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งานวิจยันี ้มีวตัถุประสงคเ์พื่อศึกษาวิธีการจ าแนกประเภทของข่าว  โดยใชเ้ทคนิคการ

เรียนรูข้องเคร่ือง  โดยใชชุ้ดขอ้มูลประเภทข่าว  ชุดข้อมูลนี ้ประเภทข่าวอยู่ 41 ประเภท และหัวข ้อ
ข่าว 202,372 หัวข ้อต ั้งแต่ปี  2555 ถึงปี 2561 ที่ได ้รบัจากเว็บไซต ์ข่าว  HuffPost งานวิจัยนี ้ใช ้
อลักอริทึม การจัดแบ่งประเภทของเอกสาร  และการเรียนรู้ของเคร่ือง เพื่อจ าแนกประเภทข่าว 
กระบวนการการจ าแนกประเภทจะส ารวจเทคนิค  bag-of-word และ  Term Frequency Inverse 
Document Frequency (TFIDF) ดว้ย 5 การเรียนรู ้คือ Multinomial Naive Bayes, Complement 
Naive Bayes, Logistic regression, LinearSVC และ  Random Forest บนคลาสที่ ไม่สมดุ ล 
ปัญหาที่ท ้าทายนี ้จ ัดการโดยใช้อลักอริทึมการสุ่มต ัวอย่าง  3 วิธี คือ undersampling, synthetic 
minority oversampling technique (SMOTE) และ adaptive synthetic sampling ผลลัพธ์จาก
การทดลองพบว่า Logistic regression ที่ใชเ้ทคนิค bag-of-word และ SMOTE มีประสิทธิภาพสูง
ที่ สุดในการจ าแนกประ เภทข่ าว  แสดงค่ า Accuracy, Recall, Precision และ  F1 score เป็น 
80.69, 77.63, 77.04 และ  77.31 ตามล าด ับ และจาก confusion matrix แสดงใหเ้ห็นว่ามีความ
แม่นย าในการตรวจจับข่าวประเภท  Healthy Living มากที่สุดคือ 89% แต่มีประสิทธิภาพการ
ตรวจจบัข่าวประเภท Sports ค่อนขา้งต  ่า 
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การสุ่มตวัอย่าง 
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The purpose of this research is to study the methods of categorizing news 

using machine learning techniques with a news dataset. This dataset consisted of 41 
news categories and 202,372 headlines from 2012 to 2018, provided by news website 
HuffPost. In this research, techniques such as bag-of-word and Term Frequency Inverse 
Document Frequency (TFIDF) were explored, along 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. The results showed that logistic 
regression using bag-of-word techniques and SMOTE had the highest accuracy in 
terms of 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 classification category was healthy living news which yielded 89% but the 
performance of classifying sports news was quite low. 
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บทที่ 1 
บทน า 

 
ในปัจจุบนัมีการน าส่ือใหม่มาใช้กบัวงการส่ือมวลชนผ่าน สมารท์โฟน แท็บเล็ต หรือเคร่ือง

คอมพิวเตอร์รบัส่งข่าวสารผ่านทางอีเมลเป็นต้น ปัจจุบัน ผู้รบัข่าวสารสามารถอ่านหนังสือพิมพ ์
และนิตยสาร ได ้จากหน้าจอโทรศพัทเ์คล่ือนที่ในรูปแบบหนงัสืออิเล็กทรอนิกส์ ตลอดจนสามารถ
รบัข ้อมูลข่าวสารได ้ดว้ยตนเองผ่านอินเตอรเ์น็ตและส่ือสังคมออนไลน์  โดยปรากฏการณ์ดงักล่าว
สรา้งความเปล่ียนแปลงใหแ้ก่กระบวนทศันเ์ดิมของการส่ือสารมวลชนในเกือบทุกแง่มุม ส่ิงสะทอ้น
ลักษณะ สัมพ ันธ์ระหว่างเทคโนโล ยีการส่ือสารและสั งคมของมนุษย์ได ้อย่างชัดเจน  การ
เปล่ียนแปลงกระบวนการการส่ื อสารมวลชนที่เห็นได ้ช ัดเจนอย่างหนึ่งคือ  ในแง่เนื ้อหาของ
ส่ือมวลชนเนือ้หาส่ือที่ เดิมมีลักษณะตายตัวไดเ้ปล่ียนแปลงไปตามเทคโนโลยีดิจิทลั  ท าให้เนือ้หามี
ความยืดหยุ่น ปรบัเปล่ียนไดต้ลอดเวลา โดยการมีส่วนร่วมในการสร้างและผลิตเนื ้อหาของผู้รับ
สาร แมว่้าเทคโนโลยีใดช่วยในการผลิตเนือ้หาของส่ือมวลชนมีความสะดวก แปลกใหม่และความ
น่าสนใจขึน้แต่ขณะเดียวกันผู้ผลิตเนื ้อหาบนส่ือดิจิตอลก็ตอ้งเผชิญกบัภาวะแข่งขนัและความ
กดดนัจากความกา้วหนา้ของเทคโนโลยีดว้ย เพราะผู้รบัสาร สามารถผลิตเนือ้หาและเผยแพร่ทาง
ส่ือสังคมของตนเองได ้ก็ท าให้มีนกัข่าวพลเมืองเกิดขึน้จ  านวนมาก และเนือ้หาของส่ือที่ไดจ้ากผล
เมืองก็เป็นปัญหาที่น่าสนใจแล ะสามารถรายงานข่าวได ้รวดเร็วกว่าผู้ ส่ือข่าวมืออาชีพ อีกทั้ง
ปริมาณของขอ้มูลข่าวสารจ านวนมากที่ไหลเวียนอยู่ในส่ือดิจิทลั  ก็เป็นข้อมูลที่หลากหลายและ
ปะปนกนัทัง้ เร่ืองจริง เร่ืองเท็จ และความคิดเห็นส่วนตวัของผู้ใชอิ้นเตอรเ์น็ต โดยธรรมชาติของส่ือ
ดิจิท ัล ค่อนข้างมีความยืดหยุ่นและไม่มีแบบแผนที่ตายตวั ท าให้การน าเสนอข่าวในปัจจุบันมี
ความหลากหลาย  

ข่าวดิจิตอลและส านักข่าวนิยมน าเสนอในปัจจุบนั มี 5 รูปแบบ คือหนงัสือพิมพ ์ออนไลน ์
การน าเสนอข่าวแบบข่าวด่วน การน าเสนอข่าวแบบยั่งยืน การน าเสนอข่าวแบบอธิบายความ และ
การน าเสนอข่าวแบบใหต้ิดตามต่อจากลิงคข์่าวต ้นฉบบั โดยรูปแบบแรกคือหนงัสือพิมพ ์ออนไลน ์
เป็นการน าข ้าวส่ือหลักมาน าเส นอบนส่ือออนไลน์โดยใช้รูปแบบการเขียนข่าวเหมือนกับข่าว
หนังสือพิมพ ์ ซึ่งนิยมใช้การเขียนข่าวแบบปิระมิดหวักลับคือเรียงเนือ้หาส่วนที่ส าคญัสุดมาก่อน
แล้วตามดว้ยเนือ้หาที่มีความส าค ัญรองลงมา การน าเสนอข่าวในลักษณะนี ้ สามารถท าไดบ้นส่ือ
ดิจิท ัล  ซึ่งอยู่ในรูปแบบของหนังสือพิมพ ์ออนไลน์เนื่องจากส่ือดิจิท ัลมีพื ้นที่มากพอที่ จะให้
รายละเอียดของข่าวได ้เช่นเดียวกับหนังสือพิมพ ์ โดยการน าเสนอข่าวลักษณะนีเ้กิดขึน้ในช่วงแรก 
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ที่องค ์กรหนงัสือพิมพ ์เร่ิมปรับต ัวมาใช้ส่ือดิจิท ัลเป็นส่ือเสริมหนังสือพิมพ ์ฉบับกระดาษ แต่ใน
ปัจจุบนัหน้าเว็บไซต ์ของหนังสือพิมพก็์จะมีการออกแบบที่แตกต่างกนัไป รูปแบบถัดไปคือการ
น าเสนอข่าวแบบข่าวด่วน การน าเสนอข่าวในรูปแบบนี่คือการใชคุ้ณลักษณะ ดา้นความรวดเร็ว
ของส่ือดิจิท ัลได ้เป็นประโยชนม์าก ซึ่งนิยมใชก้ารน าเสนอข่าวในลักษณะเป็นการสรุปข่าวสั้นๆให้
ผู้รบัสารไดท้ราบเป็นเบื้องต ้นก่อนว่ามีเหตุการณ์อะไรเกิดขึ ้นแล้วหลังจากนัน้เม่ือสามารถรวบรวม
รายละเอียดไดก็้จะน าเสนอเป็นรายงานข่าวในฉบบัเต็มอีกครัง้  โดยการน าเสนอข่าวด่วนนีม้ ักจะใช้
ช่องทางส่ือสังคม ขององคก์รในการน าเสนอ เพราะมีคุณลักษณะ ที่เอื ้อใหส้ามารถน าเสนอเนื ้อ
ข่าวและภาพข่าวไดแ้บบทันทีทนัใด บางครัง้อาจจะน าเสนอแค่เพียงพาดหวัข่าวและโปรยข่าวไป
ก่อน แล้วจึงน าเสนอรายละเอียดอีกครัง้  โดยการน าเสนอในลักษณะนีม้กัมีความผิดพลาดเกิดขึ ้น
ได ้ง่าย เพราะเนน้ในเร่ืองความรวดเร็วแต่ ขาดการตรวจสอบความถูกตอ้ง ท าให้ข่ าวขาดความ
น่าเชื่อถือได ้ รูปแบบถัดไปคือการน าเสนอข่าวแบบยั่ง ยืน ข่าวประเภทนี ้ค่อนข้างท ายากแต่ มี
คุณค่า มีความยั่ง ยืนและมีประเด็นที่มีนยัส าคญัทางสังคม  และสามารถดึงดูดความสนใจและ
ความเห็นหลากหลายจากผู้คนที่ติดตาม เม่ืออยู่ในรูปแบบดิจิท ัล แล้วรายงานข่าวชิ ้นนั้น ๆ ก็ยัง
ปรากฏอยู่ในรูปแบบรายงานสดต่อไปอย่างยาวนานและเพิ่มพูนเนือ้หาสาระไปได ้ตลอดเวลาตาม
สถานการณ์ และรายละเอียดเพิ่มเติมหรือข้อมูลเสริมจากประชาชนทั่วไปที่ เก่ียวขอ้งกบัเร่ือง นัน้ ๆ 
โดย จะน าเสนอข่าวรูปแบบนี ้ อาจต้อง อาศยัผู้ส่ือข่าวและองค์กรข่าวมืออาชีพพอใช้ความสามารถ
ในการวิเคราะห์และน าเสนอเนื ้อข่าวที่ ถูกต ้องครบถ้วน มีข ้อมูลข่าวสาร ที่มีความน่าเชื่อถือ
ตลอดจนศกัยภาพในการเข ้าถึงแหล่งข่าวได ้ การใช้ส่ือดิจิท ัลในการน าเสนอข่าวสามารถช่วย
สนบัสนุนขอ้มูล ใหส่ื้อสารเนือ้หาข่าวออกไปได ้อย่างรวดเร็ว และส่งเสริมเกิดการขยายข้อมูลและ
ให้รายละเอียดของข่าวได ้จากผู้อ่านที่เข ้ามาอ่านและแสดงความคิดเห็น รูปแบบถัดไปคือ การ
น าเสนอข่าวแบบอธิบายความ เป็นการรายงานข่าวที่ เน ้นการอธิบาย เร่ืองที่สลับซบัซ้อนหรือมี
หลายมิติ ซึ่งอาจจะมีส่วนที่คล้ายกนักบัการน า เสนอข่าวแบบยั่ง ยืนอยู่มาก แต่ละประเด็นข่าวที่
น  าเสนอในลักษณะอธิบายความ อาจจะไม่ใช่เร่ืองฮือฮาที่สร้างความเกรี้ยวกราดในพาดหัวข่าว 
แต่เป็นประเด็นที่มีผลกระทบต่อผู้คนทั้งในระยะสั้นและระยะยาว  โดยการน าเสนอข่าว แบบ
อธิบายความมีจุดเด่นที่การให้รายละเอียดของข่าวอย่างรอบคอบ พร้อมทัง้ต ้องใช้ความสามารถ
ในการสกดัและวิเคราะหข์อ้มูลมาประกอบในรายการข่าวใหเ้กิดคุณค่าและมีประโยชนก์บัผู้ อ่านให้
มากที่สุด โดย รายงานข่าวลักษณะนีส้ามารถใช้เป็นข้อมูลอ้างอิงทางวิชาการได ้  รูปแบบสุดทา้ย 
คือการน าเสนอข่าวแบบให้ติดตามต่อจากลิงค ์ข่าวต ้นฉบบั รูปแบบการน าเสนอข่าวลักษณะนีน้ิยม
ใชก้นัอย่างแพร่หลาย เช่นเดียวกนัโดยเฉพาะเพจข่าว  นอกจากเนือ้ข่าวโดยสรุปแล้วยงัประกอบไป
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ดว้ยแง่มุมความคิดเห็นของผู้ดูแลเพจนัน้ ๆ ดว้ย โดยเพจดงัจะมีคุณลักษณะ ที่เฉพาะแตกต่างกัน
ไปตามความคาดหวงัและรสนิยมของผู้ติดตาม การใหข้อ้มูลข่าวตน้ฉบบัในลักษณะของลิงคท์ี่อยู่
ตอนทา้ยๆของการน าเสนอข่าว ของการน าเสนอข่าวรูปแบบนี ้ อาจไม่จ าเป็นเสียด ้วยซ า้ส าหรับ
ผู้ติดตามเพราะรสนิยมที่ชื่นชอบการโพสการแชรข์่าวแบบนีอ้ยู่แล้ว  การน าเสนอข่าวในรูปแบบนี ้
เกิดจากลักษณะผู้รับสารของส่ือดิจิทลัที่มีเฉพาะกลุ่มมากกว่าผู้รบัสารจากส่ือมวลชนกระแสหลัก
ดงันัน้ การน าเสนอข่าวจากเพจข่าวจึงมีวตัถุประสงคห์ลักเพื่อตอบสนองกลุ่มเปา้หมายของตนเอง 
โดยเฉพาะการใช้ภาษาลีลาในการน าเสนอ และการแสดงความคิดเห็นของผู้เขียนหรือผู้ดูแลเพจ 
รูปแบบการน าเสนอข่าว ดงักล่าวนบัว่าเป็นขอ้มูลทุติยภูมิ ซึ่ งผู้เขียนอาจจะสนใจประเด็นข่าวและ
หยิบมาพูดเพียงแค่ในบางมุม เท่านัน้ในส่วนรายละเอียดของหมดผู้อ่านต้องไปติดตามอ่านจาก
ลิงคข์่าวต ้นฉบบั ดงันัน้การน าเสนอข่าวทัง้5 รูปแบบ (สุขประเสริฐ, 2560)ที่ถูกกล่าวไวข้า้งตน้ เป็น
รูปแบบที่เกิดจากการปรับตวัยอมรบันวตักรรมขององคก์รส่ือ 

