
 

  

  

การตรวจจบัภาวะซมึเศรา้จากขอ้ความบนสื่อสงัคมออนไลนด์ว้ยวิธีการเรียนรูเ้ชงิลกึ 
TEXT-BASED DEPRESSION DETECTION ON SOCIAL MEDIA USING DEEP LEARNING 

 

จตรุวิทย ์อาจหาญ  

บณัฑิตวทิยาลยั มหาวิทยาลยัศรีนครนิทรวิโรฒ 
2566  

 

 



 

  

การตรวจจบัภาวะซมึเศรา้จากขอ้ความบนสื่อสงัคมออนไลนด์ว้ยวิธีการเรียนรูเ้ชงิลกึ 
 

จตรุวิทย ์อาจหาญ  

สารนิพนธน์ีเ้ป็นสว่นหนึ่งของการศกึษาตามหลกัสตูร 
วิทยาศาสตรมหาบณัฑิต สาขาวิชาวิทยาการขอ้มลู 
คณะวิทยาศาสตร ์มหาวิทยาลยัศรีนครนิทรวิโรฒ 

ปีการศกึษา 2566 
ลิขสิทธ์ิของมหาวิทยาลยัศรนีครนิทรวิโรฒ  

 

 



 

  

TEXT-BASED DEPRESSION DETECTION ON SOCIAL MEDIA USING DEEP LEARNING 
 

JATURAWIT ARDHARN 
 

A Master’s Project Submitted in Partial Fulfillment of the Requirements 
for the Degree of MASTER OF SCIENCE 

(Data Science) 
Faculty of Science, Srinakharinwirot University 

2023 
Copyright of Srinakharinwirot University 

 

 

 



 

 

สารนิพนธ ์
เรื่อง 

การตรวจจบัภาวะซมึเศรา้จากขอ้ความบนสื่อสงัคมออนไลนด์ว้ยวิธีการเรียนรูเ้ชงิลกึ 
ของ 

จตรุวิทย ์อาจหาญ 
  

ไดร้บัอนมุตัิจากบณัฑิตวทิยาลยัใหน้บัเป็นสว่นหนึง่ของการศกึษาตามหลกัสตูร 
ปรญิญาวิทยาศาสตรมหาบณัฑิต สาขาวชิาวิทยาการขอ้มลู 

ของมหาวทิยาลยัศรีนครนิทรวิโรฒ 
  

  

  
(รองศาสตราจารย ์นายแพทยฉ์ตัรชยั  เอกปัญญาสกลุ) 

 

คณบดีบณัฑิตวิทยาลยั 
  

  
 

  

  

คณะกรรมการสอบปากเปลา่สารนิพนธ ์
  

.............................................. ที่ปรกึษาหลกั 
(ผูช้่วยศาสตราจารย ์ดร.วีรยทุธ เจรญิเรืองกิจ) 

.............................................. ประธาน 
(อาจารย ์ดร.ธรรมศกัดิ ์เธียรนิเวศน)์ 

  

  

.............................................. กรรมการ 
(อาจารย ์ดร.โสภณ มงคลลกัษมี) 

 

 

 



  ง 

บทคัดย่อภาษาไทย 

ช่ือเรื่อง การตรวจจบัภาวะซมึเศรา้จากขอ้ความบนสื่อสงัคมออนไลนด์ว้ยวิธีการเรียนรูเ้ชิง
ลกึ 

ผูว้ิจยั จตรุวิทย ์อาจหาญ 
ปรญิญา วิทยาศาสตรมหาบณัฑิต 
ปีการศกึษา 2566 
อาจารยท์ี่ปรกึษา ผูช้่วยศาสตราจารย ์ดร. วีรยทุธ เจรญิเรอืงกิจ  

  
สื่อสงัคมออนไลนไ์ดก้ลายเป็นแพลตฟอรม์ที่มีอิทธิพลต่อการแสดงออกทางอารมณเ์พิ่มมากขึน้

ในปัจจบุนั โดยเฉพาะอย่างยิ่งในช่วงการแพรร่ะบาดของโควิด-19 ที่มีจ ากดัการไปมาหาสู่กนัและกระตุน้ท าใหมี้
การใชง้านอินเทอรเ์น็ตเพิ่มมากขึน้ ในขณะเดียวกนั โรคซมึเศรา้เป็นปัญหาดา้นสขุภาพจิตที่มีเพิ่มมากขึน้และสื่อ
สงัคมออนไลนส์ามารถเป็นสิ่งเรา้ที่น าไปสูค่วามคิดฆ่าตวัตายได  ้นอกจากนี ้ผูท้ี่มีภาวะซมึเศรา้มกัจะใชส้ื่อสงัคม
ออนไลนใ์นการแสดงออกทางอารมณข์องตนเอง หากสามารถตรวจจบัภาวะซมึเศรา้ไดจ้ากขอ้ความบนสื่อสงัคม
ออนไลนเ์หล่านีไ้ด ้อาจช่วยใหเ้ขา้ใจสภาวะทางอารมณข์องผูท้ี่มีภาวะซมึเศรา้ไดอ้ย่างลกึซึง้ ซึ่งจะน าไปสู่การให้
การช่วยเหลือที่เหมาะสม งานวิจัยนีจ้ึงมีวัตถุประสงคเ์พื่อพัฒนาวิธีการตรวจจับภาวะซึมเศรา้จากขอ้ความ
ภาษาไทยบนสื่อสังคมออนไลนโ์ดยการใชอ้ัลกอริทึมโครงข่ายประสาทเทียม  3 วิธีการ ดังนี  ้1. Bidirectional 
long short-term memory (BiLSTM) 2. Thai Bidirectional Encoder Representations from Transformers 
(Thai-BERT) 3. WangchanBERTa กบัเทคนิคการประมวลผลภาษาธรรมชาติ ผูว้ิจยัประเมินประสิทธิภาพของ
อลักอรทิมึเหล่านีโ้ดยการใชช้ดุขอ้มลูทวิตเตอรท์ี่เป็นขอ้ความภาษาไทยจ านวน 3,100 ขอ้ความ และระบปุระเภท
โดยนกัจิตวิทยา ซึ่งอลักอรทิึม WangchanBERTa ที่ใชเ้ทคนิคการตดัค าดว้ย Newmm ใหป้ระสิทธิภาพที่ดีที่สดุ 
ใหค้่า F1-score เท่ากบั 74.2% Recall เท่ากบั 74.2% Precision เท่ากบั 74.7% และ Accuracy เท่ากบั 74.2% 
จากผลลพัธพ์บว่าอลักอริทึมโครงข่ายประสาทเทียมมีประสิทธิภาพในการตรวจจบัภาวะซึมเศรา้จากขอ้ความ
ภาษาไทยบนสื่อสงัคมออนไลนไ์ดแ้ละการเลือกเทคนิคการในตดัค าสามารถส่งผลกระทบอย่างมีนยัส าคญัต่อ
ประสิทธิภาพของอัลกอริทึม นอกจากนี ้ผูว้ิจัยไดมี้การวิเคราะหช์ุดขอ้มูลและขอ้จ ากัดที่อาจส่งผลกระทบต่อ
ประสิทธิภาพของโมเดล 
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Social media has become an increasingly influential platform for emotional expression, 

particularly during the COVID-19 pandemic, which has restricted physical mobility and fueled a 
surge in internet usage. However, depression is a growing mental health concern, and social media 
can be a breeding ground for suicidal ideation. Furthermore, Individuals experiencing depression 
frequently communicate their emotional state through social media posts. The potential to detect 
depression markers within these messages could offer valuable insights into their emotional well-
being, paving the way for the provision of appropriate support. This study aimed to develop a 
method for depression detection in Thai social media text using three neural network algorithms: 
BiLSTM, Thai-BERT, and WangchanBERTa with three Thai word tokenizer techniques: Newmm, 
Attacut, and BPE. The performance of these algorithms were evaluated using a dataset of 3,100 Thai 
text messages which were scraped from Twitter and labeled by psychologists. WangchanBERTa 
with the Newmm tokenizer achieved the best performance, with an F1-score of 74.2%, Recall of 
74.2%, Precision of 74.7%, and Accuracy of 74.2%. These results suggest that neural network 
algorithms can be effectively used to detect depression in Thai social media text, and that the choice 
of tokenizer can significantly impact performance. 

 
Keyword : Depression, Social media, Natural language processing, Text classification, Deep learning 
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บทที ่1 

บทน า 

ภมิูหลัง 
ปัจจบุนัปฏิเสธไม่ไดว้่า สื่อสงัคมออนไลน ์(Social Media) เขา้มามีบทบาทมากในสงัคม

และกลายเป็นส่วนหนึ่งของชีวิตประจ าวนั ซึ่งมีอิทธิพลส าคัญอย่างมากต่อพฤติกรรมทางสงัคม
ของมนษุย ์รวมไปถึงการเป็นเครื่องมือที่แสดงออกทางอารมณ ์ความคิดและความรูส้กึของมนษุย์
ในยุคนี ้ในช่วงสถานการณก์ารแพรร่ะบาดของโรคติดเชือ้ไวรสั COVID-19 ที่ไม่สามารถเดินทาง
ออกจากบา้นไดห้รือการเดินทางออกจากบา้นมีความเสี่ยงต่อการติดโรค แต่มนุษยย์งัตอ้งการมี
ปฏิสมัพันธร์ะหว่างกัน ท าใหมี้การใชง้านอินเตอรเ์น็ตเพิ่มสงูมากขึน้ จากรายงานผลการส ารวจ
พฤติกรรมการอินเตอรเ์น็ตของประชากรไทยประจ าปี 2564 โดยส านักงานพัฒนาธุรกรรมทาง
อิเล็กทรอนิกส ์กระทรวงดิจิทลัเพื่อเศรษฐกิจและสงัคม พบว่า ระยะเวลาที่คนไทยใชอ้ินเตอรเ์น็ต
โดยเฉลี่ยต่อวนัอยู่ที่ 10 ชั่วโมง 36 นาที  นอกจากจ านวนชั่วโมงการใชง้านและพฤติกรรมการใช้
งาน มีพฤติกรรมใหม่ ๆ ที่ เกิดขึน้ ทั้งรูปแบบการซือ้ของออนไลน์ หรือการช าระเงินออนไลน ์  
(ส านกังานพฒันาธุรกรรมทางอิเลก็ทรอนิกส ์กระทรวงดิจิทลัเพื่อเศรษฐกิจและสงัคม, 2021) 

ในช่วงหลายปีที่ผ่านมา “โรคซึมเศรา้” เป็นหนึ่งในโรคทางจิตเวชที่เป็นที่กล่าวถึงกนัมาก 
ในปีค.ศ.2021 จากรายงานขององคก์ารอนามยัโลก (World Health Organization, 2021) ปัญหา
ภาวะซึมเศรา้เป็นปัญหาทางดา้นสขุภาพจิตที่ทุกคนสามารถเป็นได ้ซึ่งมีประชากรมากกว่า 280 
ลา้นคนทั่วโลก เผชิญกบัปัญหาภาวะซึมเศรา้ท าใหเ้ป็นปัญหาที่เป็นภาระของโลกในปัจจุบนั ผูท้ี่
เผชิญกบัปัญหาภาวะซึมเศรา้นอกเหนือจากการด าเนินชีวิตประจ าวนัที่จะตอ้งประสบกบัการผนั
ผวนของอารมณใ์นแต่ละวนัแลว้ ยงัจะตอ้งเผชิญกบัปัญหาที่เกิดจากโรคเรือ้รงัอื่น ๆ ที่เป็นผลมา
จากการท าหน้าที่ของร่างกายที่ เปลี่ยนแปลงไป ในปี พ.ศ.  2558 กรมสุขภาพจิต กระทรวง
สาธารณสขุ มีนโยบายในการตรวจคดักรอง บ าบดัรกัษา และติดตามเฝ้าระวงัโรคซึมเศรา้อย่าง
ต่อเนื่อง จากรายงานการเขา้ถึงบรกิารของผูป่้วยโรคซมึเศรา้สะสมรายจงัหวดัและเครือข่ายบรกิาร
ภาพรวมของประเทศ พ.ศ.2564 มีคนไทยที่เป็นป่วยโรคซมึเศรา้และยงัไม่สามารถเขา้ถึงบรกิารคิด
เป็นรอ้ยละ 20 ของผูป่้วยโรคซมึเศรา้ทัง้หมด (ส านกังานปลดักระทรวงสาธารณสขุ, 2021) 

ผลกระทบจากปัญหาภาวะซึมเศรา้ที่น่ากลัวที่สุดคือ การน าไปสู่ภาวะการฆ่าตัวตาย 
(Suicide) ในระยะหลังมานี ้ข่าวการฆ่าตัวตายที่มีส่วนเก่ียวโยงกับโรคซึมเศรา้มีเกิดขึน้อย่าง
ต่อเนื่อง คนส่วนใหญ่มักเข้าใจผิด คิดว่าโรคซึมเศรา้เป็นเพียงอาการหรือสภาวะทางจิตใจที่
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เปลี่ยนไปชั่วขณะที่เกิดจากจิตใจที่ไดร้บัการกระทบกระเทือนและสามารถรกัษาใหห้ายไดด้ว้ยการ
ใหก้ าลงัใจ แตใ่นความเป็นจรงิแลว้โรคซมึเศรา้มีความรุนแรงกวา่ที่คิดและสามารถเกิดขึน้ไดก้บัทกุ
เพศทุกวยั แต่หากผูท้ี่เผชิญปัญหาภาวะซึมเศรา้ (depression) เป็นระยะเวลานานอาจท าใหเ้กิด
เป็นโรคซึมเศรา้ (depressive disorder) ได้ (Spijker และคนอื่น ๆ, 2002) เม่ือผู้ที่ เป็นภาวะ
ซึมเศรา้ไม่ไดร้บัการรกัษาเป็นเวลานาน จะเพิ่มความเสี่ยงของการเป็นซ า้ และอาจกลายเป็นโรค
ซึมเศร้าเรือ้รังได้ (Lewinsohn, Rohde, Seeley, Klein, และ Gotlib, 2000) และการเผยแพร่
ขอ้ความหรือเนือ้หาที่เก่ียวขอ้งกบัความรุนแรงรวมถึงการฆ่าตวัตาย สามารถส่งผลและมีอิทธิพล
โดยตรงในเรื่องของการเรียนรูใ้นสงัคมของเด็กและวยัรุน่ที่ยงัรูเ้ท่าไม่ถึงการณแ์ละไม่สามารถแกไ้ข
ปัญหาไดด้ีพอ ซึ่งการใชง้านสื่อสงัคมออนไลนมี์ส่วนในการแสดงออกทางพฤติกรรมค่อนขา้งมาก 
เนื่องจากผูใ้ชง้านคิดว่าเป็นทางออกในการแกปั้ญหาที่ดีท่ีสดุ (Komsan Kiatrungrit, 2016) 

แพลตฟอรม์สื่อสังคมออนไลน์หลายแพลตฟอรม์ เช่น บล็อก (Blogs) ฟอรั่มสนทนา 
(Forum) และเครือข่ายสงัคม (Social network) ไดก้ลายเป็นเครื่องมือที่มีประสิทธิภาพในการระบุ
และตรวจสอบสขุภาพจิตของผูท้ี่มีอาการซึมเศรา้ ซึ่งผูท้ี่มีอาการซึมเศรา้เหล่านีม้กัจะใชโ้พสตส์ื่อ
สงัคมออนไลนเ์พื่อแสดงความรูส้ึกหรือข้อความช่วยเหลือของพวกเขา ความสามารถในการระบุ
สญัญาณและอาการที่แสดงอาการของโรคซมึเศรา้จะสามารถช่วยผูป่้วยที่ตอ้งการความช่วยเหลือ 
อย่างไรก็ตาม งานนีเ้ป็นความทา้ทายส าคัญส าหรบัองคก์รทางการแพทยท์ี่สนับสนุนผูป่้วยที่มี
สญัญาณและอาการซึมเศรา้ มีงานวิจัยที่ศึกษาก่อนหนา้ได้แสดงใหเ้ห็นถึงประสิทธิภาพการใช้
อัลกอริทึมการประมวลผลภาษาธรรมชาติ (Natural Language Processing, NLP) ในการระบุ
และแยกขอ้ความที่เก่ียวขอ้งกับภาวะซึมเศรา้หรือสภาพสุขภาพจิตอื่น ๆ  เช่น ใช ้Convolution 
Neural Network (CNN), Recurrent Neural Network (RNN) และ Long Short- Term Memory 
(LSTM) ในการจ าแนกโพสตเ์ก่ียวกับโรคซึมเศรา้ในเว็บบอรด์ Reddit (Tadesse, Lin, Xu, และ 
Yang, 2019) หรือใชเ้ทคนิค Transfer Learning ดว้ย ULMFiT บน CNN เพื่อตรวจจบัความเสี่ยง
ของโรคซึมเศรา้และการท ารา้ยตัวเองจากโพสต์ใน Reddit (Yates, Cohan, และ Goharian, 
2017) 

ในการประมวลผลภาษาธรรมชาติ  (NLP) ภาษาไทยจะมีความยากมากกว่า
ภาษาอังกฤษเนื่องจากไม่มีขอบเขตของค าหรือข้อความไทยไม่มีช่องว่างระหว่างค า (white 
space) ซึ่งคุณลกัษณะนีเ้ป็นคุณลกัษณะที่ส  าคญัที่ท  าใหก้ารตดัค า (word segmentation) หรือ
ขอ้ความ (sentence segmentation) มีความหมาย หากมีการตัดค าหรือขอ้ความที่ผิดจะท าให้
ผูอ้่านหรือผูร้บัสารเขา้ใจความหมายผิดไปหรืออาจไม่เขา้ใจความหมาย ประเด็นส าคญัอีกอย่าง
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หนึ่งของการท าการประมวลผลภาษาธรรมชาติคือทรัพยากรที่ มีอยู่จ  ากัดของ NLP ส าหรับ
ภาษาไทยนัน้มีขนาดเล็กกวา่เมื่อเทียบกบัภาษาตา่ง ๆ เช่น ภาษาองักฤษ รวมถึงการสนบัสนนุของ
ชมุชนทางภาษาไทยมีนอ้ยกวา่ภาษาอื่น ๆ 

จากที่กล่าวมาขา้งตน้จะเห็นไดว้่า พฤติกรรมการใชส้ื่อสงัคมออนไลนมี์เพิ่มมากขึน้ทกุปี
และสง่ผลกระทบต่อสขุภาพจิต ซึ่งผลกระทบที่มีความรุนแรง เช่น การท ารา้ยตวัเองหรือการฆ่าตวั
ตาย เป็นผลกระทบที่เกิดขึน้จากภาวะซมึเศรา้ หากเราสามารถวิเคราะหห์รือท านายภาวะซมึเศรา้
จากขอ้ความภาษาไทยบนสื่อสงัคมออนไลนไ์ดจ้ะสามารถช่วยป้องกนัผลกระทบจากโรคซึมเศรา้
ได ้ผูว้ิจยัจงึตอ้งการสรา้งโมเดลการเรียนรูเ้ชิงลกึ (Deep Learning) เพื่อตรวจจบัภาวะซมึเศรา้จาก
ขอ้ความภาษาไทยของผู้ใช้งานบนสื่อสังคมออนไลน์ โดยประยุกต์ใช้เทคนิคการประมวลผล
ภาษาธรรมชาติ (Natural Language Processing, NLP) รว่มกบัการสรา้งแบบจ าลองส าหรบัการ
จ าแนก (Classification Model) โดยเลือกใชโ้มเดลการเรยีนรูเ้ชิงลกึ (Deep Learning) ที่เก่ียวขอ้ง
กบัภาษาไทย และน าผลลพัธก์ารท านายมาเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแต่ละโมเดลว่าโมเดล
ไหนที่มีประสิทธิภาพดีที่สดุในการตรวจจบัภาวะซึมเศรา้จากขอ้ความที่เป็นภาษาไทย  รวมถึงท า
การวิเคราะหข์อ้ผิดพลาดของโมเดลเพื่อตรวจสอบขอ้จ ากัดของโมเดลและชุดขอ้มลูตามผลลพัธ์
ของการท านาย 

ความมุ่งหมายของงานวิจัย 
ในการวิจยัครัง้นีผู้ว้ิจยัไดต้ัง้ความมุ่งหมายไวด้งันี ้

 1. เพื่ อศึกษาและประยุกต์ใช้เทคนิคการเรียนรู ้เชิงลึกร่วมกับเทคนิคการ
ประมวลผลภาษาธรรมชาติ ส  าหรบัการสรา้งแบบจ าลองการตรวจจบัภาวะซึมเศรา้จากขอ้ความ
ภาษาไทยของผูใ้ชง้านสื่อสงัคมออนไลน ์

