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การจําแนกประเภทขาวดวยวิธีการเรียนรูดวยเคร่ือง 

กิตติศักดิ์ กิตติธานุสรณ1*, วีระ สอ้ิง2, ศุภร คนธภักดี2 

บทคดัยอ 

งานวิจัยน้ีมีวัตถุประสงคเพื่อศึกษาวิธีการจําแนกประเภทของขาว โดยใชเทคนิคการเรียนรูของเครื่อง โดยใชชุดขอมูล

ประเภทขาว ชุดขอมูลน้ีประเภทขาวอยู 41 ประเภท และหัวขอขาว 202,372 หัวขอตั้งแตป 2555 ถึงป 2561 ที่ไดรับจาก

เว็บไซตขาว HuffPost งานวิจัยนี้ใชอัลกอริทึม การจัดแบงประเภทของเอกสาร และการเรียนรูของเคร่ือง เพ่ือจําแนกประเภท

ขาว กระบวนการการจําแนกประเภทจะสํารวจเทคนิค bag-of-word และ Term Frequency Inverse Document 

Frequency (TFIDF) ดวย 5 การเรียนรู คือ Multinomial Naive Bayes, Complement Naive Bayes, Logistic regression, 

LinearSVC และ Random Forest บนคลาสที่ไมสมดุล ปญหาที่ทาทายนี้จัดการโดยใชอัลกอริทึมการสุมตัวอยาง 3 วิธี คือ 

undersampling, synthetic minority oversampling technique (SMOTE) และ adaptive synthetic sampling ผลลพัธ

จากการทดลองพบวา Logistic regression ที่ใชเทคนิค bag-of-word และ SMOTE มีประสิทธิภาพสูงที่สุดในการจําแนก

ประเภทขาว แสดงคา Accuracy, Recall, Precision และ F1 score เปน 80.69, 77.63, 77.04 และ 77.31 ตามลําดับ และ

จาก confusion matrix แสดงใหเห็นวามีความแมนยําในการตรวจจับขาวประเภท Healthy Living มากท่ีสุดคอื 89% แตมี

ประสิทธิภาพการตรวจจับขาวประเภท Sports คอนขางตํ่า 

คําสําคัญ : กาจําแนกประเภทของขาว, การจัดแบงประเภทของเอกสาร, การเรียนรูของเคร่ือง, การสุมตัวอยาง 
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NEWS CATEGORY CLASSIFICATION WITH MACHINE LEARNING METHOD 

Kittisak Kittitanusorn1*, Vera Sa-ing2, Subhorn Khonthapagdee2 

Abstract 

The purpose of this research is to study the methods of categorizing news using machine learning 

techniques with a news dataset. This dataset contains 41 news categories and 202,372 headlines from 2012 

to 2018, provided by news website HuffPost. In this research, we explore techniques such as bag-of-word 

and Term Frequency Inverse Document Frequency (TFIDF) techniques with five machine learning methods: 

Multinomial Naive Bayes, Complement Naive Bayes, Logistic regression, LinearSVC, and Random Forest on 

asymmetric classes. This challenging problem was addressed by using three sampling algorithms: 

undersampling, synthetic minority oversampling technique (SMOTE), and adaptive synthetic sampling. 

Results showed that logistic regression using bag-of-word techniques and SMOTE had the highest accuracy 

in news classification, with Accuracy, Recall, Precision, and F1 scores of 80.69, 77.63, 77.04, and 77.31, 

respectively. Using the confusion matrix, it showed that the most accurate in classifying category was Healthy 

Living news which yielded 89% but the performance of classifying Sport news was quite low. 
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บทนํา 

  ขาว หมายถึง ความเปนจริงสมบูรณ )Completely true) เปนเรื่องราวหรือเหตุการณท่ีเกิดข้ึนจากอดีตสูปจจุบัน

อยางมีความสัมพันธตอเน่ือง รวมถึงขอคิดเห็นดวย ดังน้ัน ส่ิงที่ถูกบันทึกในเน้ือขาวตองเปนขอเท็จจริงที่ยืนยันไดไมวาอีกก่ีป

ขางหนา ขอสําคัญ ขอเท็จจริงจะเปนเท็จหรือสมมติขึ้นเองหาไดไม เร่ืองราวเหลานั้นบางครั้งอาจสงผลกระทบตอคนหมูมากทั้ง

ระดับทองถ่ิน หรือระดับประเทศ หรือมวลมนุษยในโลก และเมื่อปรากฏเปนขาวสูสาธารณชนสามารถกอใหเกิดความเขาใจใน

ตัวมันเองได ขอเท็จจริงที่เปนขาวน้ันตองสามารถจะพิสูจนไดไมวาจะอีกก่ีปขางหนา โดยขาวมีองคประกอบ  3 สวน สวนแรก

