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บทคัดย่อ 
 ปัจจุบันการแพร่ระบาดของโรคติดเชื้อไวรัสโคโรนา หรือ COVID-19 มีการแพร่ระบาดไปยังหลายประเทศทั่วโลก  
ซึ่งนอกจากจะส่งผลโดยตรงต่อสุขภาพแล้ว ยังมีผลกระทบที่ร้ายแรงที่สุดอย่างหนึ่ง คือ การโจมตีคนต่างชาติต่อคนเชื้อสาย
เอเชีย (Xenophobia) ในสื่อสังคมออนไลน์รวมทั้งทวิตเตอร์ก็มีรายงานการโจมตีด้วยวาจาหลายครั้ง ซึ่งอาจส่งผลให้เ กิด
ปัญหาสุขภาพจิต สุขภาพกายที่รุนแรงขึ้น รวมถึงอาจก่อให้เกิดเหตุการณ์การใช้ความรุนแรง ผู้วิจัยจึงนำเสนอระบบคัดกรอง
ข้อความการเกลียดกลัวคนต่างชาติ โดยมีการสร้างตัวแบบหัวข้อด้วยวิธีการจัดสรรดีรีเคลแฝง (Latent Dirichlet Allocation 
-LDA) และตัวแบบจัดประเภทการเกลียดกลัวคนต่างชาติบนทวิตเตอร์ 2 อัลกอริทึม คือ อัลกอริทึมแรนดอมฟอเรสต์ 
(Random Forest) และอัลกอริทึมซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector Machine) และใช้การแปลงเชิงปริมาณ 
ทั้งหมด 3 วิธี คือ TF-IDF, Word2vec และ GloVe ในการเพิ่มความแม่นยำของตัวแบบ งานวิจัยนี้ใช้ข้อมูล Xenophobia on 
Twitter During COVID-19 จาก Kaggle ซึ ่งทวีตที ่ใช้ศึกษาเป็นทวีตที ่ใช้ภาษาอังกฤษของทุกประเทศทั ่วโลก จำนวน 
1,000,000 ทวีต โดยมีวัตถุประสงค์เพื่อสร้างตัวแบบหัวข้อการเกลียดกลัวคนต่างชาติบนทวิตเตอร์ ในช่วงการแพร่ระบาดของ
โรคติดเชื้อไวรัสโคโรนา ซึ่งเป็นแนวทางในการหาประเด็นสำคัญที่พูดถึงในกลุ่มผู้ที่เกลียดกลัวคนต่างชาติ และเพื่อศึกษา
อัลกอริทึมจัดประเภทที่เหมาะสมสำหรับการแบ่งแยกทวีตการเกลียดกลัวและไม่เกลียดกลัวคนต่างชาติ ทั้งยังเป็นแนวทางให้
ทวิตเตอร์คัดกรองทวีตที่อาจก่อให้เกิดความรุนแรง และสามารถออกมาตรการแก้ไข หรือป้องกันความรุนแรงที่จะเกิดขึ้นได้ 
ผลการศึกษาการสร้างตัวแบบหัวข้อ ผู้วิจัยได้ทำการแบ่งประเด็นสำคัญที่เหมาะสมออกเป็น 3 หัวข้อซึ่ งให้ค่าความสับสน 
(Perplexity) ต่ำที่สุด เท่ากับ 114186.86 ได้แก่ (1) Arrestment (2) Disgusting (3) Damnation และผลการศึกษาตัวแบบ
จัดประเภทพบว่า อัลกอริทึมแรนดอมฟอเรสต์เมื่อใช้การแปลงเชิงปริมาณด้วยวิธี TF-IDF ให้ค่าความแม่นยำ F1-Score, 
Recall และ ROC ไม่แตกต่างกัน เมื่อเปรียบเทียบกับวิธี Word2vec และ GloVe ทั้งนี้เมื่อพิจารณาด้วยค่า Precision ให้ค่า
สูงที่สุดเท่ากับ 0.35 ส่วนอัลกอริทึมซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนเมื่อใช้การแปลงเชิงปริมาณด้วยวิธี Word2vec ให้ค่า F1-Score 
และ Precision สูงที่สุดเท่ากับ 0.43 และ 0.28 ตามลำดับ ดังนั้น อัลกอริทึมแรนดอมฟอเรสต์เมื่อใช้ TF-IDF และอัลกอริทึม 
ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนเมื่อใช้ Word2vec เป็นอัลกอริทึมที่เหมาะสมที่สุดกับการจัดประเภทข้อความการเกลียดกลัวและ  
ไม่เกลียดกลัวคนต่างชาติบนทวิตเตอร์ในช่วงการแพร่ระบาดของโรคติดเชื้อไวรัสโคโรนา             
 
