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บทคัดย่อ 

  
งานวิจัยนี้มีเป้าหมายเพ่ือพัฒนาขั้นตอนวิธีจัดกลุ่มของเอกสารโดเมนที่แตกต่างกันตาม

ความคล้ายคลึงกันของโดเมน เพ่ือหาวิธีที่บ่งบอกได้เอกสารนั้นควรจะอยู่รวมในโดเมนหรือควรจะแยก
เป็นกลุ่มของโดเมนใหม่ และแก้ปัญหาการจัดกลุ่มของขั้นตอนวิธี  K-Means ที่จะท าการวัดความ
คล้ายคลึงของข้อมูลเมื่อพบว่าข้อมูลนั้นใกล้จุดศูนย์กลางของกลุ่มใด ข้อมูลจะถูกจัดให้อยู่ในกลุ่มนั้น
เช่นเดียวกับข้อมูลที่มีค่าปกติ ซึ่งข้อมูลนั้นอาจจะมีความเกี่ยวข้องกับข้อมูลที่อยู่ในกลุ่มน้อยมาก
หรือไม่มีความเกี่ยวข้องเลยก็ได้ ในการทดลองนี้จะดูจ านวนกลุ่มที่เหมาะสมก่อนก าหนดจ านวนกลุ่ม
ด้วยวิธี Elbow เมื่อจัดกลุ่มเอกสารแล้ว จะค านวณหาระยะทางของเอกสารแต่ละตัวกับจุดศูนย์กลาง
เพ่ือค านวณหาค่า Threshold ของกลุ่ม เมื่อเอกสารใหม่เข้าไปจะค านวณระยะห่างจากจุดศูนย์กลาง
แต่ละกลุ่มถ้าใกล้กลุ่มใดมากที่สุด จะน าระยะทางไปเปรียบเทียบกับค่า Threshold ของกลุ่มนั้น 
ผู้วิจัยน าเสนอการหาค่า Threshold ที่เหมาะสมโดยการหาระยะทางจากจุดศูนย์กลางของเอกสารใน
แต่ละกลุ่มแล้วหาต าแหน่งเปอเซนไทร์ของข้อมูลในกลุ่มนั้น ผู้วิจัยได้เปรียบเทียบประสิทธิภาพของ
การให้ค่าน้ าหนักของคุณลักษณะพบว่า TF-IDF ให้ผลลัพธ์ที่ดีกว่า BM25 การวัดความคล้ายคลึงของ
เอกสารที่ใช้ในขั้นตอนวิธีที่น าเสนอพบว่า Euclidean Distance ให้ผลลัพธ์ดีที่สุดเมื่อเปรียบเทียบกับ
วิธีอ่ืน ๆ  ขั้นตอนวิธีที่ผู้วิจัยน าเสนอนั้นสามารถแยกเอกสารออกจากกลุ่มได้และเมื่อส่งเอกสารกลุ่ม
เดิมเข้าไปทดสอบสามารถจัดเอกสารเข้ากลุ่มเดิมได้ โดยก าหนดต าแหน่งเปอเซนไทล์ที่  80 - 85 ซึ่ง
ขั้นตอนวิธีและการก าหนดค่า Threshold ในงานวิจัยนี้มีประสิทธิภาพกว่างานวิจัยก่อนหน้า 

 
ค าส าคัญ : การจัดกลุ่มเอกสาร, การตรวจหาค่าผิดปกติ, ขั้นตอนวิธี C 
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ABSTRACT 

  
This research aims to develop the clustering algorithm that the different 

domain can group using the domain similarity. This research tries to find to method 
that the document can classify to the previous domain or crate the new domain, 
and solves the problem of K-means.  This problem is coming from the distance 
measurement of similarity from the new document to the centroid of each group. 
The new document will classify to the group that the relationship between groups 
and new document possibly are analogous or divergent.  This experiment observes 
the proper group numbers using the Elbow before starting the process.  After this 
process, the Threshold value will be calculated from the centroid of the document 
in the group and percentile.  The new document will compare with the Threshold 
and decision to set to the group or create the new document.  This research 
compares the performance of the weight between the TF-IDF and BM25.  These 
results show that the best performance is came from the BM25, Euclidean distance 
and 80-85 percentile. The result of this research is more accuracy than the previous 
research. 

 
Keyword : document clustering, outlier detection, C algorithm 
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บทน า 

1.1 หลักการและเหตุผล 
โลกในยุคปัจจุบันอยู่ในยุดดิจิทัล การใช้งานข้อมูลในรูปแบบดิจิทัล ถือว่าเป็นผลดีเนื่องจาก

สามารถลดปริมาณการใช้กระดาษน้อยลง ร่นระยะเวลาในการติดต่อสื่อสาร แต่ส่งผลให้เกิดข้อมูล
ปริมาณมหาศาล โดยการสร้างข้อมูลดิจิทัลได้มาจากหลากหลายอุปกรณ์ ซึ่งข้อมูลมากกว่า 80% อยู่
ในรูปแบบของข้อความหรือตัวอักษร [1] ข้อมูลประเภทนี้เป็นข้อมูลที่ไม่มีโครงสร้างหรือกึ่งโครงสร้าง
ซึ่งไม่ได้มีการจัดประเภทไว้มีทั้ งข้อมูลที่ เป็นประโยชน์ ข้อมูลที่ ไม่เป็นประโยชน์ ข้อมูลทาง
วิทยาศาสตร์ ข้อมูลทางธุรกิจ และในด้านอ่ืน ๆ บริษัทจ านวนร้อยละ 33 วิเคราะห์ข้อมูลเพ่ือสกัดหา
ข้อมูลที่น่าสนใจจากรูปแบบที่ซ้อนไว้ด้วยกระบวนการท าเหมืองข้อความ [2] 

การท าเหมืองข้อความ (Text Mining) จะคล้ายกับการท าเหมืองข้อมูล (Data Mining) [3] จะ
แตกต่างกันที่การท าเหมืองข้อมูลจะท าบนข้อมูลที่มีโครงสร้างในขณะที่เหมืองข้อความจะท าบนข้อมูล
ที่ไม่มีโครงสร้างหรือกึ่งโครงสร้าง [1] เช่น email เอกสาร ข้อความบนสื่อสังคมออนไลน์ เอกสาร 
HTML และอ่ืน ๆ การท าเหมืองข้อความอาจเรียกได้ในชื่อ Intelligent Text Analysis, Text Data 
Mining or Knowledge-Discovery in Text (KDT) ซึ่งโดยทั่วไปหมายถึงการสกัดข้อมูลและความรู้
ที่น่าสนใจจากข้อความที่ไม่มีโครงสร้าง การท าเหมืองข้อความน าไปใช้ในงานสืบค้นสารสนเทศ การ
ท าเหมืองข้อมูล การเรียนรู้ของเครื่อง สถิติ และภาษาศาสตร์คอมพิวเตอร์ [1]  

การจัดกลุ่มเอกสารเป็นวิธีการหนึ่งของการท าเหมืองข้อความ เป็นการจัดกลุ่มโดย ใช้
คุณสมบัติความคล้ายคลึงกันของค าในเอกสาร ซึ่งเอกสารที่จัดอยู่ในกลุ่มเดียวกัน จะมีกลุ่มค าดรรชนี 
(Index terms) เหมือนกันแต่จะต่างจากเอกสารในกลุ่มอ่ืน ๆ โดยจัดกลุ่มของเอกสารที่คล้ายกันไว้ใน
กลุ่มเดียวกันและที่ต่างกันก็ให้แยกกลุ่มกัน การที่ท าการจัดกลุ่มตามความคล้ายและต่างกันนั้น ก็เพ่ือ
เพ่ิม Recall/Precision รวมทั้งลดคุณลักษณะที่ไม่เกี่ยวข้องในการสืบค้น กล่าวคือแทนที่จะค้นหา
จากเอกสารทั้งหมด ก็เพียงจ ากัดเฉพาะเอกสารที่อยู่ในกลุ่มเดียวกัน ท าให้ขอบเขตงานแคบลง การ
ค้นหาจะยังท าได้เร็วขึ้น 

เทคนิคในการจัดกลุ่มเอกสารมี 3 ประเภทหลักคือ Partitional Clustering Hierarchical 
Clustering และ Density based Clustering เทคนิคการจัดกลุ่มแบบ Partitional Clustering เป็น
วิธีการแบ่งข้อมูลเป็นกลุ่มย่อยโดยไม่ทับซ้อนกันโดยข้อมูลจะอยู่ในกลุ่มเดียวตัวอย่างเช่น K-means 
K-medoids ในส่วนของ Hierarchical Clustering ชุดของกลุ่มที่ซ้อนกันจะถูกจัดให้เป็นโครงสร้าง
แบบล าดับขั้น [4] เรียกว่า dendogram ตัวอย่างเช่น BIRCH CURE ROCK และ Density Based 
Clustering จะใช้การวัดระยะทางที่แตกต่างกันและจ านวนคลัสเตอร์จะถูกก าหนดโดยอัลกอริทึมโดย
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อัตโนมัติข้อมูลจะถูกแยกออกโดยขึ้นอยู่กับการเชื่อมต่อ ขอบเขตและความหนาแน่นของของมูล  [5] 
ทั้งสามแบบมีการใช้งานที่หลากหลายในงานวิจัย [6] [7]  [8]  

ขั้นตอนวิธี K – Means มักจะถูกใช้ในการจัดกลุ่มเอกสารเนื่องจากให้ผลลัพธ์ที่ดี  [9] เป็นที่
นิยมซึ่งใช้ในการระบุความคล้ายคลึงกันระหว่างวัตถุข้ึนอยู่กับเวกเตอร์ระยะทาง (distance vectors) 
[10] ขั้นตอนวิธี K - Means เป็นการจัดกลุ่มแบบ centroid-based หรือ partition-based แต่ก็ยังมี
ข้อด้อยของการจัดกลุ่มด้วยขั้นตอนวิธี K-Means คือ ต้องระบุจ านวนกลุ่ม (คลัสเตอร์) ที่ต้องการซึ่ง
บางครั้งไม่รู้ว่าจ านวนกลุ่มหรือค่า K ที่เหมาะสมควรเป็นเท่าไร ซึ่งค่า K มีความส าคัญอย่างมากต่อ
ประสิทธิภาพของอัลกอริทึม [11] เทคนิคในการหาจ านวนกลุ่มที่เหมาะสมหลายเทคนิคท่ีใช้ในการจัด
กลุ่มอาทิ Syakur ใช้เทคนิค Elbow ในการหาจ านวนกลุ่มที่เหมาะสมในการระบุกลุ่มลูกค้าที่มีโปร
ไฟล์ดีที่สุด [12] Nainggolan และคณะ [13] ใช้ Sum Of Squared Error (SSE) เพ่ือหาจ านวนกลุ่ม
ที่เหมาะสมให้กับการจัดกลุ่มด้วย K-Means  นอกจากนี้แล้วในการจัดกลุ่มด้วย K-Means จะท างาน
ได้ไม่ดีกับชุดข้อมูลที่มีค่าผิดปกติ (outliers) และข้อมูลรบกวน (noisy) [14] 

ดังนั้นการจัดกลุ่มด้วยขั้นตอนวิธี K-Means ควรมีการจัดการกับข้อมูลที่มีค่าผิดปกติก่อนเพ่ือ
ประสิทธิภาพที่ดีของการจัดกลุ่ม แต่เมื่อกระบวนการจัดกลุ่มเสร็จแล้วข้อมูลที่อยู่ในกลุ่มจะไม่ถือว่า
เป็นข้อมูลที่มีค่าผิดปกติอีก เมื่อส่งข้อมูลใหม่เข้าไปตรวจสอบว่าข้อมูลนั้นควรอยู่ในกลุ่มใด ด้วย
ขั้นตอนวิธีของ K-Means จะท าการวัดความคล้ายคลึงของข้อมูลเมื่อพบว่าข้อมูลนั้นใกล้จุดศูนย์กลาง
ของกลุ่มใด ข้อมูลจะถูกจัดให้อยู่ในกลุ่มนั้นเช่นเดียวกับข้อมูลที่มีค่าปกติ ซึ่งข้อมูลนั้นอาจจะมีความ
เกี่ยวข้องกับข้อมูลที่อยู่ในกลุ่มน้อยมากหรือไม่มีความเกี่ยวข้องเลยก็ได้ ซึ่งจะท าให้ประสิทธิภาพใน
การจ าแนกข้อมูลว่าอยู่ในกลุ่มใดมีความผิดพลาดได้  

งานวิจัยนี้ผู้วิจัยมีเป้าหมายเพื่อพัฒนาขั้นตอนวิธีการจัดกลุ่มของเอกสารในโดเมนที่แตกต่างกัน
ด้วยการหาความคล้ายคลึงของเอกสารในแต่ละโดเมนเพ่ือบ่งบอกว่าข้อมูลที่น าไปจัดกลุ่มนั้นควรจะ
อยู่ในกลุ่มของโดเมนนั้นหรือแยกออกมาสร้างกลุ่มของโดเมนใหม่ 

 
1.2 ปัญหาการวิจัย 

ขั้นตอนวิธีใดที่ใช้ในการจัดกลุ่มของโดเมนที่แตกต่างกันตามความคล้ายคลึงกันของโดเมนเพ่ือ
บ่งบอกว่าข้อมูลที่น าไปจัดกลุ่มนั้นควรจะอยู่ในกลุ่มของโดเมนนั้นหรือแยกออกมาสร้างกลุ่มของ
โดเมนใหม่และให้ประสิทธิภาพที่ดีที่สุด 
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1.3 วัตถุประสงค์การวิจัย 
1. เพ่ือพัฒนาขั้นตอนวิธีการจัดกลุ่มเอกสารบนโดเมนที่แตกต่างกันตามความคล้ายคลึงกันของ

โดเมน และวิธีการคัดแยกว่าเอกสารนั้นควรจะอยู่รวมในโดเมนหรือแยกออกมาสร้างกลุ่มของ
โดเมนใหม่ 

2. เพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพการให้ค่าน้ าหนักของค าและการวัดความคล้ายคลึงของเอกสาร 
1.4 ความส าคัญของการวิจัย 

1. สามารถน าไปจัดกลุ่มของข้อความโดยการพิจารณาถึงความคล้ายคลึงของข้อมูลถึงแม้ว่า
ข้อมูลจะอยู่คนละโดเมน 

2. เพ่ือใช้ในการก าหนดโดเมนต้นทางที่จะน าไปใช้ในงานวิเคราะห์ความรู้สึกหรืองานอ่ืน ๆ ใน
การประมวลผลภาษาธรรมชาติได้ 

3. การพิจารณาว่าข้อมูลใดที่ไม่ควรอยู่ในกลุ่มจะสามารถเพ่ิมความถูกต้องในการจัดกลุ่มข้อมูล 
4. เพ่ือแก้ปัญหาของการก าหนดกลุ่มด้วยขั้นตอนวิธี K-Means 

1.5 ขอบเขตของการวิจัย 
1. น าเสนอข้ันตอนวิธีจัดกลุ่มของโดเมนที่แตกต่างกันตามความคล้ายคลึงกันของโดเมน เพ่ือ

หาวิธีที่บ่งบอกได้เอกสารนั้นควรจะอยู่รวมในโดเมนนั้นหรือควรจะแยกออกมาสร้างกลุ่ม
ของโดเมนใหม่ 

2. งานวิจัยนี้ผู้วิจัยเลือกใช้ชุดข้อมูล 2 ชุดได้แก่ 
2.1 ชุดข้อมูล Multi-Domain Sentiment dataset ซึ่งรวบรวมโดย Blitzer และคณะ  

จาก Amazon.com ประกอบไปด้วยสินค้าที่แตกต่างกัน 3 ประเภทคือ Book, 
DVDs, electronics โดยเลือกตัวอย่างรีวิวจากโดเมนทั้ง 3 อย่างละ 600 รีวิวรวมเป็น 
1,800 ตัวอย่าง  

2.2 ชุดข้อมูล 20 newsgroups text dataset จ านวน 3 โดเมน ได้แก่ เอกสารโดเมน 
alt.atheism มีจ านวน 480 เอกสาร misc.forsale มีจ านวน 585 เอกสาร 
sci.electronics มีจ านวน 591 เอกสาร รวมทั้งสิ้น 1,656 เอกสาร 

3. การให้น้ าหนักของคุณลักษณะที่ใช้ในงานวิจัยท าการศึกษา 2 เทคนิคคือ 
3.1 Term frequency – inverse document frequency : tf-idf 
3.2 Best Match 25 : BM 25 
3.3 เปรียบเทียบประสิทธิภาพการให้น้ าหนักท้ังสองวิธีด้วย Pair Sample T-Test 

4. ขั้นตอนวิธีในการจัดกลุ่มเอกสารที่ใช้ในงานวิจัยท าการศึกษา 2 ขั้นตอนวิธีคือ 
4.1 K-Means 
4.2 DBSCAN 
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5. เทคนิคที่ใช้ในการวัดความคล้ายคลึงของเอกสารกลุ่มใหม่ที่ส่งเข้าไปทดสอบในงานวิจัยนี้

ท าการศึกษา 4 เทคนิคคือ 
5.1 Euclidean Distance 
5.2 Cosine Similarity 
5.3 Manhattan 
5.4 Minkowski 

6. วิธีการพิจารณาข้อมูลว่าควรอยู่ในกลุ่มหรือไม่ควรอยู่ด้วยการหาต าแหน่ง Percentile ของ
ชุดข้อมูลในกลุ่มเพ่ือหาค่า Threshold ในการพิจารณาว่าข้อมูลนั้นควรอยู่ในกลุ่มหรือ
นอกกลุ่ม 

7. การประเมินการจัดกลุ่มเอกสารจะประเมินด้วยค่าความถูกต้อง (Accuracy), ค่าความ
ระลึก (Recall), ค่าความแม่นย า (Precision), ค่า F1 

 
1.6 นิยามศัพท์เฉพาะ 
โดเมน (Domain) หมายถึง กลุ่มของเอกสารที่เก่ียวข้องกันเช่น โดเมนภาพยนตร์ ก็จะมีเอกสารที่
เกี่ยวกับภาพยนต์เท่านั้น 
ค่าผิดปกติ (Outlier) หมายถึง ค่าของข้อมูลที่ไม่ใกล้เคียงกับข้อมูลตัวอ่ืน ๆ ในกลุ่ม  
 
 

 
 
 
 



 

 

 

 
ทฤษฎีและงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 

 
ในบทนี้จะกล่าวถึงแนวคิด ทฤษฎีที่เก่ียวข้อง การทบทวนวรรณกรรมและงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง

กับรายงานงานวิจัยนี้ โดยมีรายละเอียดดังต่อไปนี้ 
2.1 การท าเหมืองข้อมูล  

การท าเหมืองข้อมูล คือการน าเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง วิธีการทางสถิติ วิธีการทาง
ปัญญาประดิษฐ์ มาวิเคราะห์และสกัดความรู้จากข้อมูลที่จัดเก็บไว้ในรูปแบบต่าง ๆ มีจุดประสงค์เพ่ือ
วิเคราะห์ หาแนวโน้ม ความสัมพันธ์ กฎหรือรูปแบบของข้อมูล 

2.1.1 ขั้นตอนการท าเหมืองข้อมูล 
ขั้นตอนการท าเหมืองข้อมูล ประกอบไปด้วย 6 ขั้นตอนมาตรฐานเรียกว่า Cross-Industry 

Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) ดังนี้ 
1. ท าความเข้าใจกับปัญหา (Business Understanding) เป็นการท าความเข้าใจกับปัญหาและ

แปลงปัญหาที่ได้ให้อยู่ในรูปแบบของการวิเคราะห์ข้อมูลด้วยวิธีการ Data Mining และ
วางแผนในการด าเนินการคร่าว ๆ 

2. ท าความเข้าใจกับข้อมูล (Data Understanding) เป็นการรวบรวมข้อมูลที่เกี่ยวข้อง เชื่อถือ
ได้ ปริมาณเพียงพอต่อการน าไปใช้วิเคราะห์ 

3. การเตรียมข้อมูล (Data Preparation) เป็นขั้นตอนท่ีใช้เวลานานที่สุด เนื่องจากโมเดลที่ได้
จากการท าเหมืองข้อความจะให้ผลลัพธ์ถูกต้องหรือไม่นั้นขึ้นอยู่กับคุณภาพของข้อมูลที่ใช้ 
แบ่งเป็น 3 ขั้นตอนคือ 
3.1 การคัดเลือกข้อมูล (Data Selection) คือการเลือกเฉพาะข้อมูลที่เกี่ยวข้องกับสิ่งที่จะ

วิเคราะห์ 
3.2 การกลั่นกรองข้อมูล (Dara Cleaning) ขั้นตอนนี้เป็นการลบข้อมูลซ้ าซ้อน แก้ไขข้อมูลที่

ผิดพลาด ข้อมูลที่ผิดพลาดเช่น ข้อมูลที่ผิดรูปแบบ ข้อมูลที่หายไป ข้อมูลที่แปลกแยก
จากข้อมูลอื่น 

3.3 แปลงรูปแบบข้อมูล (Data transformation) เป็นขั้นตอนการเตรียมข้อมูลให้อยู่ใน
รูปแบบที่พร้อมน าไปวิเคราะห์ตามขั้นตอนวิธีที่เลือกใช้ 

4. สร้างแบบจ าลอง (Modeling) เป็นขั้นตอนการวิเคราะห์ด้วยเทคนิคดาต้าไมนิ่ง มี 3 เทคนิค
หลักคือ การจ าแนก (Classification) การจัดกลุ่ม (Clustering) และ กฏความสัมพันธ์ 
(Association rules) ซึ่งแต่ละเทคนิคก็จะมีเทคนิดย่อยแตกต่างกันออกไปอีก 
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5. การประเมิน (Evaluation) เป็นการวัดประสิทธิภาพของโมเดลวิเคราะห์ข้อมูลก่อนหน้านั้น 
6. น าไปใช้งาน (Deployment) น าโมเดล หรือผลการวิเคราะห์ที่ได้ไปใช้งานจริง 

2.2 การท าเหมืองข้อความ 
การท าเหมืองข้อความหรือเรียกได้ว่าเป็นการค้นหาความรู้ในฐานข้อมูลข้อความ (Knowledge 
Discovery in Textual Databases) เป็นกระบวนการที่ จะท าการค้นหาและสกัดข้อมูลที่ เป็น
ประโยชน์จากข้อความ การท าเหมืองข้อความคล้ายกับการท าเหมืองข้อมูล แตกต่างกันตรงที่การท า
เหมืองข้อมูลจะท ากับข้อมูลที่โครงสร้างแต่การท าเหมืองข้อความจะท ากับข้อความซึ่งไม่มีโครงสร้าง  
[15] มีการใช้การท าเหมืองข้อความในหลาย ๆ งานตัวอย่างเช่น 

1) การค้นคืนสารสนเทศ (Information Retrieval) การค้นคืนสารสนเทศเป็นการค้นหา
ข้อความหรือสารสนเทศในเอกสารที่มีเป็นจ านวนมากให้ได้มาอย่างรวดเร็วและสอดคล้องกับ
ความต้องการในการค้นหา 

2) การสกัดสารสนเทศ (Information Extraction) เป็นวิธีระบุค าส าคัญและความสัมพันธ์
ภายในข้อความ จะกระท าด้วยการมองหาล าดับที่ก าหนดไว้ล่วงหน้าในข้อความเรียกว่าการ
จับคู่รูปแบบ (pattern matching) เพ่ือที่จะระบุความสัมพันธ์ระหว่างสถานที่ ผู้คน เวลา
และอ่ืน ๆ เพ่ือที่ให้ความหมายส าหรับผู้ใช้ข้อมูล วิธีการนี้จะให้ประโยชน์เป็นอย่างมากเม่ือ
ท างานกับข้อความจ านวนมาก [1] 

3) การประมวลผลภาษาธรรภาษาธรรมชาติ (Natural Language Processing) เป็นการวิจัย
และการประยุกต์ใช้เพื่อที่จะให้คอมพิวเตอร์สามารถเข้าใจและจัดการกับข้อความที่เป็น
ภาษาธรรมชาติในการด าเนินงานที่ต้องการ [16] 

 
2.3 การเตรียมข้อมูลก่อนประมวลผลส าหรับการจัดกลุ่มเอกสาร 

การเตรียมข้อมูลก่อนการประมวลผลเป็นขั้นตอนส าคัญในการท าเหมืองข้อความ เนื่องจาก
ข้อมูลที่มีอยู่ในรูปแบบที่ไม่มีโครงสร้างจึงต้องเปลี่ยนให้เป็นรูปแบบที่มีโครงสร้างก่อน ขั้นตอนในการ
เตรียมข้อมูลมราเป็นข้อความก่อนการน าไปประมวลผลโดยทั่วไปจะมี 6 กระบวนการได้แก่ การตัดค า 
การก าจัดค าหยุด การท าความสะอาดข้อความ การหารากศัพท์ การสกัดคุณลักษณะ และการ
คัดเลือกคุณลักษณะ [17]  

