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ในปัจจุบันการเก็บข้อมูลจากช่องทางต่างๆ บนอินเตอรเ์น็ต โดยเฉพาะโซเชียล

เน็ตเวิรก์นัน้ก าลังเป็นท่ีแพร่หลาย โดยเฉพาะอย่างยิ่งการเก็บขอ้มูลเพ่ือใชส้  าหรบัวิจยัทางดา้น
การตลาด ซึ่งจะท าใหส้ามารถเขา้ใจผูบ้ริโภคไดม้ากย่ิงขึน้ บรษิัทใดท่ีสามารถเก็บขอ้มลูผูบ้รโิภคได้
มากจะท าใหมี้ความสามารถในการแข่งขนัในตลาดไดม้ากกว่าบริษัทท่ีเก็บขอ้มลูไดน้อ้ย ซึ่งขอ้มูล
ผูบ้ริโภคนัน้ก็มีหลากหลายปัจจยัท่ีส่งผลใหเ้กิดพฤติกรรมการบริโภคท่ีแตกตา่งกนัในแตล่ะบคุคล 
หนึ่งในนั้นคือเพศ ซึ่งเป็นปัจจัยท่ีส าคัญปัจจัยหนึ่งท่ีส่งผลโดยตรงต่อพฤติกรรมของผู้บริโภค 
ส าหรบัการเก็บขอ้มลูเพศของผูบ้รโิภคในไทยนัน้ ส่วนใหญ่มกัใชว้ิธีการระบเุพศจากขอ้ความตา่งๆ 
ท่ีผูบ้ริโภคเผยแพรโ่ดยใชว้ิธีการระบจุากค าลงทา้ย เช่น ครบั คะ่ หรือค าสรรพนามแทนตวั เชน่ ผม 
ดิฉัน ในการระบุเพศ ส าหรับข้อความแสดงความคิดเห็นบนโซเชียลเน็ตเวิรก์  ผู้วิจัยพบว่ามี
ขอ้ความเพียง 30% เท่านัน้ท่ีมีค  าท่ีสามารถระบเุพศได ้ซึ่งถา้หากสามารถระบเุพศจากขอ้ความใน
ส่วนท่ีไม่มีค  าเหล่านี ้อีก 70% ได้ จะท าให้สามารถน าข้อมูลท่ีได้ไปใช้ได้อย่างถูกต้องและมี
ประสิทธิภาพ ท าใหเ้กิดความไดเ้ปรียบในดา้นการตลาด ในงานวิจยันีไ้ดน้  าเสนอวิธีการจ าแนก
เพศของผูเ้ขียนขอ้ความแสดงความคิดเห็นส าหรบัขอ้ความภาษาไทยบนโซเชียลเน็ตเวิรก์  โดยการ
ประยุกตใ์ช้เทคนิคการประมวลผลภาษาธรรมชาติกับการสกัดคุณลักษณะ ร่วมกับการสรา้ง
แบบจ าลองการเรียนรูข้องเครื่อง ใหค้า่ความแมน่ย าในการจ าแนกเพศ 79.04% 
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เครื่อง, ขอ้ความแสดงความคดิเห็นในภาษาไทย 
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Data collection from various channels on the internet, especially social 

networks, is becoming an increasingly common practice amongst businesses. 
Companies conducting any form of marketing research will find valuable insights and 
gain a deeper understanding of their consumers through collecting data. Any company 
able to collect and effectively analyze the most consumer data will therefore gain a 
significant competitive advantage. There are a variety of factors that affect consumer 
behavior. One of the most important factors is gender, which is a key determinant of 
consumer behavior. In the collection of gender data from social networks in Thailand, a 
popular method of distinguishing gender of different texts can be done through analysis 
of suffixes such as "Krub" for males or "Ka" for females, or from pronouns such as "Phom" 
for males or "Di-Chan" for females. From the research, it was found that only 30% of the 
studied texts contained gender-related suffixes or pronouns. It stands to reason that if 
the remaining 70% of texts that do not use contemporary gender-related suffixes or 
pronouns could be adequately analyzed, it presents an attractive opportunity to gain a 
competitive advantage in consumer-targeted marketing. This research proposes that the 
gender classification method of Thai comment texts, through the application of natural 
language processing techniques and supplemented with machine learning models, with 
an accuracy of 79.04%. 

 
Keyword : Gender classification, Natural Language Processing, Feature extraction, 
Machine learning, Thai comment texts 
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บทที ่1  
บทน า 

ความส าคัญและทีม่าของงานวิจัย 
ทกุวนันีข้อ้มูลมากมายมหาศาลไดเ้กิดขึน้ทุกๆ วินาที ย่ิงเทคโนโลยีไปไกลมากเท่าไร ยิ่ง

จะท าใหเ้กิดการสรา้งขอ้มลูมากขึน้เป็นทวีคณู โดยเฉพาะขอ้มลูในโลกออนไลน ์ถา้ใครสามารถน า
ข้อมูลเหล่านี ้มาใช้ให้เกิดประโยชน์ได้ ก็ยิ่งจะท าให้เกิดการพัฒนาในด้านต่างๆ มากยิ่งขึน้ 
ทางดา้นการตลาดก็เช่นกนั ทกุวนันีห้ลายๆ บริษัทหนัมาท าการตลาดดจิิตอล (Digital marketing) 
กนัมากขึน้ เน่ืองจากสามารถเก็บขอ้มลูผูใ้ชง้านไดโ้ดยไมต่อ้งท าการส ารวจการตลาดแบบออฟไลน ์
(Offline marketing survey) เหมือนสมยัก่อน อีกทัง้ยงัสามารถทดลองแผนการตลาด การโฆษณา 
และสามารถวดัประสิทธิภาพของแผนการตลาดหรือการโฆษณานัน้ๆ ไดง้่ายมากยิ่งขึน้ ท าใหเ้กิด
การท าการตลาดส่วนบุคคล (Personalized marketing) ซึ่งเป็นวิธีการท่ีนักการตลาดพยายาม
น าเสนอสินค้า และบริการให้ตรงกับความต้องการของกลุ่มผู้บริโภคให้ได้มากท่ีสุด โดยไม่
จ  าเป็นตอ้งเสนอสินคา้และบรกิารแบบเดียวกนัใหก้บัทกุคนเหมือนการตลาดแบบเก่า แตมุ่ง่เนน้ไป
ท่ีความต้องการของกลุ่มผู้บริโภคท่ีเป็นเป้าหมายเท่านั้น ดังนั้นการเก็บข้อมูลของผู้บริโภคให้
ไดม้ากท่ีสุดจึงเป็นจุดเริ่มตน้ท่ีส าคญัส าหรบัการวิเคราะหก์ลุ่มผูบ้ริ โภค เพ่ือใหไ้ดก้ลุ่มผูบ้ริโภคท่ี
เป็นเปา้หมายตอ่ไป 

ปัญหาท่ีส าคญัของการท าการตลาดส่วนบุคคลคือ ขอ้มูลท่ีไดม้านัน้ ไม่ไดมี้ขอ้มูลท่ีบ่ง
บอกรายละเอียดของบคุคลนัน้ๆ อย่างชดัเจน ตวัอย่างเช่น ขอ้ความแสดงความคิดเห็นบนโซเชียล
เน็ตเวิรก์ มักจะมีแต่ขอ้ความท่ีแสดงอารมณค์วามรูส้ึก ขอ้ความท่ีแสดงค าถามหรือตอบค าถาม  
ท าให้ไม่สามารถสกัดเอาข้อมูลส่วนท่ีเป็นท่ีตอ้งการได ้อาทิเช่น เพศ อายุ ภูมิล  าเนา เชือ้ชาต ิ
ภาษาและอ่ืนๆ จึงไม่สามารถน าไปวิเคราะหห์ากลุ่มเป้าหมายไดอ้ย่างท่ีตอ้งการได ้เป็นท่ีมาของ
งานวิจยัทางดา้นการจ าแนกขอ้มูลส่วนบคุคลของผูเ้ขียนจากงานเขียนหรือขอ้ความท่ีผูเ้ขียนสรา้ง
ขึน้ (Author's Profiling) สิ่งท่ีทา้ทายส าหรบังานดา้นการจ าแนกขอ้มูลส่วนบุคคล คือ ค าท่ีอยู่ใน
ขอ้ความนัน้ ไม่สามารถบอกไดแ้น่ชดัว่าเป็นเพศอะไร อายุเท่าไร ภาษาแม่ท่ีใชห้รือเชือ้ชาติอะไร 
ซึ่งแตกต่างจากงานดา้นการจ าแนกขอ้ความประเภทอ่ืนๆ เช่น การจ าแนกอารมณ์ (Sentiment 
Analysis) ท่ีค  าแต่ละค าจะมีอารมณ์ ความรูส้ึกของค าอยู่ในตวัเอง หรือการจ าแนกหมวดหมู่ของ
ขอ้ความ (Text Categorization) ก็มีค  าท่ีสามารถบอกไดว้่าข้อความนั้นๆ อยู่ในหมวดหมู่อะไร 
เป็นต้น ส าหรับงานด้านการจ าแนกข้อมูลส่วนบุคคลในภาษาไทยนั้นยังไม่เป็นท่ีแพร่หลาย 
โดยเฉพาะการจ าแนกเพศ เน่ืองจากการท่ีภาษาไทยมีค าสรรพนามบุรุษท่ี 1 ท่ีสามารถบอกเพศ
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ของผูเ้ขียนได ้เช่น ผม กระผม ดิฉัน ฉัน ค าลงทา้ยประโยคท่ีสามารถบอกเพศของผูเ้ขียนได้ เช่น 
ครบั คะ ค่ะ หรือค าท่ีตัง้ใจกร่อนเสียง บิดเสียงทางภาษา หรือค าท่ีพิมพผ์ิด ทั้งท่ีตัง้ใจพิมพผ์ิด
หรือไม่ตัง้ใจพิมพผ์ิดท่ีสามารถบอกเพศของผูเ้ขียนได้ เช่น ครชั ครสั คระ่ ฮบั ป๋ม นู๋ เป็นตน้ แต่ก็มี
ผูเ้ขียนจ านวนไม่นอ้ยท่ีไม่ไดใ้ชค้  าเหล่านี ้โดยเฉพาะอย่างยิ่งในโซเชียลเน็ตเวิรก์ เช่น เฟสบุ๊ค ทวิต
เตอร ์อินสตารแ์กรม หรือเว็บบอรด์ต่างๆ ซึ่งมักใชค้  าท่ีไม่เป็นทางการ ซึ่งผูว้ิจยัพบว่ามีขอ้ความ
เพียง 30% เทา่นัน้ ท่ีสามารถระบเุพศของผูเ้ขียนจากค าเหลา่นีไ้ด ้

จากท่ีกล่าวมาขา้งตน้จะเห็นไดว้่าการจ าแนกขอ้มูลส่วนบุคคลนั้น ถ้าเราสามารถดึง
ขอ้มูลท่ีจ  าเป็นออกมาได้ จะท าให้สามารถน าข้อมูลนั้นไปใชใ้ห้เกิดประโยชน์ ไม่เพียงแต่ดา้น
การตลาดเท่านั้น แต่สามารถน าไปใช้ให้เกิดประโยชน์ในดา้นต่างๆ อีกมากมาย เพราะเราจะ
สามารถน าขอ้มลูเหล่านีไ้ปวิเคราะหพ์ฤติกรรมของผูค้นในสงัคมตอ่ไดอี้ก ท าใหเ้กิดการพฒันาใน
ดา้นต่างๆ มากยิ่งขึน้ไป ส าหรบัในงานวิจยันี ้ผูว้ิจยัตอ้งการน าเสนอวิธีการจ าแนกเพศของผูเ้ขียน
ขอ้ความแสดงความคิดเห็นในภาษาไทย โดยใชก้ารสกดัคณุลกัษณะ (Features Extraction) จาก
ขอ้ความแสดงความคดิเห็นบนเว็บไซตพ์นัทิพ  รว่มกบัการสรา้งแบบจ าลองส าหรบัการจ าแนก โดย
ใช้เทคนิคการเรียนรูข้องเครื่อง (Machine Learning techniques) และเทคนิคการประมวลผล
ภาษาธรรมชาต ิ(Natural Language Processing techniques) 

วัตถุประสงคข์องงานวิจัย 
1. เพ่ือศกึษาและประยุกตใ์ชเ้ทคนิคการเรียนรูข้องเครื่องรว่มกบัเทคนิคการประมวลผล

ภาษาธรรมชาติ ส  าหรับการสรา้งแบบจ าลองการจ าแนกเพศของผู้เขียนข้อความแสดงความ
คดิเห็นบนโซเชียลเน็ตเวิรก์ 

2. เพ่ือศึกษาและประยุกตใ์ชเ้ทคนิคการประมวลผลภาษาธรรมชาติ  ส  าหรบัการสกัด
คณุลกัษณะจากขอ้ความแสดงความคิดเห็นบนโซเชียลเน็ตเวิรก์ 

ขอบเขตของการวิจัย 
1. ขอ้มูลท่ีใชส้  าหรบัการวิจยั เป็นขอ้ความแสดงความคิดเห็นในภาษาไทยจากเว็บไซต์

พันทิพ ไม่น้อยกว่า 50,000 ข้อความแสดงความคิดเห็นส าหรบัเพศชาย และ 50,000 ขอ้ความ
แสดงความคดิเห็นส าหรบัเพศหญิง รวมทัง้สิน้ไมน่อ้ยกวา่ 100,000 ขอ้ความแสดงความคดิเห็น 

2. เทคนิคการเรียนรูข้องเครื่องท่ีใช้ส  าหรบัการสร้างแบบจ าลองการจ าแนก 3 เทคนิค 
ไดแ้ก่ Logistic Regression, Naïve Bayes และ Random Forest 
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3. ใชว้ิธีการวดัประสิทธิภาพดว้ยตวัวดัประสิทธิภาพ 4 ค่า ไดแ้ก่ Accuracy, Precision, 
Recall และ F1 score 

วิธีการด าเนินงานวิจัย 
1. ทบทวนวรรณกรรมและงานวิจยั (Literature Review) ท่ีเก่ียวขอ้ง 
2. ศกึษาเครื่องมือท่ีและอลักอรทิมึจะน ามาใชใ้นงานวิจยั 
3. เก็บขอ้มลูท่ีใชใ้นงานวิจยั 
4. ทดลองวิธีการวิจยัตามท่ีไดศ้กึษามาจากงานวิจยัท่ีเก่ียวขอ้ง 
5. ศกึษา และทดลองเพิ่มเตมิ เพ่ือพฒันาประสิทธิภาพของงานวิจยั 
6. วิเคราะห ์ประเมินผลและสรุปผลการวิจยั 

สมมตฐิานในการวิจัย 
1. เพศหญิงและเพศชายมีการใช้ค  าศัพท์ในข้อความแสดงความคิดเห็นบนโซเชียล

เน็ตเวิรก์ท่ีแตกต่างกัน จึงท าให้สามารถใช้เทคนิคการเรียนรูข้องเครื่อง และเทคนิคของการ
ประมวลผลภาษาธรรมชาตใินจ าแนกเพศของผูเ้ขียนขอ้ความแสดงความคิดเห็นได ้

2. เพศหญิงและเพศชายมีการใชรู้ปแบบของค าในขอ้ความแสดงความคดิเห็นบนโซเชียล
เน็ตเวิรก์ท่ีแตกต่างกัน จึงท าให้สามารถใช้เทคนิคการเรียนรูข้องเครื่อง และเทคนิคของการ
ประมวลผลภาษาธรรมชาตใินจ าแนกเพศของผูเ้ขียนขอ้ความแสดงความคิดเห็นได ้

3. เพศหญิงและเพศชายมีการใช้ชนิดของค าในขอ้ความแสดงความคิดเห็นบนโซเชียล
เน็ตเวิรก์ท่ีแตกต่างกัน จึงท าให้สามารถใช้เทคนิคการเรียนรูข้องเครื่อง และเทคนิคของการ
ประมวลผลภาษาธรรมชาตใินจ าแนกเพศของผูเ้ขียนขอ้ความแสดงความคิดเห็นได ้

ประโยชนท์ีค่าดว่าจะได้รับจากการวิจัย 
1. สามารถน าแบบจ าลองท่ีไดจ้ากงานวิจัยครัง้นี ้ไปใชใ้นการจ าแนกเพศกับขอ้ความ

แสดงความคิดเห็นบนโซเชียลเน็ตเวิรก์ เพ่ือน าขอ้มูลเพศของผูเ้ขียนขอ้ความแสดงความคิดเห็นท่ี
ไดไ้ปใชใ้หเ้กิดประโยชนท์างการวิจยัและพัฒนาต่อไป เช่น การวิจยัทางดา้นการตลาด การวิจัย
พฤตกิรรมของแตล่ะเพศ เป็นตน้ 

2. สามารถน าคุณลักษณะท่ีสกัดจากขอ้ความแสดงความคิดเห็นและเทคนิคท่ีใชจ้าก
งานวิจัยครั้งนี ้ ไปประยุกต์ใช้กับการจ าแนกข้อความ หรืองานทางด้านการประมวลผล
ภาษาธรรมชาตอ่ืินๆ ตอ่ไป 



 
 

 

บทที ่2  
เอกสารและงานวิจัยทีเ่กีย่วข้อง 

ในการวิจัยครัง้นี ้ผู้วิจัยไดศ้ึกษาเอกสารและงานวิจัยท่ีเก่ียวข้อง และไดน้  า เสนอตาม
หวัขอ้ตอ่ไปนี ้

1. การประมวลผลภาษาธรรมชาต ิ
2. ความแตกตา่งของการใชภ้าษาระหวา่งเพศหญิงและชาย 
3. เทคนิคการเรียนรูข้องเครื่องส าหรบัการจ าแนกท่ีใชใ้นงานวิจยั 
4. วิธีการวดัประสิทธิภาพของการทดลองท่ีใชป้ระเมินผลการวิจยั 
5. งานวิจยัท่ีเก่ียวขอ้ง 

การประมวลผลภาษาธรรมชาติ 
การประมวลผลภาษาธรรมชาติ (Natural Language Processing:  NLP) หมายถึง 

กระบวนการวิเคราะหแ์ละประมวลผลทางดา้นภาษา โดยการท าใหค้อมพิวเตอรเ์ขา้ใจภาษามนษุย์
และสามารถน าไปประมวลผลต่อได ้การศึกษาการประมวลผลภาษาธรรมชาตินัน้ สามารถแบ่ง
ออกไดเ้ป็น 7 ระดบั ดงันี ้(Jurafsky & Martin, 2000; Liddy, 2001) 

1. การศึกษาในทางสัทศาสตร ์(Phonology) คือ การศึกษาและวิเคราะหเ์สียงของ
มนษุยใ์หอ้อกมาเป็นค า 

2. การศกึษาในระดบัวจีวิภาค (Morphology) คือ การศกึษาและวิเคราะหห์น่วยค าท่ี
เล็กท่ีสดุท่ีมีความหมาย (Morpheme) 

3. การศกึษาในระดบัหน่วยศพัท ์(Lexical)  คือ การศกึษาและวิเคราะหค์วามหมาย
ของค าโดด (the meaning of individual words) และชนิดของค า (part of speech) 

4. การศึกษาในระดับวากยสัมพันธ์ (Syntactic) คือ การศึกษาและวิเคราะห์
โครงสรา้งของประโยคและกฏไวยากรณ ์(grammatical structure) 

5. การศึกษาในระดบัอรรถศาสตร ์(Semantic)  คือ การศึกษาและวิเคราะหบ์ริบท
ของค าและความหมายของค าในประโยค  (the  meanings  of  a sentence) 

6. การศึกษาในระดับปริจเฉท (Discourse) คือ การศึกษาและวิเคราะห์ความ
เช่ือมโยงและขยายกนัของหนว่ยค าประโยค 

7. การศึกษาในระดับวัจนปฏิบัติ (Pragmatics) คือ การตีความข้อความให้เห็น
ความหมายระดบัลกึตามบรบิท 
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ตัวอย่างการใช้งานระบบประมวลผลภาษาธรรมชาต ิ(Natural Language 

Processing Applications) 
1. การจ าแนกขอ้ความ (Text classification) 
2. การสรุปใจความส าคญั (Text summarization) 
3. การแปลภาษา (Machine translation) 
4. การคน้คืนสารสนเทศ (Information retrieval) 
5. การถามตอบ (Question answering) 
6. การจดจ าเสียงพดูอตัโนมตั ิ(Automatic speech recognition) 
7. การแปลงขอ้ความใหเ้ป็นเสียงพดู (Text-to-speech) 
8. การจดจ าตวัอกัขระ (Optical character recognition) 
9. การท าเหมืองขอ้ความ (Text mining) 

 
เทคนิคการประมวลผลภาษาธรรมชาติ 

ส าหรบังานวิจยันีจ้ะเป็นการน าเทคนิคการประมวลผลภาษาธรรมชาติมาใชใ้นการ
จ าแนกข้อความ ส าหรบัขัน้ตอนพืน้ทางของงานวิจัยทางดา้นนีป้ระกอบดว้ย (Dalal & Zaveri, 
2011; จิระวิชิตชยั, 2010) ดงัภาพประกอบ 1 ซึ่งมีรายละเอียดดงันี ้

1. ขั้นตอนการจัด เตรียมข้อมูล  (pre-processing) เช่น  การตัดค า  (word 
segmentation) การก าจดัค าหยดุ (stop-word list removal) การหารากศพัท ์(stemming) 

2. ขัน้ตอนการสกดัคณุลกัษณะ เป็นการเปล่ียนขอ้ความใหอ้ยูใ่นรูปของเวกเตอร ์
3. ขั้นตอนการเลือกแบบจ าลองการเรียนรู้ของเครื่อง (machine learning 

models selection) ส าหรบัการจ าแนกขอ้ความ 
4. ขั้นตอนการฝึกสอนและประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง (model 

training and evaluation) 
5. ขั้นตอนการน าแบบจ าลองไปประเมินผลกับชุดข้อมูลทดสอบ (model 

testing) 



  6 

 