คำสำคัญ: การสร้างตัวแบบหัวข้อ แบบจำลอง LDA คุณสมบัติเฉพาะจากข้อความ TF-IDF Word2vec การจำแนกข้อความ 
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Abstract 
 Currently, the coronavirus epidemic (COVID-19) is spread throughout the country around the world, 
affecting health and yet one of the serious consequences is the expatriation of Xenophobia. On social 
media, including Twitter, there have been reports of verbal attacks, which can lead to more serious mental 
and health problems, including violence. This research presents a topic modeling using the Latent Dirichlet 
Allocation (LDA) and two classification algorithms, which are Random Forest and Support Vector Machine 
for Xenophobia on Twitter during COVID-19 with three methods of Word Embedding - TF-IDF, Word2vec 
and GloVe. The dataset contains Xenophobia on Twitter During COVID-19 around 1,000,000 tweets in English 
language from Kaggle. This research aimed to build the topic model for Xenophobia on Twitter during 
COVID-19 and study suitable classification algorithms for Xenophobic or Non-Xenophobic and also provides 
a way for Twitter to filter out tweets that are potentially violent. The results of topic modeling was showed 
3 unique important topics that given the lowest Perplexity of 114186.86 which are (1) Arrestment  
(2) Disgusting (3) Damnation. As the results of classification algorithms were showed that Random Forest 
when using TF-IDF given F1-Score, Recall and ROC were not different but Precision was the highest value 
of 0.35. Therefore, Random Forest when using TF-IDF was the most suitable algorithm for Xenophobic or 
Non-Xenophobic classify during COVID-19. In addition, Support Vector Machine when using Word2vec given 
the highest F1-Score and Precision value of 0.43 and 0.28, respectively. Therefore, Support Vector Machine 
when using Word2vec was the most suitable algorithm for Xenophobic or Non-Xenophobic classify during 
COVID-19.  
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1. บทนำ 

