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บทคััดย่่อ 
สถานการณ์์การแพร่่ระบาดของโรคโควิิด-19 ที่่�ผ่่านมาก่่อให้้เกิิดความเสีียหายในหลากหลายมิิติิ ผู้้�คนทั่่�วโลกต้้องเผชิิญกัับผลก

ระทบอย่า่งร้้ายแรงของโรคระบาดดังักล่า่ว ภายใต้ค้วามไม่ช่ัดัเจนของแนวทางการปฏิบิัตัิทิี่่�เหมาะสมจากหน่ว่ยงานรัฐัที่่�เกี่่�ยวข้อ้ง 

ผนวกกัับคุุณลักัษณะสำคััญของยุุคดิิจิทิัลัที่่�เปิิดโอกาสให้้บุคุคลทั่่�วไปสามารถนำเสนอข้้อมููลข่าวสารต่าง ๆ  ผ่า่นช่่องทางอย่่างสื่่�อ

สังัคมออนไลน์ได้้อย่่างเสรีี ทำให้้ข้อ้มููลข่าวสารที่่�เกี่่�ยวกับการรับมืือต่่อสภาวะการระบาดเต็็มไปด้้วยข้้อมููลแนวทางที่่�หลากหลาย

และมีีการส่ง่ต่อ่ข้อ้มููลข่าวสารแบบไร้้ระเบียีบ โดยงานวิจัิัยนี้้�นำเสนอการวัดความคล้า้ยคลึงึของโคไซน์์ เพื่่�อมาใช้ใ้นการจัดัหมวด

ระหว่่างข่่าวด้้านสุุขภาพ และข่่าวที่่�เกี่่�ยวกัับ โควิิด-19 ซึ่่�งจะช่่วยให้้ผู้้�ใช้้งานสามารถเข้้าใจถึึงสถานการณ์์ดัังกล่่าวได้้เพิ่่�มขึ้้�น  

และสามารถนำข้อ้มููลมาใช้ป้ระโยชน์ใ์นการบรรเทาความรุนุแรงที่่�อาจเกิดิขึ้้�นจากสถานการณ์โรคระบาดของคนไทย โดยพิิจารณา

จากความถููกต้้องในการทำนาย สำหรัับการประเมิินประสิิทธิิภาพงานวิิจััยนั้้�น ได้้ใช้้ชุุดข้้อมููล เว็็บไซต์์ข่่าวสด มติิชน อสมท 

ซึ่่�งผลการทดลองแสดงให้้เห็็นว่่าการสร้้างแบบจำลองการจำแนกบทความข่่าวโดยใช้้ความคล้้ายคลึึงของโคไซน์์มีีความแม่่นยำ

สููงสุุดถึึง 82.50 เปอร์์เซ็็นต์์ 

คำสำคััญ: การจำแนกประเภทข้้อความ, เหมืืองข้้อความ, ความคล้้ายคลึึงของโคไซน์์, โควิิด-19

Abstract 
The COVID-19 pandemic caused severe, multifaceted global impacts. Amidst unclear guidelines from government 

agencies, the digital age has allowed individuals to freely disseminate information via social media, leading to a flood 

of diverse and unregulated content regarding pandemic management. This research presents the use of cosine similarity 

to categorize health news and COVID-19-related news. This classification assists users in better understanding the 

situation and utilizing information to mitigate potential pandemic-related risks in Thailand. The research effectiveness 

was assessed using datasets from news websites such as Khaosod, Matichon, and MCOT. Experimental results 

demonstrate that the classification model using cosine similarity achieved an accuracy of up to 82.50%.
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บทนำ
ในยุุคดิิจิิทััลที่่�ข้้อมููลข่่าวสารมีีจำนวนมากและเพิ่่�มขึ้้�นอย่่าง

