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 ปัจจุบัน TikTok เป็นแพลตฟอร์มสื่อสังคมออนไลน์ที่มีบทบาทสําคัญต่อการตลาดดิจิทัล 
โดยเฉพาะในอุตสาหกรรมอาหารและเครื่องด่ืม ซึ่งการมีส่วนร่วมของผู้ใช้งาน เช่น การกดถูกใจ การแสดง
ความคิดเห็น และการแชร์ ถือเป็นตัวช้ีวัดสําคัญของประสิทธิภาพเน้ือหา อย่างไรก็ตาม การคาดการณ์
ระดับการมีส่วนร่วมของวิดีโอยังคงเป็นปัญหาที่มีความซับซ้อน เน่ืองจากได้รับอิทธิพลจากหลายปัจจัย 
 งานวิจัยน้ีมีวัตถุประสงค์เพ่ือพัฒนาและเปรียบเทียบแบบจําลองการทํานายการมีส่วนร่วมของ
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 แบบจําลองที่ใช้ในการทดลอง ได้แก่ Random Forest, Support Vector Classifier (SVC), 
LightGBM, CatBoost และ Logistic Regression ในฐานะแบบจําลองพ้ืนฐาน โดยประเมินผลด้วยค่า 
Accuracy, Precision, Recall, F1-score และ ROC-AUC 
 ผลการทดลองพบว่า การทํานายการกดไลก์ให้ผลดีที่สุด รองลงมาคือการแชร์ และการแสดง
ความคิดเห็นทั้งค่า Accuracy และ ROC-AUC โดยค่าความถูกต้องสูงสุดเท่ากับ 0.7350, 0.7000 และ 
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สดใส และประเภทของอาหาร เป็นปัจจัยสําคัญที่ส่งผลต่อระดับการมีส่วนร่วมของผู้ใช้งาน 
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 TikTok plays significant roles for digital marketing, especially in the food and 
beverage industry. User engagement, including likes, comments, and shares, is 
considered a key indicator of content performance. However, predicting engagement 
levels on TikTok videos remains a complex task due to multiple influencing factors. 
 This research aims to develop and compare machine learning models for 
predicting engagement on food and beverage TikTok videos in Thailand using visual 
features extracted from videos. The dataset consisted of 1,000 video clips collected 
from 50 Thai food and beverage TikTok accounts. The visual features analyzed included 
brightness, colorfulness, logos, and food categories appearing in the videos. 
 The machine learning models used in this study were Random Forest, Support 
Vector Classifier (SVC), LightGBM, CatBoost, and Logistic Regression as the baseline 
model. Model performance was evaluated using Accuracy, Precision, Recall, F1-score, 
and ROC-AUC. 
 The results showed that predicting likes achieved the best performance, 
followed by shares and comments in terms of both Accuracy and ROC-AUC. The highest 
Accuracy scores were 0.7350, 0.7000, and 0.5950, respectively. Feature importance 
analysis indicated that brightness, colorfulness, and food categories were significant 
factors affecting user engagement levels. 
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บทท่ี 1  
บทนํา 

 
1.1 ความเป็นมาและความสาํคัญของปัญหา 
 แพลตฟอร์มและเทคโนโลยีดิจิทัลมีบทบาทสําคัญอย่างมากในโลกปัจจุบัน จากการสัมภาษณ์
ประธานและเจ้าหน้าที่การตลาด 1,015 คนทั่วโลก ดังรูปที่ 1.1 ผลลัพธ์แสดงให้เห็นว่านโยบายที่พวกเขา
ให้ความสําคัญมากที่สุด เพ่ือที่จะลดความเสี่ยงของบริษัทต่อความไม่แน่นอนทาง เศรษฐกิจในปัจจุบัน 
คือ การเร่งย้ายไปสู่แพลตฟอร์ม หรือเทคโนโลยีดิจิทัลรูปแบบใหม่ เพราะแพลตฟอร์มดิจิทัลที่ดีนั้นสามารถ
กระตุ้นให้ลูกค้ามีส่วนร่วมได้ลึกซึ้งมากขึ้น นอกจากนี้ยังสามารถเก็บข้อมูล ซึ่งนํามาใช้ในการพัฒนาตอบ 
สนองความพึงใจของลูกค้า และความผูกพันบัญชีต่อแบรนด์ ได้ลึกซึ้งมากขึ้น เทคโนโลยีที่นักการตลาด
ให้ความสําคัญ ได้แก่ การใช้ปัญญาประดิษฐ์ (AI) และการวิเคราะห์ ข้อมูล (Data Analytics) เพ่ือสร้าง
ประสบการณ์ที่ดีแก่ลูกค้า ในขณะเดียวกันก็สามารถทําความ เข้าใจลูกค้าได้มากขึ้น การประยุกต์ใช้
แพลตฟอร์มโซเชียล (การค้าขายผ่าน โซเชียลมีเดีย) เป็นต้น [1] 
 

 
 

รูปที่ 1.1 ลําดับความสําคัญของนโยบายทางการตลาดของผู้บริหารสําหรับ 12 เดือนข้างหน้า [1] 
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 จากรูปที่ 1.2 แพลตฟอร์ม Facebook ยังคงเป็นที่ได้รับความนิยมสูงสุดในประเทศไทยและ 
ตามมาด้วย TikTok ซึ่งความนิยมน้ันวัดจากกลุ่มคนตัวอย่างคนช่วงอายุ 16 ถึง 64 ปีใน ประเทศไทย ที่
ยังเล่นโซเชียลมีเดียอย่างต่อเน่ือง [2] 
 

 
 

รูปที่ 1.2 โซเชียลมีเดียแพลตฟอร์มที่ได้รับความนิยมในประเทศไทย [2] 
 

 
 

รูปที่ 1.3 การเปลี่ยนแปลงในการใช้แพลตฟอร์มสําหรับธุรกิจจากปี 2022 ถึง 2023 [3] 
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 ถึงแม้ว่า Facebook จะยังเป็นแพลตฟอร์มที่คนใช้งานและชอบมากที่สุด แต่ในเชิงธุรกิจแล้ว 
ก็ถือว่าค่อนข้างท้าทาย เพราะปริมาณการมีส่วนร่วมของผู้ชม ในการกดถูกใจ หรือแสดงความคิดเห็นใน
ปัจจุบันถือว่าตํ่ามากอยู่ที่ 0.02-0.05% ในขณะที่ผู้เช่ียวชาญได้กล่าวว่าในปี 2024 TikTok นั้น เป็น
แพลตฟอร์มที่มีการเข้าถึงผู้ชม และทําให้เกิดการมีส่วนร่วมได้ค่อนข้างดี [2] ปัจจุบันอัตราการมีส่วนร่วม
เฉลี่ยของผู้ใช้ TikTok ทั่วโลกในปัจจุบันในปี 2024 อยู่ที่ประมาณ 3.30% ซึ่งตัวเลขน้ีลดลงถึง 40% เมื่อ
เทียบกับปี 2023 หมายความว่าในปีที่ผ่านมาค่าเฉล่ียของการมีส่วนร่วมเคยสูงกว่าน้ีอย่างมีนัยสําคัญ 
การลดลงดังกล่าวส่งสัญญาณว่าแบรนด์และครีเอเตอร์ที่เคยได้รับการมีส่วนร่วมมหาศาลบน TikTok 
กําลังเผชิญความท้าทายมากข้ึนในช่วงต้นปี 2024 อย่างไรก็ดี แม้อัตราการมีส่วนร่วมโดยรวมจะลดลง 
แต่ TikTok ยังคงเป็นแพลตฟอร์มที่ขึ้นช่ือว่ามีการมีส่วนร่วมสูงเมื่อเทียบกับโซเชียลมีเดียประเภทอ่ืนๆ 
เน่ืองจากลักษณะเนื้อหาวิดีโอสั้นที่กระตุ้นให้ผู้ชมมีปฏิสัมพันธ์กับครีเอเตอร์อย่างสม่ําเสมอ [4] นอกจากน้ี 
ยังสามารถสังเกตได้จากรูปที่ 1.3 ที่แบรนด์ต่างๆ มีการลงทุนในตลาดบน TikTok มากขึ้น และมีอัตรา
การเติบโต สูงที่สุดในทางธุรกิจ [3] 
 จากรูปที่ 1.4 ในตลาดประเทศไทย อุตสาหกรรมที่มีการลงทุนโฆษณาเยอะที่สุดคือ ธุรกิจ
อาหารและเครื่องด่ืม [5] ดังน้ันงานวิจัยน้ี จะให้ความสําคัญกับการศึกษาบัญชีที่เก่ียวกับอาหาร หรือ
เคร่ืองด่ืมในแพลตฟอร์มของ TikTok 

 

 
 

รูปที่ 1.4 อุตสาหกรรมตามลําดับการลงทุนโฆษณาสูงสุดในประเทศไทยช่วงมกราคมถึงตุลาคมปี 
2023 [5] 
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 ในขณะที่ปัจจัยที่นักการตลาดใช้ในการวัดความสําเร็จในการโฆษณาที่แสดงในรูปที่ 1.5 
คือ การมีส่วนร่วมหรือการมีส่วนร่วมของคนดู [2] ทําให้ในงานวิจัยน้ี เราอ้างอิงความสําเร็จของ วิดีโอ
สั้น ใน TikTok จากการมีส่วนร่วมด้วยเช่นกัน  
 

 
 

รูปที่ 1.5 ตัวช้ีวัดความสําเร็จของเน้ือหาของโฆษณา [2] 
 
 TikTok นั้นเป็นแพลตฟอร์มที่มีช่ือเสียงสําหรับวิดีโอระยะสั้นซึ่งแต่ละคลิปจะประกอบด้วย
เน้ือหา ภาพและเนื้อหาข้อความ โดยปกติเน้ือหาภาพจะดึงดูดความสนใจได้อย่างรวดเร็ว และสามารถ
สร้าง การมีส่วนร่วมได้ดี โดยเฉพาะบนแพลตฟอร์มที่เน้นองค์ประกอบด้านภาพ ในขณะท่ีเน้ือหาข้อความ 
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อาจใช้เวลาในการทําความเข้าใจ แต่สามารถให้ข้อมูลเชิงลึก และดึงดูดผู้ใช้ที่กําลังมองหาข้อมูล ที่ละเอียด 
หรือการสนทนาเชิงลึกได้มากกว่า [6] เพราะฉะน้ัน งานวิจัยน้ีจะต้ังสมมติฐาน โดยการใช้เน้ือหาภาพจาก
วิดีโอมาใช้ในการทํานายการมีส่วนร่วมของคลิปวิดีโอ  
 การทํานายการมีส่วนร่วมของคลิปวิดีโอใน TikTok เป็นประโยชน์ต่อนักการตลาด เพ่ือคาดการณ์ 
หรือทํานายว่า คลิปวิดีโอดังกล่าวจะได้รับความนิยมมากน้อยเพียงใดก่อนการลงทุน และสามารถช่วย ใน
การพัฒนาเนื้อหาให้ตรงกับความต้องการของกลุ่มเป้าหมายได้มากย่ิงขึ้น และอาจนําไปสู่การเพ่ิม ยอดขาย
หรือสร้างแบรนด์ในที่สุด 
 
1.2 วัตถุประสงคข์องการวิจัย 
 เพ่ือพัฒนา ประเมินและเปรียบเทียบ แบบจําลองการทํานายการมีส่วนร่วมของผู้ใช้งานต่อ
คลิปวิดีโอบนแพลตฟอร์ม TikTok ด้านอาหารและเครื่องด่ืมในประเทศไทย จากคุณลักษณะวิดีโอ โดยใช้
เทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ือง 
 
1.3 ขอบเขตของการวิจัย 
 1.3.1 กลุ่มตัวอย่าง  
   คลิปวิดีโอของบัญชีเก่ียวกับอาหารและเคร่ืองด่ืมในประเทศไทยท่ีเผยแพร่บน แพลตฟอร์ม 
TikTok จํานวน 1,000 คลิปวิดีโอ โดยวิดีโอที่ใช้ในการประเมินมีลักษณะดังต่อไปน้ี 
   • คลิปวิดีโอที่มีเน้ือหาเก่ียวข้องกับอาหารและมีรูปอาหารหรือเคร่ืองด่ืมในวิดีโอ 
   • คลิปวิดีโอมีความยาวในช่วง 15-60 วินาที ซึ่งเป็นช่วงที่มีประสิทธิภาพมากที่สุด [7] 
   • คลิปวิดีโอในช่วง 2 ปีซึ่งหมายถึง 6 กันยายน 2023 - 5 กันยายน 2025 
   • คลิปจากบัญชี TikTok ที่มีผู้ติดตาม 10,000-50,000 คน ซึ่งเป็นช่วงที่มีเปอร์เซ็นต์
การมีส่วนร่วมสูงดังเห็นในภาพ 2.1 [4] เป็นบัญชีเกี่ยวกับอาหารและเคร่ืองด่ืมในประเทศไทย  
   • คลิปวิดีโอจํานวน 1,000 คลิปจาก 50 บัญชี บัญชีละ 20 คลิป  
   • คลิปวิดีโอต้องโพสต์มาแล้วเกิน 90 วัน เพราะโอกาสที่ยอดวิวหรือการมีส่วนร่วม
เพ่ิมขึ้นน้ันน้อยมาก [8]  
  
 1.3.2 ขอบเขตการวิเคราะห์  
   การวิเคราะห์ในงานวิจัยน้ีมุ่งเน้นการศึกษาผลกระทบขององค์ประกอบทางภาพในวิดีโอ 
TikTok ต่อระดับการมีส่วนร่วมของผู้ใช้งาน โดยพิจารณาเฉพาะข้อมูลเชิงปริมาณ ได้แก่ จํานวนการกดไลก์ 
(Likes), จํานวนความคิดเห็น (Comments), จํานวนการแชร์หรือรีโพสต์ (Shares/Reposts) และจํานวนการ
ดูวิดีโอ (Views) ทั้งน้ี การวิเคราะห์วิดีโอน้ันจะครอบคลุมเฉพาะปัจจัยทางภาพ (Visual Features) เช่น 
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สี ความคอนทราสต์ ใบหน้า อารมณ์ ข้อความและอ่ืนๆ โดยไม่รวมปัจจัยด้านเสียง คําบรรยายใต้ภาพ 
(Caption) หรือประเภทของคอนเทนต์ เพ่ือให้ผลการศึกษาสะท้อนถึงอิทธิพลขององค์ประกอบภาพต่อ
การมีส่วนร่วมอย่างชัดเจน 
    
 1.3.3 เทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ืองที่นํามาศึกษา วิเคราะห์ พัฒนาและประเมิน 
   • Random Forest 
   • Support Vector Classifier (SVC) 
   • LightGBM 
   • Catboost 
 
1.4 ประโยชนท์ี่คาดว่าจะได้รับ 
 ระบบประเมินการมีส่วนร่วมที่สามารถทํานายระดับการมีส่วนร่วมของผู้ใช้ต่อคลิปวิดีโอได้
อย่าง แม่นยํา ช่วยให้ผู้ประกอบการในอุตสาหกรรมร้านอาหารและเคร่ืองด่ืมเข้าใจพฤติกรรม อีกทั้งเรา
ใช้การประยุกต์วิธีการเรียนรู้ของเคร่ืองหลายเทคนิคของผู้ใช้บนแพลตฟอร์ม TikTok และสามารถ ปรับ
กลยุทธ์การตลาดได้อย่างมีประสิทธิภาพมากขึ้น 
 
1.5 นิยามศัพท์เฉพาะ 
 1.5.1 การมีส่วนร่วม (Engagement) หมายถึง การมีส่วนร่วมของผู้ใช้งานต่อคลิปวิดีโอ
บนแพลตฟอร์ม TikTok คือ การกดไลก์ (Like) การแสดงความคิดเห็น (Comment) การแชร์ รีโพสต์ 
(Share/Repost) และจํานวนการเข้าชม (Views)  
 1.5.2 องค์ประกอบทางภาพ (Visual Features) หมายถึง องค์ประกอบเชิงภาพที่ปรากฏ
ในวิดีโอ เช่น สีสัน ความสมมาตร ความคอนทราสต์ คุณภาพของภาพ ใบหน้า บุคคล และอ่ืนๆ ซึ่งมีผล
ต่อการมีส่วนร่วมของผู้ใช้งาน 
 1.5.3 แบบจําลองการทํานาย (Prediction Model) หมายถึง แบบจําลองเชิงคณิตศาสตร์
หรือสถิติที่ถูกสร้างข้ึนโดยอาศัยเทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ือง เพ่ือใช้ในการคาดการณ์หรือทํานายผลลัพธ์
ที่อาจเกิดขึ้นในอนาคต 
 1.5.4 เทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ือง (Machine Learning Techniques) หมายถึง 
กระบวนการหรืออัลกอริทึมที่ใช้ในการทําให้คอมพิวเตอร์สามารถเรียนรู้รูปแบบและความสัมพันธ์จาก
ข้อมูล และนํามาปรับปรุงการทํางานหรือการวิเคราะห์ เพ่ือให้ได้ผลลัพธ์ที่มีประสิทธิภาพและแม่นยํา
ย่ิงขึ้น 
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บทท่ี 2 
ทฤษฎี หลักการ และงานวิจัยท่ีเก่ียวข้อง 

 
 บทน้ีจะกล่าวถึงทฤษฎี หลักการ และงานวิจัยที่เก่ียวข้องกับการสร้างและประเมินแบบจําลอง
การทํานายการมีส่วนร่วมบนแพลตฟอร์ม TikTok โดยเน้นไปที่คุณลักษณะวิดีโอ โดยเน้ือหาในบทน้ี จะ
แบ่งออกเป็นสาม หมวดหมู่ได้แก่ องค์ความรู้และทฤษฎีพ้ืนฐาน วิธีการและเทคนิคที่ใช้ และงานวิจัยที่
เก่ียวข้อง ซึ่งในแต่ละหมวดหมู่จะมีการเช่ือมโยงแนวคิด ความรู้ ทฤษฎีบทที่เก่ียวข้อง และอ้างอิง งานวิจัย
ที่มีความใกล้เคียงกัน เพ่ือนํามาประยุกต์ใช้กับการงานวิจัย 
 
2.1 องค์ความรู้และทฤษฎีพื้นฐานที่เก่ียวข้อง 
 ในหมวดนี้จะครอบคลุมทฤษฎีที่เกี่ยวข้องกับคุณลักษณะของแพลตฟอร์ม TikTok และคุณลักษณะ
ของวิดีโอและปัจจัยต่างๆ ที่มีอิทธิพลต่อการมีส่วนร่วม ของผู้ใช้บนแพลตฟอร์มสื่อสังคมออนไลน์ โดย
เน้นที่การสื่อสารผ่านองค์ประกอบทางภาพ 
 
 2.1.1  ทฤษฎีเกี่ยวกับคุณลักษณะของ TikTok 
   ทฤษฎีน้ีมุ่งเน้นที่การศึกษาและทําความเข้าใจคุณลักษณะเฉพาะของแพลตฟอร์ม 
TikTok  
   ความยาวของวิดีโอ : วิดีโอบนแพลตฟอร์ม TikTok สามารถมีความยาวได้สูงสุดถึง 10 
นาที 
   ฟิลเตอร์และเอฟเฟกต์ : ผู้ใช้สามารถเลือกใช้ฟิลเตอร์และเอฟเฟกต์ที่หลากหลายใน
การปรับแต่งรูปภาพและวิดีโอ ต้ังแต่แบบพ้ืนฐานไปจนถึงเอฟเฟกต์ฉากเขียว 
   คลังเพลง : มีเพลงให้เลือกใช้มากมายที่ไมติ่ดลิขสทิธ์ิ ทําให้ TikTok กลายเป็นช่องทาง
สําคัญ สําหรับการทําการตลาดอุตสาหกรรมเพลงในปัจจุบัน 
   การตัดต่อ : ผู้ใช้สามารถบันทึกและแก้ไขวิดีโอได้ง่ายๆ ผ่านแอปพลิเคชันโดยตรง 
   การแสดงความคิดเห็นและการตอบกลับ : สามารถตอบกลับ และแลกเปลี่ยนความ
คิดเห็นระหว่างผู้สร้างวิดีโอและผู้ชม รวมถึงมี #Hashtag Challenges ที่เชิญชวนให้ผู้ใช้เข้าร่วมสนุก 
   ฟีเจอร์ E-commerce : TikTok มีฟีเจอร์เพ่ือเป็นช่องในการซื้อขายออนไลน์ช่ือ TikTok 
Shopping เพ่ือให้ผู้ใช้สามารถดูและสั่งซื้อสินค้าผ่านแอปได้โดยตรง ทั้งยังสามารถเช่ือม ต่อไปยังร้านค้า
ผ่านลิงก์ในโปรไฟล์ได้ 
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   การเพ่ิมการมีส่วนร่วม : ผู้ใช้สามารถสร้างเน้ือหาดู และแบ่งปันได้อย่างสะดวก ทั้ง
ผ่านการ ส่งข้อความโดยตรงและแพลตฟอร์มอ่ืนๆ 
   จุดเด่น : TikTok เป็นแพลตฟอร์มที่โดดเด่นในการเผยแพร่วิดีโอสั้น ซึ่งได้รับความ
นิยมอย่างสูง เป็นแหล่งรวมของ ครีเอเตอร์และอินฟลูเอนเซอร์รุ่นใหม่ เหมาะสมสําหรับครีเอเตอร์ที่
ต้องการ สร้างตัวตนในแพลตฟอร์ม และเป็นช่องทางที่มีศักยภาพสูงในการสร้างการรับรู้ให้กับแบรนด์ 
เน่ืองจากมีผู้ใช้จํานวนมากและสามารถเข้าถึงกลุ่มเป้าหมายได้อย่างกว้างขวาง [9] 
   ประเภทการมีส่วนร่วมใน TikTok : 
   1. จํานวนการกดถูกใจ : สะท้อนถึงความชอบของผู้ชมต่อวิดีโอ 
   2. จํานวนความคิดเห็น : แสดงการมีส่วนร่วมเชิงลึก 
   3. จํานวนการแชร์ รีโพสต์ : สะท้อนว่าผู้ชมเห็นว่าคลิปมีคุณค่าเพียงพอที่จะแบ่งปันต่อ 
   4. จํานวนการดูวิดีโอ : จํานวนคร้ังที่โพสต์ถูกเปิดดู [4] 
 
 2.1.2  สถิติความสัมพันธ์ระหว่าง จํานวนผู้ติดตามและการมีส่วนร่วมใน TikTok 
 

 
 