 S. Vijayarani และคณะ [15] น าเสนอขั้นตอนส าคัญ 3 ขั้นตอนในการเตรียมข้อมูลก่อนการ
ประมวลผลหลังจากตัดค า (tokenize) แล้วประกอบด้วย การก าจัดค าหยุด (stop words removal) 
การหารากศัพท์ (stemming) และการให้น้ าหนักของค าด้วยขั้นตอนวิธี Term Frequency–Inverse 
Document Frequency (TF -IDF) Camacho-Collados และ Pilehvar [18] ท าการศึกษาเทคนิค



 

 

 7 
 

ในการเตรียมข้อมูลก่อนการประมวลผลโดยด้วยวิธี tokenizing, lemmatizing, lowercasing, and 
multiword grouping และยังพบว่าการตัดค ามีประสิทธิภาพมากกว่าการท า lemmatization 

IŞIK และ DAĞ [19] วิเคราะห์เทคนิคเตรียมข้อมูลก่อนการประมวลผลข้อความเพ่ือจ าแนกขั้ว
ความคิดเห็นบนชุดข้อมูลที่รวบรวมมาจาก Yelp.com/dataset ในปี 2018 จ านวน 2 ชุดข้อมูล ชุด
แรกเป็นชุดข้อมูล Review dataset ชุดที่สองเป็นชุดข้อมูล Business Dataset โดยเปรียบเทียบ
ล าดับการใช้เทคนิคซึ่งเทคนิคที่ใช้คือ การก าจัดค าหยุด (Stopwords) การเปลี่ยนตัวอักษรเป็นตัวเล็ก 
(lowercasing) และการย่อค า (lemmatization) ซึ่งผู้วิจัยสลับล าดับเทคนิคก่อนหลัง พบว่า ในการ
ใช้เทคนิคในการเตรียมข้อมูลก่อนการประมวลผลล าดับขั้นตอนที่ให้ความถูกต้องของการจ าแนกมาก
ที่สุดคือ การก าจัดค าหยุด (Stopwords) การย่อค า (lemmatization) การเปลี่ยนตัวอักษรเป็นตัว
เล็ก (lowercasing) ตามล าดับบนตัวจ าแนก K nearest neighbors (KNN), decision tree (DT), 
random forest (RF), stochastic gradients descent (SGD), naïve Bayes classifier (NB) และ
support vector machine (SVM) 
 

2.3.1 การตัดค า (Word Tokenize) 
การตัดค าเป็นกระบวนการแบ่งข้อความออกเป็นค า ประโยค หรือสัญลักษณ์เรียกว่า Token 

เป้าหมายคือเพ่ือส ารวจค าในประโยค list ของ Token จะกลายเป็นข้อมูลเข้าส าหรับการประมวลผล
ในการท าเหมืองข้อความ การตัดค าในภาษาอังกฤษนิยมใช้ช่องว่าง [20] กระบวนการตัดค าจะเริ่มต้น
ด้วยการดูข้อความทั งหมดเพ่ือหาของเขตของค าและขอบเขตของประโยค โดยจะใช้ช่องว่างที่ค่ัน
ระหว่างค าส าหรับตัดค า และใช้จุด (.) เพ่ือบ่งบอกถึงการสิ นสุด[21]ประโยค เทคนิคในการตัดค าแบ่ง
ออกได้เป็น 3 เทคนิคคือ การใช้กฎไวยากรณ์ทางภาษา (Rule-based) การใช้พจนานุกรมในการ
อ้างอิงค า (Dictionary based) และการเรียนรู้ของเครื่องจากฐานข้อมูล 

1) การตัดค าด้วยกฎไวยากรณ์ทางภาษา 
การตัดค าด้วยกฎไวยากรณ์ทางภาษาจะท าโดยการตรวจสอบกฎทางอักขระวิธีซึ่งก าหนด
ลักษณะของการประสมอักษร การย่อหน้า การเว้นวรรค เพ่ือหาขอบเขตของค า มีข้อดี
คือมีความถูกต้องในระดับพยางค์สูง ใช้ทรัพยากรน้อย มีความเร็วในการประมวลผล แต่
ความถูกต้องของผลลัพธ์ค่อนข้างต่ า 

2) การตัดค าด้วยการใช้พจนานุกรมในการอ้างอิงค า 
การตัดค าด้วยการใช้พจนานุกรมในการอ้างอิงค าท าโดยการน าค าที่ได้มาเทียบกับค าท่ีมี
อยู่ในพจนานุกรม ดังนั้นจึงต้องมีการสร้างพจนานุกรมขึ้นมาเพ่ือเก็บค าไว้ก่อน มีข้อดีคือ 
ท าให้ได้ความถูกต้องของการตัดค าสูง แต่มีข้อจ ากัดคือใช้เวลามากกว่าการตัดค าด้วย
กฎไวยากรณ์และต้องใช้เวลาในสร้างพจนานุกรมด้วย 

3) การตัดค าด้วยการเรียนรู้ของเครื่องจากฐานข้อมูล 
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การตัดค าด้วยการเรียนรู้ของเครื่องจ าใช้วิธีทางสถิติมาในการประมวลผลภาษา โดยใช้
คลังข้อมูลทางภาษาเป็นฐานความรู้ เก็บความถี่ที่ใช้ในการตัดค า 

 วิธีการตัดค าที่ได้รับความนิยมในงานด้านเหมืองข้อความ มี 3 วิธี ได้แก่ วิธีการ 
Unigram วิธีการ Bigram และ Unigram + Bigram แต่ละวิธีการมีรายละเอียด ดังนี้ 
 1) วิธีการ Unigram เป็นวิธีการหนึ่งที่ง่ายและนิยมใช้มากท่ีสุดในการท าเหมืองข้อความ โดย
วิธีนี้ จะท าการตัดค า 1 ค า เพ่ือแทน 1 คุณลักษณะ [22]    
 2) วิธีการ Bigrams เป็นวิธีการตัดค าโดยการผสม 2 ค า แทนด้วย 1 คุณลักษณะ  
 3) วิธีการ Trigrams เป็นวิธีการตัดค าโดยการผสม 2 ค า แทนด้วย 1 คุณลักษณะ  

 
Text The purpose of this study was to developed a C Algorithm 
Unigram The/purpose/of/this/study/was/to/developed/a/C/Algorithm 
Bigrams The purpose/ purpose of/ of this/ this study/ study was/ was to/ to developed/ 

developed a/ a C/ C Algorithm 
Trigrams The purpose of/ purpose of this/ of this study/ this study was/ 

study was to/ was to developed/…/ a C Algorithm 
รูปที่  1 แสดงการตัดค าแบบต่าง ๆ 

 การเลือกใช้วิธีการตัดค านั้นขึ้นอยู่กับชุดข้อมูลด้วย มีการศึกษาการตัดค าแบบต่าง ๆ เพ่ือใช้
ในการประมวลผลภาษาธรรมชาติร่วมกันเช่น Unigram และ Bigrams ซึ่งพบว่าให้ประสิทธิภาพในการ
ประมวลผลดีขึ้น [23] [24] 
 

2.3.2 การหารากศัพท์ (Stemming) 
จุดประสงค์ของการหารากศัพท์เพ่ือลดรูปของค าศัพ์ให้เป็นรากศัพท์ด้วยการตัดค าที่อยู่

ข้างหน้า (prefixes) และค าที่อยู่ข้างหลัง (suffixes) ด้วยกฎของไวยกรณ์ เหตุผลสองประการในการ
หารากศัพท์คือ เพ่ือประสิทธิภาพในการจัดหมวดหมู่หรือการจ าแนกและลดจ านวนคุณลักษณะซึ่งจะ
เป็นการจ านวนมิติของข้อมูลด้วย [19] ด้วยการท าให้ค าที่มีความหมายเหมือนกันเป็นค าเดียว 
ตัวอย่างเช่น ค าว่า “Read”, “Reading” และ “Reader” จะถูกท าให้เป็นค าว่า “Read” โดย
ขั้นตอนวิธี ในการหารากศัพท์ที่ เป็นที่นิยมคือ Poster Stemmer [25] และได้ พัฒนามาเป็น 
Snowball Stemmer [26] การท า Stemming เป็นกระบวนตัดส่วนท้ายของค าแบบหยาบ ๆ ด้วย 
Heuristic ซึ่งได้ผลดีพอควร ส าหรับค าในภาษาอังกฤษส่วนใหญ่ แต่ไม่ทุกค า Stemming ท าให้ลด
ฟอร์มลง เหลือแต่ส่วนหน้าของค าที่เหมือน ๆ กันในค ากลุ่มเดียวกัน 
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2.3.3 การก าจัดค าหยุด (Stop-words removal) 
ค าหยุดคือค าที่ปรากฏบ่อยมาในข้อความ เช่น a, an, the, for ในภาษาอังกฤษ เนื่องจากค า

หยุดมีปรากฏมากมายจนไม่มีผลในการจ าแนก จึงไม่จ าเป็นต้องน ามาสร้างเป็นดรรชนี ไม่ว่าจะเป็น
รูปแบบใดก็ตาม การก าจัดค าหยุดจะช่วยลดมิติของพ้ืนที่ของค า (term Space) ค าหยุดที่พบมาที่สุด
ใน เอกสารคือ articles prepositions และ pro-nouns ซึ่ งค าเหล่านี้ ไม่ ได้ ให้ท าให้ เอกสารมี
ความหมายมากข้ึน ค าหยุดจะถูกลบออกจากเอกสารเนื่องจากค าเหล่านี้ไม่ได้ถูกวัดเป็นค าหลักในการ
ท าเหมืองข้อความ  
อย่างไรก็ตาม ค าหยุดที่ใช้ในการศึกษาโดเมนหนึ่ง อาจไม่ใช่ค าหยุดในการศึกษาอีกโดเมนหนึ่ง ดังนั้น
ในการระบุว่าค าใดเป็นค าหยุดต้องก าหนดให้เหมาะสมกับโดเมนที่ศึกษา 
 
ตารางที่  1 แสดงตัวอย่างค าหยุดในภาษาอังกฤษ 

List of Stop Word 

i it be while out most 
me its been of on other 

my itself being at off some 

myself they have by over such 
we them has for under no 

our their had with again nor 

ours theirs having about further not 
ourselves themselves do against then only 

you what does between once own 
your which did into here same 

yours who doing through there so 

yourself whom a during when than 
yourselves this an before where too 

he that the after why very 

him these and above how s 
his those but below all t 

himself am if to any can 
she is or from both will 



 

 

 10 
 

List of Stop Word 

her are because up each just 
hers was as down few don 

herself were until in more should 

 
2.4 แบบจ าลองปริภูมิเวกเตอร์ (Vector space model : VSM) 

แบบจ าลองปริภูมิเวกเตอร์เป็นหนึ่งในวิธีการแทนเอกสารที่ไม่มีโครงสร้างให้มีโครงสร้างด้วย
แบบจ าลองเวกเตอร์สเปซ โดยก าหนดให้เอกสารแต่ละฉบับเปรียบเสมือนเวกเตอร์ของค า ขนาดของ
เวกเตอร์ขึ้นอยู่กับจ านวนของค าท่ีปรากฏอยู่ในเอกสารฉบับนั้นคิดค้นขึ้นโดย Salton [27]  
ในแต่ละเอกสารคือเวกเตอร์มิติ N โดย N คือจ านวนของค าในเอกสารที่ไม่ซ้ ากัน ดัชนีของเวกเตอร์คือ
คะแนนของค าในเวกเตอร์นั้น  

 
รูปที่  2 แสดง Document Term Matrix บน Vector space Model 

 
2.5 การเลือกคุณลักษณะ (Feature Selection)  

ขั้นตอนหนึ่งของกระบวนการสร้างแบบจ าลองเพ่ือการพยากรณ์ด้วยวิธีการเหมืองข้อมูลส าหรับ
การเลือกข้อมูลย่อยที่มีมิติน้อยลง (Data Reduction) กว่าข้อมูลต้นฉบับ (Original data) ซึ่งฟีเจอร์
หลายฟีเจอร์อาจจะซ้ าซ้อนหรือไม่เกี่ยวข้องและไม่ได้มีนัยส าคัญส าหรับการประมวลผล กระบวนการ
คัดเลือกคุณลักษณะถือเป็นงานส าคัญในการปรับปรุงประสิทธิภาพในการสร้างแบบจ าลอง อีกทั้ง
กระบวนการ Feature Selection ยังเป็นการช่วยในการเพ่ิมความถูกต้องในการพยากรณ์ 
(Improving Prediction accuracy) [28] เนื่ อ งจากจุ ดป ระสงค์ ส าคัญ ของการท า  Feature 
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Selection เพ่ือลดจ านวนมิติของข้อให้เหลือเพียงชุดข้อมูล (Feature Subset) ที่มีส่งผลต่อความ
ถูกต้องในการพยากรณ์ มากที่สุดและเป็นการเพ่ิมความเร็วของอัลกอริทึมด้วย  

 
รูปที่  3 แสดงตัวอย่างการให้ค่าน ้าหนักของค้า 

 
เมื่อได้คุณลักษณะของเอกสารหรือ Feature ที่สามารถท ามาสร้างรูปแบบได้  ฟีเจอร์ที่นิยม

ใช้ในการเรียนรู้ด้วยเครื่องคือการปรากฏของค า (presence-based) หรือความถี่ (frequency) ของ 
n-grams ที่ได้จากขั้นตอน Pre – Processing การปรากฏของค าจะสร้างข้อมูลแต่ละตัวอย่างเป็นไบ
นารี่เวกเตอร์ ซ่ึง “1” หมายถึงมีค านั้นอยู่และ 0 ไม่มีค านั้นอยู่ ส าหรับความถี่ของค าเป็นการหา
จ านวนครั้งที่เกิดขึ้นของค า ในกรณีท่ีมีความยาวของข้อความแตกต่างกันมาก และคุณลักษณะนั้น
เกิดข้ึนเป็นจ านวนมากในทุก ๆ ข้อความแสดงว่าคุณลักษณะดังกล่าวไม่สามารถใช้เป็นตัวแทนของ
ประโยคได ้จึงต้องใช้วิธีให้ค่าน้ าหนักกับคุณลักษณะที่ใช้เป็นตัวแทนของประโยค  

เมื่อฟีเจอร์หลักของข้อความเป็น n-grams แล้ว ขนาดของข้อมูลในฟีเจอร์สเปซ (Feature 
Space) จะใหญ่ขึ้นตามขนาดของชุดข้อมูล (Data Set) ซึ่งการใหญ่ขึ้นของฟีเจอร์สเปซนี้ท าให้การ
ค านวณฟีเจอร์ทั้งหมดของกลุ่มตัวอย่างเป็นไปได้ยากและส่งผลต่อประสิทธิภาพการจ าแนก ซึ่งฟีเจอร์
หลายฟีเจอร์อาจจะซ้ าซ้อนหรือไม่เกี่ยวข้องและไม่ได้มีนัยส าคัญส าหรับการประมวลผล ในขั้นตอน
การเลือกฟีเจอร์นี้จะเป็นกระบวนการเพ่ือก าหนดกลุ่มของฟีเจอร์ที่สามารถส่งผลถึงประสิทธิภาพการ
ท านายให้ดีที่สุด การก าจัดฟีเจอร์ที่ไม่เกี่ยวข้องและซ้ าซ้อนออกช่วยลดขนาดของพ้ืนที่ของฟีเจอร์ 
(Feature Space) และเป็นการเพิ่มความเร็วของอัลกอริทึมด้วย  
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การให้ค่าน้ าหนักของค าแบบออกเป็น 2 ประเภทคือ Unsupervised term weighting และ 
Supervised term weighting [29] ส าหรับ Unsupervised term weighting ไม่ต้องเรียนรู้การ
ค านวณจากเอกสารสอน (training documents) จะใช้ค่าน้ าหนักของการเกิดข้ึนของค าที่ปรากฏใน
เอกสาร [30] ตัวอย่างของการให้ค่าน้ าหนักเช่น TF TF-IDF  BM25 ในส่วนของ Supervised term 
weighting จะใช้ในการเรียนรู้ในการจ าแนก น้ าหนักของค าแสดงให้เห็นว่าค าศัพท์เฉพาะในเอกสาร
เป็นของคลาสใดโดยใช้ข้อมูลที่อยู่ในคลังมาสอน ตัวอย่างของการให้ค่าน้ าหนักเช่น Information 
Gain Chi  

การจัดกลุ่มเอกสารเป็นการเรียนรู้ของเครื่องโดยไม่มีผู้สอนการให้ค่าน้ าหนักของค าจึงเป็น
แบบ Unsupervised term weighting 
 

2.5.1 การคัดเลือกคุณลักษณะด้วยการให้ค่าน้ าหนักของค าด้วย Term Frequency - 
Inverse Document Frequency 

TF-IDF เป็นการให้ค่าน้ าหนักของค าในเอกสารเป็นสถิติตัวเลขซึ่งแสดงให้เป็นว่าค าหนึ่ง ๆ มี
ความส าคัญต่อเอกสารในกลุ่มอย่างไร การให้ค่าน้ าหนักของค าด้วย TF-IDF นิยมใช้ในงานค้นคืน
สารสนเทศ (information retrieval) และการท าเหมืองข้อความ (text mining) ค่าของ TF-IDF 
เพ่ิมขึ้นตามสัดส่วนของจ านวนครั้งของค าที่ปรากฏในเอกสาร แต่ไม่ได้พิจารณาเฉพาะความถี่ของค าที่
เกิดขึ้นในคลังข้อมูลเท่านั้น เพราะค าบางค าที่เกิดขึ้นบ่อยอาจเป็นค าธรรมดาไม่ได้มีผลต่อการบ่งบอก
ถึงความส าคัญของเอกสารนั้น [15]  

TF-IDF เกิดจากผลคูณของสองค่า คือ TF (Term Frequency) กับ IDF (Inverse 
Document Frequency) จ านวนครั้งแต่ละค าที่เกิดขึ้นในเอกสารแต่ละฉบับจะถูกนับและรวม
ทัง้หมดเข้าด้วยกัน โดย Term Frequency (TF) คือ ก าหนดเป็นจ านวนครั้งที่ค าศัพท์เกิดข้ึนในไฟล์
เอกสาร หลังจากนั้นน าค่าท่ีได้แต่ละค าไปหารกับจ านวนค าทั้งหมดในเอกสาร 
 

วิธีให้ค่าน้ าหนักกับคุณลักษณะที่ใช้เป็นตัวแทนของประโยค ด้วยวิธี Term Frequency (TF) 
และ Inverse Document Frequency (IDF) ด้วยสมการ 

log( )td

t

N
idf

D


 

(2.1) 

 

โดยที่ tdidf คือ ส่วนกลับของความถี่เอกสารที่มีค าที่ td ปรากฏอยู่ 
N     คือ จ านวนประโยคท้ังหมด 
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tD
  คือ จ านวนประโยคทั้งหมดท่ีมีคุณลักษณะ t ปรากฏอยู่ 

การหาค่าความถี่และค่าความถี่ผกผัน จะค านึงถึงความถี่ของการปรากฏคุณลักษณะใน 
เอกสาร และค่าความถ่ีผกผัน ค านวณจากผลคูณของค่าความถ่ีการเกิดค่าและค่าความถี่ผกผัน ดัง 
สมการ 

td td tdtfidf tf idf   (2.2) 

 

โดยที่  tdtfidf คือ ค่าน้ าหนักของค าท่ี d ที่ปรากฏในเอกสารที่ t  

tdtf   คือ ค่าน้ าหนักของค าที่ k ที่ปรากฏในเอกสารที่ t 
         

2.5.2 การคัดเลืกคุณลักษณะด้วยการให้ค่าน้ าหนักของค าด้วย BM25 
BM25 เป็นฟังก์ชั่นการจัดอันดับของค าในถุงค า (bag-of-word) โดยค านึงถึงอิทธิพลของ

ปัจจัยต่างๆ เช่นความยาวของเอกสารต่อความถี่ในการปรากฏค าซึ่งไม่ได้รับการพิจารณาในการให้
น้ าหนักแบบ TF-IDF ใน BM25 เอกสารจะถูกค านวณตามสัดส่วนล่วงหน้าแล้วคูณด้วยค่าของความถี่
ของค า ดังนั้นจึงสามารถคาดหวังการแยกค าที่มีลักษณะเฉพาะอย่างแท้จริงในเอกสารขนาดยาวได้ 
 [31]  

( , ) ( 1)
( , ) ( )

| |
( , ) (1 )

f q D k
score d q IDF q

D
f q D k b b

avgdl

 
 

    

 

(2.3) 

 โดย ( , )f q D  คือความถี่ของค า q ในเอกสาร D  
  | |D   คือ ความยาวของเอกสาร D  
  avgdl   คือ ความยาวเฉลี่ยของเอกสารทั้งหมด 
  ,k b  คือ พารามิเตอร์ 
และ   

( ) 0.5
( ) log

( ) 0.5

N n q
IDF q

n q

 


  

(2.4) 

 โดย  N คือ จ านวนของเอกสาร 
  ( )n q คือ จ านวนของเอกสารที่มี ( )q DF  
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2.6 การจัดกลุ่มเอกสาร (Document Clustering) 
การจัดกลุ่มข้อความ หมายถึงการจัดกลุ่มของเอกสารที่คล้ายกันไว้ในกลุ่มเดียวกันและที่ต่างกัน

ก็ให้แยกกลุ่มกัน ส่วนที่จะวัดความคล้ายคลึงกันหรือแตกต่างกันนั้น การที่ท าการจัดกลุ่มตามความ
คล้ายและต่างกันนั้น ก็เพ่ือเพ่ิม Recall/Precision รวมทั้งลดขยะในการสืบค้น กล่าวคือแทนที่จะ
ค้นหาจากเอกสารทั้งหมด ก็เพียงจ ากัดเฉพาะเอกสารที่อยู่ในกลุ่มเดียวกัน ท าให้ขอบเขตงานแคบลง 
การค้นหาจะยังท าได้เร็วขึ้น วิธีการ Text Clustering จะท าการหากลุ่มซึ่งเป็นเซทของ Objects ที่
ตรงตามเกณฑ์การพิจารณาในที่นี้ Objects อาจจะหมายถึงข้อความ เอกสาร บทความ สิ่งพิมพ์ โดย
เซทของ Objects จะหมายถึงเซทของข้อความ ชุดเอกสาร 

การ clustering เป็นความต้องการที่จะค้นหาโครงสร้างใหม่ที่ ไม่ เคยรู้มาก่อน วิธีการ 
Clustering จึงเป็นแบบ Unsupervised Learning โดยไม่มีขั้นตอนของการ Training และผลลัพธ์ได้
จาการค้นหากลุ่มของ Objects ให้ตรงตามเกณฑ์ที่ก าหนดโดยท าการวนซ้ าหลาย ๆ รอบจนได้
ค าตอบ วิธีการแบ่ งกลุ่ มจัด ได้ เป็ น  3 วิธีหลักคือ Partition-based clustering Hierarchical 
Clustering  

Partition-based clustering เป็นการแบ่งกลุ่มตามแนวราบ โดยถือว่าทุก Object เท่ากัน
หมด หลักการจะใช้วิธี K-Means ด้วยการวัดความเหมือนของ Object กับตัวแทนกลุ่ม และท าการ
แบ่งกลุ่มออก แบ่งเป็น K กลุ่ม (Cluster) โดยจะแทนแต่ละ Object ด้วยเวกเตอร์ ใน Vector Space 
เดียวกัน การแบ่งกลุ่มด้วยวิธีนี้ จะพิจารณาจากค่าเบี่ยงเบนมาตรฐาน การแบ่งกลุ่มท่ีดีควรจะต้องมี
ผลรวมของค่าเบี่ยงเบนมาตรฐาน Cluster ให้น้อยที่สุด 

Hierarchical Clustering การจัดกลุ่มแบบล าดับชั้น เป็นเทคนิควิธีการที่จัดกลุ่มตามความ
คล้ายกันของข้อมูล ด้วยวิธีการวัดความคล้ายหรือความต่างเช่น Euclidean, Cityblock, 
Mahalanobis, Cosine เป็นต้น [10] รูปแบบการแสดงผลของ Hierarchical Clustering จะถูก
แสดงในรูปของต้นไม้ โดยในแต่ละ class node จะประกอบไปด้วย child nodes เทคนิคนี้สามารถ
แบ่งวิธีการสร้างต้นไม้ได้เป็น 2 ประเภทคือ Agglomerative (Bottom-Up) และ Divisive (Top-
Down)  
 

2.6.1 การจัดกลุ่มเอกสารด้วยข้ันตอนวิธี K-Means 
K-Means Clustering เป็นหนึ่งในขั้นตอนวิธีคือวิธีการจ าแนกกลุ่มข้อมูลด้วย วิธีการแบ่ง
ข้อมูลอัตโนมัติตามค่า k ที่ก าหนด โดยกระบวนการท างานเลือกค่า k เริ่มต้นส าหรับเป็นค่า
กลาง ในการจัดกลุ่มและปรับค่าตามกระบวนการดังนี้ 1) เลือก ข้อมูลส าหรับวัดระยะห่างกับ
ค่า K เริ่มต้นทุกค่า 2) ก าหนดชุดข้อมูลให้กับ K ที่ใกล้ที่สุด และปรับค่า K ใหม่ให้เป็นค่า
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กลางของกลุ่มข้อมูล และหยุดเมื่อค่า K ไม่เปลี่ยนแปลง [32] ดังนั้นการใช้ K-means 
clustering จึงสามารถน า มาใช้งานเมื่อทราบจ านวนกลุ่มที่ต้องการจ าแนกที่แน่นอน  

 
Input: D = Document –by-term matrix, n : Number of Document and K- 
Number of Cluster 
Output : K Cluster of Given Dataset 

1. Randomly chose K document from document set as initial 
centroids 

2. Repeat 
a. Assign each of the remaining document to the cluster which 

has closet centroid by using similarity measure. 
b. After each assignment, Calculate new cluster centroids. 

