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บทคัดยอ 
งานวิจัยน้ีนําเสนอวิธีการจัดหมวดหมูเอกสารภาษาไทย ดวยเครือขาย
ฟงกชันฐานรัศมี (Radial Basis Function Network) โดยใชวิธีการลด
คุณลักษณะรวมกับอัลกอริทึมเครื่องจักรการเรียนรู  จากการทดลองพบวา
เมื่อลดคุณลักษณะดวยคาสถิติไคสแควร(Chisquare) และเรียนรูดวย
เครือขายฟงกชันฐานรัศมีใหคาความถูกตอง (Accuracy)  เทากับ 85.64 %  
และคา F-Measure เทากับ 85.80 %  ซึ่งการลดคุณลักษณะดวยคาสถิติไคส
แควร สามารถลดขนาดของขอมูลลงถึง 93.11% โดยไมสงผลตอ
ประสิทธิภาพในการจัดหมูเอกสารแตอยางใด 
คําสําคัญ: การลดมิติขอมูล ,เครื่องจักรการเรียนรู, การจําแนกประเภท
เอกสาร                         
                          
                                                     Abstract 
This research presented Thai document categorization with Radial Basis 
Function Network. The feature reduction of the document is done before 
processing by machine learning. The experimental results showed that 
reducing the feature by Chisquare method and process with Radial Basis 
Function Network  yielded a very high classification with the  Accuracy 
equal to 85.64 %  and  F-Measure  equal to 85.80 %  Data reduction 
with Chisquare to reduce the size of the data to 93.11%. 
Keywords: feature reduction, machine learning, text classification 

1. บทนํา 
ปจจุบันการขยายตัวดานการใชงานระบบคอมพิวเตอร และอินเทอรเน็ต
ตลอดชวงระยะเวลาที่ผานมา มีแนวโนมในการใชงานเพิ่มมากขึ้นอยาง
รวดเร็ว สงผลใหเกิดการสรางและเก็บขอมูลหลากหลายชนิดในรูปแบบ
อิเล็กทรอนิกสมากมาย ซึ่งหนึ่งในขอมูลอิเล็กทรอนิกสเหลานี้คือ ขอมูล
ประเภทเอกสาร เชน จดหมายอิเล็กทรอนิกส เว็บเพจ เอกสารขาว ไฟลงาน
เอกสารตาง ๆ ซึ่งเปนขอมูลท่ีมีปริมาณและเนื้อหาที่หลากหลายมากขึ้น ทํา
ใหยากตอการคนหาและจัดเก็บหมวดหมูเอกสาร ดังนั้นการสืบคนและการ

จัดการเอกสารจะงาย และเปนไปตามความตองการ ตองอาศัยการจัดแบง
เอกสารเปนกลุม หรือหมวดหมูใหสอดคลองและตรงกับดัชนี เพื่อให
จัดเก็บและคนคืนเอกสารไดอยางรวดเร็วและมีประสิทธิภาพ จึงมีความ
จําเปนตองอาศัยผูเช่ียวชาญในการจัดกลุมขอมูล ฉะนั้นจึงเปนการยากใน
การที่จะจัดกลุมหรือแยกประเภทเอกสาร ย่ิงหากเอกสารมีปริมาณมากขึ้น
ทุก ๆ วัน ซ่ึงตองพ่ึงพาทรัพยากรบุคคลในการจัดหมวดหมูเอกสารเหลานี้
มากตามไปดวยเชนกัน ทําใหมีการคิดคนพัฒนากระบวนการ ในการจัด
หมวดขอมูลที่มีขนาดใหญเหลานี้ใหเปนไปแบบอัตโนมัติ เพ่ือที่จะสามารถ
จําแนกกลุมขอมูล เพื่อใชประโยชนจากขอมูลและการจัดการกับขอมูลใหมี
ประสิทธิภาพ รองรับการสืบคนจากผูใชงานเอกสารอยางถูกตองและ
เหมาะสม [1,2] 
 เน่ืองจากงานวิจัยดานการหมวดหมูเอกสารสวนใหญ ในปจจุบัน 
มุงเนนไปในการหมวดหมูเอกสารภาษาอังกฤษ ยังขาดงานวิจัยดานการจัด
หมวดหมูเอกสารภาษาไทย จากความสําคัญของปญหาดังกลาว ผูวิจัยจึงมี
แนวคิดที่จะพัฒนาประสิทธิภาพการจัดหมวดหมูเอกสารภาษาไทย โดย
นําเสนอแบบจําลองการจัดหมวดหมูของเอกสารภาษาไทย โดยงานวิจัยน้ี
ไดนําเสนอวิธีการลดคุณลักษณะของเอกสาร ดวยคาสถิติไคแสควร 
(Chisquare) [3] และทําการทดสอบประสิทธิภาพการจําแนกประเภทของ
เอกสารภาษาไทยดวยวิธีวิธีเครือขายฟงกชันฐานรัศมี ในบทความนี้
ประกอบดวยสวนตาง ๆ ดังน้ี  สวนที่ 2  กลาวถึงทฤษฎีที่เก่ียวของ  สวนที่ 
3 กลาวถึงวิธีการวิจัย สวนที่ 4 ผลการทดลอง และสวนที่ 5 สรุปผลและ
ขอเสนอแนะ  
 

