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บทที ่1 
บทน ำ 

 
1.1 ควำมส ำคญัและทีม่ำของปัญหำกำรวจิัย 
  เทคโนโลยีดิจิทลั ไดเ้ขา้มามีบทบาทในการด าเนินชีวิตประจ าวนัอยา่งครอบคลุมในทุก ๆ ดา้น 
โดยเฉพาะดา้นการส่ือสาร ส่งผลให้เกิดการพฒันากระบวนการหรือรูปแบบการส่ือสารให้สะดวก 
รวดเร็ว และเช่ือมต่อกนัได้อย่างอิสระ ไม่ว่าจะเป็นการส่ือสารผ่านทางเครือข่ายสังคมออนไลน์ 
(Social Network) ซ่ึงไดรั้บความนิยม และมีแนวโน้มการใชง้านเพิ่มข้ึนอยา่งต่อเน่ือง โดยผูใ้ชง้าน
เครือข่ายสังคมออนไลน์ อาจมีวตัถุประสงคใ์นการใชง้านแตกต่างกนัไป เช่น ใชง้านเครือข่ายสังคม
ออนไลน์เพื่องานธุรกิจ ใช้เพื่อการเข้าถึงข้อมูลข่าวสารในปัจจุบัน ใช้ส าหรับเป็นสมุดบันทึก
ประจ าวนัเพื่อแสดงออกดา้นความรู้สึก หรือใช้ในการแสดงอารมณ์ ทั้งในดา้นท่ีดี และดา้นท่ีเป็น
ความเส่ียงในเร่ืองต่าง ๆ เช่น แสดงอารมณ์ส าหรับผูท่ี้มีความเส่ียงท่ีจะเกิดภาวะซึมเศร้าซ่ึงภาวะ
ซึมเศร้า คือ ภาวะท่ีจิตใจหม่นหมอง หดหู่ เศร้า ทอ้แท ้หมดหวงัมองโลกแง่ร้าย รู้สึกมีคุณค่าใน
ตนเองต ่า ต าหนิตนเอง ซ่ึงความรู้สึกเหล่าน้ีจะเก่ียวขอ้งกบัความสูญเสีย โดยภาวะซึมเศร้าเป็นหน่ึง
ในสาเหตุท่ีท าใหเ้กิดโรคซึมเศร้า 
  โรคซึมเศร้า หมายถึง “ภาวะจิตใจท่ีแสดงออกถึงความผิดปกติของอารมณ์ เช่น อารมณ์
เศร้า ไม่มีความสุข เบ่ือหน่าย หดหู่ ทอ้แท ้ส้ินหวงั เซ่ืองซึม นอนไม่หลบั เบ่ืออาหาร ขาดสมาธิ 
วิตกกงัวล มองโลกในแง่ลบ ซ่ึงอาจจะส่งผลเสียต่อคุณภาพชีวิต และอาจน าไปสู่การฆ่าตวัตายใน
ท่ีสุด” (นนัทิรา หงษ์ศรีสุวรรณ์, 2559) การวินิจฉัยโรคซึมเศร้าสามารถวินิจฉัยดว้ยตนเองร่วมกบั
การวินิจฉัยโดยแพทย ์ซ่ึงการวินิจฉัยดว้ยตนเองจะกระท าโดยการท าแบบทดสอบประเมินภาวะ
ซึมเศร้า 9 ค าถาม และการวินิจฉยัโดยแพทยจ์ะใชก้ารตรวจทางห้องปฏิบติัการร่วมดว้ย โดยสาเหตุ
ของโรคซึมเศร้ามีปัจจยัส าคัญท่ีเก่ียวข้องได้แก่ กรรมพนัธ์ุ สารเคมีในสมอง และลักษณะนิสัย
เฉพาะบุคคล (มาโนช หล่อตระกูล, 2560) ซ่ึงโรคซึมเศร้านั้นก่อใหเ้กิดการสูญเสียดา้นสุขภาพอยา่ง
มีนัยส าคัญ และส่งผลกระทบต่อประชากรทั่วโลก องค์การอนามัยโลกได้ประมาณการว่ามี
ประชากรมากกว่า 280 ลา้นคนเป็นโรคซึมเศร้า ซ่ึงมากกว่าร้อยละ 4 ของประชากรโลก และมีถึง
ร้อยละ 80 ท่ีไม่ไดรั้บการรักษา (WHO, 2564)  
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  ในประเทศไทยอตัราการป่วยโรคซึมเศร้า ได้เพิ่มข้ึนอย่างต่อเน่ืองในช่วงปี พ.ศ. 2552-
2562 โดยในปี พ.ศ. 2552 พบผูป่้วยโรคซึมเศร้าในอัตรา 270 รายต่อแสนประชากร ในขณะท่ี 
ปี พ.ศ. 2562 พบผูป่้วยโรคซึมเศร้าในอตัรา 345.1 รายต่อประชากรแสนคน (ส านกังานพฒันาระบบ
ขอ้มูลข่าวสารสุขภาพ, 2564) โรคซึมเศร้าเป็นหน่ึงในสาเหตุหลกัท่ีก่อให้เกิดปัญหาการฆ่าตวัตาย
ตามมา โดยมีอตัราการฆ่าตวัตายอยู่ท่ี 7.37 รายต่อประชากรแสนคน ในปี พ.ศ. 2563 เพิ่มข้ึนจาก  
5.9 รายต่อประชากรแสนคน ในปี พ.ศ. 2558 และในปี พ.ศ. 2560 ผูท่ี้ไดรั้บการคน้หาคดักรองว่า  
มีแนวโน้มป่วยเป็นโรคซึมเศร้าด้วยแบบคัดกรองภาวะซึมเศร้า 2 ค าถาม (แบบประเมิน 2Q)  
มีจ  านวนถึง 14 ล้านคน และมีถึงร้อยละ 64  ท่ีไม่ได้รับการรักษา (ศูนยโ์รคซึมเศร้า โรงพยาบาล 
พระศรีมหาโพธ์ิ, 2560; กรมสุขภาพจิต, 2560) นอกจากนั้นยงัพบว่าจ านวนผูป่้วยดว้ยโรคซึมเศร้า
ในปี พ.ศ. 2560 เพิ่มข้ึนถึงร้อยละ 12 จากปี พ.ศ. 2559 และในประเทศไทยอตัราการฆ่าตวัตายส าเร็จ
ประมาณ 4,000 คน ในปี พ.ศ. 2563 ซ่ึงมีถึงร้อยละ 60 ท่ีมีสาเหตุมาจากโรคซึมเศร้า (กรมสุขภาพจิต, 
2564) จากสถิติดงักล่าวสะทอ้นใหเ้ห็นถึงความจ าเป็นและความส าคญัในการสนบัสนุนงานป้องกนั 
รักษา และส่งเสริมสุขภาวะทางจิตของคนไทย (สถาบนัวิจยัประชากรและสังคม มหาวิทยาลัย 
มหิดล, 2560) 
  จากขอ้มูลดงักล่าวจะเห็นไดว้่า ผูท่ี้มีความเส่ียงท่ีจะเกิดโรคซึมเศร้า มีจ  านวนเพิ่มข้ึน และ
ส่วนใหญ่จะไม่ได้รับการรักษาหรือไม่ทราบว่าตนเองเกิดภาวะซึมเศร้า ซ่ึงน าไปสู่การเกิดโรค
ซึมเศร้า รวมถึงบุคคลในครอบครัวหรือผูท่ี้ใกลชิ้ดก็ไม่ทราบเช่นเดียวกนั ท าให้ไม่ไดรั้บการรักษาท่ี
เหมาะสมและทนัท่วงที ดงันั้นผูท่ี้มีความเส่ียงท่ีจะเกิดโรคซึมเศร้า จึงแสดงออกผ่านทางเครือข่าย
สังคมออนไลน์ เน่ืองจากเครือข่ายสังคมออนไลน์เป็นรูปแบบการส่ือสารผ่านช่องทางท่ีไม่ตอ้ง
อาศยัน ้ าเสียง การสบตา และการแสดงออกทางสีหน้า (กนัยา พาณิชยศิ์ริ และเบญจพร ตนัตสูติ, 
2559) ซ่ึงสามารถแสดงออกได้จากการโพสต์ข้อความ หรือรูปภาพ ในเครือข่ายสังคมออนไลน์
อย่างต่อเน่ือง นอกจากนั้นแล้วเครือข่ายสังคมออนไลน์ยงัมีสัญญาณท่ีบ่งบอกถึงภาวะซึมเศร้า
รายบุคคล ความกังวลเก่ียวกับความสัมพันธ์ต่าง ๆ โดยวดัการเพิ่มข้ึนของเน้ือหาในด้านลบ 
(Choudhury, 2013) 
  ขอ้มูลปริมาณมหาศาลจากเครือข่ายสังคมออนไลน์ซ่ึงมีผูใ้ช้งานมากกว่า 3,200 ล้านคน 
ทัว่โลก (Tjepkema, 2019) ไดถู้กน ามาใชป้ระโยชน์ในดา้นต่าง ๆ เช่น ดา้นธุรกิจ โดยน ามาวเิคราะห์ 
หรือคาดคะเนเหตุการณ์ในอนาคต ด้านสาธารณสุข ซ่ึงใช้ในการพฒันาแนวทางใหม่ส าหรับการ
วิเคราะห์ขอ้มูลรายงานการป่วยของกระทรวงสาธารณสุข (ณัฐพงษ์ หนูสิงห์ , 2560) ด้านข้อมูล
จราจรทางคอมพิวเตอร์ (Log file) โดยใช้ในการเก็บรายละเอียดการติดต่อส่ือสารผ่านทางระบบ
เครือข่ายในรูปแบบของไฟล์ และใช้ในการสืบค้นข้อมูล และยงัสามารถใช้ขอ้มูลจากส่ือสังคม
ออนไลน์อ่ืน ๆ โดยการใชส่้วนต่อประสานโปรแกรมประยุกตข์องเครือข่ายสังคมออนไลน์ (Social 



3 

Network API) ในการวิเคราะห์ข้อมูลจากส่ือสังคมออนไลน์ เช่น การใช้ข้อมูลจากผู ้ใช้งาน 
ทวิตเตอร์ (Twitter) ในการวิเคราะห์ขอ้มูลด้านสุขภาพ โดยสามารถจ าแนกกลุ่มของผูรั้กสุขภาพ 
และกลุ่มผูท่ี้ไม่ดูแลสุขภาพไดจ้ากขอ้ความท่ีผูใ้ชท้วิตเตอร์โพสต ์รวมถึงสามารถวดัระดบัคะแนน
การดูแลสุขภาพได้โดยการดึงข้อมูลจากทวิตเตอร์ และใช้การวิเคราะห์ความรู้สึก ( Sentiment 
Analysis) โดยใชข้อ้มูลท่ีไดจ้ากทวติเตอร์ (Kashyap, 2014)  
  จากการศึกษางานวิจยัท่ีเก่ียวกบัการวิเคราะห์ภาวะซึมเศร้าจากเครือข่ายสังคมออนไลน์ 
พบว่า งานวิจยัส่วนใหญ่เน้นไปท่ีการใช้การวิเคราะห์ความรู้สึก โดยเป็นการจ าแนกประเภทและ
ความหมายของขอ้ความแสดงความคิดเห็นท่ีไดจ้ากเครือข่ายสังคมออนไลน์ เพื่อใชใ้นการวเิคราะห์
ภาวะซึมเศร้า ซ่ึงในประเทศไทย ทวิตเตอร์เป็นเครือข่ายสังคมออนไลน์ท่ีได้รับความนิยมสูงใน
ปัจจุบนั และสามารถเผยแพร่ขอ้มูลไดร้วดเร็ว โดยผูใ้ช้สามารถแสดงความคิดเห็นผ่านทางทวิต
เตอร์ไดอ้ยา่งอิสระและรวดเร็ว  และมีอตัราการใชง้านในประเทศไทยเพิ่มข้ึนร้อยละ 35 (Hootsuite, 
2019) โดยแบ่งเป็นเพศหญิง ร้อยละ 51 และเพศชาย ร้อยละ 49 โดยช่วงวยัท่ีใชง้านมากท่ีสุด ไดแ้ก่  
ช่วงอายุ 16-24 ปี (คิดเป็นร้อยละ 40) รองลงมาคือ ช่วงอายุ 25-34 ปี (คิดเป็นร้อยละ 26) ช่วงอาย ุ
35-44 ปี (คิดเป็นร้อยละ 19) ช่วงอายุ 45-54 ปี (คิดเป็นร้อยละ 11) และสุดท้าย ช่วงอายุ 55-64 ปี 
(คิดเป็นร้อยละ 4) ซ่ึงสอดคลอ้งกบัความชุกของภาวะซึมเศร้าในนกัศึกษาซ่ึงเป็นวยัรุ่นตอนปลาย 
(อายุ 18-24 ปี) ท่ีมีตวัเลขสูงถึงร้อยละ 53.50 (โปรยทิพย ์สันตะพนัธ์ุ, ศิริญพร บุสหงส์ และเชาวลิต 
ศรีเสริม, 2562) และจากการศึกษาเอกสารท่ีเก่ียวขอ้งกบัสุขภาพจิตและภาวะซึมเศร้า พบวา่ ภาวะ
ซึมเศร้าเป็นส่ิงท่ีต้องรายงานด้วยตนเองบ่อยท่ีสุดโดยเฉพาะการประเมินตนเองในขั้นต้น ซ่ึง
สอดคลอ้งกบับริบทของผูใ้ชง้านทวิตเตอร์ ซ่ึงส่วนใหญ่จะแสดงความคิดเห็นโดยใชน้ามแฝง และ
แสดงความคิดเห็นสั้น ๆ แต่มีแนวโนม้ท่ีจะแสดงความคิดเห็นตลอดทั้งวนั  
  ดังนั้ น ในงานวิจัยน้ีจึงใช้ข้อมูลท่ีได้จากการแสดงความคิดเห็นในทวิตเตอร์ส าหรับ 
การวิเคราะห์ภาวะซึมเศร้า ซ่ึงการวิเคราะห์ภาวะซึมเศร้าจากขอ้ความแสดงความคิดเห็นทวิตเตอร์
เพียงอยา่งเดียวอาจไม่เพียงพอ จากการศึกษางานวิจยัท่ีเก่ียวขอ้งพบว่า งานวิจยัส่วนใหญ่เน้นไปท่ี
การใช้ขอ้ความในเครือข่ายสังคมออนไลน์มาวิเคราะห์เพียงอย่างเดียว โดยไม่มีการใช้ปัจจยัอ่ืน 
หรือคุณลกัษณะอ่ืน ๆ ร่วมในการวิเคราะห์ ไดแ้ก่ คุณลกัษณะด้านกายภาพ เช่น เพศ อายุ จ  านวน
เพื่อนในเครือข่ายสังคมออนไลน์ จ านวนผูติ้ดตาม จ านวนผูก้ดไลค ์ช่วงเวลาท่ีใชง้านเครือข่ายสังคม
ออนไลน์ และคุณลกัษณะของขอ้ความ เช่น การใช้งานอีโมติคอนในขอ้ความ และความยาวของ
ขอ้ความแสดงความคิดเห็น  รวมถึงการใช้งานรูปภาพในการแสดงความคิดเห็น นอกจากนั้นยงั
พบว่างานวิจยัส่วนใหญ่มีค่าความถูกตอ้งอยู่ในระดบัต ่า (Choudhury, 2013; Reece and Danforth, 
2017; Aldarwish and Ahmad, 2017; Katchapakirin et al., 2018)  อีกทั้ งงานวิจัยบางส่วนไม่ได้มี 
การเปรียบเทียบเทคนิคอ่ืน ๆ เพื่อหาวธีิท่ีดีท่ีสุด และยงัไม่มีงานวจิยัใดท่ีวเิคราะห์ความเส่ียงของการ
เกิดภาวะซึมเศร้า ท่ีสามารถบ่งบอกระดบัคะแนนภาวะซึมเศร้าได ้
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  จึงน ามาสู่แนวคิดในการออกแบบและพฒันาแบบจ าลองการวิเคราะห์ความเส่ียงของ 
การเกิดภาวะซึมเศร้าโดยใชข้อ้มูลเครือข่ายสังคมออนไลน์ โดยสามารถวเิคราะห์ความเส่ียงของการ
เกิดภาวะซึมเศร้า ซ่ึงบ่งบอกถึงระดบัคะแนนของความเส่ียงท่ีจะเกิดภาวะซึมเศร้าท่ีเหมาะสมกบั
บริบทในสังคมไทย และมีค่าความถูกตอ้งในระดบัท่ียอมรับได้ ในส่วนของขอ้มูลท่ีน ามาใช้ใน 
การวิเคราะห์นั้นได้ใช้ปัจจยั หรือคุณลกัษณะอ่ืน ๆ นอกเหนือจากขอ้ความ เช่น คุณลกัษณะทาง
กายภาพส่วนบุคคล คุณลกัษณะของรูปภาพ มาร่วมในการวิเคราะห์ โดยใชเ้ทคนิคการประมวลผล
ภาษาธรรมชาติ (Natural Language Processing: NLP) การประมวลผลรูปภาพ (Image Processing) 
การวเิคราะห์ความรู้สึก (Sentiment Analysis) และเทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ือง (Machine Learning) 
 

1.2 วตัถุประสงค์ของกำรวจิัย 
  เพื่อออกแบบและพฒันาแบบจ าลองการวิเคราะห์ความเส่ียงของการเกิดภาวะซึมเศร้าโดย
ใชข้อ้มูลเครือข่ายสังคมออนไลน์ 
 

1.3 สมมติฐำนกำรวจิัย 
  แบบจ าลองการวิเคราะห์ความเส่ียงของการเกิดภาวะซึมเศร้าโดยใช้ขอ้มูลเครือข่ายสังคม
ออนไลน์สามารถประมวลผลไดค้วามถูกตอ้งร้อยละ 80 ข้ึนไป 
 

1.4 ข้อตกลงเบ้ืองต้น 
  1.4.1 การเก็บรวบรวมขอ้มูลในอุปกรณ์ท่ีแตกต่างกนั ไม่มีผลกระทบต่อขั้นตอนวิธีใน
งานวจิยัน้ี 
  1.4.2 ขอ้มูลท่ีไดจ้ากเครือข่ายสังคมออนไลน์ เป็นขอ้ความท่ีมีความหมาย และสามารถ
เขา้ใจได ้
 

1.5 ขอบเขตของกำรวจิัย 
  การวิจยัน้ีเป็นการออกแบบและพฒันาแบบจ าลองการวเิคราะห์ความเส่ียงของการเกิดภาวะ
ซึมเศร้าโดยใช้ขอ้มูลเครือข่ายสังคมออนไลน์ท่ีมุ่งเน้นการวิเคราะห์ความเส่ียงจากขอ้มูลท่ีอยู่ใน
เครือข่ายสังคมออนไลน์แบบสาธารณะเท่านั้น คือ ทวิตเตอร์ ซ่ึงขอ้มูลท่ีใช้ ไดแ้ก่ ขอ้ความแสดง
ความคิดเห็น คุณลกัษณะทางกายภาพ และคุณลกัษณะของรูปภาพ โดยใช้เทคนิคการประมวลผล
ภาษาธรรมชาติ  การประมวลผลรูปภาพ การวิเคราะห์ความรู้สึก และเทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ือง  
ซ่ึงแบบจ าลองการวิเคราะห์ความเส่ียงของการเกิดภาวะซึมเศร้า สามารถบ่งบอกถึงระดบัคะแนน
ภาวะซึมเศร้า  
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1.6 ประโยชน์ทีค่ำดว่ำจะได้รับ 
  1.6.1 ไดแ้บบจ าลองการวเิคราะห์ความเส่ียงของการเกิดภาวะซึมเศร้าท่ีมีความถูกตอ้งใน
ระดบัท่ียอมรับได ้
  1.6.2 ไดรั้บรู้ระดบัภาวะสุขภาพจิตเพื่อใหส้ามารถเขา้ถึงการรักษาไดโ้ดยเร็ว 
 

1.7 ค ำอธิบำยศัพท์ 
  1.7.1 ภาวะซึมเศร้า หมายถึง ภาวะท่ีจิตใจหม่นหมอง หดหู่ เศร้า รวมถึงความรู้สึกทอ้แท ้
หมดหวงัมองโลกแง่ร้าย รู้สึกมีคุณค่าในตนเองต ่า ต าหนิตนเอง ความรู้สึกเหล่าน้ีเป็นอยูเ่ป็นระยะ
เวลานานและเก่ียวขอ้งกบัการสูญเสีย ซ่ึงภาวะซึมเศร้านั้นเป็นอาการหน่ึงของโรคซึมเศร้า (สถาบนั
สุขภาพจิต กระทรวงสาธารณสุขและสมาคมจิตเวชแห่งประเทศไทย, 2536) 
  1.7.2 โรคซึมเศร้า หมายถึง โรคทางจิตเวชประเภทหน่ึงท่ีส่งผลให้ผูป่้วยมีอาการทั้ ง
ทางดา้นร่างกาย จิตใจ และความคิด โดยอาการต่าง ๆ เหล่าน้ีจะคอยสร้างผลกระทบต่อการด าเนิน
ชีวิตประจ าวนัอยา่งมาก เช่น รับประทานอาหารไดน้้อยลง เบ่ืออาหาร นอนไม่หลบั มีความรู้สึกว่า
ตวัเองไม่มีความสุขกบัชีวิต มีความวิตกกงัวล ท่ีส าคญั ผูป่้วยไม่มีความสามารถในการประสาน
ความคิดและความรู้สึกของตวัเองเพื่อใชใ้นการแกไ้ขปัญหาไดอ้ยา่งดีพอ (พจนา เปล่ียนเกิด, 2557) 
  1.7.3 แบบจ าลองการวิเคราะห์ความเส่ียงของการเกิดภาวะซึมเศร้า (Depression Risk 
Analysis Model: DeRAM) หมายถึง การจ าลองแบบปัญหา หรือการจ าลองรูปแบบทางเลือกในการ
วิเคราะห์ความเส่ียงของการเกิดภาวะซึมเศร้า ด้วยการวิเคราะห์จากขอ้มูลท่ีอยู่ในเครือข่ายสังคม
ออนไลน์ และท าการเรียงล าดับความเส่ียงของการเกิดภาวะซึมเศร้าจากสูงสุดสู่ระดับต ่ากว่า
ตามล าดบั 
  1.7.4 เครือข่ายสังคมออนไลน์ (Online Social Network) หมายถึง เครือข่ายท่ีมนุษย์
สามารถเข้าถึงได้ผ่านทางอินเทอร์เน็ต สามารถติดต่อส่ือสาร เล่าเร่ือง แสดงความคิดเห็น 
แลกเปล่ียนประสบการณ์ หรือท ากิจกรรมร่วมกันผ่านระบบเครือข่ายอินเทอร์เน็ตท่ีให้บริการ 
ตวัอยา่งของเครือข่ายสังคมออนไลน์ เช่น เฟสบุค (Facebook) ทวติเตอร์ (Twitter) ฯลฯ 



 

 
บทที ่2 

ปริทัศน์วรรณกรรมและงานวจิัยที่เกีย่วข้อง 
 

  จากการศึกษาทฤษฎีและเอกสารงานวิจยัท่ีเก่ียวขอ้งในการพฒันาแบบจ าลองการวิเคราะห์
ความเส่ียงของการเกิดภาวะซึมเศร้าโดยใช้ขอ้มูลเครือข่ายสังคมออนไลน์นั้น พบว่า มีแนวคิด ทฤษฎี 
และงานวิจยัท่ีเก่ียวขอ้งดงัต่อไปน้ี 
 
  2.1 ขอ้มูลพื้นฐานท่ีน ามาใชใ้นการออกแบบและพฒันาแบบจ าลองการวิเคราะห์ความเส่ียง
ของการเกิดภาวะซึมเศร้าโดยใชข้อ้มูลเครือข่ายสังคมออนไลน ์
   2.1.1 ภาวะซึมเศร้า 
   2.1.2 เครือข่ายสังคมออนไลน์ (Social Network) 
   2.1.3 ส่ือสังคมออนไลน์ (Social Media) 
   2.1.4 ทวิตเตอร์ (Twitter) 
  2.2 เทคโนโลยใีนการรวบรวมขอ้มูล 
   2.2.1 โปรแกรมประยกุตบ์นเวบ็ (Web Application) 
   2.2.2 ส่วนต่อประสานโปรแกรมประยกุตใ์นทวิตเตอร์ (Twitter API) 
   2.2.3 ส่วนต่อประสานโปรแกรมประยกุตใ์นไพทอน (Python API) 
  2.3 เทคโนโลยใีนการประมวลผลขอ้มูล 
   2.3.1 การประมวลผลภาษาธรรมชาติ (Natural Language Processing)  
   2.3.2 การวิเคราะห์ความรู้สึก (Sentiment Analysis) 
   2.3.3 การประมวลผลรูปภาพ (Image Processing) 
   2.3.4 การตรวจจบัใบหนา้ (Face Detection)  
   2.3.5 การประมวลผลสัญรูปอารมณ์ (Emoticon Processing) 
  2.4 เทคนิคท่ีน ามาใชใ้นการสร้างแบบจ าลอง 
   2.4.1 การเรียนรู้ของเคร่ือง (Machine Learning) 
   2.4.2 นาอีฟเบย ์(Naïve Bayes) 
   2.4.3 ตน้ไมก้ารตดัสินใจ (Decision Tree) 
   2.4.4 การสุ่มป่าไม ้(Random Forest) 
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   2.4.5 ซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector Machine) 
   2.4.6 การเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) 
   2.4.7 เพอร์เซ็ปตรอนหลายชั้น (Multilayer Perceptron) 
  2.5 การประเมินผลแบบจ าลอง 
  2.5.1 เทคนิคการประเมินแบบจ าลอง (Model Evaluation Techniques) 
  2.5.2 การประเมินแบบจ าลองดว้ยเมตริกซ์ (Model Evaluation Metrics) 
 2.6 งานวิจยัท่ีเก่ียวขอ้ง 
  2.6.1 การวิเคราะห์ความรู้สึกจากขอ้มูลในเครือข่ายสังคมออนไลน์ 
  2.6.2 การวิเคราะห์ภาวะซึมเศร้าจากขอ้มูลในเครือข่ายสังคมออนไลน์ 
  2.6.3 การพฒันาแบบจ าลองการเกิดภาวะซึมเศร้า 
 2.7 กรอบแนวคิดการวิจยั 
 
  โดยมีรายละเอียดของแต่ละหวัขอ้ ดงัน้ี 

2.1 ข้อมูลพ้ืนฐานท่ีน ามาใช้ในการออกแบบและพัฒนาแบบจ าลองการวิเคราะห์ความ
เส่ียงของการเกดิภาวะซึมเศร้าโดยใช้ข้อมูลเครือข่ายสังคมออนไลน์ 
  2.1.1 ภาวะซึมเศร้า 
    ภาวะซึมเศร้า หรือ Depression มาจากค าว่า Depriver ในภาษาละติน มี
ความหมายวา่กดต ่าหรือจมลงต ่ากวา่ต าแหน่งเดิม  
    สถาบันสุขภาพจิต กระทรวงสาธารณสุขและสมาคมจิตเวชแห่งประเทศไทย 
(2536) ไดใ้หค้วามหมายของภาวะซึมเศร้าไวว้่า ภาวะซึมเศร้า หมายถึง ภาวะท่ีจิตใจหม่นหมอง หด
หู่ เศร้า รวมถึงความรู้สึกท้อแท้ หมดหวงัมองโลกแง่ร้ายรู้สึกมีคุณค่าในตนเองต ่า ต าหนิตนเอง 
ความรู้สึกเหล่าน้ีเป็นอยูเ่ป็นระยะเวลานานและเก่ียวขอ้งกบัการสูญเสีย  
    WHO (2018) ไดอ้ธิบายถึงภาวะซึมเศร้า คือ อาการของโรคทางจิตเวชท่ีแสดงถึง
อารมณ์เศร้า สูญเสียความสนใจและคุณค่าในตวัเอง รู้สึกผิดและต ่าตอ้ย นอนไม่หลบั เบ่ืออาหาร 
และส่วนใหญ่เกิดขึ้นดว้ยอาการวิตกกงัวล 
    Parekh (2017) กล่าวว่า อาการซึมเศร้า หรือโรคซึมเศร้า เป็นโรคท่ีพบบ่อยและ
ร้ายแรงซ่ึงส่งผลเสียต่อความรู้สึกนึกคิด อาการซึมเศร้าท าให้เกิดความรู้สึกเศร้าและสูญเสียความ
สนใจในกิจกรรมท่ีเคยท า น าไปสู่ปัญหาทางอารมณ์ และร่างกายส่งผลให้ความสามารถในการ
ท างานลดลง  
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    Marra (2004) ไดใ้ห้ความหมายของ ภาวะซึมเศร้าคือ ภาวะท่ีสูญเสียความคิดริเร่ิม 
ความสามารถ และความสนใจในกิจกรรมต่าง ๆ มีความกระวนกระวายในทุกส่ิงท่ีเกิดขึ้น และ
สูญเสียบางส่ิงท่ีส าคญัไป สูญเสียพลงังานในการท าบางส่ิงบางอย่าง มีความตกใจ กลวั และคิดใน
แง่ลบเก่ียวกบัอนาคตท่ีจะเกิดขึ้น 
    นันทิรา หงษ์ศรีสุวรรณ์ (2559) กล่าวว่า ภาวะซึมเศร้า หมายถึง ภาวะจิตใจท่ี
แสดงออกถึงความผิดปกติของอารมณ์ เช่น อารมณ์เศร้า ไม่มีความสุข เบ่ือหน่าย หดหู่ ทอ้แท ้ส้ิน
หวงั เซ่ืองซึม นอนไม่หลบั เบ่ืออาหาร ขาดสมาธิ วิตกกงัวล มองโลกในแง่ลบ ซ่ึงอาจจะส่งผลเสีย
ต่อคุณภาพชีวิต และอาจน าไปสู่การฆ่าตวัตายในท่ีสุด 
    บุษราคมั จิตอารีย ์(2555) ไดใ้ห้ความหมายของภาวะซึมเศร้าไวว้่า ภาวะซึมเศร้า
คือแปรปรวนทางดา้นความคิด อารมณ์ แรงจูงใจ ร่างกายและพฤติกรรม ซ่ึงเป็นผลจากการประมวล
เร่ืองราวผ่านกระบวนการคิดจนเกิดความคิดอตัโนมติัในทางลบเก่ียวกับตนเอง ส่ิงแวดลอ้มและ
อนาคต เม่ือบุคคลประสบภาวะวิกฤตในชีวิตการประมวลเร่ืองราวท่ีผิดพลาดในอดีตจะกระตุน้บุคล
นั้นให้เกิดความคิดอตัโนมติัในทางลบ และ ส่งผลให้เกิดภาวะซึมเศร้าตามมาภาวะซึมเศร้ายิ่งเพิ่ม
มากขึ้นความคิดอตัโนมติัในทางลบจะเพิ่มมากขึ้นทั้งความถ่ีและความรุนแรงความคิดท่ีเป็นเหตุผล
ลดลงและเกิดอาการและอาการแสดงของภาวะซึมเศร้า ทั้ งทางด้านอารมณ์ความคิด แรงจูงใจ 
ร่างกาย และพฤติกรรม เช่น จิตใจท่ีหม่นหมอง หดหู่ เศร้า รวมถึงความรู้สึกท้อแท้หมดหวงัไม่
สนใจกิจกรรมนอนไม่หลบั น ้าหนกัตวัเพิ่มหรือลด ปวดทอ้ง ปวดศีรษะ ฯลฯ 
  จากความหมายขา้งตน้ดงันั้นจึงสรุปไดว้่า ภาวะซึมเศร้าหมายถึง อาการหน่ึงของโรคซึมเศร้า 
ซ่ึงแสดงออกทั้งทางดา้นจิตใจและอารมณ์  ดา้นพฤติกรรม และด้านร่างกาย  เช่น เศร้าใจ ทอ้แท ้
หมดหวงั รู้สึกแย่กบัตนเอง เบ่ืออาหาร นอนไม่หลบั มีความคิดอยากท าร้ายตนเอง ฯลฯ ส่งผลให้
ความสามารถในการท างานลดลง และน าไปสู่การเกิดโรคซึมเศร้า ซ่ึงก่อให้เกิดผลเสียต่อคุณภาพ
ชีวิต และปัญหาการฆ่าตวัตายตามมา 
  อาการบ่งช้ีของภาวะซึมเศร้าสามารถแสดงออกไดท้ั้งทางดา้นจิตใจ ดา้นพฤติกรรม และ
ดา้นร่างกาย และน าไปสู่การเกิดโรคซึมเศร้าได ้ดงัแสดงในภาพท่ี 2.1  ซ่ึงมีรายละเอียดดงัต่อไปน้ี 
  ด้านจิตใจและอารมณ์ 
  1. มีอารมณ์เศร้า ไม่สบายใจ เซ็ง ทุกขใ์จ เศร้า ทอ้แท ้ซึม หงอย 
  2. รู้สึกตนเองไร้ค่า หรือรู้สึกวา่ตนเองลม้เหลว 
  3. สมาธิลดลง ใจลอย หรือลงัเลใจไปหมด 
  4. คิดไม่อยากมีชีวิตอยู ่หรืออยากท าร้ายตนเอง  
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  ด้านพฤติกรรม 
  5. ความสนใจหรือความเพลินใจในกิจกรรมต่างๆ แทบทั้งหมดลดลงอยา่งมาก 
  6. กระวนกระวาย อยูไ่ม่สุข หรือเช่ืองชา้ลง 
  ด้านร่างกาย 
  7. น ้าหนกัลดลงหรือเพิ่มขึ้นมาก (น ้ าหนกัเปล่ียนแปลงมากกวา่ร้อยละ 5 ต่อเดือน) หรือมี
การเบ่ืออาหารหรือเจริญอาหารมาก 
  8. นอนไม่หลบั หรือหลบัมากไป 
  9. อ่อนเพลีย ไร้เร่ียวแรง 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

ภาพท่ี  2.1 ภาวะซึมเศร้า 
 
  การวินิจฉยัโรคซึมเศร้าสามารถวินิจฉยัไดจ้ากการประเมินภาวะซึมเศร้าร่วมกบัการวินิจฉยั
ทางหอ้งปฏิบติัการโดยแพทย ์โดยมีกระบวนการดงัน้ี 
  1. ซกัประวติั สัมภาษณ์ ท าแบบทดสอบประเมินภาวะซึมเศร้า โดยแบ่งแบบทดสอบเป็น 
2 แบบ คือ 1) แบบสัมภาษณ์เชิงโครงสร้าง และแบบประเมินภาวะซึมเศร้า 9 ค  าถาม 
   แบบสัมภาษณ์เชิงโครงสร้างเพื่อการวินิจฉัยโรคตามเกณฑก์ารวินิจฉัยโรคซึมเศร้าของ 
DSM-IV และ ICD 10 คื อ  M.I.N.I.14 ในหมวด A-Major depressive episode, B-Dysthymia, C-
Suicidality และ D-Mania/Hypomania (พนัธุ์นภา กิตติรัตนไพบูลย ์และคณะ, 2550) 
   แบบประเมินภาวะซึมเศร้า 9 ค  าถาม (9Q) และเคร่ืองมือมาตรฐานวดัระดับความ
รุนแรงของโรคซึมเศร้า HRSD-17 (อจัฉราพร ส่ีหิรัญวงศ์, 2544) ประกอบไปด้วยค าถาม 17 ข้อ  
ซ่ึงประเมิน 4 ด้าน ได้แก่ กลุ่มอาการซึมเศร้าและวิตก กังวล การนอนหลับ การแสดงออกทาง
กายภาพ และความคิด  
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  2. ตรวจร่างกาย ในเบ้ืองตน้ แพทยจ์ะใชก้ารตรวจร่างกายและถามค าถามเก่ียวกบัสุขภาพ
ของผูป่้วย เพราะบางคร้ังภาวะซึมเศร้าท่ีเกิดขึ้นอาจเก่ียวเน่ืองกบัปัญหาสุขภาพทางกายชนิดอ่ืนได ้
  3. ตรวจทางห้องปฏิบัติการ เช่น ตรวจปัสสาวะ ตรวจเลือด CT scan หรือ MRT ของ
สมอง 
  ปัจจุบนัไดมี้การพฒันาแบบคดักรองภาวะซึมเศร้าหลายรูปแบบ เช่น แบบประเมินภาวะ
ซึมเศร้าส าหรับวยัรุ่น (CES-D : Center for Epidemiological Studies-Depression Scale) (Radloff, 
1997) ดงัแสดงในภาพท่ี 2.2  เป็นเคร่ืองมือประเภทให้ผูเ้ขา้รับการประเมินตอบค าถามดว้ยตนเอง 
(Self-report) ประกอบดว้ยขอ้ค าถาม 20 ขอ้ ซ่ึงเก่ียวกบัอาการซึมเศร้าในระยะเวลา 1 สัปดาห์ท่ีผ่าน
มา ลกัษณะแบบสอบถามเป็นแบบมาตราส่วนประมาณค่า (Rating Scale) 4 ระดบั 
  
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพท่ี  2.2 CES-D : Center for Epidemiological Studies-Depression Scale (Radloff, 1997) 
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  ส่วนแบบประเมินภาวะซึมเศร้า 9 ค  าถาม (PHQ-9 : The Patient Health  Questionnaire  
Depression Scale) เป็นแบบประเมินประกอบด้วยขอ้ค าถามจ านวน 9 ขอ้ค าถาม โดยผูเ้ขา้รับการ
ประเมินสามารถตอบค าถามไดด้ว้ยตนเอง ซ่ึงขอ้ค าถามจะเก่ียวขอ้งกบัอาการซึมเศร้าในระยะเวลา 
2 สัปดาห์ท่ีผา่นมา ดงัแสดงในภาพท่ี 2.3   
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
  
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 

ภาพท่ี  2.3 PHQ-9 : The Patient Health  Questionnaire  depression  scale (Pfizer, 2005)  
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  ซ่ึงงานวิจยัพบว่า แบบประเมินทั้ง 2 แบบ CES-D และ PHQ-9 ไม่มีความแตกต่างกนัอย่าง
มีนัยส าคัญ (Milette et al., 2010) ส าหรับประเทศไทยแบ่งแบบประเมินภาวะซึมเศร้าออกเป็น  
3 รูปแบบคือ แบบคดักรองภาวะซึมเศร้า 2 ค  าถาม (2Q) ดังแสดงในภาพท่ี 2.4 และแบบประเมิน
โรคซึมเศร้า 9 ค  าถาม (9Q) ดังแสดงในภาพท่ี 2.5 และแบบประเมินการฆ่าตวัตาย 8 ค  าถาม (8Q) 
(ประชาสัมพนัธ์กรมสุขภาพจิต, 2561) ส าหรับงานวิจยัน้ีไดใ้ชแ้บบประเมินภาวะซึมเศร้า 9 ค  าถาม 
ซ่ึงสอดคลอ้งวตัถุประสงคข์องงานวิจยั และสอดคลอ้งกบัแบบประเมิน PHQ-9 ท่ีใชก้นัแพร่หลาย 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 

ภาพท่ี  2.4 แบบคดักรองภาวะซึมเศร้า 2 ค  าถาม 
  



13 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพท่ี  2.5 แบบประเมินโรคซึมเศร้า 9 ค  าถาม  
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  2.1.2 เครือข่ายสังคมออนไลน์ (Social Network) 

    เครือข่ายสังคม หมายถึง กลุ่มบุคคลท่ีติดต่อส่ือสารกนัโดยผ่านส่ือสังคม (Social 
Media) ซ่ึงนอกจากจะส่งข่าวสารขอ้มูลแลกเปล่ียนกันแลว้ ยงัอาจจะร่วมกันท ากิจกรรมท่ีสนใจ
ดว้ยกนั (Aroonpipoon, 2012) เครือข่ายสังคมออนไลน์เป็นส่ิงท่ีเกิดจากการพฒันาเทคโนโลยีเวบ็ใน
ระยะท่ี 2 (WEB 2.0) ก่อให้เกิดปฏิสัมพันธ์ระหว่างกลุ่มคนบนเครือข่ายอินเทอร์เน็ตรวมตวักัน  
โดยมีโครงสร้างทางสังคมตามทฤษฎีเครือข่าย (Network Theory) คือประกอบด้วยส่วนท่ีเป็นจุด 
(Node) และส่วนของความสัมพนัธ์ (Ties หรือ Relationship) ทั้งน้ี จุด (Node) เปรียบเสมือนคน ๆ 
หน่ึงในระบบเครือข่ายท่ีอาจจะมีลกัษณะความสัมพนัธ์หลายรูปแบบกบัคนอ่ืน ๆ ท าใหเ้กิดลกัษณะ
ความสัมพนัธ์ในเครือข่ายออนไลน์  (Social Contacts) (นนทรัฐ ไผ่เจริญ, 2557) นอกจากนั้นแลว้ 
ภายในเครือข่ายสังคมออนไลน์ยงัมีส่ือสังคมออนไลน์ (Social Media) ในรูปแบบของเว็บไซต์ซ่ึง
สามารถส่ือสารได้ทั้ ง 2 ทาง ผ่านทางรูปภาพ วิดีโอภาพเคล่ือนไหว และข้อความ เพื่อเป็น  
การเช่ือมโยงกบัความสนใจและกิจกรรมของผูอ่ื้น แบ่งปันให้ผูอ่ื้นท่ีอยู่ในเครือข่ายของตนไดรั้บรู้ 
โดยผูใ้ชบ้ริการสามารถสร้างประวติัส่วนตวัเพื่อแนะตวัตนเองและสร้างเครือข่ายส่วนบุคคลของตน
เพื่อติดต่อกับผูอ่ื้นได้ เช่น ทวิตเตอร์ (Twitter) เฟซบุ๊ก (Facebook) ไลน์ (Line) อินสตราแกรม 
(Instagram) และ ยูทูบ (YouTube) (เอมิกา เหมมินทร, 2556) ในขณะท่ีอรรถศิษฐ์ พฒันะศิริ และ  
วรลกัษณ์ วงศ์โดยหวงั ศิริเจริญ (2559) กล่าวว่า เครือข่ายสังคมจดัเป็นส่วนหน่ึงของส่ือสังคมซ่ึง 
ถูกน า มาประยุกต์ใช้กบัสินคา้และบริการต่าง ๆ หรือเน้ือหาท่ีผูใ้ช้สร้างขึ้นมาซ่ึงประกอบไปดว้ย 
บทสนทนา บทความ รูปภาพ สูตรอาหาร และอ่ืน ๆ ท่ีผูใ้ชเ้ผยแพร่ไปยงัผูใ้ชร้ายอ่ืน ๆ บนส่ือสังคม
ต่าง ๆ  
    ดงันั้น เครือข่ายสังคมออนไลน์ (Social Network) จึงเป็นเสมือนสังคมท่ีเช่ือมโยง
ผูค้นไว้ด้วยกันผ่านทางเทคโนโลยีบนอินเทอร์เน็ตหรือเว็บไซต์ โดยผู ้ใช้มีส่วนร่ วมในการ
สร้างสรรคส่ิ์งต่าง ๆ ลงบนเวบ็ไซตร่์วมกนั สามารถสร้างเน้ือหาเพื่อแบ่งปันกนั และโตต้อบขอ้มูล
ระหวา่งผูใ้ชง้านดว้ยกนั ผา่นทางบริการต่าง ๆ ท่ีเกิดขึ้นบนอินเทอร์เน็ต 
 
  2.1.3 ส่ือสังคม (Social Media) 
    ราชบณัฑิตยสถานไดบ้ญัญติัค าว่า “Social Media” ไวว้่า “ส่ือสังคม” หมายถึงส่ือ
อิเล็กทรอนิกส์ ซ่ึงเป็นส่ือกลางท่ีใหบุ้คคลทัว่ไปมีส่วนร่วมสร้างและแลกเปล่ียนความคิดเห็นต่าง ๆ 
ผา่นอินเทอร์เน็ตได ้
    อรรถศิษฐ์ พฒันะศิริ และ วรลักษณ์ วงศ์โดยหวงั ศิริเจริญ (2559) กล่าวว่า ส่ือ
สังคม (Social Media) หมายถึง การประยุกต์ใช้เทคโนโลยีซ่ึงอยู่บนพื้นฐานของเว็บ (Web-based 
Technology) และเทคโนโลยีเคล่ือนยา้ยได ้(Portable Technology) ซ่ึงเปล่ียนรูปแบบการส่ือสารให้
อยูใ่นรูปแบบของการสนทนาเชิงโตต้อบ (Interactive Conversation) 
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    Kaplan และ Haenlein (2010) ไดใ้หนิ้ยามของส่ือสังคมไวว้่า ส่ือสังคมคือกลุ่มของ
โปรแกรมประยุกต์บนอินเทอร์เน็ต (Internet-based Application) ท่ีช่วยให้ผูใ้ช้สามารถสร้างและ
แลกเปล่ียนเน้ือหาซ่ึงกนัและกนัได ้
    ส่ือสังคมประกอบไปด้วย บล็อก (Blog) การค้นหาทางสังคม (Social Search) 
เค รือข่ายสังคม (Social Networking) โดยองค์ประกอบต่าง  ๆ  เหล่ าน้ีจัด เป็น เค ร่ืองมือ ท่ี มี
ประสิทธิภาพในดา้นการตลาดส าหรับการสร้างธุรกิจรูปแบบใหม่ ส่ือสังคมถูกน าไปประยุกตใ์ชใ้น
รูปแบบของเคร่ืองมือและแพลตฟอร์มซ่ึงอนุญาตให้ผูใ้ช้มีปฏิสัมพนัธ์ทางสังคมออนไลน์และ
สามารถเผยแพร่เน้ือหาท่ีตนเองตอ้งการได ้(Siricharoen, 2012)  
    ลกัษณะส าคญัของส่ือสังคม ท่ีถูกน ามาประยกุตใ์ชม้ากท่ีสุดคือค าบรรยายลกัษณะ
ผูใ้ช้ (User Profile) โดยค าบรรยายลกัษณะผูใ้ช้ น้ีท าให้ผูใ้ช้เครือข่ายสังคมต่างๆสามารถรวบรวม
บญัชีรายช่ือของเพื่อนและยงัสามารถคน้หาผูใ้ชร้ายอ่ืน ๆ ท่ีมีความสนใจในเร่ืองใดเร่ืองหน่ึงตรงกนั
อีกด้วย เครือข่ายสังคมออนไลน์ท่ีมีช่ือเสียงมากท่ีสุดในปัจจุบันคือทวิตเตอร์ (Twitter) เฟซบุ๊ก 
(Facebook) และอินสตาแกรม (Instagram) ส่ือสังคมมีอิทธิพลอย่างสูงต่อผูใ้ช้งานทั้งในด้านของ
การเลือกซ้ือสินคา้ ความสัมพนัธ์กบัผูอ่ื้น และการศึกษา เป็นตน้  
    ลกัษณะส าคญัของส่ือสังคมท่ีท าให้ส่ือสังคมแตกต่างจากการส่ือสารในรูปแบบ
อ่ืน ๆ มี 6 ประการประกอบดว้ย  
    1) การมีส่วนร่วม (Participation) จดัเป็นประโยชน์ท่ีส าคญัประการหน่ึงท่ีผูใ้ช้
ส่ือสังคม ไดรั้บจากการรวมรวบผูใ้ชอ่ื้น ๆ ใหมี้ปฏิสัมพนัธ์ร่วมกนัในการท ากิจกรรมต่าง ๆ  
    2) ส่ิงท่ีร่วมกันท า (Collective) ผูใ้ช้ส่ือสังคม ส่วนใหญ่จะแนะน าตัวตนของ
ตนเองโดยผ่านค าบรรยายลกัษณะผูใ้ช้บนส่ือสังคมตลอดจนรวบรวมเน้ือหาต่าง ๆ ท่ีตนเองสนใจ
บนส่ือสังคมท่ีตนเองเป็นสมาชิกอยู่และแบ่งปันเน้ือหาต่าง ๆ เหล่านั้นให้แก่สมาชิกอ่ืน ๆ โดย
เน้ือหาท่ีมีการแบ่งปันนั้นส่วนใหญ่จะเป็นเน้ือหาท่ีรวบรวมมาจากผูใ้ชอ่ื้น ๆ ผูใ้ชท่ี้ท าการแบ่งปัน
ไม่ไดเ้ป็นผูส้ร้างและเป็นเจา้ของเน้ือหานั้น ๆ เอง 
    3) ความโปร่งใส (Transparency) สมาชิกในส่ือสังคมสามารถตรวจดู ช่วยแบ่งปัน 
เพิ่มเติม วิจารณ์ และประเมิน ส่ิงต่าง ๆ ท่ีสมาชิกอ่ืนแบ่งปันกนับนส่ือสังคมได ้
    4) ความเป็นอิสระ (Independence) สมาชิกของส่ือสังคมสามารถเผยแพร่ขอ้มูล
และมีส่วนร่วมในกิจกรรมต่างๆบนส่ือสังคมไดโ้ดยอิสระและไม่ขึ้นต่อสมาชิกอ่ืน ๆ บนส่ือสังคม
นั้น ๆ  
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    5) การคงอยู่ (Persistence) ส าหรับส่ือสังคมนั้น ส่ิงต่างๆท่ีสมาชิกแบ่งปันหรือ
เผยแพร่ผ่านส่ือสังคม ไม่ว่าจะเป็นเน้ือหาสาระหรือกิจกรรมใด ๆ จะไม่สูญหายไป ซ่ึงสมาชิก
สามารถดู เผยแพร่ หรือเพิ่มเติมได ้ 
    6) การปรากฏออกมาหรือการเกิดขึ้ น (Emergence) สมาชิกของส่ือสังคมไม่
สามารถคาดเดา สร้างรูปแบบ ออกแบบ และควบคุมการมีส่วนร่วมหรือการโตต้อบของสมาชิกใน
ส่ือสังคมได ้(Siricharoen, 2012) 
 
  2.1.4 ทวิตเตอร์ (Twitter) 
    ทวิตเตอร์ (Twitter) เป็นบริการเครือข่ายสังคมออนไลน์จ าพวกไมโครบล็อก โดย
ผูใ้ช้สามารถส่งข้อความยาวไม่เกิน 280 ตัวอักษร ว่าตนเองก าลังท าอะไรอยู่ โดยเรียกการส่ง
ขอ้ความน้ีวา่ ทวีต (Tweet)  
    ทวิตเตอร์ก่อตั้งขึ้นเม่ือเดือนมีนาคม พ.ศ. 2549 โดย แจ็ก ดอร์ซี, บิซ สโตน และ 
อีวาน วิลเลียมส์ เจา้ของบริษทัอ็อบวีโออุสและต่อมาในเดือนกรกฎาคม ก็ไดเ้ปิดตวัเวบ็ไซต์สังคม
ออนไลน์ ซ่ึงต่อมาไดรั้บความนิยมจากทัว่โลก โดยมีผูใ้ชท่ี้ลงทะเบียนเขา้ใชม้ากกว่า 500 ลา้นคน
ในปี พ.ศ. 2555 รวมไปถึงมีทวีตมากกว่า 340 ลา้นทวีตต่อวนั และมีการคน้หาขอ้มูลผ่านเว็บไซต์
มากกว่า 1,600 ลา้นคร้ังต่อวนันบัตั้งแต่วนัเปิดตวั ทวิตเตอร์เป็นเวบ็ไซต ์1 ใน 10 อนัดบัท่ีมีผูเ้ขา้ใช้
งานมากท่ีสุด โดยในประเทศไทยมีผูใ้ช้งานในปี พ.ศ. 2562 จ านวน 4.1 ลา้นคน ซ่ึงเพิ่มขึ้นจากปี 
พ.ศ. 2561 ถึง ร้อยละ 35 นอกจากนั้ นแล้วผูใ้ช้ทวิตเตอร์ ยงัมีถึง 40% ท่ีอยู่ในช่วงอายุ 16-24 ปี 
(Statista Research Department, 2019) ซ่ึงในภายหลงั นอกจากท่ีจะสามารถทวีตบนเวบ็ไซตแ์ลว้ ได้
มีการเปิดให้ใช้งานการส่งทวีต ดว้ยการส่งบริการขอ้ความสั้น (SMS) และบนโปรแกรมประยุกต ์
ในโทรศพัทมื์อถือ และสมาร์ตโฟน 
    สถาปัตยกรรมของทวิตเตอร์สามารถอธิบายได้ด้วย แบบจ าลองของครัชเทน  
(Kruchten’s view model) ประกอบด้วย มุมมองเชิงตรรกะ (Logical View) มุมมองกระบวนการ 
(Process View) มุมมองทางกายภาพ  (Physical View) มุมมองการพัฒนา (Development View ) 
และมุมมองสถานการณ์ (Scenario View) (Janssen and Boer, 2011) โดยมีรายละเอียดดงัน้ี 
    1) มุมมองเชิงตรรกะ (Logical View) จะอธิบายถึง คุณสมบติัท่ีผูใ้ชท้ัว่ไป
สามารถใชง้านได ้ดงัแสดงในภาพท่ี 2.6  
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ภาพท่ี  2.6  คลาสไดอะแกรมของทวิตเตอร์ 
 
    คลาสไดอะแกรมประกอบไปดว้ย 6 คลาส ไดแ้ก่ คลาส User คลาส List คลาส 
Tweet คลาส Message คลาส UserTag และ คลาส HashTag  
    คลาส User คือคลาสหลกัของทวิตเตอร์โดยมีกระบวนการท างานดงัน้ี 
    (1) ผูใ้ชส้ามารถสร้างทวีตได ้
    (2) ผูใ้ชส้ามารถส่งขอ้ความส่วนตวั (Direct Message) ไปยงัผูใ้ชอ่ื้น ๆ ได ้
    (3) ผูใ้ชส้ามารถจดักลุ่มได ้

- คลาส List เป็นคลาสท่ีใชส้ าหรับการระบุกลุ่มของผูใ้ช ้
- คลาส Tweet ใช้ส าหรับการเก็บทวีต ซ่ึงสามารถระบุผู ้ใช้  เวลา และ

ขอ้ความในการทวีตได ้
- คลาส Message ใชใ้นการเก็บขอ้ความส่วนตวั (Direct Message) 
- คลาส UserTag และ HashTag ใช้ในการเก็บแฮชแท็ก  (Hashtag) ซ่ึ ง

เปรียบเสมือนค าระบุหมวดหมู่วา่ขอ้ความท่ีผูใ้ชเ้ผยแพร่นั้นอยูใ่นหมวดหมู่ใด 
    2) มุมมองกระบวนการ (Process View) อธิบายกระบวนการของระบบในแง่ของ
การส่ือสารและจดัการพฤติกรรมของระบบในขณะท างาน 
    3) มุมมองทางกายภาพ (Physical View) มุมมองทางกายภาพอธิบายถึงโทโพโลยี
ส่วนประกอบซอฟตแ์วร์ของทวิตเตอร์และการส่ือสารภายในทวิตเตอร์ 
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    4) มุมมองการพฒันา (Development View) มุมมองการพฒันาแสดงใหเ้ห็น  
ทวิตเตอร์จากมุมมองของโปรแกรมเมอร์ผูพ้ฒันาและเก่ียวขอ้งกบัการจดัการซอฟตแ์วร์ 
    5) มุมมองสถานการณ์ (Scenario View) มุมมองน้ีแสดงให้เห็นถึงสถาปัตยกรรม
ของทวิตเตอร์โดยแบ่งเป็นชุดขึ้นอยู่กบักรณีและสถานการณ์ท่ีเกิดขึ้นระหว่างการปฏิสัมพนัธ์และ
การเช่ือมต่อระหว่างผูติ้ดตาม / ก าลังติดตาม / ทวีตและกระบวนการท่ีเก่ียวข้องจะน าเสนอใน
รูปแบบยสูเคสไดอะแกรม ดงัแสดงในภาพท่ี 2.7 

