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บทคัดย่อภาษาไทย 

ปัญหาด้านโรคที่เกี่ยวกับสุขภาพจิตถือเป็นปัญหาที่สำคัญและควรได้รับการแก้ไขอย่างเร่งด่วน จากสถิติ

ขององค์การอนามัยโลก (World Health Organization) จำนวนของผู้ป่วยที่กำลังเผชิญกับโรคซึมเศร้าคิดเป็น

จำนวนประมาณ 5% ของผู้ใหญ่ หรือมีมากกว่า 280 ล้านคนในปี 2566 และการเติบโตที่รวดเร็วของเทคโนโลยีทำ

ให้ผู้คนสามารถเข้าถึงอินเทอร์เน็ตได้ง่ายดายและรวดเร็วขึ้น จึงส่งผลต่อจำนวนผู้ในงานอินเทอร์เน็ตทั่วโลกมี

มากกว่า 5.18 พันล้านคน และผู้ใช้งานสื่อสังคมออนไลน์ประมาณ 4.8 พันล้านผู้ใช้งาน ในปี 2566 งานวิจัยชิ้นนี้มี

วัตถุประสงค์ในการสกัดปัจจัยที่สามารถระบุผู้ใช้งานบนสื่อสังคมออนไลน์จะป่วยเป็นโรคซึมเศร้าได้ พัฒนาโมเดล

การทำนายโอกาสการเป็นโรคซึมเศร้าจากข้อมูลผู้ใช้งานบนสื่อสังคมออนไลน์ และประเมินประสิทธิภาพของโมเดล

การทำนายผลจากข้อมูลบนสื่อสังคมออนไลน์ ซึ่งจากผลการทดลองของงานวิจัยชิ้นนี้พบว่าข้อมูลจากสื่อสังคม

ออนไลน์สามารถใช้ในการหาปัจจัยความแตกต่างระหว่างผู้ใช้งานที่มีโอกาสเป็นโรคซึมเศร้าและผู้ใช้งานทั่วไปได้ 

โดยปัจจัยที่สามารถใช้ในการแยกความแตกต่างระหว่างผู้ใช้งานทั้งสองกลุ่มคือการใช้คำในข้อความสื่อสังคม

ออนไลน์ และเวลาที่ใช้งานสื่อสังคมออนไลน์ 

  



 ค 

บทคัดย่อภาษาอังกฤษ 

 Mental health problems are a serious problem and should be urgently addressed. 

According to statistics from the World Health Organization (WHO), the number of people suffering 

from depression is approximately 5% of adults, or more than 280 million people in 2023. The 

rapid growth of advanced technology has made people access the internet more easily and 

quickly. As a result, the number of internet users globally is over 5.18 billion and approximately 

there are 4.8 billion social media users in 2023. The purposes of this study are to extract factors 

to identify social media users with depression, develop models to predict the chance of 

depression from users’ data on social media, and evaluate the performance of the prediction 

models. Our study found that user-generated data from social media can be used to find 

differentiating factors between users suffering from depression and general users. Possible factors 

used to differentiate between the two groups of users are the use of words in social media 

messages and time spent on the social media platform. 
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บทท่ี 1 
บทนำ 

 

 งานวิจัยชิ้นนี้ผู้วิจัยสนใจในการวิเคราะห์หาปัจจัยที่ใช้ในการทำนายโอกาสของการเป็นโรคซึมเศร้าจาก

ข้อมูลสื่อสังคมออนไลน์ โดยในบทนี้จะอธิบายถึงความเป็นมาและความสำคัญของปัญหา วัตถุประสงค์ของ

งานวิจัยชิ้นนี้ ขอบเขตของการวิจัย รวมถึงประโยชน์ที่คาดว่าจะได้รับจากงานวิจัยชิ้นนี้ 

  

1. ความเป็นมาและความสำคัญของปัญหา 

ปัญหาด้านโรคที่เกี่ยวกับสุขภาพจิตถือเป็นปัญหาที่สำคัญและเร่งด่วนที่ควรได้รับการแก้ไขอย่างมาก 

จากสถิติขององค์การอนามัยโลก (World Health Organization) จำนวนของผู ้ป่วยที ่กำลังเผชิญกับโรค

ซึมเศร้าคิดเป็นจำนวนประมาณ 5% ของผู้ใหญ่ หรือมีมากกว่า 280 ล้านคนในปี 2566 [1] ผลกระทบของโรค

ที่เกี่ยวกับสุขภาพจิตไม่เพียงมีผลต่อผู้ป่วยเองเท่านั้น ยังส่งผลต่อคนรอบข้างด้วยอีกด้วย เช่น ครอบครัวและ

เพื่อน เป็นต้น อีกทั้งยังเป็นปัญหาต่อเศรษฐกิจอีกด้วย มีการคาดการว่ามีการใช้เงินจำนวนมากเพื่อใช้ในการ

ให้บริการและรักษาปัญหาผู้ป่วยด้านสุขภาพจิต รวมถึงผลกระทบที่ผู้ป่วยทางสุขภาพจิตไม่สามารถทำงานได้

บรรลุเป้าหมาย รวมเป็นเงินจำนวนมากกว่า 105 พันล้านปอนด์ในอังกฤษ ในปี 2561 [2] และค่าใช้จ่าย

เกี่ยวกับการดูแลรักษาปัญหาผู้ป่วยด้านสุขภาพจิตทั่วโลกจะเพ่ิมข้ึนเป็น 2.5 ล้านล้าน ดอลลาร์สหรัฐในปี 2573 

[3] ปัญหาหลักที่ทำให้ค่าใช้จ่ายมีต้นทุนที่สูงเพราะการรักษาที่ไม่ถูกต้อง [4] ยิ่งไปกว่านั้นการป่วยเป็นโรคทาง

สุขภาพจิตยังอาจนำไปสู่การฆ่าตัวตายได้อีกด้วย ซึ่งในแต่ละปีจะมีคนจำนวนมากกว่า 7 แสนคนทั่วโลกที่ฆ่าตัว

ตายสำเร็จ [1], [5] 

การเติบโตที่รวดเร็วของเทคโนโลยีทำให้ผู้คนสามารถเข้าถึงอินเทอร์เน็ตได้ง่ายดายและรวดเร็วขึ้น ซึ่งผู้

ในงานอินเทอร์เน็ตทั่วโลกมีมากกว่า 5.18 พันล้านคน ในปี 2566 [6] การเพ่ิมข้ึนของผู้ใช้งานอินเทอร์เน็ตส่งผล

ในเกิดเทคโนโลยีใหม่ ๆ ขึ้นมาอย่างมากมาย โดยเฉพาะสื่อสังคมออนไลน์ (Social media) ปัจจุบันสื่อสังคม

ออนไลน์เข้ามามีบทบาทในชีวิตประจำวันของผู้คนอย่างมาก โดยผู้ใช้งานสามารถที่จะแสดงความคิด ความรู้ 

และอารมณ์ แบ่งปันข้อมูลข่าวสาร รวมถึงสร้างปฏิสัมพันธ์กับผู้ใช้งานคนอื่น ๆ บนสื่อสังคมออนไลน์ได้ ซึ่ง
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ผู้ใช้งานสื่อสังคมออนไลน์ ในปี 2566 โดยเฉพาะ Facebook ซึ่งเป็นแพลต์ฟอร์มที่มีผู้ใช้งานมากที่สุดในโลก มี

ผู้ใช้งานมากกว่า 2.4 พันล้านคน [7] และ Twitter มีผู้ใช้งานมากกว่า 386 ล้านคน [8] 

ข้อมูลที่ผู้ใช้จำนวนมากสร้างขึ้นบนสื่อสังคมออนไลน์ ทำให้นักวิจัยจำนวนมากให้ความสนใจที่จะใช้