ในระยะเร่ิมตน้ที่ อินเตอรเ์น็ตเขา้มามีบทบาทต่อกระบวนการส่ือสารมวลชนจนมาถึงในยุค
ปัจจุบนัที่เทคโนโลยีดิจิทลั มีความเจริญก้าวหนา้ไปอย่างมาก ดั้งนั้นจากการที่ข่าวมีหลายรูปแบบ
และระบบเครือข่ายอินเทอรเ์น็ตที่มีผู้ใช ้งานจ านวนมากประกอบด้วยส่วนของเครือข่ายสังคม
ออนไลน์ที่ปัจจุบนัก าลังไดร้บัความนิยมใชง้านกนัมากและยังเป็นแหล่งก าเนิดขอ้มูลข่าวสารต่าง ๆ
ที่ ผู้ ค น ส่วนใหญ่ ใช้รับข่าวส ารเป็นเร่ืองปกติใ นชี วิตประจ าวันข ้อ มูล ข่ าวที่ อ ยู่ใน รูปแบบ
อิเล็กทรอนิกส์สามารถส่งต่อไดง่้ายและรวดเร็วเนื ้อหาสามารถแพร่กระจายไปได ้อย่างกวา้งขวาง
รวดเร็วเครือข่ายสังคมออนไลน์กลายเป็นแหล่งข่าวส าค ัญมีข ้อมูลปริมาณมากมายมหาศาล
สามารถส่งต่อเผยแพร่ไปบนส่ือสังคมออนไลนผู์้อ่านจึงไดร้บัรูเ้นื ้อหาข่าวจากหลายแหล่งในคราว
เดียวกนั ปัจจุบันข่าวสารที่เกิดขึน้จากเครือข่ายสังคมออนไลน ์ท าให้มีปริมาณข่าวเป็นจ านวนมาก 
ดงันั้น จึงควรมีการจัดหมวดหมู่หรือประเภทของข่ าว เพื่อให้ง่ายต่อการเขา้ถึงข่าว โดยการจัด
หมวดหมู่ข่าว ข่าวที่มีเนือ้หาอย่างเดียวกนัหรือคล้ายคลึงกนัจะรวมอยู่ในหมวดหมู่เดียวกนั ช่วยให้
ผู้รบัข่าวมีโอกาสเลือก ข่าวหรือเนือ้หาข่าวตามที่ตอ้งการจากแหล่งข่าวหลายๆที่   และข่าวที่มีเนื ้อ
ข่าวเก่ียวเนื่องกนัหรือสัมพ ันธ์กนัจะอยู่ใกล้ๆกนัซึ่งจะ ช่วยใหผู้้รับข่าวสามารถหาข่าวที่มีเร่ืองราว
เหมือนกันมาใช้ประกอบเนื ้อหาข่าวได ้อย่างสมบูรณ์ ย่ิงขึ ้น  และท าให้ผู้รบัข่าวสามารถค้นหา
ข่าวสารไดอ้ย่างสะดวกรวดเร็ว และช่วยใหท้ราบจ านวนข่าวสารของแต่ละหมวดหมู่ว่ามีจ านวน
มากน้อยแค่ไหน เพราะฉะนั้นการจ าแนกหมวดหมู่หรือประเภทของข่าวจึงมีความส าค ัญในการ
เพิ่มประสิทธิภาพของข่าวและผู้ที่รบัข่าวสารมากย่ิงขึน้ 
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1.1 ความเป็นมาและความส าคัญของปัญหาการวิจัย 

ข่าว หมายถึง ความเป็นจริงสมบูรณ์  (Completely true) เป็นเร่ืองราวหรือเหตุการณ์ที่
เกิดขึน้จากอดีตสู่ปัจจุบนัอย่างมีความสัมพนัธ์ต่อเนื่อง รวม ถึงขอ้คิดเห็นดว้ย ดงันัน้ ส่ิงที่ถูกบนัทึก
ในเนื ้อข่าวต ้องเป็นข้อเท็จจริงที่ ยืนยนัไดไ้ม่ว่าอีกก่ีปีขา้งหน้า ข ้อส าคญั ข ้อเท็จจริงจะเป็นเท็จหรือ
สมมติขึน้เองหาไดไ้ม่ เร่ืองราวเหล่านั้นบางครัง้อาจส่งผลกระทบต่อคนหมู่มากทั้งระด ับท้องถ่ิน 
หรือระดบัประเทศ หรือมวลมนุษยใ์นโลก และเม่ือปรากฏเป็นข่าวสู่สาธารณชนสามารถก่อใหเ้กิด
ความเข ้าใจในตวัมนัเองได ้ข ้อเท็จจริงที่เป็นข่าวนั้นตอ้งสามารถจะพิสูจนไ์ดไ้ม่ว่าจะอีกก่ีปีข ้างหน้า 
โดยข่าวมีองค ์ประกอบ 3 ส่วน ส่วนแรกคือ พาดหวัข่าว (Headline) เป็นส่วนน าที่สร้างความสนใจ 
โดยใชค้  าที่สะดุดตา และตวัอักษรขนาดใหญ่กว่าเนือ้ข่าว ส่วนต่อไปคือ ความน า (Lead) คือ เนื ้อ
เร่ืองย่อของข่าว เป็นการเขียนอธิบายให้ผู้ อ่านทราบโดยสรุปว่าเหตุการณ์ที่น  ามาเขียนข่าวมี
เนือ้ความอย่างไร ความน าที่ดีต ้องชัดเจน และท าให้ผู้อ่านเขา้ใจเร่ืองราว และส่วนสุดท้ายคือ เนื ้อ
ข่าว (Body) คือ  รายล ะเอียดทั้งหมดของข่าว ส่วนใหญ่นิยมเขียนเป็น ย่อหน้าสั้ นๆ หากมี
รายละเอียดมาก ก็จะเขียนแยกออกเป็นหลายย่อหน้า โดยเรียงล าด ับเหตุการณ์ที่ เกิดขึ ้น หรือ
เรียงล าดบัความส าคญัจากมากไปหาน้อย โดยแสดงองคป์ระกอบทัง้ 3 ส่วน ในภาพประกอบ 1  

 

 

 

 

 

 

 

 

ภาพประกอบ 1 แสดงองคป์ระกอบของข่าวทัง้ 3 ส่วน 
  ที่มา: พีพีทีวีออนไลน.์ (2020). ตวัอย่างข่าว(ออนไลน)์. สืบคน้จาก : 

https://www.pptvhd36.com/sport/news/147125  [15 พฤษาภาคม 2564] 

 

https://www.pptvhd36.com/sport/news/147125
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ในปัจจุบนัมีการน าเสนอขอ้ความข่าวผ่านรูปแบบอิเล็กทรอนิกส์หลากหลายรูปแบบและ
ท าให้เนือ้ข่าวที่ ถูกน ามาเขียนในรูปแบบอิเล็กทรอนิกส์อาจมีหลากหลายประเภทข่าวอยู่ในนัน้ โดย
การจดัหมวดหมู่หรือประเภทของข่าวสามารถแบ่งออกได ้เป็นหลายวิธีตามการแบ่ง พิจารณาของ
ในแต่ละแง่มุม  โดยอาจแบ่งประเภทข่าวได ้จากความรู้สึกของผู้อ่านเนื ้อข่าวโดยสามารถแบ่งได ้
เป็น 2 ประเภท คือ ข่าวหนกั (Head News) หมายถึง ข่าวที่มีเนือ้เร่ืองในเชิงสาระ และมีอิทธิพล
ต่อคนส่วนใหญ่ในสังคม เช่น ข่าวการเมือง ข่าวเศรษฐกิจ ข่าวธุรกิจ ข่าวการศึกษา เป็นต้น และ 
ข่าวเบา (Soft News) หมายถึง ข่าวที่เกิดขึน้ในกลุ่มคนกลุ่มย่อย ๆ ไม่มีอิทธิพลต่อส่วนใหญ่ใน
สังคมมากนัก เช่น ข่าวชาวบ้าน ข่าวสังคม บันเทิง  ข่าวกีฬา ข่าวอาชญากรรม เป็นต ้น หรือ
ประเภทของข่าวซึ่งพิจารณาในแง่ระด ับความรูสึ้กตอบสนองของผู้อ่านได ้แก่ ข่าวที่ ผู ้ อ่านรู้สึก
ตอบสนองไดท้ ันที แต่เป็นการตอบสนองในระยะสั้นๆ ไดแ้ก่ ข่าวบันเทิง  อาชญากรรม อุบัติเหตุ 
และข่าวที่ผู้อ่านรูสึ้กตอบสนองช้า เพราะตอ้งใช้ความคิดพิจารณา ไดแ้ก่ ข่าวการเมือง เศรษฐกิจ 
การศึกษา และ ประเภทของข่าวซึ่งพิจารณาจากวิธีการน าเสนอข่าว ซึ่งแบ่งเ ป็น ข่าวที่ เสนอโดย
เนน้เหตุการณ์ คือ เสนอเฉพาะขอ้เท็จจริง และข่าวที่เสนอโดยเนน้ที่กระบวนเก่ียวเนื่องของข่าว คือ
เนน้การอธิบาย ตีความ ใชลี้ลาการเขียนแบบสารคดี เพื่อใหร้ายละเอียดที่เรา้ใจ ดึงดูดความสนใจ
ผู้อ่าน โดยถ้าอา้งอิงตามหนังสือพิมพท์ั่วไปจะแบ่งประเภทข่าว ได ้ดงันี ้ ข่าวในประเทศ (Home 
News หรือ Local News) คือข่าวประจ าแต่ละท้องถ่ิน, ข่าวภูมิภาค (Regional News) คือข่าวที่
อยู่ในประเทศทวีปเดียวกัน ข่าวประเทศเพื่อนบ้านใกล้เคียง , ข่าวต่างประเทศ (World News) คือ 
หนังสือพิมพ ์ในประเทศไทยก็จะหมายถึง ต่างประเทศ ข่าวของอเมริกา ข่าวประเทศแถบยุโรป , 
บทความ (Comment) คือ การวิจารณ์ในคอลัมนห์นงัสือพิมพห์รือ บทความข่าวที่เป็นประโยชน์, 
ข่าวธุรกิจ ข่าวนีแ้ยกย่อยออกมาเป็น เช่น ข่าวธุรกิจในประเทศ (Business) , ข่าวธุรกิจในประเทศ
เพื่ อนบ้าน  (Regional Business), ข่าว ธุรกิจทั่ วโลก (World Business) , ตล าดหุ ้น  (Stocks 
Exchange Markets),การเงิน  (Finance), ข่ าวสั ง คม ธุร กิจ  (Social), แล ะ  บทความพิ เศษ 
(Features) ,ข่าวเทคโนโลยี (Technology), ข่าวกีฬา (Sports) ซึ่งแยกออกเป็น World Sportsและ 
Local Sports และข่ าวทั่ วไป ส าระ -บัน เทิ ง  แยกออกเป็น  ข่ าวทั่ ว ไป (General), ส ารค ดี 
(Documentary), บันเทิง (Entertainment) เป็นต ้น และสุดท้ายอาจแบบตามหวัข ้อข่าวเช่น ภัย
พิบตัิ (Disasters), อาชญากรรมและการด  าเนินคดี (Crime and Courts),สงครามและการก่อการ
รา้ย (Wars and Terrorisms), การเมือง (Politics), การนัดห ยุดงานและกรณีพิพากแรงงาน 
(Strikes and Disputes), ธุรกิจ การเงิน แล ะเศรษฐกิจ (Business Finance and Economic), 
วิทยาศาสตร์แล ะส่ิ งแวดล้อม (Science and the Environment), กีฬ า (Sports), ข่าวทั่ว ไป 
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(General)  เป็นต ้น เพราะฉะนัน้ประเภทของข่าวอาจมีผลต่อการเลือกที่จะอ่านของบุคคลนัน้ โดย
ในปัจจุบนัข่าวแบบไม่ไดจ้  าแนกอาจส่งผลท าให้คนที่อายุนอ้ยอาจท าใหไ้ด ้รบัเนื ้อหาข่าวที่ รุนแรง
เกินไป  โดยงานวิจัยพบว่าเร่ืองราวข่าวที่ได ้รับความนิยมในการเผยแพร่ มากที่สุดเป็นเร่ืองที่มี
ความเก่ียวขอ้งกับการเมือง ตามด้วยเร่ืองราวความลี้ลับที่ เก่ียวขอ้งกับต  านาน ข่าวสารทางด ้าน
เศรษฐกิจ ข่าวอาชญากรรมและการก่อการร้าย ข่าววิทยาศาสตรแ์ละเทคโนโลยี ข่าว บนัเทิง  และ
ข่าวภยัธรรมชาติ การประเมินประเภทข่าวไม่เพียงแต่เก่ียวข้องกบัความน่าเชื่อถือของเนือ้หาข่าว
เท่านัน้ แต่ยงัรวมถึงความน่าเชื่อถือของแหล่งส่ือสังคมออนไลนอี์กด ้วย  
 ดงันัน้การท า News classification เพื่อประโยชนใ์นการแกปั้ญหาการจ าแนกประเภทของ
ข่าวสารท่มีปริมาณมากและช่วยประหยัดแรงงานมนุษย์เพราะไม่ตอ้งใชม้นุนย์ในการจ าแนก
ประเภทข่าว 
 
1.2 วัตถุประสงคข์องการวิจัย 

 ในการวิจัยครั้งนีผู้ ้ วิจยัไดน้  าขอ้มูลพาดหวัข่าว  (Headline) จากแหล่งข้อมูล HuffPost มา
ท าการจัดการจ าแนกประเภทของข่าวโดยใชเ้คร่ืองมือการเรียนรู ้ (Machine Learning) เป็นต ัวค ัด
แยกประเภทของข่าวโดยวิเคราะหจ์ากบทความที่พาดหวัข่าวว่าข่าวนีถู้กจดัอยู่ในประเภทใด โดย
การใช้หลักการ Text Classification โดยเป็นการจ าแนกประ เภท การค ัดแยกห รือแยกแยะ
หมวดหมู่ขอ้ความ เพื่อบอกว่าข้อความนัน้จดัอยู่ในหมวดหมู่ใด ซึ่ง เหมาะส าหรับการสรา้งระบบ
อตัโนมัติในการจดัหมวดหมู่หรือประเภทของข่าว โดยผู้วิจ ัยจะน ากระบวนการและหลักการที่กล่าว
ขัน้ตน้มาใช้กบัการวิจยั เพื่อใหมี้ประสิทธิภาพในการจดัประเภทของข่าว และเนื่องจากตวัข ้อมูล มี
ความไม่สมดุลกนัผู้วิจยัจึงท าการปรับต ัวข ้อมูลใหมี้ความสมดุลกันด ้วยเทคนิคต่าง ๆ  เพื่อเวลา
น าเขา้ไปสู่โมเดลจะท าใหป้ระสิทธิภาพในการจ าแนกหมวดหมู่ของโมเดลมีประสิทธิภาพมากย่ิงขึ ้น  
โดยผู้ วิจยัได ้ใชโ้มเดล ที่เหมาะแก่การจ าแนกหมวดหมู่หลากหลายแบบในการเปรียบเทียบการ
ท างานของโมเดล ว่าโมเดลไหนมีประสิทธิภาพในการจ าแนกหมวดหมู่ที่สุดและเลือกโมเดลที่มี
คะแนนมากที่สุดในการจ าแนกหมวดหมู่ของพาดหัวข่าว  ว่าข่าวนั้นอยู่ในประเภทไหน ด ังนั้น
งานวิจยันีจ้ะเน้นทางด ้านการท าใหข้ ้อมูลสมดุล การใชก้ระบวนการ Text Classification และ การ
เปรียบเทียบประสิทธิภาพโมเดลที่ใชใ้นการจ าแนกหมวดหมู่หรือประเภทของพาดหวัข่าว 
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1.3 ประโยชนข์องการวิจัย 

