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บทที่ 1 

บทนำ  
1.1 หลักการและเหตุผล 

 

           ภาวะโรคซึมเศร้าเป็นภาวะที่เกิดขึ้นอย่างแพร่หลายมากในปัจจุบัน อาการแห่งความเศร้า เบื่อหน่าย

ไม่มี ความสุข เครียดกระวนกระวาย ขาดความมั่นใจ รู้สึกไร้ค่าหรือโทษตัวเอง [7] ขึ้นอยู่กับแต่ละสถานการณ์

และ สภาพแวดล้อมของแต่ละบุคคลต่างกันไป จากสถิติพบว่า มีผู้ป่วยโรคซึมเศร้ามากกว่า 300 ล้านคนท่ัว

โลก และภาวะโรคซึมเศร้านี้ก็เป็นอีกหนึ่งในสาเหตุหลักซึ่งนำไปสู่การทำร้ายตัวเองและฆ่าตัวตายในที่สุด เรา

จะเห็นว่า ตัวเลขของอัตราการฆ่าตัวตายในแต่ละประเทศทั่วโลกนั้นมีอัตราที่สูง ซึ่งพบว่าจะมีผู้ท่ีลงมือฆ่าตัว

ตายถึง 80,000 คนในแต่ละปี ซ่ึงเฉล่ียแล้วคือมีการฆ่าตัวตายเกิดข้ึนทุก ๆ 40 วินาทีท่ัวโลก ในประเทศไทยน้ัน 

พบว่ามีอัตราการ ฆ่าตัวตายสำเร็จใน ปี พ.ศ. 2562 อยู่ที ่ร้อยละ 3.08 ของประชากร 1 แสนคน คือเฉล่ีย

ประมาณ 11-12 รายต่อวัน และปัจจัยที่มีความสัมพันธ์กับการฆ่าตัวตายนั้น ประกอบด้วยสาเหตุโรคซึมเศร้า

ถึงร้อยละ 7.8 

             ภาวะโรคซึมเศร้าเกิดขึ้นได้กับผู้คนทุกเพศทุกวัย ในอดีตความเครียดและความซึมเศร้ามักพบในหมู่

คนทำงาน วัยกลางคนจนถึงผู้สูงอายุ แต่ในปัจจุบันภาวะโรคซึมเศร้านั้นพบมากในหมู่วัยรุ่นช่วงอายุ 15-25 ปี 

ท้ังเด็กนักเรียนมัธยม นิสิตนักศึกษามหาวิทยาลัย รวมทั้งกลุ่มคนทำงานสามารถเกิดภาวะโรคซึมเศร้าข้ึนใน

อัตราท่ีสูงกว่าวัยอื่น ๆ กลุ่มคนรุ่นใหม่ที่อาศัยอยู่ ในยุคแห่งความก้าวหน้าทางเทคโนโลยี ความก้าวกระโดด

ของนวัตกรรม ยุคแห่งข้อมูลข่าวสารที่ส่งถึงกันท่ัวโลก การสื่อสารที่เข้าถึงและสามารถในการเชื่อมต่อของผู้คน

จากแต่ละมุมโลกอย่างใกล้ชิด แต่กลับทำให้คนรู้สึกเดียวดาย เหงา เครียดและมีภาวะโรคซึมเศร้าได้อย่างไม่น่า

เช่ือ 

         ทวิตเตอร์เป็นเครือข่ายออนไลน์อันเป็นที่นิยมของคนทั่วโลก โดยมีลักษณะให้บริการเป็น micro 

blogging มีการจำกัดตัวอักษรเพียง 140 ตัวต่อหน่ึงข้อความ ข่าวสารต่าง ๆ ถูกส่งออกอย่างรวดเร็วตลอดเวลา 

จากการสำรวจ พบว่ามีการส่งข้อความทางทวิตเตอร์ถึง 6,000 ข้อความต่อวินาทีทั่วโลก คือ 500 ล้านทวิต

เตอร์ต่อหนึ่งวัน [4] โดยทวิตเตอร์ได้รับความนิยมอย่างมากในหมู่วัยรุ่น ซ่ึงเป็นท่ีท่ีได้เปิดเผยตัวตนความเป็น

ตัวเองเป็นส่วนใหญ่ ได้ถ่ายทอดความคิด ความรู้สึกออกมาอย่างอิสระเสรี เนื่องจากมักมีการตั้งชื่อบัญชีเป็น

นามสมมุติ ไม่ระบุตัวตนที่แท้จริง (Anonymous) ทำให้ข้อความที่ส่งออกมานั้นเป็นดั่งการบ่งบอกสถานะ

ความรู้สึกในใจ ออกมาอย่างเปิดเผย ซ่ึงทำให้มีนักวิเคราะห์ข้อมูลมากมายสนใจที่จะศึกษารูปแบบพฤติกรรม

ความคิดผ่านทางส่ือโซเชียลอย่างทวิตเตอร์ 

จากการทบทวนบทความพบว่ามีงานวิจัยหลายชิ้นท่ีทำการศึกษาเกี่ยวกับการตรวจจับหรือบ่งช้ีภาวะ

โรคซึมเศร้าบนทวิตเตอร์ผ่านคุณลักษณะต่าง ๆ เช่น คุณลักษณะทางภาษาศาสตร์ การเข้าร่วมต่อเครือข่าย 
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การตอบสนอง ของเครือข่ายรอบข้าง รูปแบบของกิจกรรมบนเครือข่าย พฤติกรรมการใช้งานยามดึก รวมถึง

การมีอิทธิพลต่อ เครือข่าย งานวิจัยของ Amir และคณะ [6] ได้นำเสนอวิธีการในการทำนาย ความรู้สึกบน

ทวิตเตอร์ด้วยวิธีการ วิเคราะห์อารมณ์ (Sentiment Analysis) [2]  โดยมีวิธีการดังนี้ 1) สกัดข้อความทวิต

เตอร์ที่เกี่ยวข้องกับการ วิเคราะห์อารมณ์ 2) สกัดความรู้สึกบนทวิตเตอร์ และ 3) จำแนกประเภทของอารมณ์

ทั้งบวกและลบ โดยมีการอ้างอิงจาก บทความของ Agarwalและคณะ [1] งานวิจัยของ Bravo-Marquez และ

คณะ [3] มีการใช้คลังคำศัพท์ (Lexical) เพื่อจับคู่ความสัมพันธ์ระหว่างคำในข้อความและคำในคลังศัพท์เพื่อดู

คุณลักษณะ โดยในบทความนี้ได้ศึกษา 6 คลังศัพท์ ด้วยกันคือ Opinion Finder Lexicon, AFINN Lexicon, 

SentiWordNet Lexicon, SentiStrength Lexicon, Sentiment140 Method และ NRC Lexiconซ่ึงแต่ละ

อันจะได้คุณลักษณะ ทางอารมณ์ที่แตกต่างกันไป อีกทั้งในงานวิจัยของ Suppala และคณะ [5]  มีการทำการ

แยก (classification) โดยวิธีการของนาอีฟเบย์ (Naive Bayes) คือการดูโอกาสความน่าจะเป็นของอารมณ์

ความรู้สึกต่าง ๆ บนชุดข้อมูลทวิตเตอร์ 

         จากงานวิจัยดังกล่าวมีการใช้การวิเคราะห์อารมณ์ความรู้สึกความรู้สึกบนข้อมูลทวิตเตอร์ท่ี

น่าสนใจ ผู้พัฒนาจึงเลือกที่จะพัฒนาโครงงานเรื่องการวิเคราะห์อารมณ์เพื่อศึกษาภาวะซึมเศร้าบนทวิต

เตอร์ โดยใช้การทำ Sentiment Analysis หรือ การวิเคราะห์อารมณ์บนข้อความทวิตเตอร์ 

 

1.2 วัตถุประสงค์ 
         เพ่ือศึกษาวิจัยและวิเคราะห์แยกแยะเก่ียวกับการวิเคราะห์ความรู้สึก (Sentiment Analysis) สำหรับ

ภาวะซึมเศร้าบนทวิตเตอร์ 

  

1.3 ขอบเขตของโครงงาน 
                      1.ชุดข้อมูลข้อความทวิตเตอร์ภาษาไทยจาก API ในช่วงเวลา 4 เดือน ไม่เกิน 

20,000 ข้อความ 

                      2.ผลลัพธ์จากการวิเคราะห์อารมณ์สามารถแบ่งกลุ่มผู้ท่ีมีภาวะซึมเศร้ากับกลุ่มปกติ 

                  3.ใช้การแยกแยะกลุ่มของโดย 

1.) Naïve Bayes Classification 

2.) Support Vector Machine 

3.) Decision Tree 

4.) K-Nearest Neighbor  

4.ใช้ซอฟต์แวร์ Rapidminer และมีการใช้ Jupyter notebook ช่วยในการเขียน

โปรแกรมด้วยภาษาไพธอน 

1.4 วิธีการดำเนินงาน 
 ก. แผนการศึกษา     
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                     1.ศึกษาค้นคว้าทฤษฎีท่ีเก่ียวข้อง 

                     2.ศึกษางานวิจัยท่ีเก่ียวข้อง 

                     3.ศึกษาเปรียบเทียบประสิทธิภาพของข้ันตอนวิธีต่าง ๆ 

                     4.เก็บตัวอย่างข้อมูลทวิตเตอร์    

                     5. วิจัยและศึกษาจำแนกภาวะซึมเศร้า 

                     6. เปรียบเทียบประสิทธิภาพการจำแนกภาวะซึมเศร้า 

                     7. ประเมินผลและอธิบายผล 

                     8. จัดทำเอกสาร 

           ข.ระยะเวลาท่ีศึกษา 

 

ข้ันตอน        ปี พ.ศ. 2562           ปี พ.ศ. 2563 

ข้ันตอนการ

ดำเนินงาน 

ส.ค. ก.ย.      ต.ค.      พ.ย.      ธ.ค.    ม.ค. ก.พ. มี.ค. เม.ย. 

1.ศึกษาค้นคว้า

ทฤษฎีท่ีเก่ียวข้อง 

                  

2. ศึกษางานวิจัย

ท่ีเก่ียวข้อง 

                  

3. ศึกษา

เปรียบเทียบ 

ประสิทธิภาพ

ข้ันตอนวิธีต่าง ๆ 

                  

4. เก็บตัวอย่าง 

ข้อมูลทวิตเตอร์ 

                  

5. วิจัยและ

ศึกษาจำแนก

ภาวะซึมเศร้า 
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6. เปรียบเทียบ

ประสิทธิภาพการ

จำแนกภาวะ

ซึมเศร้า 

                  

7. ประเมินผล 

และอธิบายผล 

                  

8. จัดทำเอกสาร                   

  

1.5 ประโยชน์ท่ีคาดว่าจะได้รับ 
        ก. ประโยชน์ด้านความรู้และประสบการณ์ต่อ

นิสิต                                                                                                         

                      1. ได้เรียนรู้พัฒนาทักษะการศึกษาค้นคว้างานวิจัย หาข้อมูลจากแหล่งต่าง ๆ 

                      2. ได้รับความรู้เก่ียวกับการรวบรวมข้อความบน API ทวิตเตอร์    

                      3. ได้ฝึกฝนทักษะการเขียนโปรแกรม ในการทำงานกับข้อมูลจริง    

                      4. ได้ฝึกทักษะการวางแผนและแก้ไขปัญหา 

                      5. ได้เรียนรู้ท่ีจะรับผิดชอบ 

            ข. ประโยชน์ท่ีได้จากโครงงานท่ีพัฒนาข้ึน    

1. สามารถเห็นสัญญาณของผู้ท่ีจะมีแนวโน้มมีภาวะโรคซึมเศร้า            
2. ให้ตระหนักถึงความสำคัญและความเก่ียวข้องของภาวะซึมเศร้าผ่านทางส่ือ
ออนไลน์ในชีวิตประจำวัน 

1.6 โครงสร้างของรายงาน  

บทท่ี 2 กล่าวถึงหลักการและทฤษฎีท่ีเก่ียวข้องกับภาวะโรคซึมเศร้าและการวิเคราะห์อารมรณ์                  

บทท่ี 3 กล่าวถึงวิธีการศึกษาวิจัยท่ีทำการฝึกฝนบน 4 แบบจำลองได้แก่แบบจำลองนาอีฟเบย์ ซัพพอร์ต

เวกเตอร์แมชชีน ต้นไม้ตัดสินใจ และแบบจำลองเพ่ือนบ้านท่ีใกล้เคียงท่ีสุดจำนวน K ตัว                        

บทท่ี 4 กล่าวถึงผลการทดลอง และการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแต่ละแบบจำลอง                                                                                                        

บทท่ี 5 กล่าวถึงการอภิปรายผลการวิจัยและข้อเสนอแนะ  
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บทที่ 2 

งานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 
ในบทน้ีผู้ทำวิจัยได้ศึกษาทฤษฎีและงานวิจัยท่ีเก่ียวข้องดังน้ี 

