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บทคัดย่อ 
   โซเชียลมีเดียเป็นช่องทางหลักที่ลูกคา้ใชแ้สดงความคิดเห็นเก่ียวกับผลิตภัณฑแ์ละบริการ ซึ่งขอ้มูลเหล่านีส้ามารถ
น ามาใชว้ิเคราะหเ์พื่อพัฒนากลยุทธ์ทางธุรกิจได ้อย่างไรก็ตาม การจ าแนกความคิดเห็นของลูกคา้จากขอ้ความที่มีโครงสรา้ง
หลากหลายและภาษาที่ไม่เป็นทางการเป็นความทา้ทายส าคญัที่ตอ้งอาศยัเทคนิคการเรียนรูเ้ชิงลึกเพ่ือเพิ่มความแม่นย าในการ
วิเคราะห ์ การวิจยันีม้ีมีวตัถปุระสงค ์1) เพื่อวิเคราะหค์วามคิดเห็นของลกูคา้จากแพลตฟอรม์โซเซียลมีเดียและสามารถระบุและ
จ าแนกความรูส้ึกเชิงบวก เชิงลบ และเป็นกลาง 2) เพื่อประเมินประสิทธิภาพของโมเดลการเรียนรูเ้ชิงลึกในการวิเคราะห์ความ
คิดเห็นของลกูคา้จากแพลตฟอรม์โซเซียลมีเดีย การวิจยันีเ้ป็นการวิจยัเชิงประยุกตท์ี่ใชเ้ทคนิคการเรียนรูเ้ชิงลกึเพื่อวิเคราะหค์วาม
คิดเห็นของลกูคา้จากแพลตฟอรม์โซเซียลมีเดยี เช่น ทวิตเตอรแ์ละเฟซบุ๊ก โดยเริ่มตน้จากการรวบรวมขอ้มลูความคิดเห็นจากลกูคา้
ในทัง้สองแพลตฟอรม์ดงักล่าว จากนั้นท าการท าความสะอาดขอ้มลู (Data Cleaning) และเตรียมขอ้มลูเพื่อใหพ้รอ้มส าหรบัการ
วิเคราะห ์ต่อไปจะใช้โมเดลการเรียนรูเ้ชิงลึกในการจ าแนกความคิดเห็นออกเป็นสามประเภทหลัก ไดแ้ก่ ความรูส้ึกเชิงบวก 
ความรูส้กึเชิงลบ และความรูส้กึเป็นกลาง การประเมินผลการท างานของโมเดลจะใชต้วัชีว้ดัส าคญัคือ ความถกูตอ้ง ความแม่นย า 
ความระลึก และความถ่วงดุล เพื่อประเมินประสิทธิภาพของโมเดลในการจ าแนกความคิดเห็นของลูกคา้ ผลการวิจัย พบว่า 1)
โมเดล BERT มีความถกูตอ้งสงูสดุในการจ าแนกความคิดเห็น โดยความถกูตอ้งในการจ าแนกความรูส้กึเชิงบวกสงูถึง 93.0% และ
เชิงลบ 92.8%. โมเดล LSTM มีความถกูตอ้ง 89.2% แต่ยงัไม่เทียบเท่าโมเดล BERT ในการจ าแนกความรูส้ึกเชิงบวก ส่วนโมเดล 
CNN มีความถกูตอ้ง 86.9% และมีประสิทธิภาพต ่ากว่าทัง้โมเดล BERT และโมเดล LSTM ในการจบัความหมายที่ซบัซอ้น 2) ผล
การประเมินประสิทธิภาพของโมเดลการเรียนรูเ้ชิงลึกพบว่า BERT มีความถูกตอ้งสงูสดุที่ 92.5%, LSTM มีความถูกตอ้ง 88.7%, 
และ CNN มีความถกูตอ้ง 86.3% ตามล าดบั 
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Abstract   

   Social media has become a primary channel for customers to express their opinions on products and 
services, providing valuable insights for business strategy development. However, classifying customer opinions from 
diverse text structures and informal language presents a significant challenge, requiring deep learning techniques to 
enhance the accuracy of sentiment analysis. This research aims to 1 ) Analyze customer feedback from social media 
platforms and identify and classify sentiments as positive, negative and neutral. And 2) Evaluate the performance of 
deep learning models in analyzing customer feedback from social media platforms. This research is applied research 
that utilizes deep learning techniques to analyze customer feedback from social media platforms such as Twitter and 
Facebook. The process begins by collecting customer feedback from both platforms. The data is then cleaned and 
prepared for analysis. Next, deep learning models are used to classify the feedback into three main categories positive 
sentiment, negative sentiment and neutral sentiment. The model's performance will be evaluated using four key metrics 
accuracy, precision, recall and F1-score to assess the effectiveness of the model in classifying customer feedback. 
The results of the study showed that.  1.) The BERT model achieved the highest accuracy in classifying sentiments with an 
accuracy of 93.0% for positive sentiment and 92.8% for negative sentiment. The LSTM model had an accuracy of 89.2% but it 
did not perform as well as BERT in classifying positive sentiment. The CNN model had an accuracy of 86.9% and its performance 
was lower than both BERT and LSTM in capturing complex meanings. And 2) The performance evaluation of the deep learning 
models revealed that BERT achieved the highest accuracy at 92.5% followed by LSTM with an accuracy of 88.7% and CNN 
with an accuracy of 86.3% respectively. 
 
Keywords :  Sentiment Analysis, Deep Learning, Natural Language Processing (NLP), Social Media Analytics 
 
