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บทคัดย่อ—ในยุคทีÉข้อมูลมีมากมายมหาศาลบนโลกของอินเตอร์เน็ต การทีÉเราสามารถ

เกบ็ข้อมูลของบุคคลกับความสนใจต่างๆ ได้ ทําให้เราสามารถใช้ประโยชน์จากข้อมูลเหล่านีÊได้

อย่างเต็มทีÉ อาทิเช่น ถ้านักการตลาดรู้ว่าสินค้าของบริษัทชิÊนนี Êอยู่ในความสนใจของคนกลุ่ม

ไหน ไม่ว่าจะเป็นคนอายุน้อย คนอายุเยอะ เพศชาย เพศหญิง คนในกรุงเทพฯ หรือคน

ต่างจังหวัด จะทําให้สามารถวางแผนการตลาดเจาะกลุ่มบุคคลได้อย่างถูกต้อง ซึÉงเป็น

การตลาดทีÉเรียกว่าการตลาดส่วนบุคคล (Personalized Marking) ทําให้เพิÉมประสิทธิภาพใน

การตลาดได้มากยิÉงขึ Êน แต่ข้อมูลทีÉอยู่บนอินเตอร์เน็ตนัÊนมักมาในรูปของข้อความทีÉไม่ มี

โครงสร้างและไม่มีป้ายกํากับบอกสิÉงทีÉเราต้องการ ในงานวิจัยนีÊได้นําเสนอวิธีการจําแนกเพศ

ของผู้ เขียนข้อความ จากข้อความบนโซเชียลเน็ตเวิร์ก โดยการประยุกต์ใช้เทคนิคการ

ประมวลผลภาษาธรรมชาติกับการสกัดคุณลักษณะ ร่วมกับการสร้างแบบจําลองการเรียนรู้

ของเครืÉอง ให้ค่าความแม่นยําในการจําแนกเพศ 79.04% 

Keywords—Text classification, Gender classification, Social network, การจําแนกเพศ

, ความแตกต่างระหว่างเพศ 

I. บทนาํ 

จากการทีÉเทคโนโลยีมีการพฒันาไปอย่างรวดเร็ว ทาํใหเ้กิดการแข่งขนักนัอย่างเขม้ขน้ใน

ทางดา้นการตลาดของหลายๆบริษัท ซึÉ งการตลาดทีÉจะประสบความสําเร็จไดน้ัÊ น บริษัท

จาํเป็นตอ้งมีความเขา้ใจถึงพฤติกรรมของผูบ้ริโภคเพืÉอทีÉจะทาํให้บริษทัมีความสามารถใน

แขง่ขนักบับริษทัอืÉนๆ ในตลาดได ้[1] 

ความแตกต่างระหว่างพฤติกรรมของผูบ้ริโภคนัÊนเกิดขึÊนไดจ้ากหลากหลายปัจจยั หนึÉ ง

ในนัÊนคือ ความแตกต่างระหว่างเพศของผูบ้ริโภค ซึÉ งเป็นหนึÉ งในทฤษฎีสําหรับการวิจัย

ทางดา้นการตลาด [2] นักวิจยัทางดา้นการตลาดพบว่าเพศหญิงและเพศชายนัÊนมีพฤติกรรม

การตดัสินใจในการใชจ้่ายแตกต่างกนั [3] เพราะฉะนัÊนการสืÉอสารไปยงัผูบ้ริโภคในแต่ละเพศ

จึงเป็นสิÉงสาํคญัทีÉจะเป็นตวัตดัสินวา่การตลาดนัÊนจะประสบความสาํเร็จหรือไม่ [4]  

ดว้ยเทคโนโลยีในปัจจุบันนัÊน ทาํให้บริษัทต่างๆ หันมาเก็บขอ้มูลผูบ้ริโภคโดยการ

ติดตามกิจกรรมต่างๆ ของผูบ้ริโภคทีÉเกิดขึÊนบนช่องทางโซเชียลเน็ตเวิร์กกนัมากยิÉงขึÊน [ŝ] ซึÉ ง

ขอ้มูลส่วนใหญ่ทีÉไดม้านัÊนมกัเป็นขอ้มูลแบบไม่มีโครงสร้าง เช่น ขอ้ความต่างๆ บนโซเชียล

เน็ตเวิร์ก การทีÉสามารถนําเอาขอ้มูลของผูบ้ริโภคออกมาจากข้อความเหล่านีÊ ได ้ จะทาํให้

สามารถนําขอ้มูลเหล่านีÊ ไปใช้ให้เกิดความไดเ้ปรียบในการแข่งกันดา้นการตลาด ซึÉ งไม่

เพียงแต่ดา้นการตลาดเท่านัÊน เรายงัสามารถนําขอ้มูลทีÉได้ไปใช้ให้เกิดประโยชน์อืÉนๆ อีก

มากมาย เช่น การวิเคราะห์พฤติกรรมของคนในสังคมเพืÉอให้เกิดการพฒันาในดา้นต่างๆ เป็น

ตน้ สาํหรับการจาํแนกเพศของขอ้ความในภาษาไทยนัÊนสามารถระบุไดจ้ากคาํลงทา้ยประโยค 

เช่น ครับ ค่ะ หรือคาํสรรพนามแทนตวั เช่น ผม ดิฉนั แตใ่นความเป็นจริงแลว้ มีขอ้ความเพียง 

30% เท่านัÊนทีÉสามารถระบุเพศของผูเ้ขียนไดจ้ากคาํเหล่านีÊ  ยงัเหลืออีก şŘ% ทีÉไม่สามารถระบุ

ได ้

ในงานวิจยันีÊ จึงนาํเสนอวิธีการจาํแนกเพศของผูเ้ขียนขอ้ความบนโซเชียลเน็ตเวิร์ก โดย

การประยุกต์ใช้เทคนิคการประมวลผลภาษาธรรมชาติ (Natural Language Processing 

Techniques) ในการสกัดคุณลกัษณะ (Features Extraction) จากขอ้ความ ร่วมกับการสร้าง

แบบจาํลองสําหรับการจาํแนก (Classification Model) โดยเลือกใช้อลักอริทึมการเรียนรู้ของ

เครืÉอง (Machine Learning Algorithms) 3 อลักอริทึม ไดแ้ก่ Logistic Regression, Naive Bayes 

และ Random Forest 

II. เอกสารและงานวิจยัทีÉเกีÉยวขอ้ง 

A. ความแตกต่างของการใช้ภาษาระหว่างเพศหญิงและชาย 

เพศคือหนึÉ งในหลากหลายปัจจยัทีÉทาํให้เกิดความแตกต่างของการใชภ้าษา เพศชายและ

เพศหญิงมีการใช้ภาษาทีÉแตกต่างกันอย่างมีนัยยะสําคญัในกรณีทีÉมีการใช้ภาษาอย่าง เป็น

ทางการและมีความยาวของการใชภ้าษามากพอ กล่าวคือความแตกต่างเรืÉองเพศในการใช้ภาษา

นัÊนขึÊนอยูก่บับริบทของการใชภ้าษานัÊนๆ [6] 

สําหรับภาษาไทยนัÊนความแตกต่างทางภาษาของเพศชายและเพศหญิงทีÉ เห็นไดอ้ย่าง

ชัดเจนก็คือ สรรพนามทีÉใช้เฉพาะเพศ เช่น ผม กระผม สาํหรับเพศชาย และฉัน ดิฉัน หนู

สาํหรับเพศหญิง หรือคาํลงทา้ย ครับ สาํหรบัเพศชาย คะ คะ่ สาํหรับเพศหญิง เป็นตน้ [7] 

การใชภ้าษาของทัÊงเพศชายและเพศหญิงมีความคลา้ยคลึงกนั และมีแนวโน้มทีÉจะมีการ

ใชภ้าษาแบบเสมอภาคกนั ส่วนทีÉมีความแตกต่างอยา่งเห็นไดช้ดัระหว่างการใชภ้าษาของเพศ

หญิงและเพศชาย คือ การใช้คาํแสดงอารมณ์ความรู้สึก โดยเพศหญิงมกัมีการใช้คาํทีÉแสดง

ความเป็นกนัเอง ส่วนเพศชายมกัใชค้าํทีÉแสดงความรุนแรง [8]  

การใชถ้อ้ยคาํเพืÉอการอธิบายสิÉงต่างๆ พบว่าเพศชายสามารถอธิบายสิÉงทีÉเป็นรูปธรรมได้

มากกว่าเพศหญิง ในขณะทีÉเพศหญิงสามารถทีÉจะอธิบายสิÉงทีÉเป็นนามธรรมไดม้ากกว่าเพศ

ชาย [9] 

ส่วนในการใช้ถอ้ยคาํแสดงความลงัเล (Hedging Words) นัÊน เพศหญิงมีการใช้ถอ้ยคาํ

แสดงความมัÉนใจมากกว่าเพศชาย ในขณะทีÉเพศชายจะใชถ้อ้ยคาํแสดงความไม่มัÉนใจมากกว่า

เพศหญิง [10] 

B. การจาํแนกข้อความโดยใช้เทคนิคทางด้านการประมวลผลภาษาธรรมชาติ 

ขัÊนตอนพืÊนทางของงานวิจัยทางด้านการจําแนกขอ้ความโดยใช้เทคนิคทางด้านการ

ประมวลผลภาษาธรรมชาติและเทคนิคการเรียนรู้ของเครืÉ อง ประกอบดว้ย 5 ขัÊนตอน ดงันีÊ  

[11], [12] 

1) ขัÊนตอนการจัดเตรียมขอ้มูล (Pre-Processing) เช่น การตดัคาํ (Word Segmentation) 

การกาํจดัคาํหยุด (Stop-Word Removal) การหารากศพัท ์(Stemming) 

