
 

 

  

การใช้การเรียนรู้ของเครื่องส าหรับการจ าแนกข้อความภาษาไทยท่ีเข้าข่ายหมิ่นประมาทบนเฟสบุ๊ค
สาธารณะ 

 

โดย 
นายปฏิภาณ วัจนาภรณ์  

วิทยานิพนธ์นี้เป็นส่วนหนึง่ของการศึกษาตามหลักสูตรวิทยาศาสตรมหาบัณฑิต 
สาขาวิชาเทคโนโลยีสารสนเทศและนวัตกรรมดิจิทัล  แผน ก แบบ ก 2 ระดับปริญญามหาบัณฑิต 

ภาควิชาคอมพิวเตอร์ 
มหาวิทยาลัยศิลปากร 

ปีการศึกษา 2566 
ลิขสิทธิ์ของมหาวิทยาลัยศิลปากร  

 

 



 

 

การใช้การเรียนรู้ของเครื่องส าหรับการจ าแนกข้อความภาษาไทยที่เข้าข่ายหมิ่นประมาท
บนเฟสบุ๊คสาธารณะ 

 

โดย 
นายปฏิภาณ วัจนาภรณ์  

วิทยานิพนธ์นี้เป็นส่วนหนึง่ของการศึกษาตามหลักสูตรวิทยาศาสตรมหาบัณฑิต 
สาขาวิชาเทคโนโลยีสารสนเทศและนวัตกรรมดิจิทัล  แผน ก แบบ ก 2 ระดับปริญญามหาบัณฑิต 

ภาควิชาคอมพิวเตอร์ 
มหาวิทยาลัยศิลปากร 

ปีการศึกษา 2566 
ลิขสิทธิ์ของมหาวิทยาลัยศิลปากร  

 

 



 

 

USING MACHINE LEARNING FOR THAI DEFAMATORY TEXT CLASSIFICATION 
ON PUBLIC FACEBOOK 

 

By 

MR. Patipan WATJANAPRON 
 

A Thesis Submitted in Partial Fulfillment of the Requirements 
for Master of Science INFORMATION TECHNOLOGY AND DIGITAL INNOVATION 

Department of COMPUTER SCIENCE 
Academic Year 2023 

Copyright of Silpakorn University 
 

 

 



 

 

หัวข้อ การใช้การเรียนรู้ของเครื่องส าหรับการจ าแนกข้อความภาษาไทยท่ี
เข้าข่ายหมิ่นประมาทบนเฟสบุ๊คสาธารณะ 

โดย นายปฏิภาณ วัจนาภรณ์ 
สาขาวิชา เทคโนโลยีสารสนเทศและนวัตกรรมดิจิทัล  แผน ก แบบ ก 2 

ระดับปริญญามหาบัณฑิต 
อาจารย์ท่ีปรึกษาหลัก ผู้ช่วยศาสตราจารย์ ดร. อรวรรณ เชาวลิต 

 
คณะวิทยาศาสตร์ มหาวิทยาลัยศิลปากร ได้รับพิจารณาอนุมัติให้เป็นส่วนหนึ่งของการศึกษา 

ตามหลักสูตรวิทยาศาสตรมหาบัณฑิต 
 

  
(ผู้ช่วยศาสตราจารย์ ดร. นรงค์ ฉิมพาลี)  

คณบดีคณะวิทยาศาสตร์ 

 
พิจารณาเห็นชอบโดย 

 
   ประธานกรรมการ 
(รองศาสตราจารย์ ดร. โอม ศรนิล)  

  
 

อาจารย์ท่ีปรึกษาหลัก 
(ผู้ช่วยศาสตราจารย์ ดร. อรวรรณ เชาวลิต)  

  
 

ผู้ทรงคุณวุฒิภายใน 
(อาจารย์ ดร. สัจจาภรณ์ ไวจรรยา)  

 

 

 



  ง 

บทคัดย่อภาษาไทย 

620720028 : เทคโนโลยีสารสนเทศและนวัตกรรมดิจิทัล  แผน ก แบบ ก 2 ระดับปริญญา
มหาบัณฑิต 
ค าส าคัญ : การหมิ่นประมาท, การเรียนรู้เชิงลึก, การจ าแนกประเภทข้อความ, ส่ือสังคมออนไลน์, 
การเรียนรู้ของเครื่อง, โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน, การพิจารณาคดี 

นาย ปฏิภาณ วัจนาภรณ์: การใช้การเรียนรู้ของเครื่องส าหรับการจ าแนกข้อความภาษาไทย
ท่ีเข้าข่ายหมิ่นประมาทบนเฟสบุ๊คสาธารณะ อาจารย์ท่ีปรึกษาวิทยานิพนธ์หลัก : ผู้ช่วยศาสตราจารย์ 
ดร. อรวรรณ เชาวลิต 

 
งานวิจัยนี้มีวัตถุประสงค์เพื่อจ าแนกข้อความ หรือประโยคภาษาไทยท่ีมีลักษณะหมิ่น

ประมาทบนเฟซบุ๊ก โดยอ้างอิงจากความคิดเห็นของผู้เช่ียวชาญด้านกฎหมาย เพื่อใช้เป็นเครื่องมือใน
การคัดกรองข้อความส าหรับการพิจารณาฟ้องร้อง หรือด าเนินคดีทางกฎหมายในความผิดฐานหมิ่น
ประมาทตามประมวลกฎหมายของไทย นอกจากนี้ยังสามารถใช้เป็นตัวช่วยคัดกรองข้อความก่อน
โพสต์ของผู้ใช้งานส่ือสังคมออนไลน์ได้อีกด้วย งานวิจัยนี้ใช้เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึกเพื่อวิเคราะห์
ข้อความจากการแสดงความคิดเห็น (comments) ใต้รูปภาพ หรือบทความของบุคคลท่ีถูกกล่าวถึง
บนเฟซบุ๊ก และใช้ข้อมูลน าเข้าท่ีประกอบด้วยข้อความร่วมกับคุณลักษณะพิเศษท่ีถูกสกัดจากข้อความ 
โดยได้สร้างแบบจ าลองการเรียนรู้เชิงลึก 5 วิธีเพื่อจ าแนกข้อความหมิ่นประมาท ได้แก่ 1) Long 
Short-Term Memory (LSTM) 2) Bidirectional Long-Short Term Memory (Bi-LSTM) 3) 
Convolutional Neural Networks (CNN) 4) WangchanBERTa 5) PhayaThaiBERT โดยใช้การ
สกัดคุณลักษณะจากการฝังค า (word embedding) ด้วย thai2fit การนับความถี่ค าศัพท์จากค า
พิพากษา (Term Frequency of judges' vocabulary) การแท็กส่วนประกอบค าพูด  (Part-of-
Speech tagging) และการแท็กช่ือเฉพาะ (Named Entity tagging) ผลการทดลองแสดงให้เห็นว่า 
PhayaThaiBERT ให้ผลลัพธ์ดีท่ีสุดเมื่อใช้การฝังค าด้วย PhayaThaiBERT และการนับความถ่ีค าศัพท์
จากค าพิพากษาในการสกัดคุณลักษณะของค า ซึ่งในงานวิจัยนี้ใช้แบบจ าลองพื้นฐาน (base model) 
และพบว่าการปรับแต่งพารามิเตอร์ของแบบจ าลองรวมถึงวิธีการตัดค า อาจส่งผลให้ประสิทธิภาพของ
แบบจ าลองดีขึ้นได้ 
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บทคัดย่อภาษาอังกฤษ 

620720028 : Major INFORMATION TECHNOLOGY AND DIGITAL INNOVATION 
Keyword : Defamatory, Deep learning, Text classification, Social media, Machine 
learning, Convolutional Neural Network, Judgement 

MR. Patipan WATJANAPRON : Using machine learning for Thai defamatory text 
classification on public facebook Thesis advisor : Assistant Professor orawan chaowalit, 
Ph.D. 

This research aims to classify Thai texts or sentences with defamatory 
characteristics on Facebook by referencing the opinions of legal experts. The goal is to 
create a tool for filtering messages in the context of legal proceedings or lawsuits 
concerning defamation under Thai law. Additionally, it can assist in screening posts for 
social media users before they publish content. This study employs deep learning 
techniques to analyze comments under photos or articles of individuals mentioned 
on Facebook, using input data that comprises text along with features extracted from 
the text. We developed five deep learning models to classify defamatory messages: 1) 
Long Short-Term Memory (LSTM) 2) Bidirectional Long Short-Term Memory (Bi-LSTM) 
3) Convolutional Neural Networks (CNN) 4) WangchanBERTa 5) PhayaThaiBERT. The 
feature extraction methods included word embedding with thai2fit, term frequency of 
judges' vocabulary, part-of-speech (POS) tagging, and named entity tagging. The 
experimental results showed that PhayaThaiBERT provided the best performance 
when using word embedding with PhayaThaiBERT and term frequency of judges' 
vocabulary for feature extraction. In this study, we used a base model configuration 
and found that tuning model parameters and tokenization methods could potentially 
enhance the model's performance. 
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วิทยานิพนธ์นี้ส าเร็จลุล่วงไปได้ด้วยดี ตามขอบวัตถุประสงค์ทุกประการ ผู้วิจัยขอขอบคุณ
บุคคลทุกท่านท่ีให้ความช่วยเหลือสนับสนุนในการจัดท าวิทยานิพนธ์ฉบับนี้ขึ้นมา ผู้วิจัยรู้สึกทราบซึ้งใน
ความกรุณาเป็นอย่างมากจึงขอใช้เนื้อกาในส่วนนี้แสดงความขอบพระคุณ 

ขอขอบพระคุณผู้ช่วยศาสตราจารย์ ดร.อรวรรณ เชาวลิต อาจารย์ท่ีปรึกษาวิทยานิพนธ์ท่ีให้
ความรู้  ความเมตตา คอยแนะน า และให้ค าปรึกษาผลักดันส่งเสริมการท าวิ จัย  ตลอดจนแก้ไข
ข้อบกพร่องต่าง ๆ มาโดยตลอด ผู้วิจัยขอกราบขอบพระคุณด้วยความเคารพอย่างสูงไว้ ณ ท่ีนี้ 

ขอขอบพระคุณกรรมการสอบวิทยานิพนธ์ ซึ่งประกอบไปด้วย ผู้ช่วยศาสตราจารย์ ดร.ณัฐโชติ 
พรหมฤทธิ์ ประธานกรรมการสอบวิทยานิพนธ์ รองศาสตราจารย์ ดร. โอม ศรนิล และอาจารย์ ดร.สัจจา
ภรณ์ ไวจรรยา ท่ีได้กรุณาให้เกียรติเป็นกรรมการ และเสียสละเวลาในการตรวจสอบ อีกท้ังให้ค าแนะน า
ท่ีเป็นประโยชน์ในการท าวิทยานิพนธ์ฉบับนี้ 

ขอขอบพระคุณผู้เช่ียวชาญทางด้านกฎหมาย ท่ีให้ความรู้ และให้ค าแนะน าทางด้านกฎหมาย 
จึงท าให้ผู้วิจัยได้รับความรู้ และประสบการณ์เพิ่มพูนมากขึ้น 

นอกจากนี้ ผู้วิจัยขอกราบขอบพระคุณครอบครัว และบุคคลอันเป็นท่ีรักท่ีคอยเป็นห่วงเป็นใย 
เป็นก าลังใจ และสนับสนุนผู้วิจัยเรื่อยมา รวมถึงขอบคุณตัวเองท่ีมีความพยายามจนท าให้วิทยานิพนธ์
ส าเร็จลุล่วงไปได้ด้วยดี ผู้วิจัยหวังว่าวิทยานิพนธ์ฉบับนี้จักเป็นประโยชน์ต่อผู้ท่ีสนใจในกาลต่อไป 
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บทที่ 1 
บทน า 

1.1 ความเป็นมาและความส าคัญ 
ในปัจจุบันการส่ือสารระหว่างบุคคลในสังคมผ่านทางโซเชียลมีเดียมีความสะดวกสบายและ

รวดเร็วมากขึ้น นับต้ังแต่เริ่มมีการพัฒนาส่ือออนไลน์ผ่านเทคโนโลยีอินเทอร์เน็ต ในปัจจุบันมีผู้ใช้ส่ือ

สังคมออนไลน์จ านวนสูงถึง 5 พันล้านคนจากการรายงานของ Shewale [1] โดยมีแพลตฟอร์มต่าง ๆ  

เช่น เฟสบุ๊ค ทวิตเตอร์ อินสตาแกรม และต๊ิกต็อก ท่ีน าเสนอฟังก์ช่ันการใช้งานท่ีแตกต่างกันออกไป 

แพลตฟอร์ม  อินสตาแกรม และต๊ิกต็อก เน้นการเผยแพร่เรื่องราวของผู้ใช้ด้วยส่ือประเภทรูปภาพ 

และวิดีโอ ในขณะท่ีเฟสบุ๊คและทวิตเตอร์ จัดเป็นแพลตฟอร์มท่ีได้รับความนิยมในหลายประเทศ ซึ่ง

ช่วยให้ผู้ใช้สามารถเผยแพร่ส่ือมัลติมีเดียได้หลากหลาย และยืดหยุ่นมากขึ้นการโต้ตอบกันผ่านการ

แสดงความคิดเห็นบนโพส หรือบทความของผู้ใช้รายอื่นในเฟสบุ๊ค หรือการตอบกลับข้อความใน  

ทวิตเตอร์ ได้รับความนิยม เนื่องจากช่วยให้ผู้ใช้สามารถแลกเปล่ียนความคิดเห็น และความรู้ได้อย่าง

สะดวก และรวดเร็ว นอกจากนี้การส่ือสารออนไลน์ยังเป็นเครื่องมือท่ีส าคัญในการเช่ือมโยงบุคคลใน

สังคมไว้ด้วยกัน 

อย่างไรก็ตาม การส่ือสารออนไลน์ก็อาจถูกใช้เป็นเครื่องมือท่ีผู้กระท าผิดใช้สร้างความ

เสียหายกับผู้อื่นได้ ซึ่งเรียกว่าการละเมิดทางไซเบอร์ เช่น การใช้วาจาสร้างความเกลียดชัง การเหยียด

เช้ือชาติ การเหยียดเพศ การคุกคามทางเพศ การเสียดสี การกล่ันแกล้ง การล้อเลียน หรือการใช้ค า

หยาบคาย โดยการกระท าดังกล่าวน ามาซึ่งผลกระทบต่อผู้เสียหาย หรือผู้ท่ีได้รับผลกระทบไม่ว่าจะ

เป็นบุคคล องค์กร หน่วยงาน หรือห้างร้าน ต่าง ๆ  ซึ่งในกรณีผู้เสียหายเป็นบุคคล อาจได้รับ

ผลกระทบในหลายด้าน อาทิ 

1.ความเดือดร้อนและความเสียหายทางจิตใจ คือการโดนหมิ่นประมาทอาจท าให้เหยื่อรู้สึก

โกรธ หรือเศร้า ส่งผลให้เกิดความเครียด และภาวะซึมเศร้า น ามาซึ่งความคิดเกี่ยวกับการฆ่าตัวตาย 

โดยเรื่องนี้มีการศึกษาพฤติกรรมฆ่าตัวตาย และความคิดฆ่าตัวตายในเยาวชนท่ีมีสาเหตุมาจาก

ผลกระทบจากการกล่ันแกล้งทางอินเทอร์เน็ต[2]  

2.ลดคุณค่าของตนเอง เหยื่ออาจรู้สึกถูกเหยียดหยาม หรือไม่ได้รับการยอมรับจากผู้อื่น ส่งผล

ให้เหยื่อรู้สึกไม่มีค่า 

3.การถูกกีดกัน บางครั้งการละเมิดทางไซเบอร์ อาจท าให้เหยื่อถูกปฏิเสธ หรือกีดกันในสังคม

ออนไลน์ หรือในชีวิตประจ าวัน 



  2 

4. .ผลกระทบต่อการท างาน และการศึกษา เหยื่อท่ีถูกละเมิดอาจพบความยากล าบากในการ

ท างาน หรือการศึกษา เช่น การโดนไล่ออกจากท่ีท างาน หรือการโดนสอบสวนจากปัญหา 

ความน่าเช่ือถือ หรือประวัติท่ีเสียหาย 

5.ความเสียหายทางสังคม การละเมิดอาจมีผลให้เหยื่อถูกคนในสังคมตีตราลดความน่าเช่ือถือ 

หรือลดความเคารพในตัวบุคคล และส่งผลให้เกิดความเสียหายต่อความสัมพันธ์ทางสังคม 

ส่วนในมุมของธุรกิจ หรือองค์กรต่าง ๆ ท่ีได้รับผลกระทบจากการละเมิด อาจน ามาซึ่งปัญหา

ต่าง ๆ เช่น ผลกระทบต่อช่ือเสียง การถูกละเมิดบนส่ือสังคมออนไลน์ อาจท าให้องค์กรถูกมองใน    

แง่ลบ มีผลกระทบต่อช่ือเสียง และภาพลักษณ์ขององค์กร ซึ่งอาจส่งผลต่อการได้รับความไว้วางใจจาก

ลูกค้า หรือพันธมิตรทางธุรกิจอื่น ๆ ท้ังผลกระทบทางการเงิน เนื่องมาจากลูกค้าท่ีลดลง หรือใช้เงินใน

การฟ้องร้องคดี เป็นต้น  ซึ่งจากผลกระทบต่างท่ีเกิดขึ้นจากท่ีกล่าวข้างต้น ท าให้การละเมิดทาง 

ไซเบอร์เป็นปัญหาใหญ่ท่ีเกิดขึ้นท่ัวโลก ในหลายประเทศจึงมีกฎหมายท่ีใช้ควบคุม  และลงโทษ

ผู้กระท าความผิดในการละเมิดดังกล่าว โดยในประเทศไทยมีกฏหมายท่ีคุ้มครองผู้ถูกละเมิดทาง  

ไซเบอร์ท่ีเกี่ยวข้อง ในความผิดฐานหมิ่นประมาทผู้อื่น รวมท้ังความผิดฐานดูหมิ่นผู้อื่นบนส่ือสังคม

ออนไลน์ ตามประมวลกฏหมายอาญา มีมาตราดังนี้ 

ประมวลกฎหมายอาญา มาตรา 326 บัญญัติว่า “ผู้ใดใส่ความผู้อื่นต่อบุคคลท่ีสาม โดย

ประการท่ีน่าจะท าให้ ผู้อื่นนั้นเสียช่ือเสียง ถูกดูหมิ่น หรื อถูกเกลียดชัง ผู้นั้นกระท าความผิด  

ฐานหมิ่นประมาท ต้องระวางโทษจ าคุกไม่เกินหนึ่งปี หรือปรับไม่เกินสองหมื่นบาท หรือท้ังจ าท้ังปรับ”  

ประมวลกฎหมายอาญา มาตรา 328 บัญญัติว่า “ถ้าความผิดฐานหมิ่นประมาทได้กระท าโดย

การโฆษณาด้วยเอกสาร ภาพวาด ภาพระบายสี ภาพยนตร์ ภาพ หรือตัวอักษรท่ีท าให้ปรากฏไม่ว่า

ด้วยวิธีใด ๆ แผ่นเสียง หรือส่ิงบันทึกเสียง บันทึกภาพ หรือบันทึกอักษรกระท าโดยการกระจายเสียง 

หรือการกระจายภาพ หรือโดยกระท าการป่าวประกาศด้วยวิธีอื่น ผู้กระท าต้องระวางโทษจ าคุกไม่เกิน

สองปี และปรับไม่เกินสองแสนบาท” 

ประมวลกฎหมายอาญา มาตรา 393 บัญญัติว่า ผู้ใดดูหมิ่นผู้อื่นซึ่งหน้า หรือด้วยการโฆษณา 

ต้องระวางโทษจ าคุกไม่เกินหนึ่งเดือน หรือปรับไม่เกินหนึ่งหมื่นบาท หรือท้ังจ าท้ังปรับ 

กฎหมายดังกล่าวบัญญัติขึ้นเพื่อเป็นมาตราการป้องกันความเสียหายจากการถูกละเมิด และ

ปรับใช้ในการควบคุมการถูกละเมิดทางไซเบอร์ด้วย โดยในการฟ้องร้องคดีหมิ่นประมาทของเหยื่อผู้

ได้รับผลกระทบตามาตรา 326 หรือการหมิ่นประมาทต่อบุคคลท่ีสาม จะพิจารณาข้อความท่ีเข้าข่าย

หมิ่นประมาทตามองค์ประกอบดังนี้ 
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1. ผู้ใส่ความ หรือผู้กระท าการหมิ่นประมาท 

2. มีการใส่ความ หรือมีการหมิ่นประมาท 

3. ผู้อื่น หรือผู้ถูกใส่ความ 

4. ต่อบุคคลท่ีสาม เป็นองค์ประกอบส าคัญท่ีท าให้มีความผิดตามมาตรานี้ 

5. โดยประการท่ีน่าจะท าให้ผู้อื่นนั้นได้รับความเสียหาย เกิดความเสียหายจากการกระท า

หมิ่นประมาทนั้นโดยตรง 

แต่ท้ังนี้ไม่ใช่ทุกข้อความ หรือทุกประโยคท่ีจะเข้าองค์ประกอบความผิดของกฎหมายหมิ่น

ประมาทท่ีจะฟ้องร้อง หรือด าเนินคดีทางกฏหมายได้ แม้จะเป็นค าท่ีหยาบคาย ซึ่งต้องอาศัยความรู้

เฉพาะทางจากผู้เช่ียวชาญด้านกฏหมาย เพื่อพิจารณาว่าควรฟ้องร้อง หรือด าเนินคดีทางกฏหมาย

หรือไม่ อีกท้ังจากการศึกษาพบว่าในปัจจุบันยังมีคดีความผิดฐานหมิ่นประมาทท่ีเกี่ยวกับการถูก

ละเมิดทางไซเบอร์จ านวนมากท่ียังรอการตัดสินมากกว่า 20,000 คดี จากการรายงานขององค์กร 

สิทธิมนุษยชน (Article19) [3] และยังมีผู้เสียหายอีกจ านวนมาก ท่ียังไม่ได้ท าเรื่องฟ้องร้องต่อศาล 

ด้วยเหตุนี้ผู้วิจัยได้เล็งเห็นถึงความส าคัญและปัญหาการถูกหมิ่นประมาทบนส่ือสังคมออนไลน์ 

จึงได้พัฒนาแบบจ าลองท่ีสามารถจ าแนกข้อความท่ีเข้าข่ายหมิ่นประมาทบนส่ือสังคมออนไลน์ขึ้น โดย

ในปัจจุบันสามารถพัฒนาอัลกอริธึมการประมวลผลภาษาธรรมชาติส าหรับการตรวจจับค าพูดแสดง

ความเกลียดชังบนโซเชียลมีเดียโดยใช้เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) และโครงข่าย

ประสาท (Neural Networks) [4-6] นอกจากนี้ในงานด้านการจ าแนกข้อความภาษาไทย [7, 8] ได้

น าเสนอการประยุกต์ใช้แบบจ าลองทางภาษาซึ่งพัฒนาจากสถาปัตยกรรมทรานฟอร์เมอร์อย่างเบิร์ต 