1. บทน า 
 ในยุคดิจิทลั โซเชียลมีเดียกลายเป็นช่องทางหลกัท่ีผูค้นใชใ้นการส่ือสารและแบ่งปันความคิดเห็น รวมถึงขอ้มลูที่เกิด
จากการแสดงออกในรูปแบบต่าง ๆ เช่น ขอ้ความ ภาพ หรือวิดีโอ ซึ่งสะทอ้นความรูส้ึกและความคิดเห็นของผูใ้ช ้ขอ้มลูเหล่านีจ้ึง
กลายเป็นแหล่งส าคญัที่สามารถน าไปใชใ้นการวิเคราะหเ์พื่อพฒันากลยุทธท์างการตลาดไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ (Hernández-
Romero et al., 2023) การวิเคราะหค์วามคิดเห็นหรือความรูส้ึกจากข้อความบนโซเชียลมีเดียเป็นส่วนหนึ่งของกระบวนการ
ประมวลผลภาษาธรรมชาติ (Natural Language Processing: NLP) ซึ่งมุ่งเนน้การจ าแนกขอ้ความตามอารมณ ์เช่น ความรูส้กึเชงิ
บวก เชิงลบ หรือเป็นกลาง การวิเคราะหด์งักล่าวช่วยใหเ้ขา้ใจความคิดเห็นของลูกคา้ และสามารถน าขอ้มูลเชิงลึกไปใชใ้นการ
พฒันาสินคา้ การออกแบบแคมเปญการตลาด การปรบัปรุงบรกิารลกูคา้ และการสรา้งความภกัดีต่อแบรนด์ (Zhang et al., 2020) 
 หนึ่งในความทา้ทายของการวิเคราะหค์วามรูส้ึกจากโซเชียลมีเดียคือความหลากหลายของรูปแบบภาษาที่ผูใ้ชเ้ลือกใช ้
ซึ่งรวมถึงค าแสลง ภาษาไม่เป็นทางการ การใชส้ัญลักษณห์รืออิโมจิที่อาจมีความหมายแฝงท าให้การวิเคราะหอ์ารมณม์ีความ
ซบัซอ้นสงู นอกจากนี ้การใชส้ านวนทอ้งถิ่นหรือการสื่อสารในบรบิทเฉพาะอาจท าใหเ้กิดความเขา้ใจผิดได ้เช่น การใช ้“อิโมจิหนา้
ยิม้” อาจไม่ไดห้มายถึงความสขุเสมอไป อาจแฝงความหมายเชิงลบ การตีความในกรณีเหล่านีจ้ึงตอ้งอาศยัการเขา้ใจบรบิทอย่าง
ละเอียด หากโมเดลไม่สามารถจบับรบิทไดอ้ย่างถกูตอ้ง อาจส่งผลใหก้ารวิเคราะหเ์กิดความคลาดเคลื่อน 
 เทคนิคการเรียนรูเ้ชิงลึกถือเป็นเทคโนโลยีท่ีส าคญัในการวิเคราะหข์อ้มลูท่ีมีความซบัซอ้น โดยมีความสามารถในการ
สกัดคุณลักษณะที่ซ่อนอยู่จากขอ้มูลไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ โมเดลที่ไดร้ับความนิยมใน  การวิเคราะหข์้อมูลไดแ้ก่ โครงข่าย
ประสาทเทียมแบบล าดบั (Recurrent Neural Network: RNN) โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชนั (Convolutional Neural 
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Network: CNN) และโมเดลทรานสฟ์อรม์เมอร ์(Transformer Models) ซึ่งเทคนิคเหล่านีส้ามารถเรียนรูจ้ากบริบทท่ีซบัซอ้นของ
ขอ้ความไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ ท าใหส้ามารถระบุความรูส้ึกและความหมายที่แฝงอยู่ไดอ้ย่างแม่นย า (Brown et al., 2020) การ
วิเคราะหข์อ้ความจากโซเชียลมีเดียจึงเป็นเครื่องมือท่ีมีประสิทธิภาพในการปรบัปรุงกลยุทธ์ทางการตลาด ช่วยใหธุ้รกิจสามารถ
ตอบสนองต่อความตอ้งการของลกูคา้ไดอ้ย่างรวดเร็วและตรงจุด นอกจากนี ้การน าเทคนิคการเรียนรูเ้ชิงลึกมาประยกุตใ์ชใ้นการ
วิเคราะหข์อ้มลูยงัเพิ่มความแม่นย าและประสิทธิภาพในการด าเนินการ (Messaoudi et al., 2022; Win Myint et al., 2024) 
 การวิเคราะหข์อ้มลูจากโซเชียลมีเดียยงัคงเผชิญกบัความทา้ทายหลายประการ คือ (1) ความหลากหลายของภาษาบน
โซเชียลมีเดีย เช่น ค าแสลง ภาษาไม่เป็นทางการ และอิโมจิ ที่อาจส่งผลต่อความแม่นย าของการวิเคราะห ์(2) การจ าแนกความ
คิดเห็นของลูกคา้ท่ามกลางขอ้มูลที่มีบริบทซับซอ้นและไม่เป็นโครงสรา้ง (3) การเลือกและปรบัแต่งโมเดลการเรียนรูเ้ชิงลึกให้
เหมาะสมเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในการวิเคราะหค์วามคิดเห็นของลกูคา้ ดงันัน้ วตัถุประสงคห์ลกัของการวิจยันี ้คือ วิเคราะหค์วาม
คิดเห็นของลูกคา้จากแพลตฟอรม์โซเซียลมีเดีย ที่สามารถระบุ จ าแนกความรูส้ึกเชิงบวก เชิงลบ และเป็นกลาง อีกทั้งประเมิน
ประสิทธิภาพของโมเดลการเรียนรูเ้ชิงลกึในการวิเคราะหค์วามคิดเห็นของลกูคา้จากแพลตฟอรม์โซเซียลมีเดียผลลพัธ์ ผลจากการ
วิจยันีจ้ะถกูน าไปใชใ้นการปรบัปรุงกลยทุธก์ารตลาด ช่วยใหธุ้รกิจสามารถเขา้ใจความคิดเห็นของลกูคา้ และน าขอ้มลูเชิงลกึไปใช้
ในวางแผนการออกแบบแคมเปญการตลาด และการบรกิารลกูคา้ไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ 
 
2.  วัตถุประสงคข์องการวิจัย 
   2.1 เพื่อวิเคราะหค์วามคิดเห็นของลกูคา้จากแพลตฟอรม์โซเซียลมีเดียและสามารถระบุและจ าแนกความรูส้ึกเชิงบวก 
เชิงลบ และเป็นกลาง  
   2.2 เพื่อประเมินประสิทธิภาพของโมเดลการเรียนรูเ้ชิงลึกในการวิเคราะหค์วามคิดเห็นของลูกคา้จากแพลตฟอรม์
โซเซียลมีเดีย 
 
