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ABSTRACT 

 
Social media have become part of our daily life and we read other people’s 

writing including news articles and various user comments and write our own comments. 
Although most social media services provide a convenient way, LIKE buttons, to express a 
reactive feeling towards a content, its use does not precisely reflect users’ feelings: users often use 
the button for “LIKE” even when they feel angry, sad, etc. Thus sentiment analysis of users’ 
comments and the recommendation of contents to be presented to each user based on users’ 
comment sentiment analysis is an important issue to improve those services. This thesis proposes 
a method for this purpose in the Thai language. The Thai language social media text still has 
difficulties in processing: difficulty in word segmentation with many spelling and other variations 
included, no publicly available sentiment dictionary, etc. Thus this thesis investigates a systematic 
noise reduction for social media text using both heuristic rule-based and Conditional Random 
Fields-based machine learning approaches. Based on this noise reduction method, sentiment 
dictionary construction based on the data is conducted by comparing different methods. Based on 
the constructed sentiment dictionary, the sentiment estimation of user comments to news articles 
is performed. This estimation is employed as labeled sentiment value data for corresponding news 
articles for each user. Finally news article classification, which is the foundation to recommend 
future news articles on the basis of each user’s preference, is conducted. The final step employs 
Support Vector Machines as a machine learning method, and sentiment classifiers for each user 
are constructed. The proposed noise reduction, sentiment dictionary construction, and news article 
sentiment classification are evaluated with comparative experiments. The result demonstrates that 
the proposed methods successfully improve each process and the final classification. 
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ช่ือวทิยานิพนธ์ การจ าแนกความรู้สึกของบทความข่าวภาษาไทยดว้ยความคิดเห็นของผูใ้ชบ้น

ส่ือสังคมออนไลน์ 
ผู้เขียน นายณฐั กุลพฒันโสภณ 
สาขาวชิา เทคโนโลยสีารสนเทศ 
ปีการศึกษา 2560 
 

บทคดัย่อ 
 

ปัจจุบนัส่ือสังคมออนไลน์เป็นส่วนหน่ึงในชีวิตประจ าวนัของเรา แมว้า่ส่ือสังคม
ออนไลน์ส่วนใหญ่จะให้ทางเลือกในการแสดงความรู้สึกต่อบทความด้วยการกด “LIKE” แต่วิธี
ดงักล่าวไม่ไดแ้สดงถึงความรู้สึกท่ีแทจ้ริงของผูใ้ชง้าน ผูใ้ชง้านมกัจะกด “LIKE” แมว้า่จะรู้สึกโกรธ
หรือเศร้าก็ตาม ดงันั้นการวิเคราะห์ความรู้สึกของผูใ้ชง้าน ตลอดจนการน าเสนอเน้ือหาท่ีเหมาะสม
ต่อผูใ้ชง้านโดยอา้งอิงจากการวเิคราะห์ความเช่ือมัน่จากความคิดเห็นของผูใ้ชง้านเองจึงเป็นประเด็น
ส าคญั วิทยานิพนธ์น้ีไดเ้สนอวิธีการแกปั้ญหาเหล่าน้ีกบัขอ้ความภาษาไทย อยา่งไรก็ตาม ขอ้ความ
ส่ือสังคมออนไลน์ภาษาไทยยงัคงมีปัญหาในการประมวลผลอยู่มาก ทั้งการแบ่งกลุ่มค าท่ีมีการ
สะกดค าและรูปแบบอ่ืน ๆ รวมถึงยงัไม่มีพจนานุกรมความรู้สึกภาษาไทยท่ีเหมาะสมกบัชุดขอ้มูล 
ดงันั้น วทิยานิพนธ์น้ีจึงศึกษาวิธีการลดส่ิงรบกวนส าหรับขอ้ความส่ือสังคมออนไลน์ โดยใชว้ธีิการ
เรียนรู้แบบฮิวริสติก และ การเรียนรู้ของเคร่ืองแบบคอนดิชันนอลแรนดอมฟิลด์ (Conditional 
Random Fields) โดยสร้างพจนานุกรมความรู้สึกจากชุดขอ้มูล จากนั้นประมาณค่าความเช่ือมัน่
ความคิดเห็นของผูใ้ช้งานด้วยพจนานุกรมความรู้สึกท่ีสร้างข้ึนซ่ึงใช้เป็นขอ้มูลค่าความรู้สึกต่อ
บทความข่าวของแต่ละผูใ้ชง้านเอง และจ าแนกบทความข่าวส าหรับน าเสนอให้แก่ผูใ้ชง้าน ดว้ยการ
พิจารณาจากความชอบของแต่ละผูใ้ช้งานโดยใช้อลักอริทึม ซัพพอร์ทเวกเตอร์แมชชีน (Support 
vector machine) ในการจ าแนก และเปรียบเทียบประสิทธิภาพของวธีิการ การลดส่ิงรบกวนส าหรับ
ขอ้ความส่ือสังคมออนไลน์ วิธีการสร้างพจนานุกรมความรู้สึก และ การจ าแนกความรู้สึกของ
บทความข่าว ผลการศึกษาแสดงให้เห็นว่า วิธีท่ีน าเสนอสามารถปรับปรุงประสิทธิภาพในแต่ละ
ขั้นตอนได ้

 
ค าส าคัญ: การวิเคราะห์ความรู้สึก, พจนานุกรมความรู้สึก, การประมวลผลขอ้ความ, การเรียนรู้ของ
เคร่ือง, การประมวลผลภาษาธรรมชาติ, อลักอริทึมจ าแนก, สังคมออนไลน์, ภาษาไทย 
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CHAPTER 1 

  

 

Introduction 
  

 

1.1 Statement of Problem 

 

 
More and more people have been using the Internet for communication among 

them with email, online chats, blogs, etc., and one of the recent communication platforms are social 

networking. As of 2018, social media are almost an essential part of our daily life, and many social 

media services such as Facebook, Twitter, Instagram, LinkedIn, Google+, etc., provide space for 

communication, the source of news, other people’s opinions, and more of information. Different 

contents, services, and interfaces are provided by different social media providers, but an important 

common feature is the mechanism to promote interactions among users. Almost every social media 

has the button, so-called LIKE button, with which users easily show their feeling towards articles 

and users’ opinions. It is also easy to share articles in each user’s friend group or to the public, and 

users can post their comments to articles and users’ opinions.  Naturally, social media providers 

want to present to each user more articles and users’ posts more intriguing to him/her. Thus, 

predicting which article and users’ post is suitable to present to each user is an important research 

and development issue, which is one of the “Recommendation” issues.  

Recommendation methods are roughly divided into two directions. One is 

collaborative filtering, with which, consulting the activities of other users’ whose activity tendency 

is similar to a user A, the system recommends to the user A something that he has not reacted to but 
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other users reacted. The other is content-based recommendation, with which, consulting the 

contents that a user A reacted before, another content with similar characteristics is recommended 

to the user A. These two directions can be combined, but put it simply, if recommendation is made 

with the data on which articles received LIKE from a user A among other users, it is more of 

collaborative filtering; and if recommendation is made with the content of an article that received 

LIKE from user A, it is more of content-based recommendation.  

One of the most popular social media in the world is Facebook (Servia-Rodriguez, 

et al., 2013; Balahur and Perea-Ortega, 2015). Facebook offers both open and closed 

communications, and the number of the users has been increasing, up to 1,500 million (Number of 

daily active Facebook users worldwide as of 1st quarter, 2018). Facebook has many functions, and 

among them are “Share” and “Like”. “Share” is to share an external link on one’s own timeline 

where his friends and others can see, and “Like” can be used to show his interest in other people’s 

article posting including shared ones. These two functions have facilitated expressing one’s interest 

in an article, and everything posted onto Facebook, whether it is his own article, pictures, videos, 

comments, shares, etc., have numbers to show how many times they are “Shared” and “Liked”. 

“Share” can go with a sharer’s own comment, and all the items that people can “Like” also accept 

comments, though “Like” and comments are not explicitly related. The trouble is that both “Share” 

and “Like” do not necessarily mean positive support by those who “Share” and/or “Like”. Strictly 

speaking, they just indicate that the item is paid attention. However, LIKE is often troublesome. 

From 2016, Facebook provides several types of LIKE (e.g., Interesting, Amazing, Awful, etc.), but 

the default one is Like, which is often chosen for convenience regardless of the actual feeling. Thus, 

we are not sure if indeed LIKE represent the positive feeling of a user towards a content. If the 

underlying sentiment, whether a person likes or dislikes, agrees or disagrees, etc., is estimated, the 

deeper understanding of the status of the item will be obtained. There might be some different ways 

for this, varying according to what is focused, and one of them is to focus on textual descriptions 

and comments. This is why sentiment analysis of user comment texts is important.   
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Textual descriptions with a shared link and textual comments to an item contain 

much more meaningful information, and to reveal something from those texts is conducted using 

text mining techniques, which are based on both natural language processing techniques and 

machine learning methods. In the above case, the first simple idea is to employ those techniques to 

analyze the texts attached to “Share” and “Like,” and then to estimate its sentiment, positive or 

negative. However, this simple idea will not work, mainly because an accurate analysis like that 

requires a large size of the text data, which are usually not available for each item, and also partly 

because an appropriate sentiment dictionary that is required for the above analysis is not readily 

available. 

Thus, my research tackles these two issues, how to improve a textual sentiment 

analysis with “Share” and “Like” and how to prepare an appropriate sentiment dictionary for the 

first issue. For the first issue, not only the targeted texts but also other past texts that the same user 

posted will be employed to increase the data size and to estimate his preferences on “Share” and 

“Like”. For the second issue, the Thai language is the target and a method to construct prototypical 

sentiment dictionaries with other sets of textual data and estimate their appropriateness with 

comparison between Facebook data and the other sets of textual data. 

This research focuses on Thai news providers. The language used to present 

articles and reviews is Thai language and the language is sometimes called an unstructured language 

(Yassine and Hajj, 2010; Tuckett, et al., 2014). 
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1.2 Research Problems  

 

 
1.2.1 The total size of the tests posted with a particular item in social networking 

site is far below the necessary size of usual sentiment analysis. 

1.2.2 An appropriate Thai sentiment dictionary for our purposes is not readily 

available.  

1.2.3 The social media text contains a lot of noise and short text, it difficult to 

sentiment analysis.  

 

 

1.3 Objectives 

 
 

1.3.1 To develop and improve a method to estimate the sentiment of shared and 

liked items that are posted on social networking site.  

1.3.2 To propose a method to construct a sentiment dictionary for a particular type 

of data using texts from different sources. 

1.3.3 To propose a noise reduction method for Thai social media text. 
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1.4 Research Question 

 
 

1.4.1 How to employ related textual data to make a finer sentiment analysis of 

“Share” and “Like” that are frequently used on social networking sites.  

1.4.2 How to construct an appropriate sentiment dictionary for a particular 

purpose by using different sets of texts. 

1.4.3 How to remove noise in social media text for an unofficial language and 

short text. 

 

 

1.5 Scopes of Research 

 
 

1.5.1 This research experimented with only Thai texts.  

1.5.2 Facebook data is employed as a representative of social networking data 

that users post. 

1.5.3 Estimating the value of emoticons that may be used in the textual data is 

basically out of scope, of it is a different research topic that may be pursued. 

However, the techniques and methods to be proposed in my research are expected 

to work with similar types of data sets, and in this sense, this research is not limited to Facebook 

but to texts that are used in social networking sites in general. 
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1.6 Expected Outcomes 

 
 

1.6.1 A method useful to estimate the sentiment of short texts is proposed.  

1.6.2 A method to construct a sentiment dictionary for social networking text 

analysis is proposed and some samples of Thai sentiment dictionaries are 

obtained. 



7 
 

 

CHAPTER 2 

 

 

Literature Review 

 

  

2.1 Introduction 

 
 

Social network or online communities as web-based services allow users to 

communicate and share opinions. Currently, there are many social networks providers such as: 

Facebook, Twitter, Google+, Flickr and Instagram. The nature and nomenclature of these 

connections may vary from site to site (Ellison, 2007). Each of the sites, which also has differences 

on the subject of information and communication tools, such as photo, video-sharing, mobile 

connect, API and etc. 

With an increasing number of social network users, the social network is also a 

huge new data warehouse, that most of the information that are stored on social network are usually 

in text format, and this has led much research on social networks particularly in text mining tasks 

(Yassine and Hajj, 2010; Servia-Rodriguez, et al., 2013; Balahur and Perea-Ortega, 2015; Maynard, 

et al., 2017). Extracting useful information from texts has been pursued. According to Feldman, et 

al. (2007). There are a variety of tasks including text classification, text clustering, information 

extraction, author estimation, and sentiment analysis such as “A Framework for Emotion Mining 

from Text in Online Social Networks (Yassine and Hajj, 2010), “Social media competitive analysis 

and text mining: A case study in the pizza industry” (He, et al., 2013), “More than words: Social 

networks’ text mining for consumer brand sentiments” (Mostafa, 2013) and “Sentiment analysis 
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system adaptation for multilingual processing: The case of tweets” (Balahur and Perea-Ortega, 

2015). As opposed to most data used in traditional data mining and data analysis, textual data is not 

structured in the sense that texts themselves are not in the form of relational database or other 

database structures. More primitively, any written text data consist of characters or letters. Thus, a 

series of preprocessing tasks are indispensable for text mining. Most of those preprocessing tasks 

are related to natural language processing with which basic linguistic units are obtained: word, 

sentence, and their structures and meanings (Thanangthanakij, et al., 2012). In the next section, we 

introduce natural language processing in Thai social media, sentiment analysis and machine 

learning techniques. 

 

 

2.2 Thai Language 

 

 
The Thai language is the official language of Thailand, which a unique writing 

system with its own syllabic alphabets consist of 3 parts: consonant, vowel and tone (Ager, 2017).  

The Thai language has 87 characters as Figure 2.1 consist of 44 consonant characters, 18 vowel 

symbols, 4 tone marks, 5 diacritics, 10 numerals, and 6 other symbols. For the Thai writing system, 

It is written from left-to-right direction, and one of the unique features is that vowel symbols are 

placed in front, back, above, and below a consonant character. Tone marks are also placed above a 

consonant, diacritics are written above or below a consonant, no word separation between words. 

A space used between sentences and independent phrases in a sense, but the rule of the use of spaces 

is not so absolute. There is no capital letters, unlike English or other Roman alphabetical writing 

systems. In addition, Thai verbs do not change their forms according to tense or concord, and aspect 

as well as tense is optionally expressed with auxiliary verbs or time adverbials (Theeramunkong 

and Usanavasin, 2001; Koanantakool, et al., 2009). 
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Figure 2.1 Thai Characters (Koanantakool, et al., 2009). 

 

 

 
 

Figure 2.2 An Example of Thai Writing System 

 

Consonants 44 ก ข ฃ ค ฅ ฆ ง
จ ฉ ช ซ ฌ ญ 
ฎ ฏ ฐ ฑ ฒ ณ
ด ต ถ ท ธ น
บ ป ผ ฝ พ ฟ ภ ม
ย ร ล ว ศ ษ ส
ห ฬ อ ฮ

Vowels 18 ะ ั   า ั  า ั   ั   ั   ั   ั   ั  
เ แ โ ใ ไ ๅ ฤ ฦ

Tone marks 4  ั  ั   ั   ั  
Diacritics 5  ั  ั ็ ั ์  ั   ั  
Numerals 10 ๐ ๑ ๒ ๓ ๔ ๕ ๖ ๗ ๘ ๙
Other symbols 6 ฯ ฿ ๆ ๏ ๚ ๛

Total 87
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An example of the Thai writing system is shown in Figure 2.2. Usually, it is 

considered that the Thai writing has three levels: upper, middle, and lower levels. There are seven 

different types of characters, symbols, and marks consonant, upper vowel, lower vowel, front 

vowel, rear vowel, tone and karan (The pronunciation cancellation symbol). These different 

characters, symbols, and marks are configured in a way that the main consonant comes in the center 

and all the other symbols and marks are placed around it. ωi indicates word boundaries (Tongtep 

and Theeramunkong, 2011). 

 

 

2.3 Thai Character Clusters 

 

 
The concept of Thai character clusters (TCCs) was first proposed by 

Theeramunkong, et al. (2000). Thai character clusters are the set of combinations of characters that 

can be regarded as inseparable units, which smaller or equal a word, bigger or equal a character, 

meaningful or meaningless. as usually 26 types of TCCs are employed as in Table 2.1. TCCs are 

descriptive rules of character combinations: e.g., a vowel is always located together a consonant 

(e.g. “ไป”, “มา”, “มี” and “หู”), and a tone mark always appears above a consonant (e.g. “ไม่”, “ช้ี”, 

“เจ”๊ and “อ๋อ”) (Tongtep and Theeramunkong, 2011). It is known that converting the original text 

using TCCs as a preprocess improves the subsequent procedure of word segmentation, and this 

research also employs TCCs. 
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Table 2.1 Type of Character Cluster (Tongtep and Theeramunkong, 2011) 

 

Symbol Type Example Symbol Type Example 

T1 C+VF (Font vowel) ใอ ไอ เอ แอ โอ T1T C+VF+T T1+T 

T2 C+VB (Right vowel) อะ อ า อา T2T C+VB+T T2+T 

T3 C+VU (Upper vowel) อ-ั อ ็อ  อิ อึ อี อื T3T C+VU+T T3+T 

T4 C+VL (Lower vowel) อุ อ T4T C+VL+T T4+T 

TT C+T อ่ อ-้ อ-๊ อ๋- TK C+Karan อ ์

T6 C+VF+VB เอะ แอะ โอะ เอาะ T6T C+VF+VB+T T6+T 

T7 C+VF+VU เอิ- T7T C+VF+VU+T T7+T 

T8 C+VB+VU อวัะ, อวั T8T C+VB+VU+T T8+T 

T9 C+VF+VB+VU เอียะ เอือะ เอีย T9T C+VF+VB+VU+T T9+T 

S Space <space> V Vowel เ แ โ ใ ไ 

D Digit ๐-๙, 0-1 P Punctuation @#$%&*ฯๆ 

C Consonant ก-ฮ T Tone อ อ่ อ ้อ ๊อ๋ 

E English a-z, A-Z O Other  

 

 

2.4 Natural Language in Thai Social Media 
 

 
There are many social media services such as Twitter, Facebook, LINE, Instagram, 

and Google Plus, to name a few. Each of them has different foci in media and topics. For example, 

Instagram focuses on photo sharing; Twitter focuses mainly on short texts; LINE is more dedicated 

to private communication, etc. However, three of the important common features are the easy 
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sharing of articles and other media from both inside and out of a social media service, the use of 

LIKE buttons which is used to conveniently express a reactive feeling of the reader, and textual 

comments. As all these three common features represent sentiments, how a user feels or thinks 

towards something, many studies have been conducted on sentiment analysis. Among them, text 

sentiment analysis with articles and user comments have been pursued, as well as other text mining 

tasks (He, et al., 2013; Balahur and Perea-Ortega, 2015; Hirankan, et al., 2013; Kunpattanasopon, 

et al., 2017). This research performs text sentiment analysis with Thai textual data, and the basic 

process of sentiment analysis is discussed in Section 2.5.  

Many sentiment analyses of social media contents have focused on LIKE buttons, 

because they are the most convenient way for users to express their reactive feelings towards a 

content. For example, Facebook currently has six different LIKE buttons: Like, Love, Laugh, Wow, 

Sad and Angry, although until 2016 Facebook had only one LIKE button. Even when a social media 

service provides different types of LIKE buttons, however, the most general LIKE button “Like” is 

most used. In the case of Facebook, its user interface first presents Like, and the other buttons are 

shown a bit later. Thus, regardless of the number of different LIKE buttons, users often use the 

general LIKE button. It means that users often use the general LIKE button even when their reactive 

feeling is more of Sad or Angry. Thus it is all the more important to analyze user comments, and 

this research focuses on texts.  

 
2.4.1 Characteristics of Social Media Texts 

We can separate characteristic of social media of texts in 2 types:  

1) Text from news or article, the official language, there are few mistake and 

validation before presentation.  

2) Text from user comment, it is usually written in very informal ways without 

careful proofreading before posting in most cases. User comments contain non-standard spellings, 
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slangs, word plays, and have frequent use of emoticons, onomatopoeia words, etc., to express their 

feelings more casually and expressively.   

 
2.4.2 Characteristics of Thai social media texts and how they have been treated 

Thai social media texts writing is different from Thai official language writing due 

to Thai writing complexities such as word separation. In addition, texts in social media are very 

short and contain many noises such as emoticons, slangs, advertisements, word plays, wrong or 

non-standard spelling variations and words that are deliberately written wrongly to make a sound 

like a written word such as “ใช่ ไช่ ช่าย” (yes) and special characters instead of Thai consonant are 

also used in some words. All these make word segmentation, which is the first step of text analysis, 

more difficult. (Aroonmanakun, 2002; Wilson, et al., 2005; Tongtep, 2013).  

 

 

2.5 Noise Reduction  

 

 
Noise reduction is a part of pre-processing to remove unnecessary parts in the text 

for sentiment analysis. This pre-processing is mandatory because social media text is written in an 

informal style and contain much noise such as special character, emoticon, extra repetitions of 

characters, etc. Some studies conduct this process rather ad hoc, but a systematic treatment is 

desirable. There are roughly two approaches: a heuristic approach and a machine learning approach. 

  
2.5.1 Heuristic Approach 

A heuristic approach is a noise reduction technique devised by human experience, 

and it usually consists of a set of rules to convert strings into others. Typically, such rules are 

prepared for five different types of noises: URLs, extra repetitions of characters, advertisement and 
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spam, special characters, and emoticons (Hemalatha, et al., 2012; and Kunpattanasopon, et al., 

2017). Kouloumpis and other (Kouloumpis, et al., 2011; Wang, et al., 2012; Ortigosa, et al., 2014) 

detect and replace redundant characters by replacing more than two same characters with the same 

one or two characters. Bigi and other (Bigi, 2011; Zhang, et al., 2011; Mulkalwar and Kelkar, 2012; 

and Balahur and Perea-Ortega, 2015) employed a dictionary to detect and checked whether each 

word is contained in the dictionary or not. 

 
2.5.2 Machine Learning Approach 

A machine learning approach applies a machine learning method to noise 

reduction. Hirankan, et al. (2013) proposed a technique to detect wordplay tokens in Thai social 

network text by applying a Thai word segment tool based on Conditions Random Fields (TLex). It 

tries to detect repetitions of Thai consonantal character and vowel characters in wordplay tokens.  

Jiamthapthaksin, et al. (2016) proposed a technique to extract Thai slangs from social media posts. 

They applied a word n-gram approach to detect slang words. Kunpattanasopon , et al. (2017), 

applied Conditions Random Fields to detect word spelling errors after minimum heuristic noise 

reductions, which is part of this thesis. 

 

 

2.6 Sentiment Analysis  

 
 
Sentiment analysis or opinion mining is the task of analysis of identifying 

opinions, emotions, and evaluations into the polarity of positive and negative or more types, most 
are in the text classification category. (Jain and Nemade, 2010; Wilson, et al., 2005; Tsihrintzis, 
2013). Few year ago, sentiment analysis have been a number of research focus on social network 
such as: Facebook (Ahkter and Soria, 2010; Troussas, et al., 2013; Ngoc and Yoo, 2014; Ortigosa, 
et al., 2014), Twitter (Kouloumpis, et al., 2011; Nielsen, 2011; Khan, et al., 2015; Nakov, 2017; 
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Ray and Chakrabarti, 2017; Rosenthal, et al., 2017), News article (Ahmad, 2006; Godbole, et al., 
2007; Bautin, et al., 2008; Balahur, et al., 2013) and product and service (Thanangthanakij, et al., 
2012; Guzman and Maalej, 2014; Fang and Zhan, 2015) 

However, by the basic idea is the same: constructing a sentiment dictionary for the 
targeted textual domain in which each listed word has its positive or negative value, and then 
estimating the sentiment value of a text by summing up the frequency of the words in the sentiment 
dictionary that appear in the text. However, any sentiment estimation techniques are based on a 
sentiment dictionary, and thus the availability and reliability of a sentiment dictionary for a targeted 
textual domain is critical.  

In Thai language, also have many research applied sentiment analysis technique 
with Thai social media text such as: Inrak and Sinthupinyo (2010), applied Latent Semantic 
Analysis (LSA) to classify emotions in Thai text by compared 3 machine learning and two models, 
Chirawichitchai (2014) classified Thai social media text in to six emotions which compared 
machine learning technique and deference feature technique, Sarakit, et al. (2015) classifying six 
emotion in Thai YouTube comment which three machine learning are comparison, and Vateekul 
and Koomsubha (2016), classify sentiment of Thai twitter data by applied two deep learning 
technique: Long short Term Memory (LSTM) and Dynamic Convolutional Neural Network 
(DCNN). 

 

 

2.7 Sentiment Dictionary Construction 

 

 
Sentiment dictionary or sentiment lexicons is list of words have polarity value: 

positive and negative use for sentiment estimation or sentiment analysis. 

However, many researches proposed technique to construction dictionary such as: 

Steinberger, et al. (2011) proposed “Creating Sentiment Dictionaries via Triangulation”, the 

technique to created two sentiment dictionaries (English and Spanish) and performed the pivot 
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language dictionaries to other languages by the overlap of the translations. However, this technique 

also necessary the initial sentiment dictionary. Which the sentiment dictionary construction based 

on semantic orientation from association (SO-A) (Turney, 2001) which is an unsupervised learning, 

by calculate association between target word and reference word, there are two techniques: 

Semantic Orientation from Pointwise Mutual Information and Information Retrieval (SO-PMI-IR) 

and Semantic Orientation from Latent Semantic Analysis (SO-SA) which the SO-PMI-IR technique 

is simply way and suitable for a big data set (Turney and Littman, 2002) 

So, in this research construct sentiment dictionary from textual comment data by 

applied the SO-PMI-IR algorithm proposed by Church and Hanks (1990). The PMI-IR is original 

approach based statistically technique to estimate the semantic orientation of word by calculated 

association of target word to reference word (hereafter, we will call such a pair a “seed word”). 

Seed word is a reference word has polarity to strong positive or strong negative 
that the polarity cannot be changed in any context such as “Excellent” and “Poor” or synonym, 
antonym and adjective. (Turney, 2002; Esuli and Sebastiani, 2005; Yuen, et al., 2004; Taboada, et 
al., 2006), by estimate sentiment value of word with PMI as defined in Equation 2.1 and semantic 
orientation (SO) defined as in Equation 2.2 

 

 𝑃𝑀𝐼(𝑥, 𝑦) =  log2 (
𝑃(𝑥, 𝑦)

𝑃(𝑥)𝑃(𝑦)
) (2.1) 

 
PMI is a measure of association between target word (𝑥) and seed words (𝑦), by 

defined 𝑥 is target word, 𝑦 is seed word, 𝑃(𝑥, 𝑦) is probability that appear both 𝑥 and 𝑦 co-occur 

in data, 𝑃(𝑥) is probability that appear 𝑥 in data and 𝑃(𝑦) is probability that appear 𝑦 in data. The 

ratio of log of 𝑃(𝑥, 𝑦)  and 𝑃(𝑥) 𝑃(𝑦)  is a statistical dependence between (𝑥)  and (𝑦)  per 

amount of data that acquire about the one of words.  

 

 𝑆𝑂(𝑥) =  ∑ 𝑃𝑀𝐼(𝑥, 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒 𝑠𝑒𝑒𝑑 𝑤𝑜𝑟𝑑) − ∑ 𝑃𝑀𝐼(𝑥, 𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒 𝑠𝑒𝑒𝑑 𝑤𝑜𝑟𝑑)  (2.2) 
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 SO is calculate sentiment value of target word (𝑥) by sum PMI positive minus 

sum PMI negative. There are researches that applied PMI-IR algorithm in his research such as: 

Morpheme-based Derivation of Bipolar Semantic Orientation of Chinese Words (Yuen, et al., 

2004), Methods for creating semantic orientation dictionaries (Taboada, et al., 2006) and Automatic 

identification of sentiment vocabulary: exploiting low association with known sentiment terms 

(Gamon and Aue, 2005). 

In addition, SO-PMI-IR also have two popular various of “AND” operation and 

“NEAR” operation. For “AND” operation is total number of user comments contain both target 

word and seed word as Equation 2.3. For “NEAR” operation is count number of user comment 

contain both target word and seed word within the pre-defined distance in a comment as Equation 

2.4. 

 

 𝑆𝑂(𝑥) = log2 (
hit(𝑥 AND 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒_𝑙𝑖𝑠𝑡)hit(𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒_𝑙𝑖𝑠𝑡)

hit(𝑥 AND 𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒_𝑙𝑖𝑠𝑡)hit(𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒_𝑙𝑖𝑠𝑡)
)  (2.3) 

   

 𝑆𝑂(𝑥) = log2 (
hit(𝑥 NEAR 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒_𝑙𝑖𝑠𝑡)hit(𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒_𝑙𝑖𝑠𝑡)

hit(𝑥 NEAR 𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒_𝑙𝑖𝑠𝑡)hit(𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒_𝑙𝑖𝑠𝑡)
) (2.4) 

   

 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒_𝑙𝑖𝑠𝑡 = (𝑔𝑜𝑜𝑑, 𝑛𝑖𝑐𝑒, … , 𝑠𝑢𝑝𝑒𝑟𝑖𝑜𝑟) (2.5) 
   

 𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒_𝑙𝑖𝑠𝑡 = (𝑏𝑎𝑑, 𝑛𝑎𝑠𝑡𝑦, … , 𝑖𝑛𝑓𝑒𝑟𝑖𝑜𝑟) (2.6) 

 
In addition, also have public Thai sentiment dictionary that collected in 

PyThaiNLP (PyThaiNLP), which is a python package for Thai language. In this research chose only 

the lexicon Thai of sentiment dictionary to sentiment classification in classification part  

describe in Section 5.6.2. 
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2.8 TF-IDF  

 

 
In text classifier, the important thing is feature of word feature, which each feature 

has value are deference.  For the most popular technique for feature calculation is Term Frequency 

Inverse Document Frequency (TF-IDF) (Paltoglou and Thelwall, 2010; Xia and Chai, 2011; 

Breitinger, et al., 2015) which is a basic of word or term of vocabulary by count the number of each 

word that occurrences in whole document and bring the words frequency to compared with invest 

document frequency. It can measure the important of word and document in the corpus represented 

in matrix format, and this approach also reduce length of document (Blei, et al., 2003). 

TF-IDF evolved from IDF which is proposed by Sparck Jones (Sparck Jones, 1972; 

Spärck Jones, 2004) which consist of two parts are Term Frequency (TF) and Inverse Document 

Frequency (IDF) as follows.  

 

2.8.1 TF  

TF is term frequency, the method for measure weight of each word (term) that 

occurred in document, it can be calculated as follow Equation 2.7. 

 

 𝑊𝑖,𝑗 = 𝑇𝐹𝑖,𝑗  (2.7) 

 
Where i is term and j is document, 𝑊𝑖,𝑗  mean weight of term i in document j  

 
2.8.2 IDF  

IDF is inverse document frequency, the method for measure the important of word 

(term) relate with all document, it can be calculated as follow Equation 2.8. 
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 𝐼𝐷𝐹𝑖 = 𝑙𝑜𝑔2 (
𝑁

𝑛𝑖
) + 1 (2.8) 

 
Where 𝑁  mean the total number of documents divided by 𝑛𝑖   the number of 

document that appeared term i that appeared at least one term and take the logarithm of them.  

 

 𝑇𝐹𝑖,𝑗 ∗ 𝐼𝐷𝐹𝑖 = 𝑇𝐹𝑖,𝑗 ∗  𝑙𝑜𝑔2 (
𝑁

𝑛𝑖
) + 1 (2.9) 

 
When computing the TF-IDF those components are multiply as Equation 2.9. The 

result of TF-IDF show that the term occurs very often in the all document that mean this term such 

as “the”, “and” and “a” that word is not good represents the stop word but the term intensively 

appears in some documents probably represents the topic of a document category (Xia and Chai, 

2011). 

 However, due to the TF-IDF weighting schemes is widely popular and common 

text classification (Wang, et al., 2014; Das and Chakraborty, 2018), there are many researches 

applied TF-IDF model with their research in text document field such as:  

- A Fall-back Strategy for Sentiment Analysis in Hindi: a Case Study (Joshi, et 

al., 2010), by analysis Hindi movie review by translation the document in Hindi to English, then 

applied LibSNM with Term Frequency, TF-IDF, Term Presence to classification which the 

accuracies of TF-IDF representation are the highest. 

- Automatic Mood Classification Using TF*IDF based on Lyrics (Van and 

Kanters, 2010), by applied TF-IDF to classification lyrics of song to automatic assignment mood 

for user. The result show that TF-IDF can be used effectively to identify word that describe mood 

of lyrics.  
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- A Clustering-based Approach on Sentiment Analysis (Li and Liu, 2010), by 

applied K-mean clustering the sentiment analysis movie review data by applied TF-IDF weight 

method compared with frequency method. The result is that the TF-IDF gives batter results. 

- A Sentiment Analysis Model for Hotel Reviews based on Supervised Learning 

(Shi and Li, 2011), by analyzed sentiment of hotel review comments with support vector machine 

and compare between frequency and TF-IDF feature. The result show that the information of TF-

IDF is more effective than frequency at the precision 85.2%, recall 89.2% and F-score 87.2%. 

- Improving Native Language Identification with TF-IDF Weighting (Gebre et 

al., 2013), by applied TF-IDF weighting schemes and using linear classifiers support vector 

machines to identification Native Language and using 10-fold cross-validation which achieving the 

best accuracy is 84.55% come from feature that TF-IDF combined unigrams and bigrams of words. 

Thus, in this research also use bag-of-word and TF-IDF model to represent the 

feature value describe Section 5.4.1. 

 

 

2.9 Classification Algorithm 

 

 

Classification Algorithm is a very necessary technique for text classification. In 
our study, we found that there are 3 algorithms that are popular or comparable: 3 algorithms: 
Decision Tree, Naïve-Bay and Support Vector Machine (SVM) (Chirawichitchai, 2014; Ortigosa, 
et al., 2014; Wang, et al., 2014; Sarakit, et al., 2015) and one more algorithm for labeling noise 
reduction is Conditional Random Fields (CRFs). 
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2.9.1 Decision Tree  
Decision Tree is a popular classification model and easy for human to understand 

learned result. Decision Tree model is a flowchart like upside down tree structure consist of node 
and branch, when there are new data it will bring the feature of new data to compare with node in 
each branch in tree until last node.  

Node denotes attributes used to test attributes or decisions can be divided into 3 
types: 1) Root node is the topmost note in a tree and beginning node, not have branches come in to 
this node but have branches go out to other node 2) Internal node is node that branch come in and 
go out and 3) Leaf node or terminal node is last node that holds a class label. Branch is line connect 
the relationship between node. Which each branch represents the result of the value of the attribute 
as Figure 2.3. 

 

 
 

Figure 2.3 Decision Tree 
 

In the process of creating a decision tree model, by select the attribute that 
influence the highest classification to root node, then find more the attribute that influence the 
highest classification to the next node unless the condition of decision will be true. Which the 
algorithm to create decision tree model as: ID3, C4.5, C5.0 and CART. 

ID3, C4.5 and C5.0 algorithm proposed by Quinlan (2014) first developed the ID3 
algorithm by calculate the Information Gain of each attribute to select highest value of attribute add 
to each node, which repeat until the data is completely categorized. Then, proposed C4.5 algorithms 
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to solve the bias problem in ID3 algorithm. For C5.0 algorithm, there are similar procedures C4.5 
algorithms which increases performance of classification, optimized memory usage and suitable big 
data, but development of commercial software.   

CART or Classification and Regression Trees algorithm (Breiman, 2017) is binary 
tree, each node consists of only two branches as Figure 2.4. by calculate Gini Index for selection 
each attribute to be the root node and leaf node. 

 

  
 

Figure 2.4 Binary Tree 

 
However, most important thing to consider when creating decision tree is that the 

appropriate feature selection to be the root node and leaf node. by feature selection technique: 
Information gain and Gini Index. 

Currently, decision tree model applied for NLP problems such as: Automatic 
Corpus-Based Thai Word Extraction with the C4.5 Learning Algorithm (Sornlertlamvanich, et al., 
2000), Discovery of predicate-oriented relations among named entities extracted from Thai texts 
(Tongtep and Theeramunkong, 2012), Detecting Romanized Thai tokens in social media texts 
(Moknarong, et al., 2013) and Thai stock news sentiment classification using wordpair features 
(Netisopakul and Chattupan, 2015). In this research, we used decision tree to sentiment 
classification in Chapter 5 
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2.9.2 Naïve-Bayes 
 Naïve-Bayes or simple Bayesian are statistical classifiers based on applying 

Bayes' theorem (Bayes and Price, 1763) Which is less complicated. Can predict results and explain 
them. By analyze the relationship each independence variable to create the probability condition for 
each relationship. Theoretically, the results of Naïve-Bayes will be correct if all feature are 
independence. Bayes' theorem used probability calculation is called conditional probability, mean 
probability of the event 𝐴 If there is another occurrence 𝐵, this can be calculated as follow Equation 
2.10. 

 

 𝑃(𝐴|𝐵) =
𝑃(𝐵|𝐴)𝑃(𝐴)

𝑃(𝐵)
 (2.10) 

 
B instead of attribute used to calculate the posterior probability of A 
P(A|B) is posterior probability of A conditioned on B 
P(B|A) is posterior probability of B conditioned on A 
P(A) is prior probability of A 
P(B) is prior probability of B 

 
Naïve- Bayes calculates the probability of each attribute affecting the class as: X 

is data train consist of attribute N number X = (X1, X2, X3, …, Xn) and has class M (C1, C2, C3, …, 
Cn) which can be written as Equation 2.11. 

 

 𝑃(𝐶𝑖|𝑋) =
𝑃(𝑋|𝐶𝑖)𝑃(𝐶𝑖)

𝑃(𝑋)
 (2.11) 

 
Naïve-Bayes has been applied to many researches in machine learning particular 

text classification such as: Thailand Tourism and conflict: Modeling sentiment from Twitter tweets 

using naïve Bayes and unsupervised artificial neural nets. (Claster, et al., 2010), Multi-stage 

annotation using pattern-based and statistical-based techniques for automatic Thai annotated corpus 

construction (Tongtep and Theeramunkong, 2011) and S-Sense: A sentiment analysis framework 
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for social media sensing (Haruechaiyasak, et al., 2013). So, we used Naïve-Bayes model to 

sentiment classification in Chapter 5. 

 
2.9.3 Support Vector Machine (SVM)  
SVM is a supervised learning method algorithm that proposed by Corinna Cortes 

and Vladimir Vapnik (1955). The SVM was designed to discriminative classification the binary 
class by the SVM to find and create the best linear that maximum margin to separate between two 
class which called hyper plane (Takeuchi and Collier, 2005; Nomponkrang and Sanrach, 2016) by 
focus on optimal separating hyper plane. Figure 2.5 illustrates an example of SVM, the objects 
belong either to class green-circle or red-square. The separating line defines a boundary on the right 
side of which all objects are green-circle and to the left of which all objects are red-square. SVMs 
find the line passing as far as possible from all points. And use a kernel function to change low 
dimension dataset on Input Space up to height dimension dataset in Feature Space for dividing 
linear data (Dumais, et al., 1998; Choksuriwong, 2012). In additional there is also developer tools 
for SVM such as: Joachims (1999) proposed the SVM light and Chang and Lin (2011) proposed A 
Library for Support Vector Machines (LIBSVM). 

 

 
 

Figure 2.5 Support Vecter Machine (SVM) Classification 
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However, the training data mostly non-linear, which solve this problem with used 
kernel function. Kernel function is a function to move low dimensional input space transform to a 
higher dimensional space for find non-linear hyper plane. It is mostly useful for non-linear 
separation. Which popular kernel function of SVM as: Linear kernel, Radial basis kernel (RBF), 
Polynomial kernel, Sigmoid Kernel.  

The SVM algorithm is very popular in many task, therefore the researcher applied 
SVM to many field as: An Empirical Study on Multi-Dimensional Sentiment Analysis from User 
Service Reviews (Thanangthanakij, et al., 2012), Sentiment analysis using support vector machine 
with diverse information sources (Mullen and Collier, 2004) and Twitter as a Corpus for Sentiment 
Analysis and Opinion Mining (Pak and Paroubek, 2010). 

In this research, we used linear kernel function for our classification, based on our 
study, we found that the linear kernel function is a simplest kernel function and suitable for text 
classification (Joachims, 1998; Chirawichitchai, et al., 2010; Joshi, et al., 2010; Paltoglou and 
Thelwall, 2010; Mulkalwar and Kelkar, 2012; Chirawichitchai, 2014; Balahur and Perea-Ortega, 
2015) which the equation of linear kernel showed that Equation 2.12. 

 
 𝐾(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗) = 𝑥𝑖

𝑇𝑥𝑗  (2.12) 

 
2.9.4 Conditional Random Fields  
Conditional random fields (CRFs) (Lafferty, et al., 2001) are a supervise learning 

based on discriminative undirected probabilistic graphical model for calculating the conditional 
probability. CRFs has developed from Maximal entropy markov models (MEMMs) by used 
advantage of MEMMs and solves the label bias problem (Klinger and Tomanek, 2007; Feng, et al., 
2008; Sutton and McCallum, 2012) for the CRFs equation as Equation 2.13. 

 

 𝑃(𝑦|𝑥) =
1

𝑍(𝑥)
𝑒𝑥𝑝 (∑ ∑ 𝑘𝑓𝑘(𝑦𝑡−1,𝑦𝑡,𝑥,𝑡)

𝐾

𝐾=1

𝑇

𝑡=1

) (2.13) 
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Where 𝑃(𝑦|𝑥)  is conditional probability, 𝑦  is a sequence of result, 𝑥  is a 
sequence of result, 𝐾 is a number of function, T is a position, 𝑘  is a weight of feature function, 
𝑓𝑘  is a feature function and 𝑍(𝑥) is a normalization function can be writing in Equation 2.14. 

 

 𝑍(𝑥) = ∑ 𝑒𝑥𝑝

𝑦

(∑ ∑ 𝑘𝑓𝑘(𝑦𝑡−1,𝑦𝑡,𝑥,𝑡)

𝐾

𝐾=1

𝑇

𝑡=1

) (2.14) 

 
For general, CRFs used for labeling, segmenting and part-of-speech tagging such 

as A Supervised Learning based Chunking in Thai using Categorical Grammar (Supnithi, et al., 
2010), Simultaneous character-cluster-based word segmentation and named entity recognition in 
Thai language (Tongtep and Theeramunkong, 2011) and LexToPlus: A Thai Lexeme Tokenization 
and Normalization Tool (Haruechaiyasak and Kongthon, 2013). 

 
 

2.10 Recommendation  

 
 
Recommendation is a frequently used technique to recommend something, 

whether it is a news article, a produce, or a service, to someone according to their past related 
activities and/or other people’s activities similar to him, which many researches applied to many 
tasks such as citation recommendation system (Zarrinkalam and Kahani, 2012), product 
recommendation system (Linden, et al., 2003) and TV program recommendation (Barragáns-
Martínez, et al., 2010). However, this system is work, it requires the analysis of information from 
user such as voting or user comment. The recommendation consists of 1) prediction phase to analyze 
the information about user preferences to item that used or seen to predict user preferences of new 
item. 2) recommendation phase to use score of new item in previous phase recommend to user 
(Burke, 2002). 

In general, the recommendation can be divided in two approaches: content-based 
and collaborative filtering (Sarwar, et al., 2001). The content-based, use characteristic of item that 
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user used or seen to check similarity of new item to recommend user (Pazzani and Billsus, 2007; 
Cantador, et al., 2010). On the other hand, the collaborative filtering to recommend new item to 
particular purpose of user based on history of user (Linden, et al., 2003; Yu, et al., 2017). However, 
the collaborative filtering can be divided to two main categories: Memory-based and Item-based. 
The Memory-based collaborative filtering or user based is a technique to prediction from statistical 
by group of similarity behaves of users, known as neighbors. The Model-base collaborative filtering 
or item based is a technique to prediction from the history user of probability of an item being used 
or purchased simultaneously (Breese, et al., 1998; Sarwar, et al., 2001).  

In additional, also proposed other technique to recommendation such as: Pazzani 
(1999) proposed Demographic Filtering by applied collaborative filtering with user personal 
information such as: age, gender, education, job, area code, employed and etc., and García-Crespo, 
et al. (2011) proposed a Sem-Fit: a semantic based expert system to provide recommendations in 
the tourism domain by applied fuzzy logic techniques with consumer’s experience to expressed 
customer and hotel characteristics. 
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CHAPTER 3 

 

 

Overview of the Proposed Methodology 

   

 
3.1 Introduction 
 

 
This thesis aims to propose a new method to make classification of news articles 

according to each user, based on the estimation of the sentiment value of the corresponding user 

comments by each user, which is then based on the construction of sentiment dictionaries with 

aggregated datasets from a social media, Facebook. The target language is the Thai language, and 

as already discussed in Chapter 1 and Chapter 2, social media texts need a strong noise reduction 

method, which is also investigated in this thesis. 

 

 

3.2 The Overview Framework 

 

 

The overview framework of the research in this thesis is schematized as in Figure 

3.1. It consists of 5 parts: 

(1) Data collection of two datasets: news articles and user comments 

(2) Text Normalization (Noise reduction) 
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(3) Sentiment dictionary construction for both datasets 

(4) Sentiment estimation of user comments 

(5) Sentiment classification of news articles according to each user and 

recommendation 

 

 
 

Figure 3.1 The Overview Framework 
 

3.2.1 Data Collection 

This research used data from two sources: 1) user comments from news providers’ 

Facebook fanpage and 2) news article from news provider main websites as in Figure 3.2. They are 

related in a way that users can post their opinion at their Facebook fanpage to news articles at their 

main website.  
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Figure 3.2 Data Collection 

 

  We choses 8 news providers from totally 13 news providers on condition that a 

news provider must have both main website and Facebook fanpage whose users exceeds 500,000 

people. In Table 3.1, we showed the news providers: MorningNews TV3, Khaosod, Thairath, 

Workpoint Entertaimnent, NationTV 22, Komchadluk, Daily News Online and Matichon Online. 

 

Table 3.1 List of News Providers 

 
No. News Provider Provider Website Number of Likes  

(12-Jan-2014) 

1 MorningNews TV3 http://morning-news.bectero.com 9,490,592 

2 Khaosod https://www.khaosod.co.th 8,109,166 

3 Thairath https://www.thairath.co.th 5,176,584 

4 Workpoint Entertaimnent https://workpointnews.com 4,955,885 

5 NationTV 22 http://www.nationtv.tv 2,409,153 
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Table 3.1 List of News Providers (cont.) 

 

No. News Provider Provider Website Number of Likes  

(12-Jan-2014) 

6 Komchadluk http://www.komchadluek.net 1,333,355 

7 Daily News Online https://www.dailynews.co.th 1,108,701 

8 Matichon Online https://www.matichon.co.th 658,269 

 

These two types of data are scraped as explained in the next subsection. 

  

3.2.1.1  User Comment Collection Data 

We auto accumulated textual user comments by created PHP script connecting 

to Facebook news provider fanpage through Facebook Graph API 2.5 by collecting the URL of 

news articles, user “Like”, “Share” of news articles, and user comment as in Figure 3.3, then stored 

them in the MySQL database.  
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Figure 3.3 User Comment Collection 

 

As in Figure 3.3, a post in Facebook fanpages consists of three parts: Headline and 

illustration, User “Like” and “Share” button and user comments. First, the headline and the 

illustration part show the title and the figure of the news article whose hidden URL is linked to the 

whole news article in the provider main website, and we used this URLs for collecting textual news 

article data. Second, user “Like” and “Share” button is used by Facebook users to show LIKE or 

share this article on their Facebook timeline. Third, the user comments part shows people’s 

comments and the text box to write a new comment. 