ปัญญาประดิษฐ์ วิทยาศาสตร์ข้อมูลและเทคโนโลยีดิจิทัล เพ่ือศึกษาหาความรู้ใหม่จากข้อมูลเหล่านี้ ข้อมูลที่ผู้ใช้

ทำการแสดงอารมณ์ ความรู้สึก และกิจกรรมต่าง ๆ บนสื่อสังคมออนไลน์ ได้ถูกนำมาใช้ศึกษา ในหลายๆ 

สาขาวิชา ทั้งการตลาด การเมือง การเงิน รวมถึงด้านสุขภาพ [9] 

ด้วยเหตุผลนี้การนำข้อมูลที่ผู้ใช้งานแสดงไว้บนสื่อสังคมออนไลน์ มาศึกษาถึงความเป็นไปได้ของปัญหา

ของโรคซึมเศร้าที่กำลังเกิดข้ึนแบบทันท่วงที (Realtime) โดยใช้เครื่องมือทางด้านปัญญาประดิษฐ์ วิทยาศาสตร์

ข้อมูลและเทคโนโลยีดิจิทัลซึ่งการใช้เครื่องมือเหล่านี้ทำเราสามารถระบุผู้ใช้งานบนสื่อสังคมออนไลน์ที่มีโอกาส

ป่วยเป็นโรคซึมเศร้าได้รวดเร็วขึ้นและช่วยให้เค้าได้รับการรักษาได้ทันท่วงที 

งานวิจัยชิ้นนี้จึงตั้งเป้าหมายเพื่อพัฒนาโมเดลในการเก็บข้อมูลจากสื่อสังคมออนไลน์อัตโนมัติโดยใช้

เครื่องมือปัญญาประดิษฐ์และการเรียนรู้ด้วยเครื่อง จากนั้นจึงสร้างโมเดลการเรียนรู้ด้วยเครื่องเพ่ือแบ่งประเภท

ผู้ใช้งาน 

 

2. วัตถุประสงค์ 

- สกัดปัจจัยที่สามารถระบุโอกาสที่ผู้ใช้งานบนสื่อสังคมออนไลน์จะป่วยเป็นโรคซึมเศร้าได้  

- พัฒนาโมเดลการทำนายโอกาสการเป็นโรคซึมเศร้าจากข้อมูลผู้ใช้งานบนสื่อสังคมออนไลน์  

- ประเมินประสิทธิภาพของโมเดลการทำนายผลจากข้อมูลบนสื่อสังคมออนไลน์ 

 

3. ขอบเขตของการวิจัย 

- ระบุคำค้นเพ่ือใช้ในการค้นหากลุ่มเป้าหมายที่มีโอกาสป่วยเป็นโรคซึมเศร้า  

- พัฒนาเครื่องมือการเก็บข้อมูลจากสื่อสังคมออนไลน์ 

- เก็บข้อมูลจากสื่อสังคมออนไลน์ทั้งกลุ่มเป้าหมายและกลุ่มผู้ใช้งานทั่วไป  
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- สกัดปัจจัยที่สามารถระบุโอกาสที่ผู้ใช้งานบนสื่อสังคมออนไลน์จะป่วยเป็นโรคซึมเศร้าได้  

- พัฒนาโมเดลการเรียนรู้ด้วยเครื่องเพ่ือใช้ในการทำนายผู้มีโอกาสป่วยเป็นโรคซึมเศร้า 

 

4. ประโยชน์ที่คาดว่าจะได้รับ 

ส่วนหนึ่งงานของวิจัยชิ้นนี้ได้ถูกนำไปเผยแพร่เพื่อใช้เป็นองค์ความรู้ในการวิจัยด้านเทคโนโลยีและ

คอมพิวเตอร์ ในรูปบทความและการนําเสนอผลงานในการประชุมวิชาการ the 21st International 

Conference on Informatics, Management, and Technology in Healthcare (ICIMTH 2023) 

อีกทั้งผลลัพธ์จากงานวิจัยชิ้นนี้สามารถนำไปใช้ในการพัฒนาโมเดลในการทำนายโรคซึมเศร้าจาก

ข้อมูลสื่อสังคมออนไลน์ และสามารถนำไปต่อยอดในการพัฒนาแอพพลิเคชันเพื่อใช้งานกับผู้ใช้จริง ซึ่งจะเป็น

นวัตกรรมต่อยอด 

 

 

 



 

บทท่ี 2 
เอกสารและงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 

 

 ในบทนี้จะนำเสนอถึงเทคนิคในปัจจุบันที่ใช้ในการสร้างโมเดลำหรับการทำนายผู้ใช้งานที่มีโอกาสเป็น

โรคซึมเศร้ากสื่อสังคมออนไลน์ ซึ่งประกอบไปด้วยหัวข้อการประมวลผลภาษาธรรมชาติ และการวิเคราะห์

ข้อมูลสื่อสังคมออนไลน์ 

 

1. การประมวลผลภาษาธรรมชาติ 

การประมวลผลภาษาธรรมชาติ (Natural language processing) เป็นการวิเคราะห์ภาษาที่มนุษย์ใช้

ในการติดต่อสื่อสาร ด้วยการใช้เครื่องมือทางเทคโนโลยีและคอมพิวเตอร์เข้ามาช่วยในการทำความเข้าใจภาษา

ต่างๆ โดยอาจจะอยู่ในรูปแบบของโครงสร้างประโยคที่แน่นอนหรือไม่แน่นอนก็ได้ ไม่ว่าจะเป็นการสื่อสารด้วย

เสียงสนทนา รวมถึงการสื่อสารด้วยตัวอักษร การวิเคราะห์ข้อมูลการสื ่อสารด้วยตัวอักษรนั ้นจะช่วยให้

คอมพิวเตอร์สามารถเข้าใจภาษาที่มนุษย์ใช้ในการสื่อสารได้ง่ายและรวดเร็วขึ้น [10] ในช่วงแรกของการ

วิเคราะห์ข้อมูลการสื่อสารด้วยข้อความนั้น นักวิเคราะห์ต้องทำการอธิบายประกอบ (Annotation) เพ่ือช่วยให้

คอมพิวเตอร์สามารถเข้าใจภาษามนุษย์ได้มากขึ้น ซึ่งการวิเคราะห์นี้ทำให้เราสามารถมีคลังคำหรือคลังข้อมูล 

(Corpus) เพื่อใช้ในการวิเคราะห์ข้อมูลการสื่อสารด้วยข้อความอื่นต่อไปได้ รวมถึงการวิเคราะห์ความรู้สึก 

(Sentiment analysis) อย่างไรก็ตามอย่างการวิเคราะห์ข้อมูลการสื่อสารด้วยข้อความในช่วยแรกนั้นต้องใช้

ความพยายามและเวลาของนักวิเคราะห์เป็นอย่างมาก [11] 

การศึกษาภาษาธรรมชาติจะใช้เครื ่องมือการแบ่งข้อความ (Text segmentation) เพื ่อศึกษา

กระบวนการแบ่งข้อความให้อยู่ในรูปแบบที่เป็นประโยชน์และสามารถสื่อความหมายได้ เช่น การแบ่งด้วยคำ 

(Words) และประโยค (Sentences) เป็นต้น [10] เครื่องมือการแบ่งข้อความและศึกษาประโยคมีอยู่มากมาย

ในหลายๆ ภาษา รวมถึงภาษาไทยด้วย เช่น PyThaiNLP เป็นต้น [12] เครื่องมือเหล่านี้เป็นเครื่องมือพื้นฐาน