 การแพร่ระบาดของโรคติดเชื้อไวรัสโคโรนา หรือ 
COVID-19 เกิดจากไวรัสที่มีการระบาดในเมืองอู่ฮั่นประเทศ
จีนในเดือนธันวาคมปี ค.ศ. 2019 ปัจจุบันมีการแพร่ระบาด
ไปยังหลายประเทศทั่วโลก ผู้คนต่างถูกครอบงำด้วยอุปทาน
หมู่ และแสดงความตื่นตระหนกจากการแพร่ระบาดในครั้งนี้ 
โดยมีการกักตุนน้ำยาฆ่าเชื้อ และหน้ากากอนามัยเพื่อป้องกัน
ตัวเองจาก การแพร่ระบาด ในขณะที่องค์การอนามัยโลก 
และหน่วยงานต่าง ๆ พยายามเผยแพร่ข้อมูลที ่ถ ูกต้อง
เกี่ยวกับโรคนี้อย่างโปร่งใส [1] แต่กระแสความเชื่อเกี่ยวกับ
การเกลียดกลัวคนต่างชาติกลับแพร่ระบาดบนอินเตอร์เน็ต
มากขึ ้น ซึ ่งการแพร่ระบาดของโรคติดเชื ้อไวรัสโคโรนา 
นอกจากจะส่งผลโดยตรงต่อสุขภาพแล้ว ยังมีผลกระทบ
ค่อนข้างมาก เช่น ตลาดการเงินตกต่ำ ยอดขายเบียร์โคโรนา
ลดลง และอุตสาหกรรมการท่องเที่ยวก็ได้รับความเสียหาย 
แต่ผลข้างเคียงที่ร้ายแรงที่สุดอย่างหนึ่ง คือ การโจมตีคน
ต่างชาติต่อคนเชื้อสายเอเชีย หรือการเกลียดกลัวคนต่างชาติ 
(Xenophobia) ในช่วงการแพร่ระบาดของโรคติดเชื้อไวรัส 
โคโรนา ผู ้คนจำนวนมากต้องเผชิญกับโรคเกลียดกลัวคน
ต่างชาติเนื่องจาก รูปร่างหน้าตา สัญชาติ และอื่น ๆ ในสื่อ
สังคมออนไลน์รวมทั้งทวิตเตอร์ก็มีรายงานการโจมตีด้วยวาจา
หลายครั้ง [2] ซึ่งอาจส่งผลให้เกิดปัญหาสุขภาพจิต สุขภาพ
กายที่รุนแรงขึ ้น และความยากลำบากในการควบคุมโรค 
ติดเชื้อระหว่างการแพร่ระบาด รวมถึงอาจก่อให้เกิดความไม่
พอใจกันของคนในพื้นที่กับคนต่างชาติ ทำให้มีเหตุการณ์การ
ใช้ความรุนแรงเกิดขึ้น โดยรัฐสภาคองเกรสแห่งสหรัฐอเมริกา
ก็ได้ตั้งข้อสังเกตว่าการก่ออาชญากรรมจากความเกลียดชัง
คนอเมร ิก ันเช ื ้อสายเอเช ียเพ ิ ่มข ึ ้นเป ็นประมาณ 100 
เหตุการณ์ต่อวันนับตั้งแต่มีการแพร่ระบาดเกิดขึ้น [3]  
 ในงานวิจ ัยนี ้ผ ู ้ว ิจ ัยจะใช้ช ุดเครื ่องมือสำหรับ 
การประมวลผลภาษาธรรมชาต ิ  (Natural Language 
Processing)  ในการประมวลผลทว ีตท ี ่ เก ิดข ึ ้นในช ่วง 
การแพร ่ระบาดของโรคต ิด เช ื ้ อ ไวร ัส โคโรนา  โดยมี
วัตถุประสงค์เพื่อสร้างตัวแบบหัวข้อ หรือ Topic Modeling 
ในการวิเคราะห์หาสาเหตุ ประเด็นสำคัญที่พูดถึงในกลุ่มผู้ที่
เกลียดกลัวคนต่างชาติ และเพื่อให้ได้อัลกอริทึมที่เหมาะสม

ที ่สุดในการจัดประเภทข้อความทวีตการเกลียดกลัวและ 
ไม่เกลียดกลัวคนต่างชาติในช่วงการแพร่ระบาดของโรค 
ติดเชื้อไวรัสโคโรนา เป็นแนวทางในการคัดกรอง และป้องกัน
ไม่ให้ข้อความเหล่านั้นแพร่กระจายออกไป  
 

2. ทฤษฎีและงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 

2.1 การเกลียดกลัวคนต่างชาติ  

 การเกลียดกลัวคนต่างชาติ หรือ Xenophobia 
เกิดจากความกังวลด้านสุขภาพที่มีรากฐานมาจากในช่วง 
ปี ค.ศ. 1800 เมื ่อชาวจีนจำนวนมากถูกจ้างเป็นแรงงาน 
ข้ามชาติราคาถูก คนงานถูกน้ำท่วมในสหรัฐอเมริกาทำให้เกิด 
ความตื่นตัว และกระตุ้นให้เกิดความรู้สึกต่อต้านชาวจีนด้วย
การตีตราว่าเป็นพาหะของ “ความสกปรกและโรค” [4] 
ปัจจุบันการเกลียดกลัวคนต่างชาติได้แพร่กระจายเหมือนกับ
ไวรัส ซึ่งไม่ได้ส่งผลกระทบต่อคนเชื้อสายจีนเพียงอย่างเดียว  
แต่ยังส่งผลกระทบต่อคนเชื้อสายเอเชียตะวันออกด้วย [5] 
เมื่อโรคติดเชื้อไวรัสโคโรนาได้แพร่ระบาดอย่างรวดเร็ว ก็เกิด
เหตุการณ์การโจมตีชาวเอเชียในสหรัฐอเมริกาตั้งแต่เดือน
มกราคม ปี ค.ศ. 2020 รวมไปถึงการทำร้ายร่างกาย และการ
พูดจาดูถูกเหยียดหยาม [6] ซึ่งไม่มีสถิติอย่างเป็นทางการ 
ที ่จะเปิดเผยข้อมูลเกี ่ยวกับอาชญากรรมความเกลียดชัง 
ที่มีแรงจูงใจทางเชื้อชาติ ทำให้คนเชื้อสายเอเชียก็จะยังคง 
ตกอย ู ่ ในความเส ี ่ยงอ ันเป ็นผลมาจากความอคต ิทาง 
เชื้อชาติในการแพร่ระบาดของโรคติดเชื้อไวรัสโคโรนา และ
ทางสมาชิกร ัฐสภาคองเกรสแห่งสหรัฐอเมร ิกาก็ได ้ตั้ง
ข้อสังเกตว่าการก่ออาชญากรรมจากความเกลียดชังกับคน
อเมร ิก ันเช ื ้อสายเอเช ีย ได ้ เพ ิ ่มข ึ ้นเป ็นประมาณ 100 
เหตุการณ์ต่อวัน [3] ดังนั้นจึงมีความสำคัญอย่างยิ่งต่อการ
ดูแลสุขภาพ และควรกำจัดความคิดที่ว่าเป็นคนจีนเทียบเท่า
กับการเป็นพาหะของโรค และใช้ความรู ้ที ่มีในการเลือก
ปฏิบัติ เพื่อเตรียมความพร้อมสำหรับการเพิ่มข้ึนอย่างรวดเร็ว
ของอาชญากรรมที่เกิดการเกลียดกลัวคนต่างชาติ และเพื่อ
ลดการตีตราให้กับเอเชียกลุ ่มน้อยที ่ได้รับผลกระทบจาก 
การแพร่ระบาดของโรคติดเชื้อไวรัสโคโรนา [7]   
 ในงานวิจัย เรื่อง การสร้างระบบคัดกรองข้อความ
การเกลียดกลัวคนต่างชาติบนทวิตเตอร์ในช่วงการแพร่
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ระบาดของโรคติดเชื้อไวรัสโคโรนา 2019 ได้ให้คำนิยามของ 
คำว ่า การเกล ียดกล ัวคนต ่างชาต ิ (Xenophobia) คือ  
การพูดจาดูถูกเหยียดหยาม รวมไปถึงมีพฤติกรรมต่อต้าน 
รังเกียจ และขับไล่คนต่างชาติ โดยแสดงออกผ่านข้อความบน
ทวิตเตอร ์