3. เอกสารงานวิจัยทีเ่กี่ยวข้อง  
   3.1 แนวคิดการวิเคราะหค์วามรู้สึก (Sentiment Analysis) 
   การวิเคราะหค์วามรูส้ึก (Sentiment Analysis) เป็นกระบวนการที่ใช้ในการจ าแนกอารมณ์และความคิดเห็นจาก
ขอ้ความ ซึ่งเป็นเครื่องมือที่ส  าคัญส าหรบัธุรกิจในการท าความเขา้ใจความคิดเห็นของลูกคา้ต่อผลิตภัณฑห์รือบริการ เช่น การ
วิเคราะหร์ีวิวและการส ารวจความพึงพอใจของลูกคา้ การวิเคราะหค์วามรูส้ึกไดร้บัความนิยมเพิ่มขึน้ในช่วงหลายปีที่ผ่านมา 
โดยเฉพาะในดา้นการตลาดและการตดัสินใจทางธุรกิจ (Başarslan & Kayaalp, 2021) นอกจากนี ้งานวิจยัที่ผ่านมาแสดงใหเ้ห็น
ว่า การวิเคราะหข์อ้ความจากโซเซียลมีเดียสามารถสกดัขอ้มลูเชิงลกึเก่ียวกบัความคิดเห็นเฉพาะเจาะจงของผลิตภณัฑห์รือบริการ
ไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ ดว้ยเหตนุี ้องคก์รธุรกิจจึงใหค้วามส าคญักบัการน าการวิเคราะหค์วามรูส้กึ (Sentiment Analysis) มาใชใ้น
การวิเคราะหค์วามคิดเห็นของลกูคา้ เพื่อช่วยปรบัปรุงผลิตภณัฑแ์ละพฒันาการใหบ้รกิารใหต้รงกบัความตอ้งการมากขึน้ 
   3.2 แนวคิดการพัฒนาโมเดล (Model Development) 
   การพัฒนาโมเดล (Model Development) คือกระบวนการสรา้งและปรับปรุงโครงสรา้งหรือระบบเพื่อให้สามารถ
ตอบสนองต่อวตัถุประสงคท์ี่ก าหนด โดยโมเดลอาจเป็นแบบจ าลองในรูปแบบคณิตศาสตร ์กราฟิก อัลกอริทึม หรือแนวทางเชิง
โครงสรา้งที่ใช้ในงานวิจัย การวิเคราะหข์อ้มูล หรือการพัฒนาระบบธุรกิจ การพัฒนาโมเดลจึงเป็นการคน้หาความจริงของ
ปรากฏการณโ์ดยการระบุส่วนประกอบหรือฟังกช์นัต่าง ๆ และตรวจสอบความสมัพนัธร์ะหว่างกัน รวมถึงการประเมินว่ามีความ
สอดคลอ้งกับสภาพความเป็นจริงหรือไม่ และสามารถใชใ้นการอธิบาย ท านาย หรือพยากรณไ์ดม้ากนอ้ยเพียงใด (Chaiwichit, 
2017) 
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   3.3 แนวคิดการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) 
   การเรียนรูเ้ชิงลึก (Deep Learning) เป็นเทคโนโลยีที่มีบทบาทส าคัญในการพัฒนาประสิทธิภาพของการวิเคราะห์
ความรูส้กึ โดยสามารถเรียนรูจ้ากขอ้มลูที่ซบัซอ้นไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ และไดร้บัความนิยมในงานวิเคราะหข์อ้ความ โมเดลท่ีใช้
บ่อย ไดแ้ก่ โครงข่ายประสาทเทียมแบบล าดบั (RNN) และโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลชูนั (CNN) ซึ่งมีความสามารถใน
การจ าและประมวลผลขอ้มูลล าดับไดอ้ย่างแม่นย า ขณะเดียวกัน  CNN จะช่วยในการตรวจจับรูปแบบจากขอ้ความและสกัด
คุณลักษณะส าคัญ การผสมผสานระหว่างโมเดลเหล่านี ้เช่น การใช้โมเดล Long Short-Term Memory (LSTM) ซึ่งพัฒนาต่อ
ยอดจาก RNN ช่วยเพิ่มความแม่นย าในการประมวลผลภาษาธรรมชาติ (Liu, 2020) นอกจากนี ้โมเดล BERT ไดร้บัการพฒันาขึน้
เพื่อเพิ่มความสามารถในการท าความเขา้ใจบริบทของขอ้ความในสองทิศทางพรอ้มกัน ซึ่งช่วยใหก้ารวิเคราะหค์วามรูส้ึกมีความ
แม่นย ามากขึน้ โมเดลประเภท Transformer นีส้ามารถเรียนรูค้วามหมายของค าตามบริบทที่ซบัซอ้นและรองรบัการประมวลผล
ขอ้ความขนาดใหญ่ไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ ท าใหก้ารเรียนรูเ้ชิงลึกเป็นเครื่องมือส าคญัในการวิเคราะหข์อ้ความบนโซเชียลมีเดีย
และการพฒันากลยทุธท์างธุรกิจที่ขบัเคล่ือนดว้ยขอ้มลู 
   3.4 แนวคิดการประมวลผลภาษาธรรมชาติ (NLP) 
   การประมวลผลภาษาธรรมชาติ (NLP) เป็นเทคโนโลยีที่ใชใ้นการวิเคราะหข์้อความจากมนุษยเ์พ่ือท าความเขา้ใจ
ความรูส้กึ โดยงานวิจยัหลายชิน้ไดมุ้่งเนน้การพฒันาโมเดลที่สามารถเขา้ใจบริบทของขอ้ความที่ซบัซอ้นได ้ซึ่งช่วยสรา้งเวกเตอรท์ี่
แทนค าและใชโ้มเดลการเรียนรูเ้ชิงลึกในการวิเคราะหบ์ริบทไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ การประมวลผลภาษาธรรมชาติ (NLP) ถูก
น าไปใชใ้นหลากหลายกรณี เช่น การวิเคราะหร์ีวิวสินคา้ การตรวจสอบความคิดเห็นในโซเชียลมีเดีย และการติดตามความคิดเห็น
บนเว็บไซต ์นอกจากนีย้ังสามารถแยกแยะขอ้ความท่ีมีความซบัซอ้นหรือมีบริบทหลากหลาย เช่น การใชค้  าแสลง ภาษาไม่เป็ น
ทางการ หรือการส่ือสารผ่านสัญลักษณแ์ละอิโมจิ ซึ่งช่วยใหก้ารวิเคราะหค์วามรูส้ึกมีความแม่นย ายิ่งขึน้ (Chakraborty et al., 
2020) ดว้ยความก้าวหน้าของโมเดลภาษาขนาดใหญ่ (Large Language Models: LLMs) เช่น BERT ท าให้การประมวลผล
ภาษาธรรมชาติมีความแม่นย าและสามารถเข้าใจบริบทที่ซับซ้อนของข้อความได้ดียิ่งขึน้ การน าเทคนิคการฝังค า (Word 
Embeddings) มาช่วยแปลงค าเป็นเวกเตอร์ท่ีมีความหมาย ท าให้โมเดลสามารถจับความสัมพันธ์ระหว่างค าได้อย่างมี
ประสิทธิภาพ ส่งผลให ้NLP กลายเป็นเทคโนโลยีส าคญัที่ช่วยใหธุ้รกิจสามารถน าขอ้มลูจากขอ้ความที่ ไม่มีโครงสรา้งมาใชใ้นการ
ตดัสินใจเชิงกลยทุธไ์ดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ 
   

 
 

รูปภาพประกอบ 1  กรอบแนวคิดการวิจัย (Conceptual Framework) 
จากการทบทวนวรรณกรรม และงานวจิยัที่เก่ียวขอ้งสามารถแสดงดงักรอบแนวคดิการวิจยัดงัภาพประกอบ 1 
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4.  วิธีการด าเนินการวิจัย 
 งานวิจัยนีเ้ป็นการวิจัยเชิงประยุกตท์ี่ใชเ้ทคนิคการเรียนรูเ้ชิงลึก โดยจะอธิบายขั้นตอนการด าเนินการวิจัยอย่างละเอียดในแต่ละ
ขัน้ตอน เพื่อใหเ้ขา้ใจถึงกระบวนการวิจยัทัง้หมด ซึ่งประกอบดว้ย 4 ขัน้ตอน ดงันี ้
   4.1 ขัน้ตอนที ่1 การเก็บรวบรวมข้อมูล 

