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บทคััดย่่อ

ภาวะโรคซึมึเศร้้าเป็น็หนึ่่�งในสาเหตุหุลักัที่่�ก่อ่ให้้เกิดิปัญัหาการฆ่า่ตัวัตาย โดยผู้้�ป่ว่ยเป็น็โรคซึมึเศร้้าส่ว่นใหญ่ไ่ม่ท่ราบว่า่ 

ตนเองเกิิดภาวะซึึมเศร้้าและมัักแสดงออกผ่านทางสื่่�อสัังคมออนไลน์์ผ่่านข้้อความหรืือรููปภาพ เนื่่�องจากสื่่�อสัังคมออนไลน์์

เป็็นรููปแบบการสื่่�อสารผ่่านช่่องทางที่่�ไม่่ต้้องอาศััยการแสดงออกทางสีีหน้้า นอกจากนี้้�งานวิิจััยที่่�มีีอยู่่�เน้้นไปที่่�การใช้้ข้้อความ

ในเครืือข่ายสัังคมออนไลน์์มาวิิเคราะห์์เพีียงอย่างเดีียว งานวิิจััยนี้้�จึึงนำเสนอแบบจำลองการวิิเคราะห์์ความเสี่่�ยงของ 

การเกิิดภาวะซึึมเศร้้าโดยใช้้เทคนิคิการเรียีนรู้้�ของเครื่่�อง โดยใช้้ข้้อมููลจากการทำแบบประเมินิภาวะซึมึเศร้้า 9 คำถาม และจาก 

ผู้้�ใช้้งานทวิิตเตอร์์ จำนวน 405 คน ร่่วมกัับเทคนิิคการเรีียนรู้้�ของเคร่ื่�องประกอบด้้วย เทคนิิคนาอีีฟเบย์์ เทคนิิคซััพพอร์ต 

เวกเตอร์์แมชชีีน เทคนิิคต้้นไม้้การตััดสิินใจ เทคนิิคเพอร์เซ็็ปตรอนหลายชั้้�น และเทคนิิคการสุ่่�มป่่าไม้้ ผลการทดลองพบว่่า 

แบบจำลองการวิิเคราะห์์ความเสี่่�ยงของการเกิิดภาวะซึึมเศร้้าด้้วยเทคนิิคการสุ่่�มป่่าไม้้ให้้ค่่าประสิิทธิิภาพโดยรวมสููงที่่�สุุด คืือ

ร้้อยละ 87.39 ในขณะที่่�ผลการเปรีียบเทีียบประสิิทธิิภาพของแบบจำลองจากการใช้้ตััวแปรนำเข้้าที่่�แตกต่่างกัันพบว่่า การใช้้

คุณุลักัษณะจากทวิติเตอร์ท์ั้้�งประเภทข้้อความและรููปภาพให้้ค่า่ประสิทิธิภิาพโดยรวมสููงที่่�สุุด นอกจากนี้้� การหาคุณุลักัษณะที่่�

สำคัญัพบว่า่ คุณุลักัษณะที่่�สำคัญัที่่�สุดุในการวิเิคราะห์ค์วามเสี่่�ยงภาวะซึมึเศร้้า คืือ ค่า่เฉลี่่�ยคะแนนความรู้้�สึกึซึ่่�งเป็น็คุณุลัักษณะ

ของทวิิตเตอร์์ประเภทข้้อความ
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Abstract

Depression is one of the major causes of suicide. Most people with depression are unaware that 

they have depression and often express themselves on social media through text or images because 

social media is a form of communication through channels that do not rely on facial expressions. Moreo-

ver, the existing research focuses solely on the use of texts in social networks for analysis. This research 

proposes a depression risk analysis model using machine learning techniques. The model construction 

applies data from the Patient Health Questionnaire-9 and Twitter data in combination with machine 

learning techniques. The Twitter data are collected from 405 Twitter users. There are five machine  

learning techniques explored in this research which are Naïve Bayes, Support Vector Machine, Decision 

Tree, Multilayer Perceptron, and Random Forest. The experimental results indicated that the depression 

risk analysis model using a Random Forest technique provided the highest F-measure at 87.39%. While a 

comparison of the model's performance using different input variables revealed that the use of Twitter 

attributes, both text and image, achieved the highest F-measure. In addition, the feature finding revealed 

that the most important feature in the depression risk analysis was the mean sentiment score, which is 

a Twitter’s text attribute.
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1. บทนำ

	 ภาวะโรคซึึมเศร้้าเป็็นหนึ่่�งในสาเหตุุหลัักที่่�ก่่อให้้เกิิด

ปัญัหาการฆ่า่ตัวัตายตามมา ใน พ.ศ. 2560 ผู้้�ที่่�ได้้รับัการค้้นหา

คัดักรองว่า่ มีแีนวโน้้มป่ว่ยเป็น็โรคซึมึเศร้้าด้้วยแบบคัดักรอง 

2Q มีีจำนวนถึึง 14 ล้้านคน และมีีถึึงร้้อยละ 64 ที่่�ไม่่ได้้รัับ

การรักัษา [1] อัตัราการป่ว่ยโรคซึมึเศร้้าในประเทศไทยได้้เพิ่่�ม

ขึ้้�นอย่า่งต่อ่เนื่่�องในช่ว่ง พ.ศ. 2552–2562 โดยใน พ.ศ. 2562 

พบผู้้�ป่่วยโรคซึึมเศร้้าเพิ่่�มขึ้้�นถึึงร้้อยละ 25.92 [2] และใน 

พ.ศ. 2563 มีีอััตราการฆ่่าตััวตายสำเร็็จประมาณ 4,000 ราย  

ซึ่่�งร้้อยละ 60 มีีสาเหตุุมาจากโรคซึึมเศร้้า [3] แสดงให้้เห็็น

ถึงึความจำเป็น็และความสำคัญัในการสนับัสนุนุงานด้้านการ

ป้้องกััน รัักษา และส่่งเสริิมสุุขภาวะทางจิิตของคนไทย [4]