2. ทฤษฎีที่เก่ียวของ 
2.1 การตัดคํา (Word Segmentation) 
การประมวลผลจําแนกหมวดหมูเอกสารภาษาไทยไดอยางมีประสิทธิภาพ
น้ันมีปญหาเบื้องตนคือ การตัดคําในภาษาไทย ซ่ึงลักษณะการเขียนใน
ภาษาไทยนั้นจะมีการเขียนติดตอกันเปนสายอักขระ โดยไมมีเครื่องหมาย
วรรคตอนแสดงการแบงคํา ดังเชนภาษาอังกฤษซึ่งใชชองวาง(Space) คั่น
ระหวางคํา  ซึ่งเปนอุปสรรคอยางหน่ึงที่เพื่อแบงสายอักขระไทยออกเปนคํา  
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จึงไดมีผูคิดคนพัฒนาวิธีการตัดคําแบงไดเปน หลักการตัดคําโดยใชกฎ 
(Rule Base Approach) หลักการตัดคําโดยใชอัลกอริทึม (Algorithm 
Approach) หลักการตัดคําโดยใชพจนานุกรม (Dictionary Approach) และ
หลักการตัดคําโดยใชคลังขอมูล (Corpus Base Approach) แตละวิธีการ
ตางๆ ก็ใหผลในดานความถูกตอง ความรวดเร็วของการทํางานและปริมาณ
การใชทรัพยากรที่แตกตางกัน จากการศึกษาเปรียบเทียบประสิทธิภาพวิธี
ดังกลาว พบวาวิธีตัดคําที่เหมาะสมกับการจัดหมวดหมูเอกสารคือ วธีิการ
ตัดคําแบบยาวที่สุด  (Longest Matching) ซึ่งมีวิธีการตรวจสอบสายอักขระ 
(String) ท่ีเขามาจากซายไปขวากับพยางคท่ีเก็บไวในพจนานุกรม ในกรณีที่
ตรวจสอบแลวปรากฏวาพบพยางคมากกวา 1 พยางคในพจนานุกรม ก็ให
เลือกแบงพยางคโดยเลือกพยางคท่ียาวท่ีสุด แลวทําตอไปเรื่อย ๆ จนจบสาย
อักขระ [4]  
 
2.2 การกําจัดคําหยุด (Stop-Word List Removal) 
เปนการนําคําที่ไมมีนัยสําคัญออก โดยท่ีไมทําใหความหมายของเอกสาร
เปลี่ยนแปลงคําที่ไมมีนัยสําคัญ ในที่นี้หมายถึง คําท่ีใชกันโดยทั่วไปไมมี
ความหมายสําคัญตอเอกสาร เมื่อตัดออกจากเอกสารแลว ไมทําใหใจความ
ของเอกสารเปลี่ยนแปลง ตัวอยางเชน คําบุพบท เปนคําท่ีใชเช่ือมคําหรือ
กลุมคําใหสัมพันธกัน คําสันธานเปนคําที่ทําหนาที่เช่ือมคํากับคํา เปนตน 
คําหยุดมักเปนคําที่ปรากฏขึ้นบอยคร้ังในเอกสาร และปรากฏในเอกสาร
เกือบทุกฉบับ จึงถือไดวาคําหยุดเปนคุณลักษณะที่ไมเกี่ยวของหรือไมมี
ประโยชนในการคนคืน หรือการจําแนกหมวดหมู   ดังนั้นการกําจัดคําหยุด
จึงเปนกระบวนการเพื่อกําจัดคุณลักษณะที่ไมเปนประโยชนและ ลดขนาด
ของดัชนีลง ซึ่งจะชวยประหยัดทั้งพื้นที่และเวลาในการประมวลผล  [5-6] 
 