2.1 หลักการทฤษฎีท่ีเก่ียวข้อง 

2.1.1 ความรู้ท่ัวไปเก่ียวกับภาวะโรคซึมเศร้า 

 2.1.2 หลักการการวิเคราะห์อารมณ์ความรู้สึก (Sentiment Analysis) 

2.2 งานวิจัยท่ีเก่ียวข้อง  
 

2.1 หลักการและทฤษฎีท่ีเก่ียวข้อง 
 
2.1.1 ความรู้ท่ัวไปเก่ียวกับภาวะโรคซึมเศร้า 

          งานวิจัยน้ีไม่ได้มีเป้าหมายเพื่อการวินิจฉัยโรคซึมเศร้า แต่เพื ่อทำการศึกษาวิจัยอารมณ์

ความรู้สึกผ่านคำและข้อความเท่าน้ัน 

ข้อมูลทฤษฎีเกี่ยวกับภาวะโรคซึมเศร้าทำให้เห็นภาพกว้างและรูปแบบของพฤติกรรม คำพูด 

รวมถึงความรู้สึกของผู้ท่ีมีภาวะของโรคน้ี กล่าวคือ พฤติกรรมการมีปฏิสัมพันธ์กับคนรอบข้าง พฤติกรรมการ

นอน การแสดงออกความคิดเห็น ลักษณะการพูด และลักษณะการใช้คำ ซ่ึงส่งผลต่อการบ่งช้ีภาวะโรคซึมเศร้า

จะออกมาผ่านทางข้อความทวิตเตอร์และข้อมูลต่าง ๆ ท่ีเราทำการศึกษาวิจัยอย่างสังเกตุได้ 

 2.1.1.1 อาการของโรคซึมเศร้า 

อาการหลักของโรคซึมเศร้ารุนแรง คือ มีอารมณ์เศร้าหมอง เบื่อหน่าย ไม่มีความสุข 

ติดต่อกันอย่างต่อเนื่องเป็นเวลานาน โดยอาการเหล่านี้แสดงออกได้ชัดในรูปแบบของพฤติกรรมเปลี่ยนแปลง 

ได้แก่ [8] 

• อารมณ์แปรปรวนตามเวลา คือเศร้ามากท่ีสุดในช่วงเช้าตรู่ และดีข้ึนในช่วงบ่ายถึง

ค่ำ ซ่ึงมีผลมาจากฮอร์โมน cortisol 

• อาการคิดหมกมุ่นเก่ียวกับความตาย  

• อาการย้ำคิดย้ำทำ เป็นอาการที่ความคิดความรู้สึกเกิดขึ้นอย่างซ้ำ ๆ โดยไม่ทราบ

สาเหตุ จึงวนเวียนกับความคิดวิตกกังวลและการกระทำบางอย่าง 

               ผู้ป่วยโรคซึมเศร้านอกจากอาการเศร้าแล้วยังพบกลุ่มอาการร่วมดังน้ีคือ เบื่ออาหาร 

อ่อนเพลีย นอนไม่หลับ ไม่มีสมาธิ ไม่สนในสิ่งแวดล้อม มองโลกในแง่ร้าย รู้สึกตนเองไร้ค่า และมีความรู้สึกผิด

ในระดับท่ีมากและรุนแรง [9] 
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2.1.1.2 สาเหตุของโรคซึมเศร้า [9] 

  1. การขาดความรู้ความเข้าใจเกี่ยวกับโรค ยารักษาโรค และการจัดการกับอาการ

ข้างเคียงของโรคซึมเศร้า 

  2.การขาดทักษะการดูแลตนเองด้านจิตใจ เช่น การคิดเชิงบวก การยับย้ังความคิด

เชิงลบ การผ่อนคลายความเครียด ทักษะการแก้ปัญหา และการเห็นคุณค่าในตัวเอง เป็นต้น มีผลทำให้ไม่

สามารถจัดการปัญหาด้านต่าง ๆ ท่ีเช่ือมโยงกับภาวะซึมเศร้าได้อย่างมีประสิทธิภาพ 

  3.ขาดทักษะทางสังคม เช่นการสร้างสัมพันธภาพ การสื่อสารและการหาแหล่ง

สนับสนุนทางสังคม ซ่ึงเป็นสาเหตุหลักของการกลับไปเป็นซ้ำของโรค 

2.1.2 หลักการการวิเคราะห์อารมณ์ความรู้สึก (Sentiment Analysis) 

การวิเคราะห์อารมณ์ความรู้สึก เป็นความรู้แขนงหนึ่งในการประมวลผลภาษาธรรมชาติ 

(Natural Language Processing) ซึ ่งเป็นสาขาความรู้เกี ่ยวกับวิทยาการคอมพิวเตอร์และภาษาศาสตร์ 

อัลกอริทึมของการประมวลผลภาษาธรรมชาติในปัจจุบันน้ันมักมีพื ้นฐานอยู ่บนการเรียนรู ้ของเครื ่อง 

(Machine Leaning) โดยเฉพาะการเรียนรู้ของเครื่องเชิงสถิติ (Statistic Machine Leaning) ซึ่งมีประโยชน์

ในงานหลากหลายด้าน เช่น การวิเคราะห์ระดับพยางค์และคำ การระบุหน้าที่ของคำในประโยค และการ

วิเคราะห์อารมณ์ ท่ีงานวิจัยน้ีได้ทำการศึกษา เป็นต้น 

 การวิเคราะห์อารมณ์ความรู้สึก คือ กระบวนการเชิงคำนวณเพื่อกำกับข้อความหรือส่วนของ

ข้อความที่แสดงความคิดเห็นด้วยทัศนคติของผู้เขียนข้อความนั้น ๆ ซ่ึงมักจะเป็น ทัศนคติเชิงบวก เชิงลบ หรือ

เป็นกลาง มักใช้เพ่ือการตีความและบ่งบอกประเภทของอารมณ์ความรู้สึกของข้อมูล 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

รูปภาพท่ี 2.1 แผนภาพข้ันตอนการวิเคราะห์อารมณ์ 

 

 

ขอ้มูล จดัเตรียมขอ้มูล 
(Data Preparation) 

จดัการขอ้มูล 
(Data Preprocessing) 

สกดัคุณลกัษณะ 
(Feature Extraction) 

รู้จาํและประเมินผลแบบจาํลอง 
(Train and Evaluate Models) 
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2.1.2.1 การเตรียมข้อมูล (Data Preparation)  

          ข้ันตอนการรวบรวมข้อมูล ซ่ึงประกอบด้วย attribute ต่าง ๆ และทำให้ชุดข้อมูลอยู่ใน

โครงสร้าง (Structure) ท่ีเหมาะสม  

2.1.2.2 การจัดการข้อมูล (Data Pre-processing) 

   เป็นข้ันตอนการจัดการกับข้อมูล ประมวลผล คัดกรองและปรับปรุงคุณภาพของข้อมูลก่อน
นำไปใช้ซ่ึงนับเป็นข้ันตอนท่ีสำคัญอย่างมากในการทำการศึกษาวิจัยเก่ียวกับกระบวนการประมวลผลทางภาษา 

(Natural Language Processing) หากไม่มีการจัดการข้อมูลท่ีดี ก็จะมีโอกาสสูงในการเกิดความเสียหายข้ึนใน

กระบวนการรู้จำ ชุดข้อมูลท่ีถูกรบกวน ซ้ำกัน หรือมีช่วงระยะห่างและความแตกต่างท่ีมากเกินไป อาจส่งผล

ให้ผลการวิเคราะห์ตีความผิดเพ้ียนได้ โดยเทคนิควิธีการของการจัดการข้อมูล (Data Pre-processing 

Technique)หลากหลายแบบ ดังน้ี [10]  

• การทำความสะอาดข้อมูล (Data Cleaning) เป็นข้ันตอนสำหรับการคัดข้อมูลท่ีเป็น

ส่วนรบกวน หรือข้อมูลท่ีไม่เก่ียวข้องออก  

• การรวบรวมข้อมูล (Data Integration) เป็นข้ันตอนการรวมแหล่งข้อมูลซ่ึงมีข้อมูล

หลายแหล่งมารวมไว้ท่ีเดียวกัน 

• การแปลงข้อมูล (Data Transformation) เป็นข้ันตอนการแปลงข้อมูลในข้ันตอน

การคัดเลือก ให้เหมาะสำหรับข้ันตอนการทำเหมืองข้อมูล เช่น แปลงข้อมูลตัวเลข (Numeric) ให้เป็นข้อมูล

กลุ่ม (Norminal) หรือการ Normalization ปรับช่วงของข้อมูลให้อยู่ในมาตราส่วน (Scale) เดียวกัน 

• การลดข้อมูล (Data Reduction) เป็นข้ันตอนการลดมิติข้อมูล เพ่ือเป็นตัวแทน 

จำนวนข้อมูลท้ังหมด 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

รูปภาพท่ี 2.2 แสดงแบบแผนของการจัดการข้อมูล (Data pre-processing) 

(รูปภาพจาก Han & Kamber , 2006) 
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           โดยลักษณะข้อมูลของท่ีควรจัดการและควรพึงตรวจสอบมีลักษณะดังน้ี 

-ข้อมูลไม่สมบูรณ์ (Incomplete data) เช่น ค่าข้อมูลขาดหาย (Missing value)  

ขาดคุณลักษณะท่ีน่าสนใจ รายละเอียดของข้อมูลขาดหาย 

   -ข้อมูลรบกวน (Noisy data) เช่น ข้อมูลท่ีมีค่าผิดพลาด (Error) หรือมีค่าผิดปกติ 

(Outliers) 

   -ข้อมูลไม่สอดคล้อง (Inconsistent data) เช่น ข้อมูลเดียวกันท่ีมีช่ือต่างกัน หรือมี

การใช้ค่าข้อมูลท่ีต่างกัน 

2.1.2.3 การกล่ันคุณลักษณะ (Feature Extraction) 

  การกล่ันหรือการดึงเอาคุณลักษณะจากข้อมูลเป็นขั ้นตอนที ่สำคัญมากและมีผลต่อค่า

ประสิทธิภาพของการรู้จำ เพราะผลลัพธ์ของการจำแนกกลุ่มข้อมูลนั้นขึ้นอยู่กับความสามารถในการสกัด

คุณลักษณะตามรูปแบบความจำเพาะของแต่ละกลุ่มข้อมูล ส่งผลต่ออัตราความถูกต้องของการรู้จำน้ันโดยตรง 

ซ่ึงการสกัดคุณลักษณะนั ้นคือ วิธีการแปลงจากชุดรูปแบบหนึ ่งไปเป็นอีกรูปแบบหนึ ่งที ่มีจำนวนของ

คุณลักษณะลดลงและช่วยลดเวลาในการรู้จำ ดังน้ันหากเลือกลักษณะที่เหมาะสมแล้วอัตราความถูกต้องของ

การรู้จำก็จะมากข้ึนเช่นกัน [11]  

                     เนื่องจากการวิเคราะห์ความรู้สึกนั้นมักต้องใช้ข้อมูลและคุณลักษณะจำนวนมากเพื่อการรู้จำ

ของแบบจำลองท่ีน่าเชื่อถือ ซ่ึงคุณลักษณะบางอย่างอาจจะไม่มีผลต่อการรู้จำหรือไม่ได้มีความสำคัญในการ

แบ่งแยกคลาส (Class) จึงควรมีการตรวจวัดความเหมาะสมในการเลือกใช้คุณลักษณะ กล่าวคือการหาค่าความ

เกี่ยวข้องของข้อมูลในแอททริบิวต์ (Attribute) อ้างอิงกับชุดข้อมูลที่มีการระบุชนิดแล้ว (Labeled data) เพ่ือ

ช่วยในการตัดสินใจเลือกใช้คุณลักษณะนั้น ๆ จากน้ำหนักความเกี่ยวข้อง โดยการวัดค่าน้ำหนักความสัมพันธ์

เก่ียวข้องหลายวิธี โดยจะยกมา 3 วิธีดังน้ี 

1.Weight by Information Gain 

2.Weight by Gain Ratio 

3.Weight by Relief 

                     วิธี Information Gain จะใช้วัดค่าความเก่ียวข้องของข้อมูล โดยทำการวัดค่าเอนโทรปี 

(Entropy) หรือค่าความแปรปรวน ซ่ึงเป็นการวัดความแตกต่างหรือการกระจัดกระจายของข้อมูล เม่ือข้อมูลมี

ความแตกต่างกันมาก ค่าเอนโทรปีจะสูง ในทางกลับกันถ้าข้อมูลมีความคล้ายคลึงกันมาก ก็จะส่งผลให้ค่าเอน

โทรปีต่ำ กล่าวคือประสิทธิภาพของคุณลักษณะท่ีสำคัญเหมาะสม ค่า Information Gain ก็จะสูง 
 

!"#$%&'()$"	+')"
= -"(%$./()")()'1) − [5(6!) × -"(%$./(6!)
+ 5(6") × -"(%$./(6") + ⋯ ] 

 