	จ ากการเพิ่่�มขึ้้�นของจำนวนผู้้�ป่่วยเป็็นโรคซึึมเศร้้า และ

ส่่วนใหญ่่ไม่่ได้้รัับการรัักษา หรืือไม่่ทราบว่่าตนเองเกิิดภาวะ

ซึึมเศร้้าจึึงแสดงออกผ่่านทางสื่่�อสังคมออนไลน์์เน่ื่�องจาก 

สื่่�อสังคมออนไลน์์เป็็นรููปแบบการส่ื่�อสารผ่่านช่่องทางที่่�ไม่่

ต้้องอาศััยน้้ำเสีียง การสบตา และการแสดงออกทางสีีหน้้า 

[5] ซึ่่�งสามารถแสดงออกได้้จากการแสดงความคิิดเห็็นผ่่าน

ข้้อความ หรืือรููปภาพ 

	จ ากการทบทวนงานวิิจััยที่่�เกี่่�ยวข้้องกัับการวิิเคราะห์์

ภาวะซึึมเศร้้าจากเครืือข่ายสัังคมออนไลน์์ เช่่น การจำแนก

ประเภทโดยใช้้ปััญญาประดิิษฐ์์ในการพััฒนาแบบจำลอง

เพื่่�อทำนายระดัับภาวะซึึมเศร้้า โดยใช้้ข้้อความแสดงความ

คิิดเห็็นจากเครืือข่่ายสัังคมออนไลน์์ด้้วยขั้้�นตอนวิิธีีซััพพอร์์ต 

เวกเตอร์แ์มชชีนี และขั้้�นตอนวิธิีนีาอีฟีเบย์ ์มีคี่า่ความถููกต้้อง

อยู่่�ที่่�ร้้อยละ 57 และร้้อยละ 63 ตามลำดับั [6] และมีงีานวิจิัยั

ที่่�ใช้้เทคนิคิซัพัพอร์ตเวกเตอร์แ์มชชีนี ในการทำนายภาวะซึมึ

เศร้้าผ่่านเครืือข่ายสัังคมออนไลน์์ โดยการรวบรวมข้้อมููลการ 

ใช้้งานทวิิตเตอร์จำนวน 476 คน โดยให้้ค่าความถููกต้้อง 

(Accuracy) ร้้อยละ 70 และพบว่่า ข้้อความทวีีตด้้านลบ

มีีสััญญาณที่่�บ่่งบอกถึึงภาวะซึึมเศร้้า [7] นอกจากนั้้�นมีี

การประยุุกต์์ใช้้การวิิเคราะห์์ความรู้้�สึึกร่่วมกัับการเรีียนรู้้� 

เชิงิลึกึ (Deep Learning) ในการจำแนกความรู้้�สึกึของข้้อมููลใน 

ทวิิตเตอร์์ ผลการวิิจััยพบว่่า เทคนิิคการเรีียนรู้้�เชิิงลึึก

ให้้ผลลััพธ์์ด้้านความถููกต้้องที่่�ดีีกว่่าเทคนิิคดั้้�งเดิิม เช่่น  

นาอีีฟย์์เบย์์ ซััพพอร์์ตเวกเตอร์์แมชชีีน โดยมีีค่่าความถููกต้้อง

อยู่่�ที่่�ร้้อยละ 75 [8] และงานวิิจััยที่่�นำเสนอผลลััพธ์์การสร้้าง

เฟรมเวิิร์์คในการวิิเคราะห์์ความรู้้�สึึกโดยผู้้�ใช้้งานทวิิตเตอร์์ 

โดยได้้วิิเคราะห์์ข้้อความคิิดเห็็นจากทวิิตเตอร์์ในระยะเวลา 

2 เดืือน ซึ่่�งข้้อความในทวิิตเตอร์ส่่วนใหญ่่มีีข้้อมููลเกี่่�ยวกัับ

ความรู้้�สึึกซึึมเศร้้า สถานะ ประวััติิการรัักษา จากการศึึกษา

พบว่่า การใช้้ข้้อความด้้านลบ ข้้อความที่่�แสดงออกถึึงความ

ซึึมเศร้้า หรืือสััญรููปอารมณ์์ด้้านลบผ่่านทางทวิิตเตอร์์ที่่�เพิ่่�ม

ขึ้้�นนั้้�นมีนีัยัสำคัญักับัการเกิดิอาการโรคซึมึเศร้้า [9] นอกจาก

นั้้�นยัังมีีงานวิิจััยที่่�พััฒนาแบบจำลองการทำนายภาวะโรค 

ซึึมเศร้้าจากรููปภาพในอิินสตราแกรม (Instagram) โดยใช้้ 

ขั้้�นตอนวิิธีีการวิิ เคราะห์์การถดถอยโลจิิสติิแบบเบย์์  

(Bayesian Logistic Regression) กลุ่่�มตััวอย่างจำนวน  

166 คน และใช้้รููปภาพจำนวน 43,950 ภาพ ในการวิเิคราะห์์

สีี (Color Analysis) และการตรวจสอบใบหน้้า (Face  

Detection) ผลการทดลองพบว่่า แบบจำลองมีปีระสิทิธิภิาพดีี 

เมื่่�อเทีียบกัับการวิินิิจฉัยแบบทั่่�วไป โดยมีีค่่าประสิิทธิิภาพ 

โดยรวมอยู่่�ที่่�ร้้อยละ 61 [10]