2.3 การหารากศัพท (Stemming)  
เปนการหารูปเดิมของคํา หรือหาคําท่ีมีความหมายคลายกัน เพื่อปรับรวม
ใหเปนคําเดียวกัน การหารากศัพทเปนกระบวนการที่ควรทํากอนการจัดทํา
ดัชนี ทําใหสามารถลดขนาดของดัชนีลงและ เพิ่มประสิทธิภาพในการคน
คืน หรือ   การจําแนกหมวดหมู การหารากศัพทของคําภาษาไทยนั้น จะใช
วิธีการรวบรวมคําศัพทที่มีความหมายคลายกัน หรือมีรากศัพทเดียวกันไว
เปนรายการคําศัพท หรือจัดเก็บในคลังคํา เพื่อใชในการเปรียบเทียบหาราก
ศัพท[5-6] 
 
2.4 การสกัดคุณลักษณะ (Feature Extraction) 
การสกัดคุณลักษณะเอกสาร คือการดึงคุณลักษณะ (Feature) ของเอกสาร
ออกมา ซ่ึงการดึงคุณลักษณะออกมานั้น     ตองกําหนดกอนวาจะใชอะไร 
เปนตัวแทนคุณลักษณะของเอกสาร และใชคาใดแทนคุณลักษณะเอกสาร
น้ัน จากการสํารวจงานวิจัยที่ผานมาทั้งในประเทศและตางประเทศพบวา 
สวนใหญจะใชคําเปนตัวแทนคุณลักษณะของเอกสารและใชคาความถี่ของ
คําเปนคาของคุณลักษณะ นอกจากการใชคําเดี่ยวแลวยังสามารถใช วลี 
หรือกลุมของคํา ประโยค แทนคุณลักษณะของเอกสารไดเชนกัน  ตัวแทน

คุณลักษณะของเอกสารที่นิยมใชในการจัดหมวดหมูเอกสารขอความคือ ถุง
คํา (Bag of words) ซึ่งจะเก็บอยูในรูปแบบของเวกเตอร ในงานวิจัยน้ีใช
คุณลักษณะแบบคําเดียว (Single word) [7-8]    
 
2.5 การสรางดัชนี (indexing) 
เน่ืองจากคอมพิวเตอรไมสามารถจําแนกหมวดหมู ของเอกสารซึ่งเปน
ภาษาธรรมชาติโดยตรงได ดังนั้นจึงตองแปลงเอกสารใหอยูในรูปแบบ ที่
คอมพิวเตอรสามารถใชในการเรียนรูได ขั้นตอนในการแปลงเอกสาร 
เรียกวา การทําดัชนี (Indexing) เพ่ือสรางตัวแทนเนื้อหาของเอกสาร 
สําหรับใชในกระบวนการเรียนรู วัตถุประสงคของการสรางดัชนีคือ การ
คํานวณหาคาที่จะมาใชเปนคาคุณลักษณะของเอกสาร หรืออาจจะเรียกได
วาการหาคาน้ําหนัก (term weighting) การสรางดัชนี โดยทั่วไปที่นิยมใช
กัน จะเร่ิมจากการสรางเวกเตอรตัวแทนเอกสาร จากนั้นจะสรางเมตริกซ
ของกลุมเอกสารขึ้นจากเวกเตอรเอกสารทั้งหมดในกลุม ซึ่งงานวิจัยน้ีใช
การสรางดัชนีจากสูตร tf-idf weighting [5-8]    
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    ikf  = เปนความถี่ของคํา i ในเอกสาร k 
        N     = จํานวนเอกสารทั้งหมดรวมของทุกกลุม 
                ni     =  จํานวนเอกสารทั้งหมดที่มีคํา i เกิดขึ้น 
 