งานวิจยัชิน้นีจ้ดัท าขึน้มาเพื่อศึกษาและทดสอบประสิทธิภาพของแบบจ าลองประเภทต่าง 
ๆ เพื่อค ้นหาแบบจ าลองที่ดีที่สุดในการจดัประเภทข่าวจากข้อมูลพาดหวัข่าวและท าใหรู้วิ้ธีการปรับ
ขอ้มูลที่ไม่สมดุลใหส้มดุลขึน้โดยการใชเ้ทคนิคต่าง ๆ อีกทั้งยงั ท าใหผู้้อ่านเนือ้หาสามารถหาอ่าน
ประเภทข่าวที่เหมาะกับตนเองได ้ และยังสามารถน าไปต่อยอดใส่ใน Application อ่ืน ๆ ในการ
จ าแนกประเภทหรือหมวดหมู่เม่ือมีข ้อมูลปริมาณ เยอะเพื่อลดเวลาในการต ้องมาจดัการเรียง
หมวดหมู่หรือประเภทดว้ยตนเอง และท าใหเ้ขา้ใจหลักการของ Text Classification เพื่อใชใ้นการ
จ าแนกหมวดหมู่ขอ้ความอย่างอ่ืนนอกจากพาดหัวข่าว และยงัสามารถเอาไปใชใ้นการจ าแนกข่าว
ไดอ้ย่างถูกตอ้งโดยเฉพาะอย่างย่ิงข่าวที่ยงัไม่ไดร้ับการจดัหมวดหมู่ 

 

1.4 ขอบเขตของการวิจัย 

 การศึกษาการวิจยันี ้เน ้นศึกษาชุดข ้อมูลเก่ียวกบัการพาดหัวข่าวปี 2012 ถึง 2018 จาก
แหล่งข้อมูล HuffPost ซึ่งเป็นเว็บไซตข์่าวออนไลนร์ายใหญ่ของสหรฐัอเมริกา โดยจะเป็นข่าวที่เป็น
ภาษาองักฤษ แสดงในภาพประกอบ 2 
 

 
ภาพประกอบ 2 แสดงการจดัประเภทข่าวของเว็บไซต ์HuffPost 

  ที่มา: HuffPost. (2021). Website home page (ออนไลน)์. สืบคน้จาก : 

https://www.huffpost.com/  [15 พฤษาภาคม 2564] 
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 จากภาพประกอบ 2 แสดงให้เห็นว่าในเว็บไซต ์ HuffPost แสดงให้เห็นว่ามีข่าวหลาย
ประเภท โดยชุดข ้อมูลที่ได ้มาใช้ในงานวิจัยถูกจัดเก็บอยู่ในรูปแบบ json และเม่ือถูกแปลงเป็น
ตารางจะประกอบไปดว้ย ประเภทข่าว, พาดหวัข่าว, ผู้ เขียน, ลิงค ์ข่าว, บทความน าข่าว และ วนัที่ 
โดยในการวิจยันี ้จะเลือกใช้ ประเภทข่าว และ พาดหัวข่าว ในการจ าแนกประเภทของข่าว ด ัง
ตารางที่ 1 
ตาราง 1 Feature Classification  

ตวัแปร ความหมาย 

Category ประเภทข่าว 

Headline พาดหวัข่าว 

  

โดยตัวแปร category ชุดขอ้มูลได ้มามีการจดัประเภทอยู่ 41 ประเภทข่าวแต่เนื่องจาก
ความไม่สมดุลของข่าวในแต่ละประเภทผู้วิจยัจึงท าการจัดการให้เหลือเพียง 15 ประเภทข่าว โดย
ได ้แก่ Black Voice, Business, Comedy, Entertainment, Food Drink, Healthy Living, Home 
Living, Parenting, Parents, Politics, Queer Voice, Sprots, Style Beauty, Travel แ ล ะ 
Wellness 
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บทที่ 2 
เอกสารและงานวิจัยที่เก่ียวข้อง 

 

การศึกษางานวิจัย (วาทินี นุ ้ยเพียรม & พยุง มีสัจ , 2556)ได ้เปรียบเทียบเทคนิคการ
คดัเลือกคุณลักษณะแบบการกรองและการควบรวมของการท าเหมืองขอ้ความเพื่อการจ าแนก
ขอ้ความคดัเลือกคุณลักษณะการ กรองแบบไคสแควร ์ใช้วิธีการจ าแนกประเภทแบบวิธีซัพพอร์ต
เวกเตอร ์แมทชีน (Support VectorMachine: SVM)โดยใช้เคอร์เนลแบบโพลิโนเมียลและเรเดียล
เบสิสฟังกช์ ัน, เนอีฟเบย ์(Naïve Bayes),  เบย์เซี่ยนเน็ตเวิรก์ (Bayesian Networks) และเคเนีย
เรสเนเบอร ์(K-Nearest Neighbor) ผลการวิจยัพบว่า วิธีซพัพอรต์เวกเตอรแ์มทชีนโดยใชเ้คอรเ์นล
เรเดียลเบสิสฟังกช์ ัน (SVMR) ให้ผลการวัด ประสิทธิภาพโดยรวมสูงที่ สุดคือ 92.2% และเคอรเ์น
ลแบบโพลิโนเมียล 86.5 % เนอีฟเบย์ 91.7% เบย ์เซี่ยนเน็ตเวิรก์ 91.4% และเคเนียเรสเนเบอร ์
88.7 % ตามล าดบั 

การศึกษางานวิจัย (Ghaidaa A. Al-Sultany & Hatim, 2018)  ได ้ศึกษาการจดัหมวดหมู่
ของข่าวและบทความจ านวนมากของชุดข่าวออนไลน์โดยใช้โมเดล Machine learning พรอ้มกับ
ใช้เทคนิคการประมวลผลภาษาธรรมชาติ (Natural language processing) ที่ใช ้กนัแพร่หลาย
อย่างมากส าหรับการจัดหมวดห มู่ แต่ในบางครั้ง ก็เป็น เร่ืองยากในการจัดหมวดหมู่ข่าวหรือ
บทความที่เป็นประเภทขอ้ความสั้นๆ งานวิจยันีจ้ึงเนน้ไปที่การส ารวจการจ าแนกจากขอ้ความพาด
หวัข่าวโดยใชอ้รรถศาสตร ์(Semantics) คือ การศึกษาเก่ียวกบัความหมาย ให้ความสนใจเก่ียวกับ
ความสัมพ ันธ์ระหว่างค  า วลี สัญลักษณ์ และความหมาย และเรียนรูก้ารปรับปรุงการจัดหมวดหมู่
ข ้อความที่เป็นประเภทสั้นๆ โดยการใช้ Semantics เป็นวิธี เร่ิมต ้นก่อนการน าไปประมวลผล
จากนัน้น าไปค านวณโดยหาค่า Features โดยใช ้word2vec กับ TFIDF เวกเตอร ์หลังจากนั้นจะ
น าเข ้าสู่โมเดลแบบจ าลองในการท านายการจดัหมู่หมวด โดยเป็นโมเดลที่มีการพฒันารูปแบบการ
จ าแนกหมวดห มู่ที่แตกต่างกัน โดยโมเดลที่ใช ้ได ้แก่ K-Nearest Neighbors (KNN), Support 
Vector Machine (SVM), Naïve Bayes แล ะ Gradient boosting จากผลการทดลองพบว่า 
Multinomial Naïve Bayes มีประสิทธิภาพในการจ าแนกหมวดหมู่ที่ดีที่ สุด ด ้วยค่าความแม่นย า 
(Accuracy) ที่ 90.12% และ ค่าความถูกตอ้ง (Recall) 90% 
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การศึกษางานวิจัย (Akanksha Patro, Mahima Patel, Richa Shukla, & Jagurti Save, 
2020) ได ้กล่าวถึงการมีแหล่งขอ้มูลจ านวนมากบนอินเทอรเ์น็ตที่สรา้งข่าวรายวนัจ านวนมหาศาล  
จึงมีความจ าเป็นที่จะตอ้งจดัประเภทบทความข่าวเพื่อใหข้ ้อมูลพรอ้มใช้งานแก่ผู้ใช ้ได ้อย่างรวดเร็ว
และมีประสิทธิภาพ ด ังนัน้งานวิจยันีจ้ึงท าการจดัประเภทข่าว โดยเร่ิมตน้ดว้ยการรวบรวมบทความ
ข่าวแบบเรียลไทม์จากเว็บไซต์ข่าวด ้วยเทคนิคการท า Web Scraping แล้วท าการจดัประเภทข่าว
โดยอัตโนมัติ  โดยใชโ้มเดลในการจ าแนกประเภทต่าง ๆ บทความนี ้กล่าวถึง โมเดลในการจัด
ประเภทข่าวไดแ้ก่ Naïve Bayes, Multinomial Logistic Regression, Support Vector Machine 
(SVM), Decision tree และ Random Forest ส าหรับการจดัหมวดหมู่บทความข่าวโดยอตัโนมัติ
ใหเ้ป็นประเภทต่าง ๆ โดยใชชุ้ดข ้อมูล จากเว็บไซตร์ายงานข่าวนานาชาติของส านกัข่าวบีบีซี (BBC 
News) ที่มีบทความประเภทข่าวที่แตกต่างกนัได ้แก่ ธุรกิจ, บันเทิง, การเมือง, กีฬา และเทคโนโลยี 
โดยบทความนี ้จะตรวจสอบผลลัพธ์ของ โมเดลการจ าแนกประเภทและท าการเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพของโมเดลต่าง ๆ โดยจากผลการทดลองโดยพิจารณาค่าความแม่นย า (Accuracy), 
ค่าความเที่ยงตรง (Precision), ค่าความถูกตอ้ง (Recall) และ ค่าเฉล่ียระหว่าง Precision และ 
Recall ที่ เรียกว่า F1-Score พบว่าโม เดล Multinomial Logistic Regression ให้ค่ าที่ดี ที่ สุดที่ ถึ ง 
95.5% โดยเหมือนท าการตรวจสอบผลลัพธ์การจัดประเภทของข่าวพบ ข่าวประเภทธุรกิจมีการจัด
ประเภทที่ถูกตอ้งที่สุดตามดว้ยข่าวประเภทกีฬา 

 

 การศึกษางานวิจยั (Tsai & Chen-Wei, 2017) ได ้เสนอตัวแยกประเภทข่าวแบบเรียลไทม์
ที่รวบรวมข่าวจากเว็บไซต์ข่าวของสหรฐัฯ  และจ าแนกออกข่าวเป็น 7 ประเภท ไดแ้ก่ สหรฐัอเมริกา
, โลก, ความคิดเห็น , ธุรกิจ, เทคโนโลยี, ความบนัเทิงและกีฬา โดยเลือกใชโ้มเดล Naïve Bayes 
Multinomial(NBM) และ linear kernel Support Vector Machine (SVM)  ในการแยกประเภทข่าว 
และมีการใชไ้ลบรารี Python Scikit-learn ที่มีจุดเด่นคือฟังก์ชนัในการแบ่งประเภทข้อมูลและการ
แบ่งกลุ่มข้อมูล  โดยมีสูงสุด 30 ความถ่ีของค  า(Term)  จากการใช้ Term frequency-inverse 
document frequency (TF-IDF)  โดยไดมี้แสดงการค  านวณคะแนนส าหรบัแต่ละประเภทข่าว โดย
ผลลัพธ์ที่ได ้จากการทดลองในแง่ของข้อผิดพลาดในการทดสอบ (Testing error)  จะเห็นได ้ว่า
ประเภทข่าวเทคโนโลยีและความบนัเทิง มีค่าความผิดพลาดในการทดสอบค่อนขา้งต  ่าโดยมีค่าอยู่
ที่ 0.1776 และ 0.1107 ตามล าดบั  
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การศึกษางานวิจัย (J. E. Sembodo, E. B. Setiawan, & M. A. Bijaksana, 2018)  มีการ
เสนอการจัดหมวดหมู่อตัโนมตัิจากขอ้มูลทวีตตามหมวดหมู่ข่าว  โดยจะมีกระบวนการในการจัด
หมวดหมู่อยู่ด ้วยกันสามส่วน ได ้แก่ การรวบรวมข้อมูล (Data collection), การแยกแยะข้อมูล 
(Data labelling) และการเรียนรู้และการทดลองของเคร่ือง (Machine learning and Experiment)  
โดยผู้วิจ ัยได ้ใช้โม เดลในการจัดหมวดหมู่ข่าวคือ  ZeroR, Naïve Bayes Multinomial (NBM), 
Support Vector Machine (SVM), Random Forest  Sequential Minimal Optimization(SMO)  
และได ้มีการน าเอา เวกา (WEKA) ซึ่ง เป็นซอฟต์แวรส์ าหรบัการพ ัฒนาโปรแกรมโดยใชก้ารเรียนรู้
ของเคร่ืองและการท าเหมืองข้อมูล  น ามาใช้เป็นเคร่ืองมือจ าแนกประเภทส าหรบัการเรียนรูข้อง
เค ร่ือง  ในขณ ะที่  Microsoft excel (Ms. Excel) จะถูกใช้ส าหรับการประมวลผล ล่ วง หน้า 
(Preprocessing) และแยกแยะ (Labelling)  โดยมีการใชเ้ทคนิค K-Fold Cross Validation (k-
fold cv) โดยบทความได ้ต ั้งค่า k = 10 ซึ่งเทคนิคนี ้จะท าให้ขอ้มูลมีการกระจายเท่าๆ กัน  และ
ขอ้มูลจะถูกดึงโดยใช ้ Term frequency-inverse document frequency (TF-IDF) ซึ่งจะสะทอ้น
ใหเ้ห็นถึงความส าค ัญของค าในบทความ จากนัน้จะน าขอ้มูลที่ผ่านกระบวนการและเทคนิคขา้งต ้น
มาเข ้าสู่ โมเดล โดยจากผลการทดลองจะพบว่าโมเดล Multinomial Naïve Bayes ให้ค่าความ
แม่นย า (Accuracy) ในการท างานของโมเดลสูงสุดที ่77 .47% ในขณะที่โมเดล ZeroR ใหผ้ลลัพธ์
ค่าความแม่นย าต  ่าสุดคือ 19 .17% ซึ่งแสดงให้เห็นว่าโมเดล ZeroR ไม่เหมาะกับการใช้จ ัด
หมวดหมู่ 