รูปที่ 2.1 ความสัมพันธ์ระหว่าง จํานวนผู้ติดตามและการมีสว่นร่วม [4] 
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   ทางแหล่งข้อมูล [4] ได้ทําการวิเคราะห์ชุดข้อมูลที่ใช้ในการวิเคราะห์วิดีโอจํานวน 
808,128 วิดีโอ มาจาก 3,127 โปรไฟล์ TikTok ที่มีการใช้งานอย่างต่อเน่ืองบนแพลตฟอร์ม ระหว่าง
เดือน มกราคม 2023-สิงหาคม 2024 จากรูปที่ 2.1 แสดงให้เห็นว่า จํานวนผู้ติดตาม มีอิทธิพลต่ออัตรา
การมีส่วนร่วมบน TikTok กล่าวคือ บัญชีที่มีผู้ติดตามจํานวนมากมักจะมีอัตราการมีส่วนร่วมสูงขึ้นตาม
ไปด้วย สําหรับบัญชีขนาดเล็ก ที่มีจํานวนผู้ติดตามตํ่ากว่า 5,000 คน มีอัตราการส่วนร่วมเฉลี่ยอยู่ที่
ประมาณ 3.95% ในขณะท่ีบัญชีขนาดใหญ่ ที่มีผู้ติดตามมากกว่า 100,000 คน มีอัตราการมีส่วนร่วม
เฉลี่ยสูงกว่า อยู่ที่ประมาณ 5.35% แม้ว่าความแตกต่างในเปอร์เซ็นต์ดังกล่าวอาจดูไม่มากนัก (ประมาณ 
1.2%) แต่ก็สะท้อนให้เห็นถึงแนวโน้มชัดเจนว่า เมื่อครีเอเตอร์หรือแบรนด์สร้างฐานผู้ติดตามที่กว้างขึ้น 
ความไว้วางใจและความคุ้นเคยที่ผู้ติดตามมีต่อเน้ือหาก็เพ่ิมขึ้น ส่งผลให้พวกเขามีแนวโน้มจะมีส่วนร่วมกับ
เน้ือหาน้ันมากขึ้นตามไปด้วย ในทางกลับกัน บัญชีขนาดเล็กที่ยังมีผู้ติดตามไม่มากกําลังอยู่ในช่วงเร่ิม
สร้างตัวตนและค้นหากลุ่มผู้ชมของตนเอง ทําให้อัตราการมีส่วนร่วมอาจยังไม่สูงเท่าบัญชีใหญ่ที่มีฐาน
แฟนคลับเหนียวแน่นกว่า ในขณะที่ บัญชี TikTok ที่มีจํานวนผู้ติดตามระหว่าง 10,000-50,000 คนก็ถูก
จัดอยู่ในกลุ่มบัญชีที่มีอัตราการมีส่วนร่วมสูงที่สุด [4] 
 
 2.1.3 สถิติความสัมพันธ์ระหว่าง จํานวนผู้ติดตาม Follower และการกดถูกใจ 
 

 
 

รูปที่ 2.2 ความสัมพันธ์ระหว่าง จํานวนผู้ติดตาม และการกดถูกใจ [4] 
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   การกดไลก์มักถูกมองว่า เป็นรูปแบบการมีส่วนร่วมขั้นพ้ืนฐานและถูกพบมากที่สุด  
แต่สามารถสะท้อนความน่าสนใจของเนื้อหาได้เช่นกัน บัญชีขนาดเล็กที่มีผู้ติดตามน้อยกว่า 5,000 คน มี
อัตราการกดไลก์ประมาณ 4.15% ในขณะที่บัญชีที่มีผู้ติดตามระหว่าง 10,000-50,000 คน มีอัตราการไลก์
สูงสุดอยู่ที่ 5.25% ซึ่งอาจสามารถตีความได้ว่า บัญชีระดับน้ีสามารถหาจุดสมดุลที่ดีระหว่างการเข้าถึง
ผู้ชมวงกว้าง และยังคงรักษาความใกล้ชิดกับผู้ชมได้อยู่ เพราะบัญชีที่มีขนาดผู้ติดตามมากกว่า 50,000 คน 
สัดส่วนการกดไลก์ต่อจํานวนผู้ชมจะลดลงเล็กน้อยมาอยู่ที่ประมาณ 4.9% สาเหตุหน่ึงอาจเป็นเพราะเมื่อ
ฐานผู้ติดตามมีความหลากหลายมากข้ึน ความช่ืนชอบในเน้ือหาอาจกระจายตัวออกไป ทําให้คอนเทนต์
จากเพจเหล่าน้ีไม่สามารถโฟกัสกับผู้ใช้งานได้เท่ากับบัญชีขนาดกลาง [4] 
 
 2.1.4 สถิติความสัมพันธ์ระหว่าง จํานวนผู้ติดตามและจํานวนความคิดเห็น 
 

 
 

รูปที่ 2.3 ความสัมพันธ์ระหว่าง จํานวนผู้ติดตาม Follower และจํานวนความคิดเหน็ [4] 
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   การแสดงความคิดเห็น เป็นการแสดงการมีส่วนร่วมที่ลึกซึ้งมากกว่าการกดไลก์ เป็น
การเกิดบทสนทนา ขึ้นที่แท้จริงระหว่างผู้สร้างคอนเทนต์และผู้ชม จากรูปที่ 2.3 สําหรับบัญชีเล็กที่คน
ติดตามน้อยกว่า 5,000 คนและบัญชีที่มีผู้ติดตามระหว่าง 10,000-50,000 คน มีอัตราการแสดงความ
คิดเห็นสูงที่สุดเมื่อเทียบกับกลุ่มอ่ืน อยู่ที่ 0.7% ของจํานวนผู้ชมทั้งหมด สําหรับแนวโน้มโดยรวมอัตรา
การคอมเมนต์ จะค่อยๆ ลดลง เมื่อจํานวนผู้ติดตามเพิ่มขึ้น และจะต่ําที่สุดเมื่อบัญชีมีผู้ติดตามเกิน 
100,000 คน โดยเฉล่ียอยู่ที่เพียง 0.3% 
 
 2.1.5 สถิติความสัมพันธ์ระหว่าง จํานวนผู้ติดตามและจํานวนการรีโพสต์ 
 

 
 

รูปที่ 2.4 ความสัมพันธ์ระหว่าง จํานวนผู้ติดตาม Follower และจํานวนการรีโพสต์ [4] 
 
   การแชร์นั้นอาจถือเป็นรูปแบบการมีส่วนร่วมที่ทรงพลังที่สุดรูปแบบหน่ึง เพราะคอนเทนต์ข
องคุณไม่เพียงแค่ถูกช่ืนชอบ แต่ยังมีคุณค่ามากเพียงพอที่จะถูกส่งต่อให้ผู้อ่ืน เมื่อจํานวนผู้ติดตามเพ่ิมขึ้น 
อัตราการแชร์นั้นกลับจะค่อยๆ ลดลง อาจเป็นเพราะบัญชีใหญ่มักเข้าถึงผู้ชมหลากหลายกลุ่มกว่า เน้ือหาที่
ผลิตออกมาจึงอาจไม่ได้โดนใจผู้ชมทุกคนจนอยากแชร์ ยิ่งไปกว่าน้ัน เมื่อบัญชีใหญ่โพสต์เนื้อหาบ่อยครั้ง
ขึ้น ความโดดเด่นของแต่ละโพสต์ก็อาจลดลง [4] 
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 2.1.6  ความสัมพันธ์ระหว่าง การแสดงผลของ TikTok กับเวลา 
   บริษัท Trendpop เป็นบริษัทที่มีแพลตฟอร์มวิเคราะห์และให้ข้อมูลเชิงลึก (analytics & 
insights) โฟกัสไปที่ วิดีโอสั้นบนโซเชียลมีเดีย โดยเฉพาะ TikTok เป็นหลัก ซึ่งปัจจุบัน Trendpop ถูก
ควบรวมโดย Collab บริษัทด้านเทคโนโลยีสําหรับครีเอเตอร์ ซึ่งเป็น พาร์ตเนอร์อย่างเป็นทางการของ 
TikTok ในด้านงานสร้างสรรค์และการตลาด  
   Trendpop ได้ทําการวิจัยวิดีโอบางส่วนจากฐานข้อมูลกว่า 2 พันล้านวิดีโอ และ
ติดตามผลลัพธ์การเติบโตของวิดีโอในช่วง 24 ช่ัวโมงแรก, 48 ช่ัวโมง, 7 วัน และยาวไปถึง 90 วัน หลัง 
จากโพสต์ ซึ่งจากผลการศึกษาดังน้ี 
   จํานวนยอดเปอร์เซ็นเฉลี่ยของคนดูเทียบกับความสัมพันธ์ทางเวลา :  
   • 32% ของยอดดูทั้งหมดภายใน 24 ช่ัวโมงแรก 
   • 38% ของยอดดูทั้งหมดภายใน 48 ช่ัวโมงแรก 
   • 55% ของยอดดูทั้งหมดภายใน 7 วัน 
   • 80% ของยอดดูทั้งหมดภายใน 30 วัน 
   • เกือบ 100% ของยอดดูทั้งหมดภายใน 90 วัน 
   จํานวนยอดเปอร์เซ็นเฉลี่ยของการมีส่วนร่วมของคนดูกับความสัมพันธ์ทางเวลา : 
   • 53% ของยอดไลก์ทั้งหมดจะเกิดขึ้นใน 24 ช่ัวโมงแรก 
   • 81% ของยอดไลก์ทั้งหมดจะเกิดขึ้นใน  7 วัน 
   • 64% ของคอมเมนต์ทั้งหมดจะเกิดขึ้นใน 24 ช่ัวโมงแรก 
   • 81% ของการแชร์ทั้งหมดจะเกิดขึ้นใน 24 ช่ัวโมงแรก 
   ซึ่งได้ต้ังข้อสันนิษฐานว่า สาเหตุที่วิดีโอได้รับการมีส่วนร่วมในระดับสูงในช่วงแรกนั้น 
เป็นผลมาจากกลไกของอัลกอริทึม TikTok ซึ่งมีแนวโน้มที่จะแสดงวิดีโอให้กับผู้ติดตามของครีเอเตอร์
ก่อน โดยกลุ่มน้ีมักมีแนวโน้มในการมีส่วนร่วมสูงกว่าเมื่อเปรียบเทียบกับผู้ชมทั่วไป นอกจากน้ี ผู้ติดตาม
มีแนวโน้มที่จะแสดงความคิดเห็นในช่วงต้นของการเผยแพร่ เน่ืองจากเป็นช่วงเวลาที่ครีเอเตอร์มีโอกาส
ตอบกลับความคิดเห็นมากที่สุด [8] 
 
 2.1.7  ทฤษฎีการสื่อสารทางภาพ 
   ทฤษฎีน้ีเน้นถึงวิธีที่ผู้ใช้รับรู้และตอบสนองต่อเน้ือหาภาพและวิดีโอ ซึ่งจากการศึกษา
พบว่า องค์ประกอบความสวยงามของภาพ หรือคุณภาพของสีในภาพ สามารถดึงดูดความสนใจ และ
กระตุ้นความสนใจของผู้บริโภค ในแพลตฟอร์ม TikTok ที่คอนเทนต์เก่ียวกับอาหาร [10] โดยทั่วไปแล้ว 
เน้ือหาทางภาพมักดึงดูดความสนใจได้อย่างรวดเร็ว และสามารถสร้างการมีส่วนร่วม (Engagement) ได้
มาก ทั้งในรูปของ “การกดถูกใจ การแชร์ และจํานวนการรับชม” [6] 
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   ในทางกลับกัน เน้ือหาที่เป็นข้อความ (Textual Content) มักต้องใช้เวลาและความ
สนใจมากกว่าในการอ่าน แต่สามารถให้ข้อมูลเชิงลึกและสร้างการมีส่วนร่วมกับผู้ใช้ที่ต้องการรายละเอียด
หรือการสนทนาเชิงลึก นอกจากน้ี ตามทฤษฎี Dual Coding Theory ได้ระบุว่า สิ่งเร้าทางภาพ (Visual 
Cues) มีอิทธิพลเหนือกว่าสิ่งเร้าทางคําพูด (Verbal Cues) [6] 
   ในขณะที่การใช้คุณลักษณะด้านเสียงและวิดีโอในคอนเทนต์อาหาร เป็นวิธีที่มีประสิทธิภาพ
ในการ โน้มน้าวใจผู้ชม และ ดึงดูดให้พวกเขาดูวิดีโอจนจบ [10] 
   แม้ว่าทุกปัจจัยมีผลต่อการมีส่วนร่วมของแพลตฟอร์ม TikTok ทั้งหมด แต่เน่ืองด้วย
การท่ีเราโฟกัสไปที่วิดีโอคอนเทนต์เก่ียวกับอาหาร เราจึงเลือกทํานายจากองค์ประกอบของภาพ เพราะ 
เน้ือหาภาพน้ันสามารถทําให้เกิดกระตุ้นความอยากอาหารได้ดี  
   งานวิจัยกล่าวว่าผู้คนมัก ใช้สัญญาณทางภาพ เช่น สี รูปร่าง การจัดวาง หรือพ้ืนผิว
ของอาหาร เพ่ือประเมินรสชาติ ความสดใหม่ และคุณภาพของอาหาร แม้ยังไม่ได้บริโภคจริง ถึงกับมีการ
กล่าวว่า “รสชาติอาหารแรกเกิดขึ้นผ่านสายตา” หมายความว่า การมองเห็นอาหารเพียงอย่างเดียวก็
สามารถกระตุ้นให้เกิดความอยากกินได้ [11] 
 
   2.1.7.1 สี  
    สีน้ันถูกนํามาใช้เป็นตัวกลางในการถ่ายทอดสื่อสารกับผู้ใช้งาน ทั้งในการ
สื่อสารข้อมูล กระตุ้นอารมณ์ และความทรงจํา ผ่านกลไกทางประสาทสัมผัสและการรับรู้ทางปัญญา 
กลไกทางประสาทสัมผัสช่วยแยกแยะวัตถุออกจากพ้ืนหลัง หรือวัตถุอย่างอ่ืน ในขณะที่กลไกทางปัญญา
ช่วยให้เช่ือมโยงภาพที่เห็นกับข้อความหรือสารสําคัญที่มุ่งหมายจะสื่อ  
    สีน้ันมีความเช่ือมโยงทางด้านจิตวิทยา สีแต่ละสีมีปฏิกิริยา ทางจิตวิทยา ที่
แตกต่างกัน เช่น สีส้ม บ่งบอกถึง ความเป็นมิตร สีเทา สะท้อนถึง ความเป็นมืออาชีพ การเลือกสีที่
เหมาะสมน้ันสามารถกําหนดทัศนคติ อารมณ์ ปฏิกิริยาและความต้ังใจของผู้บริโภค ทําให้สินค้าแตกต่าง
กันได้ และความประทับใจ แรกของผู้บริโภคต่อผลิตภัณฑ์จะถูกสร้างขึ้นในช่วง 50 ส่วนในสิบของวินาที
แรก (ประมาณ 0.5 วินาที) และการประเมินน้ันข้ึนอยู่กับ สีประมาณ 62-90%  
    ในด้านการใช้สีบนเพจองค์กรในสื่อสังคม พบว่า สีสันที่สดใส มีประสิทธิภาพ
มากกว่าในการปรับปรุงทัศนคติของผู้บริโภคที่มีต่อแบรนด์ และในการเพิ่มความนิยมของโพสต์บนเพจ 
และสามารถดึงดูดความสนใจทางสายตาได้มากกว่า [6] 
 
   2.1.7.2 สมมาตรกับความคอนทราสต์ 
    ในบริบทของโซเชียลมีเดีย ความสมมาตร หมายถึง ความคล้ายคลึงกันภายใน
ภาพเดียวกัน ผู้ชมชอบวัตถุที่มีสมมาตรมากกว่าวัตถุที่ไม่มีสมมาตร ซึ่งส่งผลเชิงบวกต่อ ความพึงพอใจ 
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ความสนใจ หรือ ความช่ืนชอบ ของผู้ใช้ความคอนทราสต์ทางสายตา หมายถึง ระดับความแตกต่างของ
ความสว่าง ระหว่างส่วนที่สว่างและส่วนที่มืดในภาพ แต่ความคอนทราสต์สามารถนําไปประยุกต์ใช้กับ
หลาย องค์ประกอบในภาพ โดยท่ัวไป ความคอนทราสต์ ช่วยให้สามารถแยกแยะวัตถุในเบ้ืองหน้า ออก
จากพ้ืนหลังได้ ความสามารถในการแยกแยะวัตถุจากพ้ืนหลังน้ีช่วย ลดความสับสนทางสายตา และทําให้
ภาพมีความชัดเจนมากขึ้น นอกจากนี้ความคอนทราสต์สามารถเพ่ิมขึ้นได้โดยการ ปรับความแตกต่างของ
สีหรือความสว่าง ระหว่างองค์ประกอบต่างๆ ในรูป [6] 
 
   2.1.7.3 ใบหน้า  
    ใบหน้าของคน เป็นหน่ึงในเน้ือหาภาพที่พบมากที่สุดในการโพสต์ ใบหน้าคน 
ถือ เป็นช่องทาง สําคัญของการสื่อสารแบบไม่ใช้คําพูด สมองของมนุษย์ สามารถจดจําใบหน้าได้ ภายใน
ไม่กี่ช่ัวโมง หลังคลอด และเมื่ออายุได้ สองเดือน เด็กจะเร่ิมแยกแยะลักษณะเฉพาะบนใบหน้า และ
สามารถ ประมวลผลอารมณ์จากสีหน้าได้ สมองส่วนขวาของมนุษย์มีส่วนหน่ึงที่ มีหน้าที่เฉพาะ ในการ
จดจํา ใบหน้า ไม่เพียงช่วยแยกแยะความแตกต่างของ ใบหน้าแต่ละคน แต่ยังช่วยให้เรารับรู้ อารมณ์และ
การแสดงออกทางสีหน้าได้  
    งานวิจัยพบว่าใบหน้าที่มีเสน่ห์ดึงดูด มีประสิทธิภาพในการดึงดูดความสนใจ
จากผู้บริโภค และโพสต์ ที่มีใบหน้าคนมีแนวโน้มที่จะได้รับ การกดไลก์มากขึ้น 38% และการแสดงความ
คิดเห็นมากขึ้น 32% จํานวนใบหน้า เพศ และอายุ ของคนในภาพ ไม่ส่งผลกระทบ ต่อความนิยมของ
โพสต์ ใบหน้าที่มีเสน่ห์ เด็กที่น่ารัก และสัตว์เลี้ยงน่ารัก มักนําไปสู่การคาดการณ์ ความนิยมสูง ในทาง
ตรงกันข้ามภาพที่มี คุณภาพตํ่า พ้ืนหลังที่ว่างเปล่า หรือ วัตถุที่ไม่ชัดเจน มักนําไปสู่การคาดการณ์ความ
นิยมตํ่า 
    ภาพในระยะหรือระดับที่ต่างกันน้ันจะทําให้เกิดความรู้สึกที่ต่างกัน ภาพถ่าย
ระยะใกล้ ช่วยลดระยะ ห่างทางอารมณ์และสร้าง ความรู้สึกใกล้ชิด ระหว่างผู้ชมและบุคคลในภาพ มุม
กล้องระดับสายตา ช่วยให้เกิด ความสัมพันธ์แบบเสมอภาค ระหว่างผู้ชมและบุคคลในภาพ การสบตา
โดยตรง กระตุ้นให้เกิด การมีส่วนร่วมทางอารมณ์ กับผู้ชม [6] 
 
   2.1.7.4  บุคคลมีช่ือเสียง 
    การใช้คนดังมักถูกนํามาใช้เพ่ือมีอิทธิพลต่อความคิดเห็นของสาธารณชน การ
รับรองโดยคนดังมีความสําคัญจริง โพสท่ีผู้ใช้รู้ว่ามาจากคนดังโดยตรงมีแนวโน้มที่จะได้รับการมีส่วนร่วม
มากกว่าโพสที่มีเน้ือหาเหมือนกัน แต่ไม่ได้มาจากบัญชีของคนดัง เพราะตัวตนของคนดังน้ันช่วยสร้าง
ความน่าเช่ือถือและเพ่ิมการมีส่วนร่วมของผู้คนได้อย่างมีนัยสําคัญ [12] 
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   2.1.7.5  อัตลักษณ์ของแบรนด์ในภาพ  
    โพสต์ที่มีองค์ประกอบของแบรนด์อาจมีความนิยมมากกว่า เน่ืองจากโพสต์
เหล่าน้ีมักจะเช่ือมโยงกับ อารมณ์ของผู้ใช้และความภักดีต่อแบรนด์ บางเพจบน โซเชียลมีเดีย มุ่งเน้น
ดึงดูดความสนใจ ของผู้ใช้ด้วยการแสดงอัตลักษณ์ของแบรนด์ผ่านโพสต์ โดยการเพ่ิมองค์ประกอบที่สื่อ
ถึงแบรนด์ ได้แก่ โลโก้ คําขวัญ หรือลักษณะเฉพาะตัวของแบรนด์ เป็นต้น [6] 
 
   2.1.7.6  ข้อความในภาพหรือวิดีโอ  
    ข้อความท่ีใช้ในวิดีโอยังมีบทบาทสําคัญในการถ่ายทอดข้อมูลเกี่ยวกับผลิตภัณฑ์ 
เช่น ราคา คะแนนรีวิว ส่วนประกอบของอาหาร คุณภาพ หรือจุดเด่นต่างๆ ทําให้น่าเช่ือถือและเพ่ิม
ความเข้าใจต่อผู้บริโภคสินค้าได้ดีย่ิงขึ้น ผู้บริโภคจํานวนมากให้ความสําคัญกับความคมชัดและความ
สวยงามของภาพ รวมถึงการจัดวางข้อความให้อ่านง่ายและน่าสนใจ การใช้ข้อความกระตุ้นอารมณ์ เช่น 
คําพูดเชิญชวน “อร่อยจนต้องลอง” หรือ “ร้านลับที่ไม่ควรพลาด” น้ันมีผลในการกระตุ้นความรู้สึก ทํา
ให้เกิดความสนใจและความต้ังใจซื้อสูงขึ้น ในช่องทาง TikTokเป็นแพลตฟอร์มที่เน้นวิดีโอสั้นและดึงดูด
ความสนใจภายในเวลาไม่กี่วินาที การใช้ข้อความและคําบรรยายอย่างมีประสิทธิภาพจึงช่วยให้เน้ือหา
ดึงดูดความสนใจผู้ชมต้ังแต่ช่วงต้น ลดอัตราการเลื่อนผ่าน และเพ่ิมโอกาสในการดูวิดีโอจนจบ [10] 
 
