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บทคัดย่อ
ในปี ค.ศ. 2018 องค์กรอนามัยโลกและกรมสุขภาพจิตระบุว่า โรคซึมเศร้าทำ�ให้เกิดการสูญเสียของสุขภาพเป็นอันดับ 2  
โดยเกิดจากการใช้งานโซเชียลมีเดียอย่างไม่เหมาะสม เสพสื่ออย่างไม่ระมัดระวัง ทำ�ให้เกิดความเครียด ความรุนแรง และส่งผล 
ทำ�ให้เกิดโรคซึมเศร้าได้ งานวิจัยน้ีมีจุดประสงค์ของการจำ�แนกโรคซึมเศร้าจากพฤติกรรมการโพสต์ข้อความบนทวิตเตอร์  
โดยมีการเปรียบเทียบการจำ�แนกระหว่างแบบหน่ึงระดับและแบบสองระดับ การจำ�แนกหนึ่งระดับจะใช้งานอัลกอริทึม Bayes  
และอัลกอริทึม SVM จำ�แนกข้อความทั่วไปและข้อความท่ีบ่งบอกถึงลักษณะอาการซึมเศร้าตามแบบสอบถาม DSM-5 ได้แก่ 
อารมณ์ซึมเศร้า ความสนใจลดลง น้ำ�หนักลดลงหรือเพิ่มขึ้นอย่างผิดสังเกต นอนไม่หลับหรือนอนหลับมากกว่าปกติ ร่างกาย
ออ่นเพลยี รูส้กึตนเองไรค้า่ สมาธสิัน้ เคลือ่นไหวชา้และคดิฆา่ตัวตาย การจำ�แนกสองระดับจะใชง้านอลักอรทิมึ SVM เพือ่จำ�แนก
ข้อความทั่วไปกับข้อความที่บ่งบอกถึงโรคซึมเศร้า ต่อมาใช้งานอัลกอริทึม Bayes เปรียบเทียบกับอัลกอริทึม Random Forest 
เพื่อจำ�แนก 9 อาการที่บ่งบอกถึงโรคซึมเศร้าตามแบบสอบถาม DSM-5 โดยใช้ข้อมูล 2 ชุด ได้แก่ ชุดเรียนรู้ (Training set) และ 
ชดุทดสอบ (Test set) ทีม่าจากการโพสตข์องดาราตา่งประเทศ ผลการทดลองของชดุ Training set ระหวา่งการจำ�แนกหนึง่ระดบั
และการจำ�แนกสองระดับ คือ หนึ่งระดับอัลกอริทึม Bayes ได้ Accuracy=82.55% และอัลกอริทึม SVM ได้ Accuracy=96.18% 
การจำ�แนกสองระดับอัลกอริทึม SVM ได้ Accuracy=98.20% ส่วนผลการทดลองอัลกอริทึม SVM จับคู่กับอัลกอริทึม Bayes  
ได้ Accuracy=83.23% และอัลกอริทึม SVM จับคู่กับอัลกอริทึม Random Forest ได้ Accuracy=94.45% ผลการทดลองของชุด 
Test set โดยมกีารกำ�หนดคา่ความนา่จะเปน็ตัง้แต ่0.1-0.9 การจำ�แนกหนึง่ระดบัอลักอรทิมึ Bayes ได ้Accuracy=76.67% และ
อลักอรทิมึ SVM ได ้Accuracy=70.00% การจำ�แนกสองระดับอลักอรทิมึ SVM จบัคูก่บัอลักอรทิมึ Bayes ได้ Accuracy=73.33% 
ส่วนอัลกอริทึม SVM จับคู่กับอัลกอริทึม Random Forest ได้ Accuracy=70.00%

คำ�สำ�คัญ:	 โรคซึมเศร้า การทำ�เหมืองความคิดเห็น เทคนิคการจำ�แนกข้อมูล การทำ�เหมืองข้อความคำ� 

Abstract
In 2018, The World Health Organization (WHO) and Department of Mental Health (DMH), specified that major  
depressive disorder (MDD) was the second most important disease that it is probably caused by social media usage  
affecting stress and leading to violence, and depression . This research proposes the depressive classification  
from posts on twitter of user behaviors and compared the accuracy of two classifiers between one level and two  
levels:- (1) one level: using the Bayes algorithm created a model for classification between general and symptoms 
based on a symptoms detailed in a questionnaire (DSM-5) including as follows: depression, loss of interest, loss of 
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appetite, abnormal sleep, slowed thinking, guilt, tiredness, unexplained and suicidal ideation. (2) Two levels: Using 
the SVM algorithm created a model for classification between general and depression. Using the Bayes algorithm 
compared with the Random Forest algorithm for classification of symptoms in a questionnaire (DSM-5). The data 
came from real postings of international celebrities. The dataset is divided into 2 sets: a training set and a test set. 
Finally, the results are demonstrated in a training set prediction between one level and two levels: One level: the 
Bayes algorithm showed that the accuracy=82.55%, and the SVM algorithm showed that the accuracy=96.18%. Two 
level: the SVM algorithm showed that the accuracy=98.20%. SVM algorithm pair with Bayes algorithm showed that 
the accuracy=82.23%, and SVM algorithm pair with the Random Forest algorithm showed that the accuracy=91.45%. 
The results of test set, by the boundary of probability are variously set 0.1 to 0.9 that prediction between one level 
and two levels : One level: the Bayes algorithm showed that the accuracy=76.67%, and the SVM algorithm showed 
that the accuracy=70.00%. Two level: SVM algorithm pair with Bayes algorithm showed that the accuracy=73.33%. 
SVM algorithm pair with Random Forest algorithm showed that the accuracy=70.00%.

Keywords:	 Major Depressive Disorder, Classification, Social Mining, Text Mining

บทนํา
ในป ีค.ศ. 2018 องค์กรอนามัยโลกระบุว่า โรคซึมเศร้า (Major 
Depressive Disorder ตัวย่อ MDD)1,2 ทำ�ให้เกิดการสูญเสีย
ของสขุภาพเปน็อนัดบั 2 โดยสง่ผลทำ�ใหผู้ป้ว่ยเกดิความเสีย่ง
ต่อการฆ่าตัวตายมากกว่าคนท่ัวไปถึง 20 เท่า สาเหตุของ
การเกิดโรคซึมเศร้าเกิดจาก 3 ปัจจัยหลัก ได้แก่ ปัจจัยทาง
กรรมพันธุ์ ปัจจัยทางจิตใจและปัจจัยด้านสิ่งแวดล้อม อาการ
ของโรคซึมเศร้าจะมีลักษณะ 9 อาการ ได้แก่ 1. อารมณ์ 
ซึมเศร้า 2. ความสนใจลดลง 3. น้ำ�หนักลดลงหรือเพิ่มขึ้น
อย่างผิดสังเกต 4. นอนไม่หลับหรือนอนหลับมากกว่าปกติ  
5. ร่างกายอ่อนเพลีย 6. รู้สึกตนเองไร้ค่า 7. สมาธิส้ัน  
8. เคลื่อนไหวช้า และ 9. คิดฆ่าตัวตาย 

	 ปจัจบุนัโซเชยีลมเีดยีมกีารใชง้านอยา่งแพรห่ลายใน
ชีวติประจำ�วนัไมว่า่จะเปน็ Facebook Instagram หรอื Twitter 
โดยกรมสขุภาพจติระบวุา่ การใชง้านโซเชยีลมเีดยีสง่ผลทำ�ให้
เกิดโรคซึมเศร้า เกิดจากการใช้งานอย่างไม่เหมาะสม หรือ
เสพสื่ออย่างไม่ระมัดระวัง ส่งผลทำ�ให้เกิดความเครียด ความ
รุนแรง รวมไปถึงภาวะซึมเศร้าได้ นอกจากนี้ยังแสดงภาวะ 
ซึมเศร้าผ่านการโพสต์และการแชทได้

	 การทำ�เหมืองข้อมูล (Data mining) เป็นเทคนิคการ
วิเคราะห์ข้อมูลจำ�นวนมหาศาลด้วยอัลกอริทึมมา จำ�แนก 
ทำ�นาย หาความสำ�คัญ หรือหาความสัมพันธ์ของข้อมูล  
โดยปัจจุบันข้อมูลมหาศาลท่ีเกิดขึ้นตลอดเวลาล้วนมาจาก 
โซเชียลมีเดียและได้มีงานวิจัยท่ีนำ�ข้อมูลจากโซเชียลมีเดีย 
เข้ามาทำ�เหมืองข้อมูลเป็นจำ�นวนมากดังงานวิจัยต่อไปนี้

	 ค.ศ. 2014 งานวิจัยของ Yoon3 และคณะได้มีการ 
ใช้งานการทำ�เหมืองขอ้มลูเพือ่คน้หาความสมัพนัธข์องการเกดิ
ภาวะซมึเศรา้เรือ้รงัดว้ยขอ้มลูจากหนว่ยงาน Behavioral Risk 