2) ขัÊนตอนการสกัดคุณลักษณะ (Extract Features) เป็นการเปลีÉยนข้อความให้ เป็น

คุณลกัษณะโดยใช้เทคนิคต่างๆ เช่น Term Frequency – Inverse Document Frequency (TF-

IDF), Word2Vec เป็นตน้ 

3) ขัÊนตอนการเลือกอลักอริทึมสาํหรับการสร้างแบบจาํลองการเรียนรู้ของเครืÉองสําหรับ

การจาํแนกขอ้ความ (Machine Learning Algorithms for Classification) 

4) ขัÊนตอนการฝึกสอนและประเมินประสิทธิภาพของแบบจาํลอง (Model Training and 

Evaluation) 

5) ขัÊนตอนการนาํแบบจาํลองไปประเมินผลกบัชุดขอ้มูลทดสอบ (Model Testing) 

C. เทคนิคสาํหรับการจาํแนกทีÉใช้ในงานวิจัย 

การจาํแนกเป็นหนีÉงในเทคนิคการเรียนรู้ของเครืÉ องประเภทการเรียนรู้แบบมีผูส้อน 

(Supervised Learning) ซึÉ งจาํเป็นต้องมีคาํตอบสําหรับให้อัลกอริทึมได้เรียนรู้ก่อนทีÉจะนํา

แบบจาํลองทีÉไดไ้ปใชใ้นการจาํแนกต่อไป สาํหรับในงานวิจยันีÊไดเ้ลือกใชอ้ลักอริทึมทีÉเป็นทีÉ

นิยมใช้สําหรับการจําแนก 3 อัลกอริทึม ได้แก่ Logistic Regression, Naive Bayes และ 

Random Forest [13] 
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 Logistic Regression เป็นอัลกอริทึมสําหรับการจําแนกประเภท ซึÉ งผลลัพธ์ของ

อลักอริทึมนีÊ อยู่ในรูปของความน่าจะเป็น การทาํงานของอลักอริทึมนีÊ จะแบ่งเป็น 2 

ขัÊนตอนคือ ทําการคํานวณ  Linear Combination ของ Input กับ Parameters ของ 

Model จากนัÊนนาํผลลพัธ์จากขัÊนแรกมาคาํนวณ Sigmoid Function ดงัสมการ (1) ได้

ผลลพัธสุ์ดทา้ยออกมาเป็นค่าความน่าจะเป็นทีÉซึÉ งมีค่าอยูร่ะหว่าง 0 ถึง 1 
 

 ) 1( 

 

 Naive Bayes อลักอริทึมนีÊ จะใช้หลกัการคาํนวณความน่าจะเป็น โดยใชสิ้ÉงทีÉเรียกว่า 

ทฤษฎีของเบย ์(Bayes Theorem) ดงัสมการ (2) 

 

(2) 

 

 Random Forest เป็นอลักอริทึมทีÉพฒันาขึÊนจากอลักอริทึม Decision Tree โดยเป็นการ

นําแบบจาํลอง Decision Tree หลายๆ แบบจาํลองมาใช้ท ํานายร่วมกัน ซึÉ งแต่ละ

แบบจาํลองนัÊ นจะใช้ขอ้มูลและคุณลกัษณะทีÉนํามาสร้างแบบจาํลองไม่เหมือนกัน 

หลงัจากนัÊนจึงนําผลการทาํนายทีÉไดจ้ากแบบจาํลองมาทาํการลงคะแนน (Voting) 

เพืÉอใหไ้ดผ้ลลพัธสุ์ดทา้ย ดงัแสดงในรูปทีÉ ř 

 

 
 

รูปทีÉ 1 การทาํงานของอลักอริทึม Random Forest 

D. วิธีการวัดประสิทธิภาพของการทดลองทีÉใช้ประเมินผลการวิจัย 

Confusion Matrix เป็นอีกหนึÉ งวิธีทีÉ ดีในการวัดประสิทธิภาพแบบจําลองการทํานาย

สาํหรับปัญหาการจาํแนก โดยมีแนวคิดคือการนับจาํนวนครัÊ งสําหรับการจาํแนกประเภทถูก

และการจาํแนกประเภทผิดของแต่ในละประเภท (Class) ดงัรูปทีÉ 2 ซึÉ ง Confusion Matrix นัÊน

จะให้ขอ้มูลทีÉหลากหลายไม่เพียงแค่ค่าความถูกตอ้ง (Accuracy) แต่ยงัมีค่าอืÉนๆอีก โดยใน

งานวิจยันีÊนอกจากค่าความถูกตอ้งแลว้ จะใชอี้ก 3 ค่าในการวดัประสิทธิภาพของแบบจาํลอง 

ไดแ้ก่ Precision, Recall และ F1Score [14] 

 
รูปทีÉ 2 Confusion Matrix ขนาด 2x2 

 

 Accuracy คือ ค่าความถูกต้องของการจําแนกประเภท โดยการพิจารณารวมทุก

ประเภท สามารถคาํนวณได ้ดงัสมการ (3) 

 

(3) 

 

 Precision คือ ค่าความแม่นยาํของการจําแนกประเภท โดยการพิจารณาแยกทีละ

ประเภท สามารถคาํนวณได ้ดงัสมการ (4) 

 

(4) 

 

 Recall คือ คา่ความถูกตอ้งของการจาํแนกประเภท โดยการพิจารณาแยกทีละประเภท 

สามารถคาํนวณได ้ดงัสมการ (5) 

 

 (5) 

 

 F1Score คือ ค่าเฉลีÉยแบบฮาโมนิค (Harmonic Mean) ระหว่าง Precision และ Recall 

สามารถคาํนวณได ้ดงัสมการ (6)  

 

(6) 

 

E. งานวิจัยเกียวข้องกับการจาํแนกเพศของผู้เขียนข้อความ 

State-of-The-Art ของ ง านวิจัยทา ง ด้าน กา รจํา แน กเ พ ศข อง ผู ้เ ขีย น ข้อ ค วา ม ใ น

ภาษาองักฤษ โดยงานวิจยันีÊ ไดใ้ช้ขอ้มูลจากเว็บบล็อกทัÊงสิÊน 3,100 เว็บบล็อก แบ่งเป็นเว็บ

บลอ็กของเพศชาย 1,588 เวบ็บลอ็ก และเว็บบล็อกของเพศหญิง 1,512 เวบ็บลอ็ก ซึÉงมีความ

ยาวเฉลีÉยของขอ้ความ 250 คาํสาํหรับขอ้ความของเพศชาย และ 330 คาํสาํหรับขอ้ความของ

เพศหญิง ในงานวิจัยนีÊ ได้นําเสนอเทคนิคใหม่ 2 เทคนิค ไดแ้ก่ เทคนิคการสกัดคุณลกัษณะ

รูปแบบของชนิดของคาํ (Part-of-Speech Pattern Features) และเทคนิคการเลือกคุณลกัษณะ

แบบองค์รวม (Ensemble of Feature Selection) ร่วมกับคุณลักษณะอืÉนๆ อีก 4 แบบ คือ 

ค่าความถีÉชนิดของคาํ (Frequency Measure) รูปแบบของคาํ (Stylistic Features) รูปแบบของ

การใช้คาํเฉพาะของแต่ละเพศ (Gender Preferential Features) และการวิเคราะห์ปัจจัยและ

ประเภทของคาํ (Factor Analysis and Word Classes) ส่วนการแปลงขอ้ความให้เป็นเวคเตอร์

นัÊนใชว้ิธี TF (Term Frequency) และใชอ้ลักอริทึม SVM regression ไดค่้าความถูกตอ้งสูงสุด 

88.56%  [15] 

การจาํแนกเพศของผูเ้ขียนขอ้ความบนทวิตเตอร์ ไดมี้การนาํเสนอเอาไว ้2 วิธีคือ การใช ้

TF-IDF n–grams กบัอลักอริทึม Logistic Regression และอีกวิธีคือ การใช ้Word Embedding 

Clusters กบัอลักอริทึม Gaussian Process Classifier พบว่าทัÊง 2 วิธีนีÊ ไดค้่าความถูกต้องของ

แบบจาํลองการจาํแนกเพศมากทีÉสุดอยู่ทีÉภาษาโปรตุเกส โดยมีค่าความถูกตอ้งทีÉ 82.6% และ 

83.9% ตามลาํดับ [16] ส่วนอีกงานวิจัยหนึÉ งได้นําเสนอการใช้ 3 คุณลกัษณะ ไดแ้ก่ Word 

Features, Character N-Gram Features และ Emoji Features และแปลงขอ้ความใหเ้ป็นเวคเตอร์

ดว้ยวิธี TF-IDF Weighting และใช้อลักอริทึม Logistic Regression ในการสร้างแบบจําลอง 

พบว่าค่าความถูกต้องทีÉมีค่ามากทีÉสุดไม่ใช่การแปลงเวคเตอร์ดว้ยวิธี TF-IDF Weighting แต่

เป็น TF-IDF แบบปกติ โดยมีความถูกตอ้งสูงสุด 77.8% [17] 

นอกจากนีÊ ยงัมีงานวิจยัทีÉเลือกใชข้อ้ความทีÉมี Emoji อยู่ในขอ้ความ มาทาํการจาํแนกเพศ

ของผูเ้ขียนขอ้ความ โดยใชข้อ้ความทีÉเก็บจากโปรแกรมแป้นพิมพบ์นแอพลิเคชัÉนบนสมาร์ท

โฟนระบบปฏิบติัการแอนดรอยด ์จากผูใ้ชง้านจาํนวน 39,372 ผูใ้ชง้าน ผูใ้ชง้านละอย่างน้อย 

100 ขอ้ความ จาก 58 ภาษารวมถึงภาษาไทย โดยใช้ Emoji เพียงอย่างเดียวมาทาํการสกัด

คุณลกัษณะออกมาเป็นคุณลกัษณะทัÊงสิÊนจาํนวน 1,370 คุณลกัษณะ ไดค้่าความถูกตอ้งสูงสุด

