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บทคดัย่อ 
 

ในงานวิจยัน้ีมีวตัถุประสงค์เพ่ือน าเสนอการสร้างตวัแบบส าหรับการวิเคราะห์ระดบัความรู้สึกของการ
แสดงความคิดเห็นต่อสินคา้และบริการออนไลน์ โดยใชเ้ทคนิคส่วนการเรียนรู้ของเคร่ือง (Machine Learning)  
ดา้นการท าเหมืองขอ้ความ (Text Mining) ร่วมกบัเทคนิคการตดัค า (Word Segmentation) 3 รูปแบบ  และการสร้าง
คลงัค าศพัท์ (Bag of words) จากนั้นน าเขา้กระบวนการแยกประเภทผลการวิเคราะห์ 4 เทคนิค ไดแ้ก่ K-Nearest 
Neighbors, Random Forest, Logistic Regression และ Support Vector Machines (SVM) ในการสร้างตวัแบบ 
มีกระบวนการทดลอง 5 ขั้นตอน ไดแ้ก่ 1) การเก็บรวบรวมและการเตรียมขอ้มูล (Data Preparation Phase)  
2) การประมวลผลขอ้ความ (Text File Processing Phase) 3) การฝึกอบรมขอ้มูล (Training & Streaming Phase)  
4) การแยกประเภท (Classification Phase) และ 5) การประเมินตวัแบบ (Model Evaluation Phase) ท าการทดลอง
โดยใชข้อ้มูลตวัอย่างการแสดงความคิดเห็นต่อสินคา้และบริการออนไลน์บน Social Blog จ านวน 252 บทความ 
การแสดงความคิดเห็นจ านวน 1,412 ความเห็น จ านวน 83,670 ค า ใชเ้ป็นขอ้มูลในการสร้างตวัแบบ เพ่ือช่วยให้
ผูบ้ริโภคตดัสินใจในการซ้ือสินคา้และบริการ และช่วยใหผู้ป้ระกอบการมีขอ้มูลส าหรับการพฒันาสินคา้และบริการ
ในอนาคต ผลการทดลองสร้างตวัแบบการวิเคราะห์ระดบัความรู้สึกทางอารมณ์ 3 ระดบั คือ ความรู้สึกเชิงบวก 
(Positive) เป็นกลาง (Neutral) และเชิงลบ (Negative) โดยแต่ละตวัแบบใหค้วามแม่นย  าในการท านายผล ดงัน้ี  
K-Nearest Neighbors 52.6% Random Forest 71.6% Logistic Regression 77.2% และ Support Vector Machines 
(SVM) 79% สรุป การสร้างตวัแบบใชเ้ทคนิคการแยกประเภทแบบ Support Vector Machines (SVM) ร่วมกบั
เทคนิคการตดัค าแบบ Longest ใหค้ะแนนความแม่นย  าดีท่ีสุดเม่ือเปรียบเทียบกบัเทคนิคอ่ืนๆ เหมาะแก่การน าไปใช้
ในการสร้างตวัแบบในการวิเคราะห์ระดบัความรู้สึกส าหรับขอ้ความท่ีเป็นภาษาไทย 
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ค าส าคัญ: การวิเคราะห์อารมณ์ความรู้สึก, การท าเหมืองขอ้ความ, แนวทางการเรียนรู้ของเคร่ือง, การซ้ือสินคา้ 
       ออนไลน,์ การตดัค าภาษาไทย, การท าเหมืองความคิดเห็น 
 

ABSTRACT 
 

This research proposes a model for Sentiment analysis of emotional levels of users’ opinions towards 
online products and services. The techniques used in this research are Machine Learning, Text Mining integrated 
with 3 types of Word Segmentation and Bag of Words. Four sentiment analysis methods: K-nearest neighbors 
Classifier, Random Forest Classifier, Logistic Regression and Support Vector Machines (SVM) were used for 
analysis. The model was developed through 5 steps including 1) Data Collection and Preparation Phase, 2) Text 
Processing Phase, 3) Training & Streaming Phase, 4) Classification Phase, and 5) Model Evaluation Phase. 
Consumers’ opinions were gathered from social blogs related to online products and services. 252 articles with 
1,412 comments were collected making up 83,670 words in the dataset. The model can help consumers make a 
decision for purchasing of goods and services, and help entrepreneurs gain the information to improve products 
and services in the future. This proposed method classified opinions into 3 scales: positive, neutral and negative 
opinions.  Each method offered different levels of forecast ability: the K-Nearest Neighbors revealed the accuracy 
index at 56.2%, Random Forest Classifier at 71.6%, Logistic Regression at 77.2% and Support Vector Machines 
(SVM) at 79%.  However, the combination of SVM and Longest Word Segmentation performed better compared 
to other techniques and is more appropriate as part of sentimental analysis model for Thai reviews and comments. 
 

Keywords: sentiment analysis, text mining, machine learning-based approach, online shopping, Thai word segmentation,  
    opinion mining 

 

บทน า 
ปัจจุบันการซ้ือขายสินค้าและบริการผ่าน

ช่องทางออนไลนห์รือ อีคอมเมิร์ซ (e-Commerce) ใน
ประเทศไทย มีสถิติการใช้อินเทอร์เน็ตเพ่ิมข้ึนจาก
ยอด 9.3 ลา้นคนในปี พ.ศ. 2551 เป็น 45 ลา้นคนในปี 
พ.ศ. 2560 จากยอดจดทะเบียนโทรศพัท์มือถือกว่า 
124 ลา้นเลขหมาย นอกจากน้ีพบว่า เวลาการใช้
อินเทอร์เน็ตโดยเฉล่ียคิดเป็นเวลา 10.05 ชัว่โมง/วนั/
คน ข้อมูลเหล่าน้ีสะท้อนให้เห็นถึงการเข้าถึงและ
พฤติกรรมการใช้อิน เทอร์ เ น็ตของคนไทย ซ่ึง
เปล่ียนไปตามยุคของเทคโนโลยีดิจิทลัท่ีไดเ้ขา้มามี

