 0.01 90.01 0.90 0.90 0.90 0.98 

74 32 512 30 0.01 89.97 0.90 0.90 0.90 0.97 

75 128 128 40 0.001 89.97 0.90 0.90 0.90 0.97 
76 32 32 40 0.001 89.93 0.90 0.90 0.90 0.97 

77 512 512 50 0.001 89.93 0.91 0.90 0.90 0.97 

78 256 128 30 0.01 89.88 0.90 0.90 0.90 0.98 
79 64 32 50 0.001 89.88 0.90 0.90 0.90 0.97 

80 256 64 40 0.01 89.88 0.91 0.90 0.90 0.98 
81 256 32 40 0.01 89.88 0.91 0.90 0.90 0.97 

82 512 128 50 0.001 89.84 0.91 0.90 0.90 0.97 

83 64 512 30 0.001 89.84 0.90 0.90 0.90 0.97 
84 512 512 40 0.001 89.80 0.90 0.90 0.90 0.97 

85 256 64 40 0.001 89.80 0.90 0.90 0.90 0.97 

 



80 
 

ตารางท่ี 4-12 (ต่อ) 

No Tuned Hyperparameters Performance 
Bi-
LSTM 
Unit 

Dense 
Unit 

Epochs Learning 
Rate 

A (%) P R F ROC 

86 128 256 40 0.001 89.80 0.90 0.90 0.90 0.97 
87 256 128 50 0.001 89.80 0.90 0.90 0.90 0.97 

88 128 64 30 0.01 89.79 0.90 0.90 0.90 0.97 

89 128 64 40 0.01 89.79 0.91 0.90 0.90 0.98 
90 256 256 50 0.001 89.75 0.90 0.90 0.90 0.97 

91 256 256 30 0.01 89.75 0.90 0.90 0.90 0.98 

92 64 32 40 0.01 89.75 0.90 0.90 0.90 0.97 
93 512 64 30 0.001 89.75 0.90 0.90 0.90 0.97 

94 256 512 50 0.01 89.75 0.90 0.90 0.90 0.98 

95 256 256 40 0.01 89.71 0.90 0.90 0.90 0.97 
96 256 32 50 0.01 89.67 0.90 0.90 0.90 0.98 

97 256 32 30 0.01 89.66 0.90 0.90 0.90 0.97 
98 32 256 50 0.01 89.62 0.91 0.90 0.90 0.98 

99 256 512 30 0.001 89.58 0.91 0.90 0.90 0.97 

100 512 256 40 0.001 89.54 0.90 0.90 0.90 0.97 
101 512 32 50 0.001 89.54 0.90 0.90 0.90 0.96 

102 128 512 30 0.001 89.54 0.90 0.90 0.90 0.97 

103 64 64 50 0.001 89.54 0.90 0.90 0.90 0.97 
104 256 512 40 0.01 89.53 0.90 0.90 0.90 0.97 

105 64 32 40 0.0001 89.49 0.90 0.89 0.90 0.96 
106 256 128 50 0.01 89.45 0.90 0.89 0.90 0.98 

107 128 256 30 0.001 89.41 0.90 0.89 0.90 0.97 

108 512 128 40 0.001 89.41 0.90 0.89 0.90 0.97 
109 32 64 30 0.0001 89.36 0.89 0.89 0.89 0.96 

110 128 256 50 0.001 89.36 0.90 0.89 0.90 0.97 

 



81 
 

ตารางท่ี 4-12 (ต่อ) 

No Tuned Hyperparameters Performance 
Bi-
LSTM 
Unit 

Dense 
Unit 

Epochs Learning 
Rate 

A (%) P R F ROC 

111 256 256 40 0.001 89.36 0.90 0.89 0.90 0.97 
112 128 64 40 0.001 89.36 0.90 0.89 0.90 0.97 

113 512 512 30 0.001 89.32 0.90 0.89 0.90 0.97 

114 256 256 50 0.01 89.32 0.90 0.89 0.90 0.97 
115 128 512 40 0.001 89.28 0.90 0.89 0.89 0.97 

116 256 64 50 0.01 89.28 0.90 0.89 0.89 0.97 

117 512 64 40 0.001 89.23 0.90 0.89 0.89 0.96 
118 64 128 50 0.001 89.23 0.90 0.89 0.89 0.97 

119 256 32 50 0.001 89.19 0.90 0.89 0.89 0.97 

120 256 128 30 0.001 89.19 0.90 0.89 0.89 0.97 
121 128 32 40 0.001 89.19 0.90 0.89 0.89 0.97 

122 32 256 30 0.0001 89.19 0.90 0.89 0.89 0.96 
123 256 64 30 0.001 89.19 0.90 0.89 0.89 0.97 

124 64 256 30 0.001 89.15 0.90 0.89 0.89 0.97 

125 64 256 30 0.0001 89.11 0.90 0.89 0.89 0.96 
126 32 32 50 0.0001 89.10 0.89 0.89 0.89 0.96 

127 512 256 50 0.001 89.10 0.90 0.89 0.89 0.97 

128 128 32 50 0.001 89.06 0.90 0.89 0.89 0.97 
129 256 256 30 0.0001 89.06 0.89 0.89 0.89 0.95 

130 32 512 40 0.0001 89.02 0.90 0.89 0.89 0.96 
131 128 512 30 0.01 89.02 0.90 0.89 0.89 0.97 

132 256 128 40 0.001 88.97 0.90 0.89 0.89 0.96 

133 256 32 30 0.001 88.93 0.90 0.89 0.89 0.97 
134 256 32 40 0.001 88.93 0.89 0.89 0.89 0.96 

135 64 128 40 0.0001 88.89 0.89 0.89 0.89 0.96 
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ตารางท่ี 4-12 (ต่อ) 

No Tuned Hyperparameters Performance 
Bi-
LSTM 
Unit 

Dense 
Unit 

Epochs Learning 
Rate 

A (%) P R F ROC 

136 256 512 50 0.001 88.84 0.89 0.89 0.89 0.97 
137 512 256 30 0.001 88.80 0.90 0.89 0.89 0.97 

138 32 256 40 0.0001 88.76 0.89 0.89 0.89 0.96 

139 512 32 30 0.001 88.76 0.90 0.89 0.89 0.96 
140 32 128 50 0.0001 88.76 0.89 0.89 0.89 0.96 

141 512 128 30 0.0001 88.76 0.89 0.89 0.89 0.96 

142 32 128 30 0.0001 88.76 0.89 0.89 0.89 0.96 
143 128 32 40 0.01 88.76 0.90 0.89 0.89 0.97 

144 128 128 50 0.001 88.72 0.89 0.89 0.89 0.97 

145 32 512 30 0.0001 88.71 0.89 0.89 0.89 0.96 
146 32 256 50 0.0001 88.67 0.89 0.89 0.89 0.96 

147 32 32 40 0.0001 88.59 0.89 0.89 0.89 0.95 
148 64 512 30 0.0001 88.59 0.89 0.89 0.89 0.95 

149 256 128 40 0.0001 88.59 0.89 0.89 0.89 0.96 

150 128 64 30 0.0001 88.54 0.89 0.89 0.89 0.95 
151 64 128 30 0.0001 88.54 0.89 0.89 0.89 0.95 

152 64 32 30 0.0001 88.50 0.89 0.88 0.89 0.95 

153 32 64 50 0.0001 88.46 0.89 0.88 0.89 0.96 
154 128 64 40 0.0001 88.41 0.89 0.88 0.88 0.95 

155 256 32 40 0.0001 88.41 0.89 0.88 0.88 0.95 
156 32 512 50 0.0001 88.37 0.89 0.88 0.89 0.96 

157 128 256 50 0.0001 88.37 0.88 0.88 0.88 0.95 

158 256 512 30 0.01 88.37 0.89 0.88 0.89 0.97 
159 512 256 50 0.0001 88.33 0.89 0.88 0.88 0.95 

160 256 256 40 0.0001 88.33 0.89 0.88 0.88 0.95 
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ตารางท่ี 4-12 (ต่อ) 

No Tuned Hyperparameters Performance 
Bi-
LSTM 
Unit 

Dense 
Unit 

Epochs Learning 
Rate 

A (%) P R F ROC 

161 128 512 40 0.0001 88.28 0.89 0.88 0.88 0.95 
162 256 64 30 0.0001 88.28 0.89 0.88 0.88 0.95 

163 64 256 50 0.0001 88.28 0.88 0.88 0.88 0.95 

164 512 32 40 0.001 88.28 0.89 0.88 0.88 0.96 
165 128 128 30 0.0001 88.24 0.88 0.88 0.88 0.95 

166 512 64 50 0.0001 88.20 0.89 0.88 0.88 0.95 

167 128 256 30 0.0001 88.20 0.88 0.88 0.88 0.95 
168 64 512 50 0.0001 88.20 0.89 0.88 0.88 0.95 

169 128 128 50 0.0001 88.15 0.89 0.88 0.88 0.95 

170 512 32 40 0.0001 88.15 0.88 0.88 0.88 0.95 
171 256 512 40 0.0001 88.11 0.89 0.88 0.88 0.95 

172 512 512 40 0.0001 88.11 0.88 0.88 0.88 0.96 
173 512 64 50 0.001 88.11 0.89 0.88 0.88 0.96 

174 64 512 40 0.0001 88.07 0.88 0.88 0.88 0.96 

175 256 512 50 0.0001 88.02 0.88 0.88 0.88 0.95 
176 256 512 30 0.0001 87.98 0.88 0.88 0.88 0.95 

177 256 32 50 0.0001 87.98 0.89 0.88 0.88 0.95 

178 128 32 40 0.0001 87.94 0.88 0.88 0.88 0.95 
179 256 32 30 0.0001 87.89 0.88 0.88 0.88 0.95 