 

3.2.1.2 News Article Collection Data 

In this part, we also accumulated textual news articles by accessing to the URLs 

of news articles that are collected in user comment collection data part and retrieved them with PHP 
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Simple HTML DOM Parser, which is a PHP library to access to the topic and details to store in the 

MySQL database as in Figure 3.4. 

 

 
 

Figure 3.4 News Article Collection 

 

All data were collected over two years from January 2014 to January 2016. The 

amount of data that we collected is shown in Table 3.2. 

 

Table 3.2 Summarized Data 

 

Data Records Words Characters 

News Articles 172,189 ≈ 85,000,000 ≈ 340,000,000 

User Comments 8,34,3126 ≈ 110,000,000 ≈ 432,000,000 
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3.2.2 Text Normalization 
From Figure 3.5, The part of text normalization is designed to remove various 

noise in textual user comments and textual news articles.  

 

 
 

Figure 3.5 Text Normalization 

 

From my survey of our data found that social media texts contain many noises. 

Typical of them are listed in Table 3.3.  

 

Table 3.3 Type of Noise in Social Media Texts  

 

Type of Noise Example 

Spelling errors เครือบิน : เคร่ืองบิน (Airplane) 

Special characters and emoticons ☯, ★, ♐  , ✿, :), =D, :P 

Repetition of the same characters ดีมากกกก (Veryyy Good) 

Punctuations _  -  (  )  ,  .  :  ;  ?  !  ‘  ’  “ ” 

Dialectal variations บกัหุ่ง ลอกอ = มะละกอ (Papaya) 
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Table 3.4 Type of Noise in Social Media Texts (cont.) 

 

Type of Noise Example 

Word play จุฟ๊ฟฟ มว๊ฟฟฟ (Kiss sound) 

Slang วดัจานบิน (Phra Dhammakaya Temple) 

Repetition of the same words ฮาฮาฮา (hahaha) 

Spam advertising ขออนุญาตประชาสัมพนัธ์… (Request Information…) 

URLs http://www.thairath.co.th, https://www.matichon.co.th 

 

However, this research have two datasets: textual user comments datasets and 

textual news article datasets. These two datasets have different characteristics. Textual user 

comment data consist of many noise types, and only the application of rules is not enough. Many 

past studies on the Thai language processing seem to have had manual corrections, but as my dataset 

is fairly large, such manual corrections are almost impossible. Thus, the application of machine 

learning is considered. We propose a hybrid noise reduction method using both heuristic rules-

based method and a machine learning method. More specifically we propose the employment of 

CRFs for Thai spelling variation checks. This will be discussed in Chapter 4, with experiments to 

find the best noise reduction technique for our dataset.  

For the textual news articles data, textual news article data need noise reduction, 

but the necessary noise reduction is different from user comments, because, unlike user comments, 

news articles are professionally written and checked, and do not contain emoticons, special 

characters, and various non-standard spelling variations in principle. On the other hand, noises 

remain coming from data scraping processes such as HTML tags, URLs, pictures and videos. These 

noises are the target of heuristic approaches. Thus, we used only the related heuristic noise reduction 

method for news article data. 
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3.2.3 Sentiment Dictionary Construction 

In my framework, the sentiment value of words will be used in two different 

datasets: user comments data and new articles data. Thus, different sentiment dictionaries are 

constructed for each purpose. User comments sentiment dictionary is used to estimate the polarity 

value of user comments data for class labels in supervised data for machine learning sentiment 

classification part. On the other hand, news article sentiment dictionary is used to represent the 

polarity feature value of supervised data in sentiment classification part as described in Section 

5.4.3. 

 

 
 

Figure 3.6 Sentiment Dictionary Construction 

 

Although the sentiment dictionary for user comment and that for news artilecles 

are separately constructed, the construction method is the same as Figure 3.6, by using SO-PMI-IR 

algorithm to calculates association values between the target word and each seed word, which is 

already described in Section 2.5. We prepared initial 12 seed word, 6 words are strongly positive 

seed words and 6 words are strongly negative seed words as in Table 3.4 for both sentiment 

dictionaries.  
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Table 3.4 List of Seed Words (6 positive words and 6 negative words) 

 

Positive Seed Words Negative Seed Words 

เก่ง (Good at) เกลียด (Hate) 

รัก (Love) โง่ (Stupid) 

สุข (Happy) ชัว่ (Evil) 

ชอบ (Like) ไม่ชอบ (Dislike) 

ดี (Good) ไม่ดี (Not good) 

สวย (Beautiful) เลว (Bad) 

 

In addition, we also adopt two settings of SO-PMI-IR algorithm with “AND” 

operation and SO-PMI-IR algorithm with “NEAR” operation for comparison. 

 

3.2.3.1 SO-PMI-IR algorithm with “AND” operation 

“AND” operation counts the co-occurrence of the target word and a seed word 

within the same user comment, and the same polarity as the seed word is given to the target word. 

This is the simplest way but it also has the risk to miscount accidental co-occurrences within a 

comment as Figure 3.7. 

 

 
 

Figure 3.7 Example of SO-PMI-IR with “AND” Operation 
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3.2.3.2 SO-PMI-IR algorithm with “NEAR” operation 

“NEAR” operation counts the co-occurrence of the target word and a seed word 

within the pre-defined distance in a comment. In this research, the distance is decided as 10 words, 

which means that the case that the target word co-occurs with a seed word with the distance of more 

than 10 words is ignored for sentiment calculation as Figure 3.8. 

 

 
 

Figure 3.8 Example of SO-PMI-IR with “NEAR” Operation 

 
3.2.4 Sentiment Estimation  

In this part is the polarity value calculation of user comment to the class label on 

whether a user comment is positive or negative is not available, and thus classification techniques 

cannot be applied. Instead, we propose a summative method with which the summation of the 

sentiment value of words in the constructed sentiment dictionary is regarded as the polarity of the 

text.  
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Figure 3.9 Sentiment Estimation 

 

From Figure 3.9, we calculate the polarity value of user comments with the 

sentiment value of words in user comment sentiment dictionary that are constructed in Section 3.2.3. 

The calculation can be divided into two parts as in Figure 3.10: First, we add the sentiment values 

in the user comment sentiment dictionary and the sum is divided by the total number of the  

sentiment words. Second, we evaluate the sentiment value more than 0.3 as positive, between 0.3 

and -0.3 as neutral, and less than -0.3 as negative.   

 

 
 

Figure 3.10 Estimate Sentiment Value of User Comments 
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3.2.5 Sentiment Classification 

As in Figure 3.11, this part is the final classification of new articles according to 

each user is performed using three different machine learning methods: Decision tree, Naïve Bayes 

and SVM. Importantly we conducted the second experiment by applying the estimated value of the 

corresponding user comment that is estimated in Section 3.2.4 as the supervised class label, which 

enables this classification. We will discuss the effect of this method by comparing different 

conditions in feature vectors and machine learning method in Chapter 5. 

 

 
 

Figure 3.11 Sentiment Classification 

 

Finally, we have the obtained classifier for recommend a new news article to each 

user according to the tendency of their past comments on past news articles.  

 

 

 



41 
 

3.3 Conclusion  

 

 

In this chapter, we explained our research frame work that consists of 5 parts: Data 

collection, Data Normalization, Sentiment construction, Sentiment estimation and Sentiment 

classification. 



42 

CHAPTER 4 

 

 

Sentiment Value Estimation of User Reviews 

  

 
4.1 Introduction  

 

 
In this chapter, a method to estimate the sentiment value of user comments is 

proposed. Before going into details, several difficulties should be pointed out.  

First, user comments are written by ordinary people in a very informal manner 

and contain a great many of non-standard language use including non-standard or wrong spellings, 

slangs and other colloquial expressions, as well as HTML tags and other noises usually found in 

scraped data. Thus, a systematic way of strong noise reduction has to be devised. This is discussed 

from Section 4.2 Text Normalization.  

Second, my dataset of user comments naturally does not contain the class label 

whether each comment is positive or negative, and due to the large size of dataset, manual tagging 

is impossible. Thus, the summative estimation of the sentiment value is the only applicable 

method, which requires a sentiment dictionary with which sentiment words are given their 

sentiment values. For other languages, there are several publicly available well-edited sentiment 

dictionaries, but as far as we know there is only one publicly available sentiment dictionary from 

PyThaiNLP (PyThaiNLP), but the number of entry words is approximately 930 (465 positive 

words and 465 negative words). As each user comment is usually very short, so if the number of 

entry words in the sentiment dictionary is small, it is likely that many user comments will not 

contain any sentiment words, which lead to the failure of sentiment calculation. Thus, a sentiment 

dictionary should be constructed by my own dataset, which is discussed in Section 4.3. 
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Third, based on the constructed sentiment dictionary, each user comment should 

be assigned with a sentiment value. This is discussed in Section 4.4.  

The overview of this chapter is shown in Figure 4.1. Thus, the main aim of this 

chapter is to assign a sentiment value to each user comment, but the main discussion goes to how 

to remove noise more effectively, caused by the Thai writing difficulties. 

 

 
 

Figure 4.1 Overview of Text Normalization 

 
 From Figure 4.1, we used only user comment data to remove general noises by a 

heuristic approach, then we used a machine learning approach using CRFs to detect and remove 

other noises that are not correctly removed by the heuristic approach.  
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4.2 Text Normalization 

 

 
In this research, the whole size of user comment dataset is shown in Table 3.2. 

The size of these dataset makes it almost impossible even just to check noise reduction done by 

computer. On the other hand, as mentioned in the previous section, user comment texts are very 

different from news article texts, and much more varieties of noises are found, which should be 

removed as much as possible for later processes. In former studies of Thai language processing, 

rule-based noise reduction has been applied, but the set of rules vary among studies, and they also 

manually corrected the data. Thus, in the following three sections, we will propose a hybrid 

approach to noise reduction using both heuristic rule-based corrections and machine learning-

based CRFs noise detection. For this proposal, in order to make more intensive observations, we 

randomly chose 3,000 user comments for evaluation, which is discussed in Section 4.2.5. In this 

experiment, we focus on the textual part, so we removed the attached pictures, videos, URLs and 

spamming advertisements in these initial preprocesses. However, there is still a variety of noises 

which are almost 11.5% of the dataset: emoticons, special characters, character repetitions and 

other spelling variations and noises. All the subsequent tasks of this research—sentiment 

dictionary constructions, sentiment polarity estimation of user comments, and the sentiment 

classification of news articles—are conducted only with these noise reduction techniques and no 

manual corrections are conducted. 

 

4.2.1 Heuristic Approach 

The heuristic approach is the first part of my proposal for noise reduction, in 

which a set of rules are systematically designed according to human knowledge and experiences. 

After an extensive survey on what types of rules are employed in the past studies of Thai language 

processing, we designed rules for noise removal as discussed in the rest of this subsection. The 

procedure of heuristic noise reduction is schematized in Figure 4.2 consist of punctuation 
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removal, emotion and special character removal, repetition removal, word replacement and words 

replacement.  

 

 
 

Figure 4.2 Heuristic Approach 

 
4.2.1.1 Punctuation Removal 

Punctuation removal is the first part to remove all Thai punctuation marks, Thai 

number and math symbol out of data (see all in Appendix A), as some examples are shown in 

Table 4.1. 
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Table 4.1 Punctuation Removal 

 

Text with Punctuation Punctuation Removal 
น่าเบ่ือมากๆๆๆๆๆๆๆๆๆๆๆๆ น่าเบ่ือมาก 
โคตรข า๕๕๕๕๕๕๕๕๕ โคตรข า 

ค าเดียว "ริษยา" ค าเดียว ริษยา 
ไล่ตามกนัเป็นแถว555++ ไล่ตามกนัเป็นแถว555 
………….เอ่ิม............... เอ่ิม 

 
4.2.1.2 Emoticon and Special Character Removal 

Emoticons are the special types of text strings which are created to convey 

various feelings in a convenient way, whose examples are shown in Table 4.2. For sentiment 

analysis of social media, emoticons often play a crucial role in estimating the sentiment value of a 

text. For example, “It’s good :)” contains an emoticon “:)” and its feeling to be conveyed matches 

the positive sentiment word “good”. In this case, the use of “:)” just strengthens the positive value 

of this sentence. However, “It’s good (T_T)” contains an emoticon “(T_T)” whose sentiment is 

negative. In this case, the positive sentiment of “It’s good” is somehow canceled, the exact reason 

of which may vary according to the context.  Thus, some studies focused on emoticons. However, 

in this research, my aim is to focus on text parts, and all emoticons and special symbols are 

removed, as in Table 4.2. Consideration of emoticons is a future issue. Thus, we remove emotion 

and special character in clouding the HTML character entities that we list in Appendix A out of 

datasets. 
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Table 4.2 Emotion and Special Character Removal 

 

Text with Emotion and Special Character Emotion and Special Character Removal 
เขิลเลย(><) เขิลเลย 

♥♥♥รักกนั♥♥♥ รักกนั 

❌✔วา่กนัท่ีศาล วา่กนัท่ีศาล 

พูดแลว้อยากจะT-T พูดแลว้อยากจะ 
สาธุ™ สาธุ 

 
4.2.1.3 Repetition Removal 

As the Thai language writing system has no distinction between capital and small 

letters, people often duplicate, or repeat, some characters to convey different degrees of feeling. A 

typical example is “มาาาก” for “มาก” or “ไปปปปป” for “ไป”. In social media texts, this type of 

non-standard reduplication of characters are widely observed. In this subsection, all the types of 

this type to be removed are discussed according to my survey. 

1) Consonant Repetition Removal 

We replaced the same consonants that the character repeated more than 

two consonants to the same two characters, because the Thai language has many words that are 

spelled with the same consonant repeated, but such duplication is no more than two. Note 

however that the initial removal of this type still leaves some wrongly spelled words, but a set of 

simple rules cannot remove all these errors, so some of them are expected to be removed with the 

later step of machine learning noise reduction. Some examples of this type of noise reduction are 

shown in Table 4.3.  
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Table 4.3 Consonants Removal 

 

Standard Spelling Redundant Repetition 
กินนน ้าร้อน กินนนนน ้าร้อน กินน ้าร้อน 
คนมีเงิน คนมีเงินนนนนนนนนน คนมีเงินน 

นายกรัฐมนตรี นายยยยยยยยกรัฐมนตรี นายยกรัฐมนตรี 
เบ่ือ เบ่ือออออออ เบ่ืออ 

บอกก่อน บบบบบบบบบบบบอกก่อน บบอกก่อน 
มากกวา่ มากกกกกกกกวา่ มากกวา่ 

 
2) Vowel and Tone Mark Repetition Removal 

Vowel and tone mark should be handled differently from consonants 

because, unlike consonants, they are never repeated in the Thai writing system. However, the 

actual data contain many repetitions of them, partly because of emphatic intention and partly 

because of misspelling. Some examples are shown in Table 4.4. 

 

Table 4.4 Vowel and Tone Mark Removal 

 

Standard Spelling Redundant Repetition 
ไม่ไป ไไไไม่ไป ไม่ไป 

ค่าเงินบาท ค่าเงิินบาท  ค่าเงินบาท 
คุณครู คุณครูู คุณครู 
คร๊า คร๊าาาาาาาาาาาาา คร๊า 
ไม่ ไม่่ ไม ่

กินขา้ว กินข้้้าว กินขา้ว 
สงกรานต ์ สงกรานต์์  สงกรานต ์
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4.2.1.4 Word Segmentation  

Some words are commonly misspelled, partly due to the Thai keyboard 

configuration. We cannot correct all the misspelled words by rules, and too strong a rule set will 

also produce wrong corrections. However, common misspelling is corrected in a mild way. In this 

part, we employed LexTo “Thai lexeme Tokenizer” (National Electronics and Computer 

Technology Center: NECTEC, 2016) to tokenize each word in our dataset as examples are shown 

in Table 4.5. 

 
Table 4.5 Examples of Word Segmentation 

 

Original Words Segmented Words 
เก่งครับ |เก่ง|ครับ| 
ไดคื้บจะเอาศอกแลว้บอกวา่พอเพียง |ไดคื้บจะเอาศอก|แลว้|บอก|วา่|พอเพียง| 
มีการสอบดว้ยเหรอ |มี|การ|สอบ|ดว้ย|เหรอ| 
ไม่คุม้กบัชีวติ |ไม่คุม้|กบั|ชีวติ| 
สงครามศาสนายอ่ม |สงครามศาสนา|ยอ่ม| 
สักคนเดียวก็ไม่ได ้มึงอยากได ้ตอ้งเลือกตั้ง |สัก|คนเดียว|ก็ไม่ได|้ |มึง|อยากได|้ |ตอ้ง|เลือกตั้ง| 

 
4.2.1.5 Word Replacement 

In this part, we manually created list of frequently misspelled words as Appendix 

B is used to find and replace them to the correct spelling, as in Table 4.6. Some research tried to 

add more rules to remove noise but it needs many rules due to the variety of spelling found in our 

data. So, instead of preparing a lengthy list of commonly misspelled words, misspelling 

replacement is done mildly and the rest will be treated by the machine learning approach that 

follows. 
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Table 4.6 Examples of Wrong Spelling 

 

Wrong Spelling Standard Spelling 
กอ้ ก็ 

รสชาด, รดชาด รสชาติ 
ปรากฎ, ปรากด, ปากด ปรากฏ 

เวนก า เวรกรรม 
มา้ยช่าย, ไม่ไช่ ไม่ใช่ 

 
4.2.2 Noise Validation 

Before going to the second step of the machine learning approach, we need the 

correct labeling of our dataset, because my proposal of machine learning is supervised learning, 

which needs the correct labeling. So, we create noise list for labeled noise data as Figure 4.3 

 

 
 

Figure 4.3 Noise Validation 
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As shown in Figure 4.3, we made matching and tagging of words with 

LEXiTRON dictionary (LEXiTRON, 2016) for words that are not found in the dictionary. Some 

examples are shown in Table 4.7. 

 
Table 4.7 Examples of Unknown Words 

 

กลุ่มบุคคล การบวช กาสาวพสัตร์ กา้มัง๊ 
ครัง ควม่ คุณ ทกัษิณ คูู่ 
งมน้ จริงจร๊ิง จะเป็นจะตาย ชก า 
ช้ิาว ตาัน ต าู่ ตายแลว้ 
ทธ์ิ มีเช้ิ ม้ีย ยงั้น 
หมาเน่า หรือหว ่ ห์ อยา่คิดวา่ 
เป็นจจขจจ่ เผด็ เฟี เอาสีขา้งเขา้ถู 

 
Then, we manually checked the unknown word list to judge whether they are 

noises or not. Because some words that are not found in LEXiTRON dictionary are words that 

newly appeared and have not been included in the dictionary yet. Examples of this type are shown 

in Table 4.8. 

 
Table 4.8 Examples of Noise List 

 

กก่ ขัา่ คูู่ คะ์ 
ควม่ งงาแบ งมน้ งอี 
จน์ ช้ิาว ชก า ด ้
ตาัน ตลุะง ต าู่ ตอง้ 
ทธ์ิ น าู้ เป็นจจขจจ่ เฟียว่ 
มีเช้ิ ม้ีย มุะง     ยงั้น 
ไาส ไหว้แลว ้ ห์า หรือหว ่
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4.2.3 Character Based CRFs Approach 

This section, we used heuristic approach cleaned dataset to detected noise with 

machine learning approach, because our dataset still remains various noise mostly spelling errors. 

So, this study we apply the character-based Conditional Random Fields (CRFs) to detect noises 

without dictionary as Figure 4.4. 

 

 
 

Figure 4.4 Character Based CRFs Approach 

 
First step of noise reduction, we construct a model for tagging noise word from 

the noise list in the previous section to user comments that are cleaned with a heuristic approach. 

The parts that are judged as noises are tagged with <N> and </N> as shown in Table 4.9. 
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Table 4.9 Noise Labeling 

 

ไม่มีส่วน<N>เู้ก่ียว</N>ขอ้ง 
มี<N>เงน</N>มากกวา่เยอะ 

<N>กิน่</N>ขา้วบา้งน่ะ 
คุณยายน่ารักจงั<N>า</N>เลย 
เล่นน ้า<N>สงกราต<์/N> 

<N>สาธู</N> 
หน่วยงาน<N>รัดบานะ</N> 

 
For the second step of noise reduction, we propose the use of Conditional 

Random Fields (CRFs) as a machine learning method because CRFs are designed for sequential 

labeling and noise detection with machine learning can be regarded as sequential labeling to find 

the error labels. The mechanism of CRFs is already described in Section 2.9.4.  

As CRFs are one of the supervised learning, so the correct sequential labeling 

must be prepared. From the procedure of the last subsection, we first employed Thai character 

cluster (TCCs) that described in Section 2.3 to tokenized the noise labeled data as shown in Table 

4.10 and is expected to improve the performance of this method. 

 
Table 4.10 TCCs Training Data 

 

|ไม่|มี|ส่|ว|น|<N>|เ|ู้|ก่ี|ย|ว|</N>|ข|้อ|ง| 
|มี|<N>|เง|น|</N>|มา|ก|ก|วา่|เย|อะ| 

<N>|กิ|น่|</N>|ขา้|ว|บา้|ง|น่ะ| 
|คุ|ณ|ยา|ย|น่า|รัก|จงั|<N>|า|</N>|เล|ย| 

|เล่|น|นา้|<N>ส|ง|ก|รา|ต|์</N> 
<N>|สา|ธู|</N> 

|ห|น่|ว|ย|งา|น|<N>|รัด|บา|นะ|</N> 
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Then, we convert the data as shown in Table 4.10 into the form of the training 

data as shown in Table 4.11.  

 

Table 4.11 CRFs Training Data   
 

Spelling with TCCs W (Correct) or N (Noise) Location within Words 

ไม่ W B-W 

มี W I-W 

ส่ W B-W 

ว W I-W 

น W I-W 

เู้ N B-N 

ก่ี N I-N 

ย N I-N 

บ N I-N 

ข ้ W B-W 

อ W I-W 

ง W I-W 

. . O 

 

In Table 4.11, the first column is TCC-based expressions, the second column is 

the actual class: “W” (correct word) or “N” (noise), and the third column is the location within 

words: “B-W,” the beginning character of a correct word, “I-W,” an intermediate character in a 

correct word, “B-N,” the beginning character of a noise part, “I-N,” an intermediate character in a 

noise part, and “O,” the end of a sequence. 

In this research, we used CRFsuite, developed by Okazaki (2007) for construct 

CRF model. Before constructing a CRFs model, we also reformat the training data into the data 
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format for CRFsuite including the window size of characters to be processed, the example of 3 

window size as shown in Figure 4.5, where W is the target character and the number specifies the 

number of the characters to be considered. The window size is set from 3 to 15 characters. Finally, 

we constructed CRF noise detection models and trained this model with 5-fold cross-validation. 

 

 

 

Figure 4.5 Modified Input Template 

 
4.2.4 Evaluation of Character-Based CRFs Method  

For the evaluation of the proposed application of CRFs to noise detection, 

experiments are conducted with the context window sizes from 3 to 15 characters, and the result is 

shown in Table 4.12. 
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Table 4.12 CRFs Compared Different Context Window Size 

 

Context Window Size Precision Recall F1 measure 
3 0.9548 0.7432 0.7882 
5 0.9608 0.7268 0.7694 
7 0.9624 0.7120 0.7503 
9 0.9625 0.7038 0.7396 

11 0.9602 0.6976 0.7313 
13 0.9584 0.6929 0.7250 
15 0.9567 0.6883 0.7187 

 
As of precision, the window size of 9 characters achieved the best while, the 

window size of 3 characters achieved the best as of recall and F1 measure. One possible reason 

for this is that mostly noises that appear in our dataset come from the wrong position of just one 

character, because I already removed character repetitions by the heuristic approach that precedes 

the machine learning step. Our investigation found that most errors occurred with the wrong 

position of vowel and tone marks.  

The effect of the proposed noise reduction should be evaluated from the purpose 

of the task because different tasks require different levels of correctness of the previous 

procedure. In this research the purpose of noise reduction is to find more sentiment words both in 

sentiment dictionary construction and sentiment estimation. In the next section, I made another 

evaluation from this perspective. 

 
4.2.5 Evaluation with Sentiment Dictionary Construction  

As mentioned in the last section, even when we achieve a better noise reduction, 

it may not be appreciated if the subsequent procedure does not receive benefits from it. In this 

research, the subsequent procedure is sentiment dictionary construction and sentiment estimation, 

particularly for user comments. So, I conducted another experiment to evaluate the usefulness of 
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my noise reduction by constructing sentiment dictionaries with 3,000 comments under different 

settings. 

 

4.2.5.1 Sentiment Dictionary Construction 

As described in Section 2.7, my sentiment dictionary construction is based on 

SO-PMI-IR. The procedure is schematized in Figure 4.6. First, the sentiment value of target words 

is calculated with their co-occurrences with each seed word with PMI and SO algorithm. Second, 

the most frequent word of positive and negative values are chosen to add in the seed word list. In 

this research, this process is itinerated to produce more sentiment words to be included in the 

sentiment dictionary. So, the calculation is repeated for 15 rounds. The result of the choices of 

seed words are used to evaluate the usefulness of noise reduction. 

 

 

 

Figure 4.6 Sentiment Dictionary Construction 
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4.2.5.2 Experiment of Noise Reduction Technique 

Three user comment sentiment dictionaries are constructed for evaluation with 

differently preprocessed dataset: 1) Dataset A: data without noise reduction. 2) Dataset B data 

cleaned only with a heuristic approach. and 3) Dataset C: data cleaned with both heuristic and 

CRF approaches. As already mentioned, the calculation is itinerated for 15 times, which means 

that 30 words are chosen for additional seed words, which are compared to the manually tagged 

sentiment value. The reason to compare only 30 words instead of all the sentiment words to be 

included in the sentiment dictionary is that as the dataset for this experiment is a small dataset of 

3,000 user comments, and that it is not enough to create a sentiment dictionary of high quality, 

together with a practical reason that it is almost impossible to manually tag the sentiment value of 

thousands of words. 

 

4.2.5.3 Result and Discussion  

As described in the previous subsection, the evaluation is conducted with only 30 

words chosen at the iterative rounds of calculation of PMI and SO algorithm.  

 
Table 4.13 Evaluation Seed Words Result 

 

 P(P) P(N) R(P) R(N) F(P) F(N) Accuracy 
Dataset A 0.3467 0.8800 0.9866 0.3099 0.5000 0.4583 0.4800 
Dataset B 0.4182 0.8667 0.7931 0.5493 0.5476 0.6724 0.6200 
Dataset C 0.4561 0.9302 0.8966 0.5634 0.6047 0.7018 0.6600 

 
The result is shown in Table 4.13: 

- P(P) is precision of positive words 

- P(N) is precision of negative words 

- R(P) is recall of positive words 

- R(N) is recall of negative words 
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- F(P) is F-measure of positive words 

- F(N) is F-measure of negative words  

- Accuracy. 

 

For all the correctness values, Dataset C with a hybrid approach of noise 

reduction achieved the best result, which means that a stronger noise reduction indeed improves 

the sentiment dictionary construction.  On the other hand, the precision of positive words is much 

lower than the precision of negative words under all conditions. This is caused by the data 

imbalance: most of the comments in the dataset were negative, and thus the occurrences of 

positive words are much lower than expected. However, it does not mean that the sentiment 

dictionary construction using the whole dataset also suffers from the same issue. For the sentiment 

dictionary construction described in the next section, the whole set of user comments is used. In 

principle, data imbalance is observed as in the small dataset in this section, but the whole dataset 

is much larger and it is expected, and indeed it turned out to be the case, that the large size of the 

dataset produced more reliable sentiment values for many words. 

 

 
4.3 Constructed Sentiment Dictionary with Larger Data 

 

 

In this section, we construct the sentiment dictionary from our whole user 

comments data with noises removed by my hybrid noise reduction. As already mentioned, this 

research employs SO-PMI-IR algorithm to calculate the sentiment value of each word, and it 

allows several different settings: SO-PMI-IR with “AND” operation and SO-PMI-IR with 

“NEAR” operation 

Finally, two sentiment dictionaries are constructed for user comments based on 

the whole set of user comments that use for class label in sentiment classification part, and 

another set of two news article sentiment dictionaries are also constructed for news articles based 
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on the whole set of news articles use to represent the feature value, which is described in Section 

5.4.3. In Table 4.14, the organization of these sentiment dictionaries are shown: a user comment 

sentiment dictionary constructed with “AND” operation for user comments, a user comment 

sentiment dictionary constructed with “NEAR” operation for user comments, a news article 

sentiment dictionary constructed with “AND” operation for news articles, and a news article 

sentiment dictionary constructed with “NEAR” operation for news articles. Note that the total 

number of words is slightly higher than the sum of the numbers of positive and negative words 

because we remove the words that appear in less than 3% of the user comments in the dataset, 

because they are very infrequent and thus rarely contribute to sentiment classification. Some of 

them are noises that are missed by noise reduction steps. Some others are dialectal or slangs that 

are not often used. 

 
Table 4.14 Summarization of Sentiment Dictionary 

 

Sentiment Dictionary 
Total Number of 

Words 
Number of 

Positive Words 
Number of 

Negative Words 
User Comment Sentiment 
Dictionary (AND)  

2626 2353 97 

User Comment Sentiment 
Dictionary (NEAR)  

2626 1503 153 

News Article Sentiment 
Dictionary (AND) 

1506 258 163 

News Article Sentiment 
Dictionary (NEAR) 

1506 62 1353 
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4.4 Sentiment Value Estimation of User Comment  

 

 
In this section, we calculate the polarity value of user comments with both the 

user comment sentiment dictionary (AND) and the user comment sentiment dictionary (NEAR). 

By summing up the sentiment values of the sentiment words that appear in a user comment and 

dividing it by the total number of sentiment words in the user comment, the polarity of a user 

comment is estimated as in Section 3.2.4. Then, we bring the result of positive, negative and 

neutral to create the class label of each user comment to a news article as in Table 4.15 (P: 

Positive, N: Negative and NE: Neutral). 

 

Table 4.15 Class Label of User Comment to News Article 

 

 Article1 Article2 Article3 Article4 Article5 … Articlen 

User1 - P NE N P … N 

User2 N P - P P … - 

User3 - NE N P - … NE 

User4 N - P -  … N 

User5 P N NE N N … - 

User6 - P NE P P … P 

User7 NE - - NE - … N 

… … … … … … … … 

Userm P NE NE - NE … P 
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4.5 Conclusions 

 

 

In this section, we do the first experiment for compared the effectiveness of each 

noise reduction technique, which the proposed hybrid noise reduction technique combiining a 

heuristic approach and a CRF-based machine learning approach is the best technique. Then, we 

applied this hybrid noise reduction technique with the whole user comment data and constructed 

two user sentiment dictionaries with SO-PMI-IR algorithm with “AND” operation and SO-PMI-

IR algorithm with “NEAR” operation, which used for sentiment value calculation of user 

comment for class label in sentiment classification part in Chapter 5. In addition, we also 

construct two news article sentiment dictionaries by the same technique with a user comment 

sentiment dictionary, which is used to construct feature values in Chapter 5. 
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CHAPTER 5 

 

 
Machine Learning Classification of News Articles Based on User Comment 

Sentiment Value 
 
 
5.1 Introduction  

 
 

In this chapter, we will conduct machine learning classification of news articles 
according to each user, based on the estimation of the sentiment value of user comments to them, 
which was presented in the previous chapter. As this news article classification is the basis for 
customized recommendation of future news articles to each user, classification is conducted for 
each user. We compare three machine learning methods: Decision Tree,  Naïve Bayes, and 
Support Vector Machines, and the average accuracy, precision, recall, and F1-measure among 
users are compared among these machine learning methods. We also conduct experiments to 
compare four feature vectors of training data: word sentiment value with a public sentiment 
dictionary, two versions of word news article sentiment values with my constructed sentiment 
dictionary based on the data, and tf-idf. For my constructed sentiment dictionaries, two versions 
are constructed based on neighboring co-occurrences with sentiment seed words (“NEAR”) and 
on simple co-occurrences with sentiment seed words within each data entry (“AND”).  
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Figure 5.1 Sentiment Classification 

 
 
5.2 Experiment Setting 

 
 

The experimental data are constructed with two sources. The main part of the 
data for classification is the news articles, and their supervised label is the estimation of the user’s 
sentiment value to them, which are described in the previous chapter.  News articles need noise 
reduction, but the necessary noise reduction is different from user comments, described in Section 
4.2, because, unlike user comments, news articles are professionally written and checked, and do 
not contain emoticons, special characters, and various non-standard spelling variations in 
principle. On the other hand, noises remain coming from data scraping processes such as HTML 
tags, URLs, pictures and videos. These noises are the target of heuristic approaches described in 
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Section 4.2.1, and thus we used only the related heuristic noise reduction but not CRF-based noise 
reduction for news article data.  

I have to select the target users for experiments. However, some consideration is 
necessary. First, the target users must have enough number of comments to news articles for 
machine learning training. Second, from manual observations, positive sentiments are on average 
found much more than negative sentiments in user comments, which causes data imbalance issues 
for machine learning. Thus, we randomly choose 25 Facebook users whose comment posting 
exceeds 50 even after balancing the proportion of positive and negative comments within 20% 
difference, in other words, 60% v. 40% at most. More concretely, if the total number of comments 
of User A is 400 but with 360 positive and 40 negative comments, for example, at least 300 
positive comments are randomly ignored for data balancing, and finally only 100 comments (60 
positives and 40 negatives) are to be selected.  

For these 25 Facebook users, the sentiment value of each comment is estimated 
in the way described in Section 4.4. For this estimation, two sentiment dictionaries are constructed 
for comparison: construction based on neighboring co-occurrences with sentiment seed words 
(“NEAR”) and on simple co-occurrences with sentiment seed words within each data entry 
(“AND”). Note that the sentiment dictionary employed is constructed from all the user comments 
in my data and no customization is made according to each user. Although we admit that, 
according to sex, age, etc., the sentiment value of each word may vary among users, we assume 
that such difference is small enough to be ignored. We also ignore the possibility that the 
sentiment value of a word has a variation according to topics. As far as we know, these two 
ignorances are usually adopted in other research, and a pursuit of finer treatment of these two 
issues will be investigated in future. 

 For each target user, the corresponding news articles to their user comments are 
selected for classification experiments. Thus the total number of news articles is different among 
target users, but not less than 50 articles. 
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5.3 Feature Extraction 

 
 

Each news article, after noise reduction preprocess to remove HTML tags and 
others, is processed for word segmentation with LexTo, and is converted into a bag-of-words 
vector, as shown in Table 5.1. The size of vector is 40,005; in other words, the total number of 
words in the whole set of news articles for all target users is 40,005 words.  

 
Table 5.1 Bag-of-Words Data Form 
(The number in the table represent the total number of occurrences in an article, just for example) 
 

  กงจักร กงล้อ กงหรา กฎกติกา กฎหมู่ … ไฮโล 

Article1 13 3 0 0 0 … 0 

Article2 0 0 4 0 0 … 0 

Article3 0 0 0 0 8 … 10 

Article4 2 0 0 0 0 … 0 

Article5 0 1 0 3 2 … 0 

… … … … … … … … 

Articlen 0 0 0 17 5 … 0 

 
Under this bag-of-words model, we employ three different features for 

comparison: TF-IDF, the sentiment value in a publicly available sentiment dictionary, and the 
sentiment value in my constructed news article sentiment dictionary based on news article data. 
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5.4 Feature Value Calculation 

 
 

In this experiment, we compare three feature vectors to machine learning 
classification. So, I calculate feature value form 3 techniques as follows below. 

 
5.4.1 TF-IDF  
We calculated TF-IDF of words that appeared in each news article and we 

calculated IDF value from whole news article example as Table 5.2. As “Wi” is each word that 

appeared in news article, “Aj” is a news article in the dataset for a target user, and the float 

number is a TF-IDF value. The column “Class” is the class label of its polarity value that is 

estimated based on the corresponding user comments. Thus importantly, the value of “Class” of a 

news article will be different among target users, which is why classification is conducted 

according to each target user, while TF-IDF values are the same among target users because TF-

IDF values are calculated based on the whole dataset, but not on the dataset of each target user. 

 

Table 5.2 TF-IDF Feature Vector  

 

 W1 W2 W3 W4 W5 W6 … Wn Class 

A1 0.0959 0.0140 0.0988 0.0184 0.534 0.1063 … 0.0708 N 

A2 0.1034 0 0.0533 0.0458 0.1308 0 … 0.0332 P 

A4 0.0421 0.1027 0.0537 0.0771 0.0682 0.0734 … 0 N 

A5 0.0232 0.748 0.0189 0 0.0251 0.0111 … 0.1529 P 

… … … … … … … … … … 

Am 0.1111 0.1230 0.0685 0 0.0298 0.0956 … 0.0256 P 
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5.4.2 Public Sentiment Dictionary Feature Vector 
The second feature is based on a public sentiment dictionary (PyThaiNLP) This 

is a sentiment dictionary for approximately 934 Thai words with their polarity value (467 positive 

words and 467 negative words). The feature vector of each news article is then constructed with 

these values, as in Table 5.3. 

 

Table 5.3 Public Sentiment Dictionary Feature Vector 

 

 W1 W2 W3 W4 W5 W6 … Wn Class 

A1 N P N - P N … N N 

A2 - P - P P - … - P 

A4 - P N - P N … N N 

A5 - P N - - - … - P 

A6 N - N P P N … N P 

… … … … … … … … … … 

Am - P N P - P … N P 

 
5.4.3 News Article Sentiment Dictionary 
Two news article sentiment dictionaries constructed as in Section 4.3, each of 

which is constructed with the whole news article dataset with SO-PMI-IR technique with different 

operations: “AND” operation and “NEAR” operation. 

5.4.3.1 News Article Sentiment Dictionary with “AND” Feature Vector 

We represented the positive and negative values as P and N, respectively, 

and neutral values are not counted. Thus, each news article is showed as in Table 5.4.  
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Table 5.4 News Article Sentiment Dictionary with “AND” Feature Vector 

 

 W1 W2 W3 W4 W5 W6 … Wn Class 

A1 N P P - - P … P N 

A2 - P - P - - … P P 

A4 N P P - N P … P N 

A5 - P P P - P … - P 

… … … … … … … … … … 

Am - P P P - P … - P 

 
5.4.3.2 News Article Sentiment Dictionary with “NEAR” Feature Vector 

We represented the positive and negative values as P and N, respectively, 

and neutral values are not counted. Thus, each news article is showed as in Table 5.5. 

  

Table 5.5 News Article Sentiment Dictionary with “NEAR” Feature Vector 

 

 W1 W2 W3 W4 W5 W6 … Wn Class 

A1 N P N - P N … P N 

A2 - P - N P - … P P 

A4 N P N - P N … P N 

A5 - P N N - N … - P 

… … … … … … … … … … 

Am - P N N - N … - P 
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5.5 Classification with Machine Learning 

 

 

In this experiment, we chose 3 machine learning methods for evaluation and 

comparison: Decision Tree, Naïve-Bayes, and SVM. For decision tree, we used CART 

(Classification and Regression Trees) algorithm for decision tree classification and Gini impurity 

for measures of node impurity with 3 feature vectors. For Naïve-Bayes, we used Multinomial 

model with the training dataset with TF-IDF and used Bernoulli models with the training data set 

with a public sentiment dictionary and a news article sentiment dictionary because Multinomial 

model is suitable to fractional count feature or TF-IDF, while Bernoulli models is suitable to 

binary or Boolean features. And SVM, we used linear for kernel function.  

 Then, we made a random separation of the supervised data into two parts: 80% 

for training set and 20% for testing set as Figure 5.2. Then, we bring this data to classification 

with three machine learning methods, whose results is explained in Section 5.5. 

 

 
 

Figure 5.2 Random Split Data 
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5.6 Evaluation of Machine Learning Classification 

 
 

In this section, the evaluation result of classification is shown with 3 machine 
learning models with four different feature vector sets. We used the confusion matrix table to 
calculate the effectiveness of experiment: Precision, Recall. F-measure and Accuracy. 

In this research, we proposed two sentiment dictionary construction techniques 
by calculating the SO-PMI-IR equation with “AND” operation and “NEAR” operation shown in 
Table 5.6, and we constructed two user comment sentiment dictionaries from user comment data 
and two news article sentiment dictionaries from news article data with both “AND” operation 
and “NEAR” operation explained in Section 3.2.3. 

 
Table 5.6 All Sentiment Dictionary in This Research 
 

 User Comment Sentiment Dictionaries News Article Sentiment Dictionaries 

Dataset User comment data News article data 
Calculation 
Methods 

(1) SO-PMI-IR with “AND” operation 
(2) SO-PMI-IR with “NEAR” operation 

(1) SO-PMI-IR with “AND” operation 
(2) SO-PMI-IR with “NEAR” operation 

Purpose Estimation polarity value of user 
comment value to be used as class labels 
of corresponding news articles 

As features of news articles for 
classification of news articles 
(according to each user) 

 
However, we used both user comment sentiment dictionaries to estimate polarity 

of comments for class label in this experiment. So, in this classification, we have two class labels 
for compared result as follow. 

 
5.6.1 Comparison of User Comment Sentiment Dictionary Creation Technique 
In this section, we compared the user comment sentiment creation technique: SO-

PMI-IR with two operations (“AND” and “NEAR”). So, in this experiment, we used both user 
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comment sentiment dictionaries to estimate the polarity value of user comments that expressed to 
class label. The experiment result of both user comment sentiment dictionary is shown below:  

- TF-IDF (A): TF-IDF feature vector with class label of user comment 
sentiment dictionary “AND” operation. 

- TF-IDF (N): TF-IDF feature vector with class label of user comment 
sentiment dictionary “NEAR” operation. 

- Public (A): Public sentiment dictionary feature vector feature vector with the 
class label of the user comment sentiment dictionary “AND” operation. 

- Public (N): Public sentiment dictionary feature vector feature vector with the 
class label of the user comment sentiment dictionary “NEAR” operation. 

- News1 (A): News article sentiment dictionary (AND) feature vector with the 

class label of the user comment sentiment dictionary “AND” operation. 

- News1 (N): News article sentiment dictionary (AND) feature vector with the 
class label of the user comment sentiment dictionary “NEAR” operation. 

- News2 (A): News article sentiment dictionary (NEAR) feature vector with the 
class label of the user comment sentiment dictionary “AND” operation. 

- News2 (B): News article sentiment dictionary (NEAR) feature vector with the 
class label of the user comment sentiment dictionary “NEAR” operation. 
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Figure 5.3 Precision of User Comment Sentiment Dictionary 

 
As in Figure 5.3, the result showed the precision of news article classification 

with class labels estimated with user comment sentiment dictionaries “NEAR” operation is higher 
than class labels estimated with user comment sentiment dictionaries “AND” operation in all 
machine learning methods and with all feature vectors. 

 

Decision-Tree Naive-Bay SVM

TF-IDF (A) 0.6120 0.7414 0.7024

TF-IDF (N) 0.7028 0.7612 0.7676

Public (A) 0.5577 0.6331 0.6057

Public (N) 0.6166 0.6575 0.6687

News 1 (A) 0.6188 0.5244 0.6444

News 1 (N) 0.6714 0.6008 0.7320

News 2 (A) 0.5599 0.5387 0.6722

News 2 (N) 0.6958 0.6321 0.7826
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Figure 5.4 Recall of User Comment Sentiment Dictionary 

 
As in Figure 5.4, the result showed the recall of news article classification with 

class labels estimated with user comment sentiment dictionaries “NEAR” operation is higher than 
class labels estimated with user comment sentiment dictionaries “AND” operation in all machine 
learning methods and with all feature vectors. 
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Figure 5.5 F-measure of User Comment Sentiment Dictionary 

 
As in Figure 5.5, the result showed the F-measure of news article classification 

with class labels estimated with user comment sentiment dictionaries “NEAR” operation is higher 
than class labels estimated with user comment sentiment dictionaries “AND” operation in all 
machine learning methods and with all feature vectors. 
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Figure 5.6 Accuracy of User Comment Sentiment Dictionary 

 
As in Figure 5.6, the accuracy showed the F-measure of news article 

classification with class labels estimated with user comment sentiment dictionaries “NEAR” 
operation is higher than class labels estimated with user comment sentiment dictionaries “AND” 
operation in each machine learning and each feature vector. 

From all result we obtained, we can conclude that the sentiment dictionary of 
user comments with operation with “NEAR” achieved the best results with all three machine 
learning methods. Thus, we conclude that for class label estimated with user comment sentiment 
dictionaries “NEAR” operation is the best method for this purpose. 
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5.6.2 Comparison of Feature Vector 
In this subsection, the classification of 3 machine learning with 4 feature vectors 

is shown: TF-IDF, feature vector of public sentiment dictionary, feature vector of news article 

sentiment dictionary “AND” operation and feature vector of news article sentiment dictionary 

“NEAR” operation as follows. 

 

 
 

Figure 5.7 Precision of Feature Vector  

 
As in Figure 5.7, the result showed the precision of news article sentiment 

dictionary “NEAR” operation feature vector with SVM is highest score at 0.7826. 
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Figure 5.8 Recall of Feature Vector  

 
As in Figure 5.8, the result showed the recall of news article sentiment dictionary 

“NEAR” operation feature vector with SVM is highest score at 0.7741. 
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Figure 5.9 F-measure of Feature Vector  

 
As in Figure 5.9, the result showed the F-measure of news article sentiment 

dictionary “NEAR” operation feature vector with SVM is highest score at 0.7705. 
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Figure 5.10 Accuracy of Feature Vector  

 
As in Figure 5.10, the result showed the accuracy of news article sentiment 

dictionary “NEAR” operation feature vector with SVM is highest score at 0.7729. 

 

From these results, we can conclude that SVM is the best machine learning 

model with the feature vector of news article sentiment dictionary “NEAR” operation for our 

purpose  
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Table 5.7 Comparison with Other Research in Thai Sentiment Classification Field  
 
 Sukhum, et al. (2011) Haruechaiyasak, et al. 

(2013) 
This research 

Purposes  Propose an opinion 
mining framework for 
detecting opinions in 
Thai political news 
columns 

Proposed a framework 
for developing a social 
media analyzing tool 

Thai news article 
classification according 
each user to recommend 
new news to user 

Dataset 117 political news 
columns segmented to 
2,539 sentence and 
totally around 62,000 
words 

Thai text from Twitter 
and Pantip in mobile 
service domain 
1,768 sentiment corpus 
(156 Positive/ 
1,612Negative) 

Textual from news 
article based user 
comments  
172,189 news articles 
85 million words 

Pre-
Processing 

Remove general noise, 
manually annotation and 
manually sentence 
segmentation, word 
segmentation with 
LexToPlus, stop word 
removal 

Sentence segmentation, 
tokenization, cleaning 
repeated character 

Noise reduction 
(describe in section 5.2), 
Word segmentation, 
stop word removal 

Feature 
selection 

- Unigram with TF 
weighting to fine the best 
machine learning 
- Prior- Knowledge 
- POS 
- Numbers 

General lexicon and 
General lexicon + Clur 
lexicon 

TF-IDF, Public 
sentiment dictionary and 
2 Sentiment dictionary 
constructed from our 
data 
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Table 5.7 Comparison with Other Research in Thai Sentiment Classification Field (cont.) 
 
 Sukhum, et al. (2011) Haruechaiyasak, et al. 

(2013) 
This research 

Machine 
Learning 
Algorithm 

Naïve-Bayes, K-NN and 
SVM 
 

Naïve-Bayes compared 
between 2 features  

Decision-Tree, Naïve-
Bayes and SVM 
 

Classification  Classification text in to 2 
classes (Subjective and 
Objective) 

Classification text in to 2 
classes (Positive and 
Negative) 

Balance polarity data 
and Classification news 
article in to 2 classes 
(Positive and Negative) 

Result 80.30% 91.64%  77.29% 

 
Table 5.7 shows the summary of comparison with other studies.  When we look 

at accuracy, we have to say that our result is the worst, but this may not be such, considering the 
way of annotation, data sizes, and balance of the polarities. 

