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บทคััดย่่อ

ในปััจจุุบัันภาวะซึึมเศร้้าและปััญหาสุุขภาพจิิตเป็็นประเด็็นที่่�ทวีีความรุุนแรงและส่่งผลกระทบต่่อคุุณภาพชีีวิิตของ

ประชาชนโดยเฉพาะในกลุ่่�มวััยรุ่่�นและวััยทำงาน ทั้้�งนี้้�ผู้้�คนจำนวนมากมัักแสดงออกถึึงความรู้้�สึกและอาการผ่่านสื่่�อสัังคม

ออนไลน์์ซึ่่�งสามารถนำมาใช้้เป็็นข้้อมููลสำหรัับการวิิเคราะห์์เชิิงคอมพิิวเตอร์์ได้้ งานวิิจััยนี้้�มีีวััตถุุประสงค์์เพื่่�อเปรีียบเทีียบ

ประสิิทธิิภาพของอััลกอริิทึึมการจััดกลุ่่�มหััวข้้อ (Topic Modeling) ได้้แก่่ Latent Dirichlet Allocation (LDA) และ  

BERTopic โดยใช้้ชุุดข้้อมููลจำนวน 6,397 ข้้อความจากแพลตฟอร์์ม Reddit ที่่�เกี่่�ยวข้้องกัับภาวะซึึมเศร้้า การประเมิินผล

ดำเนิินการโดยใช้้ตััวชี้้�วััด 3 ประการ ได้้แก่่ Purity Score, Entropy Score และ Rand Index (RI) ผลการศึึกษาแสดงให้้

เห็็นว่่า BERTopic มีีประสิิทธิิภาพเหนืือกว่่า LDA โดยให้้ค่่า Purity Score สููงกว่่า (39.06%) ค่่า Entropy ต่่ำกว่่า (1.93%) 

และค่่า RI สููงกว่่า (66.84%) เมื่่�อเปรีียบเทีียบกัับ LDA ที่่�ได้้ค่่า 34.38%, 2.11% และ 65.47% ตามลำดัับ สะท้้อนถึึงความ

สามารถในการสร้้างกลุ่่�มหััวข้้อที่่�แม่่นยำและสอดคล้้องกัับข้้อมููลจริงมากกว่่า อย่่างไรก็็ตามงานวิิจััยนี้้�ยัังมีีข้้อจำกััดจากการ

ใช้้ชุุดข้้อมููลทดสอบเพีียง 10% ของข้้อมููลทั้้�งหมด ซึ่่�งอาจส่่งผลต่่อความครอบคลุุมของการประเมิินผล ดัังนั้้�นการศึึกษา 

ในอนาคตควรเพิ่่�มปริิมาณข้อมูลูทดสอบ รวมทั้้�งพิจิารณาบริิบทของข้้อความภาษาไทย เพ่ื่�อขยายขอบเขตการประยุุกต์ใ์ช้ง้าน

ด้้านสุุขภาพจิิตได้้อย่่างกว้้างขวางยิ่่�งขึ้้�น
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Abstract

Depression and mental health problems have increasingly become critical issues that significantly 

affect the quality of life, particularly among adolescents and working-age populations. Many individuals 

often express their emotions and symptoms through social media platforms, which can serve as valuable 

sources of data for computational analysis. This study aims to compare the performance of two topic  

modeling algorithms, Latent Dirichlet Allocation (LDA) and BERTopic, using a dataset of 6,397  

depression-related posts collected from Reddit. The evaluation employed three metrics: Purity 

Score, Entropy Score, and Rand Index (RI). The results demonstrate that BERTopic outperformed LDA,  

achieving a higher Purity Score (39.06%), lower Entropy (1.93%), and higher RI (66.84%) compared to 

LDA’s 34.38%, 2.11%, and 65.47%, respectively. These findings indicate BERTopic’s superior capability  

in producing co-herent and accurate topic clusters that align more closely with the ground truth.  

Nevertheless, this study is limited by the use of only 10% of the total dataset for testing, which may 

affect the comprehensiveness of the evaluation. Therefore, future studies should increase the size of  

the test set and incorporate Thai-language contexts to broaden the scope of practical applications in 

mental health research.
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1. บทนำ

	 ในปััจจุุบัันภาวะซึึมเศร้้าและปััญหาสุุขภาพจิิตเป็็น

ประเด็น็สำคัญัที่่�มีแีนวโน้ม้เพิ่่�มขึ้้�นอย่า่งต่อ่เน่ื่�อง ส่ง่ผลกระทบ

โดยตรงต่่อการดำเนิินชีีวิติของบุุคคล โดยเฉพาะในกลุ่่�มวััยรุ่่�น 

และวัยัทำงาน องค์ก์ารอนามัยัโลก (WHO) รายงานว่า่ ประมาณ  

1 ใน 8 ของประชากรโลกกำลัังเผชิิญปััญหาสุุขภาพจิิต [1] 