(BERT) มาใช้ในงานด้านการจ าแนกข้อความภาษาไทย ซึ่งมีความแม่นย าสูงจากแบบจ าลองท่ีฝึกฝน

โดยชุดข้อมูลเฉพาะภาษาไทย จึงเป็นท่ีมาของงานวิจัยนี้ในการจ าแนกข้อความ หรือประโยคภาษาไทย

บนเฟสบุ๊ค ซึ่งข้อความท่ีน าไปเรียนรู้ได้มาจากข้อความแสดงความคิดเห็นใต้รูปภาพ หรือใต้บทความ

ของผู้ถูกกล่าวถึง  และผู้วิ จัย ไ ด้จะจ าแนกข้อความท่ีเข้าข่าย  และไม่ เข้าข่ายความผิดฐาน 

หมิ่นประมาทผู้อื่นโดยอ้างอิงจากผู้เช่ียวชาญด้านกฎหมาย  โดยใช้เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึกวิเคราะห์

จากบทความ และคุณลักษณะพิเศษท่ีส าคัญต่อการพิจารณาฟ้องร้องคดีเป็นข้อมูลน าเข้า เพื่อเป็น

ระบบส าหรับช่วยคัดกรองข้อความ ให้แก่ผู้ท่ีได้รับผลการกระทบจากการละเมิดทางไซเบอร์ ในการ

พิจารณาฟ้องร้อง หรือด าเนินคดีทางกฎหมายในความผิดฐานหมิ่นประมาทตามประมวลกฎหมายของ

ไทยต่อไป 
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1.2 วัตถุประสงค์ของงานวิจัย 
วัตถุประสงค์ของงานวิจัยการจ าแนกข้อความหมิ่นประมาทในภาษาไทยบนเฟซบุ๊กมีดังนี้ 

1. เพื่อศึกษาและพัฒนาแบบจ าลองด้วยเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึกส าหรับจ าแนกข้อความท่ีเข้า

ข่ายหมิ่นประมาทบนเฟสบุ๊ค 

2. เพื่อเปรียบเทียบแบบจ าลองการเรียนรู้เชิงลึก 5 วิธีคือ 1) Long Short-Term Memory 

(LSTM) 2 )  Bidirectional Long-Short Term Memory (Bi-LSTM) 3 )  Convolutional Neural 

Networks (CNN) 4 )WangchanBERTa  5) PhayaThaiBERT 

3. เพื่อเปรียบเทียบการสกัดคุณลักษณะของค า ส าหรับเป็นข้อมูลเข้าแบบจ าลอง 4 วิธีคือ  

1) การฝังค า (Word Embeding) 2) การนับความถี่ค าศัพท์จากค าพิพากษา (Term Frequency of 

judges' vocabulary) 3) การแท็กส่วนประกอบค าพูด (Part-of-Speech tagging) 4) การแท็กช่ือ

เฉพาะ (Named Entity tagging) 

1.3 สมมติฐานของงานวิจัย 
ข้อความ หรือประโยคในส่ือสังคมออนไลน์ในไทย มี ลักษณะรูปประ โยคท่ีอาจเข้า

องค์ประกอบความผิดฐานหมิ่นประมาทตามประมวลกฎหมายอาญามาตราท่ีเกี่ยวข้อง การพัฒนาตัว

แบบการเรียนรู้เชิงลึก ท่ีสามารถจดจ า และเรียนรู้องค์ประกอบความผิดภายใต้เงื่อนไขต่าง ๆ จึง

สามารถใช้ในการจ าแนกข้อความ หรือประโยคข้อความท่ีเข้าข่ายหมิ่นประมาทบนส่ือสังคมออนไลน์

ได้ ซึ่งสามารถน าไปต่อยอดในการพัฒนาแพลตฟอร์มส าหรับตรวจสอบ หรือจ าแนกข้อความท่ีเข้าข่าย

หมิ่นประมาทได้  

1.4 ขอบเขตการวิจัย 
1. สร้างคลังค าศัพท์ค าท่ีหมิ่นประมาท โดยรวบรวมมาจากค าพิพากษาศาลฎีกา โดยพิจารณา

จากค าพิพากษาท่ีผู้พิพากษาตัดสินว่ามีความผิดตามประมวลกฎหมายอาญา มาตรา 326 มาตรา 328 

และมาตรา 393 

2. ชุดข้อมูลในการฝึก(Train Dataset) และ ชุดข้อมูลทดสอบ(Test Dataset) เก็บรวบรวมมาจาก

การแสดงความคิดเห็นใต้รูปภาพบทความ หรือกระทู้แบบสาธารณะของผู้ใช้ผ่านแพลตฟอร์มเฟสบุ๊ค 

3. แบบจ าลองท่ีได้จากงานวิจัยนี้ สามารถใช้ระบุประโยคความคิดเห็นภาษาไทยท่ีมีการแสดง

ความคิดเห็นกันบนส่ือสังคมออนไลน์ว่าประโยคความคิดเห็นใด อาจเข้าข่ายหมิ่นประมาทตาม

ประมวลกฎหมายอาญามาตรา 326 มาตรา 328 และมาตรา 393 โดยเป็นการวิเคราะห์เฉพาะ

ข้อความท่ีโพส ไม่พาดพิงส่งผลกระทบต่อตัวผู้แสดงความคิดเห็น 
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1.5 ประโยชน์ที่คาดว่าจะได้รับ 
สามารถระบุได้ว่าประโยคความคิดเห็นบนส่ือสังคมออนไลน์อาจเข้าข่ายความผิด 

หมิ่นประมาทตามประมวลกฎหมายอาญามาตรา 326 มาตรา 328 และมาตรา 393 เพื่อเป็น

เครื่องมือส าหรับช่วยเหลือให้เหยื่อผู้ถูกละเมิดทางไซเบอร์ ใช้ในการประกอบการตัดสินใจส าหรับ

ฟ้องร้องด าเนินคดีทางกฎหมายกับผู้โพสต์ หรือผู้แสดงความคิดเห็นท่ีท าให้ตนเกิดความเสียหายได้ 

  



  6 

บทที่ 2 
งานวิจัยที่เก่ียวข้อง 

 ในหลาย ๆ ประเทศท่ัวโลกได้เล็งเห็นถึงปัญหาและผลกระทบของการถูกละเมิดทางไซเบอร์  
นักวิจัยในหลายสาขาวิชา จึงได้ใช้เทคโนโลยีท่ีทันสมัยมาช่วยแก้ปัญหาดังกล่าว โดยในปี 2021 มี
การศึกษาเพื่อจัดหมวดหมู่ของการละเมิดทางไซเบอร์ โดยพิจารณาจากสองประเภทหลักคือ cyber-
hate (CH) และ cyberbullying (CB) [9] 

Cyber-hate การแสดงความเกลียดชัง ในช่วงไม่กี่ปีท่ีผ่านมา[9-11] นักวิจัยได้พัฒนาการ
ตรวจจับค าพูดแสดงความเกลียดชังบนเฟสบุ๊ค และทวิตเตอร์ของชาวอินโดนีเซียในโซเชียลมีเดียโดย
ใช้การเรียนรู้ของเครื่อง  และการเรียนรู้เชิงลึก ในปี 2020 [12] มีผู้วิจัยได้ใช้เทคนิค SVM, CNN, 
Attention based model, BERT pre-trained language model ส าหรับการจ าแนกประเภท 
การละเมิด ด้วยชุดข้อมูลท่ีรวบรวมจากการแสดงความคิดเห็นบนส่ือสังคมออนไลน์เฟสบุ๊ค และทวิต
เตอร์ในภาษาอังกฤษและภาษาฮินดิ ในขณะเดียวกัน Mossie et al., [13] ได้ใช้เทคนิค Gradient 
Boosted Decision Trees, LSTM, GRU โดยใช้ 5,876 โพส และ 485,548 ข้อความ ของภาษา
อัมฮาริก(Amharic) จากเฟสบุ๊ค ในการฝึกสอนแบบจ าลอง ซึ่งได้ค่าความแม่นย า 92.56% ในการ
ตรวจหาค าพูดแสดงความเกลียดชังบนแพลตฟอร์มส่ือสังคมออนไลน์ 

ในปี 2018 นักวิจัยจ านวนมากได้พัฒนาระบบการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) และการ
ถ่ายโอนการเรียนรู้ (Transfer learning)  เพื่อตรวจจับข้อความท่ีมีลักษณะการกล่ันแกล้ง(Cyber 
bullying) บนแพลตฟอร์ม ส่ือ สังคมออนไลน์ [14] ไ ด้ ใ ช้  CNN, LSTM, BiLSTM, BiLSTM with 
attention, logistic regression, SVM, RF, Naïve Bayes และได้เทรนโมเดลด้วยชุดข้อมูลจาก 
ทวิตเตอร์ และ Wikipedia ในขณะเดียวกัน Bu et al., [15] เสนอ CNN, LSTM ของการเรียนรู้เชิง
ลึกเพื่อตรวจจับข้อคิดเห็นเกี่ยวกับการกล่ันแกล้งทางอินเทอร์เน็ต และวิเคราะห์โมเดลโดยใช้ 
อัลกอริธึม t-SNE เพื่อตรวจสอบความสัมพันธ์ syntactic และ semantic subsets. 

จากการศึกษาเรื่อง Cyber-hate และ Cyber bullying ของงานวิจัยท่ีกล่าวมา แสดงให้เห็น
ว่าโมเดลการเรียนรู้เชิงลึก สามารถตรวจจับการละเมิดทางไซเบอร์ได้อย่างมีประสิทธิภาพ จาก
การศึกษา [16-20] พบว่า LSTM, Bi-LSTM, CNN เป็นเทคนิคท่ีใช้กันอย่างแพร่หลายในการวิเคราะห์
ข้อความส าหรับจ าแนกประเภทการละเมิดทางไซเบอร์  โดยค่าความถูกต้องของ LSTM สูงถึง 
97.19%, ค่าความถูกต้องของ Bi-LSTM สูงถึง 89.05% และค่าความถูกต้องของ CNN สูงถึง 97.06% 
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ท้ังนี้ขึ้นอยู่กับลักษณะของ Domain ของ Text และภาษา  โดยผู้วิจัยได้เล็งเห็นว่าเป็นเทคนิคท่ีมี
ประสิทธิภาพ และสามารถน ามาพัฒนาต่อในการศึกษาของผู้วิจัยได้ต่อไป 

ในภาษาไทยมีงานวิจัยเกี่ยวกับการประมวลผลภาษาธรรมชาติ  โดยใช้เทคนิคการเรียนรู้  
เชิงลึก ในหลายด้านด้วยกัน[21-23] แต่การศึกษาข้อความท่ีละเมิดทางไซเบอร์บนส่ือสังคมออนไลน์  
ด้วยเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึกยังมีอย่างจ ากัด เนื่องจากเป็นภาษาท่ีมีเอกลักษณ์เฉพาะตัว เช่น ตัวอักษร 
ตัวสะกด อีกท้ังค าแต่ละค าอาจมีความหมายได้มากกว่าหนึ่งความหมาย ซึ่งงานวิจัยทางด้านนี้เป็น
เรื่องท่ีท้าทาย  มีการพัฒนา PyThaiNLP เพื่อประมวลผลข้อความภาษาไทยโดยเฉพาะ โดยมีฟังก์ช่ัน
การท างานหลายประเภท เ ช่น การ ตัดค า  (Tokenization) การวิ เคราะห์ชนิดของค าทาง 
ไวย์กรณ์ (Part of speech) การตรวจสอบตัวสะกด (spell check) เป็นต้น ซึ่งได้ถูกน าไปใช้ใน
งานวิจัยต่าง ๆ   ในช่วงไม่กี่ปีท่ีผ่านมา [24] ได้วิเคราะห์ความรู้สึกของลูกค้าจากข้อความภาษาไทย
ผ่านโมเดล LSTM-CNN เพื่อวิจัยการตลาด ต่อมา Pasupa et al., [25] ได้เปรียบเทียบประสิทธิภาพ
ของแบบจ าลองการเรียนรู้เชิงลึก 3 วิธีได้แก่ CNN, LSTM และ Bi-LSTM ท่ีใช้การสกัดคุณลักษณะ
ของค าท่ีต่างกัน ได้แก่ การฝังค า (word embedding), การติดแท็กประเภทของค า (POS-tag) และ
การหาขั้วความรู้สึกของค า (sentic features) ในการวิเคราะห์ความรู้สึกของนิทานเด็กไทยด้วยชุดข้อมูล
ภาษาไทยจ านวน 1,152 ประโยค จากนิทานเด็กไทย 40 เรื่อง โดย CNN ท่ีใช้คุณลักษณะท้ังสามได้ค่า
ความถูกต้องสูงถึง 81.7%  

นอกจากนี้แบบจ าลองเบิร์ต (BERT) ได้รับความนิยมมากในงานทางด้านการจ าแนกข้อความ
ภาษาไทย โดยได้ถูกใช้ในงานวิจัยของ Harnmetta  et al., [26] ซึ่งได้น าเทคนิค TF-IDF, BERT และ 
WanchanBERTa มาใช้ในการสร้างแบบจ าลองเพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพในการวิเคราะห์  
ความคิดเห็นเกี่ยวกับหุ้นในไทย โดยใช้ชุดข้อมูลท่ีแบ่งออกเป็น 3 ประเภท ได้แก่ กลุ่มคนท่ีซื้อ กลุ่ม
คนท่ีไม่ขาย และกลุ่มคนท่ีขาย รวมท้ังหมด 410 รายการ โดยผลการทดลองปรากฏว่าแบบจ าลอง 
WangchanBERTa มีประสิทธิภาพสูงท่ีสุดท่ี Accuracy 92.52% และในงานวิจัยของ Gatchalee et 
al., [27] ไ ด้ น า เ ส น อ เ ท ค นิ ค  CNN Conv1D, CNN Skip-gram, CNN FastText  
Skip-gram, BERT, RoBERTa และ WangchanBERTa มาใช้ในการสร้างแบบจ าลองเพื่อเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพในการจัดประเภทบทความเกี่ยวกับการตลาดในภาษาไทย โดยใช้ชุดข้อมูลท่ีแบ่ง
ออกเป็น 2 ประเภท ได้แก่ บทความประเภท Timely และบทความประเภท Timeless รวมท้ังหมด 
600 บทความ ซึ่งผลการทดลองปรากฏว่าแบบจ าลอง WangchanBERTa มีประสิทธิภาพสูงท่ีสุดท่ี 
Accuracy เท่ากับ 93.00%  ซึ่งแสดงให้เห็นว่าแบบจ าลอง WangchanBERTa สามารถท างานได้ดีใน
ชุดข้อมูลภาษาไทย นอกจากนั้นในงานวิจัยของSriwirote et al., [8] ได้น าเสนอแบบจ าลอง 
PayathaiBERT  โดยโมเดลนี้ได้รับการพัฒนาต่อยอดจาก WangchanBERTa โมเดลภาษาไทยรุ่น
ก่อนหน้า โดย PhayaThaiBERT มีคลังค าศัพท์ท่ีใหญ่กว่า WangchanBERTa มาก ซึ่งรวมถึงค าศัพท์
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ต่างประเทศจ านวนมาก ท าให้โมเดลเข้าใจการสลับภาษาได้ดีขึ้น นอกจากนี้ PhayaThaiBERT ได้รับ
การฝึกอบรมบนชุดข้อมูลภาษาไทยขนาดใหญ่ เช่น หนังสือพิมพ์ เว็บไซต์ โซเชียลมีเดีย และอื่น ๆ ซึ่ง
ท าให้มีประสิทธิภาพดีกว่า WangchanBERTa ในหลายงาน เช่น การแปลภาษา การจับใจความ การ
ตอบค าถาม และอื่น ๆ 

งานวิจัยต่าง ๆ ท่ีเกี่ยวข้องดังท่ีได้กล่าวมาข้างต้น ได้พัฒนาแบบจ าลองการเรียนรู้ด้วยเครื่อง
และแบบจ าลองการเรียนรู้เชิงลึกไปใช้ในการจ าแนกประโยค หรือข้อความท่ีเกี่ยวกับการละเมิดทาง 
ไซเบอร์ในหลากหลายภาษา และใช้การสกัดคุณลักษณะของค าท่ีหลากหลาย   ซึ่งงานวิจัยท่ีเกี่ยวข้อง
กับการละเมิดทางไซเบอร์ท่ีมีความผิดตามกฎหมายหมิ่นประมาทของภาษาไทยท่ีผ่านมา Arreerard 
et al., [28] ได้พัฒนาแบบจ าลองในการจ าแนกข้อความท่ีละเมิดทางไซเบอร์ ด้วยการเรียนรู้ด้วย
เครื่องท้ังหมด 2 วิธี ได้แก่ SVM, Naïve Bay โดยใช้ข้อความเป็นข้อมูลรับเข้าซึ่งผ่านการสกัด
คุณลักษณะของค าท่ีแตกต่างกัน ได้แก่ Word n-grams, Charn-grams, Dependency structure, 
Sentiment polarity และก าหนดข้อก าหนดเฉพาะ (Specific terms) จากพจนานุกรมค าพิพากษา 
โดยผลการทดลองได้ประสิทธิภาพ ความแม่นย า (Accuracy) อยู่ท่ี 74% ผู้วิจัยจึงเล็งเห็นได้ว่าหาก
พัฒนาด้วยแบบจ าลองท่ีทันสมัยมากขึ้นอาจท าให้ได้ประสิทธิภาพท่ีดียิ่งขึ้น งานวิจัยนี้จึงได้ศึกษาโดย
ก า ร เ ลื อ ก ใ ช้ เ ทคนิ ค เ รี ย น รู้ เ ชิ ง ลึ ก  5  วิ ธี ไ ด้ แ ก่  LSTM, Bi-LSTM, CNN, PayaThaiBERT, 
WangchanBERTa เพื่อทดลอง และพัฒนาแบบจ าลองร่วมกับการสกัดคุณลักษณะของค าท่ีส าคัญคือ 
การนับความถี่ ของค า ท่ีพบในพจนานุกรมค าพิพากษา ( Term frequency of Dictionary 
judgement), POS Tag และ Name Entity Tag เพื่อช่วยให้แบบจ าลองเข้าใจโครงสร้างของประโยค
ท่ีมีองค์ประกอบท่ีเข้าข่ายความผิดฐานหมิ่นประมาทตามกฎหมาย และสามารถจ าแนกข้อความท่ี
หมิ่นประมาททางไซเบอร์ได้ เพื่อพัฒนาไปเป็นระบบส าหรับช่วยแนะน าการฟ้องร้อง  หรือด าเนินคดี 
ในความผิดฐานหมิ่นประมาททางไซเบอร์ในอนาคต 
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บทที่ 3 
ทฤษฎีที่เก่ียวข้อง 

ในการด าเนินงานวิจัย ผู้วิจัยได้ศึกษาทฤษฎีท่ีเกี่ยวข้องต่าง ๆ  ส าหรับเป็นพื้นฐานในการ

ด าเนินงานได้แก่ การเรียนรู้เชิงลึก, หน่วยความจ าระยะยาว-ระยะส้ัน, หน่วยความจ าระยะยาว- 

ระยะส้ันแบบสองทิศทาง, โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน, การฝังค า, BERT 

3.1 การเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) 
 การเรียนรู้เชิงลึกเป็นกลุ่มย่อยหนึ่งของการเรียนรู้ของเครื่อง ซึ่งมันเป็นการเรียนรู้ของเครื่อง

ประเภทหนึ่งท่ีจ าลองการท างานของสมองมนุษย์ เพื่อท าให้เครื่องจักรสามารถมีความคิดส าหรับ

ตัดสินใจได้เช่นเดียวกับมนุษย์  ซึ่งสมองมนุษย์มีการกระบวนการท างาน และกระบวนการตัดสินใจท่ี

ซับซ้อนท าให้สามารถประมวลผลวิเคราะห์ส่ิงต่าง ๆ ได้เป็นจ านวนมาก  ด้วยเหตุนี้การเรียนรู้เชิงลึกจึง

ถูกพัฒนาขึ้นโดยเลียนแบบการท างานของสมองมนุษย์โดยเป็นการสร้างสถาปัตยกรรมโครงข่าย

ประสาทเทียม จ าลองเซลล์ประสาท (Node) ขึ้นมา และเช่ือมต่อเซลล์ประสาทแต่ละเซลล์เข้าด้วยกัน

อย่างท่ัวถึง และสามารถน ามาเรียงตัวกันเป็นช้ัน (Layer) ซึ่งแต่ละ Layer จะแบ่งหน้าท่ีการท างานท่ี

แตกต่างกันออกไป เช่น Input Layer, Hidden Layer และ  Output Layer ซึ่งการเรียนรู้เชิงลึก

โครงข่ายในช้ัน Hidden Layer จะถูกซ้อนกันมากกว่า 3 ช้ันขึ้นไปไปดังแสดงในภาพท่ี 1 เพื่อใช้ใน

การเรียนรู้ระบุรูปแบบ และจดจ าข้อมูลต่าง ๆ ซึ่งปัจจุบันมีงานท่ีน าเอาการเรียนรู้เชิงลึกไปประยุกต์ใช้

ในงานต่าง ๆ  เช่น การสร้างตัวแบบจ าลองเพื่อจดจ าใบหน้าบุคคล รวมถึงการจดจ าค าพูดของบุคคล 

เป็นต้น ซึ่งการเรียนรู้เชิงลึกแบบจ าลองท่ีมีความสามารถในการประมวลผลอัตโนมัติ โดยไม่มีผู้สอน

หรือแบบกึ่งผู้สอน โดยมันมีประสิทธิภาพท่ีดีในการตรวจจับรูปแบบ หรือจัดหมวดหมู่ของข้อมูล ซึ่งมี

ประโยชน์ในการหาคุณลักษณะส าคัญของข้อมูลในงานวิจัยนี้ 
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ภาพท่ี 1 เปรียบเทียบโครงข่ายประสาทเทียม กับโครงข่ายประสาทเชิงลึก 
(ท่ีมาของภาพ https://medium.com/@nnpatel4583/what-is-deep-learning-

4daa22ceea4e) 

3.2 หน่วยความจ าระยะยาว-ระยะสั้น (Long short term memory – LSTM) 
Long Short Term Memory (LSTM) [29] เ ป็ น อั ล ก อ ริ ทึ ม ท่ี พั ฒนา ต่ อย อ ดม าจาก 

Recurrent Neural Network (RNN) ซึ่งเป็นอัลกอริทึมการเรียนรู้เชิงลึก ท่ีใช้หลักการวิเคราะห์ข้อมูล

อนุ กรมล า ดับ  (Sequence) โดย  RNN ไ ด้ รั บการพัฒนามาจากโครงข่ ายประสาทเ ทียม  

Neural Network(NN) แต่แตกต่างท่ีโดยปกติ NN จะรับค่า Inuput เข้าไปแล้วได้ค่า Output ออกมา 

แต่ RNN นั้นสามารถน าค่า Output ก่อนหน้า มาเก็บไว้ท่ี hidden state (ht−1) เพื่อวิเคราะห์แล้ว