First, the other studies’ classification did not handle differences among users and 
only one polarity label is estimated for each news article. On the other hand, this research 
estimates different results according to each user’s past comments. Thus, a simple comparison is 
not appropriate. 

Sukhum, et al. (2011) made noise reduction and annotation mostly manually, 
which was possible because their dataset is small and contains 2,539 sentences. However, our data 
size is roughly seven times larger, and thus noise reduction used machine learning techniques and 
annotation of the class label was estimated from the corresponding user’s comments. Considering 
these points, our result is considered to be high enough. The best accuracy was reported in 
Haruechaiyasak, et al. (2013). However, their dataset was highly imbalanced: almost 90% of them 
were negative and only 10% was positive. In such a case, it is well known that accuracy is not 
trustworthy because 100% of false positives can result in 90% of accuracy. They did not report 
precision, recall, and F1-measure.  On the other hand, our dataset was designed balanced, whose 
result is trustworthy enough. It is also noted that the results shown in Table 5.7 came from the 
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average accuracy of 25 users, and that the best result of each user was 93.75%, which is higher 
than their result. 

 
 

5.7 Conclusion 
 

 
In this chapter, I classified the sentiment of news article with machine learning 

and the effective by created second experiment. The effectiveness of three classification 

algorithm: Decision-Tree, Naïve-Bayes and Support Vector Machine and the effectiveness of 

three feature vector: TF-IDF, feature vector of public sentiment dictionary, feature vector of news 

article sentiment dictionary “AND” operation and feature vector of news article sentiment 

dictionary “NEAR” operation. The result showed that Support Vector Machine and feature vector 

of news article sentiment dictionary constructed with operation “NEAR” achieved the best result. 
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CHAPTER 6 
 

 

Conclusion 
 

 
6.1 Summary 

 
 

The purpose of this research is to propose a recommendation method of new news 
articles according to the taste of each user, based on their past user comments to past news articles 
on social media. For this purpose, the research framework consists of 5 parts: Data Collection, Text 
Normalization, Sentiment Dictionary Construction, Sentiment Estimation and Sentiment 
Classification. As the target language is Thai, there are difficulties in most parts. The most serious 
difficulty is the language characteristics of user comments: they contain many different types of 
non-standard spelling, words, and other noises, which seriously harm almost every step of the 
procedure. The second serious issue is lack of trustworthy sentiment dictionaries available in the 
Thai language, and sentiment dictionaries should be constructed with the dataset for this research. 
The third critical issue is lack of class labels for news article sentiment classification in terms of 
each user. 

For these three issues, this thesis proposes the followings: 
(0) A large set of user comments and corresponding news articles were collected 

from Facebook.  
(1) A hybrid noise reduction method using heuristic rules and CRFs-based machine 

learning noise detection (in Chapter 4). 
(2) Sentiment dictionary construction with SO-PMI-IR method (in Chapter 4). 
(3) Sentiment estimation of user comments that are employed as class labels for 

news articles in terms of each user (in Chapter 5). 
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The large set of data, about 110 million words of user comments and about 85 
million words of news articles enabled the reliable sentiment dictionary constructions as well as 
conducting experiments in terms of many users. This is also important to cope with data imbalance. 
The collected data revealed that the majority of user comments were negative, and only when the 
large dataset was available could we make data balancing between positive and negative user 
comments even at each user level. 

All these proposals are evaluated with experiments under comparative conditions. 
Evaluative experiments for (1), (2), and (3) show that each proposal, as well as the whole 
combination of these proposals, have achieved a significant improvement of results compared to 
different methods and different settings. In particular, we conclude that the PMI-SO-IR method 
with “NEAR” operation created the best trustworthy sentiment dictionary for this research purpose, 
which is first confirmed with the large size of dataset, and the final news article sentiment 
classification was best performed with Support Vector Machines with the linear kernel, whose 
accuracy was 0.7729, much better than Decision Tree and Naive Bayes. 

 
 

6.2 Future Tasks to Come 

 

 

Although the thesis research has achieved the best result, there is much room for 

improvement. First, this research focused more on noise reduction and how a sentiment dictionary 

and sentiment estimation of user comments are conducted and employed for final news article 

classification, but the followings were not included: 

- Improvement of word segmentation particularly more tuned to social media 

text 

- Total consideration of negative inversion with negative adverbs 

- Consideration of sentence structure for capturing more precise sentiment 

relations 
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- Application of more recent machine learning methods such as deep neural 

networks 

- Combining text analysis with analysis of emoticons and other sentiment related 

non-text features 

- Consideration of ironical or sarcastic expressions with which their literal 

meaning is regarded as positive but their implicational, true meaning as negative. 

All these, together with other small refinements, are future tasks to come. 
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Appendix A 
 
 

HTML tags, HTML character entities, Thai punctuations and Thai numbers, Math symbols and 
Emotions and special Characters 
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HTML Tags 
<a href> </a>  <article> </article> <b> </b> <br> 

<cite> </cite> <dd> </dd> <div> </div> <dl> 

</dl> <dt> </dt> <font> </font> <figure> </figure> 

<h1> </h1> <h2> </h2> <h3> </h3> <h4> 

</h4> <h5> </h5> <h6> </h6> <hr> <i> 

</i> <img src> <ins> </ins> <li> </li> <nav> 

</nav> <ol> </ol> <p> </p> <pre> </pre> 

<q> </q> <span> </span> <style> </style> <sup> 

</sup> <table> </table> <td> </td> <th> </th> 

<time> </time> <tr> </tr> <tt> </tt> <u> 

</u> <ul> </ul> <var> </var> <video> </video> 
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HTML Character Entities  
No. HTML Symbol 

1 &quot; " 
2 &num; # 
3 &dollar; $ 
4 &percnt; % 
5 &amp; & 
6 &apos; ' 
7 &lpar; ( 
8 &rpar; ) 
9 &ast; * 

10 &plus; + 
11 &comma; , 
12 &minus; - 
13 &period; . 
14 &sol; / 
15 &colon; : 
16 &semi; ; 
17 &lt; < 
18 &equals; = 
19 &gt; > 
20 &quest; ? 
21 &commat; @ 
22 &lsqb; [ 
23 &bsol; \ 
24 &rsqb; ] 
25 &Hat; ^ 
26 &lowbar; _ 
27 &grave; ` 

No. HTML Symbol 
28 &lcub; { 
29 &verbar; | 
30 &rcub; } 
31 &nbsp;   
32 &iexcl; ¡ 
33 &cent; ¢ 
34 &pound; £ 
35 &curren; ¤ 
36 &yen; ¥ 
37 &#x20B9; ₹ 
38 &brvbar; ¦ 
39 &sect; § 
40 &uml; ¨ 
41 &copy; © 
42 &ordf; ª 
43 &laquo; « 
44 &not; ¬ 
45 &shy;   
46 &reg; ® 
47 &macr; ¯ 
48 &deg; ° 
49 &plusmn; ± 
50 &sup2; ² 
51 &sup3; ³ 
52 &acute; ´ 
53 &micro; µ 
54 &para; ¶ 

No. HTML Symbol 
55 &middot; · 
56 &cedil; ¸ 
57 &sup1; ¹ 
58 &ordm; º 
59 &raquo; » 
60 &frac14; ¼ 
61 &frac12; ½ 
62 &frac34; ¾ 
63 &iquest; ¿ 
64 &Agrave; À 
65 &Aacute; Á 
66 &Acirc; Â 
67 &Atilde; Ã 
68 &Auml; Ä 
69 &Aring; Å 
70 &AElig; Æ 
71 &Ccedil; Ç 
72 &Egrave; È 
73 &Eacute; É 
74 &Ecirc; Ê 
75 &Euml; Ë 
76 &Igrave; Ì 
77 &Iacute; Í 
78 &Icirc; Î 
79 &Iuml; Ï 
80 &ETH; Ð 
81 &Ntilde; Ñ 
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No. HTML Symbol 
82 &Ograve; Ò 
83 &Oacute; Ó 
84 &Ocirc; Ô 
85 &Otilde; Õ 
86 &Ouml; Ö 
87 &times; × 
88 &Oslash; Ø 
89 &Ugrave; Ù 
90 &Uacute; Ú 
91 &Ucirc; Û 
92 &Uuml; Ü 
93 &Yacute; Ý 
94 &THORN; Þ 
95 &szlig; ß 
96 &agrave; à 
97 &aacute; á 
98 &acirc; â 
99 &atilde; ã 

100 &auml; ä 
101 &aring; å 
102 &aelig; æ 
103 &ccedil; ç 
104 &egrave; è 
105 &eacute; é 
106 &ecirc; ê 
107 &euml; ë 
108 &igrave; ì 
109 &iacute; í 

No. HTML Symbol 
110 &icirc; î 
111 &iuml; ï 
112 &eth; ð 
113 &ntilde; ñ 
114 &ograve; ò 
115 &oacute; ó 
116 &ocirc; ô 
117 &otilde; õ 
118 &ouml; ö 
119 &divide; ÷ 
120 &oslash; ø 
121 &ugrave; ù 
122 &uacute; ú 
123 &ucirc; û 
124 &uuml; ü 
125 &yacute; ý 
126 &thorn; þ 
127 &yuml; ÿ 
128 &OElig; Œ 
129 &oelig; œ 
130 &Scaron; Š 
131 &scaron; š 
132 &Yuml; Ÿ 
133 &fnof; ƒ 
134 &circ; ˆ 
135 &tilde; ˜ 
136 &Alpha; Α 
137 &Beta; Β 

No. HTML Symbol 
138 &Gamma; Γ 
139 &Delta; Δ 
140 &Epsilon; Ε 
141 &Zeta; Ζ 
142 &Eta; Η 
143 &Theta; Θ 
144 &Iota; Ι 
145 &Kappa; Κ 
146 &Lambda; Λ 
147 &Mu; Μ 
148 &Nu; Ν 
149 &Xi; Ξ 
150 &Omicron; Ο 
151 &Pi; Π 
152 &Rho; Ρ 
153 &Sigma; Σ 
154 &Tau; Τ 
155 &Upsilon; Υ 
156 &Phi; Φ 
157 &Chi; Χ 
158 &Psi; Ψ 
159 &Omega; Ω 
160 &alpha; α 
161 &beta; β 
162 &gamma; γ 
163 &delta; δ 
164 &epsilon; ε 
165 &zeta; ζ 
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No. HTML Symbol 
166 &eta; η 
167 &theta; θ 
168 &iota; ι 
169 &kappa; κ 
170 &lambda; λ 
171 &mu; μ 
172 &nu; ν 
173 &xi; ξ 
174 &omicron; ο 
175 &pi; π 
176 &rho; ρ 
177 &sigmaf; ς 
178 &sigma; σ 
179 &tau; τ 
180 &upsilon; υ 
181 &phi; φ 
182 &chi; χ 
183 &psi; ψ 
184 &omega; ω 
185 &thetasym; ϑ 
186 &upsih; ϒ 
187 &piv; ϖ 
188 &ensp;   
189 &emsp;   
190 &thinsp;   
191 &zwnj;  
192 &zwj;  
193 &lrm;  

No. HTML Symbol 
194 &rlm;  
195 &ndash; – 
196 &mdash; — 
197 &lsquo; ‘ 
198 &rsquo; ’ 
199 &sbquo; ‚ 
200 &ldquo; “ 
201 &rdquo; ” 
202 &bdquo; „ 
203 &dagger; † 
204 &Dagger; ‡ 
205 &permil; ‰ 
206 &lsaquo; ‹ 
207 &rsaquo; › 
208 &bull; • 
209 &hellip; … 
210 &prime; ′ 
211 &Prime; ″ 
212 &oline; ‾ 
213 &frasl; ⁄ 
214 &weierp; ℘ 
215 &image; ℑ 
216 &real; ℜ 
217 &trade; ™ 
218 &alefsym; ℵ 
219 &larr; ← 
220 &uarr; ↑ 
221 &rarr; → 

No. HTML Symbol 
222 &darr; ↓ 
223 &harr; ↔ 
224 &crarr; ↵ 
225 &lArr; ⇐ 
226 &uArr; ⇑ 
227 &rArr; ⇒ 
228 &dArr; ⇓ 
229 &hArr; ⇔ 
230 &forall; ∀ 
231 &part; ∂ 
232 &exist; ∃ 
233 &empty; ∅ 
234 &nabla; ∇ 
235 &isin; ∈ 
236 &notin; ∉ 
237 &ni; ∋ 
238 &prod; ∏ 
239 &sum; ∑ 
240 &minus; − 
241 &lowast; ∗ 
242 &radic; √ 
243 &prop; ∝ 
244 &infin; ∞ 
245 &ang; ∠ 
246 &and; ⊥ 
247 &or; ⊦ 
248 &cap; ∩ 
249 &cup; ∪ 
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No. HTML Symbol 
250 &int; ∫ 
251 &there4; ∴ 
252 &sim; ∼ 
253 &cong; ≅ 
254 &asymp; ≈ 
255 &ne; ≠ 
256 &equiv; ≡ 
257 &le; ≤ 
258 &ge; ≥ 
259 &sub; ⊂ 
260 &sup; ⊃ 
261 &nsub; ⊄ 
262 &sube; ⊆ 
263 &supe; ⊇ 
264 &oplus; ⊕ 
265 &otimes; ⊗ 
266 &perp; ⊥ 
267 &sdot; ⋅ 
268 &lceil; ⌈ 
269 &rceil; ⌉ 
270 &lfloor; ⌊ 
271 &rfloor; ⌋ 
272 &lang; 〈 
273 &rang; 〉 
275 &spades; ♠ 

276 &clubs; ♣ 

277 &hearts; ♥ 

278 &diams; ♦ 
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Thai Punctuations and Thai Numbers 
ๆ ฯ ฯลฯ ๏ ๛ 

-ฺ ( ) ? . 

, ‘ ’ “ ” 

๐ ๑ ๒ ๓ ๔ 

๕ ๖ ๗ ๘ ๙ 
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Math Symbols 
+ − × * ÷ 

/ = ≠ ≈ % 

( ) [ ] ^ 

{ } < > ≥ 

≥ ! ∑ \ $ 
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Emoticons and Special Characters 

 

:) :-) :( :-( :|  

:-| (^^) (x_x) (T_T) =0= 

^_^' --a (0‿0) (^ム^) (益) 

(`Д´) =A= ^_____^ -3- -w- 

o_Ô ò_ó ó_ò ù_u q[- -]p 

☺️ ☹ 😀 😛 😜 

😝 😥 😭 😈 ☻ 
▼ ▲ ◄ ► ◆ 

♠ ♣ ♥ ♦ ☁ 

✔ ❌ ❤ ★ ✂ 

✈ ☀ ✿ 〆 ✘ 

♩ ♪ ♫ ♬ ♭ 

♮ ⭐️ ⚡ ⛄ ☔ 

☢ ⚽ ⚾ ⛔ ⛹ 

☣ ☀ ☕ ⛾ ⛨ 

✈ ☕ ✴ ✏ ✉ 

🤙 ✋ ☝ ✌ ✊ 

🤘 ♞ ♘ ⇧ ⇩ 

⚢ ⚣ ⚤ ⚥ ⚦ 

⚧ ⚨ ⚩ ⚲ ⚵ 

⚔ ⚕ ⚓ ⚒ ⚘ 

♈ ♉ ♊ ♋ ♌ 

♍ ♎ ♏ ♐ ♑ 

♒ ♓ ⛎ ☯ ♛ 

♚ ⚠ └ ┼ ┘ 

https://en.wikipedia.org/wiki/%F0%9F%98%80
https://en.wikipedia.org/wiki/%F0%9F%98%9B
https://en.wikipedia.org/wiki/%F0%9F%98%9C
https://en.wikipedia.org/wiki/%F0%9F%98%9D
https://en.wikipedia.org/wiki/%F0%9F%98%A5
https://en.wikipedia.org/wiki/%F0%9F%98%AD
https://en.wikipedia.org/wiki/%F0%9F%98%88
https://stackoverflow.com/questions/6041209/html-character-codes-for-this-or-this
https://emojipedia.org/summer/
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Misspelled Words List 
No. Incorrect  Correct  

1 ก๊ ก็ 

2 
กงก ำกง
เกวยีน 

กงเกวยีนก ำ
เกวยีน 

3 กงศุล กงสุล 
4 กฏ กฎ 
5 กฏเกณฑ ์ กฎเกณฑ ์
6 กฐิณ กฐิน 
7 กน้ป่อง กน้ปล่อง 
8 กบฎ กบฏ 
9 กบด กบฏ 

10 กบถ กบฏ 
11 กบำร กระบำล 
12 กบำล กระบำล 
13 กรรณแสง กนัแสง 
14 กรรมกรณ์ กรรมกร 
15 กรรแสง กนัแสง 
16 กระเฌอ กระเชอ 

17 
กระตือรือล้
น 

กระตือรือร้น 

18 กระทดัรัด กะทดัรัด 
19 กระทนัหนั กะทนัหนั 
20 กระทิ กะทิ 
21 กระทีบ กระทืบ 
22 กระเทย กะเทย 
23 กระเทำะ กะเทำะ 
24 กระบงัลม กะบงัลม 
25 กระปิ กะปิ 
26 กระพริบ กะพริบ 
27 กระพรุน กะพรุน 
28 กระเพรำ กะเพรำ 
29 กระเพรำะ กระเพำะ 

No. Incorrect Correct  
30 กระเพำ กะเพรำ 
31 กระล่อน กะล่อน 
32 กระหร่ี กะหร่ี 
33 กระหล ่ำ กะหล ่ำ 
34 กระเหร่ียง กะเหร่ียง 
35 กระโหลก กะโหลก 
36 กริยำ กิริยำ 
37 ก ุ ก ู
38 กรุ ก ู
39 กรู ก ู
40 กลยทุธ กลยทุธ์ 
41 กลยทุธ์ิ กลยทุธ์ 
42 กลยทุธิ กลยทุธ์ 
43 กลว้ยบวดชี กลว้ยบวชชี 
44 กลอฟ กอลฟ์ 
45 กลำงครัน กลำงคนั 
46 กลำสี กะลำสี 
47 กล่ินไอ กล่ินอำย 
48 กเลวรำก กเฬวรำก 
49 กษตัรย ์ กษตัริย ์
50 กสิน กสิณ 
51 กอ้ ก็ 
52 กอป กอปร 
53 ก็อปป้ี ก๊อบป้ี 
54 กอลฟ์ กอลฟ์ 
55 ก็อลฟ์ กอลฟ์ 
56 ก็อลฟ์ กอลฟ์ 
57 ก๊อลฟ์ กอลฟ์ 
58 ก๊อลฟ์ กอลฟ์ 
59 กะจิดริด กะจิริด 
60 กะเชอ กระเชอ 

No. Incorrect Correct  
61 กะเฌอ กระเชอ 
62 กะทะ กระทะ 
63 กะเท่เร่ กระเท่เร่ 
64 กะบด กบฏ 
65 กะบำน กระบำล 
66 กะบำร กระบำล 
67 กะบำล กระบำล 
68 กะเพรำะ กระเพำะ 
69 กะเพำ กะเพรำ 
70 กะเพำะ กระเพำะ 
71 กกัขระ กกัขฬะ 
72 กงัวน กงัวล 
73 กงัวำล กงัวำน 
74 กณัลกัษณ์ กนัทรลกัษ ์
75 กนัทรลกัษณ์ กนัทรลกัษ ์
76 กมัมะลอ ก ำมะลอ 
77 กมัมะหย ี ก ำมะหยี ่
78 กำกบำด กำกบำท 
79 กำงครัน กลำงคนั 
80 กำงคนั กลำงคนั 
81 ก๊ำฟ ครับ 
82 กำรุญ กำรุณย ์
83 กำรุณ กำรุณย ์
84 กำลเทศะ กำลเทศะ 
85 กำลสินธ์ กำฬสินธ์ุ 
86 กำละเทศะ กำลเทศะ 
87 กำละมงั กะละมงั 
88 กำละแม กะละแม 
89 กำละแมร์ กะละแม 
90 กำลำมงั กะละมงั 
91 กำลำแม กะละแม 



113 
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92 กำลำสี กะลำสี 
93 กำแลก็ซ่ี กำแลก็ซี 
94 กำฬเวลำ กำลเวลำ 
95 กำฬสินธ์ กำฬสินธ์ุ 
96 ก ำเน็จ ก ำเหน็จ 
97 ก ำปนำท กมัปนำท 
98 ก ำหรำบ ก ำรำบ 
99 ก ำเหน็ด ก ำเหน็จ 

100 กิจจลกัษณะ 
กิจจะ 
ลกัษณะ 

101 กิจลกัษณะ 
กิจจะ 
ลกัษณะ 

102 กิติคุณ กิตติคุณ 
103 กิติมศกัด์ิ กิตติมศกัด์ิ 
104 กินนรี กินรี 
105 กินนำรี กินรี 
106 กิริยำ กริยำ 
107 ก่ึย ไก่ 
108 ก ุ ก ู
109 กฎุ กฏิุ 
110 กฎิุ กฏิุ 
111 กฎีุ กฏิุ 
112 กยุไช่ กยุช่ำย 
113 กวุ ์ ก ู
114 เกนทหำร เกณฑท์หำร 
115 เกมส์ เกม 
116 เกร็ดปลำ เกลด็ปลำ 
117 เกร็ดเลือด เกลด็เลือด 
118 เกรียจ เกลียด 
119 เกลด็ควำมรู้ เกร็ดควำมรู้ 
120 เกลือสินเธำ เกลือสินเธำว ์
121 เกษมสนัต์ิ เกษมสนัต ์
122 เกษมสำนต ์ เกษมศำนต ์

No. Incorrect Correct  
123 เกษร เกสร 

124 
เกษียณ 
สมุทร 

เกษียรสมุทร 

125 เกษียน เกษียณ 
126 เกษียร เกษียณ 
127 เก๊ำท ์ เกำต ์
128 เกียตร เกียรติ 
129 เกียรต ์ เกียรติ 
130 เกียรต เกียรติ 
131 เกียรต์ิ เกียรติ 
132 เกียรติมศกัด์ิ กิตติมศกัด์ิ 
133 แก็ง แก๊ง 
134 แก๊งก ์ แก๊ง 
135 แก๊งค ์ แก๊ง 
136 แกงบวช แกงบวด 
137 แก๊ซ แก๊ส 
138 แกรน แกร็น 
139 ไกล ้ ใกล ้
140 ขนขวำย ขวนขวำย 
141 ขบฎ ขบถ 
142 ขบด ขบถ 
143 ขมกัขเมน้ ขะมกัเขมน้ 
144 ขมกัเขมน้ ขะมกัเขมน้ 

145 ขมุกขมอม 
ขะมุกขะ 
มอม 

146 ขยั้นขยอ คะยั้นคะยอ 
147 ขเยก เขยก 
148 ขโยกเขยก โขยกเขยก 
149 ขโยง โขยง 
150 ขร้ำ คะ 
151 ขร๊ำ คะ 
152 ขวำญ ขวำน 
153 ขออ ำไพ ขออภยั 

No. Incorrect Correct  
154 ขะมีขมนั ขมีขมนั 
155 ขะมุกขมวั ขมุกขมวั 
156 ขะเมด็แขม่ เขมด็แขม่ 
157 ขะเหยก เขยก 
158 ขณัทสกร ขณัฑสกร 
159 ขดัคล่อง ขดัขอ้ง 
160 ขนัฑสกร ขณัฑสกร 
161 ขนัฑี ขนัที 
162 ขนัทสกร ขณัฑสกร 
163 ขมั ข ำ 
164 ขำดดุน ขำดดุล 
165 ขำดดุลย ์ ขำดดุล 

166 
ขำ้วเหนียว
มูล 

ขำ้วเหนียว
มูน 

167 ข้ีเกลียด ข้ีเกียจ 
168 ข้ีเกียด ข้ีเกียจ 
169 ข้ึนไฉ่ ข้ึนฉ่ำย 
170 ข้ึนช่ำย ข้ึนฉ่ำย 
171 ข้ึนไช่ ข้ึนฉ่ำย 
172 ขู่เขน็ ขู่เขญ็ 
173 เข๊ิน เขิน 
174 เขิล เขิน 
175 เข๊ิล เขิน 
176 โข่ง โค่ง 
177 โขมย ขโมย 
178 ไข่มุกข ์ ไข่มุก 
179 ไข่มุกด ์ ไข่มุก 
180 ไข่มุข ไข่มุก 
181 คฑำ คทำ 
182 คณะบดี คณบดี 
183 คธำ คทำ 
184 คนธรรม ์ คนธรรพ ์
185 คนอง คะนอง 
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186 คมสนัต ์ คมสนั 
187 คม ำ คะม ำ 
188 ครรลยั ครรไล 
189 ครองรำช ครองรำชย ์
190 คร่ะ คะ 
191 ครัช ครับ 
192 ครัฟ ครับ 
193 ครัย ใคร 
194 คร่ำ คะ 
195 คร้ำ คะ 
196 คร๊ำ คะ 
197 ครำคร ่ ำ คลำคล ่ำ 
198 คร๊ำบ ครับ 
199 ครำย ใคร 
200 ครำวะ คำรวะ 
201 คร ่ ำครึก คร ่ ำครึ 
202 คริป คลิป 
203 คริสตก์ำล คริสตกำล 
204 คริสตจ์กัร คริสตจกัร 

205 
คริสต
ทศวรรษ 

คริสต์
ทศวรรษ 

206 คริสตมำส คริสตม์ำส 

207 
คริสต 
ศตวรรษ 

คริสต ์
ศตวรรษ 

208 คริสตศกัรำช คริสตศ์กัรำช 

209 
คริสต 
ศำสนำ 

คริสตศ์ำสนำ 

210 
คริสตศำสนิ
กชน 

คริสตศ์ำสนิ
กชน 

211 ครุท ครุฑ 
212 ครุธ ครุฑ 
213 ครุ๊บ ครับ 
214 ครุศึกษำ คุรุศึกษำ 

No. Incorrect Correct  
215 ครุศึกสำ คุรุศึกษำ 
216 คฤหำส คฤหำสน ์
217 คฤหำสถ ์ คฤหำสน ์
218 คลองแคลง ครองแครง 
219 คลอบครุม ครอบคลุม 
220 คลอบคลุม ครอบคลุม 
221 คลอบคุม ครอบคลุม 
222 คล้ิก คลิก 
223 คล๊ิก คลิก 
224 คลินิค คลินิก 
225 คลีนิก คลินิก 
226 คลีนิค คลินิก 
227 คลุมเคลือ คลุมเครือ 
228 คอ๊กเทล คอ็กเทล 
229 คอนเสริต คอนเสิร์ต 
230 คอมมิวนิส คอมมิวนิสต ์
231 คอลมั คอลมัน ์
232 คอลมัภ ์ คอลมัน ์
233 คอลมัม ์ คอลมัน ์
234 ค่ะ คะ 
235 คะ๊ คะ 
236 คะนึง คะนึง 
237 คดัสรรค ์ คดัสรร 
238 คดัสนั คดัสรร 
239 คนัลยั ครรไล 
240 คบั ครับ 
241 คับ๊ ครับ 
242 คฟั ครับ 
243 คยั ใคร 
244 คำ๊ คะ 
245 ค๋ำ คะ 
246 คำ๊บ ครับ 
247 คำเฟอีน กำเฟอีน 

No. Incorrect Correct  
248 คำรำวะ คำรวะ 
249 ค ำดุษฎี ค ำสดุดี 
250 ค ำนวน ค ำนวณ 
251 ค ำภีร์ คมัภีร์ 
252 คิมหนั คิมหนัต ์
253 คีบบั คือแบบ 
254 ค่ึนฉ่ำย ข้ึนฉ่ำย 
255 คุก้ก้ี คุกก้ี 
256 คุก๊ก้ี คุกก้ี 
257 คุรุภณัฑ ์ ครุภณัฑ ์
258 คุรุศำสตร์ ครุศำสตร์ 
259 เคก็ เคก้ 
260 เคก๊ เคก้ 
261 เคเบ้ิล เคเบิล 
262 เคร่ืองลำง เคร่ืองรำง 
263 เคร่ืองส ำอำง เคร่ืองส ำอำง 
264 เคลียจ เครียด 
265 เคลียด เครียด 
266 เควีย่ เห่ีย 
267 เคหะสถำน เคหสถำน 
268 เคำเตอร์ เคำน์เตอร์ 
269 เคำรวะ คำรวะ 
270 เคี่ยน เฆ่ียน 
271 เคี่ยนตี เฆ่ียนตี 
272 แคตตำลอ็ก แคต็ตำลอ็ก 
273 แคตำลอ็ก แคต็ตำลอ็ก 
274 แคบ็หม ู แคบหม ู
275 แคปหม ู แคบหม ู
276 แคป็หม ู แคบหม ู
277 แคระเกร็น แคระแกร็น 
278 แคระแกน แคระแกร็น 
279 แคลเซ่ียม แคลเซียม 
280 แคะแกน แคระแกร็น 
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281 แคะแกรน แคระแกร็น 
282 โคด โคตร 
283 โคตะระ โคตร 
284 โครงกำรณ์ โครงกำร 
285 โครต โคตร 
286 โคลงกำร โครงกำร 
287 โควตำ้ โควตำ 
288 ใคร่ครวน ใคร่ครวญ 
289 ไค ใคร 
290 ไคร ใคร 
291 ฅน คน 
292 ฆรวำท ฆรำวำส 
293 ฆรวำส ฆรำวำส 
294 ฆอ้น คอ้น 
295 ฆำตรกร ฆำตกร 
296 ฆำตรกรรม ฆำตกรรม 
297 ฆำรวำท ฆรำวำส 
298 ฆำรวำส ฆรำวำส 
299 งบดุลย ์ งบดุล 
300 ง๊ำบ ครับ 
301 งูสวสั งูสวดั 
302 งูสวสัด์ิ งูสวดั 
303 จเข ้ จระเข ้
304 จงกลม จงกรม 
305 จงอย จะงอย 
306 จตุรัส จตัุรัส 
307 จรเข ้ จระเข ้
308 จรเมด็ จะละเมด็ 
309 จระเมด็ จะละเมด็ 
310 จรำจล จลำจล 
311 จลศำสตร์ จลนศำสตร์ 
312 จละเมด็ จะละเมด็ 
313 จอมเวทย ์ จอมเวท 
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314 จะเข ้ จระเข ้
315 จะละหวัน่ จำ้ละหวัน่ 
316 จัก๊จัน่ จกัจัน่ 
317 จกัร์ จกัร 
318 จกัรพรรด์ิ จกัรพรรดิ 
319 จกัรยำนยน จกัรยำนยนต ์

320 
จกัรยำน
ยนตร์ 

จกัรยำนยนต ์

321 จกัรวรรด จกัรวรรดิ 
322 จกัรวรรด์ิ จกัรวรรดิ 
323 จกัรสำน จกัสำน 
324 จกัรสำร จกัสำน 
325 จกัวรรด จกัรวรรดิ 
326 จกัวรรดิ จกัรวรรดิ 
327 จงัเบย จงัเลย 
328 จงัเยย จงัเลย 
329 จงัรุย จงัเลย 
330 จยั ใจ 
331 จยั ใจ 
332 จำย ใจ 
333 จำรไน จำระไน 
334 จำรบี จำระบี 
335 จำระเมด็ จะละเมด็ 
336 จำลเมด็ จะละเมด็ 
337 จำ้ลหวัน่ จำ้ละหวัน่ 
338 จำละเมด็ จะละเมด็ 
339 จ ำนงค ์ จ ำนง 
340 จ ำวตัร จ ำวดั 
341 จิง จริง 
342 จิตกร จิตรกร 
343 จิตลดำ จิตรลดำ 
344 จินตรนำกำร จินตนำกำร 
345 จินตะนำกำร จินตนำกำร 
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346 
จินตระ 
นำกำร 

จินตนำกำร 

347 จิปำฐะ จิปำถะ 
348 จีรำฟ ยรีำฟ 
349 จึย ใจ 
350 จึย ใจ 
351 จุงเบย จงัเลย 
352 เจง จริง 
353 เจตจ ำนงค ์ เจตจ ำนง 
354 เจตนำรมย ์ เจตนำรมณ์ 
355 เจำ้อำวำท เจำ้อำวำส 
356 เจียรไน เจียระไน 
357 โจทยจ์นั โจษจนั 
358 ฉนั้น ฉะนั้น 
359 ฉน้ี ฉะน้ี 
360 ฉไน ไฉน 
361 ฉเพำะ เฉพำะ 
362 ฉะบบั ฉบบั 
363 ฉะเพำะ เฉพำะ 
364 ฉำน ฉนั 
365 ชนี ชะนี 
366 ชมด ชะมด 
367 ชมภู ชมพ ู
368 ชลมำค ชลมำรค 
369 ชลมำคร ชลมำรค 
370 ชลมำร์ค ชลมำรค 
371 ชลอ ชะลอ 
372 ช็อกโกเลต ช็อกโกแลต 
373 ช็อกโกแลต็ ช็อกโกแลต 
374 ช๊อกโกแลต ช็อกโกแลต 
375 ชอคโกแลต ช็อกโกแลต 
376 ช็อคโกแลต ช็อกโกแลต 
377 ช็อคโกแลต็ ช็อกโกแลต 
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378 ช๊อคโกแลต ช็อกโกแลต 
379 ชะมดชมอ้ย ชมดชมอ้ย 
380 ชะมะ ใช่ใหม 
381 ชะมำ๊ ใช่ใหม 
382 ชะอุม ชอุ่ม 
383 ชะอุ่ม ชอุ่ม 
384 ชกัคะเยอ่ ชกัเยอ่ 
385 ชชัวำลย ์ ชชัวำล 
386 ชนัสูติ ชนัสูตร 
387 ชั้ล ฉนั 
388 ชำ้น ฉนั 
389 ชำนชะลำ ชำนชำลำ 
390 ช่ำย ใช่ 
391 ช่ำยมำ้ย ใช่ใหม 
392 ชิมิ ใช่ใหม 
393 ชีพตกัษยั ชีพิตกัษยั 
394 ชีวะประวติั ชีวประวติั 
395 เชร่ีย เห่ีย 
396 เช๊ิต เช้ิต 
397 เชิร์ต เช้ิต 
398 เชีย เห่ีย 
399 ใชเทำ้ ไชเทำ้ 
400 ไชเ้ทำ้ ไชเทำ้ 
401 ไชโ้ป๊ ไชโป๊ 
402 ไชโป้ว ไชโป๊ 
403 ไชโป๊ว ไชโป๊ 
404 ไชโ้ป๊ว ไชโป๊ 
405 ซวดทรง ทรวดทรง 
406 ซะละเปำ ซำลำเปำ 
407 ซำละเปำ ซำลำเปำ 
408 ซำวดเ์สียง ซำวเสียง 
409 ซีดเผือก  ซีดเผือด 
410 ซีเมน็ ซีเมนต ์
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411 ซีเมน็ต ์ ซีเมนต ์
412 ซีเมนท ์ ซีเมนต ์
413 ซีเมน็ท ์ ซีเมนต ์
414 ซีรีย ์ ซีรีส์ 
415 ซีร่ีย ์ ซีรีส์ 
416 เซ็นตช่ื์อ เซ็นช่ือ 
417 เซ็นติเมตร เซนติเมตร 
418 เซล เซลล ์
419 แซกแซง แทรกแซง 
420 โซม โทรม 
421 ไซร้ ไซ ้
422 ฌำณ ฌำน 
423 ฌำปณกิจ ฌำปนกิจ 
424 ญวณ ญวน 
425 ญติั ญตัติ 
426 ญำต ญำติ 
427 ฏีกำ ฎีกำ 
428 ฐำณ ฐำน 
429 ฑณัฑ ์ ทณัฑ ์
430 ฑีฆำยโุก ทีฆำยโุก 
431 ฑูด ทูต 
432 ฑูต ทูต 

433 ดอกไมจ้นั 
ดอกไม ้
จนัทน ์

434 ดอกไมจ้นัท ์
ดอกไม ้
จนัทน ์

435 
ดอกไม ้
จนัทร์ 

ดอกไม ้
จนัทน ์

436 ดชัต ์ ดตัช ์
437 ดชัท ์ ดตัช ์
438 ดทัช ์ ดตัช ์
439 ดำดด่ืน ดำษด่ืน 
440 ดำรดำส ดำรดำษ 
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441 ดำวดึง ดำวดึงส์ 
442 ดำวดึงษ ์ ดำวดึงส์ 
443 ดำวโหลด ดำวน์โหลด 
444 ดำษฟ้ำ ดำดฟ้ำ 
445 ดำสดำ ดำษดำ 
446 ด ำกฤษณำ ด ำฤษณำ 
447 ด ำรงค ์ ด ำรง 
448 ด ำริห์ ด ำริ 
449 ด ำละเม่ือม ด ำมะเม่ือม 
450 ด ำหริ ด ำริ 
451 ดีก่ำ ดีกวำ่ 
452 ดุลย ์ ดุล 
453 เดว เดียว 
454 เด๋ว เด๋ียว 
455 เดะ เด๋ียว 
456 เดินเหิร เดินเหิน 
457 เดียจฉนั เดียดฉนัท ์
458 เดียจฉนัท ์ เดียดฉนัท ์
459 แด่ก แดก 
460 แด๊ก แดก 
461 แดรก แดก 
462 แดร่ก แดก 
463 ไดนำไมท ์ ไดนำไมต ์
464 ไดร์ฟ ไดรฟ์ 

465 
ตกร่องปล่อง
ช้ิน 

ตกล่องปล่อง
ช้ิน 

466 ตรรกกะ ตรรกะ 

467 
ตรรกะ
ศำสตร์ 

ตรรกศำสตร์ 

468 ตระกร้ำ ตะกร้ำ 
469 ตระโกน ตะโกน 
470 ตระเวณ ตระเวน 
471 ตระเวร ตระเวน 
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472 ตรำสงัข ์ ตรำสงั 
473 ตรีโกน ตรีโกณ 
474 ตรึงตำ ตรึงตรำ 
475 ตลบแตลง ตลบตะแลง 
476 ตลึง ตะลึง  

477 
ตะกละ
ตะกรำม 

ตะกละตะกล
ำม 

478 ตะกำ้ ตะกร้ำ 

479 
ตะเกียด
ตะกำย 

ตะเกียก 
ตะกำย 

480 ตะหงิด ตงิด 
481 ตะเอง ตวัเอง 
482 ตกับำต ตกับำตร 
483 ตกัสยั ตกัษยั 
484 ตญัหำ ตณัหำ 
485 ตดัเพอ้ ตดัพอ้ 
486 ตำปู ตะปู 
487 ตำลขโมย ตำนขโมย 
488 ตำลปัต ตำลปัตร 
489 ต ำหรับ ต ำรับ 
490 ติดสตัว ์ ติดสดั 
491 เตง ตวัเอง 
492 เตน๊ท ์ เตน็ท ์
493 โตะ้ โตะ๊ 
494 ใตก๋้ง ไตก๋้ง 
495 ใตฝุ้่ น ไตฝุ้่ น 
496 ใตห้วนั ไตห้วนั 
497 ไตเ้ทำ้ ใตเ้ทำ้ 
498 ไตรตรึงศ ์ ตรัยตรึงศ ์
499 ไตรยำงค ์ ไตรยำงศ ์
500 ไตร่สวน ไต่สวน 
501 ถนนรำดยำง ถนนลำดยำง 
502 ถนดัถะหน่ี ถนดัถน่ี 
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503 ถ่วงดุน ถ่วงดุล 
504 ถ่วงดุลย ์ ถ่วงดุล 
505 ถัว่พลู ถัว่พ ู
506 ถ่ำยตวั ไถ่ตวั 
507 ถุย้ ถุย 
508 ถุย๊ ถุย 
509 เถำว ์ เถำ 
510 เถำวลั เถำวลัย ์
511 แถลงกำร แถลงกำรณ์ 
512 ทนง ทระนง 
513 ทนทำยำท ทนทำยำด 
514 ทนุถนอม ทะนุถนอม 
515 ทนุทนอม ทะนุถนอม 
516 ทนุบ ำรุง ทะนุบ ำรุง 
517 ทมิน ทมิฬ 
518 ทยำน ทะยำน 
519 ทรงกรด ทรงกลด 
520 ทรนง ทระนง 

521 
ทรมำน 
ทรกรรม 

ทรมำ 
ทรกรรม 

522 ทรมำร ทรมำน 
523 ทรรำชย ์ ทรรำช 
524 ทรวดเซ ซวดเซ 
525 ทรำบซ่ำน ซำบซ่ำน 
526 ทรำบซ้ึง ซำบซ้ึง 
527 ทรำบสำ้น ซำบซ่ำน 
528 ทลำย ทะลำย 

529 
ทลำย
มะพร้ำว 

ทะลำย
มะพร้ำว 

530 ทศกณัฑ ์ ทศกณัฐ ์

531 
ทศพิต
รำชธรรม 

ทศพิศ
รำชธรรม 

532 ทศมำศ ทศมำส 
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533 ทอ้ฟฟ่ี ทอฟฟ่ี 
534 ท๊อฟฟ่ี ทอฟฟ่ี 
535 ทอมซิน ทอนซิล 
536 ทอสบั โทรศพัท ์
537 ทะนง ทระนง 
538 ทะมยั ท ำไม 
539 ทะมำย ท ำไม 
540 ทะโมน ทโมน 
541 ทะยอย ทยอย 
542 ทะแยง ทแยง 
543 ทะแยงมุม ทแยงมุม 
544 ทะลำย ทลำย 
545 ทะเลสำป ทะเลสำบ 

546 ทกัขิณำวฏั 
ทกัษิณำ 
วรรต 

547 ทกัษิณำวฎั 
ทกัษิณำวรร
ต 

548 ทกัษิน ทกัษิณ 
549 ทบัพ ี ทพัพี 
550 ทมัมยั ท ำไม 
551 ทมัอะรัย ท ำอะไร 
552 ทำญำต ทำยำท 
553 ทำญำติ ทำยำท 
554 ทำมมยั ท ำไม 
555 ทำมมำย ท ำไม 
556 ทำรุน ทำรุณ 
557 ทำ้วควำม เทำ้ควำม 
558 ท ำนุบ ำรุง ทะนุบ ำรุง 
559 ท ำเนียม ธรรมเนียม 
560 ท ำมะรงค ์ ธ ำมรงค ์
561 ท ำวดั ท ำวตัร 
562 ทิฏฐิ ทิฐิ 
563 ทิติ ทิฐิ 
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564 ทุกขกิริยำ ทุกรกิริยำ 
565 ทุกขค์ติ ทุคติ 
566 ทุกขรกิริยำ ทุกรกิริยำ 
567 ทุจศีล ทุศีล 
568 ทุพลภำพ ทุพพลภำพ 
569 ทุภิกขภยั ทุพภิกขภยั 
570 ทุรกนัดำน ทุรกนัดำร 
571 ทุรกลัดำน ทุรกนัดำร 
572 ทุรกลัดำล ทุรกนัดำร 

573 
ทูนกระหม่อ
ม 

ทูลกระหม่อ
ม 

574 ทูนกะหม่อม 
ทูลกระ 
หม่อม 

575 
ทูนเกลำ้ทูน
กระ 
หม่อม 

ทูลเกลำ้ทูล
กระ 
หม่อม 

576 ทูลกะหม่อม 
ทูลกระ 
หม่อม 

577 ทูลหวั ทูนหวั 
578 เทคนิก เทคนิค 
579 เทคโนโลยี ่ เทคโนโลย ี
580 เทพพนม เทพนม 
581 เทเวศ เทเวศร์ 
582 เทเวศน ์ เทเวศร์ 
583 เทโวโรหนะ เทโวโรหณะ 
584 เท่ห์ เท่ 
585 เทอ เธอ 
586 เทอด เทิด 
587 เทอดทูล เทิดทูน 
588 เทอร์ เธอ 
589 เทอว ์ เธอ 
590 เทิญ เทอญ 
591 เทิดทูล เทิดทูน 
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592 เทิม เทอม 
593 เทิร์ม เทอม 
594 แท๊กซ่ี แท็กซ่ี 
595 แทยง ทแยง 
596 โทมน ทโมน 
597 โทรทรรศน ์ โทรทศัน ์
598 โทรทดั โทรทรรศน ์
599 โทรทศัน ์ โทรทรรศน ์
600 โทรศพัย ์ โทรศพัท ์
601 โทรสบั โทรศพัท ์
602 โทสบั โทรศพัท ์
603 ธนำณตั ธนำณติั 
604 ธนำนติั ธนำณติั 
605 ธนำบตัร ธนบตัร 
606 ธรรมมะ ธรรมะ 
607 ธรรมำส ธรรมำสน์ 
608 ธญัญพืช ธญัพืช 
609 ธญัยำหำร ธญัญำหำร 
610 ธ ำมรง ธ ำมรงค ์
611 ธ ำรงค ์ ธ ำรง 
612 ธิเบต ทิเบต 
613 ธุดง ธุดงค ์
614 ธุระกิจ ธุรกิจ 
615 เธอว ์ เธอ 
616 นกพิลำป นกพิรำบ 
617 นกพิลำภ นกพิรำบ 
618 นกอินทรีย ์ นกอินทรี 
619 นงเยำ นงเยำว ์
620 นนทรีย ์ นนทรี 
621 นพดล นภดล 
622 นพปดล นพปฎล 
623 นวตกรรม นวตักรรม 
624 นวลละออ นวลลออ 
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625 น็อต นอต 
626 น๊อต นอต 
627 น๊ะ นะ 
628 นกัษตัริย ์ นกัษตัร 
629 นตัถ ์ นตัถุ ์
630 นัน่ล่ะ นัน่แหละ 
631 นัน่หล่ะ นัน่แหละ 
632 นยัตำ นยัน์ตำ 
633 นยัยะ นยั 
634 นำ ๆ นำนำ 
635 นำฎกรรม นำฏกรรม 
636 นำฑี นำที 

637 
นำนบั 
ประกำร 

นำนปักำร 

638 นำนำจิดตงั นำนำจิตตงั 
639 นำ้ม น ้ำ 
640 นำยหลวง ในหลวง 
641 น่ำร๊อค น่ำรัก 
642 นำๆ นำนำ 
643 น ้ำแขง็ใส น ้ำแขง็ไส 
644 น ้ำจณัท ์ น ้ำจณัฑ ์
645 น ้ำจนั น ้ำจณัฑ ์
646 น ้ำจนัท ์ น ้ำจณัฑ ์
647 น ้ำมนัก๊ำซ น ้ำมนัก๊ำด 
648 น ้ำมนัก๊ำส น ้ำมนัก๊ำด 
649 นิจสิน นิจศีล 
650 นิตยำสำร นิตยสำร 
651 นิทศักำร นิทรรศกำร 
652 นิเทศ นิเทศ 
653 นิเทศก ์ นิเทศ 
654 นิเทส นิเทศ 
655 นิมนตร์ นิมนต ์
656 นิมิตร นิมิต 
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657 นิรมิตร นิมิต 
658 นิรันด ์ นิรันดร์ 
659 นิวติั นิวตั 
660 นิเวศน์วทิยำ นิเวศวทิยำ 
661 นู๋ หนู 
662 เนรมิตร เนรมิต 
663 เนืองนิจ เนืองนิตย ์
664 แน่นหนำ หนำแน่น 
665 โน๊ต โนต้ 
666 โนท้ โนต้ 
667 โน๊ท โนต้ 
668 ในตำ นยัน์ตำ 
669 บรเพชร บอระเพด็ 
670 บรเพด็ บอระเพด็ 
671 บรรดำล บนัดำล 
672 บรรได บนัได 
673 บรรทดัถำน บรรทดัฐำน 
674 บรรทึก บนัทึก 
675 บรรเทิง บนัเทิง 
676 บรรลือ บนัลือ 
677 บริจำก บริจำค 
678 บริสุทธ บริสุทธ์ิ 
679 บริสุทธิ บริสุทธ์ิ 
680 บลอ๊ก บลอ็ก 
681 บลอ็ค บลอ็ก 
682 บ่วงบำต บ่วงบำศ 
683 บ่วงบำท บ่วงบำศ 
684 บ่วงบำศก ์ บ่วงบำศ 
685 บ่องตง บอกตรง 
686 บ่องตรง บอกตรง 
687 บอระเพชร บอระเพด็ 
688 บะหร่ันดี บร่ันดี 
689 บงักำโล บงักะโล 
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690 บงัคโล บงักะโล 
691 บงัสกลุ บงัสุกลุ 
692 บงัเอิน บงัเอิญ 