 
การศึกษางานวิจยั (Melek & Mokhtar, 2020) ไดน้  าชุดขอ้มูล “News Category Dataset 

ซึ่งเป็น data เดียวกนัทีผู่้วิจยัสนใจ บทความงานวิจัยนีไ้ด ้ท  าการเปรียบเทียบการท างานของโมเดล 
โดยการใชโ้มเดลที่เป็น Machine learning (ML)  3 โมเดล ได ้แก่ Logistic regression, Linear 
Support Vector Machine และ Naive Bayes Classifier  และโมเดลที่เป็น Deep learning (DL) 
1 โมเดล คือ  LSTM ในการแยกประเภท  Topic จากหัวขอ้ข่าว ซึ่งผลลัพธ์จากบทความวิจยัแสดง
ให้เห็นว่าโมเดล LSTM มีค่าการท างานที่ดีที่ สุด หรือก็คือมีค่าความแม่นย า (Accuracy) อยู่ที่ 
72%  ซึ่งจากข้างตน้จะเห็นว่า บทความงานวิจัยนั้นได ้เปรียบเทียบการท างานของ ML และ DL 
พบว่า DL ท างานได ้ดี กว่า แต่ ผู้ วิ จ ัยพบว่ายังมี  ML ตัวอ่ืน ๆ ที่ น่าสนใจควรเอามาศึกษา
เปรียบเทียบเพิ่มเติม และบทความงานวิจัยไม่ได ้แก้ปัญหา imbalance ก่อนการใช้ ML ด ังนั้น
ผู้วิจยัจึงใชบ้ทความวิจยันีซ้ึ่งใชชุ้ดขอ้มูลเดียวกนัในการสร้างภาพประกอบตาราง  3 
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ภาพประกอบ 3 เปรียบเทียบเทคนิคในการแยกประเภทข่าวของผู้วิจยัและบทความวิจยั  
 
ดังนั้น ผลการศึกษาจากบทความวิจัยข ้างต ้น แสดงให้เห็นว่า โมเดลประเภท Naive 

Bayes, SVM, Logistic Regression และ Random Forest สามารถน ามาใช้ได ้ดีมีผลเป็นที่น่ า
พอใจส าหรับการจดัประเภทขอ้มูลข่าว นอกจากนี ้ผู้วิจ ัยยังได ้ท  าการศึกษาเทคนิคการแก้ขอ้มูลไม่
สมดุล (Imbalance) ดว้ยเทคนิค Undersampling, SMOTE และ ADASYN ในงานวิจยันีด้ว้ย  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



 

บทที่ 3 
วิธีการด าเนินงานวิจัย 

 
3.1 กระบวนการท างานวิจัย  

ในการวิจัยค รั้งนี ้ ผู้ วิจ ัยได ้มีการใช้กระบวนการ Text Classification ในการจ าแนก
ประเภทของข่าว 

 

ภาพประกอบ 4 กระบวนการ Text Classification 
 

จากภาพประกอบ 4 แสดงกระบวนการ Text Classification โดยกระบวนการนี ้ เป็น
กระบวนการที่ผู้ วิจยัไดใ้ชใ้นการจ าแนกประเภทหรือหมวดหมู่ของข้อความข่าว โดยการท างานของ 
Text Classification แบบ Supervised Machine Learning ประกอบดว้ยการน าข ้อความมาหาค่า 
Feature จากนั้นก็ท าการ Train เพื่อสรา้งโมเดล เม่ือต ้องการจ าแนกประเภทจากเนือ้หาข่าว ก็ตอ้ง
น าข ้อความเนื ้อหาข่าวที่ไดม้าใหม่ไปผ่าน Feature Extraction เหมือนกบัขั้นตอนก่อน Train แล้ว
จึงท านายว่าเนือ้หาข่าวใหม่ที่เข ้านัน้จดัอยู่ในประเภทใด 
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3.2 ข้อมูลท่ีเอามาใช้ในงานวิจัย 

 โดยงาน วิจัยนี ้ได ้ใช ้ชุ ด ข ้อ มูล จาก Kaggle โดยมีชื่อชุด ข ้อมูล ว่า  News Category 
Dataset (Misra, 2018) โดยชุดขอ้มูลนีมี้บทความข่าวที่ 202,372 ข่าว ต ั้งแต่ปี 2012 ถึง 2018 
จากเว็บไซต ์ HuffPost ซึ่ง เป็นผู้รวบรวมข่าวสารของอเมริกา โดยบทความแต่ละข่าวมีจ านวน
ประเภทข่าวที่ เก่ียวขอ้งกนั โดยยกตวัอย่างเช่น ข่าวประเภท POLITICS มีจ  านวนบทความ 32739 
ข่าว เป็นตน้ โดยจะแสดงตวัอย่างของข่าวในภาพประกอบ 5 และตัว Fied name ของ Dataset ใน
ตาราง 2 
 

 
ภาพประกอบ 5 ตวัอย่างของข่าว 

ตาราง 2 News Category Dataset detail 
 
  

  

 
                                                      

ท าการเลือก Feature ที่น  าไปใชใ้นการเขา้สู่ โมเดล โดยจะเปล่ียน category เป็น label 
และจะท าการรวม headline, shot description  เป็น text และท าการลบ authors กบั date ออก 
ดงัที่แสดงในตาราง 3 
ตาราง 3 News Category Dataset detail หลังเลือก Feature         
  

Field 
name 

ความหมาย 

text เน้ือหาของขา่ว 

label ประเภทของขา่ว 
 

Field name 

category headline authors 

link short description date 
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3.3 การเตรียมข้อมูล 
3.3.1 การเลือกประเภทข่าว 

  ในขั้นตอนนี ้จะท าการเลือกประเภทข่าวที่จะไปท าการแก้ความไม่สมดุลของ
ขอ้มูล (Imbalanced Datasets)  โดยจะท าการเลือกข่าวประเภทที่มีจ  านวนบทความเยอะที่สุด 15 
อนัดบัแรก โดยมีข่าวทัง้หมด 142,745 บทความ แสดงในภาพประกอบ 6 

  
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ภาพประกอบ 6 ตาราง แสดงจ านวนบทความของประเภทข่าว 15 อนัดบัแรก 
 

3.3.2 การแทนท่ีด้วยตัวเลข (Label Encoding) 

  โดยปกติข ้อมูลประเภทหมวดหมู่ (Categorical Data) ที่ไม่ใช่ค่าต ัวเลขตรง ๆ ก็
ต ้อง ท าการแทนที่ ด ้วยต ัวเล ข จะ เห็น ว่าค่ า  Feature เป็นต ัวเล ขทั้ง สิ้ น  แต่ ส าหรับ  Text 
Classification มีข ้อมูลที่เป็นขอ้ความเป็นส่วนใหญ่ ท าให้ไม่สามารถน าขอ้ความใชเ้ป็น Feature 
ตรง ๆ จะต ้องท าการเปล่ียนให้เป็นค่าต ัวเลขหรือด ัชนีเพื่อใหค้อมพิวเตอร์สามารถประมวลผลแล
แยกแยะได ้โดยผู้วิจยัได ้ใช้ Label Encoding ในการแทนประเภทข่าวทั้ง 15 ประเภท ดว้ยเลข 0 
ถึง 14 ตามล าดบั 
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3.4 การส ารวจข้อมูล 
3.4.1 ส ารวจและสรุปหาส่ิงท่ีอยู่ในข้อมูล (Exploratory Data Analysis) 

หลังจากที่ไดท้  าการเตรียมขอ้มูลแล้ว ก็เป็นขัน้ตอนการวิเคราะหส์รุปคน้หาขอ้มูล  
ที่ส าคญั ที่แฝงอยู่ในกลุ่มขอ้มูลนัน้ โดย EDA จะท าการหารูปแบบความเชื่อมโยงระหว่างกนั โดย
ปกติชุดข ้อมูล จะแสดงอยู่ในตวัเลข อักขระและขอ้ความ ซึ่งอาจยากต่อการสรุปท าความเข ้าใจ
หรือการค ้นหาความหมายจากชุดข้อมูล ด ังนั้นจึงจ าเป็นต ้องมีกระบวนการใชวิ้ธีการน าขอ้มูลมา
แสดงในรูปแบบของภาพกราฟิก แผนภูมิกราฟ ซึ่งช่วยใหเ้ปรียบเทียบ เห็นความสัมพ ันธ์ของขอ้มูล
ว่าขอ้มูลมีความสัมพ ันธ์อย่างไร ท าใหก้ารศึกษาข้อมูลและวิเคราะหง่์ายขึน้ โดยการน าเสนอขอ้มูล
แบบนี ้เรียกว่า การสรา้งมโนทศัน์ข ้อมูล (Data Visualization) ซึ่งมีการใช้เคร่ืองมือและไลบรารี 
Matplotlib และ Seaborn 
 

3.4.2 ฮิสโตแกรม (Histogram) 

การสรา้งฮิสโตแกรมหรือกราฟแท่งดว้ย matplotlib โดยมีข ัน้ตอนประกอบดว้ยการ 
 import ไลบรารี โมดูล , การเตรียมข้อมูล x และ y ส าหรับพล็อตกราฟ และการสั่ งพล็อต โดย
ขอ้มูล x,y อาจไดม้าจากการรันสมการในโปรแกรม การอ่านจากไฟล์ Excle หรือ CSV เป็นต ้น โดย
จากงานวิจยัจะท าการกราฟแท่งโดยจะแสดงความสัมพนัธ์ระหว่างจ านวนบทค วามกับประเภท
ของข่าว โดยพล๊อตจากขอ้มูลต ัง้ตน้ก่อนการท า  Sampling  ดงัแสดงภาพประกอบที่ 7 

 
ภาพประกอบ 7 แสดงจ านวนบทความของประเภทข่าว 41 ประเภท 
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จากภาพประกอบ 7 แสดงถึงจ านวนบทความที่แตกต่างกนัจากมากไปหาน้อย 
จากทัง้หมด  41ประเภทข่าว การที่มีจ  านวนบทความที่แตกต่างกนัมากเกินจะส่งผลโมเดลที่ใชใ้น
การค ัดแยกประเภทข่าวมีการเอนเอียงในการคดัแยกประเภทข่าวได ้ โดยถา้ดูจากกราฟที่พล๊อตจะ
เห็ น ได ้ว่าสามารถท าการต ัดบางประเภทข่าวออกได ้เช่น  EDUCATION, CULTRE & ART, 
LATION VOICE, COLLEGE เป็นตน้ เพราะมีจ านวนบทความที่น ้อยมากอยู่ในระด ับไม่เกิน 2000 
บทความ เม่ือเทียบกับประเภทข่าวที่มีจ  านวนเยอะ ๆ เช่น POLITTICS ที่มีถึง 32739 บทความ จึง
ไม่ส่งผลต่อการค ัดแยกโมเดลเท่าไร และเม่ือท าการเลือกประเภทข่าวที่มีจ  านนวนสูงสุด โดยจะท า
การสรา้งกราฟแท่งเพื่อดูจ  านวนบทความของ 15 ประเภทข่าวแรก แสดงดงัภาพประกอบ 8 

 

ภาพประกอบ 8 แสดงจ านวนบทความของประเภทข่าว 15 ประเภท หลงัการเตรียม
ขอ้มลู 

 
จากภาพประกอบ 8 แสดงถึงจ านวนบทความข่าวทัง้หมดคือ 142,745  บทความ 

และจ านวนประเภทข่าวที่ท  าการคดัเลือกจากประเภทที่มีบทความมากที่สุด 15 ประเภทแรก   
 

3.4.3 ชุดล าดับค า (N-Gram) 
  เป็นวิธีของการประมวลผลภาษาที่หาความเป็นไปไดข้องชุดล าดบั อักขระหรือ
ค  าศ ัพท์ โดยมีการระบุชื่อตามหน่วยของขนาดชุดล าดบัย่อย ได ้แก่ 1 หน่วยย่อย เรียกว่า Uni-
gram, 2 หน่วยย่อย เรียวกว่า Bi-gram  โดยอนัด ับแรกจะท าการสร้างแผนภูมิด ้วยเทคนิค Bi-
gram เพื่อแสดงความถ่ี1รูปประโยคที่มี 2 ค า ในบทความข่าวทัง้หมดรวมกนั ดงัภาพประกอบที่ 9 
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ภาพประกอบ 9 แสดง รูปประโยคค าท่ีใชถ่ี้ในบทความข่าวทัง้หมดดว้ยวิธี N-gram 
 

จากภาพประกอบ 9 พบว่า การใชเ้ทคนิค Bi-gram ไดป้ระโยคค าที่เขา้ใจความ 
หมายได ้มากกว่า Uni-gram ซึ่ง เป็นค  าเดียวโดด ๆ เพราะบางค  าก็ไม่ควรแยกเป็นค าเดียวเช่น 
Trump และ Donald เนื่องจากเป็นชื่อของบุคคล จึงควรอยู่รวมกันมากกว่า ด ังนั้นความถ่ีรูป
ประโยคค าที่ พบมากที่สุด ในบทความข่าวทั้งหมดคือค  าว่า New York ซึ่ง มีความถ่ีในการใช้
ประโยคค าที่  738 ครัง้ โดยประโยคค านี ้เป็นชื่อเมืองส าค ัญของเว็บไซตข์่าวที่ เป็นฐานขอ้มูลจึงท า
ใหมี้การใชเ้ยอะในบทความข่าว 
3.5 Feature Extraction 

คือ กระบวนการหาค่า Feature ของขอ้ความ โดยการสกดัหรือค  านวณค่า Feature ของ
ขอ้ความ ซึ่งเป็นส่วนหน่ึงของขัน้ตอนการท า Text Classification จะมีข ัน้ตอนย่อยดงัแสดงใน
(กอบเกียรติ สระอุบล, 2020) ภาพประกอบ 10 

 

ภาพประกอบ 10  แสดงขัน้ตอนการหาค่า Feature จากขอ้ความ 



  19 

3.5.1 ท าความสะอาด (Clean) 

  หมายถึงการล้างเอาเคร่ืองหมายหรืออักขระที่ไม่มีประโยชนต์อนการประมวลผล
ออกไป เช่น ข ้อความที่มาจากระบบเว็บและมีแท็กปนมา  โดยใชฟั้งกช์ ัน BeautifulSoup ในการท า
ความสะอาด ยกตวัอย่างเช่น  ขอ้ความก่อนท าความสะอาด  “<br/><ht>Cybersecurity></ht> 
</td>” หลังท าความสะอากดจะได ้ขอ้ความว่า “Cybersecurity” เป็นตน้  และยงัใชเ้ทคนิคอ่ืนใน
การท าความสะอาดขอ้มูลดงันี ้