       Until the convergence criteria is met. 
 

รูปที่  4 แสดง K-Means Algorithm  
ที่มา [33] 

 

รูปที่  5 แสดงการการจัดกลุ่มด้วยขั นตอนวิธี K-Means 
 ที่มา : http://www.sthda.com/english/wiki/wiki.php?id_contents=7940 
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2.6.2 ขั้นตอนวิธีการจัดกลุ่มด้วย DBSCAN 

DBSCAN เป็นวิธีการจัดกลุ่มแบบน าเสนอโดย Ester และคณะในปี 1996 [34] 
ขั นตอนวิธี DBSCAN สามารถจัดกลุ่มด้วยรูปทรงและขนาดที่แตกต่างกันจากข้อมูลมีมี noise 
และ outlier ได้ DBScan จัดเป็น density-based clustering algorithm ซึ่งก็คือพื นที่
ใกล้เคียงของแต่ละจุดข้อมูลในคลัสเตอร์ซึ่งอยู่ภายในรัศมีที่ก าหนด (R) ต้องมีจ านวนจุดขั นต่ า 
(M)  

 
DBSCAN 

Core Point: This is a point that has at least m points within distance n from itself. 
Border Point: This is a point that has at least one Core point at a distance n . 
Outlier Point: This is a point that is neither a Core nor a Border . And it has less than 
m points within distance n from itself. 

Algorithm: 
1. The algorithm proceeds by arbitrarily picking up a point in the dataset (until all 

points have been visited). 

2. If there are at least ‘minPoint’ points within a radius of ‘ε’ to the point then we 

consider all these points to be part of the same cluster . 

3. The clusters are then expanded by recursively repeating the neighborhood 

calculation for each neighboring point 

รูปที่  6 แสดงขั นตอนวิธี DBSCAN 
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รูปที่  7 แสดงการจัดกลุ่มด้วย DBScan 

ที่มา : http://www.sthda.com/english/wiki/wiki.php?id_contents=7940 
ขั้นตอนวิธีในการจัดกลุ่มท้ังสองมีข้อดีและข้อเสียแตกต่างกันไปข้ึนอยู่กับลักษณะของข้อมูลที่น ามาใช้ 
ข้อแตกต่างระหว่าง K-means Clustering และ DBSCAN Clustering ดังตารางที่  
 
ตารางที่  2 แสดงความแตกต่างระหว่าง K-means Clustering และ DBSCAN Clustering 

K-Means Clustering DBSCAN Clustering 

ต้องระบุจ านวนคลัสเตอร์ ไม่จ าเป็นต้องระบุจ านวนคลัสเตอร์ 
มีประสิทธิภาพส าหรับชุดข้อมูลขนาดใหญ่ ไม่สามารถจัดการกับชุดข้อมูลที่มีมิติสูงได้อย่าง

มีประสิทธิภาพ 
ท างานไม่ได้ดีกับชุดข้อมูลที่มีข้อมูลที่ผิดเพี ยนและ
ข้อมูลรบกวน 

จัดการกับค่าผิดปกติและชุดข้อมูลรบกวนได้
อย่างมีประสิทธิภาพ 

ในการตรวจจับความผิดของข้อมูลในโดเมน
อัลกอริทึมนี ท าให้เกิดปัญหาเนื่องจากจุดผิดปกติ
จะถูกก าหนดให้กับคลัสเตอร์เดียวกันกับข้อมูล
ปกติ 

ระบุต าแหน่งพื นที่ที่มีความหนาแน่นสูงซึ่งแยก
ออกจากกันโดยพื นที่ที่มีความหนาแน่นต่ า 

ใช้พารามิเตอร์เดียว: จ านวนคลัสเตอร์ (K) ใช้พารามิเตอร์ 2 ตัว คือ Radius(R) และ 
Minimum Points(M) 

R ก าหนดรัศมีที่เลือกซึ่งหากมีจุดภายใน
เพียงพอแสดงว่าเป็นพื นที่หนาแน่น 

M ก าหนดจ านวนจุดข้อมูลขั นต่ าที่
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K-Means Clustering DBSCAN Clustering 

จ าเป็นในพื นที่ใกล้เคียงเพ่ือก าหนดเป็นคลัส
เตอร์ 

การเปลี่ยนแปลงความหนาแน่นของจุดข้อมูลจะ
ไม่ส่งผลต่ออัลกอริทึมการจัดกลุ่ม K-mean 

 

การท าคลัสเตอร์ท างานได้ไม่ดีนักส าหรับชุด
ข้อมูลแบบกระจัดกระจายหรือส าหรับจุดข้อมูล
ที่มีความหนาแน่นแตกต่างกัน 

 
2.7 การหาจ านวนกลุ่มที่เหมาะสม 

การจัดกลุ่มเอกสารด้วยวิธี K-Means ต้องมกีารก าหนดจ านวนกลุ่มที่แน่นอนก่อน ซึ่งจ านวน
กลุ่มท่ีก าหนดลงไปนั้นจะเหมาะสมหรือไม่ ต้องมีการระบุจ านวนกลุ่ม (K-value) ไว้ล่วงหน้าก่อนการ
จัดกลุ่ม การเลือกจ านวนกลุ่มจะส่งผลต่อผลลัพธ์ของการรวมกลุ่ม ขั้นตอนวิธีในการเลือกจ านวนกลุ่ม
ที่เหมาะสม อาทิเช่น Elbow Method, Gap Statistic, Silhouette Coefficient และ Canopy ซ่ึง 
Elbow Method เป็นวิธีการหนึ่งที่มีประสิทธิภาพ [35] 

แนวคิดของ elbow คือวัดระยะห่างระหว่างจะข้อมูลกับจุดศูนย์กลางของคลัสเตอร์เพ่ือดู
แนวโน้มของ sum of squared errors (SSE) เพ่ือหาจ านวนกลุ่มที่เหมาะสมของการจัดกลุ่มเอกสาร
โดยวิธี elbow นั้นจะท าการจัดกลุ่มบนชุดข้อมูลตามช่วงของกลุ่มที่ก าหนดไว้ ส าหรับแต่ละค่าของ
กลุ่มจะท าการค านวณค่า SSE แล้วแสดงออกมากเป็นกราฟเส้น ถ้าเส้นมีการหักงอ แสดงว่าจุดตรงที่
งอบนเส้นนั้นคือจ านวนกลุ่มที่ดีที่สุด  
 

1

1k

k

r r

W Dr
n


 

(2.5) 

โดย  k คือ จ านวนคลัสเตอร์ 

rn คือ จ านวนจุดในคลัสเตอร์ r  
 
  rD คือ ผลรวมของระยะทางระหว่างข้อมูลทุกจุดในคลัสเตอร์ ซึ่งสามารถค านวนได้จาก
สมการด้านล่าง 
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(2.6) 
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รูปที่  8 elbow Method 
 จากรูปที่  8 แสดง Elbow Method ซึ่งจะแสดงจ านวนกลุ่มท่ีเหมาะสมที่สุดด้วยจุดที่หักงอ
มากที่สุดของเส้นกราฟ 
 
2.8 การหาความคล้ายคลึงของเอกสาร 

การเรียนรู้ของเครื่องแบบไม่มีผู้สอนด้วย K – Means ขึ้นอยู่กับการหาระยะทางระหว่างจุด
สองจุดเพ่ือท านายผลลัพธ์ ดังนั้นการเลือกวิธีวัดความคล้ายคลึงที่เหมาะสมกับชนิดข้อมูลจึงส าคัญ
มากเพราะจะส่งผลถึงประสิทธิภาพของการท านาย การวัดความคล้ายคลึงของเอกสาร ( )d จะต้อง
เป็นไปตามเงื่อนไขสี่ประการ [36] ต่อไปนี้  

โดย x  และ y  เป็นวัตถุท่ีอยู่ในชุดข้อมูลและ ( , )d x y คือระยะห่างระหว่าง x และ y  
1. ระยะทางระหว่างสองจุดต้องไม่มีค่าเป็นลบ นั่นคือ ( , ) 0d x y   
2. ระยะทางระหว่างวัตถุต้องเป็น 0 ถ้าและต่อเมื่อวัตถุท้ังสองเหมือนกัน นั่นคือ d(x, y)=0 

( , ) 0d x y  ถ้าและต่อเมื่อ x y  
3. ระยะทางต้องกัน ระยะทางจาก x  ไป y ต้องเท่ากันระยะทาง y ไป x  นั่นคือ 

( , ) ( , )d x y d y x  
4. การวัดต้องเป็นไปตามอสมการสามเหลี่ยม ซึ่ง ( , ) ( , ) ( , )d x y d x y d z y   

 
2.8.1 Euclidean Distance 

เป็นการวัดระยะทางระหว่างจุดสองจุดเป็นเส้นตรงบนระนาบเดียวกัน มีสมการคือ 
 

2 2 2

1 1 2 2( , ) ( ) ( ) ... ( )i j i j in jnd i j x x x x x x      
 

(2.7) 
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โดย 1 2( , ,..., )i i ini x x x  และ 1 2( , ,..., )j j jni x x x  เป็นข้อมูลหลายมิติ  

 
2.8.2 Cosine Distance & Cosine Similarity 
ความคล้ายคลึงกันของโคไซน์เป็นตัวชี้วัดความคล้ายคลึงกันระหว่างเวกเตอร์สองตัวที่วัดมุม

ระหว่างกัน ผลลัพธ์ที่ออกมามีค่าอยู่ระหว่าง -1 ถึง 1 โดยที่ -1 แตกต่างกันอย่างสิ้นเชิงและ 1 มีค่า
ใกล้เคียงกันอย่างสมบูรณ์ 
 

( , )
|| || || ||

i j
similarity i j

i j




  
(2.8) 

  
2.8.3 Manhattan 
เป็นการเป็นระยะระหว่างจุด 2 จุด โดยรวมระยะทางตามแนวแกนแนวตั้งและแนวนอน มี

สมการคือ 
  

1 1 2 2( , ) | ( ) | | ( ) | ... | ( ) |i j i j in jnd i j x x x x x x        
 

(2.9) 

โดย 1 2( , ,..., )i i ini x x x  และ 1 2( , ,..., )j j jni x x x  เป็นข้อมูลหลายมิติ  
 

2.8.4 Minkowski 
มีสมการคือ 

1 1 2 2( , ) (| ( ) | | ( ) | ... | ( ) | )1/i j i j in jnd i j x x p x x p x x p p        (2.10) 
โดย 1 2( , ,..., )i i ini x x x  และ 1 2( , ,..., )j j jni x x x  เป็นข้อมูลหลายมิติ  
 
2.9 การวัดประสิทธิภาพการจัดกลุ่ม 

วิธีการวัดประสิทธิภาพของการจัดกลุ่ม ได้แก่ ค่าความถูกต้อง (Accuracy) ค่าความแม่นยา 
(Precision) ค่าการจ าได้ (Recall) และค่าเฉลี่ยประสิทธิภาพโดยรวม (F-Measure) อธิบายโดยใช้
ตาราง Confusion เป็นตารางที่มีจ านวนแถวเท่ากับจ านวนคอลัมน์ และเท่ากับจ านวนคลาส เช่น มี
คลาสค าตอบของข้อมูลชุดสอน 2 คลาส คือ ความรู้สึกเชิงบวก (Positive) และ ความรู้สึกเชิงลบ 
(Negative) จะได้ตารางขนาด 2x2 โดยที่ข้อมูลด้านคอลัมน์ เป็นคลาสที่อยู่ในข้อมูลชุดสอนซึ่งก าหนด
โดยคนและข้อมูลด้านแถว เป็นคลาสที่ท านายได้ ดังตารางที่ 1 
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ตารางที่  3 Confusion Table  
 Machine (Yes) Machine (No) 

Human (Yes) TP FN 

Human (No) TP TN 

ที่มา : [37] 
โดยที่  TP (True Positive) คือ จ านวนข้อมูลที่ท านายถูกว่าเป็นคลาส Positive  
 FN (False Negative) คือ จ านวนข้อมูลที่ท านายว่าเป็นคลาส Negative แต่ค าตอบคือ 
Positive 
         FP (False Positive) คือ จ านวนข้อมูลที่ท านายว่าเป็นคลาส Positive แต่ค าตอบคือ 
Negative  
         TN (True Negative) คือ จ านวนข้อมูลที่ท านายถูกว่าเป็นคลาส Negative  
 

2.9.1 การวัดค่าความถูกต้อง (Accuracy)  
การวัดค่าความถูกต้องของการจ าแนกดังสมการ 

 
TP TN

Accuracy
TP TN FP FN




    
(2.11) 

 
2.9.2 การวัดค่าความแม่นย า (Precision)  
Precision เป็นการวัดความสามารถของระบบการสืบค้นในการดึงเอกสารที่เป็นค าสอบได้

สอดคล้องตรงประเด็นกับค าสอบถามให้ได้มากที่สุด หากค่า Precision เป็น 1 หมายถึง ค าตอบของ
เอกสารทุกรายการมีความเกี่ยวพันธ์กัน ถ้า Precision เป็น 0 หมายถึง ไม่มีค าตอบของเอกสารใดที่มี
ความเกี่ยวพันธ์กัน 
 

การวัดค่าความแม่นย าของการจัดกลุ่มดังสมการ 

( )

TP
Precision

TP FP


  
(2.12) 

 
2.9.3 การวัดค่าการจ าได้ (Recall)  
การวัดค่าการจ าได้เป็นการวัดความถูกต้องดังสมการ 

( )

TP
Recall

TP FN


  
  (2.13) 
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2.9.4 ค่าเฉลี่ยประสิทธิภาพโดยรวม (F-measure or F1 Score)  
ค่าเฉลี่ยประสิทธิภาพโดยรวมซึ่งจะพิจารณาแยกทีละคลาส เป็นการน าค่าความระลึกและค่า

ความแม่นย ามาพิจารณาร่วมกัน ระบบที่มีประสิทธิภาพดีจะต้องมีค่าความระลึกและค่าความแม่นย า 
สูงใกล้เคียงกัน ดังสมการ 

 

2
precision recall

F Measure
precision recall


  

  
(2.14) 

 
 
2.10 งานวิจัยท่ีเกี่ยวข้อง 

 
2.10.1 การจัดกลุ่มเอกสาร 
Balabantaray และคณะ [38] ได้เปรียบเทียบการจัดกลุ่มเอกสารระหว่างขั้นตอนวิธี K-

means และ k Medoids  พบว่า K-means มีประสิทธิภาพที่ดีกว่า ADEBIYI และคณะ [39] พัฒนา
ต้นแบบระบบตรวจสอบงานวิจัยที่มีเนื้อหา (Area) ใกล้เคียงกันของวารสารวิจัยไนจีเรียที่สร้างขึ้นมา 
ด้วยวิธี Semantics-based ใช้ Latent Semantic Indexing และ TF-IDF ในการสร้าง Feature 
Vector ใช้ขั้นตอนวิธี K-Means Clustering จัดกลุ่ม เพ่ือตรวจสอบจ านวนคลัสเตอร์ที่เหมาะสมก่อน
การจัดกลุ่มผู้วิจัยใช้ Elbow curve เพ่ือก าหนดค่า k ประเมินผลการจัดกลุ่มด้วยเทคนิค Silhouette 
analysis พบว่าความคล้ายคลึงกันภายในคลัสเตอร์สูง 80% โดยเฉลี่ยในทุกจุดข้อมูล  

ANAZI และคณะ [40] ได้ทดลองจัดกลุ่มเอกสารโครงการที่ใช้ส าเร็จการศึกษา (graduation 
project documents) ด้ วย  k-means k-means fast และ  k-medoids ร่ วมกับการวัดความ
คล้ายคลึงของเอกสารด้วย cosine similarity Jaccard similarity และ Correlation Coefficient 
พบว่า การจัดกลุ่มด้วย k-means และ k-medoids ร่วมกับ cosine similarity ให้ประสิทธิภาพดี
ที่สุดและยังพบว่ายิ่งแบ่งจ านวนกลุ่มมากขึ้นท าให้การจัดกลุ่มของเอกสารดีขึ้นด้วย  

Fry และ Manna [41]  ทดลองจัดกลุ่มเอกสารด้วยขั้นตอนวิธี  K-means และ Peak-
searching บนชุดข้อมูลการรีวิวสินค้าตามหัวข้อ ผลการทดลองพบว่าการจัดกลุ่มด้วย K-mean 
ท างานได้ดีกว่า Peak-searching  

CHAKRABORTY และ คณะ [42] ได้ทดสอบประสิทธิภาพของจากจัดกลุ่มด้วยการ
เปลี่ยนแปลงข้อมูล (incremental) ในฐานข้อมูล โดยเปรียบเทียบ K-means กับ DBSCAN พบว่า K-
means มีประสิทธิภาพดีกว่าเนื่องจากใช้เวลาน้อยกว่า DBSCAN เพราะว่า DBSCAN ต้องใช้เวลาต้อง
ใช้เวลาในการจัดการและจัดกลุ่มข้อมูลที่มีเป็น Noise  



 

 

 23 
 
Chunhui และ Haitao ได้เปรียบเทียบการหาจ านวนกลุ่มที่เหมาะสมในการจัดกลุ่มด้วย

ขั้นตอนวิธี K-Means ด้วยเทคนิค Elbow Method Gap Statistic Silhouette Coefficient และ 
Canopy บนชุดข้อมูล Iris Elbow Method พบว่า Elbow Method ใช้เวลาในการตรวจสอบจ านวน
กลุ่มท่ีเหมาะสมน้อยที่สุดด้วยผลลัพธ์ของจ านวนกลุ่มที่เท่ากัน [35]  
 

2.10.2 การตรวจสอบค่าผิดปกติ (Outlier Detection) 
ผู้วิจัยได้น าแนวคิดการตรวจสอบค่าผิดปกติมาใช้ในขั้นตอนวิธีที่ผู้วิจัยน าเสนอ เพ่ือใช้ในการ

จ าแนกเอกสารว่าควรอยู่ในกลุ่มหรืออยู่นอกกลุ่ม โดยการวิเคราะห์คลัสเตอร์นั้นคล้ายคลึงกับการ
ตรวจจับค่าผิดปกติ (Outlier detection) เนื่องจากทั้งสองเทคนิคเกี่ยวข้องกับการก าจัดวัตถุที่
เกี่ยวข้องเล็กน้อยหรือไม่เกี่ยวข้อง การมีค่าผิดปกติสามารถท าให้การจัดกลุ่มผิดเพ้ียนได้ อัลกอริธึม
การจัดกลุ่มโดยทั่วไปจะจัดการกับการระบุว่าข้อมูลใดเป็นค่าผิดปกติที่อาจเกิดขึ้นในระหว่าง
กระบวนการจัดกลุ่มและจะตัดค่านั้นออกซึ่งค่าผิดปกติเหล่านี้จะหมดไปในขั้นตอนสุดท้ายของการ
ท าคลัสเตอร์ การก าจัดจับค่าผิดปกติมี 2 วิธีคือ Distance-Based Outlier Removal และ Cluster-
Based Outlier Removal [43] โดยวิธีแรก Distance-Based Outlier Removal นั้นเป็นเทคนิค
การตรวจจับค่าผิดปกติโดยจะก าหนดให้แต่ละข้อมูลมีคะแนนค่าผิดปกติ (Outlier Score) ที่ก าหนด
ระดับข้อมูลนั้นว่าเป็นค่าผิดปกติหรือไม่ เทคนิคดังกล่าวสามารถลบเปอร์เซ็นต์ของค่าผิดปกติที่ระบุได้ 
เช่นข้อมูลจะถูกจัดเรียงตามส าหรับคะแนนค่าผิดปกติและข้อมูลที่อยู่ต่ ากว่าค่าคะแนนที่ก าหนดจะถูก
ตัดออก  โดยขั้นตอนวิธีนี้ใช้ Eculidean Distance หาความคล้ายคลึงระหว่างข้อมูล ถ้าข้อมูลในชุดมี
ระยะทางมากกว่าค่าที่ก าหนดหรือ threshold จะถือว่าเป็นข้อมูลที่มีค่าผิดปรกติ (Outlier) ในส่วน 
Cluster-Based Outlier Removal จะตรวจหาข้อมูลผิดปกติจะเป็นผลพลอยได้ของการจัดกลุ่มซึ่ง
วัตถุที่อยู่ห่างไกลจากจุดศูนย์กลางของคลัสเตอร์จะถือว่าเป็นค่าผิดปกติหลังจากที่ก าหนดวัตถุเข้าไป
ในกลุ่มแล้วจัดเรียงวัตถุด้วยระยะทางแล้ว [44] 

มีหลายวิธีที่ใช้ในการจัดการกับข้อมูลที่มีค่าผิดปกติยกตัวอย่างเช่น Barai และ dey [4] 
น าเสนอวิธีการหาค่า Threshold เพ่ือค้นหา Outlier และตัดออกก่อนที่จะมีการจัดกลุ่มเอกสาร ด้วย
สมการ Threshold Value = (Maximum distance + Minimum Distance) / 2 หลังจากนั้น
ค านวณระยะทางของข้อมูลด้วย Euclidean ถ้าระยะทางมากกว่าค่า Threshold จะตัดสินใจว่า
ข้อมูลนั้นจะอยู่นอกกลุ่ม (Outlier) แต่ถ้าไม่ใช่ข้อมูลนั้นจะถูกจัดอยู่ในกลุ่ม พบว่าประสิทธิภาพของ
การจัดกลุ่มดีข้ึนเล็กน้อย 

Bahman และ Sattar [45] น าเสนอขั้นตอนวิธีการจัดการกลุ่มเอกสารและจัดการกับข้อมูลที่
มีค่าผิดปกติของการจัดกลุ่มด้วย K-means บนชุดข้อมูล UCI ประกอบด้วย iris Bupa และ Glass  
เรียกว่า ขั้นตอนวิธี ODBD (ODBD algorithm) ด้วยการหาข้อมูลที่มีค่าผิดปกติและแบ่งชุดข้อมูล
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ออกเป็นสองกลุ่มคือข้อมูลปกติและข้อมูลที่มีค่าผิดปกติ หลังจากนั้นค านวณหาจุดศูนย์กลางของกลุ่ม
บนชุดข้อมูลปกติด้วยขั้นตอนวิธี FICBC แล้วค านวณระยะทางระหว่างข้อมูลที่มีค่าผิดปกติแต่ละตัว
กับจุดศูนย์กลางของกลุ่มด้วย Euclidean ข้อมูลที่มีค่าผิดปกติอยู่ใกล้กลุ่มใดมากที่ให้ข้อมูลไปอยู่ใน
กลุ่มนั้น พบว่าขั้นตอนวิธีที่น าเสนอมีความถูกต้องของการจัดกลุ่มมากกว่าวิธี K-Means ปกต ิ

Yu และคณะ [46] น าเสนอ OEDP k-Means Algorithm ด้วยการก าจัด Outlier จากชุด
ข้อมูลก่อนการจัดกลุ่ม การท างานของขั้นตอนวิธีนี้ในขั้นแรกท าการตรวจหา Outlier และก าจัดออก 
ขั้นต่อแบ่งข้อมูลเข้าเป็นเซ็ทย่อยตามความหนาแน่นของข้อมูล ในการทดลองผู้วิจัยใช้ชุดข้อมูล Ecoli 
Iris Wine และ Climate พบว่า OEDP k-Means สามารถลดผลกระทบของค่า Outlier ได้เมื่อเลือก
จุดศูนย์กลางเริ่มต้นของการจัดกลุ่มนอกจากนี้ยังท าให้ผลลัพธ์ของการจัดกลุ่มดีขึ้น 
 