 2. เพื่อศกึษาและเปรยีบเทียบของโมเดลการเรียนรูเ้ชิงลกึที่เก่ียวขอ้งกบัภาษาไทย
ที่สามารถตรวจจบัภาวะซมึเศรา้จากขอ้ความของผูใ้ชง้านสื่อสงัคมออนไลนท์ี่มีประสิทธิภาพได ้

3. เพื่อศกึษาและเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลการเรียนรูเ้ชิงลกึที่เก่ียวขอ้งกบั
ภาษาไทยโดยใชเ้ทคนิคในการตดัค า (word tokenization) ที่แตกตา่งกนั 

ขอบเขตของการวิจัย 
1. ข้อมูลที่ ใช้ส  าหรับการท าวิจัย  เป็นข้อมูลจากงานวิจัย  “Predicting Signs of 

Depression from Twitter Messages” (S. Mahasiriakalayot, T. Senivongse, และ Taephant, 
2022) ชดุขอ้มลูนีไ้ดด้งึขอ้มลูจากทวิตเตอร ์(Twitter) ระหว่างเดือนมกราคม - เมษายน 2021 โดย
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ใช ้Tweepy Library ดึงขอ้ความภาษาไทยที่มีแฮชแท็ก (Hashtag) ค าว่า #ซึมเศรา้ #โรคซึมเศรา้ 
#ภาวะซึมเศรา้ และ #ฆ่าตวัตาย จ านวนทัง้หมด 3,100 ขอ้ความ และท าการระบุประเภทขอ้มูล 
(Label) ชุดขอ้มูลดว้ยนักจิตวิทยาการปรกึษาของคณะจิตวิทยา จุฬาลงกรณม์หาวิทยาลยั โดย
การแบ่งประเภทอาการของภาวะซึมเศรา้ 5 อาการ อา้งอิงจากผลของงานวิจัยของ ดร. กลกรณ ์
วงศภ์าติกะเสรี และคณะ (Wongpatikaseree, Yomaboot, Katchapakirin, และ Kaewpitakkun, 
2020) ตามตาราง 1 

ตาราง 1 แสดงชดุขอ้มลูที่ใชใ้นการวิจยั 

ล าดับ อาการของภาวะซึมเศร้า จ านวน 
1 Anhedonic  1,274 
2 Other 1,050 
3 Suicidal Ideation 551 
4 Guilty Feelings 185 
5 Sleep Problems 40 

 
2. เทคนิคการเรียนรูเ้ชิงลึกที่ใชส้  าหรบัการสรา้งแบบจ าลองการจ าแนก 3 เทคนิค โดย

อา้งอิงจากงานวิจยั ไดแ้ก่  
2.1 Bidirectional LSTM (BiLSTM) อ้างอิ งสถาปัตยกรรมของโม เดลจาก

งานวิจยัของ (S. Mahasiriakalayot และคนอื่น ๆ, 2022)  
2.2 Thai BERT อา้งอิงสถาปัตยกรรมของโมเดลจากงานวิจยัของ (Hämäläinen, 

Patpong, Alnajjar, Partanen, และ Rueter, 2021) 
2.3 WangchanBERTa อ้างอิงสถาปัตยกรรมของโมเดลจากงานวิจัยของ 

(Lowphansirikul, Polpanumas, Jantrakulchai, และ Nutanong, 2021)  
3. ใชว้ิธีการวดัประสิทธิภาพของโมเดล (Model Evaluation) ดว้ยตวัวดัประสิทธิภาพ 4 

ค่า ไดแ้ก่ Accuracy, Precision, Recall และ F1 score 

กรอบแนวคดิในการวิจัย 
การพฒันาแบบจ าลองเพื่อตรวจจบัภาวะซึมเศรา้จากขอ้ความภาษาไทยของผูใ้ชง้านสื่อ

สงัคมออนไลน ์จะแบง่ออกเป็น 3 ขัน้ตอนหลกั ดงันี ้
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ขัน้ตอนแรก ท าการน าเขา้ขอ้มลูเพื่อท าการเตรยีมขอ้มลู และท าความสะอาดขอ้มลูใน
ส่วนของคุณลักษณะอื่น ๆ ที่ไม่ใช่ข้อความ (Data Preprocessing) โดยหลังจากการท าความ
สะอาดขอ้มลูจะท าการวิเคราะหแ์ละส ารวจขอ้มลูในมมุมองต่าง ๆ (Exploratory Data Analysis, 
EDA) 

ขัน้ตอนที่สอง มุ่งเนน้ไปที่การเตรียมขอ้ความ ท าความสะอาดขอ้มลูที่เป็นขอ้ความ 
(Text Pre-processing) การตัดค า  (Word Tokenization) การจัดการกับข้อมูลที่ ไม่ สมดุล 
(Imbalanced Data) และเปลี่ยนค าใหก้ลายเป็นเวกเตอรท์ี่เป็นตวัแทนความหมายของค า (Word 
Embedding) ก่อนที่จะน าเขา้แบบจ าลอง 

ขัน้ตอนสดุทา้ย จะมุ่งเนน้ไปที่การพฒันาแบบจ าลองการตรวจจบัภาวะซมึเศรา้จาก
ขอ้ความภาษาไทย ซึ่งเป็นปัญหาแบบ Multiclass Classification ประกอบดว้ย 5 ประเภท คือ 
Suicidal Ideation, Anhedonic, Sleep Problems, Guilty Feelings และ Other โดยใช้เทคนิค
การเรียนรูเ้ชิงลึก (Deep Learning) ที่เป็นโมเดลที่เรียนรูม้าก่อนแลว้ (Pre-trained model) โดยมี 
3 โมเดลที่แตกต่างกัน ประกอบด้วย 1) Bidirectional LSTM (BiLSTM) 2) Thai BERT และ 3) 
WangchanBERTa โดยจะท าการแบ่งขอ้มลูแบบชัน้ภูมิ (Stratified sampling) ออกเป็นชดุขอ้มลู 
Training Data 90% และชุดขอ้มูล Testing Data 10% ของขอ้มูลทั้งหมด ซึ่งชุดขอ้มูล Testing 
Data ใช้ส  าหรบัทดสอบประสิทธิภาพของโมเดล และในการวัดประสิทธิภาพการท านายของ
แบบจ าลองทดสอบโดยการใช ้Confusion Matrix ค านวณค่า Accuracy, Precision, Recall และ 
F1 score 

ประโยชนท์ีค่าดว่าจะได้รับจากการวิจยั 
1. สามารถน าแบบจ าลองที่ไดจ้ากงานวิจยัครัง้นี ้ไปใชใ้นการตรวจจบัภาวะซมึเศรา้จาก

ขอ้ความของผูใ้ชส้ื่อสงัคมออนไลนไ์ด ้
2. สามารถน าแบบจ าลองไปพัฒนาเป็นโปรแกรมตอบโตข้อ้ความอัตโนมัติ (Chatbot) 

เพื่อประยกุตใ์ชใ้นการรกัษาผูป่้วยโรคซมึเศรา้ได ้

นิยามศัพทเ์ฉพาะ 
งานวิจยันีไ้ดก้  าหนดนิยามเฉพาะที่ปรากฏในงานวิจยั ดงัตอ่ไปนี ้

 1. ภาวะซึมเศร้า หรือ Depression หมายถึง อาการทางอารมณ์ที่เกิดขึน้เม่ือ
บุคคลตอ้งเผชิญกับการสูญเสียบางอย่างในชีวิต ไม่ว่าจะเป็นการสูญเสียที่เกิดขึน้จริงหรือเป็น
เพียงแค่ความกงัวลถึงเหตกุารณใ์นอนาคต นอกจากนีย้งัรวมถึงความรูส้กึผิดหวงัและทอ้แทท้ี่เกิด
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จากการไม่สามารถบรรลเุปา้หมายที่ตัง้ใจไว ้หรือการเปลี่ยนแปลงของชะตาชีวิตท่ีไม่คาดคิด แมว้า่
ภาวะนีจ้ะท าใหเ้กิดความสบัสนวุ่นวายในจิตใจพอสมควร แต่ในแง่ของการวินิจฉัยทางการแพทย์
แลว้ ภาวะซึมเศรา้อาจส่งผลกระทบอย่างรุนแรงต่อสภาพจิตใจและการใชชี้วิตประจ าวนั รวมถึง
การท างานหรือการเรียนดว้ย ทัง้นี ้ผูท้ี่ไดร้บัการวินิจฉัยว่ามีภาวะซมึเศรา้จะตอ้งไดร้บัการประเมิน
ดว้ยวิธีการต่างๆ และมีการจ าแนกระดบัความรุนแรงของอาการดว้ย หากภาวะซึมเศรา้นัน้อยู่ใน
ระดับที่รุนแรงมากและไม่ได้รบัการดูแลอย่างเหมาะสม ก็มีโอกาสที่ภาวะดังกล่าวจะลุกลาม
กลายเป็นโรคซมึเศรา้ไดใ้นที่สดุ (ธรณินทร ์กองสขุ และคนอื่น ๆ, 2008) 

 
 2. โรคซึมเศร้า หรือ Major Depressive Disorder (MDD) หมายถึง ความ

ผิดปกติทางจิตเวชที่เกิดจากการท างานที่บกพร่องของสารสื่อประสาทในสมอง ส่งผลใหเ้กิดการ
เปลี่ยนแปลงทางอารมณ์อย่างมีนัยส าคัญ แมว้่าสาเหตุที่แทจ้ริงของโรคนีย้ังไม่ไดร้บัการพิสูจน์
ยืนยนัอย่างแน่ชดั แต่จากการศึกษาเบือ้งตน้พบว่า ความผิดปกติของสารเคมีในสมองที่เก่ียวขอ้ง
กบัการควบคมุและการแสดงออกทางอารมณท์ี่ไม่สมดลุนัน้ เป็นปัจจยัส าคญัที่ท  าใหก้ารท างาน
ของสมองเกิดความบกพรอ่งขึน้ นอกจากนีย้งัมีหลกัฐานที่บ่งชีว้่าพนัธุกรรมอาจมีบทบาทในการ
เกิดโรคนีด้ ้วย โดยปัจจัยอื่นๆ เช่น บุคลิกภาพและความเครียดในการด าเนินชีวิตประจ าวันก็
สามารถกระตุน้ใหเ้กิดอาการของโรคซมึเศรา้ไดเ้ช่นกนั (สวุรรณา อรุณพงศไ์พศาล และ สรยทุธ วา
สิกนานนท,์ 2015) การระบวุ่าเป็นโรคซมึเศรา้จะตอ้งอาศยัเกณฑม์าตรฐานในการวินิจฉัยโรคและ
ตอ้งไดร้บัการวินิจฉยัจากแพทยเ์ท่านัน้ 
  



 

บทที ่2 

ทบทวนวรรณกรรม 

ในการวิจยัครัง้นี ้ผูว้ิจยัไดศ้กึษาทฤษฎีและงานวิจยัที่เก่ียวขอ้ง และไดน้ าเสนอตามหวัขอ้
ต่อไปนี ้

1. หลกัการทฤษฎีที่เก่ียวขอ้ง 
1.1 ความรูเ้ก่ียวกบัโรคซมึเศรา้ (Depressive Disorder) 
1.2 การประมวลผลภาษาธรรมชาติ (Natural Language Processing) 
1.3 การจ าแนกประเภทขอ้ความ (Text Classification) 
1.4 การเรยีนรูข้องเครื่อง (Machine Learning) 
1.5 การเรยีนรูเ้ชิงลกึ (Deep Learning) ส าหรบัการจ าแนกประเภทขอ้ความ 
1.6 การจดัการกบัขอ้มลูที่ไม่สมดลุ (Imbalanced Data) 
1.7 การตดั (Word Tokenization) ส าหรบัภาษาไทย 
1.8 การสรา้งคณุลกัษณะของขอ้มลู (Feature Engineering) 
1.9 การวดัประสิทธิภาพของแบบจ าลอง (Model Evaluation) 

2. งานวิจยัที่เก่ียวขอ้ง 

1. หลักการทฤษฎีทีเ่กี่ยวขอ้ง 
1.1 ความรู้เกีย่วกับโรคซึมเศร้า (Depressive Disorder) 

โรคซมึเศรา้ (Depressive Disorder) เป็นความผิดปกติทางจิตเวชที่มีอาการหลกัคือ 
ภาวะอารมณเ์ศรา้หดหู่ เบื่อหน่าย หรือสญูเสียความสขุและความสนใจในกิจกรรมต่าง  ๆ อย่าง
ต่อเนื่องนานกว่า 2 สปัดาห ์จนส่งผลกระทบต่อการใชชี้วิตประจ าวนัอย่างมีนยัส าคญั ตามเกณฑ์
ก า ร วิ นิ จ ฉั ย ข อ ง  DSM-5 (Diagnostic and Statistical Manual of Mental Disorders, Fifth 
Edition) โรคซึมเศรา้มีหลายระดับความรุนแรง ตัง้แต่ระดับนอ้ย ปานกลาง ไปจนถึงรุนแรงมาก 
และมีหลายรูปแบบย่อย เช่น โรคซึมเศรา้เรือ้รงั (Persistent Depressive Disorder) โรคซึมเศรา้
หลงัคลอด (Postpartum Depression) โรคซึมเศรา้ตามฤดูกาล (Seasonal Affective Disorder) 
เป็นตน้  
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อาการของโรคซมึเศรา้มีความหลากหลาย ซึง่สามารถแบ่งออกเป็นกลุม่ใหญ่ ๆ ดงันี ้ 
1.1.1 อาการดา้นอารมณ์ เช่น รูส้ึกเศรา้ หดหู่ ท้อแท้ สิน้หวัง ไม่มีความสุข 

รูส้กึผิด ไรค้่า นอ้ยใจ โกรธง่าย 
1.1.2 อาการดา้นความคิด เช่น มองโลกในแง่รา้ย ขาดสมาธิ ความจ าแย่ลง 

ตดัสินใจล าบาก คิดลม้เลิกความพยายาม คิดอยากตาย 
1.1.3 อาการดา้นร่างกาย เช่น นอนไม่หลบัหรือหลับมากเกินไป เบื่ออาหาร

น า้หนักลด อ่อนเพลีย เคลื่อนไหวชา้ลงหรือกระสบักระส่าย ปวดศีรษะ 
ปวดเม่ือยกลา้มเนือ้ 

1.1.4 อาการดา้นพฤติกรรม เช่น แยกตวั ไม่สนใจสงัคม ไม่ท ากิจกรรมที่เคย
ชอบ ประสิทธิภาพการท างานตก มีพฤติกรรมเสี่ยง เช่น ดื่มสรุา สบูบหุรี่ 
ใชส้ารเสพติด 

ทัง้นีอ้าการของโรคซึมเศรา้จะแตกต่างกนัไปในแต่ละบุคคล ทัง้ดา้นชนิดของอาการ 
ความรุนแรง ระยะเวลา และผลกระทบที่เกิดขึน้ ซึง่ตอ้งอาศยัการสงัเกตและประเมินอย่างรอบดา้น
จากบคุลากรทางการแพทย ์

ในการตรวจคดักรองโรคซึมเศรา้ มีเครื่องมือที่สามารถช่วยในการตรวจคัดกรองได้
เบือ้งตน้มากมายซึ่งหนึ่งในเครื่องมือนัน้ เป็นเครื่องมือที่เก่ียวขอ้งกับงานวิจัยนีค้ือ แบบทดสอบ 
TMHQ หรือ Thai Mental Health Questionnaire เป็นแบบสอบถามที่ ใช้ในการคัดกรองและ
ประเมินภาวะสขุภาพจิตของคนไทย พฒันาขึน้โดย ผศ.ดร.สชีุรา ภทัรายุตวรรตน ์และคณะ จาก
ภาควิ ช าจิ ต เวชศาสต ร์ คณ ะแพทยศาสต ร์ศิ ริ ราชพ ยาบ าล  มห าวิ ท ย าลัยมหิ ด ล  
(Phattharayuttawat, Ngamthipwattana, และ Sukhatungkha, 1999) โดยมีพื ้นฐานมาจาก
เกณฑ์การวินิจฉัยโรคทางจิตเวชของ DSM-IV (Diagnostic and Statistical Manual of Mental 
Disorders, 4th Edition) ซึ่งเป็นคู่มือการวินิจฉัยโรคทางจิตเวชที่ใชก้ันอย่างแพร่หลายในระดับ
สากล  

แบบทดสอบ TMHQ เป็นแบบสอบถามให้ผู้ท  าประเมินอาการของตนเอง  
มีขอ้ค าถามทัง้หมด 70 ขอ้ ครอบคลมุอาการทางจิตเวช 5 ดา้นไดแ้ก่ Somatization (กลุ่มอาการ
ทางกาย), Depression (กลุ่มอาการซึมเศรา้), Anxiety (กลุ่มอาการวิตกกงัวล), Psychotic (กลุ่ม
อาการโรคจิต) และ Social Function (การท าหนา้ที่ทางสงัคม) มีงานวิจัยของ ดร. กลกรณ์ วงศ์
ภาติกะเสรี และคณะ (Wongpatikaseree และคนอื่น ๆ, 2020) พัฒนาระบบตรวจจับภาวะ
ซมึเศรา้จากพฤติกรรมการใชส้ื่อสงัคมออนไลนแ์ละแบบสอบถามสขุภาพจิตของคนไทย (TMHQ) 



  10 

ที่ปรบัปรุงใหม่ใหมี้ประสิทธิภาพมากขึน้ โดยปรบัเปลี่ยนจากขอ้ค าถามเดิมที่มีจ านวนทัง้หมด 70 
ขอ้ ปรบัลดเหลือ 20 ขอ้ และใชเ้ทคนิค Exploratory Factor Analysis (EFA) ในการจัดกลุ่มข้อ
ค าถาม โดยพบว่าสามารถแบ่งอาการของภาวะซึมเศรา้ได้เป็น 4 อาการได้แก่ Anhedonic 
(ความสขุลดลง เบื่อหน่าย) Suicidal ideation (ความคิดอยากตาย) Guilty feeling (ความรูส้กึผิด) 
และ Sleep problems (ปัญหาการนอน) น ามาทดลองใชอ้ลักอริทึม 4 ชนิด ไดแ้ก่ Naive Bayes, 
Support Vector Machine (SVM), Random Forest และ  Long Short-Term Memory (LSTM) 
พบวา่ LSTM ใหผ้ลการท านายที่ดีที่สดุ โดยมีค่า accuracy 93.2%, precision 0.91, recall 0.96, 
F1-score 0.94 ซึ่งสงูกว่าการใชแ้ค่ขอ้มลูจาก TMHQ อย่างเดียว (accuracy 84.5%) ในงานวิจยั
นีจ้งึน าอาการของภาวะซมึเศรา้จากงานวิจยัขา้งตน้มาระบเุป็นประเภทของขอ้ความภาษาไทยจาก
ทวิตเตอร ์

 
1.2 การประมวลผลภาษาธรรมชาต ิ(Natural Language Processing) 

การประมวลผลภาษาธรรมชาติ เป็นเทคนิคหนึ่งในปัญญาประดิษฐ์ที่เก่ียวขอ้งกับ
ความเขา้ใจภาษาที่มนษุยใ์ช ้เพื่อสรา้งโมเดลหรือแบบจ าลองการสื่อสารของมนษุยด์ว้ยกนัมาเป็น
การสื่อสารระหว่างมนษุยก์บัคอมพิวเตอร ์ท าใหค้อมพิวเตอรส์ามารถเขา้ใจภาษา จ าแนกประเภท
เนือ้หา หรอืแมแ้ต่สรา้งเนือ้หาใหม่ในรูปแบบภาษาที่มนษุยใ์ช ้

การสื่อสารประกอบดว้ยจากคนสองฝ่ัง คือ ผูส้ง่สารและผูร้บัสาร ในสว่นของผูส้ง่สาร
จะน าเอาความคิดหรือความรูข้องตนเองมาถ่ายทอดเป็นสารในภาษาที่ฝ่ายผูร้บัสารเขา้ใจ การ
ท างานโดยรวมของฝ่ังผู้ส่ งสารเรียกว่า  การสร้างภาษาธรรมชาติ  (Natural Language 
Generation) เม่ือผูร้บัสารไดร้บัสารก็จะวิเคราะหส์ารที่ไดว้่าประกอบไปดว้ยค า และเม่ือรวมกัน
เป็นประโยคแลว้มีความหมายว่าอย่างไร จากนั้นก็น าไปตีความและบันทึกไวใ้นสมองเก็บเป็น
ความรู ้เพื่อใชใ้นการสื่อสารครัง้ต่อไป การท างานโดยรวมของฝ่ังผูร้บัสารเรียกว่า การท าความ
เขา้ใจภาษาธรรมชาติ (Natural Language Understanding - NLU)   