รวดเร็็ว การเข้้าถึึงและการคััดเลืือกข่่าวสารที่่�ตรงกัับความ

ต้อ้งการของผู้้�ใช้ง้านเป็น็เรื่่�องที่่�ท้า้ทาย เทคโนโลยีและอัลักอริิ

ทึึมการคาดการณ์ที่่�มีีประสิิทธิิภาพจึงมีีความสำคััญอย่่างยิ่่�ง 

การวิเิคราะห์์ความคล้้ายคลึึงของเนื้้�อหาข่่าวสารเป็็นวิธีิีหนึ่่�งที่่�

สามารถนำมาใช้้ในจำแนกและแนะนำข่่าวสารที่่�เกี่่�ยวข้องกัับ

ความสนใจของผู้้�ใช้้งานได้้อย่่างแม่่นยำจากการติิดเชื้้�อไวรััส

โคโรนา 2019 หรือืโรคโควิดิ-19 ที่่�มีกีารระบาดในประเทศไทย

และทั่่�วโลก (เอกพล ดวงศรีี, 2566) ซึ่่�งประเทศไทยได้้ออก

ประกาศเป็็นโรคติิดต่อ่อันัตราย ตามพระราชบััญญัตัิโิรคติิดต่อ่ 

พ.ศ. 2558 (กรมควบคุุมโรค กระทรวงสาธารณสุุข, 2563) โดย

ปีทีี่่�มีีความรุนุแรงพบอัตัราป่ว่ยตายด้ว้ยสายพันัธุ์์�เดลต้า้ สููงสุุด

ช่่วงปีี 2564 ร้้อยละ 0.98 และในปีี 2565 พบผู้้�ป่วยสููงสุุด 

2,492,054 ราย ที่่�เกิิดจากการระบาดของสายพัันธุ์์�โอมิิครอน 

(ดรุณุี ีโพธิ์์�ศรี ีและคณะ, 2566) ซึ่่�งการแพร่ระบาดของเชื้้�อไวรัสั

ทำให้้เกิิดผลกระทบต่่อชีีวิิต สุุขภาพ และความเป็็นอยู่่�ของ

ประชาชน จึงึต้อ้งมีกีารเผยแพร่ข่่า่วสารที่่�ถููกต้อ้ง รัฐับาลจึงึได้้

จัดัตั้้�งศููนย์บ์ริหิารสถานการณ์โควิดิ-19 (ศบค.) เพื่่�อการสื่่�อสาร

ข้้อมููลและคำแนะนำเกี่่�ยวกัับโควิิด-19 

	 ในยุุคดิิจิิทััลเปิิดโอกาสให้้บุุคคลทั่่�วไปสามารถนำ

เสนอข้้อมููลข่่าวสารผ่่านสื่่�อสัังคมออนไลน์์ได้้อย่่างเสรีี ทำให้้

รัับมืือต่่อสภาวะการระบาดของโรคได้้หลากหลายแนวทาง 

เนื่่�องจากมีีการส่ง่ต่อ่ข้อ้มููลข่าวสารที่่�สร้า้งความเข้า้ใจผิดิให้ก้ับั

ประชาชน (ทองพููล มุุขรัักษ์์ และคณะ, 2566) เช่่น การรัักษา

ระยะห่่างทางสัังคม การกัักตััว อาการของโรคที่่�เปลี่่�ยนไป 

	 การนำความรู้้�เกี่่�ยวกับเทคนิิคการทำเหมืืองข้้อความ 

(Text Mining) มาใช้้ในการจำแนกและการพยากรณ์ในงาน

ด้้านต่่าง ๆ ไม่่ว่่าจะเป็็น ธััชพิิชญ์์ ชำนาญกิิจ และฐิิติิรััตน์์ 

ศิิริิบวรรััตนกุุล (2565) งานวิิจััยนี้้�มีีวััตถุุประสงค์์เพื่่�อพััฒนา

ระบบต้้นแบบที่่�เข้้าถึึงง่่ายและสามารถตรวจสอบได้้อย่่างรวดเร็็ว 

ว่่าข้้อความหรืือบทความภาษาไทยใด ๆ เป็็นข่่าวปลอม หรืือ

บทความปลอมหรืือไม่่ ระบบที่่�พััฒนาขึ้้�นอาศััยฐานข้้อมููล 

Google BigQuery ที่่�รวบรวมข่า่วปลอมภาษาไทยจากเว็็บไซต์์

และสื่่�อออนไลน์ท์ี่่�เกี่่�ยวข้อ้งกับัการแจ้ง้เตือืนข่า่วปลอม โดยใช้้

เทคนิิคในการตัดัแบ่ง่คำ วิิเคราะห์โ์ครงสร้า้ง และแยกชนิดิของ

คำเพื่่�อสกััดคุุณลัักษณะสำคััญของข่่าวปลอม ระบบนี้้�ได้้รัับ

อินิพุุตเป็็นข้้อความจากผู้้�ใช้้ ซึ่่�งจะถููกนำไปเปรีียบเทีียบกัับฐาน

ข้อ้มููลข่า่วปลอมโดยใช้ว้ิธิีกีารจับคู่่�คุณลักัษณะ ข้อ้มููลที่่�มีคีวาม

คล้า้ยคลึึงกันัมากที่่�สุดุสามอัันดับัแรกจะแสดงเป็็นผลลัพัธ์ เพื่่�อ

ให้้ผู้้�ใช้้สามารถพิิจารณาข่่าวที่่�ใกล้้เคีียงกัับอิินพุุตได้้ จากผล

การทดลองในชุุดข้้อมููลทดสอบ ซึ่่�งประกอบด้้วยข่่าวจริิงและ

ข่า่วปลอมรวม 120 ข่า่ว ระบบสามารถระบุขุ่า่วปลอมได้อ้ย่า่ง

ถููกต้้องโดยมีี ค่า่ precision เท่่ากัับ 91.84% และ recall เท่่ากัับ 

75.00% 

	 องอาจ อุ่่�นอนัันต์์ และพยุุง มีีสััจ (2563) สร้้างแบบ 

จำลองการจำแนกความน่า่เชื่่�อถือืของเว็บ็ไซต์แ์หล่ง่ข่า่วภาษา

