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DEFAMATORY TEXT CLASSIFICATION ON ONLINE SOCIAL MEDIA. Advisor: 
Assoc. Prof. Twittie Senivongse, Ph.D. 

  
Communication on online social media is popular nowadays. Expressing 

opinions and sharing information with offensive or defamatory contents that target 
other social media users may have negative societal impact. The contents may 
violate the criminal code, Chapter 3 Offence of Defamation, Section 326. In this 
thesis, features are proposed to classify defamatory text on online social media 
with machine learning algorithms, i.e. multi-layer perceptron, support vector 
machine, and logistic regression. The performance of these algorithms are 
compared. The experiment reveals that n-grams, dictionary of judgment terms, and 
dependency structure of sentence are features that can be used to classify 
defamatory text, yielding high precision but low recall. After the imbalanced data 
problem is handled, performance of the classifiers improves substantially. In 
particular, multi-layer perceptron has the best performance with precision of 0.93, 
recall of 0.98, and F1 of 0.95. Moreover, the number of n-grams dimension affects 
performance of classification. The best number of dimension for each type of n-
grams dimension varies by the algorithms used. 
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บทที่ 1 
บทน า 

1.1 ที่มาและความส าคัญของปัญหา 

การสื่อสารผ่านสื่อสังคมออนไลน์ (Online social media) บนอินเทอร์เน็ตในปัจจุบัน เป็นที่
นิยมกันอย่างแพร่หลาย เนื่องจากสื่อสังคมออนไลน์ช่วยให้การติดต่อสื่อสาร หรือการรับส่ งข้อมูลใน
ระยะทางไกลมีความสะดวกและรวดเร็วมากยิ่งขึ้น ด้วยรูปแบบที่ง่ายต่อการใช้งานผ่านอุปกรณ์
อิเล็กทรอนิกส์ จึงส่งผลให้อัตราการใช้งานเพ่ิมสูงขึ้นอย่างรวดเร็ว โดยผู้ใช้งานสามารถพูดคุย แบ่งปัน 
แลกเปลี่ยนความคิดเห็น ความรู้ หรือสิ่งที่ตัวเองสนใจได้อย่างไม่มีขีดจ ากัด  

ในทางกลับกันการเติบโตและการขยายตัวของสื่อสังคมออนไลน์ ส่งผลกระทบต่อสังคมในเชิงลบ
ได้เช่นกัน เช่น ด้านธุรกิจ การศึกษา หรือต่อสังคม เป็นต้น เนื่องจากการใช้งานสื่อสังคมออนไลน์ 
ผู้ใช้งานสามารถเลือกที่จะเปิดเผยชื่อข้อมูลจริงของผู้ใช้งาน หรือปกปิดชื่อและข้อมูลจริงโดยใช้ข้อมูล
ปลอมก็ได้ ท าให้ผู้ใช้งานขาดความระมัดระวังในการสื่อสาร การแสดงความคิดเห็น การแบ่งปันข้อมูล 
ซึ่งเนื้อหาของข้อมูลอาจมีเนื้อหาที่ก้าวร้าว โจมตี หรือดูหมิ่นผู้ใช้งานคนอ่ืนบนสื่อสังคมออนไลน์  

จากประมวลกฎหมายอาญาหมวด 3 ความผิดฐานหมิ่นประมาท มาตรา 326 “ผู้ใดใส่ความ
ผู้อื่นต่อบุคคลที่สาม โดยประการที่น่าจะท าให้ผู้อ่ืนเสื่อมเสียชื่อเสียง ถูกดูหมิ่น หรือถูกเกลียดชัง ผู้นั้น
กระท าความผิดฐานหมิ่นประมาท” และมาตรา 328 “ถ้าความผิดฐานหมิ่นประมาทได้กระท าโดยการ
โฆษณา ด้วยเอกสาร ภาพวาด ภาพระบายสี ภาพยนตร์ ภาพหรือตัวอักษรที่ ท าให้ปรากฏด้วยวิธีใด ๆ 
แผ่นเสียง หรือสิ่งบันทึกเสียง บันทึกภาพ หรือบันทึกอักษร กระท าโดยการกระจายเสียง หรือ การ
กระจายภาพ หรือโดยกระท าการป่าวประกาศด้วยวิธีอ่ืน” ผู้ที่ถูกดูหมิ่นสามารถฟ้องเพ่ือเอาผิดผู้ที่
เผยแพร่ข้อมูลดังกล่าวได้ แต่ผู้ใช้งานสื่อสังคมออนไลน์กลับไม่มีความระมัดระวัง และอาจไม่ได้
ตระหนักถึงความผิดตามประมวลกฎหมายอาญา ท าให้ข้อความในลักษณะดังกล่าวยังสามารถพบเห็น
ได้ทั่วไป บนสื่อสังคมออนไลน์ต่างๆ ไม่ว่าจะเป็น เฟซบุ๊ก (Facebook) หรือ ทวิตเตอร์ (Twitter) เป็นต้น 
ในทางกลับกันการด าเนินคดีทางกฎหมายเป็นกระบวนการที่ใช้เวลา และทรัพยากรเป็นอย่างมาก ไม่
ว่าจะเป็นการรวบรวมหลักฐาน การจ้างทนาย การขึ้นศาล จากการเก็บข้อมูลค าพิพากษาศาลฎีกา 
พบว่าบางคดีถูกยกฟ้องจากความเข้าใจผิดเนื่องจากความก ากวมของค า หรือการแปลความหมายของ
ประมวลกฎหมายฐานหมิ่นประมาท 

จากปัญหาดังกล่าว อาจท าให้สื่อสังคมออนไลน์ถูกใช้เป็นเครื่องมือกระท าความผิดฐานหมิ่น
ประมาทผู้อ่ืน ผู้วิจัยเห็นความส าคัญในการตรวจสอบข้อความที่ผู้ใช้แสดงความคิดเห็นบนสื่อสังคม
ออนไลน์ โดยใช้หลักการการประมวลผลภาษาธรรมชาติ (Natural language processing - NLP) 
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และการเรียนรู้ของเครื่อง (Machine learning) ซึ่งเป็นสาขาหนึ่งของปัญญาประดิษฐ์ (Artificial 
intelligence) เพ่ือสร้างขั้นตอนวิธีเพ่ือจ าแนกประเภทข้อความเข้าข่ายหมิ่นประมาทบนสื่อสังคม
ออนไลน์ ออกจากข้อความทั่วไป ข้อความที่เข้าข่ายหมิ่นประมาทหมายถึง ข้อความที่มีองค์ประกอบ
ครบตามความผิดฐานหมิ่นประมาทและถูกส่งต่อเข้าสู่กระบวนการยุติธรรมเพ่ือการตัดสินความผิด
ต่อไป ซึ่งการจ าแนกข้อความช่วยให้ผู้ใช้งานสื่อสังคมออนไลน์ตระหนักถึงผลกระทบที่อาจเกิดขึ้นต่อ
ตนเองและผู้อ่ืนจากการแสดงความคิดเห็นผ่านการใช้งานสื่อสังคมออนไลน์  Ikonomakis et al. 
(2005) [1] ศึกษาการใช้ขั้นตอนวิธีการเรียนรู้ของเครื่องในการจ าแนกประเภทข้อความ ด้วยขั้นตอน
วิธีต่างๆ การเลือกคุณลักษณะ (Feature) ของข้อความเพ่ือใช้ในการจ าแนกข้อความ ส่งผลต่อ
ประสิทธิภาพของการจ าแนกประเภทอย่างมาก  

แบบส ารวจการจ าแนกข้อความ Aggarwal, C. C., & Zhai, C. (2012) [2] พบว่าขั้นตอนวิธี
ที่ใช้ในการจ าแนกข้อความที่เป็นที่นิยมได้แก่ ต้นไม้การตัดสินใจ (Decision tree) การจ าแนกข้อมูล
ด้วยกฎ (Rule-based classifiers) ซับพอร์ทเวคเตอร์แมชชีน (Support Vector Machine - SVM) 
โครงข่ายประสาทเทียม (Neural network) การเรียนรู้เบย์อย่างง่าย (Naïve Bayes classification) 
และการจ าแนกด้วยการถดถอย (Regression-based classifiers) ซึ่งต้นไม้การตัดสินใจและการ
จ าแนกข้อมูลด้วยกฎมีความคล้ายคลึงกัน ขั้นตอนวิธีจะสร้างกฎหรือเงื่อนไขจากข้อความเพ่ือใช้ในการ
จ าแนกข้อความ ในขณะที่ ซับพอร์ทเวคเตอร์แมชชีน โครงข่ายประสาทเทียม และการจ าแนกด้วย
การถดถอยถูกจัดอยู่ในหมวดหมู่การจ าแนกเชิงเส้น (Linear classifiers) ส่วนการเรียนรู้เบย์อย่างง่าย
นั้นจ าแนกข้อความด้วยความน่าจะเป็น 

การเรียนรู้เบย์อย่างง่ายไม่เหมาะสมกับการทดลองเนื่องจากคุณลักษณะที่ใช้ในการทดลองมี
ค่าเป็นจ านวนจริงซึ่งไม่เหมาะส าหรับการเรียนรู้เบย์อย่างง่าย ในขณะที่จ านวนข้อความที่ใช้ในการ
ทดลองมีปัญหาความไม่สมดุล คือ จ านวนข้อความเข้าข่ายหมิ่นประมาทมีจ านวนน้อยกว่าข้อความไม่
เข้าข่ายหมิ่นประมาท ท าให้ต้นไม้การตัดสินใจ และการจ าแนกข้อมูลด้วยกฎ ไม่สามารถสร้างกฎ เพ่ือ
ใช้ในการจ าแนกข้อความได้ ซึ่งคุณลักษณะและจ านวนข้อมูลที่ใช้ในการทดลองจะถูกอธิบายในบทที่ 4 

จากขั้นตอนวิธีที่กล่าวมาข้างต้น ผู้วิจัยเลือกใช้ขั้นตอนวิธีซับพอร์ทเวคเตอร์แมชชีน เพอร์
เซ็ปตรอนหลายชั้น (Multi-layer perceptron) และการถดถอยโลจิสติกส์ (Logistic regression) 
โดยที่เพอร์เซ็ปตรอนหลายชั้นและการถดถอยโลจิสติกส์คือขั้นตอนวิธีจ าแนกข้อความซึ่งมีพ้ืนฐานมา
จากโครงข่ายประสาทเทียมและการจ าแนกด้วยการถดถอยตามล าดับ 

 
1.2 วัตถุประสงค์ 

1.2.1 เพ่ือพัฒนาวิธีการส าหรับการจ าแนกประเภทข้อความที่เข้าข่ายหมิ่นประมาทบนสื่อ
สังคมออนไลน์ 
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1.2.2  เพ่ือทดสอบประสิทธิภาพและเปรียบเทียบวิธีการส าหรับการจ าแนกประเภทข้อความ
เข้าข่ายหมิ่นประมาทบนสื่อสังคมออนไลน์ 
 
1.3 ขอบเขตการด าเนินงาน 

 1.3.1 ข้อมูลจากเฟซบุ๊ก เป็นความคิดเห็นเกี่ยวข้องกับบุคคลทางการเมือง บุคคลใน
หน่วยงานราชการ ตัวอย่างเช่น นายกรัฐมนตรี พรรคการเมือง ต ารวจ ทหาร เป็นต้น 
 1.3.2 ข้อมูลค าพิพากษาศาลฎีกาที่ใช้ในการสร้างคลังค าศัพท์เป็นข้อความซึ่งถูกฟ้องใน
มาตราที่ 326 ตั้งแต่ ปี พ.ศ. 2503 ถึง พ.ศ.2557 
 1.3.3 วิธีที่ใช้สร้างแบบจ าลองเพ่ือจ าแนกข้อความเข้าข่ายหมิ่นประมาท ได้แก่ ขั้นตอนวิธี
เพอร์เซ็ปตรอนหลายชั้น ซับพอร์ทเวคเตอร์แมชชีน และการถดถอยโลจิสติกส์ 
 1.3.4 การสร้างต้นไม้ทางไวยากรณ์แบบขึ้นต่อกัน ประยุกต์ใช้ตามงานวิจัย  [3] ร่วมกับ
ข้อมูล Universal dependency data [4] ส าหรับภาษาไทย 
 1.3.5 การตรวจหาชื่อเฉพาะใช้ Polyglot [5] ซึ่งเป็นโปรแกรมส าเร็จที่ใช้ส าหรับตรวจหา
ชื่อเฉพาะในภาษา Python 
 1.3.6 ขั้นตอนวิธีการเรียนรู้ของเครื่อง ใช้โปรแกรมส าเร็จ Scikit-learn [6] ซึ่งใช้งานด้วย
ภาษา Python 

 
1.4 ประโยชน์ที่คาดว่าจะได้รับ 

ได้วิธีการส าหรับการจ าแนกประเภทข้อความที่เข้าข่ายหมิ่นประมาทบนสื่อสังคมออนไลน์ที่มี 
ประสิทธิภาพ 
 
1.5 ขั้นตอนการด าเนินงาน 

1.5.1 ศึกษาองค์ความรู้และค้นคว้างานวิจัยต่าง ๆ ที่เกี่ยวข้อง 
1.5.2 ออกแบบวิธีการสร้างคุณลักษณะข้อความ 
1.5.3 จัดเตรียมข้อมูลการวิจัย 
1.5.4 ท าการทดลอง และวัดประสิทธิภาพ 
1.5.5  สรุปผลการทดลอง 
1.5.6 จัดท ารูปเล่มวิทยานิพนธ์ 
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1.6 ผลงานวิจัยที่ได้รับการตีพิมพ์ 

R. Arreerard and T. Senivongse, “Thai Defamatory Text Classification on Social 
Media,” in Third IEEE/ACIS International Conference on Big Data Cloud Computing 
and Data Science Engineering, BCD 2018, Japan, from 10 – 18 July 2018. 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

บทที่ 2 
ทฤษฎีและงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 

2.1 หลักประมวลกฎหมายอาญา หมวด 3 ความผิดฐานหม่ินประมาท 

สหรัฐ กิติ ศุภการ (2017) [7] อธิบายว่า มาตรา 326 “ผู้ใดใส่ความผู้อ่ืนต่อบุคคลที่สาม โดย
ประการที่น่าจะท าให้ผู้อื่นเสื่อมเสียชื่อเสียง ถูกดูหมิ่น หรือถูกเกลียดชัง ผู้นั้นกระท าความผิดฐานหมิ่น
ประมาท” มีองค์ประกอบทั้งหมด 5 องค์ประกอบคือ 

2.1.1 ผู้กระท า “ผู้ใด” อาจเป็นนิติบุคคล เช่น นาย ก. กรรมการบริษัท ข. แถลงข่าวในนาม
บริษัท ข. หมิ่นประมาทนาย ค. ถือว่า บริษัท ข. หมิ่นประมาทนาย ค. นอกจากนี้การแจ้งความเท็จยัง
สามารถเป็นความผิดฐานหมิ่นประมาทได้เช่นกัน ถ้าหากความเท็จนั้นเป็นการใส่ความผู้อ่ืนผู้ถูกใส่
ความ 

2.1.2 “ผู้อ่ืน” คือบุคคลธรรมดาหรือนิติบุคคล  เช่น นาย ก. หมิ่นประมาทบริษัทที่มีฐานะ
เป็นนิติบุคคล เช่นหมิ่นประมาทกองทัพบก หมิ่นประมาทส านักงานต ารวจแห่งชาติ ในกรณีหมิ่น
ประมาทบุคคลหลายบุคคล ไม่สามารถเจาะจง หรือเข้าใจได้ว่า บุคคลดังกล่าวเป็นใคร ก็ไม่อาจมีผู้ถูก
ใส่ความได้ เช่น ฎีกาที่ 295/2505 “ทนายความเมืองร้อยเอ็ดคบไม่ได้ เป็นนกสองหัว เหยียบเรือสอง
แคม เป็นมวยล้ม ว่าความทีแรกดีได้รับเงินแล้วก็ว่าเป็นอย่างอ่ืน” เป็นการกล่าวถึงทนายความเมือง
ร้อยเอ็ด ซึ่งทนายความมี 10 คน การไม่เจาะจงบุคคล ท าให้ไม่สามารถหาผู้ถูกใส่ความได้ จึงไม่มี
ความผิดฐานหมิ่นประมาท  

2.1.3 บุคคลที่สาม เป็นใครก็ได้แต่ต้องไม่ใช่ตัวการร่วมกระท าความผิด นอกจากนี้บุคคลที่
สามอาจจะอยู่คนละแห่งกับผู้ถูกใส่ความและบุคคลที่สามอาจเป็นคนๆ เดียวก็ได้ไม่จ าเป็นต้องมีหลายคน 

2.1.4 การใส่ความ การพูดเหตุร้ายหรือกล่าวหาเรื่องร้ายให้ผู้อ่ืนได้รับความเสียหาย อาจ
กระท าด้วยวาจา ลายลักษณ์อักษร กิริยาท่าทาง หรือพฤติการณ์อย่างอ่ืน แต่จะต้องมีลักษณะยืนยัน
ข้อเทจ็จริงให้คนอ่าน คนฟัง คนเห็นเชื่อ แล้วเกิดความรู้สึกดูหมิ่น เกลียดชัง 

2.1.5 การยืนยันข้อเท็จจริง การกล่าวข้อเท็จจริง แล้วยืนยันข้อเท็จจริงนั้น เช่น ฎีกาที่ 
1034/2533 กล่าวข้อเท็จจริงว่า “โจทก์หากินกับต ารวจในการเรียกรับสินบน” ในขณะที่การกล่าว
ข้อเท็จจริงแล้วไม่ยืนยันข้อเท็จจริง เช่น ฎีกาที่ 2180 ,2155/2531 “การที่จ าเลยถามว่า ป. มี
ความสัมพันธ์ชู้สาวกับโจทย์หรือไม่” ไม่เป็นการยืนยันข้อเท็จจริง เป็นเพียงการคาดคะเนของจ าเลย 
จึงไม่เป็นความผิดฐานหมิ่นประมาท  
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2.2 เพอร์เซ็ปตรอนหลายชั้น (Multi-layer perceptron) 

 เพอร์เซ็ปตรอนหลายชั้น [8] คือ รูปแบบหนึ่งของโครงข่ายประสาทเทียม ที่เลียนแบบวิธีการ
ท างานของสมองมนุษย์เพื่อใช้ในการจ าแนกข้อมูล เพอร์เซ็ปตรอนหลายชั้นดังรูปที่ 2.1 
 

 
รูปที่ 2.1 เพอร์เซ็ปตรอนหลายชั้น 

  
 จากรูปที่  2.1 แสดงถึงรูปแบบการท างานของเพอร์เซ็ปตรอนหลายชั้น เริ่มจากแบบจ าลอง

ได้รับข้อมูลน าเข้า (Input) 𝑥𝑖 จากนั้นแบบจ าลองท าการค านวณข้อมูลและเก็บไว้ที่ชั้นซ่อน (Hidden 

layer) ℎ𝑖 ชั้นซ่อนของเพอร์เซ็ปตรอนหลายชั้นมีได้มากกว่า 1 ชั้น หากชั้นซ่อนมีมากกว่า 1 ชั้นการ
ค านวณข้อมูลจะใช้ข้อมูลของชั้นซ่อนก่อนหน้าและส่งต่อไปเรื่อยๆจนได้แบบจ าลองข้อมูลส่งออก 

(Output) 𝑦𝑖  ซ่ึงการค านวณนี้สามารถท าได้ตามสมการดังต่อไปนี้ 
 

𝑧 = (∑ 𝑤𝑖𝑥𝑖𝑖 )                                           (1) 
 

 เมื่อ 𝑤𝑖 คือ ค่าน้ าหนัก (Weight) 

 𝑥𝑖 คือ ข้อมูลจากโหนดชั้นก่อนหน้า 
 

𝑔(𝑧) =
1

1+𝑒−𝑧                                             (2) 
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 จากรูปที่ 2.1 ลูกศรแต่ละเส้น ในแต่ละชั้นมีค่าน้ าหนักเป็นของตัวเองซึ่งแทนด้วย 𝑤 ซึ่งค่า
น้ าหนักถูกค านวณร่วมกับข้อมูลในชั้นก่อนหน้า และน าผลลัพธ์มาแปลงให้อยู่ในช่วง 0 ถึง 1 ด้วย
สมการที่ 2  
 จากสมการที่ 1 และ 2 แสดงถึงการท างานของเพอร์เซ็ปตรอนหลายชั้น ซึ่งการเรียนรู้ของ
เพอร์เซ็ปตรอนหลายชั้น คือ การใช้ข้อมูลน าเข้าเพ่ือเรียนรู้ และปรับค่าน้ าหนักของแบบจ าลอง 
เพ่ือให้แบบจ าลองสามารถจ าแนกข้อมูลได้อย่างถูกต้อง ซึ่งการเรียนรู้ของแบบจ าลองใช้วิธีการหาค่า

ความผิดพลาด (𝐸) เพ่ือใช้ในการปรับค่าน้ าหนักให้แบบจ าลองตามสมการต่อไปนี้ 
 

𝐸 =  
1

2
(𝑡 − 𝑦)2                                              (3) 

 

 เมื่อ 𝑡 คือ ข้อมูลเป้าหมาย (Target output) 

 𝑦 คือ ข้อมูลส่งออกท่ีแบบจ าลองค านวณได้ 
 จากสมการที่ 3 เมื่อค านวณค่าความผิดพลาดแล้ว แบบจ าลองจึงท าการปรับค่าน้ าหนักตาม
สมการต่อไปนี้ 
 

𝜕𝐸

𝜕𝑤𝑖𝑗
=

𝜕𝐸

𝜕𝑦𝑗

𝜕𝑦𝑗

𝜕𝑧𝑗

𝜕𝑧𝑗

𝜕𝑤𝑖𝑗
= 𝛿𝑗𝑦𝑖                                     (4) 

 

 เมื่อ 𝑤𝑖𝑗 คือ ค่าน้ าหนักจากโหนด 𝑖 ไปโหนด 𝑗 
 

𝛿𝑗 =
𝜕𝐸

𝜕𝑦𝑗

𝜕𝑦𝑗

𝜕𝑧𝑗
= {

(𝑜𝑗 − 𝑡𝑗)𝑜𝑗(1 − 𝑜𝑗)  เมื่อ 𝑗 คือข้อมูลส่งออกท่ีแบบจ าลองค านวณ

(∑ 𝑤𝑗𝑙𝛿𝑙𝑙𝜖𝐿 )𝑜𝑗(1 − 𝑜𝑗)   เมื่อ 𝑗 คือโหนดภายในชั้นของเพอร์เซ็ปตรอนหลายชั้น
 (5) 

 

∆𝑤𝑖𝑗 = −𝜂
𝜕𝐸

𝜕𝑤𝑖𝑗
= −𝜂𝛿𝑗𝑦𝑖                                (6) 

 

 เมื่อ 𝜂 คือ ค่าเรียนรู้ (Learning rate) 
 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 8 

2.3 ซับพอร์ทเวคเตอร์แมชชีน (Support Vector Machine - SVM) 

 SVM [9] คือ ขั้นตอนวิธีที่ใช้จ าแนกประเภทของข้อมูล โดยแทนค่าข้อมูลด้วยเวคเตอร์ขนาด 
n มิติ เมื่อ n คือจ านวนคุณลักษณะของข้อมูล SVM ท าการสร้างเส้นแบ่ง (Hyperplane) ระหว่าง
ข้อมูลทั้ง 2 ประเภทเมื่อพิจารณาการจ าแนกประเภทแบบทวิภาค (Binary) ดังรูปที่ 2.2 

 

 
รูปที่ 2.2 ตัวอย่างการจ าแนกประเภทของ SVM 

 
เนื่องจากการจ าแนกด้วยขั้นตอนวิธี SVM สามารถสร้างเส้นแบ่งระหว่างประเภทของข้อมูล

ได้หลายวิธี SVM จะเลือกเส้นแบ่งที่มีความกว้างระหว่างประเภทของข้อมูลมากที่สุด หรือเรียกว่า 
มาร์จิน (Margin) โดยข้อมูลที่อยู่บนขอบของมาร์จิน เรียกว่า ซับพอร์ทเวคเตอร์ (Support vectors)  

เส้นแบ่งของ SVM นิยามด้วยค่าคงที่ 𝑏 และ เวคเตอร์ �⃑⃑�  เมื่อ �⃑⃑�  คือเวคเตอร์ที่ตั้งฉากกับเส้นแบ่ง
ดังรูปที่ 2.3 

 

 
รูปที่ 2.3 มาร์จินของ SVM 
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จากรูปที่ 2.3 เมื่อ 𝑥  คือเวคเตอร์ของข้อมูลใดๆที่ต้องการจ าแนก การจ าแนกด้วย SVM ใช้

การหาผลคูณของเวคเตอร์ 𝑥  และ �⃑⃑�  หากผลลัพธ์มากกว่าหรือเท่ากับ 1 ข้อมูลจะถูกจ าแนกเป็น
ประเภทบวก ในขณะที่หากผลลัพธ์น้อยกว่าหรือเท่ากับ -1 ข้อมูลจะถูกจ าแนกเป็นตัวอย่างประเภท
ลบดังสมการต่อไปนี้ 
 

                      𝑦 =  {
+1  𝑓𝑜𝑟 + 𝑆𝑎𝑚𝑝𝑙𝑒𝑠
−1 𝑓𝑜𝑟 − 𝑆𝑎𝑚𝑝𝑙𝑒𝑠

     (7) 

 

𝑦𝑖(𝑥𝑖⃑⃑  ⃑ ∙ �⃑⃑� + 𝑏) − 1 ≥ 0     (8) 
 

เมื่อ 𝑦 คือ ตัวแปรที่ใช้ก าหนดสัญลักษณ์ของประเภทข้อมูล 
การหาเส้นแบ่งที่มีความกว้างมากที่สุด สามารถท าได้โดยการหาผลต่างของเวคเตอร์ข้อมูลที่

อยู่บนขอบของมาร์จิน ซึ่งจากสมการที่ 8 เวคเตอร์ที่อยู่บนขอบของมาร์จินจะมีค่าเท่ากับ 0 แสดงได้
ดังสมการต่อไปนี้ 
 

   𝑤𝑖𝑑𝑡ℎ = (𝑥+ − 𝑥−) ∙
�⃑⃑� 

||�⃑⃑� ||
= 

2

||�⃑⃑� ||
    (9) 

 

เมื่อ �⃑⃑�  คือเวคเตอร์ที่ตั้งฉากกับเส้นแบ่ง ผลต่างของเวคเตอร์ที่อยู่บนขอบของมาร์จินจึงถูก

คูณด้วยเวคเตอร์ 
�⃑⃑� 

||�⃑⃑� ||
 เพ่ือให้ทิศทางของผลต่างมีทิศทางเดียวกันกับเส้นแบ่ง จากสมการที่ 8 แทน

ค่าในสมการที่ 9 จึงได้ว่า ความกว้างของมาร์จิน คือ 
2

||�⃑⃑� ||
 เพราะฉะนั้นการหาความกว้างของมาร์จิน

ที่มากที่สุดคือการหาค่าที่น้อยที่สุดของ ||�⃑⃑� || ซึ่งการหาค่าความกว้างที่มากที่สุดของมาร์จิน ใช้ตัว

คูณลากรองจ์ (Lagrange multiplier) ในการแก้ปัญหา โดยหาค่า 𝛼𝑖 ใดๆที่เกี่ยวข้องกับข้อมูล 

 𝑦𝑖(𝑥𝑖⃑⃑  ⃑ ∙ �⃑⃑� + 𝑏) − 1 ≥ 0 ดังสมการต่อไปนี้ 
 

     𝐿 = ∑𝛼𝑖 −
1

2
∑ ∑ 𝛼𝑖𝛼𝑗𝑦𝑖𝑦𝑗𝑥𝑖⃑⃑  ⃑𝑥𝑗⃑⃑⃑  𝑗𝑖                  (10) 

 

เมื่อ ∑ 𝛼𝑖𝑦𝑖𝑖 = 0 และ 𝛼𝑖 ≥ 0 ส าหรับ 1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑛 
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จากการใช้ตัวคูณลากรองจ์ ท าให้ได้ค่าของ �⃑⃑�  ซึ่งเท่ากับ �⃑⃑� = ∑ 𝛼𝑖𝑦𝑖𝑥𝑖⃑⃑  ⃑𝑖  เมื่อแทนค่า �⃑⃑�  
กลับเข้าไปในสมการที่ 8 ท าให้ได้ฟังก์ชันในการจ าแนกประเภทของข้อมูลโดยใช้ SVM ดังต่อไปนี้ 
 