693 
บญัญติัไตรย
ำงค ์

บญัญติัไตรย
ำงศ ์

694 บตัรสนเท่ บตัรสนเท่ห์ 
695 บนัทดั บรรทดั 
696 บนัทุก บรรทุก 
697 บนัล ุ บรรล ุ
698 บนัเลง บรรเลง 
699 บลัลงัค ์ บลัลงัก ์
700 บำงล ำภู บำงล ำพ ู
701 บำดทยกั บำดทะยกั 
702 บำดพระ บำตรพระ 
703 บำดหลวง บำทหลวง 
704 บำต บำตร 
705 บำตพระ บำตรพระ 
706 บำททะยกั บำดทะยกั 
707 บำทบงส์ บำทบงส์ุ 
708 บำทยกั บำดทะยกั 
709 บำนเกร็ด บำนเกลด็ 
710 บำสเก็ตบอล บำสเกตบอล 
711 บ ำเน็จ บ ำเหน็จ 
712 บ ำเหน็ด บ ำเหน็จ 
713 บิณฑบำตร บิณฑบำต 
714 บิณฑบำท บิณฑบำต 
715 บิดพร้ิว บิดพล้ิว 
716 บีทำ บีฑำ 
717 บุคคลำกร บุคลำกร 
718 บุคคลิก บุคลิก 
719 บุคคลิกภำพ บุคลิกภำพ 
720 บุคคลิค บุคลิก 
721 บุคล บุคคล 
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722 
บุคบุคคลิค
ภำพ 

บุคลิกภำพ 

723 บุคลิค บุคลิก 
724 บุคลิคภำพ บุคลิกภำพ 
725 บุปผำชำติ บุปผชำติ 
726 บุศรำค ำ บุษรำคมั 
727 บุษรำค ำ บุษรำคมั 
728 บูชำยนั บูชำยญั 
729 บูชำยนัต ์ บูชำยญั 

730 
บูรณะปฏิสงั
ขรณ์ 

บูรณปฏิสงัข
รณ์ 

731 เบญจเพศ เบญจเพส 
732 เบญจมำส เบญจมำศ 
733 เบ็นซิน เบนซิน 
734 เบนซิล เบนซิน 
735 เบรค เบรก 
736 เบอ เบอร์ 
737 เบอ้เร่อเท่อ เบอ้เร่ิมเท่ิม  
738 แบ็คทีเรีย แบคทีเรีย 
739 แบ็งก ์ แบงก ์
740 แบ๊งก ์ แบงก ์
741 แบงค ์ แบงก ์
742 แบ็งค ์ แบงก ์
743 แบ๊งค ์ แบงก ์
744 แบ็ดมินตนั แบดมินตนั 
745 โบนทั โบนสั 
746 โบรำน โบรำณ 
747 โบวผ์กูผม โบผกูผม 
748 ใบกระเพรำ ใบกะเพรำ 
749 ปฎิสมัพนัธ์ ปฏิสมัพนัธ์ 
750 ปฏิกริยำ ปฏิกิริยำ 
751 ปฏิธำน   ปณิธำน 
752 ปฏิธิน ปฏิทิน 
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753 ปฏิปัก ปฏิปักษ ์
754 ปฏิสงัขร ปฏิสงัขรณ์ 
755 ปฏิสณัฐำน ปฏิสนัถำร 
756 ปฏิสนัถำน ปฏิสนัถำร 
757 ปฐมนิเทศก ์ ปฐมนิเทศ 
758 ปฐมนิเทศน ์ ปฐมนิเทศ 
759 ปติทิน ปฏิทิน 

760 ปติมำกรรม 
ประติมำกรร
ม 

761 ปติเสด ปฏิเสธ 
762 ปนิธำน ปณิธำน 
763 ปรณนิบติั ปรนนิบติั 
764 ปรมณู ปรมำณู 
765 ปรมำนู ปรมำณู 
766 ปรสิท ปรสิต 

767 
ประกำย 
พฤกษ ์

ประกำยพรึก 

768 
ประกำศณีย
บตัร 

ประกำศนีย 
บตัร 

769 ประกำษิต ประกำศิต 
770 ประกำสิต ประกำศิต 
771 ประจญับำล ประจญับำน 
772 ประจญัหนำ้ ประจนัหนำ้ 
773 ประจญัหอ้ง ประจนัหอ้ง 
774 ประจนั ประจญั 
775 ประจนับำน ประจญับำน 
776 ประจนับำล ประจญับำน 
777 ประจ ำกำรณ์ ประจ ำกำร 
778 ประชำทนัฑ ์ ประชำทณัฑ ์

779 
ประณี
ประนอม 

ประนีประน
อม 

780 
ประดิษฐ ์
ประดอย 

ประดิด 
ประดอย 

No. Incorrect Correct  

781 
ประติดประ
ต่อ 

ปะติดปะต่อ 

782 ประติพทัธ ์ ปฏิพทัธ ์
783 ประทะ ปะทะ 
784 ประนด ประณต 
785 ประนต ประณต 
786 ประนตนอ้ม ประณตนอ้ม 
787 ประนม ประณม 
788 ประนำม ประณำม 
789 ประนิธำน ปณิธำน 
790 ประนีต ประณีต 

791 
ประนี
ประณอม 

ประนีประ 
นอม 

792 
ประนีปรำ 
ณอม 

ประนีประ 
นอม 

793 
ประนีปรำ 
นอม 

ประนีประ 
นอม 

794 ประมำน ประมำณ 
795 ประเมิณ ประเมิน 

796 
ประโยชน์
โพธิผล 

ประโยชน์
โพดผล 

797 
ประโยชน์
โภชน์ผล 

ประโยชน์
โพดผล 

798 
ประโยชน์
โภชผล 

ประโยชน์
โพดผล 

799 ประสบกำร 
ประสบ 
กำรณ์ 

800 
ประสพ 
กำรณ์ 

ประสบ 
กำรณ์ 

801 
ประสพ
ควำมส ำเร็จ 

ประสบ
ควำมส ำเร็จ 

802 
ประสพ
ผลส ำเร็จ 

ประสบ
ผลส ำเร็จ 
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803 ประสูต ประสูติ 
804 ประสูตร ประสูติ 

805 
ประหดัประ
หำร 

ประหตัประ
หำร 

806 
ประหตัถ์
ประหำร 

ประหตัประ
หำร 

807 ปรัศนีย ์ ปรัศนี 
808 ปรำกฎ ปรำกฏ 
809 ปรำกด ปรำกฏ 
810 ปรำณีต ประณีต 

811 
ปรำณีประน
อม 

ประนีประ 
นอม 

812 ปรำณีปรำศยั 
ปรำนี
ปรำศรัย 

813 ปรำถนำ ปรำรถนำ 

814 
ปรำนีประน
อม 

ประนีประน
อม 

815 ปรำศจำค ปรำศจำก 
816 ปรำศยั ปรำศรัย 
817 ปร ำปรำ ปรัมปรำ 
818 ปริปำกเงียบ ปิดปำกเงียบ 
819 ปริมนฆล ปริมณฑล 
820 ปลน้สดมภ ์ ปลน้สะดม 
821 ปลำด ประหลำด 
822 ปล่ำว เปล่ำ 
823 ปลำวำล ปลำวำฬ 
824 ปแล่ม ปะแล่ม 
825 ปวำรนำ ปวำรณำ 
826 ปองดอง ปรองดอง 
827 ปะปำ ประปำ 
828 ปะแป้ง ประแป้ง 
829 ปะร ำปะรำ ปรัมปรำ 
830 ปะละ เปล่ำ 
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831 ป่ะละ เปล่ำ 
832 ปะหลำด ประหลำด 
833 ปักษิณ ปักษิน 
834 ป้ัม ป๊ัม 
835 ปำกฎ ปรำกฏ 
836 ปำฏิโมกข ์ ปำติโมกข ์
837 ปำฏิหำรย ์ ปำฏิหำริย ์
838 ปำฏิหำริย ์ ปำฏิหำริย ์
839 ปำติหำรย ์ ปำฏิหำริย ์
840 ปำยหนำย ไปไหน 
841 ปำร์เก ้ ปำร์เกต ์
842 ปำริชำติ ปำริชำต 
843 ป่ำว เปล่ำ 
844 ปิคนิค ปิกนิก 
845 ปิติ ปีติ 
846 ปิโตรเล่ียม ปิโตรเลียม 
847 ปุโลหิต ปุโรหิต 
848 เปง เป็น 
849 เปงยยั เป็นอะไร 
850 เปงใย เป็นอะไร 
851 เปงรัย เป็นอะไร 
852 เปงรำย เป็นอะไร 
853 เปงไร เป็นอะไร 
854 เปงลยั เป็นอะไร 
855 เปงลำย เป็นอะไร 
856 เปน เป็น 
857 เปนยยั เป็นอะไร 
858 เปนใย เป็นอะไร 
859 เปนไย เป็นอะไร 
860 เปนรัย เป็นอะไร 
861 เปนรำย เป็นอะไร 
862 เปนลยั เป็นอะไร 
863 เปนลำย เป็นอะไร 

No. Incorrect Correct  
864 เปอเซน เปอร์เซ็นต ์
865 เปอเซนต ์ เปอร์เซ็นต ์
866 เปอร์เซนต ์ เปอร์เซ็นต ์
867 เป๋อเล๋อ เป๋อเหลอ 
868 แปล่ม ปะแล่ม 
869 ไป๊ ไป 
870 ไปรษณี ไปรษณีย ์
871 ไปรษนี ไปรษณีย ์
872 ไปรษนีย ์ ไปรษณีย ์
873 ผเชิญ เผชิญ 
874 ผไท ไผท 
875 ผรุทสวำท ผรุสวำท 
876 ผรุสวำส ผรุสวำท 
877 ผลลพัท ์ ผลลพัธ์ 
878 ผลอย ผลอ็ย 
879 ผลดั ผดั 

880 
ผลดัน้ีผลดั
สิน 

ผดัหน้ีผดัสิน 

881 ผลดัผอ่น ผดัผอ่น 

882 
ผลดัวนัประ
กนัพรุ่ง 

ผดัวนัประกั
นพรุ่ง 

883 ผลดัเวลำ ผดัเวลำ 
884 ผลดัหน้ี ผดัหน้ี 
885 ผลำนิสงฆ ์ ผลำนิสงส์ 

886 
ผลุดลุกผลุด
นัง่ 

ผดุลุกผดุนัง่ 

887 ผเอิญ เผอิญ 
888 ผะเชิญ เผชิญ 
889 ผะดุง ผดุง 
890 ผะไท ไผท 
891 ผะอบ ผอบ 
892 ผะเอิญ เผอิญ 
893 ผดั ผลดั 

No. Incorrect Correct  
894 ผดัไท ผดัไทย 
895 ผดัเปล่ียน ผลดัเปล่ียน 
896 ผดัผำ้ ผลดัผำ้ 

897 
ผดัวนัประกั
นพรุ่ง 

ผดัวนัประกั
นพรุ่ง 

898 ผดัเวร ผลดัเวร 
899 ผำสุก ผำสุก 
900 ผำสุข ผำสุก 
901 ผิดส ำแดง ผิดส ำแลง 

902 
ผีซ ้ ำดำ้ม
พลอย 

ผีซ ้ ำด ้ำพลอย 

903 ผีพุง่ใต ้ ผีพุง่ไต ้
904 ผกูพนัธ์ ผกูพนั 
905 ผูเ้ยำ ผูเ้ยำว ์
906 เผลอเรอ เผอเรอ 
907 เผอไผ เผลอไผล 
908 เผำ่พนั เผำ่พนัธ์ุ 
909 เผำ่พนัธ์ เผำ่พนัธ์ุ 
910 แผงฤทธ์ิ แผลงฤทธ์ิ 
911 แผซ่ำ้น แผซ่่ำน 
912 แผนกำรณ์ แผนกำร 
913 แผส่ำ้น แผซ่่ำน 
914 ฝร่ังเศษ ฝร่ังเศส 
915 ฝ้ัน ฟ่ัน 
916 ฝำกครร ฝำกครรภ ์
917 ฝำลมี ฝำละมี 
918 ฝีดำด ฝีดำษ 
919 ฝึกปลือ ฝึกปรือ 
920 ฝึกปือ ฝึกปรือ 
921 ฝดุ สุด 
922 ใฝ ไฝ 
923 พงพนัธ์ุ พงศพ์นัธ์ุ 
924 พงษพ์นัธ์ุ พงศพ์นัธ์ุ 
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925 พจณำนุกรม พจนำนุกรม 
926 พญำณ พยำน 
927 พญำบำท พยำบำท 
928 พณ ฯพณฯ 
929 พณฯ ฯพณฯ 
930 พณิช พำณิช 
931 พณิชย ์ พำณิชย ์
932 พนิช พำณิช 
933 พนิชย ์ พำณิชย ์
934 พเนียด เพนียด 
935 พแนง พะแนง 
936 พยอม พะยอม 
937 พยกัเพยดิ พยกัพเยดิ 
938 พยคั พยคัฆ ์
939 พยคัร พยคัฆ ์
940 พยฆั พยคัฆ ์
941 พยำณ พยำน 
942 พยำบำตร พยำบำท 
943 พยนู พะยนู 
944 พรมจรรย ์ พรหมจรรย ์
945 พรรณำ พรรณนำ 
946 พร้อมเพียง พร้อมเพรียง 

947 
พระชน
พรรษำ 

พระ
ชนมพรรษำ 

948 พระวงค ์ พระวงศ ์
949 พระองศ ์ พระองค ์
950 พรำมณ์ พรำหมณ์ 
951 พรำห์มณ์ พรำหมณ์ 
952 พร ่ ำพรอด พร ่ ำพลอด 
953 พร้ิว พล้ิว 
954 พฤศภำคม พฤษภำคม 
955 พฤษจิกำยน พฤศจิกำยน 
956 พลก ำลงั พละก ำลงั 
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957 พละกำร พลกำร 
958 พละศึกษำ พลศึกษำ 
959 พลดัพลำก พลดัพรำก 
960 พลำงตำ พรำงตำ 
961 พลำสติค พลำสติก 
962 พวกัพวน พะวกัพะวน 
963 พวงัศ ์ ภวงัค ์
964 พวำ้พะวง พะวำ้พะวง 
965 พหูสูด พหูสูต 
966 พหูสูต พหูสูต 
967 พหูสูตร พหูสูต 
968 พอ่ง พอ่ 
969 พะเนียด เพนียด 
970 พะยะค่ะ พะ่ยะ่ค่ะ 
971 พะยกั พยกั 
972 พะยกัพะเยดิ พยกัพเยดิ 
973 พะยกัเพยดิ พยกัพเยดิ 
974 พะยำน พยำน 
975 พะยงุ พยงุ 
976 พะเยยี พเยยี 
977 พะโยม โพยม 
978 พะวงั ภวงัค ์
979 พะเอิญ เพอิญ 
980 พงัทะลำย พงัทลำย 
981 พนัธบติั พนัธบตัร 
982 พนัธะกิจ พนัธกิจ 
983 พนัธะสญัญำ พนัธสญัญำ 
984 พนัธำรักษ ์ ภณัฑำรักษ ์
985 พนัธ์ุทำง พนัทำง 
986 พนัลวนั พลัวนั 
987 พศัดุ พสัดุ 
988 พสัดี พศัดี 
989 พำกพมิู ภำคภูมิ 
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990 พำกษ ์ พำกย ์
991 พำณิชย พำณิชย ์
992 พำนิช พำณิช 
993 พำนิชย ์ พำณิชย ์
994 พำนิชย พำณิชย ์
995 พำระกิจ ภำรกิจ 
996 พำระกิด ภำรกิจ 

997 
พำลจะเป็น
ลม 

พำนจะเป็น
ลม 

998 พำหุรัต พำหุรัด 
999 พำหุรัตน ์ พำหุรัด 

1000 พิณภำทย ์ พิณพำทย ์
1001 พิธีรีตรอง พิธีรีตอง 
1002 พิบูลย ์ พิบูล 
1003 พิพำกย ์ พิพำกษ ์
1004 พิพำทย ์ พิพำท 
1005 พิพิทธภณัฑ ์ พิพิธภณัฑ ์
1006 พิรำพ พิรำบ 
1007 พิเรน พิเรนทร์ 
1008 พิโรท พิโรธ 
1009 พิศดำน พิสดำร 
1010 พิศดำร พิสดำร 
1011 พิศมยั พิสมยั 
1012 พิศวำท พิศวำส 
1013 พิสวง พิศวง 
1014 พิสวำท พิศวำส 
1015 พิสวำส พิศวำส 
1016 พิสูตร พิสูจน์ 
1017 พึมพมั พึมพ ำ 
1018 พชุงค ์ ภุชงค ์
1019 พดุตำล พดุตำน 
1020 พดุตำล พดุตำน 
1021 พทุธชำติ พทุธชำด 
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1022 พทุธตำล พดุตำน 
1023 พมูใจ ภูมิใจ 
1024 พูร่ะหงส์ พูร่ะหง 
1025 เพช็ร เพชร 
1026 เพชรฆำต เพชฌฆำต 
1027 เพช็รฆำต เพชฌฆำต 
1028 เพตรำ เภตรำ 
1029 เพทภยั เภทภยั 
1030 เพนียด เพนียด 
1031 เพยยี พเยยี 
1032 เพริดพร้ิง เพริศพร้ิง 
1033 เพรียบพร้อม เพียบพร้อม 
1034 เพศภยั เภทภยั 
1035 เพศสมัพนัธ์ุ เพศสมัพนัธ์ 
1036 เพิมเติม เพ่ิมเติม 
1037 เพ่ิมพลู เพ่ิมพนู 
1038 เพ่ิล เพื่อน 
1039 เพิศพร้ิง เพริศพร้ิง 
1040 เพื่อล เพื่อน 

1041 
แพทย์
ศำสตร์ 

แพทยศำสตร์ 

1042 แพนง พะแนง 
1043 โพชงค ์ โพชฌงค ์
1044 โพธ์ิด ำ โพด ำ 
1045 โพธ์ิแดง โพแดง 
1046 โพธ์ิทะเล โพทะเล 
1047 โพนทนำ โพนทะนำ 
1048 โพรดก โพระดก 
1049 โพศพ โพสพ 
1050 โพสภ โพสพ 
1051 ไพทูรย ์ ไพฑูรย ์
1052 ฟลิม ฟิลม์ 
1053 ฟังกช์ัน่ ฟังกช์นั 

No. Incorrect Correct  
1054 ฟันครุฑ ฟันคุด 
1055 ฟันครุท ฟันคุด 
1056 ฟำธอม ฟำทอม 
1057 ฟ่ำฟำง ฝ้ำฟำง 
1058 ฟำมรัก ควำมรัก 
1059 ฟำมลกั ควำมรัก 
1060 ฟำย ควำย 
1061 ฟิมล์ ฟิลม์ 
1062 ฟิมล ์ ฟิลม์ 
1063 ฟิลม ์ ฟิลม์ 
1064 ฟิลิปดำ พิลิปดำ 
1065 ฟิว ฟิวส์ 
1066 ฟทุบอล ฟตุบอล 
1067 ฟลูสแกป ฟลุสแก๊ป 
1068 เฟิร์น เฟิน 
1069 แฟชนั แฟชัน่ 
1070 แฟทอม ฟำทอม 
1071 แฟธอม ฟำทอม 
1072 ไฟแชค ไฟแช็ก 
1073 ไฟแช็ค ไฟแช็ก 
1074 ภคิณี ภคินี 
1075 ภววสิยั ภำววสิัย 
1076 ภวงั ภวงัค ์
1077 ภำคฑณัฑ ์ ภำคทณัฑ ์
1078 ภำคภูม ภำคภูมิ 
1079 ภำพพจ ภำพพจน์ 
1080 ภำพยนต ์ ภำพยนตร์ 
1081 ภำระกิจ ภำรกิจ 
1082 ภำระกิด ภำรกิจ 
1083 ภำววสิัย ภววสิยั 
1084 ภำวะกำร ภำวกำรณ์ 
1085 ภำวะกำรณ์ ภำวกำรณ์ 
1086 ภำวะวสิยั ภำววสิัย 
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1087 ภู่กนั พูก่นั 
1088 ภูติผี ภูตผี 
1089 ภูติผีปีศำจ ภูตผีปีศำจ 
1090 ภูมใจ ภูมิใจ 
1091 ภูมล ำเนำ ภูมิล ำเนำ 
1092 ภู่ระหง พูร่ะหง 
1093 ภู่ระหง พูร่ะหง 
1094 ภูวนยั ภูวไนย 
1095 โภชงค ์ โพชฌงค ์
1096 โภรดก โพระดก 
1097 โภศพ โพสพ 
1098 มกฏุ มกฎุ 
1099 มงกฏุ มงกฎุ 
1100 มณเฑียร มนเทียร 
1101 มณทป มณฑป 
1102 มนฑป มณฑป 
1103 มนเฑียร มนเทียร 
1104 มนเฑียรบำล มนเทียรบำล 
1105 มนทิน มลทิน 
1106 มนุษยวทิยำ มำนุษยวทิยำ 

1107 
มนุษย์
สมัพนัธ์ 

มนุษย
สมัพนัธ์ 

1108 มรกด มรกต 
1109 มรณะกรรม มรณกรรม 
1110 มรณะภำพ มรณภำพ 
1111 มรึง มึง 
1112 มฤตญ ู มฤตย ู
1113 มวำ๊ก มำก 
1114 มหรรนพ มหรรณพ 
1115 มหรรศจรรย ์ มหศัจรรย ์
1116 มหรศพ มหรสพ 
1117 มหะหมดั มะหะหมดั 
1118 มหนันพ มหรรณพ 
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1119 มหำศำล มหำศำล 
1120 มหำสำน มหำศำล 
1121 มหำหิงค ์ มหำหิงคุ ์
1122 มหำหิงส์ มหำหิงคุ ์
1123 มเหศรี มเหสี 
1124 มเหศกัด์ิ มเหสกัข ์
1125 มเหศี มเหสี 
1126 มเหษี มเหสี 
1127 มไหสวรรค ์ มไหศวรรย ์
1128 มอเตอร์ไซ มอเตอร์ไซค ์
1129 มอเตอร์ไซด ์ มอเตอร์ไซค ์
1130 มอเตอร์ไซต ์ มอเตอร์ไซค ์
1131 มอเตอร์ไซท ์ มอเตอร์ไซค ์
1132 ม่อหอ้ม ม่อฮ่อม 
1133 ม่อฮ่อม ม่อฮ่อม 
1134 มะรุ ไม่รู้ 

1135 
มะลงัมะ
เลือง 

มลงัเมลือง 

1136 มะหะมดั มะหะหมดั 
1137 มกักะโรนี มะกะโรนี 
1138 มคัคุเทศ มคัคุเทศก ์
1139 มคัคุเทศน ์ มคัคุเทศก ์
1140 มงัสวรัิต มงัสวรัิติ 
1141 มธัยสัต ์ มธัยสัถ ์
1142 มนัฑณศิลป์ มณัฑนศิลป์ 
1143 มนัทนศิลป์ มณัฑนศิลป์ 
1144 มั้ย ไหม 
1145 มัย๊ ไหม 
1146 มสัตำด มสัตำร์ด 
1147 มสัยำ มศัยำ 
1148 มสัยำ มศัยำ 
1149 มสัหมัน่ มสัมัน่ 
1150 มำตรำกำร มำตรกำร 
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1151 มำตรำฐำน มำตรฐำน 
1152 ม่ำเปงไร ไม่เป็นไร 
1153 ม่ำยเปงรัย ไม่เป็นไร 
1154 มำลำย ู มลำย ู
1155 มืง มึง 
1156 มืดมนต ์ มืดมน 
1157 มืดมล มืดมน 
1158 มุขตลก มุกตลก 
1159 เมพขิง เทพจริง 
1160 เมริง มึง 
1161 เมหสี มเหสี 
1162 เมิง มึง 
1163 เมิง มึง 
1164 เม่ือก๊ี เม่ือก้ี 

1165 
แมงกระ 
พรุน 

แมงกะพรุน 

1166 แมงดำ แมลงดำ 
1167 แมงภู่ แมลงภู่ 
1168 แมงวนั แมลงวนั 
1169 แมงสำบ แมลงสำบ 
1170 แมงสำป แมลงสำบ 
1171 แมลงพู ่ แมลงภู่ 
1172 แมลงมุม แมงมุม 
1173 แมลงสำป แมลงสำบ 
1174 ไม ๊ ไหม 
1175 ไมค ์ ไมล ์
1176 ไมร์ ไมล ์
1177 ไม่รุ ไม่รู้ 
1178 ยรรยงค ์ ยรรยง 
1179 ยวณ ญวน 

1180 
ยศฐำบรรดำ
ศกัด์ิ 

ยศถำบรรดำ
ศกัด์ิ 

1181 ยอ่มเยำว ์ ยอ่มเยำ 
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1182 ยะโส ยโส 
1183 ยติัภงั ยติัภงัค ์
1184 ยำกเขน็ ยำกเขญ็ 
1185 ยำเกลด็ ยำเกร็ด 
1186 ยำนดั ยำนตัถุ ์
1187 ยำนตัถ ์ ยำนตัถุ ์
1188 ยำเสพยติ์ด ยำเสพติด 
1189 ยงุกน้ป่อง ยงุกน้ปล่อง 
1190 เยอรมนั เยอรมนี 
1191 เยอรมนันี เยอรมนี 
1192 เยำวยั เยำวว์ยั 
1193 เยือ่ไย เยือ่ใย 
1194 โยธวำฑิต โยธวำทิต 
1195 ใยดี ไยดี 
1196 ใยไพ ไยไพ 
1197 ไยแมงมุม ใยแมงมุม 
1198 รกชฎั รกชฏั 
1199 รถเมย ์ รถเมล ์
1200 รถยนตร์ รถยนต ์
1201 รนรงค ์ รณรงค ์
1202 รมณี รมณีย ์
1203 รมนีย ์ รมณีย ์

1204 
ร่วมหวัจม
ทำ้ย 

ล่มหวัจมทำ้ย 

1205 รสชำด รสชำติ 
1206 รเห็จ ระเห็จ 
1207 ร้องให ้ ร้องไห ้

1208 
รอดรอน
สิทธ์ิ 

ลิดรอนสิทธ์ิ 

1209 ร่อยหลอ ร่อยหรอ 
1210 ระบบนิเวศน ์ ระบบนิเวศ 
1211 ระเบ็งเซ็งแซ่ ระเบงเซ็งแซ่ 
1212 ระยำง รยำงค ์
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1213 ระเห็ด ระเห็จ 
1214 รังเกลียด รังเกียจ 

1215 
รังเกียจเดียด
ฉนั 

รังเกียจ
เดียดฉนัท ์

1216 รังเกียด รังเกียจ 
1217 รังควำญ รังควำน 
1218 รังศี รังสี 
1219 รังษี รังสี 
1220 รังสิมนัต ์ รังสิมนัตุ ์
1221 รัชกำร รัชกำล 
1222 รัชฎำภิเษก รัชดำภิเษก 
1223 รัญจวญ รัญจวน 
1224 รัญจวณ รัญจวน 
1225 รัฐวสิำหะกิจ รัฐวสิำหกิจ 
1226 รันจวน รัญจวน 
1227 รัษมี รัศมี 
1228 รัสมี รัศมี 
1229 รำกเง่ำ รำกเหงำ้ 
1230 รำชปแตน รำชปะแตน 
1231 รำชภฎั รำชภฏั 
1232 รำชวงค ์ รำชวงศ ์
1233 รำชสำสน์ รำชสำส์น 
1234 รำชนัย ์ รำชนั 
1235 รำดยำง ลำดยำง 
1236 รำนรอน รำญรอน 
1237 รำพนำสูร รำพณำสูร 
1238 รำศรี รำศี 
1239 รำสี รำศี 
1240 ร ำครำญ ร ำคำญ 
1241 ร ำคำน ร ำคำญ 
1242 ริดรอน ลิดรอน 
1243 ร้ิบบ้ิน ริบบ้ิน 
1244 ร่ืนรมณ์ ร่ืนรมย ์
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1245 รุ้ รู้ 

1246 
รู้เท่ำไม่ถึง 
กำร 

รู้เท่ำไม่ถึง 
กำรณ์ 

1247 รูปพนัธ์ รูปพรรณ 
1248 เรย เลย 
1249 เรห็จ ระเห็จ 
1250 เร่ิดหรู เลิศหรู 
1251 เร่ียรำย เร่ียไร 
1252 แร็กเก็ต แร็กเกต 
1253 แรงเงำ แรเงำ 
1254 โรงเต้ียม โรงเต๊ียม 

1255 
โรง
ธำรก ำนลั 

โรง
ธำรค ำนลั 

1256 
โรมนัคำ 
ธอลิค 

โรมนัคำทอ 
ลิก 

1257 ไร่เรียง ไล่เลียง 
1258 ไร่เลียง ไล่เลียง 
1259 ฤกษผ์ำนำที ฤกษพ์ำนำที 
1260 ฤทธ ์ ฤทธ์ิ 
1261 ฤทธ ฤทธ์ิ 
1262 ฤษี ฤๅษี 
1263 ฤำ ฤๅ 
1264 ฤำษี ฤๅษี 
1265 ฤๅชำ ลือชำ 
1266 ลดลำวำศอก ลดรำวำศอก 
1267 ลดำวณัย ์ ลดำวลัย ์
1268 ลนหำท่ี รนหำท่ี 
1269 ลมปรำน ลมปรำณ 
1270 ลมหวล ลมหวน 

1271 ลเมียดลไม 
ละเมียด
ละไม 

1272 ลโมบ ละโมบ 
1273 ลอ็กเก็ต ลอ็กเกต 
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1274 ลอ็กแลก็ ลอกแลก 
1275 ล่อกแล่ก ลอกแลก 
1276 ลองใน ลองไน 
1277 ลอ็ตเตอร่ี ลอตเตอร่ี 
1278 ลอมชอม รอมชอม 
1279 ลเอียดลออ ละเอียดลออ 
1280 ละคอน ละคร 
1281 ละมุนลไม ละมุนละไม 
1282 ละมุลละมยั ละมุนละไม 
1283 ละโมภ ละโมบ 

1284 
ละโมภโลภ
มำก 

ละโมบโลภ
มำก 

1285 ละออ ลออ 

1286 
ละเอียดละ 
ออ 

ละเอียดลออ 

1287 ลัก๊ รัก 

1288 
ลกักะปิดลกั
กะเปิด 

ลกัปิดลกัเปิด 

1289 ลัก๊ซ์ รัก 
1290 ลกัเพท ลกัเพศ 
1291 ลกัเพส ลกัเพศ 
1292 ลัค๊ รัก 
1293 ลดัดำวลัย ์ ลดำวลัย ์
1294 ลำดตระเวณ ลำดตระเวน 
1295 ลำดหนำ้ รำดหนำ้ 
1296 ลำยเซ็นต ์ ลำยเซ็น 
1297 ลำวลัย ์ ลำวณัย ์
1298 ล ำคำณ ร ำคำญ 
1299 ล ำใย ล ำไย 
1300 ล ำใส ้ ล ำไส้ 
1301 ลิงค ์ ลิงก ์
1302 ลิปต ์ ลิฟต ์
1303 ลิปสติค ลิปสติก 
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1304 ลิฟ ลิฟต ์
1305 ลิฟท ์ ลิฟต ์
1306 ลุกล้ีลุกรน ลุกล้ีลุกลน 
1307 ลูกเกตุ ลูกเกด 
1308 ลูกนิมิตร ลูกนิมิต 
1309 ลูกบำศ ลูกบำศก ์
1310 เล่กระเท่ เล่ห์กระเท่ห์ 
1311 เล่นพิเรน เล่นพิเรนทร์ 
1312 เล่นพิเรนท ์ เล่นพิเรนทร์ 
1313 เลิกลำ เลิกรำ 
1314 เลือกสรรค ์ เลือกสรร 

1315 
เลือดกลบ 
ปำก 

เลือดกบปำก 

1316 เลือนลำง เลือนรำง 
1317 โลกำภิวฒัน์ โลกำภิวตัน์ 
1318 โล่ห์ โล่ 
1319 ไล่เร่ีย ไล่เล่ีย 
1320 ไล่เรียง ไล่เลียง 
1321 ฦๅชำ ลือชำ 
1322 วงกฏ วงกต 

1323 
วงศำคนำ
ญำติ 

วงศำคณำ
ญำติ 

1324 วงษว์ำน วงศว์ำน 
1325 วนิพพก วนิพก 
1326 วรรณโรค วณัโรค 
1327 วอลเล่ยบ์อล วอลเลยบ์อล 
1328 วกัซีน วคัซีน 
1329 วนัทยวธุ วนัทยำวธุ 
1330 วนัทยำหตัถ ์ วนัทยหตัถ ์
1331 วนัโรค วณัโรค 
1332 วำงกลำ้ม วำงกำ้ม 
1333 วำฑิต วำทิต 
1334 วำทะกรรม วำทกรรม 
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1335 วำ๊ย วำ้ย 
1336 วำยชน วำยชนม ์
1337 วำยปรำน วำยปรำณ 
1338 วำระดิถี วำรดิถี 
1339 วำล วำฬ 
1340 วิง่เปร้ียว วิง่เป้ียว 
1341 วิง่ผดั วิง่ผลดั 
1342 วจิำร วจิำรณ์ 
1343 วจิำรณ วจิำรณ์ 
1344 วจิำรณญำน วจิำรณญำณ 
1345 วจิำรย ์ วจิำรณ์ 
1346 วญิญำณ วญิญำณ 
1347 วญิญำน วญิญำณ 
1348 วติฐำน วติถำร 
1349 วติตำมิน วติำมิน 
1350 วติถำน วติถำร 
1351 วติถำล วติถำร 
1352 วติะมิน วติำมิน 
1353 วนิำฑี วนิำที 
1354 วนิำศะกรรม วนิำศกรรม 
1355 วบิตั วบิติั 
1356 วปิโยก วปิโยค 
1357 วปิลำศ วปิลำส 
1358 วปัิสนำ วปัิสสนำ 
1359 วพิำกย ์ วพิำกษ ์

1360 
วพิำกยว์ิ 
จำรณ์ 

วพิำกษ ์
วจิำรณ์ 

1361 
วพิำกย์
วจิำรย ์

วพิำกษ ์
วจิำรณ์ 

1362 
วพิำกษ์
วจิำรย ์

วพิำกษว์จิำร
ณ์ 

1363 วศิวะกร วศิวกร 
1364 วศิวะกรรม วศิวกรรม 

No. Incorrect Correct  
1365 วหิำรคด วหิำรคด 
1366 วดิีโอ วดีิโอ 
1367 วดีีทศัน ์ วดิีทศัน ์
1368 วดีีโอ วดีิโอ 
1369 เวง เวร 
1370 เวทมนต ์ เวทมนตร์ 
1371 เวทย ์ เวท 
1372 เวทยม์นต ์ เวทมนตร์ 
1373 เวทยม์นตร์ เวทมนตร์ 
1374 เวน เวร 
1375 เวรคืน เวนคืน 
1376 เวยีตนำม เวยีดนำม 
1377 ไวยกรณ์ ไวยำกรณ์ 
1378 ศตรู ศตัรู 
1379 ศรีษะ ศีรษะ 
1380 ศรีษะเกษ ศรีสะเกษ 
1381 ศไล ไศล 
1382 ศศิทร ศศิธร 
1383 ศกัด์ิ ศกัย ์
1384 ศทัธำ ศรัทธำ 
1385 ศพัย ์ ศพัท ์
1386 ศำนุศิษย ์ สำนุศิษย ์
1387 ศำสตรำวธุ ศสัตรำวธุ 
1388 ศิลป์ ศิลปะ 
1389 ศิลป ศิลปะ 

1390 
ศิลปะกำร 
แสดง 

ศิลปะกำร 
แสดง 

1391 ศิลปะกรรม ศิลปกรรม 

1392 
ศิลปะวฒัน 
ธรรม 

ศิลปะวฒัน 
ธรรม 

1393 ศิลปะวตัถ ุ ศิลปวตัถ ุ
1394 ศิลปะศึกษำ ศิลปศึกษำ 
1395 ศิวไิล ศิวไิลซ์ 



127 
 

 

No. Incorrect Correct  
1396 ศีรษะเกษ ศรีสะเกษ 
1397 ศีศรีสะเกศ ศรีสะเกษ 
1398 ศึกษำนิเทศ ศึกษำนิเทศก ์

1399 
ศึกษำ
นิเทศน ์

ศึกษำนิเทศก ์

1400 ศุข สุข 
1401 ศูนยเ์สีย สูญเสีย 
1402 เศรษฐีนี เศรษฐินี 
1403 เศวตร เศวต 

1404 
โศก
นำฎกรรม 

โศกนำฏกรร
ม 

1405 โศกสนัต ์ โศกศลัย ์

1406 
โศกะ
นำฏกรรม 

โศกนำฏกรร
ม 

1407 โศรกเศร้ำ โศกเศร้ำ 
1408 สกด สะกด 
1409 สกิด สะกิด 
1410 สเก็ต สเกต 
1411 สครำญ สะครำญ 
1412 สงกรำนตร์ สงกรำนต ์
1413 สงกำน สงกรำนต ์
1414 สงกำนต ์ สงกรำนต ์
1415 สงวนรำคำ สนนรำคำ 
1416 สดวก สะดวก 

1417 
สติสมัปัญชั
ญญะ 

สติสมัปชญั
ญะ 

1418 สเตะ๊ สะเตะ๊ 
1419 สแตมป์ แสตมป์ 
1420 สถำณกำรณ์ สถำนกำรณ์ 
1421 สถำนกำร สถำนกำรณ์ 

1422 
สถำนะกำร
ณ์ 

สถำนกำรณ์ 

1423 สถิด สถิต 

No. Incorrect Correct  
1424 สถิตย ์ สถิต 
1425 สถุน สถุล 
1426 สนุกเกอ สนุกเกอร์ 
1427 สนุก้เกอร์ สนุกเกอร์ 
1428 สนุ๊กเกอร์ สนุกเกอร์ 
1429 สเน่ห์ เสน่ห์ 
1430 สบดั สะบดั 
1431 สเบียง เสบียง 
1432 สปำเก็ตต้ี สปำเกตตี 
1433 สเปญ สเปน 
1434 สพำน สะพำน 
1435 สภำวกำรณ์ สภำพกำรณ์ 
1436 สภำวะกำรณ์ สภำพกำรณ์ 
1437 สมดุลย ์ สมดุล 
1438 สมบูน สมบูรณ์ 
1439 สมเพท สมเพช 
1440 สมเพศ สมเพช 
1441 สมเพส สมเพช 
1442 สมมุดติฐำน สมมติฐำน 
1443 สมมุดติถำน สมมติฐำน 
1444 สมมุติ สมมติ 
1445 สมุหบญัชี สมุห์บญัชี 
1446 สรรคแ์สร้ง สรรแสร้ง 
1447 สรรคห์ำ สรรหำ 
1448 สรรพยอก สพัยอก 
1449 สรรเพชร สรรเพชญ 
1450 สรัด สตัว ์
1451 สรัส สตัว ์
1452 สร้ำงสรร สร้ำงสรรค ์
1453 สล่ิม ซ่ำหร่ิม 
1454 สเลด เสลด 
1455 สวงสวรรค ์ สรวงสวรรค ์
1456 สวรรคค์ต สวรรคต 

No. Incorrect Correct  
1457 สวรรณคต สวรรคต 
1458 สสิธร ศศิธร 
1459 สอ้งเสพ ซ่องเสพ 
1460 สอบเชำว ์ สอบเชำวน์ 
1461 สอำด สะอำด 
1462 สอ้ิง สะอ้ิง 
1463 สะกดั สกดั 
1464 สะกำว สกำว 
1465 สะดบั สดบั 
1466 สะบง สบง 
1467 สะบงจีวร สบงจีวร 
1468 สะบำย สบำย 
1469 สะบู่ สบู่ 
1470 สะเบียง เสบียง 
1471 สะไบ สไบ 
1472 สะพึงกลวั สะพรึงกลวั 
1473 สะเหร่อ สะเหล่อ 
1474 สะเหลด เสลด 
1475 สกักะหลำด สกัหลำด 
1476 สกักำระบูชำ สกักำรบูชำ 
1477 สงัเกด สงัเกต 
1478 สงัเกต สงัเกต 
1479 สงัเกตุ สงัเกต 
1480 สงัขทำน สงัฆทำน 
1481 สงัเขบ สงัเขป 
1482 สงัคทำน สงัฆทำน 
1483 สงัคยนำ สงัคำยนำ 
1484 สงัคยำนำ  สงัคำยนำ 
1485 สงัคำยนำย สงัคำยนำ 
1486 สงัวรณ์ สงัวร 
1487 สงัวำลย ์ สงัวำล 
1488 สงัเวท สงัเวช 
1489 สงัสรร สงัสรรค ์
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1490 สญัชำติญำณ สญัชำตญำณ 
1491 สญัญลกัษณ์ สญัลกัษณ์ 
1492 สญัญำน สญัญำณ 
1493 สญัโดษ สนัโดษ 
1494 สญัลกัษ ์ สญัลกัษณ์ 
1495 สณัฐำณ สณัฐำน 
1496 สตั สตัว ์
1497 สตัรู ศตัรู 
1498 สนัฐำณ สณัฐำน 
1499 สนัฐำน สณัฐำน 
1500 สนัโดด สนัโดษ 
1501 สนัทนำกำร นนัทนำกำร 
1502 สนันิฐำณ สนันิษฐำน 
1503 สนันิฐำน สนันิษฐำน 
1504 สนันิษฐำณ สนันิษฐำน 
1505 สบัปรับ สบัปลบั 
1506 สบัปะรส สบัปะรด 
1507 สบัปะหงก สปัหงก 
1508 สบัเพร่ำ สะเพร่ำ 
1509 สปัปะรด สบัปะรด 
1510 สปัปะเหร่อ สปัเหร่อ 
1511 สปัรด สบัปะรด 
1512 สปัลบั สบัปลบั 
1513 สพัเหร่อ สปัเหร่อ 
1514 สมันำ สมัมนำ 
1515 สมัภำษ สมัภำษณ์ 
1516 สมัภำสน์ สมัภำษณ์ 
1517 สสั สตัว ์
1518 สำกกระเบือ สำกกะเบือ 
1519 สำด สตัว ์
1520 สำธร สำทร 

1521 
สำธำรณะ
ชน 

สำธำรณชน 

No. Incorrect Correct  

1522 
สำธำรณะ
ประโยชน ์

สำธำรณประ
โยชน์ 

1523 
สำธำรณะ
สถำน 

สำธำรณสถำ
น 

1524 
สำธำรณะ
สมบติั 

สำธำรณ
สมบติั 

1525 
สำธำรณะ
สุข 

สำธำรณสุข 

1526 สำนสิญ สำยสิญจน์ 
1527 สำบแช่ง สำปแช่ง 
1528 สำบสรร สำปสรร 
1529 สำบำญ สำบำน 
1530 สำปศูนย ์ สำบสูญ 
1531 สำปสูญ สำบสูญ 
1532 สำปสูน สำบสูญ 
1533 สำมเศร้ำ สำมเสำ้ 
1534 สำยสิญจ ์ สำยสิญจน์ 
1535 สำยสิน สำยสิญจน์ 

1536 
สำรทุกขสุ์ข
ดิบ 

สำรทุกขสุ์ก
ดิบ 

1537 สำรส ำคญั สำระส ำคญั 

1538 
สำระทุกข์
สุขดิบ 

สำรทุกขสุ์ก
ดิบ 

1539 
สำระประโย
ชน์ 

สำรประโยช
น ์

1540 
สำระพ,ี สำร
พี 

สำรภี 

1541 
สำรัตถ
ส ำคญั 

สำรัตถะ
ส ำคญั 

1542 
สำรัตถะประ
โยชน์ 

สำรัตถประโ
ยชน์ 

1543 สำส  สตัว ์
1544 ส ำภำษณ์ สมัภำษณ์ 

No. Incorrect Correct  
1545 ส ำมะนำ สมัมนำ 
1546 ส ำเหร็จ ส ำเร็จ 
1547 ส ำอำงค ์ ส ำอำง 
1548 สิงห์โต สิงโต 
1549 สิทธ ์ สิทธิ 
1550 สิทธ สิทธิ 
1551 สิทธ์ิ สิทธิ 
1552 สินเทำ สินเธำว ์
1553 สิโรรำบ ศิโรรำบ 
1554 สิวไิล ศิวไิลซ์ 
1555 สีสรร สีสนั 
1556 สีสรรค ์ สีสนั 
1557 สีสวำท สีสวำด 
1558 สีสวำส สีสวำด 
1559 สุกียำกี สุกียำก้ี 
1560 สุก้ียำก้ี สุกียำก้ี 
1561 สุขคติ สุคติ 
1562 สุขติ สุคติ 
1563 สุพรรณบตัร สุพรรณบฏั 
1564 สุ่ม ซุ่ม 
1565 สุม้ ซุม้ 
1566 สุหนดั สุหนตั 
1567 สูจิบตัร สูติบตัร 
1568 สูญญำกำศ สุญญำกำศ 
1569 สูติบตัร สูจิบตัร 
1570 เสกสรรค ์ เสกสรร 
1571 เสปน สเปน 
1572 เสพย ์ เสพ 
1573 เสร่อ สะเหล่อ 
1574 เสริฟ์ เสิร์ฟ 
1575 เสริฟ เสิร์ฟ 
1576 เสล่อ สะเหล่อ 
1577 เสียสูญ เสียศูนย ์
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1578 เส้ือกรำวน์ เส้ือกำวน์ 
1579 เสือกใส เสือกไส 
1580 เส้ือกำว เส้ือกำวน์ 
1581 เส้ือกำวด ์ เส้ือกำวน์ 
1582 เส้ือเช๊ิต เส้ือเช้ิต 
1583 แสกน สแกน 
1584 โสกศลัย ์ โศกศลัย ์
1585 โสกเศร้ำ โศกเศร้ำ 
1586 โสรส โสฬส 
1587 ใส ้ ไส ้
1588 ไสบ สไบ 
1589 ไสล ไศล 
1590 หกคเมน หกคะเมน 
1591 หกคะเมร หกคะเมน 
1592 หงษ ์ หงส์ 
1593 หนำแน่น แน่นหนำ 

1594 
หนำ้ปัทม์
นำฬิกำ 

หนำ้ปัด
นำฬิกำ 

1595 หมอ้หอ้ม ม่อฮ่อม 
1596 หมอ้หอ้ม ม่อฮ่อม 
1597 หมอ้ฮ่อม ม่อฮ่อม 
1598 หมอ้ฮ่อม ม่อฮ่อม 
1599 หมำไน หมำใน 
1600 หมำหมุย้ หมำมุ่ย 
1601 หม่ีซัว่ ม่ีสั้ว 
1602 หมูหยอง หมูหยอ็ง 
1603 หยกัใย ่ หยกัไย ่
1604 หยกัโศก หยกัศก 
1605 หยัม่มำ อยำ่มำ 
1606 หยำกใย ่ หยกัไย ่
1607 หยำกไย ่ หยกัไย ่
1608 หยำกไย ่ หยกัไย ่
1609 หยงิ หญิง 