2.10.3 การให้ค่าน้ าหนักของค า 
การให้ค่าน้ าหนักของค าด้วย TF-IDF เป็นวิธีที่ใช้กันอย่างแพร่หลายในงาน information retrieval 
และ text mining ซึ่งจะใช้เพ่ือแปลงเอกสารเป็นรูปแบบที่มีโครงสร้าง เป็นตัวเลขที่แสดงถึง
ความส าคัญของค าต่อเอกสาร Term Frequency (TF) คือการนับความถี่ของค า (t) ในเอกสาร (d) 
จะเพ่ิมขึ้นตามสัดส่วนกับจ านวนครั้งที่ค าปรากฏในเอกสาร แต่ถูกชดเชยด้วยความถี่ของค าใน
คลังข้อมูลซึ่งช่วยในการควบคุมข้อเท็จจริงที่ว่าโดยทั่วไปแล้วค าบางที่มีมากกว่าค าอ่ืน ๆ แต่อาจจะไม่
มีความส าคัญในการจ าแนกเอกสาร [47]  

Afrizal และคณะ [48] ได้ประยุกต์วิธีการให้ค่าน้ าหนักของค าด้วย TF-IDF mDFIDF และ 
BM25 เพ่ือพัฒนาการกรองข้อมูลอัตโนมัติบนข้อมูลความคิดเห็นเกี่ยวกับผลิตภัณณ์ท่องเที่ยว 
(Tourism Product reviews) ผลการทดลองพบว่าวิธีการให้ค่าน้ าหนักของค าด้วยวิธี TF-IDF ดีกว่า
วิธีการอ่ืน ซึ่งสอดคล้องกับ Kadhim [49] ได้ทดลองเปรียบเทียบการวิธีการให้ค่าน้ าหนักของค าเพ่ือ
การสกัดฟีเจอร์ (Feature extraction) บนข้อมูลทวิตเตอร์จ านวน 2,196 ทวีต ด้วยวิธี TF-IDF และ 
BM25 พบว่ามีประสิทธิภาพ (F1 - Measure) ดีกว่า BM25  

Shu และคณะ [31] เปรียบเทียบวิธีการให้น้ าหนักคุณลักษณะของเอกสารระหว่าง TF-IDF 
และ BM25 บนชุดข้อมูลทวิตเตอร์ด้วยการรวบรวมจ านวน 18,000 ทวีตจากบริษัทจ านวน 170 
บริษัท สกัดคุณลักษณะด้วย BM25 BM25+ TF และ TF-IDF ทดสอบการจัดกลุ่มเพ่ือจัดกลุ่ม
ข้อความด้วยชื่อบริษัทด้วย Fuzzy c means ตรวจสอบผลลัพธ์ของการจัดกลุ่มด้วยค่า entropy ใน
การก าหนดพารามิเตอร์ของ BM25 ผู้วิจัยก าหนดค่า k=1.2 และ b=0.75 พบว่าจ านวนกลุ่มถูก
เปลี่ยนจาก 2 เป็น 14 กลุ่ม พบว่าผลลัพธ์ของการจัดกลุ่มด้วย BM25 ดีกว่า TF-IDF ผู้วิจัยให้
ข้อคิดเห็นว่าที่เป็นเช่นนี้เพราะมีการน าความยาวของเอกสารเข้าไปพิจารณาด้วย และยังให้ข้อคิดเห็น
ว่าถึงแม้การให้น้ าหนักกับคุณลักษณะด้วย BM25 จะมีผลลัพธ์ที่ดีกว่าแต่ก็ไม่จริงเสมอไปกับชุดข้อมูล
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อ่ืน ๆ เนื่องจากคุณลักษณะที่สร้างขึ้นได้รับอิทธิพลจากความแตกต่างของความยาวเอกสารซึ่งจะท า
ให้ความถูกต้องในการวิเคราะห์เอกสารได้รับผลกระทบในทางลบ 
 

2.10.4 การวัดความคล้ายคลึงของเอกสาร 
มีการทดลองวัดความคล้ายคลึงของเอกสารในส าหรับการจัดกลุ่มเอกสารหลายหลากวิธี ซึ่ง

แต่ละวิธีก็ให้ผลลัพธ์ที่แตกต่างกันโดยขึ้นอยู่กับข้ันตอนวิธีที่ใช้วัดและชุดข้อมูลที่ทดลอง เช่น 
Usino และคณะ [14] น าเสนอระบบที่สามารถตรวจจับข้อมูลการลอกเลียนแบบโดยใช้ K-

mean และอัลกอริธึม cosine distance ขั้นตอนก่อนการประมวลผลมีการตรวจสอบพจนานุกรม
ขนาดใหญ่ของอินโดนีเซียการ ออกแบบแบบจ าลองพ้ืนที่เวกเตอร์ (vector space model) จัดกลุ่ม
ของเอกสารด้วยขั้นตอนวิธี K - Means และวัดความคล้ายคลึงเอกสารด้วย cosine distance จาก
เอกสาร 17 ฉบับเป็นข้อมูลทดสอบ ผลการศึกษาความแม่นย าในการตรวจจับ 93.33%  

Arzoo และ Rathod [50] ได้ทดลองจัดกลุ่มด้วยขั้นตอนวิธี K-means โดยการวัดระยะทาง
ของข้อมูลในการจัดกลุ่มด้วยวิธีที่แตกต่างกันด้วย Euclidean Manhattan Chebychev Minkowski 
และได้น าเสนอขั้นตอนวิธีวัดระยะทางด้วย Euclidean ร่วมกับ Chebychev บนข้อมูลทางภูมิศาสตร์
ที่มี 2 ค่า (0 และ 1) พบว่าการวัดระยะทางด้วย Euclidean ร่วมกับ Chebychev ใช้ระยะในการจัด
กลุ่มเวลาน้อยกว่า Euclidean และ Minkowski ในขณะที่ Chebychev และ Manhattan ใช้ระยะ
ในการจัดกลุ่มเวลาน้อยที่สุด โดยความถูกต้องของการจัดกลุ่มเท่ากัน 

Salihu และคณะ [51] น าเสนอโมเดลสรุปบทความอัตโนมัติด้วยขั้นตอนวิธี K-Means โดยใช้
วิธีวัดระยะทางที่แตกต่างกันด้วย  Euclidean และ Manhattan ทั้ งสองวิธีใช้  TF-IDF พบว่า 
Euclidean สามารถสรุปประโยคได้ 72% จากกลุ่มที่แตกต่างกันสามกลุ่มในขณะที่  Manhattan 
สามารถสรุปประโยคได้ 94% ของเอกสารทั้งหมดในกลุ่มเดียว  

RAVINDRAN และ Malathi [52] น าเสนอวิธีการในการจัดกลุ่มด้วยขั้นตอนวิธี K-means บน
ชุดข้อมูลหลายมิติโดยใช้ Vector Space Model ในการน าเสนอเอกสารที่มีมิติสูง ค านวณความ
คล้ายคลึงด้วย Cosine ซึ่งจะได้ค่า 0 และ 1 ในกรณีค่าใกล้ 1 แสดงว่าข้อมูลนั้นมีความคล้ายคลึงกัน
มาก ซึ่งวิธีการนี้ให้ผลลัพธ์ดีกว่าการวัดความคล้ายคลึงด้วยระยะทางแต่ผู้วิจัยไม่มีการเปรียบเทียบการ
วัดความคล้ายคลึงของ Cosine กับการวัดความคล้ายคลึงด้วยวิธีการอ่ืน  

 
จากแนวคิด ทฤษฏีที่เกี่ยวข้อง การทบทวนวรรณกรรมและงานวิจัยที่เกี่ยวข้องกับงานวิจัยนี้ 

ผู้วิจัยได้น ามาประยุกต์ใช้และออกแบบวิธีการด าเนินการวิจัย รวมถึงการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ
ของวิธีการต่าง ๆ เพื่อที่จะคัดเลือกวิธีการที่ให้ประสิทธิภาพดีที่สุด และน าไปใช้ในขั้นตอนวิธีที่ผู้วิจัย
น าเสนอ ซึ่งจะน าเสนอในบทต่อไป



 

 

 

  
วิธีการด าเนินการวิจัย 

 
การด าเนินการวิจัยให้บรรลุวัตถุประสงค์ในการจัดกลุ่มเอกสารและพิจารณาข้อมูลชุดใหม่ว่า

ควรอยู่ในกลุ่มหรือแยกออกจากกลุ่มนั้น ผู้วิจัยจะได้น าเสนอในแต่ละขั้นตอนดังหัวข้อต่อไปนี้ (1) ชุด
ข้อมูล (2) กระบวนการเตรียมการก่อนประมวลผล (3) การคัดเลือกคุณลักษณะของเอกสาร (4) การ
จัดกลุ่มเอกสาร (5) ขั้นตอนวิธีในการพิจารณาเอกสารว่าควรอยู่ในกลุ่มหรือแยกออกจากกลุ่ม (6) การ
วัดประสิทธิภาพ ดังรูปที่ 9 
 

 
รูปที่  9 กรอบแนวคิดในการด้าเนินการวิจัย 

จากรูปที่   9 แสดงขั้นตอนการด าเนินการวิจัย เริ่มจากกระบวนการรวบรวมข้อมูลจาก
แหล่งข้อมูลมาตรฐาน แล้วเตรียมข้อมูลด้วยเพ่ือแปลงข้อมูลที่อยู่ในรูปแบบไม่มีโครงสร้างให้อยู่ใน
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รูปแบบมีโครงสร้าง  ขั้นตอนต่อมาเป็นการหากลุ่มจ านวนที่เหมาะสมของการจัดกลุ่ม การแยก
เอกสารในกลุ่มสุดท้ายออกเพ่ือทดสอบ แล้วท าการจัดกลุ่มของเอกสารหลังจากนั้นเป็นขั้นตอนหา
ความคล้ายคลึงของโดเมนเมื่อพบว่าเอกสารที่ส่งเข้าไปทดสอบคล้ายคลึงกับกลุ่มของโดเมนใดก็จะถูก
ก าหนดให้อยู่ในกลุ่มนั้นซึ่งจะอธิบายขั้นตอนวิธีที่น าเสนอตามล าดับ 

 
3.1 ชุดข้อมูล 

 ในงานวิจัยนี ผู้วิจัยเลือกใช้ชุดข้อมูล 2 ชุดได้แก่  
1. ชุดข้อมูล Multi-Domain Sentiment dataset ซึ่งรวบรวมโดย Blitzer และคณะ [53] 

จาก Amazon.com ประกอบไปด้วยสินค้าที่แตกต่างกัน 3 ประเภทคือ Book, DVDs, 
electronics โดยเลือกตัวอย่างรีวิวจากโดเมนทั้ง 3 อย่างละ 600 รีวิวรวมเป็น 1,800
ตัวอย่าง  

2. ชุดข้อมูล 20 newsgroups text dataset ซึ่งผู้วิจัยคัดเลือกมา 3 โดเมนโดยวิธีการ
คัดเลือกแบบสุ่มได้แก่โดเมน alt.atheism มีจ านวน 480 เอกสาร misc.forsale มี
จ านวน 585 เอกสาร sci.electronics มีจ านวน 591 เอกสาร รวมทั้งสิ้น 1,656 
เอกสารจากท้ัง 3 โดเมน 
 

ตารางที่  4 แสดงจ้านวนชุดข้อมูลที่ใช้ในงานวิจัย 

Dataset 

Number 

of 

Domain 

Domain 
Number of 

Documents 

Min term 

in 

document 

Max term 

in 

document 

Avg term 

in 

document 

Total 

Multi-

Domain 

Sentiment 

dataset 

3 

Book 600 5 5,176 177 

1,800 DVDs 600 10 1,374 186 

Electronics 600 8 1,345 97 

20 

newsgroups 

text dataset 

3 
alt.atheism 480 1 8,611 199 

1,656 misc.forsale 585 2 2,625 106 

sci.electronics 591 1 11,765 134 

 

เหตุผลที่ผู้วิจัยเลือกใช้ชุดข้อมูล Multi-Domain Sentiment dataset เนื่องจากมีหลาย

งานวิจัยที่เลือกใช้ ในการจัดกลุ่มเอกสารหรือการจ าแนกความรู้สึกของข้อความ นอกจากนี้จาก

งานวิจัยของ [54] [55] [56] พบว่าเมื่อเอกสารที่อยู่โดเมนที่แตกต่างกันแต่มีความคล้ายคลึงกัน
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สามารถน าเอกสารในโดเมนนั้นมาเป็นโดเมนต้นทาง (Source Domain) และน าไปจ าแนกเอกสารอีก

โดเมนได้ (Target Domain) สามารถเข้าถึงได้จาก http://www.cs.jhu.edu/~mdredze/datasets/sentiment/ 

ในส่วนชุดข้อมูล 20 newsgroups text dataset ทั งสองเป็นชุดข้อมูลที่ถูกใช้ในงานวิจัยที่
เกี่ยวข้องกับการจัดกลุ่มเอกสารอย่างแพร่หลาย [57] [58] [59]  

 
3.2 ขั้นตอนวิธีในการด าเนินงานวิจัย 

  
3.2.1 ขั้นตอนเตรียมข้อมูลก่อนการประมวลผล (Pre Processing)  

ชุดข้อมูล Multi-Domain Sentiment dataset และชุดข้อมูล 20 newsgroup เป็นชุดข้อมูลที่
น ามาใช้งานอยู่ในรูปแบบเอกสาร XML จึงได้ด าเนินการจัดรูปแบบของเอกสารของทั้ง 3 โดเมน โดย
การตัด TAG ที่ไม่เกี่ยวข้องออก ให้เหลือเฉพาะ TAG <review_text> หลังจากนั้นผู้วิจัยได้เข้าสู่
กระบวนการเตรียมข้อมูลก่อนการประมวลผลดังขั้นตอนดังนี้  

รูปที่  10 แสดงขั นตอนการเตรียมก่อนการประมวลผล 

http://www.cs.jhu.edu/~mdredze/datasets/sentiment/
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1. การตัดค า ( Word Tokenize) 
 การตัดค าเป็นกระบวนการแบ่งข้อความออกเป็นค า ประโยค หรือสัญลักษณ์เรียกว่า 
Token เป้าหมายคือเพ่ือส ารวจค าในประโยค list ของ Token จะกลายเป็นข้อมูลเข้า
ส าหรับการประมวลผลในการท าเหมืองข้อความ การตัดค าในภาษาอังกฤษนิยมใช้ช่องว่าง 
[46] กระบวนการตัดค าจะเริ่มต้นด้วยการดูข้อความทั งหมดเพ่ือหาของเขตของค าและ
ขอบเขตของประโยค โดยจะใช้ช่องว่างที่คั่นระหว่างค าส าหรับตัดค า และใช้จุด (.) เพ่ือบ่ง
บอกถึงการสิ นสุดประโยค เทคนิคในการตัดค าแบ่งออกได้เป็น 3 เทคนิคคือ การใช้
กฎไวยากรณ์ทางภาษา (Rule-based) การใช้พจนานุกรมในการอ้างอิงค า (Dictionary 
based) และการเรียนรู้ของเครื่องจากฐานข้อมูล 
 

This book has its good points ^^. If anything, it helps you p
ut into words what you want from a supervisor, but it is not 

very accurate. The online test doesn’t account for a differenc
e between when 2 of their options are both exactly like you, 

or if they don't describe you at all 555. 
รูปที่  11 ตัวอย่างเอกสารต้นฉบับ 

  

'This', 'book', 'has', 'its', 'good', 'points', '^^', '.', '
If', 'anything', ',', 'it', 'helps', 'you', 'put', 'into', '

words', 'what', 'you', 'want', 'from', 'a', 'supervisor', ',

', 'but', 'it', 'is', 'not', 'very', 'accurate', '.', 'The', 
'online', 'test', 'doesn', '’', 't', 'account', 'for', 'a', 
'difference', 'between', 'when', '2', 'of', 'their', 'option

s', 'are', 'both', 'exactly', 'like', 'you', ',', 'or', 'if'

, 'they', 'do', "n't", 'describe', 'you', 'at', 'all', '555', 
'.' 

รูปที่  12 ตัวอย่างเอกสารหลังจากตัดค า 
 
2. เปลี่ยนค าเป็นอักษรตัวเล็ก 

'this', 'book', 'has', 'its', 'good', 'points', '^^', '.', '
if', 'anything', ',', 'it', 'helps', 'you', 'put', 'into', '

words', 'what', 'you', 'want', 'from', 'a', 'supervisor', ',

', 'but', 'it', 'is', 'not', 'very', 'accurate', '.', 'the', 
'online', 'test', 'doesn', '’', 't', 'account', 'for', 'a', 
'difference', 'between', 'when', '2', 'of', 'their', 'option

s', 'are', 'both', 'exactly', 'like', 'you', ',', 'or', 'if'

, 'they', 'do', "n't", 'describe', 'you', 'at', 'all', '555', 
'.' 

รูปที่  13 ตัวอย่างเอกสารหลังจากเปลี่ยนตัวอักษร 
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3. เลือกค าที่เป็นตัวอักษรภาษาอังกฤษเท่านั้น เนื่องจากตัวเลขและอักขระพิเศษไม่มีความ

จ าเป็นต่อการจัดกลุ่มหรือการจ าแนกเอกสาร ดังนั้นผู้วิจัยจึงเลือกค าในเอกสารที่เป็น

ภาษาอังกฤษเท่านั้น  

  4. ก าจัดค าหยุด (Stop Word) ค าหยุดหรือค าโหลหมายถึงค าที่เกิดขึ นบ่อยครั งในเอกสารซึ่ง
แทบจะไม่มีความส าคัญต่อการประมวลผลของเอกสาร [60] การลบค าหยุดออกจากข้อความ
ท าให้จ านวนคุณลักษณะของเอกสารลดลงเพ่ิมความเร็วในการประมวลผล การก าจัดค าหยุด
จะใช้วิธีการสร้างคลังเก็บค าหยุดไว้ เมื่อมีการประมวลผลเอกสารจะน าค าในเอกสารไป
เปรียบเทียบกับค าหยุดที่อยู่ในคลัง 

5. การตัดเครื่องหมายวรรคตอน (punctuation) เครื่องหมายวรรคตอนไม่มีผลในการ
ประมวลผลเอกสารผู้วิจัยจึงตัดออก เครื่องหมายวรรคตอนเช่น Full stop (.) Comma (,) 
Colon (:) 

6. ตัดตัวเลขออกที่อยู่ในตัวอักษรออก ผู้วิจัยพบว่ามีค าที่ผสมตัวเลขและตัวอักษรอยู่เป็น
จ านวนมาก ตัวอย่างเช่น 

 
'10th', '12 -in-1 ', '12 -in-1 lexar', '12 -in-1 sandisk', '128mb', '128mb jump', 
'150x', '150x sd', '16mm', '16mm compar', '16mm dupe', '16mm print', 
'17th', '18th', '18th centuri', '1920s', '1920s except', '1930s', '1960s', '1970s', 
'19 80 s', '1 9 th', '1 9 th centuri', '1 gb', '1 st', '2 -disc', '2 -year', '2 0 th', '2 0 th 
anniversari', '20th centuri', '21st', '21st centuri', '256mb', '28th', '2gb', '2gb 
elit', '2nd', '30s', '32mb', '35mm', '35mm sourc', '3d', '3d game', '3mp', '3mp 
digit', '3rd', '40gb', '40s', '4th', '4x', '50s', '512mb', '512mb cf', '5th', '60s', '60x', 
'60x 150x', '70s', '712c', '7th', '80s', '80s pop', '90-minut', '90s', 'a.k.a', 'a/c', 
'a/c adaptor', 'a1000', 'a1500', 

รูปที่  14 แสดงค าที่ผสมระหว่างตัวอักษรและตัวเลข 
ซึ่งค าเหล่านี้ไม่มีความหมายและไม่มีความจ าเป็นที่จะต้องใช้ในการประมวลผลผู้วิจัยจึงตัด

ตัวเลขออกจากค าเหล่านี้ 
7. Stemming การท า Stemming คือการลดรูปของค า ๆ เดียวกันให้อยู่ในรูปพื นฐานของ
ค าๆนั น โดย Stemming จะตัดส่วนท้ายของค าออกเพ่ือให้เหลือแค่รากของค านั นๆ ในการ
ท า Stemming นั นผู้วิจัยใช้ snowball Stemmer [26] ผลของการท า Stemming ในชุด

ข้อมูลของผู้วิจัย แสดงดังตารางที่ 5  
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ตารางที่  5 ตัวอย่างการหารากศัพท์ของค า 
ค าก่อนใช้ Stemmer หลังใช้ stemmer ค าก่อนใช้ Stemmer หลังใช้ stemmer 

'book' 'book' 'accurate' 'accur' 

'good' 'good' 'online' 'onlin' 

'points' 'point' 'test' 'test' 

'anything' 'anyth' 'account' 'account' 

'helps' 'help' 'difference' 'differ' 

'put' 'put' 'options' 'option' 

'word' 'word' 'exactly' 'exact' 

'want' 'want' 'like' 'like' 

'supervisor' 'supervisor' 'describe' 'describ' 

  
8. ท าการแปลงข้อมูลของทุกโดเมนให้เป็น Document – term matrix โดยแถวและ
คอลัมน์ของ DTM จะแสดงเอกสารและค า (Term) ตามล าดับ นอกจากนี ความถี่  ij 
(องค์ประกอบของ DTM) เป็นการแสดงความถี่ของการเกิดขึ นของ Term j ในเอกสาร i 

ตารางที่  6 แสดง Document – term matrix (DTM) 
 

  Term 1 Term 2 … Term  p 
Document1 freq11 freg12 … freq1p 

Document2 freq21 freq22 … freg 2p 
… … … freq ij … 
DocumentN freqN1 freqN2 … freq Np 

 

3.3 การคัดเลือกคุณลักษณะด้วยการให้ค่าน้ าหนักของค า 
ผู้วิจัยคัดเลือกฟีเจอร์ด้วยวิธีให้ค่าน  าหนักกับคุณลักษณะที่ใช้เป็นตัวแทนของประโยค ด้วยวิธี 

TF-IDF และ BM25 เพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพการให้ค่าน  าหนักด้วยวิธีใดให้ผลลัพธ์ที่ดีที่สุด 
วิธีการให้ค่าน  าหนักของค าทั ง 2  
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3.4 การหาจ านวนกลุ่มที่เหมาะสม 
การจัดกลุ่มเอกสารด้วยวิธี K-Means ต้องมีการก าหนดจ านวนกลุ่มที่แน่นอนก่อน ซึ่งจ านวน

กลุ่มที่ก าหนดลงไปนั้นจะเหมาะสมหรือไม่ ต้องมีการระบุจ านวนกลุ่ม (K-value) ไว้ล่วงหน้าก่อนการ
จัดกลุ่ม การเลือกจ านวนกลุ่มจะส่งผลต่อผลลัพธ์ของการรวมกลุ่ม ขั้นตอนวิธีในการเลือกจ านวนกลุ่ม
ที่ เห ม าะสม  อ าทิ เช่ น  Elbow Method, Gap Statistic, Silhouette Coefficient ซึ่ ง  Elbow 
Method เป็นวิธีการหนึ่งที่มีประสิทธิภาพ [19] โดยจะใช้ค่า SSE เป็นตัววัดประสิทธิภาพในการหาค่า 
K ที่เหมาะสมในการหาจุดผันแปร (inflection point) มีความซับซ้อนน้อย จุดผันแปรขึ้นอยู่กับ
ความสัมพันธ์ระหว่างค่า K และระยะทางถ้าจุดผันแปรไม่ชัดเจนจะไม่สามารถระบุค่า K ได้ ในส่วน 
Gap Statistic จะเปรียบเทียบข้อมูลด้วยค่าเฉลี่ยของชุดข้อมูลอ้างอิงกับชุดข้อมูลที่สังเกตได้เพ่ือให้ค่า 
k ลดลงเร็วที่สุด อย่างไรก็ตามส าหรับชุดข้อมูลขนาดใหญ่วิธีนี้ไม่เหมาะสมเนื่องจากใช้เวลาและพ้ืนที่
ในการประมวลผลมาก Silhouette Coefficient เป็นการผสานการท างานระหว่างการจัดกลุ่มและ
การแยกกลุ่มเพ่ือท าการวิเคราะห์คลัสเตอร์วิธีการนี้ไม่เหมาะสมกับชุดข้อมูลขนาดใหญ่เนื่องจากมีการ
ค านวณมาก [35] 
ตารางที่  7 ตารางเปรียบเทียบเทคนิคการหาจ้านวนกลุ่มที่เหมาะสม 

Elbow Method Gap Statistic Silhouette Coefficient 

ใช้ค่า sum of squared 
errors (SSE) 

