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วิทยานิพนธ์นี้มีวัตถุประสงค์เพ่ือพัฒนาและนำเสนอแนวทางการสร้างเครื่องมือประเมิน

ความสอดคล้องของบทความตามหลักการตลาดเชิงเนื้อหา (Content Marketing) โดยเน้นเนื้อหา
ภาษาไทยที่เกี่ยวข้องกับประเทศจีน ซึ่งครอบคลุมการวิเคราะห์ใน 4 ด้าน ได้แก่ ความทันต่อเวลา 
(Timeliness) จุดประสงค์ในการสื่อสาร (Intention) การสื่อสารอารมณ์ (Emotion) และรูปแบบการ
เขียนการเล่าเรื่องหรืองานแปล  (Storytelling vs. Translation) จากผลการวิจัยพบว่า โมเดล 
WangchanBERTa มีประสิทธิภาพสูงสุดในการจำแนกเนื้อหาตามกระแส (Timely–Timeless) โดยมี 
Accuracy บนชุดทดสอบ 93.00% และ F1-score อยู่ที่ 92.00% ด้วยความสามารถของ tokenizer 
ที่ผ่านการฝึกอบรมด้วยข้อมูลภาษาไทยขนาดใหญ่ช่วยเพ่ิมความแม่นยำในการวิเคราะห์เนื้อหาที่
ซับซ้อนส่วนการจำแนกจุดประสงค์ของเนื้อหาตามกรอบ  PIE (Persuade, Inform, Entertain) 
โมเดล PhayaThaiBERT ให้ผลลัพธ์ที่ดีที่สุด โดยมีค่า Micro F1-score เท่ากับ 88.74%, Macro F1-
score เท่ า กั บ  84.14% แ ล ะ  Hamming Loss ต่ ำที่ สุ ด ที่  12.14% แ ม้ พ บ ปั ญ ห าก าร เกิ ด 
Overfitting  แต่ยังคงทำงานได้ดีในการทดสอบกับข้อมูลใหม่ นอกจากนี้ยังพบว่า การเพ่ิมฟีเจอร์
อารมณ์ ในโมเดล PhayaThaiBERT ไม่มีผลต่อประสิทธิภาพอย่างชัดเจน แต่กลับส่งผลเชิงบวกต่อ
โมเดล WangchanBERTa แสดงถึงความสัมพันธ์ระหว่างบริบทอารมณ์และจุดประสงค์เนื้อหา  โดย
สำหรับ การจำแนกอารมณ์ พบว่า โมเดล WangchanBERTa มีศักยภาพสูงสุด ในการประมวลผล
อารมณ์ 8 กลุ่ม โดยมีค่า Micro F1-score เท่ากับ 78.35%, Macro F1-score เท่ากับ 55.74% และ 
Hamming Loss ต่ำที่สุดที่ 10.27% ซึ่งแสดงถึงความแม่นยำสูงในการจัดการกับข้อมูลที่ไม่สมดุลทาง
อารมณ์ ส่วน การจำแนกรูปแบบงานแปลและการเล่าเรื่อง พบว่า โมเดล Random Forest ที่ใช้
เทคนิค Ensemble และ Feature Engineering มีประสิทธิภาพสูงสุด โดยมีค่า Accuracy เท่ากับ 
92.55% F1-score สำหรับคลาส Translation เท่ากับ 92.77% และสำหรับ Storytelling เท่ากับ 
92.31% เมื่อนำโมเดลทั้งหมดมาพัฒนาเป็นเว็บแอปพลิเคชัน โดยทดสอบการใข้งานจริงได้รับการ
ประเมินจากผู้เชี่ยวชาญและผู้มีส่วนร่วมในการผลิตสื่อเนื้อหา พบว่าระบบมีความเพึงพอใจและความ
เป็นไปได้ในการนำไปใช้จริง ได้คะแนนเฉลี่ย 4.0 จาก 5.0 คะแนน ทั้งสองด้าน ผู้เชี่ยวชาญยังแนะนำ
ให้ประยุกต์ใช้ตามลักษณะเฉพาะของงานเขียน 4 ประเภท ได้แก่ งานเขียนทั่วไป งานเขียนแบบแปล 
งานเขียนข่าวสาร และงานเขียนที่ต้องการความทันต่อเหตุการณ์แบบเรียลไทม์  ทั้งนี้ งานวิจัยใน
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อนาคตควรขยายขนาดและความหลากหลายของชุดข้อมูล รวมถึงการสร้างคลังข้อมูลเฉพาะทางเพ่ือ
เพ่ิมประสิทธิภาพในการจำแนกและวิเคราะห์เนื้อหาต่อไป 
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บทคั ดย่อ ภาษาอังกฤษ  

620730008 : Major INFORMATION TECHNOLOGY AND DIGITAL INNOVATION 
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MR. Pagon GATCHALEE : Developing Framework for Consistency Evaluation 
of Article Writing Styleusing Machine Learning Techniques Thesis advisor :  Sajjaporn 
Waijanya, Ph.D. 

This dissertation aims to develop and present a framework for evaluating 
the consistency of articles based on content marketing principles, focusing on Thai-
language content related to China. The analysis covers four main aspects: Timeliness, 
Intention, Emotion, and Storytelling vs. Translation style. According to the results, the 
WangchanBERTa model best-classified content as Timely or Timeless, with 93.00% 
accuracy and an F1-score of 92.00%. The tokenizer, trained on large-scale Thai data, 
helped improve the model’s ability to analyze complex content. For classifying 
content intentions based on the PIE framework (Persuade, Inform, Entertain), 
PhayaThaiBERT gave the best results, with a Micro F1-score of 88.74%, Macro F1-
score of 84.14%, and the lowest Hamming Loss at 12.14%. Although there was minor 
overfitting, the model still worked well when tested on new data. It was also found 
that adding emotional context features did not clearly impact PhayaThaiBERT’s 
performance but did improve WangchanBERTa, which suggests a link between 
emotional context and content intention. In emotion classification, WangchanBERTa 
showed the highest capability in handling 8 emotion categories, with a Micro F1 
Score of 78.35%, a Macro F1 Score of 55.74%, and the lowest Hamming Loss at 
10.27%, indicating strong performance with imbalanced data. For Translation 
classification, the Random Forest model, an ensemble learning model using feature 
engineering, performed best, with 92.55% accuracy, 92.77% F1-score for Translation, 
and 92.31% for Storytelling. All models were integrated into a web application. When 
tested in actual usage, feedback from experts and content creators showed that the 
system was usable and practical, scoring an average of 4.0 out of 5.0 in both areas. 
Experts also recommended applying the tool to four specific types of writing: general 
writing, translated content, news articles, and real-time content. Future research 
should expand the dataset, include more variety, and build domain-specific corpora 
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to further improve classification and content analysis performance. 
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บทที่ 1  

บทนำ 
 

1.1 ความเป็นมาและความสำคัญของปัญหา  

การตลาดด้วยเนื้อหา (Content Marketing) เป็นรูปแบบหนึ่งของเครื่องมือการตลาดยุคใหม่ 
โดยขับเคลื่อนด้วยเนื้อหา ซึ่งนักการตลาดยุคนี้เชื่อว่า เนื้อหาที่ดีมีค่าดั่งพระราชา ตามหลักกลยุทธ์ 
Content is King โดยหนึ่งในรูปแบบของเนื้อหาที่ได้รับความนิยมและทุกคนคุ้นเคยมากที่สุด ได้แก่ 
บทความ ทั้งลักษณะของบทความยาวและบทความสั้น รวมถึงลักษณะของข้อความไม่กี่บรรทัดที่
เผยแพร่บนแพลตฟอร์มสังคมออนไลน์ อาทิ Facebook  Twitter Instagram เป็นต้น (Diamond, 
2016) จากข้างต้น แต่ละองค์กรทั้งภาครัฐ ภาคเอกชน และขนาดเล็กจนถึงรูปแบบองค์กรขนาดใหญ่ 
จึงให้ความสำคัญต่อการสร้างเนื้อหาบนสื่อช่องทางบนโลกออนไลน์ของตนเอง มีการจ้างพนักงานและ
สร้างทีมงานสำหรับจัดทำเนื้อหาโดยเฉพาะ แต่ปัญหาที่พบบ่อยที่สุด คือ เนื้อหาที่จัดทำขึ้นมีรูปแบบ
ไม่สอดคล้องกับความต้องการหรือลักษณะบริบทขององค์กร เป็นผลโดยตรงทำให้การตลาดด้วย
เนื้อหาไม่ประสบความสำเร็จตามเป้าหมาย  แม้มีการวางแผนจัดทำเนื้อหา (Communication plan) 
และ การจัดทำเนื้อหาต้นแบบ เพ่ือเป็นตัวอย่างสำหรับการจัดทำเนื้อหาให้เป็นไปตามเป้าประสงค์ 
โดยพบว่ามีสาเหตุจาก ขาดการวิเคราะห์และตรวจสอบว่าตรงตามแบบแผนและต้นแบบ รวมถึง
เนื้อหาที่เคยมีการจัดทำมาก่อนหน้านั้นขององค์กรหรือไม่ (Müller & Christandl, 2019)  

จุดเริ่มต้นของงานวิทยานิพนธ์ฉบับนี้ เกิดขึ้นจากประสบการณ์ตรงของผู้วิจัยในฐานะที่
ปรึกษาด้านการตลาดด้วยเนื้อหา และเจ้าของเพจFacebook(Facebook Page) อ้ายจง ซึ่งมี
ผู้ติดตามจำนวน 280,000 ราย โดยผู้วิจัยเล็งเห็นถึงปัญหาดังกล่าวอย่างชัดเจน และพบว่าเนื้อหา
ภาษาไทยที่เกี่ยวข้องกับประเทศจีนมีแนวโน้มการเติบโตอย่างต่อเนื่องในประเทศไทย โดยเฉพาะผ่าน
ช่องทางสื่อออนไลน์ ซึ่งมีอิทธิพลอย่างมากต่อการรับรู้เกี่ยวกับประเทศจีนของประชาชนชาวไทย ทว่า
ในปัจจุบัน ยังไม่มีงานวิจัยที่ครอบคลุมการวิเคราะห์เนื้อหาเกี่ยวกับประเทศจีนในบริบทของภาษาไทย
อย่างเป็นระบบ ขณะที่เนื้อหาเกี่ยวกับประเทศจีนถือเป็นเนื้อหาเฉพาะด้าน จึงมีความน่าสนใจในการ
นำมาใช้เป็นกรณีศึกษา เพ่ือจัดทำเฟรมเวิร์กสำหรับการวิเคราะห์การเขียนบทความให้สอดคล้องกับ
ต้นแบบหรือเป้าหมายของสื่อหรือผู้ผลิตเนื้อหาในรูปแบบของบทความตัวอักษร  

นอกจากนี้ การเติบโตของเนื้อหาเกี่ยวกับประเทศจีนในบริบทของภาษาไทย โดยเฉพาะใน
รูปแบบของ งานแปลจากภาษาจีน มีจำนวนเพ่ิมขึ้นอย่างต่อเนื่อง (ปรียากร บุญธรรม , 2023) ซึ่ง
สอดคล้องกับงานวิจัยหลายฉบับที่ระบุว่า คนไทยมีแนวโน้มเรียนภาษาจีนเพ่ิมขึ้น อย่างมีนัยสำคัญ 
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โดยมีปัจจัยสนับสนุนสำคัญมาจาก อิทธิพลของสื่อออนไลน์ ซึ่งทำให้ประชาชนสามารถเข้าถึงข้อมูล 
ข่าวสาร วัฒนธรรม และประเด็นต่าง ๆ ที่เกี่ยวข้องกับประเทศจีนได้ง่ายและหลากหลายมากยิ่งขึ้น 
(พัชชาชาติพาณิชย์ & ยุวรินธรไชยโชติช่วง, 2024) สื่อออนไลน์เหล่านี้ไม่เพียงแต่มีบทบาทในการ
ถ่ายทอดเนื้อหาเท่านั้น แต่ยังทำให้เกิดการแปล และ การปรับบริบท ของเนื้อหาจากจีนสู่ไทยอย่าง
แพร่หลาย ส่งผลให้ปริมาณและประเภทของเนื้อหาภาษาไทยเกี่ยวกับจีนเพ่ิมข้ึนในหลากหลายมิติ ทั้ง
ข่าวสาร บทความเชิงวิเคราะห์ บทแปล บทวิจารณ์ หรือแม้แต่บทความที่มีลักษณะบันเทิงหรือความ
คิดเห็นส่วนตัว ดังนั้น การสร้างเครื่องมือหรือเฟรมเวิร์กที่สามารถวิเคราะห์และประเมินความ
สอดคล้องของบทความภาษาไทยที่เกี่ยวข้องกับประเทศจีน จึงมีความสำคัญอย่างยิ่ง ทั้งในมิติของ
คุณภาพเนื้อหา มาตรฐานการสื่อสาร และการทำความเข้าใจบริบทของการนำเสนอสารเกี่ยวกับจีน
มายังคนไทย โดยเฉพาะจากสื่อจีนที่ปัจจุบันเข้ามามีอิิทธิพลและสร้างการรับรู้เชิงบวกในไทยและ
เอเชียตะวันออกเฉียงใต้มากขึ้น (Chen, 2020)  

สำหรับเฟรมเวิร์กในวิทยานิพนธ์นี้ สามารถวิเคราะห์และประเมินรูปแบบการเขียนบทความ 
ได้ทั้งหมด สี่รูปแบบที่เก่ียวข้องกับการตลาดด้วยเนื้อหา ได้แก่   

1) เนื้อหาตามกระแส และ เนื้อหาสดใหม่เสมอ (Timely and Evergreen content)          
2) จุดประสงค์ในการสื่อความของเนื้อหา (Text 
Intention)                                                 
3) การสื่อสารอารมณ์ผ่านเนื้อหา (Emotional Content)   
4) เนื้อหาการแปลและการเล่าเรื่อง (Translation and Storytelling)  
จากการค้นคว้าศึกษางานวิจัยที่เกี่ยวข้องพบว่า ยังไม่เคยมีการวิจัยและพัฒนาเฟรมเวิร์ก

สำหรับประเมินการเขียนบทความแบบประกอบไปด้วยทั้ง 4 รูปแบบ มีแต่เพียงประกอบไปด้วย
บางส่วนเท่านั้น   
1.2 วัตถุประสงค์ของการวิจัย  

1. เพ่ือเสนอแนวทางการพัฒนาขั้นตอนวิธีการสร้างเครื่องมือประเมินการเขียนบทความที่
สอดคล้องกับเนื้อหาต้นแบบ สำหรับนำไปใช้สนับสนุนการดำเนินการดำเนินงานด้านการตลาด  

2. เพ่ือวิจัยและพัฒนาโมเดลวิเคราะห์และประเมินเนื้อหาได้ว่าเป็นเนื้อหาตามกระแสหรือ
เนื้อหาสดใหม่เสมอ   
3. เพ่ือวิจัยและพัฒนาโมเดลวิเคราะห์และประเมินจุดประสงค์ในการสื่อความของเนื้อหา  
4. เพ่ือวิจัยและพัฒนาโมเดลวิเคราะห์และประเมินการสื่อสารอารมณ์ผ่านเนื้อหา  
5. เพ่ือวิจัยและพัฒนาโมเดลที่สามารถวิเคราะห์และประเมินได้ว่าเนื้อหานั้นเป็นบทความ

ประเภทการแปลหรือการเล่าเรื่อง  
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1.3 ขอบเขตงานวิจัย  
1. สร้างโมเดลการเรียนรู้ของเครื่องและโมเดลการเรียนรู้เชิงลึก เพ่ือวิเคราะห์เนื้อหาโดยใช้

คลังข้อมูลภาษาไทยจากเพจเฟซบุ๊กที่เกี่ยวข้องกับจีน รวมทั้งสิ้น 10 เพจ โดยแบ่งเป็น (1) เพจ 
Facebook ประเภทองค์กรสื่อ  ได้แก่ China Xinhua News (ภาคภาษาไทย) China Report 
ASEAN – Thailand Jeenthainews China Face และ People’s Daily Online Thai (2) เพจ 
Facebook ประเภทงานเขียนเชิงเล่าเรื่อง (Storytelling) ได้แก่ เพจอ้ายจง เพจ China Story เพจ
Nihaosawadee เพจไทยคำจีนคำ และเพจ DomJeen ด้อมจีน ติ่งจีน ซีรี่ย์จีน ศิลปินจีน รักทุกอย่าง
ที่เป็นจีน   

2. ดำเนินการเก็บข้อมูลและสกัดองค์ความรู้จากผู้เชี่ยวชาญและผู้ที่เกี่ยวข้องกับชุดข้อมูล
เนื้อหาจีน เพ่ือใช้ในการพัฒนาโมเดลและเฟรมเวิร์ก ตลอดจนประเมินความพึงพอใจและความเป็นไป
ได้ในการนำระบบไปใช้งานจริง โดยผู้ให้ข้อมูลประกอบด้วยจำนวนทั้งสิ้น 4 ท่าน ได้แก่  

1) อาจารย์กอบกิจ ประดิษฐผลพานิช ผู้ดูแลงานแปลภาษาไทยของสำนักข่าว Xinhua และ
เจ้าของเพจ Jeenthainews Head of Corporate Communications และคณบดีกลุ่มวิชาการ 
(อดีตคณบดีคณะนิเทศศาสตร์) มหาวิทยาลัยธุรกิจบัณฑิตย์  

2) คุณ กิตติธัชช์  กิตติ์ นั ฏ ฐากูร ผู้ เชี่ ยวชาญ ไทยประจำสำนักข่าว China Rad io 
International (CRI) ผู้ดูแลเนื้อหาเพจ China Face  

3) ดร.เพ็ญพิสุทธิ์ สีกาแก้ว ผู้อำนวยการหลักสูตรศิลปศาสตรมหาบัณฑิต สาขาการสอน
ภาษาจีนสำหรับชาวต่างชาติ วิทยาลัยนานาชาติจีน มหาวิทยาลัยธุรกิจบัณฑิตย์ และผู้เชี่ยวชาญด้าน
วัฒนธรรมและการแปลจีนไทย (ปัจจุบันกำลังศึกษาต่อปริญญาโทใบท่ีสอง สาขาภาษาไทย)  

4) คุณธัญญรัตน์ เลิศหิรัญวงศ์ นักแปลซีรีส์จีน-ไทย (แบบตอนสั้น), นักเขียนและนักแปล
นิยายออนไลน์จีน-ไทย รวมถึงนักการตลาดออนไลน์ ซึ่งรับผิดชอบงานเขียนเนื้อหาภาษาไทยสำหรับ
แอปพลิเคชันประเภท Dating app ของจีน เพ่ือดำเนินการตลาดในประเทศไทย  

3. พัฒนาเฟรมเวิร์กเว็บแอปพลิเคชันต้นแบบ สำหรับนำเข้าเนื้อหาทางเว็บแอปพลิเคชันและ
ประเมินเนื้อหาโดยใช้โมเดลการวิเคราะห์เนื้อหาทั้ง 4 รูปแบบพร้อมทั้งสามารถประเมินความคล้าย
ของแต่ละรูปแบบ และความสอดคล้องของสองบทความในภาพรวมได้  
1.4 ขั้นตอนการดำเนินการวิจัย  

1. ศึกษางานวิจัยที่เกี่ยวข้อง  
2. รวบรวมข้อมูล เพ่ือสร้างคลังข้อมูลของเนื้อหาตามจุดประสงค์การประเมินเนื้อหาทั้งสี่

รูปแบบ โดยดำเนินการตามหลักกระบวนการจัดเตรียมข้อมูล (Preprocessing)  
3. พัฒนาโมเดลสำหรับประเมินเนื้อหาทั้งสี่รูปแบบ   
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4. วัดผลและ ปรับพารามิเตอร์ต่าง ๆ ของแต่ละโมเดล เพ่ือพัฒนาปรับปรุงให้ผลดีขึ้น  โดย
เทียบกับโมเดลที่เคยมีการนำเสนอในงานวิจัยอื่น ๆ (State-of-the-art Model)  

5. พัฒนาเฟรมเวิร์กเว็บแอปพลิเคชันเพื่อเชื่อมกับโมเดลที่สร้างขึ้น  
6. ทดสอบและวัดผลเฟรมเวิร์กเว็บแอปพลิเคชันที่พัฒนาขึ้น ประเมินโดยผู้เชี่ยวชาญและผู้ที่

เกี่ยวข้องกับชุดข้อมูลเนื้อหาเกี่ยวกับจีน ตามระบุในขอบเขตงานวิจัย  
7. สรุปผลการวิจัย  

1.5 ประโยชน์ที่คาดว่าจะได้รับ  

1. เฟรมเวิร์กสามารถวิเคราะห์และประเมินบทความที่สอดคล้องกับเนื้อหาต้นแบบ เพ่ือเพ่ิม
ประสิทธิภาพการใช้เนื้อหาเพ่ือผลทางการตลาดได้   

2. สามารถวิเคราะห์และประเมินเนื้อหาตามจุดประสงค์รูปแบบต่าง ๆ ได้  
3. สามารถเป็นแนวทางสำหรับการวิจัยและพัฒนาทางด้านการวิเคราะห์เนื้อหาภาษาไทยที่มี

รูปแบบเฉพาะเจาะจง เช่น เนื้อหาเก่ียวกับจีน เป็นต้น  
1.6 สมมติฐานการวิจัย  

1. โมเดลวิเคราะห์และประเมินเนื้อหา สามารถจำแนกข้อมูลทดสอบออกเป็นเนื้อหาตาม
กระแสหรือเนื้อหาสดใหม่เสมอ โดยมีความแม่นยำไม่น้อยกว่า 80%  

2. โมเดลวิเคราะห์และประเมินเนื้อหา สามารถจำแนกข้อมูลทดสอบสำหรับการจำแนก 
Intention ของเนื้อหา โดยมีตัวชี้วัดประสิทธิภาพโมเดลสำหรับการจำแนกประเภทแบบหลายป้าย
กำกับ (Multi-label Classification) ไม่น้อยกว่า 80%  

3. โมเดลวิเคราะห์และประเมินเนื้อหา สามารถจำแนกข้อมูลทดสอบสำหรับการจำแนก 
สื่อสารอารมณ์ผ่านเนื้อหา โดยมีตัวชี้วัดประสิทธิภาพโมเดลสำหรับการจำแนกประเภทแบบหลายป้าย
กำกับ ไม่น้อยกว่า 80%  

4. โมเดลวิเคราะห์และประเมินเนื้อหา สามารถจำแนกข้อมูลทดสอบออกเป็นเนื้อหารูปแบบ
การเขียนแบบแปลและStorytelling โดยมีความแม่นยำไม่น้อยกว่า 80%  

5. ได้รับการประเมินความสอดคล้องกับสไตล์ต้นแบบ โดยผู้ทดสอบจริง โดยมีความพึงพอใจ 
ไม่น้อยกว่า 4 จาก 5 คะแนนเต็ม ตามมาตรวัดแบบ Likert (Likert scale) 
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บทที่ 2  

ทฤษฎีและงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 
 

ในบทที่ 2 วิทยานิพนธ์นี้จะนำเสนอรายละเอียดทฤษฎีและงานวิจัยที่เกี่ยวข้องกับการพัฒนา

เฟรมเวิร์กเพ่ือประเมินการเขียนบทความที่สอดคล้องกับต้นแบบด้วยเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง ซึ่ง

เป็นการประยุกต์ความรู้ในหลายศาสตร์ ทั้งทางด้านการตลาด สังคมศาสตร์ และเทคโนโลยี

สารสนเทศ โดยมีรายละเอียดดังต่อไปนี้ 

2.1 เนื้อหาตามกระแสและเนื้อหาสดใหม่เสมอ (Timely and Timely Content) 

เนื้อหาที่เกาะกระแส (Timely Content) และ เนื้อหาที่สดใหม่อยู่เสมอ (Evergreen 

Content) ถือเป็นหนึ่งในแนวทางการจำแนกประเภทเนื้อหาตามหลักการตลาดด้วยเนื้อหา (Content 

Marketing) โดยในทางการตลาดสมัยใหม่ มักเรียกเนื้อหาประเภท Evergreen ว่า Timeless 

Content เพ่ือเน้นลักษณะที่ไม่ยึดโยงกับช่วงเวลาและสามารถนำกลับมาใช้ซ้ำได้ในระยะยาว 

ในวิทยานิพนธ์นี้เลือกใช้คำว่า Timeless เพ่ืออ้างถึงเนื้อหาประเภทEvergreen ทั้งหมด 

เพ่ือให้เกิดความชัดเจนและสอดคล้องกับแนวคิดด้านการจำแนกเนื้อหาตามบริบทเวลา ซึ่งสามารถ

แบ่งความแตกต่างระหว่าง Timely และ Timeless ได้ดังนี ้

1) เนื้อหาตามกระแส (Timely content)  

เป็นเนื้อหาที่เขียนขึ้นตามเหตุการณ์ที่เกิดขึ้นและได้รับความสนใจจากคนกลุ่มหนึ่งภายใต้

ความสนใจบางอย่างทั้งในระดับท้องถิ่น ระดับชาติ และระดับโลก โดยเนื้อหาตามกระแสที่เราพบได้

บ่อยท่ีสุด คือ เนื้อหาประเภทข่าว และเนื้อหาไวรัลที่กำลังเป็นกระแสบนโลกออนไลน์ (Frith, 2020) 

ตัวอย่างเช่น เนื้อหารายงานอัปเดตจำนวนผู้ติดเชื้อโควิดรายใหม่ในจีนประจำวันที่ 1 เมษายน 

พ.ศ. 2564  เมื่อผ่านไปหนึ่งสัปดาห์ ผู้อ่านอาจไม่สนใจแล้ว เพราะมีตัวเลขใหม่เกิดขึ้นในช่วงวันที่ผ่าน

ไป 

2) เนื้อหาสดใหม่เสมอ (Timely Content) 

เป็นเนื้อหาที่ไม่มีเงื่อนไขของเวลามาเกี่ยวข้อง กล่าวคือไม่ว่าเวลาผ่านไปนานแค่ไหน เนื้อหา

เหล่านั้นจะเป็นที่สนใจของคนกลุ่มใดกลุ่มหนึ่งอยู่เสมอ โดยส่วนใหญ่เป็นเนื้อหาที่จัดทำขึ้นเกี่ยวกับ

ความสนใจพื้นฐานของคนกลุ่มนั้น (Goobich, 2020) 

ตัวอย่างเช่น เนื้อหาอธิบายการเข้าชมสถานที่ท่องเที่ยวพระราชวังต้องห้ามในกรุงปักกิ่ง

หลังจากเขียนเนื้อหาไปแล้วมากกว่าสามปี คนก็ยังสนใจอ่าน เพราะต้องการไปเท่ียวสถานที่ดังกล่าว 
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2.2 จุดประสงค์ในการสื่อความของเนื้อหา (Text Intention)  

 การสื่อความของเนื้อหาเป็นองค์ประกอบสำคัญในการวางแผนและพัฒนาเนื้อหาภายใต้

หลักการตลาดด้วยเนื้อหา จุดประสงค์ในการสื่อความของเนื้อหามักถูกกำหนดโดยเจ้าของเนื้อหาหรือ

หน่วยงานองค์กรที่จัดทำเนื้อหา ซึ่งอาจแบ่งประเภทได้หลากหลาย เช่น ตามหมวดหมู่เนื้อหา (ข่าว

ทั่วไป ข่าวท่องเที่ยว ข่าวกีฬา ข่าวการเมือง ข่าวเศรษฐกิจ) หรือแบ่งตามลักษณะการนำเสนอ 

(บทความวิเคราะห์ บทความรีวิว บทความข่าว บทความแปล) ความหลากหลายนี้ส่งผลให้การ

วิเคราะห์และแบ่งประเภทจุดประสงค์ของเนื้อหามีความซับซ้อน เนื่องจากอาจขึ้นอยู่กับเจตนาแฝง

ของผู้สร้างเนื้อหา 

ดังนั้น วิทยานิพนธ์นี้จึงเสนอแนวทางการกำหนดจุดประสงค์ในการสื่อความของเนื้อหาโดย

พิจารณาเจตนาของผู้สร้างเนื้อหาโดยตรง ผ่านกรอบแนวคิด Persuade, Inform และ Entertain 

(PIE) Framework ซึ่ งเป็นแนวทางที่ ใช้กันอย่างแพร่หลายในด้านการสอนภาษาและการ

สื่อสารมวลชน (Hadi et al., 2024) โดยกรอบแนวคิดนี้สามารถประยุกต์ได้ทั้งเนื้อหาที่เป็นข้อความ 

รวมถึงสามารถขยายไปยังเนื้อหาในรูปแบบสื่อเสียงและสื่อภาพ (audio and visual media) เช่น สื่อ

ภาพและเสียง ภาพนิ่ง และสื่อวิดีโอ (Grall & Finn, 2022)  

รายละเอียดของแต่ละจุดประสงค์ สามารถสรุปได้ดังตารางที่ 2.1 ดังรายละเอียดต่อไปนี้ 

ตารางท่ี 0.1 รายละเอียดของจุดประสงค์การสื่อความเนื้อหาตามกรอบ PIE Framework 

Purpose Description Classification Points 
โน้มน้าว (Persuade) ผู้เขียนมุ่งหวังที่จะโน้มน้าวให้

ผู้อ่านมีความคิดเห็น ความเชื่อ 
หรือกระทำบางอย่าง โดยใช้
หลักฐานเชิงตรรกะ อารมณ์  
และความคิดสร้างสรรค์ 

1. ข้อความพยายามโน้มน้าวให้
ผู้ อ่านมีความเชื่อหรือจุดยืน
หรือไม่?   
2. มีการใช้เทคนิคเช่น การเน้น
ย้ำ (repetition) หรือการกล่าว
เกินจริง (hyperbole) หรือไม?่   
3. มีการกระตุ้นให้ผู้อ่านลงมือ
ทำหรือไม่ (Call to Action)? 

ให้ข้อมูล (Inform) ผู้ เขียนต้องการให้ความรู้แก่
ผู้ อ่านโดยนำเสนอข้อเท็จจริง
และคำอธิบายอย่างเป็นกลาง 
โดยไม่มุ่งหวังให้เกิดการโน้มน้าว

1. เนื้อหานำเสนอข้อเท็จจริง
อย่ างเป็ นกลางและมี ความ
ตรงไปตรงมาหรือไม?่   
2. ข้อเท็จจริงถูกใช้เพ่ือการให้
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Purpose Description Classification Points 

หรือจูงใจ ความรู้ ไม่ใช่เพ่ือการโน้มน้าว
หรือไม่?   
3. ไม่มีการกระตุ้นให้ผู้อ่านลง
มือทำใช่หรือไม่? 

ให้ความบันเทิง (Entertain) ผู้ เขี ยนต้ อ งก ารสร้ า งค วาม
เพลิด เพลินหรือดึ งดูดความ
สนใจของผู้อ่าน ผ่านตัวละคร 
โครงเรื่อง หรือบทสนทนา  
โดยกลยุทธ์ที่ใช้ มักเป็นการเล่า
เรื่อง (storytelling) 

1. ข้อความมีเป้าหมายเพ่ือให้
ความสนุกสนานหรือกระตุ้น
อารมณ์ของผู้อ่านหรือไม่?   
2. มีการใช้เทคนิคเช่น อารมณ์
ขัน (humor) หรือการสร้างจุด
พีคของเรื่องราว(cliffhangers) 
หรือไม่?   
3. เป้าหมายหลักของเนื้อหาคือ
เพ่ือสร้างความเพลิดเพลินใช่
หรือไม่? 

ตัวอย่างของการวิเคราะห์จุดประสงค์ในการสื่อความของข้อความ ตามหลักการเฟรมเวิร์ค 

PIE ซึ่งนำมาใช้กับบทความยาว ในวิทยานิพนธ์นี้  นำเสนอการวิเคราะห์โดยแบ่งเป็น ย่อหน้า 

(Paragraph) ดังรายละเอียดในตารางที่ 2.2  

ตารางท่ี 0.2 ตัวอย่างวิเคราะห์จุดประสงค์การสื่อความเนื้อหาตามกรอบ PIE Framework 

ย่อหน้า จุดประสงค์
ในการสื่อ

ความ 

เหตุผล 

นักศึกษาชาวจีนนิยมโพสต์แชร์ชีวิต
เรียนต่างประเทศในแพลตฟอร์ม

โซเชียลยอดนิยมอย่าง 小红书 
Xiaohongshu ตอกย้ำความเป็น
โซเชียลมีเดียที่มีเป้าหมายคือกลุ่ม
คนจี นที่ นิ ยมต่ างป ระ เทศและ
ความพรีเมี่ยม 

ให้ข้อมูล ย่อหน้านี้ ให้ข้อมูลเกี่ยวกับพฤติกรรมของ
นักศึกษาจีนที่ ใช้  Xiaohongshu เพ่ื อแชร์
ประสบการณ์เรียนต่อต่างประเทศ 
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ย่อหน้า จุดประสงค์
ในการสื่อ

ความ 

เหตุผล 

โด ย ค ำ ว่ า  留学 ห รื อ เรี ย น
ต่างประเทศ กลายมาเป็นคำค้นหา
ย อ ด ฮิ ต ติ ด เ ท ร น ด์ ใ น 
Xiaohongshu ณ  ขณ ะนี้  โดยมี
จำนวนโพสต์มากกว่า 1แสนโพสต์
ซึ่ งมีการจัดหมวดหมู่ แบบ vlog 
ถ่ า ย ท อ ด ชี วิ ต นั ก เรี ย น น อ ก
โดยเฉพาะด้วย 

ให้ข้อมูล ย่อหน้านี้ให้ข้อมูลจากการสังเกตเนื้อหาใน 
Xiaohongshu โดยระบุว่ามี โพสต์มากกว่า 
100,000 โพสต์เกี่ยวกับชีวิตนักเรียนนอก 

สำหรับ 泰国留学 หรือเรียน
ในไทย ก็มีนักศึกษาจีนมาโพสต์แชร์
เรื่องราววิถีชีวิตในไทยมากกว่า 
2,000 โพสต์  ซึ่ งไหนๆ ก็ พูดถึ ง
เรื่องราวของการแชร์ชีวิตนักศึกษา
จีนในไทย 

ให้ข้อมูล ย่อหน้านี้ให้ข้อมูลเกี่ยวกับจำนวนโพสต์ของ
นักศึกษาจีนที่แชร์ชีวิตในประเทศไทยโดย
อ้างอิงจาก Xiaohongshu 

เดี๋ยวพรุ่งนี้ อ้ายจงจะรวบรวมมา
บอกเล่าว่าคนจีนเขาเขียนถึงไทย
อย่างไรกันบ้าง 

โน้มน้าว ย่อหน้านี้ เป็นการให้สัญญาว่าจะนำเสนอ
ข้อมูลเพ่ิมเติมในวันพรุ่งนี้ เพื่อกระตุ้นให้ผู้อ่าน
ติดตามเรื่องราวต่อไป 

ใครที่ ก ำลั งอยากทำการตลาด 
อยากโปรโมทแบรนด์ในไทยให้คน
จีนรู้จักผ่านสื่อออนไลน์ โดยเฉพาะ
ต้องการเจาะกลุ่มคนจีนรุ่นใหม่  
แพลตฟอร์ม Xiaohongshu ก็เป็น
แพลตฟอร์มหนึ่ งที่ตรงจุดมากๆ 
ครับ 

โน้มน้าว ย่อหน้านี้พยายามโน้มน้าวให้ผู้ที่ต้องการทำ
การตลาดเลือกใช้แพลตฟอร์ม Xiaohongshu 

หากใครต้องการสอบถามข้อมูล
การตลาดออนไลน์ในจีนเพ่ิมเติม 
สามารถติดต่ออ้ายจงได้เลย 

โน้มน้าว ย่อหน้านี้มี  Call to Action เพ่ือกระตุ้นให้
ผู้อ่านที่สนใจติดต่อผู้เขียนเกี่ยวกับการตลาด
ออนไลน์ในจีน 
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นอกจากนี้ยังพบอีกว่า คุณลักษณะเชิงอารมณ์ (Emotion) เป็นปัจจัยสำคัญในการวิเคราะห์

และจำแนกวัตถุประสงค์ของผู้เขียน โดยเฉพาะในยุคที่มีข้อความจำนวนมหาศาลถูกเผยแพร่ผ่านสื่อ

สังคมออนไลน์อย่างต่อเนเนื่อง ซึ่งงานวิจัยก่อนหน้านี้ส่วนใหญ่มักมุ่งเน้นเฉพาะข้อความสั้นๆ หรือบท

สนทนาในลักษณะโต้ตอบที่กระชับเป็นหลัก อย่างไรก็ตาม แนวทางที่นำเสนอในวิทยานิพนธ์นี้ได้มีการ

ขยายขอบเขตการศึกษาให้ครอบคลุมเนื้อหาขนาดยาวขึ้น เช่น บทความเชิงลึกที่มีความซับซ้อนและ

หลากหลายในเชิงบริบททางอารมณ์และวัตถุประสงค์ของผู้เขียน (Chopra et al., 2024) ดังนั้น งาน

วิทยานิพนธ์นี้จึงนำเสนอแนวทางในการวิเคราะห์และจำแนกวัตถุประสงค์ของผู้เขียน โดยพิจารณา

จากบริบททางอารมณ์เพ่ือให้ครอบคลุมและสามารถประยุกต์ใช้ได้กับเนื้อหาที่หลากหลายมากยิ่งข้ึน 

2.3 การตรวจจับและวิเคราะห์อารมณ์ในข้อความ (Emotion Detection and Recognition in 

Text) 

Paul Ekman นักจิตวิทยาชาวอเมริกันได้นำเสนอทฤษฎีอารมณ์พ้ืนฐานของมนุษย์ที่สามารถ

รับรู้ด้วยการแสดงออกทางใบหน้า แบ่งออกเป็น 6 อารมณ์ (Ekman, 1993) ได้แก่  

1) โกรธ (Angry) 

2) ขยะแขยง (Disgust) 

3) กลัว (Fear) 

4) มีความสุข (Happiness) 

5) เศร้า (Sadness) 

6) ประหลาดใจ (Surprise) 

โดย Paul Ekman ได้ระบุว่า นอกเหนือจากทั้ง 6 อารมณ์พ้ืนฐาน อาจมีอารมณ์อ่ืน ๆ 

เพ่ิมเติมอีก เราจึงได้เห็นการแบ่งอารมณ์ของมนุษย์ที่มากกว่า 6 อารมณ์ เพ่ิมเติมจากของ Paul 

Ekman อย่างเช่น วงล้ออารมณ์ของโรเบิร์ต พลัทชิค (Plutchik’s Wheel of Emotions) ที่สร้างวง

ล้อหลัก 8 วง ซ้อนทับกัน และจัดวางแบบคู่ตรงข้าม สี่คู่ (Nielek et al., 2017) ดังภาพที่ 2.1  ได้แก่  

1) ความรื่นเริง (Joy) คู่ตรงข้ามกับ ความเศร้า (Sadness) 

2) ความโกรธ (Anger) คู่ตรงข้ามกับ ความกลัว (Fear) 

3) ความไว้เนื้อเชื่อใจ (Trust) คู่ตรงข้ามกับ ความรังเกียจ (Disgust) 

4) ความประหลาดใจ (Surprise) คู่ตรงข้ามกับ ความคาดหวัง (Anticipation) 

โดยในวงล้ออารมณ์ของโรเบิร์ต พลัทชิค ยังแบ่งเป็นอารมณ์แยกย่อยอีก รวมแล้วมีทั้งหมด 

32 อารมณ์  
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ภาพที่ 0.1 Plutchik’s Wheel of Emotions  

ที่มา: Nielek et al. (2017)     

ในงานวิจัยด้านภาษาศาสตร์ การวิเคราะห์อารมณ์ในข้อความมักอ้างอิงทฤษฎีที่แตกต่างกัน

ไปตามลักษณะของข้อความ โดยเฉพาะในกรณีของข้อความขนาดยาว เช่น บทความ ข่าว นิทาน และ

เรื่องสั้น งานวิจัยหลายชิ้นทั้งในประเทศไทยและต่างประเทศได้นำทฤษฎีของ Ekman ซึ่งแบ่งอารมณ์

ออกเป็น 6 ประเภทมาใช้เป็นแนวทางในการจำแนกอารมณ์ของข้อความ (Acheampong et al., 

2020) 

ตัวอย่างของการใช้ทฤษฎี 6 อารมณ์พ้ืนฐาน ได้แก่ 

 Alm (2008) จัดหมวดหมู่ประโยคจากนิทานเป็น 6 หมวด ตามทฤษฎีของ Ekman งานวิจัย

ดังกล่าวเป็นวิทยานิพนธ์ระดับปริญญาเอกและได้รับการตีพิมพ์เป็นหนังสือในปี 2009 โดยเป็นหนึ่งใน

งานวิจัยแรก ๆ ที่ศึกษาการวิเคราะห์อารมณ์ในข้อความ และได้รับการอ้างอิงมากกว่า 112 ครั้ง 

(ข้อมูลจาก Semantic Scholar) ขณะที่ Buechel & Hahn (2017) ศึกษาอารมณ์ของบทความรีวิว

ภาพยนตร์ โดยเปรียบเทียบอารมณ์ของผู้เขียนบทความและความคิดเห็นของผู้อ่าน ด้าน Chaffar & 
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Inkpen (2011) นำเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องมาประยุกต์ใช้กับการวิเคราะห์อารมณ์ในประโยค

ภาษาอังกฤษจากนิทาน พาดหัวข่าว และบล็อก 

 สำหรับเนื้อหาภาษาไทยโดยเฉพาะ มีการนำทฤษฎี  6 อารมณ์ พ้ืนฐานมาใช้เช่นกัน 

ตัวอย่างเช่น ในงานของ Inrak & Sinthupinyo (2010) วิเคราะห์ข้อความภาษาไทยจากอีเมล บล็อก 

และกระทู้บนเว็บบอร์ด โดยใช้เทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง ได้แก่ Naïve Bayes, Decision Tree 

และ Support Vector Machine (SVM) ขณะที่ Sarakit et al. (2015) ศึกษาความคิดเห็นของผู้ใช้ 

YouTube โดยใช้เทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องเช่นเดียวกับงานก่อนหน้า แต่ปรับ Naïve Bayes เป็น 

Multinomial Naïve Bayes (MNB) และพบว่า SVM ให้ค่า Accuracy สูงสุดที่ 76.14% สำหรับ

คลิปโฆษณา ขณะที่ MNB ให้ค่า Accuracy สูงสุดที่ 84.48% สำหรับคลิปมิวสิกวิดีโอ 

 โดยการใช้ทฤษฎี 6 อารมณ์พ้ืนฐานแตกต่างชัดเจนจากกระบวนการ Sentiment Analysis 

โดย Yam (2015) นักวิทยาศาสตร์ข้อมูลจาก Microsoft อธิบายบน CSE Developer Blog ถึงความ

แตกต่างระหว่าง Sentiment Analysis และ Emotion Detection โดยชี้ให้เห็นว่า Sentiment 

Analysis เป็นการจำแนกข้อความออกเป็น เชิงบวก (Positive), เชิงลบ (Negative) และเป็นกลาง 

(Neutral) ขณะที่ Emotion Detection มุ่งเน้นไปที่การจำแนกอารมณ์ตามทฤษฎี เช่น โมเดลของ 

Ekman 

แม้ว่าการวิเคราะห์อารมณ์ในข้อความจะเริ่มต้นจาก 6 อารมณ์พ้ืนฐานของ Ekman แต่มี

งานวิจัยหลายชิ้นที่ปรับลดหรือเพ่ิมจำนวนคลาสของอารมณ์เพ่ือให้เหมาะสมกับบริบทของข้อความ 

ยกตัวอย่างเช่น Yam (2015) ปรับลดเหลือ 5 อารมณ์ โดยตัดอารมณ์ ความรังเกียจ (Disgust) 

ออกไป 

ในปัจจุบัน งานวิจัยที่เกี่ยวข้องกับการวิเคราะห์อารมณ์ในข้อความยังคงพัฒนาอย่างต่อเนื่อง 

โดยเน้นไปที่การใช้ โมเดลการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) และ Pre-trained Models ซึ่งช่วย

เพ่ิมประสิทธิภาพของการจำแนกอารมณ์ โดยค่า Accuracy ของโมเดลส่วนใหญ่อยู่ระหว่าง 70-87% 

(Alswaidan & Menai, 2020) 

สำหรับวิทยานิพนธ์นี้ ได้เลือกใช้ 8 อารมณ์ของ Plutchik โดยจัดเป็น 4 คู่ตรงข้าม เนื่องจาก

มีข้อได้เปรียบเหนือกว่าโมเดลของ Ekman ดังนี้ 

 1) Plutchik แสดงความสัมพันธ์ของอารมณ์ได้ดีกว่า 

 การจัดอารมณ์เป็นคู่ตรงข้ามช่วยให้สามารถวิเคราะห์ความสัมพันธ์ของอารมณ์ในข้อความได้

เป็นระบบ ขณะที่โมเดลของ Ekman ไม่ได้กำหนดโครงสร้างความสัมพันธ์ของอารมณ์ 
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 2) Plutchik ครอบคลุมอารมณ์ท่ีเกี่ยวข้องกับการโน้มน้าวและการคาดการณ์ 

 PIE Framework (Persuade, Inform, Entertain) มีองค์ประกอบของอารมณ์ที่ซับซ้อน 

เช่น Trust (ความไว้เนื้อเชื่อใจ) และ Anticipation (ความคาดหวัง) ซึ่งไม่มีอยู่ในโมเดลของ Ekman 