จึงกลับมาค านวณเป็น Input ใหม่ (xt) อีกครั้ง และท างานวนซ้ าในเครือข่ายได้ดังแสดงในภาพท่ี 2 ซึ่ง

ในการน า RNN ไปใช้งานจริงในข้อมูลท่ี Sequence มีขนาดยาวเกินไปท าให้ Gradient ท่ีได้มีการ

เปล่ียนแปลงจนไม่สามารถสังเกตุการเปล่ียนแปลงเพื่อน ามาใช้วิเคราะห์ปัญหาได้ ท าให้ LSTM จึงถูก

พัฒนาขึ้น เพื่อแก้ปัญหาดังกล่าว โดย LSTM ได้แก้ปัญหาโดยการออกแบบการท างานในส่วนของ 

cell ใหม่ ซึ่งใน cell ของมันจะมี gate ซึ่งประกอบไปด้วย Input gate, Forgot gate, Memory 

Cell State Gate และ Output Gate แสดงในภาพท่ี 3 โดยแต่ละ gate จะมีหน้าท่ีดังต่อไปนี้  

- Input gate เป็นหน่วยย่อยท่ีจะก าหนดข้อมูลเข้าท่ีจะน ามาวิเคราะห์ใน cell  

- Forgot gate เป็นหน่วยย่อยท่ีจะก าหนดข้อมูลเข้าเพื่อวิเคราะห์เช่นเดียวกับ Input gate แต่จะ

ก าหนดว่าข้อมูลนั้นควรถูกบันทึก หรือถูกลืม 

- Memory Cell State Gate เป็นหน่วยย่อยท่ีก าหนดข้อมูลเข้ามาวิเคราะห์ โดยจะค านวณค่าสถานะ 

เพื่อใช้ในการค านวณครั้งต่อไป  
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- Output Gate เป็นหน่วยย่อยส าหรับการค านวณ Output ของ Cell โดยค่าท่ีออกมาจาก cell จะ

มี Output และ Hidden State ส าหรับการค านวณในครั้งต่อไป 

 

ภาพท่ี 2 การท างานของ RNN 

 

ภาพท่ี 3 การท างานของ LSTM 

3.3 หน่วยความจ าระยะยาว-ระยะสั้นแบบสองทิศทาง (Bidirectional Long short term 
memory – Bi-LSTM) 

หน่วยความจ าระยะยาว-ระยะส้ันแบบสองทิศทาง หรือ Bi-LSTM พัฒนาต่อยอดมาจาก 

LSTM มีหลักการท างานเหมือนกัน แต่มีการเพิ่มฟังก์ชันการป้อนข้อมูลแบบสองทิศทางพร้อมกัน 

แสดงในภาพท่ี 4 ซึ่งโดยปกติแล้วข้อมูล input จะถูกป้อนเข้าทิศทางเดียวจากซ้ายไปขวา โดย Output 

ท่ีส่งออกมาจาก แต่การป้อนข้อมูลสองทิศทางก็ส่งผลให้การท างานแบบ Bi-LSTM จะช้ากว่า LSTM 

เพราะจะมีขนาดท่ีใหญ่กว่า  แต่จะเหมาะกับ domain text ท่ีต้องการเข้าใจความหมายของค าจาก



  12 

บริบท (context) รอบๆ ได้ เช่น ในงานวิจัยของ Khongtum et al. [30] ได้เลือกใช้ Bi-LSTM เพื่อท า 

Entity Recognition กับ domain text thai poem  ซึ่งมีบริบทท่ีซับซ้อน ซึ่ง Bi-LSTM สามารถ

ท างานได้ดีใน domain text ดังกล่าว 

 

ภาพท่ี 4 การท างานของ Bi-LSTM 

3.4 โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน (Convolution neural network – CNN) 
 Neural Network (NN) คือโครงข่ายประสาทเทียม ซึ่งประกอบไปด้วยเซลล์ประสาท 

(Node) และเส้นประสานประสาท (Dense) เป็นการจ าลองโครงสร้างตามรูปแบบของเซลล์สมอง

มนุษย์  Convolutional Neural Network (CNN)  เป็นสถาปัตยกรรม (Architecture) ท่ีถูกพัฒนา

มาจาก Neural Network (NN) โดยมี input layer 1 ช้ัน   ท่ีท าหน้าท่ีรับข้อมูล เข้ามาในโครงข่าย

ประสาท และส่งข้อมูลไปยัง hidden layer ช้ันถัดไป, ส่วน hidden layer มีได้มากกว่า 1 ช้ัน ซึ่งการ

เพิ่มช้ันท่ีมากขึ้นส่งผลให้นิวรอล )Neuron) มีจ านวนมากขึ้น อาจท าให้มีโอกาสได้ความแม่นย าท่ี

สูงขึ้น และส่วนสุดท้ายเป็นส่วนของ output layer โดยรับค่าจาก hidden layer ช้ันสุดท้าย ซึ่ง

จ านวนของ Neuron ใน output layer จะเท่ากับจ านวนของคลาสท่ีต้องการจัดกลุ่ม และมีค่า

ค าตอบอยู่ใน Neuron โดยเมื่อ Neuron  ใด ๆ มีค่าค าตอบมากท่ีสุดแสดงว่าค าตอบของข้อมูลท่ี

รับเข้ามาคือคลาสนั้น 

 โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน (Convolution neural network – CNN) จะเป็น

การเพิ่มช้ัน layer การประมวลผลแบบคอนโวลูช่ัน (Convolutional) เข้าไปใน Neural Network 

การท างานใน Convolution layer จะหาความสัมพันธ์ โดยดึงคุณลักษณะเด่นของข้อมูลเพื่อใช้ใน

การเรียนรู้  โดย CNN ประกอบด้วยการท างาน 2 ส่วน แบ่ง เป็น Feature Extraction และ 

Classification ส่วนแรก Feature Extraction จะเป็นการท างานเพื่อคัดเลือกคุณสมบัติท่ีส าคัญของ
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ข้อมูล โดยจะน าข้อมูลส่วนย่อย (Local Region) ของข้อมูลส่วนหนึ่งมาค่อย ๆ เรียนรู้ โดยมีตัวกรอง 

(Filter) หรือ เคอร์เนล (Kernel)  ท าหน้าท่ีสกัดคุณลักษณะพิเศษส าหรับการน าไปใช้ในการจ าแนก

ประเภทในขั้นตอน Classification  ซึ่งจะท างานโดยการวางทาบลงบนชุดข้อมูล เพื่อจะก าหนดพื้นท่ี

ท่ีต้องการใช้ส าหรับวิเคราะห์  โดยเมื่อ CNN ได้ใช้ Filter ในการสร้างคุณลักษณะขึ้นมาใหม่แล้ว จะ

ลดขนาดของคุณลักษณะท่ีได้มา แต่ยังสามารถคงเอกลักษณ์ของข้อมูลเดิมไว้ได้ไม่เปล่ียนแปลง โดยมี

อัลกอริ ทึมท่ีใช้งานได้หลายประเภท ซึ่ งสองประเภทหลักท่ีนิยมได้แก่  Max Pooling และ  

Mean Pooling   โดย Max Pooling เป็นตัวกรองแบบหนึ่งท่ีจะหาค่าสูงสุดของพื้นท่ีท่ีทาบอยู่ และ 

Mean Pooling คือการสุ่มตัวอย่างค่าเฉล่ียของข้อมูลในขอบเขตพื้นท่ีทาบอยู่ และสุดท้ายคือส่วนของ

การท า Classification  ซึ่งเป็นช้ันท่ีท าหน้าท่ีจ าแนก หรือท านายผลลัพธ์ของข้อมูล  โดยเป็นช้ัน

เช่ือมต่อแบบเต็มรูปแบบ (Fully-Connected Layer) กับช้ันก่อนหน้า เช่น ถ้าส่วนย่อย(Local 

Region) ของข้อมูล Input (Feature Size ) 5x5 มาทาบกับ Filter Size 3x3  คือการท่ี Filter จะ

เล่ือนทาบไปเรื่อย ๆ  บนข้อมูลขนาด 5x5 และจะได้ผังคุณลักษณะ (Feature Map) ของส่วนย่อย 

(Local Region) ของข้อมูล จากนั้นก็น าส่วนย่อย(Local Region) ของข้อมูลถัดไปมาคูณกับ Filter 

เล่ือนเปล่ียนไปเรื่อย ๆ จนกว่าจะครบท้ังข้อมูล จากนั้นเมื่อได้ชุดคุณลักษณะขึ้นมาใหม่แล้ว จะเข้าสู่

ช้ันพูลล่ิง (Pooling Layer) ซึ่งเป็นช้ันท่ีค่ันกลางระหว่างช้ันคอนโวลูชัน จะลดขนาด (Downsample) 

ของ Feature Map ให้เล็กลง แต่คงความสัมพันธ์ของข้อมูลอย่างครบถ้วน โดยมีอัลกอริทึมหลาย

ประเภท ได้แก่ Max Pooling, Average Pooling และ Sum Pooling ต่อมาการท างานในส่วนของ

Classification จะเป็นช้ันท่ีท าหน้าท่ีในการจ าแนกประเภทของข้อมูล ซึ่งเช่ือมโยงแบบสมบูรณ์ 

(Fully-Connected Layer)  กับโครงสร้างของ Neural Network โดยเช่ือมโยงในช้ันคอนโวลูชัน 

(Convolution) และ ช้ันพูลล่ิง (Pooling) ของ Convolution layer ดังแสดงในภาพท่ี 5 

 

ภาพท่ี 5 การท างานของ CNN 
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3.5 Bidirectional Encoder Representations from Transformer - BERT 
ตัวเข้ารหัสแบบสองทิศทางในรูปแบบตัวแปลง หรือ BERT คือการใช้การฝึกอบรมแบบ

สองทิศทางของ Transformer ท่ีได้การน าเสนอจากนักวิจัยของ Google AI เมื่อปี 2019 [31] โดย

เป็นแบบจ าลองท่ีได้รับความนิยมในการสร้างแบบจ าลองด้านภาษา (Language Model) เมื่อ

เปรียบเทียบกับแบบจ าลองแบบด้ังเดิมซึ่งจะล าดับข้อมูลเข้าจะรับข้อมูลเข้าจากซ้ายไปขวา หรือเป็น

การรวมกันระหว่างข้อความจากซ้ายไปขวา และขวาไปซ้าย ผลของงานวิจัยนี้ได้แสดงให้เห็นว่า BERT 

สามารถเข้าใจบริบท และเข้าใจความหมายของภาษาได้ลึกซึ้งมากกว่าแบบจ าลองแบบด้ังเดิมท่ีรับ

ข้อมูลแบบทิศทางเดียว  

ส าหรับแบบจ าลอง Language Model จะประสบปัญหา และความท้าทายในการระบุ

ผลลัพธ์ของการท านาย โดยในแบบจ าลองแบบด้ังเดิมจะท านายค าถัดไปเป็นล าดับจากซ้ายไปขวา 

เช่น “เขากลับบ้านจาก…” ซึ่งวิธีดังกล่าวจะมีข้อจ ากัดในการเรียนรู้บริบทของค ารอบ ๆ ซึ่งเพื่อจัดการ

ปัญหานี้ BERT ได้ใช้สองวิธี ได้แก่ 

1. Masked LM (MLM) 

 MLM ได้รับการออกแบบมาเพื่อแก้ไขปัญหา Language แบบด้ังเดิม โดยในแต่ละรอบของ

การฝึกสอนแบบจ าลอง จะน าประโยคจ านวนหนึ่งป้อนเป็นข้อมูลเข้าประมาณ 15% โดยของค า

ท้ังหมดจะถูกลบออก (Masked words) และแบบจ าลองจ าเป็นต้องเติมค าท่ีถูกลบออกไปด้วยตัวเอง 

ซึ่งการท่ีจะเพิ่มค าท่ีถูกต้องได้ แบบจ าลองจ าเป็นจะต้องเข้าใจบริบทท่ีได้มาจากค าท่ีอยู่รอบ ๆ ในทาง

ตรงข้ามเม่ือแบบจ าลองได้เรียนรู้โดยวิธีแบบ MLM ไประยะเวลาหนึ่ง แบบจ าลองจะพยายามเดาค าท่ี

หายไปเพียงอย่างเดียว และไม่สนใจค าอื่นเลย จึงท าให้ในเวกเตอร์ค าท่ีแบบจ าลองไม่สนใจดังกล่าวนั้น 

ไม่มีประโยชน์ส าหรับการฝึกสอนแบบจ าลองโดยจะแสดงการท างานของ MLM ในภาพท่ี 6 

 
ภาพท่ี 6 การท าของ Masked LM 

(ท่ีมาภาพ https://www.sbert.net/examples/unsupervised_learning/MLM/README.html) 
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2. Next Sentence Prediction (NSP) 

 Next Sentence Prediction (NSP) เป็นเทคนิคในการฝึก และใช้งานโมเดลปัญญาประดิษฐ์ 

ซึ่งมักน ามาใช้ในโมเดลการเรียนรู้ของค าภาษาธรรมชาติ (NLP) เป้าหมายของการสร้างโมเดล NSP 

คือเพื่อให้แบบจ าลองได้เรียนรู้ และสามารถเข้าใจ หรือท านายความสัมพันธ์ระหว่างประโยค เพื่อให้

แบบจ าลองได้เรียนรู้ความสัมพันธ์ระหว่างประโยค BERT ได้เพิ่มการท า NSP ไปพร้อมกับการท า 

MLM โดยจะน าเข้าข้อมูล 2  ประโยค และให้แบบจ าลองเลือกว่าประโยคท้ังสองนั้น อยู่ติดกัน หรือไม่ 

โดยจะแบ่งข้อมูลออกครึ่งนึง โดยเป็นคู่ของประโยคท่ีอยู่ติดกัน และอีกครึ่งเป็นประโยคท่ีจะจับคู่กัน

แบบสุ่มโดยจะแสดงการท างานของ NSP ในภาพท่ี 7 

 
ภาพท่ี 7 การท างานของ Next Sentence Prediction 

(ท่ีมาภาพ https://medium.com/@chameleontk/ท าความเข้าใจ-bert-98589715545) 

 BERT สามารถน ามาประยุกต์ใช้ในงานด้านภาษาได้หลากหลาย โดยเพิ่มช้ัน Layer ไปซึ่ง

เรียกว่าการท า Fine-tuning เป็นการฝึกอบรมแบบจ าลองซ้ าอีกรอบด้วยข้อมูลในงานท่ีต้องการ 

ตัวอย่างการใช้งาน BERT ในงานทางภาษาได้แก่  

 1. กลุ่มปัญหาระดับค า (Token-level task) โดยในกลุ่มนี้จะอยู่ในรูปแบบของ การจ าแนก

แ บ บ ไ บ น า รี  (Binary classification) ห รื อ ก า ร จ า แ น ก ปร ะ เ ภ ทหลาย คล าส  (Multi-Class 

Classification) เช่น การท า Name Entity Recognition เพื่อหาต าแหน่งของค า และแปะป้ายช่ือ

เฉพาะของค าเหล่านั้นท่ีอยู่ในประโยค หรือเอกสาร การท า Part of Speech Tag เพื่อการระบุกว่า

แต่ละค าคือส่วนใดของประโยค  โดยในกลุ่มปัญหาระดับค า BERT สามารถ Fine-Tuning โดยน า
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เวกเตอร์ผลลัพธ์จาก BERT ส่งผ่านไปยัง Classifier เพื่อท านายว่าข้อมูลค านั้น ๆ อยู่ในกลุ่มใด 

จากนั้นเอาค าตอบท่ีได้ไปอัปเดตแบบจ าลองท้ังในส่วน BERT และ Classifier ต่อไป โดยท าซ้ าจนกว่า

จะได้ค่าความแม่นย าท่ีต้องการแสดงการท างานในกลุ่มปัญหาระดับค าในภาพท่ี 8 

 

ภาพท่ี 8 การท า Fine-tuning แก้ปัญหากลุ่มปัญหาระดับค า 
(ท่ีมาภาพ https://medium.com/@chameleontk/ท าความเข้าใจ-bert-98589715545) 

2. ก ลุ่มปัญหาระดับประโยค (Sentence-level tasks) ในก ลุ่มนี้ แบบจ าจองจะต้อง

ประมวลผลภาพรวมของประโยค) เพื่อสามารถเข้าใจบริบท และความหมายของประโยคได้ เช่น  

การวิเคราะห์อารมณ์ของประโยค (Sentiment Analysis) การให้คะแนนความคล้ายคลึงของ

ความหมายแต่ละประโยค (Sematic Textual Similarity) โดยในการแก้ปัญหาแบบจ าลองจะน า

เวกเตอร์ผลลัพธ์ [CLS] token (Classification) ซึ่งเป็นโทเค็นพิเศษท่ีถูกเพิ่มเข้าไปท่ีจุดเริ่มต้นของทุก

อินพุตประโยค หรือข้อความ ใส่ใน Classifier เพื่อประมวลผลหาค าตอบ นอกจากนั้นข้อมูลน าเข้า

ของกลุ่มปัญหาดังกล่าวจะมี 2 รูปแบบ คือ ประโยคเด่ียว หรือประโยคคู่ โดยท้ังสองรูปแบบจะ

สามารถท า Fine-Tuning ได้โดยการใช้ [SEP] token (Separator) ซึ่งเป็นโทเค็นพิเศษท่ีใช้ในการ

แยกข้อความ หรือประโยคต่าง ๆ  ภายในอินพุตเดียวกัน ซึ่งจะแสดงการท างานกับกลุ่มปัญหาระดับ

ประโยคในภาพท่ี 9 
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ภาพท่ี 9 การท า Fine-tuning แก้ปัญหากลุ่มปัญหาระดับประโยค 
(ท่ีมาภาพ https://medium.com/@chameleontk/ท าความเข้าใจ-bert-98589715545) 

ในปัจจุบันมีการพัฒนา Pretrainted BERT Model อยู่หลายแบบจ าลองท่ีถูกพัฒนาขึ้นเพื่อ

ใช้ประมวลผลภาษาธรรมชาติ เช่น Multilingual BERT (mBERT)[31] และ RoBERTa (XLM-R)[32] 

เป็นแบบจ าลองท่ีถูกพัฒนาโดยบริษัท Google  ซึ่งท้ังสองถูกฝึกสอนด้วยข้อมูลจากหลายภาษาท่ัวโลก

มากกว่า 100 ภาษารวมถึงภาษาไทย โดยการประมวลผลข้อมูลภาษาในแบบจ าลองดังกล่าวกับ

ภาษาไทย มีข้อจ ากัดในการเรียนรู้เนื่องจากต้องเรียนรู้ในหลายภาษาท าให้แบบจ าลองอาจจะไม่

สามารถเจาะจงในรูปแบบการใช้ภาษาได้  จึงมีการพัฒนาPretrainted BERT Model  ท่ีฝึกฝนกับ

ข้อมูลภาษาไทยข้ึน ได้แก่  

  1. WangchanBERTa[7] คือแบบจ าลองภาษาท่ีถูกพัฒนาขึ้นในรูปแบบของ Encoder-model 

ซึ่งเป็นหนึ่งในแบบจ าลองท่ีได้รับความนิยมอย่างมากในวงการประมวลผลภาษาธรรมชาติ แบบจ าลอง

นี้ถูกพัฒนาขึ้นจากความร่วมมือระหว่าง VISTEC และ PyThaiNLP ในปี 2021 และมีผู้ใช้งานมากกว่า 

1.2 ล้านครั้ง โดยเฉพาะในงานท่ีเกี่ยวข้องกับการเข้าใจ และประมวลผลข้อความในภาษาธรรมชาติ   

นิยมใช้ส าหรับการประมวลผลข้อมูลภาษาไทยในหลากหลายงาน เช่น การวิเคราะห์ข้อมูลทางธุรกิจ 

การสนับสนุนการตัดสินใจ หรือการน าไปใช้ในงานวิจัยทางการแพทย์ อีกท้ังยังมีศักยภาพในการ

สนับสนุนการพัฒนา และปรับปรุงในงาน NLP อื่น ๆ ในภาษาไทยด้วย 

 2. PhayaThaiBERT[8] คือแบบจ าลองภาษาขนาดใหญ่ (LLM) ท่ีพัฒนาโดยทีมวิจัยจาก 

คณะวิศวกรรมศาสตร์ จุฬาลงกรณ์มหาวิทยาลัย ร่วมกับ Google AI แบบจ าลองนี้ได้รับการฝึกฝนบน

ชุดข้อมูลภาษาไทยขนาดใหญ่ ประกอบด้วย ข้อความจากเว็บไซต์ หนังสือ บทความ โซเชียลมีเดีย 

โดยแบบจ าลองนี้สามารถใช้ประมวลผลข้อมูลภาษาไทยในงานดังต่อไปนี้ 
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1) การแปลภาษา แปลภาษาไทยเป็นภาษาอื่น และแปลภาษาอื่นเป็นภาษาไทย 

2) การสร้างข้อความ เขียนข้อความต่าง ๆ  เช่น บทความ ข่าวสาร บทกวี 

3) การตอบค าถาม ตอบค าถามภาษาไทยได้อย่างถูกต้อง 

4) การสรุปข้อความ สรุปข้อความยาว ๆ ให้ส้ันลง 

5) การวิเคราะห์อารมณ์ วิเคราะห์ว่าข้อความนั้น ๆ แสดงอารมณ์แบบใด 

 

3.6 การฝังค า (Word Embedding) 
 การฝังค า คือการแทนค่าของค าแต่ละค าด้วยเวกเตอร์ ซึ่งเป็นวิธีการสกัดคุณลักษณะวิธีหนึ่ง

ในการฝึกอบรมแบบจ าลองดังแสดงในภาพท่ี 10 ท าให้แบบจ าลองสามารถเข้าใจความหมายของค า

มากขึ้น จากความสัมพันธ์ของแต่ละค าศัพท์กับค าศัพท์ข้างเคียง โดยจะมีการลดขนาดของมิติของค า

ลงด้วยท าให้เวกเตอร์ของค าไม่จ าเป็นต้องขนาดเท่ากับจ านวนค าเสมอไปซึ่งท าให้จ านวนมิติลดลงกว่า

วิธีการแบบด้ังเดิม เช่น การท า Bag of word อย่างมาก จึงท าให้ Word embedding กินพื้นท่ีใน

หน่วยความจ าน้อยกว่า  โดยในปัจจุบันมีการพัฒนา Pretrainted Word Embedding ขึ้นเพื่อช่วยให้

งานทางด้านการประมวลผลทางภาษา (Natural Language Processing) ท าไ ด้ง่ายขึ้น เช่น 

Word2Vec และ FastText   

 
ภาพท่ี 10 ตัวอย่างการแทนค าด้วย Vector 

โดยซึ่งในภาษาไทยมี การพัฒนา Pretrainted Word Embedding โดย PythaiNLP คือ 

Thai2Fit ซึ่งเป็นแบบจ าลองท่ีผ่านการอบรมกับชุดข้อมูลวิกิพีเดียภาษาไทย โดยใช้วิธี Universal 