เปรียบเทียบข้อมูลด้วยค่าเฉลี่ย
ของชุดข้อมู ล อ้างอิงกับชุ ด
ข้อมูล 

ใช้ ค่ า  Silhouette score วัด
ว่ า ข้ อ มู ล นั้ น เห มื อ น กั บ 
Cluster ที่มันอยู่มากน้อยแค่
ไหน  เมื่ อ เที ยบกับ  Cluster 
กลุ่มอ่ืน ๆ  

มีความซับซ้อนน้อย จุดผันแปร
ขึ้นอยู่กับความสัมพันธ์ระหว่าง
ค่า K และระยะทางถ้าจุดผัน
แปรไม่ชัดเจนจะไม่สามารถ
ระบุค่า K ได ้

ไม่ เหมาะกับชุดข้อมูลขนาด
ใหญ่เนื่องจากใช้เวลาและพ้ืนที่
ในการประมวลผลมาก 

ไม่เหมาะสมกับชุดข้อมูลขนาด
ใหญ่ เนื่องจากมีการค านวณ
มาก 

 
ผู้วิจัยเลือกใช้เทคนิค Elbow ในการหาจ านวนกลุ่มที่เหมาะสมเนื่องจากมีความซับซ้อนน้อย

และใช้เวลาประมวลผลไม่มากเม่ือเทียบกับอีก 2 เทคนิค ซึ่งแนวคิดของ Elbow คือวัดระยะห่าง
ระหว่างจะข้อมูลกับจุดศูนย์กลางของคลัสเตอร์เพ่ือดูแนวโน้มของ sum of squared errors (SSE) 
เพ่ือหาจ านวนกลุ่มท่ีเหมาะสมของการจัดกลุ่มเอกสารโดยวิธี elbow นั นจะท าการจัดกลุ่มบนชุด
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ข้อมูลตามช่วงของกลุ่มที่ก าหนดไว้ ส าหรับแต่ละค่าของกลุ่มจะท าการค านวณค่า SSE แล้วแสดงออก
มากเป็นกราฟเส้น ถ้าเส้นมีการหักงอ แสดงว่าจุดตรงที่งอบนเส้นนั นคือจ านวนกลุ่มที่ดีที่สุด  

 

 

รูปที่  15 แสดง elbow Method 

 
3.5 การจัดกลุ่มเอกสาร 

ผู้วิจัยท าการเปรียบเทียบขั้นตอนวิธีในการจัดกลุ่มเอกสารด้วยขั้นตอนวิธี K-Means และ 

DBSCAN เพ่ือทดสอบว่าขั้นตอนวิธีใดให้ผลลัพธ์ของการจัดกลุ่มเอกสารของทั้ง 2 ชุดข้อมูลได้ดีที่สุด

เพ่ือคัดเลือกข้ันตอนวิธีไปใช้ในกระบวนการต่อไป ซึ่งข้ันตอนวิธีทั้งสองนั้นจะมีการก าหนดพารามิเตอร์

ที่แตกต่างกันคือในขั้นตอนวิธีการจัดกลุ่มด้วย K-Means จะก าหนดพารามิเตอร์คือจ านวนกลุ่ม (k) ใน

ส่วนของ DBSCAN พารามิเตอร์ที่ก าหนดเข้าไปจะมี 2 ค่าคือค่า eps และ Min Sample ซ่ึงค่า eps 

หมายถึงระยะทางที่ห่างที่สุดระหว่างชุดข้อมูล 2 ชุดเพ่ือพิจารณาว่าอยู่ในพ้ืนที่ใกล้เคียงกันหรือไม่ ถ้า

ค่าไม่มากกว่าระยะทางที่ห่างที่สุดจะถือว่าอยู่ในกลุ่มเดียวกัน Min Sample  

3.6 C- Algorithm 
C-Algorithm เป็นขั้นตอนในการหาว่าเอกสารที่ส่งเข้าไปนั้นควรอยู่ในกลุ่มเอกสารใดหรือควรออกไป
สร้างกลุ่มใหม่ มีขั้นตอนดังนี้ 
 

1. ค านวณหาจ านวนกลุ่มที่เหมาะสม ( )K ด้วยเทคนิค Elbow 

2. ค านวณหาค่า k  เพ่ือใช้ในการจัดกลุ่มจาก 1k K   
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3. ท าการแยกชุดข้อมูลโดยกลุ่มแรกเป็นชุดข้อมูลที่ใช้ในการจัดกลุ่ม (Source Domain = k) 

และกลุ่มชุดข้อมูลส าหรับทดสอบ (Test Document)  

4. จัดกลุ่มด้วยขั้นตอนวิธี K-Means โดยก าหนดจ านวนกลุ่มเท่ากับ k 

5. ค านวณหาจุดศูนย์กลางของกลุ่ม (Centroid)  โดย jC เป็นจุดศูนย์กลางของคลัสเตอร์ j  

6. ค านวณหาระยะทางของข้อมูลทุกตัวที่อยู่ในกลุ่มจากจุดศูนย์กลางของกลุ่ม  

7. ค านวณหาค่า Threshold ก ำหนด mT  = ระยะทำงของขอ้มลู ณ ต ำแหนง่เปอเซนไทลท์ี่ก ำหนด

โดย m คือ Cluster Index 

8. วนรอบอ่านเอกสารที่ละตัว ( )itd จากเอกสารชุดทดสอบ ( )TD  โดย  

 8.1 วนรอบอ่านจุดศูนย์กลางของกลุ่ม jC โดย j คือ Cluster Index 

         8.1.1 ค านวณหาระยะทางของเอกสาร ( )itd กับจุดศูนย์กลางของกลุ่ม jC

ผลลัพธ์เก็บไว้ที่ ,i jdtc  โดย i  คือล าดับเอกสาร j คือ Cluster Index 

         8.1.2 เก็บค่าระยะทางของเอกสารไว้ใน mDTC   โดย m คือล าดับของเอกสาร

ตัวที่ i  

9. วนรอบอ่านระยะทางของเอกสารทดสอบ ( )mdtc  จาก mDTC   

 9.1 หาค่าต่ าสุดและล าดับกลุ่มที่อยู่โดยก าหนด 

 min( )m mDm DTC  

                mDC ClusterIndex  

 9.2 ถ้า m mDm T   
 9.2.1 ก าหนดให้เอกสารอยู่ในกลุ่ม mDC   
      มิฉะนั้นแล้ว 
 9.2.2 ก าหนดให้เอกสารอยูในกลุ่มใหม่ 
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3.7 การหาค่า Threshold เพื่อใช้ในการแยกเอกสารกลุ่มใหม่ที่ส่งเข้าไปทดสอบและการจัด
เอกสารเดิมเข้ากลุ่ม 

 
ค่า Threshold เพ่ือใช้ในการพิจารณาว่าเอกสารที่ส่งเข้าไปใหม่นั้นจะสามารถแยกออกจาก

กลุ่มเดิมในกรณีที่มีคล้ายคล้ายคลึงกันน้อยหรือไม่มีความคล้ายคลึงกันเลย และสามารถจัดเอกสาร
เดิมเข้ากลุ่มเดิมได้นั้น ผู้วิจัยใช้มีวิธีการดังนี้ 

1. ค านวณระยะทางของข้อมูลทุกตัวที่อยู่ในกลุ่มกับจุดศูนย์กลางของกลุ่ม  

 
รูปที่  16 แสดงการหาระยะทางของข้อมูลจากจุดศูนย์กลางแต่ละกลุ่ม 

 
 จากรูปที่ 16 สามารถอธิบายได้ว่า ข้อมูลตัวที่ 1 ของคลัสเตอร์ที่ 1 1,1( )dc จะท าการค านวณ
ระยะทางจากข้อมูลไปยังจุดศูนย์กลางของกลุ่ม และข้อมูลตัวอ่ืน ๆ ที่อยู่ในกลุ่มก็จะท าเช่นเดียวกัน 
ในส่วนคลัสเตอร์ที่ 2 ข้อมูลทุกตัวก็จะท าการค านวณระยะทางไปยังจุดศูนย์กลางของกลุ่มเช่นเดียวกัน
กับคลัสเตอร์ที่ 1 ในกรณีท่ีมีมากกว่า 2 กลุ่มก็จะท าเช่นนี้เหมือนกัน 

2. เมื่อได้ระยะทางของข้อมูลทุกตัวในแต่ละกลุ่มแล้วน าระยะทางมาจัดเรียงล าดับจากน้อย
ไปมาก ตัวอย่างดังตารางด้านล่าง 
ตารางที่  8 ตัวอย่างการเรียงล้าดับระยะทางของข้อมูลแต่ละกลุ่มจากจุดศูนย์กลาง 

เอกสาร Cluster 1 ระยะทางจาก
จุดศูนย์กลาง 

 เอกสาร Cluster 2 ระยะทางจาก
จุดศูนย์กลาง 

dc2,1 0.873  dc4,2 0.721 
dc3,1 0.921  dc3,2 0.752 

dc5,1 0.954  dc5,1 0.843 

dc4,1 0.982  dc1,2 0.876 
dc1,1 1.05  dc2,2 0.923 
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3. การก าหนดค่า Threshold ผู้วิจัยใช้ต าแหน่งเปอร์เซนไทล์ในการก าหนดค่า Threshold 
ที่เหมาะสม ด้วยสมการ 
 

( 1)
100

th

j

k k percentile

k
i n



 
 

(3.1) 

 

โดย n จ านวนข้อมูลทั้งหมดในกลุ่ม j  

ถ้า i เป็นจ านวนเต็มแล้ว thk percentile คือค่าของข้อมูลที่อยู่ในต าแหน่งที่ i ของกลุ่ม j  
ถ้า i  ไมเ่ป็นจ านวนเต็ม thk percentile  จะต้องน าต าแหน่งที่แตกต่างกันและระยะมา
ค านวณความต่างกัน 
จากตารางที่  8 สามารถแสดงการค านวณค่า Threshold ของกลุ่มท่ี 1 ได้ดังนี้ 

จากสมการที่ 3.1 ก าหนดต าแหน่งเปอเซนไทล์ที่ 70 จะได้  70
(5 1)

100
ji    

ดังนั้น 4.2ji   จะได้ข้อมูลต าแหน่งระหว่างข้อมูลต าแหน่งที่ 4 และ 5 ซึ่ง i  ไม่เป็นจ านวน
เต็ม ขั้นต่อไปคือคือการหาต าแหน่งที่ต่างกันและระยะที่ต่างกันจะได้ 
ต าแหน่งที่ต่างกันของข้อมูล 5-4 = 1 ระยะที่ต่างกัน 1.05 – 0.982 = 0.068 
ต าแหน่งที่ต่างกัน 4.2 – 4 = 0.2 ระยะที่ต่างกัน (0.068 x 0.2)/1 = 0.0136 
ข้อมูลต าแหน่งที่ 4 คือ 0.982 + 0.0136 = 0.9956 
ดังนั้นค่า Threshold ของกลุ่มที่ 1 ที่ต าแหน่งเปอเซนไทล์ที่ 70 คือ 0.9956 และในกลุ่มที่ 2 
ก็จะใช้วิธีค านวณเดียวกันซึ่งจะได้ 0.8852 
ค่า Threshold ของแต่ละกลุ่ม (Local Threshold) เป็นค่าที่ใช้วัดระยะทางของข้อมูลที่เข้า
ไปใหม่กับกลุ่มนั้นซึ่ งแต่ละกลุ่ม จะแตกต่างกัน  (Multi Threshold) การก าหนดค่า 
Threshold ของระยะทางแต่ละข้อมูลในกลุ่มที่มีอยู่แล้วเป็นเท่าใดจะสามารถแยกเอกสาร
กลุ่มใหม่ที่ส่งเข้าไปทดสอบออกมาได้ดีที่สุดและในการจัดเอกสารเข้ากลุ่มเดิมค่าที่ให้ผลลัพธ์
ดีที่สุดควรเป็นเท่าไร ในการทดลองผู้วิจัยจะก าหนดต าแหน่งเปอเซนไทล์หลาย ๆ ค่าเพ่ือหา
ผลลัพธ์ที่ดีที่สุด  
 



 

 

 37 
 

3.8 การทดสอบประสิทธิภาพของ C-Algorithm และการวิธีวัดความคล้ายคลึงของเอกสาร
ด้วยเทคนิคต่าง ๆ 
เพ่ือทดสอบประสิทธิภาพของขั้นตอนวิธีที่น าเสนอผู้วิจัยส่งเอกสารกลุ่มใหม่เข้าไปทดสอบว่า

สามารถแยกเอกสารออกจากกลุ่มที่มีอยู่แล้วหรือจัดเอกสารเข้ากลุ่มเดิมได้หรือไม่ ผู้วิจัยจะใช้ค่า 
Threshold ที่ค านวณได้จากข้ันตอนก่อนหน้ามาใช้ในการแยกเอกสารออกจากกลุ่ม และเปรียบเทียบ
การวัดความคล้ายคลึงของเอกสารด้วยวิธี Euclidean Manhattan Minkowski และ Cosine วิธีใดที่
ให้ผลลัพธ์ของขั้นตอนวิธีที่น าเสนอดีที่สุดในการแยกเอกสารกลุ่มใหม่ออกจากกลุ่มที่มีอยู่แล้วและการ
จัดเอกสารเข้ากลุ่มเดิม 
 
3.9 การวัดประสิทธิภาพ 

 วิธีการวัดประสิทธิภาพของการจัดกลุ่ม ได้แก่ ค่าความถูกต้อง (Accuracy) ค่าความแม่นย า 
(Precision) ค่าการจ าได้ (Recall) และค่าเฉลี่ยประสิทธิภาพโดยรวม (F-Measure  

 
1. การวัดค่าความถูกต้อง (Accuracy)  

การวัดค่าความถูกต้องของการจ าแนกดังสมการ 

( )

TP TN
Accuracy

TP TN FP FN




    
 (3.2) 

2. การวัดค่าความแม่นย า (Precision)  
การวัดค่าความแม่นย าของการจ าแนกดังสมการ 

( )

TP
Precision

TP FP


  
(3.3) 

3. การวัดค่าการจ าได้ (Recall)  
การวัดค่าการจ าได้เป็นการวัดความถูกต้องของวิธีการ ดังสมการ 

( )

TP
Recall

TP FN


  
 (3.4) 

  
4. ค่าเฉลี่ยประสิทธิภาพโดยรวม (F-measure)  

ค่าเฉลี่ยประสิทธิภาพโดยรวม เป็นการน าค่าความระลึกและค่าความแม่นย ามาพิจารณาร่วมกัน 
ระบบที่มีประสิทธิภาพดีจะต้องมีค่าความระลึกและค่าความแม่นย า สูงใกล้เคียงกัน ดังสมการ 

 

2
precision recall

F Measure
precision recall


  

  

   (3.5) 
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ผลการวิจัย 

 
การวิจัยนี้มีวัตถุประสงค์เพ่ือพัฒนาขั้นตอนวิธีในการจัดกลุ่มของโดเมนที่แตกต่างกันตาม

ความคล้ายคลึงกันของโดเมนเพ่ือบ่งบอกว่าข้อมูลที่น าไปจัดกลุ่มนั้นควรจะอยู่ในกลุ่มของโดเมนนั้น
หรือแยกออกมาสร้างกลุ่มของโดเมนใหม่และให้ประสิทธิภาพที่ดีที่สุด ประกอบด้วยข้อมูลที่ใช้ในการ
ทดลอง การเตรียมข้อมูล ในส่วนของการทดลองมีทั้งหมด 9 การทดลองดังนี้ 

1. ก าหนดพารามิเตอร์ที่ใช้ในการคัดเลือกคุณลักษณะด้วยการให้ค่าน้ าหนักของค าของTF-
IDF และ BM25 มีวัตถุประสงค์เพ่ือหาค่าพารามิเตอร์ที่ให้ผลลัพธ์ดีที่สุดในการจัดกลุ่ม
ของทั้ง 2 ชุดข้อมูล 

2. เปรียบเทียบวิธีคัดเลือกคุณลักษณะด้วยการให้ค่าน้ าหนักของค าระหว่าง TF-IDF และ 
BM25 มีวัตถุประสงค์เพ่ือหาประสิทธิภาพของวิธีคัดเลือกคุณลักษณะว่าวิธีใดให้ผลลัพธ์
ดีที่สุด 

3. เปรียบเทียบประสิทธิภาพการให้น้ าหนักท้ังสองวิธีด้วย Pair Sample T-Test มี

วัตถุประสงค์เพ่ือยืนยันประสิทธิภาพของวิธีคัดเลือกคุณลักษณะด้วยการให้ค่าน้ าหนัก

ของค าระหว่าง TF-IDF และ BM25 

4. เปรียบเทียบประสิทธิภาพขั้นตอนวิธีการจัดกลุ่มระหว่าง K-Means และ DBSCAN มี
วัตถุประสงค์เพ่ือหาประสิทธิภาพของขั้นตอนวิธีจัดกลุ่มว่าวิธีใดให้ผลลัพธ์ดีที่สุด 

5. ตรวจสอบจ านวนกลุ่มที่เหมาะสมในการจัดกลุ่มเอกสาร มีวัตถุประสงค์เพ่ือตรวจสอบว่า 
Elbow method สามารถก าหนดจ านวนกลุ่มได้ถูกต้องตามจ านวนโดเมนเอกสารที่ส่ง
เข้าไปหรือไม่ 

6. การหาต าแหน่ง Percentile ของชุดข้อมูลในกลุ่มเพ่ือหาค่า Threshold น าไปใช้ในการ
แยกเอกสารกลุ่มใหม่ที่ส่งเข้าไปทดสอบ มีวัตถุประสงค์เพ่ือหาต าแหน่งเปอเซนไทล์ของ
ระยะทางแต่ละข้อมูลในกลุ่มที่มีอยู่แล้วเป็นเท่าใดจะสามารถแยกเอกสารกลุ่มใหม่ที่ส่ง
เข้าไปทดสอบออกมาได้ดีที่สุด 

7. ส่งเอกสารกลุ่มใหม่เข้าไปทดสอบ C- Algorithm และการวัดความคล้ายคลึงของเอกสาร
ด้วยวิธีต่าง ๆ มีวัตถุประสงค์เพ่ือทดสอบประสิทธิภาพของขั้นตอนวิธีที่น าเสนอและ
เปรียบเทียบการวัดความคล้ายคลึงของเอกสารด้วยวิธี  Euclidean Manhattan 
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Minkowski และ Cosine วิธีใดที่ให้ผลลัพธ์ของขั้นตอนวิธีที่น าเสนอดีที่สุดในการแยก
เอกสารกลุ่มใหม่ออกจากกลุ่มเดิม 

8. การหาต าแหน่ง Percentile ของชุดข้อมูลในกลุ่มเพ่ือหาค่า Threshold น าไปใช้ในการ
การทดสอบการรวมกลุ่มการก าหนดต าแหน่งเปอเซนไทล์ของระยะทางแต่ละข้อมูลใน
กลุ่มที่มีอยู่แล้วเป็นเท่าใดจะสามารถแยกเอกสารกลุ่มใหม่ที่ส่งเข้าไปทดสอบและจัด
เอกสารกลุ่มเดิมเข้าไปในกลุ่มได้ดีที่สุด 

9. ส่งเอกสารทุกกลุ่มเข้าไปทดสอบ C- Algorithm และการวัดความคล้ายคลึงของเอกสาร
ด้วยวิธีต่าง ๆ มีวัตถุประสงค์เพ่ือทดสอบประสิทธิภาพของขั้นตอนวิธีที่น าเสนอและ
เปรียบเทียบการวัดความคล้ายคลึงของเอกสารด้วยวิธี  Euclidean Manhattan 
Minkowski และ Cosine วิธีใดที่ให้ผลลัพธ์ของขั้นตอนวิธีที่น าเสนอดีที่สุดในการแยก
เอกสารและจัดเอกสารเข้ากลุ่ม 

10. เปรียบเทียบการวัดความคล้ายคลึงของเอกสารที่ส่งเข้าไปทดสอบหลังจากจัดกลุ่มด้วย
ขั้นตอนวิธี K-Means มีวัตถุประสงค์เพ่ือทดสอบว่าหลังจากจัดกลุ่มเอกสารแล้วเมื่อมี
เอกสารใหม่เข้าไป ขั้นตอนวิธีที่น าเสนอมีผลลัพธ์แตกต่างกันอย่างไรกับการหาความ
คล้ายคลึงของเอกสารด้วยวิธี K-Means แบบเดิม 

 
4.1 ข้อมูลที่ใช้ในการทดลอง 

4.1.1 เครื่องมือและข้อมูลต่าง ๆ ที่ใช้ในการทดลองในงานวิจัย 
 ในด้านฮาร์ดแวร์ประกอบด้วยเครื่องคอมพิวเตอร์ Intel(R) Core(TM) i7-7700 3.60 GHz 

RAM 8 GB ในด้านซอฟต์แวร์ที่ใช้ในการทดลองได้แก่ ระบบปฏิบัติการ Windows10 และภาษา 
Python ในการทดลอง 

 
4.1.2 การรวบรวมข้อมูลในการทดลอง 

ในงานวิจัยนี้ผู้วิจัยเลือกใช้ชุดข้อมูล 2 ชุดได้แก่ 
1. ชุดข้อมูล Multi-Domain Sentiment dataset ซึ่งรวบรวมโดย Blitzer และคณะ [53]  

ซึ่งรวบรวมจาก Amazon.com ประกอบไปด้วยสินค้าจ านวน 20 ประเภท (โดเมน) 
สามารถเข้าถึงได้จาก https://www.cs.jhu.edu/~mdredze/datasets/sentiment/ 
ผู้วิจัยคัดเลือกมาจ านวน 3 โดเมนประกอบไปด้วยสินค้าที่แตกต่างกัน 3 ประเภทคือ 
Book, DVDs, electronics โดยเลือกตัวอย่างรีวิวจากโดเมนทั้ง 3 อย่างละ 600 รีวิว
รวมเป็น 1800 ตัวอย่าง  
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2. ชุดข้อมูล 20 newsgroups text dataset ซึ่งเป็นชุดข้อมูลมาตรฐานที่นิยมน ามาศึกษา
และเปรียบเทียบขั้นตอนวิธีในการจัดกลุ่มรวมถึงการพัฒนาขั้นตอนวิธีในการจัดกลุ่มเพ่ือ
ประสิทธิภาพที่ดีขึ้น ซึ่งผู้วิจัยคัดเลือกมา 3 โดเมนโดยวิธีการคัดเลือกแบบเจาะจง ได้แก่
โดเมน alt.atheism มีจ านวน 480 เอกสาร misc.forsale มีจ านวน 585 เอกสาร 
sci.electronics มีจ านวน 591 เอกสาร รวมทั้งสิ้น 1,656 เอกสารจากทั้ง 3 โดเมน 

รูปที่  17 ตัวอย่างเอกสารของชุดข้อมูล Multi Domain Sentiment Dataset 

รูปที่  18 ตัวอย่างเอกสารของชุดข้อมูล 20 News Group Dataset 

 
4.2 การเตรียมข้อมูล 
ข้อมูลที่ใช้ในการทดลองเป็นข้อความในเอกสารในรูปแบบที่ไม่มีโครงสร้าง จึงต้องท าการแปลงข้อมูล
ให้อยู่ในรูปแบบที่มีโครงสร้าง เพื่อใช้ในขั้นตอนการคัดเลือกคุณลักษณะและจัดกลุ่ม งานวิจัยนี้สกัด
คุณลักษณะโดยการตัดค าที่อยู่ในเอกสารด้วยวิธีการ Unigrams และ Bigrams เนื่องจากให้
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ประสิทธิภาพของการจัดกลุ่มบนชุดข้อมูลที่ผู้วิจัยน าเสนอดีที่สุด หลังจากนั้นผู้วิจัยได้เข้าสู่
กระบวนการเตรียมข้อมูลก่อนการประมวลผลดังขั้นตอนดังนี้  
 

1. ตัดค า (tokenize) 
This book has its good points ^^. If anything, it helps you put into words what you want fro
m a supervisor, but it is not very accurate. The online test doesn’t account for a difference 
between when 2 of their options are both exactly like you, or if they don't describe you at 
all 555. 

รูปที่  19 ตัวอย่างเอกสารต้นฉบับ 
 'This', 'book', 'has', 'its', 'good', 'points', '^^'

, '.', 'If', 'anything', ',', 'it', 'helps', 'you', 'put', '
into', 'words', 'what', 'you', 'want', 'from', 'a', 'supervi

sor', ',', 'but', 'it', 'is', 'not', 'very', 'accurate', '.'
, 'The', 'online', 'test', 'doesn', '’', 't', 'account', 'fo
r', 'a', 'difference', 'between', 'when', '2', 'of', 'their'

, 'options', 'are', 'both', 'exactly', 'like', 'you', ',', '

or', 'if', 'they', 'do', "n't", 'describe', 'you', 'at', 'all
', '555', '.' 