ไทย มีวีัตัถุปุระสงค์เ์พื่่�อศึกึษาข้อ้มููลปัจัจัยัที่่�เกี่่�ยวข้อ้งกับัความ

น่า่เชื่่�อถือืของเว็็บไซต์์ และเปรียีบเทีียบประสิิทธิิภาพของแบบ

จำลองที่่�ใช้ใ้นการจำแนกประเภท โดยการรวบรวมข้อ้มููลปัจัจัยั

ทางเทคนิิคของเว็็บไซต์์แหล่่งข่่าวและสื่่�อสัังคมออนไลน์์ของ

แหล่ง่ข่า่วแล้ว้ทำการจัดักลุ่่�มข้อ้มููลเว็บ็ไซต์แ์หล่ง่ข่า่วเพื่่�อกำหนด 

ป้้ายกำกัับกลุ่่�มของแหล่่งข่่าว โดยจััดกลุ่่�มที่่�มีีประสิิทธิิภาพดีี

ที่่�สุุดแบ่่งออกเป็็น 5 กลุ่่�ม จากนั้้�นทำการวิิเคราะห์์ข้้อมููลด้้วย

เทคนิคิการจำแนกประเภทประกอบด้ว้ย 5 เทคนิคิ ดังันี้้� Decision 

Tree (C4.5), Naïve Bayes, K-NN, Multilayer Perceptron 

และ Support Vector Machine (SVM) แล้้วเปรีียบเทีียบค่่า

ประสิิทธิิภาพพบว่่าเทคนิิค K-NN ที่่�มีีค่่า K เท่่ากัับ 5, 6 และ 

7 มีีค่่าประสิิทธิิภาพมากที่่�สุุดเท่่ากััน (Accuracy=96.03%, 

Precision=0.962, Recall=0.960, F-measure=0.959) 

	 กชกร เทีียมทััด (2565) นำเสนอการตรวจจัับข่่าว

ปลอมภาษาไทยด้้วยกระบวนการเรีียนรู้้�ของเครื่่�องสามแบบ

จำลองได้้แก่่ Naïve Bayes, Neural Network และ SVM โดย

เก็็บข้้อมููลข่่าวภาษาไทยจากเว็็บไซต์์ศููนย์์ต่่อต้้านข่่าวปลอม 

(ประเทศไทย) ในช่่วงเดืือนกัันยายน 2561 ถึึงเดืือนกัันยายน 

2565 ข้อ้มููลข่าวผ่า่นกระบวนการเลืือกคุณุลักัษณะ การแปลง

ค่า่คุณุลักัษณะ การแบ่ง่ค่า่ข้อ้มููลเป็น็ช่ว่ง และการปรับัช่ว่งของ

ค่่าข้้อมููลให้้อยู่่�ในช่่วงเดีียวกััน นอกจากนี้้�ยัังผ่่านกระบวนการ

สุ่่�มเกิินเพื่่�อทำให้้ข้อ้มููลข่าวมีจำนวนข่่าวจริิงและข่่าวปลอมเท่่า

กันั ผลการวิจัิัยพบว่า่ แบบจำลอง SVM มีคี่า่ความถููกต้อ้งร้อ้ย

ละ 94 มากกว่า่ค่า่ความถููกต้อ้งของแบบจำลอง Naïve Bayes 

และ Neural Network 

	 การใช้้ความคล้้ายคลึึงของโคไซน์์เป็็นเครื่่�องมืือที่่�มีี

ความสำคััญในหลายงานวิิจััย เช่่น การค้้นหาข้้อมููล ใช้้ในการ

จััดอัันดัับเอกสารที่่�เกี่่�ยวข้องกัับคำค้้นหา (Nakata & Nezu, 

2013) การจัดหมวดหมู่่�เอกสารหรืือบทความข่่าวตามความ

คล้้ายคลึึงกัับหมวดหมู่่�ที่่�กำหนด (Kowsari et al., 2019) การ

แนะนำเนื้้�อหาที่่�เกี่่�ยวข้้อง เช่่น การแนะนำบทความ ข่่าว หรืือ

ผลิติภััณฑ์ใ์ห้ก้ับัผู้้�ใช้ต้ามความสนใจ (Nuipian & Chuaykhun, 

2023) แม้้ว่า่อัลักอริิทึมึความคล้้ายคลึึงของโคไซน์์จะถููกนำมา

ใช้้อย่่างแพร่่หลายในงานวิิจััยต่่าง ๆ แต่่ยัังขาดงานวิิจััยที่่�

ประเมิินผลการใช้้งานในบริิบทของภาษาไทย ซึ่่�งมีีลัักษณะ

เฉพาะที่่�แตกต่่างจากภาษาอื่่�น ๆ เช่่น ลัักษณะเฉพาะของ

ภาษาไทย การไม่่มีีการเว้้นวรรคระหว่่างคำ
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	 งานวิิจััยนี้้�มีีวััตถุุประสงค์์เพื่่�อพััฒนาแบบจำลอง

สำหรับัจำแนกบทความข่า่วภาษาไทย โดยประยุกุต์ใ์ช้เ้ทคนิคิ

การวััดความคล้้ายคลึึงของโคไซน์์ (Cosine Similarity) 
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วััตถุุประสงค์์ของการวิิจััย
	 เพื่่�อพััฒนาแบบจำลองการจำแนกข่่าวโควิิด-19 

โดยอััลกอริิทึึมการวััดความคล้้ายคลึึงของโคไซน์์ 

วิิธีีดำเนิินการวิิจััย
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แบบจำำ�ลอง ดััง Figure 1

Figure 1 Research Process.

