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 งานวิจยัน้ีน าเสนอการพฒันาและประยุกตใ์ชเ้ทคนิคการวิเคราะหอ์ารมณ์ (Sentiment Analysis) 

ส าหรบัขอ้ความภาษาไทยบน YouTube โดยใชชุ้ดขอ้มูลที่ระบุอารมณ์ใน 3 ประเภท ไดแ้ก่ อารมณ์เชิงบวก 

เชิงลบ และเป็นกลาง ข ัน้ตอนการวิจยัเร่ิมจากการเตรียมขอ้ความและประมวลผลขอ้ความ เช่น การตดัค า

ภาษาไทยและการลบค าหยุด (Stopwords) เพื่อท าความสะอาดขอ้มูล และไดใ้ชเ้ทคนิคการสรา้งแบบจ าลอง

ขอ้ความและเคร่ืองมือ VADER ในการวิเคราะห์อารมณ์ของขอ้ความ หลงัจากกระบวนการประมวลผล 

งานวิจยัไดส้รา้ง Word Cloud เพื่อแสดงค าที่ปรากฏบ่อยในขอ้ความที่มีอารมณ์เชิงบวกและเชิงลบ รวมถึง

การสรา้งกราฟเพื่อแสดงการกระจายตวัของอารมณ์ในชุดขอ้มูล ผลการวเิคราะหแ์สดงใหเ้ห็นถงึรูปแบบการ

กระจายตวัของอารมณ์ในขอ้ความต่าง ๆ ซึ่งสามารถน าไปใชใ้นการศึกษาพฤติกรรมผูใ้ชส้ื่อสงัคมออนไลน์ 

นอกจากน้ียงัมีการน าขอ้มูลจากคลิปที่เป็นกระแสในปจัจุบนัที่เกี่ยวขอ้งกบัฮิปโปแคระชื่อ “หมูเดง้” มาเป็น
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 This research presents the development and application of sentiment analysis 

techniques for Thai-language comments on YouTube, using a dataset categorized into 

three types of sentiment: positive, negative, and neutral. The research begins with 

text preparation and preprocessing, such as Thai word segmentation and removing 

stopwords to clean the data. Text modeling techniques and the VADER tool were 
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employed to analyze the sentiment of the comments. After processing, a Word Cloud 

was generated to visualize frequently occurring words in positive and negative 

sentiment comments, along with graphs depicting the sentiment distribution within 

the dataset. The analysis results reveal patterns of sentiment distribution across 

various comments, which can be utilized to study online user behavior. Besides, data 

from a trending video featuring a pygmy hippopotamus named "Moo Deng" was used 

as a case study. 
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1. บทน า 

     การวเิคราะหอ์ารมณ์ (Sentiment Analysis) หรือที่เรียกว่า "การขุด

ความคิดเห็น" (Opinion Mining) เป็นหน่ึงในเทคนิคที่ส  าคัญในงาน

ประมวลผลภาษาธรรมชาติ (Natural Language Processing: NLP) ซึ่ง

มเีป้าหมายหลกัในการท าความเขา้ใจและจ าแนกอารมณ์ของมนุษยท์ี่แสดง

ผ่านขอ้ความต่าง ๆ ไม่ว่าจะเป็นขอ้ความบนโซเชียลมีเดีย รีววิสนิคา้ หรือ

ความคิดเห็นในช่องทางออนไลนต์่าง ๆ การวเิคราะหอ์ารมณ์สามารถระบุ

ไดว่้าขอ้ความนัน้มอีารมณ์เชิงบวก เชิงลบ หรือเป็นกลาง ซึ่งสามารถน าไป

ประยุกตใ์ชใ้นหลายๆ สาขา เช่น การตลาด การบริการลูกคา้ และการ

วเิคราะหข์อ้มูลในเชิงธุรกิจ [1, 2]  

ในปจัจุบนัแพลตฟอรม์ YouTube กลายเป็นหน่ึงในแพลตฟอรม์การ

แชรว์ดีิโอที่ใหญ่ที่สุดในโลก โดยในปี 2023 มผีูใ้ชง้าน YouTube มากกว่า 

2.3 พนัลา้นคนทัว่โลก และในทุกวนัมีการรบัชมวิดีโอมากกว่า 1 พนัลา้น

ช ัว่โมง [3] และในประเทศไทย YouTube เป็นแพลตฟอรม์ที่มีผูใ้ชง้าน

เป็นจ านวนมากเช่นกนั โดยในปี 2022 มผีูใ้ชง้านมากกว่า 46 ลา้นคน และ

คนไทยใช เ้วลาเฉลี่ยบนแพลตฟอร์มน้ีมากถึง 70 นาทีต่อว ัน [4] 

นอกจากน้ี ผลการส ารวจยงัพบว่ามากกว่า 70% ของผูใ้ชง้าน YouTube 

ในประเทศไทยใชแ้พลตฟอร์มน้ีเพื่อคน้หาขอ้มูลสินคา้หรือบริการก่อน

ตดัสินใจซื้อ [5] ซึ่งแสดงใหเ้ห็นถึงบทบาทส าคญัของ YouTube ในการ

ส่งผลต่อความคิดเห็นและการตดัสนิใจของผูบ้ริโภค การวิเคราะหค์วาม

คิดเห็นที่ไดร้บัจากแพลตฟอรม์ขนาดใหญ่ เช่น YouTube จึงกลายเป็น

เคร่ืองมอืส าคญัในการวดัและท าความเขา้ใจทศันคติของผูใ้ชง้าน ไม่ว่าจะ

เป็นการน าขอ้มูลเหล่าน้ีไปใชใ้นการพฒันาเน้ือหา การตลาด หรือการ

พฒันาผลิตภณัฑ์ [6] โดยการวิเคราะห์ความคิดเห็นจาก YouTube 

สามารถช่วยใหผู้ผ้ลติเน้ือหาหรือผูป้ระกอบการเขา้ใจถงึปฏกิิริยาของผูช้ม

ต่อเน้ือหา และยงัช่วยใหส้ามารถปรบัปรุงการสรา้งเน้ือหาใหเ้หมาะสมกบั

กลุ่มเป้าหมายมากขึ้น 

ในบริบทของภาษาไทย การวิเคราะห์อารมณ์ยงัคงเผชิญกบัความ 

ทา้ทายหลายประการ ภาษาไทยมีโครงสรา้งที่แตกต่างจากภาษาอังกฤษ 

เช่น การไม่มกีารเวน้วรรคระหว่างค า การใชค้ าที่มคีวามหมายเดียวกนัแต่

แตกต่างกนัในบริบท หรือการใชส้  านวนที่ซบัซอ้น ซึ่งท าใหก้ารตดัค า 

(Word Tokenization) และการลบค าหยุด (Stopwords Removal) ซึ่ง

เป็นข ัน้ตอนส าคญัในการเตรียมขอ้มูลส าหรบัการวเิคราะห ์ โดยเฉพาะเมื่อ

ท างานกบัขอ้ความภาษาไทย การใชเ้คร่ืองมือประมวลผลภาษาธรรมชาติ

อย่าง PyThaiNLP กลายเป็นหน่ึงในวิธีการหลกัที่ช่วยใหส้ามารถตดัค า

และลบค าหยุดไดอ้ย่างมปีระสทิธิภาพ [7] 