ภาพประกอบ 1 แสดงขัน้ตอนการจ าแนกขอ้ความโดยใชเ้ทคนิคทางดา้นการประมวลผล
ภาษาธรรมชาตแิละเทคนิคการเรียนรูข้องเครื่อง 

ท่ีมา : (Dalal & Zaveri, 2011) 

อนึ่ง ค  าว่าภาษาศาสตรค์อมพิวเตอร ์หรือภาษาศาสตรเ์ชิงค านวณ (Computational 
Linguistics) เป็นอีกหนึ่งค  าท่ีอาจจะมีการเรียกสลับกันกับการประมวลผลภาษาธรรมชาติ ซึ่ง
แท้จริงแล้วค าทั้งสองค านี ้มีความหมายแตกต่างกันในด้านวัตถุประสงค์ของการศึกษา 
ภาษาศาสตรค์อมพิวเตอรน์ัน้จะเป็นการศกึษาทางดา้นภาษาศาสตรโ์ดยใชค้อมพิวเตอรม์าช่วยใน
การศกึษา จะเนน้การหาค าตอบทางดา้นภาษาศาสตร ์ผ่านคลงัขอ้มลูและโมเดลทางคณิตศาสตร ์
ส่วนการประมวลผลภาษาธรรมชาตินัน้จะเนน้ไปท่ีการท าใหค้อมพิวเตอรเ์ขา้ใจภาษาของมนุษย ์
และท าหนา้ท่ีทางภาษาแทนมนษุย ์(Tsujii, 2011) 

ความแตกต่างของการใช้ภาษาระหว่างเพศหญิงและชาย 
เพศคือปัจจยัหนึ่งท่ีท าใหเ้กิดความแตกต่างของการใชภ้าษา อนัเน่ืองมาจากการท่ีผูใ้ช้

ภาษาตอ้งการแสดงความเป็นหญิงหรือชายของตนเอง หรืออาจเพ่ือใหเ้กิดการตอบโตข้องผูท่ี้มีปฎิ
สัมพันธ์ด้วยตามเพศของตนเอง เช่น เพศหญิงอาจต้องการให้คู่สนทนาใช้ภาษาอย่างสุภาพ 
ออ่นโยน เน่ืองจากตนเองเป็นเพศหญิง เป็นตน้ 
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เฟ ครอสบี และลินดา ไนควิสต์ (Crosby & Nyquist, 1977) ได้ท าการศึกษาการใช้
ภาษาของเพศหญิงตามสมมติฐานของเลคอฟท่ีว่าเพศชายและเพศหญิงมีการใชภ้าษาท่ีแตกต่าง
กันเพราะเหตุผลทางสังคม พบว่าเพศหญิงมีการใชภ้าษาท่ีแตกต่างจากเพศชายอย่างมีนัยยะ
ส าคญัในกรณีท่ีมีการใชภ้าษาอย่างเป็นทางการและมีความยาวของการใชภ้าษามากพอ กล่าวคือ
ความแตกตา่งเรื่องเพศในการใชภ้าษานัน้ขึน้อยู่กบับรบิทของการใชภ้าษานัน้ๆ ดว้ย 

ส าหรบัภาษาไทยนัน้ความแตกต่างทางภาษาของเพศชายและเพศหญิงท่ีเห็นไดอ้ย่าง
ชดัเจนก็คือ สรรพนามท่ีใชเ้ฉพาะเพศ เช่น ผม กระผม ส าหรบัเพศชาย และฉัน ดิฉัน หนูส  าหรบั
เพศหญิง หรือค าลงทา้ย ครบั ส าหรบัเพศชาย คะ คะ่ ส าหรบัเพศหญิง เป็นต้น (ประสิทธ์ิรฐัสินธุ,์ 
2545) 

ส าหรบัการศึกษาความแตกต่างของการใชภ้าษาในเพศหญิงและเพศชายในภาษาไทย
นัน้ ไดมี้ผูท้  าการศึกษาไวห้ลายท่าน อาทิเช่น มณทิรา ตาเมือง (ตาเมือง, 2555) ไดท้  าการศึกษา
การใชภ้าษาของนิสิตเพศหญิงและเพศชาย จากการศึกษาไดพ้บรูปแบบการใชภ้าษาทัง้สิ ้น 10 
รูปแบบ โดยเป็นรูปแบบของเพศชาย 3 รูปแบบและเพศหญิง 7 รูปแบบ ซึ่งแสดงใหเ้ห็นถึงความ
แตกตา่งของการใชภ้าษาของเพศหญิงและเพศชาย 

นิตยร์ดี ตาดทอง (ตาดทอง, 2558) ไดศ้ึกษาความแตกตา่งของการใชภ้าษาระหว่างเพศ
ชายและเพศหญิงบนเฟซบุ๊ค พบว่าโดยทั่วไปการใชภ้าษาของทัง้เพศชายและเพศหญิงมีความ
คลา้ยคลึงกนั และมีแนวโนม้ท่ีจะมีการใชภ้าษาแบบเสมอภาคกนั สว่นท่ีมีความแตกตา่งอย่างเห็น
ไดช้ดัระหว่างการใชภ้าษาของเพศหญิงและเพศชาย คือ การใชค้  าแสดงอารมณ์ความรูส้ึก โดย
เพศหญิงมกัมีการใชค้  าท่ีแสดงความเป็นกนัเอง สว่นเพศชายมกัใชค้  าท่ีแสดงความรุนแรง 

โชติกา เศรษฐธัญการ (เศรษฐธัญการ, 2562) ไดศ้กึษาการใชถ้อ้ยค าเพ่ือการอธิบายสิ่ง
ตา่งๆ โดยพบว่าเพศชายสามารถอธิบายสิ่งท่ีเป็นรูปธรรมไดม้ากกว่าเพศหญิง ในขณะท่ีเพศหญิง
สามารถท่ีจะอธิบายสิ่งท่ีเป็นนามธรรมไดม้ากกวา่เพศชาย 

ส่วน วรวรรณ เฟ่ืองขจรศกัดิ์ (เฟ่ืองขจรศกัดิ์, 2558) ไดมี้การศึกษาการใชถ้้อยค าแสดง
ความลงัเล (Hedging Words) นัน้ พบว่าเพศหญิงมีการใชถ้อ้ยค าแสดงความมั่นใจมากกว่าเพศ
ชาย ในขณะท่ีเพศชายจะใชถ้อ้ยค าแสดงความไมม่ั่นใจมากกวา่เพศหญิง 

เทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ืองส าหรับการจ าแนกที่ใช้ในงานวิจัย 
การจ าแนก (Classification) เป็นห น่ีงในเทคนิคการเรียน รู้ของเครื่อง (Machine 

learning) ประเภทการเรียนรูแ้บบมีผูส้อน (Supervised learning) ซึ่งจ  าเป็นตอ้งมีค าตอบส าหรบั
ใหอ้ลักอรทิมึไดเ้รียนรูก้่อนท่ีจะน าแบบจ าลองท่ีไดไ้ปใชใ้นการจ าแนกตอ่ไป ส าหรบัในงานวิจยันีไ้ด้
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เลือกใชอ้ลักอริทึมท่ีเป็นท่ีนิยมใชส้  าหรบัการจ าแนก 3 อลักอรทิึม ได ้Logistic regression, Naive 
Bayes และ Random Forest (Müller & Guido, 2016) 

Logistic regression 
ส าหรบั Logistic regression นัน้ เป็นเทคนิคส าหรบัการจ าแนกประเภท ซึ่งผลลพัธ์

ของเทคนิคนีอ้ยู่ในรูปของความน่าจะเป็น การท างานของอลักอริทึมนีจ้ะแบง่เป็น 2 ขัน้ตอนคือ ท า
การค านวณ Linear combination ของ input กับ parameter ของ model จากนัน้น าผลลัพธจ์าก

ขัน้แรกมาค านวณ Sigmoid function (σ) ดงัสมการ (1) ไดอ้อกมาเป็นความน่าจะเป็นท่ีจะเป็นมี
คา่ระหวา่ง 0 ถึง 1 
 

𝑝(𝑦 = 𝑘|𝑥) =  
1

1+𝑒−𝑘𝑤𝑇𝑥
      เม่ือ 𝑘 ∈ {−1, +1}                 (1) 

 

โดยท่ี 

𝑝(𝑦 = 𝑘|𝑥) คือคา่ความนา่จะท่ี y จะเป็นคลาส k เม่ือมีตวัแปร x 

ภาพประกอบ 2 กราฟแสดงผลลพัธท่ี์ไดจ้าก Sigmoid function 

Naive Bayes 
เทคนิค Naive Bayes นัน้จะใชห้ลกัการค านวณความน่าจะเป็น โดยใชส้ิ่งท่ีเรียกว่า  

ทฤษฎีของเบย ์(Bayes theorem) ดงัสมการ (2) 
 

𝑝(𝑦|𝑥) =
𝑝(𝑥|𝑦)𝑝(𝑦)

𝑝(𝑥)
                                                    (2) 
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โดยท่ี 

𝑝(𝑦|𝑥) คือคา่ความนา่จะเป็นท่ีขอ้มลูท่ีมีตวัแปรเป็น 𝑥 จะมีคลาส 𝑦 

𝑝(𝑥|𝑦) คือคา่ความนา่จะเป็นท่ีขอ้มลูท่ีมีคลาส 𝑦 และมีตวัแปร 𝑥  

โดยท่ี 𝑥 = 𝑥1 ∩ 𝑥2 ∩ … ∩ 𝑥𝑛โดยท่ี n คือจ านวนตวัแปร 

𝑝(𝑦) คือคา่ความนา่จะเป็นของคลาส 𝑦 

𝑝(𝑥) คือคา่ความนา่จะเป็นของตวัแปร 𝑥 
 

แตจ่ากการท่ีตวัแปร 𝑥 = 𝑥1 ∩ 𝑥2 ∩ … ∩  𝑥𝑛จะเกิดขึน้รว่มกนันัน้ อาจจะ
มีนอ้ยหรือแทบไม่มีเลย ดงันัน้จงึใชส้มมตฐิานท่ีวา่ตวัแปรแตล่ะตวัไม่ขึน้ตอ่กนั ท าใหส้ามารถเขียน

สมการ 𝑝(𝑥|𝑦) ใหมไ่ด ้ดงัสมการ (3) ซึ่งเป็นสมการท่ีใชส้  าหรบัเทคนิค Naive Bayes นี ้
 

𝑝(𝑥|𝑦) = 𝑝(𝑥1|𝑦) × 𝑝(𝑥2|𝑦) × … × 𝑝(𝑥𝑛|𝑦)                  (3) 
 

Random Forest 
เป็นเทคนิคท่ีพัฒนาขึน้จากอัลกอริทึม Decision Tree โดยเป็นการน าแบบจ าลอง 

Decision Tree หลายๆ แบบจ าลองมาใชท้  านายรว่มกัน ซึ่งแต่ละแบบจ าลองนัน้จะใชข้อ้มูลและ
คุณลักษณะท่ีน ามาสรา้งแบบจ าลองไม่เหมือนกัน หลังจากนั้นจึงน าผลการท านายท่ีได้จาก
แบบจ าลองมาท าการลงคะแนน (Voting) เพ่ือใหไ้ดผ้ลลพัธส์ดุทา้ย ดงัภาพประกอบ 3 

 

ภาพประกอบ 3 การท างานของอลักอรทิมึ Random Forest 
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วิธีการวัดประสิทธิภาพของการทดลองทีใ่ช้ประเมินผลการวิจัย 
Confusion Matrix เป็นอีกหนึ่งวิธีท่ีดีในการวัดประสิทธิภาพแบบจ าลองการท านาย

ส าหรบัปัญหาการจ าแนก โดยมีแนวคิดคือการนบัจ านวนครัง้ส  าหรบัการจ าแนกประเภทถูกและ
การจ าแนกประเภทผิดของแตใ่นละประเภท (Class) ดงัภาพประกอบ 4 ซึ่ง Confusion Matrix นัน้
จะให้ข้อมูลท่ีหลากหลายไม่เพียงแค่ค่าความถูกต้อง (Accuracy) แต่ยังมีค่าอ่ืนๆ อีก โดยใน
งานวิจัยนีน้อกจากค่าความถูกตอ้งแลว้ จะใชอี้ก 3 ค่าในการวัดประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 
ไดแ้ก่ Precision, Recall และ F1Score 

 

ภาพประกอบ 4 Confusion Matrix ขนาด 2x2 

Accuracy 
คือ การวดัความถกูตอ้งของโมเดล โดยใชก้ารเทียบผลลพัธก์ารท านายกบัคา่จรงิวา่มี

ความถกูตอ้งเทา่ไร ดงัสมการ (4) 
 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
(𝑇𝑃+𝑇𝑁)

(𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁)
                     (4) 

 

โดยท่ี 
True Positive (TP) คือ สิ่งท่ีโปรแกรมท านายวา่ “จรงิ” และ มีคา่เป็น “จรงิ” 
True Negative (TN) คือ สิ่งท่ีโปรแกรมท านายวา่ “ไมจ่รงิ” และ มีคา่ “ไมจ่รงิ” 
False Positive (FP) คือ สิ่งท่ีโปรแกรมท านายวา่ “จรงิ” แต ่มีคา่เป็น “ไมจ่รงิ” 
False Negative (FN) คือ สิ่งท่ีโปรแกรมท านายวา่ “ไมจ่รงิ” แต ่มีคา่เป็น “จรงิ” 
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Precision 
คือ การวดัความถูกตอ้งของโมเดล โดยบอกว่าท่ีโมเดลท านายว่าจริง ถูกตอ้งเท่าไร 

ดงัสมการ (5) 
 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

(𝑇𝑃+𝐹𝑃)
                    (5) 

 

Recall 
คือ การวดัความถกูตอ้งของโมเดล โดยบอกว่าท่ีโมเดลท านายว่าจริง เป็นอตัราส่วน

เทา่ไรของจรงิทัง้หมด ดงัสมการ (6) 
 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

(𝑇𝑃+𝐹𝑁)
                       (6) 

 

F1 score 
คือ คา่เฉล่ียแบบฮาโมนิคระหวา่ง precision และ recall ดงัสมการ (7) 

 

𝐹1 = 2 ×
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛×𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

(𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙)
                   (7) 

 

งานวิจัยทีเ่กี่ยวข้อง 
การทบทวนวรรณกรรมของงานวิจยันี ้ไดท้  าการศกึษางานวิจยัท่ีเก่ียวขอ้งกบัการจ าแนก

ขอ้มูลส่วนบุคคลของผูเ้ขียนจากงานเขียนหรือขอ้ความ บนเว็บบล็อก (Web blog) และโซเชียล
เน็ตเวิร ์กในภาษาต่างๆ และงานวิจัย ท่ี เก่ียวข้องกับการพัฒนาเทคนิคการประมวลผล
ภาษาธรรมชาตสิ  าหรบัภาษาไทย 

1. บ ท ค ว า ม วิ จั ย เ รื่ อ ง  Improving Gender Classification of Blog Authors 
(Mukherjee & Liu, 2010) ซึ่งตีพิมพอ์อกมาตัง้แต่ปี 2010 และยังคงเป็น state-of-the-art จนถึง
ทุกวนันี ้คณะผูว้ิจยัไดท้  าการพัฒนาวิธีการจ าแนกเพศของผูเ้ขียนบทความภาษาองักฤษบนเว็บ
บล็อกจ านวน 3,100 เว็บบล็อก แบ่งเป็นเว็บบล็อกของเพศชายจ านวน 1,588 เว็บบล็อก และเว็บ
บล็อกของเพศหญิงจ านวน 1,512 เว็บบล็อก โดยไดน้  าเสนอเทคนิคใหม่ 2 เทคนิค ไดแ้ก่ เทคนิค
การสกดัคณุลกัษณะรูปแบบของชนิดของค า (part-of-speech pattern features) และเทคนิคการ
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เลือกคณุลกัษณะแบบองคร์วม (ensemble of feature selection) รว่มกับคณุลกัษณะอ่ืนๆ อีก 4 
แบบ คือ ค่าความถ่ีชนิดของค า (Frequency Measure) รูปแบบของค า (Stylistic Features) 
รูปแบบของการใชค้  าเฉพาะของแต่ละเพศ (Gender Preferential Features) และการวิเคราะห์
ปัจจัยและชนิดของค า (Factor Analysis and Word Classes) ส่วนการแปลงข้อความให้เป็น
เวคเตอรน์ั้นใช้วิธี TF (Term Frequency) จากนั้นน าไปสร้างแบบจ าลองการจ าแนกเพศด้วย
อัล กอ ริทึ ม  Naïve Bayes, SVM classification และ  SVM regression ได้ค่ าความถูกต้อ ง 
73.57%, 86.24%, 88.56% ตามล าดบั 

2. บ ท ค วาม วิ จั ย เรื่ อ ง  Gender Classification with Deep Learning (Bartle & 
Zheng, 2015) ได้น า เส น อการใช้อั ล ก อ ริทึ ม   Windowed Recurrent Convolution Neural 
Network (WRCNN) ส าหรบัการจ าแนกเพศของผูเ้ขียนบทความภาษาองักฤษบนเว็บบล็อก และ
หนงัสือช่วงศตวรรษท่ี 19 และ 20 ท่ีเป็นภาษาอังกฤษ โดยท าการเปรียบเทียบประสิทธิภาพการ
จ าแนกเพศของผูเ้ขียน กับแบบจ าลองอ่ืนอีก 5 แบบ ไดแ้ก่ Bag of Words with SVM, Average 
Embedding with single hidden layer network, paragraph2vec with SVM ซึ่ ง เป็ น  start-of-
the-art ของ document classification ในขณะนัน้ และเปรียบเทียบกับ POS features with SVM 
ของ Mukherjee และ Liu, 2010 โดยมีคา่ความถกูตอ้งของ WRCNN สงูถึง 86% เป็นรองเพียงแค ่
POS features with SVM เทา่นัน้ 

3. บทความวิจัย เรื่ อ ง  Twitter Author Profiling Using Word Embeddings and 
Logistic Regression (Akhtyamova, Cardiff, & Ignatov, 2017) น า เส น อ ก า ร ใ ช้  pre-train 
model ท่ีสรา้งจากอลักอริทึม word2vec โดย pre-train model  มีการฝึกฝนจากขอ้ความในทวิต
เตอร ์เพ่ือใชส้  าหรบัการแปลงขอ้ความเป็นเวคเตอร ์ซึ่งไดมี้การทดลองการสรา้งแบบจ าลองส าหรบั
การจ าแนกเพศของผู้เขียนบทความ โดยมีการทดลองหลากหลายอัลกอริทึม เช่น Random 
Forest, Linear Regression, Naive Bayes, SVMs และอ่ืนๆ กับข้อความบนทวิตเตอร ์4 ภาษา 
ไดแ้ก่ ภาษาอังกฤษ ภาษาสเปน ภาษาโปรตุเกส และภาษาอารบิก พบว่าแบบจ าลองท่ีให้ค่า
แม่นย ามากท่ีสดุคือแบบจ าลองท่ีสรา้งจากอลักอริทึม Logistic Regression โดยมีความถกูตอ้งสงู
ท่ีสดุในขอ้ความภาษาองักฤษอยู่ท่ี 74.46% 

4. บ ทค วาม วิ จั ย เรื่ อ ง  Using TF-IDF n-gram and Word Embedding Cluster 
Ensembles for Author Profiling (Poulston, Waseem, & Stevenson, 2017) ได้น าเสนอวิธีการ
สร้างแบบจ าลองการจ าแนกเพศของผู้เขียนจากข้อความบนทวิตเตอร์ 4 ภาษา ได้แก่ 
ภาษาองักฤษ ภาษาสเปน ภาษาโปรตเุกส และภาษาอารบิก โดยไดมี้การน าเสนอเอาไว ้2 วิธีคือ 
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การใช้  TF-IDF n–grams กับอัลกอริทึ ม  Logistic regression และ อีกวิ ธี คื อ  การใช้  word 
embedding clusters กับ Gaussian process classifier พบว่าทัง้ 2 วิธีนีไ้ดค้่าความถูกตอ้งของ
แบบจ าลองการจ าแนกเพศมากท่ีสุดอยู่ท่ีภาษาโปรตุเกส โดยมีค่าความถูกตอ้งท่ี 82.6% และ 
83.9% ตามล าดบั 

5. บทความวิจยัเรื่อง Word Unigram Weighing for Author Profiling (Veenhoven, 
Snijders, Hall, & Noord, 2018) ไดน้  าเสนอวิธีการสรา้งแบบจ าลองการจ าแนกเพศของผู้เขียน
จากขอ้ความบนทวิตเตอร ์3 ภาษา ไดแ้ก่ ภาษาองักฤษ ภาษาสเปน และภาษาอารบิก โดยการใช ้
3 คุณลักษณะหลัก ได้แก่ Word Features, Character n-gram features และ Emoji Features 
และแปลงข้อความให้เป็นเวคเตอร์ด้วยวิ ธี  TF-IDF weighting และใช้อัลกอริทึม  Logistic 
Regression ในการสร้างแบบจ าลอง พบว่าค่าความถูกต้องท่ีมีค่ามากท่ีสุดไม่ใช่การแปลง
เวคเตอรด์ว้ยวิธี TF-IDF weighting แตเ่ป็น TF-IDF แบบปกติ โดยมีความถกูตอ้งสงูสดุ 77.8% ใน
ภาษาองักฤษ 