	จ ากการศึึกษางานวิิจััยที่่�เกี่่�ยวข้้องนั้้�นพบว่่า งานวิิจััย

ส่่วนใหญ่่เน้้นไปที่่�การใช้้ข้้อความ หรืือคุณลัักษณะของ

ข้้อความในเครืือข่ายสังัคมออนไลน์์ เช่น่ จำนวนข้้อความทวีีต  

จำนวนคำด้้านบวก จำนวนคำด้้านลบ ข้้อความที่่�บ่่งบอกถึึง

ภาวะซึมึเศร้้า [7], [9] มาวิิเคราะห์์ ซึ่่�งการวิเิคราะห์์ภาวะซึมึเศร้้า 

จากข้้อความแสดงความคิิดเห็็นทวิิตเตอร์์เพีียงอย่่างเดีียว 

อาจไม่่เพีียงพอ และมีีเพีียงงานวิิจััยเดีียวที่่�ใช้้รููปภาพ 

ในเครืือข่ายสัังคมออนไลน์์มาวิิเคราะห์์ แต่่อย่างไรก็็ตาม 

ยัังไม่่มีีการนำทั้้�งข้้อความและรููปภาพมาวิิเคราะห์์ร่่วมกััน 

นอกจากนั้้�นยัังพบว่่า งานวิิจััยส่่วนใหญ่่มีีค่่าความถููกต้้องอยู่่�

ในระดับัต่่ำกว่าร้้อยละ 80 อีกีทั้้�งงานวิิจัยับางส่่วนไม่ไ่ด้้มีกีาร

เปรีียบเทีียบเทคนิิคอื่่�น ๆ เพื่่�อหาวิิธีีที่่�ดีีที่่�สุุด และยัังไม่่พบ

งานวิิจััยใดที่่�วิิเคราะห์์ความเสี่่�ยงของการเกิิดภาวะซึึมเศร้้า 

ที่่�สามารถบ่่งบอกถึึงระดัับคะแนนภาวะซึึมเศร้้าได้้

	ดั ังนั้้�นงานวิิจััยนี้้�จึึงนำคุุณลัักษณะของทวิิตเตอร์์ที่่�เป็็น

ทั้้�งข้้อความและรููปภาพ เพ่ื่�อพัฒนาแบบจำลองการวิิเคราะห์์

ความเสี่่�ยงของการเกิิดภาวะซึึมเศร้้าโดยใช้้เทคนิิคการ 
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เรียีนรู้้�ของเครื่่�อง (Machine Learning) ได้้แก่ ่เทคนิคิซัพัพอร์ต์ 

เวกเตอร์แมชชีีน (Support Vector Machine; SVM) 

เทคนิิคนาอีีฟเบย์์ (Naïve Bayes) เทคนิิคต้้นไม้้การตััดสิินใจ  

(Decision Tree) เทคนิิคเพอร์เ์ซ็ป็ตรอนหลายชั้้�น (Multilayer  

Perceptron) และเทคนิิคแรนดอมฟอเรส (Random Forest)  

เพื่่�อเปรีียบเทีียบผลลััพธ์์และวิิเคราะห์์หาคุุณลัักษณะและเทคนิิค 

ที่่�เหมาะสมที่่�สุุดที่่�นำมาใช้้ในการพััฒนาแบบจำลองนั้้�น

2. วััสดุุ อุุปกรณ์์และวิิธีีการวิิจััย

	ก ารพััฒนาแบบจำลองการวิิเคราะห์์ความเสี่่�ยงของ

การเกิิดภาวะซึึมเศร้้าโดยใช้้ข้้อมููลเครืือข่่ายสัังคมออนไลน์์

ประกอบด้้วย 4 ขั้้�นตอน โดยมีีกรอบการทำงานดัังแสดงใน

รููปที่่� 1

2.1 การรวบรวมข้้อมููล (Data Acquisition) 

	 ในการรวบรวมข้้อมููลสำหรัับการพััฒนาแบบจำลอง

การวิิเคราะห์์ความเสี่่�ยงของการเกิิดภาวะโรคซึึมเศร้้าโดย

ใช้้ข้้อมููลเครืือข่ายสัังคมออนไลน์์ ใช้้ข้้อมููลจากการทำแบบ

ประเมินิภาวะซึมึเศร้้า 9 คำถาม (PHQ-9) [11] ร่ว่มกับัข้้อมููล

การใช้้งานทวิิตเตอร์์ (Twitter ID) จำนวน 405 คน แบ่่งเป็็น  

4 กลุ่่�ม ได้้แก่่ ผู้้�ที่่�ไม่่มีภีาวะซึมึเศร้้า (Level0) จำนวน 154 คน  

มีภีาวะซึมึเศร้้าระดับัน้้อย (Level1) จำนวน 149 คน มีภีาวะ

ซึมึเศร้้าระดับัปานกลาง (Level2) จำนวน 70 คน และมีภีาวะ

ซึึมเศร้้าระดัับรุุนแรง (Level3) จำนวน 32 คน

2.2 การสกัดคุณุลักษณะของข้อ้มููล (Feature Extraction) 

	 ในขั้้�นตอนนี้้� เ ป็็นการสกัดคุุณลัักษณะจากข้้อมููล  

3 ส่ว่น คืือ 1) ข้้อมููลระดับัคะแนนภาวะซึมึเศร้้า (Depression  

Assessment Score) 2) ข้้อมููลคุุณลัักษณะจากทวิิตเตอร์์ 

ประเภทข้้อความ (Text from Twitter) และ 3) ข้้อมููล

คุุณลัักษณะจากทวิิตเตอร์์ประเภทรููปภาพ (Image from 

Twitter) โดยมีีรายละเอีียดดัังต่่อไปนี้้�

รููปที่่� 1 กรอบการพััฒนาแบบจำลองการวิิเคราะห์์ความเสี่่�ยงของการเกิิดภาวะซึึมเศร้้าโดยใช้้ข้้อมููลเครืือข่่ายสัังคมออนไลน์์
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	 2.2.1 การสกััดระดัับคะแนนภาวะซึึมเศร้้า 

	 ระดัับคะแนนภาวะซึึมเศร้้าเป็็นข้้อมููลที่่�ได้้จากการทำ

แบบประเมิินภาวะซึึมเศร้้า 9 คำถาม โดยเปลี่่�ยนรููปแบบ

ข้้อมููล (Data Format Modification) จากข้้อมููลเชิิงตััวเลข 

(Numeric) เป็็นข้้อมููลนามบััญญััติิ (Nominal) ซึ่่�งใช้้เกณฑ์์

การเปลี่่�ยนข้้อมููลตามแบบสอบถามภาวะซึึมเศร้้า 9 คำถาม 

คืือ คะแนนรวมน้้อยกว่า 7 ไม่่มีีอาการของภาวะซึึมเศร้้า 

คะแนนรวม 7–12 มีีภาวะซึึมเศร้้าระดัับน้้อย คะแนนรวม 

13–18 มีีภาวะซึึมเศร้้าระดัับปานกลาง คะแนนรวมมากกว่่า 

19 คะแนน มีีภาวะซึึมเศร้้าระดัับรุุนแรง 

	 2.2.2 การสกััดคุุณลัักษณะจากทวิิตเตอร์์ประเภท

ข้้อความ

	 ในขั้้�นตอนนี้้�เป็็นการนำข้้อความจากทวิิตเตอร์ (Text) 