  ขั้นตอนแรกของการวิจัยคือ การเก็บรวบรวมขอ้มูลจากโซเชียลมีเดีย ซึ่งเป็นแหล่งส าคัญที่สะทอ้นความคิดเห็นของ
ลกูคา้ต่อผลิตภณัฑห์รือบริการ งานวิจยันีมุ้่งเนน้การวิเคราะหข์อ้ความท่ีแสดงอารมณแ์ละความคิดเห็นของลกูคา้ (Chakraborty 
et al., 2020) โดยเลือกใช ้Twitter และ Facebook เน่ืองจากเป็นแพลตฟอรม์ที่ไดร้บัความนิยมสูงขอ้มลูจาก Twitter ถูกดึงผ่าน 
API โดยคัดเลือกทวีตที่ เก่ียวข้องกับแฮชแท็กของผลิตภัณฑ์หรือบริการ เช่น รีวิวสินค้าและบริการ (Broklyn et al., 2024) 
ส่วนขอ้มลูจาก Facebook มาจากโพสตแ์ละความคิดเห็นของเพจแบรนดห์รือกลุ่มสาธารณะ โดยใช ้Facebook Graph API (Kim 
& Hovy, 2020) ขอ้มลูทัง้หมดถกูจดัเก็บใน ไฟล ์.CSV เพื่อความสะดวกในการประมวลผล โดยด าเนินการเก็บขอ้มลูเป็นระยะเวลา 
3 เดือน (มกราคม - มีนาคม 2567) รวม 70,598 แถว และ 9 แอททริบิวต ์เพื่อใหค้รอบคลมุและหลากหลายส าหรบัการวิเคราะห์
ความคิดเห็นของลกูคา้ 
   4.2 ขั้นตอนที ่2 การเตรียมและประมวลผลข้อมูล 
   การเตรียมขอ้มลูและการประมวลผลขอ้มลูเป็นขัน้ตอนส าคญัในการท าใหข้อ้มลูพรอ้มใชง้านส าหรบัการป้อนเขา้โมเดล 
ขอ้มลูจากโซเชียลมีเดียมกัมีความซบัซอ้น ดงันัน้ การเตรียมขอ้มลูที่มีคณุภาพจึงมีบทบาทในการเพิ่มประสิทธิภาพของโมเดล โดย
มีขัน้ตอนดงันี ้
   1. การท าความสะอาดขอ้มลู (Data Cleaning) ขัน้ตอนแรกในการเตรียมขอ้มลูคือการลบส่วนประกอบที่ไม่เก่ียวขอ้ง เช่น ลิงก ์
URL แฮชแท็ก (@username) อีโมจิ และขอ้มลูซ า้ซอ้น ขอ้มลูที่ไม่เก่ียวขอ้งจะท าใหโ้มเดลเกิดความสบัสน จึงจ าเป็นตอ้งลบออกเพ่ือลด
ความซบัซอ้นของขอ้มลู (Liu, 2020) 
   2. การแปลงขอ้ความเป็นตวัพิมพเ์ล็ก (Lowercasing) ขอ้ความในโซเชียลมีเดียมกัมีการใชต้วัพิมพใ์หญ่และเล็กผสม
กัน การแปลงขอ้ความทัง้หมดเป็นตวัพิมพเ์ล็กช่วยใหก้ารประมวลผลมีความสม ่าเสมอ และป้องกันการเกิดความสับสนในค าที่
เขียนต่างกนัแต่มีความหมายเหมือนกนั (Jurafsky & Martin, 2021) 
   3. การแยกค าและการลบค าที่ไม่ส าคัญ (Tokenization and Stop word Removal) ขั้นตอนแรกในการวิเคราะห์
ขอ้ความคือการแยกค าหรือโทเคน (Tokenization) ซึ่งช่วยใหส้ามารถจดัการกับขอ้ความไดง้่ายขึน้ จากนัน้จะท าการลบค าที่ไม่มี
ความหมายส าคัญทางด้านอารมณ์ (Stop words) เช่น ค าเชื่อม “และ” “หรือ” “แต่”  ที่ไม่ส่งผลต่อการวิเคราะหค์วามรูส้ึก 
(Jurafsky & Martin, 2021) 
   4. การแปลงค าเป็นเวกเตอร ์(Word Embeddings) ข้อความจะถูกแปลงจากค าเป็นตัวเลขหรือเวกเตอรท์ี่โมเดล
สามารถประมวลผลได ้โดยใชเ้ทคนิคต่าง ๆ เช่น Word2Vec, GloVe หรือ Fast Text (Wang et al., 2020) การแปลงขอ้ความเป็น
เวกเตอรช์่วยใหโ้มเดลสามารถเขา้ใจและตีความความหมายของค าในบรบิทต่าง ๆ ไดอ้ย่างแม่นย า 
   4.3 ขั้นตอนที ่3 การออกแบบและพัฒนาโมเดลการเรียนรู้เชิงลึก 

  การออกแบบและพฒันาโมเดลการเรียนรูเ้ชิงลึกเป็นหวัใจส าคญัของงานวิจยันี ้ โดยการเรียนรูเ้ชิงลึกมีบทบาทในการ
วิเคราะหข์อ้มลูที่ซบัซอ้นและมีปริมาณมาก โมเดลที่ใชใ้นงานวิจยันีป้ระกอบดว้ยการประมวลผลภาษาธรรมชาติ (Bidirectional 
Encoder Representations from Transformers: BERT) ซึ่งมีความสามารถในการเรียนรูบ้ริบทของค าในขอ้ความ ท าใหส้ามารถ
เขา้ใจความหมายที่แฝงอยู่ไดอ้ย่างแม่นย า โดยเฉพาะกับขอ้ความที่มี ภาษาที่ไม่เป็นทางการ ค าแสลง และความหมายแฝง ซึ่ง
โมเดลอื่น เช่น LSTM และ CNN อาจไม่สามารถตีความไดด้ีเท่า BERT ในการจ าแนกความคิดเห็นเมื่อเทียบกับโมเดลอื่นใน
งานวิจยันี ้จึงเป็นทางเลือกที่เหมาะสมที่สดุส าหรบัการวิเคราะหค์วามคิดเห็นของลกูคา้ในบรบิทที่ซบัซอ้น การพฒันาโมเดล BERT 
ส าหรบัการวิเคราะหค์วามรูส้ึกเริ่มตน้จากการใชช้ดุขอ้มลูท่ีไดร้บัการเตรียมไวเ้ขา้สู่กระบวนการฝึกสอน  (Training) โดยใชว้ิธีการ
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เรียนรูแ้บบมีการก ากบั (Supervised Learning) ซึ่งมีขอ้มลูที่ไดร้บัการติดป้ายก ากับความรูส้ึก (Sentiment Label) เช่น ความรูส้กึ
เชิงบวก เชิงลบ และเป็นกลาง (Liu, 2020) โมเดลจะท าการเรียนรูแ้ละปรบัปรุงการท านายผลเพื่อสามารถระบุความรูส้ึกของ
ข้อความไดอ้ย่างแม่นย า ผู้วิจัยให้ท าการสรา้งโคด้ Python ที่ใช้ส าหรับการสรา้ง Data Frame  ผู้วิจัยไดด้  าเนินการสรา้งโคด้ 
Python ที่ใชส้  าหรบัการสรา้ง Data Frame ในไลบรารี Pandas โดยมีขอ้มลูที่เก่ียวขอ้งกบัการวิจยั โดยท าการก าหนดค่า คือ 
 0 คือ เชงิบวก (Positive) สามารถระบคุวามคดิเห็นที่แสดงถงึความพึงพอใจต่อสินคา้หรือการบรกิาร 
 1 เชงิลบ (Negative) สามารถระบคุวามคิดเห็นที่แสดงถึงความไม่พึงพอใจต่อสินคา้หรือการบรกิาร 
 2 เป็นกลาง (Neutral) สามารถระบคุวามคดิเห็นที่ไม่แสดงความรูส้กึต่อสินคา้หรือการบรกิาร 
   4.4 ขัน้ตอนที ่4 การประเมินประสิทธิภาพโมเดล 
   หลงัจากพฒันาโมเดลในขัน้ตอนท่ี 3 เสร็จเรียบรอ้ยแลว้ และขัน้ตอนที่ 4 คือ การประเมินประสิทธิภาพโมเดล (Model 
Evaluation) ผู้วิจัยไดใ้ช้วิธีการประเมินประสิทธิภาพตามวิธีเมทริกซ์สับสน (Confusion Matrix) โดยทั่วไป เมทริกซส์ับสนจะ
ประกอบดว้ยองคป์ระกอบดงันี ้ 
 True Positive (TP) จ านวนของตวัอย่างที่เป็นบวกจรงิและถกูท านายวา่เป็นบวก 
 True Negative (TN) จ านวนของตวัอยา่งที่เป็นลบจรงิและถกูท านายวา่เป็นลบ 
 False Positive (FP) จ านวนของตวัอยา่งที่เป็นลบจรงิแต่ถกูท านายว่าเป็นบวก 
 False Negative (FN) จ านวนของตวัอย่างที่เป็นบวกจรงิแต่ถกูท านายวา่เป็นลบ 
   และขัน้ตอนนีจ้ะใชว้ธีิการเรียนรูข้องเครื่อง ไดแ้ก่ (Brown et al., 2020; Goodfellow et al., 2020) 
   ค่าความถกูตอ้ง (Accuracy) คือ เป็นตวัชีว้ดัหลกัที่ใชใ้นการวดัว่าจ านวนขอ้มลูที่โมเดลสามารถท านายไดถ้กูตอ้งคิด
เป็นก่ีเปอรเ์ซ็นตข์องขอ้มลูทัง้หมดที่ใชใ้นการทดสอบ ความแม่นย าช่วยบอกถงึภาพรวมของความสามารถในการท านายของโมเดล 
ดงัสมการท่ี 1 