 
 

 

 

 

 

 

 

ภาพท่ี  2.7 ยสูเคสไดอะแกรมของทวิตเตอร์ 
 
    เน้ือหาท่ีผูใ้ชง้านแสดงความคิดเห็นผ่านทวิตเตอร์ ประกอบดว้ย ขอ้ความ รูปภาพ 
สัญรูปอารมณ์ และภาพเคล่ือนไหว โดยรูปแบบข้อความความคิดเห็นในทวิตเตอร์นั้ นจะเป็น
ขอ้ความท่ีจ ากัดตวัอกัษร ในหน่ึงขอ้ความจะมีตวัอกัษรไดไ้ม่เกิน 280 ตวัอกัษร และขอ้ความใน
ทวิตเตอร์จะมีการใช้แฮชแท็กซ่ึงสามารถใช้เป็นตัวกรองเบ้ืองต้น แสดงให้เห็นว่าข้อความนั้น
กล่าวถึงเร่ืองใด จึงท าให้การวิเคราะห์ขอ้ความความคิดเห็นของผูใ้ชง้านเป็นไปไดอ้ย่างสะดวกมาก
ยิง่ขึ้น (กษิด์ิเดช ทาแป้ง, 2559) ดงัแสดงตวัอยา่งในภาพท่ี 2.8  
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ภาพท่ี  2.8 การแสดงความคิดเห็นผา่นทวิตเตอร์ 
 
    จากคุณลักษณะดังกล่าวของทวิตเตอร์นั้ นท าให้ทวิตเตอร์ถูกน ามาใช้ส าหรับ
งานวิจยัดา้นต่าง ๆ ไม่ว่าจะเป็นการวิเคราะห์ขอ้มูลเพื่อพยากรณ์ดา้นเศรษฐกิจ ดา้นการตลาด และ
ดา้นการเมือง เช่น การพยากรณ์ทิศทางการเปล่ียนแปลงของหุ้นโดยดูจากความคิดเห็นของผูใ้ชง้าน
ทวิตเตอร์ ผลการวิจยัพบว่ามีความแม่นย  าสูงถึงร้อยละ 86.4 (Bollen et al., 2011) การสร้างขั้นตอน
วิธีเพื่อท านายการเกิดการจราจลดว้ยการใช้ขอ้มูลจากทวิตเตอร์ โดยผลการวิจยัพบว่า ขั้นตอนวิธี
ดงักล่าวสามารถใช้ท านายเหตุการณ์ความวุ่นวายต่าง ๆ ไดก่้อนท่ีต ารวจจะทราบขอ้มูล (Alsaedi, 
2017) ดงันั้นจะเห็นไดว้่าทวิตเตอร์มีความสามารถในการรวบรวมขอ้มูลจ านวนมากไดเ้ป็นอย่างดี 
และนอกจากนั้ นแล้วด้วยปริมาณตัวอักษรท่ีจ ากัดของทวิตเตอร์ส่งผลให้ขอบเขตเน้ือหาของ
ขอ้ความนั้นมีความเฉพาะเจาะจงมากกว่าบริการเครือข่ายสังคมออนไลน์รูปแบบอ่ืน อีกทั้งรูปแบบ
ขอ้มูลจากทวิตเตอร์มีความหลากหลาย โดยประกอบไปดว้ย 5 ส่วนหลกั คือ ขอ้ความทวีต (Tweet) 
จ านวนรีทวีต (Retweet) จ านวนการกดถูกใจ (Like) จ านวนผูติ้ดตาม (Follower) และจ านวนการติดตาม 
(Following) ซ่ึงข้อความทวีต (Tweet) สามารถจ าแนกออกเป็น ข้อความ (Text) สัญรูปอารมณ์ 
(Emoticon) แฮชแท็ก (Hashtag) รูปภาพ (Image) และภาพเคล่ือนไหว (Video) ดังรายละเอียด
ต่อไปน้ี 
    1) ขอ้ความทวีต (Tweet) คือขอ้ความท่ีผูใ้ช้งานทวิตเตอร์เขียนเพื่อแสดงความ
คิดเห็น ความรู้สึกไปบนทวิตเตอร์เพื่อให้ผูใ้ช้อ่ืน ๆ รับรู้ โดยข้อความทวีตจะมีจ านวนตวัอกัษร
สูงสุดคือ 280 ตวัอกัษร โดยขอ้ความทวีตจะประกอบดว้ย ขอ้ความ สัญรูปอารมณ์ แฮชแทก็ รูปภาพ 
และภาพเคล่ือนไหว ดงัแสดงในภาพท่ี 2.9  
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ภาพท่ี 2.9 ตวัอยา่งขอ้ความทวีต (Tweet) 
 
    2) จ านวนรีทวีต (Retweet) คือจ านวนท่ีผูใ้ช้รายอ่ืน ๆ เผยแพร่ขอ้ความทวีตซ ้ า
โดยการกดปุ่ ม Retweet โดยจ านวนคร้ังท่ีรีทวีตจะปรากฏอยู่ด้านล่างขอ้ความทวีต ดังแสดงใน 
ภาพท่ี 2.10 
 
 
 
 
 
 
 

 
ภาพท่ี  2.10 ตวัอยา่งจ านวนรีทวีต (Retweet) 

 
    3) จ านวนการกดถูกใจ (Like) คือจ านวนคร้ังท่ีผู ้ใช้งานอ่ืน ๆ กดปุ่ มถูกใจ
ขอ้ความ โดยการกดปุ่ มถูกใจขอ้ความจะท าได้เพียงคร้ังเดียวในแต่ละข้อความทวีต ซ่ึงจ านวน 
การกดถูกใจจะแสดงอยูด่า้นล่างของขอ้ความทวีตเช่นเดียวกบัจ านวนรีทวีต ดงัแสดงในภาพท่ี 2.11 
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ภาพท่ี 2.11 ตวัอยา่งจ านวนการกดถูกใจ (Like) 
 
    4) จ านวนการติดตาม (Following) คือจ านวนท่ีผูใ้ช้กดปุ่ มติดตาม (Follow) ผูใ้ช้
รายอ่ืน โดยการติดตามนั้นจะท าให้มองเห็นขอ้ความทวีตของผูท่ี้ถูกติดตาม แสดงให้เห็นถึงความ
สนใจของผูใ้ช้งานท่ีสนใจผูใ้ช้รายอ่ืน ซ่ึงจ านวนการติดตามจะแสดงท่ีหน้าโพรไฟล์ของผูใ้ช้งาน  
ดงัแสดงในภาพท่ี 2.12 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
ภาพท่ี 2.12 ตวัอยา่งจ านวนการติดตาม (Following) 

 
    5) จ านวนผูติ้ดตาม (Follower) คือจ านวนท่ีผูใ้ช้รายอ่ืนกดปุ่ มติดตาม (Follow) 
โดยการติดตามนั้นจะท าให้ผูท่ี้กดติดตามมองเห็นขอ้ความทวีตของผูใ้ช ้แสดงใหเ้ห็นว่าผูใ้ชร้ายอ่ืน
มีความสนใจมากนอ้ยเพียงใด ซ่ึงจ านวนผูติ้ดตามจะแสดงท่ีหนา้โพรไฟลข์องผูใ้ชง้านเช่นเดียวกบั
จ านวนการติดตาม ดงัแสดงในภาพท่ี 2.13  

0 
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ภาพท่ี  2.13 ตวัอยา่งจ านวนผูติ้ดตาม (Follower) 
 
    ดว้ยคุณลกัษณะของทวิตเตอร์ดงัท่ีกล่าวมาแลว้ขา้งตน้ และความสอดคลอ้งของ
จ านวนผูใ้ช้งานท่ีมีอตัราการใช้งานท่ีสูงขึ้น และช่วงอายุของผูใ้ช้งานสอดคลอ้งกบัความชุกของ
ภาวะซึมเศร้าในนกัศึกษาซ่ึงเป็นวยัรุ่นตอนปลายโดยมีตวัเลขสูงถึงร้อยละ 53.50 (โปรยทิพย ์สันตะ
พนัธุ์ และคณะ, 2562) งานวิจัยน้ีจึงเลือกใช้การเก็บรวบรวมข้อมูลจากผูใ้ช้งานเครือข่ายสังคม
ออนไลน์คือ ทวิตเตอร์เพื่อใช้ในการวิจยัเร่ืองการพฒันาแบบจ าลองการเกิดภาวะซึมเศร้าโดยใช้
ขอ้มูลเครือข่ายสังคมออนไลน์ 
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2.2 เทคโนโลยีในการรวบรวมข้อมูล 
  2.2.1 โปรแกรมประยุกต์บนเว็บ (Web Application) 
    โปรแกรมประยุกต์บนเว็บ หรือ เว็บแอปพลิเคชัน คือโปรแกรมท่ีอยู่ในเคร่ือง
บริการเว็บ (Web Server) ท่ีท าหน้าท่ีให้บริการเม่ือมีการร้องขอใช้บริการจากทางลูกข่าย (Client) 
ผา่นทางโปรโตคอลส าหรับการส่ือสารผา่นเวบ็ เช่น เอชทีทีพี (HTTP) หรือ เอชทีทีพีเอส (HTTPS) 
ซ่ึงการแสดงผลนั้ นจะแสดงผลลัพธ์ท่ีได้จากการร้องขอในรูปแบบของเอกสารเอชทีเอ็มแอล 
(HTML) ผ่านทางเวบ็เบราวเ์ซอร์ (Web Browser) (ศุภชยั สมพานิช, 2549) แกนหลกัของโปรแกรม
ประยุกตบ์นเวบ็คือ ตรรกะการท างานฝ่ังแม่ข่าย (Server –side logic) สถาปัตยกรรมของโปรแกรม
ประยุกต์บนเว็บประกอบด้วย 3 ส่วนคือ ส่วนผูใ้ช้งานหรือลูกข่าย (Client) ส่วนเว็บแม่ข่าย (Web 
Server) และส่วนแหล่งขอ้มูล (Data Source) กบัการให้บริการต่าง ๆ (Service)  (Meier et al., 2008) 
ดงัแสดงในภาพท่ี 2.14 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพท่ี  2.14 สถาปัตยกรรมโปรแกรมประยกุตบ์นเวบ็ (Meier et al., 2008) 
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    สถาปัตยกรรมของโปรแกรมประยกุตบ์นเวบ็มีรายละเอียดในแต่ละส่วน ดงัน้ี 
    1) ส่วนผูใ้ช้งานหรือลูกข่าย (Client) เป็นส่วนแรกท่ีผูใ้ช้ใช้ในการเข้าถึงเว็บ 
แม่ข่าย โดยเวบ็เบราวเ์ซอร์ (Web browser) เช่น กูเกิลโครม (Google Chrome) ไฟร์ฟอกซ์ (Firefox) 
อินเทอร์เน็ตเอ็กโพเลอร์ (Internet Explorer) ฯลฯ ผ่านอินเทอร์เน็ตโดยค าร้องขอจากผูใ้ช้จะถูก
ส่งผ่านโปรโตคอล (Protocol) HTTP ไปยงัเว็บแม่ข่าย และเว็บแม่ข่ายจะส่งข้อมูลในรูปแบบ 
HTML มาแสดงยงัเวบ็เบราวเ์ซอร์ของผูใ้ชง้าน 
    2) ส่วนเวบ็แม่ข่าย (Web Server) ประกอบดว้ยล าดบัชั้นท่ีแตกต่างกนั คือ ชั้นการ
น าเสนอ (Presentation Layer) ชั้นการบริหารจดัการ (Business Layer) ชั้นขอ้มูล (Data Layer) และ 
ครอสคตัติง (Cross Cutting)  

- ชั้นการน าเสนอ (Presentation Layer) เป็นส่วนท่ีรับผิดชอบในการน าเสนอ
ผลลพัธ์เพื่อให้ผูใ้ช้งานสามารถเขา้ใจได้ ซ่ึงในส่วนน้ีจะประกอบดว้ย องค์ประกอบของส่วนต่อ
ประสานกับผู ้ใช้ (User Interface Components : UI Components) และกระบวนการของส่วนต่อ
ประสานกับผูใ้ช้ (User Interface Process Components : UI Process Components) ในส่วนของชั้น
น าเสนอส่วนใหญ่แลว้จะเปิดใชง้านโดยตรงผ่านเวบ็เบราวเ์ซอร์ ดงันั้นเทคโนโลยีท่ีใช้ส าหรับชั้น
น าเสนอส่วนใหญ่จะท างานผ่านเว็บเบราว์เซอร์ได้โดยตรง เช่น จาวาสคริปต์ ( JavaScript) 
Cascading Style Sheets (CSS) และ HTML  

- ชั้นการบริหารจัดการ (Business Layer) ในชั้นน้ีจะใช้ตรรกะทางธุรกิจ 
(Business logic) ในการออกแบบ เพื่อใช้ในการปรับปรุง ดูแล และทดสอบความสามารถของ
โปรแกรมประยกุต ์โดยเทคโนโลยี และเคร่ืองมือท่ีใชใ้นชั้นน้ีตอ้งสามารถท างานและประมวลผลท่ี
ฝ่ังแม่ข่ายไดเ้ช่น PHP Laravel ซ่ึงเป็นเฟรมเวิร์คของ PHP และ Symfony ซ่ึงเป็นคอมโพแน้นของ 
PHP เช่นเดียวกนั 

-  ชั้นข้อมูล (Data Layer) เป็นส่วนท่ีใช้เป็นส่วนท่ีใช้ส าหรับปรับปรุง
แหล่งข้อมูล ถ่ายโอนข้อมูลเม่ือมีปฏิสัมพันธ์กับชั้นอ่ืน ๆ และเช่ือมโยงส่งข้อมูลระหว่างชั้ น  
การแยกชั้นขอ้มูลออกมาจากชั้นอ่ืน ๆ ช่วยให้สามารถก าหนดค่า และบ ารุงรักษาโปรแกรมประยกุต์
ไดง้่าย นอกจากน้ียงัช่วยซ่อนรายละเอียดของฐานขอ้มูลจากชั้นอ่ืน ๆ ของโปรแกรมประยุกตเ์พื่อ
ความปลอดภยัของขอ้มูลได ้ตวัอย่างเทคโนโลยีท่ีใช้ส าหรับชั้นขอ้มูล เช่น Hibernate framework 
และ RabbitMQ 

- ครอสคตัติง (Cross Cutting) เป็นชั้นท่ีใชใ้นการส่ือสารระหว่างโปรแกรม
ประยุกตอ่ื์น ๆ โดยพิจารณาในเร่ืองความปลอดภยัของการส่ือสาร การยนืยนัตวัตน ซ่ึงมีเทคโนโลยี
ท่ีสามารถใชก้บัครอสคตัติงได ้เช่น OAuth Spring Security และ OpenID  
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    3) ส่วนแหล่งขอ้มูล (Data Source) กบัการให้บริการต่าง ๆ (Service) เป็นส่วนท่ี
อยูข่องฐานขอ้มูล เช่น MySQL Oracle และ Microsoft SQL Server ฯลฯ 
 
  2.2.2 ส่วนต่อประสานโปรแกรมประยุกต์ในทวิตเตอร์ (Twitter API) 
    ส่วนต่อประสานโปรแกรมประยกุตใ์นทวิตเตอร์ หรือเรียกอีกอยา่งวา่ ทวิตเตอร์ 
    เอพีไอ พฒันาขึ้นเพื่อให้ผูพ้ฒันาโปรแกรมประยุกตอ่ื์น ๆ ใช้ในการติดต่อส่ือสาร 
และเก็บรวบรวมขอ้มูลจากทวิตเตอร์ เช่น ขอ้มูลการแสดงความคิดเห็น หรือขอ้ความทวีต สถานะ
และขอ้มูลส่วนตวัของผูใ้ช้งาน และขอ้มูลท่ีถูกส่งกลบัมายงัผูพ้ฒันาจะอยู่ในขอบเขตจ ากดัซ่ึงตอ้ง
ผ่านการยืนยนัตัวตน้กับทางทวิตเตอร์ ซ่ึงรูปแบบของเอพีไอในทวิตเตอร์จะแบ่งเป็น 4 รูปแบบ 
(Twitter, 2020) ดงัต่อไปน้ี 
    1) เอพีไอมาตรฐาน (Standard API) เป็นเอพีไอท่ีผูเ้รียกใช้สามารถเขา้ถึงขอ้มูล
ต่าง ๆ ในทวิตเตอร์ได ้ประกอบดว้ย ขอ้ความทวีต และไทม์ไลน์ (Timelines) การรับส่งขอ้ความ
ส่วนตวั (Direct message) การเขา้ถึงขอ้มูลส่วนบุคคลท่ีเปิดเป็นสาธารณะ การสร้างและการจดัการ
ลิสตร์ายการ การติดตามและการคน้หาผูใ้ชง้านทวิตเตอร์ 
    2) เอพีไอพรีเมียม (Premium API) ฟังก์ชนัการกรองขอ้มูลขั้นสูง และการเขา้ถึง
ขอ้มูลผ่านทางการคน้หาขอ้มูลดว้ยส่วนต่อประสานการคน้หาขอ้ความทวีต (Search Tweets API) 
และเขา้ถึงผูใ้ชส้าธารณะแบบเรียลไทม ์การมีส่วนร่วม และขอ้มูลการทวีตผ่านทางส่วนต่อประสาน
บญัชีผูใ้ชง้าน (Account Activity API) 
    3) เอพีไอวิสาหกิจ (Enterprise API) เป็นการเข้าถึงข้อมูลในทวิตเตอร์ระดับ
วิสาหกิจ ประกอบดว้ย ขอ้ความทวีตแบบเรียลไทม ์และขอ้มูลผูใ้ช้งานแบบสาธารณะ ประวติัการ
แสดงขอ้ความทวีต และขอ้มูลเชิงลึกของขอ้ความทวีต 
    4) เอพีไอโฆษณา (Ads API) เป็นการผสานรวมทางโปรแกรมกับแพลตฟอร์ม
โฆษณาในทวิตเตอร์  
    ส่วนต่อประสานโปรแกรมประยกุตใ์นทวิตเตอร์ เป็นส่วนท่ีท าให้ผูพ้ฒันาสามารถ
เขา้ถึงขอ้มูลต่าง ๆ ในฐานขอ้มูลหลกัของทวิตเตอร์ได ้ซ่ึงการน าขอ้มูลในแต่ละส่วนออกมานั้นจะมี
วิธีการท่ีแตกต่างกนัออกไป ประกอบดว้ย สตรีมมิงเอพีไอ (Streaming API) และ เรสเอพีไอ (REST 
API)  
    - สตรีมมิงเอพีไอ ใชดึ้งขอ้มูลทวีตของผูใ้ชท้วิตเตอร์โดยการใชค้  าสั่งในรูปแบบ
สคริปต์ (Script) เพื่อดึงข้อมูลออกมาตามรูปแบบท่ีก าหนดไว ้เช่น เอ็กซ์เอ็มเอล (XML) ซีเอสวี 
(CSV) และเจสัน (JSON) 
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    - เรสเอพีไอ การดึงข้อมูลจากทวิตเตอร์ด้วยเรสเอพีไอนั้นจ าเป็นต้องมีการ
ยืนยนัตวัตนก่อนจะเขา้ถึงฐานขอ้มูล โดยการลงทะเบียนการใช้งานท่ีเว็บไซต์ของทวิตเตอร์ เพื่อ
เป็นการก าหนดขอ้ตกลงร่วมกนัระหว่างผูใ้ช้และทวิตเตอร์ว่าสามารถเขา้ถึงขอ้มูลไดใ้นระดบัใด 
โดยผูใ้ช้งานสามารถดึงข้อมูลผ่านเรสเอพีไอ ร่วมกับภาษาทางคอมพิวเตอร์อ่ืน ๆ เช่น ไพทอน 
(python) จาวา (Java) พีเอชพี (PHP) ฯลฯ 
    ส าหรับงานวิจยัน้ีไดใ้ชส่้วนต่อประสานโปรแกรมประยุกต์ในทวิตเตอร์ ในรูปแบบ
เอพีไอมาตรฐานดว้ยวิธีการเรสเอพีไอในการรวบรวมขอ้มูลจากทวิตเตอร์เพื่อใช้ในการวิเคราะห์
ขอ้มูล เน่ืองจากเอพีไอมาตรฐานสามารถเขา้ถึงขอ้มูลต่าง ๆ ในทวิตเตอร์ไดอ้ยา่งครอบคลุม 
 
  2.2.3 ส่วนต่อประสานโปรแกรมประยุกต์ในไพทอน (Python API) 
    ไพทอน (Python) เป็นภาษาคอมพิวเตอร์ในรูปแบบภาษาเชิงวัตถุ (Dynamic 
Object-Oriented Programming) ท่ีพฒันาขึ้นในปี ค.ศ. 1990 โดย Guido von Rossum ภาษาไพทอน
มีลกัษณะการท างานในรูปแบบขา้มแพลตฟอร์ม (Cross Platform) คือสามารถน าโปรแกรมท่ีพฒันา
ดว้ยภาษาไพทอนไปใชใ้นระบบปฏิบติัการอ่ืน ๆ ได ้เช่น ระบบปฏิบติัการวินโดว ์ระบบปฏิบติัการ
ลีนุกซ์ ระบบปฏิบติัการโอเอสเอ็กซ์ นอกจากนั้นแลว้ภาษาไพทอนยงัมีอิสระในการแกไ้ขไลบราลี 
(Library) ต่าง ๆ ได ้
    ส่วนต่อประสานโปรแกรมประยุกตใ์นไพทอน หรือไพทอนเอพีไอ (Python API) 
ช่วยให้นกัพฒันาสามารถรวมโปรแกรมประยกุตห์น่ึงเขา้กบัโปรแกรมประยกุตอ่ื์น โดยการเผยแพร่
การท างานบางส่วน และจ ากดัการท างานในบางส่วน โดยสามารถใช้ส่วนต่อประสานโปรแกรม
ประยุกตเ์พื่อรับขอ้มูลจากโปรแกรมอ่ืน ๆ  (King, 2019) เช่น ทวีตพายเอพีไอ (Tweepy API) ซ่ึงใช้
ส าหรับการดึงข้อมูลจากโปรแกรมทวิตเตอร์ โอเพนโนติฟายเอพีไอ (OpenNotify API) ซ่ึงใช้
ส าหรับการสร้างการแจง้เตือนผา่นระบบ 
    การท างานของส่วนต่อประสานโปรแกรมประยุกต์ในไพทอนส่วนใหญ่มีการ
ท างานในลกัษณะเดียวกนัคือร้องขอ (Request) ผ่านโปรโตคอลเอชทีทีพี (http) โดยสามารถร้องขอ
ผ่านการเก็ต/โพสต์ (GET/POST) และส่งขอ้มูลกลบัในรูปแบบของเจสัน (JSON) ซ่ึงในงานวิจยัน้ี
ได้เลือกใช้ทวีตพาย (Tweepy) ในการดึงข้อมูลจากผูใ้ช้งานทวิตเตอร์ โดยมีขั้นตอนการท างาน
ดงัต่อไปน้ี 
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    1) การน าเขา้ไลบลารี (Import library) โดยใชค้  าสั่ง 
 
 

    2) การตรวจสอบสิทธ์ิการใชง้านเพื่อเช่ือมต่อกบัทวิตเตอร์เอพีไอ 
 
 
 
 

 
    3) การดึงขอ้มูลจากทวิตเตอร์มาเก็บไวใ้นตวัแปรของภาษาไพทอน 

 
 

 
 
  

Import tweepyณ 

auth = tweepy.OAuthHandler(consumer_key, 
consumer_secret) 
auth.set_access_token(access_token, access_token_secret) 
api = tweepy.API(auth) 
 

public_tweets = api.home_timeline() 
for tweet in public_tweets: 
    print(tweet.text) 
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2.3 เทคโนโลยีในการประมวลผลข้อมูล 
  2.3.1 การประมวลผลภาษาธรรมชาติ (Natural Language Processing) 
    การประมวลผลภาษาธรรมชาติ  คือการแปลความจากภาษาธรรมชาติท่ีมนุษยใ์ช้

ส่ือสารกันให้อยู่ในรูปแบบท่ีเป็นโครงสร้างท่ีเคร่ืองคอมพิวเตอร์สามารถเข้าใจได้ 2 แนวทาง  

(ยืน ภู่วรรณ, 2535) คือแนวทางการศึกษาและท าความเขา้ใจกับโครงสร้างทางภาษาศาสตร์และ

แนวทางคือการอาศัยความรู้ด้านปัญญาประดิษฐ์ และการใช้คลังค าศัพท์ โดยทั่วไปแล้ว  

การประมวลผลภาษาธรรมชาติจะใชเ้พื่ออธิบายฟังกช์ันของซอฟตแ์วร์หรือส่วนประกอบฮาร์ดแวร์

ในระบบคอมพิวเตอร์ท่ีวิเคราะห์หรือสังเคราะห์ภาษาพูดหรือภาษาเขียน ค าคุณศพัทต์ามธรรมชาติ

มีไวเ้พื่อแยกความแตกต่างของค าพูดและการเขียนของมนุษยจ์ากภาษาท่ีเป็นทางการมากขึ้นเช่น

สัญลกัษณ์ทางคณิตศาสตร์หรือภาษาโปรแกรมท่ีค าศพัทแ์ละไวยากรณ์ถูกจ ากดัค าพูดอยา่งเคร่งครัด 

(Jackson and Moulinier, 2007) 

    การประมวลผลภาษาธรรมชาติ เป็นการน าความรู้ทางด้านภาษาศาสตร์มา

วิเคราะห์รูปแบบโครงสร้งาของประโยคตามหลกัไวยากรณ์ และแปลความหายของค าเพื่อท าให้

คอมพิวเตอร์เข้าใจภาษามนุษย ์แลว้น าข้อความนั้นเก็บไวใ้นฐานความรู้เพื่อให้คอมพิวเตอร์เกิด 

การเรียนรู้และสามารถน าไปสร้างเป็นแบบจ าลอง (Model) เพื่อน าไปใชป้ระโยคตามความตอ้งการ 

(นงเยาว ์สอนจะโปะ, 2561) นอกจากนั้นแลว้ การประมวลผลภาษาธรรมชาติยงั เป็นกระบวนการท่ี

ท าให้คอมพิวเตอร์เขา้ใจภาษาธรรมชาติของมนุษยท่ี์ใช้ส่ือสารกัน ให้อยู่ในรูปแบบโครงสร้างท่ี

คอมพิวเตอร์สามารถเขา้ใจ และน าไปประมวลผลไดดี้ โดยการประมวลผลภาษาธรรมชาติไดแ้บ่ง

ระดบัขั้นการวิเคราะห์ ดงัแสดงในภาพท่ี 2.15 ซ่ึงมีรายละเอียดดงัน้ี (กรมวุฒิ นงนุช, อนุชา ซาเฮาะ 

และสุวุฒิ ตุม้ทอง, 2559; มาสวีร์ มาศดิศรโชติ, 2557; Larsson et al., 2017) 
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ภาพท่ี  2.15 ขั้นตอนการประมวลผลภาษาธรรมชาติ 
 
    1) การวิเคราะห์ทางองค์ประกอบ หรือการวิเคราะห์ระดบัวจีวิภาค (Morphological 
analysis) เป็นการวิเคราะห์ในระดับของค า โดยวิเคราะห์ว่าในแต่ละค าสามารถแยกย่อยได้อีก
หรือไม่ เช่น “งานประจ า” แยกได ้“งาน” และ “ประจ า” 
    2) การวิเคราะห์ทางวากยสัมพนัธ์ (Syntactic analysis) เป็นการวิเคราะห์ทางไว
ยกรณ์เพื่อดูโครงสร้างของประโยค และความเก่ียวขอ้งของส่วนต่าง ๆ ในประโยคท่ีรับเขา้มาว่า ค  า
ไหนเป็นประธาน กริยา และกรรม หรือส่วนใดเป็นวลี เพื่อใชแ้สดงควาสัมพนัธ์ของค าต่าง ๆ 
    3) การวิ เคราะห์ ระดับความหมาย (Semantic analysis) เป็นการวิ เคราะห์
ความหมายของค า หลงัจากผ่านการวิเคราะห์ทางวากยสัมพนัธ์มาแลว้ จึงมาก าหนดค่าของแต่ละค า
ว่าหมายถึงส่ิงใด ซ่ึงบางค าเขียนถูกต้องตามหลักไวยกรณ์ แต่บางคร้ังความหมายท่ีได้เป็น
ความหมายท่ีก ากวม หรือไม่ มีความหมาย หรือเป็นเร่ืองท่ี เป็นไปไม่ได้ เช่น “ฉันกินบ้าน”  
ซ่ึงถูกตอ้งตามหลกัไวยกรณ์เพราะประกอบดว้ยโครงสร้างประโยค ประธาน กริยา กรรม  
    4) การบู รณาการทางวจนิพนธ์  (Discourse integration) เป็นการวิ เคราะห์
ความหมายของประโยค โดยพิจารณาจากประโยคขา้งเคียง เน่ืองจากค าบางค าในประโยคจะเขา้ใจ
ความหมายไดต้อ้งดูประโยคก่อนหรือหรือประโยคหลงัประกอบดว้ย 
    5) การวิเคราะห์ในทางปฏิบติั (Pragmatic analysis) คือการแปลความหมายหรือ
การตีความของประโยคใหม่อีกคร้ังว่าผูพู้ดตั้งใจจะส่ือความหมายอะไร หลงัจากผ่านกระบวนการ
ทั้ง 4 ขั้นตอนท่ีกล่าวมา  

น าเขา้ขอ้ความ
ภาษาธรรมชาติ

การวเิคราะห์องคป์ระกอบ
การวเิคราะห์ทาง
วากยสมัพนัธ์

การวเิคราะห์ระดบั
ความหมาย

การบูรณาการทาง
วจนิพนธ์ 

การวเิคราะห์ในทางปฏิบติั 

สร้างผลลพัธ์เป็น
ภาษาธรรมชาติ
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    กระบวนการวิเคราะห์ภาษาจะเร่ิมต้นท่ีระดับต ่าสุดก่อนคือการวิเคราะห์ทาง
องค์ประกอบ หรือการวิเคราะห์ระดับค า ไปจนถึงระดับวากยสัมพนัธ์ ท่ีสามารถอธิบายได้ด้วย
โครงสร้างของภาษาท่ีประกอบดว้ยหน่วยต่าง ๆ ดงัแสดงในภาพท่ี 2.16 
 
 
 
 
 
 
 

 
 

ภาพท่ี  2.16 โครงสร้างของภาษา 
 
    โดยโครงสร้างของภาษาท่ีประกอบดว้ยหน่วยต่าง ๆ มีรายละเอียดดงัน้ี 
    1. หน่วยค า (Morpheme) คือ หน่วยท่ีเล็กท่ีสุดท่ีมีความหมาย จะอยู่เป็นอิสระ
หรือไม่ก็ได ้หน่วยค าเป็นองคป์ระกอบของค า ค  าบางค าประกอบดว้ยหน่วยค า 1 หน่วย เช่น “เรียน” 
บางค าประกอบดว้ยหน่วยค ามากกวา่ 1 หน่วย เช่น “นกัเรียน” โดย ประกอบดว้ย “นกั” และ “เรียน” 
ซ่ึงถือเป็นหน่วยค า และ “นกัเรียน” จึงถือเป็นค า  
    2. ค า (Word) คือ หน่วยอิสระท่ีเล็กท่ีสุดท่ีมีความหมาย โดยมีคุณสมบัติ 3 
ประการ คือ อยู่เป็นอิสระได ้เล็กท่ีสุด และแบ่งแยกให้เล็กลงเป็นหน่วยอิสระไม่ได ้มีความหมาย  
ดงันั้น ความแตกต่างระหว่าง หน่วยค า กบั ค าคือ หน่วยค าอาจเกิดขึ้นอิสระหรือไม่อิสระก็ได ้แต่ค า
ตอ้งเป็นหน่วยอิสระเสมอ ในกรณีท่ีหน่วยใด ๆ เป็นค าอิสระ หน่วยค านั้นก็สามารถเป็นค าไดด้ว้ย 
ในหลาย ๆ ภาษาในการเขียนจะมีการเว้นวรรคระหว่างค าท าให้สังเกตค าได้ง่าย แต่ส าหรับ
ภาษาไทยซ่ึงไม่มีช่องว่างระหว่างค า เช่น ค า “ลูกเสือ” เป็นค า (Word) เพราะถา้แยกเป็น ลูก และ 
เสือ อาจไม่ไดค้วามหมายเดิมว่า “ลูกเสือ” จึงถือว่า “ลูกเสือ” เป็นหน่วยท่ีเล็กท่ีสุดท่ีแบ่งแยกลงไป
ไม่ไดอี้กแลว้ และถือวา่เป็น 1 ค  า 
    3. วลี (Phrase) คือกลุ่มของค าหรือค า ๆ เดียวก็ได้ ท่ี เป็นส่วนประกอบของ
ประโยค (วลีเป็นส่วนประกอบของประโยค แต่ค าไม่ใช่ส่วนประกอบของประโยค) ดงันั้น ไม่ว่าจะ
เป็นค า ๆ เดียวหรือกลุ่มท่ีประกอบด้วยหลาย ๆ ค า เม่ือเป็นส่วนประกอบของประโยคเราเรียก 
เป็น วลี 
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    4. นามวลี (Noun phrase) คือวลีท่ีท าหน้าท่ีเป็นส่วนของประโยคท่ีเป็นหน่วย
ประธาน หน่วยกรรม นามวลี 
    5. กริยาวลี (Verb phrase) คือวลีท่ีท าหนา้ท่ีเป็น ภาคแสดงของประโยค 
    6. ประโยค (Sentence) คือค าหลายค าเรียงกันในการพูดหรือเขียน เพื่อเป็นการ
แสดงความคิด 1 ความคิดอย่างสมบูรณ์ทางไวยากรณ์ โดยปกติมกัประกอบไปดว้ยประธานและ
ภาคแสดง 
    7. ไวยากรณ์ (Grammar) คือ ภาษาท่ีมีกฎเกณฑ์ และเป็นไปตามระเบียบวิธีการ
ประกอบรูปค าใหเ้ป็นประโยค 
    การวิเคราะห์ในระดับท่ีสูงขึ้นกว่าระดับวากยสัมพนัธ์หรือโครงสร้างของภาษา 
จ าเป็นตอ้งอาศยัฐานความรู้ท่ีสูงขึ้น เช่น ฐานความรู้เครือข่ายค า (WordNet) ส าหรับกระบวนการ
วิเคราะห์ภาษาธรรมชาติในภาษาไทยส่วนใหญ่ เป็นการวิเคราะห์ภาษาในระดบัวจีวภาคและระดบั
วากยสัมพนัธ์เท่านั้น เน่ืองจากเครือข่ายค าไทย (Thai WordNet) ค่อนขา้งมีจ านวนจ ากดัและยงัอยู่
ในขั้นพฒันา (Alisa et al., 2010) 
    การวิเคราะห์ภาษาในระดบัวจีวภาคและวากยสัมพนัธ์ส าหรับภาษาไทย มีความ
ยุ่งยากกว่าภาษาองักฤษเล็กน้อย เน่ืองจากภาษาไทยเป็นภาษาท่ีไม่มีการแบ่งวรรคตอนระหว่าง
ประโยคหรือระหว่างค าท่ีแน่นอน มีการเขียนในรูปแบบเขียนติดกันไปทั้ งย่อหน้า ดังนั้ น 
การวิเคราะห์ในระดบัต ่าสุดหรือค า จึงจ าเป็นตอ้งแบ่งเอกสารตั้งแต่หน่วยใหญ่สุดคือประโยค ให้มี
หน่วยเล็กสุดท่ีมีความหมายก่อน ซ่ึงหมายถึงค า แลว้จึงน าค าแต่ละค ามาประกอบเป็นโครงสร้าง
ประโยคดังนั้ นการวิเคราะห์ภาษาส าหรับภาษาไทยต้องอาศัย 3 กระบวนการพื้ นฐานคือ  
1) กระบวนการตัดค า (Tokenization) เพื่อให้มีความสามารถในการวิเคราะห์ระดับวจีวภาคได ้  
2) กระบวนการก ากบัค าตามหน้าท่ีของค า (Part-of-Speech tagging) และ 3) กระบวนการวิเคราะห์
โครงสร้างภาษา (Syntactic analysis) เพื่อให้สามารถน าค าแต่ละค ามาประกอบเป็นโครงสร้าง
ประโยคได ้โดยมีรายละเอียดในแต่ละกระบวนการดงัน้ี 
    1) กระบวนการตดัค า 
     ภาษาไทยเป็นภาษาท่ีเขียนโดยไม่มีการเวน้วรรคเหมือนภาษาองักฤษ ดงันั้น
การตดัค าในภาษาไทยจึงมีความซับซ้อน และการตัดค าท่ีถูกต้องมีความส าคัญต่อการน าขอ้มูล
ค าศพัทไ์ปประมวลผลต่อ ในงานวิจยัดา้นการตดัค าไดแ้บ่งการตดัค าออกเป็น 3 เทคนิคหลกั ไดแ้ก่  
     - การตดัค าโดยใชก้ฎ (Rule based approach) เป็นวิธีการพิจารณาการตดัค า
จากพยญัชนะ สระ วรรณยกุตต์ดัสะกด การันต ์วิธีน้ีเป็นวิธีท่ีง่ายท่ีสุด และท างานไดเ้ร็วท่ีสุด แต่ไม่
สามารถแกปั้ญหาความก ากวมของกฎได ้เช่น พยญัชนะบางตวัสามารถเป็นไดท้ั้งพยญัชนะตน้และ
ตวัสะกด  
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     - การตดัค าโดยใชฐ้านความรู้จากพจนานุกรม (Dictionary approach) ดงัตวัอยา่ง
วิธีการเลือกตดัค าจากค าท่ีพบในพจนานุกรมและมีความยาวมากท่ีสุด (Longest matching) หรือ
เลือกตดัค าจากความเหมือนมากท่ีสุด (Maximal matching) วิธีการตดัค าดว้ยพจนานุกรมน้ีมีความ
ถูกตอ้งมากกวา่การตดัค าโดยใชก้ฎ แต่ยงัไม่สามารถแกปั้ญหาค าก ากวมทั้งหมดได ้ 
     - การตดัค าโดยใชค้่าสถิติจากคลงัเอกสาร (Corpus based approach) วิธีการ
น้ีน าเอาค่าสถิติการเกิดค าและหน้าท่ีของค าเขา้มาช่วยในการค านวณหาความน่าจะเป็น เพื่อเลือก
แบบท่ีมีโอกาสการเกิดมากท่ีสุด วิธีการน้ีมีความถูกตอ้งมากกวา่ 2 วิธีการแรก แต่มีขอ้จ ากดัคือตอ้ง
มีฐานขอ้มูลท่ีมีการตดัค าไวอ้ยา่งถูกตอ้ง ฐานขอ้มูลตอ้งมีขนาดใหญ่มากพอ เพื่อให้ไดส้ถิติขอ้มูลท่ี
มีความน่าเช่ือถือ 
    ส าหรับงานวิจยัน้ีไดเ้ลือกใชก้ารตดัค าจากส่วนต่อประสานโปรแกรมประยุกต์ใน
ไพทอน (Python API) คือ PyThaiNLP โดยใชฟั้งก์ชนั word_tokenize ซ่ึงถูกออกแบบมาให้รองรับ
การตดัค าหลากหลายขั้นตอนวิธี เช่น newmm longest multi_cut pyicu deepcut attacut tcc และ etcc 
ซ่ึงในงานวิจยัน้ีไดเ้ลือกใช้ขั้นตอนวิธี newmm ซ่ึงเป็นขั้นตอนวิธีใหม่ท่ีสุด และเป็นค่ามาตรฐาน
ของ PyThaiNLP โดยขั้นตอนวิธี  newmm เป็นขั้ นตอนวิธีซ่ึงอาศัยเทคนิคการตัดค าแบบใช้
ฐานความรู้จากพจนานุกรม แบบเลือกตดัค าจากความเหมือนมากท่ีสุด (Maximum matching) ซ่ึงมี
ความเร็วในการประมวลผลสูงและมีความถูกต้องมาก แต่ปัญหาหลักของการประมวลผล
ภาษาธรรมชาติคือ ความก ากวมของภาษา เน่ืองจากในภาษาธรรมชาติมีกฎเกณฑ์และขอ้ยกเวน้
มากมาย ค าแต่ละค าอาจตีความไดแ้ตกต่างกนั ถา้อยู่ในบริบทท่ีแตกต่างกนั  ดงันั้นผลลพัธ์ท่ีไดจ้าก
กระบวนการตัดค าจึงต้องน ามาตรวจสอบและแก้ไขให้มีความถูกต้องการเข้าสู่กระบวนการ
วิเคราะห์ขอ้มูล (กานดา แผว่ฒันากุล, 2555) 
    2) กระบวนการก ากบัค าตามหนา้ท่ีของค า  
     การก ากบัค าตามหน้าท่ีของค าและการวิเคราะห์ในระดบัวากยสัมพนัธ์จะช่วย
ใหเ้ขา้ใจประโยคไดถู้กตอ้งยิ่งขึ้น ซ่ึงการก ากบัค าตามหนา้ท่ีของค าเป็นวิธีการบ่งบอกวา่ค าแต่ละค า
ในประโยคเป็นค าชนิดใด จึงท าให้การวิเคราะห์ไวยากรณ์โครงสร้างประโยคและการแปลความ
ถูกตอ้งยิง่ขึ้น 
     หนา้ท่ีหลกัของค า แบ่งไดด้งัน้ี ค  านาม ค าสรรพนาม ค ากริยา ค ากริยาช่วย ค า
วิเศษณ์ ค าบุพบท ค าสันธาน ค านามช้ีเฉพาะ ค านามบอกลกัษณะ ค าปฏิเสธ และค าหยุด สัญลกัษณ์
ท่ีใชใ้นการก ากบัค าจะใชค้  ายอ่เป็นภาษาองักฤษเพื่อเป็นสัญลกัษณ์บอกชนิดของค า ดงัตารางท่ี 2.1 
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ตารางท่ี 2.1 สัญลกัษณ์ท่ีใชใ้นการก ากบัหนา้ท่ีของค าและความหมายของสัญลกัษณ์ 

สัญลักษณ์ ค าอธิบายหน้าท่ีของค า 

N ค านามใชเ้รียก คน สัตว ์ส่ิงของ 
PRON ค าสรรพนามท่ีใชแ้ทนค านาม 
V ค ากริยา แสดงอาการหรือการกระท าของนามหรือสรรพนาม 
AUX ค ากริยาช่วย คือค าท่ีเติมหนา้ค ากริยาหลกัในประโยคเพื่อช่วยขยาย

ความหมายของค ากริยาให้ไดใ้จความชดัเจนย่ิงขึ้น 
ADJ ค าคุณศพัทใ์ชข้ยายไดค้  านามและค าสรรพนาม 
ADV ค ากริยาวิเศษณ์ ใชข้ยายค ากริยาและค าวิเศษณ์เอง 
PREP ค าบุพบททีท่  าหนา้ท่ีเช่ือมค าหรือกลุ่มค า 
CONJ ค าท่ีใชเ้ช่ือมประโยคกบัประโยค 
DET ค านามช้ีเฉพาะ 
CLAS ค านามบอกลกัษณะ ขนาด หรือปริมาณ 
NEG ค าปฏิเสธ 
END ค าหยดุ 

 
    3) การวิเคราะห์กฎไวยากรณ์  
     การประมวลผลภาษาธรรมชาติโดยอาศัยโครงสร้างทางภาษาศาสตร์ท่ี
ประกอบด้วยหน่วยท่ีเล็กท่ีสุดคือหน่วยค า  (Morpheme) ซ่ึงอาจมีหรือไม่ มีความหมายก็ได้  
หน่วยค าหลายหน่วยค าประกอบกนัเป็นค า (Word) ท่ีมีความหมาย  ค าหลายค าประกอบกนัเป็นวลี 
(phrase) ซ่ึงแบ่งเป็นนามวลี (Noun Phrase: NP) และกริยาวลี  (Verb Phrase: VP) วลีหลายวลี
ประกอบกันเป็นประโยค  (Sentence: S) ซ่ึ งอธิบายได้ด้วยไวยากรณ์  (Grammar) ตามหลัก
ภาษาศาสตร์หรือเรียกว่าสูตรไวยากรณ์  (Grammar Formalism) สูตรไวยากรณ์ท่ีนิยมใช้มากท่ีสุด
ได้แ ก่ไวยากรณ์แบบไม่พึ่ งบ ริบท (Context Free Grammar: CFG) กล่ าวคือไม่พิ จารณาถึง
ความหมายของค า  แต่จะอาศัยหน้าท่ีของค า (Part-of-Speech: POS) เป็นหลกัคือ ค านาม (N) ค  า
สรรพนาม  (PRON) ค  ากริยา (V) ค  ากริยาช่วย  (AUX) ค าคุณศพัท์  (ADJ) ค ากริยาวิเศษณ์ (ADV) 
และค าบุพบท (PREP) แลว้จึงอธิบายตามกลุ่มค านาม (นามวลี) และกลุ่มค ากริยา (กริยาวลี) ในการ
แบ่งประโยคออกเป็นส่วน ดงัน้ี (สมนึก สินธุปวน, 2546)  
     S = NP + VP  
     NP = N | N + (ADJ) + (ADV) + (PP) | PRON  
     VP = V | V + (ADV) | AUX + V | VP + NP  
     PP = PREP + NP | PREP + VP | PREP + NP + VP 
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    เทคนิคการอธิบายโครงสร้างภาษาหรือการแจงประโยค มี 2 เทคนิค ไดแ้ก่  
    1. การแจกแจงจากบนลงล่าง (Top-down parsing) เร่ิมต้นด้วยสัญลักษณ์  S  
แลว้เขียนใหม่ด้วยสัญลกัษณ์ทางซ้ายมือ แจงประโยคจนกว่าจะพบสัญลกัษณ์ส้ินสุด โดยแสดง
ตวัอยา่ง ดงัน้ี 
     S 
     NP + VP 
     NP + V + NP 
     NP + V + Art + N 
     Art + N + V + Art + N 
     Art + N + V + Art + worms. 
     Art + N + V + the worms. 
     Art + N + eat the worms. 
     Art + birds eat the worms. 
     The birds eat the worms. 
    2. การแจกแจงจากล่างขึ้นบน (Bottom-up parsing) เร่ิมจากค าศพัท์หรือสัญลกัษณ์
ส้ินสุด แทนค าด้วยหน้าท่ีของค า จากนั้นใช้สัญลักษณ์ท่ีอยู่ทางซ้ายของกฎแทนด้วยกลุ่มของ
สัญลกัษณ์ไม่จบทา้ยท าไปจนกวา่จะพบสัญลกัษณ์ S 
     The birds eat the worms. 
     Art + birds eat the worms. 
     Art + N + eat the worms. 
     Art + N + V + the worms. 
     Art + N + V + Art + worms. 
     Art + N + V + Art + N 
     NP + V + Art + N 
     NP + V + NP 
     NP + VP 
     S 

    การประมวลผลภาษาธรรมชาติโดยอาศัยโครงสร้างทางภาษาศาสตร์ส าหรับ
ภาษาไทยบางส่วนไม่สามารถวิเคราะห์ประโยคไดท้ั้งหมด เน่ืองจากภาษาไทยมีรูปแบบไม่ตายตวั 
และมีค าใหม่เกิดขึ้นมากมาย ซ่ึงค าบางค าเป็นลักษณะค าจ าเพาะเจาะจงในหัวข้อใดหัวขอ้หน่ึง  
จึงต้องอาศัยวิธีการแทนความรู้ด้วยคลังค า คือการรวบรวมค าจากเอกสาร หรือแหล่งข้อมู ลท่ี
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เก่ียวขอ้งโดยให้ผูเ้ช่ียวชาญพิจารณา และน ามาเก็บไวเ้ป็นคลงัค า (Corpus) ซ่ึงปัจจุบนัได้มีหลาย
หน่วยงานรวบรวมคลังค าเพื่อเป็นทรัพยากรท่ีส าคัญในการศึกษาวิจัยภาษาต่าง ๆ เช่น British 
National Corpus (100 ล้านค า แล้วเสร็จในปี ค.ศ. 1994) The Bank of English (ปัจจุบันมีมากกว่า 
450 ลา้นค า) American National Corpus (เป้าหมาย 100 ลา้นค า ปัจจุบนัเก็บได้ 22 ลา้นค า) Czech 
National Corpus และ Hellenic National Corpus (คลังข้อมูลภาษากรีก ปัจจุบันมีมากกว่า 34 ล้านค า) 
National Corpus of Irish (30 ล้ าน ค า  แล้ว เส ร็จใน ปี  ค .ศ . 1999)  Hungarian National Corpus 
(มากกว่า 150 ล้านค า) Slovak National Corpus (30 ล้านค าในปัจจุบัน) Croatian National Corpus 
ฯลฯ คลงัขอ้มูลภาษาเหล่าน้ีถูกน ามาใชใ้นงานต่างๆ อาทิ การจดัท าพจนานุกรม การจดัท าหนงัสือ
อา้งอิงต่าง ๆ และในการศึกษาวิจยัทางภาษาศาสตร์อีกมากมาย 
    ส าหรับภาษาไทยไดมี้หน่วยงานและสถาบนัการศึกษาหลายแห่งไดจ้ดัท าคลงัค า
เพื่อน ามาใช้ในด้านการศึกษา และในเชิงพาณิชย์ เช่น คลังข้อมูลออร์คิด (ORCHID) ของศูนย์
เทคโนโลยีอีเล็กทรอนิกส์และคอมพิวเตอร์แห่งชาติ (NECTEC) แต่ก็เป็นขอ้มูลขนาดเล็ก (4 แสนค า) 
และเป็นงานเขียนวิชาการประเภทเดียว NAiST Corpusท่ีรวบรวมค าศพัทโ์ดยมหาวิทยาลยัเกษตรศาสตร์ 
และ Thai National Corpus ท่ีรวบรวมค าศพัทโ์ดยจุฬาลงกรณ์มหาวิทยาลยั 
 
  2.3.2 การวิเคราะห์ความรู้สึก (Sentiment Analysis) 
    การวิเคราะห์ความรู้สึก (Sentiment Analysis) เรียกอีกอย่างว่า “ Opinion mining” 
หรือ“ Emotion Artificial Intelligence” และการใช้ประโยชน์จากการประมวลผลภาษาธรรมชาติ 
(NLP) การท าเหมืองขอ้ความ ภาษาศาสตร์เชิงค านวณและการวดัทางชีวภาพในการรับรู้อย่างเป็น
ระบบ เพื่อประเมินผล ตรวจสอบสถานะทางอารมณ์และขอ้มูลส่วนตวั การวิเคราะห์ความรู้สึก
โดยทั่วไปเก่ียวข้องกับการแสดงความคิดเห็นของผูใ้ช้งาน ตัวอย่าง เช่น การส ารวจและความ
คิดเห็นบนเวบ็และเครือข่ายสังคมออนไลน์ (Alsaeedi and Khan, 2019)     
    การวิเคราะห์ความรู้สึก เป็นศาสตร์หน่ึงในการวิเคราะห์ขอ้มูลขนาดใหญ่ (Big 
data) เพื่อน าไปใช้ประโยชน์ในด้านต่าง ๆ การวิเคราะห์ความรู้สึกอาศยัเทคนิคของการประมวล
ภาษาธรรมชาติ (Natural Language Processing) ในการระบุขั้วความรู้สึก (Sentiment polarity) ของ
ขอ้ความ โดยจ าแนกออกเป็น 3 ขั้วคือ ขั้วบวก (Positive) ขั้วลบ (Negative) และ เป็นกลาง (Neutral)  
(อิสรภาพ ลอ้รัตนไชยยงค,์ 2560) โดยการวิเคราะห์ความรู้สึกสามารถท าได ้3 ระดบั ประกอบดว้ย 
    1) การจ าแนกความรู้สึกระดับเอกสาร ในระดับน้ี เอกสารสามารถจ าแนก
ออกเป็น 3 ระดบั คือ ขั้วบวก (Positive) ขั้วลบ (Negative) และ เป็นกลาง (Neutral)   
    2) การจ าแนกความรู้สึกระดับประโยค ในระดับน้ี แต่ละประโยคจะถูกจัด
ประเภทเป็น ขั้วบวก (Positive) ขั้วลบ (Negative) และ เป็นกลาง (Neutral)   
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    3) การจ าแนกความรู้สึกระดบัมุมมอง ในระดบัน้ีประโยค หรือเอกสารสามารถ
จดัประเภทเป็น "บวก" (Positive) "ลบ" หรือ "ไม่เขา้ขา้ง" (Negative or non-partisan) ในแง่มุมของ
ประโยค หรือเอกสารส าคญั ในระดบัน้ีเรียกอีกอยา่งวา่ การจดักลุ่มการประเมินระดบัเปอร์สเปคทีฟ 
(perspective-level assessment grouping) 
    การวิเคราะห์ความรู้สึกของขอ้ความสามารถท าได ้2 รูปแบบคือ  
    1) การวิเคราะห์แบบอิงคลงัศพัท์ (lexicon-based)  การวิเคราะห์ความรู้สึกแบบ
อิงคลงัศพัทอ์าศยัการระบุค  าท่ีบ่งบอกความรู้สึกในประโยคโดยอา้งอิงจากคลงัศพัทบ์อกความรู้สึก
ซ่ึงรวบรวมค าบอกความรู้สึกขั้วบวกและขั้วลบทั้งหมดเอาไว ้เช่น การใช้คลงั SentiWordNet ซ่ึงมี
คลังค าศัพท์ม าก ท่ี สุด  โดยมีมาก ถึง 117,695 ค า (Musto, 2014)  การใช้งาน  SentiWordNet  
เพื่อวิเคราะห์ความรู้สึก (Sentiment Analysis) ในการหาค่าระดับคะแนนความรู้สึก (Sentiment 
Score) โดยหาค่าคะแนนของค าศพัท์ในแต่ละค า ซ่ึงค าศพัท์แต่ละค า จะประกอบด้วย ค่าคะแนน
ดา้นบวก (Positive score: PosScore) และค่าคะแนนดา้นลบ (Negative Score: NegScore) ดังแสดง
ในตารางท่ี 2.2 
 
ตารางท่ี 2.2 โครงสร้างของ SentiWrodNet (Amarouche et al., 2015) 

  
 