ในการวิเคราะห์อารมณ์แบบ Rule-based เช่น การใช ้VADER 

(Valence Aware Dictionary and sEntiment Reasoner) ซึ่ ง เ ป็ น

เคร่ืองมือที่ถูกออกแบบมาเพื่อใชว้ิเคราะหข์อ้ความที่ไม่เป็นทางการ โดย

สามารถใหค้ะแนนอารมณ์ของขอ้ความในรูปแบบต่าง ๆ เช่น ขอ้ความเชิง

บวก เชิงลบ หรือเป็นกลางไดอ้ย่างแม่นย า [8] จุดเด่นของ VADER คือ 

สามารถรองรบัขอ้ความสัน้ ๆ  ภาษาพูดทัว่ไป การใชส้ญัลกัษณ์ อีโมจิ 

รวมทัง้การลากเสียงดว้ยการซ า้ตวัอกัษร ซึ่งเป็นลกัษณะที่พบไดบ้่อยใน

คอมเมนตบ์น YouTube การใช ้VADER ในภาษาไทยอาจตอ้งปรบัปรุง

พจนานุกรมให ้สอดคลอ้งกับล ักษณะของภาษาไทย แต่ย ังคงมี

ประสทิธิภาพในการท างานกบัขอ้ความบนโซเชียลมเีดีย [9, 10]  

นอกจากน้ี ภาษาไทยยงัมีความซบัซอ้นเฉพาะตวั เช่น ไม่มีการเวน้

วรรคระหว่างค า การใชส้  านวนที่แปลความไดห้ลากหลายตามบริบท ซึ่งท า

ใหก้ารวิเคราะหข์อ้ความตอ้งอาศยัการประมวลผลล่วงหนา้ดว้ยเคร่ืองมอื

เฉพาะทาง เช่น PyThaiNLP ส าหรบัการตดัค าและลบค าที่ไม่จ าเป็นก่อน

เขา้สู่กระบวนการวิเคราะหอ์ารมณ์ แมว่้า VADER จะยงัมีขอ้จ ากดัดา้น

ภาษาที่แตกต่างจากภาษาอังกฤษ แต่จากงานวิจ ัยที่ผ่านมา พบว่า 

VADER สามารถน ามาปรบัใชก้บัขอ้ความภาษาไทยบนโซเชียลมีเดียได ้

อย่างมีประสิทธิภาพ โดยเฉพาะเมื่อมีการปรบัพจนานุกรมใหส้อดคลอ้ง

กบับริบทภาษาไทย ซึ่งเหมาะกบัขอ้ความสัน้และไม่เป็นทางการ เช่น คอม

เมนตใ์น Twitter หรือ Facebook [11] 

อย่างไรก็ตาม การวิเคราะหอ์ารมณ์ในภาษาไทยยงัคงเป็นหวัขอ้ที่มี

การศึกษาและพฒันาอย่างต่อเน่ือง โดยมีการใชเ้คร่ืองมือ NLP และการ

ประยุกต์ใชเ้ทคนิคการเรียนรูข้องเคร่ือง (Machine Learning) เช่น 

Naive Bayes หรือ Support Vector Machines (SVM) เพื่อช่วยใน

การท านายอารมณ์จากขอ้ความภาษาไทยในลกัษณะต่าง ๆ เช่น การ
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วิเคราะหรี์วิวสินคา้ การวิเคราะหค์วามคิดเห็นในสื่อสงัคมออนไลน์ หรือ

การวเิคราะหค์วามคิดเห็นของผูบ้ริโภคต่อผลติภณัฑห์รือบริการ [12, 13] 

การวิจยัครัง้น้ี มีเป้าหมายในการพฒันาและประยุกตใ์ชเ้ทคนิคการ

วิเคราะห์อารมณ์ส าหรับขอ้ความภาษาไทยที่ไดร้ ับจากแพลตฟอร์ม 

YouTube โดยใชเ้คร่ืองมือและเทคนิคที่ท ันสมยั เช่น PyThaiNLP 

ส าหรับการตัดค า การลบค าหยุด และการใช ้VADER ส าหรับการ

วิเคราะหอ์ารมณ์เชิงบวก เชิงลบ และเป็นกลาง นอกจากน้ี การวิจยัยงั

น าเสนอการสรา้ง Word Cloud เพื่อแสดงค าที่ปรากฏบ่อยในขอ้ความที่

แสดงอารมณ์เชิงบวกและเชิงลบ โดยเฉพาะขอ้ความที่เกี่ยวกบัคลิปของ

ฮิปโปแคระชื่อ “หมูเดง้” ซึ่งก าลงัเป็นกระแสในปจัจุบนั ผลลพัธ์จากการ

วิเคราะห์จะถูกน าไปใชเ้พื่อประโยชน์ในดา้นต่าง ๆ ได ้แก่ การตลาด

ออนไลน์ การปรบัปรุงผลิตภณัฑ ์และการเพิ่มประสิทธิภาพในการสรา้ง

เน้ือหาที่สอดคลอ้งกบัความตอ้งการของผูช้ม เป็นตน้ [11]  