ดั งนั้ น  ก ารสื่ อ ส ารจ า เป็ น ต้อ งใช้ห ลัก ก ารป ระม วลผลภาษ าธรรม ชาติ  
ซึ่งประกอบด้วย 2 ส่วนที่ ส  าคัญ  คือ การสร้างภาษาธรรมชาติ  และการท าความเข้าใจ
ภาษาธรรมชาติ ซึ่งทั้งสองส่วนนั้น เป็นการด าเนินการที่เดินหน้าและย้อนกลับของขั้นตอน 4 
ขัน้ตอน ไดแ้ก่ 

1. การวิเคราะห์ระดับค า  (Lexical Analysis) เป็นการท าให้คอมพิวเตอรรู์ว้่า
เสียงพดูหรือขอ้ความนัน้มีค าใดอยู่บา้ง ยกตวัอย่างเช่น ถา้เราสั่งงานคอมพิวเตอร ์โดยบอกว่า ให้
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แบ่งประโยคออกเป็นส่วน ๆ โดยพิจารณาจาก ช่องว่าง ถ้าต้องการยืนยันว่าเป็นค าใน
ภาษาองักฤษหรือไม่ สามารถท าไดโ้ดยน าไปคน้หาในพจนานกุรม ถา้ปรากฏอยู่แสดงว่าเป็นค าที่
ถกูตอ้ง ถา้คน้แลว้ไม่พบ จะไม่นบัเป็นค า 

2. การวิเคราะหร์ะดับไวยากรณ์ (Syntactic Analysis) เป็นการวิเคราะหค์ าแต่
ละค าที่ไดจ้ากการวิเคราะหข์องค า เม่ือน ามาเรียงตอ่กนัแลว้ถกูตอ้งตามหลกัไวยากรณข์องภาษาที่
เราก าลงัสนใจอยู่หรอืไม่ 

3. การวิเคราะหร์ะดับความหมาย (Semantic Analysis) เป็นการวิเคราะหห์า
รูปแบบที่เหมาะสมในการแทนความหมายใหค้อมพิวเตอรเ์ขา้ใจ และเช่ือมโยงความสมัพนัธข์อง
แต่ละส่วนอย่างมีเหตผุล เราจะสามารถทราบไดว้่าค าแต่ละค าที่อยุ่ในประโยคนัน้ มีหนา้ที่เป็นค า
ประเภทใดบา้ง เช่น ค านามทั่วไป ค ากรยิา ค านามเฉพาะ เป็นตน้ 

4. การวิเคราะหร์ะดบัการใชง้าน (Pragmatics Analysis) การวิเคราะหร์ะดบัของ
การใชง้าน จ าเป็นตอ้งมีความรูเ้บือ้งหลงัที่เก่ียวกบัโดเมนที่ก าลงัสื่อสารกนั รวมทัง้จ าเป็นที่จะตอ้ง
พิจารณาความหมายของประโยคที่อยู่โดยรอบ หลกัการส าคญัส าหรบัการวิเคราะหใ์นระดบัการใช้
งาน ไดแ้ก่ การเช่ือมโยงเก่ียวเนื่อง (Text Coherence) การวิเคราะหส์รรพนามอา้งอิง (Reference 
Resolution) และการวิเคราะหส์ิ่งอา้งอิงรว่ม (Anaphora Resolution) 

ปัญหาที่ส  าคัญอย่างหนึ่งในการประมวลผลภาษาธรรมชาติ คือ ความก ากวม 
(Ambiguity) ซึ่งความก ากวมเป็นสาเหตุที่ท  าใหเ้กิดความเขา้ใจผิดในการสื่อความหมาย ความ
ก ากวมสามารถเกิดขึน้ไดใ้นการประมวลผลทกุระดบั เช่น การวิเคราะหร์ะดบัค า ค าว่า “หวงแหน” 
กบัค าว่า “จอกแหน” มีค าว่า “แหน” ที่อยู่ในทัง้สองค า เขียนเหมือนกนั ออกเสียงแตกต่างกนั และ
มีความหมายที่แตกต่างกนั เราจะเรียกค าพวกนีว้า่ “ค าพอ้งรูป” (Homograph) ในทางตรงกนัขา้ม 
ค าว่า “ซาบซึง้” กบัค าว่า “รบัทราบ” อ่านออกเสียงเหมือนกนั เขียนแตกต่างกนั และความหมาย
แตกต่างกนั เราจะเรียกค าพวกนีว้่า “ค าพอ้งเสียง” (Homophone) ซึ่งกรณีนีส้ามารถแกปั้ญหาได้
ดว้ย การเอาค าที่อยู่รอบ ๆ มาพิจารณา ซึง่อาจเป็นค าที่ อยู่ติดกนั n ตวั (n-gram) หรอืค าที่เกิดขึน้
ภายในขอบเขตเดียวกนั เช่น ประโยคย่อหนา้ หรือเอกสารเดียวกนั (Word co-occurrence) 
 

1.3 การจ าแนกประเภทขอ้ความ (Text Classification) 
Text Classification หรือ การจ าแนกประเภทขอ้ความ เป็นหนึ่งในปัญหาหลกัในการ

ประมวลผลภาษาธรรมชาติ (Natural Language Processing: NLP) ซึ่งมีจดุประสงคเ์พื่อจดักลุ่ม
หรือจัดหมวดหมู่ขอ้ความหรือเอกสารตามประเภทที่ก าหนดไว ้ตวัอย่างการประยุกตใ์ชง้าน เช่น 
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การกรองอีเมลที่เป็นสแปม (Spam Email Classification) การแบ่งหมวดหมู่ข่าวตามประเภท 
(News Classification) การจ าแนกความคิดเห็นเชิงบวกหรือลบจากการรีวิวสินคา้  (Sentiment 
Analysis) หรอืการตรวจจบัขอ้ความที่ไม่เหมาะสมหรอือนัตรายบนโซเชียลมีเดีย 

การจ าแนกประเภทขอ้ความมักอาศัยเทคนิคของการเรียนรูข้องเครื่อง (Machine 
Learning) ซึ่งเป็นสาขาของปัญญาประดิษฐ์ (Artificial Intelligence, AI) ที่ท  าให้คอมพิวเตอร์
สามารถเรียนรูรู้ปแบบและหาความสัมพันธ์จากข้อมูล เพื่อใช้ในการท านายหรือตัดสินใจได ้
กระบวนการเริ่มจากการรวบรวมขอ้มูลขอ้ความหรือเอกสารจ านวนมาก พรอ้มกับการระบุป้าย
ก ากับ (label) หรือหมวดหมู่ของขอ้ความแต่ละชิน้ ขอ้มูลนีจ้ะถูกแบ่งออกเป็นชุดขอ้มูลฝึกสอน 
(Training set) และชดุขอ้มลูทดสอบ (Test set) 

ในขัน้ตอนการสรา้งโมเดลส าหรบัจ าแนกขอ้ความ อลักอรทิึมในการเรียนรูข้องเครื่อง 
เช่ น  Naïve Bayes, Logistic Regression, Support Vector Machine (SVM), ห รื อ  Neural 
Network จะถูกน ามาใช ้โดยเริ่มจากการเรียนรูแ้ละวิเคราะหรู์ปแบบในขอ้มูลฝึกสอน เพื่อสรา้ง
โมเดลที่สามารถแยกแยะลกัษณะส าคญั และจดักลุม่ขอ้ความตามหมวดหมู่ที่ตอ้งการได ้

ทัง้นี ้ขอ้มลูขอ้ความดิบ (Raw Data) มกัจะมีความซบัซอ้นและไม่มีโครงสรา้ง ดงันัน้ 
จ าเป็นตอ้งมีการเตรยีมขอ้มลู ซึง่รวมถึงการท าความสะอาดขอ้มลู, การ tokenization หรอืการแบ่ง
ขอ้ความออกเป็นค าหรือกลุ่มค า, การก าจดัค าฟุ่ มเฟือยที่ไม่มีความหมาย (stop words), การลด
รูปค า (stemming) หรือการหารากศัพท ์เพื่อลดขนาดของคลังค าศัพท์, และการแปลงค าหรือ
ขอ้ความใหอ้ยู่ในรูปเวกเตอรข์องตวัเลข (Text vectorization) ซึ่งจะท าใหอ้ลักอรทิมึการเรียนรูข้อง
เครื่องสามารถประมวลผลและเขา้ใจความหมายของขอ้ความได ้

หลงัจากฝึกสอนโมเดลดว้ยชดุขอ้มลูฝึกสอนแลว้ จะตอ้งมีการทดสอบประสิทธิภาพ
ของโมเดล (Model Evaluation) ดว้ยชุดขอ้มลูทดสอบ โดยป้อนขอ้ความทดสอบเขา้ไปในโมเดล 
แลว้วดัความถูกตอ้งและความแม่นย าของผลการท านายหมวดหมู่ หากประสิทธิภาพยงัไม่ดีพอ 
อาจตอ้งมีการปรบัค่าพารามิเตอรข์องโมเดล เทคนิคที่ใช ้หรือเลือกใชอ้ลักอรทิมึตวัอื่น 

เม่ือไดโ้มเดลที่ใหป้ระสิทธิภาพดีแลว้ ก็สามารถน ามาใชใ้นการจดัหมวดหมู่ขอ้ความ
หรือเอกสารใหม่ ๆ ที่ไม่ทราบประเภทได ้การจ าแนกประเภทขอ้ความโดยใชเ้ครื่องมือ Machine 
Learning มีประสิทธิภาพมากกว่าการใชม้นุษยท์ าดว้ยตนเอง โดยเฉพาะอย่างยิ่งเม่ือตอ้งจดัการ
กบัขอ้มลูขนาดใหญ่มาก ๆ 
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ในปัจจุบันมีการน าเทคนิค การเรียนรูเ้ชิงลึก  (Deep Learning) เข้ามาใช้ในการ
จ าแนกประเภทขอ้ความมากขึน้ เนื่องจากให้ผลลัพธ์ที่ดีกว่าอัลกอริทึมแบบดั้งเดิม (Machine 
Learning) แต่ก็ตอ้งอาศยัขอ้มลูจ านวนมากและทรพัยากรที่สงูกวา่เช่นกนั 
 

1.4 การเรียนรู้ของเคร่ือง (Machine Learning) ส าหรับการจ าแนกประเภท
ข้อความ 

การเรียนรูข้องเครื่อง (Machine Learning) เป็นสาขาย่อยของปัญญาประดิษฐ์ 
(Artificial Intelligence) ที่ เน้นการพัฒนาอัลกอริทึมหรือโมเดลที่สามารถเรียนรูรู้ปแบบและ
ความสมัพันธจ์ากขอ้มลู เพื่อใชใ้นการท านายหรือตดัสินใจไดโ้ดยอตัโนมัติ ซึ่งเทคนิคการเรียนรู ้
ของเครื่องมีบทบาทส าคญัมากในการจ าแนกประเภทขอ้ความ (Text Classification) โดยจะช่วย
ใหก้ารจดักลุม่ขอ้ความท าไดอ้ย่างอตัโนมตัิและมีประสิทธิภาพ ไม่ว่าจะเป็นการคดักรอง การสรุป
ใจความ หรือการวิเคราะหเ์นือ้หา ซึ่งสามารถประยกุตใ์ชไ้ดก้บังานในหลากหลายสาขา เช่น การ
สืบคน้ขอ้มลู การจดัหมวดหมู่เอกสาร การวิเคราะหค์วามคิดเห็นลกูคา้ หรือการตรวจจบัสแปมและ
ขอ้ความที่ไม่เหมาะสม 

อย่างไรก็ตาม การจ าแนกประเภทดว้ยการเรียนรูข้องเครื่องก็ยงัมีความทา้ทายหลาย
ประการ เช่น การไดม้าซึ่งขอ้มลูฝึกสอนที่มีคณุภาพและจ านวนมากพอ การเลือกคณุลกัษณะของ
ขอ้มูลที่ใชใ้นการฝึกสอน การก าหนดพารามิเตอรท์ี่เหมาะสม การแกไ้ขปัญหาขอ้มูลที่ไม่สมดุล 
(imbalanced) ระหว่างแต่ละประเภท เป็นตน้ ทั้งนี ้กระบวนการทางภาษาศาสตรเ์ชิงค านวณ 
(computational linguistics) เช่น การวิเคราะหโ์ครงสรา้งไวยากรณแ์ละความหมายของประโยค ก็
มีส่วนช่วยใหก้ารเรียนรูข้องเครื่องเขา้ใจบริบทและความหมายที่แฝงอยู่ในขอ้ความไดด้ียิ่งขึน้ ไม่
เพียงแค่พิจารณาแตล่ะค าแยกจากกนั 

อัลกอริทึมการเรียนรูข้องเครื่อง (Machine Learning) ยอดนิยมหลายตัวในการ
จ าแนกประเภทขอ้ความ ไดแ้ก่  

1.4.1 Naive Bayes อาศยัทฤษฎีความน่าจะเป็นพืน้ฐาน มีความเรียบง่ายและ
รวดเรว็ เหมาะกบัขอ้มลูขนาดไม่ใหญ่มาก  

1.4.2 Support Vector Machines (SVM) ใช้หลักการหาเส้นหรือระนาบที่
สามารถแบง่ขอ้มลูออกไดด้ีท่ีสดุ ท างานไดด้ีกบัขอ้มลูมิติสงู 

1.4.3 Logistic Regression ใชค้วามสัมพันธเ์ชิงเสน้ในการท านายความน่าจะ
เป็นของการเป็นสมาชิกในแต่ละกลุม่ 
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1.4.4 Decision Trees & Random Forest สรา้งตน้ไมต้ัดสินใจจากขอ้มูล โดย
พิจารณาจากคณุลกัษณะตา่ง ๆ ของขอ้มลู เหมาะกบัขอ้มลูที่มีความสมัพนัธไ์ม่เป็นเชิงเสน้ 

 
1.5 การเรียนรู้เชิงลกึ (Deep Learning) ส าหรับการจ าแนกประเภทข้อความ 

1.5.1 Bidirectional LSTM (BiLSTM) 
 Hochreiter แ ล ะ  Schmidhuber ได้น า เส น อถึ งRecurrent Neural Network 

(RNN) ช นิ ด ใ ห ม่ ซึ่ ง มี ช่ื อ ว่ า  Long Short-Term Memory (LSTM) (Hochreiter แ ล ะ 
Schmidhuber, 1997) ซึ่งไดน้  ามาช่วยในการแกไ้ขปัญหา Vanishing Gradient ที่ถกูพบเม่ือใชว้ิธี 
RNN กับขอ้มูลที่มีความยาว เช่น ขอ้ความที่เป็นประโยคยาว ๆ โดย LSTM ประกอบดว้ย input 
gate, output gate และ forget gate ซึ่งจะเป็นสิ่งที่ควบคุมการไหลของขอ้มูล โดยที่เม่ือ  LSTM 
ไดร้บัขอ้มลูมาจากชัน้ input เป็นครัง้แรก LSTM จะเขา้สู่ input gate และเขา้สู่ output gate เพื่อ
ตดัสินใจว่าจะเก็บค่าที่ไดไ้วแ้ลว้จะวนซ า้ใน LSTM หรือแสดงผลขอ้มลู หากเลือกที่จะวนซ า้จะน า
ขอ้มลูกลบัมาเพื่อเขา้สู่ forget gate ซึ่งจะตดัสินใจว่าจะลบค่าที่เก็บไวท้ิง้หรือยงัคงเก็บค่าไว ้หาก
เก็บไวจ้ะไปรอการอพัเดทจาก input gate ซึ่งจะตดัสินใจว่าจะอพัเดทค่านัน้หรือไม่ และจะอพัเดท
ดว้ยค่าอะไร แลว้ส่งค่านัน้ไป output gate เพื่อตดัสินใจว่าจะน าขอ้มลูนัน้ออกไปแสดงหรือว่าน า
ขอ้มลูกลบัไปวนซ า้อีกรอบ ดงันัน้ LSTM จึงสามารถเรียนรูจ้ากขอ้มลูที่เป็นล าดบัและเก็บหรือลบ
ขอ้มลูทิง้ถา้ขอ้มลูนัน้ไม่จ าเป็นตามภาพประกอบท่ี 1 

 
 
 
 
 

 
 

ภาพประกอบ 1 แสดงการท างานของหน่วย LSTM 

ที่มา: An Intuitive Explanation of LSTM (Ottavio, 2022) 
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 แต่เม่ือพิจารณาจากการท างานการประมวลผลภาษาธรรมชาติแลว้ LSTM จะได้
บรบิทจากซา้ยไปขวาเท่านัน้ ท าใหมี้ประสิทธิภาพที่ไม่ดีพอ จึงมีการเสนอใชโ้มเดล Bi-directional 
RNNs (BRNNs) ขึน้มา เพื่อที่ท  างานไดส้องทิศทาง สามารถดบูรบิททัง้ซา้ยและขวาได ้และใชก้บั
ขอ้มลูที่มีความยาวมากขึน้กว่าเดิมได ้ท าใหมี้ประสิทธิภาพมากขึน้ โดยการรวมการท างานกนัของ 
BRNNS และ LSTM ท าใหเ้กิดเป็นโมเดล Bi-LSTM ขึน้มา ตามภาพประกอบ 2 

 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพประกอบ 2 แสดงการท างานของ Bi-directional LSTM 

ที่มา: Bidirectional LSTM ("Bidirectional LSTM," 2020) 

จากภาพประกอบ 2 สามารถอธิบายองค์ประกอบหลักของโครงสรา้งของ Bi-
directional LSTM ไดด้งันี ้

Input Layer: เลเยอรอ์ินพตุที่รบัขอ้มลูอินพตุเขา้มาในโมเดล โดยอินพตุอาจเป็น
ตวัเลข เวกเตอร ์หรือตวัแทนขอ้ความตา่ง ๆ 

Forward LSTM Layer: เลเยอร ์LSTM ที่ประมวลผลขอ้มลูจากซา้ยไปขวา โดย
ใชเ้ซลล ์LSTM ในการเรยีนรูค้วามสมัพนัธร์ะยะยาวในขอ้มลู 

Backward LSTM Layer: เลเยอร ์LSTM ที่ประมวลผลขอ้มลูจากขวาไปซา้ยใน
ทิศทางตรงกนัขา้มกบั Forward LSTM ท าใหส้ามารถเรยีนรูบ้รบิทจากทัง้สองทิศทาง 

Concatenation: น าเอาเอาตพ์ตุของ Forward และ Backward LSTM มาต่อกนั
เพื่อใหไ้ดข้อ้มลูที่ครอบคลมุบรบิทจากทัง้สองทิศทางมากขึน้ 

Output Layer: เลเยอรเ์อาตพ์ตุสดุทา้ยที่ท  านายผลลพัธส์ดุทา้ยของโมเดล โดย
อาจเป็นคา่ความน่าจะเป็น คลาส หรอืเวกเตอรท์ี่ใชใ้นการท างานตอ่ไป 
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โมเดล BiLSTM ถือเป็นสถาปัตยกรรมที่ มีประสิทธิภาพในการเรียนรูล้  าดับและ
ความสมัพนัธข์องขอ้มลูในสองทิศทาง ท าใหเ้หมาะส าหรบังานประมวลผลภาษา เช่น การแท็กค า 
การวิเคราะหค์วามรูส้กึ การแปลภาษา เป็นตน้ 

 
1.5.2 Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT) 
 Jacob Devlin และ คณะ ได้น าเสนองานวิจัย “BERT: Pre-training of Deep 

Bidirectional Transformers for Language Understanding”  (Devlin, Chang, Lee, แ ล ะ 
Toutanova, 2018)  ช่ือเต็ม ๆ ของ BERT หรือ Bidirectional Encoder Representations from 
Transformers จะเห็นไดว้่า BERT เป็นอีกหนึ่งโมเดลที่ต่อยอดจาก Transformer โดย BERT ถูก
ออกแบบใหเ้ลือกใชเ้ฉพาะส่วนที่เป็น encoder ซึ่งท าหนา้ที่แปลงค าในประโยคใหเ้ปลี่ยนไปเป็น
เวกเตอร ์เพื่อให ้encoder สามารถท าหนา้ที่เป็น Language Model ได ้BERT จึงเพิ่มโมเดลอีก 1 
ตัว ต่อจาก encoder ที่มีอยู่เดิม เพื่อท าหนา้ที่เป็น Classifier น าเวกเตอรท์ี่ไดจ้าก encoder ไป
ค านวนต่อใหไ้ดค้  าตอบในรูปแบบคลา้ย ๆ กบั Language Model ทั่ว ๆ ไป ตามภาพประกอบ 3 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพประกอบ 3 แสดงการท างานของ BERT 