เพื่อจะช่วยให้นักวิจัยสามารถนำไปต่อยอด เพื่อศึกษาถึงการวิเคราะห์ความรู้สึก หรือการวิเคราะห์หัวข้อของ

ข้อความต่อไป 
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การศึกษาหัวข้อ (Topic analysis) ของข้อความเราสามารถนำเครื่องมือที่เรียกว่า Latent Dirichlet 

Allocation (LDA) มาใช้เพ่ือวิเคราะห์คำในประโยคแล้วนำมาสรุปถึงหัวข้อหรือกลุ่มคำที่ประโยคเหล่านั้นกำลัง

สื่อถึงได้ [13] ประโยชน์ของการวิเคราะห์หัวข้อของข้อความทำให้เราสามารถสรุปเนื้อหาหรือเข้าใช้ข้อความ

ต่างๆ ได้สั้นและกระชับขึ้น 

 

2. การวิเคราะห์ข้อมูลสื่อสังคมออนไลน์ 

เมื่อนักวิจัยเห็นว่าการวิเคราะห์ข้อมูลการสื่อสารด้วยข้อความนั้นมีประโยชน์และประสบความสำเร็จ

ในหลายๆ ด้าน นักวิจัยกลุ่มหนึ่งจึงได้ทดลองนำการวิเคราะห์ข้อมูลการสื่อสารด้วยข้อความมาศึกษาข้อมูลที่

เก็บรวบรวมมาจากสื่อสังคมออนไลน์ Coppersmith และคณะได้เสนอวิธีการเก็บรวบรวมข้อมูลจากสื่อสังคม

ออนไลน์ที่สะดวกและรวดเร็ว โดยใช้วิธีการค้นหาข้อความที่ต้องการบนสื่อสังคมออนไลน์ และนำข้อความที่

ค้นหาได้มาทำการจำแนกแล้วนำไปใช้ในการศึกษาต่อไป [14] 

อรรคพลและคณะได้ทดลองเก็บรวบรวมข้อมูลจากสื่อสังคมออนไลน์เพ่ือใช้ทำการวิเคราะห์ถึงเนื้อหาที่

เกี่ยวกับด้านสุขภาพ ซึ่งพบว่าการใช้ข้อมูลบนสื่อสังคมออนไลน์ มาศึกษาด้วยเครื่องมือทางด้านปัญญาประดิษฐ์ 

วิทยาศาสตร์ข้อมูลและเทคโนโลยีดิจิทัล สามารถเข้าถึงการพูดถึงสุขภาพและการแสดงความเห็นเกี่ยวกับ

สุขภาพได้อย่างมีประสิทธิภาพ [15] 

จากงานวิจัยของกานดาและปราโมทย์ได้ทดลองนำข้อความภาษาไทยในสื่อสังคมออนไลน์มาใช้ในการ

ทำเหมืองความคิดเห็น (opinion mining) เพ่ือใช้ในการทำความเข้าใจข้อความการแสดงความคิดเห็นออกเป็น

ขั้ว ความคิดเห็นเชิงบวก เชิงลบ หรือเป็นกลาง [16] 

งานวิจัยของ Amir และคณะได้ทดลองนำข้อมูลที่เก็บรวบรวมจาก Facebook และ Twitter เพื่อทำ

การวิเคราะห์ทัศนคติของประชาชนในประเทศอังกฤษต่อวัคซีนโรคโควิด ซึ่งพบว่าการนำข้อมูลจากสื่อสังคม

ออนไลน์ต่างๆ มาวิเคราะห์นั้นสามารถช่วยให้เราเห็นภาพและเข้าใจความเชื่อมั่นต่อวัคซีนโรคโควิดได้อย่างง่าย

และรวดเร็ว อีกท้ังยังสามารถนำข้อมูลที่ได้รับมาใช้ในการวางแผนนโนบายทางด้านสาธารณสุขได้อย่างรวดเร็ว

และมีประสิทธิภาพมากขึ้นอีกด้วย [17] 
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ในปัจจุบันเมื่อเครื่องมือทางด้านปัญญาประดิษฐ์ วิทยาศาสตร์ข้อมูลและเทคโนโลยีดิจิทัลมีความเจริญ

มากขึ้น นักวิจัยได้ใช้ประโยชน์ของเทคโนโลยีเหล่านี้เพ่ือเข้ามาช่วยในการศึกษาและวิเคราะห์ข้อความต่างๆ ใน

ปริมาณมากโดยอัตโนมัติ ซึ่งสามารถช่วยให้คอมพิวเตอร์และนักวิจัยสามารถเข้าใจอารมณ์ ความรู้สึกของผู้ส่ง

สารได้รวดเร็วและจำนวนมากขึ้น [12], [17], [18] ซึ่งประโยชน์ของเครื่องมือเหล่านี้จะทำให้เราสามารถสรุปถึง

เรื่องราวที่ผู้ใช้งานบนสื่อสังคมออนไลน์กำลังพูดคุยหรือแสดงความคิดเห็นกันได้ง่ายและสะดวกขึ้น ทำให้เรา

สามารถมีข้อมูลมาใช้ในการวางแผนเชิงนโยบายเพื่อแก้ไขปัญหาได้สะดวกและมีประสิทธิภาพมากยิ่งขึ้น [17], 

[19], [20] 

จากศึกษาของผู้วิจัยพบว่ามีความเป็นไปได้ในการใช้ปัญญาประดิษฐ์ วิทยาศาสตร์ข้อมูลและเทคโนโลยี

ดิจิทัลเพื่อมาศึกษาพฤติกรรมของผู้ใช้งานสื่อสังคมออนไลน์ เพ่ือนำมาสร้างชุดความรู้สาธารณะเกี่ยวกับปัญหา

สุขภาพจิต และพัฒนาโมเดลการทำนายโอกาสป่วยเป็นโรคซึมเศร้าได้ 

 



 

บทท่ี 3 
วิธีดำเนินการวิจัย 

 

 การศึกษาวิจัยครั้งนี้ได้ทำการแบ่งกระบวนการทำวิจัยเพื่อวิเคราะห์หาปัจจัยที่ใช้ในการทำนายโอกาส

ของการเป็นโรคซึมเศร้าออกเป็น 6 ขั้นตอนหลัก ได้แก่ 1.การเก็บรวบรวมข้อมูล 2.การระบุประเภทของ

ผู้ใช้งาน 3.การเตรียมข้อมูล 4.การสกัดลักษณะเฉพาะ (Features) 5.การพัฒนาโมเดล และ 6.การประเมิน

ประสิทธิภาพของโมเดล ดังแสดงในรูปที่ 1 โดยในแต่ละขั้นตอนผู้วิจัยได้ใช้ Python ในการวิเคราะห์และ

ประมวลผลข้อมูล ข้อมูลที่จะเก็บและนำมาใช้ในการวิเคราะห์จะเป็นการเก็บรวบรวมมาจากสื่อสังคมออนไลน์ 

Twitter โดยข้อมูลที่นำมาจะเป็นข้อมูลภาษาอังกฤษ 

 

 

รูปที่ 1 กระบวนการวิเคราะห์หาปัจจัยที่ใช้ในการทำนายโอกาสของการเป็นโรคซึมเศร้า 

 

 

Data 
Collection

Data 
Annotation

Data 
Preprocessing

Features 
Extraction

Model 
construction

Model 
Evaluation
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1. การเก็บรวบรวมข้อมูล (Data Collection) 

งานวิจัยชิ้นนี้เก็บรวบรวมข้อมูลจากแฟลตฟอร์มสื่อสังคมออนไลน์ Twitter ซึ่งแฟลตฟอร์มนี้เป็น

