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บทคัดย่อ 
 การวิจัยครั้งนี้มีวัตถุประสงค์เพ่ือพัฒนาโมเดล Deep Learning ส าหรับจ าแนกประเภทปัญหา
จากรีวิวภาษาไทยคะแนนต่ า (1-3 ดาว) บน Google Play Store ซึ่งเป็นแหล่งข้อมูลส าคัญที่สะท้อน
ปัญหาการใช้งานแอปพลิเคชันจากผู้ใช้จริง รีวิวดังกล่าวมีลักษณะเป็นข้อความอิสระและมีปริมาณมาก 
ส่งผลให้การวิเคราะห์ด้วยมนุษย์ท าได้ยากและไม่มีประสิทธิภาพ งานวิจัยนี้ก าหนดปัญหาเป็นการจ าแนก
หลายคลาส (Multi-class Classification) จ านวน 4 ประเภท ได้แก่ login, payment, performance 
และ other โดยใช้ชุดข้อมูลที่ติดป้ายก ากับจ านวน 1,998 รีวิว และท าการปรับจูนโมเดล XLM-RoBERTa 
ด้วยเทคนิค Fine-tuning ภายใต้ฟังก์ชัน Cross-Entropy Loss และตัวปรับพารามิเตอร์ AdamW ผล
การทดลองบนชุดข้อมูลทดสอบจ านวน 400 รีวิว พบว่าโมเดลมีค่า Accuracy เท่ากับ 0.71 และมีค่า 
Macro F1-score เท่ากับ 0.73 โดยคลาส payment มีประสิทธิภาพการจ าแนกสูงที่สุด ขณะที่คลาส 
other มีความทับซ้อนกับคลาสอ่ืนบางส่วน นอกจากนี้ ยังได้พัฒนาระบบต้นแบบในรูปแบบเว็บแอปพลิเค
ชันเพื่อดึงรีวิว วิเคราะห์ประเภทปัญหา และแสดงผลผ่านแดชบอร์ดเพ่ือสนับสนุนการตัดสินใจ ผลการวิจัย
แสดงให้เห็นว่าเทคนิค Transformer สามารถประยุกต์ใช้กับการวิเคราะห์รีวิวภาษาไทย และช่วยแปลง
ข้อมูลข้อความที่ไม่มีโครงสร้างให้เป็นข้อมูลเชิงโครงสร้างได้อย่างมีประสิทธิภาพ 
 
ค ำหลัก: ปัญญาประดิษฐ์เชิงลึก, ทรานส์ฟอร์เมอร์, XLM-RoBERTa, การจ าแนกหลายคลาส, การประมวลผล

ภาษาไทย, การวิเคราะห์รีวิวแอปพลิเคชัน, Google Play Store, การจ าแนกประเภทปัญหา 
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Abstract 
 This study aims to develop a Deep Learning model for classifying problem types 
from low-rated (1–3 stars) Thai-language reviews on the Google Play Store, which serves 
as an important data source reflecting real user experiences and application issues. 
These reviews are unstructured textual data and exist in large volumes, making manual 
analysis difficult and inefficient. 
 The research formulates the task as a four-class multi-class classification 
problem, consisting of the following categories login, payment, performance, and other. 
The dataset comprises 1,998  labeled reviews. The XLM-RoBERTa model was fine-tuned 
using the Cross-Entropy Loss function and the AdamW optimizer. 
 Experimental results on a test set of 400 reviews show that the model achieved 
an accuracy of 0.71 and a macro F1-score of 0.73. The payment class demonstrated the 
highest classification performance, whereas the other class exhibited partial overlap with 
some of the remaining classes. 
 In addition, a prototype web application was developed to automatically 
retrieve reviews, classify problem types, and visualize the results through a dashboard to 
support decision-making processes. The findings indicate that Transformer-based 
techniques can be effectively applied to Thai-language review analysis and can 
efficiently transform unstructured textual data into structured information. 
 
Keywords: Deep Learning, Transformer, XLM-RoBERTa, Multi-class Classification, Thai Natural 

Language Processing, App Review Analysis, Google Play Store, Problem Classification 
 