Factor Surveillance System (BRFSS) ทีเ่ปน็หนว่ยงานเกีย่ว
กบัการสำ�รวจสุขภาพทางโทรศพัทข์องของสหรฐัอเมรกิา โดย
ในการสรา้งแบบจำ�ลองครัง้นีใ้ชอ้ลักอรทิมึ Tree J48, Random 
Forest, Multilayer Perception, Adaboost และ Support 
Vector Machine ถึงแม้ว่า Random Forest จะให้ผลลัพธ์ดี
กว่าแต่ผู้วิจัยจึงเลือก Tree J48 เพราะง่ายต่อการสร้างต้นไม้
ตัดสินใจเพื่อวิเคราะห์ผลในครั้งนี้ โดยแบบจำ�ลองมีความถูก
ต้อง 80-82%

	 ค.ศ. 2014 งานวิจัยของ Maryam4 และคณะได้มี 
การใช้งาน Hashtags จำ�แนกอารมณ์ของบุคคลที่ใช้งาน 
โซเชยีลมีเดียอย่าง Twitter โดยจะมุง่การศึกษาไปการจำ�แนก
อารมณซ์มึเศรา้ ในการทดลองได้เปรยีบเทยีบอลักอรทิมึ SVM 
และ KNN โดยใช้กับข้อมูลที่เก็บจาก Hashtags ที่บ่งบอกถึง
อารมณ์ซึมเศร้าและอารมณ์ที่บ่งบอกว่ามีความสุข ผลปรากฏ
ว่า SVM มีประสิทธิภาพที่ดีที่สุด โดยมีความถูกต้องถึง 90%

	 ค.ศ. 2015 งานวิจัยของ McManus5 และคณะได้ 
มีการใช้เทคนิคการทำ�เหมืองข้อมูลในการวิเคราะห์หาผู้ป่วย 
จิตเวทด้วยข้อมูลจากโซเชียลมีเดียอย่าง Twitter ด้วย 
อัลกอริทึม SVM, Neural Network และ Naïve Bayes  
โดยกระทำ�กับข้อมูลโปรไฟล์ของผู้เข้ารับการทดลองอย่าง 
จำ�นวนเพื่อน ช่วงเวลาในการทวีต คำ�ที่เกี่ยวข้องกับจิตเวท 
และอีโมติคอน ผลปรากฏว่า SVM มีประสิทธิภาพท่ีดีที่สุด 
โดยมีความถูกต้องถึง 92.3%

	 ค.ศ. 2017 Anees6 และคณะ ได้มีการทำ�เหมือง
ขอ้มลูเพือ่หาภาวะซมึเศรา้จากขอ้มลูโซเซยีลมเีดยี โดยจำ�แนก
เฉพาะข้อความที่เป็นภาวะซึมเศร้าและไม่เป็นภาวะซึมเศร้า 
ด้วยใช้อัลกอริทึม SVM Bayes และ Maximum Entropy  
ผลปรากฏวา่ SVM มปีระสิทธิภาพทีดี่ทีสุ่ด โดยมคีวามถกูตอ้ง 
ถึง 91%
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	 ดังนั้นงานวิจัยนี้จะนำ�เสนอวิธีการทำ�เหมืองข้อมูล
โดยนำ�ความคิดเห็นจากผู้ใช้งาน Twitter มาทำ�การจำ�แนก
โรคซึมเศรา้จากเหมอืงขอ้มลูโดยมกีารเปรยีบเทยีบการจำ�แนก
ระหว่างแบบหนึ่งระดับและแบบสองระดับ ได้แก่ การจำ�แนก
หนึ่งระดับจะใช้งานอัลกอริทึม Bayes และอัลกอริทึม SVM 
จำ�แนกขอ้ความทัว่ไปและขอ้ความทีบ่ง่บอกถงึลกัษณะอาการ
ซึมเศร้าตามแบบสอบถาม DSM-5 ได้แก่ 1. อารมณ์ซึมเศร้า 
2. ความสนใจลดลง 3. น้ำ�หนักลดลงหรือเพิ่มขึ้นอย่างผิด
สังเกต 4. นอนไม่หลับหรือนอนหลับมากกว่าปกติ 5. ร่างกาย
อ่อนเพลีย 6. รู้สึกตนเองไร้ค่า 7. สมาธิสั้น 8. เคลื่อนไหว
ช้า และ 9. คิดฆ่าตัวตาย ส่วนการจำ�แนกสองระดับจะใช้งาน 
อัลกอริทึม SVM เพื่อจำ�แนกข้อความทั่วไปกับข้อความท่ี 
บ่งบอกถึงโรคซึมเศร้า ต่อมาใช้งานอัลกอริทึม Bayes  

เปรียบเทียบกับอัลกอริทึม Random Forest เพื่อจำ�แนก 9 
อาการท่ีบ่งบอกถึงโรคซึมเศร้าตามแบบสอบถาม DSM-5 
ทัง้หมดเพือ่ใหส้ามารถเพิม่ความถกูตอ้งในการจำ�แนกผู้ทีเ่ขา้
ข่ายโรคซึมเศร้าได้อย่างถูกต้องและแม่นยำ�มากขึ้น

งานที่เกี่ยวข้อง 
1. โรคซึมเศร้า
	 โรคซึมเศร้า7 คือ โรคทางจิตเวชชนิดหนึ่งที่เกิดจาก
สารเคมีเชโรโทนินในสมองมีปริมาณลดลงจนเสียสมดุลส่งผล
ทำ�ให้ร่างกายและจิตใจเกิดภาวะซึมเศร้า เบ่ือหน่าย ท้อแท้ 
นอนไม่หลับ หรือ อยากฆ่าตัวตาย เป็นต้น ซึ่งอาการป่วยจะ
เป็นอย่างต่อเนื่องมากกว่า 2 สัปดาห์ขึ้นไป

Table 1	 DSM-5 criteria’s
No. Symptoms Non Someday Frequently Everyday

1 Depressed mood 0 1 2 3

2 Diminished interest 0 1 2 3

3 Change in appetite 0 1 2 3

4 Change in sleep 0 1 2 3

5 Slowed thinking 0 1 2 3

6 Worthlessness or guilt 0 1 2 3

7 Fatigue 0 1 2 3

8 Agitation or retardation 0 1 2 3

9 Suicidal ideation 0 1 2 3

Table 2	 Training set

No. Symptoms Hashtag Examples of Training set
Number of 
messages

1 Depressed mood #Sadness #Depressive I’m in such a depressive spiral today. 3,000

2 Diminished interest #Loss of Interest #Lose interest
Loss of interest in friends, family & favorite 
activities.

3,000

3 Change in appetite #Appetite #Hunger
I’m hungry but I have no appetite can anyone 
relate.

3,000

4 Change in sleep #Sleep #Lethargy I just want to sleep for real! 3,000

5 Slowed thinking #Un thinking #Out thinking
These neighbors really out here thinking that 
I’m selling dope.

3,000

6 Worthlessness or guilt #Guilt #Disgrace #Dishonor This guy is a perpetual disgrace. 3,000

7 Fatigue #Tired #Bored #Fatigued I’m just tired that’s all. 3,000

8 Agitation or retardation #Lackadaisical #Lazy #Loafing #Phlegmatic Feeling lazy of today. 3,000

9 Suicidal ideation #Suicidal #Dangerous #Destructive Suicidal thoughts will never get out of my head. 3,000

10 Normal #Happy Happy birthday, family. 3,000
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	 ในการวินิจฉัยสามารถวินิจฉัยโดยใช้เกณฑ์การ
วนิจิฉยัของสมาคมจติแพทยอ์เมรกินั โดยกำ�หนดไวใ้นหนงัสอื 
The 5th Diagnostic and Statistical Manual of Mental  
Disorders (DSM-5)[8] มีหลักเกณฑ์ว่าผู้ที่เป็นโรคซึมเศร้าจะ
ต้องมีลักษณะอาการอย่างน้อย 5 อาการหรือมากกว่า ได้แก่ 
1. มีอารมณ์ซึมเศร้า 2. ความสนใจหรือความสนุกสนานใน
การทำ�กิจกรรมต่างๆ ที่เคยทำ�ทั้งหมดลดลงอย่างมาก 3. น้ำ�
หนักลดลงอย่างชัดเจน 4. มีอาการนอนไม่หลับหรือหลับนาน
หลับบ่อยกว่าปกติ 5. การเคลื่อนไหวช้าลง 6. อ่อนเพลียไม่มี
เรี่ยวแรง 7. รู้สึกว่าตนเองไร้ค่าหรือรู้สึกว่าตนเองผิดโดยไม่มี
สาเหตุ 8. สมาธิสั้นหรือความสามารถในตัดสินใจลดลง 9. มี
ความคิดอยากฆ่าตัวตาย โดยเกิดขึ้นติดต่อกันนานไม่ต่ำ�กว่า 
2 สัปดาห์ ซึ่งจัดทำ�เป็นแบบสอบถามไว้ดัง Table 1