คือ พาดหัวขาว  ) Headline) เปนสวนนําที่สรางความสนใจ โดยใชคาํที่สะดุดตา และตัวอักษรขนาดใหญกวาเน้ือขาว สวนตอไป

คือ ความนํา  ) Lead) คือ เน้ือเรื่องยอของขาวเปนการเขียนอธิบายใหผูอานทราบโดยสรุปวาเหตุการณที่นํามาเขียนขาวมี

เน้ือความอยางไร สุดทายคือ เน้ือขาว  ) Body) คอื รายละเอียดทั้งหมดของขาว [1] 

  โดยการจัดประเภทของขาวสามารถแบงออกไดเปนหลายวิธีตามการแบงพิจารณาของในแตละแงมุม โดยอาจแบง

ประเภทขาวไดจากความรูสึกของผูอานเนื้อขาวโดยสามารถแบงไดเปน 2 ประเภท คือ ขาวหนัก )Head News) หมายถึง ขาวที่

มีเนื้อเร่ืองในเชิงสาระ และมีอิทธิพลตอคนสวนใหญในสังคม เชน ขาวการเมือง ขาวเศรษฐกิจ ขาวธุรกิจ ขาวการศึกษา เปนตน 

และ ขาวเบา )Soft News) หมายถึง ขาวที่เกิดขึ้นในกลุมคนกลุมยอย ๆ ไมมีอิทธิพลตอสวนใหญในสังคมมากนัก เชน ขาว

ชาวบาน ขาวสงัคม บันเทิง ขาวกีฬา ขาวอาชญากรรม เปนตน 

  ในการวิจัยครั้งน้ีผูวิจัยไดนําขอมูลพาดหัวขาว  ) Headline) จากแหลงขอมูล HuffPost มาทําการจัดการจําแนก

ประเภทของขาวโดยใชเคร่ืองมือการเรียนรู  ) Machine Learning) เปนตัวจําแนกประเภทของขาวโดยวิเคราะหจากบทความที่

พาดหัวขาววาขาวน้ีถูกจัดอยูในประเภทใด โดยมีบทความวิจัยที่ทําการวิจัยโดยการศึกษาการจําแนกประเภทขาว [2, 3, 4, 5]  

ดังน้ันจึงมีการปรับปรุงหรอืเพ่ิมเติมการทดลองจากบทความวิจัย โดยงานวจิยัน้ีไดใชหลักการ Text Classification โดยเปนการ

จําแนกประเภท การจําแนกหรือแยกแยะประเภทขอความ เพ่ือบอกวาขอความน้ันจัดอยูในประเภทใด ซ่ึงเหมาะสําหรับการ

สรางระบบอัตโนมัตใินการจัดประเภทหรือประเภทของขาว โดยผูวิจัยจะนํากระบวนการและหลักการที่กลาวขั้นตนมาใชกับการ

วิจัย เพื่อใหมีประสิทธิภาพในการจัดประเภทของขาว และเน่ืองจากตัวขอมูล มีความไมสมดุลกันผูวิจัยจึงทําการปรบัตวัขอมูลให

มีความสมดุลกัน เพ่ือเวลานําเขาไปสูโมเดลจะทําใหประสิทธิภาพในการจําแนกประเภทของโมเดลมีประสิทธิภาพมากย่ิงข้ึน โดย

ผูวิจัยไดใชโมเดล ที่เหมาะแกการจําแนกประเภทหลากหลายแบบในการเปรียบเทียบการทํางานของโมเดล วาโมเดลไหนมี

ประสิทธิภาพในการจําแนกประเภทที่สุดและเลือกโมเดลท่ีมีคะแนนมากที่สุดในการจําแนกประเภทของพาดหัวขาววาขาวนั้นอยู

ในประเภทไหน ดังน้ันงานวิจัยน้ีจะเนนทางดานการทําใหขอมูลสมดุล การใชกระบวนการ Text Classification และ การ

เปรียบเทียบประสิทธิภาพโมเดลที่ใชในการจําแนกประเภทหรือประเภทของพาดหัวขาว 

วิธีดําเนินการ 

ข้ันตอนที่ 1 : แนะนําชุดขอมูลท่ีใชในการศึกษาน้ี 

โดยงานวิจัยนี้ไดใชชุดขอมูล News Category Dataset (Misra, 2018) โดยชุดขอมูลน้ีมีบทความขาวที่ 202,372 

ขาว ตั้งแตป 2012 ถึง 2018 จากเว็บไซต HuffPost ซ่ึงเปนผูรวบรวมขาวสารของอเมริกา โดยบทความแตละขาวมีจํานวน

ประเภทขาวที่เก่ียวของกัน โดยยกตัวอยางเชน ขาวประเภท POLITICS มีจํานวนบทความ 32739 ขาว เปนตน  