แต่เป็นส่วนสำคัญในการวิเคราะห์เนื้อหาที่มุ่งโน้มน้าวใจ 

 3) Plutchik รองรับระดับความเข้มข้นของอารมณ์ 

 โมเดลของ Plutchik อนุญาตให้วิเคราะห์ ความเข้มข้นของอารมณ์ เช่น Anger (โกรธ) → 

Rage (เกรี้ยวกราด) หรือ Joy (รื่นเริง) → Ecstasy (ปลื้มปิติ) ซึ่งเป็นประโยชน์ในการวิเคราะห์

ข้อความที่มีความแตกต่างกันในระดับอารมณ์ 

 4) Plutchik เหมาะสมกับการวิเคราะห์อารมณ์ในโซเชียลมีเดีย 

 การศึกษาข้อความจากแพลตฟอร์มโซเชียลมีเดีย เช่น Xiaohongshu และ Twitter พบว่า

การใช้ Plutchik’s Model สามารถสะท้อนอารมณ์ของผู้ใช้ได้ละเอียดกว่า โดยเฉพาะเมื่อต้อง

วิเคราะห์อารมณ์ที่ซับซ้อน เช่น Trust (ความเชื่อมั่น) และ Surprise (ความประหลาดใจ) ที่ส่งผลต่อ

การโน้มน้าวใจ 

ด้วยเหตุผลเหล่านี้ โมเดลของ Plutchik จึงเป็นทางเลือกที่เหมาะสมกว่าในการวิเคราะห์

อารมณ์ของข้อความผ่าน PIE Framework ซึ่งช่วยให้การจำแนก Persuade, Inform และ 

Entertain มีความแม่นยำและครอบคลุมมากขึ้น 

2.4 สไตล์การเขียนของบทความ 

 สไตล์การเขียนของบทความ หมายถึง รูปแบบการเลือกใช้คำ สำนวนภาษา วิธีการเรียบเรียง

และเล่าเรื่องตามแบบของผู้เขียนแต่ละคน ซึ่งถ้าเป็นการเขียนสำหรับองค์กรหรือหน่วยงาน รวมถึง

การเขียนเชิงพาณิชย์ อย่างการเขียนเพ่ือแบรนด์สินค้า สไตล์การเขียนถือว่าเป็นสิ่งสำคัญที่จะทำให้

ผู้คนสามารถจดจำได้ และนำไปสู่เอกลักษณ์ของบทความและตัวเจ้าของบทความนั้น 

 ตัวอย่างเช่น เนื้อหาในเฟซบุ๊กเพจอ้ายจง ดังภาพที่ 2.2 มีสไตล์การเขียน ดังนี้  

1) เน้นเขียนแบบ เล่า แสดงความคิดเห็น วิเคราะห์ สรุป อัปเดต 

2) แบ่งโครงสร้างออกเป็น 4 ส่วนหลัก  

- หัวข้อ  

- เกริ่นนำ  

- ส่วนเนื้อหา  

- ส่วนสรุป  



  13 

3) ใช้สไตล์การเล่า  ไม่ใช่แบบเป็นทางการ ดังนั้น จึงปรากฏการใช้คำว่า อ้ายจง หรือ ผม 

เป็นตัวละครผู้เล่าเรื่องในบทความ 

           4) ความยาว โดยส่วนใหญ่ ไม่ต่ำกว่า 200 คำ สำหรับบทความที่เขียนขึ้นเอง  

ถ้าเป็นการแชร์ โดยส่วนใหญ่ จะไม่แชร์โดยไม่มีแคปชัน หรือคำอธิบาย อย่างน้อยจะต้องมี

เขียนแสดงความคิดเห็นตนเอง อย่างน้อย ไม่ต่ำกว่า 10 คำ 

  5) มีการอ้างอิงแหล่งที่มา และเล่าเรื่องแบบมีที่มาที่ไปทุกครั้ง  

ตัวอย่างเช่น อ้ายจงเล่าเรื่องจาก 

https://www.globaltimes.cn/page/202106/1225430.shtml 

https://m.weibo.cn/status/4644624595157009 

 

ภาพที่ 0.2 ตัวอย่างเนื้อหาบนเฟซบุ๊กเพจอ้ายจง 

จากตัวอย่างข้างต้น สอดคล้องกับการวิเคราะห์สไตล์ของเนื้อหาผ่านกระบวนการวิจัยเชิง

สำรวจ (Exploratory research) โดยใช้การสัมภาษณ์เชิงลึกและการวิเคราะห์เนื้อหาจากเพจ 

Facebook จำนวน 10 เพจในประเทศไทย ซึ่งมุ่งเน้นเนื้อหาที่เกี่ยวข้องกับประเทศจีนที่นำเสนอใน
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ภาษาไทย การศึกษานี้ช่วยให้เข้าใจถึงกระบวนการคิดและสไตล์การสื่อสารของผู้สร้างเนื้อหาได้ลึกซึ้ง

ขึ้นโดยผลการวิเคราะห์พบว่าสไตล์ของเนื้อหาสามารถแบ่งออกเป็นสองประเภทหลักได้แก่ 

Translation และ Storytelling 

1) เนื้อหาประเภท Translation เป็นการแปลข่าวหรือบทความจากแหล่งข้อมูลต้นทางโดย

ไม่มีการเพ่ิมความคิดเห็นหรือมุมมองของผู้เขียนเอง ลักษณะของเนื้อหากลุ่มนี้มักคงโครงสร้างตาม

ต้นฉบับเดิม โดยมีลักษณะเฉพาะ ได้แก่ การใช้คำศัพท์เฉพาะทางและข้อมูลที่ชัดเจน เช่น ชื่อบุคคล

สำคัญ สถานที่ วันที่ และแหล่งข่าวที่ถูกต้องตามต้นฉบับเดิม โครงสร้างของเนื้อหามักเป็นลักษณะ 

Step -by -Step Reporting โดยทุกส่ วนของเนื้ อหาจะมีความสอดคล้องกันตั้ งแต่บทนำ 

(Introduction) ส่วนเนื้อหาหลัก (Body) ไปจนถึงบทสรุป (Conclusion) โดยไม่มีการปรับเปลี่ยน

ลำดับของข้อมูล ในเชิงภาษาศาสตร์ เนื้อหาประเภทนี้มักมี โทนกลาง (Neutral Tone) หรืออาจมี

โทนรุนแรงในกรณีท่ีเนื้อหามาจากต้นฉบับที่มีการเน้นข้อมูลที่ส่งผลต่ออารมณ์โดยตรง  

อย่างไรก็ตาม ความแตกต่างของ Translation กับ Storytelling ไม่ได้ขึ้นอยู่กับเนื้อหาที่เป็น

เชิงลบหรือเชิงบวก แต่ขึ้นอยู่กับ ลักษณะของการเล่าเรื่องและความเป็นต้นฉบับของผู้ เขียน 

นอกจากนี้ ในเชิงโครงสร้างข้อความ เนื้อหาแบบ Translation จะมีการใช้คำท่ีเป็นกลาง ไม่มีคำแสดง

อารมณ์ของผู้เขียน และมักไม่มีคำสรรพนามบุรุษที่หนึ่ง เช่น ฉัน หรือ เรา 

2) เนื้อหาประเภท Storytelling  

ในทางตรงกันข้าม Storytelling เป็นเนื้อหาที่มีการนำเสนอข้อมูลผ่านการเล่าเรื่องโดยใช้ 

อารมณ์และมุมมองของผู้เขียนเอง ซึ่งแตกต่างจาก Translation ที่เป็นการถ่ายทอดข้อมูลจากต้นฉบับ

โดยตรง ลักษณะสำคัญของ Storytelling คือการใช้ โทนเสียงที่มีอารมณ์และบุคลิกของผู้เขียน เช่น 

การใช้คำคุณศัพท์ คำวิเศษณ์ และคำสรรพนามบุรุษที่หนึ่ง นอกจากนี้ เนื้อหาในกลุ่มนี้ยังมีแนวโน้มที่

จะใช้ โครงสร้างการเล่าเรื่องที่มีจุดพีค (Climax Point) โดยเฉพาะในบทสรุป ซึ่งอาจไม่จำเป็นต้อง

สอดคล้องกับข้อมูลที่กล่าวมาก่อนหน้านี้ในเนื้อหาหลัก ตัวอย่างเช่น การเขียนบทความเกี่ยวกับ

เหตุการณ์สำคัญของจีนโดยเริ่มจากข้อเท็จจริงที่เป็นกลาง แต่ลงท้ายด้วยมุมมองส่วนตัวของผู้เขียน

เกี่ยวกับผลกระทบของเหตุการณ์นั้น ๆ ต่อประเทศไทยหรือความคิดเห็นของประชาชน นอกจากนี้ ใน

เชิงโครงสร้างของเนื้อหาแบบ Storytelling จะมีการใช้คำท่ีสะท้อนความรู้สึก เช่น น่าทึ่ง น่าสนใจ น่า

กังวล หรือการตั้งคำถามปลายเปิดเพื่อกระตุ้นให้ผู้อ่านมีส่วนร่วม 

จากการวิจัยเชิงสำรวจแบบหลายกรณีศึกษาและการวิเคราะห์เนื้อหา ยังพบว่า โครงสร้าง

ของเนื้อหาสามารถแบ่งออกเป็น 3 ส่วนหลัก ได้แก่ บทนำ ส่วนเนื้อหาหลัก และบทสรุป ซึ่งเป็น
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โครงสร้างสำคัญที่สามารถใช้เป็นปัจจัยในการจำแนกประเภทของเนื้อหา โดยในกรณีของเนื้อหาแบบ 

Translation บทสรุปมักเป็นการสรุปข้อมูลจากเนื้อหาหลักโดยตรง และมีความเชื่อมโยงกันอย่าง

สมบูรณ์ ขณะที่เนื้อหาแบบ Storytelling บทสรุปอาจมีการขยายความ หรือใช้การเล่าเรื่องที่สร้างจุด

พีคซึ่งอาจไม่เกี่ยวข้องโดยตรงกับเนื้อหาหลัก แต่เป็นการเสริมบริบทหรือเพ่ิมมุมมองของผู้เขียนเอง 

การวิเคราะห์ลักษณะของทั้งสองสไตล์นี้ทำโดยใช้วิธีการ Feature Engineering ซึ่งพิจารณา

คุณลักษณะสำคัญ ได้แก่ Named Entity Recognition (NER) และ Part of Speech (POS) เพ่ือ

แยกแยะระหว่างคำที่เป็นชื่อเฉพาะและโครงสร้างทางไวยากรณ์ที่แตกต่างกันระหว่าง Translation 

และ Storytelling นอกจากนี้ ยังมีการใช้ Sentiment Analysis เพ่ือตรวจสอบโทนอารมณ์ของ

เนื้อหา รวมถึงการวิเคราะห์ Similarity Features โดยใช้ Latent Dirichlet Allocation (LDA) เพ่ือ

ดูว่าบทสรุปของเนื้อหามีความเชื่อมโยงกับเนื้อหาหลักหรือไม่ หากมีความสอดคล้องกันสูงจะถูกจัดให้

อยู่ในประเภท Translation ในขณะที่หากมีการเปลี่ยนแปลงโครงสร้างของเรื่องราวและมีการเพ่ิม

ความคิดเห็นส่วนตัว จะถูกจัดเป็น Storytelling อีกท้ังยังมีการใช้ TF-IDF เพ่ือตรวจสอบความสำคัญ

ของคำศัพท์เฉพาะที่อาจบ่งบอกถึงสไตล์ของเนื้อหา เช่น การใช้ศัพท์ทางการหรือคำท่ีสะท้อนอารมณ์ 

ผลจากการวิเคราะห์นี้ช่วยให้สามารถจำแนกสไตล์เนื้อหาได้อย่างแม่นยำ และสามารถ

นำไปใช้เป็นแนวทางสำหรับนักเขียนหรือผู้ผลิตเนื้อหาในการตรวจสอบและปรับปรุงสไตล์ของเนื้อหา

ของตนให้เหมาะสมกับวัตถุประสงค์ ไม่ว่าจะเป็นการ แปลเนื้อหาโดยตรงให้คงความเป็นกลาง หรือ

การ เล่าเรื่องโดยมีเอกลักษณ์และมุมมองเฉพาะตัว ซึ่งจะช่วยให้การสื่อสารกับกลุ่มเป้าหมายมี

ประสิทธิภาพมากขึ้น 

2.5 การเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) 

การเรียนรู้เชิงลึกเป็นรูปแบบหนึ่งของการเรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning) โดยมี

จุดประสงค์มุ่งเน้นพัฒนาอัลกอริทึมทำงานเลียนแบบสมองของมนุษย์ เพ่ือให้สามารถตัดสินใจและ

เรียนรู้รูปแบบของข้อมูลได้มีประสิทธิภาพมากขึ้นกว่าการเรียนรู้ของเครื่องแบบทั่วไป โดยการเรียนรู้

เชิงลึกประกอบไปด้วยโครงข่ายประสาทเทียมเป็นเบื้องหลังสำคัญในการทำงาน ซึ่งแต่ละชั้นของ

แบบจำลองการเรียนรู้เชิงลึก ก็คือข่ายแต่ละข่ายของโครงข่ายประสาทเทียม ตั้งแต่ 3 ชั้นขึ้นไป (IBM, 

2020) 

2.6 โครงข่ายประสาทเทียม (Artificial Neural Network) 

เป็นการสร้างอัลกอริทึมบนพ้ืนฐานโมเดลทางคณิตศาสตร์เพ่ือจำลองโครงสร้างระบบ

ประสาทในสมองของมนุษย์ โดยแต่ละข่ายของโครงข่ายประสาทเทียมเปรียบได้กับเซลล์ประสาทที่
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เชื่อมต่อกัน และรับส่งข้อมูลระหว่างเซลล์ในแต่ละชั้น โดยสามารถแบ่งชั้นแบบจำลองโครงข่าย

ประสาทเทียมได้เป็น สามชั้นหลัก ได้แก่ 1) ชั้นนำเข้าข้อมูล (Input Layer)  2) ชั้นประมวลผลข้อมูล 

หรือชั้นซ่อนของโครงข่าย (Hidden Layer) ชั้นนี้จะมีก่ีชั้นก็ได้ มีความสำคัญต่อการประมวลผล และ

เป็นส่วนในการเรียนรู้ของโครงข่ายประสาทเทียม  3) ชั้นส่งออกผลลัพธ์ (Output Layer) เป็นชั้นที่

ส่งออกผลลัพธ์จากการประมวลผลในชั้นประมวลผลข้อมูล ออกไปยังเครื่องเพ่ือให้นำผลลัพธ์ไปใช้

ประโยชน์ต่อไป 

สำหรับชั้นนำเข้าข้อมูล และ ชั้นส่งออกผลลัพธ์ จะมีกี่โหนดนำเข้า/ส่งออก ก็ได้ ขึ้นอยู่กับ

จำนวนข้อมูลที่นำเข้า และจำนวนผลลัพธ์ที่ส่งออก 

จากภาพที่ 2.3 เป็นตัวอย่างโครงข่ายประสาทเทียมที่ประกอบไปด้วยสามชั้นหลักดังที่กล่าว

ไปข้างต้น 

 

ภาพที่ 0.3 ตัวอย่างของโครงข่ายประสาทเทียม 
ที่มา: Bre et al. (2018) 

2.7 การแบ่งกลุ่มข้อความ (Text Classification) 

การแบ่งกลุ่มข้อความ เป็นหนึ่ งในปัญหาการเรียนรู้ของเครื่องและการประมวลผล

ภาษาธรรมชาติที่ได้รับความสนใจอย่างมาก มีจุดประสงค์แบ่งข้อความตามกลุ่มหรือประเภทที่

ต้องการโดยสามารถแบ่งกลุ่มข้อความได้ตั้งแต่ข้อความสั้น เพียงไม่กี่ประโยค ไปจนถึงข้อความจำนวน

มาก ในลักษณะของเอกสารหรือบทความ ซึ่งในปัจจุบัน การวิจัยทางด้านการแบ่งกลุ่มข้อความขนาด
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ยาว หรือการแบ่งกลุ่มเอกสาร (Document Classification) เริ่มเป็นที่นิยมเพ่ิมขึ้น ซึ่งส่วนใหญ่โฟกัส

ในการทำแบบจำลองการเรียนรู้เชิงลึก และใช้เทคนิคการสร้างโมเดลที่ฝึกสอนแล้วในภาษาต่าง ๆ มา

ประยุกต์ใช้  

จากภาพที่ 2.4 เป็นตัวอย่างโครงสร้างการทำงานของการแบ่งกลุ่มข้อความ โดยมีการนำเข้า

ข้อความ และสกัดฟีเจอร์หรือปัจจัยที่มีผลต่อการแบ่งกลุ่มของข้อความจากแต่ละข้อความ จากนั้น

นำไปประมวลผลโดยแบบจำลองการแบ่งกลุ่มข้อความ ซึ่งในตัวอย่างนี้ ได้นำผลลัพธ์ของการแบ่งกลุ่ม

ข้อความไปใช้ในการพยากรณ์คำสำคัญ (Tag) ของข้อความนั้น 

 

ภาพที่ 0.4 ตัวอย่างโครงสร้างการทำงานการแบ่งกลุ่มข้อความ 
ที่มา: COGNITO (2021) 

2.8 Convolutional Network (CNN) 

 Convolutional Network (CNN) ในภาษาไทยเรียกว่าโครงข่ายประสาทแบบคอนโวลูชัน 

จัดเป็นโครงข่ายประสาทเทียมรูปแบบหนึ่งที่มีการจำลองสมองของมนุษย์ในการมองเห็นพ้ืนที่ขนาด

ใหญ่แบ่งเป็นพ้ืนที่ย่อย ๆ เพ่ือวิเคราะห์คุณลักษณะโดยย่อย ก่อนที่จะนำมาพิจารณารวมกันเพ่ือ

วิเคราะห์พ้ืนที่ขนาดใหญ่ทั้งหมด โดยส่วนสำคัญของ CNN คือ การทำ Feature Learning หรือการ

สกัดคุณลักษณะของข้อมูลนั้นออกมา เพ่ือให้เข้าใจถึงข้อมูลนั้น ซึ่งเป็นการเรียนรู้ของเครื่องแบบการ

เรียนรู้เชิงลึก ดังปรากฏในภาพที่ 2.5 
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ภาพที่ 0.5 ภาพรวมการวิเคราะห์ข้อมูลด้วย CNN 
ที่มา: Saha (2018) 

ในการทำ Feature Learning มีสิ่งที่เราต้องกำหนดดังนี้  

1) การกำหนดค่าในตัวกรองที่เรียกว่า Filter หรือ Kernal โดยการสกัดคุณลักษณะของ 

ข้อมูลออกมาเราจำเป็นต้องมีหลายตัวกรอง เพ่ือให้โมเดลสามารถเรียนรู้และเข้าใจคุณลักษณะนั้นได้ 

2) การกำหนดจำนวน Stride เป็นการกำหนดจำนวน Step ในการเลื่อนตัวกรอง ถ้าเรา

กำหนดค่าของ Stride มากขึ้น หมายความว่าเราต้องการคำนวณหาคุณลักษณะพ้ืนที่ทับซ้อนน้อยลง 

กล่าวคือเป็นการมองภาพรวมแบบคร่าว ๆ ยิ่งมากข้ึนเท่าไหร่ก็ยิ่งไม่ละเอียด 

3) การกำหนดค่า Padding เป็นการเติมค่าอะไรบางอย่าง เช่น เลข 0 ลงไปในตารางข้อมูล 

เพ่ือให้ขนาดของตารางคุณลักษณะ (Feature map) ที่ออกมา ยังคงมีขนาดเท่ากับ Input ถ้าดูตาม

ภาพที่ 2.6 การทำ Padding คือการเติมพ้ืนที่สีเทา ล้อมรอบข้อมูล 

 

ภาพที่ 0.6 ตัวอย่างการทำ Padding ของ CNN 
ที่มา: Dertat (2017) 
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 ปัจจุบันมีการนำ CNN มาใช้ในการจัดกลุ่มข้อมูล (Text Classification) มากขึ้น โดยการ

แปลงข้อความให้เป็นตัวเลขและจัดการให้อยู่ในรูปแบบของเวกเตอร์ที่มีมิติลดลง โดยเราเรียก

กระบวนการนี้ว่า Word Embedding จากนั้นเรานำผลลัพธ์ที่ได้จากการทำ Word Embedding เข้า

ไปวิเคราะห์ด้วยเทคนิค CNN ได้ อย่างในการประมวลผลข้อความภาษาไทย มีการนำ CNN มาใช้

เช่นกัน ตัวอย่างเช่น การแบ่งกลุ่มประเภทของกลอนสุภาพและการสื่อสารทัศนคติ หรือ Sentiment 

จากกลอนสุภาพที่แต่งขึ้น โดยงานวิจัยของ Promrit and Waijanya (2017) สร้างโมเดลการเรียนรู้

เชิงลึก CNN มาวิเคราะห์ประเภทและการสื่อสารทัศนคติของกลอนสุภาพ โดยนำชุดข้อมูลมาทำ 

Word Embedding ด้วยเทคนิค Word2Vec ดังภาพที่ 2.7 โดยชุดข้อมูลภาษาไทยที่นำมาทำ Word 

Embedding ประกอบไปด้วยแหล่งออนไลน์ 5 แหล่ง ได้แก่ (1) BEST I Corpus by NECTEC  

(2) Contemporary Poets Society: www.kawethai.com  (3) www.wannakadee.com   

(4) www.thaipoem. com และ (5) www.aromklon.com รวมจำนวนคำทั้งสิ้น 5.9 ล้านคำ 

จากนั้นนำมาทำ Bag of Words ได ้101,432 คำ 

 

ภาพที่ 0.7 การทำ Word Embedding 
ที่มา: Promrit and Waijanya (2017) 

http://www.kawethai.com/
http://www.wannakadee.com/
http://www.aromklon.com/
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เมื่อทำ Word Embedding แล้วจากนั้นนำเข้าสู่โมเดล CNN โดยมีโครงสร้างดังภาพที่ 2.8 

 

ภาพที่ 0.8 โครงสร้างโมเดล CNN สำหรับตรวจสอบโครงสร้างกลอนแปดสุภาพภาษาไทย 
ที่มา: Promrit and Waijanya (2017) 

 ในการจัดทำโมเดล CNN ในงานวิจัยดังกล่าว ใช้ความสามารถอันโดดเด่นของ CNN ในเรื่อง

ของ Feature learning เรียนรู้จุดเด่นในองค์ประกอบของข้อมูล เพ่ือให้โมเดลสามารถเรียนรู้และ

วิเคราะห์ได้ว่าส่วนใดสัมพันธ์กันบ้าง โดยโมเดลที่ทำขึ้นสามารถจัดกลุ่มกลอนสุภาพและวิเคราะห์ 

Sentiment ได้แม่นยำ โดยได้Accuracy 83% สำหรับการแบ่งกลุ่มกลอน และ 61% สำหรับการ

วิเคราะห์ Sentiment เป็นประสิทธิภาพที่ดีที่สุดเมื่อเทียบกับ SVM และ Naïve Bayes ดังปรากฏ

ผลลัพธ์ในภาพที่ 2.9 

 

ภาพที่ 0.9 แสดงผลลัพธ์ Accuracy การจัดกลุ่มและวิเคราะห์ Sentiment กลอนสุภาพ
ภาษาไทยด้วย CNN Model เทียบกับ SVM และ Naïve Bayes 

ที่มา: Promrit and Waijanya (2017) 

 จากการพัฒนาโมเดล CNN เพ่ือจัดกลุ่มและวิเคราะห์ Sentiment ของกลอนสุภาพ

ภาษาไทย Waijanya and Promrit (2017) ได้ต่อยอดพัฒนาโมเดล CNN เพ่ือทำนายว่า กลอนสุภาพ
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ที่แต่งขึ้นเป็นของผู้แต่งท่านใด โดยผลการทดลองปรากฏว่า โมเดล CNN สามารถทำนายผู้แต่งกลอน

ได้อย่างถูกต้อง ได้ Accuracy 100% เมื่อมีกลอน 2 กลอนมาจับคู่ทำนาย แต่ Accuracy เริ่มลดลง 

เมื่อมีจำนวนผู้แต่งมากข้ึน โดยทดลองมากสุด 5 ตัวเลือก โดยมีผล Accuracy ดังภาพที่ 2.10 

 

ภาพที่ 0.10 แสดงผลลัพธ์ Accuracy ทำนายว่ากลอนที่แต่งขึ้นเป็นของใคร 
ตามจำนวนตัวเลือกกลอน ระหว่าง 2 – 5 กลอน 

ที่มา: Waijanya and Promrit (2017) 

2.9 การประมวลผลข้อความด้วย BERT 

 BERT เป็นเทคนิคที่ใช้ในการประมวลผลข้อความที่ได้รับความนิยมเป็นอย่างมากในปัจจุบัน 

โดย BERT เป็นคำย่อของเทคนิคการประมวลผลข้อความด้วยการเรียนรู้ของเครื่องแบบ 

Bidirectional Encoder Representations from Transformer ซึ่งเป็นเทคนิคที่พัฒนาโดย 

Google ทำมาเพ่ือประมวลผลข้อความโดยเฉพาะ โดยสามารถใช้ประมวลผลภาษาไทยได้ด้วยเช่นกัน 

(Devlin & Chang, 2018) 

 โครงสร้างของ BERT ปรากฏดังภาพที่ 2.11 

 

ภาพที่ 0.11 โครงสร้างของ BERT (BERT Structure) 
ที่มา: He et al. (2020) 
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 จากโครงสร้างข้างต้น อธิบายได้ว่าสิ่งหลักที่ทำให้ BERT แตกต่างจากเทคนิคการเรียนรู้ของ

เครื่องและการเรียนรู้เชิงลึกแบบอ่ืน ได้แก่ การใช้การเรียนรู้แบบสองทิศทางของสถาปัตยกรรมแบบ 

Transformer ซึ่งมีหัวใจสำคัญคือ Attention mechanism โดยมีงานวิจัยระบุว่า Attention 

สามารถแก้ปัญหาคอขวด ข้อมูลบางอย่างตกหล่นในการส่งข้อมูลแบบเรียงแถวเพ่ือไปประมวลผล

ข้อความที่เรานิยมทำกันแบบ Seq2Seq (Sequence to Sequence) ได้ เนื่องจาก Attention 

สามารถสร้าง Output ที่ไปโฟกัสในตำแหน่งใดของ Input ก็ได้ (Khandelwal, 2020) 

 

ภาพที่ 0.12 ตัวอย่างการประมวลผลข้อความด้วย Attention Mechanism หัวใจหลักของ 
BERT 

ที่มา: Khandelwal (2020) 

นอกจากนี้จำนวนการ Train โดย BERT ต้อง Train 2 รอบ รอบแรกเป็นการนำคลังข้อมูล

ขนาดใหญ่เข้าไปสอน BERT เพ่ือให้เรียนรู้เกี่ยวกับโครงสร้างและลักษณะของภาษาที่คลังข้อมูลนั้นใช้ 

โดยไม่ต้องมีการ Label ใด ๆ ขั้นตอนนี้เรียกว่าการทำ Pretrained Model หลังจากได้ Pretrained 

Model มาแล้ว BERT จะ Train โดยใช้ Pretrained Model ร่วมกับชุดข้อมูลที่มีการ Label ไว้แล้ว 

เพ่ือเรียนรู้ข้อมูล และสามารถแยกแยะข้อมูลได้ (Zhou et al., 2020) 
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2.10 การใช้ Ensemble Learning ในการจำแนกประเภทข้อความ 

โมเดล Ensemble Learning ได้รับความนิยมอย่างมากในงานจำแนกประเภทข้อความ 

เนื่องจากช่วยเพ่ิมความแม่นยำโดยใช้ การรวมหลายโมเดลเข้าด้วยกัน เพ่ือลดข้อผิดพลาดที่เกิดจาก 

Variance และ Bias ทำให้เหมาะสมอย่างยิ่งสำหรับงานวิเคราะห์รูปแบบเนื้อหา (Content Style 

Analysis) 

ในการวิจัยนี้ เราใช้โมเดล Ensemble Learning ที่ได้รับการยอมรับ 4 แบบ ได้แก่ 

 1) Random Forest 

 2) XGBoost 

 3) LightGBM 

 4) AdaBoost 

การใช้ Ensemble Methods ช่วยให้การจำแนกประเภทข้อความมีความแม่นยำมากขึ้น ซึ่ง

มีงานวิจัยสนับสนุนแนวทางนี้ ตัวอย่างเช่น 

งานวิจัยของ Phann et al. (2023) แสดงให้เห็นว่า การจำแนกข่าวหลายประเภทในภาษา

เขมรโดยใช้ Ensemble Methods ให้ผลลัพธ์ที่ดีกว่าโมเดลเดี่ยว ซึ่งชี้ให้เห็นถึงประสิทธิภาพของ

แนวทางนี้  โดยเฉพาะในภาษาที่ มีทรัพยากรจำกัด  ขณ ะที่  S iriphanpornchana และ 

Kanjanawattana (2023) ศึกษาการใช้ Machine Learning สำหรับการตรวจจับข่าวปลอมใน

ภาษาไทย พบว่า Ensemble Methods ให้ผลลัพธ์ที่ดีกว่าอัลกอริธึมเดี่ยว ด้าน Hou et al. (2023) 

นำเสนอ PromptBoosting ซึ่งเป็นการผสม AdaBoost กับตัวจำแนกประเภทอ่ืนๆ เพ่ือให้สามารถ

จำแนกข้อความได้อย่างแม่นยำแม้ในสภาวะที่มีทรัพยากรจำกัด 

นอกจากนี้ งานวิจัยหลายชิ้นยังแสดงให้เห็นถึงศักยภาพของ Random Forest ในงาน

วิเคราะห์ข้อความประเภทต่างๆ เช่น Taherkhani et al. (2023) ใช้ Random Forest วิเคราะห์

ข้อมูลเพ่ือตรวจจับลูกค้าที่มีแนวโน้มจะยกเลิกบริการในอุตสาหกรรมโรงแรม โดยใช้การทำเหมือง

ข้อความ (Text Mining) ส่วน Dewi et al. (2023) ปรับแต่ง Random Forest เพ่ือจำแนกบทความ

จาก Cable News Network (CNN) และชี้ให้เห็นว่าการปรับแต่งโมเดลให้เข้ากับเนื้อหาประเภท

เฉพาะสามารถเพ่ิมประสิทธิภาพได้ ด้าน Wan et al. (2021) ศึกษาการวิเคราะห์เนื้อหาเอกสารโดย

ใช้ Random Forest ซึ่งแสดงให้เห็นถึงความสามารถในการจัดการกับชุดข้อมูลขนาดใหญ่ 

 โดย Sameen et al. (2016) พัฒนากระบวนการคัดเลือกคุณลักษณะ (Feature 

Selection) โดยใช้ Random Forests เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพการจำแนกประเภทข้อความสั้น ซึ่ง
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สอดคล้องกับ Mehta et al. (2021) ที่ใช้การสร้างคุณลักษณะ (Feature Engineering) ด้วย 

Word2Vec สำหรับการจำแนกข้อความร่วมกับอัลกอริธึม K-Nearest Neighbor (KNN) เพ่ือเพ่ิม

ความแม่นยำ 

นอกจาก Random Forest และ AdaBoost แล้ว XGBoost และ LightGBM ยังเป็น 

Gradient Boosting Methods ที่ทรงพลังและได้รับความนิยมในงานจำแนกข้อความ ตัวอย่างเช่น 

Putra et al. (2022) ศึกษาการจัดประเภทข้อความของสิทธิบัตรในอุตสาหกรรมยานยนต์พลังงาน

ใหม่ (New Energy Vehicles) และพบว่า XGBoost ช่วยเพ่ิมประสิทธิภาพในการกรองคำ (Word 

Filtering) ด้าน Han (2023) ใช้ XGBoost ในการวิเคราะห์ Keystroke Authentication จาก

ข้อความอิสระ ซึ่งแสดงให้เห็นถึงความสามารถของโมเดลในหลายๆ โดเมน ขณะที่ Irwanto & 

Goeirmanto (2023) เปรียบเทียบ CNN, XGBoost และ SVM ในการจำแนกความคิดเห็น และ

ศึกษาการวิเคราะห์อารมณ์ (Sentiment Analysis) จากข้อความบน Twitter เกี่ยวกับวัคซีน COVID-

19 โดยใช้ Naïve Bayes และ XGBoost 

สำหรับ LightGBM ซึ่งเป็นอีกหนึ่งโมเดลที่มีประสิทธิภาพสูงสำหรับงานจำแนกข้อความ โดย

มีหลายงานทีนำมาใช้ อาทิ Chandran et al. (2023) แนะนำ TopicStriker ซึ่งใช้ Topic Modeling 

ร่วมกับ LightGBM เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพของการจำแนกประเภทข้อความ ด้าน Zhang et al. 

(2023) พัฒนาโมเดลจำแนกความคิดเห็นโดยใช้ LightGBM ซึ่งแสดงให้เห็นถึงศักยภาพของโมเดลใน

งานวิเคราะห์เนื้อหา ขณะที่ Taha et al. (2024) ศึกษาเทคนิคการจำแนกประเภทข้อความโดยเน้น

ไปที่ Gradient Boosting Methods ซึ่งพิสูจน์ให้เห็นว่า Ensemble Learning สามารถจัดการกับ

งานจำแนกข้อความที่หลากหลายได้ดี 

2.11 อัลกอริทึมการวัดความคล้าย (Similarity Algorithm) 

ในการวิเคราะห์ความคล้ายของเนื้อหาสองชุดในวิทยานิพนธ์นี้  ได้เลือกใช้ Hellinger 

Distance และ Hellinger Similarity ในการประเมินความเหมือนและความแตกต่างระหว่างเนื้อหา

เนื่องจากข้อมูลที่ ได้รับจากโมเดลมีลักษณะเป็นการแจกแจงความน่าจะเป็น (probability 

distributions) 

Hellinger Distance เป็นวิธีวัดระยะทางระหว่าง probability distributions สองชุด ดัง

สมการที่ 2.1 

𝐻(𝑝, 𝑞) =
1

√2
√∑(√𝑝𝑖 − √𝑞𝑖)

2
                                     (2.1) 
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โดยที่  

- pᵢ และ qᵢ คือค่าความน่าจะเป็นของข้อมูลแต่ละหมวดหมู่ 

- ค่าของ Hellinger Distance มีช่วงระหว่าง 0 ถึง 1/√2 โดย 0 แสดงถึงความเหมือนกัน 

และค่า 1/√2 แสดงถึงความแตกต่างสูงสุด 

จาก Hellinger Distance เราสามารถคำนวณค่า Hellinger Similarity เพ่ือให้ง่ายต่อการ

ตีความ ดังสมการ 

Hellinger Similarity = [1 - (H(p,q)/(1/√2))] × 100% 

ค่า similarity จะอยู่ในช่วง 0% ถึง 100% โดย: 

- 100% แสดงว่าการแจกแจงทั้งสองเหมือนกันสมบูรณ์ 

- ค่าใกล้ 0% แสดงว่าการแจกแจงสองชุดแตกต่างกันมาก 

สำหรับข้อดีและเหตุผลของการเลือกใช้ Hellinger Similarity สรุปได้ดังนี้  

1) เหมาะสมกับข้อมูลแบบ Probability Distribution 

วิธีที่นิยมใช้ทั่วไป เช่น Cosine Similarity หรือ Pearson Correlation ไม่เหมาะสมกับ

ข้อมูลประเภทนี้ เนื่องจากไม่ได้คำนึงถึงการจำกัดผลรวมความน่าจะเป็นให้เท่ากับ 1 โดยตรง 

(Goussakov, 2020) 

2) มีประสิทธิภาพในการจัดการข้อมูลที่เบาบาง (Sparse Data) 

Hellinger Distance มีประสิทธิภาพสูงเมื่อใช้กับข้อมูลที่มีความเบาบาง (Sparse data) และสามารถ

แก้ปัญหาที่ต้องใช้ข้อมูลที่ผู้ใช้อาจไม่มีคะแนนร่วมกันได้ดีกว่าวิธีการอ่ืนๆ ที่อาศัยเฉพาะรายการที่ถูก

ให้คะแนนร่วมกันเท่านั้น (Wang et al., 2022) 

3) เสถียรต่อการเปลี่ยนแปลงเล็กน้อยในข้อมูล (Robustness) 

Hellinger Similarity มีความเสถียรต่อการเปลี่ยนแปลงเล็กๆ น้อยๆ ของข้อมูลมากกว่า Jensen-

Shannon Divergence หรือ KL-Divergence ซึ่งอาจมีความไวต่อข้อมูลที่มีค่าความน่าจะเป็นต่ำ

จนเกินไป (Goussakov, 2020) 

4) มีขอบเขตท่ีชัดเจนและเข้าใจง่าย 

ค่าของ Hellinger Similarity ถูกจำกัดอยู่ในช่วงที่เข้าใจง่าย ช่วยในการตีความผลลัพธ์ได้ชัดเจนและ

ง่ายต่อการสื่อสาร 
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2.12 งานวิจัยท่ีเกี่ยวข้อง 

ในงานวิทยานิพนธ์นี้ นำการวิเคราะห์เนื้อหาเชิงสำรวจ (Exploratory Content Analysis) 

มาใช้ร่วมด้วยกับวิธีทางวิทยาการคอมพิวเตอร์ โดยการวิเคราะห์เนื้อหาเชิงสำรวจ เป็นวิธีที่ช่วยถอด

องค์ความรู้จากผู้เชี่ยวชาญและผู้มีส่วนเกี่ยวข้องกับชุดข้อมูล อีกทั้งยังสามารถประยุกต์ใช้ได้ใน

หลากหลายสาขา เช่น ภาษาศาสตร์ การสื่อสาร และการตลาด โดยเฉพาะในยุคที่เนื้อหาดิจิทัลมี

บทบาทสำคัญมากขึ้น การวิเคราะห์ลักษณะ รูปแบบ และธีมที่ซ่อนอยู่ในบริบทเฉพาะจึงเป็น

สิ่งจำเป็นตัวอย่างเช่น Willoughby et al. (2024) ได้ใช้การวิเคราะห์เนื้อหาในการศึกษากลยุทธ์การ

สื่อสารด้านสุขภาพและการทำให้ร่างกายเป็นวัตถุผ่านโพสต์ของผู้มีอิทธิพลทางฟิตเนสบนโซเชียล

มีเดีย ซึ่งชี้ให้เห็นถึงบทบาทของการวิเคราะห์เนื้อหาในการประเมินผลกระทบทางสุขภาพและการ

พิจารณาจริยธรรมในการสื่อสาร ในบริบทของข่าวปลอมระหว่างการแพร่ระบาดของโควิด -19 

Anastasia et al. (2020) ได้วิเคราะห์เนื้อหาเชิงคุณภาพเพ่ือจำแนกประเภทของข้อมูลที่ผิดและ

แหล่งที่มา ซึ่งถือเป็นแนวทางสำคัญในการพัฒนายุทธศาสตร์การสื่อสารสาธารณสุขที่มีประสิทธิภาพ 

ในด้านการตลาด Ho et al. (2020) ใช้การสัมภาษณ์แบบกึ่งโครงสร้างกับผู้จัดการฝ่าย

การตลาด เพ่ือเสนอกรอบแนวคิดในการพัฒนาขีดความสามารถด้านการตลาดด้วยเนื้อหา โดยเน้นให้

เห็นถึงสไตล์และกลยุทธ์ที่องค์กรนำมาใช้จริง ในด้านภาษาศาสตร์ Iyer และ Rose (2020) เสนอ

กรอบการทำงานด้วยวิธีการเรียนรู้ของเครื่องเพ่ือระบุตัวตนของผู้เขียนจากข้อความ โดยอาศัย

คุณลักษณะด้านสไตล์ เช่น รูปแบบการใช้คำและโครงสร้างประโยค ซึ่งสามารถประยุกต์ใช้ในงาน

วรรณกรรมเชิงนิติวิทยาศาสตร์ การตรวจสอบลิขสิทธิ์ และการวิเคราะห์เอกสารเชิงประวัติศาสตร์ 

Sabol และ Horák (2022) มุ่งเน้นการตรวจจับลักษณะการเขียนที่บิดเบือนในข่าวภาษาเช็ก 

โดยใช้คุณลักษณะด้านสไตล์ร่วมกับโมเดลการเรียนรู้ของเครื่องเพ่ือวิเคราะห์อคติ ขณะที่ Ríos-

Toledo et al. (2022) ศึกษาการเปลี่ยนแปลงของสไตล์การเขียนในวรรณกรรมโดยใช้เทคนิค N-

gram และการเรียนรู้แบบมีผู้สอนเพ่ือสะท้อนการเปลี่ยนแปลงทางภาษาตามกาลเวลา ด้าน Onan 

(2018) เสนอการจำแนกประเภทของเนื้อหาตามประเภทวรรณกรรม โดยผสานการวิเคราะห์หน้าที่

ของภาษา (Language Function Analysis) เข้ากับการออกแบบคุณลักษณะ (Feature 

Engineering) เพ่ือเข้าใจความหลากหลายของสไตล์งานเขียน 

ปัญหาหนึ่งที่พบได้บ่อยในการสร้างเนื้อหาเชิงการตลาด คือ ความไม่สอดคล้องระหว่าง

บทความที่ผลิตขึ้นกับรูปแบบหรือธีมที่กำหนดไว้ ซึ่งอาจมีสาเหตุมาจากทั้งรูปแบบทางสไตล์และ

โครงสร้างของเนื้อหา เช่น บทความข่าวที่มักประกอบด้วย 4 ส่วน ได้แก่ 1) หัวข้อข่าว (Headline) 
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เพ่ือเรียกความสนใจ 2) คำนำ (Lead) เพ่ือสรุปประเด็นสำคัญ 3) เนื้อหา (Body) ซึ่งขยายข้อมูลหลัก 

และ 4) ท้ายบทความ (Tail) ซึ่งใช้สรุปหรือเสริมข้อมูล (Conforti, Pilehvar & Collier, 2018) 

หนึ่งปัจจัยสำคัญคือ รูปแบบเนื้อหาแบบ timely และ Timeless ซึ่งเป็นสไตล์ที่ใช้กัน

แพร่หลายในยุคของการตลาดดิจิทัล โดยเฉพาะบนเว็บไซต์ บล็อก และสื่อสังคมออนไลน์ (Hanlon, 

2019; Busche, 2017; Flashman, 2020; Smith, 2020; Tuten, 2020) ความแตกต่างหลักอยู่ที่

ความอ่อนไหวต่อเวลา (Time Sensitivity) และวัตถุประสงค์ของเนื้อหา (Content Objectives) โดย

เนื้อหาแบบ timeless เป็นเนื้อหาที่ยังมีคุณค่าแม้ผ่านกาลเวลา เช่น บทความเกี่ยวกับประวัติศาสตร์

จีน (Henricks & Shelton, 2016) ขณะที่เนื้อหาแบบ timely เช่น ข่าวเกี่ยวกับสถานการณ์โควิด-19 

ในประเทศจีน มักล้าสมัยได้อย่างรวดเร็ว (Clampitt, 2017) นอกจากนี้งานวิจัยที่ผ่านมายังพบว่า

วัตถุประสงค์ของเนื้อหา timeless มักใช้เพ่ือกลยุทธ์ระยะยาว เช่น บทความแนะนำสถานที่ท่องเที่ยว

เพ่ือ SEO (Wilson, 2019) ขณะที่ timely ใช้ในแคมเปญระยะสั้น เช่น ข่าว การอัปเดตเหตุการณ์ 

หรือบทความท่ีใช้คำยอดนิยม (Beverland, 2021; Gonçalves, 2017) 

การจำแนกจุดประสงค์ในการสื่อความ (Intention Classification) ซึ่งหมายถึงการระบุ

วัตถุประสงค์เบื้องหลังข้อความ มีความสำคัญในหลายบริบท เช่น การให้บริการลูกค้า และการจัดการ

ปัญหา งานวิจัยหลายฉบับได้พัฒนาเทคนิคใหม่เพ่ือรองรับบริบทที่มีข้อมูลจำกัดและการจำแนกแบบ

หลายป้ายกำกับ เช่น Damrongrat et al. (2022) ที่จำแนกเจตนาในข่าวไทยเป็น 3 ประเภท ได้แก่ 

แจ้งข้อมูล อธิบาย และเสนอแนวทาง พร้อมเสนอวิธี Non-Entity โดยใช้คำเชื่อมและคำหยุด เพ่ือเพ่ิม

ความแม่นยำในการจำแนกเจตนา 

Vatathanavaro et al. (2020) แก้ปัญหาความไม่สมดุลของข้อมูลในระบบธนาคารผ่านมือ

ถือด้วยโมเดล Bidirectional LSTM ร่วมกับ CNN ซึ่งเพ่ิม F1-score ได้ถึง 4.5% ส่วน Plubin et al. 