 
𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴 =  𝑇𝑇𝑇𝑇+𝑇𝑇𝑇𝑇

𝑇𝑇𝑇𝑇+𝑇𝑇𝑇𝑇+𝐹𝐹𝐹𝐹+𝐹𝐹𝐹𝐹         (1) 
 

   ค่าความแม่นย า (Precision) คอื วดัความแม่นย าในการท านายคา่ความรูส้กึเชงิบวกหรือเชงิลบ โดยค านวณจาก
อตัราส่วนระหวา่งจ านวนการท านายที่ถกูตอ้งกบัจ านวนการท านายทัง้หมดในแต่ละประเภทความรูส้กึ ดงัสมการท่ี 2 

 
𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 =  𝑇𝑇𝑇𝑇

𝑇𝑇𝑇𝑇+𝐹𝐹𝐹𝐹     (2) 
 

   ค่าความระลกึ (Recall) คือ วดัวา่จ านวนการท านายผลที่ถกูตอ้งนัน้ครอบคลมุจ านวนขอ้มลูที่มีปา้ยก ากบัถกูตอ้งในชดุ
ขอ้มลูทดสอบมากนอ้ยเพยีงใด ชว่ยใหเ้ห็นภาพการท างานของโมเดลในกรณีที่ขอ้มลูมคีวามหลากหลาย  ดงัสมการท่ี 3 
 

𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 =  𝑇𝑇𝑇𝑇
𝑇𝑇𝑇𝑇+𝐹𝐹𝐹𝐹     (3) 

 
   ค่าความถ่วงดลุ (F – measure) คือ เป็นค่าที่น า Precision และ Recall มาค านวณรวมกนัเพื่อใหเ้ห็นภาพการท างาน
ของโมเดลในกรณีที่ขอ้มลูมีการกระจายตวัของความรูส้กึที่ไม่เท่ากนั มีประโยชนม์ากในกรณีที่ขอ้มลูมีความไม่สมดลุกนัระหวา่ง
ป้ายก ากบั ดงัสมการท่ี 4 
 

𝐹𝐹 − 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 =  2∗𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅∗𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅
𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅+𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃    (4) 
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   การประเมินผลโมเดลจะใช ้ชุดข้อมูลทดสอบ (Test Data) ซึ่งไม่เคยถูกใชใ้นการฝึกโมเดลมาก่อน เพื่อให้แน่ใจว่า
ผลลัพธ์ท่ีได้จากการท านายมีความแม่นย า นอกจากนี ้ยังมีการใช้เทคนิคการตรวจสอบค่าความถูกต้องแบบไขว้ (Cross-
Validation) ซึ่งเป็นการแบ่งข้อมูลออกเป็นหลายกลุ่มแล้วฝึกและทดสอบโมเดลกับกลุ่มข้อมูลที่แตกต่างกัน เพื่อเพิ่มความ
น่าเชื่อถือของผลลพัธแ์ละป้องกนัการเกิดการเรียนรูม้ากเกินไป (Overfitting) ของขอ้มลู 
 
5.  ผลการวิจัย 
   การวิเคราะหค์วามคิดเห็นของลกูคา้จากโซเซียลมีเดียเพื่อน ามาปรบัปรุงกลยทุธท์างการตลาดโดยใชเ้ทคนิคการเรียนรู ้
เชิงลกึมีวตัถปุระสงคเ์พื่อจ าแนกความรูส้กึของลกูคา้ในแพลตฟอรม์โซเซียลมีเดียเป็นสามประเภท ไดแ้ก่ ความรูส้กึเชิงบวก เชิงลบ 
และเป็นกลาง พรอ้มทัง้ประเมินประสิทธิภาพของโมเดลการเรียนรูเ้ชิงลกึในการวิเคราะหค์วามคิดเห็นดงักล่าว ผลการวิจยัสามารถ
รายงานไดต้ามวตัถปุระสงคด์งันี ้
   5.1 ผลการวิจัยตามวัตถุประสงคข์้อที่ 1 การวิเคราะหค์วามคิดเห็นของลูกคา้จากโซเซียลมีเดียและการจ าแนก
ความรูส้กึเชิงบวก เชิงลบ และเป็นกลาง การวิจยันีมุ้่งเนน้ท่ีการวิเคราะหค์วามคิดเห็นของลกูคา้จากแพลตฟอรม์โซเซียลมีเดีย เช่น 
ทวิตเตอรแ์ละเฟซบุ๊ก เพื่อน ามาจ าแนกความรูส้ึก ซึ่งประกอบดว้ยโมเดล BERT, โมเดล LSTM และ โมเดล CNN ผลการวิเคราะห์
แสดงดงัตาราง 1  
ตาราง 1  ผลการวิเคราะหค์วามคิดเห็นของลกูคา้จากโซเซียลมีเดียและการจ าแนกความรูส้กึ 
โมเดล เชิงบวก 

Positive 
เชิงบวก 
Positive 

เชิงบวก 
Positive 

เชิงลบ     
Negative 

เชิงลบ 
Negative 

เชิงลบ 
Negative 

ความรู้สึก 

BERT 93.0% 91.5% 92.2% 92.8% 91.3% 92.0% 

ความพึงพอใจ
และการยินดใีน
ผลิตภณัฑห์รือ
บรกิาร 

LSTM 89.2% 87.0% 88.1% 88.5% 87.3% 87.9% 

ความไม่พึงพอใจ
หรือปัญหาที่
ลกูคา้เผชิญอยูใ่น
ผลิตภณัฑห์รือ
บรกิาร 

CNN 86.9% 85.4% 86.1% 86.0% 84.7% 85.3% 
สินคา้ในรา้นนีม้ี
หลากหลาย, การ
บรกิารปกต ิ