2. วิธีด าเนินการวิจยั  

     งานวิจยัน้ีมุ่งเนน้การวิเคราะหอ์ารมณ์ (Sentiment Analysis) ของ

ขอ้ความภาษาไทย ซึ่งเป็นส่วนหน่ึงของการประมวลผลภาษาธรรมชาติ 

(Natural Language Processing: NLP) การวิเคราะห์อารมณ์ถือเป็น

เคร่ืองมอืส าคญัในการท าความเขา้ใจความคิดเห็น ความรูส้กึ และทศันคติ

ที่แฝงอยู่ในขอ้มูลขอ้ความที่เกิดขึ้นในสื่อสงัคมออนไลน์ ไม่ว่าจะเป็น

ความคิดเห็นเกี่ยวกบัผลิตภณัฑ์ บริการ หรือเน้ือหาทางสงัคมอื่น ๆ 

อย่างไรก็ตาม การวิเคราะหอ์ารมณ์ในภาษาไทยมีความทา้ทายมากกว่า

ภาษาอื่นๆ เช่น ภาษาองักฤษ เน่ืองจากโครงสรา้งทางภาษาที่มีความ

แตกต่างกนัอย่างมาก  

2.1. ศึกษาแนวคิดและทฤษฏีท่ีเกี่ยวขอ้ง 

     ในงานวิจยัน้ี โคด้ที่ใชท้ าการวิเคราะหอ์ารมณ์ของขอ้ความภาษาไทย

ประกอบดว้ยกระบวนการส าคัญหลายส่วน ซึ่ งรวมถึงการตัดค า 

(Tokenization) การลบค าหยุด (Stopwords Removal) และการใช ้

เคร่ืองมอืวเิคราะหอ์ารมณ์เชิงบวก เชิงลบ และเป็นกลาง ผ่านเทคนิคและ

ทฤษฎตี่าง ๆ ที่เกี่ยวขอ้ง ดงัน้ี  

2.1.1 การวเิคราะหอ์ารมณ์ (Sentiment Analysis) 

การวิเคราะหอ์ารมณ์ คือ การจ าแนกความรูส้ึกหรืออารมณ์ที่สื่อออกมา

ผ่านขอ้ความว่าเป็นเชิงบวก เชิงลบ หรือเป็นกลาง โดยทัว่ไปการวิเคราะห์

อารมณ์สามารถแบ่งไดเ้ป็น 2 แนวทางหลกั คือ  

แนวทางที่ 1 เป็นการวิเคราะหอ์ารมณ์ตามกฎ (Rule-based Sentiment 

Analysis) แนวทางน้ีจะใชพ้จนานุกรมหรือชุดของกฎที่ระบุว่าค าใดสื่อถึง

อารมณ์เป็นบวกหรือลบ เช่น การใชพ้จนานุกรมที่รวบรวมอารมณ์ในเชิงบวก

และลบ และใหค้ะแนนตามความเขม้ขน้ทางอารมณ์ในค าหรือวลี นอกจากน้ี

การใช ้เคร่ืองมือ VADER (Valence Aware Dictionary for Sentiment 

Reasoning) เป็นเคร่ืองมือที่ช่วยใหส้ามารถประเมินความเขม้ขน้ของอารมณ์

ในขอ้ความได ้โดยอิงจากพจนานุกรมอารมณ์ 

แนวทางที่ 2 เป็นการวิเคราะห์อารมณ์ดว้ยการเรียนรูข้องเคร่ือง 

(Machine Learning-based Sentiment Analysis) แนวทางน้ีจะใชโ้มเดล

การเรียนรู ้ของเคร่ือง เช่น Naive Bayes, Support Vector Machines 

(SVM) หรือ Neural Networks ในการจ าแนกอารมณ์ โดยโมเดลเหล่าน้ีมีการ

เรียนรูจ้ากชุดขอ้มูลที่ระบุอารมณ์ไวล้่วงหนา้ (Labeled Dataset) เพื่อท านาย

อารมณ์ในขอ้ความใหม่ 

2.1.2 การประมวลผลภาษาธรรมชาติ (NLP) 

 การประมวลผลภาษาธรรมชาติ (NLP) เป็นสาขาวิชาที่มุ่งเนน้การท าให ้

ระบบคอมพิวเตอร์สามารถเขา้ใจและประมวลผลภาษามนุษย์ไดอ้ย่างมี

ประสิทธิภาพ โดยเฉพาะอย่างยิ่งก ับภาษาที่มีโครงสรา้งซ ับซอ้นและมี

ลกัษณะเฉพาะ เช่น ภาษาไทย ซึ่งมคีวามแตกต่างจากภาษาอื่น ๆ โดยข ัน้ตอน

ส าคญัที่น ามาใชใ้นงานวจิยัน้ี ไดแ้ก่ 

1) การตัดค าในภาษาไทย (Word Tokenization) การตัดค าใน

ภาษาไทยเป็นกระบวนการที่ซบัซอ้น เพราะไม่มีการเวน้วรรคระหว่างค า 

ท าใหก้ารแยกค าจากประโยคจะตอ้งใชเ้ทคนิคพเิศษ เช่น การใชอ้ลักอริธึม

หรือโมเดลที่เรียนรูจ้ากขอ้ความภาษาไทยจ านวนมาก งานวจิยัน้ีใชไ้ลบรารี

ที่ชื่อว่า “PyThaiNLP” ซึ่งเป็นไลบรารีที่ออกแบบมาเพื่อช่วยในการตดัค า

ภาษาไทยโดยเฉพาะ การตดัค าภาษาไทยที่ถูกตอ้งจะส่งผลใหส้ามารถ

แยกแยะความหมายของขอ้ความไดดี้ขึ้น ซึ่งท าใหก้ารวิเคราะหอ์ารมณ์มี

ประสทิธิภาพมากขึ้น 

2)  การลบค าหยุ ดในประโยค (Stopwords Removal) ค าหยุ ด 

(Stopwords) เป็นค าที่ปรากฏบ่อยในภาษาไทยแต่ไม่มีความส าคัญต่อการ

วิเคราะห์ เช่นค าว่า "ที่" "และ" "คือ" ค าต่าง ๆ เหล่าน้ีจะถูกลบออกจาก

ขอ้ความก่อนการน าไปวิเคราะห ์ค าที่เหลอืจะเป็นค าที่มีความหมายและส าคญั

ต่อการประมวลผล งานวิจยัน้ีไดน้ าค าหยุดในภาษาไทยจาก PyThaiNLP มา

ใชเ้พื่อลบค าหยุดออกจากขอ้ความก่อนการน าไปวิเคราะห ์

2.1.3 การสรา้งภาพขอ้มูล (Data Visualization) 