          โดยท่ี   -"(%$./(6!) = −5(6!)1$;"5(6!)  และ   5(6!)	คือ	ความนา่จะเป็นของ	6! 
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  วิธี Information Gain Ratio คือ สัดส่วน (Ratio) ของ Information gain ต่อข้อมูลเนื้อแท้ 

(Intrinsic Information) ท่ีมีค่าหรือความหมายโดยตัวเอง ไม่ได้พึ่งความสัมพันธ์จากภายนอก วิธีการน้ีเป็น

การช่วยเสริมวิธี Information Gain ได้อย่างดีในกรณีท่ีข้อมูลแอททริบิวต์น้ันมีความเฉพาะเจาะจง เช่น ข้อมูล

รหัสประจำตัว ที่มีความจำเพาะ (Unique) สูง กล่าวคือข้อมูลตัวเลขรหัสน้ัน ๆ ไม่ได้มีความหมายต่อการ

วิเคราะห์ 

  วิธี Relief เป็นอัลกอริทึมท่ีสามารถรับมือกับความสัมพันธ์ของคุณลักษณะท่ีอ่อนไหวได้ โดย

จะทำการคำนวณค่าคะแนนของแต่ละคุณลักษณะ และจัดลำดับคะแนนเพ่ือเลือกลำดับท่ีมีคะแนนสูง  

 

         2.1.2.4 แบบจำลองเพ่ือการรู้จำ 

      ในงานวิจัยน้ีสนใจวิธีการจำแนกของแบบจำลองท้ังหมด 4 วิธี ได้แก่  

1.) แบบจำลองการจำแนกแบบนาอีฟเบย์ (Naïve-Bayes Classification) 

      เป็นการทำเหมืองข้อมูลในแบบแบ่งกลุ่มจำแนกประเภท (Classification) ที่ถูกสร้างขึ้นโดยหลัก

ความน่าจะเป็นจากทฤษฏีของเบย์ โดยใช้วิเคราะห์หาความน่าจะเป็นของสิ่งท่ียังไม่เคยเกิดขึ้น [12] โดยการ

คาดเดาจากสิ่งที่เคยเกิดขึ้นมาก่อน ตัวจำแนกนาอีฟเบย์เป็นวิธีการจำแนกข้อมูลออกเป็นประเภทต่าง ๆ ซ่ึง

เป็นสมการท่ีอยู่บนพ้ืนฐานของความน่าจะเป็นสำหรับวิเคราะห์ความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรเพื่อใช้ในการสร้าง

เง่ือนไขความน่าจะเป็นสำหรับแต่ละความสัมพันธ์ โดยสามารถคำนวณความน่าจะเป็นของสมมติฐานต่าง ๆ 

จากทฤษฎีของเบย์ (Bayes' Theorem) ในสมการ ให้ D แทนข้อมูลท่ีนำมาใช้ในการคำนวณการแจกแจงความ

น่าจะเป็นของสมมติฐาน h  

                                   !(	ℎ|&) 	= 	!(#|%)	×	!(%)!(#)  

P(h) คือ ความน่าจะเป็นท่ีจะเกิดเหตุการณ์  h 

P(D) คือ ความน่าจะเป็นท่ีจะเกิดเหตุการณ์ D 

P(h|D) คือ ความน่าจะเป็นของ h เม่ือเกิดเหตุการณ์ D ก่อน 

P(D|h)	คือ ความน่าจะเป็นของ D เม่ือเกิดเหตุการณ์ h ก่อน 

Naïve	Bayesian	Classification =
L'M(5(N#)∏ 5(P$|N#)%

$&!
5(P!,… , P%)

 

 

 
                

P(C!)	คือ ความน่าจะเป็นของคลาส i 
P(A"|C!) คือ ค่าความน่าจะเป็นของแอททริบิวต์ j ท่ีอยู่ในคลาส i 
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      วิธีของนาอีฟเบย์มีข้อดีคือ สามารถใช้ข้อมูลและความรู้ก่อนหน้า (Prior knowledge) เข้ามาช่วย

ในการเรียนรู้ได้ ซ่ึงพบว่าวิธีน้ีให้ประสิทธิภาพในการเรียนรู้ได้ดี เหมาะสมกับข้อมูลท่ีมีจำนวนไม่มาก และข้อมูล

ท่ีไม่ข้ึนต่อกัน ในทางทฤษฎีเเล้วการทำนายผลของแบบจำลองนาอีฟเบย์จะถูกต้อง ถ้าตัวเเปรอิสระท้ังหมดเป็น

อิสระต่อกัน โดยไม่ข้ึนกับตัวเเปรอิสระตัวใดตัวหน่ึง แบบจำลองไม่สามารถรองรับข้อมูลท่ีเป็นข้อมูลต่อเน่ือง 

(Continuous Data) ซ่ึงข้อมูลในปัจจุบันน้ันมีไม่มากนักท่ีตัวเเปรอิสระท้ังหมดจะเป็นอิสระต่อกัน ด้วยดังน้ัน

ตัวเเปรอิสระหรือตัวเเปรตามท่ีมีค่าเป็นค่าต่อเน่ือง จะต้องถูกเเบ่งออกเป็นช่วง ซ่ึงการเเบ่งช่วงน้ันถ้ามีการเเบ่ง

ท่ีไม่ดีก็จะทำให้ผลลัพธ์ของเเบบจำลองท่ีได้มีคุณภาพไม่ดีตามไปด้วย [15] 

                      

2.) การจำแนกวิธีเพ่ือนบ้านท่ีใกล้เคียงท่ีสุดจำนวน K ตัว (K-Nearest Neighbors Classification) 

                การจำแนกข้อมูลด้วยวิธีการค้นหาเพื่อนบ้านใกล้ท่ีสุดจำนวน K ตัว เป็นวิธีที่มีการเรียนรู้แบบข้ี

เกียจ (Lazy Learning) เนื่องจากไม่มีการสร้างแบบจำลองสำหรับจำแนกประเภทข้อมูลเตรียมไว้ล่วงหน้า คือ

เม่ือมีข้อมูลใหม่ท่ีต้องการจำแนกประเภท วิธีนี ้จะนำข้อมูลนั ้นมาเปรียบเทียบกับข้อมูลเดิมและดูความ

คล้ายคลึงกันของข้อมูลใหม่กับข้อมูลเดิม สามารถจำแนกประเภทของข้อมูลใหม่ได้โดยให้เป็นประเภทเดียวกับ

ข้อมูลเดิมท่ีอยู่ใกล้เคียง 

                ก่อนการประมวลผลข้อมูลเพ่ือการจำแนกประเภทด้วยวิธีน้ี จะต้องมีการกำหนดค่า K ซ่ึง

หมายถึง จำนวนของข้อมูลเดิมท่ีใกล้เคียงกับข้อมูลท่ีต้องการจำแนกประเภท การเลือกค่า K ท่ีเหมาะสม จะ

พิจารณาจากการวิเคราะห์ลักษณะของคลาสและข้อมูลเดิมท่ีมี  

                 ข้อมูลเดิมมีลักษณะเฉพาะเจาะจงและมีจำนวนคลาสน้อย การจำแนกเพ่ือให้ได้ค่าความแม่นสูง

อาจไม่จำเป็นต้องเลือกค่า K ท่ีสูง ในทางกลับกัน หากเลือกค่า K เท่ากับ 1 ค่าความแม่นก็ควรจะสูง เนื่องจาก

ข้อมูลมีลักษณะเฉพาะตัวและมีจำนวนคลาสน้อยทำให้แยกประเภทได้ง่าย กล่าวคือถ้าค่า K น้อยเกินไป จะ

ส่งผลถึงความอ่อนไหวต่อจุดท่ีรบกวน และถ้าค่า K ใหญ่เกินไป จุดเพื่อนบ้านใกล้เคียง (Neighborhood) มี

โอกาสจะถูกเลือกเป็นคลาสท่ีไม่ถูกต้อง 

                  โดยสามารถอธิบายเป็น 5 ข้ันตอนได้ดังน้ี [13] 

  1. กำหนดค่า K และมาตรวัดระยะทางเพ่ือนบ้านท่ีใกล้เคียงท่ีสุด (Nearest Neighbor) 
2. คำนวณระยะทางระหว่างข้อมูลใหม่ท่ีต้องการจำแนกกับข้อมูลเดิมท่ีมีท้ังหมด 

3. เรียงลำดับระยะทางและกำหนดเพ่ือนบ้านท่ีใกล้ท่ีสุดตามค่า K 

4. รวบรวมคลาสเป้าหมายของเพ่ือนบ้าน 

5. กำหนดคลาสให้กับข้อมูลใหม่โดยพิจารณาจากประเภทคลาสเป้าหมายของเพ่ือนบ้านว่า 

เป็นประเภทใดมากท่ีสุด การกำหนดคลาสให้ข้อมูลใหม่ก็จะเป็นคลาสน้ัน 

 

ถ้า  )	ประกอบไปด้วยแอททิบิวต์ < '!(M), '"(M), … '%(M) > สามารถค่า
ระยะทางท่ีเรียกว่า Euclidean Distance ได้โดยสูตร 
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V()*+#,-.%WM# , M$X = YZ('/(M#) − '/(M$))"
%

/&!
 

          ข้อดีของวิธีการเพ่ือนบ้านท่ีใกล้เคียงท่ีสุดจำนวน K ตัวทคือมีกระบวนการรู้จำท่ีง่ายและ

ประสิทธิภาพดี มีความสามารถในการเรียนรู้ฟังก์ช่ันท่ีซับซ้อน และไม่ทำให้ข้อมูลสูญหาย 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

รูปภาพท่ี 2.3 แสดงการแบ่งแบบเพ่ือนบ้านใกล้ท่ีสุด K ตัว 

 

3.) ซัพพอร์ตเวกเตอร์เเมชชีน (Support vector machine Classification) 

                    เป็นเทคนิคที่ใช้ความรู้เรื่องของสมการเส้นตรงเพื่อการแบ่งกลุ่มของข้อมูล ช่วยในการเรียนรู้

จดจำรูปแบบและช่วยแก้ปัญหาการจัดกลุ่ม ใช้การหาค่าสัมประสิทธ์ิของสมการเพื่อสร้างเส้นแบ่งแยกกลุ่ม

ข้อมูล ซ่ึงมุ่งเน้นที่จะหาเส้นแบ่งแยกกลุ่มที่ดีท่ีสุด (optimal separating hyperplane) และนิยามค่าขอบเขต

ข้อมูล (Margin) เป็นผลรวมของระยะห่างสูงสุดท่ีแบ่งแยกข้อมูลสองชนิดออกจากกัน [14] 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

x x x 

(a) 1-nearest neighbor         (b) 2-nearest neighbor        (c) 3-nearest neighbor 
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รูปภาพท่ี 2.4 แสดงการแบ่งเชิงเส้นของซัพพอร์ตเวกเตอร์เเมชชีนการเลือกตัวแบ่งแยกทางสถิติท่ีทำให้

ระยะห่างจาก positive training sample กับ negative training sample ระยะห่างเท่ากัน 

 

         ซัพพอร์ตเวกเตอร์เเมชชีนสามารถนำมาใช้แก้ไขปัญหาที่มีความซับซ้อนไม่เป็นเชิงเส้น ได้โดย

อาศัยการแปลงข้อมูลไปยังอีกปริภูมิหนึ่งท่ีมีจำนวนมิติมากกว่าเดิมโดยอาศัยเคอร์เนลฟังก์ชัน (Kernel 

Function) ทำให้แก้ไขปัญหาได้ง่ายย่ิงขึ้น โดยการใช้วิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์เเมชชีนนี้อย่างประสิทธิภาพได้น้ัน

ต้องมีการปรับและเตรียมข้อมูลอย่างเหมาะสม กล่าวคือการจำแนกข้อมูลบนระนาบหลายมิติ จะใช้ส่วนการ

เลือกท่ีมีความเหมาะสมท่ีสุดเรียกว่า โครงสร้างในการคัดเลือกคุณลักษณะ (Feature selection) ซ่ึงโครงสร้าง

ในการคัดเลือกคุณลักษณะมาจากข้อมูลที่สอนให้ระบบเรียนรู้ โดยท่ีจำนวนเซตของโครงสร้างท่ีใช้อธิบายใน

กรณีหนึ่ง เรียกว่า เวกเตอร์ (Vector) ดังนั้นจุดมุ่งหมายของตัวแบบซัพพอร์ตเวกเตอร์เเมชชีน คือ แบ่งแยก

กลุ่มของเวกเตอร์ในกรณีนี้ด้วยหนึ่งกลุ่มของตัวแปรเป้าหมายท่ีอยู่ข้างหนึ่งของระนาบ และกรณีของกลุ่มอื่นท่ี

อยู่ทางระนาบต่างกัน ซึ่งเวกเตอร์ที่อยู่ข้างระนาบหลายมิติทั้งหมดเรียกว่า ซัพพอร์ตเวกเตอร์ (Support 

Vectors) [15] 

 

                4.ต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Tree Classification) 

         เทคนิคท่ีใช้ในการสร้างแผนภูมิต้นไม้จากข้อมูล ด้วยกฎในรูปแบบ “ถ้า เง่ือนไข แล้ว ผลลัพธ์” 