180 256 64 50 0.0001 87.89 0.88 0.88 0.88 0.95 
181 512 256 40 0.0001 87.85 0.89 0.88 0.88 0.96 

182 128 32 50 0.0001 87.81 0.88 0.88 0.88 0.94 

183 128 512 50 0.0001 87.81 0.88 0.88 0.88 0.95 
184 128 256 40 0.0001 87.81 0.88 0.88 0.88 0.95 

185 64 64 30 0.0001 87.81 0.88 0.88 0.88 0.95 
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ตารางท่ี 4-12 (ต่อ) 

No Tuned Hyperparameters Performance 
Bi-
LSTM 
Unit 

Dense 
Unit 

Epochs Learning 
Rate 

A (%) P R F ROC 

186 512 512 30 0.0001 87.76 0.88 0.88 0.88 0.96 
187 64 64 40 0.0001 87.76 0.88 0.88 0.88 0.95 

188 128 64 50 0.0001 87.72 0.88 0.88 0.88 0.95 

189 256 128 30 0.0001 87.72 0.88 0.88 0.88 0.95 
190 128 128 40 0.0001 87.72 0.88 0.88 0.88 0.95 

191 512 32 50 0.0001 87.72 0.88 0.88 0.88 0.95 

192 64 64 50 0.0001 87.59 0.87 0.88 0.87 0.95 
193 32 64 40 0.0001 87.55 0.88 0.88 0.88 0.95 

194 256 64 40 0.0001 87.55 0.88 0.88 0.88 0.94 

195 512 128 50 0.0001 87.55 0.88 0.88 0.88 0.95 
196 128 32 30 0.0001 87.55 0.88 0.88 0.87 0.94 

197 64 256 40 0.0001 87.46 0.88 0.87 0.87 0.95 
198 256 256 50 0.0001 87.42 0.88 0.87 0.87 0.95 

199 32 128 40 0.0001 87.33 0.87 0.87 0.87 0.95 

200 32 32 30 0.0001 87.29 0.87 0.87 0.87 0.95 
201 512 128 40 0.0001 87.29 0.88 0.87 0.87 0.95 

202 64 32 50 0.0001 87.25 0.87 0.87 0.87 0.94 

203 512 64 30 0.01 87.24 0.88 0.87 0.87 0.96 
204 512 128 30 0.01 87.20 0.88 0.87 0.88 0.96 

205 512 64 40 0.0001 87.16 0.87 0.87 0.87 0.95 
206 64 128 50 0.0001 87.12 0.87 0.87 0.87 0.95 

207 512 64 30 0.0001 86.99 0.88 0.87 0.87 0.95 

208 128 512 30 0.0001 86.99 0.87 0.87 0.87 0.94 
209 512 64 50 0.01 86.94 0.88 0.87 0.87 0.96 

210 512 32 30 0.0001 86.94 0.87 0.87 0.87 0.95 
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ตารางท่ี 4-12 (ต่อ) 

No Tuned Hyperparameters Performance 
Bi-
LSTM 
Unit 

Dense 
Unit 

Epochs Learning 
Rate 

A (%) P R F ROC 

211 512 32 40 0.01 86.90 0.88 0.87 0.87 0.96 
212 512 256 30 0.01 86.90 0.88 0.87 0.87 0.96 

213 512 256 30 0.0001 86.86 0.87 0.87 0.87 0.95 

214 256 128 50 0.0001 86.77 0.87 0.87 0.87 0.94 
215 512 512 40 0.01 86.73 0.88 0.87 0.87 0.96 

216 512 32 30 0.01 86.64 0.88 0.87 0.87 0.96 

217 512 512 50 0.0001 86.64 0.87 0.87 0.87 0.95 
218 512 128 40 0.01 86.17 0.86 0.86 0.86 0.95 

219 512 64 40 0.01 86.16 0.87 0.86 0.86 0.95 

220 512 512 50 0.01 85.52 0.85 0.86 0.84 0.95 
221 512 256 40 0.01 85.52 0.87 0.86 0.85 0.95 

222 512 128 50 0.01 85.13 0.85 0.85 0.84 0.95 
223 512 512 30 0.01 85.08 0.87 0.85 0.85 0.95 

224 512 256 50 0.01 85.04 0.85 0.85 0.84 0.94 

225 512 32 50 0.01 84.09 0.85 0.84 0.84 0.94 
 

จากตารางที่ 4-12 หลังจากการทดลองปรับค่าพารามิเตอร์แบบปรับแต่งด้วยเทคนิค 
Bidirectional Long Short-Term Memory พบว่า Bi-LSTM Units เท่ากับ 32, Dense Units 
เท่ากับ 32  และ Epochs เท่ากับ 40 ให้ประสิทธิภาพดีที่สุด โดยให้ค่าความถูกต้องร้อยละ 91.91 ค่า
ความแม่นย าเท่ากับ 0.92 ค่าระลึกเท่ากับ 0.92 ค่าการถ่วงดุลเท่ากับ 0.92 และค่าการวิเคราะห์เส้น
โค้งคุณลักษณะสมบัติการท างานเท่ากับ 0.98 
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ตารางท่ี 4-13  ผลการทดสอบประสิทธิภาพด้วยเทคนิค Bidirectional Gated Recurrent Unit 

No Tuned Hyperparameters Performance 
Bi-GRU 
Unit 

Dense 
Unit 

Epochs Learning 
Rate 

A (%) P R F ROC 

1 64 32 50 0.01 91.52 0.92 0.92 0.92 0.98 

2 32 32 30 0.001 91.27 0.92 0.91 0.91 0.98 

3 64 32 50 0.001 91.18 0.91 0.91 0.91 0.98 
4 32 256 30 0.01 91.14 0.91 0.91 0.91 0.98 

5 32 64 30 0.01 91.14 0.92 0.91 0.91 0.98 

6 512 512 50 0.001 91.09 0.91 0.91 0.91 0.98 
7 32 32 50 0.01 91.05 0.92 0.91 0.91 0.98 

8 32 32 40 0.01 90.96 0.92 0.91 0.91 0.98 
9 32 32 50 0.001 90.96 0.91 0.91 0.91 0.98 

10 32 128 40 0.01 90.96 0.91 0.91 0.91 0.98 

11 32 64 30 0.001 90.92 0.91 0.91 0.91 0.98 
12 32 64 40 0.01 90.83 0.92 0.91 0.91 0.98 

13 64 32 30 0.001 90.75 0.91 0.91 0.91 0.97 

14 128 32 50 0.001 90.70 0.91 0.91 0.91 0.98 
15 64 64 30 0.01 90.70 0.91 0.91 0.91 0.98 

16 64 64 40 0.01 90.66 0.91 0.91 0.91 0.98 
17 256 32 40 0.001 90.66 0.91 0.91 0.91 0.97 

18 64 64 40 0.001 90.66 0.91 0.91 0.91 0.97 

19 64 32 40 0.001 90.66 0.91 0.91 0.91 0.97 
20 32 32 30 0.01 90.62 0.91 0.91 0.91 0.98 

21 32 128 50 0.01 90.62 0.91 0.91 0.91 0.98 

22 64 256 50 0.01 90.57 0.91 0.91 0.91 0.98 
23 256 64 50 0.001 90.57 0.91 0.91 0.91 0.98 

24 32 256 40 0.01 90.53 0.91 0.91 0.91 0.98 

25 256 32 50 0.01 90.53 0.91 0.91 0.91 0.98 
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ตารางท่ี 4-13 (ต่อ) 

No Tuned Hyperparameters Performance 
Bi-GRU 
Unit 

Dense 
Unit 

Epochs Learning 
Rate 

A (%) P R F ROC 

26 128 256 50 0.001 90.49 0.91 0.90 0.91 0.98 

52 64 128 50 0.0001 90.18 0.91 0.90 0.90 0.97 

53 128 256 40 0.001 90.14 0.91 0.90 0.90 0.97 
54 256 256 50 0.001 90.14 0.91 0.90 0.90 0.97 

55 256 128 30 0.01 90.14 0.91 0.90 0.90 0.97 

56 32 128 50 0.0001 90.14 0.91 0.90 0.90 0.97 
57 128 512 40 0.01 90.14 0.91 0.90 0.90 0.98 

58 32 256 30 0.0001 90.10 0.91 0.90 0.90 0.97 
59 64 32 40 0.0001 90.10 0.90 0.90 0.90 0.96 

60 64 32 40 0.01 90.10 0.91 0.90 0.90 0.98 

61 512 64 30 0.001 90.10 0.90 0.90 0.90 0.97 
62 128 512 50 0.001 90.10 0.91 0.90 0.90 0.97 

63 512 32 40 0.001 90.06 0.90 0.90 0.90 0.97 

64 64 512 40 0.01 90.06 0.90 0.90 0.90 0.98 
65 64 512 30 0.01 90.06 0.91 0.90 0.90 0.98 

66 128 32 50 0.01 90.06 0.91 0.90 0.90 0.98 
67 32 128 30 0.01 90.05 0.90 0.90 0.90 0.98 

68 64 32 30 0.01 90.01 0.91 0.90 0.90 0.98 

69 64 128 30 0.01 90.01 0.91 0.90 0.90 0.98 
70 32 256 40 0.001 90.01 0.91 0.90 0.90 0.97 

71 128 64 50 0.01 89.97 0.90 0.90 0.90 0.98 

72 128 128 40 0.001 89.97 0.91 0.90 0.90 0.97 
73 128 256 50 0.01 89.93 0.91 0.90 0.90 0.98 