Word Cloud เป็นการสรา้งภาพขอ้มูลวิธีหน่ึงที่ช่วยใหเ้ขา้ใจผลลพัธ์ของ

การวิเคราะหอ์ารมณ์ไดง้่ายขึ้น อีกทัง้ Word Cloud ยงัเป็นเทคนิคการสรา้ง

ภาพที่ช่วยเนน้ค าที่พบมาก โดยขนาดของค าจะสมัพนัธ์กบัความถี่ในการ

ปรากฏ การแสดงผลดว้ยวธีิน้ีท าใหส้ามารถตีความและระบุค าที่มีความส าคญั

ในชุดขอ้มูลไดอ้ย่างรวดเร็วมีคุณภาพ งานวจิยัน้ีไดม้กีารน า Word Cloud มา

ใชเ้พื่อแสดงใหเ้ห็นถึงค าที่ปรากฏบ่อยในขอ้ความที่มีอารมณ์เชิงบวกและเชิง

ลบ 

2.1.4 VADER (Valence Aware Dictionary for Sentiment 

Reasoning) 

VADER เป็นเคร่ืองมือที่พฒันาขึ้นมาเพื่อใชใ้นการวิเคราะห์อารมณ์ใน

ขอ้ความภาษาองักฤษที่ไม่เป็นทางการ เช่น ขอ้ความบนโซเชียลมีเดีย ใน

งานวิจยัน้ีไดม้ีการน า VADER มาประยุกตใ์ชก้บัขอ้ความภาษาไทยดว้ยการ
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ปรบัปรุงพจนานุกรมที่ใชว้ิเคราะห์อารมณ์ เน่ืองจาก VADER สามารถให ้

คะแนนความเขม้ขน้ของอารมณ์ในขอ้ความได ้จึงท าใหส้ามารถจ าแนกไดว่้า

ขอ้ความนั้นมีอารมณ์เชิงบวก เชิงลบ หรือเป็นกลางได ้ โดยการน าโมดูล 

SentimentIntensityAnalyzer จ า ก  vaderSentiment ม า ใ ช ้ ใ น ก า ร

ประมวลผลและวิเคราะหอ์ารมณ์ของขอ้ความในชุดขอ้มูล 

2.1.5 การน า เสนอผลล ัพธ์การวิเคราะห์อ ารมณ์ (Sentiment 

Visualization) 

ผลลพัธท์ี่ไดจ้ากการวิเคราะหอ์ารมณ์จากขอ้ความ สามารถน าเสนอไดใ้น

รูปแบบของกราฟแท่ง (Bar Chart) ซึ่งแสดงใหเ้ห็นถึงจ านวนของขอ้ความที่

ถูกจดัอยู่ในหมวดหมู่อารมณ์เชิงบวก เชิงลบ และเป็นกลาง การแสดงผลใน

ลกัษณะน้ีท าใหเ้ห็นถึงภาพรวมของอารมณ์ที่ปรากฏในขอ้ความอย่างชดัเจน 

นอกจากน้ียงัช่วยใหผู้ว้จิยัสามารถท าการวิเคราะหต์่อไดง้่าย 

2.2. การติดตัง้เคร่ืองมือและไลบรารี 

     ไลบรา รีที่ จ  า เ ป็นต ้องติดตั้ง  ได ้แก่  Emoji, vaderSentiment, 

spaCy, PyThaiNLP และ Matplotlib โดยติดตัง้เพื่อเป็นการจดัเตรียม

เคร่ืองมอืส าหรบัใชใ้นการประมวลผลขอ้ความและการวเิคราะหค์วามรูส้กึ  

2.3. การเตรียมขอ้มูลและรวบรวมความคิดเห็น 

2.3.1 YouTube API ถูกใชเ้พื่อดึงความคิดเห็นจากวดีิโอ 

2.3.2 ท าความสะอาดขอ้ความ โดยการลบลิงก์และอีโมจิที่ไม่

เกี่ยวขอ้ง 

2.3.3 รวบรวมความคิดเห็นที่เกี่ยวขอ้งไวใ้นไฟล ์ซึ่งในงานวิจยัน้ีมี

จ านวนประโยคทัง้หมด 36,006 ประโยค โดยแต่ละประโยคในชุดขอ้มูล

ถูกระบุอารมณ์ว่าเป็นเชิงบวก (pos) หรือเชิงลบ (neg) ไวล้่วงหนา้ และ

รวบรวมค าหยุด (Stopwords) ที่ใชใ้นภาษาไทยเพื่อใชร่้วมกบัข ัน้ตอนการ

ตดัค า (Word Tokenization) ซึ่งระบบจะแยกค าในแต่ละประโยคและ

กรองค าหยุดออก เพื่อใหไ้ดเ้ฉพาะค าที่มีความหมายและเป็นประโยชน์ต่อ

การวเิคราะห ์

2.4. การประมวลผลขอ้ความ 

2.4.1 PyThaiNLP ถูกใชใ้นการแบ่งค า (Word Tokenization) และ

ลบค าหยุด (Stop words) 

2) ขอ้ความทัง้หมดจะถูกแปลงใหอ้ยู่ในรูปแบบของ Bag of Words 

(BoW) เพื่อเตรียมขอ้มูลส าหรบัการสรา้งโมเดล  

2.5. การวิเคราะหค์วามรูส้ึก 

2.5.1 vaderSentiment ถูกใชเ้พื่อวิเคราะห์ความรูส้ึกในความ

คิดเห็น โดยแยกเป็นสามกลุ่ม ไดแ้ก่ เชิงบวก เชิงลบ และเป็นกลาง 

2.5.2 Bar Chart ถูกใชเ้พื่อแสดงผลการวิเคราะหค์วามรูส้กึในแต่ละ

กลุ่มของความคิดเห็น  

2.5.3 Word Cloud ถูกสรา้งจากค าที่ปรากฏบ่อยในความคิดเห็นเชิง

บวกและเชิงลบ เพื่อแสดงแนวโนม้ของความคิดเห็น  

2.6. การฝึกโมเดล Machine Learning 

2.6.1 Logistic Regression ถูกใชเ้พื่อฝึกโมเดลส าหรบัการท านาย

ความรูส้กึในความคิดเห็นจากขอ้ความที่ผ่านการประมวลผล 

2.6.2 CountVectorizer ถูกใชใ้นการแปลงขอ้ความเป็นฟีเจอร์

ส าหรบัการฝึกโมเดล  

2.7. การทดสอบและประเมินผล 

2.7.1 ความคิดเห็นถูกแบ่งออกเป็นชุดฝึกและชุดทดสอบ 

2.7.2 ชุดทดสอบถูกใช ใ้นการท านายความรูส้ึกและประเมิน

ป ร ะ สิ ท ธิ ภ า พ ข อ ง โ ม เ ด ล ด ้ ว ย  confusion_matrix แ ล ะ 

classification_report ซึ่งประกอบดว้ยค่าสถติิส าคญั ไดแ้ก่ Precision, 

Recall, F1-score และAccuracy 

 