Language Model Fine-tuning (ULMFiT) ในการฝึกอบรมแบบจ าลอง[33]  โดย Thai2Fit มี

ค าศัพท์มากกว่า 60,000 ค าในคลังค าศัพท์ ซึ่งแต่ละค าจะถูกแทนท่ีด้วยเวกเตอร์ขนาด 400 มิติ 
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การน า  Word Embedding ไปใช้ในงาน Text Classification มีประโยชน์อย่ างมาก 

เนื่องจากสามารถช่วยให้โมเดลสามารถเรียนรู้  และจดจ าลักษณะเฉพาะของข้อความได้ดีขึ้น และ

น ามาใช้ในการจ าแนกประเภทข้อความอย่างมีประสิทธิภาพ ซึ่งหลักการนี้สามารถปรับใช้ได้ใน

หลากหลายภาษา และงานท่ีเกี่ยวข้องกับการประมวลผลภาษาธรรมชาติ 

นอกจากนี้ ยังมีการน า Word Embedding ไปใช้ในงานอื่น ๆ เช่นการจัดกลุ่มค า และการหา

ค่าความคล้ายคลึงกันของค า (Word Similarity) ดังแสดงในภาพท่ี 11 ซึ่ ง เป็นเครื่องมือท่ีมี

ประสิทธิภาพในการวัดความคล้ายคลึงของค าโดยพิจารณาถึงความหมายของค าด้วย การท านี้ช่วยให้

สามารถท านายค า หรือการค้นหาค าท่ีเกี่ยวข้องกับค าอื่น ๆ ได้อย่างแม่นย า และเช่ือถือได้ 

 
ภาพท่ี 11 การหาความคล้ายคลึงระหว่างค า (Word similarity) 

3.7 POS tag 
POS tagging (Part-of-Speech tagging) เป็นกระบวนการในการประมวลผลภาษา 

ธรรมชาติท่ีน าแต่ละค าในประโยคมาติดป้ายก ากับด้วยส่วนประกอบของค า (part of speech) หรือ 

ประเภทของค า หรือชนิดของค าท่ีอยู่ในประโยค เช่น นาม (noun) ค ากริยา (verb) ค าคุณศัพท์ 

(adjective) เป็นต้น เนื่องจากประโยค วลี หรือค าพูด ต่าง ๆ ท่ีใช้ส่ือสารกันนั้นเกิดขึ้นจากการน าค า

ต่าง ๆ มาประกอบกันเป็นวลี จากหลาย ๆ วลีกลายเป็นประโยคท่ีท าหน้าท่ีแตกต่างกันในประโยค 

การท า POS tagging เป็นกระบวนการส าคัญในการวิเคราะห์โครงสร้างไวยากรณ์ของประโยค ป้าย 

(tag) ท่ีก ากับให้กับแต่ละค าช่วยให้ระบบเข้าใจโครงสร้างไวยากรณ์ของประโยค และสามารถน าข้อมูล

ดังกล่าวไปใช้ในงานวิจัยทางด้านประมวลผลภาษาธรรมชาติต่าง ๆ ได้ เช่น การวิเคราะห์ประโยค  

การแยกส่วนประโยค การวิเคราะห์ความหมาย การตีความประโยค การแยกแยะท่ีแตกต่างของ

ค าศัพท์ การสร้างโมเดลส าหรับประมวลผลข้อความ เป็นต้น การท า POS tagging มีหลายวิธีได้แก่ 
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การใช้ลักษณะ และต าแหน่งของค าในประโยค การใช้เครื่องมือวิเคราะห์ไวยากรณ์ หรือ 

การใช้ Machine Learning เพื่อก าหนดป้ายก ากับ POS ให้กับค าแต่ละค าในประโยค เพื่อสร้างโมเดล

ท่ีสามารถจ าแนกประเภทของค าในประโยคได้อย่างถูกต้อง และแม่นย าในภาษานั้น ๆ โดยท่ัวไปแล้ว

ใช้วิธีการ Supervised Learning หรือ Semi-supervised Learning  

Perceptron tagger เป็นอัลกอริทึมท่ีใช้ในการติดแท็ก (tagging) ประเภทของค า (Part-of-

Speech tagging) ซึ่งเป็นไลบารี่ของ Pythainlp โดยใช้แบบจ าลอง Perceptron เป็นอัลกอริทึมใน

กลุ่มของอัลกอริทึม Discriminative learning algorithms ท่ีใช้ในการเรียนรู้เพื่อพยากรณ์ (predict) 

หรือจ าแนกแบ่งกลุ่มของข้อมูล โดยท่ีเน้นการเรียนรู้และค านวณตัวแบ่ง (decision boundary) หรือ

ฟังก์ชันท่ีแยกคุณลักษณะของกลุ่มข้อมูลให้ชัดเจนมากท่ีสุดในแต่ละกลุ่มของข้อมูล โดยไม่ค านึงถึง

กระบวนการท่ีสร้างข้อมูลดังกล่าวมา อัลกอริทึมประมวลโดยการเรียนรู้จากชุดข้อมูลการติดแท็ก 

POS ท่ีให้มาแล้วสร้างแบบจ าลองท่ีสามารถใช้ในการท านายแท็ก POS ของค าในประโยคใหม่ โดย

อัลกอริทึมจะปรับค่าของพารามิเตอร์ในแต่ละรอบเพื่อให้แบบจ าลองสามารถท านายผลลัพธ์ได้ถูกต้อง

มากท่ีสุดเท่าท่ีเป็นไปได้ โดยใช้หลักการของการเรียนรู้เชิงคลาสิค (binary classification) ท่ีใช้ใน 

Perceptron algorithm   

Perceptron tagger ท าได้โดยรวดเร็วในการเรียนรู้ และให้ผลลัพธ์ท่ีมีประสิทธิภาพในการ

ติดแท็ก POS ในภาษาต่าง ๆ โดยเฉพาะในภาษาท่ีมีคลังข้อมูล POS tagging ท่ีมีคุณภาพสูง เช่น 

ภาษาอังกฤษ และในกรณีของคลังข้อมูล ORCHID ส าหรับภาษาไทย ORCHID นั้นคือ Online 

Resources for Computational HLT in Domain [34] เป็นคลังข้อมูลภาษาไทยท่ีถูกพัฒนาขึ้นโดย

นักวิจัยในวงการ NLP มหาวิทยาลัยเกษตรศาสตร์และมหาวิทยาลัยหัวเฉียว เพื่อวิจัยและพัฒนาใน

ด้านการประมวลผลภาษาธรรมชาติ (Natural Language Processing: NLP) ดังแสดงในภาพท่ี 13 

ในภาษาไทยคลังข้อมูลนี้ประกอบด้วยข้อมูลต่าง ๆ เช่น ค าศัพท์, ประโยค และข้อมูลการแท็กบทบาท

ของค า (POS tagging) ตัวอย่างการติดป้ายแท็ก POS โดยใช้ไลบารี่แบ่งค าตามคลังข้อมูล ORCHID 

ซึ่งมี 47 ประเภท เช่น ฉันชอบดูทีวี จะได้ดังภาพท่ี 12 

 

ภาพท่ี 12 แสดงการติดป้ายแท็ก POS โดยใช้ไลบารี่แบ่งค าตามคลังข้อมูล ORCHID 



  21 

 

ภาพท่ี 13 แสดงป้ายแท็ก POS และค าอธิบาย ของไลบารี่แบ่งค าตามคลังข้อมูล ORCHID 
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3.8 Name Entity  
 Name Entity หมายถึง ส่ิงท่ีใช้เพื่อระบุ หรือแยกแยะช่ือของบุคคล สถานท่ี หรือส่ิงของใน

ข้อความ เป็นชนิดหนึ่งของค านามตามหลักการภาษาไทย คือ วิสามานยนาม หรือเรียกว่า ค านาม

เฉพาะ เป็นค านามท่ีใช้เรียกช่ือเฉาะเฉพาะของคน สัตว์ หรือสถานท่ี เป็นค าเรียกเจาะจงให้ทราบว่า 

เป็นใคร หรือเป็นอะไร โดยปกติแล้ว Name Entity มักนิยมใช้ในการประมวลผลภาษาธรรมชาติ  

การวิเคราะห์ข้อความ หรือการท างานด้านภาษาธรรมชาติอื่น ๆ ตัวอย่างของ Name Entity ได้แก่ 

ช่ือคน เมือง วันท่ี เวลา องค์กร และอื่น ๆ ซึ่งมักจะถูกใช้ในงานด้านการประมวลผลภาษาธรรมชาติ 

และการท างานด้านข้อมูลขนาดใหญ่ท่ีเกี่ยวข้องกับข้อความโครงสร้างทางภาษาธรรมชาติ ตัวอย่างเช่น

ในประโยค “Bill Gates founded Microsoft in 1975.” ช่ือ “Bill Gates” เป็น Name Entity และ 

“Microsoft" เป็น Name Entity ด้วย 

หลักการท างานของ Name Entity มีข้ันตอนหลัก ๆ ดังนี้: 

1. การตรวจจับ (Detection) ขั้นตอนแรกคือการตรวจจับ Name Entity ในข้อความ ซึ่งอาจใช้วิธีการ

ต่าง ๆ  เช่น การใช้กฎการตรวจจับ (rule-based approach) หรือการใช้โมเดลแบบเรียนรู้ของเครื่อง 

(machine learning models) เช่น โมเดลแบบท่ีถูกฝึกสอนด้วยข้อมูล (data-driven models) เพื่อ

จ าแนกประเภทของ Name Entity ท่ีต้องการตรวจจับ เช่น ช่ือคน ช่ือสถานท่ี เป็นต้น 

2. การท าค าถาม (Question answering) เมื่อ Name Entity ถูกตรวจจับแล้ว ขั้นตอนต่อไปคือการ

ท าค าถามเกี่ยวกับ Name Entity นั้น ๆ ในบริบทของข้อความ ซึ่งสามารถใช้วิธีการต่าง ๆ  เช่น  

การค้นหาข้อมูลจากฐานข้อมูล การวิเคราะห์ความสัมพันธ์ระหว่าง Name Entity กับข้อมูลอื่น ๆ 

หรือการสร้างค าตอบจากข้อมูลท่ีมีอยู่ในบริบทนั้น ๆ 

3. การจัดเก็บ และการใช้งาน (Storage and Utilization): สุดท้ายคือการจัดเก็บ Name Entity ท่ี

ถูกตรวจจับ และค าตอบท่ีได้จากข้อมูล ซึ่งสามารถน าไปใช้ในงานอื่น ๆ  เช่น การสร้างฐานข้อมูลรวม

ข้อมูลท่ีเกี่ยวข้องกับ Name Entity การสร้างรายงาน หรือสรุปข้อมูล หรือการใช้ในการสนับสนุน 

การตัดสินใจในงานต่าง ๆ  ตามท่ีเหมาะสม 

 ในภาษาไทยมี เครื่องมือส าหรับการติด Name Entity Tag ของค าในประโยคว่ าโดย 

PythaiNLP โดยจ าแนกเป็น 12 กลุ่ม ได้แก่ วันท่ี เวลา อีเมล ความยาว หรือระยะทาง สถานท่ี 

องค์กร ช่ือคน เบอร์โทรศัพท์ URL รหัสไปรษณีย์ จ านวนเงิน ค าเกี่ยวกับกฎหมาย ดังแสดงใน ภาพท่ี 

14 ซึ่ ง  PythaiNLP จะใช้รูปแบบ Inside-outside-beginning (IOB) เพื่อติดแท็ก Name Entity 

ส าหรับแต่ละค า  โดยการติด Name Entity Tag ในรูปแบบ IOB จะมีการใส่ค าน าหน้า Name Entity 
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Tag คือ B- จะแทนความหมายเป็นโทเค็นเริ่มต้นของประโยค และ I- จะแทนความหมายว่าเป็นโทเค็น

ภายในประโยค  และ O จะเป็นการระบุว่าค าดังกล่าวไม่จัดอยู่ในหมวดหมู่ Name Entity ใด ๆ โดย

ตัวอย่างการใช้งาน Name Entity Tag โดย PythaiNLP แสดงในภาพท่ี 15 

 
ภาพท่ี 14 Name Entity Tag ท่ีใช้ใน PyThaiNLP 

(ท่ีมาของภาพ https://pythainlp.github.io/dev-docs/api/tag.html) 

 
ภาพท่ี 15 การใช้ Name Entity Tag โดย PythaiNLP 
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บทที่ 4 
วิธีการด าเนินงานวิจัย 

ในบทนี้จะกล่าวถึงวิธีการด าเนินงานวิจัย โดยจะแบ่งออกเป็น 3 ขั้นตอนหลัก ดังจะกล่าวใน

หัวข้อ ขั้นตอนการเตรียมข้อมูล, การสกัดคุณลักษณะของข้อความ, การออกแบบ และพัฒนา

แบบจ าลองส าหรับจ าแนกประโยค หรือข้อความท่ีเข้าข่ายหมิ่นประมาท แสดงภาพรวมของ

กระบวนการท างานดังภาพท่ี 16  

 
ภาพท่ี 16 แสดงภาพรวมกระบวนการท างานของงานวิจัยนี ้
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4.1 การเตรียมข้อมูลที่ใช้ในงานวิจัย 
4.1.1 การเก็บรวบรวมข้อมูล (Data Collects) 

ชุดข้อมูลท่ีใช้ในการเรียนรู้ของแบบจ าลองส าหรับการจ าแนกข้อความท่ีหมิ่นประมาท ผู้วิจัย

ได้เก็บรวบรวมมาจากแพลตฟอร์มผู้ให้บริการส่ือสังคมออนไลน์ ท่ีได้รับความนิยมคือ เฟสบุ๊ค ต้ังแต่

ปลายปี 2020 - 2022 โดยเก็บรวบรวมข้อความการแสดงความคิดเห็นของผู้ใช้แบบสาธารณะท่ีมี  

การโพสแบบสาธารณะ ท้ังในหน้าโปรไฟล์ของตน ท่ีผู้อื่นสามารถเข้าถึงโพสดังกล่าวได้  รวมถึง  

โพสในกลุ่มสาธารณะ หรือในเพจเฟสบุ๊คต่าง ๆ  ท่ีมีการตอบโต้กันในหลากหลายประเด็น ซึ่งแสดง

ตัวอย่างรูปแบบการความคิดเห็นในภาพท่ี 17  โดยข้อความการแสดงความคิดเห็นท่ีเก็บรวบรวมมา

จะเป็นหัวข้อเกี่ยวกับบุคคลส าคัญ บุคคลผู้มีช่ือเสียงท่ีผู้คนให้ความสนใจ เช่น ดารานักแสดง 

นักการเมือง ข้าราชการ เน็ตไอดอล เป็นต้น รวมถึงองค์กร บริษัทห้างร้านต่าง ๆ  ซึ่งข้อความส่วน

ใหญ่ท่ีรวบรวมมาจะมีลักษณะข้อความในเชิงต่อว่า ถากถาง หรือด่าทอ  ซึ่งในงานวิจัยนี้ผู้วิจัยได้เก็บ

รวบรวมข้อความการแสดงความคิดเห็นได้รวมท้ังส้ิน 2,152 ข้อความ และให้ผู้เช่ียวชาญระบุว่า

ข้อความใดเข้าข่ายหมิ่นประมาทต่อไป 

 
ภาพท่ี 17 การแสดงความคิดเห็นเฟสบุ๊ค 
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4.1.2 การระบุข้อความที่เข้าข่ายหม่ินประมาท 

ในขั้นตอนนี้ผู้วิจัยได้ให้ผู้เช่ียวชาญทางด้านกฎหมาย ได้แก่ ทนายความ  และอัยการ ร่วมกัน
ลงความเห็นว่าประโยคใดเข้าข่ายหมิ่นประมาท  โดยจะใส่ผลเฉลยประโยคท่ีเข้าข่ายหมิ่นประมาทให้
มีค่าเป็น 1 และประโยคท่ีไม่เข้าข่ายหมิ่นประมาทให้มีค่าเป็น 0 ซึ่งผู้เช่ียวชาญจะพิจารณาจาก
องค์ประกอบความผิดของประมวลกฎหมายหมิ่นประมาทมาตรา 326 เป็นหลัก ซึ่งในมาตราดังกล่าว
จะมีลักษณะองค์ประกอบท่ีเข้าข่ายความผิดดังต่อไปนี้  
  1) ผู้กระท าความผิด หรือผู้ใส่ความ เป็นได้ท้ังบุคคลธรรมดา และนิติบุคคล 

  2) การใส่ความ หรือถ้อยค าในประโยคท่ีท าให้ผู้อื่นได้รับความเสียหาย ซึ่งการใส่ความนั้นจะ
เป็นเรื่องจริง หรือเรื่องเท็จก็ตาม ถ้าผู้อื่นได้รับความเสียหาย    ก็จะมีความผิดฐานหมิ่นประมาท เช่น 
นาย A มีเพศสัมพันธ์เชิงชู้สาวกับนาย B และนาย C มาเห็น จึงน าเรื่องราวดังกล่าวไปบอกกับผู้อื่นว่า
นาย A และ นาย B เป็นชู้กัน ก็จะถือได้ว่านาย C ได้กระท าการใส่ความท่ีท าให้ผู้อื่นได้รับความ
เสียหาย หรือเส่ือมเสียช่ือเสียง ก็จะถือว่าเข้าข่ายความผิดฐานหมิ่นประมาท 

  3) ผู้อื่น หรือผู้ถูกใส่ความ เป็นกรรมของการกระท า โดยแนวคิดของค าพิพากษาศาลฎีกา
จะต้องทราบได้ว่าหมายถึงผู้ใด โดยไม่จ าเป็นต้องระบุช่ือบุคคลนั้น โดยจะเป็นบุคคลคนเดียว หรือ
หลายคนก็ได้  
  4) ต่อบุคคลท่ีสาม โดยความผิดฐานหมิ่นประมาทตาม มาตรา 326 ได้ระบุว่าการใส่ความ
ผู้อื่นจะได้กระท าต่อบุคคลท่ีสาม ซึ่งหากผู้กระท าผิดได้แพร่กระจายข้อความท่ีใส่ความผู้อื่น ให้บุคคลท่ี
สามได้รับรู้ จะถือว่าเข้าข่ายในองค์ประกอบนี้ 
  5) ท าให้ผู้อื่นได้รับความเสียหาย โดยหากค าพูดข้อความของผู้กระท าผิด ท าให้ผู้ถูกใส่ความ
ไม่ว่าจะเป็นความจริง หรือเท็จได้รับความเสียหาย ลดคุณค่า หรือเกียรติยศของผู้ถูกใส่ความให้  
ลดน้อยลง ก็จะเข้าข่ายความผิดฐานหมิ่นประมาท 

 นอกจากนี้ผู้เช่ียวชาญจะพิจารณาข้อความท่ีเข้าข่าย จากการเปรียบเทียบความผิดกับค า

พิพากษาศาลฎีกาท่ีได้ตัดสินว่ามีความผิด ตามประมวลกฏหมายอาญา มาตรา 326 และ มาตรา 328 

ด้วย โดยหลังจากท่ีผู้เช่ียวชาญร่วมกันลงความเห็นเพื่อระบุข้อความท่ีหมิ่นประมาทในชุดข้อมูล 

สรุปว่าในชุดข้อมูลท่ีเก็บรวบรวมมามีข้อความท่ีเข้าข่ายหมิ่นประมาทจ านวน 1,069 ข้อความ และไม่

เข้าข่ายหมิ่นประมาทจ านวน  1,083 ข้อความ ดังแสดงในภาพท่ี 18 
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ภาพท่ี 18 จ านวนข้อมูลท่ีผ่านการ Label โดยผู้เช่ียวชาญ 

ตารางท่ี 1 แสดงตัวอย่างชุดข้อมูลท่ีผ่านการ Label โดยผู้เช่ียวชาญ 

Label Sentence 

0 
ไร้ยางอาย บอกจะเข้ามารักษาความสงบ สุดท้ายเลือกข้างชัดเจน บอกสุเทพเป็นคน
ดี หมดศรัทธา เสียใจท่ีเคยมองว่าท่านดี 

0 
เป็นใครหรออิป้า ถึงมีสิทธิ์มาบอกเค้าผ่านไม่ผ่าน จะว่าอะไรใครดูน้ าหมากในปาก
ตัวเองก่อน 

0 เกิดมาเพื่อกลายเป็นขยะเปียกของโลก 

1 ไอ้ธนาธรไอ้เจ๊กกบฎ 

1 บิ๊กโจ๊กมึงนี่ตัวดีเลยโกงเงินรับส่วยสารพัด 

0 อย่าเป็นเลยผู้น าประเทศอะ เป็นคนให้ได้ก่อน 

1 ทหารเห้ียๆๆ อย่างมึง ได้แต่โกงกินบ้านเมือง 

1 ไอ้ไพรว์ัลย์สึกมาเป็นควายเถอะพระเปรต 

0 นิสัยเหมือนพ่อมึงไม่มีผิดไอ้แดง 

0 
สโลแกนแม่งประมาณนี้เลย เป็นรมว.ท่ีปากดีไปวันๆ บุคลากรท่ีเค้าท างาน เค้า
เหนื่อยกันแค่ไหน มึงรูไ้หม เค้าต้องเเบกรับความเส่ียงมากขนาดไหน 
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4.1.3 การท าความสะอาดข้อมูล  
ในหัวข้อนี้จะอธิบายถึงขั้นตอนการเตรียมข้อมูล เพื่ออยู่ในสภาพพร้อมส าหรับการฝึกสอน

และเพื่อให้คุณภาพของแบบจ าลองมีประสิทธิภาพสูงขึ้น โดยข้อความในชุดข้อมูล ต้องผ่าน
กระบวนการท าความสะอาด เนื่องจากประโยค และข้อความจากเฟสบุ๊คท่ีรวบรวมมา จะมีอักขระ
พิเศษ หรือสัญลักษณ์ท่ีไม่จ าเป็นในการเรียนรู้ของแบบจ าลอง เช่น แฮชแทค ตัวเลข เครื่องหมาย
อักขระพิเศษต่าง ๆ  เป็นต้น ซึ่งเป็นสาเหตุท าให้เกิดความผิดพลาดในขั้นตอนการตัดค า (Tokenize) 
โดยในขั้นตอนการท าความสะอาดข้อมูลมีรายละเอียดขั้นตอนการท างานดังนี้ 

1) ลบแฮชแทค ซึ่งแฮชแทคในข้อความ นิยมใช้เพื่อเน้นค าส าคัญเพื่อการแท็กเนื้อหาท่ี
เกี่ยวข้อง แต่อาจไม่จ าเป็นส าหรับการวิเคราะห์ความหมายของข้อความ 

2) ลบข้อความท่ีไม่ใช่ภาษาไทย ในงานวิจัยนี้มุ่งเน้นการจ าแนกข้อความภาษาไทยท่ีเข้าข่าย
หมิ่นประมาทตามประมวลกฎหมายอาญาของไทย ภาษาอื่น ๆ จึงไม่มีประโยชน์ส าหรับการเรียนรู้ของ
แบบจ าลอง และอาจท าให้ข้ันตอนการตัดค าผิดพลาดได้ 

3) ลบอักขระพิเศษ ท่ีไม่มีความหมายในบริบทของข้อความ หรือไม่เกี่ยวข้องกับการวิเคราะห์
จะถูกลบออก เพื่อลดความซับซ้อน และปรับปรุงคุณภาพของข้อมูลส าหรับการฝึกสอน 