2.2 ข้อมูลที่ไม่สมดุล 

 ข้อมูลที ่ไม ่สมดุล หรือ Imbalanced Datasets
หมายถึง ข้อมูลที่มีการกระจายตัวไม่เท่ากัน หรือ ข้อมูลที่มี
จำนวนสมาชิกในกลุ่มหนึ่งมากกว่าจำนวนสมาชิกในอีกกลุ่ม
หนึ่งเป็นจำนวนมาก [8] ซึ่งข้อมูลไม่สมดุลนั้นมีสาเหตุมาจาก
หลายปัจจัย เช่น ข้อมูลผู้ป่วยโรคมะเร็งชนิดหนึ่ง โดยผู้ที่เป็น
มะเร็ง (Positive) มีข้อมูลเพียงประมาณหลักร้อย แต่ผู ้ที่ 
ไม่เป็นมะเร็ง มีข้อมูลประมาณหลายแสนคน จึงทำให้ส่งผล
กระทบต ่อการจ ัดประเภทข ้อม ูลส ่ วนน ้อยน ั ้น ให ้มี  
ความแม่นยำในการจำแนกลดน้อยลงไป โดยวิธีการแก้ปัญหา
ข้อมูลไม่สมดุล คือ การสุ่มข้อมูลซ้ำ (Resampling) ซึ่งมีทั้ง
การสุ ่มข้อมูลเพิ ่ม และการสุ่มข้อมูลลดลง [9] ซึ ่งวิธีการ
แก้ปัญหาดังกล่าวสามารถจำแนกประเภทข้อมูลข้อมูล 
ส่วนน้อยในข้อมูลที่ไม่สมดุลได้อย่างมีประสิทธิภาพ [10]  

2.3 การแปลงเชิงปริมาณ  

การแปลงเชิงปริมาณ หรือ Word Embedding คือ 
การแปลงคำ (Word) เป็นตัวเลข (Numerical) ให้อยู ่ใน
รูปแบบของเวกเตอร์ (Vector) ที ่เหมาะสมจะนำเข้าไป
ประมวลผลกับตัวแบบ     
 2.3.1 TF-IDF หร ือ Term Frequency Inverse 
Document Frequency เป ็นเทคนิคการคัดแยกคำตาม
ความสำคัญ ที่ถูกใช้ในการสร้างเวกเตอร์ โดยเทคนิคนี้ใช้ใน
การประเม ินความสำค ัญของคำในข ้อความท ั ้ งหมด
ความสำคัญจะมีสัดส่วนเพิ่มตามจำนวนครั้งของคำที่เกิดขึ้น
ในข้อความทั้งหมด เพื่อเปรียบเทียบกับสัดส่วนผกผันของ 
คำนั้น ๆ ในข้อความทั้งหมด หรือพูดอีกนัยหนึ่งว่า TF-IDF 
จะช่วยกรองคำเด่น ๆ ออกมาจากข้อความ [11] ซึ่งจะเพิ่ม
ความสำคัญของคำที่ถูกพบโดยการให้น้ำหนักเพิ่มขึ้น ส่งผล
ทำให้ตัวแบบมีความแม่นยำมากขึ้น สามารถทำนายได้ดีกว่า
วิธีเวกเตอร์ของการนับคำ (Count Vectorization) [12] โดย 
TF-IDF สามารถคำนวณได้ดังสมการที่ (3) 

  𝑇𝐹𝑖𝑗 =
𝑓𝑖𝑗

𝑛𝑗
                (1) 

     เมื่อ 𝑓𝑖𝑗  แทนจำนวนความถี่ของคำ 𝑖 ในข้อความ 𝑗 
       𝑛𝑗  แทนจำนวนคำทั้งหมดในข้อความ 𝑗 
  𝐼𝐷𝐹𝑖 = 1 + 𝑙𝑜𝑔

𝑁

𝑐𝑖
                (2) 