    กระบวนการวิเคราะห์ความรู้สึกโดยใช้ SentiWordNet ดังแสดงในภาพท่ี 2.17  
ใช้การคน้หาค าศพัท์ และค่าคะแนนดา้นบวก (Positive Score) ค่าคะแนนดา้นลบ (Negative Score) 
เพื่อค านวณหาค่าคะแนนความรู้สึก (Sentiment Score) ถา้ค่าคะแนนความรู้สึกเป็นบวก หมายถึง
ค าศพัท์นั้นเป็นค าศพัท์ดา้นบวก ถา้ค่าคะแนนความรู้สึกเป็นลบ หมายถึงค าศพัท์นั้นเป็นค าศพัท์
ดา้นลบ  
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ภาพท่ี 2.17 กระบวนการวิเคราะห์ความรู้สึกโดยใช ้SentiWordNet 
 
    2) การวิเคราะห์โดยอาศยัการเรียนรู้ของเคร่ือง (Machine Learning) การวิเคราะห์
ความรู้สึกจากการเรียนรู้ดว้ยเคร่ืองอาศยัการใชข้อ้มูลจ านวนมากเพื่อใหเ้คร่ือง (Machine) ใชใ้นการ
ฝึก (Train) จ าแนก (Classifier) ให้เรียนรู้การจ าแนกประเภทของขอ้ความออกเป็นขอ้ความท่ีแสดง
ความรู้สึกเชิงบวกและลบ โดยมีขั้นตอนด าเนินงานดงัแสดงในภาพท่ี 2.18 ประกอบด้วยการเก็บ
ขอ้มูลส าหรับการสร้างขอ้มูลฝึกฝน (Training Set) และการท าป้ายก ากบั (Label) ในแต่ละขอ้ความ 
หลงัจากนั้นจึงเขา้สู่กระบวนการประมวลผลภาษาธรรมชาติ เพื่อใช้ส าหรับการท าความสะอาด
ข้อมูล การตัดค า  (Cleansing and Tokenized) และการสกัดคุณลักษณะจากข้อความ (Feature 
Extraction) ซ่ึงเป็นกระบวนการแปลงคุณลกัษณะต่าง ๆ ให้อยู่ในรูปแบบท่ีสามารถน าไปใชใ้นการ
สร้างตวัแบบได ้เช่น การสร้างคลงัค าศพัท์ (Bag of Words) การคน้หาค าส าคญัจากเอกสาร (Term 
Frequency-Inverse Document Frequency: TF-IDF) และเข้าสู่กระบวนการเลือกใช้เทคนิคการ
เรียนรู้ของเคร่ือง เช่น ซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน นาอีฟเบย ์การสุ่มป่าไม ้ 

Word 

SentiWordNet 

Positive Score Negative Score 

Sentiment Score = Positive Score – Negative Score 

Sentiment Score > 0 Negative Word 

Positive Word 

No 

Yes 
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ภาพท่ี 2.18 ขั้นตอนการวิเคราะห์ความรู้สึกโดยอาศยัการเรียนรู้ของเคร่ือง 

 
    ในงานวิจัยน้ีได้ใช้การวิเคราะห์ความรู้สึกด้วยการวิเคราะห์แบบอิงคลังค าศัพท ์ 
โดยใช ้SentiWordNet ร่วมกบัการสร้างแบบจ าลองการวิเคราะห์ความเส่ียงของการเกิดภาวะซึมเศร้า
โดยอาศยัการเรียนรู้ของเคร่ือง 
 
  2.3.3 การประมวลผลรูปภาพ (Image Processing) 
    2.3.3.1 แนวคิดทฤษฎีเกีย่วกบัการประมวลผลรูปภาพ  
    Gonzalez and Woods (1977) กล่าวว่า ภาพดิจิทัลคือภาพท่ีถูกก าหนดให้เป็น

ฟังก์ชัน 2 มิติ (Two-dimensional) f(x, y) โดยท่ี x และ y เป็นพิกัดเชิงพื้นท่ี (ในแนวระนาบ) และ

แอมพลิจูด (Amplitude) ของ f ท่ีคู่ใด ๆ ของพิกัด (x, y) เรียกว่าความเข้ม หรือระดับสีเทาของ

รูปภาพ เม่ือ x, y  และค่าความเขม้ของ f ทั้งหมดมีปริมาณจ ากัด การประมวลผลรูปภาพหมายถึง 

การประมวลผลภาพดิจิทลัดว้ยคอมพิวเตอร์ โดยภาพดิจิทลัประกอบดว้ยองคป์ระกอบในแต่ละภาพ

คือต าแหน่ง และค่าเฉพาะ ซ่ึงเรียกองค์ประกอบเหล่าน้ีว่า องค์ประกอบรูปภาพ (Picture elements 

หรือ Image elements) ภาพพิกเซล (Pels หรือ Pixel) ซ่ึงพิกเซล (Pixel) เป็นค าท่ีถูกใช้กันอย่าง

แพร่หลาย 

    Acharya and Ray (2005) กล่าวว่า การประมวลผลรูปภาพคือ การบีบอดัและการ
เขา้รหัสขอ้มูลภาพ ดว้ยเทคนิคของการจดัเก็บ การประมวลผล การส่งการรับรู้ และการตีความของ
ภาพ โดยมีโปรแกรมประยุกต์ส าหรับการประมวลผลภาพจ านวนมากท่ีสามารถน ามาใชป้ระโยชน์
ในดา้นต่าง ๆ ไม่วา่จะเป็นการตีความภาพจากระยะไกล (Remote) การใชง้านดา้นชีวการแพทย ์
    ไกรฤกษ ์เชยช่ืน และคณะ (2557) กล่าววา่ การประมวลผลภาพคือการกระท าอยา่ง
ใดอย่างหน่ึงกบัภาพตน้ฉบบั (Input Image) เพื่อให้ไดภ้าพผลลพัธ์ (Output Image) มีลกัษณะของ
ภาพเป็นไปตามท่ีตอ้งการ  

Data Collection 

Label 

NLP 

Cleansing 

Tokenized 

Feature Extraction 

Bag of Words 

TF-IDF 

Machine 
Learning 

Technique 
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    สัญญา สมยัมาก และคณะ (2560) กล่าวว่า การประมวลผลภาพ หมายถึงการน า
ภาพมาประมวลผลหรือค านวณดว้ยคอมพิวเตอร์เพื่อให้ไดข้อ้มูลท่ีตอ้งการทั้งในเชิงคุณภาพและ
ปริมาณ โดยมีขั้นตอนต่าง ๆ ท่ีส าคญั คือ การท าใหภ้าพมีความคมชดัขึ้น การก าจดัสัญญาณรบกวน
ออกจากภาพ การแบ่งส่วนของวตัถุท่ีออกมาจากภาพ เพื่อน าภาพวตัถุท่ีไดไ้ปวิเคราะห์หาขอ้มูลเชิง
ปริมาณ เช่น ขนาด รูปร่าง และทิศทางการเคล่ือนท่ีของวตัถุในภาพ โดยสามารถน าขอ้มูลเหล่าน้ีไป
ใช้ส าหรับการวิเคราะห์ และสร้างเป็นระบบเพื่อใช้ประโยชน์ในด้านต่าง ๆ เช่น ระบบคัดแยก
คุณภาพทางการเกษตร ระบบรู้จ าลายน้ิวมือ ระบบรู้จ าใบหนา้เพื่อประโยชน์ในดา้นการรักษาความ
ปลอดภยั 
    ดงันั้น การประมวลผลรูปภาพในงานวิจยัน้ีจึงหมายถึง การน าภาพมาประมวลผล
ด้วยเทคนิคทางคอมพิวเตอร์เพื่อให้ได้ขอ้มูลท่ีสามารถน าไปวิเคราะห์ สังเคราะห์ และน าไปใช้
ประโยชน์ในดา้นต่าง ๆ ได ้
    การประมวลผลภาพสามารถแบ่งการด าเนินการรูปภาพ (Image Operator) ไดเ้ป็น 
4 ประเภท คือ การด าเนินการแบบจุด (Point Operators) และการด าเนินการแบบบริเวณ (Local 
Operators) การด าเนินการทางเลขาคณิต (Geometrical Operators) และการด าเนินการแบบภาพรวม 
(Global Operators) (Boomgaard, 2017) 
    1) การด าเนินการแบบจุด (Point Operators) เป็นวิธีการกระท าการกับภาพ
ต้นฉบับท่ีค่าระดับความเข้มเท่าท่ีแสดงในแต่ละพิกเซล (Pixel) ท่ีต าแหน่งสมนัยกันโดยท่ีค่า
เปล่ียนแปลงของพิกเซลของภาพผลลพัธ์ไม่ไดข้ึ้นอยู่กับค่าพิกเซลท่ีอยู่บริเวณใกลเ้คียงของภาพ
ตน้แบบ 
    2) ด าเนินการแบบบริเวณ (Local Operators) จะค านวณค่าของพิกเซลโดยขึ้นกบั
ค่าในต าแหน่งเดียวกันในภาพน าเขา้ (Input Image) และใช้ค่าหลายจุดในต าแหน่งใกล้เคียง การ
ด าเนินการแบบบริเวณเป็นหัวใจส าคญัของการประมวลผลภาพส่วนใหญ่ 
    3) การด าเนินการทางเลขาคณิต (Geometrical Operators) เป็นการยา้ยพิกเซลไป
ท่ีต าแหน่งใหม่ ซ่ึงต่างจากการด าเนินการแบบจุดท่ีใชก้ารเปล่ียนค่าของพิกเซล 
    4) การด าเนินการแบบภาพรวม (Global Operators) ตอ้งการค่าพิกเซลทั้งหมดใน
รูปภาพน าเขา้เพื่อใชใ้นการค านวณค่าส าหรับพิกเซลเดียวในรูปภาพท่ีส่งออก 
    โดยขั้นตอนพื้นฐานของการประมวลผลภาพดิจิทัล ในระบบคอมพิวเตอร์ 
ประกอบดว้ย 11 ขั้นตอน ดงัแสดงในภาพท่ี 2.19 โดยมีรายละเอียดดงัน้ี 
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ภาพท่ี 2.19 ขั้นตอนพื้นฐานของการประมวลผลภาพดิจิทลั (Gonzalez and Woods., 2008) 
 
    1) การได้มาซ่ึงรูปภาพ (Image Acquisition) การได้มาซ่ึงรูปภาพคือการน าเข้า
รูปภาพท่ีมีอยูแ่ลว้ในรูปแบบดิจิทลั 
    2) การปรับปรุงภาพ (Image Enhancement) มีแนวคิดคือการน ารายละเอียดท่ีไม่
ชดัเจนออก หรือเพื่อเนน้คุณสมบติัท่ีน่าสนใจในภาพ 
    3) การคืนค่ารูปภาพ (Image Restoration) คือแนวคิดการปรับปรุงลักษณะท่ี
ปรากฏของภาพ 
    4) การประมวลผลสีภาพ (Color image processing) คือการสร้างแบบจ าลองสี 
และการประมวลผลในรูปแบบดิจิทลั 
    5) การประมวลผลเวฟเล็ตและการประมวลผลแบบหลายจุด (Wavelets and 
Multiresolution Processing) เป็นรากฐานส าหรับการแสดงรูปภาพดว้ยความละเอียดระดบัต่าง ๆ  
    6) การบีบอดั (Compression) เพื่อลดพื้นท่ีการจดัเก็บในการบนัทึก หรือรับส่งภาพ 
    7) การประมวลผลทางสัณฐานวิทยา (Morphological processing) คือการแยก
ส่วนประกอบเพื่ออธิบายถึงลกัษณะของรูปร่าง 
    8) การแบ่งส่วน (Segmentation) แบ่งรูปภาพออกเป็นส่วนหรือวัตถุ ท่ี เป็น
ส่วนประกอบ 
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    9) การเป็นตวัแทนและค าอธิบาย (Representation and  
Description) คือการแปลงขอ้มูลดิบเป็นรูปแบบท่ีเหมาะสมส าหรับการประมวลผลคอมพิวเตอร์ใน
ภายหลงั 
    10) การรับรู้วัตถุ (Object Recognition) เป็นกระบวนการท่ีก าหนดช่ือ (Label) 
ใหก้บัวตัถุ 
    11) ฐานความรู้ (Knowledge Base) เป็นส่วนท่ีรวบรวมข้อมูล สารสนเทศ และ
คุณลกัษณะของภาพ 
    2.3.3.2 แบบจ าลองสี (Color Model)  
    แบบจ าลองสีหรือระบบสี แบบจ าลองของสีนั้นใช้ในการก าหนดสีต่าง ๆ ให้
เป็นไปตามแบบมาตรฐาน ซ่ึงแบบจ าลองสีในแต่ละแบบจะมีคุณสมบติัท่ีแตกต่างกนั จึงหมาะกบั
การใช้งานท่ีแตกต่างกนัออกไป แบบจ าลองสีในแต่ละแบบจะใช้แม่สีหลกัแตกต่างกนัไป มาผสม
กนัเพื่อให้เกิดค่าสีอ่ืน ๆ ส าหรับแบบจ าลองสีท่ีเก่ียวขอ้งในงานวิจยัน้ี ประกอบดว้ยแบบจ าลองสี  
2 แบบ คือ 
    1) แบบจ าลองสีอาร์จีบี (RGB Color Model) คือระบบสีท่ีมีพื้นฐานมาจากการ
รับรู้สีของมนุษย ์ถือเป็นโมเดลสีพื้นฐานส าหรับรูปภาพส่วนใหญ่ เกิดจากการผสมกนัของแสงสี
หลกั (Primary colors) ท่ีรวมเขา้ดว้ยกนั คือแสงสีแดง (Red) แสงสีเขียว (Green) และแสงสีน ้ าเงิน 
(Blue) ท าใหเ้กิดแสงสีใหม่ ดงัแสดงในภาพท่ี 2.20 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพท่ี 2.20 แสงสีหลกัในระบบสีอาร์จีบี (Ibraheem et al., 2012)  
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    แบบจ าลองสีอาร์จีบี แบ่งออกเป็น 2 ประเภท ไดแ้ก่ ปริภูมิสีอาร์จีบีเชิงเส้น(Linear 
RGB Color: RGB) และปริภูมิสีอาร์จีบีไม่เชิงเส้น (Nonlinear RGB Color Space: R’G’B’) ปริภูมิสี
อาร์จีบีเชิงเส้นให้ความสม ่าเสมอของสี โดยใชร้ะบบจดัการสี ซ่ึงไม่เหมาะส าหรับการวิเคราะห์เชิง
ตวัเลข ใช้ส าหรับโปรแกรมคอมพิวเตอร์กราฟิก มีค่าตั้งแต่ 0 ถึง 1 ในขณะท่ีปริภูมิสีอาร์จีบีไม่เชิง
เส้นคือข้อมูลน าเข้าจากกล้องถ่ายภาพหรือเคร่ืองแสกน หรือสีท่ีอิงอุปกรณ์ (Device Dependent 
Color) ซ่ึงขอ้มูลน้ีใชส้ าหรับการประมวลผลภาพ โดยมีค่าตั้งแต่ 0 ถึง 255 
    2) แบบจ าลองสี  HSV (Hue, Saturation, Value) ห รือ  HSB (Hue, Saturation, 
Brightness) ดงัแสดงในภาพท่ี 2.21 เป็นระบบสีท่ีใกลเ้คียงกบัความคิดของมนุษย ์ประกอบดว้ย  

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพท่ี 2.21 ระบบสี HSV (Chen et al., 2017) 
    - สีของภาพ (Hue) ซ่ึงแทนค่าดว้ยตวัเลข 0 ถึง 360 องศา (Degree)  
    - สีแดงอยูร่ะหวา่ง 0 ถึง 60 องศา 
    - สีเหลืองอยูร่ะหวา่ง 61 ถึง 120 องศา 
    - เขียวอยูร่ะหวา่ง 121 ถึง 180 องศา 
    - สีฟ้าอยูร่ะหวา่ง 181 ถึง 240 องศา 
    - สีน ้าเงินอยูร่ะหวา่ง 241 ถึง 300 องศา 
    - สีม่วงแดงอยูร่ะหวา่ง 301 ถึง 360 องศา 
    - ความอ่ิมตวั (Saturation) แสดงถึงปริมาณสีเทาในสีใดสีหน่ึง ตั้งแต่ 0 ถึง 100 
เปอร์เซ็นต ์หากมีค่านอ้ยจะท าใหภ้าพเกิดสีเทามากขึ้น หากมีค่ามากภาพจะมีสีสดขึ้น  
    - ความสว่าง (Value หรือ Brightness) เป็นค่าท่ีแสดงถึงปริมาณความสว่างของ
ภาพ โดยมีค่าตั้งแต่ 0 ถึง 100 เปอร์เซ็นต ์หากมีค่ามากภาพจะยิง่มีความสวา่งมาก  
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    HSV สามารถแปลงจาก RGB ไดด้งัน้ี 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
    งานวิจยัน้ีใช้การประมวลผลรูปภาพในการวิเคราะห์ค่าเฉล่ียระดบัพิกเซล (Pixel-
level averages) เพื่อหาค่าเฉล่ียของ เฉดสี (Hue: H)  ความอ่ิมตัวของสี (Saturation: S) และความ
สว่างของสี (Value: V) ดว้ยไพทอนอิมเมจไลบรารี (Python Image Library: PIL Image) หรือเรียก
อีกอย่างว่า Pillow Fork เป็นไลบรารีท่ีช่วยเพิ่มความสามารถในการประมวลผลภาพให้กบัภาษาไพ
ทอน ออกแบบมาเพื่อให้เข้าถึงข้อมูลท่ีจัดเก็บในรูปแบบพิกเซล ซ่ึงใช้ส าหรับการจัดเก็บภาพ 
(Image Archives) การแสดงผลภาพ (Image Display) และการประมวลผลภาพ (Image Processing) 
ซ่ึงในการประมวลผลภาพด้วย PIL Image ไลบรารีประกอบด้วยฟังก์ชันการประมวลผลภาพ
พื้นฐาน รวมถึงการด าเนินการตามจุด การกรองดว้ยชุดเคอร์เนลการบิดในตวัและการแปลงพื้นท่ีสี 
(Lundh, 2011)  
 
  2.3.4 การตรวจจับใบหน้า (Face Detection) 
    การตรวจจบัใบหน้า (Face Detection) คือกระบวนการคน้หาใบหน้าของบุคคล
จากภาพหรือวิดีโอหลงัจากนั้นก็จะท าการประมวลผลภาพใบหนา้ท่ีไดส้ าหรับขั้นตอนถดัไป เช่นใช้
ในกระบวนการรู้จ าใบหน้า (Face Recognition) ซ่ึงกระบวนการรู้จ าใบหน้าคือการน าภาพท่ี
ตรวจจบั และประมวลผลแลว้จากการตรวจจบัใบหนา้มาเปรียบเทียบกบัฐานขอ้มูลของใบหนา้ เพื่อ
ระบุวา่ใบหนา้นั้นตรงกบับุคคลใด  
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    การตรวจจบัใบหน้า (Face Detection) เป็นส่วนหน่ึงของการประมวลผลภาพ โดย 
Kumar et al. (2018) ได้แบ่งขั้นตอนวิธีท่ีใช้ในการตรวจจับใบหน้าออกเป็น 2 หมวดหมู่ ได้แก่ 
วิธีการตามฐานคุณสมบัติ (Feature Base) และวิธีการตามฐานรูปภาพ (Image Base) โดยท่ีวิธีการ
ตามฐานคุณสมบติั ใชก้ารดึงคุณสมบติัของภาพและจบัคู่กบัคุณสมบติัของใบหนา้ ในขณะท่ีวิธีการ
ตามฐานรูปภาพใช้การจบัคู่ระหว่างรูปภาพส าหรับการฝึก (Training Images) และรูปภาพส าหรับ
การทดสอบ (Testing Image) ซ่ึงวิธีการต่าง ๆ ท่ีใช้ส าหรับการตรวจจบัใบหน้า แสดงไดด้งัภาพท่ี 
2.22 
 
 
 
 
 
 
 

 
 

ภาพท่ี  2.22 วิธีการต่าง ๆ ท่ีใชส้ าหรับการตรวจจบัใบหนา้ 
 
    ในขณะท่ี Rizvi (2011) ไดแ้บ่งวิธีการส าหรับการตรวจจบัใบหนา้ออกเป็น 4 กลุ่ม 
เช่นเดียวกบั รุสล่ี สุทธวีร์กูล และ วิไลพร แซ่ล้ี (2554) คือ วิธีการ Knowledge-based วิธีการ Feature 
invariant วิ ธี ก าร  Template Matching แล ะวิ ธี ก าร  Appearance – based โด ย ระบุ ว่ าวิ ธี ก าร 
Appearance – based เป็นวิธีการท่ีมีการพฒันามากท่ีสุด และเป็นท่ียอมรับสามารถน ามาใช้งานได้
จริงในหลาย ๆ ดา้น ซ่ึงในแต่ละวิธีการมีรายละเอียดดงัต่อไปน้ี 
    1) วิธีการใช้กฎพื้นฐานความรู้ (Knowledge-based methods) วิธีการน้ีใช้กฎเกณฑ์
พื้นฐานความรู้ของมนุษยใ์นเร่ืองส่วนประกอบส าคญับนใบหนา้ เช่น กฎท่ีระบุวา่ในรูปท่ีมีใบหน้า
จะตอ้งประกอบด้วยดวงตา 2 ดวงอยู่ในต าแหน่งท่ีสมมาตรกัน จะตอ้งมีจมูก และปากอย่างละ 1  
ซ่ึงจุดส าคัญดังกล่าวจะมีความสัมพันธ์กันโดยใช้ระยะทางและต าแหน่งตามกฎเกณฑ์ท่ีตั้ งไว ้
อุปสรรคท่ีส าคญัของวิธีการน้ีคือ การหากฎเกณฑ์ท่ีจ าเพาะเจาะจงซ่ึงใช้ในการจ าแนกหน้าของ
มนุษยน์ั้นท าไดย้าก เพราะหากมีกฎเกณฑม์ากเกินไปจะมีผลให้การตรวจจบัใบหนา้ท าไดย้าก หรือ
หากมีกฎเกณฑน์อ้ยเกินไปก็อาจเกิดขอ้ผิดพลาดไดง้่าย  
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    2) วิธีการหาลกัษณะเด่นบนใบหน้า (Feature invariant approaches) วิธีการน้ีมี
เป้าหมายเพื่อคน้หาโครงสร้างลกัษณะเด่น (Feature) ท่ีมีอยู่แมส้ภาพของต าแหน่งการจดัวาง หรือ
สภาพแสงจะแตกต่างกนัไป ซ่ึงวิธีการน้ีตั้งอยู่บนพื้นฐานของการสังเกตของมนุษยท่ี์สามารถจดจ า
วตัถุใด ๆ ได้ไม่ว่าจะมีการเปล่ียนแปลงต าแหน่งการจดัวาง หรือสภาพแสดงท่ีแตกต่างกัน ซ่ึง
จะตอ้งมีคุณลกัษณะบางอยา่งท่ีไม่มีผลต่อการเปล่ียนแปลงดงักล่าว ในการตรวจจบัใบหนา้โดยการ
หาลกัษณะเด่นบนใบหนา้สามารถใชร่้วมกบัการตรวจจบัขอบ (Edge Detection) เพื่อดึงลกัษณะเด่น 
เช่น คิ้ว ดวงตา จมูก และปาก ออกมา ปัญหาของวิธีการน้ีคือ สภาพแสง และสัญญาณรบกวนต่าง ๆ 
สามารถท าลายคุณสมบติั หรือคุณลกัษณะเด่นบนใบหน้าได้โดยง่าย  และจุดเด่นบนใบหน้าอาจ
ตรวจพบไดย้ากในบางกลุ่มใบหนา้ 
    3) วิธีการจบัคู่โดยแม่แบบมาตรฐาน (Template matching methods) วิธีการน้ีใช้
แม่แบบมาตรฐานหลายแบบของใบหน้าถูกจัดเก็บเพื่ออธิบายใบหน้าโดยรวมหรือแยกจากกัน  
ความสัมพนัธ์ระหว่างภาพน าเข้าและแม่แบบจะถูกค านวณเพื่อการตรวจจบัและใช้ส าหรับการ
ค้นหาใบหน้า ในงานวิจัยของ Scassellati (1998) ได้ก าหนดแม่แบบของใบหน้าประกอบด้วย  
16 รูปแบบ และ 23 ความสัมพนัธ์ ใบหนา้ท่ีน าเขา้มาจะน ามาหาค่าสหสัมพนัธ์ (Correlation Value)  
กบัใบหนา้ท่ีเป็นรูปแบบมาตรฐาน (Standard Pattern)  วิธีการน้ีสามารถท าไดง้่าย แต่ประสิทธิภาพ
ในการตรวจจบัใบหน้ายงัได้ผลลพัธ์ท่ีไม่ดี ซ่ึงเกิดจากผลของขนาด ต าแหน่งการวาง และรูปทรง
ของใบหนา้ท่ีแตกต่างจากแม่แบบมาตรฐาน 
    4) วิธีการตามลักษณะท่ีปรากฏ (Appearance-based methods) วิธีการน้ีอยู่บน
พื้นฐานการวิเคราะห์ทางสถิติ และการเรียนรู้ของเคร่ือง (Machine Learning) ซ่ึงใช้ในการหา
คุณลกัษณะและความสัมพนัธ์ของรูปใบหนา้ และรูปท่ีไม่ใช่ใบหนา้ โดยใชแ้บบจ าลองการกระจาย 
(Distribution Models) และใช้การลดมิติ (Dimension Reduction) เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในการ
ตรวจจบัใบหนา้  
    ส าหรับงานวิจยัน้ีใช้การตรวจจบัใบหน้าโดยใชต้วัแยกประเภทการเรียงซ้อนตาม 
ฟี เชอร์ของ ฮาร์ (Haar feature-based cascade classifiers)  ของ Open CV ซ่ึงมีวิ ธีการท่ีง่ายและ
ท างานได้อย่างรวดเร็ว การท างานของการตรวจจบัใบหน้าโดยใช้ตัวแยกประเภทการเรียงซ้อน
ตามฟีเชอร์ของ ฮาร์ คือการใชรู้ปส่ีเหล่ียมท่ีมีลกัษณะตามภาพท่ี 2.23 จ านวน 6,061 รูป เปรียบเทียบ
กบัภาพเป็นชั้น ๆ ถา้ภาพในพื้นท่ีนั้น ๆ ผ่านการเปรียบเทียบคุณลกัษณะจนครบทุกชั้น จะตีความ
เป็นภาพของใบหนา้   
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ภาพท่ี 2.23 ตวัแยกประเภทการเรียงซอ้นตามฟีเชอร์ของฮาร์ (OpenCV, 2022) 
 
    โอเพนซีวี (Open Source Computer Vision Library: OpenCV) เป็นไลบรารีโอเพน
ซอร์สท่ีประกอบด้วย ขั้นตอนวิธีคอมพิวเตอร์วิทศัน์ (Computer Vision Algorithms) จ านวนมาก 
โอเพนซีวี (OpenCV) ประกอบดว้ย ไลบรารีจ านวนมาก เช่น โมดูลโครงสร้างขอ้มูลพื้นฐาน(Core 
functionality) และฟังก์ชนัพื้นฐานท่ีใช้โดยโมดูลอ่ืน ๆ ทั้งหมด โมดูลการประมวลผลภาพ (Image 
Processing) ท่ีรวมถึงการกรองภาพเชิงเส้นและไม่เป็นเชิงเส้น การแปลงภาพเชิงเรขาคณิต (การ
ปรับขนาด ความเก่ียวขอ้งและการแปรปรวนของเปอร์สเปคทีฟ การรีแมปตารางทัว่ไป) การแปลง
พื้นท่ีสี ฮิสโตแกรม (OpenCV, 2022) 
    การตรวจจบัใบหนา้โดยใชต้วัแยกประเภทการเรียงซ้อนตามฟีเชอร์ของฮาร์ (Haar 
feature-based cascade classifiers)  เป็นวิธีการตรวจจบัวตัถุท่ีมีประสิทธิภาพซ่ึงเป็นส่วนหน่ึงของ
ไลบรารี OpenCV น าเสนอโดย Viola and Jones (2001) ในการวิจยัเร่ือง “Rapid Object Detection 
using a Boosted Cascade of Simple Features” ซ่ึงใช้การเรียนรู้ของเคร่ือง (Machine Learning) ใน
การวิเคราะห์รูปภาพ ซ่ึงถูกแบ่งออกเป็น 2 กลุ่ม คือ กลุ่มรูปท่ีถูกตอ้งในรูปแบบต่าง ๆ ท่ีมีการตดั
ส่วนท่ีไม่เก่ียวขอ้งออก ใหเ้หลือเพียงส่วนท่ีตอ้งการเท่านั้น และกลุ่มรูปทัว่ไปท่ีไม่เก่ียวขอ้งกบัส่ิงท่ี
ตอ้งการ ซ่ึงวิธีท่ีน าเสนอน้ีช่วยลดการใช้ทรัพยากร และเวลาในการประมวลผลอย่างมาก โดยใช้
การแบ่งพื้นท่ีของภาพดว้ยรูปแบบ 4 แบบ คุณลกัษณะของเส้น (Line Feature) คุณลกัษณะของขอบ 
(Edge Feature) คุณลักษณะรอบทิศทางตรงกลาง (Center-Surround Features) และลักษณะแนว
ทแยง (Diagonal Features) ดงัแสดงในภาพท่ี 2.24   
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ภาพท่ี 2.24 คุณลกัษณะของฮาร์ไลคฟี์เชอร์ (Haar-like features) (Yang, Zhang and Li, 2019) 

 
    การตรวจจบัใบหน้าโดยใช้ตวัแยกประเภทการเรียงซ้อนตามฟีเชอร์ของฮาร์ ดว้ย
โอเพนซีวี (OpenCV) มีวิธีการท่ีง่ายและท างานได้อย่างรวดเร็ว ซ่ึงไดรั้บความนิยมมานาน แมใ้น
ปัจจุบันจะมีการตรวจจบัใบหน้าหลายวิธีแต่วิธีน้ีก็ยงัเป็นท่ีนิยมใช้กันอย่างแพร่หลาย (ชัชวาลย ์
บุตรมาศ, 2560) 
 
  2.3.5 การประมวลผลสัญรูปอารมณ์ (Emoticon Processing) 
    สัญรูปอารมณ์ได้รับการพิสูจน์แล้วว่ามีความส าคัญในการจ าแนกข้อความ
อตัโนมติัอย่างไม่เป็นทางการ ความแตกต่างระหว่างสัญรูปอารมณ์ดา้นบวกและลบคือ ใชเ้พื่อสร้าง
ตวัอยา่งขอ้ความท่ีเป็นบวกและลบโดยอตัโนมติั ตวัอย่างเหล่าน้ีนั้นใชใ้นการฝึกอบรมและทดสอบ
แบบจ าลองการจ าแนกความเช่ือมัน่โดยใชเ้ทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ือง 
    มีงานวิจัยจ านวนมากได้วิเคราะห์ความรู้สึกผ่านการแสดงความคิดเห็นบน
เครือข่ายสังคมออนไลน์ เช่น เฟสบุค ทวิตเตอร์ แสดงให้เห็นถึงอารมณ์ในข้อความแสดงความ
คิดเห็น โดยมีหลายงานวิจยัได้ศึกษาถึงการใช้งานสัญรูปอารมณ์ เน่ืองจากสัญรูปอารมณ์ได้ถูก
น ามาใช้งานในเครือข่ายสังคมออนไลน์มากขึ้น ไม่ว่าจะเป็นการศึกษาถึงความคิดเห็นท่ีมีการ
วิเคราะห์เพื่อประเมินทศันคติทางอารมณ์ของขนาดใหญ่ สัดส่วนของประชากรต่อประเด็นต่าง ๆ 
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    Novak et al. (2015) ไดศึ้กษาถึงการวิเคราะห์ความรู้สึกผ่านทางสัญรูปอารมณ์ การ
จดัอนัดบัความรู้สึกของสัญรูปอารมณ์ โดยใช้ขอ้มูลจากทวิตเตอร์จ านวน 70,000 ทวีต และใช้สัญ
รูปจ านวน 969 ในการวิเคราะห์ โดยใช้สถิติการวิเคราะห์สัมประสิทธ์ิสหสัมพันธ์เสปียร์แมน 
(Spearman) และสัมประสิทธ์ิสหสัมพนัธ์เพียร์สัน (Pearson) ผลการศึกษาท าใหไ้ดฐ้านขอ้มูลสัญรูป
อารมณ์ประกอบดว้ยค่าคะแนนความรู้สึก ค่าคะแนนดา้นบวก ดา้นลบ ของสัญรูปอารมณ์ในแบบ
ต่าง ๆ ดงัแสดงในภาพท่ี 2.25 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพท่ี 2.25 ฐานขอ้มูลการวิเคราะห์ความรู้สึกสัญรูปอารมณ์ 
 
    ในงานวิจยัน้ีไดใ้ช้ฐานขอ้มูลการวิเคราะห์ความรู้สึกสัญรูปอารมณ์ มาใช้ในการ
วิเคราะห์สัญรูปอารมณ์ ซ่ึงเป็นส่วนหน่ึงในการแสดงความคิดเห็นผ่านทวิตเตอร์ ร่วมกับการ
วิเคราะห์ความรู้สึกจากขอ้ความแสดงความคิดเห็น และน าผลลพัธ์ท่ีได้จากกระบวนการน้ีเขา้สู่
กระบวนการสร้างแบบจ าลองต่อไป 
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2.4 เทคนิคที่น ามาใช้ในการสร้างแบบจ าลอง 
  2.4.1 การเรียนรู้ของเคร่ือง (Machine Learning) 
    การเรียนรู้ของเคร่ือง หมายถึงการเปล่ียนแปลงในระบบท่ีท างานท่ีเก่ียวขอ้งกับ
ปัญญาประดิษฐ์ (Artificial Intelligence: AI) หรือเป็นศาสตร์แขนงหน่ึงของปัญญาประดิษฐ์ โดย
สามารถใชก้ารเรียนรู้ของเคร่ืองเพื่อปรับปรุงการออกแบบเคร่ืองจกัรท่ีมีอยู่ในปัจจุบนั งานดงักล่าว
เก่ียวข้องกับการจดจ า  การวินิจฉัย  การวางแผนการควบคุมหุ่นยนต์ และการท านาย (Nilsson, 
1998) ซ่ึงปัญญาประดิษฐ์ คือศาสตร์ท่ีว่าดว้ยการสร้างความฉลาดให้กบัเคร่ืองจกัร โดยเฉพาะอย่าง
ยิง่กบัระบบคอมพิวเตอร์ เพื่อให้สามารถค านวณ คิดหาเหตุผล มีการเรียนรู้ไดเ้สมือนกบัสมองของ
มนุษย ์และตอบสนองต่อสถานการณ์ต่าง ๆ ได ้เพื่อช่วยให้คอมพิวเตอร์สามารถท างานแทนมนุษย์
ไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ โดยใชเ้ทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ือง (Machine Learning) 
    นอกจากนั้นแลว้ การเรียนรู้ของเคร่ืองยงัเป็นกระบวนการท่ีท าให้คอมพิวเตอร์มี
ความสามารถในการเรียนรู้ดว้ยตนเอง หลกัการท างานเก่ียวขอ้งกบัการศึกษาและการพฒันาขั้นตอน
วิธีขั้นตอนวิธีท่ีสามารถเรียนรู้ และปรับตวัตามขอ้มูลท่ีไดรั้บโดยอาศยัแบบจ าลอง (Model) ท่ีสร้าง
จากชุดขอ้มูลท่ีมีความสัมพนัธ์กนั และสามารถน าไปท านายหรือใช้ในการตดัสินใจภายหลงั จาก
การศึกษาแนวคิดทฤษฎีท่ีเก่ียวขอ้งกบัการเรียนรู้ของเคร่ืองพบวา่ การเรียนรู้ของเคร่ืองประกอบดว้ย 
3 รูปแบบ  (บุญเสริม กิจศิริกุล, 2548; Mitchell, 1997; Armstrong, 2015) ดงัน้ี 
    1) การเรียนรู้แบบมีผูส้อน (Supervised Learning) เป็นการเรียนรู้โดยอาศยัขอ้มูล
ท่ีป้อนเขา้ไปเก็บไวเ้ป็นตวัอย่าง เพื่อให้คอมพิวเตอร์ใช้ในการเปรียบเทียบกับขอ้มูลท่ีเขา้มาใหม่
แลว้ท านายหรือจดัหมวดหมู่ท่ีมีความเหมือนกันมากท่ีสุดให้อยู่ด้วยกัน ผลลพัธ์ท่ีได้คือ การจดั
หมวดหมู่ (Classification) และการวิเคราะห์การถดถอย (Regression) 
    2) การเรียนรู้แบบไม่มีผูส้อน (Unsupervised Learning) เป็นการเรียนรู้ท่ีไม่มี
ขอ้มูลตวัอย่างท่ีใชบ้อกวา่ขอ้มูลนั้นคืออะไร  แต่จะเรียนรู้จากการหาความสัมพนัธ์จากขอ้มูลน าเขา้  
(input) โดยพิจารณาจากรูปแบบ (patterns) หรือโครงสร้างของข้อมูล (data structure) แล้วน ามา
จดัเป็นกลุ่ม  (cluster)  บนพื้นฐานของความเหมือน  (similarities)  และความแตกต่าง  (differences) 
ระหว่างรูปแบบของขอ้มูลน าเขา้ (input  patterns) ตวัอย่าง การหาโครงสร้างของขอ้มูลท่ีซ่อนอยู่
ประกอบดว้ย การลดมิติขอ้มูล (dimensionality reduction) การจดักลุ่ม (clustering) และการเรียนรู้
แบบซบัซอ้น (manifold learning)  
    3) การเรียนรู้แบบเสริมก าลัง (reinforcement learning) เป็นการเรียนรู้แบบไม่ มี
ผูส้อนแต่จะมีปฏิสัมพนัธ์กบัส่ิงแวดลอ้ม ท าให้เกิดการกระตุน้ในการสร้างแบบจ าลองเพื่อตอบสนองว่า
จะตอ้งท าอย่างไรต่อไป การกระท าจะเปล่ียนไปตามสภาพแวดลอ้มในขณะนั้น ตวัอย่าง การน าไป
ประยกุตใ์ชง้าน เช่น ควบคุมหุ่นยนต ์การเล่นเกม และการแนะน าเส้นทางการขบัรถยนต์  
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    การเรียนรู้ของเคร่ืองคือการออกแบบและพฒันาขั้นตอนวิธีเพื่อท าให้คอมพิวเตอร์
มีความสามารถในการเรียนรู้คอมพิวเตอร์เชิงอุปนยั และเชิงอนุมาน โดยเชิงอุปนยัเป็นการคน้หากฎ 
ลกัษณะแบบแผนหรือขอ้สรุปต่างๆจากการสังเกตกลุ่มขอ้มูลขนาดใหญ่ และเชิงอนุมาน เป็นการหา
ขอ้สรุปจากหลกัฐานหรือขอ้เทจ็จริงท่ีมีอยู ่ส่ิงส าคญัของเทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ืองคือการสกดัเอา
ความรู้หรือสารสนเทศจากข้อมูลโดยอัตโนมัติด้วยวิธีการค านวณ หรือวิธีการทางสถิติ ดังนั้ น
เทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ืองจึงมีความสัมพนัธ์อย่างใกลชิ้ดกบัการท าเหมืองขอ้มูล (Data mining) 
(อังศุมาลี  สุทธภักติ , 2553) ซ่ึ งใช้ในการจ าแนกหมวดหมู่  (Classification) หรือการจัดกลุ่ม 
(Clustering) โดยมีขั้นตอนวิธีการจ าแนกหมวดหมู่ท่ีใช้ในงานวิจยัน้ีได้แก่ ซัพพอร์ตเวกเตอร์แม
ชชีน (Support Vector Machine) ตน้ไมก้ารตดัสินใจ (Decision Tree) นาอีฟเบย ์(Naïve Bayes) การ
สุ่มป่าไม ้(Random Forest) และเพอร์เซ็ปตรอนหลายชั้น (Multilayer Perceptron : MLP) 
 
  2.4.2 นาอฟีเบย์ (Naïve Bayes) 
    นาอีฟเบย ์(Naïve: NB) เป็นวิธีการจ าแนกประเภทขอ้มูลท่ีมีประสิทธิภาพวิธีหน่ึง 
ซ่ึงนาอีฟเบยไ์ด้รับการพิสูจน์แลว้ว่ามีประสิทธิภาพในการใช้งานท่ีหลากหลาย เช่น การจ าแนก
ขอ้ความ การวินิจฉัยทางการแพทย ์และการจดัการประสิทธิภาพของระบบ (Domingosand and 
Pazzani, 1997)  ใชใ้นการสร้างโมเดลการจ าแนกประเภทขอ้มูลท่ีใชห้ลกัความน่าจะเป็นซ่ึงอยู่บน
พื้นฐานของ Bayes' Theorem และสมมติฐาน ท่ีให้การเกิดของเหตุการณ์ต่าง ๆ เป็นอิสระต่อกัน 
(Independence) ก าหนดให้ P(h) ความน่าจะเป็นท่ีจะเกิดเหตุการณ์ h และ P(h|D) คือความน่าจะเป็น
ท่ีจะเกิดเหตุการณ์ h เม่ือเกิดเหตุการณ์ D จากตวัแปรท่ีก าหนดและแนวคิดของ Bayes' Theorem นั้น 
สามารถท านายเหตุการณ์ท่ีพิจารณาไดจ้ากการเกิดของเหตุการณ์ต่าง ๆ ไดด้งัสมการ ท่ี 2.1  
 

𝑃(ℎ|𝐷) =
[𝑃(𝐷|ℎ) ∗ 𝑃(ℎ)]

𝑃(𝐷)
 (2.1) 

    โดย  
     D แทนขอ้มูลท่ีน ามาใชใ้นการค านวณการแจกแจงความน่าจะเป็นposteriori 
     probability ของสมมติฐาน h คือ P(h|D) ตามทฤษฎี 
     P(h) คือ ความน่าจะเป็นก่อนหนา้ของสมมติฐาน h 
     P(D) คือ ความน่าจะเป็นก่อนหนา้ของชุดขอ้มูลตวัอยา่ง D 
     P(h|D) คือ ความน่าจป็นของ h เม่ือรู้ D 
     P(D|h) คือ ความน่าจะเป็นของ D เม่ือรู้ h 
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    ก าหนดใหค้วามน่าจะเป็นของขอ้มูลท่ีจะเป็นกลุ่ม Vj ส าหรับขอ้มูลท่ีมีคุณสมบติั n 
ตวั X= {𝑎1, 𝑎2, … 𝑎𝑛} หรือใชส้ัญลกัษณ์วา่ 𝑃(𝑎1, 𝑎2, … 𝑎𝑛) ดงัสมการท่ี 2.2 

𝑃(𝑎1, 𝑎2, … 𝑎𝑛|𝑉𝑗) = ∏ 𝑃(𝑎𝑖|𝑉𝑗)

𝑛

𝑖=1

 (2.2) 

 
    โดยท่ี II หมายถึง ผลคูณของค่า 𝑃(𝑎𝑖|𝑉𝑗) ทั้งหมด 
     i = 1,2,3,….,n และ j = 1,2,3,…,n 
    การน าวิ ธีการเรียนรู้เบย์อย่างง่าย (Naïve Bayesian Learning) ไปใช้ มีวิ ธีการ
ดงัต่อไปน้ี  
    1. หาค่าความน่าจะเป็นของค าท่ีพบในแต่ละกลุ่มโดยน าค่า  P( a

1
, a

2
, …, a

n 
| v

j
) 

จากสมการท่ี 2.2  มาคูณกบัค่าความน่าจะเป็นของกลุ่มนั้นๆ คือ P( v
j
) ไดเ้ท่ากบั v

NB 
 

    2. น าค่าท่ีได้ มาเปรียบเทียบกัน กลุ่มท่ีมีค่าความน่าจะเป็นสูงสุด  คือ ค าตอบ 
ดงันั้นจะไดว้า่วิธีการจ าแนกประเภทแบบเบยอ์ยา่งง่าย ดงัสมการท่ี 2.3 

𝑉𝑁𝐵 =  argmax
𝑉𝑗∈𝑉

𝑃(𝑣𝑗) × ∏ 𝑃(𝑎𝑖|𝑉𝑗)

𝑛

𝑖=1

 (2.3) 

 
    จากสมการขา้งตน้สามารถสร้างเป็นขั้นตอนวิธีการเรียนรู้เบยอ์ยา่งง่ายไดด้งัน้ี 

 𝐴𝑠𝑠𝑢𝑚𝑒 𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡 𝑓𝑢𝑛𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛  ∶ 𝑋 → 𝑉 , 𝑤ℎ𝑒𝑟𝑒 𝑒𝑎𝑐ℎ 
 𝑖𝑛𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒 𝑥 𝑑𝑒𝑠𝑐𝑟𝑖𝑏𝑒𝑑 𝑏𝑦 𝑎𝑡𝑡𝑟𝑖𝑏𝑢𝑡𝑒𝑠 (𝑎1, 𝑎2 … 𝑎𝑛). 
 𝑀𝑜𝑠𝑡 𝑝𝑟𝑜𝑏𝑎𝑏𝑙𝑒 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 𝑜𝑓 𝑓(𝑥) 𝑖𝑠 ∶  
 

𝑣𝑀𝐴𝑃 =  𝑃(𝑣𝑗|𝑎𝑖, 𝑎2 … 𝑎𝑛)𝑣𝑗∈𝑉
𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥

  

 

𝑣𝑀𝐴𝑃 =  
𝑃(𝑎𝑖, 𝑎2 … 𝑎𝑛 |𝑣𝑗) 𝑃(𝑣𝑗)

𝑃(𝑎𝑖, 𝑎2 … 𝑎𝑛)𝑣𝑗∈𝑉
𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥  

 

𝑣𝑀𝐴𝑃 =  𝑃(𝑎𝑖, 𝑎2 … 𝑎𝑛 |𝑣𝑗) 𝑃(𝑣𝑗)𝑣𝑗∈𝑉
𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥  

 
 𝑁𝑎𝑣𝑖𝑒 𝐵𝑎𝑦𝑒𝑠 𝑎𝑠𝑠𝑢𝑚𝑝𝑡𝑖𝑜𝑛 ∶ 
 

𝑃(𝑎𝑖, 𝑎2 … 𝑎𝑛 |𝑣𝑗) =  ∏ 𝑃(𝑎𝑖|𝑣𝑗)

𝑖

 

 𝑤ℎ𝑖𝑐ℎ 𝑔𝑖𝑣𝑒𝑠 
  

 𝑁𝑎𝑖𝑣𝑒 𝐵𝑎𝑦𝑒𝑠 𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠𝑖𝑓𝑖𝑒𝑟 ∶ 𝑣𝑁𝐵 =  𝑃(𝑣𝑗) ∏ 𝑃(𝑎𝑖|𝑣𝑗)𝑖𝑣𝑗∈𝑉
𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥  
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  2.4.3 ต้นไม้การตัดสินใจ (Decision Tree) 
    ตน้ไมก้ารตดัสินใจ (Decision Tree: DT) เป็นเคร่ืองมือท่ีช่วยในการตดัสินใจ โดย
การใช้โครงสร้างกราฟท่ีมีลักษณะคล้ายต้นไม้ ท าให้มนุษย์สามารถแปลผลได้ง่ายขึ้ น เพื่อใช้
ประโยชน์ในการจ าแนกประเภท (Classification) ทั้งในปัญหาแบบไบนารี (Binary Classes) และ
ปัญหาแบบหลายคลาส (Multiple Classes) รวมทั้งยงัสามารถน าไปใช้แสดงโครงสร้างข้อมูลใน
ฐานข้อมูล (Database) เพื่อความรวดเร็วในการคน้หา หรือการวิเคราะห์การถดถอย (Regression 
Analysis)  โดยตน้ไมก้ารตดัสินใจจดัอยูใ่นกลุ่มของการเรียนรู้แบบมีผูส้อน (Supervised Learning)  
    องค์ประกอบของต้นไม้การตัดสินใจ  ดังแสดงในภาพท่ี 2.26 ประกอบด้วย
องคป์ระกอบหลกั 3 องคป์ระกอบ ไดแ้ก่  
    1) โหนด (Node) ใชส้ าหรับระบุช่ือของลกัษณะประจ า (Attribute) เป็นจุดท่ีแยก
ขอ้มูลว่าจะให้ไปในทิศทางใด ซ่ึงโหนดท่ีอยู่สูงสุดเรียกว่า โหนดราก (Root Node) และโหนดท่ีอยู่
ระหวา่ง ใบ กบั โหนดราก เรียกวา่ โหนดภายใน (Internal Node) 
    2) ก่ิง (Branch) ใช้ส าหรับระบุค่าของแต่ละลกัษณะประจ าของปมท่ีเหนือก่ิงก่ิง
นั้น หรือเรียกอีกอย่างว่า เส้นเช่ือม (Edge) หรือการโยง (Link) โดยจ านวนก่ิงจะเท่ากบัคุณสมบติั
ของโหนด 
    3) ใบ (Leaf) ใชส้ าหรับระบุค่าเป้าหมาย (Target) หรือคลาส (Class) ของปัญหา 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพท่ี 2.26 องคป์ระกอบของตน้ไมก้ารตดัสินใจ  



53 

    ตน้ไมก้ารตดัสินใจสามารถน าไปใชไ้ดก้บัปัญหาและขอ้มูลหลายประเภท เช่น ขอ้
มูลค่าไม่ต่อเน่ือง (Discrete Values) ข้อมูลค่าต่อเน่ือง (Continuous Values) ข้อมูลค่าสูญหาย 
(Missing Values) และขอ้มูลท่ีมีค่าถ่วงน ้าหนกั (Weighted Values) ซ่ึงขั้นตอนวิธีในการสร้างตน้ไม้
การตดัสินใจขึ้นอยูก่บั ประเภทของตวัแปรเป้าหมาย โดยขั้นตอนวิธีในการสร้างตน้ไมก้ารตดัสินใจ
แบ่งออกได ้4 ขั้นตอนวิธี ไดแ้ก่  
    1) ID3 (Iterative Dichotomiser 3)  
    2) C4.5  
    3) CART (Classification And Regression Tree)  
    4) CHAID (Chi-square automatic interaction detection Performs multi-level 
splits when computing classification trees)  
 
    ซ่ึงขั้นตอนวิธี CART และ CHAID เป็นขั้นตอนวิธีท่ีใช้ในการสร้างแบบจ าลองท่ี
ใชส้ าหรับงานทางดา้นธุรกิจ ในงานวิจยัน้ีผูวิ้จยัใช้ขั้นตอนวิธี C4.5 ในการสร้างแบบจ าลองตน้ไม้
การตดัสินใจ 
    2.4.3.1 ขั้นตอนวิธี ID3 (Iterative Dichotomiser 3) 
    ขั้นตอนวิธี ID3 เป็นต้นไม้การตัดสินใจท่ีน าเสนอโดย Quinlan (J. R. Quinlan, 
1986) โดยการใช้ค่า Information Gain มาช่วยในการเลือกลักษณะประจ าท่ีเหมาะสมในแต่ละ
โหนด ซ่ึงเป็นการอาศยัทฤษฏีข่าวสาร (Information Theory) ไดก้ล่าวถึงการวดัปริมาณข่าวสารของ
ข้อมูลด้วยค่าเอนโทรปี (Entropy) ซ่ึ งค่าเอนโทรปีเป็นปริมาณท่ีบ่งบอกความไม่แน่นอน 
(Uncertainty) ความไม่เป็นระเบียบ (Disorder) ความไม่บริสุทธ์ิ (Impurity) ของข้อมูล กล่าวคือ 
หากค่าเอนโทรปีมากจะมีข่าวสารมาก โดยค่าเอนโทรปี H(X) สามารถค านวณไดจ้ากสมการท่ี 2.4 

𝐻(𝑋) =  − ∑ 𝑃(𝑥𝑖) log𝑏 𝑃(𝑥𝑖)

𝑛

𝑖=1

 (2.4) 

โดย P(Xi) คือความน่าจะเป็นท่ีเหตุการณ์ Xi  จะเกิดขึ้นและมีเหตุการณ์ทั้งหมด n  เหตุการณ์ 
 ค่าเอนโทรปีจะถูกน ามาใช้ในการค านวณค่า Information Gain (IG) เพื่อใช้ส าหรับการเลือก
ลกัษณะประจ าท่ีดีท่ีสุด 𝑎 จากเซ็ตของลกัษณะประจ าทั้งหมด 𝐴 (𝑎 ∈  𝐴)  ในเซ็ตของตวัอย่าง
ทั้งหมด 𝑆 ส าหรับแต่ละโหนด โดยแสดงไดจ้ากสมการท่ี 2.5 และสมการท่ี 2.6 

𝐼𝐺(𝑆, 𝑎) =  𝐻(𝑆) − 𝐻(𝑆|𝑎) (2.5) 

𝐼𝐺(𝑆, 𝑎) =  𝐻(𝑆) − ∑
|𝑆𝑣|

|𝑆|
𝑣∈𝑉𝑎𝑙𝑢𝑒𝑠(𝑎)

𝐻(𝑆𝑣) (2.6) 
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    โดย v   หมายถึง ค่าของลกัษณะประจ า 𝑉𝑎𝑙𝑢𝑒𝑠(𝑎)  และ  𝑆𝑣 = {𝑠|𝑠 ∈

𝑆, 𝑉𝑎𝑙𝑢𝑒(𝑠, 𝑎) = 𝑣}  โดยเคร่ืองหมาย  หมายถึงจ านวนสมาชิกในเซต S 
    ขั้นตอนวิธี ID3 สามารถสร้างต้นไม้การตัดสินใจจากชุดตัวอย่างได้โดยอาศัย
หลกัการทางสถิติในการเลือก จึงท าให้ขน้ตอนวิธี ID3 สามารถรองรับขอ้มูลท่ีมีความผิดพลาดไดดี้
ขึ้น แต่มีขอ้เสียคือ ใช้การคน้หาดว้ยขั้นตอนวิธีแบบละโมบ (Greedy Algorithm) ท าให้ตน้ไมท่ี้ได้
อาจไม่ใช่ตน้ไมท่ี้ดีท่ีสุด เน่ืองจากไม่มีการตรวจสอบยอ้นหลงั คือเม่ือเลือกลกัษณะประจ าท่ีใชใ้น
แต่ละโหนดแลว้ จะไม่มีการกลบัมาตรวจสอบซ ้าอีก 
    2.4.3.2 ขั้นตอนวิธี C4.5 
    ขั้นตอนวิธี C4.5 (J. Ross Quinlan, 1993) เป็นขั้นตอนวิธีการสร้างต้นไม้การ
ตดัสินใจท่ีปรับปรุงต่อเน่ืองจากขั้นตอนวิธี ID3 โดยเพิ่ม Generalization เพื่อเล่ียงปัญหา Overfitting 
และการรองรับขอ้มูลในรูปแบบท่ีหลากหลายมากขึ้น เช่น ขอ้มูลท่ีมีค่าต่อเน่ือง และไม่ต่อเน่ือง 
ขอ้มูลท่ีมีค่าถ่วงน ้ าหนักหรือมูลค่าท่ีแตกต่างกัน ขอ้มูลท่ีมีค่าสูญหายบางลกัษณะประจ า เป็นตน้ 
โดยขั้นตอนวิธี C4.5 ไดใ้ช ้Gain Ratio ในการปรับเปล่ียน Information Gain เพื่อลดความโนม้เอียง 
(Bias) ซ่ึง Gain ratio สามารค านวณไดด้งัสมการท่ี 2.7 