4) ลบสัญลักษณ์แสดงความรู้สึก (Emoji)  ซึ่งใช้ในการแสดงความรู้สึก หรืออารมณ์ใน
ข้อความ แต่จะไม่น ามาใช้ในการจ าแนกข้อความท่ีหมิ่นประมาท ผู้วิจัยจึงลบสัญลักษณ์แสดง
ความรู้สึกออกจากข้อความ 

เมื่อท าความสะอาดข้อมูลในชุดข้อมูลเสร็จ จึงได้ข้อมูลท่ีพร้อมส าหรับการตัดค าในภาษาไทย
ในขั้นตอนต่อไป 

 

4.1.4 การตัดค า (Tokenize)  
ในการวิเคราะห์ข้อความเพื่อจ าแนกประเภท จ าเป็นต้องแยกค าในข้อความออกจากกัน และ

แปลงเป็นตัวเลข หรือเวคเตอร์ เพื่อน าข้อมูลค าศัพท์เป็นข้อมูลเข้าเพื่อให้แบบจ าลองได้เรียนรู้
ต่อไป  โดยในภาษาท่ีมีโครงสร้างชัดเจนอาจจะไม่มีปัญหาเรื่องการตัดค า เช่น ภาษาอังกฤษ ท่ีมีการ
แยกค าอยู่แล้ว แต่ในภาษาไทยนั้น ปัญหาหนึ่งของการท าวิจัยทางภาษาคือการตัดค า เพราะเป็นภาษา
ท่ีเขียนเรียงติดกันไม่มีการเว้นวรรคของค า ดังนั้นในการแบ่งค าภาษาไทยจึงจ าเป็นต้องอาศัย 
algorithm ท่ีแบ่งค าอย่างแม่นย า   ในงานวิ จัยนี้ ผู้วิ จัยจึงเลือกใช้การตัดค าโดย PyThaiNLP 
library[35] โดยใช้อัลกรอริทึม nemm ซึ่งเป็นอัลกอริทึมหนึ่งใน PyThaiNLP ท่ีใช้ส าหรับการตัดค า
ภาษาไทย โดยช่ือ “New Maximum Matching” มาจากอัลกอริทึม “Maximum Matching” ซึ่ง
เป็นวิธีการตัดค าโดยการหาค าท่ียาวท่ีสุดท่ีตรงกับ dictionary และแบ่งค าตามนั้น โดย newmm 
ได้รับการปรับปรุง และเพิ่มเติมเพื่อให้สามารถจัดการกับปัญหาต่าง ๆ  เช่น การแยกค าท่ีมีหลาย
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ความหมาย หรือค าท่ีมีการใช้งานในหลากหลายรูปแบบได้ดีขึ้น โดยตัวอย่างการตัดค าโดยอัลกรอริทึม
ดังกล่าวแสดงในภาพท่ี 19  

 
ภาพท่ี 19 ตัวอย่างการตัดค าโดย newmm 

4.1.5 BERT Tokenize 
 ในหัวข้อนี้วิจัยจะเตรียมข้อมูลให้อยู่ในรูปแบบท่ีเข้าใจได้ด้วยแบบจ าลอง BERT โดยหลังจาก

ผ่านกระบวนการท าความสะอาดข้อมูลแล้ว ข้อความต่าง ๆ จะเข้าสู่กระบวนการ BERT Tokenize 

โดยการแบ่งข้อความออกเป็นส่วนย่อยท่ีเรียกว่า " token" ซึ่งแต่ละ token จะมีความหมายท่ี

เฉพาะเจาะจง โดยจะมีข้ันตอนคือ    

1. แบ่งประโยคเป็น Token จะแยกประโยคออกเป็น token โดยใช้กฎเกณฑ์ท่ีก าหนดโดย BERT ซึ่ง

สามารถแบ่งออกเป็นค า หรือส่วนย่อยท่ีส าคัญของข้อความได้ 

2. แปลง Token เป็นตัวเลขแต่ละ token จะถูกแปลงเป็นตัวเลขตามล าดับของ vocabulary ท่ี

ก าหนดไว้ล่วงหน้าจาก Pretrained BERT Model  

3. สร้าง Attention Mask  สร้างเมทริกซ์ท่ีจะระบุให้แบบจ าลองรู้ว่าแต่ละ token ในประโยคเป็น

ส่วนส าคัญ หรือไม่ เพื่อให้โมเดลสนใจ และไม่สนใจข้อมูลท่ีไม่ส าคัญ 

หลังจากเสร็จกระบวนการ จะได้ input_ids และ attention_mask ส าหรับเป็นข้อมูลเข้า BERT 

Layers ต่อไป ดังแสดงในภาพท่ี 20 
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ภาพท่ี 20 กระบวนการท า BERT Tokenizer 

4.1.6 การแก้ปัญหาข้อมูลไม่สมดุล (Imbalanced Dataset)  
ในหัวข้อนี้จะอธิบายวิธีการแก้ปัญหาข้อมูลไม่สมดุล เนื่องจากการเก็บรวบรวมข้อมูลข้อความ

ท่ีเข้าข่ายหมิ่นประมาทนั้น มีองค์ประกอบท่ีจ าเป็นหลายประการในข้อความจึงจะเข้าข่ายความผิด ท า
ให้ชุดข้อมูลท่ีได้หลังจากการ Label จากผู้เช่ียวชาญว่าเข้าข่ายหมิ่นประมาท จึงมีปริมาณน้อยกว่าท่ี
ไม่เข้าข่ายหมิ่นประมาท ท าให้เกิดปัญหาชุดข้อมูลไม่สมดุล ผู้วิจัยจึงเลือกใช้ oversampling ในการ
ท าชุดข้อมูลให้สมดุล  เพื่อลดการเกิดปัญหาปัญหา overfiting โดยสุ่มหยิบข้อมูลจากคลาสท่ีน้อยกว่า
คือคลาส 1 เพื่อเพิ่มข้อมูลให้เท่ากับคลาส 0 โดยสุ่มหยิบข้อมูลมาท้ังหมด 14 ข้อความ หลังจากท า 
Random Oversampling ผู้วิ จัยจึงได้ชุดข้อมูลท่ี 2 คลาส มีประโยคเท่ากันคือคลาสละ 1,083 
ข้อความ รวมทั้งหมด 2,166 ข้อความ  แสดงในภาพท่ี 21  

 
ภาพท่ี 21 การท า Random Oversampling  
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4.2 การสกัดคุณลักษณะของข้อความ (Features Extraction)   
4.2.1 พจนานุกรมฎีกา (Dictionary Judgement) 

ในการพิจารณาคดีท่ีเกี่ยวข้องกับการหมิ่นประมาท ผู้พิพากษาจะดูองค์ประกอบของประโยค

ข้อความ หรือค าพูดว่าเข้าข่ายความผิด หรือไม่ ซึ่งในองค์ประกอบความผิดในเรื่องการใส่ความ  

ผู้พิพากษาจะน าค าศัพท์ท่ีใช้ใส่ความมาอธิบาย และให้ความหมายของค านั้นเพื่อช้ีมูลความผิดของ

จ าเลย แสดงในภาพท่ี 22 ดังนั้นในงานวิจัยนี้ผู้วิจัยจึงเก็บรวบรวมค าศัพท์จากฎีกาในคดีท่ีเกี่ยวข้องกับ

การหมิ่นประมาทตามประมวลกฎหมายอาญามาตรา 326 และมาตรา 328  

 
ภาพท่ี 22 ค าพิพากษาศาลฎีกาท่ี 2371/2522 

นอกจากนั้นผู้วิจัยได้เก็บรวบรวมค าศัพท์เพิ่มเติมจากฎีกาท่ีเกี่ยวข้องกับประมวลกฎหมาย

อาญามาตรา 393 ซึ่งส่วนใหญ่มักมีค าศัพท์ประเภท ค าหยาบคาย ค าดูถูก หรือค าดูหมิ่นเหยียดหยาม   

ซึ่งการจัดกลุ่มในการท าพจนานุกรมค าพิพากษานี้ ผู้วิจัยได้ศึกษางานวิจัยของ Arreerard et al., [36]  

ท่ีเสนอการแบ่งกลุ่มพจนานุกรมไว้ โดยหลังจากการศึกษางานวิจัยดังกล่าวผู้วิจัยจึงจัดค าศัพท์เป็น 7 

กลุ่มดังต่อไปนี้ 

1. ค านาม ค าท่ีใช้เรียก หรือระบุถึง คน สัตว์ สถานท่ี คุณสมบัติ สถานะ อาการ หรือแนวคิด 

2. สกรรมกริยา (Transitive verb) ค ากริยาท่ีต้องพึ่งกรรมมารองรับ เพื่อท าให้ประโยคสมบูรณ์ เช่น 

นาย A “สังหาร” นายB 

3. อกรรมกริยา (Intransitive verb) ค ากริยาท่ีไม่ต้องพึ่งกรรมมารองรับ เพื่อท าให้ประโยคสมบูรณ์ 

เช่น นาย A “ไม่ซื่อสัตย์” 

4. วลี หรือกลุ่มค า ค าท่ีนิยมใช้ในการประชดประชัน หรือเปรียบเปรย เป็นค าท่ีใช้สบประมาทโดย

อ้อม เช่น “กินบนเรือนขี้บนหลังคา” หมายถึงการอกตัญญู หรือการเนรคุณ 
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5. ค าสบประมาท (Insult)  ค าท่ีมีความหมายในทางสบประมาทดูถูเหยียดหยามผู้อื่น ค าด่า และค า

หยาบ 

6. ค าสรรพนามบุคคลท่ีหนึ่ง ค าท่ีใช้เรียกตนเองเป็นค าท่ีระบุถึงตัวของผู้หมิ่นประมาท เช่น กู ข้า   

7. ค าสรรพนามบุคคลท่ีสองและสาม ค าท่ีใช้เรียกผู้ถูกใส่ความท้ังคนเดียว และหลายคน เช่น มึง พวกมึง  

โดยหลังจากเก็บรวบรวมค าศัพท์จากค าพิพากษาศาลมาแบ่งประเภทแล้ว ผู้วิจัยได้เพิ่มค า

พ้องความหมาย(synonym) และค าท่ีคนมักพิมพ์ผิดบ่อย ๆ นอกจากนั้นผู้วิจัยได้เพิ่มค าศัพท์จาก

พจนานุกรมราชบัณฑิตยสถาน ซึ่งเขาเก็บรวบรวมค าศัพท์ภาษาไทยต้ังแต่ค าโบราณ ค าท่ีเลิกใช้แล้ว 

และค าท่ียังใช้อยู่ในปัจจุบัน สุดท้ายผู้วิจัยได้พจนานุกรมค าพิพากาษาท่ีประกอบด้วย ค านาม 452 ค า 

ค าสกรรมกริยา 155 ค า ค าอกรรมกริยา 269 ค า วลีหรือกลุ่มค า 10 ค า  ค าสบประมาท 59 ค า 

ค าสรรพนามบุคคลท่ีหนึ่ง 28 ค า และค าสรรพนามบุคคล จ านวน 63 ค า  

ตารางท่ี 2 แสดงค านาม 452 ค า 
ค านาม 
คนพาล, คนสารเลว, คนไม่เอาถ่าน, คนบ้า, คนเสียจริต, ผู้วิกลจริต, คนหัวรุนแรง, พวกหัว, รุนแรง
, กิ๊ก, เมียเก็บ, แมงดา, คนเกาะผู้หญิงกิน, คนให้ผู้หญิงเล้ียง, พ่อเล้า, คนคุมซ่อง, นักเลงคุม, ซ่อง, 
คนไม่เต็ม, คนไม่เต็มบาท, คนโกง, คนคดโกง, คนหลอกลวง, นักต้มตุ๋น, ขโมย, หัวขโมย, ขโมยข, 
โจร, คนขี้ขโมย, โจรลักขโมย, คนร้าย, ผู้ร้าย, คนนอกกฎหมาย, คนทาผิดกฎหมาย, ผู้กระทา
ความผิด, ฆาตกร, นักฆ่า, คนเลว, คนช่ัว, ปชช., ประชาชน, คนชนบท, ชาวบ้าน, คนบ้านนอก, คน
ต่างจังหวัด, คนในหมู่บ้าน, ตัวโกง, นักโทษ, ผู้ต้องโทษ, ผู้ถูกคุมขัง, ซ่อง, หอนางโลม, ซ่องโสเภณี, 
ซ่องโจร, ท่ีกบดาน, ท่ีซ่อนตัว, รังโจร, รังอาชญากร, อาบอบนวด, สถานอาบอบนวด, คุก, ซังเต, 
ห้องขัง, เรือนจ า, ของปลอม, ของเก๊, ของเทียม, ของปลอมแปลง, ซา, หลุม, คนหยาบคาย, ศัตรู, 
ข้าศึก, สปาย, สายลับ, คนทรยศ, ผู้ทรยศ, คนขายชาติ, คนทรยศชาติ, จราจล, การจราจล, หนี้, 
หนี้สิน, ปีศาจ, วิญญาณร้าย, ผี, ผีสาง, วิญญาณ, อมนุษย์, คนเลวทราม, คนถ่อย, อันธพาล, คนไร้
สกุลรุน ชาติ, ตุ๊ด, กระเทย, ยาเสพติด, ยา, ไก่, อีตัว, โสเภณี, นางคณิกา, หญิงบริการ, ผู้หญิงหา
กิน, ผู้หญิงขายตัว, หญิงขายบริการทางเพศ, กุ๊ย, นักเลง, นักเลงโต, โจ๋อันธพาล, นักเลงหัวไม้, 
ผู้ก่อการร้าย, อีหนู, อนุภรรยา, นางบาเรอ, สาวฮาเร็ม, รัฐ, ชาติ, ประเทศ, รัฐชาติ, ประเทศชาติ, 
สัญชาติ, คนโง่, ไอ้, ควาย, คนสมองทึบ, หัวขี้เล่ือย, คนโง่เขลา, ตัวตลก, คนโง่เซ่อ, คนเซ่อซ่า, คน
ไร้ค่า, คนไม่เอาไหน, คนน่ารังเกียจ, คาส่ัง, มิสช่ัน, โครงการ, ภาระ, หน้าท่ี, บ้าน, เรือน, บ้านช่อง, 
ศีลธรรม, จริยธรรม, คนไร้การศึกษา, มาลีฮวนน่า, ต้นกัญชา, ส่วนได้เสีย, ค่า, ประโยชน์, 
คอมมิวนิสต์, พวกคอมมิวนิสต์, กบฏ, ผู้ก่อกบฏ, ผู้ก่อการกบฏ, เผด็จการ, ลัทธิเบ็ดเสร็จนิยม, จอม
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เผด็จการ, ผู้อยู่เหนือกฎหมาย, กฎ, ระเบียบ, กฎระเบียบ, ระเบียบข้อบังคับ, กม., กฎหมาย, 
สมรรถภาพ, แก๊ง, แก๊งค์อันธพาล, แก็งค์อาชญา 

ตารางท่ี 3 แสดงค าสกรรมกริยา 155 ค า 
ค าสกรรมกริยา 
คบชู้สู่ชาย, จ้ีปล้น, จ้ีชิงทรัพย์, จ้ี, ข่มขืน, ข่มขืนกระท าช าเรา, ทรยศ, หักหลัง, รีดไถ, ป้ายสี, ใส่
ความ, กล่าวร้าย, พูดให้ร้าย, ใส่ร้ายป้ายสี, หลีกเล่ียง, หลบหนีจากท่ีคุมขัง, ท าอันตราย, หลอกลวง
, คิดไม่ซื่อ, ไม่ซื่อสัตย์, โกหก, โป้ปด, ตอแหล, พูดปด, พูดโกหก, กล่าวเท็จ, ปั้นน้าเป็นตัว, แอบอ้าง
, กบฏ, โทรมหญิง, เรียงคิวขืนใจ, เรียงคิวข่มขืน, ยกเค้า, โจรกรรม, ขึ้นบ้าน, ปล้น, ชิงทรัพย์, ปล้น
ทรัพย์, ปล้นสะดม, ขโมย, ลักขโมย, ลักเล็กขโมยน้อย, ลอบวางเพลิง, ข่มขู่, แบล็กเมล์, เสพ, พี้, 
ขโมย, ลักทรัพ, ลักทรัพย์, กรรโชกทรัพ, กรรโชกทรัพย์, ต้มตุ๋น, เล่นชู้, ตีท้ายครัว, เล่นหลังบ้าน, 
คบชู้, สร้างบ้านเล็ก, มีบ้านเล็ก, มีเพศสัมพันธ์, กระท าช าเรา, ขืนใจ, ล่วงละเมิดทางเพศ, เสียตัว, 
เจาะไข่แดง, ล่าแต้ม, เก็บแต้ม, มีปากเสียง, ลงไม่ลงมือ, ชักชวนในทางท่ีผิด, ทุจริต, คดโกง, ละเมิด
กฎหมาย, ฝ่าฝืนกฎหมาย, แหกกฏ, ป้ายความผิด, นั่งเทียนเขียนข่าว, สร้างข่าวลือ, ก่อวินาศกรรม, 
ก่อเหตุอัคคีภัย, วางระเบิด, รุมประชาทัน, พรากชีวิต, ประทุษร้าย, ขู่ฆ่า, ใช้เส้นสาย, ขู่ เข็ญ, ล่วง
ล้า, ฝ่าเขตแดน, ละเมิดสิทธิ, รุกราน, โกงกิน, เล่นเส้นเล่นสาย, ทรยศแผ่นดิน, รับสินบน, รับใต้โต๊ะ
, ฮั้วประมูล, ผิดคาพูด, เล่นของสูง, แอบอ้างเบื่องสูง, ก่อจลาจล, โกง, ขบถ, กบฏ, ตลบหลัง, 
เนรคุณ, แทงข้างหลัง, ขู่กระโชก, ติดสินบน, ปล้ินปลอก, ปล้ินปล้อน, แหกตา, สับปลับ, หลอกต้ม, 
ลุมโทรม, ลวนลาม, ปลอม, ปลอมแปลง, ต้ม, ตุกติก, ยุยง, ปลุกระดม, ปลุกปั่น, ปั่นหัว, เป่าหู, ยุ, 
วิ่งราว, ปล้นจ้ี, ทาช่ัว, วางเพลิง, ขู่ขวัญ, พาล, แบล็คเมล์, แบลคเมล, แบล็คเมล, แบคเมล์, แบค
เมล, แบล็คเม, แบลคเม, แบคเม, คอรับช่ัน, คอรัปช่ัน, คอรับชัน, คอรัปชัน, วิปริต, ฉ้อโกง, ก่อ
กบฏ, รุมโทรม, ค้าประเวณี, ฟอกเงิน, กระแดะ, กัดไม่ปล่อย, ถ้ ามอง, รูดทรัพย์, โกงบ้านโกงเมือง 

ตารางท่ี 4 แสดงค าอกรรมกริยา 269 ค า 
ค าอกรรมกริยา 
หนี , ละท้ิง, ชอบ, โปรด, โปรดปราน, นอน, เย็ด, ตีหม้อ, ร่วมรัก, มีเซ็กส์, ร่วมประเวณี, มี
เพศสัมพันธ์, ต้ือ, ตามจีบ, ตามต้ือ, นอกใจ, สวมเขา, โจมตี, เข้าโจมตี, ชก, อัด, ตุ๊ย, ฟาดหัว, ฟาด 
ศีรษะ, ตีหัว, ตีศีรษะ, อม, ดูด, เลีย, ฉุด, ย่ายี, ปรนเปรอ, ขาย, ไถ, คุกคาม, เข้ามาคุกคาม, บีบ, 
กดดัน, บีบค้ัน, บีบบังคับ, ลงแขก, สมคบคิด, ฮั้ว, ฉวย, หยิบฉวย, งัด, ดูถูก, ดูหมิ่น, เหยียดหยาม, 
บิดเบือน, หลอก, ล่อลวง, ก๊อป, ก๊อปปี้, เลียนแบบ, อิจฉา, ตาร้อน, อิจฉาตาร้อน, กุข่าว, ปล่อย
ข่าว, ประโคมข่าว, ปล่อยข่าวลือ, กุ, จับกุม, จับ, ควบคุม, คว้าตัว, จับตัว, เสือก, นั่ง, เฝ้า, หลับ
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นอน, 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, ให,้ บาเรอ, ลวงตา, ชิง, หมิ่น, 
แกล้ง, อาพราง, ทา, ปลด, เผา, ยิง, เช่ือ, แสวงหา, บ้า, ขัด, บริหาร, วาง, กล่าวหา, ปฏิบัติ, กระทา
, สมคบ, รวมหัว, งุบงิบ, สมรู้, คบ, จ้าง, งาบ, เม้ม, ขาด, ขาดแคลน, ไร้, โอน, แอบ, หอบ, บริจาค, 
เข้า, ลงโทษ, กลัว, จ้างวาน, ทุบตี, เฆี่ยน, หวด, ซัด, คร่า, เตะ, ถีบ, เปิด, ตดิ, ค้า, อ้าง, บังคับ, 
แดก, ท้ิง, แดรก, กก, นอนกก, คลอเคลีย, เคลียเคล้า, โอบกอด, เยด, ร่วมเพศ, ปู้ยี่ปู้ยา, ทาลาย, 
แย่ง, เหยด, ซี่ , ซั่ม, ถูกจับ, โดนจับ, ฉกฉวย, กอบโกย, ฉกชิง, ช่วงชิง, กระชาก, จู่โจม, ต่อย, 
รุมสกัม, ตบ, วิวาท, ปะทะปะ ท่ัง, ตะลุมบอน, กัดกัน, ทาร้ายกัน, ทาร้าย, หยิบเอา, ทุบตี, ตี, ตบ
ตา, ลวงหลอก, หลงผิด, หน้ามืดตามัว, ไม่ลืมหูลิมตา, ปรนนิบัติ, มั่วสุม, เสแสร้ง, แสร้งทา, รังแก, 
กดขี่ข่มเหง, ข่มเหงรังแก, ข่มแหง, สังหาร, ฆ่า, ล่ันไก, เหนี่ยวไก, วิ่ง, เผ่น, หลบหนี, ซ่อนตัว, 
กบดาน, ลักลอบ, ด้นข่าว, กาจัด, สปอย, ก่อไฟ, เผาทาลาย, ละเมิด, รุกล้ า, ริศยา, คดิคด, ยักยอก
, ฉ้อฉล, กินเศษกินเลย, กินนอกกินใน, กะล่อน, คบคิด, สุมหัว, สมรู้ร่วมคิด, ระเบิด, ฉก, ลัก, 
ระราน, ข่มเหง, ข่มเหงคะเนงร้าย, ขู่, ละลาบล ะล้วง, ล่วงเกิน, จาบจ้วง, ปล้า, มั่วสุม, มุสา, บุก, 
ขี้จุ๊, ลอกเลียนแบบ, ก็อป, กอป, ก๊อบ, ก็อบ, กอบ, ก็อปปี้, กอปปี้, ก๊อบปี้, ก็อบปี้, กอบปี้, โหน, 
แย่งชิง, ริษยา, อิจฉาริษยา, ฉ้อ, ล้างผลาญ, กุเรื่อง, หลอย, จ๊ิก, ใส่ไฟ, บุกรุก, กล่ันแกล้ง, ทุบ, กด
หัว, ฟาดหัว, สิงสู่, เด็ดหัว, จับหี 