	 จาก Table 1 ในการวิเคราะห์จะให้ผู้ ป่วยทำ�
แบบสอบถามดังกล่าว Someday คือ มีอาการนั้นใน 2-4 วัน
ในระยะเวลา 2 สัปดาห์ Frequently คือ มีอาการนั้นใน 6-8 
วันในระยะเวลา 2 สัปดาห์และ Everyday คือ มีอาการนั้น
ใน 10-14 วัน ในระยะเวลา 2 สัปดาห์ แล้วจึงนำ�ไปหาผลรวม
ของคะแนนในแบบประเมนิของการวนิจิฉยัโรคซมึเศรา้ ในการ
สรุปผลสามารถนำ�คะแนนจากแบบประเมินไปประเมินได้ว่า 
ถ้าหากน้อยกว่า 7 คะแนน แสดงว่าปกติ ถ้าอยู่ระหว่าง 8-12 
คะแนน แสดงว่ามีอาการน้อย ถ้าอยู่ระหว่าง 13-18 แสดงว่า
มีอาการปานกลาง ถ้ามากกว่า 19 แสดงว่ามีอาการรุนแรง

2.การคัดเลือกคุณลักษณะด้วย Information Gain
	 Information Gain9 เป็นการคัดเลือกคุณลักษณะ 
(Feature) สำ�หรับใช้ในการสร้างแบบจำ�ลอง เน่ืองมาจาก
คุณลักษณะในข้อมูลน้ันมีจำ�นวนมากเกินไป ทำ�ให้เวลาใน
การสร้างแบบจำ�ลองและการทดสอบแบบจำ�ลองน้ันล่าช้า
และอาจจะส่งผลทำ�ให้ค่าความถูกต้องในการทำ�นายนั้นลดลง  
ส่วนสมการ Information Gain มีดังสมการที่ (1) เมื่อ S คือ 
ตัวอย่างที่ประกอบด้วยชุดของตัวแปรต้นและตัวแปรตาม
หลายๆ กรณี E คือ เอนโทรปีของตัวอย่าง A คือ ตัวแปรต้นที่
พิจารณา V = value(A) คือ เซตของค่าของ A ที่เป็นไปได้และ 
S

V
 คือ ตัวอย่างที่ A มีค่า V ทั้งหมด โดยที่ Entropy หาได้จาก

สมการที ่(2) เม่ือ S คอื ตวัอยา่งทีป่ระกอบดว้ยชดุของตวัแปร
ตน้และตวัแปรตามหลายๆ กรณแีละ Ps(J) คอื อตัราสว่นของ
กรณีใน s ที่ตัวแปรตามหรือผลลัพธ์มีค่า j

(1)

(2)

3. อัลกอริทึม Support Vector Machine (SVM)
	 เทคนิค SVM10 เป็นเทคนิคอัลกอริทึมประเภท 
Supervised Learning Algorithm ที่คิดค้นโดย Vladimir N. 
Vapnik และ Alexey Ya. Chervonenkis ในปี 1963 โดยใช้
หลกัการสรา้ง Hyperplane ทีเ่ปน็เสน้ตรงขึน้มาดงัสมการที ่(3) 
เมื่อ WT คือ ความชันของเส้นตรง b คือ จุดตัดแกน y g(x) คือ 
พิกัดแกน y และ x คือ พิกัดแกน x เพื่อแบ่งกลุ่มของข้อมูล
ออกจากกันและคำ�นวณหาเส้นตรงเส้นใดที่ดีที่สุด โดย SVM 
มีข้อดีที่ไม่ค่อยเกิดปัญหา Overfitting มากเหมือนกับ Neural 
Network

(3)

4. อัลกอริทึม Naïve Bayes
	 เทคนิค Naïve Bayes11 เป็นเทคนิคอัลกอริทึม
ประเภท Supervised Learning Algorithm โดยใช้หลักการ
ความน่าจะเป็นแบบมีเง่ือนไขท่ีคิดค้นโดย Theorem Bayes 
เข้ามาพัฒนาทฤษฎีดังกล่าว สมมติฐานของสมการที่กำ�หนด
ใหก้ารเกดิของเหตกุารณต์า่งๆ มอีสิระตอ่กนั (Independence) 
ซึ่งการใช้งาน Bayes มีการใช้งานอย่างแพร่หลายในงาน
ด้าน Machine Learning เช่น sentiment analysis มีเหตุผล
เนือ่งจาก Bayes มกีารทำ�งานทีไ่มซ่บัซอ้นแตใ่หป้ระสทิธภิาพ
ที่ สูง ใช้เวลาในการสร้างโมเดลไวกว่าอัลกอริทึมอื่นๆ  
ดังสมการที่ (4) เมื่อ p(cIx) คือ Posterior probability เป็น 
ค่าความน่าจะเป็นของข้อมูลที่มีแอตทริบิวต์เป็น x จะเป็น
คลาส c P(c) คือ Prior probability เป็นค่าความน่าจะเป็นของ
คลาส คอื คา่ความนา่จะเปน็ทีข่อ้มลูเปน็คลาส c มแีอตทรบิวิต ์
x และ P(x) คือ Predictor Prior probability เป็นจำ�นวนที่มี 
มีแอตทริบิวต์ x ทั้งหมดในข้อมูล

(4)

5. อัลกอริทึม Random Forest
	 เทคนิค Random Forest12 เป็นเทคนิคอัลกอริทึม
ประเภท Supervised Learning Algorithm ที่คิดค้นโดย Ho 
ในปี 1995 โดยใช้หลักการสร้างโมเดลด้วย Decision Tree 
หลายๆ ต้น โดยในแต่ละ Decision Tree จะได้ Data และ 
Feature แบบ Random ไปเพื่อสร้างโมเดล หลังจากนั้นเมื่อ
จำ�แนกผลก็จะนำ�ผลลัพธ์ที่ได้มาโหวตหาค่าที่มากที่สุด ข้อดี
ของ Random Forest คอื ระยะเวลาในการจำ�แนกผลลพัธท์ีส่ัน้ 
เนือ่งจากเปน็ Decision Tree ทีข่า้งในประกอบไปดว้ยเงือ่นไข 
If-Else แต่มีระยะเวลาในการสร้างแบบจำ�ลองที่นานถ้าหาก

 

 

 

แบบจําลอง เน่ืองมาจากคุณลักษณะในขอมูลน้ันมี
จํานวนมากเกินไป ทําใหเวลาในการสรางแบบจําลอง
และการทดสอบแบบจําลองนั้นลาชาและอาจจะสงผล
ทํ าให ค าคว าม ถูก ต อง ในการทํ าน าย น้ั นล ดล ง  
สวนสมการ Information Gain มีดังสมการที่ (1) เมื่อ 
𝑆 คือ ตัวอยางที่ประกอบดวยชุดของตัวแปรตนและตัว
แปรตามหลาย ๆ กรณี 𝐸 คือ เอนโทรปของตัวอยาง 
𝐴 คือ ตัวแปรตนที่พิจารณา  𝑣 = 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒(𝐴) คือ เซต
ของคาของ A ที่เปนไปไดและ 𝑆� คือ ตัวอยางที่ A มี
คา 𝑣 ทั้งหมด โดยที่ Entropy หาไดจากสมการที่ (2) 
เมื่อ 𝑆 คือ ตัวอยางที่ประกอบดวยชุดของตัวแปรตน
และตัวแปรตามหลายๆกรณีและ 𝑃𝑠(𝑗) คือ อัตราสวน
ของกรณีใน 𝑠 ที่ตัวแปรตามหรือผลลัพธมีคา 𝑗 

 
𝐺𝑎𝑖𝑛(𝑆,𝐴) = 𝐸(𝑆) −∑ |��|

|�|�������(�) 𝐸(𝑆�)     (1) 
 

𝐸(𝑆) = −∑ 𝑝�(𝑗)𝑙𝑜𝑔�𝑝�(𝑗)�
���                (2) 

 
2.3 อัลกอริทึม Support Vector Machine (SVM) 
 เทคนิค SVM [10] เปนเทคนิคอัลกอริทึม
ประเภท Supervised Learning Algorithm ที่ คิดคน
โ ด ย  Vladimir N. Vapnik แ ล ะ  Alexey Ya. 
Chervonenkis ใน ป  1963 โด ย ใช ห ลั ก ก ารส รา ง 
Hyperplane ที่เปนเสนตรงข้ึนมาดังสมการที่ (3) เมื่อ 
𝑤�  คือ ความชันของเสนตรง 𝑏 คือ จุดตัดแกน y 
𝑔(𝑥) คือ พิกัดแกน y และ 𝑥 คือ พิกัดแกน x เพ่ือ
แบงกลุมของขอมูลออกจากกันและคํานวณหาเสนตรง
เสนใดที่ดีที่สุด โดย SVM มีขอดีที่ไมคอยเกิดปญหา 
Overfitting มากเหมือนกับ Neural Network 
 

𝑔(𝑥) = 𝑤�𝑥 + 𝑏                       (3) 
 

2.4 อัลกอริทึม Naïve Bayes 
 เท ค นิ ค  Naïve Bayes [11] เป น เท ค นิ ค
อัลกอริทึมประเภท Supervised Learning Algorithm 
โดยใชหลักการความนาจะเปนแบบมีเงื่อนไขที่คิดคน
โดย Theorem Bayes เขามาพัฒนาทฤษฎี ดังกลาว 
สม ม ติฐานของสม การที่ กํ าหนดให การ เกิดของ
เหตุการณตาง ๆ มีอิสระตอกัน (Independence) ซ่ึง