 เมื่อ 𝑁   แทนจำนวนข้อความทั้งหมด 
         𝑐𝑖   แทนจำนวนข้อความที่มีคำ 𝑖 ปรากฏอยู่ 
            ในข้อความ 
  𝑤𝑖𝑗 = 𝑇𝐹𝑖𝑗 × 𝐼𝐷𝐹𝑖             (3) 
 เมื ่อ 𝑤𝑖𝑗 แทนจำนวนคะแนนของการคัดแยกคำ 
             ตามความสำคัญ  
 2.3.2 Word2vec เป็นแบบจำลองที่ใช้สร้างการ 
ฝังคำ หรือแปลงคำให้อยู่ในรูปแบบของเวกเตอร์ ซึ่งเวกเตอร์
ของคำต่าง ๆ ถูกคำนวณจากบริบทรอบข้าง โดยใช้เทคนิค
โ ค ร ง ข ่ า ย ป ร ะ ส า ท เ ท ี ย ม  ( Neural Network)  แ บ บ  
Encoder-Decoder มีเลเยอร์ (Layer) จำนวน 2 เลเยอร์ ซึ่ง
มีหลักการในการเปรียบเทียบเวกเตอร์ทางความหมายของคำ
ทั้ง 2 คำ แล้วคืนค่าออกมาเป็นตัวเลขตั้งแต่ -1 ถึง 1 บ่งชี้ถึง
ความใกล้เคียงทางความหมายให้ค่าน้อยไปมาก หรือพูดอีก
นัยหนึ่งว่า คำที่มีบริบทการปรากฏคล้าย ๆ กัน ควรเป็นคำที่
มีความหมายคล้ายกันด้วย [13] ซึ่งวิธี Word2vec สามารถ
วัดค่าความละม้ายทางความหมายของเวกเตอร์ของคำ และ
ใช้ร่วมกับการจำแนกข้อมูลประเภทข้อความได้ดี [14] โดย
เมื่อมีมิติของข้อมูล (Dimension) มากขึ้นจะทำให้ตัวแบบมี
ความแม่นยำมากขึ้น 
 2.3.3 GloVe หร ือ Global Vectors for Word 
Representation เป็นแบบจำลองถดถอยล็อก-ไบลิเนียร์ 
(Log-bilinear Regression) ที ่รวม 2 ตัวแบบเข้าด้วยกัน  
คือ โกลบอลเมตริกซ์แฟคเตอร์ไรเซชัน (Global Matrix 
Factorization)  และโลคอลคอนเท ็กซ ์ ว ิน โดว ์  (Local 
Context Window) และเป็นการเร ียนร ู ้แบบไม่ม ีผ ู ้สอน 
(Unsupervised Learning) อัลกอริทึมสำหรับการแปลงคำ 
ให้อยู่ในรูปแบบของเวกเตอร์ ซึ่งแบบจำลอง GloVe ได้รับ 
การสอนให้เร ียนรู ้สถ ิต ิการเกิดร ่วมกันของคำจากคลัง 
ข้อมูล และแสดงผลลัพธ์เป ็นเวกเตอร์ของคำในปริภูมิ
เวกเตอร์ [15] โดยเมื่อมีมิติของข้อมูล (Dimension) มากขึ้น
จะทำให้ตัวแบบมีความแม่นยำมากขึ้นเช่นเดียวกันกับวิธี 
Word2vec [16] 
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2.4 วิธีที่ใช้สร้างตัวแบบหัวข้อ 