รวมถึงึภาวะซึมึเศร้า้ และโรควิติกกัังวล หลังัจากสถานการณ์์

การแพร่่ระบาดของโควิิด-19 ส่่งผลประชากรที่่�เผชิญกัับ

ปััญหาความวิิตกกัังวลหรืือภาวะซึึมเศร้้าสููงขึ้้�นเป็็นจำนวน

มาก ประชากรจำนวนมากเผชิญกัับปััญหาการเข้้าถึึงหรืือ 

เข้้ารัับการบริิการด้้านสุุขภาพจิิตทำให้้ไม่่สามารถเข้้าถึึง

การดููแลที่่�เหมาะสมได้้ [2] ในยุุคดิิจิิทััลส่ื่�อสัังคมออนไลน์์

ได้้กลายเป็็นช่่องทางที่่�ผู้้�คนใช้้ในการแสดงออกถึึงอารมณ์์ 

ความรู้้�สึึก และประสบการณ์์ส่่วนตััวเกี่่�ยวกัับสุุขภาพจิิต 

ข้้อมููลที่่�ได้้รัับจากโซเชีียลมีีเดีียจึึงกลายเป็็นแหล่่งข้้อมููลที่่�มีี

คุณุค่า่ ซึ่่�งสามารถนำมาวิเิคราะห์เ์พื่่�อทำความเข้า้ใจแนวโน้ม้  

และลัักษณะของภาวะซึึมเศร้้า โดยเฉพาะแพลตฟอร์์ม 

Reddit ซึ่่�งมีีข้้อความที่่�ยาวและมีีรายละเอีียดเชิิงลึึกกว่่า 

ทวิติเตอร์์ ทำให้้สะท้้อนประสบการณ์์จริงิของผู้้�ใช้้ได้้ชัดัเจนกว่่า  

จากการทบทวนงานวิิจััยที่่�เกี่่�ยวข้้องที่่�ผ่่านมาพบว่่ามีีการนำ

เทคนิิคการจำแนกหััวข้้อข้้อความ (Topic Modeling) มาใช้้ในงาน 

ด้้านสุขุภาพจิติอย่่างหลากหลาย เช่่น การจำแนกหัวัข้้อข้้อความ 

จากบทสนทนาสุุขภาพจิิตโดยใช้้ การฝัังตััวของประโยค  

(Sentence Embedding) และ BERTopic ซึ่่�งให้ผ้ลลัพัธ์์ดีกีว่่า  

Latent Dirichlet Allocation (LDA) โดยเฉพาะเมื่่�อใช้้กับัข้้อมูลู 

ระดัับ utterance และ segment [3] นอกจากนี้้�ยัังมีีงาน

วิิจััยที่่�ศึึกษาการใช้้ LDA, NMF (Non-negative Matrix  

Factorization), LSA (Latent Semantic Analysis), and PAM  

(Partitioning Around Medoids) Top2Vec และ BERTopic 

ในการวิิเคราะห์์รีีวิิวลููกค้้า และพบว่่า BERTopic ให้้ผลลััพธ์์

ที่่�ชััดเจน และตีีความได้้ง่่าย เน่ื่�องจากสามารถรัักษาความ

สััมพัันธ์์ทางความหมายของคำได้้ดีี [4] ในทำนองเดีียวกััน

มีีงานวิิจััยที่่�แสดงให้้เห็็นว่่า BERTopic และ Top2Vec มีี

ประสิิทธิิภาพเหนืือกว่่า LDA ในการจััดกลุ่่�มข้้อมููลจาก 

Twitter ซึ่่�งมีีลัักษณะเป็็นข้้อความสั้้�น และไม่่มีีโครงสร้้าง

แน่่นอน [5] และมีีงานวิิจััยที่่�พบว่่าแม้้ LDA จะมีีข้้อได้้เปรีียบ

ในด้า้นคะแนนความสอดคล้อ้งของหัวัข้อ้เมื่่�อใช้ก้ับัข้อ้มูลูจาก 

แบบสอบถามด้้านสุุขภาพจิิต แต่่มีข้ี้อจำกััดเม่ื่�อเปรีียบเทีียบกัับ 

โมเดลใหม่่ ๆ เช่่น BERTopic ที่่�สามารถวิิเคราะห์์แนวโน้้ม

ของหััวข้้อที่่�เปลี่่�ยนแปลงตามเวลาได้้อย่่างแม่่นยำ [6] อีีกทั้้�ง

ยัังมีีงานวิิจััยที่่�ใช้้ LDA ในการวิิเคราะห์์ข้้อมููลจาก Reddit 

โดยแม้้จะสามารถจัับกลุ่่�มหััวข้้อได้้ดีี แต่่ยัังมีีข้้อจำกััดในเชิิง

ความหมาย [7] และมีีงานวิิจััยที่่�ได้้พััฒนา BERTopic โดย

ผสานความสามารถของโมเดล Bidirectional Encoder 

Representations from Transformers (BERT), Uniform 

Manifold Approximation and Projection (UMAP) 

และ Hierarchical Density-Based Spatial Clustering of  

Applications with Noise (HDBSCAN) เข้้าด้้วยกััน พร้้อม

เทคนิิค c-TF-IDF ซึ่่�งช่่วยให้้สามารถทำ Topic Modeling ได้้

อย่า่งยืืดหยุ่่�น และแม่่นยำ แม้้ในสภาพแวดล้้อมที่่�ข้อ้มููลมีีการ

เปลี่่�ยนแปลงต่่อเนื่่�อง [8] และมีีงานวิิจััยที่่�ใช้้เทคนิิค LDA ใน

การวิิเคราะห์์โพสต์์กว่่า 67,000 รายการ จากฟอรััมออนไลน์์ 

(Online Forum) เกี่่�ยวกับัภาวะซึมึเศร้้า โดยจำแนกออกเป็็น 

13 หััวข้้อหลััก และจััดกลุ่่�มเป็็น 4 ประเภทของอััตลัักษณ์์ [9] 

นอกจากนี้้�งานของ Salmi และคณะ [3] ที่่�ใช้้ Sentence 

Embedding ร่่วมกัับ BERTopic วิิเคราะห์์ข้้อความจากสาย

ด่่วนสุุขภาพจิิตพบว่่า BERTopic ให้้ผลลััพธ์์เหนืือกว่่า LDA 

โดยเฉพาะในข้้อมููลระดัับ utterance และ segment

	 อย่า่งไรก็ต็ามแม้ว้่า่จะมีหีลักัฐานสนับัสนุนุว่า่ BERTopic  

มัักมีีประสิิทธิิภาพเหนืือกว่่า LDA แต่่ยัังไม่่พบการศึึกษาที่่�

มุ่่�งเน้้นการประยุุกต์์ใช้้ในบริิบทของภาวะซึึมเศร้้าจากข้้อมููล 

Reddit อย่่างเป็็นระบบ โดยเฉพาะเม่ื่�อเปรีียบเทีียบกัับ

ข้้อมููลภาษาไทย จึึงถืือเป็็นช่่องว่่างของงานวิิจััยที่่�ควรได้้รัับ

การศึึกษาเพิ่่�มเติิม และนอกจากนี้้�การจำแนกหััวข้้อที่่�แม่่นยำ

ยัังสามารถสร้้างประโยชน์ต่่อทางการแพทย์์ เช่่น การช่่วย 

วินิิจิฉัยัโรค การติดิตามอาการ และการจััดยารักัษาที่่�เหมาะสม 

ต่อ่ผู้้�ป่ว่ย ดังันั้้�นงานวิิจัยัจึึงมุ่่�งเน้้นการพััฒนา และเปรีียบเทีียบ 

ประสิทิธิภิาพของโมเดลการจำแนกหััวข้อ้ข้อ้ความจากข้้อมูลู 

ที่่�เกี่่�ยวข้้องกัับภาวะซึึมเศร้้า โดยเปรีียบเทีียบระหว่่าง LDA 

และ BERTopic โดยนำผลลััพธ์์มาเปรีียบเทีียบด้้วยเกณฑ์์
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ด้้านความแม่่นยำ ความหลากหลาย และความสอดคล้้องกัับ 