ความเป็นมาและความส่าคัญของปัญหา 
 ในยุคดิจิทัล ข้อมูลรีวิวออนไลน์จากผู้ใช้งานกลายเป็นแหล่งข้อมูลส าคัญที่สะท้อนประสบการณ์
จริงของผู้บริโภคต่อสินค้าและบริการ โดยเฉพาะในแพลตฟอร์มแอปพลิเคชันบนมือถือ เช่น Google Play 
Store ซึ่งมีรีวิวจ านวนมากและเพ่ิมขึ้นอย่างต่อเนื่อง งานวิจัยด้านการวิเคราะห์ข้อความ (text analytics) 
และการจ าแนกประเภทข้อความ (text classification) ได้รับความสนใจอย่างแพร่หลายในการน าข้อมูล
รีวิวมาใช้เพ่ือท าความเข้าใจความคิดเห็นของผู้ใช้งาน (Manning, Raghavan, & Schütze, 2008; Davoodi, 
Mezei, & Heikkilä, 2025) 
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 งานวิจัยจ านวนมากมุ่งเน้นการวิเคราะห์ความรู้สึกของข้อความ (sentiment analysis) เพ่ือจ าแนก
ระดับอารมณ์เชิงบวก เชิงลบ หรือปานกลางจากรีวิวสินค้าและบริการ ทั้งในบริบทสากลและภาษาไทย 
(Bowornlertsutee & Paireekreng, 2022; Tesmuang & Chirawichitchai, 2020; Duangtham et 
al., 2025) แนวทางดังกล่าวช่วยให้สามารถสรุปแนวโน้มความคิดเห็นโดยรวมของผู้ใช้งานได้อย่างมี
ประสิทธิภาพ อย่างไรก็ตาม การวิเคราะห์ในระดับ sentiment เพียงอย่างเดียวอาจยังไม่สามารถสะท้อน 
“ประเภทของปัญหาเชิงสาระ” ที่ผู้ใช้งานกล่าวถึงอย่างเฉพาะเจาะจงได้ 
 ในบริบทของการพัฒนาซอฟต์แวร์ งานวิจัยด้าน App Review Mining ได้เสนอแนวทางการ
จ าแนกประเภทรีวิวเพ่ือสนับสนุนการบ ารุงรักษาและพัฒนาระบบ เช่น การแยกรีวิวเป็นรายงานข้อบกพร่อง 
(bug reports) ค าขอฟีเจอร์ (feature requests) หรือความคิดเห็นทั่วไป (Maalej & Nabil, 2015) 
รวมถึงการจัดหมวดหมู่รีวิวเพ่ือช่วยทีมพัฒนาในการปรับปรุงแอปพลิเคชันอย่างเป็นระบบ (Panichella 
et al., 2015; Jain et al., 2018; Di Sorbo et al., 2016) งานเหล่านี้แสดงให้เห็นถึงศักยภาพของการ
จ าแนกประเภทรีวิวในเชิงโครงสร้างมากกว่าการวิเคราะห์อารมณ์เพียงอย่างเดียว 
 ในช่วงหลัง แนวทางการประมวลผลภาษาธรรมชาติได้พัฒนาอย่างก้าวกระโดดจากการน า
สถาปัตยกรรม Transformer มาใช้ ซึ่งเสนอโดย Vaswani et al. (2017) และได้รับการต่อยอดผ่านโมเดล
ภาษาแบบ pre-trained เช่น BERT (Devlin et al., 2019) รวมถึงโมเดลข้ามภาษา (cross-lingual 
models) อย่าง XLM-RoBERTa (Conneau et al., 2020) งานวิจัยเกี่ยวกับการปรับจูนโมเดลภาษา 
(fine-tuning) ส าหรับงานจ าแนกข้อความยังแสดงให้เห็นถึงประสิทธิภาพที่สูงกว่าวิธีการดั้งเดิม (Howard 
& Ruder, 2018; Sun et al., 2019; Keung et al., 2020) 
 แม้ว่างานวิจัยด้าน sentiment analysis และ App Review Mining จะได้รับการพัฒนาอย่าง
ต่อเนื่องในบริบทสากล แต่ในบริบทของภาษาไทย งานที่มุ่งเน้นการจ าแนก “ประเภทปัญหาเชิงสาระ” 
จากรีวิวแอปพลิเคชันโดยตรงยังมีจ านวนจ ากัด งานส่วนใหญ่ยังคงมุ่งเน้นการจ าแนกระดับอารมณ์ของ
ข้อความเป็นหลัก (Tesmuang & Chirawichitchai, 2020; Duangtham et al., 2025) ดังนั้น การ
ประยุกต์ใช้โมเดล Transformer เพ่ือจ าแนกประเภทปัญหาเฉพาะด้าน เช่น ปัญหาการเข้าสู่ระบบ การ
ช าระเงิน หรือประสิทธิภาพการท างานของแอปพลิเคชัน จึงเป็นแนวทางที่มีศักยภาพในการเติมเต็มมิติ
การวิเคราะห์เชิงโครงสร้างในบริบทภาษาไทย 
 ด้วยเหตุนี้ งานวิจัยนี้จึงมุ่งศึกษาการประยุกต์ใช้โมเดล Deep Learning บนสถาปัตยกรรม 
Transformer เพ่ือจ าแนกประเภทปัญหาจากรีวิวภาษาไทยที่มีคะแนนต่ า (1–3 ดาว) บน Google Play 
Store โดยมีเป้าหมายเพ่ือแปลงข้อมูลข้อความที่ไม่มีโครงสร้างให้เป็นข้อมูลเชิงโครงสร้างที่สามารถ
น าไปใช้สนับสนุนการตัดสินใจและการปรับปรุงคุณภาพแอปพลิเคชันได้อย่างเป็นระบบ 
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วัตถุประสงค ์
 1. เพ่ือพัฒนาโมเดล Deep Learning บนสถาปัตยกรรม Transformer ส าหรับจ าแนก
ประเภทปัญหาจากรีวิวภาษาไทยคะแนน 1–3 ดาวบน Google Play Store โดยก าหนดเป็นปัญหาการ
จ าแนกหลายคลาส (Multi-class Classification) ได้แก่ login, payment, performance และ other 
 2. เพ่ือประเมินประสิทธิภาพของโมเดลอย่างเป็นระบบด้วยตัวชี้วัดเชิงปริมาณ ได้แก่ 
Accuracy, Precision, Recall และ F1-score รวมถึงการวิเคราะห์ Confusion Matrix เพ่ือพิจารณา
ความแม่นย า ความครอบคลุม และความสามารถในการจ าแนกในแต่ละประเภทปัญหา ตลอดจนวิเคราะห์
ผลกระทบของความไม่สมดุลของข้อมูลต่อประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 
 3. เพ่ือพัฒนาและทดสอบการท างานของระบบต้นแบบส าหรับการวิเคราะห์รีวิวแอปพลิเคชัน 
โดยประเมินความสามารถในการดึงข้อมูล จ าแนกประเภทปัญหา และแสดงผลในรูปแบบแดชบอร์ดเพ่ือ
สนับสนุนการใช้งานจริง 
 