2.6 การเลือกคุณลักษณะ (Feature Selection) 
จากท่ีกลาวมาจะพบวาเอกสารนั้น มีแนวโนมที่จะเพิ่มปริมาณสูงขึ้นทุกวัน 
ทําใหเอกสารที่ทําการทดสอบ มีจํานวนคุณลักษณะที่สกัดไดจํานวนมาก 
ซึ่งจํานวนคุณลักษณะที่มากน้ัน สงผลตอประสิทธิภาพของการจําแนก
หมวดหมูเอกสาร เนื่องจากอัลกอริทึมที่ใชในการเรียนรูเพ่ือสรางตัวจําแนก
หมวดหมูโดยทั่วไป ไมสามารถรองรับการทํางานกับจํานวนคุณลักษณะ
ของเอกสารที่สูงมากได และจํานวนคุณลักษณะที่มากสงผลถึงการใช
ทรัพยากรและหนวยความจําของระบบจํานวนมากที่ใชในการเรียนรู ซึ่ง
งานวิจัยน้ีใชคาสถิติไคสแควร  เปนตัวเลือกคุณลักษณะในการจัดหมวดหมู
เอกสาร โดยคาสถิติไคสแควร ไดจากการทํานายจากกลุมเอกสาร โดยการดู
จากการมีอยูหรือไมมีอยูของคําในเอกสารที่ทําการเรียนรู [3,9] 
 
2.7 คาสถิติไคสแควร (Chisquare)  
คาสถิติไคสแควร เปนการวิเคราะหความความสัมพันธระหวางคําท่ีปรากฎ
ในเอกสารและกลุมเอกสาร โดยคาสถิติไคสแควที่ใชในการพิจารณาคือ 
คาเฉลี่ย กับคาสูงสุด สามารถนิยามไดโดย [3] 
 
 
  A  คือ จํานวนเอกสารจากกลุม c  ซึ่งมีคํา t 
  B  คือ จํานวนเอกสารซึ่งมีคํา t แตไมไดอยูในกลุม c 
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  C  คือ คือ จํานวนเอกสารจากกลุม c ซึ่งไมมีคํา t 
  D  คือ จํานวนเอกสารที่ไมไดอยูในกลุม c  และไมมีคํา t 
  N  คือ จํานวนเอกสารทั้งหมด 
  
 
 
  

ภาพท่ี 1  ตารางสถิติไคสแควร 
 
2.8 อัลกอริทึมเครือขายฟงกชันฐานรัศมี (Radial Basis 
Function Network) 
เครือขายฟงกชันฐานรัศมีจัดเปนเครือขายไปขางหนาประเภทหนึ่ง ที่ไดรับ
การยอมรับวามีประสิทธิภาพสูงเครือขายหน่ึง โดยเครือขาย Radial Basis 
Function Network (RBF) แตกตางไปจากเครือขายเพอรเซ็พตรอนแบบ
หลายช้ัน (multi-layer perceptron) ตรงท่ีเครือขาย RBF น้ันมีช้ันซอนเรน
เพียงช้ันเดียว เครือขายฟงกชันฐานรัศมีสามารถพิจารณาเปนฟงกชันการสง 
(mapping function) ของความสัมพันธระหวางคูรูปแบบอินพุตและเอาตพุต
ได โดยการเรียนรูของเครือขายเปนการปรับคานํ้าหนักประสาทใหได
ฟงกชันการสงท่ีเหมาะที่สุด ดังนั้นเราสามารถกลาวไดวาเครือขาย RBF คือ
กระบวนการปรับเสนโคง (curve fitting) ระหวางขอมูลอินพุตกับเอาตพุต 
สถาปตยกรรมของเครือขาย RBF ประกอบไปดวยช้ันของนิวรอน 3 ช้ัน
ดังนี้ [10] 
 ช้ันอินพุต แตละอินพุตจะแทนคุณลักษณะของเวกเตอรอินพุต 
เหมือนกับในเครือขายเพอรเซ็พตรอนแบบหลายชั้นทั่วๆไป ในท่ีนี้
เวกเตอรอินพุตมีขนาดเทากับ N 
 ช้ันซอนเรน  แตละนิวรอนในชั้นซอนเรนจะมีฟงกชันถายโอนซึ่งมี
ลักษณะพิเศษ ที่ซึ่งใหผลตอบสนองของฟงกชันที่ขึ้นอยูกับระยะหาง
ระหวางอินพุตกับจุดศูนยกลางของฟงกชัน กลาวคือถาเวกเตอรอินพุตอยู
ใกลจุดศูนยกลางมาก เอาตพุตท่ีไดจะมาก ถาเวกเตอรอินพุตอยูหางออก
จากจุดศูนยกลาง เอาตพุตที่ไดจะลดลงตามลําดับ ในที่นี้จํานวนนิวรอนใน
ช้ันซอนเรนมีขนาดเทากับ S 
 ช้ันเอาตพุต   มีหนาท่ีรวมเอาตพุตที่ไดจากแตละนิวรอนในชั้นซอน
เรน เครือขายใหเอาตพุตในรูปของเวกเตอรขนาดเทากับ M 
 