𝐺𝑎𝑖𝑛 𝑅𝑎𝑡𝑖𝑜 =
𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑏𝑒𝑓𝑜𝑟𝑒) − ∑ 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑗, 𝑎𝑓𝑡𝑒𝑟)𝐾

𝑗=1

∑ 𝑤𝑗𝑙𝑜𝑔2
𝐾
𝑗=1 𝑤𝑗

 (2.7) 

    โดย K คือตวัเลขของซับเซ็ต (Subsets) ท่ีสร้างจากการแบ่งแยก และ (𝑗, 𝑎𝑓𝑡𝑒𝑟) 

คือซบัเซ็ตของ j หลงัจากแบ่งแยกแลว้  
    Generalization เป็นการท าให้ต้นไม้การตัดสินใจท่ีได้นั้ นสามารถน าไปใช้กับ
ขอ้มูลทัว่ไปไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพมากขึ้น 
    ปัญหาโอเวอร์ฟิตติง (Overfitting) คือ ปัญหาท่ีเกิดขึ้นเม่ือประสิทธิภาพท่ีวดัจาก
กลุ่มทดลองมีค่าลดลงเม่ือความซับซ้อนมีมากขึ้น เน่ืองจากมีจ านวนตวัอย่างท่ีใชใ้นการเรียนรู้จริง
อย่างจ ากดัเม่ือเทียบกบัจ านวนตวัอย่างทั้งหมด การแกปั้ญหา Overfitting ท าไดโ้ดยการเพิ่มจ านวน
ตวัอย่างฝึกฝนให้ครอบคลุมขอ้มูลทั้งหมด หรือมากท่ีสุดเท่าท่ีจะท าได ้หรือการลดมิติของขอ้มูล 
ทางแกไ้ขท่ีเป็นท่ีนิยมอีกทางหน่ึงคือ การแบ่งขอ้มูลท่ีมีอยู่ออกเป็น 2 ส่วน ไดแ้ก่ ชุดขอ้มูลส าหรับ
ฝึกฝน (Training Set) และชุดขอ้มูลส าหรับตรวจสอบ (Validation Set) ส าหรับตน้ไมก้ารตดัสินใจ 
การลดความซบัซอ้นท าไดโ้ดยการตดัทอนโหนด (Pruning)  หรือลดจ านวนกฎลง 
    การตดัทอน (Pruning) ท าได ้2 รูปแบบคือ การตดัทอนจ านวนโหนด และการลด
จ านวนกฎ โดยการตดัทอนนั้นสามารถท าได ้2 ลกัษณะคือ 
    1) Pre-Pruning หรือการตัดทอนก่อนท่ีต้นไม้จะสมบูรณ์ เม่ือพิจารณาแล้วว่า
ตวัอยา่งท่ีมีไม่เพียงพอจะใชใ้นการตดัสินใสท่ีน่าเช่ือถือได ้
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    2) Post-Pruning หรือการตดัทอนภายหลงัจากตน้ไมส้มบูรณ์แลว้ 
 โดยทั่วไปแล้ววิธีการท่ีนิยมท่ีสุดและง่ายต่อการใช้งาน คือ วิธีการตรวจสอบไขว ้(Cross-
Validation) โดยใช้การแบ่งกลุ่มขอ้มูลท่ีมี (D) อยู่เป็นกลุ่มย่อย (Fold) จ านวน K กลุ่ม หรือเรียกว่า 
K-fold Cross-Validation 
    2.4.3.3 ขั้นตอนวิธี CART (Classification And Regression Tree)  
    เป็นขั้นตอนวิธีท่ีคิดคน้โดย Breiman ในปี ค.ศ. 1984 ซ่ึงเป็นตน้ไมก้ารตดัสินใจ
แบบไบนารี (Binary) ประกอบด้วย  ก่ิ งห รือแขนง (Branch) 2 ก่ิ งในแต่ละโหนด (Node)  
โดยขั้นตอนวิธี CART จะท าการแบ่งเรคคอร์ดในชุดขอ้มูลทดสอบ (Training Data Set) ออกเป็น
เรคคอร์ดย่อยท่ีให้ค่าเป้าหมาย (Target) ท่ีเหมือนกนั และใช้วิธีการจีนี (Gini method) เพื่อสร้างจุด
แยก ประกอบดว้ย Gini Index (Gini Impurity) และ Gini Gain โดย Gini Index คือ ความน่าจะเป็น
ของการก าหนดป้ายก ากบัท่ีไม่ถูกตอ้งให้กบัตวัอย่างโดยการเลือกป้ายก ากบัแบบสุ่ม และยงัใชเ้พื่อ
วดัความส าคญัของฟีเชอร์ (feature importance) ในต้นไม้ (Tree) การค านวณหา Gini Index และ 
Gini Gain แสดงไดด้งัสมการท่ี 2.8 และ 2.9 

𝐺𝑖𝑛𝑖 = 1 − ∑ 𝑝𝑗
2

𝑗

 (2.8) 

𝐺𝑖𝑛𝑖 𝐺𝑎𝑖𝑛 = Gini(parent node) − Gini(children node) (2.9) 
    หลงัจากค านวณ Gini Gain ส าหรับทุกแอตทริบิวต์แลว้ จะเลือกแอตทริบิวต์ท่ีมี 
Gini Gain มากท่ีสุดเป็นโหนดราก (Root Node) ก่ิง (Branch) ท่ีมี Gini เป็น 0 เป็นโหนดใบ (Leaf) 
ในขณะท่ีก่ิง (Branch) ท่ีมี Gini มากกว่า 0 จ าเป็นตอ้งแยกย่อยเพิ่มเติม โหนดจะเติบโตแบบเรียกซ ้ า
จนกว่าข้อมูลทั้ งหมดจะถูกจัดประเภท  โดยตัวแปรเอาท์พุต (Output Variable) เป็นตัวเลข 
(Numerical) และตัวแปรอินพุต (Input Variable) สามารถผสมระหว่างตัวแปรแบบต่อเน่ือง 
(Continuous variables) และแบบหมวดหมู่ (Categorical variables) ได ้
    2.4.3.4 ขั้นตอนวิธี CHAID (Chi-square Automatic Interaction Detection)  
    ขั้นตอนวิธี CHAID พฒันาโดย Kass ในปี 1980 เป็นขั้นตอนวิธีใช้ในการจ าแนก
กลุ่มและหาความสัมพนัธ์ของกลุ่มขอ้มูล สามารถจ าแนกกลุ่มโครงสร้างตน้ไดไ้ดม้ากกว่า 2 โหนด
ขึ้นไป การสร้างแบบจ าลองจะใชค้่าการทดสอบความเป็นอิสระระหว่างตวัแปรจากสถิติไคสแควร์
ในการหาค่า p-value เพื่อใช้ในการคดัเลือกตวัแปรในการจ าแนกโหนด โดยมีขั้นตอนการท างาน  
3 ขั้นตอน คือ การแยก การรวม และการหยุด แสดงได้ดังภาพท่ี 2.27 โดยในการใช้ขั้นตอนวิธี 
CHAID สามารถก าหนดพารามิเตอร์ต่าง ๆ เช่น ระดบันัยส าคญัในขั้นตอนแต่ละขั้นตอนต่างกนัได ้
และสามารถก าหนดความลึก และขนาดของโหนดไดต้ามความตอ้งการ  
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ภาพท่ี 2.27 ขั้นตอนการท างานของขั้นตอนวิธี CHAID 
 
    1) ขั้นตอนการแยก เป็นการคดัเลือกตวัแปรในการท านาย เพื่อใชแ้ยกโหนดโดย
เปรียบเทียบค่า p-value และเลือกตวัแปรท่ีมีค่า p-value นอ้ยท่ีสุด เปรียบเทียบกบัระดบันยัส าคญั ถา้
ค่า p-value นอ้ยกวา่หรือเท่ากบัระดบันยัส าคญัใหแ้ยกโหนดโดยใชต้วัแปรในการท านายนั้น แต่ถา้
มากกวา่ใหก้ าหนดเป็นโหนดปลายทาง 
    2) ขั้นตอนการรวม จะท าการรวมตวัแปรในการท านาย เพื่อลดจ านวนกลุ่มตวั
แปร โดยพิจารณาจากค่า p-value  
    3) ขั้นตอนการหยดุ จะตรวจสอบวา่การหยดุสร้างและการแยกโหนดจะหยดุเมือ
ไร โดยมีเง่ือนไขดงัน้ี ถา้ความลึกของการจ าแนกกลุ่มถึงค่าความลึกมากสุด และ ถา้ขนาดของโหนด
นอ้ยกวา่ค่าขนาดของโหนดต ่าสุด 
    งานวิจยัน้ีใชข้ั้นตอนวิธี C4.5 เน่ืองจาก ขั้นตอนวิธี C4.5 พฒันามาจากขั้นตอนวิธี 
ID3 ท่ีเพิ่มประสิทธิภาพด้านการค านวณ และจดัการข้อมูลท่ีเป็นข้อมูลค่าต่อเน่ือง (Continuous 
Values) และข้อมูลค่าสูญหาย (Missing Values)  ได้ดี  ในส่วนของขั้ นตอนวิธี  CART นั้ น มี
โครงสร้างเป็นแบบไบนารีเท่านั้น ท าให้แบ่งคลาสไดเ้พียง 2 คลาส และโหนดใบ (Leaf node) ใน
ขั้นตอนวิธี CART ตอ้งเป็นขอ้มูลค่าต่อเน่ือง (Continuous Values) เท่านั้น และขั้นตอนวิธี CHAID 
เป็นขั้นตอนวิธีท่ีไม่สนับสนุนการการตดัทอนโหนด (Pruning)  หรือลดจ านวนกฎลง ในขณะท่ี 
ขั้นตอนวิธี C4.5 มีความสามารถในการตดัทอนโหนด (Pruning) และจดัการกบัปัญหาโอเวอร์ฟิต
ติง (Overfitting) ได ้
  

ขั้นตอนการแยก 

ขั้นตอนการรวม 

ขั้นตอนการหยดุ 
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  2.4.4 การสุ่มป่าไม้ (Random Forest) 
    การสุ่มป่าไม ้(Random Forest: RF) เป็นขั้นตอนวิธีการเรียนรู้แบบมีผูส้อนซ่ึงใช้
ส าหรับปัญหาการจ าแนกประเภท (Classification) และปัญหาการวิเคราะห์การถดถอย (Regression) 
แต่ส่วนใหญ่แลว้ จะใชส้ าหรับปัญหาการจ าแนกประเภท  
    ขั้นตอนวิธีการสุ่มป่าไม้ ใช้วิธีการสร้างตัวแบบต้นไม้การตัดสินใจ (Decision 
Trees) หลาย ๆ ตวัแบบ จากขอ้มูลตวัอยา่งจ านวนมาก โดยแต่ละตวัแบบจะไดรั้บขอ้มูลตวัอย่างไม่
เหมือนกนั น ามาประมวลผลในแต่ละตน้ไม ้และเลือกตน้ไมท่ี้ดีท่ีสุด โดยการลงคะแนน (Voting) 
ผลลพัธ์การท านาย หรือการหาค่าเฉล่ียจากผลลพัธ์ของแต่ละตน้ไมก้ารตดัสินใจ ลกัษณะของตน้ไม้
การตดัสินใจท่ีอยู่ในป่าของขั้นตอนวิธีการสุ่มป่าไมจ้ะถูกควบคุมด้วย 3 ปัจจยั (ภูริพทัร์ ทองค า, 
2559)  ดงัแสดงในภาพท่ี 2.28 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
ภาพท่ี 2.28 หลกัการท างานของขั้นตอนวิธีการสุ่มป่าไม ้

 
    โดยมีรายละเอียดดงัน้ี 
    1) ต้นไม้แต่ละต้นจะถูกสอน (Train) โดยการใช้เซตย่อยจากข้อมูลตัวอย่าง 
(Bootstrapping) จากเซตข้อมูล (Data set) ทั้ งหมด ได้ข้อมูลออกมา N ชุดท่ีไม่เหมือนกัน ตาม
จ านวนตน้ไมก้ารตดัสินใจ เช่น เซตขอ้มูลตั้งตน้มีอยู ่12 คุณลกัษณะ (Feature) (X1, X2,…,X10) แต่ละ
ตน้ไมก้ารตดัสินใจจะไดคุ้ณลกัษณะไปไม่เหมือนกนั 
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    2) สร้างตวัแบบตน้ไมก้ารตดัสินใจส าหรับแต่ละชุดขอ้มูล เม่ือตน้ไมโ้ตขึ้น จะ
สามารถค้นหาโหนด (Node) แต่ละโหนดท่ีอยู่ในก่ิงท่ีดีท่ีสุดของต้นไม้โดยใช้การสุ่มเลือก
คุณลกัษณะจาก N คุณลกัษณะ 
    3) ตน้ไมแ้ต่ละตน้จะไม่มีการตดัออก แต่จะปล่อยให้ตน้ไมโ้ตขึ้นไปเร่ือย ๆ จะ
ไดผ้ลลพัธ์ท่ีดีท่ีสุดโดยการลงคะแนน (Voting) ผลลพัธ์การท านาย หรือการหาค่าเฉล่ียจากผลลพัธ์
ของแต่ละตน้ไมก้ารตดัสินใจ 
    ขั้นตอนวิธีการสุ่มป่าไมเ้ป็นการสุ่มเลือกคุณสมบติั (Feature)  ต่าง ๆ ออกมาเป็น
หลาย ๆ ชุด และสร้างตวัแบบตน้ไม้การตัดสินใจหลาย ๆ ตัวแบบ ขึ้นอยู่กับการเก็บตวัแปรสุ่ม 
(Random Variables) โดยให้การแจกแจงแบบปกติหลายตัวแปรของเวกเตอร์สุ่ม p มิ ติ  (p-
dimensional random vector) X = (X1,….,XP)T แทนค่าจริงท่ีน าเขา้ หรือตวัแปรท่ีท านาย และตวัแปร
สุ่ม Y แทนค่าจริงท่ีเป็นผลลพัธ์ โดยการแจกแจงร่วม (Join Distribution) ของ X และ Y คือ PXY (X,Y) 
เป้าหมายของคือการคน้หาฟังก์ชันการท านาย (Prediction function) f(X) ส าหรับการท านายค่า Y 
ซ่ึงฟังก์ชันการท านายถูกก าหนดโดยฟังก์ชันการสูญเสีย (Loss function) L(Y, f(X)) และก าหนด
เพื่อลดค่าความคาดหวงัของการสูญเสีย (Cluter, 2012)  ดงัแสดงในสมการท่ี 2.10 
 

𝐸𝑥𝑦(𝐿(𝑌, 𝑓(𝑋))) (2.10) 
 
    เม่ือ EXY แสดงถึงการแจกแจงร่วมของ X และ Y  โดยท่ี L(Y,f(X)) คือการวดัความใกล้
ระหวา่ง f(X) และ Y  
    ขั้นตอนวิธีการสุ่มป่าไมใ้ชต้น้ไม ้hj(X, j ) เป็นฐานความรู้ (Based Learners) 
ส าหรับการฝึกฝนขอ้มูล (Training data) D = {(x1, y1), . . . , (xN, yN)}, เม่ือ xi = (xi,1, . . . , xi,p)T 
แสดงถึงตวัท านาย p (p predictors) และ Yi แสดงถึงผลลพัธ์  
    ในทางปฏิบติัการสุ่มองคป์ระกอบของ j  ใชห้ลกัในการสุ่ม 2 แบบคือ  
    1) การห่อหุ้ ม  (Bagging) โดยแต่ละต้นไม้จะขึ้ นกับตัวอย่างบู ตสแตรป 
(Bootstrap Sample) จากขอ้มูลตน้ฉบบัซ่ึงเป็นส่วนหน่ึงของ j 
    2) การแยกโหนด (Splitting a node) เม่ือแยกโหนดพบการแยกท่ีดีท่ีสุดผ่านชุด
ย่อยของตัวท านาย m (m predictors) แทนตัวท านาย p (p predictors) ทั้งหมดโดยแยกกันท่ีแต่ละ
โหนด การสุ่มใชเ้พื่อเลือกตวัท านายในส่วนท่ีเหลือของ j 
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    ขอ้ดีของขั้นตอนวิธีการสุ่มป่าไม ้
    1) ขั้นตอนวิธีการสุ่มป่าไมส้ามาถใช้ได้ทั้งกับปัญหาจดัหมวดหมู่ (Classification) 
และการวิเคราะห์การถดถอย (Regression) 
    2) ขั้นตอนวิธีการสุ่มป่าไมใ้ชไ้ดท้ั้งกบัขอ้มูลแบบมีโครงสร้าง (Structured Data) 
เช่น ฐานขอ้มูล และขอ้มูลท่ีไม่มีโครงสร้าง (Unstructured Data) เช่น รูปภาพ ขอ้ความ 
    เทคนิคการสุ่มป่าไมเ้ป็นเทคนิคการสุ่มเลือกใช้ขอ้มูลและคุณลกัษณะตน้ไมก้าร
ตดัสินใจซ่ึงถูกสร้างจากการน าขอ้มูลไปสุ่มเลือกตวัอย่างแบบเลือกแลว้ใส่กลับ (Sampling with 
Replacement) แลว้น ามาสร้างเป็นตน้ไม  ้ซ่ึงจะมีตวัอยา่งบางส่วนท่ีไม่ถูกเลือก ขอ้มูลส่วนน้ีเรียกว่า 
Out-of-Bag (OOB) ซ่ึงจะถูกน ามาใชใ้นการทดสอบ วิธีการดงักล่าวเรียกว่า  การห่อหุ้ม  (Bagging) 
ผลลพัธ์ท่ีได้อย่างอิสระจากตน้ไมก้ารตดัสินในในแต่ละตน้จะถูกน ามาคิดเป็นผลการลงคะแนน  
ผลคะแนนท่ีมากท่ีสุดจะใช้ระบุสถานะของคลาส (พัฒนพงษ์ ดลรัตน์ และจารี ทองค า , 2561) 
ขั้นตอนวิธีการสุ่มป่าไมไ้ม่จ าเป็นตอ้งมีขอ้มูลทดสอบเพื่อประมาณความผิดพลาด เน่ืองจากขอ้มูล 
Out-of-Bag (OOB) นั้ นถูกน ามาใช้ทดสอบต้นไม้การตัดสินใจแล้ว (Breiman, 2001; วชัรีวรรณ 
จิตตส์กุล, 2560) 
 
  2.4.5 ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector Machine) 

    ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector Machine: SVM) จดัเป็นการเรียนรู้ ของ
เคร่ืองประเภทแบบการเรียนรู้โดยอาศยัตวัอย่างประเภทหน่ึง ซ่ึงมีความสามารถในการจดัหมวดหมู่ 
(Classification) และการวิเคราะห์การถดถอย (Regression) ซ่ึงสามารถน าไปใช้กบังานต่าง ๆ (Vapnik, 
1982) เช่นการรู้จ าลายมือ การจ าแนกวตัถุ และการจ าแนกขอ้ความ โดยซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนจะมี
การค านวณแบบเชิงเส้น (Linear) ซ่ึ งจัดอยู่ในประเภทมุ่ งหาผลลัพธ์ ท่ี ดี ท่ี สุดของการเรียนรู้ 
(Discriminative Training) บนการเรียนรู้จากสถิติของขอ้มูล ซ่ึงท างานโดยการหาค่าระยะขอบท่ีมาก
ท่ีสุด (Maximum Margin) ของระนาบตดัสินใจ (Decision Hyperplane) ในการแบ่งแยกกลุ่มขอ้มูลท่ีใช้
ฝึกฝนออกจากกัน วิธีการน้ีมี ช่ือเรียกอีกช่ือหน่ึงว่า จัดหมวดหมู่โดยค่าระยะขอบท่ีมากท่ีสุด 
(Maximum Margin Classifier) 
    ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนเป็นเคร่ืองมือท่ีใช้ในการจ าแนกประเภทท่ีนิยมมากใน
งานหลากหลาย เช่น การจดัหมวดหมู่เอกสาร การรู้จ าใบหน้า โดยให้ประสิทธิภาพท่ีดี เน่ืองจากมี
การจดจ าขอ้มูลท่ีอยู่บริเวณขอบของคลาสแต่ละคลาส อีกทั้งยงัรองรับปริภูมิท่ีมีขอ้มูลเป็นแบบเชิง
เส้นและไม่เชิงเส้น โดยการอาศยัฟังก์ชนัเคอร์เนล (Kernel) ในการลดความซับซ้อนของขอ้มูลโดย
การส่ง (Mapping) ไปยงัปริภูมิพิเศษท่ีมีความเป็นเชิงเส้น ทั้งน้ีปริภูมิพิเศษดงักล่าวอาจสร้างไดจ้ริง 
หรือเป็นเพียงนามธรรมก็ได ้ดว้ยอาศยักลวิธีเชิงเคอร์เนล (Kernel Trick) ภายในปริภูมิผลคูณภายใน 
(ปริญญา สงวนสัตย,์ 2562) 
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    หลกัการท างานของซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนขอ้มูลจะถูกเขียนอยูใ่นรูปสมาชิกคู่
อนัดบัดงัสมการท่ี 2.11 
 

{(𝑥1, 𝑦1), (𝑥2, 𝑦2), (𝑥3, 𝑦3), … , (𝑥𝑛, 𝑦𝑛)}  
𝐷 =  {(𝑥𝑖, 𝑦𝑖); 𝑖 = 1,2, … , 𝑛} (2.11) 

 
    เม่ือ 𝑥𝑖 = (𝑥𝑖1, 𝑥𝑖2, … , 𝑥𝑖𝑚) ∈ 𝑅𝑚  
    𝑦𝑖  มีค่าเป็น 1 หรือ -1 โดย 1 คือ ขอ้มูลกลุ่ม 1 และ -1 คือขอ้มูลกลุ่ม 2  

 
 

 
    ซ่ึงเป็นการก าหนดกลุ่มเป้าหมายให้ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน โดยท่ีมุ่งเป้าเพื่อหา
ฟังกช์นัการตดัสินใจท่ีสามารถแบ่งแยกค่าท่ีไม่ทราบไดด้งัสมการท่ี 2.12 
 

𝑓(𝑥) = 𝑠𝑖𝑔𝑛 {∑ 𝑤𝑘𝜑𝑘(𝑥)𝜑𝑘(𝑥𝑘) + 𝑏

𝑛𝑣

𝑘=1

} (2.12) 

𝜑(𝑥) =  [𝜑1(𝑥1), 𝜑2(𝑥2), … , 𝜑𝑛(𝑥𝑛𝑣
)]

𝑇
 (2.13) 

 
    กลุ่มขอ้มูล x  จากสมการท่ี 2.13 ไม่สามารถแบ่งแยกไดด้ว้ยสมการเส้นตรงแต่จะ
ถูกแปลงให้อยู่ในรูปแบบท่ีสามารถใชส้มการเส้นตรงแบ่งแยกได ้โดยใช้เคอร์เนลฟังก์ชนั (kernel 
function) ดงัสมการท่ี 2.14 
 

𝐾(𝑥, 𝑥𝑘) =  𝜑(𝑥)𝜑(𝑥𝑘) (2.14) 
 
    เม่ือ  𝜑(𝑥)  ฟังก์ชันส าหรับแปลงข้อมูลท่ีไม่เป็นเชิงเส้นให้เป็นข้อมูลท่ีอยู่ใน
รูปแบบเชิงเส้นสามารถแบ่งแยกได ้
    𝑤𝑘   ค่าน ้าหนกัท่ีเช่ือมโยงจาก Feature space ไปยงั Output space 
    b    ค่าโนม้เอียง (Bias)     
    𝑥𝑘    ซพัพอร์ตเวกเตอร์โดย k=1,2,…,nv     
    𝑛𝑣    จ านวนซพัพอร์ตเวกเตอร์ 
   เส้นแบ่งกลุ่มขอ้มูลท่ี ถูกสร้างขึ้นซ่ึงเป็นสมการเส้นตรงทัว่ไปคือ y = mx+b โดยในท่ีน้ี
จะแทน m ดว้ย 𝑤𝑇  

 
เพื่อก าหนดเป็นสมการระนาบเกินในรูปแบบเวกเตอร์ ดงัสมการท่ี 2.15 
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𝑤𝑇𝑥 + 𝑏 = 0 (2.15) 
 
    เม่ือ 𝑤𝑇  

 
 คือ     เวกเตอร์ปกติซ่ึงตั้งฉากกบัระนาบเกิน 

    b       คือ     ค่าโนม้เอียง (Bias) หรือระยะเล่ือนขนานจากจุดก าเนิด 
 
    วิธีการท่ีใชใ้นการหาเส้นแบ่งท่ีดีท่ีสุดคือการเพิ่มเส้นขอบ (margin) ใหก้บัเส้นแบ่ง
ทั้งสองขา้งและสร้างเส้นขอบท่ีสัมผสักบัค่าของขอ้มูลใน Feature space ท่ีใกลท่ี้สุด ดงันั้นเส้นแบ่ง
ท่ีมีเส้นขอบกวา้งท่ีสุดจึงเป็นเส้นแบ่งท่ีดีท่ีสุด และเรียกต าแหน่งการสัมผสัขอ้มูลท่ีใกลท่ี้สุดจาก
การเพิ่มขอบน้ีว่า “ซัพพอร์ตเวกเตอร์” (Support Vector) เน่ืองจากในบางกรณีการแบ่งแยกกลุ่มไม่
สามารถท าได้ถูกต้องโดยสมบูรณ์ ดังนั้ นจึงต้องมีการก าหนดตัวแปรส าหรับยอมรับค่าความ
ผิดพลาดโดยการเพิ่มตวัแปร  (slack variable) ดงัสมการท่ี 2.16 และ 2.17 ดงัน้ี 
 

𝑤𝑇𝑥 + 𝑏 ≥ 𝑦 − 
𝑖
 (2.16) 

𝑤𝑇𝑥 + 𝑏 ≤ 𝑦 + 
𝑖
 (2.17) 

 
    จากการก าหนดค่า 

𝑖
> 0 ท าใหโ้ครงสร้างของซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนสามารถ

เพิ่มระยะแบ่งแยกใหไ้ดม้ากท่ีสุด และลดขอ้ผิดพลาดในการท านายใหต้ ่าท่ีสุดได ้ดงัสมการท่ี 2.18 
 

𝑀𝑖𝑛𝑖𝑚𝑖𝑧𝑒
1

2
‖𝑤‖2 + 𝑐 ∑ 

𝑖

𝑁

𝑖=1

 (2.18) 

 
    โดยท่ี 𝑦𝑖(𝑤𝑇𝜑(𝑥) + 𝑏) + 

𝑖
− 1 ≥ 0 

     
𝑖

≥ 0, 𝑖 = 1,2, … , 𝑁 
    แนวความคิดของขั้นตอนวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนเป็นขั้นตอนวิธีท่ีมีความ
รวดเร็ว และเป็นเทคนิคท่ีสามารถน ามาช่วยแกปั้ญหาในการจ าแนกขอ้มูล โดยอาศยัหลกัของการหา
สัมประสิทธ์ิของสมการเพื่อสร้างเส้นแบ่งแยกกลุ่มขอ้มูลท่ีถูกป้อนเขา้สู่กระบวนการสอนให้ระบบ
เรียนรู้โดยเน้นไปยังเส้นแบ่งแยกแยะกลุ่มข้อมูลท่ีแบ่งได้ดีท่ีสุด โดยข้อมูลท่ีถูกป้อนเข้าสู่
กระบวนการส่วนใหญ่เป็นขอ้มูลท่ีไม่เป็นเชิงเส้น ซ่ึงสามารถแกปั้ญหาดงักล่าวดว้ยการน าเคอร์เนล
ฟังก์ชัน (Kemal Function) มาใช้ในการจ าแนกขอ้มูลบนระนาบหลายมิติ โดยนิยมใช้อยู่ 3 ชนิด
ดว้ยกนัคือ 
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    โพลิโนเมียล (Polynomial) ดงัสมการท่ี 2.19 
 

𝐾(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗) = (𝑥𝑖
𝑇𝑥𝑗 + 𝑟)𝛾 ; 𝛾 > 0 (2.19) 

 
    เรเดียลเบสิสฟังกช์นั (Radial Basis Function : RBF) ดงัสมการท่ี 2.20 
 

𝐾(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗) = exp (−𝛾 ‖𝑥𝑖 − 𝑥𝑗‖
2

) ; 𝛾 > 0 (2.20) 
 
    ซิกมอยด ์(Sigmoid) ดงัสมการท่ี 2.21 
 

𝐾(𝑥𝑖, 𝑥𝑗) = tanh (𝛾𝑥𝑖
𝑇𝑥𝑗 − 𝑟) (2.21) 

 
    การแกปั้ญหาดว้ยเคอร์เนลฟังก์ชนัในการจ าแนกขอ้มูลบนระนาบหลายมิติจะใช้
ส่วนการเลือกท่ีมีความเหมาะสมท่ีสุดเรียกว่า โครงสร้างในการคัดเลือก ซ่ึงโครงสร้างในการ
คดัเลือกมาจากขอ้มูลท่ีสอนให้ระบบเรียนรู้จ านวนเซตของโครงสร้างท่ีใช้อธิบายในกรณีใดกรณี
หน่ึง เรียกว่า เวกเตอร์ ดงันั้นจุดมุ่งหมายของขั้นตอนวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน คือแบ่งแยกกลุ่ม
ของเวกเตอร์ในกรณีน้ีดว้ยหนุ่งกลุ่มของตวัแปรของเป้าหมายท่ีอยู่ขา้งหน่ึงของระนาบ และกรณี
ของกลุ่มอ่ืนท่ีอยู่ระนาบต่างกัน ซ่ึงเวกเตอร์ท่ีอยู่ข้างระนาบหลายมิติทั้ งหมดเรียกว่า ซัพพอร์ต
เวกเตอร์ ซ่ึงวิธีการน้ีเหมาะส าหรับขอ้มูลท่ีมีมิติของขอ้มูลสูง (พฒันพงษ์ ดลรัตน์ และจารี ทองค า, 
2561) 
 
  2.4.6 การเรียนรู้เชิงลกึ (Deep Learning) 
    การเรียนรู้เชิงลึก เป็นวิธีการหน่ึงของการเรียนรู้ของเคร่ืองท่ีเรียนรู้วิธีการแทน
ขอ้มูลอย่างมีประสิทธิภาพ โดยมีรูปแบบการค านวณท่ีประกอบดว้ยการประมวลผลหลายชั้นเพื่อ
เรียนรู้ในหลายระดบั ตวัอย่างการแทนขอ้มูลอย่างมีประสิทธิภาพ เช่น รูปภาพหน่ึงภาพ สามารถ
แทนไดเ้ป็นเวกเตอร์ของความสว่างต่อจุดพิกเซล หรือมองในระดบัสูงขึ้นเป็นเซ็ตของขอบของวตัถุ
ต่าง ๆ การแทนความหมายดงักล่าวจะท าให้การเรียนรู้ในดา้นต่าง ๆ ท าไดง้่ายขึ้น เช่น ดา้นการรู้จ า
ใบหนา้ (Face Recognition) การแสดงออกทางสีหนา้ การเรียนรู้เชิงลึกถือวา่เป็นวิธีการท่ีมีศกัยภาพ
สูงในการจัดการกับฟีเจอร์ส าหรับการเรียนรู้แบบไม่มีผูส้อนหรือการเรียนรู้แบบก่ึงมีผูส้อน  
(นนัทิพฒัน์ พลบดี, 2561) 
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    เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึกพัฒนามาจากความรู้ด้านโครงข่ายประสาทเทียม 
(Artificial Neuron Networks: ANN) โดยโครงข่ายประสาทเทียมจะอาศัยเทคนิคการท างานของ
ระบบโครงข่ายใยประสาทในระบบประสาทของมนุษย ์โดยจ าลองการท างานเหมือนกบักลุ่มเซลล์
ประสาทท่ีเช่ือมโยงกันเป็นระบบประสาทท่ีสามารถรับรู้หลาย ๆ ส่ิงในเวลาเดียวกันด้วยการ
ประมวลผลแบบขนาน (Parallel Network) ช่วยให้ระบบสามารถตดัสินใจไดใ้กลเ้คียงกบัมนุษย  ์ทั้ง
การเรียนรู้เชิงลึก และโครงข่ายประสาทเทียมถูกสร้างขึ้นมาเพื่อการเรียนรู้ของเคร่ือง โดยการเรียนรู้
เชิงลึกจะเกิดจากโครงข่ายประสาทเทียมหลายชั้นเรียนรู้ท่ีจะสร้างขอ้มูลตวัแทนขึ้นมาเพื่อใชค้วบคู่
กบัขั้นตอนวิธีต่าง ๆ ดงัแสดงในภาพท่ี 2.29 
 
 
 
 
 
 
 

 
ภาพท่ี 2.29 ความแตกต่างของโครงข่ายประสาทเทียมและการเรียนรู้เชิงลึก 

 
    ในการเรียนรู้เชิงลึก กระบวนการสกัดข้อมูลตัวแทน  (Feature Extraction) จะ
รวมอยู่ในกระบวนการจดัหมวดหมู่  (Classification) ซ่ึงในการประมวลผลภาษาธรรมชาติจะใช้
วิธีการสร้างตวัแทนขอ้ความในรูปแบบต่าง ๆ เช่น แบบจ าลองถุงค า (Bag-of-Words)  แบบจ าลองที
เอ ฟ ไ อ ดี เอ ฟ  (Term Frequency – Inverse Document Frequency model: TF-IDF model) ห รื อ
แบบจ าลองเอ็นแกรม (N-Gram model) ซ่ึงการสร้างเวกเตอร์ในลกัษณะน้ีท าให้เกิดขอ้จ ากดัขึ้น คือ 
1) แบบจ าลองเหล่าน้ีไม่สนใจล าดบัของค าในขอ้ความทั้งขอ้ความให้สูญเสียบริบทของขอ้ความ
ส่งผลให้ตวัแทนขอ้ความท่ีไดน้ั้นยากต่อการวิเคราะห์ความหมายท่ีแทจ้ริง 2) ถา้เอกสารทั้งหมดท่ี
ใช้เป็นชุดข้อมูลสอน (Training Set) มีจ านวนค าในคลังศัพท์ (Vocabulary) มาก เวกเตอร์ของ
ตวัแทนขอ้ความจะมีขนาดใหญ่มาก ท าให้ใชพ้ื้นท่ีหน่วยความจ ามาก (นนัทิพฒัน์ พลบดี, 2561) แต่
ส าหรับการเรียนรู้เชิงลึก ตวัแทนขอ้ความจะเกิดจากการส่งขอ้ความเขา้ไปในโครงข่ายประสาท
เทียม และใหโ้ครงข่ายนั้นเรียนรู้เองว่าจะสร้างเวกเตอร์ตวัแทนขอ้ความอยา่งไรให้สะทอ้นขอ้ความ
นั้นไดม้ากท่ีสุด หากตวัแทนขอ้ความนั้นสามารถจ าแนกออกเป็นหลายระดบัได ้ก็สามารถเพิ่มชั้น
ของหน่วยยอ่ยของโครงข่ายประสาทเทียมเพื่อใหก้ารเรียนรู้เชิงลึกท าไดลึ้กขึ้น 
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    การเรียนรู้เชิงลึกประกอบดว้ย ชั้นน าเขา้ ชั้นซ่อนตวั และชั้นขอ้มูลออก โดยมีชั้น
ซ่อนตวัมากกว่า 1 ชั้น ซ่ึงการท่ีเคร่ืองคอมพิวเตอร์จะสามารถเขา้ใจส่ิงต่าง ๆ ได้จ าเป็นตอ้งมีองค์
ความรู้ (Knowledge) ซ่ึงท าหน้าท่ีเป็นชั้นน าเขา้ (Input layer) จากนั้นก็จะประเมินชุดขอ้มูลในชั้น
ซ่อนตวั (Hidden layer) และน าเสนอหรือแทนองคค์วามรู้นั้นในชั้นขอ้มูลออก (Output layer)  
    การเรียนรู้เชิงลึกสามารถแบ่งสถาปัตยกรรมการเรียนรู้ บนหลกัการของการเรียนรู้
เชิงลึกได้ หลายรูปแบบ เช่น โครงข่ายประสาทเทียมแบบลึก (Deep Artificial Neural Networks: 
DNN) โครงข่ายประสาทเทียมแบบป้อนไปข้างหน้า (Feed-forward neural networks) หรือเพอร์
เซ็ปตรอนหลายชั้น (Multi-Layer Perceptron: MLP) โครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวตันาการ 
(Convolutional Neural Networks: CNN) โครงข่ายประสาทเทียมแบบวนซ ้ า (Recurrent Neural 
Network: RNN) และโครงข่ายประสาทเทียมแบบหน่วยความจ าระยะสั้ นแบบยาว (Long Short-
Term Memory: LSTM) ซ่ึงมีการน ามาใช้งานอย่างแพร่หลายในทางคอมพิวเตอร์วิทัศน์ การรู้จ า
เสียงพูด การประมวลผลภาษาธรรมชาติ การรู้จ าเสียง และชีวสารสนเทศศาสตร์ โดยมีรายละเอียด
ในแต่ละแบบดงัน้ี 
    1) โครงข่ายประสาทเทียมแบบลึก (Deep Artificial Neural Networks: DNN)  
เป็นเทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ืองชนิดหน่ึงโดยแนวคิดของโครงข่ายประสาทเทียมนั้นมีแบบอยา่งมา
จากการท างานของสมองมนุษย ์ซ่ึงโครงข่ายประสาทเทียมแบบลึกก็คือโครงข่ายประสาทเทียมซ่ึงมี
ชั้นระหว่างชั้นน าเขา้ (Input Layer) และชั้นขอ้มูลออก (Output Layer) จ านวนหลายชั้น โครงข่าย
ประสาทเทียมแบบลึกใช้สมการทางคณิตศาตร์ในการเปล่ียนขอ้มูลเขา้ให้เป็นขอ้มูลออกไม่ว่าจะ
เป็นความสัมพันธ์เชิงเส้น  (Linear relationship) หรือท่ีไม่ใช่ความสัมพันธ์เชิงเส้น (Non-liner 
relationship) โดยเส้นเครือข่าย (Network) จะเคล่ือนท่ีผา่นชั้นขอ้มูลเพื่อค านวณความน่าจะเป็นของ
แต่ละขอ้มูลออก โครงข่ายประสาทเทียมแบบลึกสามารถสร้างแบบจ าลองความสัมพนัธ์ท่ีไม่ใช่เชิง
เส้นท่ีซับซ้อน โดยชั้นขอ้มูลพิเศษ หรือชั้นขอ้มูลซ่อน (Extra Layer/Hidden Layer) ช่วยให้สามารถ
จดัองคป์ระกอบของคุณสมบติัจากชั้นขอ้มูลท่ีต ่ากว่า ซ่ึงอาจสร้างแบบจ าลองขอ้มูลท่ีซับซ้อนไดดี้ 
โดยโครงข่ายประสาทเทียมแบบลึกจะเป็นโครงข่ายประสาทเทียมแบบป้อนไปหนา้ (Feed-forward 
Neural Networks) ซ่ึงขอ้มูลจะเคล่ือนท่ีจากชั้นขอ้มูลเขา้ไปยงัชั้นขอ้มูลออก โดยส่งผ่านชั้นขอ้มูล
ซ่อนโดยไม่มีการยอ้นกลบั 
    2) โครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวตันาการ (Convolutional Neural Networks: 
CNN) คือโครงข่ายประสาทเทียมหลายชั้นถูกออกแบบมาเพื่อเพิ่มความสามารถในการสกัด
คุณลกัษณะ (Feature) ท่ีมีความซับซ้อนมากยิ่งขึ้นจากขอ้มูล และเป็นรูปแบบการเรียนรู้เชิงลึกท่ี
ได้รับความนิยมในการจ าแนกรูปภาพ (Image Classification) และการรู้จ ารูปภาพ (Image 
Recognition) ดงัแสดงในภาพท่ี 2.30 โดยโครงข่ายประสาทเทียบแบบสังวฒันาการนั้นตอบโจทย์
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ปัญหาประเภทการรับรู้ (Perceptual Tasks) อย่างมาก ซ่ึงสามารถประมวลผลขอ้มูลท่ีอยู่ในรูปแบบ
ของอาร์เรยห์ลายชั้น (Multiple arrays) การใช้เพื่อการสกดัคุณลกัษณะจากขอ้มูลประเภทท่ีไม่เป็น
ระเบียบหรือไม่มีโครงสร้าง (Unstructured data) เช่น ในรูปแบบอาร์เรย์ 1 มิติ (1 Dimension) 
ส าหรับข้อมูลท่ีมีลักษณะเป็นสัญญาณ ล าดับ รวมถึงภาษาต่าง ๆ ในรูปแบบอาร์เรย์ 2 มิติ (2 
Dimension) ส าหรับขอ้มูลท่ีเป็นรูปภาพหรือขอ้มูลเสีย และในรูปแบบอาร์เรย ์3 มิติ (3 Dimension) 
ส าหรับขอ้มูลท่ีเป็นวีดีโอ โดยมีแนวคิดหลกั 4 ประการส าหรับโครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวตั
นา (LeCun et al., 2015) การประกอบด้วย การเช่ือมต่อ (Local connections) ค่าน ้ าหนักร่วมกัน 
(Shared weights) พูลล่ิง (Pooling) และการใชง้านในหลายชั้น (Many Layers) 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 

ภาพท่ี 2.30 หลกัการท างานของโครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวตันาการ 
 
    3) โครงข่ายประสาทเทียมแบบวนซ ้ า (Recurrent Neural Network: RNN) คือ
โครงข่ายประสาทเทียมแบบหลายชั้นท่ีสามารถเก็บขอ้มูล (Store information) ไวท่ี้โหนด (Node) 
จึงท าให้สามารถรับขอ้มูลเป็นล าดบั (Data Sequences) และให้ผลลพัธ์ออกเป็นล าดบัของขอ้มูลได ้
โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมเช่ือมต่อกันหลาย ๆ อันและสามารถต่อกันเป็นวงวน (Loop) ดัง
แสดงในภาพท่ี 2.31 จึงท าให้โครงข่ายประสาทเทียมแบบวนซ ้ าเหมาะกบัการประมวลผลขอ้มูลท่ี
เป็นล าดบัอย่างมาก ซ่ึงโครงข่ายประสาทเทียมแบบวนซ ้ า ออกแบบมาเพื่อแกปั้ญหาส าหรับงานท่ี
ขอ้มูลท่ีมีล าดบั โดยใช้หลกัการน าสถานะภายในของโมเดล กลบัมาเป็นขอ้มูลเขา้ใหม่คู่กบัขอ้มูล
เขา้แบบปกติ เรียกวา่ สถานะซ่อน (Hidden State) หรือสถานะภายใน (Internal State) ช่วยใหโ้มเดล
รู้จ ารูปแบบ (Pattern) ของล าดบัขอ้มูลเขา้ (Input Sequence) 
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ภาพท่ี 2.31 โครงสร้างของโครงข่ายประสาทเทียมแบบวนซ ้า (ไกรศกัด์ิ เกษร, 2565) 
 
    4) โครงข่ายประสาทเทียมแบบหน่วยความจ าระยะสั้ นแบบยาว (Long Short-
Term Memory: LSTM) ไดพ้ฒันามาจากโครงข่ายประสาทเทียมแบบวนซ ้ า ซ่ึงไดแ้กปั้ญหาการสูญ
หายของเกรเดียน (Vanishing Gradient Problem: VGP) ซ่ึงเป็นปัญหาหลกัของโครงข่ายประสาท
เทียมแบบวนซ ้ าท่ีเกิดจากค่าเกรเดียนท่ีเร่ิมนอ้ยลงในขอ้มูลท่ีมีความยาวมากขึ้นเน่ืองจาก โครงข่าย
ประสาทเทียมแบบวนซ ้ าสามารถยอ้นกลบัไดเ้พียงช่วงระยะเวลาสั้น ๆ เท่านั้น โครงข่ายประสาท
เทียมแบบหน่วยความจ าระยะสั้ นแบบยาวประกอบด้วยบล็อกหน่วยความจ า (Memory blocks)  
ต่าง ๆ ท่ีเรียกว่า เซลล์ (Cells) และเกจ (Gate) ท่ี เป็นเสมือนตัวควบคุมการไหลของข้อมูล ซ่ึง
ประกอบด้วย ข้อมูลไหลเข้า (Input Gate) ข้อมูลไหลออก (Output Gate) และข้อมูลท่ีหายไป 
(Forget Gate) ดงัแสดงในภาพท่ี 2.32 ปัจจุบนัโครงข่ายประสาทเทียมแบบหน่วยความจ าระยะสั้น
แบบยาว ไดถู้กน ามาใชส้ าหรับการรู้จ าเสียง การแต่งเพลง และการพฒันาดา้นเภสัชกรรม 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพท่ี 2.32 โครงสร้างของโครงข่ายประสาทเทียมแบบหน่วยความจ าระยะสั้นแบบยาว  
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    การเรียนรู้เชิงลึกถูกน ามาประยุกต์ใช้ในงานวิจยัต่าง ๆ มากมาย เช่น การศึกษา
เปรียบเทียบระหว่างวิธีการหาคุณลกัษณะพิเศษเฉพาะพื้นท่ี และโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอน
โวลูชนั (CNN) ส าหรับการคน้คืนรูปภาพลายผา้ไหมไทย (นัธทวฒัน์ รักสะอาด และคณะ, 2560)  
การประยุกต์ใช้การเรียนรู้เชิงลึกเพื่อจ าแนกภาพถ่ายพื้นท่ีด้านเกษตรกรรมจากขอ้มูลการส ารวจ
ระยะไกล (วุฒิชยั บุญพุก และคณะ, 2560) การตรวจจบัภาวะซึมเศร้าโดยใช้การเรียนรู้เชิงลึก  เพื่อ
เพิ่มประสิทธิภาพในการจดัหมวดหมู่ของขอ้ความท่ีแสดงความคิดเห็นผ่านเครือข่ายสังคมออนไลน์ 
โดยเปรียบเทียบ โครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวตันาการ โครงข่ายประสาทเทียมแบบวนซ ้ า และ
โครงสร้างของโครงข่ายประสาทเทียมแบบหน่วยความจ าระยะสั้นแบบยาว (Orabi et al., 2018) 
การตรวจสอบความผิดปกติของอารมณ์ โดยใชโ้ครงข่ายประสาทแบบคอนโวลูชนั (Convolutional 
neural network long short-term memory: CNN-LSTM) (Sun, Zhang, and Li, 2019) 
 
  2.4.7 เพอร์เซ็ปตรอนหลายช้ัน (Multi-Layer Perceptron) 
    เพอร์เซ็ปตรอนหลายชั้ น  (Multi-Layer Perceptron: MLP) เป็นคลาสหน่ึงของ
โครงข่ายประสาทเทียมแบบไปข้างหน้า (Feedforward Artificial Neural Network: ANN) ซ่ึงเป็น
พื้นฐานของการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) โครงข่ายประสาทเทียม (Artificial Neural Network) 
ใชห้ลกัการเบ้ืองตน้มาจากการจ าลองการท างานของเซลลป์ระสาท (Neuron) ของมนุษย ์โดยแต่ละ
เซลลป์ระสาทจะมีหลกัการส่ือสารกนัผา่นการกระตุน้ดว้ยศกัยไ์ฟฟ้า  
    แบบจ าลองเซลลป์ระสาทเทียมประกอบดว้ย เซลลป์ระสาทหรือนิวรอน (Neuron) 
โหนด (Node) และการเช่ือมต่อไซแนปส์ (Synapse) ดว้ยเส้นเช่ือม (Edge) และมีการก ากบัด้วยค่า
น ้าหนกั (Weight)  
    โครงสร้างเพอร์เซ็ปตรอน (Perceptron) มีลกัษณะคลา้ยแบบจ าลองเซลลป์ระสาท
เทียมแต่มีการเปล่ียนฟังก์ชันกระตุน้ (Activation Function) จากเดิมท่ีใช้ฟังก์ชันฮาร์ดลิมิต (Hard-
Limit) เป็นฟังกช์นัฮาร์ดลิมิตแบบสมมาตร (Symmetric Hard-Limit) ดงัแสดงในภาพท่ี 2.33 
 

 
 
 
 
 

ภาพท่ี 2.33 ฟังกช์นัฮาร์ดลิมิต และฟังกช์นัฮาร์ดลิมิตแบบสมมาตร (University of Toronto, 2007)   
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    โครงสร้างนิวรอนแบบหน่วยเชิงเส้น (Linear Unit) มีลกัษณะเหมือนเพอร์เซปตรอน 
แต่แตกต่างกนัท่ีมีการเปล่ียนฟังก์ชนัการกระตุน้ (Activation Function) จากเดิมท่ีใชฟั้งก์ชนัฮาร์ดลิมิต
แบบสมมาตร (Symmetric Hard-Limit) เป็นฟังกช์นัเชิงเส้น (Linear) ดงัแสดงในภาพท่ี 2.34 
 

 
 
 
 
 

ภาพท่ี 2.34 ฟังกช์นัเชิงเส้น (Linear) (Prathana Buranajun et al., 2007) 
 
    การฝึกนิวรอนเชิงเส้นจะใช้ขั้นตอนวิธี Gradient Descent ในการค านวณค่า
น ้ าหนกัส าหรับโครงข่ายประสาทเทียมเน่ืองจากค่าน ้ าหนกัเป็นส่วนท่ีส าคญัท่ีสุด หากค่าน ้ าหนกัมี
ค่าเหมาะสมโครงข่ายประสาทเทียมจะมีคุณภาพสูงตามไปดว้ย ขั้นตอนวิธี Gradient Descent เป็น
การใช้ค่าเกรเดียนต์ของฟังก์ชัน 𝑓(𝑋) ในการก าหนดการเคล่ือนท่ีของจุดจากจุดเร่ิมตน้ท่ีก าหนด
ขึ้นให้เป็น 𝑋0  ไปสู่จุดต ่าสุดสัมพทัธ์ (Relative Minimum) จุดแรกท่ีพบจากจุดเร่ิมตน้นั้น แสดงได้
ดงัสมการท่ี 2.22 
 

𝑋𝑛+1 = 𝑋𝑛 − 𝜂∇𝑓(𝑋𝑛) (2.22) 
 
   โดย 𝜂 เป็นค่าน้อย ๆ ท่ีมีมากกว่าศูนย์ ซ่ึงในเร่ืองน้ีนิยมเรียกว่า “อัตราการเรียนรู้” 
(Learning Rate) หรือ ขนาดขั้น (Step Size) และ 𝜂 ≥ 0 โดยค่าของฟังก์ชันของจุดต่อไปควรจะ
ลดลงเสมอ หรือ 𝑓(𝑋𝑛+1) ≤ 𝑓(𝑋𝑛) 
   แบบจ าลองเพอร์เซ็ปตรอนหลายชั้นประกอบดว้ยชั้น (Layers) 3 ประเภท คือ ชั้นน าเขา้ 
(Input Layer) ชั้นซ่อน (Hidden Layer) และชั้นน าออก (Output Layer) ดงัแสดงในภาพท่ี 2.35   
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ภาพท่ี 2.35 ชั้นของแบบจ าลองเพอร์เซ็ปตรอนหลายชั้น (Abirami and Chitra, 2020) 
 
    ซ่ึงชั้นซ่อน (Hidden Layer) จะเป็นส่วนท่ีสามารถเพิ่มจ านวนชั้นได ้โดยชั้นซ่อน
จะท าหนา้ท่ีคลา้ยการสกดัคุณลกัษณะ (Feature Extraction) ชั้นใหม่จากชั้นน าเขา้ (Input Layer) ส่ง
ต่อให้ชั้นซ่อน (Hidden Layer) ถดัไป หรือชั้นน าออก (Output Layer) ซ่ึงในกระบวนการน้ีสามารถ
สร้างคุณลกัษณะใหม่ท่ีแบ่งแยกไดแ้บบเชิงเส้น โดยอาจมีคุณลกัษณะท่ีสามารถแปลความหมายได ้
เช่น ในการประมวลผลภาพคุณลกัษณะในชั้นน้ีอาจเป็นขอบภาพ (Edge) เป็นตน้ นอกจากนั้นแลว้
ในชั้นซ่อน (Hidden Layer) น้ีซ่ึงเป็นชั้นของการเรียนรู้ขอ้มูล โดยจะสุ่มค่าน ้ าหนัก (Weight) ของ
ขอ้มูลนั้น ๆ เพื่อเป็นการใหค้วามส าคญัของขอ้มูลแต่ละขอ้มูล และสุ่มค่าความโนม้เอียง (Bias) เพื่อ
เป็นตวัก าหนดทิศทางการเรียนรู้ของแบบจ าลอง และหากมีชั้นซ่อนมากกว่า 1 ชั้น ชั้นซ่อนท่ีเหลือ
จะมีการปรับค่น ้ าหนัก (Weight) และค่าความโน้มเอียง (Bias) ในขณะเรียนรู้ให้ไดค้่าท่ีเหมาะสม 
ซ่ึงการค านวณในแต่ละชั้นซ่อนจะประกอบไปดว้ยส่วนค านวนเชิงเส้น และตามดว้ยฟังกช์นักระตุน้ 
(Activation Function) แสดงไดด้งัสมการท่ี 2.23 และ 2.24  
 

𝑎𝑖 = ℎ𝑖−1𝑤𝑖 + 𝑏𝑖
𝑇  

ℎ𝑖 = ∅(𝑎𝑖) 

(2.23) 
(2.24) 

 
    โดย  𝑖 คือ ชั้นแต่ละชั้น  
     𝑤 คือ ค่าน ้าหนกั (Weight) ของขอ้มูลนั้น ๆ 
     𝑏 คือ ค่าความโนม้เอียง (Bias) 
     ∅ คือ ฟังกช์นักระตุน้ (Activation Function) 
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    การฝึกฝนเซลล์ประสาทในเพอร์เซ็ปตรอนหลายชั้นใช้ขั้นตอนวิธีการแพร่กลบั
ของค่าความผิดพลาด (Backpropagation) เน่ืองจากกการฝึกฝนด้วยขั้นตอนวิธี Gradient Descent 
ตอ้งใชค้่าความผิดพลาดเป็นหลกัในการเปล่ียนแปลงค่า ในกรณีโครงข่ายประสาทเทียมแบบหลาย
ชั้น จึงจ าเป็นตอ้งมีการส่งผ่านค่าความผิดพลาดจากชั้นน าออก (Output Layer) กลบัมาชั้นก่อนหนา้
เพื่อสังเกตค่าผิดพลาดในแต่ละชั้น  
    ความถูกตอ้งของเพอร์เซ็ปตรอนหลายชั้นขึ้นอยู่กบัการก าหนดพารามิเตอร์ต่าง ๆ 
เช่น จ านวนชั้นซ่อน (Hidden Layer) จ านวนนิวรอนในแต่ละชั้น การก าหนดอตัราการเรียนรู้ การ
ก าหนดค่าโมเมนตัม  รวมไปถึงการสุ่มเพื่อก าหนดค่าเร่ิมต้นของน ้ าหนักในแต่ละคร้ังท่ีไม่
เหมือนกนั ท าใหก้ารประมวลผลแต่ละคร้ังไดผ้ลลพัธ์ไม่เหมือนกนั 
    เพอร์เซ็ปตรอนหลายชั้น (Multi-Layer Perceptron: MLP) หรือ โครงข่ายประสาท
เทียมแบบป้อนไปขา้งหน้า (Deep Feedforward Neural Network) เป็นรากฐานของแบบจ าลองการ
เรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning Model) (Goodfellow, Bengio, and Courville, 2016)  