การตดัค  า (Stop words) โดยเป็นการตดัค  าที่มกัพบทั่วไปแต่ไม่มีผลกับความ 
หมายหลัก เช่น a, an, the, of และ which เป็นตน้ โดยจะเห็นได ้ว่ามีจ าวนของ Stop words มาก
ในบทความข่าวทั้งหมด ด ังที่เคยแสดงในการสรา้งกราฟแท่งภาพประกอบ 10 แต่บางครัง้การต ัด 
Stop words ออกไปก็อาจท าใหค้วามแม่นย าของโมเดลลดลง 

การเปล่ียนรูปค าใหอ้ยู่ในรูปแบบดัง้เดิม (Lemmatization) คือ กระบวนการใน 
การแปลง Word ดว้ยรายการค  าศ ัพท์ใน Dictionary, การวิเคราะหห์ลักไวยกรณ์ของภาษาอย่าง
เหมาะสม ในการแปรค า ผันค  า เพื่อก าจัด Inflection ของค า เช่น เพศ , Tense, เสียง, อารมณ์, 
จ านวน และอ่ืน ๆ  ส่วนใหญ่จะตัดส่วนทา้ย ให้เหลือแต่รูปฟอรม์พืน้ฐาน เป็นค าใน Dictionary 
เรียกว่า Lemma 

3.5.2 ตัดค า (Tokenize) 
  เนื่องจากภาษาองักฤษไม่มีปัญหาในการตดัค  าอยู่แล้วเพราะมีการแยกค ามา อยู่ 
แล้วแต่ถา้เป็นภาษาไทยต้องท าการตดัค  าก่อน เช่น “การเรียนรูข้องเคร่ืองมือ” จะถูกตดัเป็น “การ”, 
“เรียน”, “รู”้, “ของ”, “เคร่ือง”, “มือ” เป็นตน้ 

3.5.3 สร้าง Feature 

  เป็นการค  านวณการสรา้งค่าตวัเลขขึน้มาค่าหนึ่งเพื่อเป็นตวัแทนคุณลักษณะหรือ 
Feature ของ ขอ้ความ (Text) นัน้ ๆ   

3.5.3.1 TFIDF    

  เป็นวิธีในการค  านวณสรา้ง Feature โดยย่อมากจาก Term Frequency แล ะ 
Inverse Document Frequency โดยจะใชสู้ตรสมการโดยทั่วไป ดงัสมการที่ 1 

  
                        คา่ดชันี TFIDF = TF * IDF                                                                (1) 
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โดยความหมายของตวัแปร 
TF      คือ ค่าความถ่ีค  านัน้ในบทความข่าว 
TF(z)  =   จ านวนค า z ที่มีในบทความข่าว / ค าทัง้หมดในบทความข่าว 
IDF    คือ ค่าส่วนกลับความถ่ี 
IDF(z) =  log(จ านวนค าทัง้หมดในบทความข่าว / จ านวนบทความข่าวที่  
               มีค  า z) 

   
                โดยมีหลักการและเหตุผลที่ไดจ้ากสมการดงันี ้ คือ ในขอ้ความ หรือ ประโยคใน  
บทความข่าว ถา้มีค  าใดจ าวนมาก ตวัเลขค่าความถ่ีของค  านั้นจะสู ง (ค่า TF สูง) เท่ากบัว่าค  านัน้มี
ค่า Feature คุณลักษณะเด่นหรือมีความส าค ัญสูง แต่ถา้ค  าใด มีอยู่ในขอ้ความ หรือ ประโยค ใน
บทความข่าวอ่ืน ๆ ด ้วยจะมีค่าด ัชนีต  ่า (ค่า IDF ต  ่า) เพราะถือว่าบทความข่าวไหน ๆ ก็มีค  านั้น 
แสดงใหเ้ห็นว่าไม่ควรหยิบค านีม้าเป็นคุณลักษณะเด่นแล้ว โดย Feature (Bijoyan Das & Sarit 
Chakraborty, 2018) ของงานวิจัยนี ้ คือ list ของ unigram และ bigram  จะเห็นได ้ว่าการหาค่า 
Feature ของขอ้ความ จะมีการใช ้ list ของทัง้ unigram และ bigram  

3.5.3.2 Bag-of-word (BOW) 

  เป็นการสรา้งตารางความถ่ีค  า มีความคล้ายกบัการท าตารางแจกแจงว่ามีค  าใด 
จ านวนเท่าไรโดยการสรา้ง  ตารางแจกแจงโดยไม่ได ้ค  านึงถึงหลักไวยากรณ์ ความถ่ีที่พบ และ
ล าด ับของค  า โดยน ามาใชเ้ป็น Feature ในการเทรนตัวจดัแบ่งขอ้ความ Classifier (George K & 
Joseph, 2014) 
 
3.6 Sampling Algorithm 

 3.6.1 ชุดข้อมูลท่ีไม่สมดุล (Imbalanced Datasets) 

  Imbalance data set คือ การที่ข ้อมูลของเรามีจ านวนขอ้มูลในคลาสที่แตกต่าง
กนัมากโดยปกติแล้วชุดขอ้มูลที่ดีน ัน้ควรมีความสมดุล (Balance) เพราะขอ้มูลที่ไม่สมดุลของกลุ่ม
ของตวัแปรเป้าหมายที่น  ามาศึกษามีผลต่อความถูกตอ้งของสมการท านายหรือจ าแนกหมวดหมู่ 
(กาญจน์ ณ  ศรีธะ, กิตติศ ักดิ์  เกิดประสพ , & นิตยา เกิดประสพ , 2561)โดยชุดข ้อมูล News 
Category Dataset ที่ไดน้  ามาใชน้ ัน้เป็นชุดขอ้มูลที่ไม่สมดุลกนั เนื่องจากประเภทของข่าวมีจ านวน
บทความที่แตกต่างกนัมาก   
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ประเภทข่าวที่ไดม้าจะมีจ านวนทัง้หมด 15 ประเภทข่าวดว้ยกนั โดยจะมีประเภทข่าวที่มี 
จ านวนบทความเยอะสุดคือ POLITICS ซึ่งมีจ  านวนบทความมากถึง 32739 บทความ ในขณะที่
ประเภทข่าว PARENTS  มีจ  านวนบทความเพียงแค่ 3955 บทความเท่านัน้ และประเภทข่าวอ่ืน ๆ 
ก็มีจ านวนบทความมากนอ้ยแตกต่างกนัไปโดยความแตกต่างที่มากกนัเกินไปจะส่งผลท าใหเ้กิด
ตวัขอ้มูลไม่มีความสมดุล (Imbalance) ซึ่งหากไม่ท าการจดัการใหข้อ้มูลมีความสมดุลจะส่งผลท า
ใหโ้มเดลที่ใชใ้นการจดัประเภทข่าวมีขอ้ผิดพลาดได  ้ ดงันัน้จึงท าการใช ้ Sampling Algorithm ดว้ย
เทคนิคต่าง ๆ ต่อไปนี ้

3.6.2 การสุ่มลด (Undersampling) 

วิธีสุ่มลด (Undersampling)  เป็นวิธีการลดจ านวนขอ้มูลประเภทข่าวที่อยู่ใน 
กลุ่มที่มีจ  านวนข่าวมากเป็นส่วนมาก ใหมี้จ านวนใกล้เคียงหรือเท่ากบัจ านวนข้อมูลที่อยู่ในกลุ่ม
ประเภทข่ าวที่ มี จ  านวนข่ าวน้อย ๆ  (Ristu Saptono & Winarno Win, 2018) โดยแสดง วิ ธี 
Undersampling ในภาพประกอบ 11 
 

 
 
 
 

 

ภาพประกอบ 11 วิธีการสุ่ม ลด (Undersampling) 
ที่มา: Dataman. (2018). Using Under-Sampling Techniques for Extremely 

Imbalanced Data (ออนไลน)์. สืบคน้จาก : https://medium.com/dataman-in-ai/sampling-

techniques-for-extremely-imbalanced-data-part-i-under-sampling-a8dbc3d8d6d8 [20 

พฤษาภาคม 2564] 

3.6.3 การสังเคราะหข้์อมูลเพิ่ม (SMOTE) 
หรือ Synthetic Minority Oversampling Technique เป็นเทคนิคการสุ่มตวัอย่าง 

แบบพิเศษของการสุ่มเพิ่ม แทนท่ีจะสุ่มเพิ่มโดยใชข้อ้มูลเดิมแต่จะท าการสังเคราะหข์อ้มูลขึ ้นมาก
ใหม่จากข้อมูลเดิมที่มีอยู่ โดยจะสุ่มให้มีจ  านวนใกล้เคียง หรือเท่ากับจ านวนข้อมูลในคลาส
ส่วนมาก (พุ ทธิพ ร ธนธรรมเมธี  & เยาวเรศ ศิริสถิตย์กุล , 2562 ) โดยแสดงวิธี  SMOTE ใน
ภาพประกอบ 12 
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ภาพประกอบ 12 วิธีการสงัเคราะหข์อ้มลูเพ่ิม (SMOTE) 
ที่มา: Younes Charfaoui. (2019). Resampling to Properly Handle Imbalanced 

Datasets in Machine Learning (ออนไลน)์. สืบคน้จาก : https://heartbeat.fritz.ai/resampling-

to-properly-handle-imbalanced-datasets-in-machine-learning-64d82c16ceaa [20 พฤษา

ภาคม 2564] 

3.6.4 การสุ่มเพิ่มข้อมูลในกลุ่ม (ADASYN) 
  หรือ ADAptive SYNthetic เป็นวิธีปรบัปรุงการท างานของ SMOTH ใหด้ีขึน้ ซึ่ง 
ในขัน้ตอนการสรา้งข ้อมูลเทียม (Synthetic data) ไม่จ าเป็นตอ้งพิจารณาขอ้มูลทุกตวัที่อยู่ในกลุ่ม
น้อย โดย ADASYN จะ ใช้ค่าการแจกแจงแบบถ่วงน ้าหนัก  (Weight distribution) ของข้อมูล
ตวัอย่างในกลุ่มน้อย โดยการสรา้งขอ้มูลเทียมซึ่งขึน้อยู่กบัความส าคญัของขอ้มูลนั้น ๆ ถา้ขอ้มูลใด
ยากต่อการแบ่งกลุ่มก็จะให้ค่าของน า้หนกัขอ้มูลนั้นมากและสรา้งชุดขอ้มูลเทียมขึน้มาในบริเวณ
นัน้ ๆ ซึ่งจะท าให้มีการปรบัขอบเขตของการต ัดสินใจในการแบ่งกลุ่มดีขึน้ (Sabina Pun, Sharan 
Thapa, & Suresh Timilsina, 2019) 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพประกอบ 13 วิธีการสุ่มเพ่ิมขอ้มลูในกลุ่ม (ADASYN) 
ที่มา: Rui Nian. (2019 ).  Fixing Imbalanced Datasets: An Introduction to ADASYN 

(ออน ไล น์). สื บ ค ้น จาก : https://medium.com/@ruinian/an-introduction-to-adasyn-with-
code-1383a5ece7aa [20 พฤษาภาคม 2564] 
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3.7 การสร้าง Training dataset และ Test dataset 

หลังจากที่ท  าการเตรียมขอ้มูล, การส ารวจข้อมูล และ Feature Extraction ก็จะท าการ
แบ่งขอ้มูลเป็น Train และ Test โดย Train คือ ชุดข ้อมูลที่น  าไปท าการสอนใหก้บัคอมพิวเตอร ์ส่วน 
Test คือ ชุดข ้อมูลที่แบ่งมาจาก Data set เพื่อน ามาทดสอบความแม่นย า ความถูกต้องของ 
Model ที่ Train เรียบรอ้ยแล้ว โดยงานวิจยันี ้จะท าการแบ่งขอ้มูลในสัดส่วน Test 20% ของข้อมูล
ทัง้หมด 
3.8 Machine Learning Algorithm /Classifiers 

โดยขัน้ตอนนีจ้ะเป็นเลือก หลักการคิดการค  านวณประมวลผล (Algorithm) ของ 
การเรียนรู้ดว้ยเคร่ือง (Machine Learning) หรือเรียกกว่า โมเดล (Model) ในการคดัแยกประเภท
ของข่าว โดยเป็นวิธีหรือขัน้ตอนกระบวนคิดค  านวณทางคณิตศาสตรเ์พื่อใหไ้ดผ้ลลัพธ์ออกมา โดย
การเรียนรู้ดว้ยเคร่ือง (Machine Learning) จะมี Algorithm อยู่เป็นจ านวนมาก โดยงานวิจยันี ้จะ
เลือกใช้โมเดลในการเปรียบเทียบค่าประสิทธิภาพของโมเดลในกระบวนการ Feature Extraction 
ระหว่าง TFID และ BOW ในการจ าแนกประเภทข่าว โดยโมเดลที่น  ามาใชไ้ดแ้ก่ 

Naïve bayes Classifier เป็นอลักอริทึมพืน้ฐานที่ส าคญัตวัหนึ่ง ที่สามารถใชไ้ด  ้
ทัง้การจ าแนก (Classification) และ Regression โดยใช้ทฤษฎีของเบย์ (Bayes’ theorem) โดย
อาศัยความน่าจะเป็น (Probability) เพื่ออนุมานค าตอบที่ต ้องการ เช่น คลาสหรือประเภทของ
ตวัอย่างบนสมมติฐานว่า ปริมาณที่สนใจจะอยู่ภายใต ้การแจกแจงความน่าจะเป็น (Probability 
Distribution) ดงันัน้ ความน่าจะเป็นของตัวอย่างจึงสามารถใชป้ระกอบการตดัสินใจอย่างมีเหตุ
ผลไดใ้นงานจ าแนกประเภท เพื่อใชใ้นการจ าแนกประเภท (Gurmeet Kaur & Karan Bajaj, 2016)
จากทฤษฎีของเบย ์ สามารถก าหนดสมการที่ 2 
 

                                     𝑷(𝒉|𝑫) =
𝑷(𝑫|𝒉)𝑷(𝒉)

𝐏(𝐃)
                                                                (2)                           

 

โดยสัญลักษณ ์ต่าง ๆ ของสมการอธิบายไดด้งันี ้
เม่ือ P(h | D) เป็นความน่าจะเป็น ของการเกิด h บนเง่ือนไข การเกิดของ D มา

ก่อน 
                          P(h) เป็นความน่าจะเป็นของการเกิด h 

                               P(B | A) เป็นความน่าเป็น ของการเกิด D บนเง่ือนไขของการเกิด h มาก่อน 
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Multinomial Naïve Bayes (Multinomial NB) เป็นอลักอริทึมใชใ้น Scikit-learn 
โดยส่วนหนึ่งของ Naïve bayes Classifier เหมาะส าหรับงานส าหรบัแยกประเภทความรู้สึก โดย
คิดว่า ประเภทหนึ่ง  ๆ(ที่แยกประเภท) มีคุณสมบัติได ้มากมาย ในตัวอย่างการค  านวณประเภท
เอกสารเพื่อจ าแนกความรูสึ้ก ส าหรบัการค  านวณค่าแต่ละค่าจะเร่ิมจากการประมาณค่า Prior ซึ่ง
เป็นความน่าจะเป็นของประเภทในแต่ละดา้น โดยสมการจะให้ Nc แทน จ านวนเอกสาร ประเภท c 
แล ะ Ndoc แทนจ าวน เอกสารทั้งหมด(Muhammad Abbas, Kamran Ali Memon, Abdul Aleem 
Jamali, Saleemullah Memon, & Anees Ahmed, 2019) ดงันัน้แล้วจะแสดงเป็นดงัสมการที่ 3 
 