บทบาทในชีวิตประจ าวนัมากข้ึน ซ่ึงเป็นปัจจยัส าคญั
ท่ีส่งผลให้มูลค่าอีคอมเมิร์ซในประเทศไทยมีการ
เติบโตข้ึนอย่างต่อเน่ือง โดยเฉล่ียเพ่ิมข้ึน 10% ต่อปี 
และการซ้ือขายสินคา้และบริการออนไลน์เป็น 1 ใน 
5 กิจกรรมยอดนิยมท่ีมีการใช้งานบนอินเทอร์เน็ต
มากท่ีสุด (Electronic Transections Development 
Agency (ETDA), 2019) ซ่ึงในประเทศไทยมีเวบ็ไซต์
ท่ีเปิดใหบ้ริการในการซ้ือขายสินคา้ออนไลน์อยู่เป็น
จ านวนมาก ในการตัดสินใจซ้ือสินค้าและบริการ 
ผูบ้ริโภคจ านวนมากจะท าการสืบค้นข้อมูลต่างๆ 
เ ก่ียวกับตัว สินค้าและบริการ  เ ช่น  การสืบค้น
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ขอ้คิดเห็นต่อผลิตภัณฑ์ ข้อคิดเห็นต่อสินค้าและ
บริการ  เป็นตน้ ซ่ึงเป็นช่องทางให้ผูท่ี้สนใจใชเ้ป็น
แนวทางในการตดัสินใจซ้ือสินคา้และบริการ  ซ่ึงการ
แสดงความคิด เ ห็นดังก ล่ าว เ ป็นการแสดง ถึง
ความรู้สึกทางอารมณ์ในรูปแบบข้อความท่ีมีต่อ
สินคา้และบริการ  อีกทั้งขอ้มูลการแสดงความคิดเห็น
ในปัจจุบนันั้นมีปริมาณมหาศาลและเกิดข้ึนใหม่อยู่
ตลอดเวลา ซ่ึงท าให้ผู ้บริโภคต้องใช้เวลาในการ
วิเคราะห์ข้อมูลเหล่าน้ีเพ่ือใช้ในตดัสินใจซ้ือสินค้า
และบริการมากข้ึน เน่ืองจากยงัไม่มีตัวช่วยในการ
วิเคราะห์ค าและขอ้ความจากการแสดงความคิดเห็น
ต่อสินค้าและบริการแบบอัตโนมัติ ท่ีช่วยในการ
ตัดสินใจการเลือกซ้ือสินค้าและบริการได้อย่าง
รวดเร็ว 

การวิเคราะห์ความรู้สึกต่อความคิดเห็น 
(Sentiment Analysis) คือ กระบวนการวิเคราะห์และ
ประเมินความรู้สึกต่อการแสดงความคิดเห็นบนส่ือ
สังคมออนไลน์ (Social Network) เช่น twitter.com, 
facebook.com, Instagram.com หรือ pantip.com  เป็น
ตน้ โดยมีเป้าหมายเพ่ือแสดงทศันคติทางอารมณ์ท่ีมี
ต่อข้อมูล บทวิจารณ์ โพสต์ กระทู้ ท่ีเก่ียวข้องกับ
การตลาด การประชาสัมพนัธ์ การแสดงความคิดเห็น
ต่อผลิตภณัฑแ์ละบริการของลูกคา้บนโซเชียลมีเดีย 
(Sepandar and Jonathan, 2011) จากงานวิจยัท่ีผ่านมา
การวิเคราะห์ระดบัความรู้สึก (Sentiment Analysis) 
ใชก้ระบวนการประมวลผลภาษาธรรมชาติ (Natural 
Language Processing : NLP) และการท าเหมือง
ขอ้ความ (Text Mining) เป็นส่วนใหญ่ (Trupthi et 
al., 2017; Anurag and Vijauy, 2015) อีกทั้งยงัมีการ
ใชเ้ทคนิค Bag-of-Words (CBOW) และ Skip-gram 
Model ร่วมดว้ยเพ่ือสร้างคลงัค าศพัทใ์นการวิเคราะห์
ความรู้สึกท่ีเป็นเชิงบวกและเชิงลบ (Fan et al., 2016; 
Chumwatana, 2015) ในกรณีชุดขอ้มูลท่ีเป็นภาษาไทย 
จะมีข้อจ ากัด คือ การแสดงความคิดเห็นท่ี เ ป็น

ภาษาไทยจะเป็นขอ้ความท่ีไม่มีการแบ่งส่วน แบ่งค า 
ประโยคติดกนั อกัขระท่ีไม่มีขอบเขตค า (Chumwatana, 
2015; Netisopakul and Thong-iad, 2018) อีกทั้ง
ค าศพัท์ในภาษาไทยหน่ึงค ายงัสามารถส่ือความรู้สึก
ไดม้ากกว่าหน่ึงค่า (Netisopakul and Thong-iad, 
2018)  และในปัจจุบันการวิจัย เ ร่ืองดังกล่าวใน
ภาษาไทยยังมีไม่มากนัก อีกทั้ งการประมวลผล
ภาษาไทยยงัมีความยุ่งยากกว่าภาษาองักฤษ เพราะ
โครงสร้างประโยคและไวยากรณ์มีความซับซ้อน
มากกว่า (Sornjapo, 2019) และขาดแคลนแหล่งขอ้มูล 
และเคร่ืองมือต่างๆ เช่น โปรแกรมแท็ก (Tag) ชนิด
ค า เป็นต้น รวมไปถึงแนวโน้มของการเลือกใช้
แบบจ าลองในการวิเคราะห์ข้อมูล ซ่ึงในปัจจุบัน
วิธีการเรียนรู้ดว้ยเคร่ือง (Machine Learning) เป็นท่ี
นิยมมากกว่า โดยอาศัยการสร้างชุดข้อมูลฝึกฝน 
(Training Set) (Lorattanachaiyong, 2017) และน าชุด
ขอ้มูลทดสอบ (Test Set) เขา้กระบวนการจดักลุ่ม
หรือแยกประเภท (Classification) และการประเมิน
คะแนนความแม่นย  าของตวัแบบท่ีไดโ้ดยสรุปจากค่า
ความแม่นย  าจาก Precision และ Recall  นอกจากน้ี 
การท าการวิเคราะห์ระดบัความรู้สึกทางอารมณ์ส่วน
ใหญ่จะเป็นการตดัสินแบบ 2 ทิศทาง คือ แบบบวก
และแบบลบ อย่างไรก็ตาม จะมีความคิดเห็นท่ีเป็น
กลาง ซ่ึงถา้หากถูกตดัสินเพียง 2 ระดบั อาจจะท าให้
ขอ้คิดเห็นโดยรวมเกิดอคติได้ ดงันั้น ถา้หากมีการ
วิเคราะห์เป็นแบบ 3 ระดับ  คือ มีระดับกลางเพ่ิม
ข้ึนมา จะท าให้น ้ าหนกัของการตดัสินแบบบวกและ
แบบลบ มีความถูกตอ้งมากข้ึน 