ที่มา: ท าความเขา้ใจ BERT (Pakawat Nakwijit, 2020) 

 ดังนั้น ในภาพรวมแลว้ BERT ไม่ต่างจาก Transformer Encoder มากนัก ส่วน
ต่างที่ชดัที่สดุ อาจจะเป็นเรื่องของขนาด โดย BERT ขยายขนาดใหมี้จ านวน attention head มาก
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ขึน้ มีจ านวน layer มากขึน้ และ เพิ่มขนาด embedding vector ทั้งนี ้ เพื่อให้มั่นใจว่าโมเดล
สามารถเรยีนรูค้ณุสมบตัิทางภาษาใหไ้ดม้ากที่สดุ 

 
1.5.3 Thai BERT 
 Thaikeras ไดส้รา้งโมเดล BERT-th ขึน้มา โดยฝึกฝนบนสถาปัตยกรรม BERT 

และถูกฝึกฝนด้วยชุดข้อมูลจาก Wikipedia ภาษาไทย ขนาด 515 MB ซึ่งเม่ือเทียบกับโมเดล
ภาษาไทยในปัจจุบนัถือว่าใชข้อ้มูลที่ฝึกฝนมีขนาดเล็กมาก ท าใหโ้มเดลรบัขอ้ความไดย้าวที่สุด
เพียง 128 ค าย่อย (ประมาณ 90 ค า) ส่งผลใหโ้มเดลไม่สามารถแสดงศักยภาพไดอ้ย่างเต็มที่  
สามารถเขา้ถึงไดท้ี่ https://github.com/ThAIKeras/bert 

 
1.5.4 WangchanBERTa 
 สถาบันวิจัยปัญญาประดิษฐ์ประเทศไทย (Thailand Artificial Intelligence 

Research Institute) ไดเ้ผยแพร่โมเดล WangchanBERTa ซึ่งเป็นโมเดลทางภาษาไทยส าหรบั
งานประมวลผลภาษาธรรมชาติ โดยฝึกฝนบนสถาปัตยกรรม RoBERTa และไดท้ าการเทรนโมเดล
ภาษา (language model) บนชุดข้อมูลในภาษาไทยที่ได้จากแหล่งต่างๆ เช่น ข่าว , วิกิพีเดีย, 
ขอ้ความในโซเชียลมีเดีย และขอ้มูลที่ไดจ้ากการ crawl เว็บไซตใ์นอินเทอรเ์น็ต ซึ่งมีขนาดขอ้มูล
รวม 78.5 GB และได้วัดประสิทธิภาพของโมเดลภาษาที่  finetune แล้ว ได้ผลคะแนน micro-
averaged F1 score สงูที่สดุบน 5 ชดุขอ้มลู จากทัง้หมด 6 ชดุขอ้มลู โดยเป็นชดุขอ้มลูทดสอบใน
โจทยก์ารจ าแนกขอ้ความ (text classification) และการจ าแนกค า (token classification) เม่ือ
เทียบกบั baseline model และโมเดลภาษาแบบหลายภาษา (multilingual language model) ที่
มีอยู่ในปัจจุบนั (mBERT และ XLMR) โดยตวัตดัค าย่อย (Tokenization) ใช ้SentencePiece ใน
การแบ่งค าและใช้เวลาฝึกฝนโมเดล 3 เดือน ท าให้โมเดล WangchanBERTa ถือเป็นโมเดล
ภาษาไทยที่ใหญ่ที่สดุ และเป็น State-of-The-Art ณ ขณะนี ้
 

1.6 การจัดการกับข้อมูลทีไ่ม่สมดุล (Imbalanced Data) 
ในการจ าแนกประเภทขอ้มูล เราตอ้งเจอกับปัญหาขอ้มูลไม่สมดุล ( Imbalanced 

Data) อยู่บ่อยครัง้ โดยเกิดขึน้เม่ือจ านวนขอ้มูลในแต่ละกลุ่มหรือคลาสมีความแตกต่างกันมาก 
เช่น อาจมีข้อมูลในคลาสหนึ่งมากกว่าอีกคลาสหนึ่งถึง 100 เท่า ซึ่งท าให้โมเดลที่สรา้งขึน้มี
แนวโนม้ที่จะเอนเอียงไปท านายเฉพาะคลาสสว่นใหญ่ไดด้ีกวา่ (Majority Class) ในขณะที่ท  านาย
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คลาสส่วนนอ้ยไดไ้ม่ดีนัก (Minority Class) ซึ่งมักเป็นคลาสที่เรามีความสนใจมากกว่า เช่น การ
ตรวจจบัการฉอ้โกง การวินิจฉยัโรคท่ีพบไดน้อ้ย หรือการท านายการเกิดภยัพิบตัิ เป็นตน้ 

เทคนิคในการจดัการกบัขอ้มลูไม่สมดลุ สามารถจ าแนกไดเ้ป็น 3 กลุม่หลกั ๆ ไดแ้ก่ 
1.6.1 การป รับ ขนาดข้อมูล ให้สมดุลด้วยวิ ธี  Resampling ซึ่ ง มี ทั้ งแบบ 

Oversampling คือการเพิ่มจ านวนขอ้มลูในคลาสส่วนนอ้ยใหม้ากขึน้ และแบบ Undersampling 
คือการลดจ านวนขอ้มลูในคลาสสว่นใหญ่ลง เทคนิคที่น่าสนใจ เช่น SMOTE, ADASYN, Random 
Undersampling เป็นตน้ 

1.6.2 การปรบัค่าน า้หนัก (Cost) ของการท านายผิดพลาดในแต่ละคลาส ซึ่งให้
ความส าคญักบัค่าใชจ้่ายในการท านายคลาสส่วนนอ้ยผิดมากกว่าการท านายคลาสส่วนใหญ่ผิด 
เช่น การใช ้Class Weights, Cost-Sensitive Learning เป็นตน้ 

1.6.3 การใชอ้ลักอริทึมการเรียนรูท้ี่ออกแบบมาเพื่อใหเ้หมาะกบัขอ้มลูไม่สมดลุ
โดยเฉพาะ เช่น Decision Tree ที่ใช ้Hellinger Distance, SVM ที่ใช ้Different Error Costs เป็น
ตน้ 

ในบรรดาวิธีการเหล่านี ้ เทคนิคการ Oversampling ด้วยวิธี SMOTE (Synthetic 
Minority Over-sampling Technique) เป็นหนึ่งในวธีิการที่ไดร้บัความนิยมมากที่สดุ โดย SMOTE 
ถูกน าเสนอครัง้แรกโดย Chawla และคณะ (Chawla, Bowyer, Hall, และ Kegelmeyer, 2011) 
ซึง่อาศยัหลกัการสรา้งตวัอย่างเสมือน (Synthetic Samples) ขึน้มาเพิ่มเติมในคลาสสว่นนอ้ย โดย
พิจารณาจาก k จ านวนตวัอย่างใกลเ้คียงที่สดุ (k-Nearest Neighbors) ซึง่กระบวนการท างานโดย
สรุปมีดงันี ้

- ส าหรับตัวอย่างแต่ละตัวในคลาสส่วนน้อย (minority class) ให้ท าการหา k 
ตวัอย่างใกลเ้คียงที่สดุในคลาสเดียวกนั 

- เลือกตวัอย่างเพื่อนบา้นแบบสุ่ม จ านวน m ตวัจากทัง้หมด k ตวั (โดยทั่วไป m 
มกัเท่ากบั 1) 

- สรา้งตวัอย่างเสมือนใหม่ขึน้มา โดยการสุม่จดุบนเสน้ตรงที่ลากระหว่างตวัอย่าง
ตัง้ตน้กบัตวัอย่างเพื่อนบา้นที่เลือกไว ้

- ก าหนดคลาสของตวัอย่างเสมือนใหม่ใหเ้ป็นคลาสเดียวกบัตวัอย่างตัง้ตน้ 
- ท าซ า้จนกว่าจะไดจ้ านวนตัวอย่างตามที่ต้องการ หรือจนกว่าอัตราส่วนของ

ขอ้มลูระหวา่งคลาสจะสมดลุพอดี 
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เทคนิค SMOTE มีขอ้ดี คือ ช่วยเพิ่มความหลากหลายของตวัอย่างในคลาสสว่นนอ้ย 
โดยไม่ไดท้  าซ า้กบัขอ้มลูที่มีอยู่เดิม ท าใหโ้มเดลมีความสามารถในการน าไปใชก้บัขอ้มลูใหม่ไดด้ี
ขึน้ อีกทัง้ยงัอาศยัขอ้มลูเดิมเป็นหลกัในการสรา้ง ซึง่แตกต่างจากวิธี Oversampling ทั่วไปที่มกัสุม่
ท าซ า้ขอ้มลูโดยตรง อย่างไรก็ตาม SMOTE ก็มีขอ้จ ากดั เช่น  

- SMOTE ไม่ไดพ้ิจารณาขอ้มลูในคลาสอื่น ๆ ในการสรา้งตวัอย่างเสมือน จึงอาจ
เกิดการ overlap ระหว่างคลาสได ้โดยเฉพาะเม่ือขอ้มูลมีมิติสงูหรือมีตัวอย่าง
รบกวน (noise) เยอะ 

- การเลือกจ านวน k มีผลอย่างมากต่อความสมจริงของตวัอย่างเสมือน โดยถา้ k 
มากเกินไป อาจได้ตัวอย่างที่ไม่เป็นตัวแทนที่ดี แต่ถ้า k น้อยเกินไป ความ
หลากหลายของขอ้มลูที่สรา้งก็จะไม่มากนกั 

- SMOTE สรา้งตัวอย่างเสมือนจากขอ้มูลในคลาสส่วนนอ้ยทุกจุดเท่ากัน ซึ่งใน
ความเป็นจริง บางจุดอาจมีความส าคญัมากกว่า และควรถูกเลือกในการสรา้ง
ตวัอย่างมากกวา่ 

ในบางครัง้ในการสรา้งขอ้มูลใหม่ดว้ยเทคนิค SMOTE อาจมีการผิดพลาดระหว่าง
คลาสได ้ทางผูว้ิจยัจึงศึกษารูปแบบอื่นของ SMOTE จึงพบว่ามีงานวิจยัหลายงานที่มีการพฒันา
เทคนิคนี ้โดยเทคนิคที่ผูว้ิจัยน ามาใชใ้นงานวิจัยนีค้ือเทคนิค SMOTE-Cosine จากงานวิจัยเรื่อง 
“SMOTE-Out, SMOTE-Cosine, and Selected-SMOTE: An enhancement strategy to 
handle imbalance in data level” (Koto, 2014) เทคนิค SMOTE-Cosine เป็นเทคนิคส าหรับ
จดัการปัญหา Class Imbalance ในชดุขอ้มลูที่พฒันาต่อยอดมาจากเทคนิค SMOTE (Synthetic 
Minority Over-sampling Technique) โดยใชห้ลกัการของ Cosine Similarity ในการสรา้งขอ้มูล
สังเคราะห์เพิ่มเติมในคลาสส่วนน้อย (Minority Class) แทนการใช้ระยะทางแบบ Euclidean 
Distance แบบดัง้เดิม ขัน้ตอนการท างานของ SMOTE-Cosine มีดงันี ้

1. ค านวณ Cosine Similarity: ส าหรบัขอ้มูลแต่ละตัวอย่างใน Minority Class 
ใหค้  านวณค่า Cosine Similarity กบัขอ้มลูตวัอย่างอื่นๆ ในคลาสเดียวกนั โดย Cosine Similarity 
จะวดัความคลา้ยคลงึระหว่างเวกเตอรส์องตวัโดยพิจารณาจากทิศทางและมมุระหว่างกนั ค่าที่ได้
จะอยู่ในช่วง -1 ถึง 1 

2. เลือกขอ้มูลขา้งเคียง: ส  าหรบัขอ้มูลแต่ละตัวอย่าง ให้เลือกขอ้มูลขา้งเคียง 
(nearest neighbors) จ านวน k ตัวที่มีค่า Cosine Similarity สูงสุด โดยค่า k เป็นพารามิเตอรท์ี่
ก  าหนดไวล้ว่งหนา้ 
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3. สรา้งขอ้มลูสงัเคราะห:์ สุ่มเลือกขอ้มลูขา้งเคียงหนึ่งตวัจาก k ตวัที่เลือกไวใ้น
ขัน้ตอนก่อน จากนัน้สรา้งขอ้มลูสงัเคราะหใ์หม่ขึน้มาโดยการ interpolate ระหว่างขอ้มลูตวัอย่าง
เดิมกบัขอ้มลูขา้งเคียงที่สุม่เลือก ท าซ า้ขัน้ตอนนีจ้นไดจ้ านวนขอ้มลูสงัเคราะหต์ามที่ตอ้งการ 

4. รวมขอ้มูล: น าขอ้มูลสังเคราะหท์ี่สรา้งขึน้มาใหม่ไปรวมกับขอ้มูล Minority 
Class เดิม แลว้จงึรวมกบัขอ้มลู Majority Class เพื่อสรา้งชดุขอ้มลูใหม่ที่มีความสมดลุมากขึน้ 

ขอ้ดีของ SMOTE-Cosine คือการใช ้Cosine Similarity ในการวัดความคลา้ยคลึง 
ท าใหส้ามารถจดัการกบัขอ้มลูที่มีมิติสงูไดด้ีกว่าวิธีวดัระยะทางแบบ Euclidean ที่ใชใ้น SMOTE 
แบบดั้ง เดิม  การสร้างข้อมูลสังเคราะห์โดยพิ จารณาจาก Cosine Similarity ช่วยรักษา
ความสมัพันธแ์ละรูปแบบของขอ้มูลไดด้ีขึน้ น าไปสู่ประสิทธิภาพที่ดีขึน้ของโมเดลในการเรียนรู ้
และจดัการกบัปัญหา Class Imbalance 

 
1.7 การตัดค า (Word Tokenization) ส าหรับภาษาไทย 

ในภาษาองักฤษ ค าในประโยคจะถกูแบ่งดว้ยช่องว่างระหว่างค า (White space) ท า
ให้ง่ายในการตัดค า ในทางกลับกัน เทคนิคในการตัดค าเป็นเทคนิคที่ส  าคัญในกระบวนการ
ประมวลผลภาษาธรรมชาติส  าหรบัภาษาไทย เนื่องจากค าในประโยคไม่มีช่องวา่งระหวา่งค า ท าให้
ค าอยู่ติดกันซึ่งเป็นการยากส าหรบัการตัดค า หากตัดค าผิดไปอาจท าใหค้วามหมายเปลี่ยนไป
หรือไม่มีความหมายเลย เช่น ค าว่า “ตากลม” ถา้หากตดัค าเป็น “ตา |กลม” ก็จะมีความหมายว่า 
“ตาที่มีลกัษณะกลม” แต่หากตดัค าเป็น “ตาก|ลม” ความหมายที่ไดจ้ะแตกต่างจากก่อนหนา้เป็น 
“การผึ่งลมใหแ้หง้” ในงานวิจยันีจ้ะน าเทคนิคการตดัค ามาใช ้3 เทคนิค ดงันี ้

1.7.1 เทคนิค Newmm 
เป็นอลักอริทึมการตดัค าที่เป็นค่าเริ่มตน้ของ PyThaiNLP ซึ่งเป็นการจบัคู่สงูสดุ

ตามพจนานุกรม (dictionary-based maximum matching) กับค าภาษาไทยและใชก้ารจัดกลุ่ม
ตวัอกัษรไทย (Phatthiyaphaibun และคนอื่น ๆ, 2023) 
 

1.7.2 เทคนิค Attacut 
เป็นไลบรารีการตัดค าใน Python ที่พัฒนาโดยโครงการ PyThaiNLP ส าหรับ

ภาษาไทย ไดร้บัการออกแบบมาเพื่อน าเสนอวิธีการที่รวดเร็วและแม่นย าในการแบ่งขอ้ความ
ภาษาไทยเป็นค า ช่ือ "Attacut" มาจากค าว่า "Attacut-cut" โดยที่ "cut" หมายถึงการแบ่งส่วนหรือ
ตดัค าของขอ้ความ ไลบรารีนีส้รา้งขึน้จากเทคนิคการเรียนรูเ้ชิงลึกและใชส้ถาปัตยกรรมโครงข่าย
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ประสาทเทียมเพื่ อท านายขอบเขตค าในประโยคภาษาไทย  (Chormai, Prasertsom, และ 
Rutherford, 2019) 

 
1.7.3 เทคนิค Byte Pair Encoding (BPE) 

BPE เป็นเทคนิคการบีบอัดขอ้มูลที่ปรบัให้เหมาะกับการสรา้งการตัดค าย่อย 
(sub word) ใน NLP ใช้เพื่อแสดงค าเป็นล าดับของหน่วยค าย่อยเพื่อจัดการกับความท้าทาย
เก่ียวกบัค าศพัท ์และมีการใชก้นัอย่างแพรห่ลายในงานประมวลผลภาษาธรรมชาติต่าง  ๆ รวมถึง
การแปลด้วยเครื่อง (Machine translation) การสรุปข้อความ (Text summarization) และการ
วิเคราะหค์วามรูส้กึ (Sentiment analysis) (Sennrich, Haddow, และ Birch, 2015) 

 
1.8 การสร้างคุณลักษณะของข้อมูล (Feature Extraction) 

เป็นกระบวนการใชค้วามรู ้Domain Knowledge ในการสรา้งคณุลกัษณะใหม่ขึน้มา 
ตัดคุณลักษณะที่ไม่เก่ียวข้องออกไป เพื่อให้ท าให้อัลกอริทึมเรียนรูไ้ด้ดีขึน้ รวมถึงการสรา้ง
คณุลกัษณะใหม่จากคณุลกัษณะเดิม อาจน าคณุลกัษณะเดิมมาค านวณเพื่อใหเ้ป็นคณุลกัษณะ
ใหม่ การเติมขอ้มลูที่ขาด (Imputation) การจดัการขอ้มลูโดด (Handling Outlier) การแปลงขอ้มลู 
(Log Transform) การใชง้านขอ้มลูวนัที่ (Extracting Date) การแปลงขอ้มลู category เป็นหลาย 
column (One-Hot Encoding / Word Embedding) การจดักลุ่มของขอ้มลู (Group Operations) 
และการ Scaling (Normalize, Standardize)  

 
1.9 การวัดประสิทธิภาพของแบบจ าลอง (Model Evaluation) 

การน าโมเดลไปใชง้านจริงจ าเป็นตอ้งมีการวดัประสิทธิภาพของตัวโมเดลก่อน ซึ่ง
เป็นกระบวนการที่ใชเ้พื่อประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองที่ไดส้รา้งขึน้ โดยทั่วไปแลว้มีหลาย
วิธีในการวดัประสิทธิภาพของแบบจ าลองที่สามารถใชไ้ดต้ามลกัษณะของขอ้มลูและวตัถปุระสงค์
ของงานวิจัยหรือการพัฒนาโมเดล เช่น การใชค้่าประสิทธิภาพ (performance metrics) เพื่อวดั
ประสิทธิภาพของแบบจ าลอง เช่น accuracy, precision, recall, F1-score, และ ROC-AUC เป็น
ตน้ นอกจากนีย้งัมีการใชก้ระบวนการอื่น ๆ เช่น cross-validation หรือการใชข้อ้มลูทดสอบ (test 
data) เพื่ อประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองในสภาวะที่ เหมือนจริงมากขึ ้น  การวัด
ประสิทธิภาพของแบบจ าลองเป็นขั้นตอนส าคัญในการปรบัปรุงและพัฒนาแบบจ าลองให้มี
ประสิทธิภาพมากยิ่งขึน้ในการแก้ไขปัญหาที่มีอยู่หรือในการน าไปใชง้านจริงในสถานการณ์ที่
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แทจ้ริง ซึ่งโดยทั่วไปปัญหาการจ าแนกประเภท (Classification) จะใชต้าราง Confusion Matrix 
เป็นตารางส าคญัในการวดัความสามารถของการเรียนรูข้องแบบจ าลอง ตามภาพประกอบ 4 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