ตารางท่ี 5 แสดงวลีหรือกลุ่มค า 10 ค า 
วลีหรือกลุ่มค า 
เอาดีใส่ตัว, เอาช่ัวใส่คนอื่น, ล้ินสองแฉก, นกสองหัว, ไร้สมอง, ไม่มีสมอง, เหยียบเรือสองแคม, 
มวยล้ม, ล้มมวย 

ตารางท่ี 6 แสดงค าสบประมาท 59 ค า 
ค าสบประมาท 
อีเห้ีย,อี,อิ,เห้ีย,เช่ีย,เฮี้ย,ควย,สัส,สัด,สิส,สึส,สิด,สัต,สัตว์,ควาย,ห่า,เย็ด,แม่ง,แม้ง,แตด,ห่า,หน้าหี,หัว
ควย,ดอก,เฮงซวย,ไอ้ระย า,เบ้ือก,เบ๊ือก,โคตรพ่อ,โคตรแม,่ปอบ,ปรอบ,ปอป,ปอรป,เปรต,อ้วน,จัญไร
,จันไร,ควย,เฮงซวย,ส้นตีน,ชาติหมา,อิสัด,มารศาสนา,อยากเย็ดสักที,ไอ้หน้าควย,อีหน้าหมา,อีหน้า
หมู,อีชาติหมา,สถุล,อีร้อยควย,ไอ้หน้าโง่,พระหน้าเปรต,พระหน้าผี,ผู้หญิงต่ าๆ,ไอ้ตัวแสบ,ไอ้เบื๊อก
,ไอ้ห่า,อิเห้ีย 
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ตารางท่ี 7 แสดงค าสรรพนามบุคคลท่ีหนึ่ง 28 ค า  
ค าสรรพนามบุคคลท่ีหนึ่ง 
ผม,ฉัน,อีฉัน,เด๊ียน,ดิฉัน,กระผม,ข้าพเจ้า,กู,เรา,ข้าพระพุทธเจ้า,อาตมา,หม่อมฉัน,เกล้ากระหม่อม
,ข้า,หนู,กุ,นู๋,ข้าเจ้า,ข้าน้อย,ฉาน,ดีฉัน,อิฉัน,ดีฉาน,ตู,ตูข้า,ลูกช้าง,เกล้ากระผม,อาตมภาพ 

ตารางท่ี 8 แสดงค าสรรพนามบุคคล จ านวน 63 ค า 
ค าสรรพนามบุคคล 
มึง,ท่าน,คุณ,นาย,โจทก์,โจทก์ร่วม,ลูกสะใภ้,เจ้,เจ๊,อีนี่,อีนั่น,ไอ้นี่,ไอ้นั่น,คนนี้,คนนั้น,ไอนี่,ไอ่นี่,ไอนั่น
,ไอ่นั้น,ลุง,ป้า,ไอ้แก่,อีแก่,ไอแก่,ไอ่แก่,แก,ป้า,ป้าแก,น้า,อา,เขา,เค้า,พี่,นาง,ตา,ยาย,เธอ,ไอ,ไอ้,
ไอ่,เอ็ง,มัน,ไอ้เห้ียนี่,ไอเห้ียนี่,ไอ่เห้ียนี่,พระคุณเจ้า,ฝ่าละอองธุลีพระบาท,ฝ่าพระบาท,ฝ่าละอองพระ
บาท,พระองค์,มัน,ออเจ้า,หล่อน,เจ้า,เจ้าประคุณ,เจ้าพระคุณ,เจ้าหล่อน,เผือ,แม่เจ้า,ใต้ฝ่าพระบาท
,ใต้ฝ่าละอองธุลีพระบาท,ใต้ฝ่าละอองพระบาท,ใต้เท้า 

4.2.2 Part-Of-Speech Tag 
ในงานวิจัยนี้ผู้วิจัยได้เลือกใช้การติดแท็ก POS โดยหวังว่าแบบจ าลองจะเข้าใจโครงสร้างของ

ประโยคมากขึ้น โดยจะติดแท็กแต่ละค าในประโยค  ว่าค าใดอยู่ส่วนใดของประโยค เช่น ค านาม 

ค ากริยา ค าสรรพนาม และค าวิเศษณ์ เป็นต้น ผู้วิจัยได้เลือกใช้ Perceptron tagger ซึ่งเป็นไลบารี่

ของ Pythainlp  โดยเป็นการติดแท็ก POS โดยใช้ algorithm Perceptron โดยไลบารี่นี้แบ่งค าเป็น 

47 ประเภท ซึ่งแบ่งตามคลังข้อมูล ORCHID [34] ซึ่งเป็นคลังข้อความท่ีมีการก ากับขอบเขตของ

ประโยค ขอบเขตของค า และชนิดของค าต่าง ๆ  ในภาษาไทย โดยในการทดลอง ผู้วิจัยได้ติดแท็ก 

POS เพื่อเป็นข้อมูลเข้าให้แบบทดลองเรียนรู้ท้ังหมด 2 วิธีได้แก่ pos one-hot ซึ่งผู้วิจัยได้เข้ารหัส 

pos โดยจะมีขนาด 47   dimensions  ซึ่งเป็นขนาดเดียวกันท่ีได้จากการติดแท็ก POS ของไลบารี่ 

Pythainlp ข้างต้น โดยหลังจากการตัดค า (Tokenization)  จากนั้นดูค าแต่ละค าของประโยค หากมี

ค าท่ีเข้าองค์ประกอบ จะถูกแทนค่าด้วย 1 ในล าดับของอาเรย์ POS และจะเป็น 0 ในกรณีท่ีไม่มีค าใน

องค์ประกอบนั้น และวิธีท่ีสอง ผู้วิจัยจะฝังประเภทของค า (POS Embedding) ซึ่งเป็นการแปลงPOS 

แต่ละประเภทเป็นเวคเตอร์ โดย represents ถึง POS tag แต่ละประเภท ซึ่งคล้ายกับการท า Word 

Embedding ท่ีแต่ละค าจะ represents ถึงค าในคลังข้อมูล  
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4.2.3 Word Embedding  
ปัจจุบันการสกัดคุณสมบัติของค าโดยการฝังค า หรือการแปลงค าเป็นเวคเตอร์ก าลังได้รับ

ความนิยมอย่างมาก เนื่องจากท าให้เข้าใจความสัมพันธ์ของค าแต่ละค า โดยในภาษาไทยมีการใช้ 

Thai2vec โดย pythainlp ซึ่งมันคือการฝึกอบรมล่วงหน้า(Pretrained)กับข้อมูลวิกิพีเดียภาษาไทย 

โดยใช้วิธี  Universal Language Model Fine-tuning (ULMFiT)[33]  โดย Thai2Vec มีค าศัพท์

จ านวน 60,000 ค าในคลังข้อมูล โดยแต่ละค าถูกแทนท่ีด้วยเวกเตอร์ 300 มิติ  โดยล่าสุดได้มีการ

พัฒนา และเปล่ียนช่ือเป็น Thai2fit [37] และปรับขนาดเวคเตอร์เป็น 400 มิติ 

4.3 Deep Learning Model 
ในขั้นตอนการทดลองนี้เพื่อหาประสิทธิภาพของแบบจ าลอง เนื่องจากชุดข้อมูลของงานผู้วิจัย

นี้มีขนาดเล็กการแบ่งข้อมูลเพื่อ Train และ Validate อาจได้ข้อมูลท่ียาก หรือง่ายแตกต่างกันไป 

เพื่อให้ได้ค่าความแม่นย าท่ีน่าเช่ือถือ และมีความแปรปรวนน้อย จึงใช้การแบ่งข้อมูลเพื่อทดสอบโดย

วิธี k-fold cross-validation[38] โดยเลือกแบ่งข้อมูล Train และ Validate ออกเป็น 3 ส่วนเท่า ๆ 

กัน (k = 3) โดยวิธีการสุ่ม แสดงในภาพท่ี 23 หลังจากนั้นจะสร้างแบบจ าลอง และทดสอบแบบจ าลอง

จนกว่าข้อมูลทุก fold จะถูกน ามาฝึกสอน และทดสอบจนครบ  

 
ภาพท่ี 23  5-fold cross validation 

4.3.1 Features Extraction Setting 
1. Specific Term frequency of Dictionary judgement   

การน าเอาพจนานุกรมค าพิพากษามาประยุกต์ใช้เป็นข้อมูลเข้าส าหรับแบบจ าลอง โดยผู้วิจัย

จะก าหนดเวกเตอร์ขนาด 7 มิติตามประเภทของค าในพจนานุกรมค าพิพากษาท่ีอธิบายไว้ในบทท่ี 3 
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โดยค าในประโยคหลังจากการแบ่งค า(Tokenization)แล้ว จะน าแต่ละค ามาค้นหาในพจนานุกรม 

หากพบค าจะนับความถี่ไว้ เช่น [3,0,2,0,2,1,1]  เมื่อนับจ านวนค าท่ีพบในพจนานุกรมเสร็จส้ินแล้ว 

ทุกค่าในเวกเตอร์จะถูกท า Normalization โดยวิธีการหารค่าความถี่ท้ังหมด (dividing all the 

values of frequency) นั้นจะได้เมทริกซ์ขนาด 7 มิติ ท่ีแต่ละค่ามีค่าไม่เกิน 1  

2. POS Tag Embedding 

กระบวนการท าPOS-tag embedding  ส าหรับใช้ในการทดลอง โดย POS-tag embedding 

หรือเวกเตอร์ของประเภทของค า (Part of Speech-tag embedding) เป็นเทคนิคท่ีใช้ในการแทน

คุณลักษณะ หรือประเภทของค าในประโยค เช่น ค านาม (noun) ค ากริยา (verb) ค าสรรพนาม 

(pronoun) และอื่น ๆ โดยการน าเอาประเภทค านี้มาแทนแต่ละค าในประโยคด้วยเวกเตอร์ เพื่อแสดง

ถึงคุณลักษณะของค านั้น ๆ  ผู้วิจัยได้ก าหนดให้เวกเตอร์ของประเภทของค า (POS-tag embedding) 

มีขนาด 48 มิติ ซึ่งเป็นขนาดท่ีใกล้เคียงกับ คลังข้อมูล ORCHID ท่ีมีขนาด 47 มิติ โดยผู้วิจัยได้เพิ่มมา 

1 มิติเพื่อใส่ไว้ในกรณีไม่เจอค าท่ีไม่รู้จัก  

3. POS Tag One-hot 

การสร้างเวกเตอร์ POS One-hot โดยจะสร้างเวกเตอร์ขนาด 47 มิติขึ้นซึ่งมีขนาดเท่ากับ 

ประเภทของค าใน ORCHID โดยหลังจากผ่านกระบวนการท า Tokenization แล้วประโยคแต่ละชุด

จะมีเวกเตอร์ขนาด 47 มิติเท่ากัน โดยจะน าค าในประโยคมาติด Tag POS โดย PythaiNLP และจะ

จับคู่กันกับล าดับของประเภทค าใน ORCHID หากในประโยคมีประเภทค านั้น ๆ  อยู่ เวกเตอร์ช่องนัน้

จะมีค่าเท่ากับ 1 และหากไม่พบค าประเภทนั้น ๆ ในประโยคเลย เวกเตอร์ช่องนั้นจะมีค่าเท่ากับ 0   

4.Name Entity One-hot 

ผู้วิจัยได้สร้างเวกเตอร์ส าหรับ Name Entity (NER) แบบ One-hot โดยเวกเตอร์ดังกล่าวจะ

มีขนาด 24 มิติ ซึ่งจะเป็นขนาดเดียวกับ NER  ท่ีได้จากติด tag จาก PythaiNLP ด้วยวิธี IOB format 

ท่ีอธิบายไว้ในบท 3 ซึ่งในเวกเตอร์นี้แต่ละช่องจะแทนชนิดของ tag แต่ละประเภทเช่น 'B-DATE',  

'I-DATE', 'B-TIME', 'I-TIME' เป็นต้น โดยหลังจากผ่านกระบวนการท า Data Cleansing แล้วประโยค

ข้อความจะถูกน ามาติด Tag จากนั้นจะจับคู่กันกับประเภทของ NER หากมีประเภทของ NER อยู่ใน

ประโยค ช่องเวกเตอร์จะมีค่าเท่ากับ 1 และช่องเวกเตอร์ประเภทค าท่ีไม่มีจะมีค่าเท่ากับ 0 

5. Word Embedding 

กระบวนการฝังค าท่ีใช้ในงานวิจัย โดยการฝังค าท่ีใช้ในแบบจ าลองการเรียนรู้เชิงลึกท้ัง 3 วิธี

คือ LSTM, Bi-LSTM และ CNN เพื่อให้คอมพิวเตอร์เข้าใจความหมายของค าโดยภาษาของมนุษย์ 
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โดยวิธีการแปลงค าเป็นเวกเตอร์ ผู้วิจัยได้ก าหนด word vectors ขนาด 400 มิติ ท่ีมาจาก Thai2fit 

ซึ่งเป็น Pretrained Word Embedding ท่ีถูกฝึกสอนด้วยข้อมูลวิกิพีเดียภาษาไทย และการก าหนด

ความยาวของประโยคหลังจากการท า Tokenization เท่ากับความยาวของประโยคท่ีมากท่ีสุด เพื่อให้

ข้อมูลท่ีป้อนเข้า เข้าสู่โมเดลมีขนาดเหมือนกันทุกครั้ง นอกจากนี้ผู้วิจัยจะสร้าง embedding matrix 

ท่ีถูกน าไปใช้เป็น weights ในการท า Word Embedding โดยการจับคู่ word vector จาก Thai2fit 

และการสุ่ม vector ใหม่ส าหรับค าท่ีไม่พบในพจนานุกรมของ Thai2fit ในการต้ังค่าพารามิเตอร์

ส าหรับการท า Word Embedding ผู้วิจัยจะปิดการอัพเดทตุ้มน้ าหนักของชุดข้อมูลขณะการฝึกสอน 

เพื่อให้โมเดลไม่ได้รับการปรับปรุงเพิ่มเติมท่ีอาจท าให้เกิด overfitting ในข้อมูลได้ 

4.3.2 การต้ังค่าพารามิเตอร์ส าหรับฝึกแบบจ าลอง 
1. LSTM 
ในการสร้างแบบจ าลอง LSTM ใช้ Layer LSTM เพื่อประมวลผลล าดับของข้อมูลเชิงล าดับ 

โดยรับ input layers ท่ีป้อนข้อมูลเข้าสู่โมเดล ประกอบด้วย sentence_input เป็น input ส าหรับ
ข้อความ และ features input อื่น ๆ ท่ีผู้วิจัยเสนอเป็น input เพิ่มเติม ส่วนของประโยคท่ีเป็นข้อมูล
เข้าใช้ layers Embedding เพื่อแปลงข้อความให้อยู่ในรูปแบบเวกเตอร์ (embeddings) ซึ่งจะถูก
น าเข้าไปในช้ัน LSTM เพื่อเรียนรู้ และท านายผลลัพธ์ หลังจากนั้นจะผ่านช้ัน Layer เพื่อลดล าดับของ
ค าท่ีถูกฝังอยู่ในข้อความเป็นเวกเตอร์เดียวท่ีมีขนาด 128 มิติ โดยใช้เทคนิค LSTM จากนั้นผู้วิจัยจะ
รวม features ท้ังหมดเข้าไว้ในเวกเตอร์เดียวกันผ่าน layer concatenation และเพิ่มช้ัน Dropout 
เพื่อลดการเกิด overfitting และก าหนดช้ัน Dense เป็นช้ัน Classification ขนาด 1 มิติ ส าหรับ
ท านายว่าข้อความดังกล่าวเป็นหมิ่นประมาท หรือไม่ โดยใช้ activation function เป็น sigmoid โดย
จะแสดงภาพการสร้างแบบจ าลอง LSTM โดยรวมในภาพท่ี 24 
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ภาพท่ี 24 โครงสร้างและพารามิเตอร์ของแบบจ าลอง LSTM 

2. Bi-LSTM  
  ในการสร้างแบบจ าลอง Bi-LSTM จะใช้ Layer LSTM เป็นช้ันท่ีใช้ในการประมวลผลล าดับ
ของข้อมูลเ ชิงล า ดับ โดยจะรับ input layers ท่ีป้อนข้อมูลเข้ า สู่ โมเดล ซึ่ งประกอบด้วย 
sentence_input ท่ีเป็น input ส าหรับข้อความ และ features input อื่น ๆ ท่ีผู้วิจัยเสนอเป็น input 
ส าหรับข้อมูลเข้าเพิ่มเติม  โดยในส่วนของประโยคท่ีเป็นข้อมูลเข้าจะใช้ layers Embedding เพื่อ
แปลงข้อความในรูปแบบเวกเตอร์ (embeddings) ซึ่งจะถูกน าเข้าไปในช้ัน LSTM เพื่อให้เกิดการ
เรียนรู้ และการท านายผลลัพธ์ หลังจากนั้นจะน ามาผ่านช้ัน Layer เพื่อลดล าดับของค าท่ีถูกฝังอยู่ใน
ข้อความไปเป็นเวกเตอร์เดียวท่ีมีขนาด 128 มิติ โดยใช้เทคนิค LSTM จากนั้นผู้วิจัยจะรวม features 
ท้ังหมดเข้าไว้ในเวกเตอร์เดียวกันผ่าน layer concatenation จากนั้นผู้วิจัยมีการใส่ช้ัน Dropout 
เพื่อลดการเกิด overfitting ในโมเดล และก าหนดช้ัน Dense ท่ีเป็นช้ัน Classification ขนาด 1 มิติท่ี
เป็นจ านวนของผลลัพธ์ท่ีต้องการท านาย โดยใช้ activation function เป็น sigmoid เพื่อจ าแนกว่า
ข้อความนั้น ๆ เข้าข่ายหมิ่นประมาท หรือไม่ต่อไป ดังแสดงในภาพท่ี 25 การสร้างแบบจ าลอง Bi-LSTM 
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ภาพท่ี 25 โครงสร้างและพารามิเตอร์ของแบบจ าลอง Bi-LSTM 

3. CNN 
 ในการสร้างแบบจ าลอง CNN เพื่อใช้ส าหรับจ าแนกข้อความท่ีเข้าข่ายหมิ่นประมาท จะใช้ 
Layer CNN1D เป็นเลเยอร์ Convolutional ท่ีใช้ส าหรับการท างานกับข้อมูลท่ีมีล าดับ (sequence 
data) เช่น ข้อความ โดยในการสร้างแบบจ าลอง CNN จะเริ่มจาก input layers ท่ีป้อนข้อมูลเข้าสู่
โมเดล ซึ่งประกอบด้วย sentence_input ท่ีเป็น input ส าหรับข้อความ และ features input อื่น ๆ 
ท่ีผู้วิจัยเสนอเป็น input ส าหรับข้อมูลเข้าเพิ่มเติม  โดยในส่วนของประโยคท่ีเป็นข้อมูลเข้าจะใช้ 
layers Embedding เพื่อแปลงข้อความในรูปแบบเวกเตอร์ (embeddings) ซึ่งจะถูกน าเข้าไปในช้ัน 
Conv1D โดยได้ก าหนด Filter ท่ีจะใช้ในการสร้าง feature maps ขนาด 128 และก าหนด 
kernel_size เท่ากับ 4  และก าหนด activation function ของ Layers ช้ันนี้ คือ ReLU เพื่อสร้าง
ประสิทธิภาพ และความเร็วในการค านวณ จากนั้นข้อมูลจะถูกน าไปผ่าน pooling layers เพื่อลด
ขนาดของข้อมูลท่ีได้หลังจากการสกัดลักษณะ และส่งเข้าสู่ช้ัน Flatten Layers เพื่อแปลงให้อยู่ใน
รูปแบบของเวกเตอร์ เพื่อเตรียมข้อมูลส าหรับการประมวลผลในช้ันต่อไป ต่อจากนััันจะคล้ายกับ
แบบจ าลอง LSTM และ Bi-LSTM กล่าวคือผู้วิจัยจะรวม features ท้ังหมดเข้าไว้ในเวกเตอร์เดียวกัน
ผ่าน layer concatenation และใส่ช้ัน Dropout เพื่อลดการเกิด overfitting ในโมเดลช้ันสุดท้าย
ก าหนด Dense ท่ีเป็นช้ัน Classification ขนาด 1 มิติ ซึ่งเป็นจ านวนของผลลัพธ์ท่ีต้องการในการ
จ าแนกข้อความท่ีเข้าข่ายหมิ่นประมาท โดยกระบวนการสร้างแบบจ าลอง CNN แสดงดังภาพท่ี 26 
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ภาพท่ี 26 โครงสร้างและพารามิเตอร์ของแบบจ าลอง CNN 

ในแบบจ าลองการเรียนรู้ เชิงลึก LSTM Bi-LSTM และ CNN ผู้วิจัยใช้ Dropout  Layer 
ขนาด 0.2 เพื่อหลีกเล่ียงการเกิด overfitting  นอกจากนั้นผู้วิจัยเลือกใช้ adam ในการปรับปรุงค่า
น้ าหนักขณะฝึกสอนแบบจ าลอง และเลือกใช้ loss function คือ  binary cross entropy  โดย
ก าหนด learning rate ท่ี 1e-4 และก าหนดค่า batch size เท่ากับ 64  

 4. BERT Model 
 การใช้งาน BERT Model ในงานวิจัยนี้ได้น าเสนอการต้ังค่าพารามิเตอร์ท่ีถูกปรับแต่ง โดย
ประกอบด้วยขั้นตอนต่อไปนี้ 