 
2.5 การประเมินผลแบบจ าลอง 
  2.5.1 เทคนิคการประเมินแบบจ าลอง (Model Evaluation Techniques) 
    การประเมินผลแบบจ าลองเพื่อตรวจสอบว่าแบบจ าลองมีความน่าเช่ือถือ และ
สามารถใชง้านไดจ้ริงหรือไม่ ในหัวขอ้น้ีจึงอธิบายถึงเทคนิคต่าง ๆ ท่ีใชใ้นการประเมินว่าแบบจ าลอง
ท่ีได้นั้นมีประสิทธิภาพมากน้อยเพียงใด การประเมินแบบจ าลองมีวตัถุประสงค์เพื่อประเมินความ
ถูกตอ้งของแบบจ าลองท่ีใชก้บัขอ้มูลท่ีไม่เคยเห็นมาก่อน (unseen/out-of-sample data) 
    วิธีการประเมินแบบจ าลองประกอบดว้ย 2 วิธี คือ Holdout และ Cross-validation 
โดยทั้งสองวิธีใช้ขอ้มูลทดสอบท่ีเป็นขอ้มูลท่ีไม่เคยเห็นมาก่อน (Test set) เพื่อใช้ในการประเมิน
ประสิทธิภาพแบบจ าลอง  
    2.5.1.1 โฮลด์เอาท์ (Holdout) วตัถุประสงค์ของการประเมินผลแบบโฮลด์เอาท์
เพื่อทดสอบแบบจ าลองในขอ้มูลท่ีแตกต่างจากท่ีไดรั้บการฝึกฝน โดยวิธีน้ีขอ้มูลจะถูกแบ่งออกเป็น 
3 ส่วนยอ่ย คือ 
      1) ชุดขอ้มูลเรียนรู้ (Training set) เป็นชุดขอ้มูลย่อยของชุดขอ้มูล (Data 
set) ท่ีใชใ้นการสร้างแบบจ าลอง 
      2) ชุดการตรวจสอบ (Validation set) เป็นชุดขอ้มูลย่อยของชุดขอ้มูลท่ี
ใชใ้นการประเมินประสิทธิภาพของตวัแบบท่ีสร้างขึ้นในขั้นตอนการฝึกอบรม ใชส้ าหรับการปรับ
พารามิเตอร์ของแบบจ าลอง ซ่ึงไม่ใช่ทุกแบบจ าลองท่ีตอ้งการ Validation set 
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      3) ชุดขอ้มูลทดสอบ (Test set) หรือ ชุดขอ้มูลใหม่ (unseen data) ซ่ึงเป็น
ชุดขอ้มูลท่ีไม่เคยเห็นมาก่อน ใชใ้นการประเมินประสิทธิภาพแบบจ าลอง ถา้แบบจ าลองท่ีเหมาะกบั 
ชุดขอ้มูลเรียนรู้ (Training set) มากกว่าชุดขอ้มูลทดสอบ (Test set) อาจจะเป็นสาเหตุของการเกิด 
Overfitting 
    การประเมินแบบจ าลองดว้ยวิธี โฮลด์เอาทเ์ป็นวิธีการท่ีมีความเร็ว เรียบง่าย และมี
ความยืดหยุ่นสูง อย่างไรก็ตามเทคนิคน้ีมักจะเก่ียวข้องกับความแปรปรวนสูง (high variability) 
เน่ืองจากความแตกต่างในชุดขอ้มูลการฝึกอบรมและการทดสอบอาจส่งผลให้เกิดความแตกต่างท่ีมี
ความหมายในการประเมินความถูกตอ้ง 
    2.5.1.2 การตรวจสอบแบบไขว ้(Cross-Validation) เป็นเทคนิคท่ีเก่ียวข้องกับการ
แบ่งชุดข้อมูลเพื่อใช้ในการฝึกฝน (Train) แบบจ าลอง ซ่ึงเทคนิคท่ีพบมากท่ีสุดคือ k-fold cross-
validation โดยชุดขอ้มูลดั้งเดิมถูกแบ่งเป็น k  และมีขนาดย่อย ๆ เท่ากนัเรียกว่า folds โดย k  คือ เลขท่ี
ผูใ้ช้ระบุส่วนใหญ่จะเป็นเลข 5 หรือ 10 ตามท่ีผูใ้ช้ตอ้งการ กระบวนการคือการท าซ ้ า k คร้ัง ซ่ึงแต่ละ
คร้ังจะใชชุ้ดขอ้มูลย่อย k ชุด โดยใชชุ้ดใดชุดหน่ึงเป็นชุดทดสอบ หรือตรวจสอบความถูกตอ้ง และชุด
ขอ้มูลย่อย k-1 อ่ืน ๆ จะถูกใช้ส าหรับการฝึกฝนแบบจ าลอง การค านวณประสิทธิภาพโดยรวมของ
แบบจ าลองท าได้โดยการหาค่าเฉล่ียข้อผิดพลาดท่ีเกิดขึ้ นทั้ งหมด k คร้ัง ตัวอย่างเช่น หากใช้การ
ประเมินดว้ย 5-fold cross-validation ชุดขอ้มูลจะถูกแบ่งเป็น 5 ชุดขอ้มูลย่อย ในรอบแรกชุดขอ้มูลย่อย
ท่ี 1 จะใช้เป็นชุดขอ้มูลทดสอบ (Test set) ท่ีเหลือจะเป็นชุดขอ้มูลเรียนรู้ (Training set) และจะท าวน
ไปจนครบ 5 รอบ แลว้หาค่าเฉล่ีย โดยขอ้มูลท่ีอยู่ในชุดขอ้มูลทดสอบ (Test set) จะถูกน าไปใช้ในชุด
ขอ้มูลเรียนรู้ (Training set)  จ านวน k-1 คร้ัง ซ่ึงส่ิงน้ีจะช่วยลดอคติ (Bias) อย่างมีนัยส าคญัและยงัช่วย
ลดความแปรปรวนไดเ้น่ืองจากชุดขอ้มูลส่วนใหญ่ยงัถูกท าไปใช้ในชุดขอ้มูลทดสอบ (Test set) โดย
ในงานวิจยัน้ีไดใ้ชก้ารตรวจสอบแบบไขว ้โดยวิธีการไขวท้บ 10 ส่วน (10-fold cross validation) 
 
  2.5.2 การประเมินแบบจ าลองด้วยเมตริกซ์ (Model Evaluation Metrics) 
    การประเมินแบบจ าลองด้วยเมตริกซ์ถูกน ามาใช้ในการวดัประสิทธิภาพของ
แบบจ าลอง ซ่ึงการเลือกใช้วิธีการประเมินนั้นขึ้นอยู่กบัขั้นตอนวิธีท่ีใช้ เช่น การใช้การเรียนรู้ของ
เคร่ืองแบบมีผูส้อน (Supervised learning) ส าหรับการจ าแนกประเภท (Classification) นั้ นส่วน
ใหญ่ใชก้ารประเมินแบบจ าลองดว้ยค่าความแม่นย  า (Precision) และค่าความระลึก (Recall) 
    ในงานวิจัยน้ีใช้การประเมินผลแบบจ าลองด้วยการประเมินความถูกต้องของ
แบบจ าลองโดยใช้วิธีวดัค่ามาตรฐานในการประเมินความถูกต้อง 4 ค่า ได้แก่ ค่าความแม่นย  า 
(Precision) ค่าความระลึก (Recall) ค่าความถูกตอ้ง (Accuracy) และค่าประสิทธิภาพโดยรวม (F-
measure) ซ่ึงมีรายละเอียดดงัน้ี 
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    ค่าความแม่นย  า (Precision) คือ อตัราส่วนระหวา่ง จ านวนกลุ่มตวัอยา่งท่ีอยูใ่น
กลุ่ม Cj  และแบบจ าลองท านายวา่อยูใ่นกลุ่ม Cj ต่อจ านวนกลุ่มตวัอยา่งทั้งหมดท่ีแบบจ าลองท านาย
วา่อยูใ่นกลุ่ม Cj  ดงัสมการท่ี 2.25 
 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

(𝑇𝑃 + 𝐹𝑃)
× 100 (2.25) 

 
    ค่าความระลึก (Recall) คือ อตัราส่วนระหวา่ง จ านวนกลุ่มตวัอยา่งท่ีมีผลการ
ท านายวา่อยูใ่นกลุ่ม Cj  ต่อจ านวนกลุ่มตวัอยา่งทั้งหมดท่ีอยูใ่นกลุ่ม Cj     ดงัสมการท่ี 2.26 
 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

(𝑇𝑃 + 𝐹𝑁)
× 100 (2.26) 

 
    ค่าความถูกตอ้ง (Accuracy) คือ อตัราส่วนระหวา่ง จ านวนกลุ่มตวัอยา่งท่ีมีผลการ
ท านายถูกตอ้ง ต่อจ านวนกลุ่มตวัอยา่งทั้งหมด ดงัสมการท่ี 2.27 
 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

(𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁)
× 100 (2.27) 

 
    ค่าประสิทธิภาพโดยรวม (F-measure) คือ การเปรียบเทียบค่าความแม่นย  า และค่า
ความระลึกของแต่ละคลาสเป้าหมาย จึงเปรียบเสมือนค่าวดัความแม่นย  าโดยรวม มีสูตรในการ
ค านวณดงัสมการท่ี 2.28 
 

 𝐹 − 𝑀𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑒 =
2×(𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙×𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛)

(𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙+𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛)
 (2.28) 

 
    โดยท่ี 
    TP (True Positive) คือ จ านวนกลุ่มตวัอยา่งท่ีอยู่ในกลุ่ม Cj  และแบบจ าลองท านาย
วา่อยูใ่นกลุ่ม Cj 
    TN (True Negative) คือ จ านวนกลุ่มตัวอย่างท่ีไม่อยู่ในกลุ่ม Cj และแบบจ าลอง
ท านายวา่ไม่อยูใ่นกลุ่ม Cj 
    FP (False Positive) คือ จ านวนกลุ่มตัวอย่างท่ีไม่อยู่ในกลุ่ม Cj แต่แบบจ าลอง
ท านายวา่อยูใ่นกลุ่ม Cj 
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    FN (False Negative) คือ จ านวนกลุ่มตวัอยา่งท่ีอยู่ในกลุ่ม Cj แต่แบบจ าลองท านาย
วา่ไม่อยูใ่นกลุ่ม Cj 

    Cj คือ กลุ่มของระดับคะแนนจากผลการประเมินภาวะซึมเศร้าท่ีทดสอบด้วย
แบบทดสอบภาวะซึมเศร้า 9 ค  าถาม (9Q) 4 ระดบัคะแนน เม่ือ 0≤j≤3 

 

2.6 งานวิจัยที่เกีย่วข้อง 
  ในงานวิจยัน้ี ได้ทบทวนงานวิจยัท่ีเก่ียวข้องกับการวิจยัเร่ืองการพัฒนาแบบจ าลองการ
วิเคราะห์ความเส่ียงของการเกิดภาวะซึมเศร้าโดยใช้ขอ้มูลเครือข่ายสังคมออนไลน์ โดยจ าแนก
งานวิจยัท่ีเก่ียวขอ้งตามวตัถุประสงค์ออกเป็น 3 ส่วนได้แก่ การวิเคราะห์ความรู้สึกจากขอ้มูลใน
เครือข่ายสังคมออนไลน์ การวิเคราะห์ภาวะซึมเศร้าจากเครือข่ายสังคมออนไลน์ และการพฒันา
แบบจ าลองการเกิดภาวะซึมเศร้า โดยมีรายละเอียดดงัต่อไปน้ี 
  2.6.1 การวิเคราะห์ความรู้สึกจากข้อมูลในเครือข่ายสังคมออนไลน์ 
    การวิเคราะห์ความรู้สึกจากขอ้มูลในเครือข่ายสังคมออนไลน์ มีวตัถุประสงค์เพื่อ
ใช้การวิเคราะห์ความรู้สึกในกระบวนการต่าง ๆ จากขอ้มูลในเครือข่ายสังคมออนไลน์ เช่นการ
ตรวจสอบความรู้สึกของผูใ้ช้งาน การตรวจสอบค าพูด ผลกระทบ และอารมณ์  และการประเมิน
ภาวะซึมเศร้า โดยมีงานวิจยัท่ีมุ่งเน้นการพฒันาขั้นตอนวิธีในการวิเคราะห์ความรู้สึกจากขอ้มูลใน
เครือข่ายสังคมออนไลน์ท่ีแตกต่างกนั โดยมีรายละเอียดดงัน้ี 
    Barhan and Shakhomirov (2012) ได้พฒันาแบบจ าลองเพื่อจ าแนกความรู้สึกจาก
ขอ้มูลในทวิตเตอร์ โดยใช้การสกัดค า ประกอบด้วยเอ็นแกรม (n-Gram) เป็นทฤษฏีท่ีใช้ในการ
ค านวณหาความน่าจะเป็นของค าต่าง ๆ โดยพิจารณาจากค าก่อนหน้า n-1 ค  าจากค าเป้าหมาย 
และสัญรูปอารมณ์ (Emoticons) ผลการทดลองพบว่าขั้นตอนวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนมี
ประสิทธิภาพดีกว่า ขั้นตอนวิธีนาอีฟเบย์ โดยมีค่าความแม่นย  า 81% และค่าความระลึก 74% 
สอดคลอ้งกับงานวิจยัของ Hutto and Gilbert (2014) ได้น าเสนอวิธีการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ
ของขั้นตอนวิธีในการวิเคราะห์ความรู้สึกของขอ้ความในเครือข่ายสังคมออนไลน์ ประกอบดว้ย 
ขั้นตอนวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน นาอีฟเบย ์และ เอนโทรปีสูงสุด (Maximum Entropy)  โดยใช้
ขอ้มูลจากทวิตเตอร์จ านวน 4,000 ขอ้ความ  ผลการวิจยัพบว่า ซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนให้ค่าความ
ถูกตอ้งสูงท่ีสุดคือ 91% ในขณะท่ี Vateekul and Koomsubha (2016) ไดน้ าเสนอวิธีการใหม่ คือได้
ประยุกต์ใช้การวิเคราะห์ความรู้สึกร่วมกับการเรียนรู้เชิงลึก (Deep learning) ในการจ าแนก
ความรู้สึกของขอ้มูลในทวิตเตอร์ของไทย ผลการวิจยัพบวา่ เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึกใหผ้ลลพัธ์ดา้น
ความถูกตอ้งท่ีดีกว่าเทคนิคดั้งเดิม เช่น นาอีฟยเ์บย ์ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน โดยมีค่าความถูกตอ้ง
อยู่ท่ี  75% ส่วนงานวิจัยของ Sood, Hooda, Dhirn, and Bhatia (2018) ได้น าเสนอวิธีการในการ
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วิเคราะห์ความรู้สึกเพื่อระบุภาวะซึมเศร้า โดยใชโ้ปรแกรม R Studio ในการดึงขอ้มูลจากทวิตเตอร์ 
และวิเคราะห์ความรู้สึกโดยระบุคะแนนความรู้สึกจากขอ้ความท่ีแสดงความคิดเห็นในทวิตเตอร์ 
และระบุว่าบุคคลนั้นมีความสุขหรือไม่  ผลการศึกษาพบว่า การวิเคราะห์ความรู้สึกผ่านทวิตเตอร์
ช่วยในการเพิ่มประสิทธิภาพในการกลัน่กรองความรู้สึกของประชาชนทั่วไป นอกจากนั้นแล้ว
งานวิจยัของ Islam et al. (2018) ไดท้ าการวิเคราะห์ความรู้สึกของผูใ้ช้เครือข่ายสังคมออนไลน์เพื่อ
ตรวจสอบอารมณ์และทัศนคติเม่ือส่ือสารผ่านเคร่ืองมือออนไลน์เหล่าน้ี โดยประยุกต์ใช้การ
วิเคราะห์ความรู้สึกร่วมกับการเรียนรู้ของเคร่ือง ผลการวิจยัพบว่าเทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ืองมี
ประสิทธิภาพสูงในการระบุวิธีแก้ปัญหาสุขภาพจิตในผูใ้ช้เครือข่ายสังคมออนไลน์ ในขณะท่ี 
Kashyap (2014) ไดท้ าการวิจยัเร่ืองการวิเคราะห์ความรู้สึกส าหรับการติดตามดา้นสุขภาพ โดยใช้
ขอ้มูลจากผูใ้ช้งานทวิตเตอร์ในการวิเคราะห์ขอ้มูลดา้นสุขภาพ โดยสามารถจ าแนกกลุ่มของผูรั้ก
สุขภาพ และกลุ่มผูท่ี้ไม่ดูแลสุขภาพไดจ้ากขอ้ความท่ีผูใ้ชท้วิตเตอร์ รวมถึงสามารถวดัระดบัคะแนน
การดูแลสุขภาพได ้โดยมีค่าความถูกตอ้งอยูท่ี่ 65% 
 
  2.6.2 การวิเคราะห์ภาวะซึมเศร้าจากข้อมูลในเครือข่ายสังคมออนไลน์ 

    การวิเคราะห์โรคซึมเศร้าจากเครือข่ายสังคมออนไลน์ มีวตัถุประสงค์เพื่อสกัด
ความรู้ หรือทฤษฎีจากขอ้มูลจ านวนมากท่ีอยู่ในเครือข่ายสังคมออนไลน์ เพื่อใช้ในการวิเคราะห์
ภาวะซึมเศร้าจากเครือข่ายสังคมออนไลน์ โดยมีงานวิจยัท่ีมุ่งเนน้การพฒันาขั้นตอนวิธีเพื่อสกดัองค์
ความรู้จากขอ้มูลจ านวนมากนั้นดว้ยขั้นตอนวิธีท่ีแตกต่างกนั โดยมีรายละเอียดดงัน้ี 
    ในงานวิจัยของ Wang et al. (2013) ได้น าเสนอวิ ธีการวิ เคราะห์ข้อมูล เพื่ อ
ตรวจสอบภาวะโรคซึมเศร้าของผูใ้ช้งานเครือข่ายสังคมออนไลน์ โดยใช้การวิเคราะห์ความรู้สึก
และใชก้ลุ่มตวัอย่างจ านวน 180 คน ผลการทดลองพบว่า ค่าความแม่นย  าท่ีไดค้ือ 80% ส่วนงานวิจยั
ของ Park, Cha, and Cha (2012) ไดน้ าเสนอผลลพัธ์การสร้างเฟรมเวิร์คในการวิเคราะห์ความรู้สึก
โดยผูใ้ช้งานทวิตเตอร์ และค้นข้อความท่ีระบุถึงภาวะโรคซึมเศร้า ในขั้นตอนแรกได้วิเคราะห์
ขอ้ความคิดเห็นจากทวิตเตอร์ในระยะเวลา 2 เดือนเพื่อคน้หาว่ามีการพูดถึงโรคซึมเศร้าอย่างไรใน
ทวิตเตอร์ ข้อความในทวิตเตอร์ส่วนใหญ่มีข้อมูลเก่ียวกับความรู้สึกซึมเศร้า สถานะ ประวติั  
การรักษา จากการศึกษากลุ่มตัวอย่างจ านวน 69 คนพบว่า การใช้ข้อความด้านลบ ข้อความท่ี
แสดงออกถึงความซึมเศร้า หรือสัญรูปอารมณ์ดา้นลบผ่านทางทวิตเตอร์ท่ีเพิ่มขั้นนั้นมีนยัส าคญักบั
การเกิดอาการโรคซึมเศร้า อยา่งไรก็ตามจากการศึกษาพบวา่ ไม่มีความแตกต่างในการใชง้านสัญรูป
อารมณ์ดา้นบวกระหว่าง 2 กลุ่ม ในขณะท่ีงานวิจยัของ Choudhury, Gamon, Counts, and Horvitz 
(2013) ไดน้ าเสนอการท านายภาวะซึมเศร้าผ่านเครือข่ายสังคมออนไลน์ โดยการรวบรวมขอ้มูลการ
ใชง้านทวิตเตอร์จ านวน 476 คน พบวา่เทคนิคซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector Machine)  
ให้ผลลัพธ์ท่ีดีท่ีสุด โดยให้ค่าความถูกต้อง (Accuracy) ร้อยละ 70 ส่วนงานวิจัยของ Jiang et al. 
(2017) ได้ศึกษาถึงความสัมพนัธ์ทางเสียงของกลุ่มตัวอย่าง 170 คน (ผูป่้วยโรคซึมเศร้า 85 คน)  
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โดยการตรวจสอบการจ าแนกของการพูดใน 3 ประเภทท่ีแตกต่างกนั (การสัมภาษณ์ ค าบรรยายภาพ 
และการอ่าน ) และอารมณ์การพูดท่ีแตกต่างกนั 3 อารมณ์ (บวก กลาง และลบ) เพื่อตรวจจบัความ
ซึมเศร้า ผลการศึกษาพบว่าค าบรรยายภาพให้ผลการจ าแนกท่ีดีกว่าประเภทอ่ืน ๆ แสดงให้เห็นว่า 
ประเภทของค าพูด และอารมณ์ เป็นวิธีการใหม่ส าหรับการตรวจจบัภาวะซึมเศร้า ในขณะท่ี Orabi 
et al. (2018) ไดป้ระยุกต์ใช้การเรียนรู้เชิงลึกในการตรวจสอบภาวะซึมเศร้าของผูใ้ช้งานทวิตเตอร์ 
เพือ่ระบุถึงสถาปัตยกรรมเชิงลึกของการเรียนรู้เชิงลึก ท่ีมีประสิทธิภาพมากท่ีสุดในการประมวลผล
ภาษาธรรมชาติ เพื่อใช้ในการตรวจจบัภาวะซึมเศร้าจากขอ้มูลท่ีไม่มีโครงสร้างในเครือข่ายสังคม
ออนไลน์ โดยแบ่งชุดขอ้มูลเป็น 2 ชุดคือ ชุดขอ้มูลจาก CLPsych และ ชุดขอ้มูลจาก Bell Let’s Talk 
และสร้างแบบจ าลองดว้ย CNN และ RNN ผลการทดลองพบวา่ CNN ใหป้ระสิทธิภาพสูงกวา่ RNN  
และสุดทา้ยคืองานวิจยัของ Guntuku, Yaden, Kern, Ungar, and Eichstaedt (2017) ไดศึ้กษางานวิจยั
ท่ีเก่ียวขอ้งกับการวิเคราะห์และการท านายภาวะสุขภาพจิตโดยใช้เครือข่ายสังคมออนไลน์ จาก
การศึกษาพบว่า อาการซึมเศร้าสามารถตรวจพบได้จากแหล่งออนไลน์ต่าง ๆ นอกจากนั้นแล้ว
ความกา้วหน้าในการประมวลผลภาษาธรรมชาติ และการเรียนรู้ของเคร่ืองจะช่วยให้การคดักรอง
ส่ือสังคมออนไลน์ส าหรับบุคคลท่ีมีความเส่ียงสามารถเป็นไปไดใ้นอนาคต 
 
  2.6.3 การพฒันาแบบจ าลองการเกิดภาวะซึมเศร้า 
    การสร้างแบบจ าลองการวิเคราะห์ภาวะโรคซึมเศร้า มีวตัถุประสงค์เพื่อสร้าง
แบบจ าลองเพื่อใช้ในการวิเคราะห์ภาวะโรคซึมเศร้า ซ่ึงแบบจ าลองนั้นมีกระบวนการในการสร้าง
และการท างานท่ีแตกต่างกนั โดยมีรายละเอียดดงัน้ี 
    Aldarwish and Ahmad (2017) ได้ท าวิจัยเร่ืองการพัฒนาแบบจ าลองเพื่อท านาย
ระดับภาวะซึมเศร้าโดยใช้ข้อความแสดงความคิดเห็นจากเครือข่ายสังคมออนไลน์ โดยการท า
เหมืองขอ้มูล ซ่ึงช่วยในการท านายระดบัสุขภาพจิต และภาวะซึมเศร้า โดยขอ้มูลส่วนตวั (Profile) 
ในเครือข่ายสังคมออนไลน์สามารถบ่งบอกอารมณ์ หรือความรู้สึกด้านลบได้ ในงานวิจัยน้ี มี
วตัถุประสงค์เพื่อตรวจสอบโพสต์ของผูใ้ช้เครือข่ายสังคมออนไลน์ การจ าแนกประเภทโดยใช้
ปัญญาประดิษฐ์ในการวิเคราะห์โดยสร้างแบบจ าลองของการจ าแนกประเภทดว้ยขั้นตอนวิธีซัพ
พอร์ตเวกเตอร์แมชชีน และขั้นตอนวิธีนาอีฟเบย์ โดยมีค่าความถูกต้องอยู่ ท่ี  57% และ 63% 
ตามล าดบั ในขณะท่ี Zhu, Li, Li, and Zhu (2016) ไดท้ าวิจยัเร่ืองการพฒันาแบบจ าลองเพื่อท านาย
ภาวะโรคซึมเศร้าจากพฤติกรรมการใชอิ้นเทอร์เน็ต งานวิจยัน้ีมีวตัถุประสงคเ์พื่อสร้างวิธีการใหม่
ในการป้องกนัตรวจสอบการเกิดโรคซึมเศร้าโดยใช้การวิเคราะห์ความถ่ีของเวลาท่ีใช้อินเทอร์เน็ต 
โดยการเก็บขอ้มูลนกัศึกษาจ านวน 728 คน และท าแบบทดสอบภาวะโรคซึมเศร้า และขอ้มูลการใช้
อินเทอร์เน็ต โดยสร้างโมเดลการจ าแนกขอ้มูลส าหรับหาความแตกต่างระหว่างกลุ่มท่ีมีค่าคะแนน
ภาวะซึมเศร้าสูง ต ่า และสร้างแบบจ าลองการท านายสถานะโรคซึมเศร้า  ผลท่ีไดจ้ากแบบจ าลอง
การจ าแนก และการท านายอยู่ในระดบัดี และ ความถ่ีของการใช้งานอินเทอร์เน็ตมีผลกระทบต่อ
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การเปล่ียนแปลงระดับสุขภาพจิต นอกจากการพฒันาแบบจ าลองจากขอ้ความในเครือข่ายสังคม
ออนไลน์แล้ว Reece and Danforth (2017) ได้สร้างแบบจ าลองการท านายภาวะโรคซึมเศร้าจาก
รูปภาพในอินสตราแกรม (Instagram) โดยใช้ ขั้นตอนวิธี การวิเคราะห์การถดถอยโลจิสติแบบเบย ์
(Bayesian Logistic Regression) กลุ่มตวัอย่างจ านวน 166 คน และใช้รูปภาพจ านวน 43,950 ภาพ 
ในการวิเคราะห์สี (Color analysis) และการตรวจสอบใบหนา้ (Face detection) ผลการทดลองพบว่า
แบบจ าลองมีประสิทธิภาพดีเม่ือเทียบกบัการวินิจฉัยแบบทัว่ไป โดยมีค่าประสิทธิภาพโดยรวมอยู่ท่ี 
ร้อยละ 61 และงานวิจยัของ Reece et al. (2017)  ไดพ้ฒันาแบบจ าลองการพยากรณ์อาการป่วยทาง
จิตดว้ยขอ้มูลทวิตเตอร์ โดยใชข้อ้มูลจากกลุ่มตวัอย่างจ านวน 204 คน แบ่งเป็น คนท่ีมีภาวะซึมเศร้า
จ านวน 105 คน และคนท่ีไม่มีภาวะซึมเศร้าจ านวน 99 คน โดยใช้เทคนิคการสุ่มป่าไม้ (Random 
Forest) และใชข้อ้ความจากทวิเตอร์ของกลุ่มตวัอยา่งในการพฒันาแบบจ าลอง ผลการทดลองพบว่า 
การเร่ิมมีภาวะซึมเศร้าอาจตรวจพบไดจ้ากขอ้มูลทวิตเตอร์หลายเดือนก่อนการวินิจฉัย และ O'Dea 
et al. (2015) ได้น าเสนอการตรวจจบัการฆ่าตวัตายบนทวิตเตอร์ โดยรวบรวมทวีตท่ีเก่ียวขอ้งกับ
การฆ่าตวัตาย 14,701 รายการและแบ่งออกเป็นสองชุดเท่า ๆ กนั (ชุด A และ B) และใชเ้ทคนิคใน
การจ าแนกประเภทคือ เทคนิคซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector Machine) และเทคนิค
การวิเคราะห์การถดถอยโลจิสติค (Logistic Regression) ซ่ึงผลการทดลองแสดงให้เห็นว่าสามารถ
แยกระดบัความกงัวลระหว่างทวีตท่ีเก่ียวขอ้งกบัการฆ่าตวัตาย โดยใชท้ั้งมนุษยแ์ละตวัแยกประเภท
อตัโนมัติ (Automatic Machine Classifier) ได้ และยืนยนัถึงการใช้งานทวิตเตอร์เพื่อแสดงความ
เก่ียวขอ้งกับการฆ่าตวัตายและควรเฝ้าระวงัหรือตรวจสอบโพสต์ดงักล่าว ส่วน Hu, Li, Heng, Li, 
and Zhu (2015) ได้น าเสนอปัจจัยท่ีเก่ียวข้องเพิ่มเติมนอกเหนือจากข้อมูลในเครือข่ายสังคม
ออนไลน์ คือ ได้สร้างโมเดลการจ าแนก และการพยากรณ์โดยใช้ข้อมูลด้านพฤติกรรมและ
ภาษาศาสตร์จากผูใ้ช้งานเครือข่ายสังคมออนไลน์จ านวน 10,102 คน และเปรียบเทียบค่าความ
ถูกต้องระหว่างแบบจ าลองท่ีสร้างขึ้ นจากช่วงเวลาการเก็บข้อมูลท่ีแตกต่างกัน ผลลัพธ์พบว่า
สามารถใช้ขอ้มูลจากเครือข่ายสังคมออนไลน์ในการท านายการเกิดภาวะโรคซึมเศร้า ผลลพัธ์ท่ีดี
ท่ีสุดคือข้อมูลท่ี เก็บระหว่าง คร่ึงเดือน ถึง 2 เดือน ในขณะท่ี Sun, Zhang, and Li  (2019) ได้
น าเสนอแบบจ าลองไฮบริด (Hybrid model) ซ่ึงเป็นการรวมกนัระหวา่งโครงข่ายประสาทแบบคอน
โวลูชนั (Convolutional neural network long short-term memory : CNN-LSTM) และวิธีมอนติคาร์
โลลูกโซ่มาร์คอฟ Markov chain Monte Carlo (MCMC) ใชใ้นการระบุความรู้สึกของผูใ้ชง้าน  การ
เปล่ียนแปลงของอารมณ์ และการตรวจสอบความผิดปกติของอารมณ์ โดยพฒันามาจากวิธีมอนติ
คาร์โลลูกโซ่มาร์คอฟ และการค านวณค่าความเหมือนระหว่างเมตริกซ์การเปล่ียนแปลงปกติกับ
เมตริกซ์การเปล่ียนแปลงปัจจุบนัของผูใ้ชง้าน ผลการทดลองสามารถแสดงอารมณ์ให้สอดคลอ้งกบั
คุณลกัษณะเฉพาะบุคคลของผูใ้ช้งาน และสามารถตรวจสอบความผิดปกติของบทสนทนาไดจ้าก
วิธีการท่ีน าเสนอ และโมเดลท่ีน าเสนอสามารถใช้กับบทสนทนาอัฉริยะเช่น แบบจ าลองการ
เปล่ียนแปลงทางอารมณ์ และการตรวจจบัความผิดปกติทางอารมณ์ได้ ในส่วนงานวิจยัของ Wen 
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(2021) ไดพ้ฒันาแบบจ าลองการจดัหมวดหมู่ส าหรับการตรวจหาภาวะซึมเศร้า โดยใชข้อ้ความการ
แสดงความคิดเห็นผ่านทวิตเตอร์ร่วมกับเทคนิคโครงข่ายประสาทแบบป้อนไปขา้งหน้า (Feed-
Forward Neural Network) ผลการทดลองพบว่าแบบจ าลองให้ค่าประสิทธิภาพโดยรวม (F-Measure) 
สูงถึง ร้อยละ 99.04 ในขณะท่ีงานวิจัยของ Cohn, Kruez, Matthews, and Yang (2009) ได้พัฒนา 
การตรวจจบัอาการซึมเศร้าจากการกระท าของใบหน้าและเสียงพากย ์โดยเปรียบเทียบการวินิจฉัย
ทางคลินิกของภาวะซึมเศร้ากับใบหน้าและเสียงพูดในผูป่้วยท่ีรับการรักษาภาวะซึมเศร้า โดยใช้
เทคนิคซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector Machine) กับใบหน้า และใช้เทคนิคการวิเคราะห์
การถดถอยโลจิสติค (Logistic Regression) ส าหรับเสียง ผลการทดลองพบว่าการใช้เทคนิค 
ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนส าหรับใบหน้าให้ค่าความถูกต้อง (Accuracy) ร้อยละ 88 และการใช้
เทคนิคการวิเคราะห์การถดถอยโลจิสติคส าหรับเสียง ให้ค่าความถูกต้อง (Accuracy) ร้อยละ 79 
เช่นเดียวกับงานวิจัยของ Gou et al. (2021) ได้น าเสนอโครงข่ายประสาทเทียมแบบลึก (Deep 
Neural Networks) เพื่อการรู้จ าอาการซึมเศร้าโดยอาศัยการแสดงออกทางสีหน้า 2 มิติและ 3 มิติ
ภายใต้ภารกิจกระตุน้อารมณ์ โดยการเก็บรวบรวมเสียงและวีดีโอของอาสาสมัคร โดยน าเสนอ
แนวทางใหม่ส าหรับการรับรู้ความเส่ียงจากภาวะซึมเศร้าท่ีอาจเกิดขึ้นตามแบบจ าลองเครือข่าย
ความเช่ือแบบลึก (Deep Belief Network) สองแบบ คือแบบ 2 มิติ และ 3 มิติ ผลการทดลองพบว่า
การรวมคุณลักษณะ 2 มิติ และ 3 มิติ ในการสร้างแบบจ าลองเครือข่ายความเช่ือแบบลึก (Deep 
Belief Network) นั้นสมเหตุสมผลและเป็นสากลมากกวา่วิธีอ่ืน ๆ 
    จากการทบทวนงานวิจยัพบว่า งานวิจยัส่วนใหญ่มุ่งเน้นไปท่ีการน าขอ้มูลในส่ือ
สังคมออนไลน์มาวิเคราะห์การเกิดภาวะโรคซึมเศร้า โดยใชเ้ทคนิคท่ีแตกต่างกนัซ่ึงสามารถสรุปได้
ดงัตารางท่ี 2.3 นอกจากนั้นยงัพบวา่งานวิจยับางส่วนไม่ไดมี้การเปรียบเทียบเทคนิคอ่ืน ๆ เพื่อหาวิธี
ท่ีดีท่ีสุด อีกทั้งงานวิจยัส่วนใหญ่เน้นไปท่ีการใช้ขอ้ความในเครือข่ายสังคมออนไลน์มาวิเคราะห์
เพียงอย่างเดียว โดยไม่มีการใช้ปัจจัยอ่ืน หรือคุณลักษณะอ่ืน ๆ ร่วมในการวิเคราะห์ ได้แก่ 
คุณลกัษณะดา้นกายภาพ เช่น เพศ อายุ จ านวนเพื่อนในเครือข่ายสังคมออนไลน์ จ านวนผูติ้ดตาม 
จ านวนผูก้ดไลค ์ช่วงเวลาท่ีใชง้านเครือข่ายสังคมออนไลน์ และคุณลกัษณะของขอ้ความ เช่น การ
ใช้งานอีโมติคอนในขอ้ความ และความยาวของขอ้ความแสดงความคิดเห็น  รวมถึงการใช้งาน
รูปภาพในการแสดงความคิดเห็น และยงัไม่มีงานวิจยัใดท่ีพฒันาแบบจ าลองการวิเคราะห์ความเส่ียง
ของการเกิดภาวะซึมเศร้า ท่ีสามารถบ่งบอกระดบัคะแนนภาวะซึมเศร้าได ้
    จึงน ามาสู่แนวคิดในการออกแบบและพฒันาแบบจ าลองการวิเคราะห์ความเส่ียง
ของการเกิดภาวะซึมเศร้าโดยใช้ขอ้มูลเครือข่ายสังคมออนไลน์ ซ่ึงขอ้มูลท่ีน ามาใช้ในการพฒันา
แบบจ าลอง ไดแ้ก่ ขอ้ความแสดงความคิดเห็น คุณลกัษณะทางกายภาพ และคุณลกัษณะของรูปภาพ 
และเทคนิคท่ีน ามาใช้ในการพฒันาแบบจ าลองน้ีได้แก่ เทคนิคการประมวลผลภาษาธรรมชาติ  
(Natural  Language  Processing:  NLP)  การประมวลผลรูปภาพ (Image Processing) การวิเคราะห์
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ความรู้สึก (Sentiment Analysis) เทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ือง (Machine Learning) โดยแบบจ าลอง
การวิเคราะห์ความเส่ียงของการเกิดภาวะซึมเศร้าโดยใช้ขอ้มูลเครือข่ายสังคมออนไลน์น้ีสามารถ
วิเคราะห์ความเส่ียงของการเกิดภาวะซึมเศร้า ซ่ึงบ่งบอกถึงระดบัคะแนนของความเส่ียงท่ีจะเกิด
ภาวะซึมเศร้าท่ีเหมาะสมกบับริบทในสังคมไทย และมีค่าความถูกตอ้งในระดบัท่ียอมรับได ้
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1 Cohn et al. (2009)   X  
Questionnai

res & 
Interviews 

   X        X  

2 Park et al. (2012)   X     Twitter X X X   X       X     X   

3 Barhan and  Shakhomirov 
(2012)  X       Twitter X X X     X X         X   

4 Wang  et al. (2013)   X     Sina Micro-
blog X X X X     X X       X   

5 De Choudhury et al. (2013)     X   Twitter X X     X  X           X   

6 Hutto and Gilbert  (2014) X       Twitter X X       X X   X     X   
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ตารางท่ี 2.3 งานวิจยัท่ีเก่ียวขอ้ง (ต่อ) 
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7 Kashyap (2014)  X       Twitter X X                   X   

8 Hu et al. (2015)     X   Sina Weibo   X X X X        X     X   

9 O'Dea et al. (2015)     X   Twitter X X       X           X   

10 
Vareekul and  Koomsubha 
(2016)  

X       Twitter X X                 X X   

11 Zhu et al. (2016)     X   Log file       X     X   X     X   

12 Guntuku et al. (2017)      X -                           

13 Reece and Danforth (2017)     X   Instagram         X        X     X   

 



81 

 

ตารางท่ี 2.3 งานวิจยัท่ีเก่ียวขอ้ง (ต่อ) 

ล าดับ งานวิจัย 
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14 Reece et al. (2017)      X   Twitter   X               X   X   

15 Jiang et al. (2017)   X     Twitter X X                   X   

16 Aldarwish (2017)     X   Facebook X X       X X         X   

17 Islam et al. (2018)  X       Facebook X X       X           X   

18 Sood et al. (2018) X       Twitter X X                   X   

19 Orabi et al.(2018)   X     Twitter   X                 X X   

20 Sun et al. (2019)     X   Twitter X X                 X X   
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ตารางท่ี 2.3 งานวิจยัท่ีเก่ียวขอ้ง (ต่อ) 

ล าดับ งานวิจัย 

วัตถุประสงค์ 

ท่ีมาของข้อมูล 
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21 Skaik and Inkpen (2020)       X -                           

22 
Esteban A. Rissola et al. 
(2021) 

      X -                           

23 Jiin Kim et al. (2021)       X -                           

24 Wen (2021)    X    Twitter   X                 X X   

25 Gou et al. (2021)     X   
Questionnaires 
& Interviews 

        X            X X   

26 งานวิจยัน้ี X X X   Twitter X X X X X X X  X   X X X X 
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2.7 กรอบแนวคิดการวิจัย 
  จากการปริทศัน์วรรณกรรม และศึกษาเอกสารงานวิจยัท่ีเก่ียวขอ้ง งานวิจยัน้ีไดน้ าแนวคิด 
ทฤษฏีท่ีเก่ียวขอ้งมาใชใ้นการศึกษา ประกอบดว้ย  
  1. ขอ้มูลพื้นฐานท่ีน ามาใชใ้นการสร้างแบบจ าลองในการวิเคราะห์ความเส่ียงของการเกิด
ภาวะซึมเศร้าซ่ึงไดจ้ากการศึกษาทฤษฎีเก่ียวกบั ภาวะซึมเศร้า และเครือข่ายสังคมออนไลน์ 
  2. เทคโนโลยีในการรวบรวมข้อมูล ใช้ในการรวบรวมข้อมูลจากแบบประเมินภาวะ
ซึมเศร้า และขอ้มูลจากผูใ้ชง้านทวิตเตอร์ ประกอบดว้ย โปรแกรมประยุกตบ์นเวบ็ ส่วนต่อประสาน
โปรแกรมประยกุตใ์นทวิตเตอร์ และส่วนต่อประสานโปรแกรมประยกุตใ์นไพทอน  
  3. เทคโนโลยีในการประมวลผลข้อมูล ได้แก่ การประมวลผลภาษาธรรมชาติ การ
วิเคราะห์ความรู้สึก และ การประมวลผลรูปภาพ เป็นตน้  
  4. เทคนิคท่ีน ามาใช้ในการสร้างแบบจ าลองโดยใช้เทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ืองใน
รูปแบบต่าง ๆ 
  5. การประเมินผลแบบจ าลอง เพื่อน ามาใช้ส าหรับการพฒันากรอบแนวคิดในการวิจยั
เร่ือง การพฒันาแบบจ าลองการวิเคราะห์ความเส่ียงของการเกิดภาวะโรคซึมเศร้าโดยใช้เครือข่าย
สังคมออนไลน์ ดงัภาพท่ี 2.36 
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ภาพท่ี 2.36 กรอบแนวคิดการวิจยั 



 
บทที ่3 

วธีิด ำเนินกำรวจิัย 
 

  งานวิจยัน้ีมีวตัถุประสงค์เพื่อออกแบบและพฒันาแบบจ าลองการวิเคราะห์ความเส่ียงของ
การเกิดภาวะซึมเศร้าโดยใช้ข้อมูลเครือข่ายสังคมออนไลน์ โดยมุ่งเน้นการออกแบบและพฒันา
ขั้นตอนวิธีท่ีใช้ในการสร้างแบบจ าลองในการวิเคราะห์ความเส่ียงของการเกิดภาวะซึมเศร้าจาก
เครือข่ายสังคมออนไลน์ ส าหรับรายละเอียดในบทท่ี 3 มีดงัต่อไปน้ี 
 
3.1 วิธีวิจัย 
  งานวิจยัน้ีเป็นการวิจยัเชิงประยุกต์ (Applied Research) ในหัวขอ้น้ีไดก้ล่าวถึงวิธีวิจยัท่ีใช ้
ประกอบดว้ย 3 ขั้นตอน ไดแ้ก่ 1) ศึกษา รวบรวมขอ้มูล และวิเคราะห์ปัจจยัท่ีเก่ียวขอ้งกบัการเกิด
ภาวะซึมเศร้าโดยใช้ขอ้มูลจากเครือข่ายสังคมออนไลน์ 2) ออกแบบและพฒันาแบบจ าลองการ
วิเคราะห์ความเส่ียงของการเกิดภาวะซึมเศร้า และ 3) ทดสอบการท างานของแบบจ าลอง 
ประเมินผล และปรับปรุง โดยมีรายละเอียดดงัน้ี 
  3.1.1 ศึกษำ รวบรวมข้อมูล และวิเครำะห์คุณลักษณะท่ีเกี่ยวข้องกับกำรเกิดภำวะ
ซึมเศร้ำโดยใช้ข้อมูลเครือข่ำยสังคมออนไลน์ 
    จากการศึกษาคุณลกัษณะท่ีเก่ียวขอ้งกบัปัญหาภาวะซึมเศร้าในงานวิจยัต่าง ๆ และ
จากแบบประเมินโรคซึมเศร้า 9 ค าถาม (Marra, 2004; Pfizer, 2005; Parekh, 2017; WHO, 2018;  
ประชาสัมพนัธ์กรมสุขภาพจิต, 2561; บุษราคมั จิตอารีย์, 2555; นันทิรา หงส์ศรีสุวรรณ์ , 2559 ) 
พบวา่ มีคุณลกัษณะท่ีเก่ียวขอ้งดงัแสดงรายละเอียดในตารางท่ี 3.1 
 

ตำรำงท่ี 3.1 คุณลกัษณะท่ีเก่ียวขอ้งกบัภาวะซึมเศร้า 
คุณลักษณะของข้อมูลในทวิตเตอร์ อำกำรที่บ่งบอกถึงภำวะซึมเศร้ำ 

- ขอ้ความ (Text) - อาการเบื่อ ไม่สนใจอยากท าอะไร 
- สัญรูปอารมณ์ (Emoticon) - ไม่สบายใจ ซึมเศร้า ทอ้แท ้
- รูปภาพ (Image) - หลบัยาก หรือหลบั ๆ ต่ืน ๆ หรือหลบัมากเกินไป 
- จ านวนผูติ้ดตาม (Number of Followers) - เหน่ือยง่ายหรือไม่ค่อยมีแรง 
- จ านวนทวีต (Number of Tweet) - เบื่ออาหารหรือกินมากเกินไป 
- จ านวนรีทวีต  (Number of Retweet) - รู้สึกไม่ดีกบัตวัเอง คิดว่าตวัเองลม้เหลวหรือครอบครัวผิดหวงั 
- จ านวนแฮชแทก็ (Number of Hashtag) - สมาธิไม่ดี 
- วนัท่ีโพสตข์อ้ความ (Date of Post) - พูดชา้ หรือท าอะไรไดช้า้ลง 
- เวลาท่ีโพสตข์อ้ความ (Time of  Post) - คิดท าร้ายตนเองหรือคดิว่าถา้ตายไปคงจะดี 
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  3.1.2 ออกแบบและพฒันำแบบจ ำลองกำรวิเครำะห์ควำมเส่ียงของกำรเกดิภำวะซึมเศร้ำ
โดยใช้ข้อมูลเครือข่ำยสังคมออนไลน์ 
    แบบจ าลองการวิเคราะห์ความเส่ียงของการเกิดภาวะซึมเศร้าโดยใชข้อ้มูลเครือข่าย
สังคมออนไลน์ (Depression Risk Analysis Model: DeRAM) ท่ีพฒันาขึ้นในงานวิจยัน้ี มุ่งเน้นการ
วิเคราะห์ และท านายความน่าจะเป็นในการเกิดภาวะซึมเศร้า โดยมีกรอบการท างานของระบบดงั
ภาพท่ี 3.1 ซ่ึงมีกระบวนการท างานประกอบด้วย 4ขั้นตอน ซ่ึงในแต่ละขั้นตอนมีรายละเอียด
ดงัต่อไปน้ี 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภำพท่ี  3.1 กรอบการพฒันาแบบจ าลองการวิเคราะห์ความเส่ียงของการเกิดภาวะซึมเศร้า 
    โดยใชข้อ้มูลเครือข่ายสังคมออนไลน์  

A DEPRESSION RISK ANALYSIS MODEL USING ONLINE SOCIAL NETWORK DATA 
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    3.1.2.1 ข้ันตอนกำรเกบ็รวบรวมข้อมูล (Data Acquisition)   
    ในขั้นตอนน้ีเป็นการเก็บข้อมูลจากผู ้ใช้งานเครือข่ายสังคมออนไลน์ ในการ
ทดลองน้ีใช้กลุ่มตวัอย่างจากผูใ้ช้งานทวิตเตอร์ โดยสร้างโปรแกรมประยุกต์บนเว็บส าหรับเก็บ
ขอ้มูลคุณลกัษณะทางกายภาพ และผลการประเมินภาวะซึมเศร้า ตามแบบประเมินภาวะซึมเศร้า  
9 ค าถามจากกรมสุขภาพจิตดังแสดงในภาพท่ี 3.2 และเก็บขอ้มูลการใชง้านทวิตเตอร์ของผูใ้ช้ โดย
ใช้ทวิตพายเอพีไอ (Tweepy API) ร่วมกบัภาษาไพทอน (Python) ในการดึงขอ้มูลการแสดงความ
คิดเห็นในทวิตเตอร์ ประกอบด้วย ข้อความ รูปภาพ และสัญรูปอารมณ์ โดยสืบค้นจากค าค้น 
(Keyword) ท่ีเก่ียวขอ้งกับภาวะซึมเศร้า เช่น โรคซึมเศร้า ซึมเศร้า อยากตาย เสียใจ ผิดหวงั ฯลฯ 
หลงัจากนั้นจึงเขา้สู่กระบวนการเตรียมขอ้มูล  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภำพท่ี  3.2 โปรแกรมประยกุตบ์นเวบ็ส าหรับเก็บขอ้มูลตามแบบประเมินภาวะซึมเศร้า  
       9 ค าถาม  
 
    ในขั้นตอนการเก็บรวบรวมขอ้มูลน้ี สามารถแบ่งการเก็บรวบรวมขอ้มูลออกเป็น  
3 ส่วนไดแ้ก่   
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    1) การเก็บรวบรวมขอ้มูลจากแบบประเมินภาวะซึมเศร้า 9 ค  าถาม (PHQ-9) ซ่ึง
เป็นขอ้มูลการตอบแบบประเมินภาวะซึมเศร้า 9 ค  าถาม ขอ้ค าถามประกอบดว้ย  

(1) เบ่ือไม่อยากท าอะไรเลย 

(2) ไม่สบายใจ ซึมเศร้า ทอ้แท ้

(3) หลบัยาก หรือหลบั ๆ ต่ืน ๆ หรือหลบัมากเกินไป 

(4) เหน่ือยง่ายหรือไม่ค่อยมีแรง 

(5) เบ่ืออาหารหรือกินมากเกินไป 

(6) รู้สึกไม่ดีกบัตวัเอง คิดว่าตวัเองลม้เหลว หรือท าให้ตนเองหรือครอบครัว
ผิดหวงั 

(7) สมาธิไม่ดีเวลาท าอะไร เช่น ดูโทรทัศน์ ฟังวิทยุ หรือท างานท่ีต้องใช้
ความตั้งใจ  

(8) พูดชา้ ท าอะไรชา้ลงจนคนอ่ืนสังเกตได ้หรือกระสับกระส่ายไม่สามารถ
อยูน่ิ่งไดเ้หมือนท่ีเคยเป็น 

(9) คิดท าร้ายตนเอง หรือคิดวา่ตายไปคงจะดี 
    ผลลพัธ์ท่ีไดจ้ากขั้นตอนน้ีคือ ระดบัคะแนนภาวะซึมเศร้า ซ่ึงไดจ้าก เกณฑก์ารให้
คะแนนของค าตอบในแต่ละขอ้คือ ไม่มีเลย = 0 เป็นบางวนั = 1 เป็นบ่อย = 2 เป็นทุกวนั = 3  
    2) การเก็บรวบรวมข้อมูลการตอบแบบสอบถามข้อมูลพื้นฐาน (Personal 
Questionnaire) โดยขอ้ค าถามประกอบดว้ย เพศ อายุ น ้ าหนกั ระดบัการศึกษา โรคประจ าตวั อาชีพ 
รายได ้จ านวนสมาชิกในครอบครัว สถานภาพ (ตนเอง) และสถานภาพ (บิดา-มารดา) 
    3) การเก็บรวบรวมขอ้มูลจากทวิตเตอร์ซ่ึงไดจ้ากการใชง้านทวิตเตอร์ (Twitter ID / 
Twitter API) ผลลพัธ์ท่ีไดค้ือ ขอ้มูลจากทวิตเตอร์ (Twitter user’s Information) ซ่ึงประกอบดว้ย ขอ้มูล
ทั่วไป (User’s Information) ข้อมูลประเภทข้อความ  (Text) ข้อมูลสัญรูปอารมณ์ (Emoticon) และ
รูปภาพ (Image) 
    3.1.2.2 ข้ันตอนกำรสกดัคุณลกัษณะของข้อมูล (Feature Extraction)  

    ในขั้นตอนน้ีเป็นการสกดัคุณลกัษณะจากขอ้มูล 3 ส่วน คือ ขอ้มูลระดบัคะแนน
ภาวะซึมเศร้า (Depression Assessment Score) ข้อมูลด้านกายภาพส่วนบุคคล (Demographic 
Characteristics) ซ่ึงเป็นขอ้มูลท่ีไดจ้ากการท าแบบสอบถามขอ้มูลพื้นฐาน และแบบประเมินภาวะ
ซึมเศร้า 9 ค  าถาม และขอ้มูลจากทวิตเตอร์ (Twitter user’s Information) โดยมีรายละเอียดดงัน้ี 
    1) การสกัดคุณลักษณะจากข้อมูลระดับคะแนนภาวะซึมเศร้า (Depression 
Assessment Score) เป็นระดับคะแนนภาวะซึมเศร้าท่ีค านวณได้จากการท าแบบประเมินภาวะ
ซึมเศร้า 9 ค  าถาม โดยเป ล่ียนรูปแบบข้อมูล  (Data Format Modification) จาก Numeric เป็น 
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Nominal ซ่ึงใช้เกณฑ์การเปล่ียนขอ้มูลตามแบบสอบถามภาวะซึมเศร้า 9 ค  าถาม คือ คะแนนรวม
นอ้ยกว่า 7 ไม่มีอาการของภาวะซึมเศร้า คะแนนรวม 7 – 12 มีภาวะซึมเศร้าระดบันอ้ย คะแนนรวม 
13 – 18 มีภาวะซึมเศร้าระดับปานกลาง คะแนนรวมมากกว่า 19 คะแนน มีภาวะซึมเศร้าระดับ
รุนแรง 
    2) การสกัดคุณลกัษณะดา้นกายภาพส่วนบุคคล (Demographic Characteristics) 
ไดจ้ากการท าแบบสอบถามขอ้มูลส่วนบุคคล ประกอบดว้ย 10 คุณลกัษณะ ไดแ้ก่ เพศ อายุ น ้ าหนกั 
ระดบัการศึกษา โรคประจ าตวั อาชีพ รายได ้จ านวนสมาชิกในครอบครัว สถานภาพ (ตนเอง) และ
สถานภาพ (บิดา-มารดา) หลงัจากนั้น จึงมีการปรับเปล่ียนรูปแบบขอ้มูล (Data Format Modification) 
เพื่อใหเ้หมาะสมกบัเทคนิคท่ีน ามาใชใ้นการสร้างแบบจ าลอง 
    3) การสกัดคุณลักษณะจากทวิตเตอร์ (Twitter user’s Information Extraction)  
ซ่ึงขอ้มูลในทวิตเตอร์ท่ีน ามาสกดัคุณลกัษณ์ แบ่งเป็น 4 ส่วน ได้แก่ ขอ้มูลทัว่ไป ขอ้มูลประเภท
ขอ้ความ ขอ้มูลสัญรูปอารมณ์ (Emoticon) และขอ้มูลรูปภาพ (Image) 
 3.1) การสกัดคุณลักษณะจากทวิตเตอร์ท่ีเป็นข้อมูลทั่วไป 4 คุณลักษณะ 
(User’s Information) ไดแ้ก่ จ านวนเพื่อน จ านวนผูติ้ดตาม จ านวนทวีตท่ีอยู่ระหว่างเวลา 6.00 น.-00.00 
น. และจ านวนทวีตท่ีอยู่ระหว่างเวลา 0.00 น.- 6.00 น. โดยใช้ทวิตพายเอพีไอ (Tweepy API) ร่วมกับ
ภาษาไพทอน (Python) ในการดึงขอ้มูลซ่ึงขอ้มูลจะถูกจดัเก็บในรูปแบบไฟลเ์อก็เซล (Excel) 
 3.2) การสกดัคุณลกัษณะจากทวิตเตอร์ท่ีเป็นขอ้มูลประเภทขอ้ความ (Text) 
ได้แก่ ทวีต (Tweet) รีทวีต (Retweet) และแฮชแท็ก (Hashtag) เพื่อใช้การวิเคราะห์ความรู้สึก 
(Sentiment Analysis) หรือจ าแนกขั้วอารมณ์ เป็นการน าขอ้ความท่ีไดจ้ากขั้นตอนการประมวลผล
ภาษาธรรมชาติ (Natural Language Processing: NLP) ด้วย NLTK Library และใช้ตัวแปลภาษา 
(Language Translation) เปล่ียนจากภาษาไทยเป็นภาษาอังกฤษ จากนั้นน าผลลัพธ์ท่ีได้มาค้นหา
ค าศพัท์ในฐานขอ้มูลค าศพัท์ท่ีบอกระดบัค าเป็นบวก เป็นลบ และเป็นกลาง (SentiWordNet) เพื่อ
ค านวณหาค่าคะแนนความรู้สึก (Sentiment Score) ดงัแสดงในภาพท่ี 3.3 
 