       𝑓(𝑥 ) = 𝑠𝑖𝑔𝑛(∑ 𝛼𝑖𝑦𝑖𝑥𝑖⃑⃑  ⃑𝑥 𝑖 + 𝑏)  (11) 
 

 เมื่อ 𝑠𝑖𝑔𝑛 คือ ฟังก์ชันเพื่อหาค่าเครื่องหมายของจ านวน 
 
2.4 การถดถอยโลจิสติกส์ (Logistic regression) 

 การถดถอยโลจิสติกส์ [10] คือ ขั้นตอนวิธีที่จ าแนกประเภทข้อมูลด้วยการประมาณค่าความ
น่าจะเป็นของข้อมูลว่าเป็นประเภท 0 หรือ 1 เมื่อข้อมูลสามารถจ าแนกได้เพียงแค่สองประเภทคือ 0 

และ 1 จากการประมาณค่าความน่าจะเป็น ประมาณได้จากค่าอัตราส่วนความน่าจะเป็น (𝑜𝑟) ตาม
สมการดังต่อไปนี้ 
 

𝑜𝑟 =
𝑝

(1−𝑝)
                                           (12) 

 

 เมื่อ 𝑝 คือ ความน่าจะเป็นของข้อมูลประเภท 1 

 (1 − 𝑝) คือ ความน่าจะเป็นของข้อมูลประเภท 0 
 เนื่องจากความน่าจะเป็นมีค่าระหว่าง 0 และ 1 การประมาณค่าความน่าจะเป็นจึง
จ าเป็นต้องปรับค่าของสมการที่ 12 ให้มีค่าระหว่าง 0 ถึง 1 และใช้รูปแบบของการถดถอยโลจิสติกส์
ตามสมการต่อไปนี้ 
 

ln(𝑜𝑟) = ln (
𝑝

(1−𝑝)
) = 𝛽0 + 𝛽1𝑥1 + 𝛽2𝑥2 + ⋯+ 𝛽𝑛𝑥𝑛    (13) 

 

 เมื่อ 𝛽 คือ สัมประสิทธิ์ของ 𝑥 

 𝑥 คือ ตัวแปรที่ใช้ในการประมาณค่าความน่าจะเป็นในการจ าแนกข้อมูล หรือ คุณลักษณะ

ของข้อมูลซึ่งมีท้ังหมด 𝑛 ตัว 

 การประมาณค่าความน่าจะเป็น (𝑝) สามารถประมาณได้ตามสมการที่ 14 ซึ่งมาจากการแก้
สมการที่ 13 ดังนี้ 
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𝑝 =
1

1+𝑒𝛽𝑥                                                (14) 

 

 เมื่อ 𝛽𝑥 =  𝛽0 + 𝛽1𝑥1 + 𝛽2𝑥2 + ⋯+ 𝛽𝑛𝑥𝑛 
 ซึ่งความน่าจะเป็นที่ประมาณออกมาจากสมการที่ 14 จะถูกใช้ในการจ าแนกประเภทของ
ข้อมูลว่าเป็นประเภท 1 หากความน่าจะเป็นมีค่ามากกว่าหรือเท่ากับ 0.5 และเป็นประเภท 0 หากค่า
ความน่าจะเป็นมีค่าน้อยกว่า 0.5 
 
2.5 Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOT) 

 SMOT [11] คือ กระบวนการการจัดการกับประเภทข้อมูลที่มีจ านวนน้อย (Minority class) 
เมื่อจ านวนของประเภทข้อมูลมีความไม่ สมดุลกัน (Imbalance data) โดย SMOT ใช้วิธีการ
สังเคราะห์ข้อมูลโดยการสร้างข้อมูลขึ้นมาใหม่ (Oversampling) จากคุณลักษณะของข้อมูล การ
สังเคราะห์ข้อมูลตามข้ันตอนวิธี SMOT จะใช้การหาเพ่ือนบ้านที่ใกล้ที่สุดของข้อมูลที่มีจ านวนน้อย (K 
nearest neighbor) เพ่ือท าการสร้างข้อมูลขึ้นมาใหม่ระหว่างข้อมูลสองจุด ตามสมการดังต่อไปนี้ 

 

𝑑𝑖𝑓 = (𝑥2, 𝑦2) − (𝑥1, 𝑦1)                                 (15) 
 

 เมื่อ (𝑥2, 𝑦2) คือ ข้อมูลเพื่อนบ้านที่ใกล้ที่สุดของข้อมูล (𝑥1, 𝑦1) 
 

𝑔𝑎𝑝 = 𝑟𝑎𝑛𝑑𝑜𝑚(0,1)                                     (16) 
 

 เมื่อ 𝑟𝑎𝑛𝑑𝑜𝑚(0,1) คือ ฟังก์ชันการสุ่มเลขจ านวนจริงระหว่าง 0 ถึง 1 
 

(𝑥, 𝑦) =  (𝑥1, 𝑦1) + 𝑔𝑎𝑝 ∗ 𝑑𝑖𝑓                           (17) 
 

 เมื่อ (𝑥, 𝑦) คือ ข้อมูลที่ถูกสร้างขึ้นมาใหม่โดย SMOT 
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 จากสมการข้างต้น สามารถน าไปใช้ในการสร้างข้อมูลใหม่ได้ดังตารางที่ 2.1 
ตารางที่ 2.1 ตัวอย่างของการสร้างข้อมูลใหม่ 
1 พิจารณาตัวอย่างข้อมูล (6,4) ซึ่งมีเพ่ือนบ้านที่ใกล้ที่สุด คือ (4,3) 
2 เพราะฉะนั้น 
3 ค่า 𝑑𝑖𝑓 จะมีค่าเท่ากับ (4,3) - (6,4) = (-2,-1) 
4 ก าหนดให้ 𝑟𝑎𝑛𝑑𝑜𝑚(0,1)มีค่าเท่ากับ 0.5 จึงได้ว่า  
5 ค่า 𝑔𝑎𝑝 มีค่าเท่ากับ 0.5 
6 จากค่าของ 𝑔𝑎𝑝 และ 𝑑𝑖𝑓 จึงได้ข้อมูลใหม่ 
7 ข้อมูลใหม่ (𝑥, 𝑦) จะถูกค านวณดังนี้ (6,4) + 0.5*(-2,-1) 
8 จึงได้ว่า ข้อมูลใหม่ (𝑥, 𝑦) มีค่าเท่ากับ (5.0,3.5) 

 
2.6 วิธีการแยกค่าแบบเดี่ยว (Singular Value Decomposition - SVD) 

 การแยกค่าแบบเดี่ยว หรือ SVD [12] สามารถใช้ในการลดมิติ (Dimension) ของแมทริกซ์ 
กล่าวคือ SVD สามารถลดจ านวนคุณลักษณะของข้อมูลที่ใช้ในการจ าแนกประเภท เมื่อข้อมูลอยู่ในรูป

ของแมทริกซ์ 𝐴𝑛∗𝑚 เมื่อ 𝑛 คือจ านวนของข้อมูล และ 𝑚 คือจ านวนของคุณลักษณะ ซึ่ง SVD 

ของ 𝐴𝑛∗𝑚 สามารถหาไดต้ามสมการดังต่อไปนี้ 
 

𝐴𝑛∗𝑚 = 𝑈𝑛∗𝑛𝑆𝑛∗𝑚𝑉𝑚∗𝑚
𝑇                                   (18) 

 

 เมื่อ  𝑈 คือ แมทริกซต์ั้งฉากขนาด 𝑛 ∗ 𝑛 

 𝑉𝑇  คือ  แมทริกซต์ั้งฉากขนาด 𝑚 ∗ 𝑚 

 𝑆 คือ แมทริกซ์ทแยงมุมขนาด 𝑛 ∗ 𝑚 ซึ่งประกอบด้วยจ านวนจริงที่ไม่ใช่จ านวนลบ เรียกว่า 
ค่าแบบเดี่ยว (Singular value) และเรียงล าดับจากมากไปน้อย 
 
 จากสมการที่ 18 ค่าแบบเดี่ยวที่เรียงล าดับจากมากไปน้อย แสดงถึงค่าความแปรปรวน 
(Variance) ของการขึ้นต่อกันของแต่ละคุณลักษณะ กล่าวคือ หากค่าแบบเดี่ยวมีค่ามาก คุณลักษณะนั้น 
จะสามารถใช้ในการจ าแนกข้อมูลได้ดี เพราะข้อมูลมีการกระจายตัว ไม่กระจุกอยู่ที่ใดท่ีหนึ่ง  
 การลดจ านวนคุณลักษณะของข้อมูลสามารถท าได้โดยการเลือกจ านวนคุณลักษณะที่

ต้องการทั้งหมด 𝑘 ชนิด จากคุณลักษณะทั้งหมด 𝑚 ชนิด ดังรูปที่ 2.4 
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รูปที่ 2.4 การเลือก 𝑘 คุณลักษณะของแมทริกซ์ 𝐴 

 
2.7 ต้นไม้ทางไวยากรณ์แบบขึ้นต่อกัน (Dependency tree) 

 ต้นไม้ทางไวยากรณ์แบบขึ้นต่อกัน [13] คือ ต้นไม้ที่แสดงความสัมพันธ์ของค าแต่ละค าใน
ประโยค ว่ามีความสัมพันธ์แบบขึ้นต่อกันกับค าใดในประโยคดังรูปที่ 2.5 

 
รูปที่ 2.5 ต้นไม้ทางไวยากรณ์แบบขึ้นต่อกันของประโยค “เขาชอบรถยนต์ฮอนด้ามาก” 

 
 จากรูปที่ 2.5 คือตัวอย่างของต้นไม้ทางไวยากรณ์แบบขึ้นต่อกันของประโยค ค าว่า “ชอบ” 
หรือปม (Node) ที่อยู่บนสุดเรียกว่าปมราก (Root node) และลูกศรของต้นไม้แสดงถึงความสัมพันธ์
แบบขึ้นต่อกันของค า เช่น ค าว่า “เขา” ขึ้นกับ ค าว่า “ชอบ” เป็นต้น ซึ่งค าๆหนึ่งในประโยคสามารถ
ขึ้นได้กับเพียงค าเดียวเท่านั้น กล่าวคือแต่ละค าจะมีเพียงหนึ่งลูกศรชี้ออก ยกเว้นเพียงปมรากซึ่งเป็น
ปมหลักของประโยค ความสัมพันธ์แบบขึ้นต่อกันของค ามีหลายชนิด จากรูปที่ 2.5 “เขา” และ 
“ชอบ” คือความสัมพันธ์ระหว่างประธานกับกริยา “รถยนต์” และ “ชอบ” คือความสัมพันธ์ระหว่าง
กริยากับกรรม ในขณะที่ “ฮอนด้า” และ “มาก” มีความสัมพันธ์เป็นส่วนขยายของค า “รถยนต์” 
และ “ชอบ” ตามล าดับ 
 การสร้างต้นไม้ทางไวยากรณ์แบบขึ้นต่อกันในงานวิจัยนี้ได้ประยุกต์ใช้วิธีการสร้างต้นไม้ของ
Tongchim และ คณะ [3] ซึ่งแบ่งออกเป็น 3 ส่วน คือ การหาปมราก การหาความสัมพันธ์ และการ
สร้างต้นไม้ทางไวยากรณ์แบบขึ้นต่อกัน  



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 14 

  
2.7.1 การหาปมรากของประโยคใดๆ สามารถหาได้โดยการใช้การเรียนรู้ของเครื่องด้วยวิธีการ 

SVM เพ่ือหาความน่าจะเป็นของค าว่าค าใดมีความน่าจะเป็นปมรากมากที่สุด จากนั้นเลือกค า
ดังกล่าวเป็นปมราก ซึ่งแต่ละค าในประโยคจะถูกเก็บข้อมูลคุณลักษณะดังต่อไปนี้ 

1) ประเภทของค า (Part of speech) 
2) ต าแหน่งของค าในประโยค 
3) จ านวนของค ากริยาทั้งหมด 
4) จ านวนของประเภทของค าที่เหมือนกันข้างหน้าค าท่ีพิจารณา 
5) จ านวนของประเภทของค าที่เหมือนกันข้างหลังค าที่พิจารณา 
6) จ านวนของประเภทของค าที่อยู่หมวดเดียวกันข้างหน้าค าท่ีพิจารณา 
7) จ านวนของประเภทของค าที่อยู่หมวดเดียวกันข้างหลังค าท่ีพิจารณา  

2.7.2 การหาความสัมพันธ์ของค า คือ การหาความน่าจะเป็นของค า ว่าค าสองค าใดๆใน
ประโยคมีความน่าจะเป็นที่มีความสัมพันธ์กันเท่าใด โดยใช้การเรียนรู้ของเครื่องด้วยวิธีการ SVM โดย
ทุกๆค าในประโยคจะถูกจับคู่เพ่ือหาความน่าจะเป็น และสร้างแมทริกซ์ของความสัมพันธ์ ด้วย
คุณลักษณะดังต่อไปนี้ 

1) ประเภทของค าที่หนึ่ง 
2) ประเภทของค าที่สอง 
3) ทิศทางของความสัมพันธ์ หากค าที่หนึ่งอยู่ทางซ้ายของค าที่สอง (0) หรือค าที่

หนึ่งอยู่ทางขวาของค าที่สอง (1) 
4) ระยะห่างระหว่างทั้งสองค า 
5) หมวดหมู่ของค าที่หนึ่ง คือเป็นค าไวยากรณ์ (Function words เช่น ค าสรรพ

นาม, ค าเชื่อม, ค าบุพบท) หรือค าส าคัญ (Content words เช่น ค านาม, ค ากริยา) 
6) หมวดหมู่ของค าที่สอง คือเป็นค าไวยากรณ์ (Function words เช่น ค าสรรพ

นาม, ค าเชื่อม, ค าบุพบท) หรือค าส าคัญ (Content words เช่น ค านาม, ค ากริยา) 
7) หมวดหมู่ประเภทของค าท่ีหนึ่ง 
8) หมวดหมู่ประเภทของค าท่ีสอง 
9) ต าแหน่งของค าที่หนึ่งในประโยค 
10) ต าแหน่งของค าที่สองในประโยค 

 

 เนื่องจากการจ าแนกประเภทของค า (Part of speech tagging) ในภาษาไทย นอกจาก
จ าแนกค าประเภทต่างๆแล้ว ประเภทของค ายังถูกจ าแนกอย่างละเอียด เช่น ค านาม สามารถจ าแนก
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ประเภทของค าออกได้เป็น NPRP, NCNM, NONM, NLBL, NCMN, NTTL ซึ่งความหมายของแต่ละ
ประเภทของค านามแสดงดังตารางที่ 2.2 
 

ตารางที่ 2.2 ประเภทของค านาม 
ประเภทของค า ค าอธิบาย ตัวอย่าง 

NPRP ค าเฉพาะ วินโดวส์ 95, โคโรน่า, โค้ก, พระอาทิตย ์

NCNM ตัวเลข หนึ่ง, สอง, สาม, 1, 2, 3 
NONM ล าดับเลข ที่หนึ่ง, ที่สอง, ที่สาม, ที่1, ที่2, ที่3 

NLBL หัวข้อ 1, 2, 3, 4, ก, ข, a, b 
NCMN ค านามทั่วไป หนังสือ, อาหาร, อาคาร, คน 

NTTL ต าแหน่ง ดร., พลเอก 

  
 จากประเภทของค านามแต่ละแบบในตารางที่ 2.2 หากค าใดๆมีประเภทของค าตามตารางที่ 
1 จะถูกจัดให้เป็นค าที่อยู่ในหมวดหมู่เดียวกัน ในขณะที่ ค าส าคัญ คือ ค าท่ีถูกจ าแนกประเภทเป็น 
ค านาม ค ากริยา และค าคุณศัพท์ นอกเหนือจากนั้นจะถูกจัดให้เป็นค าไวยากรณ์ จากประโยคในรูปที่ 
2.5 สามารถจ าแนกประเภทของค าออกมาได้เป็น (เขา, PPRS), (ชอบ, VSTA), (รถยนต์, NCMN), 
(ฮอนด้า, NPRP), (มาก, ADVN) โดยที่ PPRS, VSTA และ ADVN คือ ค าสรรพนาม ค ากริยา และ 
ค าคุณศัพท์ ซึ่งคุณลักษณะของค าว่า “รถยนต์” ที่ใช้ในการหาปมรากของประโยค และความสัมพันธ์
ของค าว่า “ชอบ” และ “รถยนต์”แสดงดังตารางที่ 2.3 และ 2.4 
 
ตารางที่ 2.3 คุณลักษณะของค าว่า “รถยนต์” ส าหรับการหาปมราก 

คุณลักษณะ 1 2 3 4 5 6 7 

ผลลัพธ์ NCMN 3 1 0 0 0 1 
 
ตารางที่ 2.4 คุณลักษณะของความสัมพันธ์ของค าว่า “ชอบ” และ “รถยนต์” 
คุณลักษณะ 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

ผลลัพธ์ VSTA NCMN 0 1 Content Content Verb Noun 2 3 

 
 2.7.3 การสร้างต้นไม้ไวยากรณ์แบบขึ้นต่อกัน สามารถท าได้โดยการหาค่าความน่าจะเป็นที่
มากที่สุดที่เป็นไปได้ของต้นไม้ ด้วยข้อมูลความน่าจะเป็นจากแมทริกซ์ที่ได้ก่อนหน้านี้ ซึ่งการสร้างเริ่ม
จากปมรากที่หาได้จากขั้นตอนแรก 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 16 

2.8 งานวิจัยท่ีเกี่ยวข้อง 

การศึกษาวิจัยเกี่ยวกับการจ าแนกข้อความ จะเน้นไปที่เรื่องคุณลักษณะของข้อมูลที่ใช้ในการ
จ าแนกข้อความ การประมวลผลข้อความ และประสิทธิภาพของการจ าแนกข้อความ ซึ่งมีงานวิจัย
ดังต่อไปนี้ 

Xu และ Zhu (2010) [14] น าเสนอการลบค ารุนแรงออกจากข้อความเมื่อตรวจพบ โดยมี
จุดประสงค์เพ่ือลบค ารุนแรงออกจากข้อความ โดยที่ข้อความยังคงมีใจความส าคัญอยู่ ซึ่งการลบค า
รุนแรงออกจากข้อความ หลังจากตรวจพบ ขั้นตอนวิธีจะวิเคราะห์ค าในข้อความเกี่ยวกับความสัมพันธ์
ทางไวยากรณ์ (Grammatical relation) ของแต่ละค าในข้อความ และท าการลบโครงสร้างทาง
ไวยากรณ์ที่เกี่ยวข้องกับค ารุนแรงออกไป เพ่ือให้ประโยคที่เหลืออยู่ยังอ่านได้ใจความอยู่ดังรูปที่  2.6 
ผู้วิจัยมีแนวคิดในการน าหลักการวิเคราะห์ความสัมพันธ์ทางไวยากรณ์ระหว่างค าในข้อความดังเช่นใน
งานวิจัยดังกล่าวมาใช้ในการวิเคราะห์ข้อความที่อาจเข้าข่ายหมิ่นประมาท 

 

 
รูปที่ 2.6 โครงสร้างของประโยคในการลบค ารุนแรง [14] 

 
Chen และ คณะ (2012) [15] น าเสนอวิธีการคัดแยกข้อความที่มีเนื้อหาก้าวร้าว จาก

ข้อความปกติ ซึ่งมีชื่อว่า LSF โดยสร้างคลังของค าที่มีความหมายก้าวร้าว ซึ่งแต่ละค าในคลังค าศัพท์
จะถูกให้คะแนนความรุนแรงว่ามาก หรือน้อย และงานวิจัยมีแนวคิดว่าค ารุนแรงที่มีความสัมพันธ์กับ
ค าระบุตัวตนของผู้ ใช้งาน (User identifiers) หรือชื่อคน จะมีความรุนแรงมากยิ่งขึ้น จึงหา
ความสัมพันธ์ระหว่างค ากับค าระบุตัวตน (Grammatical dependencies) เพ่ือหาคะแนนความ
ก้าวร้าวของประโยคในการจ าแนกประเภทข้อความรุนแรงออกจากข้อความทั่วไป นอกจากนี้งานวิจัย
ยั ง เปรียบ เที ยบกับวิธีต่ างๆ ได้ แก่  Bag of words (BoW), 2-grams, 3-grams, 5-grams และ 
Appraisal approach ซึ่ง Appraisal approach คือคลังของค าศัพท์ที่เก็บข้อมูลรายละเอียดของแต่
ละค าได้แก่ Attitude, Orientation, Polarity, และ Graduation เพ่ือใช้ในการหาคุณลักษณะของ
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ประโยคและจ าแนกประเภทของประโยคต่อไป ผลปรากฏว่า ทุกวิธีที่เปรียบเทียบทั้งหมดมีความ
แม่นย ามากกว่า 80 เปอร์เซ็นต์ แต่ทุกวิธีนอกจาก LSF มี recall ต่ ากว่า 70 เปอร์เซ็นต์เนื่องจาก
ข้อความรุนแรงมีกฎเกณฑ์ ที่เกี่ยวข้องกับค าระบุตัวตน จากวิธีการทั้งหมด BoW ใช้ค าระบุตัวตนกับ
ค าหยาบคายที่ไม่เกี่ยวข้องกันมาเป็นคุณลักษณะในการจ าแนก ท าให้มีค่า False positive สูงที่สุด 
ในขณะที่ n-grams มี recall ที่ต่ าเมื่อค่า n น้อย อย่างไรก็ตามเมื่อค่า n มากขึ้นส่งผลให้ค่า false 
positive เพ่ิมข้ึนตามไปด้วย 

Van Hee และ คณะ (2015) [16] เสนอวิธีการจ าแนกประเภทของการข่มเหงรังแก 
(Cyberbullying) บนสื่อสังคมออนไลน์ผ่านข้อความ ซึ่งประเภทของการข่มแหงรังแกจ าแนกออกเป็น 
8 ประเภทได้ แก่  การข่มขู่  (Threat/Blackmail) ข้ อความดู ถู ก  (Insult) ข้ อความสาปแช่ ง 
(Curse/Exclusion) ข้อความที่ท าให้เสียชื่อเสียง (Defamation) ข้อความเรื่องเพศ (Sexual Talk) 
ข้อความปกป้องผู้ถูกข่มเหงรังแก (Defense) ข้อความสนับสนุนการคุกคาม (Encouragement to 
Harasser) และอ่ืนๆ (Other) ซึ่งวิธีที่ใช้ในการสร้างคุณลักษณะในการจ าแนกข้อความได้แก่ n-grams 
ระดับค า , n-grams ระดับตัวอักษร และการวิเคราะห์ความรู้สึก ซึ่ งจ าแนกโดยใช้  SVM แต่
ประสิทธิภาพในการจ าแนกข้อความที่ท าให้เสื่อมเสียชื่อเสียงค่อนข้างต่ าคือ F-score เท่ากับ 7.41% 
ต่อมา Van Hee และ คณะ (2018) [17]ได้เพ่ิมวิธีในการสร้างคุณลักษณะในการจ าแนกข้อความคือ 
การวิเคราะห์หัวข้อของข้อความ (Topic Model) และการหาเงื่อนไขของประโยค ประกอบด้วย ชื่อ
เฉพาะ (Proper Name) ค าที่ใช้แสดงความเหมารวม (‘allness’ Indicators) ค าที่แสดงความลดลง 
(Diminishers) ค าที่ ใช้ เพ่ิมความหนักแน่น  (Intensifiers) ค าที่มีความหมายเชิงลบ (Negation 
Words) หรือค าที่รุนแรง (Aggressive Language) หรือค าต้องห้าม (Profanity Words) และ การ
เปลี่ยนแปลงตามบุคคล (Person Alternation) ซึ่งหมายถึงคุณลักษณะของการปรากฏของค าสรรพ
นามบุคคลที่หนึ่ งและบุคคลที่สอง จากการเพ่ิมวิธีการสร้างคุณลักษณะของข้อความท าให้
ประสิทธิภาพในการจ าแนกประเภทของข้อความทั้ง 8 ประเภทโดยรวมเฉลี่ยแล้วดีขึ้น คือ  F-score 
เท่ากับ 64.32% แต่ผลการทดลองไม่ได้ระบุเฉพาะเจาะจงลงไปว่าการจ าแนกข้อความที่ท าให้เสื่อม
เสียชื่อเสียงมีประสิทธิภาพดีขึ้นหรือไม่อย่างไร 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

บทที่ 3 
การจ าแนกข้อความเข้าข่ายหมิ่นประมาท 

3.1 แนวคิดในการจ าแนกข้อความเข้าข่ายหม่ินประมาท 

การจ าแนกข้อความส่วนใหญ่มักจะใช้การเรียนรู้ของเครื่องในการจ าแนกข้อความ ซึ่งการหา
คุณลักษณะที่สามารถแสดงถึงเอกลักษณ์ของข้อความเข้าข่ายหมิ่นประมาทออกมาได้นั้น ผู้วิจัยจึงมี
แนวคิดที่จะใช้หลักประมวลกฎหมายอาญา หมวด 3 ความผิดฐานหมิ่นประมาท ซึ่งประกอบไปด้วย
องค์ประกอบที่ส าคัญ คือ ผู้กระท า ผู้ถูกใส่ความ บุคคลที่สาม การใส่ความ และการยืนยันข้อเท็จจริง 
ร่วมกับคุณลักษณะของข้อความท่ีมีการใช้งานกันอย่างแพร่หลาย คือ n-grams ซึ่งประกอบไปด้วย n-
grams ระดับค า และ n-grams ระดับตัวอักษร 
 ในงานวิจัยนี้ผู้วิจัยท าการเก็บข้อมูลจากเฟซบุ๊กเพจและกลุ่มในเฟซบุ๊กเกี่ยวกับข่าวสารใน
การเมืองปัจจุบัน จ านวนทั้งหมด 18 เพจ 2 กลุ่ม ซึ่งประกอบด้วยโพสต์ทั้งหมด 95 โพสต์ โดยข้อมูล
ที่เก็บจะเป็นความคิดเห็นของผู้ใช้งานเฟซบุ๊กที่มีต่อโพสต์เหล่านั้น 
 จากการเก็บข้อมูลในรอบที่หนึ่งภายในเดือนตุลาคม 2560 นั้น ผู้วิจัยสามารถเก็บข้อมูลได้
ทั้งหมด 1035 ข้อความ ประกอบด้วยข้อความเข้าข่ายหมิ่นประมาทจ านวน 189 ข้อความ และ 
ข้อความไม่เข้าข่ายหมิ่นประมาทจ านวน 846 ข้อความ แต่เนื่องจากข้อมูลไม่สมดุลจึงท าการเก็บ
ข้อมูลรอบที่สองในเดือนตุลาคม 2561 ได้ข้อมูลมาทั้งหมดจ านวน 305 ข้อความ ประกอบด้วย
ข้อความเข้าข่ายหมิ่นประมาทจ านวน 104 ข้อความ และ ข้อความไม่เข้าข่ายหมิ่นประมาทจ านวน 
201 ข้อความ  รวมจ านวนข้อความทั้งหมด 1,340 ข้อความ ประกอบด้วยข้อความเข้าข่ายหมิ่น
ประมาท 293 ข้อความ และข้อความไม่เข้าข่ายหมิ่นประมาท 1,047 ข้อความ จากข้อความที่เก็บมา
ทั้งหมดนั้น จะเห็นว่าข้อความเข้าข่ายหมิ่นประมาทมีจ านวนน้อยมากเมื่อเทียบกับข้อความไม่เข้าข่าย
หมิ่นประมาท ซึ่งอาจจะส่งผลกระทบถึงการจ าแนกข้อความ  

จากสมมติฐานดังกล่าวจึงท าให้ผู้วิจัยออกแบบการทดลองเป็นสองขั้นตอน ซึ่งแต่ละขั้นตอน
ใช้คุณลักษณะของข้อความแบบเดียวกัน โดยการทดลองที่หนึ่ง ทดลองจ าแนกข้อความกับชุดข้อความ
ที่ไม่มีการจัดการกับปัญหาความไม่สมดุล และการทดลองที่สอง ทดลองกับชุดข้อความที่มีการจัดการ
กับปัญหาความไม่สมดุลแล้ว ผู้วิจัยเลือกใช้ขั้นตอนวิธี SMOT เพ่ือจัดการกับข้อมูลที่มีความไม่สมดุล
กัน เนื่องจาก SMOT เป็นขั้นตอนวิธีที่ใช้วิธีการสร้างข้อมูลที่มีน้อยขึ้นมาใหม่ (Oversampling) ไม่ใช่
การลดจ านวนข้อมูลที่มีจ านวนมากลง (Undersampling) 
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3.2 คุณลักษณะที่ใช้ในการจ าแนกข้อความเข้าข่ายหม่ินประมาท 

 จากแนวคิดในการจ าแนกข้อความเข้าข่ายหมิ่นประมาทที่ได้กล่าวในหัวข้อที่ 3.1 ผู้วิจัยได้น า
แนวคิดมาออกแบบคุณลักษณะเพื่อใช้ในการจ าแนกข้อความเข้าข่ายหมิ่นประมาทดังนี้ 
 3.2.1 n-grams  

ข้อความประกอบไปด้วยค าเรียงต่อกัน ซึ่งข้อความที่เข้าข่ายหมิ่นประมาทมักมีค า
เฉพาะที่ ใช้ ในการหมิ่นประมาท จึงท าให้ผู้ วิจัยเลือกใช้  n-grams ในการตัดค าเพ่ือน ามาเป็น
คุณลักษณะในการจ าแนกข้อความ โดยที่  Grams คือ หน่วยที่ ใช้ในการแบ่งค าของข้อความ 
เพราะฉะนั้น n-grams ระดับค า คือ การแบ่งค าในข้อความออกเป็นทั้งหมด n ค า ในขณะที่ n-
grams ระดับตัวอักษร คือ การแบ่งตัวอักษรออกเป็น n ตัวโดยไม่เกินขอบเขตของค า ซึ่งการเพ่ิม
คุณลักษณะ n-grams ระดับตัวอักษรอาจจะช่วยเพ่ิมประสิทธิภาพของการจ าแนกประเภทข้อความ 
ในกรณีที่เกิดความผิดพลาดในขั้นตอนการตัดค าภาษาไทย เช่น หากการตัดค าของประโยค “มันโกง
เข้ามาเป็นผบ.” เกิดความผิดพลาดในการตัดค าเป็น “มันโกง|เข้า|มา|เป็น|ผบ.” n-grams ระดับ
ตัวอักษรยังสามารถได้คุณลักษณะเป็นค าว่า “โกง” จากค าว่า “มันโกง” ในขณะที่ n-grams ระดับค า
ไม่ได้คุณลักษณะเป็นค าว่า “โกง” ตัวอย่างของ n-grams ระดับตัวอักษร และ n-grams ระดับค า
แสดงดังตารางที่ 3.1 
 

ตารางที่ 3.1 แสดงตัวอย่างของ n-grams ระดับค าศัพท์ และ ตัวอักษร 

ประโยค มัน โกง เข้า มา เป็น ผบ.  
ค าศัพท์  
2-grams 

“มัน โกง” “โกง เข้า” “เข้า มา” “มา เป็น”  
“เป็น ผบ.” 