ทําการเลือก Feature ที่นําไปใชในการเขาสูโมเดล โดยจะเปลี่ยน category เปน label และจะทําการรวม 

headline, shot description  เปน text และทําการลบ authors กับ data ออก ดังท่ีแสดงในตารางที่ 1 
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ตารางที่ 1 News Category Dataset detail หลังเลือก Feature     

Field name ความหมาย 

text เน้ือหาของขาว 

label ประเภทของขาว 

 

ข้ันตอนท่ี 2 : การเตรียมขอมูล 

การเลือกประเภทขาวในขั้นตอนน้ีจะทําการเลือกประเภทขาวที่จะไปทําการแกความไมสมดุลของขอมูล 

(Imbalanced Datasets)  โดยจะทําการเลือกขาวประเภทที่มีจํานวนบทความเยอะที่สุด 15 อันดับแรก โดยมีขาวทั้งหมด 

142,745 บทความ แสดงในตารางที่ 2 

ตารางที่ 2 แสดงจํานวนบทความของประเภทขาว 15 อันดับแรก 

 

 

 

 

 

 

 

  

ผูวิจัยไดใช Label Encoding ในการแทนประเภทขาวทั้ง 15 ประเภท ดวยเลข 0 ถึง 14 ตามลําดับ เน่ืองจากขอมูลท่ีเปน

ขอความเปนสวนใหญ ทําใหไมสามารถนําขอความใชเปน Feature ตรง ๆ จะตองทําการเปล่ียนใหเปนคาตัวเลขหรือดัชนี

เพื่อใหคอมพิวเตอรสามารถประมวลผลแลแยกแยะได 

ข้ันตอนท่ี 3 : สํารวจและสรุปหาส่ิงท่ีอยูในขอมูล  

 หลังจากท่ีไดทําการเตรียมขอมูลแลว ก็เปนข้ันตอนการวิเคราะหสรุปคนหาขอมูลที่สําคัญ ท่ีแฝงอยูในกลุมขอมูลน้ัน 

โดย EDA จะทําการหารูปแบบความเช่ือมโยงระหวางกัน โดยปกติชุดขอมูล จะแสดงอยูในตัวเลข อักขระและขอความ ซ่ึงอาจ
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ยากตอการสรุปทําความเขาใจหรือการคนหาความหมายจากชุดขอมูล ดังน้ันจึงจําเปนตองมีกระบวนการใชวิธีการนําขอมูลมา

แสดงในรูปแบบของภาพกราฟก แผนภูมิกราฟ ซ่ึงชวยใหเปรียบเทียบ เห็นความสัมพันธของขอมูลวาขอมูลมีความสัมพันธ

อยางไร ทําใหการศึกษาขอมูลและวิเคราะหงายข้ึน โดยการนําเสนอขอมูลแบบน้ีเรียกวา การสรางมโนทัศนขอมูล (Data 

Visualization) ซ่ึงมีการใชเคร่ืองมือและไลบรารี Matplotlib และ Seaborn 

  ทําการสรางกราฟแทงเพื่อดูวาบทความขาวทั้ง 15 ประเภทขาวมีการใชคําไหนมากที่สุดในบทความขาว แสดงในรูปท่ี 

1 

 

 

 

 

 

 

รูปที่ 1 แสดง คําที่ถูกใชมากที่สุดในบทความขาวทั้งหมดกอนลบ stop word 

 จากรูปที ่1 จะเห็นไดวาในคําในบทความขาวที่ถูกใชมากท่ีสุดจะเปนคําวา the, to, and, of  เปนตน โดย the มีมาก

ถึง 56317 คํา จากบทความทั้งหมด ซ่ึงคําเหลาน้ีเรียกวา stop word ดังน้ันจากกราฟเห็นไดวาควรลบคําเหลาน้ันออกไป

จากรายการคําศัพทไดเลย ถึงแมคําเหลาถูกนํามาใชมากจริงในบทความแตไมคอยชวยในการส่ือความหมายสักเทาไรและ

อาจทําใหการคัดแยกประเภทของโมเดลผิดพลาดได  ดังน้ันเมื่อทําการลบ stop word ออกแลวมาสรางกราฟใหมอีกคร้ัง  

ดังรูปที่ 2 

 

 

 

 

 

 

รูปที่ 2 แสดง คําที่ถูกใชมากที่สุดในบทความขาวทั้งหมดหลังลบ stop word 

 จากรูปที ่2 แสดงใหเห็นจํานวนคําท่ีถูกใชมากที่สุดหลังการลบ stop wordโดยคําท่ีมมีากที่สุดในบทความขาวทั้งหมด

คือคําวา contributor  มีอยู 9769 คํา จากบทความขาวทั้งหมด 45000 บทความ และคําอ่ืน ๆ รองลงมาได new, one, us  

เปนตน 

 สรางชุดลําดับคํา (N-Gram) เปนวิธีของการประมวลผลภาษาที่หาความเปนไปไดของชุดลําดับ อักขระหรือคําศัพท 