1. 	 การรวบรวมข้้อมููล (Data Collection)
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3. 	 การประมวลผลข้้อความ

	 3.1	 การตััดคำ (Word Segmentation)
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Figure 2

Figure 2 Example of the result of word cutting.

	 3.2 การลบคำหยุุด (Stop Word Removal)

	 ใช้ไ้ลบลารีขีอง PyThaiNLP ที่่�มีกีารสร้า้งคลังัคำหยุดุ

สำหรัับภาษาไทย เช่่น คำว่่า “ที่่�” “ถึึง” และ “ฉััน” เป็็นต้้น รวม

ทั้้�งคำที่่�มีีอัักษรตััวเดีียว เช่่น “ก” “ข” และ “ต” เป็็นต้้น
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	 3.3 น้้ำหนัักคำของคำ (Term Weighting)

	 การให้้น้้ำหนัักคำตามความถี่่�คำ – ความถี่่�ผกผััน 

ของคำในเอกสาร (Term frequency–inverse document 

frequency : TF-IDF) เป็็นหนึ่่�งในคุุณลัักษณะ (Feature) ที่่�ได้้

รับัความนิยิมอย่า่งแพร่หลาย ซึ่่�ง TF-IDF เป็น็วิธิีกีารทางสถิติิิ

ที่่�ใช้ใ้นการประเมินิความสำคัญัของคำต่อ่เอกสาร ความสำคัญั

ของคำเป็็นสัดัส่ว่นโดยตรงกับัจำนวนครั้้�งที่่�คำคำนั้้�นปรากฎใน

เอกสารนั้้�น คำนวณได้้จากสมการที่่� 1 (Manning et al., 2008) 

ค่่า TF-IDF ที่่�แสดงใน Figure 3 คืือค่่า TF-IDF ของคำใน

เอกสารทั้้�งหมดที่่�มีีค่่ามากที่่�สุุด 50 คำ
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4. 	 การคััดเลืือกคำสำคััญ
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การพบคำำ�ร่ว่มกัันในข่า่วเดีียวกััน เกณฑ์ท์ี่่�ใช้ใ้นการคััดเลือืก

คำำ�คู่่�สำำ�คััญ คือื คู่่�คำำ�ใดที่่�มีีค่า่สนัับสนุุน (Support) หรือืความถี่่�

ในการปรากฏร่ว่มกัันสูงูกว่า่ 6,000 ครั้้ �ง จะถือืว่า่คู่่�นั้้ �นมีีความ

สััมพัันธ์ใ์นเชิงิความสำำ�คััญ ซึ่่�งแสดงให้เ้ห็น็ถึงึความเกี่่�ยวข้อ้ง

ระหว่า่งคำำ�ทั้้ �งสองคำำ� มีีผลใน Figure 4
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Figure 4 The effects of common words in COVID-19 news.

5. 	 ความคล้้ายคลึึงของโคไซน์์
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ข้อ้มูลู และระบบแนะนำำ� (Schütze et al., 2008)

	 การคำำ�นวณค่า่จากความต่า่งของมุมุ 2 มุมุ ดััง Figure 
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ค่า่เท่า่กัับ 1 แปลว่า่คู่่�เหมือืนกัันทุกุประการ (Chaudhary & 

Khurana, 2021) 
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ยาวของเวกเตอร์ (Magnitude) เทคนิค นี�นิยมใช้ใน

หลากหลายสาขา เช่น การประมวลผลภาษาธรรมชาติ 

การทําเหมอืงขอ้มูล การค้นคนืขอ้มูล และระบบแนะนํา 
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Figure � และในสมการที� � ซึ�งผลลพัธจ์ะมคี่าอยู่ระหว่าง 
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Figure 4 The effects of common words in COVID-19 news. 
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6. 	 การสร้้างแบบจำลอง

	 ในการสร้า้งแบบจำลองสำหรับัการทดลองครั้้�งนี้้� ชุดุ

ข้้อมููลจำนวน 20,000 ข่่าว ได้้รัับการประเมิินโดยใช้้เทคนิิค 
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ทั่่�วไป (generalization) ได้้ดีียิ่่�งขึ้้�น (Kohavi, 1995) ผู้้�วิิจััยได้้

นำคู่่�คำที่่�มีีค่่าสนัับสนุุนสููง จาก Figure 4 มาสร้้างกฎความ

สััมพัันธ์์ จำนวนทั้้�งสิ้้�น 13 กฎ โดยแต่่ละคู่่�คำจะถููกใช้้ในการ

คำนวณค่่าความคล้้ายคลึึงของโคไซน์์ (Cosine Similarity) 
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= 0.5 ซึ่่�งเป็็นค่า่มาตรฐานที่่�นิยิมใช้้ในงานจำแนกประเภทแบบ