ตัวอักษร  
3-grams 

“มัน” “โกง” “เข้” “ข้า” “เป็” “ป็น” “ผบ.” 

  
 n-grams จะสร้างคลังของค าศัพท์ที่แบ่งค าตามจ านวน n ส าหรับแต่ละข้อความเมื่อ

ตัดแบ่งออกมาด้วย n-grams แล้ว จะเทียบค าหรือตัวอักษรที่ตัดออกมาว่าปรากฏในคลังของ n-
grams หรือไม่ หากปรากฏให้แทนด้วย 1 หากไม่ปรากฏ ให้แทนด้วย 0 เพราะฉะนั้น คุณลักษณะของ
ประโยคที่ใช้ n-grams จะมีความยาวทั้งหมดเท่ากับ N เมื่อ N คือจ านวนค าหรือตัวอักษรที่ตัดแบ่ง
ออกมา ในงานวิจัยนี้ใช้ 1-grams 2-grams และ 3-grams ส าหรับค าศัพท์ และ 2-grams 3-grams 
และ 4-grams ส าหรับตัวอักษร ร่วมกันในการสร้างแบบจ าลองในการจ าแนกข้อความเข้าข่ายหมิ่น
ประมาท โดยมีจ านวนคุณลักษณะ n-grams ทั้งหมด 47,517 คุณลักษณะ แบ่งเป็น 35 ,015 
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คุณลักษณะส าหรับ n-grams ระดับค า และ 12,502  คุณลักษณะส าหรับ n-grams ระดับตัวอักษร 
ตัวอย่างของคุณลักษณะ n-grams ของประโยค “มันโกงเข้ามาเป็นผบ.” ที่ใช้ในการจ าแนกข้อความ
เข้าข่ายหมิ่นประมาทแสดงดังตารางที่ 3.2 
 
ตารางที่ 3.2 ตัวอย่างของคุณลักษณะ n-grams 

n-
gra

m
s ร

ะดั
บค

 า 

1-grams  
 

มัน โกง เข้า มา เป็น ผบ. ... 

1 1 1 1 1 1 0 

2-grams 
มัน โกง โกง เข้า เข้า มา มา เป็น เป็น ผบ. ... 

1 1 1 1 1 0 

3-grams 
มัน โกง เข้า โกง เข้า มา เข้า มา เป็น มา เป็น ผบ. … 

1 1 1 1 0 

n-
gra

m
s ร

ะดั
บตั

วอ
ักษ

ร 

2-grams  
 

มั  ัน โก กง เข ข้  ้า มา เป ป็  ็น ผบ บ. ... 

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 

3-grams 
มัน โกง เข ้ ข้า เป็ ป็น ผบ. ... 

1 1 1 1 1 1 1 0 

4-grams 
เข้า เป็น … 

1 1 0 

  
3.2.2 คลังค าศัพท์จากค าพิพากษาศาลฎีกา (Dictionary of Judgment Terms) 

คลังค าศัพท์จากค าพิพากษาศาลฎีกา คือ คลังของค าศัพท์ที่ผู้วิจัยเก็บรวบรวมจากค า
พิพากษาศาลฎีกา เพ่ือน ามาสร้างคุณลักษณะเพ่ือใช้ในการจ าแนกข้อความเข้าข่ายหมิ่นประมาท โดย
มีองค์ประกอบทั้งหมด 5 อย่าง คือ ผู้กระท า ผู้ถูกใส่ความ บุคคลที่สาม การใส่ความ และการยืนยัน
ข้อเท็จจริง ตามที่ประมวลกฎหมายอาญา หมวด 3 ความผิดฐานหมิ่นประมาทได้กล่าวไว้ ซึ่งผู้วิจัยได้
ออกแบบคุณลักษณะที่ใช้ในการจ าแนกข้อความตามองค์ประกอบดังนี้ 

 1) ผู้กระท า คือ ผู้ใส่ความ หมายถึงผู้ที่แสดงความคิดเห็นบนสื่อสังคมออนไลน์ และ
สามารถไปปรากฏอยู่ในข้อความได้เช่นเดียวกันดังตัวอย่างต่อไปนี้ เช่น “ผมคิดว่าถ้าใครอยากศึกษา
เรื่องความบ้าอ านาจ ความเกลียดชังต่อคนเห็นต่าง จนน าไปสู่การหลอกตัวเอง หลงตัวเองในระดับจิต
ใต้ส านึก สุเทพเนี่ยเหมาะส าหรับเป็นกรณีศึกษามากที่สุด” จากข้อความข้างต้นจะเห็นว่าผู้กระท า
สามารถใช้สรรพนามบุคคลที่ 1 ค าว่า “ผม” ในการแสดงความคิดเห็นแทนตัวเองเพ่ือหมิ่นประมาท
ผู้อื่นได้เช่นกัน 
  2) ผู้ถูกใส่ความ คือ เหยื่อที่ถูกผู้กระท าหมิ่นประมาทผ่านการแสดงความคิดเห็นบน
สื่อสังคมออนไลน์ ซึ่งผู้กระท าสามารถระบุถึงผู้ถูกใส่ความได้ด้วยชื่อ หรือ การใช้สรรพนามบุคคลที่ 2 
และ 3 เช่นตัวอย่างดังต่อไปนี้ “ผมคิดว่าถ้าใครอยากศึกษาเรื่องความบ้าอ านาจ ความเกลียดชังต่อคน
เห็นต่าง จนน าไปสู่การหลอกตัวเอง หลงตัวเองในระดับจิตใต้ส านึก สุเทพเนี่ยเหมาะส าหรับเป็น
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กรณีศึกษามากที่สุด” และ “คนอย่างมึงนี่ไม่น่าเกิดมาเลยจริงๆ ไอ้สวะ อัปปรีย์ เสนียดจัญไร
บ้านเมือง” จากตัวอย่างจะเห็นได้ว่าผู้ใส่ความอ้างอิงถึงผู้ถูกใส่ความโดยใช้ชื่อ “สุเทพ” และ สรรพ
นามบุคคลที่ 2 “มึง” ในการกล่าวถึงผู้ถูกใส่ความ 
  3) บุคคลที่สาม คือ ผู้ที่อยู่ในเหตุการณ์ในการแสดงความคิดเห็นเพ่ือหมิ่นประมาท 
บนสื่อสังคมออนไลน์ หรือก็คือ ผู้ใช้งานสื่อสังคมออนไลน์ เพราะฉะนั้น บุคคลที่สามผู้วิจัยจึงไม่ได้
น ามาเป็นคุณลักษณะ 
  4) การใส่ความ คือ การพูดหาเหตุร้ายท าให้ผู้ถูกใส่ความเสียหาย อาจกระท าด้วย
วาจา ลายลักษณ์อักษร กริยาท่าทาง หรือพฤติกรรมอ่ืนๆ แต่การแสดงความคิดเห็นนั้นผู้วิจัยสนใจ
เฉพาะข้อความ จึงท าให้ผู้วิจัย ใช้ค าศัพท์ หรือ วลี ที่ท าให้ผู้ถูกใส่ความเสียหาย โดยผู้วิจัยได้เก็บ
ข้อมูลของค าศัพท์จากค าพิพากษาศาลฎีกา ซึ่งแบ่งค าออกเป็น 3 ประเภท คือ ค ากริยา ค านาม และ
ค าหยาบ  

 4.1) ค ากริยา คือ การกระท าที่ผู้ ใส่ความใส่ความผู้ เสียหาย เช่น ฎีกาที่ 
1006/2542 “นางประทิน กับพวก สมคบกันขู่ให้พยานให้การปรักปร านายดิเรก โดยโจทก์ได้
เรียกร้อง เงิน จ านวน 30000 บาท จากจ าเลยที่ 1  เพ่ือเป็นการตอบแทนในการปั้นพยานอันเป็นการ
สร้างพยานหลักฐานที่ไม่เป็นความจริงให้แก่จ าเลยที่ 1” จากเหตุการณ์ข้างต้น ผู้วิจัยได้เก็บค ากริยา
ได้แก่ สมคบ ข่มขู่ ปรักปร า และ เรียกร้อง เพ่ือเก็บเป็นค าที่สามารถใส่ความให้ผู้ อ่ืนเสียหายได้ 
นอกจากนี้ผู้วิจัยได้เก็บค านามซึ่งเป็นค าที่เกี่ยวข้องกับค ากริยา จากตัวอย่างข้างต้น ผู้วิจัยเก็บค านาม
ค าว่าเงิน เนื่องจากเป็นค าที่เกี่ยวข้องกับค าว่าเรียกร้อง ซึ่งค าว่าเรียกร้องค าเดียวไม่สามารถส่อไปถึง
การใส่ความได้ แต่หากรวมกับค าว่าเงินแล้วอาจท าให้หมายถึงการใส่ความผู้อื่นให้เสียหายได้  

 นอกจากนี้จากการเก็บข้อมูลค าศัพท์ ผู้วิจัยแบ่งค ากริยาออกเป็น 2 ประเภท 
คือ ค ากริยาที่กรรมไม่มีผล และค ากริยาที่กรรมมีผล ค ากริยาที่กรรมไม่มีผล คือ ค ากริยาที่ มี
ความหมายรุนแรง หากกล่าวออกมา ถือว่าผู้กล่าวหมิ่นประมาทผู้ อ่ืนแน่นอน เช่น จากฎีกาที่ 
5797/2545 “นางเสาวลักษณ์ได้ขโมยเศษทองแดงสายไฟฟ้าช ารุดของห้างหุ้นส่วนจ ากัดสายไฟไทย
อุตสาหกรรมไปขายให้แก่นายประสาน” ค าว่าขโมยจากตัวอย่างข้างต้น หากกล่าวออกมาว่าขโมย ไม่
ว่าจะขโมยอะไรก็ตาม ก็ถือเป็นการหมิ่นประมาท ในขณะที่บางข้อความมีเนื้อหาหมิ่นประมาทผู้อื่นแต่
ค ากริยานั้นต้องการกรรมจึงจะมีความหมายหมิ่นประมาท เรียกว่า ค ากริยาที่กรรมมีผล ดังเช่น ฎีกาที่ 
97/2543 “มึงเป็นเมียน้อยสารวัตร ส. อย่ามาท าใหญ่ให้กูเห็นนะ” ค าว่าเป็น หากใช้ค าว่าเป็นเดี่ยวๆ
นั้นไม่สามารถระบุได้ว่าเป็นการหมิ่นประมาทได้ เช่น ค าว่าเป็นในประโยค “ฉันเป็นคนดี” แต่หาก
กล่าวหาว่า “เป็นเมียน้อย” ค าว่าเมียน้อยนี้ท าให้ค าข้อความดังกล่าวถือเป็นการหมิ่นประมาท  

 4.2) ค าหยาบ คือ ค าที่ท าให้ผู้ที่ถูกว่ารู้สึกอับอายแต่ไม่เสื่อมเสียชื่อเสียง ไม่เป็น
การหมิ่นประมาท ซึ่งในค าพิพากษาศาลฎีกาสามารถพบเห็นได้บ่อยครั้ง เช่น ฎีกาที่ 2324/2518 “ไอ้
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ทนายกระจอก ไอ้ทนายเฮงซวย” ศาลได้ตัดสินว่าการใช้ถ้อยค าดังกล่าวเป็นการพูดดูหมิ่นเหยียด
หยามโจทก์ให้ได้รับความอับอายและเจ็บใจเท่านั้น หาใช่เป็นการใส่ความโจทก์โดยประการที่น่าจะท า
ให้โจทก์เสียชื่อเสียง ถูกดูหมิ่น หรือถูกเกลียดชังไม่ ไม่เป็นความผิดฐานหมิ่นประมาทตามประมวล
กฎหมายอาญา มาตรา 326 เช่นเดียวกันกับค าด่า เช่น “ไอ้เหี้ย” “ไอ้สัตว์” เป็นต้น 

 4.3) วลี คือ กลุ่มค า หรือข้อความที่ปรากฏอยู่ในค าพิพากษาศาลฎีกา ที่ท าให้ผู้
ถูกกล่าวหาเสื่อมเสียชื่อเสียง เช่น ฎีกาที่ 302/2507 “ทนายความเมืองร้อยเอ็ดคบไม่ได้ เป็นนกสอง
หัว เหยียบเรือสองแคม เป็นมวยล้ม ว่าความทีแรกดีได้รับเงินแล้วก็ว่าเป็นอย่างอ่ืน” วลี นกสองหัว 
เหยียบเรือสองแคม เป็นมวยล้ม นั้นท าให้ผู้ถูกกล่าวหาเสื่อมเสียชื่อเสียง แต่จากฎีกาดังกล่าวผู้
กล่าวหาไม่ได้ระบุว่าเป็นทนายร้อยเอ็ดคนใดจึงท าให้ไม่มีความผิดฐานหมิ่นประมาท 

 5) การยืนยันข้อเท็จจริง การยืนยันข้อเท็จจริง คือ การใส่ความผู้ อ่ืนเช่น ฎีกาที่ 
97/2543 “มึงเป็นเมียน้อยสารวัตร ส. อย่ามาท าใหญ่ให้กูเห็นนะ” ได้กล่าวว่าผู้เสียหายนั้นเป็นเมีย
น้อยของสารวัตร ในขณะที่ ฎีกาที่ 2155/2531 “น้อย (นายประกอบ) มีอะไรกับติ๋ม (โจทก์) จริงหรือ
เปล่า” ศาลฎีกาวินิจฉัยว่าการกระท าของจ าเลยตามที่ได้บรรยายมาในฟ้องเป็นเรื่องที่จ าเลยถามนาย
ประกอบว่ามีความสัมพันธ์ทางชู้สาวกับโจทก์จริงหรือไม่ถ้าจริงก็ให้เลิกเสียเท่านั้นไม่ได้ยืนยันถึงว่า
นายประกอบมีความสัมพันธ์ทางชู้สาวกับโจทก์ยังไม่เข้าลักษณะเป็นการใส่ความอันจะเป็นหมิ่น
ประมาทโจทก์ตามประมวลกฎหมายอาญามาตรา 326 จากตัวอย่างดังกล่าวท าให้ผู้วิจัยมีแนวคิดที่ว่า 
การยืนยันข้อเท็จจริงมีความเกี่ยวข้องกับชนิดของประโยคภาษาไทย 

จากองค์ประกอบตามประมวลกฎหมายอาญาความผิดฐานหมิ่นประมาทที่ได้กล่าวมาข้างต้น 
ผู้วิจัยได้รวบรวมค าศัพท์จากค าพิพากษาศาลฎีกาตามองค์ประกอบข้างต้น และเพ่ิมจ านวนค าศัพท์
โดยการเพิ่มค าเหมือน (Synonyms) เข้าไปเพ่ือให้ค าศัพท์มีหลากหลายขึ้น ผู้วิจัยได้สรุปและออกแบบ
เป็นคุณลักษณะเพ่ือใช้ในการจ าแนกข้อความเข้าข่ายหมิ่นประมาท 8 ชนิดดังนี้ 

1) ค าสรรพนามบุรุษที่หนึ่ง 
2) ค าสรรพนามบุรุษที่สอง และค าสรรพนามบุรุษท่ีสาม 
3) ชื่อเฉพาะ คือ ชื่อของบุคคล หน่วยงาน หรือสถานที ่
4) ค ากริยา คือ ค ากริยาที่เก็บรวบรวมจากค าพิพากษาศาลฎีกา เช่น โกง ขโมย เป็น 
5) ค านาม คือ ค านามท่ีเก็บรวบรวมจากค าพิพากษาศาลฎีกา เช่น เงิน ชู้ เมียน้อย 
6) วลี คือ กลุ่มค าที่เก็บรวบรวมจากค าพิพากษาศาลฎีกา เช่น นกสองหัว 
7) ชนิดของประโยคภาษาไทย ได้แก่ ประโยคบอกเล่า ประโยคค าถาม ประโยคปฏิเสธ 

ประโยคขอร้องหรือชักชวน ประโยคค าสั่ง และประโยคอุทาน 
8) ค าหยาบ คือ ค าหยาบที่เก็บรวบรวมจากคลังค าศัพท์ศาลฎีกาและแหล่งอ่ืนๆ เช่น ไอ้

สัตว์ ไอ้เหี้ย กระจอก 
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 จากคุณลักษณะทั้ง 8 ข้อ สามารถจ าแนกตามองค์ประกอบของประมวลกฎหมายอาญา
หมวด 3 ความผิดฐานหมิ่นประมาทได้ว่า ข้อที่ 1 คือ ผู้กระท า ข้อที่ 2 และ 3 คือ ผู้ถูกกระท า ข้อที่ 
4, 5 และ 6 คือ การใส่ความ ข้อที่ 7 คือ การยืนยันข้อเท็จจริง และข้อที่ 8 คือ ค าที่ไม่ท าให้เสื่อมเสีย
ชื่อเสียง โดยคุณลักษณะทั้ง 8 ที่กล่าวมาข้างต้น คือ คุณลักษณะแบบทวินาม กล่าวคือ เมื่อพบ
รูปแบบดังกล่าว จะให้คุณลักษณะแทนด้วย 1 หากไม่พบให้แทนด้วย 0 หากพิจารณาตัวอย่างประโยค 
“มันโกงเข้ามาเป็นผบ.” จะพบรูปแบบที่ 2 และ 4 ซึ่งเป็นค าสรรพนามบุคคลที่สาม “มัน” และ
ค ากริยา “โกง” ตามล าดับ จึงได้คุณลักษณะที่ใช้จ าแนกเป็น [0,1,0,1,0,0,0,0] 

 
 3.2.3 โครงสร้างต้นไม้ไวยากรณ์แบบข้ึนต่อกัน (Dependency Structure) 

 จากการส ารวจค าพิพากษาศาลฎีกาจะปรากฏอยู่ในรูปของ ประธาน กริยา หรือ 
ประธาน กริยา กรรม ผู้วิจัยจึงใช้โครงสร้างต้นไม้ไวยากรณ์แบบข้ึนต่อกันเพ่ือตรวจสอบค าศัพท์ภายใน
ประโยคว่ามีความเก่ียวข้องกันหรือไม่ดังรูปที่ 3.1 

 
รูปที่ 3.1 ตัวอย่างรูปโครงสร้างต้นไม้ย่อยของประโยคที่พิจารณา 

 
 จากรูปที่ 3.1 ด้านซ้ายคือรูปแบบโครงสร้างต้นไม้ย่อยของประโยคที่ประกอบไปด้วย 

ประธาน (A) กริยา (B) และกรรม (C) ในขณะที่รูปด้านขวาคือรูปแบบโครงสร้างต้นไม้ย่อยที่พิจารณา
เพียง ประธาน (A) และ กริยา (B) โดยที่ กริยา คือ ค ากริยาที่ถูกเก็บรวบรวมไว้ในคลังค าศัพท์จาก
หัวข้อที่ 3.2.2 ประธาน คือ ค าสรรพนามบุรุษที่สอง สรรพนามบุรุษที่สาม หรือชื่อเฉพาะ กรรม คือ 
ค านามที่ถูกเก็บรวบรวมไว้ในคลังค าศัพท์จากหัวข้อที่ 3.2.2 ชื่อเฉพาะ หรือค าสรรพนามบุรุษที่หนึ่ง 
จากโครงสร้างต้นไม้ย่อยดังกล่าว ผู้วิจัยสร้าง 8 คุณลักษณะดังนี้ 

1) โครงสร้างต้นไม้ย่อย NV1 คือ โครงสร้างต้นไม้ย่อยที่ประกอบด้วยความสัมพันธ์ของ 
ชื่อเฉพาะ (ประธาน) และ กริยาที่กรรมไม่มีผล เช่น ติ๋มขโมย 
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2) โครงสร้างต้นไม้ย่อย NV1O คือ โครงสร้างต้นไม้ย่อยที่ประกอบด้วยความสัมพันธ์
ของ ชื่อเฉพาะ (ประธาน) และ กริยาทีก่รรมไม่มีผล แต่มกีรรม เช่น ติ๋มขโมยเงิน 

3) โครงสร้างต้นไม้ย่อย PV1 คือ โครงสร้างต้นไม้ย่อยที่ประกอบด้วยความสัมพันธ์ของ 
ค าสรรพนามบุรุษที่สอง หรือสรรพนามบุรุษที่สาม (ประธาน) และ กริยาทีก่รรมไม่มีผล เช่น เธอขโมย 

4) โครงสร้างต้นไม้ย่อย PV1O คือ โครงสร้างต้นไม้ย่อยที่ประกอบด้วยความสัมพันธ์
ของค าสรรพนามบุรุษที่สอง หรือสรรพนามบุรุษที่สาม (ประธาน) และ กริยาทีก่รรมไม่มีผล แต่มีกรรม 
เช่น เธอขโมยเงิน 

5) โครงสร้างต้นไม้ย่อย NV2O คือ โครงสร้างต้นไม้ย่อยที่ประกอบด้วยความสัมพันธ์
ของ ชื่อเฉพาะ (ประธาน) และ กริยาที่กรรมมีผล และมีกรรม เช่น ติ๋มเป็นเมียน้อย 

6) โครงสร้างต้นไม้ย่อย PV2O คือ โครงสร้างต้นไม้ย่อยที่ประกอบด้วยความสัมพันธ์
ของค าสรรพนามบุรุษที่สอง หรือสรรพนามบุรุษที่สาม (ประธาน) และ กริยาที่กรรมมีผล และมีกรรม 
เช่น เธอเป็นเมียน้อย 

7) โครงสร้างต้นไม้ย่อย V1O คือ โครงสร้างต้นไม้ที่ไม่มีประธาน แต่มีกริยาที่กรรมไม่มี
ผล แต่มกีรรม เช่น โกงเงิน 

8) โครงสร้างต้อนไม้ย้อย V2O คือ โครงสร้างต้นไม้ย่อยที่ไม่มีประธาน แต่มีกริยาที่
กรรมมีผล และมีกรรม  เช่น เป็นชู้ 

  คุณลักษณะที่ ได้ ในหัวข้อนี้  มีความแตกต่างจากคุณลักษณะในข้อที่  3.2.2 โดยที่
คุณลักษณะในข้อที่ 3.2.2 ดูเพียงการปรากฏของค า ในขณะที่คุณลักษณะโครงสร้างต้นไม้ไวยากรณ์
แบบขึ้นต่อกันนั้นสนใจความสัมพันธ์ของค าในประโยค และเป็นตัวบ่งชี้ว่าค าศัพท์ที่พบตามที่ระบุไว้ใน
คุณลักษณะข้อที่ 3.2.2 นั้นมีความสัมพันธ์กันจริงๆ  ส าหรับข้อ 7 และข้อ 8 ผู้วิจัยได้ปรับปรุงการ
พิจารณาโครงสร้างเพ่ือให้สอดคล้องกับลักษณะของการแสดงความคิดเห็นของผู้ใช้สื่อสังคมออนไลน์ 
เมื่อผู้แสดงความคิดเห็นไม่ได้กล่าวถึงผู้เสียหาย แต่บุคคลที่สาม หรือผู้ที่เห็น หรืออ่านความคิดเห็นนั้น
สามารถเชื่อมโยงได้ว่าใครคือผู้เสียหายโดยอ้างอิงจากข้อมูลในโพสต์ของเฟซบุ๊ก 
  ตัวอย่างในการสร้างโครงสร้างต้นไม้ไวยากรณ์จากประโยคในตารางที่ 3.1 สามารถหา
ความน่าจะเป็นจากขั้นตอนวิธีในหัวข้อที่ 2.7.1 ความน่าจะเป็นที่ค าจะเป็นปมราก และหัวข้อที่ 2.7.2 
ความน่าจะเป็นของความสัมพันธ์ของค าแสดงดังตารางที่ 3.3 และ 3.4 
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ตารางที่ 3.3 ความน่าจะเป็นที่ค าจะเป็นปมราก 
ค า ความน่าจะเป็น 
มัน 0.0169 

โกง 0.6871 
เข้า 0.0175 
มา 0.0133 

เป็น 0.0104 
ผบ. 0.0306 

 
ตารางที่ 3.4 ความน่าจะเป็นของความสัมพันธ์ของค า 

 
มัน โกง เข้า มา เป็น ผบ. 