 
   จากตาราง 1 ผลการวิเคราะหค์วามคิดเห็นของลกูคา้จากโซเซียลมีเดียและการจ าแนกความรูส้ึก พบว่า  โมเดล BERT 
มีความถูกตอ้งสงูสุดในทุกประเภทของความรูส้ึก โดยสามารถระบุความคิดเห็นท่ีแสดงออกถึงความพึงพอใจต่อผลิตภัณฑห์รือ
บริการไดอ้ย่างแม่นย า โดยมีความถกูตอ้งในการจ าแนกความคิดเห็นเชิงบวกสงูถึง 93.0% และสามารถระบุความคิดเห็นที่แสดง
ถึงความไม่พึงพอใจหรือปัญหาของลกูคา้ได ้เช่น ความผิดหวงัในสินคา้และบริการ โดยมีความถูกตอ้งสงูถึง 92.8% โมเดล LSTM 
มีประสิทธิภาพในการจ าแนกความรูส้ึกไดด้ี ซึ่งความถูกตอ้ง 89.2% แต่ยงัไม่เทียบเท่ากับ โมเดล BERT โดยเฉพาะในกรณีของ
ความรูส้ึกเชิงบวก และโมเดล CNN ท างานไดด้ีในการจ าแนกความรูส้ึก มีความถูกตอ้ง 86.9% แต่จะมีประสิทธิภาพนอ้ยกว่า
โมเดล BERT และ โมเดล LSTM โดยเฉพาะในเร่ืองของความสามารถในการจบัความหมายที่ซบัซอ้น แต่ยงัมีขอ้จ ากัดในการน า
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ขอ้มูลมาใชใ้นการวิเคราะหเ์พียงสองแพลตฟอรม์ คือ Twitter และ Facebook ซึ่งอาจไม่ครอบคลุมความคิดเห็นของลูกคา้จาก
แพลตฟอรม์อื่น ๆ เช่น Instagram, Tik Tok หรือ YouTube ที่มีลกัษณะเนือ้หาต่างกนั 
   5.2 ผลการวิจัยตามวัตถุประสงคข์้อที่ 2 ผลการประเมินประสิทธิภาพของโมเดลการเรียนรูเ้ชิงลึกในการวิเคราะห์
ความคิดเห็นของลกูคา้จากแพลตฟอรม์โซเซียลมีเดีย  
 
ตาราง 2  ผลการประเมินประสิทธิภาพของโมเดลการเรียนรูเ้ชิงลกึในการวิเคราะหค์วามคิดเห็นของลกูคา้ 

โมเดล  
(Model) 

ค่าความถูกตอ้ง 
(Accuracy) 

ค่าความแมน่ย า 
(Precision) 

ค่าความระลึก 
(Recall) 

ค่าความถ่วงดุล 
(F – measure) 

BERT 92.5% 93.0% 91.5% 92.2% 
LSTM 88.7% 89.2% 87.0% 88.1% 
CNN 86.3% 86.9% 85.4% 86.1% 

  
 จากตาราง 2 ผลการประเมินประสิทธิภาพของโมเดลการเรียนรูเ้ชิงลึกในการวิเคราะหค์วามคิดเห็นของลกูคา้ แสดงใหเ้ห็นว่า
โมเดลการประมวลผลภาษาธรรมชาติ (BERT) มีประสิทธิภาพสูงสุด โดยมีค่าความถูกตอ้งสูงสุดที่ 92.5% ในขณะที่โมเดล
โครงข่ายประสาทเทียมแบบวนกลบั (LSTM) มีความถกูตอ้งอยู่ท่ี 88.7% และโมเดลโครงข่ายประสาทแบบคอนโวลชูนั (CNN) มี
ความถูกตอ้งอยู่ที่  86.3% ในการจ าแนกความรูส้ึกเชิงบวก เชิงลบ และเป็นกลางอย่างแม่นย า โดยโมเดล  BERT สามารถ
ประยกุตใ์ชใ้นการ พฒันาระบบวิเคราะหค์วามคิดเห็นอตัโนมตั ิส าหรบัธุรกิจ เช่นการวิเคราะหแ์นวโนม้ตลาด ช่วยใหบ้รษิัทสามารถ
ติดตามความคิดเห็นของลกูคา้เก่ียวกบัสินคา้และบรกิารแบบเรียลไทมไ์ด ้ 

 

   รูปภาพประกอบ 2 
ผลการประเมินประสิทธิภาพของโมเดลการเรียนรูเ้ชิงลกึในการวิเคราะหค์วามคิดเห็นของลกูคา้ 
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 จากรูปภาพประกอบ 2 จะพบผลลพัธ ์โมเดล BERT มีประสิทธิภาพสงูสดุในทกุตวัชีว้ดั โดยไดค้่าความถกูตอ้ง สงูสดุที่ 92.5% 
และมีค่าความถ่วงดลุสงูถงึ 92.2% แสดงใหเ้ห็นถึงความสามารถในการจดัประเภทความคดิเห็นของลกูคา้ไดอ้ย่างแมน่ย าที่สดุเมื่อ
เปรียบเทียบกบัโมเดลอื่น ๆ  
 ผลการวิจยัที่ส  าคญัชีใ้หเ้ห็นว่า การวิจยันีแ้สดงใหเ้ห็นว่าโมเดลการประมวลผลภาษาธรรมชาติ (BERT) มีประสิทธิภาพ
สงูสดุในการวิเคราะหข์อ้ความ เมื่อเทียบกับโครงข่ายประสาทเทียมแบบวนกลบั (LSTM) และโครงข่ายประสาทแบบคอนโวลชูนั 
(CNN) โดยโมเดล BERT มีค่าความแม่นย าสงูถึง 92.5% ซึ่งสงูกว่า โมเดล LSTM ที่ 88.7% และโมเดล CNN ที่ 86.3% ความโดด
เด่นของโมเดล BERT มาจากโครงสรา้งการเรียนรูบ้รบิทแบบสองทิศทาง (Bidirectional) ท่ีช่วยใหโ้มเดลสามารถจบัความหมาย
และบริบทเชิงลึกของขอ้ความไดด้ียิ่งขึน้ ซึ่งเหมาะสมกับการวิเคราะหข์อ้มลูท่ีซบัซอ้น เช่น ขอ้ความในโซเชียลมีเดียท่ีมีการใชค้  า
แสลง ภาษาที่ไม่เป็นทางการ และการใชส้ญัลกัษณภ์าพ (เช่น อีโมจิ) ที่ยากต่อการประมวลผลดว้ยวิธีการแบบดัง้เดิม แมว้่าโมเดล 
LSTM และโมเดล CNN จะมีขอ้ดีในการจดัการขอ้มลูล าดบัและตรวจจบัรูปแบบในขอ้ความ แต่ทัง้สองโมเดลยงัมีขอ้จ ากดัในการ
จับความหมายเชิงบริบทที่ซับซอ้น ท าใหโ้มเดล BERT เป็นตัวเลือกที่เหนือกว่าในงานที่ตอ้งการการวิเคราะหข์อ้มูลเชิงลึกและ
ซบัซอ้น 
 