ไบนารี ี(Sebastiani, 2002) บทความข่า่วนั้้�นจะถููกจัดัเป็น็ข่า่ว

ที่่�เกี่่�ยวข้้องกัับโควิิด-19 แบบจำลองได้้รัับการพัฒนาโดยใช้้

ภาษา Python ร่่วมกัับแพลตฟอร์์ม Google Colab ในการ

พััฒนาและทดสอบประสิิทธิิภาพอย่่างเป็็นระบบ

7. 	 การประเมิินประสิิทธิิภาพแบบจำลอง (Evaluation 

model)

	 การประเมิินประสิิทธิภิาพของแบบจำลองสำหรัับการ
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ความสมดุุล (Alpaydin, 2021)
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ใชเ้ทคนิค �-fold cross-validation เพื�อใหผ้ลการประเมนิ

มคีวามน่าเชื�อถอื และสามารถสะทอ้นประสทิธภิาพของ

แบบจําลองในเชิงทั �วไป (generalization) ได้ดียิ�งขึ�น 

(Kohavi, 1995) ผูว้จิยัไดนํ้าคู่คําที�มคี่าสนับสนุนสูง จาก 

Figure � มาสรา้งกฎความสมัพนัธ ์จาํนวนทั �งสิ�น �� กฎ 
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เกี�ยวขอ้งกบัโควดิ-�� แบบจาํลองไดร้บัการพฒันาโดยใช้

ภาษา Python ร่วมกับแพลตฟอร์ม Google Colab ใน

การพฒันาและทดสอบประสทิธภิาพอย่างเป็นระบบ 
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การพฒันาและทดสอบประสทิธภิาพอย่างเป็นระบบ 
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 Yes และพยากรณ์ว่า Yes 

𝑇𝑇𝑇𝑇 = True Negative คอื คลาสเป้าหมายเท่ากบั 

          Yes และพยากรณ์ว่า No 

𝐹𝐹𝐹𝐹  = False Positive คอื คลาสเป้าหมายเท่ากบั  

    No และพยากรณ์ว่า No 

𝐹𝐹𝐹𝐹 = False Negative คอื คลาสเป้าหมายเท่ากบั  

  No และพยากรณ์ว่า Yes 

ค่ าความถูกต้อ ง (Accuracy) คํานวณจาก

สัดส่วนของจํานวนการทํานายที�ถูกต้องต่อจํานวน

ตวัอย่างทั �งหมดในชุดขอ้มลู ดงัสมการที� � 

 

𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴 =
𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝑇𝑇𝑇𝑇

𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝐹𝐹 + 𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝐹𝐹 

 

ค่าความแม่นยํา (Precision) คือ การทํานาย

คลาสบวกอย่างถูกต้อง โดยคํานวณจากสัดส่วนของ

จํานวนการทํานายที�ถูกต้องเมื�อเปรยีบเทยีบกบัจํานวน

ทั �งหมดที�แบบจําลองทาํนายเป็นบวก ดงัสมการที� 7 

 

𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 =
𝑇𝑇𝑇𝑇

𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝐹𝐹
 

 

ค่าความระลึก (Recall) คอื เป็นค่าที�บ่งบอกว่า 

แบบจําลองที�ทํานายถูกต้องมกีี�ค่า ซึ�งสามารถหาไดจ้าก

สมการดงัสมการที� 8 

 

𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 =
𝑇𝑇𝑇𝑇

𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝐹𝐹 

 

ค่าความสมดุล (F1-Score) คอื ค่าความสมดุล

ระหว่างความแม่นยาํในการทาํนายในกลุ่มเป้าหมาย และ

ค่าความระลกึ ซึ�งสามารถหาดงัสมการที� 9 

 

𝐹𝐹1 − 𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆 =
2 × (𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 × 𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅)

𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 + 𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅
 

 

ผลการทดลองและวิจารณ์ 

หลังจากพัฒนาแบบจําลองจึงดําเนินการ

ประเมนิประสทิธภิาพของแบบจําลองโดยใช้เทคนิค �-

fold cross-validation เพื�อให้ผลลัพธ์มีความน่าเชื�อถือ

และลดอคติที�อาจเกิดจากการแบ่งขอ้มูลเพยีงครั �งเดยีว 

ผลการทดลองสรุปได้ ว่า แบบจําลองที� ใช้ Cosine 

Similarity ใหค้่าความถูกตอ้งเฉลี�ย ��.��% 

	ค่ าความสมดุุล (F1-Score) คืือ ค่่าความสมดุุล

ระหว่่างความแม่่นยำในการทำนายในกลุ่่�มเป้้าหมาย และค่่า

ความระลึึก ซึ่่�งสามารถหาดัังสมการที่่� 9

  

                   

(6) 

(7) 

(8) 

(9) 