มัน 0.00000 0.15282 0.15278 0.03872 0.03106 0.03818 
โกง 0.03870 0.00000 0.03871 0.03794 0.03872 0.03865 
เข้า 0.03852 0.09436 0.00000 0.03752 0.03258 0.03871 
มา 0.02638 0.07183 0.15276 0.00000 0.07490 0.03194 
เป็น 0.03865 0.03870 0.07529 0.03785 0.00000 0.03320 
ผบ. 0.03465 0.02833 0.01964 0.03650 0.15277 0.00000 

  
  จากตารางที่ 3.3 ค าที่มีความน่าจะเป็นมากที่สุดคือค าว่า “โกง” ด้วยความน่าจะเป็น
เท่ากับ 0.6871 ซึ่งการสร้างโครงสร้างต้นไม้ไวยากรณ์แบบขึ้นต่อกันจะเริ่มต้นจากปมรากค าว่า “โกง” 
จากนั้นค้นหาโครงสร้างต้นไม้ที่มีความน่าจะเป็นมากที่สุดจากประโยค โดยที่แถวในตารางที่ 3.4 แสดง
ถึงความน่าจะเป็นที่ค าในแถวจะมีความสัมพันธ์กับค าในคอลัมน์ เช่น ค าว่า “มัน” มีความน่าจะเป็นที่
จะมีความสัมพันธ์กับค าว่า “โกง” เท่ากับ 0.15282 การสร้างโครงสร้างต้นไม้ไวยากรณ์แบบขึ้นต่อกัน
ท าไดดั้งรูปที่ 3.2 
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รูปที่ 3.2 ตัวอย่างการสร้างโครงสร้างต้นไม้ของค าในประโยค 

 
 จากโครงสร้างต้นไม้รูปที่ 3.2 หมายเลข 6 ซึ่งเป็นโครงสร้างที่สมบูรณ์แล้ว พบโครงสร้าง

ย่อย PV1 คือ ความสัมพันธ์ของค าว่า “มัน” และ “โกง” ซึ่งค าว่า “โกง” คือ ค ากริยาที่เก็บรวบรวม
ในขั้นตอนที่ 3.2.2 และค าว่าโกง คือ ค ากริยาที่กรรมไม่มีผล เพราะฉะนั้นคุณลักษณะของโครงสร้าง
ต้นไม้ไวยากรณ์แบบขึ้นต่อกันของข้อความนี้จึงเป็น [0,0,1,0,0,0,0,0] เนื่องจากรูปแบบที่ปรากฏมี
เพียงโครงสร้างย่อย PV1 ในต าแหน่งที่ 3 ของคุณลักษณะจึงแทนด้วย 1 ในขณะที่ไม่พบโครงสร้าง
ย่อยอ่ืนจึงถูกแทนด้วย 0 ซึ่งในงานวิจัยนี้ผู้วิจัยได้ประยุกต์ใช้การสร้างต้นไม้ไวยากรณ์แบบขึ้นต่อกัน 
โดยอาศัยชุดข้อมูล Universal dependency [3] เป็นข้อมูลสอน 

 จากวิธีการสร้างคุณลักษณะที่กล่าวมาข้างต้นทั้งหมด 4 วิธี คุณลักษณะทั้งหมดที่ใช้ใน
การจ าแนกมีทั้งหมด 47,533 คุณลักษณะ (คอลัมน์) ได้แก่ คุณลักษณะ n-grams (หัวข้อที่ 3.2.1) 
แบ่งเป็นระดับค า 35,015 คอลัมน์ และ ระดับตัวอักษร 12,502 คอลัมน์ คุณลักษณะจากคลังค าศัพท์
ศาลฎีกา (หัวข้อที่ 3.2.2) 8 คอลัมน์ และ คุณลักษณะโครงสร้างต้นไม้ไวยากรณ์แบบขึ้นต่อกัน (หัวข้อ
ที่ 3.3.3) 8 คอลัมน์ดังตารางที่ 3.5  

 

Text 

n-grams 
Dictionary of Judgment Terms Dependency Structure 

Class Words Chars 

มัน โกง เข้า มา เป็น ผบ. … มั  ัน โก กง เข ... 1 2 3 4 5 6 7 8 1 2 3 4 5 6 7 8 

มันโกงเข้ามาเป็นผบ. 1 1 1 1 1 1 0 1 1 1 1 1 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1 

ตารางที่ 3.5 ตัวอย่างคุณลักษณะที่ใช้ในการจ าแนกข้อความ 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

บทที่ 4 
การทดลองและผลการทดลอง 

จากแนวคิดการทดลองในบทที่ 3 ผู้วิจัยได้ออกแบบการทดลองเป็น 2 แบบ คือ การทดลอง
กับชุดข้อความที่ยังไม่แก้ไขปัญหาความไม่สมดุลของจ านวนประเภทข้อความ และการทดลองกับชุด
ข้อความที่แก้ไขปัญหาความไม่สมดุลของจ านวนประเภทข้อความด้วยขั้นตอนวิธี SMOT โดยที่การ
ทดลองทั้งสองแบบใช้การเรียนรู้ของเครื่อง และคุณลักษณะที่ใช้ในการจ าแนกเหมือนกัน  

จากรูปที่ 4.1 ข้อความความคิดเห็นที่ผู้วิจัยเก็บรวบรวม จะถูกน าไปสังเคราะห์คุณลักษณะ
ตามท่ีได้ก าหนดไว้ จากนั้นความคิดเห็นจะถูกจ าแนกประเภทด้วยการเรียนรู้ของเครื่อง  

จากรูปที่ 4.2 ข้อความความคิดเห็นที่ผู้วิจัยเก็บรวบรวม จะถูกน าไปสังเคราะห์คุณลักษณะ
ตามที่ได้ก าหนดไว้ จากนั้นข้อความประเภทเข้าข่ายหมิ่นประมาทจะถูกเพ่ิมจ านวนด้วยขั้นตอนวิธี  
SMOT ให้มีจ านวนเท่ากับข้อความไม่เข้าข่ายหมิ่นประมาท ได้จ านวนเท่ากับ 1 ,047 ข้อความเข้าข่าย
หมิ่นประมาท และ 1,047 ข้อความไม่เข้าขายหมิ่นประมาท รวมจ านวนข้อความทั้งหมดเท่ากับ 
2,094 ข้อความ ชุดข้อความใหม่จะถูกจ าแนกประเภทด้วยการเรียนรู้ของเครื่อง  
 

 
 

รูปที่ 4.1 ภาพรวมของการทดลองโดยยังไม่แก้ไขปัญหาความไม่สมดุลของจ านวนประเภทข้อความ 
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รูปที่ 4.2 ภาพรวมของการทดลองโดยแก้ไขปัญหาความไม่สมดุลของจ านวนประเภทข้อความด้วย 
SMOT 

 
 จากคุณลักษณะ n-grams ระดับค า และระดับตัวอักษรที่กล่าวถึงในบทที่ 3 ข้อที่ 3.2.1 นั้น
มีคุณลักษณะจ านวนมาก ท าให้ผู้วิจัยใช้ SVD ลดจ านวนของคุณลักษณะ n-grams ที่ใช้ในการทดลอง 
เพ่ือเพ่ิมความเร็วในการจ าแนกข้อความ และทดสอบประสิทธิภาพของการจ าแนกหากจ านวนของ
คุณลักษณะของ n-grams มีจ านวนลดลง  
 คุณลักษณะที่ใช้ในการจ าแนกข้อความเข้าข่ายหมิ่นประมาทประกอบด้วย n-grams ระดับ
ค า ได้แก่ 1-grams 2-grams และ 3-grams n-grams ระดับตัวอักษร ได้แก่ 2-grams 3-grams และ 
4-grams คุณลักษณะจากคลังค าศัพท์ศาลฎีกา 8 รูปแบบ และคุณลักษณะโครงสร้างต้นไม้ไวยากรณ์ 
8 รูปแบบ ในการทดลอง ผู้วิจัยได้ทดลองจ าแนกข้อความเข้าข่ายหมิ่นประมาทด้วยการผสมผสาน
คุณลักษณะ n-grams ทั้งระดับค าและระดับตัวอักษร ดังนี้ 

1. Word 1-gram  
 2. Word 2-gram  
 3. Word 3-gram  

4. Char 2-gram  
 5. Char 3-gram  
 6. Char 4-gram  
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 7. All grams (Char 2-gram + 3-gram + 4-gram + Word 1-gram + Word 2-gram + 
Word 3-gram) 
 คุณลักษณะทั้ง 7 ข้อที่กล่าวมาข้างต้นจะถูกน าไปใช้ในการจ าแนกข้อความเข้าข่ายหมิ่น
ประมาทร่วมกับคุณลักษณะจากคลังค าศัพท์ศาลฎีกา และคุณลักษณะโครงสร้างต้นไม้ไวยากรณ์ เพ่ือ
เปรียบเทียบประสิทธิภาพ 
 
4.1 การวัดประสิทธิภาพ 

 ประสิทธิภาพของการจ าแนกข้อความเข้าข่ายหมิ่นประมาท จะถูกวัดด้วยค่าความแม่น 
(Accuracy) ค่าความเที่ยง (Precision) ค่าเรียกคืน (Recall) และ คะแนนเอฟวัน (F1) การค านวณ
ค่าเหล่านี้อาศัยการค านวณดังตารางที่ 4.1 
 
ตารางที่ 4.1 การนับจ านวนข้อความเพ่ือใช้ในการวัดประสิทธิภาพ 

 ประเภทของข้อความที่โปรแกรมท านาย 
เข้าข่าย ไม่เข้าข่าย 

ประเภทของข้อความ เข้าข่าย TP FN 

ไม่เข้าข่าย FP TN 
 
จากตารางที่ 4.1 TP คือ จ านวนของข้อความเข้าข่ายหมิ่นประมาท ที่โปรแกรมท านายว่าเข้า

ข่ายหมิ่นประมาท, FN คือ จ านวนของข้อความที่เข้าข่ายหมิ่นประมาท ที่โปรแกรมท านายว่าไม่เข้า
ข่าย, FP คือ ข้อความไม่เข้าข่ายหมิ่นประมาท ที่โปรแกรมท านายว่าเข้าข่ายหมิ่นประมาท และ TN 
คือ ข้อความไม่เข้าข่ายหมิ่นประมาท ที่โปรแกรมท านายว่าไม่เข้าข่ายหมิ่นประมาท ซึ่งการค านวณค่า

ความแม่น (𝐴𝐶𝐶) ค่าความเที่ยง (𝑃𝑅𝐸) ค่าเรียกคืน (𝑅𝐸𝐶) และคะแนนเอฟวัน (𝐹1) ค านวณ
ตามสมการต่อไปนี้ 

 

𝐴𝐶𝐶 =  
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝐹𝑁+𝐹𝑃+𝑇𝑁
          (19) 

 

𝑃𝑅𝐸 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
     (20) 

 

𝑅𝐸𝐶 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
     (21) 
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𝐹1 =
2(𝑃𝑅𝐸∗𝑅𝐸𝐶)

𝑃𝑅𝐸+𝑅𝐸𝐶
     (22) 

 
4.2 ข้อมูลที่ใช้ในการทดลอง 

การทดลองในงานวิจัยนี้  ผู้วิจัยเก็บข้อมูลความคิดเห็นจากเฟซบุ๊ก เพจ และกลุ่มบน 
เฟซบุ๊กได้ข้อความทั้งหมด 1,340 ข้อความ ซึ่งแยกเป็นข้อความเข้าข่ายหมิ่นประมาท 293 ข้อความ
และข้อความไม่เข้าข่ายหมิ่นประมาท 1 ,047 ข้อความ โดยผู้วิจัยได้คัดกรองความคิดเห็นที่ขาด
ใจความส าคัญออกไป เช่น ความคิดเห็นที่เป็นเพียงตัวเลขแสดงถึงการหัวเราะ “5555” ความคิดเห็น
ที่ใช้เพียงสติ๊กเกอร์ หรือความคิดเห็นที่เป็นเพียงการแท็กเพ่ือนตนเอง เป็นต้น  แล้วส่งความคิดเห็นที่
ผ่านการคัดกรองให้ผู้เชี่ยวชาญด้านกฎหมาย 3 คน จ าแนกความคิดเห็นว่าเข้าข่ายหมิ่นประมาท
หรือไม่ และผู้เชี่ยวชาญ 3 คน ด้านภาษาไทยในการระบุถึงชนิดของประโยคว่าเป็นประโยคชนิดใด ดัง
ตัวอย่างในตารางที่ 4.2 ข้อมูลนี้ถูกน าไปใช้เป็นข้อมูลสอนดังตารางที่ 4.3 

 
ตารางที่ 4.2 ตัวอย่างของข้อความที่ใช้ในการทดลอง 
ข้อความ ประเภทข้อความ ชนิดของประโยค เหตุผล 

ศรีฆ่าน้อง ฟ้องนาย ขายเพื่อน เข้าข่ายหมิ่นประมาท ประโยคบอกเล่า  

มึงเป็นทหารกบฏ เข้าข่ายหมิ่นประมาท ประโยคบอกเล่า  

ไม่ต้องแก้ตัว กูเข้าใจว่าพวกมึงขายชาติ ถูกแล้ว เข้าข่ายหมิ่นประมาท ประโยคบอกเล่า  

ไอ้โชคมึงยังไม่ตายอีกรึ ไมเ่ข้าข่ายหมิ่นประมาท ประโยคค าถาม ข้อความสาปแช่ง 

ขอให้มึงตายไม่ดีไอ้เปรมชัย ไมเ่ข้าข่ายหมิ่นประมาท ประโยคขอร้อง ข้อความสาปแช่ง 

เอามันติดคุกเลย อีสัส ไมเ่ข้าข่ายหมิ่นประมาท ประโยคค าสั่ง ข้อความสาปแช่ง 

แสดงว่า ทหารชั่วมากเลยใช่ไหม ไมเ่ข้าข่ายหมิ่นประมาท ประโยคค าถาม ไม่ได้เจาะจงตัวทหาร 

 
 

 ตารางที่ 4.3 ตัวอย่างข้อมูลสอน 

Text 

n-grams 
Dictionary of Judgment Terms Dependency Structure 

Class Words Chars 

ศรี ฆ่า น้อง ฟ้อง นาย ขาย เพื่อน มึง เป็น ... ศร รี ... 1 2 3 4 5 6 7 8 1 2 3 4 5 6 7 8 

ศรีฆ่าน้อง ฟ้องนาย ขาย
เพื่อน 

1 1 1 1 1 1 1 0 0 0 1 1 0 0 1 1 1 0 0 1 
0 

0 0 0 0 0 0 0 1 1 

มึงเป็นทหารกบฏ 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 0 1 0 1 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 

ไม่ต้องแก้ตัว กูเข้าใจว่าพวก
มึงขายชาติ ถูกแล้ว 

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 1 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 

ไอ้โชคมึงยังไม่ตายอีกรึ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

ขอให้มึงตายไม่ดีไอ้เปรมชัย 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

เอามันติดคุกเลยอีสัส 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 1 0 5 0 0 0 0 0 1 0 0 1 0 

แสดง ว่าทหาร ชั่วมากเลย
ใช่ไหม 

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
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4.3 การทดลอง 

 ในการทดลองผู้วิจัยได้ใช้การเรียนรู้ของเครื่องทั้ งหมด 3 ชนิด ได้แก่ SVM, Logistic 
Regression และ Multi-layer Perceptron ในการจ าแนกประเภทข้อความเข้าข่ายหมิ่นประมาท 
และเปรียบเทียบประสิทธิภาพของการจ าแนกข้อความ ซึ่งตัวแปรเสริมของการเรียนรู้ของเครื่องทั้ง 3 
ชนิดเท่ากับค่าเริ่มต้นที่ Scikit-learn ได้ตั้งเอาไว้ ข้อความที่ใช้ในการทดลองจะถูกแบ่งเป็นข้อความ
ส าหรับสอนและข้อความส าหรับทดสอบด้วยวิธี k-fold cross validation โดยก าหนดให้ k มีค่า
เท่ากับ 10 
 คุณลักษณะจากคลังค าศัพท์ศาลฎีกา 8 รูปแบบ (term) และคุณลักษณะโครงสร้างต้นไม้
ไวยากรณ์  8 รูปแบบ (dep) คือ คุณลักษณะที่ผู้วิจัยได้ออกแบบ ซึ่งในการทดลองจะใช้สอง
คุณ ลักษณะนี้ ด้ วยกัน เสมอ (term+dep) และทดลองสับ เปลี่ ยนกับ  n-grams (gram) เพ่ื อ
เปรียบเทียบประสิทธิภาพของคุณลักษณะ โดยที่คุณลักษณะ n-grams จะถูกลดขนาดด้วย SVD ทีละ 
1,000 และแถวบนสุดของตารางแสดงถึงการใช้คุณลักษณะ n-grams โดยไม่มีการลดจ านวนของ
คุณลักษณะ  
 

4.3.1 การทดลอง term+dep 

ตารางที่ 4.4 แสดงถึงการทดลองโดยใช้คุณลักษณะจากคลังค าศัพท์ศาลฎีกา (term) 
และคุณลักษณะโครงสร้างต้นไม้ไวยากรณ์ (dep) ในการจ าแนกข้อความเข้าข่ายหมิ่นประมาทด้วย
การเรียนรู้ของเครื่องทั้ง 3 ชนิด ซึ่งจะเห็นได้ว่า Multi-layer Perceptron มีประสิทธิภาพดีที่สุดเมื่อ
เทียบกับ SVM และ Logistic Regression นอกจากนี้  SVM มีค่าความเที่ยงมากกว่า Logistic 
Regression ในขณะที่ Logistic Regression มีค่าเรียกคืนมากกว่า SVM เมื่อยังไม่ใช้ขั้นตอนวิธี 
SMOT ในการเพ่ิมจ านวนข้อความเข้าข่ายหมิ่นประมาท แต่เมื่อเพ่ิมจ านวนข้อความแล้ว Logistic 
Regression และ SVM มีประสิทธิภาพเท่ากัน 
 
ตารางที่ 4.4 ผลการทดลองใช้คุณลักษณะ term+dep 

 
SVM Logistic Regression Multi-layer Perceptron 

 
ACC PRE REC F1 ACC PRE REC F1 ACC PRE REC F1 

No SMOT 0.78 0.59 0.11 0.19 0.78 0.55 0.16 0.25 0.79 0.65 0.18 0.28 
SMOT 0.62 0.63 0.64 0.63 0.62 0.63 0.64 0.63 0.67 0.65 0.74 0.69 
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4.3.2 การทดลองเปรียบเทียบ term+dep+word1-gram และ word1-gram 

ตารางที่ 4.5 แสดงถึงการทดลองโดยใช้คุณลักษณะจากคลังค าศัพท์ศาลฎีกา (term) 
คุณลักษณะโครงสร้างต้นไม้ไวยากรณ์ (dep) และ 1-gram ระดับค า (w1gram) เปรียบเทียบกับการ
ใช้คุณลักษณะ 1-gram ระดับค า (w1gram) อย่างเดียว ในการจ าแนกข้อความเข้าข่ายหมิ่นประมาท
ด้วยการเรียนรู้ของเครื่องทั้ง 3 ชนิด  

จากการทดลองจะเห็นได้ว่าคุณลักษณะจากคลังค าศัพท์ศาลฎีกา และคุณลักษณะ
โครงสร้างต้นไม้ไวยากรณ์ ท าให้ค่าเรียกคืนเพ่ิมขึ้นเมื่อเทียบกับการใช้  1-gram ระดับค าเพียงอย่าง
เดียว นอกจากนี้จ านวนของคุณลักษณะ 1-gram ระดับค ามีผลต่อค่าความเที่ยงและค่าเรียกคืน โดยที่
การลดลงของจ านวนคุณลักษณะ 1-gram ระดับค าจะท าให้ค่าความเที่ยงเพ่ิมขึ้น แต่ค่าเรียกคืนลดลง
เมื่อไม่ใช้ SMOT แต่เมื่อใช้ SMOT ค่าความเที่ยงและค่าเรียกคืนลดลงเรื่อยๆตามจ านวนของ 1-gram 
ระดับค า  

การทดลองโดยไม่ใช้ SMOT SVM สามารถจ าแนกข้อความได้ดีที่สุดเมื่อไม่ลดจ านวน
ของคุณลักษณะ 1-gram ระดับค า F1 เท่ากับ 0.41 แต่เมื่อคุณลักษณะ 1-gram ระดับค ามีจ านวน
ลดลง Multi-layer perceptron สามารถจ าแนกข้อความได้ดีกว่า F1 เท่ากับ 0.29 ในขณะที่ 
Logistic Regression มีค่าความเที่ยงมากท่ีสุด 

การทดลองโดยใช้ SMOT Multi-layer perceptron มีความสามารถในการจ าแนกได้
ดีที่สุดเมื่อลด และไม่ลดจ านวนของคุณลักษณะ 1-gram ระดับค า 
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ตารางที่ 4.5 ผลการทดลองใช้คุณลักษณะ term+dep+word1-gram และ word1-gram 

 n-gram 
feature 

dimension 

SVM Logistic Regression Multi-layer Perceptron 

 
term+dep+w1gram w1gram term+dep+w1gram w1gram term+dep+w1gram w1gram 

 
ACC PRE REC F1 ACC PRE REC F1 ACC PRE REC F1 ACC PRE REC F1 ACC PRE REC F1 ACC PRE REC F1 

No
 S

M
OT

 

3143 0.76 0.46 0.37 0.41 0.75 0.43 0.31 0.36 0.79 0.58 0.28 0.38 0.79 0.59 0.26 0.36 0.76 0.43 0.28 0.34 0.74 0.36 0.24 0.29 

3000 0.74 0.41 0.36 0.38 0.75 0.44 0.33 0.38 0.79 0.58 0.28 0.38 0.79 0.59 0.26 0.36 0.76 0.42 0.29 0.34 0.75 0.39 0.29 0.33 

2000 0.75 0.44 0.37 0.40 0.75 0.45 0.37 0.41 0.79 0.58 0.29 0.39 0.78 0.58 0.27 0.37 0.76 0.44 0.29 0.35 0.74 0.40 0.27 0.32 

1000 0.74 0.43 0.36 0.39 0.73 0.40 0.34 0.37 0.79 0.58 0.31 0.40 0.79 0.59 0.28 0.38 0.74 0.41 0.33 0.37 0.74 0.41 0.32 0.36 

500 0.76 0.46 0.33 0.38 0.76 0.48 0.34 0.40 0.79 0.55 0.29 0.38 0.78 0.58 0.29 0.39 0.75 0.42 0.33 0.37 0.75 0.44 0.31 0.36 

50 0.78 0.59 0.14 0.23 0.77 0.36 0.02 0.04 0.79 0.62 0.16 0.25 0.77 0.15 0.01 0.02 0.74 0.36 0.24 0.29 0.73 0.33 0.20 0.25 

SM
OT

 

3143 0.91 0.86 0.99 0.92 0.91 0.87 0.98 0.92 0.89 0.86 0.95 0.90 0.90 0.87 0.94 0.90 0.92 0.87 0.99 0.93 0.91 0.86 0.99 0.92 

3000 0.87 0.81 0.98 0.89 0.85 0.78 0.98 0.87 0.87 0.83 0.92 0.87 0.85 0.82 0.90 0.86 0.88 0.81 0.98 0.89 0.84 0.77 0.98 0.86 

2000 0.87 0.80 0.98 0.88 0.83 0.76 0.97 0.85 0.86 0.81 0.93 0.87 0.82 0.79 0.88 0.83 0.87 0.81 0.98 0.89 0.84 0.77 0.98 0.86 

1000 0.84 0.78 0.95 0.86 0.80 0.74 0.94 0.83 0.80 0.76 0.88 0.82 0.76 0.73 0.85 0.79 0.87 0.81 0.98 0.89 0.84 0.77 0.98 0.86 

500 0.78 0.75 0.84 0.79 0.75 0.72 0.81 0.76 0.76 0.74 0.81 0.77 0.73 0.71 0.78 0.74 0.89 0.83 0.98 0.90 0.86 0.80 0.98 0.88 

50 0.65 0.66 0.62 0.64 0.60 0.62 0.57 0.59 0.64 0.66 0.61 0.63 0.59 0.60 0.55 0.57 0.88 0.84 0.95 0.89 0.86 0.81 0.93 0.87 

  
4.3.3 การทดลองเปรียบเทียบ term+dep+word2-gram และ word2-gram 

ตารางที่ 4.6 แสดงถึงการทดลองโดยใช้คุณลักษณะจากคลังค าศัพท์ศาลฎีกา (term) 
คุณลักษณะโครงสร้างต้นไม้ไวยากรณ์ (dep) และ 2-gram ระดับค า (w2gram) เปรียบเทียบกับการ
ใช้คุณลักษณะ 2-gram ระดับค า (w2gram) อย่างเดียว ในการจ าแนกข้อความเข้าข่ายหมิ่นประมาท
ด้วยการเรียนรู้ของเครื่องทั้ง 3 ชนิด  

จากการทดลองจะเห็นได้ว่าคุณลักษณะจากคลังค าศัพท์ศาลฎีกา และคุณลักษณะ
โครงสร้างต้นไม้ไวยากรณ์ ท าให้ค่าเรียกคืน และค่าความเที่ยงเพ่ิมขึ้นเมื่อเทียบกับการใช้ 2-gram 
ระดับค าเพียงอย่างเดียว นอกจากนี้เมื่อใช้ SMOT จ านวนของคุณลักษณะ 2-gram ระดับค าระหว่าง 
4,000 ถึง 1,000 ท าให้การเรียนรู้ของเครื่องทั้ง 3 ชนิด มีประสิทธิภาพในการจ าแนกข้อความที่ดี ดังนี้ 
1) ที่จ านวน 4,000 Multi-layer perceptron จ าแนกข้อความได้ดีด้วย F1 เท่ากับ 0.33 2) ที่จ านวน 
2,000 ถึง 1,000 Logistic Regression จ าแนกข้อความได้ดีด้วย F1 เท่ากับ 0.31 3) ที่จ านวน 1,000 
SVM จ าแนกข้อความได้ดีด้วย F1 เท่ากับ 0.35 นอกจากนี้เมื่อใช้ SMOT ค่าความเที่ยง และค่าเรียก
คืนจะลดลงเมือ่ขนาดของมิต ิ2-gram ระดับค าลดลง 

การทดลองโดยไม่ใช้ SMOT SVM สามารถจ าแนกข้อความได้ดีที่สุดเมื่อไม่มีการลด
จ านวนคุณลักษณะ 2-gram ระดับค าด้วย F1 เท่ากับ 0.26 ในขณะที่ Logistic Regression มีค่า
ความ เที่ ย งสู งที่ สุ ด  เมื่ อ จ าน วน ของ 2-gram ระดั บ ค าล ดลง Multi-layer Perceptron มี
ความสามารถในการจ าแนกข้อความดีที่สุด 
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การทดลองโดยใช้ SMOT Logistic Regression สามารถจ าแนกข้อความได้ดีที่สุด
เมื่อไม่มีการลดจ านวนคุณลักษณะ 2-gram ระดับค า เมื่อจ านวนคุณลักษณะ 2-gram ระดับค ามี
จ านวนลดลง Multi-layer Perceptron สามารถจ าแนกข้อความได้ดีที่สุด 

 
ตารางที่ 4.6 ผลการทดลองใช้คุณลักษณะ term+dep+word2-gram และ word2-gram 

 
n-gram  
feature  

dimension 

SVM Logistic Regression Multi-layer Perceptron 

 

term+dep+w2gram w2gram term+dep+w2gram w2gram term+dep+w2gram w2gram 

 
ACC PRE REC F1 ACC PRE REC F1 ACC PRE REC F1 ACC PRE REC F1 ACC PRE REC F1 ACC PRE REC F1 

No
 S

M
OT

 

13952 0.79 0.59 0.17 0.26 0.78 0.55 0.09 0.15 0.80 0.71 0.15 0.25 0.78 0.52 0.03 0.06 0.78 0.50 0.15 0.23 0.78 0.62 0.07 0.13 

13000 0.79 0.57 0.21 0.31 0.78 0.47 0.10 0.16 0.80 0.69 0.14 0.23 0.78 0.47 0.04 0.07 0.75 0.42 0.22 0.29 0.77 0.43 0.11 0.18 

12000 0.78 0.52 0.24 0.33 0.77 0.41 0.16 0.23 0.80 0.66 0.18 0.28 0.78 0.55 0.06 0.11 0.70 0.31 0.33 0.32 0.76 0.37 0.20 0.26 

11000 0.76 0.43 0.27 0.33 0.76 0.41 0.19 0.26 0.79 0.63 0.20 0.30 0.78 0.59 0.07 0.13 0.70 0.33 0.34 0.33 0.73 0.31 0.22 0.26 

10000 0.76 0.44 0.24 0.31 0.76 0.41 0.19 0.26 0.79 0.61 0.20 0.30 0.78 0.61 0.07 0.13 0.72 0.35 0.30 0.32 0.75 0.36 0.18 0.24 

9000 0.77 0.47 0.22 0.30 0.77 0.44 0.19 0.27 0.79 0.61 0.17 0.27 0.78 0.56 0.07 0.12 0.73 0.34 0.24 0.28 0.75 0.37 0.17 0.23 

8000 0.77 0.49 0.20 0.28 0.77 0.42 0.16 0.23 0.79 0.60 0.16 0.25 0.78 0.56 0.07 0.12 0.75 0.39 0.21 0.27 0.76 0.41 0.16 0.23 

7000 0.78 0.50 0.20 0.29 0.77 0.45 0.18 0.26 0.79 0.61 0.16 0.25 0.78 0.61 0.07 0.13 0.75 0.39 0.21 0.27 0.76 0.39 0.15 0.22 

6000 0.77 0.47 0.20 0.28 0.77 0.47 0.20 0.28 0.79 0.59 0.14 0.23 0.78 0.62 0.07 0.13 0.74 0.35 0.20 0.25 0.76 0.39 0.18 0.25 