 
 
 
 
 
 

ภำพท่ี  3.3 การสกดัคุณลกัษณะจากขอ้มูลท่ีเป็นประเภทขอ้ความในทวิตเตอร์ 
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    โดยมีรายละเอียดในแต่ละขั้นตอน ดงัต่อไปน้ี 
    - การท าความสะอาดข้อมูล (Data Cleansing) เน่ืองจากข้อมูลท่ีได้มาเป็น
ขอ้ความ (Text) ท่ีจ าเป็นตอ้งใช้กระบวนการเพื่อตดัขอ้ความหรืออกัขระท่ีไม่เก่ียวขอ้งออก  และ
จดัการขอ้มูลใหเ้หมาะสมก่อนการท าการวิเคราะห์ความรู้สึก โดยมีขั้นตอนดงัแสดงในภาพท่ี 3.4 

 
 
 
 
 
 
 
 

ภำพท่ี  3.4 ขั้นตอนการตรวจสอบขอ้มูล 
 
    - การประมวลผลภาษาธรรมชาติ (Natural Language Processing: NLP) ด้วย 
NLTK Library หลงัจากท าความสะอาดขอ้มูลแลว้จึงน าขอ้มูลท่ีไดม้าผ่านกระบวนการประมวลผล
ภาษาธรรมชาติ โดยใช ้กระบวนการตดัพยางคย์่อย (Tokenization) เพื่อแยกขอ้ความในรูปประโยค 
(Sentence) ออกเป็นค า (Word) หรือเรียกว่าการตัดค า (Word Segmentation) โดยใช้ขั้นตอนวิธี 
การตดัค าแบบเหมือนมากท่ีสุด (Maximum matching Algorithm) ดงัแสดงในภาพท่ี 3.5  
 

 
 
 
 
 

ภำพท่ี  3.5 ขั้นตอนวิธีการตดัค าแบบเหมือนมากท่ีสุด (Zhenqiu, 2012) 
 
    หลังจากนั้ น จึงเข้าสู่กระบวนการท าให้ เป็นมาตรฐาน (Normalization) คือ 
การเปล่ียนค าท่ีมีความหมายเดียวกนัแต่มีวิธีการเขียนต่างกนัให้อยู่ในรูปแบบเดียวกนั เช่น เสียใจ 
เสียจยั เสียจาย เป็นตน้ ดงัแสดงในภาพท่ี 3.6  
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ภำพท่ี  3.6 กระบวนการการประมวลผลภาษาธรรมชาติ (Natural Language Processing) 
 
    กระบวนการท าให้เป็นมาตรฐานน้ีใช้คลังค าเหมือน (Synonym Word Corpus)  
ซ่ึงเป็นไฟล์ท่ีเก็บขอ้มูลค าศพัท์ในรูปแบบไฟล์ CSV ดังแสดงในตารางท่ี 3.2  ในการตรวจสอบ
วิธีการเขียนท่ีแตกต่างกนั เพื่อให้อยู่ในรูปแบบเดียวกนั โดยใชค้  าสั่งในการคน้หาค าศพัทใ์นคลงัค า
เหมือนดงัแสดงในภาพท่ี 3.7 
 
ตำรำงท่ี 3.2 ตวัอยา่งคลงัค าเหมือน (Synonym Word Corpus) 

ค าศพัท ์ ค าเหมือน 

เสียใจ เสียจยั|เสียจาย 

จงัเลย จงัเลยย|จงัเลยยย|จงัเลยยยย|จงัเลยยยยยย 

น่าเบ่ือ น่าเบ่ืออ|น่าเบ่ือออ|น่าเบ่ืออออ|น่าเบ่ืออออออ 

ร้องไห้ ร้องหา้ย|ร้องให้ 
เศร้า โศกเศร้า|ก าสรวล|คร ่าครวญ|โศก|มลาน|เศร้าโศก|ซึมเศร้า|เศร้าใจ 

 
 
 
 
 

 
 

ภำพท่ี  3.7 ค าสั่งในการคน้หาค าศพัทใ์นคลงัค าเหมือน  

import csv 

from pandas import * 

data = read_csv('synonym_word.csv').to_dict() 

synonym_dic=data["synonym"] 

keys = [k for k, v in synonym_dic.items() if 'เสียจยั' in v] 

print('Word: ',data["word"][keys[0]]) 
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    - การแปลภาษา (Language Translation) เพื่อให้สามารถใช้งาน SentiWordNet 
ซ่ึงเป็นคลงัค าศพัท์ภาษาองักฤษท่ีใช้ในการวิเคราะห์ความรู้สึกของค า ท่ีมีจ านวนมากถึง 117,695 
ค า เน่ืองจากการแปลค าศพัท์จากภาษาไทยเป็นภาษาองักฤษให้ความถูกตอ้งสูงกว่าการแปลในรูป
ประโยค โดยการแปลค าศพัท์ใช้ตวัแปลภาษา เปล่ียนจากภาษาไทยเป็นภาษาองักฤษดว้ย  translate 
3.6.1 Python Library ใน PyPi (The Python Package Index ) ซ่ึงเป็นแหล่งรวมชุดค าสั่งของ Python 
และเป็นเค ร่ืองมือแปลภาษาท่ีใช้งานง่าย รองรับผู ้ให้บ ริการท่ีหลากหลาย เช่น Microsoft 
Translation API  MyMemory API LibreTranslate และ DeepL APIs ซ่ึงในงานวิจยัน้ีใช้ผูใ้ห้บริการ
ในการแปลภาษาคือ MyMemory API โดยมีขั้นตอนแสดงดงัภาพท่ี 3.8 
 
 
 
 
 

ภำพท่ี  3.8 ค าสั่งท่ีใชส้ าหรับแปลภาษาดว้ย MyMemory API Translate  
 
    - การใช้งาน  SentiWordNet เพื่ อวิ เคราะห์ความ รู้สึก (Sentiment Analysis)  
เม่ือไดข้อ้มูลท่ีผ่านกระบวนการประมวลผลภาษาธรรมชาติและการแปลภาษาแลว้  แลว้จึงน ามาใช้
ในการวิเคราะห์ความรู้สึก (Sentiment Analysis) เพื่อหาค่าระดับคะแนนความรู้สึก (Sentiment 
Score) โดยใช้ SentiWordNet เวอร์ชั่น 3.0 ซ่ึงมีคลังค าศัพท์มากท่ีสุด โดยมีมากถึง 117,695 ค า 
(Musto, 2014)  มาใชร่้วมกบัเอพีไอในภาษาไพทอน ในการจ าแนกขั้วอารมณ์ส าหรับขอ้ความท่ีเป็น
ภาษาไทย และท าการจัดเก็บขอ้มูลผลลพัธ์ท่ีไดใ้นรูปแบบไฟล์เอ็กเซล (Excel)  โดยมีขั้นตอนวิธี 
ดงัแสดงในภาพท่ี 3.9 
  

from translate import Translator 

word = 'เสียใจ' 

translator= Translator(from_lang="thai",to_lang="english) 

translation = translator.translate(word) 

print(translation) 
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ภำพท่ี  3.9 ขั้นตอนวิธีการหาค่าคะแนนความรู้สึก (Sentiment Score) 

 
    จากภาพท่ี 3.9  เป็นการน าขอ้ความท่ีไดจ้ากขั้นตอนการประมวลผลภาษาธรรมชาติ
มาคน้หาค าศพัทใ์น SentiWordNet (ไฟล ์sentiwordnet3.0.txt) ดงัแสดงในภาพท่ี 3.10 
 

 
 
 
 
 

ภำพท่ี 3.10 ตวัอยา่งไฟล ์sentiwordnet3.0.txt 
 
    ซ่ึงในไฟล์ sentiwordnet3.0.txt ประกอบด้วยค าศัพท์ และค่าคะแนนต่าง ๆ โดย
ค าศพัท์แต่ละค า จะประกอบด้วย ค่าคะแนนด้านบวก (Positive score: Pos(s)) ค่าคะแนนดา้นลบ 
(Negative score: Neg(s)) และค่าคะแนนเป้าหมาย (Objective Score: Obj(s)) ดังแสดงในสมการท่ี 
3.1  
 

𝑃𝑜𝑠(𝑠) + 𝑁𝑒𝑔(𝑠) + 𝑂𝑏𝑗(𝑠) = 1 (3.1) 

f = open(“sentiwordnet3.0.txt”) 

count =0.0, totalpositive =0.0, totalnegative =0.0 

for line in f: 

   if not line.startswith("#"): 

      cols = split_line(line) 

      words = get_words(cols) 

      for word in sentiword: 

         if word in words: 

            totalpositive = totalpositive + float(get_positive(cols)) 

            totalnegative = totalnegative + float(get_negative(cols)) 

              count =count + 1 
                   if count >0: 
    if totalpositive > totalnegative : 

        print("Positive word : 1") 

        print("Positive value : ",totalpositive) 

        print("Negative value : ",totalnegative) 

    else : 

        print("Negative : -1") 

        print("Positive value : ",totalpositive) 

        print("Negative value : ",totalnegative) 

totalscore=(totalpositive/count) - (totalnegative/count)         
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    โดยค่าเฉล่ียคะแนนความรู้สึก (Sentiment Score) ของทวีตทั้งหมด 𝜽 ไดจ้าก 
คะแนนความรู้สึก (Sentiment Score) ของแต่ละทวีต 𝑇𝑤𝑒𝑒𝑡(𝑠)𝑖  ดงัแสดงในสมการท่ี 3.2 
 

𝜃 =
∑ 𝑇𝑤𝑒𝑒𝑡(𝑠)𝑖

𝑛
𝑖

𝑛
 (3.2) 

 
    ซ่ึงคะแนนความรู้สึกของแต่ละทวีต 𝑇𝑤𝑒𝑒𝑡(𝑠)𝑖  ค านวณไดจ้ากคะแนนดา้น
บวกและคะแนนดา้นลบของจ านวนค า 𝑚 ในทวีต ดงัแสดงในสมการท่ี 3.3   
 

𝑇𝑤𝑒𝑒𝑡(𝑠) =
∑ 𝑃𝑜𝑠(𝑠)𝑗

𝑚
𝑗=1

𝑚
−

∑ 𝑁𝑒𝑔(𝑠)𝑗
𝑚
𝑗=1

𝑚
 (3.3) 

 
    จากสมการดงักล่าว ท าให้สามารถค านวณหาจ านวนทวีตดา้นบวกไดจ้าก ผลรวม
ของจ านวนทวีตท่ีมีค่าคะแนนความรู้สึกของแต่ละทวีต Tweet(s) >0 และค านวนจ านวนทวีตดา้น
ลบไดจ้ากผลรวมของจ านวนทวีตท่ีมีค่าคะแนนความรู้สึกของแต่ละทวีต Tweet(s) ≤0  และจ านวน
ทวีตท่ีแสดงถึงภาวะซึมเศร้าไดจ้าก ผลรวมของทวีตท่ีมีค าท่ีแสดงถึงภาวะซึมเศร้า (Depression term 
corpus) (ภาคผนวก ก) ซ่ึงจ านวนรีทวีตและจ านวนแฮชแท็ก ใช้ขั้นตอนในการค านวนเหมือนกับ
การค านวนหาจ านวนทวีต  
   โดยการค านวณคะแนนจะท าให้สามารถจ าแนกคุณลกัษณะจากทวิตเตอร์ท่ีเป็นขอ้มูล
ประเภทขอ้ความ 10 คุณลกัษณะ ได้แก่ จ านวนทวีตดา้นบวก จ านวนทวีตด้านลบ จ านวนทวีตท่ี
แสดงถึงภาวะซึมเศร้า จ านวนรีทวีตดา้นบวก จ านวนรีทวีตดา้นลบ จ านวนรีทวีตท่ีแสดงถึงภาวะ
ซึมเศร้า จ านวนแฮชแท็กดา้นบวก จ านวนแฮชแทก็ดา้นลบ จ านวนแฮชแทก็ท่ีแสดงถึงภาวะซึมเศร้า 
และค่าเฉล่ียคะแนนความรู้สึกของทวีต 
 3.3) การสกดัคุณลกัษณะจากทวิตเตอร์ท่ีเป็นสัญรูปอารมณ์ (Emoticon) เพื่อ
ใช้จ าแนกอารมณ์และความรู้สึก โดยใช้การเปรียบเทียบข้อมูลจากฐานข้อมูล Emoji Sentiment 
Ranking ดังภาพ ท่ี  3.11 ซ่ึ งฐานข้อมูล  Emoji Sentiment Ranking จะมีค่ าคะแนนความ รู้สึก 
(Sentiment score) ของแต่ละสัญรูปอารมณ์ เพื่อใช้ในการจ าแนกสัญรูปอารมณ์ดา้นบวก และดา้น
ลบ โดยค่าคะแนนความรู้สึก >0 คือสัญรูปอารมณ์ด้านบวก ค่าคะแนนความรู้สึก ≤0 คือสัญรูป
อารมณ์ดา้นลบ  
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ภำพท่ี 3.11 ฐานขอ้มูล Emoji Sentiment Ranking 
 
    ซ่ึงขั้นตอนในการสกดัคุณลกัษณะจากทวิตเตอร์ท่ีเป็นสัญรูปอารมณ์แสดงไดด้ัง
ภาพท่ี 3.12 และคุณลกัษณะท่ีสกดัไดจ้ากสัญรูปอารมณ์ประกอบดว้ย 3 คุณลกัษณะ ไดแ้ก่ ค่าเฉล่ีย
คะแนนความรู้สึกของสัญรูปอารมณ์ จ านวนสัญรูปอารมณ์ดา้นบวก และจ านวนสัญรูปอารมณ์ดา้น
ลบ โดยค่าเฉล่ียคะแนนความรู้สึกของสัญรูปอารมณ์ 𝐴𝑣𝑒𝑟𝑎𝑔𝑒 𝑆𝑒𝑡𝑖𝑚𝑒𝑛𝑡 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 ค  านวณไดจ้าก
ค่าเฉล่ียของ 𝑆𝑒𝑛𝑡𝑖𝑚𝑒𝑛𝑡 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 ดงัสมการท่ี 3.4 โดย n คือจ านวนสัญรูปอารมณ์  
 

𝐴𝑣𝑒𝑟𝑎𝑔𝑒 𝑆𝑒𝑡𝑖𝑚𝑒𝑛𝑡 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 =  
∑ 𝑆𝑒𝑛𝑡𝑖𝑚𝑒𝑛𝑡 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒

𝑛
 (3.4) 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภำพท่ี 3.12 การสกดัคุณลกัษณะจากขอ้มูลท่ีเป็นสัญรูปอารมณ์ในทวิตเตอร์ 
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  3.4) การสกัดคุณลักษณะจากทวิตเตอร์ท่ีเป็นรูปภาพ (Image) เป็น 
การสกดัคุณลกัษณะจากรูปภาพท่ีไดจ้ากการโพสตใ์นทวิตเตอร์ โดยแบ่งเป็น 2 ส่วนคือ 1) การนับ
จ านวนบุคคลในภาพ โดยใชซ้อฟตแ์วร์การตรวจจบัใบหนา้ (Face Detection) และ 2) การวิเคราะห์
ค่าเฉล่ียระดับพิกเซล (Pixel-level averages) ท่ีได้จากการค านวณค่าสี 3 รูปแบบคือ เฉดสี (Hue)  
ความอ่ิมตวัของสี (Saturation) และความสว่างของสี (Value) ในการท าการวิเคราะห์รูปภาพ (Image 
Analysis) ซ่ึงเฉดสี (Hue) อธิบายถึงสีของภาพ ความอ่ิมตวัของสี (Saturation) แสดงถึงความสดใส 
และ ความสวา่งของสี (Value) บ่งบอกถึงความสวา่งของรูปภาพ (Reece and Danforth, 2017) 
    - การตรวจจบัใบหน้า (Face Detection) ใชส้ าหรับสกดัคุณลกัษณะ 3 คุณลกัษณะ 
ได้แก่ จ านวนรูปภาพท่ีไม่มีคน จ านวนรูปภาพท่ีมีคน 1 คน จ านวนรูปภาพท่ีมีคนมากกว่า 1 คน 
โดยใช้การตรวจจับใบหน้าด้วยตัวแยกประเภทการเรียงซ้อนตามฟีเชอร์ของฮาร์ (Haar feature-
based cascade classifiers) (Viola and Jones, 2001) เป็นวิธีการตรวจจบัวตัถุท่ีมีประสิทธิภาพซ่ึงเป็น
ส่วนหน่ึงของไลบรารีโอเพนซีวี (OpenCV) ซ่ึงขั้นตอนการสกดัคุณลกัษณะจ านวนรูปภาพจากการ
ตรวจจบัใบหนา้แสดงไดด้งัภาพท่ี 3.13 
 

 
 
 
 
 
 

ภำพท่ี 3.13 ขั้นตอนการสกดัคุณลกัษณะจ านวนรูปภาพจากการตรวจจบัใบหนา้ 
 

    กระบวนการตรวจจบัใบหนา้ (Face Detection) ประกอบดว้ย 3 ส่วน ไดแ้ก่  
    1) การใช้งานโอเพนซีวี  (Open CV) ส าหรับการน าเข้ารูปภาพเพื่อใช้ในการ
ประมวลผล  
    2) การรวมตัวจ าแนกกลุ่มแบบต่อเรียงของฮาร์ (Haar CascadeClassifier) คือ  
การเรียกใชต้วัแบบการตรวจจบัใบหนา้ดว้ยตวัแยกประเภทการเรียงซ้อนตามฟีเชอร์ของฮาร์ (Haar 
feature-based cascade classifiers) ผา่นไฟล ์haarcascade_frontalface_default.xml  
    3) ฟังชนัก์ ดีเทคมลัติสเกล (detectMutiScale) ซ่ึงเป็นการตรวจหาต าแหน่งของ

ใบหนา้ดว้ยฟังชนัก ์detectMutiScale จากรูปภาพท่ีน าเขา้มา 

Face Detection 

Tweet (Twitter API) Image 

Haar CascadeClassifier  detectMultiScale 

Twitter Attributes 

Open CV 

1 
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    - การวิเคราะห์ค่าเฉล่ียระดับพิกเซล (Pixel-level averages) ใช้ส าหรับสกัด
คุณลกัษณะ 2 คุณลกัษณะ ไดแ้ก่ จ านวนรูปภาพสีสดใส และจ านวนรูปภาพสีหม่น โดยใชไ้พทอน
อิมเมจไลบรารี (Python Image Library: PIL Image) ในการหาค่าเฉล่ียของเฉดสี (Hue: H) ความ
อ่ิมตวัของสี (Saturation: S) และความสวา่งของสี (Value: V) ซ่ึงขั้นตอนวิธีแสดงไดด้งัภาพท่ี 3.14  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภำพท่ี 3.14 ขั้นตอนวิธีการวิเคราะห์ค่าเฉล่ียระดบัพิกเซล 
 

    เม่ือได้ค่าเฉดสี (Hue: H) ความอ่ิมตัวของสี (Saturation: S) และความสว่างของ 
สี (Value: V) ในระดบัพิกเซลแลว้ จึงน าไปค านวณหาค่าสีเฉล่ียของภาพ จากสมการท่ี 3.5 ถึง 3.7 
 

𝑃𝑖𝑥𝑒𝑙 𝐴𝑣𝑒𝑟𝑎𝑔𝑒 𝐻𝑢𝑒 =  
∑ 𝐻𝑢𝑒

𝐼𝑚𝑎𝑔𝑒 𝑆𝑖𝑧𝑒
 (3.5) 

 

𝑃𝑖𝑥𝑒𝑙 𝐴𝑣𝑒𝑟𝑎𝑔𝑒 𝑆𝑎𝑡𝑢𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 =  
∑ 𝑆𝑎𝑡𝑢𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛

𝐼𝑚𝑎𝑔𝑒 𝑆𝑖𝑧𝑒
 (3.6) 

 

𝑃𝑖𝑥𝑒𝑙 𝐴𝑣𝑒𝑟𝑎𝑔𝑒 𝑉𝑎𝑙𝑢𝑒 =  
∑ 𝑉𝑎𝑙𝑢𝑒

𝐼𝑚𝑎𝑔𝑒 𝑆𝑖𝑧𝑒
 (3.7) 

Pixel-level averages 

Tweet (Twitter API) Image 

Convert to RGB Convert RGB to HSV 

Twitter Attributes 

Image Size Get Pixel HSV Average Image 
Pixel 

image = Image.open(filename)  
imageSizeW, imageSizeH = image.size 

image = image.convert ('RGB')  
for i in range(1, imageSizeW):  
    for j in range(1, imageSizeH):  
        pixVal = image.getpixel((i, j)) 
        R,G,B = pixVal  
        H,S,V=rgb_to_hsv(R,G,B) 
        Hsum = Hsum + H 

        Ssum = Ssum + S 
        Vsum = Vsum + V 
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    หลังจากนั้นจึงน าค่าเฉล่ียความอ่ิมตัวของสี (𝑃𝑖𝑥𝑒𝑙 𝐴𝑣𝑒𝑟𝑎𝑔𝑒 𝑆𝑎𝑡𝑢𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛) 
และค่าเฉล่ียความสว่างของสี (𝑃𝑖𝑥𝑒𝑙 𝐴𝑣𝑒𝑟𝑎𝑔𝑒 𝑉𝑎𝑙𝑢𝑒)  ไปใช้ส าหรับวิเคราะห์รูปภาพสีสดใส 
และรูปภาพสีหม่น โดยมีเง่ือนไขดงัน้ี 
 
 
 
 
 
 
    หากค่าเฉล่ียความอ่ิมตัวของสี (𝑃𝑖𝑥𝑒𝑙 𝐴𝑣𝑒𝑟𝑎𝑔𝑒 𝑆𝑎𝑡𝑢𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛) และค่าเฉล่ีย
ความสว่างของสี (𝑃𝑖𝑥𝑒𝑙 𝐴𝑣𝑒𝑟𝑎𝑔𝑒 𝑉𝑎𝑙𝑢𝑒) มีค่ามากกว่าหรือเท่ากับ 50 แสดงว่าภาพนั้นเป็น
ภาพสีสดใน ถ้าค่าเฉล่ียความอ่ิมตัวของสี (𝑃𝑖𝑥𝑒𝑙 𝐴𝑣𝑒𝑟𝑎𝑔𝑒 𝑆𝑎𝑡𝑢𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛) หรือค่าเฉล่ียความ
สวา่งของสี (𝑃𝑖𝑥𝑒𝑙 𝐴𝑣𝑒𝑟𝑎𝑔𝑒 𝑉𝑎𝑙𝑢𝑒) มีค่านอ้ยกวา่ 50 แสดงวา่ภาพนั้นเป็นภาพสีหม่น  
    จากขั้นตอนการสกดัคุณลกัษณะของขอ้มูล (Feature Extraction) ซ่ึงเป็นการสกดั
คุณลกัษณะจากขอ้มูล 3 ส่วน คือ 1) ขอ้มูลดา้นกายภาพส่วนบุคคล (Demographic Characteristics) 
ซ่ึงเป็นขอ้มูลท่ีไดจ้ากการท าแบบสอบถามขอ้มูลพื้นฐาน และแบบประเมินภาวะซึมเศร้า 9 ค  าถาม 
2) ข้อมูลจากทวิตเตอร์ (Twitter user’s Information)  และ 3) ข้อมูลระดับคะแนนภาวะซึมเศร้า 
(Depression Assessment Score) โดยขอ้มูลคุณลักษณะท่ีได้จากการขั้นตอนการสกัดคุณลกัษณะ
ของขอ้มูลทั้งหมด แสดงไดด้งัตารางท่ี 3.3 
 
ตำรำงท่ี 3.3 คุณลกัษณะของขอ้มูลในไฟลข์อ้มูลท่ีใชส้ าหรับการสร้างแบบจ าลอง 

ID ช่ือแอทริบิวต์ ชนิดข้อมลู ค ำอธิบำย 

คุณลักษณะด้ำนกำยภำพส่วนบุคคล (Demographic Characteristics) 

X1 Gender Nominal เพศ 0: หญิง  1: ชาย 2: อื่นๆ 

X2 Age Nominal อาย ุ1: <20, 2: 20-29, 3: 30-39, 4: 40-49, 5: 50-59, 
6: ≥60 ปี 

X3 Weight Nominal น ้าหนกั 1: <40, 2: 40-59, 3: 60-79, 4: 80-99, 5: 
≥100 กิโลกรัม 

X4 Education Nominal ระดบัการศึกษา 1: มธัยม 2: ปริญญาตรี 3: สูงกว่า
ปริญญาตรี 

X5 CongenitalDisease Nominal โรคประจ าตวั 1:ไม่มี 2:มี 

If Pixel Average Value >=50 and Pixel Average Saturation >=50: 
 Image is Colorful image 
Else: 
 Image is Dull image 
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ตำรำงท่ี 3.3 คุณลกัษณะของขอ้มูลในไฟลข์อ้มูลท่ีใชส้ าหรับการสร้างแบบจ าลอง (ต่อ) 
ID ช่ือแอทริบิวต์ ชนิดข้อมลู ค ำอธิบำย 

X6 Career Nominal อาชีพ 1:ราชการ 2:รัฐวิสาหกิจ 3: คา้ขาย/เอกชน 4: 
นกัเรียน/นกัศึกษา 5: แม่บา้น/พ่อบา้น 6:ว่างงาน 

X7 Income Nominal รายได ้1: เพียงพอ 2: ไม่เพียงพอ 

X8 FamilyMember Numeric จ านวนสมาชิกในครอบครัว 

X9 CoupleStatus Nominal สถานภาพ 1:โสด 2: อยูด่ว้ยกนั 3: แยกกนัอยู่ 

X10 ParentStatus Nominal สถานภาพ (บิดา-มารดา) 1:โสด 2: อยูด่ว้ยกนั 3: 
แยกกนัอยู ่

คุณลักษณะจำกทวิตเตอร์ท่ีเป็นข้อมูลท่ัวไป (Twitter User's Information) 

X11 Friends Numeric จ านวนเพื่อน 

X12 Follower Numeric จ านวนผูติ้ดตาม 

X13 TweetPeriodAM Numeric จ านวนการทวีตท่ีอยูร่ะหว่างเวลา 6.00 น.-00.00 น. 

X14 TweetPeriodPM Numeric จ านวนการทวีตท่ีอยูร่ะหว่างเวลา 0.00 น.- 6.00 น. 
คุณลักษณะจำกทวิตเตอร์ท่ีเป็นข้อมูลประเภทข้อควำม (Text) 

X15 PositiveTweets Numeric จ านวนทวีตดา้นบวก 

X16 NegativeTweets Numeric จ านวนทวีตดา้นลบ 

X17 DepressionTweets Numeric จ านวนทวีตท่ีแสดงถึงภาวะซึมเศร้า 

X18 PositiveReTweets Numeric จ านวนรีทวีตดา้นบวก 

X19 NegativeReTweets Numeric จ านวนรีทวีตดา้นลบ 

X20 DepressionReTweets Numeric จ านวนรีทวีตท่ีแสดงถึงภาวะซึมเศร้า 

X21 PositiveHashtags Numeric จ านวนแฮชแทก็ดา้นบวก 

X22 NegativeHashtags Numeric จ านวนแฮชแทก็ดา้นลบ 

X23 DepressionHashtags Numeric จ านวนแฮชแทก็ท่ีแสดงถึงภาวะซึมเศร้า 

X24 SentimentScore Numeric ค่าเฉล่ียคะแนนความรู้สึกของทวีต 

คุณลักษณะจำกทวิตเตอร์ท่ีเป็นสัญรูปอำรมณ์ (Emoticon) 

X25 EmojiSentimentScore Numeric ค่าเฉล่ียคะแนนความรู้สึกของสัญรูปอารมณ์ 

X26 PositiveEmoji Numeric จ านวนสัญรูปอารมณ์ ดา้นบวก 

X27 NegativeEmoji Numeric จ านวนสัญรูปอารมณ์ดา้นลบ 
คุณลักษณะจำกทวิตเตอร์ท่ีเป็นรูปภำพ (Image) 
X28 ColorfulImage Numeric จ านวนรูปภาพสีสดใส 
X29 DullImage Numeric จ านวนรูปภาพสีหม่น 
X30 NoPersonImage Numeric จ านวนรูปภาพท่ีไม่มีคน 
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ตำรำงท่ี 3.3 คุณลกัษณะของขอ้มูลในไฟลข์อ้มูลท่ีใชส้ าหรับการสร้างแบบจ าลอง (ต่อ) 
ID ช่ือแอทริบิวต์ ชนิดข้อมลู ค ำอธิบำย 
X31 OnePersonImage Numeric จ านวนรูปภาพท่ีมีคน 1 คน 
X32 ManyPersonImage Numeric จ านวนรูปภาพท่ีมีคนมากกว่า 1 คน 

ผลกำรประเมินภำวะซึมเศร้ำ (Depression Assessment Score) 

Y depression Nominal ภาวะซึมเศร้า  
Level0: ไม่มีภาวะซึมเศร้า  
Level1: ภาวะซึมเศร้าระดบันอ้ย  
Level2 : ภาวะซึมเศร้าระดบัปานกลาง  
Level3 : ภาวะซึมเศร้าระดบัรุนแรง 

  
    3.1.2.3 กำรสร้ำงแบบจ ำลองที่ใช้ในกำรพยำกรณ์ (Model Construction)  
    ในขั้นตอนน้ีเป็นขั้นตอนการสร้างแบบจ าลองด้วยเทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ือง 
ประกอบด้วย 2 ส่วน ได้แก่ 1) การคัดเลือกคุณลักษณะท่ีเหมาะสม (Feature Selection) และ  
2) การสร้างแบบจ าลอง (Model Creation) โดยมีข้อมูลน าเข้าท่ีใช้ในการสร้างแบบจ าลองคือ 
คุณลักษณะของข้อมูลทั้ งหมด (All Features) ท่ีได้จากขั้นตอนการสกัดคุณลักษณะของข้อมูล 
(Feature Extraction) และผลลพัธ์จากกระบวนการน้ีคือ แบบจ าลองการวิเคราะห์ความเส่ียงของการ
เกิดภาวะซึมเศร้า (Depression Risk Analysis Model: DeRAM) ดงัแสดงในภาพท่ี 3.15 
 

 
 
 
 
 

ภำพท่ี 3.15 ขั้นตอนการสร้างแบบจ าลองท่ีใชใ้นการพยากรณ์ (Model Construction) 
 

    1) การคดัเลือกคุณลกัษณะท่ีเหมาะสม (Feature Selection) ในงานวิจยัน้ีใช้เทคนิค
ในการคดัเลือกคุณลกัษณะท่ีเหมาะสม 3 เทคนิค ไดแ้ก่ 1) การคดัเลือกคุณลกัษณะดว้ยเทคนิควิธีเวียน
เกิด โดยใช้เทคนิคซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนเป็นฐานตัวแบบ (Recursive Feature Elimination and 
Support Vector Machine: RFE-SVM) 2) การคัดเลือกคุณลักษณะด้วยเทคนิคการวิเคราะห์ความ
แปรปรวน (Analysis of Variance : ANOVA) และ 3) การคดัเลือกคุณลกัษณะดว้ยเทคนิคการสุ่มป่าไม ้
(Random Forest Feature Selection)  หลังจากนั้ นจึงท าการประเมินประสิทธิภาพเพื่อหาเทคนิคใน 
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การคดัเลือกคุณลกัษณะท่ีเหมาะสมท่ีสุด โดยใชก้ารเปรียบเทียบค่าประสิทธภาพโดยรวม (F-Measure) 
จากเทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ือง 5 เทคนิค ไดแ้ก่ 1) นาอีฟเบย ์(Naïve Bayes: NB) 2) ซัพพอร์ตเวกเตอร์
แมชชีน (Support Vector Machine: SVM) 3) ตน้ไมก้ารตดัสินใจ (Decision Tree (J48): DT) 4) เทคนิค
เพอร์เซ็ปตรอนหลายชั้น (Multilayer Perceptron: MLP)  และ 5) เทคนิคการสุ่มป่าไม ้(Random Forest: 
RF)  
    2) การสร้างแบบจ าลอง (Model Creation) โดยใชข้อ้มูลการใชง้านทวิตเตอร์ของ
ผูใ้ช้ โดยมีตวัแปรน าเขา้ (Input Variables) คือ X1 – X32 และตวัแปรค่าเป้าหมาย (Target Variable) 
คือ Y ดว้ยวิธีการไขวท้บ 10 ส่วน (10-fold cross validation) เน่ืองจากขอ้มูลกลุ่มตวัอย่างมีความไม่
สมดุลกนัของขอ้มูล ในชุดขอ้มูลจ านวน 405 คน แบ่งเป็น 4 กลุ่มตามตวัแปรค่าเป้าหมาย ไดแ้ก่ ผูท่ี้
ไม่มีภาวะซึมเศร้า (level0) จ านวน 154 คน มีภาวะซึมเศร้าระดบัน้อย (level1) จ านวน 149 คน มี
ภาวะซึมเศร้าระดับปานกลาง (level2) จ านวน 70 คน และมีภาวะซึมเศร้าระดับรุนแรง (level3) 
จ านวน 32 คน ดังนั้ นจึงน าเทคนิคการปรับเพิ่มข้อมูลด้วยวิธีสุ่ม (Oversampling) มาใช้ในการ
จดัการความไม่สมดุลของขอ้มูล (Imbalanced data) ซ่ึงเกิดขึ้นเม่ือขอ้มูลท่ีใชง้านมีจ านวนขอ้มูลใน
แต่ละกลุ่มแตกต่างกนั ท าให้ผลลพัธ์จากการจ าแนกขอ้มูลมีความโน้มเอียง ซ่ึงเทคนิคการปรับเพิ่ม
ข้อมู ลด้วยวิ ธี ก าร สุ่ ม ในงาน วิจัย น้ี ใช้ เทค นิ ค  SMOTE (Synthetic Minority Over-Sampling 
Technique) เป็นเทคนิคท่ีใช้ในการแกปั้ญหาการจ าแนกขอ้มูลท่ีไม่สมดุล โดยเป็นการเพิ่มจ านวน
ขอ้มูลกลุ่มนอ้ยใหมี้จ านวนเพิ่มขึ้น ดว้ยการสุ่มค่าขอ้มูลท่ีอยูใ่นกลุ่มขอ้มูลนอ้ยขึ้นมา 1 ค่า หลงัจาก
นั้ นจึงพิจารณาค่าข้อมูลข้างเคียงอีกจ านวน K ค่า (K-Nearest Neighbor) แล้วค านวณระยะทาง 
(Euclidean Distance) ระหว่างค่าท่ีสุ่มกับค่าข้อมูลใกล้เคียงแต่ละค่าเพื่อหาระยะทางท่ีน้อยท่ีสุด
ระหว่างค่าสุ่มกับค่าข้อมูลใกลเ้คียงหลงัจากนั้นจึงสร้างขอ้มูลเทียมระหว่างค่าขอ้มูลท่ีสุ่มกับค่า
ขอ้มูลใกลเ้คียงท่ีให้ค่าระยะทางน้อยท่ีสุด เพื่อประเมินแบบจ าลอง ซ่ึงการทดลองน้ีได้ใช้ Python 
Library ส าหรับการประมวลผลการทดลอง และใช ้Scikit-learn Library ร่วมกบั Keras Library และ 
Tensorflow Library ส าหรับการสร้างแบบจ าลองดว้ยเทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ือง 5 เทคนิค ไดแ้ก่ 
1) นาอีฟเบย์ (Naïve Bayes: NB) 2) ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector Machine: SVM) 
โดยใช้เคอร์เนลฟังก์ชัน (Kernel Function) คือเรเดียลเบสิสฟังก์ชนั (Radial Basis Function: RBF) 
3) ตน้ไมก้ารตดัสินใจ (Decision Tree: DT) โดยใชข้ั้นตอนวิธี C4.5 4) เทคนิคเพอร์เซ็ปตรอนหลาย
ชั้น (Multilayer Perceptron: MLP) โดยมีชั้ นซ่อน (Hidden Layers) คือ 100 และฟังก์ชั้ นกระตุ้น 
(Activation Function) คือ ReLu และ 5) เทคนิคการสุ่มป่าไม ้(Random Forest: RF) โดยใช้จ านวน
ต้นไม้ (Tree) คือ 100 ซ่ึงเทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ืองทั้ ง 5 เทคนิคเป็นเทคนิคการเรียนรู้ของ
เคร่ืองแบบมีผูส้อน (Supervised Machine Learning) และการทดลองน้ีท างานบนระบบปฏิบติัการ
วินโดวส์ 10   
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    3.1.2.4 ขั้นตอนกำรเปรียบเทียบประสิทธิภำพแบบจ ำลอง (Model Performance 
Evaluation) 
    ในขั้นตอนน้ีเป็นการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองการวิเคราะห์ความ
เส่ียงของการเกิดภาวะซึมเศร้า (Depression Risk Analysis Model: DeRAM) ท่ีงานวิจยัพัฒนาขึ้น 
กบัเทคนิคอ่ืน ๆ ไดแ้ก่ 1) นาอีฟเบย ์(Naïve Bayes) 2) ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector 
Machine (SVM)) 3) ตน้ไมก้ารตดัสินใจ (Decision Tree (J48)) 4) เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก (Deep 
Learning) และ 5) เทคนิคการสุ่มป่าไม ้(Random Forest) 

 
  3.1.3 ทดสอบและปรับปรุงประสิทธิภำพของแบบจ ำลองท่ีพฒันำ 
    การออกแบบและพัฒนาแบบจ าลองการวิเคราะห์ความเส่ียงของการเกิดภาวะ
ซึมเศร้าโดยใช้ข้อมูลเครือข่ายสังคมออนไลน์ ในงานวิจัยน้ีใช้การทดสอบประสิทธิภาพของ
แบบจ าลองในประเด็นความถูกตอ้งของแบบจ าลอง ดว้ยการวดัค่ามาตรฐาน 4 ค่า ไดแ้ก่ ค่าความถูก
ตอ้ง (Accuracy) ค่าความแม่นย  า (Precision) ค่าความระลึก (Recall) และค่าประสิทธิภาพโดยรวม 
(F-Measure) 

 
3.2 ประชำกรและกลุ่มตัวอย่ำง 
  3.2.1 ประชำกร 
    ประชากรท่ีใช้ในการเก็บรวมรวมขอ้มูลเครือข่ายสังคมออนไลน์ทวิตเตอร์ และ
แบบประเมินภาวะซึมเศร้า 9 ค  าถาม คือ ผูใ้ชง้านเครือข่ายสังคมออนไลน์ทวิตเตอร์ในประเทศไทย 
จ านวน 6,545,000 ผูใ้ช ้(Mahittivanicha, 2020) 
 
  3.2.2 กลุ่มตัวอย่ำง 

    กลุ่มตัวอย่างท่ีใช้ในการเก็บรวมรวมข้อมูลเครือข่ายสังคมออนไลน์ และแบบ
ประเมินภาวะซึมเศร้า 9 ค  าถาม คือ ผูใ้ชง้านเครือข่ายสังคมออนไลน์ทวิตเตอร์ในประเทศไทย โดย
ก าหนดขนาดของกลุ่มตัวอย่างจากการค านวณด้วยวิธิการสุ่มตัวอย่างของทาโร่ ยามาเน่ (Taro 
Yamane, 1967) ดงัสมการท่ี 3.8  

𝑛 =
𝑁

1+𝑁𝑒2      3.8 
 

    เม่ือ n คือ ขนาดของกลุ่มตวัอยา่ง 
    N คือ ขนาดของประชากร 
    e คือ สัดส่วนความคาดเคล่ือนของการสุ่มตวัอยา่ง  
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    ซ่ึงงานวิจยัน้ีก าหนดสัดส่วนความคาดเคล่ือนของการสุ่มตวัอย่างไวท่ี้ 5% ดงันั้น
จะไดข้นาดของกลุ่มตวัอย่างโดยประมาณ 400 คน โดยในงานวิจยัน้ีเก็บขอ้มูลจากผูใ้ชง้านเครือข่าย
ออนไลน์ทวิตเตอร์จากกลุ่มตวัอยา่งไม่ต ่ากวา่ 400 คน  
 

3.3 เคร่ืองมือท่ีใช้ในกำรวิจัย 
  เคร่ืองมือและเทคโนโลยท่ีีใชใ้นการพฒันา มีดงัต่อไปน้ี 
  3.3.1 ด้ำนฮำร์ดแวร์ มีคุณสมบติัดงัน้ี 
    - หน่วยประมวลผลกลางชนิด: Intel(R) Core(TM) i5 4258U ความถี่ 2.4 GHz  
    -  หน่วยความจ าส ารองขนาด 1,000 กิกะไบต ์(1,000 GB) 
    -  หน่วยความจ าหลกั 8.0 กิกะไบต ์(8.0 GB)  
    -  อุปกรณ์เสริมอ่ืน ๆ เช่น เมาส์ แป้นพิมพ ์เคร่ืองพิมพ ์ฯลฯ 
 
  3.3.2 ด้ำนซอฟต์แวร์ ระบบปฏิบติัการและโปรแกรมประยุกตส์ าหรับพฒันาขั้นตอนวิธี 
ประกอบดว้ย 
    -  ระบบปฏิบติัการ: Window 10 Home 64 bit operating system 
    -  เวบ็เบราวเซอร์: Google Chrome 
    -  ภาษาการเขียนโปรแกรม: Python PHP Script Language Version 7.2.5 
HTML5 jQuery JSON Python 
    -  เวบ็เซิร์ฟเวอร์: Apache Web Server 2.2.8  
    -  ระบบจดัการฐานขอ้มูล: MySQL Database Version 5.0.51b และ 
phpMyAdmin Version 2.10.3 
    -  Google Colaboratory (Colab)  
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3.4 กำรเกบ็รวบรวมข้อมูล 
  การเก็บรวบรวมขอ้มูลในงานวิจยัคร้ังน้ี เก็บรวบรวมดว้ยกนั 2 ส่วน คือ ส่วนของการเก็บ
ขอ้มูลเพื่อน ามาใช้ในการสร้างแบบจ าลองการวิเคราะห์ความเส่ียงของการเกิดภาวะโรคซึมเศร้า 
และส่วนของการเก็บขอ้มูลเพื่อวดัค่าความถูกตอ้งของแบบจ าลองการวิเคราะห์ความเส่ียงของการ
เกิดภาวะซึมเศร้า โดยมีรายละเอียดดงัน้ี 
  3.4.1 กำรเกบ็ข้อมูลเพ่ือน ำมำใช้ในกำรสร้ำงแบบจ ำลอง 
    ส่วนของการเก็บขอ้มูลเพื่อน ามาใช้ในการสร้างตวัแบบขั้นตอนวิธีการวิเคราะห์
ความเส่ียงของการเกิดภาวะซึมเศร้า ในส่วนน้ีไดใ้ชข้อ้มูลท่ีมีการเก็บรวบรวมอยู่ในเครือข่ายสังคม
ออนไลน์ คือ ทวิตเตอร์และขอ้มูลจากแบบสอบถามซ่ึงสามารถน ามาใชใ้นการวิเคราะห์และพฒันา
เคร่ืองมือได ้โดยขอ้มูลท่ีไดจ้ากแบบสอบถาม ประกอบดว้ยแบบสอบถามขอ้มูลส่วนบุคคล และ
แบบประเมินภาวะซึมเศร้า 9 ค  าถาม ร่วมกบัขอ้มูลการใชง้านทวิตเตอร์ โดยใชก้ารสุ่มตวัอย่างแบบ
เครือข่าย (Network Sampling หรือ Snowballing) การไดม้าซ่ึงตวัอย่างชนิดน้ี จะขึ้นอยู่กบัเครือข่าย
สังคม เช่นการเป็นเพื่อน ความสนิทสนม หรือมีคุณสมบติัท่ีคลา้ยคลึงกันในเครือข่ายนั้น โดยใน
การสุ่มตวัอย่างส าหรับการเก็บขอ้มูลในงานวิจยัน้ี ใช้การเก็บขอ้มูลในรูปแบบออนไลน์ผ่านเว็บ
แอปพลิเคชัน ด้วยการแบ่งปันลิงก์ (Link) ผ่านเครือข่ายสังคมออนไลน์ (Social Network)  ซ่ึง
สอดคลอ้งกบัวตัถุประสงคข์องงานวิจยัน้ี 

 
  3.4.2 กำรเกบ็ข้อมูลเพ่ือวัดค่ำควำมถูกต้องของแบบจ ำลอง 
    ส่วนของการเก็บขอ้มูลค่าความถูกตอ้งของแบบจ าลองการวิเคราะห์ความเส่ียงของ
การเกิดภาวะซึมเศร้าจากการทดสอบแบบจ าลอง 
 

3.5 กำรวิเครำะห์ข้อมูล 
  การวิเคราะห์ขอ้มูลใช้ส าหรับการประเมินความถูกตอ้งของแบบจ าลองการวิเคราะห์ความ
เส่ียงของการเกิดภาวะซึมเศร้าโดยใชข้อ้มูลเครือข่ายสังคมออนไลน์ โดยมีรายละเอียดดงัน้ี 
   การประเมินความถูกตอ้งของแบบจ าลองการวิเคราะห์ความเส่ียงของการเกิดภาวะโรค
ซึมเศร้าโดยใชข้อ้มูลเครือข่ายสังคมออนไลน์ โดยใชว้ิธีวดัค่ามาตรฐานในการประเมินความถูกตอ้ง 
4 ค่า ไดแ้ก่ ค่าความแม่นย  า (Precision) ค่าความระลึก (Recall) ค่าความถูกตอ้ง (Accuracy) และค่า
ประสิทธิภาพโดยรวม (F-measure) ซ่ึงมีรายละเอียดดงัน้ี 
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   ค่าความแม่นย  า (Precision) คือ อตัราส่วนระหวา่ง จ านวนกลุ่มตวัอยา่งท่ีอยูใ่นกลุ่ม Cj  และ

แบบจ าลองท านายวา่อยูใ่นกลุ่ม Cj ต่อจ านวนกลุ่มตวัอย่างทั้งหมดท่ีแบบจ าลองท านายว่าอยูใ่นกลุ่ม 

Cj  ดงัสมการท่ี 3.9 
 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

(𝑇𝑃 + 𝐹𝑃)
× 100 (3.9) 

 
   ค่าความระลึก (Recall) คือ อตัราส่วนระหวา่ง จ านวนกลุ่มตวัอยา่งท่ีมีผลการท านายวา่

อยูใ่นกลุ่ม Cj  ต่อจ านวนกลุ่มตวัอยา่งทั้งหมดท่ีอยูใ่นกลุ่ม Cj  ดงัสมการท่ี 3.10 
 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

(𝑇𝑃 + 𝐹𝑁)
× 100 (3.10) 

  
ค่าความถูกตอ้ง (Accuracy) คือ อตัราส่วนระหวา่ง จ านวนกลุ่มตวัอยา่งท่ีมีผลการท านาย

ถูกตอ้ง ต่อจ านวนกลุ่มตวัอย่างทั้งหมด ดงัสมการท่ี 3.11 
 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

(𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁)
× 100 (3.11) 

 
  ค่าประสิทธิภาพโดยรวม (F-measure) คือ การเปรียบเทียบค่าความแม่นย  า และค่าความ
ระลึกของแต่ละคลาสเป้าหมาย จึงเปรียบเสมือนค่าวดัความแม่นย  าโดยรวม มีสูตรในการค านวณดงั
สมการท่ี 3.12 

𝐹 − 𝑀𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑒 =
2 × (𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 × 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛)

(𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 + 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛)
 (3.12) 

 
  โดยท่ี 

TP (True Positive) คือ จ านวนกลุ่มตวัอย่างท่ีอยู่ในกลุ่ม Cj  และแบบจ าลองท านายว่าอยู่

ในกลุ่ม Cj 

TN (True Negative) คือ จ านวนกลุ่มตวัอย่างท่ีไม่อยูใ่นกลุ่ม Cj และแบบจ าลองท านายว่า

ไม่อยูใ่นกลุ่ม Cj 

FP (False Positive) คือ จ านวนกลุ่มตวัอย่างท่ีไม่อยู่ในกลุ่ม Cj แต่แบบจ าลองท านายว่า

อยูใ่นกลุ่ม Cj 
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FN (False Negative) คือ จ านวนกลุ่มตวัอย่างท่ีอยู่ในกลุ่ม Cj แต่แบบจ าลองท านายว่าไม่

อยูใ่นกลุ่ม Cj 

Cj คือ กลุ่มของระดบัคะแนนจากผลการประเมินภาวะซึมเศร้าท่ีทดสอบดว้ยแบบทดสอบ
ภาวะซึมเศร้า 9 ค  าถาม (9Q) 4 ระดบัคะแนน เม่ือ 0≤j≤3 

 



 

 

 
บทที ่4 

ผลการวจิัยและอภิปรายผล 
 
  งานวิจยัน้ีไดแ้บ่งผลการวิจยัออกเป็น 2 ส่วน ไดแ้ก่ ผลการพฒันาแบบจ าลองการวิเคราะห์
ความเส่ียงของการเกิดภาวะโรคซึมเศร้าโดยใช้เครือข่ายสังคมออนไลน์ และผลการประเมิน
แบบจ าลองการวิเคราะห์ความเส่ียงของการเกิดภาวะโรคซึมเศร้าโดยใชเ้ครือข่ายสังคมออนไลน์ 
  4.1 ผลการพฒันาแบบจ าลองการวิเคราะห์ความเส่ียงของการเกิดภาวะโรคซึมเศร้าโดยใช้
เครือข่ายสังคมออนไลน์ 
   4.1.1 การเก็บรวบรวมขอ้มูลจากเครือข่ายสังคมออนไลน์และแบบประเมินภาวะ
ซึมเศร้า 9 ค  าถาม  
   4.1.2 การสกดัคุณลกัษณะของขอ้มูล (Feature Extraction)  
   4.1.3 การหาเทคนิคในการคดัเลือกคุณลกัษณะท่ีเหมาะสม (Feature Selection 
Techniques)  
   4.1.4 การคดัเลือกคุณลกัษณะท่ีเหมาะสม (Feature Selection)  
  4.2 ผลการประเมินแบบจ าลองการวิเคราะห์ความเส่ียงของการเกิดภาวะโรคซึมเศร้าโดยใช้
เครือข่ายสังคมออนไลน์ 
   4.2.1 การเปรียบเทียบค่าประสิทธิภาพแบบจ าลองท่ีพฒันา กบัเทคนิคการเรียนรู้ของ
เคร่ือง (Machine Learning) อ่ืน ๆ 
   4.2.2 การอภิปรายผล 
 

4.1 ผลการพัฒนาแบบจ าลองการวิเคราะห์ความเส่ียงของการเกิดภาวะโรคซึมเศร้าโดย
ใช้ข้อมูลเครือข่ายสังคมออนไลน์ 
  การพฒันาแบบจ าลองการวิเคราะห์ความเส่ียงของการเกิดภาวะโรคซึมเศร้าโดยใช้ขอ้มูล
เครือข่ายสังคมออนไลน์มุ่งเน้นท่ีขั้นตอนวิธีในการออกแบบแบบจ าลองการวิเคราะห์ความเส่ียง
ของการเกิดภาวะซึมเศร้าโดยใชข้อ้มูลเครือข่ายสังคมออนไลน์ ท่ีเกิดจากชุดขอ้มูลจ านวน 405 คน 
แบ่งเป็น 4 กลุ่ม ได้แก่ ผูท่ี้ไม่มีภาวะซึมเศร้า (level0) จ านวน 154 คน มีภาวะซึมเศร้าระดับน้อย 
(level1) จ านวน 149 คน มีภาวะซึมเศร้าระดบัปานกลาง (level2) จ านวน 70 คน และมีภาวะซึมเศร้า
ระดบัรุนแรง (level3) จ านวน 32 คน (ภาคผนวก ข) โดยมีขอ้มูลการแสดงความเห็นบนทวิตเตอร์ 
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จ านวน 9,417 คร้ัง ประกอบดว้ยการทวีต (Tweet) จ านวน 1,099 คร้ัง การรีทวีต (Retweet) จ านวน 
8,318 คร้ัง และการแฮชแท็ก (Hashtag) จ านวน 137 แฮชแท็ก โดยผลการพฒันาแบบจ าลองการ
วิเคราะห์ความเส่ียงของการเกิดภาวะโรคซึมเศร้าโดยใชข้อ้มูลเครือข่ายสังคมออนไลน์แบ่งเป็น 5 
ส่วน ดงัน้ี 
 
  4.1.1 การเกบ็รวบรวมข้อมูลจากเครือข่ายสังคมออนไลน์และแบบประเมินภาวะซึมเศร้า 
9 ค าถาม  
    กระบวนการเก็บรวบรวมข้อมูลนั้ นได้มีการจัดท าโปรแกรมประยุกต์บนเว็บ
ส าหรับจดัเก็บขอ้มูลจากผูใ้ชง้านทวิตเตอร์ ดงัแสดงในภาพท่ี 4.1 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพท่ี  4.1 โปรแกรมประยกุตบ์นเวบ็ส าหรับจดัเก็บขอ้มูล 
 
    โดยโปรแกรมประยุกต์บนเว็บท่ีใช้ส าหรับจดัเก็บข้อมูลจากผูใ้ช้งานทวิตเตอร์ 
แบ่งส่วนจดัเก็บขอ้มูลออกเป็น 5 ส่วน ประกอบดว้ย  ส่วนการเช่ือมต่อกบัทวิตเตอร์เอพีไอ ดงัแสดง
ในภาพท่ี 4.2 ส่วนของแบบสอบถามขอ้มูลพื้นฐาน ดงัแสดงในภาพท่ี 4.3 ส่วนของแบบประเมิน
ภาวะซึมเศร้า 9 ค าถาม ดังแสดงในภาพท่ี 4.4 และส่วนของผลจากแบบประเมินภาวะซึมเศร้า  
9 ค าถาม ดงัแสดงในภาพท่ี 4.5  



109 

 

 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพท่ี  4.2 ส่วนการเช่ือมต่อกบัทวิตเตอร์เอพีไอ 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพท่ี  4.3 ส่วนของแบบสอบถามขอ้มูลพื้นฐาน  
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ภาพท่ี  4.4 ส่วนของแบบประเมินภาวะซึมเศร้า 9 ค  าถาม  
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ภาพท่ี  4.5 ส่วนของผลจากแบบประเมินภาวะซึมเศร้า 9 ค  าถาม 
 
  4.1.2 การสกดัคุณลกัษณะของข้อมูล (Feature Extraction) 
    จากกระบวนการเก็บรวบรวมขอ้มูลจากผูใ้ชง้านเครือข่ายสังคมออนไลน์ทวิตเตอร์ 
และแบบประเมินภาวะซึมเศร้า 9 ค าถามเม่ือไดข้อ้มูลจากการจดัเก็บดว้ยโปรแกรมประยุกตด์งักล่าว
แลว้ จึงน าขอ้มูลเหล่านั้นมาเขา้สู่กระบวนการสกดัคุณลกัษณะซ่ึงคุณลกัษณะท่ีสกดัไดป้ระกอบดว้ย 
5 ส่วน ดงัน้ี 
    1) คุณลักษณะด้านกายภาพส่วนบุคคล (Demographic Characteristics) ได้จาก
การท าแบบสอบถามขอ้มูลส่วนบุคคลผ่านโปรแกรมประยุกตบ์นเวบ็ โดยคุณลกัษณะดา้นกายภาพ
ส่วนบุคคลสามารถแสดงไดด้งัตารางท่ี 4.1 
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ตารางท่ี 4.1 คุณลกัษณะดา้นกายภาพส่วนบุคคล (Demographic Characteristics) 
ID ช่ือแอทริบิวต์ ชนิดข้อมลู ค าอธิบาย 
X1 Gender Nominal เพศ 0: หญิง  1: ชาย 2: อื่นๆ 
X2 Age Nominal อาย ุ1: <20, 2: 20-29, 3: 30-39, 4: 40-49, 5: 50-59, 

6: ≥60 ปี 
X3 Weight Nominal น ้าหนกั 1: <40, 2: 40-59, 3: 60-79, 4: 80-99, 5: 

≥100 กิโลกรัม 
X4 Education Nominal ระดบัการศึกษา 1: มธัยม 2: ปริญญาตรี 3: สูงกว่า

ปริญญาตรี 
X5 CongenitalDisease Nominal โรคประจ าตวั 1:ไม่มี 2:มี 
X6 Career Nominal อาชีพ 1:ราชการ 2:รัฐวิสาหกิจ 3: คา้ขาย/เอกชน 4: 

นกัเรียน/นกัศึกษา 5: แม่บา้น/พ่อบา้น 6:ว่างงาน 
X7 Income Nominal รายได ้1: เพียงพอ 2: ไม่เพียงพอ 
X8 FamilyMember Numeric จ านวนสมาชิกในครอบครัว 
X9 CoupleStatus Nominal สถานภาพ 1: โสด 2: อยูด่ว้ยกนั 3: แยกกนัอยู ่
X10 ParentStatus Nominal สถานภาพ (บิดา-มารดา) 1: โสด 2: อยูด่ว้ยกนั 3: 

แยกกนัอยู ่

    2) คุณลกัษณะจากทวิตเตอร์ท่ีเป็นขอ้มูลทัว่ไป (Twitter User's Information) ได้
จากขอ้มูลผูใ้ชง้านท่ีปรากฎในทวิตเตอร์ แสดงไดด้งัตารางท่ี 4.2 
 
ตารางท่ี 4.2 คุณลกัษณะจากทวิตเตอร์ท่ีเป็นขอ้มูลทัว่ไป (Twitter User's Information) 

ID ช่ือแอทริบิวต์ ชนิดข้อมลู ค าอธิบาย 
X11 Friends Numeric จ านวนเพื่อน 
X12 Follower Numeric จ านวนผูติ้ดตาม 
X13 TweetPeriodAM Numeric จ านวนการทวีตท่ีอยูร่ะหว่างเวลา 6.00 น.-00.00 น. 
X14 TweetPeriodPM Numeric จ านวนการทวีตท่ีอยูร่ะหว่างเวลา 0.00 น.- 6.00 น. 