(2025) เสนอโมเดลลูกผสม Transformer-RNN ซึ่งใช้ BERT ฝังบริบท และ RNN จับลำดับ ทำให้

ประสิทธิภาพสูงกว่าโมเดลเดิมในบริบทของการธนาคารไทย ขณะที่Sungthong et al. (2024) เสนอ

แนวทางสำหรับข้อมูลขนาดเล็ก โดยผสาน TF-IDF, Word2Vec และ BERT variants ทำให้สามารถ

จำแนก issue ticket ได้อย่างมีประสิทธิภาพ ส่วน Suramanka และ Hanskunatai (2024) ใช้ 

Classifier Chains ร่วมกับ Random Forest วิเคราะห์ความคิดเห็นของนักท่องเที่ยวต่างชาติ และได้ 

Accuracy สูงถึง 80% ในด้านเทคนิค Liu et al. (2021) แนะนำให้ใช้โมเดลลูกผสม CNN-RNN เพ่ือ

จับความสัมพันธ์ของป้ายกำกับ ขณะที่ Chen et al. (2023) เสนอการเลือกเลเยอร์ของ BERT แบบ 

Adaptive เพ่ือเพ่ิมความยืดหยุ่นของโมเดล 



  28 

การสื่อสารอย่างมีประสิทธิภาพต้องพิจารณาทั้งเจตนาและโทนของผู้เขียน โดยเจตนาบ่งชี้

เหตุผลในการสื่อสาร ส่วนโทนสะท้อนทัศนคติ (Hall & Wallace, 2018) โดยเฉพาะอารมณ์ 

(Emotion) ซึ่งมีผลต่อการดึงดูดความสนใจและการเข้าใจของผู้อ่าน Chae (2020) พบว่าเนื้อหาที่มี

โทนทางอารมณ์ ข้อความยาว และมีแฮชแท็ก ช่วยเพ่ิม engagement ได้ แม้โทนจะเป็นลบ 

Yeramosu et al. (2023) วิเคราะห์โพสต์เกี่ยวกับการผ่าตัดกระดูกสันหลัง พบว่า Instagram มักมี

โทนบวก ส่วน Twitter มักสะท้อนเรื่องส่วนตัวเชิงลบ Leelawat et al. (2022) แสดงให้เห็นว่า 

ปัจจัยภายนอก เช่น ความขัดแย้งทางการเมือง มีผลต่ออารมณ์ในข้อความเกี่ยวกับการท่องเที่ยวไทย

ในช่วงโควิด-19 Matook et al. (2022) วิเคราะห์ปรากฏการณ์บนโซเชียลมีเดีย และพบว่าโทน

ข้อความมีผลต่อการเกิดกระแสสนับสนุนหรือวิพากษ์ ขณะที่ Kim และ Masullo Chen (2020) 

พบว่า ความคิดเห็นเชิงสุภาพในการแก้ข่าวปลอมบนโซเชียลมีเดียถูกมองว่าน่าเชื่อถือ แม้ไม่ส่งผลต่อ

ความน่าเชื่อถือของข่าวหลัก Rozado et al. (2022) วิเคราะห์พาดหัวข่าวกว่า 23 ล้านชิ้นในสื่อ

อเมริกัน และพบว่าโทนข่าวมีแนวโน้มเป็นลบมากขึ้น โดยเฉพาะในสื่อฝ่ายขวาที่เน้นความโกรธ กลัว 

และเศร้า ซึ่งสะท้อนเจตนาบรรณาธิการที่แตกต่างในแต่ละสื่อ 

จากการทบทวนวรรณกรรม พบว่าสี่มิติสำคัญที่เก่ียวข้องกับการกำหนดลักษณะของข้อความ 

ได้แก่ 1) การจำแนกประเภท Timely/Timeless 2) การจำแนกเจตนา 3) การจำแนกอารมณ์ และ 

4) สไตล์การเขียนเชิงแปลหรือเล่าเรื่อง แม้ว่าจะมีงานวิจัยในระดับสากลมากพอสมควร แต่ในบริบท

ของภาษาไทยยังคงมีจำนวนน้อย อย่างไรก็ตาม แนวโน้มของงานวิจัยด้านการจำแนกข้อความ

ภาษาไทยยังคงเติบโตอย่างต่อเนื่อง ซึ่งชี้ให้เห็นถึงความจำเป็นในการพัฒนาแนวทางที่เหมาะสมกับ

บริบทภาษาไทยที่มีลักษณะเฉพาะด้านวัฒนธรรมและรูปแบบการใช้ภาษา  

ทั้งนี้วิทยานิพนธ์นี้ได้สรุปงานวิจัยที่เกี่ยวข้องตามแนวทางของการสร้างโมเดลการเรียนรู้ของ

เครื่องและการเรียนรู้ เชิงลึกสำหรับงานภาษาศาสตร์ไว้ในตารางที่  2.3 ถึง 2.5 และสรุปตาม

จุดประสงค์ของแต่ละงานไว้ในตารางที่ 2.6 พร้อมทั้งระบุความเกี่ยวข้องกับวิทยานิพนธ์นี้ (Our 

work) ในแต่ละตาราง 

ตารางท่ี 0.3 แสดงรายละเอียดงานวิจัยที่เกี่ยวข้องกับโมเดลกลุ่ม CNN 

งานวิจัย ปี CNN CNN 
Skipgram 

CNN fastText 

Promrit and 
Waijanya 

2017 ✓   

Waijanya and 2017 ✓   
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งานวิจัย ปี CNN CNN 
Skipgram 

CNN fastText 

Promrit 

Irwanto & 
Goeirmanto 

2023 ✓   

Vatathanavaro et al. 2020 ✓   

Gadek & Guélorget 2020 ✓   
Wang et al. 2020 ✓   

Saedi & Dras 2021 ✓   

Suramanka and 
Hanskunatai 

2024 ✓   

Liu et al. 2021 ✓   
P. Li et al. 2021 ✓   

WATJANAPRON 2024 ✓   

Xu et al. 2019  ✓  
Gatchalee et al. 2023 ✓ ✓ ✓ 
Mestry et al. 2023   ✓ 

Our work ✓ ✓ ✓ 
 
ตารางท่ี 0.4 แสดงรายละเอียดงานวิจัยที่เกี่ยวข้องกับโมเดลกลุ่ม Ensemble learning 

งานวิจัย ปี Random 
Forest 

AdaBoost XGBoost LightGBM SVM 

Phann et al. 2023 ✓ ✓    

Taherkhani et al. 2023 ✓     

Dewi et al. 2023 ✓     
Wan et al. 2021 ✓     

Sameen et al. 2016 ✓     
Mehta et al. 2021 ✓     

Halim et al. 2020 ✓   ✓  

Hou et al. 2023  ✓    
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งานวิจัย ปี Random 
Forest 

AdaBoost XGBoost LightGBM SVM 

Putra et al. 2022   ✓   

Han 2023   ✓   

Irwanto & 
Goeirmanto 

2023   ✓  ✓ 

Chandran et al. 2023    ✓  
Zhang et al. 2023    ✓  

Taha et al. 2024    ✓  

Siriphanpornchana & 
Kanjanawattana 

2023    ✓  

Arreerard & 
Senivongse 

2018    ✓  

Our work ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 
 
ตารางท่ี 0.5 แสดงรายละเอียดงานวิจัยที่เกี่ยวข้องกับโมเดลกลุ่ม Transformer 

งานวิจัย ปี BERT Transformer ROBERTa Wangchan 
BERTa 

Phaya 
ThaiBERT 

Moirangt
hem and 
Lee 

2021      

Xiong et 
al. 

2021      

Zheng et 
al. 

2020 ✓     

Liu et al. 2021 ✓ ✓    

Zhou et 
al. 

2020 ✓     

Saedi & 
Dras 

2021 ✓     



  31 

งานวิจัย ปี BERT Transformer ROBERTa Wangchan 
BERTa 

Phaya 
ThaiBERT 

Chen et 
al. 

2023 ✓     

Gatchale
e et al. 

2023 ✓  ✓   

P. Li et 
al. 

2021  ✓    

L. 
Lowphan
sirikul et 
al. 

2021   ✓   

Suraratch
ai & 
Phoomv
uthisarn 

2024   ✓   

Faengrit 
et al. 

2024   ✓   

Y. Liu et 
al. 

2019  ✓ ✓   

Sungtho
ng et al. 

2024 ✓  ✓  ✓ 

Sriwirote 
et al. 

2023    ✓  

WATJAN
APRON 

2024    ✓  

Our work ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 
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ตารางท่ี 0.6 แสดงรายละเอียดงานวิจัยที่เกี่ยวข้องกับการประเมินความสอดคล้องเนื้อหา 

งานวิจัย Long text 
classification 

Intention Emotion Style 
validation 

Timeliness 

Hadi et al. (2024)  ✓    
Chopra and Verma 
(2023) 

 ✓    

Yeramosu et al. 
(2023) 

  ✓   

Leelawat et al. 
(2022) 

  ✓   

G. Ríos-Toledo et al. 
(2022) 

   ✓  

Matook et al. (2022)  ✓    
R. Sabol and A. 
Horák (2022) 

   ✓  

Rozado et al. (2022)   ✓   

Xiong et al. (2021) ✓   ✓  

Saedi & Dras (2021) ✓  ✓   
P. Li et al. (2021) ✓ ✓    

Liu et al. (2021) ✓ ✓    

Moirangthem & Lee 
(2021) 

✓     

Zhou et al. (2020)   ✓   
Gadek & Guélorget 
(2020) 

  ✓   

Wang et al. (2020) ✓ ✓    

Zheng et al. (2020) ✓     

Qurashi et al. (2020)    ✓  
Halim et al. (2020)   ✓   

Chae (2020)   ✓   
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งานวิจัย Long text 
classification 

Intention Emotion Style 
validation 

Timeliness 

Fei et al. (2020)   ✓   

Huang & Ren (2020) ✓ ✓    

Amelin et al. (2018) ✓  ✓   
Arreerard & 
Senivongse (2018) 

✓     

Our work ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 
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บทที่ 3  

ขั้นตอนและวิธีดำเนินการ 

 

3.1 ภาพรวมขั้นตอนการดำเนินการวิจัย 

 
ภาพที่ 3.1 ภาพรวมขั้นตอนการดำเนินการวิจัย 

ขั้นตอนการดำเนินงานวิจัยฉบับนี้ ดังนำเสนอในภาพที่ 3.1 ประกอบด้วย 3 ส่วนหลัก ได้แก่ 

1) การเตรียมข้อมูลและวิเคราะห์ด้วยเนื้อหา 2) การพัฒนาและทดสอบระบบ และ 3) การ

ประเมินผลจากผู้เชี่ยวชาญ โดยรายละเอียดในแต่ละข้ันตอนมีดังนี้ 

3.1.1 การเตรียมข้อมูลและสกัดองค์ความรู้จากผู้เชี่ยวชาญ 

ขั้นตอนการเตรียมข้อมูลและสกัดองค์ความรู้จากผู้เชี่ยวชาญเป็นขั้นตอนแรกของการ

ดำเนินการวิจัย ประกอบด้วย 

1) การเก็บรวบรวมข้อมูลจาก 10 เพจเฟซบุ๊ก 

ดำเนินการรวบรวมข้อมูลโพสต์จากเพจเฟซบุ๊กที่เผยแพร่เนื้อหาเกี่ยวกับประเทศจีน จำนวน

ทั้งสิ้น 10 เพจ เพ่ือใช้เป็นฐานข้อมูลต้นทางในการวิเคราะห์ด้วยเนื้อหา  

2) การสัมภาษณ์ผู้เชี่ยวชาญและผู้ที่เก่ียวข้องกับชุดข้อมูล 
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เพ่ือให้ เข้าใจบริบทของเนื้อหาได้อย่างถูกต้อง จึงมีการสัมภาษณ์ผู้ เชี่ยวชาญและผู้มี

ประสบการณ์ในด้านการสื่อสารจีน-ไทย เพ่ือเก็บข้อมูลเชิงคุณภาพประกอบการวิเคราะห์ 

3) การสกัดและสรุปองค์ความรู้ 

จากข้อมูลที่รวบรวมและความคิดเห็นจากผู้เชี่ยวชาญ จะมีการสังเคราะห์เพ่ือจัดกลุ่มเนื้อหา

ทั้ง 4 รูปแบบ 

3.1.2 การพัฒนาระบบ Web Application และโมเดลวิเคราะห์เนื้อหา 

โดยถูกแบ่งเป็น 3 ส่วนหลัก 

1) พัฒนาและทดลองฝึกโมเดลจำแนกเนื้อหาเพ่ือหาโมเดลที่มีประสิทธิภาพดีที่สุดโดยวัดผล

จากค่า Accuracy สำหรับโมเดลจำแนกหลายคลาส และ F1-score สำหรับโมเดล Multi-label 

2) พัฒนาการนำเข้าข้อมูล Web Application และ API เชื่อมต่อกับโมเดล 

3) พัฒนาส่วนแสดงผลลัพธ์การประเมินความสอดคล้องของบทความ 

3.1.3 การทดสอบระบบโดยผู้เชี่ยวชาญและผู้ที่เก่ียวข้องกับข้อมูล 

เพ่ือประเมินความแม่นยำ ความเหมาะสมของผลลัพธ์ และการใช้งานจริงของระบบ Web 

Application ที่พัฒนาขึ้น โดยมีทั้งการให้คะแนนความพึงพอใจ ความเป็นไปได้ในการใช้งานจริง และ

การให้ข้อเสนอแนะสำหรับการพัฒนาต่อไป 

3.2 การเตรียมข้อมูลและสกัดองค์ความรู้จากผู้เชี่ยวชาญ 

วิทยานิพนธ์นี้รวบรวมข้อมูลจากเพจ Facebook จำนวน 10 เพจที่เน้นนำเสนอเนื้อหาที่

เกี่ยวข้องกับประเทศจีนในรูปแบบภาษาไทย โดยมีจำนวนบทความรวมทั้งหมด 1,400 บทความ ซึ่ง

รวบรวมจากเพจที่มีเนื้อหาหลากหลายรูปแบบ เพ่ือให้สามารถวิเคราะห์เนื้อหาได้อย่างครอบคลุมทั้ง

ในแง่ของรายละเอียดและสไตล์การนำเสนอ โดยเนื้อหาที่รวบรวมมาส่วนใหญ่ประกอบด้วยเนื้อหาที่

เกี่ยวข้องกับข่าวสาร สาระความรู้ ประวัติศาสตร์ การแปลเนื้อหาทางการ และการเล่าเรื่องที่มี

ลักษณะบอกเล่าประสบการณ์ โดยแพลตฟอร์มหลักในการนำเสนอเนื้อหาทั้งหมดคือ Facebook 

3.2.1 ชุดข้อมูลจากเพจเฟซบุ๊กเนื้อหาจีนในภาษาไทย 

ในชุดข้อมูลดังกล่าวมีการแบ่งประเภทเพจหลักๆ ออกเป็นสองรูปแบบ ได้แก่ 

3.2.1.1 เพจ Facebook ประเภทองค์กรสื่อ (Media Outlets) 

ชุดข้อมูลประกอบด้วยเพจประเภทนี้จำนวน 5 เพจ โดยเนื้อหาส่วนใหญ่มุ่งเน้นการแปลและ

ดัดแปลงเนื้อหาจากแหล่งที่เป็นทางการของจีนเพ่ือนำเสนอในภาษาไทย โดยรักษาความถูกต้องและ

ความเป็นทางการตามต้นฉบับ เนื้อหาจากเพจเหล่านี้จะมีลักษณะทางการ มีความถูกต้องและความ
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ชัดเจนสูง เนื่องจากมาจากการแปลและเรียบเรียงจากแหล่งต้นทางที่มีความน่าเชื่อถือสูง เช่น สื่อจีน

หรือหน่วยงานราชการจีน 

1) China Xinhua News (ภาคภาษาไทย) 

เป็นช่องทางสื่อสารอย่างเป็นทางการของ ซินหัว (Xinhua) สำนักข่าวของรัฐบาลกลางจีนใน

ฉบับภาษาไทย เพจนี้นำเสนอข่าวที่มีลักษณะทางการสูง ครอบคลุมหัวข้อสำคัญทั้งด้านเศรษฐกิจ 

การเมือง วิทยาศาสตร์ นโยบายพัฒนา และโครงการระหว่างประเทศของจีน โดยเฉพาะนโยบายที่

เกี่ยวข้องกับความร่วมมือไทย -จีนการดำเนินบทบาทเชิงนโยบายของเพจนี้ชัดเจนในฐานะสื่อ

กระบอกเสียงของรัฐจีนต่อผู้ชมชาวไทย 

2) China Report ASEAN – Thailand 

เพจภาคภาษาไทยของสื่อในเครือ China Report ASEAN สื่อประเทศจีน ซึ่งเป็นช่องทาง

สื่อสารเชิงยุทธศาสตร์ระหว่างจีนและประเทศในกลุ่มอาเซียน โดยเฉพาะไทย เนื้อหามักมาจากสำนัก

ข่าวในจีน เช่น Xinhua หรือ CGTN แต่มีการปรับรูปแบบให้เข้ากับกลุ่มเป้าหมายคนไทยมากขึ้น โดย

ใช้สัดส่วนระหว่างข่าวจากจีนและเนื้อหาตามกระแส (viral content) ในสัดส่วนประมาณ 50:50 

จุดเด่นของเพจนี้คือการนำเสนอข่าวสารที่เกี่ยวข้องกับภาพลักษณ์ความทันสมัยของจีน เช่น เมือง

อัจฉริยะ หรือเทคโนโลยีใหม่ ซึ่งมักกลายเป็นไวรัลในไทยอย่างรวดเร็ว 

3) Jeenthainews 

Jeenthainews เป็นเพจที่แปลและเรียบเรียงข่าวจากสื่อของทางการจีนให้เป็นภาษาไทย 

โดยเน้นการสื่อสารเรื่องราวที่แสดงถึงความร่วมมือระหว่างไทยกับจีน ข่าวความสำเร็จทางเศรษฐกิจ 

และบทวิเคราะห์เกี่ยวกับการพัฒนาของจีนในบริบทโลก การนำเสนอของเพจมีความเป็นทางการแต่

ปรับให้อ่านง่าย เข้าถึงง่าย จึงเหมาะสำหรับผู้ที่สนใจติดตามแนวโน้มข่าวสารจากจีนในเชิงวิเคราะห์ 

โดยมีเป้าหมายชัดเจนในการส่งเสริมภาพลักษณ์และอิทธิพลเชิง soft power ของจีน 

4) China Face 

เป็นเพจภาคภาษาไทยของ China Radio International (CRI) ภายใต้เครือ China Media 

Group ซึ่งถือเป็นสื่อระดับชาติของจีน โดยเนื้อหาเน้นการแปลและเรียบเรียงข่าวจากแหล่งข่าวหลัก

ของจีน โดยเฉพาะข่าวด้านการเมืองระหว่างประเทศ การทูต และนโยบายระดับรัฐ คิดเป็นสัดส่วน

ประมาณ 70% ของเนื้อหาทั้งหมด อีก 30% เป็นเนื้อหาเชิงสร้างภาพลักษณ์จีนในมุมสร้างสรรค์ เช่น 

เทคโนโลยี เมืองอัจฉริยะ และวัฒนธรรมยุคใหม่ จุดเด่นคือการใช้โทนภาพที่สวยงาม ภาษากระชับ 

และมีวิดีโอประกอบเพื่อสร้างอารมณ์เชิงบวกให้กับกลุ่มผู้ติดตามในไทย 
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5) People’s Daily Online Thai 

เพจภาษาไทยของหนังสือพิมพ์ People’s Daily ซึ่งเป็นสื่อทางการหลักของพรรค

คอมมิวนิสต์จีน เนื้อหาเน้นไปที่การถ่ายทอดนโยบายรัฐ ความก้าวหน้าทางวิทยาศาสตร์ เทคโนโลยี 

นวัตกรรม เศรษฐกิจ การทูต และกิจกรรมระหว่างประเทศของจีนในเชิงสถาบัน โดยเพจนี้มีลักษณะ

เป็นสื่อประชาสัมพันธ์เชิงโครงสร้าง โดยใช้ภาษาในลักษณะเป็นทางการสูง ตรงไปตรงมา และ

สอดคล้องกับจุดยืนของรัฐบาลจีนในการส่งเสริม soft power ผ่านช่องทางสื่อสารกับผู้ชม

ต่างประเทศ 

3.2.1.2 เพจ Facebook ประเภทงานเขียนเชิงเล่าเรื่อง (Storytelling) 

เพจที่อยู่ในกลุ่มนี้อีกจำนวน 5 เพจ โดยเพจเหล่านี้เน้นนำเสนอเนื้อหาในรูปแบบของการเล่า

เรื่องที่มีความสร้างสรรค์และเป็นกันเอง มีการผสมผสานมุมมองส่วนตัวและอารมณ์ความรู้สึกของ

ผู้เขียนเข้ามาในบทความ ส่งผลให้เนื้อหามีลักษณะเป็นกันเองและมีความน่าสนใจ ผู้เขียนเนื้อหาใน

เพจประเภทนี้มักใช้เทคนิคการเล่าเรื่องที่สร้างความสัมพันธ์กับกลุ่มผู้อ่านชาวไทย เพ่ือให้เนื้อหาที่

เกี่ยวข้องกับประเทศจีนเข้าถึงและสื่อสารกับกลุ่มเป้าหมายในประเทศไทยได้อย่างมีประสิทธิภาพ 

1) เพจอ้ายจง 

หนึ่งในสื่อออนไลน์ที่โดดเด่นด้านการนำเสนอเนื้อหาเกี่ยวกับประเทศจีนในบริบทภาษาไทย 

โดยเริ่มก่อตั้งเมื่อวันที่ 12 สิงหาคม พ.ศ. 2556 โดย นายภากร กัทชลี ขณะเป็นนักศึกษาระดับ

ปริญญาโท ทุนรัฐบาลจีน ณ มหาวิทยาลัยเป่ยหัง (Beihang University) ประเทศจีน จุดประสงค์

เริ่มต้นของเพจคือการเผยแพร่บทความและข่าวสารเกี่ยวกับประเทศจีนในรูปแบบที่เข้าใจง่ายสำหรับ

ผู้ชมชาวไทย โดยลักษณะเฉพาะของเพจ คือ การนำเสนอเนื้อหาประเภท บทความเชิงลึก ( long-

form content) ซึ่งคิดเป็นสัดส่วนประมาณ 90% ของเนื้อหาทั้งหมด โดยบทความแต่ละชิ้นมีความ

ยาวอย่างน้อย 250 ตัวอักษรขึ้นไป เพจไม่ได้เพียงรายงานข่าวสารทั่วไป แต่ยัง ตรวจสอบข้อเท็จจริง 

และนำเสนอเนื้อหาทางเลือกเกี่ยวกับจีนในมุมที่มักถูกสื่อไทยเข้าใจผิดหรือเสนออย่างไม่ถูกต้อง เช่น 

กรณี ทัวร์ศูนย์เหรียญ คนจีนแบนไทย และ เรือล่มที่จังหวัดภูเก็ต 

เพจเริ่มได้รับความนิยมและการกล่าวถึงในวงกว้างในปี พ.ศ. 2559 และยังคงเป็นหนึ่งในเพจ

ที่มีอิทธิพลด้านข่าวจีนในประเทศไทยอย่างต่อเนื่อง โดยปัจจุบัน (พ.ศ. 2567) มีผู้ติดตามมากกว่า 

280,000 ราย และมีสถิติการเข้าถึงและการมีส่วนร่วมเฉลี่ยสูงถึง 1,000,000 ครั้งต่อเดือน และในช่วง

วิกฤตการแพร่ระบาดของ COVID-19 ที่เริ่มต้นในจีนเมื่อปลายปี พ.ศ. 2562 เพจ อ้ายจง เป็นหนึ่งใน

สื่อแรก ๆ ที่รายงานสถานการณ์จากจีนอย่างใกล้ชิดและแม่นยำ ส่งผลให้ได้รับการเสนอชื่อเข้าชิง
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รางวัล COVID-19 Content Creator จากสื่อ RAINMAKER ซึ่งมอบให้แก่ผู้ผลิตเนื้อหาออนไลน์ใน

สาขาต่าง ๆ ที่มีผลกระทบในวงกว้าง  

อ้ายจง ถูกใช้เป็น ต้นแบบของแหล่งข้อมูล (corpus) สำหรับการวิจัยด้านการวิเคราะห์

เนื้อหาเกี่ยวกับประเทศจีนในประเทศไทย โดยมีการรวบรวมข้อมูลจากเพจและสื่อออนไลน์รวม 10 

แหล่งบนแพลตฟอร์ม Facebook ครอบคลุมช่วงเวลา ระหว่างปี พ.ศ. 2559–2567 เพ่ือวิเคราะห์

แนวโน้ม ประเภทเนื้อหา และบริบทของสื่อสารเชิงจีนในสังคมไทยอย่างเป็นระบบ 

2) China Story 

China Story เป็นเพจที่มีบทบาทเป็นช่องทางประชาสัมพันธ์ที่เน้นการนำเสนอเรื่องราวของ

ประเทศจีนในเชิงบวก ด้วยเนื้อหาที่หลากหลาย เช่น ความสำเร็จทางเศรษฐกิจ เทคโนโลยี นโยบาย

ด้านการศึกษา และวัฒนธรรมร่วมสมัย จุดมุ่งหมายหลักคือการสื่อสารเพ่ือส่งเสริมภาพลักษณ์ของจีน

ต่อสาธารณชนชาวไทย โดยไม่จำกัดอยู่ที่การถ่ายทอดจากสื่อของรัฐเท่านั้น แต่ยังเลือกใช้เนื้อหาที่

สอดคล้องกับความสนใจของกลุ่มเป้าหมายในไทย เช่น การท่องเที่ยวหรือวัฒนธรรมอาหาร เพจนี้จึง

ทำหน้าที่เป็นสื่อกลางในการแลกเปลี่ยนวัฒนธรรมเชิงประชาชนต่อประชาชน (people-to-people 

communication) 

3) Nihaosawadee 

เพจนี้เน้นการนำเสนอข่าวสารจากจีนควบคู่กับเนื้อหาเชิงสร้างสรรค์ โดยจัดสัดส่วนระหว่าง

ข่าวรายวัน (ประมาณ 40%) กับเนื้อหาที่สร้างความประทับใจหรือมุมมองเชิงบวกเกี่ยวกับจีน 

(ประมาณ 60%) อย่างลงตัว จุดเด่นของเพจคือการใช้ภาพถ่าย คลิปวิดีโอ และกราฟิกที่ช่วยสร้าง

ความรู้สึกเชิงบวกต่อประเทศจีน โดยเฉพาะการนำเสนอเทคโนโลยี นวัตกรรม และโครงการพัฒนาใน

จีนที่มีความแตกต่างจากไทยอย่างชัดเจน จึงเป็นแหล่งข้อมูลที่สะท้อน soft power ในเชิงการสร้าง

ภาพลักษณ์ที่น่าเชื่อถือของจีนต่อชาวไทย 

4) ไทยคำจีนคำ 

เพจไทยคำจีนคำ มีลักษณะเฉพาะที่เน้นการเชื่อมโยงเนื้อหาเกี่ยวกับประเทศจีนกับบริบทของ

สังคมไทย ผ่านการนำเสนอในรูปแบบที่ไม่จำกัดเฉพาะข่าวสาร แต่ครอบคลุมไปถึงเรื่องราวในเชิง

ความรู้และวัฒนธรรม เช่น ประวัติศาสตร์จีน บทสัมภาษณ์นักธุรกิจและผู้เชี่ยวชาญที่เกี่ยวข้องกับจีน 

รวมถึงประเด็นด้านไลฟ์สไตล์ที่สัมพันธ์กับทั้งจีนและไทย จุดเด่นของเพจนี้อยู่ที่ความสามารถในการ

สื่อสารเนื้อหาให้คงความสดใหม่เสมอ ทำให้เหมาะสำหรับผู้ติดตามที่ต้องการเรียนรู้มุมมองของจีนใน

เชิงลึก โดยไม่จำกัดเฉพาะประเด็นการเมืองหรือข่าวรายวันเท่านั้น 
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5) DomJeen ด้อมจีน ติ่งจีน ซีรี่ย์จีน ศิลปินจีน รักทุกอย่างที่เป็นจีน 

เพ จนี้ เป็ น ตั ว อย่ า งขอ งก ารสื่ อ ส ารแบ บ กลุ่ ม แฟ น คลั บ  ( fan -b a sed  m ed ia 

communication) ที่สะท้อนถึงพลังของวัฒนธรรมป๊อปจีน (C-pop) ในสังคมไทย โดยมีการรวบรวม

เนื้อหาด้านบันเทิงจีน ทั้งซีรีส์ ศิลปิน เพลง ข่าววงการบันเทิง และกิจกรรมของศิลปินที่ได้รับความ

นิยมในไทย ลักษณะการสื่อสารของเพจนี้เป็นไปในเชิงบันเทิง ใช้ภาษาที่เป็นกันเอง มีอารมณ์ร่วมสูง 

และอัปเดตอย่างรวดเร็ว เพจนี้จึงเหมาะสำหรับศึกษาบริบทของ soft power จากจีนผ่านวัฒนธรรม

ร่วมสมัย 

3.2.2 การแบ่งชุดข้อมูล 

สำหรับการแบ่งชุดข้อมูลที่ใช้ในการวิจัย เป็นแบบ Training, Validation และ Testing โดย

ชุดข้อมูลทั้งหมด 1,400 บทความถูกแบ่งในอัตราส่วน 70% สำหรับการฝึกโมเดล , 30% สำหรับการ

ตรวจสอบความถูกต้อง (Validation) และชุดทดสอบ (Testing) แยกออกจากชุดข้อมูลสำหรับการฝึก

อย่างชัดเจน เพ่ือให้มั่นใจว่าการประเมินประสิทธิภาพของโมเดลจะสะท้อนถึงความสามารถที่แท้จริง

ในการจัดประเภทเนื้อหาที่ไม่เคยพบเห็นมาก่อนอย่างแท้จริง 

3.2.3 การสัมภาษณ์และสกัดองค์ความรู้จากผู้เชี่ยวชาญ 

เพ่ือให้มั่นใจว่าการกำหนดป้ายกำกับ (Label) ในวิทยานิพนธ์นี้มีความเหมาะสมและ

สอดคล้องกับบริบททางวัฒนธรรมและการใช้ภาษาในเนื้อหาที่เกี่ยวข้องกับประเทศจีนที่เผยแพร่บน

แพลตฟอร์ม Facebook ในภาษาไทย ทางวิทยานิพนธ์นี้ได้ดำเนินการสัมภาษณ์เชิงกึ่งโครงสร้าง 

(Semi-structured Interviews) กับผู้มีส่วนเกี่ยวข้องโดยตรงในด้านการผลิตและการวางแผนเนื้อหา 

จำนวน 4 ท่าน ประกอบด้วยเจ้าของสื่อออนไลน์ (Media Owner) บล็อกเกอร์ (Blogger) นัก

วางแผนสื่อ (Media Planner) และนักเขียนเนื้อหา (Content Writer) ที่มีประสบการณ์การทำงาน

เกี่ยวข้องโดยตรงกับเนื้อหาภาษาไทยที่เก่ียวข้องกับจีน 

กระบวนการสัมภาษณ์เชิงกึ่งโครงสร้างประกอบด้วยการพูดคุยแลกเปลี่ยนในหัวข้อสำคัญ

ดังต่อไปนี้ 

3.2.3.1 กระบวนการสัมภาษณ์ 

ผู้มีส่วนร่วมแต่ละท่านได้ให้ข้อมูลผ่านการสัมภาษณ์แบบตัวต่อตัวโดยใช้เวลาประมาณหนึ่ ง

ชั่วโมง เพ่ือสอบถามถึงประเด็นต่างๆ ได้แก่ 

 1) การกำหนดวัตถุประสงค์หลักในการเผยแพร่เนื้อหาที่ เกี่ยวข้องกับประเทศจีนบน 

Facebook ภาษาไทย 
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2) การอธิบายโทนอารมณ์ท่ีนิยมใช้ในการนำเสนอเนื้อหาดังกล่าว 

3) ความท้าทายในการจำแนกและจัดหมวดหมู่เนื้อหาเกี่ยวกับจุดประสงค์และอารมณ์ที่

เหมาะสมกับบริบทของไทย 

4) การแนะนำหมวดหมู่จุดประสงค์และอารมณ์ที่เหมาะสม เพ่ือให้สะท้อนถึงลักษณะและ

เจตนาของเนื้อหา 

3.2.3.2 การวิเคราะห์ข้อมูล 

ข้อมูลที่ได้จากการสัมภาษณ์ถูกนำไปวิเคราะห์โดยวิธีการวิเคราะห์ Thematic Analysis เพ่ือ

ค้นหาประเด็นหลักท่ีเกิดข้ึนซ้ำๆ จากผู้ให้สัมภาษณ์  

3.2.3.3 ผลลัพธ์ด้านองค์ความรู้ 

การสัมภาษณ์ผู้เชี่ยวชาญดังกล่าวนำไปสู่การกำหนดป้ายกำกับท่ีมีความแม่นยำและเหมาะสม

ทั้งในด้านวัฒนธรรมและภาษาสำหรับเนื้อหาในชุดข้อมูลรวมถึงการวิเคราะห์เทคนิคที่เหมาะสม 

รวมถึงสนับสนุนการใช้การจำแนกแบบหลายป้ายกำกับ เพ่ือให้สามารถจับวัตถุประสงค์และอารมณ์ที่

มีความซับซ้อนและผสมผสานกันภายในเนื้อหาเดียวกันได้อย่างครอบคลุมและมีประสิทธิภาพซึ่ง

สอดคล้องกับมุมมองร่วมกันของผู้เชี่ยวชาญเกี่ยวกับความหลากหลายของจุดประสงค์และอารมณ์ของ

ผู้เขียน 

3.3 การพัฒนาและทดลองหาโมเดลที่มีประสิทธิภาพดีที่สุด 

สำหรับส่วนแบบจำลองการเรียนรู้ของเครื่องในเฟรมเวิร์กที่พัฒนาขึ้น ประกอบไปด้วย 4 

รูปแบบการประเมินเนื้อหา ได้แก่  โมเดล จำแนก Timely และ Timeless โมเดลจำแนก Intention 

โมเดลจำแนกอารมณ์ (Emotion analysis) และโมเดลจำแนกเนื้อหาการแปลและการเล่าเรื่อง 

(Translation vs Storytelling) ดังภาพที่ 3.2 โดยจะทดลองเพ่ือหาโมเดลที่เหมาะสมกับการจำแนก

เนื้อหาทั้ง 4 รูปแบบ โดยการวัดประสิทธิภาพตามมาตรวัดที่กำหนดในแต่ละการทดลอง  
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ภาพที่ 3.2 โมเดลจำแนกเนื้อหาทั้งสี่รูปแบบ 

โดยรายละเอียดของการพัฒนาโมเดลมีรายละเอียดดังต่อไปนี้  
3.3.1 โมเดลเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องและโมเดลเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก 

 ในวิทยานิพนธ์ฉบับนี้  ได้กำหนดโมเดลที่ ใช้ เทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง (Machine 

Learning) และเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) สำหรับการประเมินเนื้อหาทั้ง 4 รูปแบบ

ที่กำหนดไว้ โดยในแต่ละรูปแบบจะประกอบด้วยเทคนิคที่มีทั้งลักษณะที่เหมือนกันและแตกต่างกัน

บางส่วน ทั้งนี้เพ่ือใช้ในการทดลองเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแต่ละเทคนิค และคัดเลือกโมเดลที่ให้

ผลลัพธ์ดีที่สุดในบริบทของแต่ละรูปแบบการประเมินเนื้อหา 

3.3.1.1 CNN Conv1D 

CNN แบบ Conv1D โดยมีโครงสร้างตามภาพที่ 3.3 ซึ่ง CNN นั้นเป็นเครือข่ายประสาท

เทียมที่ได้รับแรงบันดาลใจจากสมองมนุษย์ มีความสามารถในการเรียนรู้รูปแบบจากข้อมูลข้อความได้

ดี 
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ภาพที่ 3.3 สถาปัตยกรรม Convolutional Neural Network Con1D 

ข้อมูลที่ ใช้ในการป้อนเข้าสู่ โมเดล CNN คือข้อความที่ผ่านการทำความสะอาดข้อมูล 

(cleaned text) แล้ว จากนั้นนำข้อมูลดังกล่าวเข้าสู่ CNN โดยแต่ละชั้นประกอบด้วย filter จำนวน 

128 ตัวที่มีขนาด kernel เท่ากับ 5 จำนวนสองชั้น และเพ่ิม dropout ที่ระดับ 0.5 หลังชั้นที่สอง 

ก่อนที่จะใช้ Global Max Pooling ตามด้วย Dense layer เพ่ือลดมิติข้อมูลและลดการ overfitting 

โมเดลสุดท้ายใช้ Softmax ในการจำแนกคลาสข้อความ และใช้ Adam optimizer เป็นตัวปรับแต่ง

น้ำหนัก 

3.3.1.2 CNN Conv1D ร่วมกับ Skip-gram Classification Model 

โมเดลนี้มีสถาปัตยกรรมเหมือน CNN Conv1D ดั้งเดิม แต่มีการปรับเปลี่ยนที่ Embedding 

Matrix โดยใช้ Skip-gram (Word2Vec) จากชุดข้อมูลที่เตรียมไว้เองเป็น Embedding Matrix โดย

โมเดลจะใช้การสกัดคุณลักษณะเชิงลำดับจากลำดับของเวกเตอร์คำผ่านกระบวนการ convolution 

และ pooling ก่อนนำไปเข้าสู่ชั้น dense เพ่ือจำแนกประเภท สำหรับจุดเด่นของโมเดลนี้คือการใช้ 

Embedding Matrix ที่ถูกฝึกจากชุดข้อมูลเฉพาะที่ผู้วิจัยเตรียมไว้เอง โดยใช้เทคนิค Skip-gram จาก 

Word2Vec ซึ่งเป็นวิธีการฝึกเวกเตอร์คำที่เรียนรู้จากบริบทของคำ (context-based learning) โดย

พยายามทำนายคำรอบข้างจากคำเป้าหมาย (target word) เทคนิคนี้ช่วยให้เวกเตอร์ที่ได้สามารถเก็บ

ความสัมพันธ์เชิงความหมายของคำในลักษณะ distributional semantics ได้ดี และมีความ

เหมาะสมกับลักษณะของข้อมูลที่เฉพาะเจาะจงในโดเมนของวิทยานิพนธ์นี้ 

3.3.1.3 CNN Conv1D ร่วมกับ FastText Skip-gram Classification Model 

โมเดลนี้มีโครงสร้างโดยรวมเหมือนกับโมเดล CNN Conv1D ที่ใช้เวกเตอร์คำจากการฝึกแบบ 

Skip-gram ด้วย Word2Vec แต่มีการปรับเปลี่ยนในส่วนของ Embedding Layer โดยเลือกใช้ 

เวกเตอร์คำแบบฝึกไว้ล่วงหน้า (pre-trained word embeddings) จาก FastText ซึ่งพัฒนาโดย 

Facebook AI Research (FAIR) 
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แม้ว่า FastText จะใช้หลักการฝึกแบบ Skip-gram เช่นเดียวกับ Word2Vec แต่มีข้อ

ได้เปรียบเพิ่มเติม คือการฝึกจาก subword units (n-grams) แทนการใช้คำทั้งคำเพียงอย่างเดียว ซึ่ง

ทำให้โมเดลสามารถสร้างเวกเตอร์แทนคำได้แม้ในกรณีที่คำเหล่านั้นไม่เคยปรากฏในชุดข้อมูลฝึกมา

ก่อน (out-of-vocabulary: OOV) จึงช่วยให้โมเดลมีความสามารถในการจัดการกับคำศัพท์ใหม่ 

คำสะกดผิด หรือคำเฉพาะทางที่ไม่อยู่ในพจนานุกรมมาตรฐานได้ดียิ่งขึ้น โดยการเลือกใช้เวกเตอร์จาก 

FastText เหมาะสมอย่างยิ่งในกรณีที่ชุดข้อมูลมีความ หลากหลายทางภาษา เช่น การผสมผสาน

ระหว่างคำศัพท์ทั่วไปในภาษาไทยกับคำเฉพาะทางในบริบทเฉพาะ เช่น โดเมนภาษาจีนหรือศัพท์

เฉพาะในแวดวงใดแวดวงหนึ่ง ทั้งนี้ เพ่ือให้โมเดลสามารถเข้าใจบริบทและความหมายของคำได้

ครอบคลุมยิ่งขึ้น 

3.3.1.4 BERT Multilingual (mBERT) 

BERT เป็นโมเดลประเภทTransformer ที่ Google พัฒนาและนิยมใช้ในการประมวลผล

ข้อความ มีการใช้เทคนิค Masked Language Modeling (MLM) เพ่ือช่วยเรียนรู้โครงสร้างของภาษา 

มีข้อดีในการจับบริบทของข้อความอย่างมีประสิทธิภาพ สำหรับงานนี้ ใช้ BERT pre-trained และนำ 

token ที่ได้จากการประมวลผลไปใช้ในการจำแนกข้อความด้วย Softmax Classifier 

โดย mBERT เป็นโมเดล BERT สำหรับหลายภาษา ซึ่งใช้วิธีการแบ่งคำแบบ WordPiece 

Tokenization โดยวิธีนี้จะตัดคำออกเป็นหน่วยย่อยที่เรียกว่า subword โดยอาศัย subword 

vocabulary ที่ได้จากการฝึกฝนกับชุดข้อมูลขนาดใหญ่ การใช้ subword ทำให้สามารถจัดการกับคำ

ที่ไม่เคยปรากฏมาก่อนได้อย่างมีประสิทธิภาพ สำหรับภาษาไทย ในการศึกษานี้วิทยานิพนธ์นี้เลือกใช้

โมเดลที่ ได้รับการฝึกไว้ล่วงหน้า (pretrained) คือ bert-base-multilingual-cased จาก 

HuggingFace ซึ่งถูกฝึกด้วยข้อมูลจาก 104 ภาษา รวมถึงภาษาไทย โดยใช้ชุดข้อมูลจาก Wikipedia 

เป็นหลัก 

3.3.1.5 XLM-RoBERTa 

โมเดลนี้พัฒนาต่อจาก BERT แต่มีความแตกต่างในกระบวนการ tokenization และการ 

map token-index โดยใช้เทคนิค SentencePiece Tokenization ซึ่งมีข้อดีคือไม่ต้องทำ pre-

tokenization และมีประสิทธิภาพสูงกว่า BERT ในการจัดการคำที่มีลักษณะซับซ้อน 

XLM -RoBERTa ใช้ tokenizer แบบ SentencePiece Tokenizer ซึ่งแตกต่างจาก 

RoBERTa ดั้งเดิมที่ใช้วิธี Byte-Pair Encoding (BPE) ในการตัดคำ โดย BPE เป็นอัลกอริธึมที่ใช้สร้าง

หน่วย subword จากการจับคู่อักขระที่ปรากฏบ่อยที่สุดในชุดข้อมูล แล้วรวมกันเป็นคำใหม่อย่าง
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ต่อเนื่องจนได้ชุด subword vocabulary ที่เหมาะสม วิธีการนี้ช่วยลดจำนวนคำในพจนานุกรมและ

สามารถจัดการกับคำใหม่ได้ในระดับหนึ่ง อย่างไรก็ตาม BPE มักอิงกับโครงสร้างของภาษาที่มีการเว้น

วรรคอย่างชัดเจน เช่น ภาษาอังกฤษ  

ในทางกลับกัน SentencePiece ที่ใช้ใน XLM-RoBERTa ได้รับการออกแบบให้สามารถ

ทำงานกับภาษาที่ไม่มีการเว้นวรรคระหว่างคำ เช่น ภาษาไทย จีน หรือญี่ปุ่น ได้อย่างมีประสิทธิภาพ 

โดยไม่จำเป็นต้องมี tokenizer แยกต่างหากในแต่ละภาษา XLM-RoBERTa จึงสามารถรองรับการ

ประมวลผลหลายภาษา (multilingual) ได้ภายในโมเดลเดียว 

3.3.1.6 WangchanBERTa 

สำหรับการใช้งานโมเดล Transformer ทั้งสาม (BERT, RoBERTa และ WangchanBERTa) 

วิทยานิพนธ์นี้ใช้ชุดไลบรารี Hugging Face Transformers เนื่องจากมีโมเดล pre-trained models 

หลากหลายพร้อมใช้งาน และรองรับงานจำแนกข้อความที่มีประสิทธิภาพสูง โดยเฉพาะสำหรับ

ภาษาไทย 

โมเดลนี้ใช้ SentencePiece Tokenizer เช่นเดียวกับ XLM-RoBERTa แต่มีการปรับแต่ง

เพ่ิมเติมให้เหมาะกับลักษณะของภาษาไทยโดยเฉพาะ 

สิ่งที่โดดเด่นใน WangchanBERTa คือการเพ่ิมการจัดการช่องว่าง (spacing) ผ่านการใช้ 

token พิเศษ <_> เพ่ือแทนตำแหน่งของช่องว่างระหว่างคำ เนื่องจากภาษาไทยมีลักษณะเฉพาะใน

การใช้ช่องว่าง โดยอาจใช้เพ่ือแยกวลี หรือเพ่ือเน้นความหมายในบางกรณี การใช้ token พิเศษนี้ช่วย

ให้โมเดลเข้าใจโครงสร้างของประโยคภาษาไทยได้ดีขึ้น (Lowphansirikul et al., 2021) 

3.3.1.7 PhayathaiBERT 

PhayathaiBERT เป็นโมเดลที่ได้รับการพัฒนาต่อยอดจาก WangchanBERTa โดยมีการเพิ่ม

ขีดความสามารถในการรับรู้คำศัพท์ที่หลากหลายยิ่งขึ้น โดยเฉพาะอย่างยิ่งคำยืมที่ยังไม่ถูกกลมกลืนใน

ภาษาไทย (unassimilated loanwords) อันเนื่องมาจากการฝึกด้วยคลังข้อมูลภาษาไทย (corpus) 

ที่มีขนาดใหญ่และหลากหลายกว่าเดิม ส่งผลให้โมเดลสามารถจัดการกับข้อความท่ีมีความหลากหลาย