ตารางที ่1 ค่าสถติิประสทิธิภาพโมเดลที่ใชง้าน (Classification Report) 

Label Precision Recall F1-score Support 

neg 0.94 0.90 0.92 4,604 

pos 0.90 0.94 0.92 4,608 

 

     จากตารางที่ 1 โมเดลสามารถจ าแนกความคิดเห็นเชิงบวกและเชิงลบ

ไดอ้ย่างแม่นย า โดยมีค่า F1-score เท่ากนัที่ 0.92 และค่า Accuracy 

โดยรวมอยู่ที่ประมาณ  92% ซึ่งแสดงใหเ้ห็นถึงความสมดุลของ ค่า 

Precision และ Recall ในแต่ละกลุ่มอารมณ์  

ตารางที่ 2 ตารางเปรียบเทยีบค่าประสทิธิภาพ (Logistic Regression และ VADER-Thai) 

Model Label Precision Recall F1 Support 

Logistic Regression pos 0.94 0.96 0.95 3,777 
 

neg 0.95 0.94 0.94 3,424 
 

Accuracy - - 0.947 7,201 

VADER-Thai pos 0.66 0.92 0.77 6,538 
 

neg 0.80 0.41 0.54 5,269 
 

Accuracy - - 0.690 11,807 
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จากตารางที่ 2 ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพระหว่าง Logistic 