จากปัญหาดังกล่าวผูวิ้จัยจึงมีแนวคิดท่ีจะ
สร้างตัวแบบการวิ เคราะห์ระดับความรู้สึกทาง
อารมณ์ส าหรับบทความแนะน าสินค้าออนไลน ์
(Sentiment Analysis Model) โดยใชเ้ทคนิคส่วนการ
เรียนรู้ของเคร่ือง (Machine Learning) แบบมีผูส้อน 
(Supervised Learning) ดา้นการท าเหมืองขอ้ความ 
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(Text Mining) ร่วมกบัเทคนิคการตดัค า (Word Segmentation) 
3 เทคนิค และการสร้างคลงัค าศพัท์ (Bag of Words) 
เพ่ือให้ตวัแบบสามารถแกไ้ขปัญหาในการแบ่งแยก
ค าภาษาไทยและวิเคราะห์ค าจากการแสดงความ
คิดเห็นไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ นอกจากนั้นจะมีการ
ใชเ้ทคนิคการแยกประเภทโดยมีการเปรียบเทียบผล
การวิเคราะห์ 4 เทคนิค ไดแ้ก่ K-Nearest Neighbors, 
Random Forest, Logistic Regression และ Support 
Vector Machines (SVM) ซ่ึง 4 เทคนิคดังกล่าว
สามารถแยกประเภทไดอ้ย่างแม่นย  า ท านายผลไดสู้ง 
น่าเช่ือถือ และมีการใช้กันอย่างแพร่หลายในงาน
ดงักล่าว (Haseena and Ahmad, 2014) ในการวิเคราะห์ 
ประโยคเน้ือหาท่ีเป็นภาษาไทยซ่ึงสามารถแยก
ประเภทของระดบัความรู้สึกทางอารมณ์ได ้3 ระดบั 
ไดแ้ก่ ความรู้สึกเชิงบวก (Positive) เป็นกลาง (Neutral) 
และเชิงลบ (Negative) เพ่ือหาตัวแบบท่ีดีท่ีสุดท่ี
สามารถใช้เป็นแนวทางในการพฒันาตัวแบบการ
วิเคราะห์ระดบัความรู้สึกทางอารมณ์ส าหรับบทความ
แนะน าสินคา้ออนไลน์ภาษาไทย โดยทัว่ไปเทคนิค
การตดัค า (Word Segmentation) มกัจะใชอ้ลักอริทึม
แบบท่ีแยกเป็นค า ซ่ึงไม่เหมาะกับการเขียนท่ีเป็น
ประโยคยาวต่อเ น่ือง เ ช่น ภาษาไทย ดังนั้ นใน
งานวิจยัน้ีจะใชก้ารตดัค ารูปแบบ Longest Engine ซ่ึง
เป็นอลักอริทึมท่ีสามารถแยกค าภาษาไทยท่ียาวท่ีสุด
และจบัคู่กบัการใชพ้จนานุกรม (Dictionary-based) 
ร่วมกบัการสร้างคลงัค าศพัท์ (Bag of Words) เพ่ือท า
ให้การตัดค ามีความเหมาะสม ได้ตัวแบบท่ีมี
ประสิทธิภาพดียิ่งข้ึน นอกจากน้ีตวัแบบยงัสามารถ
ระบุความคิดเห็นแบบเป็นกลาง (Neutral) ได ้และท า
ใหก้ารตดัสินค่าความรู้สึกเชิงบวก (Positive) และเชิง
ลบ (Negative) มีความถูกตอ้งมากยิ่งข้ึน 

วธิีด าเนินการวจิัย 
การออกแบบการทดลอง (Experimental 

Design) ประกอบดว้ย 5 ขั้นตอน โดยแต่ละขั้นตอน
ใชเ้คร่ืองมือการพฒันาโปรแกรมภาษาไพทอน (Python) 
ร่วมกบัดูล (Module) ต่างๆ โดยมีรายละเอียดดงัน้ี 

1) การเกบ็รวบรวมและการเตรียมข้อมูล (Data 
Preparation Phase) รวบรวมขอ้มูลจากส่ือสังคม
ออนไลน์แบบบล็อก โดยใชต้วัอย่างขอ้มูลบทความ
แนะน าสินคา้และบริการท่ีเป็นภาษาไทยบนเวบ็ไซต ์
www.blognone.com จ านวน 252 บทความ 1,412 
ความเห็น และจ านวน 83,670 ค า ช่วงเวลาท่ีเก็บ
ข้อมูล เดือนมกราคม พ.ศ. 2562 ถึง เดือนเมษายน 
พ.ศ. 2562 เน่ืองจากเวบ็ไซตด์งักล่าวเป็นเวบ็ไซตท่ี์มี
ผูเ้ขา้ชมเป็นจ านวนมาก มีขอ้มูลและบทความแนะน า
สินคา้ทางดา้นเทคโนโลยีท่ีหลากหลาย มีขอ้มูลและ
บทความใหม่อยู่ตลอดเวลา และสามารถแสดงความ
คิดเห็นภายในบทความได ้ ต่อมาในขั้นตอนการดึง
ข้อมูลการแสดงความคิดเห็นจะใช้เทคนิค Web 
Scraping สามารถแสดงขั้นตอนการท างานไดด้งัภาพ
ท่ี 1 จากนั้นน าชุดขอ้มูลเขา้สู่กระบวนการท าความ
สะอาดข้อมูล (Data Cleaning) โดยใช้ Regular 
Expression  เพ่ือแกไ้ข ปรับแต่ง และตดัส่วนท่ีไม่
ตอ้งการออกจากชุดขอ้มูล เช่น HTML Tag, URL 
หรือเคร่ืองหมายค าพูด (Punctuation) เป็นตน้  เพ่ือให้
ข้อมูลมีคุณภาพ มีความถูกต้องเหมาะสมท่ีจะ
น าไปใชว้ิเคราะห์และสร้างตวัแบบส าหรับการเรียนรู้
ดว้ยเคร่ืองจกัร (Machine Learning) ต่อไป 
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ภาพที่ 1  แสดงขั้นตอนการดึงขอ้มูลจากเวบ็เพจ 
 

จากภาพท่ี 1 แสดงขั้นตอนการดึงขอ้มูลการ
แสดงความคิดเห็นจากเวบ็เพจ (Web Scraping) โดย
ใชภ้าษา ไพทอน (Python) และ ไลบราร่ี (Libraries) 
BeautifulSoup  มี 3 ขั้นตอนดงัน้ี ขั้นตอนท่ี 1 ท าการ
หา Webpage ตามท่ีตอ้งการ โดยคดัเลือกเวบ็เพจท่ีมี
การแสดงความคิดเห็น 3 รายการข้ึนไป ขั้นตอนท่ี 2 
ก าหนด URL และ Class เพ่ือดึงขอ้มูลการแสดงความ
คิดเห็น และในขั้นตอนท่ี 3 เม่ือไดข้อ้มูลแลว้จะท า
การบนัทึกขอ้มูลเก็บในรูปแบบ CSV File เพ่ือน า
ขอ้มูลไปท าตามสะอาดในขั้นตอนต่อไป 