แฟลตฟอร์มที่อนุญาติให้ผู้ใช้งานสามารถนำเสนอข้อมูลข้อความ รูปภาพ และวีดีโอได้ ซึ่งผู้ใช้จะใช้แฟลตฟอร์ม

นี้ในการนำเสนอข้อมูลกิจกรรม อารมณ์ ความรู้สึก รวมถึงความคิดเห็นในเรื่องต่างๆ ได้ ในบางครั้งผู้ใช้งานยัง

สามารถผู้ถึงเรื่องสุขภาพของตัวผู้ใช้งานเองอีกด้วย การเก็บข้อมูลจากแฟลตฟอร์มนี้จะใช้การดึงข้อมูลผ่านส่วน

ต่อประสานโปรแกรมประยุกต์ (Application Program Interface – API) ซึ่งการเข้าถึงข้อมูลผู้ใช้งานในแฟลต

ฟอร์ม Twitter จะต้องทำการสมัครเป็นสมาชิกรวมถึงทำการระบุรายละเอียดโครงการวิจัย และขอบเขตของ

ข้อมูลที่ต้องการเข้าถึง ดังแสดงในรูปที่ 2 

 

 

รูปที่ 2 หน้าจอแสดงการเข้าถึงข้อมูลบน Twitter 
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การเขียนคำสั่งเพื่อกำหนดขอบเขตการดึงข้อมูลจะถูกพัฒนาด้วยภาษา Python และใช้ไลบรารี่ 

Twitter-built v2  ซึ่งการดึงข้อมูลจากแบ่งเป็น 3 ขั้นตอน 

1. การค้นหาข้อความที่พูดถึง #depression 

2. การดึงข้อมูลข้อความทั้งหมดบนโปรไฟล์ของผู้ใช้งานที่ถูกระบุว่าพูดถึงการเป็นโรคซึมเศร้า 

3. การดึงข้อมูลข้อความทั้งหมดบนโปรไฟล์ของผู้ใช้งานทั่วไป  

 

รูปที่ 3 คำสั่งการเก็บข้อมูลข้อความจากโปรไฟล์ผู้ใช้งานด้วย Python 

 

2. การระบุประเภทของข้อมูล (Data Annotation) 

การระบุประเภทของข้อมูลถูกแบ่งเป็น 2 กระบวนการย่อย 
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1. การระบุประเภทของข้อความ เมื่อทำการค้นหาข้อความที่พูดถึง #depression เรียบร้อยแล้ว จะ

เข้าสู่กระบวนการระบุประเภทของข้อความ โดยนักวิจัยจะทำการอ่านข้อความที่ละข้อความและ

พิจารณาถึงความหมายของข้อความ ถ้าข้อความสื่อถึงการพูดเกี่ยวกับการเป็นโรคซึมเศร้าจะถูก

ระบุเป็น “ข้อความเกี่ยวกับโรคซึมเศร้า” ถ้าไม่ได้พูดถึงเรื่องโรคซึมเศร้า เช่น เรื่องภาวะเศรษฐกิจ

ตกต่ำ (Depression) เรื ่องตลก และการพูดถึงโรคซึมเศร้าของผู ้อื ่น เป็นต้น จะถูกระบุเป็น 

“ข้อความไม่เก่ียวกับโรคซึมเศร้า” 

2. การระบุประเภทผู้ใช้งาน ผู้ใช้งานจะถูกระบุเป็น “ผู้ใช้ประเภทโรคซึมเศร้า” ต่อเมื่อข้อความที่ถูก

ค้นหามาถูกระบุเป็นประเภท “ข้อความเกี่ยวกับโรคซึมเศร้า” และสามารถดึงข้อมูลบนโปรไฟล์

ของผู้ใช้งานคนนั้นๆ ได้ ส่วน “ผู้ใช้ประเภทไม่เป็นโรคซึมเศร้า” จะได้มาจากการสุ่มค้นหาตาม

ช่วงเวลาที่กำหนดและผู้ใช้งานคนนั้นไม่อยู่ในประเภทผู้ใช้งานที่เป็นโรคซึมเศร้า 

 

3. การเตรียมข้อมูล (Data Preprocessing) 

เมื่อทำการเก็บข้อมูลจากโปรไฟล์ผู้ใช้งานแต่ละประเภทเรียบร้อยแล้ว ผู้วิจัยได้ใช้เครื่องมือ Regex 

เพื่อทำการลบข้อมูลที่ไม่จำเป็นออกจากข้อความ เช่น ชื่อของเว็บไซต์หรือลิงค์ต่างๆ (URL) ลบอักขระพิเศษ

ต่างๆ (?.-\/@$%) ตัวเลขต่างๆ และการลบคำหยุดต่างๆ (Stop words) เป็นต้น การลบข้อความพวกนี้ออก

เพราะเป็นข้อความที่ไม่สื่อความหมาย และทำให้ประหยัดเวลาในการประมวลผลข้อมูล  หลังจากทำการลบ

ข้อมูลที่ไม่จำเป็นเรียบร้อยแล้ว จะทำการรวมข้อความทั้งหมดบนโปรไฟล์ของผู้ใช้งานแต่ละคนเข้าด้วยกัน 

 

4. การสกัดคุณลักษณะเฉพาะ (Features Extraction) 

เมื่อได้ข้อความที่ทำการลบข้อมูลที่ไม่จำเป็นออกไปเรียบร้อยแล้ว จะเข้าสู่ขั้นตอนการสกัดคุณลักษณะ

เฉพาะ โดยจะเครื่องมือ Count Vectorizer และ TF-IDF Vectorizer จาก Scikit learn1 ในการสกัดข้อมูล 

 
 

1 https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.feature_extraction.text.TfidfVectorizer.html 
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เครื่องมือเหล่านี้จะทำการแปลงข้อมูลในรูปแบบข้อความเป็นข้อมูลในรูปแบบตัวเลข เพื่อให้อยู่ในรูปแบบที่

เหมาะสมกับการประมวลผลด้วยการเรียนรู้ด้วยเครื่องต่อไป 

 

5. การพัฒนาโมเดล (Model Construction) 

หลังจากจัดเตรียมข้อมูลที่พร้อมสำหรับการสอนโมเดลการเรียนรู้ด้วยเครื่องเรียบร้อยแล้ว ผู้วิจัยได้ทำ

การสอนโมเดลการเรียนรู ้ด้วยเครื ่องโดยเลือกใช้ โมเดลดังนี ้ Support Vector Machine (SVM), Logistic 

Regression และ Ada Boost โดยการสอนโมเดลการเรียนรู้ด้วยเครื่องนี้ได้ใช้พารามิเตอร์ค่าเริ่มต้น (Default) 

ในการกำหนดค่าเพื่อสอนโมเดล รวมทั้งมีการกำหนดค่าสัดส่วนประเภท (Class Weight) เพื่อทำให้โมเดล

เรียนรู้ข้อมูลได้อย่างสมดุล 

 

6. การประเมินประสิทธิภาพของโมเดล (Model Evaluation) 

เมื่อทำการสอนโมเดลการเรียนรู้ด้วยเครื่องเรียบร้อยแล้ว ผู้วิจัยได้ทำการทดสอบประสิทธิภาพโมเดล

การเรียนรู้ด้วยเครื่องโดยใช้ค่าค่าถูกต้อง (Accuracy) ค่าความแม่นยำ (Precision) ค่าระลึก (Recall) และค่า

ความถ่วงดุล (F-Measure) เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพระหว่างโมเดลการเรียนรู้ด้วยเครื่องที่เลือกใช้  โดย

ผู้วิจัยได้ใช้วิธีการแบ่งข้อมูลออกเป็น Train 70% เพื่อใช้ในการสร้างโมเดล และ Test 30% เพื่อใช้ในการ