 
 
 
 
 
 

 
 

ภาพที่ 2  เครือขาย Radial Basis Function Network 

ดังนั้นเราสามารถพิจารณาเครือขาย RBF เปนการฟงกชันการสงระหวาง
ปริภูมิของอินพุต 1Np ×∈R ไปยังปริภูมิของเอาตพุต 1My ×∈R  ได 
จากเครือขาย RBF ในรูปขางตน จะไดวาเอาตพุตของเครือขายมีคาเทากับ 
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โดยที่ (.)kφ          =   ฟงกชันส งคาจาก +R  ไปยัง R  
  . 2         =   ฟงกชันระยะทางแบบยุคลิด 
     ikw             =   คานํ้าหนักประสาทในชั้นซอนเร น 
     S                =    จํานวนนิวรอนในชั้นซอนเรน 
 1N

kc ×∈R =     เวกเตอรจุดศูนยกลางของ RBF ในปริภูมิของ
เวกเตอรอินพุต 
 สําหรับแต ละนิวรอนในชั้นซอนเรน     คาระยะทางยุคลิดระหวาง
เวกเตอรจุดศูนยกลาง kc กับเวกเตอรอินพุต p  จะถูกคํานวณ เอาตพุต
ของนิวรอนในชั้นซอนเรนน้ีจะไดจากฟงกชัน (.)kφ  ซึ่งเป นฟงกชันแบบ
ไม เปนเชิงเสน สุดทายแลวเอาตพุตของเครือขายจะไดจากผลรวมของค า
นํ้าหนักประสาทกับเอาตพุตของนิวรอนจากชั้นซอนเรน           โดยฟงกชัน 

(.)kφ  ที่ใช ในเครือขาย RBFในงานวิจัยนี้คือ ฟงกชันเกาสเซียน 
 

2 2/( ) p
k p e σφ −=  

 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 

ภาพท่ี 3  ฟงกชันฐานรัศมีแบบเกาสเซียน 

 
2.9 การวัดประสิทธิภาพ 
การทดสอบเพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพในการจําแนกหมวดหมูเอกสาร
ภาษาไทยนั้น สามารถวัดที่ประสิทธิภาพของการจําแนกขอมูล ตามแนวคิด
ทางดานการคนคืนสารสนเทศ ซึ่งก็คือการวัดคาความถูกตอง (Accuracy) 
คาความแมนยํา (Precision) และคาความระลึก (Recall) และคา F-Measure 
ซึ่งคํานวณไดดังตาราง Confusion matrix ดังภาพ [8] 
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ภาพท่ี 4  Confusion matrix 

 
 TP = จํานวนตัวอยางที่อยูกลุม Cj และตัวจําแนกทํานายวาอยูกลุม Cj 
 FP = จํานวนตัวอยางท่ีไมอยูกลุม Cj และตัวจําแนกทํานายวาอยูกลุม Cj 
 FN = จํานวนตัวอยางที่อยูกลุม Cj และตัวจําแนกทํานายวาไมอยูกลุม Cj 
 TN = จํานวนตัวอยางที่ไมอยูกลุม Cj และตัวจําแนกทํานายวาไมอยูกลุม Cj 