ข้อ้มูลูจริงิ นอกจากนี้้�เพื่่�อเพิ่่�มขีดีความสามารถในการตีคีวาม

ผลลัพัธ์ข์องการจำแนกหัวัข้อ้ งานวิจิัยันี้้�ยังันำปัญัญาประดิษิฐ์์ 

(AI) ได้้แก่่ ChatGPT, DeepSeek และ Gemini เข้้ามา

มีีบทบาทในการวิิเคราะห์์ความหมายของหััวข้้อที่่�ได้้จาก

โมเดลโดยที่่�ไม่ใ่ช้ม้นุษุย์ ์ทั้้�งนี้้�มีจีุดุประสงค์เ์พื่่�อลดอคติใินการ

จำแนกของประเภทของโรคซึึมเศร้้าในมุุมมองที่่�หลากหลาย 

อย่่างไรก็็ตามการใช้้ AI ไม่่ได้้มีีเจตนาที่่�จะเข้้ามาลดบทบาท

ของผู้้�เชี่่�ยวชาญทางจิิตวิิทยา แต่่เป็็นการใช้้ AI เพื่่�อเพิ่่�มความ

หลากหลาย และความแม่่นยำจากหลายมุุมมอง ซึ่่�งสามารถ

เป็็นเคร่ื่�องมืือเสริิมในการศึึกษา และวิิเคราะห์์โรคซึึมเศร้้า 

ได้้อย่่างมีีประสิิทธิิภาพ

2. วิิธีีการทดลอง

2.1 ชุุดข้้อมููล 

	 ในการศึกึษานี้้�ได้้ใช้้ชุดุข้้อมููลจากแพลตฟอร์์ม Huggingface  

โดยชุุดข้้อมููลนี้้� เป็็นการรวบรวมโพสต์์จาก ชุุมชนย่่อย  

“depression” และ “SuicideWatch” ของแพลตฟอร์์ม 

Reddit เพื่่�อให้้ได้้ชุุดข้้อมููลที่่�เหมาะสมสำหรัับการวิิเคราะห์์ 

จึงึทำการสุ่่�มชุุดข้้อมููลออกมาจำนวนทั้้�งหมด 6,397 ข้อ้ความ 

แบ่ง่ออกเป็็นชุดุข้อ้มูลูฝึกึสอน (Training Set) จำนวน 5,117 

ข้้อความ และชุุดข้้อมููลทดสอบ (Test Set) จำนวน 1,280 

ข้้อความ เพ่ื่�อใช้้ในการประเมิินผลของโมเดล อย่่างไรก็็ตาม 

ชุุดข้้อมููลทดสอบที่่�ใช้้มีีสััดส่่วนเพีียง 10% ของข้้อมููลทั้้�งหมด 

จึึงถืือเป็็นข้้อจำกััดของงานวิิจััยนี้้� ซึ่่�งอาจส่งผลต่่อความ

ครอบคลุมุและความแม่น่ยำในการประเมิินผลลััพธ์ข์องโมเดล

2.2 การเตรีียมข้้อมููล

	 งานวิิจััยนี้้�ได้้นำชุุดข้้อมููลฝึึกสอน (Training Set) มา

ดำเนิินกระบวนการทำความสะอาดข้้อความ (Text Cleaning)  

เพื่่�อให้้เหมาะสมกัับการนำไปใช้้ในการวิิเคราะห์์ต่่อไป โดย

มีีขั้้�นตอนดัังนี้้� 

1)	การลบอัักขระที่่�ไม่่จำเป็็น เช่่น เคร่ื่�องหมายวรรค

ตอน (Punctuation Marks) แท็็ก HTML ลิิงก์์ URL อัักขระ 

Unicode ที่่�ไม่่ใช่่ตััวอัักษร และตััวเลขที่่�ไม่่มีีความสำคััญต่่อ

ความหมายข้้อความ

2)	การแปลงตััวอัักษร (Text Normalization) ทำการ

แปลงตััวอัักษรทั้้�งหมดเป็็นตััวพิิมพ์์เล็็ก (lowercasing) เพื่่�อ

ป้อ้งกันัความซ้้ำซ้อ้น เช่น่ “Depression” และ “depression”  

ถููกมองว่่าเป็็นคำเดีียวกััน

3)	การตััดคำ (Tokenization) แยกข้้อความออกเป็็น

หน่่วยคำ (Tokens) ที่่�สามารถนำไปวิิเคราะห์์ได้้

4)	การกำจััดคำที่่�ไม่่จำเป็็น (Stopwords Removal) 

ลบคำทั่่�วไปที่่�ไม่่ช่ว่ยเพิ่่�มความหมายในการวิิเคราะห์์ เช่น่ the, 

is, was, and

5)	การลดรููปคำ (Stemming & Lemmatization)

5.1)	Stemming ตััดคำให้้เป็็นรููปแบบพื้้�นฐาน เช่่น 

running → run

5.2)	Lemmatization แปลงคำให้เ้หลืือรากศัพัท์ท์ี่่�ถูกู

ต้้องตามไวยากรณ์์ เช่่น better → good

	 สำหรัับ LDA หลัังจากทำการทำความสะอาดและลด

รููปคำแล้้ว ข้้อความจะถููกแปลงให้้อยู่่�ในรููปแบบถุุงคำ (Bag 

of Words; BoW) เพื่่�อแทนข้้อความเป็็นเวกเตอร์์เชิิงสถิิติิ 

โดยนัับจำนวนการปรากฏของแต่่ละคำในเอกสาร การแทน

ข้อ้มูลูด้ว้ยวิิธีนีี้้�เหมาะสมกัับ LDA เน่ื่�องจากอาศััยความถี่่�ของ

คำในการจำแนกหััวข้้อ อย่่างไรก็็ตาม BoW มีีข้้อจำกััดตรงที่่�

ไม่่สามารถรัักษาลำดัับและความสััมพัันธ์์เชิิงความหมายของ

คำได้้

	 สำหรัับ BERTop i c  ใช้้วิิ ธีีแนวทางการฝัังตััว  

(Embedding Approach) โดยนำข้้อความแต่่ละประโยค

ไปผ่่านโมเดลภาษาที่่�ใช้้โครงสร้้าง Transformer โดยเฉพาะ 

Sentence-Transformers (เช่่น all-MiniLM-L6-v2) เพื่่�อ

สร้้างเวกเตอร์์เชิิงความหมาย (Sentence Embeddings)  

ที่่�สามารถสะท้้อนความสััมพันัธ์เ์ชิงิบริบิทของคำและประโยค

ได้้ดีีกว่่าการนัับคำแบบ BoW จากนั้้�นเวกเตอร์์ที่่�ได้้จะถููกนำ

ไปลดมิิติิด้้วย UMAP เพื่่�อลดจำนวนมิิติิให้้เหลืือเพีียง 5 มิิติิ 

พร้้อมทั้้�งคงโครงสร้้างเชิิงความหมายของข้้อมููลไว้้ ก่่อนจะ

นำไปจััดกลุ่่�มด้้วย KMeans/HDBSCAN และแปลงคำสำคััญ

แต่่ละหััวข้้อด้้วย c-TF-IDF เพ่ื่�อให้้สามารถตีีความผลลััพธ์์

ได้้ง่่ายขึ้้�น
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2.3 การสร้้าง และปรัับแต่่งโมเดล

	 2.3.1 การหาจำนวนหััวข้้อที่่�เหมาะสม

	 งานวิิจััยนี้้�ได้้ทำการเปรีียบเทีียบค่่าความสอดคล้้อง 

(Coherence Score; c_v) ของโมเดลการจัดักลุ่่�มหัวัข้อ้ ได้แ้ก่่ 

LDA และ BERTopic เพื่่�อหาจำนวนหััวข้้อ (k) ที่่�เหมาะสม

ที่่�สุุดในการวิิเคราะห์์ข้้อมููล โดยทำการทดลองในช่่วงจำนวน

หััวข้้อ k = 2 ถึึง 10 และนำผลลััพธ์์มาแสดงในรููปที่่� 1

	ผ ลการทดลองแสดงให้้เห็็นว่่า BERTopic มีีค่่า  

Coherence Score สููงกว่่า LDA อย่่างสม่่ำเสมอในทุุก

ค่่า k โดยมีีค่่าสููงสุุดที่่� k = 5 (≈ 0.39) ในขณะที่่� LDA มีีค่่า 

Coherence Score ต่่ำกว่่าอย่่างเห็็นได้้ชััด และมีีแนวโน้้ม

เพิ่่�มขึ้้�นตามจำนวนหััวข้้อ (รููปที่่� 1) นอกจากนี้้�เพื่่�อให้้การ

เปรีียบเทีียบมีีความชััดเจนมากยิ่่�งขึ้้�น จึึงได้้ทำการคำนวณ 

ค่่าเฉลี่่�ยของ Coherence Score ระหว่่างทั้้�งสองโมเดล 

ในแต่่ละค่่า k ดัังแสดงในรููปที่่� 2 ซึ่่�งพบว่่าค่่าเฉลี่่�ยสููงสุุดอยู่่�ที่่�  

k = 7 และ k = 10 เพ่ื่�อยืืนยัันผลลััพธ์์เชิิงโครงสร้้างของ

รููปที่่� 1	 การเปรีียบเทีียบค่่า Coherence Score ของแต่่ละ

จำนวนหััวข้้อ ระหว่่างโมเดล LDA และ BERTopic

รููปที่่� 2	ค่ ่าเฉลี่่�ย Coherence Score ของโมเดล LDA และ 

BERTopic ตามจำนวนหััวข้้อ 

รููปที่่� 3 แผนภาพระยะห่่างระหว่่างหััวข้้อจากวิิธีี BERTopic และ LDA 
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หััวข้้อ จึึงได้้ทำการสร้้างแผนภาพระยะห่่างระหว่่างหััวข้้อ  