2) การประมวลผลข้อความ (Text File Processing 
Phase) ท าการประมวลผลขอ้ความจากชุดขอ้มูลท่ี
เตรียมไวส้ าหรับฝึกฝนขอ้มูล (Training Set) ใหอ้ยู่ใน
รูปแบบท่ีสามารถน าไปวิเคราะห์ประเภทของระดบั
ความรู้สึก กระบวนการสร้าง Sentiment Analysis จะ
มีการน าข้อความมาแบ่งค า แล้วหาความสัมพันธ์
ระหว่าง "ค า" และ "เอกสาร" ท่ีมีอยู่ในรูปแบบของ
เวกเตอร์ (Vector) ซ่ึงจะตอ้งใชค้ลงัขอ้มูลความรู้สึกดี 
(Positive) และความรู้สึกท่ีไม่ดี (Negative) และเป็น
กลาง (Neutral) ในภาษาไทย โดยใช้ Library จาก 
PyThaiNLP (Python library for Thai Natural 
Language Processing : PyThaiNLP) เพ่ือวิเคราะห์
ระดับความรู้สึก 3 ระดับได้แก่ ความรู้สึกเชิงบวก 
เป็นกลาง และเชิงลบ โดยน าเขา้กระบวนการตดัค า 
(Word Segmentation) โดยใช้ 3 อลักอริทึมโดยมี
คุณสมบติัดงัน้ี 

1) NewMM Engine ซ่ึงเป็นอลักอริทึมจาก 
PyThaiNLP พฒันาจากเทคนิคการแบ่งส่วนค าศพัท์
ภาษาไทยดว้ยพจนานุกรม (Dictionary-based) โดย
ใช้อัลกอ ริ ทึมการจับ คู่ สู ง สุดและการจัดก ลุ่ม 
(Cluster) อกัขระภาษาไทย (TCC) ถูกพฒันาข้ึนโดย 
Korakot Chaovavanich ในปี 2018 (PyThaiNLP, 2018) 

2) Longest Engine ซ่ึงเป็นอลักอริทึมพฒันา
จากเทคนิคการแยกค าภาษาไทยท่ียาวท่ีสุดท่ีจบัคู่กบั
พจนานุกรม (Dictionary-based) ถูกพฒันาข้ึนโดย 
Patorn Utenpattanun ในปี 2018 (PyThaiNLP, 2018) 

3) AttaCut Engine ซ่ึงเป็นอลักอริทึมท่ีสามารถ 
ตดัค าภาษาไทยไดอ้ย่างรวดเร็วและแม่นย  า โดยใช้
อลักอริทึมการจดักลุ่ม (Clustering) อกัขระภาษาไทย 
(Rules purposed) ถูกพฒันาข้ึนโดย Pattarawat Chormai 
ในปี 2019 (Chormai et al., 2019) 

ในการเลือกใชก้ารตดัค า (Word Segmentation) 
ทั้ง 3 แบบท่ีมีคุณสมบติัแตกต่างกนั ทั้งน้ีเพ่ือเป็นการ
เพ่ิมประสิทธิภาพในการน าไปวิเคราะห์การแยก
ประเภทเพ่ือให้สามารถวิเคราะห์ค าท่ีเป็นภาษาไทย
ได้อย่างถูกต้องและรวดเร็ว อีกทั้ งยงัเป็นการเพ่ิม
ประสิทธิภาพในการสร้างชุดข้อมูลฝึกฝนและชุด
ขอ้มูลทดสอบท่ีจะน าไปใชใ้นการสร้างตวัแบบให้มี
ความแม่นย  ามากยิ่งข้ึนอีกดว้ย ในขั้นตอนต่อไปจะ
น าเขา้สู่กระบวนการสร้างคลงัค าศพัท ์(Bag of Words) 
ซ่ึงเป็นโมเดลท่ีใช้ในงานจัดแบ่งประเภทข้อความ 
(Text Classification) กลุ่มของค าจะถูกอธิบายดว้ย
คลังค าศัพท์หรือการกลุ่มรวมของค า โดยไม่ได้
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ค านึงถึงหลกัไวยากรณ์ ความถ่ีท่ีพบ และล าดบัของ
ค า ซ่ึงหากมีค าเกิดข้ึนในขอ้ความท่ีน ามาวิเคราะห์จะ
แทนค่าดว้ย 1 แต่ถา้ในขอ้ความไม่มีค าท่ีก าหนดไวจ้ะ
แทนค่าดว้ย 0 โดยน ามาใช้เป็นคุณสมบติั (Feature) 
ในการฝึกอบรม (Training) ตวัจดัแบ่งขอ้ความ (Classifier) 
จากนั้นท าการประมวลผลใหแ้ต่ละขอ้มูลติดป้ายก ากบั 

(Label) ระดบัของอารมณ์ 3 ระดบั และแปลงชุดขอ้มูล 
ให้อยู่ในรูปแบบไฟล ์CSV เพ่ือน าไปใชเ้ป็นชุดขอ้มูล
ส าหรับฝึกอบรมแบบมีผูส้อน (Supervised Learning) 
ต่อไป ซ่ึงผลการวิเคราะห์สามารถแสดงในตารางท่ี 1 
ไดด้งัน้ี 

 
ตารางที่ 1  แสดงผลการติดป้ายก ากบั (Label) ระดบัของอารมณ์ 3 ระดบั 
ระดบัความรู้สึก/อารมณ์ เปอร์เซ็นต์ 
เชิงบวก (Positive) 20% 
เป็นกลาง (Neutral) 44% 
เชิงลบ (Negative) 36% 

 
จากตารางท่ี 1 แสดงผลการวิเคราะห์ระดบั

ความรู้สึกจากการประมวลผลข้อความและการติด
ป้ายก ากบั (Label) ระดบัของอารมณ์ 3 ระดบัจากชุด
ขอ้มูลฝึกฝน (Training Set) เม่ือพิจารณาจากจ านวน
ขอ้มูลพบวา่ กลุ่มขอ้มูลความรู้สึกเป็นกลาง (Neutral) 

มีจ านวนขอ้มูลมากท่ีสุด 44% กลุ่มขอ้มูลความรู้สึก
เชิงลบ (Negative) 36% และกลุ่มขอ้มูลความรู้สึกเชิง
บวก (Positive) 20% ซ่ึงสามารถแสดงตวัอย่างการ
แสดงความเห็นแยกตามระดับความรู้สึกจากชุด
ขอ้มูล 3 ระดบั ไดด้งัตารางท่ี 2 

 
ตารางที่ 2  การแสดงความคิดเห็นแยกตามระดบัความรู้สึก 
การแสดงความคิดเห็น ระดบัความรู้สึก 
มาราคาน้ี ดูน่าซ้ือข้ึนมาเลย เชิงบวก 
ดีไซนคุ์น้มากๆ เป็นกลาง 
แบตไม่ถึงวนั กลอ้งไม่มีกนัสัน่ เชิงลบ 