                                                               𝑷(𝒄) =
𝑁𝑐

𝑁𝑑𝑜𝑐
                                                    (3)                     

ในการค  านวณค่า Likelihood (P(f |c)) ค านวณจาก จ านวนค าที่เลือกในประเภท 
c ที่ปรากฏในเอกสารต่อจ านวนเอกสารทัง้หมด โดยจะใชส้ัญลักษณ์ w แทน ค  า และ v แทนค าทุก
ประเภท จึงแสดงดงัสมการที่ 4 
 

                            𝑃(𝑤𝑖|𝑐) =  
𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡(𝑤𝑖,𝑐)+1

(∑𝑤∈ 𝑣
𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡(𝑤𝑖,𝑐))+𝑣

                                          (4) 

 
จากสมการที่ 4 จ าเป็นตอ้งบวกหนึ่ง ทัง้เศษและส่วนเพราะอาจเป็นไปไดว่้า จะไม่ 

พบค าประเภทหนึ่งได ้ ซึ่งจะใหค้่าเป็นสูตรได ้ เม่ือได ้ Likelihood เป็นศูนยจ์ะท าให้น าไปคูณกับ 
Prior เป็นศูนยไ์ด ้ จึงตอ้งบวกหนึ่งเพื่อปอ้งกนัค่าเป็นศูนย ์
 

Complement Naïve Bayes (Complement NB) เป็นอลักอริทึมที่ดดัแปลงมาก 
จาก Multinomial Naïve Bayes โดยจะมีประสิทธิภาพมากขึ ้นในกรณีที่ชุดขอ้มูลที่ไม่สมดุล  โดย
ได ้ใช้สถิตจากองค์ประกอบของแต่ละคลาสเพื่ อค  านวณน ้าหนักของโมเดล จ ะแสดงให้เห็ น
ค่าพารามิเตอร์การประมาณความน่าจะเป็น ของ Complement Naïve Bayes มีความเสถียร
มากกว่าและมีประสิทธิภาพสูงกว่าในการจดัประเภทขอ้ความ ดงันัน้สมการการประมาณค่าความ
น่าจะเป็นแบบมีเง่ือนไข (Siva RamaKrishna Reddy V, D V L N. Somayajulu, & Ajay R. Dani, 
2010) จะแสดงดงัในสมการที่ 5 

                            𝜃𝑐𝑖 =  
𝑁𝑐𝑖 +𝛼𝑖

𝑁𝑐+𝛼
                                                                      (5) 
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โดยสัญลักษณ ์ต่าง ๆ ของสมการอธิบายไดด้งันี ้
เม่ือ Nci คือจ านวนครัง้ของค  า i ที่ปรากฏขึน้ในเอกสารในคลาสอ่ืน ๆ ที่ไม่ใช่ c 

            Nc คือผลรวมจ านวนค าที่เกิดขึน้ในคลาสอ่ืนที่ไม่ใช่ c 

                               𝛼 และ 𝛼𝑖  คือ พารามิเตอรท์ี่ท  าให ้ smoot 
 

Logistic Regression การวิเคราะหค์วามถดถอยโลจิสติก เป็นเทคนิคในการท า 
วิเคราะห์สมการถดถอยโลจิสติก เพื่อศึกษาความสัมพ ันธ์ระหว่างตวัแปรตามและตัวแปรอิสระ 
โดยตวัแปรมีเพียงสองค่าคือ 0 และ 1 หากตวัแปรอิสระมีค่านอ้ย ค่าของต ัวแปรตามจะมีค่าเท่ากับ 
0 และหากตวัแปรอิสระมีค่ามากค่าของตวัแปรตามจะมีค่าเท่ากับ 1 และน าสมการความถดถอยที่
ไดไ้ปประมาณหรือพยากรณ์ค่าตวัแปรตาม เม่ือก าหนดตัวแปรอิสระ(สุรวัชร ศรีเปารยะ & สายชล 
สินสมบูรณ์ทอง, 2560)  โดยแสดงตวัอย่างกราฟฟังกช์นัในภาพประกอบ 14 
 
 
 

 

 
 
 

ภาพประกอบ 14 ฟังก์ชนัโลจิสติก 
ที่มา: Puja Sengupta. (2019). ORIGINAL RESEARCH PAPER CONTINUOUS 

MONITORING SYSTEM FOR ANALYSING VEGETATIVE STATE AND COMATOSE 

PATIENTS WITH THE HELP OF SOMATOSENSORY EVOKED POTENTIAL AND DEEP 

LEARNING (ออนไลน)์. สืบคน้จาก : https://www.researchgate.net/figure/Fig-3-Sigmoid-

function-graph-CourtseyInternet-sources_fig3_330761350  [25 พฤษาภาคม 2564] 

จากภาพประกอบ 14 แสดงการสรา้งกราฟขึน้มา โลจิสติกจะสรา้งกราฟโดยพยา 
ยาม fit ชุดขอ้มูลให้เข ้ากับ sigmoid function ซึ่งการที่จะประมาณค่าได ้ซกัค่านึง  สามารถท าได ้
ดว้ยการเอาค่า x ปอ้นไปในฟังกช์ ัน หาค่าของโลจิสติกถ้ามากกว่า 0.5 ก็จะจัดเป็นหมวดเดียวกัน 
ถา้ต  ่ากว่าก็จะจัดเป็นอีกหมวด ซึ่ง Logistic Regression สามารถท าไดม้ากกว่าแค่แบ่งประเภท
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ของส่ิงของแค่ 2 ส่ิงเหมือนกัน โดยจ านวนกลุ่มของตวัแปรตามมี 2 กลุ่มจะเรียกว่า การวิเคราะห์
ความถดถอยโลจิสติก 2 กลุ่ม (Binary Logistic Regression) จ านวนกลุ่มของตัวแปรตามมี 2 
กลุ่มจะเรียกวาการวิเคราะหค์วามถดถอยโลจิสติกพหุกลุ่ม (Multinomial Logistic Regression) 
 

Support Vector Machine (SVM) จัดเป็นอลักอริทึมประเภท Supervised Learning โดย
ใน Scikit-learn ส ามารถใช้ทั้งในการจ าแนก (Classification) แล ะ Regression ซึ่ งถ้าเป็น 
Regression จะเรียกว่า Support Vector Regression (SVR) โดยงานวิจัยนีเ้ป็นแบบการจ าแนก
จึงเลือกใชอ้ลักอริทึม SVM โดยแสดงกราฟของอลักอริทึม SVM ดงัภาพประกอบ 15 
 
 
 
 
 
  

 
 

ภาพประกอบ 15 แสดง Support Vector Machine 
ที่มา: Noel Bambrick. (2016).  Support Vector Machines: A Simple Explanation 

(ออนไลน)์. สืบคน้จาก : https://www.kdnuggets.com/2016/07/support-vector-machines-

simple-explanation.html [25 พฤษาภาคม 2564] 

จากภาพประกอบ 15 จะแสดงหลักการของ SVM คือการน าค่าของกลุ่มขอ้มูลมา 
สรา้งลงในพืน้ที่เรียกว่า ฟีเจอรส์เปซ (Feature Space) จากนัน้หาระนาบเกิน (Hyperplane) ที่ใช ้
แบ่งข ้อมูลกลุ่ม (Class) ออกจากกนั โดยจะสร้างแนวที่ดีที่ สุดในการแบ่งกลุ่ม  ซึ่งจะมีกลไกเส้น
แบ่ง (Kernel) ในการเป็นเป็นกลไกหรือต ัวสรา้งเส้นที่ใช ้แบ่งกลุ่มขอ้มูล โดยงานวิจยันีจ้ะสนใจ 
Kernel ที่เป็นแบบ Linear (kernel = ‘linear’) ซึ่งเป็นการสรา้งแบบเส้นตรง  โดยจะแสดง Kernel 
ในแบบ Linear (J SreeDevi, M Rama Bai, & M Chandrashekar Reddy, 2020)  โดยแสดง
ตวัอย่างในภาพประกอบ 16 
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ภาพประกอบ 16 แสดง Kernel  แบบ Linear 
ที่มา: Scikit-learn . (2016). Plot different SVM classifiers in the iris dataset 

(ออนไลน)์. สืบคน้จาก : https://scikit-learn.org/0.18/auto_examples/svm/plot_iris.html [25 

พฤษาภาคม 2564] 

Linear Support Vector Classification (LinearSVC) เป็นวิธีที่งานวิจยันีไ้ดใ้ชใ้น 
การจ าแนกประเภทข่าว โดย LinearSVC มีพารามิเตอรเ์ป็นแบบ Linear (kernel = ‘linear’) และ
อยู่ในรูปแบบซพัพอร์ตเวกเตอรแ์มชชีนแบบหลายคลาส (Multi-Class SVM) โดยทั่วไปแล้ว SVM 
เป็นตวัจ าแนกประเภทแบบไบนารี (2 คลาส ) แต่ในการประยุกต ์ใช้งานจริงนั้น หลายครัง้จ  านวน
คลาสที่ มากกว่า 2 คลาส ซึ่งการท าให้ SVM สามารถน าไปใช้กับปัญหาหลายคลาส (Multi – 
Class)  คือการรวม SVM  แบบไบนารีเข ้าด ้วยกันวิธีการ one-versus-rest โดยวิธีการนี ้เป็นการ
พิจารณาคลาสใดคลาสหนึ่งเทียบกบัคลาสอ่ืน ๆ ที่ เหลือทั้งหมด(Suliana Sulaiman, Rohaizah 
Abdul Wahid, Asma Hanee Ariffin, & Che Zalina Zulkifli, 2020 )  โดยก าหนดค่ าค  าตอบ y 
จากสมการที่ 6 
                             𝑦𝑖 =  +1,    𝑥, ∈ 𝐶𝑘 และ − 1,    𝑥, ∉ 𝐶𝑘               (6)                       

เม่ือ Ck คือคลาสใดคลาสหนึ่งที่ถูกพิจารณาในแต่ละครัง้ โดย 1≤ k ≤ K และถูก 
พิจารณาทัง้หมดทุกคลาสจ านวน K คลาส 
 

   Random Forest เป็นหน่ึงในกลุ่มของโมเดลที่เรียกว่า Ensemble learning โดย 
การเรียนรูแ้บบ Ensemble จะท างานได ้ดีบนเง่ือนไขที่ ว่า โมเดลผู้ท  านายแต่ละต ัวจะตอ้งเรียนรู้
อย่างเป็นอิสระต่อกนัใหม้ากที่สุด ซึ่ง Random Forest เป็นโมเดลที่ใชพ้ื ้นฐานจากต้นไม้ตดัสินใจ 
(Decision Tree) โดยเป็นการเทรนโม เดลที่เหมือนกันหลาย ๆ ครั้ง  (หล าย Instance)  โดยมี
หลักการคือ สร้างโมเดลจากตน้ไม้ต ัดสินใจหลาย ๆ โมเดลย่อย (ตัง้แต่ 10 หรือมากกว่า 1000 
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โมเดล) โดยแต่ละโมเดลได ้รบั Data set ไม่เหมือนกนั ซึ่งเป็น Subset ของData set ทัง้หมด โดย
ในขั้นตอนการท านาย (Prediction) จะใหแ้ต่ละตน้ไม้ตดัสินใจ ท าการท านายในส่วนของตวัเอง 
และค านวณผลของการท านายด้วยการโหวด (Vote Output) ที่มาที่ สุดมาเป็นผลลัพธ์  โดยจะ
เรียกว่า  Bagging ห รือ  Bootstrapping (Baoxun Xu, Xiufeng Guo, Yunming Ye, & Jiefeng 
Cheng, 2012) ดงัตวัอย่างภาพประกอบ 17 
 
 
 

 
 

 

ภาพประกอบ 17 หลกัการท า Random Forest 
ที่มา: Witchapong Daroontham. (2018). เจาะลึก Random Forest  Part 2  รูจ้กั 

Decision Tree, Random Forest, และ XGBoost (ออนไลน)์. สืบคน้จาก : 

https://medium.com/@witchapongdaroontham/random-forest-part-2-of -xgboost-

79b9f41a1c1c  [25 พฤษาภาคม 2564] 

3.9 Confusion Matrix 

ตาราง Confusion Matrix เป็นตารางที่ใช ้ประเมินการวัดประสิทธิภาพของการจ าแนก
ขอ้มูล (Classifier) โดยใชผ้ลท านาย (Prediction) เปรียบเทียบกบัค่าจริง ๆ (Actual)  ซึ่งจะบอก
ความน่าเชื่อถือของโมเดล รูปแบบของ Confusion Matrix  แสดงในภาพประกอบที่ 18 

 

 
ภาพประกอบ 18 แสดงเมตริกซว์ดัประสิทธิภาพ (Confusion Matrix)    
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ที่มา: Vipul Jain. (2018). Idiot’s Guide to Precision, Recall, and Confusion Matrix 

(ออนไลน)์. สืบคน้จาก : https://www.kdnuggets.com/2020/01/guide-precision-recall-

confusion-matrix.html [27 พฤษาภาคม 2564] 

จากภาพประกอบ 18  Confusion Matrix มีหลักการอ่านคือ ลากคอลัมนแนวนอนและ
แนวดิ่งเข ้ามาชนกัน โดยคอลัมนแ์นวนอน เป็นผลลัพธ์ (Class) ที่โมเดลท านายไดว่้าเป็นอะไร ส่วน
คอลัมนแ์นวดิ่ง เป็น Class, ชื่อ (Label)  หรือหมวดหมู่จริง ๆ ของต ัวทดสอบ และความหมายใน
แต่ละช่องส าหรบั Confusion Matrix มีดงันี ้
 True Positive (TP) คือ จ านวนของข้อมูลทดสอบที่เป็นคลาส Positive และโมเดลจ าแนก
ไดถู้กตอ้งว่าเป็น Positive 

True Negative (TN) คือ จ านวนของข้อมูลทดสอบที่เป็นคลาส  Negative และโมเดล
จ าแนกไดถู้กตอ้งว่าเป็น Negative  

False Positive (FP) คือ จ านวนของข้อมูลทดสอบที่ไม่เป็นคลาส  Positive และโมเดล
จ าแนกผิดว่าเป็น Positive  

False Negative (FN) คือ จ านวนของขอ้มูลทดสอบที่ไม่เป็นคลาส  Negative และโมเดล
จ าแนกผิดว่าเป็น Negative  

โดยถา้ค่า TP และ TN ย่ิง สูงย่ิงดี แสดงว่าจ าแนกไดถู้กตอ้ง ส่วน FP และ FN ค่าย่ิงต  ่าย่ิง
ดีเพราะเป็นความผิดพลาดของการจ าแนก และค่า TP, TN, FP และ FN สามารถน ามาค านวณ
เพื่อประเมินประสิ ทธิภาพการจ าแนกข้อ มูลของโมเดล (Rivera, Florencia, García, Ruiz, & 