74 64 512 40 0.0001 89.93 0.90 0.90 0.90 0.97 

75 512 256 40 0.001 89.93 0.90 0.90 0.90 0.97 
76 64 256 30 0.01 89.88 0.91 0.90 0.90 0.98 
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ตารางท่ี 4-13 (ต่อ) 

No Tuned Hyperparameters Performance 
Bi-GRU 
Unit 

Dense 
Unit 

Epochs Learning 
Rate 

A (%) P R F ROC 

77 256 256 30 0.001 89.84 0.91 0.90 0.90 0.97 

78 128 64 30 0.01 89.84 0.91 0.90 0.90 0.98 

79 256 256 40 0.001 89.84 0.91 0.90 0.90 0.97 
80 32 256 30 0.001 89.84 0.91 0.90 0.90 0.97 

81 256 64 30 0.01 89.84 0.90 0.90 0.90 0.98 

82 128 64 30 0.001 89.84 0.90 0.90 0.90 0.97 
83 64 512 50 0.001 89.84 0.91 0.90 0.90 0.97 

84 32 512 50 0.0001 89.80 0.90 0.90 0.90 0.97 
85 128 512 40 0.001 89.80 0.91 0.90 0.90 0.98 

86 128 128 30 0.01 89.80 0.90 0.90 0.90 0.98 

87 128 128 40 0.01 89.75 0.90 0.90 0.90 0.98 
88 32 32 40 0.001 89.75 0.90 0.90 0.90 0.97 

89 512 128 50 0.001 89.75 0.90 0.90 0.90 0.97 

90 32 512 40 0.0001 89.75 0.90 0.90 0.90 0.97 
91 512 512 40 0.001 89.75 0.91 0.90 0.90 0.97 

92 512 32 30 0.001 89.75 0.91 0.90 0.90 0.97 
93 32 64 40 0.0001 89.71 0.90 0.90 0.90 0.97 

94 128 64 40 0.01 89.71 0.90 0.90 0.90 0.98 

95 64 256 40 0.01 89.71 0.90 0.90 0.90 0.98 
96 64 64 50 0.01 89.71 0.90 0.90 0.90 0.98 

97 32 32 40 0.0001 89.71 0.90 0.90 0.90 0.97 

98 512 256 30 0.001 89.71 0.90 0.90 0.90 0.97 
99 512 32 50 0.001 89.67 0.91 0.90 0.90 0.98 

100 256 128 50 0.01 89.67 0.90 0.90 0.90 0.97 

101 32 64 40 0.001 89.67 0.91 0.90 0.90 0.97 
102 128 256 40 0.01 89.67 0.90 0.90 0.90 0.98 
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ตารางท่ี 4-13 (ต่อ) 

No Tuned Hyperparameters Performance 
Bi-GRU 
Unit 

Dense 
Unit 

Epochs Learning 
Rate 

A (%) P R F ROC 

103 128 64 40 0.001 89.67 0.90 0.90 0.90 0.97 

104 512 512 30 0.001 89.66 0.90 0.90 0.90 0.97 

105 256 512 50 0.01 89.62 0.90 0.90 0.90 0.98 
106 32 512 40 0.01 89.62 0.91 0.90 0.90 0.98 

107 64 512 50 0.0001 89.62 0.90 0.90 0.90 0.97 

108 64 256 50 0.001 89.62 0.91 0.90 0.90 0.97 
109 64 128 40 0.001 89.62 0.91 0.90 0.90 0.97 

110 512 128 40 0.001 89.62 0.90 0.90 0.90 0.97 
111 256 512 30 0.001 89.58 0.90 0.90 0.90 0.97 

112 32 128 30 0.0001 89.58 0.90 0.90 0.90 0.97 

113 32 256 40 0.0001 89.58 0.90 0.90 0.90 0.97 
114 512 128 30 0.01 89.58 0.90 0.90 0.90 0.97 

115 32 512 30 0.001 89.58 0.91 0.90 0.90 0.97 

116 128 256 30 0.01 89.54 0.90 0.90 0.90 0.98 
117 32 512 30 0.0001 89.54 0.90 0.90 0.90 0.97 

118 256 256 50 0.01 89.54 0.90 0.90 0.90 0.98 
119 32 256 50 0.001 89.54 0.90 0.90 0.90 0.97 

120 512 64 50 0.001 89.49 0.90 0.89 0.90 0.97 

121 128 256 30 0.001 89.49 0.90 0.89 0.90 0.97 
122 256 64 40 0.001 89.49 0.91 0.89 0.90 0.97 

123 64 256 40 0.001 89.49 0.90 0.89 0.90 0.97 

124 64 512 30 0.001 89.49 0.91 0.89 0.90 0.97 
125 256 512 40 0.001 89.45 0.90 0.89 0.90 0.97 

126 256 128 50 0.001 89.45 0.90 0.89 0.90 0.97 

127 64 512 30 0.0001 89.41 0.90 0.89 0.90 0.97 
128 128 512 30 0.01 89.36 0.90 0.89 0.89 0.97 
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ตารางท่ี 4-13 (ต่อ) 

No Tuned Hyperparameters Performance 
Bi-GRU 
Unit 

Dense 
Unit 

Epochs Learning 
Rate 

A (%) P R F ROC 

129 256 256 30 0.01 89.36 0.90 0.89 0.89 0.97 

130 256 128 40 0.001 89.36 0.90 0.89 0.90 0.97 

131 256 64 30 0.001 89.36 0.91 0.89 0.90 0.97 
132 256 256 40 0.01 89.32 0.90 0.89 0.89 0.97 

133 256 32 30 0.001 89.32 0.91 0.89 0.90 0.97 

134 256 512 50 0.001 89.32 0.90 0.89 0.90 0.97 
135 512 64 30 0.01 89.28 0.90 0.89 0.89 0.97 

136 512 128 40 0.0001 89.28 0.90 0.89 0.89 0.96 
137 32 128 40 0.0001 89.28 0.90 0.89 0.89 0.97 

138 128 128 50 0.001 89.23 0.90 0.89 0.89 0.97 

139 512 128 30 0.001 89.23 0.90 0.89 0.89 0.97 
140 32 64 30 0.0001 89.19 0.90 0.89 0.89 0.97 

141 64 128 40 0.01 89.19 0.90 0.89 0.89 0.97 

142 128 32 40 0.01 89.15 0.89 0.89 0.89 0.98 
143 128 64 40 0.0001 89.15 0.90 0.89 0.89 0.96 

144 256 128 30 0.001 89.15 0.90 0.89 0.89 0.97 
145 256 128 40 0.01 89.10 0.90 0.89 0.89 0.97 

146 32 64 50 0.0001 89.10 0.90 0.89 0.89 0.97 

147 32 512 30 0.01 89.02 0.89 0.89 0.89 0.97 
148 128 512 30 0.001 89.02 0.90 0.89 0.89 0.97 

149 32 32 30 0.0001 88.98 0.89 0.89 0.89 0.97 

150 512 64 40 0.001 88.97 0.90 0.89 0.89 0.97 
151 64 32 50 0.0001 88.93 0.89 0.89 0.89 0.96 

152 32 256 50 0.0001 88.93 0.89 0.89 0.89 0.97 

153 256 128 40 0.0001 88.89 0.90 0.89 0.89 0.96 
154 256 256 30 0.0001 88.89 0.89 0.89 0.89 0.96 
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ตารางท่ี 4-13 (ต่อ) 

No Tuned Hyperparameters Performance 
Bi-GRU 
Unit 

Dense 
Unit 

Epochs Learning 
Rate 

A (%) P R F ROC 

155 512 256 30 0.0001 88.89 0.90 0.89 0.89 0.96 

156 128 128 50 0.01 88.89 0.89 0.89 0.89 0.97 

157 256 512 40 0.01 88.89 0.90 0.89 0.89 0.97 
158 256 32 40 0.0001 88.89 0.89 0.89 0.89 0.96 

159 64 512 50 0.01 88.85 0.90 0.89 0.89 0.97 

160 512 512 40 0.0001 88.84 0.90 0.89 0.89 0.96 
161 64 64 40 0.0001 88.84 0.89 0.89 0.89 0.96 

162 128 512 30 0.0001 88.84 0.89 0.89 0.89 0.96 
163 64 64 30 0.0001 88.80 0.89 0.89 0.89 0.96 

164 256 64 30 0.0001 88.76 0.89 0.89 0.89 0.96 

165 512 64 30 0.0001 88.72 0.89 0.89 0.89 0.96 
166 64 128 40 0.0001 88.72 0.89 0.89 0.89 0.96 

167 128 256 50 0.0001 88.71 0.89 0.89 0.89 0.96 

168 32 32 50 0.0001 88.67 0.89 0.89 0.89 0.96 
169 64 64 50 0.0001 88.67 0.89 0.89 0.89 0.96 

170 512 32 30 0.01 88.67 0.90 0.89 0.89 0.97 
171 64 128 30 0.0001 88.63 0.89 0.89 0.89 0.96 

172 256 32 50 0.0001 88.59 0.89 0.89 0.89 0.96 

173 64 256 30 0.0001 88.54 0.89 0.89 0.89 0.96 
174 256 512 50 0.0001 88.54 0.89 0.89 0.89 0.96 

175 128 256 40 0.0001 88.54 0.89 0.89 0.89 0.96 

176 256 64 40 0.01 88.54 0.89 0.89 0.89 0.97 
177 64 32 30 0.0001 88.50 0.89 0.88 0.89 0.96 

178 512 32 50 0.01 88.50 0.90 0.88 0.89 0.97 

179 64 256 40 0.0001 88.50 0.89 0.88 0.89 0.97 
180 512 32 30 0.0001 88.50 0.89 0.88 0.89 0.96 
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ตารางท่ี 4-13 (ต่อ) 