 
3) ขั้นตอนการฝึกอบรมข้อมูล (Training & 

Streaming Phase) ในขั้นตอนการสร้างตวัแบบส าหรับ 
การเรียนรู้ (Supervised Learning) ใชคุ้ณสมบติัจาก
ชุดขอ้มูล (Feature) ทั้งหมด 3 คอลมัภ ์เพ่ือใชใ้นการ
ฝึกฝน (Training) และทดสอบ (Testing) ไดแ้ก่ title 
tokens, title length, label และแบ่งชุดขอ้มูลออกเป็น 
2 ชุด (Split Test) คือ ชุดขอ้มูลฝึกฝน (Training Set) 
80% ในการสร้างตวัแบบการฝึกอบรมขอ้มูล จากนั้น
ท าการน าชุดขอ้มูลทดสอบ (Testing Set) 20% เขา้

กระบวนการเพ่ือวิเคราะห์ระดบัความรู้สึกท่ีมีต่อการ
แสดงความคิดเห็นต่อสินคา้และบริการท่ีเป็นภาษาไทย 
ซ่ึงกระบวนการทดสอบกบัชุดขอ้มูลจะใชเ้ทคนิคการ
เรียนรู้แบบมีผูส้อน (Supervised Learning) เป็นการ
เรียนรู้โดยอาศยัขอ้มูลท่ีป้อนเขา้ไปเก็บไวเ้ป็นตวัอย่าง 
เพ่ือให้คอมพิวเตอร์ใช้ในการเปรียบเทียบกบัขอ้มูล
ใหม่ท่ีเข้ามาแลว้ท านายหรือจัดหมวดหมู่ท่ีมีความ
ใกลเ้คียงกนัมากท่ีสุดใหอ้ยูใ่นกลุ่มเดียวกนั 
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4) ขั้นตอนการแยกประเภท (Classification 
Phase) คือกระบวนการสกดัความคิดเห็นจากการ
เรียนรู้ของเคร่ือง (Machine Learning) แบบมีผูส้อน 
(Supervise Learning) โดยทดสอบกบัชุดขอ้มูล (Testing 
Set) 20% น าเขา้กระบวนการท านายผล (Prediction) 
และแยกผลการวิเคราะห์ระดบัความรู้สึก (Sentiment 
Analysis) โดยใช้เทคนิคการแยกประเภทผลการ
วิเคราะห์ 4 เทคนิค ไดแ้ก่ K-Nearest Neighbors, 

Random Forest, Logistic Regression และ Support 
Vector Machines ในกระบวนการสร้างตวัแบบการ
วิเคราะห์ความรู้สึกทางอารมณ์ส าหรับบทความ
แนะน าสินคา้ออนไลนภ์าษาไทย  โดยใชเ้ทคนิคส่วน
การเรียนรู้ของเคร่ือง (Machine Learning) ดา้นการท า
เหมืองขอ้ความ (Text Mining) ร่วมกบัเทคนิคการตดั
ค า (Word Segmentation) และการสร้างคลงัค าศพัท์ 
(Bag of words) สามารถแสดงไดด้งัภาพท่ี 2 

 

 
 

ภาพที่ 2  แสดงขั้นตอนกระบวนการสร้างตวัแบบ 
 

จากภาพท่ี 2 แสดงขั้นตอนกระบวนการ
สร้างตวัแบบส าหรับวิเคราะห์ระดบัอารมณ์ความรู้สึก
โดยเร่ิมจากการจดัเตรียมขอ้มูลใหพ้ร้อมใชง้าน ตั้งแต่
กระบวนการท าความสะอาดข้อมูล การตัดค า การ
สร้างคลงัค าศพัท์ การจดัชุดขอ้มูลให้อยู่ในรูปแบบ 
text file และแบ่งชุดขอ้มูลออกเป็น 2 ชุด ไดแ้ก่ ชุด
ขอ้มูลฝึกฝน (Training Set) 80%  และขอ้มูลทดสอบ 
(Testing Set) 20% จากนั้นน าชุดขอ้มูลฝึกฝนเขา้
กระบวนการฝึกอบรมขอ้มูล ขั้นตอนต่อมาคือการน า
ชุดขอ้มูลส าหรับทดสอบเขา้กระบวนการท านายและ
แยกประเภท (Classification) ของความรู้สึกอารมณ์ 3 

ระดบัไดแ้ก่ ความรู้สึกเชิงบวก (Positive) เป็นกลาง 
(Neutral) และเชิงลบ (Negative) 

5) การประเมินตัวแบบ (Model Evaluation 
Phase) เม่ือผ่านขั้นตอนการแยกประเภท (Classification 
Phase) เรียบร้อยแลว้ จะน าผลการท านายเขา้กระบวนการ 
ประเมินตวัแบบเพ่ือวดัความแม่นย  าของตวัแบบโดย
พิจารณาจาก ความแม่นย  า (Accuracy) ดงัสมการท่ี 1 
ความถูกตอ้ง (Precision) ดงัสมการท่ี 2 ค่าความระลึก 
(Recall) ดงัสมการท่ี 3 และค่าเฉล่ีย (F1 Score) ของ 
Precision และ Recall ดงัสมการท่ี 4 (Limkonchotiwat, 
2018; Promla and Sanrach, 2020) 
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𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
𝑇𝑁 + 𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 (1) 

  

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 (2) 

  

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 (3) 

 
โดยท่ี  
 TP คือ ขอ้มูลท่ีท านายถูกตอ้งเม่ือเทียบกบัเฉลย 
 FT คือ ขอ้มูลท่ีอยู่ในเฉลยแต่ไม่มีการท านาย 
(ตรงขา้มกบั FN) 
 FN คือ ขอ้มูลท่ีท านายแลว้ไม่ถูกตอ้งเม่ือเทียบ
กบัเฉลย 

 Precision คือ ค่าความแม่นย  า เกิดจากการน าค่า 
TP มาเทียบกบั FP 

Recall คือ ความถูกตอ้ง เกิดจากการน าค่า TP 
มาเทียบกบั FN 

F1 Score คือ ค่าเฉล่ียของ Precision และ Recall 

 

𝐹1 = 2 ∗ (
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ∗  𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
)  

(4) 

 
ในล าดับถัดมาจะแสดงผลคะแนนการ

ประเมินตัวแบบ โดยเปรียบเทียบคะแนนความ
แม่นย  า (Accuracy) ความถูกตอ้ง (Precision) ค่าความ
ระลึก  (Recall) และค่าเฉล่ีย (F1 Score) จากการตดัค า

ภาษาไทย (Word Segmentation)  ทั้ง 3 รูปแบบท่ีมี
คุณสมบติัแตกต่างกนั สามารถแสดงดงัภาพท่ี 3 ถึง
ภาพท่ี 6 ดงัน้ี 
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ภาพที่ 3  แสดงผลการประเมินความแม่นย  าของตวัแบบโดยใชเ้ทคนิคการแยกประเภทแบบ K-Nearest Neighbors 
 