6. บทความวิจัย เรื่ อ ง  Through a Gender Lens: Learning Usage Patterns of 
Emojis from Large-Scale Android Users (Chen et al., 2018) ได้มีการน าเสนอการใช้ emoji 
มาใช้ในการสรา้งคุณลักษณะส าหรบัการสรา้งแบบจ าลองการจ าแนกเพศของผู้เขียน โดยใช้
อัลกอริทึม 3 ชนิด ได้แก่  Random Forest Classifier, the Gradient Boosting Classifier และ 
SVM Classifier กับขอ้มูลจ านวน 39,372 ผูใ้ชง้าน ซึ่งผูใ้ชง้านทัง้หมดนีเ้ลือกมาจากผูใ้ชง้านท่ีมี
การพิมพข์อ้ความท่ีมี emoji อยู่ดว้ยไม่นอ้ยกว่า 100 ขอ้ความในแตล่ะผูใ้ชง้าน ซึ่งขอ้ความท่ีใชม้า
จาก 84 ภาษาทั่วโลก รวมถึงภาษาไทยดว้ย โดยไดค้่าความถูกตอ้งสูงสุดอยู่ท่ีภาษาโปรตุเกส 
84.1% ส่วนภาษาไทยนัน้อยู่ท่ี 80.8% (ดตูวัอย่าง 10 อนัดบั emoji โดยเรียงล าดบัจากค่า mutual 
information ไดจ้ากตาราง 1) 

ตาราง 1 ตวัอยา่ง 10 อนัดบั emoji โดยเรียงล าดบัจากคา่ mutual information 

Rank MI Emoji e p(Male|e) p(Female|e) 
1 0.0223 

 
0.126 0.874 

2 0.016 
 

0.236 0.764 
3 0.0145 

 
0.275 0.725 

4 0.0139 
 

0.232 0.768 
5 0.0139 

 
0.267 0.733 

6 0.012 
 

0.225 0.775 
7 0.0111 

 
0.187 0.813 

8 0.0104 
 

0.31 0.69 
9 0.0096 

 
0.292 0.708 

10 0.0094 
 

0.203 0.797 



  14 

7. บทความวิจัยเรื่อง Gender Demography Classification on Instagram based 
on User's Comments Section (Reynaldo, Goenawan, Chanrico, Suhartono, & Purnomo, 
2019) ไดมี้การน าเสนอวิธีการสรา้งแบบจ าลองการจ าแนกเพศของผูเ้ขียนจากขอ้ความแสดงความ
คิดเห็นบนอินสตารแ์กรมในภาษาองักฤษ ซึ่งคณะผูว้ิจยัไดท้  าการก ากบัเพศของของความจากรูป
โปรไฟลข์องผูใ้ชง้านโดยท่ีผูใ้ชง้านนัน้จะตอ้งมีรูปของตวัเองอย่างนอ้ย 10 รูป จากนัน้น าขอ้ความ
แสดงความคิดเห็นไปแปลงใหเ้ป็นเวคเตอรด์ว้ยวิธี bag-of-words แลว้น าไปสรา้งแบบจ าลองโดย
ใช้อัลกอริทึม 4 ชนิด ได้แก่ XGBoost, Naive Bayes, AdaBoost และ SVM โดยมีการเปล่ียน
สดัส่วนตวัอย่างของเพศชายและเพศหญิง ในการสรา้งแบบจ าลอง พบว่าไดค้่าความถกูตอ้งมาก
ท่ีสดุเม่ือใชอ้ลักอรทิึม Naive Bayes กบัขอ้มลูท่ีมีสดัสว่นเพศจากตอ่เพศหญิงเป็น 1:2 ไดค้า่ความ
ถกูตอ้ง 78.6% 

8. บทความวิจัยเรื่อง A Comparative Study of Pre-trained Language Models 
on Thai Social Text Categorization (Horsuwan, Kanwatchara, Vateekul, & Kijsirikul, 2019) 
ได้ท าการพัฒนาแบบจ าลองก่อนการฝึกฝน (pre-train modal) ส าหรับภาษาไทย โดยได้ใช้
ข้อความแสดงความคิดเห็นจากเว็บไซต์พันทิพ ซึ่งมีการพัฒนาพจนานุกรมโดยการเพิ่มเติม
ค าศัพท์ท่ีเป็นค าศัพท์ท่ีใช้กันในโซเชียลเน็ตเวิรก์ ส าหรับการตัดในพจนานุกรมของไลบราล่ี 
pyThaiNLP ดว้ย และวดัประสิทธิภาพการตดัค ากับวิธีปกติของไลบรารี่ pyThaiNLP พบว่าไดค้่า
ความถูกต้องส าหรบัการตัดค าเพิ่มขึน้ประมาณ 3.4% จากนั้นทางคณะผู้วิจัยได้ท าการสรา้ง
แบบจ าลองทางภาษา (Language model) จาก state-of-art ทัง้ 4 แบบ คือ ULMFiT, ELMo with 
biLSTM, OpenAI GPT และ BERT โดยท าการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแต่ละแบบจ าลอง
ทางภาษา ด้วยการเปรียบเทียบผลการจ าแนกข้อมูลจากการแข่งขันการจ าแนกข้อมูลท่ีเป็น
ภาษาไทยบนเว็บ ไซต์ Kaggle สองการแข่งขัน  คือ  Wongnai Challenge: Rating Review 
Prediction และ Wisesight Sentiment Analysis พบวา่แบบจ าลองทางภาษาท่ีสรา้งขึน้จากขอ้มลู
ในเว็บไซตพ์นัทิพกบัพจนานกุรมท่ีพฒันาขึน้มาใหผ้ลการจ าแนกท่ีถกูตอ้งมากขึน้อยู่ท่ีประมาณ 1-
2% ส าหรับการแข่งขัน  Wongnai Challenge: Rating Review Prediction และ 4-6% ในการ
แข่งขนั Wisesight Sentiment Analysis โดยผูเ้ขา้แข่งกันส่วนใหญ่ของทัง้สองการแข่งขนันีม้ักจะ
ใช้แบบจ าลองก่อนการฝึกฝน ท่ีฝึกฝนมาจาก Thai Wiki Dump และตัดค าโดยใช้ไลบราล่ี 
pyThaiNLP ซึ่งก าลงัเป็นท่ีนิยมกนัในงานทางดา้นการประมวลผลภาษาธรรมชาตขิองภาษาไทย 

 



 
 

 

บทที ่3  
วิธีด าเนินการวิจัย 

การเก็บข้อมูล (Data Acquisition) 
ข้อมูล ท่ีใช้ในงานวิจัย นี ้ คือข้อความแสดงความคิดเห็นบนเว็บไซต์พันทิพ  ดัง

ภาพประกอบ 5 และท าการเก็บขอ้มูลดว้ยวิธี Scraping โดยใช ้python library ท่ีช่ือว่า selenium 
และ BeautifulSoup ตัง้แต่เดือน มิ.ย. 2562 ถึง ก.ค. 2562 มีจ านวนขอ้ความแสดงความคิดเห็น
ทัง้หมดก่อนเขา้สู่ขัน้ตอนการท าความสะอาดขอ้มูล ทัง้สิน้ 854,472 ขอ้ความแสดงความคิดเห็น 
โดยมีรายละเอียดของขอ้มลูดงัตาราง 2 

 

ภาพประกอบ 5 ตวัอย่างขอ้ความแสดงความคิดเห็นบนเว็บไซตพ์นัทิพ 

ตาราง 2 แสดงรายละเอียดของขอ้มลูท่ีเก็บมาจากเว็บไซตพ์นัทิพ 

Column Description 
_id Primary key ของตาราง 

category หอ้งในพนัทิพ (forum) 
comment ขอ้ความแสดงความคดิเห็น 

comment_id id ของความคิดเห็น 
content_id id ของกระทู ้
post_date วนัท่ีโพส 

tags แท็ก 
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จากตาราง 2 แสดงใหเ้ห็นถึงรายละเอียดของขอ้มลูท่ีเก็บมาจากเว็บไซตพ์นัทิพ โดยมีช่ือ
ของคอลัมภ์ต่างๆ ของข้อมูลท่ีเก็บมาและรายละเอียดของแต่ละคอลัมภ์ว่าคือข้อมูลอะไร ดัง
ภาพประกอบ 6 แสดงตวัอยา่งขอ้มลูบนโปรแกรมภาษาไพธอน 

 

ภาพประกอบ 6 ตวัอย่างขอ้มลูท่ีเก็บมาจากเว็บไซตพ์นัทิพบนโปรแกรมภาษาไพธอน 

การระบุประเภทข้อมูล (Data Labeling) 
เน่ืองจากขอ้มูลท่ีไดม้านั้น ยังไม่มีการระบุประเภทของข้อมูลว่าข้อความแสดงความ

คดิเห็นขอ้ความไหนผูเ้ขียนขอ้ความเป็นเพศหญิงหรือเพศชาย ดงันัน้จงึตอ้งมีการระบปุระเภทของ
ขอ้มูลก่อน โดยการดจูากค าสรรพนามบุรุษท่ี 1 และค าลงทา้ยประโยค (ประสิทธ์ิรฐัสินธุ,์ 2545) 
ดงัตาราง 3 แสดงค าท่ีใชส้  าหรบัระบุเพศของผู้เขียนขอ้ความแสดงความคิดเห็น โดยมีทั้งค  าท่ี
สะกดถูกต้องตามพจนานุกรม และสะกดผิด หลังจากนั้นจึงเลือกเฉพาะข้อความแสดงความ
คิดเห็นท่ีสามารถระบุเพศของผู้เขียนข้อความแสดงความคิดเห็นมาใช้ส  าหรบังานวิจัย ทั้งสิน้ 
247,910 ขอ้ความแสดงความคิดเห็น ซึ่งจะเห็นไดว้่ามีเพียงประมาณ 30% ของขอ้มูลเท่านัน้ท่ี
สามารถระบเุพศได ้

ตาราง 3 ค าท่ีใชส้  าหรบัระบเุพศของผูเ้ขียนขอ้ความแสดงความคดิเห็น 

ค าทีใ่ช้ เพศของผู้เขียนข้อความ label 

ผม, ผ ม ชาย male 

ครบั, ครชั, ครสั, คบั, คา่บ ชาย male 

ดฉินั, ฉัน, หน ู หญิง female 

คะ, คะ่, คะ้, คระ่, ค ะ หญิง female 

นะคะ, นะคะ่ หญิง female 

จ๊ะ, จา้ หญิง female 
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การท าความสะอาดข้อมูล (Data Cleaning) 
ในขัน้ตอนนีจ้ะเป็นการท าความสะอาดขอ้มลู  ซึ่งแบง่ออกไดเ้ป็น 7 ขัน้ตอนดงันี ้

1. เลือกขอ้มลูเฉพาะคอลมัภท่ี์ตอ้งการใช ้ไดแ้ก่ comment 
2. จัดการกับข้อความแสดงความคิดท่ีมีแต่การเคาะเว้นวรรคโดยไม่มีการพิมพ์

ตวัหนงัสือ ใหก้ลายเป็นขอ้ความวา่ง 
3. จดัการกับขอ้ความท่ีสรา้งขึน้โดยระบบของทางเว็บไซต ์ดงัภาพประกอบ 7 แสดง

ขอ้ความท่ีระบบสรา้งขึน้เม่ือมีการแกไ้ขขอ้ความแสดงความคิดเห็น โดยการแทนท่ีดว้ยขอ้ความ
วา่ง 

 

ภาพประกอบ 7 ขอ้ความท่ีระบบสรา้งขึน้เม่ือมีการแกไ้ขขอ้ความแสดงความคดิเห็น 

4. ลบขอ้ความแสดงความคิดเห็นท่ีซ  า้กนัทัง้ความคดิเห็นออกไป จากสมมตฐิานท่ีว่า
ความคิดเห็นไม่ควรจะซ า้กันทัง้ความคิดเห็น ถ้ามีการซ า้กันทัง้ความคิดเห็นน่าจะเป็นขอ้ความ
โฆษณา หรือแอดมินของผลิตภัณฑต์่างๆ ท่ีคอยตอบค าถามอยู่ในเว็บไซตพ์ันทิพ หรือขอ้ความ
แสดงความคิดเห็นท่ีสัน้ และเป็นค าสามัญซึ่งไม่สามารถบ่งบอกเพศได้เม่ือตดัค าลงทา้ยออกไป 
เช่น ข้อความแสดงความคิดเห็นท่ีมีแต่ค  าว่า “ขอบคุณครบั” หรือ “ขอบคุณค่ะ” เม่ือตัดค าว่า 
“ครบั” และ “คะ่” ออก (ซึ่งการตดัค าท่ีบง่บอกเพศออกนัน้จะเป็นขัน้ตอนท่ีท าหลงัจากขัน้ตอนการ
ก ากบัประเภทขอ้ความ) จะท าให้ขอ้ความแสดงความคิดเห็นเหล่านีซ้  า้กนัทัง้ความคิดเห็น และไม่
สามารถจ าแนกเพศจากขอ้ความแสดงความคิดเห็นเหล่านีไ้ด ้ดงัภาพประกอบ 8 แสดงตวัอย่าง
ขอ้ความแสดงความคดิเห็นท่ีซ  า้กนัพรอ้มกบัจ านวนท่ีซ า้ 
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ภาพประกอบ 8 ตวัอย่างขอ้ความแสดงความคิดเห็นท่ีซ  า้กนัพรอ้มกบัจ านวนท่ีซ า้ 

5. จัดการกับ Emoji ซึ่งมาในรูปของตัวหนังสือ โดยการ Tag ค าว่า emoji ลงไปท่ี
ดา้นหนา้เพ่ือใหท้ราบว่าเป็น Emoji ไม่ใช่ตวัขอ้ความ ดงัภาพประกอบ 9 แสดงขอ้ความท่ีมี Emoji 
ท่ีมาในรูปแบบขอ้ความบนขอ้ความแสดงความคิดเห็น จะเห็นว่า Emoji ท่ีไดม้านัน้ จะอยู่ในรูป
ของขอ้ความท่ีทางเว็บไซตพ์นัทิพจดัท าขึน้มาส าหรบัใชบ้นเว็บไซต ์

 

ภาพประกอบ 9 ตวัอย่างขอ้ความท่ีมี Emoji ท่ีมาในรูปแบบขอ้ความ 

6. จัดการกับรูปแบบค าเฉพาะ เช่น ช่ือเว็บไซต ์วันท่ี เวลา เบอรโ์ทรศัพท์ ท่ีเป็น
ตวัเลขโดยการเปล่ียนใหเ้ป็น Tag ของค านัน้ๆ ดงัภาพประกอบ 10 

7. จดัการกบัสญัลกัษณต์า่งๆ ท่ีไมมี่ความหมาย โดยการเปล่ียนเป็นขอ้ความวา่ง 
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8. จดัการค ากับท่ีใชร้ะบุเพศของผูเ้ขียนขอ้ความทีเป็นค าลงทา้ย เช่น “ครบั” “ค่ะ” 
โดยปกปิดค า (Masking) ดว้ยการใช ้[mask] แทนค าท่ีสามารถระบเุพศ ดงัภาพประกอบ 10 

 

ภาพประกอบ 10 เปรียบเทียบขอ้ความแสดงความคิดเห็นก่อนและหลงัท าความสะอาด 

การเตรียมข้อมูล (Data Pre-Processing) 
1. การเตรียมพจนานุกรมค าศัพทส์ าหรับใช้ในการตัดค า 
ในงานวิจยันีจ้ะใชพ้จนานุกรมตัง้ตน้ของ (Horsuwan et al., 2019) และท าการเพิ่ม

ค าศพัทท่ี์ไดจ้ากการศกึษางานวิจยัท่ีเก่ียวขอ้งไดแ้ก่ ค  าแสดงความลงัเล ค าหยุด และ emoji ท่ีได้
จากขัน้ตอนการท าความสะอาดขอ้มลู 

1.1 ค าแสดงความลงัเล คือ ค าท่ีท าหนา้ท่ีลดความชัดเจนหรือความมั่นใจของ
ผูใ้ชถ้อ้ยค า มกัถูกใชเ้พ่ือปอ้งกนัการโจมตีจากผูฟั้งหรือผูอ้่านท่ีมีความรูม้ากกว่า (ทองพลู, 2559; 
นาคพันธุ์, 2561) โดยใช้ค  าท่ีมาจาก (Gillett; Smith, 2020) ซึ่งเป็นค าในภาษาอังกฤษ และใช้
โปรแกรมแปลภาษา Google Translate แปลเป็นภาษาไทย มีทัง้สิน้ 200 ค า ดังตาราง 4 แสดง
ตวัอยา่งค าแสดงความลงัเลในภาษาองักฤษและภาษาไทยท่ีไดจ้ากโปรแกรมแปลภาษา 

ตาราง 4 ตวัอยา่งค าแสดงความลงัเลในภาษาองักฤษและภาษาไทย 

Hedging Word ค าแสดงความลังเล 
assume สมมตุ ิ
believe เช่ือวา่ 

definitely อยา่งแนน่อน 
doubt สงสยัวา่ 

estimate ประมาณ 
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1.2 ค าหยุด คือ ค าทั่วๆ ไปท่ีสามารถพบไดบ้่อยในประโยค เป็นค าท่ีไม่มีนัยยะ
ส าคญัต่อความหมายในประโยค (จิระวิชิตชยั, 2010) เม่ือตดัออกจะไม่ท าใหใ้จความส าคญัของ
ประโยคเปล่ียนไป เช่นค าว่า นั่นไง เหตนุัน้ มาก ชา้นาน เพียงใด ฯลฯ เป็นตน้ ซึ่งการก าจดัค าหยดุ
นัน้เป็นหนึ่งในขัน้ตอนการจดัเตรียมขอ้มลูส าหรบัการประมวลผลภาษาธรรมชาติ แตใ่นงานวิจยันี ้
ผูว้ิจยัจะน าค าหยดุมาสรา้งเป็นคณุลกัษณะส าหรบัการสรา้งแบบจ าลอง โดยใชค้  าหยดุภาษาไทย
ท่ีมีอยูใ่นไลบรารี่ pyThaiNLP ซึ่งมีจ  านวนทัง้สิน้ 1,030 ค า 

1.3 Emoji คือ สญัลกัษณแ์ทนอารมณ ์ความรูส้กึ หรือแทนสิ่งตา่งๆ เชน่ 😆 😊 

❤ 🍔 ซึ่งหลงัจากท าการเก็บขอ้มลูจะไดม้าเป็นขอ้ความแทนท่ีสญัลกัษณ์ เชน่ :heart_suit: แทน

สญัลกัษณ ์❤ ดงัภาพประกอบ 9 ดงันัน้ผูว้ิจยัจึงตอ้งท าการแยกค าปกติกับ Emojis ออกจากกัน 
โดยท าการสกัดข้อความ Emoji แล้วท าการรวบรวมเป็นพจนานุกรม Emoji โดยมีทั้งสิน้ 789 
emojis เพ่ือใชส้  าหรบัการตดัค า และสรา้งเป็นคณุลกัษณะส าหรบัการสรา้งแบบจ าลอง ซึ่งมีวิธีการ
สกดัขอ้ความ Emojis ดงัภาพประกอบ 11 

 

ภาพประกอบ 11 ตวัอยา่งโคด้ไพธอนส าหรบัการสรา้งพจนานกุรม Emoji (บน) 
และตวัอยา่งค าคพัท ์Emojis (ลา่ง) 
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2. การตัดค า (Word Segmentation) 
การตัดค าคือการแบ่งค า  ซึ่ งในภาษาไทยนั้นจะไม่ เหมือนกับการตัดค าใน

ภาษาองักฤษ เพราะว่าภาษาองักฤษมีการเวน้ระหว่างค า จึงสามารถใชช้่องว่าในการตดัค า ส่วน
ในภาษาไทยนัน้จะตอ้งมีวิธีการตดัท่ีตา่งออกไป 

ในงานวิจัยนีผู้้เขียนไดเ้ลือกใชไ้ลบรารีส  าหรบัการประมวลผลภาษาธรรมชาติใน
ภาษาไทยท่ีช่ือว่า pyThaiNLP ซึ่งมีโมดูลส าหรบัการตดัค าภาษาไทยอยู่ ผูว้ิจยัเลือกใชว้ิธีตดัค า
แบบใชพ้จนานุกรมเป็นพืน้ฐาน (Dictionary base) รว่มกับวิธีการตดัค าแบบสอดคลอ้งมากท่ีสุด
(Maximal  Matching) โดยท าการตดัค าสองแบบ คือ แบบท่ีหนึ่งใช้เฉพาะพจนานุกรมท่ีมาจาก 
(Horsuwan et al., 2019) เพ่ือใช้สร้างเป็นแบบจ าลองพื ้นฐานส าหรับการวัดประสิทธิภาพ 
(baseline) และแบบท่ีสองเพิ่มค าศัพทข์องผูว้ิจัยเองอีก 2 ชุดค าศพัทล์งในพจนานุกรม คือ ค า
แสดงความลงัเล และค าศพัท ์Emoji เน่ืองจากการตดัค าโดยใชพ้จนานกุรมเป็นพืน้ฐานนัน้ จะตดั
ค าจากพจนานกุรมท่ีใชก้่อน กรณีท่ีไม่มีค  าในพจนานกุรมจึงจะใชว้ิธีการตดัค าแบบสอดคลอ้งมาก
ท่ีสุดในการตดัค า เพราะฉะนัน้ค  าแสดงความลงัเลท่ีไม่มีในพจนานุกรมจะถกูตดัแยกออกจากกัน 
เช่น ค าว่า “ประมาณนี”้ เม่ือใชก้ารตดัค าโดยใชพ้จนานุกรมจาก (Horsuwan et al., 2019)จะตดั
ไดเ้ป็นสองค าคือ “ประมาณ” และ “นี”้ ส่วนถา้ตดัดว้ยพจนานกุรมท่ีเพิ่มค าแสดงความลงัลงไปใน
พจนานุกรมจะไดเ้พียงหนึ่งค  า คือ “ประมาณนี”้ ท าใหเ้กิดเป็นคณุลกัษณะท่ีแตกต่างกัน ซึ่งมีผล
ตอ่การสรา้งแบบจ าลองส าหรบัการจ าแนกเพศ นอกจากนีย้งัมี Tagging ตา่งๆ ท่ีใชใ้นขัน้ตอนการ
ท าความสะอาดขอ้มูลเพิ่มเขา้ไปดว้ย ดงัตาราง 5 แสดงตวัอย่างขอ้ความแสดงความคิดเห็นท่ีท า
ความสะอาดแลว้ 

ตาราง 5 เปรียบเทียบขอ้ความแสดงความคิดท่ีท าความสะอาดแลว้ก่อนตดัค าและหลงัตดัค า ดว้ย
พจนานกุรมทัง้สองแบบ 