(Intertopic Distance Map) ของทั้้�ง LDA และ BERTopic 

สำหรัับค่่า k = 5, 7, 9 และ 10 (รููปที่่� 3) ผลการวิิเคราะห์์ 

พบว่่า

•	ที่่ � k = 5 กลุ่่�มหััวข้้อที่่�ได้้จาก BERTopic แสดงการ 

กระจายตััวที่่�ชััดเจน ไม่่ทัับซ้้อนกััน และสามารถแยกแยะ

เนื้้�อหาได้้ง่่าย ในขณะที่่� LDA ยัังมีีการทัับซ้้อนบางส่่วน

•	ที่่ � k = 7 และ k = 10 แม้้ค่า่เฉลี่่�ย Coherence Score 

จะสููง แต่่จากแผนภาพพบว่่ามีีการทัับซ้้อนระหว่่างหััวข้้อ 

ในระดับัสูงูขึ้้�น ทำให้้การตีคีวามเชิงิเนื้้�อหามีคีวามซัับซ้้อนและ

ไม่่สามารถระบุุลัักษณะเฉพาะของแต่่ละกลุ่่�มได้้อย่่างชััดเจน

•	ที่่ � k = 9 ผลลััพธ์์แสดงการกระจายตััวที่่�ไม่่สม่่ำเสมอ 

โดยบางกลุ่่�มหััวข้้อมีีการรวมตััวแน่่นหนาเกิินไป ขณะที่่�บาง

กลุ่่�มมีีขนาดเล็็กเกิินไป ทำให้้เกิิดความไม่่สมดุุลของหััวข้้อ

	จ ากการวิิเคราะห์์ทั้้�งหมดนี้้�งานวิิจััยจึึงเลืือก k = 5 

เป็็นจำนวนหััวข้้อที่่�เหมาะสม เน่ื่�องจากนอกจากจะได้้ค่่า 

Coherence Score ที่่�ค่่อนข้้างสููงแล้้ว ยัังมีีการกระจาย

ตััวของหััวข้้อที่่�ชััดเจนที่่�สุุดไม่่เกิิดการทัับซ้้อนมากเกิินไป  

ส่ง่ผลให้ส้ามารถตีคีวามและอธิบิายลักัษณะเฉพาะของแต่ล่ะ

หัวัข้อ้ได้อ้ย่า่งชัดัเจน และรองรัับการนำผลไปใช้ง้านเชิงิปฏิบิัตัิ ิ

ได้้ดีีกว่่าค่่าของ k อื่่�น ๆ

	 2.3.2 การสร้้างโมเดล 

	 โมเดลที่่� 1 Latent Dirichlet Allocation

	 สำหรัับการสร้า้งและปรับัแต่ง่โมเดล LDA ได้ใ้ช้ฟ้ังัก์ช์ันั 

LdaModel จากไลบรารีี Gensim โดยแปลงเอกสารให้้อยู่่�

ในรููปแบบคลัังข้้อความ (corpus) ซึ่่�งเป็็นการแทนข้้อความ 

ในรููปแบบ BoW จากนั้้�นกำหนดจำนวนหััวข้้อ (k) ตามผล 

การเลืือกจำนวนหััวข้้อที่่�เหมาะสม (k = 5)

	 ในการฝึึกโมเดล ได้้กำหนดพารามิิเตอร์์ที่่�สำคััญดัังนี้้�

1)	passes กำหนดจำนวนรอบการเรียีนรู้้�เพ่ื่�อให้โ้มเดล

สามารถปรัับปรุุงการกระจายของคำได้้ดีีขึ้้�น

2)	chunksize กำหนดจำนวนเอกสารที่่�ใช้ใ้นแต่่ละรอบ

การอััปเดตพารามิิเตอร์์เพื่่�อให้้การเรีียนรู้้�มีีความเสถีียร

3)	Alpha (α) ใช้ค้วบคุมุการกระจายของหัวัข้้อในแต่่ละ

เอกสาร หากค่่า α สููง เอกสารหนึ่่�ง ๆ  จะมีีหลายหััวข้้อ แต่่ถ้้า

ค่่า α ต่่ำ เอกสารจะมีีหััวข้้อหลัักเพีียงไม่่กี่่�หััวข้้อ

4)	Beta (β) ใช้้ควบคุุมการกระจายของคำในแต่่ละ

หััวข้้อ หากค่่า β สููง แต่่ละหััวข้้อจะมีีคำที่่�หลากหลาย แต่่ถ้้า

ค่่า β ต่่ำ หััวข้้อจะมีีคำที่่�จำกััดและเฉพาะเจาะจง

	 การเลืือกค่่าพารามิิเตอร์์นี้้�มีคีวามสำคััญ เน่ื่�องจากมีีผล

โดยตรงต่่อการตีคีวามหััวข้้อ หากค่่าของ α และ β ไม่่เหมาะสม  

อาจทำให้้หััวข้้อที่่�ได้้ไม่่ชััดเจนหรืือมีีการซ้้ำซ้้อนสููง

	 โมเดลที่่� 2 BERTopic

	 สำหรัับการสร้้างและปรัับแต่่งโมเดล BERTopic ได้้ใช้้

โครงสร้้างที่่�ประกอบด้้วย 3 ขั้้�นตอนหลััก ได้้แก่่

1)	Document Embedding ใช้้โมเดล all-MiniLM-L6-v2  

จาก Sentence-Transformers เพ่ื่�อแปลงข้้อความแต่่ละ 

ประโยคเป็็นเวกเตอร์์เชิิงความหมายที่่�สะท้้อนความสััมพัันธ์์

เชิิงบริิบทของคำและข้้อความได้้อย่่างมีีประสิิทธิิภาพ

2)	Dimensionality Reduction ใช้้เทคนิิค UMAP  

ในการลดมิิติิของเวกเตอร์์จากหลายร้้อยมิิติิให้้เหลืือ 5 มิิติิ 

เพื่่�อให้้การจััดกลุ่่�มมีีประสิิทธิิภาพ โดยตั้้�งค่่า

n_neighbors = 15 → กำหนดจำนวนเพื่่�อนบ้้านที่่�ใช้้

ในการเรีียนรู้้�โครงสร้้างข้้อมููล (balance ระหว่่าง global/

local structure)

min_dist = 0.1 → ควบคุุมความหนาแน่่นของกลุ่่�ม 

ที่่�ได้้ (ค่่าเล็็กทำให้้คลััสเตอร์์แน่่นขึ้้�น)

n_components = 5 → กำหนดจำนวนมิิติทิี่่�ต้อ้งการ

หลัังการลดมิิติิ

3)	Clustering and Topic Representation ใช้้อัลักอริทิึมึ  

KMeans โดยกำหนดจำนวนกลุ่่�มเท่่ากัับ k = 5 (ตามผลการ

วิเิคราะห์์ Section 2.3.1) ใช้ ้k-means++ ในการ initialization  

เพื่่�อให้ก้ารสุ่่�มจุดุเริ่่�มต้้นมีีเสถียีรภาพ ตั้้�งค่่า max_iter = 300  

เพื่่�อให้้การเรีียนรู้้�ค่าศููนย์์กลางกลุ่่�ม (centroids) มีีความ

แม่่นยำ และใช้้ CountVectorizer ร่่วมกัับการกำจััด  

Stopwords เพื่่�อสร้้าง c-TF-IDF (class-based TF-IDF) 