รูปที่  20 ตัวอย่างเอกสารหลังจากตัดค า 
 

2. เปลี่ยนค าเป็นอักษรตัวเล็ก 
 

'this', 'book', 'has', 'its', 'good', 'points', '^^', '.', 'if', 'anything', ',', 'it', 'helps', 'you', 'put', 'into', '
words', 'what', 'you', 'want', 'from', 'a', 'supervisor', ',', 'but', 'it', 'is', 'not', 'very', 'accurate', '.', '
the', 'online', 'test', 'doesn', '’', 't', 'account', 'for', 'a', 'difference', 'between', 'when', '2', 'of', '
their', 'options', 'are', 'both', 'exactly', 'like', 'you', ',', 'or', 'if', 'they', 'do', "n't", 'describe', 'you', 
'at', 'all', '555', '.' 

รูปที่  21 ตัวอย่างเอกสารหลังจากเปลี่ยนตัวอักษร 
 

3. การตัด punctuation และตัวเลขออก 
4. ก าจัดค าหยุด (Stop Word)  

การลบค าหยุดออกจากข้อความท าให้จ านวนคุณลักษณะของเอกสารลดลงเพ่ิมความเร็ว
ในการประมวลผล การก าจัดค าหยุดจะใช้วิธีการสร้างคลังเก็บค าหยุดไว้ เมื่อมีการประมวลผลเอกสาร
จะน าค าในเอกสารไปเปรียบเทียบกับค าหยุดที่อยู่ในคลัง 
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'book', 'good', 'points', 'anything', 'helps', 'put', 'words', 'want', 'supervisor', 'accurate', 
'online', 'test', 'account', 'difference', 'options', 'exactly', 'like', 'describe' 

รูปที่  22 ตัวอย่างเอกสารหลังจากก าจัดหยุด 

 
5. ตัดค าท่ีมีตัวเลขผสมอยู่ออก 

ผู้วิจัยพิจารณาดูเอกสารตัวอย่างพบว่ามีค าจ านวนหนึ่งที่มีตัวเลขผสมรวมอยู่ในตัวอักษรซึ่งกระบวน
ก่อนหน้าไม่สามารถจัดการซึ่งค าเหล่านี้ไม่มีความหมายและไม่มีความจ าเป็นที่จะต้องใช้ในการ
ประมวลผลผู้วิจัยจึงตัดค าทีมีตัวเลขผสมออก 

 
'10th', '12-in-1 ', '12-in-1 lexar', '12-in-1 sandisk', '128mb', '128mb jump', '150x', 
'150x sd', '16mm', '16mm compar', '16mm dupe', '16mm print', '17 th', '18 th', 
'18th centuri', '1920s', '1920s except', '1930s', '1960s', '1970s', '1980s', '19th', '19th 
centuri', '1gb', '1st', '2-disc', '2-year', '20th', '20th anniversari', '20th centuri', '21st', 
'21st centuri', '256mb', '28th', '2gb', '2gb elit', '2nd', '30s', '32mb', '35mm', '35mm 
sourc', '3 d', '3 d game', '3 mp', '3 mp digit', '3 rd', '4 0 gb', '4 0 s', '4 th', '4 x', '5 0 s', 
'512mb', '512mb cf', '5th', '60s', '60x', '60x 150x', '70s', '712c', '7th', '80s', '80s pop', 
'90-minut', '90s', 'a.k.a', 'a/c', 'a/c adaptor', 'a1000', 'a1500' 

รูปที่  23 แสดงตัวอย่างของค าที่ผสมระหว่างตัวอักษรและตัวเลขในชุดข้อมูลที่ท าการทดลอง 
 
6. Stemming เพ่ือหารากศัพท์ของค าเพ่ือลดจ านวนของค าในถุงค า ผู้วิจัยใช้ 
snowball Stemmer เพ่ือหารากศัพท์ของค า 
 
ตารางที่  9 ตัวอย่างการหารากศัพท์ของค าบนชุดเอกสารที่ใช้ทดลอง 

ค าก่อนใช้ Stemmer หลังใช้ stemmer ค าก่อนใช้ Stemmer หลังใช้ stemmer 

'book' 'book' 'accurate' 'accur' 

'good' 'good' 'online' 'onlin' 

'points' 'point' 'test' 'test' 

'anything' 'anyth' 'account' 'account' 

'helps' 'help' 'difference' 'differ' 
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ค าก่อนใช้ Stemmer หลังใช้ stemmer ค าก่อนใช้ Stemmer หลังใช้ stemmer 

'put' 'put' 'options' 'option' 

'word' 'word' 'exactly' 'exact' 

'want' 'want' 'like' 'like' 

'supervisor' 'supervisor' 'describe' 'describ' 

 
  

4.3 การคัดเลือกคุณลักษณะด้วยการให้ค่าน้ าหนักของค า 
ผู้วิจัยคัดเลือกฟีเจอร์ด้วยวิธีให้ค่าน  าหนักกับคุณลักษณะที่ใช้เป็นตัวแทนของประโยค ด้วย

เทคนิค 2 เทคนิคคือ TF-IDF และ BM25 และผู้วิจัยได้ทดลองปรับพารามิเตอร์ของทั ง 2 เทคนิคเพ่ือ
หาว่าการก าหนดพารามิเตอร์เท่าใดจะให้ประสิทธิภาพการจัดกลุ่มดีที่สุด ส าหรับขั นตอนวิธีในการจัด
กลุ่มเพ่ือทดสอบประสิทธิภาพการให้ค่าน  าหนักนั นผู้วิจัยใช้ขั นตอนวิธี K – Means โดยก าหนดจ านวน
กลุ่ม (k) เป็น 3 กลุ่มตามจ านวนโดเมนที่ส่งเข้าไปทดสอบของทั งสองชุดข้อมูล ได้ผลการทดลองดังนี   
ไดคุ้ณลักษณะ (Feature) ที่เป็นตัวแทนของเอกสารดังนี   

 
4.3.1 การให้ค่าน้ าหนักกับคุณลักษณะด้วย TF-IDF 
การให้ค่าน้ าหนักกับคุณลักษณะด้วย TF-IDF บนชุดข้อมูล Multi Domain Dataset และ 
20 News group ผู้วิจัยใช้วิธีคัดเลือกคุณลักษณะด้วยการด้วยการละเว้นค าที่ปรากฏใน
เอกสารน้อยโดยทดลองก าหนดตั้งแต่ 2 เอกสารและเพ่ิมขึ้นไปเรื่อย ๆ เพ่ือหาผลลัพธ์ในการ
จัดกลุ่มว่าค่าที่เท่าไรให้ผลลัพธ์ดีที่สุด  ผู้วิจัยได้ทดลองโดยการตัดค าที่อยู่ในเอกสารด้วย
วิธีการ Unigrams และ Bigrams ผลของการคัดเลือกคุณลักษณะด้วยการให้ค่าน้ าหนักของ
ค าด้วย TF-IDF แสดงดังตารางด้านล่าง 

 
ตารางที่  10 แสดงการให้ค่าน ้าหนักกับคุณลักษณะด้วย TF-IDF บนชุดข้อมูล Multi Domain 

 
Min-df Avg. Recall Avg. Precision F1 

2 0.88 0.90 0.88 

3 0.86 0.90 0.86 
4 0.87 0.89 0.87 

5 0.86 0.89 0.86 
6 0.86 0.89 0.86 
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Min-df Avg. Recall Avg. Precision F1 

7 0.88 0.90 0.88 
8 0.83 0.87 0.83 

9 0.85 0.89 0.85 
10 0.84 0.88 0.85 

 
ตารางที่  11 แสดงการให้ค่าน ้าหนักกับคุณลักษณะด้วย TF-IDF บนชุดข้อมูล 20 News Group 

 
Min-df Avg. Recall Avg. Precision F1 

2 0.79 0.86 0.80 

3 0.78 0.86 0.79 

4 0.79 0.86 0.82 

5 0.78 0.83 0.78 

6 0.80 0.87 0.81 

7 0.77 0.86 0.78 

8 0.81 0.87 0.82 

9 0.78 0.86 0.79 

10 0.79 0.86 0.80 

   
 
จากตารางที่  10 และ ตารางที่  11 แสดงผลลัพธ์แสดงผลการการให้ค่าน้ าหนักกับคุณลักษณะด้วย 
TF-IDF บนชุดข้อมูลทั้งสองชุดข้อมูลด้วยการปรับพารามิเตอร์เพ่ือดูค่าพารามิเตอร์ใดดีที่สุด ผลการ
ทดลองพบว่าบนชุดข้อมูล Multi Domain การก าหนดพารามิเตอร์ Min DF ที่ให้ค่า Recall และ F1 
ดีที่สุดคือ 2 โดยให้ค่า Recall เป็น 88% Precision เป็น 90% และค่า F1 เป็น 88%  
ผลการทดลองพบว่าบนชุดข้อมูล 20 News Group การก าหนดพารามิเตอร์ Min DF ที่ให้ค่า Recall 
และ Accuracy ดีที่สุดคือ 8 โดยให้ค่า Recall เป็น 81% ค่า Precision 87% และค่า F1 เป็น 82%  
 

4.3.2 การให้ค่าน้ าหนักกับคุณลักษณะด้วย BM25 
การให้ค่าน้ าหนักกับคุณลักษณะด้วย BM25 บนชุดข้อมูล Multi Domain Dataset และ 20 
News group จะต้องส่งพารามิเตอร์ 2 ค่าเข้าไปคือ k และ b โดยทั่วไปการก าหนด
พารามิเตอร์นั้นเป็น 1.2 <k1< 2.0 และ 0.5 < b < 0.8 ผูว้ิจัยได้ทดลองก าหนดพารามิเตอร์
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ทั้ง 2 ด้วยค่าต่าง ๆ เพ่ือหาผลลัพธ์ที่ดีที่สุด คัดเลือกคุณลักษณะด้วยการให้ค่าน้ าหนักของค า
ด้วย TF-IDF แสดงดังตารางด้านล่าง 

 
ตารางที่  12 แสดงการให้ค่าน  าหนักกับคุณลักษณะด้วย BM25 บนชุดข้อมูล Multi Domain 
Dataset 

k b Avg. Recall Avg. Precision F1 

1.2 0.5 0.48 0.65 0.37 
1.3 0.6 0.55 0.37 0.44 

1.4 0.7 0.48 0.66 0.37 
1.5 0.8 0.64 0.48 0.53 

1.6 0.9 0.65 0.48 0.54 
1.7 1.0 0.63 0.43 0.51 
1.8 1.1 0.64 0.82 0.53 
1.9 1.2 0.88 0.89 0.88 
2.0 1.3 0.48 0.41 0.40 

 
ตารางที่  13 แสดงการให้ค่าน  าหนักกับคุณลักษณะด้วย BM25 บนชุดข้อมูล 20 News Group 

 
k b Avg. Recall Avg. Precision F1 

1.2 0.5 0.42 0.80 0.33 
1.3 0.6 0.34 0.36 0.19 
1.4 0.7 0.50 0.47 0.42 

1.5 0.8 0.61 0.76 0.61 
1.6 0.9 0.53 0.81 0.45 
1.7 1.0 0.34 0.45 0.20 

1.8 1.1 0.57 0.67 0.49 
1.9 1.2 0.58 0.64 0.49 
2.0 1.3 0.34 0.79 0.20 

 
จากตารางที่  12 และ ตารางที่  13 แสดงผลลัพธ์แสดงผลการการให้ค่าน้ าหนักกับคุณลักษณะด้วย 
BM25 บนชุดข้อมูลทั้งสองชุดข้อมูลด้วยการปรับพารามิเตอร์เพ่ือดูค่าพารามิเตอร์ใดดีที่สุด ผลการ
ทดลองพบว่าบนชุดข้อมูล Multi Domain การก าหนดพารามิเตอร์ที่ให้ค่า Recall Precision และ 
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F1 ดีที่สุดคือ k1 = 1.9 และ b = 1.2 โดยให้ค่าเฉลี่ย Recall เป็น 88% Precision 89% และค่า F1 
เป็น 88%  

ผลการทดลองบนชุดข้อมูล 20 News Group การก าหนดพารามิเตอร์ที่ให้ผลลัพธ์ดีที่สุดคือ 
k1 = 1.5 และ b = 0.8 โดยให้ค่า Recall เป็น 61% Precision 76% และค่า F1 เป็น 61 %  
 

จากผลการทดลองให้ค่าน้ าหนักกับคุณลักษณะทั้งสองวิธีพบว่า การให้ค่าน้ าหนักด้วย TF-IDF 
มีประสิทธิภาพดีกว่าการให้ค่าน้ าหนักด้วย BM25 บนชุดข้อมูล 20 News Group แต่ส าหรับชุด
ข้อมูล Multi Domain เท่ากัน ผู้วิจัยจึงได้ท าการวิเคราะห์ประสิทธิภาพด้วย Paired – sample T-
test ของทั้งสองชุดข้อมูล โดยผู้วิจัยตั้งสมมติฐาน 

H0 = การให้ค่าน้ าหนักกับคุณลักษณะของค าด้วย BM25 มีประสิทธิภาพของการจัดกลุ่ม
ดีกว่า TF-IDF 

H1 = การให้ค่าน้ าหนักกับคุณลักษณะของค าด้วย TF-IDF มีประสิทธิภาพของการจัดกลุ่ม
ดีกว่า BM25 
 

ในการให้ค่าน้ าหนักคุณลักษณะด้วย BM25 ผู้วิจัยก าหนดค่าพารามิเตอร์ k1 = 1.9 และ b = 
1.2 บนชุดข้อมูล Multi Domain และ k1 = 1.5 และ b = 0.8 บนชุดข้อมูล 20 News Group  
เนื่องจากให้ผลลัพธ์ของการจัดกลุ่มดีที่สุด 

ส าหรับการให้ค่าน้ าหนักคุณลักษณะด้วย TF-IDF ผู้วิจัยก าหนดค่าพารามิเตอร์ min df = 2 
บนชุดข้อมูล Multi Domain และ min df = 8 บนชุดข้อมูล 20 News Group  เนื่องจากให้ผลลัพธ์
ของการจัดกลุ่มดีที่สุด  
 

ผู้วิจัยทดสอบการจัดกลุ่มด้วยขั้นตอนวิธี K-Means จ านวน 10 รอบบนแต่ละชุดข้อมูลเนื่อง
ผลการทดลองได้ดังตาราง 
 
ตารางที่  14  Paired-Sample T-Test บนชุดข้อมูล Multi Domain Sentiment Dataset 
Muti 
Domain 
dataset 

Paired Differences 

t df 
Sig 
(2-

tailed) 
Mean 

Std. 
Deviation 

Std. 
error 
Mean 

95% Confidence Interval 
of the difference 

Lower Upper 
BM25 0.442 0.156 0.049 -0.5389 -0.304 8.34 9 0.0001 

TF-IDF 0.866 0.019 0.0062 
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ตารางที่  15 Paired-Sample T-Test บนชุดข้อมูล 20 News Group Dataset 
20 News 
Group 
Dataset 

Paired Differences 

t df 
Sig 
(2-

tailed) 
Mean 

Std. 
Deviation 

Std. 
error 
Mean 

95% Confidence Interval 
of the difference 

Lower Upper 
BM25 0.396 0.112 0.035 -0.3608 -0.1425 5.21 9 0.0006 
TF-IDF 0.648 0.137 0.043 

 
จากตารางที่   14 และตารางที่   15 ค่า Sig (P Value) น้อยกว่า 0.05 ดังนั้นจึงปฏิ เสธ

สมมติฐาน H0 และยอมรับ H1 สรุปได้ว่าการให้ค่าน้ าหนักกับคุณลักษณะของค าด้วย TF-IDF มี
ประสิทธิภาพของการจัดกลุ่มดีกว่า BM25 ดังนั้นในการทดลองขั้นต่อไปผู้วิจัยเลือกจะใช้การให้ค่า
น้ าหนักด้วย TF-IDF ในการจัดกลุ่มเอกสาร 

 
4.4 ทดสอบประสิทธิภาพขั้นตอนวิธีในการจัดกลุ่มเอกสาร 

ผู้วิจัยท าการเปรียบเทียบขั้นตอนวิธีในการจัดกลุ่มเอกสารด้วยขั้นตอนวิธี K-Means และ 
DBSCAN เพ่ือทดสอบว่าขั้นตอนวิธีใดให้ผลลัพธ์ของการจัดกลุ่มเอกสารของทั้ง 2 ชุดข้อมูลได้ดีที่สุด
เพ่ือคัดเลือกข้ันตอนวิธีไปใช้ในกระบวนการต่อไป ซึ่งขั้นตอนวิธีทั้งสองนั้นจะมีการก าหนดพารามิเตอร์
ที่แตกต่างกันคือในขั้นตอนวิธีการจัดกลุ่มด้วย K-Means จะก าหนดพารามิเตอร์คือจ านวนกลุ่ม (k) ใน
ส่วนของ DBSCAN พารามิเตอร์ที่ก าหนดเข้าไปจะมี 2 ค่าคือค่า eps และ Min Sample 
ค่า eps หมายถึงระยะทางท่ีห่างที่สุดระหว่างชุดข้อมูล 2 ชุดเพ่ือพิจารณาว่าอยู่ในพ้ืนที่ใกล้เคียงกัน
หรือไม่ ถ้าค่าไม่มากกว่าระยะทางท่ีห่างที่สุดจะถือว่าอยู่ในกลุ่มเดียวกัน Min Sample ผู้วจิัยได้ท า 
ผลการทดลองเป็นดังนี้ 
 

4.4.1 เปรียบเทียบขั้นตอนวิธีในการจัดกลุ่มเอกสารบนชุดข้อมูล Multi domain 
ด้วยการก าหนดพารามิเตอร์ eps = 1.3 และ min_sample = 35 (0.5 กับ 5 เป็นค่าดี

ฟอนต์) สาเหตุที่ต้องก าหนดพารามิเตอร์ดังนี้เนื่องจากในการจัดกลุ่มของเอกสารพารามิเตอร์ข้างต้น
สามารถแบ่งกลุ่มได้ 3 กลุ่มตามจ านวนโดเมน แสดงผลของการจัดกลุ่มเอกสารด้วยขั้นตอนวิธี 
DBScan ด้วยการให้ค่าน้ าหนักของค าด้วย TF-IDF บนชุดข้อมูล multi domain   
 
ตารางที่  16 แสดงผลของการจัดกลุ่มเอกสารด้วยขั นตอนวิธี K-Means และ DBScan  

ขั้นตอนวิธ ี Accuracy 

DBSCAN 38.5% 
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ขั้นตอนวิธ ี Accuracy 

K-Means 88.33% 

 

 
รูปที่  24 แสดงกราฟเปรียบเทียบค่า Recall และ Accuracy ของการจัดกลุ่มเอกสารด้วยขั นตอนวิธี 
K-Means และ DBScan  

 
4.5 ขั้นตอนวิธีในการพิจารณาเอกสารจะอยู่ในกลุ่มหรือแยกกลุ่ม 

หลังจากข้ันตอนเตรียมการก่อนการประมวลผลแล้วจะเข้าสู่ขั้นตอนวิธีในการทดลองพิจารณา
ว่าถ้ามีเอกสารกลุ่มใหม่เข้าไปจะสามารถยุบรวมกลุ่มหรือแยกกลุ่มซึ่งได้อธิบายในบทที่ 3 จากข้ันตอน
วิธีที่ผู้วิจัยน าเสนอข้างต้นได้ผลการทดลองดังนี้ 
 

4.5.1 ผลการตรวจสอบจ านวนกลุ่มที่เหมาะสมในการจัดกลุ่มเอกสาร 
การจัดกลุ่มเอกสารด้วยวิธี K-Means คือการก าหนดจ านวนกลุ่มที่แน่นอนในขั้นตอนการจัด

กลุ่ม ซึ่งจ านวนกลุ่มที่ก าหนดลงไปนั้นจะเหมาะสมหรือไม่ แนวคิดของ Elbow คือวัดระยะห่าง
ระหว่างจะข้อมูลกับจุดศูนย์กลางของคลัสเตอร์เพ่ือดูแนวโน้มของ sum of squared errors (SSE) 
เพ่ือหาจ านวนกลุ่มที่เหมาะสมของการจัดกลุ่มเอกสารโดยวิธี Elbow นั้นจะท าการจัดกลุ่มบนชุด
ข้อมูลตามช่วงของกลุ่มที่ก าหนดไว้ ส าหรับแต่ละค่าของกลุ่มจะท าการค านวณค่า SSE แล้วแสดงออก
มากเป็นกราฟเส้น ถ้าเส้นมีการหักงอ แสดงว่าจุดตรงที่หักงอบนเส้นนั้นคือจ านวนกลุ่มที่ดีที่สุด ผู้วิจัย
ใช้วิธีการ Elbow เพ่ือดูจ านวนกลุ่มที่เหมาะสมของการจัดกลุ่มเอกสารโดยการส่งเอกสารทั้ง 3 โดเมน
ของชุดข้อมูลทั้ง 2 ชุดข้อมูล ผลของการใช้ Elbow เพ่ือหาจ านวนกลุ่มที่เหมาะสมเพ่ือก าหนดค่า K 
ได้ดังนี ้

0.00%
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รูปที่  25 แสดงจ านวนกลุ่มที่เหมาะสมของชุดข้อมูล Multi-Domain Sentiment dataset 

รูปที่  26 แสดงจ านวนกลุ่มที่เหมาะสมของชุดข้อมูล 20NewsGroup 
 
 จากรูปที่  25 และรูปที่  26 จะเห็นว่าจ านวนกลุ่มที่เหมาะสมมีจ านวน 3 กลุ่มดังนั้นผู้วิจัยจึง
ก าหนดค่า K = 3 แล้วท าการตัดเอกสารกลุ่มสุดท้ายออกแล้วส่งเข้าไปทดสอบขั้นตอนวิธีที่น าเสนอว่า
สามารถก าหนดเอกสารให้อยู่ในกลุ่มหรือออกไปสร้างกลุ่มใหม่ได้หรือไม่ 
 

4.5.2 ผลการทดลองส่งเอกสารอีกโดเมนหนึ่งเข้าไปทดสอบบนชุดข้อมูลบนชุดข้อมูล 
Multi-Domain Sentiment dataset 

ผู้วิจัยได้แยกเอกสารของกลุ่มที่  3 ของชุดข้อมูล Multi Domian Sentiment Dataset 
ออกมาจ านวน 476 เอกสารแล้วส่ง เข้าไปทดสอบว่าสามารถแบ่งกลุ่มได้ถูกต้องหรือไม่ โดยผู้วิจัยได้
ค านวณค่า Threshold เพ่ือจะใช้เป็นเกณฑ์ในการแบ่งกลุ่มของเอกสารโดยค านวณค่าเปอร์เซ็นไทร์
ของระยะทางของเอกสารกลุ่มที่ 1 และกลุ่มที่ 2 ที่ 45 50 55 60 65 70 75 80 85 90 95 และ 100
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แล้วส่งเอกสารกลุ่มที่ 3เข้าไปทดสอบตามขั้นตอนวิธีที่ผู้วิจัยน าเสนอ โดยใช้วิธีวัดความคล้ายคลึงของ
เอกสารด้วยวิธี Euclidean Distance Manhattan Minkowski และ Cosine เพ่ือทดสอบว่าวิธีวัด
ความคล้ายคลึงของเอกสารวิธีการใดให้ผลลัพธ์ที่ดีที่สุด ผลการทดลองดังตารางด้านล่าง 

 
ตารางที่  17 แสดงผลการท้านายของเอกสาร (Test Documents) ที่ส่งเข้าไปทดสอบ ด้วย 
Euclidean Distance บนชุดข้อมูล Multi-Domain Sentiment dataset 

 
Percentile 

(Threshold) 
Prediction with Euclidean distance 

Recall Cluster  1  Cluster  2  New Group 

45 24 12 440 0.92 

50 32 18 426 0.89 
55 43 23 410 0.86 
60 56 30 390 0.82 
65 69 34 373 0.78 

70 83 39 354 0.74 
75 110 51 315 0.66 

80 129 62 285 0.60 
85 174 74 228 0.48 
90 248 86 142 0.30 
95 311 95 70 0.15 
100 364 110 2 0.00 

 

ตารางที่  18 แสดงผลการท านายของเอกสาร (Test Documents) ที่ส่งเข้าไปทดสอบ ด้วย 
Manhattan Distance บนชดุข้อมูล Multi-Domain Sentiment dataset 

Percentile 
(Threshold) 

Prediction with Manhattan distance 
Recall 

Cluster  1  Cluster  2  New Group 

45 75 0 401 0.84 
50 80 0 396 0.83 
55 98 0 378 0.79 

60 116 0 360 0.76 
65 128 0 348 0.73 

70 147 0 329 0.69 
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Percentile 
(Threshold) 

Prediction with Manhattan distance 
Recall 

Cluster  1  Cluster  2  New Group 
75 172 0 304 0.64 

80 199 0 277 0.58 
85 232 0 244 0.51 
90 289 0 187 0.39 
95 341 0 135 0.28 
100 438 0 38 0.08 