โดยอาศัยขอมูลทางสถิติในการคํานวณความเปนไปไดของประโยค โดยการคํานวณหาคาความนาจะเปนของความหมายตาง ๆ  

โดยมีการระบุชื่อตามหนวยของขนาดชุดลําดับยอย ไดแก 1 หนวยยอย เรียกวา Uni-gram, 2 หนวยยอย เรียวกวา Bi-gram  

โดยอันดับแรกจะทําการสรางแผนภูมิดวยเทคนิค Bi-gram เพื่อแสดงความถี่1รูปประโยคที่มี 2 คํา ในบทความขาวทั้งหมด

รวมกัน ดังรูปที่ 3 
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รูปที่ 3 แสดง รูปประโยคคําที่ใชถี่ในบทความขาวท้ังหมดดวยวิธี N-gram 

จากรูปท่ี 3 พบวา การใชเทคนิค Bi-gram ไดประโยคคําที่เขาใจความหมายไดมากกวา Uni-gram ซ่ึงเปนคําเดียว

โดด ๆ เพราะบางคําก็ไมควรแยกเปนคําเดียวเชน Trump และ Donald เน่ืองจากเปนชื่อของบุคคลจึงควรอยูรวมกันมากกวา 

ดังน้ันความถ่ีรูปประโยคคําที่พบมากที่สุดในบทความขาวท้ังหมดคือคําวา New York ซ่ึงมีความถ่ีในการใชประโยคคําที่ 738 

คร้ัง โดยประโยคคาํนี้เปนช่ือเมืองสําคัญของเว็บไซตขาวที่เปนฐานขอมูลจึงทําใหมีการใชเยอะในบทความขาว และจะใชวิธี N-

gram ดวยเทคนิค Uni-gram และ Bi-gram ในการสรางแผนภูมิแสดงความถ่ีของคําที่ใชมากที่สุดในแตละประเภทขาวท้ัง 15 

ประเภท โดยจะสรุปเปนตารางแสดงคําและจํานวนที่ใชถี่มากท่ีสุดอันดับแรกของแตละประเภทขาว โดยเร่ิมจาก Uni-gram ที่

แสดงของคําเดียว แสดงในตารางท่ี 3 

ตารางที่ 3 ตารางแสดงคําและจํานวนท่ีใชถี่มากที่สุดอันดับแรกของแตละประเภทขาว ดวย Uni-gram 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

จากตารางท่ี 2  แสดงใหเห็นการนํากลุมคําที่ถูกใชมากที่สุดในแตละประเภทขาวมาเรียงจํานวนการใชคําจากมากสุด

ไปนอยสุด จะเห็นไดชัดเจนวามีประเภทขาวที่มีการใชคําเหมือนกันและจํานวนการความถี่ในการใชคําใกลกัน ไดแก ขาว

ประเภท WELLNESS, TRAVEL, PARENTING และ FOOD&DRINK โดยคําที่ใชคือคําวา contributor โดยมีความถี่ในการใช

คําอยูที่ 1899, 1895, 1828 และ 1573 ตามลาํดับ โดยจะเห็นคํา ๆ หน่ึงอาจสามารถถูกตีความใหอยูไดหลายประเภทขาวอาจ
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ทําใหเห็นความไมชัดเจนของคําในการแยกประเภทขาว ดังน้ันจึงทําการสรางแผนภูมิ Bi-gram ที่เกิดจากนําคํา2 คํามารวมกัน

เปน 1 รูป ประโยค แลวสรุปแสดงเปนตาราง ดังแสดงในตารางที่  

ตารางที่ 4 ตารางแสดงคําและจํานวนท่ีใชถี่มากที่สุดอันดับแรกของแตละประเภทขาว ดวย Bi-gram 

 

 

 

 

 

 

 

 

จากตารางที่ 4 แสดงใหเห็นวา การซํ้ากันของคําท่ีอยูในแตละประเภท

ขาวลดลงเหมือนรูปประโยคคําที่ชัดเจนข้ึน โดยจํานวนความถ่ีของประโยคคําที่พบมากที่สุดอยูที่ประเภทขาว QUEER VOICE 

โดยเปนประโยคคําวา Michael Nichols ซ่ึงเปนชื่อของบุคคลที่มีความเก่ียวของกับขาวประเภท QUEER VOICE โดยถูกพบ

ความถี่ของช่ือบุคคลในขาวประเภทน้ีที่ 354 คร้ัง แตก็มีความบางประเภทที่มีการใชประโยคคําซํ้ากันอยูไดแกขาวประเภท 

PARENTING และ WELLNESS โดยความถี่ประโยคคําท่ีพบมากที่สุดของทั้งสองประเภทขาวคือประโยคคําวา contributor 

author ซ่ึงมีจํานวนความถี่เทากับ 234 และ 203 ตามลําดับ โดยอาจบอกไดวาขาวทั้งสองประเภทน้ีอาจมีความใกลเคียงใน