6. การสรางแบบจำลอง 
ในการสร้างแบบจําลองสําหรบัการทดลองครั �ง

นี� ชุดข้อมูลจํานวน ��,��� ข่าว ได้รบัการประเมนิโดย

ใชเ้ทคนิค �-fold cross-validation เพื�อใหผ้ลการประเมนิ

มคีวามน่าเชื�อถอื และสามารถสะทอ้นประสทิธภิาพของ

แบบจําลองในเชิงทั �วไป (generalization) ได้ดียิ�งขึ�น 

(Kohavi, 1995) ผูว้จิยัไดนํ้าคู่คําที�มคี่าสนับสนุนสูง จาก 

Figure � มาสรา้งกฎความสมัพนัธ ์จาํนวนทั �งสิ�น �� กฎ 

โดยแต่ละคู่คําจะถูกใชใ้นการคํานวณค่าความคล้ายคลงึ

ของโคไซน์ (Cosine Similarity) หากผลรวมของค่าความ

คล้ายคลงึทั �งหมดมากกว่า Threshold = �.� ซึ�งเป็นค่า

มาตรฐานที�นิยมใช้ในงานจําแนกประเภทแบบไบนารี 

(Sebastiani, ����) บทความข่าวนั �นจะถูกจดัเป็นข่าวที�

เกี�ยวขอ้งกบัโควดิ-�� แบบจาํลองไดร้บัการพฒันาโดยใช้

ภาษา Python ร่วมกับแพลตฟอร์ม Google Colab ใน

การพฒันาและทดสอบประสทิธภิาพอย่างเป็นระบบ 

 

7. การประเมินประสิทธิภาพแบบจำลอง (Evaluation 
model) 

การประเมินประสิทธิภาพของแบบจําลอง

สําหรับการวิจ ัยใช้เครื�องมือที�ชื�อว่าตาราง Confusion 

matrix  ดงั Table 1 ประเมนิผลลพัธข์องการทาํนาย โดย

ประกอบไปด้วยการประเมินค่าความถูกต้อง ค่าความ

แม่นยาํ ค่าความระลกึ ค่าความสมดุล (Alpaydin, 2021) 

 

Table 1 Confusion matrix. 

 

Actually 

Positive 

(1) 

Actually 

Negative 

(0) 

Predicted 

Positive 

(1) 

True Positives  

(TP) 

False 

Positives 

(FP) 

Predicted 

Negative 

(0) 

False 

Negative  

(FN) 

True Negative 

(TN) 

 

เมื่อ 

𝑇𝑇𝑇𝑇 = True Positive คอื คลาสเป้าหมายเท่ากบั  

 Yes และพยากรณ์ว่า Yes 

𝑇𝑇𝑇𝑇 = True Negative คอื คลาสเป้าหมายเท่ากบั 

          Yes และพยากรณ์ว่า No 

𝐹𝐹𝐹𝐹  = False Positive คอื คลาสเป้าหมายเท่ากบั  

    No และพยากรณ์ว่า No 

𝐹𝐹𝐹𝐹 = False Negative คอื คลาสเป้าหมายเท่ากบั  

  No และพยากรณ์ว่า Yes 

ค่ าความถูกต้อ ง (Accuracy) คํานวณจาก

สัดส่วนของจํานวนการทํานายที�ถูกต้องต่อจํานวน

ตวัอย่างทั �งหมดในชุดขอ้มลู ดงัสมการที� � 

 

𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴 =
𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝑇𝑇𝑇𝑇

𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝐹𝐹 + 𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝐹𝐹 

 

ค่าความแม่นยํา (Precision) คือ การทํานาย

คลาสบวกอย่างถูกต้อง โดยคํานวณจากสัดส่วนของ

จํานวนการทํานายที�ถูกต้องเมื�อเปรยีบเทยีบกบัจํานวน

ทั �งหมดที�แบบจําลองทาํนายเป็นบวก ดงัสมการที� 7 

 

𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 =
𝑇𝑇𝑇𝑇

𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝐹𝐹
 

 

ค่าความระลึก (Recall) คอื เป็นค่าที�บ่งบอกว่า 

แบบจําลองที�ทํานายถูกต้องมกีี�ค่า ซึ�งสามารถหาไดจ้าก

สมการดงัสมการที� 8 

 

𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 =
𝑇𝑇𝑇𝑇

𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝐹𝐹 

 

ค่าความสมดุล (F1-Score) คอื ค่าความสมดุล

ระหว่างความแม่นยาํในการทาํนายในกลุ่มเป้าหมาย และ

ค่าความระลกึ ซึ�งสามารถหาดงัสมการที� 9 

 

𝐹𝐹1 − 𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆 =
2 × (𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 × 𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅)

𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 + 𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅
 

 

ผลการทดลองและวิจารณ์ 

หลังจากพัฒนาแบบจําลองจึงดําเนินการ

ประเมนิประสทิธภิาพของแบบจําลองโดยใช้เทคนิค �-

fold cross-validation เพื�อให้ผลลัพธ์มีความน่าเชื�อถือ

และลดอคติที�อาจเกิดจากการแบ่งขอ้มูลเพยีงครั �งเดยีว 

ผลการทดลองสรุปได้ ว่า แบบจําลองที� ใช้ Cosine 

Similarity ใหค้่าความถูกตอ้งเฉลี�ย ��.��% 

ผลการทดลองและวิิจารณ์์
	 หลัังจากพััฒนาแบบจำลองจึึงดำเนิินการประเมิิน

ประสิิทธิิภาพของแบบจำลองโดยใช้้เทคนิิค 5-fold cross-

validation เพื่่�อให้้ผลลััพธ์์มีีความน่่าเชื่่�อถืือและลดอคติิที่่�อาจ

เกิดิจากการแบ่่งข้้อมููลเพีียงครั้้�งเดียีว ผลการทดลองสรุุปได้ว้่า่ 

แบบจำลองที่่�ใช้้ Cosine Similarity ให้้ค่่าความถููกต้้องเฉลี่่�ย 

87.20%
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Figure 6 Results from forecasting COVID-19 news data and other health news.
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	ค่ าความแม่่นยำ 85.40% ค่่าความระลึึก 89.10% 