อยูที่Éภาษาโปรตุเกส 84.1% ส่วนภาษาไทยนัÊนอยู่ทีÉ 80.8% ดว้ยอลักอริทึม Gradient Boosting 

Classifier [18] 

F. งานวจิยัอืÉนๆ ทีÉเกีÉยวขอ้ง 

งานวิจยันีÊ ไดท้าํการพฒันาแบบจําลองทางภาษาก่อนการฝึกฝน (Pre-Train Language 

Modal) สําหรับภาษาไทย โดยไดใ้ช้ขอ้มูลจากเว็บไซต์พนัทิพ ซึÉ งมีการพฒันาพจนานุกรม 

(Dictionary) โดยการเพิÉมเติมคาํศพัทที์Éใชก้นัในโซเชียลเน็ตเวิร์ก ลงในพจนานุกรมสาํหรับใช้

ตดัคาํของไลบรารี pyThaiNLP ซึÉ งเป็นไลบรารีประมวลผลภาษาธรรมชาติสาํหรับภาษาไทย

แบบโอเพนซอร์สในภาษาไพธอน (Python) [19] และวดัประสิทธิภาพการตดัคาํกับวิธีปกติ

ของไลบรารี pyThaiNLP พบว่าได้ค่าความถูกต้องเพิÉม ขึÊ นประมาณ 3.4% จากนัÊ นทาง
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คณะผูวิ้จยัไดท้าํการสร้างแบบจาํลองทางภาษา (Language Model) จาก State-of-The-Art ทัÊง 4 

แบบ คือ ULMFiT, ELMo with biLSTM, OpenAI GPT และ BERT โดยทาํการเปรียบเทียบ

ประสิทธิภาพของแต่ละแบบจําลองทางภาษา ดว้ยการเปรียบเทียบผลการจาํแนกขอ้มูลจาก

การแขง่ขนัการจาํแนกขอ้มูลทีÉเป็นภาษาไทยบนเว็บไซต ์Kaggle สองการแข่งขนั คือ Wongnai 

Challenge: Rating Review Prediction และ Wisesight Sentiment Analysis พบว่าแบบจาํลอง

ทางภาษาทีÉสร้างขึÊนจากข้อมูลในเว็บไซต์พนัทิพกับพจนานุกรมทีÉพฒันาขึÊนมาให้ผลการ

จาํแนกทีÉถูกตอ้งมากขึÊนอยูที่Éประมาณ 1-2% สาํหรับการแข่งขนั Wongnai Challenge: Rating 

Review Prediction และ 4-6% ในการแข่งขนั Wisesight Sentiment Analysis โดยผูเ้ขา้แข่งกัน

ส่วนใหญ่ของทัÊงสองการแข่งขนันีÊ มกัจะแบบจาํลองทางภาษาก่อนการฝึกฝนทีÉทาํการฝึกฝน

มาจากขอ้มูล Thai Wiki Dump และตดัคาํโดยใชไ้ลบรารี pyThaiNLP ซึÉงกาํลงัเป็นทีÉนิยมกัน

ในงานทางดา้นการประมวลผลภาษาธรรมชาติของภาษาไทย [20] 

III. การเก็บขอ้มูลและการเตรียมขอ้มูล 

A. การเกบ็ข้อมูล (Data Acquisition) 

ขอ้มูลทีÉใช้ในงานวิจยันีÊ  คือ ขอ้ความแสดงความคิดเห็นบนเว็บไซต์พนัทิพดอทคอม 

(Pantip.com) ดงัรูปทีÉ ś ผูว้ิจยัไดท้าํการเก็บขอ้มูลดว้ยวิธี Scraping โดยใชไ้พธอนไลบรารีทีÉ

ชืÉอว่า Selenium และ BeautifulSoup ตัÊงแต่เดือน มิ.ย. 2562 ถึง ก.ค. 2562 มีจาํนวนขอ้ความ

ทัÊงหมดก่อนเขา้สู่ขัÊนตอนการทาํความสะอาดขอ้มูลทัÊงสิÊน 854,472 ขอ้ความ 

 

รูปทีÉ 3  ความคิดเห็นบนหน้าเวบ็ไซตพ์นัทิพ 

ตารางทีÉ 1 รายละเอียดของคอลมัภข์อ้มลูทีÉเก็บมาจากเวบ็ไซต์พนัทิพดอทคอม 

Column Description 

_id Primary key ของตาราง 

category หอ้งในพนัทิพ (forum) 

comment ขอ้ความแสดงความคิดเห็น 

comment_id id ของความคดิเหน็ 

content_id id ของกระทู ้

post_date วนัทีÉโพส 

tags แท็ก 

 

จากตารางทีÉ  1 แสดงให้เห็นถึงรายละเอียดของข้อมูลทีÉ เก็บมาจากเว็บไซต์พัน ทิพ

ดอทคอม โดยมีชืÉอของคอลมัภต์่างๆ ของขอ้มูลทีÉเก็บมาและรายละเอียดของแต่ละคอลมัภ์ว่า

คือขอ้มูลอะไร ดงัรูปทีÉ 4 แสดงตวัอยา่งขอ้มูลเมืÉอนาํเขา้สู่ดาตา้เฟรม (Pandas DataFrame) บน

โปรแกรมภาษาไพธอน 

 

 

รูปทีÉ 4  ตวัอย่างขอ้มูลทีÉเกบ็มาจากเวบ็ไซตพ์นัทิพดอทคอมในดาตา้เฟรมบนโปรแกรมภาษาไพธอน 

B. การระบปุระเภทข้อมูล (Data Labeling) 

เนืÉองจากขอ้มูลทีÉไดม้านัÊน ยงัไม่มีการระบุประเภทของขอ้มูลว่าขอ้ความไหนผูเ้ขียน

ขอ้ความเป็นเพศหญิงหรือเพศชาย ดงันัÊนจึงตอ้งมีการระบุประเภทของขอ้มูลก่อน โดยการดู

จากคาํสรรพนามบุรุษทีÉ 1 และคาํลงทา้ยประโยค [7] ดงัตารางทีÉ 2 แสดงคาํทีÉใชส้าํหรับระบุ

เพศของผูเ้ขียนขอ้ความ โดยมีทัÊงคาํทีÉสะกดถูกตอ้งตามพจนานุกรม และสะกดผิด หลงัจาก

นัÊนจึงเลือกเฉพาะขอ้ความทีÉสามารถระบุเพศของผูเ้ขียนขอ้ความมาใชส้ําหรับงานวิจยั ทัÊงสิÊน 

247,910 ขอ้ความ ซึÉ งจะเห็นไดว้่ามีเพียงประมาณ 30% ของขอ้มูลเท่านัÊนทีÉสามารถระบุเพศได ้

 

ตารางทีÉ 2 คาํทีÉใชส้าํหรับระบุเพศของผูเ้ขียนขอ้ความ 

คาํทีÉใช้ label 

ผม, ผ ม, กระผม male 

ครับ, ครัช, ครัส, คบั, ค่าบ male 

ดฉิัน, ฉนั, หนู female 

คะ, คะ่, คะ้, คร่ะ, ค ะ female 

นะคะ, นะค่ะ female 

จะ๊, จา้ female 

 

C. การทาํความสะอาดข้อมูล (Data Cleaning) 

ในขัÊนตอนนีÊจะเป็นการทาํความสะอาดขอ้มูล  ซึÉงแบ่งออกไดเ้ป็น 7 ขัÊนตอนดงันีÊ  

1) เลือกขอ้มูลเฉพาะคอลมัภที์Éตอ้งการใช ้ไดแ้ก่ comment 

2) จัดการกับข้อความแสดงความคิดทีÉมี แต่การเคาะเว ้นวรรคโดยไม่มีการพิมพ์

ตวัหนงัสือ ใหก้ลายเป็นขอ้ความว่าง 

3) จดัการกบัขอ้ความทีÉสร้างขึÊนโดยระบบของทางเวบ็ไซต ์ดงัรูปทีÉ 5 แสดงขอ้ความทีÉ

ระบบสร้างขึÊนเมืÉอมีการแกไ้ขขอ้ความแสดงความคิดเห็น โดยการแทนทีÉดว้ยขอ้ความว่าง 

 

 

รูปทีÉ 5 ขอ้ความทีÉระบบสร้างขึÊนเมืÉอมีการแกไ้ขขอ้ความแสดงความคดิเหน็ 

4) ลบขอ้ความทีÉแสดงความคิดเห็นทีÉซ ํÊ ากนัออกไป จากสมมติฐานทีÉว่าความคิดเห็นไม่

ควรจะซํÊ ากนัทัÊงประโยค ถา้มีการซํÊากนัทัÊงประโยคน่าจะเป็นโฆษณา แชทบอท หรือแอดมินข

องผลิตภณัฑ์ต่างๆ ทีÉคอยตอบคาํถามอยู่ในเวบ็ไซต์พนัทิพดอทคอม หรือคาํทีÉสัÊนๆ ทีÉเป็นคาํ

สามัญซึÉ งไม่สามารถบ่งบอกเพศได ้ เมืÉอตัดค ําลงท้ายออกไป เช่น ขอ้ความทีÉมีแต่คําว่า 

“ขอบคณุครับ” เมืÉอตดัคาํว่า “ครับ” ออก (ซึÉงเป็นขัÊนตอนการกาํกบัประเภทขอ้ความ) จะทาํให้

ไม่สามารถจาํแนกเพศจากขอ้ความเหล่านีÊ ได ้ดงัรูปทีÉ 6 แสดงตวัอย่างขอ้ความแสดงความ

คิดเห็นทีÉซ ํÊากนัพร้อมกบัจาํนวนทีÉซํÊ า 

 

 