No. Incorrect Correct  
1610 หยบิยง่ หยบิหยง่ 
1611 หยบิโยง่ หยบิหยง่ 
1612 หรรม ข ำ 
1613 หลงไหล หลงใหล 
1614 หลบัไหล หลบัใหล 
1615 หลุดรุ่ย หลุดลุ่ย 
1616 หลุมพลำง หลุมพรำง 
1617 ห่วงไย ห่วงใย 
1618 หอมหวล หอมหวน 
1619 หอยจ๊อ ฮ่อยจ๊อ 
1620 หอ้ยจอ้ ฮ่อยจ๊อ 
1621 ห๊ะ ฮะ 
1622 หินชะนวน หินชนวน 
1623 หิรัญบตัร หิรัญบฏั 
1624 หุ่นยนตร์ หุ่นยนต ์
1625 เหง่ือกำล เหง่ือกำฬ 
1626 เหตุกำน เหตุกำรณ์ 
1627 เหตุกำร เหตุกำรณ์ 
1628 เหน้ เห็น 

1629 
เหนือบ่ำกวำ่
แรง 

เหลือบ่ำกวำ่
แรง 

1630 เหมน็สำป เหมน็สำบ 
1631 เหรอหรำ เหลอหลำ 
1632 เหลก็ไน เหลก็ใน 
1633 เหลวใหล เหลวไหล 
1634 เหิร เหิน 
1635 แหลกรำญ แหลกลำญ 
1636 แหลกรำน แหลกลำญ 
1637 โหยหวล โหยหวน 
1638 โหรพำ โหระพำ 
1639 โหระภำ โหระพำ 
1640 ใหย ่ ใหญ่ 
1641 ใหหล ำ ไหหล ำ 

No. Incorrect Correct  
1642 ไหร ไร 
1643 ไหลตำย ใหลตำย 
1644 องคชำติ องคชำต 
1645 องคุลิมำร องคุลิมำล 
1646 องคุลีมำร องคุลิมำล 
1647 องคุลีมำล องคุลิมำล 
1648 อณุโลม อนุโลม 
1649 อณุสำวรีย ์ อนุสำวรีย ์
1650 อดรีนำลิน อะดรีนำลิน 
1651 อธิฏฐำณ อธิษฐำน 
1652 อธิฏฐำน อธิษฐำน 
1653 อธิฐำณ อธิษฐำน 
1654 อธิฐำน อธิษฐำน 
1655 อนำจ อนำถ 
1656 อนำธร อนำทร 
1657 อนุกำชำติ อนุกำชำด 
1658 อนุญำติ อนุญำต 
1659 อนุมดั อนุมติั 
1660 อนุมตั อนุมติั 
1661 อนุมำณ อนุมำน 
1662 อนุรักษนิ์ยม อนุรักษนิยม 
1663 อนุเสำวรีย ์ อนุสำวรีย ์
1664 อเนจอนำจ อเนจอนำถ 
1665 อเนถอนำถ อเนจอนำถ 
1666 อโนดำด อโนดำต 
1667 อบอวน อบอวล 
1668 อภิชำติ อภิชำต 
1669 อภินิหำรย ์ อภินิหำร 
1670 อภิรมณ์ อภิรมย ์
1671 อภิเสก อภิเษก 
1672 อมต อมตะ 
1673 อมฤต อ ำมฤต 
1674 อยำ่ร้ำง หยำ่ร้ำง 
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1675 อย ุ อยู ่
1676 อยุ ่ อยู ่
1677 อรทยั อรไท 
1678 อรรถภำพ อตัภำพ 
1679 อริยเมตตรัย อริยเมตไตรย 
1680 อริยเมตไตร อริยเมตไตรย 
1681 อริยสจัจ ์ อริยสจั 
1682 อริยำบท อิริยำบถ 
1683 อลงักำร์ อลงักำร 
1684 อลงักำรณ์ อลงักำร 
1685 อลุ่มอล่วย อะลุ่มอล่วย 
1686 อลูมิเนียม อะลูมิเนียม 
1687 อวสำณ อวสำน 
1688 อวสำนต ์ อวสำน 
1689 อสงขยั อสงไขย 
1690 อสงไข อสงไขย 
1691 อสุนีบำท อสุนีบำต 
1692 ออ๊กซิเจน ออกซิเจน 
1693 ออกห่ำง ออกหำก 
1694 ออฟฟิซ ออฟฟิศ 
1695 ออ็ฟฟิซ ออฟฟิศ 
1696 ออฟฟิต ออฟฟิศ 
1697 ออ็ฟฟิต ออฟฟิศ 
1698 ออฟฟิส ออฟฟิศ 
1699 ออ็ฟฟิส ออฟฟิศ 
1700 อะนุมตั อนุมติั 
1701 อะมีบำ้ อะมีบำ 
1702 อะลุม้อล่วย อะลุม้อล่วย 
1703 อะลุ่มอะล่วย อะลุม้อล่วย 
1704 อะลุม้อะล่วย อะลุม้อล่วย 

1705 
อะหลกัอะ 
เหล่ือ 

อลกัเอล่ือ 

1706 อะหลัย่ อะไหล่ 

No. Incorrect Correct  

1707 
อะหิวำตก
โรค 

อหิวำตกโรค 

1708 อกัขระวธีิ อกัขรวธีิ 
1709 อกัศร อกัษร 
1710 อกัสร อกัษร 
1711 อญัชญั อญัชนั 
1712 อญัญมณี อญัมณี 
1713 อญัมนี อญัมณี 
1714 อตัคตั อตัคดั 
1715 อตัตะนยั อตันยั 
1716 อทัยำศยั อธัยำศยั 
1717 อธัจนัทร์ อฒัจนัทร์ 
1718 อธัยำษยั อธัยำศยั 
1719 อนัตพำล อนัธพำล 
1720 อนัไนย อตันยั 
1721 อบัปรีย ์ อปัรีย ์
1722 อบัปี อปัรีย ์
1723 อปัเดท อปัเดต 
1724 อปัปำง อบัปำง 
1725 อปัปำงค ์ อบัปำง 
1726 อปัปี อปัรีย ์
1727 อพัเดต อปัเดต 
1728 อพัเดท อปัเดต 
1729 อพัโหลด อปัโหลด 
1730 อมัตะ อมตะ 
1731 อมัพำส อมัพำต 
1732 อมัรินทร์ อมรินทร์ 
1733 อมัฤต อ ำมฤต 
1734 อมัหิต อ ำมหิต 
1735 อลับมั อลับั้ม 

1736 
อลัฟำทอ
กซิน 

อะฟลำทอก
ซิน 

1737 อลัไร อะไร 

No. Incorrect Correct  
1738 อศัจนัทร์ อศัจรรย ์
1739 อศัดง อสัดง 
1740 อำกบักิริยำ อำกปักิริยำ 
1741 อำกำส อำกำศ 
1742 อำคเณย ์ อำคเนย ์

1743 
อำฆำตมำต
ร้ำย 

อำฆำตมำด
ร้ำย 

1744 อำจินต ์ อำจิณ 
1745 อำเจียร อำเจียน 
1746 อำชำไน อำชำไนย 
1747 อำชีวะศึกษำ อำชีวศึกษำ 
1748 อำนิสงค ์ อำนิสงส์ 
1749 อำนิสงฆ ์ อำนิสงส์ 
1750 อำเพท อำเพศ 
1751 อำเพส อำเพศ 
1752 อำเภส อำเพศ 
1753 อำยตั อำยดั 
1754 อำยติั อำยดั 
1755 อำรมย ์ อำรมณ์ 
1756 อำรักษข์ำ อำรักขำ 
1757 อำรัย อะไร 
1758 อำรีย ์ อำรี 
1759 อำวร อำวรณ์ 
1760 อำวทุ อำวธุ 
1761 อำสนสงฆ ์ อำสน์สงฆ ์
1762 อำสสงฆ ์ อำสน์สงฆ ์
1763 อำหลัย่ อะไหล่ 

1764 
อ ำนำจบำทใ
หญ่ 

อ ำนำจบำตร
ใหญ่ 

1765 อ ำพร อมัพร 
1766 อ ำมตะ อมตะ 
1767 อ ำมะหิต อ ำมหิต 
1768 อินเดียแดง อินเดียนแดง 
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No. Incorrect Correct  
1769 อินทผำลมั อินทผลมั 
1770 อินทร์ธนู อินทรธนู 
1771 อินทรีย ์ อินทรี 
1772 อินทรียว์ตัถ ุ อินทรียวตัถ ุ
1773 อินทรีวตัถ ุ อินทรียวตัถ ุ
1774 อินธนู อินทรธนู 
1775 อินฟำร์เรด อินฟรำเรด 
1776 อินฟำเรด อินฟรำเรด 
1777 อิเลคตรอน อิเลก็ตรอน 
1778 อิสระภำพ อิสรภำพ 
1779 อิสระเสรี อิสรเสรี 
1780 อิสำณ อีสำน 
1781 อิสำน อีสำน 
1782 อีเมล ์ อีเมล 

1783 
อีเลค็โทร
นิคส์ 

อิเลก็ทรอนิก
ส์ 

1784 อุกกำบำท อุกกำบำต 
1785 อุกฤติ อุกฤษฏ ์
1786 อุกำบำต อุกกำบำต 
1787 อุดมกำร อุดมกำรณ์ 
1788 อุดส่ำ อุตส่ำห์ 
1789 อุตสำห์ อุตส่ำห์ 

1790 
อุตสำหะพยำ
ยำม 

อุตสำหพยำ 
ยำม 

1791 อุทำหร อุทำหรณ์ 
1792 อุธรณ์ อุทธรณ์ 
1793 อุธำหรณ์ อุทำหรณ์ 
1794 อุบำท อุบำทว ์
1795 อุบำทย ์ อุบำทว ์
1796 อุปกำระคุณ อุปกำรคุณ 
1797 อุปถมัธ์ อุปถมัภ ์
1798 อุปถมัน ์ อุปถมัภ ์
1799 อุปทำน อุปำทำน 

No. Incorrect Correct  
1800 อุปมำอุปมยั อุปมำอุปไมย 
1801 อุปโลก อุปโลกน ์
1802 อุปัชชำ อุปัชฌำย ์
1803 อุปัชฌำ อุปัชฌำย ์
1804 อุโมง อุโมงค ์

1805 
อุลตร้ำไวโอ
เลต็ 

อลัตรำไวโอ 
เลต 

1806 อุศุภรำช อุสุภรำช 
1807 เอกขเนก เอกเขนก 
1808 เอกฉนั เอกฉนัท ์
1809 เอก็ซเรย ์ เอกซเรย ์
1810 เอกะฉนัท ์ เอกฉนัท ์
1811 เอเชียน อำเซียน 
1812 เอเซีย เอเชีย 
1813 เอนก อเนก 
1814 เอน็โดรฟิน เอน็ดอร์ฟิน 

1815 
เอำใจออก
ห่ำง 

เอำใจออก
หำก 

1816 แอลกอฮอร์ แอลกอฮอล ์
1817 โอกำด โอกำส 
1818 โอกำศ โอกำส 
1819 โอป่ะ โอเครึเปล่ำ 
1820 ไอติม ไอศกรีม 
1821 ไอศครีม ไอศกรีม 
1822 ไอสครีม ไอศกรีม 
1823 ไอสสั ไอสตัว ์
1824 ไอสสัส ไอสตัว ์
1825 ไอเห ้ ไอเห้ีย 
1826 ไอเฮีย ไอเห้ีย 
1827 ไอเฮ่ีย ไอเห้ีย 
1828 ฮิจเรำะจ ์ ฮิจเรำะห์ 

1829 
ฮิบโปโป
เตมสั 

ฮิปโป 
โปเตมสั 

No. Incorrect Correct  
1830 ฮีโมโกลบิน เฮโมโกลบิน 
1831 ฮีเล่ียม ฮีเลียม 
1832 เฮอร์ริเคน เฮอริเคน 
1833 ไฮดร้ำ ไฮดรำ 
1834 ฯพณ ฯพณฯ 
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Appendix C 
 
 

List of stop words retrieve from https://github.com/stopwords-iso/stopwords-
th/blob/master/stopwords-th.txt#L115 
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Stop Word List 

No. Word 
1 กล่าว 
2 ก็ 
3 กวา่ 
4 ก่อน 
5 กนั 
6 กบั 
7 การ 
8 ขณะ 
9 ขอ 

10 ของ 
11 ข้ึน 
12 เขา 
13 เขา้ 
14 คง 
15 คร้ัง 
16 ความ 
17 คือ 
18 เคย 
19 จะ 
20 จดั 
21 จาก 
22 จึง 
23 เฉพาะ 
24 ช่วง 
25 เช่น 
26 ซ่ึง 
27 ดว้ย 

No. Word 
28 ดงั 
29 ดา้น 
30 เดียว 
31 เดียวกนั 
32 โดย 
33 ได ้
34 ต่อ 
35 ตอ้ง 
36 ตั้ง 
37 ตั้งแต่ 
38 ต่าง 
39 ตาม 
40 แต่ 
41 ถา้ 
42 ถึง 
43 ทั้ง 
44 ทั้งน้ี 
45 ทาํ 
46 ทาง 
47 ทาํให ้
48 ท่ี 
49 ทุก 
50 นอกจาก 
51 นกั 
52 นั้น 
53 น่า 
54 นาํ 

No. Word 
55 น้ี 
56 เน่ืองจาก 
57 ใน 
58 บาง 
59 แบบ 
60 เป็น 
61 เป็นการ 
62 เปิด 
63 เปิดเผย 
64 ไป 
65 ผล 
66 พบ 
67 เพราะ 
68 เพื่อ 
69 มา 
70 มาก 
71 มี 
72 เม่ือ 
73 ยงั 
74 รวม 
75 ร่วม 
76 ระหวา่ง 
77 รับ 
78 ราย 
79 เรา 
80 เร่ิม 
81 แรก 

No. Word 
82 ลง 
83 เลย 
84 แลว้ 
85 และ 
86 วนั 
87 วา่ 
88 ไว ้
89 ส่ง 
90 ส่วน 
91 สาํหรับ 
92 สุด 
93 หรือ 
94 หลงั 
95 หลงัจาก 
96 หลาย 
97 หาก 
98 เห็น 
99 แห่ง 

100 ให ้
101 อยาก 
102 อยา่ง 
103 อยู ่
104 ออก 
105 อะไร 
106 อาจ 
107 อีก 
108 เอง 
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Appendix D 

 

 

User Comment Sentiment Dictionary 

The  user comment sentiment dictionary that constructed by SO-PMI-IR algorithm with 

“NEAR” operation from  8,34,3126 user comments  (Approximately110,000,000 words). 

 

SV: Sentiment value 
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No. Word SV 
1 555 1.3069 
2 ก็ 0.3368 
3 ก ้ 0.3329 
4 ก็คง 0.0449 
5 ก็ช่าง 0.5116 
6 กฎ 0.6092 
7 กฎหมาย 0.1200 
8 กฏหมาย 0.2324 
9 กด 0.3017 

10 กดดนั 0.4768 
11 ก็ดี 0.8643 
12 ก็ได ้ 0.5313 
13 ก็ตอ้ง 0.1797 
14 กตญัญู 1.4790 
15 ก็ตาม 0.2045 
16 กติกา 0.0087 
17 กทม 0.6427 
18 กบฏ 0.2797 
19 ก็เพราะ 0.3520 
20 ก็มี 0.4232 
21 ก็ไม่ได ้ 0.4637 
22 ก็ยงั 0.6606 
23 กร 0.2110 
24 กรณี -0.3007 
25 กรรม -0.5370 
26 กรรมการ 0.3454 
27 กรวย -0.3822 
28 กระ 0.2445 

No. Word SV 
29 กระจอก -0.0295 
30 กระดาษ -0.0191 
31 กระทรวง 0.1839 
32 กระท า -0.5780 
33 กระทืบ 0.0714 
34 กระเป๋า 0.7684 
35 กระแส 0.7919 
36 กร่าง 0.3285 
37 กราบ 0.4401 
38 กรุณา 0.3300 
39 กล่อง 0.0822 
40 กลอ้ง 0.4333 
41 กลบั 0.1608 
42 กลบับา้น 0.6146 
43 กลบัมา 0.8005 
44 กลวั 0.5117 
45 กลา้ 0.2669 
46 กลาง 0.6205 
47 กลายเป็น 0.2049 
48 กล่าว 0.2193 
49 กล่าวหา 0.4172 
50 กลุ่ม 0.4737 
51 ก็แลว้กนั 0.4193 
52 กวน 0.1841 
53 กวา่ 0.6197 
54 กห 0.4188 
55 กอ 0.3772 
56 ก่อ -0.0664 

No. Word SV 
57 กอ้ 0.3764 
58 กอง 0.4135 
59 กองทพั 0.1951 
60 กอด -0.0095 
61 ก่อน 0.3869 
62 กอ้น -0.0062 
63 ก่อนท่ีจะ 0.1537 
64 กอ้ย 0.3938 
65 กะ 0.2104 
66 กะเทย 0.0119 
67 กะลา 0.6006 
68 กดั 0.5341 
69 กนั 0.3907 
70 กนัเอง 0.2296 
71 กบั -0.3949 
72 กวั -0.0665 
73 กา 0.6903 
74 กาก -0.1649 
75 กาย 0.6412 
76 การ 0.2095 
77 การกระท า -0.2618 
78 การโกง 0.4290 
79 การใช ้ 0.5697 
80 การ์ตูน -0.4994 
81 การท างาน 0.7320 
82 การท่ี 0.2446 
83 การปกครอง 0.3993 
84 การเมือง 0.5304 



136 
 

No. Word SV 
85 การเลือกตั้ง 0.4505 
86 การศึกษา 0.2320 
87 กา้ว 0.2715 
88 ก า 0.0966 
89 ก าจดั 0.6917 
90 ก านนั 0.8862 
91 ก าไร 0.4595 
92 ก าลงั 0.2597 
93 ก าลงัจะ 0.3170 
94 ก าลงัใจ 0.3057 
95 ก าหนด 0.3743 
96 กิจ 0.8858 
97 กิน 0.7545 
98 กินกนั 0.2301 
99 กินขา้ว 0.5566 

100 กิเลส 0.2690 
101 กี 0.3961 
102 ก่ี 0.2580 
103 กีฬา 0.7968 
104 กู 0.3739 
105 กู ้ 0.5509 
106 เก 0.5825 
107 เก่ง 0.9000 
108 เก็บ 0.6656 
109 เกม 0.5218 
110 เกรงใจ -0.0048 
111 เกลียด 0.6714 
112 เกษียณ 0.7707 

No. Word SV 
113 เก่า 0.5239 
114 เกาหลี 0.6389 
115 เกาหลีเหนือ 0.7541 
116 เกาะ 0.6378 
117 เกิด -0.2963 
118 เกิดข้ึน -0.6222 
119 เกิดเหตุ -0.6273 
120 เกิน -0.0513 
121 เกินไป -0.0761 
122 เก่ียง -0.4581 
123 เกียรติ 0.2616 
124 เก่ียว 0.1823 
125 เก่ียวกบั 0.3195 
126 เก่ียวขอ้ง 0.0243 
127 เกือบ 0.4241 
128 แก 0.3740 
129 แก่ 0.1533 
130 แก ้ 0.6272 
131 แกไ้ข 0.3461 
132 แกง -0.1411 
133 แก๊ง -0.1652 
134 แกต้วั 0.0567 
135 แกนน า 0.4112 
136 แกปั้ญหา 0.9078 
137 แกผ้า้ -0.0034 
138 แกม้ -0.6806 
139 แกลง้ -0.2931 
140 โก 0.5803 

No. Word SV 
141 โกง 0.5700 
142 โกงกิน 0.0425 
143 โกรธ 0.2316 
144 โกหก 0.1088 
145 ใกล ้ 0.3721 
146 ไก่ 0.7730 
147 ไกล 0.6423 
148 ไกล่เกล่ีย -0.7224 
149 ไก่อู 0.0174 
150 ขน 0.5878 
151 ขนาด -0.0241 
152 ขบวนการ -0.0670 
153 ข่มขืน 0.1684 
154 ขโมย 0.2481 
155 ขยะ 0.6804 
156 ขยะสังคม -0.1791 
157 ขยนั 0.9774 
158 ขวด 0.0297 
159 ขวบ -0.1959 
160 ขวา 0.2187 
161 ขวาง -0.0813 
162 ขอ -0.3747 
163 ขอ้ 0.3309 
164 ขอ้ความ 0.1530 
165 ของ 0.2175 
166 ของจริง 0.8822 
167 ของสงฆ ์ 0.2517 
168 ขอทาน 0.1160 
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No. Word SV 
169 ขอโทษ -0.0307 
170 ขอบ 0.8419 
171 ขอบคุณ 1.1632 
172 ขอ้มูล 0.5727 
173 ขอร้อง 0.2682 

174 
ขอแสดงความ
ยนิดี 

0.9395 

175 ขอ้หา 0.1558 
176 ขอให้ -0.1500 
177 ขอ้อา้ง -0.1301 
178 ขงั 0.2291 
179 ขดั 0.3679 
180 ขดัขวาง 0.6453 
181 ขดัแยง้ 0.5709 
182 ขั้น 0.1933 
183 ขั้นตอน 0.1376 
184 ขบั -0.0134 
185 ขบัรถ -0.1851 
186 ขา 0.7139 
187 ขา้ 0.4967 
188 ขา้ง 0.5547 
189 ขา้งใน 0.6185 
190 ขา้งหนา้ 0.4274 
191 ขา้งหลงั -0.5542 
192 ขาด 0.0801 
193 ขาดทุน 0.3941 
194 ขาดสติ -0.5055 
195 ขา้ม 0.0772 

No. Word SV 
196 ขาย 0.8865 
197 ขายของ 0.1534 
198 ขายชาติ 0.2958 
199 ขา้ราชการ 0.7793 
200 ขาว 1.5367 
201 ข่าว -0.0806 
202 ขา้ว 0.7529 
203 ข่าวดี 0.6791 
204 ข่าวสด 0.5670 
205 ข า 0.7071 
206 ข่ี 0.2455 
207 ข้ี 0.5018 
208 ข้ีเกียจ -0.0521 
209 ข้ีโกง 0.3794 
210 ข้ีขา้ 0.2535 
211 ข้ึน 0.3794 
212 ข้ึนไป 0.6484 
213 ขืน 0.1801 
214 ขดุ 0.6487 
215 ขู่ 0.0740 
216 เขด็ 0.1456 
217 เขต 0.5386 
218 เขม้แขง็ -0.5910 
219 เขมร 0.4250 
220 เขา 0.2407 
221 เขา้ 0.3638 
222 เขา้ขา้ง 0.2018 
223 เขา้ใจ -0.0970 

No. Word SV 
224 เขา้ใจผดิ 0.0885 
225 เขา้ไป 0.3508 
226 เขา้มา 0.6501 
227 เขียน 0.5674 
228 แขง็ 0.0214 
229 แข่ง 0.8649 
230 แขง็แรง 1.1115 
231 ไข่ 0.2485 
232 คค -0.4762 
233 คง 0.1454 
234 คงจะ 0.3152 
235 คณะ 0.6691 
236 คณะสงฆ ์ 0.8015 
237 คดี 0.3170 
238 คติ -0.6073 
239 คน 0.0951 
240 คน้ 0.1786 
241 คนเก่ง 1.0680 
242 คนแก่ 0.3602 
243 คนโกง 0.4303 
244 คนขบั -0.5667 
245 คนโง่ -0.1706 
246 คนจน 0.7046 
247 คนชัว่ -0.2401 
248 คนดี 0.8234 
249 คนดู 0.7131 
250 คนเดียว 0.3466 
251 คนตาย -0.4338 



138 
 

No. Word SV 
252 คนใต ้ 0.6866 
253 คนไทย 0.7180 
254 คนธรรมดา 0.5044 
255 คนใน 0.0407 
256 คนบา้ 0.1397 
257 คนรวย 0.6082 
258 คนรัก 0.2189 
259 คนร้าย -0.7083 
260 คนเรา 0.1923 
261 คนละ 0.5269 
262 คนเลว -0.2937 
263 คนสวย 1.1100 
264 คนอ่ืน 0.3011 
265 คบ 0.6274 
266 คม 0.4131 
267 ครบ 0.5675 
268 ครอง 0.3133 
269 ครองเมือง -0.0246 
270 ครอบ -0.6219 
271 ครอบครัว -0.9682 
272 คร้ัง 0.1783 
273 คร้ังท่ี 0.1321 
274 คร้ังน้ี -0.5763 
275 ครับ 0.4204 
276 ครับผม 0.6137 
277 คราบ 0.4442 
278 คร้าบ 0.6500 
279 คราวน้ี 0.3131 

No. Word SV 
280 คร่ึง 0.8488 
281 ครู 0.3145 
282 คลอง 0.3621 
283 คลอด -0.5976 
284 คลา้ย 0.4946 
285 คลิป 0.1238 
286 ควบคุม 0.4860 
287 ควย 0.1954 
288 ควร 0.4314 
289 ควรจะ 0.4242 
290 ความ -0.1477 
291 ความคิด 0.5816 
292 ความคิดเห็น 0.3675 
293 ความจริง 0.4398 
294 ความเจริญ 0.8401 
295 ความเช่ือ 0.1681 
296 ความดี 0.8118 

297 
ความ
เดือดร้อน 

0.3522 

298 ความแตกแยก 0.1111 
299 ความถูกตอ้ง 0.7462 

300 
ความ
ปลอดภยั 

0.1679 

301 
ความเป็น
ธรรม 

0.2980 

302 ความผดิ 0.0510 
303 ความยติุธรรม 0.2334 
304 ความรัก 0.3122 

No. Word SV 

305 
ความ
รับผดิชอบ 

0.2810 

306 ความรุนแรง 0.2379 
307 ความรู้ 0.5666 
308 ความรู้สึก -0.4356 
309 ความเร็ว 0.0598 
310 ความวุน่วาย 0.1583 
311 ความสงบ 0.4387 
312 ความสามารถ 1.1401 
313 ความสุข 0.9184 
314 ความเสียใจ -0.9128 
315 ความหมาย 0.4004 
316 ความเห็น 0.5931 
317 ควาย 0.3203 
318 คว  ่า 0.4537 
319 คอ 0.0902 
320 คอม 0.4020 
321 คอย 0.4359 
322 ค่อย 0.4345 
323 คอรัปชัน่ 0.6766 
324 คะ 0.3225 
325 คะ้ 0.0197 
326 คะแนน 0.2911 
327 คดัคา้น 0.2497 
328 คนั 0.2272 
329 คา 0.2966 
330 ค่า 0.5777 
331 คา้ 0.7822 
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332 คา้ขาย 0.4328 
333 คางคก -0.0494 
334 ค่าใชจ่้าย 0.3805 
335 คา้น 0.5770 
336 ค่าย 0.5730 
337 ค่าแรง 0.1686 
338 ค า -0.0095 
339 ค าตอบ 0.1574 
340 ค าถาม 0.3772 
341 ค าพูด 0.1933 
342 ค าสั่ง -0.0735 
343 คิด 0.4577 
344 คิดดู 0.2626 
345 คิดได ้ 0.4594 
346 คิดถึง 0.2833 
347 คิดมาก 0.5296 
348 คิว 0.3277 
349 คืน 0.4313 
350 คือ 0.3530 
351 คุ 0.5439 
352 คุก 0.3105 
353 คุณ 0.5915 
354 คุณธรรม 0.7728 
355 คุณพระ 0.2662 
356 คุณพอ่ -0.1156 
357 คุณภาพ 0.7816 
358 คุณแม่ -0.0969 
359 คุณยาย 0.5491 

No. Word SV 
360 คุณหมอ 1.1138 
361 คุม 0.6831 
362 คุม้ 0.4980 
363 คุม้ครอง 0.3121 
364 คุย 0.7312 
365 คู่ 0.8859 
366 คู่กรณี -0.4060 
367 คูณ 0.3303 
368 เคย 0.2737 
369 เครียด -0.0560 
370 เคร่ือง 0.0720 
371 เคร่ืองบิน 0.1344 
372 เคร่ืองแบบ 0.3109 
373 เคร่ืองมือ 0.1043 
374 เคา้ 0.1203 
375 เคารพ 0.5645 
376 แค่ 0.1100 
377 แคน้ -0.4239 
378 แค่นั้น 0.5281 
379 แค่น้ี 0.1935 
380 แคร์ 0.9798 
381 โค 0.4709 
382 โคช 0.6298 
383 โคช้ 1.0456 
384 โคตร 0.1801 
385 โครงการ 0.7688 
386 ใคร 0.3429 
387 ฆ่า -0.1286 

No. Word SV 
388 ฆาตกร -0.2307 
389 ฆ่าตวัตาย -0.3573 
390 โฆษณา 0.5481 
391 งก -0.0066 
392 งง 0.3796 
393 งด 0.2695 
394 งบ 0.3919 
395 งบประมาณ 0.2833 
396 งมงาย -0.0939 
397 งวด 1.2127 
398 งอ 0.3142 
399 งอ้ 0.6984 
400 งั้น 0.5479 
401 งยั 0.3577 
402 งาน 0.7680 
403 งาม 1.3916 
404 ง่าย 0.6391 
405 ง้ี 0.7473 
406 งู 0.5960 
407 เงา -0.2377 
408 เงิน 0.6750 
409 เงินกอ้น 0.3919 
410 เงินเดือน 0.5835 
411 เงินทอง 0.5916 
412 เงียบ 0.7817 
413 โง่ 0.5859 
414 ไง 0.2674 
415 จง 0.0314 
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416 จน 0.3180 
417 จนกวา่ 0.0504 
418 จนได ้ 0.3385 
419 จนถึง 0.1721 
420 จบ 0.4496 
421 จม 0.0973 
422 จรรยาบรรณ 0.0624 
423 จรวด -0.2318 
424 จร้า 1.2391 
425 จริง 0.0982 
426 จริงจงั 0.2760 
427 จริยธรรม 0.1958 
428 จอ 0.4028 
429 จอง 0.4449 
430 จอ้ง -0.0624 
431 จอด 0.1144 
432 จอม 0.3544 
433 จะ 0.2735 
434 จะ้ 0.7253 
435 จะ๊ 0.7160 
436 จะตาย 0.3382 
437 จะท า 0.3329 
438 จะเป็น 0.3314 
439 จะไป 0.5243 
440 จะมา 0.2663 
441 จกั 0.5793 
442 จงั 0.0863 
443 จงัไร -0.1257 

No. Word SV 
444 จงัเลย 0.1861 
445 จงัหวดั 0.7309 
446 จญัไร -0.0869 
447 จดั 0.9231 
448 จดัการ 0.6051 
449 จดัระเบียบ 0.4865 
450 จบั -0.1236 
451 จบัได ้ -0.4853 
452 จา 0.4124 
453 จ่า 0.4046 
454 จา้ 1.2645 
455 จาก 0.1626 
456 จากไป -0.6479 
457 จา้ง 0.6657 
458 จาน 0.0839 
459 จ่าย 0.4716 
460 จาร 0.3631 
461 จ า 0.3582 
462 จ าคุก 0.2755 
463 จ าได ้ 0.4616 
464 จ านวน 0.3145 
465 จ าน า 0.4392 
466 จ าไว ้ 0.4314 
467 จิ 0.3361 
468 จิต 0.1767 
469 จิตใจ -0.0895 
470 จิตส านึก 0.1701 
471 จ้ี 0.7181 

No. Word SV 
472 จีน 1.1061 
473 จึง 0.2145 
474 จุ 0.7479 
475 จุด 0.3730 
476 เจ 0.5860 
477 เจ ้ 0.5731 
478 เจ๊ 0.3736 
479 เจง๊ 0.2548 
480 เจ๋ง 0.9977 
481 เจตนา 0.3728 
482 เจน 0.4557 
483 เจบ็ -0.4844 
484 เจบ็ปวด -0.7143 
485 เจรจา -0.0924 
486 เจริญ 0.9725 
487 เจอ 0.1543 
488 เจอกนั 0.3355 
489 เจา้ 0.3244 
490 เจา้ของ 0.2501 
491 เจา้นาย 0.4383 
492 เจา้พนกังาน -0.2700 
493 เจา้หนา้ท่ี -0.1522 
494 แจก 0.9443 
495 แจง -0.3331 
496 แจง้ 0.3010 
497 แจง้ความ -0.2527 
498 โจร 0.3792 
499 ใจ 0.1388 
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500 ใจด า -0.8667 
501 ใจดี 1.3107 
502 ใจเยน็ 0.2672 
503 ใจร้าย -0.8877 
504 ไจ 0.1426 
505 ฉบบั 0.4365 
506 ฉลาด 1.3747 
507 ฉนั 0.2367 
508 ฉาย -0.0855 
509 ฉิบหาย 0.6114 
510 ฉีก 0.2812 
511 เฉพาะ 0.3256 
512 เฉย 0.6648 
513 แฉ 0.2328 
514 ชก 0.8091 
515 ชง 0.0541 
516 ชงนม -1.4140 
517 ชดใช ้ -0.8037 
518 ชน -0.4449 
519 ชนะ 1.2919 
520 ชม 1.1002 
521 ช่วง 0.3328 
522 ช่วงน้ี 0.3464 
523 ชวน 0.5101 
524 ช่วย 0.4976 
525 ช่วยกนั 0.4551 
526 ช่วยเหลือ 0.7122 
527 ช่อง 0.6165 

No. Word SV 
528 ชอบ 0.9000 
529 ชะ 0.3773 
530 ชกั 0.3417 
531 ชัง่ 0.2814 
532 ชดั 0.2376 
533 ชดัเจน 0.7578 
534 ชั้น 0.5213 
535 ชยั 0.7152 
536 ชัว่ 0.0162 
537 ชัว่โคตร -0.7966 
538 ชัว่โมง 0.1400 
539 ชวัร์ 0.4367 
540 ชา 0.6601 
541 ชา้ 0.1110 
542 ช่าง 0.1702 
543 ชา้ง 0.1240 
544 ชาติ 0.5118 
545 ชาติไทย 0.5171 
546 ชาติบา้นเมือง 0.6926 
547 ชาติหนา้ -0.0046 
548 ชาติหมา -0.6214 
549 ชาย 0.4425 
550 ชายแดน 0.6109 
551 ชาว 0.4840 
552 ชาวไทย 0.4862 
553 ชาวนา 0.4472 
554 ชาวบา้น 0.6102 
555 ชาวพุทธ 0.0776 

No. Word SV 
556 ชาวโลก 0.3383 
557 ชาวสวน 0.5426 
558 ชิ 0.5530 
559 ชิง -0.2630 
560 ชิน 0.3538 
561 ชินวตัร 0.1372 
562 ชิบหาย 0.5822 
563 ชี 0.1921 
564 ช้ี 0.2352 
565 ช้ีแจง 0.2158 
566 ชีวติ -0.0050 
567 ช่ืนชม 1.4386 
568 ช่ือ 0.8576 
569 ช้ือ 0.6487 
570 ช่ือเสียง 0.4431 
571 ชุด 1.2773 
572 ชุมนุม 0.4640 
573 ชู 0.5696 
574 เช็ค 0.1192 
575 เช่น 0.7034 
576 เช่นกนั 0.1224 
577 เช่นน้ี 0.0924 
578 เชา้ 0.4396 
579 เชิญ 0.9627 
580 เชียงใหม่ 0.6542 
581 เชียร์ 1.1230 
582 เชียว 0.6489 
583 เช่ือ 0.3629 
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584 เช้ือ 0.1791 
585 แช่ง -0.3804 
586 แชมป์ 0.8327 
587 แชร์ 0.1416 
588 โชคดี 1.0649 
589 โชว ์ 1.0556 
590 ใช่ 0.5375 
591 ใช ้ 0.6139 
592 ใชชี้วติ 0.2358 
593 ใชไ้ด ้ 0.4267 
594 ใชเ้วลา 0.2991 
595 ใชห้น้ี 0.6319 
596 ใช่ไหม 0.5871 
597 ใชอ้ านาจ 0.2190 
598 ไช่ 0.7026 
599 ซวย 0.1125 
600 ซ่อม 0.2855 
601 ซอ้ม 0.2191 
602 ซอย 0.0622 
603 ซะ 0.4817 
604 ซะงั้น 0.0318 
605 ซกั 0.5022 
606 ซ่า 0.4575 
607 ซา้ย 0.4209 
608 ซ่าหร่ิม 0.5546 
609 ซ ้ า -0.2036 
610 ซ ้ าเติม -0.3973 
611 ซิ 0.7503 

No. Word SV 
612 ซี 0.4688 
613 ซ่ี 0.4187 
614 ซ่ึง -0.0795 
615 ซ้ึง 0.2986 
616 ซ้ือ 0.8211 
617 ซ้ือของ 0.4548 
618 เซ 0.8203 
619 เซ็ง 0.1930 
620 ญาติ -1.2110 
621 ญาติพี่นอ้ง -0.8848 
622 ญ่ีปุ่น 0.8245 
623 ฐาน 0.1781 
624 ฐานะ 0.4075 
625 ณ 0.1952 
626 เณร -0.1868 
627 ดง -0.9768 
628 ดราม่า 0.3535 
629 ดวง 0.0645 
630 ด่วน 0.0181 
631 ดว้ย -0.3681 
632 ดว้ยกนั -0.0021 
633 ดว้ยซ ้ า 0.5660 
634 ดว้ยวา่ 0.2065 
635 ดอ 0.3360 
636 ดอก 0.6662 
637 ดอง 0.0565 
638 ดงั 0.8089 
639 ดนั 0.2472 

No. Word SV 
640 ดบั -0.0208 
641 ด่า 0.3358 
642 ด่า -0.9000 
643 ด่าน 0.3617 
644 ดา้น 0.6707 
645 ดา้ย 0.0609 
646 ดารา 0.7181 
647 ดาว 0.5547 
648 ดาวองัคาร 0.4903 
649 ด่าวา่ 0.2400 
650 ด า 0.6114 
651 ด าเนินการ 0.4070 
652 ด าเนินคดี -0.1566 
653 ดิ 0.6482 
654 ดิฉนั 0.2379 
655 ดิน 0.3543 
656 ด้ิน -0.0033 
657 ดี 0.9000 
658 ดีกวา่ 0.9000 
659 ดีข้ึน 0.6136 
660 ดีจริง 0.5468 
661 ดีใจ 1.1772 
662 ดีแต่ 0.7775 
663 ดีมาก 1.0938 
664 ดึง 0.5849 
665 ด่ืม 0.1767 
666 ดุ 0.7090 
667 ดู 0.4460 
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668 ดูซิ -0.2208 
669 ดูด 0.2715 
670 ดูดี 0.8161 
671 ดูตวั 0.3015 
672 ดูถูก 0.8504 
673 ดูแล 0.5334 
674 เด่ 0.3611 
675 เด ้ 0.0922 
676 เดก 0.1490 
677 เด็ก 0.0433 
678 เด็กดี 0.7480 
679 เด็กไทย 0.8936 
680 เด็กนอ้ย -0.2520 
681 เด็กนกัเรียน 0.6471 
682 เดง้ 0.4004 
683 เด็ดขาด 0.4656 
684 เดน -0.3770 
685 เด่น 0.4781 
686 เดรัจฉาน -0.6294 
687 เดอ้ 0.8358 
688 เดา 0.2855 
689 เดิน 0.5029 
690 เดินทาง 0.5833 
691 เดินหนา้ 0.5254 
692 เดิม 0.5757 
693 เดียว 0.2120 
694 เด่ียว 0.5659 
695 เด๋ียว 0.4934 

No. Word SV 
696 เดียวกนั 0.2071 
697 เด๋ียวน้ี 0.4267 
698 เดือดร้อน 0.5024 
699 เดือน 0.3055 
700 แดก 0.6905 
701 แดง 0.4006 
702 แดน 0.1899 
703 โดน -0.0709 
704 โดย 0.1732 
705 โดยเฉพาะ 0.3274 
706 โดยท่ี -0.3945 
707 โดยเร็ว -0.6318 
708 ใด 0.2611 
709 ได ้ 0.3199 
710 ไดข้นาด -0.1467 
711 ไดเ้งิน 0.5550 
712 ไดใ้จ 0.3465 
713 ไดดี้ 1.1389 
714 ไดท่ี้ 0.7745 
715 ไดป้ระโยชน์ 0.3684 
716 ไดม้า 0.7242 
717 ไดย้นิ 0.1097 
718 ไดรั้บ -0.2755 
719 ไดอี้ก 0.0947 
720 ตก 0.0795 
721 ตกงาน 0.3766 
722 ตกใจ 0.0527 
723 ตกต ่า 0.0076 

No. Word SV 
724 ตกนรก -1.0054 
725 ตกลง 0.1910 
726 ตง 0.3818 
727 ตน 0.5298 
728 ตน้ 0.6360 
729 ตน้ไม ้ 0.3798 
730 ตน้เหตุ 0.1155 
731 ตนเอง 0.4292 
732 ตบ 0.4633 
733 ตม้ 0.2665 
734 ตรง 0.8387 
735 ตรงกนั 0.3068 
736 ตรงขา้ม -0.0516 
737 ตรงน้ี 0.5760 
738 ตรงไหน 0.8612 
739 ตรวจ 0.4244 
740 ตรวจสอบ 0.6875 
741 ตระกูล 0.2886 
742 ตรี 0.1909 
743 ตรู 0.0107 
744 ตลก 0.5570 
745 ตลอด 0.6562 
746 ตลอดชีวิต -0.2223 
747 ตลอดไป 1.3459 
748 ตลอดเวลา 0.1225 
749 ตลาด 0.5991 
750 ตอ 0.4037 
751 ต่อ 0.0461 



144 
 

No. Word SV 
752 ตอ้ง 0.0643 
753 ตอ้งการ 0.5470 
754 ตอ้งหา 0.4110 
755 ต่อตา้น 0.7389 
756 ตอน 0.4672 
757 ตอนท่ี 0.4558 
758 ตอนนั้น 0.2287 
759 ตอนน้ี 0.5244 
760 ตอ้นรับ 0.4960 
761 ตอนแรก 0.4446 
762 ตอบ 0.7355 
763 ตอบแทน 0.8919 
764 ต่อไป 0.3320 
765 ต่อย 0.7068 
766 ต่อสู้ 0.2400 
767 ต่อหนา้ 0.0890 
768 ตอแหล 0.1310 
769 ต่อให้ 0.2628 
770 ตะ 0.4092 
771 ตะกวด 0.0187 
772 ตงั 0.7891 
773 ตัง่ 0.4857 
774 ตั้ง 0.6386 
775 ตงัค ์ 0.7560 
776 ตั้งใจ 0.5744 
777 ตั้งแต่ 0.3238 
778 ตั้งแต่แรก 0.1500 
779 ตดั 0.1733 

No. Word SV 
780 ตดัสิน 0.4762 
781 ตดัสินใจ 0.7739 
782 ตดัหวั -0.0269 
783 ตนั 0.5455 
784 ตวั 0.2858 
785 ตวัจริง 0.8131 
786 ตวัดี 0.1599 
787 ตวัเรา 0.3364 
788 ตวัอยา่ง 0.7625 
789 ตวัเอง 0.3758 
790 ตา 0.2376 
791 ต่าง 0.4886 
792 ต่างกนั 0.2915 
793 ต่างชาติ 0.8439 
794 ต่างประเทศ 0.6431 
795 ต่างหาก 0.9099 
796 ตา้น 0.8374 
797 ตาม -0.0220 
798 ตามเคย -0.3616 
799 ตามใจ 0.7122 
800 ตามทนั -0.7914 
801 ตามท่ี 0.5321 
802 ตามนั้น 0.0484 
803 ตามมา 0.3277 
804 ตามสบาย 0.6776 
805 ตาย -0.2065 
806 ตายดี -0.8625 
807 ตายแลว้ 0.0017 

No. Word SV 
808 ตายห่า 0.1947 
809 ตายโหง -0.5912 
810 ต า 0.6081 
811 ต ่า 0.0752 
812 ต ารวจ 0.2516 
813 ต าแหน่ง 1.1505 
814 ติ -0.4790 
815 ต่ิง 0.3897 
816 ติด 0.2155 
817 ติดคุก 0.0632 
818 ติดต่อ 0.6221 
819 ติดตวั -0.0330 
820 ติดตาม 0.5092 
821 ตี 0.4418 
822 ตีน 0.4667 
823 ตึก -0.0968 
824 ต่ืน 0.4942 
825 ตุ 0.2717 
826 ตุด๊ -0.0746 
827 ตู 0.4084 
828 ตู่ 1.0377 
829 ตู ้ 0.1935 
830 ตูด 0.6706 
831 เตน้ 0.7932 
832 เตม็ 0.6135 
833 เตม็ท่ี 0.5613 
834 เตรียม 0.5792 
835 เตรียมตวั 0.4089 
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836 เตะ 0.5961 
837 เติม 0.3206 
838 เตือน 0.3487 
839 แต่ 0.4200 
840 แตก 0.4700 
841 แต่ก็ 0.2942 
842 แตกต่าง 0.5108 
843 แตกแยก 0.4897 
844 แต่กลบั 0.1002 
845 แต่ก่อน 0.4296 
846 แต่ง 0.7804 
847 แต่งตั้ง 0.2707 
848 แต่งตวั 0.6413 
849 แตงโม 0.4557 
850 แต่ถา้ 0.6997 
851 แต่ละ 0.3380 
852 แต่ละคน 0.3526 
853 แต่วา่ 0.6034 
854 แตะ 0.5810 
855 โต 0.3576 
856 ใต ้ 0.6030 
857 ไต 0.7548 
858 ถนน 0.3472 
859 ถนดั -0.1470 
860 ถล่ม 0.2340 
861 ถวาย 0.3809 
862 ถอด 0.7303 
863 ถอน 0.1372 

No. Word SV 
864 ถอย 0.6732 
865 ถ่อย -0.2486 
866 ถอยหลงั 0.2872 
867 ถา 0.0923 
868 ถา้ 0.4712 
869 ถาม 0.5300 
870 ถา้ไม่ 0.3481 
871 ถ่าย 0.4900 
872 ถ่ายรูป 0.6813 
873 ถีบ 0.1405 
874 ถึง 0.1148 
875 ถึงกบั 0.0458 
876 ถึงขนาด -0.0727 
877 ถึงจะ 0.3625 
878 ถึงท่ีสุด -0.5306 
879 ถือ 0.7262 
880 ถือวา่ 0.7191 
881 ถุง 0.5789 
882 ถุน -0.1957 
883 ถุย 0.7690 
884 ถูก 0.9000 
885 ถูกจบั -0.2109 
886 ถูกใจ 0.6866 
887 ถูกตอ้ง 1.0164 
888 ถูกหวย 0.7220 
889 เถอะ 0.2118 
890 เถิด -0.0982 
891 เถียง 0.5005 