ต้นไม้ตัดสินใจเป็นเทคนิคที่ใช้กันอย่างแพร่หลาย เนื่องจากผลลัพธ์ที่ออกมาง่ายต่อการเข้าใจ เทคนิคต้นไม้

ตัดสินใจ จะทำการจำกัดข้อมูลที่เป็นตัวแปรตาม (Dependent Variable) 1 ตัวต่อ 1 แบบ จำลอง ซ่ึงหาก

ต้องการทำนายหลายตัว จะต้องทำการสร้างแบบจำลองสำหรับตัวแปรทุกตัว เช่นเดียวกันกับเทคนิคนาอีฟเบย์ 

เทคนิคต้นไม้ตัดสินใจส่วนใหญ่จะไม่รองรับข้อมูลแบบต่อเน่ือง ดังนั้นจึง ต้องมีการแบ่งข้อมูลให้เป็นแบบไม่

ต่อเน่ืองก่อน 

          ต้นไม้ตัดสินใจ หมายถึง ต้นไม้ท่ีใช้ในการสนับสนุนการตัดสินใจ ซึ่งมีลักษณะเป็นโครงสร้าง

ต้นไม้หัวกลับที่มีรากอยู่ด้านบนและใบอยู่ด่านล่างสุด โดยท่ีภายในต้นไม้ประกอบไปด้วยโหนด (Node) ซ่ึงแต่

ละโหนดน้ันจะแสดงถึงการตัดสินใจบนข้อมูลของคุณสมบัติต่าง ๆ ก่ิงของต้นไม้แสดงถึงค่าหรือผลลัพธ์ท่ีได้จาก

การทดสอบ และใบซ่ึงเป็นสิ่งที่อยู่ล่างสุดของต้นไมตัดสินใจจะแสดงถึงกลุ่มของข้อมูล (Class) หรือผลลัพธ์

โหนดท่ีอยู่บนสุดจะเรียกว่า โหนด ราก (Root Node) [16 ] 

 

มีข้ันตอนการสร้างต้นไม้ตัดสินใจดังน้ี [17] 

1. เลือกแอททริบิวต์ (Attribute) ท่ีทำหน้าท่ีเป็นโหนดราก (Root Node) 

2. จาก Root Node สร้างเส้นเช่ือมโยงไปยังโหนดลูก จำนวนเส้นเช่ือมโยงจะเท่ากับจำนวน

ค่าท่ีเป็นไปได้ท้ังหมดของ Attribute ท่ีเป็น root node  
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 3. ถ้าโหนดลูก เป็นกลุ่มของข้อมูลที่อยู่ในคลาสเดียวกันท้ังหมดให้หยุดสร้างต้นไม้ แต่ถ้า 

โหนดลูกมีข้อมูลของหลายคลาสปะปนกันอยู่ ต้อง สร้างต้นไม้ย่อยเพ่ือจำแนกข้อมูลต่อไป 

โดยเลือก ต้นไม้ย่อยมาทำหน้าท่ีเป็นโหนดรากของต้นไม้ย่อย มาทำซ้ำในข้ันตอนท่ี 2 และ 3 

                 แม้การแบ่งกลุ่มแบบต้นไม้ตัดสินใจนั้นจะไม่มีสมการกำกับความสัมพันธ์ระหว่างคุณลักษณะกับ

เป้าหมาย แต่ทว่าทุกครั้งท่ีเกิดการแบ่งแยก (Split) ค่าคุณลักษณะต่าง ๆ จะมีการทำให้ค่า Cost Function 

น้อยท่ีสุด (Minimize) โดยค่า Cost Function ท่ีใช้ในการแบ่งกลุ่มของต้นไม้ตัดสินใจ ในท่ีน้ีคือ ค่าความ 

ไม่บริสทธ์ของจีนี (Gini Impurity) กับค่าเอนโทรปี (Entropy) [18] 

ค่าความไม่บริสุทธ์ของจีนี (Gini impurity) เป็นการวัดความไม่บริสุทธ์ิของคลาส ในแต่ละ

กลุ่มข้อมูลที่แบ่งตามแต่ละจุดแบ่งแยก (Split point) สำหรับปัญหาการแบ่งกลุ่มแบบไบนารี (binary) นั้นการ

แบ่งแยกที่ดี ควรจะได้กลุ่มข้อมูลออกมา 2 กลุ่มที่สามารถแยก 2 คลาสออกมาได้ชัดเจนในแต่ละกลุ่ม ย่ิง

สามารถแบ่งแยกคลาสของเป้าหมายออกมาได้ดี ค่า Gini impurity ก็จะย่ิงต่ำ 

*+,+ = 1 −/(0))*
+

),-
 

            โดยท่ี 0)  คือสัดส่วนของตัวอย่างท่ีอยู่ในคลาส C และ C คือ จำนวนคลาสท้ังหมด 

            ค่าเอ็นโทป้ีเป็นการวัดความไม่แน่นอนของข้อมูล ใช้ในการดูความไม่บริสุทธ์ิของข้อมูล โดย
มีสมการการคำนวณดังน้ี 

1,23405 = −/0)647*
+

),-
(0)) 

         โดยท่ี 0)  คือสัดส่วนของตัวอย่างท่ีอยู่ในคลาส C และ C คือ จำนวนคลาสท้ังหมด 

 

2.1.2.5 การรู้จำและการประเมินแบบจำลอง 
 
        ก่อนท่ีจะทำการนำข้อมูลไปฝึกฝนในแบบจำลอง จำเป็นจะต้องมีการแบ่งข้อมูลสำหรับการรู้จำ

เพ่ือใช้ในการประเมินประสิทธิภาพของแบบจำลอง โดยมี 3 วิธีหลักดังน้ี [20] 

 

                  1. Self Consistency Test หรือ Use Training Set นี้เป็นวิธีการที่ง่ายที่สุด กล่าวคือข้อมูลท่ี

ใช้ในการสร้างแบบจำลอง (model) และข้อมูลที่ใช้ในการทดสอบเป็นข้อมูลชุดเดียวกัน กระบวนการน้ีเร่ิม

ด้วยการสร้างแบบจำลองด้วยข้อมูลสำหรับรู้จำ (training data) หลังจากนั้นนําแบบจำลองที่สร้างไปทํานาย

ข้อมูลสำหรับรู้จำชุดเดิม การวัดประสิทธิภาพด้วยวิธีนี้จะให้ผลการวัดประสิทธิภาพที่มีค่าสูง เนื่องจากเป็นการ

การนำข้อมูลชุดเดิมที่ระบบได้ทําการเรียนรู้มาแล้วมาวัดผล ผลการวัดด้วยวิธีน้ีจึงไม่เหมาะสำหรับรายงานผล

ในงานวิจัย แต่เหมาะสําหรับใช้ในการทดสอบประสิทธิภาพเพื่อดูแนวโน้มของแบบจำลองที่สร้างขึ้น ถ้าได้ผล
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การวัดที่น้อย แสดงว่าแบบจำลองไม่เหมาะสมกับข้อมูล จึงไม่ควรจะนําไปทดสอบด้วยวิธีการแบ่งข้อมูลแบบ

ต่าง ๆ 

         2. Split Test เป็นการแบ่งข้อมูลด้วยการสุ่มออกเป็น 2 ส่วน เช่น อัตราส่วน 70 ต่อ 30 หรือ 

80 ต่อ 20 โดยข้อมูลส่วนที่หนึ่งจะใช้ในการสร้างแบบจำลองและข้อมูลส่วนที่สอง (ส่วนที่น้อยกว่า) จะใช้ใน 

การทดสอบประสิทธิภาพของแบบจำลอง การทดสอบแบบ Split Test นี้ทําการสุ่มข้อมูลเพียงครั้งเดียวซ่ึงใน

บาง กรณีถ้าการสุ่มข้อมูลที่ใช้ในการทดสอบที่มีลักษณะคล้ายกับข้อมูลที่ใช้สร้างแบบจำลอง จะส่งผลทําให้ผล

การวัดประสิทธิภาพออกมาดี ในทางตรงกันข้ามถ้าการสุ่มข้อมูลที่ใช้ในการทดสอบที่มีลักษณะแตกต่างกับ

ข้อมูลท่ีใช้สร้างแบบจำลองมาก จะทําให้ผลการวัดประสิทธิภาพออกมาแย่ ดังน้ันจึงควรใช้วิธีแบ่งข้อมูลน้ี ใน

การการสุ่มหลาย ๆ คร้ัง วิธีน้ีมีข้อดีคือใช้เวลาในการสร้างแบบจำลองน้อยซ่ึงเหมาะกับชุดข้อมูลท่ีมีขนาดใหญ่ 

 

                 3. Cross-Validation Test เป็นวิธีนี ้เป็นวิธีที ่นิยมในการทำงานวิจัย เพื ่อใช้ในการทดสอบ

ประสิทธิภาพของแบบจำลองเน่ืองจากผลท่ีได้มีความน่าเช่ือถือ การวัดประสิทธิภาพด้วยวิธี Cross-validation 

นี้จะทําการแบ่งข้อมูลออกเป็นหลายส่วน เป็นจำนวน k ตัว เช่น 5-fold cross-validation คือ ทําการแบ่ง

ข้อมูลออกเป็น 5 ส่วน โดยที่แต่ละส่วนมีจํานวนข้อมูลเท่ากัน หรือ 10-fold cross-validation คือ การแบ่ง

ข้อมูลออกเป็น 10 ส่วน โดยที่แต่ละส่วนมีจํานวนข้อมูลเท่ากัน หลัง จากน้ันข้อมูลหนึ่งส่วนจะใช้เป็นตัว

ทดสอบประสิทธิภาพของแบบจำลอง ทําซ้ำเช่นน้ีจนครบจํานวนท่ีแบ่งไว้ k ส่วน 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

รูปภาพที่ 2.5 แสดงการประเมินผลแบบ 5-fold Cross validation โดยที่กล่องสีฟ้าคือ ข้อมูลสำหรับฝึกฝน 

และกล่องสีเหลืองคือข้อมูลสำหรับทดสอบ การรู้จำจะทำการวนรอบการเรียนรู้และทดสอบไปจนครบจำนวน

ของ k ท่ีกำหนดไว้ 

 

 

Fold 1 

Fold 2 

Fold 4 

Fold 3 

Fold 5 

Fold 1 

Fold 2 

Fold 4 

Fold 3 

Fold 5 

Fold 1 

Fold 2 

Fold 4 

Fold 3 

Fold 5 

Fold 1 

Fold 2 

Fold 4 

Fold 3 

Fold 5 

Fold 1 

Fold 2 

Fold 4 

Fold 3 

Fold 5 

Round 1         Round 2          Round 3          Round 4         Round 5 
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2.2 งานวิจัยท่ีเก่ียวข้อง 
       จากงานวิจัยของ Minsu Park และคณะ [20] ซึ่งได้ทำการศึกษาภาวะอารมณ์ต่าง ๆ ของผู้ท่ี

เป็นโรคซึมเศร้าผ่านทวิตเตอร์ ด้วยการสำรวจดูการใช้ภาษาที่อธิบายภาวะโรคซึมเศร้าโดยเริ่มจากการสุ่ม

ตัวอย่างจากผู้ใช้ทวิตเตอร์เป็นเวลา 2 เดือน เพื่อลักษณะรูปแบบการพูดถึงโรคซึมเศร้า ผลปรากฏว่ามีข้อมูล

รายละเอียดเกี่ยวกับอารมณ์ซึมเศร้า สถานะความซึมเศร้า รวมถึงประวัติการรักษาภาวะโรคซึมเศร้าแสดง

ออกมาผ่านข้อความนั้น ๆ อย่างชัดเจน และงานวิจัยน้ีทำการศึกษาจากกลุ่มผู้เข้าร่วมจำนวน 69 คน เพ่ือ

ศึกษาความแตกต่างของการใช้กับผู้ใช้ท่ัวไป ผลลัพธ์ท่ีได้คือพบความสัมพันธ์ระหว่างการใช้คำกับอารมร์ในเชิง

ลบและอารมณ์โกรธท่ามกลางผู้ใช้ที่มีภาวะโรคซึมเศร้าเพ่ิมขึ้นอย่างมีนัยสำคัญ อย่างไรก็ตามไม่พบความ

แตกต่างในการใช้คำท่ีมีความสัมพันธ์กับอารมณ์ในเชิงบวกของท้ังสองกลุ่ม 

                 งานวิจัยน้ีได้ทำการแยกหมวดหมู่ของข้อความท่ีพูดถึงภาวะโรคซึมเศร้า โดยแยกเป็น 5 หมวด