รูปทีÉ 6 ตวัอย่างขอ้ความแสดงความคิดเห็นทีÉซํÊ ากนัพร้อมกบัจาํนวนทีÉซํÊา 

5) จัดการกับ Emoji ซึÉ งมาในรูปของตัวหนังสือ โดยการ Tag คาํว่า emoji ลงไปทีÉ

ดา้นหน้าเพืÉอใหท้ราบว่าเป็น Emoji ไม่ใช่ตวัขอ้ความ ดงัรูปทีÉ 7 แสดงขอ้ความทีÉมี Emoji ทีÉมา

ในรูปแบบขอ้ความบนขอ้ความแสดงความคิดเห็น จะเห็นว่า Emoji ทีÉไดม้านัÊน จะอยู่ในรูป

ของขอ้ความทีÉทางเวบ็ไซตพ์นัทิพดอทคอมจดัทาํขึÊนมาสาํหรับใชบ้นเวบ็ไซต์  
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รูปทีÉ 7 ตวัอย่างขอ้ความทีÉมี Emoji ทีÉมาในรูปแบบข้อความบนขอ้ความแสดงความคิดเห็น 

6) จดัการกบัรูปแบบคาํเฉพาะ เช่น ชืÉอเวบ็ไซต ์วนัทีÉ เวลา เบอร์โทรศพัท ์ ทีÉเป็นตวัเลข

โดยการเปลีÉยนให้เป็น Tag ของคาํนัÊนๆ  

7) จดัการกบัสัญลกัษณ์ต่างๆ ทีÉไม่มีความหมายของคาํ โดยการเปลีÉยนเป็นขอ้ความว่าง 

8) จัดการคาํกับทีÉใช้ระบุเพศของผูเ้ขียนขอ้ความโดยปกปิดคาํ (Masking) ดว้ยการใช้ 

[mask] แทนคาํทีÉสามารถระบุเพศ 

 

 
รูปทีÉ 8 เปรียบเทียบขอ้ความก่อนและหลงัทาํความสะอาด 

D. การเตรียมข้อมูล (Data Pre-Processing) 

1) การเตรียมพจนานุกรมคาํศพัทส์าํหรับใชใ้นการตดัคาํ 
ในงานวิจยันีÊ จะใช้พจนานุกรมตัÊงตน้ของงานวิจยั [20] และทาํการเพิÉมคาํศัพทที์Éไดจ้าก

การศึกษางานวิจยัทีÉเกีÉยวขอ้ง ไดแ้ก่ คาํแสดงความลงัเล คาํหยุดและ Emoji ทีÉไดม้าในรูปแบบ

ตวัหนงัสือ 

 คาํแสดงความลงัเล คือ คาํทีÉทาํหน้าทีÉลดความชดัเจนหรือความมัÉนใจของผูใ้ชถ้อ้ยคาํ 

มกัถูกใชเ้พืÉอป้องกนัการโจมตีจากผูฟั้งหรือผูอ้่านทีÉมีความรู้มากกว่า [21], [22]  โดย

ใช้คาํทีÉมาจาก [23], [24] ซึÉ งเป็นคาํในภาษาอังกฤษ และใช้โปรแกรมแปลภาษา 

Google Translate แปลเป็นภาษาไทย มีทัÊงสิÊน 200 คาํ ดงัตารางทีÉ 3 แสดงตวัอย่างคาํ

แสดงความลงัเลในภาษาองักฤษและภาษาไทยทีÉไดจ้ากโปรแกรมแปลภาษา 

 

ตารางทีÉ 3 ตวัอย่างคาํแสดงความลงัเลในภาษาองักฤษและภาษาไทย 

Hedging Word คาํแสดงความลงัเล 

assume สมมุต ิ

believe เชืÉอวา่ 

definitely อย่างแน่นอน 

doubt สงสยัวา่ 

estimate ประมาณ 

estimate ประมาณวา่ 

indicate ระบ ุ

It could be the case that อาจจะเป็นอย่างง ัÊนก็ได ้

may อาจจะ 

perhaps บางที 

possibility เป็นไปได ้

 คาํหยุด คือ คาํทัÉวๆไปทีÉสามารถพบไดบ้่อยในประโยค เป็นคาํทีÉไม่มีนัยยะสาํคญัต่อ

ความหมายในประโยค [12] เมืÉอตัดออกจะไม่ทาํให้ใจความสําคญัของประโยค

เปลีÉยนไป เช่นคาํว่า นัÉนไง เหตุนัÊน มาก ชา้นาน เพยีงใด ฯลฯ เป็นตน้ ซึÉงการกาํจดัคาํ

หยุดนัÊ น เ ป็น หนึÉ ง ใน ขัÊ น ตอ นการ จัด เ ตรี ยม ข้อมู ลสํ าหรับ การ ปร ะม ว ล ผ ล

ภาษาธรรมชาติ [11] แต่ในงานวิจัยนีÊ ผูว้ิจ ัยจะนําคาํหยุดมาสร้างเป็นคุณลักษณะ

สาํหรับการสร้างแบบจาํลอง โดยใชค้าํหยุดภาษาไทยทีÉมีอยู่ในไลบรารีÉ  pyThaiNLP 

ซึÉงมีจาํนวนทัÊงสิÊน 1,030 คาํ 

 Emoji คือ สญัลกัษณ์แทนอารมณ ์ความรู้สึก หรือแทนสิÉงต่างๆ เช่น 😆 😊 ❤ 🍔 

ซึÉ งหลงัจากทาํการเก็บขอ้มูลจะไดม้าเป็นขอ้ความแทนทีÉสัญลกัษณ์ เช่น :heart_suit: 

แทนสัญลกัษณ์ ❤ ดงัรูปทีÉ 7 ดงันัÊนผูวิ้จยัจึงตอ้งทาํการแยกคาํปกติกบั Emojis ออก

จากกนั โดยทาํการสกดัขอ้ความ Emoji แลว้ทาํการรวบรวมเป็นพจนานุกรม Emoji 

โดยมีทัÊงสิÊน 789 emojis เพืÉอใชส้ําหรับการตดัคาํ และสร้างเป็นคุณลกัษณะสําหรับ

การสร้างแบบจาํลอง ซึÉงมีวธีิการสกดัขอ้ความ Emojis ดงัรูปทีÉ 9 

 

 

รูปทีÉ 9 ตวัอย่างโคด้ไพธอนสาํหรับการสร้างพจนานุกรม Emoji และตวัอย่างคาํคพัท ์Emojis 

2) การตดัคาํ  
การตดัคาํคือการแบ่งคาํ ซึÉ งในภาษาไทยนัÊนจะไม่เหมือนกบัการตดัคาํในภาษาองักฤษ 

เพราะว่าภาษาองักฤษมีการเวน้ระหว่างคาํ จึงสามารถใชช่้องว่าในการตดัคาํ ส่วนในภาษาไทย

นัÊนจะตอ้งมีวิธีการตดัทีÉต่างออกไป 

ในงานวิจัยนีÊ ผู ้เขียนได้เลือกใช้ไลบรารีสําหรับการประมวลผลภาษาธรรมชาติใน

ภาษาไทยทีÉชืÉอว่า pyThaiNLP ซึÉงมีโมดูลสาํหรับการตดัคาํภาษาไทยอยู ่ ผูวิ้จยัเลือกใชวิ้ธีตดัคาํ

แบบใช้พจนานุกรมเป็นพืÊนฐาน (Dictionary base) ร่วมกับวิธีการตดัคาํแบบสอดคลอ้งมาก

ทีÉสุด(Maximal  Matching) โดยทาํการตดัคาํสองแบบ คือ แบบทีÉหนึÉ งใช้เฉพาะพจนานุกรม

ทีÉมาจากงานวิจยั [20] เพืÉอใชส้ร้างเป็นแบบจาํลองพืÊนฐานสาํหรับการวดัประสิทธิภาพ และ

แบบทีÉสองเพิÉมคาํศพัทข์องผูวิ้จยัเองอกี 2 ชุดคาํศพัทล์งในพจนานุกรม คือ คาํแสดงความลงัเล 

และคาํศพัท ์Emoji นอกจากนีÊ ยงัมี Tagging ต่างๆ ทีÉใชใ้นขัÊนตอนการทาํความสะอาดข้อมูล

เพิÉมเขา้ไปดว้ย 

 

ตารางทีÉ 4 เปรียบเทียบขอ้ความทีÉทาํความสะอาดแลว้ก่อนตดัคาํและหลงัตดัคาํทัÊงสองแบบ 

Clean Comment Word Segmentation 
Word Segmentation with new 

words 

สาเหตุทีÉเทีÉยงวนัติดยาเพราะประชด

พอ่แม่พ่อแม่ไม่มเีวลาให้ประมาณนีÊ

หรือเปลา่[mask]หรือสาเหตหุลกัมา

จากอะไร[mask] 

[สาเหต,ุ ทีÉ, เทีÉยงวนั, ติดยา, 

เพราะ, ประชด, พอ่แม่, พ่อแม,่ 

ไม่มเีวลา, ให,้ ประมาณ, นีÊ , หรือ

เปลา่, [mask], หรือ, สาเหต,ุ หลกั

, มาจาก, อะไร, [mask]] 

[สาเหต,ุ ทีÉ, เทีÉยงวนั, ติดยา, 

เพราะ, ประชด, พอ่แม่, พ่อแม,่ 

ไม่มีเวลา, ให,้ ประมาณนีÊ, หรือ

เปลา่, [mask], หรือ, สาเหต,ุ หลกั

, มาจาก, อะไร, [mask]] 

gemtvasiatruevision[number]╬═
emojiheartsuit╬survivalwedding

[gemtvasiatruevision, [number], 

╬═, emojiheartsuit, ╬, 

[gemtvasiatruevision, [number], 

╬═, emojiheartsuit, ╬, 
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╬emojiheartsuit═╬นาํแสดงโดย