การใชงาน Bayes มีการใชงานอยางแพรหลายในงาน
ดาน Machine Learning เชน sentiment analysis  มี
เหตุผลเนื่องจาก Bayes มีการทํางานที่ไมซับซอนแต
ใหประสิทธิภาพที่สูง ใชเวลาในการสรางโมเดลไวกวา
อัลกอริทึมอื่น  ๆ ดังสมการที่  (4) เมื่อ 𝑝(𝑐|𝑥) คือ 
Posterior probability เปนคาความนาจะเปนของขอมูล
ที่มีแอตทริบิวตเปน 𝑥 จะเปนคลาส 𝑐 𝑃(𝑐) คือ Prior 
probability เป น ค าความ น าจะ เป น ขอ งคล าส 𝑐 
𝑃(𝑥|𝑐) คือ คาความนาจะเปนที่ขอมูลเปนคลาส 𝑐 มี
แ อ ตท ริ บิ ว ต  𝑥 แ ล ะ  𝑃(𝑥) คื อ  Predictor Prior 
probability เปนจํานวนที่มีมีแอตทริบิวต 𝑥 ทั้งหมดใน
ขอมูล 
 

𝑝(𝑐|𝑥) = �(𝑥|𝑐)�(�)
�(�)

                      (4) 
 
2.5 อัลกอริทึม Random Forest 
 เทคนิค Random Forest [12] เปนเทคนิค
อัลกอริทึมประเภท Supervised Learning Algorithm 
ที่ คิดคนโดย  Ho ในป  1995 โดยใชหลักการสราง
โมเดลดวย Decision Tree หลาย ๆ ตน โดยในแตละ 
Decision Tree จ ะ ได  Data แ ล ะ  Feature แ บ บ 
Random ไปเพ่ือสรางโมเดล หลังจากน้ันเมื่อจําแนก
ผลก็จะนําผลลัพธที่ไดมาโหวตหาคาที่มากที่ สุด ขอดี
ของ Random Forest คือ ระยะเวลาในการจําแนก
ผลลัพธที่สั้น เน่ืองจากเปน Decision Tree ที่ขางใน
ประกอบไปดวยเงื่อนไข If-Else แตมีระยะเวลาในการ
สรางแบบจําลองที่นานถาหากเลือกจํานวน Decision 
Tree เยอะขึ้นและถาปรับพารามิเตอร Maximal depth 
ที่ซ่ึงหมายถึงระดับความลึกของ Decision Tree แตละ
ตน ระยะเวลาสรางแบบจําลองก็จะมากขึ้นตามลําดับ 
 
วิธีการดําเนินงานวิจัย  
 ในการดําเนินงานวิจัยประกอบไปดวย 4 
ข้ันตอนดัง Figure 1 
3.1 Data collection 
 ในการรวบรวมขอมูลผูวิจัยจะใชขอความจาก
การโพสตบน Twitter ของผูใชงานทั่วไป โดยการเก็บ
ขอมูลผาน Twitter API บน RapidMiner Studio โดย

 

 

 

แบบจําลอง เน่ืองมาจากคุณลักษณะในขอมูลน้ันมี
จํานวนมากเกินไป ทําใหเวลาในการสรางแบบจําลอง
และการทดสอบแบบจําลองนั้นลาชาและอาจจะสงผล
ทํ าให ค าคว าม ถูก ต อง ในการทํ าน าย น้ั นล ดล ง  
สวนสมการ Information Gain มีดังสมการที่ (1) เมื่อ 
𝑆 คือ ตัวอยางที่ประกอบดวยชุดของตัวแปรตนและตัว
แปรตามหลาย ๆ กรณี 𝐸 คือ เอนโทรปของตัวอยาง 
𝐴 คือ ตัวแปรตนที่พิจารณา  𝑣 = 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒(𝐴) คือ เซต
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2.3 อัลกอริทึม Support Vector Machine (SVM) 
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อัลกอริทึมประเภท Supervised Learning Algorithm 
โดยใชหลักการความนาจะเปนแบบมีเงื่อนไขที่คิดคน
โดย Theorem Bayes เขามาพัฒนาทฤษฎี ดังกลาว 
สม ม ติฐานของสม การที่ กํ าหนดให การ เกิดของ
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การใชงาน Bayes มีการใชงานอยางแพรหลายในงาน
ดาน Machine Learning เชน sentiment analysis  มี
เหตุผลเนื่องจาก Bayes มีการทํางานที่ไมซับซอนแต
ใหประสิทธิภาพที่สูง ใชเวลาในการสรางโมเดลไวกวา
อัลกอริทึมอื่น  ๆ ดังสมการที่  (4) เมื่อ 𝑝(𝑐|𝑥) คือ 
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ขอมูล 
 

𝑝(𝑐|𝑥) = �(𝑥|𝑐)�(�)
�(�)

                      (4) 
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อัลกอริทึมประเภท Supervised Learning Algorithm 
ที่ คิดคนโดย  Ho ในป  1995 โดยใชหลักการสราง
โมเดลดวย Decision Tree หลาย ๆ ตน โดยในแตละ 
Decision Tree จ ะ ได  Data แ ล ะ  Feature แ บ บ 
Random ไปเพ่ือสรางโมเดล หลังจากน้ันเมื่อจําแนก
ผลก็จะนําผลลัพธที่ไดมาโหวตหาคาที่มากที่ สุด ขอดี
ของ Random Forest คือ ระยะเวลาในการจําแนก
ผลลัพธที่สั้น เน่ืองจากเปน Decision Tree ที่ขางใน
ประกอบไปดวยเงื่อนไข If-Else แตมีระยะเวลาในการ
สรางแบบจําลองที่นานถาหากเลือกจํานวน Decision 
Tree เยอะขึ้นและถาปรับพารามิเตอร Maximal depth 
ที่ซ่ึงหมายถึงระดับความลึกของ Decision Tree แตละ
ตน ระยะเวลาสรางแบบจําลองก็จะมากขึ้นตามลําดับ 
 
วิธีการดําเนินงานวิจัย  
 ในการดําเนินงานวิจัยประกอบไปดวย 4 
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3.1 Data collection 
 ในการรวบรวมขอมูลผูวิจัยจะใชขอความจาก
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วิธีการดําเนินงานวิจัย  
 ในการดําเนินงานวิจัยประกอบไปดวย 4 
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เลือกจำ�นวน Decision Tree เยอะขึ้นและถ้าปรับพารามิเตอร์ 
Maximal depth ท่ีซ่ึงหมายถึงระดับความลึกของ Decision 
Tree แต่ละต้น ระยะเวลาสร้างแบบจำ�ลองก็จะมากขึ้นตาม
ลำ�ดับ

วิธีการดำ�เนินงานวิจัย 
	 ในการดำ�เนินงานวิจัยประกอบไปด้วย 4 ขั้นตอน 
ดัง Figure 1

1. Data collection
	 ในการรวบรวมข้อมูลผู้วิจัยจะใช้ข้อความจากการ
โพสต์บน Twitter ของผู้ใช้งานทั่วไป โดยการเก็บข้อมูลผ่าน 
Twitter API บน RapidMiner Studio โดยในงานวิจัยจะแบ่ง
ข้อมูล (Data set) ออกเป็น 2 ส่วน ได้แก่ Training set และ 
Test set

	 Training set จะเป็นข้อมูลสำ�หรับสร้างแบบจำ�ลอง 
ซึ่งเป็นข้อความที่รวบรวมจาก Twitter

	 โดยกำ�หนดจาก Hashtag ท่ีเก่ียวกับ 9 ลักษณะ
อาการที่เกี่ยวข้องกับโรคซึมเศร้าดงั Table 2 จาก Table 2 ใน
การใช้งาน Training set จะติด Label โดยการกำ�หนดอาการ
ทั้ง 9 คือ ลำ�ดับที่ 1-9 เป็น Negative คือ เป็นข้อความที่เข้า
ขา่ยเปน็โรคซึมเศรา้และลำ�ดบัที ่10 เปน็ Positive คอื ขอ้ความ
ที่ไม่เข้าข่ายเป็นโลกซึมเศร้า มีตัวอย่างข้อความดัง Table 2

	 Test set จะเป็นข้อมูลสำ�หรับทดสอบแบบจำ�ลอง 
ซึ่งเป็นข้อความภาษาอังกฤษจาก Twitter ที่รวบรวมจากผู้ใช้
งานที่เป็นดาราต่างประเทศที่ป่วยเป็นโรคซึมเศร้าจำ�นวน 15 
คน และผูใ้ชง้านทีเ่ปน็ดาราตา่งประเทศแตไ่มเ่ปน็โรคซมึเศรา้ 
15 คน รวมทั้งหมด 30 คน โดยผู้ใช้งานแต่ละคนมีการโพสต์
ข้อความมากกว่า 2 สัปดาห์ขึ้นไป