ข้อความที่ท าความสะอาด ตัดค าด้วยพจนานุกรมแบบทีห่น่ึง ตัดค าด้วยพจนานุกรมแบบทีส่อง 

สาเหตทุี่เที่ยงวนัตดิยาเพราะประชด

พอ่แมพ่อ่แมไ่มมี่เวลาใหป้ระมาณนี้

หรอืเปลา่[mask]หรอืสาเหตหุลกัมา

จากอะไร[mask]emojiheartsuit 

[สาเหต,ุ ที่, เที่ยงวนั, ติดยา, เพราะ, ประชด, 

พอ่แม,่ พ่อแม,่ ไมมี่เวลา, ให,้ ประมาณ, นี,้ 

หรอืเปลา่, [mask], หรอื, สาเหต,ุ หลกั, มา

จาก, อะไร, [mask]], emojiheartsuit 

[สาเหต,ุ ที่, เที่ยงวนั, ติดยา, เพราะ, 

ประชด, พอ่แม,่ พ่อแม,่ ไมมี่เวลา, ให,้ 

ประมาณนี,้ หรอืเปลา่, [mask], หรอื, 

สาเหต,ุ หลกั, มาจาก, อะไร, [mask]], 

emojiheartsuit 
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3. การระบุชนิดของค า (Part-of-Speech Tagging) 
เป็นการระบชุนิดของค าตามหลกัไวยกรณ ์โดยอิงหนา้ท่ีของค าเป็นหลกั ในงานวิจยันี ้

ผูเ้ขียนไดใ้ชโ้มดูลของ pyThaiNLP และเลือกคลังค าศัพท ์ORCHID (Virach, Naoto, & Hitoshi, 
1999) ในการระบุชนิดของค า ดังตาราง 6 แสดงชนิดของค าและตัวอย่างค าในคลังค าศัพท ์
ORCHID และตาราง 7 แสดงตวัอยา่งขอ้ความแสดงความคิดท่ีระบชุนิดของค าแลว้ 

ตาราง 6 ชนิดของค าและตวัอยา่งค าในคลงัค าศพัท ์ORCHID 

ตัวย่อ ชนิดของค า (Part-of-Speech tag) ตัวอย่างค า 

NPRP Proper noun วินโดวส ์95, โคโรน่า, โคก้ 

NCNM Cardinal number หนึ่ง, สอง, สาม, 1, 2, 10 

NONM Ordinal number ที่หนึ่ง, ที่สอง, ที่สาม, ที่1, ที่2 

NLBL Label noun 1, 2, 3, 4, ก, ข, a, b 

NCMN Common noun หนงัสือ, อาหาร, อาคาร, คน 

NTTL Title noun ครู, พลเอก 

PPRS Personal pronoun คณุ, เขา, ฉัน 

PDMN Demonstrative pronoun น่ี, นัน้, ที่นั่น, ที่น่ี 

PNTR Interrogative pronoun ใคร, อะไร, อยา่งไร 

PREL Relative pronoun ที่, ซึง่, อนั, ผู ้

VACT Active verb ท างาน, รอ้งเพลง, กิน 

VSTA Stative verb เห็น, รู,้ คือ 

VATT Attributive verb อว้น, ดี, สวย 

XVBM Pre-verb auxiliary, before negator “ไม”่ เกิด, เกือบ, ก าลงั 

XVAM Pre-verb auxiliary, after negator “ไม”่ คอ่ย, น่า, ได ้

XVMM Pre-verb, before or after negator “ไม”่ ควร, เคย, ตอ้ง 

XVBB Pre-verb auxiliary, in imperative mood กรุณา, จง, เชิญ, อยา่, หา้ม 
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ตาราง 6 (ตอ่) 

ตัวย่อ ชนิดของค า (Part-of-Speech tag) ตัวอย่างค า 

XVAE Post-verb auxiliary ไป, มา, ขึน้ 

DDAN 
Definite determiner, after noun without 

classifier in between 
น่ี, นั่น, โน่น, ทัง้หมด 

DDBQ 

Definite determiner, between noun and 

classifier or preceding quantitative 

expression 

ทัง้, อีก, เพียง 

DDAQ 
Definite determiner, following quantitative 

expression 
พอดี, ถว้น 

DIAC 
Indefinite determiner, following noun; allowing 

classifier in between 
ไหน, อ่ืน, ตา่งๆ  

DIBQ 

Indefinite determiner, between noun and 

classifier or preceding quantitative 

expression 

บาง, ประมาณ, เกือบ 

DIAQ 
Indefinite determiner, following quantitative 

expression 
กวา่, เศษ 

DCNM Determiner, cardinal number expression หนึ่งคน, เสือ, 2 ตวั 

DONM Determiner, ordinal number expression ที่หนึ่ง, ที่สอง, ที่สดุทา้ย 

ADVN Adverb with normal form เก่ง, เรว็, ชา้, สม ่าเสมอ 

ADVI Adverb with iterative form เรว็ๆ , เสมอๆ , ชา้ๆ  

ADVP Adverb with prefixed form โดยเรว็ 

ADVS Sentential adverb โดยปกติ, ธรรมดา 

CNIT Unit classifier ตวั, คน, เลม่ 

CLTV Collective classifier คู,่ กลุม่, ฝงู, เชิง, ทาง, 

CMTR Measurement classifier กิโลกรมั, แกว้, ชั่วโมง 

CFQC Frequency classifier ครัง้, เที่ยว 
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ตาราง 6 (ตอ่) 

ตัวย่อ ชนิดของค า (Part-of-Speech tag) ตัวอย่างค า 

CVBL Verbal classifier มว้น, มดั 

JCRG Coordinating conjunction และ, หรอื, แต ่

JCMP Comparative conjunction กวา่, เหมือนกบั, เทา่กบั 

JSBR Subordinating conjunction เพราะวา่, เน่ืองจาก ที่, แมว้า่, ถา้ 

RPRE Preposition จาก, ละ, ของ, ใต,้ บน 

INT Interjection โอบ้, โอ,้ เออ, เอ,๋ ออ๋ 

FIXN Nominal prefix การท างาน, ความสนกุสนาน 

FIXV Adverbial prefix อยา่งเรว็ 

EAFF Ending for affirmative sentence จ๊ะ, จะ้, คะ่, ครบั, นะ, น่า, เถอะ 

EITT Ending for interrogative sentence หรอื, เหรอ, ไหม, มัย้ 

NEG Negator ไม,่ มิได,้ ไมไ่ด,้ มิ 

PUNC Punctuation (, ), “, ,, ; 

ตาราง 7 เปรียบเทียบขอ้ความแสดงความคิดท่ีท าความสะอาด กบัขอ้ความแสดงความคดิท่ีท า
การตดัค าดว้ยวิธีท่ีสองและระบชุนิดของค าแลว้ 

Clean Comment POS Tagging 

เคา้ไมไ่ดเ้ขา้ไปในถ า้หายไปในอทุยานแหง่ชาติ[mask] 
[(เคา้, NCMN), (ไมไ่ด,้ NEG), (เขา้ไปใน, VACT), (ถ า้, NCMN), 

(หายไป, VSTA), (ใน, RPRE), (อทุยานแหง่ชาติ, NCMN)] 

 

4. การปกปิดค าสรรพนามแทนตัว (Personal Pronoun Masking) 
ขัน้ตอนนีเ้ป็นหนึ่งในขัน้ตอนการท าความสะอาดขอ้มูล แต่เน่ืองจากเราไม่สามารถ

ระบุค  าสรรพนามตวัท่ีบ่งบอกเพศไดท้ัง้หมด จึงตอ้งท าการปกปิดค าสรรพนามแทนตวัหลงัจากท่ี
ท าการระบชุนิดของค าไดแ้ลว้ โดยเราจะเลือกค าท่ีมีชนิดเป็นค าสรรพนาม (PPRS) ทัง้หมด และจะ
ท าการปกปิดค าสรรพนามแทนตวัดว้ยการใช ้[PPRS] แทนค าสรรพนามแทนตวัท่ีนัน้ เพ่ือป้องกัน
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การล าเอียง (bias) ของแบบจ าลองจากค าเหล่านี ้ดังตาราง 8 แสดงตัวอย่างขอ้ความหลังการ
ปกปิดค าสรรพนามแทนตวัแลว้ 

ตาราง 8 เปรียบเทียบขอ้ความแสดงความคิดท่ีท าความสะอาด กบัขอ้ความแสดงความคดิท่ีตดัค า 
และท าการปกปิดค าสรรพนามแลว้ 

Clean Comment Word Segmentation with [PPRS] 

ใช[่mask]ผมวา่มีเสนห่ม์ากจรงิๆ ปอเลน่เรือ่งไหนก็เขา้ถึงตีบท

แตกหมดนะเราวา่แตเ่รือ่งนีเ้ราไมค่อ่ยไดเ้ห็นไงเลยรูส้กึเซอร

ไพรสมากและชอบบทนีข้องบิก๊เอ็มมากจรงิๆ [mask] 

[ใช,่ [mask], [PPRS], วา่, มีเสน่ห,์ มาก, จรงิๆ , ปอ, เลน่, เรือ่ง, 

ไหน, ก็, เขา้ถึง, ตีบทแตก, หมด, นะ, [PPRS], วา่แต,่ เรือ่ง, นี,้ 

[PPRS], ไมค่อ่ย, ไดเ้ห็น, ไง, เลย, รูส้กึ, เซ, อร, ไพ, รส, มาก, และ, 

ชอบ, บท, นี,้ ของ, บิก๊, เอ็ม, มาก, จรงิๆ , [mask]] 

การส ารวจข้อมูลเบือ้งต้น (Exploratory Data Analysis) 
เม่ือท าการส ารวจการกระจายตวัของจ านวนค าของขอ้ความแสดงความคิดทัง้หมดท่ีจะ

น ามาใชใ้นการจ าแนก พบว่าจ านวนค าของขอ้ความแสดงความคิดกระจกุตวักนัท่ีอยู่ท่ีจ  านวนค า
ไม่มาก ดงัภาพประกอบ 12 และภาพประกอบ 13 โดยมีคา่สถิติแสดงดงัตาราง 9 จะเห็นไดว้่าเพศ
ชายและเพศหญิงมีการกระจายตวัของจ านวนค าคอ่นขา้งใกลเ้คียงกนัมาก  

เน่ืองจากทัง้สองเพศมีการกระจายตวัของจ านวนค าท่ีมีการแจกแจงไม่ปกต ิดงันัน้การจะ
เปรียบเทียบคา่สถิติของทัง้เพศชายและหญิงจึงตอ้งท าการแปลงขอ้มลูเพ่ือใหเ้ปล่ียนเป็นการแจก
แจงปกติ ซึ่งจะท าใหส้ามารถใชก้ารวิเคราะหแ์บบ parametric ทดสอบสมมติฐานได ้(จิรวฒันก์ลุ, 
2552) ผูว้ิจยัจึงไดท้  าการแปลงจ านวนค าดว้ย Log ท าใหไ้ดก้ารกระจายตวัของจ านวนค าท่ีมีการ
แจกแจงแบบปกติ ดงัภาพประกอบ 14 จากนัน้จึงน าขอ้มูลท่ีแปลงแลว้มาท าการทดสอบ T-Test 
พบว่าทัง้เพศชายและเพศหญิงมีคา่เฉล่ียของจ านวนค าไมแ่ตกตา่งกนัอยา่งมีคา่นยัส าคญัทางสถิต ิ
และท าการทดสอบ F-Test พบว่ามีคา่ความแปรปรวนของจ านวนค าไม่มีความแตกตา่งกนัอย่างมี
คา่นยัส าคญัทางสถิต ิซึ่งมีผลการทดสอบทางสถิติ ดงัภาพประกอบ 15 
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ภาพประกอบ 12 การกระจายตวัของจ านวนค า 

 

ภาพประกอบ 13 การกระจายตวัของจ านวนค าส าหรบัขอ้ความแสดงความคิดเห็น 
ท่ีมีจ  านวนค าไมเ่กิน 500 ค า เพศชาย (ซา้ย) เพศหญิง (ขวา) 

 

 

 

 

 

 



  27 

ตาราง 9 เปรียบเทียบคา่สถิตกิารกระจายตวัของจ านวนค าในเพศชายและเพศหญิง 

 
เพศชาย เพศหญิง รวม 

จ านวนความคิดเหน็ 143,006 104,904 247,910 

จ านวนค าเฉล่ีย 40.4 43.3 41.6 

ส่วนเบี่ยงเบนมาตราฐานของจ านวนค า 77.9 98.8 87.4 

จ านวนค าต ่าสุด 1 1 1 

จ านวนค าทีเ่ปอรเ์ซนไทลท์ี ่25 11 11 11 

จ านวนค าทีเ่ปอรเ์ซนไทลท์ี ่50 21 22 21 

จ านวนค าทีเ่ปอรเ์ซนไทลท์ี ่75 43 46 44 

จ านวนค าสูงสุด 2,793 8,850 8,850 

 

 

ภาพประกอบ 14 แสดงการกระจายตวัของจ านวนค าท่ีแปลงคา่ดว้ย Log  
เพศชาย (ซา้ย) และเพศหญิง (ขวา) 
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ภาพประกอบ 15 ผลการทดทางสถิต ิT-Test และ F-Test ของจ านวนค าระหวา่งเพศชาย 
และเพศหญิง 

การแบ่งตัวอย่างข้อมูลส าหรับการสร้างแบบจ าลอง (Data Splitting) 
อ้างอิงจาก (Crosby & Nyquist, 1977) ท่ีกล่าวว่าความแตกต่างของการใช้ภาษา

ระหว่างเพศหญิงและชายจะแตกต่างอย่างมีนยัยะก็ต่อเม่ือมีความยาวของการใชภ้าษามากพอ 
ผูว้ิจยัจึงไดท้  าการแบ่งขอ้มูลออกตามจ านวนค า ออกเป็น 4 กลุ่ม ดงัตาราง 10 โดยใชข้อ้มูลจาก
การกระจายตวัของจ านวนค าท่ีไดจ้ากขัน้ตอนการส ารวจขอ้มลูดงันี ้

1. ขอ้ความท่ีมีจ านวนค านอ้ยกวา่เปอรเ์ซนไทลท่ี์ 25 (ไมเ่กิน 10 ค า) 
2. ข้อความท่ีมีจ านวนค ามากกว่าเปอรเ์ซนไทลท่ี์ 25 ถึง Q3+1.5IQR (จ านวนค า

ระหวา่ง 11-96) 
3. ขอ้ความท่ีมีจ านวนค ามากกวา่ 96 ถึง 200 ค า (จ  านวนค าระหวา่ง 97-200) 
4. ขอ้ความท่ีมีจ านวนค ามากกวา่ 200 ค า 

หลังจากนั้นจึงแบ่งตัวอย่างในแต่ละกลุ่มออกเป็นชุดข้อมูลส าหรับฝึกฝน (Training 
dataset) และชุดขอ้มูลส าหรบัทดสอบ (Testing dataset) มีอัตราส่วน 80:20 โดยใช้วิธี Stratify 
ซึ่งเป็นการแบง่ขอ้มลูโดยใหค้งสดัส่วนของขอ้มลูในแตล่ะเพศเทา่กนัทัง้ชดุขอ้มลูส าหรบัฝึกฝนและ
ชดุขอ้มลูส าหรบัทดสอบ 
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ตาราง 10 จ านวนขอ้ความแสดงความคิดเห็นของแตล่ะกลุม่ตวัอยา่งแยกเพศชายและเพศหญิง 

จ านวนค า จ านวนค าเฉล่ีย 
จ านวนข้อความแสดงความคิดเหน็ 

เพศชาย เพศหญิง รวม 

<= 10 6.8 34,841 24,783 59,624 

11-96 32.7 96,392 70,238 166,630 

97-200 133.5 8,577 7,218 15,795 

> 200 400.2 3,196 2,665 5,861 

 

การสกัดคุณลักษณะ (Features Extraction / Features Engineering) 
เป็นการเปล่ียนข้อมูลท่ีมีให้กลายเป็นคุณลักษณะส าหรบัการสรา้งแบบจ าลองการ

จ าแนก จากการศึกษางานวิจัยท่ีเก่ียวขอ้ง ผูว้ิจัยพบว่าในงานวิจยัทางดา้นการจ าแนกเพศของ
ผูเ้ขียนขอ้ความนัน้ ผูว้ิจยัส่วนใหญ่มกัจะเลือกใชใ้ชเ้ทคนิค TF หรือ TF-IDF เน่ืองจากเป็นเทคนิค
เก่ียวขอ้งกบัค าศพัทใ์นขอ้ความโดยตรง (แทนแตล่ะค าศพัทด์ว้ยคณุลกัษณะ) แมก้ระทั่งงานวิจยัท่ี
เป็น State-of-Art ในภาษาอังกฤษ (Mukherjee & Liu, 2010) ก็ยังเลือกใช้เทคนิค TF แม้ว่า
หลงัจากนัน้จะมีผูว้ิจยัหลายท่านพยายามท่ีจะใชอ้ลักอริทึมเป็นสถาปัตยกรรมใหม่ๆ ในงานวิจยั
การจ าแนกเพศจากขอ้ความ ก็ยงัไม่มีใครสามารถท าผลลพัธก์ารจ าแนกเพศไดม้ากกว่าถึงแมจ้ะ
ผ่านมามากกว่า 10 ปีแลว้ก็ตาม ซึ่งอลักอริทึมท่ีเป็นสถาปัตยกรรมใหม่ๆ นัน้จะเนน้ท่ีความหมาย
ของประโยค ซึ่งจะเหมาะกับงานดา้นอ่ืนๆ ท่ีใชร้ะบบการประมวลผลภาษาธรรมชาติ เช่น การ
วิเคราะหค์วามรูส้กึจากขอ้ความ (Sentiment Analysis) หรือการจ าแนกหวัขอ้ของขอ้ความ (Topic 
Classification) เป็นตน้ ดังนั้นในงานวิจัยนีผู้้วิจัยจึงไดเ้ลือกใชเ้ทคนิค TF-IDF (n-gram 1,2) ใน
การสกดัคณุลกัษณะ โดยเทคนิค n-gram 1,2 นัน้ จะเป็นการน าเอาค าหนึ่งค  าและค าสองค าท่ีอยู่
ติดกันมาสกัดป็นคณุลกัษณะ ซึ่งมาจากสมมติฐานของผูว้ิจยัท่ีตัง้สมมติฐานว่าเพศชายและเพศ
หญิงมีการใชรู้ปแบบของค าท่ีแตกต่างกนั จึงไม่ใชเ้พียงแค่ค  าๆ เดียวเท่านัน้ แต่จะใชส้องค าท่ีอยู่
ติดกันเพ่ือสรา้งรูปแบบการใช้ค  า และสกัดเป็นคุณลักษณะขึน้มา ซึ่งแบ่งตามคุณลักษณะ
ดงัตอ่ไปนี ้

1. สกดัคณุลกัษณะจากค าศพัทท์ั่วไป ไดค้ณุลกัษณะจ านวน 5,000 คณุลกัษณะ ดงั
ภาพประกอบ 16 แสดงตัวอย่างคุณลักษณะท่ีได้จากการสกัดคุณลักษณะดว้ยวิธี TF-IDF (n-
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gram 1,2) กับค าศพัทท์ั่วไป ตวัเลขท่ีไดจ้ากการสกัดคณุลักษณะเป็นตวัเลขท่ีค านวณมาจากวิธี 
TF-IDF ซึ่งคา่ 0 หมายถึงไมมี่ค าๆ นัน้ อยูใ่นขอ้ความแสดงความคิดเห็นนัน้ๆ ดงัภาพประกอบ 16 

 

ภาพประกอบ 16 คณุลกัษณะท่ีสกดัไดจ้ากเทคนิค TF-IDF (n-gram 1,2) กบัค าศพัทท์ั่วไป 

2. สกัดคุณลักษณะจาก Emoji ได้คุณลักษณะจ านวน 789 คุณลักษณะ ดัง
ภาพประกอบ 17 แสดงตัวอย่างคุณลักษณะท่ีได้จากการสกัดคุณลักษณะดว้ยวิธี TF-IDF (n-
gram 1,2) กบั emojis 

 

ภาพประกอบ 17 คณุลกัษณะท่ีสกดัไดจ้ากเทคนิค TF-IDF (n-gram 1,2) กบั emojis 

3. สกดัคณุลกัษณะจากค าแสดงความลงัเลไดค้ณุลกัษณะจ านวน 200 คณุลกัษณะ 
ดงัภาพประกอบ 18 แสดงตวัอย่างคณุลักษณะท่ีไดจ้ากการสกัดคณุลักษณะดว้ยวิธี TF-IDF (n-
gram 1,2) กบัค าแสดงความลงัเล 
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ภาพประกอบ 18 คณุลกัษณะท่ีสกดัไดจ้ากเทคนิค TF-IDF (n-gram 1,2) กบัค าแสดงความลงัเล 

4. สกัดคุณลักษณะจากค าหยุดได้คุณลักษณะจ านวน 1,030 คุณลักษณะ ดัง
ภาพประกอบ 19 แสดงตัวอย่างคุณลักษณะท่ีได้จากการสกัดคุณลักษณะดว้ยวิธี TF-IDF (n-
gram 1,2) กบัค าหยดุ 

 

ภาพประกอบ 19 คณุลกัษณะท่ีสกดัไดจ้ากเทคนิค TF-IDF (n-gram 1,2) กบัค าหยดุ 

5. สกัดคณุลกัษณะจากชนิดของค าไดค้ณุลกัษณะจ านวน 1,239 1,722 1,615 และ 
1,606 คณุลกัษณะ ส าหรบัแตล่ะกลุ่มตวัอย่างท่ีมีจ  านวนค าไม่เกิน 10 ค า, 11-96 ค า, 97-200 ค า 
และมากกว่า 200 ค า ตามล าดบั ซึ่งตวัอย่างคณุลกัษณะท่ีไดจ้ากการสกดัคณุลกัษณะดว้ยวิธี TF-
IDF (n-gram 1,2) กบัชนิดของค า แสดงดงัภาพประกอบ 20 
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ภาพประกอบ 20 คณุลกัษณะท่ีสกดัไดจ้ากเทคนิค TF-IDF (n-gram 1,2) กบัชนิดของค า 