ได้้แก่่ ทวีีต (Tweet) รีีทวีีต (Retweet) และแฮชแท็็ก 

(Hashtag) เข้้าสู่่�กระบวนการทำความสะอาดข้้อมููล (Data 

Cleansing) เพ่ื่�อตัดข้้อความหรืือสัญลัักษณะที่่�ไม่่เกี่่�ยวข้้อง

ออก หลัังจากนั้้�นจึึงเข้้าสู่่�กระบวนการประมวลผลภาษา

ธรรมชาติิ (Natural Language Processing; NLP) โดยใช้้ 

ไลบารีี NKTK ในการตััดพยางค์์ย่่อย (Tokenization) เพื่่�อ

แยกข้้อความในรููปประโยค (Sentence) ออกเป็็นคำ (Word) 

หรืือเรีียกว่่าการตััดคำ (Word Segmentation) โดยใช้้

ขั้้�นตอนวิิธีีการตััดคํําแบบเหมืือนมากที่่�สุุด (Maximum 

Matching Algorithm) และเข้้าสู่่�กระบวนการแปลภาษา 

(Language Translation) โดยแปลจากภาษาไทยเป็็นภาษา

อังักฤษ ด้้วย translate 3.6.1 Python Library ใน PyPi (The 

Python Package Index) ซึ่่�งเป็็นแหล่่งรวมชุุดคำสั่่�งของ 

Python และเป็็นเครื่่�องมืือแปลภาษาที่่�ใช้้งานง่่าย รองรัับ 

ผู้้�ให้้บริกิารที่่�หลากหลาย ซึ่่�งในงานวิจิัยันี้้�ใช้้ผู้้�ให้้บริกิารในการ

แปลภาษา คืือ MyMemory API จากนั้้�นนำผลลััพธ์์ที่่�ได้้มา

เข้้าสู่่�กระบวนการวิิเคราะห์์ความรู้้�สึึกด้้วยฐานข้้อมููลคำศััพท์์ 

(SentiWordNet) ซึ่่�งเป็็นคลัังคำศััพท์์ที่่�ใช้้ในการวิิเคราะห์์

ความรู้้�สึึกทีีได้้รัับความนิิยมสููงและมีีคำศััพท์์มากที่่�สุุด โดยมีี

มากถึึง 117,695 คำ [12]–[15]  โดยนำผลลััพธ์์ที่่�ได้้มาค้้นหา

คำศัพัท์ใ์นฐานข้้อมููลคำศััพท์ท์ี่่�บอกระดัับคำเป็็นบวก และเป็็น

ลบ เพ่ื่�อคำนวณหาค่่าคะแนนความรู้้�สึกึ (Sentiment Score) 

ดัังแสดงในรููปที่่� 2 

	 โดยแบ่่งเป็็น คะแนนด้้านบวก (S+) และ คะแนนด้้าน

ลบ (S–) ได้้ดัังสมการที่่� (1) และ (2) ตามลำดัับ โดยที่่� n คืือ 

จำนวนคำทั้้�งหมด

	 	 (1)

	 	 (2)

	

	จ ากนั้้�นสามารถคำนวณได้้ว่าประโยคที่่�ได้้นั้้�นเป็็น

ประโยคด้้านบวก (Positive) หรืือด้้านลบ (Negative) จาก

เงื่่�อนไขดัังนี้้�

	 if  S+ > S– :   

		  Sentence is positive

	 if  S+ <= S– :   

		  Sentence is negative

	 ในส่่วนของจำนวนทวีีตที่่�แสดงถึึงภาวะซึึมเศร้้า

ได้้จาก ผลรวมของทวีีตที่่�มีีคำที่่�แสดงถึึงภาวะซึึมเศร้้า  

(Depression Term Corpus) [16] โดยการคำนวณ 

คะแนนจะทำให้้สามารถจำแนกคุณลัักษณะจากทวิิตเตอร์

ประเภทข้้อความได้้ 10 คุุณลัักษณะ ได้้แก่่ จำนวนทวีีต 

ด้้านบวก 429 ทวีีต จำนวนทวีีตด้้านลบ 570 ทวีีต จำนวนทวีีต 

ที่่�แสดงถึึงภาวะซึึมเศร้้า 100 ทวีีต จำนวนรีีทวีีตด้้านบวก  

รููปที่่� 2 การสกัดคุุณลัักษณะจากข้้อมููลประเภทข้้อความใน

ทวิิตเตอร์์
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3,490 ทวีีต จำนวนรีีทวีีตด้้านลบ 4,158 ทวีีต จำนวนรีีทวีีต

ที่่�แสดงถึึงภาวะซึึมเศร้้า 670 ทวีีต จำนวนแฮชแท็็กด้้านบวก 

52 แฮชแท็็ก จำนวนแฮชแท็็กด้้านลบ 58 แฮชแท็็ก จำนวน

แฮชแท็็กที่่�แสดงถึึงภาวะซึึมเศร้้า 27 แฮชแท็็ก และค่่าเฉลี่่�ย

คะแนนความรู้้�สึึกของทวีีต

	 2.2.3 การสกััดคุุณลัักษณะจากทวิิตเตอร์์ประเภท

รููปภาพ

	ก ารสกััดคุุณลัักษณะจากรููปภาพ (Image) ที่่�ได้้จาก

การโพสต์ใ์นทวิติเตอร์ ์ทำโดยการนับัจำนวนบุคุคลในรููปภาพ 

และการวิิเคราะห์์สีีของรููปภาพ 

	ก ารนัับจำนวนบุุคคลในภาพใช้้ซอฟต์์แวร์์การตรวจจัับ

ใบหน้้า (Face Detection) โดยใช้้ตััวแยกประเภทการเรีียง

ซ้้อนตามฟีีเชอร์์ของฮาร์์ (Haar Feature-based Cascade 

Classifiers) เป็็นวิธิีกีารตรวจจับัวััตถุทุี่่�มีปีระสิทิธิภิาพซึ่่�งเป็น็

ส่่วนหนึ่่�งของไลบรารีี OpenCV [17] ซึ่่�งขั้้�นตอนการสกััด

คุุณลัักษณะจำนวนบุุคคลในรููปภาพ แสดงได้้ดัังรููปที่่� 3 

	ก ารวิิเคราะห์์ค่่าสีีของรููปภาพใช้้การวิิเคราะห์์ค่่า

เฉลี่่�ยระดัับพิิกเซล (Pixel-level Averages) ที่่�ได้้จากการ

คำนวณค่่าสีี 3 รููปแบบคืือ เฉดสีี (Hue; H) ความอิ่่�มตััวของสีี  

(Saturation: S) และความสว่างของสีี (Value; V) ดังัแสดงใน

รููปที่่� 4

	 เมื่่�อได้้ค่่า HSV ในระดัับพิิกเซลแล้้ว จึึงนำไปคำนวณ

หาค่่าสีีเฉลี่่�ยของรููปภาพจากสมการที่่� (3)–(5)