ภาพประกอบ 4 ตาราง Confusion Matrix ขนาด 2x2 

โดยที่ค่า TP, TN, FP และ FN อธิบายดงันี ้
True Positive (TP) คือ สิ่งที่โมเดลท านายวา่ “จรงิ” และมีคา่เป็น “จรงิ” 
True Negative (TN) คือ สิ่งที่โมเดลท านายวา่ “ไม่จรงิ” และมีคา่เป็น “ไม่จรงิ” 
False Positive (FP) คือ สิ่งที่โมเดลท านายวา่ “จรงิ” แตมี่ค่าเป็น “ไม่จรงิ” 
False Negative (FN) คือ สิ่งที่โมเดลท านายวา่ “ไม่จรงิ” แตมี่ค่าเป็น “จรงิ” 
ซึ่งสามารถน ามาค านวณเป็นค่าความถูกต้อง (Accuracy) ค่าความแม่นย า 

(Precision) ค่าความระลกึ (Recall) และค่า F1 score หรอืค่า F-measure ดงันี ้
 
Accuracy 
 คือ ค่าที่บอกว่าโมเดลสามารถท านายได้ถูกต้องขนาดไหน เป็นการวัดโดย

พิจารณารวมทกุคลาส ดงัสมการ 1 

 𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
(𝑇𝑃+𝑇𝑁)

(𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁)
 

(
1) 
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Precision (ค่าความแม่นย า) 
 คือ เป็นการวัดความแม่นย าของโมเดล โดยพิจารณาแยกทีละคลาส เป็นการ

เปรียบเทียบ การท านายที่ถกูตอ้งว่า “จรงิ” และเกิดขึน้ “จรงิ” (TP) กบัการท านายวา่ “จรงิ” แตส่ิ่งที่
เกิดขึน้คือ “ไม่จรงิ” ดงัสมการ 2 

 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 = 
𝑇𝑃

(𝑇𝑃+𝐹𝑃)
 

(
2) 

 
Recall 
 คือ เป็นการวดัความถูกตอ้งของโมเดล โดยพิจารณาแยกทีละคลาส จะวดัความ

ถกูตอ้งของการท านายวา่เป็น “จรงิ” เทียบกบัจ านวนครัง้ของเหตกุารณท์ี่ท  านายและเกิดขึน้วา่เป็น 
“จรงิ” ดงัสมการ 3 

 
𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 = 

𝑇𝑃

(𝑇𝑃+𝐹𝑁)
 

 

(
3) 

F1 score 
 คือ เป็นค่าเฉลี่ยแบบฮารโ์มนิค (Harmonic Mean) ระหว่าง precision และ 

recall ซึง่จะใชเ้พื่อเป็น single metric ที่วดัความสามารถของโมเดล ดงัสมการ 4 

 
𝐹1 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒  =  2 × 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛×𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

(𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙)
 

 

(
4) 

ในการประเมินประสิทธิภาพของโมเดลการเรียนรูข้องเครื่อง เมตริกที่นิยมใช้กัน 
ได้แก่ F1-score, Precision, Recall และ Accuracy ที่กล่าวข้างต้น โดยสามารถค านวณค่า
เหลา่นีแ้บบ Macro, Micro และ Weighted Average ซึง่มีความแตกต่างกนั ดงันี ้

Macro Average: จะค านวณค่า Precision, Recall และ F1-score ส าหรบัแต่
ละคลาสแยกกัน โดยถือว่าทุกคลาสมีความส าคัญเท่ากัน จากนั้นหาค่าเฉลี่ยของ Precision, 
Recall และ F1-score ของทุกคลาส โดย Macro Average ใหน้ า้หนักเท่ากันกับทุกคลาส ไม่ว่า
คลาสนัน้จะมีจ  านวนตวัอย่างขอ้มลูมากหรือนอ้ย 

Micro Average: รวมผลลพัธข์องทกุคลาสเขา้ดว้ยกนัแลว้ค านวณค่า Precision, 
Recall และ F1-score จากผลรวมนัน้ Micro Average ค านวณจากจ านวนรวมของ True Positive 
(TP), False Positive (FP) และ False Negative (FN) ของทุกคลาสรวมกัน วิธีนีใ้หค้วามส าคัญ
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กับคลาสที่มีจ านวนตัวอย่างขอ้มลูมากกว่า เนื่องจากคลาสที่มีขอ้มูลมากจะมีผลต่อค่า TP, FP, 
FN มากกวา่ หรอืพดูอีกนยันงึวา่ Micro Average คือคา่ Accuracy นั่นเอง 

Weighted Average: จะค านวณค่า Precision, Recall และ F1-score ส าหรบั
แต่ละคลาสแยกกนัเหมือน Macro Average แต่ในการหาค่าเฉลี่ยของแต่ละเมตริก จะใหน้ า้หนกั
กับแต่ละคลาสตามสดัส่วนของจ านวนตัวอย่างขอ้มลู (Support) ในคลาสนัน้ ๆ โดย Weighted 
Average ค านึงถึงทัง้ประสิทธิภาพของโมเดลในแต่ละคลาสและจ านวนตวัอย่างขอ้มลูของแต่ละ
คลาส (Support) 

โดยสรุป หากชุดขอ้มูลมีจ านวนตัวอย่างของแต่ละคลาสที่ใกลเ้คียงกัน Macro 
Average จะเหมาะสม แต่ถา้ชุดขอ้มูลมีความไม่สมดุลของจ านวนตัวอย่างในแต่ละคลาสอย่าง
มาก Micro Average หรอื Weighted Average อาจจะเหมาะสมกวา่ ทัง้นีข้ึน้อยู่กบัเปา้หมายและ
บริบทของปัญหาดว้ยว่าตอ้งการใหค้วามส าคัญกับคลาสใดมากกว่ากัน การพิจารณาเลือกใช้
เมตรกิในการประเมินตอ้งค านงึถึงลกัษณะของขอ้มลูและสิ่งที่ตอ้งการวดัเป็นหลกั 

2. งานวิจัยทีเ่กี่ยวข้อง 
 การทบทวนวรรณกรรมของงานวิจยันี ้ไดท้  าการศกึษาคน้ควา้งานวิจยัที่เก่ียวขอ้ง

กบัการตรวจจับภาวะซึมเศรา้จากขอ้ความบนสื่อสงัคมออนไลน ์และงานวิจัยที่เก่ียวขอ้งกับการ
พฒันาเทคนิคการประมวลผลภาษาธรรมชาติส  าหรบัภาษาไทย 

 
 2.1 บทความวิจัยเรื่อง Deep Learning for Depression Detection of Twitter 

Users (Husseini Orabi, Buddhitha, Husseini Orabi, และ Inkpen, 2018) 
งานวิจยันีมี้การน าเสนอ 2 ส่วน ไดแ้ก่ การท า word embedding optimization โดย

จะมุ่งเนน้ในการระบอุาการซมึเศรา้จากการโพสตข์องผูใ้ชง้านทวิตเตอร ์ซึง่จะท าการปรบัปรุงในชดุ
ขอ้มลู CLPsych2015 และท าการทดสอบในชดุขอ้มลู Bell Let’s Talk 

การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดล โดยจะใชโ้มเดลการเรียนรูเ้ชิงลกึที่ใชใ้นงาน
การประมวลผลภาษาธรรมชาติ ซึ่งจะใชเ้ทคนิค word embedding ที่แตกต่างกัน และมีการจูน
ไฮเปอรพ์ารามิเตอร ์

จากผลการทดลองพบว่า โมเดล CNN มีประสิทธิภาพในการตรวจจบัอาการซึมเศรา้
ของผู้ใช้งานทวิตเตอรจ์ากการโพสต์ได้ดีกว่าโมเดล RNN และโมเดลที่มีการท า optimized มี
ประสิท ธิภาพที่ ดีกว่าโม เดลที่ ไม่ มีการท า optimized และเทคนิค CBOW embedding มี
ประสิทธิภาพนอ้ยที่สดุเม่ือเทียบกับเทคนิคอื่น ๆ รวมถึงเทคนิคการสุ่ม ซึ่งก่อนขัน้ตอนการเทรน
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โมเดล เทคนิค CBOW และ skip-gram นัน้ มีประสิทธิภาพที่ไม่ดีตามที่คาดหวงั อาจเป็นเพราะชดุ
ขอ้มลู CLPsych2015 นัน้ มีจ านวนขอ้มลูที่เยอะมากประมาณ 22 ลา้นค า 

 
 2.2 บทความวิจัย เรื่อง  Identifying depression in the National Health and 

Nutrition Examination Survey data using a deep learning algorithm (Oh Jihoon, Yun 
Kyongsik, Maoz Uri, Kim Tae-Suk, และ Jeong-Ho, 2019) 

 งานวิจยันีมุ้่งเนน้การประเมินของโมเดลการเรียนรูเ้ชิงลึก ดว้ยขอ้มลูทางระบาด
วิทยา ขอ้มลูดา้นประชากร วิถีชีวิต และปัจจัยอื่น ๆ ที่เก่ียวขอ้งกับอาการซึมเศรา้ โดยจะท าการ
เปรียบเทียบโมเดลการเรียนรูเ้ชิงลกึกบัโมเดลการเรียนรูข้องเครื่อง เช่น support vector machine 
และ logistic regression ใชช้ดุขอ้มลูเดียวกนั ซึ่งเป็นชุดขอ้มลูส ารวจทางโภชนาการและสขุภาพ
แห่งชาติของสหรัฐอเมริกา (NHANES) จ านวน 19,725 คน และของเกาหลีใต้ (K-NHANES) 
จ านวน  4,949 คน  

 ผลการทดลองพบว่า โครงข่ายประสาทเทียมเชิงลึก สามารถระบุอาการซึมเศรา้
ไดเ้ป็นอย่างดี จากปัจจัยการระบาดวิทยา ขอ้มูลสุขภาพอื่น ๆ ในชุดขอ้มูล NHANES และ K-
NHANES และยงัสามารถท านายชุดขอ้มลูใหม่ ๆ ไดอ้ย่างแม่นย า ทัง้ในแง่ของเวลาและเชือ้ชาติ 
นอกจากนี ้งานวิจัยยังสามารถอธิบายความหมายทางคลินิกของการเรียนรูข้องเครื่องและการ
เรียนรูเ้ชิงลึก ในการตรวจหาความชุกและความกา้วหนา้ของโรค ตลอดจนปัจจัยเสี่ยงอื่น ๆ ใน
อาการซมึเศรา้และความเจ็บป่วยทางจิตอื่น ๆ  

 ขอ้จ ากดัในงานวิจยันีไ้ดแ้ก่ 1) งานวิจยันีม้องวา่ อาการซมึเศรา้เป็นตวัแปรไบนารี 
(Binary variable) ดงันัน้ จงึไม่สามารถประเมินความสมัพนัธร์ะหวา่งปัจจยัต่าง ๆ กบัความรุนแรง
ของอาการซมึเศรา้ได ้2) ชดุขอ้มลู NHANES และ K-NHANES เป็นการส ารวจแบบตดัขวาง จงึไม่
สามารถท าการวัดการพยากรณ์โรคหรือการเกิดอาการซึมเศรา้ในอนาคตของประชากรได้  3) 
ประสิทธิภาพของอัลกอริทึมการเรียนรูเ้ชิงลึกและการเรียนรูข้องเครื่องลดลงตามปัจจัยดา้นเชือ้
ชาติ จึงมีความเป็นไปไดท้ี่การส ารวจขอ้มลูอาจมีการไม่เขา้ใจค าถามหรือมีความแตกต่างของเชือ้
ชาติและวฒันธรรม 

 
 2.3 บ ท ค ว า ม วิ จั ย เรื่ อ ง  Explainable Depression Detection with Multi-

Modalities Using a Hybrid Deep Learning Model on Social Media  (Zogan, Wang, 
Jameel, และ Xu, 2020) 
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 งานวิจยันีใ้ชโ้มเดลไฮบริด หรือ MDHAN ในการเพิ่มประสิทธิภาพในการจ าแนก
อาการซึมเศรา้ของผูใ้ชง้านบนสงัคมออนไลน ์โดยใช ้multi-modal และ word-embedding และ
เปรียบเทียบประสิทธิภาพกับโมเดลอื่น ๆ ดว้ย  โดยท าการสกัดคุณลกัษณะจากพฤติกรรมและ
ระยะเวลาในการโพสตข์องผูใ้ชง้าน ซึ่งใชช้ดุขอ้มลูจรงิทัง้ที่มีอาการซมึเศรา้และไม่มีอาการซมึเศรา้ 
น ามาประยกุตใ์ชใ้นโมเดล และพบว่าโมเดลโครงข่ายแบบไฮบริด สามารถปรบัปรุงประสิทธิภาพ
ในการจ าแนกอาการซึมเศรา้ของผูใ้ชง้านบนสื่อสงัคมออนไลนไ์ดอ้ย่างมีประสิทธิภาพกว่าโมเดล
อื่น ๆ และเป็นหลกัฐานเพียงพอที่จะอธิบายการท านายได ้

 
 2.4 บ ท ค ว า ม วิ จั ย เรื่ อ ง  X-A-BiLSTM : a Deep Learning Approach for 

Depression Detection in Imbalanced Data (Q. Cong และคนอื่น ๆ, 2018) 
 งานวิจัยนีน้  าเสนอโมเดลการเรียนรูเ้ชิงลึก (X-A-BiLSTM) เพื่อตรวจจับอาการ

ซมึเศรา้ของผูใ้ชง้านบนสื่อสงัคมออนไลน์ โดยมุ่งเนน้ในการแกไ้ขปัญหาขอ้มลูไม่สมดลุกนัในโลก
ของจรงิ โดยน าเสนอโมเดล X-A-BiLSTM ในการแกไ้ขปัญหาดงักลา่ว ซึ่งโมเดลนี ้ประกอบไปดว้ย 
2 องคป์ระกอบ ไดแ้ก่ องคป์ระกอบที่หนึ่งคือ XGBoost ที่ช่วยลดปัญหาขอ้มลูไม่สมดลุกนั โดยใช้
ค่าเฉลี่ยในระบบของต้นไม้ และองค์ประกอบที่ สองคือ Attention-BiLSTM เพื่ อช่วยเพิ่ ม
ความสามารถในการจ าแนกของโมเดลได้ดีขึ ้น  ซึ่ งผลลัพธ์ในชุดข้อมูล RSDD พบว่า มี
ประสิทธิภาพจ าแนกอาการซมึเศรา้ที่ดีกวา่โมเดลที่ทนัสมยัก่อน ๆ 

 
 2.5 บ ท ค ว าม วิ จั ย เรื่ อ ง  Context-Aware Deep Learning for Multi-Modal 

Depression Detection  (Lam, Dongyan, และ Lin, 2019) 
 งานวิจยันีมุ้่งเนน้วิธีการอตัโนมตัิในการตรวจจบัอาการซมึเศรา้จากการสมัภาษณ์

ทางคลินิก โดยใชห้ลกัการเรียนรูข้องเครื่อง ซึ่งเป็นโมเดลที่ผ่านการฝึกดว้ยชดุขอ้มลูที่หลากหลาย  
ไดน้  าเสนอแนวทางในการรวมเอาขัน้ตอนการเสรมิขอ้มลูตามการสรา้งแบบจ าลองหวัขอ้ โดยใชก้า
รทรานฟอรม์ และโครงข่ายประสาทแบบคอนโวลชูนั 1 มิติ ส  าหรบัการท า feature modeling ผล
การทดลองพบว่า ส าหรบัขอ้มูลชนิดเสียง 1D CNN มีค่า F1 0.67 และ 0.63 ส  าหรบัขอ้มูลชนิด
ข้อความที่น  าไป transform แล้ว มีค่า F1 0.78 และ 0.76 และส าหรับข้อมูลชนิดที่ มีความ
หลากหลาย มีคา่ F1 0.87 และ 0.77 ซึง่การรวมตวักนัของโมเดลมีประสิทธิภาพที่ดีกวา่แยกกนั 

 ผูท้  าวิจัยเช่ือว่า ประสิทธิภาพของโมเดลที่เพิ่มขึน้นัน้ เกิดจากการที่โมเดลไดร้บั
การฝึกดว้ยขอ้มลูที่มากขึน้ ซึง่ท  าใหก้ารกระจายคลาสที่ไม่สม ่าเสมอมีความสมดลุ 
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 2.6 บทความวิจัยเรื่อง Text-based Depression Detection on Social Media 

Posts: A Systematic Literature Review (William และ Suhartono, 2021) 
 งานศึกษาชิน้นี ้เป็นงานศึกษาการทบทวนงานวรรณกรรมอย่างเป็นระบบ ซึ่งมี

ขัน้ตอนตัง้แต่ก าหนดปัญหา กระบวนการประเมิน และการแปลผลจากแหลง่ขอ้มลู เพื่อหาค าตอบ
ส าหรบัชดุค าถามวิจยั โดยการวิเคราะหน์ัน้มาจาก ค าตอบที่เป็นขอ้ความของผูท้ี่มีปัญหาหรือป่วย
ทางจิตใจ เพื่อใหเ้ห็นความเป็นไปไดท้ี่จะตรวจจบัอาการซมึเศรา้ในสงัคมตัง้แต่เนิ่น ๆ จากลกัษณะ
การใชง้านสื่อสงัคมออนไลนข์องผูใ้ชง้าน 

 ผูท้  าวิจัยตดัสินใจเลือกชุดค าถามวิจัยเพื่อเป็นแนวทางส าหรบักระบวนการวิจัย
ทั้งหมด  โดยผู้ท  าวิจัยมีจุดมุ่งหมายเพื่อตอบค าถาม “สิ่งที่อาจส่งผลต่อการใช้งานสื่อสังคม
ออนไลน ์เพื่อใชเ้ป็นวิธีการในการตรวจจบัอาการซมึเศรา้ตัง้แต่เนิ่น ๆ” มีการก าหนดชดุค าถามการ
วิจยัดงันี ้

RQ1 - อะไรคือความทา้ทายในการท าการตรวจจบัอาการซมึเศรา้จากขอ้ความ 
RQ2 – วิธีการอะไรท่ีมีประสิทธิภาพที่สดุในการตรวจจบัอาการซมึเศรา้จากขอ้ความ 
ผลการศึกษาพบว่า มีประเด็นน่าเป็นห่วงอยู่ 3 ประเด็น ไดแ้ก่ (1) ดา้นจริยธรรม (2) 

ขาดขอ้มลูหรือไม่เพียงพอ (1) ความตระหนกัในสภาพจิตใจของตนเอง และจากการศึกษายงัพบ
อีกว่า งานวิจัยที่ค้นคว้าส่วนใหญ่ใช้วิธีการในการตรวจจับอาการซึมเศรา้จากข้อความ (1) 
classifiers (2) support vector machine (3) probabilistic classifier ซึ่งวิธีนีจ้ะใช้กันมากที่สุด 
และเป็นที่น่าสนใจวา่วิธีการ BiLSTM+Attention นัน้พิสจูนแ์ลว้วา่ไดผ้ลดีท่ีสดุ 

 
 2.7 บทความวิจยัเรื่อง การเปรียบเทียบประสิทธิภาพโครงสรา้งเหมืองขอ้มลูเพื่อ

จ าแนกโรคซมึเศรา้จากพฤติกรรมการโพสตข์อ้ความบนทวิตเตอร ์(ด ารงเดช เดินรบีรมัย,์ ฉตัรเกลา้ 
เจรญิผล, และ จรยิา จิรานกุลู, 2016) 

 งานวิจัยนี ้มีจุดประสงค์ของการจ าแนกโรคซึมเศรา้จากพฤติกรรมการโพสต์
ขอ้ความบนทวิตเตอร ์โดยมีการเปรียบเทียบการจ าแนกระหวา่งแบบหนึ่งระดบัและแบบสองระดบั 
การจ าแนกหนึ่งระดบัจะใชง้านอลักอรทิมึ Bayes และอลักอรทิึม SVM จ าแนกขอ้ความทั่วไปและ
ขอ้ความที่บ่งถึงลกัษณะอาการซึมเศรา้ตามแบบสอบถาม DSM-V ไดแ้ก่ อารมณ์ซึมศรา้ ความ
สนใจลดลง น า้หนักลดลงหรือเพิ่มขึน้อย่างผิดสังเกต นอนไม่หลับหรือนอนหลับมากกว่าปกติ
ออ่นเพลีย รูส้กึตนเองไรค้่า สมาธิสัน้ เคลื่อนไหวชา้และคิดฆ่าตวัตาย 
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 การจ าแนกสองระดับจะใชง้านอัลกอริทึม SVM เพื่อจ าแนกขอ้ความทั่วไปกับ
ข้อความบ่งบอกถึงโรคซึมเศรา้ ต่อมาใช้งานอัลกอริทึม Bayes เปรียบเทียบกับอัลกอริทึม 
Random Forest เพื่อจ าแนก 9 อาการที่บ่งบอกถึงโรคซึมเศรา้ตามแบบสอบถาม DSM-V โดยใช้
ขอ้มลู 2 ชดุ ชดุเรียนรูแ้ละชดุทดสอบท่ีมาจากการโพสตข์องดาราต่างประเทศ  