Sánchez-Solís, 2020)   โดยทั่วไปจะประกอบไปด้วย Accuracy, Recall, Precision และ F1 score 
โดยสามารถค านวณไดด้งัต่อไป 

Accuracy คือ สัดส่วนเปอร์เซ็นตค์วามถูกตอ้ง หมายถึงจ านวนที่จ  าแนกถูกต่อจ านวน
ทัง้หมดหรือประเมินประสิทธิภาพการจ าแนกโดยรวมของทุกคลาสในโมเดล จะแสดงดงัสมการที่ 7 

 
                                             𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  

𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
                                                  (7)    

          

 Precision คือ ความแม่นย าผลการจ าแนก เป็นการวัดความแม่นย าการท านายคลาส 
Positive โดยค านวณไดจ้ากการหาอตัราส่วนของการท านายว่าถูกตอ้งเม่ือเทียบกับขอ้มูลที่ถูกตอ้ง
จริง (TP) หารดว้ยส่วนที่เป็นจริงทัง้หมดของขอ้มูลจริง (TP + FP) จะแสดงดงัสมการที่ 8 
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                                                            𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 = 

𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
                                                              (8) 

 

                         Recall คือ การวัดความแม่นย าอีกมิติ ที่สนใจผลลัพธ์เทียบกบัที่เป็นของจริง โดย
เป็นการวดัความสามารถในการค ้นหาข้อมูลที่ เป็นคลาส Positive สามารถค านวณไดจ้ากการหา
อตัราส่วนของการท านายว่าถูกตอ้งเ ม่ือเทียบกับข้อมูลที่ถูกต ้องจริง (TP) หารดว้ยค่าที่ท  านายว่า
ถูกตอ้งทัง้หมด จะแสดงในสมการที่ 9 
 
                                                                          𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  

𝑇𝑁

𝑇𝑁+𝐹𝑃
                                                                       (9)                                                                                         

 
                           F1 score คือ ค่าที่แสดงประสิทธิภาพ โดยการน า Precision กับ Recall มา3
ค่าเฉล่ีย ถา้มีค่าสูง ๆ แสดงว่าโมเดลมีประสิทธิภาพดี จะแสดงในสมการที่ 10 
 
                                                          𝐹1 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 =  

2(𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛)(𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙)

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
                                           (10) 

 
 

 
 
 



 

บทที่ 4 
การทดลอง 

 
4.1 ผลการส ารวข้อมูล 

ท าการสร้างกราฟแท่งเพื่อดูว่าบทความข่าวทัง้  15 ประเภทข่าวมีการใช้ค  าไหนมากที่สุด
ในบทความข่าว แสดงในภาพประกอบ 19 

 
 

ภาพประกอบ 19 แสดง ค าท่ีถูกใชม้ากท่ีสดุในบทความข่าวทัง้หมดก่อนลบ stop word 
 

จากภาพประกอบ 19 จะเห็นได ้ว่าในค าในบทความข่าวที่ถูกใชม้ากที่สุดจะเป็นค าว่า the, 
to, and, of  เป็นตน้ โดย the มีมากถึง 56317 ค  า จากบทความทัง้หมด ซึ่งค  าเหล่านีเ้รียกว่า stop 
word ดงันัน้จากกราฟเห็นได ้ว่าควรลบค าเหล่านัน้ออกไปจากรายการค  าศพัทไ์ดเ้ลย ถึงแมค้  าเหล่า
ถูกน ามาใช้มากจริงในบทความแต่ไม่ค่อยช่วยในการส่ือความหมายสักเท่าไรและอาจท าใหก้าร
แยกประเภทของโมเดลผิดพลาดได ้  ดงันัน้เม่ือท าการลบ stop word ออกแล้วมาสรา้งกราฟใหม่
อีกครัง้  ดงัภาพประกอบ 20 
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ภาพประกอบ 20 แสดง ค าท่ีถูกใชม้ากท่ีสดุในบทความข่าวทัง้หมดหลงัลบ stop word 
 

จากภาพประกอบ 20 แสดงให้เห็นจ านวนค าที่ ถูกใช้มากที่สุดหลังการลบ stop word โดย
ค าที่มีมากที่สุดในบทความข่าวทั้งหมดคือค  าว่า contributor มีอยู่ 9769 ค  า จากบทความข่าว
ทัง้หมด 45000 บทความ และค าอ่ืน ๆ รองลงมาได ้new, one, us  เป็นตน้  และจะใชวิ้ธี N-gram 
ดว้ยเทคนิค Uni-gram และ Bi-gram ในการสรา้งแผนภูมิแสดงความถ่ีของค  าที่ใชม้ากที่สุดในแต่
ละประเภทข่าวทั้ง 15 ประเภท โดยเร่ิมจากจะแสดงแผนภูมิ Uni-gram ที่แสดงของค าเดียว ด ัง
ภาพประกอบ 21 
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ภาพประกอบ 21 แสดง ความค าท่ีมีการใชถ่ี้มากท่ีสดุในแต่ละประเภทข่าว 
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จากภาพประกอบ 21 จะพบมีค  าที่ใช ้มากสุดในแต่ละประเภทข่าวซึ่งเป็นค  าเดียวๆ โดยค า
ที่ได ้ในแต่ละประเภทข่าวจะมีค  าซ า้กนัโดยอาจจะไม่ได ้อยู่ในประเภทข่าวเดียวกนั โดยจะแสดง
ตารางภาพประกอบ 22 เพื่อง่ายต่อความเขา้ใจ 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพประกอบ 22 แสดงค าและจ านวนท่ีใชถ่ี้มากท่ีสดุอนัดบัแรกของแต่ละประเภทข่าว 
 

จากภาพประกอบ 22 ตาราง แสดงใหเ้ห็นการน ากลุ่มค  าที่ถูกใชม้ากที่สุดในแต่ละประเภท
ข่าวมาเรียงจ านวนการใชค้  าจากมากสุดไปนอ้ยสุด จะเห็นไดช้ ัดเจนว่ามีประเภทข่าวที่มีการใชค้  า
เหมือนกันและจ านวนการความถ่ีในการใช้ค  าใกล้กัน ไดแ้ก่ ข่าวประเภท WELLNESS, TRAVEL, 
PARENTING และ FOOD&DRINK โดยค าที่ใชค้ือค  าว่า contributor โดยมีความถ่ีในการใช้ค  าอยู่
ที่ 1899, 1895, 1828 และ 1573 ตามล าดบั โดยจะเห็นค  า ๆ หนึ่ งอาจสามารถถูกตีความใหอ้ยู่ได ้
หลายประเภทข่าวอาจท าให้เห็นความไม่ชัดเจนของค าในการแยกประเภทข่าว ดงันัน้จึงท าการ
สรา้งแผ่นภูมิ Bi-gram ที่เกิดจากน าค  า 2 ค ามารวมกนัเป็น 1 รูป ประโยค แสดงดังภาพประกอบ 
23 เพื่อใหเ้ห็นความชดัเจนของค ามากขึน้ 
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ภาพประกอบ 23 แสดง ความค าท่ีมีการใชถ่ี้มากท่ีสดุในแต่ละประเภทข่าวดว้ยเทคนิค 
Bi-gram 

 
จากภาพประกอบ 23 เห็นไดว่้าเม่ือมีการรวมค ากนัเกิดขึน้ จะท าใหไ้ดค้วามหมายของประ  

โยคหนึ่งซึ่งท าให้เห็นถึงความเก่ียวเนื่องของประโยคที่มีต่อประเภทข่าวมากขึ ้น แต่จะสังเกตไดว่้า
จ านวนความถ่ีในการพบประโยคค าจะลดลงอย่างมาก โดยจะแสดงในภาพประกอบตาราง  24 
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ภาพประกอบ 24 แสดงประโยคค าและจ านวนท่ีใชถ่ี้มากท่ีสดุอนัดบัแรกของแต่ละ
ประเภทข่าว 

จากภาพประกอบ 24 ตารางแสดงใหเ้ห็นว่าการซ า้กนัของค  าที่อยู่ในแต่ละประ  
เภทข่าวลดลงเหมือนรูปประโยคค าที่ช ัดเจนขึ ้น โดยจ านวนความถ่ีของประโยคค าที่พบมากที่สุด
อยู่ที่ประเภทข่าว QUEER VOICE โดยเป็นประโยคค าว่า Michael Nichols ซึ่งเป็นชื่อของบุคคลที่
มีความเก่ียวขอ้งกบัข่าวประเภท QUEER VOICE โดยถูกพบความถ่ีของชื่อบุคคลในข่าวประเภทนี ้
ที่  354 ครั้ง  แต่ ก็มีค วามบางประ เภทที่ มี การใช้ประ โยคค าซ ้ากันอยู่ได ้แ ก่ข่าวประ เภท 
PARENTING และ WELLNESS โดยความถ่ีประโยคค าที่พบมากที่สุดของทัง้สองประเภทข่าวคือ
ประโยคค าว่า contributor author ซึ่ง มีจ  านวนความถ่ีเท่ากับ 234 และ 203 ตามล าด ับ โดยอาจ
บอกได ้ว่าข่าวทั้งสองประเภทนีอ้าจมีความใกล้เคียงในลักษณะของประเภทข่าว ด ังนัน้การใช้
เทคนิคพล๊อต Bi-gram จะท าใหเ้ห็นความชดัเจนของค าหรือประโยคที่มีต่อประเภทข่าว 
 

4.2 ผลการท า Sampling algorithm 
ท าการเลือกโมเดลสามโมเดลที่ดีที่ สุดจากการเปรียบเทียบค่าประสิทธิภาพของโมเดลใน

กระบวนการ Feature Extraction ระหว่าง TFID และ BOW แล้วน ามาเปรียบเทียบค่าประสิทธิภาพ
จากกระบวน  Sampling Algorithm Method ซึ่งท ากับ Trian set ที่  80% โดยในเทคนิคแรก คื อ 

Undersampling ผู้วิจยัไดต้ ัง้ค่าค  าสั่งฟังกช์นัไว ้คือ n_sample =3000 เป็นการก าหนดบทความข่าว
ที่ตอ้งการจ านวน 3000 ข่าวต่อ 1 ประเภทข่าว และ random_state = 123 เป็นการก าหนดการสุ่ม
แต่ละครัง้ ให้ไดผ้ลออกมาเหมือนกนั ซึ่ง เป็นประโยชนใ์นการทดสอบโมเดล  โดย 123 เป็นการต ั้ง
เลขจ านวนเต็มซึ่ง ใส่ต ัวเลขจ านวนเต็มอะไรก็ได ้ลงไป โดยเม่ือท าการใชค้  าสั่ ง resample() ในข่าว
แต่ละประเภทที่ไดผู้้วิจยัไดท้  าการเลือกแล้ว ดงัแสดงในภาพประกอบ 25 
 

 
 
 
 

 
 

ภาพประกอบ 25 กราฟแสดงจ านวนบทความข่าวของ Train หลงั Undersampling 
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จากภาพประกอบ 25 จะท าให้เห็นประเภทข่าวทั้ง 15 ประเภท ที่มีจ  านวนบทความข่าว 
3000 ข่าวเท่ากนั ท าใหชุ้ดขอ้มูลนีมี้ความสมดุลมากขึน้ เพราะเม่ือชุดขอ้มูลมีความสมดุลกนัจะท า
ใหป้ระสิทธิภาพของโมเดลที่ใชใ้นการแยกประเภทข่าวมีประสิทธิภาพมากขึ ้น โ ดยมีบทความข่าว
รวมกนั 450000 บทความ การที่มีบทความเท่ากนัในแต่ละประเภทจะท าใหง่้ายต่อการเข ้าโมเดล
เพื่อท าการจ าแนกประเภท และท าการใชเ้ทคนิค  SMOTE โดยท าหลังจากมีการแบ่ง Test และ 
Train แล้ว  

ต่อไปท าเทคนิคต่อไปเรียกว่าการ SMOTE ที่ตวั Train ซึ่งในงานวิจยันีไ้ดแ้บ่งต ัว Train ไว้
ที่ 80% โดยมีจ านวนบทความแต่ละคลาสหลังการแบ่งที่มากสุดจ านวน 26191 บทความและนอ้ย
สุดที่ 3164 บทความ เม่ือท าการ SMOTE ก็จะท าการสังเคราะหข์ ้อมูลเพิ่ม โดยทุกคลาสจะถูกเพิ่ม
จ านวนบทความใหเ้ท่ากบัคลาสที่มีจ  านวนบทความมากสุด แสดงดงัภาพประกอบที่ 26 

 
 
 
 

 

 

ภาพประกอบ 26 กราฟแสดงจ านวนบทความข่าวของ Train หลงั SMOTH 
 

และ เทคนิค สุดท้ายคือ  เทคนิ ค ADASYN ได ้แบ่งต ัว  Train ไว้ที่  80% โดยมีจ านวน
บทความแต่ล ะคลาสหลังการแ บ่งที่มากสุดจ านวน 27090 บทความและน้อยสุ ดที่  24781 
บทความ แสดงกราฟดงัภาพประกอบที่ 27 
 
 
 
 
 
 

ภาพประกอบ 27 กราฟแสดงจ านวนบทความข่าวของ Train หลงั ADASYN 
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ดงันั้นจึงท าภาพประกอบแสดงตารางจ านวนบทความข่าวของประเภทข่าวและบทความ
รวมทัง้หมดหลังจากการใช้ Sampling Algorithm ในการแก้ปัญหาขอ้มูลที่ไม่สมดุล (imbalance) 
ดว้ยเทคนิค Undersampling, SMOTE และ ADASYN โดยแสดงในภาพประกอบ 28 

 

ภาพประกอบ 28 กราฟแสดงจ านวนบทความข่าวหลงัใช ้Sampling Algorithm 
 
4.3 ผลการทดลองจากการทดสอบประสิทธิภาพ                                                   

4.3.1 ผลการทดลอง 

ในบทความวิจยัเร่ืองนีผู้้วิจยัไดว้ดัประสิทธิภาพของโมเดลในการจ าแนกประเภของ 
ข่าวด ้วยวิธีการแต่ละเทคนิคเพื่อ น ามาเปรียบเทียบและสรุปผลงานวิจัย โดยสามารถแบ่งหัวขอ้ใน
การสรุปผลดงัต่อไปนี ้   

  จากศึกษาวิจัยการจ าแนกประเภทข่าวด ้วยวิธีการเรียนรู้ด ้วยเคร่ืองโดยการ
เปรียบเทียบประสิท ธิภาพของโมเดลที่ใช ้ในการจ าแนกประเภทข่าว ด ้วยการท า Feature 
Extraction  ระหว่าง TFIDF และ BOW โดยโมเดลที่ท  าการเปรียบเทียบไดแ้ก่ Multinomial Naïve 
Bayes, Complement Naïve Bayes, Logistic Regression, LinearSVC และ Random Forest  
โดยแบ่งข้อมูลในสัดส่วน Test 20% ของข้อมูลทัง้หมด โดยได ้ต ั้งค่าพารามิเตอร์เป็น default 