ทางภาษาได้อย่างมีประสิทธิภาพมากขึ้น เช่น ข้อความในสื่อสังคมออนไลน์ หรือบทความที่ใช้รูปแบบ

ภาษาท่ีแตกต่างจากมาตรฐาน (Sriwirote et al., 2023) 

ในส่วนของการตัดคำ (tokenization) PhayathaiBERT ยังคงใช้แนวทางเดียวกับ 

WangchanBERTa โดยอาศัย SentencePiece Tokenizer เป็นหลัก อย่างไรก็ตาม มีการปรับแต่ง 

tokenizer ดังกล่าวให้มีขอบเขตครอบคลุมที่กว้างขึ้น ด้วยการสร้าง expanded tokenizer ซึ่งเป็น
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การขยายขนาดของ subword vocabulary เพ่ือรองรับคำศัพท์ใหม่ ๆ หรือคำเฉพาะทางที่ปรากฏใน

บริบทของภาษาไทยสมัยใหม่ โดยยังคงลักษณะการจัดการช่องว่าง (spacing-aware) และการใช้ 

token พิเศษ <_> เพ่ือแทนการเว้นวรรคในภาษาไทยไว้เช่นเดิม 

3.3.1.8 Random Forest 

Random Forest เป็นเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องแบบ ensemble ที่พัฒนาโดยการ

รวมกลุ่มของ decision trees เข้าด้วยกันโดยใช้วิธีการ bagging (Bootstrap Aggregating) ซึ่งเป็น

การสุ่มตัวอย่างข้อมูลจำนวนหนึ่ง (พร้อมการทดแทน) เพ่ือนำไปฝึกต้นไม้แต่ละต้นแบบเป็นอิสระต่อ

กัน โดยหลักการของ Random Forest คือ การสร้างต้นไม้หลายต้นและใช้การ vote แบบเสียงข้าง

มาก (majority voting) หรือการเฉลี่ยผลลัพธ์ (ในกรณี regression) เพ่ือเพ่ิมความแม่นยำ ลดความ

แปรปรวน (variance) และลดความเสี่ยงของ overfitting ที่มักเกิดใน decision tree เดี่ยว 

3.3.1.9 XGBoost 

XGBoost เป็นเทคนิคการเรียนรู้ในกลุ่ม ensemble แบบ gradient boosting ที่ได้รับการ

พัฒนาขึ้นเพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพทั้งด้านความเร็วและความแม่นยำ โดยใช้แนวคิดของการสร้างต้นไม้

แบบต่อเนื่อง (sequential trees) ที่แต่ละต้นเรียนรู้จากข้อผิดพลาดของต้นก่อนหน้า โดย

ใช้regularization แบบ L1 และ L2 เพ่ือป้องกัน overfitting และมีปรับปรุงการจัดการข้อมูลที่ขาด

หาย หรือ missing values รวมทั้งมีการควบคุมความลึกของต้นไม้ (tree pruning) และการขนาน

ข้อมูล (parallelization) เพ่ือให้สามารถประมวลผลได้เร็วขึ้น 

3.3.1.10 LightGBM 

LightGBM เป็นเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องที่อยู่ในกลุ่มของ Ensemble Learning 

โดยเฉพาะในรูปแบบของ Gradient Boosting เช่นเดียวกับ XGBoost ซึ่งเป็นการรวมโมเดลย่อย

หลายตัว (weak learners) เข้าด้วยกันแบบลำดับ (sequential) โดยที่แต่ละโมเดลจะถูกฝึกให้เรียนรู้

จากข้อผิดพลาดของโมเดลก่อนหน้า เพื่อเพ่ิมประสิทธิภาพในการทำนายผลลัพธ์ให้แม่นยำยิ่งขึ้นในทุก 

ๆ รอบการเรียนรู้ 

3.3.1.11 AdaBoost 

AdaBoost (Adaptive Boosting) เป็นเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องที่อยู่ในกลุ่มของ 

Ensemble Learning แบบ Boosting โดยมีแนวคิดหลักในการผสานแบบจำลองย่อยที่มี

ประสิทธิภาพต่ำ (weak learners) หลายตัวเข้าด้วยกัน เพ่ือสร้างแบบจำลองที่มีความแม่นยำสูงขึ้น 

(strong learner) โดยกระบวนการของ AdaBoost จะดำเนินการในลักษณะเชิงลำดับ (sequential 
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learning) โดยในแต่ละรอบการฝึกแบบจำลองจะให้น้ำหนักมากขึ้นกับตัวอย่างข้อมูลที่ถูกจำแนกผิด

ในรอบก่อนหน้า ทำให้แบบจำลองย่อยในรอบถัดไปสามารถ โฟกัส ไปยังตัวอย่างที่ยากในการเรียนรู้

มากขึ้น ส่งผลให้ระบบสามารถแก้ไขข้อผิดพลาดอย่างต่อเนื่อง 

เมื่อจบกระบวนการฝึก AdaBoost จะรวมผลลัพธ์ของ weak learners ทั้งหมดเข้าด้วยกัน

โดยใช้วิธีการลงคะแนนแบบถ่วงน้ำหนัก (weighted voting) เพ่ือให้ได้ผลลัพธ์สุดท้ายที่มีความ

แม่นยำและความสามารถในการจำแนกที่สูงกว่าแบบจำลองเดี่ยวอย่างมีนัยสำคัญ 

ทั้งนี้ โมเดลในกลุ่ม Ensemble Learning ใช้ word_tokenize จากไลบรารี PyThaiNLP  

เป็น tokenizer ภาษาไทย  

3.3.2 ออกแบบการทดลองเพ่ือหาโมเดลที่มีประสิทธิภาพดีที่สุด 

จากเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องและการเรียนรู้ เชิงลึกทั้ ง 11 โมเดลที่ ได้ศึกษามาใน

วิทยานิพนธ์ฉบับนี้  ผู้วิจัยได้ออกแบบการทดลองโดยคัดเลือกโมเดลแต่ละประเภทเพ่ือนำมา

เปรียบเทียบประสิทธิภาพการทำงานภายใต้บริบทของการประเมินความสอดคล้องของเนื้อหาทั้ง 4 

รูปแบบที่กำหนดไว้ ทั้งนี้ เพ่ือวัตถุประสงค์ในการค้นหาโมเดลที่ให้ผลการจำแนกที่มีประสิทธิภาพดี

ที่สุดและเหมาะสมต่อการประยุกต์ใช้กับชุดข้อมูล โดยมีรายละเอียดของโมเดลและแนวทางการ

ประเมินดังต่อไปนี้ 

3.3.2.1 การทดลองที ่1 โมเดลจำแนก Timely Timeless 

การออกแบบทดลองสำหรับการทดลองที่ 1 เลือกใช้ โมเดล 5 ร ูปแบบสำหรับทดลองหา

โมเดลที่มีประสิทธิภาพที่สุดสำหรับการจำแนก Timely และ Timeless ได้แก่  

1) CNN 1D  

2) CNN Conv1D ร่วมกับ Skip-gram Classification Model   

3) CNN Conv1D ร่วมกับ FastText Skip-gram Classification Model  

4) mBERT  

5) XML-RoBERTa  

6) WangchanBERTa 

โดยในการกำหนดจำนวนรอบการฝึก (epochs) สำหรับโมเดลประเภท Convolutional 

Neural Network (CNN) ได้ฝึกระหว่าง 10,000 ถึง 20,000  epochs ขณะที่โมเดลประเภท 

Transformer ได้ฝึกเพียง 10 epochs ทั้งนี้เพ่ือหลีกเลี่ยงปัญหา overfitting จากการฝึกมากเกินไป 

(overtraining) ระบบจึงมีการบันทึก checkpoint ของโมเดล ที่ให้ค่าความสูญเสียบนชุดข้อมูล
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ตรวจสอบ (validation loss) ต่ำที่สุดไว้ จากนั้น เมื่อทดสอบกับชุดข้อมูลทดสอบ (test set) ระบบ

จะโหลดเฉพาะโมเดลที่มีประสิทธิภาพดีที่สุดในรอบการฝึกนั้นมาใช้ 

สำหรับ ค่า learning rate ของทั้งโมเดลในกลุ่ม CNN และ Transformer ได้ถูกกำหนดไว้ที่ 

0.00005 โดยอิงจากการใช้งานฟังก์ชัน lr_find จากไลบรารี Ktrain ซึ่งช่วยให้สามารถเลือกค่า 

learning rate ที่เหมาะสมกับการฝึกได้อย่างอัตโนมัติ 

นอกจากนี้ ยังมีการกำหนดค่า batch size ที่แตกต่างกันสำหรับแต่ละกลุ่มโมเดล โดยใช้ค่า 

32 สำหรับโมเดล CNN และโมเดลกลุ่ม CNN variants และใช้ค่า 6 สำหรับโมเดล Transformer 

และกลุ่ม Transformer variants 

3.3.2.2 การทดลองที ่2 โมเดลจำแนก Intention  

 การออกแบบทดลองสำหรับการทดลองที่ 2 ใช้กลุ่มโมเดล Transformer ซึ่งให้ประสิทธิภาพ

สูงในการจำแนกเนื้อหาข้อความยาว ซึ่งช่วยแก้ไขข้อจำกัดของงานวิจัยที่ส่วนใหญ่เน้นแต่ข้อความที่มี

ความยาวสั้นเท่านั้น โดยในวิทยานิพนธ์นี้จึงนำโมเดล Transformer-based จำนวน 3 โมเดล ได้แก่ 

mBERT, WangchanBERTa และ PhayaThaiBERT มาประยุกต์ใช้กับงานจำแนก Intention ของ

ข้อความภาษาไทย  

เริ่มจากการกำหนดคลาส Intention จากในขั้นตอนการสัมภาษณ์และการถอดองค์ความรู้

จากผู้เชี่ยวชาญ พบว่าการกำหนดจุดประสงค์ของเนื้อหามีความแตกต่างกันไปตามแต่ละผู้เขียนหรือ

แต่ละสื่อ อย่างไรก็ตาม วิทยานิพนธ์นี้พบว่าการระบุจุดประสงค์ของเนื้อหาที่มีความเฉพาะเจาะจงนั้น

ล้วนมีจุดร่วมที่สำคัญประการหนึ่ง คือ เป็นการนำเสนอเจตนาหรือจุดประสงค์ของผู้ส่งสารหรือผู้สร้าง

เนื้อหาโดยตรง ดังนั้น วิทยานิพนธ์นี้จึงได้เลือกใช้กรอบแนวคิดจากทางสายภาษาศาสตร์และการ

สื่อสารที่สอดคล้องกับข้อเสนอแนะของผู้เชี่ยวชาญ ได้แก่ PIE Framework (Persuade, Inform, 

Entertain) ซึ่งเน้นหนักที่จุดประสงค์ด้านการ Persuade (โน้มน้าว) และ Inform (แจ้งข้อมูล) 

สำหรับเนื้อหาข่าวและสื่อหลัก ขณะที่มีการให้ความสำคัญเพ่ิมเติมกับจุดประสงค์ด้าน Entertain 

(บันเทิง) สำหรับสื่อรายบุคคล เช่น บล็อกเกอร์หรืออินฟลูเอนเซอร์ 

นอกจากนี้ ยังค้นพบอีกว่าอารมณ์มีส่วนเกี่ยวข้องโดยตรงกับจุดประสงค์ของเนื้อหาหรือการ

ส่งสารจากผู้สร้างเนื้อหา จากการรวบรวมข้อมูลเชิงลึกของผู้เชี่ยวชาญ จึงได้นำกรอบแนวคิดอารมณ์

พ้ืนฐาน 8 ประเภทของ Plutchik (ประกอบด้วยอารมณ์เชิงบวก 4 อารมณ์ และเชิงลบ 4 อารมณ์) 

มาใช้ในการวิเคราะห์  เพ่ือจับความแตกต่างของการแสดงออกทางอารมณ์ในเนื้อหาได้อย่าง

ละเอียดอ่อนและชัดเจนยิ่งขึ้น 
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วิทยานิพนธ์นี้ได้กำหนดให้การทดลองหาโมเดลประเมินจุดประสงค์ในการสื่อความของ

เนื้อหาเป็นการจำแนกข้อความแบบหลายป้ายกำกับ โดยชุดข้อมูลที่ใช้ในการจำแนกเจตนาของ

ข้อความได้จากการเก็บรวบรวมและติดป้ายกำกับจากการให้คำปรึกษากับผู้เชี่ยวชาญ และวิเคราะห์

เนื้อหาข้อความ ซึ่งมีจำนวนทั้งหมด 1,400 บทความ โดยแสดงจำนวนของแต่ละคลาสตาม

จุดประสงค์ของเนื้อหา ( Intention Class) ดังในตารางที่  3.1 พบว่าข้อมูลมีความไม่สมดุล 

(Imbalance) ค่อนข้างสูง 

ตารางท่ี 3.1 จำนวนบทความในชุดข้อมูลแบ่งตามจุดประสงค์การสื่อความ 
จุดประสงค์การสื่อความ (Intention Class) จำนวน (บทความ) 

Inform (แจ้งข้อมูล) 1,089 

Entertain (บันเทิง) 175 
Persuade (โน้มน้าว) 136 

รวม 1,400 

หลังจากการปรึกษากับผู้เชี่ยวชาญเพ่ิมเติมและการวิเคราะห์เนื้อหาข้อความอีกครั้ง พบว่า

ข้อความหนึ่งบทความสามารถมีจุดประสงค์ได้มากกว่า 1 อย่างพร้อมกัน จึงตัดสินใจใช้วิธีจำแนกแบบ

หลายป้ายกำกับ เพ่ือให้สอดคล้องกับลักษณะของข้อมูล หลังจากนั้นได้นำชุดข้อมูลมาวิเคราะห์ใหม่

อีกครั้ง เพ่ือแสดงจำนวนของแต่ละคลาสตามจุดประสงค์หลังจากใช้วิธีจำแนกแบบหลายป้ายกำกับ  

ซึ่งแสดงไว้ในตารางที่ 3.2 

ตารางท่ี 3.2 จำนวนบทความในชุดข้อมูลแบ่งตามจุดประสงค์การสื่อความหลังปรับเป็นการ
จำแนกแบบหลายป้ายกำกับ 

จุดประสงค์การสื่อความ (Intention Class) จำนวน (ป้ายกำกับ) 

Inform (แจ้งข้อมูล) 1,189 
Entertain (บันเทิง) 373 

Persuade (โน้มน้าว) 659 
รวม 2,221 

โดยหลังจากใช้เทคนิคการจำแนกแบบหลายป้ายกำกับ โดยจำนวนป้ายกำกับรวมจะมากกว่า 

1,400 เนื่องจากตัวเลข 1,400 หมายถึงจำนวนบทความ ไม่ใช่จำนวนป้ายกำกับ เพราะหนึ่งบท

ความสามารถมีได้หลายป้ายกำกับพร้อมกัน 



  49 

วิทยานิพนธ์นี้ยังได้นำวิธีการจำแนกแบบหลายป้ายกำกับไปใช้กับการติดป้ายกำกับด้าน

อารมณ์ ของบทความจำนวน 1,400 บทความเช่นกัน โดยผลการกระจายตัวของแต่ละอารมณ์แสดงไว้

ในตารางที่ 3.3 ซึ่งพบว่าบางอารมณ์มีข้อมูลที่ไม่สมดุลสูงมาก ดังนั้น เพ่ือแก้ไขปัญหานี้ วิทยานิพนธ์นี้

จึงตัดสินใจนำคลาสอารมณ์ที่มีจำนวนน้อยกว่า 100 รายการออกจากคุณลักษณะด้านอารมณ์ในการ

วิเคราะห์ครั้งนี้ 

ตารางท่ี 3.3 จำนวนป้ายกำกับในแต่ละคลาสอารมณ์ ในรูปแบบหลายป้ายกำกับ 

อารมณ์ (Emotion Class) จำนวน (ป้ายกำกับ) 

Joy (ความสุข) 738 
Trust (ความไว้วางใจ) 835 

Fear (ความกลัว) 54 (ตัดออก) 
Anger (ความโกรธ) 34 (ตัดออก) 

Surprise (ความประหลาดใจ) 260 

Anticipation (ความคาดหวัง) 944 
Sadness (ความเศร้า) 73 (ตัดออก) 

Disgust (ความรังเกียจ) 7 (ตัดออก) 

รวม 2,945 

จากรายละเอียดข้างต้น ได้แบ่งการทดลองออกเป็น 2 รูปแบบ สำหรับโมเดลจำแนก 

Intention ได้แก่ 1) จำแนก Intention โดยไม่ใช้อารมณ์ที่สื่อสารโดยผู้สร้างเนื้อหาเป็นฟีเจอร์ และ 

2) จำแนก Intention โดยใช้อารมณ์ท่ีสื่อสารโดยผู้สร้างเนื้อหาเป็นฟีเจอร์  

 สำหรับจำนวนรอบในการเทรน กำหนดเท่ากันทั้ง 2 รูปแบบ และทั้ง 3 โมเดลในกลุ่ม 

Transformer (mBERT, WangchanBERTa, PhayaThaiBERT) ที่ 20 รอบ และ learning rate ที่ 

0.00002 

3.3.2.3 การทดลองที่ 3 โมเดลจำแนก Intention ทดสอบความสมดุลของข้อมูล 

 จากการทดลองที่ 2 ซึ่งเป็นการทดลองจำแนกเจตนา (Intention Classification) พบว่าชุด

ข้อมูลมีปัญหาความไม่สมดุลของข้อมูลอย่างชัดเจน โดยเฉพาะคลาส Inform ที่มักปรากฏเพียงลำพัง

ในบทความเดียว และยังพบร่วมกับคลาสอ่ืนเกือบทุกรูปแบบ ทั้ง Inform+Persuade และ 

Inform+Entertain ทำให้เกิดสมมติฐานว่าคลาสนี้อาจเป็นตัวแปรสำคัญที่ก่อให้เกิด bias ในการ

เรียนรู้ของโมเดล ข้อมูลที่ไม่สมดุลดังกล่าวอาจส่งผลต่อประสิทธิภาพของการจำแนกเจตนาและ



  50 

อารมณ์ของระบบโมเดลภายหลัง ด้วยเหตุนี้จึงได้มีการออกแบบการทดลองที่ 3 โดยมุ่งเน้นไปที่การ

ปรับชุดข้อมูลให้สมดุลในลักษณะต่าง ๆ เพ่ือทดสอบประสิทธิภาพของโมเดลจำแนกอารมณ์ ซึ่งเป็น

เป้าหมายใหม่ของการทดลอง 

จากการวิเคราะห์ชุดข้อมูลเดิม พบว่ากลุ่มที่มีคลาสเดียว เช่น Inform แบบเดี่ยว ปรากฏมาก

ที่สุดคือ 441 ตัวอย่าง ขณะที่กลุ่มที่มีคลาส Entertain แบบเดี่ยวมีเพียง 69 ตัวอย่าง และ 

Entertain+Persuade มีเพียง 4 ตัวอย่าง เมื่อพิจารณาจำนวนรวมของป้ายกำกับ (label tags) 

ทั้งหมด พบว่า Inform มีจำนวนมากที่สุดถึง 1,189 ป้าย รองลงมาคือ Persuade จำนวน 659 ป้าย 

และ Entertain จำนวน 373 ป้าย สถานการณ์นี้ชี้ให้เห็นถึงความไม่สมดุลเชิงปริมาณทั้งในระดับของ

คลาสเดี่ยวและระดับรวมของฉลากในแต่ละบทความ 

1) การสร้างชุดข้อมูลแบบ Balanced Dataset ที่จำนวนป้ายกำกับรวมใกล้เคียงกัน 

รูปแบบนี้เรียกว่า Dataset S โดย S ย่อมาจาก Similar ซึ่งออกแบบโดยใช้จำนวนของคลาส

ที่มีน้อยที่สุดในชุดข้อมูลเดิม คือคลาส Entertain ที่มีเพียง 373 ป้ายกำกับ เป็นฐานในการควบคุม

ไม่ให้เกิด oversampling ที่มากเกินไป วิธีการคือ ลดจำนวนของบทความในคลาสที่มีความหนาแน่น

สูง ได้แก่ Inform แบบปรากฎคลาสเดี่ยว และคัดเลือกเฉพาะบทความที่มีการกระจายคลาสใน

ลักษณะที่หลากหลาย ได้แก่ บทความที่มีสองคลาสหรือสามคลาสร่วมกัน ส่งผลให้ชุดข้อมูลที่ได้ยังคง

สะท้อนบริบทจริงบางส่วน พร้อมกับมีการกระจายของคลาสที่ใกล้เคียงกัน แม้จะยังไม่เท่ากันแบบ

สมบูรณ์ก็ตาม โดยรายละเอียดของชุดข้อมูล Dataset S มีรายละเอียดดังตารางที่ 3.4 

ตารางท่ี 3.4 รายละเอียดการกระจายของข้อมูลใน ชุดข้อมูลแบบ Balanced Dataset ที่จำนวน
ป้ายกำกับรวมใกล้เคียงกัน (Dataset S) 

ป้ายกำกับ จำนวน (ป้ายกำกับ) 
Persuade 145 

Inform 138 
Entertain 107 

Inform, Persuade 138 

Inform, Entertain 73 
Inform, Entertain, Persuade 24 

Entertain, Persuade 4 

Total Persuade 311 
Total Inform 373 
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ป้ายกำกับ จำนวน (ป้ายกำกับ) 

Total Entertain 208 

2) การสร้างชุดข้อมูลแบบ Balanced Dataset ที่จำนวนป้ายกำกับของแต่ละคลาสเท่ากัน

ทั้งหมด 

รูปแบบนี้แบ่งออกเป็นสองชุดย่อย คือ Dataset A และ Dataset B โดยมีหลักเกณฑ์ในการ

จัดการคลาส Inform แบบแตกต่างกัน Dataset A ตัดบทความที่มีเพียงคลาส Inform ออกทั้งหมด 

เนื่องจากคลาส Inform แบบเดี่ยวไม่เพียงมีจำนวนมากท่ีสุดในชุดข้อมูลดั้งเดิม แต่ยังพบว่าเป็นคลาส

ที่เกิดร่วมกับคลาสอ่ืนได้ทั้งหมด ทำให้เกิดความเป็นไปได้สูงที่จะสร้าง bias ต่อโมเดลอย่างไม่รู้ตัว 

การตัดคลาสนี้ออกจะช่วยให้บทความที่เหลืออยู่แสดงถึงเจตนารมณ์ร่วมของคลาสต่าง ๆ ได้อย่าง

ชั ด เจนมากขึ้ น  โดย เน้ นที่ บ ทความที่ มี ก ารเกิ ดคลาสร่ วม  ได้ แก่  In fo rm +Ente rta in , 

Inform+Persuade, Entertain+Persuade และบทความที่มีครบทั้งสามคลาส ซึ่งช่วยลดอิทธิพล

ของคลาส Inform ที่มากเกินไปได ้โดยมีรายละเอียดดังตารางที่ 3.5 

ตารางท่ี 3.5 รายละเอียดการกระจายของข้อมูลใน ชุดข้อมูลแบบ Balanced Dataset ที่จำนวน
ป้ายกำกับรวมเท่ากัน (Dataset A) 

ป้ายกำกับ จำนวน (ป้ายกำกับ) 

Inform, Entertain 121 

Persuade 118 
Inform, Entertain, Persuade 69 

Inform, Persuade 63 

Entertain 60 
Entertain, Persuade 3 

Total Persuade 253 
Total Inform 253 

Total Entertain 253 

ในขณะที่ Dataset B ยังคงเก็บบทความที่มีคลาส Inform แบบเดี่ยวไว้ แต่ควบคุมจำนวนให้

เหมาะสมเพ่ือหลีกเลี่ยงความลำเอียงจากความหนาแน่นของคลาสนี้ การคัดเลือกบทความในชุดนี้

ยังคงเน้นการมีคลาสร่วมแบบเดียวกันกับ Dataset A และยังคงควบคุมจำนวนป้ายกำกับของแต่ละ

คลาสให้เท่ากันทั้งหมดที่ 253 ตัวอย่างต่อคลาส การเปรียบเทียบระหว่าง Dataset A และ Dataset 
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B จะช่วยให้เข้าใจได้ว่าการคงไว้หรือตัดคลาส Inform เดี่ยวมีผลต่อการเรียนรู้และประสิทธิภาพของ

โมเดลในลักษณะใด ตามรายละเอียดในตารางที่ 3.6 

ตารางที่ 3.6 รายละเอียดการกระจายของข้อมูลใน ชุดข้อมูลแบบ Balanced Dataset ที่จำนวน

ป้ายกำกับรวมเท่ากัน (Dataset B) 

ป้ายกำกับ จำนวน (ป้ายกำกับ) 

Entertain 106 
Persuade 106 

Inform, Entertain 75 
Inform, Persuade 75 

Inform, Entertain, Persuade 69 

Inform 34 
Entertain, Persuade 3 

Total Persuade 253 

Total Inform 253 
Total Entertain 253 

การทดลองทั้งหมดถูกออกแบบโดยใช้ชุดข้อมูลทั้งสาม ได้แก่ Dataset S, Dataset A และ 

Dataset B และแบ่งการทดลองย่อยตามเงื่อนไขการใช้ฟีเจอร์อารมณ์ (emotion features) 

เช่นเดียวกับการทดลองก่อนหน้า โดยในแต่ละชุดข้อมูลมีการกำหนดสัดส่วนของชุดฝึกและชุดทดสอบ

ในรูปแบบต่าง ๆ เพ่ือประเมินผลของสมดุลข้อมูลร่วมกับการใช้ฟีเจอร์อารมณ์อย่างเป็นระบบ  ตาม

รายละเอียดในตารางที่ 3.7 

ตารางท่ี 3.7 ตารางสรุปการทดลองย่อยการทดลองที่ 3 โมเดลจำแนก Intention ทดสอบความ
สมดุลของข้อมูล 

การทดลองย่อยท่ี ชุดข้อมูล รายละเอียด เงื่อนไข 

1 Dataset S แบ่ งชุ ด ข้ อมู ล  Train 70 : 
Test 30 

ไม่ใช้ฟีเจอร์อารมณ์ 

2 Dataset S แบ่ งชุ ด ข้ อมู ล  Train 80 : 
Test 20 

ไม่ใช้ฟีเจอร์อารมณ์ 

3 Dataset A แบ่ งชุ ด ข้ อมู ล  Train 70 : ไม่ใช้ฟีเจอร์อารมณ์ 
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การทดลองย่อยท่ี ชุดข้อมูล รายละเอียด เงื่อนไข 

Test 30 
4 Dataset B แบ่ งชุ ด ข้ อมู ล  Train 70 : 

Test 30 
ไม่ใช้ฟีเจอร์อารมณ์ 

5 Dataset S แบ่ งชุ ด ข้ อมู ล  Train 70 : 
Test 30 

ใช้ฟีเจอร์อารมณ์ 

6 Dataset S แบ่ งชุ ด ข้ อมู ล  Train 80 : 
Test 20 

ใช้ฟีเจอร์อารมณ์ 

7 Dataset A แบ่ งชุ ด ข้ อมู ล  Train 70 : 
Test 30 

ใช้ฟีเจอร์อารมณ์ 

8 Dataset B แบ่ งชุ ด ข้ อมู ล  Train 70 : 
Test 30 

ใช้ฟีเจอร์อารมณ์ 

3.3.2.4 การทดลองที ่4 โมเดลจำแนกอารมณ์ (Emotions Classification) 

จากขั้นตอนการวิจัย วิทยานิพนธ์นี้ได้ดำเนินการพัฒนาโมเดลจำแนก อารมณ์ (Emotion 

Classification) ควบคู่ไปกับโมเดลจำแนกจุดประสงค์ของเนื้อหา (Intention Classification) โดย

กำหนดให้การจำแนกอารมณ์ ใช้ เทคนิคแบบหลายป้ายกำกับเช่นเดียวกัน เนื่องจากหนึ่งบท

ความสามารถมีการแสดงออกทางอารมณ์ได้มากกว่าหนึ่งประเภทพร้อมกัน 

ในการพัฒนาโมเดลจำแนกอารมณ์นี้ วิทยานิพนธ์นี้เลือกใช้โมเดล Transformer จำนวน 3 

โมเดล ได้แก่ mBERT, WangchanBERTa และ PhayaThaiBERT เช่นเดียวกับโมเดลจำแนก

Intention ของเนื้อหา เพ่ือให้เกิดความสอดคล้องในการวิเคราะห์และเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ

โมเดลทั้งสองแบบ นอกจากนี้ยังดำเนินการทดลองและพัฒนาไปพร้อมกัน โดยใช้ชุดข้อมูลเดียวกัน 

และตั้งค่าพารามิเตอร์ต่างๆ ในการฝึกโมเดลอย่างสอดคล้องกันด้วย โดยใช้จำนวนรอบการเรียนรู้ที่ 

50 รอบ และ learning rate ที่ 0.00002  

 3.3.2.5 การทดลองที่  5 โมเดลจำแนกงานแปลและการเล่าเรื่อง  (Translation vs 

Storytelling) 

สำหรับการพัฒนาโมเดลเพ่ือจำแนกสไตล์การเขียนบทความ วิทยานิพนธ์นี้ได้สัมภาษณ์

ผู้เชี่ยวชาญและถอดองค์ความรู้ พบว่าปัจจัยสำคัญที่เกี่ยวข้องโดยตรงกับการกำหนดสไตล์การเขียน

เนื้อหาที่เก่ียวข้องกับประเทศจีน ได้แก่ งานแปล (Translation) และ การเล่าเรื่อง (Storytelling) 
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เพ่ือให้ได้ข้อมูลเชิงลึกจากผู้สร้างสรรค์เนื้อหา ทางวิทยานิพนธ์นี้ได้ดำเนินการสัมภาษณ์แบบ

กึ่งโครงสร้าง (Semi-structured Interviews) เพ่ือเป็นการวิจัยเชิงสำรวจเบื้องต้น ซึ่งช่วยให้สามารถ

ตั้งคำถามที่เจาะจงและสำรวจประเด็นที่เกิดขึ้นในระหว่างการพูดคุยได้อย่างละเอียด วิธีนี้ทำให้

วิทยานิพนธ์นี้เข้าใจมุมมอง กลยุทธ์ และกระบวนการตัดสินใจของผู้สร้างเนื้อหาเกี่ยวกับประเทศจีนได้

ชัดเจนยิ่งขึ้น และสามารถรวบรวมข้อมูลที่หลากหลาย รวมถึงประสบการณ์ของแต่ละบุคคลได้อย่าง

ครอบคลุม นอกจากการสัมภาษณ์แล้ว วิทยานิพนธ์นี้ยังได้วิเคราะห์เนื้อหาโพสต์จากเพจ Facebook

เน้นการวิเคราะห์ด้านการเลือกใช้ภาษา โทนในการเขียน ความยาวของเนื้อหา และเทคนิคการเล่า

เรื่อง เป้าหมายเพ่ือค้นหารูปแบบและแนวโน้มในการตัดสินใจของผู้สร้างเนื้อหา โดยสรุปผลจากการ

สัมภาษณ์และวิเคราะห์เนื้อหาดังกล่าว  

หลังจากเสร็จสิ้นกระบวนการสำรวจเชิงลึกและการวิเคราะห์เนื้อหาแล้ว วิทยานิพนธ์นี้ได้นำ

องค์ความรู้จากการวิเคราะห์นี้ มาใช้ในการสร้างคุณลักษณะ (Feature Engineering) ที่เกี่ยวข้องกับ

ข้อมูลชุดเนื้อหาภาษาไทยที่มีประเด็นเกี่ยวข้องกับประเทศจีน โดยนำมาพัฒนาเป็นโมเดลจำแนก

สไตล์ เนื้อหา โดยใช้วิธีการเรียนรู้ของเครื่องแบบ Ensemble Learning ร่วมกับ Feature 

Engineering ซึ่งแบ่งส่วนของเนื้อหาออกเป็น 3 ส่วนหลักคือ ส่วนบทนำ ส่วนเนื้อหา และสรุป โดย

คุณลักษณะเฉพาะที่นำมาพัฒนา ตามระบุในกรอบย่อย Characteristics of content type ในภาพ

ที่ 3.4 มีรายละเอียดดังต่อไปนี้ 

 

ภาพที่ 3.4 การพัฒนาโมเดลจำแนกเนื้อหาการแปลและเล่าเรื่อง 

สำหรับ Feature Engineering ของโมเดลจำแนกเนื้อหาการแปลและเล่าเรื่อง แบ่งออกเป็น 

6 คุณลักษณะ ดังนี้  
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1) คุณลักษณะด้าน Named Entity Recognition (NER) และ Part of Speech (POS) 

การระบุสไตล์เนื้อหาว่าเป็น Translation (งานแปล) จะพิจารณาจากการมีการกล่าวถึงข้อมูลที่ชัดเจน 

เช่น วันที่ เวลา สถานที่ และชื่อองค์กรต่างๆ ที่มักพบในเนื้อหาที่แปลมาจากต้นฉบับภาษาจีน ในขณะ

ที่สไตล์ Storytelling (การเล่าเรื่อง) จะพบการใช้คำคุณศัพท์ (adjectives) คำกริยาวิเศษณ์ 

(adverbs) และสรรพนามบุรุษที่หนึ่ง เพ่ือสื่อสารลักษณะการเล่าเรื่องจากมุมมองของผู้เขียน ดังนั้น 

วิทยานิพนธ์นี้จึงพัฒนาคุณลักษณะเหล่านี้โดยใช้เครื่องมือ ThaiNameTagger และ pos_tag จาก 

PyThaiNLP Python library เพ่ือทำ NER และ POS Tagging ตามลำดับ 

2) คุณลักษณะด้านความรู้สึก (Sentiment Features) วิทยานิพนธ์นี้ได้ใช้โมดูล TextBlob 

ในการวิเคราะห์ความรู้สึกที่ปรากฏในเนื้อหา จากผลการวิเคราะห์เบื้องต้นพบว่า หากเนื้อหามี

ความรู้สึกเป็นกลาง (neutral) หรือชัดเจนไปในทิศทางใดทิศทางหนึ่ง (extreme) มักจะถูกจัดเป็น

ประเภท Translation ในทางกลับกัน หากเนื้อหามีอารมณ์หรือความรู้สึกที่ผสมกันหลายทิศทาง 

(mixed sentiment) มักสะท้อนสไตล์ที่มีความเป็นส่วนตัวและมีการเล่าเรื่องที่ละเอียดอ่อน 

(nuanced) ซึ่งจัดเป็นสไตล์ Storytelling 

3) คุณลักษณะด้านความคล้ายคลึง (Similarity Features) วิทยานิพนธ์นี้ได้ใช้เทคนิค Topic 

Modeling แบบ Latent Dirichlet Allocation (LDA) เพ่ือวิเคราะห์ความเชื่อมโยงระหว่างแต่ละ

ส่วนของเนื้อหา (Introduction, Body, Conclusion) โดยจากการสัมภาษณ์และวิเคราะห์เนื้อหา 

พบว่าหากส่วนต่างๆ โดยเฉพาะสรุป (Conclusion) และเนื้อหา (Body) มีความเชื่อมโยงกันอย่าง

ชัดเจน และให้ข้อมูลที่เสริมกันเป็นลำดับขั้น (step-by-step) จะถูกจัดเป็นประเภท Translation 

ในทางกลับกัน หากส่วนสรุปมีลักษณะการเล่าเรื่องที่มีจุดไคลแมกซ์ (climax) และไม่ได้เชื่อมโยงกับ

ส่วนก่อนหน้าโดยตรง จะถูกจัดอยู่ในประเภท Storytelling 

4) คุณลักษณะด้านความยาวของเนื้อหา (Length Features) เป็นการวัดจำนวนคำในส่วน

ต่างๆ ของข้อความได้แก่ ส่วนบทนำ ส่วนเนื้อหา และสรุป เพ่ือวิเคราะห์ความซับซ้อน ความละเอียด 

และความลึกของเนื้อหา ส่วนที่มีจำนวนคำมากอาจแสดงถึงเนื้อหาที่ละเอียดและมีความซับซ้อนหรือ

ให้รายละเอียดที่มากกว่า 

5) คุณลักษณะ TF-IDF โดย TF-IDF เป็นคุณลักษณะที่ใช้ในการวิเคราะห์ความสำคัญของ

คำศัพท์ในเอกสารแต่ละฉบับ เทียบกับชุดเอกสารทั้งหมด โดยให้คะแนนสูงกับคำศัพท์ที่ปรากฏบ่อย

ในเอกสารหนึ่งๆ แต่ไม่ค่อยปรากฏในเอกสารอ่ืนๆ คุณลักษณะประเภทนี้ช่วยในการแยกแยะสไตล์

การเขียนของเนื้อหาโดยการระบุคำสำคัญที่เฉพาะเจาะจงต่อสไตล์นั้นๆ 
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6) โมเดลที่นำมาใช้ในการทดลอง ได้แก่ 4 โมเดลในกลุ่ม Ensemble learning (Random 

Forest XGBoost LightGBM และ AdaBoost) และ โมเดลในกลุ่ม Transformer-based Deep 

Learning (mBERT WangchanBERTa และ PhayaThaiBERT) โดยสาเหตุที่เลือกโมเดลเหล่านี้ 

เนื่องจากวิทยานิพนธ์นี้มุ่งเน้นที่การวิเคราะห์คุณลักษณะ (Feature Engineering) ในการจำแนก

ประเภทข้อความ ดังนั้น วิทยานิพนธ์นี้จึงเลือกใช้เทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องแบบผสมผสาน 

(Ensemble Machine Learning) ซึ่งเป็นวิธีการที่รวมผลการทำนายจากหลายโมเดลย่อย (base 

models) เข้าด้วยกัน เพ่ือสร้างผลลัพธ์ที่มีความแม่นยำและน่าเชื่อถือสูงขึ้น โดยแต่ละโมเดลในกลุ่ม 

Ensemble learningมีจุดแข็งเฉพาะด้าน เช่น ความสามารถในการลดความแปรปรวน ลดความเอน

เอียง (bias) หรือทั้งสองอย่างพร้อมกัน ซึ่งช่วยให้สามารถรับมือกับลักษณะข้อมูลที่มีความซับซ้อน

และไม่เป็นเชิงเส้นได้ดี อีกทั้งยังเหมาะสมกับข้อมูลเชิงโครงสร้างที่ได้จากการวิศวกรรมคุณลักษณะ 

เช่น จำนวนคำ ความยาว โครงสร้างไวยากรณ์ คะแนนความรู้สึก (sentiment) และจำนวน named 

entities เป็นต้น ซึ่งเป็นลักษณะที่สามารถแยกแยะสไตล์ของข้อความ เช่น แปลภาษา หรือ การเล่า

เรื่อง ได้อย่างมีประสิทธิภาพ 

อย่างไรก็ตาม เพ่ือประเมินความแม่นยำของโมเดลอย่างรอบด้าน วิทยานิพนธ์นี้ได้ทดลอง

เปรียบ เที ยบกับ โมเดลในกลุ่ ม  Transform er-based Deep Learn ing ได้แก่  m BERT 

WangchanBERTa และ PhayaThaiBERT ซึ่งเป็นโมเดลที่ใช้กันแพร่หลายในงานประมวลผล

ภาษาธรรมชาติ (NLP) ที่เก่ียวข้องกับภาษาไทย 

3.3.3 การจัดการข้อมูลก่อนเข้าสู่โมเดล (Pre-Processing) 

 เริ่มต้นจากการทำความสะอาดข้อมูล (Cleansing) ประกอบไปด้วยขั้นตอนดังนี้ 

1) ลบอักขระพิเศษทั้งหมดออก 

2) ลบตัวอักษรภาษาอังกฤษและภาษาจีนออก คงไว้เฉพาะภาษาไทยเท่านั้นเนื่องจากเนื้อหา

ที่ใช้เป็นบทความเกี่ยวกับจีนที่เขียนเป็นภาษาไทย กลุ่มผู้อ่านหลักคือคนไทย ดังนั้น การจำแนก

บทความว่าเป็น Timely หรือ Timeless จึงพิจารณาเฉพาะข้อมูลที่เป็นภาษาไทย 

3) ลบตัวเลขออก  

แม้ว่าหลายการศึกษาเกี่ยวกับการวิเคราะห์เนื้อหาจะรวมปัจจัยด้านเวลา เช่น ตัวเลขที่บอก

เวลาในอนาคตเข้ามาด้วย แต่การวิจัยนี้ยังไม่ได้รวมปัจจัยเรื่องเวลา จึงเลือกที่จะลบตัวเลขออก คงไว้

เพียงตัวอักษรภาษาไทย 

4) ลบลิงก์เว็บไซต์และแฮชแท็ก 
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เนื่องจากต้องการวิเคราะห์เฉพาะเนื้อหาของบทความเท่านั้น 

โดยหลังจากทำความสะอาดข้อมูลแล้ว จะเข้าสู่กระบวนการตัดคำแต่ละคำออกจากประโยค 

โดยใช้เทคนิค Tokenization ตามท่ีระบุรายละเอียดในแต่ละโมเดลในหัวข้อ 3.3.1 

3.3.4 การออกแบบการประเมินผลโมเดล (Model Validation) 

 ในการพัฒนาแต่ละโมเดล จะมีการประเมินผลโมเดลเพื่อวัดประสิทธิภาพ ซ่ึงแตกต่างกันตาม

ลักษณะของโมเดล โดยในวิทยานิพนธ์ฉบับนี้ มี 2 ประเภทหลัก คือ โมเดลแบบจำแนกหลายคลาส 

และ โมเดลแบบจำแนกหลายป้ายกำกับ ดังตารางที่ 3.8 และมีรายละเอียดดังนี้ 

ตารางท่ี 3.8 รูปแบบการจำแนกเนื้อหาและประเภทโมเดล 

รูปแบบการจำแนกเนื้อหา ประเภทโมเดล 

Timely/Timeless โมเดลแบบจำแนกหลายคลาส 
Intention โมเดลแบบจำแนกหลายป้ายกำกับ 

Emotion โมเดลแบบจำแนกหลายป้ายกำกับ 
Translation vs Storytelling โมเดลแบบจำแนกหลายคลาส 

3.3.4.1 การประเมินประสิทธิภาพโมเดลสำหรับโมเดลแบบจำแนกหลายคลาส 

การประเมินประสิทธิภาพโมเดลสำหรับโมเดลประเภทนี้ มีรายละเอียดดังนี้ 

1) ประเมิน ค่า Precision  

ค่า Precision คือจำนวนผลลัพธ์ที่โมเดลทายออกมาว่าถูกและตรงกับข้อมูลทีจำแนกผลไว้ 

เรียกว่า True Positive โดยนำมาหารด้วยผลรวมระหว่าง True Positive และ สิ่งที่โมเดลทำนายว่า

ถูกแต่แท้จริงแล้วชุดข้อมูลที่จำแนกไว้ระบุว่าผิด หรือท่ีเรียกว่า False Negative  

Precision สามารถคำนวณได้ดังสมการที่ (3.1)  

    
           2) ประเมิน ค่า Recall  

           ค่า Recall คือ จำนวนผลลัพธ์ True Positive หารด้วยผลรวมระหว่าง True Positive และ

สิ่งที่มีโมเดลทำนายว่าไม่ถูก แต่แท้จริงแล้วข้อมูลที่จำแนกไว้คือถูก เรียกว่า False Negative  

           Recall สามารถคำนวณได้ดังสมการที่ (3.2)  

 

(3.1) 

(3.2

) 
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           3) ประเมินค่า Accuracy  

 ค่า Accuracy คือผลลัพธ์ True Positive รวมกับ True Negative คือโมเดลทำนายว่าไม่

ถูกต้องและข้อมูลที่จำแนกไว้ก็ถูกกำหนดไว้ว่าไม่ถูกต้อง กล่าวคือ เป็นการรวมผลลัพธ์จำนวนครั้งที่

ทำนายได้ถูกต้องในทุกคลาส จากนั้นนำไปหารด้วย ทุกเคส ทั้ง True Positive (ทำนายว่าถูก จำแนก

ผลไว้คือถูกเช่นกัน) True Negative (ทำนายว่าผิด จำแนกผลไว้คือผิดเช่นกัน ) False Positive 

(ทำนายว่าถูก แต่จำแนกผลไว้คือไม่ถูก)  และ False Negative (ทำนายว่าไม่ถูก แต่จำแนกผลไว้คือ

ถูก) 

Accuracy สามารถคำนวณได้ดังสมการที่ (3.3) 

 
           4) ประเมินค่า F1-Score  

           ค่า F1-Score คือค่าเฉลี่ยในรูปแบบ Harmonic mean ระหว่าง Precision และ Recall 

เวลาประเมินประสิทธิภาพโมเดล เราเลยสามารถดูแค่ค่า F1-Score และ Accuracy สองค่าก็ได้ 

เพราะ F1-Score เป็นการเฉลี่ยค่า Precision และ Recall แล้ว 

    F1-Score สามารถคำนวณได้ดังสมการที่ (3.4) 

                     (3.4) 

  3.3.4.2 การประเมินประสิทธิภาพโมเดลสำหรับโมเดลแบบหลายป้ายกำกับ 

การวัดประสิทธิภาพของโมเดลในการจำแนกแบบหลายป้ายกำกับ ได้แก่ โมเดลประเมิน

จุดประสงค์ในการสื่อความของเนื้อหา และโมเดลประเมินจุดประสงค์ในการสื่ออารมณ์ของเนื้อหา  

สามารถวัดได้ด้วยเมตริกที่มีลักษณะเฉพาะ เพ่ือประเมินความสามารถของโมเดลได้อย่างเหมาะสม 