5000 0.76 0.46 0.23 0.31 0.76 0.44 0.20 0.28 0.79 0.61 0.18 0.28 0.79 0.66 0.09 0.16 0.74 0.37 0.26 0.31 0.74 0.37 0.22 0.28 

4000 0.76 0.48 0.24 0.32 0.76 0.47 0.23 0.31 0.79 0.61 0.20 0.30 0.78 0.60 0.10 0.17 0.75 0.40 0.28 0.33 0.75 0.41 0.24 0.30 

3000 0.76 0.46 0.25 0.32 0.75 0.40 0.20 0.27 0.79 0.58 0.20 0.30 0.78 0.59 0.11 0.19 0.73 0.35 0.25 0.29 0.72 0.34 0.23 0.27 

2000 0.76 0.47 0.27 0.34 0.75 0.39 0.19 0.26 0.79 0.61 0.21 0.31 0.78 0.49 0.10 0.17 0.71 0.31 0.23 0.26 0.73 0.33 0.23 0.27 

1000 0.77 0.51 0.27 0.35 0.76 0.46 0.18 0.26 0.78 0.56 0.21 0.31 0.77 0.52 0.10 0.17 0.71 0.33 0.26 0.29 0.71 0.32 0.23 0.27 

500 0.76 0.45 0.19 0.27 0.75 0.33 0.06 0.10 0.78 0.53 0.19 0.28 0.77 0.48 0.04 0.07 0.72 0.31 0.26 0.28 0.72 0.29 0.19 0.23 

50 0.78 0.59 0.12 0.20 0.78 0.25 0.01 0.02 0.78 0.56 0.16 0.25 0.78 0.10 0.00 0.00 0.79 0.62 0.20 0.30 0.78 0.31 0.02 0.04 

SM
OT

 

13952 0.85 0.78 0.98 0.87 0.74 0.67 0.98 0.80 0.88 0.83 0.98 0.90 0.89 0.87 0.93 0.90 0.84 0.77 0.99 0.87 0.78 0.70 0.99 0.82 

13000 0.83 0.76 0.99 0.86 0.70 0.63 0.99 0.77 0.86 0.79 0.98 0.87 0.78 0.70 0.98 0.82 0.83 0.75 0.99 0.85 0.75 0.67 0.99 0.80 

12000 0.77 0.69 0.99 0.81 0.70 0.63 0.99 0.77 0.82 0.75 0.97 0.85 0.78 0.70 0.98 0.82 0.76 0.67 0.99 0.80 0.74 0.66 0.99 0.79 

11000 0.78 0.70 0.99 0.82 0.70 0.63 0.99 0.77 0.82 0.75 0.97 0.85 0.77 0.69 0.98 0.81 0.79 0.71 0.99 0.83 0.73 0.65 0.99 0.78 

10000 0.81 0.73 0.98 0.84 0.73 0.66 0.98 0.79 0.83 0.78 0.93 0.85 0.79 0.71 0.98 0.82 0.81 0.73 0.99 0.84 0.76 0.69 0.97 0.81 

9000 0.83 0.76 0.98 0.86 0.77 0.69 0.99 0.81 0.84 0.80 0.91 0.85 0.81 0.75 0.93 0.83 0.84 0.77 0.97 0.86 0.80 0.75 0.93 0.83 

8000 0.84 0.78 0.95 0.86 0.79 0.71 0.99 0.83 0.84 0.81 0.89 0.85 0.84 0.82 0.87 0.84 0.83 0.77 0.96 0.85 0.81 0.76 0.92 0.83 

7000 0.86 0.81 0.94 0.87 0.81 0.75 0.95 0.84 0.84 0.82 0.88 0.85 0.84 0.83 0.85 0.84 0.85 0.80 0.95 0.87 0.83 0.78 0.91 0.84 

6000 0.83 0.78 0.92 0.84 0.81 0.74 0.95 0.83 0.82 0.79 0.87 0.83 0.82 0.82 0.82 0.82 0.85 0.80 0.93 0.86 0.82 0.79 0.89 0.84 

5000 0.81 0.77 0.90 0.83 0.78 0.71 0.93 0.81 0.80 0.77 0.84 0.80 0.79 0.80 0.79 0.79 0.83 0.78 0.92 0.84 0.81 0.78 0.86 0.82 

4000 0.80 0.77 0.88 0.82 0.78 0.75 0.86 0.80 0.78 0.76 0.82 0.79 0.78 0.79 0.76 0.77 0.84 0.79 0.93 0.85 0.80 0.78 0.85 0.81 

3000 0.78 0.75 0.85 0.80 0.77 0.76 0.78 0.77 0.76 0.75 0.79 0.77 0.74 0.76 0.70 0.73 0.84 0.79 0.93 0.85 0.79 0.78 0.82 0.80 

2000 0.75 0.72 0.82 0.77 0.73 0.75 0.71 0.73 0.73 0.72 0.76 0.74 0.71 0.75 0.63 0.68 0.83 0.78 0.93 0.85 0.76 0.77 0.75 0.76 

1000 0.70 0.70 0.73 0.71 0.67 0.70 0.58 0.63 0.69 0.69 0.69 0.69 0.65 0.70 0.53 0.60 0.83 0.78 0.93 0.85 0.79 0.73 0.92 0.81 

500 0.69 0.69 0.71 0.70 0.60 0.63 0.50 0.56 0.67 0.68 0.68 0.68 0.59 0.63 0.45 0.53 0.85 0.80 0.93 0.86 0.82 0.76 0.93 0.84 

50 0.64 0.66 0.61 0.63 0.56 0.60 0.40 0.48 0.64 0.66 0.62 0.64 0.57 0.62 0.39 0.48 0.78 0.76 0.82 0.79 0.62 0.64 0.55 0.59 
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4.3.4 การทดลองเปรียบเทียบ term+dep+word3-gram และ word3-gram 

ตารางที่ 4.7 แสดงถึงการทดลองโดยใช้คุณลักษณะจากคลังค าศัพท์ศาลฎีกา (term) 
คุณลักษณะโครงสร้างต้นไม้ไวยากรณ์ (dep) และ 3-gram ระดับค า (w3gram) เปรียบเทียบกับการ
ใช้คุณลักษณะ 3-gram ระดับค า (w3gram) อย่างเดียว ในการจ าแนกข้อความเข้าข่ายหมิ่นประมาท
ด้วยการเรียนรู้ของเครื่องทั้ง 3 ชนิด 

จากการทดลองจะเห็นได้ว่าคุณลักษณะจากคลังค าศัพท์ศาลฎีกา และคุณลักษณะ
โครงสร้างต้นไม้ไวยากรณ์ ท าให้ค่าเรียกคืน และค่าความเที่ยงเพ่ิมขึ้นเมื่อเทียบกับการใช้  3-gram 
ระดับค าเพียงอย่างเดียว นอกจากนี้เมื่อใช้ SMOT จ านวนของคุณลักษณะ 3-gram ระดับค าเท่ากับ 
14,000 ท าให้การเรียนรู้ของเครื่องทั้ง 2 ชนิด มีประสิทธิภาพในการจ าแนกข้อความที่ดี ดังนี้ 1) 
Logistic Regression จ าแนกข้อความได้ดีด้วย F1 เท่ากับ 0.30 2) SVM จ าแนกข้อความได้ดีด้วย F1 
เท่ากับ 0.38 นอกจากนี้เมื่อใช้ SMOT ค่าความเทียง และค่าเรียกคืนจะลดลงเมื่อ ขนาดของ 3-gram 
ระดับค าลดลง 

การทดลองโดยไม่ใช้ SMOT Multi-layer Perceptron มีความสามารถในการจ าแนก
ข้อความได้ดีที่สุดเมื่อไม่มีการลดขนาดคุณลักษณะ 3-gram ระดับค าด้วย F1 เท่ากับ 0.37 ในขณะที่ 
Logistic Regression มีค่าความเที่ยงสูงที่สุด เมื่อจ านวนของ 3-gram ระดับค าลดลง Multi-layer 
Perceptron มีความสามารถในการจ าแนกข้อความดีที่สุด 

การทดลองโดยใช้ SMOT Logistic Regression ที่ใช้ร่วมกับคุณลักษณะ 3-gram 
สามารถจ าแนกข้อความได้ดีที่สุดด้วย F1 เท่ากับ 0.89 แต่ SVM มีค่าเรียกคืนสูงที่สุด เมื่อจ านวนของ
คุณลักษณะ 3-gram มีจ านวนลดลง Multi-layer Perceptron ที่ใช้ทั้ง 3 คุณลักษณะสามารถ
จ าแนกข้อความได้ดีที่สุดด้วย F1 เท่ากับ 0.70 

 
ตารางที่ 4.7 ผลการทดลองใช้คุณลักษณะ term+dep+word3-gram และ word3-gram 

 n-gram 
feature 

dimension 

SVM Logistic Regression Multi-layer Perceptron 

 
term+dep+w3gram w3gram term+dep+w3gram w3gram term+dep+w3gram w3gram 

 
ACC PRE REC F1 ACC PRE REC F1 ACC PRE REC F1 ACC PRE REC F1 ACC PRE REC F1 ACC PRE REC F1 

No
 S

M
OT

 

17920 0.79 0.65 0.15 0.24 0.78 0.00 0.00 0.00 0.79 0.67 0.10 0.17 0.78 0.00 0.00 0.00 0.74 0.41 0.34 0.37 0.78 0.20 0.01 0.02 

17000 0.78 0.51 0.11 0.18 0.78 0.35 0.02 0.04 0.79 0.72 0.09 0.16 0.78 0.00 0.00 0.00 0.73 0.34 0.25 0.29 0.78 0.27 0.02 0.04 

16000 0.79 0.58 0.16 0.25 0.78 0.39 0.04 0.07 0.79 0.65 0.09 0.16 0.78 0.00 0.00 0.00 0.71 0.30 0.28 0.29 0.77 0.40 0.06 0.10 

15000 0.77 0.49 0.25 0.33 0.77 0.31 0.05 0.09 0.78 0.57 0.14 0.22 0.78 0.10 0.00 0.00 0.74 0.38 0.27 0.32 0.76 0.37 0.09 0.14 

14000 0.77 0.50 0.31 0.38 0.76 0.33 0.08 0.13 0.79 0.62 0.20 0.30 0.78 0.10 0.01 0.02 0.71 0.36 0.33 0.34 0.75 0.35 0.11 0.17 
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ตารางที่ 4.7 ผลการทดลองใช้คุณลักษณะ term+dep+word3-gram และ word3-gram (ต่อ) 

 n-gram 
feature 

dimension 

SVM Logistic Regression Multi-layer Perceptron 

 
term+dep+w3gram w3gram term+dep+w3gram w3gram term+dep+w3gram w3gram 

 
ACC PRE REC F1 ACC PRE REC F1 ACC PRE REC F1 ACC PRE REC F1 ACC PRE REC F1 ACC PRE REC F1 

 

13000 0.77 0.48 0.26 0.34 0.76 0.37 0.07 0.12 0.79 0.62 0.19 0.29 0.78 0.20 0.01 0.02 0.74 0.39 0.32 0.35 0.75 0.35 0.11 0.17 

12000 0.77 0.45 0.17 0.25 0.76 0.38 0.07 0.12 0.79 0.62 0.15 0.24 0.78 0.20 0.01 0.02 0.76 0.45 0.21 0.29 0.75 0.32 0.09 0.14 

11000 0.77 0.43 0.13 0.20 0.76 0.37 0.06 0.10 0.78 0.55 0.10 0.17 0.78 0.20 0.01 0.02 0.76 0.42 0.16 0.23 0.76 0.38 0.09 0.15 

10000 0.77 0.48 0.10 0.17 0.77 0.40 0.06 0.10 0.79 0.60 0.10 0.17 0.78 0.20 0.01 0.02 0.77 0.43 0.15 0.22 0.76 0.37 0.08 0.13 

9000 0.77 0.51 0.10 0.17 0.77 0.44 0.06 0.11 0.79 0.61 0.10 0.17 0.78 0.10 0.00 0.00 0.77 0.44 0.14 0.21 0.77 0.43 0.09 0.15 

8000 0.77 0.46 0.11 0.18 0.77 0.46 0.06 0.11 0.78 0.55 0.10 0.17 0.78 0.10 0.01 0.02 0.76 0.42 0.16 0.23 0.76 0.40 0.08 0.13 

7000 0.78 0.53 0.12 0.20 0.78 0.51 0.08 0.14 0.79 0.58 0.12 0.20 0.78 0.10 0.01 0.02 0.77 0.49 0.16 0.24 0.77 0.47 0.10 0.16 

6000 0.78 0.56 0.13 0.21 0.77 0.47 0.07 0.12 0.79 0.58 0.11 0.18 0.78 0.20 0.01 0.02 0.77 0.47 0.16 0.24 0.77 0.39 0.09 0.15 

5000 0.78 0.60 0.14 0.23 0.77 0.49 0.09 0.15 0.79 0.63 0.14 0.23 0.78 0.35 0.02 0.04 0.78 0.54 0.21 0.30 0.77 0.46 0.11 0.18 

4000 0.78 0.55 0.16 0.25 0.77 0.37 0.07 0.12 0.79 0.65 0.15 0.24 0.78 0.30 0.01 0.02 0.78 0.53 0.22 0.31 0.77 0.38 0.09 0.15 

3000 0.78 0.62 0.15 0.24 0.77 0.27 0.06 0.10 0.79 0.65 0.14 0.23 0.78 0.35 0.01 0.02 0.78 0.58 0.20 0.30 0.77 0.32 0.09 0.14 

2000 0.78 0.66 0.14 0.23 0.77 0.30 0.06 0.10 0.79 0.63 0.13 0.22 0.78 0.22 0.01 0.02 0.78 0.59 0.21 0.31 0.77 0.39 0.07 0.12 

1000 0.78 0.60 0.12 0.20 0.78 0.24 0.03 0.05 0.78 0.54 0.14 0.22 0.78 0.14 0.01 0.02 0.78 0.58 0.19 0.29 0.77 0.32 0.03 0.05 

500 0.78 0.51 0.12 0.19 0.78 0.10 0.00 0.00 0.78 0.55 0.16 0.25 0.78 0.00 0.00 0.00 0.78 0.59 0.23 0.33 0.77 0.00 0.00 0.00 

50 0.79 0.59 0.12 0.20 0.78 0.00 0.00 0.00 0.78 0.55 0.16 0.25 0.78 0.00 0.00 0.00 0.79 0.67 0.17 0.27 0.78 0.00 0.00 0.00 

SM
OT

 

17920 0.83 0.75 0.99 0.85 0.54 0.52 1.00 0.68 0.87 0.80 0.98 0.88 0.86 0.84 0.94 0.89 0.74 0.66 0.99 0.79 0.65 0.60 0.99 0.75 

17000 0.74 0.67 0.98 0.80 0.56 0.53 1.00 0.69 0.81 0.76 0.93 0.84 0.86 0.83 0.93 0.88 0.78 0.71 0.98 0.82 0.82 0.79 0.95 0.86 

16000 0.73 0.66 0.98 0.79 0.57 0.54 1.00 0.70 0.81 0.77 0.90 0.83 0.72 0.69 0.93 0.79 0.77 0.70 0.98 0.82 0.62 0.57 0.99 0.72 

15000 0.70 0.63 0.98 0.77 0.57 0.54 1.00 0.70 0.79 0.75 0.89 0.81 0.62 0.57 0.99 0.72 0.76 0.69 0.97 0.81 0.62 0.57 0.99 0.72 

14000 0.69 0.63 0.97 0.76 0.57 0.54 1.00 0.70 0.78 0.74 0.88 0.80 0.61 0.56 0.99 0.72 0.74 0.67 0.97 0.79 0.61 0.56 0.99 0.72 

13000 0.74 0.68 0.93 0.79 0.58 0.54 0.99 0.70 0.78 0.74 0.87 0.80 0.62 0.58 0.95 0.72 0.78 0.72 0.94 0.82 0.62 0.57 0.99 0.72 

12000 0.79 0.75 0.89 0.81 0.63 0.60 0.94 0.73 0.78 0.76 0.84 0.80 0.80 0.83 0.79 0.81 0.82 0.79 0.89 0.84 0.80 0.81 0.81 0.81 

11000 0.81 0.79 0.85 0.82 0.82 0.88 0.75 0.81 0.79 0.78 0.82 0.80 0.82 0.89 0.72 0.80 0.84 0.82 0.88 0.85 0.82 0.86 0.77 0.81 

10000 0.81 0.81 0.82 0.81 0.81 0.89 0.71 0.79 0.79 0.80 0.79 0.79 0.80 0.91 0.68 0.78 0.83 0.82 0.85 0.83 0.82 0.87 0.75 0.81 

9000 0.81 0.81 0.82 0.81 0.81 0.90 0.70 0.79 0.80 0.81 0.78 0.79 0.80 0.92 0.67 0.78 0.84 0.84 0.85 0.84 0.82 0.87 0.75 0.81 

8000 0.81 0.82 0.81 0.81 0.80 0.90 0.68 0.77 0.79 0.81 0.78 0.79 0.79 0.92 0.64 0.75 0.85 0.84 0.86 0.85 0.82 0.87 0.74 0.80 

7000 0.80 0.81 0.79 0.80 0.78 0.91 0.62 0.74 0.79 0.80 0.77 0.78 0.77 0.92 0.59 0.72 0.84 0.84 0.84 0.84 0.79 0.87 0.68 0.76 

6000 0.77 0.80 0.72 0.76 0.74 0.90 0.55 0.68 0.75 0.78 0.71 0.74 0.74 0.92 0.52 0.66 0.81 0.82 0.79 0.80 0.75 0.86 0.59 0.70 

5000 0.76 0.80 0.71 0.75 0.72 0.89 0.50 0.64 0.73 0.75 0.71 0.73 0.71 0.91 0.48 0.63 0.79 0.82 0.75 0.78 0.72 0.86 0.54 0.66 

4000 0.74 0.77 0.70 0.73 0.69 0.88 0.44 0.59 0.73 0.75 0.71 0.73 0.68 0.88 0.43 0.58 0.78 0.79 0.76 0.77 0.69 0.86 0.47 0.61 

3000 0.71 0.74 0.66 0.70 0.66 0.87 0.38 0.53 0.70 0.72 0.68 0.70 0.65 0.87 0.37 0.52 0.76 0.78 0.73 0.75 0.67 0.86 0.41 0.56 

 2000 0.69 0.72 0.66 0.69 0.63 0.86 0.30 0.44 0.68 0.70 0.65 0.67 0.62 0.86 0.29 0.43 0.75 0.76 0.73 0.74 0.63 0.86 0.32 0.47 

 1000 0.66 0.68 0.62 0.65 0.54 0.70 0.13 0.22 0.65 0.67 0.63 0.65 0.54 0.70 0.13 0.22 0.72 0.73 0.71 0.72 0.53 0.62 0.38 0.47 

 500 0.64 0.65 0.61 0.63 0.50 0.51 0.87 0.64 0.63 0.64 0.62 0.63 0.50 0.50 0.87 0.64 0.72 0.72 0.72 0.72 0.52 0.55 0.70 0.62 

 50 0.64 0.65 0.61 0.63 0.49 0.50 0.88 0.64 0.63 0.65 0.61 0.63 0.50 0.50 0.97 0.66 0.70 0.71 0.70 0.70 0.51 0.52 0.71 0.60 
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 4.3.5 การทดลองเปรียบเทียบ term+dep+char2-gram และ char2-gram 

ตารางที่ 4.8 แสดงถึงการทดลองโดยใช้คุณลักษณะจากคลังค าศัพท์ศาลฎีกา (term) 
คุณลักษณะโครงสร้างต้นไม้ไวยากรณ์ (dep) และ 2-gram ระดับตัวอักษร (c2gram) เปรียบเทียบกับ
การใช้คุณลักษณะ 2-gram ระดับตัวอักษร (c2gram) อย่างเดียว ในการจ าแนกข้อความเข้าข่ายหมิ่น
ประมาทด้วยการเรียนรู้ของเครื่องทั้ง 3 ชนิด 

จากการทดลองจะเห็นได้ว่าคุณลักษณะจากคลังค าศัพท์ศาลฎีกา และคุณลักษณะ
โครงสร้างต้นไม้ไวยากรณ์ ท าให้ค่าเรียกคืน และค่าความเที่ยงเพ่ิมขึ้นเมื่อเทียบกับการใช้  2-gram 
ระดับตัวอักษรเพียงอย่างเดียว นอกจากนี้ เมื่อใช้ SMOT เมื่อจ านวนของคุณลักษณะ 2-gram ระดับ
ตัวอักษรระหว่าง 1,000 ถึง 500 ท าให้การเรียนรู้ของเครื่องทั้ง 3 ชนิด มีประสิทธิภาพในการจ าแนก
ข้อความดีที่สุด ดังนี้ 1) ที่จ านวน 1,000 และ 500 Logistic Regression จ าแนกข้อความได้ดีด้วย F1 
เท่ากับ 0.44 2) ที่จ านวน 1,000 SVM จ าแนกข้อความได้ดีด้วย F1 เท่ากับ 0.41 3) ที่จ านวน 1,000 
Multi-layer Perceptron จ าแนกข้อความได้ดีด้วย F1 เท่ากับ 0.42 นอกจากนี้เมื่อใช้ SMOT ค่า
ความเทีย่ง และค่าเรียกคืนจะลดลงเมื่อ ขนาดของ 2-gram ระดับตัวอักษรลดลง 

การทดลองโดยไม่ใช้ SMOT Logistic Regression สามารถจ าแนกข้อความได้ดีที่สุด
เมื่อไม่มีการลดขนาดคุณลักษณะ 2-gram ระดับตัวอักษรด้วย F1 เท่ากับ 0.43 แต่ SVM มีค่าเรียกคืน
สูงที่สุด เมื่อจ านวนของคุณลักษณะ 2-gram ระดับค าลดลง Multi-layer Perceptron สามารถ
จ าแนกข้อความได้ดีที่สุดด้วย F1 เท่ากับ 0.37 ในขณะที่ SVM ที่ใช้ร่วมกับคุณลักษณะ 2-gram ระดับ
ค ามีค่าความเท่ียงมากที่สุด 

การทดลองโดยใช้ SMOT Multi-layer Perceptron ที่ใช้ร่วมกับคุณลักษณะ 2-gram 
ระดับตัวอักษรมีความสามารถในการจ าแนกข้อความได้ดีที่สุดเมื่อไม่มีการลดจ านวนของคุณลักษณะ 
2-gram ระดับค าด้วย F1 เท่ากับ 0.91 แต่เมื่อจ านวนของคุณลักษณะ 2-gram ระดับค าลดลง Multi-
layer Perceptron ที่ใช้คุณลักษณะทั้ง 3 ชนิดสามารถจ าแนกข้อความได้ดีที่สุดด้วย F1 เท่ากับ 0.91 

 
ตารางที่ 4.8 ผลการทดลองใช้คุณลักษณะ term+dep+char2-gram และ char2-gram 

 n-gram 
feature 

dimension 

SVM Logistic Regression Multi-layer Perceptron 

 
term+dep+c2gram c2gram term+dep+c2gram c2gram term+dep+c2gram c2gram 

 
ACC PRE REC F1 ACC PRE REC F1 ACC PRE REC F1 ACC PRE REC F1 ACC PRE REC F1 ACC PRE REC F1 

No
 S

M
OT

 

1566 0.72 0.39 0.39 0.39 0.71 0.39 0.38 0.38 0.76 0.50 0.37 0.43 0.76 0.49 0.35 0.41 0.76 0.49 0.32 0.39 0.74 0.40 0.27 0.32 

1000 0.72 0.41 0.42 0.41 0.72 0.42 0.39 0.40 0.76 0.51 0.38 0.44 0.76 0.49 0.34 0.40 0.76 0.49 0.36 0.42 0.75 0.45 0.30 0.36 

500 0.72 0.39 0.40 0.39 0.72 0.39 0.37 0.38 0.77 0.52 0.38 0.44 0.76 0.50 0.36 0.42 0.77 0.50 0.35 0.41 0.76 0.48 0.33 0.39 

50 0.79 0.59 0.21 0.31 0.79 0.66 0.13 0.22 0.80 0.60 0.23 0.33 0.78 0.57 0.11 0.18 0.76 0.44 0.32 0.37 0.73 0.36 0.27 0.31 
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ตารางที่ 4.8  ผลการทดลองใช้คุณลักษณะ term+dep+char2-gram และ char2-gram (ต่อ) 

 n-gram 
feature 

dimension 

SVM Logistic Regression Multi-layer Perceptron 

 
term+dep+c2gram c2gram term+dep+c2gram c2gram term+dep+c2gram c2gram 

 
ACC PRE REC F1 ACC PRE REC F1 ACC PRE REC F1 ACC PRE REC F1 ACC PRE REC F1 ACC PRE REC F1 

SM
OT

 

1566 0.88 0.82 0.98 0.89 0.88 0.82 0.98 0.89 0.87 0.83 0.95 0.89 0.87 0.83 0.95 0.89 0.89 0.84 0.98 0.90 0.90 0.85 0.98 0.91 

1000 0.88 0.82 0.98 0.89 0.88 0.82 0.97 0.89 0.87 0.82 0.95 0.88 0.87 0.82 0.94 0.88 0.90 0.85 0.98 0.91 0.89 0.84 0.97 0.90 

500 0.84 0.80 0.94 0.86 0.84 0.79 0.92 0.85 0.83 0.80 0.89 0.84 0.83 0.80 0.89 0.84 0.91 0.86 0.98 0.92 0.91 0.86 0.98 0.92 

50 0.70 0.71 0.68 0.69 0.67 0.68 0.65 0.66 0.68 0.69 0.66 0.67 0.65 0.66 0.63 0.64 0.90 0.85 0.97 0.91 0.89 0.83 0.97 0.89 

 
4.3.6 การทดลองเปรียบเทียบ term+dep+char3-gram และ char3-gram 

ตารางที่ 4.9 แสดงถึงการทดลองโดยใช้คุณลักษณะจากคลังค าศัพท์ศาลฎีกา (term) 
คุณลักษณะโครงสร้างต้นไม้ไวยากรณ์ (dep) และ 3-gram ระดับตัวอักษร (c3gram) เปรียบเทียบกับ
การใช้คุณลักษณะ 3-gram ระดับตัวอักษร (c3gram) อย่างเดียว ในการจ าแนกข้อความเข้าข่ายหมิ่น
ประมาทด้วยการเรียนรู้ของเครื่องทั้ง 3 ชนิด 

จากการทดลองจะเห็นได้ว่าคุณลักษณะจากคลังค าศัพท์ศาลฎีกา และคุณลักษณะ
โครงสร้างต้นไม้ไวยากรณ์ ท าให้ค่าเรียกคืน และค่าความเที่ยงเพ่ิมขึ้นเมื่อเทียบกับการใช้ 3-gram 
ระดับตัวอักษรเพียงอย่างเดียว นอกจากนี้ เมื่อใช้ SMOT เมื่อจ านวนของคุณลักษณะ 3-gram ระดับ
ตัวอักษรระหว่าง 3,000 ถึง 1,000 ท าให้การเรียนรู้ของเครื่องทั้ง 3 ชนิด มีประสิทธิภาพในการ
จ าแนกข้อความดีที่สุด ดังนี้ 1) ที่จ านวน 3,000 Logistic Regression และ SVM จ าแนกข้อความได้
ดีด้วย F1 เท่ากับ 0.45 และ 0.41 ตามล าดับ 2) ที่จ านวน 1,000 Multi-layer Perceptron จ าแนก
ข้อความได้ดีด้วย F1 เท่ากับ 0.42 นอกจากนี้เมื่อใช้ SMOT ค่าความเที่ยง และค่าเรียกคืนจะลดลง
เมื่อ ขนาดของมิต ิ3-gram ระดับตัวอักษรลดลง 

การทดลองโดยไม่ใช้ SMOT Logistic Regression สามารถจ าแนกข้อความได้ดีที่สุด
เมื่อจ านวนของคุณลักษณะ 3-gram ระดับตัวอักษรไม่ลดลงด้วย F1 เท่ากับ 0.43 ในขณะที่ SVM มี
ค่าเรียกคืนสูงที่สุด แต่เมื่อจ านวนของคุณลักษณะ 3-gram ระดับค ามีจ านวนลดลง Multi-layer 
Perceptron มีความสามารถในการจ าแนกข้อความได้ดีที่สุดด้วย F1 เท่ากับ 0.32 ในขณะที่ SVM มี
ความเที่ยงสูงที่สุด 