ประโยชน์ที่คาดว่าจะได้รับ 
 1. ได้โมเดล Deep Learning บนสถาปัตยกรรม Transformer ที่สามารถจ าแนกประเภทปัญหา
จากรีวิวภาษาไทยที่มีคะแนน 1-3 ดาวบน Google Play Store ออกเป็นหลายหมวดหมู่ ได้แก่ login, 
payment, performance และ other ได้อย่างเป็นระบบ ซึ่งช่วยแปลงข้อมูลข้อความที่ไม่มีโครงสร้างให้
เป็นข้อมูลเชิงโครงสร้างที่สามารถน าไปใช้วิเคราะห์แนวโน้มปัญหาและจัดล าดับความส าคัญในการ
ปรับปรุงแอปพลิเคชันได้อย่างมีประสิทธิภาพ 
 2. ได้ผลการประเมินประสิทธิภาพของโมเดลด้วยตัวชี้วัดมาตรฐาน ได้แก่ Accuracy, Precision, 
Recall และ F1-score รวมถึงการวิเคราะห์ Confusion Matrix ซึ่งสะท้อนถึงความแม่นย า ความครอบคลุม 
และข้อจ ากัดของแบบจ าลองในการจ าแนกข้อความภาษาไทย และสามารถใช้เป็นข้อมูลอ้างอิงส าหรับการ
พัฒนา ปรบัปรุงหรือเปรียบเทียบกับแบบจ าลองอ่ืนในงานวิจัยด้านการประมวลผลภาษาธรรมชาติในอนาคต 
 3. ได้ระบบต้นแบบส าหรับการวิเคราะห์รีวิวแอปพลิเคชันที่สามารถดึงข้อมูลรีวิวจาก Google 
Play Store จ าแนกประเภทปัญหาโดยอัตโนมัติ และแสดงผลในรูปแบบแดชบอร์ด ซึ่งช่วยลดภาระการ
วิเคราะห์ข้อมูลจ านวนมากด้วยมนุษย์ และสนับสนุนการตัดสินใจของทีมพัฒนาแอปพลิเคชันในการ
ปรับปรุงคุณภาพระบบอย่างเป็นระบบและทันเวลา 
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กรอบแนวคิด 
 

 
ภาพประกอบ 1 กรอบแนวคิดการวิจัยการจ าแนกประเภทปัญหาจากรีวิวแอปด้วย Transformer 

 
 1. ข้อมูลน าเข้า (Input) 
  ข้อมูลที่ใช้ในการวิจัยประกอบด้วยรีวิวภาษาไทยที่มีคะแนน 1-3 ดาวจาก Google Play Store 
โดยพิจารณาทั้งข้อความรีวิว คะแนน และบริบทของแอปพลิเคชัน ข้อมูลดังกล่าวสะท้อนความคิดเห็นเชิง
ลบหรือปัญหาที่ผู้ใช้งานประสบ และถือเป็นข้อมูลข้อความที่ไม่มีโครงสร้าง (Unstructured Data) 
 2. กระบวนการ (Process) 
  2.1 คัดกรองและเตรียมข้อมูลรีวิวที่มีคะแนน 1-3 ดาว 
  2.2 ก าหนดประเภทปัญหา ได้แก่ การเข้าสู่ระบบ (login), การช าระเงิน (payment), 
ประสิทธิภาพการท างาน (performance) และอ่ืน ๆ (other) 
  2.3 ด าเนินการท าความสะอาดข้อมูล (Text Preprocessing) เช่น การตัดค า การลบสัญลักษณ์
ที่ไม่จ าเป็น และการจัดรูปแบบข้อความ 
  2.4 พัฒนาและฝึกสอนโมเดล Transformer เพ่ือท าการจ าแนกประเภทข้อความ 
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  ทั้งนี้มีการประยุกต์ใช้แนวคิดด้าน App Review Mining, Natural Language Processing 
(NLP), Text Classification และการจัดการข้อมูลไม่สมดุล (Class Imbalance) เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพ
ของแบบจ าลอง 
 3. ผลลัพธ์ (Output) 
  ระบบสามารถแสดงผลการจ าแนกประเภทปัญหาในแต่ละรีวิว พร้อมสรุปสัดส่วนของปัญหา
แต่ละประเภท (เช่น ร้อยละหรือจ านวน) และจัดล าดับปัญหาที่พบมากที่สุด เพ่ือสนับสนุนการวิเคราะห์
และการปรับปรุงแอปพลิเคชัน 
 4. การประเมินผล (Evaluation) 
  ประเมินประสิทธิภาพของโมเดลด้วยตัวชี้วัดมาตรฐาน ได้แก่ Accuracy, Precision, Recall, 
F1-score และ Confusion Matrix เพ่ือวิเคราะห์ความถูกต้องและความสามารถในการจ าแนกข้อมูลใน
แต่ละประเภทอย่างรอบด้าน 
 5. การน าไปใช้ (Use) 
  ผลการจ าแนกสามารถน าไปจัดท าแดชบอร์ดสรุปภาพรวมปัญหา และรายงานสนับสนุนการ
ตัดสินใจของผู้พัฒนาแอปพลิเคชัน ช่วยลดภาระการวิเคราะห์รีวิวจ านวนมากด้วยมนุษย์ และเพ่ิม
ประสิทธิภาพในการปรับปรุงคุณภาพแอปพลิเคชันอย่างเป็นระบบ 
 