ทดสอบโมเดล 

 

 



 

บทที่ 4 

ผลการวิจัย 

 

ในบทนี้จะกล่าวถึงกระบวนการเก็บข้อมูลและรายละเอียดข้อมูลที่เก็บรวบรวมมาได้ ผลการวิเคราะห์

และรายงานผลการประเมินประสิทธิภาพโมเดลการเรียนรู้ด้วยเครื่องเพื่อใช้ในการทำนายผู้ใช้งานสื่อสังคม

ออนไลน์ที่มีโอกาสเป็นโรคซึมเศร้า 

 

1. รายละเอียดข้อมูล 

การเก็บข้อความที่เกี่ยวข้องกับโรคซึมเศร้า 

 การเก็บข้อมูลด้วยวิธีการค้นหาข้อความที่มีการใช้แฮชแท็ก #depression ระหว่างวันที่ 1 ตุลาคม 

2565 ถึง 9 ธันวาคม 2565 ได้ข้อมูลจำนวน 4,673 ข้อความ จากผู้ใช้งาน 2,668 คน เมื่อทำการเก็บรวบรวม

ข้อมูลเรียบร้อยแล้ว ได้ทำการระบุประเภทข้อความเป็น “ข้อความเกี่ยวกับโรคซึมเศร้า” และ “ข้อความไม่

เกี่ยวกับโรคซึมเศร้า” 

 หลังจากระบุประเภทข้อความเรียบร้อยแล้ว ได้ข้อความที่เป็นประเภท “ข้อความเกี่ยวกับโรคซึมเศร้า” 

ทั้งหมด 73 ข้อความ หรือประมาณ 2% และข้อความประเภท “ข้อความไม่เกี ่ยวกับโรคซึมเศร้า” 4,600 

ข้อความ (98%) ดังแสดงในรูปที่ 4 
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รูปที่ 4 สัดส่วนประเภทข้อเกี่ยวกับโรคซึมเศร้าและไม่เกี่ยวกับโรคซึมเศร้า 

 

การเก็บข้อความจากโปรไฟล์ผู้ใช้งาน 

เมื่อได้ข้อความที่พูดถึงการเป็นโรคซึมเศร้าของตัวเองเรียบร้อยแล้ว ผู้ วิจัยได้ทำการเก็บข้อความ

ทั้งหมดจากโปรไฟล์ของผู้ที ่โพสข้อความที่พูดถึงการเป็นโรคซึมเศร้า จำนวนทั้งหมด 73 โปรไฟล์หรือ 73 

ผู้ใช้งาน และทำการระบุผู้ใช้เหล่านี้เป็น “ผู้ใช้งานที่มโีอกาสเป็นโรคซึมเศร้า” 

จากนั้นผู้วิจัยได้ทำการสุ่มหาผู้ใช้งานที่โพสข้อความระหว่างวันที่ 1 ธันวาคม ถึง 7 ธันวาคม 2565 ซึ่ง

สามารถได้ผู้ใช้งานทั้งสิ้น 1,360 ผู้ใช้งาน จากนั้นทำการเก็บรวบรวมข้อความทั้งหมดบนโปรไฟล์ของผู้ใช้งาน 

โดยระบุผู้ใช้งานกลุ่มนี้เป็น “ผู้ใช้งานที่ไม่เป็นโรคซึมเศร้า” เพ่ือนำข้อมูลของผู้ใช้กลุ่มนี้ใช้ในการสร้างโมเดลการ

เรียนรู้ด้วยเครื่องต่อไป 

ข้อมูลในงานวิจัยนี้ประกอบด้วยผู้ใช้งานที่มีโอกาสเป็นโรคซึมเศร้าจำนวน 73 คน และผู้ใช้งานที่ไม่เป็น

โรคซึมเศร้าอีกจำนวน 1,360 คน โดยมีข้อความจากผู้ใช้งานเหล่านี้ 1.4 แสนข้อความจากผู้ใช้งานที่มีโอกาส

เป็นโรคซึมเศร้า และ 3.3 ล้านข้อความจากผู้ใช้งานที่ไม่เป็นโรคซึมเศร้า (ดังแสดงในรูปที่ 5) ข้อมูลส่วนนี้จะถูก

นำไปใช้งานการสร้างโมเดลการเรียนรู้เพ่ือทำการทำนายผู้ใช้งานที่มีโอกาสเป็นโรคซึมเศร้าและผู้ใช้งานที่ไม่เป็น

โรคซึมเศร้าต่อไป 

 

ขอ้ความเกี่ยวกบัโรค
ซมึเศรา้
2%

ขอ้ความไม่เกี่ยวกบัโรค
ซมึเศรา้
98%
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รูปที่ 5 จำนวนผู้ใช้งานที่มีโอกาสเป็นโรคซึมเศร้าและผู้ใช้งานที่ไม่มีโอกาสเป็นโรคซึมเศร้า และจำนวนข้อความ
ของผู้ใช้งานที่มีโอกาสเป็นโรคซึมเศร้าและผู้ใช้งานที่ไมม่ีโอกาสเป็นโรคซึมเศร้า สีเทาอ่อนหมายถึงผู้ใช้งานที่มี

โอกาสเป็นโรคซึมเศร้าและสีเทาเข้มคือผู้ใช้งานที่ไมม่ีโอกาสเป็นโรคซึมเศร้า 

 

2. การประเมินประสิทธิภาพโมเดลการเรียนรู้ด้วยเครื่อง 

หลังจากผู้วิจัยได้ทำการเก็บรวบรวมข้อมูลของผู้ใช้งานมีโอกาสเป็นโรคซึมเศร้าจำนวน 73 คน และ

ผู้ใช้งานที่ไม่เป็นโรคซึมเศร้าอีกจำนวน 1,360 คน เรียบร้อยได้ผู้วิจัยได้ทำการสร้างโมเดลการเรียนรู้ด้วยเครื่อง 

เพื่อใช้ในการทำนายผู้ใช้งานมีโอกาสเป็นโรคซึมเศร้าและผู้ใช้งานที่ไม่เป็นโรคซึมเศร้า  ซึ่งกระบวนการสร้าง

โมเดลผู้ใช้งานได้ทำการลบชื่อของเว็บไซต์หรือลิงค์ (URL) อักขระพิเศษ (?.-\/@$%) ตัวเลขและคำหยุดต่างๆ 

ออกจากข้อความแต่ละข้อความของผู้ใช้งาน  

เมื่อลบข้อมูลที่ไม่จำเป็นเรียบร้อยแล้ว ผู้วิจัยได้แบ่งข้อมูลออกเป็นสองส่วนได้แก่ Training set 70% 

เพื ่อใช้ข้อมูลในส่วนนี ้ในการสร้างโมเดล และ Test set 30% เพื ่อใช้ในการทดสอบประสิทธิภาพโมเดล 

หลังจากนั้นทำการสกัดคุณลักษณะเฉพาะด้วยวิธีการ Count Vectorizer และ TF-IDF Vectorizer เพ่ือใช้เป็น
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ข้อมูลในการสอนโมเดลการเรียนรู้ด้วยเครื่อง จากนั้นผู้วิจัยได้ทำการสร้างโมเดลการเรียนรู้ด้วยเครื่องโดย

เลือกใช้อัลกอริทึม (Algorithm) Support Vector Machine (SVM), Logistic Regression และ AdaBoost 

ซึ่งได้ผลลัพธ์การประเมินประสิทธิภาพโมเดลการเรียนรู้ด้วยเครื่องดังนี้  

โมเดลการเรียนรู้ด้วยเครื่องที่สอนด้วยการสกัดคุณลักษณะแบบ Count Vectorizer และ อัลกอริทึม 