2. Data Preprocessing
	 Data Preprocessing เป็นขั้นตอนในการเตรียม

ข้อมูลก่อนนำ�เข้าอัลกอริทึม โดยใช้กับข้อมูล Train set 
และ Test set โดยมีวิธีการดังต่อไปนี้ Regular Expression  
เป็นขั้นตอนในการกรองข้อความที่ไม่จำ�เป็นบางส่วนออก  
โดยใช้งาน Regular expression ผู้วิจัยเลือกกรองข้อความ
ท่ีเป็นข้อความ Retweet โดยกำ�หนดค่าฟังก์ชันคือ “RT(.*)”  
กรองข้อความท่ีเป็นลิงค์เข้าใช้งานเว็บไซต์โดยกำ�หนดค่า
ฟังก์ชันคือ “(https?|http)://[-a-zA-Z0-9+&@#/%?=~_|!:,. 
; ]*[-a-zA-Z0-9+&@#/%=~_|]” และกรองข้อความที่เป็น
ชื่อคนภายในโพสต์ โดยกำ�หนดค่าฟังก์ชันคือ “(@)[-a-zA-
Z0-9+&@#/%?=~_|!:,. ; ]*[-a-zA-Z0-9+&@#/%=~_|:]”

	 Word Segmentation เป็นการทำ�ข้อมูล Training 
set และ Test set เข้าไปขั้นตอนการตัดคำ�ออกมาเก็บในถุง
คำ� (Bag of word)

	 Transform Cases เป็นการนำ�คำ�ศัพท์ใน Bag of 
word มาแปลงเปน็ Lower case เพือ่ลดความหลากหลายของ
คำ�ศัพท์ 

	 Filter Stop words เป็นการนำ�คำ�ศัพท์มาตัดคำ�หยุด
ของภาษาองักฤษ (Stop words) [13] เพือ่ลดคำ�ทีไ่มเ่กีย่วขอ้ง
ออกไปจาก Bog of word

 	 Weighting เป็นขั้นตอนในนำ�คำ�ใน Bag of word มา
นับคำ�ในประโยคของ Train set และ Test set โดยให้อยู่ในรูป
แบบ Numeric data เพื่อให้สามารถเข้าอัลกอริทึมคำ�นวณได้ 
โดยใชว้ธิกีาร Binary term occurrence ซึง่เปน็การนบัความถี่
ในประโยค โดยคำ�ที่ตรวจพบจะให้ค่าน้ำ�หนักเป็น 1 และคำ�ที่
ไม่พบจะให้ค่าน้ำ�หนักเป็น 0

	 Features Select ion คือการลดจำ�นวนของ
คุณลักษณะ โดยใช้วิธีการ Information Gain ผู้วิจัยทำ�การ
เลือกคุณลักษณะโดยใช้เกณฑ์ Top-K=2,000 คุณลักษณะ 
4,000 คณุลกัษณะ 6,000 คณุลกัษณะและคณุลกัษณะทัง้หมด

 

 

 

ในงานวิจัยจะแบงขอมูล (Data set) ออกเปน 2 สวน 
ไดแก Training set และ Test set 

Training set จ ะเปน ข อ มู ล สํ าห รับส ร าง
แบบจําลอง ซ่ึงเปนขอความที่รวบรวมจาก Twitter 
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Figure 1 The proposed diagram

 โดย กําห นด จาก Hashtag ที่ เ ก่ีย ว กับ  9 
ลักษณะอาการที่เก่ียวของกับโรคซึมเศราดัง Table 2 
จาก Table 2 ในการใชงาน Training set จะติด Label 
โดยการกําหนดอาการทั้ ง 9 คือ ลําดับที่  1-9 เปน 
Negative คือ เปนขอความที่เขาขายเปนโรคซึมเศรา
และลําดับที่ 10 เปน Positive คือ ขอความที่ไมเขา
ขายเปนโลกซึมเศรา มีตัวอยางขอความดัง Table 2 
 Test set จ ะ เป น ข อ มู ล สํ าห รับ ท ด สอ บ
แบบจําลอง ซ่ึงเปนขอความภาษาอังกฤษจาก Twitter 
ที่รวบรวมจากผูใชงานที่เปนดาราตางประเทศที่ปวย
เปนโรคซึมเศราจํานวน 15 คน และผูใชงานที่เปน
ดาราตางประเทศแตไมเปนโรคซึมเศรา 15 คน รวม
ทั้งหมด 30 คน โดยผู ใชงานแตละคนมีการโพสต
ขอความมากกวา 2 สัปดาหขึ้นไป 
3.2 Data Preprocessing 

Data Preprocessing เป นขั้ น ตอน ในการ
เตรียมขอมูลกอนนําเขาอัลกอริทึม โดยใชกับขอมูล 
Train set แ ละ Test set โดย มี วิ ธีก าร ดั งต อ ไป น้ี 
 Regular Expression เปน ขั้ น ตอน ในการ
กรองขอความที่ไมจําเปนบางสวนออก โดยใชงาน 
Regular expression ผูวิจัยเลือกกรองขอความที่เปน
ขอความ Retweet โดยกําหนดคาฟงกชันคือ “RT(.*)” 
กรองข อความที่ เป นลิงค เขาใช งาน เว็บไซตโดย 
กํ าห น ดค าฟ งก ชั น คือ  “(https?|http)://[-a-zA-Z0 -
9 + &@#/%?=~_|!:,.;]*[-a-zA-Z0 -9 + &@#/%=~_|]” 

แล ะก รอ งข อ ค ว าม ที่ เป น ช่ื อ ค นภ าย ใน โพส ต 
โ ด ย กํ า ห น ด ค า ฟ ง ก ชั น คื อ  “(@)[-a-zA-Z0 -
9+&@#/%?=~_|!:,.;]*[-a-zA-Z0-9+&@#/%=~_|:]” 

Word Segmentation เป น ก าร ทํ าข อ มู ล 
Training set และ Test set เขาไปขั้นตอนการตัดคํา
ออกมาเก็บในถุงคํา (Bag of word) 
 Transform Cases เปน การนําคํ าศัพท ใน 
Bag of word มาแปลงเปน Lower case เพ่ือลดความ
หลากหลายของคําศัพท  
 Filter Stop words เปนการนําคําศัพทมาตัด
คําหยุดของภาษาอังกฤษ (Stop words) [13] เพ่ือลด
คําที่ไมเก่ียวของออกไปจาก Bog of word 
  Weighting เปนข้ันตอนในนําคําใน Bag of 
word มานับคําในประโยคของ Train set และ Test set 
โดยใหอยูในรูปแบบ Numeric data เพ่ือใหสามารถเขา
อัลกอ ริทึม คํานวณได  โดยใชวิ ธีการ Binary term 
occurrence ซ่ึงเปนการนับความถ่ีในประโยค โดยคําที่
ตรวจพบจะใหคานํ้าหนักเปน 1 และคําที่ไมพบจะใหคา
นํ้าหนักเปน 0 
 Features Selection คือการลดจํานวนของ
คุณลักษณะ โดยใชวิธีการ Information Gain ผูวิจัยทํา
การเลือกคุณลักษณะโดยใชเกณฑ Top-K = 2,000 

Figure 1 The proposed diagram
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3. Modelling
	 ในการสร้างแบบจำ�ลองใช้งาน K-Fold Cross  
Validation โดยการกำ�หนดให้ K=10 และจะแบ่งเป็นการ
จำ�แนกเป็น 2 ระดับ ดังต่อไปนี้

	 จำ�แนกหนึ่งระดับ คือ ใช้อัลกอริทึม Bayes และอัล
กอริทึม SVM ในการจำ�แนก Training set และ Test set โดย
จำ�แนกขอ้ความทัว่ไปและขอ้ความทีบ่ง่บอกถงึลกัษณะอาการ
ซึมเศร้าตามแบบสอบถาม DSM-5 ได้แก่ 1. อารมณ์ซึมเศร้า 
2. ความสนใจลดลง 3. น้ำ�หนักลดลงหรือเพิ่มขึ้นอย่างผิด
สังเกต 4. นอนไม่หลับหรือนอนหลับมากกว่าปกติ 5. ร่างกาย
อ่อนเพลีย 6. รู้สึกตนเองไร้ค่า 7. สมาธิสั้น 8. เคลื่อนไหวช้า
และ 9. คิดฆ่าตัวตาย

	 จำ�แนกสองระดับ คือ การใช้งานอัลกอริทึมซ้อนกัน 
2 อัลกอริทึมโดยจะแบ่งเป็น 2 ขั้น ดังต่อไปนี้ 	 ขัน้ที ่1 ใชง้าน 
อัลกอริทึม SVM ในการจำ�แนก Training set และ Test set 
โดยที่จะจำ�แนกข้อความที่เข้าข่ายเป็นโรคซึมเศร้าและไม่เข้า
ข่ายเป็นโรคซึมเศร้าเท่านั้น 

	 ขั้นที่ 2 ใช้งานอัลกอริทึม Bayes เปรียบเทียบกับอัล
กอริทึม Random Forest โดยจำ�แนกข้อความที่เกี่ยวข้องกับ
โรคซึมเศร้าออกเป็น 9 ลักษณะอาการ (อัลกอริทึม Random  
Forest กำ�หนดค่าตัวแปรดังน้ี Criterion ใช้ Gain ratio,  
Number of trees=100 และ Maximal=100)