 2.1.8  ทฤษฎีลักษณะบัญชีโซเชียลมีเดียเก่ียวกับอาหาร 
   TikTok จึงเป็นแพลตฟอร์มที่มีความเหมาะสมสําหรับธุรกิจอาหาร เน่ืองจากมีรูปแบบ
วิดีโอสั้นที่สามารถถ่ายทอดความน่าสนใจของอาหารได้อย่างรวดเร็วและเข้าถึงกลุ่มเป้าหมายจํานวนมาก
ในเวลาอันสั้น อีกทั้งยังส่งเสริมให้เกิดความรู้สึกอยากลอง และเพ่ิมโอกาสในการเข้าชมร้านอาหาร [10] 
ภาพที่มีความคุ้นเคย โพสต์ที่มีภาพอาหารลักษณะ ทั่วไป หรือที่ผู้คนคุ้นเคย ส่งผลต่อการมีส่วนร่วมสูงกว่า
ภาพอาหารที่แปลกใหม่ เพราะเราสามารถประมวลผ่านทางด้านจิตใจได้มากกว่า และทําให้เกิดอารมณ์
เชิงบวกได้ง่ายกว่า [13] 
   ประเภทของเนื้อหา คอนเทนต์อาหารบน TikTok เก่ียวกับอาหารนั้นมีหลากหลาย 
ความอยากอาหาร เป็นอีกหน่ึงกระบวนการภายร่างกายท่ีเกิดขึ้น เมื่อถูกสิ่งกระตุ้นจากคอนเทนต์เก่ียวข้องกับ
อาหาร อันได้แก่ การรีวิวอาหาร Mukbang หรือ ASMR ทําให้ผู้ผลิตคอนเทนต์ ให้ความสําคัญกับการพัฒนา
คุณภาพของภาพ เสียง และการไลฟ์สตรีมเพราะ ช่วยเพ่ิมความสนใจในสินค้าอาหารได้อย่างมีนัยสําคัญ 
นอกจากน้ีการประเมินคุณค่าของอาหารหรือสินค้า จะได้รับอิทธิพลจากคําแนะนําจากอินฟลูเอนเซอร์ 
รีวิวจากเพ่ือนผู้ใช้ และสิทธิประโยชน์ (เช่น ส่วนลด ราคา ความสะดวกสบาย) นักการตลาดควรให้
ความสําคัญกับการจัดทําบรรจุภัณฑ์ที่ปลอดภัย และมีคําแนะนําการเก็บรักษาที่ชัดเจน เพ่ือเสริมสร้าง
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ความเช่ือมั่นของผู้บริโภค บรรจุภัณฑ์สามารถส่งผลโดยตรงต่อ การรับรู้คุณภาพของสินค้า การแสดง
กระบวนการทําอาหาร และการแสดงส่วนผสมยังเป็นสิ่งที่กระตุ้นอารมณ์ ผู้ใช้ได้ดีด้วยเช่นกัน [14] 
 
 2.1.9  แนวคิดการเดินทางของผู้บริโภคในยุคดิจิทัล 
   แนวคิด Consumer Decision Journey (CDJ) ถูกนําเสนอขึ้นเพ่ืออธิบายพฤติกรรม
ผู้บริโภคในยุคดิจิทัล ซึ่งแตกต่างจาก Marketing Funnel แบบด้ังเดิมที่มองกระบวนการตัดสินใจเป็น
ลําดับขั้นแบบเส้นตรง จากการรับรู้ไปสู่การซื้อเป็นกระบวนการแบบวนซ้ํา (Loop) ที่ผู้บริโภคสามารถ
กลับไปพิจารณาทางเลือกใหม่ ค้นหาข้อมูลเพ่ิมเติม และได้รับอิทธิพลจากปฏิสัมพันธ์ออนไลน์หลายครั้ง
ก่อนตัดสินใจซื้อ โมเดล CDJ แบ่งออกเป็น 5 ขั้นตอน ได้แก่  
   • ขั้นการรับรู้ (Awareness) 
   • ขั้นการพิจารณา (Consideration) 
   • ขั้นการตัดสินใจ (Decision) 
   • ขั้นหลังการซื้อ (Post-purchase) 
   • ขั้นความภักดีต่อแบรนด์ (Loyalty) 
 

 
 

รูปที่ 2.5 แนวคิดการเดินทางของผู้บริโภคของ McKinsey [15] 
 
   Social media มีบทบาทสําคัญอย่างยิ่งในการสร้างการรับรู้แบรนด์ (Awareness) ใน
ยุคดิจิทัล กรณีศึกษา Nike “You Can’t Stop Us” แสดงให้เห็นว่า วิดีโอเชิงอารมณ์ที่สื่อสารคุณค่าทาง
สังคม เช่น ความหลากหลาย ความอดทน และความเป็นหน่ึงเดียว สามารถสร้างการรับรู้ในวงกว้างผ่าน
แพลตฟอร์มออนไลน์ เช่น YouTube, Instagram และ Facebook ได้อย่างรวดเร็ว สาระสําคัญคือ Awareness 
ในยุคดิจิทัลไม่ได้เกิดจากโฆษณาเชิงข้อมูลเพียงอย่างเดียว แต่เกิดจาก “คอนเทนต์ที่กระตุ้นอารมณ์และ
สอดคล้องกับบริบทสังคม”  
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   ขั้น Consideration เป็นช่วงที่ผู้บริโภคเริ่มประเมินทางเลือก โดยได้รับอิทธิพลจาก
ข้อมูลออนไลน์อย่างต่อเน่ือง ปัจจัยสําคัญในขั้นน้ี ได้แก่: 
   • User-Generated Content เช่น รีวิว รูปภาพ และวิดีโอจากผู้ใช้จริง ซึ่งสร้างความ
น่าเช่ือถือมากกว่าการโฆษณาโดยตรง  
   • ผู้บริโภคมีแนวโน้มเช่ือคําแนะนําจากผู้ใช้รายอื่น และใช้ข้อมูลดังกล่าวในการประเมิน
คุณค่าของสินค้า 
   • บุคคลที่มีผู้ติดตามจํานวนมากสามารถมีอิทธิพลต่อการพิจารณาของผู้บริโภค เน่ืองจาก
เกิดความไว้วางใจและความสัมพันธ์เชิงสังคม  
   • Personalization การแสดงเน้ือหาหรือโฆษณาที่สอดคล้องกับพฤติกรรมการค้นหา 
ความสนใจ หรือประวัติการใช้งานของผู้ใช้ ทําให้การตัดสินใจเกิดขึ้นได้รวดเร็วข้ึน 
   การเดินทางของผู้บริโภค ไม่สิ้นสุดที่การซื้อ แต่ต่อเน่ืองไปสู่ Post-Purchase และ 
Loyalty ในกรณีศึกษา Nike หลังจากผู้บริโภคซื้อสินค้าแล้ว การมีส่วนร่วมยังดําเนินต่อผ่านแอปพลิเคชัน 
เช่น การติดตามผลการออกกําลังกาย การรับคําแนะนําเฉพาะบุคคล และการสื่อสารต่อเน่ืองกับแบรนด์ 
กลไกดังกล่าวช่วยสร้าง ความผูกพันระยะยาว ความไว้วางใจในแบรนด์ และความภักดี [15] 
   แอปพลิเคชัน TikTok สามารถตอบโจทย์แนวคิดการเดินทางของผู้บริโภคในยุคดิจิทัล
ได้อย่างชัดเจน เน่ืองจากลักษณะของแพลตฟอร์มที่เน้นการเผยแพร่เน้ือหาในรูปแบบวิดีโอสั้นซึ่งมีศักยภาพ
ในการกลายเป็นกระแส (Viral Video) และเข้าถึงผู้ใช้จํานวนมากในระยะเวลาอันรวดเร็ว ส่งผลต่อการ
สร้างการรับรู้ (Awareness) ต่อแบรนด์หรือผลิตภัณฑ์ โดยระดับการมีส่วนร่วมของผู้ชม เช่น การกดไลก์ 
การแสดงความคิดเห็น และการแชร์ สามารถใช้เป็นตัวสะท้อนความสนใจในขั้นดังกล่าวได้ นอกจากน้ี 
TikTok ยังเปิดโอกาสให้ผู้ผลิตเน้ือหา (Creator) หรือบุคคลทั่วไปสามารถสร้างเน้ือหาในลักษณะ User-
Generated Content (UGC) ซึ่งมีบทบาทสําคัญต่อขั้นการพิจารณา (Consideration) เน่ืองจากผู้บริโภค  
มีแนวโน้มให้ความเช่ือถือข้อมูลจากผู้ใช้จริงมากกว่าการสื่อสารเชิงโฆษณาโดยตรง อีกทั้งแพลตฟอร์มยัง
มีฟังก์ชันสนับสนุนการซื้อขายสินค้า รวมถึงเป็นช่องทางในการสื่อสารระหว่างผู้ขายและผู้บริโภค ซึ่งเอ้ือ
ต่อขั้นการตัดสินใจ (Decision) และการมีปฏิสัมพันธ์ต่อเน่ืองหลังการซื้อ (Post-purchase) ดังน้ัน 
โครงสร้างของ TikTok จึงสอดคล้องกับกระบวนการ Consumer Decision Journey ในยุคดิจิทัลอย่าง
เป็นระบบ 
 
2.2 วิธีการและเทคนิคที่ใช้การเรียนรู้ของเครื่อง  
 2.2.1  การแบ่งประเภทการเรียนรู้ของเครื่องคอมพิวเตอร์  
   การเรียนรู้ของเครื่องแบ่งออกเป็น 3 ประเภทหลัก ตามลักษณะของข้อมูลที่ถูกใส่เข้า
มาหรือข้อมูลสําหรับการฝึกดังน้ี 
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การเรียนรู้แบบมีผู้สอน Supervised Learning เป็นการเรียนรู้จากข้อมูลที่มี ป้ายกํากับหรือมี คําตอบที่
ชัดเจน เพ่ือใช้เป็นตัวอย่างให้ระบบได้เรียนรู้จากอดีต อัลกอริทึมจะใช้ข้อมูลที่มีผลลัพธ์ เฉลยเพ่ือ
เปรียบเทียบกับข้อมูลใหม่ที่ป้อนเข้ามา และทําการทํานาย หรือจัดหมวดหมู่ข้อมูล ให้สอดคล้องกับ
ลักษณะที่เรียนรู้มา 
   การเรียนรู้แบบไม่มีผู้สอน Unsupervised Learning เป็นการเรียนรู้จากข้อมูลที่ไม่มี
ป้ายกํากับ หรือคําตอบเฉลย โดยคอมพิวเตอร์จะต้องค้นหาโครงสร้างหรือรูปแบบของข้อมูลด้วยตนเอง 
มักใช้สําหรับ การจําแนกกลุ่มจากความคล้ายคลึงกันของข้อมูล และไม่มีการกําหนดผลลัพธ์ล่วงหน้า 
   การเรียนรู้แบบเสริมแรง Reinforcement Learning เป็นการเรียนรู้ที่คล้ายกับการ
เรียนรู้ ของมนุษย์ โดยเคร่ืองจักรจะเรียนรู้ผ่านการปฏิสัมพันธ์กับสิ่งแวดล้อมที่เปลี่ยนแปลงตลอดเวลา 
ระบบ จะได้รับรางวัลหรือ บทลงโทษ ตามการกระทําของมัน ซึ่งจะช่วยให้ระบบปรับตัว และเรียนรู้ ว่า
ควรตอบสนองอย่างไรในสถานการณ์ต่างๆ [16] 
   การทํานายการมีส่วนร่วมของผู้ใช้บนแพลตฟอร์ม TikTok โดยใช้การเรียนรู้ของเคร่ือง
ควรเป็น การเรียนรู้แบบมีผู้สอน เน่ืองจากการทํานายการมีส่วนร่วมจะอิงจากข้อมูลในอดีต เช่น จํานวน
การกดถูกใจ, จํานวนความคิดเห็น, จํานวนการแชร์ รีโพสต์ หรือ จํานวนการดูวิดีโอ ซึ่งถือเป็นผลลัพธ์ ที่
ชัดเจหรือมีการใส่ป้ายกํากับ ระบบต้องใช้ข้อมูลเหล่าน้ีเป็นตัวอย่างในการฝึกฝนโมเดล เพ่ือคาดการณ์
การมีส่วนร่วมของคลิปวิดีโอสั้นใน TikTok และการเรียนรู้แบบมีผู้สอนน้ันเหมาะกับกรณี ที่เราต้องการ 
ทํานาย ผลลัพธ์ที่เฉพาะเจาะจง เช่น จํานวนการมีส่วนร่วมของวิดีโอใหม่ที่โพสต์ 
 
 2.2.2 ประเภทของอัลกอริทึม 
   2.2.2.1 Random Forest 
    เทคนิคการจําแนกข้อมูลแบบบไม่ตัดแต่งก่ิง (Unpruned) คือจะไม่มีการตัด
บางโหนดทิ้งเพ่ือป้องกันต้นไม้เรียนรู้เยอะเกินไป (Overfitting) ซึ่งจะทําให้ต้นไม้ที่สร้างขึ้นมาจะโตเต็มที่
ไปเร่ือยๆ จนแยกข้อมูลละเอียดที่สุดตามเกณฑ์ที่ต้ังไว้ และต้นไม้ถดถอย (Regression Trees) เพ่ือ
ทํานายค่าตัวเลข  
    เทคนิค Random Forest จะทําการจะค้นหาโหนด (Node) ที่อยู่ในก่ิงที่ดีสุด
ของต้นไม้โดยการสุ่มเลือกบางคุณลักษณะจากทุกคุณสมบัติที่มีอยู่ เพ่ือสร้างโมเดลป่าหลายๆ ต้น หลัง 
จากน้ันจึงทําการให้คะแนน (Vote) จนได้โมเดลสุดท้ายที่มีผลลัพธ์ที่ดีที่สุด โดยการใช้สูตรในการรกลไก
ดังนี้ [16] 
 

    E (x, M) =   
S

1S SS )x(M
S
1

 (2.1) 
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    Random Forest จึงเป็นอัลกอริทึมที่เหมาะกับมีข้อมูลที่ซับซ้อนและตัวแปร
หลากหลาย ในการทํานายค่าตัวเลขของการมีส่วนร่วมใน TikTok นอกจากน้ียังสามารถจัดการกับข้อมูล
ที่ขาดหาย หรือข้อมูลที่มีความไม่สมดุลได้ดี  
 
   2.2.2.2 Support Vector Machines (SVM) 
    SVC เป็นอัลกอริทึมที่ใช้ในการจําแนกประเภทข้อมูล ซึ่งนิยามโดย Hyperplane 
และแบ่งข้อมูลออกจากกัน (Classification) นอกจากน้ี SVM ยังสามารถใช้สําหรับ การวิเคราะห์การ
ถดถอย (Regression) โมเดลของ Support Vector ประกอบด้วย Kernel Function ซึ่งทําหน้าที่ เป็น
ฟังก์ชันแปลง (Translation Function) ในเมทริกซ์ ที่นําข้อมูลจาก Space เดิม (Input Space) ไปสู่ 
Space มิติสูง (Feature Space) มีการนิยามดังน้ี: 
 
    K (u, v) =  (U) (2.2) 
 
    ประเภทของ Kernel Function ที่ใช้บ่อย Linear Kernel, Polynomial 
Kernel, Radial Basis Function (RBF), Gaussian Kernel, Sigmoid Kernel แต่ในสําหรับงานวิจัยน้ี 
เราจะไม่เลือกพิจารณาและศึกษาทั้งหมด เพราะ ข้อมูลของงานวิจัยเรา มากกว่าสองมิติ Linear Kernel 
จึงไม่เหมาะสม ในขณะที่ Sigmoid Kernel และ Radial Basis Function (RBF) มีพ้ืนฐานจาการสร้าง 
Decision Boundary แบบไม่เชิงเส้น (Nonlinear) เหมือนกัน แต่ประสิทธิภาพของ RBF มากกว่า ฟังก์ชัน
ที่เลือกศึกษาใน งานวิจัยมีดังนี้:  
    1. Polynomial Function 
 
    K (xi, xj) = (xiT + 1)d (2.3) 
 
    2. Radial Basis Function (RBF) 
 

    K (xi, xj) = 
2|xjxi|e  ,  > 0 (2.4) 

 
    3. Gaussian Function 
 

    K (xi, xj) = 
2

2 |xjxi|
2

1

e





,  > 0 (2.5) 
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   พารามิเตอร์หรือตัวแปรด้านบน จะมีการปรับค่าให้เหมาะสมกับสถานการณ์ของการ
ทํานายใน SVM สมการของโมเดลการทํานายใน SVM คือ: 
 
    f (x) =  l

1i bxj,xi*)aiai(  (2.6) 
 
   เวลาสร้างสมการทํานายของ SVM หรือ SVR (Support Vector Regression) ส่วนที่
เป็น Inner Product ของข้อมูล คือ <xi,xj> แต่ในกรณีที่ข้อมูลซับซ้อน และไม่สามารถแยกด้วยเส้นตรง 
(Linear) เราจะแทนที่ Inner Product น้ีด้วย Kernel Function (Polynomial, RBF, Gaussian) [17] 
 
    f (x) =  l

1i bxj,xiK*)aiai(  (2.7) 
 
   SVM เป็นอัลกอริทึมที่มีประสิทธิภาพสําหรับ การจําแนกประเภท และ การทํานายค่า 
โดยการใช้ Kernel Function เพ่ือแปลงข้อมูลเชิงซับซ้อนให้วิเคราะห์ได้ง่ายขึ้น  
 
   2.2.2.3 LightGBM 
    LightGBM เป็นอีกหน่ึงอัลกอริทึมในกลุ่มที่ถูกพัฒนามาจาก Gradient Boosting 
Decision Tree (GBDT) LightGBM น้ันเข้ามาช่วยแก้ปัญหากับการต้องจัดการกับชุดข้อมูลที่มีมิติฟีเจอร์
สูง และมีขนาดข้อมูลใหญ่ LightGBM เสนอเทคนิคใหม่ 2 แบบ ได้แก่ Gradient-based One-Side 
Sampling (GOSS) และ Exclusive Feature Bundling (EFB) ซึ่งช่วยลดเวลาและทรัพยากรในการฝึก
โมเดลได้อย่างมาก  
    Gradient-based One-Side Sampling (GOSS) เป็นเทคนิควิธีการสุ่ม
ตัวอย่างใหม่ที่มุ่งลดจํานวนข้อมูลตัวอย่าง โดยไม่กระทบต่อความแม่นยําของการประมาณค่า โดยหลัก 
การเลือกข้อมูลตัวอย่างของ GOSS น้ัน จะเลือกค่าที่มี Gradient สูงหรือมีค่าความผิดพลาดเยอะ มา
ฝึกฝนต่อเพราะทําให้ตัวโมเดลได้ค่าการเรียนรู้หรือ Information Gain มากขึ้น ในขณะที่ข้อมูลตัวอย่าง
ที่มีค่า Gradient น้อยหรือทําการทํานายได้ดีแล้ว จะถูกละเว้นไว้ เพ่ือลดจํานวนเวลาในการทํางาน ซึ่งมี
สมการในการหา Variance Gain หรือ Information Gain ที่ใช้นําการตัดสิน Split Node เพ่ือลดการ
ทํางาน อย่างมีประสิทธิภาพดังน้ี [18] 
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    ส่วน EFB เราจะรวม (Bundle) ใช้ลดจํานวนคุณลักษณะ (Features) โดย
การรวมคุณลักษณะที่แทบไม่เกิดค่าพร้อมกัน (Exclusive Features) เข้าด้วยกันเป็น Feature เดียว 
เช่น ในกรณี One-Hot Encoding ที่มีหลายช่องแต่จะมีค่า Non-Zero แค่ช่องเดียวในแต่ละตัวอย่าง 
EFB จะรวมช่องเหล่าน้ีไว้ใน Bundle เดียว ทําให้จํานวน Feature ที่ต้องคํานวณลดลงอย่างมาก ส่งผล
ให้การสร้าง Histogram เร็วขึ้น ใช้หน่วยความจําน้อยลง และยังคงความแม่นยําของโมเดลได้ใกล้เคียง
เดิม [18] 
    แม้ว่า Light GBM จะมีประสิทธิภาพสูง แต่ก็มีข้อจํากัดที่ควรพิจารณา เพราะ
การรวมฟีเจอร์หรือลดการเรียนรู้ในบางตัวแปร อาจทําให้โมเดลเกิด Overfitting หรือ Underfitting ได้ 
Light GBM เหมาะแก่การศึกษาในงานวิจัยน้ี เน่ืองจาก Light GBM ช่วยลดจํานวนฟีเจอร์ให้อยู่ในระดับ
ที่ประมวลผลได้อย่างมีประสิทธิภาพโดยไม่สูญเสียคุณภาพของข้อมูล เหมาะกับโจทย์ที่ต้องการความเร็ว
และแม่นยําในการทํานาย Engagement จากข้อมูลหลากหลายฟีเจอร์ของ TikTok 
 
   2.2.2.4 Catboost 
    Categorical Boosting เป็นหน่ึงในอัลกอริทึมของ Gradient Boosting ที่ถูก
ออกแบบมาเพ่ือแก้ไขปัญหาสําคัญ 2 อย่างของอัลกอริทึมบูสต์แบบเดิมได้แก่  
    ปัญหาแรกคือ การเลื่อนค่าการทํานาย (Prediction Shift) โดยมีสาเหตุมา
จากการร่ัวไหลของข้อมูลเป้าหมาย (Target Leakage) กล่าวคือ โมเดลใช้ค่าผลลัพธ์จริงของตัวอย่าง
ข้อมูลเดียวกัน ทั้งในข้ันตอนการสร้างฟีเจอร์และในการคํานวณค่าความชัน (Gradient) ส่งผลให้การแจก
แจงข้อมูลที่โมเดลเรียนรู้จากชุดข้อมูลฝึกแตกต่างจากการแจกแจงข้อมูลในชุดทดสอบ ผลลัพธ์คือโมเดล
มีความแม่นยําสูงในระหว่างการฝึก แต่ไม่สามารถทํางานได้อย่างมีประสิทธิภาพ เมื่อเจอข้อมูลใหม่ 
    สูตรการเลื่อนค่าการทํานาย (Prediction Shift) 
 

    ht = argminhH   n
1k

2
kkk

t ))x(h)y,x(g(
n
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    ซึ่งทาง CatBoost ได้เสนอแนวทางแก้ไขด้วย Ordered Boosting โดยใช้
หลักการสุ่มลําดับตัวอย่าง (Permutation) และบังคับให้การคํานวณ Residual หรือ Gradient ของ
ตัวอย่างที่อยู่ก่อนหน้าในลําดับน้ัน ซึ่งต่างจากปกติที่ระบบให้เรียนรู้เลยว่า ชุดข้อมูลแบบนี้ คําตอบที่ถูก
คืออะไร วิธีน้ีช่วยหลีกเลี่ยงการใช้คําตอบของตัวอย่างน้ันโดยตรง จึงสามารถลด Prediction Shift และ
ทําให้โมเดลมีความเป็นกลางทางสถิติ (Unbiased)  
    ปัญหาที่สองคือ การจัดการตัวแปรเชิงหมวดหมู่ (Categorical Features) 
หรือ ข้อมูลที่อยู่ในรูปแบบหมวดหมู่ เช่น ประเทศ รหัสผู้ใช้ หรือประเภทสินค้า โดยปกติข้อมูลประเภท
หมวดหมู่น้ีไม่สามารถนํามาเปรียบเทียบเชิงลําดับได้โดยตรง วิธีทั่วไปในการแปลงข้อมูลประเภทนี้คือ 
การเข้ารหัสแบบวันฮอต (One-Hot Encoding) และการใช้ค่าสถิติจากผลลัพธ์ (Target Statistics) 
อย่างไรก็ตาม ทั้งสองวิธีมีข้อจํากัดสําคัญคือ การเข้ารหัสแบบวันฮอต (One-Hot Encoding) จะทําให้
จํานวนฟีเจอร์เพ่ิมขึ้นมากและต้องประมวลผลค่อนข้างเยอะ ในขณะทีการใช้ค่าสถิติจากผลลัพธ์ (Target 
Statistics) อาจทําให้เกิดการรั่วไหลของข้อมูลเป้าหมาย (Target Leakage) เน่ืองจากโมเดลจะคํานวณ
ผลลัพธ์จริงจากการใช้ตัวอย่างเดียวกัน [19] 
    CatBoost เสนอการใช้ค่าสถิติจากผลลัพธ์แบบเรียงลําดับ (Ordered Target 
Statistics) ซึ่งอาศัยแนวคิดการสุ่มลําดับ (Permutation) เช่นเดียวกับการบูสต์แบบเรียงลําดับ (Ordered 
Boosting) กล่าวคือ ค่าสถิติของแต่ละหมวดหมู่จะถูกคํานวณจากตัวอย่างข้อมูลที่ปรากฏก่อนหน้าใน
ลําดับเท่าน้ัน วิธีการน้ีทําให้สามารถใช้ข้อมูลได้อย่างเต็มประสิทธิภาพ โดยไม่ละเมิดสมมติฐานทางสถิติ 
และช่วยลดปัญหาความคลาดเคลื่อนของเง่ือนไข (Conditional Shift) [19] 
    CatBoost น้ันมักถูกใช้ในงานด้านการให้คําแนะนํา (Recommendation 
System) และการทํานายพฤติกรรมผู้ใช้งาน เช่น การทํานายการกด (Click Prediction) ซึ่งมีความ
คล้ายคลึงกับงานวิจัย 
 