No Tuned Hyperparameters Performance 
Bi-GRU 
Unit 

Dense 
Unit 

Epochs Learning 
Rate 

A (%) P R F ROC 

181 512 256 40 0.01 88.50 0.89 0.88 0.89 0.97 

182 512 128 30 0.0001 88.46 0.89 0.88 0.89 0.96 

183 256 512 30 0.01 88.41 0.89 0.88 0.88 0.97 
184 512 64 50 0.01 88.41 0.89 0.88 0.89 0.97 

185 128 256 30 0.0001 88.41 0.89 0.88 0.89 0.96 

186 128 128 50 0.0001 88.37 0.89 0.88 0.89 0.96 
187 512 32 40 0.01 88.37 0.89 0.88 0.89 0.97 

188 128 64 50 0.001 88.33 0.90 0.88 0.89 0.97 
189 256 256 40 0.0001 88.33 0.89 0.88 0.89 0.96 

190 256 256 50 0.0001 88.28 0.89 0.88 0.88 0.96 

191 512 128 40 0.01 88.20 0.89 0.88 0.88 0.96 
192 512 512 50 0.01 88.20 0.89 0.88 0.89 0.97 

193 64 256 50 0.0001 88.15 0.89 0.88 0.88 0.96 

194 128 64 30 0.0001 88.15 0.89 0.88 0.88 0.96 
195 512 64 50 0.0001 88.15 0.89 0.88 0.88 0.96 

196 512 256 50 0.0001 88.15 0.89 0.88 0.88 0.96 
197 256 512 30 0.0001 88.15 0.89 0.88 0.88 0.96 

198 256 128 50 0.0001 88.11 0.89 0.88 0.88 0.96 

199 256 64 50 0.0001 88.11 0.89 0.88 0.88 0.96 
200 128 32 30 0.0001 88.07 0.88 0.88 0.88 0.95 

201 128 32 40 0.0001 88.07 0.88 0.88 0.88 0.96 

202 512 256 30 0.01 88.07 0.89 0.88 0.88 0.97 
203 512 64 40 0.0001 88.07 0.89 0.88 0.88 0.96 

204 128 512 40 0.0001 88.02 0.89 0.88 0.88 0.96 

205 128 128 30 0.0001 87.98 0.89 0.88 0.88 0.96 
206 256 128 30 0.0001 87.98 0.89 0.88 0.88 0.96 
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ตารางท่ี 4-13 (ต่อ) 

No Tuned Hyperparameters Performance 
Bi-GRU 
Unit 

Dense 
Unit 

Epochs Learning 
Rate 

A (%) P R F ROC 

207 512 512 50 0.0001 87.98 0.88 0.88 0.88 0.96 

208 512 128 50 0.01 87.98 0.89 0.88 0.88 0.96 

209 256 512 40 0.0001 87.94 0.89 0.88 0.88 0.96 
210 128 32 50 0.0001 87.94 0.88 0.88 0.88 0.95 

211 512 32 40 0.0001 87.94 0.88 0.88 0.88 0.95 

212 128 64 50 0.0001 87.94 0.89 0.88 0.88 0.96 
213 128 512 50 0.01 87.89 0.89 0.88 0.88 0.97 

214 128 512 50 0.0001 87.85 0.89 0.88 0.88 0.96 
215 512 128 50 0.0001 87.72 0.89 0.88 0.88 0.96 

216 512 512 30 0.0001 87.72 0.88 0.88 0.88 0.96 

217 512 256 40 0.0001 87.68 0.88 0.88 0.88 0.96 
218 512 32 50 0.0001 87.68 0.88 0.88 0.88 0.96 

219 256 64 40 0.0001 87.63 0.88 0.88 0.88 0.95 

220 128 128 40 0.0001 87.42 0.88 0.87 0.88 0.96 
221 512 256 50 0.01 86.86 0.87 0.87 0.87 0.96 

222 512 512 40 0.01 86.81 0.88 0.87 0.87 0.96 
223 512 512 30 0.01 86.77 0.88 0.87 0.87 0.96 

224 256 32 30 0.0001 86.34 0.87 0.86 0.86 0.95 

225 512 64 40 0.01 86.25 0.87 0.86 0.86 0.95 
 

จากตารางที่4-13 หลังจากการทดลองปรับค่าพารามิเตอร์แบบปรับแต่งด้วยเทคนิค 
Bidirectional Gated Recurrent Unit พบว่า Bi-GRU Units เท่ากับ 64 Dense Units เท่ากับ 32  
และ Epochs เท่ากับ 50 ให้ประสิทธิภาพดีที่สุด โดยให้ค่าความถูกต้องร้อยละ 91.53 ค่าความ
แม่นย าเท่ากับ 0.92 ค่าระลึกเท่ากับ 0.92 ค่าการถ่วงดุลเท่ากับ 0.92 และค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ย
เท่ากับ 0.98 
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ตารางท่ี 4-14  ผลการทดสอบประสิทธิภาพด้วยเทคนิค BERT 

No Tuned Hyperparameters Performance 
Learning 
Rate 

Epochs A (%) P R F ROC 

1 0.00003 4 93.30 0.93 0.93 0.93 0.98 

2 0.00002 4 92.82 0.93 0.93 0.93 0.98 

3 0.00002 5 92.82 0.93 0.93 0.93 0.98 
4 0.00002 3 92.39 0.92 0.92 0.92 0.98 

5 0.00003 3 92.35 0.92 0.92 0.92 0.98 

6 0.00003 5 92.22 0.92 0.92 0.92 0.98 
7 0.00005 4 87.94 0.90 0.88 0.88 0.96 

8 0.00005 5 84.51 0.86 0.85 0.84 0.94 
9 0.00005 3 82.49 0.82 0.82 0.81 0.90 

 
 จากตารางที ่ 4-14 หลังจากการทดลองปรับค่าพารามิเตอร์แบบปรับแต่งด ้วยเทคนิค 
Bidirectional Encoder Representations from Transformers พบว่า Max Length เท่ากับ 128, 
Learning Rate เท่ากับ 0.00003  และ Epochs เท่ากับ 4 ให้ประสิทธิภาพดีที่สุด โดยให้ ค่าความถูก
ต้องร้อยละ 93.30 ค่าความแม่นย าเท่ากับ 0.93 ค่าระลึกเท่ากับ 0.93 ค่าการถ่วงดุลเท่ากับ 0.93 
และค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยเท่ากับ 0.98 
 
ตารางท่ี 4-15  ผลการทดสอบประสิทธิภาพด้วยเทคนิค DistilBERT 
No Tuned Hyperparameters Performance 

Learning 
Rate 

Epochs A (%) P R F ROC 

1 0.00002 5 92.65 0.93 0.93 0.93 0.98 
2 0.00002 4 92.35 0.92 0.92 0.92 0.98 
3 0.00003 3 91.96 0.92 0.92 0.92 0.98 
4 0.00005 3 91.53 0.92 0.92 0.91 0.98 
5 0.00002 3 91.35 0.91 0.91 0.91 0.98 
6 0.00005 4 91.31 0.91 0.91 0.91 0.98 
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ตารางท่ี 4-15 (ต่อ) 
No Tuned Hyperparameters Performance 

Learning 
Rate 

Epochs A (%) P R F ROC 

7 0.00003 5 91.22 0.92 0.91 0.91 0.98 
8 0.00003 4 91.01 0.91 0.91 0.91 0.98 
9 0.00005 5 90.14 0.91 0.90 0.90 0.97 

 
 จากตารางที่ 4-15 หลังจากการทดลองปรับค่าพารามิเตอร์แบบปรับแต่งด้วยเทคนิค Distilled 
Bidirectional Encoder Representations from Transformers พบว ่า  Learning Rate เท ่ ากับ 
0.00002  และ Epochs เท่ากับ 5 ให้ประสิทธิภาพดีที่สุด โดยให้ค่าความถูกต้องร้อยละ 92.65 ค่า
ความแม่นยำเท่ากับ 0.93 ค่าระลึกเท่ากับ 0.93 ค่าการถ่วงดุลเท่ากับ 0.93 และค่าความคลาดเคลื่อน
เฉลี่ยเท่ากับ 0.98  
 
ตารางท่ี 4-16  ผลการคัดเลือกตัวแบบที่มีประสิทธิภาพสูงสุดในแต่ละเทคนิค 
Technique Performance Runtime 

(Min) A (%) P R F ROC 
BERT 93.30 0.93 0.93 0.93 0.98 99.11 
DistilBERT 92.65 0.93 0.93 0.93 0.98 62.56 
Bi-LSTM 91.92 0.92 0.92 0.92 0.98 223.10 
Bi-GRU 91.53 0.92 0.92 0.92 0.98 203.35 

 
 จากตารางที่ 4-16 จากผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวแบบในตารางที่ 4-16 พบว่า 
โมเดล BERT มีประสิทธิภาพโดยรวมสูงสุดเมื่อพิจารณาจากตัวชี้วัด Accuracy, Precision, Recall, 
F1-Score และ ROC ดังนั้น ผู้วิจัยจึงเลือกตัวแบบที่มีประสิทธิภาพสูงสุดของแต่ละเทคนิค ได้แก่ 
BERT, DistilBERT, Bi-LSTM และ Bi-GRU เพื่อนำไปทดสอบเพิ่มเติมกับชุดข้อมูลที่ไม่เคยใช้ในการ
ฝึก (Unseen Test Data) เพื ่อประเมินความสามารถของตัวแบบในการจำแนกข้อมูลใหม่ และ
ตรวจสอบความสามารถในการ generalize ของตัวแบบ โดยผลการทดสอบกับชุดข้อมูลดังกล่าว
แสดงดังตารางที่ 4-17 
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ตารางท่ี 4-17  ผลการทดสอบประสิทธิภาพของตัวแบบ ด้วย Unseen Data 
Technique Performance Runtime 