จากภาพท่ี 3 แสดงผลจากการประเมินความ
แม่นย  าของตวัแบบ โดยใช้เทคนิคการตดัค า (Word 
Segmentation) 3 รู ป แ บ บ  ร่ ว ม กั บ เ ท ค นิ ค
กระบวนการสร้างคลงัค าศพัท ์(Bag of Words) และ
การแยกประเภทแบบ K-Nearest Neighbors Classifier 
ท าการประมวลผลการประเมินตัวแบบแยกตาม
เทคนิคการตดัค า 3 เทคนิค เทคนิคละ 10 รอบ ทั้งน้ี

เพ่ือเพ่ิมความเช่ือมัน่และลดอคติในการประมวลผล 
เม่ือพิจารณาค่าเฉล่ียคะแนนความแม่นย  าสรุปไดคื้อ 
การใชเ้ทคนิคการตดัค าแบบ AttaCut ใหค้วามแม่นย  า
ในการท านายผลมากท่ีสุด คือ คะแนนความแม่นย  า 
(Precision) 55.7% คะแนนความถูกตอ้ง (Recall) 
52.6% และค่าเฉล่ีย (F1 Score) 50.ค% ตวัแบบมี
ความแม่นย  าในการท านายผล (Accuracy) 52.6% 

 

  

  
  

ภาพที่ 4  แสดงผลการประเมินความแม่นย  าของตวัแบบ โดยใชเ้ทคนิคการแยกประเภทแบบ Random Forest 
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จากภาพท่ี 4 แสดงผลจากการประเมินความ
แม่นย  าของตวัแบบ โดยใช้เทคนิคการตดัค า (Word 
Segmentation) 3 รู ป แ บ บ  ร่ ว ม กั บ เ ท ค นิ ค
กระบวนการสร้างคลงัค าศพัท ์(Bag of Words) และ
การแยกประเภทแบบ  Random Forest Classifier ท า
การประมวลผลการประเมินตวัแบบแยกตามเทคนิค
การตดัค า 3 เทคนิค เทคนิคละ 10 รอบ ทั้งน้ีเพ่ือเพ่ิม

ความเช่ือมั่นและลดอคติในการประมวลผล เม่ือ
พิจารณาค่าเฉล่ียคะแนนความแม่นย  าสรุปไดคื้อ การ
ใช้เทคนิคการตดัค าแบบ NewMM ให้ความแม่นย  า
ในการท านายผลมากท่ีสุด คือ คะแนนความแม่นย  า 
(Precision) 73.5% คะแนนความถูกตอ้ง (Recall) 71.6% 
และค่าเฉล่ีย (F1 Score) 69.6% ตวัแบบมีความแม่นย  า 
ในการท านายผล (Accuracy) 71.6% 

 

  

  
 

ภาพที่ 5  แสดงผลการประเมินความแม่นย  าของตวัแบบ โดยใชเ้ทคนิคการแยกประเภทแบบ  Logistic Regression 
 

จากภาพท่ี 5 แสดงผลจากการประเมินความ
แม่นย  าของตวัแบบ โดยใช้เทคนิคการตดัค า (Word 
Segmentation) 3 รู ป แ บ บ  ร่ ว ม กั บ เ ท ค นิ ค
กระบวนการสร้างคลงัค าศพัท ์(Bag of Words) และ
การแยกประเภทแบบ Logistic Regression Classifier 
ท าการประมวลผลการประเมินตัวแบบแยกตาม
เทคนิคการตดัค า 3 เทคนิค เทคนิคละ 10 รอบ ทั้งน้ี

เพ่ือเพ่ิมความเช่ือมัน่และลดอคติในการประมวลผล 
เม่ือพิจารณาค่าเฉล่ียคะแนนความแม่นย  าสรุปไดคื้อ 
การใชเ้ทคนิคการตดัค าแบบ AttaCut ใหค้วามแม่นย  า
ในการท านายผลมากท่ีสุด คือ คะแนนความแม่นย  า 
(Precision) 78.4% คะแนนความถูกตอ้ง (Recall) 77.2% 
และค่าเฉล่ีย (F1 Score) 76.2% ตวัแบบมีความแม่นย  า 
ในการท านายผล (Accuracy) 77.2% 
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ภาพที่ 6  แสดงผลการประเมินความแม่นย  าของตวัแบบ โดยใชเ้ทคนิคการแยกประเภทแบบ SVM 
 

จากภาพท่ี 6 แสดงผลจากการประเมินความ
แม่นย  าของตวัแบบ โดยใช้เทคนิคการตดัค า (Word 
Segmentation) 3 รู ป แ บ บ  ร่ ว ม กั บ เ ท ค นิ ค
กระบวนการสร้างคลงัค าศพัท ์(Bag of Words) และ
การแยกประเภทแบบ Support Vector Machines 
(SVM) Classifier ท าการประมวลผลการประเมินตวั
แบบแยกตามเทคนิคการตดัค า 3 เทคนิค เทคนิคละ 
10 รอบ ทั้งน้ีเพ่ือเพ่ิมความเช่ือมัน่และลดอคติในการ
ประมวลผล เม่ือพิจารณาค่าเฉล่ียคะแนนความแม่นย  า
สรุปไดคื้อ การใชเ้ทคนิคการตดัค าแบบ Longest ให้
ความแม่นย  าในการท านายผลมากท่ีสุด คือ คะแนน
ความแม่นย  า (Precision) 79.3% คะแนนความถูกตอ้ง 
(Recall) 79% และค่าเฉล่ีย (F1 Score) 78.8% ตวัแบบ
มีความแม่นย  าในการท านายผล (Accuracy) 79% 
 
 
 