SVM ได้ความถูกต้อง (Accuracy) 61% และได้ค่าความแม่นยำสูงที่สุดที่ 95% ค่าระลึก 61% และค่าความ

ถ่วงดุลที่ 72% ดังแสดงในตารางที่ 1 โดยโมเดล SVM ของ Scikit learn สามารถกำหนดค่าพารามิเตอร์เพ่ือ

ถ่วงความสมดุลของข้อมูลได้ ผู้วิจัยจึงทำการปรับค่าพารามิเตอร์ class_weight='balanced' เนื่องจากข้อมูลที่

ใช้ในการสร้างโมเดลมีความไม่สมดุล (Imbalanced data) ส่วนพารามิเตอร์อื่นๆ ไม่ได้มีปรับการค่า 

 

Class Precision Recall F1-score 
Non-depression 0.99 0.59 0.74 

Depression 0.09 0.89 0.16 
Weighted average 0.95 0.61 0.72 

ตารางที่ 1 ผลการทำนายผู้ใช้งานสื่อสังคมออนไลน์ที่มีโอกาสเป็นโรคซึมเศร้า ด้วยโมเดล SVM และสกัดข้อมูล
ด้วยวิธี Count Vectorizer 

 

ตารางที่ 2 แสดงประสิทธิภาพโมเดลการเรียนรู้ด้วยเครื่องที่สอนด้วยการสกัดข้อมูลด้วยวิธี Count 

Vectorizer และอัลกอริทึม Logistic Regression ซึ่งได้ค่าความถูกต้อง 93% และค่าความแม่นยำ ค่าระลึก 

และค่าความถ่วงดุลที่ 93% เท่ากัน โดยผู้วิจัยจึงทำการปรับค่าพารามิเตอร์ class_weight='balanced' เพ่ือให้

โมเดลทำงานได้สมดุลกับข้อมูลมากขึ้น ส่วนพารามิเตอร์อื่นๆ ใช้แบบค่าเริ่มต้น (Defaults) 
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Class Precision Recall F1-score 
Non-depression 0.96 0.96 0.96 

Depression 0.15 0.17 0.16 
Weighted average 0.93 0.93 0.93 

ตารางที่ 2 ผลการทำนายผู้ใช้งานสื่อสังคมออนไลน์ที่มีโอกาสเป็นโรคซึมเศร้า ด้วยโมเดล Logistic Regression 
และสกัดข้อมูลด้วยวิธี Count Vectorizer 

 

ผลประเมินประสิทธิภาพการสร้างโมเดลการเรียนรู้ด้วยเครื่องด้วย AdaBoost และสกัดข้อมูลด้วยวิธี 

Count Vectorizer ได้ค่าค่าความถูกต้อง 97% ค่าความแม่นยำ  97% ค่าระลึก 97% และค่าความถ่วงดุลที่ 

97% ดังแสดงในตารางที่ 3 ได้กำหนดค่า n_estimators=300 ส่วนค่าอ่ืนๆ ใช้ค่าเริ่มต้น 

 

Class Precision Recall F1-score 
Non-depression 0.98 0.99 0.98 

Depression 0.62 0.56 0.59 
Weighted average 0.97 0.97 0.97 

ตารางที่ 3 ผลการทำนายผู้ใช้งานสื่อสังคมออนไลน์ที่มีโอกาสเป็นโรคซึมเศร้า ด้วยโมเดล AdaBoost 
Classifier และสกัดข้อมูลด้วยวิธี Count Vectorizer 

 

 การสร้างโมเดลการทำนายผลผู้ใช้งานสื่อสังคมออนไลน์ที่มีโอกาสเป็นโรคซึมเศร้าด้วยวิธีการ TF-IDF 

Vectorizer และ SVM ให้ประสิทธิภาพในการทำนายผลด้วยความถูกต้อง 92% ค่าความแม่นยำ 93% ค่า

ระล ึก 92% และค่าความถ ่วงด ุลท ี ่  93% ดังผลลัพธ ์ในตารางที ่  4 โดยทำการปร ับค่าพารามิ เตอร์  

class_weight='balanced' และค่าอ่ืนๆ ใช้ค่าเริ่มต้น 
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Class Precision Recall F1-score 
Non-depression 0.97 0.95 0.96 

Depression 0.17 0.22 0.19 
Weighted average 0.93 0.92 0.93 

ตารางที่ 4 ผลการทำนายผู้ใช้งานสื่อสังคมออนไลน์ที่มีโอกาสเป็นโรคซึมเศร้า ด้วยโมเดล SVM และสกัดข้อมูล
ด้วยวิธี TF-IDF Vectorizer 

 

ตารางที่ 5 แสดงผลการสร้างโมเดลการเรียนรู้ด้วยเครื่องเพื่อใช้ในการทำนายผู้ใช้งานมีโอกาสเป็นโรค

ซึมเศร้าและผู้ใช้งานที่ไม่เป็นโรคซึมเศร้าด้วยวิธีการ Logistic Regression และสกัดข้อมูลด้วยวิธี TF-IDF 

Vectorizer ได้ค่าค่าความแม่นยำสูงสุดที่ 95% และได้ค่าความถูกต้องที่ 87% โดยทำการปรับค่าพารามิเตอร์ 

class_weight='balanced' และค่าอ่ืนๆ ใช้ค่าเริ่มต้น 

 

Class Precision Recall F1-score 
Non-depression 0.98 0.88 0.93 

Depression 0.19 0.67 0.30 
Weighted average 0.95 0.87 0.90 

ตารางที่ 5 ผลการทำนายผู้ใช้งานสื่อสังคมออนไลน์ที่มีโอกาสเป็นโรคซึมเศร้า ด้วยโมเดล Logistic Regression 
และสกัดข้อมูลด้วยวิธี TF-IDF Vectorizer 

 

 ผู้วิจัยได้ทำการประเมินประสิทธิการทำนายผลโมเดลด้วยการสอนโมเดลด้วย AdaBoost Classifier 

และสกัดข้อมูลด้วยวิธี TF-IDF Vectorizer ได้ค่าความถูกต้องที่ 97% รวมถึงค่าความแม่นยำ ค่าระลึก และค่า

ความถ่วงดุลที่ 97% เท่ากัน ดังผลลัพธ์ในตารางที่ 6 โดยได้กำหนดค่า n_estimators=300 ส่วนค่าอ่ืนๆ ใช้ค่า

เริ่มต้น 

 

Class Precision Recall F1-score 
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Non-depression 0.98 0.99 0.98 
Depression 0.62 0.56 0.59 

Weighted average 0.97 0.97 0.97 
ตารางที่ 6 ผลการทำนายผู้ใช้งานสื่อสังคมออนไลน์ที่มีโอกาสเป็นโรคซึมเศร้า ด้วยโมเดล AdaBoost 

Classifier และสกัดข้อมูลด้วยวิธี TF-IDF Vectorizer 

 

 หลักจากผู้วิจัยได้ทำการประเมินประสิทธิภาพโมเดลการทำนายผู้ใช้งานสื่อสังคมออนไลน์ที่มีโอกาส

เป็นโรคซึมเศร้าเรียบร้อยแล้ว ผู้วิจัยได้ทำการเลือกอัลกอริทึมของโมเดลที่มีประสิทธิภาพที่ดีที่สุดจากการสกัด

คุณลักษณะมาทำการคำนวณค่า Receiver operating characteristic curves (ROC) ซึ่งโมเดลที่ถูกสอนด้วย

อัลกอริทึม AdaBoost Classifier และการสกัดข้อมูลด้วยวิธี Count Vectorizer ได้ค่า ROC เท่ากับ 97% 