การทดลองโดยใช้ SMOT Multi-layer Perceptron สามารถจ าแนกข้อความได้ดี
ที่สุดเมื่อขนาดของคุณลักษณะ 3-gram ไม่ลดลง และเมื่อจ านวนคุณลักษณะน้อยที่สุดด้วย F1 เท่ากับ 
0.92 และ 0.89 ตามล าดับ 
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ตารางที่ 4.9 ผลการทดลองใช้คุณลักษณะ term+dep+char3-gram และ char3-gram 

 n-gram 
feature 

dimension 

SVM Logistic Regression Multi-layer Perceptron 

 
term+dep+c3gram c3gram term+dep+c3gram c3gram term+dep+c3gram c3gram 

 
ACC PRE REC F1 ACC PRE REC F1 ACC PRE REC F1 ACC PRE REC F1 ACC PRE REC F1 ACC PRE REC F1 

No
 S

M
OT

 

5143 0.75 0.46 0.38 0.42 0.73 0.43 0.35 0.39 0.78 0.58 0.34 0.43 0.77 0.56 0.30 0.39 0.75 0.41 0.27 0.33 0.73 0.33 0.24 0.28 

5000 0.74 0.43 0.37 0.40 0.73 0.42 0.36 0.39 0.78 0.58 0.34 0.43 0.77 0.56 0.31 0.40 0.75 0.41 0.28 0.33 0.73 0.33 0.22 0.26 

4000 0.73 0.43 0.37 0.40 0.73 0.41 0.34 0.37 0.78 0.57 0.34 0.43 0.77 0.56 0.32 0.41 0.76 0.46 0.31 0.37 0.73 0.34 0.22 0.27 

3000 0.74 0.45 0.38 0.41 0.73 0.43 0.34 0.38 0.78 0.59 0.36 0.45 0.77 0.55 0.31 0.40 0.76 0.45 0.29 0.35 0.74 0.39 0.25 0.30 

2000 0.73 0.42 0.37 0.39 0.73 0.42 0.38 0.40 0.78 0.56 0.36 0.44 0.77 0.56 0.33 0.42 0.77 0.49 0.33 0.39 0.75 0.41 0.29 0.34 

1000 0.73 0.42 0.37 0.39 0.74 0.44 0.38 0.41 0.78 0.55 0.34 0.42 0.77 0.56 0.33 0.42 0.76 0.49 0.37 0.42 0.76 0.49 0.35 0.41 

500 0.76 0.48 0.34 0.40 0.75 0.44 0.29 0.35 0.79 0.58 0.33 0.42 0.77 0.57 0.26 0.36 0.77 0.50 0.31 0.38 0.76 0.46 0.27 0.34 

 50 0.80 0.61 0.19 0.29 0.78 0.54 0.05 0.09 0.79 0.55 0.18 0.27 0.78 0.52 0.03 0.06 0.73 0.38 0.27 0.32 0.73 0.35 0.21 0.26 

SM
OT

 

5143 0.90 0.85 0.98 0.91 0.90 0.85 0.98 0.91 0.89 0.85 0.96 0.90 0.89 0.85 0.96 0.90 0.91 0.86 0.98 0.92 0.90 0.85 0.98 0.91 

5000 0.90 0.84 0.99 0.91 0.90 0.84 0.98 0.90 0.89 0.85 0.96 0.90 0.88 0.84 0.95 0.89 0.91 0.86 0.98 0.92 0.90 0.84 0.98 0.90 

4000 0.90 0.84 0.99 0.91 0.89 0.84 0.98 0.90 0.88 0.84 0.96 0.90 0.88 0.84 0.95 0.89 0.91 0.86 0.98 0.92 0.90 0.85 0.98 0.91 

3000 0.89 0.83 0.99 0.90 0.89 0.83 0.98 0.90 0.88 0.83 0.96 0.89 0.87 0.83 0.95 0.89 0.90 0.85 0.99 0.91 0.90 0.84 0.98 0.90 

2000 0.89 0.83 0.98 0.90 0.88 0.82 0.98 0.89 0.87 0.83 0.95 0.89 0.87 0.82 0.94 0.88 0.90 0.85 0.99 0.91 0.89 0.84 0.98 0.90 

1000 0.85 0.79 0.96 0.87 0.85 0.79 0.96 0.87 0.81 0.78 0.87 0.82 0.80 0.77 0.87 0.82 0.90 0.85 0.99 0.91 0.90 0.85 0.98 0.91 

500 0.79 0.76 0.85 0.80 0.77 0.74 0.84 0.79 0.77 0.75 0.82 0.78 0.76 0.73 0.82 0.77 0.90 0.85 0.98 0.91 0.90 0.85 0.98 0.91 

50 0.68 0.70 0.64 0.67 0.62 0.64 0.58 0.61 0.65 0.67 0.62 0.64 0.60 0.62 0.57 0.59 0.88 0.83 0.96 0.89 0.87 0.82 0.95 0.88 

 
 4.3.7 การทดลองเปรียบเทียบ term+dep+char4-gram และ char4-gram 

ตารางที่ 4.10 แสดงถึงการทดลองโดยใช้คุณลักษณะจากคลังค าศัพท์ศาลฎีกา (term) 
คุณลักษณะโครงสร้างต้นไม้ไวยากรณ์ (dep) และ 4-gram ระดับตัวอักษร (c4gram) เปรียบเทียบกับ
การใช้คุณลักษณะ 4-gram ระดับตัวอักษร (c4gram) อย่างเดียว ในการจ าแนกข้อความเข้าข่ายหมิ่น
ประมาทด้วยการเรียนรู้ของเครื่องทั้ง 3 ชนิด 

จากการทดลองจะเห็นได้ว่าคุณลักษณะจากคลังค าศัพท์ศาลฎีกา และคุณลักษณะ
โครงสร้างต้นไม้ไวยากรณ์ ท าให้ค่าเรียกคืน และค่าความเที่ยงเพ่ิมขึ้นเมื่อเทียบกับการใช้  4-gram 
ระดับตัวอักษรเพียงอย่างเดียว นอกจากนี้ เมื่อใช้ SMOT เมื่อจ านวนของคุณลักษณะ 4-gram ระดับ
ตัวอักษรที่จ านวนเท่ากับ 5,793 4,000 และ 1,000 ท าให้ SVM สามารถจ าแนกข้อความได้ดีที่สุด
ด้วย F1 เท่ากับ 0.43 ที่จ านวน 5,000 2,000 และ 1,000 Logistic Regression สามารถจ าแนก
ข้อความได้ดีที่สุดด้วย F1 เท่ากับ 0.42 และที่จ านวน 1 ,000 Multi-layer Perceptron สามารถ
จ าแนกข้อความได้ดีที่สุดด้วย F1 เท่ากับ 0.39 

การทดลองโดยไม่ใช้ SMOT SVM มีความสามารถในการจ าแนกดีที่สุดเมื่อไม่มีการลด
จ านวนคุณลักษณะ 4-gram ในขณะที่ Logistic Regression มีค่าความเที่ยงมากที่สุด แต่เมื่อจ านวน
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คุณลักษณะ 4-gram มีจ านวนลดลง Multi-layer Perceptron มีความสามารถในการจ าแนกดีที่สุด
ด้วย F1 เท่ากับ 0.29 ในขณะที่ SVM มีค่าความเท่ียงมากที่สุด 

การทดลองโดยใช้ SMOT Multi-layer Perceptron สามารถจ าแนกข้อความได้ดี
ที่สุดเมื่อขนาดของคุณลักษณะ 4-gram ไม่ลดลง และเมื่อจ านวนคุณลักษณะน้อยที่สุดด้วย F1 เท่ากับ 
0.92 และ 0.88 ตามล าดับ 
 
ตารางที่ 4.10 ผลการทดลองใช้คุณลักษณะ term+dep+char4-gram และ char4-gram 

 n-gram 
feature 

dimension 

SVM Logistic Regression Multi-layer Perceptron 

 
term+dep+c4gram c4gram term+dep+c4gram c4gram term+dep+c4gram c4gram 

 
ACC PRE REC F1 ACC PRE REC F1 ACC PRE REC F1 ACC PRE REC F1 ACC PRE REC F1 ACC PRE REC F1 

No
 S

M
OT

 

5793 0.76 0.49 0.39 0.43 0.74 0.43 0.32 0.37 0.79 0.57 0.30 0.39 0.78 0.58 0.25 0.35 0.75 0.43 0.31 0.36 0.73 0.35 0.27 0.30 

5000 0.75 0.45 0.40 0.42 0.73 0.38 0.31 0.34 0.79 0.58 0.33 0.42 0.78 0.55 0.26 0.35 0.74 0.40 0.31 0.35 0.71 0.33 0.28 0.30 

4000 0.76 0.47 0.40 0.43 0.75 0.43 0.31 0.36 0.79 0.59 0.32 0.41 0.78 0.57 0.25 0.35 0.76 0.43 0.30 0.35 0.74 0.40 0.30 0.34 

3000 0.76 0.47 0.38 0.42 0.74 0.39 0.29 0.33 0.78 0.58 0.32 0.41 0.78 0.56 0.23 0.33 0.75 0.42 0.29 0.34 0.73 0.34 0.28 0.31 

2000 0.76 0.48 0.38 0.42 0.75 0.43 0.32 0.37 0.79 0.59 0.33 0.42 0.78 0.56 0.26 0.36 0.74 0.39 0.29 0.33 0.73 0.36 0.30 0.33 

1000 0.77 0.50 0.38 0.43 0.75 0.45 0.31 0.37 0.79 0.58 0.33 0.42 0.78 0.56 0.26 0.36 0.74 0.42 0.36 0.39 0.71 0.37 0.33 0.35 

500 0.78 0.54 0.34 0.42 0.76 0.48 0.26 0.34 0.79 0.60 0.31 0.41 0.78 0.63 0.23 0.34 0.75 0.43 0.31 0.36 0.73 0.38 0.32 0.35 

 50 0.79 0.62 0.13 0.21 0.78 0.20 0.01 0.02 0.78 0.61 0.14 0.23 0.78 0.10 0.00 0.00 0.75 0.44 0.22 0.29 0.75 0.41 0.14 0.21 

SM
OT

 

5793 0.91 0.85 0.99 0.91 0.90 0.84 0.98 0.90 0.89 0.85 0.96 0.90 0.89 0.85 0.96 0.90 0.91 0.86 0.99 0.92 0.90 0.85 0.98 0.91 

5000 0.87 0.80 0.98 0.88 0.84 0.78 0.95 0.86 0.86 0.81 0.93 0.87 0.83 0.79 0.91 0.85 0.87 0.81 0.99 0.89 0.84 0.77 0.97 0.86 

4000 0.88 0.82 0.97 0.89 0.84 0.78 0.96 0.86 0.86 0.82 0.93 0.87 0.81 0.78 0.88 0.83 0.88 0.82 0.99 0.90 0.84 0.77 0.97 0.86 

3000 0.87 0.81 0.98 0.89 0.82 0.75 0.97 0.85 0.84 0.80 0.92 0.86 0.79 0.76 0.87 0.81 0.88 0.82 0.99 0.90 0.85 0.78 0.97 0.86 

2000 0.84 0.80 0.93 0.86 0.79 0.73 0.90 0.81 0.82 0.79 0.87 0.83 0.76 0.74 0.82 0.78 0.88 0.82 0.98 0.89 0.84 0.79 0.95 0.86 

1000 0.77 0.74 0.84 0.79 0.73 0.71 0.78 0.74 0.75 0.74 0.79 0.76 0.71 0.71 0.73 0.72 0.89 0.83 0.98 0.90 0.86 0.80 0.96 0.87 

500 0.76 0.74 0.82 0.78 0.73 0.71 0.77 0.74 0.73 0.72 0.77 0.74 0.70 0.70 0.71 0.70 0.89 0.84 0.98 0.90 0.87 0.82 0.96 0.88 

50 0.66 0.68 0.62 0.65 0.59 0.60 0.54 0.57 0.65 0.67 0.61 0.64 0.58 0.60 0.49 0.54 0.87 0.82 0.96 0.88 0.84 0.80 0.90 0.85 

 
 4.3.8 การทดลองเปรียบเทียบ term+dep+all-gram และ all-gram 

ตารางที่ 4.11 แสดงถึงการทดลองโดยใช้คุณลักษณะจากคลังค าศัพท์ศาลฎีกา (term) 
คุณลักษณะโครงสร้างต้นไม้ไวยากรณ์  (dep) และ all-gram (allgram) ประกอบด้วย n-grams 
ทั้งหมด คือ 1-gram 2-gram 3-gram ระดับค า และ 2-gram 3-gram 4-gram ระดับตัวอักษร 
เปรียบเทียบกับการใช้คุณลักษณะ all-gram (allgram) อย่างเดียว ในการจ าแนกข้อความเข้าข่าย
หมิ่นประมาทด้วยการเรียนรู้ของเครื่องทั้ง 3 ชนิด 

จากการทดลองจะเห็นได้ว่าคุณลักษณะจากคลังค าศัพท์ศาลฎีกา และคุณลักษณะ
โครงสร้างต้นไม้ไวยากรณ์ ท าให้ค่าเรียกคืน และค่าความเที่ยงเพ่ิมขึ้นเมื่อเทียบกับการใช้ all-gram 
เพียงอย่างเดียว นอกจากนี้ เมื่อใช้ SMOT เมื่อจ านวนของคุณลักษณะ all-gram ที่จ านวนเท่ากับ 
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43,000 ท าให้ SVM สามารถจ าแนกข้อความได้ดีที่สุดด้วย F1 เท่ากับ 0.43 ที่จ านวน 47 ,000 
46,000 44,000 42,000 และ 41,000 Logistic Regression สามารถจ าแนกข้อความได้ดีที่สุดด้วย 
F1 เท่ากับ 0.43 และที่จ านวน 13,000 Multi-layer Perceptron สามารถจ าแนกข้อความได้ดีที่สุด
ด้วย F1 เท่ากับ 0.35 

การทดลองโดยไม่ใช้ SMOT Logistic Regression มีความสามารถในการจ าแนกดี
ที่สุดเมื่อไม่มีการลดจ านวนคุณลักษณะ all-gram ด้วย F1 เท่ากับ 0.42 ในขณะที่ SVM มีค่าเรียกคืน
มากที่ สุ ด  แต่ เมื่ อจ านวนคุณลักษณะ all-gram มีจ านวนลดลง Multi-layer Perceptron มี
ความสามารถในการจ าแนกดีทีสุ่ดด้วย F1 เท่ากับ 0.27 ในขณะที่ SVM มีค่าความเที่ยงมากท่ีสุด 

การทดลองโดยใช้ SMOT Multi-layer Perceptron สามารถจ าแนกข้อความได้ดี
ที่สุดเมื่อขนาดของคุณลักษณะ all-gram ไม่ลดลง และเมื่อจ านวนคุณลักษณะน้อยที่สุดด้วย  F1 
เท่ากับ 0.95 และ 0.88 ตามล าดับ 

 
ตารางที่ 4.11 การทดลองเปรียบเทียบ term+dep+all-gram และ all-gram 

 
n-gram 
feature 

dimension 

SVM Logistic Regression Multi-layer Perceptron 

 
term+dep+allgram allgram term+dep+allgram allgram term+dep+allgram allgram 

 
ACC PRE REC F1 ACC PRE REC F1 ACC PRE REC F1 ACC PRE REC F1 ACC PRE REC F1 ACC PRE REC F1 

No
 S

M
OT

 

47517 0.77 0.52 0.33 0.40 0.76 0.50 0.31 0.38 0.79 0.63 0.31 0.42 0.79 0.63 0.29 0.40 0.75 0.41 0.14 0.21 0.75 0.39 0.14 0.21 

47000 0.77 0.53 0.33 0.41 0.76 0.49 0.30 0.37 0.79 0.64 0.32 0.43 0.79 0.64 0.29 0.40 0.76 0.41 0.16 0.23 0.75 0.40 0.14 0.21 

46000 0.77 0.53 0.34 0.41 0.76 0.49 0.30 0.37 0.79 0.64 0.32 0.43 0.79 0.64 0.29 0.40 0.77 0.46 0.16 0.24 0.75 0.37 0.13 0.19 

45000 0.77 0.52 0.33 0.40 0.76 0.50 0.30 0.38 0.79 0.65 0.31 0.42 0.79 0.64 0.29 0.40 0.77 0.48 0.17 0.25 0.75 0.38 0.13 0.19 

44000 0.77 0.52 0.33 0.40 0.77 0.52 0.32 0.40 0.79 0.64 0.32 0.43 0.79 0.64 0.30 0.41 0.77 0.50 0.17 0.25 0.76 0.42 0.15 0.22 

43000 0.77 0.55 0.35 0.43 0.76 0.52 0.32 0.40 0.79 0.64 0.31 0.42 0.79 0.64 0.29 0.40 0.77 0.48 0.17 0.25 0.75 0.38 0.14 0.20 

42000 0.77 0.53 0.34 0.41 0.76 0.51 0.30 0.38 0.80 0.65 0.32 0.43 0.79 0.63 0.29 0.40 0.77 0.49 0.17 0.25 0.75 0.37 0.12 0.18 

41000 0.77 0.53 0.33 0.41 0.76 0.53 0.31 0.39 0.80 0.66 0.32 0.43 0.79 0.64 0.29 0.40 0.77 0.51 0.17 0.26 0.75 0.34 0.10 0.15 

40000 0.78 0.58 0.31 0.40 0.78 0.58 0.28 0.38 0.80 0.66 0.27 0.38 0.80 0.67 0.24 0.35 0.77 0.50 0.13 0.21 0.77 0.46 0.12 0.19 

39000 0.78 0.58 0.31 0.40 0.78 0.59 0.28 0.38 0.80 0.66 0.27 0.38 0.79 0.67 0.24 0.35 0.77 0.47 0.13 0.20 0.77 0.44 0.11 0.18 

38000 0.78 0.58 0.33 0.42 0.78 0.59 0.28 0.38 0.80 0.66 0.27 0.38 0.80 0.68 0.24 0.35 0.78 0.51 0.15 0.23 0.76 0.43 0.10 0.16 

37000 0.78 0.57 0.32 0.41 0.79 0.61 0.29 0.39 0.80 0.67 0.29 0.40 0.80 0.69 0.24 0.36 0.77 0.51 0.15 0.23 0.76 0.39 0.09 0.15 

36000 0.78 0.56 0.31 0.40 0.79 0.59 0.27 0.37 0.80 0.66 0.28 0.39 0.80 0.71 0.24 0.36 0.77 0.50 0.16 0.24 0.77 0.43 0.12 0.19 

35000 0.79 0.60 0.22 0.32 0.79 0.60 0.18 0.28 0.80 0.69 0.21 0.32 0.79 0.64 0.12 0.20 0.78 0.61 0.11 0.19 0.78 0.54 0.08 0.14 

34000 0.79 0.59 0.23 0.33 0.79 0.56 0.20 0.29 0.80 0.69 0.21 0.32 0.79 0.64 0.12 0.20 0.78 0.59 0.13 0.21 0.78 0.54 0.06 0.11 

33000 0.79 0.57 0.23 0.33 0.79 0.60 0.21 0.31 0.80 0.69 0.20 0.31 0.79 0.63 0.12 0.20 0.79 0.67 0.13 0.22 0.78 0.44 0.04 0.07 

32000 0.79 0.59 0.14 0.23 0.78 0.57 0.10 0.17 0.79 0.68 0.12 0.20 0.78 0.34 0.03 0.06 0.78 0.54 0.08 0.14 0.78 0.37 0.02 0.04 

31000 0.79 0.62 0.12 0.20 0.78 0.47 0.04 0.07 0.80 0.69 0.10 0.17 0.78 0.40 0.01 0.02 0.77 0.49 0.14 0.22 0.78 0.41 0.03 0.06 
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ตารางที่ 4.11 การทดลองเปรียบเทียบ term+dep+all-gram และ all-gram  (ต่อ) 

 
n-gram 
feature 

dimension 

SVM Logistic Regression Multi-layer Perceptron 

 
term+dep+allgram allgram term+dep+allgram allgram term+dep+allgram allgram 

 
ACC PRE REC F1 ACC PRE REC F1 ACC PRE REC F1 ACC PRE REC F1 ACC PRE REC F1 ACC PRE REC F1 

 

30000 0.79 0.66 0.14 0.23 0.78 0.53 0.04 0.07 0.80 0.77 0.11 0.19 0.78 0.50 0.02 0.04 0.78 0.51 0.14 0.22 0.78 0.52 0.04 0.07 

29000 0.79 0.60 0.18 0.28 0.78 0.59 0.06 0.11 0.80 0.77 0.12 0.21 0.79 0.50 0.02 0.04 0.76 0.38 0.19 0.25 0.78 0.49 0.05 0.09 

28000 0.79 0.59 0.16 0.25 0.78 0.61 0.05 0.09 0.80 0.77 0.12 0.21 0.79 0.50 0.02 0.04 0.77 0.46 0.14 0.21 0.78 0.52 0.05 0.09 

27000 0.79 0.60 0.13 0.21 0.78 0.60 0.05 0.09 0.80 0.77 0.11 0.19 0.79 0.50 0.02 0.04 0.77 0.51 0.16 0.24 0.78 0.53 0.04 0.07 

26000 0.79 0.61 0.13 0.21 0.79 0.63 0.05 0.09 0.80 0.77 0.11 0.19 0.79 0.50 0.02 0.04 0.78 0.53 0.13 0.21 0.78 0.40 0.03 0.06 

25000 0.79 0.61 0.13 0.21 0.78 0.61 0.05 0.09 0.80 0.77 0.11 0.19 0.79 0.50 0.02 0.04 0.78 0.56 0.12 0.20 0.78 0.46 0.03 0.06 

24000 0.79 0.63 0.12 0.20 0.78 0.62 0.06 0.11 0.80 0.68 0.11 0.19 0.78 0.45 0.02 0.04 0.77 0.48 0.16 0.24 0.78 0.36 0.03 0.06 

23000 0.79 0.59 0.11 0.19 0.78 0.52 0.05 0.09 0.79 0.65 0.11 0.19 0.79 0.50 0.02 0.04 0.76 0.47 0.17 0.25 0.78 0.47 0.03 0.06 

22000 0.79 0.64 0.13 0.22 0.78 0.61 0.06 0.11 0.80 0.65 0.12 0.20 0.78 0.45 0.02 0.04 0.76 0.44 0.20 0.28 0.78 0.35 0.03 0.06 

21000 0.79 0.62 0.13 0.21 0.78 0.52 0.05 0.09 0.79 0.60 0.11 0.19 0.78 0.43 0.02 0.04 0.77 0.46 0.21 0.29 0.78 0.27 0.03 0.05 

20000 0.79 0.58 0.14 0.23 0.78 0.54 0.05 0.09 0.80 0.72 0.13 0.22 0.78 0.35 0.01 0.02 0.76 0.45 0.22 0.30 0.78 0.36 0.03 0.06 

19000 0.78 0.53 0.14 0.22 0.78 0.46 0.05 0.09 0.79 0.66 0.12 0.20 0.78 0.27 0.01 0.02 0.75 0.41 0.23 0.29 0.78 0.30 0.03 0.05 

18000 0.79 0.67 0.15 0.25 0.78 0.00 0.00 0.00 0.79 0.70 0.10 0.18 0.78 0.00 0.00 0.00 0.72 0.40 0.28 0.33 0.78 0.30 0.01 0.02 

17000 0.78 0.51 0.11 0.18 0.78 0.35 0.02 0.04 0.79 0.72 0.09 0.16 0.78 0.00 0.00 0.00 0.73 0.33 0.24 0.28 0.78 0.35 0.03 0.06 

16000 0.79 0.58 0.16 0.25 0.78 0.39 0.04 0.07 0.79 0.65 0.09 0.16 0.78 0.00 0.00 0.00 0.70 0.33 0.32 0.32 0.77 0.36 0.06 0.10 

15000 0.77 0.49 0.25 0.33 0.77 0.31 0.05 0.09 0.78 0.57 0.14 0.22 0.78 0.10 0.00 0.00 0.73 0.35 0.27 0.30 0.76 0.37 0.09 0.14 

14000 0.77 0.50 0.31 0.38 0.76 0.33 0.08 0.13 0.79 0.62 0.20 0.30 0.78 0.10 0.01 0.02 0.72 0.36 0.33 0.34 0.75 0.33 0.11 0.17 

13000 0.77 0.48 0.26 0.34 0.76 0.37 0.07 0.12 0.79 0.62 0.19 0.29 0.78 0.20 0.01 0.02 0.74 0.41 0.31 0.35 0.75 0.35 0.11 0.17 

12000 0.77 0.45 0.17 0.25 0.76 0.38 0.07 0.12 0.79 0.62 0.15 0.24 0.78 0.20 0.01 0.02 0.75 0.40 0.24 0.30 0.76 0.39 0.10 0.16 

11000 0.77 0.43 0.13 0.20 0.76 0.37 0.06 0.10 0.78 0.55 0.10 0.17 0.78 0.20 0.01 0.02 0.76 0.42 0.16 0.23 0.76 0.41 0.10 0.16 

10000 0.77 0.48 0.10 0.17 0.77 0.40 0.06 0.10 0.79 0.60 0.10 0.17 0.78 0.20 0.01 0.02 0.76 0.42 0.15 0.22 0.76 0.37 0.07 0.12 

9000 0.77 0.51 0.10 0.17 0.77 0.44 0.06 0.11 0.79 0.61 0.10 0.17 0.78 0.10 0.00 0.00 0.77 0.45 0.14 0.21 0.77 0.39 0.08 0.13 

8000 0.77 0.46 0.11 0.18 0.77 0.46 0.06 0.11 0.78 0.55 0.10 0.17 0.78 0.10 0.01 0.02 0.77 0.47 0.15 0.23 0.76 0.41 0.08 0.13 

7000 0.78 0.53 0.12 0.20 0.78 0.51 0.08 0.14 0.79 0.58 0.12 0.20 0.78 0.10 0.01 0.02 0.78 0.52 0.15 0.23 0.77 0.46 0.09 0.15 

6000 0.78 0.56 0.13 0.21 0.77 0.47 0.07 0.12 0.79 0.58 0.11 0.18 0.78 0.20 0.01 0.02 0.77 0.50 0.17 0.25 0.77 0.38 0.09 0.15 

5000 0.78 0.60 0.14 0.23 0.77 0.49 0.09 0.15 0.79 0.63 0.14 0.23 0.78 0.35 0.02 0.04 0.77 0.52 0.21 0.30 0.76 0.40 0.10 0.16 

4000 0.78 0.55 0.16 0.25 0.77 0.37 0.07 0.12 0.79 0.65 0.15 0.24 0.78 0.30 0.01 0.02 0.78 0.58 0.24 0.34 0.77 0.40 0.10 0.16 

3000 0.78 0.62 0.15 0.24 0.77 0.27 0.06 0.10 0.79 0.65 0.14 0.23 0.78 0.35 0.01 0.02 0.77 0.56 0.20 0.29 0.77 0.34 0.09 0.14 

2000 0.78 0.66 0.14 0.23 0.77 0.30 0.06 0.10 0.79 0.63 0.13 0.22 0.78 0.22 0.01 0.02 0.78 0.57 0.23 0.33 0.77 0.39 0.07 0.12 

1000 0.78 0.53 0.12 0.20 0.77 0.33 0.03 0.06 0.78 0.54 0.15 0.23 0.78 0.13 0.01 0.02 0.74 0.43 0.31 0.36 0.68 0.24 0.20 0.22 

500 0.78 0.53 0.13 0.21 0.78 0.10 0.00 0.00 0.78 0.54 0.16 0.25 0.78 0.00 0.00 0.00 0.73 0.36 0.26 0.30 0.72 0.34 0.22 0.27 

50 0.79 0.60 0.12 0.20 0.78 0.00 0.00 0.00 0.78 0.56 0.16 0.25 0.78 0.00 0.00 0.00 0.79 0.57 0.18 0.27 0.78 0.00 0.00 0.00 

SM
OT

 

47517 0.93 0.89 0.99 0.94 0.93 0.89 0.99 0.94 0.92 0.89 0.97 0.93 0.92 0.89 0.97 0.93 0.95 0.93 0.98 0.95 0.95 0.93 0.98 0.95 

47000 0.93 0.89 0.99 0.94 0.93 0.89 0.99 0.94 0.92 0.89 0.97 0.93 0.92 0.89 0.97 0.93 0.95 0.92 0.98 0.95 0.95 0.93 0.98 0.95 