ดังน้ี 

1.หมวดความรู้สึกจากภาวะซึมเศร้าของผู้ใช้ 

2.หมวดการส่งต่อข้อมูลข่าวสารเก่ียวกับภาวะโรคซึมเศร้า 

3.หมวดการแสดงความคิดเห็นท่ีเก่ียวข้องกับภาวะโรคซึมเศร้า 

4.หมวดอ่ืน ๆ 

5.หมวดเก่ียวกับภาวะโรคซึมเศร้าของผู้อ่ืน 

        ผลสรุปคือ ภาวะโรคซึมเศร้าถูกพบในกลุ่มของข้อความบ่งบอกสถานะจริง ๆ ของผู้ใช้งานถึง 

42.40 เปอร์เซ็นต์จากข้อความของผู้เข้าร่วม กล่าวคือ มี 113 ข้อความที่แสดงถึงการรายงานการเข้ารับการ

รักษา 3 ข้อความท่ีใช้ส่ือว่าผู้ใช้คนน้ันไม่ใช่โรคซึมเศร้า มี 216 ข้อความท่ีบอกถึงความรู้สึกซึมเศร้าของตน โดย

พบว่ามีการบอกรายละเอียดเชิงลึกของสาเหตุ รูปแบบ และเหตุการณ์ที่ทำให้เกิดภาวะโรคซึมเศร้าของ

ผู้เข้าร่วม ทั้งน้ีข้อความของผู้เข้าร่วมเหล่านั้นมีการเปิดเผยข้อมูลส่วนตัวของตน เช่น ประวัติการใช้ยา ประวัติ

การเข้ารับการรักษา และแนะนำวิธีการรักษาของตนแก่ผู้อ่ืนอีกด้วย 

      งานว ิจ ัยของ Nikhita และ Srinivasan[6] ศ ึกษาเก ี ่ยวก ับความหมายทางอารมณ์และ

ภาษาศาสตร์ของภาวะโรคซึมเศร้าจากสื่อสังคมออนไลน์ โดยได้ทำการดึงลักษณะเฉพาะออกมาจากข้อความ

ของผู้เข้าร่วม ซ่ึงสรุปได้ 7 ข้อดังน้ี 

1.รูปแบบกิจกรรมท่ีลดลง 

2.พฤติกรรมการเข้าถึงส่ือสังคมออนไลน์ในยามดึก 

3.การมีส่วนร่วมกับเครือข่ายน้อยลง 

4.การเพ่ิมข้ึนของความรู้สึกแง่ลบ 

5.การใช้คำสรรพนามท่ีแทนตนเอง 

6.มีการกระจุกตัวของกลุ่มท่ีมีภาวะโรคซึมเศร้า 

7.การแลกเปล่ียนอิทธิพลต่อเครือข่ายรอบข้างน้อย 
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      ในงานวิจัยน้ีมุ่งท่ีจะทำการสร้างแบบจำลองท่ีจะทำนายถึงผู้ใช้งานท่ีมีแนวโน้มจะเป็นโรคซึมเศร้า

ทางการแพทย์ในอนาคต นอกจากนั้นยังมีการนำเสนอทฤษฎีจาก [22] ที่กล่าวว่ากลุ่มผู้มีภาวะซึมเศร้ามักจะ

รวมกลุ่มอยู่ใกล้กัน โดยทำการทดสอบได้ผลเปอร์เซ็นต์ของการมีปฏิกริยาตอบกลับของเครือข่ายรอบข้างพบว่า

มากกว่าครึ่งหน่ึงของสัดส่วนผู้เข้าร่วมท่ีมีภาวะซึมเศร้า จะมีปฏิกิริยาตอบกลับจากเครือข่ายน้อยกว่า 1 

เปอร์เซ็นต์ และอีกหลายการทดลองที่ให้ผลสอดคล้องกับทฤษฎีที่ส่งผลต่อการเลือกทั้ง 7 คุณลักษณะที่กล่าว

ไปข้างต้น 

      ในส่วนของการสร้างแบบจำลองเพ่ือทำนายในงานวิจัยนี้ ทำการสร้างโดยใช้แบบจำลองแบ่งกลุ่ม

ต้นไม้ตัดสินใจแบบ Gradient Boosted พร้อมกับ ตัวแบ่งประเมินผลแบบ 5-fold Cross Validation บนท้ัง

ชุดข้อมูลของผู้ใช้งาน โดยการประเมินประสิทธิภาพจะใช้ค่าความผู้ต้องแม่นยำของเมทริกซ์พื้นฐาน ร่วมกับค่า

คะแนน F1 ประสบความสำเร็จได้ ค่าความถูกต้อง 0.9 สำหรับกลุ่มข้อมูลผู้มีภาวะโรคซึมเศร้า และ 0.87 

สำหรับกลุ่มผู้ใช้ปกติ เม่ือเจาะลึกลงไปพบว่ามากการทำทายผิดพลาดไปเพียง 5 ผู้ใช้งานท่ีมีภาวะโรคซึมเศร้า 

ที่ถูกทำนายว่าเป็นผู้ใช้งานปกติ ยิ่งไปกว่านั้นมีการพบว่าในกลุ่มผู้ใช้ปกติ แม้ว่าจะไม่มีการสื่อชัดเจนถึงภาวะ

โรคซึมเศร้า แต่มีการตรวจพบการใช้คำศัพท์ที่มีข้ัวอารมณ์ในเชิงลบ อย่างความโกรธและความรุนแรงอยู่

เช่นกัน 
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บทที่ 3 
วิธีการดำเนินการศึกษา 

 

วิธีการศึกษาจะทำการวิจัยบนชุดข้อมูลทวิตเตอร์ภาษาไทย ท่ีทำการฝึกฝนรู้จำ ด้วย 4 แบบจำลอง ได้แก่ 

1. แบบจำลองนาอีฟเบย์  (Naïve Bayes) 

2. แบบจำลองต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Tree) 

3.แบบจำลองซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector Machine) 

4.แบบจำลองการค้นหาเพ่ือนบ้านใกล้ท่ีสุด k ตัว (K-Nearest neighbor) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

       รูปภาพท่ี 3.1 แสดงกระบวนการการดำเนินงานศึกษาวิจัย 

 

3.1 การรวบรวมข้อมูลและการระบุชนิดของข้อความ 
   การรวบรวมข้อมูลคำที่บ่งบอกความรู้สึกในงานวิจัยน้ี จะทำการรวบรวมในช่วงเวลา 4 เดือน 

คือตั้งแต่เดือนพฤศจิกายนถึงเดือนกุมภาพันธ์ ข้อมูลจากทวิตเตอร์ภาษาไทยจะถูกรวบรวมผ่านการค้นหาด้วย

แฮชแท็ก เพื่อเป็นการแบ่งกลุ่มความคิดเห็นออกมาอย่างคร่าวๆ เช่น #โรคซึมเศร้า หรือ #ความสุข เป็นต้น ชุด

ข้อมูลทั้งสองท่ีจะนำมาศึกษาวิจัยน้ันจะแบ่งออกมาในรูปของ  ชุดข้อมูลท่ีบ่งบอกภาวะซึมเศร้า (Depressed 

Set) และ ชุดข้อมูลท่ีปกติ (Normal Set) 

 

 

 

 

 

ตารางท่ี 3.1 แสดงจำนวนและกลุ่มของข้อมูลท่ีทำการรวบรวม 

ชุดข้อมูล จำนวนข้อความ 
Normal Set 6,407 

Depressed Set 8,165 

รวม 14,572 

การรู้จาํของแบบจาํลอง 

คดัเลือกคุณลกัษณะ ทาํความสะอาดขอ้มูล รวบรวมขอ้มูล 

ประเมินผลแบบจาํลอง 
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ทำการรวบรวมข้อมูลจาก  API  Twitter ด้วย Tweepy เม่ือรวบรวมออกมาจะพบว่าได้กรอบ

ข้อมูลท่ีมี 6 คอลัมน์ และมีการระบุชนิด (Label) เป็น 2 ชุดคือ ชุดปกติ (Normal) กับชุดซึมเศร้า (Depressed) 

เพ่ิมเติมหลังจากน้ีด้วย 

 

ข้อมูลประกอบไปด้วย 8 คอลัมน์ ได้แก่ 

-Text เป็นส่วนท่ีเก็บข้อความทวิตเตอร์ 

-Token เก็บข้อมูลการตัดคำ (Token) จากข้อความทวิตเตอร์ 

-Follower เก็บข้อมูลตัวเลขของจำนวนผู้ท่ีมาติดตาม 

-Following เก็บข้อมูลตัวเลขของจำนวนคนท่ีผู้ใช้กำลังติดตาม 

-Total Tweet เก็บข้อมูลตัวเลขของจำนวนข้อความท่ีผู้ใช้ได้โพสต์ 

-Retweet เก็บข้อมูลตัวเลขของจำนวนท่ีข้อความถูกรีทวีต (Retweet) 

-Tweet Created เก็บข้อมูลระบุช่วงเวลาท่ีข้อความถูกโพสต์  

-Label เก็บตัวระบุชนิดของชุดข้อความ ได้แก่ dep คือ ซึมเศร้า และ nor คือ ปกติ 

 

       3.2 การทำความสะอาดข้อมูล 
ภาษาแต่ละภาษามีรายละเอียดและความซับซ้อนแตกต่างกันไปในแต่ละแบบ ภาษาไทยมี

ลักษณะแตกต่างจากภาษาอังกฤษ หรือภาษาจีน เนื่องจากในภาษาไทยมีการเขียน ติดกันไปทั้งประโยค อีกท้ัง

คำไทยหน่ึงคำอาจประกอบไปด้วยสระที่เป็นสระประกอบ คือมาจาก สระอ่ืนอีกหลายตัวประกอบกัน และ

พยัญชนะบางตัวยังสามารถทําหน้าท่ีตัวสะกดได้ ทั้งน้ีข้อความภาษาไทยในสื่อออนไลน์ก็มักมีความผิดเพี้ยน

ด้านการสะกดคำ คำศัพท์ที่หลากหลายหรือมีความหมายแฝง การใช้คำสรรพนาม หรือการใช้ตัวอักษรซ้ำ ๆ 

เพื่อสื่ออารมณ์ ในงานวิจัยน้ีจะใช้โมดูล (Module) ของ PyThaiNLP และ NLTK มาช่วยในการตัดคำและทำ

ความสะอาดชุดข้อมูลจากทวิตเตอร์ อีกท้ังยังมีการใช้เทคนิคด้าน (Regular expression) ในการตัดคำท่ีมี

รายละเอียดเป็นพิเศษเช่นกัน [21] 

  ส่วนแรกจะทำการลบส่วนท่ีซ้ำกันของข้อความทวิตเตอร์ที่รวบรวมมา เช่น ข้อความท่ีถูกรี

ทวิตซ้ำ ๆ หรือข้อความที่ถูกคัดลอกมาโพสต์  และส่วนท่ีไม่เกี่ยวข้องออกจากชุดข้อมูล เช่น ลิ้งค์ URL แฮช

เท็ก (Hashtag) เครื่องหมายคำพูด อิโมติคอน (Emoticon) และเครื่องหมายต่าง ๆ ก็จะทำการลบออกจากชุด

ข้อมูล ตัวเลข รวมถึงตัวอักษรภาษาอังกฤษออกไปจะไม่เป็นประโยชน์ต่อการวิเคราะห์ จึงทำการลบออกเพ่ือ

ลดความยุ่งยากในการวิเคราะห์ข้อมูลเช่นกัน ต่อมาเมื่อทำความสะอาดส่วนแรกไปแล้ว จึงทำการตัดคำ 

(Tokenize) เพื่อได้คำศัพท์แต่ละคำจากข้อความนั้น ๆ เหมาะสำหรับการรู้จำ และการวิเคราะห์รูปแบบการใช้

คำของแต่ละกลุ่มข้อมูลได้อย่างดี 
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รูปภาพท่ี 3.2 แสดงตัวอย่างของผลลัพธ์หลังการทำความสะอาดข้อความส่วนแรก 

 

    3.3 การคัดเลือกคุณลักษณะ 
จากการทบทวนวรรณกรรมต่าง ๆ และการสำรวจข้อมูลท่ีรวบรวมมาน้ัน พบว่าจะทำการ

เลือกศึกษาไปท่ีคุณลักษณะ 7 ประการคือ 1.คลังคำศัพท์ 2.จำนวนการถูกติดตาม 3.จำนวนการไปติดตามผู้อ่ืน 

4.จำนวนการโพสต์ข้อความโดยรวม 5.ช่วงเวลาในการโพสต์ข้อความ 6.จำนวนการปรากฏของคำสรรพนาม

แทนคนเอง 7.จำนวนการถูกรีทวีต  

 คุณลักษณะที่สำคัญสำหรับการวิเคราะห์อารมณ์ความรู้สึก คือผ่านทางข้อความและคำที่ส่ือ

ความหมาย การรวบรวมการปรากฏของคำศัพท์นั้น ๆ ในชุดข้อมูลนั้น เพื่อศึกษารูปแบบแนวทางการใช้

คำศัพท์ของแต่ละกลุ่ม ในท่ีน้ีได้ทำการสร้างคลังท่ีนับจำนวนความถี ่ของคำศัพท์ที ่พบในแต่ละกลุ ่มมา

เปรียบเทียบกัน จากการศึกษาถึงคำศัพท์ที่มีผลต่อการส่ือถึงภาวะโรคซึมเศร้านั้นชี้ว่า คำส่วนใหญ่ท่ีพบในชุด