 จากผลการทดลองทั้งหมดสรุปได้ว่าเทคนิคการคัดเลือกคุณลักษณะด้วย 
Information Gain มีผลท าให้เวลาในการสรา้งแบบจ าลองลดน้อยลงอย่างมาก โดยเฉพาะ
อลักอริทึมที่ใชเ้วลานานอย่าง Random Forest ลดเวลาการท างานไดถ้ึง 270.06 นาที อีกทัง้การ
ลดคุณลกัษณะใหไ้ดจุ้ดเหมาะสมท าใหป้ระสิทธิภาพของการทดสอบแบบจ าลองเพิ่มขึน้และใน
การเลือกใชอ้ลักอรทิมึเพื่อจ าแนกโรคซมึเศรา้จากพฤติกรรมการโพสตข์อ้ความบนทวิตเตอร ์การใช้
งานที่ดีที่สดุคือการจ าแนกหนึ่งระดบัดว้ยอลักอรทิมึ Bayes เนื่องจากใหผ้ลลพัธใ์นการทดสอบกบั
ชดุขอ้มลูในโลกความจรงิ (Real world data) ไดค้วามถกูตอ้งที่ดีที่สดุคือ Accuracy 76.67% และ
ไดค้่า Boundary ความน่าจะเป็นที่เหมาะสมแก่การท า Vote Ensemble ที่ 0.4 

 2.8 บ ท ค ว า ม วิ จั ย เ รื่ อ ง  Predicting Signs of Depression from Twitter 
Messages (S. Mahasiriakalayot และคนอื่น ๆ, 2022) 

 งานวิจัยนี ้เป็นการท านายสัญญาณของการเกิดภาวะซึมเศรา้จากข้อความ
ภาษาไทยในทวิตเตอร ์โดยการด าเนินการวิจยัมี 4 ขัน้ตอน ไดแ้ก่ 1) เก็บรวบรวมขอ้มลูจากทวิต
เตอรโ์ดยใช ้library Tweepy ระหวา่งเดือนมกราคม - เมษายน 2564 เก็บรวบรวมโดยใช ้Hashtag 
#ซึมเศรา้ (#depression) #โรคซึมเศรา้ (#depressive disorder) #ภาวะซึมเศรา้ (#depression) 
และ #ฆ่าตวัตาย (#suicide) จ านวน 3,100 ขอ้ความ 2) ท าการเตรียมขอ้มลูโดยการ Labeling จะ
ใหผู้เ้ช่ียวชาญทางดา้นจิตวิทยา จากคณะจิตวิทยา จุฬาลงกรณ์มหาวิทยาลัย ในการท า Data 
Labeling โดยมีจ านวน 5 คลาส ไดแ้ก่ Suicidal Ideation, Anhedonic, Sleep Problems, Guilty 
Feeling และ Other (not a sign of depression) และท าความสะอาดของขอ้มูลโดยใช้ Library 
PyThaiNLP และในสว่นของการตดัค าใช ้Attacut ในการตดัค า เนื่องจากขอ้มลูมีจ านวนไม่เท่ากนั 
Imbalance จงึใชเ้ทคนิค SMOTE ในการแกปั้ญหานี ้3) สรา้งโมเดลการเรยีนรูข้องเครื่องจ านวน 3 
โมเดล ไดแ้ก่ LSTM, GRU และ SVM และท าการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแต่ละโมเดล  4) 
ท าการพฒันาเว็บแอพลิเคชนัเพื่อทดสอบและพฒันาโมเดล 

 ผลการวิจยัพบว่าโมเดล LSTM + ReLU ใหป้ระสิทธิภาพและความถกูตอ้งที่ดีจึง
น ามาพฒันาเป็นเว็บแอพลิเคชนัในการทดลองใชโ้มเดล 
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 2.9 บทความวิจัยเรื่อง Detecting Depression in Thai Blog Posts: a Dataset 
and a Baseline  (Hämäläinen และคนอื่น ๆ, 2021) 

งานวิจัยนี ้มีวัตถุประสงค์ในการสรา้งชุดข้อมูลโรคซึมเศรา้ที่ เป็นภาษาไทยและ
เปรียบเทียบแบบจ าลองการเรียนรูเ้ชิงลกึ (Deep Learning) จ านวน 4 แบบจ าลอง ชดุขอ้มลูที่ทาง
ผูว้ิจัยเก็บรวบรวมจากเว็บบล็อกบนอินเตอรเ์น็ตในระหว่างปี ค.ศ. 2015 - 2019 มีจ านวน 472 
โพสตท์ี่มีการวิเคราะหจ์ากนักภาษาศาสตรว์่าผูเ้ขียนเป็นโรคซึมเศรา้ และทางผูว้ิจัยรวบรวมชุด
ขอ้มลูจากเว็บบล็อกที่ผูเ้ขียนไม่เป็นโรคซมึเศรา้ จ านวน 472 โพสต ์และท าการตดัประโยคและค า
ดว้ยเครื่องมือ PyThaiNLP แบ่งขอ้มลูออกเป็นชดุขอ้มลู train, valid และ test ตามตาราง 2 

ตาราง 2 แสดงจ านวนขอ้มลูแบ่งตามชดุขอ้มลู 

Label Train Valid Test 
Depressed 12,837 1,712 2,567 
Non-depressed 12,240 1,632 2,448 

 
  แบบจ าลองที่ ใช้มี  4 แบบจ าลอง โดยแบ่ งเป็น  1) LSTM 2) LSTM + w2v  
3) Multilingual BERT และ  4) Thai BERT และใช้ Thai2vec เป็น Word Embedding ผลการ
ทดลองพบว่า แบบจ าลอง Thai BERT มีประสิทธิภาพดีที่สุด มีค่า overall accuracy เท่ากับ 
77.53% และเม่ือแบ่งตาม Label พบว่า แบบจ าลอง Thai BERT มีค่า accuracy สงูที่สดุ 79.70% 
ใน depression และแบบจ าลอง LSTM + w2v มีค่า accuracy สงูที่สดุ 77.00% ใน no depression 

  



 

บทที ่3 

วิธีการด าเนินการวิจัย 

ในการวิจยัครัง้นี ้ผูว้ิจยัไดด้  าเนินการตามขัน้ตอนดงันี ้
3.1 กระบวนการท างานของแบบจ าลอง (Workflow Process of Model) 
3.2 การเก็บรวบรวมขอ้มลู (Data Acquisition) 
3.3 การระบปุระเภทขอ้มลู (Data Labeling) 
3.4 การท าความสะอาดขอ้มลู (Data Cleansing) 
3.5 การเตรียมขอ้มลู (Data Preprocessing) 
3.6 การส ารวจขอ้มลูเบือ้งตน้ (Exploratory Data Analysis) 
3.7 สรา้งคณุลกัษณะของขอ้มลูขอ้ความ (Feature Engineering) 
3.8 การแบ่งขอ้มลูส าหรบัชดุฝึกฝนและชดุทดสอบ (Train-Test Split) 
3.9 การสรา้งแบบจ าลองการจ าแนก (Classification Model) 
3.10 การประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง (Model Evaluation) 

3.1 กระบวนการท างานของแบบจ าลอง (Workflow Process of Model) 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพประกอบ 5 แสดง Workflow กระบวนการสรา้งแบบจ าลอง 

จากภาพประกอบ 5  แสดงกระบวนการท างานของการสรา้งแบบจ าลองและเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพของอัลกอริทึมที่เลือกมา ขั้นตอนการท างานเริ่มจากการขอขอ้มูลจากงานวิจัยที่
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เก่ียวขอ้ง น าขอ้ความที่เป็นภาษาไทยเขา้สู่กระบวนการ Data pre-processing และส ารวจขอ้มลู 
(Exploratory Data Analysis - EDA) โดยจะวิเคราะห์สัดส่วนของข้อมูลแต่ละ Class แสดงผล
ออกมาใน รูปแบบ Visualization และขั้นตอนต่อมาจะท าความสะอาดข้อความ (Text 
Preprocessing) และส ารวจขอ้ความ (Exploratory Text Analysis) เพื่อท าความสะอาดขอ้มูล 
เช่น การเปลี่ยนค าใหถู้กตอ้ง (Misspelled words) และท าการตัดค า (Word tokenization) โดย
กระบวนการขา้งตน้ ใชไ้ลบรารี PyThaiNLP และดูความถ่ีของค า (Word frequency) รวมถึงนับ
จ านวนความยาวของประโยค แสดงออกมาในรูปแบบ Visualization โดยใชไ้ลบรารี Wordcloud 
และท าการแปลงข้อมูลของอาการของภาวะซึมเศรา้ให้เป็นตัวเลข และเนื่องจากชุดข้อมูลที่
น  ามาใช้เป็นชุดข้อมูลที่ไม่สมดุล (Imbalanced Data) จึงใช้เทคนิค Synthetic Minority Over-
sampling TEchnique (SMOTE) ในการท าใหข้อ้มลูมีความสมดลุกนัในแต่ละ class รวมถึงแปลง
ขอ้มูลที่เป็นขอ้ความหลงัจากการท า SMOTE แลว้ใหเ้ป็นตัวเลขใหน้ า้หนักของค าโดยใช ้Word 
Embedding (thai2vec) เพื่อใหอ้ลักอรทิมึสามารถประมวลผลได ้ขัน้ตอนถดัไปจะเป็นการแบ่งชดุ
ขอ้มลูเพื่อใชใ้นการฝึกสอนเป็นTraining และ Test Data ในอตัราสว่น 90:10 ตามล าดบั 

เม่ือเตรียมข้อมูลข้างต้นเรียบรอ้ยแล้ว จะเข้าสู่กระบวนการสรา้งแบบจ าลองในการ
จ าแนกโดยใชเ้ทคนิคการเรียนรูเ้ชิงลึก 3 อัลกอริทึมที่แตกต่างกัน ประกอบดว้ย BiLSTM, Thai 
BERT และ WangchanBERTa จากนัน้ท าการลองและปรบัจนูพารามิเตอรข์องแบบจ าลองเพื่อให้
ไดผ้ลลพัธท์ี่มีประสิทธิภาพที่ดีท่ีสดุในชดุขอ้มลูนีข้องแตล่ะแบบจ าลอง 

ขัน้ตอนสดุทา้ยจะน าแบบจ าลองที่สรา้งมาท าการทดสอบประสิทธิภาพและเปรียบเทียบ
ผลของแต่ ละอัลกอริทึ ม โดยใช้  Confusion Matrix, Accuracy, Precision, Recall และ F-
measure โดยน าชุดขอ้มลูทดสอบ (Test Data) มาท าการทดสอบและประเมินประสิทธิภาพของ
แบบจ าลองการตรวจจบัภาวะซมึเศรา้จากขอ้ความบนสื่อสงัคมออนไลน ์

3.2 การเก็บข้อมูล (Data Acquisition) 
ขอ้มลูที่ใชใ้นงานวิจยันี ้เป็นขอ้มลูจากงานวิจยั “Predicting Signs of Depression from 

Twitter Messages” (S. Mahasiriakalayot และคนอื่น ๆ, 2022) ชุดขอ้มลูนีไ้ดด้ึงขอ้มลูจากทวิต
เตอร ์(Twitter) ระหวา่งเดือนมกราคม - เมษายน 2021 โดยใชไ้ลบรารี Tweepy ในการดงึขอ้ความ
ภาษาไทยที่มีแฮชแท็ก (Hashtag) ค าว่า #ซมึเศรา้ #โรคซึมเศรา้ #ภาวะซมึเศรา้ และ #ฆ่าตวัตาย 
จ านวนทั้งหมด 3,100 ขอ้ความ ซึ่งขอ้มูลทั้งหมดไดร้บัการคุม้ครองความเป็นส่วนตัวของขอ้มูล 
เพื่อใหแ้น่ใจว่ารายช่ือของผูใ้ชง้านที่ท  าการดึงขอ้มลูมาจะไม่ถกูไม่เปิดเผยช่ือ และผูว้ิจยัไดป้ฏิบตัิ
ตามหลกัปฏิบตัิในการจดัการขอ้มลูตามหลกัจรยิธรรม โดยช่ือผูใ้ชง้าน (username) ที่เก่ียวขอ้งกบั
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แต่ละทวีตจะถูกแทนที่ดว้ยนามแฝง (pseudonym) ก่อนที่จะส่งขอ้มลูในขัน้ตอนต่อไป หลงัจาก
นัน้ท าการ label ชดุขอ้มลูดว้ยนกัจิตวิทยาการปรกึษาของคณะจิตวิทยา จฬุาลงกรณม์หาวิทยาลยั 
โดย label แบง่ตามอาการของภาวะซมึเศรา้ 5 อาการ อา้งอิงจากงานวิจยั เรื่อง “Social Behavior 
Analysis and Thai Mental Health Questionnaire (TMHQ) Optimization for Depression 
Detection System” (Wongpatikaseree และคนอื่น ๆ, 2020) ตามตาราง 3 และตวัอย่างของชุด
ขอ้มลูที่ใชส้รา้งแบบจ าลอง แสดงตามภาพประกอบ 6 

ตาราง 3 ตารางคลงัขอ้มลูที่จดัประเภทตามอาการของภาวะซมึเศรา้ 

ล าดับ อาการของภาวะซึมเศร้า จ านวน 
1 Anhedonic 1,274 
2 Other 1,050 
3 Suicidal Ideation 551 
4 Guilty Feelings 185 
5 Sleep Problems 40 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพประกอบ 6 ตวัอย่างขอ้มลูที่ใชส้รา้งแบบจ าลอง 

3.3 การระบุประเภทข้อมูล (Data Labeling) 
ชุดข้อมูลที่ ใช้ในงานวิจัยเป็นข้อมูลที่ถูกใช้ในงานวิจัยมาก่อน โดยชุดข้อมูลนี ้มี

นกัจิตวิทยาการปรกึษาของคณะจิตวิทยา จฬุาลงกรณม์หาวิทยาลยั ท าการระบปุระเภทของขอ้มลู 
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ในการระบุประเภทขอ้มูลทางผูว้ิจัยและนักจิตวิทยาการปรกึษามีเกณฑใ์นการคัดเลือกและระบุ
ประเภทขอ้มลูดงันี ้

3.1 ทางผูว้ิจยัก่อนหนา้ไดท้ าการเปลี่ยน username ของผูโ้พสตเ์ป็นนามแฝง ก่อนจะ
น าขอ้มลูไปใหน้กัจิตวิทยาการปรกึษาท าการระบปุระเภทขอ้มลู เพื่อปอ้งกนัขอ้มลูสว่นบคุคล 

3.2 นักจิตวิทยาการปรึกษาจะท าการระบุประเภทข้อมูลตามอาการของภาวะ
ซึมเศรา้ 4 อาการ ไดแ้ก่ Suicidal Ideation (ความคิดอยากฆ่าตัวตาย) Anhedonic (ภาวะสิน้
ยินดี) Sleep Problems (ปัญหาการนอนหลบั) และ Guilty Feelings (ความรูส้กึผิด) หากขอ้ความ
ไม่จดัอยู่ใน 4 อาการของภาวะซึมเศรา้ขา้งตน้ นกัจิตวิทยาการปรกึษาจะจดัขอ้ความนัน้ใหอ้ยู่ใน
กลุม่ของ Other (ไม่มีอาการของภาวะซมึเศรา้หรืออาการอื่น ๆ) จากเกณฑก์ารคดัเลือกดงักลา่ว มี
จ านวนขอ้ความทัง้หมด 3,100 ขอ้ความ  

3.4 การท าความสะอาดขอ้มูล (Data Cleansing) 
ในขัน้ตอนนีจ้ะเป็นการท าความสะอาดขอ้มลู สามารถแบ่งขัน้ตอนออกไดเ้ป็นดงันี ้

1. ขอ้มลูดิบ (Raw Data) มีขอ้ความที่มีค าศพัทเ์ป็นภาษาวยัรุน่ที่ไม่มีในพจนานกุรม
ภาษาไทย ท าใหผู้อ้่านบางคนตีความหมายผิดไป จึงท าการเปลี่ยนค าศัพทท์ี่ เป็นภาษาวยัรุ่นให้
เป็นค าศพัทท์ี่อยู่ในพจนานุกรมภาษาไทย เช่น “ค่ต” เปลี่ยนเป็น “โคตร” และ “เรย” เปลี่ยนเป็น 
“เลย” ดงัภาพประกอบ 7 

 
 

ภาพประกอบ 7 ขอ้ความท่ีเป็นขอ้มลูดิบเป็นภาษาวยัรุน่ 

2. จดัการกบัสญัลกัษณต์่าง ๆ ที่ไม่มีความหมาย โดยการเปลี่ยนเป็นขอ้ความวา่ง 

3.5 การเตรียมข้อมูล (Data Preprocessing) 
ขัน้ตอนการเตรยีมขอ้มลู สามารถแบง่ขัน้ตอนออกไดเ้ป็นดงันี ้

1. ท าการส ารวจขอ้มลูโดยพบว่า มี Emoji อยู่ในขอ้ความ จึงท าการแยก Emoji ออก
จากขอ้ความ เพื่อเก็บไวใ้ชพ้ิจารณาในภายหลงั ซึง่ในงานวิจยันีจ้ะดเูฉพาะสว่นที่ขอ้ความ  

2. การลบอกัขระพิเศษ URLs และ Hashtag ต่าง ๆ  
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3. ท าการตัดค า (Word tokenization) (Newmm Attacut และBPE) และจัดการกับ
ค าที่เขียนผิด เรียงผิดหรือใชผ้ิดอกัษร (Normalization) เช่น "แ" พิมพเ์ป็น "เ เ" หรือ "ต้้้น้" เป็นตน้ 
โดยใชไ้ลบรารี่ PyThaiNLP  

3.6 การส ารวจข้อมูลเบือ้งต้น (Exploratory Data Analysis) 
ขัน้ตอนการส ารวจขอ้มลู สามารถแบ่งขัน้ตอนออกไดเ้ป็นดงันี ้

1. ท าการส ารวจขอ้มลูดจู านวนขอ้มลูในแต่ละอาการของภาวะซมึเศรา้ หากมีจ านวน
ที่แตกต่างกันมากหรือเป็นชุดขอ้มูลที่ไม่สมดุล (Imbalanced Data) จะตอ้งท าการเพิ่มหรือลด
จ านวนขอ้มลูใหใ้กลเ้คียงกนั ดงัภาพประกอบ 8 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพประกอบ 8 แสดงจ านวนขอ้มลูแต่ละ Label 

จากภาพประกอบ 8 พบว่า จ านวนข้อมูลในแต่ละอาการของภาวะซึมเศร้า  
มีจ านวนที่แตกตา่งกนัมาก (Imbalance Data)  

2. ใชเ้ทคนิค SMOTE-Cosine ท าใหชุ้ดขอ้มลูมีจ านวนขอ้ความในแต่ละอาการของ
ภาวะซึมเศรา้มีจ านวนเท่ากัน และท าการนับจ านวนขอ้ความ ดังภาพประกอบ 9 และตัวอย่าง
ขอ้ความหลงัจากการท าเทคนิค SMOTE-Cosine ดงัภาพประกอบ 10 
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ภาพประกอบ 9 แสดงจ านวนของขอ้มลูหลงัการใชเ้ทคนิค SMOTE-Cosine 

 

ภาพประกอบ 10 แสดงตวัอย่างขอ้ความหลงัการใชเ้ทคนิค SMOTE-Cosine 
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จากภาพประกอบ 10 พบว่า ขอ้ความที่ไดห้ลงัจากการท าเทคนิค SMOTE-Cosine 
ขอ้ความที่เพิ่มใหม่มีการระบปุระเภทของขอ้ความถกูตอ้งตามขอ้มลูเดิม โดยจ านวนขอ้มลูที่ใชใ้น
ขัน้ตอนการฝึกฝน มีจ านวน 5,735 ขอ้ความ 

จากการนบัความยาวของค าในแต่ละประโยค พบวา่ จ านวนค าในประโยคที่ยาวที่สดุ
มีจ านวน 91 ค า ดงัภาพประกอบ 11 และตวัอย่างของประโยคที่ยาวที่สดุ ดงัภาพประกอบ 12 

 
 

 

 

ภาพประกอบ 11 สถิติแสดงจ านวนในการนบัค า 

 

 