ลักษณะของประเภทขาว ดังน้ันการใชเทคนิคพลอต Bi-gram จะทําใหเห็นความชดัเจนของคําหรือประโยคที่มีตอประเภทขาว 

ข้ันตอนท่ี 4 : เปรียบเทียบวิธีการสรางคุณลักษณะขอมูล 

 ผูวิจัยทําการเปรียบเทียบวิธี Term Frequecy Invese Document Frequecy (TFIDF) โดยจะใชสูตรสมการ
โดยทั่วไป ดังสมการที่ 1 
 
                                                       คาดัชนี TFIDF = TF * IF                         (1) 

 
โดยความหมายของตัวแปร 

TF      คือ คาความถ่ีคําน้ันในบทความขาว 
TF(z) =   จํานวนคํา z ที่มีในบทความขาว / คําทั้งหมดในบทความขาว 
IDF    คือ คาสวนกลับความถี ่
IDF(z) = log (จํานวนคําทั้งหมดในบทความขาว / จํานวนบทความขาวที่มีคํา z) 
 

โดยมีหลักการและเหตุผลที่ไดจากสมการดังนี้ คือ ในขอความ หรือ ประโยคใน บทความขาว ถามีคําใดจําวนมาก 
ตัวเลขคาความถี่ของคําน้ันจะสูง (คา TF สูง) เทากับวาคําน้ันมีคา Feature คุณลักษณะเดนหรือมีความสําคัญสูง แตถาคําใด มี
อยูในขอความ หรือ ประโยค ในบทความขาวอื่น ๆ ดวยจะมีคาดัชนีตํ่า (คา IDF ตํ่า) เพราะถือวาบทความขาวไหน ๆ ก็มีคําน้ัน 
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แสดงใหเห็นวาไมควรหยิบคําน้ีมาเปนคุณลักษณะเดนแลว โดย Feature [6] ของงานวิจัยน้ี คือ list ของ unigram และ 
bigram  จะเห็นไดวาการหาคา Feature ของขอความ จะมีการใช list ของท้ัง unigram และ bigram  

 และอีกวิธีหน่ึงคือ Bag-of-word (BOW) เปนการสรางตารางความถี่คํา มีความคลายกับการทําตารางแจก
แจงวามีคําใด จํานวนเทาไรโดยการสราง ตารางแจกแจงโดยไมไดคํานึงถึงหลักไวยากรณ ความถี่ท่ีพบ และ
ลําดับของคาํ โดยนํามาใชเปน Feature ในการเทรนตัวจัดแบงขอความ Classifier [7] 
                                                           
ข้ันตอนที่ 5 : เปรียบเทียบวิธีการสุมตัวอยาง 

เน่ืองจากการท่ีขอมูลของมีจํานวนขอมูลในคลาสที่แตกตางกันมากโดยปกติแลวชุดขอมูลที่ดีน้ันควรมีความสมดุล 

(Balance) เพราะขอมูลท่ีไมสมดุลของกลุมของตัวแปรเปาหมายที่นํามาศึกษามีผลตอความถูกตองของสมการทํานายหรือ

จําแนกประเภท [8] โดยชุดขอมูล News Category Dataset ที่ไดนํามาใชน้ันเปนชุดขอมูลท่ีไมสมดุลกัน เน่ืองจากประเภท

ของขาวมีจํานวนบทความที่แตกตางกันมาก   

ประเภทขาวที่ไดมาจะมีจํานวนทั้งหมด 15 ประเภทขาวดวยกัน โดยจะมีประเภทขาวที่มีจํานวนบทความเยอะสุดคือ 

POLITICS ซ่ึงมีจํานวนบทความมากถึง 32739 บทความ ในขณะที่ประเภทขาว PARENTS  มีจํานวนบทความเพียงแค 3955 

บทความเทาน้ัน และประเภทขาวอื่น ๆ ก็มีจํานวนบทความมากนอยแตกตางกันไป โดยความแตกตางท่ีมากกันเกินไปสงผลทํา

ใหตัวขอมูลไมมีความสมดุล (Imbalance) ซ่ึงหากไมทําการจัดการใหขอมูลมีความสมดุลจะสงผลทําใหโมเดลท่ีใชในการจัด

ประเภทขาวมีขอผิดพลาดได ดังน้ันจึงทําการเปรยีบเทียบ Sampling Algorithm ดวยเทคนิคตาง ๆ ตอไปนี้ 

วิธีสุมลด (Undersampling)  เปนวิธีการลดจํานวนขอมูลประเภทขาวที่อยูในกลุมที่มีจํานวนขาวมากเปนสวนมาก 

ใหมจีํานวนใกลเคียงหรือเทากับจํานวนขอมลูที่อยูในกลุมประเภทขาวที่มีจํานวนขาวนอย ๆ [8] 