วิธีด่าเนินการวิจัย 
 งานวิจัยนี้เป็นการวิจัยเชิงประยุกต์ (Applied Research) มีวัตถุประสงค์เพ่ือพัฒนาและประเมิน
ประสิทธิภาพของโมเดล Deep Learning บนสถาปัตยกรรม Transformer ส าหรับจ าแนกประเภทปัญหา
จากรีวิวภาษาไทยที่มีคะแนน 1-3 ดาวบน Google Play Store รวมถึงการพัฒนาระบบต้นแบบเพ่ือสนับสนุน
การน าไปใช้งานจริง กระบวนการวิจัยถูกออกแบบเป็นล าดับขั้นเชิงระบบ (Systematic Experimental 
Framework) ประกอบด้วยการวิเคราะห์ปัญหา การออกแบบระบบ การพัฒนาและประเมินแบบจ าลอง 
และการทดสอบเชิงปฏิบัติการ ดังแสดงในกรอบแนวคิดการวิจัย 
 การวิเคราะห์ปัญหา (Problem Analysis) 
  รีวิวบน Google Play Store เป็นแหล่งข้อมูลส าคัญที่สะท้อนประสบการณ์และความคิดเห็น
ของผู้ใช้งานต่อแอปพลิเคชันในสภาพการใช้งานจริง โดยเฉพาะรีวิวที่มีคะแนนต่ าในช่วง 1-3 ดาว ซึ่งมัก
บ่งชี้ถึงปัญหา ข้อบกพร่อง หรือความไม่พึงพอใจของผู้ใช้งานต่อระบบ แอปพลิเคชัน หรือบริการที่เกี่ยวข้อง 
รีวิวดังกล่าวมีลักษณะเป็นข้อมูลข้อความอิสระ (Unstructured Text) ที่ผู้ใช้งานสามารถแสดงความ
คิดเห็นได้อย่างอิสระโดยไม่มีรูปแบบตายตัว 
  จากการส ารวจเนื้อหารีวิว พบว่าปัญหาที่ผู้ใช้งานกล่าวถึงสามารถจัดกลุ่มได้หลายลักษณะ 
เช่น ปัญหาการเข้าสู่ระบบ (login failure) ปัญหาการช าระเงินหรือธุรกรรม (payment error) ปัญหาด้าน
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ประสิทธิภาพการท างานของแอปพลิเคชัน เช่น แอปค้างหรือท างานช้า (performance issue) รวมถึง
ปัญหาอื่น ๆ ที่ไม่สามารถจัดอยู่ในหมวดเฉพาะได้อย่างชัดเจน (other issues) 
  อย่างไรก็ตาม การน าข้อมูลรีวิวดังกล่าวมาใช้ประโยชน์เชิงวิเคราะห์ยังคงเผชิญกับข้อจ ากัด
ส าคัญหลายประการ ได้แก่ 
  1. จ านวนรีวิวมีขนาดใหญ่และเพ่ิมขึ้นอย่างต่อเนื่อง ท าให้การวิเคราะห์แบบแมนนวลไม่
สามารถรองรับได้อย่างมีประสิทธิภาพ 
  2. ข้อมูลอยู่ในรูปแบบข้อความที่ไม่มีโครงสร้าง และมีความหลากหลายทางภาษา โดยเฉพาะ
ภาษาไทยที่มีลักษณะเฉพาะด้านโครงสร้างและการเว้นวรรค 
  3. การวิเคราะห์โดยมนุษย์ต้องใช้เวลาและทรัพยากรสูง และมีความเสี่ยงต่อความไม่สม่ าเสมอ
ของผลลัพธ์ 
  4. ไม่สามารถสรุปภาพรวมของประเภทปัญหาในเชิงโครงสร้างหรือแบบทันเวลา (real-time) 
เพ่ือสนับสนุนการตัดสินใจในการปรับปรุงแอปพลิเคชันได้อย่างมีประสิทธิภาพ 
  จากข้อจ ากัดดังกล่าว แสดงให้เห็นถึงความจ าเป็นในการพัฒนาแนวทางการวิเคราะห์อัตโนมัติที่
สามารถจัดการกับข้อมูลข้อความขนาดใหญ่และมีความซับซ้อนได้ งานวิจัยนี้จึงเลือกใช้แนวทางการเรียนรู้
เชิงลึก (Deep Learning) โดยเฉพาะโมเดลที่สามารถเรียนรู้บริบทของภาษาเชิงลึก (Contextual 
Representation Learning) บนสถาปัตยกรรม Transformer เพ่ือจ าแนกประเภทปัญหาจากรีวิวภาษาไทย
อย่างเป็นระบบ อัตโนมัติ และสามารถน าผลลัพธ์ไปใช้สนับสนุนการปรับปรุงคุณภาพแอปพลิเคชันได้
ในทางปฏิบัติ 
 การก่าหนดความต้องการของระบบ (System Requirements) 
  เพ่ือให้ระบบที่พัฒนาขึ้นสามารถสนับสนุนวัตถุประสงค์ของงานวิจัยในการจ าแนกประเภท
ปัญหาจากรีวิวภาษาไทยบน Google Play Store ได้อย่างมีประสิทธิภาพ งานวิจัยนี้ได้ก าหนดความต้องการ
ของระบบออกเป็น 2 ส่วนหลัก ได้แก่ ข้อก าหนดด้านการท างาน (Functional Requirements) และข้อ 
ก าหนดด้านประสิทธิภาพ (Performance Requirements) 
   1. ข้อก าหนดด้านการท างาน (Functional Requirements) 
    ระบบที่พัฒนาขึ้นต้องสามารถรองรับกระบวนการวิเคราะห์รีวิวตั้งแต่การรับข้อมูล
จนถึงการแสดงผลลัพธ์ โดยมีข้อก าหนดด้านการท างานดังต่อไปนี้ 
    1.1 ระบบต้องสามารถดึงข้อมูลรีวิวจาก Google Play Store โดยอ้างอิงจาก Package 
ID ของแอปพลิเคชันที่ก าหนด 
    1.2 ระบบต้องสามารถคัดกรองเฉพาะรีวิวที่มีคะแนนในช่วง 1-3 ดาว เพ่ือมุ่งเน้น
การวิเคราะห์รีวิวที่สะท้อนปัญหาการใช้งาน 
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    1.3 ระบบต้องสามารถประมวลผลและวิเคราะห์ข้อความรีวิวด้วยโมเดล Deep 
Learning บนสถาปัตยกรรม Transformer 
    1.4 ระบบต้องสามารถจ าแนกประเภทปัญหาจากข้อความรีวิวออกเป็น 4 คลาส ได้แก่ 
login, payment, performance และ other 
    1.5 ระบบต้องสามารถแสดงผลลัพธ์การวิเคราะห์ในรูปแบบเชิงสถิติผ่านแดชบอร์ด 
เพ่ือให้ผู้ใช้งานเห็นภาพรวมของประเภทปัญหาได้อย่างชัดเจน 
    1.6 ระบบต้องสามารถส่งออกผลลัพธ์การวิเคราะห์ในรูปแบบไฟล์ CSV เพ่ือรองรับ
การน าข้อมูลไปใช้วิเคราะห์เพิ่มเติมหรือประกอบการตัดสินใจในอนาคต 
   2. ข้อก าหนดด้านประสิทธิภาพ (Performance Requirements) 
    เพ่ือให้ระบบสามารถน าไปใช้งานได้จริงในบริบทของการวิเคราะห์รีวิวแอปพลิเคชัน 
งานวิจัยนี้ได้ก าหนดข้อก าหนดด้านประสิทธิภาพของระบบดังนี้ 
    2.1 โมเดลที่ใช้ในการจ าแนกประเภทปัญหาต้องมีค่าความแม่นย า (Accuracy) ไม่
น้อยกว่า 0.65 เพ่ือให้ผลการจ าแนกมีความน่าเชื่อถือในระดับที่เหมาะสม 
    2.2 ระบบต้องสามารถรองรับข้อความภาษาไทยที่มีการผสมภาษาอังกฤษ ซึ่งเป็น
ลักษณะที่พบได้บ่อยในรีวิวบน Google Play Store 
    2.3 ระบบต้องสามารถประมวลผลข้อมูลรีวิวอย่างน้อย 1,000 รายการต่อหนึ่งรอบ
การท างาน โดยยังคงรักษาระยะเวลาการตอบสนองในระดับที่เหมาะสม 
 การออกแบบระบบ (System Design) 
  ระบบถูกออกแบบในลักษณะ Modular Architecture โดยแบ่งโครงสร้างการท างานออกเป็น 
4 ชั้นหลัก เพ่ือให้แต่ละโมดูลท างานแยกจากกันอย่างชัดเจน ลดความซับซ้อนของระบบ และเอ้ือต่อการ
พัฒนา ปรับปรุง และขยายระบบในอนาคต รายละเอียดแสดงดังไดอะแกรมการออกแบบระบบ 
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ภาพประกอบ 2 การออกแบบระบบการจ าแนกปัญหาจากรีวิวภาษาไทยด้วย Transformer 