โดยแต่ละตัวชี้วัดประสิทธิภาพ (evaluation metric) จะคำนวณจากค่าผลบวกแท้จริง (True 

positives:  tp_j ), ผลลบแท้จริง (True negatives:  tn_j ), ผลบวกเทียม (False positives:  fp_j ) 

และผลลบเทียม (False negatives:  fn_j ) ของแต่ละป้ายกำกับ  y_j  โดยที่  j = [1,…,m]  

สำหรับตัวชี้วัด Macro F1 Score นั้นจะคำนวณโดยใช้ค่าเฉลี่ยฮาร์มอนิก (harmonic 

mean) ของ Precision และ Recall ซึ่งจะคำนวณแยกกันในแต่ละป้ายกำกับก่อน แล้วนำค่าท่ีได้จาก

ทุกป้ายกำกับมาหาค่าเฉลี่ยรวมกัน ข้อสังเกตสำคัญของตัวชี้วัด Macro คือ ปฏิบัติต่อทุกป้ายกำกับ

อย่างเท่าเทียมกันโดยไม่มีการถ่วงน้ำหนัก จึงไม่ได้สะท้อนถึงความไม่สมดุลของข้อมูลในแต่ละป้าย

กำกับ ในทางกลับกัน ตัวชี้วัด Micro F1 Score จะถูกคำนวณโดยใช้ค่าเฉลี่ยฮาร์โมนิกของ Micro 

(3.3

) 
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Precision และ Micro Recall ที่ได้จากการรวมค่าผลบวกแท้จริง ผลลบแท้จริง ผลบวกเทียม และผล

ลบเทียมของทุกป้ายกำกับเข้าด้วยกันก่อน แล้วจึงนำไปคำนวณ Precision และ Recall 

นอกจากนี้ยังมีการใช้ Hamming Loss ซึ่งเป็นตัวชี้วัดประสิทธิภาพที่สำคัญอีกตัวหนึ่งในการ

ประเมินการจำแนกแบบหลายป้ายกำกับ โดยแสดงถึงสัดส่วนของป้ายกำกับที่ถูกทำนายผิดพลาด

ทั้งหมด (ท้ังผลบวกเทียมและผลลบเทียม) ต่อจำนวนป้ายกำกับท้ังหมด  

สามารถสรุปเมตริกท่ีใช้ดังนี้  

1) Macro Precision (Macro P) 

เป็นการวัดค่าความแม่นยำโดยเฉลี่ยจากทุกๆ คลาส โดยคำนวณค่าความแม่นยำ (Precision) 

ของแต่ละคลาส แล้วนำมาเฉลี่ยรวมกัน สามารถคำนวณได้จากสมการที่ (3.5) 

Macro Precision (Macro P) =
1

𝑚
∑

𝑡𝑝𝑗

𝑡𝑝𝑗+𝑓𝑝𝑗

𝑚
𝑗=1                  (3.5) 

2) Macro Recall (Macro R) 

เป็นการวัดค่าความครอบคลุมโดยเฉลี่ยของทุกคลาส โดยคำนวณค่าความครอบคลุม 

(Recall) ของแต่ละคลาส แล้วนำมาเฉลี่ยรวมกัน สามารถคำนวณได้จากสมการ (3.6) 

Macro Recall (Macro R) =
1

𝑚
∑

𝑡𝑝𝑗

𝑡𝑝𝑗+𝑓𝑛𝑗

𝑚
𝑗=1                     (3.6) 

3) Macro F1 

เป็นการวัดค่าความถูกต้องโดยรวมของโมเดล โดยเฉลี่ย F1 ของทุกคลาส ซึ่งคำนึงถึงความ

สมดุลระหว่าง Precision และ Recall ในแต่ละคลาส สามารถคำนวณได้จากสมการ (3.7) 

Macro F1 =
1

𝑚
∑

2×𝑅𝑗×𝑃𝑗

𝑅𝑗+𝑃𝑗

𝑚
𝑗=1                                       (3.7) 

4) Micro Precision (Micro P) 

เป็นการวัดค่าความแม่นยำโดยรวมโดยนับผลรวมจำนวนครั้งที่ทำนายถูกทั้งหมด หารด้วย

ผลรวมของจำนวนครั้งที่ทำนายทั้งหมด โดยไม่แยกแต่ละคลาส สามารถคำนวณได้จากสมการ (3.8) 

Micro Precision (Micro P) =
∑ 𝑡𝑝𝑗

𝑚
𝑗=1

∑ 𝑡𝑝𝑗
𝑚
𝑗=1 +∑ 𝑓𝑝𝑗

𝑚
𝑗=1

               (3.8) 

5) Micro Recall (Micro R) 
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เป็นการวัดค่าความครอบคลุมโดยรวมของทุกคลาสแบบรวมกันทั้งหมด โดยนับผลรวม

จำนวนครั้งที่ทำนายถูกต้อง หารด้วยผลรวมของจำนวนครั้งที่มีการกำกับจริงทั้งหมด สามารถคำนวณ

ได้จากสมการ (3.9) 

Micro Recall (Micro R) =
∑ 𝑡𝑝𝑗

𝑚
𝑗=1

∑ 𝑡𝑝𝑗
𝑚
𝑗=1 +∑ 𝑓𝑛𝑗

𝑚
𝑗=1

                 (3.9) 

6) Micro F1 

เป็นการวัดค่าความถูกต้องโดยรวมของโมเดลที่คำนึงถึงความสมดุลระหว่าง Micro 

Precision และ Micro Recall ในภาพรวมทั้งหมดโดยไม่แยกแต่ละคลาส สามารถคำนวณได้จาก

สมการ (3.10) 

Micro F1 =
2×𝑀𝑖𝑐𝑟𝑜 𝑅×𝑀𝑖𝑐𝑟𝑜 𝑃

𝑀𝑖𝑐𝑟𝑜 𝑅+𝑀𝑖𝑐𝑟𝑜 𝑃
                                  (3.10) 

7) Hamming Loss 

เป็นการวัดค่าความผิดพลาดของการจำแนกแบบหลายป้ายกำกับ โดยคิดจากสัดส่วนของ

ป้ายกำกับที่ทำนายผิดทั้งหมด หารด้วยจำนวนรวมของป้ายกำกับที่เป็นไปได้ทั้งหมด สามารถคำนวณ

ได้จากสมการ (3.11) 

Hamming Loss =
1

|𝑁|⋅|𝐿|
∑ ∑ 𝑥𝑜𝑟

|𝐿|
𝑗=1 (𝑦𝑖𝑗 , 𝑦𝑖𝑗̂)

|𝑁|
𝑖=1        (3.11) 

3.4 การพัฒนาระบบ Web application  

สำหรับการพัฒนาระบบ Web application เพ่ือประเมินการเขียนบทความที่สอดคล้องกับ

ต้นแบบด้วยเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง กรณีศึกษา เนื้อหาที่เก่ียวข้องกับจีน ประกอบไปด้วย 3 ส่วน

หลัก ได้แก่ 1) ส่วนนำเข้า (Input)  2) การพัฒนาส่วนผลรวมผลทำนายจากโมเดลเพ่ือวิเคราะห์ความ

สอดคล้องของสไตล์ (Aggregation Mechanism) 3) ส่วนแสดงผลลัพธ์ (Output) ดังภาพที่ 3.5  ซึ่ง

จะมีการเชื่อมต่อระหว่าง ส่วนนำเข้า และส่วนแสดงผลลัพธ์ ด้วย API  
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ภาพที่ 3.5 ภาพรวมของการพัฒนาระบบ Web application และโมเดลวิเคราะห์เนื้อหา 

3.4.1 การพัฒนาส่วนนำเข้า (Input) 

ส่วนนำเข้าของเฟรมเวิร์กเพ่ือประเมินการเขียนบทความที่สอดคล้องกับต้นแบบด้วยเทคนิค

การเรียนรู้ของเครื่อง ถูกจัดทำขึ้นในลักษณะของเว็บแอปพลิเคชัน โดยออกแบบส่วนรับข้อมูล 

สอดคล้องกับไตล์การเขียนของเฟซบุ๊กเพจอ้ายจงที่แบ่งบทความออกเป็นสี่ส่วน ตามที่ปรากฏ

รายละเอียดในหัวข้อย่อย สไตล์การเขียนของบทความของบทท่ี 2  

ระบบต้นแบบในวิทยานิพนธ์นี้ได้รับการพัฒนาในรูปแบบ Web-based Application โดยใช้

โครงสร้างหลักของหน้าเว็บด้วยภาษา HTML และ CSS เพ่ือจัดวางองค์ประกอบของระบบในรูปแบบ 

อินเทอร์เฟซแบบโต้ตอบ (interactive interface) ร่วมกับ JavaScript โดยในส่วนของการป้อน

ข้อความเปรียบเทียบ ได้ออกแบบให้เป็น โครงสร้างแบบ 2 คอลัมน์ (2-column layout) ภายใน 

<div> แต่ละฝั่ง แสดงตำแหน่งของเนื้อหาใน 3 ส่วน ได้แก่ Introduction, Body และ Conclusion 

ซึ่งควบคุมการแสดงผลด้วย CSS เพ่ือให้ผู้ใช้งานสามารถป้อนข้อความได้อย่างเป็นระบบและเข้าใจง่าย  

โดยส่วนนำเข้า ประกอบไปด้วยส่วนต่างๆ ดังภาพที่ 3.6  โดยมีรายละเอียดแต่ละส่วน ดังนี้ 
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ภาพที่ 3.6 ส่วนนำเข้าข้อมูล 

3.4.1.1 ส่วนเกริ่นนำ (Introduction)  

ใส่รายละเอียดของบทความในส่วนเกริ่นนำ  

3.4.1.2 ส่วนเนื้อหา (Body)  

ใส่รายละเอียดของบทความในส่วนของเนื้อหาบทความ  

3.4.1.3 ส่วนสรุปท้ายบทความ (Conclusion) 

ใส่รายละเอียดส่วนสรุปท้ายบทความ  

3.4.1.4 ส่วนของการเลือกค่าถ่วงน้ำหนัก (Select Weight Preference)  

สำหรับเลือกค่าถ่วงน้ำหนักของแต่ละฟีเจอร์ที่ใช้ในการประเมินความสอดคล้องของบทความ 

โดยประมวลผลผ่านปุ่มดำเนินการประเมินความสอดคล้องของบทความ ซึ่งระบบจะเชื่อมต่อกับ

แบบจำลองการเรียนรู้ของเครื่อง เพ่ือวิเคราะห์และประเมินเนื้อหาของทั้งสี่ส่วน คือ ส่วนเกริ่นนำ ส่วน

เนื้อหา สรุปท้ายบทความ และค่าถ่วงน้ำหนัก 

โดยการเลือกค่าถ่วงน้ำหนัก มีให้เลือก 4 รูปแบบ โดยได้มาจากการสัมภาษณ์ถอดองค์ความรู้

จากผู้เชี่ยวชาญ ได้แก่  
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1) สำหรับงานแปล (Translation work) โดยกำหนดความสำคัญของ Emotion มากที่สุด ที่

สัดส่วน 50% ตามด้วย Storytelling/Translation 30% Timeliness 15% และ Intention 5% ซึ่ง

ผู้เชี่ยวชาญระบุว่า สำหรับงานแปล สไตล์ของเนื้อหาจะมาจากอารมณ์ (Emotion) มากที่สุด 

2) สำหรับงานข่าว (News outlet) ให้ความสำคัญกับ Intention มากที่สุดที่ 50% ตามมา

ด้วย Emotion 30% และ Storytelling กับ Timeliness เท่ากันที่ 10% 

3) สำหรับงานทั่วไป (Balanced) โดยเน้นความสมดุลของแต่ละฟีเจอร์ โดยกำหนด

Emotion: 30% Timeliness: 30%  Storytelling: 20% และ Intention: 20% 

4) สำหรับงานที่มุ่งเน้นความชัดเจนของเวลา (Timeliness-focused) เป็นหลัก  

ตัวอย่างเช่น การกำหนดชัดเจนสำหรับเนื้อหาที่เป็นตามกระแสหรือไวรัล และบทความที่สด

ใหม่เสมอ แต่ยังคงให้ความสำคัญกับด้านอารมณ์ เพราะถูกระบุว่า มีความเกี่ยวข้องกับความชัดเจน

ของเวลา ดังนั้น ค่าถ่วงน้ำหนัก มีรายละเอียดดังนี้  Timeliness: 40%  Emotion: 30% 

Storytelling: 20% | Intention: 10%  

และเมื่อเลือกรูปแบบค่าถ่วงน้ำหนักท่ีช่อง Dropdown รายละเอียดของค่าถ่วงน้ำหนักจะถูก

แสดงโดยทันที (Realtime) ซึ่งควบคุมด้วย JavaScript โดยใช้ฟังก์ชัน updatePresetDetails() ทำ

หน้าที่ดึงค่าที่ผู้ใช้เลือก และต่อจากนั้นจะนำมาคำนวณแสดงผลบนหน้าจอทันที โดยไม่ต้องรีเฟรช

หน้าเว็บ (asynchronous update) ผ่านการเปลี่ยนตัวเลือกใน dropdown ด้วย onchange event 

ฟังก์ชัน ซึ่งทำงานโดยเข้าถึงค่าที่เลือกใน document.getElementById('weightPreset').value 

แล้วนำไปใช้เป็น key เพ่ือดึงค่า weights ที่สัมพันธ์กันจาก object presets ซึ่งกำหนดไว้ล่วงหน้าดัง

ภาพที ่3.7 

 

ภาพที่ 3.7 JavaScript กำหนดค่าตัวแปร presets 
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3.4.2 การพัฒนาส่วนผลรวมผลทำนายจากโมเดลเพ่ือวิเคราะห์ความสอดคล้องของสไตล์  

(Aggregation Mechanism)  

การแสดงผลเปอร์เซ็นต์ความคล้ายของรูปแบบบทความทั้งสองฉบับ จะใช้สเกลตั้งแต่ 0 ถึง 

100 เปอร์เซ็นต์ โดยอาศัยวิธีการคำนวณ Hellinger Similarity จาก Hellinger Distance ดังที่

อธิบายรายละเอียดไว้ในบทที่ 2  

โดยสามารถแสดงความคล้ายได้ในทั้งสี่รูปแบบฟีเจอร์ ได้แก่ Timeliness, Translation vs 

Storytelling, Intention และ Emotion โดยแต่ละฟีเจอร์จะมีการคำนวณค่า Hellinger Similarity 

เป็นรายฟีเจอร์ แล้วจึงนำผลที่ได้ไปคำนวณผลรวมความคล้ายโดยรวม (Overall Similarity) 

การคำนวณ Overall Similarity จะใช้ค่าถ่วงน้ำหนักที่ระบุรายละเอียดไว้ในส่วนของการ

เลือกค่าถ่วงน้ำหนัก หัวข้อย่อย 3.4.1.4 โดยมีสมการคำนวณดังนี้  

Overall Similarity = (W_timeliness × S_timeliness) + (W_storytelling × 

S_storytelling) + (W_intention × S_intention) + (W_emotion × S_emotion) โดยที่ 

 W_timeliness, W_storytelling, W_intention, W_emotion คือค่าถ่วงน้ำหนักที่

กำหนดโดยผู้เชี่ยวชาญ 

S_timeliness, S_storytelling, S_intention, S_emotion คือค่าความคล้ายที่คำนวณได้

จาก Hellinger Similarity ของแต่ละฟีเจอร์ 

3.4.3 การพัฒนา API  

วิทยานิพนธ์นี้ พัฒนาระบบต้นแบบโดยเชื่อมกับโมเดลที่ผ่านการทดสอบประสิทธิภาพตามแต่

ละจุดประสงค์ของโมเดลดังที่กำหนดไว้ในหัวข้อ 3.3 การพัฒนาและทดลองหาโมเดลที่มีประสิทธิภาพ

ดีที่สุด ผ่านการพัฒนา API  

3.4.3.1 กำหนดรูปแบบการรับและส่งข้อมูลระหว่างส่วนนำเข้าข้อมูลบน Web application 

และ API โดยมีรายละเอียดดังนี้ 

1) รูปแบบการส่งข้อมูล รูปแบบ JSON หรือ content-type:application/json โดยมี

รูปแบบดังภาพที่ 3.8 
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ภาพที่ 3.8 รูปแบบการส่งข้อมูลแบบ JSON  

2) รูปแบบข้อมูลตอบรับจาก API โดยอยู่ในรูปแบบ JSON เช่นกัน ดังปรากฏในภาพที่ 3.9 

 

 
ภาพที่ 3.9 ตัวอย่าง JSON ที่ส่งออกโดย API 

โดยสรุปโครงสร้าง JSON ที่ตอบรับและส่งคืนจาก API ดังตารางที่ 3.9 
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ตารางท่ี 3.9 แสดงรายละเอียดคีย์และข้อมูลใน JSON  

คีย์หลักย่อยของ Content คีย์ย่อย รายละเอียด 
timeliness Timely, Timeless จำแนกเนื้อหาว่าเป็นเนื้อหา

เฉพาะช่วงเวลา หรือเป็น
เ นื้ อ ห า ที่ ยั ง ค ง ใ ช้ ไ ด้
ตลอดเวลา 

intention Inform, Entertain, 
Persuade 

จำแนกเจตนาในการเขียน 
เช่น ให้ข้อมูล ความบันเทิง 
หรือเพ่ือชักจูง 

emotion Joy, Trust, Fear, Anger, 
Surprise, Anticipation, 
Sadness, Disgust 

จำแนกอารมณ์จากข้อความ 

storytelling_vs_translation Storytelling, Translation จำแนกว่าเนื้อหามีลักษณะ
เป็นการเล่าเรื่อง หรือการ
แปล/สรุปความ 

3.4.3.2 โครงสร้างการทำงานของ API 

วิทยานิพนธ์นี้พัฒนา Web API สำหรับรองรับการจำแนกข้อความภาษาไทย โดยใช้เฟรม

เวิร์ก FastAPI ซึ่งออกแบบมาให้สามารถทำงานร่วมกับส่วนหน้าของระบบ (frontend) ได้ในลักษณะ 

asynchronous และ interactive ผ่านการรับ-ส่งข้อมูลในรูปแบบ JSON จาก input และ output 

บน web application บนเครื่องคอมพิวเตอร์ localhost ไปยัง Server ที่ติดตั้ง API โดยระบบ

ต้นแบบได้ใช้ Google Colab เป็น Server สำหรับประมวลผลโดยใช้ FastAPI ซึ่งการร้องขอและตอบ

รับ ระหว่าง web application และ API บน Google Colab กระทำผ่าน ngrok ที่ทำหน้าที่เป็น

ช่องทางส่งต่อ หรือ Tunnel ดังภาพที ่3.10 
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ภาพที่ 3.10 โครงสร้างการทำงานระหว่าง Web application และ API  

API ดังกล่าวสามารถรับข้อความจำนวนสองชุดในแต่ละครั้ง ซึ่งประกอบด้วยสามส่วน ได้แก่ 

ส่วนบทนำ ส่วนเนื้อหา และ บทสรุป ต่อหนึ่งชุดข้อมูล โดยข้อมูลที่ส่งเข้ามาจะถูกประมวลผลภายใน 

API และส่งผลลัพธ์การจำแนกออกมาในหลายมิติ ได้แก่ การจำแนก  Timely และ Timeless การ

จำแนก Intention การจำแนกอารมณ์ การจำแนก Storytelling vs Translation)  

โครงสร้างการทำงานของ API ประกอบด้วยขั้นตอนสำคัญ ได้แก่ 

1) การจัดการคำร้องและการเชื่อมต่อแบบออนไลน์ระหว่าง Web application และ API 

API รองรับการร้องขอผ่าน endpoint /api/compare ซึ่งสามารถรับข้อมูลสองชุดพร้อมกัน 

และส่งคืนผลการเปรียบเทียบของแต่ละชุดโมเดลที่กล่าวข้างต้น นอกจากนี้ วิทยานิพนธ์นี้ ได้ใช้ 

ngrok เพ่ือสร้าง URL แบบสาธารณะ ซึ่งช่วยให้สามารถเข้าถึง API บน Google Colab ได้  ดังภาพ

ที่ 3.11 ภาพ JavaScript ในการส่งข้อมูลจากส่วนนำเข้าข้อมูลไปยัง API server ในรูปแบบ JSON  

และ ภาพที่ 3.12  แสดงรายละเอียด Python code ที่สร้าง endpoint /api/compare เพ่ือ

ประมวลผลทั้ง 4 รูปแบบการประเมินความสอดคล้องเนื้อหา 
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ภาพที่ 3.11 JavaScript ข้อมูลจากส่วนนำเข้าข้อมูลไปยัง API server ในรูปแบบ JSON 

 

ภาพที่ 3.12 Python code สร้าง endpoint /api/compare  

2) การเตรียมและโหลดโมเดลที่ฝึกไว้ล่วงหน้า 

ภายในโค้ดมีการโหลดโมเดลที่ได้รับการฝึกบนชุดข้อมูลเฉพาะไว้ล่วงหน้า โดยยังไม่ระบุ

รายละเอียดของโมเดลที่ใช้สำหรับแต่ละรูปแบบของการประเมินสไตล์ ซึ่ง API ถูกออกแบบให้
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สามารถรองรับโมเดลที่มีโครงสร้างแตกต่างกันได้ตามผลลัพธ์ที่ได้จากการทดลอง ด้วยเหตุนี้ ใน API 

จึงแยกการประมวลผลของแต่ละมิติออกจากกันอย่างเป็นอิสระ และสามารถโหลดโมเดลที่ผ่านการฝึก

ในแต่ละรูปแบบได้จากไฟล์แยกกันต่างหาก โดยไม่จำกัดว่าจะต้องเป็นโมเดลที่อยู่ในรูปแบบเดียวกัน 

เช่น บางโมเดลอาจจัดเก็บในรูปแบบ .pkl หากเป็นโมเดลที่ผ่านการฝึกด้วย scikit-learn สำหรับกลุ่ม

โมเดลเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องแบบดั้งเดิม อย่างเช่นกลุ่ม Ensemble learning model ขณะที่

บางโมเดลอาจอยู่ในรูปแบบ .bin หากเป็นโมเดลจากการฝึกด้วย PyTorch หรือ Hugging Face 

Transformers ดังภาพที่ 3.13 

 
ภาพที่ 3.13 Python code แสดงรายละเอียดเรียกใช้งานแต่ละโมเดลที่ดีที่สุด ใน API 

3) การประมวลผลข้อความและการเตรียมฟีเจอร์ 

เมื่อ API ได้รับ JSON ที่ส่งจาก Web application ผ่าน ngrok   จากนั้นจะเข้าสู่ขั้นตอน 

preprocessing เช่นเดียวกับขั้นตอนการพัฒนาโมเดลจากนั้นจะเข้าสู่กระบวนการแปลงเป็นเวกเตอร์

หรือฟีเจอร์ที่ใช้ในการจำแนกสำหรับแต่ละโมเดล ดังรายละเอียดใน Python code ดังภาพที่ 3.14 
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ภาพที่ 3.14 Python code  แสดงรายละเอียดขั้นตอน preprocessing ใน API 

4) การประเมินความน่าจะเป็นในแต่ละโมเดล 

API จะประเมินข้อความแต่ละชุดโมเดล ทั้ ง  4 โมเดล โดยโมเดล Timeliness และ 

Storytelling/Translation จะคืนค่าความน่าจะเป็นของแต่ละคลาส ด้วยผลรวม 100% ขณะที่ 

โมเดล Intention และ Emotion ซึ่งเป็นลักษณะหลายป้ายกำกับ ผลรวมของคลาสจะไม่เท่ากับ 

100% เนื่องจากบางคลาสอาจมีความน่าจะเป็นใกล้เคียงกัน โดยจะส่งผลลัพธ์กลับไปยัง Web 

application ในรูปแบบ JSON  

3.4.4 การพัฒนาส่วนแสดงผลลัพธ์ (Output) 

สำหรับส่วนแสดงผลลัพธ์ จะเป็นลักษณะของเว็บแอปพลิเคชันเช่นเดียวกับส่วนนำเข้าข้อมูล

โดยเมื่อนำเข้าข้อมูล และกดปุ่มเพ่ือดำเนินการประเมินผลลัพธ์ด้วยโมเดลทั้ง 4 โมเดลที่อธิบายไป

ข้างต้น ระบบจะแสดงผลลัพธ์ ออกมา โดยมีกระบวนการทำงานดังภาพที่ 3.15 ซึ่งเป็นเส้นทางการ

ทำงานตั้งแต่กระบวนการ Pre Processing จนถึงกระบวนการแสดงผลลัพธ์   
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ภาพที่ 3.15 กระบวนการทำงานแสดงผลลัพธ์ ในภาพรวมตั้งแต่รับข้อมูล 

ผลลัพธ์จะถูกแสดงผล ดังภาพที่ 3.16 โดยมีรายละเอียดของแต่ละส่วน ดังนี้  

 

ภาพที่ 3.16 ส่วนแสดงผลลัพธ์ (Output) 
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1) ส่วนหมายเลข 1  

แสดงกราฟแท่งเปรียบเทียบคลาส Timely และ Timeless ในฟีเจอร์ Timeliness เพ่ือ

แสดงค่าความน่าจะเป็นในการเป็นสไตล์เนื้อหาตามกระแส หรือ เนื้อหาสดใหม่เสมอ สำหรับสอง

บทความ 

2) ส่วนหมายเลข 2   

แสดงกราฟแท่งเปรียบเทียบคลาส Translation และ Storytelling เพ่ือแสดงความน่าจะ

เป็นในการเป็นเนื้อหางานแปล หรือแบบเล่าเรื่อง สำหรับสองบทความ 

3) ส่วนหมายเลข 3  

เนื่องจากเป็นโมเดลจำแนกแบบหลายป้ายกำกับ ดังนั้นจึงแสดงด้วยแผนภูมิเรดาร์ (Radar 

chart) เพ่ือแสดงความน่าจะเป็นของคลาส Inform Persuade และ Entertain ในฟีเจอร์ Intention 

จุดประสงค์การสื่อความ โดยเปรียบเทียบทั้งสองบทความในแผนภูมิเดียวกัน โดยแบ่งแยกสี เพ่ือให้

เห็นการซ้อนทับและความแตกต่างของสไตล์ 

4) ส่วนหมายเลข 4 

เนื่องจากเป็นโมเดลจำแนกแบบหลายป้ายกำกับ ดังนั้นจึงแสดงด้วยแผนภูมิเรดาร์ (Radar 

chart) เพ่ือแสดงความน่าจะเป็นของคลาสอารมณ์ท้ังแปดอารมณ์ โดยเปรียบเทียบทั้งสองบทความใน

แผนภูมิเดียวกัน โดยแบ่งแยกสี เพ่ือให้เห็นการซ้อนทับและความแตกต่างของสไตล์ ซึ่งการแสดงผล

ป้ายกำกับคลาสบนแผนภูมิเรดาร์ จะสอดคล้องกับคู่อารมณ์ของพลัทชิค ได้แก่  ความรื่นเริง (Joy) คู่

ตรงข้ามกับ ความเศร้า (Sadness) ความโกรธ (Anger) คู่ตรงข้ามกับ ความกลัว (Fear) ความไว้เนื้อ

เชื่อใจ (Trust) คู่ตรงข้ามกับ ความรังเกียจ (Disgust) และ ความประหลาดใจ (Surprise) คู่ตรงข้าม

กับ ความคาดหวัง (Anticipation) 

5) ส่วนหมายเลข 5 

แสดงเปอร์เซ็นต์ความคล้ายของรูปแบบทั้งสองบทความ ในสเกล 0 ถึง 100 เปอร์เซ็นต์ ตาม

รายละเอียดที่ระบุในการพัฒนาส่วนผลรวมผลทำนายจากโมเดลเพ่ือวิเคราะห์ความสอดคล้องของ

สไตล์ (Aggregation Mechanism) 

สำหรับในกรณีที่เกิดข้อผิดพลาดเกิดขึ้นในขั้นตอนการนำเข้าข้อมูลและการจัดการข้อมูลก่อน

เข้าสู่โมเดล ดังรายละเอียดในหัวข้อการพัฒนาส่วนจัดการข้อมูลก่อนเข้าสู่โมเดล (Pre Processing) 

ส่วนแสดงผลลัพธ์จะปรากฏข้อความแจ้งข้อผิดพลาด ดังภาพที่ 3.17 ส่วนแสดงผลลัพธ์กรณีเกิด

ข้อผิดพลาด (Output with Error Message) 
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ภาพที่ 3.17 ส่วนแสดงผลลัพธ์กรณีเกิดข้อผิดพลาด (Output with Error Message) 

โดยส่วนแสดงผลจะทำหน้าที่แสดงผลลัพธ์ที่ได้จากการประมวลผลด้วยฟังก์ชัน JavaScript 

compareText() ซึ่งจะถูกเรียกใช้เมื่อผู้ใช้กดปุ่ม Compare ในส่วนของการรับข้อมูลข้อความจากผู้ใช้ 

โดยฟังก์ชันนี้จะรับค่าจาก input ทั้ง 6 ช่อง ได้แก่ intro1, body1, conclusion1, intro2, body2 

และ conclusion2 ซึ่งเป็นข้อความจากสองบทความที่ต้องการเปรียบเทียบ จากนั้นจะตรวจสอบว่า

ผู้ใช้กรอกข้อมูลครบถ้วนในทุกช่องหรือไม่ หากไม่ครบ ระบบจะแจ้งเตือนและยุติกระบวนการก่อนส่ง

ข้อมูล 

หากข้อมูลครบถ้วน ฟังก์ชัน compareText() จะส่งข้อมูลดังกล่าวไปยัง API ของโมเดลที่

ได้รับการคัดเลือกว่ามีประสิทธิภาพดีที่สุดจากการทดลองที่ 1 ถึงการทดลองที่ 4 ซึ่งประกอบด้วย

โมเดลในกลุ่ม Ensemble Learning ได้แก่ Random Forest, XGBoost, LightGBM และ 

AdaBoost โดยใช้บริการ ngrok เพ่ือเชื่อมต่อกับโมเดลที่รันอยู่บน Google Colab ด้วยภาษา 

Python ให้สามารถเข้าถึงได้จากเครือข่ายภายนอกในลักษณะออนไลน์ทั่วโลก และเมื่อ API 

ประมวลผลเสร็จจะคืนค่าผลลัพธ์กลับมาในรูปแบบของข้อมูล JSON 

หลังจากได้รับผลลัพธ์ JSON แล้ว ระบบจะเรียกใช้งานฟังก์ชัน updateCharts() ซึ่งทำหน้าที่

แสดงผลลัพธ์ที่ได้ในรูปแบบกราฟหรือแผนภูมิตามประเภทที่กำหนดไว้ โดยจะแสดงผลเป็นกราฟแท่ง 

(Bar Chart) สำหรับมิติ Timeliness และ Storytelling/Translation และจะแสดงผลเป็นกราฟ

เรดาร์ (Radar Chart) สำหรับมิติ Intention และ Emotion Analysis โดยการแสดงผลทั้งหมดนี้จะ

เกิดข้ึนแบบอินเทอร์แอคทีฟภายในหน้าเว็บเดียวกัน โดยไม่จำเป็นต้องรีเฟรชหรือโหลดหน้าเว็บใหม่ 

3.5 การทดสอบระบบโดยผู้เชี่ยวชาญและผู้ที่เกี่ยวข้องกับข้อมูล 

3.5.1 โดยผู้เชี่ยวชาญ 

ในการประเมินความพึงพอใจและความเป็นไปได้ในการนำระบบต้นแบบไปใช้งานจริง ได้มี

การสัมภาษณ์และทดสอบระบบกับผู้เชี่ยวชาญและผู้ที่เกี่ยวข้องกับเนื้อหาในชุดข้อมูล โดยดำเนินการ
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ผ่านช่องทางออนไลน์ ได้แก่ แอปพลิเคชัน Zoom, Google Meet และ Messenger Call เพ่ือให้

เหมาะสมกับบริบทของการทำงานจริงและสะดวกต่อผู้เข้าร่วม โดยมีคำถามสำคัญที่ใช้ในการ

สัมภาษณ์และเก็บข้อมูล ดังนี้ 

3.5.1.1 คำถามด้านความพึงพอใจในการใช้งานระบบ 

1) หลังจากได้ทดลองใช้งานระบบต้นแบบ ท่านมีความคิดเห็นอย่างไรเกี่ยวกับความสะดวกใน

การใช้งาน ความชัดเจนของผลลัพธ์ และรูปแบบการแสดงผลโดยรวม 

 2) หากให้คะแนนความพึงพอใจจากคะแนนเต็ม 5 (1 = น้อยที่สุด, 5 = มากที่สุด) ท่านให้

คะแนนเท่าใด 

3.5.1.2 คำถามด้านความเป็นไปได้ในการนำไปใช้งานจริง 

1) ผลลัพธ์ที่ระบบวิเคราะห์มีความสอดคล้องกับเนื้อหาและลักษณะงานของท่านหรือไม่ 

2) ท่านคิดว่าระบบนี้สามารถนำไปประยุกต์ใช้ในกระบวนการทำงานจริงของท่านได้ใน

ลักษณะใดบ้าง 

3) หากให้คะแนนความเป็นไปได้ในการนำไปใช้งานจริงจากคะแนนเต็ม 5 (1 = น้อยที่สุด, 5 

= มากที่สุด) ท่านให้คะแนนเท่าใด 

3.5.2 แบบสอบถามแบบสอบถามความพึงพอใจและความเป็นไปได้ในการใช้งานระบบ 

 วิทยานิพนธ์ฉบับนี้ได้จัดทำแบบสอบถามขึ้นเพ่ือใช้ในการประเมิน ระดับความพึงพอใจ และ 

ความเป็นไปได้ในการนำระบบวิเคราะห์และเปรียบเทียบสไตล์ข้อความภาษาไทย ไปใช้งานในบริบท

ของ งานด้าน Content Marketing และสื่อออนไลน์ โดยกลุ่มเป้าหมายที่ตอบแบบสอบถามทั้งหมด

เป็นกลุ่มผู้มีความเกี่ยวข้องกับงานเขียนและการผลิตเนื้อหาในช่องทางสื่อดิจิทัล เช่น นักเขียน

บทความ นักการตลาดดิจิทัล บรรณาธิการ เจ้าของสื่อ Blogger และ Content Creator ซึ่งเป็นผู้มี

บทบาทสำคัญในกระบวนการผลิตและสื่อสารเนื้อหาผ่านแพลตฟอร์มออนไลน์ อาทิ เว็บไซต์ เพจ 

Facebook หรือแพลตฟอร์มขององค์กร 

โดยกลุ่มตัวอย่างทั้งหมดเป็นผู้ที่ ไม่เคยมีประสบการณ์ใช้งานระบบมาก่อน จึงสามารถ

สะท้อนความคิดเห็นจากมุมมองของ “ผู้ใช้งานใหม่” ได้อย่างแท้จริง โดยเฉพาะในแง่ของการเข้าถึง

ระบบ การตีความผลลัพธ์ และการประเมินศักยภาพของระบบในบริบทการทำงานจริง 

โดยแบ่งโครงสร้างแบบสอบถาม ดังรายละเอียดต่อไปนี้ 

3.5.2.1 ข้อมูลพื้นฐานของผู้ตอบแบบสอบถาม 

ประกอบด้วยคำถามแบบเลือกตอบเกี่ยวกับลักษณะงานของผู้ตอบ ได้แก่ 
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 1) ประเภทของงานที่เก่ียวข้องกับ Content Marketing (เลือกได้มากกว่า 1 ข้อ) 

 2) ประเภทของช่องทางหรือแพลตฟอร์ม Content ที่ใช้งานอยู่ 

3) ระยะเวลาประสบการณ์ในการทำงานด้าน Content Marketing / งานเขียน 

ดังปรากฏในภาพที่ 3.18 

 

ภาพที่ 3.18 ข้อมูลพื้นฐานของผู้ตอบแบบสอบถาม 

3.5.2.2 แบบประเมินความพึงพอใจและการใช้งานระบบ 

ผู้ตอบแบบสอบถามให้คะแนนในระดับ 1 ถึง 5 โดย 1 หมายถึง เห็นด้วย“น้อยที่สุด” และ 5 

หมายถึง “มากที่สุด” ในหัวข้อต่อไปนี้ 

1) ความสะดวกในการใช้งาน  

พิจารณาว่า ระบบใช้ง่ายหรือซับซ้อนเพียงใด 

 2) ความชัดเจนของผลลัพธ์ที่แสดง 

พิจารณาว่า การแสดงผลเข้าใจง่ายหรือไม่ 



  76 

 3) รูปแบบการแสดงผลโดยรวม 

พิจารณาว่า กราฟ ตาราง หรือข้อมูลที่เหมาะสมหรือไม่ 

 4) ความยาก-ง่ายในการใช้งาน 

พิจารณาว่า การเข้าถึงฟังก์ชันต่างๆ และการเรียนรู้ระบบ 

5) ความถูกต้องของผลลัพธ์เทียบกับความคาดหวัง 

พิจารณาว่า ผลการวิเคราะห์ตรงกับความรู้สึกหรือประสบการณ์จริงของผู้ใช้หรือไม่ 

6) ระดับความพึงพอใจโดยรวม 

พิจารณาว่า เมื่อมองภาพรวม ผู้ตอบแบบสอบถามมีระดับความพึงพอใจในระดับใด  

3.5.2.2 การประเมินศักยภาพความเป็นไปได้ในการประยุกต์ใช้จริง 

 พิจารณาความเป็นไปได้ในการประยุกต์ใช้จริง หลังจากผู้ตอบแบบสอบถามได้ทดลองใช้

ระบบจริง โดยให้คะแนนในระดับ 1 ถึง 5 โดย 1 หมายถึง เห็นด้วย“น้อยที่สุด” และ 5 หมายถึง 

“มากที่สุด” ในหัวข้อต่อไปนี้ 

          1) ความสอดคล้องของระบบกับเนื้อหาและลักษณะงาน 

          2) แนวทางท่ีระบบสามารถประยุกต์ใช้ในการทำงานจริง 

          3) ระดับความเป็นไปได้ในการนำไปใช้ในงานจริง 
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บทที่ 4  

ผลการดำเนินงานวิจัย 

 

4.1 ผลการทดลองท่ี 1 โมเดลการจำแนกข้อความ Timely และ Timeless 

จากผลการทดลองที่นำเสนอในตารางที่ 4.1 ซึ่งเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลในกลุ่ม 

CNN และ Transformer สำหรับงานจำแนกข้อความระหว่างกลุ่ม Timely และ Timeless แสดงให้

เห็นว่าทุกโมเดลมีประสิทธิภาพในแง่ของ Accuracy สูงเกิน 80% ตามท่ีกำหนดไว้ในสมมติฐาน 

โดยโมเดลที่ใช้สถาปัตยกรรมแบบ CNN เมื่อทำงานร่วมกับ embedding จาก fastText 

แบบ Skip-gram มีประสิทธิภาพสูงในการจำแนกข้อความ โดยโมเดล CNN ที่ใช้ fastText Skip-

gram มี Accuracy บนชุดทดสอบสูงถึง 90.00% และค่า F1-score อยู่ที่ 89.93% ซึ่งถือว่าสูงที่สุด

ในกลุ่มโมเดล CNN ทั้งหมด ขณะที่โมเดล CNN ที่ใช้ embedding จาก Skip-gram แบบทั่วไป มี 

Accuracy และค่า F1-score ต่ำกว่าขณะเทรนเล็กน้อย โดยมีค่าอยู่ที่ 88.33% และ 88.28% 

ตามลำดับ ส่วน CNN1D แบบดั้งเดิม มีค่า Accuracy และ F1-score ต่ำสุดในกลุ่ม CNN แต่มีค่าทั้ง

สองสูงขึ้นบนชุดทดสอบ ที่ 89.17% และ 89.16% ตามลำดับ 

เมื่อพิจารณากลุ่มโมเดล Transformer พบว่า WangchanBERTa เป็นโมเดลที่ให้ผลลัพธ์ดี

ที่สุด โดยมี Accuracy บนชุดทดสอบสูงถึง 93.00% และ F1-score อยู่ที่ 92.00% ซึ่งเหนือกว่า

โมเดล mBERT และ RoBERTa อย่างชัดเจน แสดงให้เห็นถึงความสำคัญของการใช้โมเดลที่ถูกฝึกด้วย

ข้อมูลภาษาไทยโดยเฉพาะ   

ในทางตรงกันข้าม โมเดล mBERT ซึ่งเป็นโมเดล multilingual ที่ไม่ได้ถูกฝึกเฉพาะกับข้อมูล

ภาษาไทย ให้ผลลัพธ์ต่ำที่สุดในกลุ่ม Transformer โดยมี Accuracy และ F1-score อยู่ที่เพียง 

80.00% ซึ่งสะท้อนข้อจำกัดของการใช้โมเดลข้ามภาษากับงานที่ต้องอาศัยความเข้าใจเชิงลึกใน

ภาษาไทยอย่างเฉพาะเจาะจง สำหรับ RoBERTa ซึ่งเป็นโมเดล pretrained ที่มีโครงสร้างใกล้เคียงกับ 

BERT แต่ได้รับการฝึกด้วย corpus ที่กว้างและเข้มข้นกว่า ให้ผลลัพธ์ใกล้เคียงกับ CNN ที่ใช้ 

fastText โดยมี Accuracy และ F1-score อยู่ที่ 90.00%  

อย่างไรก็ตาม เมื่อเปรียบเทียบกับ WangchanBERTa ซึ่งถูกออกแบบมาสำหรับภาษาไทย

โดยตรง จะเห็นได้ว่า RoBERTa ยังมีข้อจำกัดในการเรียนรู้บริบทของภาษาไทยเช่นเดียวกับ mBERT 
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ตารางท่ี 4.1 ตารางแสดงผลการทดลองที่ 1 โมเดลการจำแนกข้อความ Timely และ Timeless 

Model Accuracy 
(Validation) 

Accuracy 
(Test) 

Precision 
(Test) 

Recall 
(Test) 

F1-Score 
(Test) 

CNN Conv1D 86.80% 89.17% 89.26% 89.17% 89.16% 
CNN Conv1D 
Skip-gram 

88.89% 88.33% 89.03% 88.33% 88.28% 

CNN fastText 
Skip-gram 

88.19% 90.00% 91.14% 90.00% 89.93% 

BERT 81.00% 80.00% 80.00% 80.00% 80.00% 
RoBERTa 88.89% 90.00% 90.00% 90.00% 90.00% 

WangchanBERTa 93.06% 93.00% 93.00% 93.00% 92.00% 

4.2 ผลการทดลองท่ี 2 โมเดลจำแนกเจตนาการสื่อความของเนื้อหา 

การทดลองในส่วนนี้ได้เปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดล Transformer 3 แบบ คือ 

mBERT, WangchanBERTa และ PhayaThaiBERT โดยได้ทดลองทั้งแบบไม่ใช้และแบบที่มีการเพ่ิม

บริบททางอารมณ์ เข้าไป เพ่ือศึกษาว่าคุณลักษณะด้านอารมณ์จะช่วยพัฒนาความสามารถของโมเดล

ในการจำแนกเจตนาได้ดีข้ึนหรือไม่  

4.2.1 ผลการทดลองของโมเดลที่ไม่ใช้ฟีเจอร์อารมณ์ 

ผลจากการทดลองดังปรากฏในตารางที่ 4.2 พบว่า โมเดล PhayaThaiBERT มีประสิทธิภาพ

สูงที่สุดในทุกตัวชี้วัดทั้ง Precision, Recall, F1-score และมี Hamming Loss ต่ำที่สุดทั้งในชุด

ข้อมูล Validation และ Test รองลงมาคือ WangchanBERTa และ mBERT ตามลำดับ โดยเฉพาะ

ในคลาส Entertain และ Persuade โมเดล PhayaThaiBERT ทำได้ดีกว่าอย่างชัดเจน แสดงให้เห็น

ถึงความสามารถของโมเดลที่ถูกออกแบบมาเฉพาะภาษาไทย โดยพบว่าคลาส Entertain มีคะแนนต่ำ

ที่สุดในทุกโมเดล ซึ่งสะท้อนว่าเป็นคลาสที่มีความท้าทายในการจำแนก แต่โมเดลภาษาไทยโดยเฉพาะ 

เช่น WangchanBERTa และ PhayaThaiBERT สามารถจำแนกได้ดีกว่า mBERT อย่างชัดเจน 

ตารางท่ี 4.2 ผลการทดลองที่ 2 โมเดลจำแนกการสื่อความของเนื้อหาแบบไม่ใช้ฟีเจอร์อารมณ์ 

Model Class Precision Recall F1-Score Hamming 

Loss 

mBERT Inform 94.52% 98.22% 96.34% 16.57% 
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Model Class Precision Recall F1-Score Hamming 

Loss 

(Validation) Entertain 61.43% 55.84% 58.50% 

Persuade 76.65% 73.56% 75.07% 

Micro  84.50% 84.02% 84.26% 

Macro 77.53% 75.88% 76.64% 

mBERT  

(Test) 

Inform 96.73% 96.34% 96.54% 16.79% 

Entertain 68.42% 65.82% 67.10% 

Persuade 75.44% 65.65% 70.20% 

Micro 86.21% 82.24% 84.18% 

Macro 80.20% 75.94% 77.95% 

WangchanBERTa 

(Validation) 

 

 

 

Inform 92.28% 97.86% 94.99% 15.18% 

Entertain 75.71% 68.83% 72.11% 

Persuade 75.14% 78.16% 76.62% 

Micro  84.52% 87.22% 85.85% 

Macro 81.04% 81.62% 81.24% 

WangchanBERTa 

(Test) 