สำหรัับการดึึงคำสำคััญที่่�แทนแต่่ละหััวข้้อ BERTopic จึึง

สามารถรัักษาความสััมพัันธ์์เชิิงความหมายของข้้อความ 

ได้้ดีีกว่่า LDA ที่่�อิิงเพีียงการนัับคำ (BoW) และทำให้้ผลลััพธ์์

การจำแนกหััวข้้อมีีความสอดคล้้องกัับเนื้้�อหาจริิงมากกว่่า
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2.4 วิิธีีการประเมิินผล

	 หลัังจากฝึึกโมเดลกัับชุุดข้้อมููลฝึึกสอนเรีียบร้้อยแล้้ว 

งานวิิจััยนี้้�ได้้นำโมเดลที่่�ได้้ไปทดสอบกัับชุุดข้้อมููลทดสอบ 

(Test Set) โดยใช้ก้ารสุ่่�มตัวัอย่า่งแบบ Stratified Sampling 

จำนวน 128 ข้้อความ (คิิดเป็็น 10% ของชุุดข้้อมููลทดสอบ

ทั้้�งหมด) เพื่่�อให้้การสุ่่�มมีีการกระจายตััวอย่่างสมดุุลในแต่่ละ

ประเภทของหััวข้้อ ทั้้�งนี้้�ได้้มีีการบัันทึึกโมเดล LDA และ 

BERTopic ที่่�ผ่่านการฝึึกมาแล้้ว เพื่่�อให้้สามารถเรีียกใช้้งาน

ซ้้ำได้้ในการทำนายหััวข้้อของข้้อความในชุุดทดสอบ

	 2.4.1 การกำหนดข้้อมููลจริิง 

	 การกำหนดข้้อมููลจริิง (Ground Truth) ในงานวิิจััยนี้้�

ได้้ใช้้ AI 3 ตััว ได้้แก่่ ChatGPT, DeepSeek และ Gemini 

มาช่ว่ยในการจำแนกประเภทของข้อ้ความแต่ล่ะชุดุ ข้อ้ความ

จะถููกกำหนดหััวข้้อโดยใช้้หลัักการ การโหวตเสีียงข้้างมาก 

(Majority Voting) คืือ หากมีีอย่่างน้้อย 2 ใน 3 AI ให้้ผล

ตรงกัันจะถืือว่่าผลลััพธ์์นั้้�นเป็็นข้้อมููลจริิง

	 อย่่างไรก็็ตามหากไม่่มีี AI ใดให้้ผลตรงกัันเลย จึึงได้้ใช้้

วิิธีี Weighting Score ตามสมการที่่� (1)

	 	 (1)

	 โดยที่่�

	 Ci คืือ จำนวนครั้้�งที่่� AI ตััวที่่� i ทำนายได้้ตรงกัับผลที่่�

ยืืนยัันแล้้วจากข้้อความอื่่�น ๆ

	 n คืือ จำนวน AI ทั้้�งหมด (ในที่่�นี้้�คืือ 3 ตััว)

	ผ ลลััพธ์์สุุดท้้ายจะเลืือกจาก AI ที่่�มีีค่่าน้้ำหนัักสููงที่่�สุุด

เพื่่�อนำมาใช้้เป็็นข้้อมููลจริิง

	 หมายเหตุุ การเลืือกใช้้ AI เพื่่�อช่่วยสร้้างข้้อมููลจริิงมีี

วััตถุุประสงค์์เพื่่�อลดอคติิจากการประเมิินโดยผู้้�เชี่่�ยวชาญ

เพีียงคนเดีียว และเปิิดโอกาสให้้ได้้ผลการจำแนกที่่�สะท้้อน

จากหลายมุุมมอง แม้้ว่่าจะไม่่สามารถทดแทนผู้้�เชี่่�ยวชาญ

ทางจิิตวิิทยาได้้โดยตรง แต่่ถืือเป็็นแนวทางเสริิมเพื่่�อให้้การ

วิิเคราะห์์หััวข้้อมีีความหลากหลายและยืืดหยุ่่�นมากขึ้้�น

	 2.4.2 การวััดประสิิทธิิภาพของโมเดล 

	 เพื่่�อนำมาใช้้เปรีียบเทีียบความสามารถของ LDA และ 

BERTopic งานวิิจััยนี้้�จึึงเลืือกใช้้ตััวชี้้�วััดจาก Clustering 

Evaluation Metrics ดัังนี้้� 

1)	Purity Score ใช้้วััดความแม่่นยำของการจััดกลุ่่�ม 

โดยตรวจว่่าข้้อมููลแต่่ละกลุ่่�มสอดคล้้องกัับข้้อมููลจริิงได้้มาก

น้้อยเพีียงใด หากค่่ามีีค่่าใกล้้ 1 หมายถึึงการจััดกลุ่่�มมีีความ

แม่่นยำสููง ดัังสมการที่่� (2)

	 	 (2)

	 โดยที่่�

	 N	คืื อ	จำนวนข้้อมููลทั้้�งหมด

 	 K	คืื อ	จำนวนคลััสเตอร์์ 

	 C	คืื อ	คลััสเตอร์์ที่่� k

 	 Lj	คืื อ	ข้้อมููลในคลาสจริิง (Ground Truth) ที่่� j

	  คืือ จำนวนข้้อมููลในคลััสเตอร์์ Ck ที่่�อยู่่�ใน

คลาสจริิง Lj ที่่�มีีมากที่่�สุุด

2)	Entropy Score ใช้้วััดความไม่่เป็็นเอกภาพของ

คลััสเตอร์์ หากค่่า Entropy ต่่ำ หมายถึึงกลุ่่�มมีีความชััดเจน

และไม่่ซ้้ำซ้้อน ดัังสมการที่่� (3)

	 	 (3)

โดยที่่�

	 K	คืื อ	จำนวนคลััสเตอร์์ทั้้�งหมด

 	 Ck	คืื อ	คลััสเตอร์์ที่่� k 

 	 |Ck|	คืื อ	จำนวนข้้อมููลในคลััสเตอร์์ Ck

	 N	คืื อ	จำนวนข้้อมููลทั้้�งหมด

	 E(Ck) คืือ ค่่า entropy ภายในคลััสเตอร์์ Ck

3)	Rand Index (RI) ใช้้วััด ความสอดคล้้องระหว่่างผล 

การจััดกลุ่่�มของโมเดลกัับข้้อมููลจริิง โดยพิิจารณาการจัับคู่่� 

ของข้อ้มูลูทุกุคู่่�ว่ามีกีารจัดักลุ่่�มถูกูต้อ้งหรืือไม่ ่ดังัสมการที่่� (4)