(Min) A (%) P R F ROC 
Bi-GRU 86.87 0.87 0.87 0.87 0.98 13.41 
Bi-LSTM 84.84 0.84 0.85 0.84 0.93 13.21 
DistilBERT 82.83 0.83 0.83 0.83 0.89 5.11 
BERT 80.81 0.81 0.81 0.81 0.88 3.09 

 
 จากตารางที่ 4-17 แสดงผลการทดสอบประสิทธิภาพของตัวแบบด้วยชุดข้อมูลที่ไม่เคยใช้ใน
การฝึก (Unseen Data) ซึ่งใช้เพื่อประเมินความสามารถของตัวแบบในการจำแนกข้อมูลใหม่ ผลการ
ทดลองพบว่า โมเดล Bi-GRU มีประสิทธิภาพโดยรวมดีที่สุด โดยมีค่า Accuracy เท่ากับ 86.87% 
และมีค่า Precision, Recall และ F1-Score เท่ากับ 0.87 เท่ากันทุกตัวชี้วัด รวมถึงมีค่า ROC-AUC 
(macro) เท่ากับ 0.98 ซึ่งสะท้อนถึงความสามารถของโมเดลในการจำแนกประเภทข้อมูลได้อย่างมี
ประสิทธิภาพสูง นอกจากนี้ โมเดล Bi-GRU ใช้เวลาในการประมวลผล 13.41 นาที รองลงมาคือโมเดล 
Bi-LSTM ซึ่งมีค่า Accuracy เท่ากับ 84.84% และมีค่า Precision, Recall และ F1-Score เท่ากับ 
0.84, 0.85 และ 0.84 ตามลำดับ โดยมีค่า ROC-AUC เท่ากับ 0.93 และใช้เวลาในการประมวลผล 
13.21 นาที สำหรับโมเดล DistilBERT และ BERT มีค่า Accuracy เท่ากับ 82.83% และ 80.81% 
ตามลำดับ โดยมีค่า Precision, Recall และ F1-Score อยู่ในช่วง 0.81–0.83 และมีค่า ROC-AUC 
เท่ากับ 0.89 และ 0.88 ตามลำดับ แม้ว่าโมเดลทั้งสองจะใช้เวลาในการประมวลผลน้อยกว่า โดย 
DistilBERT ใช้เวลา 5.11 นาที และ BERT ใช้เวลาเพียง 3.09 นาที แต่มีประสิทธิภาพโดยรวมต่ำกว่า
โมเดล Bi-GRU และ Bi-LSTM จากผลการทดลองดังกล่าว สามารถสรุปได้ว่า โมเดล Bi-GRU มี
ความสามารถในการใช้งานกับข้อมูลใหม่ได้ดีที่สุด และมีประสิทธิภาพสูงสุดในการจำแนกประเภท
ความคิดเห็นเมื ่อทดสอบกับชุดข้อมูล Unseen Data ซึ ่งแสดงให้เห็นว่าโมเดล Bi-GRU มีความ
เหมาะสมที่สุดสำหรับการนำไปใช้งานจริงในงานวิจัยนี้ 
 
4.4  ผลการนำตัวแบบไปใช้งาน 
 หลังจากดำเนินการพัฒนา และเลือกตัวแบบที่เหมาะสมสำหรับวิเคราะห์ความคิดเห็นเกี่ยวกับ
ผลิตภัณฑ์และบริการในอุตสาหกรรมเครื่องดื่มแล้ว ขั้นตอนต่อไปคือการนำตัวแบบไปใช้งานจริงใน
รูปแบบเว็บแอปพลิเคชัน โดยผลการนำตัวแบบไปใช้งานจริงมีรายละเอียดดังต่อไปนี้ 
 4.4.1  ส่วนติดต่อผู้ใช้งาน (User Interface)  
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 ระบบรองรับการกรอกข้อความความคิดเห็นเกี่ยวกับผลิตภัณฑ์และบริการในอุตสาหกรรม
เครื่องดื่ม และการอัปโหลดไฟล์ Excel (.xlsx) ซึ่งโครงสร้างของไฟล์ข้อมูล Unseen ต้องประกอบด้วย
คอลัมน์ Comment เพ่ือให้ระบบสามารถประมวลผลได้อย่างถูกต้อง โดยผู้วิจัยทดลองนำข้อมูลความ
คิดเห็นจำนวน 30 รายการอัปโหลดเข้าไปในระบบ การแสดงผลหน้า User Interface แสดงตามภาพ
ที่ 4-4 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
4.2.1  ระบบประมวลผลข้อมูล (Data Processing System)  
 ข้อมูลจ านวน 30 รายการถูกโหลด และเข้าสู ่กระบวนการแปลงข้อมูลให้อยู ่ในรูปแบบที่
เหมาะสม และจ าแนกความคิดเห็นด้วยตัวแบบ Bidirectional Gated Recurrent Unit  
 4.4.3  ส่วนการแสดงผลลัพธ์ (Results Visualization)  
 เป็นส่วนที่ใช้แสดงผลลัพธ์จากการวิเคราะห์ความคิดเห็น โดยสรุปผลการจ าแนกความคิดเห็น
ออกเป็น 3 ประเภท ได้แก่ ค าวิจารณ์และบอกเล่า (Review) ค าถาม (Question) และการแจ้งปัญหา 
(Problem Report) ซึ่งเป็นผลลัพธ์จากแบบจ าลองที่ได้รับการพัฒนา ผู้ใช้งานสามารถใช้ตัวกรอง
ข้อมูลความคิดเห็น เพื่อวิเคราะห์ข้อมูลในมิติต่าง ๆ ได้ง่าย และสามารถตรวจสอบรายละเอียดความ
คิดเห็นต้นฉบับ เพื่อประกอบการวิเคราะห์เพิ่มเติมได้  การแสดงผลลัพธ์การวิเคราะห์ความคิดเห็น
ดังกล่าวแสดงในตารางที่ 4-18 
 

ภาพที่ 4-4  การแสดงผลหน้า User Interface 
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ตารางท่ี 4-18  ผลการจ าแนกข้อมูลความคิดเห็นด้วยตัวแบบ Bidirectional Gated Recurrent 
Unit 

ล าดับ ความคิดเห็น คลาสจริง คลาสที่ท านาย ผลลัพธ์ 

1 พบขวดโซดาแตกภายในแพ็ค Problem 
Report 

Problem 
Report 

Correct 

2 ครั้งแรกกับการท ากาแฟ ด้วย Moka 
Pot มันเวิร์คอยู่!!! 

Review Review Correct 

3 รบกวนแนะน ากาแฟสด Question Question Correct 

4 ท าไมกินน ้าหวานก่อนข้าวแล้วจะ
อ้วก 

Question Review Incorrect 

5 หาพิกัดร้านขายน ้าชาไทยหรือชาเย็น
ที่อร่อยมากๆจนต้องบอกต่อ?! 

Question Review Incorrect 

6 ชาที่ชงใส่ขวดไว้ อยู่ได้กี่วันถึงจะเสีย
คะ? 

Question Question Correct 

7 รีวิวเปรียบเทียบ นมข้นจืด สูตร 
Extra จาก 3 แบรนด์ดัง 

Review Review Correct 

8 ท าไม Starbucks จึงปฏิเสธที่จะอุ่น
กาแฟที่เราซื้อจากร้านเขาคะ 

Question Question Correct 

9 เส้นผมและคราบสีด าติดอยู่บริเวณ
ปากขวด 

Problem 
Report 

Problem 
Report 

Correct 

10 เครื่องดื่มในร้านคาเฟ่ได้ก าไรแก้วละ
เท่าไร 

Question Question Correct 

11 ดื่มน ้ามะพร้าว ก่อนนอนอ้วนกว่า
ตอนเช้านะ 

Review Review Correct 

12 ลงกินนมถั่วเหลืองยุคโควิด หลาย
ยี่ห้อเลย 

Review Question Incorrect 

13 ฝาน ้าเต้าหู้เหม็น Problem 
Report 

Problem 
Report 

Correct 
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ตารางท่ี 4-18 (ต่อ) 

ล าดับ ความคิดเห็น คลาสจริง คลาสที่ท านาย ผลลัพธ์ 
14 ชาเขียวเหมือนกันแต่สีและรสไม่

เหมือนกัน รีวิวชาเขียวรสออริจินอล
แบบชงร้อนและส าเร็จรูป ทั้ง 6 แบ
รนด์  

Review Review Correct 

15 แนะน าเบียร์อร่อยใน tops หรือ 
โลตัสใหญ่หน่อยครับ 

Question Question Correct 

16 ผมจะแจกสูตร.. น ้าขิงสูตรเก่า
เยาวราช ดื่มด ีมีประโยชน์ ต้านโรค 

Review Review Correct 

17 โซดามีโทษอะไรบ้างคะ Question Question Correct 

18 อะไรท าให้กาแฟรสไม่เข้ม? Question Question Correct 

19 เมล็ดกาแฟยี่ห้อไหน หอม อร่อย 
ราคาถูกเหมาะกับเอามาท าขายคะ 

Question Question Correct 

20 สอบถามกาแฟที่ท าจากเครื่อง 
nespresso และ flair Pro2 ค่ะ 

Question Question Correct 

21 แอลกอฮอลล์ล้างมือกับเครื่องดื่มแอ
ลกอฮอลล์ต่างกันยังไงคะ 

Question Question Correct 

22 คนที่กินเหล้าเบียร์ชอบรสชาติหรือ
ชอบที่ได้พบปะเพ่ือนฝูงครับ 

Question Review Incorrect 

23 ชานมไข่มุกยี่ห้อไหนที่ชอบที่สุดค่ะ Question Question Correct 

24 ขวดโซดาระเบิดได้ยังไง? Question Question Correct 
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ตารางท่ี 4-18 (ต่อ) 