ข้อมูลซึมเศร้าน้ันมักเป็นคำในแง่ลบ ขั้วของอารมณ์นั้นเป็นในเชิงลบและมีความคิดเห็นหมกมุ่นเกี่ยวกับความ

ตายอย่างที่งานวิจัย [9] ได้กล่าวไว้ โดยพบคำว่า ตาย ถึง 908 ครั้งในกลุ่มซึมเศร้า   อย่างไรก็ตามแม้กลุ่มปกติ

จะมีการใช้คำศัพท์บางคำท่ีเป็นในเชิงลบเหมือนกับกลุ่มซึมเศร้า แต่จำนวนการพบนั้นแตกต่างและน้อยกว่า

กลุ่มซึมเศร้าอย่างชัดเจน 

เนื่องจากจากงานวิจัย [6] ได้กล่าวไว้ว่า ผู้ที่มีภาวะโรคซึมเศร้ามักจะใช้คำสรรพนามแทน

ตนเองมากกว่าคำสรรพนามที่กล่าวถึงผู้อ่ืน โดยมักจะสนใจเกี่ยวกับตนเองและสิ่งที่เกิดขึ้นกับตนเองมากกว่า

สนใจสังคมรอบข้าง ในท่ีน้ีจะทำการตรวจสอบจากแอททริบิวต์ของคำศัพท์ (Token) ต่อชุดของคำสรรพนาม

แทนตนเองที่เตรียมไว้ โดยคำในชุดข้อมูลได้แก่ ฉัน ผม ตนเอง ตัวเอง เรา ชั้น เค้า เป็นต้น เมื ่อทำการ

ตรวจสอบและนับจำนวนครั้งท่ีคำสรรพนามเหล่านั้นปรากฏ ก็ทำการเพ่ิมแอททริบิวต์ที่ช่ือว่า Self Pronoun 

ข้ึนเพ่ือนำสู่การรู้จำต่อไป 
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           การวิเคราะห์คุณลักษณะเพื ่อศึกษาการมีปฏิสัมพันธ์กับผู้อื ่น สามารถใช้ข้อมูลจาก           

แอททริบิวต์ต่าง ๆ เช่น จำนวนการถูกรีทวีต (Retweet) จำนวนการติดตามผู้ใช้รายอื่น (Following) หรือการ

ถูกติดตามโดยผู้อื ่น (Follower) ร่วมกันเพื่อผลของการจำแนกแบ่งกลุ่มท่ีแม่นยำและน่าเชื่อถือ โดยจาก

งานวิจัย [6] กล่าวถึงการศึกษาการมีส่วนร่วมต่อสื่อสังคมออนไลน์และการมีปฏิกิริยาโต้ตอบระหว่างผู้ใช้งาน

กับเครือข่ายรอบข้าง วิเคราะห์การมีอิทธิพลของผู้ใช้งานในเครือข่ายนั้น ๆ เช่น ภาวะซึมเศร้าของผู้ใช้งาน

สามารถมีอิทธิพลกลุ่มคนรอบข้างได้หรือไม่ การโพสต์ข้อความนั้น ๆ ส่งผลให้เกิดพฤติกรรมการสนับสนุนมาก

น้อยเพียงใด ผ่านการแชร์ข้อความ โดยฟังก์ช่ันรีทวิต ท้ังน้ียังสามารถพบรูปแบบของขนาดสังคมเครืองข่ายของ

ผู้ใช้ ผ่านการถูกติดตามและการติดตามผู้อ่ืนอีกด้วย 

 

Token Number of  
Document in Nor 

Number of  
Document in Dep 

ยิ้ม 812 204 
ดีใจ 381 33 
ความสุข 346 508 
รัก 330 235 
ชอบ 295 310 
ตนเอง 291 1025 
ชีวิต 257 571 
น่ารัก 235 16 
รอยยิม้ 197 5 
ขอบใจ 184 97 
เค้า 168 214 
บ้าน 160 147 
กำลังใจ 154 129 
เพื่อน 152 315 
แม ่ 149 239 
เย้ 147 3 
ฟิลลิ่ง 141 0 
ความรัก 140 77 
สู ้ 133 208 
เหนื่อย 132 685 

Token Number of  
Document in Dep 

Number of  
Document in Nor 

ตนเอง 1025 291 
ตาย 908 82 
โรคซึมเศร้า 799 0 
เหนื่อย 685 132 
ชีวิต 571 257 
ความสุข 508 346 
รู้สึก 497 184 
หาย 453 83 
ร้องไห ้ 395 49 
คนอื่น 349 97 
แย ่ 339 59 
โลก 333 92 
เพื่อน 315 152 
ไหว 309 74 
คนเดียว 295 64 
นอน 288 86 
โรค 270 39 
ครอบครัว 263 53 
หมอ 254 45 
เจ็บ 248 75 

ตารางที่ 3.2 ตารางแสดงการปรากฏของคำที่มากที่สุด 20 อันดับ 

ของชุดข้อมูลปกติ (Normal Set) 

 

ตารางที่ 3.3 ตารางแสดงการปรากฏของคำที่มากที่สุด 20 อันดับ 

ของชุดข้อมูลทีม่ภีาวะซึมเศร้า (Depressed Set) 
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           จำนวนการโพสต์ข ้อความทั ้งหมด (Total Tweet) เป ็นอ ีกหนึ ่งแอททริบ ิวต์ท ี ่บอก

ลักษณะเฉพาะของแต่ละกลุ่มข้อมูลออกมาได้ ผลรวมของจำนวนการโพสต์ข้อความ มักจะสัมพันธ์กับจำนวน

กิจกรรมในสังคมออนไลน์ท่ีมีมากน้อยตามแต่ละผู้ใช้งาน รวมถึงตามแต่ละกลุ่ม  

  
      รูปภาพท่ี 3.3  WordCloud ท่ีแสดงคำตามขนาดเม่ือเทียบจำนวนการปรากฏ 

 

ความคิดที่วนเวียนกับความตาย ความสิ้นหวัง ความเศร้า หรือความโดดเดี่ยวเป็นอาการ

ท่ัวไปพบได้บ่อยในผู้ที่มีภาวะโรคซึมเศร้า นอกจากน้ียังพบว่ามีการใช้คำศัพท์ในแง่ลบมากกว่ากลุ่มปกติอีก

ด้วย จากภาพท่ี 3.3 แสดงคำศัพท์ที่การใช้บ่อยกว่าคำอ่ืน ๆ ได้แก่ อ่อนแอ ความตาย คิดมาก คนป่วย 

ความสนใจ โง่ หรือ เงียบ เป็นต้น 

 

 
   รูปภาพท่ี 3.4 แสดงการกระจายตัวของจำนวนการติดตามผู้อ่ืน (Follower) ของผู้ใช้น้ัน ๆ   
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    การติดตามผู้อ่ืน (Following) และการถูกติดตามโดยผู้อ่ืน (Follower) ทำให้เห็นถึงการมี

ส่วนร่วมต่อชุมชนของผู้ใช้นั้น ๆ หลักการท่ีกล่าวว่าผู้มีภาวะซึมเศร้าส่วนมากมักจะมีปฏิสัมพันธ์กับคนรอบ

ข้างน้อย หรือแยกตัวออกจากสังคมนั้นสามารถแสดงออกมาผ่านรูปแบบการมีปฏิสัมพันธ์กับชุมชน

ออนไลน์เช่นกัน แต่การที่มีการติดตามผู้อื่นหรือการถูกติดตามโดยผู้อื่นจำนวนมากน้อยก็ไม่ได้เป็นตัวชี้วัด

ถึงภาวะโรคซึมเศร้าที่น่าเชื่อถือเสมอไป เนื่องจากข้อมูลท่ีงานวิจัยน้ีทำการรวบรวมเพื่อศึกษามีการพบว่า 

จำนวนการถูกติดตามของกลุ่มซึมเศร้าบางรายกลับมีจำนวนสูงกว่ากลุ่มปกติ โดยสามารถเกิดขึ้นได้แล้ว

กรณีของแต่ละบุคคล อย่างไรก็ตามการสำรวจจำนวนยอดผู้ติดตามกลับสามารถทำให้พบความแตกต่าง

บางอย่างจากชุดข้อมูลทั ้ง 2 อย่างดี จากภาพท่ี 3.4 การกระจายตัวของจำนวนผู้ท่ีกำลังติดตาม 

(Following) ในกลุ่มซึมเศร้าหรือสีแดง มีจำนวนการติดตามผู้อ่ืนเฉลี่ยอยู่ที่ 96.61 คน โดยมีการกระจาย

ตัวต่ำเม่ือเทียบกับค่าเฉล่ียของกลุ่มปกติ คือ 334.02 คน 

 

รูปภาพท่ี 3.5 แสดงแผนภาพความร้อน (Heatmap) ของจำนวนข้อความรวมที ่มีการโพสต์ (Total 

tweet) ส่วนด้านบนเป็นกลุ่มซึมเศร้า ด้านล่างเป็นส่วนของกลุ่มปกติ 

 

 จากภาพที่ 3.5 แสดงแผนภาพความร้อนพบว่าจำนวนข้อความโดยรวมของกลุ่มซึมเศร้ามี

ค่าท่ีน้อยมาก คือเป็นสีฟ้าเข้มถึงเหลืองอ่อน เมื่อเทียบกับกลุ่มปกติจะมีจำนวนการโพสต์ข้อความโดยรวม

มากกว่า คือเป็นสีฟ้าอ่อนจนถึงส้มเข้มอย่างเห็นได้ชัด จำนวนข้อความโดยรวมที่มีการโพสต์มีผลในการดู

พฤติกรรมทางออนไลน์ของผู้ใช้งาน 
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รูปภาพท่ี 3.6 แสดง แผนภาพความร้อนของจำนวนการถูกรีทวีตของท้ังสองกลุ่ม 

          จำนวนการรีทวีต แสดงให้เห็นถึงการมีส่วนร่วมและการมีอิทธิพลกับคนรอบข้างของผู้ใช้งานที่มีต่อ

เครือข่าย จากภาพเห็นได้ชัดว่ากลุ่มปกติมีจำนวนครั้งการถูกรีทวีตสูงกว่ากลุ่มซึมเศร้า คือได้ถูกมีการนำข้อความของผู้ใช้

น้ัน ๆ ไปกระจายต่อ การริทวิตเป็นเหมือนการแสดงความเห็นด้วย โดยการแชร์ข้อความน้ันออกไป  

          เน่ืองจากมีหลายคุณลักษณะท่ีทำการศึกษา จึงมีการตรวจสอบดูความเหมาะสมของคุณลักษณะ 

เพื ่อใช้ในการตัดสินในเลือกคุณลักษณะ โดยใช้โปรแกรม Rapidminer ด้วยตัวดำเนินการ (Operator) คัดเลือก

คุณลักษณะ (Feature Selection) เพื่อการวัดค่าน้ำหนักความสัมพันธ์เกี่ยวข้อง คือ ค่า Weight Information Gain  

ค่า Weight Information Gain Ratio และค่า Weight Relief  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

รูปภาพท่ี 3.7 แสดงการใช้ Rapidminer และตัวดำเนินการต่าง ๆในการหาค่าคะแนนความเก่ียวข้อง 



   

 

24 

 

 

ตารางท่ี 3.4 แสดงค่าน้ำหนักของความเก่ียวข้องของแต่ละคุณลักษณะ โดยท่ีค่าท่ีมากก็จะบ่งบอกถึง

ประสิทธิภาพท่ีดีของคุณลักษณะท่ีมากเช่นกัน 

      จากตารางข้างต้นพบว่าคุณลักษณะที่มีค่าน้ำหนักของ Information Gain ดีท่ีสุด 3 อันดับ

ได้แก่ คุณลักษณะของข้อความ (Text) คำศัพท์ (Token) และช่วงเวลาที ่ม ีการโพสต์ข้อความ (Tweet 

created) ซึ่งเหมาะสมดีเน่ืองจาก Information Gain จะตรวจดูคุณลักษณะที่มีความหมาย ในส่วนของค่า

น้ำหนัก Gain ratio พบว่าคุณลักษณะท่ีมีประสิทธิภาพสูงกว่าคุณลักษณะอ่ืน คือ จำนวนการรีทวีต (Retweet) 

จำนวนผู้ติดตาม (Follower) กับจำนวนข้อความทั้งหมดท่ีถูกโพสต์ (Total Tweet) ผลจากการหาค่าน้ำหนัก

แบบ Relief ให้ผล 3 คุณลักษณะที่ดีเช่นกันได้แก่ จำนวนข้อความทั้งหมดท่ีถูกโพสต์ (Total Tweet) จำนวน

การรีทวีต (Retweet) และจำนวนผู้ท่ีผู้โพสต์กำลังติดตาม (Following) 

 

3.4การรู้จำและการประเมินผล 
 

  ในส่วนของการรู้จำ ในงานวิจัยน้ีได้มีการทดลองปรับค่าต่าง ๆ ในแบบจำลองและปรับค่าตัว