 
( )

( )

( )

( )

TP  TN
 TP  FP  FN  TN

TP
 TP  FP 
TP

 TP  FN 
2
( )

Accuracy

Precision

Recall

Precision RecallF measure
Precision Recall

+
=

+ + +

=
+

=
+

× ×
− =

+

 

 
2.10 ครอสวาลิเดช่ัน (Cross Validation)  
เปนวิธีการในการคาดการณคาความผิดพลาดของโมเดลที่นําเสนอ โดย
พ้ืนฐานของวิธีการครอสวาลิเดชั่นคือ การสุมตัวอยาง (Resampling) โดย
เร่ิมจากแบงชุดขอมูลออกเปนสวนๆและ นําบางสวนจากชุดขอมูลนั้นมา
ตรวจสอบ ผลลัพธจากการทําครอสวาลิเดชั่นมักถูกใชเปนตัวเลือกในการ
กําหนดโมเดล เชน สถาปตยกรรมเครือขายการสื่อสาร (Network 
architecture), โมเดลในการคัดแยกประเภท(Classification model) เชนใน
การจําแนกขอมูลโดยใชเทคนิคของ Data mining เชน Neural Network 
หรือ Decision Tree นั้น จะตองมีการแบงขอมูลออกเปนชุดสอนและชุด
ทดสอบ แตในบางครั้งอาจเกิดปญหาจากการเลือกขอมูลที่ดีและ งายมาเปน
ขอมูลชุดทดสอบ ทําใหผลการจําแนกประเภทนั้นดีเกินจริง ดังนั้นจะมีการ
คิดวิธี k-fold cross validation ขึ้นมาแกปญหา  

โดยการแบงขอมูลแบบ K - fold cross-validation คือการแบงขอมูล
ออกเปน K ชุดเทาๆกัน และทําการคํานวณคาความผิดพลาด K รอบ โดย
แตละรอบการคํานวณขอมูลชุดหน่ึงจากขอมูล K ชุดจะถูกเลือกออกมาเพื่อ
เปนขอมูลทดสอบ และขอมูลอีก K - 1 ชุดจะถูกใชเปนขอมูลสําหรับการ
เรียนรูดังตัวอยางตอไปนี้ K - fold Cross Validation ( K = 5) ชุดขอมูล
หลังจากทําการแบงออกเปน 5 ชุดขอมูลยอยเทาๆกัน โดยแตละกลองคือชุด
ขอมูลยอย 1 ชุด  ดังภาพ 

 
 
 
 
 
 
 

 
ภาพท่ี 5  K - fold cross-validation 

 
3.วิธีการดําเนินการวิจัย 

งานวิจัยน้ีทําการทดลองการลดมิติของคุณลักษณะรวมกับ อัลกอริทึมใน
การจําแนกประเภทเรียนรูแบบมีผลเฉลย (Supervised Learning) โดย
มุงเนนจําแนกหมวดหมูเอกสารภาษาไทย โดยทดสอบกับเอกสารประเภท
ขาวอิเล็กทรอนิกสจากหนังสือพิมพไทยรัฐ  จํานวน 10  กลุม ไดแก กลุม
การศึกษา กลุมบันเทิง กลุมสังคม กลุมการเมือง กลุมเทคโนโลยี  กลุมกีฬา  
กลุมขาวตางประเทศ กลุมเกษตร กลุมเศรษฐกิจ กลุมกรุงเทพ โดยมีจํานวน
กลุมตัวอยางท้ังหมด  12000 เอกสาร เปนกลุมตัวอยางเรียนรู และทําการ
ทดสอบดวยวิธี 10-fold cross validation  โดยแบบจําลองท่ีนําเสนอใน
งานวิจัยน้ีทําการลดขนาดคุณลักษณะของขอมูลดวย คาสถิติไคแสควร 
(Chisquare) โดยพิจารณาจากคาสูงสุด  ซึ่งผลที่ไดจากการลดขนาดของมิติ
ดังกลาว จะถูกสงเขาเครื่องจักรการเรียนรูแบบมีผลเฉลยดวยอัลกอริทึม
เครือขายฟงกชันฐานรัศมี (RBF) ทําการเรียนรู ทําการทดสอบเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพดานความถูกตอง ความแมนยํา โดยวัดท่ีประสิทธิผลของการ
จาํแนกตามแนวคิดทางดานการคนคืนสารสนเทศ  
  