 2.2.3  เทคนิคการแบ่งข้อมูลในการสร้างแบบจําลองด้วยวิธีการไขว้ข้อมูล 
   k-Fold Cross-Validation เป็นวิธีการตรวจสอบและประเมินโมเดลที่มีการแบ่งชุด
ข้อมูลออกเป็น k ส่วน ซึ่งแต่ละส่วนจะไม่มีข้อมูลซ้ํากัน โดยข้อมูลที่ถูกแบ่งเป็นส่วนย่อย จะมีจํานวน
ข้อมูล เท่ากันในแต่ละชุดย่อย จากน้ันจะทําการ ฝึกและทดสอบโมเดลท้ังหมด k ครั้ง โดยในแต่ละรอบ 
การทํางาน จะกําหนดให้ ชุดข้อมูลย่อยหน่ึงชุดทําหน้าที่เป็นชุดทดสอบ ส่วนชุดข้อมูลที่เหลือ จะถูกใช้
เป็นชุดข้อมูลฝึก  
   ตัวอย่างการทํางานของ k-Fold Cross-Validation 
   รอบที่ 1: ใช้ D1 เป็นชุดทดสอบ และ D2,…,Dk ใช้เป็นชุดฝึก 
   รอบที่ 2: ใช้ D2 เป็นชุดทดสอบ และ D1, D3,…,Dk ใช้เป็นชุดฝึก 
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   ทําซ้ําในลักษณะน้ีจนครบ k รอบ โดยแต่ละชุดย่อยจะทําหน้าที่เป็นชุดทดสอบเพียง
ครั้งเดียว การกระจายข้อมูลฝึกและทดสอบอย่างเท่าเทียมในแต่ละรอบช่วยลดความเส่ียงที่โมเดลจะ 
โน้มเอียง ชุดข้อมูลใดชุดหน่ึง การทํางานในลักษณะน้ีช่วยให้มั่นใจได้ว่า ผลการประเมิน มีความเสถียร 
และแม่นยํา มากย่ิงขึ้น [16] 
 
 2.2.4  การประเมินประสิทธิภาพของแบบจําลอง   
   การประเมินประสิทธิภาพของโมเดลสามารถทําได้โดยการใช้ Confusion Matrix ซึ่ง
เป็นตารางสําหรับสรุปผลการทํานายของโมเดลการเรียนรู้ของเครื่อง เพ่ือตรวจสอบความถูกต้อง โดย
จําแนกการ ทํานายเป็น 4 ประเภท ดังนี้ 
 

 ค่าที่เกิดขึน้จริง  
 Positive Negative  

ทําการทํานาย 
TP FP Positive 

Negative FN TN 
 
   คําอธิบายองค์ประกอบใน Confusion Matrix: 
   True : ทํานายถูกต้อง  False : ทํานายผิด   
   Positive : ผลลัพธ์ “ใช่”  Negative : ผลลัพธ์ “ไม่ใช่” 
 
   ผลลัพธ์จากการทํานายของโมเดล:  
   True Positive (TP) : ทํานายว่า “ใช่” และผลลัพธ์จริงก็เป็น “ใช่” (Hit) 
   True Negative (TN) : ทํานายว่า “ไม่ใช่” และผลลัพธ์จริงก็เป็น “ไม่ใช่” (Correct 
Rejection) 
   False Positive (FP): ทํานายว่า “ใช่” แต่ผลลัพธ์จริงเป็น “ไม่ใช่” (False Alarm, 
Type I Error) 
   False Negative (FN): ทํานายว่า “ไม่ใช่” แต่ผลลัพธ์จริงเป็น “ใช่” (Miss, Type II 
Error) 
   เง่ือนไขเพ่ิมเติมที่ใช้ใน Confusion Matrix :  
   Condition Positive (P): จํานวนของข้อมูลจริงที่เป็น “ใช่” ทั้งหมด P = TP + FN 
   Condition Negative (N): จํานวนของข้อมูลจริงที่เป็น “ไม่ใช่” ทั้งหมด N = FP+TN  
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   การประเมินโมเดลด้วยตัวช้ีวัดด้านความถูกต้อง ในการประเมินโมเดล Machine Learning 
มักใช้ 4 ตัวช้ีวัดหลักดังน้ี  
   1. ค่าความถูกต้อง (Accuracy) หมายถึง สัดส่วนของการทํานายที่ถูกต้อง เมื่อเทียบ
กับจํานวนการ ทํานายทั้งหมด โดยคํานวณจากผลลัพธ์ของทุกคลาส ที่มีในโมเดลตาม สมการต่อไปน้ี: 
 

    Accuracy = 
FNFPTNTP

TNTP



 (2.10) 

 
    ค่าความถูกต้อง (Accuracy) เป็นตัวช้ีวัดที่ใช้ในการตรวจสอบว่าโมเดลทํานายผลได้ 
ตรงกับความเป็นจริงมากน้อยเพียงใด [16] 
   2. ค่าความแม่นยํา (Precision) หมายถึง สัดส่วนของการทํานายที่ถูกต้องเมื่อเทียบ
กับการทํานาย ที่ว่าเป็น “ใช่” ทั้งหมด เป็นตัวช้ีวัดที่ใช้ในการประเมินความแม่นยําของการทํานายในแต่
ละคลาส อย่าง แยกออกจากกัน ในสมการน้ีหมายถึงคลาสการทํานายว่า “ใช่” [16] 
 

    Precision = 
FPTP

TP


 (2.11) 

 
   3. ค่าความระลึก (Recall) หมายถึง สัดส่วนของเหตุการณ์ที่โมเดลทํานายว่าเป็น 
“ใช่” เมื่อเทียบ กับจํานวนเหตุการณ์ “ใช่” ทั้งหมดที่เกิดขึ้นจริง เป็นตัวช้ีวัดที่ใช้ประเมินความสามารถ
ของโมเดลในการทํานายผลลัพธ์ “ใช่” ที่เป็นจริง ซึ่งสามารถคํานวณได้จากสมการ [16] 
 

    Recall = 
FNTP

TP


 (2.12) 

 
   4. ค่าความถ่วงดุล (F1 Score) หมายถึง ค่าที่ใช้วัดความสมดุลระหว่างค่าความ
แม่นยํา (Precision) และค่าความระลึก (Recall) โดยเป็นค่าเฉล่ียเชิงฮาร์โมนิก (Harmonic Mean) ของ
ทั้งสองค่า ทําให้สะท้อนประสิทธิภาพของโมเดลได้ครอบคลมุมากขึน้ โดยเฉพาะในกรณีที่ต้องการพิจารณาทั้ง
ค่าความแม่นยําและความระลึกพร้อมกัน [16] 
 

    F1 Score = 
callReecisionPr
callReecisionPr2




  (2.13) 
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   การใช้ Confusion Matrix ในการประเมินประสิทธิภาพน้ันมีข้อจํากัด เน่ืองจากตัวช้ีวัด
เหล่าน้ีเป็นแบบ Threshold-Dependent ซึ่งค่าที่ได้จะขึ้นอยู่กับค่าขีดแบ่งที่กําหนดในการตัดสินผลลัพธ์
ของแบบจําลอง ส่งผลให้การประเมินอาจเปลี่ยนแปลงได้ตามการกําหนด Threshold ที่แตกต่างกัน 
ดังนั้น งานวิจัยด้านการเรียนรู้ของเคร่ืองจึงนิยมใช้ Receiver Operating Characteristic (ROC) Curve 
และค่า Area Under the Curve (AUC) เป็นตัวช้ีวัดเพ่ิมเติม เพ่ือให้สามารถประเมินประสิทธิภาพของ
แบบจําลองได้อย่างครอบคลุมในหลายระดับ threshold โดย ROC Curve เป็นกราฟที่แสดงความสัมพันธ์
ระหว่างอัตราการตรวจจับค่าจริงและอัตราการแจ้งเตือนผิดพลาด ทําให้สามารถวิเคราะห์พฤติกรรมของ
แบบจําลองในภาพรวมได้ ขณะที่ค่า AUC ซึ่งเป็นพ้ืนที่ใต้กราฟ ROC ใช้สรุปความสามารถของแบบจําลองใน
การจําแนกข้อมูลให้อยู่ในรูปของค่าเดียว โดยค่าที่สูงแสดงถึงความสามารถในการแยกแยะคลาสท่ีดีกว่า 
นอกจากน้ี ROC-AUC ยังเป็นตัวช้ีวัดที่ไม่ขึ้นกับ Threshold และสามารถใช้เปรียบเทียบประสิทธิภาพ
ของแบบจําลองหลายรูปแบบได้อย่างมีประสิทธิภาพ อีกทั้งยังสามารถตีความได้ว่าเป็นความน่าจะเป็นที่
แบบจําลองจะจัดอันดับตัวอย่างเชิงบวกสูงกว่าตัวอย่างเชิงลบ ซึ่งช่วยให้การประเมินผลมีความน่าเช่ือถือ
มากย่ิงข้ึนเมื่อเทียบกับการใช้ Accuracy เพียงอย่างเดียว ทั้งน้ี แม้ ROC-AUC มักถูกนํามาใช้ในกรณีที่ข้อมูล
มีความไม่สมดุลของคลาส แต่ก็สามารถประยุกต์ใช้เพ่ือประเมินและเปรียบเทียบแบบจําลองในกรณี
ทั่วไปได้เช่นกัน [20] 
 
2.3 เครื่องมือและโปรแกรมที่ใช้ในการวิจัย 
 ในการดําเนินงานวิจัยคร้ังน้ี มีการเลือกใช้เคร่ืองมือและโปรแกรมคอมพิวเตอร์ที่สนับสนุนการ
ดึงข้อมูลจากภาพในวิดีโอและการดึงข้อมูลจากโพสต์ในแพลตฟอร์ม TikTok จากน้ันนํามาประมวลผล
ด้วยวิธีการเรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning) เพ่ือใช้ในการทํานายระดับการมีส่วนร่วมของผู้ใช้งาน
ต่อวิดีโอ โดยเคร่ืองมือหลักที่ใช้ในการวิจัยประกอบด้วยดังน้ี 
 
 2.3.1 Python และไลบรารีที่เกี่ยวข้อง 
   เป็นภาษาโปรแกรมหลักที่ใช้ในการการเขียนคําสั่งให้คอมพิวเตอร์ ช่วยให้ทํางานได้
รวดเร็วและมีไลบรารีหลากหลายสําหรับการวิเคราะห์ข้อมูลและการประมวลผล [21]  
 
 2.3.2 Apify TikTok Scraper 
   ใช้สําหรับดึงข้อมูลสาธารณะจากบัญชี TikTok เช่น จํานวนการกดถูกใจ ความคิดเห็น 
และข้อมูลอ่ืนๆ ของโพสต์วิดีโอใน TikTok โดยเคร่ืองมือน้ีสามารถช่วยดึงข้อมูลได้จํานวนมากต่อหน่ึง
คร้ัง [22] 
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 2.3.2 Microsoft Power Automate 
   เป็นเคร่ืองมืออัตโนมัติ (Automation Tool) ที่ใช้สําหรับสร้างกระบวนการทํางานแบบ 
อัตโนมัติ (Workflow Automation) ในการจัดการข้อมูลและเช่ือมโยงผลลัพธ์จากการวิเคราะห์ เช่น 
การนําเข้าข้อมูลอัตโนมัติ ช่วยลดเวลาขั้นตอนการซ้ําแบบเดิม ในการทํางานของผู้วิจัย [23] 
 
2.4 งานวิจัยที่เก่ียวข้อง 
 2.4.1  งานวิจัยเชิงพฤติกรรมผู้ใช้กับการมีส่วนร่วมทางโซเชียลมีเดีย 
   งานวิจัยที่เก่ียวข้องกับพฤติกรรมของผู้ใช้ในโซเชียลมีเดียได้ศึกษาเก่ียวกับปัจจัยทาง
ภาพต่างๆ ที่ส่งผลต่อ Engagement โดยดังน้ี  
   E. Koutromanou et al. [6] มีวัตถุประสงค์เพ่ือทดสอบและเปรียบเทียบโมเดลการ
เรียนรู้ของเคร่ืองหลายรูปแบบในการทํานายความนิยมของโพสต์โซเชียลมีเดียขององค์กร NGO โดยใช้
ข้อมูลจาก Facebook และ Instagram ซึ่งในงานวิจัย มีการศึกษาว่าปัจจัยด้านภาพ มีบทบาทสําคัญต่อ
การมีส่วนร่วมของผู้ใช้อย่างไรต่อระดับการมีส่วนร่วมของผู้ใช้  
   F. A. M. Azman and N. Mustaffa [10] ได้ศึกษาผลกระทบของคอนเทนต์ที่ผู้ใช้
สร้างขึ้น (User-Generated Content : UGC) ต่อความต้ังใจในการซื้ออาหารผ่านแพลตฟอร์ม TikTok 
โดยใช้การสัมภาษณ์เชิงคุณภาพกับกลุม่ผูใ้ช้งาน ผลการวิจัยพบว่า องค์ประกอบของคอนเทนต์ เช่น ภาพ 
วิดีโอ เสียง เพลงประกอบ และรีวิวอาหาร มีบทบาทสําคัญต่อการสร้างแรงจูงใจและความเช่ือมั่นของ
ผู้บริโภค รวมถึงกระแสไวรัลใน TikTok ที่ช่วยกระตุ้นให้ผู้ใช้ตัดสินใจซื้อทั้งแบบออนไลน์และออฟไลน์  
   M. Philp et al. [13] ได้ใช้เทคนิค Computer Vision (Google Vision AI) ในการ
วิเคราะห์คุณลักษณะของภาพอาหารที่โพสต์บน Instagram เพ่ือศึกษาว่าปัจจัยด้านภาพ เช่น ความเป็น
อาหารแบบทั่วไปหรือความเป็นเอกลักษณ์ มีความสัมพันธ์กับระดับการมีส่วนร่วมของผู้ใช้บนโซเชียล
มีเดีย   
   S. Z. Indillah et al. [14] ได้ศึกษาปัจจัยที่มีอิทธิพลต่อความต้ังใจซื้ออาหารบน TikTok 
Shop ของผู้บริโภคชาวอินโดนีเซีย โดยใช้แนวทางเชิงคุณภาพผ่านการสัมภาษณ์เชิงลึก ซึ่งมุ่งวิเคราะห์
ปัจจัยด้านคอนเทนต์ ภาพและวิดีโอ รีวิวจากผู้ใช้ และความน่าเช่ือถือของอินฟลูเอนเซอร์ ว่ามีบทบาท
ต่อการสร้างการมีส่วนร่วมและการตัดสินใจของผู้บริโภคอย่างไร  
   D. Liu et al. [24] ได้นําเทคนิค Deep Learning มาประยุกต์ใช้ในการวิเคราะห์ภาพ
อาหาร โดยเฉพาะ Convolutional Neural Networks (CNNs) ซึ่งสามารถเรียนรู้คุณลักษณะของภาพ
แบบลําดับช้ัน ต้ังแต่คุณลักษณะพ้ืนฐาน (Low-Level Features) เช่น สี พ้ืนผิว และรูปร่าง ไปจนถึง
รูปแบบเชิงโครงสร้างของวัตถุ (Mid-Level Patterns) และคุณลักษณะเชิงความหมาย เช่น ประเภท
อาหารหรือส่วนประกอบของอาหาร (High-Level Semantic Features) ส่งผลให้วิธีการที่ใช้ CNN มี
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ความแม่นยําสูงกว่าวิธีการสกัดฟีเจอร์แบบด้ังเดิม เช่น Color Histogram หรือ Texture Descriptor 
อย่างมีนัยสําคัญ นอกจากนี้ งานวิจัยล่าสุดยังเร่ิมใช้สถาปัตยกรรม Vision Transformer (ViT) ซึ่งใช้
กลไก Self-Attention เพ่ือเรียนรู้ความสัมพันธ์ของข้อมูลภาพในระดับกว้าง โดยมีรายงานผลการทดลอง
ที่ให้ค่า Top-1 Accuracy ประมาณ 65.58% บนชุดข้อมูล ISIA Food-500 ซึ่งเป็นชุดข้อมูลภาพอาหาร
ขนาดใหญ่ที่รวบรวมภาพอาหารหลายร้อยประเภทเพื่อใช้ฝึกและประเมนิโมเดลจําแนกภาพอย่างไรก็ตาม 
งานวิจัยก่อนหน้ายังพบข้อจํากัดด้านความหลากหลายของข้อมูลอาหารจากวัฒนธรรมต่างๆ ดังน้ันการ
วิเคราะห์คุณลักษณะทางภาพระดับพ้ืนฐาน เช่น สี ความสว่าง หรือความเปรียบต่างของภาพโดยผู้วิจัย 
จึงยังมีความสําคัญในการอธิบายองค์ประกอบภาพ เพ่ือตัดสินผลของการประมวลของ ฟีเจอร์ของภาพใน
วิดีโอ 
 
ตารางที่ 2.1 ปัจจัยที่มีผลต่อการมีส่วนร่วมทางโซเชียลมีเดีย 
ลําดับ ชื่อหัวห้อ ปี ปัจจัย 

1 Examining Visual Impact: 
Predicting Popularity and 
Assessing Social Media Visual 
Strategies for NGOs 

2023 1. ส ี
2. ความคอนทราสต์ 
3. คุณภาพของภาพ 
4. คน (ใบหน้าคน) 
5. อัตลักษณแ์บรนด์ 

2 The Impact of User Generated 
Content on Food Purchase 
Intention Through TikTok 
Platform 

2023 1. คุณภาพของภาพ 
2. ข้อความ 
 
 

3 Predicting Social Media 
Engagement with Computer 
Vision: An Examination of Food 
Marketing on Instagram 

2022 1. คุณภาพของภาพ 
2. จํานวนอาหาร/วัตถุในภาพ 
3. ใบหน้าคน 

4 Exploring Indonesian 
Consumer Insights and Factors 
Driving their Food Purchase 
Intention on TikTok Shop 

2023 1. บรรจุภัณฑ์ 
2. ส่วนผสม/วัตถุดิบ 
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 2.4.2  งานวิจัยเชิงเทคนิคในการพัฒนาแบบจําลอง  
   งานวิจัยในด้านการพัฒนาแบบจําลองทางเทคนิคเกี่ยวกับการเรียนรู้ของเคร่ืองได้มุ่งเน้น
การทดสอบและปรับปรุงประสิทธิภาพของโมเดลในการพยากรณ์ข้อมูล โดยงานวิจัยที่ศึกษาอยู่ดังนี้  
   นงลักษณ์ ตาดทอง ใช้เทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ือง เช่น Decision Tree, Naïve Bayes, 
K-Nearest Neighbors (KNN), Random Forest และ Ensemble Method เพ่ือพัฒนาแบบจําลองที่
สามารถ ทํานายแนวโน้ม การตัดสินใจซื้อที่อยู่อาศัยได้อย่างมีประสิทธิภาพ ซึ่งโมเดลที่ทําได้ดีที่สุด คือ 
โมเดล Ensemble ของ Decision Tree กับ KNN และ Random Forest [16] 
   งานวิจัยเก่ียวกับการซื้อขายสกุลเงินดิจิทัล โดย ศิวชัย อศัวกิจพานิช ได้นําโมเดล เช่น 
XGBoost, Support Vector Machine, Long-Short Term Memory, Equally Weighted Forecast 
Combinations, Adaptive Regression by Mixing and Aggregation of Forecasts Through 
Exponential Reweight และนํามาผสมผสานกับเทคนิค Ensemble Method 6 แบบเพ่ือเพ่ิมความ 
แม่นยําในการพยากรณ์ และสร้างกลยุทธ์ การซื้อขายที่มีประสิทธิภาพสูงสุด [25] 
   งานวิจัยเก่ียวกับการทํานายความนิยมของโพสต์ในโซเชียลมีเดีย โดย E. Koutromanou 
et al. [6] ได้ศึกษาและทดลองอัลกอริทึมการเรียนรู้ของเครื่อง Logistic Regression, Random Forest, 
AdaBoost Classifier, K-Nearest Neighbors และ Support Vector Classifier มาทดลองใช้ในการ
จําแนกโพสต์ว่า มีความนิยมสูงหรือตํ่า โดยอาศัย คุณลักษณะทางภาพที่สกัดจากภาพในโพสต์ของ NGO เด็ก 
(เช่น สี ความคมชัด ใบหน้า อารมณ์ โลโก้องค์กร) เพ่ือทํานายจํานวนการมีส่วนร่วม (Likes, Comments, 
Shares) บน Facebook และ ซึ่งผลการทดลองพบว่า Support Vector Classifier (SVC) ให้ผลลัพธ์ดี
ที่สุด โดยมี Accuracy 0.62 บน Facebook และ 0.81 บน Instagram  
   นอกจากนี้ยังมีการศึกษาอัลกอริทึมเพ่ิมเติมในงานวิจัยต่างๆ เพ่ือศึกษาและคัดเลือก
โมเดลเพ่ือนํามาใช้ในการทดลอง ได้แก่ S. Assavakijphanich [17] T. Chengsheng et al. [26]  
 
ตารางที่ 2.2 เทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องที่ใช้ในการทํานายจากงานวิจัย 
ลําดับ ชื่อหัวห้อ ปี เทคนคิการเรียนรู ้