 
 ระบบถูกออกแบบเป็นสถาปัตยกรรมแบบแยกชั้น (Layered Architecture) เพ่ือให้การท างาน
เป็นล าดับขั้นและสามารถจัดการความซับซ้อนได้อย่างเป็นระบบ โดยเริ่มจากชั้นการรับข้อมูล (Data 
Acquisition Layer) ซึ่งท าหน้าที่ดึงรีวิวจาก Google Play Store ตาม Package ID จากนั้นข้อมูลจะถูก
ส่งไปยังชั้นการเตรียมข้อมูล (Preprocessing Layer) เพ่ือคัดกรองรีวิวคะแนนต่ าและปรับรูปแบบ
ข้อความให้เหมาะสมกับการประมวลผลของโมเดล 
 เมื่อข้อมูลผ่านการเตรียมแล้ว จะถูกส่งต่อไปยังชั้นการประมวลผลด้วยแบบจ าลอง (Model 
Inference Layer) ซึ่งใช้โมเดล XLM-RoBERTa บนสถาปัตยกรรม Transformer ส าหรับจ าแนกประเภท
ปัญหาแบบหลายคลาส สุดท้ายผลลัพธ์การจ าแนกจะถูกน าเสนอผ่านชั้นแอปพลิเคชันและการแสดงผล 
(Application & Visualization Layer) ในรูปแบบแดชบอร์ด และสามารถส่งออกข้อมูลเพื่อการวิเคราะห์
เพ่ิมเติมได ้
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 การรับข้อมูล (Data Acquisition) 
  งานวิจัยนี้ใช้ภาษา Python และไลบรารีส าหรับดึงข้อมูลรีวิวจาก Google Play Store โดย
ระบุ Package ID ของแอปพลิเคชันตัวอย่าง เช่น  com.facebook.katana, jp.naver.line.android, 
com.shopee.th, com.lazada.android และ com.kasikorn.retail.mbanking.wap 
  ข้อมูลที่ดึงมาประกอบด้วย ข้อความรีวิว (review text), คะแนนรีวิว (star rating) และ
เวลาที่โพสต์ (timestamp) จากนั้นจึงคดักรองเฉพาะรีวิวที่มีคะแนน 1–3 ดาวเพ่ือน าไปใช้ในการวิเคราะห์ 
 การเตรียมข้อมูลและการประมวลผลล่วงหน้า (Preprocessing Strategy) 
  เพ่ือรักษาบริบทของข้อความและลดการสูญเสียข้อมูล งานวิจัยนี้ใช้แนวทาง Minimal 
Cleaning Approach ได้แก่ 

• การลบ URL 
• การลบอักขระพิเศษทีไ่ม่จ าเป็น 
• การตัดช่องว่างส่วนเกิน (trim whitespace) 
• ไม่ท า stemming หรือ lemmatization 

  จากนั้น ใช้  tokenizer ของโมเดล XLM-RoBERTa ซึ่ งอาศัย เทคนิค SentencePiece 
encoding เพ่ือแปลงข้อความเป็นล าดับโทเคนส าหรับการป้อนเข้าสู่โมเดล 
 กระบวนการติดฉลากข้อมูล (Data Labeling Process) 
  ข้อมูลถูกติดฉลากออกเป็น 4 ประเภท ได้แก่ ประสิทธิภาพ (Performance), การช าระเงิน 
(Payment), การเข้าสู่ระบบ (Login) และ อ่ืน ๆ (Other) โดยอ้างอิงจากลักษณะของปัญหาที่ผู้ใช้กล่าวถึง ดังนี้ 

• ประสิทธิภาพ (Performance): ปัญหาเกี่ยวกับการท างานของแอปพลิเคชัน เช่น แอ
ปค้าง โหลดช้า หรือปิดตัวเองโดยไม่คาดคิด 

• การช าระเงิน (Payment): ปัญหาที่เกี่ยวข้องกับการท าธุรกรรม เช่น การตัดเงินผิดพลาด 
หรือไม่สามารถช าระเงินได้ 