	 	 (4)

	 โดยที่่�
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	 TP (True Positive) คืือ จำนวนคู่่�ข้้อมููลที่่�อยู่่�ในกลุ่่�ม

เดีียวกัันทั้้�งจากโมเดล และข้้อมููลจริิง

	 TN (True Negative) คืือ จำนวนคู่่�ข้้อมููลที่่�อยู่่�คนละ

กลุ่่�มทั้้�งจากโมเดล และข้้อมููลจริิง

	 FP (False Positive) คืือ จำนวนคู่่�ข้้อมููลที่่�โมเดล 

จััดให้้อยู่่�ในกลุ่่�มเดีียวกััน แต่่ข้้อมููลจริิงอยู่่�คนละกลุ่่�ม

	 FN (False Negative) คืือ จำนวนคู่่�ข้้อมููลที่่�โมเดล 

จััดให้้อยู่่�คนละกลุ่่�ม แต่่ข้้อมููลจริิงอยู่่�ในกลุ่่�มเดีียวกััน

3. ผลการทดลองและอภิิปรายผลการทดลอง

3.1 ผลการจำแนกหััวข้้อ

	 งานวิิจััยนี้้�ได้้ดำเนิินการสร้้างและปรัับแต่่งโมเดลการ

จำแนกหััวข้้อ โดยใช้เ้ทคนิิค LDA และ BERTopic เพ่ื่�อจำแนก

ประเภทของโรคซึมึเศร้้าจากข้้อความ ผลลัพัธ์ท์ี่่�ได้จ้ากการฝึึก

โมเดลถููกนำมาวิิเคราะห์์เพื่่�อระบุหุัวัข้้อ พร้้อมคำสำคััญที่่�เป็น็

ตััวแทนของแต่่ละหััวข้้อ ดัังแสดงในตารางที่่� 1 และ 2

	 นอกจากนี้้�งานวิิจััยยัังใช้้ AI 3 ตััว ได้้แก่่ ChatGPT, 

DeepSeek และ Gemini มาช่่วยในการตีีความความหมาย

ของหััวข้้อ และจััดกลุ่่�มอาการให้้สััมพัันธ์์กัับโรคซึึมเศร้้าที่่� 

พบบ่่อย 7 ประเภท (MDD, PDD, Bipolar Disorder, PPD, PMDD,  

SAD, Atypical Depression) โดยพิิจารณาคำสำคััญที่่�ปรากฏ

ในแต่่ละหััวข้้อ ผลลััพธ์์แสดงในตารางที่่� 1 และตารางที่่� 2

3.2 ผลการเปรีียบเทีียบด้้วย Clustering Evaluation 

Metrics

	 ตารางที่่� 3–5 แสดงผลการเปรีียบเทีียบที่่�ได้้จาก AI แต่่ละตััว  

และตารางที่่� 6 แสดงผลสรุุปรวม โดยมีีข้้อสัังเกตดัังนี้้�

1)	Purity Score

	 โดยรวม BERTopic มีีค่่า Purity สููงกว่่า LDA (0.3906 

vs 0.3438 ตามตารางที่่� 6) ซึ่่�งสะท้้อนว่่า BERTopic มีีความ

สามารถในการจััดกลุ่่�มข้้อความให้้อยู่่�ในหััวข้้อที่่�ใกล้้เคีียงกัับ

ข้้อมููลจริิงได้้ดีีกว่่า อย่่างไรก็็ตามจากตารางที่่� 5 (Gemini) 

พบว่่า LDA และ BERTopic ให้้ค่่า Purity เท่่ากัันที่่� 0.7422 

แสดงว่่าในบางกรณีี LDA สามารถจััดกลุ่่�มหััวข้้อได้้ดีี โดย

เฉพาะเมื่่�อข้้อความมีีคำซ้้ำที่่�ชััดเจน

ตารางที่่� 1	การจำแนกประเภทของโรคซึึมเศร้้าโดย AI จาก

ผลลััพธ์์ของโมเดล LDA

หััวข้้อ 
(Types)

ประเภทของโรคซึึมเศร้้า 
(Types of Depression 

Disorders)

คำที่่�เกี่่�ยวข้้อง 
(Related Terms)

0 ภาวะซึึมเศร้้าแบบผิิดปกติิ 
(Atypical depression)

friend, know, year, go, tell,  
get, talk, school, try, time

1 โรคซึึมเศร้้าระดัับรุุนแรง 
(Major Depressive 
Disorder; MDD)

depress, help, know, 
need, people, time, 
think, tell, thing, try

2 โรคซึึมเศร้้าเรื้้�อรััง 
(Persistent Depressive 
Disorder; PDD)

work, job, get, go, year, 
time, life, anxiety, start, 
home

3 โรคอารมณ์์สองขั้้�ว หรืือ 
โรคไบโพลาร์์ (Bipolar 
Disorder)

suicide, tired, way, hurt, 
love, time, think, die, 
kill, hope

4 ภาวะซึึมเศร้้าหลัังคลอด 
(Postpartum Depression; 
PPD ) 

Life, fuck, live, people, 
care, know, anymore, 
hate, kill, thing

ตารางที่่� 2	การจำแนกประเภทของโรคซึึมเศร้้าโดย AI จาก

ผลลััพธ์์ของโมเดล BERTopic

หััวข้้อ 
(Types)

ประเภทของโรคซึึมเศร้้า
(Types of Depression 

Disorders)

คำที่่�เกี่่�ยวข้้อง 
(Related Terms)

0 ภาวะซึมึเศร้า้แบบผิดิปกติิ  
(Atypical depression)

friends, therapy, taking,  
suicide, ago, suicidal, started,  
having, medication, worse

1 โรคซึึมเศร้้าระดัับรุุนแรง 
(Major Depressive 
Disorder; MDD)

thinking, reason, birthday, 
happy, say, tried, thing, 
things, hope, good

2 โรคซึึมเศร้้าเรื้้�อรััง 
(Persistent Depressive 
Disorder; PDD)

trying, bad, shit, try, 
point, home, thing,  
depressed, end, live

3 โรคอารมณ์์สองขั้้�ว หรืือ 
โรคไบโพลาร์์ (Bipolar 
Disorder)

say, sad, depressed,  
having, makes, hope, 
years, hard, bad, reason

4 ภาวะซึึมเศร้้าหลัังคลอด 
(Postpartum 
Depression; PPD )  

better, thought, tried, 
happy, relationship, 
school, live, away, good, 
right, best
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ตารางที่่� 3	ผลการเปรีียบเทีียบระหว่่างโมเดล LDA และ 

BERTopic ของผลลััพธ์์ที่่�ได้้จาก Deepseek

โมเดล 

(Model)

Purity 

Score

Entropy 

Score
RI Score

LDA 0.4062 1.9602 0.6479

BERTopic 0.4219 1.7918 0.6572

ตารางที่่� 4	ผลการเปรีียบเทีียบระหว่่างโมเดล LDA และ 

BERTopic ของผลลััพธ์์ที่่�ได้้จาก ChatGPT
โมเดล 

(Model)