ล าดับ ความคิดเห็น คลาสจริง คลาสที่ท านาย ผลลัพธ์ 

25 ช่วยรีวิว โกโก้ cal s หน่อยค่ะ Question Question Correct 

26 เมนูสตาบัคที่ ไม่มี กาแฟผสม Review Review Correct 

27 คอกาแฟ คอชาทั้งหลาย ช่วง WFH 
รับมือกันอย่างไรบ้าง 

Question Question Correct 

28 มีบ้างไหมครับที่ คุณซื้อเครื่องดื่ม แต่
ไม่ได้อยากได้เครื่องดื่ม อยากได้
บรรจุภัณฑ์ หรืออ่ืน ๆ ที่มากับน ้า
มากกว่า 

Question Question Correct 

29 คาเฟ่พัทยา ที่ไหนเน้นเรื่องรสชาติ
อาหารบ้างคะ 

Question Question Correct 

30 ซาสี่ 12 บาท Review Review Correct 

31 ร้านกาแฟที่อุดร ร้านไหนท าชาเขียว
อร่อยบ้างคะ ก าลังหาร้านประจ าค่ะ 

Question Question Correct 

32 เมนู เครื่องดื่มสุดสร้างสรรค์ จาก คา
เฟ่ ชิลล์ๆ ย่านกมลา ภูเก็ต | #หนูลี

รีวิว        

Review Review Correct 

33 น ้ามีกลิ่นคล้ายพลาสติก Problem 
Report 

Problem 
Report 

Correct 

34 อเมซอนเราสามารถสั่งเมนูอ่ืน
นอกเหนือจากป้ายได้ไหมคะ พอดี
แวะร้านนี้บ่อยมาก 

Question Question Correct 

35 ท้องเสีย เพราะแลคโตส Problem 
Report 

Problem 
Report 

Correct 

36 ท าไมเดี๋ยวนี้คนยังกิน “ชาเขียว+
น ้าตาล” กันอยู่ครับ 

Question Question Correct 

37 อายุ15ปี ดื่มน ้าเเอปเปิลไซเดอร์ได้
ไหมครับ 

Question Question Correct 
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ตารางท่ี 4-18 (ต่อ) 

ล าดับ ความคิดเห็น คลาสจริง คลาสที่ท านาย ผลลัพธ์ 

38 เป็นคนไม่ดื่มกาแฟ ดื่มอะไรแก้ง่วง
ได?้ 

Question Question Correct 

39 ชาซีลอน ชามาเลย์ ชาอินโด ยี่ห้อ
ไหนดีคะ ที่ไม่ใส่สี น ามาต้มทานเอง
ที่บ้าน ไม่ซีเรียสเรื่องราคาคะ 

Question Question Correct 

40 รสชาติ และปริมาณมาตรฐานของชา
ตรามือดีมากกกก 

Review Problem 
Report 

Incorrect 

41 แช่เหล้าในช่องfreezeแล้วขวดจะ
แตกไหม 

Question Question Correct 

42 กินมัจฉะเยอะๆเป็นอะไรไหมคะ Question Question Correct 

43  เรดเลมอนโซดาบรรจุไม่ครบถาด 
ขาดไป 1 กระป๋อง 

Problem 
Report 

Problem 
Report 

Correct 

44 กาแฟพันธุ์ไทยที่อร่อย แต่คุณช่วย
ล้างมือหลังจากเข้าห้องน ้าได้มั้ยอ่ะ
....ได้โปรด 

Problem 
Report 

Problem 
Report 

Correct 

45 ขวดน ้าดื่มที่ยังไม่ได้เปิด มีโอกาสที่
กลิ่นสารเคมีจะรั่วซึมเข้า มากน้อย
แค่ไหน 

Question Problem 
Report 

Incorrect 

46 เฟรนไชส์ชานมของหมดบ่อยแบบนี้
ปกติไหมคะ 

Question Question Correct 

47 แรงบันดาลใจ ท าร้านกาแฟ Review Review Correct 

48 แนะน าน ้าเครื่องดื่มรสชาติเปรี้ยว
อร่อยๆ ต้องน ้ามะนาวโซดาใช่มาก 

Review Review Correct 

49 พบน ้ามีรสเฝื่อน  Problem 
Report 

Problem 
Report 

Correct 
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ตารางท่ี 4-18 (ต่อ) 

ล าดับ ความคิดเห็น คลาสจริง คลาสที่ท านาย ผลลัพธ์ 

50 ดริปเย็น ระหว่าง on ice กับ 
knock น ้าแข็งเลยทีเดียว แบบไหน
เหมาะสมกว่ากันครับ 

Question Question Correct 

51 แนะน าชานมไข่มุกหน่อยค่ะ Question Review Incorrect 

52 ชาจีนที่เก็บไว้นาน Review Question Incorrect 

53 พบน ้ามีกลิ่นเหม็นคล้ายทินเนอร์ Problem 
Report 

Problem 
Report 

Correct 

54 กินนมจือก่อนนอน อ้วนอยู่นะ แต่
น้อยกว่านมหวานอ่ะ 

Review Review Correct 

55 ชาเขียว นมเย็น หอม อร่อย สดชื่น Review Review Correct 

56 ทุกคนดื่มนมอะไรกันครับ? Question Question Correct 

57 สอบถามการชงกาแฟด้วย Moka 
pot 6 cup 

Question Question Correct 

58 น ้าขิงต้ม เครื่องดื่มสมุนไพรต้านโค
วิด กินเที่ยวกับบ้านกรุ๊ปโอ 

Review Review Correct 

59 เมล็ดกาแฟดอยช้าง (สีน ้าเงิน) หอม
จัด 

Review Review Correct 

60 กินชาเขียวปั่นทุกวันจะเป็นอันตราย
ไหมคะ 

Question Question Correct 

61 ใครกินเบียร์สิงห์เชิญทางนี้หน่อยค่าา Review Question Incorrect 

62 ช่วยเลือกเครื่องชงกาแฟหน่อยครับ 
แต่อยากได้ที่ชงกาแฟละเอียดมากๆ
ได้ด้วย 

Question Question Correct 

63 ขอรีวิวหน่อยค่ะ ส าหรับคนที่เคยใช้ 
ชาเขียวกรีนที 

Review Question Incorrect 
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ตารางท่ี 4-18 (ต่อ) 

ล าดับ ความคิดเห็น คลาสจริง คลาสที่ท านาย ผลลัพธ์ 

64 ชาไทย... สีเริ่มอ่อนลง         Problem 
Report 

Problem 
Report 

Correct 

65 บนฉลากของการแฟแคปซูล 1 ขีด 
ปริมาณน ้าเท่าไร 

Question Question Correct 

66 น า moka potมาใส่ผงโกโก้ได้มั้ย Question Question Correct 

67 ชงชายังไงก็ไม่เหมือนที่ twinings Question Question Correct 

68 Johnnie Walker  Whisky วสิกี้ 
เก็บไว้ได้นานหลายปี 

Review Review Correct 

69 ผมชอบตู้เต่าบิน มากแต่ตู้นี้มัน
สกปรก เกินไปมั้ยครับ? 

Problem 
Report 

Problem 
Report 

Correct 

70 วิธีการเก็บสมูทตี้ให้ยังคงได้
สารอาหาร 

Review Review Correct 

71 ท าไม     ชา ของต่างประเทศ
อร่อยกว่าของเมืองไทย 

Question Question Correct 

72 ท าไมคนอิตาลี่ (เท่าที่เคยคุยด้วย) 
เวลาพูดเรื่องกาแฟ ถึงใช้ค าพูดที่ไม่
ค่อยดีกับเมนู อเมริกาโน่ ? 

Question Question Correct 

73 ชอบ กินกาแฟ แล้วดมยาดมไปด้วย Review Review Correct 

74 น ้าขึ้นฉ่ายไทยขม Review Review Correct 

75 ซื้อนมv-soy สีไหนดี? เอาแบบ
รสชาติคล้ายๆ น ้าเต้าหู้ตามรถเข็น 

Question Question Correct 

76 ถ้าเราเอาวัวจากฮอกไกโดมาเลี้ยงใน
บ้านเรานมจะอร่อยไหม 

Question Question Correct 

77 น ้าดื่มคริสตัล มีกลิ่นแปลกๆ Problem 
Report 

Problem 
Report 

Correct 
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ตารางท่ี 4-18 (ต่อ) 

ล าดับ ความคิดเห็น คลาสจริง คลาสที่ท านาย ผลลัพธ์ 

78 เมนูนมสดปั่น หน้า ร้านเซเว่น ขวัญ

ใจของเด็กๆทุกคน |         

Review Question Incorrect 

79 กาแฟคั่วของบ้านเรา มียี่ห้อไหนบ้าง
ที่ให้กลิ่น chocolate และผลไม้บ้าง
ครับ 

Question Question Correct 

80 น ้านม Oat ข้าวโอ๊ตข้างคืน ไม่ต้ม
ผ่านความร้อน ทานได้ไหมครับ 

Question Question Correct 

81 จริงๆ แล้วน ้าอัดลมต้องกินแบบใส่
น ้าแข็ง หรือแช่เย็นแล้วกินเพียวๆ 
ครับ? 