ภาพประกอบ 12 แสดงขอ้ความท่ีมีจ านวนค าที่ยาวท่ีสดุในชดุขอ้มลู 

3. ท าการส ารวจความยาวของค าในแต่ละประโยคในแต่ละอาการของภาวะซมึเศรา้
พบว่า ความยาวของค าในประโยคแต่ละอาการของภาวะซึมเศรา้ มีความยาวที่ใกลเ้คียงกัน ดัง
ภาพประกอบ 13 

 
 
 
 
 

ภาพประกอบ 13 แสดงความยาวของค าในแต่ละประเภทของอาการภาวะซมึเศรา้ 
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4. ท าการสรา้งกลุ่มค า (Word Cloud) เพื่อแสดงความถ่ีของค าที่ปรากฏอยู่ในแต่ละ
อาการของภาวะซึมเศรา้ หากค าใดมีปรากฏบ่อยหรือมีความถ่ีเยอะจะแสดงค านัน้ขนาดใหญ่ ซึ่ง
จะโดดเด่นกว่าค าอื่น ๆ ดงัภาพประกอบ 14 ถึง 18 โดยท าการลบค าที่พบไดบ้่อย แต่ไม่มีผลต่อรูป
หรือความหมายของประโยค โดยใช้ stopword ของ PyThaiNLP และลบค าเพิ่มเติม เช่น เรา 
ตวัเอง คน เนื่องจากคนที่มีอาการซึมเศรา้จะกล่าวถึงตวัเองเป็นส่วนใหญ่ (จนัทิมา องัคพณิชกิจ, 
2019) 

 
 
 
 

 
 
 

ภาพประกอบ 14 แสดงตวัอย่าง Word Cloud ที่ปรากฎในอาการของภาวะซมึเศรา้  
แบบ Anhedonic 

จากภาพประกอบ 14 จะเห็นว่าค าที่มีความถ่ีมากที่สดุและเก่ียวขอ้งกับขอ้ความที่
เป็นอาการของภาวะซมึเศรา้ Anhedonic คือ เหนื่อย ไรค้่า รอ้งไห ้แย่ เป็นตน้ 
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ภาพประกอบ 15 แสดงตวัอย่าง Word Cloud ที่ปรากฎในอาการของภาวะซมึเศรา้  
แบบ Other 

 
จากภาพประกอบ 15 จะเห็นว่าค าที่มีความถ่ีมากที่สดุและเก่ียวขอ้งกับขอ้ความที่

เป็นอาการของภาวะซมึเศรา้ Other คือ ยิม้ ชีวิต เก่ง เป็นตน้ 

 

 

 

 

ภาพประกอบ 16 แสดงตวัอย่าง Word Cloud ที่ปรากฎในอาการของภาวะซมึเศรา้  
แบบ Suicidal Ideation 

จากภาพประกอบ 16 จะเห็นว่าค าที่มีความถ่ีมากที่สดุและเก่ียวขอ้งกับขอ้ความที่
เป็นอาการของภาวะซมึเศรา้ Suicidal Ideation คือ ตาย ความตาย หาย เป็นตน้ 
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ภาพประกอบ 17 แสดงตวัอย่าง Word Cloud ที่ปรากฎในอาการของภาวะซมึเศรา้  
แบบ Guilty Feelings 

จากภาพประกอบ 17 จะเห็นว่าค าที่มีความถ่ีมากที่สดุและเก่ียวขอ้งกับขอ้ความที่
เป็นอาการของภาวะซมึเศรา้ Guilty Feelings คือ รูส้กึ ขอโทษ ดี เกลียด เป็นตน้ 

 

 

 

 

 

ภาพประกอบ 18 แสดงตวัอย่าง Word Cloud ที่ปรากฎในอาการของภาวะซมึเศรา้  
แบบ Sleep Problems 

จากภาพประกอบ 18 จะเห็นว่าค าที่มีความถ่ีมากที่สดุและเก่ียวขอ้งกับขอ้ความที่
เป็นอาการของภาวะซมึเศรา้ Sleep Problems คือ นอน นอนไม่หลบั ฝันรา้ย เป็นตน้ 

3.7 สร้างคุณลักษณะของข้อมูลข้อความ (Feature Engineering) 
ในขัน้ตอนการสรา้งคณุลกัษณะของขอ้มลูขอ้ความ สามารถแบง่ขัน้ตอนออกไดเ้ป็นดงันี ้

1. ท าการแปลงคุณลักษณะของขอ้มูลที่ไม่ใช่ขอ้ความ ใหอ้ยู่ในรูปแบบที่สามารถ
น าไปใชง้านกบั Deep Learning ได ้โดยท าการแปลงอาการของภาวะซึมเศรา้ ที่เป็น Anhedonic 
แทนดว้ย 0 Other แทนดว้ย 1 Suicidal Ideation แทนดว้ย 2 Guilty Feelings แทนดว้ย 3 และ 
Sleep Problems แทนดว้ย 4 ดงัภาพประกอบ 19 

 
 



  42 

ภาพประกอบ 19 การแปลงคณุลกัษณะของอาการของภาวะซมึเศรา้ 

2. ท าการสรา้งคณุลกัษณะของขอ้มลูที่เป็นขอ้ความที่เป็นขอ้ความที่ตดัค ามาแลว้ให้
เป็นตัวเลข โดยวิธี Word Embedding ใช ้thai2vec เพื่อเตรียมขอ้มูลก่อนจะน าเขา้แบบจ าลอง
เพื่อเรียนรู ้ดงัภาพประกอบ 20 

 
 
 
 
 
 
 

ภาพประกอบ 20 แสดงตวัอย่างการสรา้งคณุลกัษณะโดยวิธี Word Embedding ใช ้
thai2vec 

3.8 การแบ่งข้อมูลส าหรับชุดฝึกฝนและชุดทดสอบ 
ขอ้มลูที่ผ่านกระบวนการแปลงคุณลกัษณะของขอ้ความ ขอ้มลูจะถูกแบ่งออกเป็นสอง

ส่วน เพื่อใชใ้นการสรา้งแบบจ าลองในการจ าแนก และทดสอบประสิทธิภาพของแบบจ าลองโดย
ท าการแบง่ชดุขอ้มลูตวัอย่างแบบชัน้ภมูิ (Stratified sampling) เป็นชดุขอ้มลูฝึกฝน 90 เปอรเ์ซ็นต ์
และชดุขอ้มลูทดสอบ 10 เปอรเ์ซ็นต ์ตามตาราง 4 

ตาราง 4 คลงัขอ้มลูที่แบ่งชดุขอ้มลูฝึกฝนและชดุขอ้มลูทดสอบ 

ล าดับ อาการของภาวะซึมเศร้า ชุดข้อมูลฝึกฝน ชุดข้อมูลทดสอบ 
1 Anhedonic 1,146 128 
2 Other 945 105 
3 Suicidal Ideation 496 55 
4 Guilty Feelings 167 18 
5 Sleep Problems 36 4 
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3.9 การสร้างแบบจ าลองการจ าแนก (Classification Model) 
การสรา้งแบบจ าลองการเรียนรูเ้ชิงลึกเพื่อใชใ้นงานการจ าแนกประเภทในงานวิจัยนี ้

อลักอรทิมึที่เราสนใจใชใ้นงานวจิยัและเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองมี 3 ประเภท ดงันี ้
1) BiLSTM 2) Thai-BERT 3) WangchanBERTa โดยจะท าการปรบัค่า พารามิเตอรต์ามที่แต่ละ
แบบจ าลองดงันี ้

3.9.1 การสร้างแบบจ าลองด้วยอัลกอริทมึ BiLSTM 
อลักอรทิมึ BiLSTM เป็นโครงข่ายประสาทเทียมที่ต่อยอดมาจาก Recurrent Neural 

Network (RNN) และดีกว่า Long Short-Term Memory networks (LSTM) เป็นการปรบัปรุงของ 
LSTM โดยที่ มีทั้ ง  forward และ backward states ที่ สามารถเรียน รู ้ล  าดับข้อมูลได้ในทั้ ง
สองทิศทาง ในขณะที่ LSTM เพียงเรียนรูล้  าดบัขอ้มลูเพียงทิศเดียว (forward) ซึ่ง RNN มีปัญหาที่
เรียกว่า vanishing gradient problem ที่ท  าให้มีปัญหาในการเรียนรูร้ะยะไกลในล าดับข้อมูล 
ในขณะที่  LSTM และ BiLSTM ได้รับการออกแบบมาเพื่ อแก้ปัญหานี ้ ดังนั้น  BiLSTM มี
ประสิทธิภาพในการเรียนรูล้  าดบัขอ้มลูที่ยาวไดด้ีกว่า RNN ในส่วนของ LSTM มีเซลลห์น่วยลบัที่
ช่วยในการจดจ าและลืมขอ้มูล ซึ่งท าใหเ้หมาะส าหรบังานที่ตอ้งการความสามารถในการจดจ า
ระยะยาว แต่ว่า BiLSTM มีขอ้ดีที่สามารถดึงขอ้มูลจากทัง้สองทิศทางท าใหเ้หมาะส าหรบังานที่
ตอ้งการความเขา้ใจล าดบัของขอ้มลูทัง้ก่อนและหลงัเหตกุารณ ์ซึ่งในบางกรณีอาจเหมาะส าหรบั
งาน NLP ที่ตอ้งการการเขา้ใจความหมายของประโยคที่อา้งถึงบทความทัง้หมด โดยพารามิเตอรท์ี่
ใชใ้นการสรา้งแบบจ าลองมีดงันี ้ตามตาราง 5 และตารางผลลพัธส์รุปของแบบจ าลองที่ไดจ้ากการ
ใชพ้ารามิเตอร ์ตามตาราง 6 

ตาราง 5 ตารางแสดงคา่พารามิเตอรท์ี่ใชใ้นการสรา้งแบบจ าลองดว้ยอลักอรทิมึ BiLSTM 

ชื่อพารามิเตอร ์ ค่าพารามิเตอร ์
Layer 1  Bidirectional, 128 units 
Dropout 0.2 
Layer 2 Bidirectional, 64 units 
Dropout 0.2 
Dense Layer  
Activation Function 
L2 Regularization 

32 units 
ReLU 
0.001 



  44 

Dense Layer 
Activation Function 

5 units  
SoftMax 

Optimizers Adam 
Learning Rate 1e-5 
Epoch 100 

ตาราง 6 ตารางแสดงผลลพัธส์รุปของอลักอรทิมึ BiLSTM ทีไดจ้ากการใชพ้ารามิเตอรข์า้งตน้ 

Layer (Type) Output Shape Param# 
input_1 (InputLayer)  [(None, 98)] 0 
embedding (Embedding) (None, 98, 300)   15407700 
bidirectional (Bidirectional) (None, 98, 256) 439296 
bidirectional_1 (Bidirectional) (None, 128) 164352 
dense (Dense) (None, 32)  4128 
dense_1 (Dense)  (None, 5) 165    
Total params: 16,015,641 
Trainable params: 16,015,641 
Non-trainable params: 0 

  

 
แบบจ าลองการตรวจจับภาวซึมเศรา้ดว้ยคุณลกัษณะ Word Embedding โดยท า

การสรา้งคณุลกัษณะของขอ้ความขึน้มาตามจ านวนค าศพัทท์ี่เราไดท้  าการก าหนดขึน้และจ านวน
มิติของ Word Embedding เม่ือไดคุ้ณลักษณะของข้อมูลแล้วจะท าการแปลงให้อยู่ในรูปของ
คุณลักษณะที่สามารถน ามาสรา้งแบบจ าลองได้ จากนั้นท าการทดสอบประสิทธิภาพของ
แบบจ าลองและบนัทกึผล 

  
3.9.2 การสร้างแบบจ าลองด้วยอัลกอริทมึ Thai-BERT 

อลักอริทึม Thai-BERT ทางเราไดเ้รียกใชผ้่าน Simple Transformer และ Hugging 
Face ซึ่งเป็นเครื่องมือส าหรับการท างานกับโมเดล Transformer ในการประมวลผลข้อมูลที่
เก่ียวขอ้งกบัการเรียนรูเ้ชิงลกึ (deep learning) โดยเฉพาะในงานที่เก่ียวขอ้งกบัปัญหาที่เก่ียวขอ้ง
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กบัภาษาธรรมชาติ เช่น การแปลภาษา หรือ สรา้งสรรคข์อ้ความ ( text generation) เป็นตน้ โดย
พารามิเตอรท์ี่ใชใ้นการสรา้งแบบจ าลองมีดงันี ้ตามตาราง 7 
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ตาราง 7 ตารางแสดงคา่พารามิเตอรท์ี่ใชใ้นการสรา้งแบบจ าลองดว้ยอลักอรทิมึ Thai-BERT 

ชื่อพารามิเตอร ์ ค่าพารามิเตอร ์
reprocess_input_data True 
train_batch_size 8 
use_early_stropping True 
early_stopping_metric mmc 
early_stopping_patience 5 
weight_decay 0.1 
adam_epsilon 1e-8 
learning_rate 1e-5 
max_seq_length 91 
num_train_epochs 20 

 
3.9.3 การสร้างแบบจ าลองด้วยอัลกอริทมึ WangchanBERTa 

อัลกอริทึม WangchanBERTa ทางเราได้เรียกใช้ผ่าน Simple Transformer และ 
Hugging Face เช่นเดียวกันกับ อัลกอริทึม Thai-BERT โดยพารามิ เตอร์ที่ ใช้ในการสร้าง
แบบจ าลองมีดงันี ้ตามตาราง 8 
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ตาราง 8 ตารางแสดงคา่พารามิเตอรท์ี่ใชใ้นการสรา้งแบบจ าลองดว้ยอลักอรทิมึ 
WangchanBERTa 

ชื่อพารามิเตอร ์ ค่าพารามิเตอร ์
reprocess_input_data True 
train_batch_size 8 
use_early_stropping True 
early_stopping_metric mmc 
early_stopping_patience 5 
weight_decay 0.1 
adam_epsilon 1e-8 
learning_rate 1e-5 
max_seq_length 91 
num_train_epochs 20 

 

3.10 การประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง (Model Evaluation) 
น าแบบจ าลองที่ไดม้าทดสอบกบัขอ้มลูทดสอบแบบจ าลองการจ าแนกขอ้ความ และ

น ามาเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแต่ละแบบจ าลองที่สามารถใหค้่าประสิทธิภาพที่สงูที่สดุ โดย
พิจารณาจาก Confusion Matrix ซึง่มี 4 ค่า ไดแ้ก่ Accuracy, Precision, Recall และ F1-score 

เนื่องจากชุดขอ้มูลที่น  ามาใชใ้นงานวิจัยมีจ านวนนอ้ยและไม่สมดุล ( Imbalanced 
Data) ทัง้ในชุดฝึกฝนและชดุทดสอบ ทางเราจึงพิจารณาใหค้วามส าคญัของจ านวนแต่ละอาการ
ของภาวะซึมเศรา้ใหเ้ท่าเทียม และเราจึงพิจารณาการใช ้Macro-averaging, Micro-averaging, 
หรอื Weighted-averaging เพื่อปรบัค่าความส าคญัของแต่ละกลุม่ใหเ้หมาะสมกบัการประเมินผล
ของโมเดล จากตาราง 5 คลังขอ้มูลที่แบ่งชุดขอ้มูลฝึกฝนและชุดขอ้มูลทดสอบ แสดงใหเ้ห็นว่า
จ านวนในชุดทดสอบบางอาการของภาวะซึมเศรา้มีจ านวนที่น้อยกว่าบางอาการในจ านวน
หลายเท่าตัว ดังนั้น เราจึงพิจารณาใช ้Weighted-averaging ที่ค  านวณค่า Precision, Recall, 
F1-score ค านวณโดยน าน า้หนักของแต่ละกลุ่มตัวอย่างมาในการค านวณ เหมาะส าหรบัการ
ท างานกบัขอ้มลูที่มีขนาดที่ไม่สมดลุกนัและมีความส าคญัท่ีแตกตา่งกนัของแต่ละกลุม่ 
  



 

บทที ่4 

ผลการด าเนินการวิจัย 

ความส าคญัของงานวิจัยนีใ้นการตรวจจับภาวะซึมเศรา้จากขอ้ความภาษาไทยบนสื่อ
สังคมออนไลน์ด้วยการสรา้งแบบจ าลองการเรียนรูเ้ชิงลึก โดยผลการทดลองของงานวิจัยจะ
แบ่งเป็นสองส่วนที่ประกอบไปดว้ย ผลการประเมินประสิทธิภาพจากการเปรียบเทียบแบบจ าลอง
ทัง้สามอลักอรทิึม และผลการประเมินประสิทธิภาพจากการเปรียบเทียบจากการใชเ้ทคนิคการตดั
ค าที่แตกตา่งกนัของสองอลักอรทิมึ 

การเปรียบเทียบผลการประเมินประสิทธิภาพจากการเปรียบเทียบแบบจ าลองทัง้สาม
อลักอริทึมโดยใชต้วัตดัค าที่เป็นค่าเริ่มตน้และอา้งอิงจากงานวิจยัก่อนหนา้ ไดแ้ก่ BiLSTM, Thai-
BERT และ WangchanBERTa พบว่าแบบจ าลองที่สามารถตรวจจับอาการภาวะซึมเศรา้จาก
ขอ้ความภาษาไทยบนสื่อสงัคมออนไลนไ์ดมี้ความถกูตอ้งที่สดุดว้ยเมทรกิซท์ี่ส  าคญัส าหรบัการวดั
ประสิทธิภาพของแบบจ าลองดว้ยค่า F1-score โดยเรียงจากมากไปนอ้ย คือ WangchanBERTa 
(BPE) ที่  0.732 Thai-BERT (Newmm) ที่  0.686 และ BiLSTM+ReLU (Attacut) ที่  0.683  ตาม
ตาราง 9 

ตาราง 9 ตารางแสดงประสทิธิภาพการจ าแนกของแบบจ าลองดว้ยการใชต้วัตดัค าเริม่ตน้ 

แบบจ าลอง (ตัวตัดค าเร่ิมต้น) F1-score Recall Precision Accuracy 
BiLSTM+ReLU (Attacut) 0.683 0.684 0.685 0.684 
Thai-BERT (Newmm) 0.686 0.687 0.686 0.687 
WangchanBERTa (BPE) 0.732 0.732 0.733 0.732 

 
เม่ือพิจารณาผลประสิทธิภาพของแบบจ าลองทั้งสามอัลกอริทึม ทางเราจึงน า

แบบจ าลอง WangchanBERTa และ Thai-BERT ท าการทดลองโดยใช้ตัวตัดค าที่แตกต่างกัน
ต่อไป เนื่องจากอลักอริทึม BiLSTM+ReLU เป็นแบบจ าลองที่งานวิจยัก่อนหนา้ไดท้ าการทดลอง
ก่อน ในงานวิจยันีต้อ้งการพฒันาประสิทธิภาพจากงานวิจยัก่อนหนา้ จึงน าอลักอรทิึมตระกลูของ 
BERT มาทดลองและเปรียบเทียบประสิทธิภาพกับแบบจ าลองของงานวิจัยก่อนหนา้  เนื่องดว้ย 
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อลักอรทึมึที่น  ามาทัง้สองอลักอรทิมึ ใชส้ถาปัตยกรรมเครือข่ายประสาทที่ซบัซอ้นและมีขนาดใหญ่
กวา่ BiLSTM มาก อีกทัง้ยงัผ่านการฝึกฝนดว้ยชดุขอ้มลูภาษาไทยขนาดใหญ่ 

การเปรียบเทียบผลการประเมินประสิทธิภาพจากการเปรียบเทียบแบบจ าลองทัง้สาม
อัลกอริทึมโดยใช้ตัวตัดค าที่แตกต่างกัน 1) Newmm 2) Attacut 3) BPE พบว่าแบบจ าลองที่
สามารถตรวจจับอาการภาวะซึมเศรา้จากขอ้ความภาษาไทยบนสื่อสังคมออนไลน์ไดมี้ความ
ถูกตอ้งที่สดุ ดว้ยเมทริกซท์ี่ส  าคญัส าหรบัการวดัประสิทธิภาพของแบบจ าลองดว้ยค่า F1-score 
คือ WangchanBERTa และเทคนิคการตัดค าที่ ใช้คือ Newmm ที่  0.742 รองลงมาคือ BPE ที่ 
0.732 และ Attacut ที่  0.722 และในส่วนของแบบจ าลอง Thai-BERT ที่ใช้เทคนิคการตัดค าที่
ไดผ้ลที่ดีที่สุดคือ Newmm Attacut และ BPE ตามล าดับ ดังตาราง 10 และเพื่อแสดงใหเ้ห็นถึง
ประสิทธิภาพการท านายของอัลกอริทึมในแต่ละคลาส จึงแสดงผล confusion matrix ระหว่าง 
WangchanBERTa และ Thai-BERT ที่ใช้เทคนิคการตัดค า Newmm ดังภาพประกอบ 21 และ
แสดงผลกราฟ ROC Curve ของอลักอริทึม WangchanBERTa และ Thai-BERT ที่ใชเ้ทคนิคการ
ตดัค าแบบ Newmm ดงัภาพประกอบ 22 และ 23 ตามล าดบั 