Regression และ VADER-Thai แสดงใหเ้ห็นว่า Logistic Regression 

สามารถใหผ้ลลพัธ์ที่แม่นย ากว่า โดยที่ค่า F1-score ทัง้ในกลุ่มความ

คิดเห็นเชิงบวก (pos) และเชิงลบ (neg) อยู่ในช่วง 0.94 - 0.96 และมี 

Accuracy อยู่ที่ 94.70% ในขณะที่ VADER-Thai สามารถดึง Recall 

ของฝัง่บวกไดสู้งถงึ 0.92 แต่มค่ีา Precision ค่อนขา้งต า่ ท าให ้F1-score 

ลดลง และในกลุ่มความคิดเห็นเชิงลบ ค่า Recall เหลือเพียง 0.41 และ 

Accuracy โดยรวมของโมเดลอยู่ที่ 69%  

ความต่างที่กล่าวขา้งตน้น้ีสะทอ้นใหเ้ห็นขอ้ไดเ้ปรียบของโมเดลเรียนรู ้

เชิงสถิติอย่าง Logistic Regression ที่สามารถจบัความสมัพนัธ์ของค า

จากบริบทจริงในภาษาไทยไดแ้ม่นย า โดยไม่จ าเป็นตอ้งพึ่งการตดัค าที่อาจ

ผดิพลาด อีกทัง้ยงัสามารถวเิคราะหค์ าสแลง อิโมจิ และลกัษณะการพมิพ์

แบบภาษาพูดที่พบไดบ้่อยในคอมเมนตบ์น YouTube ไดดี้กว่า ในขณะที่ 

VADER ซึ่งอา้งอิงจากพจนานุกรมอาจไม่สามารถรองรบักบัค าเฉพาะทาง 

ค าหยาบ หรือค าแสลงไดดี้เท่าที่ควร และยงัมีขอ้จ ากดัในเร่ืองการปรบั

ตามสดัส่วนของขอ้มูลแต่ละคลาส ซึ่งแตกต่างจาก Logistic Regression 

ที่สามารถปรบัน า้หนกัของขอ้มูลใหส้มดุลระหว่างคลาสไดร้ะหว่างการฝึก 

นอกจากน้ี พบว่า สดัส่วนความคิดเห็นเชิงลบและเป็นกลางในชุด

ขอ้มูลค่อนขา้งนอ้ย เน่ืองจากคลิปวิดีโอที่ เลือกมาเกี่ยวกบัสตัวเ์ลี้ยงซึ่ง

เน้ือหาส่วนใหญ่เป็นเน้ือหาเชิงบวก และทาง YouTube ก็มีกลไกในการ

คัดกรองความคิดเห็นที่ไม่เหมาะสมออก ท าใหค้วามคิดเห็นเชิงลบ

บางส่วนอาจถูกลบหรือถูกซ่อนไป ซึ่งส่งผลให ้VADER ที่อาศยัค าลบที่

ชดัเจนท างานไดไ้ม่เต็มที่ ในขณะที่ Logistic Regression สามารถเรียนรู ้

จากรูปแบบภาษาที่หลากหลายไดดี้กว่า 

2.8. การปรบัปรุงและประเมินผลการวิเคราะหเ์พ่ิมเติม 

2.8.1 มกีารวเิคราะหถ์งึชื่อบุคคลที่ถูกกล่าวถงึบ่อยในความคิดเห็น 

2.8.2 มีการนบัความถี่ของค าที่กล่าวถึง เพื่อประเมินความเกี่ยวขอ้ง

ของความคิดเห็นกบับุคคลหรือคียเ์วริด์เฉพาะ 

3. ผลการวิจยัและอภปิรายผล  

     ผลการวิจยัการวิเคราะห์ความรูส้ึกของความคิดเห็นภาษาไทยใน 

YouTube สามารถสรุปไดด้งัน้ี 

3.1. การวิเคราะหค์วามรูส้ึกของความคิดเห็น 

3.1.1 จากการวเิคราะหค์วามคิดเห็นทัง้หมด ผลการจ าแนกความรูส้กึ

ถูกแบ่งออกเป็น 3 ประเภท ไดแ้ก่ ความรูส้กึเชิงบวก เชิงลบ และเป็นกลาง 

3.1.2 กรณีที่ สดัส่วนของความคิดเห็นที่แสดงความรูส้ึกเชิงบวกอยู่

ในระดบัสูงเมื่อเทียบกบัความคิดเห็นเชิงลบ แสดงใหเ้ห็นว่า ผูช้มส่วน

ใหญ่มทีศันคติที่ดีต่อเน้ือหาของวดีิโอที่ศึกษา 

3) กรณีที่ ความคิดเห็นเชิงลบมีจ านวนมากพอสมควร แสดงใหเ้ห็น

ถึงบางประเด็นที่ผูช้มอาจไม่พอใจ ซึ่งสามารถใชเ้ป็นขอ้มูลเพื่อปรบัปรุง

เน้ือหาในอนาคต  

3.2. การท านายความรูส้ึกโดยใชโ้มเดล Machine Learning 

3.2.1 โมเดล Logistic Regression ที่พฒันาขึ้นสามารถท านาย

ความรูส้กึไดอ้ย่างแม่นย า โดยมค่ีา Accuracy อยู่ในเกณฑท์ี่น่าพอใจ 

3.2.2 ผลการประเมินความแม่นย าจาก Confusion Matrix และ 

Classification Report แสดงใหเ้ห็นว่าโมเดลมีความสามารถในการ

จ าแนกความรูส้กึเชิงบวกและลบไดดี้ แต่ยงัคงมบีางความคิดเห็นที่ท านาย

ผดิพลาดในกลุ่มความรูส้กึเป็นกลาง 

3.3. การสรา้ง Word Cloud 

3.3.1 Word Cloud ที่สรา้งขึ้นจากความคิดเห็นเชิงบวกและเชิงลบ

แสดงใหเ้ห็นถงึค าที่ถูกใชบ้่อยในความคิดเห็น โดยในกลุ่มเชิงบวก พบว่ามี

ค าที่เกี่ยวขอ้งกบัความชื่นชม เช่น "ดีมาก" "น่ารกั" และ "ยอดเยี่ยม" 

ในขณะที่กลุ่มเชิงลบพบค าที่เกี่ยวขอ้งกบัการวจิารณ์ เช่น "ไม่ดี" "แย่" 

และ "ผดิหวงั" 

3.3.2 การวิเคราะห์ค า เหล่า น้ีช่วยใหเ้ข า้ใจประเด็นที่ผู ช้มให ้

ความส าคญัมากขึ้น ซึ่งสามารถน าไปใชป้รบัปรุงเน้ือหาหรือการสื่อสาร

ต่อไปได ้

3.4. การวิเคราะหค์วามสนใจต่อบุคคลหรือหวัขอ้ 

3.4.1 มีการกล่าวถึงบุคคลหรือประเด็นเฉพาะเจาะจงบ่อยครัง้ใน

ความคิดเห็น ซึ่งสามารถบ่งชี้ถึงความสนใจของผูช้มต่อบุคคลหรือเน้ือหา

ที่ถูกพูดถงึนัน้ 

3.4.2 ขอ้มูลน้ีสามารถน าไปใชใ้นการวางแผนการสื่อสารและการสรา้ง

เน้ือหาที่ตรงกบัความสนใจของผูช้มมากขึ้น 

3.5. ตวัอย่างการแสดงผลการวิเคราะหค์วามคิดเห็น 

ในส่วนของหนา้เว็บแอปพลิเคชนัส าหรบัวิเคราะห์ความรูส้ึกจากความ

คิดเห็นของผูช้มวิดีโอบน YouTube มรีายละเอียดข ัน้ตอนการท างาน ดงัน้ี 

จากภาพที่ 1 เป็นหนา้เร่ิมตน้ของการวิเคราะหค์วามคิดเห็นต่อความรูส้ึก

ของผูช้มวดีิโอบน YouTube ซึ่งประกอบไปดว้ย 2 ส่วนหลกั ไดแ้ก่ ส่วนของ

การเลือกประเภทของความคิดเห็น หรือ แยกกลุ่มขอ้มูล ตามประเภท

ความรูส้ึกที่ตอ้งการวิเคราะหจ์ากแหล่งขอ้มูล และส่วนของการระบุ URL ที่

ตอ้งการวเิคราะห ์

จากภาพที่ 2 เป็นการแสดงหนา้การวิเคราะหก์ารแบ่งกลุ่มความคิดเห็นที่

ประกอบไปดว้ยตวัเลอืกส าหรบัการกรองความคิดเห็นตามหมวดหมู่ความรูส้ึก

ต่าง ๆ ไดแ้ก่ 
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ภาพที่ 1 ตวัอย่างหนา้แรกของเวบ็แอปพลเิคชนัส าหรบัวเิคราะหค์วามรูส้กึ

จากความคิดเห็นของผูช้มวดีิโอบน YouTube 

 

ภาพที่ 2 ตวัอย่างการเลอืกประเภทของความคิดเห็น 

 