No. Word SV 
892 เถ่ือน 0.2863 
893 แถ 0.0201 
894 แถม 0.6289 
895 แถลง 0.3895 
896 แถว 0.6533 
897 โถ -0.2460 
898 โถ่ -0.0905 
899 ทน 0.1959 
900 ทนาย 0.4040 
901 ทบ 1.1621 
902 ทรง 1.1272 
903 ทรมาน -0.7917 
904 ทรัพย ์ 0.5652 
905 ทรัพยสิ์น 0.1838 
906 ทราบ 0.3021 
907 ทวง 0.0547 
908 ท่วม 0.2297 
909 ทหาร 0.5104 
910 ทอ้ 0.4767 
911 ทอง 0.6366 
912 ทอ้ง 0.0043 
913 ทะเล 0.6718 
914 ทะเลาะ 0.2898 
915 ทกั 0.6710 
916 ทกัษิณ 1.0701 
917 ทัง่ 0.1999 
918 ทั้ง 0.1319 
919 ทั้งคน -0.3099 
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920 ทั้งคู่ -0.0080 
921 ทั้งท่ี 0.0879 
922 ทั้งนั้น 0.3532 
923 ทั้งโลก 0.3395 
924 ทั้งสอง 0.1588 
925 ทั้งสองฝ่าย -0.1886 
926 ทั้งหมด 0.2012 
927 ทั้งหลาย 0.4199 
928 ทนั 0.2469 
929 ทัน่ 0.4461 
930 ทนัที 0.3360 
931 ทบั 0.1675 
932 ทัว่ 0.2845 
933 ทัว่ประเทศ 0.6308 
934 ทัว่ไป 0.5534 
935 ทัว่โลก 0.8892 
936 ทศันคติ 0.1950 
937 ทา 0.5247 
938 ท่า 0.6414 
939 ทา้ 0.5197 
940 ท า 0.3191 
941 ทาง 0.3969 
942 ทางการเมือง 0.4733 
943 ทางโลก 0.2633 
944 ทาน 0.5547 
945 ท่าน 0.8040 
946 ทาม 0.3044 
947 ทาส 0.1230 

No. Word SV 
948 ท า 0.2628 
949 ท าความ 0.6895 
950 ท างาน 0.7212 
951 ท าใจ -0.2858 
952 ท าชัว่ -0.1096 
953 ท าดี 1.2866 
954 ท าดีท่ีสุด 0.6486 
955 ท าได ้ 0.2685 
956 ท าตวั 0.7367 
957 ท าตาม 0.6045 
958 ท านา 0.4352 
959 ท าบุญ 0.7877 
960 ท าผดิ -0.1087 
961 ท ามาหากิน 0.5942 
962 ท าไม 0.0250 
963 ท าร้าย -0.1345 
964 ท าลาย 0.5618 
965 ท าศพ 0.0671 
966 ท าหนา้ท่ี 0.7534 
967 ท าให ้ 0.4546 
968 ท าอะไร 0.1841 
969 ทิ้ง 0.3075 
970 ที 0.3051 
971 ท่ี 0.2562 
972 ท่ี 0.5512 
973 ท่ีเกิด -0.2165 
974 ท่ีเกิดข้ึน -0.8948 
975 ท่ีจะ 0.3565 

No. Word SV 
976 ท่ีดิน -0.0323 
977 ทีเดียว 0.5193 
978 ท่ีท า -0.1647 
979 ท่ีแทจ้ริง 0.5407 
980 ท่ีนัน่ 0.5554 
981 ทีน้ี 0.2812 
982 ท่ีน่ี 0.4855 
983 ท่ีไป 0.2284 
984 ท่ีผา่นมา 0.5640 
985 ทีม 1.2456 
986 ท่ีมา 0.4353 
987 ท่ีมี 0.5271 
988 ท่ีรัก -0.0640 
989 ทีไร -0.1378 
990 ท่ีแลว้ 0.3047 
991 ท่ีวา่ 0.6325 
992 ทีว ี 0.6118 
993 ท่ีสุด 0.1186 
994 ทีหลงั 0.2694 
995 ท่ีไหน 0.5216 
996 ท่ีอยู ่ -0.2648 
997 ท่ีอ่ืน 0.2235 
998 ทุ 0.4767 
999 ทุก 0.0344 

1000 ทุกข ์ 0.1923 
1001 ทุกคน 0.1576 
1002 ทุกคร้ัง -0.0381 
1003 ทุกตวั 0.1690 
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1004 ทุกท่าน -0.3501 
1005 ทุกที -0.0541 
1006 ทุกท่ี 0.4372 
1007 ทุกปี 0.2438 
1008 ทุกฝ่าย -0.0181 
1009 ทุกวนั 0.1086 
1010 ทุกวนัน้ี 0.3366 
1011 ทุกอยา่ง 0.5456 
1012 ทุจริต -0.1733 
1013 ทุน 0.3238 
1014 ทุบ 0.1542 
1015 ทุเรศ 0.2497 
1016 เท 0.4755 
1017 เท่ 1.1267 
1018 เทจ็ -0.0623 
1019 เทพ 0.6605 
1020 เทวดา 0.5946 
1021 เทศ 0.4355 
1022 เทอญ -0.1053 
1023 เท่า 0.3535 
1024 เทา้ 0.5904 
1025 เท่ากนั 0.6061 
1026 เท่ากบั 0.1187 
1027 เท่าท่ี 0.4319 
1028 เท่านั้น 0.4231 
1029 เท่านั้นเอง 0.3772 
1030 เท่าน้ี 0.6124 
1031 เท่าไร 0.2841 

No. Word SV 
1032 เท่าไหร่ 0.3731 
1033 เทียน 0.5889 
1034 เทียบ 0.3891 
1035 เท่ียว 0.6032 
1036 เทือก 0.1712 
1037 แท ้ 0.0154 
1038 แทก็ซ่ี 0.3600 
1039 แทง 0.1736 
1040 แทน 0.1526 
1041 แทนท่ีจะ 0.0840 
1042 แทบ -0.1329 
1043 แทบจะ 0.0549 
1044 โท 0.1540 
1045 โทด 0.2207 
1046 โทร 0.5552 
1047 โทษ -0.0943 
1048 ไท 0.3099 
1049 ไทย 0.8461 
1050 ไทยแลนด ์ 0.6342 
1051 ธนาคาร -0.0687 
1052 ธรรม 0.7760 
1053 ธรรมชาติ 0.8526 
1054 ธรรมดา 0.5980 
1055 ธิป 1.0588 
1056 ธุรกิจ 0.5255 
1057 เธอ 0.8892 
1058 โธ่ -0.1105 
1059 นก 0.9174 

No. Word SV 
1060 นกหวดี 0.1524 
1061 นม 0.4018 
1062 นโยบาย 0.4113 
1063 นรก -0.1676 
1064 นอ 0.4677 
1065 นอก 0.8509 
1066 นอกจาก 0.1697 
1067 นอกประเทศ 0.5702 
1068 นอ้ง 0.0339 
1069 นอน 0.4743 
1070 นอ้ย 0.2135 
1071 นอ้ยลง 0.1979 
1072 นะ 0.0918 
1073 น่ะ 0.0344 
1074 นะคะ -0.1101 
1075 นะจะ๊ 0.7270 
1076 นะเน่ีย 0.3267 
1077 นกั 0.7989 
1078 นกัการเมือง 0.6347 
1079 นกักีฬา 0.7565 
1080 นกัข่าว 0.3227 
1081 นกัท่องเท่ียว 0.4341 
1082 นกัโทษ 0.2647 
1083 นกัเรียน 0.2348 
1084 นกัเลง 0.4680 
1085 นกัวชิาการ 0.1208 
1086 นกัศึกษา 0.6049 
1087 นกัหนา 0.4203 
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1088 นงั 0.2753 
1089 นัง่ 0.3428 
1090 นดั 0.5087 
1091 นัน่ 0.4013 
1092 นั้น 0.2398 
1093 นัน่แหละ 0.0386 
1094 นั้นแหละ 0.1450 
1095 นบั 0.5011 
1096 นบัถือ 1.2087 
1097 นา 0.3167 
1098 น่า 0.4469 
1099 นา้ 0.3653 
1100 น ้า 0.4544 
1101 น่ากลวั -0.2287 
1102 น่าเกลียด 0.3263 
1103 นาง 0.9756 
1104 นางงาม 0.4365 
1105 นางฟ้า 0.6221 
1106 น่าจะ 0.5213 
1107 น่าจะเป็น 0.5093 
1108 น่าช่ืนชม 1.1282 
1109 น่าดู 0.0877 
1110 นาที 0.3053 
1111 นาน 0.7798 
1112 น่าเบ่ือ 0.3226 
1113 นาม -0.3474 
1114 นามสกุล -0.1611 
1115 นาย 0.4202 

No. Word SV 
1116 นายก 1.2648 
1117 น่ายกยอ่ง 1.1034 
1118 นายทุน 0.2357 
1119 นายพล 0.4427 
1120 น่ารัก 1.6159 
1121 น่าสงสาร -0.8255 
1122 น่าเห็นใจ -0.3358 
1123 น่าอาย 0.1455 
1124 น า 0.6785 
1125 น ้า 0.6169 
1126 น ้าใจ 1.5207 
1127 น ้าตา -0.7079 
1128 น ้าตาไหล -0.8451 
1129 น ้าท่วม 0.1204 
1130 น ้ามนั 1.0105 
1131 น ามา 0.5083 
1132 นิ 0.7755 
1133 น่ิง 0.7690 
1134 นิด 0.3620 
1135 นิดเดียว 0.0420 
1136 นิดหน่อย 0.4283 
1137 นิมนต ์ 0.0787 
1138 นิยม 0.5762 
1139 น้ิว 0.2784 
1140 นิสัย 0.8163 
1141 น่ี 0.3825 
1142 น้ี 0.3382 
1143 น่ีหวา่ 0.1312 

No. Word SV 
1144 น่ีแหละ 0.5714 
1145 น้ีแหละ 0.7111 
1146 น่ีเอง 0.3915 
1147 นึก 0.3772 
1148 นึกถึง -0.1691 
1149 นึง 0.3284 
1150 นุ 0.1373 
1151 เนชัน่ 0.3334 
1152 เน็ต 0.0981 
1153 เนน้ 0.7068 
1154 เนรคุณ -0.1294 
1155 เนอ้ 0.3922 
1156 เนอะ 0.3457 
1157 เน่า 0.6185 
1158 เนาะ 0.3928 
1159 เน่ีย 0.3459 
1160 เน้ีย 0.2767 
1161 เนียน 0.1565 
1162 เน้ือ 0.1235 
1163 แน่ 0.5051 
1164 แน่จริง 0.3647 
1165 แน่ใจ 0.2222 
1166 แน่น 0.1865 
1167 แน่นอน 0.4932 
1168 แนว 0.4586 
1169 แนะน า 0.7906 
1170 โน 0.7075 
1171 โน่น 0.4863 
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1172 โนน้ 0.3228 
1173 ใน 0.3287 
1174 ในใจ 0.3663 
1175 ในทาง 0.8853 
1176 ในบา้น 0.4390 
1177 ในประเทศ 0.6826 
1178 ในเมือง 0.5206 
1179 ในโลก 0.8230 
1180 ในหลวง 0.4813 
1181 ในอนาคต 0.5625 
1182 ไน 0.4810 
1183 บก -0.0529 
1184 บท 0.5163 
1185 บทเรียน -0.0911 
1186 บน 0.2507 
1187 บ่น 0.5423 
1188 บรรยาย -0.7558 
1189 บริการ 0.8235 
1190 บริจาค 0.3758 
1191 บริษทั 0.4104 
1192 บริสุทธ์ิ -0.0651 
1193 บริหาร 1.0238 
1194 บวก 0.5216 
1195 บวช 0.1884 
1196 บ่อ 0.2972 
1197 บอก 0.4756 
1198 บอกตรง 0.4172 
1199 บ่อน 0.6464 

No. Word SV 
1200 บ่อย 0.2366 
1201 บอล 1.1058 
1202 บอลโลก 0.5520 
1203 บกั -0.0374 
1204 บงั 0.5168 
1205 บงัคบั 0.6954 
1206 บตัร 0.2836 
1207 บวั 1.2464 
1208 บา้ 0.3691 
1209 บาง 0.4674 
1210 บา้ง 0.3319 
1211 บางคน 0.6043 
1212 บางคร้ัง 0.2272 
1213 บางที 0.1075 
1214 บาดเจบ็ -1.2702 
1215 บาท 0.3709 
1216 บาน 0.1678 
1217 บา้น 0.6179 
1218 บา้นเมือง 0.6841 
1219 บาป -0.2094 
1220 บาปกรรม -0.5579 
1221 บาย 0.3761 
1222 บารมี 0.6239 
1223 บา้อ านาจ 0.2770 
1224 บ๊ิก 0.4330 
1225 บิดเบือน 0.1508 
1226 บิน 0.4130 
1227 บีบ -0.0772 

No. Word SV 
1228 บุ 0.5033 
1229 บุก 0.2708 
1230 บุคคล -0.0518 
1231 บุญ 0.7739 
1232 บุญคุณ 0.3113 
1233 บุ๋ม 1.7468 
1234 เบ่ง -0.1047 
1235 เบอร์ 0.8073 
1236 เบา 0.3317 
1237 เบ้ียว 0.2411 
1238 เบ่ือ 0.9541 
1239 เบ้ืองหลงั 0.0811 
1240 แบ 0.4328 
1241 แบ่ง 0.5896 
1242 แบงก ์ 0.2069 
1243 แบน 0.1510 
1244 แบบ 0.5426 
1245 แบบน้ี 0.1325 
1246 แบบอยา่ง 0.8563 
1247 โบราณ 0.6080 
1248 ใบ 0.7109 
1249 ใบขบัข่ี 0.1653 
1250 ใบสั่ง 0.0617 
1251 ปก 0.3869 
1252 ปกครอง 0.7423 
1253 ปกติ 0.6064 
1254 ปกป้อง 0.1636 
1255 ปฎิบติั 0.7474 
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1256 ปฎิรูป 0.2067 
1257 ปฏิบติั 0.7956 
1258 ปฏิรูป 0.8263 
1259 ปฏิวติั 0.5179 
1260 ปรองดอง 0.1636 
1261 ประ 0.2123 
1262 ประกวด 0.6187 
1263 ประกนั 0.1692 
1264 ประกาศ 0.6454 
1265 ประจาน -0.0264 
1266 ประจ า 0.3692 
1267 ประชด 0.1475 
1268 ประชา 0.6777 
1269 ประชาชน 0.6608 

1270 
ประชาธิป 
ไตย 

1.0905 

1271 ประชานิยม 0.0630 
1272 ประชามติ 0.4420 
1273 ประชุม 0.2121 
1274 ประเด็น 0.4781 
1275 ประตู 0.4321 
1276 ประทว้ง 0.6434 
1277 ประเทศ 0.6653 
1278 ประเทศชาติ 0.6225 
1279 ประเทศไทย 0.5169 
1280 ประเภท 0.3954 
1281 ประมาณ 0.4398 
1282 ประมาท -0.2428 

No. Word SV 
1283 ประมูล -0.1531 
1284 ประยทุธ์ 0.8982 
1285 ประยทุธ 1.1735 
1286 ประโยชน์ 0.7661 
1287 ประวติั 0.4619 

1288 
ประวติั 
ศาสตร์ 

0.6347 

1289 ประสาท 0.0566 
1290 ประหยดั 0.9461 
1291 ประหาร -0.5077 
1292 ประหารชีวิต -0.5724 
1293 ปรับ 0.8091 
1294 ปรับปรุง 0.4939 
1295 ปราบ 0.9773 
1296 ปร๊ีด -0.2003 
1297 ปลง -0.2468 
1298 ปลด 0.7166 
1299 ปลน้ 0.5169 
1300 ปลวก 0.2999 
1301 ปลอดภยั 0.2072 
1302 ปลอม 0.2723 
1303 ปล่อย 0.3506 
1304 ปลา 0.3372 
1305 ปลาย 0.6505 
1306 ปล้ืม 0.8080 
1307 ปลูก 0.5321 
1308 ปวด -0.2988 
1309 ป่วน 0.3509 

No. Word SV 
1310 ป่วย 0.1192 
1311 ปอ 0.4382 
1312 ป้องกนั 0.1735 
1313 ปอบ -0.2625 
1314 ปะ 0.6655 
1315 ป่ะ 0.5921 
1316 ปัจจุบนั 0.6682 
1317 ปัญญา 0.4166 
1318 ปัญญาอ่อน 0.4058 
1319 ปัญหา 0.5413 
1320 ปัน 0.3561 
1321 ป่ัน 0.7078 
1322 ปา 0.1998 
1323 ป่า 0.9015 
1324 ป้า 0.4389 
1325 ป๋า 0.4308 
1326 ปาก 0.8289 
1327 ปากดี 0.0405 
1328 ปากทอ้ง 0.4480 
1329 ปากหมา 0.5090 
1330 ป่านน้ี 0.2633 
1331 ป้าย 0.7355 
1332 ปิด 0.7289 
1333 ปิดหนา้ -0.7118 
1334 ปี 0.5498 
1335 ปืน 0.5635 
1336 ปู 0.5254 
1337 ปู่ 0.0631 
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No. Word SV 
1338 เป้ 0.3879 
1339 เป็ด 0.1266 
1340 เป็น 0.2824 
1341 เป็นกลาง 0.4927 
1342 เป็นการ 0.2127 
1343 เป็นก าลงั 0.3406 
1344 เป็นข่าว 0.2909 
1345 เป็นความ 0.1484 
1346 เป็นไง 0.6045 
1347 เป็นจริง 0.4273 
1348 เป็นได ้ 0.5648 
1349 เป็นตวั 0.5987 
1350 เป็นไปได ้ 0.1621 
1351 เป็นไปตาม -0.1047 
1352 เป็นผู ้ 0.6966 
1353 เป็นเพื่อน 0.3492 
1354 เป็นเร่ือง 0.1816 
1355 เป็นโรค -0.0077 
1356 เป็นไร 0.1366 
1357 เป็นหน้ี 0.1004 
1358 เป็นห่วง 0.4887 
1359 เป็นใหญ่ -0.0840 
1360 เป็นอะไร -0.1877 
1361 เปรต 0.1558 
1362 เปล่า 0.4817 
1363 เปล่ียน 0.8558 
1364 เปล่ียนไป 0.4973 
1365 เปลือง 0.2642 

No. Word SV 
1366 เป่า 0.3946 
1367 เป่านกหวดี 0.2722 
1368 เปิด 0.7106 
1369 เปิดเผย 0.7053 
1370 แปลก 0.7022 
1371 แปลวา่ 0.1342 
1372 โปรด 0.1408 
1373 ไป 0.3627 
1374 ไปกบั -0.1393 
1375 ไปดู 0.9804 
1376 ไปถึงไหน 0.2436 
1377 ไปเท่ียว 0.7084 
1378 ไปมา 0.3660 
1379 ไปสู่สุขคติ -0.6873 
1380 ไปหา 0.3300 
1381 ไปไหน 0.3422 
1382 ผบ 1.0247 
1383 ผม 0.6928 
1384 ผล 0.2448 
1385 ผลกรรม -1.1820 
1386 ผลงาน 0.9946 
1387 ผลประโยชน์ 0.5853 
1388 ผลิต 0.5061 
1389 ผอ่น 0.1358 
1390 ผอม 0.3928 
1391 ผกั 0.4595 
1392 ผวั 0.1899 
1393 ผวัเมีย -0.1102 

No. Word SV 
1394 ผา้ 0.1019 
1395 ผา่น 0.1223 
1396 ผา้เหลือง -0.3426 
1397 ผดิ -0.9000 
1398 ผดิกฎหมาย -0.1270 
1399 ผดิถูก 0.3689 
1400 ผดิพลาด 0.3973 
1401 ผดิหวงั 0.5220 
1402 ผ ี 0.3297 
1403 ผึ้ง 0.6725 
1404 ผ ุ 0.0893 
1405 ผู ้ -0.2978 
1406 ผกูคอตาย -0.3075 
1407 ผูช้าย 0.4187 
1408 ผูโ้ดยสาร -0.0403 
1409 ผูท่ี้ -0.6066 
1410 ผูน้ า 0.7343 
1411 ผูบ้ริหาร 0.5189 
1412 ผูป้กครอง -0.4008 
1413 ผูว้า่ 0.7511 
1414 ผูเ้สียชีวติ -0.7113 
1415 ผูห้ญิง 0.3383 
1416 ผูใ้หญ่ 0.2787 
1417 ผูอ่ื้น 0.2620 
1418 เผด็จการ 0.7565 
1419 เผา 0.2772 
1420 เผือ่ 0.6867 
1421 แผน 0.1072 
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No. Word SV 
1422 แผน่ 0.3455 
1423 แผน่ดิน 0.4288 
1424 แผน่ดินไทย 0.2967 
1425 โผล่ -0.0232 
1426 ฝน 0.6629 
1427 ฝนตก 0.1719 
1428 ฝร่ัง 0.9189 
1429 ฝัง 0.2088 
1430 ฝ่ัง 0.3286 
1431 ฝัน 0.8500 
1432 ฝาก 0.5324 
1433 ฝ่าย 0.2579 
1434 ฝ่ายตรงขา้ม 0.3863 
1435 ฝีมือ 1.0930 
1436 ฝึก 1.1168 
1437 เฝ้า 0.4067 
1438 พก 0.2924 
1439 พง 0.4284 
1440 พน้ 0.2630 
1441 พนกังาน 0.2122 
1442 พบ 0.2772 
1443 พม่า 0.9855 
1444 พยาบาล 0.5426 
1445 พยายาม 0.4438 
1446 พร 0.0824 
1447 พรรค 0.6218 

1448 
พรรค
การเมือง 

0.1216 

No. Word SV 
1449 พรรคพวก -0.0515 
1450 พร้อม 0.8187 
1451 พระ 0.5640 
1452 พระเจริญ -0.2490 
1453 พระเจา้ 0.2696 
1454 พระพุทธเจา้ 0.3108 

1455 
พระพุทธ 
ศาสนา 

0.1447 

1456 พระสงฆ ์ 0.1924 
1457 พระองค ์ 0.5958 
1458 พระเอก 0.6316 
1459 พรุ่งน้ี 0.3973 
1460 พฤติกรรม 0.2038 
1461 พล 0.3099 
1462 พลงั 0.7467 
1463 พลาด 0.2285 
1464 พวก 0.3925 
1465 พวกเขา -0.0685 
1466 พวกคุณ 0.5865 
1467 พวกพอ้ง -0.1277 
1468 พวกเรา 0.4040 
1469 พอ 0.2876 
1470 พอ่ -0.1791 
1471 พอกนั -0.1701 
1472 พอ่คา้ 0.5140 
1473 พอจะ 0.3406 
1474 พอใจ 0.8375 
1475 พอดี 0.3154 

No. Word SV 
1476 พอได ้ 0.3477 
1477 พอเพียง 0.5892 
1478 พอ่แม่ -0.3656 
1479 พอแลว้ -0.0812 
1480 พกั 0.4715 
1481 พกัผอ่น 0.4695 
1482 พงั 0.5171 
1483 พฒันา 1.2222 
1484 พทัยา 0.5204 
1485 พนั -0.0572 
1486 พนัธ์ 0.3706 
1487 พา 0.3746 
1488 พาดหวัข่าว -0.1564 
1489 พาย 0.4888 
1490 พาล 0.0930 
1491 พิการ 0.0572 
1492 พิจารณา 0.5846 
1493 พิมพ ์ 0.4668 
1494 พิเศษ 0.5772 
1495 พิสูจน ์ 0.4442 
1496 พ ี 0.6049 
1497 พี่ 0.8154 
1498 พี่นอ้ง 0.1331 
1499 พึ่ง 0.3848 
1500 พื้นท่ี 0.3918 
1501 พุด 0.4047 
1502 พุทธ 0.3739 
1503 พูด 0.5456 
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No. Word SV 
1504 พูดจา 0.6685 
1505 พูดถึง 0.4997 
1506 พูดวา่ 0.3627 
1507 เพ ่ 0.3500 
1508 เพจ 0.0210 
1509 เพชร 0.7200 
1510 เพราะ 0.3469 
1511 เพราะวา่ 0.7067 
1512 เพราะอะไร 0.2961 
1513 เพลง 0.0601 
1514 เพลีย 0.0889 
1515 เพศ 0.4140 
1516 เพิ่ง -0.0598 
1517 เพิ่ม 0.7245 
1518 เพิ่มข้ึน 0.5955 
1519 เพียง 0.2813 
1520 เพียงแค่ 0.3529 
1521 เพี้ยน -0.3256 
1522 เพียบ 0.1954 
1523 เพื่อ 0.3761 
1524 เพื่อน 0.3032 
1525 เพื่อนบา้น 0.6593 
1526 เพื่อให้ 0.4193 
1527 แพ ้ 0.8292 
1528 แพง 0.9729 
1529 แพทย ์ 0.7341 
1530 แพะ 0.1674 
1531 โพล 0.1500 

No. Word SV 
1532 โพส 0.2042 
1533 โพสต ์ 0.2107 
1534 ฟรี 0.5950 
1535 ฟ้อง 0.1206 
1536 ฟัง 0.5401 
1537 ฟัน 0.5625 
1538 ฟ้า 0.6188 
1539 เฟส 0.4749 
1540 แฟน 0.4011 
1541 ไฟ 0.4672 
1542 ภพ -0.1610 
1543 ภพภูมิ -0.3475 
1544 ภยั 0.3269 
1545 ภาค 0.8326 
1546 ภาคใต ้ 0.7215 
1547 ภาพ -0.0277 
1548 ภายใน 0.5321 
1549 ภาระ 0.3920 
1550 ภาษา 0.6323 
1551 ภาษาไทย 0.7165 
1552 ภาษี 0.3436 
1553 ภูมิใจ 0.9393 
1554 มด 0.2885 
1555 มติ 0.6285 
1556 มนุษย ์ -0.0160 
1557 มโน 0.3505 
1558 มวย 0.7322 
1559 มหา 0.4968 

No. Word SV 
1560 มหาลยั 0.4380 
1561 มอ 0.6641 
1562 มอง 0.5592 
1563 มองไม่เห็น -0.1190 
1564 มองวา่ 0.6346 
1565 มองเห็น 0.5458 
1566 มอ็บ 0.1276 
1567 มอ๊บ -0.0326 
1568 มะ 0.8005 
1569 ม่ะ 0.4832 
1570 มะลิ -0.2054 
1571 มกั 0.3739 
1572 มกัง่าย -0.2411 
1573 มงั 0.6097 
1574 มัง่ 0.5725 
1575 มั้ง 0.5321 
1576 มนั -0.0343 
1577 มัน่ใจ 1.0428 
1578 มยั 0.3420 
1579 มวั 0.5477 
1580 มัว่ 0.3824 
1581 มา 0.1866 
1582 มา้ 0.6593 
1583 มาก 0.3774 
1584 มากกวา่ 0.3545 
1585 มากข้ึน 0.5780 
1586 มากนกั 0.5150 
1587 มากมาย 0.4554 
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No. Word SV 
1588 มาก่อน 0.3938 
1589 มาจาก 0.4148 
1590 มาต 0.4742 
1591 มาตรฐาน 0.2994 
1592 มาตรา -0.0063 
1593 มาถึง 0.3556 
1594 มาน 0.3263 
1595 มานะ 0.1481 
1596 มาบ 0.4685 
1597 มาเฟีย 0.2489 
1598 ม่าย 0.1972 
1599 มาร -0.1860 
1600 มาร์ค 0.1046 
1601 มารยาท 0.5249 
1602 มาเลย 0.4648 
1603 มาแลว้ 0.3697 
1604 มาหา 0.1538 
1605 มิ 0.4649 
1606 มิใช่ 0.4932 
1607 มิน่า 0.2276 
1608 มี 0.4654 
1609 ม่ี 0.4775 
1610 มีความรู้ 0.6861 
1611 มีความสุข 0.9460 
1612 มีค่า 0.1391 
1613 มีเงิน 0.7796 
1614 มีชีวติ 0.1756 
1615 มีด 0.2843 

No. Word SV 
1616 มีทาง 0.2048 
1617 มีน ้าใจ 1.0112 
1618 มีประโยชน์ 0.3591 
1619 มีปัญหา 0.6184 
1620 มีผล 0.4235 
1621 มีเร่ือง 0.1881 
1622 มีลูก -0.0462 
1623 มีสติ 0.4075 
1624 มีสิทธ์ิ 0.1900 
1625 มีหนา้ -0.1011 
1626 มีหวั -0.3348 
1627 มีเหตุผล 0.2959 
1628 มีอ านาจ 0.3440 
1629 มีโอกาส 0.7006 
1630 มึง 0.1881 
1631 มึน -0.1056 
1632 มืด 0.0606 
1633 มือ 0.5846 
1634 มือถือ 0.0949 
1635 มือใหม่ -0.7259 
1636 มุง -0.0611 
1637 มุม 0.7626 
1638 เมด็ 0.2502 
1639 เมน้ 0.3872 
1640 เมา -0.1677 
1641 เมีย 0.2828 
1642 เม่ือ 0.3512 
1643 เม่ือก่อน 0.6137 

No. Word SV 
1644 เมือง 0.5713 
1645 เมืองไทย 0.8209 
1646 เมืองนอก 0.5366 
1647 เม่ือไร 0.2470 
1648 เม่ือวาน 0.1055 
1649 เม่ือไหร่ 0.0997 
1650 แม่ -0.3119 
1651 แม ้ 0.1639 
1652 แมก้ระทัง่ -0.3161 
1653 แม่คา้ 0.5754 
1654 แมง 0.1716 
1655 แม่ง 0.2190 
1656 แมง้ -0.1728 
1657 แมแ้ต่ -0.0234 
1658 แม่น 0.5046 
1659 แมร่ง 0.2312 
1660 แมว 0.0925 
1661 แมว้ 0.1393 
1662 โม 0.5981 
1663 โม ้ 0.4249 
1664 โมโห -0.0747 
1665 ไม่ 0.3659 
1666 ไม ้ 0.5101 
1667 ไม่กลวั 0.2711 
1668 ไม่กลา้ 0.3313 
1669 ไม่ก่ี 0.4684 
1670 ไม่เกิน 0.1456 
1671 ไม่เก่ียว 0.4906 
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No. Word SV 
1672 ไม่เขา้ใจ 0.0029 
1673 ไม่ค่อย 0.6945 
1674 ไม่คิด -0.1938 
1675 ไม่คุม้ -0.0420 
1676 ไม่เคย 0.3016 
1677 ไม่งั้น 0.4890 
1678 ไม่จ  าเป็นตอ้ง 0.7224 
1679 ไม่เช่ือ 0.6839 
1680 ไม่ใช่ 0.2808 
1681 ไม่ดี 0.7389 
1682 ไม่ได ้ 0.2849 
1683 ไม่ตอ้ง 0.6578 
1684 ไม่ตอ้งการ 0.1567 
1685 ไม่ทราบ 0.2219 
1686 ไม่ทนั -0.1065 
1687 ไม่ท า 0.5464 
1688 ไม่น่า -0.4898 
1689 ไม่น่าเช่ือ 0.0097 
1690 ไม่นาน -0.0915 
1691 ไม่น่าเลย -0.7246 
1692 ไม่แน่ 0.0593 
1693 ไม่เป็น 0.5628 
1694 ไม่เป็นไร 0.7752 
1695 ไม่แปลก 0.8141 
1696 ไม่ไป 0.5810 
1697 ไม่ผดิ 0.4687 
1698 ไม่พน้ -0.1798 
1699 ไม่พอ 0.2156 

No. Word SV 
1700 ไม่พอใจ 0.4961 
1701 ไม่มี 0.1854 
1702 ไม่มีใคร 0.0500 
1703 ไม่มีทาง 0.0412 
1704 ไม่มีวนั -0.2680 
1705 ไม่ยอม 0.4880 
1706 ไม่ยอมรับ 0.0955 
1707 ไม่ยาก 0.2744 
1708 ไม่รอด 0.3817 
1709 ไม่รู้ -0.3077 
1710 ไม่รูู้ -0.4381 
1711 ไม่รู้จกั -0.0013 
1712 ไมล ์ 0.9473 
1713 ไม่วา่ 0.2609 
1714 ไม่สน 0.1442 
1715 ไม่สนใจ 0.5510 
1716 ไม่สมควร -0.0968 
1717 ไม่เห็น 0.5320 
1718 ไม่เห็นดว้ย 0.6455 
1719 ไม่เหมาะสม 0.0757 
1720 ไม่ให ้ 0.3254 
1721 ไม่ไหว 0.1256 
1722 ไม่อยู ่ 0.0576 
1723 ไม่อาย 0.2424 
1724 ไม่เอา 0.5861 
1725 ยก 0.9372 
1726 ยกฟ้อง 0.1569 
1727 ยกยอ่ง 0.7843 

No. Word SV 
1728 ยกเลิก 0.6217 
1729 ยกเวน้ 0.3432 
1730 ยม 0.5783 
1731 ยศ 0.5368 
1732 ยอ 0.1906 
1733 ยอด 0.8081 
1734 ยอดเยีย่ม 1.1730 
1735 ยอ้น 0.0869 
1736 ยอม 0.4036 
1737 ยอ่ม 0.4725 
1738 ยอมรับ 0.6905 
1739 ยงั 0.3054 
1740 ยงักะ 0.5895 
1741 ยงังยั 0.1355 
1742 ยงัง้ี 0.3027 
1743 ยงัไง -0.0488 
1744 ยงัจะ 0.1241 
1745 ยงัมี 0.4935 
1746 ยดั 0.1447 
1747 ยนั 0.2165 
1748 ยา 0.1878 
1749 ยา่ 0.4577 
1750 ยาก 0.5128 
1751 ยาง 1.0157 
1752 ยา่ง -0.0407 
1753 ยาบา้ 0.1878 
1754 ยาม 0.7969 
1755 ยาย 0.1970 
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No. Word SV 
1756 ยา้ย 0.4684 
1757 ยาว 0.9829 
1758 ยาเสพติด 0.2858 
1759 ยงิ 0.1322 
1760 ยิง่ 0.2996 
1761 ยิง่กวา่ -0.1801 
1762 ยิง่ใหญ่ 0.4617 
1763 ยนิ 0.4033 
1764 ยนิดี 1.6225 
1765 ยิม้ 0.6712 
1766 ย ี 0.2527 
1767 ยดึ 0.9956 
1768 ยดึทรัพย ์ 0.1066 
1769 ยดึอ านาจ 0.3336 
1770 ยนื 0.3151 
1771 ยืน่ 0.0175 
1772 ยนืนาน -1.0803 
1773 ยนืยนั 0.6919 
1774 ยมื 0.2343 
1775 ย ุ 0.5779 
1776 ยคุ 0.7514 
1777 ยุง่ 0.8077 
1778 ยดุ 0.3316 
1779 ยติุธรรม 0.2053 
1780 ยทุธ 0.4442 
1781 ยบุ 0.2853 
1782 เย ้ 1.4970 
1783 เยด็ -0.0503 

No. Word SV 
1784 เยน็ 0.4529 
1785 เยอรมนี 1.2798 
1786 เยอะ 0.8231 
1787 เยอะแยะ 0.7228 
1788 เยาวชน 0.3280 
1789 เยีย่ม 1.5961 
1790 แย ่ 0.2019 
1791 แยก 0.4296 
1792 แยกแยะ 0.5032 
1793 แยง่ 0.5692 
1794 แยม่าก -0.3005 
1795 แยะ 0.6771 
1796 โยง 0.0379 
1797 โยน 0.3959 
1798 โยม 0.1246 
1799 รก -0.3362 
1800 รด 0.1786 
1801 รถ 0.3810 
1802 รถติด 0.4712 
1803 รถไฟ 0.1764 
1804 รถยนต ์ 0.3006 
1805 รบ 0.5244 
1806 รบกวน 0.4754 
1807 รม 0.2663 
1808 รวม 0.2600 
1809 ร่วม 0.1308 
1810 รวมกนั 0.2650 
1811 ร่วมกนั 0.0423 

No. Word SV 
1812 รวมทั้ง -0.0264 
1813 รวย 1.0736 
1814 รส 0.2917 
1815 รอ 0.5661 
1816 รอง 0.8065 
1817 ร้อง -0.2175 
1818 ร้องไห้ -0.7546 
1819 รอด 0.1602 
1820 ร้อน 0.4833 
1821 รอบ 0.3210 
1822 รอย 0.3071 
1823 ร้อย 0.4019 
1824 รอลงอาญา -0.2810 
1825 ระดบั 0.5188 
1826 ระบบ 0.6250 
1827 ระบอบ 0.4213 
1828 ระเบิด -0.0467 
1829 ระย  า -0.6307 
1830 ระวงั 0.3944 
1831 ระหวา่ง 0.3483 
1832 รัก 0.9000 
1833 รักษา 0.6339 
1834 รัง 0.2516 
1835 รังแก 0.5562 
1836 รัฐ 0.7231 
1837 รัฐธรรมนูญ 0.3674 
1838 รัฐบาล 0.6658 
1839 รัฐประหาร 0.6623 
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1840 รัฐมนตรี 0.3710 
1841 รับ 0.1181 
1842 รับเงิน -0.0129 
1843 รับจา้ง 0.0725 
1844 รับใช ้ 0.3128 
1845 รับได ้ 0.0418 
1846 รับโทษ -0.7499 
1847 รับนอ้ง 0.1268 
1848 รับผดิ 0.0270 
1849 รับผดิชอบ -0.0515 
1850 รับรอง 0.9523 
1851 รับรู้ -0.3315 
1852 รัสเซีย 0.7653 
1853 รา 0.4662 
1854 รากหญา้ 0.6322 
1855 ราคา 1.0409 
1856 ราง 0.1163 
1857 ร่าง 0.1141 
1858 ร่างกาย 0.4508 
1859 รางวลั 1.2066 
1860 ราช 0.4683 
1861 ราชการ 0.4339 
1862 ร้าน 0.9119 
1863 ราบ 0.3579 
1864 ราย 0.0827 
1865 ร้าย -0.1980 
1866 รายการ 0.7633 
1867 รายงานตวั 0.2977 

No. Word SV 
1868 รายได ้ 0.9032 
1869 ร้ายแรง -0.0005 
1870 ร าคาญ 0.1533 
1871 ร ่ ารวย 0.4469 
1872 รี 0.5734 
1873 รีด 0.1579 
1874 รีบ 0.2387 
1875 รึ 0.4147 
1876 รึไง 0.2040 
1877 รึเปล่า 0.3676 
1878 ร้ือ 0.3882 
1879 รุ่น 0.2999 
1880 รุนแรง -0.2633 
1881 รุม 0.0083 
1882 รู 0.3998 
1883 รู้ 0.1609 
1884 รู้กนั 0.5775 
1885 รู้จกั 0.5060 
1886 รู้ดี 0.2584 
1887 รู้ตวั 0.2042 
1888 รูป 0.2004 
1889 รูปแบบ 0.0871 
1890 รู้เร่ือง 0.1423 
1891 รู้สึก -0.4862 
1892 รู้อยู ่ 0.1327 
1893 เร่ง -0.0133 
1894 เร็ว -0.1959 
1895 เรอะ 0.2093 

No. Word SV 
1896 เรา 0.5538 
1897 เร่ิม 0.6003 
1898 เร่ิมตน้ 0.5979 
1899 เรียก 0.4227 
1900 เรียกร้อง 0.2992 
1901 เรียกวา่ 0.8903 
1902 เรียน 0.7570 
1903 เรียบร้อย 0.7262 
1904 เรือ 0.6059 
1905 เรือง 0.3978 
1906 เร่ือง 0.2354 
1907 เร่ืองการ 0.7487 
1908 เร่ืองจริง 0.1567 
1909 เรือด าน ้า 0.4929 
1910 เร่ือย 0.4849 
1911 แรก 0.6650 
1912 แรง 0.4795 
1913 แรงงาน 0.1843 
1914 แร้ว 0.0670 
1915 แระ 0.4386 
1916 โร 0.4915 
1917 โรค 0.2200 
1918 โรคจิต 0.0867 
1919 โรง 0.2479 
1920 โรงงาน 0.4150 
1921 โรงพยาบาล 0.2229 
1922 โรงพกั 0.1898 
1923 โรงเรียน 0.3562 
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1924 ไร 0.1656 
1925 ไร่ 0.1434 
1926 ไร้ 0.3506 
1927 ไร้สาระ 0.7283 
1928 ลง 0.3009 
1929 ลงข่าว 0.0922 
1930 ลงทุน 0.4031 
1931 ลงโทษ -0.5771 
1932 ลงนรก -0.3681 
1933 ลงมา 0.3040 
1934 ลด 0.6298 
1935 ลดโทษ -0.0312 
1936 ลดลง 0.1764 
1937 ลน้ 0.0758 
1938 ลบ 0.6940 
1939 ลบหลู่ 0.3058 
1940 ลม 0.2761 
1941 ลม้ 0.5020 
1942 ล่มจม 0.1935 
1943 ลวง 0.2092 
1944 ล่วงหนา้ 0.2788 
1945 ลว้น 0.3216 
1946 ล่อ 0.2220 
1947 ลอ้ 0.2154 
1948 ลอก -0.0981 
1949 ลอง 0.5783 
1950 ลองดู 0.5913 
1951 ลอด 0.4835 

No. Word SV 
1952 ลอย 0.4137 
1953 ลอยนวล -0.1867 
1954 ละ 0.5271 
1955 ล่ะ 0.3634 
1956 ละคร 0.6703 
1957 ลกั 0.7435 
1958 ลกัษณ์ 0.9004 
1959 ลงั 0.2964 
1960 ลบั 0.5571 
1961 ลา 0.1937 
1962 ล่า 0.5371 
1963 ลาก 0.0984 
1964 ลา้ง 0.3010 
1965 ลา้น 0.8660 
1966 ลาย 0.5364 
1967 ลาว 0.8040 
1968 ลาออก 0.4449 
1969 ล า 0.1442 
1970 ล าบาก 0.4218 
1971 ลิง 0.3473 
1972 ล้ิน -0.0277 
1973 ลึก 0.2351 
1974 ลืม 0.3358 
1975 ลุก 0.2259 
1976 ลุง 0.6585 
1977 ลุน้ 1.0759 
1978 ลุย 0.7613 
1979 ลูก 0.0514 

No. Word SV 
1980 ลูกคา้ 0.3243 
1981 ลูกชาย 0.0896 
1982 ลูกนอ้ง 0.3663 
1983 ลูกผูช้าย 0.5206 
1984 ลูกพี ่ 0.2302 
1985 ลูกเมีย -0.3301 
1986 ลูกศิษย ์ 0.1777 
1987 ลูกสาว -0.0492 
1988 ลูกหลาน 0.1715 
1989 เล็ก 0.6059 
1990 เลข 1.1389 
1991 เลน 0.2563 
1992 เล่น 0.9091 
1993 เล่นการเมือง 0.4900 
1994 เลย 0.3875 
1995 เลย้ 0.7048 
1996 เลว -0.9000 
1997 เลวร้าย -0.6260 
1998 เละ 0.1418 
1999 เล่า 0.1835 
2000 เลิก 0.5254 
2001 เลีย 1.0732 
2002 เล้ียง 0.4097 
2003 เล้ียงลูก -0.0348 
2004 เลือก 0.8636 
2005 เลือกตั้ง 0.8213 
2006 เลือด 0.1755 
2007 เล่ือน 0.0449 
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2008 แล 0.6012 
2009 แลก 0.0738 
2010 แลง้ 0.3001 
2011 แลนด์ 0.3756 
2012 แลว้ 0.3046 
2013 แลว้ก็ 0.1915 
2014 แลว้กนั 0.3736 
2015 แลว้จะ 0.1484 
2016 แลว้แต่ 0.7094 
2017 แลว้ไป 0.4234 
2018 แลว้ยงั 0.2224 
2019 แลว้วา่ 0.4021 
2020 และ 0.1119 
2021 โล 0.6090 
2022 โลก 0.6945 
2023 โลง 0.2677 
2024 โลด 0.2296 
2025 โลน้ 0.0195 
2026 ไล่ 0.5253 
2027 ไลน์ 0.3673 
2028 ไล่ออก 0.1316 
2029 วก 0.3776 
2030 วง 0.0543 
2031 วงการ 0.1779 
2032 วน 0.4082 
2033 วว 0.0531 
2034 วอ 0.2724 
2035 วะ 0.2942 

No. Word SV 
2036 วะ่ 0.2946 
2037 วะ๊ -0.0435 
2038 วฒันธรรม 0.4290 
2039 วดั 0.8297 
2040 วนั 0.1956 
2041 วนัท่ี 0.3858 
2042 วนันั้น 0.0411 
2043 วนัน้ี 0.4626 
2044 วนัละ 0.1531 
2045 วยั 0.1996 
2046 ววั 0.0701 
2047 วา 0.6181 
2048 วา่ 0.4011 
2049 วา้ 0.3751 
2050 วา่การ 0.1002 
2051 วาง 0.3757 
2052 วา่ง 0.5662 
2053 วางแผน 0.3708 
2054 วา่ไง 0.5946 
2055 วา่แต่ 0.6585 
2056 วา่ท่ี 0.6585 
2057 วาม 0.0018 
2058 วาย 0.3608 
2059 วเิคราะห์ 0.4030 
2060 วิง่ 0.5283 
2061 วจิารณ์ 0.5050 
2062 วชิา 0.3827 
2063 วญิญาณ -0.5637 

No. Word SV 
2064 วธีิ 0.4436 
2065 วธีิการ 0.6122 
2066 วนิ 0.7925 
2067 วนิยั 0.8895 
2068 วุน่วาย 0.7618 
2069 เวที 0.4862 
2070 เวน้ -0.0666 
2071 เวย้ 0.5361 
2072 เวร -0.1304 
2073 เวรกรรม -0.6107 
2074 เวลา 0.4527 
2075 เวอร์ 0.9324 
2076 เวยีดนาม 0.6578 
2077 โวย้ 0.4532 
2078 โวยวาย -0.0253 
2079 ไว 0.1232 
2080 ไว ้ 0.2426 
2081 ไวใ้จ -0.1593 
2082 ไวอ้าลยั -0.9084 
2083 ศพ -0.2486 
2084 ศรัทธา 0.4940 
2085 ศกัด์ิศรี 0.9121 
2086 ศกัย ์ -0.0127 
2087 ศาล 0.3458 
2088 ศาสนา 0.2396 
2089 ศาสนาพุทธ 0.2453 
2090 ศิษย ์ 0.3618 
2091 ศีล 0.1820 
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2092 ศึก 0.4223 
2093 ศึกษา 0.4072 
2094 เศรษฐกิจ 0.8498 
2095 เศร้า -0.8233 
2096 เศร้าใจ -1.0850 
2097 เศษ 0.3762 
2098 สกปรก 0.5911 
2099 ส่ง 0.1565 
2100 สงคราม 0.0702 
2101 สงฆ ์ 0.0315 
2102 สงบ 0.7055 
2103 สงบสุข 0.6185 
2104 สงสัย 0.4509 
2105 สงสาร -0.9000 
2106 ส่งเสริม 0.8217 
2107 สด 0.5484 
2108 สติ 0.2031 
2109 สถาน -0.1582 
2110 สถานการณ์ 0.6251 
2111 สถานท่ี 0.3490 
2112 สถาบนั 0.4153 
2113 สน 0.8433 
2114 ส้น -0.3758 
2115 สนใจ 1.1756 
2116 ส้นตีน 0.2301 
2117 สนอง -0.7218 
2118 สนบัสนุน 0.9576 
2119 สนาม 0.8859 

No. Word SV 
2120 สนามบิน -0.0592 
2121 สนุก 0.5298 
2122 สบาย -0.0377 
2123 สบายใจ 0.7159 
2124 สภา -0.1537 
2125 สภาพ -0.1583 
2126 สม 0.9019 
2127 สมควร 0.3567 
2128 สมใจ 0.5971 
2129 สมเด็จ 0.1410 
2130 สมน ้าหนา้ 0.3394 
2131 สมบติั 0.5044 
2132 สมอง 0.5606 
2133 สมคัร 0.4494 
2134 สมยั 0.6483 
2135 สมยัก่อน 0.3696 
2136 สมยัน้ี 0.4009 
2137 สมาคม 0.6018 
2138 สยาม 0.4210 
2139 สรรหา -0.3414 
2140 สร้าง 0.7415 
2141 สร้างภาพ 0.9294 
2142 สรุป 0.1840 
2143 สลาย -0.7085 
2144 สว 0.2003 
2145 สวด 0.6153 
2146 สวน 0.3759 
2147 ส่วน 0.1014 