ประเมินผลแบบจำลองในรูปแบบต่าง ๆ เพ่ือให้ได้ผลค่าความแม่นยำท่ีดีท่ีสุด 

 

 
 

รูปภาพท่ี 3.8 แสดงการดำเนินการรู้จำโดยดำเนินการ (Operator) ต่าง ๆใน Rapidminer 

 

           Information Gain                  Gain Ratio                      Relief 

Attribute Weight Attribute Weight Attribute Weight 

1.Text 0.977 1.Retweet 0.183 1.Totaltweet 3.543 

2.Token 0.968 2.Follower 0.122 2.Retweet 1.226 

3.TweetCreated 0.896 3.Totaltweet 0.082 3.Following 0.450 
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           ข้ันตอนในการรู้จำและประเมินผลแบบจำลอง โดยใช้เคร่ืองมืออย่าง  Rapidminer เร่ิมต้น

ด้วยการนำเข้าข้อมูลเป็นไฟล์ซีเอสวี (CSV) โดยมีท้ังหมด 9 แอททริบิวต์เม่ือรวมกับคุณลักษณะของจำนวน

คำสรรพนามแทนตนเอง ต่อมาทำการกำหนดบทบาท (Set Role) ให้กับตัวระบุกลุ่ม (Label) และกำหนด

แอททริบิวต์ (Set Attribute) หรือคอลัมน์ท่ีจะนำเข้าเพ่ือฝึกฝน (Train) หลังจากน้ันในงานวิจัยน้ีมีการใช้ ตัว

ดำเนินการท่ีช่ือว่า Text Vectorization ในการหาค่าของการปรากฏของคำในแต่ละข้อความ แล้วจึง

ตรวจสอบแทนท่ีข้อความท่ีสูญหายก่อนการนำเข้าแบบจำลอง เป็นอันเสร็จส้ินการกำหนดข้ันพ้ืนฐาน 

        ส่วนถัดมาเป็นข้ันตอนในการเตรียมแบบจำลอง โดยทำการเลือกใช้ตัวดำเนินการประเมินผล 

(Validation) จากรูปท่ี  ด้านล่างท่ีถูกแบ่งออกเป็น 2 ฝ่ัง ซ้ายและขวา แสดงการแบ่งจำนวนข้อมูลในการ

ฝึกฝนหรือทดสอบ ในท่ีน้ีจะแบ่งข้อมูลด้วยอัตราส่วน 70 ต่อ 30 กล่าวคือส่วนด้านซ้ายหรือส่วนการฝึกฝนจะ

มีการนำเข้าข้อมูลร้อยละ 70 จากท้ังหมดเพ่ือเรียนรู้ ส่วนฝ่ังด้านขวาจะนำเข้าข้อมูลร้อยละ 30 เพ่ือการ

ทดสอบความแม่นยำ โดยในท่ีน้ีจะเร่ิมต้นเลือกใช้แบบจำลองของนาอีฟเบย์ (Naïve Bayes) เป็นตัวอย่าง 

        หลังจากน้ันในการจัดวางตัวดำเนินการต่อไป จะใช้คำส่ังท่ีช่ือว่า Apply Model และ 

Performance เพ่ือเดินหน้าใช้แบบจำลองและให้ผลของการรู้จำออกมาเป็นค่าประสิทธิภาพ 

 

รูปภาพท่ี 3.9 แสดงการใช้ตัวดำเนินการ (Operator) ภายใต้ตัวประเมินผล (Validation) 

          ก่อนทำการทดลองได้มีการต้ังค่าพารามิเตอร์ในบางแบบจำลองดังน้ี 

   -แบบจำลองการค้นหาเพ่ือนบ้านใกล้ท่ีสุด k ตัว มีการเลือกค่า k เท่ากับ 5 

   -แบบจำลองต้นไม้ตัดสินใจ มีการใช้ดัชนีจีน่ี (Gini index) ช่วยในเร่ืองการตัดสินใจนำ

คุณลักษณะมาใช้สำหรับแยกโหนด 

        ส่วนสุดท้ายจะเป็นส่วนของการทดลองโดยในท่ีน้ีจะทำการทดลองปรับปรุงค่าพารามิเตอร์

ต่าง ๆ เพ่ือให้ได้ค่าความถูกต้องดีท่ีสุด เร่ิมต้นการทดลองด้วยการเลือกแอททริบิวต์ของคุณลักษณะในการ

นำเข้า 2 แบบคือ 1.เลือกนำเข้าคุณลักษณะท้ังหมด และ 2.การเลือกนำเข้าบางคุณลักษณะ ส่วนของการ

ประเมินผลก็มีการทดลองใช้ 2 แบบเช่นกัน คือ 1.Split Validation ด้วยอัตราส่วน 70:30 และ 2.Cross 

Validation แบบ 10-fold ทำการทดสอบประสิทธิภาพการรู้จำและเปรียบเทียบประสิทธิภาพเพ่ือหา

แบบจำลองและแอททริบิวต์ท่ีดีท่ีสุด โดยผลจะทำการกล่าวต่อไปในบทท่ี 4 
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บทที่ 4 
ผลการดำเนินการศึกษา 

 ในบทน้ีจะนำเสนอการสรุปผลการทดลองของแต่ละแบบจำลองและนำมาเปรียบเทียบกัน 

 

          ผู้ว ิจ ัยได้นำข้อมูลจากทวิตเตอร์จำนวนรวม 14,572 เรคคอร์ด (Record) จาก 2 กลุ่ม 

แบ่งเป็นกลุ่มซึมเศร้าจำนวน 8,165 เรคคอร์ด และกลุ่มปกติจำนวน 6,407 เรคคอร์ด โดยมีรายละเอียด

ขั้นตอนการทำดังที่กล่าวไว้ในบทที่ 3.1 แล้วทำการสกัดคุณลักษณะและนำเข้าข้อมูลเพื่อการฝึกฝนรู้จำของ

แบบจำลอง 

          การประเมินประสิทธิภาพของแบบการวิเคราะห์อารมณ์เพื่อวิจัยภาวะซึมเศร้าในงานวิจัยน้ี 

จะใช้การประเมินประสิทธิภาพการทำงานด้วยค่าความเที่ยง (Precision) ค่าความระลึก (Recall) ค่าความถูก

ต้อง (Accuracy) และค่าคะแนน F1 จากแบบจำลองท้ัง 4 แบบ 

         การตั้งค่าการทดลองแบ่งเป็น 2 ส่วนคือ 1.เปรียบเทียบผลการทดลองระหว่าง การใช้ตัวแบ่ง

ประเมินแบบ Split Validation ด้วยอัตราส่วน 70 : 30 กับตัวแบ่งประเมินแบบ 10-fold Cross Validation 

และ 2.เปรียบเทียบการใช้แอททริบิวต์แค่บางตัว กับการใช้แอททริบิวต์ท้ังหมดในการฝึกฝนรู้จำ 

 

Model Attribute Validation Accuracy 
Precision Recall 

F1-score 
nor dep nor dep 

 
KNN 

All Split Validation 0.7 71.71 76.61 64.65 75.81 65.66 0.71 
Selected Split validation 0.7 65.60 68.85 58.94 77.47 48.00 0.63 
All Cross validation-10 74.16 67.61 81.10 79.14 70.25 0.75 
Selected Cross validation-10 67.08 70.49 60.62 77.24 52.01 0.65 

 

ตารางท่ี 4.1 แสดงผลประสิทธิภาพความถูกต้อง ค่าความเท่ียงตรง ค่าความระลึก และค่าคะแนน F1 

จากการทดลองด้วยแบบจำลองการค้นหาเพ่ือนบ้านใกล้ท่ีสุด k ตัว 

 

         จากตารางท่ี 4.1 การทดลองด้วยแบบจำลองการค้นหาเพื่อนบ้านใกล้ท่ีสุด k ตัว พบว่าได้ผล

ต่ำที่สุดเมื่อใช้แอททริบิวต์แค่บางตัวกับตัวการประเมินแบบแบ่งแยกกลุ่ม (Split Validation) เท่ากับ 65.60 

เปอร์เซ็นต์ และให้ผลประสิทธิภาพความถูกต้องสูงที่สุดเมื่อใช้แอททริบิวต์ทั้งหมดในการฝึกฝนพร้อมกับการใช้

ตัวแบ่งการประเมินแบบ 10-fold Cross Validation โดยให้ค่าประสิทธิภาพความถูกต้องเท่ากับ 74.16 

เปอร์เซ็นต์ ให้ค่าความเที ่ยง (Precision) ของชุดซึมเศร้าสูงกว่าชุดปกติ ในทางกลับกันให้ค่าการระลึก 

(Recall) ของชุดปกติสูงกว่าชุดซึมเศร้า ซึ่งหมายความว่าแบบจำลองทำการเลือกแบ่งกลุ่มปกติได้ดีกว่ากลุ่ม

ซึมเศร้าหรือเอียงไปในทางกลุ่มปกติมากกว่า แต่การแบ่งกลุ่มซึมเศร้าน้ันง่ายกว่ากลุ่มปกติ 
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ตารางท่ี 4.2 แสดงผลประสิทธิภาพความถูกต้อง ค่าความเท่ียงตรง ค่าความระลึกและค่าคะแนน F1 จากการ

ทดลองด้วยแบบจำลองนาอีฟเบย์ 

 

         จากตารางท่ี 4.2 พบว่าค่าประสิทธิภาพความถูกต้องของการทดลองท่ีดีท่ีสุดมาจากการใช้ชุด

แอททริบิวต์ท้ังหมดกับตัวแบ่งประเมิน Split Validation คือเท่ากับ 72.58 เปอร์เซ็นต์ ในทางกลับกันการใช้ 

แอททริบิวต์บางตัวกับตัวแบ่งประเมินแบบ Split Validation  น้ันให้ผลประสิทธิภาพความถูกต้องท่ีต่ำท่ีสุดคือ 

61.78 เปอร์เซ็นต์  

 

ตารางท่ี 4.3 แสดงผลเปรียบเทียบค่าประสิทธิภาพความถูกต้อง ค่าความเท่ียงตรง ค่าความระลึกและค่า

คะแนน F1 จากการทดลองด้วยแบบจำลองซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 

 

         จากตารางท่ี 4.3 พบว่าค่าประสิทธิภาพความถูกต้องของการทดลองท้ัง 4 กรณีมีค่าไม่ต่างกัน

มากนัก กรณีท่ีให้ผลดีท่ีสุดมาจากการใช้ชุดแอททริบิวต์แค่บางตัวกับตัวแบ่งประเมิน Cross Validation โดยจะ

ให้ค่าประสิทธิภาพความถูกต้องเท่ากับ 63.37 เปอร์เซ็นต์ จากค่าประสิทธิภาพความถูกต้องสูงสุดน้ันเม่ือดูค่า

ความเท่ียงเปรียบเทียบระหว่างสองกลุ่มผลคือกลุ่มซึมเศร้าให้ค่าดีกว่าคือ 65.72 เปอร์เซ็นต์ และค่าความระลึก 

93.39 จากกลุ่มปกติ ท้ังน้ีหมายถึงว่าค่าผลการแบ่งกลุ่มให้คำตอบไปทางกลุ่มปกติมากกว่ากลุ่มซึมเศร้า 

 

 

 

Model Attribute Validation Accuracy 
Precision Recall 

F1-score 
nor dep nor dep 

Naive All Split Validation 0.7 72.58 72.58 69.16 51.93 84.61 0.70 
Selected Split Validation 0.7 61.78 63.30 55.34 85.73 26.25 0.58 
All Cross validation-10 70.76 73.36 69.5 52.61 85.91 0.70 
Selected Cross validation-10 62.61 63.59 58.06 87.54 25.61 0.59 

Model Attribute Validation Accuracy 
Precision Recall 

F1-score 
nor dep nor dep 

SVM All Split Validation 0.7 62.18 62.42 60.39 92.23 17.58 0.58 
Selected Split Validation 0.7 63.03 63.08 62.76 91.96 20.11 0.59 
All Cross validation-10 62.09 63.40 56.31 86.45 25.93 0.58 
Selected Cross validation-10 63.37 63.07 65.72 93.39 18.82 0.60 
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Model Attribute Validation Accuracy 
Precision Recall 

F1-score 
nor dep nor dep 

Decision 
Tree 

All Split Validation 0.7 78.06 74.43 81.04 76.33 79.42 0.78 
Selected Split Validation 0.7 72.20 63.26 86.17 87.72 60.02 0.76 
All Cross validation-10 79.14 76.50 81.19 75.87 81.71 0.79 
Selected Cross validation-10 72.18 62.91 87.69 87.53 58.57 0.74 

ตารางท่ี 4.4 แสดงผลเปรียบเทียบค่าประสิทธิภาพความถูกต้อง ค่าความเท่ียงตรง ค่าความระลึก และค่า

คะแนน F1 จากการทดลองด้วยแบบจำลองต้นไม้ตัดสินใจ 

 