โหลดโม เดล BERT ในขั้ นตอนแรก ผู้วิ จั ย โหลดแบบจ าลอง   BERT โดยใ ช้ค า ส่ั ง
TFCamembertForSequenceClassification.from_pretrained() เพื่อโหลดโมเดล Camembert 
ท่ีได้รับการฝึกแล้ว ซึ่งในงานวิจัยนี้ ผู้วิจัยเลือกใช้ Pretrained BERT Model 2 แบบจ าลองคือ 
แบบจ าลองพญาไทยเบิร์ต (PhayaThaiBERT) และแบบจ าลองวังจันทร์เบอร์ต้า(WangchanBERTa) 
ซึ่งเป็น Pretrained Model ท่ีได้รับการฝึกด้วยข้อมูลภาษาไทย จากนั้นก าหนดช้ัน Input ส าหรับ
แบบจ าลอง BERT เพื่อรับข้อมูลเข้าประกอบด้วย  
1. input_ids ซึ่งเป็นรหัสท่ีแทนค าศัพท์แต่ละค าในข้อความ โมเดล BERT จะแปลงรหัสค าศัพท์
เหล่านี้เป็นเส้นเวกเตอร์ท่ีมีความหมาย และลักษณะเฉพาะของแต่ละค า 
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2. attention_mask เป็นเส้นเวกเตอร์ท่ีบอกให้โมเดล BERT ทราบว่าในข้อความท่ีป้อนเข้ามา ค า
ไหนเป็นค าจริง และค าไหนเป็นการเติม padding ในกรณีท่ีมีความยาวของข้อความไม่เท่ากัน ท าให้
โมเดลสนใจ และให้ความส าคัญกับค าท่ีเป็นค าจริงเท่านั้น 
 ซึ่งท้ัง 2 ข้อมูลเข้าเป็นข้อมูลท่ีใช้ในการสร้างเส้นเวกเตอร์แบบซ้อน หรือการแปลงข้อมูลเข้า
เป็นเส้นเวกเตอร์ท่ีมีมิติน้อยลง จากนั้นจะรับ output จากโมเดล BERT ซึ่งเป็น output ช้ันท่ีสองของ
แบบจ าลอง ซึ่งเป็นช้ันท่ีรับเส้นเวกเตอร์แบบซ้อนจากช้ันท่ีแล้ว และค านวณผลลัพธ์ จากนั้นจึงเพิ่มช้ัน 
Input ส าหรับรับข้อมูลเพิ่มเติม ท่ีเป็น Features input ต่าง ๆ ท่ีผู้วิจัยได้น าเสนอ เพื่อเตรียม 
concatenate เข้ากับ output จากโมเดล BERT และน ามาผ่านช้ัน Dense Layer และ Dropout 
Layer ขนาด 0.2 เพื่อป้องกันการเกิด overfitting ในช้ันสุดท้ายผู้วิจัยก าหนด Output Layer  ขนาด 
1 มิติ ส าหรับการจ าแนกข้อความท่ีเข้าข่ายหมิ่นประมาท โดยใช้ Activation Function เป็น sigmoid 
ส าหรับการจ าแนกแบบ Binary Classification นอกจากนั้นผู้วิจัยเลือกใช้ adam ในการปรับค่า 
weight ขณะฝึกสอนแบบจ าลอง และใช้ loss function คือ  binary cross entropy  เช่นเดียวกับ
แบบจ าลองการเรียนรู้เชิงลึกแบบอื่น ๆ  แต่ในส่วนของการก าหนด learning rate จะก าหนดเท่ากับ 
2e-5 ซึ่งมาจากงานวิจัยต้นฉบับของ BERT ท่ีเสนอให้ใช้ค่า Learning Rate เท่ากับ 2e-5 ซึ่งเป็นค่าท่ี
เหมาะสมส าหรับแบบจ าลองขนาด 340 ล้านพารามิเตอร์ และก าหนดค่า bath size เท่ากับ 64 
4.4 การวัดประสิทธิภาพและตัวชี้วัด 

4.4.1 เมทริกซ์ความสับสน (Confusion Matrix) 
เมทริกซ์ความสับสนเป็นตารางท่ีใช้ส าหรับแสดงประสิทธิภาพของโมเดลในการท านายคลาส

ของข้อมูล ประกอบด้วยค่า 4 ค่า คือ True Positive (TP), False Positive (FP), False Negative 

(FN), True Negative (TN)  

 

 

ตารางท่ี 9 เมทริกซ์ความสับสัน 
 Predicted Positive Predicted Negative 
Actual Positive True Positive (TP) False Positive (FP) 
Predicted Negative False Negative (FN) True Negative (TN) 

โดยท่ี 

True Positive (TP): จ านวนข้อมูลท่ีโมเดลท านายถูกต้องว่าเป็น Positive 
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False Positive (FP): จ านวนข้อมูลท่ีโมเดลท านายว่าเป็น Positive แต่จริง ๆ แล้วเป็น Negative 

False Negative (FN): จ านวนข้อมูลท่ีโมเดลท านายว่าเป็น Negative แต่จริง ๆ แล้วเป็น Positive 

True Negative (TN): จ านวนข้อมูลท่ีโมเดลท านายถูกต้องว่าเป็น Negative 

 4.4.2 ค่าความถูกต้อง (Accuracy) 
ค่าความถูกต้อง คือหนึ่งในตัวช้ีวัดท่ีมักถูกใช้ในการประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง โดย

หลักการคือการวัดประสิทธิภาพของโมเดลในการท านายคลาสของข้อมูลท่ีมีอยู่ตามเมทริกซ์ความ

สับสน (Confusion Matrix) ซึ่งประกอบด้วยส่ีส่วนหลักคือ True Positive (TP), False Positive 

(FP), False Negative (FN), และ True Negative (TN) ค่าความถูกต้องถูกค านวณโดยการหาร

จ านวนค าตอบท่ีโมเดลท านายถูกต้อง (TP + TN) ด้วยจ านวนค าตอบท้ังหมด (TP + TN + FP + FN) 

ดังสมการท่ี 4.4.2 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
                               สมการท่ี 4.4.2 

 4.4.3 ค่าแม่นย า (Precision) 
ค่าความแม่นย า เป็นตัวช้ีวัดท่ีใช้ในการวัดประสิทธิภาพของโมเดลในการท านายคลาสบวก หรือ

คลาสท่ีสนใจ โดยมุ่งเน้นไปท่ีความแม่นย าในการท านายว่าตัวอย่างใดมีความเป็นคลาสนั้นจริง ๆ ค่า

ความแม่นย าค านวณจากสัดส่วนของตัวอย่างท่ีโมเดลท านายถูกต้องว่าเป็นคลาสบวก (True Positive) 

เทียบกับจ านวนท้ังหมดของตัวอย่างท่ีโมเดลท านายว่าเป็นคลาสบวก (True Positive และ False 

Positive) โดยมีสมการท่ี 4.4.3 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
                                                 สมการท่ี 4.4.3 

 4.4.4 ค่าความครบถ้วน (Recall) 
ค่าความครบถ้วน เป็นตัวช้ีวัดท่ีใช้ในการประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง โดยการให้

ความส าคัญกับการครอบคลุมของข้อมูลท่ีเป็นคลาสบวก (Positive class) ค่าความครบถ้วนวัดว่า

โมเดลสามารถตรวจจับตัวอย่างของคลาสบวกท้ังหมดในชุดข้อมูลได้มากเพียงใด ซึ่งค่าความครบถ้วน

ถูกค านวณโดยการหารจ านวนค าตอบท่ีโมเดลท านายถูกต้องว่าเป็นคลาสบวก (True Positive, TP) 

ด้วยจ านวนท้ังหมดของตัวอย่างท่ีเป็นคลาสบวกจริง (True Positive และ False Negative, TP + 

FN) ดังสมการนี้ค่าความครบถ้วนถูกค านวณโดยการหารจ านวนค าตอบท่ีโมเดลท านายถูกต้องว่าเป็น

คลาสบวก (True Positive, TP) ด้วยจ านวนท้ังหมดของตัวอย่างท่ีเป็นคลาสบวกจริง (True Positive 

และ False Negative, TP + FN) ดังสมการท่ี 4.4.4 
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𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
                                                สมการท่ี 4.4.4 

 4.4.5 เอฟวัน สกอร์ (F1-Score) 
F1-Score เป็นตัวชี้วัดความสมดุลระหว่างความแม่นย า (Precision) และความครบถ้วน (Recall) 

ซึ่งช่วยในการประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองการ โดยใช้เพื่อเน้นท่ีความสมดุลระหว่างการ

ตรวจจับตัวอย่างของคลาสบวกท้ังหมด (ความครบถ้วน) และการลดจ านวนของผลลัพธ์ท่ีเป็นเท็จใน

คลาสบวก (ความแม่นย า) F1-Score ถูกค านวณจากความสัมพันธ์ระหว่าง Precision และ Recall 

ดังสมการท่ี 4.4.5 

𝐹1 = 2 𝑥
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 𝑥 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
                                สมการท่ี 4.4.5  
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บทที่ 5 
ผลการด าเนินงานวิจัย 

ในบทนี้จะกล่าวถึงผลการทดลองเพื่ัอประเมินประสิทธิภาพของวิธีการ และเทคนิคท่ีใช้ในบท

ท่ี 4 งานวิจัยนี้ได้น าแบบจ าลองท้ังหมด 5 ประเภท ได้แก่ แบบจ าลองหน่วยความจ าระยะส้ันแบบยาว 

(LSTM) แบบจ าลองหน่วยความจ าระยะส้ันแบบยาว แบบสองทิศทาง (Bi-LSTM) แบบจ าลองการ

เรียนรู้แบบคอนโวลูชัน (CNN) แบบจ าลองวังจันทร์เบอร์ต้า (WangchanBERTa) และแบบจ าลอง

พญาไทยเบิร์ต (PhayaThaiBERT)  ร่วมกับการน าเอาคุณลักษณะท่ีได้น าเสนอคือ การฝังค า (Word 

Embedding), การนับความถี่ของค าท่ีพบในพจนานุกรมค าพิพากษา (Term frequency of 

Dictionary judgement), POS Tag และ Name Entity Tag เป็นข้อมูลเข้าส าหรับการทดลองเพื่อ

เปรียบเทียบประสิทธิภาพในการจ าแนกข้อความท่ีเข้าข่ายหมิ่นประมาทบนส่ือสังคมออนไลน์ โดยใช้

ชุดข้อมูลท่ีได้เก็บรวบรวมมา  โดยผู้วิจัยจะใช้การต้ังค่าพารามิเตอร์ของแบบจ าลองตามท่ีได้อธิบายไว้

ในบทท่ี 4 ซึ่งในแบบจ าลอง LSTM, Bi-LSTM และ CNN ผู้วิจัยใช้รอบการเรียนรู้จ านวน 300 รอบ 

และในแบบจ าลอง BERT Transformer ท้ังสองแบบจ าลองคือ แบบจ าลองวังจันทร์เบอร์ ต้า 

(WangchanBERTa) และแบบจ าลองพญาไทยเบิร์ต (PhayaThaiBERT)  เนื่องจากใช้ระยะเวลาการ

เรียนรู้ค่อนข้างมากผู้วิจัยจึงใช้รอบการเรียนรู้จ านวน 10 รอบในการทดลอง การศึกษานี้ประเมิน

ประสิทธิภาพแบบจ าลองจาก Accuracy, Precision, Recall, F1-score  ซึ่งมาจากการค านวณโดย

เฉล่ียของการทดลองเพราะใช้วิธี 3-fold cross validation ส าหรับการแบ่งข้อมูลเพื่อ Train และ 

Validate  โดยใช้ Weight average เป็นหลักในการประเมินประสิทธิภาพเฉล่ียโดยรวม และเนื่องจาก

ในการวิจัยนี้ทดลองโดยวิธี 3-fold cross validation ผู้วิจัยจึงแสดง Confusion Matrix จากการ

ทดลองในรอบท่ีดีท่ีสุดของการทดลองนั้น ๆ  

5.1 การทดลองแบบจ าลองโดยใช้เฉพาะคุณลักษณะการฝังค าเป็นข้อมูลเข้า 
 ในการทดลองนี้แบบจ าลองท้ัง 5 ประเภทจะใช้คุณลักษณะการฝังค าท่ีแตกต่างกัน ได้แก่ 

LSTM, Bi-LSTM, CNN จะใช้คุณลักษณะการฝังค า Word2vec คือ Thai2fit ในการฝังค า ส่วน

แ บ บ จ า ล อ ง วั ง จั น ท ร์ เ บ อ ร์ ต้ า  ( WangchanBERTa)  แ ล ะ แ บ บ จ า ล อ ง พ ญ า ไ ทย เ บิ ร์ ต 

(PhayaThaiBERT)จะ ใ ช้ คุณลักษณะการ ฝังค าของสถาปัตยกรรม WangchanBERTa และ 

PhayaThaiBERT เองตามล าดับ 

 ในการจ าแนกข้อความท่ีเข้าข่ายหมิ่นประมาทบนส่ือสังคมออนไลน์ท่ีใช้คุณลักษณะการฝังค า

เป็นข้อมูลเข้า ผลลัพธ์ของการทดลองแสดงในตารางท่ี 10 พบว่าแบบจ าลองพญาไทยเบิร์ต 
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(PhayaThaiBERT)  ซึ่งใช้เพียงคุณลักษณะการฝังค าของตัวเอง มีประสิทธิภาพดีท่ีสุดโดยมีค่า 

Accuracy เท่ากับ 88.64% ค่า Precision เท่ากับ 89.31% ค่า Recall เท่ากับ 88.64% และมีค่า 

F1-Score เท่ากับ 88.59% โดยแสดง Confusion Matrix ดังภาพท่ี 27 รองลงมาเป็นแบบจ าลอง  

CNN  โดยมี ค่า Accuracy เท่ากับ 83.61% ค่า Precision เท่ากับ 83.65% ค่า Recall เท่ากับ 

83.61% และมีค่า F1-Score เท่ากับ 83.60% 

 
ภาพท่ี 27 กราฟ Confustion Matrix ของแบบจ าลองพญาไทยเบิร์ต (PhayaThaiBERT)  ของการ

ทดลองหัวข้อท่ี 5.1 

ตารางท่ี 10 แสดงการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ ของแบบจ าลอง 5 ประเภทโดยใช้เฉพาะการฝังค า
เป็นข้อมูลเข้า 

Methods Accuracy Precision  Recall F1-score 

LSTM 80.47% 80.35% 80.47% 81.07% 

Bi-LSTM 81.81% 82.36% 81.81% 81.73% 

CNN 83.61% 83.65% 83.61% 83.60% 

WangchanBERTa 83.24% 83.42% 83.24% 83.24% 

PhayaThaiBERT 88.64% 89.31% 88.64% 88.59% 
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5.2 การทดลองแบบจ าลองโดยใช้เฉพาะคุณลักษณะการฝังค าเป็นข้อมูลเข้า ร่วมกับการนับ
ความถ่ีของค าที่พบในพจนานุกรมเป็นข้อมูลเข้า 
 การทดลองนี้แบบจ าลองท้ัง 5 ประเภทจะใช้คุณลักษณะการฝังค าท่ีแตกต่างกัน ได้แก่ 

LSTM, Bi-LSTM, CNN จะใช้คุณลักษณะการฝังค า Word2vec คือ Thai2fit ในการฝังค า ส่วน

แ บ บ จ า ล อ ง วั ง จั น ท ร์ เ บ อ ร์ ต้ า  ( WangchanBERTa)  แ ล ะ แ บ บ จ า ล อ ง พ ญ า ไ ทย เ บิ ร์ ต 

(PhayaThaiBERT)จะ ใ ช้ คุณลักษณะการ ฝังค าของสถาปัตยกรรม WangchanBERTa และ 

PhayaThaiBERT เองตามล าดับ ร่วมกับการนับความถี่ของค าท่ีพบในพจนานุกรมค าพิพากษาเป็น

ข้อมูลเข้า 

ผลลัพธ์ ของการทดลองแสดง ในตาราง ท่ี  11 พบว่ าแบบจ าลองพญาไทย เบิ ร์ต 

(PhayaThaiBERT)  ซึ่งใช้คุณลักษณะท่ีน าเสนอในการทดลองนี้เป็นข้อมูลเข้า มีประสิทธิภาพดีท่ีสุด

โดยมีค่า Accuracy เท่ากับ 90.49% ค่า Precision เท่ากับ 90.62% ค่า Recall เท่ากับ 90.49% 

และมีค่า F1-Score เท่ากับ 90.48% โดยแสดง Confusion Matrix ดังภาพท่ี 28 รองลงมาเป็น

แบบจ าลอง CNN โดยมีค่า Accuracy เท่ากับ 83.98% ค่า Precision เท่ากับ 84.00% ค่า Recall 

เท่ากับ 83.98% และมีค่า F1-Score เท่ากับ 83.98% 

 

ภาพท่ี 28 กราฟ Confustion Matrix ของแบบจ าลองพญาไทยเบิร์ต (PhayaThaiBERT)  ของการ
ทดลองหัวข้อท่ี 5.2 
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ตารางท่ี 11 แสดงการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ ของแบบจ าลอง 5 ประเภทโดยใช้การฝังค าเป็น
ข้อมูลเข้าร่วมกับการนับความถ่ีของค าท่ีพบในพจนานุกรมค าพิพากษา 

Methods Accuracy Precision  Recall F1-score 

LSTM 82.13% 82.46% 82.13% 82.08% 

Bi-LSTM 80.47% 81.07% 80.47% 80.35% 

CNN 83.98% 84.00% 83.98% 83.98% 

WangchanBERTa 68.24% 68.34% 68.24% 65.77% 

PhayaThaiBERT 90.49% 90.62% 90.49% 90.48% 

5.3 การทดลองแบบจ าลองโดยใช้เฉพาะคุณลักษณะการฝังค าเป็นข้อมูลเข้า ร่วมกับการนับ
ความถ่ีของค าที่พบในพจนานุกรมค าพิพากษา และ POS tag One-hot เป็นข้อมูลเข้า 

การทดลองนี้แบบจ าลองท้ัง 5 ประเภทจะใช้คุณลักษณะการฝังค าท่ีแตกต่างกัน ได้แก่ 

LSTM, Bi-LSTM, CNN จะใช้คุณลักษณะการฝังค า Word2vec คือ Thai2fit ในการฝังค า ส่วน

แบบจ าลองวังจันทร์เบอร์ต้า (WangchanBERTa)  และแบบจ าลองพญาไทยเบิร์ต (PhayaThaiBERT) 

จะใช้คุณลักษณะการฝังค าของสถาปัตยกรรม WangchanBERTa และ PhayaThaiBERT เอง

ตามล าดับ ร่วมกับการนับความถี่ของค าท่ีพบในพจนานุกรมค าพิพากษา และ POS tag One-hot 

เป็นข้อมูลเข้า 

ผลลัพธ์ ของการทดลองแสดง ในตาราง ท่ี  12 พบว่ าแบบจ าลองพญาไทย เบิร์ต 

(PhayaThaiBERT)  ซึ่งใช้คุณลักษณะท่ีน าเสนอในการทดลองนี้เป็นข้อมูลเข้า มีประสิทธิภาพดีท่ีสุด

โดยมีค่า Accuracy เท่ากับ 87.26% ค่า Precision เท่ากับ 87.76% ค่า Recall เท่ากับ 87.26% 

และมีค่า F1-Score เท่ากับ  87.24% โดยแสดง Confusion Matrix ดังภาพท่ี 29 รองลงมาเป็น

แบบจ าลอง CNN โดยมีค่า Accuracy เท่ากับ 83.84% ค่า Precision เท่ากับ 83.93% ค่า Recall 

เท่ากับ 83.84% และมีค่า F1-Score เท่ากับ 83.82% 
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ภาพท่ี 29 กราฟ Confustion Matrix ของแบบจ าลองพญาไทยเบิร์ต (PhayaThaiBERT)  ของการ
ทดลองหัวข้อท่ี 5.3 

ตารางท่ี 12 แสดงการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ ของแบบจ าลอง 5 ประเภทโดยใช้การฝังค าเป็น
ข้อมูลเข้าร่วมกับการนับความถ่ีของค าท่ีพบในพจนานุกรมค าพิพากษา และ POS tag One-hot เป็น
ข้อมูลเข้า 

Methods Accuracy Precision  Recall F1-score 

LSTM 82.92% 82.92% 82.99% 82.92% 

Bi-LSTM 80.84% 81.34% 80.84% 80.77% 

CNN 83.84% 83.93% 83.84% 83.82% 

WangchanBERTa 79.18% 79.63% 79.18% 79.15% 

PhayaThaiBERT 87.26% 87.76% 87.26% 87.24% 
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5.4 การทดลองแบบจ าลองโดยใช้เฉพาะคุณลักษณะการฝังค าเป็นข้อมูลเข้า ร่วมกับการนับ
ความถ่ีของค าที่พบในพจนานุกรม และ POS tag Embedding เป็นข้อมูลเข้า 
 การทดลองนี้แบบจ าลองท้ัง 5 ประเภทจะใช้คุณลักษณะการฝังค าท่ีแตกต่างกัน ได้แก่ 

LSTM, Bi-LSTM, CNN จะใช้คุณลักษณะการฝังค า Word2vec คือ Thai2fit ในการฝังค า ส่วน

แบบจ าลองวังจันทร์เบอร์ต้า (WangchanBERTa)  และแบบจ าลองพญาไทยเบิร์ต (PhayaThaiBERT) 

จะใช้คุณลักษณะการฝังค าของสถาปัตยกรรม WangchanBERTa และ PhayaThaiBERT เอง

ตามล าดับ ร่วมกับการนับความถ่ีของค าท่ีพบในพจนานุกรมค าพิพากษา และ POS tag Embedding 

เป็นข้อมูลเข้า 

ผลลัพธ์ ของการทดลองแสดง ในตาราง ท่ี  13 พบว่ าแบบจ าลองพญาไทย เบิร์ต 

(PhayaThaiBERT)  ซึ่งใช้คุณลักษณะท่ีน าเสนอในการทดลองนี้เป็นข้อมูล มีประสิทธิภาพดีท่ีสุดโดยมี

ค่า Accuracy เท่ากับ 87.40% ค่า Precision เท่ากับ 88.31% ค่า Recall เท่ากับ 87.40% และมีค่า 

F1-Score เท่ากับ  87.34% โดยแสดง Confusion Matrix ดังภาพท่ี 30 รองลงมาเป็นแบบจ าลอง 

CNN โดยมีค่า Accuracy เท่ากับ  84.03% ค่า Precision เท่ากับ 84.10% ค่า Recall เท่ากับ 

84.03% และมีค่า F1-Score เท่ากับ 84.02% 

 

ภาพท่ี 30 กราฟ Confustion Matrix ของแบบจ าลองพญาไทยเบิร์ต (PhayaThaiBERT) ของหัวข้อ
การทดลองท่ี 5.4 
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ตารางท่ี 13 แสดงการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ ของแบบจ าลอง 5 ประเภทโดยใช้การฝังค าเป็น
ข้อมูลเข้าร่วมกับการนับความถี่ของค าท่ีพบในพจนานุกรมค าพิพากษา และ POS tag Embedding 
เป็นข้อมูลเข้า 

Methods Accuracy Precision  Recall F1-score 

LSTM 76.82% 77.47% 76.82% 76.55% 

Bi-LSTM 83.56% 83.87% 83.56% 83.52% 

CNN 84.03% 84.10% 84.03% 84.02% 

WangchanBERTa 75.02% 75.24% 75.02% 74.98% 

PhayaThaiBERT 87.40% 88.31% 87.40% 87.34% 

5.5 การทดลองแบบจ าลองโดยใช้เฉพาะคุณลักษณะการฝังค าเป็นข้อมูลเข้า ร่วมกับการนับ
ความถ่ีของค าที่พบในพจนานุกรมค าพิพากษา และ Name Entity One-hot เป็นข้อมูลเข้า 
 การทดลองนี้แบบจ าลองท้ัง 5 ประเภทจะใช้คุณลักษณะการฝังค าท่ีแตกต่างกัน ได้แก่ 

LSTM, Bi-LSTM, CNN จะใช้คุณลักษณะการฝังค า Word2vec คือ Thai2fit ในการฝังค า ส่วน

แบบจ าลองวังจันทร์เบอร์ต้า (WangchanBERTa)  และแบบจ าลองพญาไทยเบิร์ต (PhayaThaiBERT) 