	 Pixel AVG Hue	 = 	 (3)

	 Pixel AVG Saturation	 = 	 (4)

	 Pixel AVG Value	 = 	 (5)

	 หลัังจากนั้้�นจึึงนำค่่าเฉลี่่�ยความอิ่่�มตััวของสีี (Pixel 

AVG Saturation) และค่่าเฉลี่่�ยความสว่่างของสีี (Pixel AVG 

Value) ไปใช้้สำหรัับวิิเคราะห์์ว่่าเป็็นรููปภาพสีีสดใส หรืือ

รููปภาพสีีหม่่น โดยมีีเงื่่�อนไข [10], [18] ดัังนี้้�

	 If Pixel AVG Value >=50 and Pixel AVG 

  Saturation >=50 :

		  Image is Colorful image

	 Else :

		  Image is Dull image

	 หากค่า เฉลี่่� ยความอิ่่� ม ตััวของ สีี  (P i xe l  AVG  

Saturation) และค่่าเฉลี่่�ยความสว่่างของสีี (Pixel AVG 

Value) มีีค่่ามากกว่าหรืือเท่่ากัับ 50 แสดงว่่าภาพนั้้�นเป็็น

ภาพสีีสดใส (Colorful Image) ถ้้าค่่าเฉลี่่�ยความอิ่่�มตััวของ

สีี หรืือค่่าเฉลี่่�ยความสว่่างของสีี มีีค่่าน้้อยกว่่า 50 แสดงว่่า

ภาพนั้้�นเป็็นภาพสีีหม่่น (Dull Image)

	 โดยค่่าของข้้อมููลในแต่่ละคุุณลัักษณะจากทวิิตเตอร์

ประเภทรููปภาพ ประกอบด้้วย จำนวนรููปภาพสีีสดใส  

3,660 รููป จำนวนรููปภาพสีีหม่่น 1,471 รููป จำนวนรููปภาพ

ที่่�ไม่่มีีคน 2,154 รููป จำนวนรููปภาพที่่�มีีคน 1 คน 1,452 รููป 

รููปที่่� 3	การสกัดัคุณุลักัษณะจำนวนบุุคคลในรููปภาพจากการ

ตรวจจัับใบหน้้า

รููปที่่� 4	ขั้้ �นตอนการวิิเคราะห์์ค่่าสีีของรููปภาพโดยใช้้การ

วิิเคราะห์์ค่่าเฉลี่่�ยระดัับพิิกเซล
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และจำนวนรููปภาพที่่�มีีคนมากกว่่า 1 คน 1,422 รููป

	 ในขั้้�นตอนการสกัดคุุณลัักษณะจากข้้อมููลทั้้�ง 3 ส่่วน

แสดงคุุณลัักษณะทั้้�งหมด (All Features) ได้้ดัังตารางที่่� 1

ตารางที่่� 1 คุุณลัักษณะทั้้�งหมด (All Features) 

รหััส คุุณลัักษณะ
ชนิิด

ข้้อมููล
รายละเอีียด

คุุณลัักษณะจากทวิิตเตอร์์ประเภทข้้อความ (Text)

X1
Positive

Tweets
Numeric จำนวนทวีีตด้้านบวก

X2
Negative

Tweets
Numeric จำนวนทวีีตด้้านลบ

X3
Depression

Tweets
Numeric

จำนวนทวีีตที่่�แสดงถึึงภาวะ

ซึึมเศร้้า

X4
Positive

ReTweets
Numeric จำนวนรีีทวีีตด้้านบวก

X5
Negative

ReTweets
Numeric จำนวนรีีทวีีตด้้านลบ

X6
Depression

ReTweets
Numeric

จำนวนรีีทวีีตที่่�แสดงถึึงภาวะ

ซึึมเศร้้า

X7
Positive

Hashtags
Numeric จำนวนแฮชแท็็กด้้านบวก

X8
Negative

Hashtags
Numeric จำนวนแฮชแท็็กด้้านลบ

X9
Depression

Hashtags
Numeric

จำนวนแฮชแท็็กที่่�แสดงถึึง

ภาวะซึึมเศร้้า

X10
Sentiment

Score
Numeric

ค่่าเฉลี่่�ยคะแนน

ความรู้้�สึึกของทวีีต

คุุณลัักษณะจากทวิิตเตอร์์ประเภทรููปภาพ (Image)

X11
Colorful

Image
Numeric จำนวนรููปภาพสีีสดใส

X12 DullImage Numeric จำนวนรููปภาพสีีหม่่น

X13
NoPerson-

Image
Numeric จำนวนรููปภาพที่่�ไม่่มีีคน

X14
OnePerson

Image
Numeric จำนวนรููปภาพที่่�มีีคน 1 คน

X15
ManyPerson

Image
Numeric

จำนวนรููปภาพที่่�มีีคนมากกว่่า 

1 คน

รหััส คุุณลัักษณะ
ชนิิด

ข้้อมููล
รายละเอีียด

Y depression Nominal

ภาวะซึึมเศร้้า 

Level 0: ไม่่มีีภาวะซึึมเศร้้า

Level 1: ภาวะซึึมเศร้้าระดัับน้้อย

Level 2: ภาวะซึึมเศร้้าระดัับ

ปานกลาง

Level 3: ภาวะซึึมเศร้้าระดัับ

รุุนแรง

2.3 การสร้้างแบบจำลองที่่�ใช้้ในการพยากรณ์์ (Model 

Construction) 