Question Question Correct 

82 คุณชอบกินน ้าเปล่าหรือน ้าอัดลม
มากกว่ากัน?? 

Question Question Correct 

83 ร้องเรียน Maxvalu ขายน ้าแฟนต้า
หมดอายุ เราซื้อแล้วมาเห็นทีหลังกิน
ไปแล้วเกือบหมด แจ้งใครทางไหนได้
บ้าง 

Problem 
Report 

Problem 
Report 

Correct 

84  เลมอนโซดากระป๋องแตกภายใน
แพ็ค 

Problem 
Report 

Problem 
Report 

Correct 

85 กาแฟที่คุณคิดว่าดีที่สุดคือยี่ห้ออะไร
แนะน าหน่อยครับ 

Question Question Correct 

86 วันนี้ป้ามีเมนูเครื่องดื่ม“นมสดทู
โทน”สุดฮิตมาฝากจ้า เครื่องดื่มทู
โทนรสชาติต่างๆ มีชาไทย ชาเขียว
และกาแฟ น่าดื่มมากๆ 

Review Review Correct 

87 รบกวนถามความคิดเห็นของชาวพัน
ทิปในการเลือกซ้ือเครื่องดื่มหน่อย
คะ 

Question Question Correct 
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ตารางท่ี 4-18 (ต่อ) 

ล าดับ ความคิดเห็น คลาสจริง คลาสที่ท านาย ผลลัพธ์ 

88 “น ้าส้มไบเล่” เจ๊งไปแล้วหรอครับ 
จะกลับมาผลิตอีกไหมครับ… 

Question Question Correct 

89  ยูสุโซดากระป๋องระเบิด Problem 
Report 

Problem 
Report 

Correct 

90 กาแฟขวดโหลเราจะทราบไหมว่ามา
จากพันธุ์อะไร พยายามอ่านไม่เห็น
ยี่ห้อไหนเขียนบอกไว้ 

Question Question Correct 

91 เป็นอาหาร เครื่องดื่ม ที่กินดื่มแล้วมี

ความสุข                   

Review Review Correct 

92 กาแฟอาราปิก้า & โรบัสต้า       
ความสุขของคนรักกาแฟ 

Review Review Correct 

93 บลูเบอร์รี่ มัทฉะ ลาเต้    รักเลย Review Review Correct 

94 ชอบดื่มชากันไหม

                  ...        

Question Question Correct 

95 ร้านคาเฟ่อเมซอน ลืมลูกค้า แย่มาก! Problem 
Report 

Review Incorrect 

96 ซื้อน ้าอัดลม น ้าด า ดื่มบ่อยแค่ไหน
กันครับ...?? 

Question Question Correct 

97 ชามาเลย์ยี่ห้อไหนอร่อยคะ Question Question Correct 

98 เมล็ดกาแฟ ใครทาน/ซื้อของที่ไหน
แนะน าหน่อยครับ (ส่วนตัวชอบทาน
กาแฟด าครับ) 

Question Question Correct 

99 กินชาเนสทีแล้วเวียนหัว Review Review Correct 

100 น ้าชาที่อร่อยต้องมาจากใบชาที่
ภาคเหนือนะ ปลูกบนภูเขาสูงๆ 

Review Review Correct 

 
 

 



106 
 

 จากตารางที่ 4-18 ผลการท านายของตัวแบบจ าแนกความคิดเห็นที่มีทั้งความคิดเห็น      เชิง
ค าวิจารณ์และบอกเล่า (Review) ค าถาม (Question) และการแจ้งปัญหา (Problem Report) พบว่า 
ตัวแบบสามารถท านายได้ถูกต้องทั ้งหมด 88 จาก 100 รายการ โดยมีการท านายผิดพลาด 12 
รายการ โดยการแสดงผลบนเว็บแอปพลิเคชันแสดงดังภาพท่ี 4-5 และ 4-6 

จากภาพที่ 4-5 ส าหรับการกระจายของคลาสที่ท านาย พบว่าตัวแบบท านายว่าเป็น 
Question มากที่สุดเท่ากับ 54 รายการ รองลงมาคือ Review จ านวน 29 รายการ และ Problem 
Report จ านวน 17 รายการ และสามารถแสดงผลรายละเอียดความคิดเห็นในแต่ละผลิตภัณฑ์ดังภาพ
ที่ 4-6 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพที่ 4-5  การแสดงผลจ านวนความคิดเห็นที่ตัวแบบท านายแยกตามประเภทความคิดเห็นผ่าน
Web Application 
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จากภาพที่ 4-6 เป็นการแสดงผลรายละเอียดจากการวิเคราะห์ข้อมูลความคิดเห็นด้วย ตัว
แบบ ประกอบด้วย ข้อความต้นฉบับ และค่าความถูกต้องในการท านายความคิดเห็นแต่ละรายการ 

 

 
 

ภาพที่ 4-7  ตัวอย่างการท านายผลด้วยข้อความผ่าน Web Application 

จากภาพที่ 4-7 เป็นการแสดงผลรายละเอียดจากการวิเคราะห์ข้อความจากกการกรอกผ่าน 
Web Application ประกอบด้วย ผลลัพธ์ และค่าความถูกต้องในการท านายความคิดเห็น 

ภาพที่ 4-6  รายละเอียดผลการวิเคราะห์แต่ละประเภทความคิดเห็น 
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ตารางท่ี 4-19  ผลการวิเคราะห์ตัวอย่างการท านายผิดของโมเดล Bi-GRU 

ล าดับ ความคิดเห็น คลาสจริง คลาสที่ท านาย ผลลัพธ์ 
1 ท าไมกินน ้าหวานก่อนข้าวแล้วจะ

อ้วก 
Question Review Incorrect 

2 หาพิกัดร้านขายน ้าชาไทยหรือชาเย็น
ที่อร่อยมากๆจนต้องบอกต่อ?! 

Question Review Incorrect 

3 ลงกินนมถั่วเหลืองยุคโควิด หลาย
ยี่ห้อเลย 

Review Question Incorrect 

4 คนที่กินเหล้าเบียร์ชอบรสชาติหรือ
ชอบที่ได้พบปะเพ่ือนฝูงครับ 

Question Review Incorrect 

5 รสชาติ และปริมาณมาตรฐานของชา
ตรามือดีมากกกก 

Review Problem 
Report 

Incorrect 

6 ขวดน ้าดื่มที่ยังไม่ได้เปิด มีโอกาสที่
กลิ่นสารเคมีจะรั่วซึมเข้า มากน้อย
แค่ไหน 

Question Problem 
Report 

Incorrect 

7 แนะน าชานมไข่มุกหน่อยค่ะ Question Review Incorrect 

8 ชาจีนที่เก็บไว้นาน Review Question Incorrect 

9 ใครกินเบียร์สิงห์เชิญทางนี้หน่อยค่าา Review Question Incorrect 

10 ขอรีวิวหน่อยค่ะ ส าหรับคนที่เคยใช้ 
ชาเขียวกรีนที 

Review Question Incorrect 

11 เมนูนมสดปั่น หน้า ร้านเซเว่น ขวัญ

ใจของเด็กๆทุกคน |         

Review Question Incorrect 

12 ร้านคาเฟ่อเมซอน ลืมลูกค้า แย่มาก! Problem 
Report 

Review Incorrect 

 
 จากตารางที่ 4-19 ผลการวิเคราะห์ตัวอย่างการท านายผิดของโมเดล Bi-GRU แสดงให้เห็นว่า
ความคลาดเคลื่อนในการจ าแนกประเภทข้อความส่วนใหญ่เกิดจาก ความก ากวมของบริบทภาษา 
และ โครงสร้างข้อความที่มีลักษณะผสมระหว่างหลายเจตนา เช่น การใช้ค าถามเชิงแสดงความคิดเห็น 
หรือข้อความรีวิวที่มีลักษณะคล้ายการร้องเรียน นอกจากนี้ ข้อความจากโซเชียลมีเดียยังมีลักษณะ
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ภาษาไม่เป็นทางการ ซึ่งอาจส่งผลให้โมเดลเรียนรู้รูปแบบทางภาษาที่ไม่ชัดเจน ส่งผลให้เกิดการ
จ าแนกประเภทผิดพลาดในบางกรณี 
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บทท่ี 5  

สรุปผล อภิปรายผล และข้อเสนอแนะ 

 
 งานวิจัยนี้มีวัตถุประสงค์เพ่ือวิเคราะห์เจตนาความคิดเห็นของผู้บริโภคในอุตสาหกรรม
เครื่องดื่มบนสื่อสังคมออนไลน์ การด าเนินงานวิจัยครอบคลุมกระบวนการเก็บรวบรวมข้อมูล การ
จัดเตรียมข้อมูล การพัฒนา และประเมินประสิทธิภาพตัวแบบ และการน าตัวแบบไปใช้งานจริง ในบท
นี้จะน าเสนอข้อมูล 3 ส่วน ดังนี้ 
 5.1  สรุปผลการวิจัย  
 5.2  การอภิปรายผลการวิจัย  
 5.3  ข้อเสนอแนะ 
 