ทกุวนัพุธเวลา[time]นเริÉมตอนแรก

วนัพธุทีÉ[number]กรกฎาคมเรืÉองนีÊทีÉ

ญีÉปุ่ นฉายตอนแรกวนัเสาร์ทีÉ

[number]กรกฎาคม[mask]ขอ้มูล

เลยไม่ค่อยมอีะไรเลย

credit[website] 

survivalwedding, ╬, 

emojiheartsuit, ═╬, นาํแสดง, 

โดย, ทุก, วนัพธุ, เวลา, [time], น, 

เริÉม, ตอนแรก, วนัพธุ, ทีÉ, 

[number], กรกฎาคม, เรืÉอง, นีÊ, ทีÉ, 

ญีÉปุ่ น, ฉาย, ตอนแรก, วนัเสาร์, 

ทีÉ, [number], กรกฎาคม, [mask], 

ขอ้มลู, เลย, ไม่คอ่ย, มีอะไร, เลย, 

credit, [website]] 

survivalwedding, ╬, 

emojiheartsuit, ═╬, นาํแสดง, 

โดย, ทกุ, วนัพธุ, เวลา, [time], น, 

เริÉม, ตอนแรก, วนัพธุ, ทีÉ, 

[number], กรกฎาคม, เรืÉอง, นีÊ , ทีÉ, 

ญีÉปุ่ น, ฉาย, ตอนแรก, วนัเสาร์, 

ทีÉ, [number], กรกฎาคม, [mask], 

ขอ้มูล, เลย, ไม่คอ่ย, มอีะไร, เลย, 

credit, [website]] 

 

3) การระบปุระเภทของคาํ (Part-of-Speech Tagging) 

เป็นการระบุประเภทของคาํตามหลกัไวยกรณ์ โดยอิงหน้าทีÉของคาํเป็นหลกั ในงานวิจยั

นีÊ ผู ้เขียนได้ใช้โมดูลของ pyThaiNLP และเลือกคลังค ําศัพท์ ORCHID [25] ในการระบุ

ประเภทของคาํ ดงัตารางทีÉ 5 แสดงประเภทของคาํและตวัอย่างคาํในคลงัคาํศพัท ์ORCHID 

และตารางทีÉ 6 แสดงตวัอย่างขอ้ความทีÉระบุประเภทของคาํแลว้ 

ตารางทีÉ 5 ประเภทของคาํและตวัอยา่งคาํในคลงัคาํศพัท ์ORCHID 

ตัวย่อ ประเภทของคาํ (Part-of-Speech tag) ตัวอย่างคาํ 

NPRP Proper noun วนิโดวส์ 95, โคโรน่า, โคก้ 

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

NONM Ordinal number ทีÉหนึÉง, ทีÉสอง, ทีÉสาม, ทีÉ1, ทีÉ2 

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, ฉนั 

PDMN Demonstrative pronoun  นีÉ, นัÊน, ทีÉนัÉน, ทีÉนีÉ 

PNTR Interrogative pronoun ใคร, อะไร, อย่างไร 

PREL Relative pronoun  ทีÉ, ซึÉง, อนั, ผู ้

VACT Active verb  ทาํงาน, ร้องเพลง, กิน 

VSTA Stative verb เห็น, รู้, คือ 

VATT Attributive verb อว้น, ดี, สวย 

XVBM Pre-verb auxiliary, before negator “ไม่” เกิด, เกือบ, กาํลงั 

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

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

XVBB Pre-verb auxiliary, in imperative mood กรุณา, จง, เชิญ, อย่า, หา้ม 

XVAE Post-verb auxiliary  ไป, มา, ขึÊน 

DDAN 
Definite determiner, after noun without 

นีÉ, นัÉน, โน่น, ทัÊงหมด 
classifier in between 

DDAC 
Definite determiner, allowing classifier 

นีÊ , นัÊน, โนน้, นูน้ 
in between 

DDBQ 

Definite determiner, between noun and 

ทัÊง, อีก, เพยีง classifier or preceding quantitative 

expression 

DDAQ 
Definite determiner, 

พอด,ี ถว้น 
following quantitative expression 

DIAC 

Indefinite determiner, following noun; 

allowing ไหน, อืÉน, ตา่งๆ 

classifier in between 

DIBQ 

Indefinite determiner, between noun and 

บาง, ประมาณ, เกือบ classifier or preceding quantitative 

expression 

DIAQ 
Indefinite determiner, 

กวา่, เศษ 
following quantitative expression 

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

DONM Determiner, ordinal number expression ทีÉหนึÉง, ทีÉสอง, ทีÉสุดทา้ย 

ADVN Adverb with normal form เก่ง, เร็ว, ชา้, สมํÉาเสมอ 

ADVI Adverb with iterative form เร็วๆ, เสมอๆ, ชา้ๆ 

ADVP Adverb with prefixed form โดยเร็ว 

ADVS Sentential adverb โดยปกติ, ธรรมดา 

CNIT Unit classifier ตวั, คน, เล่ม 

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

ดา้น, แบบ, รุ่น 

CMTR Measurement classifier กิโลกรัม, แกว้, ช ัÉวโมง 

CFQC Frequency classifier  ครัÊง, เทีÉยว 

CVBL Verbal classifier มว้น, มดั 

JCRG Coordinating conjunction และ, หรือ, แต่ 

JCMP Comparative conjunction  กวา่, เหมือนกบั, เท่ากบั 

JSBR Subordinating conjunction เพราะวา่, เนืÉองจาก ทีÉ, แมว้า่, ถา้ 

RPRE Preposition  จาก, ละ, ของ, ใต,้ บน 

INT Interjection โอบ้, โอ,้ เออ, เอ๋, อ๋อ 

FIXN Nominal prefix การทาํงาน, ความสนุกสนาน 

FIXV Adverbial prefix อยา่งเร็ว 

EAFF Ending for affirmative sentence จะ๊, จะ้, คะ่, ครับ, นะ, น่า, เถอะ 

EITT Ending for interrogative sentence หรือ, เหรอ, ไหม, มัÊย 

NEG Negator ไม่, มไิด,้ ไมไ่ด,้ มิ 

PUNC Punctuation (, ), “, ,, ; 

 

ตารางทีÉ 6 เปรียบเทยีบขอ้ความทีÉทาํความสะอาด กบัขอ้ความทีÉระบุประเภทของคาํแลว้ 

Clean Comment POS Tagging 

เคา้ไม่ไดเ้ขา้ไปในถํÊาหายไปในอุทยาน

แห่งชาติ[mask] 

[(เคา้, NCMN), (ไม่ได,้ NEG), (เขา้ไปใน, 

VACT), (ถ ํÊา, NCMN), (หายไป, VSTA), 

(ใน, RPRE), (อทุยานแห่งชาติ, NCMN)] 

 

4) การปกปิดคาํสรรพนามแทนตวั (Personal Pronoun Masking) 

หลงัจากทีÉระบุประเภทของคาํไดแ้ลว้ จะทาํการปกปิดคาํสรรพนามแทนตวัดว้ยการใช ้

[PPRS] แทนคําสรรพนามแทนตัวทีÉ ได้จากการระบุประเภทของคํา เพืÉอป้องกันการ 
Overfitting จากคาํเหลา่นีÊ  ดงัตารางทีÉ 7 แสดงขอ้ความหลงัการปกปิดคาํสรรพนามแทนตวัแลว้ 

ตารางทีÉ 7 เปรียบเทียบขอ้ความทีÉทาํความสะอาด กบัขอ้ความทีÉตดัคาํและทาํการปกปิดคาํสรรพนามแลว้ 

Clean Comment Word Segmentation with [PPRS] 

ใช่[mask]เราวา่มีเสน่ห์มากจริงๆบอเลน่เรืÉอง

ไหนก็เขา้ถึงตีบทแตกหมดนะเราวา่แต่เรืÉองนีÊเรา

ไม่ค่อยไดเ้ห็นไงเลยรู้สึกเซอรไพรสมากและ

ชอบบทนีÊของบิËกเอ็มมากจริงๆ[mask] 

[ใช่, [mask], [PPRS], ว่า, มเีสน่ห,์ มาก, จริงๆ, 

บอ, เล่น, เรืÉอง, ไหน, ก,็ เขา้ถงึ, ตีบทแตก, หมด, 

นะ, [PPRS], ว่าแต,่ เรืÉอง, นีÊ, [PPRS], ไม่คอ่ย, 

ไดเ้ห็น, ไง, เลย, รู้สึก, เซ, อร, ไพ, รส, มาก, 

และ, ชอบ, บท, นีÊ, ของ, บิËก, เอ็ม, มาก, จริงๆ, 

[mask]] 

 

E. การสํารวจข้อมูลเบื Êองต้น (Exploratory Data Analysis) 

เมืÉอทาํการสาํรวจการกระจายตวัของความยาวของขอ้ความเป็นจาํนวนคาํในข้อความ

ทัÊงหมดทีÉจะนาํมาใชใ้นการจาํแนก พบว่าขอ้ความกระจุกตวักนัทีÉอยู่ทีÉความยาวไม่มาก ดงัรูป
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ทีÉ 10 และรูปทีÉ 11 โดยมีค่าสถิติแสดงดงัตารางทีÉ 8 จะเห็นไดว้่าเพศชายและเพศหญิงมีการ

กระจายตัวของขอ้มูลค่อนขา้งใกลเ้คียงกันมาก เมืÉอทาํการทดสอบข้อมูลทางสถิติ T-Test 

พบวา่ทัÊงเพศชายและเพศหญิงมีค่าเฉลีÉยของความยาวของขอ้ความไม่แตกต่างกนัอย่างมีค่า

นัยสาํคญัทางสถิติ และทาํการทดสอบ F-Test พบวา่มีค่าความแปรปรวนของความยาวของ

ขอ้ความไม่แตกต่างกนัอยา่งมีค่านยัสาํคญัทางสถิติ ซึÉ งมีผลการทดสอบทางสถิติดงัรูปทีÉ 12 

 

 

รูปทีÉ 10 การกระจายตวัของจาํนวนคาํของขอ้ความทัÊงหมด 

 