การสังเคราะหขอมูลเพ่ิม (Synthetic Minority Oversampling Technique, SMOTH) เปนเทคนิคการสุมตัวอยาง

แบบพิเศษของการสุมเพิ่ม แทนที่จะสุมเพิ่มโดยใชขอมูลเดิมแตจะทําการสังเคราะหขอมูลขึ้นมากใหมจากขอมูลเดิมท่ีมีอยู โดย

จะสุมใหมีจํานวนใกลเคียง หรือเทากับจํานวนขอมูลในคลาสสวนมาก [9] 

การสุมเพ่ิมขอมูลในกลุม (ADASYN) หรือ ADAptive SYNthetic เปนวิธีปรับปรุงการทํางานของ SMOTH ใหดีขึ้น 
ซ่ึงในขั้นตอนการสรางขอมูลเทียม (Synthetic data) ไมจําเปนตองพิจารณาขอมูลทุกตัวที่อยูในกลุมนอย โดย ADASYN จะใช
คาการแจกแจงแบบถวงนํ้าหนัก (Weight distribution) ของขอมูลตัวอยางในกลุมนอย โดยการสรางขอมูลเทียมซ่ึงขึ้นอยูกับ
ความสําคัญของขอมูลนั้น ๆ ถาขอมูลใดยากตอการแบงกลุมก็จะใหคาของนํ้าหนักขอมูลน้ันมากและสรางชุดขอมูลเทียมข้ึนมา
ในบริเวณน้ัน ๆ ซึ่งจะทําใหมีการปรบัขอบเขตของการตัดสินใจในการแบงกลุมดีขึ้น [10] 

 
ข้ันตอนที่ 6 : การสรางแบบจําลองสําหรบัจําแนกประเภทขาว 

ในการศึกษาน้ี ผูวิจัยเปรียบเทียบเครื่องมือการเรียนรู 5 โมเดล โดยเปรียบเทียบแบบจําลองท่ีใชเทคนิค Bag-of-

word และ TFIDF และเลือกโมเดลที่มีประสิทธิภาพสูงสุด 3 อันดับแรก มาทําการเปรียบเทียบดวยเทคนิคการสุมตัวอยางไดแก 

Undersampling,  SMOTH และ ADASYN  เพื่อหาโมเดลที่ดีสุดในการจําแนกประเภทขาว โดยแบบจําลองแตละแบบมี

รายละเอียดดังน้ี  

 โมเดลที่ 1  Multinomial Naïve Bayes (Multinomial NB) เปนอัลกอริทึมใชใน Scikit-learn โดยสวนหน่ึง
ของ Naïve bayes Classifier เหมาะสําหรับงานสําหรับแยกประเภทความรูสึก 
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 โมเดลท่ี 2 Complement Naïve Bayes (Complement NB) เปนอัลกอริทึมที่ดัดแปลงมากจาก Multinomial 
Naïve Bayes โดยจะมปีระสิทธิภาพมากขึ้นในกรณีที่ชุดขอมูลที่ไมสมดุล   

 โมเดลที่ 3  Logistic Regression การวิเคราะหความถดถอยโลจิสติก เปนเทคนิคในการทําวิเคราะหสมการ
ถดถอยโลจิสติก เพื่อศึกษาความสัมพันธระหวางตัวแปรตามและตัวแปรอิสระ 

 โมเดลที่  4 Linear Support Vector Classification (LinearSVC) เปนวิธีที่งานวิจัยน้ีไดใชในการจําแนก
ประเภทขาวสามารถนําไปใชกับปญหาหลายคลาส (Multi – Class)  โดยวิธีการน้ีเปนการพิจารณาคลาสใด
คลาสหน่ึงเทียบกับคลาสอ่ืน ๆ ที่เหลือทั้งหมด 

 โมเดลที่ 5 Random Forest เปนหน่ึงในกลุมของโมเดลที่เรียกวา Ensemble learning โดยการเรียนรูแบบ 
Ensemble จะทํางานไดดีบนเง่ือนไขที่วา โมเดลผูทํานายแตละตัวจะตองเรียนรูอยางเปนอิสระตอกันใหมาก
ที่สุด 
 

ผลการวิจัยและอภิปรายผลการวิจัย 

จากศึกษาวิจัยการจําแนกประเภทขาวดวยวิธีการเรียนรูดวยเคร่ืองโดยการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลที่ใช
ในการจําแนกประเภทขาว ดวยวธิีการสรางคุณลักษณะขอมูลระหวาง TFIDF และ BOW โดยโมเดลท่ีทําการเปรียบเทียบไดแก 
Multinomial NB, Complement NB, Logistic Regression, LinearSVC และ Random Forest  โดยแบงขอมูลในสัดสวน 
Test 20% ของขอมูลท้ังหมด โดยไดต้ังคาพารามิเตอรเปน default ซ่ึงผลจากการวิจัยแสดงอยูในรูปแบบ Classification 
Report ที่จะแสดงคาตาง ๆ ไดแก Accuracy, Precision,  Recall และ F1 score โดยผลของการทดลองจะแสดงดังตารางที่ 
5 