การสร้างแบบจ าลองการจ าแนก (Classification Model Training and Evaluation) 
ในขัน้ตอนการสรา้งแบบจ าลอง ผูว้ิจยัไดท้  าการเลือกอลักอริทึมส าหรบังานประเภทการ

จ าแนกจ านวน 3 อัลกอริทึม คือ Logistic Regression, Naive Bayes และ Random Forest โดย
จะใช้คุณลักษณะทั้ง 5 ประเภทท่ีสกัดได ้มาท าการจัดกลุ่ม (combination) ซึ่งแต่ละกลุ่มจะมี
คุณลักษณะตั้งแต่ 1 คุณลักษณะ จนถึง 5 คุณลักษณะ โดยในกลุ่มคุณลักษณะท่ีมีตั้งแต่ 2 
คณุลกัษณะขึน้ไปจะใชค้ณุลกัษณะท่ีไดจ้ากวิธี TF-IDF ท่ีใชพ้จนานุกรมท่ีเพิ่มค าศพัทใ์หม่เขา้ไป
เป็นคณุลกัษณะพืน้ฐานส าหรบัทกุกลุ่มคณุลกัษณะ และเม่ือรวมกบัคณุลกัษณะท่ีไดจ้ากวิธี TF-
IDF ท่ีใช้พจนานุกรมจาก (Horsuwan และคนอ่ืน ๆ, 2019) จะได้กลุ่มคุณลักษณะ 21 กลุ่ม
คุณลักษณะ จากนั้นจึงน าชุดคุณลักษณะท่ีไดม้าท าการทดลองเพ่ือหาว่าชุดคุณลักษณะและ
อัลกอริทึมใดท่ีให้ประสิทธิภาพในการจ าแนกได้ดีท่ีสุด และยังใช้อัลกอริทึมส าหรับการเลือก
คุณลักษณะอีก 2 อัลกอริทึม ได้แก่  SelectKBest และ Recursive Feature Elimination with 
Cross-Validation (RFECV) กับชุดคุณลักษณะท่ีมีคุณลักษณะทั้ง 5 คุณลักษณะ จึงมีกลุ่ม
คณุลกัษณะรวมทัง้สิน้ 23 กลุ่มคณุลกัษณะท่ีใชใ้นการสรา้งแบบจ าลอง หลงัจากนัน้จึงท าการวดั
ประสิทธิภาพของแบบจ าลองโดยใช้ cross-validation score บนชุดข้อมูลฝึกฝน โดยใช้วิ ธี 
Stratified K-Fold (5 folds) ซึ่งมีชดุคณุลกัษณะท่ีใชท้ดลองดงันี ้

1. emoji (E) 
2. ค  าแสดงความลงัเล (H) 
3. ค  าหยดุ (S) 
4. ชนิดของค า (T) 
5. TF-IDF (ส าหรบัคา่ประสิทธิภาพพืน้ฐาน(Baseline)) (TFIDF1) 
6. TF-IDF+ค าศพัทใ์หม ่(TFIDF2) 
7. TF-IDF+ค าศพัทใ์หม,่ ชนิดของค า  
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8. TF-IDF+ค าศพัทใ์หม,่ ค  าหยดุ 
9. TF-IDF+ค าศพัทใ์หม,่ ชนิดของค า, ค  าหยดุ 
10. TF-IDF+ค าศพัทใ์หม,่ emoji 
11. TF-IDF+ค าศพัทใ์หม,่ emoji, ชนิดของค า 
12. TF-IDF+ค าศพัทใ์หม,่ emoji, ค  าหยดุ 
13. TF-IDF+ค าศพัทใ์หม,่ emoji, ค  าหยดุ, ชนิดของค า 
14. TF-IDF+ค าศพัทใ์หม,่ ค  าแสดงความลงัเล 
15. TF-IDF+ค าศพัทใ์หม,่ ค  าแสดงความลงัเล, ชนิดของค า 
16. TF-IDF+ค าศพัทใ์หม,่ ค  าแสดงความลงัเล, ค  าหยดุ 
17. TF-IDF+ค าศพัทใ์หม,่ ค  าแสดงความลงัเล, ชนิดของค า, ค  าหยดุ 
18. TF-IDF+ค าศพัทใ์หม,่ ค  าแสดงความลงัเล, emoji 
19. TF-IDF+ค าศพัทใ์หม,่ ค  าแสดงความลงัเล, emoji, ชนิดของค า 
20. TF-IDF+ค าศพัทใ์หม,่ ค  าแสดงความลงัเล, emoji, ค  าหยดุ 
21. TF-IDF+ค าศพัทใ์หม,่ ค  าแสดงความลงัเล, emoji, ค  าหยดุ, ชนิดของค า 
22. TF-IDF+ค าศัพท์ใหม่ , ค  าแสดงความลังเล , emoji, ค  าหยุด , ชนิดของค า 

(SelectKBest) 
23. TF-IDF+ค าศัพท์ใหม่ , ค  าแสดงความลังเล , emoji, ค  าหยุด , ชนิดของค า 

(RFECV) 

การหาค่าความส าคัญของคุณลักษณะ (Feature Importance) 
ค่าความส าคญัของคุณลกัษณะนัน้ สามารถบอกถึงคุณลักษณะท่ีมีผลต่อการจ าแนก

เพศในแบบจ าลอง ในแตล่ะอลักอริทึมจะมีวิธีหาท่ีแตกตา่งกนั ซึ่งสามารถหาค่าความส าคญัของ
คณุลกัษณะของแตล่ะอลักอรทิมึไดด้งันี ้

1. คา่ความส าคญัจากอลักอรทิมึ Logistic Regression 
เน่ืองจาก Logistic Regression เป็นแบบจ าลองเชิงเส้น ค่าความส าคัญของ

คณุลกัษณะจะสามารถหาไดจ้ากคา่สมัประสิทธ์ิของคณุลกัษณะ (Coefficient of Features) ซึ่งใน
โมดูล Logistic Regression ของ scikit-learn มีฟังก์ชั่นท่ีสามารถหาค่าสัมประสิทธ์ิของแต่ละ
คุณลักษณะได้ ดังภาพประกอบ 21 แสดงตัวอย่างโค้ดโปรแกรมภาษาไพธอนในการหาค่า
ความส าคญัของคณุลกัษณะสงูสดุ 10 อนัดบัแรก ซึ่งความหมายของคา่สมัประสิทธก์บัการจ าแนก 
คือ คา่สมัประสิทธ์ิของคณุลกัษณะใดมีคา่มาก คณุลกัษณะนัน้จะมีผลต่อการจ าแนกส าหรบัเพศ
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ชายมาก ในขณะเดียวกันถา้ค่าสัมประสิทธ์ิของคุณลักษณะใดมีค่านอ้ย จะมีผลต่อการจ าแนก
ส าหรบัเพศหญิงมาก ดังภาพประกอบ 22 แสดง 10 อันดับแรกของคุณลักษณะท่ีมีผลต่อการ
จ าแนก และค่าความส าคญัของคณุลักษณะท่ีไดจ้ากค่าสมัประสิทธ์ิของแต่ละคุณลกัษณะจาก
แบบจ าลอง 

 

ภาพประกอบ 21 ตวัอยา่งโคด้โปรแกรมภาษาไพธอน ส าหรบัการหาคา่ความส าคญัของ
คณุลกัษณะสงูสดุ 10 อนัดบัแรกส าหรบัอลักอรทิึม Logistic Regression 

 

ภาพประกอบ 22 คณุลกัษณะท่ีมีผลตอ่การจ าแนกและคา่ความส าคญัของคณุลักษณะ  
สงูสดุ 10 อนัดบัแรกท่ีไดจ้ากคา่สมัประสิทธ์ิของแตล่ะคณุลกัษณะจากแบบจ าลอง 
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2. คา่ความส าคญัจากอลักอรทิมึ Naïve Bayes 
อลักอริทึม Naïve Bayes เป็นแบบจ าลองท่ีใชห้ลักการค านวณความน่าจะเป็น 

ในการจ าแนก ค่าความส าคัญของคุณลักษณะจะสามารถหาได้จากค่าความน่าจะเป็นของ
คุณลักษณะ (Probability of Features) ซึ่งในโมดูล Naïve Bayes ของ scikit-learn มีฟังก์ชั่นท่ี
สามารถหาค่าความน่าจะเป็นของแต่ละคุณลกัษณะได ้ดงัภาพประกอบ 23 แสดงตวัอย่างโคด้
โปรแกรมภาษาไพธอนในการหาค่าความส าคัญของคุณลักษณะสูงสุด 10 อันดับแรก ซึ่ง
ความหมายของค่าความน่าจะเป็นกับการจ าแนก คือ ค่าความน่าจะเป็นของคณุลกัษณะใดมีค่า
มาก คณุลกัษณะนัน้จะมีผลตอ่การจ าแนกส าหรบัเพศชายมาก ในขณะเดียวกนัถา้คา่ความน่าจะ
เป็นของคณุลกัษณะใดมีคา่นอ้ย จะมีผลต่อการจ าแนกส าหรบัเพศหญิงมาก ดงัภาพประกอบ 24 
แสดงตวัอย่าง 10 อนัดบัคณุลกัษณะท่ีมีผลตอ่การจ าแนก และค่าความส าคญัของคณุลกัษณะท่ี
ไดจ้ากคา่ความนา่จะเป็นของแตล่ะคณุลกัษณะจากแบบจ าลอง 

 

ภาพประกอบ 23 ตวัอยา่งโคด้โปรแกรมภาษาไพธอน ส าหรบัการหาคา่ความส าคญัของ
คณุลกัษณะสงูสดุ 10 อนัดบัแรกส าหรบัอลักอรทิมึ Naïve Bayes 
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ภาพประกอบ 24 คณุลกัษณะท่ีมีผลตอ่การจ าแนก และคา่ความส าคญัของคณุลกัษณะ  
สงูสดุ 10 อนัดบัแรกท่ีไดจ้ากคา่ความนา่จะเป็นของแตล่ะคณุลกัษณะจากแบบจ าลอง 

3. คา่ความส าคญัจากอลักอรทิมึ Random Forest 
อลักอริทึม Random Forest เป็นเพียงอลักอรทิึมเดียวจากสามอลักอริทึมท่ีใชใ้น

งานวิจัยนีท่ี้ไม่สามารถบอกไดว้่าคุณลักษณะใดมีผลต่อการจ าแนกเพศใด เน่ืองจากการหาค่า
ความส าคญัของคณุลกัษณะของอลักอรทิึม Random Forest จะดจูากคา่ความบริสทุธ์ิ (Impurity) 
ซึ่งสามารถบอกไดเ้พียงแค่ว่าคุณลักษณะใดสามารถจ าแนกทัง้สองเพศออกจากกันไดดี้ ซึ่งใน
โมดูล Random Forest ของ scikit-learn มีฟังก์ชั่ น ท่ีสามารถหาค่าความบริสุทธ์ิของแต่ละ
คุณลักษณะได้ ดังภาพประกอบ 25 แสดงตัวอย่างโค้ดโปรแกรมภาษาไพธอนในการหาค่า
ความส าคัญของคุณลักษณะสูงสุด 10 อันดับแรก ซึ่งความหมายของค่าความบริสุทธ์ิกับการ
จ าแนก คือ ค่าความบริสุทธ์ิของคณุลักษณะใดมีค่ามาก คุณลักษณะนัน้จะมีผลต่อการจ าแนก
มาก ดังภาพประกอบ 26 แสดงตัวอย่าง 10 อันดับคุณลักษณะท่ีมีผลต่อการจ าแนก และค่า
ความส าคญัของคณุลกัษณะท่ีไดจ้ากคา่ความบรสิทุธ์ิของแตล่ะคณุลกัษณะจากแบบจ าลอง 
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ภาพประกอบ 25 ตวัอยา่งโคด้โปรแกรมภาษาไพธอน ส าหรบัการหาคา่ความส าคญัของ
คณุลกัษณะสงูสดุ 10 อนัดบัแรกส าหรบัอลักอรทิมึ Random Forest 

 

ภาพประกอบ 26 คณุลกัษณะท่ีมีผลตอ่การจ าแนก และคา่ความส าคญัของคณุลกัษณะ  
สงูสดุ 10 อนัดบัแรกท่ีไดจ้ากคา่ความบรสิทุธ์ิของแตล่ะคณุลกัษณะจากแบบจ าลอง 

การทดสอบแบบจ าลอง (Model Testing) 
น าแบบจ าลองท่ีได้ทั้งหมด 276 แบบจ าลอง (จาก 3 อัลกอริทึม 4 ชุดข้อมูล 23 ชุด

คณุลักษณะ) ไปท าการทดสอบกับชุดขอ้มูลทดสอบท่ีไดจ้ากการแบ่งขอ้มูล 20% จากแต่ละชุด
ขอ้มลูในขัน้ตอนการแบง่ตวัอย่างขอ้มลูส าหรบัการสรา้งแบบจ าลองโดยวิธี Stratify ซึ่งเป็นการแบง่
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ขอ้มูลโดยใหค้งสดัส่วนของขอ้มลูในแต่ละเพศเท่ากับชุดขอ้มลูส าหรบัฝึกฝน เพ่ือดวู่าแบบจ าลอง
ใดท่ีสามารถให้ค่าประสิทธิภาพท่ีดีท่ีสุด โดยใช ้Confusion Matrix ในการวัดประสิทธิภาพของ
แบบจ าลอง ซึ่งมีทัง้หมด 4 คา่ ไดแ้ก่ Accuracy, Precision, Recall และ F1 Score 

 
 
 
 
 
 
 



 
 

 

บทที ่4  
ผลการด าเนินงานวิจัย 

ในการวิจัยการจ าแนกเพศจากขอ้ความบนโซเชียลเน็ตเวิรก์ ผูว้ิจยัไดใ้ชข้อ้ความแสดง
ความคิดเห็นบนเว็บไซตพ์นัทิพภายในระยะเวลา 2 เดือน ตัง้แตเ่ดือนมิถนุายน พ.ศ.2562 ถึงเดือน
กรกฎาคม พ.ศ.2562 และเลือกเฉพาะขอ้ความแสดงความคิดเห็นท่ีสามารถระบุเพศของผูเ้ขียน
ข้อความแสดงความคิดเห็นได้มาใช้ในงานวิจัย จ  านวนทั้งสิน้ 247,910 ข้อความ โดยมีการ
ประยุกตใ์ช้เทคนิคการประมวลผลภาษาธรรมชาติในการสกัดคุณลักษณะ และท าการสรา้ง
แบบจ าลองการจ าแนกเพศโดยใช้เทคนิคการเรียนรูข้องเครื่อง ผู้วิจัยได้ด  าเนินการวิจัยโดย
การศึกษาตามกระบวนการและขั้นตอนต่างๆ ตลอดจนการวัดประสิทธิภาพ เพ่ือให้บรรลุ
วตัถปุระสงคข์องการวิจยัท่ีไดก้ าหนดไว ้โดยมีผลการด าเนินงานวิจยัดงันี ้

1. ประสิทธิภาพแบบจ าลองบนชดุขอ้มลูทดสอบท่ีมีจ านวนค าไมเ่กิน 10 ค า 
2. ประสิทธิภาพแบบจ าลองบนชดุขอ้มลูทดสอบท่ีมีจ านวนค าระหวา่ง 11 – 96 ค า 
3. ประสิทธิภาพแบบจ าลองบนชดุขอ้มลูทดสอบท่ีมีจ านวนค าระหวา่ง 97 – 200 ค า 
4. ประสิทธิภาพแบบจ าลองบนชดุขอ้มลูทดสอบท่ีมีจ านวนค ามากกวา่ 200 ค า 

ประสิทธิภาพของแบบจ าลองบนชุดข้อมูลทดสอบทีม่ีจ านวนค าไม่เกิน 10 ค า 
ประสิทธิภาพของแบบจ าลองแยกตามอัลกอริทมึที่ใช้สร้างแบบจ าลอง 

จากการสรา้งแบบจ าลองการจ าแนกเพศดว้ยอลักอรทิึม 3 อลักอรทิึม ไดแ้ก่ Logistic 
Regression, Naïve Bayes และ Random Forest บนชุดขอ้มูลส าหรบัการสรา้งแบบจ าลองท่ีมี
จ  านวนค าไม่เกิน 10 ค า และท าการทดสอบประสิทธิภาพแบบจ าลองบนชุดขอ้มูลทดสอบท่ีมี
จ านวนค าไม่เกิน 10 ค า โดยใชค้่า Weighted average ของ Accuracy, Precision, Recall และ 
F1 Score เป็นตวัวดัประสิทธิภาพของแบบจ าลอง ไดผ้ลลพัธด์งัตาราง 11 ตาราง 12 และตาราง 
13 จะเห็นได้ว่าค่าประสิทธิภาพของแบบจ าลองท่ีดีท่ีสุดมีค่า Accuracy 67.23%, Precision 
66.73%, Recall 67.23% และ F1 Score 66.42% ซึ่งใช้คุณลักษณะ TF-IDF ท่ีสกัดจากค าศัพท์
ใหม่ , ค  าแสดงความลังเล , emoji, ค  าหยุด  และชนิดของค า ร่วมกับอัลกอริทึม  Logistic 
Regression และใช้อัลกอริทึม SelectKBest ในการเลือกคุณลักษณะท่ีดีท่ีสุดในการสร้าง
แบบจ าลอง 
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ตาราง 11 ผลลพัธข์องประสิทธิภาพแบบจ าลองท่ีใชอ้ลักอรทิมึ Logistic Regression บนชดุขอ้มลู
ทดสอบท่ีมีจ านวนค าไมเ่กิน 10 ค า 

คุณลักษณะ 
จ านวน 

คุณลักษณะ 
Accuracy Precision Recall F-1 

emoji 789 59.54% 67.08% 59.54% 46.25% 
ค าแสดงความลงัเล 200 58.38% 54.67% 58.38% 45.34% 
ค าหยดุ 1,030 59.79% 58.07% 59.79% 55.87% 
ชนิดของค า 1,239 59.25% 57.32% 59.25% 51.92% 
TF-IDF(ค าศพัทเ์ดิม ส  าหรบั baseline) 5,000 65.64% 65.06% 65.64% 64.28% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่ 5,000 65.66% 65.10% 65.66% 64.25% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ชนิดของค า 6,239 65.66% 65.06% 65.66% 64.45% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าหยดุ 5,000 66.81% 66.28% 66.81% 65.95% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าหยดุ,ชนิดของค า 6,239 66.85% 66.33% 66.85% 66.10% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,emoji 5,000 66.10% 65.60% 66.10% 64.73% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,emoji,ชนิดของค า 6,239 66.16% 65.63% 66.16% 64.92% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,emoji,ค  าหยดุ 5,000 67.13% 66.63% 67.13% 66.23% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,emoji,ค  าหยดุ,ชนิดของค า 6,239 67.13% 66.62% 67.13% 66.36% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล 5,000 65.62% 65.04% 65.62% 64.27% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล,ชนิดของค า 6,239 65.65% 65.04% 65.65% 64.50% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล,ค  าหยดุ 5,000 66.94% 66.42% 66.94% 66.11% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล,ค  าหยดุ,ชนิดของ
ค า 

6,239 66.95% 66.44% 66.95% 66.22% 

TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล,emoji 5,000 65.95% 65.40% 65.95% 64.61% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล,emoji,ชนิดของค า 6,239 65.96% 65.40% 65.96% 64.74% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล,emoji,ค  าหยดุ 5,000 67.08% 66.57% 67.08% 66.25% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล,emoji,ค  าหยดุ
,ชนิดของค า 

6,239 67.02% 66.51% 67.02% 66.26% 

(SelectKBest)TF-IDF(ค าศัพทใ์หม่),ค าแสดงความลังเล
,emoji,ค าหยุด,ชนิดของค า 

4,239 67.23% 66.73% 67.23% 66.42% 

(RFECV)TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล,emoji,ค  า
หยดุ,ชนิดของค า 

4,373 67.09% 66.59% 67.09% 66.31% 
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ตาราง 12 ผลลพัธข์องประสิทธิภาพแบบจ าลองท่ีใชอ้ลักอรทิมึ Naïve Bayes บนชดุขอ้มลูทดสอบ
ท่ีมีจ านวนค าไมเ่กิน 10 ค า 

คุณลักษณะ 
จ านวน

คุณลักษณะ 
Accuracy Precision Recall F-1 

emoji 789 59.42% 67.82% 59.42% 45.84% 
ค าแสดงความลงัเล 200 58.32% 54.27% 58.32% 45.42% 
ค าหยดุ 1,030 59.87% 58.34% 59.87% 53.75% 
ชนิดของค า 1,239 58.97% 57.10% 58.97% 48.90% 
TF-IDF(ค าศพัทเ์ดิม ส  าหรบั baseline) 5,000 65.60% 65.18% 65.60% 63.76% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่ 5,000 65.63% 65.22% 65.63% 63.75% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ชนิดของค า 6,239 65.47% 64.89% 65.47% 64.03% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าหยดุ 5,000 66.61% 66.27% 65.93% 65.00% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าหยดุ,ชนิดของค า 6,239 66.43% 65.93% 66.43% 65.21% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,emoji 5,000 66.07% 65.74% 66.07% 64.25% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,emoji,ชนิดของค า 6,239 65.93% 65.41% 65.93% 64.52% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,emoji,ค  าหยดุ 5,000 66.78% 66.50% 66.78% 65.14% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,emoji,ค  าหยดุ,ชนิดของค า 6,239 66.83% 66.39% 66.83% 65.58% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล 5,000 65.58% 65.15% 65.58% 63.73% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล,ชนิดของค า 6,239 65.49% 64.91% 65.49% 64.08% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล,ค  าหยดุ 5,000 66.74% 66.43% 66.74% 65.14% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล,ค  าหยดุ,ชนิดของ
ค า 