 
ตารางที่  19 แสดงผลการท านายของเอกสาร (Test Documents) ที่ส่งเข้าไปทดสอบ ด้วย 
Minkowski Distance บนชุดข้อมูล Multi-Domain Sentiment dataset 

Percentile 
(Threshold) 

Prediction with Minkowski distance 
Recall 

Cluster  1  Cluster  2  New Group 
45 206 112 158 0.33 

50 216 122 138 0.29 
55 226 125 125 0.26 
60 236 134 106 0.22 
65 246 140 90 0.19 
70 251 144 81 0.17 
75 261 149 66 0.14 
80 267 155 54 0.11 
85 273 159 44 0.09 
90 278 169 29 0.06 

95 284 172 20 0.04 
100 296 180 0 0.00 

 
ตารางที่  20 แสดงผลการท านายของเอกสาร (Test Documents) ที่ส่งเข้าไปทดสอบ ด้วย Cosine 
บนชุดข้อมูล Multi-Domain Sentiment dataset 

Percentile 
(Threshold) 

Prediction with Cosine 
Recall 

Cluster  1  Cluster  2  New Group 
45 239 195 42 0.09 

50 246 196 34 0.07 
55 252 197 27 0.06 

60 255 197 24 0.05 
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Percentile 
(Threshold) 

Prediction with Cosine 
Recall 

Cluster  1  Cluster  2  New Group 
65 262 197 17 0.04 

70 268 197 11 0.02 
75 271 197 8 0.02 
80 274 197 5 0.01 
85 277 197 2 0.00 
90 277 197 2 0.00 
95 279 197 0 0.00 
100 279 197 0 0.00 

 

จากตารางที่  18 ตารางที่  19  ตารางที่  20 และตารางที่  20 พบว่าเอกสารกลุ่มที่ 3 ที่ส่ง
เข้าไปทดสอบด้วยขั้นตอนวิธีที่ออกแบบมาสามารถแยกออกจากกลุ่มที่ 1 และ 2 ได้ถูกต้องที่สุดที่
เปอร์เซนไทร์ที่ 45 ด้วยวิธี Euclidean, Manhattan Minkowski และ Cosine ในส่วนค่า Recall 
ส าหรับการดึงเอกสารที่เกี่ยวข้องออกมาพบว่าวิธีวัดระยะทางของเอกสารที่ดีที่สุดคือ Euclidean 
(92%) รองลงมาคือ Manhattan (84%) Minkowski (33%) และ Cosine (9%)  
 
ตารางที่  21 ตารางเปรียบเทียบค่า Recall ของวิธีการวัดความคล้ายคลึงด้วยวิธีต่าง ๆ บนชุดข้อมูล 
Multi-Domain Sentiment dataset 
  

Percentile 
Recall 

euclidean manhattan minkowski cosine 

45 0.9243697 0.842437 0.331933 0.09 

50 0.894958 0.831933 0.289916 0.07 

55 0.8613445 0.794118 0.262605 0.06 

60 0.8193277 0.756303 0.222689 0.05 

65 0.7836134 0.731092 0.189076 0.04 

70 0.7436975 0.691176 0.170168 0.02 

75 0.6617647 0.638655 0.138655 0.02 

80 0.5987395 0.581933 0.113445 0.01 

85 0.4789916 0.512605 0.092437 0 
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Percentile 
Recall 

euclidean manhattan minkowski cosine 

90 0.2983193 0.392857 0.060924 0 

95 0.1470588 0.283613 0.042017 0 

100 0.0042017 0.079832 0 0 

 

 
 
รูปที่  27 แสดงการเปรียบเทียบค่า Recall ของวิธีวัดความคล้ายคลึงด้วยวิธีต่าง ๆ บนชุดข้อมูล Multi-
Domain Sentiment dataset 

 

4.5.3 ผลการทดลองส่งเอกสารอีกโดเมนหนึ่งเข้าไปทดสอบบนชุดข้อมูล 20 
Newsgroup text Dataset 

ผู้วิจัยได้แยกเอกสารของกลุ่มที่ 3 ของชุดข้อมูล 20 Newsgroup ออกมาซึ่งจ านวน 476 
เอกสารแล้วส่ง เข้าไปทดสอบว่าสามารถแยกออกจากกลุ่มได้ถูกต้องหรือไม่ โดยผู้วิจัยได้ค านวณค่า 
Threshold เพ่ือจะใช้เป็นเกณฑ์ในการแบ่งกลุ่มของเอกสารโดยค านวณค่าเปอร์เซ็นไทร์ของระยะทาง
ของเอกสารกลุ่มที่ 1 และกลุ่มที่ 2 ที่ 45 50 55 60 65 70 75 80 85 90 95 และ 100 เช่นเดียวกับ
ชุดข้อมูล Multi-Domain Sentiment dataset แล้วส่งเอกสารกลุ่มที่ 3 เข้าไปทดสอบตามขั้นตอน
วิธีที่ผู้วิจัยน าเสนอ โดยใช้วิธีวัดความคล้ายคลึงของเอกสารด้วย Euclidean Distance Manhattan 
Minkowski และ Cosine เพ่ือทดสอบว่าวิธีวัดความคล้ายคลึงของเอกสารวิธีการใดให้ผลลัพธ์ที่ดีที่สุด 
ผลการทดลองดังตารางด้านล่าง 
 
ตารางที่  22 แสดงผลการท านายของเอกสาร (Test Documents) ที่ส่งเข้าไปทดสอบ ด้วย 
Euclidean Distance บนชุดข้อมูล 20 Newsgroup 



 

 

 54 
 

Percentile 
(Threshold) 

Prediction with Euclidean distance 
Recall 

Cluster  1  Cluster  2  New Group 
45 45 1 859 0.95 

50 45 2 858 0.95 
55 46 2 857 0.95 
60 46 3 856 0.95 
65 47 5 853 0.94 
70 48 9 848 0.94 
75 51 16 838 0.93 
80 55 25 825 0.91 

85 61 37 807 0.89 
90 74 60 771 0.85 

95 90 104 711 0.79 
100 245 280 380 0.42 

 

ตารางที่  23 แสดงผลการท านายเอกสารกลุ่มที่ 3 (Test Documents) ด้วย Manhattan Distance 
บนชุดข้อมูล 20 Newsgroup 

Percentile 
(Threshold) 

Prediction with Manhattan distance 
Recall 

Cluster  1  Cluster  2  New Group 
45 367 0 538 0.59 

50 407 2 496 0.55 
55 441 2 462 0.51 

60 472 2 431 0.48 
65 512 2 391 0.43 

70 588 2 315 0.35 
75 588 2 315 0.35 

80 655 2 248 0.27 
85 699 3 203 0.22 
90 762 3 140 0.15 

95 804 3 98 0.11 
100 887 3 15 0.02 

 
ตารางที่  24 แสดงผลการท านายเอกสารกลุ่มที่ 3 (Test Documents) ด้วย Minkowski Distance 
บนชุดข้อมูล 20 Newsgroup 
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Percentile 
(Threshold) 

Prediction with Minkowski distance 
Recall 

Cluster  1  Cluster  2  New Group 
45 109 133 663 0.73 

50 133 152 620 0.69 
55 154 167 584 0.65 
60 180 185 540 0.60 
65 206 198 501 0.55 
70 239 218 448 0.50 
75 263 251 391 0.43 
80 301 266 338 0.37 

85 337 291 277 0.31 
90 376 321 208 0.23 

95 399 358 148 0.16 
100 461 425 19 0.02 

 
ตารางที่  25 แสดงผลการท านายเอกสารกลุ่มที่ 3 (Test Documents) ด้วย Cosine บนชุดข้อมูล 
20 Newsgroup 

Percentile 
(Threshold) 

Prediction with Cosine 
Recall 

Cluster  1  Cluster  2  New Group 
45 493 410 2 0.00 
50 493 411 1 0.00 
55 494 411 0 0.00 

60 494 411 0 0.00 
65 494 411 0 0.00 

70 494 411 0 0.00 
75 494 411 0 0.00 

80 494 411 0 0.00 
85 494 411 0 0.00 

90 494 411 0 0.00 
95 494 411 0 0.00 
100 494 411 0 0.00 

 

จากตารางที่  23 ตารางที่  24 ตารางที่  25 และตารางที่  25 พบว่าเอกสารกลุ่มที่ 3 (Test 
Documents) ที่ส่งเข้าไปทดสอบด้วยขั้นตอนวิธีที่ออกแบบมาสามารถแยกออกจากกลุ่มที่มีอยู่เดิม ได้
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ถูกต้องที่สุดที่เปอร์เซนไทร์ระหว่าง 45 – 60 ด้วยวิธี Euclidean, Manhattan และ Minkowski 
ส่วน Cosine ไม่สามารถแยกเอกสารได้  ในส่วนค่า Recall ส าหรับการดึงเอกสารที่เกี่ยวข้องออกมา
พบว่าวิธีวัดระยะทางของเอกสารที่ดีที่สุดคือ Euclidean (95%) รองลงมาคือ Minkowski (73%)  
Manhattan (59%) และ ในส่วนของ Cosine ไม่สามารถดึงเอกสารออกมาได้เลย  
 
ตารางที่  26 ตารางเปรียบเทียบค่า Recall ของวิธีการวัดความคล้ายคลึงด้วยวิธีต่าง ๆ บนชุดข้อมูล 
20 News Group Text Dataset ทดลองด้วยเอกสารกลุ่มที่ 3 (Test Documents) 

Percentile 
Recall 

euclidean manhattan minkowski cosine 
45 0.95 0.59448 0.7326 0 

50 0.95 0.54807 0.68508 0 
55 0.95 0.5105 0.6453 0 
60 0.95 0.47624 0.59669 0 

65 0.94 0.43204 0.55359 0 
70 0.94 0.38453 0.49503 0 

75 0.93 0.34807 0.43204 0 
80 0.91 0.27403 0.37348 0 

85 0.89 0.22431 0.30608 0 
90 0.85 0.1547 0.22983 0 
95 0.79 0.10829 0.16354 0 
100 0.42 0.01657 0.02099 0 

 

 
รูปที่  28 แสดงการเปรียบเทียบค่า Recall ของวิธีวัดความคล้ายคลึงด้วยวิธีต่าง ๆ บนชุดข้อมูล 20 

News Group 
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4.5.4 ผลการทดลองด้วยเอกสารทั้งหมดของทุกกลุ่ม 
เพ่ือเป็นการตรวจสอบขั้นตอนวิธีของผู้วิจัย ผู้วิจัยได้ส่งเอกสารของชุดข้อมูล Multi-Domain 

Sentiment dataset และ 20 News Group Text Dataset กลุ่มที่  1 2 และ 3 ตามล าดับ เข้าไป
ทดสอบว่าทุกกลุ่มสามารถจัดกลุ่มเข้ากลุ่มเดิมและแยกเอกสารออกจากกลุ่มได้ถูกต้องหรือไม่ โดย
เปรียบเทียบด้วยวิธีวัดความคล้ายคลึงด้วยวิธี Euclidean Manhattan Minkowski และ Cosine ผล
การทดลองเป็นดังนี้  
 

1. ผลการทดลองบนชุดข้อมูล Multi Domain Sentiment Dataset 
 
ตารางที่  27 แสดงค่า Average Recall ของเอกสารทุกกลุ่มด้วยการวัดความคล้ายคลึงด้วยวิธีต่าง ๆ 
บนชุดข้อมูล Multi Domain Sentiment 

Percentile 
Multi domain Sentiment Dataset Recall 

euclidean  manhattan minkowski cosine 
45 0.61 0.43 0.41 0.05 

50 0.63 0.44 0.43 0.04 
55 0.64 0.43 0.43 0.04 

60 0.64 0.42 0.44 0.04 
65 0.69 0.46 0.49 0.03 
70 0.71 0.46 0.52 0.03 
75 0.72 0.46 0.54 0.02 
80 0.73 0.46 0.56 0.02 

85 0.73 0.45 0.58 0.02 
90 0.70 0.43 0.61 0.02 

95 0.68 0.41 0.63 0.02 
100 0.67 0.36 0.65 0.02 

 
จากตารางที่  27 ผลการทดลองพบว่าเมื่อส่งเอกสารทั้งสามกลุ่มเพ่ือพิจารณาว่าสามารถจัด

เข้ากลุ่มเดิมหรือแยกเอกสารออกจากกลุ่มได้ถูกต้องหรือไม่ พบว่า ค่า Recall ของทุกเอกสารของการ
วัดความคล้ายคลึง Euclidean Distance ทั้งสามกลุ่มได้ดีที่สุด 73 % ที่เปอร์เซนไทร์ที่ 85 แต่เมื่อ
พิจารณาจากผลการทดลองก่อนหน้าจะพบว่าค่า Recall ของเอกสารกลุ่มที่ 3 ซึ่งจะต้องแยกออกมา
จากกลุ่มที่เปอร์เซนไทร์ที่ 85 ท าได้ถูกต้อง 85% ด้วยวิธีการวัดความคล้ายคลึงของเอกสารด้วย 
Euclidean Distance เช่นเดียวกัน 
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รูปที่  29 แสดงแผนภูมิเปรียบเทียบค่า Recall ของขั นตอนที่น้าเสนอด้วยวิธีการวัดความคล้ายคลึง
แบบต่าง ๆ บนเอกสารทั ง 3 กลุ่ม 

 
นอกจากผู้วิจัยจะพิจารณาจากค่า Recall แล้ว ผู้วิจัยยังพิจารณาค่า F1 ของการวัดความคล้ายคลึง
ของเอกสารทั้ง 3 กลุ่มด้วยวิธีการวัดแบบต่าง ๆ ด้วยผลการทดลองเป็นดังนี้ 
 
ตารางที่  28 แสดงค่า F1 ของเอกสารทุกกลุ่มด้วยการวัดความคล้ายคลึงด้วยวิธีต่าง ๆ บนชุดข้อมูล 
Multi Domain Sentiment 

Percentile 
F1 of Multi domain Sentiment Dataset  

euclidean  manhattan minkowski cosine 
45 0.58 0.33 0.43 0.07 
50 0.62 0.35 0.45 0.06 

55 0.62 0.34 0.45 0.05 
60 0.63 0.33 0.46 0.05 

65 0.69 0.37 0.50 0.04 
70 0.71 0.37 0.52 0.03 
75 0.72 0.38 0.53 0.03 
80 0.74 0.38 0.54 0.02 

85 0.73 0.37 0.55 0.02 
90 0.69 0.35 0.55 0.02 
95 0.64 0.33 0.56 0.00 

100 0.58 0.25 0.55 0.00 
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จากตารางที่  28 ผลการทดลองพบว่าเมื่อส่งเอกสารทั้งสามกลุ่มเพ่ือพิจารณาว่าสามารถจัดเข้ากลุ่ม
เดิมหรือแยกเอกสารออกจากกลุ่มได้ถูกต้องหรือไม่ พบว่า ค่า F1 ของทุกเอกสารของการวัดความ
คล้ายคลึง Euclidean Distance ทั้งสามกลุ่มไดดี้ทีสุ่ด 74 % ที่เปอร์เซนไทร์ที่ 80  
 

 

รูปที่  30 แสดงการเปรียบเทียบค่า F1 ของวิธีวัดความคล้ายคลึงด้วยวิธีต่าง ๆ บนชุดข้อมูล Multi 

Domain Dataset ของเอกสารทั ง 3 กลุ่ม 
 

2. ผลการทดลองบนชุดข้อมูล 20 News Group Dataset 
 
ตารางที่  29 แสดงค่า Average Recall ของเอกสารทุกกลุ่มด้วยการวัดความคล้ายคลึงด้วยวิธีต่าง ๆ 
บนชุดข้อมูล 20 News Group Dataset 

Percentile 
20 News Group Dataset Recall 

euclidean  manhattan minkowski cosine 
45 0.62 0.36 0.55 0 
50 0.65 0.38 0.57 0 
55 0.67 0.37 0.57 0 
60 0.68 0.37 0.57 0 

65 0.75 0.42 0.62 0 
70 0.78 0.43 0.63 0 

75 0.81 0.44 0.65 0 
80 0.84 0.45 0.66 0 

85 0.86 0.46 0.67 0 
90 0.88 0.47 0.68 0 
95 0.89 0.49 0.69 0 
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Percentile 
20 News Group Dataset Recall 

euclidean  manhattan minkowski cosine 
100 0.81 0.49 0.67 0 

 
 จากตารางที่  29 ผลการทดลองพบว่าเมื่อส่งเอกสารทั้งสามกลุ่มเพ่ือพิจารณาว่าสามารถจัด
เข้ากลุ่มเดิมหรือแยกเอกสารออกจากกลุ่มได้ถูกต้องหรือไม่ พบว่า ค่า Recall ของทุกเอกสารของการ
วัดความคล้ายคลึง Euclidean Distance ทั้งสามกลุ่มได้ดีที่สุด 89 % ที่เปอร์เซนไทร์ที่ 95 แต่เมื่อ
พิจารณาจากผลการทดลองก่อนหน้าจะพบว่าค่า Recall ของเอกสารกลุ่มที่ 3 ซึ่งจะต้องแยกออกมา
จากกลุ่มที่เปอร์เซนไทร์ที่ 95 สามารถดึงเอกสารที่อยู่ในกลุ่มได้ 79% ด้วยวิธีการวัดความคล้ายคลึง
ของเอกสารด้วย Euclidean Distance เช่นเดียวกัน 
 

 
 
รูปที่  31 แสดงแผนภูมิเปรียบเทียบค่า Recall ของขั นตอนที่น้าเสนอด้วยวิธีการวัดความคล้ายคลึง
แบบต่าง ๆ บนเอกสารทั ง 3 กลุ่ม บนชุดข้อมูล 20 News Group Dataset 
 
นอกจากผู้วิจัยจะพิจารณาจากค่า Recall แล้ว ผู้วิจัยยังพิจารณาค่า F1 ของการวัดความคล้ายคลึง
ของเอกสารทั้ง 3 กลุ่มด้วยวิธีการวัดแบบต่าง ๆ ด้วยผลการทดลองเป็นดังนี้ 

 
ตารางที่  30 แสดงค่า F1 ของเอกสารทุกกลุ่มด้วยการวัดความคล้ายคลึงด้วยวิธีต่าง ๆ บนชุดข้อมูล 
20 News Group Text Dataset 

Percentile 
F1 Score : 20 News Group Dataset  

euclidean  manhattan minkowski cosine 

45 0.66 0.34 0.56 0 
50 0.70 0.35 0.58 0 
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55 0.71 0.35 0.57 0 

60 0.73 0.36 0.56 0 
65 0.79 0.39 0.60 0 

70 0.81 0.40 0.59 0 
75 0.83 0.41 0.59 0 
80 0.85 0.40 0.58 0 
85 0.87 0.41 0.56 0 
90 0.87 0.40 0.54 0 
95 0.86 0.40 0.52 0 
100 0.69 0.36 0.43 0 

 
จากตารางที่  30 ผลการทดลองพบว่าเมื่อส่งเอกสารทั้งสามกลุ่มเพ่ือพิจารณาว่าสามารถจัดเข้า

กลุ่มเดิมหรือแยกเอกสารออกจากกลุ่มได้ถูกต้องหรือไม่ พบว่า ค่า F1 ของทุกเอกสารของการวัด
ความคล้ายคลึงด้วย Euclidean Distance ทั้งสามกลุ่มไดดี้ทีสุ่ด 87% ที่เปอร์เซนไทร์ที่ 85 และ 90  

 

 
 

รูปที่  32 แสดงการเปรียบเทียบค่า F1 ของวิธีวัดความคล้ายคลึงด้วยวิธีต่าง ๆ บนชุดข้อมูล 20 News 

Group Text Dataset 
 

ผลการทดลองพบว่าเมื่อส่งเอกสารทั้งสามกลุ่มของทั้งสองโดเมนเพ่ือพิจารณาว่าสามารถจัดเข้า
กลุ่มเดิมหรือแยกเอกสารออกจากกลุ่มได้ถูกต้องหรือไม่  

พบว่าบนชุดข้อมูล Multi Domain Sentiment Dataset พบประสิทธิภาพของขั้นตอนวิธีที่
น าเสนอดีท่ีสุดจากการวัดด้วย F1 Score เป็น 74% ที่เปอร์เซนไทร์ที่ 80 
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ส าหรับชุดข้อมูล 20 News Group Dataset พบประสิทธิภาพของขั้นตอนวิธีที่น าเสนอดีที่สุด

จากการวัดด้วย F1 Score เป็น 87% ที่เปอร์เซนไทร์ที่ 85 
 

4.6 เปรียบเทียบการจัดกลุ่มเอกสารที่ส่งเข้าไปทดสอบด้วยขั้นตอนวิธีที่น าเสนอกับวิธีการเดิม  
ในการทดลองนี้มีวัตถุประสงค์เพ่ือทดสอบว่าหลังจากจัดกลุ่มเอกสารแล้วเมื่อมีเอกสารใหม่เข้า

ไป ขั้นตอนวิธีที่น าเสนอมีผลลัพธ์แตกต่างกันอย่างไรกับการหาความคล้ายคลึงของเอกสารด้วยวิธี การ
แบบเดิม  

ซึ่งวิธีการแบบเดิมนั้นการหาความคล้ายคลึงเพ่ือจัดกลุ่มของเอกสารที่ส่งเข้ าไปใหม่นั้นจะท า
การวัดระยะทางของข้อมูลใหม่กับจุดศูนย์กลางของกลุ่มถ้าใกล้จุดศูนย์กลางของกลุ่มใดมากที่สุดจะ
ก าหนดให้ข้อมูลอยู่ในกลุ่มนั้น ซึ่งการวัดระยะทางนั้นอาจจะใช้การวัดด้วย Euclidean Distance 
Cosine Similarity Manhattan Distance หรือ Minkowki Distance ก็ได้ขึ้นอยู่กับลักษณะของ
ข้อมูลนั้น ๆ  

ส าหรับขั้นตอนวิธีที่น าเสนอนั้นจะท าการวัดระยะทางของข้อมูลที่เข้าไปใหม่กับจุดศูนย์กลาง
ของกลุ่มถ้าใกล้จุดศูนย์กลางของกลุ่มใดมากที่สุด และจะน าระยะทางของข้อมูลใหม่ไปเปรียบเทียบ
กับค่า Threshold ของกลุ่มนั้นก่อนถ้าระยะทางของข้อมูลจากจุดศูนย์กลางของกลุ่มนั้นน้อยกว่าค่า 
Threshold ของกลุ่มจะก าหนดให้ข้อมูลอยู่ในกลุ่มนั้น แต่ถ้ามากกว่าค่า Threshold ของกลุ่มนั้นจะ
ถูกก าหนดให้ออกมาอยู่กลุ่มใหม่ 

ในการทดลองนี้ผู้วิจัยได้ใช้วิธีการก าหนดค่า Threshold ที่ต าแหน่งเปอเซนไทล์ที่ 80 และใช้
วิธีการวัดระยะทางด้วย Euclidean Distance เนื่องจากผลการทดลองก่อนหน้าได้ให้ผลลัพธ์ที่ดีกว่า
วิธีการอ่ืน ผู้วิจัยส่งเอกสารกลุ่มที่ 3 จ านวน 476 เอกสารบนชุดข้อมูล Multi Domain Sentiment 
Dataset เข้าไปทดสอบการจัดกลุ่ม โดยมีกลุ่มเดิมอยู่สองกลุ่ม ผลลัพธ์แสดงดังตาราง 
 
ตารางที่  31  เปรียบเทียบการจัดกลุ่มเอกสารใหม่ด้วยขั นตอนวิธีเดิมกับขั นตอนวิธีที่น้าเสนอ 

การจัดกลุ่มเอกสาร ขั้นตอนวิธีแบบเดิม ขั้นตอนวิธีที่น าเสนอ 

ถูกจัดเข้าเอกสารกลุ่ม 1 366 129 
ถูกจัดเข้าเอกสารกลุ่ม 2 110 62 

ถูกแยกออกเป็นเอกสารกลุ่มใหม่  0 285 

 
 



 

 

 63 
 

 
รูปที่  33 แผนภูมิเปรียบเทียบการจัดกลุ่มเอกสารใหม่ด้วยขั นตอนวิธีเดิมกับขั นตอนวิธีที่น้าเสนอ 