1 การพยากรณ์ผู้ที่มีแนวโน้มในการ
ตัดสินใจซื้อที่อยู่อาศัย ในงาน
มหกรรมบ้านและ คอนโดโดยใช้
เทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ือง 

2020 1. Decision Tree 
2. Naïve Bayes 
3. K-Nearest Neighbors 
4. Random Forest 
5. Ensemble Method 
6. Cross Validation 
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ตารางที่ 2.2 เทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องที่ใช้ในการทํานายจากงานวิจัย (ต่อ) 
ลําดับ ชื่อหัวห้อ ปี เทคนคิการเรียนรู ้

2 Cryptocurrency Trading with 
Ensemble Machine Learning 
Algorithm 

2021 1. Long Short-Term Memory  
2. Support Vector Machines  
3. Extreme Gradient Boosting  
4. Adaptive Regression by Mixing  
5. Equally Weighted Forecast 
Combinations 
6. Ensemble Method 

3 Examining Visual Impact: 
Predicting Popularity and 
Assessing Social Media Visual 
Strategies for NGOs 

2023 1. Logistic Regression 
2. Random Forest 
3. AdaBoost Classifier 
4. K-Nearest Neighbors 
5. Support Vector Classifier 
6. Cross Validation 

4 XGBoost : A Scalable Tree 
Boosting System 

2016 1. Extreme Gradient Boosting 

5 LightGBM : A Highly Efficient 
Gradient Boosting Decision 
Tree 

2017 1. LightGBM 

6 AdaBoost Typical Algorithm 
and its Application Research 

2017 1. AdaBoost 

7 CatBoost : Unbiased Boosting 
with Categorical Features 

2019 1. CatBoost 

 
ตารางที่ 2.3 การประยุกต์ใช้ของเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องแต่ละประเภท 

ชื่อเทคนคิ การประยุกต์ใช้ของเทคนิคการเรยีนรูข้องเคร่ือง 
Decision Tree มักใช้กับงานที่มีความสัมพันธ์ของตัวแปรแบบตรงไปตรงมา และสามารถ

ตีความผลลัพธ์ได้ง่าย เหมาะกับการวิเคราะห์ที่ต้องการความชัดเจนใน
กระบวนการตัดสินใจ 
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ตารางที่ 2.3 การประยุกต์ใช้ของเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องแต่ละประเภท (ต่อ) 
ชื่อเทคนคิ การประยุกต์ใช้ของเทคนิคการเรยีนรูข้องเคร่ือง 

Random Forest เป็นการรวมผลลัพธ์จากหลาย Decision Tree เข้าด้วยกัน ทําใหส้ามารถ
ประยุกต์ใช้กับงานที่มีความสัมพันธ์ของข้อมูลซับซ้อนมากข้ึน และช่วยลด
ความเอนเอียง (Bias) ของโมเดล 

Naïve Bayes อาศัยหลักความน่าจะเป็นในการจําแนกเง่ือนไข เหมาะกับงานที่มีตัวแปร
อิสระต่อกัน และมีความสัมพันธ์ที่สามารถคาดการณ์ได้อย่างชัดเจน 

K-Nearest 
Neighbors 

อิงจากข้อมูลตัวอย่าง โดยพิจารณาความใกล้เคียงของข้อมูล เหมาะกับงานที่
ข้อมูลมีการกระจายตัวคล้ายคลึงกัน และต้องการจําแนกกลุ่มตาม
ความสัมพันธ์ของลักษณะร่วม 

Long Short -
Term Memory 

เป็นสถาปัตยกรรมของโครงข่ายประสาทเทียม (Neural Network) ที่
ออกแบบมาเพ่ือจดจําข้อมูลระยะยาว โดยป้องกันปัญหาการลืมข้อมูลเกา่ 
เหมาะกับงานที่มีข้อมูลต่อเน่ืองตามลําดับเวลา  

Support Vector 
Machines 

เป็นอัลกอริทึมท่ีสร้างเส้นขอบเขต (Hyperplane) เพ่ือแยกกลุ่มข้อมูลในพ้ืนที่
หลายมิติได้อย่างมีประสิทธิภาพ เหมาะกับข้อมูลที่ไม่เป็นเส้นตรง (Non-
Linear) และซบัซ้อน 

AR-MIX เป็นเทคนิคที่รวมผลจากแบบจําลองการถดถอยหลายแบบ (Regression 
Models) และปรับ “นํ้าหนัก” ของแต่ละโมเดลแบบอัตโนมัติ เหมาะกับงาน
พยากรณ์ที่ข้อมูลมีการเปลี่ยนแปลงตลอดเวลา 

EWFC เป็นวิธีการรวมผลการพยากรณ์จากหลายโมเดล โดยให้นํ้าหนักเท่ากันทั้งหมด 
เหมาะกับกรณีที่ไม่มีข้อมลูเพียงพอจะระบุว่าโมเดลใดให้ผลดีที่สุด 

Logistic 
Regression 

เหมาะกับปัญหาที่ความสัมพันธ์ไม่ซับซ้อนมาก และมีลกัษณะเชิงเส้นระหว่าง
ตัวแปรต้นกับผลลัพธ์ ใช้ได้ดีกับการจําแนกประเภท (Classification) 

AdaBoost เป็นอัลกอริทึมท่ีรวมโมเดล Weak Learners หลายตัวเข้าด้วยกันให้
กลายเป็น Strong Learner โดยปรับนํ้าหนักของข้อมูลในแต่ละรอบการ
เรียนรู้ ช่วยเพ่ิมความแม่นยําและจัดการกับปัญหาที่ซับซ้อนได้ดี 

XGBoost ใช้กระบวนการเรียนรู้แบบ Gradient Boosting โดยเรียนรู้จากความ
ผิดพลาดของรอบก่อนหน้า และมีการใช้ Regularization เพ่ือลดปัญหา 
Overfitting เหมาะกับงานที่มีข้อมูลซับซ้อนปานกลางถึงขนาดใหญ ่
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ตารางที่ 2.3 การประยุกต์ใช้ของเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องแต่ละประเภท (ต่อ) 
ชื่อเทคนคิ การประยุกต์ใช้ของเทคนิคการเรยีนรูข้องเคร่ือง 

XGBoost ใช้กระบวนการเรียนรู้แบบ Gradient Boosting โดยเรียนรู้จากความ
ผิดพลาดของรอบก่อนหน้า และมีการใช้ Regularization เพ่ือลดปัญหา 
Overfitting เหมาะกับงานที่มีข้อมูลซับซ้อนปานกลางถึงขนาดใหญ ่

LightGBM ใช้เทคนิคการลดจํานวนตัวอย่าง (GOSS) และการรวมฟีเจอร์ที่ไม่ทับซ้อนกัน 
(EFB) ทําให้ประมวลผลได้รวดเร็ว เหมาะกับงานที่มีข้อมูลจํานวนมากและ
ต้องการความเร็วในการฝึกโมเดล 

CatBoost ออกแบบมาเพ่ือจัดการกับข้อมูลเชิงหมวดหมู่ (Categorical Data) และลด
ปัญหา Prediction Shift ที่เกิดจากการอ้างอิงข้อมูลตัวอย่างมากเกินไป 
เหมาะกับข้อมูลที่มี Noise หรือ Outlier 

 
 จากตารางที่ 2.5 ด้านล่าง จะเห็นได้ว่าการกําหนดข้อจํากัดเฉพาะในการทดลองส่งผลต่อ
จํานวนตัวอย่างที่สามารถเก็บได้ โดยจํานวนตัวอย่างจะแปรผันตามขอบเขตที่กําหนด ซึ่งช่วยให้ได้กลุ่ม
ข้อมูลที่มีความสม่ําเสมอและสามารถเปรียบเทียบกันได้ง่าย อีกทั้งยังสะท้อนแนวโน้มของพฤติกรรม
ผู้ใช้งานได้อย่างชัดเจน  
 ตัวอย่างเช่น งานวิจัย Assessment of Accuracy, User Engagement, and Themes of 
Eating Disorder Content on TikTok ใช้ข้อมูลเพียง 200 วิดีโอ เพ่ือศึกษาความสัมพันธ์ระหว่างความ
ถูกต้องของเน้ือหาที่เก่ียวกับโรคการกินผิดปกติ (Eating Disorder) กับระดับการมีส่วนร่วมของผู้ใช้บน
แพลตฟอร์ม TikTok แม้งานดังกล่าวจะไม่ใช่งานท่ีมุ่งเน้นการพัฒนาโมเดลเชิงคาดการณ์โดยตรง แต่
สามารถอ้างอิงเป็นกรณีศึกษาที่แสดงให้เห็นถึงการวิเคราะห์ผลกระทบของปัจจัยต่อการมีส่วนร่วมของ
ผู้ใช้งานในแพลตฟอร์ม TikTok ได้อย่างเหมาะสม [27] 
 ในขณะที่งานวิจัย Predicting User Engagement of Facebook Post Images in Leading 
Universities: A Machine Learning Approach เป็นการทํานายระดับการมีส่วนร่วม ของโพสต์ภาพบน 
Facebook ของมหาวิทยาลัยช้ันนําในสหรัฐฯ อังกฤษ และออสเตรเลีย ประยุกต์ใช้ Google Cloud 
Vision API ร่วมกับอัลกอริธึม เพ่ือจําแนกระดับ Engagement ได้อย่างมีประสิทธิภาพ ซึ่งใช้จํานวน
ข้อมูลภาพเพียง 1,008 ภาพ [28] 
 นอกจากน้ี งานวิจัย Examining Visual Impact: Predicting Popularity and Assessing 
Social Media Visual Strategies for NGOs ได้ใช้ข้อมูลภาพจํานวน 4,144 ภาพ จาก 12 องค์กร NGO 
บนแพลตฟอร์ม Facebook และ Instagram เพ่ือจําแนกโพสต์ที่ได้รับความนิยม และสามารถทํานาย 
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Engagement ได้อย่างมีประสิทธิภาพ ด้วยการวิเคราะห์ทั้งคุณลักษณะภาพระดับสูง (เช่น ใบหน้า โลโก้ 
อารมณ์) และระดับตํ่า (เช่น สี ข้อความ ความคมชัด) [6] 
 ดังน้ัน ในงานวิจัยน้ีจึงเลือกขนาดกลุ่มตัวอย่างอยู่ที่ 1,000 วิดีโอ ซึ่งถือเป็นระดับที่สมดุล
ระหว่างความลึกของข้อมูลและความสามารถในการประมวลผล ทั้งยังสอดคล้องกับแนวทางของงานวิจัย
ก่อนหน้า ที่แสดงให้เห็นว่าการใช้กลุ่มตัวอย่างที่มีความเฉพาะเจาะจงและเพียงพอจะช่วยให้การพัฒนา
โมเดลทํานายผลมีความแม่นยําและน่าเช่ือถือ 
 
ตารางที่ 2.4 การเปรียบเทียบจํานวนตัวอย่างในงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 

ชื่องานวิจัย แพลตฟอร์ม จํานวนตัวอย่างการทดลอง 
Predicting User 
Engagement of Facebook 
Post Images in Leading 
Universities’ Pages 

Facebook 1,008 รูปภาพ 

Assessment of Accuracy, 
User Engagement, and 
Themes of Eating 
Disorder Content on 
TikTok 

TikTok 200 วิดีโอ 

Examining Visual Impact : 
Predicting Popularity and 
Assessing Social Media 
Visual Strategies for NGOs 

Facebook & Instagram 
4,144 รูปภาพ (2,587 จาก 

Facebook, 1,557 จาก 
Instagram) 

 
 งานวิจัยของเราแตกต่างจากงานวิจัยก่อนหน้างานของเรามุ่งเน้นไปที่การทํานายระดับการมี
ส่วนร่วม (Engagement) ของผู้ใช้งานในแพลตฟอร์ม TikTok ซึ่งเป็นแพลตฟอร์มที่มีลักษณะเฉพาะต่าง
จาก Facebook และ Instagram ในงานวิจัยของ E. Koutromanou et al. [6] โดย TikTok เน้นเน้ือหา
วิดีโอสั้นที่มีองค์ประกอบภาพเคล่ือนไหว นอก จากน้ี งานของเรายังโฟกัสไปที่บัญชีที่เก่ียวข้องกับอาหาร
และเครื่องด่ืมในบริบทของประเทศไทย ซึ่งมีวัฒนธรรมและพฤติกรรมผู้บริโภคเฉพาะตัว ส่งผลต่อรูปแบบ
การมีส่วนร่วม (Engagement) ที่แตกต่างกัน อีกการเลือกเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning) 
ที่นํามาประยุกต์ใช้ ศึกษาและทดลอง ยังมีโมเดลท่ีต่างกัน  
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บทท่ี 3 
ระเบียบและวิธีดําเนินการวิจัย 

 
 การวิจัยน้ีมีเป้าหมายเพ่ือทํานายระดับการมีส่วนร่วมของผู้ใช้ต่อคลิปวิดีโอ ผ่านปัจจัยองค์ประกอบ
ทางภาพบนแพลตฟอร์ม TikTok ในอุตสาหกรรมร้านอาหารและเครื่องด่ืมและเพ่ือให้บรรลุ วัตถุประสงค์
ของงานวิจัย กระบวนการดําเนินงานถูกแบ่งออกเป็น 6 ขั้นตอน ดังน้ี: 
 ขั้นตอนที่ 1 เก็บข้อมูลและเตรียมข้อมูล (Dataset and Preparation) 
 ขั้นตอนที่ 2 การดึงฟีเจอร์จากภาพในโพสต์ (Feature Extraction) 
 ขั้นตอนที่ 3 การทําความสะอาดข้อมูลและประมวลผล (Data Cleaning and Processing) 
 ขั้นตอนที่ 4 การเลือกพัฒนาโมเดลการทํานาย (Model Selection & Development)  
 ขั้นตอนที่ 5 การฝึกฝน ตรวจสอบและทดสอบโมเดล (Training Validating and Testing 
Process) 
 ขั้นตอนที่ 6 การประเมินผล (Evaluation) 
 ในแต่ละขั้นตอน การดําเนินงานเป็นไปตามลําดับเพ่ือให้ได้แบบจําลองที่มีประสิทธิภาพใน
การทํานาย Engagement ตามเป้าหมายของงานวิจัยน้ี 
 

 
 

รูปที่ 3.1 ระบบที่นําเสนอ 
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3.1 เก็บข้อมูลและเตรียมข้อมูล  
 การเก็บข้อมูลสําหรับการวิจัยครั้งน้ี ได้มีการกําหนดเกณฑ์อย่างเป็นระบบเพ่ือให้แน่ใจว่าข้อมูล
ที่นํามาใช้มีความสอดคล้องกับวัตถุประสงค์ของงานวิจัย โดยเน้นไปที่วิดีโอในแพลตฟอร์ม TikTok ที่มี
เน้ือหาเก่ียวกับอาหารและเคร่ืองด่ืม ที่มีลักษณะด่ังที่ได้ระบุไว้ในบทที่ 1 ขอบเขตของงานวิจัยดังน้ี 
 กลุ่มตัวอย่าง : คลิปวิดีโอของบัญชีเก่ียวกับอาหารและเครื่องด่ืมในประเทศไทยที่เผยแพร่บน 
แพลตฟอร์ม TikTok จํานวน 1,000 คลิปวิดีโอ โดยวิดีโอที่ใช้ในการประเมินมีลักษณะดังต่อไปน้ี  
 •  คลิปวิดีโอที่มีเน้ือหาเก่ียวข้องกับอาหารและมีรูปอาหารหรือเคร่ืองด่ืมในวิดีโอ 
 •  คลิปวิดีโอมีความยาวในช่วง 15-60 วินาที  
 •  คลิปวิดีโอในช่วง 2 ปีซึ่งหมายถึง 6 กันยายน 2023 - 5 กันยายน 2025 
 •  คลิปจากบัญชี TikTok ที่มีผู้ติดตาม 10,000-50,000 คน  
 •  คลิปวิดีโอจํานวน 1,000 คลิปจาก 50 บัญชี บัญชีละ 20 คลิป  
 •  คลิปวิดีโอต้องโพสต์มาแล้วเกิน 90 วัน 
 การเก็บรวบรวมข้อมูน้ันเร่ิมจากการดึงโพสต์ที่เป็นสาธารณะของบัญชี TikTok อ่ืนๆ ที่เข้าเกณฑ์
ตามขอบเขตที่กําหนดไว้ จากน้ันบันทึกรายการ URL ของคลิปที่เลือกไว้ โดยใช้เครื่องมือ Power Automate 
ร่วมกับ Google Form เพ่ือรวบรวมลิงก์วิดีโอทั้งหมด หลังจากได้รายการลิงก์แล้ว จึงนําลิงก์เหล่าน้ีมา
ดึงข้อมูล (Scraping) ผ่าน Unofficial TikTok API (Apify) เน่ืองจาก TikTok API อย่างเป็นทางการไม่
อนุญาตให้เข้าถึงข้อมูลโพสต์ของบัญชีอ่ืนโดยตรง 
 
3.2 การดึงฟีเจอร์จากภาพในโพสต์  
 ในขั้นตอนที่สอง คือขั้นตอนการดึงปัจจัยองค์ประกอบทางภาพในวิดีโอ เพ่ือนําเข้ามาทํานาย
ในโมเดลในขั้นตอนถัดไป การเลือกคุณลักษณะที่ต้องการดึงออกมาน้ันแบ่งเป็น คุณลักษณะระดับตํ่า 
(Low-Level Features) และคุณลักษณะระดับสูง (High-Level Features) 
 สําหรับ คุณลักษณะระดับตํ่า (Low-Level Features) ที่พ้ืนฐานของภาพที่คอมพิวเตอร์สามารถ
ตรวจจับได้ตรงๆ โดยอาศัยค่าทางกายภาพ ประกอบด้วย สี, คอนทราสต์, ข้อความ  
 สําหรับ คุณลักษณะระดับสูง เป็นคุณลักษณะที่สัมพันธ์กับความหมายหรือการตีความของ
ภาพ การค้นหามุ่งเน้นไปที่อาหาร ส่วนผสม บรรจุภัณฑ์ หรือใบหน้า โดยพิจารณาในรายละเอียดด้วย 
อย่างเช่นว่าในวิดีโอมี อาหารก่ีเมนู (หน่ึงหรือหลายเมนู), ถ้ามีบุคคลปรากฎอยู่เพศชายหรือหญิงหรือมี
การแสดง โลโก้ขององค์กรในภาพหรือไม่ 
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 สําหรับเคร่ืองมือที่ใช้ในการดึงคุณลักษณะเหล่าน้ี ได้แก่ Google Colab เพ่ือช่วยประมวลผล
เพ่ิมเติม ทั้งน้ี ในกรณีที่คุณลักษณะบางประการไม่สามารถตรวจจับได้ด้วยระบบอัตโนมัติ จะมีการตรวจสอบ
และตีความโดยผู้วิจัยเพ่ือเสริมความครบถ้วนของข้อมูล 
 สําหรับวิดีโอ ซึ่งมีความต่อเน่ืองเชิงเวลา การวิเคราะห์คุณลักษณะระดับตํ่าสีและคอนทราสต์
อาจมีความซับซ้อนกว่าภาพน่ิง งานวิจัยน้ีจึงใช้วิธีสุ่มตัวแทนวิดีโอโดย ดึงเฟรมที่เกี่ยวข้องกับอาหาร เครื่องด่ืม 
หรือของหวานจํานวน 3 ภาพมาเป็นตัวแทนจากแต่ละวิดีโอ การเลือกเฟรมจากช่วงเวลาที่แตกต่างกัน 
ช่วงต้น กลางและท้าย เพ่ือจับความหลากหลายของลักษณะภาพของวิดีโอ ในขณะที่ยังคงควบคุมต้นทุน
ด้านการคํานวณสําหรับการสกัดคุณลักษณะให้อยู่ในระดับที่เหมาะสม แล้วทําการคํานวณคุณลักษณะ
ของแต่ละเฟรม (เช่น สีหลักและระดับคอนทราสต์) ก่อนจะเลือกค่ามัธยฐาน Median ตัวตรงกลางเป็น
ตัวแทนของคลิปวิดีโอ ซึ่งช่วยลดอิทธิพลของค่าผิดปกติ Extreme Values ที่อาจเกิดขึ้นในบางเฟรมได้ 
จากน้ันจึงนําค่าตัวแทนดังกล่าวเข้าสู่แบบจําลองการทํานาย 
 

   
 

รูปที่ 3.2 รูปตัวอย่างของภาพตัวแทนวิดีโอ 
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รูปที่ 3.2 รูปตัวอย่างของภาพตัวแทนวิดีโอ (ต่อ) 
 
ตารางที่ 3.1 คุณลักษณะฟีเจอร์จากภาพในโพสต์และมาตรฐานการวัดข้อมูล 

คุณลักษณะ มาตรฐานการวัดข้อมูล 
คุณลักษณะระดับตํ่า  

สีสันสดใส ไม่ใช่ (0) ใช่ (1)  
ความสว่าง ไม่ใช่ (0) ใช่ (1) 
คอนทราสต์ ไม่ใช่ (0) ใช่ (1)  
ความชัดคม ไม่ใช่ (0) ใช่ (1) 

คุณลักษณะระดับสูง  

วัตถุดิบ 
อาหารสําเร็จ (0)  
อาหารสําเร็จและกระบวนการทําอาหารหรือวัตถุดิบ (1) 

อาหาร  ไม่มี (0) มีหนึ่งเมนู (1) มีมากกว่าหน่ึงเมนู (2) 
ของหวาน ไม่มี (0) มีหนึ่งเมนู (1) มีมากกว่าหน่ึงเมนู (2) 
เครื่องด่ืม ไม่มี (0) มีหนึ่งเมนู (1) มีมากกว่าหน่ึงเมนู (2) 
ใบหน้าคน ไม่มี (0) มีหนึ่งคน (1) มีมากกว่าหน่ึงคน (2) 
ผู้ใหญ่ ชาย  (ใบหน้า) ไม่มี (0) มีหนึ่งคน (1) มีมากกว่าหน่ึงคน (2) 
ผู้ใหญ่ หญิง (ใบหน้า) ไม่มี (0) มีหนึ่งคน (1) มีมากกว่าหน่ึงคน (2) 
เด็ก (ใบหน้า) ไม่มี (0) มีหนึ่งคน (1) มีมากกว่าหน่ึงคน (2) 
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ตารางที่ 3.1 คุณลักษณะฟีเจอร์จากภาพในโพสต์และมาตรฐานการวัดข้อมูล (ต่อ) 
คุณลักษณะ มาตรฐานการวัดข้อมูล 

โลโก้ ไม่มี (0) มี (1) 
บรรจุภัณฑ์ ไม่มี (0) มี (1) 
ข้อความรีวิว/คะแนน ไม่มี (0) มี (1)  
ข้อความราคา/โปรโมช่ัน ไม่มี (0) มี (1) 