ภาพที่ 3 ตวัอย่างผลการวเิคราะหค์วามคิดเห็นความรูส้กึเชิงบวก 

1) All Comment ส าหรับแสดงความคิดเห็นทั้งหมด ไม่ว่าจะแสดง

ความรูส้กึเชิงบวก เชิงลบ หรือเป็นกลาง 

2) Positive ส าหรบัแสดงเฉพาะความคิดเห็นที่เป็นเชิงบวก 

3) Negative ส าหรบัแสดงเฉพาะความคิดเห็นที่เป็นเชิงลบ 

4) Neutral แสดงเฉพาะความคิดเห็นที่เป็นกลาง หรือไม่แสดงความรูส้ึก

ที่ชดัเจน 

ผูใ้ชง้านสามารถเลือกประเภทของความคิดเห็นที่ตอ้งการวิเคราะห์หรือ

แสดงผลจากตวัเลอืกในเมนูใน Dropdown ดา้นซา้ย เมื่อเลอืกหมวดหมู่ระบบ

จะดึงขอ้มูลความคิดเห็นที่ตรงกบัหมวดหมู่ที่เลือกจาก URL ที่ระบุลงไปใน

แถบคน้หาทางดา้นขวามือ จากนัน้เมื่อกดปุ่ มสีเขียว ระบบจะเร่ิมการวิเคราะห์

ความคิดเห็นตามตวัเลอืกที่เลอืกไว ้

จากภาพที่ 3 การแสดงผลของการวิเคราะหค์วามคิดเห็น โดยเจาะจงไปที่

ความคิดเห็นเชิงบวก (Positive) ที่ดึงมาจากวิดีโอใน YouTube ตามลิงก์ที่

ระบุเขา้มาในแถบคน้หาดา้นบน ซึ่งรายละเอียดในภาพประกอบดว้ย 2 ส่วน 

ดงัน้ี 

1) ส่วนของหมวดหมู่ที่เลือก ในช่องแรกไดเ้ลือกใหแ้สดงความคิดเห็น

เฉพาะหมวด Positive หรือความคิดเห็นเชิงบวก จากนัน้ไดป้้อน URL ของ

วดีิโอที่ตอ้งการวิเคราะหล์งในแถบคน้หาและกดปุ่ มสเีขยีวเพื่อเร่ิมวิเคราะห ์

2) การแสดงผลความคิดเห็น ระบบไดดึ้งความคิดเห็นจากวิดีโอและแสดง

ความคิดเห็นที่ถูกจดัว่าเป็น เชิงบวก โดยแสดงทัง้ชื่อผูใ้ชท้ี่แสดงความคิดเห็น 

และเน้ือหาของความคิดเห็น  

ตวัอย่างเช่น ความคิดเห็นจากผูใ้ชท้ี่ชื่อ “adisakyurayard 5761” แสดง

ขอ้ความที่เป็นเชิงบวก และระบบไดค้ านวณ Sentiment Score ออกมาเป็น 

0.6124 ซึ่งบ่งบอกถงึระดบัของความรูส้กึเชิงบวก 

จากภาพที่ 4 เป็นการแสดงผลของการวิเคราะหค์วามคิดเห็น โดยเจาะจง

ไปที่ความคิดเห็นเชิงลบ (Negative) จากวิดีโอใน YouTube ตาม URL ที่

ระบุในแถบคน้หา โดยมรีายละเอียดดงัน้ี 

1) ส่วนของหมวดหมู่ที่เลือก ในช่องแรกมีการเลือกใหแ้สดงเฉพาะความ

คิดเห็นในหมวด Negative จากนัน้ไดร้ะบุ URL ของวดีิโอที่ตอ้งการวิเคราะห์

ในช่องคน้หาและกดปุ่ มสเีขยีวเพื่อเร่ิมตน้การวิเคราะห ์

2) การแสดงผลความคิดเห็น ระบบไดดึ้งความคิดเห็นจากวิดีโอที่ถูกจ ัด

อยู่ในหมวดหมู่เชิงลบมาแสดง โดยแสดงขอ้มูลของผูแ้สดงความคิดเห็นและ

เน้ือหาของความคิดเห็น 

ตวัอย่างเช่น ความคิดเห็นจากผูใ้ชช้ื่อ “sport7792” ไดใ้หค้วามเห็นเชิงลบ

เกี่ยวกบัการใชค้วามรุนแรง ซึ่งมีค่าของ Sentiment เท่ากบั -0.7351 ซึ่ง 

บ่งบอกว่าความคิดเห็นน้ีมคีวามรูส้กึเชิงลบ 

จากภาพที่ 5 แสดงผลการวิเคราะหค์วามคิดเห็นที่เป็นกลาง (Neutral) ซึ่ง

ดึงขอ้มูลจากวดีิโอใน YouTube ตาม URL ที่ระบุไวใ้นแถบคน้หา รายละเอียด

ในภาพประกอบไปดว้ย 

1) หมวดหมู่ที่เลือก ในช่องแรกมีการเลือกใหแ้สดงเฉพาะความคิดเห็นที่

เป็นกลาง (Neutral) ซึ่งหมายถึงความคิดเห็นที่ไม่มีความรูส้ึกเชิงบวกหรือเชิง

ลบชดัเจน จากนัน้มกีารระบุ URL ของวดีิโอ YouTube และกดปุ่มสเีขยีวเพื่อ

เร่ิมการวเิคราะห ์

2) การแสดงความคิดเห็น ระบบไดท้ าการดึงความคิดเห็นที่ถูกระบุว่าเป็น

กลางมาแสดง โดยมกีารแสดง ชื่อผูใ้ช ้และ เน้ือหาของความคิดเห็น 

ตัวอย่างเช่น ความคิดเห็นจากผู ใ้ช  ้“thanildondan2752” ที่แสดง

ขอ้ความซึ่งไม่ไดร้ะบุถึงความรูส้ึกเชิงบวกหรือลบอย่างชดัเจน และไดร้บั

คะแนนความรูส้ึกเป็น 0 (Sentiment Score = 0) ซึ่งหมายความว่าขอ้ความน้ี

ไม่มคีวามรูส้กึที่เด่นชดัในเชิงบวกหรือลบ 
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ภาพที่ 4 ตวัอย่างผลการวเิคราะหค์วามคิดเห็นความรูส้กึเชิงลบ 

 

ภาพที่ 5 ตวัอย่างผลการวเิคราะหค์วามคิดเห็นความรูส้กึเป็นกลาง 

 

ภาพที่ 6 ตวัอย่างการใช ้Word Cloud แสดงผลค าที่มคีวามรูส้กึเชิงบวก 

 

ภาพที่ 7 ตวัอย่างการแสดงผลการวเิคราะหค์วามคิดเห็นเชิงความรูส้กึ 

ในรูปแบบของ Pie Chart 

 

ภาพที่ 8 ตวัอย่างการแสดงผลการวเิคราะหค์วามคิดเห็นเชิงความรูส้กึ 

ในรูปแบบของ Bar Chart 

จากภาพที่ 6 แสดง Word cloud ของค าที่พบบ่อยในความคิดเห็นที่มี

ความรูส้ึกเชิงบวก ช่วยใหม้องเห็นการแสดงความคิดเห็นของผูช้มไดอ้ย่าง

ชดัเจนมากยิ่งขึ้น 

จากภาพที่ 6 แสดง Word cloud ของค าที่พบบ่อยในความคิดเห็นที่มี

ความรูส้ึกเชิงบวก ช่วยใหม้องเห็นการแสดงความคิดเห็นของผูช้มไดอ้ย่าง

ชดัเจนมากยิ่งขึ้น 

จากภาพที่ 7 แสดงแผนภูมิวงกลม (Pie Chart) ส าหรบัการวิเคราะห์

ความคิดเห็นเชิงความรูส้กึซึ่งแสดงการกระจายของความคิดเห็นที่ไดจ้ากการ 

วเิคราะหต์ามหมวดหมู่ความรูส้กึต่าง ๆ โดยสเีขยีว (Positive) แสดงถงึความ

คิดเห็นที่เป็นเชิงบวก สีแดง (Negative) แสดงถึงความคิดเห็นที่เป็นเชิงลบ 

และสเีหลอืง (Neutral) แสดงถงึความคิดเห็นที่เป็นกลาง 

จากภาพที่ 8 แสดงแผนภูมิแท่ง (Bar Chart) ส าหรบัการวิเคราะห์ความ

คิดเห็นเชิงความรูส้ึก โดยเปรียบเทียบสดัส่วนของความคิดเห็นในแต่ละ

หมวดหมู่ความรูส้ึก ซึ่งประกอบดว้ย Positive (เชิงบวก) แสดงดว้ยแท่งสี

เขียว Negative (เชิงลบ) แสดงดว้ยแท่งสีแดง และ Neutral (เป็นกลาง) 