ผลการวจิัยและวจิารณ์ผล 
จากการทดลองสร้างตวัแบบการวิเคราะห์

ความรู้สึกทางอารมณ์ส าหรับบทความแนะน าสินคา้
ออนไลน์ โดยใช้ตัวอย่างข้อมูลบทความแนะน า
สินค้าและบริการจากเว็บไซต์ www.blognone.com 
จ านวน 252 บทความ การแสดงความคิดเห็นจ านวน 
1,412 ความเห็น จ านวนค า 83,670 ค า เพ่ือสร้างตวั
แบบส าหรับการวิเคราะห์ระดับความรู้สึกต่อการ
แสดงความคิดเห็นต่อสินคา้และบริการออนไลน์ท่ี
เป็นภาษาไทย โดยใช้เทคนิคส่วนการเรียนรู้ของ
เคร่ือง (Machine Learning) ดา้นการท าเหมืองขอ้ความ 
(Text Mining) ร่วมกบัเทคนิคการตดัค า (Word Segmentation) 
3 รูปแบบไดแ้ก่ NewMM , Longest  และ AttaCut  
และการสร้างคลงัค าศพัท ์(Bag of words) จากนั้น 
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น าเขา้กระบวนการแยกประเภทผลการวิเคราะห์ 4 
เทคนิค ไดแ้ก่ K-Nearest Neighbors, Random Forest, 
Logistic Regression และ Support Vector Machines 
(SVM)  และน ามาเขา้กระบวนการทดลอง 5 ขั้นตอน 
ไดแ้ก่ 1) การเกบ็รวบรวมและการเตรียมขอ้มูล (Data 
Preparation Phase) 2) การประมวลผลขอ้ความ (Text 
File Processing Phase) 3) การฝึกอบรมขอ้มูล (Training 
& Streaming Phase) 4) การแยกประเภท (Classification 
Phase) และ 5) การประเมินตวัแบบ (Model Evaluation 
Phase) จากการสร้างตวัแบบสามารถแยกประเภท
ระดับความรู้สึกทางอารมณ์ออกเป็น 3 ระดับคือ 
ความรู้สึกเชิงบวก (Positive) เป็นกลาง (Neutral) 
และเชิงลบ (Negative) ซ่ึงสอดคลอ้งกบัการศึกษา
ของ (Anurag and Vijauy, 2015) ไดศึ้กษาแนวทางใน
การวิเคราะห์ความรู้สึกของผูใ้ชโ้ดยใชต้วัจ าแนกการ

ท าเหมืองขอ้มูล และการศึกษาของ (Trupthi et al., 2017) 
ไดศึ้กษาวิธีการวิเคราะห์ความรู้สึกโดยการสกดัความ
คิดเห็นบนทวิตเตอร์ เพ่ือเปรียบเทียบสมรรถนะของ
ตวัจ าแนกประเภท (Classification) ส าหรับการ
วิเคราะห์ความรู้สึก เพ่ือวิเคราะห์ความรู้เชิงบวก 
ความรู้สึกเป็นกลาง และความรู้สึกเชิงลบ พบว่า ถา้มี
การวิเคราะห์ระดบัความรู้สึกออกเป็นแบบ 3 ระดบั 
ท าใหน้ ้าหนกัของการตดัสินระดบัของอารมณ์มีความ
ถูกตอ้งมากข้ึนยิ่งข้ึน ในขั้นตอนการประเมินตวัแบบ 
ท าการประเมินแยกตามเทคนิคการตดัค า 3 เทคนิค 
และเทคนิคการแยกประเภทผลการวิเคราะห์ 4 เทคนิค 
โดยเฉล่ียผลการท างานเทคนิคทั้ งหมดของแต่ละ
เทคนิค สามารถสรุปผลการประเมินความแม่นย  าของ
ตวัแบบไดด้งัตารางท่ี 3 

 
ตารางที่ 3  แสดงผลการประเมินความแม่นย  าของตวัแบบ 

 
Classifier Model 

Word Segmentation Engine 

NewMM Longest AttaCut 

  
accurac

y 
precision recall f1 accuracy precision recall f1 accuracy precision recall f1 

k-nearest neighbors 47.7 51.3 47.7 46.1 48 47.1 48 46.1 52.6 55.7 52.6 50.8 

Random Forest 71.6 73.5 71.6 69.6 68.7 71.5 68.7 66 70.1 72.3 70.1 67.6 

Logistic Regression 75.9 76 75.9 74.8 73.9 75.2 73.9 72.6 77.2 78.4 77.2 76.2 

SVM 77.7 78.5 77.7 77.4 79 79.3 79 78.8 74.9 76.1 74.9 74.7 

 
จากตารางท่ี 3 สามารถอธิบายไดด้งัน้ี 
1) การใชเ้ทคนิคการแยกประเภทแบบ K-Nearest 

Neighbors ร่วมกบัเทคนิคการตดัค าแบบ AttaCut ให้
คะแนนความแม่นย  ามากท่ีสุด คือ 52.6% 

2) การใชเ้ทคนิคการแยกประเภทแบบ Random 
Forest ร่วมกบัเทคนิคการตดัค าแบบ NewMM ให้
คะแนนความแม่นย  ามากท่ีสุด คือ 71.6% 

3) การใชเ้ทคนิคการแยกประเภทแบบ Logistic 
Regression ร่วมกบัเทคนิคการตดัค าแบบ AttaCut ให้
คะแนนความแม่นย  ามากท่ีสุด คือ 77.2% 

4) การใชเ้ทคนิคการแยกประเภทแบบ Support 
Vector Machines (SVM) ร่วมกบัเทคนิคการตดัค า
แบบ Longest ให้คะแนนความแม่นย  ามากท่ีสุด คือ 
79% 
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ภาพที่ 7  แสดงตาราง Confusion Matrix การประเมินผลลพัธ์การท านายตวัแบบ 
 

จากภาพท่ี  7 เ ม่ือพิจารณาจากคะแนน
ทั้งหมดสรุปได้คือ การใช้เทคนิคการตัดค า (Word 
Segmentation) แบบ Longest ซ่ึงเหมาะกบัการใชต้ดั
ค าท่ียาวท่ีสุด ร่วมกับการใช้เทคนิคการสร้างคลัง
ค าศพัท ์(Bag of Words) ซ่ึงสอดคลอ้งกบัการศึกษา
ของ (Chumwatana, 2015) ไดศึ้กษาการวิเคราะห์อารมณ์ 
ความคิดเห็น ทศันคติของผูค้น และความรู้สึกต่อการ
แสดงความคิดเห็นในเชิงบวกหรือเชิงลบจากลูกคา้
ชาวไทย  พบว่ า  การแสดงความคิด เ ห็นท่ี เ ป็น
ภาษาไทยเป็นขอ้ความท่ีไม่มีการแบ่งส่วน ประโยค
ติดกนั อกัขระท่ีไม่มีขอบเขตค า เม่ือมีการใชเ้ทคนิค 
(Bag of Words) เพ่ือสร้างคลงัค าศพัท์ร่วมกบัการใช้
เทคนิคการสกดัค า (Word Segmentation) เพ่ือสร้าง
ตวัแบบท าให้สามารถวิเคราะห์ระดบัความรู้สึกทาง
อารมณ์มีความแม่นย  ามากยิ่งข้ึน และเทคนิคการแยก
ประเภทแบบ Support Vector Machines (SVM) ให้
คะแนนความแม่นย  าในการท านายผลการวิเคราะห์
ระดบัความรู้สึกทางอารมณ์มากท่ีสุด (Accuracy) คือ 
79% ซ่ึงสอดคลอ้งกบัการศึกษาของ (Haseena and 
Ahmad, 2014) ไดศึ้กษาการเปรียบเทียบเทคนิคการ
วิ เคราะห์ระดับความ รู้ สึก  พบว่ า  การจ าแนก
ความรู้สึกโดยใชเ้ทคนิค Support Vector Machines 
(SVM) ให้ความแม่นย  าสูงกว่าอัลกอริทึมการแยก