No. Word SV 
2148 ส่วนตวั 0.6071 
2149 ส่วนมาก 0.7065 
2150 ส่วนรวม 0.8403 
2151 ส่วนใหญ่ 0.6767 
2152 สวย 1.2426 
2153 สวยงาม 1.2849 
2154 สวรรค ์ 0.0562 
2155 สวะ -0.0066 
2156 สวสัดี 0.5826 
2157 สวา่ง 0.4865 
2158 สส 0.7692 
2159 สหรัฐ 0.4668 
2160 ส่อ 0.0564 
2161 สอง 0.3429 
2162 สอน 0.8677 
2163 สอบ 0.6344 
2164 สอบซ่อม -0.2281 
2165 สอบสวน -0.3721 
2166 สะใจ 0.5101 
2167 สะสม 0.2442 
2168 สะอาด 0.8063 
2169 สัก 0.5674 
2170 สักที 0.3494 
2171 สักนิด 0.0434 
2172 สักวนั 0.2278 
2173 สั่ง 0.3418 
2174 สังเกต 0.2050 
2175 สังคม 0.3877 



161 
 

No. Word SV 
2176 สั่งสอน 0.1746 
2177 สัญญา 0.0569 
2178 สัด -0.1411 
2179 สัตย ์ -0.4889 
2180 สัตว ์ -0.0331 
2181 สัตวน์รก -0.5804 
2182 สัน 0.0945 
2183 สั้น 0.2244 
2184 สันดาน 0.1085 
2185 สัมภาษณ์ 0.3286 
2186 สา 0.2662 
2187 สากล 0.5921 
2188 สาขา 0.5028 
2189 สาธารณะ 0.3147 
2190 สาธุ 0.6401 
2191 สาน -0.0819 
2192 สาบ -0.4886 
2193 สาปแช่ง -0.7260 
2194 สาม 0.4409 
2195 สามคัคี 0.6753 
2196 สามารถ 0.6360 
2197 สามี 0.2430 
2198 สาย 0.2998 
2199 สายตา 0.3474 
2200 สาร -0.3260 
2201 สารพดั 0.0336 
2202 สารเลว -0.5440 
2203 สาระ 0.1732 

No. Word SV 
2204 สาว 1.0624 
2205 สาสม -0.9203 
2206 สาเหตุ -0.1573 
2207 ส าคญั 0.6805 
2208 ส านึก -0.0005 
2209 ส ารวจ 0.2943 
2210 ส าเร็จ 0.7614 
2211 ส าหรับ 0.0860 
2212 สิ 0.6405 
2213 ส่ิง 0.4982 
2214 สิทธิ 0.4696 
2215 ส้ิน 0.3499 
2216 สินคา้ 0.7609 
2217 ส้ินดี -0.3636 
2218 สินะ 0.4159 
2219 สิบ 0.5217 
2220 สี 0.6385 
2221 สึก -0.0499 
2222 สืบ 0.2633 
2223 ส่ือ 0.3332 
2224 สุ้ 0.5761 
2225 สุข -0.4879 
2226 สุขภาพ 1.3752 
2227 สุคติ -0.9447 
2228 สุจริต 0.5331 
2229 สุด -0.0299 
2230 สุดซ้ึง -1.3414 
2231 สุดทา้ย 0.0055 

No. Word SV 
2232 สุดยอด 1.4345 
2233 สุเทพ 0.4139 
2234 สุนขั 0.4870 
2235 สู่ -0.1818 
2236 สู้ 0.5051 
2237 สูง 0.7453 
2238 สูงข้ึน 0.3572 
2239 สูงสุด 0.2257 
2240 สูญเสีย -1.5741 
2241 สูบ 0.2394 
2242 เสก 0.2217 
2243 เส้น 0.4279 
2244 เสนอ 0.7217 
2245 เสนอหนา้ 0.0216 
2246 เสพ 0.0443 
2247 เสมอ 0.7609 
2248 เสร็จ 0.6104 
2249 เสร็จแลว้ 0.2861 
2250 เสริม 0.7677 
2251 เสรี 0.4552 
2252 เสรีภาพ 0.4303 
2253 เสา 0.2738 
2254 เสีย -0.3358 
2255 เสียง 0.7546 
2256 เส่ียง 0.1713 
2257 เสียเงิน 0.3087 
2258 เสียจยั -1.1226 
2259 เสียใจ -0.9000 
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2260 เสียชีวติ -1.0721 
2261 เสียช่ือ 0.2382 
2262 เสียดาย 0.3140 
2263 เสียที 0.3423 
2264 เสียภาษี -0.0219 
2265 เสียเวลา 0.4069 
2266 เสียสละ 0.3731 
2267 เสียหาย 0.1416 
2268 เสือ 0.4927 
2269 เส้ือ 0.5926 
2270 เสือก 0.6227 
2271 เส่ือม 0.0490 
2272 แสดง -1.0322 

2273 
แสดงความ
คิดเห็น 

0.2094 

2274 แสดงวา่ 0.5140 
2275 แสดงออก 0.7437 
2276 แสน 0.2329 
2277 แสนลา้น -0.0297 
2278 ใส 1.1095 
2279 ใส่ 0.6961 
2280 ใส่ใจ 0.6023 
2281 ใส่ร้าย 0.5271 
2282 ไส้ 0.2930 
2283 หญา้ 0.2099 
2284 หญิง 0.8363 
2285 หน 0.3378 
2286 หน่วย 0.2116 

No. Word SV 
2287 หน่วยงาน 0.2512 
2288 หนอ 0.0923 
2289 หน่อย 0.5745 
2290 หนกั 0.1488 
2291 หนกัแผน่ดิน 0.3465 
2292 หนงั 0.2815 
2293 หนงัสือ 0.5029 
2294 หนา 0.4002 
2295 หนา้ 0.3050 
2296 หนา้ดา้น 0.1389 
2297 หนา้ตา 0.4914 
2298 หนา้ท่ี 0.2657 
2299 หนาว 0.3147 
2300 หนี 0.1339 
2301 หน้ี 0.5404 
2302 หน่ึง 0.2578 
2303 หนุน 0.6985 
2304 หนุ่ม 0.5993 
2305 หนู 0.7050 
2306 ห่ม -0.1867 
2307 หมด 0.4032 
2308 หมดแลว้ 0.3183 
2309 หมดอายุ 0.0437 
2310 หมอ 0.7974 
2311 หมา 0.3618 
2312 หมาก 0.2837 
2313 หมาย 0.4549 
2314 หมายถึง 0.6384 

No. Word SV 
2315 หม่ิน 0.2765 
2316 หม่ืน 0.6595 
2317 หมู 0.5142 
2318 หมู่ 0.3756 
2319 หมู่บา้น 0.2697 
2320 หยา่ 0.3934 
2321 หยดุ 0.2104 
2322 หรอ 0.2262 
2323 หรอก 0.2050 
2324 หรา 0.4622 
2325 หรือ 0.3141 
2326 หรือไง 0.2615 
2327 หรือเปล่า 0.2595 
2328 หรือไม่ 0.5530 
2329 หรือไม่ก็ 0.1601 
2330 หรือยงั 0.3532 
2331 หรือวา่ 0.4345 
2332 หรู 0.8477 
2333 หลง 0.4497 
2334 หลบ 0.2806 
2335 หลวง 0.6218 
2336 หลวงพอ่ 0.6930 
2337 หล่อ 1.3379 
2338 หลอก 0.6302 
2339 หล่อน 0.4352 
2340 หละ 0.5335 
2341 หล่ะ 0.3881 
2342 หลกั 0.4167 
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2343 หลกัฐาน 0.5660 
2344 หลงั 0.4100 
2345 หลงัจาก 0.2575 
2346 หลบั -0.4045 
2347 หลาน 0.3154 
2348 หลาย 0.6470 
2349 หลายคร้ัง 0.0791 
2350 หลายอยา่ง 0.7252 
2351 หลุด 0.3286 
2352 ห่วง 0.5853 
2353 หวย 0.8196 
2354 ห่วย 0.1131 
2355 ห่วยแตก 0.1731 
2356 หวงั 0.5561 
2357 หวงัวา่ 0.2358 
2358 หวา่ 0.1463 
2359 หอ้ง 0.2179 
2360 หอย 0.3248 
2361 หกั 0.3534 
2362 หดั 0.4754 
2363 หนัมา 0.7217 
2364 หั้ย 0.0349 
2365 หวั 0.5512 
2366 หวัใจ -0.1959 
2367 หวัเราะ 0.2190 
2368 หวัหนา้ 0.3345 
2369 หวัอก -1.3696 
2370 หา 0.5596 

No. Word SV 
2371 ห่า 0.1942 
2372 หา้ 0.5051 
2373 หาก 0.5551 
2374 หากิน 0.4635 
2375 หาความ 0.2716 
2376 หาง 0.3668 
2377 หา้ง 0.2490 
2378 หาเงิน 0.4901 
2379 หาทาง 0.5151 
2380 หา้ม 0.5358 
2381 หาย 0.1979 
2382 หายใจ -0.3006 
2383 หายไป 0.4300 
2384 หาร 0.6112 
2385 หาเร่ือง 0.3989 
2386 หาวา่ 0.2827 
2387 ห า 0.1404 
2388 หิว -0.2020 
2389 หี -0.4914 
2390 หึ 0.2354 
2391 หึหึ 0.1547 
2392 หุ่น 0.6792 
2393 หุบปาก 0.0795 
2394 หู 0.3718 
2395 เห 0.1436 
2396 เห็ด 0.2486 
2397 เหตุ -0.3575 
2398 เหตุการณ์ -0.9552 

No. Word SV 
2399 เหตุผล 0.2807 
2400 เห็น -0.0717 
2401 เห็นแก่ 0.3258 
2402 เห็นแก่ตวั 0.1105 
2403 เห็นใจ -0.6288 
2404 เห็นดว้ย 1.0454 
2405 เห็นภาพ -0.8439 
2406 เหนียว 0.8265 
2407 เหนือ 0.6262 
2408 เหน่ือย 0.1526 
2409 เห็บ -0.3949 
2410 เหมน็ 0.1056 
2411 เหมา 0.0672 
2412 เหมาะ 0.7818 
2413 เหมาะสม 1.4707 
2414 เหมือน 0.4568 
2415 เหมือนกนั 0.1301 
2416 เหมือนกบั 0.0095 
2417 เหมือนเดิม 0.8325 
2418 เหยยีบ 0.1545 
2419 เหยือ่ -0.6174 
2420 เหรอ 0.3260 
2421 เหรียญ 0.5444 
2422 เหล่ 0.0462 
2423 เหล่า 0.0579 
2424 เหลา้ 0.0127 
2425 เหล่านั้น 0.3297 
2426 เหล่าน้ี 0.3565 
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No. Word SV 
2427 เหลิม -0.2814 
2428 เหล่ียม 0.3443 
2429 เหลือ 0.5131 
2430 เหลือเกิน -0.1904 
2431 เหลือง 0.6178 
2432 เหอ้ -0.3108 
2433 เหอะ 0.3903 
2434 เห่า 0.5989 
2435 เห่าหอน 0.2277 
2436 เห่ีย 0.7202 
2437 เห้ีย -0.9000 
2438 แห 0.4297 
2439 แห่ 0.5717 
2440 แหก 0.2188 
2441 แหกตา -0.0086 
2442 แห่ง 0.5875 
2443 แหม 0.5208 
2444 แหม่ 0.5098 
2445 แหล 0.3839 
2446 แหละ 0.5623 
2447 โห 0.3035 
2448 โหด -0.2796 
2449 โหดร้าย -1.2901 
2450 โหน -0.0694 
2451 ให ้ 0.2507 
2452 ใหก้ าลงัใจ 0.4137 
2453 ใหญ่ 0.6004 
2454 ใหท้่า 0.8045 

No. Word SV 
2455 ใหเ้ป็น 0.6315 
2456 ใหม่ 0.5705 
2457 ใหอ้ภยั 0.1146 
2458 ใหอ้อก 0.5078 
2459 ใหโ้อกาส 0.3775 
2460 ไห 0.5192 
2461 ไห ้ 0.1296 
2462 ไหน 0.1154 
2463 ไหม 0.5363 
2464 ไหล -0.3617 
2465 ไหว 0.3800 
2466 ไหว ้ 0.1493 
2467 อก 0.4660 
2468 อคติ 0.6229 
2469 องค ์ 0.7714 
2470 องคก์ร 0.1115 
2471 อด 0.1699 
2472 อดตาย 0.2126 
2473 อดทน 0.3674 
2474 อดีต 0.4480 
2475 อธิบาย 0.0156 
2476 อนาคต 0.5129 
2477 อนุโมทนา 0.9749 
2478 อบ 0.3345 
2479 อบรม 0.4213 
2480 อภยั 0.1730 
2481 อภิสิทธ์ิ 0.1118 
2482 อม 0.3966 

No. Word SV 
2483 อเมริกา 1.0313 
2484 อยา่ 0.3486 
2485 อยาก 0.3165 
2486 อยากจะ 0.0242 
2487 อยากได ้ 0.9005 
2488 อยากเป็น 0.1170 
2489 อยากรู้ 0.4501 
2490 อยา่ง -0.1159 
2491 อยา่งง้ี 0.6639 
2492 อยา่งเดียว 0.3218 
2493 อยา่งนอ้ย 0.6528 
2494 อยา่งนั้น 0.4151 
2495 อยา่งน้ี 0.4180 
2496 อยา่งยิง่ -0.0828 
2497 อยา่งไร 0.0744 
2498 อยา่งอ่ืน 0.8436 
2499 อยา่ได ้ 0.3724 
2500 อยา่มา 0.6161 
2501 อยา่ลืม 0.7871 
2502 อย ู 0.5064 
2503 อยู ่ 0.4187 
2504 อยูดี่ 0.2991 
2505 อยูใ่น 0.4341 
2506 อร่อย 0.8862 
2507 อว้ก 0.0181 
2508 อวด 0.5481 
2509 อว้น 0.4172 
2510 อวย 0.2852 
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No. Word SV 
2511 ออ 0.2842 
2512 ออ้ 0.4877 
2513 ออก 0.5045 
2514 ออกจาก 0.3024 
2515 ออกไป 0.6673 
2516 ออกมา 0.3680 
2517 อ่อน -0.0707 
2518 อะ 0.5553 
2519 อ่ะ 0.4708 
2520 อะรัย 0.0363 
2521 อะไร 0.1030 
2522 อะไรบา้ง 0.1904 
2523 องักฤษ 0.8753 
2524 อดั 0.1466 
2525 อนั 0.2248 
2526 อนัตราย 0.1901 
2527 อนัน้ี 0.5959 
2528 อา 0.2751 
2529 อ่า 0.3432 
2530 อาการ 0.0095 
2531 อากาศ 0.1906 
2532 อา้ง 0.6208 
2533 อา้งวา่ 0.0915 
2534 อาจ 0.2749 
2535 อาจจะ 0.3894 
2536 อาจารย ์ 0.6362 
2537 อาชีพ 0.6380 
2538 อาทิตย ์ 0.5547 

No. Word SV 
2539 อ่าน -0.0371 
2540 อาย 0.5779 
2541 อา้ย 0.2285 
2542 อาย ุ 0.2008 
2543 อารมณ์ 0.0256 
2544 อา้ว 0.1124 
2545 อาวธุ 0.6353 
2546 อาศยั -0.0370 
2547 อาหาร 0.8697 
2548 อ า 0.4225 
2549 อ านาจ 0.8724 
2550 อิจฉา 0.8521 
2551 อ่ิม 0.5388 
2552 อิสระ 0.0235 
2553 อิอิ 1.3504 
2554 อี 0.3229 
2555 อีก 0.2289 
2556 อีกคน 0.2173 
2557 อีกคร้ัง 0.4275 
2558 อีกต่อไป 0.1301 
2559 อีกที 0.2941 
2560 อีกไม่นาน 0.0831 
2561 อีกแลว้ -0.0458 
2562 อีกหน่อย 0.3263 
2563 อีด -0.0136 
2564 อีสาน 0.8897 
2565 อ่ืน 0.7476 
2566 อืม 0.3978 

No. Word SV 
2567 อุ -0.0766 
2568 อุดมการณ์ 0.6843 
2569 อุบติัเหตุ -0.5591 
2570 อุบาทว ์ -0.5691 
2571 อุม้ 0.1435 
2572 เอ 0.6106 
2573 เอกชน 0.0068 
2574 เอกสาร -0.0886 
2575 เอง 0.3829 
2576 เอง็ 0.2755 
2577 เอย 0.3326 
2578 เอ่ย -0.0086 
2579 เอย้ -0.0060 
2580 เอย๊ -0.0570 
2581 เอ๋ย 0.0886 
2582 เออ 0.7462 
2583 เอ่อ 0.4339 
2584 เอ๋อ 0.3876 
2585 เอะอะ 0.3402 
2586 เอา 0.5380 
2587 เอา้ 0.3083 
2588 เอาความ 0.3686 
2589 เอาคืน 0.1344 
2590 เอาจริง 0.4242 
2591 เอาใจ 0.6929 
2592 เอาใจช่วย 0.8211 
2593 เอาดี 0.1656 
2594 เอาแต่ 0.2601 
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No. Word SV 
2595 เอาเปรียบ 0.4128 
2596 เอาผดิ 0.0053 
2597 เอามา 0.7080 
2598 เอาเร่ือง -0.0176 
2599 เอาเลย 0.0824 
2600 เอาไว ้ 0.5436 
2601 เอาหนา้ 0.3917 
2602 เอาเอง 0.3423 
2603 เอียง 0.0858 
2604 แอด 0.0356 
2605 แอบ 0.6133 
2606 แอร์ 0.3908 
2607 โอ 0.7485 
2608 โอ ้ 0.3009 
2609 โอกาส 0.3861 
2610 โอเค 0.8292 
2611 โอย้ -0.1890 
2612 ไอ 0.0840 
2613 ไอ ้ -0.0016 
2614 ไอช้าติ -0.5676 
2615 ไอบ้า้ -0.4081 
2616 ไอเ้วร -0.4075 
2617 ฮะ 0.4089 
2618 ฮา 0.8011 
2619 ฮ่า 0.6022 
2620 ฮีโร่ 0.7448 
2621 เฮง 0.7353 
2622 เฮงซวย -0.0789 

No. Word SV 
2623 เฮย้ 0.0978 
2624 เฮอ้ -0.1224 
2625 เฮีย 0.3962 
2626 เฮ้ีย 0.1744 
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Appendix E 

 

 

News Article Sentiment Dictionary 

The news article sentiment dictionary that constructed by SO-PMI-IR algorithm with 

“NEAR” operation from 172,189 news articles (Approximately 85,000,000 words). 

Polar: Polarity value 

P: Positive 

N: Negative 

NE: Neutral 
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No. Word Polar 
1 กกต N 
2 กค N 
3 กฎหมาย N 
4 กฏหมาย N 
5 กดดนั N 
6 กติกา N 
7 กปปส N 
8 กพ N 
9 กม N 

10 กย N 
11 กรกฎาคม N 
12 กรณี N 
13 กรณีท่ี N 
14 กรม N 
15 กรรม N 
16 กรรมการ N 
17 กรอบ N 
18 กระตุน้ N 
19 กระทบ N 
20 กระทรวง N 

21 
กระทรวง 
มหาดไทย 

N 

22 กระทัง่ N 
23 กระท า N 
24 กระท าผดิ N 
25 กระบวนการ N 
26 กระเป๋า N 
27 กระสุน N 

No. Word Polar 
28 กระแสข่าว N 
29 กรุงเทพ N 

30 
กรุงเทพ 
มหานคร 

N 

31 กลอ้งวงจรปิด N 
32 กลบับา้น N 
33 กลา้ N 
34 กล่าวถึง N 
35 กล่าววา่ N 
36 กล่าวหา N 
37 กลาโหม N 
38 กวา่ P 
39 กวา้ง N 
40 กอง N 
41 กองก าลงั N 
42 กองทพั N 
43 กองทพับก N 
44 ก่อนท่ี N 
45 ก่อนท่ีจะ N 
46 ก่อนหนา้ N 
47 ก่อนหนา้น้ี N 
48 ก่อสร้าง N 
49 ก่อเหตุ NE 
50 ก่อใหเ้กิด N 
51 กงัวล N 
52 กนั P 
53 กนัยายน NE 
54 กา N 

No. Word Polar 
55 การกระท า N 
56 การก า N 
57 การแกปั้ญหา N 
58 การแข่งขนั NE 
59 การควบ N 
60 การคา้ N 
61 การเคล่ือนไหว N 
62 การจบักุม N 
63 การใช ้ N 
64 การณ์ N 
65 การเดินทาง N 
66 การต่อสู้ N 
67 การท่องเท่ียว N 
68 การน า N 
69 การบริหาร N 
70 การปกครอง N 
71 การปฏิบติั N 
72 การปฏิรูป N 
73 การประชุม N 
74 การป้องกนั N 

75 
การ
เปล่ียนแปลง 

N 

76 การผลิต N 
77 การพฒันา N 
78 การพิจารณา N 
79 การพูด N 
80 การมี N 
81 การรักษา N 
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No. Word Polar 
82 การลงทุน N 
83 การศึกษา N 
84 การสร้าง N 
85 การแสดง N 
86 การหารือ N 
87 กา้ว N 
88 ก าลงัใจ N 
89 ก าหนด N 
90 ก าหนดให้ N 
91 กิจ N 
92 กิจการ NE 
93 กิโลเมตร N 
94 กุม N 
95 กุมภาพนัธ์ N 
96 กุล N 
97 กู N 
98 กูภ้ยั N 
99 เก N 

100 เก็บ N 
101 เกม P 
102 เกรง N 
103 เกษตร N 
104 เก่า P 
105 เกาะ N 
106 เกิดเหตุ N 
107 เกิน N 
108 เกียรติ N 
109 เก่ียวกบั N 

No. Word Polar 
110 เก่ียวขอ้ง N 
111 เกือบ N 
112 แก่ N 
113 แก ้ NE 
114 แกนน า N 
115 แกปั้ญหา P 
116 แกรม N 
117 แกว้ N 
118 โก N 
119 ใกล ้ NE 
120 ใกลเ้คียง N 
121 ไกล N 
122 ขณะ N 
123 ขณะเดียวกนั N 
124 ขน N 
125 ขนาดใหญ่ N 
126 ขบวน N 
127 ขบวนการ N 
128 ข่มขู่ N 
129 ขยาย N 
130 ขยายผล N 
131 ขวา N 
132 ขอ้ N 
133 ขอ้กล่าวหา N 
134 ขอขอบคุณ N 
135 ขอ้ความ N 

136 
ขอความ
ร่วมมือ 

N 

No. Word Polar 
137 ของกลาง N 
138 ของกอง N 
139 ขอ้เทจ็จริง N 
140 ขอโทษ N 
141 ขอ้มูล N 
142 ขอ้เสนอ NE 
143 ขอ้หา N 
144 ขดัแยง้ N 
145 ขั้น N 
146 ขั้นตอน N 
147 ขบั N 
148 ขบัเคล่ือน N 
149 ขบัรถ N 
150 ขา NE 
151 ขา้ง N 
152 ขา้งหนา้ N 
153 ขาด N 
154 ขา้ม N 
155 ขาย P 
156 ขา้ราชการ N 
157 ขาว N 
158 ข่าว N 
159 ขา้ว N 
160 ข่าวสด N 
161 ข่ี N 
162 ข้ึน P 
163 ข้ึนไป N 
164 ข้ึนรถ N 
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No. Word Polar 
165 ข้ึนอยูก่บั N 
166 เขต N 
167 เขา้ข่าย N 
168 เขา้ท่ี N 
169 เขา้ไป N 
170 เขา้พบ NE 
171 เขา้ร่วม N 
172 เขียน NE 
173 แข่งขนั N 
174 แขง็แรง N 
175 แขน N 
176 แขวง N 
177 ค N 
178 คณะ N 
179 คณะกรรมการ N 
180 คณะท างาน N 

181 
คณะรักษา
ความสงบ
แห่งชาติ 

N 

182 คดี N 
183 คนขบั N 
184 คนดงั N 
185 คนดี N 
186 คนร้าย N 
187 คนละ N 
188 คน้ี N 
189 คร N 
190 ครบ N 

No. Word Polar 
191 ครม N 
192 ครอบครอง N 
193 คร้ัง N 
194 คร้ังท่ี N 
195 คร้ังน้ี N 
196 ครับ P 
197 คร่ึง N 
198 คลอง N 
199 คลิป N 
200 คล่ืน N 
201 ควบคุม N 
202 ควบคุมตวั N 
203 ควร P 
204 ควรจะ N 
205 ควา้ N 
206 ความเขา้ใจ N 
207 ความคิด N 
208 ความคิดเห็น N 
209 ความคืบหนา้ N 

210 
ความ
เคล่ือนไหว 

N 

211 ความจริง N 
212 ความช่วยเหลือ N 
213 ความเช่ือมัน่ N 
214 ความเดือดร้อน N 
215 ความตอ้งการ N 
216 ความปลอดภยั N 
217 ความเป็นธรรม N 

No. Word Polar 
218 ความผดิ N 
219 ความพยายาม N 
220 ความพร้อม N 
221 ความมัน่คง N 
222 ความร่วมมือ N 
223 ความรัก NE 

224 
ความ
รับผดิชอบ 

N 

225 ความรุนแรง N 
226 ความรู้ N 
227 ความรู้สึก N 
228 ความเร็ว N 
229 ความสงบ N 

230 
ความสงบ
เรียบร้อย 

N 

231 ความสัมพนัธ์ N 
232 ความสามารถ N 
233 ความส าคญั N 
234 ความสุข NE 
235 ความเสียหาย N 
236 คส N 
237 คสช N 
238 คอ N 
239 ค่อย N 
240 ค่ะ P 
241 คะแนน N 
242 คดัคา้น N 
243 คา N 
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No. Word Polar 
244 ค่า N 
245 คา้ N 
246 ค่าใชจ่้าย NE 
247 คาด N 
248 ค่าย N 
249 ค ่า N 
250 ค าตอบ N 
251 ค าถาม N 
252 ค าพูด N 
253 ค าสั่ง N 
254 คิด P 
255 คืน N 
256 คุณภาพ N 
257 คุม N 
258 คุม้ครอง N 
259 คุมตวั N 
260 คุย P 
261 คู่ NE 
262 เค N 
263 เคย N 
264 เครียด N 
265 เครือข่าย N 
266 เคร่ือง N 
267 เคร่ืองบิน N 
268 เคร่ืองมือ N 
269 เคล่ือน N 
270 เคล่ือนไหว N 
271 เคารพ NE 

No. Word Polar 
272 แค่ P 
273 โครงการ N 
274 โครงสร้าง N 
275 ฆ่า N 
276 โฆษก N 
277 ง N 
278 งด N 
279 งบ N 
280 งบประมาณ N 
281 งาน P 
282 ง่าย P 
283 เงินสด N 
284 เง่ือนไข N 
285 จ N 
286 จนกระทัง่ N 
287 จนกวา่ N 
288 จนได ้ N 
289 จนเป็น N 
290 จนมี N 
291 จม N 
292 จยย N 
293 จราจร N 
294 จอด N 
295 จกัร N 
296 จงัหวะ N 
297 จงัหวดั N 
298 จดักิจกรรม N 
299 จดัท า N 

No. Word Polar 
300 จนัทร์ N 
301 จบั N 
302 จบักุม N 
303 จา N 
304 จากนั้น N 
305 จากนั้นก็ N 
306 จากน้ี N 
307 จ่ายเงิน N 
308 จ า N 
309 จ ากดั N 
310 จ าคุก N 
311 จ านวนมาก N 
312 จ านวนหน่ึง N 
313 จ าเป็นตอ้ง N 
314 จ าเลย N 
315 จ าหน่าย N 
316 จิต N 
317 จิตใจ N 
318 จี N 
319 จีน NE 
320 จุด N 
321 เจตนา N 
322 เจรจา N 
323 เจริญ N 
324 เจา้ N 
325 เจา้ของ N 
326 เจา้ตวั N 
327 เจา้หนา้ท่ี N 
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No. Word Polar 

328 
เจา้หนา้ท่ี
ต ารวจ 

N 

329 เจา้อาวาส N 
330 แจก N 
331 แจง้ N 
332 แจง้ความ N 
333 แจง้วา่ N 
334 โจมตี NE 
335 ใจ P 
336 ฉายา N 
337 เฉพาะ N 
338 ช N 
339 ชน N 
340 ชนะ N 
341 ชนิด N 
342 ชลบุรี N 
343 ช่วงน้ี NE 
344 ช่วงเวลา N 
345 ชวน N 
346 ช่วยเหลือ N 
347 ช่องทาง N 
348 ชอบ P 
349 ชดั N 
350 ชั้น N 
351 ชยั N 
352 ชัว่คราว N 
353 ชัว่โมง N 
354 ชา N 

No. Word Polar 
355 ชา้ N 
356 ชาติ P 
357 ชาย N 
358 ชาวต่างชาติ N 
359 ชาวบา้น N 
360 ชิ N 
361 ช้ี N 
362 ช้ีแจง N 
363 ช่ืนชม N 
364 ช่ือดงั NE 
365 ชุด N 
366 ชุดสืบสวน N 
367 ชุมชน N 
368 ชุมนุม N 
369 ชู N 
370 เช่นเดียวกบั N 
371 เช่นน้ี N 
372 เชิง N 
373 เชิญ N 
374 เช่ือมโยง N 
375 แชร์ N 
376 โชคดี N 
377 โชว ์ N 
378 ใช ้ P 
379 ใชเ้วลา N 
380 ใชอ้ านาจ N 
381 ไชย N 
382 ซา N 

No. Word Polar 
383 ซา้ย N 
384 ซ ้ า N 
385 ซิ N 
386 ซี N 
387 ซ้ือ P 
388 โซ N 
389 โซเชียล N 
390 ญาติ N 
391 ญ่ีปุ่น N 
392 ฐาน N 
393 ณ N 
394 ณรงค ์ N 
395 ด N 
396 ดร N 
397 ด่วน N 
398 ดว้ยกนั N 
399 ดว้ยวา่ N 
400 ดงั P 
401 ดงักล่าว N 
402 ดงัน้ี N 
403 ดบั N 
404 ดา N 
405 ด่าน N 
406 ดา้นหนา้ N 
407 ดา้นหลงั N 
408 ดารา N 
409 ด า N 
410 ด าเนิน N 
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411 ด าเนินการ N 
412 ด าเนินคดี N 
413 ด าเนินงาน N 
414 ด ารงต าแหน่ง N 
415 ดิน N 
416 ดี P 
417 ดีกวา่ P 
418 ดีข้ึน NE 
419 ดีใจ N 
420 ดึง N 
421 ดู P 
422 เด N 
423 เดช N 
424 เดลินิวส์ N 
425 เดินหนา้ N 
426 แดง NE 
427 โดน N 
428 โดยจะ N 
429 โดยเฉพาะ NE 
430 โดยเร็ว N 
431 ไดแ้ก่ N 
432 ไดดี้ N 
433 ไดท่ี้ N 
434 ไดม้า N 
435 ไดมี้การ N 
436 ไดย้นิ N 
437 ไดรั้บแจง้ N 
438 ไดรั้บบาดเจบ็ N 

No. Word Polar 
439 ไดอี้ก N 
440 ต N 
441 ตก NE 
442 ตกใจ N 
443 ตกเป็น N 
444 ตกลง N 
445 ตค N 
446 ตท N 
447 ตน้ N 
448 ตร N 
449 ตรง N 
450 ตรงกนั N 
451 ตรงกบั N 
452 ตรวจ N 
453 ตรวจคน้ N 
454 ตรวจสอบ N 
455 ตรา N 
456 ตลอด N 
457 ตลอดจน N 
458 ตลาด NE 
459 ตห N 
460 ตอ N 
461 ตอ้งหา N 
462 ต่อตา้น N 
463 ตอ้นรับ N 
464 ต่อเน่ือง N 
465 ต่อไป N 
466 ต่อมา N 

No. Word Polar 
467 ต่อวา่ N 
468 ต่อสู้ N 
469 ตั้งใจ N 
470 ตั้งอยู ่ N 
471 ตดัสินใจ NE 
472 ตนั N 
473 ตวัแทน N 
474 ตวัผู ้ N 
475 ตวัเลข NE 
476 ตวัเอง P 
477 ตา N 
478 ต่างชาติ N 
479 ต่างประเทศ N 
480 ตาม N 
481 ตามกฎหมาย N 
482 ตามท่ี N 
483 ตามปกติ N 
484 ตามมา N 
485 ตาย N 
486 ต ่า N 
487 ต าบล N 
488 ต ารวจ N 
489 ต าแหน่ง NE 
490 ติ N 
491 ติดต่อ N 
492 ติดตาม N 
493 ตี N 
494 ตุลาคม N 
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495 ตู ้ N 
496 เตรียม N 
497 แตก N 
498 แตกต่าง N 
499 แต่กลบั N 
500 แต่ง N 
501 แต่งตั้ง N 
502 แต่ละ N 
503 แต่อยา่งใด NE 
504 โตโยตา้ N 
505 ถ N 
506 ถล่ม N 
507 ถวาย N 
508 ถาม NE 
509 ถามถึง N 
510 ถ่ายรูป N 
511 ถาวร N 
512 ถึงขั้น N 
513 ถือ N 
514 ถือเป็น N 
515 ถูก P 
516 ถูกจบั N 
517 ถูกตอ้ง N 
518 แถม N 
519 แถลง N 
520 แถลงการณ์ N 
521 แถลงข่าว N 
522 ท N 

No. Word Polar 
523 ทน N 
524 ทนายความ N 
525 ทบ N 
526 ทบทวน N 
527 ทยอย N 
528 ทรัพย ์ N 
529 ทรัพยสิ์น N 
530 ทราบ N 
531 ทราบช่ือ N 
532 ทราบวา่ N 
533 ทหาร N 
534 ทอง N 
535 ทอ้งถ่ิน N 
536 ท่องเท่ียว N 
537 ทะเบียน N 
538 ทะเล N 
539 ทะเลาะ NE 
540 ทั้งท่ี N 
541 ทั้งน้ี N 
542 ทั้งสอง N 
543 ทั้งส้ิน N 
544 ทั้งหมด N 
545 ทนัที N 
546 ทบั NE 
547 ทพั N 
548 ทัว่ N 
549 ทัว่ประเทศ N 
550 ทัว่ไป P 

No. Word Polar 
551 ทัว่โลก N 
552 ทา N 
553 ทาง N 
554 ทางการเมือง NE 
555 ทางดา้น N 
556 ท่าน P 
557 ท่ามกลาง N 
558 ทา้ย N 
559 ท าการ N 
560 ท าความเขา้ใจ N 
561 ท าตาม N 
562 ท าบุญ N 
563 ท าไม N 
564 ท าร้าย N 
565 ท าหนา้ท่ี NE 
566 ท าอะไร N 
567 ทิพย ์ N 
568 ทิศทาง N 
569 ท่ีเกิดข้ึน N 
570 ท่ีเกิดเหตุ N 
571 ท่ีเก่ียวขอ้งกบั N 
572 ท่ีจะ P 
573 ท่ีดิน NE 
574 ทีเดียว N 
575 ท่ีตั้ง N 
576 ท่ีถูก N 
577 ท่ีทาง N 
578 ท่ีแทจ้ริง N 
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579 ท่ีนัง่ N 
580 ท่ีไป N 
581 ท่ีผดิ N 
582 ทีมงาน N 
583 ท่ีวดั N 
584 ทีว ี NE 
585 ท่ีสุดใน NE 
586 ท่ีเหลือ N 
587 ท่ีอยู ่ N 
588 ทุกวนัน้ี N 
589 ทุจริต N 
590 เท N 
591 เทคโนโลย ี N 
592 เท่า N 
593 เท่ากบั N 
594 เท่าท่ี N 
595 เท่านั้น N 
596 เทียบ NE 
597 เท่ียว N 
598 แทบ N 
599 โทร N 
600 โทรศพัท ์ N 
601 โทษ N 
602 ไทย P 
603 ธ NE 
604 ธนาคาร N 
605 ธรรม N 
606 ธรรมชาติ N 

No. Word Polar 
607 ธิ N 
608 ธุรกิจ N 
609 น N 
610 นก N 
611 นท N 
612 นนท ์ N 
613 นปช N 
614 นพ N 
615 นโยบาย N 
616 นวนัท่ี N 
617 นส N 
618 นอก N 
619 นอกจากน้ียงั N 
620 นอง N 
621 นอ้ง NE 
622 นอน N 
623 นอ้ย NE 
624 นะ P 
625 นกั P 
626 นกัร้อง N 
627 นกัเรียน N 
628 นกัวชิาการ N 
629 นกัศึกษา N 
630 นกัแสดง N 
631 นัง่ N 
632 นดั N 
633 นัน่ N 
634 นนัท ์ N 

No. Word Polar 
635 นา N 
636 นางสาว N 
637 น่าจะเป็น N 
638 นาที N 
639 นาม N 
640 นาย N 

641 
นายสุเทพ 
เทือกสุบรรณ 

N 

642 น ้า N 
643 น าเขา้ N 
644 น าตวั N 
645 น าไปสู่ N 
646 น ้ามนั N 
647 น ้าหนกั N 
648 นิ N 
649 นิยม N 
650 นี N 
651 นุ N 
652 เน N 
653 เน็ต N 
654 เนน้ N 
655 เนียบ N 
656 แน่ N 
657 แน่นอน N 
658 แนว N 
659 แนวคิด N 
660 แนวทาง N 
661 แนะน า NE 
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662 โน N 
663 ในขณะท่ี N 
664 ในขณะน้ี N 
665 ในช่วง N 
666 ในทาง N 
667 ในท่ีสุด N 
668 ในบา้น N 
669 ในประเทศ N 
670 ในปัจจุบนั N 
671 ในพื้นท่ี N 
672 ในเมือง N 
673 ในโลก N 
674 ในอนาคต N 
675 บ N 
676 บก N 
677 บท N 
678 บทบาท N 
679 บรรจุ N 
680 บรรยากาศ N 
681 บริษทั N 
682 บ่อย P 
683 บญัชี N 
684 บตัร NE 
685 บนัทึก N 
686 บา N 
687 บาดเจบ็ N 
688 บาดแผล N 
689 บา้นพกั N 

No. Word Polar 
690 บ่าย N 
691 บ๊ิก N 
692 บิน N 
693 บี N 
694 บุ N 
695 บุก N 
696 บุก๊ N 
697 บุคคล N 
698 บุญ N 
699 บุตร N 
700 เบาะแส N 
701 เบ้ืองตน้ N 
702 แบ่ง N 
703 แบ่งเป็น N 
704 แบบ P 
705 ใบ N 
706 ใบหนา้ N 
707 ป N 
708 ปกครอง N 
709 ปกติ P 
710 ปกป้อง N 
711 ปฏิบติั N 
712 ปฏิบติัการ N 
713 ปฏิบติัตาม N 
714 ปฏิเสธ N 
715 ปทุมธานี N 
716 ปป N 
717 ปปช N 

No. Word Polar 
718 ปรองดอง N 
719 ประ N 
720 ประกอบ N 
721 ประกอบดว้ย N 
722 ประการ N 
723 ประกาศ N 
724 ประจ า N 
725 ประจ าปี N 
726 ประชา N 
727 ประชาธิปัตย ์ N 
728 ประชาสัมพนัธ์ N 
729 ประชุม N 
730 ประเด็น NE 
731 ประตู N 
732 ประเทศ P 
733 ประเทศจีน N 
734 ประเทศชาติ N 
735 ประเภท N 
736 ประมาณ N 
737 ประเมิน N 
738 ประโยชน์ N 
739 ประวติั N 
740 ประวติัศาสตร์ N 

741 
ประวติร วงษ์
สุวรรณ 

N 

742 ประสบการณ์ N 

743 
ประสบ
ความส าเร็จ 

N 
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744 ประสาน N 
745 ประสานงาน N 
746 ปรับ N 
747 ปรับปรุง N 
748 ปรากฏ N 
749 ปรากฏวา่ N 
750 ปราบปราม N 
751 ปริมาณ N 
752 ปรึกษา N 
753 ปล่อย N 
754 ปลา NE 
755 ป่วย N 
756 ปอ N 
757 ป้องกนั N 
758 ปัจจยั N 
759 ปัญหา P 
760 ป่า N 
761 ปาก N 
762 ปิด N 
763 ปืน N 
764 เป็น P 
765 เป็นข่าว N 
766 เป็นความ NE 
767 เป็นเจา้ของ N 
768 เป็นช่วง N 
769 เป็นตน้ N 
770 เป็นตน้ไป N 
771 เป็นตวั N 

No. Word Polar 
772 เป็นประโยชน์ N 
773 เป็นปัญหา N 
774 เป็นไป N 
775 เป็นไปได ้ N 
776 เป็นไปตาม N 
777 เป็นผู ้ N 
778 เป็นระยะ N 
779 เป็นหลกั N 
780 เป็นห่วง N 
781 เป็นเหตุให้ N 
782 เป็นอยา่งดี N 
783 เปรียบเทียบ N 
784 เปล่ียน P 
785 เปล่ียนแปลง N 
786 เปอร์เซ็นต ์ N 
787 เป้าหมาย N 
788 เปิดตวั N 
789 เปิดเผย N 
790 เปิดเผยวา่ N 
791 ไปจน NE 
792 ไปดู N 
793 ไปท่ี N 
794 ไปมา N 
795 ไปยงั N 
796 ไปหา N 
797 ผ N 
798 ผบ N 
799 ผบก N 

No. Word Polar 
800 ผบช N 
801 ผล N 
802 ผลกระทบ N 
803 ผลงาน NE 
804 ผลประโยชน์ N 
805 ผลกัดนั N 
806 ผลิต N 
807 ผอ N 
808 ผา่น P 
809 ผดิ N 
810 ผดิกฎหมาย N 
811 ผูค้น N 
812 ผูจ้ดัการ N 
813 ผูช่้วย N 
814 ผูชุ้มนุม N 
815 ผูใ้ช ้ N 
816 ผูโ้ดยสาร N 
817 ผูต้อ้งหา N 
818 ผูต้าย N 
819 ผูน้ า N 
820 ผูบ้ริหาร N 
821 ผูบ้งัคบับญัชา N 
822 ผูบ้ญัชาการ N 
823 ผูป้ระกอบการ N 
824 ผูป่้วย N 
825 ผูส่ื้อข่าว N 
826 ผูเ้สียชีวติ N 
827 ผูเ้สียหาย N 
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828 ผูใ้หญ่ NE 
829 ผูอ้  านวยการ N 
830 ผูอ่ื้น N 
831 เผยแพร่ N 
832 แผน N 
833 ฝน N 
834 ฝนตก N 
835 ฝ่ัง N 
836 ฝ่าย N 
837 ฝ่ายสืบสวน N 
838 เฝ้า N 
839 พ N 
840 พค N 
841 พง N 
842 พงศ ์ N 
843 พนกังาน N 

844 
พนกังาน
สอบสวน 

N 

845 พบ N 
846 พย NE 
847 พยาน N 
848 พยานหลกัฐาน N 
849 พร N 
850 พรบ N 
851 พรรคการเมือง N 

852 
พรรค
ประชาธิปัตย ์

N 

853 พรรคเพื่อไทย N 

No. Word Polar 
854 พร้อม N 
855 พร้อมกบั N 
856 พร้อมดว้ย N 
857 พร้อมทั้ง N 
858 พระ N 
859 พระองค ์ N 
860 พระเอก N 
861 พฤติกรรม NE 
862 พฤษภาคม N 
863 พล N 
864 พลเมือง N 
865 พลงั N 
866 พลาด N 
867 พวกเรา N 
868 พศ N 
869 พอ่แม่ N 
870 พอสมควร N 
871 พงั N 
872 พฒันา NE 
873 พนัธ์ุ N 
874 พ ิ N 
875 พิจารณา N 
876 พิทกัษ ์ N 
877 พิธี N 
878 พิเศษ N 
879 พิสูจน ์ N 
880 พี่ NE 
881 พื้น N 

No. Word Polar 
882 พื้นฐาน N 
883 พุม่ N 
884 พูดคุย N 
885 เพจ N 
886 เพชร N 
887 เพราะฉะนั้น N 
888 เพิ่ม N 
889 เพิ่มข้ึน N 
890 เพิ่มเติม N 
891 เพียงแค่ N 
892 เพียงแต่ N 
893 เพียงพอ N 
894 เพื่อนบา้น N 
895 เพื่อไม่ให้ N 
896 แพ ้ N 
897 แพง N 
898 แพทย ์ N 
899 แพร่ N 
900 โพสต ์ N 
901 ฟ N 
902 ฟ้อง N 
903 ฟ้า N 
904 เฟซ N 
905 แฟนคลบั N 
906 ไฟ NE 
907 ภ N 
908 ภรรยา N 
909 ภยั N 



179 
 

No. Word Polar 
910 ภา N 
911 ภาคใต ้ N 
912 ภาครัฐ N 
913 ภาคเหนือ N 
914 ภาพ N 
915 ภาพข่าว N 
916 ภาพประกอบ N 
917 ภาพรวม N 
918 ภายใต ้ N 
919 ภายใน N 
920 ภายหลงั N 
921 ภารกิจ N 
922 ภาวะ N 
923 ภาษี N 
924 ภูมิภาค N 
925 ม N 
926 มกราคม N 
927 มค N 
928 มงคล N 
929 มติ N 
930 มนุษย ์ N 
931 มม N 
932 ม่วง N 
933 มวลชน NE 
934 มหา N 
935 มหาชน N 
936 มหาวทิยาลยั N 
937 มองวา่ P 

No. Word Polar 
938 มอบ N 
939 มอบหมาย N 
940 มอบให้ N 
941 มกั N 
942 มกัจะ NE 
943 มนั P 
944 มาก P 
945 มากมาย N 
946 มาก่อน N 
947 มาต N 
948 มาตร N 
949 มาตรการ N 
950 มาตรา N 
951 มายงั N 
952 มาเลเซีย N 
953 มาแลว้ N 
954 มิ N 
955 มีความผดิ N 
956 มีความสุข N 
957 มีเจา้ N 
958 มีด N 
959 มีเดีย N 
960 มีปัญหา P 
961 มีผล NE 
962 มีเพ ี N 
963 มีมติ N 
964 มีเร่ือง N 
965 มีลูก N 

No. Word Polar 
966 มีส่วน N 
967 มีส่วนร่วม N 
968 มีหนา้ N 
969 มีอ านาจ N 
970 มีโอกาส NE 
971 มุ่ง N 
972 มุ่งหนา้ N 
973 มุม N 
974 มูลค่า N 
975 มูลนิธิ N 
976 เม N 
977 เมตร N 
978 เมีย NE 
979 เมือง N 
980 เม่ือวนัท่ี N 
981 เม่ือเวลา N 
982 แม่ N 
983 แมจ้ะ N 
984 แมแ้ต่ N 
985 แมว้า่ N 
986 โม N 
987 ไม ้ N 
988 ไม่ก่ี N 
989 ไม่เกิน N 
990 ไม่ค่อย P 
991 ไม่ไดรั้บ N 
992 ไม่ตอ้ง P 
993 ไม่ตอ้งการ N 
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No. Word Polar 
994 ไม่ต ่ากวา่ N 
995 ไม่ทราบ N 
996 ไม่ทนั N 
997 ไม่ท า N 
998 ไม่น่า N 
999 ไม่พบ N 

1000 ไม่พอใจ N 
1001 ไม่มีใคร N 
1002 ไม่รับ N 
1003 ไม่วา่ N 
1004 ไม่วา่จะเป็น N 
1005 ไม่เห็น N 
1006 ไม่เห็นดว้ย N 
1007 ไม่เหมาะสม N 
1008 ไม่ให ้ NE 
1009 ไม่อยู ่ N 
1010 ย N 
1011 ยกเลิก N 
1012 ยง N 
1013 ยนต ์ N 
1014 ยม N 
1015 ยศ N 
1016 ยอด N 
1017 ยอม N 
1018 ยอ่ม N 
1019 ยอมรับ NE 
1020 ยะ N 
1021 ยงัคง N 