6,239 66.49% 65.99% 66.49% 65.28% 

TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล,emoji 5,000 65.79% 65.39% 65.79% 63.99% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล,emoji,ชนิดของค า 6,239 65.84% 65.29% 65.84% 64.45% 
TF-IDF(ค าศัพทใ์หม่),ค าแสดงความลังเล,emoji,ค าหยุด 5,000 66.94% 66.66% 66.94% 65.32% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล,emoji,ค  าหยดุ
,ชนิดของค า 

6,239 66.79% 66.33% 66.79% 65.58% 

(SelectKBest)TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล
,emoji,ค  าหยดุ,ชนิดของค า 

5,204 66.83% 66.37% 66.83% 65.61% 

(RFECV)TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล,emoji,
ค  าหยดุ,ชนิดของค า 

6,239 66.79% 66.33% 66.79% 65.58% 
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ตาราง 13 ผลลพัธข์องประสิทธิภาพแบบจ าลองท่ีใชอ้ลักอรทิมึ Random Forest บนชดุขอ้มลู
ทดสอบท่ีมีจ านวนค าไมเ่กิน 10 ค า 

คุณลักษณะ 
จ านวน

คุณลักษณะ 
Accuracy Precision Recall F-1 

emoji 789 58.88% 69.03% 58.88% 44.29% 
ค าแสดงความลงัเล 200 58.50% 64.19% 58.50% 43.33% 
ค าหยดุ 1,030 58.57% 67.77% 58.57% 43.48% 
ชนิดของค า 1,239 58.49% 62.61% 58.49% 43.32% 
TF-IDF(ค าศพัทเ์ดิม ส  าหรบั baseline) 5,000 58.88% 74.41% 58.88% 44.13% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่ 5,000 58.56% 75.75% 58.56% 43.39% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ชนิดของค า 6,239 58.63% 74.18% 58.63% 43.57% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าหยดุ 5,000 58.67% 72.13% 58.67% 43.68% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าหยดุ,ชนิดของค า 6,239 58.72% 71.09% 58.72% 43.82% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,emoji 5,000 58.58% 73.69% 58.58% 43.46% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,emoji,ชนิดของค า 6,239 58.50% 75.73% 58.50% 43.25% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,emoji,ค  าหยดุ 5,000 58.71% 73.56% 58.71% 43.76% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,emoji,ค  าหยดุ,ชนิดของค า 6,239 58.68% 71.42% 58.68% 43.73% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล 5,000 58.60% 75.77% 58.60% 43.48% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล,ชนิดของค า 6,239 58.59% 75.77% 58.59% 43.46% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล,ค  าหยดุ 5,000 58.76% 74.81% 58.76% 43.85% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล,ค  าหยดุ,ชนิดของ
ค า 

6,239 58.61% 75.77% 58.61% 43.50% 

TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล,emoji 5,000 58.58% 73.69% 58.58% 43.46% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล,emoji,ชนิดของค า 6,239 58.56% 75.75% 58.56% 43.39% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล,emoji,ค  าหยดุ 5,000 58.92% 73.93% 58.92% 44.24% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล,emoji,ค  าหยดุ
,ชนิดของค า 

6,239 58.61% 75.77% 58.61% 43.50% 

(SelectKBest)TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล
,emoji,ค  าหยดุ,ชนิดของค า 

3,400 58.84% 71.24% 58.84% 44.13% 

(RFECV)TF-IDF(ค าศัพทใ์หม่),ค าแสดงความลังเล
,emoji,ค าหยุด,ชนิดของค า 

19 60.96% 62.16% 60.96% 52.57% 

 

  



 
 

 

คุณลักษณะทีม่ีผลต่อการจ าแนกแยกตามอัลกอริทึมทีใ่ช้สร้างแบบจ าลอง 
คุณลักษณะท่ีมีผลต่อการจ าแนกเพศบนชุดขอ้มูลท่ีมีจ  านวนค าไม่เกิน 10 ค า 10 

อันดับแรกจากแบบจ าลองท่ีให้ค่าประสิทธิภาพท่ีดีท่ีสุดในแต่ละอัลกอริทึม  ซึ่ งแสดงดัง
ภาพประกอบ 27 ภาพประกอบ 28 และภาพประกอบ 29 

 

ภาพประกอบ 27 คณุลกัษณะท่ีมีผลตอ่การจ าแนกเพศบนชดุขอ้มลูท่ีมีจ  านวนค าไมเ่กิน 10 ค า 10 
อนัดบัแรกจากแบบจ าลองท่ีใชอ้ลักอรทิมึ Logistic Regression 

 

ภาพประกอบ 28 คณุลกัษณะท่ีมีผลตอ่การจ าแนกเพศบนชดุขอ้มลูท่ีมีจ  านวนค าไมเ่กิน 10 ค า 10 
อนัดบัแรกจากแบบจ าลองท่ีใชอ้ลักอรทิมึ Naïve Bayes 
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ภาพประกอบ 29 คณุลกัษณะท่ีมีผลตอ่การจ าแนกเพศบนชดุขอ้มลูท่ีมีจ  านวนค าไมเ่กิน 10 ค า 10 
อนัดบัแรกจากแบบจ าลองท่ีใชอ้ลักอรทิมึ Random Forest 

คุณลักษณะทีม่ีผลต่อการจ าแนกแยกตามประเภทคุณลักษณะ 
คณุลกัษณะท่ีมีผลต่อการจ าแนกเพศจากแบบจ าลองท่ีใหค้่าประสิทธิภาพท่ีดีท่ีสุด

บนชดุขอ้มลูท่ีมีจ  านวนค าไม่เกิน 10 ค า 10 อนัดบัแรก แยกตามประเภทคณุลกัษณะ ซึ่งแสดงดงั
ภาพประกอบ 30 ภาพประกอบ 31 ภาพประกอบ 32 และภาพประกอบ 33 

 

ภาพประกอบ 30 คณุลกัษณะท่ีมีผลตอ่การจ าแนกเพศบนชดุขอ้มลูท่ีมีจ  านวนค าไมเ่กิน 10 ค า 
จากคณุลกัษณะ emoji 10 อนัดบัแรก 
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ภาพประกอบ 31 คณุลกัษณะท่ีมีผลตอ่การจ าแนกเพศบนชดุขอ้มลูท่ีมีจ  านวนค าไมเ่กิน 10 ค า 
จากคณุลกัษณะค าแสดงความลงัเล 10 อนัดบัแรก 

 

ภาพประกอบ 32 คณุลกัษณะท่ีมีผลตอ่การจ าแนกเพศบนชดุขอ้มลูท่ีมีจ  านวนค าไมเ่กิน 10 ค า 
จากคณุลกัษณะค าหยดุ 10 อนัดบัแรก 
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ภาพประกอบ 33 คณุลกัษณะท่ีมีผลตอ่การจ าแนกเพศบนชดุขอ้มลูท่ีมีจ  านวนค าไมเ่กิน 10 ค า 
จากคณุลกัษณะชนิดของค า 10 อนัดบัแรก 

ประสิทธิภาพของแบบจ าลองบนชุดข้อมูลทดสอบทีม่ีจ านวนค าระหว่าง 11 – 96 ค า 
ประสิทธิภาพของแบบจ าลองแยกตามอัลกอริทมึที่ใช้สร้างแบบจ าลอง 

จากการสรา้งแบบจ าลองการจ าแนกเพศดว้ยอลักอรทิึม 3 อลักอรทิึม ไดแ้ก่ Logistic 
Regression, Naïve Bayes และ Random Forest บนชุดขอ้มูลส าหรบัการสรา้งแบบจ าลองท่ีมี
จ  านวนค าระหว่าง 11 – 96 ค า และท าการทดสอบประสิทธิภาพแบบจ าลองบนชดุขอ้มลูทดสอบท่ี
มีจ านวนค าระหว่าง 11 – 96 ค า โดยใช้ค่า Weighted average ของ Accuracy, Precision, 
Recall และ F1 Score เป็นตวัวดัประสิทธิภาพของแบบจ าลอง ไดผ้ลลพัธด์งัตาราง 14 ตาราง 15 
และตาราง 16 จะเห็นได้ว่าค่าประสิทธิภาพของแบบจ าลองท่ีดีท่ีสุดมีค่า Accuracy 76.62%, 
Precision 76.49%, Recall 76.62% และ F1 Score 76.40% ซึ่งใช้คุณลักษณะ TF-IDF ท่ีสกัด
จากค าศพัทใ์หม่, emoji, ค  าหยดุ และชนิดของค า รว่มกบัอลักอรทิึม Logistic Regression ในการ
สรา้งแบบจ าลอง 
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ตาราง 14 ผลลพัธข์องประสิทธิภาพแบบจ าลองท่ีใชอ้ลักอรทิมึ Logistic Regression บนชดุขอ้มลู
ทดสอบท่ีมีจ านวนค าระหวา่ง 11 – 96 ค า 

 

 

คุณลักษณะ 
จ านวน

คุณลักษณะ 
Accuracy Precision Recall F-1 

emoji 789 59.34% 68.95% 59.34% 46.29% 
ค าแสดงความลงัเล 200 59.20% 59.38% 59.20% 49.36% 
ค าหยดุ 1,030 66.12% 65.63% 66.12% 65.34% 
ชนิดของค า 1,239 60.66% 59.53% 60.66% 57.66% 
TF-IDF(ค าศพัทเ์ดิม ส  าหรบั baseline) 5,000 74.50% 74.38% 74.50% 74.12% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่ 5,000 74.42% 74.29% 74.42% 74.03% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ชนิดของค า 6,239 74.80% 74.67% 74.80% 74.45% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าหยดุ 5,000 76.34% 76.21% 76.34% 76.11% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าหยดุ,ชนิดของค า 6,239 76.49% 76.36% 76.49% 76.28% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,emoji 5,000 74.68% 74.57% 74.68% 74.30% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,emoji,ชนิดของค า 6,239 75.02% 74.91% 75.02% 74.68% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,emoji,ค  าหยดุ 5,000 76.47% 76.34% 76.47% 76.23% 
TF-IDF(ค าศัพทใ์หม่),emoji,ค าหยุด,ชนิดของค า 6,239 76.62% 76.49% 76.62% 76.40% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล 5,000 74.51% 74.39% 74.51% 74.13% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล,ชนิดของค า 6,239 74.74% 74.61% 74.74% 74.39% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล,ค  าหยดุ 5,000 76.27% 76.14% 76.27% 76.03% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล,ค  าหยดุ,ชนิดของ
ค า 

6,239 76.41% 76.28% 76.41% 76.19% 

TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล,emoji 5,000 74.69% 74.58% 74.69% 74.31% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล,emoji,ชนิดของค า 6,239 74.90% 74.78% 74.90% 74.55% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล,emoji,ค  าหยดุ 5,000 76.41% 76.29% 76.41% 76.17% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล,emoji,ค  าหยดุ
,ชนิดของค า 

6,239 76.55% 76.43% 76.55% 76.33% 

(SelectKBest)TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล
,emoji,ค  าหยดุ,ชนิดของค า 

6,011 76.40% 76.27% 76.40% 76.16% 

(RFECV)TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล,emoji,
ค  าหยดุ,ชนิดของค า 

5,378 76.57% 76.44% 76.57% 76.35% 
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ตาราง 15 ผลลพัธข์องประสิทธิภาพแบบจ าลองท่ีใชอ้ลักอรทิมึ Naïve Bayes บนชดุขอ้มลูทดสอบ
ท่ีมีจ านวนค าระหว่าง 11 – 96 ค า 

 

 

คุณลักษณะ 
จ านวน

คุณลักษณะ 
Accuracy Precision Recall F-1 

emoji 789 59.11% 69.81% 59.11% 45.62% 
ค าแสดงความลงัเล 200 59.15% 59.40% 59.15% 49.08% 
ค าหยดุ 1,030 63.04% 65.20% 63.04% 57.12% 
ชนิดของค า 1,239 59.06% 61.71% 59.06% 47.12% 
TF-IDF(ค าศพัทเ์ดิม ส  าหรบั baseline) 5,000 73.08% 73.04% 73.08% 72.48% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่ 5,000 73.03% 72.98% 73.03% 72.42% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ชนิดของค า 6,239 73.18% 73.12% 73.18% 72.61% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าหยดุ 5,000 73.74% 73.89% 73.74% 73.01% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าหยดุ,ชนิดของค า 6,239 73.63% 73.72% 73.63% 72.95% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,emoji 5,000 73.28% 73.25% 73.28% 72.67% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,emoji,ชนิดของค า 6,239 73.45% 73.41% 73.45% 72.88% 
TF-IDF(ค าศัพทใ์หม่),emoji,ค าหยุด 5,000 73.91% 74.07% 73.91% 73.19% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,emoji,ค  าหยดุ,ชนิดของค า 6,239 73.73% 73.81% 73.73% 73.06% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล 5,000 73.09% 73.06% 73.09% 72.48% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล,ชนิดของค า 6,239 73.26% 73.21% 73.26% 72.68% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล,ค  าหยดุ 5,000 73.61% 73.79% 73.61% 72.85% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล,ค  าหยดุ,ชนิดของ
ค า 

6,239 73.46% 73.53% 73.46% 72.78% 

TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล,emoji 5,000 73.32% 73.29% 73.32% 72.71% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล,emoji,ชนิดของค า 6,239 73.39% 73.34% 73.39% 72.82% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล,emoji,ค  าหยดุ 5,000 73.80% 73.99% 73.80% 73.05% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล,emoji,ค  าหยดุ
,ชนิดของค า 

6,239 73.66% 73.74% 73.66% 72.98% 

(SelectKBest)TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล
,emoji,ค  าหยดุ,ชนิดของค า 

3,943 73.62% 73.70% 73.62% 72.94% 

(RFECV)TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล,emoji,
ค  าหยดุ,ชนิดของค า 

6,722 73.66% 73.74% 73.66% 72.98% 
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ตาราง 16 ผลลพัธข์องประสิทธิภาพแบบจ าลองท่ีใชอ้ลักอรทิมึ Random Forest บนชดุขอ้มลู
ทดสอบท่ีมีจ านวนค าระหวา่ง 11 – 96 ค า 

 

 

คุณลักษณะ 
จ านวน

คุณลักษณะ 
Accuracy Precision Recall F-1 

emoji 789 58.95% 70.30% 58.95% 45.17% 
ค าแสดงความลงัเล 200 59.03% 61.17% 59.03% 47.26% 
ค าหยดุ 1,030 59.25% 69.08% 59.25% 46.04% 
ชนิดของค า 1,239 58.48% 68.34% 58.48% 44.11% 
TF-IDF(ค าศพัทเ์ดิม ส  าหรบั baseline) 5,000 60.40% 71.57% 60.40% 48.48% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่ 5,000 60.26% 72.28% 60.26% 48.06% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ชนิดของค า 6,239 59.96% 72.27% 59.96% 47.39% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าหยดุ 5,000 61.38% 72.55% 61.38% 50.50% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าหยดุ,ชนิดของค า 6,239 60.65% 72.54% 60.65% 48.90% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,emoji 5,000 60.63% 71.73% 60.63% 48.97% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,emoji,ชนิดของค า 6,239 60.04% 72.16% 60.04% 47.59% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,emoji,ค  าหยดุ 5,000 61.14% 73.01% 61.14% 49.90% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,emoji,ค  าหยดุ,ชนิดของค า 6,239 60.60% 72.95% 60.60% 48.74% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล 5,000 60.40% 72.54% 60.40% 48.34% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล,ชนิดของค า 6,239 60.38% 72.35% 60.38% 48.32% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล,ค  าหยดุ 5,000 61.04% 72.96% 61.04% 49.70% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล,ค  าหยดุ,ชนิดของ
ค า 

6,239 61.21% 72.60% 61.21% 50.13% 

TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล,emoji 5,000 60.42% 72.32% 60.42% 48.41% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล,emoji,ชนิดของค า 6,239 60.40% 72.33% 60.40% 48.38% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล,emoji,ค  าหยดุ 5,000 61.41% 72.82% 61.41% 50.53% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล,emoji,ค  าหยดุ
,ชนิดของค า 

6,239 61.14% 73.33% 61.14% 49.86% 

(SelectKBest)TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล
,emoji,ค  าหยดุ,ชนิดของค า 

2,958 61.42% 73.26% 61.42% 50.46% 

(RFECV)TF-IDF(ค าศัพทใ์หม่),ค าแสดงความลังเล
,emoji,ค าหยุด,ชนิดของค า 

338 65.64% 71.62% 65.64% 59.55% 
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คุณลักษณะทีม่ีผลต่อการจ าแนกแยกตามอัลกอริทึมทีใ่ช้สร้างแบบจ าลอง 
คณุลกัษณะท่ีมีผลตอ่การจ าแนกเพศบนชดุขอ้มูลท่ีมีจ  านวนค าระหว่าง 11 – 96 ค า 

10 อันดับแรกจากแบบจ าลองท่ีให้ค่าประสิทธิภาพท่ีดีท่ีสุดในแต่ละอัลกอริทึม  ซึ่งแสดงดัง
ภาพประกอบ 34 ภาพประกอบ 35 และภาพประกอบ 36 

 

ภาพประกอบ 34 คณุลกัษณะท่ีมีผลตอ่การจ าแนกเพศบนชดุขอ้มลูท่ีมีจ  านวนค าระหวา่ง 11 – 96 
ค า 10 อนัดบัแรกจากแบบจ าลองท่ีใชอ้ลักอริทมึ Logistic Regression 

 

ภาพประกอบ 35 คณุลกัษณะท่ีมีผลตอ่การจ าแนกเพศบนชดุขอ้มลูท่ีมีจ  านวนค าระหวา่ง 11 – 96 
ค า 10 อนัดบัแรกจากแบบจ าลองท่ีใชอ้ลักอริทมึ Naïve Bayes 
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ภาพประกอบ 36 คณุลกัษณะท่ีมีผลตอ่การจ าแนกเพศบนชดุขอ้มลูท่ีมีจ  านวนค าระหวา่ง 11 – 96 
ค า 10 อนัดบัแรกจากแบบจ าลองท่ีใชอ้ลักอริทมึ Random Forest 

คุณลักษณะทีม่ีผลต่อการจ าแนกแยกตามประเภทคุณลักษณะ 
คณุลกัษณะท่ีมีผลต่อการจ าแนกเพศจากแบบจ าลองท่ีใหค้่าประสิทธิภาพท่ีดีท่ีสุด

บนชุดขอ้มูลท่ีมีจ  านวนค าระหว่าง 11 – 96 ค า10 อันดบัแรก แยกตามประเภทคุณลักษณะ ซึ่ง
แสดงดงัภาพประกอบ 37 ภาพประกอบ 38 และภาพประกอบ 39 

 

ภาพประกอบ 37 คณุลกัษณะท่ีมีผลตอ่การจ าแนกเพศบนชดุขอ้มลูท่ีมีจ  านวนค าระหวา่ง 11 – 96 
ค า จากคณุลกัษณะ emoji 10 อนัดบัแรก 
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ภาพประกอบ 38 คณุลกัษณะท่ีมีผลตอ่การจ าแนกเพศบนชดุขอ้มลูท่ีมีจ  านวนค าระหวา่ง 11 – 96 
ค า จากคณุลกัษณะค าหยดุ 10 อนัดบัแรก 

 

ภาพประกอบ 39 คณุลกัษณะท่ีมีผลตอ่การจ าแนกเพศบนชดุขอ้มลูท่ีมีจ  านวนค าระหวา่ง 11 – 96 
ค า จากคณุลกัษณะชนิดของค า 10 อนัดบัแรก 
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ประสิทธิภาพของแบบจ าลองบนชุดข้อมูลทดสอบทีม่ีจ านวนค าระหว่าง 97 - 200 ค า 
ประสิทธิภาพของแบบจ าลองแยกตามอัลกอริทมึที่ใช้สร้างแบบจ าลอง 

จากการสรา้งแบบจ าลองการจ าแนกเพศดว้ยอลักอรทิึม 3 อลักอรทิึม ไดแ้ก่ Logistic 
Regression, Naïve Bayes และ Random Forest บนชุดขอ้มูลส าหรบัการสรา้งแบบจ าลองท่ีมี
จ  านวนค าระหวา่ง 97 – 200 ค า และท าการทดสอบประสิทธิภาพแบบจ าลองบนชดุขอ้มลูทดสอบ
ท่ีมีจ านวนค าระหว่าง 97 – 200 ค า โดยใช้ค่า Weighted average ของ Accuracy, Precision, 
Recall และ F1 Score เป็นตวัวดัประสิทธิภาพของแบบจ าลอง ไดผ้ลลพัธด์งัตาราง 17 ตาราง 18 
และตาราง 19 จะเห็นได้ว่าค่าประสิทธิภาพของแบบจ าลองท่ีดีท่ีสุดมีค่า Accuracy 79.04%, 
Precision 79.03%, Recall 79.04% และ F1 Score 78.98% ซึ่งใช้คุณลักษณะ TF-IDF ท่ีสกัด
จากค าศพัทใ์หม่, ค  าแสดงความลงัเล, emoji, ค  าหยดุ และชนิดของค า รว่มกบัอลักอรทิึม Logistic 
Regression และใช้อัลกอริทึม SelectKBest ในการเลือกคุณลักษณะท่ีดีท่ีสุดในการสร้าง
แบบจ าลอง 
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ตาราง 17 ผลลพัธข์องประสิทธิภาพแบบจ าลองท่ีใชอ้ลักอรทิมึ Logistic Regression บนชดุขอ้มลู
ทดสอบท่ีมีจ านวนค าระหวา่ง 97 – 200 ค า 

 

 