         จากตารางท่ี 4.4 พบว่าผลลัพธ์ท่ีดีท่ีสุดจากแบบจำลองน้ีน้ันสูงกว่ากรณีอ่ืนอย่างชัดเจน คือ

เท่ากับ 79.14 เปอร์เซ็นต์ สูงกว่าทุกแบบจำลองท่ีทำการทดลองมา โดยท่ีเม่ือเปรียบเทียบค่าความเท่ียงของ

สองกลุ่มเห็นว่า กลุ่มซึมเศร้าให้คะแนนสูงกว่าคือ 81.19 หมายความว่า กลุ่มซึมเศร้าถูกแบ่งได้ง่ายกว่ากลุ่ม

ปกติ และผลของค่าความระลึกเท่ากับ 81.71 ในกลุ่มซึมเศร้า ซ่ึงหมายถึงว่า ผลการแบ่งกลุ่มมีแนวโน้มไปทาง

กลุ่มซึมเศร้ามากกว่า 

 
ตารางท่ี 4.5 แสดงผลเปรียบเทียบประสิทธิภาพความถูกต้อง ค่าความเท่ียงตรง ค่าความระลึกและค่าคะแนน 

F1 จากการทดลองท่ีดีท่ีสุดของทุกแบบจำลอง 

        จากตารางท่ี 4.5 แสดงผลการทดลองจากทุกแบบจำลองพบว่าในแต่ละแบบจำลองให้ค่าท่ีดี

ท่ีสุดจากการต้ังค่าการทดลองด้วยรูปแบบแอททริบิวต์ต่างกันและวิธีการแบ่งประเมินข้อมูลต่างกัน ให้ค่าคะแนน 

F1 ตามลำดับจากน้อยไปมากดังน้ีคือ แบบจำลองซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนให้ผลค่าประสิทธิภาพความถูกต้อง

สูงสุดเท่ากับ 0.60 แบบจำลองการจำแนกนาอีฟเบย์ได้ผลค่าประสิทธิภาพความถูกต้องสูงสุดเท่ากับ 0.70 

แบบจำลองการค้นหาเพ่ือนบ้านใกล้ท่ีสุด k ตัวให้ค่าประสิทธิภาพความถูกต้องสูงสุดเท่ากับ 0.75 และสุดท้ายคือ

แบบจำลองต้นไม้ตัดสินใจให้ค่าประสิทธิภาพความถูกต้องสูงสุดเท่ากับ 0.79 ซ่ึงมากเป็นอันดับท่ี 1 เม่ือ

เปรียบเทียบกับการฝึกฝนด้วยแบบจำลองอ่ืน ๆ 

 

Model Attribute Validation Accuracy 
Precision Precision 

F1-score 
nor dep nor dep 

SVM Selected Cross validation-10 63.37 63.07 65.72 93.39 18.82 0.60 
Naive All Split Validation 0.7 72.58 72.58 69.16 51.93 84.61 0.70 
KNN All Cross validation-10 74.16 67.61 81.10 79.14 70.25 0.75 
Decision Tree All Cross validation-10 79.14 76.50 81.19 75.87 81.71 0.79 
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บทที่ 5 
อภิปรายผล 

 
5.1 การอภิปรายผลการวิจัย 
            ผลของการทดลองเพื่อแบ่งแยกกลุ่มข้อมูลภาวะซึมเศร้า (Depressed class) และกลุ่มปกติ 

(Normal class) โดยมีการใช้คุณลักษณะท้ัง 7 อย่าง ร่วมกันในการรู้จำของแบบจำลองท้ัง 4 ประเภท ได้ผลว่า 

แบบจำลองต้นไม้ตัดสินใจให้ค่าความถูกต้องและค่าคะแนน F1 มากที่สุด คือค่าความถูกต้อง 79.14 และค่า

คะแนน F1 0.79 เปรียบเทียบกับแบบจำลองซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน แบบจำลองนาอีฟเบย์ และแบบจำลอง

การค้นหาเพ่ือนบ้านใกล้ท่ีสุด k ตัว เมื่อมีการใช้ตัวแบ่งประเมินแบบ 10-fold Cross Validation พร้อมกับ

การนำเข้าแอททริบิวต์คุณลักษณะทั้งหมดเข้าไปเพื่อฝึกฝน กล่าวคือต้นไม้ตัดสินใจสามารถรับมือกับแอททริ

บิวต์ประเภทแบ่งกลุ่ม (Norminal attribute) ประเภทแบ่งเป็นกลุ่มโดยมีการเรียงลำดับของกลุ่ม (Ordinal 

attribute) และข้อมูลต่อเนื่อง (Continuous attribute) ได้ดีกว่าแบบจำลองอื่น เนื่องจากต้นไม้ตัดสินใจจะ

ให้ค่าประสิทธิภาพออกมาดีเมื่อใช้งานกับข้อมูลท่ีมีความขึ้นต่อกันสูง แอททริบิวต์ของคุณลักษณะต่าง ๆ 

อย่างเช่น จำนวนผู้ติดตาม จำนวนการติดตามผู้อื ่น จำนวนการรีทวีต และจำนวนข้อความโดยรวม นั้นมี

ความสัมพันธ์กันในบางแง่มุม คือเมื่อมีจำนวนผู้ติดตามมาก ก็อาจส่งผลต่อจำนวนการรีทวีตที่มากแตกต่างกัน

ไปในแต่ละกรณี แสดงว่าชุดข้อมูลท่ีรวบรวมแต่ละแอททริบิวต์น้ันมีความสัมพันธ์ต่อกันไม่ทางใดก็ทางหน่ึง 

จากการทดลองใช้อัตราการแบ่งของ Split Validation หลาย ๆ แบบ เช่น 80 ต่อ 20 ผล

ปรากฏว่าอัตราส่วน 70 ต่อ 30 ให้ค่าประสิทธิภาพที่ดีกว่า โดยพบว่ายิ่งค่าอัตราส่วนการทดสอบมาก จะ

สามารถคาดการณ์ความผิดพลาดได้ดีมากยิ่งขึ้น ทั้งน้ีการปรับอัตราการแบ่งแยกก่อนการรู้จำที่เหมาะสมข้ึนอยู่

กับลักษณะของข้อมูลท่ีใช้งานด้วย 

          อีกท้ังพบว่าการแบ่งข้อมูลในการประมวลผลแบบ 10-fold Cross Validation ในงานวิจัยน้ี

เป็นการแบ่งประเมินผลข้อมูลที่เหมาะสมและให้ผลที่ดีกว่า Split Validation แบบ 70 ต่อ 30 เนื่องจาก 10-

fold Cross Validation มีการเรียนรู้มากกว่า คือ ภายใน 10 ส่วน จะมีการเรียนรู้ถึง 9 ส่วนและการทดสอบ 

1 ส่วนในแต่ละรอบการรู้จำ ซึ่งจะวนการรู้จำไปตามจำนวนที่กำหนด เมื่อเทียบกับ Split Validation ซึ่งมีการ

เรียนรู้เพียง 7 ส่วนเท่านั้น อัตราการเรียนรู้ (Learning rate) ที่มากกว่าบ่งบอกถึงความรู้ที ่มากขึ้น ทำให้

แบบจำลองสามารถตัดสินใจแบ่งแยกกลุ่มชุดข้อมูลได้แม่นยำมากข้ึนเช่นกัน 

   

5.2 ข้อเสนอแนะ 
1.งานวิจัยน้ีได้ทำการปรับใช้ข้ันตอนวิธีบางอย่างจากงานวิจัยท่ีทำการค้นคว้า โดยนำมาปรับ

ใช้กับการวิเคราะห์อารมณ์บนชุดข้อมูลภาษาไทย ท้ังน้ีมีการใช้คุณลักษณะตามทฤษฎีต่าง ๆ มาประยุกต์กับชุด

ข้อมูลภาษาไทยท่ีรวบรวม และทำการต้ังค่าพารามิเตอร์เพ่ิมเติมเพ่ือทดสอบการทำงานของแบบจำลองท้ัง 4 
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แบบดังท่ีกล่าวไปข้างต้น เพ่ือศึกษาวิธีการท่ีดีท่ีสุดในการรู้จำแบบจำลอง โดยมุ่งเน้นการแบ่งกลุ่มท่ีถูกต้อง

เหมาะสม 
            2.การวิเคราะห์อารมณ์กับข้อมูลภาษาไทยในปัจจุบันยังไม่ได้มีแหล่งศึกษาค้นคว้ามากนัก 

คลังคำศัพท์บอกขั้วอารมณ์ทั้งเชิงบวกและเชิงลบยังไม่เปิดกว้าง ทั้งนี้ในอนาคตผู้วิจัยหวังเป็นอย่างยิ่งว่าการ

วิเคราะห์อารมณ์ในภาษาไทยจะสามารถต่อยอดการวิเคราะห์ภาวะโรคซึมเศร้าได้แม่นยำมากขึ้นกว่าใน

งานวิจัยน้ี โดยการเพิ่มคุณลักษณะการคำนวนคะแนนอารมณ์ความรู้สึกผ่านคลังศัพท์ที่เก็บค่าอารมณ์ เช่น 

คลังศัพท์ SentiStrength ในภาษาอังกฤษ ท่ีทำให้สามารถทราบถึงค่าคะแนนโดยรวมของข้อความนั้น ๆ โดย

พบว่าในภาษาไทยนั้นยังไม่มีการทำคลังศัพท์ที่ระบุค่าอารมณ์มากนัก ทั้งน้ีเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในการจำแนก

กลุ่มข้อมูล  

           3.การตัดคำภาษาไทยในปัจจุบันมีการพัฒนาไปอย่างมาก จากการศึกษาค้นคว้าพบว่ามี

หลักการและทฤษฎีมากมายในการตัดคำ และทำให้ได้ผลลัพธ์ท่ีมีความแม่นยำสูง เช่นการใช้ Deepcut หรือ

การใช้หลักการตัดคำโดยคลังคำศัพท์ (Dictionary-based) หรืออีกหลายวิธีในการช่วยตัดคำ ท่ีงานวิจัยน้ีไม่ได้

เลือกใช้ เพ่ือการตัดคำท่ีแม่นยำย่ิงข้ึน ส่งผลให้การเรียนรู้ของแบบจำลองให้ผลท่ีดีด้วยเช่นกัน 

           4.การศึกษาวิจัยภาวะโรคซึมเศร้าสามารถใช้อีกหลายคุณลักษณะใช้วิเคราะห์ เช่นเดียวกับใน

งานวิจัยอ่ืน ๆ ท่ีใช้คลังคำศัพท์เก่ียวกับภาวะโรคซึมเศร้าโดยตรงในการตรวจจับข้ัวอารมณ์ หรือการใช้

คุณลักษณะค่าทางอารมณ์ (Sentiment Score) การตรวจจับข้ัวอารมณ์ต่อช่วงเวลาแต่ละวัน หรือการดูการจับ

กลุ่ม (Cluster) ของเครือข่ายรอบข้างของผู้ใช้ เพ่ือความมีประสิทธิภาพมากข้ึนของการวิเคราะห์ภาวะโรค

ซึมเศร้า  

           5.การรวบรวมข้อมูลจากส่ือออนไลน์จำเป็นต้องมีความระมัดระวัง เน่ืองจากมีโอกาสท่ีจะได้

ข้อมูลท่ีไม่เก่ียวข้องกับงานวิจัยมาจำนวนมาก อาจเกิดผลให้เกิดความผิดพลาดและเสียเวลาได้ จึงต้องใช้

เทคนิคการค้นหาท่ีเหมาะสม บวกกับการทำความสะอาดข้อมูลท่ีดีจะช่วยให้ประสิทธิภาพของการวิจัยดีย่ิงข้ึน

แน่นอน นอกจากน้ีการเลือกกลุ่มผู้คนท่ีจะทำการศึกษาน้ันก็สำคัญอย่างมาก ในงานวิจัยน้ีใช้การค้นหาข้อความ

ทวิตเตอร์ด้วยแฮชแท็ก (Hashtag) ทำให้สามารถรวบรวมข้อมูลได้ในวงกว้าง ซ่ึงมีโอกาสท่ีจะพบข้อความท่ีไม่

เก่ียวข้องหรือข้อความท่ีผิดกลุ่มได้ แม้กลุ่มข้อมูลชุดซึมเศร้า (Depressed set) จะสามารถรวบรวมข้อมูลได้

อย่างค่อนข้างแม่นยำ แต่กลับกันกับชุดข้อมูลปกติ (Normal set) ท่ียากต่อการรวบรวมและค้นหา เน่ืองจาก

การช้ีวัดความปกติจากคำค้นหาแบบแฮชแท็กน้ันเป็นส่ิงท่ีต้องใช้เวลาสำรวจในกลุ่มผู้ใช้งานทวิตเตอร์อย่างระ

เอียด โดยถ้าสามารถทำการรวบรวมข้อมูลของผู้เข้าร่วมแต่ละคนได้ติดต่อกันเป็นเวลานาน จะทำให้ได้รูปแบบ

พฤติกรรมท่ีมีชัดเจนและน่าสนใจต่อการทำวิจัย 
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