รูปทีÉ 11 การกระจายตวัของจาํนวนคาํของขอ้ความทีÉมีจาํนวนคาํไม่เกิน 500 คาํ เพศหญิง (ซ้าย) เพศชาย (ขวา) 

ตารางทีÉ 8 เปรียบเทียบค่าสถติิการกระจายตวัของขอ้ความของผูเ้ขียนขอ้ความในเพศชายและเพศหญิง 

  เพศชาย เพศหญิง รวม 

count 143,006 104,904 247,910 

mean 40.4 43.3 41.6 

STD 77.9 98.8 87.4 

min 1 1 1 

25% 11 11 11 

50% 21 22 21 

75% 43 46 45 

max 2,793 8,850 8,850 

 

 

รูปทีÉ 12 ผลการทดทางสถติิ T-Test และ F-Test ของจาํนวนคาํในขอ้ความระหวา่งเพศชายและเพศหญิง 

F. การแบ่งตัวอย่างข้อมูลสาํหรับการสร้างแบบจาํลอง 

อา้งอิงจากงานวิจยั [6] ทีÉกลา่ววา่ความแตกต่างของการใชภ้าษาระหว่างเพศหญงิและชาย

จะแตกต่างอย่างมีนัยยะก็ต่อเมืÉอมีความยาวของการใชภ้าษามากพอ ผูวิ้จยัจึงไดท้าํการแบ่ง

ขอ้มูลออกตามจาํนวนคาํของขอ้ความ ออกเป็น 4 กลุ่ม ดงัตารางทีÉ 9 โดยใช้ขอ้มูลจากการ

กระจายตวัของขอ้ความทีÉไดจ้ากขัÊนตอนการสาํรวจขอ้มูลดงันีÊ  

 กลุ่มทีÉ 1 ขอ้ความทีÉมีจาํนวนคาํน้อยกว่าเปอร์เซนไทลที์É 25 (นอ้ยกว่า 11 คาํ) 

 กลุ่มทีÉ 2 ขอ้ความทีÉมีจาํนวนคาํมากกว่าเปอร์เซนไทลที์É 25 ถึง Q3+1.5IQR (จาํนวนคาํ

ระหวา่ง 11-96) 

 กลุม่ทีÉ 3 ขอ้ความทีÉมีจาํนวนคาํมากกว่า 96 ถึง 200 คาํ (จาํนวนคาํระหวา่ง 97-200) 

 กลุ่มทีÉ 4 ขอ้ความทีÉมีจาํนวนคาํมากกว่า 200 คาํ 

หลงัจากนัÊ นจึงแบ่งตวัอย่างในแต่ละกลุ่มออกเป็นชุดข้อมูลสําหรับฝึกฝน (Training 

dataset) และชุดขอ้มูลสาํหรับทดสอบ (Testing dataset) โดยมีอตัราส่วน 80:20 

 

ตารางทีÉ š จาํนวนขอ้ความของแต่ละกลุ่มตวัอย่างแยกเพศชายและเพศหญงิ 

ความยาวข้อความ 

(คาํ) 

ความยาวเฉลีÉย 

(คาํ) 

จํานวนข้อความ 

เพศชาย เพศหญิง รวม 

< 11 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 

IV. การสกดัคุณลกัษณะ 

เป็นการเปลีÉยนขอ้มูลทีÉมีให้กลายเป็นคุณลกัษณะสาํหรับการสร้างแบบจาํลองการจาํแนก 

ผูวิ้จยัไดท้าํการสกดัคณุลกัษณะโดยใชเ้ทคนิค TF-IDF (n-gram 1,2) ไดด้งันีÊ  

 สกดัคุณลกัษณะจากขอ้ความปกติ ไดคุ้ณลกัษณะจาํนวน 5,000 คุณลกัษณะ ดงัรูปทีÉ 

13 แสดงตวัอย่างคุณลกัษณะทีÉไดจ้ากการสกดัคุณลกัษณะดว้ยวิธี TF-IDF (n-gram 

1,2) กบัคาํทัÉวไป 

 

 

รูปทีÉ 13 คุณลกัษณะทีÉสกดัไดจ้ากเทคนิค TF-IDF (n-gram 1,2) กบัคาํทัÉวไป 

 สกดัคณุลกัษณะจาก Emoji ไดค้ณุลกัษณะจาํนวน 789 คณุลกัษณะ ดงัรูปทีÉ 14 แสดง

ตวัอย่างคุณลกัษณะทีÉไดจ้ากการสกัดคุณลักษณะดว้ยวิธี TF-IDF (n-gram 1,2) กบั 

emojis 

 

 

รูปทีÉ 14 คุณลกัษณะทีÉสกดัไดจ้ากเทคนิค TF-IDF (n-gram 1,2) กบั emojis 

 สกดัคุณลกัษณะจากคาํแสดงความลงัเลไดคุ้ณลกัษณะจาํนวน 200 คุณลกัษณะ ดงัรูป

ทีÉ 15 แสดงตวัอย่างคุณลกัษณะทีÉไดจ้ากการสกดัคุณลกัษณะดว้ยวิธี TF-IDF (n-gram 

1,2) กบัคาํแสดงความลงัเล 
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รูปทีÉ 15 คุณลกัษณะทีÉสกดัไดจ้ากเทคนิค TF-IDF (n-gram 1,2) กบัคาํแสดงความลงัเล 

 สกัดคุณลักษณะจากคาํหยุดไดคุ้ณลกัษณะจํานวน 1,030 คุณลักษณะ ดงัรูปทีÉ  16 

แสดงตวัอย่างคุณลกัษณะทีÉไดจ้ากการสกัดคุณลกัษณะดว้ยวิธี TF-IDF (n-gram 1,2) 

กบัคาํหยุด 

 

 

รูปทีÉ 16 คุณลกัษณะทีÉสกดัไดจ้ากเทคนิค TF-IDF (n-gram 1,2) กบัคาํหยุด 

 สกดัคุณลกัษณะจากประเภทของคาํไดคุ้ณลกัษณะจาํนวน 1,239 คุณลกัษณะ ดงัรูปทีÉ 

17 แสดงตวัอย่างคุณลกัษณะทีÉไดจ้ากการสกดัคุณลกัษณะดว้ยวิธี TF-IDF (n-gram 

1,2) กบัประเภทของคาํ 

 

 

รูปทีÉ 17 คุณลกัษณะทีÉสกดัไดจ้ากเทคนิค TF-IDF (n-gram 1,2) กบัประเภทของคาํ 

V. แบบจาํลองการจาํแนก 

ในขัÊนตอนการสร้างแบบจาํลอง ผูวิ้จยัไดท้าํการเลือกอลักอริทึมสาํหรับงานประเภทการ

จาํแนกจาํนวน 3 อลักอริทึม คือ Logistic Regression, Naive Bayes และ Random Forest โดย

จะใช้คุณลักษณะทัÊ ง 5 ประเภททีÉสกัดได้ สลับไปมาเพืÉอทดลองว่าคุณลักษณะใดและ

อลักอริทึมใดทีÉให้ประสิทธิภาพในการจาํแนกไดม้ากทีÉสุด และยงัใช้อลักอริทึมสําหรับการ

เลือกคุณลกัษณะอีก 2 อลักอริทึม คือ SelectKBest และ Recursive Feature Elimination with 

Cross-Validation (RFECV) โดยได้ทาํการวัดประสิทธิภาพของแบบจําลองโดยใช้ cross-

validation score บนชุดข้อมูลฝึกฝน และ Testing Score บนชุดข้อมูลทดสอบ โดยมีชุด

คณุลกัษณะทีÉใชท้ดสอบดงันีÊ  

 emoji 

 คาํแสดงความลงัเล 

 คาํหยดุ 

 ประเภทของคาํ 

 TF-IDF (สาํหรับคา่ประสิทธิภาพพืÊนฐาน(Baseline)) 

 TF-IDF+คาํศพัทใ์หม ่

 TF-IDF+คาํศพัทใ์หม,่ ประเภทของคาํ 

 TF-IDF+คาํศพัทใ์หม,่ คาํหยดุ 

 TF-IDF+คาํศพัทใ์หม,่ ประเภทของคาํ, คาํหยดุ 

 TF-IDF+คาํศพัทใ์หม,่ emoji 

 TF-IDF+คาํศพัทใ์หม,่ emoji, ประเภทของคาํ 

 TF-IDF+คาํศพัทใ์หม,่ emoji, คาํหยดุ 

 TF-IDF+คาํศพัทใ์หม,่ emoji, คาํหยดุ, ประเภทของคาํ 

 TF-IDF+คาํศพัทใ์หม,่ คาํแสดงความลงัเล 

 TF-IDF+คาํศพัทใ์หม,่ คาํแสดงความลงัเล, ประเภทของคาํ 

 TF-IDF+คาํศพัทใ์หม,่ คาํแสดงความลงัเล, คาํหยดุ 

 TF-IDF+คาํศพัทใ์หม,่ คาํแสดงความลงัเล, ประเภทของคาํ, คาํหยดุ 

 TF-IDF+คาํศพัทใ์หม,่ คาํแสดงความลงัเล, emoji 

 TF-IDF+คาํศพัทใ์หม,่ คาํแสดงความลงัเล, emoji, ประเภทของคาํ 

 TF-IDF+คาํศพัทใ์หม,่ คาํแสดงความลงัเล, emoji, คาํหยดุ 

 TF-IDF+คาํศพัทใ์หม,่ คาํแสดงความลงัเล, emoji, คาํหยดุ, ประเภทของคาํ 

VI. ผลลพัธ์การทดลองและสรุปผลการทดลอง 

ผลลัพธ์ทีÉ ได้จากการท ดส อบ แบบจําลอง การจําแนก กับชุ ดข้อมูลทดสอบ วัด

ประสิทธิภาพของแบบจาํลองโดยใชค้่า Accuracy, Precision, Recall และ F1 Score ไดผ้ลลพัธ์