6.  อภปิรายผลการวิจัย 
 การอภิปรายผลในส่วนนีจ้ะครอบคลมุถึงการตีความผลการวิจยัท่ีไดจ้ากวิเคราะหค์วามคิดเห็นของลกูคา้จากโซเซียล
มีเดียและการจ าแนกความรูส้ึก และผลการประเมินประสิทธิภาพของโมเดลการเรียนรูเ้ชิงลึกในการวิเคราะหค์วามคิดเห็นของ
ลกูคา้โดยเนน้การตีความผลลพัธเ์ชิงลกึ ดงันี ้
                  โมเดลการประมวลผลภาษาธรรมชาติ (BERT) มีประสิทธิภาพสูงสุดในการวิเคราะห์ความรู้สึกจากข้อความ 
โดยเฉพาะการจ าแนกขอ้ความเชิงบวกและเชิงลบไดอ้ย่างสมดุลดว้ยค่าความแม่นย าและค่าความระลกึที่โดดเด่น รวมถึงค่าความ
ถ่วงดุลและค่าความถ่วงดุลซึ่งแสดงถึงความสามารถในการจัดการกับข้อมูลที่ซับซอ้นและมีบริบทหลากหลาย การคน้พบนี ้
สอดคลอ้งกับงานวิจยัของ Venugopalan & Gupta (2022) ที่ระบุว่า โมเดล BERT สามารถแยกแยะความรูส้ึกจากขอ้ความที่มี
อคติ (Bias) ได้อย่างมีประสิทธิภาพ การใช้ตัวกรองความหมาย (Semantic Filtering) ยังช่วยเสริมความแม่นย าและความ
น่าเชื่อถือของโมเดล การศึกษาในครัง้นีแ้สดงใหเ้ห็นว่าโมเดล BERT เหมาะสมท่ีสุดส าหรบัการวิเคราะหข์อ้มลูเชิงความรูส้ึกใน
บริบทท่ีซับซอ้น เช่น โซเชียลมีเดีย และสามารถน าไปใชใ้นธุรกิจและการตลาดไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ ในขณะเดียวกัน โมเดล 
LSTM มีความสามารถเด่นในการจดัการขอ้มลูล าดบัต่อเน่ือง โดยมีค่าความถ่วงดุลท่ี 88.1% ซึ่งแสดงถึงความแม่นย าสงูในการ
วิเคราะหค์วามรูส้ึก อย่างไรก็ตาม โมเดล LSTM ยงัคงมีขอ้จ ากัดเมื่อเทียบกบัโมเดล BERT โดยเฉพาะในดา้นการเขา้ใจบริบทที่
ซับซอ้นหรือความหมายเชิงลึก สอดคลอ้งกับงานวิจัยของ Zhang et al., (2020) สนับสนุนขอ้คน้พบนี ้โดยระบุว่าโมเดล LSTM 
เหมาะสมกับงานที่ เ ก่ียวข้องกับข้อมูลล าดับ แต่ไม่สามารถแข่งขันกับโมเดล BERT ในการวิเคราะห์ข้อความที่มีบริบทที่
เปล่ียนแปลงหรือซบัซอ้นได ้ เมื่อเปรียบเทียบกบัโมเดล CNN พบว่า สามารถตรวจจบัขอ้ความที่มีรูปแบบซ า้ไดด้ี แต่ยงัมีขอ้จ ากดั
ในดา้นค่าความระลกึและความสามารถในการเขา้ใจความหมายเชิงลกึ โดยเฉพาะในบรบิทที่ซบัซอ้นหรือเปล่ียนแปลง อีกทัง้ Sun 
et al. (2020) สนบัสนุนผลการวิจยัดงักล่าว โดยชีว้่าโมเดล CNN เหมาะส าหรบัการวิเคราะหข์อ้มลูที่มีโครงสรา้งขอ้ความพืน้ฐาน 
แต่ไม่สามารถจดัการกบัขอ้มลูที่มีบรบิทซบัซอ้นหรือการวิเคราะหข์อ้ความที่มีล าดบัเหตกุารณไ์ดด้ี ผลการวิจยันีแ้สดงใหเ้ห็นว่าแม ้
โมเดล CNN จะมีศกัยภาพในการวิเคราะหบ์างประเภท แต่ยงัตอ้งพฒันาเพิ่มเติมเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในการเขา้ใจความหมาย
และบรบิทที่ซบัซอ้นในขอ้ความ 
 ทัง้นีจ้ากผลการประเมินประสิทธิภาพของโมเดลพบว่าโมเดล BERT มีประสิทธิภาพสงูสดุในการวิเคราะหข์อ้ความ
จากโซเชียลมีเดีย โดยมีค่าความถูกตอ้ง 92.5% และความถ่วงดุลสงูสดุเมื่อเทียบกับโมเดล  LSTM และ โมเดล CNN ซึ่งแสดงให้
เห็นว่าโมเดล BERT สามารถจับความหมายและบริบทของขอ้ความที่ซับซอ้นและไม่เป็นทางการไดด้ี โดยเฉพาะในขอ้มูลจาก
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โซเชียลมีเดีย งานวิจัยนีส้อดคลอ้งกับการศึกษาโดย Xinjie et al. (2022) ท่ีระบุว่าโมเดล BERT ช่วยเพ่ิมความแม่นย าในการ
วิเคราะหค์วามคิดเห็นของลูกคา้ การใชโ้มเดล BERT ท าใหส้ามารถเขา้ใจพฤติกรรมและความคิดเห็นของลูกคา้ไดอ้ย่างลึกซึง้ 
ความสามารถเด่นของโมเดล BERT คือการเรียนรูบ้ริบทของขอ้ความ ซึ่งเกิดจากโครงสรา้งสถาปัตยกรรมทรานฟอรเ์มอรแ์ละการ
ฝึกอบรมล่วงหนา้ ท าใหโ้มเดลเขา้ใจขอ้ความที่มีการเปล่ียนแปลงบริบทบ่อยครัง้ เช่น การใชค้  าแสลง หรือขอ้ความที่ไม่มีรูปแบบ
แน่นอนในโซเชียลมีเดีย โดยงานวิจยัของ Sun et al. (2020) สนบัสนุนว่าโมเดล BERT เหมาะสมกับการวิเคราะหข์อ้มลูที่ไม่เป็น
ทางการหรือขอ้มลูท่ีไม่สม ่าเสมอ ผลการทดลองยงัยืนยนัตรงกบัผลการวิจยัของ Narejo et al. (2024) ที่พบว่าโมเดล BERT มีค่า
ความถูกตอ้งสูงถึง 97.00% ในการวิเคราะหบ์ทวิจารณผ์ลิตภัณฑ ์และสามารถท าการทดสอบแบบ 5 เท่าใหค้วามถูกตอ้งถึง 
99.21% ผลการศึกษานีช้ีใ้หเ้ห็นว่าโมเดล BERT มีศกัยภาพสงูในการใชว้ิเคราะหข์อ้มลูเชิงความรูส้ึกจากโซเชียลมีเดีย เช่น การ
วิเคราะหค์วามคิดเห็นของลกูคา้ การติดตามแนวโนม้ตลาด และการพฒันากลยทุธท์างธุรกิจ การท่ีโมเดล BERT สามารถจบัขอ้มลู
เชิงบริบทไดดี้ท าใหม้ีผลกระทบส าคญัในโลกธุรกิจ โดยเฉพาะในยุคที่ขอ้มลูโซเชียลมีเดียมีบทบาทในการขบัเคลื่อนการตดัสนิใจ  
ทั้งนีปั้จจุบันงานวิจยัดา้นการวิเคราะหค์วามรูก้ าลังพัฒนาไปสู่การวิเคราะหท์ี่แม่นย าและครอบคลุมมากขึน้ ดว้ยการใช ้โมเดล
ภาษาขนาดใหญ่ (LLMs) เช่น BERT ที่สามารถเขา้ใจบริบทของขอ้ความไดด้ีขึน้ แนวโนม้ส าคญั ไดแ้ก่ การวิเคราะหข์อ้มลูหลาย
รูปแบบ (Multimodal Sentiment Analysis) ที่รวมขอ้ความ ภาพ และเสียงเพื่อใหไ้ดข้อ้มลูเชิงลกึที่สมบรูณข์ึน้  
 จากท่ีกล่าวมาถึงแมว้่าผลการทดลองจะแสดงให้เห็นว่า โมเดล BERT มีประสิทธิภาพสูงสุดในการวิเคราะหค์วาม
คิดเห็นของลกูคา้ แต่ยงัมีขอ้จ ากดัหลายประการท่ีอาจส่งผลต่อความแม่นย าของโมเดลและท าใหเ้กิด Bias โดยเฉพาะจากอคติใน
ขอ้มลูที่ใชฝึ้ก โมเดลอาจเรียนรูจ้ากความคิดเห็นที่ไม่สมดุล เน่ืองจากผูใ้ชโ้ซเชียลมีเดียมกัโพสตค์วามคิดเห็นเชิงบวกหรือเชิงลบ
อย่างรุนแรงมากกว่าความคิดเห็นที่เป็นกลาง นอกจากนี ้ขอ้มลูที่ใชใ้นการทดลองมาจาก Twitter และ Facebook เท่านัน้ ซึ่งอาจ
ไม่สะท้อนความคิดเห็นของผู้ใช้จากแพลตฟอรม์อื่น เช่น Instagram หรือ TikTok ที่มีโครงสรา้งข้อความและวิธีการส่ือสารที่
แตกต่างกนั อีกทัง้ ภาษาที่ใชบ้นโซเชียลมีเดียมกัเป็นภาษาที่ไม่เป็นทางการ มีค  าแสลง อีโมจิ และการสะกดผิด ซึ่งอาจท าใหโ้มเดล
เขา้ใจความหมายผิดพลาดไดง้่าย แมว้่าโมเดล NLP จะสามารถเรียนรูบ้ริบทไดด้ี แต่ก็ยังมีขอ้จ ากัดในการตีความอารมณจ์าก
ขอ้ความท่ีซับซอ้น นอกจากนี ้งานวิจัยนีมุ้่งเนน้การจ าแนกความคิดเห็นเป็น เชิงบวก เชิงลบ และเป็นกลาง เท่านั้น โดยไม่ได้
วิเคราะหร์ะดบัความรุนแรงของอารมณ ์เช่น ความโกรธ ความพึงพอใจอย่างมาก หรือความผิดหวงั ซึ่งอาจส่งผลต่อการน าไปใช้
งานจริงในภาคธุรกิจ อีกปัจจยัส าคญัที่อาจส่งผลต่อความแม่นย าของโมเดลคือ การเปล่ียนแปลงของภาษา (Concept Drift) บน
โซเชียลมีเดียที่มีการพฒันาอย่างตอ่เนื่อง หากโมเดลไม่ไดร้บัการอปัเดตขอ้มลูใหม่เป็นระยะ อาจท าใหค้วามแมน่ย าลดลงเมื่อเวลา
ผ่านไป ดงันัน้ ควรมีการปรบัปรุงโมเดลใหร้องรบัขอ้มลูท่ีหลากหลายมากขึน้ ใช ้Multimodal Sentiment Analysis เพื่อรวมขอ้มลู
จากขอ้ความ ภาพ และเสียง รวมถึงพฒันาโมเดลที่สามารถปรบัตวัใหเ้ขา้กับแนวโนม้ของภาษาที่เปล่ียนแปลงอยู่ตลอดเวลาเพื่อ
ลดอคติและเพิ่มความแม่นย าในการวิเคราะหค์วามคิดเห็นของลกูคา้ 
  