ตาราง 10 ตารางแสดงประสิทธิภาพการจ าแนกของแบบจ าลองดว้ยการใชต้วัตดัค าที่แตกตา่งกนั 

แบบจ าลอง (ตัวตัดค าต่าง ๆ) F1-score Recall Precision Accuracy 
Thai-BERT (Newmm) 0.686 0.687 0.686 0.687 
Thai-BERT (Attacut) 0.665 0.665 0.666 0.665 
Thai-BERT (BPE) 0.663 0.665 0.665 0.665 
WangchanBERTa (Newmm) 0.742 0.742 0.747 0.742 
WangchanBERTa (Attacut) 0.722 0.723 0.727 0.723 
WangchanBERTa (BPE) 0.732 0.732 0.733 0.732 
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ภาพประกอบ 21 แสดง Confusion Matrix ระหวา่งแบบจ าลอง WangchanBERTa 
และ Thai-BERT โดยใชเ้ทคนิคการตดัค า Newmm 

 

 

ภาพประกอบ 22 แสดงกราฟ ROC Curve ของอลักอรทิมึ WangchanBERTa โดยใช้
เทคนิคการตดัค า Newmm 
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ภาพประกอบ 23 แสดงกราฟ ROC Curve ของอลักอรทิมึ Thai-BERT โดยใชเ้ทคนิค
การตดัค า Newmm 

จากภาพประกอบ 21 Confusion Matrix พบว่าแบบจ าลองทัง้สองอลักอริทึมมีการ
ท านายผิดพลาดเยอะระหวา่ง Anhedonic และ Other ทางเราจงึท าการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ
ของแบบจ าลองทั้งสองอัลกอริทึมโดยแบ่งตามอาการของภาวะซึมเศรา้ ดังตาราง 11 ส าหรบั
แบบจ าลอง WangchanBERTa และตาราง 12 ส าหรบัแบบจ าลอง Thai-BERT 

จากภาพประกอบ 22 และ 23 กราฟ ROC Curve แสดงถึงประสิทธิภาพของ
อลักอรทิมึที่สามารถตรวจจบัภาวะซมึเศรา้จากขอ้ความภาษาไทยตามอาการของภาวะซมึเศรา้ ยิ่ง
เสน้กราฟอยู่ชิดมมุบนซา้ยมากเท่าไร แสดงว่าอลักอรทิมึสามารถแยกแยะขอ้มลูไดถ้กูตอ้งแม่นย า
มากขึน้ จากกราฟจะเห็นว่าเสน้ของแต่ละคลาสโค้งขึน้สูงอยู่เหนือเสน้ทแยง แสดงว่าทั้งสอง
อลักอรทิมึมีความสามารถในการจ าแนกอาการซมึเศรา้ไดด้ี โดยเฉพาะคลาส Guilty Feelings (3) 
และคลาส Sleep Problems (4) ที่มีพืน้ที่ใตก้ราฟมากท่ีสดุ เม่ือพิจารณากราฟ ROC Curve แต่ละ
อลักอรทิมึพบว่า อลักอรทิึม WangchanBERTa (Newmm) มีประสิทธิภาพดีกว่าอลักอรทิึม Thai-
BERT (Newmm) 
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ตาราง 11 ตารางแสดงประสิทธิภาพการจ าแนกของแบบจ าลอง WangchanBERTa  
โดยแบ่งตามอาการของภาวะซมึเศรา้ 

อาการของภาวะซึมเศร้า F1-score Recall Precision Accuracy 
Anhedonic 0.739 0.773 0.707 0.774 
Other 0.727 0.686 0.774 0.826 
Suicidal Ideation 0.800 0.800 0.800 0.929 
Guilty Feelings 0.684 0.722 0.650 0.961 
Sleep Problems 0.667 0.500 1.000 0.994 

 

ตาราง 12 ตารางแสดงประสิทธิภาพการจ าแนกของแบบจ าลอง Thai-BERT 
โดยแบ่งตามอาการของภาวะซมึเศรา้ 

อาการของภาวะซึมเศร้า F1-score Recall Precision Accuracy 
Anhedonic 0.667 0.664 0.669 0.726 
Other 0.707 0.724 0.691 0.797 
Suicidal Ideation 0.766 0.746 0.789 0.919 
Guilty Feelings 0.487 0.500 0.434 0.939 
Sleep Problems 0.667 0.500 1.000 0.994 

 
เม่ือเปรียบเทียบผลประสิทธิภาพของแบบจ าลองเพื่อใชก้ารตรวจจบัอาการของภาวะ

ซึมเศรา้จากขอ้ความภาษาไทยบนสื่อสังคมออนไลนส์รุปไดว้่า แบบจ าลองที่เหมาะสมที่สุดคือ 
WangchanBERTa โดยใชเ้ทคนิคการตดัค า Newmm 
  



 

บทที ่5 

สรุปผลการวิจัย อภปิรายผล และข้อเสนอแนะ 

ในการท าวิจัยผู้วิจัยได้วัดประสิทธิภาพของแบบจ าลองแต่ละเทคนิคเพื่ อน ามา
เปรียบเทียบและสรุปผล โดยสามารถแบง่หวัขอ้ในการสรุปผลไดด้งัตอ่ไปนี ้

5.1 สรุปผลการวิจยั 
5.2 อภิปรายผลการวิจยั 
5.3 ขอ้เสนอแนะ 

5.1 สรุปผลการวิจยั 
ในงานวิจัยนีไ้ดศ้ึกษาการจ าแนกขอ้ความ (Text Classification) ดว้ยการใชอ้ลักอริทึม

การเรียนรูเ้ชิงลึก (Deep Learning) เพื่อสรา้งแบบจ าลองในการจ าแนกประเภทของอาการของ
ภาวะซมึเศรา้จากขอ้ความภาษาไทยบนสื่อสงัคมออนไลนท์ี่เก็บรวบรวมขอ้มลูมาจาก Twitter โดย
ขอ้มลูที่น  ามาใชใ้นงานวิจยัเป็นขอ้มลูจากงานวิจยัที่เก่ียวขอ้ง ผลลพัธก์ารทดลองพบวา่ อลักอรทิมึ 
WangchanBERTa ที่ใชเ้ทคนิคการตดัค าแบบ BPE ที่เป็น default ของอลักอรทิึมมีประสิทธิภาพ
ในการตรวจจบัภาวะซึมเศรา้จากขอ้ความภาษาไทยดีกว่าอลักอริทึมอื่น  มีค่า F-1 score, Recall 
และ Accuracy 73.2% Precision 73.3% และผลการทดลองที่ใชเ้ทคนิคการตดัค า 3 แบบ พบว่า
อลักอริทึม WangchanBERTa ยงัคงมีประสิทธิภาพดีกว่าอลักอริทึมอื่น โดยใชเ้ทคนิคการตดัค า
แบบ Newmm มีค่า F-1 score, Recall และ Accuracy 74.2% Precision 74.7% และสามารถ
น าแบบจ าลองที่ไดจ้ากงานวิจยัครัง้นี ้ไปใชใ้นการตรวจจบัภาวะซึมเศรา้จากขอ้ความของผูใ้ชส้ื่อ
สังคมออนไลน์ได้ ตลอดจนสามารถน าแบบจ าลองไปพัฒนาเป็นโปรแกรมตอบโต้ข้อความ
อตัโนมตัิ (Chatbot) เพื่อประยกุตใ์ชใ้นการรกัษาผูป่้วยโรคซมึเศรา้ได ้

ปัจจัยและขอ้จ ากัดที่ส่งผลกระทบต่อการศึกษาของงานวิจัยนี ้คือ ขอ้มูลที่น  ามาใชใ้น
งานวิจยั เนื่องจากเป็นชดุขอ้มลูที่ใชใ้นงานวิจยัที่เก่ียวขอ้งที่มีการระบขุอ้ความแต่ละประเภทตาม
อาการของภาวะซึมเศรา้โดยนกัจิตวิทยาการปรกึษา คณะจิตวิทยา จฬุาลงกรณม์หาวิทยาลยั ท า
ให้มีความน่าเช่ือในชุดขอ้มูล แต่ดว้ยปริมาณขอ้มูลมีจ านวนน้อย ประกอบกับขอ้ความที่ระบุ
อาการของภาวะซึมเศรา้ บางอาการมีจ านวนนอ้ยกว่าอีกอาการเกือบ 20 เท่า จึงส่งผลกระทบต่อ
แบบจ าลองการเรียนรูเ้ชิงลึกที่ต้องใช้ข้อมูลในปริมาณมากในการฝึกฝนการเรียนรู ้ รวมถึง
ทรพัยากรและการตัง้คา่ระบบต่าง ๆ ของเครื่อง ท าใหป้ระสิทธิภาพของแบบจ าลองที่ไดไ้ม่ค่อยดี  
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5.2 อภปิรายผล 
งานวิจัยนี ้ได้ด  าเนินการทดลองและประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองต่างๆ 

เปรียบเทียบกนั ผลการทดลองพบว่าอลักอริทึม WangchanBERTa ใหผ้ลลพัธท์ี่ดีที่สดุเม่ือเทียบ
กบัอลักอรทิมึอื่น ๆ ทัง้ในกรณีที่ใชเ้ทคนิคการตดัค าแบบเริ่มตน้และเทคนิคการตดัค าที่แตกต่างกนั 
โดยเทคนิคการตัดค าแบบ Newmm ให้ประสิทธิภาพสูงสุด อย่างไรก็ตาม เม่ือเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพของอลักอรทิมึในงานวิจยันีก้บัผลการทดลองในงานวิจยัก่อนหนา้พบว่า แมผู้ว้ิจยัจะ
ไดพ้ยายามปรบัค่าพารามิเตอรข์องอลักอริทึม BiLSTM+ReLU เพื่อใหไ้ดผ้ลลพัธท์ี่สอดคลอ้งกับ
งานวิจัยก่อนหนา้ แต่ก็ไม่สามารถท าซ า้ (reproduce) ผลการทดลองเดิมได ้ดงันัน้ ทางผูว้ิจัยจึง
ตดัสินใจท าการฝึกฝนอลักอรทิมึ BiLSTM+ReLU ขึน้ใหม่ตัง้แต่ตน้ เพื่อใชเ้ป็นแบบจ าลองพืน้ฐาน 
(baseline) แลว้น ามาเปรียบเทียบกับอัลกอริทึม Thai-BERT และ WangchanBERTa ซึ่งพบว่า 
WangchanBERTa ให้ประสิทธิภาพที่ดีที่สุด เพื่อท าความเข้าใจสาเหตุที่ประสิทธิภาพของ
อัลกอริทึมยังไม่เทียบเท่ากับผลในงานวิจัยก่อนหน้า ทางผู้วิจัยจึงได้ด าเนินการวิเคราะห์
ขอ้ผิดพลาดเชิงลกึ (error analysis) เพิ่มเติม เพื่อใหเ้ขา้ใจปัญหาและขอ้จ ากดัของอลักอรทิึมและ
ชดุขอ้มลูมากขึน้ ดงันี ้

5.2.1 ขนาดของชดุขอ้มลู 
ผลการทดลองชีใ้หเ้ห็นว่าชดุขอ้มลูที่ใชใ้นงานวิจยัมีขอ้จ ากดัสองประการหลกั  ๆ คือ 

ขนาดของชุดขอ้มูลที่ค่อนขา้งเล็ก และความไม่สมดุลของขอ้มูล ( imbalanced data) ในแต่ละ
ประเภทอาการของภาวะซมึเศรา้ 

ประเด็นแรก ขนาดของชุดขอ้มูลที่เล็กอาจส่งผลให้แบบจ าลองไม่สามารถเรียนรู ้
รูปแบบและลกัษณะเฉพาะของขอ้มูลไดอ้ย่างครอบคลุมและมีประสิทธิภาพเพียงพอ เนื่องจาก
ข้อมูลที่ใช้ในการฝึกฝนโมเดลมีจ านวนจ ากัด ท าให้โมเดลอาจไม่สามารถจับความสัมพันธ์ที่
ซับซอ้นหรือรูปแบบที่หลากหลายของข้อมูลไดด้ี ส่งผลให้เกิดข้อผิดพลาดในการท านายหรือ
จ าแนกประเภทของขอ้มลูใหม่ ๆ 

ประเด็นที่สอง ความไม่สมดุลของขอ้มูลในแต่ละประเภทอาการของภาวะซึมเศรา้ 
โดยพบวา่มีบางอาการที่มีจ านวนขอ้มลูนอ้ยกว่าอาการอ่ืน ๆ ถึงเกือบ 20 เท่า ความไม่สมดลุนีอ้าจ
ท าใหแ้บบจ าลองเรยีนรูแ้ละใหน้ า้หนกักบัอาการท่ีมีขอ้มลูมากเป็นพเิศษ ในขณะท่ีอาการที่มีขอ้มลู
นอ้ยอาจไม่ไดร้บัการเรียนรูอ้ย่างเพียงพอ ส่งผลใหเ้กิดอคติ (bias) ในการท านาย และอาจท าให้
ประสิทธิภาพโดยรวมของแบบจ าลองลดลง 
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5.2.2 ความสบัสนของการระบปุระเภทขอ้มลูและค าศพัท ์
การวิเคราะห์กลุ่มค า (Word Cloud) ของชุดข้อมูลที่ใช้ในการฝึกฝนแบบจ าลอง 

พบว่ามีการใชค้  าทั่วไป (common word) ที่เก่ียวขอ้งกับภาวะซึมเศรา้ในทุกประเภทอาการ ซึ่ง
สอดคลอ้งกบัผลการวิจยัของ “ภาษา การสื่อสาร และโรคซึมเศรา้: การส ารวจแนวทางพฒันาการ
สื่อสารดา้นโรคซมึเศรา้เพื่อคณุภาพชีวิตท่ียั่งยืนของเยาวชนไทย” (จนัทิมา องัคพณิชกิจ, 2019)  

ยกตัวอย่างเช่น ในอาการ Suicidal Ideation ซึ่งเก่ียวขอ้งกับความคิดฆ่าตัวตาย 
กลบัพบว่าค าที่เก่ียวขอ้งโดยตรง เช่น "อยากตาย" หรือ "อยากฆ่าตวัตาย" มีขนาดเล็กในกลุ่มค า 
ในขณะท่ีค าทั่วไปอย่าง "ตวัเอง" "เรา" หรือ "ความสขุ" กลบัมีขนาดใหญ่กวา่ ซึง่แสดงใหเ้ห็นวา่ค าที่
ปรากฏบ่อยในขอ้ความไม่ไดส้ะทอ้นถึงลกัษณะเฉพาะของอาการนัน้ ๆ อย่างชดัเจน 

นอกจากนี ้ยังพบความผิดพลาดจากการระบุประเภทอาการโดยนักจิตวิทยาการ
ปรกึษาเอง ยกตัวอย่างเช่น ขอ้ความ "ทรมาน" ถูกจัดอยู่ในสองประเภทอาการ คือ Other และ 
Anhedonic ซึ่งอาจสรา้งความสับสนให้กับแบบจ าลองในการเรียนรูล้ักษณะเฉพาะของแต่ละ
ประเภท 

ขอ้ผิดพลาดเหล่านี ้ทัง้ในแง่ของการใชค้  าทั่วไปที่พบในหลายประเภทอาการ และ
ความไม่สอดคลอ้งในการระบุประเภทอาการโดยผูเ้ช่ียวชาญ อาจส่งผลใหแ้บบจ าลองเกิดความ
สบัสนและมีประสิทธิภาพในการจ าแนกประเภทอาการไดไ้ม่ดีเท่าที่ควร เนื่องจากขอ้มลูที่ใชใ้นการ
เรียนรูมี้ความคลมุเครือและไม่ชดัเจนเพียงพอ 

5.3 ข้อเสนอแนะ 
จากการวิเคราะห์ผลการวิจัย และการวิเคราะห์ข้อผิดพลาดเชิงลึก (Error Analysis) 

พบว่างานวิจยันีมี้ประเด็นที่น่าสนใจและมีความส าคญัต่อความเขา้ใจเก่ียวกบัการตรวจจบัภาวะ
ซึมเศรา้จากข้อความภาษาไทยบนสื่อสังคมออนไลน์  อย่างไรก็ตามยังมีบางประเด็นที่ควร
พิจารณาเพิ่มเติมเพื่อพฒันาคณุภาพและความสมบรูณข์องงานวิจยั   ดงันี ้

5.3.1 ดา้นของการปรบัปรุงคณุภาพของขอ้มลู 
จากผลการวิจัยพบว่าปัจจัยส าคัญที่ส่งผลต่อประสิทธิภาพของแบบจ าลองในการ

จ าแนกอาการของภาวะซึมเศรา้ คือ ขนาดของชุดขอ้มลูที่ค่อนขา้งเล็ก และความคลา้ยคลึงของ
ค าศัพท์ในข้อความ ซึ่งส่วนใหญ่เป็นค าทั่วไป (common word) ที่พบได้ในผู้ที่มีภาวะซึมเศรา้ 
(จนัทิมา องัคพณิชกิจ, 2019) ดงันัน้ เพื่อพฒันาประสิทธิภาพของแบบจ าลอง ควรมีการเพิ่มขนาด
ของชดุขอ้มลู และจดัการกบัปัญหาความคลา้ยคลงึของค าศพัท ์เช่น การใชเ้ทคนิคการเพิ่มขอ้มลู 
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(data augmentation) ดว้ยการสรา้งขอ้ความสงัเคราะหท์ี่มีความหลากหลายมากขึน้ หรือการใช้
เทคนิคการแปลงขอ้ความ (text transformation) เพื่อสรา้งรูปแบบขอ้ความที่แตกตา่งออกไป 

 
5.3.2 ดา้นของการปรบัปรุงคณุภาพของแบบจ าลอง 

งานวิจัยนีไ้ดท้  าการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของอลักอริทึม BiLSTM, Thai-BERT 
และ WangchanBERTa เท่านัน้ ซึ่งในงานวิจยัต่อไปอาจมีการทดลองใชอ้ลักอรทิึมอื่น ๆ เพิ่มเติม 
เพื่อคน้หาแบบจ าลองที่เหมาะสมที่สุดกับลกัษณะของชุดขอ้มลูนี ้นอกจากนี ้อาจพิจารณาการ
ปรบัแต่งพารามิเตอรข์องแบบจ าลอง (model tuning) หรือการใชเ้ทคนิคการเรียนรูเ้ชิงลึกขัน้สูง 
เช่น attention mechanism หรือ การเรียนรูแ้บบถ่ายโอน (transfer learning) แบบอื่น ๆ เพื่อ
พฒันาความสามารถของแบบจ าลองในการจบัใจความส าคญัและความแตกต่างระหว่างอาการ
ต่าง ๆ 

 
5.3.3 ดา้นของการปรบัปรุงปรมิาณของขอ้มลู 

เนื่องจากงานวิจัยนี ้ใช้ข้อมูลจากแหล่งข้อมูลเดียว และมีปริมาณค่อนข้างน้อย  
ซึ่งอาจไม่เพียงพอส าหรบัการฝึกฝนแบบจ าลองการเรียนรูเ้ชิงลึกใหมี้ประสิทธิภาพสูงสดุ ดังนัน้  
ในการพัฒนาต่อยอดงานวิจยั ควรมีการรวบรวมขอ้มลูเพิ่มเติมจากแหล่งอื่น  ๆ เช่น จากโซเชียล
มีเดีย บทความ หรือเว็บบอรด์ที่เก่ียวขอ้งกบัภาวะซึมเศรา้ เพื่อเพิ่มความหลากหลายและปรมิาณ
ของขอ้มูล ซึ่งจะช่วยใหแ้บบจ าลองสามารถเรียนรูรู้ปแบบของอาการต่าง  ๆ ไดค้รอบคลุมและ
แม่นย ามากขึน้ อย่างไรก็ตาม ในการเก็บขอ้มลูเพิ่มเติมนัน้ จ าเป็นตอ้งค านงึถึงจรยิธรรมและความ
เป็นสว่นตวัของผูใ้ชง้านดว้ย 
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