    3) คุณลกัษณะจากทวิตเตอร์ท่ีเป็นขอ้มูลประเภทขอ้ความ (Text) ไดจ้ากการสกดั
คุณลักษณะจากการแสดงความคิดเห็นท่ีเป็นข้อความผ่านทวิตเตอร์ โดยใช้การประมวลผล
ภาษาธรรมชาติ (Natural Language Processing: NLP) ร่วมกับการวิเคราะห์ความรู้สึก (Sentiment 
Analysis) หรือจ าแนกขั้วอารมณ์ ผลลพัธ์จากการสกดัคุณลกัษณะจากทวิตเตอร์ท่ีเป็นขอ้มูลประเภท
ขอ้ความสามารถแสดงไดด้งัตารางท่ี 4.3 
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ตารางท่ี 4.3 คุณลกัษณะจากทวิตเตอร์ท่ีเป็นขอ้มูลประเภทขอ้ความ (Text) 
ID ช่ือแอทริบิวต์ ชนิดข้อมลู ค าอธิบาย 
X15 PositiveTweets Numeric จ านวนทวีตดา้นบวก 
X16 NegativeTweets Numeric จ านวนทวีตดา้นลบ 
X17 DepressionTweets Numeric จ านวนทวีตท่ีแสดงถึงภาวะซึมเศร้า 
X18 PositiveReTweets Numeric จ านวนรีทวีตดา้นบวก 
X19 NegativeReTweets Numeric จ านวนรีทวีตดา้นลบ 
X20 DepressionReTweets Numeric จ านวนรีทวีตท่ีแสดงถึงภาวะซึมเศร้า 
X21 PositiveHashtags Numeric จ านวนแฮชแทก็ดา้นบวก 
X22 NegativeHashtags Numeric จ านวนแฮชแทก็ดา้นลบ 
X23 DepressionHashtags Numeric จ านวนแฮชแทก็ท่ีแสดงถึงภาวะซึมเศร้า 
X24 SentimentScore Numeric ค่าเฉล่ียคะแนนความรู้สึกของทวีต 

    4) คุณลักษณะจากทวิตเตอร์ท่ีเป็นสัญรูปอารมณ์ (Emoticon) ได้จากการสกัด
คุณลกัษณะท่ีเป็นสัญรูปอารมณ์ ผ่านทวิตเตอร์ โดยใชก้ารเปรียบเทียบขอ้มูลจากฐานขอ้มูล Emoji 
Sentiment Ranking ในการจ าแนกสัญรูปอารมณ์ด้านบวก และด้านลบ ผลลัพธ์จากการสกัด
คุณลกัษณะจากทวิตเตอร์ท่ีเป็นสัญรูปอารมณ์สามารถแสดงไดด้งัตารางท่ี 4.4 
 
ตารางท่ี 4.4 คุณลกัษณะจากทวิตเตอร์ท่ีเป็นเป็นสัญรูปอารมณ์ (Emoticon) 

ID ช่ือแอทริบิวต ์ ชนิดขอ้มูล ค าอธิบาย 
X25 EmojiSentimentScore Numeric ค่าเฉล่ียคะแนนความรู้สึกของสัญรูปอารมณ์ 
X26 PositiveEmoji Numeric จ านวนสัญรูปอารมณ์ ดา้นบวก 
X27 NegativeEmoji Numeric จ านวนสัญรูปอารมณ์ดา้นลบ 

    5) คุณลกัษณะจากทวิตเตอร์ท่ีเป็นรูปภาพ (Image) ไดจ้ากการสกดัคุณลกัษณะของ
รูปภาพจากทวิตเตอร์ ด้วยการนับจ านวนบุคคลในภาพ โดยใช้ซอฟต์แวร์การตรวจจบัใบหน้า (Face 
Detection) (Cohn et al., 2009) และการวิเคราะห์ค่าเฉล่ียระดับพิกเซล (Pixel-level averages) ท่ีได้จาก
การค านวณค่าสี 3 รูปแบบคือ เฉดสี (Hue) ความอ่ิมตัวของสี (Saturation) และความสว่างของสี 
(Value) โดยใช้ไซพาย (SciPy) ในภาษาไพธอน (Reece and Danforth, 2017)ในการท าการวิเคราะห์
รูปภาพ (Image Analysis) ซ่ึงเฉดสี (Hue) อธิบายถึงสีของภาพ ความอ่ิมตวัของสี (Saturation) แสดงถึง
ความสดใส และความสว่างของสี (Value) บ่งบอกถึงความสว่างของรูปภาพ ซ่ึงผลลพัธ์จากการสกัด
คุณลกัษณะจากทวิตเตอร์ท่ีรูปภาพสามารถแสดงไดด้งัตารางท่ี 4.5  
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ตารางท่ี 4.5 คุณลกัษณะจากทวิตเตอร์ท่ีเป็นรูปภาพ (Image) 
ID ช่ือแอทริบิวต์ ชนิดข้อมลู ค าอธิบาย 
X28 ColorfulImage Numeric จ านวนรูปภาพสีสดใส 
X29 DullImage Numeric จ านวนรูปภาพสีหม่น 
X30 NoPersonImage Numeric จ านวนรูปภาพท่ีไม่มีคน 
X31 OnePersonImage Numeric จ านวนรูปภาพท่ีมีคน 1 คน 
X32 ManyPersonImage Numeric จ านวนรูปภาพท่ีมีคนมากกว่า 1 คน 

 
  4.1.3 การหาเทคนิคในการคัดเลือกคุณลักษณะท่ีเหมาะสม (Feature Selection Techniques)  
    ในงานวิจยัน้ีใช้เทคนิคในการคดัเลือกคุณลกัษณะท่ีเหมาะสม 3 เทคนิค ไดแ้ก่ 1) 
การคดัเลือกคุณลกัษณะดว้ยเทคนิควิธีเวียนเกิด โดยใชเ้ทคนิคซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนเป็นฐานตวั
แบบ (Recursive Feature Elimination and Support Vector Machine: RFE-SVM) 2) การคัด เลือก
คุณลกัษณะดว้ยเทคนิคการวิเคราะห์ความแปรปรวน (Analysis of Variance : ANOVA) และ 3) การ
คดัเลือกคุณลกัษณะดว้ยเทคนิคการสุ่มป่าไม ้(Random Forest Feature Selection) 
    4.1.3.1 การคดัเลือกคุณลักษณะด้วยเทคนิควิธีเวียนเกิด โดยใช้เทคนิคซัพพอร์ต
เวกเตอร์แมชชีนเป็นฐานตัวแบบ (Recursive Feature Elimination and Support Vector Machine: RFE-
SVM)  คือใช้วิธีการวนรอบจ ากดัเอาคุณลกัษณะ (Feature) ออกไป (กอบเกียรติ สระอุบล, 2563) โดย
คุณลักษณะท่ีสกัดได้จากขั้นตอนท่ีแล้วมีทั้ งหมด 32 คุณลักษณะ (X1 – X32) จากนั้ นตัดออกทีละ  
1 คุณลกัษณะ เหลือ 31 คุณลกัษณะ (RFE-SVM(31)) จนตดัครบ 17 คุณลกัษณะ เหลือ 15 คุณลกัษณะ 
(RFE-SVM(15)) เพื่ อหารอบการตัดท่ี ให้ค่ าประสิทธิภาพสูงท่ี สุด เม่ือตัดคุณลักษณะเหลือ  
21 คุณลกัษณะ (RFE-SVM(21)) พบว่าค่าประสิทธิภาพมีแนวโน้มลดลงเร่ือย ๆ จึงตดัคุณลกัษณะให้
เหลือ 15 คุณลักษณะ (RFE-SVM(15)) เพื่อให้ตรงกับการคัดเลือกคุณลักษณะด้วยเทคนิควิธีอ่ืน ๆ  
โดยคุณลกัษณะท่ีตดัออกในแต่ละรอบแสดงไดด้งัตารางท่ี 4.6 หลงัจากตดัคุณลกัษณะออกแลว้จึงท า
การประเมินประสิทธิภาพเพื่อหารอบการตดัคุณลกัษณะท่ีเหมาะสมท่ีสุด โดยใช้การเปรียบเทียบค่า
ประสิทธภาพโดยรวม (F-Measure) จากเทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ือง 5 เทคนิค ได้แก่ 1) นาอีฟเบย ์
(Naïve Bayes: NB) 2) ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector Machine : SVM) 3) ต้นไม้การ
ตดัสินใจ (Decision Tree (J48): DT) 4) เทคนิคเพอร์เซ็ปตรอนหลายชั้น (Multilayer Perceptron: MLP) 
และ 5) เทคนิคการสุ่มป่าไม ้(Random Forest: RF)  
  จากกระบวนการน้ีพบว่า เทคนิคการสุ่มป่าไม้ให้ค่าประสิทธิภาพโดยรวมสูงท่ีสุดในทุก
รอบการตดัคุณลกัษณะ ดังแสดงในตารางท่ี 4.7  และเม่ือพิจารณาการตดัคุณลกัษณะในรอบท่ี 3  
ซ่ึงเป็นการตดัคุณลกัษณะออก 3 คุณลกัษณะ (RFE-SVM(29)) พบว่าใหค้่าประสิทธิภาพโดยรวมสูง
ท่ี สุด  (F-Measure=0.8868) เม่ือใช้งาน ร่วมกับ เทคนิคการสุ่มป่ าไม้  ดังแสดงในภาพ ท่ี  4.6  
ซ่ึงคุณลักษณะท่ีตัดออก ประกอบด้วย จ านวนเพื่อน (X11 : Friend) จ านวนผู ้ติดตาม  (X12 : 
Followers) และจ านวน Emoticon ดา้นบวก (X26 : PositiveEmoji) 
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ตารางท่ี 4.6 ผลการคดัเลือกคุณลกัษณะดว้ยเทคนิควิธีเวียนเกิดโดยใชเ้ทคนิคซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนเป็นฐานตวัแบบ (RFE-SVM) 
รอบที ่ จ านวน

คุณลักษณะ 
คุณลักษณะท่ีตัดออก 

1 RFE-SVM(31) ['Friends'] 
2 RFE-SVM(30) ['Friends', 'Followers'] 
3 RFE-SVM(29) ['Friends', 'Followers', 'PositiveEmoji'] 
4 RFE-SVM(28) ['Friends', 'Followers', 'Negative ReTweets', 'PositiveEmoji'] 
5 RFE-SVM(27) ['Friends', 'Followers', 'Negative ReTweets', 'PositiveEmoji', 'NegativeEmoji'] 
6 RFE-SVM(26) ['Friends', 'Followers', 'TweetPeriodAM', 'Negative ReTweets', 'PositiveEmoji', 'NegativeEmoji'] 
7 RFE-SVM(25) ['Friends', 'Followers', 'TweetPeriodAM', 'Positive ReTweets', 'Negative ReTweets', 'PositiveEmoji', 'NegativeEmoji'] 
8 RFE-SVM(24) ['Friends', 'Followers', 'TweetPeriodAM', 'Positive ReTweets', 'Negative ReTweets', 'PositiveEmoji', 'NegativeEmoji', 'ManyPersonImage'] 
9 RFE-SVM(23) ['Friends', 'Followers', 'TweetPeriodAM', 'Positive ReTweets', 'Negative ReTweets', 'PositiveEmoji', 'NegativeEmoji', 'ManyPersonImage', 

'DullImage'] 
10 RFE-SVM(22) ['Friends', 'Followers', 'TweetPeriodAM', 'TweetPeriodPM', 'Positive ReTweets', 'Negative ReTweets', 'PositiveEmoji', 'NegativeEmoji', 

'ManyPersonImage', 'DullImage'] 
11 RFE-SVM(21) ['Friends', 'Followers', 'TweetPeriodAM', 'TweetPeriodPM', 'Positive ReTweets', 'Negative ReTweets', 'Depression ReTweets', 'PositiveEmoji', 

'NegativeEmoji', 'ManyPersonImage', 'DullImage'] 
12 RFE-SVM(20) ['Friends', 'Followers', 'TweetPeriodAM', 'TweetPeriodPM', 'Positive ReTweets', 'Negative ReTweets', 'Depression ReTweets', 'PositiveEmoji', 

'NegativeEmoji', 'OnePersonImage', 'ManyPersonImage', 'DullImage'] 
13 RFE-SVM(19) ['Friends', 'Followers', 'TweetPeriodAM', 'TweetPeriodPM', 'Positive ReTweets', 'Negative ReTweets', 'Depression ReTweets', 'PositiveEmoji', 

'NegativeEmoji', 'OnePersonImage', 'ManyPersonImage', 'DullImage', 'ColorfulImage'] 
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ตารางท่ี 4.6 ผลการคดัเลือกคุณลกัษณะดว้ยเทคนิควิธีเวียนเกิดโดยใชเ้ทคนิคซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนเป็นฐานตวัแบบ (RFE-SVM) (ต่อ) 
รอบที ่ จ านวน

คุณลักษณะ 
คุณลักษณะท่ีตัดออก 

14 RFE-SVM(18) ['Friends', 'Followers', 'TweetPeriodAM', 'TweetPeriodPM', 'Positive ReTweets', 'Negative ReTweets', 'Depression ReTweets', 'PositiveEmoji', 
'NegativeEmoji', 'NoPersonImage', 'OnePersonImage', 'ManyPersonImage', 'DullImage', 'ColorfulImage'] 

15 RFE-SVM(17) ['FamilyMember', 'Friends', 'Followers', 'TweetPeriodAM', 'TweetPeriodPM', 'Positive ReTweets', 'Negative ReTweets', 'Depression ReTweets', 
'PositiveEmoji', 'NegativeEmoji', 'NoPersonImage', 'OnePersonImage', 'ManyPersonImage', 'DullImage', 'ColorfulImage'] 

16 RFE-SVM(16) ['Carrer', 'FamilyMember', 'Friends', 'Followers', 'TweetPeriodAM', 'TweetPeriodPM', 'Positive ReTweets', 'Negative ReTweets', 'Depression 
ReTweets', 'PositiveEmoji', 'NegativeEmoji', 'NoPersonImage', 'OnePersonImage', 'ManyPersonImage', 'DullImage', 'ColorfulImage'] 

17 RFE-SVM(15) ['Carrer', 'FamilyMember', 'Friends', 'Followers', 'TweetPeriodAM', 'TweetPeriodPM', 'Depression Tweets', 'Positive ReTweets', 'Negative 
ReTweets', 'Depression ReTweets', 'PositiveEmoji', 'NegativeEmoji', 'NoPersonImage', 'OnePersonImage', 'F2', 'DullImage', 'ColorfulImage'] 
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ตารางท่ี 4.7 การเปรียบเทียบผลการคดัเลือกคุณลกัษณะดว้ยเทคนิควิธีเวียนเกิดโดยใชเ้ทคนิค 
   ซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนเป็นฐานตวัแบบ 

F-Measure 
Model 

SVM DT NB RF MLP 

No FS 0.79877 0.8608 0.39805 0.87094 0.84433 

RFE-SVM(31) 0.83785 0.83373 0.39572 0.87773 0.866 

RFE-SVM(30) 0.84475 0.82543 0.35445 0.86951 0.84785 

RFE-SVM(29) 0.85943 0.84187 0.35382 0.88684 0.85146 

RFE-SVM(28) 0.85887 0.8538 0.35262 0.87624 0.8545 

RFE- SVM(27) 0.86413 0.85635 0.35538 0.88671 0.8292 

RFE- SVM(26) 0.85594 0.86715 0.34619 0.87725 0.85899 

RFE- SVM(25) 0.84243 0.85466 0.33022 0.8781 0.83597 

RFE- SVM(24) 0.83806 0.84497 0.31006 0.87637 0.79422 

RFE-SVM(23) 0.81834 0.85528 0.2936 0.87058 0.80727 

RFE- SVM(22) 0.83072 0.85748 0.29022 0.87285 0.81162 

RFE-SVM(21) 0.84451 0.86139 0.29448 0.88193 0.79725 

RFE- SVM(20) 0.82765 0.85542 0.29699 0.87715 0.77307 

RFE- SVM(19) 0.75171 0.85466 0.29468 0.87089 0.73444 

RFE- SVM(18) 0.69119 0.80666 0.30013 0.85501 0.73384 

RFE- SVM(17) 0.59707 0.8158 0.30046 0.86062 0.67546 

RFE- SVM(16) 0.60187 0.82919 0.29961 0.86047 0.67493 

RFE- SVM(15) 0.61425 0.81838 0.29961 0.84882 0.65024 
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ภาพที่  4.6 การประเมินประสิทธิภาพเพื่อหาคุณลกัษณะที่ควรตดัออกเทคนิควิธีเวียนเกิด 
 

 
 

 
โดยใชเ้ทคนิคซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนเป็นฐานตวัแบบ (RFE-SVM

) 
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    4.1.3.2 การคัดเลือกคุณลักษณะด้วยเทคนิคการวิเคราะห์ความแปรปรวน 
(Analysis of Variance : ANOVA) เป็นการทดสอบสมมติฐานทางสถิติเชิงพาราเมตริกเพื่อพิจารณา
ว่าค่าเฉล่ียจากตัวอย่างข้อมูลตั้ งแต่สามตัวอย่างขึ้นไป F-statistic หรือ F-test เป็นคลาสของการ
ทดสอบทางสถิติท่ีค  านวณอัตราส่วนระหว่างค่าความแปรปรวน เช่น ความแปรปรวนจากสอง
ตัวอย่างท่ีต่างกัน หรือความแปรปรวนท่ีอธิบายและไม่ได้อธิบายโดยการทดสอบทางสถิติ  
การวิเคราะห์ความแปรปรวนเป็นวิธีการหน่ึงในสถิติเอฟ (F-Statistic) หรือท่ีอ้างถึงในท่ีน้ีว่า 
ANOVA F-test โดยจะใช้เม่ือตวัแปรหน่ึงตวัเป็นตวัเลขและอีกตวัหน่ึงเป็นแบบจดัหมวดหมู่ เช่น 
ตวัแปรอินพุตท่ีเป็นตวัเลขและตวัแปรเป้าหมายการจดัหมวดหมู่ในงานจ าแนกประเภท ผลลพัธ์ของ
การทดสอบน้ีสามารถใช้ส าหรับการคัดเลือกคุณลักษณะ (Feature Selection) ซ่ึงคุณลักษณะ
เหล่านั้นท่ีไม่ขึ้นอยูก่บัตวัแปรเป้าหมาย (Target Variable) สามารถลบออกจากชุดขอ้มูลได ้
    โดยในงานวิจัยน้ีใช้ไลบรารี Scikit-learn (Pedregosa et al., 2011) มีการใช้งาน 
ANOVA F-test ในฟังก์ชัน f_classif() ฟังก์ชันน้ีสามารถใช้ในการคัดเลือกคุณลักษณะ เช่น  
การคดัเลือกคุณลักษณะท่ีเก่ียวขอ้งมากท่ีสุด k อนัดับแรก โดยพิจารณาจากค่าคะแนน (Scores)  
ท่ีมากท่ีสุด ผ่านคลาส SelectKBest ผลคะแนนการสกดัคุณลกัษณะดว้ยเทคนิคการวิเคราะห์ความ
แปรปรวน (ANOVA F-test) แสดงไดด้งัตารางท่ี 4.8 
 
ตารางท่ี 4.8 ผลคะแนนการคดัเลือกคุณลกัษณะดว้ยเทคนิคการวิเคราะห์ความแปรปรวน  
   (ANOVA F-test) 

Feature Scores 
Weight 0.435978 
Carrer 0.566803 
OnePersonImage 0.764148 
ColorfulImage 0.866694 
EmojiSentimentScore 0.88613 
NegativeEmoji 1.073621 
Depression Tweets 1.75525 
DullImage 1.896132 
CoupleStatus 2.063366 
Depression ReTweets 2.271948 
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ตารางท่ี 4.8 ผลคะแนนการคดัเลือกคุณลกัษณะดว้ยเทคนิคการวิเคราะห์ความแปรปรวน  
   (ANOVA F-test) (ต่อ) 

Feature Scores 
TweetPeriodAM 2.341295 
Positive Hashtag 2.351542 
PositiveEmoji 2.729806 
Friends 2.73714 
Income 2.851039 
CongenitalDisease 3.170981 
NoPersonImage 3.229499 
Negative Hashtag 3.25853 
ManyPersonImage 3.709526 
Genderx 4.507929 
Followers 5.585183 
ParentStatus 6.22048 
Depression Hashtag 7.907006 
FamilyMember 9.573841 
TweetPeriodPM 9.621609 
SentimentScore 10.931365 
Negative Tweets 11.610215 
Negative ReTweets 13.687593 
Positive Tweets 13.891461 
Positive ReTweets 19.930093 
Education 25.756057 
Age 34.790212 

 
    จากตารางท่ี 4.8 ผลคะแนนการคดัเลือกคุณลกัษณะดว้ยเทคนิคการวิเคราะห์ความ
แปรปรวน (ANOVA F-test) แสดงจากน้อยไปมาก โดยคุณลักษณะท่ีมีคะแนนน้อยท่ีสุดคือ 
น ้ าหนกั (Weight) รองลงมาคือ อาชีพ (Career) และจ านวนรูปภาพท่ีมีคน 1 คน (OnePersonImage) 
ตามล าดบั จากนั้นจึงตดัคุณลกัษณะทีละ 1 คุณลกัษณะ เหลือ 31 คุณลกัษณะ (ANOVA(31)) จนตดั
ครบ 17 คุณลักษณะ เหลือ 15 คุณลักษณะ  (ANOVA(15)) (เท่ ากับเทคนิควิธี เวียนเกิด) โดย
คุณลกัษณะท่ีตดัออกในแต่ละรอบแสดงไดด้งัตารางท่ี 4.9    
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หลงัจากตดัคุณลกัษณะออกแลว้จึงท าการประเมินประสิทธิภาพเพื่อหารอบการตดั
คุณลักษณะท่ีเหมาะสมท่ีสุด โดยใช้การเปรียบเทียบค่าประสิทธภาพโดยรวม (F-Measure) จาก
เทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ือง 5 เทคนิค ไดแ้ก่ 1) นาอีฟเบย ์(Naïve Bayes) 2) ซัพพอร์ตเวกเตอร์แม
ชชีน (Support Vector Machine: SVM) 3) ตน้ไมก้ารตดัสินใจ (Decision Tree (J48): DT) 4) เทคนิค
เพอร์เซ็ปตรอนหลายชั้น (Multilayer Perceptron: MLP)  และ 5) เทคนิคการสุ่มป่าไม้ (Random 
Forest: RF) จากกระบวนการน้ีพบวา่ เทคนิคการสุ่มป่าไมใ้หค้่าประสิทธิภาพโดยรวมสูงท่ีสุดในทุก
รอบการตดัคุณลกัษณะ ดงัแสดงในตารางท่ี 4.10   
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ตารางท่ี 4.9 การตดัคุณลกัษณะตามล าดบัคะแนนจากเทคนิคการวิเคราะห์ความแปรปรวน (ANOVA F-test) 
รอบที ่ จ านวนคุณลักษณะ คุณลักษณะท่ีตัดออก 

1 ANOVA(31) ['Weight'] 
2 ANOVA(30) ['Weight', 'Carrer'] 
3 ANOVA(29) ['Weight', 'Carrer', 'OnePersonImage'] 
4 ANOVA(28) ['Weight', 'Carrer', 'OnePersonImage', 'ColorfulImage'] 
5 ANOVA(27) ['Weight', 'Carrer', 'OnePersonImage', 'ColorfulImage', 'EmojiSentimentScore'] 
6 ANOVA(26) ['Weight', 'Carrer', 'OnePersonImage', 'ColorfulImage', 'EmojiSentimentScore', 'NegativeEmoji'] 
7 ANOVA(25) ['Weight', 'Carrer', 'OnePersonImage', 'ColorfulImage', 'EmojiSentimentScore', 'NegativeEmoji', 'Depression Tweets'] 
8 ANOVA(24) ['Weight', 'Carrer', 'OnePersonImage', 'ColorfulImage', 'EmojiSentimentScore', 'NegativeEmoji', 'Depression Tweets', 'DullImage'] 

9 ANOVA(23) 
['Weight', 'Carrer', 'OnePersonImage', 'ColorfulImage', 'EmojiSentimentScore', 'NegativeEmoji', 'Depression Tweets', 'DullImage', 
'CoupleStatus'] 

10 ANOVA(22) 
['Weight', 'Carrer', 'OnePersonImage', 'ColorfulImage', 'EmojiSentimentScore', 'NegativeEmoji', 'Depression Tweets', 'DullImage', 
'CoupleStatus', 'Depression ReTweets'] 

11 ANOVA(21) 
['Weight', 'Carrer', 'OnePersonImage', 'ColorfulImage', 'EmojiSentimentScore', 'NegativeEmoji', 'Depression Tweets', 'DullImage', 
'CoupleStatus', 'Depression ReTweets', 'TweetPeriodAM'] 

12 ANOVA(20) 
['Weight', 'Carrer', 'OnePersonImage', 'ColorfulImage', 'EmojiSentimentScore', 'NegativeEmoji', 'Depression Tweets', 'DullImage', 
'CoupleStatus', 'Depression ReTweets', 'TweetPeriodAM', 'Positive Hashtag'] 
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ตารางท่ี 4.9 การตดัคุณลกัษณะตามล าดบัคะแนนจากเทคนิคการวิเคราะห์ความแปรปรวน (ANOVA F-test) (ต่อ) 
รอบที ่ จ านวนคุณลักษณะ คุณลักษณะท่ีตัดออก 

13 ANOVA(19) 
['Weight', 'Carrer', 'OnePersonImage', 'ColorfulImage', 'EmojiSentimentScore', 'NegativeEmoji', 'Depression Tweets', 'DullImage', 
'CoupleStatus', 'Depression ReTweets', 'TweetPeriodAM', 'Positive Hashtag', 'PositiveEmoji'] 

14 ANOVA(18) 
['Weight', 'Carrer', 'OnePersonImage', 'ColorfulImage', 'EmojiSentimentScore', 'NegativeEmoji', 'Depression Tweets', 'DullImage', 
'CoupleStatus', 'Depression ReTweets', 'TweetPeriodAM', 'Positive Hashtag', 'PositiveEmoji', 'Friends'] 

15 ANOVA(17) 
['Weight', 'Carrer', 'OnePersonImage', 'ColorfulImage', 'EmojiSentimentScore', 'NegativeEmoji', 'Depression Tweets', 'DullImage', 
'CoupleStatus', 'Depression ReTweets', 'TweetPeriodAM', 'Positive Hashtag', 'PositiveEmoji', 'Friends', 'Income'] 

16 ANOVA(16) 
['Weight', 'Carrer', 'OnePersonImage', 'ColorfulImage', 'EmojiSentimentScore', 'NegativeEmoji', 'Depression Tweets', 'DullImage', 
'CoupleStatus', 'Depression ReTweets', 'TweetPeriodAM', 'Positive Hashtag', 'PositiveEmoji', 'Friends', 'Income', 'CongenitalDisease'] 

17 ANOVA(15) 
['Weight', 'Carrer', 'OnePersonImage', 'ColorfulImage', 'EmojiSentimentScore', 'NegativeEmoji', 'Depression Tweets', 'DullImage', 
'CoupleStatus', 'Depression ReTweets', 'TweetPeriodAM', 'Positive Hashtag', 'PositiveEmoji', 'Friends', 'Income', 'CongenitalDisease', 
'NoPersonImage'] 
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ตารางท่ี 4.10  การเปรียบเทียบผลการคดัเลือกคุณลกัษณะดว้ยเทคนิค ANOVA F-test Feature  
     Selection 

F-Measure 
Model 

SVM DT NB RF MLP 
No FS 0.79877 0.85645 0.39805 0.87794 0.86005 

ANOVA (31) 0.79887 0.8668 0.40012 0.87628 0.84328 
ANOVA (30) 0.79887 0.85655 0.42269 0.86258 0.8489 
ANOVA (29) 0.79898 0.84786 0.42269 0.87505 0.80388 
ANOVA (28) 0.79646 0.85079 0.42269 0.86267 0.84171 
ANOVA (27) 0.79301 0.84985 0.42229 0.87001 0.82553 
ANOVA (26) 0.79301 0.8496 0.4243 0.87474 0.84295 
ANOVA (25) 0.79378 0.86018 0.42804 0.87079 0.8098 
ANOVA (24) 0.79771 0.84643 0.41069 0.87697 0.78703 
ANOVA (23) 0.79633 0.87035 0.41846 0.87446 0.82652 
ANOVA (22) 0.79433 0.85443 0.41554 0.85948 0.82163 
ANOVA (21) 0.79369 0.8631 0.40741 0.87966 0.79517 
ANOVA (20) 0.79369 0.85227 0.41249 0.87495 0.82331 
ANOVA (19) 0.79665 0.84332 0.39126 0.88329 0.7823 
ANOVA (18) 0.8258 0.86637 0.39048 0.8692 0.78039 
ANOVA (17) 0.82314 0.86254 0.36577 0.87628 0.79209 
ANOVA (16) 0.82102 0.86106 0.36616 0.88445 0.78771 
ANOVA (15) 0.80352 0.83824 0.36335 0.87468 0.7618 
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ภาพที่ 4.7 
ประสิทธิภาพโดยรวมจากการคดัเลือกคุณลกัษณะดว้ยเทคนิคการวิเคราะห์ 

 
 

 
ความแปรปรวนเมื่อใชง้านร่วมกบัเทคนิคการสุ่มป่าไม ้



 

 

  เม่ือพิจารณาการตดัคุณลกัษณะในรอบท่ี 16 (ANOVA(16)) ซ่ึงเป็นการตดัคุณลกัษณะออก 
16 คุณลักษณะ พบว่าให้ค่าประสิทธิภาพโดยรวมสูงท่ีสุด (F-Measure=0.884449) เม่ือใช้งาน
ร่วมกบัเทคนิคการสุ่มป่าไม ้ดงัแสดงในภาพท่ี 4.7 ซ่ึงคุณลกัษณะท่ีตดัออก ประกอบดว้ย น ้ าหนัก 
(X3 : Weight) อาชีพ (X6 : Carrer) จ านวนรูปภาพท่ีมีคน 1 คน (X31 : OnePersonImage) จ านวนรูป
ภาพ สีสดใส  (X28 : ColorfulImage)  ค่ าเฉ ล่ี ยคะแนนความ รู้ สึ กของสัญ รูปอารม ณ์  (X25 : 
EmojiSentimentScore)  จ านวนสัญรูปอารมณ์ด้านลบ (X27 : NegativeEmoji)  จ านวนทวีตท่ีแสดง
ถึงภาวะซึมเศร้า (X17 : DepressionTweets) จ านวนรูปภาพสีหม่น (X29 : DullImage) สถานภาพ (X9 : 
CoupleStatus) จ านวนรีทวีตด้านบวก  (X20 : Depression ReTweets) จ านวนการทวีตท่ีอยู่ระหว่าง
เวลา 0.00 น.- 6.00 น. (X14 : TweetPeriodAM) จ านวนแฮชแท็กด้านบวก  (X21 : Positive Hashtag) 
จ านวนสัญรูปอารมณ์ด้านบวก  (X26 : PositiveEmoji) จ านวนเพื่อน  (X11 : Friends) รายได้ (X7 : 
Income) โรคประจ าตวั (X5 : CongenitalDisease) 
    4.1.3.3 การคดัเลือกคุณลกัษณะดว้ยเทคนิคการสุ่มป่าไม ้(Random Forest Feature 
Selection) เป็นการหาความส าคญัของคุณลกัษณะ (Feature Importance) จากเทคนิคการสุ่มป่าไม ้
โดยความส าคญัของคุณลกัษณะคือส่ิงท่ีแสดงให้เห็นว่าคุณลกัษณะใดท่ีเก่ียวขอ้ง และน าไปสู่การ
ปรับปรุงแบบจ าลองโดยใช้การคดัเลือกคุณลกัษณะ (Feature Selection) ซ่ึงในงานวิจยัน้ีใช้การหา
ความส าคญัของคุณลกัษณะจากเทคนิคการสุ่มป่าไม้ดว้ยไลบรารี scikit-learn โดยใช้แอททริบิวต ์
feature_importances_ ในคลาส RandomForestClassifier ซ่ึงเป็นตวัก าหนดค่าความส าคญั (Scores) 
ให้คุณลกัษณะในแต่ละคุณลกัษณะ ซ่ึงผลคะแนนการคดัเลือกคุณลกัษณะดว้ยเทคนิคการสุ่มป่าไม ้
(Random Forest Feature Selection) แสดงไดด้งัตารางท่ี 4.11 
 
ตารางท่ี 4.11  ผลคะแนนการคดัเลือกคุณลกัษณะดว้ยเทคนิคการสุ่มป่าไม ้ 
     (Random Forest Feature Selection) 

Feature Scores 
Carrer 0.002834 
CoupleStatus 0.004431 
Negative Hashtag 0.005155 
Positive Hashtag 0.005838 
Depression Hashtag 0.005883 
CongenitalDisease 0.007033 
Income 0.008618 
Depression Tweets 0.008923 
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ตารางท่ี 4.11  ผลคะแนนการคดัเลือกคุณลกัษณะดว้ยเทคนิคการสุ่มป่าไม ้ 
     (Random Forest Feature Selection) (ต่อ) 

Feature Scores 
ParentStatus 0.012184 
Gender 0.015384 
Positive Tweets 0.026225 
Education 0.026246 
Depression ReTweets 0.026844 
Negative Tweets 0.028754 
Weight 0.030732 
DullImage 0.032637 
ManyPersonImage 0.033421 
NegativeEmoji 0.033774 
FamilyMember 0.036704 
Age 0.037554 
OnePersonImage 0.037564 
NoPersonImage 0.040565 
PositiveEmoji 0.041967 
EmojiSentimentScore 0.042065 
Negative ReTweets 0.045239 
Positive ReTweets 0.046693 
TweetPeriodAM 0.049305 
ColorfulImage 0.049673 
TweetPeriodPM 0.05557 
Followers 0.064806 
SentimentScore 0.067891 
Friends 0.069487 

 
     จากตารางท่ี 4.11 ผลคะแนนการคดัเลือกคุณลกัษณะดว้ยการสุ่มป่าไม ้(Random 
Forest Feature Selection) แสดงจากน้อยไปมาก โดยคุณลักษณะท่ีมีคะแนนน้อยท่ีสุดคือ อาชีพ 
(Carrer) รองลงมาคือ เพศ (Gender) และขอ้ความทวีตดา้นบวก (Positive Tweets) ตามล าดบั จากนั้นจึง
ตัดคุณลักษณะทีละ 1 คุณลักษณะ (Random(31)) จนครบ 17 คุณลักษณะ (Random(15)) (เท่ากับ
เทคนิควิธีเวียนเกิด และเทคนิควิธีการวิเคราะห์ความแปรปรวน) โดยคุณลกัษณะท่ีตดัออกในแต่ละ
รอบแสดงไดด้งัตารางท่ี 4.12 หลงัจากตดัคุณลกัษณะออกแลว้จึงท าการประเมินประสิทธิภาพเพื่อหาร
อบการตดัคุณลกัษณะท่ีเหมาะสมท่ีสุด โดยใช้การเปรียบเทียบค่าประสิทธิภาพโดยรวม (F-Measure) 
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จากเทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ือง 5 เทคนิค ไดแ้ก่ 1) นาอีฟเบย ์(Naïve Bayes: NB) 2) ซัพพอร์ตเวกเตอร์
แมชชีน (Support Vector Machine: SVM) 3) ตน้ไมก้ารตดัสินใจ (Decision Tree (J48): DT) 4) เทคนิค
เพอร์เซ็ปตรอนหลายชั้น (Multilayer Perceptron: MLP)  และ 5) เทคนิคการสุ่มป่าไม ้(Random Forest: 
RF) จากกระบวนการน้ีพบว่า เทคนิคการสุ่มป่าไมใ้ห้ค่าประสิทธิภาพโดยรวมสูงท่ีสุดในทุกรอบการ
ตดัคุณลกัษณะ ดงัแสดงในตารางท่ี 4.13  
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ตารางท่ี 4.12 การตดัคุณลกัษณะตามล าดบัคะแนนจากเทคนิคการสุ่มป่าไม ้
รอบที ่ จ านวน

คุณลักษณะ 
คุณลักษณะท่ีตัดออก 

1 RFE-SVM(31) ['Friends'] 

2 RFE-SVM(30) ['Friends', 'Followers'] 

3 RFE-SVM(29) ['Friends', 'Followers', 'PositiveEmoji'] 

4 RFE-SVM(28) ['Friends', 'Followers', 'Negative ReTweets', 'PositiveEmoji'] 

5 RFE-SVM(27) ['Friends', 'Followers', 'Negative ReTweets', 'PositiveEmoji', 'NegativeEmoji'] 

6 RFE-SVM(26) ['Friends', 'Followers', 'TweetPeriodAM', 'Negative ReTweets', 'PositiveEmoji', 'NegativeEmoji'] 

7 RFE-SVM(25) ['Friends', 'Followers', 'TweetPeriodAM', 'Positive ReTweets', 'Negative ReTweets', 'PositiveEmoji', 'NegativeEmoji'] 

8 RFE-SVM(24) ['Friends', 'Followers', 'TweetPeriodAM', 'Positive ReTweets', 'Negative ReTweets', 'PositiveEmoji', 'NegativeEmoji', 

'ManyPersonImage'] 

9 RFE-SVM(23) ['Friends', 'Followers', 'TweetPeriodAM', 'Positive ReTweets', 'Negative ReTweets', 'PositiveEmoji', 'NegativeEmoji', 

'ManyPersonImage', 'DullImage'] 

10 RFE-SVM(22) ['Friends', 'Followers', 'TweetPeriodAM', 'TweetPeriodPM', 'Positive ReTweets', 'Negative ReTweets', 'PositiveEmoji', 

'NegativeEmoji', 'ManyPersonImage', 'DullImage'] 

11 RFE-SVM(21) ['Friends', 'Followers', 'TweetPeriodAM', 'TweetPeriodPM', 'Positive ReTweets', 'Negative ReTweets', 'Depression ReTweets', 

'PositiveEmoji', 'NegativeEmoji', 'ManyPersonImage', 'DullImage'] 
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ตารางท่ี 4.12 การตดัคุณลกัษณะตามล าดบัคะแนนจากเทคนิคการสุ่มป่าไม ้(ต่อ) 
รอบที ่ จ านวน

คุณลักษณะ 
คุณลักษณะท่ีตัดออก 

12 RFE-SVM(20) ['Friends', 'Followers', 'TweetPeriodAM', 'TweetPeriodPM', 'Positive ReTweets', 'Negative ReTweets', 'Depression ReTweets', 
'PositiveEmoji', 'NegativeEmoji', 'OnePersonImage', 'ManyPersonImage', 'DullImage'] 

13 RFE-SVM(19) ['Friends', 'Followers', 'TweetPeriodAM', 'TweetPeriodPM', 'Positive ReTweets', 'Negative ReTweets', 'Depression ReTweets', 
'PositiveEmoji', 'NegativeEmoji', 'OnePersonImage', 'ManyPersonImage', 'DullImage', 'ColorfulImage'] 

14 RFE-SVM(18) ['Friends', 'Followers', 'TweetPeriodAM', 'TweetPeriodPM', 'Positive ReTweets', 'Negative ReTweets', 'Depression ReTweets', 
'PositiveEmoji', 'NegativeEmoji', 'NoPersonImage', 'OnePersonImage', 'ManyPersonImage', 'DullImage', 'ColorfulImage'] 

15 RFE-SVM(17) ['FamilyMember', 'Friends', 'Followers', 'TweetPeriodAM', 'TweetPeriodPM', 'Positive ReTweets', 'Negative ReTweets', 'Depression 
ReTweets', 'PositiveEmoji', 'NegativeEmoji', 'NoPersonImage', 'OnePersonImage', 'ManyPersonImage', 'DullImage', 'ColorfulImage'] 

16 RFE-SVM(16) ['Carrer', 'FamilyMember', 'Friends', 'Followers', 'TweetPeriodAM', 'TweetPeriodPM', 'Positive ReTweets', 'Negative ReTweets', 
'Depression ReTweets', 'PositiveEmoji', 'NegativeEmoji', 'NoPersonImage', 'OnePersonImage', 'ManyPersonImage', 'DullImage', 
'ColorfulImage'] 

17 RFE-SVM(15) ['Carrer', 'FamilyMember', 'Friends', 'Followers', 'TweetPeriodAM', 'TweetPeriodPM', 'Depression Tweets', 'Positive ReTweets', 
'Negative ReTweets', 'Depression ReTweets', 'PositiveEmoji', 'NegativeEmoji', 'NoPersonImage', 'OnePersonImage', 'F2', 'DullImage', 
'ColorfulImage'] 
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ตารางท่ี 4.13  เปรียบเทียบผลการคดัเลือกคุณลกัษณะดว้ยเทคนิคการสุ่มป่าไม ้

F-Measure 
Model 

SVM DT NB RF MLP 

No FS 0.79877 0.8579 0.39805 0.85364 0.87702 
RF (31) 0.80155 0.85175 0.41867 0.87691 0.85148 
RF (30) 0.80155 0.87278 0.43011 0.86211 0.84558 
RF (29) 0.79898 0.85272 0.45554 0.87089 0.84745 
RF (28) 0.79547 0.86086 0.43291 0.88174 0.84301 
RF (27) 0.79818 0.8638 0.44149 0.8769 0.83883 
RF (26) 0.79818 0.85512 0.44342 0.86162 0.85046 
RF (25) 0.79953 0.85922 0.46494 0.87316 0.83931 
RF (24) 0.79766 0.85764 0.47298 0.87785 0.81556 
RF (23) 0.79713 0.86094 0.45057 0.88379 0.84034 
RF (22) 0.79497 0.8497 0.44805 0.87428 0.83264 
RF (21) 0.79261 0.86281 0.43895 0.85861 0.82542 
RF (20) 0.80059 0.84375 0.40895 0.85797 0.84024 
RF (19) 0.79805 0.85619 0.41563 0.86726 0.802 
RF (18) 0.79601 0.83706 0.39769 0.86101 0.79084 
RF (17) 0.79601 0.84081 0.39152 0.86725 0.80429 
RF (16) 0.79308 0.84926 0.36902 0.86353 0.77173 
RF (15) 0.78532 0.82855 0.36254 0.86189 0.74501 
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ภาพที่ 4.8 
ประสิทธิภาพโดยรวมจากการคดัเลือกคุณลกัษณะดว้ยการสุ่มป่าไม ้
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  เม่ือพิจารณาการตัดคุณลักษณะในรอบท่ี 9 (RF(23)) ซ่ึงเป็นการตัดคุณลักษณะออก 9 
คุณลกัษณะ พบว่าให้ค่าประสิทธิภาพโดยรวมสูงท่ีสุด (F-Measure=0.883788) เม่ือใช้งานร่วมกับ
เทคนิคการสุ่มป่าไม้ ดังแสดงในภาพท่ี 4.8 ซ่ึงคุณลักษณะท่ีตัดออก ประกอบด้วย อาชีพ (X6 : 
Carrer) สถานภาพ (X9 : CoupleStatus) จ านวนแฮชแท็กด้านลบ (X22 : Negative Hashtag) จ านวน
แฮชแท็กด้านบวก (X21 : Positive Hashtag) จ านวนแฮชแท็ก ท่ีแสดงถึงภาวะซึมเศร้า  (X23 : 
Depression Hashtag) โรคประจ าตัว (X5 : CongenitalDisease) รายได้ (X7 : Income) จ านวนทวีตท่ี
แสดงถึงภาวะซึมเศร้า (X17 : DepressionTweets) สถานภาพ (บิดา-มารดา) (X10 : 'ParentStatus) 
 
  จากการคัดเลือกคุณลักษณะด้วยเทคนิคทั้ ง 3 เทคนิค ประกอบด้วย 1) การคัดเลือก
คุณลักษณะด้วยเทคนิควิธีเวียนเกิด โดยใช้เทคนิคซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนเป็นฐานตัวแบบ 
(Recursive Feature Elimination and Support Vector Machine: RFE-SVM) 2) ก า ร คั ด เ ลื อ ก
คุณลกัษณะดว้ยเทคนิคการวิเคราะห์ความแปรปรวน (Analysis of Variance : ANOVA) และ 3) การ
คดัเลือกคุณลกัษณะดว้ยเทคนิคการสุ่มป่าไม้ (Random Forest Feature Selection) เม่ือน ามาใช้งาน
ร่วมกับการสร้างแบบจ าลองด้วยเทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ืองอ่ืน ๆ ได้แก่ 1) นาอีฟเบย์ (Naïve 
Bayes: NB) 2) ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector Machine: SVM) 3) ตน้ไมก้ารตดัสินใจ 
(Decision Tree (J48): DT) 4) เทคนิคเพอร์เซ็ปตรอนหลายชั้น (Multilayer Perceptron: MLP)  และ 
5) เทคนิคการสุ่มป่าไม้ (Random Forest: RF) พบว่าการสร้างแบบจ าลองดว้ยเทคนิคการสุ่มป่าไม ้
(Random Forest: RF) ให้ค่ามาตรฐานในการประเมินประสิทธิภาพ 4 ค่า ได้แก่ ค่าความแม่นย  า 
(Precision) ค่าความระลึก (Recall) ค่าความถูกตอ้ง (Accuracy) และค่าประสิทธิภาพโดยรวม (F-
measure) สูงท่ีสุดในทุกเทคนิควิธีในการคดัเลือกคุณลกัษณะ ดงัแสดงในตารางท่ี 4.14 ถึงตารางท่ี 
4.17  
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ตารางท่ี 4.14  ประสิทธิภาพการสร้างแบบจ าลองดว้ยเทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ือง 
     โดยไม่ใชเ้ทคนิคการคดัเลือกคุณลกัษณะ (No FS) 

Model Accuracy Precision Recall F-Measure 
SVM 0.777222 0.871008 0.77472 0.78262 
DT 0.844921 0.84073 0.83611 0.83978 
NB 0.479048 0.474612 0.47521 0.40483 
RF 0.873254 0.88174 0.86576 0.86477 
MLP 0.872937 0.844493 0.84583 0.81363 

 
ตารางท่ี 4.15  ประสิทธิภาพการสร้างแบบจ าลองดว้ยเทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ืองโดยใชก้ารคดัเลือก 
     คุณลกัษณะดว้ยเทคนิควิธีเวียนเกิด โดยใชเ้ทคนิคซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนเป็นฐาน 
     ตวัแบบ ท่ี 29 คุณลกัษณะ (RFE-SVM(29)) 

Model Accuracy Precision Recall F-Measure 
SVM 0.867698 0.890818 0.86063 0.85943 
DT 0.865079 0.870981 0.85875 0.85515 
NB 0.433651 0.535724 0.43063 0.35382 
RF 0.890079 0.897964 0.88458 0.88956 
MLP 0.853492 0.860201 0.87632 0.85572 

 
ตารางท่ี 4.16  ประสิทธิภาพการสร้างแบบจ าลองดว้ยเทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ืองโดยใชก้ารคดัเลือก 
     คุณลกัษณะดว้ยเทคนิคการวิเคราะห์ความแปรปรวน ท่ี 15 คุณลกัษณะ (ANOVA(15)) 

Model Accuracy Precision Recall F-Measure 
SVM 0.822698 0.872883 0.81979 0.82102 
DT 0.870476 0.87622 0.87299 0.87485 
NB 0.45381 0.407404 0.45007 0.36616 
RF 0.879048 0.894197 0.88174 0.87928 
MLP 0.797302 0.811275 0.81507 0.78715 
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ตารางท่ี 4.17  ประสิทธิภาพการสร้างแบบจ าลองดว้ยเทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ืองโดยใชก้ารคดัเลือก 
     คุณลกัษณะดว้ยเทคนิคการสุ่มป่าไม ้ท่ี 23 คุณลกัษณะ (RF(23)) 

Model Accuracy Precision Recall F-Measure 
SVM 0.794603 0.873053 0.790625 0.797131 
DT 0.879127 0.871176 0.868403 0.858637 
NB 0.48746 0.488022 0.489583 0.450572 
RF 0.879206 0.875652 0.866181 0.873065 
MLP 0.825317 0.833017 0.841319 0.78576 

 
  เม่ือพิจารณาค่าประสิทธิภาพการสร้างแบบจ าลองดว้ยเทคนิคการสุ่มป่าไม ้(RF) ซ่ึงให้ค่า
ประสิทธิภาพสูงท่ีสุดในทุกเทคนิควิธีในการคดัเลือกคุณลกัษณะพบวา่ การคดัเลือกคุณลกัษณะดว้ย
เทคนิควิธีเวียนเกิด โดยใช้เทคนิคซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนเป็นฐานตัวแบบ  ท่ี 29 คุณลักษณะ 
(RFE-SVM(29)) ให้ค่ามาตรฐานในการประเมินประสิทธิภาพ 4 ค่า ได้แก่ ค่าความแม่นย  า 
(Precision) ค่าความระลึก (Recall) ค่าความถูกตอ้ง (Accuracy) และค่าประสิทธิภาพโดยรวม (F-
measure) สูงท่ีสุด และการไม่ใช้เทคนิคการคดัเลือกคุณลกัษณะ  (No FS) ให้ค่ามาตรฐานในการ
ประเมินประสิทธิภาพ 4 ค่า ต ่าท่ีสุด ดงัแสดงในตารางท่ี 4.18 
ตารางท่ี 4.18  การเปรียบเทียบค่าประสิทธิภาพการสร้างแบบจ าลองดว้ยเทคนิคการสุ่มป่าไม ้

Feature Selection 
Technique 

Accuracy Precision Recall F-Measure 

No FS 0.873254 0.88174 0.86576 0.86477 
RFE-SVM(29)  0.890079 0.897964 0.88458 0.88956 
ANOVA(15)  0.879048 0.894197 0.88174 0.87928 
RF(23)  0.879206 0.873065 0.875652 0.866181 
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ภาพท่ี  4.9 ประสิทธิภาพการสร้างแบบจ าลองดว้ยเทคนิคการสุ่มป่าไม ้ 
        ร่วมกบัการคดัเลือกคุณลกัษณะดว้ยวิธีการต่าง ๆ 
 