46000 0.93 0.89 0.99 0.94 0.93 0.89 0.99 0.94 0.92 0.89 0.97 0.93 0.92 0.89 0.97 0.93 0.95 0.93 0.98 0.95 0.95 0.93 0.98 0.95 

45000 0.93 0.89 0.99 0.94 0.93 0.89 0.99 0.94 0.92 0.89 0.97 0.93 0.92 0.89 0.97 0.93 0.95 0.93 0.98 0.95 0.95 0.93 0.98 0.95 

44000 0.93 0.88 0.99 0.93 0.93 0.89 0.99 0.94 0.92 0.89 0.97 0.93 0.92 0.89 0.97 0.93 0.95 0.93 0.98 0.95 0.95 0.93 0.98 0.95 
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ตารางที่ 4.11 การทดลองเปรียบเทียบ term+dep+all-gram และ all-gram (ต่อ) 

 
n-gram 
feature 

dimension 

SVM Logistic Regression Multi-layer Perceptron 

 
term+dep+allgram allgram term+dep+allgram allgram term+dep+allgram allgram 

 
ACC PRE REC F1 ACC PRE REC F1 ACC PRE REC F1 ACC PRE REC F1 ACC PRE REC F1 ACC PRE REC F1 

 

43000 0.93 0.89 0.99 0.94 0.93 0.89 0.99 0.94 0.92 0.89 0.98 0.93 0.92 0.89 0.97 0.93 0.95 0.93 0.98 0.95 0.95 0.92 0.98 0.95 

42000 0.92 0.88 0.99 0.93 0.93 0.89 0.99 0.94 0.93 0.89 0.98 0.93 0.92 0.89 0.97 0.93 0.94 0.91 0.98 0.94 0.94 0.91 0.98 0.94 

41000 0.93 0.89 0.99 0.94 0.93 0.89 0.98 0.93 0.92 0.89 0.98 0.93 0.92 0.90 0.97 0.93 0.94 0.91 0.98 0.94 0.94 0.91 0.98 0.94 

40000 0.94 0.90 0.99 0.94 0.94 0.91 0.99 0.95 0.93 0.90 0.97 0.93 0.93 0.91 0.97 0.94 0.94 0.92 0.98 0.95 0.95 0.92 0.98 0.95 

39000 0.94 0.90 0.99 0.94 0.94 0.91 0.99 0.95 0.93 0.90 0.97 0.93 0.93 0.91 0.97 0.94 0.94 0.92 0.98 0.95 0.95 0.92 0.98 0.95 

38000 0.94 0.90 0.99 0.94 0.94 0.91 0.99 0.95 0.93 0.89 0.97 0.93 0.93 0.91 0.97 0.94 0.95 0.92 0.98 0.95 0.95 0.93 0.98 0.95 

37000 0.93 0.90 0.99 0.94 0.93 0.89 0.99 0.94 0.93 0.90 0.97 0.93 0.93 0.91 0.97 0.94 0.95 0.92 0.98 0.95 0.95 0.92 0.98 0.95 

36000 0.94 0.91 0.99 0.95 0.93 0.89 0.99 0.94 0.93 0.90 0.97 0.93 0.93 0.91 0.97 0.94 0.95 0.92 0.98 0.95 0.94 0.92 0.98 0.95 

35000 0.87 0.80 0.98 0.88 0.93 0.89 0.99 0.94 0.92 0.87 0.98 0.92 0.92 0.91 0.95 0.93 0.95 0.92 0.98 0.95 0.94 0.92 0.98 0.95 

34000 0.86 0.80 0.98 0.88 0.93 0.89 0.99 0.94 0.90 0.85 0.98 0.91 0.90 0.85 0.97 0.91 0.95 0.92 0.98 0.95 0.94 0.91 0.98 0.94 

33000 0.86 0.79 0.99 0.88 0.93 0.89 0.99 0.94 0.89 0.83 0.98 0.90 0.88 0.82 0.97 0.89 0.94 0.91 0.98 0.94 0.94 0.91 0.98 0.94 

32000 0.86 0.80 0.98 0.88 0.93 0.89 0.99 0.94 0.88 0.83 0.97 0.89 0.87 0.81 0.97 0.88 0.94 0.91 0.98 0.94 0.94 0.91 0.98 0.94 

31000 0.84 0.77 0.98 0.86 0.92 0.88 0.99 0.93 0.86 0.80 0.98 0.88 0.76 0.68 0.98 0.80 0.94 0.91 0.98 0.94 0.94 0.91 0.98 0.94 

30000 0.84 0.77 0.98 0.86 0.92 0.88 0.99 0.93 0.86 0.80 0.98 0.88 0.76 0.68 0.98 0.80 0.94 0.91 0.98 0.94 0.94 0.91 0.98 0.94 

29000 0.84 0.76 0.98 0.86 0.92 0.87 0.98 0.92 0.86 0.79 0.98 0.87 0.76 0.68 0.98 0.80 0.93 0.89 0.98 0.93 0.93 0.89 0.98 0.93 

28000 0.84 0.77 0.98 0.86 0.91 0.87 0.99 0.93 0.86 0.80 0.98 0.88 0.77 0.69 0.98 0.81 0.93 0.89 0.98 0.93 0.93 0.88 0.98 0.93 

27000 0.85 0.78 0.98 0.87 0.91 0.86 0.99 0.92 0.87 0.80 0.98 0.88 0.78 0.71 0.98 0.82 0.92 0.87 0.98 0.92 0.92 0.87 0.98 0.92 

26000 0.91 0.86 0.99 0.92 0.70 0.63 0.99 0.77 0.88 0.81 0.98 0.89 0.80 0.72 0.98 0.83 0.91 0.87 0.98 0.92 0.91 0.87 0.98 0.92 

25000 0.91 0.87 0.99 0.93 0.70 0.63 0.99 0.77 0.88 0.81 0.98 0.89 0.80 0.73 0.98 0.84 0.92 0.88 0.98 0.93 0.92 0.87 0.98 0.92 

24000 0.91 0.87 0.99 0.93 0.70 0.63 0.99 0.77 0.89 0.83 0.98 0.90 0.80 0.73 0.98 0.84 0.92 0.88 0.98 0.93 0.92 0.88 0.98 0.93 

23000 0.91 0.87 0.99 0.93 0.69 0.62 0.99 0.76 0.89 0.83 0.98 0.90 0.79 0.71 0.98 0.82 0.93 0.89 0.98 0.93 0.93 0.89 0.98 0.93 

22000 0.92 0.87 0.99 0.93 0.69 0.62 0.99 0.76 0.88 0.83 0.98 0.90 0.79 0.71 0.98 0.82 0.93 0.90 0.98 0.94 0.93 0.90 0.98 0.94 

21000 0.92 0.88 0.99 0.93 0.68 0.62 0.99 0.76 0.88 0.82 0.97 0.89 0.78 0.71 0.98 0.82 0.93 0.89 0.98 0.93 0.93 0.89 0.98 0.93 

20000 0.92 0.87 0.99 0.93 0.67 0.61 0.99 0.75 0.88 0.82 0.98 0.89 0.77 0.70 0.98 0.82 0.93 0.89 0.98 0.93 0.93 0.89 0.98 0.93 

19000 0.86 0.79 0.98 0.87 0.65 0.59 0.99 0.74 0.87 0.81 0.98 0.89 0.75 0.68 0.98 0.80 0.93 0.89 0.98 0.93 0.92 0.88 0.98 0.93 

18000 0.83 0.76 0.99 0.86 0.57 0.54 1.00 0.70 0.87 0.81 0.97 0.88 0.73 0.67 0.97 0.79 0.92 0.88 0.98 0.93 0.92 0.87 0.98 0.92 

17000 0.74 0.67 0.98 0.80 0.56 0.53 1.00 0.69 0.81 0.75 0.94 0.83 0.86 0.84 0.93 0.88 0.92 0.88 0.98 0.93 0.91 0.87 0.98 0.92 

16000 0.71 0.64 0.98 0.77 0.57 0.54 1.00 0.70 0.81 0.76 0.91 0.83 0.72 0.69 0.93 0.79 0.92 0.87 0.98 0.92 0.92 0.87 0.98 0.92 

15000 0.71 0.64 0.98 0.77 0.57 0.54 1.00 0.70 0.80 0.76 0.89 0.82 0.62 0.57 0.99 0.72 0.92 0.87 0.98 0.92 0.91 0.86 0.98 0.92 

14000 0.68 0.62 0.98 0.76 0.57 0.54 1.00 0.70 0.77 0.74 0.87 0.80 0.61 0.56 0.99 0.72 0.91 0.86 0.98 0.92 0.90 0.85 0.98 0.91 

13000 0.74 0.69 0.94 0.80 0.58 0.54 0.99 0.70 0.78 0.74 0.87 0.80 0.62 0.58 0.95 0.72 0.91 0.86 0.98 0.92 0.89 0.84 0.98 0.90 

12000 0.78 0.73 0.89 0.80 0.63 0.60 0.94 0.73 0.78 0.76 0.84 0.80 0.80 0.83 0.79 0.81 0.91 0.86 0.98 0.92 0.89 0.84 0.98 0.90 

11000 0.81 0.79 0.86 0.82 0.82 0.88 0.75 0.81 0.79 0.78 0.82 0.80 0.81 0.89 0.72 0.80 0.91 0.86 0.98 0.92 0.89 0.84 0.98 0.90 

10000 0.81 0.81 0.83 0.82 0.81 0.89 0.71 0.79 0.80 0.80 0.80 0.80 0.81 0.91 0.68 0.78 0.91 0.86 0.98 0.92 0.89 0.84 0.98 0.90 

9000 0.81 0.82 0.82 0.82 0.81 0.90 0.69 0.78 0.80 0.81 0.79 0.80 0.80 0.92 0.67 0.78 0.91 0.86 0.98 0.92 0.90 0.84 0.98 0.90 

8000 0.81 0.82 0.81 0.81 0.80 0.90 0.68 0.77 0.80 0.81 0.78 0.79 0.79 0.92 0.64 0.75 0.91 0.86 0.98 0.92 0.89 0.84 0.98 0.90 

7000 0.80 0.81 0.79 0.80 0.78 0.90 0.62 0.73 0.79 0.80 0.77 0.78 0.77 0.92 0.59 0.72 0.91 0.85 0.99 0.91 0.89 0.84 0.98 0.90 
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ตารางที่ 4.11 การทดลองเปรียบเทียบ term+dep+all-gram และ all-gram  (ต่อ) 

 
n-gram 
feature 

dimension 

SVM Logistic Regression Multi-layer Perceptron 

 
term+dep+allgram allgram term+dep+allgram allgram term+dep+allgram allgram 

 
ACC PRE REC F1 ACC PRE REC F1 ACC PRE REC F1 ACC PRE REC F1 ACC PRE REC F1 ACC PRE REC F1 

 

6000 0.77 0.80 0.73 0.76 0.74 0.90 0.55 0.68 0.76 0.79 0.71 0.75 0.73 0.92 0.52 0.66 0.91 0.86 0.98 0.92 0.90 0.84 0.98 0.90 

5000 0.76 0.79 0.72 0.75 0.72 0.89 0.50 0.64 0.74 0.76 0.70 0.73 0.71 0.90 0.48 0.63 0.90 0.86 0.98 0.92 0.90 0.85 0.98 0.91 

4000 0.75 0.79 0.70 0.74 0.69 0.88 0.44 0.59 0.72 0.74 0.69 0.71 0.68 0.88 0.43 0.58 0.91 0.86 0.98 0.92 0.90 0.85 0.98 0.91 

3000 0.72 0.75 0.67 0.71 0.66 0.87 0.38 0.53 0.70 0.71 0.67 0.69 0.65 0.87 0.37 0.52 0.90 0.85 0.99 0.91 0.90 0.85 0.98 0.91 

2000 0.69 0.71 0.66 0.68 0.63 0.86 0.30 0.44 0.68 0.69 0.65 0.67 0.62 0.86 0.29 0.43 0.90 0.85 0.99 0.91 0.89 0.83 0.98 0.90 

1000 0.67 0.69 0.65 0.67 0.53 0.54 0.41 0.47 0.66 0.67 0.64 0.65 0.51 0.52 0.32 0.40 0.91 0.86 0.98 0.92 0.90 0.85 0.98 0.91 

500 0.66 0.67 0.63 0.65 0.59 0.58 0.65 0.61 0.64 0.65 0.62 0.63 0.57 0.57 0.63 0.60 0.90 0.85 0.98 0.91 0.91 0.86 0.98 0.92 

50 0.64 0.65 0.61 0.63 0.49 0.49 0.54 0.51 0.64 0.65 0.62 0.63 0.49 0.49 0.53 0.51 0.87 0.82 0.96 0.88 0.88 0.83 0.95 0.89 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

บทที่ 5 
สรุปผลการวิจัยและข้อเสนอแนะ 

วิทยานิพนธ์นี้ได้พัฒนาวิธีการส าหรับการจ าแนกประเภทข้อความที่เข้าข่ายหมิ่นประมาทบน
สื่อสังคมออนไลน์ ทดสอบประสิทธิภาพ และเปรียบเทียบวิธีการส าหรับการจ าแนกประเภทข้อความ
เข้าข่ายหมิ่นประมาทบนสื่อสังคมออนไลน์ จากผลการทดลองที่แสดงไว้ในบทที่ 4 สามารถสรุป
ผลการวิจัยและข้อเสนอแนะ ดังนี้ 

 
5.1 สรุปผลการวิจัย 

 ส าหรับวิธีการจ าแนกประเภทข้อความที่เข้าข่ายหมิ่นประมาทบนสื่อสังคมออนไลน์นั้น พบว่า
การทดลองโดยใช้คุณลักษณะคลังค าศัพท์จากศาลฎีกา ที่อ้างอิงจากองค์ประกอบของหลักประมวล
กฎหมายอาญา หมวด 3 ความผิดฐานหมิ่นประมาท ร่วมกับคุณลักษณะโครงสร้างต้นไม้ไวยากรณ์มี
ประสิทธิภาพด้อยกว่า เมื่อเทียบกับการใช้คุณลักษณะ n-grams ระดับค า และตัวอักษร แต่เมื่อใช้
คุณลักษณะทั้งสองร่วมกับ n-grams ท าให้การจ าแนกข้อความมีประสิทธิภาพมากขึ้น เทียบกับการใช้
เพียงคุณลักษณะ n-grams ซึ่งการจ าแนกข้อความด้วยคุณลักษณะคลังค าศัพท์จากศาลฎีกา และ
คุณลักษณะโครงสร้างต้นไม้ไวยากรณ์   Multi-layer Perceptron มีความสามารถในการจ าแนก
ข้อความได้เข้าข่ายหมิ่นประมาทได้ดีที่สุด 
 จ านวนของคุณลักษณะ n-grams มีผลต่อประสิทธิภาพของการจ าแนกข้อความ เมื่อจ านวน
ของคุณลักษณะ n-grams โดย n-gram แต่ละชนิดส าหรับแต่ละการเรียนรู้ของเครื่องจะมีจ านวนที่
เหมาะสมส าหรับการจ าแนกข้อความเข้าข่ายหมิ่นประมาทแตกต่างกัน ในขณะที่ชุดข้อความที่ใช้
ขั้นตอนวิธี SMOT ค่าความเท่ียงและค่าเรียกคืนจะลดลงเมื่อจ านวนของคุณลักษณะ n-grams ลดลง 
 การทดลองการเพ่ิมจ านวนข้อความเข้าข่ายหมิ่นประมาทด้วยขั้นตอนวิธี SMOT พบว่า
จ านวนของข้อมูลมีผลอย่างมากกับการจ าแนกข้อความ ซึ่งแตกต่างกันอย่างเห็นได้ชัดเจนที่ค่าเรียกคืน 
จากการทดลองกับชุดข้อความที่ไม่ใช้ขั้นตอนวิธี SMOT สังเกตได้ว่าข้อความเข้าข่ายหมิ่นประมาท
ขึ้นอยู่กับค าๆเดียวภายในประโยค เนื่องจากผลลัพธ์ของการจ าแนกข้อความโดยใช้ 1-grams นั้นมี
ประสิทธิภาพมากกว่า 2-gram และ 3-gram จากค่า F1 ในขณะที่ความยาวของตัวอักษรไม่มีผลต่อ
การจ าแนกประเภทข้อความมากนัก  

การเรียนรู้ของเครื่องทั้ง 3 ชนิด โดยภาพรวมแล้ว Logistic Regression มีความเที่ยงมาก
ที่ สุด  ในขณะที่  จ านวนคุณลักษณะ n-grams มีจ านวนน้อยลง Multi-layer Perceptron มี
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ประสิทธิภาพดีที่สุดส าหรับข้อมูลที่ไม่ใช้ขั้นตอนวิธี SMOT แต่ส าหรับข้อมูลที่ใช้ขั้นตอนวิธี SMOT 
การเรียนรู้ของเครื่องทั้ง 3 ชนิด ไม่มีความแตกต่างกันเท่าไหร่นัก 
 
5.2 อภิปรายผลการทดลอง 

การตัดค า คือ ขั้นตอนส าคัญก่อนการจ าแนกข้อความ ซึ่งการจ าแนกข้อความโดยใช้
คุณลักษณะคลังค าศัพท์จากศาลฎีกา และโครงสร้างต้นไม้ไวยากรณ์แบบขึ้นต่อกันนั้น ใช้ค าในการ
ตรวจหาคุณลักษณะจากประโยค หากการตัดค าเกิดข้อผิดพลาด จะท าให้การสร้างคุณลักษณะเกิด
ข้อผิดพลาด ส่งผลต่อประสิทธิภาพในการจ าแนกข้อความด้วยเช่นกัน ดังตัวอย่างประโยค “รัฐ|ไทย|
ไม่มี|รัฐบาล|ไหน|ที่|เลวโกง|กิน|ได้|มาก|เท่ากับ|รัฐบาล|นี้|กินรวบ|โกหก|และ|ท า|ฝัน|ใน|อากาศ|ได้|
มาก|ใน|รัฐบาล|ชุด|นี้|แดก|กิน|โกหก|สร้างภาพ|สุด|ๆ” จากตัวอย่างประโยค การตัดค าในประโยคแทน
ด้วยตัวอักษร “|” ซึ่งในค าที่ 7 ค าว่า “เลวโกง” เกิดความผิดพลาดในการตัดค า แทนที่จะถูกเป็น 2 
ค า คือ “เลว” และ “โกง” กลับตัดได้ค าเดียวคือ “เลวโกง” ท าให้การสร้างคุณลักษณะพลาดค าว่า 
“โกง” ไป ส่งผลให้คุณลักษณะที่ใช้ในการจ าแนกข้อความมีความผิดพลาด 

การสร้างโครงสร้างต้นไม้ไวยากรณ์แบบขึ้นต่อกันนั้น เป็นการสร้างโครงสร้างต้นไม้จากค่า
ความน่าจะเป็น ซึ่งหาได้จากขั้นตอนวิธี SVM จากตัวอย่างข้อความ “รัฐ|ไทย|ไม่มี|รัฐบาล|ไหน|ที่|เลว
โกง|กิน|ได้|มาก|เท่ากับ|รัฐบาล|นี้|กินรวบ|โกหก|และ|ท า|ฝัน|ใน|อากาศ|ได้|มาก|ใน|รัฐบาล|ชุด|นี้|แดก|
กิน|โกหก|สร้างภาพ|สุด|ๆ” หากพิจารณาแล้ว ผู้ถูกกระท าจากประโยคนี้คือ “รัฐบาล” ในขณะที่
โครงสร้างต้นไม้ย่อยที่พิจารณาจากค ากริยาแสดงดังรูปที่ 5.1 
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รูปที่ 5.1 โครงสร้างต้นไม้ประโยค 

“รัฐ|ไทย|ไม่มี|รัฐบาล|ไหน|ที|่เลวโกง|กิน|ได|้มาก|เท่ากับ|รัฐบาล|นี้|กินรวบ|โกหก|และ|ท า|ฝัน|ใน|
อากาศ|ได|้มาก|ใน|รัฐบาล|ชุด|นี้|แดก|กิน|โกหก|สร้างภาพ|สุด|ๆ” 

 
 จากรูปที่ 5.1 ประโยคเป็นประโยคเข้าข่ายหมิ่นประมาทแต่ถูกจ าแนกเป็นข้อความไม่เข้าข่าย
หมิ่นประมาท ผู้ถูกกระท า “รัฐบาล” ในประโยคนี้ท าหน้าที่เป็นประธาน สี่เหลี่ยมและหกเหลี่ยมสีแดง
ในรูปแสดงถึงจุดเริ่มต้นของโครงสร้างย่อยที่จะพิจารณา แต่การตรวจหาชื่อเฉพาะตรวจพบเพียงแค่
ค าว่า “ไทย” แต่ไม่พบค าว่า “รัฐ” หรือ “รัฐบาล” ท าให้การตรวจหาโครงสร้างต้นไม้ย่อยไม่พบ
ประธานจึงเกิดข้อผิดพลาดขึ้น นอกจากนี้ค าที่อยู่ในรูปสี่เหลี่ยมคือค ากริยาที่กรรมไม่มีผล โหนดล าดับ
ถัดมากลับไม่พบประธาน “รัฐบาล” หรือ “รัฐ” เลย แสดงให้เห็นถึงการสร้างโครงสร้างต้นไม้ที่
ผิดพลาด ค าที่อยู่ในรูปหกเหลี่ยมคือค ากริยาที่กรรมมีผล แต่ไม่พบกรรมอยู่ในโหนดล าดับถัดมาเลย 
ในขณะทีผู่้ที่อ่านความคิดเห็นเข้าใจความหมายของค ากริยานี้มีความหมายว่ารัฐบาลทุจริต 
 นอกจากนี้ประโยค “เดี๋ยวๆๆๆๆ ถามจริงๆ มึงได้เท่าไหร่วะคดีนี้” เป็นประโยคเข้าข่ายหมิ่น
ประมาท แต่ค าว่า “ได้” ซึ่งเป็นค ากริยาที่กรรมมีผลโดยอาจจะเป็น “ได้เงิน” “ได้สินบน” แต่กลับไม่
มีกรรมปรากฏอยู่ในประโยคเลยนอกจากค าว่า “เท่าไหร่” ท าให้จ าแนกข้อความผิดพลาดเป็น
ข้อความไม่เข้าข่ายหมิ่นประมาท 
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 การใช้ n-grams ท าให้ประสิทธิภาพในการจ าแนกข้อความเพ่ิมมากข้ึน แต่เมื่อจ านวนมิติของ 
n-grams ลดลง จะเห็นได้ชัดว่า ค่าความเที่ยงเพ่ิมมากขึ้น แต่ค่าเรียกคืนลดลง ทั้งนี้การลดจ านวนมิติ
ด้วย SVD เปรียบเสมือนการตัดคอลัมน์ที่ใช้ในการจ าแนกข้อความซึ่งเปรียบได้ว่าเป็นค่ารบกวน 
(Noise) ออกไป สังเกตได้จาก n-grams แต่ละชนิดจะมีจ านวนมิติที่เหมาะสมส าหรับแต่ละข้ันตอนวิธี 
ในจ านวนมิติที่เหมาะสม n-grams สามารถท างานได้มีประสิทธิภาพมากที่สุดอ้างอิงจากค่า F1 แต่เมื่อ
จ านวนคอลัมน์ลดลงเกินจ านวนที่เหมาะสม ท าให้ประสิทธิภาพในการจ าแนกข้อความลดลงเนื่องจาก
การหายไปของคอลัมน์ที่ส าคัญส่งผลให้ค่าเรียกคืนมีจ านวนลดลง ในขณะที่เมื่อจ านวนมิติของ n-
grams ลดลง ค่าความเที่ยงเพ่ิมมากข้ึน บ่งบอกถึงจ านวนแกรม grams ทีใ่ช้ในการจ าแนกมีน้อย และ
ประสิทธิภาพในการจ าแนกข้อความด้วย grams นั้นๆมีประสิทธิภาพดี เนื่องจากค่าเรียกคืนที่น้อย
หมายถึงจ านวนประโยคที่จ าแนกว่าเข้าข่ายหมิ่นประมาทมีน้อยไปด้วย รวมทั้งข้อมูลส่วนใหญ่ขาด
ความหลากหลายในเรื่องค า เช่น ค าว่า “โกง” สามารถพบเห็นได้ในหลายข้อความที่เป็นข้อความเข้า
ข่ายหมิ่นประมาท “หน้ามันก็บอกยี่ห้อแล้วว่าไอ้ขี้โกง” “มันโกงเข้ามาเป็นผบ.” “รัฐบาลโจรชุดนี้โกง
มากที่สุดโกงทุกโครงการ” เป็นต้น ขั้นตอนวิธีจึงอาจจะจ าแนกโดยใช้เพียงแค่ค าว่า “โกง” เช่น หาก
ข้อความทั้งหมดที่ประกอบด้วยค าว่า “โกง” มีจ านวนเท่ากับ 10 ข้อความ และ 7 ใน 10 เป็น
ข้อความเข้าข่ายหมิ่นประมาท การจ าแนกอาจบอกว่าข้อความทั้งหมดนั้นเป็นข้อความเข้าข่ายหมิ่น
ประมาท ท าให้ค่าความเที่ยงมีค่าเท่ากับ 0.7  

การใช้ SMOT เพ่ือแก้ไขปัญหาความไม่สมดุลของข้อความท าให้ประสิทธิภาพเพ่ิมขึ้น โดยที่
ค่าเรียกคืนมีค่าเท่ากับ 1 ในบางการทดลอง เป็นเพราะว่า SMOT เพ่ิมจ านวนข้อความแบบเชิงเส้น 
ในขณะที่ขั้นตอนวิธีที่ใช้ในการทดลอง SVM, Logistic regression และ Multi-layer perceptron 
เป็นการจ าแนกข้อมูลแบบเชิงเส้น ท าให้ประสิทธิภาพในการจ าแนกดีขึ้นมาก ซึ่งหากเปลี่ยนขั้นตอน
วิธีในการจ าแนก SMOT อาจช่วยให้ประสิทธิภาพในการจ าแนกดีขึ้น แต่อาจจะไม่ดีเท่าทั้ง 3 ขั้นตอน
วิธีที่กล่าวมา 

 
5.3 ปัญหาและอุปสรรคในการด าเนินงาน 

 1) ข้อมูลที่ใช้ในการวิจัยนี้เก็บรวบรวมจากเฟซบุ๊กผ่าน GraphAPI การเก็บข้อมูลรอบแรก
สามารถเก็บข้อมูลได้โดยไม่มีอุปสรรค แต่การเก็บข้อมูลรอบที่สองเกิดอุปสรรคระหว่างการเก็บข้อมูล
เนื่องจากเฟซบุ๊กเพ่ิมความระมัดระวังในการเข้าถึงข้อมูลท าให้ผู้วิจัยต้องขออนุญาตเฟซบุ๊กเพ่ือเข้าถึง
ข้อมูล ซึ่งผู้วิจัยไม่ได้รับอนุญาต 
 2) ระยะเวลาในการตอบแบบสอบถามของผู้เชี่ยวชาญในการพิจารณาข้อความเข้าข่ายหมิ่น
ประมาทหรือไม่ และ การพิจารณาประเภทข้อความ มีความล่าช้าเนื่องจากจ านวนข้อความมีมาก 
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5.4 ข้อเสนอแนะ 

 การตัดค าส่งผลอย่างมากต่อการสร้างคุณลักษณะที่ใช้ในการจ าแนกข้อความ นอกจากนี้
ค าศัพท์ในภาษาไทยมีจ านวนมากและมีการสร้างค าศัพท์ ใหม่ทุกวัน อาจท าให้การตัดค าเกิด
ข้อผิดพลาดได้ ผู้วิจัยคิดว่าควรตัดค าให้เป็นค าๆเดียวแล้วจึงน าค าภายในประโยคมาประกอบเป็น
ค าศัพท์ใหม่ด้วยการหาค าที่ยาวที่สุดเมื่อเทียบกับพจนานุกรม เช่น จากประโยค “ต้น|หญ้า|ท า|ไม|ไม่|
ไป|โรง|เรียน” หลังจากน าค าแต่ละค ามารวมกันแล้วจะได้ประโยคที่ตัดค าแล้วดังนี้ “ต้นหญ้า|ท าไม|
ไม|่ไป|โรงเรียน” 
 การสร้างโครงสร้างต้นไม้ไวยากรณ์แบบขึ้นต่อกันในงานวิจัยนี้ ผู้วิจัยเลือกใช้การสร้างด้วย 
SVM ซึ่งยังมีการสร้างโครงสร้างต้นไม้ไวยากรณ์แบบขึ้นต่อด้วยการใช้ไวยากรณ์ภาษา (Context free 
grammar) ซึ่งอาจช่วยให้โครงสร้างต้นไม้ท่ีได้มีความเหมาะสมมากขึ้น 