และค่่าความสมดุุล 87.20% แบบจำลองที่่�ใช้้ Jaccard 

Similarity ค่่าความถููกต้้องเฉลี่่�ย 78.20% ค่่าความแม่่นยำ 

74.10% ค่่าความระลึึก 85.20% และค่่าความสมดุุล 79.30% 

สามารถแสดงตััวอย่่างดััง Figure 6

	 หลัังจากทดสอบประสิิทธิิภาพแบบจำลองแล้้วจึงนำ

ข้อ้มููลข่า่วจำนวน 200 ข่า่ว ซึ่่�งเป็น็ข้อ้มููลใหม่ท่ี่่�ไม่เ่คยใช้ใ้นการ

พััฒนาแบบจำลอง (Unseen Data) โดยแบ่่งเป็็นข่่าวที่่�

เกี่่�ยวข้อ้งกับัโควิดิ-19 จำนวน 100 ข่า่ว ข่า่วอื่่�น ๆ  ที่่�เกี่่�ยวข้อ้ง

กัับสุุขภาพจำนวน 100 ข่่าว เพื่่�อนำมาเปรีียบเทีียบ

ประสิิทธิิภาพระหว่่าง Cosine Similarity กัับ Jaccard 

Similarity และตรวจสอบความถููกต้้อง

	 การทดสอบกับัแบบจำลองทำการวัดัค่า่ความถููกต้อ้ง 

ค่่าความแม่่นยำ ค่่าความระลึึก และค่่าความสมดุุล ซึ่่�งผลจาก

หาประสิิทธิิภาพ พบว่่า แบบจำลองให้้ Cosine Similarity ค่่า

ความถููกต้้อง 82.50% ค่า่ความแม่่นยำ 80.40% ค่า่ความระลึึก 

86.00% และค่่าความสมดุุล 83.10% แบบจำลองให้้ Jaccard 

Similarity ค่่าความถููกต้้อง 70.00% ค่่าความแม่่นยำ 64.90%  

ค่่าความระลึึก 87.00% และค่่าความสมดุุล 74.40% ดััง Table 2

Table 2 Results of model performance evaluation.

Confusion Matrix for Cosine Similarity

Covid-19 Health

Covid-19 86 14

Health 21 79

Confusion Matrix for Jaccard Similarity

Covid-19 Health

Covid-19 79 21

Health 33 67
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Cosine 0.825 0.804 0.860 0.831

Jaccard 0.700 0.649 0.870 0.744

สรุุปผลและข้้อเสนอแนะ
	 สำหรัับจำแนกข่่าวโควิิด-19 โดยกระบวนการเริ่่�ม

ตั้้�งแต่่การรวบรวมข้้อมููลจากเว็็บไซต์์ข่่าวจำนวน 20,000 ข่่าว 

การทำความสะอาดข้้อมููล การประมวลผลข้อความ และการ

สร้า้งแบบจำลองผ่า่นการวิเิคราะห์ค์วามคล้า้ยคลึึงของข้อ้ความ 

ใน Figure 6 พบว่่าข่่าวที่่�เกี่่�ยวกัับโรคโควิิด-19 แต่่คำว่่า “โควิิด” 