ส่วนการสร้างโมเดลการทำนายผู ้ใช้งานสื ่อสังคมออนไลน์ที ่มีโอกาสเป็นโรคซึมเศร้าด้วยวิธี AdaBoost 

Classifier และการสกัดข้อมูลด้วยวิธี TF-IDF Vectorizer สามารถให้ผลลัพธ์ ROC สูงที่สุดเท่ากับ 96% ดังรูป

ที่ 6 และรูปที่ 7 ตามลำดับ 
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รูปที่ 6 ผลการประเมินโมเดลการทำนายผลด้วย Receiver operating characteristic curves จากโมเดล 
AdaBoost Classifier และสกัดข้อมูลด้วยวิธี Count Vectorizer 
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รูปที่ 7 ผลการประเมินโมเดลการทำนายผลด้วย Receiver operating characteristic curves จากโมเดล 
AdaBoost Classifier และสกัดข้อมูลด้วยวิธี TF-IDF Vectorizer 

 

 



 

บทท่ี 5 
สรุปผลการวิจัย อภิปรายผล และข้อเสนอแนะ 

ในบทนี้จะเป็นการสรุปผลการวิจัย อภิปรายผล และข้อเสนอแนะเกี่ยวกับการวิจัยในขั้นตอนต่อไป 

รวมไปถึงการประยุกต์ใช้ผลการวิจัยที่ได้ 

 

1. อภิปรายผล 

งานวิจัยชื้นนี้นำเสนอการสร้างโมเดลการทำนายผู้ใช้งานสื่อสังคมออนไลน์ที่มีโอกาสเป็นโรคซึมเศร้า 

ซึ่งจากผลการประเมินประสิทธิภาพโมเดลการทำนายที่ได้นำเสนอไปในบทที่ 4 ได้แสดงให้เห็นว่าการใช้โมเดล

การเรียนรู้ด้วยเครื่องสามารถนำมาใช้ในการสร้างโมเดลการทำนายผู้ใช้งานสื่อสังคมออนไลน์ที่มีโอกาสเป็นโรค

ซึมเศร้าได้ ซึ่งผลลัพธ์จากการสร้างโมเดลได้แสดงให้เห็นว่า การสร้างโมเดลการเรียนรู้ด้วยเครื่องด้วยอัลกอริทึม 

AdaBoost Classifier โดยใช้วิธีการสกัดข้อมูลด้วย Count Vectorizer และ TF-IDF ได้ผลลัพธ์ที่คล้ายคลึงกัน

ดังแสดงในตารางที่ 3 และ ตารางที่ 6 แต่ผลการประเมินประสิทธิภาพด้วย ROC มีความแตกต่างกันเพียง

เล็กน้อย การสร้างโมเดลการเรียนรู้ด้วย AdaBoost Classifier และ Count Vectorizer สามารถทำนายผลได้

ดีกว่าการสร้างโมเดลด้วย AdaBoost Classifier และ TF-IDF Vectorizer 1% ดังแสดงในรูปที่ 6 และ รูปที่ 7 

จากการศึกษาและวิเคราะห์ผลผู ้ว ิจัยได้คำนึงถึงผลของปัญหาความไม่สมดุลกับระหว่างประเภทข้อมูล 

(Imbalanced data) ทำให้ผู ้วิจัยต้องทำการปรับค่าพารามิเตอร์ของโมเดลที่สร้างขึ้นมา เพื่อแก้ไขปัญหา

ดังกล่าว และส่งผลให้โมเดลทำนายผลได้มีประสิทธิภาพมากยิ่งขึ้น 

 

การวิเคราะห์ปัจจัยท่ีสามารถระบุโอกาสที่การเป็นซึมเศร้า 

หลังจากที่ผู้วิจัยทำการประเมินประสิทธิภาพโมเดลการทำนายผู้ใช้งานที่มีโอกาสเป็นโรคซึมเศร้าจาก

ข้อมูลสื่อสังคมออนไลน์เรียบร้อยแล้ว ผู้วิจัยได้ทำการศึกษาถึงปัจจัยที่แตกต่างกันระหว่างผู้ใช้งานกลุ่มที่มี

โอกาสเป็นโรคซึมเศร้าและผู้ใช้งานที่ไม่เป็นโรคซึมเศร้า โดยใช้ Word cloud เป็นเครื่องมือในการวิเคราะห์การ

ใช้คำที่แตกต่างกันระหว่างผู้ใช้งาน 2 กลุ่ม จากรูปที่ 8 แสดงให้เห็นว่าผู้ใช้งานที่มีโอกาสเป็นโรคซึมเศร้าจากใช้

คำว่า Depression มากกว่าผู้ใช้งานที่ไม่เป็นโรคซึมเศร้า 
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รูปที่ 8 การใช้คำของผู้ใช้งานที่มีโอกาสเป็นโรคซึมเศร้า 

 

 

รูปที่ 9 การใช้คำของผู้ใช้งานที่ไมเ่ป็นโรคซึมเศร้า 
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 อีกหนึ่งปัจจัยที่น่าสนใจที่สามารถใช้ในการแบ่งกลุ่มผู้ใช้งานออนไลน์ระหว่างผู้ใช้งานกลุ่มที่มีโอกาส

เป็นโรคซึมเศร้าและผู้ใช้งานที่ไม่เป็นโรคซึมเศร้า คือ การใช้คำว่า “Hope” จากรูปที่ 9 ผู้ใช้งานที่ไม่เป็นโรค

ซึมเศร้าจะมีการใช้งานคำว่า “Hope” น้อยกว่าผู้ใช้งานอีกกลุ่มหนึ่ง ซึ่งจากงานวิจัย [21] ระบุว่าผู้ที่มีภาวะ

ซึมเศร้ามีความสัมพันธ์กับความหวังในชีวิต ซึ่งมีส่วนสำคัญที่ทำให้ผู้ใช้ที่มีโอกาสเป็นโรคซึมเศร้าใช้คำ “Hope” 

มากกว่าผู้ใช้งานทั่วไป 

 

 

รูปที่ 10 ช่วงเวลาในการโพสข้อความบนโปรไฟล์ผู้ใช้งานระหว่างผู้ใช้งานที่มีโอกาสเป็นโรคซึมเศร้าและผู้ใช้งาน
ที่ไม่เป็นโรคซึมเศร้า สีน้ำเงินคือผู้ใช้งานทั่วไป สีส้มหมายถึงผู้ใช้งานที่มีโอกาสเป็นโรคซึมเศร้า 

 

 ปัจจัยต่อมาที่ผู้วิจัยสนใจในการวิเคราะห์ปัจจัยความแตกต่างระหว่างผู้ใช้งานที่เป็นโรคซึมเศร้าและ

ผู้ใช้งานที่ไม่เป็นโรคซึมเศร้าคือ เวลาในการเล่นสื่อสังคมออนไลน์ รูปที่ 10 แสดงให้เห็นว่าผู้ใช้งานทั่วไปมีการ

เล่นสื่อสังคมออนไลน์มากที่สุดในช่วงเวลา 23.00 น. ในขณะที่ผู้ใช้งานกลุ่มที่มีโอกาสเป็นโรคซึมเศร้าจะใช้งาน
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สื่อสังคมออนไลน์มากที่สุดในช่วงเวลา 19.00 น. ส่วนในช่วงเวลาหลังเที่ยงคืนจนถึงเวลา 05.00 น. ผู้ใช้งานทั้ง

สองกลุ่มจะมีการใช้งานสื่อสังคมออนไลน์น้อยที่สุด ซ่ึงสอดคล้องกับงานวิจัย [22] 

 วันที่ในการโพสข้อความบนโปรไฟล์ผู้ใช้งานระหว่างผู้ใช้งานที่มีโอกาสเป็นโรคซึมเศร้าและผู้ใช้งานที่ไม่