	 สดุทา้ยผลลพัธแ์ตล่ะ Class จะไดค้า่ความนา่จะเปน็ 
(Probability) ของแต่ละอาการท่ีเข้าข่ายซึมเศร้า ผู้วิจัยจึงได้

ทำ�การเลอืกคา่ Maximum Probability คอื การเลอืกคา่ความนา่
จะเป็นทีม่คีา่สูงทีสุ่ด โดยทีข่อ้มลู 1 Instant ผา่นแบบจำ�ลองทัง้ 
2 แบบจำ�ลอง จะไดค้า่ความนา่จะเปน็ของ Class คำ�ตอบคอื 9 
Class แล้วนำ�ค่าความน่าจะเป็นของ 9 Class มาทำ�การโหวต
เลอืกคา่ความนา่จะเป็นสูงสุด (Maximum Probability) เพือ่เปน็
คำ�ตอบของการทำ�นายครั้งนั้น การวัดประสิทธิภาพของแบบ
จำ�ลองในงานวิจัยนี้ใช้ค่าสถิติที่ใช้ในการวัดประสิทธิภาพของ
การการจำ�แนกโรคซึมเศร้าจากพฤติกรรมการโพสต์ข้อความ 
บนทวิตเตอร์โดยใช้ค่า Accuracy Precision Recall และ F-1

4. Depressive Analysis
	 หลังจากแบบจำ�ลองสามารถจำ�แนกข้อมูลที่อยู่ใน
ลกัษณะอาการ 9 อาการไดอ้ยา่งแมน่ยำ�แลว้ ในการวเิคราะหผู้์
ทีเ่ขา้ขา่ยเป็นโรคซมึเศรา้นัน้ สามารถทำ�ได้โดยการนบัความถี่
ของอาการแตล่ะอาการในระยะเวลา 2 สปัดาห ์โดยจะตอ้งขยบั
ไปทุกๆ 1 วัน แล้วคำ�นวณความถี่ใหม่จนกว่าจะครบข้อมูลที่
ทำ�นายของบุคคลนั้น

ผลการทดลอง
1. Features Selection
	 ในการสรา้งแบบจำ�ลองผูว้จัิยเลือกใชง้าน Information  
Gain ในการคัดเลือกคุณลักษณะ โดยกำ�หนด Top-K คือ 
2,000 คุณลักษณะ 4,000 คุณลักษณะ 6,000 คุณลักษณะ
และคุณลักษณะท้ังหมด มีตัวอย่าง 20 คุณลักษณะแรก 
ดังแสดงใน Table 3

Table 3	 Top 20 feature frequency

No. Feature No. Feature No. Feature Feature No. Feature

1 things 6 tiredness 11. tired tired 16. people

2 loss 7 esteem 12. sleep sleep 17. bored

3 feeling 8 hopeless 13. appetite appetite 18. sadness

4 self 9 happy 14. get get 19. bra

Table 4	 Performance modeling SVM algorithm (2 Levels)

Feature Accuracy Precision Yes Precision No Recall Yes Recall No F-1

2,000 98.03% 99.27% 86.00% 98.60% 92.18% 98.93%

4,000 98.11% 99.27% 96.52% 98.65% 92.29% 98.96%

6,000 98.20% 99.27% 87.50% 98.75% 92.37% 99.01%

All 94.29% 99.82% 39.32% 94.24% 95.57% 96.95%
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Table 5	 Algorithm performance modeling Bayes, SVM + Bayes and SVM + Random Forest

Feature

1 Level 2 Levels

Bayes SVM SVM + Bayes SVM + Random Forest

Accuracy F-1 Accuracy F-1 Accuracy F-1 Accuracy F-1

2,000 82.55% 80% 96.18% 96% 83.23% 86% 91.45% 94%

4,000 78.58% 75% 94.64% 94% 78.81% 80% 88.31% 93%

6,000 76.66% 74% 92.28% 92% 79.00% 79% 82.77% 88%

All 70.52% 67% 91.76% 92% 72.34% 72% 63.82% 73%

Table 6	 Algorithm performance modeling Bayes, SVM + Bayes and SVM + Random Forest 2,000 features

Class

1 Level 2 Levels

Bayes SVM SVM + Bayes SVM + Random Forest

Precision Recall Precision Recall Precision Recall Precision Recall

Depressive 83.86% 80.67% 98.48% 95.20% 83.32% 87.92% 90.39% 97.11%

Loss of interest 98.57% 86.21% 99.96% 92.23% 86.28% 98.67% 98.79% 97.82%

Appetite 72.85% 89.39% 99.14% 96.37% 89.18% 74.68% 95.31% 84.99%

Sleep 79.36% 76.20% 97.94% 93.63% 75.59% 79.31% 80.73% 95.46%

Thinking 82.40% 69.29% 98.20% 96.60% 70.00% 84.77% 87.58% 96.28%

Guilt 83.36% 88.95% 95.55% 88.00% 89.12% 82.45% 93.84% 96.79%

Tired 75.72% 86.54% 98.63% 96.30% 86.55% 76.10% 91.72% 83.72%

Movement 86.29% 85.54% 98.87% 90.47% 85.02% 88.40% 92.92% 82.64%

Suicidal 76.59% 78.24% 99.21% 91.97% 77.81% 78.54% 87.35% 97.15%

Normal 88.66% 77.34% - - - - - -

Table 7	 Algorithm performance modeling Bayes, SVM + Bayes and SVM + Random Forest 4,000 features

Class

1 Level 2 Levels

Bayes SVM SVM + Bayes SVM + Random Forest

Precision Recall Precision Recall Precision Recall Precision Recall

Depressive 77.23% 73.81% 98.53% 91.47% 76.55% 81.14% 90.96% 95.13%

Loss of interest 98.57% 86.70% 99.96% 90.37% 86.82% 98.12% 97.94% 96.81%

Appetite 72.79% 86.04% 99.18% 93.27% 86.87% 74.77% 90.01% 85.04%

Sleep 72.76% 70.61% 98.54% 92.10% 70.53% 72.57% 79.11% 85.17%

Thinking 70.78% 57.04% 98.47% 94.37% 56.76% 71.65% 86.78% 94.56%

Guilt 77.11% 85.54% 99.52% 83.23% 85.52% 76.49% 84.83% 94.59%

Tired 70.89% 80.09% 98.45% 95.57% 78.92% 72.08% 89.75% 77.65%

Movement 79.35% 81.18% 98.99% 85.10% 80.09% 81.48% 88.13% 79.88%

Suicidal 68.82% 73.07% 99.09% 86.70% 71.76% 70.83% 83.01% 95.45%

Normal 84.17% 70.64%     - - - -
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Table 8	 Algorithm performance modeling Bayes, SVM + Bayes and SVM + Random Forest 6,000 features

Class

1 Level 2 Levels

Bayes SVM SVM + Bayes SVM + Random Forest

Precision Recall Precision Recall Precision Recall Precision Recall

Depressive 76.60% 72.35% 98.12% 85.33% 77.26% 83.45% 83.05% 94.23%

Loss of interest 98.33% 87.19% 99.96% 89.07% 86.82% 98.37% 97.62% 96.46%

Appetite 72.94% 85.05% 99.33% 79.30% 86.04% 73.64% 78.48% 69.40%

Sleep 71.51% 69.71% 97.80% 91.80% 70.53% 72.53% 71.37% 91.93%

Thinking 66.41% 55.85% 97.47% 91.17% 58.10% 74.72% 82.53% 92.01%

Guilt 76.00% 84.92% 99.79% 79.27% 85.70% 77.77% 85.39% 90.69%

Tired 69.91% 78.39% 96.63% 94.60% 80.79% 72.10% 86.23% 64.00%

Movement 78.70% 80.36% 98.54% 78.90% 80.54% 83.07% 77.62% 75.70%

Suicidal 68.39% 72.61% 98.94% 83.80% 72.54% 69.52% 78.12% 90.64%

Normal 82.72% 68.56%     - - - -

Table 9	 Algorithm performance modeling Bayes, SVM + Bayes and SVM + Random Forest all features

Class

1 Level 2 Levels

Bayes SVM SVM + Bayes SVM + Random Forest

Precision Recall Precision Recall Precision Recall Precision Recall

Depressive 69.48% 66.25% 98.00% 85.10% 77.26% 83.45% 83.05% 94.23%

Loss of interest 98.13% 87.01% 99.96% 89.07% 86.82% 98.37% 97.62% 96.46%

Appetite 68.99% 79.88% 99.08% 86.10% 86.04% 73.64% 78.48% 69.40%

Sleep 63.20% 62.60% 97.43% 89.77% 70.53% 72.53% 71.37% 91.93%

Thinking 54.82% 42.96% 96.79% 87.57% 58.10% 74.72% 82.53% 92.01%

Guilt 70.07% 78.64% 99.58% 78.43% 85.70% 77.77% 85.39% 90.69%

Tired 63.28% 72.30% 95.73% 94.07% 80.79% 72.10% 86.23% 64.00%

Movement 70.19% 73.28% 97.59% 74.33% 80.54% 83.07% 77.62% 75.70%

Suicidal 60.68% 63.58% 98.53% 82.80% 72.54% 69.52% 78.12% 90.64%

Normal 77.72% 61.78%     - - - -
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2. Performance of Training Set
	 จากการสรา้งแบบจำ�ลองทีใ่ชง้าน Information Gain 
ในการคัดเลือกคุณลักษณะ โดยกำ�หนด Top-K คือ 2,000 
คุณลักษณะ 4,000 คุณลักษณะ 6,000 คุณลักษณะและ
คุณลักษณะทั้งหมด การจำ�แนกหนึ่งระดับมีประสิทธิภาพดัง 
Table 5–9