ยกเวน้ โมเดล Complement Naïve Bayes ท่ีตั้ง  alpha เทา่กบั 1  ซึ่งผลจากการวิจัยแสดงอยู่ใน
รูปแบบ Classification Report ที่จะแสดงค่าต่าง ๆ ไดแ้ก่ Accuracy, Precision, Recall และ ค่า
แสดงประสิทธิภาพ (F1 score)  โดยผลของการทดลองจะแสดงดงัภาพประกอบ  29 
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ภาพประกอบ 29 ผลลพัธ์จากการทดสอบของโมเดลระหว่าง TFIDF และ BOW 
 

จากภาพประกอบ 29  ผลการเปรียบเทียบระหว่าง TFIDF และ BOW เห็นไดว่้า 
โมเดล Logistic Regression ที่ใชเ้ทคนิค BOW มีค่าประสิทธิภาพในการจ าแนกประเภทข่าวสูง
ที่สุดเม่ือดูจากค่าเปอร์เซ็นต ์ของ Accuracy, Recall, Precision และ F1 score ซึ่งจะมีค่าอยู่ที่ 
82.48, 78.22, 80.46 และ 79.26 ตามล าด ับ ในขณะที่เทคนิค TFIDF โมเดลที่มีค่าสูงสุดคือ 
LinearSVC ซึ่ ง มีค่ าเปอร์เซ็ นต ์อยู่ที่  82.20 ดังนั้น จึ งส รุปผ ลง าน วิจัยได ้ว่ าในภาพรวมค่ า
ประสิทธิภาพของแต่ละเทคนิค จะพบว่า เทคนิค BOW มีประสิทธิภาพมากกว่า TFIDF  ท าให้มี
ความแม่นย าในการจ าแนกประเภทดีที่สุดเม่ือเปรียบเทียบกนั  

จากผลลัพธ์การเปรียบเทียบของโมเดลที่ใช ้ TFIDF และ BOW พบว่า โมเดลที่ใช ้
 BOW มีค่าประสิทธิภาพสูงกว่า ด ังนั้นจึงเลือก 3 โมเดลแรกของ BOW ที่มีค่าประสิทธิสูง ไดแ้ก่ 
Logistic Regression, LinearSVC และ Multinomial Naïve Baye มาท าการเปรียบเทียบการใช ้
Sampling Algorithm เพื่อแกไ้ขข้อมูลที่ไม่สมดุล (Imbalance) ในแต่ละประเภทข่าว โดยเทคนิค 
Sampling Algorithm ที่ ใช ้ได ้แก่ Undersampling, SMOTE และ ADASYN โดยพารามิเตอร์ที่ใช ้
ของ SMOTE แล ะ  ADASYN  คื อ default ส่ วน   Undersampling ต ั้ง พ ารามิเตอร์ n_sample 

=3000 ดังนั้ นจึงท าการเปรียบเทียบคา่ประสิทธิภาพของทั้ง  3เทคนิค Sampling Algorithm และ
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น ามาแยกประเภทข่าวด ้วย 3 โมเดลที่เลือกไว้ที่ใชเ้ทคนิค BOW โดยผลของการทดลองจะมาจาก 
Test set 20 % ซ่ึงจะแสดงดงัภาพประกอบ  30 
 

 

ภาพประกอบ 30 ผลลพัธ์จากการทดสอบของโมเดลระหว่างดว้ยเทคนิค  Sampling 
Algorithm 

 

จากผลลัพธ์ภาพประกอบ 30 จะเห็นไดว่้า Sampling Algorithm ที่ใชเ้ทคนิค  
SMOTE และใชโ้มเดล Logistic Regression มีค่าประสิทธิภาพในการจ าแนกประเภทข่าวสูงที่สุด
เม่ือดูจากค่าเปอรเ์ซ็นตข์อง Accuracy, Recall, Precision และ F1 score ซึ่งจะมีค่าอยู่ที่ 80.69, 
77.63, 77.04 และ 77.31 ตามล าดบั  

จึงสรุปผลลัพธ์งานวิจยัไดว่้าโมเดล Logistic Regression ที่ใชมี้การใช ้  Feature  
Extraction ด้วย Bag-of-Word (BOW)  และท าการแก้ข ้อมูลที่ไม่สมดุลในแต่ประเภทข่าวด ้วย
เทคนิค SMOTE สามารถเพิ่มประสิทธิภาพในการจ าแนกประเภทข่าวของโมเดลได ้ ดงันัน้จึงท า
การเลือกใช้เทคนิค BOW และเลือกโมเดล Logistic Regression ที่ท  าการ SMOTH ของข้อมูล
แล้ว ซึ่งพบว่ามีความแม่นย าในการจ าแนกประเภทข่าวดีที่สุด ในการวิจยัมาท าการทดสอบในการ
จ าแนกประเภทข่าวโดยการน าประโยคข้อความข่าวและพาดหวัข่าวจากเว็บไซต ์HuffPost มาเป็น
ตวัอย่างในการให้โมเดลทดสอบการจ าแนกประเภทข่าว โดยน าประโยคขอ้ความข่าวมาเพื่อให้
โมเดลท าการจ าแนกประเภทข่าว ว่าไดเ้ป็นประเภทข่าวอะไร โดยผลลัพธ์จะแสดงในภาพประกอบ 
31 
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ภาพประกอบ 31 จ าแนกประเภทของข่าวจากโมเดลท่ีดีท่ีสดุในการวิจยั 
 

โดยผลลัพธ์ไดน้  าพาดหวัข่าวและเนือ้ข่าวจากเว็บไซตข์่าว HuffPost ที่มีการจดั 
ประเภทข่าวไว้แล้ว โดยเลือกพาดหัวข่าวที่อยู่ในประเภท Entertainment และเนื ้อข่าวที่อยู่ใน
ประเภท Politics ของเว็บไซต์ มาใหโ้มเดลไดจ้  าแนกแยกประเภทข่าว ซึ่งผลลัพธ์โมเดลสามารถ
จ าแนกได ้เป็น Entertainment และ Politics เช่นเดียวกับ ที่เว็บไซต ์ได ้จดัประเภทไว้ ด ังต ัวอย่าง
ภาพประกอบ 32 

ภาพประกอบ 32 พาดหวัข่าวและเนือ้ข่าวจากเว็บไซต ์HuffPost ท่ีใชใ้นการทดสอบโม
เด 

 
ดงันัน้เม่ือท าการเปรียบเทียบกับผลการวิจยัที่ไดท้  ากับของบทความวิจัย(Melek 

 & Mokthtar, 2020) จะแสดงได ้ว่าจากบทความวิจยัมีการจ าแนกประเภทข่าวดว้ยวิธีการใช ้Deep 
Learning ดว้ยโมเดล LSTM ในการจ าแนกประเภทของข่าวโดยได ้เปอรเ์ซ็นตอ์ยู่ที่ 72 แต่ในขณะที่
งานวิจยัของผู้ วิจ ัยไดเ้ลือกใช ้Machine Learning ด้วยโมเดล Logistic Regression ที่ใชเ้ทคนิค 
BOW และ การปรบัส มดุลด ้วย SMOTH ซึ่งได ้เปอรเซ็นต ์อยู่ที่  81 แสดงให้เห็นว่าการใช้วิธี นี ้
สามารถทดแทนการท า Deep Learning ไดใ้นการจ าแนกประเภทข่าว  
 
 



 

บทที่ 5 
สรุปผลการทดลอง 

5.1 อภิปรายผลการทดลอง 

 งานวิจยัการจ าแนกประเภทข่าวด ้วยวีการเรียนรู้ดว้ยเคร่ืองที่ไดน้  าชุดขอ้มูลจากเว็บไซต ์
ข่าว HuffPost ที่มีข ้อมูลหลังการเตรียมข้อมูลอยู่ 28549 ข่าว 15 ประเภท โดยขอ้มูลข่าวทัง้หมด
เป็นภาษาอังกฤษจะเห็นผลลัพ ธ์จากงานวิจัยได ้ว่า Logistic Regression  ที่ใช ้ BOW แล ะ 
SMOTH มีค่าประสิทธิภาพสูงที่ สุดของของโมเดลทั้งหมด  ซึ่งจะสามารถอภิปรายได ้ว่า ท าไมถึง
เป็นวิธีที่มีประสิทธิภาพดีที่สุดในงานวิจยั โดยจะท าการพิจารณาไดจ้ากดงัต่อไปนี ้ 
 ผ ล ลั พ ธ์ ค่ า  Accuracy, Recall, Precision แ ล ะ  F1 score ข อ ง โม เด ล  Logistic 
Regression ของประเภทข่าวทัง้ 15 ประเภท ดงัแสดงในภาพประกอบ 33 

 
 

 

 

 

 
 
 

 
  

      

ภาพประกอบ 33 ผลลพัธ์ของโมเดล Logistic Regression ของแต่ละประเภทข่าว 
 
         จากภาพประกอบ 33 จะเห็นค่าผลลัพธ์ต่าง ๆของข่าวแต่ละประเภทในโมเดล Logistic 
Regression โดยเร่ิมจากค่า Support ซึ่งคือจ าวนตวัทดสอบหรือจ านวนขอ้มูล (Sample) ของข่าว
ที่น  ามาใชป้ระเมินทดสอบ ซึ่งจากค่าจะเห็นไดว่้า จ าวนตวัทดสอบของข่าวแต่ละประเภทอยู่ที่ 791 
ถึง  6548 ต ัวทดสอบ โดยประเภทข่าวที่มีจ  านวนตัวทดสอบเยอะสุดคือ ประเภทข่าวที่  9 หรือ 
HEALTHY LIVING และต ่าสุดคือประเภทข่าวที่ 8 หรือ PARENTS ดงันัน้สัดส่วนของ ค่า Support 
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ในแต่ละประเภทยงัมีความไกลกันจึงส่งผลอาจท าใหเ้กิดการเอนเอียง  (Bias) และดูค่า Precision 
และ Recall ควบคู่กนัในแต่ละประเภทข่าว 

พิจารณาจากค่า Precision หรือ ผลการจ าแนกโดยจะดูว่า Model จ าแนกข่าวแต่ล ะ
ประเภทถูกต้องก่ีเปอรเ์ซ็นต ์โดยโมเดลมีการจ าแนกประเภทข่าวถูกต ้องที่สุดคือข่าวประเภทที่ 9 
หรือ HEALTHY LIVING ซึ่งจ  าแนกถูกต้องถึง 90% จากจ านวนตัวทดสอบทั้งหมด  6548 ตัว
ทดสอบ ทั้งนี ้ประเภทข่าวที่จ  าแนกได ้ถูกต ้องนอ้ยสุดคือ ประเภทข่าวที่ 5 หรือ SPORTS จ  าแนก
ถูกต้องแค่ 66% สรุปได ้ว่าโมเดล Logistic Regression ที่ท  าการ BOW และ SMOTH สามารถ
จ าแนกประเภทข่าว HEALTHY LIVING ไดถู้กตอ้งที่ สุด และพิจารณาจากค่า Recall หรือการดู
ผลลัพธ์เทียบกับที่ เป็นของจริง (Actual) จะบอกไดท้ี่โมเดลจ าแนกมานัน้ถูกต ้องก่ีเปอร์เซ็นต ์เม่ื อ
เทียบกบัของจริง โดยโมเดลมีความแม่นย าในการจ าแนกข่าวประเภทที่ 12 หรือ HOME & LIVING 
อยู่ถึง 90% เม่ือเทียบกบัของจริง  
   เม่ือดูภาพรวมจากค่า F1 score ซึ่งเป็นค่าที่แสดงประสิทธิภาพ โดยการน า Precision 
และ  Recall มาค  านวณหาค่าเฉ ล่ียจะบอกได ้ว่าโมเดล  Logistic Regression สามารถจ าแนก
ประเภทข่าวแต่ละประเภทอยู่ในเกณฑ์ดี ยกเว้นข่าวประเภทที่  5 หรือ SPORTS ที่ มีค่าต  ่าอยู่ที่ 
65% โดยที่ F1 score ย่ิงมีค่าสูงแสดงว่าโมเดลมีประสิทธิภาพดี จากผลลัพธ์ทั้งหมดจะแสดงเป็น
กราฟิก Confusion Matrix ไดใ้นภาพประกอบ 34 

 
 
 
  
 
 
 
 
 
 
 

ภาพประกอบ 34 Confusion Matrix ของ Logistic Regression, BOW และ SMOTH 
ของแต่ละประเภทข่าว 
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โดยจากภาพประกอบ 35 จะ เห็น ได ้ว่า  Logistic Regression Logistic Regression, 
BOW และ  SMOTH มีความแม่นย าในการตรวจจับข่าวประเภท HEALTHY LIVING มากที่สุด ที่
จ  านวน 5728 จาก ตวัทดสอบ 6548 และประเภทข่าว SPORTS มีการจ าแนกผิดมากสุด โดยถูก
จ าแนกผิดเป็นประเภทข่าว  FOOD & DRINK ถึง  202 ตัวทดสอบ โดยอาจมาจากการที่มีค  า ๆ 
หนึ่งสามารถอยู่ไดใ้นหลายประเภทข่าว  

 
5.2 ข้อเสนอแนะ 

 ค่า Accuracy, Recall, Precision แล ะ F1 score ของโม เดล Logistic Regression ที่
เลือกใช้เทคนิค BOW และท าการ SMOTH ถึงเป็นโมเดลที่ดีที่ สุดแต่ยงัมีค่าไม่สูงมากเท่าที่ควร  
อาจมาจากการเลือกประเภทข่าวที่น ้อยไปหรือจ านวนข่าวที่น ้อยท าให้มีข ้อมูลในการใช้เป็นต ัว
เปรียบเทียบในการจ าแนกประเภทข่าวไม่ เพียงพอ ห รืออาจมาจากปัจจัยอ่ืน ๆ อีก แต่การได ้
ทดลองน าพาดข่าวมาให้โมเดล Logistic Regression ได ้ลองจ าแนกประเภทข่าวแล้วพบว่ามี
ความถูกต้องในการจ าแนกประเภท แสดงใหเ้ห็นว่าถึงแมมี้ค่าประสิทธิภาพที่ไม่สูงแต่ก็สามารถ
จ าแนกประเภทได ้ถูกต ้อง และการใช้เทคนิค Bag-of-Word ท าใหเ้กิดการสรา้งตารางความถ่ีค  า
มากซึ่งหากมีขอ้มูลเป็นจ านวนมากจะท าใหเ้วลาในการรนัโมเดลใชเ้วลามาก 

ในอนาคตการจ าแนกประเภทข่าวให้ไดแ้ม่นย าขึ ้น จ าเป็นต ้องมีการรวมโมเดลเพื่อเพิ่ม
ประสิทธิภาพในการจ าแนกข่าวหรือการน า Deep learning มาช่วย ส่วนในขั้นตอนการสกัดค  า 
Text Mining ในการช่วยสกัดค  า หรือลองใช้เทคนิค TFIDF ในการ Feature Vector  เพื่อท าให้
โมเดลมีค่าประสิทธิภาพที่สูงขึน้ 
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