เป็นโรคซึมเศร้าเป็นอีกปัจจัยหนึ่งที่สามารถใช้ในการแบ่งแยกผู้ใช้งานทั้งสองกลุ่มออกจากกันได้ รูปที่ 11 แสดง

ให้เห็นว่าผู้ใช้งานที่เป็นซึมเศร้ามีแนวโน้มที่จะใช้งานสื่อสังคมออนไลน์ในช่วงวันหยุดเสาร์ อาทิ ตย์มากกว่า

ผู้ใช้งานทั่วไป ซึ่งข้อค้นพบนี้สอดคล้องกันกับงานวิจัย [23] ในช่วงวันเสาร์อาทิตย์ผู้ใช้งานที่มีโอกาสเป็นซึมเศร้า

มีแนวโน้มที่จะหลีกหนีสังคม ทำให้ผู้งานกลุ่มนี้ไม่ออกไปพบปะผู้คน (Social isolation) แต่ใช้เวลาอยู่กับตัวเอง

แล้วใช้เวลาในการเล่นสื่อสังคมออนไลน์มากกว่าผู้ใช้งานทั่วไป [24] 

 

 

รูปที่ 11 วันทีใ่นการโพสข้อความบนโปรไฟล์ผู้ใช้งานระหว่างผู้ใช้งานที่มีโอกาสเป็นโรคซึมเศร้าและผู้ใช้งานที่ไม่
เป็นโรคซึมเศร้า สีน้ำเงินคือผู้ใช้งานทั่วไป สีส้มหมายถึงผู้ใช้งานที่มีโอกาสเป็นโรคซึมเศร้า 
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2. ข้อเสนอแนะ 

การดำเนินงานวิจัยด้านการวิเคราะห์ข้อมูลจากสื่อสังคมออนไลน์จะมีปัญหาหลักด้านการเก็บรวบรวม

ข้อมูลจากสื่อสังคมออนไลน์ ซึ่งในระหว่างการดำเนินงานวิจัยผู้วิจัยอาจจะพบปัญหา เกี่ยวกับการท่ีแพลตฟอร์ม

สื่อสังคมออนไลน์อาจจะมีการเปลี่ยนแปลงนโยบายการเข้าถึงข้อมูลได้ ทำให้ระหว่างการดำเนินการวิจัยอาจจะ

ได้จำนวนข้อมูลไม่ครบถ้วนตามความต้องการได้ ดังแสดงไว้ตามภาพข้างล่าง จากภาพดังกล่าวจะแสดงให้เห็น

ว่านักวิจัยต่างๆ พบปัญหาด้านการไม่สามารถเข้าถึงข้อมูลสื่อสังคมออนไลน์ได้และอาจจะเปลี่ยนแผนการ

ดำเนินการวิจัย แนวทางแก้ไขโดยทั่วไปคือทำการวิเคราะห์ข้อมูลเฉพาะที่สามารถเก็บรวบรวมได้ก่อนช่วงเวลา

การจำกัดการเข้าถึงข้อมูลซึ่งอาจจะส่งผลต่อผลลัพธ์ที่ได้จากงานวิจัยได้ 

 

รูปที่ 12 กระทู้แสดงการพูดคุยเกี่ยวกับการเข้าถึงข้อมูลจาก Twitter2 

 
 

2 https://twittercommunity.com/t/academic-api-access-stopped-working/197861/7 
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รูปที่ 13 รายงานการเปลี่ยนแปลงนโยบาย 

  

งานวิจัยชิ้นนี้เป็นการแยกประเภทผู้ใช้งานโดยใช้ความเห็นของนักวิจัยซึ่งอาจจะทำให้เกิดความเอน

เอียงของข้อมูลได้ (Data biases) ผู้ที่ถูกระบุเป็นประเภทผู้ใช้งานที่มีโอกาสซึมเศร้าเป็นส่วนหนึ่งของผู้ที่ป่วย

เป็นโรคซึมเศร้าที่ถูกระบุโดยวิธีการรักษาโดยแพทย์ และผู้ใช้งานสื่องสังคมออนไลน์ส่วนใหญ่เป็นผู้ที่อยู่ในกลุ่ม

วัยรุ่นและชอบใช้เทคโนโลยีในการติดต่อสื่อสารรวมถึงการแสดงอารมณ์ความรู้สึกผ่านทางโลกออนไลน์ ซึ่ง

อาจจะมลีักษณะที่แตกต่างกับผู้ป่วยซึมเศร้ากลุ่มอ่ืนได้ [25] 

 

3. สรุปผลการวิจัย 

งานวิจัยชิ้นนี้นำเสนอการสร้างโมเดลการเรียนรู้ด้วยเครื่องเพื่อใช้ในการทำนายผู้ ที่มีโอกาสเป็นโรค

ซึมเศร้าจากข้อมูลสื่อสังคมออนไลน์โดยเฉพาะข้อมูลที่เป็นประเภทข้อความภาษาอังกฤษ ซึ่งกระบวนการสร้าง

โมเดลประกอบด้วยการเก็บรวบรวมข้อมูล การระบุประเภทผู้ใช้งาน การเตรียมข้อมูล การสกัดคุณลักษณะ

ข้อมูล การพัฒนาโมเดลการเรียนรู้ด้วยเครื่อง และการประเมินประสิทธิภาพโมเดลการเรียนรู้ด้วยเครื่อง ซึ่งจาก

ผลการวิเคราะห์ของงานวิจัยชิ้นนี้แสดงให้เห็นว่าข้อมูลที่ผู้ใช้งานสื่อสังคมออนไลน์สร้างขึ้นมาโดยเฉพาะข้อ
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ความสามารถใช้ทำนายการเป็นโรคซึมเศร้าของผู้ใช้งานได้ โดยโมเดลการเรียนรู้ด้วยเครื่องของงานวิจัยชิ้นนี้

สามารถทำนายผู้ใช้งานที่เป็นโรคซึมเศร้าได้ความถูกต้องที่ร้อยละ 97 จากผู้ใช้งานที่ถูกระบุว่าเป็นโรคซึมเศร้า

จำนวน 73 คน และผู้ใช้งานที่ไม่เป็นโรคซึมเศร้าอีกจำนวน 1,360 คน 

จากความสำเร็จดังที่แสดงข้างต้นผู้วิจัยเห็นว่างานวิจัยชิ้นนี้สามารถนำมาประยุกต์ใช้กับการวิเคราะห์

ข้อมูลสื่อสังคมออนไลน์ที่ผู้ใช้งานเขียนด้วยภาษาไทยได้ โดยจะเห็นว่าในปัจจุบันมีเครื่องมือการศึกษาการ

ประมวลผลภาษาธรรมชาติด้วยภาษาไทยอยู่มากมายซึ่งเครื่องนี้เหล่านี้เอง สามารถนำมาใช้เวิเคราะห์ข้อมูล

จากสื่อสังคมออนไลน์ในภาษาไทย และใช้สร้างโมเดลการทำนายผลการเป็นโรคซึมเศร้าได้  

นอกจากนี้ความเป็นไปได้ดังกล่าวผู ้ว ิจัยเห็นว่าสามารถนำวิธีการนี้ไปสร้างเป็นเครื่องมือในการ

ช่วยเหลือผู้ใช้งานสื่อสังคมออนไลน์ในการทำนายโอกาสของการเป็นโรคซึมเศร้าและสามารถช่วยให้เค้า

สามารถได้รับการรักษาท่ีรวดเร็วขึ้น เพ่ือป้องกันปัญหาการเป็นโรคซึมเศร้าในระดับรุนแรงได้ 
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