Inform 94.88% 97.97% 96.40% 17.98% 

Entertain 74.29% 65.82% 69.80% 

Persuade 67.48% 63.36% 65.35% 

Micro  84.12% 82.46% 83.28% 

Macro 78.88% 75.72% 77.18% 

PhayaThaiBERT 

(Validation) 

Inform 95.53% 98.93% 97.20% 11.21% 

Entertain 75.95% 77.92% 76.92% 

Persuade 81.22% 84.48% 82.82% 

Micro  88.02% 91.17% 89.57% 

Macro  84.23% 87.11% 85.65% 

PhayaThaiBERT 

(Test) 

Inform 97.23% 100.00% 98.60% 12.14% 

Entertain 80.00% 75.95% 77.92% 
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Model Class Precision Recall F1-Score Hamming 

Loss 

Persuade 78.69% 73.28% 75.89% 

Micro 89.33% 88.16% 88.74% 

Macro 85.31% 83.08% 84.14% 

4.2.2 ผลการทดลองของโมเดลที่ใช้ฟีเจอร์อารมณ์ 

หลังจากเพ่ิมบริบททางอารมณ์ในการจำแนกเจตนาของข้อความ พบว่าโมเดลทั้งสาม 

(mBERT, WangchanBERTa และ PhayaThaiBERT) มีประสิทธิภาพที่ดีขึ้นอย่างชัดเจน โดยเฉพาะ

ในคลาสที่เดิมมีความท้าทายในการจำแนกมากที่สุด เช่น Entertain และ Persuade ดังที่แสดงไว้ใน

ตารางที่  4.3 ซึ่งสะท้อนว่าการเพ่ิมบริบททางอารมณ์ช่วยให้โมเดลจำแนกได้แม่นยำมากขึ้น 

โดยเฉพาะในคลาสที่มีคะแนนต่ำก่อนหน้านี้ 

โมเดล PhayaThaiBERT ยังคงมีประสิทธิภาพดีที่สุดในทุกตัวชี้วัดโดยรวม ทั้ง Hamming 

Loss, Macro F1 และ Micro F1 อย่างไรก็ตาม ประสิทธิภาพของ PhayaThaiBERT ในตอนนี้กลับ

ใกล้ เคี ยงกับ  WangchanBERTa มากขึ้น  โดยเฉพาะในชุดข้อมูลทดสอบ (Test set) พบว่า 

WangchanBERTa มีประสิทธิภาพดีกว่าผลจากการฝึก (Training set) ของตัวเอง ซึ่งแตกต่างจาก

แนวโน้มที่พบในอีกสองโมเดล 

ประเด็นที่น่าสนใจคือคะแนน Macro F1 ซึ่งเป็นตัวชี้วัดที่คำนึงถึงปัญหาข้อมูลไม่สมดุล 

พบว่า WangchanBERTa ได้คะแนน Macro F1 สูงกว่า PhayaThaiBERT เล็กน้อยในชุดข้อมูล

ทดสอบ ซึ่งแสดงว่า WangchanBERTa จัดการกับข้อมูลที่มีความไม่สมดุลของแต่ละคลาสได้ดีกว่า

เล็กน้อย แม้ว่าโดยรวมแล้ว PhayaThaiBERT จะยังคงมีประสิทธิภาพดีที่สุด แต่ผลที่ได้นี้แสดงให้เห็น

ว่า WangchanBERTa มีศักยภาพที่น่าสนใจ โดยเฉพาะในด้านการปรับใช้กับข้อมูลใหม่ที่ไม่เคยพบมา

ก่อน (generalization) 

ผลลัพธ์เหล่านี้เน้นให้เห็นว่าการนำบริบททางอารมณ์มาใช้มีประโยชน์อย่างชัดเจน โดยช่วย

ให้โมเดลมีประสิทธิภาพดีขึ้นและลดข้อผิดพลาดในการจำแนกประเภทของข้อความ โดยเฉพาะใน

คลาสที่เคยจำแนกได้ไม่ดีนักก่อนหน้านี้ และแม้ว่า PhayaThaiBERT จะยังคงดีที่สุดโดยรวม แต่การ

พัฒนาของ WangchanBERTa โดยเฉพาะในคะแนน Macro F1 ในชุดข้อมูลทดสอบ ก็แสดงให้เห็น

ถึงความสามารถท่ีดีในการจัดการกับข้อมูลที่มีความไม่สมดุล 
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เมื่อวิเคราะห์การทำนายผิดพลาดของโมเดล PhayaThaiBERT โดยใช้ฟีเจอร์อารมณ์ ที่ให้

ประสิทธิภาพที่ดีที่สุด ของชุดข้อมูลแบบดั้งเดิมที่ยังไม่มีการปรับสมดุลของจำนวนคลาส ตามปรากฎ

ในภาพที่ 4.1 พบว่า โมเดลมีแนวโน้มที่จะทำนายไม่ถูกต้องในหลายกรณี ทั้งในลักษณะที่ทำนายป้าย

กำกับไม่ครบถ้วน และการทำนายเกินความจำเป็น โดยข้อผิดพลาดที่พบบ่อยที่สุดคือ การที่โมเดลมี

แนวโน้มจะให้ป้ายกำกับเฉพาะ Inform เพียงอย่างเดียว แม้ว่าในความเป็นจริง ข้อความเหล่านั้นจะมี

ลักษณะของการให้ความบันเทิงหรือมีเจตนาในการโน้มน้าวด้วย ตัวอย่างเช่น ข้อความที่กล่าวถึง

สถานที่ท่องเที่ยวหรือวัฒนธรรมในประเทศจีน ซึ่งมีทั้งเนื้อหาข้อมูลและการใช้ภาษาที่ชักชวนให้ผู้อ่าน

สนใจ แต่มักถูกโมเดลตีความว่าเป็นเพียงข้อความเชิงสาระเท่านั้น สะท้อนให้เห็นว่าโมเดลอาจมีอคติ

ในการเลือกป้ายกำกับ inform มากเกินไป หรือยังไม่สามารถเข้าใจบริบทของภาษาที่ซับซ้อนในเชิง

อารมณ์ ความสนุก หรือความโน้มน้าวได้ดีพอ 

 

ภาพที่ 4.1 คลาสที่ทำนายผิดโมเดล PhayaThaiBERT ร่วมกับฟีเจอร์อารมณ์ 

นอกจากนี้ยังพบความสับสนระหว่างป้ายกำกับ Inform กับ Persuade ซึ่งเป็นผลจากความ

ใกล้เคียงของโครงสร้างภาษาที่ใช้ในการให้ข้อมูลเกี่ยวกับสินค้า บริการ หรือสถานที่ท่องเที่ยว ซึ่งมักมี

ลักษณะโน้มน้าวในตัวแต่ไม่ได้ใช้ภาษาที่ชัดเจน เช่น คำสั่งหรือการชักจูงโดยตรง ส่งผลให้โมเดล
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จำแนกผิดว่าเป็นข้อความให้ข้อมูลเพียงอย่างเดียว ทั้งที่ควรถูกจัดอยู่ในหมวด persuade ด้วย ในบาง

กรณี ข้อความที่มีเนื้อหาเพ่ือความบันเทิงหรือการเล่าเรื่องก็ถูกมองว่าเป็นการให้ข้อมูลเช่นกัน ซึ่ง

สะท้อนให้เห็นถึงความท้าทายของโมเดลในการแยกแยะจุดประสงค์แฝงของข้อความที่ใช้ภาษา

ธรรมดาแต่มีบริบทเชิงอารมณ์หรือเชิงโน้มน้าว 

สามารถอธิบายได้ว่าข้อผิดพลาดของโมเดลในงานจำแนกข้อความหลายป้ายกำกับนี้เกิดจาก

ความสามารถจำกัดของโมเดลในการตีความเจตนาที่หลากหลายของข้อความ โดยเฉพาะเมื่อต้องแยก

ความแตกต่างระหว่างข้อความเชิงข้อมูล บันเทิง และการชักจูงที่มีลักษณะทับซ้อนกันในระดับภาษา

หรือบริบท การปรับปรุงโมเดลในลักษณะนี้จึงควรคำนึงถึงการฝึกด้วยข้อมูลที่มีความหลากหลายใน

เชิงวาทกรรม การเน้นการเรียนรู้บริบทจากภาษาธรรมชาติ และการกำกับด้วยป้ายกำกับที่ชัดเจนและ

สม่ำเสมอมากขึ้น ซึ่งเป็นผลมาจากชุดข้อมูลที่ขาดความสมดุลของจำนวนคลาส และมีจำนวนคลาส 

Inform ที่เด่นชัดที่สุดมากเกินไป จึงทำให้ผลทำนายส่วนใหญ่ทำนายไปท่ี Inform เป็นหลัก 

ตารางท่ี 4.3 ผลการทดลองที่ 2 โมเดลจำแนกการสื่อความของเนื้อหาแบบใช้ฟีเจอร์อารมณ์ 

Model Class Precision Recall F1-Score Hamming Loss 

mBert 

(Validation) 

Inform 94.50% 97.86% 96.15% 15.77% 

Entertain 79.15% 61.04% 65.28% 

Persuade 74.03% 77.01% 75.49% 

Micro  84.60% 85.71% 85.15% 

Macro  79.56% 78.64% 78.97% 

mBERT  

(Test) 

Inform 96.44% 99.19% 97.80% 15.24% 

Entertain 75.41% 58.23% 65.71% 

Persuade 74.22% 72.52% 73.36% 

Micro  87.10% 84.43% 85.75% 

Macro  82.02% 76.64% 78.96% 

WangchanBERTa 

(Validation) 

 

 

 

Inform 96.56% 100.00% 98.25% 12.10% 

Entertain 70.00% 81.82% 75.45% 

Persuade 80.84% 77.59% 79.18% 

Micro  87.41% 90.04% 88.70% 

Macro  82.47% 86.47% 84.29% 



  83 

Model Class Precision Recall F1-Score Hamming Loss 

WangchanBERTa 

(Test) 

Inform 97.22% 99.59% 98.39% 11.67% 

Entertain 80.25% 82.28% 81.25% 

Persuade 82.57% 68.70% 75.00% 

Micro  90.50% 87.72% 89.09% 

Macro  86.68% 83.52% 84.88% 

PhayaThaiBERT 

(Validation) 

Inform 95.90% 100.00% 97.91% 11.31% 

Entertain 78.38% 75.32% 76.82% 

Persuade 83.65% 76.44% 79.88% 

Micro  89.73% 88.72% 89.22% 

Macro  85.98% 83.92% 84.87% 

PhayaThaiBERT 

(Test) 

Inform 97.22% 99.59% 98.39% 11.90% 

Entertain 86.30% 79.75% 82.89% 

Persuade 80.95% 64.89% 72.03% 

Micro  91.40% 86.18% 88.71% 

Macro  88.16% 81.41% 84.44% 

 

4.3 ผลการทดลองท่ี 3 โมเดลจำแนกเจตนาการสื่อความของเนื้อหา โดยทดสอบความสมดุลของ

ข้อมูล 

การทดลองในส่วนนี้ได้เปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดล Transformer 3 แบบ คือ 

mBERT, WangchanBERTa และ PhayaThaiBERT กับชุดข้อมูลที่ปรับความสมดุล โดยได้ทดลองทั้ง

แบบไม่ใช้และแบบที่มีการเพ่ิมฟีเจอร์ เข้าไป เพ่ือศึกษาว่าคุณลักษณะด้านอารมณ์จะช่วยพัฒนา

ความสามารถของโมเดลในการจำแนกเจตนาได้ดีขึ้นหรือไม่ 

4.3.1 ผลการทดลองย่อยที่ 1  

จากตารางผลการทดลองย่อยที่ 1 ในตารางที่ 4.4 ผลจากการทดลองแสดงให้เห็นว่าโมเดล 

PhayaThaiBERT มีประสิทธิภาพสูงที่สุดในทุกตัวชี้วัดทั้ง Precision, Recall, F1-score และมีค่า 

Hamming Loss ต่ำ ทั้งในชุดข้อมูล Validation และ Test รองลงมาคือ WangchanBERTa และ 

mBERT ตามลำดับ โดยเฉพาะในคลาส Entertain และ Persuade โมเดล PhayaThaiBERT ทำได้
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ดีกว่าอย่างชัดเจน แสดงให้เห็นถึงศักยภาพของโมเดลที่ถูกออกแบบมาโดยเฉพาะสำหรับภาษาไทย

โดยเฉพาะ  

เมื่อพิจารณาในเชิงของ ความสมดุลของคลาส พบว่า คลาส Inform มีคะแนน Precision 

และ Recall สูงในทุกโมเดล โดยเฉพาะใน PhayaThaiBERT และ WangchanBERTa ที่ F1-score 

สูงกว่า 92% อย่างสม่ำเสมอ สะท้อนว่าเป็นคลาสที่มีลักษณะภาษาชัดเจน หรือมีจำนวนตัวอย่างใน

ชุดฝึกที่มากกว่า ทำให้โมเดลสามารถเรียนรู้ได้แม่นยำ ในทางกลับกัน คลาส Entertain เป็นคลาสที่มี

คะแนนต่ำที่สุดในทุกโมเดล โดยเฉพาะ Recall ที่ต่ำกว่า 75% ในหลายกรณี โดยอาจเกิดจากข้อมูล

ไม่สมดุล อย่างไรก็ตาม โมเดลภาษาไทยโดยเฉพาะอย่าง WangchanBERTa และ PhayaThaiBERT 

สามารถจัดการกับคลาสนี้ได้ดีกว่า mBERT อย่างชัดเจน 

สำหรับ คลาส Persuade พบว่า PhayaThaiBERT มีค่า Recall สูงมากถึง 91.40% ใน 

Test set แต่ Precision ยังต่ำอยู่เล็กน้อย แสดงว่าโมเดลสามารถจับข้อความโน้มน้าวใจได้เกือบครบ 

แต่ยังมีการทำนายเกินบ้างในคลาสอ่ืน ซึ่งอาจเกิดจากความคล้ายคลึงกันของภาษาระหว่างคลาส 

Persuade และ Inform โดยรวมแล้ว แสดงให้เห็นว่าแม้จะมีปัญหาความไม่สมดุลระหว่างคลาส แต่

โมเดลที่ถูกออกแบบมาสำหรับภาษาไทยสามารถจัดการกับความแตกต่างนี้ได้ดีกว่าโมเดลข้ามภาษา 

และมีศักยภาพในการนำไปใช้งานจริงในระบบจำแนกเจตนาในบริบทภาษาไทย 

ตารางท่ี 4.4 ผลการทดลองย่อยที่1 ของการทดลองท่ี 3  

Model Class Precision Recall F1-
Score 

Hamming 
Loss 

mBERT (Validation) 
 

Inform 84.71% 92.31% 88.34% 22.73% 

Entertain 72.09% 70.45% 71.26% 
Persuade 64.18% 66.15% 65.15% 

Micro 74.87% 78.07% 76.44% 

Macro 73.66% 76.31% 74.92% 
mBERT (Test) 
 

Inform 84.80% 94.64% 89.45% 22.22% 

Entertain 72.22% 62.90% 67.24% 

Persuade 65.00% 69.89% 67.36% 
Micro 75.27% 78.65% 76.92% 

Macro 74.01% 75.81% 74.68% 
WangchanBERTa Inform 90.36% 96.15% 93.17% 14.65% 
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Model Class Precision Recall F1-
Score 

Hamming 
Loss 

(Validation) 
 

Entertain 82.93% 77.27% 80.00% 

Persuade 76.12% 78.46% 77.27% 

Micro 83.77% 85.56% 84.66% 
Macro 83.14% 83.96% 83.48% 

WangchanBERTa (Test) 
 

Inform 90.00% 96.43% 93.10% 12.35% 
Entertain 94.00% 75.81% 83.93% 

Persuade 78.79% 83.87% 81.25% 

Micro 86.62% 87.27% 86.94% 
Macro 87.60% 85.37% 86.09% 

PhayaThaiBERT 
(Validation) 
 

Inform 91.25% 93.59 92.41% 17.17% 

Entertain 74.47% 79.55% 76.92% 
Persuade 68.75% 84.62% 75.86% 

Micro 78.74% 87.17% 82.74% 
Macro 78.16% 85.92% 81.73% 

PhayaThaiBERT (Test) 
 

Inform 92.24% 95.54% 93.86% 13.76% 

Entertain 88.46% 74.19% 80.70% 
Persuade 71.43% 91.40% 80.19% 

Micro 82.93% 89.14% 85.92% 

Macro 84.04% 87.04% 84.92% 

4.3.2 ผลการทดลองย่อยที่ 2 

เมื่อเปรียบเทียบผลลัพธ์ระหว่างการทดลองสองชุดที่มีการแบ่งข้อมูลต่างกัน คือ ชุดใช้สัดส่วน

การแบ่งข้อมูลเป็น 70:30 ในการทดลองย่อยที่ 1 และชุดข้อมูลที่ใช้สัดส่วน 80:20 ในการทดลองย่อย

ที่ 2 นี้ ตามปรากฏในตารางที่ 4.5 จะเห็นได้ว่า การเพ่ิมปริมาณข้อมูลสำหรับฝึกโมเดล (Training 

set) ส่งผลให้ประสิทธิภาพของโมเดลโดยรวมดีขึ้น โดยเฉพาะสำหรับโมเดลที่ออกแบบมาเฉพาะ

สำหรับภาษาไทยอย่าง PhayaThaiBERT และ WangchanBERTa ซึ่งสามารถเรียนรู้ลักษณะ

ภาษาไทยได้ลึกซึ้งยิ่งขึ้นเมื่อมีข้อมูลมากพอ ในขณะที่โมเดลข้ามภาษาอย่าง mBERT ได้ประโยชน์จาก

ข้อมูลที่เพ่ิมข้ึนน้อยกว่าเมื่อเทียบกับโมเดลภาษาไทย 
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สำหรับ PhayaThaiBERT ผลลัพธ์จากชุดข้อมูล 80:20 แสดงให้เห็นถึงการพัฒนาอย่าง

ชัดเจน โดยค่า F1-score ของคลาส Inform บนชุดทดสอบเพ่ิมขึ้นจาก 93.86% (ในชุด 70:30) เป็น 

96.00% ซึ่งถือว่าใกล้เคียงกับค่าที่สมบูรณ์แบบ เช่นเดียวกับคลาส Persuade ที่ค่า F1-score เพ่ิม

จาก 80.19% เป็น 82.44% นอกจากนี้ค่า Macro F1-score โดยรวมของโมเดลก็เพ่ิมขึ้นจาก 

84.92% เป็น 86.33% และ Hamming Loss ลดลงจาก 13.76% เป็น 11.38%  

ในกรณีของ WangchanBERTa แม้จะมีประสิทธิภาพดีอยู่แล้วในชุด 70:30 แต่เมื่อเพ่ิม

ข้อมูลฝึกเป็น 80%  โมเดลยังสามารถทำคะแนนได้ดีขึ้นในหลายตัวชี้วัด โดยเฉพาะในคลาส 

Persuade ที่ค่า F1-score เพ่ิมขึ้นจาก 81.25% เป็น 85.71% บนชุดทดสอบ เช่นเดียวกับคลาส 

Entertain ที่ยังคงมีค่า F1-score สูงกว่า 80% ซึ่งแสดงให้เห็นว่าโมเดลสามารถเข้าใจเจตนาใน

ข้อความที่ซับซ้อนได้ดีขึ้น ขณะที่ค่า Macro F1-score เพ่ิมขึ้นเล็กน้อยจาก 86.09% เป็น 86.91% 

และ Hamming Loss ลดลงอย่างเห็นได้ชัด จาก 12.35% เป็น 11.38%  

ในทางกลับกัน mBERT แม้จะได้รับข้อมูลฝึกเพ่ิมขึ้นเช่นเดียวกัน แต่กลับไม่สามารถแสดง

พัฒนาการได้ชัดเจนเท่ากับสองโมเดลภาษาไทย โดยค่า F1-score ของคลาส Entertain เพ่ิมขึ้นเพียง

เล็กน้อย จาก 67.24% เป็น 67.57% และ Persuade จาก 67.36% เป็น 72.34% ขณะที่ค่า Macro 

F1-score โดยรวมเพ่ิมขึ้นเพียงเล็กน้อยจาก 74.68% เป็น 76.46% เท่านั้น และ Hamming Loss 

ยังคงอยู่ในระดับสูงกว่าโมเดลอื่น โดยมีค่ามากกว่า 20%  

เมื่อวิเคราะห์ตามคลาส จะเห็นว่า คลาส Inform ยังคงเป็นคลาสที่จำแนกได้ดีที่สุดในทุก

โมเดล ซึ่งอาจเกิดจากลักษณะของข้อความที่ตรงไปตรงมา เป็นข้อเท็จจริง และมีจำนวนข้อมูลมาก 

ขณะที่ คลาส Entertain ยังคงมีผลลัพธ์ต่ำกว่าคลาสอื่น แม้จะมีการเพ่ิมข้อมูลฝึกก็ตาม  

ตารางท่ี 4.5 ผลการทดลองย่อยที่ 2 ของการทดลองที่ 3 

Model Class Precision Recall F1-
Score 

Hamming 
Loss 

mBERT (Validation) 
 

Inform 84.54% 92.13% 88.17% 20.53% 

Entertain 85.71% 60.00% 70.59% 
Persuade 64.58% 83.78% 72.94% 

Micro 76.32% 81.69% 78.91% 

Macro 78.28% 78.64% 77.23% 
mBERT (Test) Inform 88.31% 90.67% 89.47% 20.90% 
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Model Class Precision Recall F1-
Score 

Hamming 
Loss 

 Entertain 75.76% 60.98% 67.57% 

Persuade 65.38% 80.95% 72.34% 

Micro 76.60% 80.45% 78.47% 
Macro 76.48% 77.53% 76.46% 

WangchanBERTa 
(Validation) 
 

Inform 92.39% 95.51% 93.92% 14.35% 
Entertain 85.00% 68.00% 75.56% 

Persuade 76.92% 81.08% 78.95% 

Micro 85.24% 84.04% 84.63% 
Macro 84.77% 81.53% 82.81% 

WangchanBERTa (Test) 
 

Inform 91.03% 94.67% 92.81% 11.38% 

Entertain 93.75% 73.17% 82.19% 
Persuade 81.43% 90.48% 85.71% 

Micro 87.78% 88.27% 88.02% 
Macro 88.73% 86.10% 86.91% 

PhayaThaiBERT  
 

Inform 94.44% 95.51% 94.97% 12.36% 

Entertain 83.33% 80.00% 81.63% 
Persuade 80.82% 79.73% 80.27% 

Micro 87.20% 86.38% 86.79% 

Macro 86.20% 85.08% 85.63% 
PhayaThaiBERT (Test) 
 

Inform 96.00% 96.00% 96.00% 11.38% 

Entertain 93.55% 70.73% 80.56% 

Persuade 79.41% 85.71% 82.44% 
Micro 89.08% 86.59% 87.82% 

Macro 89.65% 84.15% 86.33% 

4.3.3 ผลการทดลองย่อยที่ 3 

ผลการทดลองย่อยที่ 3 โดยใช้ Dataset A ชุดข้อมูลที่มีจำนวนป้ายกำกับรวมทั้งหมดของแต่

ละคลาสเท่ากันทุกคลาส โดยตัดข้อมูลที่ปรากฏคลาส Inform แบบคลาสเดี่ยวออกไป ดังปรากฏผล
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การทดลองในตารางที่ 4.6 แสดงให้เห็นว่า ประสิทธิภาพของโมเดลโดยรวมดีขึ้นอย่างชัดเจนในหลาย

มิติ โดยเฉพาะในคลาส Entertain และ Persuade ซึ่งเดิมมักเป็นคลาสที่มีคะแนนต่ำที่สุดในหลาย

รอบการทดลองก่อนหน้านี้ 

โมเดลที่โดดเด่นที่สุดจากการทดลองนี้คือ PhayaThaiBERT ให้ค่า Macro F1-score บนชุด

ทดสอบสูงถึง 90.10%  และ Hamming Loss ต่ำที่สุดที่  11.49%  โดยสามารถจำแนกคลาส 

Entertain ได้แม่นยำมากที่สุดในทุกโมเดล โดยมี F1-score 94.74% แสดงให้เห็นถึงความสามารถ

ของโมเดลในการจัดการกับข้อมูลของคลาสที่พบน้อยในชุดข้อมูลดั้งเดิม ได้ดีขึ้น 

ในส่วนของ WangchanBERTa คลาส Entertain มีค่า Recall สูงมาก ที่ 0.9821 และมีค่า 

F1-score 91.67% ขณะที่คลาส Inform มี F1-score 94.44% แสดงให้เห็นถึงความเสถียรของ

โมเดลในการจัดการกับคลาสหลัก อย่างไรก็ตาม ข้อจำกัดของ WangchanBERTa คือคลาส 

Persuade ที่แม้จะมี Precision สูงถึง 91.67% แต่ Recall ต่ำที่สุดที่ 71.74% โดย Macro F1 รวม

ลดลงเล็กน้อยเป็น 88.87% โดยมีประสิทธิภาพต่ำกว่า PhayaThaiBERT 

ขณะที่  mBERT มีผลลัพธ์ที่ดีขึ้นจาก Dataset A เช่นกัน แม้จะได้ประโยชน์จากการ 

โดยเฉพาะในคลาส Inform และ Entertain ซึ่งได้ F1-score สูงถึง 92.04%  และ 84.91% 

ตามลำดับ แต่ในคลาส Persuade โมเดลยังคงมีข้อจำกัดโดยให้ค่า F1 เพียง 74.00% เท่านั้น ส่งผล

ให้ค่า Macro F1 โดยรวมอยู่ที่เพียง 83.65% และ Hamming Loss สูงที่สุดในกลุ่ม ที่ 19.54% ซึ่ง

แสดงถึงการทำนายผิดคลาสบ่อยกว่าทุกโมเดล 

ตารางท่ี 4.6 ผลการทดลองย่อยที่ 3 ของการทดลองที่ 3 

Model Class Precision Recall F1-
Score 

Hamming 
Loss 

mBERT (Validation) 
 

Inform 85.07% 96.61% 90.48% 13.65% 

Entertain 88.33% 89.83% 89.08% 
Persuade 83.33% 88.71% 85.94% 

Micro 85.49% 91.67% 88.47% 

Macro 85.58% 91.72% 88.5% 
mBERT (Test) 
 

Inform 89.66% 94.55% 92.04% 19.54% 

Entertain 90.0% 80.36% 84.91% 

Persuade 68.52% 80.43% 74.0% 
Micro 82.72% 85.35% 84.01% 
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Model Class Precision Recall F1-
Score 

Hamming 
Loss 

Macro 82.72% 85.11% 83.65% 

WangchanBERTa 
(Validation) 
 

Inform 86.36% 96.61% 91.2% 15.87% 

Entertain 82.61% 96.61% 89.06% 
Persuade 81.36% 77.42% 79.34% 

Micro 83.51% 90.0% 86.63% 
Macro 83.44% 90.21% 86.53% 

WangchanBERTa (Test) 
 

Inform 96.23% 92.73% 94.44% 12.26% 

Entertain 85.94% 98.21% 91.67% 
Persuade 91.67% 71.74% 80.49% 

Micro 90.85% 88.54% 89.68% 

Macro 91.28% 87.56% 88.87% 
PhayaThaiBERT 
(Validation) 
 

Inform 90.48% 96.61% 93.44% 10.16% 

Entertain 87.88% 98.31% 92.8% 
Persuade 86.15% 90.32% 88.19% 

Micro 88.14% 95.0% 91.44% 

Macro 88.17% 95.08% 91.48% 
PhayaThaiBERT (Test) 
 

Inform 96.15% 90.91% 93.46% 11.49% 

Entertain 93.10% 96.43% 94.74% 

Persuade 79.59% 84.78% 82.11% 
Micro 89.94% 91.08% 90.51% 

Macro 89.62% 90.71% 90.10% 

4.3.4 ผลการทดลองย่อยที่ 4 

จากผลการทดลองโดยใช้ Dataset B ตามตารางที่ 4.7 พบว่า โมเดลที่มีประสิทธิภาพดีที่สุด

ในชุดทดลองนี้คือ PhayaThaiBERT โดยให้ค่า Macro F1-score บนชุดทดสอบสูงสุดที่ 88.19% 

และ Micro F1-score ที่ 88.29% ที่มีค่าใกล้เคียงกัน ขณะที่คลาสที่เคยมีปัญหาในการทดลองท่ี 2 ใน

ชุดข้อมูลดั้งเดิม ได้แก่ Persuade ได้ ค่า F1-score ถึง 89.11% ซึ่งเป็นค่าที่สูงที่สุดในทุกโมเดลในชุด
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ข้อมูลนี้ ขณะที่คลาส Inform และ Entertain มี F1-score 91.26% และ 84.21% ตามลำดับ แม้ค่า 

Entertain จะลดลงเล็กน้อยจากการทดลองย่อยที่ 3 ซึ่งใช้ Dataset A 

ขณะที่ WangchanBERTa แสดงผลได้ใกล้เคียงกับ PhayaThaiBERT อย่างมาก โดยเฉพาะ

ในคลาส Persuade ที่ให้ F1-score สูงถึง 0.8738 และในคลาส Entertain ให้ค่า F1-score 

87.50% เทียบเท่ากันใน Precision และ Recall ขณะที่คลาส Inform ยังคงมี F1 สูงสุด 92.16% 

โดยรวม WangchanBERTa ให้ Macro F1-score อยู่ที่ 0.8901 และ Hamming Loss ต่ำที่สุดในชุด

ทดสอบท่ี 11.70%  

สำหรับ mBERT เมื่อใช้ Dataset B โมเดลสามารถทำงานได้ดีในคลาส Inform และ 

Entertain โดยให้ค่า F1-score อยู่ที่ 85.71% และ 79.17% ตามลำดับ ส่วนคลาส Persuade มีค่า 

F1-score ต่ำที่สุดที่ 78.43% ทั้งนี้ค่า Macro และ Micro F1-score มีค่าต่ำที่สุดเช่นกัน 81.10% 

และ 0.8108 ตามลำดับ  

ตารางท่ี 4.7 ผลการทดลองย่อยที่ 4 ของการทดลองที่ 3 

Model Class Precision Recall F1-
Score 

Hamming 
Loss 

mBERT (Validation) 
 

Inform 86.11% 95.38% 90.51% 19.47% 

Entertain 83.33% 89.29% 86.21% 
Persuade 65.28% 79.66% 71.76% 

Micro 77.94% 88.33% 82.81% 

Macro 78.24% 88.11% 82.82% 
mBERT (Test) 
 

Inform 87.5% 84.0% 85.71% 19.86% 

Entertain 79.17% 79.17% 79.17% 

Persuade 75.47% 81.63% 78.43% 
Micro 80.54% 81.63% 81.08% 

Macro 80.71% 81.6% 81.1% 
WangchanBERTa 
(Validation) 
 

Inform 87.14% 93.85% 90.37% 14.16% 

Entertain 84.13% 94.64% 89.08% 

Persuade 77.61% 88.14% 82.54% 
Micro 83.0% 92.22% 87.37% 

Macro 82.96% 92.21% 87.33% 
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Model Class Precision Recall F1-
Score 

Hamming 
Loss 

WangchanBERTa (Test) 
 

Inform 90.38% 94.0% 92.16% 11.70% 

Entertain 87.5% 87.5% 87.5% 

Persuade 83.33% 91.84% 87.38% 
Micro 87.01% 91.16% 89.04% 

Macro 87.07% 91.11% 89.01% 
PhayaThaiBERT 
(Validation) 
 

Inform 89.55% 92.31% 90.91% 11.21% 

Entertain 85.25% 92.86% 88.89% 

Persuade 89.66% 88.14% 88.89% 
Micro 88.17% 91.11% 89.62% 

Macro 88.15% 91.1% 89.56% 

PhayaThaiBERT (Test) 
 

Inform 88.68% 94.0% 91.26% 12.41% 
Entertain 85.11% 83.33% 84.21% 

Persuade 86.54% 91.84% 89.11% 
Micro 86.84% 89.8% 88.29% 

Macro 86.77% 89.72% 88.19% 

 

 

4.3.5 ผลการทดลองย่อยที่ 5 

ผลการทดลองครั้งนี้ใช้ชุดข้อมูลที่แบ่งเป็น Train 70 : Test 30 และ เพ่ิมฟีเจอร์อารมณ์ ตาม

ตารางที่ 4.8 ผลลัพธ์ที่ได้ พบว่า  mBERT มีความสามารถโดดเด่นที่สุดในคลาส Inform โดยสามารถ

ทำค่า F1-score ได้ถึง 89.08% บนชุดทดสอบ และเมื่อพิจารณาคลาส Entertain และ Persuade 

โมเดลยังคงให้ค่า F1-score ที่ต่ำที่สุด ที่ 64.91% และ 72.54% ตามลำดับ ซึ่งบ่งชี้ว่าแม้จะมีฟีเจอร์

อารมณ์เข้ามาช่วย แต่โมเดล mBERT ยังไม่สามารถใช้ประโยชน์จากบริบทเชิงอารมณ์ได้เต็มที่ 

นอกจากนี้ ค่า Hamming Loss ที่สูงสุดในกลุ่ม ที่ 20.81% แสดงให้เห็นถึงทำนายผิดมากที่สุด  
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ในขณะที่ WangchanBERTa แสดงผลลัพธ์ดีขึ้นเล็กน้อยจากการทดลองย่อยที่ 1 ซึ่งไม่ใช้

ฟีเจอร์อารมณ์ โดยMicro และ Macro F1-score ของชุดทดสอบ อยู่ที่ 83.52% และ 82.53% 

ตามลำดับ โดยค่า Hamming Loss อยู่ที่ 15.52% 

PhayaThaiBERT ชุดทดสอบ มีประสิทธิภาพสูงสุดในแง่ของ Mirco และ Macro F1-score 

แต่มีค่า Hamming Loss สูงกว่า WangchanBERTa และมีประสิทธิภาพลดลงเมื่อเทียบกับไม่ใช้

ฟีเจอร์อารมณ์ ซึ่งสอดคล้องกับในผลการทดลองที่ 2 แต่เป็นที่น่าสังเกตว่า มี Hamming Loss ต่ำ

ที่สุดที่ 13.40% 

ตารางท่ี 4.8 ผลการทดลองย่อยที่ 5 ของการทดลองที่ 3 

Model Class Precision Recall F1-
Score 

Hamming 
Loss 

mBERT (Validation) 
 

Inform 85.71% 84.62% 85.16% 23.23% 

Entertain 70.0% 63.64% 66.67% 
Persuade 68.18% 69.23% 68.7% 

Micro 75.96% 74.33% 75.14% 

Macro 74.63% 72.49% 73.51% 
mBERT (Test) 
 

Inform 87.18% 91.07% 89.08% 20.81% 

Entertain 71.15% 59.68% 64.91% 
Persuade 70.0% 75.27% 72.54% 

Micro 77.7% 78.28% 77.99% 

Macro 76.11% 75.34% 75.51% 
WangchanBERTa 
(Validation) 
 

Inform 88.75% 91.03% 89.87% 18.43% 

Entertain 72.34% 77.27% 74.73% 

Persuade 73.13% 75.38% 74.24% 
Micro 79.38% 82.35% 80.84% 

Macro 78.07% 81.23% 79.61% 
WangchanBERTa (Test) 
 

Inform 90.18% 90.18% 90.18% 15.52% 

Entertain 80.0% 77.42% 78.69% 

Persuade 77.89% 79.57% 78.72% 
Micro 83.52% 83.52% 83.52% 
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Model Class Precision Recall F1-
Score 

Hamming 
Loss 

Macro 82.69% 82.39% 82.53% 

PhayaThaiBERT 
(Validation) 
 

Inform 91.46% 96.15% 93.75% 15.40% 

Entertain 83.33% 79.55% 81.40% 
Persuade 74.19% 70.77% 72.44% 

Micro 83.87% 83.42% 83.65% 
Macro 83.00% 82.16% 82.53% 

PhayaThaiBERT (Test) 
 

Inform 89.83% 94.64% 92.17% 13.40% 

Entertain 93.88% 74.19% 82.88% 
Persuade 78.12% 80.65% 79.37% 

Micro 86.31% 85.02% 85.66% 

Macro 87.28% 83.16% 84.81% 

4.3.6 ผลการทดลองย่อยที่ 6 

จากผลการทดลองโดยใช้ชุดข้อมูลที่แบ่งเป็น Train 80: Test 20 และมีการเพ่ิม ฟีเจอร์

อารมณ์ ตามผลลัพธ์ในตารางที่ 4.9 พบว่าโมเดลทั้งสาม ได้แก่ mBERT WangchanBERTa และ 

PhayaThaiBERT ต่างมีการตอบสนองต่อข้อมูลและฟีเจอร์ที่เพ่ิมขึ้นในรูปแบบที่น่าสนใจ และแต่ละ

โมเดลก็แสดงศักยภาพท่ีแตกต่างกันออกไปตามลักษณะของเจตนา 

mBERT มีประสิทธิภาพสูงขึ้นจากการทดลองย่อยที่ 2 ซึ่งไม่ใช้ฟีเจอร์อารมณ์ โดยคลาส 

Inform มีค่า F1-score อยู่ที่  88.89%  บนชุดทดสอบ แต่เมื่อพิจารณาคลาส Entertain และ 

Persuade พบว่าค่า F1-score ยังคงต่ำที่สุดที่ 71.43% และ 76.19% ตามลำดับ ขณะที่ Micro 

และ Macro F1-score อยู่ที่ ต่ำกว่า 80% ต่ำที่สุดในผลการทดลองย่อยที่ 6 เช่นกัน 

WangchanBERTa แสดงให้เห็นถึงประสิทธิภาพที่เพ่ิมขึ้นอย่างชัดเจนเมื่อมีฟีเจอร์อารมณ์

และข้อมูลฝึกที่มากขึ้น โดยเฉพาะในคลาส Entertain และ Persuade ที่มีค่า F1-score สูงถึง 

83.78% และ 83.76% ตามลำดับ โดยมีMacro F1-score อยู่ที่ 0.8722 และ Micro F1-score ที่ 

88.37%  

PhayaThaiBERT ยังคงเป็นโมเดลที่แสดงผลลัพธ์ดีที่สุด และดีขึ้นจากการทดลองย่อยที่ 2 ซึ่ง

ไม่ใช้ฟีเจอร์อารมณ์ โดยเฉพาะในคลาส Inform ที่ได้ค่า F1-score สูงสุดถึง 95.30% และในคลาส 

Entertain และ Persuade 87.18% และ 83.33% ตามลำดับ ขณะที่ Micro และ Macro F1-score 
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89.14% และ 88.60% ตามลำดับ โดยแตกต่างจากการทดลองที่ 2 และการทดลองย่อยที่ 5 ของการ

ทดลองย่อยท่ี 3 ซึ่งผลลัพธ์ PhayaThaiBERT ลดต่ำลง เมื่อใช้ฟีเจอร์อารมณ์ 

ตารางท่ี 4.9 ผลการทดลองย่อยที่ 6  ของการทดลองที่ 3 
Model Class Precision Recall F1-

Score 
Hamming 

Loss 
mBERT (Validation) 
 

Inform 88.64% 87.64% 88.14% 18.76% 

Entertain 73.91% 68.0% 70.83% 

Persuade 77.94% 71.62% 74.65% 
Micro 81.68% 77.46% 79.52% 

Macro 80.16% 75.75% 77.87% 

mBERT (Test) 
 

Inform 92.75% 85.33% 88.89% 18.52% 
Entertain 69.77% 73.17% 71.43% 

Persuade 76.19% 76.19% 76.19% 

Micro 81.14% 79.33% 80.23% 
Macro 79.57% 78.23% 78.84% 

WangchanBERTa 
(Validation) 
 

Inform 91.49% 96.63% 93.99% 14.13% 

Entertain 81.82% 72.00% 76.60% 
Persuade 86.44% 68.92% 76.69% 

Micro 87.82% 81.22% 84.39% 
Macro 86.58% 79.18% 82.43% 

WangchanBERTa (Test) 
 

Inform 92.31% 96.0% 94.12% 10.58% 

Entertain 93.94% 75.61% 83.78% 
Persuade 90.74% 77.78% 83.76% 

Micro 92.12% 84.92% 88.37% 

Macro 92.33% 83.13% 87.22% 
PhayaThaiBERT 
(Validation) 
 

Inform 95.60% 97.75% 96.67% 10.82% 

Entertain 82.35% 84.0% 83.17% 
Persuade 81.58% 83.78% 82.67% 

Micro 87.61% 89.67% 88.63% 
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Model Class Precision Recall F1-
Score 

Hamming 
Loss 

Macro 86.51% 88.51% 87.50% 

PhayaThaiBERT (Test) 
 

Inform 95.95% 94.67% 95.30% 10.32% 

Entertain 91.89% 82.93% 87.18% 
Persuade 79.71% 87.30% 83.33% 

Micro 88.89% 89.39% 89.14% 
Macro 89.18% 88.30% 88.60% 

4.3.7 ผลการทดลองย่อยที่ 7 

จากผลการทดลองย่อยที่ 7 ซึ่งใช้ Dataset A และเพ่ิมฟีเจอร์อารมณ์ ตามตารางที่ 4.10 

พบว่าโมเดลทั้งสาม มีแนวโน้มการจำแนกเจตนาที่ดีขึ้น  

mBERT มีค่า Micro และ Macro F1-score ทั้งชุด Validation และชุดทดสอบต่ำกว่าในผล

การทดลองย่อยที่ 3 ซึ่งไม่ใช้ฟีเจอร์อารมณ์ ซึ่งเป็นลักษณะแตกต่างจากผลการทดลองที่ 2 และผลการ

ทดลองย่อยอ่ืนๆของผลการทดลองที่ 3 ที่ใช้ฟีเจอร์อารมณ์ ขณะที่ WangchanBERTa มีค่า Micro 

และ Macro F1-score ซึ่งมีค่าเท่ากันที่ 86.79% โดยต่ำกว่าแบบที่ไม่ใช้ฟีเจอร์อารมณ์ ในชุด 

Validation แต่มีประสิทธิภาพดีขึ้นเล็กน้อยสำหรับชุดทดสอบ ที่ 89.81% และ 89.24% ตามลำดับ  

โดย PhayaThaiBERT ยังคงแสดงประสิทธิภาพสูงที่สุดในทุกโมเดล และมีประสิทธิภาพ

ลดลงเมื่อใช้ฟีเจอร์อารมณ์ เทียบกับไม่ใช้ฟีเจอร์อารมณ์ ทั้งชุด Validation และ Test โดยมีค่า 

Micro และ Macro F1-score ได้แก่ 89.81% 89.70% และ 90.03% และ 89.69% ตามลำดับ 

ตารางท่ี 4.10 ผลการทดลองย่อยท่ี 7 ของการทดลองท่ี 3 

Model Class Precision Recall F1-
Score 

Hamming 
Loss 

mBERT (Validation) 
 

Inform 86.15% 94.92% 90.32% 14.6% 

Entertain 87.93% 86.44% 87.18% 
Persuade 84.13% 85.48% 84.8% 

Micro 86.02% 88.89% 87.43% 

Macro 86.07% 88.95% 87.43% 
mBERT (Test) Inform 90.74% 89.09% 89.91% 19.54% 
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Model Class Precision Recall F1-
Score 

Hamming 
Loss 

 Entertain 90.2% 82.14% 85.98% 

Persuade 69.81% 80.43% 74.75% 

Micro 83.54% 84.08% 83.81% 
Macro 83.58% 83.89% 83.55% 

WangchanBERTa 
(Validation) 
 

Inform 87.5% 94.92% 91.06% 15.56% 
Entertain 83.33% 93.22% 88.0% 

Persuade 81.97% 80.65% 81.3% 

Micro 84.29% 89.44% 86.79% 
Macro 84.27% 89.59% 86.79% 

WangchanBERTa (Test) 
 

Inform 92.59% 90.91% 91.74% 12.26% 

Entertain 88.71% 98.21% 93.22% 
Persuade 87.8% 78.26% 82.76% 

Micro 89.81% 89.81% 89.81% 
Macro 89.70% 89.13% 89.24% 

PhayaThaiBERT 
(Validation) 
 

Inform 91.67% 93.22% 92.44% 11.75% 

Entertain 85.51% 100.00% 92.19% 
Persuade 90.74% 79.03% 84.48% 

Micro 89.07% 90.56% 89.81% 

Macro 89.30% 90.75% 89.70% 
PhayaThaiBERT (Test) 
 

Inform 95.92% 85.45% 90.38% 11.88% 

Entertain 91.53% 96.43% 93.91% 

Persuade 84.78% 84.78% 84.78% 
Micro 90.91% 89.17% 90.03% 

Macro 90.74% 88.89% 89.69% 

4.3.8 ผลการทดลองย่อยที่ 8 

จากผลการทดลองโดยใช้ Dataset B และเพ่ิมฟีเจอร์อารมณ์ ตามตารางที่ 4.11 พบว่า 

mBERT มีประสิทธิภาพที่ดีขึ้นอย่างเห็นได้ชัดเมื่อเทียบกับผลการทดลองย่อยที่ 4 ซึ่งไม่ใช้ฟีเจอร์
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อารมณ์ โดยสามารถทำงานได้ดีในคลาส Inform และ Entertain โดยมีค่า F1-score บนชุดทดสอบ

อยู่ที่ 88.00% และ 84.54% ตามลำดับ ชณะที่คลาส Persuade มีค่า F1-score ต่ำที่สุดที่ 80.39% 