ออกมาดงัตารางทีÉ 10 ตารางทีÉ 11 ตารางทีÉ 12 และตารางทีÉ 13 ตามกลุ่มขอ้มูลทีÉมีความยาว

ขอ้ความจากน้อยไปมากตามลาํดบั 

ตารางทีÉ 10 เปรียบเทยีบค่าประสิทธิภาพพืÊนฐาน กบัประสิทธิภาพของแบบจาํลองทีÉดีทีÉสุด 3 ชุดคณุลกัษณะ ในแต่ละ

อลักอริทึม ทีÉสร้างบนชุดขอ้มูลกลุ่มทีÉ 1 ทีÉมีความยาวนอ้ยกวา่ 11 คาํ 

กลุ่มทีÉ 1 ข้อความทีÉมีจาํนวนคาํน้อยกว่าเปอร์เซนไทล์ทีÉ 25 (น้อยกว่า 11 คํา) 

อัลกอริทมึ คุณลักษณะ Accuracy Precision Recall 
F1 

Score 

Logistic 

Regression 

TF-IDF (สาํหรับ baseline) 0.6564 0.6506 0.6564 0.6428 

TF-IDF+คาํศพัทใ์หม่, emoji, คาํ

หยุด, ประเภทของคาํ 0.6713 0.6662 0.6713 0.6636 

TF-IDF+คาํศพัทใ์หม่, คาํแสดง

ความลงัเล, emoji, คาํหยดุ, ประเภท

ของคาํ 0.6702 0.6651 0.6702 0.6626 

Logistic 

Regression + 

SelectKBest 

TF-IDF+คาํศพัทใ์หม่, คาํแสดง

ความลงัเล, emoji, คาํหยดุ, ประเภท

ของคาํ 0.6723 0.6673 0.6723 0.6642 

Naïve Bayes 

TF-IDF (สาํหรับ baseline) 0.6560 0.6518 0.6560 0.6376 

TF-IDF+คาํศพัทใ์หม่, คาํแสดง

ความลงัเล, emoji, คาํหยดุ 0.6694 0.6666 0.6694 0.6532 

TF-IDF+คาํศพัทใ์หม่, คาํแสดง

ความลงัเล, emoji, คาํหยดุ, ประเภท

ของคาํ 0.6679 0.6633 0.6679 0.6558 

Naïve Bayes + 

SelectKBest 

TF-IDF+คาํศพัทใ์หม่, คาํแสดง

ความลงัเล, emoji, คาํหยดุ, ประเภท

ของคาํ 0.6683 0.6637 0.6683 0.6561 

Random Forest 

TF-IDF (สาํหรับ baseline) 0.5888 0.7441 0.5888 0.4413 

TF-IDF+คาํศพัทใ์หม่, คาํแสดง

ความลงัเล, emoji, คาํหยดุ 0.5892 0.7393 0.5892 0.4424 

TF-IDF+คาํศพัทใ์หม่, คาํแสดง

ความลงัเล, emoji, คาํหยดุ, ประเภท

ของคาํ 0.5861 0.7577 0.5861 0.4350 

Random Forest + 

RFECV 

TF-IDF+คาํศพัทใ์หม่, คาํแสดง

ความลงัเล, emoji, คาํหยดุ, ประเภท

ของคาํ 0.6096 0.6216 0.6096 0.5257 

 

ตารางทีÉ 11 เปรียบเทยีบค่าประสิทธิภาพพืÊนฐาน กบัประสิทธิภาพของแบบจาํลองทีÉดีทีÉสุด 3 ชุดคณุลกัษณะ ในแต่ละ

อลักอริทึม ทีÉสร้างบนชุดขอ้มูลกลุ่มทีÉ Ś ทีÉมีความยาว 11-96 คาํ 

กลุ่มทีÉ 2 ข้อความทีÉมีจาํนวนคาํมากกว่าเปอร์เซนไทล์ทีÉ 25 ถงึ Q3+1.5IQR (จํานวนคําระหว่าง 11-96) 

อัลกอริทึม คุณลักษณะ Accuracy Precision Recall 
F1 

Score 

TF-IDF (สําหรับ baseline) 0.7450 0.7438 0.7450 0.7412 
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Logistic 

Regression 

TF-IDF+คาํศพัทใ์หม่, emoji, คาํ

หยุด, ประเภทของคาํ 0.7662 0.7649 0.7662 0.7640 

TF-IDF+คาํศพัทใ์หม่, คาํแสดง

ความลงัเล, emoji, คาํหยุด, 

ประเภทของคาํ 0.7655 0.7643 0.7655 0.7633 

Logistic 

Regression + 

SelectKBest 

TF-IDF+คาํศพัทใ์หม่, คาํแสดง

ความลงัเล, emoji, คาํหยุด, 

ประเภทของคาํ 0.7657 0.7644 0.7657 0.7635 

Naïve Bayes 

TF-IDF (สาํหรับ baseline) 0.7308 0.7304 0.7308 0.7248 

TF-IDF+คาํศพัทใ์หม่, emoji, คาํ

หยุด 0.7391 0.7407 0.7391 0.7319 

TF-IDF+คาํศพัทใ์หม่, คาํแสดง

ความลงัเล, emoji, คาํหยุด, 

ประเภทของคาํ 0.7518 0.7521 0.7518 0.7502 

Naïve Bayes + 

SelectKBest 

TF-IDF+คาํศพัทใ์หม่, คาํแสดง

ความลงัเล, emoji, คาํหยุด, 

ประเภทของคาํ 0.7518 0.7521 0.7518 0.7502 

Random Forest 

TF-IDF (สาํหรับ baseline) 0.6040 0.7157 0.6040 0.4848 

TF-IDF+คาํศพัทใ์หม่, คาํแสดง

ความลงัเล, emoji, คาํหยุด 0.6141 0.7282 0.6141 0.5053 

TF-IDF+คาํศพัทใ์หม่, คาํแสดง

ความลงัเล, emoji, คาํหยุด, 

ประเภทของคาํ 0.6114 0.7333 0.6114 0.4986 

Random Forest + 

RFECV 

TF-IDF+คาํศพัทใ์หม่, คาํแสดง

ความลงัเล, emoji, คาํหยุด, 

ประเภทของคาํ 0.6564 0.7162 0.6564 0.5955 

 

ตารางทีÉ 12 เปรียบเทยีบคา่ประสิทธิภาพพืÊนฐาน กบัประสิทธิภาพของแบบจาํลองทีÉดีทีÉสุด 3 ชุดคณุลกัษณะ ในแตล่ะ

อลักอริทึม ทีÉสร้างบนชุดขอ้มูลกลุ่มทีÉ 3 ทีÉมีความยาว 97-200  คาํ 

กลุ่มทีÉ 3 ข้อความทีÉมีจาํนวนคาํมากกว่า Q3+1.5IQR ถึง 200 คาํ (จาํนวนคาํระหว่าง 97-200) 

อัลกอริทมึ คุณลักษณะ Accuracy Precision Recall 
F1 

Score 

Logistic 

Regression 

TF-IDF (สาํหรับ baseline) 0.7752 0.7750 0.7752 0.7745 

TF-IDF+คาํศพัทใ์หม่, emoji, คาํ

หยุด, ประเภทของคาํ 0.7895 0.7893 0.7895 0.7890 

TF-IDF+คาํศพัทใ์หม่, คาํแสดง

ความลงัเล, emoji, คาํหยดุ, ประเภท

ของคาํ 0.7889 0.7886 0.7889 0.7884 

Logistic 

Regression + 

SelectKBest 

TF-IDF+คาํศพัทใ์หม่, คาํแสดง

ความลงัเล, emoji, คาํหยดุ, ประเภท

ของคาํ 0.7904 0.7903 0.7904 0.7898 

Naïve Bayes 

TF-IDF (สาํหรับ baseline) 0.7582 0.7577 0.7582 0.7577 

TF-IDF+คาํศพัทใ์หม่, emoji, คาํ

หยุด 0.7588 0.7587 0.7588 0.7577 

TF-IDF+คาํศพัทใ์หม่, คาํแสดง

ความลงัเล, emoji, คาํหยดุ, ประเภท

ของคาํ 0.7366 0.7374 0.7366 0.7298 

Naïve Bayes +  

RFECV 

TF-IDF+คาํศพัทใ์หม่, คาํแสดง

ความลงัเล, emoji, คาํหยดุ, ประเภท

ของคาํ 0.7366 0.7374 0.7366 0.7298 

Random Forest 

TF-IDF (สาํหรับ baseline) 0.6907 0.7364 0.6907 0.6638 

TF-IDF+คาํศพัทใ์หม่, คาํแสดง

ความลงัเล, คาํหยดุ 0.7085 0.7554 0.7085 0.6848 

TF-IDF+คาํศพัทใ์หม่, คาํแสดง

ความลงัเล, emoji, คาํหยดุ, ประเภท

ของคาํ 0.6961 0.7429 0.6961 0.6699 

Random Forest + 

RFECV 

TF-IDF+คาํศพัทใ์หม่, คาํแสดง

ความลงัเล, emoji, คาํหยดุ, ประเภท

ของคาํ 0.7255 0.7460 0.7255 0.7134 

 

ตารางทีÉ 13 เปรียบเทยีบคา่ประสิทธิภาพพืÊนฐาน กบัประสิทธิภาพของแบบจาํลองทีÉดีทีÉสุด 3 ชุดคณุลกัษณะ ในแตล่ะ