• การเข้าสู่ระบบ (Login): ปัญหาเกี่ยวกับการล็อกอิน เช่น ไม่สามารถเข้าสู่ระบบได้หรือ
ระบบไม่ยอมรับรหัสผ่าน 

• อ่ืน ๆ (Other): ปัญหาอื่น ๆ ที่ไม่สามารถจัดอยู่ในกลุ่มข้างต้นได้ 
 การกระจายตัวของข้อมูล (Data Distribution) 
  การกระจายของข้อมูลในแต่ละคลาสมีลักษณะไม่สมดุล (Class Imbalance) โดยคลาส
ประสิทธิภาพ (Performance) มีจ านวนข้อมูลมากที่สุด รองลงมาคือคลาสอ่ืน ๆ (Other) ในขณะที่คลาส
การช าระเงิน (Payment) และการเข้าสู่ระบบ (Login) มีจ านวนข้อมูลน้อยกว่าอย่างมีนัยส าคัญ ดังนั้น 
งานวิจัยนี้จึงเลือกใช้ค่า Macro F1-score เป็นตัวชี้วัดหลัก เพ่ือให้การประเมินผลมีความเหมาะสมกับ
ลักษณะของข้อมูลที่ไม่สมดุล 
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ตาราง 1 การกระจายข้อมูลของแต่ละคลาส  

 
 
 การพัฒนาแบบจ่าลอง (Model Development) 
  1. การก าหนดปัญหา (Problem Formulation) 
   ก าหนดปัญหาเป็นการจ าแนกหลายคลาส (Multi-class Classification) ภายใต้กรอบ 
Supervised Learning โดยให้ชุดข้อมูล 

 
   เมื่อ แทนข้อความรีวิว และ  โมเดลมี
เป้าหมายในการเรียนรู้ฟังก์ชัน เพ่ือท านายประเภทปัญหาจากข้อความรีวิว 
  2. สถาปัตยกรรมโมเดล (Model Architecture) 
   ใช้โมเดล XLM-RoBERTa-base ซึ่งเป็น Transformer แบบ Cross-lingual ประกอบด้วย 

• Transformer encoder 
• Fully connected classification layer 
• Softmax layer ส าหรับค านวณความน่าจะเป็นของแต่ละคลาส 

  3. ฟังก์ชันความสูญเสีย (Loss Function) 
   ใช้ Cross-Entropy Loss ส าหรับการจ าแนกหลายคลาส โดยก าหนดให้ 

 
   เมื่อ  คือจ านวนตัวอย่าง และ  คือจ านวนคลาส 
  4. ตัวปรับพารามิเตอร์ (Optimizer) 
   ใช้ AdamW optimizer เนื่องจากเหมาะสมกับการ fine-tuning โมเดล Transformer 
และช่วยให้การปรับพารามิเตอร์มีเสถียรภาพ 
  5. การก าหนดค่า Hyperparameters 
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   ก าหนดค่าพารามิเตอร์หลัก ได้แก่ จ านวนรอบการฝึก (epoch) เท่ากับ 3, batch size 
เท่ากับ 4, learning rate เท่ากับ 2e-5 และก าหนดให้มีการประเมินผลหลังจบแต่ละ epoch เพ่ือเฝ้า
ติดตามประสิทธิภาพของโมเดล 
 
ตาราง 2 สรุปการอธิบายโค้ดและข้ันตอนการพัฒนาโมเดล 
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 การตั้งค่าการทดลอง (Experimental Setup) 
  ใช้ชุดข้อมูลทั้งหมด 1,998 รีวิว แบ่งเป็นชุดฝึก (Training Set) ร้อยละ 80 และชุดทดสอบ 
(Test Set) ร้อยละ 20 ตัวชี้วัดที่ใช้ประเมิน ได้แก่ Accuracy, Precision, Recall และ F1-score 
 การประเมินแบบจ่าลอง (Model Evaluation) 
  ประเมินผลการจ าแนกด้วย Confusion Matrix เพ่ือวิเคราะห์ความถูกต้องและความสับสน
ระหว่างคลาส รวมถึงพิจารณาผลกระทบของความไม่สมดุลของข้อมูลต่อประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 
 การตรวจสอบระบบต้นแบบ (System Validation) 
  พัฒนาระบบต้นแบบด้วย Streamlit เพ่ือดึงรีวิวจริง วิเคราะห์ประเภทปัญหา แสดงผลผ่าน
แดชบอร์ด และส่งออกข้อมูลในรูปแบบ CSV เพ่ือสนับสนุนการใช้งานจริง 
 

- 679 -



การประชุมวิชาการระดับชาติและนานาชาติ เบญจมิตรวิชาการ ครั้งที่ 16 มหาวิทยาลัยนอร์ทกรุงเทพ 
“นวัตกรรมและการเรียนรู้เพื่อสังคมสูงวัย” วันศุกร์ที่ 27 มีนาคม 2569 
 