และภาพรวม mBERT มี Macro F1-score ที่ 84.31% และ Micro F1-score ที่ 84.28%  

ขณะที่ WangchanBERTa มีประสิทธิภาพลดลงทั้งชุด Validation และชุดทดสอบ Macro 

F1-score เท่ากับ 87.36% และ Micro F1-score ที่ 87.33% ในชุดทดสอบ และมีค่า Hamming 

Loss สูงขึ้นเช่นกัน ที่ 13.48% แสดงถึงข้อผิดพลาดที่เพ่ิมข้ึน 

ด้าน PhayaThaiBERT มีประสิทธิภาพสูงที่สุด แต่มีประสิทธิภาพลดลงจากผลการทดลอง

ย่อยที่ 4 ซึ่งไม่ใช้ฟีเจอร์อารมณ์ เช่นกัน ทั้งชุด Validation และชุดทดสอบ โดย Macro F1-score 

เท่ากับ 87.87% และ Micro F1-score เท่ากับ 87.92% ในชุดทดสอบ  

ตารางท่ี 4.11 ผลการทดลองย่อยท่ี 8 ของการทดลองท่ี 3 

Model Class Precision Recall F1-
Score 

Hamming 
Loss 

mBERT (Validation) 
 

Inform 86.11% 95.38% 90.51% 18.88% 

Entertain 84.48% 87.5% 85.96% 
Persuade 66.67% 81.36% 73.28% 

Micro 78.71% 88.33% 83.25% 

Macro 70.9% 88.08% 83.25% 
mBERT (Test) 
 

Inform 88.0% 88.0% 88.0% 16.67% 

Entertain 83.67% 85.42% 84.54% 
Persuade 77.36% 83.67% 80.39% 

Micro 82.89% 85.71% 84.28% 

Macro 83.01% 85.7% 84.31% 
WangchanBERTa 
(Validation) 
 

Inform 89.86% 95.38% 92.54% 14.45% 

Entertain 84.13% 94.64% 89.08% 

Persuade 77.05% 79.66% 78.33% 
Micro 83.94% 90.00% 86.86% 

Macro 83.68% 89.90% 86.65% 

WangchanBERTa (Test) 
 

Inform 89.8% 88.00% 88.89% 13.48% 
Entertain 86.00% 89.58% 87.76% 
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Model Class Precision Recall F1-
Score 

Hamming 
Loss 

Persuade 81.48% 89.8% 85.44% 

Micro 85.62% 89.12% 87.33% 

Macro 85.76% 89.13% 87.36% 
PhayaThaiBERT 
(Validation) 
 

Inform 90.91% 92.31% 91.6% 11.5% 

Entertain 85.94% 98.21% 91.67% 
Persuade 84.75% 84.75% 84.75% 

Micro 87.30% 91.67% 89.43% 

Macro 87.20% 91.76% 89.34% 
PhayaThaiBERT (Test) 
 

Inform 88.46% 92.0% 90.2% 12.77% 

Entertain 85.42% 85.42% 85.42% 

Persuade 86.27% 89.8% 88.0% 
Micro 86.75% 89.12% 87.92% 

Macro 86.72% 89.07% 87.87% 

4.3.9 วิเคราะห์ภาพรวมผลการทดลองโมเดลจำแนกเจตนาการสื่อความของเนื้อหาโดยใช้ 

Balanced Data 

 จากผลการทดลองจำแนกเจตนาโดยใช้ชุดข้อมูลแบบ Balanced ทั้งจำนวนป้ายกำกับทุก

คลาสใกล้เคียงกัน และเท่ากันทุกคลาส ส่งผลต่อประสิทธิภาพของโมเดลอย่างมีนัยสำคัญ โดยเฉพาะ

ในกรณีของ Dataset A ซึ่งเป็นชุดข้อมูลแบบ Balanced ที่ออกแบบให้ ไม่มีคลาส Inform ที่ปรากฏ

แบบเดี่ยว ส่งผลให้โมเดลสามารถเรียนรู้ความสัมพันธ์ระหว่างป้ายกำกับได้ดียิ่งขึ้น และลดอคติที่อาจ

เกิดจากคลาส Inform ซึ่งมักเกิดขึ้นในชุดข้อมูลที่ไม่สมดุล ผลลัพธ์แสดงให้เห็นว่า Dataset A ให้ค่า 

Precision ค่า Recall และ ค่า F1 ทั้งแบบ Micro และ Macro สูงกว่า ชุดข้อมูล Balanced ทั่วไป 

และ Imbalanced อย่างชัดเจน โดยเฉพาะในโมเดลที่มีศักยภาพสูง เช่น WangchanBERTa และ 

PhayaThaiBERT แม้ว่า Dataset A จะมีขนาดเล็กกว่าชุดอ่ืน แต่สามารถแสดงผลลัพธ์ที่เหนือกว่าใน

หลายมิติ โดยเฉพาะเรื่อง ความใกล้เคียงกันของผลลัพธ์ในแต่ละคลาส ซึ่งแสดงให้เห็นว่าโมเดล

สามารถจำแนกคลาสทั้ง 3 ได้สมดุลมากขึ้น ไม่เอนเอียงไปที่คลาสใดคลาสหนึ่งอย่างชัดเจน จึงตั้ง

ข้อสังเกตได้ว่า คุณภาพของโครงสร้างข้อมูลสำคัญกว่าปริมาณของข้อมูล  
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เมื่อมีการเพ่ิมฟีเจอร์อารมณ์ เพ่ือช่วยในการแยกเจตนา ผลลัพธ์มีแนวโน้มดีขึ้น โดยเฉพาะ

เมื่อใช้ร่วมกับโมเดลขนาดใหญ่ อย่างไรก็ตาม ประสิทธิภาพของใช้ร่วมกับฟีเจอร์อารมณ์มีแนวโน้ม

ลดลงในโมเดล PhayaThaiBERT ซึ่งเป็นแนวโน้มเดียวกันกับชุดข้อมูลเดิม นอกจากนี้ ยังพบข้อมูล

สำคัญว่า ชุดข้อมูลแบบ Balanced ที่มีจำนวนป้ายกำกับใกล้เคียงกันแต่ไม่เท่ากันทั้งหมด กลับมี

ผลลัพธ์ ต่ำกว่าชุดข้อมูลแบบไม่สมดุล (Imbalanced) ในการฝึกแบบมาตรฐาน (เช่น 70:30) แต่เมื่อมี

การเพ่ิมสัดส่วนของข้อมูลฝึกเป็น 80:20 ผลลัพธ์กลับดีขึ้นชัดเจน แต่ยังคงต่ำกว่าในชุดข้อมูลเดิม 

เมื่อวิเคราะห์คลาสที่ทำนายผิดในโมเดล PhayaThaiBERT ที่ให้ผลลัพธ์ที่ดีที่สุดทั้งใช้และไม่

ใช้ฟีเจอร์อารมณ์ร่วมกับชุดข้อมูล Dataset A ตามที่ปรากฏในภาพที่ 4.2 และ ภาพที่ 4.3 พบว่า 

โมเดลมีแนวโน้มที่สามารถทำนายคลาส Entertain และ Persuade ได้มากขึ้นเมื่อเปรียบเทียบกับ

โมเดลที่ใช้ชุดข้อมูลเดิม ที่มักทำนายได้เพียงคลาส Inform เท่านั้น อย่างไรก็ตาม แม้จะสามารถ

ตรวจจับคลาสที่มีเจตนาอื่นนอกเหนือจาก Inform มากข้ึน แต่ยังมีแนวโน้มที่จะทำนายป้ายกำกับเกิน

ความเป็นจริง ตัวอย่างเช่น ในบางกรณีที่เนื้อหามีเจตนา Inform แต่กลับได้รับการจัดประเภทว่าเป็น

Entertain หรือ Persuade ร่วมด้วย ในขณะเดียวกัน โมเดลก็ยังคงมีปัญหาในการทำนายไม่ครบถ้วน 

ในกรณีที่ข้อความมีลักษณะผสมผสานหลายเจตนา  

 

ภาพที่ 4.2 คลาสที่ทำนายผิดของโมเดล PhayaThaiBERT ไม่ใช้ฟีเจอร์อารมณ์ ของชุดข้อมูล 
Dataset A 



  100 

 

ภาพที่ 4.3 คลาสที่ทำนายผิดของโมเดล PhayaThaiBERT ใช้ฟีเจอร์อารมณ์ ของชุดข้อมูล 
Dataset A 

ขณะที่เมื่อวิเคราะห์การทำนายผิดของโมเดล PhayaThaiBERT ใช้ฟีเจอร์อารมณ์ ในชุด

ข้อมูล Balanced แบบจำนวนป้ายกำกับแต่ละคลาสใกล้เคียงกัน และสัดส่วน Training ต ่อ Test 

data เป็น 80 ต่อ 20 ซึ่งได้ประสิทธิภาพสูงสุดในกลุ่มนี้ ตามปรากฏในภาพที่ 4.4 พบว่า แม้จะมี

ข้อผิดพลาดทั้งทำนายไม่ครบและทำนายเกิน แต่โมเดลแสดงให้เห็นถึงความสมดุลของการทำนายแต่

ละคลาสมากขึ้น โดยไม่เอนเอียงไปยังคลาสใดคลาสหนึ่ง  โดยโมเดลสามารถเลือกป้ายกำกับได้อย่าง

สอดคล้องกับบริบทของข้อความมากยิ่งขึ้น มีแนวโน้มที่จะทำนายคลาสได้ตรงกับเจตนาของข้อความ

โดยรวม และลดการทายซ้ำซ้อนหรือลักษณะสุ่ม 
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ภาพที่ 4.4 คลาสที่ทำนายผิดของโมเดล PhayaThaiBERT ใช้ฟีเจอร์อารมณ์ ของชุดข้อมูล 
Balanced แบบจำนวนป้ายกำกับใกล้เคียงกัน และสัดส่วน Train:Test 80:20 

4.4 ผลการทดลองท่ี 4 โมเดลจำแนกอารมณ์  

จากตารางผลการทดลองการจำแนกอารมณ์ 8 กลุ่ม ดังปรากฏในตารางที่ 4.12 ได้แก่ Anger 

Anticipation Disgust Fear Joy Sadness Surprise แ ล ะ  Trust โ ด ย ใ ช้ โ ม เ ด ล  mBERT, 

PhayaThaiBERT และ WangchanBERTa ทั้งในช่วง Validation และ Test พบว่าประสิทธิภาพของ

แต่ละโมเดลมีความแตกต่างกันทั้งในภาพรวมและรายคลาส โดยเฉพาะเมื่อนำไปประเมินกับชุด

ทดสอบจริง 

โมเดล mBERT แสดงให้เห็นถึงความเสถียรในระดับหนึ่งระหว่างชุด Validation และ Test 

โดยมีค่า F1-score แบบ Micro ที่คงที่ใกล้เคียงกัน (70.87% และ 73.53% ตามลำดับ) อย่างไรก็

ตาม ค่าความแม่นยำเฉลี่ยแบบ Macro ซึ่งไม่ถ่วงน้ำหนักตามจำนวนข้อมูลในแต่ละคลาสกลับอยู่ใน

ระดับต่ำ โดยเฉพาะในชุดทดสอบที่มีค่าเพียง 38.53% สะท้อนว่าโมเดลไม่สามารถจำแนกอารมณ์ที่มี

ตัวอย่างจำนวนน้อยได้อย่างมีประสิทธิภาพ เช่น Disgust Sadness และ Fear ที่หลายคลาสมีค่า F1 

เท่ากับศูนย์หรือใกล้ศูนย์ ขณะที่ PhayaThaiBERT มีค่า Micro F1-score สูงกว่า mBERT อย่าง
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ต่อเนื่องทั้งใน Validation (76.00%) และ Test (77.96%) และแสดงให้เห็นถึงความสามารถในการ

จำแนกคลาสที่สำคัญ เช่น Trust และ Anticipation ได้ดีขึ้น แต่ในขณะเดียวกันก็ยังไม่สามารถ

จัดการกับคลาสที่มีข้อมูลจำกัดอย่าง Anger หรือ Disgust ได้อย่างมีประสิทธิภาพ 

ในทางตรงกันข้าม WangchanBERTa ให้ผลลัพธ์ที่ดีที่สุดในทุกตัวชี้วัด โดยมี Micro F1-

score อยู่ที่ 78.35% และ Macro F1-score ที่ 55.74% ในชุดทดสอบ ซึ่งสูงที่สุดในบรรดาทุกโมเดล 

นอกจากนี้ ยังสามารถรักษาความแม่นยำในคลาสที่มีปริมาณข้อมูลน้อยได้ดีกว่า เช่น fear, anger 

และ sadness แม้ค่าจะยังไม่สูงมาก แต่มีแนวโน้มดีกว่าระบบอ่ืนอย่างชัดเจน ส่งผลให้ค่าเฉลี่ย 

Macro ที่ได้มีความสมดุลมากขึ้น และใกล้เคียงกับค่าความแม่นยำในคลาสที่พบได้บ่อยอย่าง 

anticipation หรือ trust  

ค่า Hamming Loss ซึ่งใช้วัดความผิดพลาดเฉลี่ยในระดับ label ต่อข้อความ โดยค่าที่ต่ำ

กว่าจะสะท้อนถึงความแม่นยำที่สูงขึ้น พบว่า WangchanBERTa มีค่า Hamming Loss ต่ำที่สุดที่ 

10.27% ขณะที่ PhayaThaiBERT และ mBERT มีค่าอยู่ที่ 10.74% และ 12.76% ตามลำดับ แสดง

ให้เห็นว่า WangchanBERTa มีความแม่นยำในการจำแนกอารมณ์โดยรวมสูงที่สุด ทั้งในแง่ของการ

ทำนายแบบครบถ้วนและลดข้อผิดพลาดในระดับข้อความ 

เมื่อพิจารณาร่วมกับบริบทของปัญหาคลาสไม่สมดุลในชุดข้อมูล โดยเฉพาะกลุ่มอารมณ์เชิง

ลบหรือเชิงดราม่า ได้แก่ Anger Disgust Fear และ Sadness ซึ่งมีจำนวนตัวอย่างน้อยมากเมื่อเทียบ

กับคลาสอ่ืน เช่น Trust และ Anticipation ทำให้ค่า Macro F1-score มีความอ่อนไหวและลดลง

ตามประสิทธิภาพของโมเดลในคลาสเหล่านี้ การที่ WangchanBERTa สามารถรักษาค่า Macro F1 

ได้สูงกว่าระบบอ่ืนสะท้อนถึงศักยภาพของโมเดลที่สามารถจัดการกับข้อจำกัดด้านโครงสร้างข้อมูลได้

ดีกว่า และเหมาะสมที่จะนำไปใช้งานจริงในบริบทที่หลากหลายมากข้ึน 

ตารางท่ี 4.12 ผลการทดลองท่ี 4 โมเดลจำแนกอารมณ์แบบ 8 อารมณ์ 

Model Class Precision Recall F1-
Score 

Hamming 
Loss 

mBERT (Validation) Anger 100.00% 22.22% 36.36% 13.75% 
Anticipation 76.63% 71.21% 73.82% 

Disgust 0.00% 0.00% 0.00% 

Fear 66.67% 18.18% 28.57% 
Joy 72.66% 73.81% 73.23% 
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Model Class Precision Recall F1-
Score 

Hamming 
Loss 

Sadness 40.00% 10.53% 16.67% 

Surprise 56.79% 71.88% 63.45% 

Trust 71.94% 79.66% 75.60% 
Micro 71.29% 70.46% 70.87% 

Macro 60.59% 43.44% 45.96% 
mBERT (Test) Anger 0.00% 0.00% 0.00% 12.76% 

Anticipation 73.95% 85.78% 79.42% 

Disgust 0.00% 0.00% 0.00% 
Fear 33.33% 6.67% 11.11% 

Joy 74.27% 74.71% 74.49% 

Sadness 0.00% 0.00% 0.00% 
Surprise 70.42% 62.50% 66.23% 

Trust 76.44% 77.48% 76.96% 
Micro 73.68% 73.38% 73.53% 

Macro 41.05% 38.39% 38.53% 

PhayaThaiBERT 
(Validation) 

Anger 80.00% 44.44% 57.14% 11.29% 
Anticipation 83.87% 78.79% 81.25% 

Disgust 0.00% 0.00% 0.00% 

Fear 71.43% 45.45% 55.56% 
Joy 78.79% 82.54% 80.62% 

Sadness 66.67% 21.05% 32.00% 

Surprise 62.50% 62.50% 62.50% 
Trust 73.71% 80.79% 77.09% 

Micro 76.77% 75.25% 76.00% 
Macro 64.62% 51.95% 55.77% 

PhayaThaiBERT 
(Test) 

Anger 0.00% 0.00% 0.00% 10.74% 

Anticipation 78.31% 86.67% 82.28% 
Disgust 0.00% 0.00% 0.00% 
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Model Class Precision Recall F1-
Score 

Hamming 
Loss 

Fear 50.00% 6.67% 11.76% 

Joy 77.27% 80.00% 78.61% 

Sadness 40.00% 11.76% 18.18% 
Surprise 90.16% 68.75% 78.01% 

Trust 74.23% 86.94% 80.08% 
Micro 77.29% 78.65% 77.96% 

Macro 51.25% 42.60% 43.62% 

WangchanBERTa 
(Validation) 

Anger 0.00% 0.00% 0.00% 10.28% 
 Anticipation 79.83% 84.44% 82.07% 

Disgust 0.00% 0.00% 0.00% 

Fear 50.00% 40.00% 44.44% 
Joy 82.24% 73.53% 77.64% 

Sadness 80.00% 23.53% 36.36% 
Surprise 80.77% 78.75% 79.75% 

Trust 79.39% 81.53% 80.44% 

Micro 79.80% 76.89% 78.32% 
Macro 56.53% 47.72% 50.09% 

WangchanBERTa 
(Test) 

Anger 100.00% 33.33% 50.00% 10.27% 
 Anticipation 81.73% 81.31% 81.52% 

Disgust 0.00% 0.00% 0.00% 

Fear 66.67% 36.36% 47.06% 

Joy 75.00% 80.95% 77.86% 
Sadness 66.67% 21.05% 32.00% 

Surprise 77.05% 73.44% 75.20% 
Trust 78.46% 86.44% 82.26% 

Micro 78.48% 78.22% 78.35% 

Macro 68.20% 51.61% 55.74% 
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จากผลลัพธ์ข้างต้น พบว่าชุดข้อมูลเนื้อหาเกี่ยวกับจีน มีความไม่สมดุลและเนื้อหาปริมาณ

น้อยมากสำหรับ 4 อารมณ์เชิงลบหรือดราม่า ได้แก่ Anger Disgust Fear และ Sadness ซึ่งส่งผลต่อ

ประสิทธิภาพของโมเดล แต่จากการสังเกตพบว่า อีก 4 อารมณ์ที่เหลือ มีค่า Precision ค่า Recall 

และ ค่า F1 score ที่สูงเกินราว 70% ดังนั้น วิทยานิพนธ์นี้จึงทดลองเพ่ิมเติม โดยตัดเหลือ 4 อารมณ์ 

ได้แก่ Anticipation Joy Surprise และ Trust จากนั้นทดสอบโมเดลอีกครั้ง  

หลังจากทดลองจำแนกอารมณ์ในกลุ่ม 4 อารมณ์ ข้างต้น  พบว่าโมเดลทั้ง 3 มีระดับ

ประสิทธิภาพที่ดีขึ้นจาก 8 อารมณ์ โดยเฉพาะเมื่อเปรียบเทียบระหว่างเทรนด้วยชุด Validation กับ

ผลลัพธ์บนชุด Test dataset ดังตารางที ่4.13  

ตารางท่ี 4.13 ผลการทดลองท่ี 4 โมเดลจำแนกอารมณ์แบบ 4 อารมณ์ 
Model Class Precision Recall F1-

Score 
Hamming 

Loss 

mBERT (Test) Anticipation 79.29% 79.29% 79.29% 22.41% 
Joy 72.58% 71.43% 72.00% 

Surprise 62.69% 65.62% 64.12% 
Trust 72.96% 80.79% 76.68% 

Micro 73.85% 76.46% 75.13% 

Macro 71.88% 74.28% 73.02% 
mBERT (Validation) Anticipation 76.07% 79.11% 77.56% 23.11% 

Joy 70.83% 70.00% 70.41% 

Surprise 77.19% 55.00% 64.23% 
Trust 73.44% 84.68% 78.66% 

Micro 73.99% 75.90% 74.93% 
Macro 74.38% 72.20% 72.72% 

PhayaThaiBERT 
(Validation) 

Anticipation 81.62% 84.89% 83.22% 17.30% 

Joy 82.14% 81.18% 81.66% 
Surprise 77.65% 82.50% 80.00% 

Trust 79.72% 77.93% 78.82% 

Micro 80.68% 81.49% 81.08% 
Macro 80.28% 81.62% 80.92% 
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Model Class Precision Recall F1-
Score 

Hamming 
Loss 

PhayaThaiBERT (Test) Anticipation 81.44% 79.80% 80.61% 19.83% 

Joy 75.35% 84.92% 79.85% 

Surprise 67.69% 68.75% 68.22% 
Trust 75.96% 78.53% 77.22% 

Micro 76.71% 79.29% 77.98% 
Macro 75.11% 78.00% 76.45% 

WangchanBERTa (Test) Anticipation 80.20% 79.80% 80.00% 18.65% 

Joy 76.19% 76.19% 76.19% 
Surprise 71.23% 81.25% 75.91% 

Trust 78.17% 87.01% 82.35% 

Micro 77.57% 81.42% 79.45% 
Macro 76.45% 81.06% 78.61% 

WangchanBERTa 
(Validation) 

Anticipation 80.42% 85.78% 83.01% 16.84% 
Joy 82.50% 77.65% 80.00% 

Surprise 82.28% 81.25% 81.76% 

Trust 78.99% 84.16% 81.74% 
Micro 80.61% 82.93% 81.75% 

Macro 81.05% 82.34% 81.63% 

จากผลการทดลองเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลในการจำแนกอารมณ์หลัก 4 

ประเภท ได้แก่ Anticipation Joy Surprise และ Trust พบว่าโมเดลทั้งสามชุดที่ใช้ในการจำแนก

อารมณ์ ได้แก่ mBERT, PhayaThaiBERT และ WangchanBERTa มีลักษณะการทำงานที่แตกต่าง

กันอย่างชัดเจนในแต่ละช่วงของการประเมิน ทั้งในชุด Validation และ Test โดยสามารถวิเคราะห์

ได้ทั้งเชิงรายคลาสและเชิงภาพรวม สำหรับโมเดล mBERT มีค่า F1-score โดยรวมแบบ Micro ใน

ชุด Validation เท่ากับ 74.93% และในชุด Test อยู่ที่ 75.13% ซึ่งถือว่ามีความเสถียรระดับหนึ่งเมื่อ

ประเมินจากความแตกต่างระหว่างช่วงการฝึกและทดสอบจริง อย่างไรก็ตาม ค่า Macro F1-score 

ของ mBERT กลับลดลงเล็กน้อยในชุด Test (จาก 72.72% เหลือ 73.02%) สะท้อนให้เห็นว่า

ประสิทธิภาพของโมเดลยังขึ้นอยู่กับลักษณะข้อมูลในแต่ละคลาส โดยเฉพาะคลาส surprise ที่มีค่า 
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Precision และ  Recall ไม่ ส ม ดุ ล ใน ช่ ว ง  Validation และลดล งต่ อ เนื่ อ ง ใน  Test ขณ ะที่  

anticipation และ trust ยังคงมีค่า F1 ที่สูงและเสถียรตลอดช่วงการประเมิน 

PhayaThaiBERT แสดงผลลัพธ์ที่ดีขึ้นอย่างเห็นได้ชัดในทุกมิติ โดยในช่วง Validation มีค่า 

Micro F1-score สูงถึง 81.08% และ Macro F1-score เท่ากับ 80.92% ซึ่ งถือว่าเป็นค่าที่

สอดคล้องกันอย่างมาก และสะท้อนว่าโมเดลสามารถจัดการกับคลาสทั้ง 4 ได้อย่างสมดุล โดยเฉพาะ 

anticipation และ joy ที่มีค่า F1-score มากกว่า 81% ทั้งคู่ ขณะที่ในชุด Test แม้ค่าจะลดลง

เล็กน้อย แต่ยังคงแสดงความแม่นยำที่สูงกว่ามาตรฐานในทุกคลาส โดยเฉพาะ trust ที่มีค่า F1-score 

อยู่ที่ 77.22% และ joy ที่เพ่ิมข้ึนเป็น 79.85% แสดงให้เห็นถึงความสามารถในการ generalize ของ

โมเดลบนข้อมูลใหม่ได้ดี  

ด้าน WangchanBERTa ถือเป็นโมเดลที่มีประสิทธิภาพสูงสุดในภาพรวม ทั้ งในช่วง 

Validation และ Test โดยมีค่า Micro F1-score สูงสุดในชุด Test ที่ 79.45% และ Macro F1-

score เท่ากับ 78.61% ซึ่งสูงกว่าโมเดลอ่ืนอย่างมีนัยสำคัญ อีกทั้งยังรักษาค่าความแม่นยำในแต่ละ

คลาสได้อย่างสมดุล ทั้ง Anticipation Joy Surprise และ Trust โดยเฉพาะในคลาส Trust ที่มีค่า 

Recall สูงถึง 87.01% และ F1-score ที่ 82.35% แสดงถึงความสามารถในการตรวจจับอารมณ์ที่มี

นัยต่อบริบทเชิงความมั่นใจได้อย่างแม่นยำ นอกจากนี้ ในชุด Validation WangchanBERTa ยังให้

ค่า F1 ในแต่ละคลาสสูงเกิน 80% เกือบทั้งหมด และค่า Macro F1-score สูงถึง 81.63% ซึ่งบ่งชี้ว่า

โมเดลสามารถเรียนรู้จากข้อมูลฝึกได้ลึก และส่งต่อประสิทธิภาพไปยังการทดสอบจริงได้อย่างเสถียร 

ในแง่ของค่า Hamming Loss ซึ่งใช้วัดอัตราความผิดพลาดเฉลี่ยต่อ label โดยยิ่งมีค่าน้อย

แสดงว่าโมเดลมีความแม่นยำในการจำแนกได้มากขึ้น พบว่า WangchanBERTa มีค่า Hamming 

Loss ต่ ำที่ สุ ดทั้ งใน  Validation (16.84% ) และ Test (18.65% ) ตามลำดับ  รองลงมาคือ 

PhayaThaiBERT (17.30%  และ 19.83% ) และ mBERT ซึ่ งมีค่า Hamming Loss สูงที่ สุดที่  

22.41% ใน Test และ 23.11% ใน Validation สะท้อนว่าประสิทธิภาพของ WangchanBERTa มี

ความเสถียรทั้งเชิงความแม่นยำและความผิดพลาดโดยเฉลี่ย 

จากการวิเคราะห์ภาพรวมทั้งหมดสามารถสรุปได้ว่า WangchanBERTa มีความสามารถ

สูงสุดในการจำแนกอารมณ์ 4 กลุ่มในบริบทภาษาไทยทั้งในชุดข้อมูลฝึกและทดสอบ รองลงมาคือ 

PhayaThaiBERT ซึ่งยังคงรักษาระดับความแม่นยำได้อย่างดี ส่วน mBERT แม้จะมีความสามารถใน

การจำแนกคลาสหลักได้ในระดับหนึ่ง แต่ยังมีข้อจำกัดในด้านความแม่นยำในคลาสเฉพาะ และมีความ
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เปลี่ยนแปลงของค่าเมตริกที่สูงกว่าระบบอ่ืนเมื่อเปลี่ยนจาก Validation ไปสู่ Test ซึ่งสามารถเป็น

แนวทางสำหรับวิจัยเพื่อพัฒนาให้มีประสิทธิภาพดียิ่งขึ้นได้ในอนาคต 

4.5 ผลการทดลองท่ี 5 โมเดลจำแนกเนื้อหาการแปล และการเล่าเรื่อง  

 สำหรับการผลการทดลองที่ 5 แบ่งออกเป็นผลการทดลองย่อย 2 ผลการทดลองได้แก่ ผล

การทดลองโดยไม่ใช้ Feature Engineering และผลการทดลองที่ใช้ Feature Engineering ดัง

รายละเอียดต่อไปนี้ 

4.5.1 ผลการทดลองโดยไม่ใช้ Feature Engineering 

ผลการทดลองนี้แสดงให้เห็นถึงประสิทธิภาพของโมเดลต่างๆ ในการจำแนกประเภทข้อความ

ระหว่าง Translation และ Storytelling โดยไม่ใช้ feature engineering  ซึ่งพบว่าโดยภาพรวม 

โมเดลที่ไม่ใช่กลุ่ม Transfomer มีประสิทธิภาพดีที่สุดในแง่ของ Accuracy ดังปรากฏในตารางที่ 4.14 

โดย Random Forest ให้ผลลัพธ์โดยรวมดีที่สุดด้วย Accuracy 88.20% และ F1-score ที่

สูงทั้งในคลาส Translation (89.14%) และ Storytelling (87.07%) สะท้อนให้เห็นว่าโมเดลนี้

สามารถแยกแยะลักษณะของข้อความสองประเภทได้อย่างมีประสิทธิภาพ โดยเฉพาะในคลาส 

Translation ที่ได้ Recall สูงถึง 91.76% หมายความว่าสามารถตรวจจับข้อความแปลได้อย่าง

ครอบคลุม แม้ Precision จะต่ำกว่าเล็กน้อยเมื่อเทียบกับคลาส Storytelling ขณะที่ XGBoost, 

LightGBM และ AdaBoost มี Accuracy อยู่ในช่วงประมาณ 82% ถึง 83% โดยแต่ละโมเดลมีจุด

แข็งแตกต่างกัน เช่น LightGBM แม้จะมี Precision ไม่สูงที่สุด แต่สามารถตรวจจับข้อความในคลาส 

Translation ได้มากที่สุด (Recall 89.41%) เช่นเดียวกับ AdaBoost ที่มีลักษณะใกล้เคียงกันและมี 

F1-score ในคลาส Translation สูงถึง 84.92% ซึ่งสะท้อนว่า Boosting methods เหล่านี้มี

ความสามารถในการเรียนรู้ feature pattern ที่ซับซ้อนและครอบคลุมบริบทได้ดีพอสมควร 

โดยเฉพาะในกลุ่มข้อมูลที่มีลักษณะโครงสร้างชัดเจนอย่างข้อความแปล 

เมื่อพิจารณาโมเดลในกลุ่ม Transformer พบว่า WangchanBERTa มีความแม่นยำโดยรวม

สูงที่สุดในกลุ่มโมเดลภาษา (80.75%) โดยมี F1-score ที่ดีทั้งในคลาส Translation (81.21%) และ 

Storytelling (80.25%) ซึ่งบ่งชี้ว่าการใช้โมเดล pretrained ที่ถูกฝึกจากภาษาไทยโดยเฉพาะ

สามารถจับความหมายและบริบทของข้อความได้ดีกว่าโมเดล multilingual อย่าง mBERT ที่มี 

Accuracy ต่ำเพียง 59.01% และมี Recall ต่ำมากในคลาส Translation (31.76%) สะท้อนถึง

ข้อจำกัดของการใช้โมเดลข้ามภาษาโดยไม่ fine-tune ด้วยข้อมูลภาษาไทยด้าน PhayaThaiBERT ซึ่ง

เป็นโมเดล pretrained ที่เทรนจากชุดข้อมูลที่ใหญ่กว่า WangchanBERTa และถูกคาดหวังว่า
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สามารถจับบริบทของข้อความได้มากท่ีสุด ให้ผลลัพธ์ที่ต่ำกว่า WangchanBERTa ซึ่งอาจเกี่ยวข้องกับ

ชุดข้อมูลในการทดลองเป็นชุดข้อมูลขนาดเล็ก โดยสอดคล้องกับผลการทดลอง  4.1 ที่  

WangChanBERTa มีประสิทธิภาพสูงที่สุด และเป็นชุดข้อมูลขนาดเล็กเช่นกัน โดยแสดงให้เห็นว่าการ

เลือกโมเดล pretrained ที่มีฐานข้อมูลใกล้เคียงกับลักษณะของข้อความที่วิเคราะห์ จะช่วยเพ่ิม

ประสิทธิภาพการจำแนกได้อย่างมีนัยสำคัญ 

ตารางท่ี 4.14 ผลการทดลองท่ี 5 โมเดลจำแนกเนื้อหาการแปล และการเล่าเรื่อง แบบไม่ใช้ฟีเจอร์ 
Model Accuracy Class Precision Recall F1-score 

Random Forest 88.20% Translation 86.67% 91.76% 89.14% 
Storytelling 90.14% 84.21% 87.07% 

XGBoost 81.99% Translation 81.82% 84.71% 83.24% 

Storytelling 82.19% 78.95% 80.54% 
LightGBM 82.61% Translation 80.00% 89.41% 84.44% 

Storytelling 86.36% 75.00% 80.28% 

AdaBoost 83.23% Translation 80.85% 89.41% 84.92% 
Storytelling 86.57% 76.32% 81.12% 

mBERT 59.01% Translation 77.14% 31.76% 45.00% 

Storytelling 53.97% 89.47% 67.33% 
PhayaThaiBERT 76.40% Translation 80.52% 72.94% 76.54% 

Storytelling 72.62% 80.26% 76.25% 
WangchanBERTa 80.75% Translation 83.75% 78.82% 81.21% 

Storytelling 77.78% 82.89% 80.25% 

4.5.2 ผลการทดลองของโมเดลที่มี Feature Engineering 

จากผลการทดลองที่ปรากฏในตารางที่ 4.15 ซึ่งเป็นการประเมินประสิทธิภาพของโมเดลใน

การจำแนกประเภทข้อความระหว่าง Translation และ Storytelling โดยใช้วิธีการ feature 

engineering ตามที่อธิบายไว้ในบทที่ 3 สามารถวิเคราะห์เชิงเปรียบเทียบกับกรณีที่ไม่ใช้ feature 

engineering ได้ดังนี้ 

ผลการทดลองแสดงให้เห็นว่า การเพ่ิมฟีเจอร์ เช่น ความยาวของข้อความ จำนวนคำประเภท

ต่าง ๆ (POS tags) การตรวจจับชื่อเฉพาะ (NER) และค่าความรู้สึก (sentiment score) ส่งผลต่อ

การเพ่ิมประสิทธิภาพของโมเดลอย่างชัดเจน โดยเฉพาะในกลุ่มโมเดลที่ไม่ใช่ Transformer 
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Random Forest เป็นโมเดลที่มีประสิทธิภาพสูง วัดด้วยค่า Accuracy โดยเพ่ิมขึ้นจาก 

88.20% (ไม่ใช้ฟีเจอร์) เป็น 92.55% เมื่อใช้ feature engineering และมีค่า F1-score สำหรับคลาส 

Translation และ Storytelling สูงถึง 92.77%  และ 92.31%  ตามลำดับ แสดงให้ เห็นถึง

ความสามารถของโมเดลในการจำแนกข้อความสองประเภทนี้ได้อย่างแม่นยำและสมดุล นอกจากนี้ค่า 

Precision และ Recall ในทั้งสองคลาสก็อยู่ในระดับสูงอย่างสม่ำเสมอ สะท้อนถึงประโยชน์ของ

ฟีเจอร์ที่ช่วยเสริมความเข้าใจเชิงโครงสร้างของโมเดล 

ขณะที่ XGBoost และ LightGBM มีแนวโน้มที่คล้ายกันกับข้างต้น โดย Accuracy เพ่ิมขึ้น

จากประมาณ 82% เป็น 87.58% และ 86.96% ตามลำดับ พร้อมกับค่า F1-score ที่สูงขึ้นในทั้งสอง

คลาสเช่นกัน แสดงให้เห็นว่า boosting-based models ได้รับประโยชน์จากฟีเจอร์ที่ออกแบบมา

อย่างมีระบบเช่นเดียวกับ Random Forest โดยเฉพาะในส่วนของ Recall ของคลาส Translation 

ซึ่งสูงเกิน 89% ในทั้งสองโมเดล สำหรับ AdaBoost แม้จะมี Accuracy ต่ำสุดในโมเดลที่ไม่ใช่ 

Transformer โดยมี accuracy 80.75% แต่ยังคงแสดงให้เห็นว่า feature engineering ช่วยทำให้ 

F1-score ของคลาส Translation ได้ถึง 83.60% ซึ่งสูงกว่าการทดลองในกรณีที่ไม่มีฟีเจอร์  

ในส่วนของโมเดลกลุ่ม Transformer พบว่าแม้การเพ่ิมฟีเจอร์ จะช่วยให้ผลลัพธ์ดีขึ้นแต่ยังคง

มีประสิทธิภาพด้อยกว่าบางโมเดลในกลุ่มที่ไม่ใช่ Transformer โดยเฉพาะในกรณีของ mBERT ที่มี 

Accuracy อยู่ที่ 62.11% แม้จะเพ่ิมจากไม่ใช้ฟีเจอร์ และ Recall ในคลาส Storytelling เพ่ิมเป็น

77.63%  จากเดิมที่ต่ำที่สุด ราว 33% แต่ยังมีค่า Accuracy และ F1-score โดยรวมต่ำกว่ากลุ่ม

โมเดลอ่ืนอย่างมีนัยสำคัญ สะท้อนข้อจำกัดของการใช้โมเดล multilingual ที่ไม่ได้เทรนเฉพาะกับ

ภาษาไทย WangchanBERTa มี Accuracy เพ่ิมขึ้นเป็น 85.09% พร้อมค่า F1-score สำหรับคลาส 

Storytelling สูงถึง 85.88% และ Recall สูงถึง 96.05% ส่วน PhayaThaiBERT มี Accuracy และ 

F1 score ของทั้งสองคลาสสูงกว่า 80% แต่ยังคงมีประสิทธิภาพด้อยกว่า WangchanBERTa 

เช่น เดี ยวกับแบบไม่ ใช้ ฟี เจอร์  อย่ างไรก็ตาม  Accu racy  ของ W angchanBERTa และ 

PhayaThaiBERT ที่สูงกว่า mBERT อย่างชัดเจน แสดงให้เห็นถึงความสามารถของโมเดลที่ได้รับการ 

pretrain ด้วยข้อมูลภาษาไทยโดยตรง และสามารถตรวจจับลักษณะการเล่าเรื่องซึ่งมักมีบริบท

ซับซ้อนได้อย่างแม่นยำ  

จากผลลัพธ์ที่กล่าวมา สามารถสรุปได้ว่า การใช้กระบวนการ feature engineering ส่งผล

อย่างมีนัยสำคัญต่อประสิทธิภาพของโมเดลจำแนกข้อความ โดยเฉพาะในกลุ่มโมเดลการเรียนรู้ของ

เครื่องแบบดั้งเดิมที่ไม่ได้อยู่ในกลุ่ม Transformer ซึ่งอาศัยข้อมูลเชิงโครงสร้างอย่างชัดเจนเป็นหลัก 
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ในทางตรงกันข้าม โมเดลแบบ Transformer มีความสามารถในการเรียนรู้บริบทจากข้อความดิบ

โดยตรง และจึงได้รับผลกระทบน้อยกว่าเมื่อไม่มีฟีเจอร์เสริม อย่างไรก็ตาม ผลการทดลองชี้ให้เห็นถึง

ความสำคัญของการวิจัยเชิงสำรวจเพ่ือสกัดองค์ความรู้จากผู้เชี่ยวชาญ เพ่ือนำไปออกแบบฟีเจอร์ที่

สะท้อนโครงสร้างของเนื้อหาได้อย่างมีประสิทธิภาพ ซึ่งสามารถช่วยยกระดับผลลัพธ์ของโมเดลแบบ

ดั้งเดิมให้ใกล้เคียงหรือในบางกรณีเหนือกว่าโมเดลแบบ Transformer ที่ต้องพ่ึงพาข้อมูลขนาดใหญ่

ในการฝึก 

ตารางท่ี 4.15 ผลการทดลองท่ี 5 โมเดลจำแนกเนื้อหาการแปล และการเล่าเรื่อง แบบใช้ฟีเจอร์ 
Model Accuracy Class Precision Recall F1-score 

Random Forest 92.55% Translation 95.06% 90.59% 92.77% 

Storytelling 90.00% 94.74% 92.31% 
XGBoost 87.58% Translation 87.36% 89.41% 88.37% 

Storytelling 87.84% 85.53% 86.67% 

LightGBM 86.96% Translation 86.36% 89.41% 87.86% 
Storytelling 87.67% 84.21% 85.91% 

AdaBoost 80.75% Translation 75.96% 92.94% 83.60% 
Storytelling 89.47% 67.11% 76.69% 

mBERT 62.11% Translation 70.69% 48.24% 57.34% 

Storytelling 57.28% 77.63% 65.92% 
PhayaThaiBERT 80.75% Translation 86.49% 75.29% 80.50% 

Storytelling 75.86% 86.84% 80.98% 

WangchanBERTa 85.09% Translation 95.52% 75.29% 84.21% 
Storytelling 77.66% 96.05% 85.88% 

4.6 สรุปโมเดลที่ดีที่สุดของแต่ละรูปแบบการประเมินความสอดคล้อง และผลการพัฒนา API  

จากการทดลองเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลในแต่ละรูปแบบของการจำแนกบทความ 

พบว่าโมเดลที่ให้ผลลัพธ์ดีที่สุดในแต่ละมิติมีลักษณะและเทคนิคที่แตกต่างกัน ซึ่งส่งผลต่อแนวทางการ

เรียกใช้งานภายในระบบ API ตามที่ได้อธิบายไว้ในบทที่ 3 โดยรายละเอียดของโมเดลที่ได้รับการ

คัดเลือกว่าให้ประสิทธิภาพสูงสุดในแต่ละรูปแบบ และถูกนำมาใช้งานจริงในระบบ API ดังต่อไปนี้ 
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4.6.1 การจำแนก Timely และ Timeless  

ผลการทดลองที่ 1 พบว่าโมเดลที่พัฒนาด้วยสถาปัตยกรรม Transformer อย่างโมเดล 

WangchanBERTa มีประสิทธิภาพมากที่สุด โดยโมเดลถูกจัดเก็บในรูปแบบ .bin และโหลดด้วย 

PyTorch ซึ่งภายใน API จะใช้ไฟล์ best_wangchanberta_model.bin ร่วมกับ tokenizer ของ 

WangchanBERTa (airesearch/wangchanberta-base-att-spm-uncased) ในการประมวลผล

และให้ผลลัพธ์ในลักษณะ binary classification ระหว่างเนื้อหา Timely และ Timeless 

4.6.2 การจำแนก Translation และ Storytelling 

ผลการทดลองที่ 5 พบว่าโมเดลที่ให้ผลลัพธ์ประสิทธิภาพดีที่สุดคือโมเดลที่พัฒนาด้วย 

RandomForest ซึ่งเป็นโมเดลประเภท ensemble ที่เรียนรู้จากฟีเจอร์ที่ได้จากการทำ TF-IDF 

ร่วมกับ Feature engineering ซึ่งหลังจากผ่านกระบวนการลดมิติฟีเจอร์และปรับสเกล โมเดล

ดังกล่าวถูกบันทึกในรูปแบบ .pkl และโหลดใช้งานผ่านไลบรารี joblib ประกอบด้วยไฟล์สำคัญ ได้แก่ 

best_ensemble_model.pkl, tfidf_vectorizer.pkl, scaler.pkl และ pca_transform.pkl   

โดยสาเหตุที่โมเดลซึ่งพัฒนาด้วยอัลกอริธึม Random Forest ไม่สามารถใช้งานได้จากเพียง

ไฟล์เดียว (best_ensemble_model.pkl) แต่จำเป็นต้องใช้ไฟล์ประกอบอ่ืนร่วมด้วยนั้น เป็นเพราะ

ต้องดำเนินการร่วมกับกระบวนการเตรียมข้อมูล (preprocessing) ที่มีความสอดคล้องกับขั้นตอนการ

ฝึกโมเดล โดยเฉพาะการทำ feature engineering ที่ถูกออกแบบไว้ล่วงหน้า เพ่ือให้โมเดลสามารถ

ประมวลผลข้อมูลใหม่ได้อย่างถูกต้องและสอดคล้องกับข้อมูลที่เทรน  

แต่ละไฟล์ มีรายละเอียดและหน้าที่ดังนี้ 

1) best_ensemble_model.pkl โมเดลหลัก 

2) tfidf_vectorizer.pkl 

เป็นไฟล์เก็บอ็อบเจกต์ TF-IDF Vectorizer ซึ่งถูกฝึกด้วยข้อความชุดเดียวกับตอนฝึกโมเดล

หลัก โดยมีหน้าที่แปลงข้อความที่ผ่านการ preprocessing แล้ว ให้กลายเป็นเวกเตอร์เชิงความถี่ของ

คำในรูปแบบ sparse vector ก่อนเข้าสู่โมเดล จำเป็นต้องใช้ vectorizer ตัวเดียวกันกับตอน train 

เพ่ือให้การแปลงเวกเตอร์ในตอนทำนายมีความสอดคล้อง 

3) scaler.pkl 

เป็นไฟล์เก็บอ็อบเจกต์ของ StandardScaler จาก scikit-learn ซึ่งใช้ในการปรับค่าฟีเจอร์

เชิงตัวเลข เช่น ความยาวของข้อความ หรือฟีเจอร์อ่ืน ๆ ให้อยู่ในช่วงมาตรฐาน เพ่ือช่วยให้โมเดล

สามารถเรียนรู้จากฟีเจอร์ต่างชนิดกันได้อย่างมีประสิทธิภาพ 
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4) pca_transform.pkl 