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 

 
 

ภาพที่ 6 ข้ันตอนวิธีจําแนกประเภทของเอกสารภาษาไทย 

 

Classification Algorithm

Classification Model
Test Data

Predicted
Category

Training data

PoliticsSport Economy

Text Preprocessing

Word Segmentation

Feature Extraction

Stopword& Stemming

Indexing

Feature Selection

Dictionary
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4.ผลการทดลอง 
การทดลองลดคุณลักษณะดวยวิธี Chi-square และเรียนรูดวยอัลกอริทึม
เครือขายฟงกชันฐานรัศมี (RBF) ฟงกชันเกาสเซียน บนแบบจําลองการจัด
หมวดหมูเอกสารภาษาไทย การทดสอบอัลกอริทึมในการสังเคราะหโมเดล
ใชซอฟตแวร Weka version 3.6 พารามิเตอรดั้งเดิม (Default parameter)   
ทําการเปรียบเทียบประสิทธิภาพดวยคาความถูกตอง (Accuracy)  คาความ
แมนยํา (Precision) และคาความระลึก (Recall) และคา F-Measure ซึ่ง
ไดผลการทดลองดังนี้ 

 
ภาพที่ 7  ผลเปรียบเทียบประสิทธิภาพดาน Accuracy 

 
 ผลทดลองเมื่อสกัดคุณลักษณะคํามาจากกลุมเอกสาร ที่ใชในการ
เรียนรูไดมาทั้งหมด 29047 คุณลักษณะ เมื่อลดคุณลักษณะดวย Chi-square 
ที่ระดับแตกตางกันและเรียนรูดวยเครือขายฟงกชันฐานรัศมีพบวา เมื่อใช
คุณลักษณะของเอกสารจํานวน 10000 คุณลักษณะมาทดสอบใหคาความ
ถูกตอง(Accuracy)  เทากับ 83.39 % แตเมื่อลดมิติคุณลักษณะลงเหลือ 2000 
คุณลักษณะ ใหคาความถูกตองสูงขึ้นเทากับ 85.64 % มากกวาขอมูล
ตนฉบับที่ยังไมลดมิติ โดยสามารถลดมิติของขอมูลไดถึง 93.11% (29047-
2000 / 29047) โดยไมกระทบตอคาความถูกตองแตอยางใด แตเมื่อลดมิติ
ลงมากกวาระดับดังกลาวพบวา คาความถูกตอง เร่ิมถดถอยลงตามจํานวน
ของมิติขอมูลที่ลดลงตามลําดับ 
 

 
ภาพท่ี 8  ผลเปรียบเทียบประสิทธิภาพดาน F-measure 

 
เมื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพดาน F-Measure ผลทดลองพบวา เมื่อใช
คุณลักษณะของเอกสารจํานวน 10000 คุณลักษณะมาทดสอบใหคา F-
Measure เทากับ 83.40 % แตเมื่อลดมิติคุณลักษณะลงเหลือ 2000 
คุณลักษณะ ใหคาความถูกตองสูงขึ้นเทากับ 85.80 % มากกวาขอมูล

ตนฉบับที่ยังไมลดมิติ แตเมื่อลดมิติลงมากกวาระดับดังกลาวพบวา คา F-
Measure  เร่ิมถดถอยลงตามจํานวนของมิติขอมูลที่ลดลงตามลําดับ 

 

 
ภาพท่ี 9  ผลเปรียบเทียบประสิทธิภาพดาน Precision 

 

 
ภาพท่ี 10  ผลเปรียบเทียบประสิทธิภาพดาน Recall                                                    

 