 
 หมายเหตุ :   
 • สีสันสดใส (Colorfulness): คํานวณจากค่า Saturation (S) ในระบบสี HSV โดยปรับสเกล
ให้อยู่ในช่วง 0–1 หากค่าเฉลี่ยของ S ≥ 0.5 กําหนดให้เป็น 1 (ใช่) และหาก S < 0.5 กําหนดให้เป็น 0 
(ไม่ใช่) 
 • ความสว่าง (Brightness): คํานวณจากค่า Value (V) ในระบบสี HSV โดยปรับสเกลให้อยู่
ในช่วง 0–1 หากค่าเฉล่ียของ V ≥ 0.6 กําหนดให้เป็น 1 และหาก V < 0.6 กําหนดให้เป็น 0 
 • คอนทราสต์ (Contrast): คํานวณจากภาพระดับเทา (Grayscale) โดยหาความแตกต่าง
ระหว่างค่า Percentile ที่ 95 และ Percentile ที่ 5 ของค่าความเข้มแสง หากค่าความแตกต่าง ≥ 180 
กําหนดให้เป็น 1 และหาก < 180 กําหนดให้เป็น 0 
 • ความชัดคม (Sharpness): คํานวณจากค่า Variance of Laplacian ของภาพระดับเทา 
หากค่าความแปรปรวน ≥ 14,000 กําหนดให้เป็น 1 และหาก < 14,000 กําหนดให้เป็น 0 
 • ใบหน้าคน: บุคคลที่แสดงการกระทําในวิดีโอ เช่น รับประทานอาหาร หรือกําลังปรุงอาหาร 
ไม่ใช่ ใบหน้าของคนในพ้ืนหลังที่ไม่สําคัญ 
 • โลโก้: สัญลักษณ์ เครื่องหมาย หรือภาพกราฟิกที่ใช้แทนตัวตนของแบรนด์หรือร้านค้า ซึ่ง
สามารถทําให้ผู้ชมจดจําและเช่ือมโยงกับองค์กร ผลิตภัณฑ์ หรือบริการน้ันได้โดยตรง 
 • บรรจุภัณฑ์: สิ่งที่ห่อหุ้มและนําเสนอสินค้าให้ผู้บริโภครับรู้ความต้ังใจของแบรนด์ มักอยู่ใน
รูปแบบนํากลับบ้าน 
 • ข้อความรีวิว/คะแนน: ข้อความในวิดีโอที่สะท้อนการแสดงความคิดเห็น การให้ข้อมูลประกอบ 
หรือการให้คะแนนต่อสินค้าอาหารหรือเคร่ืองด่ืมโดยผู้สร้างเน้ือหาข้อความท่ีปรากฏภายในวิดีโอซึ่งแสดง
การประเมินความคิดเห็นเก่ียวกับอาหารหรือเคร่ืองด่ืม 
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 • ข้อความราคา/โปรโมช่ัน: ข้อความท่ีปรากฏภายในวิดีโอซึ่งแจ้งข้อมูลเก่ียวกับราคา ส่วนลด 
โปรโมช่ัน ระยะเวลาของกิจกรรม หรือสถานที่จัดกิจกรรมพิเศษ โดยมีวัตถุประสงค์เพ่ือกระตุ้นความ
สนใจและการตัดสินใจของผู้ชม 
  

ตารางที่ 3.2 คุณลักษณะภาพและเคร่ืองมือสําหรับการตรวจจับคุณลักษณะ 
คุณลักษณะ เครื่องมือสําหรับการตรวจจับคุณลักษณะ 

คุณลักษณะระดับตํ่า  
สีสันสดใส Google Colab (Pillow, NumPy, colorsys) 
ความสว่าง Google Colab (Pillow, NumPy, colorsys) 
คอนทราสต์ Google Colab (Pillow, NumPy) 
ความชัดคม Google Colab (SciPy (ndimage), NumPy) 

คุณลักษณะระดับสูง  
วัตถุดิบ ตรวจสอบด้วยผู้วิจัย 
อาหาร  ตรวจสอบด้วยผู้วิจัย 
ของหวาน ตรวจสอบด้วยผู้วิจัย 
เคร่ืองด่ืม ตรวจสอบด้วยผู้วิจัย 
ใบหน้าคน ตรวจสอบด้วยผู้วิจัย 
ผู้ใหญ่ ชาย (ใบหน้า) ตรวจสอบด้วยผู้วิจัย 
ผู้ใหญ่ หญิง (ใบหน้า) ตรวจสอบด้วยผู้วิจัย 
เด็ก (ใบหน้า) ตรวจสอบด้วยผู้วิจัย 
โลโก้ ตรวจสอบด้วยผู้วิจัย 
บรรจุภัณฑ์ ตรวจสอบด้วยผู้วิจัย 
ข้อความรีวิว/คะแนน ตรวจสอบด้วยผู้วิจัย 
ข้อความราคา/โปรโมช่ัน ตรวจสอบด้วยผู้วิจัย 

 
3.3 การทําความสะอาดล้างข้อมูลและประมวลผล 
 ในกระบวนการล้างข้อมูลและการประมวลผล ตัวแปรบางส่วนที่ไม่ถูกนํามาใช้ในการทํานาย
จะถูกตัดออกไป จากรูปที่ 3.3 คือข้อมูลที่เราได้จากScraping ข้อมูลการมีส่วนร่วมผ่าน Apify ซึ่งสามารถ
สังเกตได้ว่ามีข้อมูลจํานวนมากทั้งหมด 258 แถว ซึ่งหลายแถวนั้นไม่สําคัญหรือไม่เก่ียวข้องกับการทํานาย 
ดังนั้นจึงจําเป็นต้องดําเนินการทําความสะอาดข้อมูลให้อยู่ในรูปแบบที่เหมาะสมดังแสดงในรูปที่ 3.4 
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รูปที่ 3.3 รูปตัวอย่างที่ Apify ทําการ Scraping 
 

 
 

รูปที่ 3.4 รูปตัวอย่างของข้อมูลที่ต้องการ หลังจากทําความสะอาด 
 

 จากรูปที่ 3.4 จําเป็นต้องคํานวณอัตราการมีส่วนร่วม (Engagement Rate) ให้เป็นค่าร้อยละ
ก่อนนําเข้าสู่กระบวนการทํานายในลําดับถัดไป โดยใช้สมการดังน้ี 
 

  อัตราการมีส่วนร่วม (ไลก์) = 100
บชมวิดีโอจํานวนการรั

)ไลก์( ่วมการมีส่วนร
  (3.1) 

 

  อัตราการมีส่วนร่วม (คอมเมนต์)  = 100
บชมวิดีโอจํานวนการรั

)คอมเมนต์( ่วมการมีส่วนร
  (3.2) 

 

  อัตราการมีส่วนร่วม (แชร์)  = 100
บชมวิดีโอจํานวนการรั

)แชร์( ่วมการมีส่วนร
  (3.3) 

No Account Like Share View Comment Save Like Share Comment
1 chocogems.th 4154 376 76400 22 199 5.44% 0.49% 0.03%
2 chocogems.th 1063 57 22500 11 62 4.72% 0.25% 0.05%
3 chocogems.th 86 5 2270 2 8 3.79% 0.22% 0.09%
4 chocogems.th 1199 63 26900 8 44 4.46% 0.23% 0.03%
5 chocogems.th 87 4 2129 2 6 4.09% 0.19% 0.09%
6 chocogems.th 185 36 4068 6 16 4.55% 0.88% 0.15%
7 chocogems.th 1688 97 35900 3 139 4.70% 0.27% 0.01%
8 chocogems.th 235 22 5280 6 25 4.45% 0.42% 0.11%
9 chocogems.th 168 56 4434 4 7 3.79% 1.26% 0.09%

10 chocogems.th 729 70 17300 9 36 4.21% 0.40% 0.05%

Per View
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 พร้อมกันน้ี ข้อมูลพารามิเตอร์อ่ืนๆ รวมถึงค่าประเภท Boolean ที่ได้จากการประมวลผล
ของการดึงฟีเจอร์ดังรูปที่ 3.5 ก่อนจะถูกนําไปใช้เป็นตัวแปรอิสระสําหรับการสร้างโมเดลในขั้นตอน
ถัดไปด้วย 
 

 
 

รูปที่ 3.5 รูปตัวอย่างของข้อมูลที่เป็น Boolean ก่อนนําไปทํานาย 
 

3.4 การเลือกและพัฒนาโมเดลการทํานาย  
 หลังจากขั้นตอนการเตรียมข้อมูล การล้างข้อมูล และการประมวลผลแล้ว ได้ทําการแปลง
ฟีเจอร์เชิงตรรกะ (Boolean Features) ที่ได้จากการวิเคราะห์ภาพ และข้อมูลอัตราการมีส่วนร่วม (Engagement 
Rate) เพ่ือใช้เป็นตัวแปรนําเข้า (Input Features) สําหรับการฝึกโมเดล 
 จากการศึกษาอัลกอริทึมการเรียนรู้ของเครื่องในบทที่ 2 เราจึงได้วิเคราะห์ความเหมาะสม
ของอัลกอริทึมต่องานวิจัยของเราดังตารางท่ี 3.2 และเลือกอัลกอริทึมสําหรับงานวิจัยตามตารางที่ 3.3 
 
ตารางที่ 3.3 การเปรียบเทียบเทคนิค หลักการทํางานและความเหมาะสมกับงานวิจัย 

ชื่อเทคนคิ ความเหมาะสมต่อการวิจัยนี ้
Random Forest ข้อดี : เน่ืองจาก Random Forest ใช้ต้นไม้ตัดสินใจจํานวนมากในการ

ทํานาย ทําใหส้ามารถจัดการกับข้อมูลทีซ่บัซ้อนและตัวแปรที่มีความ
หลากหลายได้อย่างมีประสิทธิภาพ อีกทั้งยังช่วยลดปัญหา Overfitting  
และรองรับข้อมูลที่ขาดหายหรือมีความไมส่มดุลได้ดี จึงมีความเหมาะสม
สําหรับการทํานาย Engagement ที่เก่ียวข้องกับหลายปัจจัยเชิงภาพและ 
เชิงพฤติกรรม 
ข้อเสีย : การที่มีต้นไม้เยอะอีกนัยหน่ึงก็ทําให้บางทีเกิดความซับซ้อนมาก
เกินไป ซึ่งอาจมีโมเดลประเภทอ่ืนที่เหมาะสมกว่า ถ้าตัวอย่างในบางข้อมูล
หรือตัวแปรที่มน้ีอยเกินไป อาจจะทําให้โมเดลตีความ ข้อมลูได้ลําบาก 

 

No Like Share Comment Colorfulness Brightness Contrast Sharpness Ingredients Food
1 0 0 0 0 1 1 1 0 0
2 0 1 0 0 1 0 1 1 0
3 0 1 0 0 1 0 1 1 0
4 0 1 0 0 1 0 1 1 0
5 0 1 0 0 1 0 0 0 0
6 0 0 0 0 1 0 1 1 0
7 0 1 1 0 1 0 0 0 0
8 0 0 0 0 1 0 0 1 0
9 0 0 0 0 1 0 1 1 0

10 0 0 0 0 1 0 1 0 0
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ตารางที่ 3.3 การเปรียบเทียบเทคนิค หลักการทํางานและความเหมาะสมกับงานวิจัย (ต่อ) 
ชื่อเทคนคิ ความเหมาะสมต่อการวิจัยนี ้

Support Vector 
Machines (SVM) 

ข้อดี : SVM ใช้หลักการของเส้นแบ่งหลายมิติ (Hyperplane) เพ่ือจําแนก
และทํานายข้อมูลที่มคีวามซบัซ้อน ซึ่งสอดคล้องกับบริบทของการมีส่วน
ร่วมบนแพลตฟอร์ม TikTok ที่มีตัวแปรหลายด้านและมีความสัมพันธ์ที่
ซับซ้อน 
ข้อเสีย : SVM มีข้อจํากัดเมื่อใช้กับข้อมูลทีม่จีํานวนมากหรือมีมิติสูง 
เน่ืองจากต้องใช้เวลาและทรัพยากรในการประมวลผลสูง อย่างไรก็ตาม 
งานวิจัยน้ีมีขนาดข้อมูลไม่มากนัก จึงยังเหมาะสมต่อการนํา SVM มาใช้ 
ในการศึกษา 

LightGBM ข้อดี : Gradient-based One-Side Sampling (GOSS) และ Exclusive 
Feature Bundling (EFB) ช่วยในการลดจํานวนข้อมูลตัวอย่างและจํานวน
ฟีเจอร์ที่ต้องประมวลผล ทําให้โมเดลสามารถโฟกัสไปที่ตัวแปรที่มี
ความสําคัญต่อการทํานายผลลัพธ์ได้ดีย่ิงขึ้น เหมาะสมกับการวิเคราะห์การ
มีส่วนร่วมบน TikTok ซึ่งมีหลายปัจจัยเชิงภาพและพฤติกรรมที่เก่ียวขอ้ง
กัน 
ข้อเสีย : มีจุดเด่นในการลดจํานวนข้อมูลและฟีเจอร์เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพ
การประมวลผล แต่ข้อได้เปรียบน้ีอาจไม่ใช่ปัจจัยหลักของงานวิจัยน้ี 
นอกจากน้ีหากการสุ่มเลือก ฟีเจอร์ ไม่มีประสิทธิภาพที่ดีพอ จะทําให้
ผลลัพธ์ไม่มีประสิทธิภาพ 

CatBoost ข้อดี : เป็นอัลกอริทึมที่ถูกออกแบบมาเพ่ือจัดการกับข้อมูลเชิงหมวดหมู่ได้
อย่างมีประสิทธิภาพ พร้อมทั้งแก้ปัญหา Prediction Shift ทีม่ักเกิดจาก
การอ้างอิงข้อมูลตัวอย่างมากเกินไป ซึ่งทําให้ทํางานได้ดีแม้ในกรณีที่ม ี
Noise หรือ Outlier อยู่ในขอ้มูล อีกทั้งยังเหมาะสมกับชุดข้อมูลที่มีขนาด
ไม่ใหญม่าก ซึ่งสอดคล้องกับขอบเขตของงานวิจัยน้ี 
ข้อเสีย : เน่ืองจากกลุ่มข้อมูลในงานวิจัยน้ีมีขนาดค่อนข้างเล็ก อาจทําให้
การจัดการกับตัวแปรเชิงหมวดหมู่ไม่สามารถแสดงศักยภาพได้เต็มที่เท่ากับ
กรณีที่ใช้กับขอ้มูลขนาดใหญ ่
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ตารางที่ 3.4 เทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ืองที่ใช้ในการทดลอง 
Support Vector Classifier (SVC) Light GBM 
Random Forest CatBoost 

 
3.5 การฝึกฝน ตรวจสอบและทดสอบโมเดล 
 การพัฒนาแบบจําลองในงานวิจัยน้ีดําเนินการภายใต้กระบวนการแบ่งข้อมูลอย่างเป็นระบบ 
เพ่ือให้การประเมินผลมีความน่าเช่ือถือและสะท้อนความสามารถจริงของโมเดล โดยชุดข้อมูลทั้งหมดถูก
แบ่งออกเป็น 3 ส่วน ได้แก่ ชุดฝึก (Training Set) ร้อยละ 70 ชุดตรวจสอบความถูกต้อง (Validation 
Set) ร้อยละ 10 และชุดทดสอบ (Test Set) ร้อยละ 20 
 ชุดฝึก (70%) ใช้สําหรับการเรียนรู้พารามิเตอร์ของโมเดลจากข้อมูลจริง โดยอัลกอริทึมจะ
ปรับนํ้าหนักหรือโครงสร้างภายในเพ่ือให้สามารถจําแนกระดับการมีส่วนร่วมได้ดีที่สุดตามข้อมูลที่ได้รับ 
ชุดตรวจสอบความถูกต้อง (10%) ใช้สําหรับประเมินประสิทธิภาพระหว่างกระบวนการพัฒนาโมเดล 
และชุดทดสอบ (20%) ถูกกันไว้ต้ังแต่เริ่มต้นและไม่ได้ถูกใช้ในข้ันตอนการฝึกหรือการปรับแต่งโมเดลแต่
อย่างใด โดยจะถูกนํามาใช้เพียงครั้งเดียวในขั้นตอนสุดท้าย เพ่ือประเมินความสามารถของโมเดลกับ
ข้อมูลที่ไม่เคยเห็นมาก่อน เพ่ือให้ได้ผลลัพธ์ของแบบจําลองได้อย่างโปร่งใส 
 ผลลัพธ์ของการจําแนกจะประกอบด้วย 2 ระดับความนิยม (Popularity Classes) โดยใช้ค่า 
Median มัธยฐาน ค่ากลาง ของอัตราการมีส่วนร่วมเป็นเกณฑ์ ดังนี้: 
 1.  ความนิยมตํ่า: ค่าตํ่ากว่า มัธยฐาน 
 2.  ความนิยมสูง: ค่าสูงกว่า มัธยฐาน 
 โดยท่ัวไปแล้ว จะมีเพียงโพสต์ส่วนน้อยเท่าน้ันที่ได้รับการมีส่วนร่วมสูงมาก ในกรณีเช่นน้ี 
ค่าเฉล่ีย Mean อาจได้รับอิทธิพลจากค่าผิดปกติ Outliers อย่างมีนัยสําคัญ ในขณะที่ค่ามัธยฐาน 
Median จะให้ค่ากลางที่มคีวามทนทานต่อค่าผิดปกติมากกว่า และเหมาะสมกว่าในการใช้แบ่งกลุ่มการมี
ส่วนร่วมระดับสูงและระดับตํ่า 
 หมายเหตุ : ชุดจํานวนข้อมูลเป็นเลขคู่ จึงไม่กําหนดว่า ค่ามัธยฐานน้ันเป็น ค่าความนิยมสูง
หรือตํ่า 
 
3.6 การประเมินผล 
 เพ่ือให้สามารถประเมินประสิทธิภาพของแบบจําลอง งานวิจัยน้ีได้กําหนดวิธีการเปรียบเทียบ
กับค่าอ้างอิง (Baseline) ไว้ 2 แนวทาง  
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 ประการแรก เน่ืองจากข้อมูลถูกแปลงเป็นลักษณะทวิภาค (Binary Classification) โดยใช้
ค่ามัธยฐาน (median) เป็นเกณฑ์ในการแบ่งคลาส ส่งผลให้จํานวนข้อมูลในแต่ละคลาสมีความสมดุล 
(Balanced Class Distribution) ดังน้ัน ตัวจําแนกแบบสุ่ม (Random Classifier) จะมีค่าความแม่นยํา
คาดหวัง (Expected Accuracy) อยู่ที่ประมาณ 50% ซึ่งสามารถใช้เป็นค่าพ้ืนฐานในการเปรียบเทียบได้  
ประการที่สอง คือการเลือกใช้แบบจําลอง Logistic Regression เป็น Baseline Model เน่ืองจากเป็น
แบบจําลองเชิงเส้นที่มีความเรียบง่ายและถูกใช้อย่างแพร่หลายในงานจําแนกประเภท ทําให้สามารถใช้
เป็นจุดอ้างอิงในการเปรียบเทียบประสิทธิภาพกับแบบจําลองที่มีความซับซ้อนมากขึ้นได้อย่างเหมาะสม 
Confusion Matrix จะถูกนํามาใช้เพ่ือตรวจสอบความถูกต้อง เป็นเครื่องมือหลักในการวิเคราะห์ผลการ
จําแนกประเภท โดยมีวัตถุประสงค์เพ่ือเปรียบเทียบผลลัพธ์ที่โมเดลทํานายกับค่าความเป็นจริงในชุด
ข้อมูลทดสอบ 
 การจําแนกในงานวิจัยน้ีถูกกําหนดเป็นแบบสองคลาส (Binary Classification) ได้แก่ ความ
นิยมตํ่า และ ความนิยมสูง โดยกําหนดให้  
 • ความนิยมสูง (High Popularity) หรือมี Engagement สูง แทนด้วยคลาส Positive  
 • ความนิยมตํ่า (Low Popularity) หรือมี Engagement ตํ่า แทนด้วยคลาส Negative 
 การเลือกใช้ตัวช้ีวัดทั้งสี่ประการประกอบด้วยค่าความถูกต้อง (Accuracy), ค่าความแม่นยํา 
(Precision), ค่าความระลึก (Recall) และค่าความถ่วงดุล (F1 Score) ช่วยให้การประเมินแบบจําลองมี
ความครอบคลุมทั้งในมิติของความถูกต้องโดยรวม และความสามารถในการจัดการกับข้อมูลที่อาจมี
ความไม่สมดุลระหว่างคลาส 
 ในการประเมินประสิทธิภาพของแบบจําลอง งานวิจัยน้ีใช้ตัวช้ีวัดหลัก ได้แก่ Confusion Matrix 
และ ROC-AUC โดยค่า ROC-AUC ถูกนํามาใช้เพ่ือประเมินความสามารถของแบบจําลองในการแยกแยะ
ระหว่างคลาสในหลายระดับของค่าขีดแบ่ง (Threshold) ซึ่งช่วยให้สามารถเปรียบเทียบประสิทธิภาพ
ของแบบจําลองได้อย่างครอบคลุม นอกจากน้ียังมีการวิเคราะห์ความสําคัญของคุณลักษณะ (Feature 
Importance) จากบางแบบจําลองที่สามารถดึงข้อมูลออกมาได้ เพ่ือใช้ในการตีความผลลัพธ์และระบุ
ระดับการมีส่วนร่วมของคุณลักษณะเชิงภาพแต่ละตัวต่อผลลัพธ์ของการพยากรณ์ 
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บทท่ี 4 
ผลการวิจัย 

 
4.1 การออกแบบการทดลอง 
 งานวิจัยน้ีมีเพ่ือพัฒนา ประเมินและเปรียบเทียบ แบบจําลองการทํานายการมีส่วนร่วมของ
ผู้ใช้งานต่อคลิปวิดีโอบนแพลตฟอร์ม TikTok ด้านอาหารและเครื่องด่ืมในประเทศไทย จากคุณลักษณะ
วิดีโอ โดยใช้เทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ือง โดยพิจารณาการมีส่วนร่วมใน 3 รูปแบบ ได้แก่ การกดไลก์ 
(Like) การแชร์ (Share) และการแสดงความคิดเห็น (Comment) 
 การทดลองดําเนินการด้วยอัลกอริทึม 4 ประเภท ได้แก่ Support Vector Classifier (SVC), 
Random Forest, Light GBM และ Cat Boost โดยประเมินประสิทธิภาพด้วยตัวช้ีวัด Accuracy, 
Precision, Recall และ F1-score 
 การทดลองในงานวิจัยน้ีเป็นการจําแนกข้อมูลแบบสองคลาส โดยแบ่งระดับการมีส่วนร่วม
ออกเป็น คลาสที่ 0: ความนิยม (Low Engagement) และคลาสที่ 1:ความนิยมสูง (High Engagement) 
ตัวแบบได้รับการฝึกด้วยคุณลักษณะทางภาพ (Visual Features) ที่สกัดจากวิดีโอ ดังตารางที่ 3.1 การ
ประเมินผลใช้ตัวช้ีวัดดังต่อไปนี้: ค่าความถูกต้อง (Accuracy) ค่าความแม่นยํา (Precision) ค่าความ
ระลึก (Recall) ค่าความถ่วงดุล (F1 Score) 
 งานวิจัยน้ีแบ่งข้อมูลออกเป็นชุดฝึกสอนร้อยละ 70 ชุดตรวจสอบความถูกต้อง (Validation 
Set) ร้อยละ 10 และชุดทดสอบร้อยละ 20 โดยชุดทดสอบถูกกันออกต้ังแต่ต้นและไม่ถูกนําไปใช้ในขั้นตอน
การปรับจูนพารามิเตอร์ 
 