Purity 

Score

Entropy 

Score
RI Score

LDA 0.2891 2.1842 0.6512

BERTopic 0.4219 1.9397 0.6766

ตารางที่่� 5	ผลการเปรีียบเทีียบระหว่่างโมเดล LDA และ 

BERTopic ของผลลััพธ์์ที่่�ได้้จาก Gemini
โมเดล 

(Model)

Purity 

Score

Entropy 

Score
RI Score

LDA 0.7422 1.1925 0.4628

BERTopic 0.7422 1.1412 0.4592

ตารางที่่� 6	ผลการเปรีียบเทีียบระหว่่างโมเดล LDA และ 

BERTopic
โมเดล 

(Model)

Purity 

Score

Entropy 

Score
RI Score

LDA 0.3438 2.1115 0.6547

BERTopic 0.3906 1.9325 0.6684

2)	Entropy Score

	 BERTopic มีีค่่า Entropy ต่่ำกว่่า (1.9325 เทีียบกัับ  

2.1115) ซึ่่�งแปลว่่าผลลััพธ์์ของ BERTopic มีีความเป็็น

เอกภาพของหััวข้้อสููงกว่่า และมีีความซ้้ำซ้้อนน้้อยกว่่า  

ค่่า Entropy ของ LDA สููงกว่่า แสดงว่่าเนื้้�อหาที่่�จััดกลุ่่�ม 

มัักทัับซ้้อนกััน และมีีความหลากหลายภายในกลุ่่�มมาก 

เกิินไป

3)	Rand Index (RI)

	 BERTopic มีคี่า่ RI สูงูกว่่าเล็็กน้อ้ย (0.6684 vs 0.6547) 

สะท้อ้นว่า่การจัดักลุ่่�มมีีความสอดคล้้องกับัข้อ้มูลูจริงิมากกว่า่ 

LDA แม้้จะไม่ต่่า่งกัันมาก ในผลลัพัธ์์ของ Gemini (ตารางที่่� 5)  

พบว่่า LDA ให้้ค่่า RI สูงูกว่่าเล็ก็น้้อย ซึ่่�งแสดงว่่าในบางสถานการณ์์ 

LDA ยัังสามารถจัับคู่่�ความสััมพัันธ์์ของข้้อความกัับกลุ่่�มได้้ดีี

3.3 อภิิปรายผล

	ผ ลการทดลองแสดงให้้ เห็็นว่่ า  BERTopic มีี

ประสิิทธิิภาพโดยรวมสููงกว่่า LDA ในการจำแนกหััวข้้อของ

ข้อ้ความที่่�เกี่่�ยวข้อ้งกับัภาวะซึมึเศร้า้ ทั้้�งในด้า้นความแม่น่ยำ  

(Purity) ความชััดเจนของหััวข้้อ (Entropy ต่่ำกว่่า) และ

ความสอดคล้้องกัับข้้อมููลจริิง (RI สููงกว่่า) สาเหตุุหลัักที่่� 

BERTopic ทำงานได้้ดีีกว่่ามาจากความสามารถของโมเดล

ที่่�อิิงโครงสร้้างแบบ Transformer-based Embedding  

ซึ่่�งสามารถรัักษาความหมายเชิิงบริิบทของข้้อความได้้อย่่าง

ลึกึซึ้้�ง ในขณะที่่� LDA พิจิารณาเพีียงสถิิติคิวามถี่่�ของคำ (Bag-

of-Words) ทำให้้คำทั่่�วไปบางคำถููกระบุุว่่าเป็็นคำสำคััญ แม้้

จะไม่ไ่ด้้สะท้้อนอาการทางจิิตใจที่่�แท้จ้ริงิ อย่่างไรก็็ตาม LDA 

ยังัมีีข้อ้ดีบีางประการ โดยเฉพาะในกรณีทีี่่�ข้อ้ความมีีลัักษณะ

ตรงไปตรงมาและมีคีำซ้้ำสูงู เช่น่ ข้อ้ความที่่�สะท้อ้นความรู้้�สึก

ซ้้ำ ๆ  อย่่าง sad, tired หรืือ hopeless ซึ่่�งในกรณีีเช่น่นี้้� LDA 

สามารถจััดกลุ่่�มได้้อย่่างมีีประสิิทธิิภาพและให้้ค่่า Purity 

ใกล้้เคีียงกัับ BERTopic ได้้เช่่นกััน ผลลััพธ์์นี้้�สอดคล้้องกัับ 

งานวิิจัยัที่่�ผ่า่นมา [3]–[7] ที่่�พบว่่า BERTopic เหมาะกับัข้อ้ความ

ที่่�ไม่่เป็็นโครงสร้้างและสั้้�น (เช่่น โพสต์์บนโซเชีียลมีีเดีีย)  

ขณะที่่� LDA ยัังคงมีีประโยชน์์ในข้้อมููลที่่�มีีการซ้้ำของคำมาก 

หรืือต้้องการการตีีความเชิิงสถิิติิ ซึ่่�งข้้อจำกััดของงานวิิจััยนี้้� 

ยัังมีีข้้อจำกััดที่่�สำคััญคืือ การใช้้ข้้อมููลทดสอบเพีียง 10% 

ของชุดุข้อ้มูลูทั้้�งหมด ซึ่่�งอาจทำให้ก้ารประเมินิประสิทิธิภิาพ 

ของโมเดลยัังไม่่ครอบคลุุมเพีียงพอ นอกจากนี้้�การกำหนด

ข้้อมููลจริง โดยอาศััย AI 3 ตััว (ChatGPT, DeepSeek, 

Gemini) แม้้จะช่่วยลดอคติิของมนุุษย์์ผู้้�ประเมิิน แต่่ยัังคง

เป็็นแนวทางเชิิงทดลองที่่�อาจต้้องมีีการตรวจสอบเพิ่่�มเติิม 

โดยผู้้�เชี่่�ยวชาญด้้านสุุขภาพจิิตเพื่่�อยืืนยัันความถููกต้้อง
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	ผ ลลััพธ์์ที่่�ได้้จากการจำแนกหััวข้้อข้้อความเกี่่�ยวกัับ