 

ตารางที่ 5 ผลลัพธจากการทดสอบของโมเดลระหวาง TFIDF และ BOW 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

จากตารางที่ 5  ผลการเปรียบเทียบระหวาง TFIDF และ BOW เห็นไดวาโมเดล Logistic Regression ที่ใชเทคนิค 
BOW มีคาประสิทธิภาพในการจําแนกประเภทขาวสูงที่สุดเมื่อดูจากคาเปอรเซ็นตของ Accuracy, Recall, Precision และ F1 
score ซ่ึงจะมีคาอยูที่ 82.48, 78.22, 80.46 และ 79.26 ตามลําดับ ในขณะท่ีเทคนิค TFIDF โมเดลท่ีมีคาสูงสุดคือ LinearSVC 
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ซ่ึงมีคาเปอรเซ็นตอยูที่ 82.20 ดังน้ันจึงสรุปผลงานวิจัยไดวาในภาพรวมคาประสิทธิภาพของแตละเทคนิค จะพบวา เทคนิค 
BOW มีประสิทธิภาพมากกวา TFIDF  ทําใหมีความแมนยําในการจําแนกประเภทดีที่สุดเม่ือเปรียบเทียบกัน  

จากผลลัพธการเปรียบเทียบของโมเดลท่ีใช TFIDF และ BOW พบวา โมเดลท่ีใช BOW มีคาประสิทธิภาพสูงกวา 
ดังน้ันจึงเลือก 3 โมเดลแรกของ BOW ที่มีคาประสิทธิสูง ไดแก Logistic Regression, LinearSVC และ Multinomial NB มา
ทําการเปรียบเทียบการใช Sampling Algorithm เพื่อแกไขขอมูลที่ไมสมดุล (Imbalance) ในแตละประเภทขาว โดยเทคนิค 
Sampling Algorithm ที่ใชไดแก Undersampling, SMOTE และ ADASYN โดยพารามิเตอรที่ใชของ SMOTE และ ADASYN  
คือ default สวน  Undersampling ต้ังพารามิเตอร n_sample =3000 ดังน้ันจึงทําการเปรียบเทียบคาประสิทธิภาพของท้ัง 
3 เทคนิค Sampling Algorithm และนํามาแยกประเภทขาวดวย 3 โมเดลที่เลือกไวท่ีใชเทคนิค BOW โดยผลของการทดลอง
จะมาจาก Test set 20 % ซ่ึงจะแสดงตารางที่ 6 

 

ตารางที่ 6 ผลลัพธจากการทดสอบของโมเดลระหวางดวยเทคนิค  Sampling Algorithm 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
จากผลลัพธตารางที่ 6 จะเห็นไดวา Sampling Algorithm ที่ใชเทคนิค SMOTE และใชโมเดล Logistic Regression 

มีคาประสิทธิภาพในการจาํแนกประเภทขาวสูงที่สุดเมื่อดูจากคาเปอรเซ็นตของ Accuracy, Recall, Precision และ F1 score 
ซ่ึงจะมีคาอยูที่ 80.69, 77.63, 77.04 และ 77.31 ตามลาํดับ  

ผลลัพธจากงานวิจัยไดวา Logistic Regression  ที่ใช BOW และ SMOTH มีคาประสิทธิภาพสูงที่สุดของของโมเดล
ทั้งหมด ซ่ึงจะสามารถอภปิรายไดวา ทําไมถึงเปนวิธีที่มีประสิทธิภาพดีที่สุดในงานวิจัย โดยจะทาํการพิจารณาไดจากดังตอไปน้ี 
ผลลัพธคา Accuracy, Recall, Precision และ F1 score ของโมเดล Logistic Regression ของประเภทขาวท้ัง 15 ประเภท 
ดังแสดงในรูปที ่4 
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รูปที่ 4 ผลลัพธของโมเดล Logistic Regression ของแตละประเภทขาว 

 
จากรูปที่ 4 จะเห็นคาผลลัพธตาง ๆของขาวแตละประเภทในโมเดล Logistic Regression โดยเร่ิมจากคา Support 

ซ่ึงคือจําวนตัวทดสอบหรือจํานวนขอมูล (Sample) ของขาวที่นาํมาใชประเมินทดสอบ ซ่ึงจากคาจะเห็นไดวา จาํวนตัวทดสอบ
ของขาวแตละประเภทอยูที่ 791 ถึง 6548 ตัวทดสอบ โดยประเภทขาวที่มีจํานวนตัวทดสอบเยอะสุดคือ ประเภทขาวที่ 9 หรือ 
HEALTHY LIVING และตํ่าสุดคือประเภทขาวท่ี 8 หรือ PARENTS ดังน้ันสัดสวนของ คา Support ในแตละประเภทยังมีความ
ไกลกันจึงสงผลอาจทําใหเกิดการเอนเอียง (Bias) และดูคา Precision และ Recall ควบคูกันในแตละประเภทขาว 