5.1  สรุปผลการวิจัย 
 งานวิจัยนี้มีวัตถุประสงค์เพ่ือพัฒนาและเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวแบบการเรียนรู้ เชิง
ลึกในการจ าแนกความคิดเห็นของผู้บริโภคเก่ียวกับผลิตภัณฑ์และบริการในอุตสาหกรรมเครื่องดื่ม 
โดยใช้ข้อมูลความคิดเห็นจ านวน 2,400 รายการ ซึ่งรวบรวมจากสื่อสังคมออนไลน์ และจ าแนก
ออกเป็น 3 ประเภท ได้แก่ ค าวิจารณ์และบอกเล่า (Review), ค าถาม (Question) และการแจ้ง
ปัญหา (Problem Report) ข้อมูลทั้งหมดผ่านกระบวนการเตรียมข้อมูล ซึ่งประกอบด้วยการท าความ
สะอาดข้อความ การตัดค าภาษาไทยโดยใช้ Deepcut ส าหรับโมเดล Bi-LSTM และ Bi-GRU และใช้ 
pretrained tokenizer ส าหรับโมเดล BERT และ DistilBERT รวมทั้งมีการแปลงป้ายก ากับให้อยู่ใน
รูปแบบตัวเลข และปรับสมดุลข้อมูลด้วยเทคนิค Class Weight จากนั้นแบ่งข้อมูลออกเป็นชุด 
Train/Test จ านวน 2,300 รายการ และ Unseen Data จ านวน 100 รายการ และใช้เทคนิค 
Stratified K-Fold Cross-Validation (k=5) เพื่อประเมินประสิทธิภาพของตัวแบบ ผลการ
เปรียบเทียบตัวแบบพบว่า โมเดล BERT มีประสิทธิภาพสูงสุดในขั้นตอน Cross-Validation โดยมีค่า 
Accuracy เท่ากับ 93.30% มีค่า Precision, Recall และ F1-Score เท่ากับ 0.93 รวมทั้งมีค่าการ
วิเคราะห์เส้นโค้งคุณลักษณะสมบัติการท างาน เท่ากับ 0.98 อย่างไรก็ตาม เมื่อทดสอบด้วยชุดข้อมูล
ใหม่ (Unseen Data) พบว่า โมเดล Bi-GRU มีประสิทธิภาพโดยรวมดีที่สุด โดยมีค่า Accuracy 
เท่ากับ 86.87% มีค่า Precision, Recall และ F1-Score เท่ากับ 0.87 รวมทั้งมีค่าการวิเคราะห์เส้น
โค้งคุณลักษณะสมบัติการท างาน เท่ากับ 0.98 ซึ่งสูงกว่าโมเดลอื่นทั้งหมด ผลการทดลองแสดงให้เห็น
ว่า โมเดล Bi-GRU มีความสามารถในการจ าแนกความคิดเห็นของผู้บริโภคได้อย่างมีประสิทธิภาพ 
และมีความสามารถในการ Generalize กับข้อมูลใหม่ได้ดี ดังนั้น โมเดล Bi-GRU จึงถูกเลือกเป็น
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โมเดลที่เหมาะสมที่สุดส าหรับการน าไปใช้งานจริง และน าไปพัฒนาเป็นระบบเว็บแอปพลิเคชันส าหรับ
วิเคราะห์ความคิดเห็นของผู้บริโภคในอุตสาหกรรมเครื่องดื่ม 
 
5.2  การอภิปรายผลการวิจัย 
 ผลการวิจัยแสดงให้เห็นว่า แบบจ าลองการเรียนรู้เชิงลึกสามารถน ามาใช้ในการจ าแนกเจตนา
ความคิดเห็นของผู้บริโภคจากข้อความภาษาไทยได้อย่างมีประสิทธิภาพ โดยแบบจ าลองที่ออกแบบมา
ส าหรับข้อมูลล าดับ เช่น Bi-GRU และ Bi-LSTM สามารถเรียนรู้ความสัมพันธ์ของค าในบริบทของ
ข้อความได้อย่างเหมาะสม แม้ว่าแบบจ าลอง BERT จะให้ประสิทธิภาพสูงสุดในขั้นตอน Cross-
Validation ซ่ึงแสดงถึงความสามารถของสถาปัตยกรรม Transformer ในการเรียนรู้บริบทของภาษา
ได้อย่างมีประสิทธิภาพ แต่เมื่อทดสอบกับข้อมูลที่ไม่เคยใช้ในการฝึกแบบจ าลอง พบว่า Bi-GRU ให้
ประสิทธิภาพสูงกว่า ซึ่งสะท้อนถึงความสามารถในการทั่วไป ที่ดีกว่าสาเหตุหนึ่งอาจเนื่องมาจาก
โครงสร้างของ Bi-GRU มีจ านวนพารามิเตอร์น้อยกว่าแบบจ าลอง Transformer เช่น BERT ท าให้มี
ความซับซ้อนของโมเดลต ่ากว่า และลดโอกาสเกิด Overfitting โดยเฉพาะเมื่อใช้กับชุดข้อมูลที่มีขนาด
จ ากัด ส่งผลให้แบบจ าลองสามารถเรียนรู้รูปแบบของข้อมูลได้อย่างเหมาะสมและมีความเสถียรมาก
ขึ้นเมื่อทดสอบกับข้อมูลใหม่ นอกจากนี้ การใช้เทคนิค Class Weight ยังชว่ยลดความไม่สมดุลของ
ข้อมูล และเพ่ิมความสามารถของแบบจ าลองในการเรียนรู้ข้อมูลในแต่ละคลาสได้อย่างเหมาะสม 
ขณะที่การใช้เทคนิค Deepcut ในการตัดค าภาษาไทยช่วยเพ่ิมคุณภาพของข้อมูลน าเข้า ท าให้
แบบจ าลองสามารถเรียนรู้ความหมายของข้อความได้อย่างมีประสิทธิภาพมากขึ้น ผลการวิจัยนี้
สอดคล้องกับงานวิจัยที่ใช้อัลกอริทึมดังกล่าวมาท าการพยากรณ์ เช่น ภูวนาถ ภู่พันธ์กุล เทคนิคการ
จ าแนกประเภทข้อความส าหรับการรับแจ้งปัญหาอัตโนมัติ [13] และ Derbentsev, V. D., et al. 
Models for Sentiment Analysis of Social Media Texts [20] ซึ่งมีความเหมาะสมส าหรับการ
ประมวลผลข้อมูลล าดับ และแสดงให้เห็นว่าแบบจ าลองที่มีความซับซ้อนเหมาะสมกับขนาดของข้อมูล
สามารถให้ประสิทธิภาพในการทั่วไปที่ดีกว่า ผลลัพธ์ดังกล่าวชี้ให้เห็นว่า Bi-GRU เป็นแบบจ าลองท่ีมี
ความเหมาะสมส าหรับการจ าแนกเจตนาความคิดเห็นของผู้บริโภคจากข้อความภาษาไทย และ
สามารถน าไปประยุกต์ใช้ในการวิเคราะห์ความคิดเห็นของผู้บริโภคในสถานการณ์จริงได้อย่างมี
ประสิทธิภาพ 
 
5.3  ข้อเสนอแนะ 
 5.3.1  ควรเพิ่มปริมาณข้อมูลความคิดเห็นจากแหล่งข้อมูลที่หลากหลาย เช่น แพลตฟอร์มอี
คอมเมิร์ซ เว็บไซต์รีวิวสินค้า และสื่อสังคมออนไลน์อ่ืน ๆ เพ่ือช่วยให้ตัวแบบสามารถเรียนรู้รูปแบบ
ของความคิดเห็นที่หลากหลายมากขึ้น และเพ่ิมความสามารถในการ Generalize กับข้อมูลใหม่ได้
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อย่างมีประสิทธิภาพ โดยเฉพาะส าหรับโมเดลประเภท Transformer ซึ่งต้องการข้อมูลจ านวนมาก
เพ่ือให้สามารถเรียนรู้ได้อย่างเต็มประสิทธิภาพ 
 5.3.2  การใช้ Pretrained Language Models ที่พัฒนาส าหรับภาษาไทยโดยเฉพาะ เช่น 
WangchanBERTa, ThaiBERT หรือ Multilingual Transformer Models ที่ผ่านการฝึกฝนกับ
ข้อมูลภาษาไทยจ านวนมาก ซึ่งอาจช่วยเพิ่มประสิทธิภาพในการเรียนรู้บริบทของภาษา และเพ่ิมความ
แม่นย าในการจ าแนกความคิดเห็นได้ดียิ่งขึ้น 
 5.3.3  การปรับปรุงกระบวนการเตรียมข้อมูล เช่น การพัฒนาเทคนิคการตัดค าท่ีเหมาะสม
กับบริบทเฉพาะของอุตสาหกรรมเครื่องดื่ม การก าจัดค าที่ไม่ส าคัญ และการวิเคราะห์ความส าคัญของ
ค า อาจช่วยให้ตัวแบบสามารถเรียนรู้ได้อย่างมีประสิทธิภาพมากข้ึน 
 5.3.4  การพิจารณาปัจจัยเพ่ิมเติม เช่น สัญลักษณ์แสดงอารมณ์ (Emojis) ระดับความพึง
พอใจ (Rating Score) หรือข้อมูลบริบทอ่ืน ๆ เช่น แพลตฟอร์ม หรือประเภทสินค้า ซึ่งอาจช่วยให้ตัว
แบบสามารถวิเคราะห์ความคิดเห็นได้อย่างแม่นย าและครอบคลุมมากข้ึน 
 5.3.5  การพัฒนาระบบวิเคราะห์ความคิดเห็นที่สามารถน าไปใช้งานจริงในภาคธุรกิจ โดย
เชื่อมต่อกับระบบฐานข้อมูลหรือแพลตฟอร์มออนไลน์ เพื่อให้ผู้ประกอบการสามารถติดตาม วิเคราะห์ 
และประเมินความคิดเห็นของผู้บริโภคได้แบบอัตโนมัติ ซึ่งจะช่วยสนับสนุนการตัดสินใจในการ
ปรับปรุงสินค้าและบริการ และเพ่ิมความสามารถในการแข่งขันขององค์กรในอุตสาหกรรมเครื่องดื่ม 
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