No. Word Polar 
1022 ยงัไง N 
1023 ย ัง่ยนื N 
1024 ยนั N 
1025 ยา N 
1026 ยาง N 
1027 ยา่น N 
1028 ยาว N 
1029 ยาเสพติด N 
1030 ย  ้า N 
1031 ยงิ N 

1032 
ยิง่ลกัษณ์ ชิน
วตัร 

N 

1033 ยนิดี N 
1034 ยีห่อ้ N 
1035 ยดึ N 
1036 ยนื N 
1037 ยืน่ N 
1038 ยนืยนั N 
1039 ยคุ N 
1040 ยติุ N 
1041 ยติุธรรม N 
1042 ยทุธศาสตร์ N 
1043 ย ู N 
1044 เยน็ N 
1045 เยอะ P 
1046 เยีย่ม N 
1047 แยก N 
1048 โย N 

No. Word Polar 
1049 ร N 
1050 รณรงค ์ N 
1051 รถ N 
1052 รถกระบะ N 

1053 
รถจกัรยาน 
ยนต ์

N 

1054 รถยนต ์ N 
1055 รบ N 
1056 รพ N 
1057 รม N 
1058 รมว N 
1059 รร N 
1060 รวบรวม N 
1061 รวม N 
1062 ร่วมกนั N 
1063 ร่วมกบั N 
1064 ร่วมงาน N 
1065 ร่วมมือ N 
1066 รส N 
1067 รอง N 
1068 ร้อง N 

1069 
รอง
นายกรัฐมนตรี 

N 

1070 รองประธาน N 
1071 ร่องรอย N 
1072 ร้องเรียน N 
1073 ร้อน N 
1074 รอย N 



181 
 

No. Word Polar 
1075 ร้อยเวร N 
1076 ระงบั N 
1077 ระดม N 
1078 ระดบัสูง N 
1079 ระบบ NE 

1080 
ระบอบ
ประชาธิปไตย 

N 

1081 ระบุ N 
1082 ระบุวา่ N 
1083 ระเบิด N 
1084 ระเบียบ N 
1085 ระมดัระวงั N 
1086 ระยะ N 
1087 ระยะเวลา N 
1088 ระวงั N 
1089 รัก P 
1090 รักษ ์ N 
1091 รักษาการ N 
1092 รักษาตวั N 
1093 รัฐ N 
1094 รัฐธรรมนูญ P 
1095 รัฐประหาร N 
1096 รัฐมนตรี N 
1097 รัฐสภา N 
1098 รัตน์ N 
1099 รัตน N 
1100 รับแจง้ N 
1101 รับทราบ N 

No. Word Polar 
1102 รับประทาน N 
1103 รับผดิชอบ N 
1104 รับรอง N 
1105 รับรู้ N 
1106 รับสารภาพ N 
1107 รา N 
1108 ราคา NE 
1109 ร่างกาย N 

1110 
ร่าง
รัฐธรรมนูญ 

NE 

1111 ราช N 
1112 ราชการ N 
1113 ราย N 
1114 รายการ N 
1115 รายงาน N 
1116 รายงานข่าว N 
1117 รายงานตวั N 
1118 รายช่ือ N 
1119 รายได ้ NE 
1120 รายละเอียด N 
1121 ราว N 
1122 ริ N 
1123 ริม N 
1124 ริมถนน N 
1125 รี N 
1126 รีบ N 
1127 รุด N 
1128 รุนแรง N 

No. Word Polar 
1129 รู้จกั NE 
1130 รูป N 
1131 รูปแบบ N 
1132 เร่ง N 
1133 เร่งด่วน N 
1134 เรา P 
1135 เร่ิมตน้ N 
1136 เรียก N 
1137 เรียกร้อง N 
1138 เรียกวา่ NE 
1139 เรียนรู้ N 
1140 เรียบร้อย N 
1141 เรียบร้อยแลว้ N 
1142 เรือ N 
1143 เร่ือย N 
1144 แรงงาน N 
1145 โร N 
1146 โรค N 
1147 โรงพยาบาล N 
1148 โรงแรม N 
1149 โรด N 
1150 ไร่ N 
1151 ไร้ N 
1152 ฤ N 
1153 ล N 
1154 ลงทุน N 
1155 ลงโทษ N 
1156 ลงนาม N 
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No. Word Polar 
1157 ลงพื้นท่ี N 
1158 ลงมา N 
1159 ลงมือ N 
1160 ลดลง N 
1161 ลม N 
1162 ลม้ N 
1163 ล่วงหนา้ N 
1164 ลว้น N 
1165 ลอ้ N 
1166 ลอด N 
1167 ลอบ N 
1168 ละคร P 
1169 ลกัษณ์ N 
1170 ลกัษณะ N 
1171 ลบั N 
1172 ลา N 
1173 ล่า N 
1174 ลาน N 
1175 ลา้น N 
1176 ลา้นบาท N 
1177 ลาย N 
1178 ล่าสุด NE 
1179 ลาออก N 
1180 ล า N 
1181 ลิ N 
1182 ลี N 
1183 ลึก N 
1184 ลูกคา้ NE 

No. Word Polar 
1185 ลูกสาว N 
1186 เล N 
1187 เล็กนอ้ย N 
1188 เลข NE 
1189 เลขท่ี N 
1190 เลขาธิการ N 
1191 เล่น P 
1192 เลย P 
1193 เลิก N 
1194 เล้ียง N 
1195 เลือก P 
1196 เลือด NE 
1197 เล่ือน N 
1198 แลว้แต่ N 
1199 แลว้เสร็จ N 
1200 ไล่ N 
1201 ว N 
1202 วงศ ์ N 
1203 วงษ ์ N 
1204 วจ N 
1205 วร N 
1206 วรรณ N 
1207 วฒัน์ N 
1208 วฒันธรรม N 
1209 วดั N 
1210 วนัจนัทร์ N 
1211 วนัเดียวกนั N 
1212 วนัท่ี N 

No. Word Polar 
1213 วนัเสาร์ N 
1214 วยั N 
1215 วยัรุ่น NE 
1216 วา N 
1217 วาง N 
1218 วา่ดว้ย N 
1219 วา่ท่ี N 
1220 วาน N 
1221 วาระ N 
1222 ว ิ N 
1223 วกิฤต N 
1224 วเิคราะห์ N 
1225 วจิารณ์ N 
1226 วนิ N 
1227 วนิยั N 
1228 วนิิจฉยั N 
1229 วพิากษว์จิารณ์ N 
1230 วฒิุ N 
1231 เวที N 
1232 เวบ็ไซต ์ N 
1233 ไวไ้ด ้ N 
1234 ศ N 
1235 ศพ N 
1236 ศรี N 
1237 ศกัด์ิ N 
1238 ศาล N 

1239 
ศาล
รัฐธรรมนูญ 

N 
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No. Word Polar 
1240 ศิริ N 
1241 ศีรษะ N 
1242 ศึก N 
1243 ศึกษา NE 
1244 ศูนย ์ N 
1245 เศรษฐกิจ N 
1246 ส N 
1247 สค N 
1248 ส่ง N 
1249 สงคราม N 
1250 สงบ N 
1251 ส่งไป N 
1252 ส่งผล N 
1253 ส่งผลกระทบ N 
1254 ส่งผลให ้ N 
1255 สงสัย N 
1256 ส่งเสริม N 
1257 สด N 
1258 สต N 
1259 สตา N 
1260 สถาน N 
1261 สถานี N 
1262 สถาบนั N 
1263 สน N 
1264 สนช N 
1265 สนาม N 
1266 สนามบิน N 
1267 สป N 

No. Word Polar 
1268 สปช P 
1269 สภ N 

1270 
สภานิติบญัญติั
แห่งชาติ 

NE 

1271 สภาปฏิรูป N 
1272 สม N 
1273 สมบูรณ์ N 
1274 สมคัร N 
1275 สมาคม N 
1276 สมาชิกสภา N 
1277 สรรหา N 
1278 สรุป N 
1279 สว N 
1280 สวน N 
1281 ส่วนตวั NE 
1282 ส่วนหน่ึง N 
1283 สวม N 
1284 สวา่ง NE 
1285 สหรัฐ N 
1286 สอดคลอ้ง N 
1287 สอบ N 
1288 สอบถาม N 
1289 สอบสวน N 
1290 สะพาน N 
1291 สะสม NE 
1292 สัก N 
1293 สังกดั N 
1294 สั่งการ N 

No. Word Polar 
1295 สัญญา N 
1296 สัญลกัษณ์ N 
1297 สั้น N 
1298 สัปดาห์ N 
1299 สัมภาษณ์ N 
1300 สา N 
1301 สากล N 
1302 สาขา N 
1303 สาธารณะ N 
1304 สามี N 
1305 สาเหตุ N 
1306 ส าคญั NE 
1307 ส านวน N 
1308 ส านกั N 

1309 
ส านกัข่าว
ต่างประเทศ 

N 

1310 ส านกังาน N 

1311 
ส านกังาน
ต ารวจแห่งชาติ 

N 

1312 
ส านกั
นายกรัฐมนตรี 

N 

1313 ส ารวจ N 
1314 ส าเร็จ N 
1315 สิ N 
1316 สิงหาคม N 
1317 สิทธ์ิ N 
1318 สิน N 
1319 สี N 
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No. Word Polar 
1320 สีด า N 
1321 สีแดง N 
1322 สีมา N 
1323 สืบเน่ืองจาก N 
1324 สืบสวน N 
1325 ส่ือ NE 
1326 ส่ือมวลชน NE 
1327 สุ N 
1328 สุข N 
1329 สุขภาพ NE 
1330 สุว N 
1331 สู่ N 
1332 สู้ NE 
1333 สูง NE 
1334 สูงสุด N 
1335 เส้นทาง N 
1336 เสมอ N 
1337 เสร็จ N 
1338 เสร็จส้ิน N 
1339 เสริม N 
1340 เส่ียง N 
1341 เสียใจ N 
1342 เสียชีวติ N 
1343 เสียหาย N 
1344 เส้ือ NE 
1345 แสง N 
1346 แสดง N 
1347 แสดงใหเ้ห็น N 

No. Word Polar 

1348 
แสดงความ
คิดเห็น 

N 

1349 แสน N 
1350 ใส N 
1351 ใส่ N 
1352 หญิงสาว N 
1353 หน N 
1354 หน่วย N 
1355 หน่วยงาน N 
1356 หน่อย N 
1357 หนกั N 
1358 หนงัสือ N 
1359 หนงัสือพิมพ ์ N 
1360 หนา้ท่ี N 
1361 หนี N 
1362 หมดแลว้ N 
1363 หมอ N 
1364 หมาย N 
1365 หมายจบั N 
1366 หมายถึง N 
1367 หมายเลข N 
1368 หม่ืน N 
1369 หมู่ N 
1370 หรอก N 
1371 หรือเปล่า N 
1372 หลบหนี N 
1373 หลวง N 
1374 หลกั NE 

No. Word Polar 
1375 หลกัการ N 
1376 หลกัฐาน N 
1377 หลงัจาก N 
1378 หลงัจากท่ี N 
1379 หลงัจากนั้น N 
1380 หลงัจากน้ี N 
1381 หลากหลาย N 
1382 หลายคร้ัง N 
1383 หลายราย N 
1384 หลีกเล่ียง N 
1385 หลุด N 
1386 ห่วง N 
1387 หวงัวา่ NE 
1388 หอ้ง N 
1389 หกั N 
1390 หนัมา N 
1391 หวั N 
1392 หวัใจ NE 
1393 หวัหนา้ N 
1394 หวัหนา้พรรค N 
1395 ห่าง N 
1396 ห่างจาก N 
1397 หาทาง N 
1398 หา้ม N 
1399 หาย N 
1400 หายไป N 
1401 หารือ N 
1402 เหตุ N 



185 
 

No. Word Polar 
1403 เหตุการณ์ N 
1404 เห็นชอบ N 
1405 เห็นดว้ย N 
1406 เหนือ N 
1407 เหมาะสม N 
1408 เหมือน P 
1409 เหมือนกบั N 
1410 เหมือนเดิม P 
1411 เหยือ่ N 
1412 เหล็ก N 
1413 เหล่า N 
1414 แห่ N 
1415 แห่งชาติ N 
1416 แห่งหน่ึง N 
1417 แหล่ง N 
1418 ใหก้าร N 
1419 ใหก้ าลงัใจ N 
1420 ใหค้วามส าคญั N 
1421 ใหม่ P 
1422 ใหอ้อก N 
1423 ไหม NE 
1424 ไหล N 
1425 อก N 
1426 องค ์ N 
1427 อดีต N 
1428 อธิบดี N 
1429 อธิบาย N 
1430 อน N 

No. Word Polar 
1431 อนาคต N 
1432 อนุญาต N 
1433 อนุญาตให้ N 
1434 อนุมติั N 
1435 อบ N 
1436 อย N 
1437 อยา่ง P 
1438 อยา่งใกลชิ้ด N 
1439 อยา่งชดัเจน N 
1440 อยา่งเดียว N 
1441 อยา่งต่อเน่ือง N 
1442 อยา่งเตม็ท่ี N 
1443 อยา่งน้ี N 
1444 อยา่งแน่นอน N 

1445 
อยา่งเป็น
ทางการ 

N 

1446 อยา่งมาก N 
1447 อยา่งยิง่ N 
1448 อยา่งรวดเร็ว N 
1449 อยา่งรุนแรง N 
1450 อยา่งไรก็ตาม N 
1451 อยา่งละเอียด N 
1452 อยา่งหนกั N 
1453 อยู ่ P 
1454 อยูร่ะหวา่ง N 
1455 ออ N 
1456 ออกจาก NE 
1457 ออกแบบ N 

No. Word Polar 
1458 ออกหมายจบั N 
1459 อ่อน N 
1460 ออนไลน์ N 
1461 องักฤษ N 
1462 อตัรา N 
1463 อนั N 
1464 อนัดบั N 
1465 อนัตราย N 
1466 อนัเป็น N 
1467 อยัการ N 
1468 อาการ N 
1469 อากาศ N 
1470 อาคาร N 
1471 อา้ง N 
1472 อา้งวา่ N 
1473 อาจจะมี N 
1474 อาจารย ์ N 
1475 อาชีพ N 
1476 อาเซียน N 
1477 อาทิ N 
1478 อ่าน N 
1479 อารมณ์ N 
1480 อาวธุ N 
1481 อาวธุปืน N 
1482 อาศยั N 
1483 อาศยัอยู ่ N 
1484 อาหาร NE 
1485 อ านาจ NE 



186 
 

No. Word Polar 
1486 อ าเภอ N 
1487 อิน NE 
1488 อิสระ N 
1489 อี N 
1490 อีกคน N 
1491 อีกคร้ัง N 
1492 อุดม N 
1493 อุบติัเหตุ N 
1494 อุปกรณ์ N 
1495 อุปสรรค N 
1496 เอ N 
1497 เอก N 
1498 เอกชน N 
1499 เอกสาร N 
1500 เอง P 
1501 เอเชีย N 
1502 เอม็ N 
1503 โอ N 
1504 โอกาส P 
1505 โอชา N 
1506 ฮอนดา้ N 
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Appendix F 

 

 

Feature vector of sentiment classification 

This table shows the top 1,000 of frequency sentiment word 

Freq.: Frequency 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



188 
 

No. Words Freq. 

1 คน 131815 

2 ไม่ 108979 

3 ปี 89664 

4 วนัท่ี 69142 

5 เร่ือง 66393 

6 นาย 65865 

7 น 60793 

8 ไม่ได ้ 57667 

9 ถูก 55609 

10 ประชาชน 55096 

11 เวลา 53884 

12 ใช ้ 51111 

13 ไทย 49049 

14 ผม 48785 

15 สามารถ 47586 

16 ท าให ้ 47078 

17 ท า 46402 

18 ตน 46239 

19 ดงักล่าว 43673 

20 เกิด 43172 

21 ไม่มี 42322 

22 รัฐบาล 41128 

23 เจา้หนา้ท่ี 40146 

24 กลุ่ม 40106 

25 ท่ีมี 39558 

No. Words Freq. 

26 ประเทศ 38760 

27 ท่ีจะ 37044 

28 น า 35457 

29 พลอ 33957 

30 ตรวจสอบ 33635 

31 ไดรั้บ 33435 

32 ดี 32716 

33 มนั 31922 

34 กล่าววา่ 31894 

35 บริเวณ 31871 

36 พล 31576 

37 พร้อม 31489 

38 พศ 31267 

39 บาท 31051 

40 ท่ีผา่นมา 30866 

41 เขา้มา 30866 

42 จน 30831 

43 ผา่น 30549 

44 งาน 30218 

45 ส าหรับ 30131 

46 ออกมา 29987 

47 เม่ือวนัท่ี 29607 

48 หน่ึง 29418 

49 ก าลงั 28853 

50 ตวั 28468 

No. Words Freq. 

51 หรือไม่ 28409 

52 รายงาน 28370 

53 คสช 28335 

54 ใหม ่ 28028 

55 บอก 27853 

56 อาย ุ 27499 

57 อดีต 27090 

58 รถ 26795 

59 คิด 26763 

60 ผู ้ 26506 

61 วนัน้ี 26401 

62 บา้น 26009 

63 เดินทาง 25674 

64 พื้นท่ี 25374 

65 ต่อไป 25080 

66 จ านวน 24714 

67 อยูใ่น 24696 

68 สังคม 24631 

69 ใคร 24490 

70 คดี 24127 

71 สร้าง 24023 

72 ปัญหา 23427 

73 จ 23236 

74 ดู 23130 

75 ต ารวจ 22893 
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No. Words Freq. 

76 ไม่ใช่ 22737 

77 ประมาณ 22543 

78 จริง 22537 

79 ทหาร 22441 

80 นายกรัฐมนตรี 22300 

81 กรณี 21951 

82 พ 21686 

83 รัฐธรรมนูญ 21668 

84 ท่าน 21491 

85 ภายใน 21221 

86 ฝ่าย 21197 

87 ส่ิง 20979 

88 อยา่งไร 20825 

89 ภาพ 20790 

90 เดือน 20225 

91 ทั้งหมด 20221 

92 ประยทุธ์ 20203 

93 ด าเนินการ 20175 

94 เงิน 19966 

95 ขณะท่ี 19937 

96 วา่จะ 19930 

97 โครงการ 19885 

98 หนา้ 19830 

99 กฎหมาย 19809 

100 ธ 19402 

No. Words Freq. 

101 ข่าว 19359 

102 บน 19259 

103 ผูส่ื้อข่าว 19140 

104 ช่วย 18915 

105 เขา้ไป 18841 

106 ควร 18762 

107 อ 18351 

108 รอ 18167 

109 ตอ 18138 

110 ถาม 18041 

111 กลบั 17996 

112 อ านาจ 17935 

113 ประเทศไทย 17800 

114 ใด 17749 

115 พิจารณา 17719 

116 ราคา 17666 

117 ท างาน 17611 

118 ตท 17544 

119 อ่ืน 17498 

120 ขอ้มูล 17419 

121 เมือง 17284 

122 ส าคญั 17201 

123 ทุกคน 16859 

124 นายก 16799 

125 ยิง่ 16794 

No. Words Freq. 

126 เสนอ 16686 

127 การเลือกตั้ง 16629 

128 ประธาน 16581 

129 จุด 16380 

130 ผบ 16370 

131 ในช่วง 16348 

132 เพียง 16192 

133 พูด 16091 

134 ขอให้ 16075 

135 รอง 16072 

136 ขณะน้ี 16000 

137 น ้า 15993 

138 คุณ 15916 

139 ตอ้งการ 15896 

140 จะตอ้ง 15863 

141 สูง 15781 

142 เพื่อให้ 15726 

143 จะเป็น 15713 

144 ใหญ่ 15699 

145 หา 15636 

146 ทีม 15595 

147 ระบบ 15547 

148 เป็นผู ้ 15340 

149 บริษทั 15318 

150 ประกาศ 15278 
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No. Words Freq. 

151 ยนืยนั 15254 

152 นาง 15086 

153 ตวัเอง 15018 

154 เอา 15017 

155 พอ 15013 

156 ดูแล 14935 

157 จะท า 14897 

158 ชุด 14840 

159 เด็ก 14750 

160 ลา้นบาท 14711 

161 ใหก้บั 14680 

162 ท่ีมา 14669 

163 ณ 14489 

164 คณะกรรมการ 14410 

165 เกิดข้ึน 14304 

166 เช่ือ 14284 

167 แค่ 14246 

168 โดยเฉพาะ 14058 

169 บา้ง 13983 

170 ฉบบั 13846 

171 เลือก 13844 

172 สนช 13805 

173 เหตุการณ์ 13752 

174 ครับ 13726 

175 เท่านั้น 13717 

No. Words Freq. 

176 ประชาธิปไตย 13696 

177 เก่ียวกบั 13644 

178 รัฐ 13602 

179 ขาย 13547 

180 อยา่งไรก็ตาม 13531 

181 ประเด็น 13512 

182 ลูก 13484 

183 แก่ 13463 

184 เศรษฐกิจ 13442 

185 พยายาม 13439 

186 เหมือน 13428 

187 ติดตาม 13414 

188 ระบุวา่ 13392 

189 เพิ่ม 13340 

190 สอบสวน 13326 

191 เป็นเร่ือง 13299 

192 ยงัมี 13272 

193 ไหน 13238 

194 สาว 13230 

195 ศาล 13218 

196 มาจาก 13212 

197 ท่ีสุด 13198 

198 นอ้ง 13194 

199 จงัหวดั 13183 

200 รวมถึง 13164 

No. Words Freq. 

201 เม่ือเวลา 13068 

202 ต าแหน่ง 12978 

203 อาจจะ 12946 

204 ก็ตอ้ง 12900 

205 รวมทั้ง 12888 

206 ทางการเมือง 12826 

207 เร่ืองน้ี 12806 

208 เลือกตั้ง 12804 

209 เหตุ 12799 

210 การเมือง 12764 

211 ถนน 12760 

212 ร่วมกนั 12742 

213 ในพื้นท่ี 12683 

214 ซ้ือ 12670 

215 สส 12666 

216 อยูท่ี่ 12637 

217 คร้ังน้ี 12527 

218 ดงันั้น 12472 

219 ระดบั 12462 

220 บุคคล 12442 

221 สถานการณ์ 12440 

222 ขา้ว 12438 

223 แจง้ 12423 

224 ล่าสุด 12414 

225 จนัทร์ 12391 
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No. Words Freq. 

226 ต 12346 

227 ชาว 12324 

228 
ร่าง

รัฐธรรมนูญ 
12295 

229 ก าหนด 12258 

230 เสียชีวติ 12233 

231 ก็ได ้ 12230 

232 ก็มี 12175 

233 ชีวติ 12152 

234 นะ 12085 

235 ร่าง 12076 

236 ภาค 11976 

237 ตอนน้ี 11957 

238 ยก 11906 

239 ชาวบา้น 11878 

240 จากนั้น 11870 

241 ย 11868 

242 ฐานะ 11855 

243 สภ 11813 

244 ผูท่ี้ 11714 

245 รักษา 11692 

246 เธอ 11690 

247 เล่น 11612 

248 หนา้ท่ี 11597 

249 แสดง 11553 

No. Words Freq. 

250 ชาติ 11496 

251 มากกวา่ 11395 

252 ยงิ 11308 

253 วดั 11275 

254 ตร 11252 

255 นาน 11246 

256 เดิน 11196 

257 รู้ 11155 

258 ส่ือ 11153 

259 รอบ 11133 

260 การใช ้ 11126 

261 ผูต้อ้งหา 11103 

262 มาตรา 11042 

263 หวัหนา้ 11039 

264 โลก 11002 

265 ร้อยละ 10966 

266 เก่ียวขอ้ง 10959 

267 ร 10902 

268 ท่ีท า 10863 

269 ชม 10833 

270 รัก 10833 

271 ตนเอง 10819 

272 ใส่ 10805 

273 มากข้ึน 10796 

274 นโยบาย 10786 

No. Words Freq. 

275 พวก 10739 

276 ช่ือ 10725 

277 นส 10653 

278 เบ้ืองตน้ 10643 

279 ชอบ 10635 

280 กลบัมา 10618 

281 ข้ึนมา 10608 

282 อุณหภูมิ 10604 

283 คนร้าย 10591 

284 เร่ืองการ 10588 

285 รู้สึก 10553 

286 ครอบครัว 10543 

287 ชยั 10524 

288 ช่วยเหลือ 10468 

289 ค 10448 

290 อยา่ 10421 

291 
เจา้หนา้ท่ี

ต ารวจ 
10417 

292 มิ 10416 

293 จบักุม 10400 

294 น่ี 10396 

295 ค า 10393 

296 คาดวา่ 10374 

297 ศพ 10374 

298 ทราบ 10371 
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No. Words Freq. 

299 คนไทย 10356 

300 คณะ 10355 

301 หน่วยงาน 10342 

302 ปฏิรูป 10310 

303 อาการ 10301 

304 เพื่อน 10300 

305 หลกั 10292 

306 สนบัสนุน 10264 

307 ไปยงั 10246 

308 เปิดเผยวา่ 10196 

309 นดั 10173 

310 ขอ้ความ 10166 

311 ละ 10163 

312 แต่ก็ 10096 

313 ถือวา่ 10085 

314 ท่ีถูก 10063 

315 พระ 10030 

316 สาย 10016 

317 แกไ้ข 9990 

318 ใหก้าร 9964 

319 การประชุม 9941 

320 โพสต ์ 9895 

321 ถือเป็น 9894 

322 ตรวจ 9860 

323 เสียง 9854 

No. Words Freq. 

324 กค 9824 

325 กกต 9781 

326 ความเห็น 9769 

327 กม 9763 

328 ไม่เคย 9753 

329 ชาย 9745 

330 ต่อมา 9737 

331 พฒันา 9731 

332 ศรี 9716 

333 การท างาน 9697 

334 สอง 9697 

335 ลด 9659 

336 องศาเซลเซียส 9655 

337 ชดัเจน 9633 

338 จีน 9628 

339 นัง่ 9623 

340 จดัการ 9575 

341 สี 9570 

342 นอกจากน้ี 9566 

343 คนั 9564 

344 ปรับ 9540 

345 ออกไป 9517 

346 ขนาด 9471 

347 ตต 9426 

348 เกิดเหตุ 9422 

No. Words Freq. 

349 แม่ 9416 

350 ประชุม 9403 

351 เดิม 9394 

352 ปัจจุบนั 9323 

353 ชุมนุม 9322 

354 อนั 9318 

355 อีกคร้ัง 9295 

356 ยอมรับ 9267 

357 องคก์ร 9227 

358 ส 9227 

359 เรียก 9222 

360 ร้าน 9197 

361 พา 9175 

362 เขา้ใจ 9135 

363 ยงัคง 9129 

364 น่าจะ 9109 

365 ส่วนใหญ่ 9105 

366 เฟซ 9075 

367 ลกัษณะ 9068 

368 ชั้น 9067 

369 ด าเนินคดี 9038 

370 โอชา 9005 

371 คู่ 8995 

372 ค าสั่ง 8993 

373 คุย 8989 
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No. Words Freq. 

374 หมู่ 8988 

375 ท่ีเกิดข้ึน 8966 

376 ปปช 8965 

377 ก็ยงั 8964 

378 แนวทาง 8909 

379 ขา้ราชการ 8906 

380 กลายเป็น 8876 

381 ส่วนตวั 8867 

382 ราชการ 8861 

383 เตรียม 8854 

384 ลา้น 8832 

385 กทม 8826 

386 สั่ง 8816 

387 การปฏิรูป 8797 

388 จ านวนมาก 8794 

389 ทอง 8769 

390 ฟัง 8757 

391 สภาพ 8732 

392 ไม่ตอ้ง 8730 

393 กระบวนการ 8718 

394 สิทธิ 8703 

395 ไม่ให ้ 8694 

396 พรรค 8659 

397 การท่ี 8643 

398 หมด 8642 

No. Words Freq. 

399 ต่างประเทศ 8634 

400 ม 8584 

401 ออกจาก 8569 

402 คลิป 8559 

403 ลกัษณ์ 8537 

404 เปล่ียน 8486 

405 คืน 8482 

406 เขต 8473 

407 ระบุ 8471 

408 ในประเทศ 8467 

409 ไม่รู้ 8451 

410 เร่ง 8419 

411 ช้ีแจง 8412 

412 แทน 8409 

413 เขียน 8368 

414 บุก๊ 8346 

415 

คณะรักษา

ความสงบ

แห่งชาติ 

8340 

416 เก็บ 8332 

417 เมตร 8326 

418 
พนกังาน

สอบสวน 
8318 

419 ช่อง 8315 

420 สว 8314 

No. Words Freq. 

421 ผดิ 8264 

422 นอ้ย 8257 

423 ยา 8249 

424 ออนไลน์ 8240 

425 สค 8239 

426 ป 8223 

427 ท่ีเกิดเหตุ 8210 

428 กรณีท่ี 8207 

429 ตามท่ี 8203 

430 แบบน้ี 8180 

431 สูงสุด 8167 

432 หนงัสือ 8160 

433 เพิ่มเติม 8141 

434 ปล่อย 8140 

435 จ าเลย 8137 

436 นกัศึกษา 8135 

437 พิเศษ 8102 

438 มอง 8085 

439 ติด 8078 

440 สุดทา้ย 8075 

441 ตลาด 8056 

442 สัมภาษณ์ 8051 

443 ป้องกนั 8038 

444 ฐาน 8012 

445 พี่ 7990 
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No. Words Freq. 

446 ประจ า 7980 

447 แต่งตั้ง 7978 

448 ชน 7975 

449 เจอ 7956 

450 ท่ีอยู ่ 7944 

451 ท าการ 7903 

452 งบประมาณ 7885 

453 มองวา่ 7870 

454 เหล่าน้ี 7853 

455 สน 7849 

456 กนัยายน 7836 

457 กลาง 7817 

458 รายการ 7816 

459 ปกติ 7813 

460 ใหเ้ป็น 7810 

461 แยก 7778 

462 ยืน่ 7768 

463 ทุจริต 7762 

464 เสีย 7753 

465 แพทย ์ 7746 

466 ทรัพยสิ์น 7717 

467 ปิด 7698 

468 ศูนย ์ 7697 

469 โรงเรียน 7690 

470 เส้ือ 7667 

No. Words Freq. 

471 ค่ะ 7653 

472 ตอน 7648 

473 รถยนต ์ 7637 

474 ระเบิด 7618 

475 กร 7596 

476 แต่ละ 7590 

477 แห่งชาติ 7568 

478 เรียกร้อง 7560 

479 ตุลาคม 7551 

480 จบ 7543 

481 สมาชิก 7529 

482 สหรัฐ 7517 

483 ธุรกิจ 7494 

484 สู่ 7494 

485 ขอ้ 7458 

486 ท าหนา้ท่ี 7445 

487 ฝ่ัง 7440 

488 กล่าวถึง 7427 

489 ผูต้าย 7423 

490 รุ่น 7417 

491 วา่การ 7402 

492 นาที 7390 

493 แม ้ 7367 

494 หนุ่ม 7359 

495 นพ 7348 

No. Words Freq. 

496 สาเหตุ 7333 

497 ล 7310 

498 จ ากดั 7294 

499 โอกาส 7292 

500 ครม 7290 

501 นกัท่องเท่ียว 7275 

502 พอ่ 7261 

503 สปช 7253 

504 เส้นทาง 7248 

505 แฟน 7242 

506 ทุกอยา่ง 7238 

507 กิน 7223 

508 พรบ 7220 

509 ง่าย 7199 

510 ศึกษา 7195 

511 หอ้ง 7181 

512 แดง 7162 

513 ความขดัแยง้ 7158 

514 ภายหลงั 7157 

515 ท าไม 7151 

516 ความผดิ 7142 

517 หา้ม 7138 

518 รายได ้ 7122 

519 กรรมการ 7120 

520 ก่อเหตุ 7118 
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No. Words Freq. 

521 หญิง 7081 

522 เขา้ร่วม 7067 

523 รี 7039 

524 นา 6954 

525 อาหาร 6945 

526 เผย 6935 

527 ควบคุม 6914 

528 กปปส 6889 

529 กรุงเทพ 6881 

530 โรงพยาบาล 6858 

531 ทนัที 6836 

532 สินคา้ 6835 

533 ราช 6816 

534 รพ 6799 

535 พง 6786 

536 ตลอด 6780 

537 ไม่วา่ 6779 

538 หนกั 6767 

539 ยาก 6759 

540 พร 6758 

541 ตก 6738 

542 แกนน า 6718 

543 มาตรการ 6715 

544 โดน 6699 

545 แสน 6690 

No. Words Freq. 

546 ร่วมกบั 6668 

547 เหลือ 6664 

548 เวที 6660 

549 เลขท่ี 6635 

550 หลกัฐาน 6632 

551 ก่อนหนา้น้ี 6632 

552 นกัการเมือง 6631 

553 ประสาน 6616 

554 ผกก 6603 

555 กย 6576 

556 สภา 6561 

557 อร์ 6537 

558 รางวลั 6528 

559 เร็ว 6523 

560 ไม่ทราบ 6521 

561 ไดมี้การ 6518 

562 เกม 6510 

563 ความรัก 6509 

564 ชัว่คราว 6493 

565 ใจ 6484 

566 ทัว่ไป 6480 

567 พูดคุย 6470 

568 ขั้นตอน 6434 

569 กิจกรรม 6431 

570 ประโยชน์ 6429 

No. Words Freq. 

571 ตดัสินใจ 6415 

572 เช่นกนั 6399 

573 จ่าย 6389 

574 เรียน 6378 

575 คล่ืน 6338 

576 ดร 6332 

577 รายละเอียด 6327 

578 อ่าน 6325 

579 พร้อมกบั 6305 

580 สิงหาคม 6286 

581 ทั้งสอง 6284 

582 การศึกษา 6280 

583 มีปัญหา 6274 

584 กระแส 6270 

585 ผูเ้สียชีวติ 6262 

586 ขอ้เทจ็จริง 6253 

587 วยั 6252 

588 ผบก 6243 

589 แกปั้ญหา 6192 

590 ทรง 6173 

591 เพิ่มข้ึน 6167 

592 มาแลว้ 6156 

593 มค 6135 

594 ยาง 6130 

595 หารือ 6127 
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No. Words Freq. 

596 สอบ 6123 

597 อนัดบั 6123 

598 อีกทั้ง 6112 

599 ท่ีประชุม 6112 

600 ทราบวา่ 6110 

601 ขอ้หา 6096 

602 เคร่ือง 6090 

603 อาคาร 6088 

604 มกราคม 6071 

605 สอบถาม 6061 

606 พย 6061 

607 ส่ือมวลชน 6056 

608 ต่อตา้น 6046 

609 ความเสียหาย 6043 

610 โฆษก 6039 

611 ลดลง 6038 

612 อาทิ 6031 

613 บุญ 6016 

614 ติดต่อ 5999 

615 จบั 5997 

616 ประ 5992 

617 หยดุ 5970 

618 เขา้สู่ 5967 

619 เม 5966 

620 ช 5963 

No. Words Freq. 

621 คนอ่ืน 5962 

622 อิน 5951 

623 บริการ 5949 

624 ไหม 5922 

625 รัฐประหาร 5901 

626 วธีิ 5896 

627 รูป 5875 

628 ระวงั 5855 

629 ไดแ้ก่ 5839 

630 เลขาธิการ 5836 

631 การกระท า 5832 

632 ใกล ้ 5828 

633 ตค 5820 

634 ขอบคุณ 5810 

635 แกไ้ขปัญหา 5809 

636 วาง 5799 

637 แรง 5795 

638 น ามา 5791 

639 การพิจารณา 5775 

640 แน่นอน 5767 

641 รัฐมนตรี 5753 

642 หลบหนี 5738 

643 ชุมชน 5730 

644 คนใน 5725 

645 ขา้ง 5722 

No. Words Freq. 

646 เก่า 5717 

647 ริ 5707 

648 ประกอบ 5702 

649 เยอะ 5686 

650 ทบ 5655 

651 ความคืบหนา้ 5644 

652 คส 5640 

653 ลงไป 5640 

654 การน า 5638 

655 ท าได ้ 5637 

656 ไดน้ า 5634 

657 ตอบ 5628 

658 เชิญ 5613 

659 ใชเ้วลา 5611 

660 จะไป 5600 

661 สุขภาพ 5596 

662 พวกเขา 5594 

663 อก 5592 

664 บางคน 5585 

665 ไดม้า 5585 

666 หวั 5571 

667 ขาว 5571 

668 ส่งเสริม 5562 

669 สัปดาห์ 5556 

670 รมว 5554 
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No. Words Freq. 

671 ทอ้งถ่ิน 5554 

672 ชนะ 5553 

673 หมู่บา้น 5549 

674 หน่วย 5548 

675 เกือบ 5542 

676 นัน่ 5536 

677 ส านกังาน 5523 

678 รา 5519 

679 ใต ้ 5516 

680 พค 5515 

681 ยดึ 5505 

682 ษ ์ 5504 

683 อากาศ 5497 

684 ภรรยา 5496 

685 คร 5494 

686 รับผดิชอบ 5494 

687 มือ 5491 

688 บรรยากาศ 5483 

689 ทะเบียน 5477 

690 รร 5472 

691 แต่อยา่งใด 5469 

692 จนถึง 5454 

693 ว 5451 

694 ใบ 5442 

695 ความปลอดภยั 5441 

No. Words Freq. 

696 กพ 5441 

697 เล็ก 5435 

698 มาถึง 5434 

699 เชา้ 5427 

700 รีบ 5423 

701 ดว้ยกนั 5419 

702 สุ 5417 

703 ไม่เป็น 5416 

704 ช่วยกนั 5403 

705 ญาติ 5397 

706 วิง่ 5379 

707 แรงงาน 5378 

708 เจา้ของ 5374 

709 ธนัวาคม 5369 

710 ขณะเดียวกนั 5366 

711 ท่ีใช ้ 5359 

712 ตา 5355 

713 บา้นเมือง 5351 

714 ว ิ 5351 

715 ปอ 5344 

716 ความมัน่คง 5342 

717 กิจการ 5338 

718 พร้อมดว้ย 5337 

719 ประตู 5330 

720 ภายใต ้ 5325 

No. Words Freq. 

721 เกิน 5318 

722 เพิ่ง 5316 

723 ตน้ 5303 

724 แก ้ 5301 

725 พฤษภาคม 5291 

726 ปลูก 5278 

727 ยนื 5271 

728 จอด 5264 

729 อาวธุปืน 5263 

730 ทิ้ง 5247 

731 บริหาร 5241 

732 ตามมา 5241 

733 อาจารย ์ 5235 

734 ป่า 5231 

735 เอ 5228 

736 กระทัง่ 5225 

737 น าไป 5221 

738 เป็นความ 5215 

739 ต ่าสุด 5207 

740 ความเร็ว 5206 

741 พรรคเพื่อไทย 5197 

742 การปฏิบติั 5196 

743 ประกอบดว้ย 5195 

744 พรรคการเมือง 5192 

745 บก 5189 
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No. Words Freq. 

746 มหาวทิยาลยั 5188 

747 สมยั 5188 

748 เรือ 5187 

749 ผูน้ า 5173 

750 แกว้ 5172 

751 เดินหนา้ 5157 

752 มีโอกาส 5154 

753 บิน 5149 

754 ค่า 5144 

755 ขาด 5136 

756 รูปแบบ 5126 

757 เกษตรกร 5113 

758 แลว้ก็ 5103 

759 ธรรม 5103 

760 ญ่ีปุ่น 5097 

761 แถลง 5095 

762 เยน็ 5090 

763 ไม่มีใคร 5080 

764 ด ารงต าแหน่ง 5080 

765 ครู 5053 

766 เหมือนกนั 5048 

767 ต่อวา่ 5042 

768 อยา่งต่อเน่ือง 5034 

769 สถานท่ี 5017 

770 ลม 5011 

No. Words Freq. 

771 เครือข่าย 5008 

772 วธีิการ 5004 

773 กองทพั 5004 

774 ท 5002 

775 ยาว 4985 

776 ดีข้ึน 4978 

777 ฆ่า 4962 

778 มนุษย ์ 4958 

779 พนัธ์ุ 4946 

780 บางส่วน 4941 

781 คะแนน 4941 

782 ตาย 4936 

783 ขบัรถ 4935 

784 เอกสาร 4935 

785 การพฒันา 4931 

786 ตามกฎหมาย 4916 

787 คร้ังท่ี 4914 

788 การบริหาร 4898 

789 เจรจา 4867 

790 ชัว่โมง 4858 

791 อาวธุ 4851 

792 ช้ี 4839 

793 กรกฎาคม 4835 

794 โต 4817 

795 ยกเลิก 4809 

No. Words Freq. 

796 เดช 4799 

797 เชียงใหม่ 4795 

798 คณะรัฐมนตรี 4794 

799 พกั 4792 

800 การให ้ 4790 

801 การสร้าง 4787 

802 เรียกวา่ 4782 

803 ประเภท 4768 

804 สถาบนั 4767 

805 ในทาง 4766 

806 เอาไว ้ 4762 

807 ความรุนแรง 4760 

808 ฉนั 4752 

809 ปฏิบติัหนา้ท่ี 4751 

810 นกัเรียน 4734 

811 ไม่เกิน 4733 

812 ศกัด์ิ 4728 

813 ท่ีดิน 4727 

814 ท าอะไร 4727 

815 ควบคุมตวั 4725 

816 ไม ้ 4723 

817 พนกังาน 4718 

818 นปช 4717 

819 ไม่ดี 4711 

820 โดยจะ 4708 
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No. Words Freq. 

821 ร่างกาย 4703 

822 เหตุผล 4702 

823 แลว้วา่ 4701 

824 อาชีพ 4700 

825 ผูโ้ดยสาร 4665 

826 พิธี 4657 

827 ดว้ยวา่ 4653 

828 เสียหาย 4649 

829 ฟ้อง 4640 

830 ราว 4626 

831 เคร่ืองบิน 4626 

832 ดา 4625 

833 สรรหา 4617 

834 ทางการ 4609 

835 อา 4605 

836 หลงัจากท่ี 4604 

837 เจ 4603 

838 ผูอ้  านวยการ 4600 

839 ปฏิเสธ 4595 

840 จะมา 4594 

841 นอก 4594 

842 ปฏิบติั 4589 

843 แต่ถา้ 4589 

844 ลงมา 4584 

845 ทั้งท่ี 4583 

No. Words Freq. 

846 สุข 4573 

847 ยาเสพติด 4571 

848 ง 4567 

849 ยคุ 4559 

850 กุมภาพนัธ์ 4556 

851 กรอบ 4552 

852 สั่งการ 4550 

853 ผูห้ญิง 4548 

854 แมจ้ะ 4542 

855 ชนิด 4541 

856 ทะเล 4535 

857 ทุกฝ่าย 4532 

858 ภาคใต ้ 4510 

859 ร์ 4506 

860 เผยแพร่ 4505 

861 เล้ียง 4495 

862 รถไฟ 4492 

863 นอน 4484 

864 ท าใหเ้กิด 4478 

865 รุนแรง 4464 

866 อยูร่ะหวา่ง 4460 

867 ฝาก 4452 

868 ฝน 4452 

869 ความจริง 4452 

870 กา 4452 

No. Words Freq. 

871 ละคร 4443 

872 เล่า 4435 

873 คอย 4416 

874 ชาวนา 4410 

875 วงศ ์ 4409 

876 สามี 4405 

877 กอง 4401 

878 เพลง 4401 

879 บงัคบั 4398 

880 พฤติกรรม 4387 

881 ผลิต 4384 

882 ขอ้เสนอ 4370 

883 พนั 4364 

884 ความคิด 4363 

885 ท าลาย 4341 

886 ตดั 4340 

887 ดีกวา่ 4327 

888 จ าหน่าย 4327 

889 ปืน 4322 

890 ล่า 4310 

891 ปราบปราม 4307 

892 น ้ามนั 4303 

893 ไปท่ี 4301 

894 เนน้ 4297 

895 ลูกคา้ 4296 
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896 มูลค่า 4288 

897 น าตวั 4284 

898 ก็คง 4279 

899 เพชร 4277 

900 ทัว่ประเทศ 4275 

901 รัตน์ 4269 

902 การด าเนินการ 4264 

903 ผูบ้ริหาร 4260 

904 บ 4254 

905 มอบ 4254 

906 เช่นน้ี 4244 

907 ตวัแทน 4232 

908 การแข่งขนั 4225 

909 คลา้ย 4212 

910 ระยะ 4209 

911 มากมาย 4196 

912 มีนาคม 4191 

913 จดัท า 4190 

914 ระยะเวลา 4180 

915 พลเอก 4179 

916 ด 4175 

917 เป็นตน้ 4172 

918 ยอด 4171 

919 เหมาะสม 4169 

920 ก็ไม่ได ้ 4166 

No. Words Freq. 

921 อธิบดี 4162 

922 บญัชี 4160 

923 ความสัมพนัธ์ 4155 

924 สม 4154 

925 ผลกระทบ 4148 

926 อุบติัเหตุ 4137 

927 อา้งวา่ 4136 

928 ช่ือดงั 4132 

929 สาม 4128 

930 กระทรวง 4121 

931 เร่ือย 4120 

932 กลวั 4115 

933 การเงิน 4105 

934 กระท า 4098 

935 จี 4098 

936 ความสุข 4086 

937 วงการ 4080 

938 ข้ึนไป 4078 

939 เตม็ 4070 

940 ประวติัศาสตร์ 4070 

941 ยา้ย 4067 

942 มีอ านาจ 4054 

943 ผลงาน 4052 

944 
ยิง่ลกัษณ์ ชิน

วตัร 
4047 

No. Words Freq. 

945 กระจาย 4041 

946 ต่อสู้ 4040 

947 ผูใ้หญ่ 4036 

948 ท่ีปรึกษา 4035 

949 ที 4031 

950 ลงโทษ 4024 

951 รู้จกั 4023 

952 เป็นหลกั 4022 

953 เมษายน 4021 

954 ส่วนหน่ึง 4019 

955 รม 4013 

956 มาร่วม 4013 

957 ปรากฏ 4011 

958 รับฟัง 4006 

959 รายช่ือ 3983 

960 ในอนาคต 3982 

961 ส่งผลให ้ 3981 

962 เตือน 3975 

963 วง 3971 

964 ลงทุน 3962 

965 อาเซียน 3958 

966 ท่ีเกิด 3956 

967 ตรงน้ี 3954 

968 สรุป 3953 

969 บรรดา 3949 
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No. Words Freq. 

970 หนู 3949 

971 สาขา 3944 

972 ตดัสิน 3935 

973 มูลนิธิ 3925 

974 ท่ีวา่ 3924 

975 ปริมาณ 3920 

976 ทั้งส้ิน 3920 

977 
ศาล

รัฐธรรมนูญ 
3918 

978 หนี 3916 

979 สวน 3915 

980 ยอ่ม 3913 

981 ส านวน 3910 

982 เชิง 3904 

983 มีผล 3897 

984 ซอย 3895 

985 หน 3890 

986 เคล่ือนไหว 3887 

987 สมาคม 3872 

988 นบั 3871 

989 ถอดถอน 3869 

990 ยงัไง 3869 

991 มาก่อน 3868 

992 เวบ็ไซต ์ 3859 

993 ด าเนิน 3859 

No. Words Freq. 

994 
รอง

นายกรัฐมนตรี 
3858 

995 เจริญ 3857 

996 อีกดว้ย 3854 

997 ไม่วา่จะเป็น 3849 

998 ไม่ไดรั้บ 3849 

999 หนงั 3847 

1000 ไม่ค่อย 3846 
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