จะใช้คุณลักษณะการฝังค าของสถาปัตยกรรม WangchanBERTa และ PhayaThaiBERT เอง

ตามล าดับ ร่วมกับการนับความถี่ของค าท่ีพบในพจนานุกรมค าพิพากษา และ Name Entity One-

hot เป็นข้อมูลเข้า 

ผลลัพธ์ ของการทดลองแสดง ใน ตาราง ท่ี  14 พบว่ าแบบจ าลองพญาไทย เบิ ร์ต 

(PhayaThaiBERT)  ซึ่งใช้คุณลักษณะท่ีน าเสนอในการทดลองนี้เป็นข้อมูลเข้า มีประสิทธิภาพดีท่ีสุด

โดยมีค่า Accuracy เท่ากับ 87.21% ค่า Precision เท่ากับ 88.20% ค่า Recall เท่ากับ 87.21% 

และมีค่า F1-Score เท่ากับ 87.14% โดยแสดง Confusion Matrix ดังภาพท่ี 31 รองลงมาเป็น

แบบจ าลอง Bi-LSTM โดยมีค่า Accuracy เท่ากับ 83.15% ค่า Precision เท่ากับ 83.18% ค่า 

Recall เท่ากับ 83.15% และมีค่า F1-Score เท่ากับ 83.15% 
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ภาพท่ี 31 กราฟ Confustion Matrix ของแบบจ าลองพญาไทยเบิร์ต (PhayaThaiBERT)  ของ

หัวข้อการทดลองท่ี 5.5 

ตารางท่ี 14 แสดงการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ ของแบบจ าลอง 5 ประเภทโดยใช้การฝังค าเป็น
ข้อมูลเข้าร่วมกับการนับความถ่ีของค าท่ีพบในพจนานุกรมค าพิพากษา และ Name Entity One-hot 
เป็นข้อมูลเข้า 

Methods Accuracy Precision  Recall F1-score 

LSTM 83.06% 83.28% 83.06% 83.03% 

Bi-LSTM 83.15% 83.18% 83.15% 83.15% 

CNN 82.96% 83.00% 82.96% 82.96% 

WangchanBERTa 61.96% 64.64% 61.96% 54.68% 

PhayaThaiBERT 87.21% 88.20% 87.21% 87.14% 
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5.6 การทดลองแบบจ าลองโดยใช้เฉพาะคุณลักษณะการฝังค าเป็นข้อมูลเข้า ร่วมกับการนับ
ความถ่ีของค าที่พบในพจนานุกรมค าพิพากษา, Pos tag One-hot และ Name Entity One-
hot เป็นข้อมูลเข้า 

การทดลองนี้แบบจ าลองท้ัง 5 ประเภทจะใช้คุณลักษณะการฝังค าท่ีแตกต่างกัน ได้แก่ 

LSTM, Bi-LSTM, CNN จะใช้คุณลักษณะการฝังค า Word2vec คือ Thai2fit ในการฝังค า ส่วน

แบบจ าลองวังจันทร์เบอร์ต้า (WangchanBERTa)  และแบบจ าลองพญาไทยเบิร์ต (PhayaThaiBERT) 

จะใช้คุณลักษณะการฝังค าของสถาปัตยกรรม WangchanBERTa และ PhayaThaiBERT เอง

ต า ม ล า ดั บ  ร่ ว ม กั บ ก า ร นั บ ค ว า ม ถี่ ข อ ง ค า ท่ี พ บ ใ น พ จ น า นุ ก ร ม ค า พิ พ า ก ษ า  

Pos tag One-hot และ Name Entity One-hot เป็นข้อมูลเข้า 

ผลลัพธ์ ของการทดลองแสดง ใน ตาราง ท่ี  15 พบว่ าแบบจ าลองพญาไทย เบิ ร์ต 

(PhayaThaiBERT)  ซึ่งใช้คุณลักษณะท่ีน าเสนอในการทดลองนี้เป็นข้อมูลเข้า มีประสิทธิภาพดีท่ีสุด

โดยมีค่า Accuracy เท่ากับ 87.86% ค่า Precision เท่ากับ 88.20% ค่า Recall เท่ากับ 87.86% 

และมีค่า F1-Score เท่ากับ  87.83% โดยแสดง Confusion Matrix ดังภาพท่ี 32 รองลงมาเป็น

แบบจ าลอง LSTM โดยมีค่า Accuracy 83.75% ค่า Precision เท่ากับ 84.19% ค่า Recall เท่ากับ 

83.75% และมีค่า F1-Score เท่ากับ 83.70% 

 
ภาพท่ี 32 กราฟ Confustion Matrix ของแบบจ าลองพญาไทยเบิร์ต (PhayaThaiBERT) ของหัวข้อ

การทดลองท่ี 5.6 
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ตารางท่ี 15 แสดงการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ ของแบบจ าลอง 5 ประเภทโดยใช้การฝังค าเป็น
ข้อมูลเข้าร่วมกับการนับความถี่ของค าท่ีพบในพจนานุกรมค าพิพากษา, Pos tag One-hot และ 
Name Entity One-hot เป็นข้อมูลเข้า 

Methods Accuracy Precision  Recall F1-score 

LSTM 83.75% 84.19% 83.75% 83.70% 

Bi-LSTM 81.95% 82.19% 81.95% 81.91% 

CNN 82.27% 82.35% 82.27% 82.26% 

WangchanBERTa 50.92% 51.24% 50.92% 49.02% 

PhayaThaiBERT 87.86% 88.20% 87.86% 87.83% 

5.7 การทดลองแบบจ าลองโดยใช้เฉพาะคุณลักษณะการฝังค าเป็นข้อมูลเข้า ร่วมกับการนับ
ความถ่ีของค าที่พบในพจนานุกรมค าพิพากษา, Pos tag Embedding และ Name Entity One-
hot เป็นข้อมูลเข้า 
 การทดลองนี้แบบจ าลองท้ัง 5 ประเภทจะใช้คุณลักษณะการฝังค าท่ีแตกต่างกัน ได้แก่ 

LSTM, Bi-LSTM, CNN จะใช้คุณลักษณะการฝังค า Word2vec คือ Thai2fit ในการฝังค า ส่วน

แบบจ าลองวังจันทร์เบอร์ต้า (WangchanBERTa)  และแบบจ าลองพญาไทยเบิร์ต (PhayaThaiBERT) 

จะใช้คุณลักษณะการฝังค าของสถาปัตยกรรม WangchanBERTa และ PhayaThaiBERT เอง

ตามล าดับ ร่วมกับการนับความถ่ีของค าท่ีพบในพจนานุกรมค าพิพากษา, Pos tag Embedding และ 

Name Entity One-hot เป็นข้อมูลเข้า 

ผลลัพธ์ ของการทดลองแสดง ในตาราง ท่ี  16 พบว่ าแบบจ าลองพญาไทย เบิร์ต 

(PhayaThaiBERT)  ซึ่งใช้คุณลักษณะท่ีน าเสนอในการทดลองนี้เป็นข้อมูลเข้า มีประสิทธิภาพดีท่ีสุด

โดยมีค่า Accuracy เท่ากับ 88.64% ค่า Precision เท่ากับ 88.78% ค่า Recall เท่ากับ 88.64% 

และมีค่า F1-Score เท่ากับ  88.63% โดยแสดง Confusion Matrix ดังภาพท่ี 33 รองลงมาเป็น

แบบจ าลอง CNN  โดยมีค่า Accuracy 84.21% ค่า Precision เท่ากับ 88.78% ค่า Recall เท่ากับ 

88.64% และมีค่า F1-Score เท่ากับ 88.63% 
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ภาพท่ี 33 กราฟ Confustion Matrix ของแบบจ าลองพญาไทยเบิร์ต (PhayaThaiBERT) ของหัวข้อ
การทดลองท่ี 5.7 

ตารางท่ี 16 แสดงการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ ของแบบจ าลอง 5 ประเภทโดยใช้การฝังค าเป็น
ข้อมูลเข้าร่วมกับการนับความถี่ของค าท่ีพบในพจนานุกรมค าพิพากษา, Pos tag Embedding และ 
Name Entity One-hot เป็นข้อมูลเข้า 

Methods Accuracy Precision  Recall F1-score 

LSTM 81.53% 81.73% 81.53% 81.50% 

Bi-LSTM 81.12% 81.23% 81.12% 81.10% 

CNN 84.21% 84.23% 84.21% 84.21% 

WangchanBERTa 57.39% 52.29% 57.39% 48.97% 

PhayaThaiBERT 88.64% 88.78% 88.64% 88.63% 
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บทที่ 6 
สรุปผลการทดลอง และอภิปรายผลการทดลอง 

 ในบทนี้จะกล่าวถึงการสรุปผลการทดลองการการจ าแนกข้อความท่ีเข้าข่ายหมิ่นประมาทบน

ส่ือสังคมออนไลน์โดยใช้ชุดข้อมูลท่ีเก็บรวบรวมมาจากเฟสบุ๊คด้วย ซึ่งทดลองด้วยแบบจ าลอง และการ

สกัดคุณลักษณะต่าง ๆ ในบทท่ี 4 และน ามาอภิปรายผลการทดลอง ท้ังวิเคราะห์ปัญหาอุปสรรคใน

การด าเนินงานวิจัย เสนอแนวทางการวิจัยในอนาคตต่อไป 

6.1 สรุปผลการทดลองและอภิปรายผลการทดลอง 
วิทยานิพนธ์นี้ผู้วิจัยได้น าเสนอการสร้างแบบจ าลองเพื่อจ าแนกข้อความท่ีเข้าข่ายหมิ่น

ประมาทบนส่ือสังคมออนไลน์เฟสบุ๊ค โดยได้เสนอแบบจ าลองท้ังหมด 5 ประเภท ได้แก่ แบบจ าลอง

หน่วยความจ าระยะส้ันแบบยาว (LSTM) แบบจ าลองหน่วยความจ าระยะส้ันแบบยาว แบบ

สองทิศทาง (Bi-LSTM) แบบจ าลองการเรียนรู้แบบคอนโวลูชัน (CNN) แบบจ าลองวังจันทร์เบอร์ต้า 

(WangchanBERTa) และแบบจ าลองพญาไทยเบิร์ต (PhayaThaiBERT) ร่วมกับการสกัดคุณลักษณะ

ของค า ได้แก่ การฝังค า (Word Embedding), การนับความถ่ีของค าท่ีพบในพจนานุกรมค าพิพากษา 

(Term frequency of Dictionary judgement), POS Tag และ Name Entity Tag  

ผลการทดลองแสดงให้เห็นว่าแบบจ าลองพญาไทยเบิร์ต (PhayaThaiBERT) มีประสิทธิภาพ

สูงท่ีสุดในทุกการทดลองเมื่อเทียบกับแบบจ าลองอื่น ๆ และเมื่อน าการสกัดคุณลักษณะการนับความถี่

ของค าท่ีพบในพจนานุกรมค าพิพากษา แบบจ าลองพญาไทยเบิร์ต (PhayaThaiBERT) สามารถท า

ประสิทธิภาพสูงสุดโดยมีค่า Accuracy เท่ากับ 90.49% ค่า Precision เท่ากับ 90.62% ค่า Recall 

เท่ากับ 90.49% และมีค่า F1-Score เท่ากับ  90.48% ซึ่งในภาพ Confusion Matrix ท่ีแสดงใน 

ภาพท่ี 28 ของการทดลองนี้แสดงให้เห็นว่า แบบจ าลองสามารถจ าแนกข้อความท่ีเข้ าข่ าย 

หมิ่นประมาทได้อย่างถูกต้องท้ังในการจ าแนกข้อความท่ีเข้าข่าย และไม่เข้าข่าย นอกจากนี้ยังมี

ประสิทธิภาพสูงกว่าแบบจ าลองวังจันทร์เบอร์ต้า (WangchanBERTa)  ซึ่งเป็นแบบจ าลองประเภท 

Transformer เหมือนกันในทุกการทดลอง โดยมีข้อสังเกตุว่ าแบบจ าลองวัง จันทร์ เบอร์ ต้า 

WangchanBERTa ท างานได้ไม่ดีในชุดข้อมูลในงานวิจัยนี้  และสอดคล้องกับผลการวิจัย ของ 

Sriwirote et al., [8] ท่ีระบุผลลัพธ์ว่า PhayaThaiBERT มีประสิทธิภาพท่ีดีกว่าแบบจ าลองวังจันทร์

เบอร์ต้า (WangchanBERTa) ในหลายงานดังแสดงในรายงานผลการทดลองดังภาพท่ี 34 
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ภาพท่ี 34 รายงาผลการทดลองเปรียบเทียบประสิทธิภาพจากงานวิจัย PhayaThaiBERT[8] 

ในทางกลับกันแบบจ าลองพญาไทยเบิร์ต (PhayaThaiBERT) และแบบจ าลองวังจันทร์เบอร์

ต้า (WangchanBERTa)  กลับมีผลลัพธ์ท่ีต่ าลงเมื่อมีการเพิ่มการสกัดคุณลักษณะของค าอื่น ๆ เพิ่ม

เข้าไปในการทดลอง โดยเฉพาะแบบจ าลองวังจันทร์เบอร์ต้า (WangchanBERTa) ท าประสิทธิภาพได้

ต่ ากว่าปกติ เช่นในการทดลองท่ี 5.7 ท่ีใช้การนับความถ่ีของค าท่ีพบในพจนานุกรมค าพิพากษา, Pos 

tag Embedding และ Name Entity One-hot เป็นข้อมูลเข้า โดยได้ Accuracy 57.39% ค่า 

Precision เท่ากับ 52.29% ค่า Recall เท่ากับ 57.39% และ F1-score เท่ากับ 48.97% ซึ่งอาจมา

จากการปรับพารามิเตอร์ของแบบจ าลอง WangchanBERTa ท่ียังไม่เหมาะสมกับข้อมูล และงานวิจัย

นี้ ซึ่งอาจจ าเป็นต้องท าการปรับแต่งเพิ่มเติมเพื่อให้ได้ผลลัพธ์ที่ดีกว่า 

จึงสรุปได้ว่าแบบจ าลองพญาไทยเบิร์ต (PhayaThaiBERT) มีประสิทธิภาพสูงในการจ าแนก

ข้อความท่ีเข้าข่ายหมิ่นประมาทบนส่ือสังคมออนไลน์ โดยใช้เพียงการนับความถี่ของค าท่ีพบใน

พจนานุกรมค าพิพากษาเป็นข้อมูลเข้าเท่านั้น การเพิ่มการสกัดคุณลักษณะอื่น ๆ เข้าไปอาจท าให้

ประสิทธิภาพลดลง จากการพิจารณาผลลัพธ์การจ าแนกข้อความของการทดลองท่ีใช้แบบจ าลอง 

พญาไทยเบิร์ต (PhayaThaiBERT) ด้วยการนับความถี่ของค าท่ีพบในพจนานุกรมค าพิพากษาเป็น

ข้อมูลเข้า (ภาพท่ี 28) พบว่าแบบจ าลองสามารถจ าแนกข้อความท่ีเข้าข่ายหมิ่นประมาทได้ดีกว่า 

การจ าแนกข้อความท่ีไม่เข้าข่ายหมิ่นประมาท สาเหตุหนึ่งอาจมาจากชุดข้อมูลท่ีใช้ในงานวิจัยนี้ได้รับ

การคัดเลือกท่ีเกี่ยวข้องกับการหมิ่นประมาทโดยตรง ท าให้แบบจ าลองอาจมีแนวโน้มท่ีจะเข้าใจว่า

ข้อความท่ีฝึกสอน และทดสอบเป็นข้อความท่ีเข้าข่ายหมิ่นประมาท แม้ว่าในความเป็นจริงอาจจะ 

ไม่หมิ่นประมาทก็ตาม 

6.2 เปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองและเทคนิคท่ีน าเสนอกับงานวิจัยอื่น 
ผู้วิจัยได้เปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองกับงานวิจัยก่อนหน้า Watjanapron et 

al., [39] ซึ่งใช้ชุดข้อมูลท่ีได้เก็บรวบรวมก่อนหน้านี้จ านวน 1,150 ข้อความ โดยพบว่าการใช้



  58 

แบบจ าลองการการเรียนรู้แบบคอนโวลูชัน (CNN) เมื่อใช้การสกัดคุณลักษณะคือ การฝังค า (Word 

Embedding), การนับความถี่ของค าท่ีพบในพจนานุกรมค าพิพากษา ( Term frequency of 

Dictionary judgement) และ POS Tag Embedding เป็นข้อมูลเข้า ได้ประสิทธิภาพดี ท่ี สุด ท่ี  

Accuracy 85.91% ค่า Precision เท่ากับ 86.17% ค่า Recall เท่ากับ 85.91% และมีค่า F1-Score 

เท่ากับ 85.59% ซึ่งใกล้เคียงกับการทดลองเดียวกันในงานวิจัยนี้ ท่ีหากใช้ตัวแปรเดียวกัน จะได้

ผลลัพธ์เท่ากับ Accuracy 84.03% ค่า Precision เท่ากับ 84.10% ค่า Recall เท่ากับ 84.03% และ

มีค่า F1-Score เท่ากับ 84.02% ซึ่งลดลงเล็กน้อยเนื่องจากมีการเพิ่มจ านวนชุดข้อมูลเกือบสองเท่า

โดยมีข้อความท้ังหมด 2,166 ข้อความ 

นอกจากนี้เมื่อเปรียบเทียบกับงานวิจัยของ Arreerard et al., [28] ซึ่งเป็นงานวิจัยท่ีศึกษา

การจ าแนกข้อความท่ีเข้าข่ายหมิ่นประมาทภาษาไทยเช่นเดียวกัน โดยผลการทดลองท่ีดีท่ีสุด โดย

แบบจ าลอง SVM ร่วมกับการสกัดคุณลักษณะท่ีน า เสนอในงานวิ จัย คือ Word n-grams,  

Char n-grams, Dependency structure, Sentiment polarity และก าหนดข้อก าหนดเฉพาะจาก

พจนานุกรมค าพิพากษา โดยได้ค่า Accuracy เท่ากับ 74% ค่า Precision เท่ากับ 70% ค่า Recall 

เท่ากับ 59% และมีค่า F1-Score เท่ากับ 64% ซึ่งเมื่อเปรียบเทียบกับผลลัพธ์ท่ีได้จากงานวิจัยนี้ท่ีได้

ประสิทธิภาพดีท่ีสุดจากแบบจ าลองพญาไทยเบิร์ต (PhayaThaiBERT) ร่วมกับการนับความถ่ีจากค าท่ี

พบในพจนานุกรมค าพิพากษาโดยมีค่า Accuracy เท่ากับ 90.49% ค่า Precision เท่ากับ 90.62% 

ค่า Recall เท่ากับ 90.49% และมีค่า F1-Score เท่ากับ 90.48% แสดงให้เห็นว่างานวิจัยนี้มี

ประสิทธิภาพสูงกว่างานวิจัยก่อนหน้า 

6.3 ปัญหาและอุปสรรค 
ในการเก็บรวบรวมข้อมูลเพื่อใช้ในงานวิจัยนี้ ผู้วิจัยได้เก็บรวบรวมจากส่ือสังคมออนไลน์คือ

เฟสบุ๊คท่ีเป็นกลุ่มสาธารณะ โดยข้อความการแสดงความคิดเห็นดังกล่าวจ าเป็นต้องอาศัยผู้เช่ียวชาญ

ทางด้านกฎหมายร่วมลงความเห็นว่าอาจเข้าข่ายหมิ่นประมาทตามประมวลกฎหมายท่ีเกี่ยวข้อง

หรือไม่ ท าให้ใช้ระยะเวลาในการตีความค่อนข้างนานจากผู้เช่ียวชาญหลายท่านเนื่องจากต้องศึกษา

จากฎีกาท่ีศาลพิพากษาไว้ในอดีตควบคู่ในการพิจารณา จึงท าให้ล่าช้าในกระบวนการสร้างชุดข้อมูล

ส าหรับฝึกสอนแบบจ าลอง อีกท้ังในการปรึกษาร่วมกับผู้เช่ียวชาญท าให้พบว่าในปัจจุบันมีประโยควลี 

หรือค าสมัยใหม่ ๆ ท่ีเกิดใหม่จ านวนมากท าให้การพิจารณาตีความตัวกฎหมายท าได้ยากขึ้นอาจส่งผล

ต่อความแม่นย าในการจ าแนกข้อความท่ีเข้าข่ายหมิ่นประมาทได้   
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6.4 แนวทางการวิจัยในอนาคต 
1. ในอนาคตหากมีการเก็บรวบรวมข้อความจากส่ือสังคมออนไลน์เพิ่มเติม เพื่อสร้างชุดข้อมูล

ท่ีมีขนาดใหญ่ขึ้น เพื่อความหลากหลายของรูปแบบประโยคข้อความท่ีอาจเข้าข่ายหมิ่นประมาทเพิ่ม

มากขึ้น อีกท้ังผู้วิจัยมีความต้ังใจจะเก็บรวบรวมค าศัพท์ในฎีกาท่ีตัดสินในอนาคตท่ียังอยู่ในช้ัน

พิจารณาคดีอีกมาก เพื่อเพิ่มเติมค าศัพท์ท่ีไม่รู้ จัก ค าศัพท์สมัยใหม่ ในการจัดท าพจนานุกรมค า

พิพากษา โดยคาดหวังว่าจะมีส่วนช่วยให้แบบจ าลองเข้าใจรูปแบบประโยค และค าศัพท์ท่ีจะเข้า

องค์ประกอบความผิดฐานหมิ่นประมาทตามประมวลกฎหมายอาญาของไทยต่อไป  

2. ในขั้นตอนการตัดค าในภาษาไทย ผู้วิจัยได้เลือกใช้ PyThaiNLP ในการตัดค าเพื่อพัฒนา

แบบจ าลอง  โดย เ ลือกใ ช้  newmm ร่ วมกับการแบ่ งค าในแบบจ าลองวั ง จันทร์ เบอร์ ต้า 

(WangchanBERTa)  และแบบจ าลองพญาไทยเบิร์ต (PhayaThaiBERT) แต่ยังมีวิธีการตัดค า หรือ

แบ่งค าวิธีอื่น ๆ  อีกมากในปัจจุบัน ท่ีอาจน ามาประยุกต์ใช้ในการพัฒนาแบบจ าลองในอนาคต ซึ่งอาจ

ส่งผลต่อประสิทธิภาพการทดลองได้  

3. น าแนวคิด และแบบจ าลองท่ีได้ไปพัฒนาระบบ หรือพัฒนาแพลตฟอร์มท่ีใช้เพื่อช่วย

ตัดสินใจว่าประโยคข้อความท่ีโพสนั้นเข้าข่ายความผิดฐานหมิ่นประมาทตามกฎหมายไทย หรือไม่ 

เพื่อเป็นเครื่องมือส าหรับช่วยเหลือให้เหยื่อผู้ถูกละเมิดทางไซเบอร์ ใช้ในการประกอบการตัดสินใจ

ส าหรับฟ้องร้องด าเนินคดีทางกฎหมายกับผู้โพสต์ หรือผู้แสดงความคิดเห็นท าให้ตนเกิดความเสียหายได้ 
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