ผลการวิจัย 
 การน าเสนอผลการวิจัยในบทนี้เป็นไปตามวัตถุประสงค์ของการศึกษา ได้แก่  1) การประเมิน
ประสิทธิภาพของโมเดล Deep Learning ส าหรับการจ าแนกประเภทปัญหาจากรีวิวภาษาไทยคะแนนต่ า 
และ 2. การวิเคราะห์ผลการจ าแนกรายคลาสเพ่ือท าความเข้าใจลักษณะการท างานของแบบจ าลองใน 
แต่ละประเภทปัญหา 
 1. ผลการประเมินประสิทธิภาพโดยรวมของโมเดล 
  จากการทดลองกับชุดข้อมูลทดสอบจ านวน 400 รีวิว จากข้อมูลทั้งหมด 1,998 รีวิว พบว่า
โมเดล XLM-RoBERTa ที่ผ่านการปรับจูน (fine-tuning) ให้ผลการจ าแนกดังนี้ 
  Accuracy เท่ากับ 0.71 
  Macro F1-score เท่ากับ 0.73 
  Weighted F1-score เท่ากับ 0.71 
  ผลลัพธ์ดังกล่าวสะท้อนให้เห็นว่าโมเดลสามารถจ าแนกประเภทปัญหาจากรีวิวภาษาไทยได้
ในระดับที่เหมาะสมส าหรับงานจ าแนกหลายคลาส (multi-class classification) โดยเฉพาะในบริบทของ
ข้อมูลข้อความที่มีลักษณะไม่เป็นทางการ มีการใช้ภาษาพูด และมีการผสมภาษาไทย -อังกฤษ ซึ่งเป็น
ลักษณะทั่วไปของรีวิวบน Google Play Store 
 2. ผลการประเมินประสิทธิภาพรายคลาส 
  เมื่อพิจารณาผลการจ าแนกในระดับรายคลาส พบว่า โมเดลมีประสิทธิภาพแตกต่างกันตาม
ลักษณะของประเภทปัญหา ดังนี้ 
  หมวด payment มีค่า F1-score สูงที่สุด (0.85) แสดงให้เห็นว่ารีวิวที่เกี่ยวข้องกับปัญหา
การช าระเงินมีรูปแบบภาษาท่ีค่อนข้างชัดเจนและสามารถจ าแนกได้อย่างแม่นย า 
  หมวด login มีค่า Recall สูง (0.88) สะท้อนว่าโมเดลสามารถตรวจจับรีวิวที่เกี่ยวข้องกับ
ปัญหาการเข้าสู่ระบบได้อย่างครอบคลุม 
  หมวด performance มีค่า F1-score เท่ากับ 0.70 ซึ่งอยู่ในระดับที่เหมาะสมส าหรับการ
จ าแนกข้อความที่เก่ียวข้องกับประสิทธิภาพการท างานของแอปพลิเคชัน 
  หมวด other มีค่า Recall ต่ าที่สุด (0.58) เนื่องจากเป็นหมวดที่ครอบคลุมปัญหาหลากหลาย
ลักษณะและมีความทับซ้อนเชิงความหมายกับหมวดอื่น 
  ผลการประเมินรายคลาสแสดงให้เห็นว่าโมเดลมีความสามารถในการจ าแนกปัญหาที่มี
ลักษณะเฉพาะทางได้ดีกว่า ในขณะที่หมวดที่มีขอบเขตกว้างและหลากหลายย่อมมีความท้าทายในการ
จ าแนกมากกว่า ซึ่งเป็นลักษณะทั่วไปของปัญหาการจ าแนกหลายคลาส 
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 3. การวิเคราะห์ Confusion Matrix 
  จากการวิเคราะห์ Confusion Matrix พบว่ามีความสับสนบางส่วนระหว่างหมวด other และ 
performance ซึ่งสะท้อนถึงความใกล้เคียงกันของเนื้อหารีวิวในสองหมวดดังกล่าว เช่น รีวิวที่กล่าวถึง
อาการแอปท างานผิดปกติแต่ไม่ได้ระบุลักษณะของปัญหาอย่างชัดเจน 
  อย่างไรก็ตาม โดยภาพรวมแล้ว โมเดลสามารถจ าแนกรีวิวในหมวดที่มีลักษณะปัญหาชัดเจน 
เช่น payment และ login ได้อย่างมีประสิทธิภาพ ซึ่งสนับสนุนการน าแบบจ าลองไปประยุกต์ใช้ในการ
วิเคราะห์รีวิวแอปพลิเคชันในเชิงโครงสร้าง 
 4. สรุปผลการทดลองในเชิงการประยุกต์ใช้งาน 
  ผลการวิจัยแสดงให้เห็นว่าโมเดล XLM-RoBERTa ที่ผ่านการ fine-tuning สามารถน ามาใช้
จ าแนกประเภทปัญหาจากรีวิวภาษาไทยคะแนนต่ าได้อย่างเป็นระบบ และให้ผลลัพธ์ที่เพียงพอส าหรับการ
สนับสนุนการวิเคราะห์แนวโน้มปัญหาในระดับภาพรวม 
  เมื่อพิจารณาร่วมกับระบบต้นแบบที่พัฒนาขึ้น ซึ่งสามารถดึงรีวิว วิเคราะห์ประเภทปัญหา 
และแสดงผลในรูปแบบแดชบอร์ดได้อัตโนมัติ แสดงให้เห็นถึงศักยภาพของการประยุกต์ใช้เทคนิค Deep 
Learning เพ่ือสนับสนุนการตัดสินใจในการปรับปรุงคุณภาพแอปพลิเคชันในบริบทการใช้งานจริง 
  ผลการทดลองของโมเดลบนชุดข้อมูลทดสอบ (Test Set) จ านวน 400 รีวิว แสดงดังตาราง
ต่อไปนี้ โดยประเมินด้วยค่า Precision, Recall, F1-score และ Accuracy 
 
ตาราง 3 แสดงผลการประเมินโมเดลบนชุดข้อมูลทดสอบ (Test Set) จ านวน 400 ตัวอย่าง 
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ตาราง 4 แสดง Confusion Matrix ของโมเดล XLM-RoBERTa บนชุดข้อมูลทดสอบ (n = 400) 

 
 
 จากการวิเคราะห์ Confusion Matrix ดังแสดงในรูปที่ 4 พบว่า โมเดลมีความสับสนในการ
จ าแนกระหว่างคลาส Other และ Performance ค่อนข้างสูง โดยเฉพาะกรณีที่ข้อความมีลักษณะสื่อ
ความหมายใกล้เคียงกันหรือมีความก ากวมทางภาษา 
 ตัวอย่างเช่น ข้อความที่มีลักษณะประชดประชัน เช่น “ดีมาก ค้างทุกครั้งเลย” ซึ่งมีโครงสร้าง
เชิงบวก แต่แฝงความหมายเชิงลบ ท าให้โมเดลเกิดความคลาดเคลื่อนในการจ าแนกประเภท นอกจากนี้ 
ลักษณะเฉพาะของภาษาไทยที่ไม่มีการเว้นวรรคระหว่างค า ยังส่งผลต่อประสิทธิภาพในการตัดค าและการ
ท าความเข้าใจบริบทของข้อความ ส่งผลให้เกิดความผิดพลาดในการจ าแนกในบางกรณี 
 