ประเภทแบบอ่ืนเม่ือใชง้านร่วมกบัเทคนิคการเรียนรู้
ของเคร่ือง (Machine Learning) อย่างไรก็ตามในการ
สร้างตัวแบบการวิเคราะห์ความรู้สึกทางอารมณ์
ส าหรับบทความแนะน าสินค้าออนไลน์ส าหรับ
บทความภาษาไทย โดยใช้เทคนิคการตดัค า (Word 
Segmentation) แบบ Longest Engine ร่วมกบัการ
สร้างคลงัค าศพัท์ (Bag of Words) และเทคนิคการ
แยกประเภทแบบ Support Vector Machines (SVM) 
เหมาะสมท่ีสุด 
 

สรุป 
ขอ้มูลในการเลือกซ้ือสินคา้ออนไลน์มีความ

หลากหลาย ซ่ึงผูใ้ชอ้าจจะมีการอา้งอิงจากขอ้คิดเห็น
ท่ีเกิดข้ึนในความคิดเห็นของสินคา้นั้นๆ แต่ถา้หาก
ผู ้ใช้ต้องอ่านและตีความความคิดเห็นต่างๆ ท่ีมี
จ านวนข้อ มูล เ ป็นจ านวนมาก ถ้าหากมีกลไก
ช่วยเหลือผูใ้ช้ในการสรุปความคิดเห็นท่ีมีอยู่ในตัว
สินคา้และบริการได ้จะช่วยประหยดัเวลาและท าให้
ผูใ้ช้ไดข้อ้มูลท่ีรวดเร็วข้ึนและน าไปใช้ตดัสินใจได ้
ดังนั้ นงานวิจัยน้ีได้น าเสนอวิธีการสร้างตัวแบบ
ส าหรับวิเคราะห์ระดบัความรู้สึกทางอารมณ์ส าหรับ
บทความแนะน าสินค้าออนไลน์ภาษาไทย โดยใช้
เ ทค นิค ส่ วนกา ร เ รี ยน รู้ ขอ ง เ ค ร่ื อ ง  (Machine 
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Learning) เพ่ือตดัสินความคิดเห็นรวมต่อสินคา้และ
บริการ โดยน าเทคนิคเหมืองขอ้ความ (Text Mining) 
ร่วมกบัเทคนิคการตดัค า (Word Segmentation) ร่วมกบั 
การสร้างคลงัค าศพัท์ (Bag of Words) โดยมีการ
วิเคราะห์ถึงรูปแบบและเทคนิคท่ีเหมาะสมท่ีจะ
น ามาใช้กับความคิดเห็นท่ีเป็นภาษาไทย และเป็น
รูปแบบประโยคยาว และมีคลงัค าศพัท ์เพ่ือช่วยกรอง
และแบ่งประเภทค าท่ีเป็นเชิงบวกและเชิงลบ รวมถึง
ค ากริยา ค านามต่างๆ ท าให้เกิดประสิทธิภาพในการ
ตดัค าท่ีดีข้ึน ซ่ึงผลลพัธ์โดยรวมจะเห็นไดว้่า การใช้
เทคนิคท่ีน าเสนอจะได้ผลลพัธ์ท่ีดีกว่าเทคนิคท่ีใช้
โดยทัว่ไป ขั้นตอนการทดลองส าหรับการทดสอบตวั
แบบ มีการเปรียบเทียบเทคนิคการแยกประเภท 4 
เทคนิค ไดแ้ก่ K-Nearest Neighbors, Random Forest, 
Logistic Regression และ Support Vector Machines  
ซ่ึงมีกระบวนการสร้างตัวแบบ 5 ขั้นตอนได้แก่  
1) การเก็บรวบรวมและการเตรียมข้อมูล (Data 
Preparation Phase) 2) การประมวลผลขอ้ความ (Text 
File Processing Phase) 3) การฝึกอบรมข้อมูล 
(Training & Streaming Phase) 4) การแยกประเภท 
(Classification Phase) และ 5) การประเมินตวัแบบ 
(Model Evaluation Phase)  เพ่ือสร้างตวัแบบในการ
แยกประเภทระดบัความรู้สึกแบบอตัโนมติัออกเป็น 3 
ระดับคือ ความรู้สึกเชิงบวก (Positive) เป็นกลาง 
(Neutral) และเชิงลบ (Negative) จากการทดลอง
สร้ างตัวแบบ การใช้ เทคนิคการตัดค า  (Word 
Segmentation) แบบ Longest ร่วมกบัการสร้างคลงั
ค าศพัท ์(Bag of Words) และเทคนิคการแยกประเภท
แบบ Support Vector Machines จะใหค้วามแม่นย  า
ในการท านายผลมากท่ีสุด ท่ีระดบัความแม่นย  า 79% 
ซ่ึงสูงกว่า เทคนิคอ่ืนท่ีเปรียบเทียบ โดยมีความ
เหมาะสมท่ีจะน าไปใชง้านร่วมกบัภาษาไทยท่ีเป็นค า
ท่ียาวท่ีสุด ในการพฒันาตวัแบบงานวิจยัน้ีเพ่ือน าตวั
แบบท่ีไดไ้ปช่วยผูบ้ริโภคใหส้ามารถตดัสินใจในการ

ซ้ือสินค้าและบริการได้อย่างรวดเร็ว และช่วยให้
ผู ้ประกอบการมีข้อมูลท่ีจะช่วยในการตัดสินใจ
ปรับปรุงพฒันาสินคา้และบริการเพ่ือตอบสนองต่อ
ความตอ้งการของผูบ้ริโภคในอนาคตไดอ้ย่างถูกตอ้ง
และตรงกบัความตอ้งการของผูบ้ริโภคมากท่ีสุด 

ขอ้จ ากดัของการศึกษาวิจยัในคร้ังน้ี ไดแ้ก่ 
1) ตวัแบบยงัไม่สามารถวิเคราะห์ค าประชดประชัน 
(Sarcasm) ไดเ้น่ืองจากชุดขอ้มูลท่ีน ามาใชย้งัไม่มีค า
ประเภทดงักล่าว ซ่ึงตอ้งอาศยัตวัแบบในการเรียนรู้
แยกต่างหากและอาศยัเหมืองขอ้ความ (Text mining) 
แบบใช้กฎ (Rule-based) เข้ามาช่วย 2) ตัวแบบ
สามารถวิเคราะห์ไดเ้ฉพาะการแสดงความคิดเห็นท่ี
เก่ียวกบัการซ้ือสินคา้และบริการออนไลนเ์ท่านั้น 
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