	 ในขั้้�นตอนนี้้�เป็็นการสร้้างแบบจำลองด้้วยเทคนิิคการ

เรีียนรู้้�ของเครื่่�อง โดยใช้้ข้้อมููลการใช้้งานทวิิตเตอร์์ของผู้้�ใช้้ 

โดยมีีตััวแปรนำเข้้า (Input Variables) คืือ X1 – X15 และ

ตััวแปรค่่าเป้้าหมาย (Target Variable) คืือ Y ด้้วยวิิธีีการ 

ไขว้้ทบ 10 ส่่วน (10-fold cross validation) เพื่่�อประเมิิน

แบบจำลอง ซึ่่�งการทดลองนี้้�ได้้ใช้้ Python Library สำหรัับ

การประมวลผลการทดลอง และใช้้ Scikit-learn Library  

ร่ว่มกับั Keras library และ Tensorflow Library สำหรับัการ

สร้้างแบบจำลองด้้วยเทคนิิคการเรีียนรู้้�ของเครื่่�อง 5 เทคนิิค 

ได้้แก่่ 1) นาอีีฟเบย์์ (Naïve Bayes; NB) 2) ซัพัพอร์ตเวกเตอร์

แมชชีนี (Support Vector Machine: SVM) โดยใช้้เคอร์เ์นล

ฟังัก์ช์ันั (Kernel Function) คืือเรเดีียลเบสิสิฟังัก์ช์ันั (Radial 

Basis Function; RBF) 3) ต้้นไม้้การตััดสิินใจ (Decision 

Tree; DT) โดยใช้้ขั้้�นตอนวิิธีี C4.5  4) เทคนิิคเพอร์์เซ็็ปตรอน

หลายชั้้�น (Multilayer Perceptron; MLP) โดยมีีชั้้�นซ่่อน 

(Hidden Layers) คืือ 100 และฟัังก์์ชั้้�นกระตุ้้�น (Activation 

Function) คืือ ReLu และ 5) เทคนิคิการสุ่่�มป่า่ไม้้ (Random 

Forest; RF) โดยใช้้จำนวนต้้นไม้้ (Tree) คืือ 100 ซึ่่�งเทคนิิค

การเรีียนรู้้�ของเครื่่�องทั้้�ง 5 เทคนิิค เป็็นเทคนิิคการเรีียนรู้้�

ของเครื่่�องแบบมีีผู้้�สอน (Supervised Machine Learning)  

และเป็็นเทคนิิคที่่�ใช้้ในการจำแนกหมวดหมู่่� (Classification)  

ที่่�ได้้รับความนิิยมในการพััฒนาแบบจำลองในการตรวจจัับ

ภาวะซึมึเศร้้าจากข้้อมููลเครืือข่า่ยสังัคมออนไลน์ ์[5]–[8], [16]

ตารางที่่� 1 คุุณลัักษณะทั้้�งหมด (All Features) (ต่่อ)
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2.4 การประเมิินประสิิทธิิภาพแบบจำลอง

	ก ารประเมิินประสิิทธิิภาพแบบจำลองใช้้การวััดค่่า

มาตรฐาน 4 ค่่า ได้้แก่่ ค่่าความถููกต้้อง (Accuracy) ค่่า

ความแม่่นยำ (Precision) ค่่าความระลึึก (Recall) และค่่า

ประสิิทธิิภาพโดยรวม (F-Measure) ดัังสมการที่่� (6)–(9)

	

	 	 (6)

	

	 	 (7)

	

	 	 (8)

	

	 	 (9)

โดยที่่�

	 TPc (True Positive) คืือ จำนวนกลุ่่�มตััวอย่่างที่่�อยู่่�ใน

กลุ่่�ม c  และแบบจำลองทำนายว่่าอยู่่�ในกลุ่่�ม c

	 TNc (True Negative) คืือ จำนวนกลุ่่�มตััวอย่่างที่่�ไม่่อยู่่�

ในกลุ่่�ม c และแบบจำลองทำนายว่่าไม่่อยู่่�ในกลุ่่�ม c

	 FPc (False Positive) คืือ จำนวนกลุ่่�มตััวอย่่างที่่�ไม่่อยู่่�

ในกลุ่่�ม c แต่่แบบจำลองทำนายว่่าอยู่่�ในกลุ่่�ม c

	 FNc (False Negative) คืือ จำนวนกลุ่่�มตััวอย่่างที่่�อยู่่�

ในกลุ่่�ม c แต่่แบบจำลองทำนายว่่าไม่่อยู่่�ในกลุ่่�ม c

	 c คืือ กลุ่่�มของระดัับคะแนนจากผลการประเมิิน

ภาวะซึึมเศร้้าที่่�ทดสอบด้้วยแบบทดสอบภาวะซึึมเศร้้า 9 

คำถาม (9 Questionnaires; 9Q) ซึ่่�งมีี 4 ระดัับคะแนน  

เมื่่�อ 0 ≤ c ≤ 3

3. ผลการทดลอง

	 งานวิิจััยนี้้�ได้้แบ่่งผลการวิิจััยออกเป็็น 3 ส่่วน ดัังนี้้�

3.1 ผลการประเมิินประสิิทธิิภาพของแบบจำลอง

	 เมื่่�อพิิจารณาผลการเปรีียบเทีียบค่่าประสิิทธิิภาพ

ของแบบจำลองเม่ื่�อใช้้คุณลัักษณะทั้้�งหมดในการพััฒนา 

แบบจำลองการวิเิคราะห์ค์วามเสี่่�ยงของการเกิดิภาวะซึมึเศร้้า

โดยใช้้เทคนิิคการเรีียนรู้้�ของเคร่ื่�อง ผลที่่�ได้้แสดงดัังตาราง 

ที่่� 2 พบว่่า แบบจำลองที่่�พัฒันาด้้วยเทคนิิคการสุ่่�มป่่าไม้้ (RF) 