 ตัวแบบหัวข้อ หรือ Topic modeling เป็นการ
สร้างแบบจําลองการกระจายตัวของข้อมูล เพื ่อนํามาใช้  
ในการจัดกลุ่มข้อมูล ตัวแบบหัวข้อนี้มีพื้นฐานมาจากแนวคิด
ที่ว่า ในเอกสารเกิดจากการรวมตัวของหลาย ๆ หัวข้อซึ่ง 
แต่ละหัวข้อมีการแจกแจงความน่าจะเป็นของคําที่เกิดขึ้น
หลายๆ คํา ในแต่ละหัวข้อนั้น  
 ก า ร จ ั ด ส ร ร ด ี ร ี เ ค ล แ ฝ ง  ( Latent Dirichlet 
Allocation - LDA) เป็นตัวแบบความน่าจะเป็นสําหรับข้อมูล
ไม ่ต ่อ เน ื ่ อง  ในกระบวนการเร ียนร ู ้ แบบไม ่ม ีผ ู ้ สอน 
(Unsupervised Learning) ซึ่งถูกสร้างขึ้นโดยมีแนวคิดว่า 
ในเอกสาร (Document) จะประกอบด้วยหัวข้อ (Topic) 
รวมกันอยู่แบบสุ่ม ซึ่งหัวข้อเหล่านี้ได้กระจัดกระจายอยู่ใน
กลุ่มของคำ (Word) ของเอกสารนั้น ๆ การจัดสรรดีรีเคลแฝง
ถูกใช้ในการหาหัวข้อ หรือ กลุ่มคำที่ต้องสกัดออกมาจาก
เอกสาร โดยคำนวณหาค่าความน่าจะเป็น (Probabilistic) 
จากคําที ่ปรากฏในเอกสาร ซึ ่งจะเป็นหัวข้อแฝง (Latent 
Topic) ที่ไม่สามารถสังเกตได้อย่างชัดเจน ผลลัพธ์ของการ
จัดสรรดีรีเคลแฝงจะบอกได้ว่าคำแต่ละคำอยู่ในหัวข้อแฝงที่ 
1 2 หรือ 3 ด้วยความน่าจะเป็นเท่าไร และเอกสารหนึ่งมี
สัดส่วนของแต่ละหัวข้อแฝงเท่าไร [17] ซึ่งวิธี LDA เป็นวิธีที่
ใช้บ่อยที ่สุดที ่มีความยืดหยุ ่น และปรับเปลี ่ยนได้สำหรับ 
การสร้างแบบจำลองหัวข้อ [18] สามารถทำการแยกประเด็น
สำคัญของข้อความได้ดี [19]  

2.5 วิธีที่ใช้สร้างตัวแบบจัดประเภททวีต 

 2.5.1 ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector 
Machine) เป็นอัลกอริทึมที่ใช้พื้นฐานการเรียนรู้ที ่จำแนก
ข้อมูลด้วยระนาบแบ่งข้อมูล (Hyperplane) ออกเป็น 2 ส่วน 
โดยใช้หลักการสร้างเส้นแบ่งกึ ่งกลางระหว่างกลุ ่มให้มี
ระยะห่างระหว ่างขอบเขตของท ั ้ งสองกล ุ ่มมากท ี ่สุด 
(Maximum Margin Hyperplane: MMH) โ ด ย ที่
อัลกอริทึมซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน จะใช้แม็ปฟังก์ชั่น 
(Mapping Function) สำหรับแปลงข้อมูลจากอินพุตสเปส 
(Input Space) ไปยังฟีเจอร์สเปส (Feature Space) และ
สร้างเคอร์เนลฟังก์ชั่น (Kernel Function) บนฟีเจอร์สเปส 
เพื่อใช้ในการวัดความคล้ายกันของข้อมูล สำหรับเคอร์เนล