การทดลองนี้เจาะจงไปที่เรื่องของการเมืองในปัจจุบัน ซึ่งจากคุณลักษณะที่ใช้ ค าศัพท์ที่มี
อาจจะไม่ครอบคลุมหากจะน าไปใช้ในประโยคเรื่องอ่ืนๆ จากคุณลักษณะที่ใช้ในการทดลองใน
องค์ประกอบของการยืนยันข้อเท็จจริง ยังใช้ผู้เชี่ยวชาญในการประเมินว่าข้อความเป็นประโยคชนิดใด 
ได้แก่ ประโยคบอกเล่า ประโยคค าถาม ประโยคปฏิเสธ ประโยคขอร้องหรือชักชวน ประโยคค าสั่ง 
และประโยคอุทาน ซึ่งหากเปลี่ยนจากการให้ผู้เชี่ยวชาญประเมินประโยคเป็นการจ าแนกประโยคจะ
ท าให้การจ าแนกข้อความสะดวก และรวดเร็วยิ่งขึ้น 
 นอกจากนี้ในองค์ประกอบการยืนยันข้อเท็จจริง ตัวอย่างเช่น “มีข่าวลือว่านาย ก. หากินกับ
ต ารวจด้วยการเรียกสินบน” รูปแบบประโยคลักษณะนี้ ศาลได้ตัดสินว่าไม่เป็นการหมิ่นประมาททั้งๆที่
ประโยคเป็นประโยคบอกเล่า กล่าวคือ รูปแบบประโยคเป็นรูปแบบที่ผู้กระท าได้ฟังข่าวสาร หรือได้
ยินจากบุคคลอ่ืนแล้วมาบอกต่อในลักษณะส่งข่าว ศาลจึงตัดสินว่าไม่ เป็นการหมิ่นประมาท 
เพราะฉะนั้นสิ่งที่ต้องเพ่ิมในส่วนองค์ประกอบการยืนยันข้อเท็จจริง คือ ตรวจหารูปแบบประโยคว่า
เป็นประโยคที่ผู้กระท ากล่าวขึ้นมาเอง หรือเป็นข่าวลือ เรื่องเล่าที่ผู้กระท าได้ยินมา ซึ่งอาจช่วยให้การ
จ าแนกข้อความมีประสิทธิภาพมากขึ้น 
 ขั้ น ตอนวิธีที่ ใช้ ในการทดลองนี้ ได้ แก่  SVM, Logistic regression และ Multi-layer 
perceptron โดยที่ Multi-layer perceptron เป็นเพียงรูปแบบหนึ่งของโครงข่ายประสาทเทียม 
เช่นเดียวกันกับ Logistic regression ที่เป็นรูปแบบหนึ่งของการจ าแนกด้วยการถดถอย โครงข่าย
ประสาทเทียมยังมีขั้นตอนวิธีรูปแบบอ่ืนซึ่งอาจจะสามารถจ าแนกข้อความได้มีประสิทธิภาพมากกว่า 
เช่น  Long Short-Term Memory (LSTM) นอกจากนี้  SVM และ Multi-layer perceptron มี
ค่าพารามิเตอร์ซึ่งหากมีการทดสอบปรับเปลี่ยนค่า อาจะช่วยเพ่ิมประสิทธิภาพในการจ าแนกข้อความ
ได ้
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 เพราะฉะนั้นแนวทางในการวิจัยต่อไปควรปรับปรุงการตัดค า การสร้างต้นไม้ไวยากรณ์แบบ
ขึ้นต่อกันให้มีประสิทธิภาพมาขึ้น หากใช้คุณลักษณะชนิดของประโยคควรหาวิธีจ าแนกประโยคโดยไม่
พ่ึงผู้เชี่ยวชาญให้ได้อย่างมีประสิทธิภาพ การแยกประโยคที่ผู้กระท าได้ฟังข่าวสารหรือได้ยินจากบุคคล
อ่ืนแล้วมาบอกต่อในลักษณะส่งข่าว ออกจากประโยคปกติ จะช่วยให้องค์ประกอบการยืนยัน
ข้อเท็จจริงหนักแน่นยิ่งขึ้น นอกจากนี้การปรับเปลี่ยนขั้นตอนวิธีที่ใช้ในการจ าแนกข้อความ และการ
ปรับเปลี่ยนค่าพารามิเตอร์ของแต่ละขั้นตอนวิธีอาจช่วยให้การจ าแนกข้อความมีประสิทธิภาพมากข้ึน 

งานวิจัยนี้เป็นการประยุกต์ใช้ประมวลกฎหมายอาญา หมวด 3 ความผิดฐานหมิ่นประมาท 
ร่วมกับข้อความบนสื่อสังคมออนไลน์ การหมิ่นประมาทไม่ได้จ ากัดเพียงแค่การใช้ข้อความเท่านั้น โดย
สามารถหมิ่นประมาทได้ด้วยรูปภาพ และอ่ืนๆ นอกจากนี้การทดลองยังเป็นการทดลองเพ่ือจ าแนก
ข้อความ”เข้าข่าย”หมิ่นประมาทในเบื้องต้นโดยพิจารณาจากเพียงความคิดเห็นเท่านั้น การวิเคราะห์
ว่าข้อความเป็นข้อความเข้าข่ายหมิ่นประมาทแท้จริงหรือไม่ต้องดูองค์ประกอบหลายอย่าง เช่น 
เจตนาของผู้กระท า เป็นต้น 
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ในภาคผนวกจะแสดงค าทั้งหมดที่ใช้ในการทดลอง ซึ่งเก็บรวบรวมจากค าพิพากษาศาลฎีกา 
และเพ่ิมค าเหมือนที่มีความหมายเหมือนกันเข้าไปด้วย    โดยแบ่งออกเป็น ค านาม ค ากริยาที่กรรมไม่
มีผล ค ากริยาที่กรรมมีผล ค าหยาบ และวลี นอกจากนี้ยังมีค าสรรพนามบุรุษที่หนึ่ง ค าสรรพนามบุรุษ
ที่สองและค าสรรพนามบุรุษท่ีสาม 

 
ค านาม 
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คนน่ารังเกียจ, ค าสั่ง, มิสชั่น, โครงการ, ภาระ, หน้าที่, บ้าน, เรือน, บ้านช่อง, ศีลธรรม, จริยธรรม, 
คนไร้การศึกษา, มาลีฮวนน่า, ต้นกัญชา, ส่วนได้เสีย, ค่า, ประโยชน์, คอมมิวนิสต์, พวกคอมมิวนิสต์, 
กบฏ, ผู้ก่อกบฏ, ผู้ก่อการกบฏ, เผด็จการ, ลัทธิเบ็ดเสร็จนิยม, จอมเผด็จการ, ผู้อยู่เหนือกฎหมาย, กฎ
, ระเบียบ, กฎระเบียบ, ระเบียบข้อบังคับ, กม., กฎหมาย, สมรรถภาพ, แก๊ง, แก๊งค์อันธพาล, แก็งค์
อาชญากรรม, ประชาธิปไตย, สมอง, ปัญญา, ความคิด, เหตุผล, คนหน้าไหว้หลังหลอก, คนเบี้ยวหนี้, 
คนเจ้าชู้, ชายเจ้าชู้, คนเจ้าชู้ไก่แจ้, คนเจ้าชู้ประตูดิน, คนเถื่อน, คนชั้นต่ า, คนโง่, คนไร้ค่า, คนไม่เอา
ไหน, คนน่ารังเกียจ, อันธพาล, นังเลง, จิ๊กโก๋, นังเลงหัวไม้, เด็กแว๊น, คนเกเร, คนโรคจิต, คนวิปริต, 
คนสติไม่ดี, ผีบ้า, คนสิ้นคิด, คนบ้าเลือด, เด็กแก๊ง, เมียน้อย, บ้านเล็ก, บ้านน้อย, เด็กป๋า, เส้นสาย, 
ฉลากเข้า, ผัวน้อย, ผัวเก็บ, คนเล่นชู้, คนคบชู้, ม่านรูด, ห้องชั่วคราว, คุณไสย, ของด า, ของมืด, มนต์
ด า, มนด า, เวทมนด า, คนวิกรจริต, คนจิตฟ่ันเฟือน, คนไม่สมประกอบ, คนขาดสติ, คนเสียสติ, คน
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วิปลาส, คนวิกลจริต, คนโกงกิน, คนฉ้อโกง, คนฉ้อฉล, สิปแปดมงกุฏ, โจร, ไอ้ชั่ว, ไอ้สารเลว, ชาติชั่ว, 
ไอ้คนจรรลัย, คนนอกกฎหมาย, ขี้คุก, คนคุก, ไอ้เลว, แหล่งซ่องสุม, ซ่องกะหรี่, บ้านโคมแดง, แหล่ง
กบดาน, อนาจาร, คนเงี่ยน, ขี้เงี่ยน, คนหื่นกาม, คนหื่น, คนลามก, ของก๊อป, ของเถื่อน, ของผิด
ลิขสิทธิ์, สายเขียว, ปุ๊น, เป็ด, พันล า, จ๊อย, วี๊ด, คนก้าวร้าว, คนนุนแรง, คนขวานผ่าซาก, คนโผงผาง, 
ฝั่งตรงข้าม, ไส้ศึก, หนอนบ่อนไส้, ผู้รุกราน, พวกดาวแดง, คนไม่รักดี, พวกเรือนขี้บนหลังคา, พวกไม่
รักชาติ, พวกปากว่าตาขยิบ, อาวุธ, ผู้หลบหนี, ผู้ท าผิดกฎหมาย, ผู้ผ่าฝืนกฎหมาย, นิสัยเสีย, นิสัยไม่
ดี, สันดานแย่, สันดานเสีย, สันดานหมา, ไอ้คนพ่อแม่ไม่สั่งสอน, บักสันดาน, หนี้นอกระบบ, คนหนี
หนี้, คนชักดาบ, นกสองหัว, คนตีสองหน้า, คนจับปลาสองมือ, ผีผนัน, ผู้มีอิทธิพล, คนมีเส้น, เส้น
ใหญ,่ เด็กเส้น, ทาส, ไพร่, สถุน, เบ๊, คุกข้ีไก่, ส่วย, เงินใต้โต๊ะ, เงินสินบน, คนบาป, คนไร้สัจจะ, ไอ้ตุ๊ด
, ไอ้เกย,์ สารเสพติด, มัน, ปัญญาอ่อน, ปัญญาน้อย, บัวใต้ตม, ตลาดล่าง, ตีน, ส้นตีน, กะหรี่, กระหรี, 
หรี, หญิงแพศยา, ดอกทอง, เวศยา, คณิกา, หญิงขายบริการ, คนอันธพาล, คนต่ าช้า, คนต่ าตม, คน
จัญไร, คนฟ่ันเฟ่ือน, คนสติวิปลาส, แพศยา, คนแพศยา, อันตพาล, เมีย, ภรรยา, ชู้, เมียลับ, ภรรยา
ลับ, ผัว, ภริยา, สามี, แฟน, เจ้าชู้, ปัญหา, โฮเต็ล, โรงแรม, ไสยศาสตร์, ไสยศาสตร, ไสยศาส, เงิน, 
บ้า, คนประสาท, ประสาท, ฟ่ันเฟือง, สติฟ่ันเฟือง, ประสาทหลอน, วิปริต, บ้านเมือง, ประชาชาติ, 
แผ่นดิน, ทุจริต, คนทุจริต, คนเลวร้าย, คนชั่วร้าย, งาน, ความรับผิดชอบ, ความเคารพ, ราชการ, 
เมือง, คนขายบ้านขายเมือง, จรรยาบรรณ , ความซื่อสัตย์สุจริต, ความซื่อสัตย์, ศีลธรรมจรรยา, 
จิตส านึก, คนไม่ดี, นู้ด, โป๊, คนร่าน, เนื้อ, กัญชา, ผลประโยชน์, คนเห็นแก่ได้, ความโปร่งใส, มารยาท
, คนไร้มารยาท, ศีล, คู่อริ, คู่อาฆาต, ปฏิปักษ์, เสี้ยนศึก, เสี้ยนหนาม, คู่แค้น, คอมมิวนิส, คอมมิวนิด, 
คอมมิวนิต, กบฎ, ขบถ, ปืน, รัฐบาล, คนทราม, จอมบงการ, ลัทธิเผด็จการ, ผู้บงการ, อ านาจ, 
ข้อบังคับ, คุณภาพ, คุณสมบัติ, ความสามารถ, พวกโจร, แก๊งค์, คนนิสัยเสีย, นิสัย, คนสองหัว, คน
สองแคม, คนเหยียบเรือสองแคม, ที่ดิน, บ่อน, พนัน, อิทธิพล, กฏหมาย, วินัย, ระเบียบวินัย, คนชาติ
หมา, มาร, ขี้ข้า, คนขี้คุก, ตะราง, ชีวิต, ขี้ตะราง, คอรับชั่น, คอรัปชั่น, คอรับชัน, คอรัปชัน, ฉ้อโกง, 
ฉ้อฉล, ตัว, คนสันดานเสีย, สันดาน, คนอัปปรี, คนอัปปรีย์, ใต้โต๊ะ, ประชาธิปไต, ความสามัคคี, 
ยาบ้า, ยาม้า, ยาอี, ยาไอซ์, ไอซ์, เจ้า, จ้าว, หัวคิด, สติ, เท้า, วุฒิภาวะ, อิตัว, ยางอาย, ลูกกะหรี่, ลูก
กระหรี่, กระหรี่, คนโง่, คนไร้ค่า, คนไม่เอาไหน, คนน่ารังเกียจ 
 
ค ากริยาที่กรรมไม่มีผล 

คบชู้สู่ชาย, จี้ปล้น, จี้ชิงทรัพย์, จี้, ข่มขืน, ข่มขืนกระท าช าเรา, ทรยศ, หักหลัง, รีดไถ, ป้ายสี, ใส่ความ
, กล่าวร้าย, พูดให้ร้าย, ใส่ร้ายป้ายสี, หลีกเลี่ยง, หลบหนีจากที่คุมขัง, ท าอันตราย, หลอกลวง, คิดไม่
ซื่อ, ไม่ซื่อสัตย์, โกหก, โป้ปด, ตอแหล, พูดปด, พูดโกหก, กล่าวเท็จ, ปั้นน้ าเป็นตัว, แอบอ้าง, กบฏ, 
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ก่อการกบฏ, รุมโทรม, โทรมหญิง, เรียงคิวขืนใจ, เรียงคิวข่มขืน, ยกเค้า, โจรกรรม, ขึ้นบ้าน, ปล้น, ชิง
ทรัพย์, ปล้นทรัพย์, ปล้นสะดม, ขโมย, ลักขโมย, ลักเล็กขโมยน้อย, ลอบวางเพลิง, ข่มขู่, แบล็กเมล์, 
เสพ, พ้ี, ขโมย, ลักทรัพ, ลักทรัพย์, กรรโชกทรัพ, กรรโชกทรัพย์, ต้มตุ๋น, เล่นชู้, ตีท้ายครัว, เล่นหลัง
บ้าน, คบชู้, สร้างบ้านเล็ก, มีบ้านเล็ก, มีเพศสัมพันธ์, กระท าช าเรา, ขืนใจ, ล่วงละเมิดทางเพศ, เสีย
ตัว, เจาะไข่แดง, ล่าแต้ม, เก็บแต้ม, มีปากเสียง, ลงไม่ลงมือ, ชักชวนในทางที่ผิด, ทุจริต, คดโกง, 
ละเมิดกฎหมาย, ฝ่าฝืนกฎหมาย, แหกกฏ, ป้ายความผิด, นั่งเทียนเขียนข่าว, สร้างข่าวลือ, ก่อ
วินาศกรรม, ก่อเหตุอัคคีภัย, วางระเบิด, รุมประชาทัน, พรากชีวิต, ประทุษร้าย, ขู่ฆ่า, ใช้เส้นสาย, ขู่
เข็ญ, ล่วงล้ า, ฝ่าเขตแดน, ละเมิดสิทธิ, รุกราน, โกงกิน, เล่นเส้นเล่นสาย, ทรยศแผ่นดิน, รับสินบน, 
รับใต้โต๊ะ, ฮ๋่ัวประมูล, ผิดค าพูด, เล่นของสูง, แอบอ้างเบื่องสูง, ก่อจลาจล, โกง, ขบถ, กบฏ, ตลบหลัง
, เนรคุณ, แทงข้างหลัง, ขู่กระโชก, ติดสินบน, ปลิ้นปลอก, ปลิ้นปล้อน, แหกตา, สับปลับ, หลอกต้ม, 
ลุมโทรม, ลวนลาม, ปลอม, ปลอมแปลง, ต้ม, ตุกติก, ยุยง, ปลุกระดม, ปลุกปั่น, ปั่นหัว, เป่าหู, ยุ, 
วิ่งราว, ปล้นจี้, ท าชั่ว, วางเพลิง, ขู่ขวัญ, พาล, แบล็คเมล์, แบลคเมล, แบล็คเมล, แบคเมล์, แบคเมล, 
แบล็คเม, แบลคเม, แบคเม, คอรับชั่น, คอรัปชั่น, คอรับชัน, คอรัปชัน, วิปริต, ฉ้อโกง 
 
ค ากริยาที่กรรมมีผล 

หนี , ละทิ้ ง, ชอบ , โปรด , โปรดปราน , นอน , เย็ด , ตีหม้อ , ร่วมรัก , มีเซ็กส์ , ร่วมประเวณี , มี
เพศสัมพันธ์, ตื้อ, ตามจีบ, ตามตื้อ, นอกใจ, สวมเขา, โจมตี, เข้าโจมตี, ชก, อัด, ตุ๊ย, ฟาดหัว, ฟาด
ศีรษะ, ตีหัว, ตีศีรษะ, อม, ดูด, เลีย, ฉุด, ย่ ายี, ปรนเปรอ, ขาย, ไถ, คุกคาม, เข้ามาคุกคาม, บีบ, 
กดดัน, บีบคั้น, บีบบังคับ, ลงแขก, สมคบคิด, ฮ้ัว, ฉวย, หยิบฉวย, งัด, ดูถูก, ดูหมิ่น, เหยียดหยาม, 
บิดเบือน, หลอก, ล่อลวง, ก๊อป, ก๊อปปี้, เลียนแบบ, อิจฉา, ตาร้อน, อิจฉาตาร้อน, กุข่าว, ปล่อยข่าว, 
ประโคมข่าว, ปล่อยข่าวลือ, กุ, จับกุม, จับ, ควบคุม, คว้าตัว, จับตัว, เสือก, นั่ง, เฝ้า, หลับนอน, เป็น, 
คือ, มี, ทะเลาะ, ปะทะคารม, ไล่ออก, เถลไถล, สวม, ขึ้น, กอด, จูบ, จุบ, จุ๊บ, หอม, ได้, รับ, ได้รับ, 
เอา, กิน, หยิบ, ยึด, ใช้, ลุ่มหลง, หลง, ซื้อ, กินกริบ, ให้, บ าเรอ, ลวงตา, ชิง, หมิ่น, แกล้ง, อ าพราง, 
ท า, ปลด, เผา, ยิง, เชื่อ, แสวงหา, บ้า, ขัด, บริหาร, วาง, กล่าวหา, ปฏิบัติ, กระท า, สมคบ, รวมหัว, 
งุบงิบ, สมรู้, คบ, จ้าง, งาบ, เม้ม, ขาด, ขาดแคลน, ไร้, โอน, แอบ, หอบ, บริจาค, เข้า, ลงโทษ, กลัว, 
จ้างวาน, ทุบท,ี ทุบ, เฆี่ยน, หวด, ซัด, คร่า, เตะ, ถีบ, เปิด, ติด, ค้า, อ้าง, บังคับ, แดก, ทิ้ง, แดรก, กก
, นอนกก, คลอเคลีย, เคลียเคล้า, โอบกอด, เยด, ร่วมเพศ, ปู้ยี่ปู้ย า, ท าลาย, แย่ง, เหยด, ซ่ี, ซั่ม, ถูก
จับ, โดนจับ, ฉกฉวย, กอบโกย, ฉกชิง, ช่วงชิง, กระชาก, จู่โจม, ต่อย, รุมสกัม, ตบ, วิวาท, ปะทะปะ
ทั่ง, ตะลุมบอน, กัดกัน, ท าร้ายกัน, ท าร้าย, หยิบเอา, ทุบตี, ตี, ตบตา, ลวงหลอก, หลงผิด, หน้ามืด
ตามัว, ไม่ลืมหูลิมตา, ปรนนิบัติ, มัวเมา, เสแสร้ง, แสร้งท า, รังแก, กดขี่ข่มเหง, ข่มเหงรังแก, กลั่น
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แกล้ง, ข่มแหง, สังหาร, ฆ่า, ลั่นไก, เหนี่ยวไก, วิ่ง, เผ่น, หลบหนี, ซ่อนตัว, กบดาน, ลักลอบ, ด้นข่าว, 
ก าจัด, สปอย, ก่อไฟ, เผาท าลาย, ละเมิด, รุกล้ า, ริศยา, คดิคด, ยักยอก, ฉ้อฉล, กินเศษกินเลย, กิน
นอกกินใน, กะล่อน, คบคิด, สุมหัว, สมรู้ร่วมคิด, ระเบิด, ฉก, ลัก, ระราน, ข่มเหง, ข่มเหงคะเนงร้าย, 
ขู,่ บุกรุก, ละลาบละล้วง, ล่วงเกิน, จาบจ้วง, ปล้ า, มั่วสุม, มุสา, บุก, ขี้จุ๊, ลอกเลียนแบบ, ก็อป, กอป, 
ก๊อบ, ก็อบ, กอบ, ก็อปปี้, กอปปี้, ก๊อบปี้, ก็อบปี้, กอบปี้, โหน, แย่งชิง, ริษยา, อิจฉาริษยา, ฉ้อ, ล้าง
ผลาญ, กุเรื่อง, หลอย, จิ๊ก, ใส่ไฟ 
 
วล ีหรือ กลุ่มค า 

เอาดีใส่ตัวเอาชั่วใส่คนอื่น, เอาดีใส่ตัว, เอาชั่วใส่คนอ่ืน, ลิ้นสองแฉก, นกสองหัว, ไร้สมอง, ไม่มีสมอง, 
เหยียบเรือสองแคม, มวยล้ม, ล้มมวย 
 
ค าหยาบ 

อีเหี้ย, อี, อิ, เหี้ย, เชี่ย, เฮ้ีย, ควย, สัส, สัด, สิส, สึส, สิด, สึด, สัต, สัตว์, ควาย, ห่า, กระจอก, หี, เย็ด, 
แม่ง, แม้ง, แตด, ห า, หน้าหี, หัวควย, ดอก, เฮงซวย, ระย า, เบื้อก, เบื๊อก, โคตรพ่อ, โคตรแม่, ปอบ, 
ปรอบ, ปอป, ปอรป, เปรต, อ้วน, จัญไร, จันไร, ควย, เฮงซวย 
 
ค าสรรพนามบุรุษที่หนึ่ง 

ผม, ฉัน, ดิฉัน, กระผม, ข้าพเจ้า, กู, เรา, ข้าพระพุทธเจ้า, อาตมา, หม่อมฉัน, เกล้ากระหม่อม, ข้า 
 
ค าสรรพนามบุรุษที่สอง และค าสรรพนามบุรุษที่สาม 

มึง, ท่าน, คุณ, นาย, โจทก์, โจทก์ร่วม, ลูกสะใภ้, เจ้, เจ๊, ไอ้นี่, ไอ้นั่น, คนนี้, คนนั้น, ไอนี่, ไอ่นี่, ไอนั่น, 
ไอ่นั่น, ลุง, ป้า, ไอ้แก,่ อีแก,่ อิแก,่ ไอแก่, ไอ่แก่, แก, ป้าแก, น้า, อา, เขา, เค้า, พ่ี, นาง, ตา, ยาย, เธอ
, ไอ, ไอ้, ไอ่, เอ็ง, มัน, ไอ้เหี้ยนี่, ไอเหี้ยนี่, ไอ่เหี้ยนี่ 
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ชื่อ-สกุล รัชกฤต อารีราษฎร์ 
วัน เดือน ปี เกิด 5 กรกฎาคม 2537 
สถานที่เกิด ขอนแก่น 
วุฒิการศึกษา ปริญญาวิทยาศาสตรบัณฑิต สาขาวิทยาการคอมพิวเตอร์ จุฬาลงกรณ์

มหาวิทยาลัย ในปีการศึกษา 2559 
ที่อยู่ปัจจุบัน 143/10 ถนนถีนานนท์ ต าบลตลาด อ าเภอเมือง จังหวัดมหาสารคาม 

44000   

 

 


	บทคัดย่อภาษาไทย
	บทคัดย่อภาษาอังกฤษ
	กิตติกรรมประกาศ
	สารบัญ
	สารบัญตาราง
	สารบัญรูป
	บทที่ 1 บทนำ
	1.1 ที่มาและความสำคัญของปัญหา
	1.2 วัตถุประสงค์
	1.3 ขอบเขตการดำเนินงาน
	1.4 ประโยชน์ที่คาดว่าจะได้รับ
	1.5 ขั้นตอนการดำเนินงาน
	1.6 ผลงานวิจัยที่ได้รับการตีพิมพ์

	บทที่ 2 ทฤษฎีและงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง
	2.1 หลักประมวลกฎหมายอาญา หมวด 3 ความผิดฐานหมิ่นประมาท
	2.2 เพอร์เซ็ปตรอนหลายชั้น (Multi-layer perceptron)
	2.3 ซับพอร์ทเวคเตอร์แมชชีน (Support Vector Machine - SVM)
	2.4 การถดถอยโลจิสติกส์ (Logistic regression)
	2.5 Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOT)
	2.6 วิธีการแยกค่าแบบเดี่ยว (Singular Value Decomposition - SVD)
	2.7 ต้นไม้ทางไวยากรณ์แบบขึ้นต่อกัน (Dependency tree)
	2.8 งานวิจัยที่เกี่ยวข้อง

	บทที่ 3 การจำแนกข้อความเข้าข่ายหมิ่นประมาท
	3.1 แนวคิดในการจำแนกข้อความเข้าข่ายหมิ่นประมาท
	3.2 คุณลักษณะที่ใช้ในการจำแนกข้อความเข้าข่ายหมิ่นประมาท
	3.2.1 n-grams
	3.2.2 คลังคำศัพท์จากคำพิพากษาศาลฎีกา (Dictionary of Judgment Terms)
	3.2.3 โครงสร้างต้นไม้ไวยากรณ์แบบขึ้นต่อกัน (Dependency Structure)


	บทที่ 4 การทดลองและผลการทดลอง
	4.1 การวัดประสิทธิภาพ
	4.2 ข้อมูลที่ใช้ในการทดลอง
	4.3 การทดลอง
	4.3.1 การทดลอง term+dep
	4.3.2 การทดลองเปรียบเทียบ term+dep+word1-gram และ word1-gram
	4.3.3 การทดลองเปรียบเทียบ term+dep+word2-gram และ word2-gram
	4.3.4 การทดลองเปรียบเทียบ term+dep+word3-gram และ word3-gram
	4.3.5 การทดลองเปรียบเทียบ term+dep+char2-gram และ char2-gram
	4.3.6 การทดลองเปรียบเทียบ term+dep+char3-gram และ char3-gram
	4.3.7 การทดลองเปรียบเทียบ term+dep+char4-gram และ char4-gram
	4.3.8 การทดลองเปรียบเทียบ term+dep+all-gram และ all-gram


	บทที่ 5 สรุปผลการวิจัยและข้อเสนอแนะ
	5.1 สรุปผลการวิจัย
	5.2 อภิปรายผลการทดลอง
	5.3 ปัญหาและอุปสรรคในการดำเนินงาน
	5.4 ข้อเสนอแนะ

	บรรณานุกรม
	ภาคผนวก
	คำนาม
	คำกริยาที่กรรมไม่มีผล
	คำกริยาที่กรรมมีผล
	วลี หรือ กลุ่มคำ
	คำหยาบ
	คำสรรพนามบุรุษที่หนึ่ง
	คำสรรพนามบุรุษที่สอง และคำสรรพนามบุรุษที่สาม

	ประวัติผู้เขียน