คุณลักษณะ 
จ านวน

คุณลักษณะ 
Accuracy Precision Recall F-1 

emoji 789 55.90% 66.89% 55.90% 42.52% 
ค าแสดงความลงัเล 200 59.42% 59.22% 59.42% 57.77% 
ค าหยดุ 1,030 68.69% 68.61% 68.69% 68.62% 
ชนิดของค า 1,615 61.63% 61.42% 61.63% 60.89% 
TF-IDF(ค าศพัทเ์ดิม ส  าหรบั baseline) 5,000 77.52% 77.50% 77.52% 77.45% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่ 5,000 77.75% 77.73% 77.75% 77.67% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ชนิดของค า 6,615 78.51% 78.48% 78.51% 78.46% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าหยดุ 5,000 78.73% 78.71% 78.73% 78.67% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าหยดุ,ชนิดของค า 6,615 78.92% 78.89% 78.92% 78.86% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,emoji 5,000 77.81% 77.79% 77.81% 77.74% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,emoji,ชนิดของค า 6,615 78.19% 78.16% 78.19% 78.14% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,emoji,ค  าหยดุ 5,000 78.89% 78.87% 78.89% 78.82% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,emoji,ค  าหยดุ,ชนิดของค า 6,615 78.95% 78.93% 78.95% 78.90% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล 5,000 77.75% 77.72% 77.75% 77.68% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล,ชนิดของค า 6,615 78.38% 78.36% 78.38% 78.32% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล,ค  าหยดุ 5,000 78.51% 78.49% 78.51% 78.44% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล,ค  าหยดุ,ชนิดของ
ค า 

6,615 78.76% 78.73% 78.76% 78.71% 

TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล,emoji 5,000 77.62% 77.60% 77.62% 77.55% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล,emoji,ชนิดของค า 6,615 78.19% 78.17% 78.19% 78.13% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล,emoji,ค  าหยดุ 5,000 78.38% 78.36% 78.38% 78.31% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล,emoji,ค  าหยดุ
,ชนิดของค า 

6,615 78.89% 78.86% 78.89% 78.84% 

(SelectKBest)TF-IDF(ค าศัพทใ์หม่),ค าแสดงความลังเล
,emoji,ค าหยุด,ชนิดของค า 

4,206 79.04% 79.03% 79.04% 78.98% 

(RFECV)TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล,emoji,
ค  าหยดุ,ชนิดของค า 

2,985 78.98% 78.96% 78.98% 78.92% 
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ตาราง 18 ผลลพัธข์องประสิทธิภาพแบบจ าลองท่ีใชอ้ลักอรทิมึ Naïve Bayes บนชดุขอ้มลูทดสอบ
ท่ีมีจ านวนค าระหว่าง 97 – 200 ค า 

 

 

คุณลักษณะ 
จ านวน

คุณลักษณะ 
Accuracy Precision Recall F-1 

emoji 789 55.90% 67.59% 55.90% 42.42% 
ค าแสดงความลงัเล 200 58.88% 60.58% 58.88% 53.65% 
ค าหยดุ 1,030 64.86% 66.09% 64.86% 62.91% 
ชนิดของค า 1,615 56.22% 63.78% 56.22% 43.99% 
TF-IDF(ค าศพัทเ์ดิม ส  าหรบั baseline) 5,000 75.82% 75.77% 75.82% 75.77% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่ 5,000 75.78% 75.74% 75.78% 75.74% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ชนิดของค า 6,615 75.59% 75.56% 75.59% 75.51% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าหยดุ 5,000 75.69% 75.68% 75.69% 75.57% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าหยดุ,ชนิดของค า 6,615 75.34% 75.35% 75.34% 75.20% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,emoji 5,000 75.85% 75.81% 75.85% 75.80% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,emoji,ชนิดของค า 6,615 75.56% 75.52% 75.56% 75.48% 
TF-IDF(ค าศัพทใ์หม่),emoji,ค าหยุด 5,000 75.88% 75.87% 75.88% 75.77% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,emoji,ค  าหยดุ,ชนิดของค า 6,615 75.47% 75.48% 75.47% 75.33% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล 5,000 75.78% 75.74% 75.78% 75.74% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล,ชนิดของค า 6,615 75.25% 75.20% 75.25% 75.17% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล,ค  าหยดุ 5,000 75.37% 75.36% 75.37% 75.25% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล,ค  าหยดุ,ชนิดของ
ค า 

6,615 74.99% 75.02% 74.99% 74.83% 

TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล,emoji 5,000 75.85% 75.81% 75.85% 75.80% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล,emoji,ชนิดของค า 6,615 75.44% 75.40% 75.44% 75.36% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล,emoji,ค  าหยดุ 5,000 75.50% 75.49% 75.50% 75.38% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล,emoji,ค  าหยดุ
,ชนิดของค า 

6,615 75.18% 75.21% 75.18% 75.02% 

(SelectKBest)TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล
,emoji,ค  าหยดุ,ชนิดของค า 

3,685 75.12% 75.15% 75.12% 74.96% 

(RFECV)TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล,emoji,
ค  าหยดุ,ชนิดของค า 

6,615 75.18% 75.21% 75.18% 75.02% 
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ตาราง 19 ผลลพัธข์องประสิทธิภาพแบบจ าลองท่ีใชอ้ลักอรทิมึ Random Forest บนชดุขอ้มลู
ทดสอบท่ีมีจ านวนค าระหวา่ง 97 – 200 ค า 

 

 

คุณลักษณะ 
จ านวน

คุณลักษณะ 
Accuracy Precision Recall F-1 

emoji 789 55.59% 66.73% 55.59% 41.71% 
ค าแสดงความลงัเล 200 58.63% 61.75% 58.63% 51.81% 
ค าหยดุ 1,030 65.18% 69.55% 65.18% 61.46% 
ชนิดของค า 1,615 59.16% 63.23% 59.16% 52.20% 
TF-IDF(ค าศพัทเ์ดิม ส  าหรบั baseline) 5,000 69.07% 73.64% 69.07% 66.38% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่ 5,000 68.95% 73.46% 68.95% 66.24% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ชนิดของค า 6,615 69.20% 74.57% 69.20% 66.26% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าหยดุ 5,000 70.43% 75.03% 70.43% 68.01% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าหยดุ,ชนิดของค า 6,615 70.43% 74.92% 70.43% 68.05% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,emoji 5,000 69.01% 73.55% 69.01% 66.31% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,emoji,ชนิดของค า 6,615 68.44% 73.06% 68.44% 65.57% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,emoji,ค  าหยดุ 5,000 69.39% 73.81% 69.39% 66.81% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,emoji,ค  าหยดุ,ชนิดของค า 6,615 70.15% 74.86% 70.15% 67.64% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล 5,000 69.77% 74.49% 69.77% 67.17% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล,ชนิดของค า 6,615 69.17% 74.16% 69.17% 66.35% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล,ค  าหยดุ 5,000 70.85% 75.54% 70.85% 68.48% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล,ค  าหยดุ,ชนิดของ
ค า 

6,615 69.23% 73.96% 69.23% 66.51% 

TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล,emoji 5,000 69.86% 74.65% 69.86% 67.27% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล,emoji,ชนิดของค า 6,615 69.33% 74.32% 69.33% 66.54% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล,emoji,ค  าหยดุ 5,000 70.72% 75.13% 70.72% 68.41% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล,emoji,ค  าหยดุ
,ชนิดของค า 

6,615 69.61% 74.29% 69.61% 66.99% 

(SelectKBest)TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล
,emoji,ค  าหยดุ,ชนิดของค า 

4,300 70.18% 74.46% 70.18% 67.82% 

(RFECV)TF-IDF(ค าศัพทใ์หม่),ค าแสดงความลังเล
,emoji,ค าหยุด,ชนิดของค า 

345 72.55% 74.60% 72.55% 71.34% 
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คุณลักษณะทีม่ีผลต่อการจ าแนกแยกตามอัลกอริทึมทีใ่ช้สร้างแบบจ าลอง 
คณุลักษณะท่ีมีผลต่อการจ าแนกเพศบนชุดขอ้มูลท่ีมีจ  านวนค าระหว่าง 97 – 200 

ค า 10 อันดับแรกจากแบบจ าลองท่ีให้ค่าประสิทธิภาพท่ีดีท่ีสุดในแต่ละอัลกอริทึม  ซึ่งแสดงดัง
ภาพประกอบ 40 ภาพประกอบ 41 และภาพประกอบ 42 

 

ภาพประกอบ 40 คณุลกัษณะท่ีมีผลตอ่การจ าแนกเพศบนชดุขอ้มลูท่ีมีจ  านวนค าระหวา่ง 97 – 
200 ค า 10 อนัดบัแรกจากแบบจ าลองท่ีใชอ้ลักอรทิมึ Logistic Regression 

 

ภาพประกอบ 41 คณุลกัษณะท่ีมีผลตอ่การจ าแนกเพศบนชดุขอ้มลูท่ีมีจ  านวนค าระหวา่ง 97 – 
200 ค า 10 อนัดบัแรกจากแบบจ าลองท่ีใชอ้ลักอรทิมึ Naïve Bayes 
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ภาพประกอบ 42 คณุลกัษณะท่ีมีผลตอ่การจ าแนกเพศบนชดุขอ้มลูท่ีมีจ  านวนค าระหวา่ง 97 – 
200 ค า 10 อนัดบัแรกจากแบบจ าลองท่ีใชอ้ลักอรทิมึ Random Forest 

คุณลักษณะทีม่ีผลต่อการจ าแนกแยกตามประเภทคุณลักษณะ 
คณุลกัษณะท่ีมีผลต่อการจ าแนกเพศจากแบบจ าลองท่ีใหค้่าประสิทธิภาพท่ีดีท่ีสุด

บนชุดขอ้มูลท่ีมีจ  านวนค าระหว่าง 97 – 200 ค า 10 อนัดบัแรก แยกตามประเภทคณุลกัษณะ ซึ่ง
แสดงดงัภาพประกอบ 43 ภาพประกอบ 44 ภาพประกอบ 45 และภาพประกอบ 46 แต่ส  าหรบั 
emoji จะมีเพียง 3 อนัดบัเท่านัน้ เน่ืองจากแบบจ าลองนีมี้ emoji เพียง 3 คณุลกัษณะเท่านัน้จาก
คณุลกัษณะทัง้หมด  

 

ภาพประกอบ 43 คณุลกัษณะท่ีมีผลตอ่การจ าแนกเพศบนชดุขอ้มลูท่ีมีจ  านวนค าระหวา่ง 97 – 
200 ค า จากคณุลกัษณะ emoji 3 อนัดบัแรก 
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ภาพประกอบ 44 คณุลกัษณะท่ีมีผลตอ่การจ าแนกเพศบนชดุขอ้มลูท่ีมีจ  านวนค าระหวา่ง 97 – 
200 ค า จากคณุลกัษณะค าแสดงความลงัเล 10 อนัดบัแรก 

 

ภาพประกอบ 45 คณุลกัษณะท่ีมีผลตอ่การจ าแนกเพศบนชดุขอ้มลูท่ีมีจ  านวนค าระหวา่ง 97 – 
200 ค า จากคณุลกัษณะค าหยดุ 10 อนัดบัแรก 
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ภาพประกอบ 46 คณุลกัษณะท่ีมีผลตอ่การจ าแนกเพศบนชดุขอ้มลูท่ีมีจ  านวนค าระหวา่ง 97 – 
200 ค า จากคณุลกัษณะชนิดของค า 10 อนัดบัแรก 

ประสิทธิภาพของแบบจ าลองบนชุดข้อมูลทดสอบทีม่ีจ านวนค ามากกว่า 200 ค า 
ประสิทธิภาพของแบบจ าลองแยกตามอัลกอริทมึที่ใช้สร้างแบบจ าลอง 

จากการสรา้งแบบจ าลองการจ าแนกเพศดว้ยอลักอรทิึม 3 อลักอรทิึม ไดแ้ก่ Logistic 
Regression, Naïve Bayes และ Random Forest บนชุดขอ้มูลส าหรบัการสรา้งแบบจ าลองท่ีมี
จ  านวนค ามากกว่า 200 ค า และท าการทดสอบประสิทธิภาพแบบจ าลองบนชุดขอ้มลูทดสอบท่ีมี
จ านวนค ามากกว่า 200 ค า โดยใช้ค่า Weighted average ของ Accuracy, Precision, Recall 
และ F1 Score เป็นตวัวดัประสิทธิภาพของแบบจ าลอง ไดผ้ลลัพธ์ดงัตาราง 20 ตาราง 21 และ
ตาราง 22 จะเห็นได้ว่าค่าประสิทธิภาพของแบบจ าลองท่ีดี ท่ีสุดมีค่า Accuracy 79.03%, 
Precision 79.11%, Recall 79.03% และ F1 Score 78.89% ซึ่งใช้คุณลักษณะ TF-IDF ท่ีสกัด
จากค าศัพท์ใหม่, ค  าแสดงความลังเล, ค  าหยุด และชนิดของค า ร่วมกับอัลกอริทึม Logistic 
Regression ในการสรา้งแบบจ าลอง 
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ตาราง 20 ผลลพัธข์องประสิทธิภาพแบบจ าลองท่ีใชอ้ลักอรทิมึ Logistic Regression บนชดุขอ้มลู
ทดสอบท่ีมีจ านวนค ามากกว่า 200 ค า 

 

 

คุณลักษณะ 
จ านวน

คุณลักษณะ 
Accuracy Precision Recall F-1 

emoji 789 56.61% 63.67% 56.61% 44.69% 
ค าแสดงความลงัเล 200 62.66% 62.69% 62.66% 61.41% 
ค าหยดุ 1,030 72.29% 72.34% 72.29% 72.01% 
ชนิดของค า 1,606 62.57% 63.34% 62.57% 60.29% 
TF-IDF(ค าศพัทเ์ดิม ส  าหรบั baseline) 5,000 76.04% 76.09% 76.04% 75.87% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่ 5,000 76.21% 76.24% 76.21% 76.06% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ชนิดของค า 6,606 77.15% 77.17% 77.15% 77.02% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าหยดุ 5,000 77.66% 77.71% 77.66% 77.52% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าหยดุ,ชนิดของค า 6,606 78.52% 78.57% 78.52% 78.39% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,emoji 5,000 76.13% 76.16% 76.13% 75.97% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,emoji,ชนิดของค า 6,606 77.32% 77.35% 77.32% 77.19% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,emoji,ค  าหยดุ 5,000 77.83% 77.88% 77.83% 77.70% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,emoji,ค  าหยดุ,ชนิดของค า 6,606 78.43% 78.48% 78.43% 78.30% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล 5,000 76.21% 76.25% 76.21% 76.05% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล,ชนิดของค า 6,606 76.56% 76.58% 76.56% 76.41% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล,ค  าหยดุ 5,000 78.35% 78.41% 78.35% 78.21% 
TF-IDF(ค าศัพทใ์หม่),ค าแสดงความลังเล,ค าหยุด,ชนิด
ของค า 

6,606 79.03% 79.11% 79.03% 78.89% 

TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล,emoji 5,000 75.96% 76.00% 75.96% 75.79% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล,emoji,ชนิดของค า 6,606 76.81% 76.85% 76.81% 76.66% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล,emoji,ค  าหยดุ 5,000 78.35% 78.41% 78.35% 78.21% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล,emoji,ค  าหยดุ
,ชนิดของค า 

6,606 78.94% 79.03% 78.94% 78.80% 

(SelectKBest)TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล
,emoji,ค  าหยดุ,ชนิดของค า 

5,693 78.52% 78.63% 78.52% 78.35% 

(RFECV)TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล,emoji,
ค  าหยดุ,ชนิดของค า 

2,316 78.52% 78.62% 78.52% 78.36% 
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ตาราง 21 ผลลพัธข์องประสิทธิภาพแบบจ าลองท่ีใชอ้ลักอรทิมึ Naïve Bayes บนชดุขอ้มลูทดสอบ
ท่ีมีจ านวนค ามากกวา่ 200 ค า 

 

 

คุณลักษณะ 
จ านวน

คุณลักษณะ 
Accuracy Precision Recall F-1 

emoji 789 56.78% 65.05% 56.78% 44.79% 
ค าแสดงความลงัเล 200 58.40% 59.78% 58.40% 52.70% 
ค าหยดุ 1,030 66.75% 70.01% 66.75% 63.93% 
ชนิดของค า 1,606 55.84% 69.12% 55.84% 41.74% 
TF-IDF(ค าศพัทเ์ดิม ส  าหรบั baseline) 5,000 72.98% 72.98% 72.98% 72.76% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่ 5,000 73.32% 73.32% 73.32% 73.10% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ชนิดของค า 6,606 73.57% 73.72% 73.57% 73.26% 
TF-IDF(ค าศัพทใ์หม่),ค าหยุด 5,000 74.51% 74.66% 74.51% 74.22% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าหยดุ,ชนิดของค า 6,606 74.08% 74.40% 74.08% 73.68% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,emoji 5,000 73.23% 73.24% 73.23% 73.01% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,emoji,ชนิดของค า 6,606 73.49% 73.64% 73.49% 73.16% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,emoji,ค  าหยดุ 5,000 74.42% 74.57% 74.42% 74.14% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,emoji,ค  าหยดุ,ชนิดของค า 6,606 74.00% 74.32% 74.00% 73.59% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล 5,000 73.32% 73.31% 73.32% 73.12% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล,ชนิดของค า 6,606 73.74% 73.93% 73.74% 73.41% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล,ค  าหยดุ 5,000 74.17% 74.33% 74.17% 73.86% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล,ค  าหยดุ,ชนิดของ
ค า 

6,606 74.25% 74.60% 74.25% 73.84% 

TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล,emoji 5,000 73.15% 73.14% 73.15% 72.94% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล,emoji,ชนิดของค า 6,606 73.83% 74.01% 73.83% 73.50% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล,emoji,ค  าหยดุ 5,000 74.25% 74.41% 74.25% 73.96% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล,emoji,ค  าหยดุ
,ชนิดของค า 

6,606 74.34% 74.66% 74.34% 73.95% 

(SelectKBest)TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล
,emoji,ค  าหยดุ,ชนิดของค า 

4,494 74.34% 74.64% 74.34% 73.96% 

(RFECV)TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล,emoji,
ค  าหยดุ,ชนิดของค า 

5,946 74.25% 74.54% 74.25% 73.88% 
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ตาราง 22 ผลลพัธข์องประสิทธิภาพแบบจ าลองท่ีใชอ้ลักอรทิมึ Random Forest บนชดุขอ้มลู
ทดสอบท่ีมีจ านวนค ามากกว่า 200 ค า 

 

 

คุณลักษณะ 
จ านวน

คุณลักษณะ 
Accuracy Precision Recall F-1 

emoji 789 56.69% 65.28% 56.69% 44.51% 
ค าแสดงความลงัเล 200 60.78% 63.30% 60.78% 55.95% 
ค าหยดุ 1,030 68.03% 71.07% 68.03% 65.63% 
ชนิดของค า 1,606 60.19% 63.25% 60.19% 54.51% 
TF-IDF(ค าศพัทเ์ดิม ส  าหรบั baseline) 5,000 67.77% 70.27% 67.77% 65.57% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่ 5,000 66.67% 69.26% 66.67% 64.16% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ชนิดของค า 6,606 66.92% 69.71% 66.92% 64.38% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าหยดุ 5,000 68.71% 71.30% 68.71% 66.65% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าหยดุ,ชนิดของค า 6,606 68.88% 71.88% 68.88% 66.68% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,emoji 5,000 66.84% 69.93% 66.84% 64.12% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,emoji,ชนิดของค า 6,606 67.09% 70.01% 67.09% 64.53% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,emoji,ค  าหยดุ 5,000 68.46% 71.15% 68.46% 66.30% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,emoji,ค  าหยดุ,ชนิดของค า 6,606 68.03% 71.22% 68.03% 65.56% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล 5,000 67.60% 70.32% 67.60% 65.25% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล,ชนิดของค า 6,606 67.26% 69.95% 67.26% 64.85% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล,ค  าหยดุ 5,000 68.71% 71.30% 68.71% 66.65% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล,ค  าหยดุ,ชนิดของ
ค า 

6,606 68.03% 71.14% 68.03% 65.59% 

TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล,emoji 5,000 66.58% 69.25% 66.58% 64.01% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล,emoji,ชนิดของค า 6,606 65.98% 69.06% 65.98% 63.04% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล,emoji,ค  าหยดุ 5,000 68.97% 71.88% 68.97% 66.82% 
TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล,emoji,ค  าหยดุ
,ชนิดของค า 

6,606 68.20% 71.61% 68.20% 65.67% 

(SelectKBest)TF-IDF(ค าศพัทใ์หม)่,ค  าแสดงความลงัเล
,emoji,ค  าหยดุ,ชนิดของค า 

3,245 69.48% 72.31% 69.48% 67.46% 

(RFECV)TF-IDF(ค าศัพทใ์หม่),ค าแสดงความลังเล
,emoji,ค าหยุด,ชนิดของค า 

336 71.53% 72.85% 71.53% 70.45% 
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คุณลักษณะทีม่ีผลต่อการจ าแนกแยกตามอัลกอริทึมทีใ่ช้สร้างแบบจ าลอง 
คณุลกัษณะท่ีมีผลตอ่การจ าแนกเพศบนชดุขอ้มลูท่ีมีจ  านวนค ามากกว่า 200 ค า 10 

อันดับแรกจากแบบจ าลองท่ีให้ค่าประสิทธิภาพท่ีดีท่ีสุดในแต่ละอัลกอริทึม  ซึ่ งแสดงดัง
ภาพประกอบ 47 ภาพประกอบ 48 และภาพประกอบ 49 

 

ภาพประกอบ 47 คณุลกัษณะท่ีมีผลตอ่การจ าแนกเพศบนชดุขอ้มลูท่ีมีจ  านวนค ามากกวา่ 200 ค า 
10 อนัดบัแรกจากแบบจ าลองท่ีใชอ้ลักอรทิมึ Logistic Regression 

 