อลักอริทึม ทีÉสร้างบนชุดขอ้มูลกลุ่มทีÉ ś ทีÉมีความมากกวา่ ŚŘŘ คาํ 

กลุ่มทีÉ 4 ข้อความทีÉมีจาํนวนคาํมากกว่า 200 คาํ 

อัลกอริทึม คุณลักษณะ Accuracy Precision Recall 
F1 

Score 

Logistic 

Regression 

TF-IDF (สําหรับ baseline) 0.7604 0.7609 0.7604 0.7587 

TF-IDF+คาํศพัทใ์หม,่ คาํแสดง

ความลงัเล, ประเภทของคาํ, คาํ

หยุด 0.7903 0.7911 0.7903 0.7889 

TF-IDF+คาํศพัทใ์หม,่ คาํแสดง

ความลงัเล, emoji, คาํหยดุ, 

ประเภทของคาํ 0.7894 0.7903 0.7894 0.7880 

Logistic 

Regression + 

SelectKBest 

TF-IDF+คาํศพัทใ์หม,่ คาํแสดง

ความลงัเล, emoji, คาํหยดุ, 

ประเภทของคาํ 0.7852 0.7863 0.7852 0.7835 

Naïve Bayes 

TF-IDF (สําหรับ baseline) 0.7298 0.7298 0.7298 0.7276 

TF-IDF+คาํศพัทใ์หม,่ คาํหยุด 0.7451 0.7466 0.7451 0.7422 

TF-IDF+คาํศพัทใ์หม,่ คาํแสดง

ความลงัเล, emoji, คาํหยดุ, 

ประเภทของคาํ 0.7434 0.7466 0.7434 0.7395 

Naïve Bayes + 

SelectKBest 

TF-IDF+คาํศพัทใ์หม,่ คาํแสดง

ความลงัเล, emoji, คาํหยดุ, 

ประเภทของคาํ 0.7434 0.7464 0.7434 0.7396 

Random Forest 

TF-IDF (สําหรับ baseline) 0.6777 0.7027 0.6777 0.6557 

TF-IDF+คาํศพัทใ์หม,่ คาํแสดง

ความลงัเล, emoji, คาํหยุด 0.6897 0.7188 0.6897 0.6682 

TF-IDF+คาํศพัทใ์หม,่ คาํแสดง

ความลงัเล, emoji, คาํหยดุ, 

ประเภทของคาํ 0.6820 0.7161 0.6820 0.6567 

Random Forest + 

RFECV 

TF-IDF+คาํศพัทใ์หม,่ คาํแสดง

ความลงัเล, emoji, คาํหยดุ, 

ประเภทของคาํ 0.7153 0.7285 0.7153 0.7045 

 

จากตารางผลการทดลองจะเห็นว่า ค่าประสิทธิภาพของแบบจาํลองการจาํแนกเพศของ

ผูเ้ขียนขอ้ความสูงสุดมีค่า Accuracy 79.04%, Precision 79.03%, Recall 79.04% และ F1 Score 

78.98% โดยใช้คุณลกัษณะทีÉสกัดจากคาํศพัท์ใหม่ Emoji คาํแสดงความลงัเล คาํหยุด และ

ประเภทของคาํ ร่วมกับอลักอริทึม Logistic Regression และใช้อลักอริทึม SelectKBest  ใน

การเลือกคุณลกัษณะทีÉดีทีÉสุด บนขอ้ความทีÉมีความยาว 97-200 คาํ 

คาํทีÉมีผลต่อการจาํแนกเพศสามารถดูได้จากค่าความสําคัญของคุณลกัษณะ (Feature 

Importance) เมืÉอดูจากแบบจาํลองทีÉให้ค่าประสิทธิภาพสูงสุด ซึÉ งใช้อลักอริทึม Logistic 

Regression สามารถดูจากค่าสัมประสิทธิÍ ของคุณลกัษณะ (Coefficient of the features) โดย

คุณลกัษณะทีÉมีค่าสัมประสิทธิÍ สูง จะมีผลต่อการจาํแนกเพศชาย ในขณะทีÉคุณลกัษณะทีÉมีค่า

สัมประสิทธิÍ ต ํÉาจะมีผลต่อการจาํแนกเพศหญิงทีÉ ดงัรูปทีÉ řŠ โดยคาํทีÉมีผลต่อการจาํแนก řŘ 

อนัดบัแรกในเพศชาย ไดแ้ก่ นะ, บอล, ของ, เล่น, หุ้น, ทาน, นักเตะ, สมาร์ท, หรือ, รุ่น และ 

řŘ อนัดบัแรกในเพศหญิง ไดแ้ก่ แนน, ละคร, แม่, ของเรา, อะ่, rafa, สามี, จี, เรืÉองนีÊ , โหวต 

 

รูปทีÉ 18 ค่าความสาํคญัของคุณลกัษณะแบบรวมทุกคุณลกัษณะทีÉมีผลต่อการจาํแนกเพศ 10 อนัดบัแรก  

สาํหรับเพศชาย (ซา้ย) และเพศหญิง (ขวา) 
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สาํหรับ řŘ อนัดบัคุณลกัษณะทีÉมีผลต่อการจาํแนกเพศชายและเพศหญิงนอกจากแบบ

รวมทุกคุณลกัษณะทีÉแสดงดงัรูปทีÉ řŠ แลว้ สามารถดู řŘ อนัดบัคุณลกัษณะทีÉ มีผลต่อการ

จาํแนกแยกตามประเภทคุณลกัษณะ ไดแ้ก่ Emoji คาํแสดงความลงัเล คาํหยุด และประเภท

ของคาํ แสดงดงัรูปทีÉ řš รูปทีÉ ŚŘ รูปทีÉ Śř และรูปทีÉ ŚŚ ตามลาํดบั 

 

 

รูปทีÉ 19 ค่าความสาํคญัของคุณลกัษณะเฉพาะ Emoji ทีÉมีผลตอ่การจาํแนกเพศ 10 อนัดบัแรก สาํหรับเพศชาย (ซา้ย)  

และเพศหญิง (ขวา) 

 

รูปทีÉ 20 ค่าความสาํคญัของคุณลกัษณะเฉพาะคาํแสดงความลงัเลทีÉมผีลต่อการจาํแนกเพศ 10 อนัดบัแรก  

สาํหรับเพศชาย (ซา้ย) และเพศหญิง (ขวา) 

 

รูปทีÉ 21 ค่าความสาํคญัของคุณลกัษณะเฉพาะคาํหยดุทีÉมีผลต่อการจาํแนกเพศ 10 อนัดบัแรก  

สาํหรับเพศชาย (ซา้ย) และเพศหญิง (ขวา) 

 

รูปทีÉ 22 ค่าความสาํคญัของคุณลกัษณะเฉพาะประเภทของคาํทีÉมีผลต่อการจาํแนกเพศ 10 อนัดบัแรก  

สาํหรับเพศชาย (ซา้ย) และเพศหญิง (ขวา) 

VII. อภิปรายผล 

ค่าประสิทธิภาพสูงสุดของแบบจาํลองการ มีค่ามากกว่าค่าประสิทธิภาพพืÊนฐานทีÉใช้

คุณลกัษณะทีÉสกดัจากพจนานุกรมจากงานวิจยัเดิม [20] 1.52% บนชุดขอ้มูลและอลักอริทึม

เดียวกนั และเมืÉอเปรียบเทียบกบั State-of-The-Art ในภาษาองักฤษ [15] จะไดค้า่ประสิทธิภาพ

ของแบบจาํลองน้อยกว่า 9.52% อาจเป็นเพราะขอ้ความทีÉนาํมาใชใ้นงานวิจยันีÊ  ยงัมีการระบุ

เพศของผูเ้ขียนขอ้ความไดไ้ม่ถูกตอ้งเท่าทีÉควร ในขณะทีÉงานวิจยั State-of-The-Art ใชข้อ้มูล

ส่วนตวัของผูเ้ขียนขอ้ความ และ/หรือรูปโปรไฟลข์องผูเ้ขียนขอ้ความในการระบุเพศ และยงัมี

การระบเุพศทีละขอ้ความ ทาํใหมี้ความถูกตอ้งของขอ้มูลทีÉนาํมาใชใ้นการวิจยัเป็นอยา่งมาก 

ในภาพรวมค่าประสิทธิภาพจะเพิÉมขึÊนตามความยาวของขอ้ความ เมืÉอเปรียบเทียบใน

อลักอริทึมเดียวกนัและชุดคุณลกัษณะเดียวกนั ซึÉ งสอดคลอ้งกบั [6] ทีÉกล่าวว่าความแตกต่าง

ของการใชภ้าษาระหว่างเพศหญิงและชายจะแตกต่างอยา่งมีนัยยะก็ตอ่เมืÉอมีความยาวของการ

ใช้ภาษามากพอ คือเมืÉอข้อความทีÉนํามาวิ เคราะห์มีความยาวไม่เพียงพอ จะทาํให้ค่ า

ประสิทธิภาพทีÉไดม้ีค่าไมม่าก (ไม่มีความแตกต่างอยา่งมีนัยยะ) 

เมืÉอพิจารณาคาํทีÉมีผลต่อการจาํแนกเพศ จะเห็นไดว้่าสามารถบ่งบอกถึงสิÉงทีÉแต่ละเพศ

สนใจไดเ้ป็นอย่างดี อาทิเช่น เพศชายสนใจในเรืÉ องกีฬาฟุตบอล หุ้นและโทรศัพท์มือถือ 

(สมาร์ทโฟน) ส่วนเพศหญิงสนใจในเรืÉ องความบนัเทิง เช่น ละคร ดารา การประกวดต่างๆ 

เป็นตน้ 

VIII. งานวจิยัในอนาคต 

นาํงานวิจัยนีÊ ไปพฒันาแบบจาํลอง โดยทาํการเพิÉมขอ้มูลการฝึกฝน หาวิธีระบุเพศให้มี

ความถูกตอ้งมากยิÉงขึÊน ทดลองเปลีÉยนอลักอริทึมทัÊงอลักอริทึมการตดัคาํ การสกดัคุณลกัษณะ

และอลักอริทึมทีÉใช้สร้างแบบจาํลอง อาจใชแ้บบจาํลองทางภาษาก่อนการฝึกฝนและการ

เรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) ร่วมดว้ย เพืÉอเพิÉมประสิทธิภาพของแบบจาํลอง 
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