ให้้ค่่าประสิิทธิิภาพโดยรวมสููงที่่�สุุด คืือ ร้้อยละ 87.39 และ

ให้้ค่่าความถููกต้้องสููงที่่�สุุดคืือร้้อยละ 86.47 รองลงมา คืือ 

เทคนิิคต้้นไม้้การตััดสิินใจ (DT) เทคนิิคซััพพอร์ตเวกเตอร์

แมชชีีน (SVM) เทคนิิคเพอร์์เซ็็ปตรอนหลายชั้้�น (MLP) และ 

เทคนิิคนาอีีฟเบย์์ (NB) ตามลำดัับ

ตารางที่่� 2 ผลการเปรีียบเทีียบค่่าประสิิทธิิภาพแบบจำลอง
แบบ

จำลอง

ค่่าประสิิทธิิภาพ

โดยรวม

ค่่าความ

ถููกต้้อง

ค่่าความ

แม่่นยำ

ค่่าความ

ระลึึก

SVM 80.52 81.71 84.17 80.76

DT 82.19 82.94 82.83 81.56

NB 26.43 36.06 47.01 33.92

RF 87.39 86.47 87.51 85.78

MLP 75.59 75.50 77.45 75.44

โดยที่่�	 SVM	คืือ	ซั พพอร์ตเวกเตอร์แมชชีีน (Support Vector Machine;  
			   SVM)
	 DT	คืือ	ต้้ นไม้้การตััดสิินใจ (Decision Tree; DT)
	 NB	คืือ	 นาอีีฟเบย์์ (Naïve Bayes; NB)
	 RF	คืือ	ก ารสุ่่�มป่่าไม้้ (Random Forest; RF)
	 MLP	คืือ	  เพอร์์เซ็็ปตรอนหลายชั้้�น (Multilayer Perceptron;  
			   MLP)

3.2 การเปรีียบเทีียบประสิิทธิิภาพของแบบจำลองจากการ

ใช้้ตััวแปรนำเข้้าที่่�แตกต่่างกััน

	ก ารเปรีียบเทีียบในขั้้�นตอนนี้้�ทำโดยการสร้้ าง 

แบบจำลองด้้วยเทคนิิคการสุ่่�มป่่า (RF) โดยใช้้ตััวแปรนำเข้้า

ที่่�แตกต่่างกััน 2 ประเภท ได้้แก่่ คุุณลัักษณะจากทวิิตเตอร์์

ประเภทข้้อความ (Text from Twitter) (ตััวแปรนำเข้้า  
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X1 – X10) และคุุณลัักษณะจากทวิิตเตอร์์ประเภทรููปภาพ 

(Image from Twitter) (ตััวแปรนำเข้้า X11 – X15) ซึ่่�ง 

ผลการเปรีียบเทีียบประสิิทธิิภาพ แสดงได้้ดังรููปที่่� 5 จะ

เห็็นได้้ว่่าคุุณลัักษณะจากทวิิตเตอร์ประเภทรููปภาพให้้ค่่า

ประสิิทธิิภาพโดยรวมน้้อยกว่่าคุุณลัักษณะจากทวิิตเตอร์์

ประเภทข้้อความ ในขณะที่่�เมื่่�อนำคุุณลัักษณะทั้้�งสอง คืือ

คุุณลัักษณะจากทวิิตเตอร์ประเภทข้้อความ และประเภท

รููปภาพมาใช้้ร่่วมกััน (Mixed Data) ให้้ค่่าประสิิทธิิภาพโดย

รวมสููงที่่�สุุดคืือร้้อยละ 87.39

3.3 การหาคุุณลัักษณะที่่�สำคััญ (Feature Importance)

	ก ารหาคุุณลัักษณะที่่�สำคััญจากทวิิตเตอร์สำหรัับการ

สร้้างแบบจำลองโดยพิิจารณาจากค่าคะแนนความสำคััญ 

(Feature Importance Score) ซึ่่�งคำนวณได้้จากผลรวมของ

ค่า่ความสำคัญัของคุณุลักัษณะบนต้้นไม้้แต่ล่ะต้้นจะคำนวณ

และหารด้้วยจำนวนต้้นไม้้ทั้้�งหมด ดัังสมการที่่� (10)

	 	 (10)

	 โดยที่่�

	 normfiij คืือ ค่า่คะแนนความสำคััญที่่�ทำให้้เป็น็มาตรฐาน  

(Normalized Feature Importance) สำหรัับ โหนด i ใน 

ต้้นไม้้ j

	 T คืือ จำนวนต้้นไม้้ทั้้�งหมด

	ค่ ่าคะแนนความสำคััญ เป็็นการลดลงของสิ่่�งเจืือปน

โหนดถ่่วงน้้ำหนััก (Impurity Weighted) โดยความน่่าจะเป็็น

ที่่�จะไปถึึงโหนดนั้้�น ความน่่าจะเป็็นของโหนดคำนวณได้้จาก

จำนวนตัวัอย่า่งที่่�ไปถึงึโหนด หารด้้วยจำนวนตัวัอย่า่งทั้้�งหมด 

ยิ่่�งค่่าสููงคุุณสมบััติิยิ่่�งสำคััญ ดัังรููปที่่� 6

	คุ ุณลัักษณะที่่�สำคััญที่่�สุุดในการสร้้างแบบจำลองการ

วิิเคราะห์์ความเสี่่�ยงของการเกิิดภาวะซึึมเศร้้าโดยใช้้ข้้อมููล

เครืือข่ายสัังคมออนไลน์์ ในงานวิิจััยนี้้� คืือ ค่่าเฉลี่่�ยคะแนน

ความรู้้�สึกึของทวีตี (Sentiment Score) รองลงมาคืือ จำนวน

รููปภาพสีีสดใส (Colorful Image) จำนวนรีีทวีีตด้้านลบ  

(Negative Retweet) และจำนวนรููปภาพที่่�ไม่่มีีคน  

(No Person Image)

	 ในขณะที่่�จำนวนแฮชแท็็ก ประกอบด้้วย จำนวน 

แฮชแท็็กด้้านบวก (Positive Hashtag) จำนวนแฮชแท็็ก

ด้้านลบ (Negative Hashtag) และจำนวนแฮชแท็็กที่่�แสดง

ถึึงภาวะซึึมเศร้้า (Depression Hashtag) คืือคุุณลัักษณะที่่�

สำคััญน้้อยที่่�สุุดในการสร้้างแบบจำลองในงานวิิจััยนี้้� 

รููปที่่� 5	ก ารเปรีียบเทีียบประสิิทธิิภาพของแบบจำลองจาก

การใช้้ตััวแปรนำเข้้าที่่�แตกต่่างกััน

รููปที่่� 6 คุุณลัักษณะที่่�สำคััญสำหรัับการสร้้างแบบจำลอง
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4. อภิิปรายผลและสรุุป