7.  ข้อเสนอแนะในการท าวิจัยในอนาคต 
   7.1 ใช้โมเดลการประมวลผลภาษาธรรมชาติ (BERT) ในการวิเคราะหค์วามรูส้ึกของข้อมูลที่ซับซอ้น เนื่องจากมี
ประสิทธิภาพสูงสุดทั้งในดา้นความแม่นย าและการตรวจจับข้อความที่ซับซอ้น แนะน าให้ใช้การประมวลผลภาษาธรรมชาติ 
(BERT) เป็นโมเดลหลกัส าหรบัวิเคราะหค์วามรูส้ึกของลกูคา้จากโซเชียลมีเดียในรูปแบบอื่น อาทิเช่น  ยูทูป ติ๊กต๊อก อินสตาแกรม 
เป็นตน้ 
   7.2 การวิเคราะหข์้อความที่มีล าดับและความต่อเนื่องการน าโมเดลโครงข่ายประสาทเทียมแบบวนกลับ (LSTM) 
เหมาะกบัการวิเคราะหข์อ้ความที่มีล าดบัชดัเจน เช่น บทสนทนาหรือขอ้ความที่เปล่ียนแปลงตามล าดบัเวลา ควรน าโมเดลนีม้าใช้
ในกรณีนีเ้พื่อเพิ่มประสิทธิภาพจบัความสมัพนัธใ์นล าดบัของขอ้ความ และลดขอ้ผิดพลาดจากขอ้มลูในอดีต 
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  7.3 ส าหรบัขอ้ความที่มีโครงสรา้งเฉพาะควรน าโมเดลโครงข่ายประสาทแบบคอนโวลชูนั (CNN) มาใชใ้นการวิเคราะห์
เอกลกัษณใ์นขอ้ความ และตรวจจบัค าที่ผิดปกติ หรือการสกดัคณุลกัษณะของขอ้ความใหม้ีความชดัเจนขึน้ 
  7.4 การวิจัยในอนาคตสามารถมุ่งเน้นไปที่การพัฒนาโมเดล Sentiment Analysis แบบมัลติโมดอล (Multimodal 
Sentiment Analysis) ซึ่งรวมการวิเคราะหข์อ้มูลจากขอ้ความ ภาพ เสียง และวิดีโอ เพื่อเพิ่มความแม่นย าในการประเมินความ
คิดเห็นของลกูคา้ในแพลตฟอรม์โซเชียลมีเดีย การศึกษานีจ้ะช่วยใหส้ามารถจบัอารมณแ์ละบริบทของความคิดเห็นไดล้กึซึง้ยิ่งขึน้ 
โดยเฉพาะในกรณีที่ขอ้ความเพียงอย่างเดียวไม่สามารถส่ือสารอารมณไ์ดค้รบถว้น เช่น การใชภ้าพและอิโมจิในการแสดงความ
คิดเห็น 
 
8. ประโยชนข์องงานวิจัย 
   8.1  ผลการวิจยัช่วยใหธุ้รกิจสามารถเขา้ใจความคิดเห็นและความรูส้กึของลกูคา้ที่แสดงออกผ่านโซเชียลมีเดีย ซึ่งช่วย
ใหส้ามารถปรบัปรุงกลยทุธท์างการตลาดและการส่ือสารไดอ้ย่างตรงประเด็น และมีประสิทธิภาพมากขึน้ 
   8.2 การวิเคราะหค์วามรูส้ึกจากความคิดเห็นของลกูคา้ ธุรกิจสามารถรบัรูค้วามคิดเห็นท่ีซ่อนอยู่และใชข้อ้มลูเชิงลกึใน
การตดัสินใจเก่ียวกบัผลิตภณัฑ ์บรกิาร และการพฒันากลยทุธท์างธุรกิจ 
   8.3 การวิจยันีย้งัช่วยยืนยนัประสิทธิภาพของโมเดลการประมวลผลภาษาธรรมชาติ (BERT) ในการวิเคราะหข์อ้ความ
จากโซเชียลมีเดีย ซึ่งสามารถน าไปใชพ้ฒันาเทคโนโลยีในอนาคตที่เก่ียวขอ้งกบัการวิเคราะหข์อ้มลูเชิงความรูส้กึ 
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