แสดงดว้ยแท่งสเีหลอืง 

3.6. การวิเคราะหผ์ลการทดลอง 

ผลการวิจยัน้ีแสดงใหเ้ห็นว่า การวิเคราะห์ความคิดเห็นของผูช้มบน 

YouTube โดยตวัอย่างคลิปที่น ามาใชจ้ะเกี่ยวกบัคลิปของฮิปโปแคระที่ชื่อ 

“หมูเดง้” สามารถใหข้อ้มูลเชิงลึกที่ส  าคญัเกี่ยวกบัความคิดเห็นและความรูส้ึก

ของผูช้มต่อเน้ือหาที่พวกเขาไดร้บัชม ผลการวิเคราะห์จากความคิดเห็นที่

รวบรวมมาจากวิดีโอเกี่ยวกับหมูเดง้แสดงใหเ้ห็นถึงการกระจายตัวของ
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ความรูส้ึกในความคิดเห็น ซึ่งสามารถจ าแนกออกเป็นสามกลุ่มหลกั คือ 

ความรูส้ึกเชิงบวก เชิงลบ และเป็นกลาง จากการวิเคราะหพ์บว่า ความคิดเห็น

ส่วนใหญ่มแีนวโนม้แสดงความรูส้กึเชิงบวก ซึ่งบ่งบอกถงึความนิยมและความ

ชื่นชอบของผูช้มที่มตี่อเน้ือหาที่เกี่ยวขอ้งกบัหมูเดง้  

นอกจากน้ี ความคิดเห็นเชิงลบที่พบในจ านวนหน่ึงสามารถน ามาใชเ้ป็น

ขอ้มูลส าหรบัผูส้รา้งเน้ือหาในการปรบัปรุงและพฒันาผลงานใหต้รงกบัความ

คาดหวงัของผูช้มมากขึ้น ทัง้น้ี ผลการวิเคราะห์ยงัแสดงใหเ้ห็นว่า การใช ้

VADER ซึ่งเป็นเคร่ืองมือวิเคราะห์ความรูส้ึกโดยใชพ้จนานุกรมความรูส้ึก 

(Sentiment Lexicon) นั้นมีประสิทธิภาพในการจ าแนกความคิดเห็นที่มี

ขอ้ความไม่เป็นทางการ เช่น ความคิดเห็นบนโซเชียลมีเดีย แต่ก็ยงัมขีอ้จ ากดั

กบัการปรบัใชก้บัภาษาไทย เน่ืองจากลกัษณะเฉพาะของภาษาไทย เช่น การตดั

ค าและโครงสรา้งประโยคที่แตกต่างจากภาษาองักฤษ การแกไ้ขปญัหาน้ี แกไ้ข

โดยการใช ไ้ลบรารี PyThaiNLP เพื่อช่วยในการตัดค าและลบค าหยุด 

(Stopwords) ท าใหส้ามารถเพิ่มความแม่นย าของการวิเคราะห์ไดอ้ย่ างมี

นยัส าคญั 

ทัง้น้ี การน า Word Cloud มาใชใ้นการแสดงผลของค าที่ปรากฏบ่อยใน

ความคิดเห็นที่มีความรูส้ึกเชิงบวกและเชิงลบ ช่วยใหม้องเห็นแนวโนม้และ

รูปแบบการแสดงความคิดเห็นของผูช้มไดอ้ย่างชดัเจน โดยความคิดเห็นเชิง

บวกที่เกี่ยวกบั “หมูเดง้” มกัมีค าที่แสดงถึงความชื่นชมและความน่ารักของ

ฮิปโป เช่น "น่ารกั" "ข  า" และ "เพลนิ" ในขณะที่ความคิดเห็นเชิงลบมกัมีค าที่

เกี่ยวขอ้งกบัการวจิารณ์ เช่น "ไม่สนุก" "เกินจริง" และ "น่าเบื่อ" 

ผลจากการวิจยัน้ียงัสามารถน าไปปรบัใชใ้นหลากหลายบริบท ไม่ว่าจะ

เป็นการวิเคราะหค์วามคิดเห็นของผูบ้ริโภคในเชิงการตลาด การติดตามความ

คิดเห็นเกี่ยวกบัผลิตภณัฑ์และบริการในโซเชียลมีเดีย รวมถึงการติดตาม

ภาพลกัษณ์ของแบรนด์ โดยการวิเคราะห์ความคิดเห็นสามารถช่วยให ้

ผูป้ระกอบการสามารถตอบสนองต่อความคิดเห็นของผูช้มไดอ้ย่างทนัท่วงที 

และปรบัปรุงผลิตภณัฑห์รือบริการใหต้รงกบัความตอ้งการของตลาดไดม้าก

ขึ้น การวิเคราะห์ความคิดเห็นน้ียงัสามารถน าไปต่อยอดในการประยุกต์ใช ้

เทคโนโลยีการเรียนรูข้องเคร่ือง (Machine Learning) เพื่อเพิ่มความสามารถ

ในการท านายแนวโนม้ความรูส้ึกของความคิดเห็นในอนาคต และช่วยเพิ่ม

ประสิทธิภาพในการประมวลผลขอ้มูลขนาดใหญ่ในเชิงการวิเคราะห์ความ

คิดเห็นเชิงลกึ 

4. สรุปผล 

    ผลการวิจยัน้ี ไดแ้สดงใหเ้ห็นถึงศกัยภาพของการใชเ้ทคนิคการวิเคราะห์

อารมณ์ส าหรบัขอ้ความภาษาไทย โดยเฉพาะอย่างยิ่งในบริบทของการวิเคราะห์

ความคิดเห็นในโซเชียลมีเดียอย่าง YouTube ที่สามารถน าไปปรบัใชใ้นการ

พฒันายุทธศาสตรท์างการตลาด การสรา้งเน้ือหาที่ตรงกบัความตอ้งการของ

ผูช้ม และการปรบัปรุงการบริการลูกคา้ไดอ้ย่างมปีระสทิธิภาพ 
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