	 จากผลการทดลองพบว่าแบบจำ�ลองท่ีถูกสร้างด้วย
การคดัเลอืกคณุลกัษณะ 2,000 คณุลกัษณะมคีา่ความถกูตอ้ง
ดีที่สุด โดยอัลกอริทึม Bayes ได้ Accuracy=82.55% และ 
อัลกอริทึม SVM ได้ Accuracy=96.18% การจำ�แนกแบบสอง
ระดับ ขั้นที่ 1 อัลกอริทึม SVM ได้ประสิทธิภาพดัง Table 4 
จากผลการทดลองพบว่าผลลัพธ์ท้ังหมดของแบบจำ�ลองที่ 
ถูกสร้างด้วยการคัดเลือกคุณลักษณะ 6,000 คุณลักษณะได้
ค่าความถูกต้องมากที่สุด โดยได้ค่า Accuracy=98.20% และ
ขั้นที่ 2 อัลกอริทึม Bayes และอัลกอริทึม Random Forest 
มีประสิทธิภาพดัง Table 5–9 จากผลการทดลองพบว่าแบบ
จำ�ลองที่ถูกสร้างด้วยการคัดเลือกคุณลักษณะ 2,000 ได้ค่า
ความถูกต้องมากที่สุด โดยอัลกอริทึม Random Forest ได้ค่า 
Accuracy คือ 83.23% และอัลกอริทึม Random Forest ได้ค่า 
Accuracy คือ 91.45%

3. Performance of Test Set
	 สำ�หรับการวัดความถูกต้องของข้อมูลทดสอบแบบ
จำ�ลอง ซึ่งเป็นข้อมูลของผู้ที่เป็นโรคซึมเศร้าจำ�นวน 15 คน 
และคนที่ไม่เป็นโรคซึมเศร้าจำ�นวน 15 คน โดยทดสอบกับ
แบบจำ�ลองท่ีเลือกใช้งาน Information gain ในการคัดเลือก
คณุลกัษณะ โดยกำ�หนด Top-K คอื 2,000 คณุลกัษณะ 4,000 
คุณลักษณะ 6,000 คุณลักษณะและคุณลักษณะทั้งหมด และ
มีการกำ�หนดค่า Boundary ออกเป็น 0, 0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 
0.5, 0.6, 0.7, 0.8 และ 0.9 ซึ่งเป็นการกำ�หนดเพดานของค่า
ความนา่จะเปน็ ถา้ขอ้ความไหนมคีา่ไมถ่งึคา่เพดานกจ็ะไมน่ำ�
มาทำ�การ Vote ensemble โดยมีผลการทดลองการจำ�แนกที่
แบ่งออกเป็นสองระดับ คือ 

	 การจำ�แนกหนึง่ระดบัมผีลการทดลองดงั Figure 2–5 
จากผลการทดลองทัง้หมดพบวา่คา่ความนา่จะเปน็ทีเ่หมาะสม
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Figure 10 Performance time of train model 

 
Figure 11 Performance time of test model

 
อัล กอ ริทึ ม  Bayes อยู ท่ี  0.4 โดยไดค า Accuracy 
สูงสุด = 76.67% และคา Boundary ของอัลกอริทึม 
SVM อ ยู ที่  0.5  โด ย ได ค า  Accuracy สู ง สุ ด  คื อ 
70.00% 
 การจําแนกสองระดับมีผลการทดลองดัง 
Figure 6-9 จากการทดลองทั้ งหมดพบวาคาความ
นาจะเปนที่เหมาะสมแกการเปนคา Boundary ของ
อัลกอริทึม SVM จับคูกับอัลกอริทึม Bayes อยู ท่ี 0.6 
โด ย ได ค า  Accuracy  สู ง สุ ด  คื อ  73 . 33 % แ ล ะ
อัลกอริทึม SVM จับคูกับอัลกอริทึม Random Forest 
อยูท่ี 0.1 โดยไดคา Accuracy  สูงสุด คือ 70.00%  
 จากการทดลองทั้งหมดพบวาคาความนาจะ
เปนที่สูงสามารถกรองขอความที่ไมเขาขายในอาการท่ี
เกี่ยวของกับโรคซึมเศราออกไป ทําใหจําการจําแนก
ขอความตามอาการไดดีและการคัดเลือกคุณลักษณะ
เพ่ือสรางแบบจําลองใหผลลัพธที่ดีกวาการใชงานการ
เลือกคุณลักษณะท้ังหมด เนื่องจากขอมูลหลังจากการ
ทํากระบวนการเตรียมขอมูล คุณลักษณะมีมากเกินไป 

ทําใหการเลือกใชงานการคัดเลือกคุณลักษณะ ใหผลที่
ไดกวาการเลือกคุณลักษณะทั้งหมด 
4.4 Time (Performance) 
 ประสิทธิภาพของการใชเวลาในการทดลอง
จะแบงออกเปน 2 การทดลอง ไดแก  
 1 ) เวลาในการสรางแบบจําลอง  โดยจะ
แบงเปน 2 ชวง ไดแก 1. ชวงเวลาในการเตรียมขอมูล
ชุด Training set โดยการทดลองจะเริ่ม ต้ังแตการ
คัดเลือกคุณลักษณะ โดยกําหนด Top-K คือ 2,000 
คุณลักษณะ 4,000 คุณลักษณะ 6,000 คุณลักษณะ
และคุณลักษณะทั้งหมดจนถึงการสรางแบบจําลอง  
2. ชวงเวลาในการสรางแบบจําลอง โดยการสราง
แบบจําลองจะมีการจําแนกหนึ่งระดับ คือ การใชงาน
อัลกอริทึม Bayes และอัลกอริทึม SVM การจําแนก
สองระ ดับ คือ การใช งานอัลกอริ ทึ ม  SVM คูกับ
อัล กอ ริ ทึ ม  Bayes เป รีย บ เที ย บ กับ การใช งาน
อัลกอริทึม SVM คูกับกับอัลกอริทึม Random Forest 
ผลการทดลองดัง Figure 10 จากการทดลองพบวาการ
สรางแบบจําลองโดยการเลือก 2,000 คุณลักษณะได
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	 การจำ�แนกสองระดบัมผีลการทดลองดงั Figure 6-9 
จากการทดลองทัง้หมดพบวา่คา่ความนา่จะเปน็ทีเ่หมาะสมแก่
การเปน็คา่ Boundary ของอลักอรทิมึ SVM จบัคูก่บัอลักอรทิมึ  
Bayes อยู่ที่ 0.6 โดยได้ค่า Accuracy สูงสุด คือ 73.33% และ
อัลกอริทึม SVM จับคู่กับอัลกอริทึม Random Forest อยู่ที่ 
0.1 โดยได้ค่า Accuracy สูงสุด คือ 70.00% 

	 จากการทดลองทัง้หมดพบวา่คา่ความนา่จะเปน็ทีส่งู
สามารถกรองขอ้ความทีไ่มเ่ขา้ขา่ยในอาการทีเ่กีย่วขอ้งกบัโรค
ซึมเศร้าออกไป ทำ�ให้จำ�การจำ�แนกข้อความตามอาการได้ดี
และการคดัเลอืกคณุลกัษณะเพือ่สรา้งแบบจำ�ลองใหผ้ลลพัธท์ี่
ดกีวา่การใชง้านการเลอืกคณุลกัษณะทัง้หมด เนือ่งจากขอ้มลู
หลังจากการทำ�กระบวนการเตรียมข้อมูล คุณลักษณะมีมาก
เกินไป ทำ�ให้การเลือกใช้งานการคัดเลือกคุณลักษณะ ให้ผล
ที่ได้กว่าการเลือกคุณลักษณะทั้งหมด

4. Time (Performance)
	 ประสิทธิภาพของการใช้เวลาในการทดลองจะแบ่ง
ออกเป็น 2 การทดลอง ได้แก่ 

	 1. เวลาในการสร้างแบบจำ�ลอง โดยจะแบ่งเป็น 2 
ช่วง ได้แก่ 1. ช่วงเวลาในการเตรียมข้อมูลชุด Training set 
โดยการทดลองจะเริ่มตั้งแต่การคัดเลือกคุณลักษณะ โดย
กำ�หนด Top-K คือ 2,000 คุณลักษณะ 4,000 คุณลักษณะ 
6,000 คณุลกัษณะและคณุลกัษณะทัง้หมดจนถงึการสรา้งแบบ 
จำ�ลอง 