  จากแผนภูมิในภาพท่ี 4.9 แสดงให้เห็นถึงการเปรียบเทียบประสิทธิภาพในการสร้าง
แบบจ าลองด้วยเทคนิคการสุ่มป่าไม้ ร่วมกับการคัดเลือกคุณลักษณะด้วยวิธีการต่าง ๆ ได้แก่  
การคดัเลือกคุณลกัษณะดว้ยเทคนิควิธีเวียนเกิด โดยใชเ้ทคนิคซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนเป็นฐานตวั
แบบ  (RFE-SVM) การคดัเลือกคุณลกัษณะด้วยเทคนิคการวิเคราะห์ความแปรปรวน  (ANOVA) 
และการคัดเลือกคุณลักษณะด้วยเทคนิคการสุ่มป่าไม้ (Random Forest Feature Selection) พบว่า 
การคดัเลือกคุณลกัษณะดว้ยเทคนิควิธีเวียนเกิดโดยใชเ้ทคนิคซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนเป็นฐานตวั
แบบ ท่ี 29 คุณลักษณะ  (RFE-SVM(29)) ร่วมกับการสร้างแบบจ าลองด้วยเทคนิคการสุ่มป่าไม ้ 
ซ่ึงในงานวิจยัน้ี เรียกว่าแบบจ าลองดว้ยเทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ืองแบบไฮบริดจ์ (Hybrid Support 
Vector Machine and Random Forest: Hybrid SVM-RF) โดยให้ค่ ามาตรฐานในการประ เมิน
ประสิทธิภาพ 4 ค่า ได้แก่ ค่าความแม่นย  า (Precision) ค่าความระลึก (Recall) ค่าความถูกต้อง 
(Accuracy) แ ล ะ ค่ าป ร ะ สิ ท ธิ ภ าพ โ ด ย ร ว ม  (F-measure) สู ง ท่ี สุ ด  (F-measure=0.88956)  
ซ่ึงคุณลักษณะท่ีตัดออก ประกอบด้วย จ านวนเพื่อน (X11 : Friend) จ านวนผู ้ติดตาม  (X12 : 
Followers) จ านวนสัญรูปอารมณ์ดา้นบวก (X26 : PositiveEmoji)   
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  4.1.4 การคัดเลือกคุณลกัษณะท่ีเหมาะสม (Feature Selection) 
    คุณลักษณะท่ีเป็นตัวแปรน าเข้า (Input Variables) ประกอบด้วย คุณลักษณะ 
ดา้นกายภาพส่วนบุคคล (Demographic Characteristics) (X1 - X10) คุณลกัษณะจากทวิตเตอร์ท่ีเป็น
ขอ้มูลทัว่ไป (Twitter User's Information) (X12 - X14) คุณลกัษณะจากทวิตเตอร์ท่ีเป็นขอ้มูลประเภท
ขอ้ความ (Text) (X15 – X24) คุณลักษณะจากทวิตเตอร์ท่ีเป็นสัญรูปอารมณ์ (Emoticon) (X25 , X27) 
และคุณลกัษณะจากทวิตเตอร์ท่ีเป็นรูปภาพ (Image) (X28 - X32)  โดยสร้างแบบจ าลองดว้ยเทคนิค
การเรียนรู้ของเคร่ืองแบบไฮบริดจ์ (Hybrid Support Vector Machine and Random Forest: Hybrid 
SVM-RF) ซ่ึงเป็นการคดัเลือกคุณลกัษณะดว้ยเทคนิควิธีเวียนเกิดโดยใชเ้ทคนิคซัพพอร์ตเวกเตอร์
แมชชีน เป็นฐานตัวแบบ  (Recursive Feature Elimination and Support Vector Machine: RFE-
SVM) (RFE-SVM(29)) ร่วมกับการสร้างแบบจ าลองด้วยเทคนิคการสุ่มป่าไม้ (Random Forest) 
โดยผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ แสดงไดด้งัตารางท่ี 4.19 และภาพท่ี 4.10 
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ตารางท่ี 4.19  การเปรียบเทียบค่าประสิทธิภาพโดยรวม (F-measure) ของแบบจ าลองจากการใชต้วัแปรน าเขา้ (Input Variables) ท่ีแตกต่างกนั 

ตัวแปรน าเข้า 
F-Measure 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 AVG 
Emoji 0.71948 0.68262 0.68041 0.67718 0.68317 0.68031 0.67867 0.67431 0.67344 0.673 0.682259 
Demo 0.70091 0.786 0.78968 0.78374 0.79186 0.78691 0.78126 0.78745 0.78041 0.7771 0.776532 
OtherInformation 0.70408 0.68514 0.69371 0.68518 0.68443 0.69488 0.68701 0.68132 0.69591 0.69713 0.690879 
Text Sentiment 0.80308 0.81214 0.82028 0.80942 0.80726 0.80728 0.79731 0.8125 0.79894 0.81293 0.808114 
Image 0.71915 0.70847 0.70878 0.70414 0.70559 0.70795 0.71203 0.70299 0.70945 0.70041 0.707897 
TextSentiment-Emoji 0.849 0.83271 0.83674 0.82882 0.82851 0.83129 0.83763 0.83474 0.84138 0.83663 0.835745 
TextSentiment-Image 0.87633 0.82913 0.83086 0.81939 0.81688 0.82066 0.82984 0.83661 0.82643 0.83184 0.831796 
TextSentiment-OtherInformation 0.82683 0.82882 0.83288 0.82336 0.8318 0.83465 0.82027 0.83056 0.82423 0.82296 0.827635 
TextSentiment-Demo 0.8495 0.83003 0.82277 0.82263 0.8183 0.82614 0.83215 0.83011 0.83042 0.83131 0.829336 
Emoji-Image 0.85474 0.83666 0.83842 0.82248 0.8271 0.83791 0.82215 0.8302 0.83816 0.8398 0.834761 
Emoji-OtherInformation 0.85596 0.78676 0.76831 0.76677 0.77618 0.79757 0.79415 0.77424 0.77956 0.76705 0.786653 
Emoji-Demo 0.83567 0.82238 0.82361 0.83304 0.83917 0.84147 0.84029 0.82956 0.83153 0.83293 0.832964 
Image-OtherInformation 0.81075 0.81764 0.8014 0.81969 0.7992 0.81005 0.81 0.81231 0.81009 0.81752 0.810865 
Image-Demo 0.85161 0.84187 0.8469 0.85011 0.85033 0.84563 0.85558 0.8494 0.85202 0.8581 0.850155 
OtherInformation-Demo 0.85665 0.80707 0.80529 0.79825 0.80408 0.80758 0.80354 0.79207 0.79089 0.80014 0.806556 
TextSentiment-Emoji-Image 0.88427 0.82702 0.8297 0.82379 0.82273 0.82588 0.82922 0.81225 0.81847 0.80326 0.827658 
TextSentiment-Emoji-
OtherInformation 0.84164 0.83182 0.84025 0.83313 0.83 0.85351 0.83705 0.82674 0.83331 0.8508 0.837824 

TextSentiment-Emoji-Demo 0.88677 0.86127 0.85643 0.85648 0.85471 0.86121 0.85056 0.86016 0.85314 0.84884 0.858957 
TextSentiment-Image-
OtherInformation 0.85543 0.83939 0.8243 0.83204 0.82895 0.8252 0.82591 0.8357 0.82762 0.83618 0.833071 
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ตารางท่ี 4.19  การเปรียบเทียบค่าประสิทธิภาพโดยรวม (F-measure) ของแบบจ าลองจากการใชต้วัแปรน าเขา้ (Input Variables) ท่ีแตกต่างกนั (ต่อ) 

ตัวแปรน าเข้า 
F-Measure 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 AVG 
TextSentiment-Image-Demo 0.88634 0.85378 0.84804 0.84022 0.84704 0.84461 0.84227 0.84505 0.85366 0.8509 0.851192 
TextSentiment-OtherInformation-
Demo 0.85036 0.85043 0.85626 0.85414 0.85372 0.84582 0.84432 0.85628 0.85745 0.8421 0.851087 

Emoji-Image-OtherInformation 0.87801 0.81438 0.81636 0.81489 0.81683 0.82546 0.80559 0.80893 0.80717 0.82242 0.821004 
Emoji-Image-Demo 0.86826 0.8421 0.84593 0.83409 0.84681 0.84591 0.83789 0.85691 0.84128 0.8485 0.846767 
Emoji-OtherInformation-Demo 0.85965 0.81846 0.82897 0.8269 0.83086 0.81939 0.83493 0.81542 0.83297 0.82366 0.829122 
Image-OtherInformation-Demo 0.83956 0.85612 0.83597 0.83899 0.84393 0.8422 0.84159 0.8436 0.84169 0.8407 0.842435 
TextSentiment-Emoji-Image-
OtherInformation 0.8598 0.83148 0.82263 0.84098 0.83397 0.83208 0.82748 0.8257 0.81968 0.8378 0.83316 

TextSentiment-Emoji-Image-Demo 0.88315 0.85399 0.84411 0.8468 0.85104 0.85679 0.84455 0.84153 0.84898 0.85414 0.852507 
TextSentiment-Emoji-
OtherInformation-Demo 0.86764 0.87509 0.87402 0.85068 0.86497 0.87564 0.85747 0.85494 0.8654 0.85793 0.864378 

 TextSentiment-Image-
OtherInformation-Demo 0.87726 0.84339 0.84514 0.85946 0.85048 0.85681 0.85468 0.85602 0.84548 0.85551 0.854422 

Emoji-Image-OtherInformation-Demo 0.86312 0.84384 0.84885 0.85641 0.85592 0.84738 0.83415 0.85372 0.86378 0.84621 0.851339 
Mixed Data 0.88909 0.85573 0.86057 0.86495 0.8825 0.85571 0.86087 0.86167 0.85739 0.86763 0.865612 

CCS
Rectangle
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ภาพที่ 4.10 การเปรียบเทียบค่าประสิทธิภาพของแบบจ าลองจากการใชต้วัแปรน าเขา้  

 
 

 
(Input Variables) ที่แตกต่างกนั 
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  เม่ือพิจารณาจากแผนภูมิในภาพท่ี 4.10 ซ่ึงใช้คุณลกัษณะท่ีเป็นตวัแปรน าเขา้ท่ีแตกต่างกัน  
จะเห็นได้ว่าคุณลกัษณะจากทวิตเตอร์ท่ีเป็นสัญรูปอารมณ์ (Emoticon) ให้ค่าประสิทธิภาพโดยรวม
นอ้ยท่ีสุด (F-measure=0.682) รองลงมาคือ คุณลกัษณะจากทวิตเตอร์ท่ีเป็นขอ้มูลทัว่ไป (Twitter User's 
Information) (F-measure=0.691) คุณลักษณะจากทวิตเตอร์ท่ีเป็นรูปภาพ (Image) (F-measure=0.708) 
คุณ ลักษณ ะด้ านกายภาพ ส่ วนบุ คคล  (Demographic Characteristics) (F-measure=0.777) และ
คุณลกัษณะจากทวิตเตอร์ท่ีเป็นขอ้มูลประเภทขอ้ความ (Text) ให้ค่าประสิทธิภาพโดยรวมสูงท่ีสุด  
(F-measure=0.808) ซ่ึงเป็นคุณลกัษณะท่ีอยูใ่นกลุ่ม 1 รายการ (1-itemset) ในขณะท่ีคุณลกัษณะในกลุ่ม 
2 รายการ (2-itemset) 3 รายการ (3-itemset) และ 4 รายการ (4-itemset) ให้ค่าประสิทธิภาพโดยรวมสูง
กว่าคุณลกัษณะท่ีอยู่ในกลุ่ม 1 รายการ และเม่ือน าคุณลกัษณะทั้งหมด (Mixed Data Sources) มาใชใ้น
การสร้างแบบจ าลองพบว่า คุณลักษณะทั้ งหมดให้ค่ าประสิทธิภาพโดยรวมสู งท่ี สุด (F-
measure=0.866) ดงันั้น ขอ้มูลคุณลกัษณะทั้งหมด คุณลกัษณะดา้นกายภาพส่วนบุคคล (Demographic 
Characteristics) (X1 - X10) คุณลักษณะจากทวิตเตอร์ท่ีเป็นข้อมูลทั่วไป (Twitter User's Information) 
(X12 - X14) คุณลักษณะจากทวิตเตอร์ท่ีเป็นข้อมูลประเภทข้อความ (Text) (X15 – X24) คุณลกัษณะจาก
ทวิตเตอร์ท่ีเป็นสัญรูปอารมณ์ (Emoticon) (X25 , X27) และคุณลักษณะจากทวิตเตอร์ท่ีเป็นรูปภาพ 
(Image) (X28 - X32) จึงเหมาะสมกับการพัฒนาแบบจ าลองการวิเคราะห์ความเส่ียงของการเกิดภาวะ
ซึมเศร้าโดยใชข้อ้มูลเครือข่ายสังคมออนไลน์ในงานวิจยัน้ี 
 
4.2 ผลการประเมินแบบจ าลองการวิเคราะห์ความเส่ียงของการเกดิภาวะโรคซึมเศร้าโดย
ใช้เครือข่ายสังคมออนไลน์ 
  4.2.1 การเปรียบเทียบค่าประสิทธิภาพแบบจ าลองท่ีพฒันา กบัเทคนิคการเรียนรู้ของ
เคร่ือง (Machine Learning) อ่ืน ๆ 
    ผลการประเมินประสิทธิภาพแบบจ าลองท่ีพฒันากบัเทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ือง
อ่ืน ๆ แสดงได้ดังตารางท่ี 4.20 ซ่ึงพบว่าแบบจ าลองการวิเคราะห์ความเส่ียงของการเกิดภาวะ
ซึมเศร้า (Depression Risk Analysis Model: DeRAM) ซ่ึงใช้การคัดเลือกคุณลักษณะด้วยวิธีเวียน
เกิด (Recursive Feature Elimination: RFE) โดยใช้เทคนิคซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนเป็นฐานตัว
แบบ ร่วมกบัเทคนิคการสุ่มป่าไมใ้นการสร้างแบบจ าลองในงานวิจยัน้ี ให้ค่าประสิทธิภาพโดยรวม
สูงกว่าแบบจ าลองท่ีพฒันาดว้ยเทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ืองอ่ืน ๆ โดยให้ค่าประสิทธิภาพโดยรวม
สูงท่ีสุด (F-measure=0.8851) รองลงมาคือ เทคนิคการสุ่มป่าไม ้(F-measure=0.8647) เทคนิคตน้ไม้
การตดัสินใจ (F-measure=0.8397) เทคนิคเพอร์เซ็ปตรอนหลายชั้น (F-measure=0.8136) เทคนิคซัพ
พอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (F-measure=0.7826) และเทคนิคนาอีฟเบยท่ี์ให้ค่าประสิทธิภาพโดยรวมต ่า
ท่ีสุด (F-measure=0.4048)    
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ตารางท่ี 4.20  ผลการประเมินประสิทธิภาพแบบจ าลองท่ีพฒันากบัเทคนิคการเรียนรู้ 
     ของเคร่ืองอ่ืน ๆ 

Model F-measure Accuracy Precision Recall 
SVM 0.7826 0.7772 0.8710 0.7747 
DT 0.8397 0.8449 0.8407 0.8361 
NB 0.4048 0.4790 0.4746 0.4752 
RF 0.8647 0.8732 0.8817 0.8657 
MLP 0.8136 0.8729 0.8444 0.8458 
DeRAM 0.8851 0.8900 0.9015 0.8769 

 
    เม่ือพิจารณาผลการเปรียบเทียบค่าประสิทธิภาพแบบจ าลองท่ีพฒันา  กับเทคนิค
การเรียนรู้ของเคร่ือง (Machine Learning) อ่ืน ๆ ด้วยการเปรียบเทียบค่าร้อยละเพิ่มเปล่ียนแปลง 
(Percentage Increase Change) ดงัสมการท่ี 4.1  
 

 𝑃𝑒𝑟𝑐𝑒𝑛𝑡𝑎𝑔𝑒 𝐼𝑛𝑐𝑟𝑒𝑎𝑠𝑒 𝐶ℎ𝑎𝑛𝑔𝑒 = [
𝑣1− 𝑣2

𝑣2
] × 100 (4.1) 

 
 โดยท่ี 𝑣1  คือค่าประสิทธิภาพของแบบจ าลองท่ีพฒันา (DeRAM) 
   𝑣2  คือค่าประสิทธิภาพของแบบจ าลองอ่ืน ๆ 
 
    เม่ือพิจารณาจากแผนภูมิในภาพท่ี 4.11 พบว่าแบบจ าลองการวิเคราะห์ความเส่ียง
ของการเกิดภาวะซึมเศร้า (DeRAM) ให้ค่ามาตรฐานในการประเมินประสิทธิภาพแบบจ าลอง 4 ค่า 
คือ ค่ าความถูกต้อง (Accuracy) ค่าความแม่นย  า (Precision) ค่าความระลึก (Recall) และค่า
ประสิทธิภาพโดยรวม (F-measure) สูงท่ีสุด โดยมีค่าประสิทธิภาพโดยรวม (F-measure) สูงกว่า
แบบจ าลองท่ีพฒันาดว้ยเทคนิคนาอีฟเบยม์ากท่ีสุดคือร้อยละ 118.65 รองลงมาคือเทคนิคซัพพอร์ต
เวกเตอร์แมชชีนซ่ึงเป็นบรรทัดฐานท่ีงานวิจัยส่วนใหญ่ใช้ ร้อยละ 13.10 นอกจากนั้ นยงัมีค่า
ประสิทธิภาพโดยรวมสูงกว่า เทคนิคเพอร์เซ็ปตรอนหลายชั้น ร้อยละ 8.79 เทคนิคต้นไม้การ
ตดัสินใจร้อยละ 5.40 และเทคนิคการสุ่มป่าไมร้้อยละ 2.35 ตามล าดบั  
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ภาพท่ี 4.11 การเปรียบเทียบค่าประสิทธิภาพแบบจ าลองท่ีพฒันา กบัเทคนิคการเรียนรู้ 
       ของเคร่ือง (Machine Learning) อ่ืน ๆ 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพท่ี 4.12 เวลาในการสร้างและเรียกใชแ้บบจ าลองรูปแบบต่าง ๆ  
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    จากกระบวนการสร้างแบบจ าลอง เม่ือพิจารณาเวลาท่ีใช้ในการประมวลผล
แบบจ าลองดังแผนภูมิในภาพท่ี 4.12 พบว่าแบบจ าลองการวิเคราะห์ความเส่ียงของการเกิดภาวะ
ซึมเศร้า (DeRAM) ให้ค่ามาตรฐานในการประเมินประสิทธิภาพแบบจ าลอง 4 ค่า ไดแ้ก่ ค่าความถูก
ตอ้ง (Accuracy) ค่าความแม่นย  า (Precision) ค่าความระลึก (Recall) และค่าประสิทธิภาพโดยรวม 
(F-measure) สูงท่ีสุด โดยใชเ้วลาในการสร้างแบบจ าลอง (Model Construction Time) 1.8199 วินาที 
และใชเ้วลาในการเรียกใชแ้บบจ าลอง (Model Usage Time) 0.1932 วินาที ซ่ึงต่างจากแบบจ าลองท่ี
พัฒนาด้วยเทคนิคนาอีฟเบย์ (Naïve Bays: NB) ซ่ึงใช้เวลาในการประมวลผลน้อยท่ีสุด โดย
แบบจ าลองท่ีพฒันา (DeRAM) ใช้เวลาการสร้างและเรียกใช้แบบจ าลองมากกว่าเทคนิคนาอีฟเบย ์
(Naïve Bays: NB) โดยมีค่า 1.7103 วินาที และ 0.1837 วินาที ตามล าดับ  แต่ให้ค่าความถูกต้อง 
(Accuracy) โดยรวมสูงกว่าเทคนิคนาอีฟเบย์ ถึงร้อยละ 118.65 ซ่ึงแบบจ าลองการวิเคราะห์ความ
เส่ียงของการเกิดภาวะซึมเศร้าในงานวิจยัน้ีมุ่งเนน้ท่ีประสิทธิภาพดา้นความถูกตอ้งเป็นส าคญั 
 
  4.2.2 การอภิปรายผล 
    จากผลการทดลองสามารถอภิปรายผลไดด้งัน้ี แบบจ าลองการวิเคราะห์ความเส่ียง
ของการเกิดภาวะซึมเศร้า (Depression Risk Analysis Model: DeRAM) ท่ีน าเสนอในงานวิจยัน้ี ใช้
การคัดเลือกคุณลักษณะด้วยวิธีเวียนเกิด (Recursive Feature Elimination: RFE) โดยใช้เทคนิค 
ซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนเป็นฐานตวัแบบ ร่วมกบัเทคนิคการสุ่มป่าไมใ้นการสร้างแบบจ าลอง โดย
มีค่าประสิทธิภาพโดยรวม (F-measure) สูงกว่าเทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ืองอ่ืนทั้งหมด (F-measure 
= 0.8851) ในขณะท่ีเทคนิคนาอีฟเบยใ์ห้ค่าประสิทธิภาพโดยรวมต ่าท่ีสุด (F-measure = 0.4048) 
และเม่ือพิจารณาท่ีค่าร้อยละเพิ่มเปล่ียนแปลง (Percentage Increase Change) พบว่าเทคนิคการ
เรียนรู้ของเคร่ืองแบบไฮบริดจ์ (Hybrid SVM-RF) ท่ีน าเสนอมีค่าประสิทธิภาพโดยรวมสูงกว่า
เทคนิคนาอีฟเบยม์ากท่ีสุดคือ ร้อยละ 118.65 รองลงมาคือเทคนิคซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนซ่ึงเป็น
บรรทดัฐานท่ีงานวิจยัส่วนใหญ่ใช้ ร้อยละ 13.10 (Barhan and Shakhomirov, 2012; De Choudhury 
et al., 2013; Hutto and Gilbert, 2014; Bridianne O'Dea et al., 2015; Aldarwish, 2017; Islam et al., 
2018) นอกจากนั้นยงัมีค่าประสิทธิภาพโดยรวมสูงกว่า เทคนิคเพอร์เซ็ปตรอนหลายชั้น ร้อยละ 
8.79 เทคนิคตน้ไมก้ารตดัสินใจร้อยละ 5.40 และเทคนิคการสุ่มป่าไมร้้อยละ 2.35   
    สาเหตุท่ีท าให้เทคนิคท่ีพฒันาขึ้นมีประสิทธิภาพสูงท่ีสุดในงานวิจยัน้ี คือ การน า
วิธีเวียนเกิดโดยใช้เทคนิคซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน เป็นฐานตัวแบบมาใช้ในการคัดเลือก
คุณลกัษณะ ร่วมกบัการสร้างแบบจ าลองดว้ยเทคนิคการสุ่มป่าไม้ เพราะเทคนิคการสุ่มป่าไมเ้ป็น
เทคนิคท่ีใช้ได้ทั้ งกับข้อมูลแบบมีโครงสร้าง (Structured Data) และข้อมูลท่ีไม่มีโครงสร้าง 
(Unstructured Data) (ปริญญา สงวนสัตย์, 2562) อีกทั้ งยงัเป็นการพัฒนามาจากเทคนิคต้นไม  ้
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การตดัสินใจ สอดคลอ้งกบังานวิจยัของ Reece et al. (2017) ท่ีสร้างแบบจ าลองการวิเคราะห์ความ
เส่ียงของการเกิดภาวะซึมเศร้าด้วยเทคนิคการสุ่มป่าไม้ ซ่ึงมีค่าประสิทธิภาพโดยรวมอยู่ท่ี 0.772 
โดยมีค่าน้อยกว่าเทคนิคท่ีพฒันาขึ้นในงานวิจยัน้ี เน่ืองจากความแตกต่างของขอ้มูลน าเขา้ (Input 
Data) ปริมาณของขอ้มูลท่ีใช้ในการสร้างแบบจ าลอง และขั้นตอนวิธีในการสร้างแบบจ าลองท่ี
แตกต่างกนั ในขณะท่ีงานวิจยัของ Husseini et al. (2018) ได้ประยุกต์ใช้การเรียนรู้เชิงลึก (CNN) 
ในการตรวจสอบภาวะซึมเศร้าของผูใ้ชง้านทวิตเตอร์ โดยใชข้อ้มูลจากชุดขอ้มูลสาธารณะ (Public 
Dataset) และใช้เฉพาะขอ้ความในการประมวลผลเท่านั้น โดยค่าประสิทธิภาพโดยรวมท่ีได้คือ  
ร้อยละ 86.967 ซ่ึงมากกว่าการใชเ้ทคนิคเพอร์เซ็ปตรอนหลายชั้น (MLP) ในงานวิจยัน้ี เน่ืองจากเป็น
เทคนิคท่ีตอ้งใช้ขอ้มูลในการฝึกฝนจ านวนมาก และแต่ละเทคนิคย่อยในการเรียนรู้เชิงลึกก็เหมาะ
ส าหรับขอ้มูลรูปแบบท่ีแตกต่างกนัออกไป ซ่ึงในงานวิจยัน้ีมีขอ้มูลหลากหลายส่วน เช่น ขอ้มูลดา้น
กายภาพส่วนบุคคล ขอ้ความ สัญรูปอารมณ์ และรูปภาพ แตกต่างจากงานวิจยัส่วนใหญ่ท่ี ใช้เพียง
ขอ้ความการแสดงความคิดเห็น  
    จากผลการทดลองจะเห็นได้ว่า เทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ืองแบบไฮบริดจ์ ท่ี
พฒันาขึ้นมีค่าประสิทธิภาพโดยรวมสูงกว่าเทคนิคการสุ่มป่าไม ้เทคนิคตน้ไมก้ารตดัสินใจ เทคนิค
ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน และเทคนิคนาอีฟเบยต์ามล าดบั เน่ืองจากมีการตดัคุณลกัษณะบางส่วน
ออกไปจากขั้นตอนการคดัเลือกคุณลกัษณะ (Feature Selection)  ซ่ึงเทคนิคนาอีฟเบยแ์มว้่าจะเป็น
เทคนิคหน่ึงท่ีมีความนิยมมากท่ีสุด (Barhan and Shakhomirov, 2012; Wang et al., 2013; Hutto and 
Gilbert, 2014; Zhu et al., 2016; Aldarwish, 2017) แต่เทคนิคนาอีฟเบยน์ั้นเหมาะส าหรับการจ าแนก
ชุดขอ้มูลขนาดใหญ่ (Kabir, Rahman, Hossain, and Dahal, 2011) ซ่ึงในงานวิจยัน้ีขอ้มูลท่ีน ามาใช้
ในการสร้างแบบจ าลองยงัมีจ านวนขอ้มูลไม่มากพอ ส่งผลให้เทคนิคนาอีฟเบยใ์นงานวิจยัน้ีให้ค่า
ประสิทธิภาพโดยรวมต ่าท่ีสุด นอกจากนั้นแลว้ขอ้มูลท่ีใชใ้นการทดลองน้ีอยูใ่นบริบทท่ีแตกต่างกบั
งานวิจยัอ่ืน ไม่ว่าจะเป็นคุณลกัษณะของกลุ่มตัวอย่าง อาทิ เช้ือชาติ และภาษาท่ีใช้ในการแสดง
ความคิดเห็นผ่านเครือข่ายสังคมออนไลน์ คุณลกัษณะท่ีสกดัมาใช้จากทวิตเตอร์ และดา้นกายภาพ 
ดงันั้นเทคนิคท่ีพฒันาขึ้นมาจะเหมาะสมท่ีสุดกบัขอ้มูลคุณลกัษณะชุดน้ี  
    ในส่วนของการหาคุณลักษณะท่ีส าคัญส าหรับการสร้างแบบจ าลองการวิเคราะห์
ความเส่ียงของการเกิดภาวะโรคซึมเศร้าโดยใช้เครือข่ายสังคมออนไลน์ เม่ือพิจารณาจากแผนภูมิใน
ภาพท่ี 4.12 พบวา่ คุณลกัษณะท่ีส าคญัท่ีสุดในการสร้างแบบจ าลองการวิเคราะห์ความเส่ียงของการเกิด
ภาวะซึมเศร้าโดยใช้ขอ้มูลเครือข่ายสังคมออนไลน์ ในงานวิจยัน้ี คือ ค่าเฉล่ียคะแนนความรู้สึกของ
ทวีต(Sentiment Score) รองลงมาคือ จ านวนทวีตท่ีอยู่ระหว่างเวลา 6.00 น. - 00.00 น.(TweetPeriodAM) 
และจ านวนทวีตท่ีอยู่ระหว่างเวลา 0.00 น. - 6.00 น. (TweetPeriodPM) ในขณะท่ี อาชีพ (Career) คือ
คุณลกัษณะท่ีส าคญัน้อยท่ีสุดในการสร้างแบบจ าลองในงานวิจยัน้ี นอกจากนั้นแลว้คุณลกัษณะท่ีถูก
ตดัออกในขั้นตอนการสร้างแบบจ าลอง มีจ านวน 3 คุณลกัษณะ คือ จ านวนเพื่อน (Friends) จ านวน



146 

 

ผูติ้ดตาม (Followers) จ านวนสัญรูปอารมณ์ดา้นบวก (PositiveEmoji) ซ่ึงเป็นคุณลกัษณะท่ีไม่ถูกน ามา
พิจารณาในการสร้างแบบจ าลองในงานวิจยัน้ี 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 

ภาพท่ี 4.13 คุณลกัษณะท่ีส าคญัส าหรับการสร้างแบบจ าลองการวิเคราะห์ความเส่ียง 
         ของการเกิดภาวะโรคซึมเศร้าโดยใชเ้ครือข่ายสังคมออนไลน์  
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    นอกจากนั้นยงัพบว่า คุณลกัษณะท่ีเหมาะสมในการสร้างแบบจ าลองในงานวิจยัน้ี
คือ คุณลกัษณะทั้งหมด ซ่ึงประกอบดว้ย คุณลกัษณะดา้นกายภาพ (Demographic Characteristics) 
คุณลกัษณะจากทวิตเตอร์ท่ีเป็นขอ้มูลทัว่ไป (Twitter User's Information) คุณลกัษณะจากทวิตเตอร์
ท่ีเป็นขอ้มูลประเภทขอ้ความ (Text) คุณลกัษณะจากทวิตเตอร์ท่ีเป็นสัญรูปอารมณ์ (Emoticon) และ
คุณลกัษณะจากทวิตเตอร์ท่ีเป็นรูปภาพ (Image)  ซ่ึงให้ค่าประสิทธิภาพโดยรวม (F-measure) สูง
ท่ีสุด (F-measure=0.866) โดยคุณลักษณะท่ีส าคญั (Feature Importance) ในการสร้างแบบจ าลอง
การวิเคราะห์ความเส่ียงของการเกิดภาวะซึมเศร้าโดยใชข้อ้มูลเครือข่ายสังคมออนไลน์ คือ ค่าเฉล่ีย
คะแนนความรู้สึกของทวีต (Sentiment Score)  จ านวนการทวีตท่ีอยู่ระหว่างเวลา 6.00 – 00.00 น. 
(TweetPeriod1) และจ านวนการทวีตท่ีอยู่ระหว่างเวลา 00.00 – 6.00 น. (TweetPeriod2) ในขณะท่ี
คุณลกัษณะท่ีไม่มีผลต่อประสิทธิภาพของแบบจ าลอง คือ จ านวนเพื่อน (Friends) จ านวนผูติ้ดตาม 
(Followers) และจ านวนสัญรูปอารมณ์ดา้นบวก (PositiveEmoji) 

 อย่างไรก็ตาม ขอ้มูลท่ีน ามาใชใ้นการสร้างแบบจ าลองการวิเคราะห์ความเส่ียงของการ
เกิดภาวะโรคซึมเศร้าโดยใชเ้ครือข่ายสังคมออนไลน์ในงานวิจยัน้ี ยงัมีจ านวนขอ้มูลไม่มากพอ และ
ขอ้มูลท่ีสามารถรวบรวมไดเ้ป็นขอ้มูลท่ีอยู่ในรูปแบบสาธารณะเท่านั้น ซ่ึงในอนาคตควรมีการเพิ่ม
ปริมาณขอ้มูลท่ีน ามาใช้ในการสร้างแบบจ าลอง และพิจารณาปัจจยัอ่ืน ๆ ท่ีเก่ียวขอ้งเพิ่มเติม เช่น 
ขอ้ความในรูปภาพ ขอ้ความก ากบัรูปภาพ รวมถึงการปรับปรุงกระบวนการ และวิธีการในการสร้าง
แบบจ าลอง เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพของแบบจ าลอง และเลือกผลลพัธ์ท่ีดีท่ีสุด 



 
บทที ่5 

สรุปและข้อเสนอแนะ 
 

5.1 สรุปผลการวิจัย 
  โรคซึมเศร้าเป็นหน่ึงในสาเหตุหลกัท่ีก่อให้เกิดปัญหาการฆ่าตวัตายตามมา โดยผูท่ี้มีความ
เส่ียงท่ีจะเกิดโรคซึมเศร้า มีจ านวนเพิ่มขึ้น และส่วนใหญ่จะไม่ได้รับการรักษาหรือไม่ทราบว่า
ตนเองมีภาวะซึมเศร้า ซ่ึงน าไปสู่การเกิดโรคซึมเศร้า รวมถึงบุคคลในครอบครัวหรือผูท่ี้ใกลชิ้ดก็ไม่
ทราบเช่นเดียวกนั ท าใหไ้ม่ไดรั้บการรักษาท่ีเหมาะสมและทนัท่วงที นอกจากนั้นแลว้ยงัมีงานวิจยัท่ี
พบว่า ผูท่ี้มีความเส่ียงท่ีจะเกิดโรคซึมเศร้าบางส่วนแสดงออกผ่านทางเครือข่ายสังคมออนไลน์ 
เน่ืองจากเครือข่ายสังคมออนไลน์เป็นรูปแบบการส่ือสารผ่านช่องทางท่ีไม่ตอ้งอาศยัน ้ าเสียง การ
สบตา และการแสดงออกทางสีหน้า ซ่ึงสามารถแสดงออกไดจ้ากการโพสต์ขอ้ความ หรือรูปภาพ 
ในเครือข่ายสังคมออนไลน์ 
  งานวจิยัน้ีจึงน าเสนอแนวคิดในการออกแบบและพฒันาแบบจ าลองการวิเคราะห์ความเส่ียง
ของการเกิดภาวะซึมเศร้าโดยใชข้อ้มูลเครือข่ายสังคมออนไลน์ โดยสามารถวิเคราะห์ความเส่ียงของ
การเกิดภาวะซึมเศร้า ซ่ึงบ่งบอกถึงระดบัคะแนนของความเส่ียงท่ีจะเกิดภาวะซึมเศร้าท่ีเหมาะสมกบั
บริบทในสังคมไทย และมีค่าความถูกตอ้งในระดบัท่ียอมรับได ้ในส่วนของขอ้มูลท่ีน ามาใชใ้นการ
วิเคราะห์นั้นได้ใช้ปัจจัย หรือคุณลักษณะอ่ืน ๆ นอกเหนือจากข้อความ เช่น คุณลักษณะทาง
กายภาพส่วนบุคคล คุณลกัษณะของรูปภาพ คุณลกัษณะของสัญรูปอารมณ์  โดยมีวตัถุประสงคเ์พื่อ
ออกแบบและพัฒนาแบบจ าลองการวิเคราะห์ความเส่ียงของการเกิดภาวะซึมเศร้าโดยใช้ขอ้มูล
เครือข่ายสังคมออนไลน์ และสมมติฐานการวิจยัคือแบบจ าลองการวิเคราะห์ความเส่ียงของการเกิด
ภาวะซึมเศร้าโดยใช้ขอ้มูลเครือข่ายสังคมออนไลน์สามารถประมวลผลไดค้วามถูกตอ้งร้อยละ 80 
ขึ้นไป  
  ความรู้ ทฤษฎี และเทคโนโลยีท่ีใช้ในการออกแบบและพัฒนาแบบจ าลองคือ ความรู้
เก่ียวกบัโรคซึมเศร้า ภาวะซึมเศร้า เครือข่ายสังคมออนไลน์ ทวิตเตอร์ โดยใชเ้ทคโนโลยใีนการเก็บ
รวบรวมขอ้มูลประกอบด้วย การสร้างโปรแกรมประยุกต์บนเว็บ  (Web Application) การใช้งาน
ส่วนต่อประสานโปรแกรมประยุกต์ในทวิตเตอร์ และไพธอน (Twitter API และ Python API) ใน
ส่วนของเทคนิคท่ีใช้ในการประมวลผลข้อมูลประกอบด้วย การประมวลผลภาษาธรรมชาติ 
(Natural Language Processing) การวิเคราะห์ความรู้สึก (Sentiment Analysis) การประมวลผล
รูปภาพ (Image Processing)  การตรวจจบัใบหน้า (Face Detection) การประมวลผลสัญรูปอารมณ์ 
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(Emoticon Processing) และเทคนิคท่ีน ามาใช้ในการสร้างแบบจ าลอง ไดแ้ก่ การเรียนรู้ของเคร่ือง 
(Machine Learning) เทคนิคนาอีฟเบย์ (Naïve Bayes: NB) เทคนิคการสุ่มป่าไม้ (Random Forest: 
RF) เทคนิคซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector Machine: SVM) เพอร์เซ็ปตรอนหลายชั้น 
(Multilayer Perceptron: MLP) โดยขั้นตอนการออกแบบและพฒันาแบบจ าลองประกอบดว้ย การ
เก็บรวบรวมขอ้มูล การสกัดคุณลกัษณะของขอ้มูล การสร้างแบบจ าลอง และการประเมินความ
ถูกตอ้งของแบบจ าลองการวิเคราะห์ความเส่ียงของการเกิดภาวะโรคซึมเศร้าโดยใชข้อ้มูลเครือข่าย
สังคมออนไลน์ โดยใช้วิธีวดัค่ามาตรฐานในการประเมินความถูกตอ้ง 4 ค่า ไดแ้ก่ ค่าความแม่นย  า 
(Precision) ค่าความระลึก (Recall) ค่าความถูกตอ้ง (Accuracy) และค่าประสิทธิภาพโดยรวม (F-
measure) 
  ผลการวิจัยพบว่า แบบจ าลองการวิเคราะห์ความเส่ียงของการเกิดภาวะซึมเศร้าท่ีพัฒนา 
(Depression Risk Analysis Model: DeRAM) ซ่ึงใช้การใช้การคัดเลือกคุณลักษณะด้วยวิธีเวียนเกิด 
(Recursive Feature Elimination : RFE) โดยใช้เทคนิคซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนเป็นฐานตัวแบบ 
(Model Base) ร่วมกับเทคนิคการสุ่มป่าไม้ในการสร้างแบบจ าลอง ท่ีน าเสนอในงานวิจัยน้ี มีค่า
ประสิทธิภาพโดยรวม (F-measure) ร้อยละ 88.51 ซ่ึงสูงกว่าเทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ืองอ่ืนทั้งหมด 
และให้ค่าความถูกตอ้ง (Accuracy) ร้อยละ 89.00 นอกจากน้ียงัพบว่าคุณลกัษณะท่ีส าคญัท่ีสุดในการ
สร้างแบบจ าลองการวิเคราะห์ความเส่ียงของการเกิดภาวะซึมเศร้าโดยใช้ข้อมูลเครือข่ายสังคม
ออนไลน์ ในงานวิจัยน้ี คือ ค่าเฉล่ียคะแนนความรู้สึกของทวีต (Sentiment Score) รองลงมาคือ 
จ านวนทวีตท่ีอยู่ระหว่างเวลา 6.00 น. – 00.0 น (TweetPeriodAM) และจ านวนทวีตท่ีอยู่ระหว่างเวลา 
0.00 น. – 6.00 น. (TweetPeriodPM) ในขณะท่ีอาชีพ (Career) คือคุณลักษณะท่ีส าคัญน้อยท่ีสุดใน
การสร้างแบบจ าลองในงานวิจยัน้ี นอกจากนั้นแลว้คุณลักษณะท่ีถูกตัดออกในขั้นตอนการสร้าง
แบบจ าลอง ซ่ึงเป็นคุณลกัษณะท่ีไม่ถูกน ามาพิจารณาในการสร้างแบบจ าลองในงานวิจยัน้ี มีจ านวน 
3 คุณลักษณะ คือ จ านวนเพื่อน (Friends) จ านวนผู ้ติดตาม (Followers) จ านวนสัญรูปอารมณ์ 
ดา้นบวก (PositiveEmoji)  
 

5.2 ข้อจ ากดัของการวิจัย 
  จากการด าเนินงานวิจยั ไดพ้บขอ้จ ากดัของการวิจยั ดงัน้ี 
  1. ขอ้จ ากัดด้านประชากร/กลุ่มตวัอย่าง  เน่ืองจากการด าเนินการวิจยัในคร้ังน้ี ตอ้งการ
ประชากรกลุ่มตวัอย่างเป็นผูใ้ชง้านเครือข่ายสังคมออนไลน์ ทวิตเตอร์ และเป็นผูท้  าแบบสอบถาม
ภาวะซึมเศร้า 9 ค  าถาม จากสถิติถึงแมว้า่ผูใ้ชง้านทวิตเตอร์จะมีจ านวนมาก แต่ในงานวิจยัน้ีใชข้อ้มูล
การแสดงความคิดเห็นผ่านทวิตเตอร์ในส่วนของขอ้มูลท่ีผูใ้ชง้านเปิดเป็นสาธารณะเท่านั้น ซ่ึงกลุ่ม
ตวัอยา่งบางส่วนไม่ไดเ้ปิดการแสดงความคิดเห็นในรูปแบบสาธารณะ จึงท าให้ตอ้งใชร้ะยะเวลาใน
การเก็บขอ้มูล และไดก้ลุ่มตวัอยา่งในปริมาณไม่มากพอ 
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  2. ขอ้จ ากัดในการประมวลผลขอ้มูล เน่ืองจากขอ้มูลท่ีใช้ในงานวิจยัน้ีมีหลายส่วน เช่น 
ขอ้ความ รูปภาพ สัญรูปอารมณ์ และแต่ละส่วนมีปริมาณจ านวนมาก ส่งผลต่อระยะเวลาในการ
ประมวลผล และการเลือกเทคนิคท่ีน ามาใชใ้นการวิจยั 
 

5.3 การประยุกต์ผลการวิจัย 
  งานวิจยัน้ีน าเสนอแนวคิดในการออกแบบและพฒันาแบบจ าลองการวิเคราะห์ความเส่ียง
ของการเกิดภาวะซึมเศร้าโดยใช้ข้อมูลเครือข่ายสังคมออนไลน์ ซ่ึงสามารถน าไปประยุกต์ใช้
ทางดา้นวิชาการ และทางดา้นสังคม ดงัน้ี 
  5.3.1 การประยุกต์ใช้ผลการวิจัยทางด้านวิชาการ 
    1) แบบจ าลองการวิเคราะห์ความเส่ียงของการเกิดภาวะซึมเศร้าโดยใช้ข้อมูล
เครือข่ายสังคมออนไลน์ สามารถน าไปใชเ้ป็นตวัแบบในการพฒันาระบบวิเคราะห์ความเส่ียงของ
การเกิดภาวะซึมเศร้าโดยใชข้อ้มูลเครือข่ายสังคมออนไลน์ 
    2) คุณลกัษณะท่ีส าคญัในงานวิจยัน้ีสามารถน าไปเป็นขอ้มูลน าเขา้ในการสร้าง
แบบจ าลองการวิเคราะห์ความเส่ียงของการเกิดภาวะซึมเศร้าดว้ยขั้นตอนวิธีอ่ืน ๆ ได ้
    3) ขั้นตอนวิธีในการออกแบบและพฒันาแบบจ าลองการวิเคราะห์ความเส่ียงของ
การเกิดภาวะซึมเศร้าโดยใช้ข้อมูลจากทวิตเตอร์ในงานวิจัยน้ีสามารถน าไปประยุกต์ใช้กับการ
ออกแบบและพฒันาแบบจ าลองการวิเคราะห์ความเส่ียงของการเกิดภาวะซึมเศร้าโดยใชข้อ้มูลจาก
เครือข่ายสังคมอ่ืน ๆ ได ้
 
  5.3.2 การประยุกต์ใช้ผลการวิจัยทางด้านสังคม 
    1) แบบจ าลองการวิเคราะห์ความเส่ียงของการเกิดภาวะซึมเศร้าโดยใช้ข้อมูล
เครือข่ายสังคมออนไลน์ในงานวิจยัน้ี สามารถน าไปใช้ในการตรวจสอบภาวะซึมเศร้าในระดับ
เร่ิมตน้ ซ่ึงสามารถน าไปประยุกตใ์ชใ้นสถานศึกษา ครอบครัว หรือสถานท่ีท างาน โดยครู-อาจารย ์
ผูป้กครอง หรือผูบ้งัคบับญัชา สามารถตรวจสอบระดบัภาวะซึมเศร้าของนกัศึกษา บุตรหลาน หรือ
ผูใ้ตบ้งัคบับญัชาไดจ้ากประวติัส่วนตวั และขอ้มูลการใชง้านเครือข่ายสังคมออนไลน์ โดยท่ีผูอ้าจมี
ภาวะซึมเศร้าเหล่านั้นไม่จ าเป็นตอ้งท าแบบประเมินภาวะซึมเศร้า 9 ค  าถาม  
    2) การตรวจสอบระดบัภาวะซึมเศร้าโดยใช้แบบจ าลองการวิเคราะห์ความเส่ียง
ของการเกิดภาวะซึมเศร้าโดยใชข้อ้มูลเครือข่ายสังคมออนไลน์ในงานวิจยัน้ี มีส่วนช่วยให้ทราบถึง
ระดบัภาวะซึมเศร้าในตวับุคคล และสามารถเขา้ถึงการรักษาไดท้นัท่วงที 
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5.4 ข้อเสนอแนะในการวิจัยต่อไป 
  1. แบบจ าลองการวิเคราะห์ความเส่ียงของการเกิดภาวะซึมเศร้าโดยใช้ขอ้มูลเครือข่าย
สังคมออนไลน์ในงานวิจยัน้ี ยงัมีจ านวนข้อมูลไม่มากพอ และขอ้มูลท่ีสามารถรวบรวมได้เป็น
ขอ้มูลท่ีอยูใ่นรูปแบบสาธารณะเท่านั้น ควรเพิ่มปริมาณการจดัเก็บขอ้มูลใหม้ากขึ้น 
  2. แบบจ าลองสามารถเพิ่มประสิทธิภาพด้วยการเปรียบเทียบเทคนิคท่ีน ามาใช้ในการ
คดัเลือกคุณลกัษณะ และสร้างแบบจ าลองอ่ืน ๆ เพิ่มเติม เช่น การเรียนรู้เชิงลึกในเทคนิคต่าง ๆ 
  3. แบบจ าลองสามารถเพิ่มปัจจยัท่ีเก่ียวขอ้งเพื่อใชใ้นกระบวนการสร้างแบบจ าลอง เช่น 
ข้อความในรูปภาพ ระยะเวลาในการใช้งานเครือข่ายสังคมออนไลน์ การวิเคราะห์ความรู้สึก 
(Sentiment Analysis) ดว้ยวิธีอ่ืน ๆ  
  4. แบบจ าลองสามารถเพิ่มเติมกระบวนการ การให้คลาสค าตอบ (Label) ในระดับ
ขอ้ความ หรือรูปภาพ เพื่อน าไปสู่การใชเ้ทคนิคในการสร้างแบบจ าลองท่ีเหมาะสมกบัคุณลกัษณะ
ของขอ้มูลนั้น ๆ มากยิง่ขึ้น 
  5. แบบจ าลองควรเพิ่มขั้นตอนการตรวจสอบประสิทธิภาพหรือความถูกตอ้งของผลการ
วิเคราะห์ความรู้สึก เช่น การประเมินโดยผูเ้ช่ียวชาญ  
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ภาคผนวก 
คลงัค าท่ีแสดงถึงภาวะซึมเศร้า (Depression Term Corpus)
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คลงัค าท่ีแสดงถึงภาวะซึมเศร้า (Depression Term Corpus) 
ID Depression Term (Thai) Depression Term (English) Pos(s) Neg(s) 

1 เบื่อ bored 0.375 0.25 

2 เศร้า sad 0.125 0.75 

3 เหงา lonely 0.125 0.2 

4 กงัวล worry 0.25 0.5 

5 กลุม้ใจ dismal 0 0.625 

6 เจ็บปวด painful 0.125 0.75 

7 เซ็ง sick 0.125 0.75 

8 ทอ้ discouraged 0.5 0.25 

9 ไร้ค่า worthless 0 0.5 

10 ไม่มีใคร no one 0 0 

11 ปัญหา problem 0 0.625 

12 กดดนั force 0 0 

13 เครียด stressed 0.125 0.75 

14 ซึมเศร้า depressed 0 0.875 

15 โรคซึมเศร้า depression 0 0.375 

16 ทอ้แท ้ disheartened 0.5 0.25 

17 เหน่ือย tired 0.25 0 

18 เหน่ือยลา้ Tired 0.25 0 

19 นอนไม่หลบั can not sleep 0 0 

20 อยากตาย want to die 0 0 

21 หลบหนี escape 0 0.375 

22 ไม่ดี not good 0 0 

23 หมดก าลงั exhausted 0 0.25 

24 หมดก าลงัใจ discouraged 0.25 0.25 

25 หมดความรู้สึก exhausted 0 0.25 

26 หมดค่า run out 0 0 

27 หมดจิตหมดใจ out of mind 0 0 

28 ความขมขืน่ bitterness 0.125 0.625 

29 ความขมุกขมวั insomnia 0 0.75 
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ID Depression Term (Thai) Depression Term (English) Pos(s) Neg(s) 
30 ความขุ่นเคือง resentment 0.125 0.625 

31 ความขอ้งใจ grievances 0 0 

32 ความฉิบหาย Woe 0 0 

33 ความชัว่ชา้ iniquity 0 0.75 

34 ความทรุดโทรม dilapidation 0.125 0 

35 ฟุ้งเฟ้อ epicurean 0.125 0 

36 คลุมเครือ vague 0.25 0.375 

37 วิกฤติ crisis 0.25 0.375 

38 เจ็บปวด painful 0.125 0.75 

39 ขดัแยง้ controversial 0.625 0.125 

40 รังเกียจ mind 0 0.5 

41 อกหกั heartbroken 0 0.625 

42 มืด dark 0.125 0.125 

43 ฮือ haha 0 0 

44 ลึกลบั mysterious 0.25 0.5 

45 กลุม้ใจ dismal 0 0.625 

46 น่ากลวั scary 0 0.75 

47 เกียจคร้าน lazy 0 0 

48 ขวางโลก perverse 0 0.375 

49 เศร้าใจ depressed 0 0.5 

50 ไม่มีทางรักษา no cure 0 0 

51 ส้ินหวงั despair 0.25 0.625 

52 ไร้ผล in vain 0 0 

53 เศร้าซึม Depressed 0 0.5 

54 สลดใจ Depressed 0 0.5 

55 ทอ้แท ้ disheartened 0.5 0.25 

56 น่าเบ่ือ boring 0.375 0.25 

57 กระสับกระส่าย restless 0 0.875 

58 กระเซอะกระเซิง aimlessly 0.25 0 

59 เครียด stressed 0.125 0.75 
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ID Depression Term (Thai) Depression Term (English) Pos(s) Neg(s) 
60 คบไม่ได ้ can't date 0 0 

61 โง่ stupid 0 0.75 

62 จงัไร be accursed 0 0 

63 ไม่สน don't care 0 0 

64 จญัไร beastly 0.25 0 

65 เจือ alloy 0.25 0.25 

66 เจือจาง dilute 0 0.125 

67 ต ่า low 0 0.25 

68 ต ่าตอ้ย humble 0 0.375 

69 มีปัญหา have a problem 0 0 

70 ไม่เอาไหน no way 0 0 

71 ไม่ไดเ้ร่ือง don't matter 0 0 

72 สับสนวุ่นวาย chaos 0 0.25 

73 สับสน confused 0 0.75 

74 ไม่รู้สึกตวั unconscious 0 0.375 

75 ไม่สบายใจ uneasy 0 0.5 

76 ลาตาย goodbye 0 0 

77 ลาก่อน goodbye 0 0 

78 ร้าวราน angry 0 0.875 



 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาคผนวก  ข 
คุณลกัษณะของกลุ่มตัวอย่างแบ่งตามระดับภาวะซึมเศร้า 
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คุณลกัษณะของกลุ่มตัวอย่างแบ่งตามระดับภาวะซึมเศร้า 
ระดับภาวะซึมเศร้า จ านวนกลุ่มตัวอย่าง (คน) 
ผูท่ี้ไม่มีภาวะซึมเศร้า (level0) 154 
มีภาวะซึมเศร้าระดบันอ้ย (level1) 149 
มีภาวะซึมเศร้าระดบัปานกลาง (level2) 70 
มีภาวะซึมเศร้าระดบัรุนแรง (level3) 32 
รวม 405 
 

คุณลกัษณะของกลุ่มตัวอย่างแบ่งตามเพศ 
เพศ จ านวนกลุ่มตัวอย่าง (คน) 
หญิง 358 
ชาย 43 
อื่น ๆ  4 
รวม 405 
 

คุณลกัษณะของกลุ่มตัวอย่างแบ่งตามอายุ 
อายุ จ านวนกลุ่มตัวอย่าง (คน) 
<20 91 
20-29 309 
30-39 3 
40-49 2 
50-59 0 
>60 0 
รวม 405 
 

คุณลกัษณะของกลุ่มตัวอย่างแบ่งตามระดับการศึกษา 
ระดับการศึกษา จ านวนกลุ่มตัวอย่าง (คน) 
มธัยม 22 
ปริญญาตรี 378 
สูงกว่าปริญญาตรี 5 
รวม 405 

 



 
ประวตัิผู้เขียน 

 
นางสาวสุดา ทิพยป์ระเสริฐ เกิดเม่ือวนัท่ี 16 พฤศจิกายน พ.ศ. 2526 เกิดท่ีอ าเภอปักธงชยั 
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(เกียรตินิยมอันดับสอง) จากมหาวิทยาลัยราชภัฏนครราชสีมา เม่ือ พ.ศ. 2548 ภายหลังส าเร็จ
การศึกษาได้เข้าท างานท่ีส านักคอมพิวเตอร์ มหาวิทยาลัยราชภัฏนครราชสีมา ในต าแหน่ง
นกัวิชาการคอมพิวเตอร์ ท าหนา้ท่ีพฒันางานระบบสารสนเทศเพื่อการบริหาร ต่อมาในปี พ.ศ. 2552 
ได้รับทุนการศึกษาจากมหาวิทยาลัยราชภัฏนครราชสีมาเพื่อเข้าศึกษาต่อในระดับปริญญาโท 
หลกัสูตรวิทยาการสารสนเทศมหาบณัฑิต สาขาเทคโนโลยีสารสนเทศ มหาวิทยาลยัเทคโนโลยี  
สุรนารี หลงัจากส าเร็จการศึกษาในระดับปริญญาโท ได้รับต าแหน่งงานเป็นหัวหน้างานระบบ
สารสนเทศเพื่อการบริหาร เป็นเวลา 4 ปี  หลังจากนั้ นจึงได้เข้าท างานท่ีคณะบริหารธุรกิจ 
มหาวิทยาลยัเทคโนโลยีราชมงคลอีสาน ในต าแหน่ง อาจารยป์ระจ าสาขาวิชาระบบสารสนเทศ 
ต่อมาในปี พ.ศ. 2561 ไดรั้บทุนพฒันาบุคลลากรจากมหาวิทยาลยัเทคโนโลยีราชมงคลอีสานเพื่อ
ศึกษาต่อในระดับปริญญาเอก ในหลกัสูตรปรัชญาดุษฎีบณัฑิต สาขาวิชาเทคโนโลยีสารสนเทศ 
มหาวิทยาลยัเทคโนโลยสุีรนารี 
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