4.2 ผลการทดลองจําแนกตามประเภทการมีส่วนร่วม 
 4.2.1  ผลการทํานายการกดไลก์ (Like) 
 
ตารางที่ 4.1 ผลการประเมินประสิทธิภาพของการกดไลก์ (Like) แบบ Confusion Matrix 

ค่าจากการทํานายของแบบจําลอง 
ค่าทีเ่กิดขึน้จรงิ 

สูง ตํ่า 

SVC 
สูง 61 19 
ตํ่า 39 81 

Light GBM 
สูง 60 15 
ตํ่า 40 85 
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ตารางที่ 4.1 ผลการประเมินประสิทธิภาพของการกดไลก์ (Like) แบบ Confusion Matrix (ต่อ) 

ค่าจากการทํานายของแบบจําลอง 
ค่าทีเ่กิดขึน้จรงิ 

สูง ตํ่า 

Random Forest 
สูง 65 24 
ตํ่า 35 76 

CatBoost 
สูง 62 15 
ตํ่า 38 85 

Logistic Regression 
สูง 65 21 
ตํ่า 35 79 

 
 จากตารางที่ 4.1 แสดงผลการจําแนกระดับความนิยมของวิดีโอ (ตํ่า/สูง) ด้วยแบบจําลอง SVC, 
LightGBM, Random Forest, CatBoost และ Logistic Regression (Baseline) ในรูปแบบ Confusion 
Matrix โดยแสดงจํานวนตัวอย่างที่ทํานายถูกต้องและทํานายคลาดเคลื่อนในแต่ละคลาส 
 จากผลการทดลองพบว่า แบบจําลองส่วนใหญ่สามารถจําแนกคลาส “ตํ่า” ได้ค่อนข้างแม่นยํา 
โดย LightGBM และ CatBoost ทํานายคลาสต่ําถูกต้อง 0.85 แต่ในสําหรับคลาส “สูง” พบว่า Random 
Forest และ Logistic Regression ทํานายถูกต้อง 0.65 ทําให้เห็นว่า ระบบจําแนกคลาส “ตํ่า” ได้
ค่อนข้างแม่นยํากว่าคลาส “สูง” 
 ทั้งน้ี พบว่าทุกแบบจําลองมีแนวโน้มสับสนระหว่างคลาสตํ่าและคลาสสูงในระดับใกล้เคียงกัน 
ซึ่งสะท้อนถึงความท้าทายในการจําแนกระดับความนิยมจากคุณลักษณะทางภาพเพียงอย่างเดียว และ  
ไม่มีแบบจําลองใดที่มีความเหนือกว่าอย่างชัดเจนในทุกมิติของการจําแนก 
 
ตารางที่ 4.2 ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพแบบจําลองสําหรับการทํานายการกดไลก์ (Like) 

โมเดล คลาส Accuracy Precision Recall F1-score 

SVC 
สูง 0.7100 0.7625 0.6100 0.6778 
ตํ่า 0.7100 0.6750 0.8100 0.7364 

Light GBM 
สูง 0.7250 0.8000 0.6000 0.6857 
ตํ่า 0.7250 0.6800 0.8500 0.7556 

Random 
Forest 

สูง 0.7050 0.7303 0.6500 0.6878 
ตํ่า 0.7050 0.6847 0.7600 0.7204 
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ตารางที่ 4.2 ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพแบบจําลองสําหรับการทํานายการกดไลก์ (Like) (ต่อ) 
โมเดล คลาส Accuracy Precision Recall F1-score 

CatBoost 
สูง 0.7350 0.8052 0.6200 0.7006 
ตํ่า 0.7350 0.6911 0.8500 0.7623 

Logistic 
Regression 

สูง 0.7200 0.7558 0.6500 0.6989 
ตํ่า 0.7200 0.6930 0.7900 0.7383 

 
 จากตารางที่ 4.2 แสดงผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจําลองการเรียนรู้ของเคร่ือง
ในการทํานายการกดไลก์ (Like) โดยประเมินด้วยค่า Accuracy, Precision, Recall และ F1-Score บน
ชุดข้อมูลทดสอบ ผลการทดลองพบว่า ความแตกต่างของค่าประสิทธิภาพระหว่างแบบจําลอง ไม่ได้สูง
มากนัก ค่า Accuracy ต่างกันสูงสุดเพียง 3% และไม่ได้มีประสิทธิภาพเหนือกว่าแบบจําลองอ้างอิงหรือ 
Logistic Regression (Baseline) ชัดเจนมากนัก โดยรวม CatBoost เป็นโมเดลที่ดูมีประสิทธิภาพโดยรวม
สูงสุดเพราะมีค่าประสิทธิภาพสูงสุด Accuracy ที่อยู่ในช่วง 0.7100-0.7350 สะท้อนว่าแบบจําลองสามารถ
จําแนกระดับการกดถูกใจได้ในระดับปานกลาง 
 
 4.2.2  ผลการทํานายการแชร์ (Share) 
 
ตารางที่ 4.3 ผลการประเมินประสิทธิภาพของการแชร์ (Share) แบบ Confusion Matrix 

ค่าจากการทํานายของแบบจําลอง 
ค่าทีเ่กิดขึ้นจรงิ 

สูง ตํ่า 

SVC 
สูง 59 22 
ตํ่า 41 78 

Light GBM 
สูง 59 23 
ตํ่า 41 77 

Random Forest 
สูง 61 24 
ตํ่า 39 76 

CatBoost 
สูง 66 28 
ตํ่า 34 72 

Logistic Regression 
สูง 68 28 
ตํ่า 32 72 
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 จากตารางท่ี 4.3 แสดงผลการจําแนกประสิทธิภาพของการแชร์ (Share) ของวิดีโอ (ตํ่า/สูง) 
ด้วยแบบจําลอง SVC, LightGBM, Random Forest, CatBoost และ Logistic Regression (Baseline)  
ในรูปแบบ Confusion Matrix โดยแสดงจํานวนตัวอย่างที่ทํานายถูกต้องและทํานายคลาดเคลื่อนในแต่
ละคลาส 
 จากผลการทดลองพบว่า แบบจําลองส่วนใหญ่สามารถจําแนกคลาส “ตํ่า” ได้แม่นยํากว่า
คลาส “สูง” โดย SVC ทํานายคลาสตํ่าถูกต้อง 0.78 สําหรับคลาส “สูง” พบว่า Logistic Regression 
ทํานายถูกต้อง 0.68 จากตารางที่ 4.3 พบว่าทุกแบบจําลองมีแนวโน้มสับสนระหว่างคลาสตํ่าและคลาส
สูงในระดับใกล้เคียงกัน 
 
ตารางที่ 4.4 ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพแบบจําลองสําหรับการทํานายการแชร์ (Share) 

โมเดล คลาส Accuracy Precision Recall F1-score 

SVC 
สูง 0.6850 0.7284 0.5900 0.6519 
ตํ่า 0.6850 0.6555 0.7800 0.7123 

Light GBM 
สูง 0.6800 0.7195 0.5900 0.6483 
ตํ่า 0.6800 0.6525 0.7700 0.7064 

Random 
Forest 

สูง 0.6850 0.7176 0.6100 0.6594 
ตํ่า 0.6850 0.6609 0.7600 0.7069 

CatBoost 
สูง 0.6900 0.7021 0.6600 0.6804 
ตํ่า 0.6900 0.6792 0.7200 0.6990 

Logistic 
Regression 

สูง 0.7000 0.7083 0.6800 0.6939 
ตํ่า 0.7000 0.6923 0.7200 0.7059 

 
 จากตารางที่ 4.4 แสดงผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจําลองการเรียนรู้ของเคร่ือง
ในการทํานายการแชร์ (Share) โดยประเมินด้วยค่า Accuracy, Precision, Recall และ F1-score บน
ชุดข้อมูลทดสอบ ผลการทดลองพบว่า ความแตกต่างของค่าประสิทธิภาพระหว่างแบบจําลองไม่ได้สูง
มากนัก โดยค่า Accuracy ของแต่ละแบบจําลองอยู่ในช่วง 0.6800–0.7000 ซึ่งมีความแตกต่างสูงสุด
ประมาณ 3% Logistic Regression เป็นโมเดลที่มีค่า Accuracy สูงสุดที่ 0.7000 และประสิทธิภาพ
โดยรวมสูงที่สุด เมื่อเทียบกับการทํานายการกดไลก์ (Like) การทํานายการแชร์ (Share) มี Accuracy 
สูงสุดตํ่ากว่า 0.0350 
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 4.2.3  ผลการทํานายการการแสดงความคิดเห็น (Comment) 
 
ตารางที่ 4.5 ผลการประเมินประสิทธิภาพของแสดงความคดิเห็น (Comment) แบบ Confusion Matrix 

ค่าจากการทํานายของแบบจําลอง 
ค่าทีเ่กิดขึ้นจรงิ 

สูง ตํ่า 

SVC 
สูง 61 47 
ตํ่า 39 53 

Light GBM 
สูง 60 41 
ตํ่า 40 59 

Random Forest 
สูง 55 47 
ตํ่า 45 53 

CatBoost 
สูง 59 41 
ตํ่า 41 59 

Logistic Regression 
สูง 61 42 
ตํ่า 39 58 

 
 จากตารางที่ 4.5 แสดงผลการจําแนกระดับความนิยมของวิดีโอ (ตํ่า/สูง) สําหรับการทํานาย
การแสดงความคิดเห็น โดยนําเสนอในรูปแบบ Confusion Matrix ของแบบจําลอง SVC, LightGBM, 
Random Forest, CatBoost และ Logistic Regression (Baseline) เพ่ือแสดงจํานวนตัวอย่างที่ทํานาย
ถูกต้องและคลาดเคลื่อนในแต่ละคลาส 
 จากผลการทดลองพบว่า Light GBM และ CatBoost แบบจําลอง สามารถจําแนกคลาส 
“ตํ่า” ได้ถูกต้องมากที่สุดจํานวน 0.59 ในส่วนของคลาส “สูง” พบว่า SVC และ Logistic Regression 
ให้จํานวนการทํานายถูกต้องสูงสุดที่ 0.61 อย่างไรก็ตาม ความแตกต่างของจํานวนการทํานายถูกต้องใน
แต่ละแบบจําลองอยู่ในช่วงใกล้เคียงกัน 
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ตารางที่ 4.6 ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพแบบจําลองสําหรับการแสดงความคิดเห็น (Comment) 
โมเดล คลาส Accuracy Precision Recall F1-score 

SVC 
สูง 0.5700 0.5648 0.6100 0.5865 
ตํ่า 0.5700 0.5761 0.5300 0.5521 

Light GBM 
สูง 0.5950 0.5941 0.6000 0.5970 
ตํ่า 0.5950 0.5960 0.5900 0.5930 

Random 
Forest 

สูง 0.5400 0.5392 0.5500 0.5445 
ตํ่า 0.5400 0.5408 0.5300 0.5353 

CatBoost 
สูง 0.5900 0.5900 0.5900 0.5900 
ตํ่า 0.5900 0.5900 0.5900 0.5900 

Logistic 
Regression 

สูง 0.5950 0.5922 0.6100 0.6010 
ตํ่า 0.5950 0.5979 0.5800 0.5888 

 
 จากตารางที่ 4.6 แสดงผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจําลองการเรียนรู้ของเคร่ือง
ในการทํานายการแสดงความคิดเห็น (Comment) โดยประเมินด้วยค่า Accuracy, Precision, Recall 
และ F1-score บนชุดข้อมูลทดสอบ ผลการทดลองพบว่า ค่าประสิทธิภาพของแบบจําลองโดยรวม
ค่อนข้างตํ่าเมื่อเทียบกับการทํานายการกดไลก์และการแชร์ โดยค่า Accuracy ของแต่ละแบบจําลองอยู่
ในช่วง 0.5400–0.5950 ซึ่งมีความแตกต่างสูงสุดประมาณ 5.5% โดยรวม LightGBM และ Logistic 
Regression เป็นโมเดลที่มีประสิทธิภาพดีที่สุด จากผลลัพธ์ดังกล่าวสะท้อนว่า การทํานายการแสดง
ความคิดเห็นจากคุณลักษณะทางภาพเพียงอย่างเดียวมีความท้าทายมากกว่าการทํานายการกดไลก์และ
การแชร์ ทําให้ประสิทธิภาพของแบบจําลองอยู่ในระดับค่อนข้างตํ่าเมื่อเปรียบเทียบกับตัวช้ีวัดอ่ืนใน
งานวิจัยน้ี 
 
4.3 ผลการทดลองด้วยค่า Accuracy และ ROC-AUC 
 เพ่ือให้เห็นภาพรวมของความสามารถในการจําแนกระดับการมีส่วนร่วมได้ชัดเจนย่ิงข้ึน 
นอกเหนือจากค่าความถูกต้อง (Accuracy) งานวิจัยน้ีจึงได้นําค่าพ้ืนที่ใต้กราฟ ROC (ROC-AUC) มาใช้
ในการประเมิน เน่ืองจากเป็นตัวช้ีวัดที่สะท้อนถึงความน่าจะเป็นที่แบบจําลองจะจัดอันดับตัวอย่างที่มี
ความนิยมสูง (Positive) ได้ถูกต้องกว่าตัวอย่างที่มีความนิยมตํ่า (Negative) ในทุกระดับของค่าขีดแบ่ง 
(Threshold) 
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ตารางที่ 4.7 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจําลองด้วยค่า Accuracy และ ROC-AUC ในการ
ทํานายการกดไลก์ การแชร์ และการแสดงความคิดเห็น 

Model Like Share Comment 
Logistic Regression 0.7200/0.7791 0.7000/0.7722 0.5950/0.6504 

SVC 0.7100/0.7716 0.6850/0.7819 0.5700/0.6454 
Random Forest 0.7050/0.7392 0.6850/0.7586 0.5400/0.5951 

Light GBM 0.7250/0.7967 0.6500/0.6892 0.5950/0.6188 
Cat Boost 0.7350/0.7825 0.6900/0.7844 0.5900/0.6436 

 

หมายเหตุ : ค่าที่แสดงคือ Accuracy/ROC-AUC 
 
 ROC-AUC ในการจําแนกการกดไลก์ (Like): แบบจําลอง LightGBM แสดงศักยภาพในการ
แยกแยะคลาสได้ดีที่สุด โดยมีค่า ROC-AUC สูงถึง 0.7967 ซึ่งเข้าใกล้ระดับ 0.80 สะท้อนว่าคุณลักษณะ
ทางภาพที่สกัดมานั้นมีความสัมพันธ์เชิงโครงสร้างที่ชัดเจนเพียงพอให้อัลกอริทึมกลุ่ม Gradient 
Boosting สามารถเรียนรู้และแบ่งแยกกลุ่มวิดีโอที่ได้รับความนิยมในแง่ของการกดไลก์ได้อย่างมี
ประสิทธิภาพ  
 ROC-AUC ในการจําแนกการแชร์ (Share): ในด้านการแชร์ แบบจําลอง CatBoost และ 
SVC ให้ค่า ROC-AUC ที่โดดเด่นใกล้เคียงกันคือ 0.7844 และ 0.7819 ตามลําดับ แสดงให้เห็นว่าทั้งสอง
อัลกอริทึมมีกลไกในการจัดการกับคุณลักษณะเชิงซับซ้อน (Non-linear) ได้ดี โดย SVC ใช้หลักการของ
เส้นแบ่งหลายมิติ (Hyperplane) ขณะที่ CatBoost ใช้การสุ่มลําดับเพ่ือลดความเอนเอียง ทําให้มีความ 
สามารถในการตรวจจับวิดีโอที่มีแนวโน้มจะถูกแชร์ได้แม่นยํากว่าการสุ่มเดาอย่างมีนัยสําคัญ  
 ROC-AUC ในการจําแนกการแสดงความคิดเห็น (Comment): เป็นที่น่าสังเกตว่าค่า ROC-
AUC ในการทํานายความคิดเห็นของทุกแบบจําลองลดตํ่าลงมาอยู่ในช่วง 0.59-0.65 โดยมี Logistic 
Regression เป็นแบบจําลองที่ให้ค่าสูงสุดที่ 0.6504 ประสิทธิภาพที่ลดลงน้ีช้ีให้เห็นว่าคุณลักษณะทาง
ภาพเพียงมิติเดียวไม่เพียงพอต่อการแยกแยะคลาสความนิยมในแง่ของคอมเมนต์ได้ชัดเจนเท่ากับการ
ไลก์หรือแชร์  
 การเปรียบเทียบในภาพรวมเมื่อพิจารณาค่า ROC-AUC ในทุกภารกิจ พบว่าอัลกอริทึมกลุ่ม 
Boosting (LightGBM และ CatBoost) มีความโดดเด่นในข้อมูลที่มีการมีส่วนร่วมสูง (Like และ Share) 
ขณะที่ Logistic Regression แม้จะเป็นแบบจําลองพ้ืนฐานแต่กลับมีความสามารถในการแยกแยะได้
เสถียรที่สุดในภารกิจที่ซับซ้อนอย่าง Comment 
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4.4 การวิเคราะห์ความสําคัญของคุณลักษณะทางภาพ 
 ในส่วนน้ีเป็นการวิเคราะห์เพ่ือระบุว่าคุณลักษณะทางภาพ (Visual Features) ตัวใดมีอิทธิพล
ต่อการพยากรณ์การมีส่วนร่วมในแต่ละประเภทมากที่สุด โดยพิจารณาจากแบบจําลองที่ให้ประสิทธิภาพ
สูงสุดในแต่ละภารกิจ ได้แก่ แบบจําลอง CatBoost สําหรับการทํานายการกดไลก์ (Like), แบบจําลอง 
Logistic Regression สําหรับการทํานายการแชร์ (Share) และแบบจําลอง LightGBM สําหรับการ
ทํานายการแสดงความคิดเห็น (Comment) 
 
ตารางที่ 4.8 ลําดับความสําคัญของคุณลักษณะทางภาพ 5 อันดับแรก 

Rank Like Share Comment 
1 Brightness (50.04%) Dessert (15.62%) Food (13.76%) 
2 Colorfulness (26.33%) Food (15.61%) Contrast (10.07%) 
3 Logo (11.96%) Contrast (12.77%) Brightness (8.60%) 
4 Dessert (4.00%) Promotion (6.52%) Dessert (8.56%) 
5 Face (2.43%) Packaging (6.21%) Beverage (8.02%) 

 
 จากผลการทดลองในตารางที่ 4.8 สามารถสรุปประเด็นสําคัญเก่ียวกับอิทธิพลของคุณลักษณะ
ทางภาพต่อพฤติกรรมการมีส่วนร่วมของผู้ใช้งานได้ดังนี้: 
 ความสําคัญของคุณลักษณะทางภาพต่อการกดไลก์ (Like): คุณลักษณะทางภาพระดับตํ่า 
(Low-Level Features) โดยเฉพาะความสว่าง (50.04%) และสีสันสดใส (26.33%) มีบทบาทสําคัญ
อย่างย่ิงต่อการพยากรณ์ ซึ่งสอดคล้องกับทฤษฎีการสื่อสารทางภาพที่ระบุว่าสีสันและความสว่างสามารถ
ดึงดูดความสนใจทางสายตาของผู้ใช้ได้ในระยะเวลาอันสั้น นอกจากนี้ การปรากฏของโลโก้ (11.96%) ยัง
เป็นคุณลักษณะระดับสูงที่มีอิทธิพลลําดับต้นๆ ซึ่งอาจสะท้อนถึงผลกระทบจากการรับรู้แบรนด์ (Brand 
Recognition) ต่อการตัดสินใจกดถูกใจของผู้บริโภค  
 ความสําคัญของคุณลักษณะทางภาพต่อการแชร์ (Share): แม้คุณลักษณะระดับตํ่าอย่างคอน 
ทราสต์ยังคงมีความสําคัญ แต่ปัจจัยที่เกี่ยวข้องกับเน้ือหาโดยตรง (Content-Related Attributes) กลับ
มีบทบาทโดดเด่นขึ้นอย่างชัดเจน โดยเฉพาะประเภทของอาหารอย่างของหวาน (15.62%) และอาหาร
ทั่วไป (15.61%) ซึ่งอาจสัมพันธ์กับความน่ารับประทานที่กระตุ้นให้ผู้ชมต้องการส่งต่อเน้ือหา นอกจากน้ี 
องค์ประกอบเชิงข้อมูล เช่น ข้อความราคา/โปรโมชัน และบรรจุภัณฑ์ ยังติดอันดับปัจจัยสําคัญ ซึ่งช้ีให้ 
เห็นว่าผู้ใช้งานมีแนวโน้มที่จะแชร์วิดีโอที่มีข้อมูลที่เป็นประโยชน์หรือมีความคุ้มค่าเชิงพาณิชย์  
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 ความสําคัญของคุณลักษณะทางภาพต่อการแสดงความคิดเห็น (Comment): ผลลัพธ์แสดง
ให้เห็นว่าการทํานายการแสดงความคิดเห็นได้รับอิทธิพลจากปัจจัยที่หลากหลายและกระจายตัวมากข้ึน 
โดยมีคุณลักษณะด้านประเภทอาหาร (13.76%) เป็นปัจจัยอันดับหน่ึง ตามด้วยคอนทราสต์และความ
สว่าง เป็นที่น่าสังเกตว่าคุณลักษณะด้านเคร่ืองด่ืม (8.02%) ปรากฏเป็นปัจจัยสําคัญเฉพาะในภารกิจน้ี 
ซึ่งสะท้อนว่าประเภทของอาหารและเคร่ืองด่ืมที่แตกต่างกันมีผลต่อระดับการกระตุ้นให้เกิดบทสนทนา
หรือการแสดงความคิดเห็นที่แตกต่างกันไปตามความสนใจของผู้ใช้งาน  
 โดยสรุป คุณลักษณะทางภาพระดับตํ่า (Low-Level Features)  และการปรากฏของโลโก้ มี
บทบาทสําคัญอย่างย่ิงในการทํานายการกดไลก์ และแม้ว่าคุณลักษณะทางภาพจะยังคงมีความสําคัญต่อ
การทํานายการแชร์ และการแสดงความคิดเห็น แต่ปัจจัยที่เก่ียวข้องกับเน้ือหา เช่น ประเภทของอาหาร
และเคร่ืองด่ืม ก็มีส่วนช่วยในการทํานายอย่างมีนัยสําคัญเช่นกัน 
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บทท่ี 5 
บทสรุป อภปิราย และขอ้เสนอแนะ 