	จ ากผลการทดลองสามารถอภิิปรายผลได้้ดังนี้้�  

ผลการเปรีียบเทีียบค่่าประสิิทธิิภาพแบบจำลองพบว่่า เทคนิิค

การสุ่่�มป่่าไม้้ให้้ค่่าประสิิทธิิภาพโดยรวมสููงที่่�สุุด รองลงมา 

คืือ เทคนิิคต้้นไม้้การตััดสิินใจ เพราะเทคนิิคการสุ่่�มป่่าไม้้

เป็น็เทคนิคิที่่�ใช้้ได้้ทั้้�งกับัข้้อมููลแบบมีโีครงสร้้าง (Structured 

Data) และข้้อมููลที่่�ไม่่มีีโครงสร้้าง (Unstructured Data) 

[19] อีกีทั้้�งยัังเป็็นการพััฒนามาจากเทคนิิคต้้นไม้้การตััดสิินใจ  

สอดคล้้องกัับงานวิิจััยของ Reece และคณะ [20] ที่่�สร้้าง 

แบบจำลองการวิเิคราะห์ค์วามเสี่่�ยงของการเกิดิภาวะซึมึเศร้้า

ด้้วยเทคนิิคการสุ่่�มป่่าไม้้ ซึ่่�งมีีค่่าประสิิทธิิภาพโดยรวมอยู่่�ที่่�

ร้้อยละ 77.20 โดยมีีค่่าน้้อยกว่่าเทคนิิคที่่�พััฒนาขึ้้�นในงาน

วิจิัยันี้้� เน่ื่�องจากความแตกต่างของข้้อมููลนำเข้้า (Input Data) 

และปริมิาณของข้้อมููลที่่�ใช้้ในการสร้้างแบบจำลอง ในขณะที่่�

เทคนิคินาอีีฟเบย์์ (Naïve Bayes; NB) ให้้ค่าประสิิทธิิภาพโดย

รวมต่่ำที่่�สุดุ ซึ่่�งเทคนิคินาอีฟีเบย์น์ั้้�นเหมาะสำหรับัการจำแนก

ชุดุข้้อมููลขนาดใหญ่่ [21] ในงานวิิจัยันี้้�ข้้อมููลที่่�นำมาใช้้ในการ

สร้้างแบบจำลองอาจยัังมีีจำนวนข้้อมููลไม่่มากพอ

	 เมื่่�อเปรีียบเทีียบประสิิทธิิภาพของแบบจำลองจาก

การใช้้ตััวแปรนำเข้้าที่่�แตกต่่างกัันพบว่่า คุุณลัักษณะที่่� 

เหมาะสมในการสร้้างแบบจำลองในงานวิิจัยันี้้� คืือ คุณุลักัษณะ

จากทวิิตเตอร์์ทั้้�งประเภทข้้อความและประเภทรููปภาพ 

ร่่วมกััน ซึ่่�งให้้ค่่าประสิิทธิิภาพโดยรวม (F-measure) สููงสุุด

คืือ ร้้อยละ 87.39 สอดคล้้องกัับค่่าคะแนนความสำคััญ

ของคุุณลัักษณะที่่�พบว่่า คุุณลัักษณะที่่�สำคััญในการสร้้าง

แบบจำลองการวิิเคราะห์์ความเสี่่�ยงของการเกิิดภาวะ 

ซึึมเศร้้าโดยใช้้ข้้อมููลเครืือข่่ายสัังคมออนไลน์์อัันดัับแรกคืือ 

ค่่าเฉลี่่�ยคะแนนความรู้้�สึึกของทวีีต (Sentiment Score) ซึ่่�ง

เป็็นคุุณลัักษณะที่่�อยู่่�ในคุุณลัักษณะจากทวิิตเตอร์ประเภท

ข้้อความ และรองลงมาคืือ จำนวนรููปภาพสีีสดใส ซึ่่�งเป็็น

คุุณลัักษณะจากทวิิตเตอร์์ประเภทรููปภาพ

	อย่ ่างไรก็็ตามข้้อมููลที่่�ใช้้ในการทดลองนี้้�อยู่่�ในบริิบท

ที่่�แตกต่่างกัับงานวิิจััยอื่่�น ไม่่ว่่าจะเป็็นคุุณลัักษณะของ

กลุ่่�มตััวอย่าง อาทิิ เชื้้�อชาติิ ภาษาที่่�ใช้้ในการทวีีต โดยใช้้

กระบวนการแปลภาษาจากภาษาไทยเป็็นภาษาอัังกฤษ ซึ่่�ง

อาจมีบีางส่ว่นแปลได้้คลาดเคลื่่�อนจากบริบิทจริงิของประโยค 

และนอกจากนั้้�นยัังใช้้คุุณลัักษณะที่่�สกัดมาใช้้จากรููปภาพใน

ทวิิตเตอร์์ ดัังนั้้�นเทคนิิคที่่�พััฒนาขึ้้�นมาจะเหมาะสมที่่�สุุดกัับ

ข้้อมููลคุุณลัักษณะชุุดนี้้�

	 งานวิิจััยนี้้�นำเสนอแนวคิิดในการออกแบบและพััฒนา

แบบจำลองการวิิเคราะห์์ความเสี่่�ยงของการเกิิดภาวะ 

ซึึมเศร้้าโดยใช้้เทคนิิคการเรีียนรู้้�ของเคร่ื่�อง ซึ่่�งสามารถนำ

แบบจำลอง และคุุณลัักษณะที่่�สำคััญในงานวิิจััยนี้้�ไปใช้้ใน

การวิจิัยัในอนาคตสำหรับัการพัฒันาแบบจำลองการวิเิคราะห์์

ความเสี่่�ยงของการเกิิดภาวะซึึมเศร้้าด้้วยเทคนิิคการเรีียนรู้้�

ของเครื่่�องแบบอื่่�น ๆ และใช้้เป็็นตััวแบบในการพััฒนาระบบ

วิิเคราะห์์ความเสี่่�ยงของการเกิิดภาวะซึึมเศร้้า และใช้้ในการ

ป้้องกัันและลดความเสี่่�ยงการเกิิดภาวะซึึมเศร้้าได้้
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