กลับัไม่ป่รากฏเป็น็คำที่่�พบบ่อ่ยที่่�สุดุในลำดับัต้น้ ๆ  ซึ่่�งสะท้อ้น

ให้้เห็็นถึึงลัักษณะเฉพาะของการใช้้ภาษาไทยที่่�ใช้้ในงานข่่าว  

ในกรณีของโรคระบาดที่่�มีีการใช้้คำหลากหลายเพื่่�ออ้้างถึึงสิ่่�ง

เดีียวกััน ในข่่าวมัักใช้้คำศััพท์์ที่่�หลากหลายในการกล่่าวถึึงโค

วิิด-19 เช่่น “ไวรััส”, “โรคระบาด”, “โคโรนา”, “โคโรนาไวรััส”, 

“โควิิด-19” หรืือ “COVID-19” แบบจำลองที่่�พััฒนาขึ้้�นในงาน

วิิจััยนี้้� ไม่่อาศััยเพีียงการตรวจสอบคำหลััก (Keyword 

Matching) อย่่างคำว่่า “โควิิด” เท่่านั้้�น แต่่พิิจารณาความ

สััมพัันธ์์เชิิงเนื้้�อหาโดยรวมของข่่าว ซึ่่�งช่่วยให้้สามารถเข้้าใจ

และจััดประเภทข่่าวจาก บริิบทและความหมายร่่วมของคำทั้้�ง

ชุุด มากกว่่าการพึ่่�งพาคำใดคำหนึ่่�งเพีียงอย่่างเดีียว ผลการ

ทดลองแสดงให้้เห็็นว่่าแบบจำลองสามารถจำแนกข่่าวได้้อย่่าง

มีีประสิิทธิิภาพ โดยผลลััพธ์์การประเมิินประสิิทธิิภาพมีีค่่า

ความถููกต้้องตอนสร้้างแบบจำลองอยู่่�ที่่� 87.20% และ 82.50 

% ในชุุดข้้อมููลใหม่่ที่่�ไม่่เคยใช้้ในการพััฒนาแบบจำลอง 

	 นอกจากนี้้� เมื่่�อนำมาทดสอบเปรีียบเทีียบระหว่่าง 

Cosine Similarity กับั Jaccard Similarity แบบจำลองที่่�พััฒนา

มาจากความคล้้ายคลึึงของโคไซน์์นั้้�นมีีประสิิทธิิภาพที่่�ดีีกว่่า

ราว ๆ  12.5% ซึ่่�งสอดคล้้องกัับงานวิิจััยของ ปริินทร์์ วงษ์์ทอง 

(2568) ได้้เปรีียบเทีียบระหว่่าง Cosine Similarity และ 

Jaccard Similarity ในระบบแนะนำรายวิิชาสำหรัับการเทีียบ

โอน พบว่า่ Cosine Similarity ให้้ค่า่ความแม่่นยำ (Precision) 

และค่่าความสมดุุล (F1-score) สููงกว่่า Jaccard อย่่างมีีนััย

สำคััญ

	ผล การทดลองชี้้�ให้้เห็็นว่่า Cosine Similarity เป็็น

เครื่่�องมืือที่่�มีีประสิิทธิิภาพในการจััดหมวดหมู่่�ข่่าวสารด้้าน

สุุขภาพ และสามารถประยุุกต์์ใช้้เป็็นเครื่่�องมืือในการคััดกรอง

หรือืแนะนำข่่าวที่่�เกี่่�ยวข้อ้งได้้อย่า่งมีปีระสิิทธิภิาพในยุุคข้อ้มููล

ข่่าวสารที่่�แพร่กระจายรวดเร็็ว ลดความเสี่่�ยงจากข่่าวปลอม

หรืือข้้อมููลที่่�บิิดเบืือน ซึ่่�งเป็็นประโยชน์์ต่่อการสื่่�อสารข้้อมููล

สาธารณสุุขอย่่างถููกต้้องและแม่่นยำ

	ข้ อเสนอแนะในการทำวิิจััยในอนาคตควรมีการ

วิิเคราะห์์เพิ่่�มเติิม เช่่น การสร้้างกราฟ ROC Curve เพื่่�อ

ประเมิินประสิิทธิิภาพของแบบจำลองในเชิิงลึึก และการ

ทดสอบ sensitivity analysis เพื่่�อค้้นหาค่่า threshold  

ที่่�เหมาะสมที่่�สุุดในบริิบทของภาษาไทย

	 นอกจากนี้้� ควรพัฒันาแบบจำลองให้ส้ามารถจำแนก

ข่า่วได้ห้ลากหลายหมวดหมู่่�มากยิ่่�งขึ้้�น หรือืขยายขอบเขตของ

ชุุดข้้อมููลให้้ครอบคลุุมข่่าวเกี่่�ยวกัับโรคอื่่�น ๆ เช่่น โรคไข้้หวััด

ใหญ่่สายพัันธุ์์�ใหม่่, RSV, หรืือโรคระบบทางเดิินหายใจอื่่�น ๆ 
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ที่่�มีีลัักษณะของการรายงานข่่าวคล้้ายกัับโรคโควิิด-19 เพื่่�อ

ประเมิินความสามารถของแบบจำลองในการแยกแยะเนื้้�อหา

ข่่าวที่่�มีีบริิบทใกล้้เคีียงกััน และนำไปประยุุกต์์ใช้้ในระบบการ

จััดการข่่าวสารด้้านสุุขภาพที่่�มีีความแม่่นยำ ครอบคลุุม และ

ตอบสนองต่่อสถานการณ์์ปััจจุุบัันได้้ดีียิ่่�งขึ้้�น 

กิิตติิกรรมประกาศ
	 ขอขอบพระคุุณภาควิิชาคอมพิิวเตอร์์ศึึกษา คณะ

ครุศุาสตร์อุ์ุตสาหกรรม มหาวิิทยาลัยัเทคโนโลยีพระจอมเกล้้า

พระนครเหนืือที่่�อำนวยความสะดวกสถานที่่� ห้้องปฏิิบััติิการ 

และอำนวยความสะดวกต่่าง ๆ จนทำให้้การวิิจััยครั้้�งนี้้�เสร็็จ

สมบููรณ์์ตามเป้้าประสงค์์ของนัักวิิจััย
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