	 2. ช่วงเวลาในการสร้างแบบจำ�ลอง โดยการสร้าง
แบบจำ�ลองจะมีการจำ�แนกหนึง่ระดบั คอื การใชง้านอลักอรทิมึ 
Bayes และอลักอริทมึ SVM การจำ�แนกสองระดบั คอื การใชง้าน 
อัลกอริทึม SVM คู่กับอัลกอริทึม Bayes เปรียบเทียบกับการ
ใช้งานอัลกอริทึม SVM คู่กับกับอัลกอริทึม Random Forest  
ผลการทดลองดัง Figure 10 จากการทดลองพบว่าการสร้าง
แบบจำ�ลองโดยการเลอืก 2,000 คณุลกัษณะไดเ้วลานอ้ยทีส่ดุ
คือ 2.05 นาที เนื่องจากในขั้นตอนการเลือกคุณลักษณะโดย
การใชง้าน Information gain มกีารใชเ้วลาในการคำ�นวณทีม่า
พอสมควรและการจำ�แนกหนึ่งระดับ มีการใช้เวลาน้อยกว่า
สองระดับมากสุดถึง 28.28 นาทีที่ 2,000 คุณลักษณะ ส่วน
การจำ�แนกสองระดับพบว่าการใช้งานอัลกอริทึม SVM คู่กับ 
อัลกอริทึม Bayes มีการสร้างแบบจำ�ลองท่ีเร็วกว่า SVM 
กับอัลกอริทึม Random Forest มากถึง 9.12 นาทีที่ 2,000 
คุณลักษณะ

	 3. เวลาในการทดสอบแบบจำ�ลอง โดยทดสอบ
ข้อมูลชุด Test set กับแบบจำ�ลองท่ีสร้างโดยคุณลักษณะ 
2,000 คุณลักษณะ 4,000 คุณลักษณะ 6,000 คุณลักษณะ
และคุณลักษณะทั้งหมด มีผลการทดลองดัง Figure 11 จาก
ผลการทดลองทั้งหมดพบว่า การใช้งานการจำ�แนกสอง 

ระดับด้วยอัลกอริทึม SVM กับอัลกอริทึม Random Forest ที่ 
2,000 คุณลักษณะให้ผลที่ไวกว่าการใช้จำ�แนกหนึ่งระดับและ
สองระดับมากสุดถึง 7.33 นาที เนื่องจากอัลกอริทึม Random  
Forest เป็นอัลกอริทึมที่มีต้นไม้ตัดสินใจอยู่ภายในและ 
ไม่ได้ใช้งานคุณลักษณะทุกคุณลักษณะมาคำ�นวณเหมือน 
อัลกอริทึม Bayes และ SVM จึงทำ�ให้ผลลัพธ์ในการทดสอบ
ข้อมูลได้ผลดีที่สุด

สรุปผลและวิจารณ์ผลการทดลอง
	 ในงานวิจัยในครั้งนี้ผู้วิจัยได้ทำ�การกรองข้อมูล
จาก Twitter โดยการตัดข้อความที่เป็นการ Retweet การ
ตัดข้อความที่เป็นลิงค์เข้าใช้งานเว็บไซต์ การตัดข้อความ
ที่เกี่ยวข้องกับชื่อบุคคลที่ถูกแทกในโพสต์และการตัด Stop 
word สำ�หรับการให้น้ำ�หนักเลือกใช้งานวิธีการ Binary term 
occurrence แล้วคัดเลือกแอตทริบิวต์ด้วย Information Gain 
ทีก่ำ�หนด Top-K=2,000 คณุลกัษณะ 4,000 คณุลักษณะ 6,000 
คุณลักษณะและคุณลักษณะทั้งหมด ในการสร้างแบบจำ�ลอง
ผู้วิจัยเลือกใช้การแบ่งข้อมูลโดยใช้วิธีการ 10–Fold Cross 
Validation โดยมีผลการทดลองดังต่อไปนี้

	 สำ�หรับการสร้างแบบจำ�ลองด้วย Training set การ
จำ�แนกหนึ่งระดับที่ใช้งานอัลกอริทึม Bayes ในการสร้างแบบ
จำ�ลองได้ Accuracy สูงสุด 82.55% และอัลกอริทึม SVM 
ได้ Accuracy สูงสุด 96.18% การจำ�แนกสองระดับที่ใช้งาน 
อัลกอริทึม SVM ในการสร้างแบบจำ�ลองการจำ�แนกข้อความ
ทั่วไปกับข้อความที่เกี่ยวข้องกับโรคซึมเศร้า มีค่า Accuracy 
สูงสุด 98.20% ต่อมาการสร้างแบบจำ�ลองสำ�หรับจำ�แนก
อาการที่เกี่ยวข้องกับโรคซึมเศร้าอัลกอริทึม SVM จับคู่กัน 
กับอัลกอริทึม Bayes มีค่า Accuracy สูงสุด 83.23% และ 
อัลกอริทึม SVM จับคู่กับอัลกอริทึม Random Forest มีค่า 
Accuracy สูงสุด 91.45% 

	 สำ�หรับการทดสอบแบบจำ�ลองด้วย Test set ที่เป็น
ขอ้มลูผูใ้ชง้านทีเ่ปน็โรคซมึเศรา้และไมเ่ปน็โรคซมึเศรา้จำ�นวน
ทั้งหมด 30 บุคคล โดยมีการกำ�หนด Boundary เพื่อหาช่วง
การคัดเลือกค่าความน่าจะเป็นที่เหมาะสมสำ�หรับการโหวต 
โดยกำ�หนด Boundary ที่ 0, 0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 
0.8 และ 0.9 การทดลองแบ่งออกการจำ�แนกทั้ง 2 ระดับ การ
จำ�แนกหนึง่ระดบัดว้ยอลักอรทิมึ Bayes ไดค้า่ความนา่จะเปน็
ทีเ่หมาะสม คอื 0.4 ม ีAccuracy สงูสดุ 76.67% และ อลักอรทิมึ  
SVM ได้ค่าความน่าจะเป็นที่เหมาะสม คือ 0.5 มี Accuracy 
สูงสุด 70.00% การจำ�แนกสองระดับ อัลกอริทึม SVM จับคู่
กับอัลกอริทึม Bayes ได้ค่าความน่าจะเป็นเหมาะสม คือ 0.6 
มี Accuracy สูงสุด 73.00% และอัลกอริทึม SVM จับคู่กับ 
อัลกอริทึม Random Forest ได้ค่าความน่าจะเป็นเหมาะสม 
คือ 0.1 มี Accuracy สูงสุด 70.00% 
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	 จากผลการทดลองทั้งหมดสรุปได้ว่าเทคนิคการคัด
เลือกคุณลักษณะด้วย Information Gain มีผลทำ�ให้เวลาใน
การสรา้งแบบจำ�ลองลดนอ้ยลงอยา่งมาก โดยเฉพาะอลักอรทิมึ 
ที่ใช้เวลานานอย่าง Random Forest ลดเวลาการทำ�งานได้
ถึง 270.06 นาที อีกทั้งการลดคุณลักษณะให้ได้จุดเหมาะสม
ทำ�ให้ประสิทธิภาพของการทดสอบแบบจำ�ลองเพ่ิมขึ้นและใน
การเลือกใช้อัลกอริทึมเพื่อจำ�แนกโรคซึมเศร้าจากพฤติกรรม
การโพสต์ข้อความบนทวิตเตอร์ การใช้งานที่ดีที่สุดคือการ
จำ�แนกหนึ่งระดับด้วยอัลกอริทึม Bayes เนื่องจากให้ผลลัพธ์
ในการทดสอบกับชุดข้อมูลในโลกความจริง (Real world 
data) ได้ความถูกต้องท่ีดีท่ีสุดคือ Accuracy=76.67% และ
ได้ค่า Boundary ความน่าจะเป็นที่เหมาะสมแก่การทำ� Vote 
ensemble ที่ 0.4

	 จากจุดประสงค์ในการทำ�วิจัยครั้งนี้ ผู้วิจัยได้ทำ�การ
เปรียบเทียบประสิทธิภาพการสร้างแบบจำ�ลองจำ�แนกหนึ่ง
ระดบัและจำ�แนกสองระดบัเพื่อใหม้ปีระสทิธิภาพสงูสดุในการ
การจำ�แนกโรคซึมเศร้าจากพฤติกรรมการโพสต์ข้อความบน
ทวิตเตอร์ จึงมีข้อเสนอแนะว่าข้อมูลที่นำ�มาสร้างแบบจำ�ลอง
เพียงแค่ข้อความตัวอักษรในการทำ�นายโรคซึมเศร้าอาจจะ
ไม่เพยีงพอตอ่การจำ�แนกพฤตกิรรม ซึง่การใชง้านขอ้มลูอืน่ๆ 
ของตัวบุคคล เช่น รูปภาพ อายุ ความสัมพันธ์ และเพศ อาจ
จะมีผลต่อการจำ�แนกพฤติกรรมที่เข้าข่ายเป็นโรคซึมเศร้าได้
และยงัพบวา่คณุลกัษณะทีไ่ดจ้ากอาการแตล่ะอาการทีม่ ี3,000 
ข้อความ อาจจะยังไม่เพียงพอต่อการจำ�แนกลักษณะอาการ
ดีพอ เนื่องจากในโลกความจริงน้ัน มีข้อมูลจำ�นวนมาก อาจ
ทำ�ให้ความถูกต้องลดลงได้
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