พิจารณาจากคา Precision หรือ ผลการจําแนกโดยจะดูวา Model จําแนกขาวแตละประเภทถูกตองก่ีเปอรเซ็นต 
โดยโมเดลมีการจําแนกประเภทขาวถูกตองที่สุดคือขาวประเภทที่ 9 หรือ HEALTHY LIVING ซ่ึงจําแนกถูกตองถึง 90% จาก
จํานวนตัวทดสอบทั้งหมด  6548 ตัวทดสอบ ทั้งน้ีประเภทขาวที่จําแนกไดถูกตองนอยสุดคือ ประเภทขาวที่ 5 หรือ SPORTS 
จําแนกถูกตองแค 66% สรุปไดวาโมเดล Logistic Regression ที่ทําการ BOW และ SMOTH สามารถจําแนกประเภทขาว 
HEALTHY LIVING ไดถูกตองที่สุด และพิจารณาจากคา Recall หรือการดูผลลัพธเทียบกับท่ีเปนของจริง (Actual) จะบอกไดที่
โมเดลจําแนกมาน้ันถูกตองก่ีเปอรเซ็นตเมื่อเทียบกับของจริง โดยโมเดลมีความแมนยําในการจําแนกขาวประเภทที่ 12 หรือ 
HOME & LIVING อยูถึง 90% เม่ือเทียบกับของจริง  
   เมื่อดูภาพรวมจากคา F1 score ซ่ึงเปนคาที่แสดงประสิทธิภาพ โดยการนํา Precision และ Recall มาคํานวณหา
คาเฉล่ียจะบอกไดวาโมเดล Logistic Regression สามารถจําแนกประเภทขาวแตละประเภทอยูในเกณฑดี ยกเวนขาวประเภท
ที ่5 หรือ SPORTS ที่มีคาตํ่าอยูที่ 65% โดยที่ F1 score ย่ิงมีคาสูงแสดงวาโมเดลมีประสิทธิภาพดี จากผลลัพธทั้งหมดจะแสดง
เปนกราฟก Confusion Matrix ไดในรูปที่ 5 



2021 1st Proceeding of the Data Science Conference 

MSDS CS SWU @2021   36 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

รูปที่ 5 Confusion Matrix ของ Logistic Regression, BOW และ SMOTH ของแตละประเภทขาว 
 

โดยจากรูปที่ 5 จะเห็นไดวา Logistic Regression, BOW และ SMOTH มีความแมนยําในการตรวจจับขาวประเภท 
HEALTHY LIVING มากที่สุด ที่จํานวน 5728 จาก ตัวทดสอบ 6548 และประเภทขาว SPORTS มีการจําแนกผิดมากสุด โดย
ถูกจําแนกผิดเปนประเภทขาว FOOD & DRINK ถึง 202 ตัวทดสอบ โดยอาจมาจากการท่ีมีคํา ๆ หน่ึงสามารถอยูไดในหลาย
ประเภท 

 

สรุปผลการวิจัย 

 งานวิจัยน้ีเปนการศึกษาการจําแนกประเภทขาวดวยวิธีการเรียนรูดวยเคร่ือง โดยจากผลการวิจัยโมเดล Logistic 

Regression ที่ใชวิธีการสรางคุณลักษณะขอมูลใชดวย Bag-of-word และทําการแกขอมูลที่ไมสมดุลในแตประเภทขาวดวย

เทคนิค SMOTE เปนโมเดลท่ีมีประสิทธิภาพสูงสุดในการจําแนกประเภทขาวและสามารถจําแนกไดประเภทขาวไดถูกตองจาก

หัวขอขาวท่ีไมเคยมีการเรียนรูมากอน และจาก confusion matrix แสดงใหเห็นวามีความแมนยําในการตรวจจับขาวประเภท 

Healthy Living มากที่สุดคือ 89% แตมีประสิทธิภาพการตรวจจับขาวประเภท Sports คอนขางตํ่า โดยการทํา Bag-of-word 

และ SMOTE สามารถเพิ่มประสิทธิภาพในการจําแนกประเภทขาวของโมเดลได  

กิตติกรรมประกาศ 

การจัดทําวิจัยไดรับการสนับสนุนจากบัณฑิตวิทยาลัย มหาวิทยาลัยศรีนครินทรวิโรฒ ในการนําเสนอผลงานวิจัย 

ผูวิจัยจึงขอขอบคุณมา ณ ท่ีน้ี 
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