เป็นไฟล์เก็บอ็อบเจกต์ PCA สำหรับการลดมิติของเวกเตอร์ TF-IDF เพ่ือช่วยลดภาระในการ

ประมวลผลและลดความเสี่ยงจากปัญหา overfitting ขณะเดียวกันก็รักษาความสำคัญของข้อมูลไว้ได้  

4.6.3 การจำแนก Intention ของเนื้อหา  

ผลการทดลองที่ 2 พบว่าโมเดลที่ให้ผลลัพธ์ดีที่สุดคือโมเดลที่ใช้  WangchanBERTa ร่วมกับ

ฟีเจอร์อารมณ์ โดยเก็บโมเดลที่ดีที่สุดในรูปแบบbest_intention_model.bin และใช้ tokenizer 

clicknext/phayathaibert เช่นเดียวกับขณะเทรนและทดสอบ  

ขณะที่ผลการทดลองที่ 3 ทดสอบโมเดลการจำแนก Intention ของเนื้อหาแบบทดสอบ

ความสมดุลของป้ายกำกับ ได้นำโมเดลที่ดีที่สุดจากรูปแบบจำนวนป้ายกำกับของแต่ละคลาสใกล้เคียง

กันแบบ 80:20 และ โมเดลที่ดีที่สุดจากรูปแบบจำนวนป้ายกำกับของแต่ละคลาสจำนวนเท่ากันแบบ 

Dataset A ไปเชื่อมกับระบบต้นแบบแยกเฉพาะเจาะจง เพ่ือทดสอบการใช้งานจริง เพ่ือให้ทราบ

ผลลัพธ์ความแตกต่างระหว่างชุดข้อมูลดั้งเดิมและชุดข้อมูลที่แก้ไขความสมดุลในแต่ละรูปแบบ 

4.6.4 การจำแนกอารมณ์ของเนื้อหา  

แม้ในการทดลองที่ 4 พบว่า โมเดลที่วัดอารมณ์ 8 อารมณ์ มีปัญหาเรื่องข้อมูลน้อยและไม่

สมดุลในบางอารมณ์ โดยเฉพาะอารมณ์ที่สื่อถึงเชิงลบ หรือ ดราม่า ได้แก่ Anger Disgust Sadness 

และ Fear แต่จากการปรึกษาและสัมภาษณ์ผู้เชี่ยวชาญและผู้ที่เกี่ยวข้องกับชุดข้อมูล พบว่า การ

นำเสนอครบทั้ง 8 ข้อมูลในระบบต้นแบบ จะทำให้เห็นภาพรวมได้ดีที่สุด ดังนั้น วิทยานิพนธ์นี้ยังคง

เลือกใช้โมเดลจำแนกอารมณ์แบบ 8 อารมณ์  

โดยโมเดลที่มีประสิทธิภาพที่ดีที่สุดสำหรับจำแนกอารมณ์  8 อารมณ์  ได้แก่ โมเดล 

WangchanBERTa ซึ่งจัดเก็บในไฟล์ best_emotion_model.bin และใช้ร่วมกับ tokenizer ของ 

WangchanBERTa ใน API 

4.7 ผลทดสอบการใช้งานจริง Web application 

4.7.1 ตัวอย่างที่ 1 ทดสอบระบบต้นแบบด้วยบทความที่เก่ียวข้องกับจีน 
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ภาพที่ 4.5 ตัวอย่างท่ี 1 ทดสอบระบบต้นแบบด้วยบทความท่ีเกี่ยวข้องกับจีน 

จากการทดลองใช้งานระบบต้นแบบในการเปรียบเทียบบทความสองชิ้นที่มีเนื้อหาเกี่ยวข้อง

กับจีน ดังภาพที่ 4.5 พบว่าทั้งสองบทความมีระดับความคล้ายคลึงกันในหลากหลายมิติ ได้แก่ ด้าน

เวลา (Timeliness) รูปแบบภาษา (Storytelling vs. Translation) เจตนาในการสื่อสาร (Intention) 

และอารมณ์ของเนื้อหา (Emotion) โดยจากภาพที่ 4.6 ในมิติ Timeliness พบว่าเนื้อหาทั้งสอง

บทความมีแนวโน้มไปทาง Timeless อย่างชัดเจน โดย บทความที่1 มีคะแนน Timeless สูงถึง 

66.91% และ บทความที่ 2 ที่ 62.83% สอดคล้องกับลักษณะของบทความเชิงวิเคราะห์ที่ไม่ได้เน้น

การรายงานสถานการณ์ล่าสุด ส่วนในมิติ Storytelling vs. Translation พบว่า บทความที่1 มี

ลักษณะของการแปลสูงกว่า (59.83%) ในขณะที่ บทความที่ 2 มีค่าความเป็น Storytelling ที่สูงกว่า 

(50.52%) ซึ่งอาจสะท้อนความแตกต่างในการใช้สำนวนหรือโครงสร้างภาษา 

 

ภาพที่ 4.6 แสดงผลการทดสอบความตัวอย่างท่ี1 ส่วนที1่ 
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ด้านเจตนาในการสื่อสาร ทั้งสองบทความแสดงค่าในหมวด Inform อย่างชัดเจน (C1 = 

98.94%, C2 = 99.05%) ขณะที่เจตนาอ่ืน ๆ อย่าง Entertain และ Persuade มีค่าในระดับต่ำมาก 

สะท้อนว่าเนื้อหามีลักษณะเชิงสาระความรู้ ไม่เน้นความบันเทิงหรือการชักจูง ส่วนในมิติ Emotion 

พบว่าอารมณ์ เด่นร่วมกันคือ Trust (C1 = 63.2%, C2 = 70.25%) และ Anticipation (C1 = 

80.99%, C2 = 67.21%) ซึ่งบ่งชี้ถึงการนำเสนอข้อมูลที่ให้ความรู้สึกมั่นใจและมุ่งคาดการณ์อนาคต 

ขณะที่อารมณ์เชิงลบหรือดราม่า เช่น Fear, Disgust และ Sadness มีค่าในระดับต่ำมาก ดังภาพที่ 

4.7 

 

ภาพที่ 4.7 แสดงผลการทดสอบความตัวอย่างท่ี1 ส่วนที่2 

เพ่ือประเมินระดับความคล้ายคลึงโดยรวมของทั้งสองบทความ ระบบได้คำนวณค่า Overall 

Similarity ด้วยวิธี  Hellinger Similarity ร่วมกับ การถ่วงน้ ำหนัก (weighting scheme) ตาม

มุมมองของผู้เชี่ยวชาญ 4 รูปแบบ ได้แก่ แบบเน้นการแปลภาษา (Translation-focused), แบบเน้น

ข่าว (News-focused), แบบสมดุล (Balanced) และแบบเน้นความเร่งด่วน (Timeliness-focused) 

จะพบว่า ค่าความคล้ายคลึงในแต่ละมิติ ที่ได้จากการประมวลผลของโมเดลยังคงมีค่า เท่ากันทุกครั้ง

โดยไม่ขึ้นกับน้ำหนักท่ีเลือก ซึ่งแสดงถึงความถูกต้องและเสถียรของระบบ ดังนี้ 

 1) Timeliness Similarity: 96.98% 

 2) Storytelling Similarity: 92.64% 

 3) Intention Similarity: 98.62% 
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 4) Emotion Similarity: 90.82% 

เมื่อพิจารณาค่าความคล้ายคลึงโดยรวม (Overall Similarity) ที่ได้จากการถ่วงน้ำหนักตาม

มุมมองของผู้เชี่ยวชาญในแต่ละรูปแบบ จะได้ผลลัพธ์ดังนี้  

 1) แบบที่ 1 มุ่งเน้นงานแปล: 92.68% 

 2) แบบที่ 2 มุ่งเน้นงานข่าว: 95.52% 

 3) แบบที่ 3 มุ่งเน้นงานทั่วไป: 94.59% 

 4) แบบที่ 4 มุ่งเน้นงานที่เก่ียวข้องกับเวลา: 94.43% 

ความคล้ายคลึงของสองบทความ ทั้งสี่รูปแบบ มีค่าสูงเกิน 90% ทำให้ค่าความคล้ายโดยรวม 

ทั้งสี่รูปแบบค่าถ่วงน้ำหนัก มีค่าเกิน 90% เช่นกัน 

ผลลัพธ์ดังกล่าวสะท้อนให้เห็นว่าแม้ค่าความคล้ายคลึงรายมิติจะคงท่ีจากการประมวลผลของ

โมเดล แต่ค่า Overall Similarity สามารถปรับเปลี่ยนได้ตามน้ำหนักที่กำหนดในแต่ละมิติ ซึ่งช่วยให้

ผู้ใช้สามารถประเมินความสอดคล้องของเนื้อหาได้หลากหลายมุมมองตามวัตถุประสงค์หรือบริบทการ

ใช้งานจริง เช่น หากให้ความสำคัญกับความเป็นข่าวมากขึ้น (News-focused) ความเหมือนระหว่าง

บทความจะถูกประเมินว่ามีค่าสูงกว่ารูปแบบอื่น ๆ ซึ่งจะเห็นได้ว่าระบบต้นแบบมีความยืดหยุ่นในการ

นำเสนอผลลัพธ์และรองรับการประเมินเชิงสไตล์ที่ปรับตามความต้องการของผู้ใช้หรือผู้เชี่ยวชาญใน

แต่ละด้านได้อย่างมีประสิทธิภาพ 

4.7.2 ตัวอย่างที่ 2 ทดสอบระบบต้นแบบด้วยบทความที่ไม่เก่ียวข้องกับจีน  

 นอกจากการทดสอบระบบต้นแบบด้วยบทความที่เกี่ยวข้องกับจีนแล้ว การทดสอบด้วย

บทความที่ไม่เกี่ยวข้องกับจีนได้ถูกจัดทำขึ้น ในฐานะของเนื้อหาที่ไม่เคยพบมาก่อน เพ่ือทดสอบ

ประสิทธิภาพของระบบ ดังภาพที ่4.8 
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ภาพที่ 4.8 ตัวอย่างท่ี 2 ทดสอบระบบต้นแบบด้วยบทความท่ีเกี่ยวข้องกับจีน 

จากผลทดสอบดังปรากฏในภาพที่ 4.9 พบว่า ด้าน Timeliness ข้อมูลจากโมเดลแสดงให้

เห็นว่าเนื้อหาทั้งสองบทความมีลักษณะโน้มเอียงไปทาง Timeless อย่างชัดเจน โดย บทความที่1 มี

สัดส่วน Timeless อยู่ที่ 69.6% และ บทความที่ 2 สูงถึง 77.82% ซึ่งสอดคล้องกับลักษณะของ

ข้อความที่เน้นการบรรยายหรือถ่ายทอดความคิดในเชิงแนวคิด มากกว่าการอ้างอิงสถานการณ์

ปัจจุบัน ในขณะที่สัดส่วนของ Timely ในทั้งสองบทความอยู่ต่ำกว่า 31% แสดงให้เห็นว่าเนื้อหาทั้ง

สองไม่เน้นการรายงานเชิงทันเหตุการณ ์ 

เมื่อพิจารณาลักษณะของภาษาในมิติ Storytelling vs. Translation พบว่า บทความที่ 2 มี

ความเป็น Storytelling สูงถึง 72.33% ขณะที่ บทความที่1 อยู่ที่ 60.54% แม้จะถือว่าเป็นสัดส่วนที่

สูงเช่นกัน แต่ยังคงมีองค์ประกอบของภาษาที่มีลักษณะเป็นทางการหรือคล้ายภาษาที่ถูกดัดแปลงจาก

แหล่งอ่ืนมากกว่า บทความที่ 2 ที่มีโทนของการเขียนแบบ narrative ชัดเจน ในขณะที่สัดส่วน 

Translation ของ บทความที่ 2 ต่ำกว่า บทความที่1 อย่างชัดเจน (27.67% เทียบกับ 39.46%) ซึ่ง

สอดคล้องกับการใช้ภาษาท่ีลื่นไหลและมีลักษณะเล่าเรื่องในบทความชุดที่สอง 
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ภาพที่ 4.9 แสดงผลการทดสอบบทความตัวอย่างที่2 ส่วนที่1 

ด้านเจตนาการสื่อสาร ดังปรากฏในภาพที่ 4.10 พบว่า โมเดลจำแนกได้อย่างชัดเจนว่า

บทความทั้งสองอยู่ภายใต้กลุ่มเจตนา Inform โดย บทความที่1 มีสัดส่วน 98.92% และ บทความที่ 2 

อยู่ที่ 99.17%  

อย่างไรก็ตาม ความแตกต่างที่น่าสนใจปรากฏในเจตนา Entertain ซึ่ง บทความที่ 2 มี

สัดส่วนสูงถึง 91.56% ขณะที่ บทความที่1 อยู่ที่เพียง 2.7% ซึ่งบ่งชี้ว่าบทความชุดที่สองมีโทนการ

นำเสนอที่เอ้ือต่อการสร้างความเพลิดเพลินหรือความรู้สึกเชิงบันเทิงมากกว่า โดยบทความที่1 เน้น

เนื้อหาสาระหรือข้อเท็จจริง ในขณะเดียวกัน เจตนา Persuade ปรากฏชัดใน บทความที่1 (31.41%) 

มากกว่า บทความที่ 2 (2.85%) สะท้อนถึงความพยายามโน้มน้าวหรือสร้างอิทธิพลต่อผู้อ่านใน

บทความแรก 

ด้าน Emotion ระบบแสดงให้เห็นถึงอารมณ์เด่นที่แตกต่างกันอย่างชัดเจนระหว่างสอง

บทความ โดย บทความที่ 2 มีคะแนน Joy สูงมากถึง 89.14% ขณะที่ บทความท่ี1 อยู่ที่ 25.33% ซึ่ง

สะท้อนความรู้สึกเบิกบานหรือพึงพอใจที่ชัดเจนในเนื้อหาของ บทความที่ 2 ในขณะเดียวกัน อารมณ์ 

Trust ก็อยู่ในระดับสูงในทั้งสองบทความ โดย บทความที่1 อยู่ที่ 92.19% และ บทความที่ 2 ที่ 

68.37%  

นอกจากนี้ บทความที่ 2 ยังแสดงอารมณ์ Surprise และ Sadness สูงกว่า บทความที่1 

อย่างมีนัยสำคัญ โดยเฉพาะ Surprise ซึ่งมีค่า 20.65% เมื่อเทียบกับ 3.81% ใน บทความที่1  
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ภาพที่ 4.10 แสดงผลการทดสอบความตัวอย่างท่ี1 ส่วนที2่ 

เมื่อประเมินระดับความคล้ายคลึงระหว่างบทความทั้งสองด้วยวิธี Hellinger Similarity โดย

ใช้รูปแบบการถ่วงน้ำหนักตามมุมมองของผู้เชี่ยวชาญ จะได้ค่าความคล้ายคลึงในแต่ละมิติดังนี้ 

1) Timeliness Similarity: 93.38% 

2) Storytelling Similarity: 91.15% 

3) Intention Similarity: 37.49% 

4) Emotion Similarity: 60.11% 

ค่าดังกล่าวเป็นค่าคงที่ที่ได้จากการประมวลผลของโมเดลในแต่ละมิติโดยตรง และไม่

เปลี่ยนแปลงแม้จะมีการเปลี่ยนแปลงรูปแบบการถ่วงน้ำหนัก อย่างไรก็ตาม ค่า Overall Similarity 

ซึ่งเป็นผลลัพธ์สุดท้ายของการวิเคราะห์ความคล้ายคลึงเชิงภาพรวม จะเปลี่ยนไปตามสัดส่วนน้ำหนักที่

กำหนดในแต่ละมิติ โดยผลลัพธ์ที่ได้จากทั้ง 4 รูปแบบมีดังนี้: 

 1) แบบที่ 1 มุ่งเน้นงานแปล: 73.28% 

 2) แบบที่ 2 มุ่งเน้นงานข่าว: 55.23% 

 3) แบบที่ 3 มุ่งเน้นงานทั่วไป: 71.78% 

 4) แบบที่ 4 มุ่งเน้นงานที่เก่ียวข้องกับเวลา: 77.37% 
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ความแตกต่างอย่างชัดเจนของค่า Overall Similarity ตามแต่ละค่าถ่วงน้ำหนัก ซึ่งระบุถึง

จุดประสงค์ของการให้ความสำคัญแต่ละรูปแบบ สอดคล้องกับค่า Similarity ของแต่ละส่วนโดยตรง 

ยกตัวอย่างเช่น แบบที่1 ให้ความสำคัญกับการจำแนกอารมณ์ 50% ดังนั้น เมื่อเนื้อหาทั้งสอง

บทความมีค่า Emotion Similarity ราว 60% จึงทำให้มีค่าความคล้ายโดยรวมราว 73% แม้ว่า 

Timeliness และ Storytelling Similarity จะเกิน  90% ขณ ะที่ แบบที่  2 ให้ ความสำคัญ กับ 

Intention มากที่สุด 50% รองลงมาคือ Emotion 30% ซึ่งสองรูปแบบนี้ มีความคล้ายคลึงต่ำกว่า 

70% โดยเฉพาะ Intention ที่มีความคล้ายเพียงราว 37% ทำให้ค่าความคล้ายรวมของแบบที่ 2 อยู่ที่

ราว 55% เท่านั้น ส่วนแบบที่ 4 ที่ให้ความสำคัญกับ Timeliness มากที่สุด มีความคล้ายโดยรวมมาก

ที่สุด เนื่องจาก Timeliness Similarity ของทั้งสองบทความสูงที่สุด ที่ราว 93%  

ผลลัพธ์ดังกล่าวแสดงให้เห็นว่า แม้บทความความทั้งสองจะไม่ได้มีที่มาจากแหล่งเดียวกัน 

ไม่ได้เกี่ยวกับจีน และเขียนขึ้นใหม่ทั้งหมด แต่ระบบยังสามารถวัดความคล้ายคลึงเชิงสไตล์และเนื้อหา

ได้อย่างมีเสถียรภาพ โดยเฉพาะในรูปแบบถ่วงน้ำหนักแบบที่ 1 และ 4 ซึ่งให้น้ำหนักกับมิติด้าน

อารมณ์และเวลา พบว่าความคล้ายคลึงโดยรวมยังคงอยู่ในระดับสูงเกิน 89%  

ทั้งสองตัวอย่าง สะท้อนถึงความสามารถของระบบในการตรวจจับความสอดคล้องของ

บทความ ทั้งท่ีเกี่ยวข้องกับจีนและไม่เก่ียวข้องได้อย่างชัดเจน 

 4.7.3 ทดสอบระบบต้นแบบด้วยชุดข้อมูลเดิมเทียบกับชุด Balanced ที่จำนวนป้ายกำกับ

เท่ากันทั้งหมดแบบ Dataset A 

 ในการทดลองนี้ ได้ทดสอบระบบต้นแบบจำแนกเจตนาของข้อความ ด้วยการเปรียบเทียบ

ระหว่างชุดข้อมูลเดิม และชุดข้อมูลที่มีการปรับให้ป้ายกำกับของแต่ละคลาสเท่ากัน โดยเลือกใช้โมเดล

ที่มีประสิทธิภาพดีที่สุดจากผลการทดลองในหัวข้อ 4.3.7 ผลการทดลองย่อยที่ 7 ซึ่งใช้ Dataset A 

และเพ่ิมฟีเจอร์อารมณ์ มาดำเนินการทดสอบ โดยภาพตัวอย่างทั้งสามชุดแสดงให้เห็นอย่างชัดเจนว่า 

เมื่อใช้ชุด Balanced ที่ป้ายกำกับแต่ละคลาสเท่ากัน ระบบสามารถทำนายคลาส Entertain และ 

Persuade ได้มากขึ้นอย่างมีนัยสำคัญ ต่างจากชุดข้อมูลเดิมที่ระบบมักทำนายเป็นคลาส Inform 

เกือบทั้งหมด ซึ่งเกิดจากความไม่สมดุลของข้อมูลที่มีคลาส Inform เป็นสัดส่วนหลัก 

อย่างไรก็ตามเมื่อพิจารณาผลการจำแนกเจตนาในบทความข่าวจริงของแต่ละชุดพบ

ข้อผิดพลาดสำคัญในชุด Balanced Dataset A โดยเฉพาะเมื่อระบบต้องประเมินบทความที่เป็น 

“ข่าวรายงาน” หรือ “ข่าวทั่วไป” ซึ่งตามเนื้อหามีลักษณะเป็น Inform ชัดเจนและไม่ได้มีลักษณะ
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บันเทิงหรือโน้มน้าวใจอย่างเด่นชัด แต่ระบบกลับทำนายผิดเป็นคลาส Entertain หรือ Persuade 

แทน 

ข้อผิดพลาดนี้สะท้อนผลกระทบจากการตัดบทความที่มีเพียงคลาส Inform เดี่ยวออกไปจาก

ชุด Balanced ทำให้โมเดลขาดความสามารถในการแยกแยะลักษณะของข้อความที่เน้นให้ข้อมูลแบบ

รายงาน เช่น ข่าวการประชุมสภาของจีน หรือข่าวเศรษฐกิจที่มีลักษณะการนำเสนอเชิงข้อเท็จจริง 

แม้การใช้ชุด Balanced Dataset A จะช่วยเพ่ิมความสามารถของระบบในการทำนายคลาส

ที่มีสัดส่วนน้อยอย่าง Entertain และ Persuade แต่ก็ทำให้ความแม่นยำในการประเมินคลาส 

Inform ลดลงอย่างมีนัยสำคัญ โดยเฉพาะในบริบทที่บทความมีลักษณะสื่อสารข้อมูลเชิงสาระโดยไม่มี

อารมณ์หรือการโน้มน้าว ทำให้เกิดผลลัพธ์คลาดเคลื่อนจากความจริงในเชิงเนื้อหา 

4.7.4 ทดสอบระบบต้นแบบด้วยชุดข้อมูลเดิมเทียบกับชุด Balanced Dataset ที่จำนวน

ป้ายกำกับรวมใกล้เคียงกัน 

จากการนำชุดข้อมูลแบบ Balanced ที่มีสัดส่วนป้ายกำกับใกล้เคียงกันในอัตรา 80:20 มาใช้

กับระบบต้นแบบ แล้วเปรียบเทียบกับชุดข้อมูลเดิม พบความเปลี่ยนแปลงในเชิงคุณภาพของการ

จำแนกเจตนา โดยเฉพาะในกรณีที่บทความมีเจตนาซ้อนทับกันหลายมิติ 

ในภาพตัวอย่างแรก บทความทั้งสองชิ้นเป็นข่าวการประชุมสภาที่ปรึกษาการเมืองแห่งชาติ

ของจีน ซึ่งมีลักษณะการเขียนแบบข่าวทางการ แจ้งข้อมูลชัดเจนและมีน้ำเสียงแบบเป็นทางการ จึง

จัดอยู่ในคลาส Inform อย่างชัดเจน อย่างไรก็ตาม เมื่อลองวิเคราะห์เชิงเนื้อหา พบว่าบทความมีการ

แฝงจุดประสงค์เชิงโน้มน้าว (Persuade) อยู่บางช่วง เช่น การเน้นย้ำความสำคัญของการประชุม หรือ

การอ้างอิงความสำเร็จของระบบการเมืองจีน ดังนั้น ระบบต้นแบบที่ใช้ชุด Balanced 80:20 จึง

สามารถตรวจจับคลาส Persuade ได้แม่นยำขึ้น แต่ยังคงอยู่ในระดับที่เหมาะสม (ไม่เกิน 20%) โดย

ไม่ทำนายเกินจริงอย่างที่เกิดขึ้นกับชุด Balanced แบบป้ายกำกับเท่ากันทุกคลาส 

ในภาพถัดมา ผลลัพธ์จากการเปรียบเทียบสองบทความโดยใช้ระบบต้นแบบกับชุดข้อมูล

ดังกล่าว พบว่า บทความที่ 1 เป็นข่าวประชาสัมพันธ์เกี่ยวกับกิจกรรมอบรมพิเศษ ซึ่งมีเป้าหมาย

ชัดเจนในการส่งเสริมภาพลักษณ์และสร้างการรับรู้ต่อโครงการ เนื้อหามีลักษณะเป็นการโน้มน้าว

อย่างชัดเจน แต่ในชุดข้อมูลเดิม ระบบมักทำนายเป็น Inform เนื่องจากเนื้อหามีลักษณะข่าว แต่ไม่ได้

พิจารณาจากบริบทของจุดประสงค์ ดังนั้นเมื่อใช้ชุดข้อมูล Balanced แบบ 80:20 ระบบจึงสามารถ

จำแนกเจตนาเป็น “Persuade” ได้แม่นยำขึ้นตามบริบทจริงของบทความ ส่วนบทความที่ 2 เป็น

ตัวอย่างของโพสต์กึ่งข่าวสารที่มีโทนการเล่าเรื่องแบบให้ข้อมูล ( Inform) แต่มีลักษณะความบันเทิง
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แฝงอยู่ในบางท่อน ซึ่งระบบสามารถตรวจจับคลาส “Entertain” ได้ในระดับที่เหมาะสม โดยยังคง

รักษาความแม่นยำในคลาสหลักคือ Inform ได้ดี และไม่ได้ทำนายคลาส Persuade เกินจริง 

ระบบต้นแบบที่ใช้ชุดข้อมูล Balanced แบบจำนวนใกล้เคียงกันของแต่ละคลาส และแบ่ง

สัดส่วนใช้ Train และ Test แบบ 80:20 แสดงให้เห็นถึงความสามารถในการวิเคราะห์เจตนาเชิง

บริบทได้แม่นยำขึ้น โดยเฉพาะในกรณีที่ข้อความมีเจตนาแฝงมากกว่าหนึ่งแบบ และไม่สามารถตัดสิน

ได้จากคำหรือโครงสร้างภาษาตรงๆ เพียงอย่างเดียว ช่วยลดความเอนเอียงจากชุดข้อมูลเดิมที่มัก

ประเมิน Inform เป็นหลัก และเพ่ิมความแม่นยำในการตรวจจับคลาสรองอย่างมีเหตุผลสอดคล้องกับ

เนื้อหาจริง 

4.8 ประเมินความพึงพอใจและความเป็นไปได้ในการใช้งานจริง 

4.8.1 ประเมินจากผู้เชี่ยวชาญ 

จากผลการประเมินของผู้เชี่ยวชาญและผู้ที่เกี่ยวข้องกับชุดข้อมูล ตามระบุในรายละเอียด

หัวข้อ 3.4 พบว่าคะแนนเฉลี่ยจากผู้เชี่ยวชาญจำนวน 4 ท่าน สำหรับทั้ง 2 ด้าน ได้แก่ ความพึงพอใจ

ในการใช้งาน และความเป็นไปได้ในการนำไปใช้งานจริง อยู่ที่ 4.0 คะแนน จากคะแนนเต็ม 5 คะแนน 

โดยผู้เชี่ยวชาญแต่ละท่านให้เหตุผลสนับสนุนที่แตกต่างกันตามลักษณะของงานและวัตถุประสงค์

เฉพาะของตนเอง ซึ่งปรากฏรายละเอียดไว้ในบทวิเคราะห์รายบุคคล 

นอกจากนี้ ผู้เชี่ยวชาญแต่ละท่านยังได้สะท้อนแนวทางการใช้งานจริงผ่านการเลือกค่าถ่วง

น้ำหนักที่ต่างกันในระบบวิเคราะห์ ได้แก่ รูปแบบที่ 1 ถึงรูปแบบที่ 4 ซึ่งสะท้อนให้เห็นถึงความ

ยืดหยุ่นของระบบในการตอบสนองต่อความต้องการที่หลากหลายของผู้ใช้ และเป็นอีกหนึ่งตัวชี้วัดที่

สะท้อนความพร้อมในการนำไปใช้ประโยชน์จริงในหลากหลายบริบท 

 4.8.2 ผลประเมินจากผู้ตอบแบบสอบถาม 

 กลุ่มที่มี ประสบการณ์มากกว่า 5 ปี ให้คะแนนเฉลี่ย สูงที่สุดทุกด้าน (เต็ม 5.0 เกือบทุก

หัวข้อ) ซึ่งสะท้อนว่าผู้ที่มีความเข้าใจเชิงลึกในงาน Content Marketing และมีประสบการณ์ตรงกับ

การวิเคราะห์เนื้อหา สามารถประเมินศักยภาพของระบบได้ชัดเจน และเห็นประโยชน์ในการ

ประยุกต์ใช้งานจริงมากกว่า กลุ่มที่มี ประสบการณ์ 3–5 ปี และ 1–3 ปี ให้คะแนนอยู่ในระดับปาน

กลางถึงสูง (เฉลี่ยประมาณ 4.0–4.3) โดยมีความพึงพอใจต่อรูปแบบผลลัพธ์และความชัดเจน แต่ยังไม่

ถึงระดับที่โดดเด่น ขณะที่กลุ่ม ไม่เกิน 1 ปี แม้จะให้คะแนนในด้านความง่ายในการใช้งานและผลลัพธ์

อยู่ในระดับดี (4.0–4.25) แต่ให้คะแนนเรื่องความสอดคล้องกับลักษณะงาน และ การประยุกต์ใช้จริง 

ต่ำกว่ากลุ่มอ่ืน สะท้อนว่าอาจยังขาดประสบการณ์ในการจับคู่ระบบกับบริบทการใช้งานจริง 
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 ขณะที่กลุ่มที่ทำ งานบริหารทีมเขียน / เจ้าของสื่อ ให้คะแนน สูงที่สุด ทุกด้าน (5.0 เต็ม) 

เช่นเดียวกับกลุ่มมากกว่า 5 ปี แสดงให้เห็นว่าผู้ที่มองภาพรวมของกระบวนการผลิตเนื้อหาและการใช้

เครื่องมือวิเคราะห์ มองเห็นคุณค่าของระบบได้อย่างครอบคลุม กลุ่ม เขียนเพ่ืองานโฆษณา/เพ่ืองาน

ขาย และ นักเขียนบทความ ให้คะแนนในระดับดีทุกด้าน (เฉลี่ยประมาณ 4.0–4.3) โดยเฉพาะในด้าน

ความสอดคล้องกับงาน และผลลัพธ์ชัดเจน ขณะที่กลุ่ม นักแปล และ นักการตลาด แม้จะมีความ

เข้าใจในการนำเสนอเนื้อหาเชิงกลยุทธ์ แต่ให้คะแนนอยู่ที่ระดับ 3.6–4.2 ซึ่งอาจเป็นผลมาจากความ

คาดหวังที่สูงหรือความท้าทายของงานที่เน้นความแม่นยำเชิงภาษา ส่วนกลุ่ม Blogger / Creator ให้

คะแนนเฉลี่ยปานกลาง โดยเฉพาะด้านความสอดคล้องกับงาน  ที่ยังต่ำกว่ากลุ่มอ่ืน (3.67) ซึ่งอาจ

สะท้อนถึงช่องว่างระหว่างผลลัพธ์จากระบบกับเนื้อหาเชิงสร้างสรรค์แบบเฉพาะบุคคล 

 สำหรับกลุ่มที่ดูแลเพจแบบ Influencer/Creator Media หรือเพจส่วนตัว ให้คะแนนเฉลี่ย 

ค่อนข้างสูงเกือบทุกด้าน (4.0–4.67) โดยเฉพาะความพึงพอใจ และความเป็นไปได้ในการนำไปใช้งาน

จริง สะท้อนว่าระบบนี้สามารถตอบโจทย์งาน Content บนแพลตฟอร์มโซเชียลได้ดีพอสมควร กลุ่มที่

ดูแล เว็บไซต์ / สื่อออนไลน์ทั่วไป ให้คะแนนในระดับปานกลาง (เฉลี่ย 3.75–4.25) ซึ่งอาจสะท้อนถึง

ความต้องการการวิเคราะห์เชิงเทคนิคหรือความแม่นยำมากขึ้น ส่วนกลุ่ม สื่อขององค์กรหรือบริษัท มี

ความพึงพอใจค่อนข้างสูง โดยเฉพาะรูปแบบการแสดงผล  (4.67) และ ความชัดเจนของผลลัพธ์ 

(4.33) ซึ่งอาจเนื่องจากเนื้อหาประเภทองค์กรมีโครงสร้างที่สอดคล้องกับระบบวิเคราะห์ได้ง่าย 
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บทที่ 5 

สรุปผลการดำเนินงานวิจัยและข้อเสนอแนะ 
 

วิทยานิพนธ์นี้ดำเนินตามวัตถุประสงค์ในการพัฒนาและนำเสนอแนวทางในการสร้าง

เครื่องมือประเมินความสอดคล้องของบทความที่สอดรับกับหลักการตลาดด้วยบทความ โดยมุ่งเน้น

การศึกษาและเลือกใช้เนื้อหาที่เกี่ยวข้องกับประเทศจีนในรูปแบบภาษาไทย เนื่องจากมีลักษณะ

เฉพาะที่สามารถวิเคราะห์ได้ชัดเจนและครอบคลุม 4 ด้านหลัก ได้แก่ 1) ความทันต่อเวลา 

(Timeliness) 2) จุดประสงค์ในการสื่อความ ( Intention) 3) การสื่อสารอารมณ์ผ่านเนื้อหา 

(Emotion) และ 4) รูปแบบการเขียนที่แบ่งเป็นงานแปลและการเล่าเรื่อง (Storytelling vs. 

Translation) 

จากการทดลองและเปรียบเทียบผลการทำงานของโมเดลต่างๆ ที่พัฒนา พบว่า สำหรับการ

ทดลองที่ 1 โมเดล WangchanBERTa มีประสิทธิภาพสูงสุดในการจำแนกเนื้อหาตามกระแสหรือ

เนื้อหาสดใหม่ (Timely–Timeless) โดยสามารถบรรลุผลความแม่นยำในการทดสอบมากที่สุดเมื่อ

เปรียบเทียบกับโมเดลอื่นๆ เช่น CNN ซึ่งแม้จะมีความแม่นยำที่สูงแต่ก็ยังด้อยกว่า WangchanBERTa 

เล็กน้อย โมเดล WangchanBERTa ใช้ tokenizer ที่ผ่านการฝึกอบรมด้วยชุดข้อมูลภาษาไทยขนาด

ใหญ่ถึง 15 ล้านประโยค ทำให้สามารถจัดการกับเนื้อหาภาษาไทยที่ซับซ้อนและยาวได้อย่างมี

ประสิทธิภาพ 

สำหรับการทดลองที่ 2 การจำแนกจุดประสงค์ของเนื้อหา (Intention Classification) ตาม

กรอบ PIE ได้แก่ Persuade, Inform และ Entertain พบว่า PhayaThaiBERT เป็นโมเดลที่ให้

ผลลัพธ์ดีที่สุด โดยมีค่า Micro F1-score เท่ากับ 88.74% Macro F1-score เท่ากับ 84.14% และ 

Hamming Loss ต่ำที่สุดที่ 12.14% อย่างไรก็ตาม พบสัญญาณ Overfitting เล็กน้อย แต่ยังคง

ทำงานได้ดี เมื่อนำไปทดสอบกับข้อมูลใหม่ นอกจากนี้  ยังพบว่า การเพ่ิมฟีเจอร์ด้านอารมณ์  

(Emotion Features) ไม่ได้ช่วยเพ่ิมประสิทธิภาพของ PhayaThaiBERT อย่างชัดเจน แต่กลับ ช่วย

เพ่ิมประสิทธิภาพของ WangchanBERTa ได้อย่างมีนัยสำคัญ ซึ่งสะท้อนถึงบทบาทของบริบททาง

อารมณ์ในบางกรณีของการจำแนกเจตนาเนื้อหา 

การทดลองที่ 3 ซึ่งมุ่งแก้ไขปัญหาข้อมูลไม่สมดุล สำหรับการจำแนกจุดประสงค์ของเนื้อหา 

ยังแสดงให้เห็นอย่างชัดเจนว่า ขนาดของชุดข้อมูลฝึกมีอิทธิพลโดยตรงต่อประสิทธิภาพของโมเดล 

โดยเฉพาะเมื่อเปรียบเทียบสัดส่วน train:test ที่ 70:30 กับ 80:20 สำหรับชุดข้อมูลที่มีจำนวนป้าย
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กำกับใกล้เคียงกัน พบว่าเมื่อใช้ข้อมูลฝึกในสัดส่วน 80% โมเดลทุกตัวมีผลการทำงานดีขึ้นในทุก

ตัวชี้วัด ไม่ว่าจะเป็น ค่า F1-score ค่า Exact Match Accuracy และ ค่า Hamming Loss 

โดยเฉพาะโมเดลขนาดใหญ่ เช่น PhayaThaiBERT และ WangchanBERTa ซึ่งต้องอาศัยข้อมูล

จำนวนมากเพ่ือเรียนรู้ได้อย่างมีประสิทธิภาพ โดยผลลัพธ์ชี้ให้เห็นว่า PhayaThaiBERT แสดงอาการ 

overfitting อย่างเด่นชัดในหลายกรณี โดยเฉพาะเมื่อใช้ข้อมูลที่ไม่สมดุลหรือเพ่ิมฟีเจอร์อารมณ์ 

ในทางกลับกัน WangchanBERTa โดยส่วนใหญ่มีประสิทธิภาพที่ดีขึ้นเมื่อใช้ฟีเจอร์อารมณ์  ส่วน 

mBERT แม้มีประสิทธิภาพต่ำที่สุด แต่แสดงให้เห็นว่า มีประสิทธิภาพที่ดีขึ้น เมื่อเพ่ิมปริมาณข้อมูลฝึก 

ซึ่งทั้งหมดนี้ยืนยันว่า การออกแบบระบบควรพิจารณาให้สมดุลระหว่างขนาดของข้อมูล ความซับซ้อน

ของโมเดล และการใช้ฟีเจอร์เสริม เพ่ือให้ได้ผลลัพธ์ที่แม่นยำและเสถียรที่สุดในการใช้งานจริง 

ขณ ะที่ การทดลองที่  4  การจำแนกอารมณ์  (Em otion C lass ification ) พบว่า 

WangchanBERTa มีศักยภาพในการวิเคราะห์เนื้อหาที่แสดงออกถึงอารมณ์ในภาษาไทยทั้ง 8 กลุ่มได้

อย่างแม่นยำที่สุด โดยให้ค่า Micro F1-score เท่ากับ 78.35% Macro F1-score เท่ากับ 55.74% 

และ Hamming Loss ต่ำที่สุดที่ 10.27% แสดงถึงความสามารถของโมเดลในการรับมือกับข้อมูลที่ไม่

สมดุลในแต่ละอารมณ์ได้อย่างมีประสิทธิภาพ 

ด้านการทดลองที่  5 การจำแนกรูปแบบงานแปลและการเล่าเรื่อง (Storytelling vs. 

Translation) โมเดล Random Forest ซึ่งใช้เทคนิค Ensemble Model และมีการทำ Feature 

Engineering อย่างเหมาะสมด้วยฟีเจอร์ที่เกี่ยวข้อง ได้แก่ Named Entity Recognition (NER), 

Sentiment Analysis, Part of Speech Tagging (POS), Similarity Features, Length Features 

และ TF-IDF สามารถเพ่ิมความแม่นยำจากเดิมที่ 85% เป็น 92% หลังใช้ Features อย่างมีนัยสำคัญ 

แสดงให้เห็นถึงความสำคัญของการคัดเลือกและพัฒนาฟีเจอร์ที่เหมาะสมสำหรับการจำแนกประเภท

เนื้อหาอย่างชัดเจน 

ในการพัฒนาระบบวิเคราะห์ความสอดคล้องของบทความ ทางวิทยานิพนธ์นี้ได้พัฒนาบน

พ้ืนฐานของชุดข้อมูลและความรู้จากผู้เชี่ยวชาญและผู้เกี่ยวข้องจริงในการจัดทำสื่อเนื้อหาภาษาไทยที่

เกี่ยวข้องกับภาษาจีนบนโซเชียลมีเดีย โดยเฉพาะแพลตฟอร์มFacebookซึ่งเป็นช่องทางหลักที่พบว่า

ใช้ในการนำเสนอเนื้อหาแบบข้อความมากท่ีสุด โดยผู้เชี่ยวชาญและผู้มีส่วนร่วมในสื่อดังกล่าวได้มีส่วน

ร่วมตั้งแต่การให้ข้อมูลก่อนการพัฒนา และการประเมินการใช้งานจริงของระบบที่พัฒนาขึ้น ซึ่งผล

การประเมินพบว่าระบบมีความเหมาะสมในเชิงการใช้งาน (Usability) และสามารถนำไปใช้งานได้จริง 

ด้วยคะแนนเฉลี่ย 4 คะแนนจากคะแนนเต็ม 5 ทั้งในแง่ของการออกแบบ UI/UX และการประยุกต์ใช้
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งานจริง โดยได้รับข้อเสนอแนะจากผู้เชี่ยวชาญว่า เครื่องมือนี้สามารถนำไปใช้ได้ตามลักษณะเฉพาะ

ของแต่ละประเภทงานเขียน ได้แก่ 

1) งานเขียนทั่วไป 

2) งานเขียนที่เน้นการแปล เนื่องจากเนื้อหาส่วนใหญ่เป็นภาษาจีน 

3) งานเขียนที่เก่ียวข้องกับข่าวสาร  

4) งานเขียนที่ต้องการความทันต่อเหตุการณ์หรือการจับกระแสเรียลไทม์ ตัวอย่างเช่น เนื้อหา

ด้านประวัติศาสตร์ องค์ความรู้เฉพาะเรื่องเกี่ยวกับประเทศจีน หรือการเล่าประสบการณ์เกี่ยวกับการ

ท่องเที่ยว 

ในส่วนของผลการประเมินจากผู้ใช้งานจริงผ่านแบบสอบถาม พบว่า กลุ่มผู้ที่มีประสบการณ์

มากกว่า 5 ปี รวมถึงกลุ่มที่ทำหน้าที่บริหารหรือเจ้าของสื่อ ให้คะแนนเฉลี่ยสูงสุดในทุกด้าน แสดงให้

เห็นถึงการมองเห็นคุณค่าของระบบในภาพรวมอย่างเด่นชัด ขณะที่กลุ่มผู้ใช้งานที่มีประสบการณ์น้อย

กว่า 1 ปี หรือผู้ที่ทำงานสร้างสรรค์เชิงเฉพาะตัว เช่น Blogger หรือ Creator ให้คะแนนในระดับกลาง 

โดยเฉพาะในด้านความสอดคล้องกับลักษณะงานที่ต่ำกว่ากลุ่มอ่ืน ซึ่งอาจสะท้อนถึงช่องว่างระหว่าง

การวิเคราะห์เชิงเทคนิคของระบบกับความต้องการเนื้อหาเชิงสร้างสรรค์เฉพาะบุคคล อย่างไรก็ตาม 

กลุ่มที่ดูแล Content บนโซเชียลมีเดีย รวมถึง Influencer และทีมดูแลสื่อขององค์กร ให้คะแนน

เฉลี่ยอยู่ในระดับค่อนข้างสูงทั้งในด้านความพึงพอใจ และ ความเป็นไปได้ในการใช้งานจริง 

สำหรับประโยชน์ที่ได้รับ สามารถสรุปได้ดังนี้  

1) นำเสนอเฟรมเวิร์กใหม่สำหรับประเมินความสอดคล้องของบทความภาษาไทยกับเนื้อหาที่

เกี่ยวข้องกับจีนโดยเฉพาะ 

2) พัฒนาต้นแบบการวิเคราะห์การสื่อสารของผู้จัดทำเนื้อหา โดยประยุกต์ใช้เฟรมเวิร์ก PIE 

ร่วมกับฟีเจอร์อารมณ์ เพ่ือประเมินเจตนาในการสื่อสารได้อย่างเป็นรูปธรรม และใช้เป็นแนวทางใน

การวิเคราะห์การสื่อความของเนื้อหา 

3) ผลการวิจัยแสดงให้เห็นแนวทางในการพัฒนาการวิเคราะห์เนื้อหาข้อความที่อยู่ในโดเมน

เฉพาะและมีข้อจำกัดด้านขนาดของชุดข้อมูล โดยเฉพาะในประเด็นการแก้ไขปัญหาความไม่สมดุลของ

ข้อมูล 

4) พัฒนาแนวทางการวิเคราะห์เนื้อหาบทความภาษาไทย โดยใช้โมเดลการเรียนรู้ของเครื่อง

และการเรียนรู้เชิงลึก ซึ่งสามารถติดป้ายกำกับเนื้อหาในระดับบทความ โดยพิจารณาบริบทภาพรวม 

ไม่จำกัดเพียงคำหรือโครงสร้างประโยค 
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ทั้งนี้ การพัฒนางานวิจัยในอนาคตนั้น ควรพิจารณาเพ่ิมขนาดและความหลากหลายของชุด

ข้อมูลที่ใช้ในการฝึกโมเดล รวมถึงการสร้าง corpus ที่มีลักษณะเฉพาะเจาะจงมากขึ้นสำหรับ

การตลาดด้วยเนื้อหา เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพในการจำแนกเนื้อหาตามจุดประสงค์ต่างๆ นอกจากนี้ยัง

สามารถขยายการศึกษาไปสู่ปัจจัยอ่ืนเพ่ิมเติม เช่น การวิเคราะห์ช่วงเวลาการนำเสนอเนื้อหา หรือการ

แยกป้ายกำกับในแต่ละส่วนของบทความ (บทนำ , เนื้อหา, บทสรุป) เพ่ือให้ได้ข้อมูลที่มีรายละเอียด

ลึกซึ้งยิ่งขึ้น ซึ่งจะเป็นการเพ่ิมประสิทธิภาพของโมเดลให้สามารถทำงานได้อย่างมีประสิทธิผลมาก

ยิ่งขึ้นในอนาคต 
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