ภาวะซึึมเศร้้าสามารถนำไปประยุุกต์์ใช้้ในทางปฏิิบััติิได้้ 

หลายด้้าน เช่่น การพััฒนาระบบเฝ้้าระวััง (Surveillance 

System) เพ่ื่�อใช้้ติิดตามแนวโน้้มของโรคซึึมเศร้้าผ่่านข้้อมููล

ในสื่่�อสัังคมออนไลน์์ การสนัับสนุุนผู้้�เชี่่�ยวชาญด้้านสุุขภาพจิิต

ในการคัดักรองผู้้�ที่่�มีีความเสี่่�ยงสููง ตลอดจนการใช้้เป็็นฐาน

ข้้อมููลสำหรัับพััฒนา Chatbot หรืือผู้้�ช่่วยเสมืือน (Virtual 

Assistant) เพื่่�อให้ค้ำแนะนำเบื้้�องต้น้ด้า้นสุขุภาพจิติ นอกจาก

นี้้�งานวิิจััยในอนาคตควรมุ่่�งเพิ่่�มปริิมาณและความหลาก

หลายของชุุดข้้อมููล รวมถึึงข้้อมููลจากภาษาไทยเพื่่�อทดสอบ 

ความสามารถของโมเดลในหลายบริิบท อีีกทั้้�งอาจพิิจารณา

นำโมเดลใหม่่ ๆ เช่่น Top2Vec หรืือ CombinedTM  

มาทดลองเปรีียบเทีียบเพิ่่�มเติิม รวมถึึงการพััฒนาวิิธีี  

Hybrid Ground Truth ที่่�ผสมผสานการประเมิินจาก AI และ

ผู้้�เชี่่�ยวชาญ เพ่ื่�อเพิ่่�มความน่่าเชื่่�อถืือของผลลััพธ์์ นอกจากนี้้� 

ยัังควรพิิจารณาการใช้้ Dynamic Topic Modeling เพ่ื่�อ

วิิเคราะห์์แนวโน้้มการเปลี่่�ยนแปลงของอาการซึึมเศร้้าใน 

เชิงิเวลา (Temporal Analysis) เพื่่�อทำความเข้า้ใจพลวัตัของ

ภาวะซึึมเศร้้าได้้อย่่างครอบคลุุมยิ่่�งขึ้้�น

	 เมื่่�อเปรีียบเทีียบผลการทดลองในงานวิิจััยนี้้�กัับงาน

วิิจััยอื่่�น ๆ พบว่่ามีีแนวโน้้มที่่�สอดคล้้องกัันเกี่่�ยวกัับศัักยภาพ

ของโมเดลแบบ Embedding-based อย่่างชััดเจน อาทิิ  

ในการจััดกลุ่่�มข้้อความด้้านสุุขภาพจิิต Ma และคณะ [10]  

ได้ป้ระเมินิ BERTopic และ LDA ด้ว้ยข้อ้มูลูทางการแพทย์จ์าก 

PubMed โดยมีกีารรายงานว่า่ BERTopic สามารถแยกหัวัข้อ้

ได้้เฉพาะเจาะจง และตีีความได้้ชััดเจนกว่่า LDA โดยเฉพาะ

เมื่่�อบูรูณาการร่่วมกันักับัโมเดลภาษาขนาดใหญ่ ่(LLMs) เพื่่�อ

ช่ว่ยยกระดับัการสรุปุและปรับัโครงสร้า้งหัวัข้้อ ทั้้�งนี้้�ยังัพบว่า่ 

การใช้ ้Embedding ช่ว่ยลดความซ้้อนทับัของหัวัข้อ้และเพิ่่�ม

คุณุภาพของการตีีความเชิงิคลิินิกิ ในงานของ Qasim และคณะ  

[11] ซึ่่�งประเมิินความรุุนแรงของภาวะซึึมเศร้้าจากข้้อความ

บนส่ื่�อสัังคมออนไลน์์พบว่่าโมเดลที่่�ใช้้ตััวแทนความหมาย 

เชิงิบริิบท (Context-based/Embedding-based) สามารถ 

จัับสััญญะทางอารมณ์์และลัักษณะภาษาที่่�ละเอีียดอ่่อน 

ได้ด้ีกีว่า่โมเดลเชิงิสถิิติแิบบดั้้�งเดิิม ผลลัพัธ์ด์ังักล่่าวชี้้�ให้เ้ห็น็ว่า่ 

เทคนิิคที่่�อิิงการแทนข้้อมููลเชิิงความหมาย (semantic  

representation) เหมาะสำหรัับการประมวลผลข้้อมููล

สุุขภาพจิิตที่่�ไม่่เป็็นโครงสร้้างและเปลี่่�ยนแปลงตามบริิบท 

เช่่น ข้้อความจากผู้้�ใช้้บนแพลตฟอร์์มโซเชีียล

	 ในทำนองเดีียวกัันกัับงานของ Salmi และคณะ [3] 

แสดงให้้เห็็นว่่า Embedding-based Topic Modeling 

สามารถจััดกลุ่่�มข้้อความได้้อย่่างมีีประสิิทธิิภาพ โดยเฉพาะ

ในบริิบทของบทสนทนาสุุขภาพจิิตที่่�มีีโครงสร้้างหลวม และ

เปลี่่�ยนแปลงตามบริิบทการสนทนา ส่่งผลให้้หััวข้้อมีีความ

สอดคล้้องกัับความหมายเชิิงคลิินิิกและสะท้้อนลัักษณะ

อาการได้้อย่่างแม่่นยำ

	สุ ุดท้้ายผลการทดลองในงานวิิจััยนี้้�ก็็แสดงให้้เห็็นว่่า 

BERTopic ให้้ค่่า Purity สููงกว่่า ค่่า Entropy ต่่ำกว่่า และ

ค่า่ RI สูงูกว่า่ LDA จึงึมีคีวามสอดคล้อ้งกับัผลการทดลองของ

งานวิิจััยทั้้�งสาม ซึ่่�งต่่างสนัับสนุุนว่่าโมเดลที่่�อิิง Embedding 

ร่่วมกัับเทคนิิคลดมิิติิขั้้�นสููง เช่่น UMAP และ HDBSCAN  

มีศีักัยภาพในการจัดัการข้อ้มูลูที่่�ไม่เ่ป็น็โครงสร้า้งและซับัซ้อ้น 

เช่่น ข้้อความจากโซเชีียลมีีเดีียได้้ดีีกว่่าโมเดลเชิิงสถิิติิอย่่าง 

มีนีัยัสำคัญั ขณะที่่� LDA ยังัคงมีขี้อ้จำกัดัในการตีคีวามบริบิท

และความหมายที่่�แฝงอยู่่�ในข้้อความประเภทนี้้� 

4. สรุุปผลการทดลอง

	จ ากผลการทดลองสามารถสรุุปได้ว้่า่ โมเดล BERTopic 

มีีความสามารถเหนืือกว่่า LDA ในบริิบทของชุุดข้้อมููลนี้้�  

โดยมีีค่่าความแม่่นยำสููงกว่่าเล็็กน้้อยในด้้าน Purity Score 

และ Rand Index (RI) ซึ่่�งสะท้้อนถึึงความสามารถในการ

จััดกลุ่่�มที่่�สอดคล้้องกัับข้้อมููลจริงได้้ดีีกว่่า ขณะเดีียวกััน 

BERTopic ยัังมีีค่่า Entropy Score ต่่ำกว่่า ซึ่่�งแสดงถึึง

ความชััดเจนของกลุ่่�มที่่�ดีีกว่่า LDA อย่่างไรก็็ตามการเลืือก 

ใช้้งานระหว่่างโมเดลทั้้�งสองควรพิิจารณาจากวััตถุุประสงค์์

ของการวิเิคราะห์ ์และลักัษณะของชุดุข้อ้มูลู หากต้อ้งการเน้น้ 

ความเข้้าใจเชิิงบริิบท และความหลากหลายของภาษา  

BERTopic จะเป็็นทางเลืือกที่่�เหมาะสมกว่่า แต่่หากต้้องการ 

ผลลััพธ์์ที่่�ตีีความง่่าย และมีีโครงสร้้างเชิิงสถิิติิที่่�ชััดเจน LDA 

ยัังคงเป็็นโมเดลที่่�ตอบโจทย์์ได้้ดีี
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