สรุปผลการวิจัย 
 งานวิจัยนี้มีวัตถุประสงค์เพ่ือพัฒนาโมเดล Deep Learning ส าหรับจ าแนกประเภทปัญหาจาก
รีวิวภาษาไทยคะแนน 1-3 ดาวบน Google Play Store พร้อมทั้งประเมินประสิทธิภาพของโมเดลและพัฒนา
ระบบต้นแบบเพ่ือการใช้งานจริง 
 ผลการทดลองแสดงให้เห็นว่าโมเดล XLM-RoBERTa ที่ผ่านการ fine-tune สามารถจ าแนก
ประเภทปัญหาได้ด้วยค่า Accuracy เท่ากับ 0.71 และ Macro F1-score เท่ากับ 0.73 ซึ่งอยู่ในระดับ
เหมาะสมส าหรับงานจ าแนกข้อความหลายคลาสในบริบทภาษาไทย 
 โมเดลมีประสิทธิภาพสูงในคลาส payment และสามารถตรวจจับปัญหา login ได้ครอบคลุม 
ขณะที่หมวด other มีความซับซ้อนสูงและก่อให้เกิดความทับซ้อนบางส่วนในการจ าแนก 
 ระบบต้นแบบที่พัฒนาขึ้นสามารถประมวลผลรีวิวจ านวนมาก วิเคราะห์ประเภทปัญหาอัตโนมัติ 
และแสดงผลในรูปแบบแดชบอร์ด พร้อมส่งออกไฟล์ CSV ได้อย่างมีประสิทธิภาพ 
 โดยสรุป งานวิจัยนี้แสดงให้เห็นถึงศักยภาพของเทคนิค Transformer Fine-tuning ในการ
วิเคราะห์ปัญหาเชิงโครงสร้างจากรีวิวภาษาไทย และสามารถน าไปใช้สนับสนุนการตัดสินใจของทีมพัฒนา
แอปพลิเคชันได้อย่างเป็นระบบ 
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ภาพประกอบ 3 หน้าจอการดึงรีวิวจาก App ID 

 

 
ภาพประกอบ 4 หน้าจอ Dashboard แสดงผลการจ าแนก 

 

 
ภาพประกอบ 5 หน้าจอแสดงตัวอย่างรีวิวตามหมวดหมู่ทั้งหมด 
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อภิปรายผล 
 ผลการศึกษาสอดคล้องกับแนวคิดของ Vaswani et al. (2017) และ Devlin et al. (2019) ที่
แสดงให้เห็นว่าโมเดล Transformer และ Pre-trained Language Models สามารถเรียนรู้บริบทของภาษา
ได้อย่างมีประสิทธิภาพ 
 ในบริบทของรีวิวภาษาไทย โมเดลสามารถจ าแนกปัญหาเฉพาะทาง เช่น payment และ login 
ได้ดี ขณะที่หมวด other มีความหลากหลายสูง ท าให้เกิดความทับซ้อนบางส่วน ซึ่งสอดคล้องกับหลักการ
จ าแนกหลายคลาสที่ระบุว่าคลาสที่มีขอบเขตกว้างมักส่งผลให้ค่า Precision และ Recall ลดลง 
 งานวิจัยนี้จึงสะท้อนให้เห็นถึงศักยภาพของการประยุกต์ใช้ Transformer ในบริบทภาษาไทย 
และแสดงให้เห็นแนวทางการน าไปใช้วิเคราะห์ข้อมูลรีวิวในเชิงโครงสร้างเพ่ิมเติมจากการวิเคราะห์เชิง
ความรู้สึก 
 
ข้อเสนอแนะ 
 ข้อเสนอแนะในการน่าผลวิจัยไปใช้ประโยชน์ 
  1. ควรน าระบบไปประยุกต์ใช้ในกระบวนการติดตามคุณภาพแอปพลิเคชัน (App Quality 
Monitoring) แบบต่อเนื่อง เพ่ือให้ทีมพัฒนาสามารถตรวจจับแนวโน้มปัญหาได้รวดเร็วสามารถน าผลการ
จ าแนกประเภทปัญหาไปใช้จัดล าดับความส าคัญ (prioritization) ในการแก้ไขบั๊กหรือปรับปรุงฟีเจอร์
องค์กรสามารถบูรณาการระบบเข้ากับระบบบริหารโครงการ (Project Management System) เพ่ือ
เชื่อมโยงหมวดปัญหากับทีมรับผิดชอบโดยตรง 
 2. ข้อเสนอแนะเพ่ือการวิจัยในอนาคต 
  ควรขยายรูปแบบการจ าแนกเป็น Multi-label Classification เพ่ือรองรับรีวิวที่กล่าวถึง
หลายปัญหาในข้อความเดียวศึกษาการเปรียบเทียบประสิทธิภาพระหว่างโมเดล XLM-RoBERTa กับ
โมเดลอ่ืน เช่น mBERT หรือโมเดล Large Language Models (LLMs)เพ่ิมมิติการวิเคราะห์แนวโน้มตาม
เวลา (Temporal Analysis) เพ่ือศึกษาการเปลี่ยนแปลงของปัญหาหลังการอัปเดตแอปพัฒนาโมเดลให้
รองรับบริบทเชิงลึก เช่น การวิเคราะห์สาเหตุของปัญหา (root cause analysis)ขยายการศึกษาไปยังรีวิว 
4–5 ดาว เพื่อเปรียบเทียบมุมมองเชิงบวกและเชิงลบอย่างเป็นระบบ 
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