 
5.1 สรุปผลการวิจัย  
 วิทยานิพนธ์ฉบับน้ีมีวัตถุประสงค์เพ่ือพัฒนาและประเมินแบบจําลองสําหรับพยากรณ์ระดับ
การมีส่วนร่วม (Engagement) ของวิดีโอบนแพลตฟอร์ม TikTok โดยอาศัยคุณลักษณะเชิงปริมาณท่ี
สกัดจากองค์ประกอบทางภาพเป็นตัวแปรอิสระ ปัญหาถูกกําหนดให้อยู่ในรูปแบบการจําแนกประเภท
แบบสองคลาส ได้แก่ ระดับตํ่าและระดับสูง ครอบคลุมตัวช้ีวัด 3 ด้าน คือ จํานวนการกดไลก์ (Like) การ
แชร์ (Share) และการแสดงความคิดเห็น (Comment) 
 กลุ่มตัวอย่างประกอบด้วยวิดีโอจํานวน 1,000 คลิป จาก 50 บัญชี TikTok ประเภทอาหาร
และเคร่ืองด่ืมในประเทศไทย ซึ่งมีจํานวนผู้ติดตามอยู่ระหว่าง 10,000-50,000 คน มีการสกัดคุณลักษณะ
ทางภาพทั้งระดับตํ่า เช่น สีและความคอนทราสต์ และระดับสูง เช่น จํานวนเมนูอาหาร การปรากฏของ
ใบหน้า เพศ โลโก้ และข้อความส่งเสริมการขาย จากน้ันคํานวณอัตราการมีส่วนร่วม (Engagement 
Rate) ของแต่ละตัวช้ีวัด เพ่ือใช้เป็นเกณฑ์ในการจัดกลุ่มระดับความนิยม 
 แบบจําลองที่นํามาทดลอง ได้แก่ Random Forest, Support Vector Classifier (SVC), 
LightGBM CatBoost และ Logistic Regression (Baseline) โดยใช้การแบ่งข้อมูลเป็นชุดฝึก ชุดตรวจสอบ 
และชุดทดสอบ และประเมินผลด้วยตัวช้ีวัด ได้แก่ Accuracy, Precision, Recall, F1-score, ROC-AUC 
และ Feature Importance  
 ผลการทดลองพบว่า ความสามารถในการทํานายเรียงลาํดับจากสูงไปต่ําคือการกดไลก์ (Like), 
การแชร์ (Share) และการแสดงความคิดเห็น (Comment) โดยพิจารณาจากค่าความถูกต้อง (Accuracy) 
สูงสุดของโมเดลในชุดทดสอบ ได้แก่ Like เท่ากับ 0.7350, Share เท่ากับ 0.7000 และ Comment 
เท่ากับ 0.5950 สะท้อนให้เห็นว่าคุณลักษณะทางภาพสามารถอธิบายความแปรปรวนของพฤติกรรมการ
กดถูกใจได้ดีกว่าการแสดงความคิดเห็น    
 ในด้านการเปรียบเทียบอัลกอริทึม พบว่ากลุ่ม Gradient Boosting มีความโดดเด่นในตัวช้ีวัด 
Like โดย CatBoost ให้ค่า Accuracy สูงสุด (0.7350) สําหรับตัวช้ีวัด Share พบว่าแบบจําลองพ้ืนฐาน
อย่าง Logistic Regression กลับให้ผลดีที่สุด (0.7000) ส่วน Comment ให้ผลดีที่สุดร่วมกันระหว่าง 
LightGBM และ Logistic Regression (0.5950) ทั้งน้ี ความแตกต่างของ Accuracy ระหว่างโมเดลท่ีทํา
ผลงานได้ดีที่สุดและตํ่าที่สุดคือ 3% สําหรับ Like, 2% สําหรับ Share และ 5.50% สําหรับ Comment 
ซึ่งแสดงถึงความไม่เสถียรในการทํานายการแสดงความคิดเห็น    
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 เมื่อพิจารณาประสิทธิภาพผ่านค่าพ้ืนที่ใต้กราฟ (ROC-AUC) เพ่ือประเมินความสามารถใน
การแยกแยะคลาส พบว่าแบบจําลองมีประสิทธิภาพสูงในด้าน Like (สูงสุด 0.7967 โดย LightGBM) 
และ Share (สูงสุด 0.7844 โดย CatBoost) ซึ่งเข้าใกล้ระดับ 0.80 ในขณะที่การแสดงความคิดเห็นมีค่า 
ROC-AUC ตํ่ากว่าอย่างชัดเจน (สูงสุด 0.6504 โดย Logistic Regression) ยืนยันว่าคุณลักษณะทางภาพ
เพียงมิติเดียวไม่เพียงพอต่อการแยกแยะระดับความนิยมในแง่ของคอมเมนต์    
 สําหรับการวิเคราะห์ความสําคัญของคุณลักษณะ (Feature Importance) พบว่าปัจจัยทาง
ภาพระดับตํ่า (Low-level features) เช่น ความสว่าง (50.04%) และสีสันสดใส (26.33%) มีอิทธิพล
สูงสุดต่อการกดไลก์ ส่วนการแชร์จะให้ความสําคัญกับประเภทเนื้อหาอาหาร เช่น ของหวาน (15.62%) 
และอาหารทั่วไป (15.61%) รวมถึงข้อมูลโปรโมชัน ขณะที่การแสดงความคิดเห็นได้รับอิทธิพลจากประเภท
อาหารและเคร่ืองด่ืมเป็นหลัก    
 เมื่อพิจารณาจาก Confusion Matrix พบว่าแบบจําลองส่วนใหญ่จําแนกคลาส “ตํ่า” ได้
แม่นยํากว่าคลาส “สูง” โดยในตัวช้ีวัด Like แบบจําลอง LightGBM และ CatBoost จําแนกคลาสตํ่าได้
ถูกต้องสูงสุดถึง 0.85 สําหรับ Share แบบจําลอง SVC จําแนกคลาสตํ่าได้ถูกต้องสูงสุดที่ 0.78 ขณะท่ี
คลาสสูงของ Share แบบจําลอง Logistic Regression สามารถทํานายได้ถูกต้องสูงสุดที่ 0.68 ในส่วน
ของ Comment โมเดลมีความสามารถในการจําแนกทั้งสองคลาสในระดับที่ใกล้เคียงกันและค่อนข้าง
จํากัด (สูงสุดที่ 0.61)   
 โดยสรุป ผลการวิจัยช้ีให้เห็นว่า องค์ประกอบทางภาพมีศักยภาพในการใช้พยากรณ์การมี
ส่วนร่วมประเภท Like และ Share ได้ในระดับปานกลาง ขณะที่การพยากรณ์ Comment มีความ
ซับซ้อนสูงกว่าและอาจได้รับอิทธิพลจากปัจจัยที่อยู่นอกเหนือจากองค์ประกอบทางภาพเพียงอย่างเดียว 
 
5.2 อภิปรายผล  
 5.2.1  ความแตกต่างของระดับ Engagement ตามลักษณะพฤติกรรมผู้ใช้งาน 
   ผลการวิจัยแสดงให้เห็นว่าการทํานายการกดถูกใจให้ผลลัพธ์สูงที่สุด รองลงมาคือการ
แชร์ และตํ่าที่สุดคือการแสดงความคิดเห็น สะท้อนถึงความแตกต่างในธรรมชาติของพฤติกรรมผู้ใช้งาน 
ซึ่งสอดคล้องกับกรอบทฤษฎีที่มอง engagement เป็น “กิจกรรมคนละระดับความพยายาม” โดย Like 
เป็นกิจกรรมต้นทุนตํ่า และ Comment เป็นกิจกรรมที่ต้องใช้การมีส่วนร่วมเชิงความหมายมากกว่าใช้
ความพยายามสูงกว่า และมักเก่ียวข้องกับปัจจัยด้านเน้ือหา บริบท อารมณ์ หรือความคิดเห็นส่วนบุคคล 
ซึ่งอาจไม่สามารถอธิบายได้ด้วยคุณลักษณะทางภาพเพียงอย่างเดียว 
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 5.2.2  การอภิปรายด้านประสิทธิภาพของแบบจําลองและข้อจํากัดของตัวแปรนําเข้า 
   จากการทดลองพบว่าแบบจําลองที่มีสถาปัตยกรรมแตกต่างกันอย่างสิ้นเชิง ต้ังแต่
แบบจําลองเชิงเส้นที่มีความซับซ้อนตํ่าอย่าง Logistic Regression ไปจนถึงแบบจําลองกลุ่ม Boosting 
ที่มีสถาปัตยกรรมซับซ้อนสูง กลับให้ค่าประสิทธิภาพทั้งในด้าน Accuracy และ ROC-AUC ในระดับที่
ใกล้เคียงกันอย่างมีนัยสําคัญ สภาวะการอ่ิมตัวของประสิทธิภาพ น้ีช้ีให้เห็นว่า ภายใต้โครงสร้างข้อมูลชุด
เดียวกัน การเลือกหรือเปล่ียนประเภทของอัลกอริทึมไม่ได้เป็นปัจจัยหลัก ที่จะช่วยยกระดับความ
แม่นยําให้สูงขึ้นอย่างก้าวกระโดดได้ในงานวิจัยน้ี การผลักดันประสิทธิภาพการทํานายให้สูงขึ้นในอนาคต 
ไม่ได้ขึ้นอยู่กับการแสวงหาอัลกอริทึมที่ซับซ้อนย่ิงขึ้น แต่ต้องอาศัยการออกแบบคุณลักษณะทางภาพให้
มีประสิทธิภาพหรือให้มีความเป็น Multimodal มากขึ้น 
 
 5.2.3  ความไม่สมมาตรในการจําแนกคลาสตํ่าและคลาสสูง 
   ผลการที่แบบจําลองสามารถจาํแนกระดับการมีส่วนร่วมประเภท Like และ Share ใน
กลุ่มคลาสตํ่าได้แม่นยํากว่าคลาสสูง อาจสะท้อนให้เห็นว่า องค์ประกอบทางภาพที่มีคุณภาพตํ่าหรือขาด
ความโดดเด่น มักสัมพันธ์กับระดับการมีส่วนร่วมที่ตํ่าอย่างสมํ่าเสมอ กล่าวคือ เมื่อคุณลักษณะเชิงภาพ
ไม่ดึงดูดหรือไม่สอดคล้องกับความคาดหวังของผู้ชม ความน่าจะเป็นในการเกิดปฏิสัมพันธ์ย่อมลดลงอย่าง
ชัดเจน ในทางกลับกันการที่วิดีโอมีองค์ประกอบทางภาพที่ดีหรือมีคุณภาพสูง มิได้หมายความว่าจะส่งผล
ให้เกิดการมีส่วนร่วมในระดับสูงโดยอัตโนมัติ ทั้งน้ีเน่ืองจากพฤติกรรมการมีส่วนร่วมบนแพลตฟอร์ม TikTok 
อาจได้รับอิทธิพลจากปัจจัยอ่ืนร่วมด้วย เช่น ปัจจัยทางเสียง ความนิยมของบัญชี จังหวะเวลาในการเผยแพร่ 
กระแสสังคม หรือบริบทของเน้ือหา ซึ่งอยู่นอกเหนือขอบเขตขององค์ประกอบทางภาพเพียงอย่างเดียว
ดังน้ัน ผลการวิจัยน้ีช้ีให้เห็นว่าการมีส่วนร่วมบนแพลตฟอร์ม TikTok ไม่ได้ขึ้นอยู่กับองค์ประกอบทาง
ภาพเพียงอย่างเดียว แต่มีความซับซ้อนและเก่ียวข้องกับหลายมิติของการสื่อสารดิจิทัล 
 
 5.2.4  ความสําคัญของฟีเจอร์ในเชิงแบบจําลองและการตีความเชิงพรรณา 
   คุณลักษณะทางภาพระดับตํ่าและการปรากฏของโลโก้มีบทบาทสําคัญอย่างย่ิงในการ
ทํานายการกดไลก์ โดยเฉพาะค่าความสว่างและสีสันที่สดใสซึ่งเป็นปัจจัยที่มีอิทธิพลสูงสุดสอดคล้องกับ
ทฤษฎีการสื่อสารทางภาพที่ระบุว่าสิ่งเร้าทางภาพสามารถดึงดูดความสนใจและกระตุ้นการตอบสนอง
ของผู้ใช้งานได้อย่างรวดเร็ว ในทางตรงกันข้าม แม้คุณลักษณะทางภาพจะยังคงมีความสําคัญต่อการทํานาย
การแชร์และการแสดงความคิดเห็น แต่ปัจจัยที่เก่ียวข้องกับเน้ือหาโดยตรง เช่น ประเภทของอาหารและ
เคร่ืองด่ืม กลับมีส่วนช่วยในการทํานายอย่างมีนัยสําคัญมากกว่า ซึ่งสะท้อนให้เห็นว่าพฤติกรรมการมี
ส่วนร่วมที่ต้องใช้ความพยายามสูงกว่า เช่น การแชร์หรือการแสดงความคิดเห็น มักเก่ียวข้องกับการประเมิน
คุณค่าของเน้ือหาและบริบทที่นอกเหนือไปจากองค์ประกอบความสวยงามเพียงอย่างเดียว นอกจากน้ี 
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การท่ีโลโก้เป็นหน่ึงในปัจจัยหลักของการกดไลก์ช้ีให้เห็นว่าการรับรู้ถึงอัตลักษณ์ของแบรนด์มีผลต่อการ
ตัดสินใจมีส่วนร่วมของผู้ใช้งาน 
 
 5.2.5  การตีความเชิงพรรณาของการเปรียบเทียบข้อมูล 
   จากการวิเคราะห์เชิงสํารวจ ผู้วิจัยได้ทําการพิจารณาผลรวมของจํานวนการปรากฏ
ของแต่ละคุณลักษณะทางภาพ และเปรียบเทียบระหว่างกลุ่มวิดีโอที่มีการมีส่วนร่วมตํ่าและสูง เพ่ือระบุ
รูปแบบความแตกต่างในระดับเบ้ืองต้น ผลการวิเคราะห์พบว่า คุณลักษณะบางประเภท เช่น สีสันสดใส 
(Colorfulness), ความสว่าง (Brightness) และคอนทราสต์ (Contrast) รวมถึงองค์ประกอบเชิงข้อมูล 
เช่น ข้อความรีวิว ราคา โปรโมช่ัน และการปรากฏของโลโก้ มีแนวโน้มปรากฏในวิดีโอที่มีการมีส่วนร่วม
สูงมากกว่า 
   ในกรณีของการปรากฏของโลโก้ พบข้อสังเกตเพ่ิมเติมว่า ความเป็นที่รู้จักของแบรนด์
อาจมีความเกี่ยวข้องกับระดับการมีส่วนร่วม โดยบัญชีที่เป็นแบรนด์ขนาดใหญ่ เช่น starbucksthailand 
มีการปรากฏของโลโก้ในวิดีโอที่มีความนิยมสูงในสัดส่วนที่สูง (18 จาก 19 วิดีโอ) และแนวโน้มลักษณะ
เดียวกันยังพบในบัญชี pizzahut1150_th และ burgerkingthai ซึ่งมีสัดส่วนวิดีโอที่มีโลโก้และได้รับ
ความนิยมสูงอยู่ที่ประมาณ 94% และ 90% ตามลําดับ ในขณะที่บัญชีขนาดเล็ก เช่น bianca.bangkok, 
padthaijaetum และ ronin.pizza มีสัดส่วนดังกล่าวตํ่ากว่ามาก ซึ่งอาจสะท้อนถึงบทบาทของ brand 
recognition ต่อพฤติกรรมการมีส่วนร่วมของผู้ใช้งาน  
   อย่างไรก็ตาม การวิเคราะห์ในลักษณะน้ีเป็นเพียงการตีความเชิงพรรณนา (Descriptive 
Analysis) ซึ่งสะท้อนความแตกต่างของการกระจายตัวของฟีเจอร์ระหว่างกลุ่มข้อมูลเท่าน้ัน และไม่สามารถ
สรุปได้โดยตรงว่าเป็นปัจจัยเชิงสาเหตุที่ส่งผลต่อการเพ่ิมข้ึนของการมีส่วนร่วม เน่ืองจากไม่ได้พิจารณา
ความสัมพันธ์ร่วมระหว่างหลายตัวแปรพร้อมกัน  
   นอกจากน้ี แบบจําลองการเรียนรู้ของเคร่ืองจะประเมินความสําคัญของฟีเจอร์ภายใต้
บริบทของตัวแปรทั้งหมด ซึ่งอาจทําให้ฟีเจอร์ที่ดูมีความแตกต่างสูงในเชิงผลรวม มีบทบาทลดลงเมื่ออยู่
ร่วมกับตัวแปรอ่ืน อีกทั้ง ความสัมพันธ์ที่สังเกตได้อาจได้รับอิทธิพลจากตัวแปรแฝง เช่น รูปแบบคอนเทนต์ 
ความนิยมของเสียงเพลง หรือบริบทของวิดีโอ ซึ่งไม่ได้ถูกนํามารวมในการวิเคราะห์น้ี ดังน้ัน ผลการวิเคราะห์
ดังกล่าวจึงควรถูกใช้เป็นแนวทางเบ้ืองต้นในการทําความเข้าใจลักษณะของข้อมูลและสนับสนุนการออกแบบ
ฟีเจอร์ มากกว่าการใช้เป็นหลักฐานในการอธิบายความสําคัญของตัวแปรในเชิงแบบจําลองโดยตรง 
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5.3 ข้อเสนอแนะ  
 5.3.1  ข้อเสนอแนะการพิจารณาเพ่ิมปัจจัยในการทํานาย 
   จากผลการวิจัยพบว่า องค์ประกอบทางภาพของวิดีโอมีความสัมพันธ์กับพฤติกรรม
การกดถูกใจและการแชร์ในระดับปานกลาง ในขณะที่การทํานายความคิดเห็นน้ันประสิทธิภาพยังค่อน 
ข้างตํ่าอยู่ ดังนั้น หากต้องการให้โมเดลทํางานได้ประสิทธิภาพมาขึ้น อาจจะพิจารณาเพ่ิมเติมและพัฒนา
ระบบดังน้ี 
   • จํานวนภาพตัวแทนวิดีโอ ปัจจุบันใช้ตัวแทนอยู่ที่สามภาพ อาจไม่ครอบคลุมฉาก
สําคัญ พากเพ่ิมจํานวน อาจช่วยลดความเอนเอียงของภาพตัวแทนของวิดีโอ 
   • เพ่ิมฟีเจอร์ของภาพ ในการนํามาทํานายการมีส่วนร่วม 
   • การประยุกต์ใช้เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึกด้านภาพ เช่น Convolutional Neural 
Networks (CNNs) แทนการพ่ึงพาคุณลักษณะที่สกัดด้วยวิธีเชิงสถิติแบบด้ังเดิม อาจจับฟีเจอร์ที่เรามอง
ไม่เห็นได้  
   • การประยุกต์ใช้ข้อมูลแบบ Multimodal โดยผสานคุณลักษณะจากหลายแหล่ง 
ข้อมูล เช่น ฟีเจอร์ภาพ เสียง และข้อความ Caption หรือ Hashtags เข้าด้วยกัน อาจช่วยเพ่ิมประสิทธิภาพ
ในการทํานายพฤติกรรมการมีส่วนร่วมที่มีความซับซ้อน โดยเฉพาะพฤติกรรมการแสดงความคิดเห็น ซึ่ง
มักได้รับอิทธิพลจากบริบทเชิงความหมายและอารมณ์ของเน้ือหามากกว่าปัจจัยภาพเพียงอย่างเดียว การ
ผสานข้อมูลหลายมิติอาจช่วยให้แบบจําลองสามารถเรียนรู้ปฏิสัมพันธ์ระหว่างองค์ประกอบเชิงภาพและ
เชิงภาษาได้ดีย่ิงขึ้น 
   • ประยุกต์ใช้เทคนิค Natural Language Processing (NLP) เพ่ือวิเคราะห์ข้อความ 
เช่น คําบรรยาย (caption) หรือข้อความท่ีปรากฏในวิดีโอ (on-screen text) เพิ่มเติม 
   • เพ่ือก้าวข้ามข้อจํากัดของคุณลักษณะที่ถูกกําหนดขึ้นด้วยมือ ควรพิจารณาศึกษาการดึง
คุณลักษณะแบบอัตโนมัติโดยใช้แบบจําลองการเรียนรู้เชิงลึกที่ผ่านการฝึกฝนล่วงหน้า (Pretrained Deep 
Learning Models) เช่น โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน (CNNs) หรือ Vision Transformers 
(ViT) ซึ่งมีความสามารถในการเรียนรู้ตัวแทนคุณลักษณะระดับสูง (High-Level Representations) จาก
ข้อมูลภาพได้โดยตรง และช่วยลดความเอนเอียงที่อาจเกิดขึ้นจากการระบุข้อมูลโดยมนุษย์ (Annotation 
Bias) 
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 5.3.2  ข้อเสนอแนะการพิจารณาเพ่ิมขอบเขตในการทํานาย 
   งานวิจัยน้ีกําหนดขอบเขตการศึกษาเฉพาะบัญชี TikTok ด้านอาหารและเคร่ืองด่ืมใน
ประเทศไทย ซึ่งเป็นหมวดหมู่เน้ือหาท่ีมีลักษณะเด่นด้านภาพอย่างชัดเจน ทั้งในมิติของสีสัน ความน่า
รับประทาน และการจัดองค์ประกอบของวัตถุในเฟรม ส่งผลให้องค์ประกอบทางภาพมีบทบาทสําคัญต่อ
ระดับการมีส่วนร่วมมากกว่าบริบทเนื้อหาบางประเภท 
   อย่างไรก็ตาม การจํากัดขอบเขตเฉพาะหมวดอาหารและเคร่ืองด่ืม อาจส่งผลต่อความ 
สามารถในการทั่วไปของแบบจําลอง กล่าวคือ แบบจําลองที่พัฒนาขึ้นอาจมีประสิทธิภาพดีภายใต้บริบท
ที่ภาพมีความโดดเด่นสูง แต่เมื่อประยุกต์ใช้กับหมวดหมู่อ่ืน เช่น การศึกษา การเงิน เทคโนโลยี หรือเน้ือหา
เชิงสาระ ความสําคัญขององค์ประกอบทางภาพอาจลดลง และปัจจัยด้านอ่ืนอาจมีอิทธิพลมากกว่า 
   ดังน้ัน งานวิจัยในอนาคตควรพิจารณาขยายขอบเขตประเภทบัญชีให้มีความหลากหลาย
มากข้ึน เพ่ือเปรียบเทียบความแตกต่างของอิทธิพลเชิงภาพในแต่ละหมวดหมู่เน้ือหา การศึกษาข้ามหมวดหมู่
จะช่วยให้สามารถประเมินได้ว่า แบบจําลองที่พัฒนาขึ้นมีความเสถียรในบริบทที่แตกต่างกันหรือไม่ และ
ปัจจัยใดมีบทบาทเด่นในแต่ละประเภทเนื้อหา  
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