 
จากผลการทดลองจะเห็นถึงความแตกต่างของการจัดกลุ่มเอกสารด้วยขั้นตอนที่น าเสนอ เมื่อ

ส่งเอกสารกลุ่มใหม่เข้าไปจ านวน 476 เอกสารจะพบว่าสามารถแยกเอกสารออกจากกลุ่มเดิมที่มีอยู่
แล้วทั้งสองกลุ่มได้จ านวน 285 เอกสาร และเอกสารจ านวน 221 จะถูกจัดเข้าไปอยู่ในทั้งสองกลุ่ม 
ซ่ึงผลของการทดลองท าให้เห็นว่าการจัดกลุ่มของเอกสารด้วยขั้นตอนวิธีที่น าเสนอนั้นสามารถแยก
เอกสารออกมาได้เป็นการแก้ปัญหาของการจัดกลุ่มด้วย K-Means ซึ่งจะได้จ านวนกลุ่มตามที่ก าหนด
และข้อมูลในกลุ่มอาจจะไม่สมควรอยู่ในกลุ่มนั้น ขั้นตอนวิธีที่น าเสนอจะพิจารณาเอาข้อมูลที่มี ความ
คล้ายคลึงในกลุ่มน้อยที่สุดของแต่ละกลุ่มมารวมในกลุ่มในกลุ่มเดียวกันเพื่อพิจารณาข้อมูลในกลุ่มใหม่
อีกที 
 
4.7 แสดงคุณลักษณะข้อมูลที่อยู่ในแต่ละกลุ่ม 

เนื่องจากข้อมูลที่อยู่ในแต่กลุ่มมีคุณลักษณะเป็นค า ผู้วิจัยได้แสดงค าท่ีมีความส าคัญสูงสุดในแต่
ละกลุ่ม กลุ่มละ 50 ค า เพื่อแสดงให้เป็นว่าในแต่ละกลุ่มมีค าใดเป็นคุณลักษณะที่ส าคัญในการ
พิจารณาจัดกลุ่มดังรูป 

 
รูปที่  34 แสดงคุณลักษณะที่ส้าคัญของเอกสารกลุ่มที่ 1 50 ล้าดับแรก 
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รูปที่  35 แสดงคุณลักษณะที่ส้าคัญของเอกสารกลุ่มที่ 2 50 ล้าดับแรก 

 
รูปที่  36 แสดงคุณลักษณะที่ส้าคัญของเอกสารกลุ่มใหม่ 50 ล้าดับแรก 

 
จะเห็นได้ว่า ค าที่อยู่ในกลุ่มใหม่ที่ถูกคัดแยกออกมาไม่พบในทั้งสองกลุ่มเดิม (Unseen Data) 

หรือพบได้น้อย แสดงถึงความคล้ายคลึงของเอกสารต่ า จะพบว่ามีบางคุณลักษณะที่เหมือนกับในกลุ่ม
ที่มีอยู่แต่ก็ไม่เพียงพอต่อการถูกจัดเข้าไปอยู่ในกลุ่มนั้น เนื่องจากมีคุณลักษณะที่ส าคัญอ่ืนปรากฏอยู่
มากกว่า 
 

จากการทดลองท่ีผู้วิจัยน าเสนอสามารถสรุปผลการทดลองได้ดังนี้ 
1. การทดลองก าหนดพารามิเตอร์ที่ใช้ในการคัดเลือกคุณลักษณะด้วยการให้ค่าน้ าหนักของ

ค าของ TF-IDF และ BM25 เพ่ือหาค่าพารามิเตอร์ที่ให้ผลลัพธ์ดีที่สุดในการจัดกลุ่มของทั้ง 

2 ชุดข้อมูล ผลการทดลองพบว่า  

1.1 การให้ค่าน้ าหนักของค าของ TF-IDF บนชุดข้อมูล Multi Domain การก าหนด

พารามิเตอร์ Min DF ที่ให้ค่า Recall และ F1 ดีที่สุดคือ 2 โดยให้ค่า Recall เป็น 

88% Precision เป็น 90% และค่า F1 เป็น 88% บนชุดข้อมูล 20 News Group 
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การก าหนดพารามิเตอร์ Min DF ที่ให้ค่า Recall และ Accuracy ดีที่สุดคือ 8 โดยให้

ค่า Recall เป็น 81% ค่า Precision 87% และค่า F1 เป็น 82%  

1.2 การให้ค่าน้ าหนักของค าด้วย BM25 บนชุดข้อมูล Multi Domain การก าหนด

พารามิเตอร์ที่ให้ค่า Recall Precision และ F1 ดีที่สุดคือ k1 = 1.9 และ b = 1.2 

โดยให้ค่าเฉลี่ย Recall เป็น 88% Precision 89% และค่า F1 เป็น 88% ผลการ

ทดลองบนชุดข้อมูล 20 News Group การก าหนดพารามิเตอร์ที่ให้ผลลัพธ์ดีที่สุดคือ 

k1 = 1.5 และ b = 0.8 โดยให้ค่า Recall เป็น 61% Precision 76% และค่า F1 

เป็น 61 %  

2. การเปรียบเทียบวิธีคัดเลือกคุณลักษณะด้วยการให้ค่าน้ าหนักของค าระหว่าง TF-IDF และ 

BM25 เพ่ือหาประสิทธิภาพของวิธีคัดเลือกคุณลักษณะว่าวิธีใดให้ผลลัพธ์ดีที่สุด พบว่าการ

ให้ค่าน้ าหนักด้วย TF-IDF มีประสิทธิภาพดีกว่าการให้ค่าน้ าหนักด้วย BM25 บนชุดข้อมูล 

20 News Group แต่ส าหรับชุดข้อมูล Multi Domain เท่ากัน 

3.  ทดสอบสมมติฐานของการให้ค่าน้ าหนักของค าระหว่าง TF-IDF และ BM25 ด้วย Paired 

– sample T-test เพ่ือยืนยันประสิทธิภาพของวิธีคัดเลือกคุณลักษณะด้วยการให้ค่า

น้ าหนักของค าผลการทดลองพบว่า ให้ค่าน้ าหนักกับคุณลักษณะของค าด้วย TF-IDF มี

ประสิทธิภาพของการจัดกลุ่มดีกว่า BM25 อย่างมีนัยส าคัญที่ 0.05 

4. เปรียบเทียบประสิทธิภาพขั้นตอนวิธีการจัดกลุ่มระหว่าง K-Means และ DBSCAN เพ่ือหา

ประสิทธิภาพของขั้นตอนวิธีจัดกลุ่มว่าวิธีใดให้ผลลัพธ์ดีที่สุด ผลการทดลองพบว่าขั้นตอน

วิธี K-Means ความถูกต้อง (Accuracy) ของการจัดกลุ่มได้ 88.33% ในส่วน DBSCAN ได้ 

38.5% โดยจ านวนกลุ่มที่ได้เท่ากันคือ 3 กลุ่ม 

5. การตรวจสอบจ านวนกลุ่มที่ เหมาะสมในการจัดกลุ่มเอกสารด้วย Elbow method 

สามารถก าหนดจ านวนกลุ่มได้ถูกต้องตามจ านวนโดเมนเอกสารที่ส่งเข้าไปหรือไม่  ผลการ

ทดสอบพบว่า  Elbow method สามารถแสดงจ านวนกลุ่มที่เหมาะสมได้ถูกต้องตาม

จ านวนโดเมนที่ส่งเข้าไปทดสอบ 

6.  การก าหนดค่า Threshold ด้วยค่าต่าง ๆ เพ่ือใช้ในการแยกเอกสารกลุ่มใหม่ที่ส่งเข้าไป

ทดสอบด้วยก าหนดเปอเซนไทล์ของระยะทางแต่ละข้อมูลในกลุ่มที่มีอยู่แล้วเป็นเท่าใดจะ

สามารถแยกเอกสารกลุ่มใหม่ที่ส่งเข้าไปทดสอบออกมาได้ดีที่สุด ผลการทดลองพบว่า 
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ส าหรับเอกสารกลุ่มใหม่ที่ส่งเข้าไปทดสอบด้วยขั้นตอนวิธีที่ออกแบบมาสามารถแยกออก

จากกลุ่มที่มีอยู่ได้ผลลัพธ์ดีที่สุดที่เปอเซนไทล์ที่ 45 บนทั้งสองชุดข้อมูล 

7. การทดลองส่งเอกสารกลุ่มใหม่เข้าไปทดสอบ C- Algorithm เพ่ือทดสอบประสิทธิภาพ

ของขั้นตอนวิธีที่น าเสนอและเปรียบเทียบการวัดความคล้ายคลึงของเอกสารด้วยวิธี 

Euclidean Manhattan Minkowski และ Cosine วิธีใดที่ให้ผลลัพธ์ของขั้นตอนวิธีที่

น าเสนอดีที่สุดในการแยกเอกสารกลุ่มใหม่ออกจากกลุ่มเดิม พบว่าวิธีวัดวัดความคล้ายคลึง

ข อ ง เอ ก ส ารที่ ดี ที่ สุ ด คื อ  Euclidean (95% ) รอ งล งม าคื อ  Minkowski (73% )  

Manhattan (59%) และ ในส่วนของ Cosine ไม่สามารถดึงเอกสารออกมาได้เลย 

8. การทดลองก าหนดค่า Threshold ด้วยค่าต่าง ๆ เพ่ือใช้ในการทดสอบการรวมกลุ่มของ

เอกสารกลุ่มเดิมและแยกออกจากกลุ่มของเอกสารกลุ่มใหม่การก าหนดต าแหน่งเปอเซน

ไทล์ของระยะทางแต่ละข้อมูลในกลุ่มที่มีอยู่แล้วเป็นเท่าใดจะสามารถแยกเอกสารกลุ่มใหม่

ที่ส่งเข้าไปทดสอบและจัดเอกสารกลุ่มเดิมเข้าไปในกลุ่มได้ดีที่สุดการพบว่าการก าหนดค่า 

Threshold ส าหรับเอกสารทุกกลุ่มส่งเข้าไปทดสอบด้วยขั้นตอนวิธีที่ออกแบบมาสามารถ

แยกออกจากกลุ่มและรวมเข้ากับกลุ่มเดิมโดยการก าหนดต าแหน่งเปอเซนไทล์อยู่ระหว่าง 

80-85 จะมีประสิทธิภาพโดยรวม (F1 Score) ดีที่สุดบนทั้ง 2 ชุดข้อมูล 

9. ส่งเอกสารทุกกลุ่มเข้าไปทดสอบ C- Algorithm และการวัดความคล้ายคลึงของเอกสาร

ด้วยวิธีต่าง ๆ เพ่ือทดสอบประสิทธิภาพของขั้นตอนวิธีที่น าเสนอและเปรียบเทียบการวัด

ความคล้ายคลึงของเอกสารด้วยวิธี Euclidean Manhattan Minkowski และ Cosine 

วิธีใดที่ให้ผลลัพธ์ของขั้นตอนวิธีที่น าเสนอดีที่สุดในการแยกเอกสารและจัดเอกสารเข้ากลุ่ม

วิธีวัดความคล้ายคลึงของเอกสารที่ให้ประสิทธิภาพโดยรวม (F1-Score) ของขั้นตอนวิธีที่

น าเสนอดีที่สุดในการแยกเอกสารและจัดเอกสารเข้ากลุ่ม 

9.1 บนชุดข้อมูล Multi Domain Dataset โดยใช้  Euclidean (74%) รองลงมาคือ 

Minkowski (56%)  Manhattan (38%) และ ในส่วนของ Cosine ไม่สามารถดึง

เอกสารออกและรวมกลุ่มเอกสารในขั้นตอนวิธีที่น าเสนอได้ 

9.2 บนชุดข้อมูล 20Newsgroup โดยใช้ Euclidean (87%) รองลงมาคือ Minkowski 

(58%)  Manhattan (41%) และ ในส่วนของ Cosine ไม่สามารถดึงเอกสารออกและ

รวมกลุ่มเอกสารในขั้นตอนวิธีที่น าเสนอได้ 
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10. เปรียบเทียบการจัดกลุ่มเอกสารที่ส่งเข้าไปทดสอบด้วยขั้นตอนวิธีที่น าเสนอกับวิธีการเดิม  

โดยการส่งเอกสารกลุ่มใหม่เข้าไปทดสอบพบว่าขั้นตอนวิธีที่น าเสนอนั้นสามารถแยก

เอกสารออกมาเป็นกลุ่มใหม่ได้ในขณะที่ข้ันตอนวิธีจัดกลุ่มแบบเดิมไม่สามารถท าได้ 

 



 

 

 

 
สรุปผลการวิจัย 

งานวิจัยนี้ผู้วิจัยมีเป้าหมายเพ่ือพัฒนาขั้นตอนวิธีการจัดกลุ่มของโดเมนที่แตกต่างกันตาม
ความคล้ายคลึงกันของโดเมนเพ่ือบ่งบอกว่าข้อมูลที่น าไปจัดกลุ่มนั้นควรจะอยู่ในกลุ่มของโดเมนนั้น
หรือแยกออกมาสร้างกลุ่มของโดเมนใหม่ โดยมีวัตถุประสงค์การวิจัยคือ 

1. เพ่ือพัฒนาขั้นตอนวิธีการจัดกลุ่มเอกสารบนโดเมนที่แตกต่างกันตามความคล้ายคลึงกัน
ของโดเมน และหาบ่งบอกได้เอกสารนั้นควรจะอยู่รวมในโดเมนนั้นหรือควรจะแยก
ออกมาสร้างกลุ่มของโดเมนใหม่ 

2. เพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพการให้ค่าน้ าหนักของค าและการวัดความคล้ายคลึงของ
เอกสาร 

 
5.1 สรุปและอภิปรายผล 
 

1. ขั้นตอนวิธีที่น าเสนอสามารถแยกกลุ่มของเอกสารโดเมนใหม่ที่ส่งเข้าไปทดสอบออกจาก
กลุ่มเอกสารจากโดเมนอ่ืนได้ซึ่งสามารถแก้ปัญหาการจัดกลุ่มของขั้นตอนวิธี K-Means 
ทีจ่ะท าการวัดความคล้ายคลึงของข้อมูลเมื่อพบว่าข้อมูลนั้นใกล้จุดศูนย์กลางของกลุ่มใด 
ข้อมูลจะถูกจัดให้อยู่ในกลุ่มนั้นเช่นเดียวกับข้อมูลที่มีค่าปกติ ซึ่งข้อมูลนั้นอาจจะมีความ
เกี่ยวข้องกับข้อมูลที่อยู่ในกลุ่มน้อยมากหรือไม่มีความเกี่ยวข้องเลยก็ได้   ซึ่งจะท าให้
ประสิทธิภาพในการจ าแนกข้อมูลว่าอยู่ในกลุ่มใดมีความผิดพลาดได้ ดังนั้นการใช้ขั้นตอน
วิธีที่น าเสนอสามารถแก้ปัญหาได้  

2. การให้น้ าหนักของคุณลักษณะด้วย TF-IDF ให้ประสิทธิภาพดีกว่าการให้น้ าหนักของ
คุณลักษณะด้วย BM25 บนทั้งสองชุดข้อมูลอย่างมีนัยส าคัญที่ 0.05 ซึ่งสอดคล้องกับ
การทดลองของ Afrizal และคณะ [48] และ Kadhim [49] ที่พบว่าการให้น้ าหนักของ
คุณลักษณะด้วย TF-IDF มีประสิทธิภาพดีกว่า BM25  

3. การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของการจัดกลุ่มระหว่าง K-Means และ DBSCAN พบว่า 
K-Means มีประสิทธิภาพดีกว่าเมื่อพิจารณาจากจ านวนโดเมนที่ส่งเข้าไปทดสอบ 
เนื่องจาก K-Means มีการก าหนดจ านวนกลุ่มไว้ล่วงหน้าแล้วและสามารถตรวจสอบ
จ านวนกลุ่มที่เหมาะสมได้ด้วยเทคนิค Elbow ในขณะที่การจัดกลุ่มด้วยขั้นตอนวิธี 
DBSCAN เหมาะกับการจัดกลุ่มที่ไม่รู้จ านวนกลุ่มล่วงหน้าและเหมาะกับการตรวจสอบ
ข้อมูลที่ ผิ ดปกติมากกว่ านอกจาก DBSCAN ยั งมี ความยุ่ งยากในการก าหนด
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ค่าพารามิเตอร์เพ่ือให้ได้จ านวนกลุ่มตามที่ต้องการอีกด้วย เนื่องจากเมื่อ DBSCAN พบ
ข้อมูลที่อยู่นอกความหนหนาแน่นและรัศมีที่ก าหนดจะถูกมองเป็นอีกกลุ่มทันที 

4. ผู้วิจัยน าแนวคิดการตรวจจับข้อมูลที่ผิดปกติมาใช้ในการจ าแนกว่าเอกสารควรอยู่ในกลุ่ม
หรือสร้างกลุ่มเอกสารใหม่ ดังนั้นเอกสารกลุ่มใหม่หรือเอกสารกลุ่มเดิมที่ถูกย้ายไปอยู่
กลุ่มใหม่ไม่ถือว่าเป็นค่าผิดปกติ เพียงแต่เป็นเอกสารที่มีความคล้ายคลึงของเอกสารใน
กลุ่มต่ า 

5. ประสิทธิภาพการวัดความคล้ายคลึงของเอกสารด้วยวิธีการวัดความคล้ายคลึงแบบต่าง ๆ 
ในขั้นตอนวิธีที่ผู้วิจัยน าเสนอพบว่าขั้นตอนวิธีที่ผู้วิจัยน าเสนอร่วมกับการวัดความ
คล้ายคลึงของเอกสารด้วย Euclidean Distance ให้ผลลัพธ์ดีที่สุด 

6. การก าหนดว่าจะให้เอกสารที่ส่งเข้าไปใหม่จะอยู่ในกลุ่มหรือการแยกออกจากกลุ่มที่มีอยู่
ก่อนหน้าคือการค านวณระยะทางของเอกสารที่เข้าไปใหม่ไปยังจุดศูนย์กลางของทุกกลุ่ม
ถ้าระยะทางของเอกสารใหม่ใกล้กับจุดศูนย์กลางของกลุ่มใดมากที่สุดแสดงว่าเอกสาร
ควรจะอยู่กลุ่มนั้น แต่ต้องเปรียบเทียบกับ Threshold ของแต่ละกลุ่มด้วยถ้าระยะทาง
มากกว่าค่า Threshold ของกลุ่มนั้นแสดงว่าให้เอกสารที่ส่งเข้าไปใหม่นั้นออกจากกลุ่ม 

7. ในการก าหนดค่า Threshold ที่สามารถแยกเอกสารใหม่ออกจากกลุ่มได้ดีที่สุดคือค่า
กลางของระยะทางของเอกสารในกลุ่มนั้นกับจุดศูนย์กลางซึ่งสอดคล้องกับผลการทดลอง
ของ Barai และ dey [4] แต่ในขณะเดียวกันถ้าส่งเอกสารกลุ่มเดิมเข้าไปทดสอบจะ
พบว่าผลของการรวมกลุ่มเอกสารเข้ากลุ่มเดิมท าได้ไม่ดี ดังนั้นวิธีการก าหนดค่า 
Threshold ที่ให้ประสิทธิภาพที่ดีที่สุดคือการก าหนดต าแหน่งเปอเซนไทล์ของชุดข้อมูล
ในกลุ่มโดยการก าหนดต าแหน่งเปอเซนไทล์อยู่ระหว่าง 80 -85 จะให้ประสิทธิภาพ
โดยรวมของเอกสารทุกกลุ่มดีที่สุด 

8. ประสิทธิภาพของขั้นตอนวิธีที่ท าเสนอนั้นสามารถแก้ปัญหาของขั้นตอนวิธีจัดกลุ่มด้วย 
K-means ได ้

9. กลุ่มของเอกสารใหม่ที่ถูกแยกออกเป็นกลุ่มของเอกสารที่มีความคล้ายคลึงกับเอกสารใน
กลุ่มที่มีอยู่น้อยซึ่งหมายความว่าค าที่มีความส าคัญที่ปรากฏอยู่ในเอกสารกลุ่มใหม่นั้นไม่
พบอยู่ในเอกสารกลุ่มเดิมหรือพบเพียงบางค าแต่น้อยมากจนไม่เพียงพอต่อการเข้าไปอยู่
ในกลุ่มของเอกสารกลุ่มที่มีอยู่แล้ว เนื่องจากค าที่มีความส าคัญต่อการระบุเอกสารใหม่
นั้นไม่ใช่ค าท่ีมีความส าคัญต่อการจ าแนกเอกสารกลุ่มเดิม 

10. ประสิทธิภาพของการจัดกลุ่มขึ้นอยู่กับเลือกคุณลักษณะ ซึ่งงานวิจัยนี้ได้มีการทดลอง
เลือกคุณลักษณะของชุดข้อมูลด้วยการละเว้นค าที่ปรากฏในเอกสารน้อยกว่า 2 เอกสาร
ในชุดข้อมูล Multi Domain Sentiment และละเว้นค าที่ปรากฎในเอกสารน้อยกว่า 8 
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เอกสารในชุดข้อมูล 20 News Group พบว่าให้ประสิทธิภาพสูงสุดของทั้งสองชุดข้อมูล 
ดังนั้นก่อนที่จะน าขั้นตอนวิธีที่น าเสนอนี้ไปใช้ควรมีการทดลองหาค่าที่เหมาะสมกับชุด
ข้อมูลตัวอย่างก่อนหรือใช้วิธีคัดเลือกคุณลักษณที่เหมาะสมกับชุดข้อมูลที่น ามา 

11. ก่อนการจัดกลุ่มด้วยขั้นตอนวิธีที่น าเสนอควรดูการกระจายของชุดข้อมูลก่อนเพ่ือที่จะได้
ก าหนดค่า Threshold ได้เหมาะสม 

12. กลุ่มเอกสารที่ถูกแยกออกมาเป็นกลุ่มใหม่ ไม่ได้หมายถึงเอกสารเหล่านั้นเป็นเอกสารที่ มี
ความคล้ายคลึงกันภายในกลุ่ม แต่หมายถึงกลุ่มของเอกสารที่มีความคล้ายคลึงกับ
เอกสารในกลุ่มที่มีอยู่แล้วต่ า ดังนั้นควรจะพิจารณาลักษณะของเอกสารในกลุ่มใหม่อีกที
หรืออาจจะใช้ขั้นตอนวิธีที่ผู้วิจัยน าเสนอเข้าไปใช้ในเอกสารกลุ่มใหม่นั้นก็ได้ 

 
5.2 ข้อเสนอแนะ 

1. ขั้นตอนวิธีที่ได้น าเสนอ เป็นขั้นตอนวิธีการที่มีประสิทธิภาพเมื่อทดสอบกับข้อมูลเอกสาร
ที่เป็นเอกสาร ผู้วิจัยเสนอแนะว่าควรน าแนวคิดไปทดสอบกับข้อมูลที่หลากหลาย เช่น 
ชุดข้อมูลที่เป็นรูปภาพ หรือชุดข้อมูลที่เป็นตัวเลข ซึ่งคาดว่าขั้นตอนวิธีที่น าเสนอนั้นจะมี
ประสิทธิในการรวมกลุ่มและแยกกลุ่มข้อมูลที่น ามาใช้งานได้ 

2. ผู้วิจัยใช้วิธีคัดเลือกคุณลักษณะด้วยการปรากฎขึ้นของค าในเอกสาร (Document 
Frequency) โดยการก าหนดค าที่เกิดขึ้นอย่างน้อยเป็นจ านวนกี่เอกสาร วิธีการคัดเลือก
คุณลักษณะมีหลากหลายวิธีซึ่งอาจจะใช้วิธีที่แตกต่างจากผู้วิจัยก็ได้ 

3. ผู้วิจัยใช้วิธีหาค่า Threshold ของแต่ละกลุ่มด้วยวิธีการหาต าแหน่งเปอเซนไทล์ของชุด
ข้อมูลในกลุ่ ม ซึ่ งอาจจะใช้วิธี อ่ืน ในการหาค่า Threshold แต่อย่างไรก็ตามค่า 
Threshold นั้นควรจะต้องเป็นค่าที่ค านวณจากข้อมูลในกลุ่มนั้น ๆ  

4. ด้วยความหลากหลายของแหล่งข้อมูลท าให้ยากในการออกแบบการจ าแนกหรือจัดกลุ่ม
เอกสารที่มีประสิทธิภาพ การแสดงความคิดเห็นเกี่ยวกับสินค้าหรือบริการที่หลากหลาย
ค าศัพท์ที่ใช้ก็มีความหมายที่แตกต่างกันด้วย ดังนั้นการใช้ข้อมูลจะแตกต่างกันเมื่ออยู่คน
ละโดเมนจะต้องมีการรู้ในความหมายของค าที่แตกต่างกันส าหรับแต่ละโดเมน อย่างไรก็
ตามวิธีการนี้จะตามมาด้วยต้นทุนในการทั้งด้านเวลา คน เป็นจ านวนมากในการสร้าง
ข้อมูลที่จะใช้สอนให้ได้ทุกโดเมน การท าให้ระบบสามารถที่จะค้นพบค าที่ใช้ร่วมกัน
ระหว่างโดเมนนี้เรียกว่า การปรับตัวของโดเมน (Domain Adaptation) [61] 
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