เมื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพดาน คาความแมนยํา (Precision) และคาความ
ระลึก(Recall) ผลทดลองพบวาเปนไปในทิศทางเดียวกันคือเมื่อใช
คุณลักษณะของเอกสารจํานวน 10000 คุณลักษณะมาทดสอบใหคาความ
แมนยําเทากับ 83.90 % คาความระลึกเทากับ 83.40 % แตเมื่อลดมิติ
คุณลักษณะลงเหลือ 2000 คุณลักษณะ ใหคาความแมนยําสูงขึ้นเทากับ 
86.30 %  คาความระลึก 85.60 %  มากกวาขอมูลตนฉบับที่ยังไมลดมิติ แต
เมื่อลดมิติลงมากกวาระดับดังกลาวพบวา คาทั้งสองเริ่มถดถอยลงตาม
จํานวนของมิติขอมูลที่ลดลงตามลําดับ 
 

 
ภาพที่ 11  ผลเปรียบเทียบประสิทธิภาพการจัดหมวดหมูเอกสารแยกตามประเภท 
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เมื่อพิจารณาประสิทธิภาพการจัดหมวดหมูเอกสารแยกตามประเภท ดวย
อัลกอริทึม RBF ท่ีพารามิเตอร 2000 คุณลักษณะ ซ่ึงใหประสิทธิภาพใน
การจําแนกสูงสุดพบวา  กลุมขาวท่ีจําแนกถูกตองมากที่สุดคือ กลุมขาวกีฬา 
(sport) 95.9%  รองลงมาคือกลุมขาวบันเทิง(entertia) 95.2% เศรษฐกิจ
(Economic) 86.8% ตางประเทศ (strange) 86.7% การเมือง(politic) 82.9%  
กรุงเทพ (Bangkok) 81.6%  เทคโนโลยี (techno) 81.2%   การศึกษา 
(educat) 79.5%  สังคม (society) 72.4% และการเกษตร 
(farming)67.8%ตามลําดับ 
 

5.สรุปผลการวิจัย 
งานวิจัยน้ีไดเสนอวิธีการลดมิติของขอมูลและทําการทดสอบประสิทธิภาพ
การจําแนกหมวดหมูเอกสาร โดยใชวิธีการลดคุณลักษณะดวยคาสถิติไค
แสควร (Chisquare)รวมกับอัลกอริทึมเครื่องจักรการเรียนรูดวยเครือขาย
ฟงกชันฐานรัศมี (Radial Basis Function Network)  เพื่อศึกษาวิธีการที่มี
ประสิทธิภาพในการจําแนกการจัดหมวดหมูเอกสาร จากการทดลองพบวา
การลดคุณลักษณะของขอมูลดวยวิธีไคแสควร แลวสงเขาเครื่องจักรการ
เรียนรูและวัดประสิทธิภาพจากจํานวนมิติของขอมูลท่ีดีท่ีสุด พบวา 
เครือขายฟงกชันฐานรัศมีที่จํานวน 2000  คุณลักษณะ ใหคาความถูกตอง 
(Accuracy)  เทากับ 85.64 %  คาความแมนยํา (Precision) เทากับ 86.30 %  
คาความระลึก(Recall) เทากับ 85.60 %  และคา F-Measure เทากับ 85.80 %  
 ผลการทดลองจากงานวิจัยนี้ พบวาเราสามารถลดมิติของขอมูลดวย
คาสถิติไคแสควร (Chisquare) ลงไดมากถึง 93% ขึ้นไป โดยไมกระทบตอ
ประสิทธิภาพในการจําแนกหมวดหมูเอกสารแตอยางใด แตสามารถลด
ทรัพยากรของระบบและลดระยะเวลาในการประมวลผลไดเปนอยางมาก 
ผลจากการวิจัยน้ีสามารถนําขั้นตอนวิธีที่นําเสนอไปประยุกตใชในการลด
มิติของขอมูลกับฐานขอมูลอ่ืนๆ และการสรางระบบจัดหมวดหมูเอกสาร
อัตโนมัติ เชน การคัดกรองเอกสาร (Document Filtering)  การจัดทําดัชนี
อัตโนมัติเพื่อใชในการคนคืนเอกสาร (Automatic Indexing for IR System) 
การจัดหมวดหมูของเว็บเพจ (Web Page Classification)  เปนตน 
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