ภาพประกอบ 48 คณุลกัษณะท่ีมีผลตอ่การจ าแนกเพศบนชดุขอ้มลูท่ีมีจ  านวนค ามากกวา่ 200 ค า 
10 อนัดบัแรกจากแบบจ าลองท่ีใชอ้ลักอรทิมึ Naïve Bayes 
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ภาพประกอบ 49 คณุลกัษณะท่ีมีผลตอ่การจ าแนกเพศบนชดุขอ้มลูท่ีมีจ  านวนค ามากกวา่ 200 ค า 
10 อนัดบัแรกจากแบบจ าลองท่ีใชอ้ลักอรทิมึ Random Forest 

คุณลักษณะทีม่ีผลต่อการจ าแนกแยกตามประเภทคุณลักษณะ 
คณุลกัษณะท่ีมีผลต่อการจ าแนกเพศจากแบบจ าลองท่ีใหค้่าประสิทธิภาพท่ีดีท่ีสุด

บนชดุขอ้มลูท่ีมีจ  านวนค ามากกว่า 200 ค า 10 อนัดบัแรก แยกตามประเภทคณุลกัษณะ ซึ่งแสดง
ดงัภาพประกอบ 50 ภาพประกอบ 51 และภาพประกอบ 52 

 

ภาพประกอบ 50 คณุลกัษณะท่ีมีผลตอ่การจ าแนกเพศบนชดุขอ้มลูท่ีมีจ  านวนค ามากกวา่ 200 ค า 
จากคณุลกัษณะค าแสดงความลงัเล 10 อนัดบัแรก 
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ภาพประกอบ 51 คณุลกัษณะท่ีมีผลตอ่การจ าแนกเพศบนชดุขอ้มลูท่ีมีจ  านวนค ามากกวา่ 200 ค า 
จากคณุลกัษณะค าหยดุ 10 อนัดบัแรก 

 

ภาพประกอบ 52 คณุลกัษณะท่ีมีผลตอ่การจ าแนกเพศบนชดุขอ้มลูท่ีมีจ  านวนค ามากกวา่ 200 ค า 
จากคณุลกัษณะชนิดของค า 10 อนัดบัแรก 

 



 
 

 

บทที ่5  
สรุปผลการวิจัย อภปิรายผล และข้อเสนอแนะ 

ในการวิจยัการจ าแนกเพศจากขอ้ความบนโซเชียลเน็ตเวิรก์ ซึ่งผูว้ิจยัไดมี้การประยกุตใ์ช้
เทคนิคการประมวลผลภาษาธรรมชาติในการสกัดคณุลกัษณะ และท าการสรา้งแบบจ าลองการ
จ าแนกเพศโดยใช้เทคนิคการเรียนรูข้องเครื่อง ผู้วิจัยไดว้ัดประสิทธิภาพของแบบจ าลองแต่ละ
อลักอรทิมึเพ่ือน ามาเปรียบเทียบและสรุปผล โดยสามารถแบง่หวัขอ้ในการสรุปผลไดด้งัตอ่ไปนี ้

1. สรุปผลการวิจยั 
2. อภิปรายผลการวิจยั 
3. ขอ้จ ากดัและสิ่งท่ีตอ้งพฒันาในงานวิจยันี ้
4. ขอ้เสนอแนะ 

สรุปผลการวิจัย 
ในปัจจุบนัการเก็บขอ้มูลจากช่องทางตา่งๆ บนอินเตอรเ์น็ต โดยเฉพาะโซเชียลเน็ตเวิรก์

นัน้ก าลงัเป็นท่ีแพรห่ลาย โดยเฉพาะอย่างยิ่งการเก็บขอ้มูลเพ่ือใชส้  าหรบัวิจยัทางดา้นการตลาด 
ซึ่งจะท าใหส้ามารถเขา้ใจผูบ้ริโภคไดม้ากยิ่งขึน้ บรษิัทใดท่ีสามารถเก็บขอ้มลูผูบ้รโิภคไดม้ากจะท า
ใหมี้ความสามารถในการแข่งขันในตลาดไดม้ากกว่าบริษัทท่ีเก็บขอ้มูลไดน้อ้ย ซึ่งขอ้มูลผูบ้ริโภค
นัน้ก็มีหลากหลายปัจจยัท่ีส่งผลใหเ้กิดพฤติกรรมการบริโภคท่ีแตกต่างกันในแต่ละบุคคล หนึ่งใน
นัน้คือเพศ ซึ่งเป็นปัจจยัท่ีส าคญัปัจจยัหนึ่งท่ีส่งผลโดยตรงต่อพฤติกรรมของผูบ้ริโภค ส าหรบัการ
เก็บขอ้มลูเพศของผูบ้รโิภคในไทยนัน้ ส่วนใหญ่มกัใชว้ิธีการระบเุพศจากขอ้ความตา่งๆ ท่ีผูบ้ริโภค
เผยแพรโ่ดยใชว้ิธีการระบุจากค าลงทา้ย เช่น ครบั ค่ะ หรือค าสรรพนามแทนตวั เช่น ผม ดิฉัน ใน
การระบุเพศ ซึ่งผูว้ิจัยพบว่ามีขอ้ความเพียง 30% เท่านัน้ท่ีมีค  าท่ีสามารถระบุเพศได ้ซึ่งถ้าหาก
สามารถระบเุพศจากขอ้ความในสว่นท่ีไมมี่ค าเหล่านีอี้ก 70% ได ้จะท าใหส้ามารถน าขอ้มลูท่ีไดไ้ป
ใชไ้ดอ้ยา่งถกูตอ้งและมีประสิทธิภาพ ท าใหเ้กิดความไดเ้ปรียบในดา้นการตลาด 

ในงานวิจยันีผู้ว้ิจยัไดศ้กึษาวิธีการจ าแนกเพศของผูเ้ขียนขอ้ความแสดงความคิดเห็นบน
โซเชียลเน็ตเวิรก์ โดยการประยุกต์ใช้เทคนิคการประมวลผลภาษาธรรมชาติ ในการสกัด
คณุลกัษณะจากขอ้ความแสดงความคิดเห็น รว่มกับการสรา้งแบบจ าลองส าหรบัการจ าแนก และ
เลือกใชอ้ลักอริทึมการเรียนรูข้องเครื่อง 3 อลักอริทึม ไดแ้ก่ Logistic Regression, Naive Bayes 
และ Random Forest โดยได้แบ่งชุดข้อมูลท่ีใช้ศึกษาออกเป็น 4 ชุด ตามจ านวนค า โดยมีค่า 
accuracy ของแตล่ะชดุขอ้มลู โดยแบง่ตามอลักอรทิมึและกลุม่คณุลกัษณะท่ีใช ้ดงัตาราง  23 
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จากผลการวิจยัในตาราง 23 สรุปไดว้่าแบบจ าลองท่ีใหค้่าประสิทธิภาพการจ าแนกท่ีดี
ท่ีสดุคือ แบบจ าลองท่ีใชอ้ลักอริทึม Logistic Regression โดยมีการใชค้ณุลกัษณะ TF-IDF ท่ีสกดั
จากค าศัพท์ใหม่ , ค  าแสดงความลังเล, emoji, ค  าหยุด และชนิดของค า และใช้อัลกอริทึม 
SelectKBest ในการเลือกคุณลักษณะท่ีดีท่ีสุดในการสร้างแบบจ าลอง  ซึ่งมีค่า Accuracy 
79.04% บนชดุขอ้มลูท่ีมีความยาวระหว่าง 97-200 ค า โดยมีคา่ accuracy มากกว่าแบบจ าลองท่ี
ใชค้ณุลักษณะท่ีสกัดจากพจนานุกรมจากงานวิจยั (Horsuwan และคนอ่ืน ๆ, 2019) อยู่ 1.52% 
บนชดุขอ้มลูและอลักอรทิมึเดียวกนั 

ส่วนคุณลักษณะท่ีมีผลต่อการจ าแนกท่ีใชใ้นแบบจ าลองนี ้10 อันดบัแรก ส าหรบัเพศ
ชาย ได้แก่ “นะ” “สมารท์” “หุ้น” “บอล” “ของ [PPRS]” “[number] สมารท์” “ระดับ” “นักเตะ” 
“ส่วนตวั [PPRS]” และ “ราคา” ส าหรบัเพศหญิง ไดแ้ก่ “สมายล”์ “แนน” “ละคร” “อ่ะ” “ของเรา” 
“นาง” “แม”่ “แฟนคลบั” “สามี” และ “พ่ี” ซึ่งแสดงดงัภาพประกอบ 40 

เม่ือพิจารณาแยกตามประเภทคุณลักษณะ โดยพิจารณาเฉพาะคุณลักษณะท่ีใช้ใน
แบบจ าลองนี ้จะพบว่าคณุลกัษณะ emoji มีเพียง 3 คณุลกัษณะ จากทัง้หมด 4,206 คณุลกัษณะ

ท่ี ใช้ในแบบจ าลองนี ้  แสดงดังภาพประกอบ 43 ได้แก่  emojigrinningsquintingface 😆 

emojismilingfacewithsmilingeyes 😊 emojifacewithtearsofjoy 😂  

สว่น 10 อนัดบัแรกของคณุลกัษณะค าแสดงความลงัเลส าหรบัเพศชาย ไดแ้ก่ “ถา้” “ก็” 
“แนะน าว่า” “น่าจะ” “น่าจะเป็น” “บางครัง้” “คาดว่า” “จริงๆ แลว้” “จ าตอ้ง” “สมมตุิ” ส  าหรบัเพศ
หญิง ได้แก่ “ชอบ” “คิดว่า” “อะไรแบบนี้” “แนะน าให้” “ประมาณนี้” “นัย” “ขอให้” “รู ้สึกว่า” 
“มกัจะ” “บา้ง” ดงัภาพประกอบ 44 

ในส่วนของ 10 อันดับแรกของคุณลักษณะค าหยุดส าหรบัเพศชาย ไดแ้ก่ “นะ” “ใช้” 
“เท่านัน้” “พวก” “แก” “ท่ีว่า” “ยาง” “ลง” “ละ” “เพิ่ม” ส าหรบัเพศหญิง ไดแ้ก่ “นาง” “จา้” “มาก” 
“ดว้ย” “คดิวา่” “พดู” “ทัง้นี”้ “ทกุคน” “เพิ่มเตมิ” “หาก” ดงัภาพประกอบ 45 

และ 10 อนัดบัแรกของคณุลกัษณะชนิดของค าส าหรบัเพศชาย ไดแ้ก่ “PPRS VSTA” 
“PPRS XVAE” “RPRE NCMN” “PREL VATT” “PPRS VATT” “JSBR DDBQ” “JSBR ADVN” 
“PPRS XVAM” “DDAN PPRS” “DDBQ NCMN” ส าห รับ เพ ศห ญิ ง  ได้ แ ก่  “PPRS NCMN” 
“VACT PPRS” “VACT DIBQ” “NTTL” “JCRG PPRS” “JCMP XVBM” “PDMN PPRS” “VACT 
ADVS” “RPRE VACT” “FIXV PPRS” ดงัภาพประกอบ 46 
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อภปิรายผลการวิจัย 
เม่ือเปรียบเทียบค่าประสิทธิภาพของงานวิจัยนี ้กับงานวิจัยอ่ืนๆ ท่ีท าการศึกษา ดัง

ตาราง 24 พบว่าคา่ accuracy สงูสดุของแบบจ าลอง มีคา่มากกว่าคา่ accuracy ของแบบจ าลอง
ท่ีใช้คุณลักษณะท่ีสกัดจากพจนานุกรมจาก (Horsuwan et al., 2019) อยู่ 1.52% บนชุดข้อมูล
และอลักอริทึมเดียวกัน และเม่ือเปรียบเทียบกับ state-of-the-art ในภาษาองักฤษ (Mukherjee & 
Liu, 2010) จะได้ค่าประสิทธิภาพของแบบจ าลองน้อยกว่า 9.52% อาจเป็นเพราะข้อความท่ี
น ามาใช้ในงานวิจัยนี ้ยังมีการระบุเพศของผู้เขียนข้อความได้ไม่ถูกต้องเท่าท่ีควร ในขณะท่ี
งานวิจยั state-of-the-art (Mukherjee & Liu, 2010) จะใชข้อ้มูลส่วนตวัของผูเ้ขียนขอ้ความ และ/
หรือรูปโปรไฟลข์องผู้เขียนขอ้ความในการระบุเพศ และยังมีการระบุเพศทีละขอ้ความ ท าให้มี
ความถกูตอ้งของขอ้มลูท่ีน ามาใชใ้นการวิจยัเป็นอยา่งมาก 

ในภาพรวมค่าประสิทธิภาพจะเพิ่มขึน้ตามจ านวนค า เม่ือเปรียบเทียบในอัลกอริทึม
เดียวกันและชุดคุณลักษณะเดียวกัน ซึ่งสอดคล้องกับ (Crosby & Nyquist, 1977) ท่ีกล่าวว่า
ความแตกตา่งของการใชภ้าษาระหว่างเพศหญิงและชายจะแตกตา่งอย่างมีนยัยะก็ตอ่เม่ือมีความ
ยาวของการใชภ้าษามากพอ คือเม่ือขอ้ความท่ีน ามาวิเคราะหมี์ความยาวไม่เพียงพอ จะท าใหค้่า
ประสิทธิภาพท่ีไดมี้คา่ไมม่าก (ไมมี่ความแตกตา่งอยา่งมีนยัยะ) 
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เม่ือพิจารณาคุณลักษณะท่ีมีผลต่อการจ าแนกเพศ จะเห็นได้ว่าคุณลักษณะท่ีเป็น
ค าศพัทส์ามารถบ่งบอกถึงสิ่งท่ีแต่ละเพศสนใจไดเ้ป็นอย่างดี อาทิเช่น เพศชายสนใจในเรื่องกีฬา
ฟุตบอล หุน้และโทรศพัทมื์อถือ (สมารท์โฟน) ส่วนเพศหญิงสนใจในเรื่องความบนัเทิง เช่น ละคร 
ดารา การประกวดต่างๆ เป็นต้น แต่คุณลักษณะ emoji ยังไม่ชัดเจนเน่ืองจากมี เพียง 3 
คณุลกัษณะเท่านัน้ท่ีใชใ้นแบบจ าลอง ซึ่งสนบัสนุนสมมติฐานขอ้ 1 ท่ีว่าเพศหญิงและเพศชายมี
การใชค้  าศพัทใ์นขอ้ความบนโซเชียลเน็ตเวิรก์ท่ีแตกตา่งกนั 

ในส่วนของคุณลักษณะค าแสดงความลังเล ค าท่ีเด่นชัดเน่ืองจากมีค่าความส าคัญ
คุณลักษณะแตกต่างจากค าอ่ืนอย่างชัดเจนในเพศชายคือค าว่า “ถ้า” ส่วนเพศหญิงคือค าว่า 
“ชอบ” กบัค าว่า “คิดว่า” คณุลกัษณะค าหยดุจะพบว่าเพศชายมกัใชค้  าว่า “นะ” และเพศหญิงจะ
ใชค้  าว่า “นาง” กับค าว่า “จ้า” ซึ่งสนับสนุนสมมติฐานข้อ 1 ท่ีว่าเพศหญิงและเพศชายมีการใช้
ค  าศพัทใ์นขอ้ความบนโซเชียลเน็ตเวิรก์ท่ีแตกตา่งกนั 

เม่ือพิจารณาในส่วนของคณุลกัษณะชนิดของค าใน 10 อนัดบัแรกในภาพรวมจะพบว่า
เพศชายและเพศหญิงจะใชค้  ากริยาและค าสนัธานท่ีแตกต่างกันอย่างชดัเจน กล่าวคือ เพศชาย
มกัจะใชค้  ากริยาประเภท VSTA (ค ากริยาท่ีเก่ียวกับความรูส้ึก สภาวะความเป็นอยู่ เช่น รูส้ึก ได้
ยิน เห็น) และ VATT (ค ากริยาท่ีเป็นค าคุณศพัท ์สภาวะต่างๆ เช่น ดี สวย อว้น ผอม)  ส่วนเพศ
หญิงจะใช้ค  ากริยาประเภท VACT (ค ากริยาท่ีแสดงการกระท า เช่น กิน เดิน วิ่ง) ในส่วนของ
ค าสนัธาน เพศชายมกัจะใชค้  าสนัธานประเภท JSBR (ค าเช่ือมประโยคหลกักบัประโยคย่อย เช่น 
เพราะวา่ เน่ืองจาก แมว้่า) สว่นเพศหญิงจะใชค้  าสนัธานประเภท JCRG (ค าเช่ือมประโยคหลกักบั
ประโยคหลกั เช่น และ หรือ แต่) และ JCMP (ค าเช่ือมประโยคเปรียบเทียบ เช่น กว่า เหมือนกับ 
เทา่กบั) ซึ่งสนบัสนนุสมมติฐานขอ้ 3 ท่ีวา่เพศหญิงและเพศชายมีการใชช้นิดของค าในขอ้ความบน
โซเชียลเน็ตเวิรก์ท่ีแตกต่างกัน และเม่ือพิจารณาถึงประเภทของค าเป็นคู่ของชนิดค าซึ่งแสดงถึง
รูปแบบการใชค้  า ดงัภาพประกอบ 46 จะเห็นไดว้่าทัง้เพศหญิงแลว้เพศชายมีรูปแบบการใชค้  าท่ี
ตา่งกนั ซึ่งสนบัสนนุสมมติฐานขอ้ 2 ท่ีวา่เพศหญิงและเพศชายมีการใชรู้ปแบบของค าในขอ้ความ
บนโซเชียลเน็ตเวิรก์ท่ีแตกตา่งกนั 

ข้อจ ากัดและส่ิงทีต่้องพัฒนาในงานวิจัยนี ้
1. ในงานวิจัยนีใ้ช้การระบุเพศของผู้เขียนข้อความแสดงความคิดเห็นจากค าลงท้าย

ประโยค อาจจะไม่มีความถกูตอ้งของขอ้มลูเท่าท่ีควร เน่ืองจากในความเป็นจริง เพศชายสามารถ
เขียนขอ้ความลงทา้ยดว้ย คะ คะ่ สว่นเพศหญิงก็สามารถเขียนขอ้ความลงทา้ยดว้ยค าวา่ครบั ถา้มี



  74 

ข้อมูลท่ีระบุเพศของผู้เขียนข้อมูลได้ถูกต้องมาใช้ในการสร้างแบบจ าลอง อาจจะช่วยเพิ่ม
ประสิทธิภาพของแบบจ าลองใหดี้มากยิ่งขึน้ 

2. คณุลกัษณะ เช่น emoji ท่ีใชใ้นงานวิจยันีย้งัไม่สามารถจ าแนกเพศไดเ้น่ืองจากมีเพียง 
3 คุณลักษณะเท่านั้นท่ีถูกใชใ้นแบบจ าลองท่ีให้ค่าประสิทธิภาพท่ีดีท่ีสุดในงานวิจัยนี ้  อาจหา
วิธีการสกัดคุณลกัษณะอ่ืนๆ จาก emoji รวมถึงคุณลักษณะประเภทอ่ืนๆ ซึ่งอาจมีคุณลักษณะ
ใหม่ๆ  ท่ีสามารถใชใ้นการจ าแนกเพศไดดี้กวา่คณุลกัษณะท่ีใชใ้นงานวิจยันี ้

3. เน่ืองจากขอ้มูลในโซเชียลเน็ตเวิรก์ช่องทางต่างๆ ไม่เฉพาะแค่ในพันทิพเท่านัน้ จะมี
การเปล่ียนแปลงตามสิ่งท่ีก าลังเป็นท่ีนิยมในขณะนั้น ท าให้แบบจ าลองท่ีใช้ค  าศัพท์เป็น
คณุลกัษณะหลกัในแบบจ าลอง ไมส่ามารถน าไปใชใ้นช่วงเวลาท่ีตา่งกนัได ้เน่ืองจากจะเกิดกรณีท่ี
ไม่มีค  าศพัทใ์หม่ๆ อยู่ในคณุลักษณะของแบบจ าลอง ท าใหค้่าประสิทธิภาพลดลงอย่างมาก จึง
ควรหาวิธีใชค้ณุลกัษณะอ่ืนๆ ท่ีไม่คอ่ยเปล่ียนแปลงตามช่วงเวลา หรือเปล่ียนไม่มาก เช่น ค าหยดุ 
ชนิดของค า (อาจะใชแ้ค่ค  ากริยา หรือค าสนัธาน หรือค าอ่ืนๆ )  เป็นตน้ มาสรา้งเป็นแบบจ าลอง 
จะท าใหส้ามารถใชไ้ดห้ลากหลายหวัขอ้และชว่งเวลามากกวา่ใชค้  าศพัทเ์ป็นคณุลกัษณะ 

ข้อเสนอแนะ 
1. ในงานวิจยันีมี้การเลือกใชอ้ัลกอริทึมเพียง 3 อลักอริทึม ซึ่งอาจจะมีอัลกอริทึมอ่ืนท่ี

สามารถใหค้า่ประสิทธิภาพท่ีดีกวา่ 3 อลักอรทิมึนี ้
2. จากผลการวิจยัจะเห็นไดว้่า ค  าศพัท ์เป็นคณุลกัษณะท่ีสามารถจ าแนกเพศไดดี้ท่ีสุด 

แต่เน่ืองจากงานวิจัยนีไ้ด้ใช้ข้อมูลจากเว็บไซตพ์ันทิพซึ่งมีหลากหลายหัวข้อ ท าให้ค  าศัพท์มี
หลากหลาย จึงตอ้งจ ากัดจ านวนค าศพัทท่ี์เป็นคุณลักษณะท่ีใชส้รา้งแบบจ าลอง ท าใหเ้ม่ือน า
แบบจ าลองมาทดสอบกบัชดุขอ้มลูทดสอบอาจะเกิดกรณีท่ีไม่มีค  าศพัทบ์างค าอยู่ในคณุลกัษณะท่ี
ใช้ในแบบจ าลอง (out of vocabulary) ท าให้ค่าประสิทธิภาพลดลง ถ้าหากเปล่ียนเป็นท า
แบบจ าลองเฉพาะหวัขอ้ใดหวัขอ้หนึ่ง นา่จะท าใหค้า่ประสิทธิภาพการจ าแนกดีขึน้อยา่งมาก 
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