ฟังก์ชั่น ได้แก่ เคอร์เนลเส้นตรง (Linear Kernel), เคอร์เนล
โพลิโนเมียล (Polynomial Kernel), เรเดียลเบสิสฟังก์ชั่น 
(Radial Basis Function) และเคอร์เนลซิกมอยด์ (Sigmoid) 
[20] ซึ่งสามารถจำแนกข้อมูลประเภทข้อความได้ดีที่สุด และ
ให้ค่าความถูกต้องแม่นยำที่สุด [21]  
 2.5.2 แรนดอมฟอเรสต์ (Random Forest) เป็น
อัลกอริทึมการสุ่มเลือกใช้ข้อมูล และคุณลักษณะประเภท
หนึ ่งของอัลกอริทึมต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Tree) ที ่มี
ล ักษณะแบบไม่ตัดแต่งกิ ่ง (Unpruned) ซึ ่งถูกสร้างจาก 
การนำข ้อม ูลฝ ึกสอนไปส ุ ่มเล ือกต ัวอย ่างข ้อม ูล  และ
คุณลักษณะแบบใส่ค ืน (Sampling with Replacement) 
แล้วนำมาสร้างเป็นต้นไม้ (Tree) ซึ่งจะมีตัวอย่างส่วนหนึ่งที่
ไม่ถูกเลือก เรียกว่า Out-of-Bag (OOB) จะถูกนำมาใช้ใน
การทดสอบต้นไม้ตัดสินใจ วิธีการนี้เรียกว่าแบ็กกิ้ง (Bagging) 
ผลลัพธ์ที ่ได้อย่างอิสระจากต้นไม้ตัดสินใจแต่ละต้นจะถูก
นำมาคิดเป็นผลการโหวตที่มากที่สุด อัลกอริทึมแรนดอม 
ฟอเรสต์ไม่จำเป็นต้องมีข้อมูลทดสอบ เพื่อประมาณความ
ผิดพลาดเพราะข้อมูลส่วนหนึ่งที่ไม่ถูกเลือก (OOB) นั้นถูก
นำมาใช้ทดสอบต้นไม้ตัดสินใจแล้ว [22] ซึ่งสามารถจำแนก
ข้อมูลประเภทข้อความได้ดี และให้ค่าความถูกต้องแม่นยำ
มากกว่าอัลกอริทึมซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน [23] 

2.6 วิธีการประเมินประสิทธิภาพของตัวแบบ 

2.6.1 ค่าความสับสน (Perplexity) คือ วิธีประเมิน
ประสิทธิภาพของตัวแบบหัวข้อ  ในรูปแบบเชิงปริมาณ 
(Quantitative) มีผลลัพธ์เป็นตัวเลข โดยดูการกระจายตัว
ของความน่าจะเป็น (Probability) ว่าดีมากน้อยเพียงใด หาก
ค่าความสับสนต่ำมากเท่าไร แสดงถึงประสิทธิภาพตัวแบบที่ดี
มากเท่านั้น โดยค่าความสับสนคำนวณได้ดังสมการที่ (4) 
 𝑃𝑒𝑟𝑝𝑙𝑒𝑥𝑖𝑡𝑦 =  𝑒(−1∗log (𝑤))                         (4) 
 เมื่อ 𝑙𝑜𝑔(𝑤) คือ log-likelihood ต่อคำ 
 2.6.2 เมตร ิกซ ์ ว ัดประส ิทธ ิภาพ  (Confusion 
Matrix)  ค ื อ  การประ เม ิ นผลล ัพธ ์ ก า รทำนาย  หรื อ
ความสามารถในการจำแนกข้อมูลของตัวแบบ จากโปรแกรม
เปรียบเทียบกับผลลัพธ์จริง ซึ ่งการประเมินผลลัพธ์การ
ทำนายของตัวแบบสามารถวัดจากผลลัพธ์การจัดกลุ่มข้อมูล 
(Classification) แสดงดังตารางที่ 1 
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ตารางที ่1 เมตริกซ์วัดประสิทธิภาพ (Confusion Matrix) 

  
 ค่าของผลลัพธ์ที่ได้จากการจัดกลุ่ม ได้แก่ ค่า True 
Positive (TP) คือ ค่าที่บอกความถูกต้องในการจำแนกข้อมูล
ซึ ่งมีค่าผลลัพธ์จริงอยู ่ใน Class YES และมีการทำนายว่า 
อยู ่ใน Class YES (ทำนายถูกต้อง), False Negative (FN) 
คือ ค่าที่บอกความถูกต้องในการจำแนกข้อมูลซึ่งมีค่าผลลัพธ์
จริงอยู่ใน Class YES และมีการทำนายว่าอยู่ใน Class NO 
(ทำนายผิด), ค่า False Positive (FP) คือ ค่าที ่บอกความ
ถูกต ้องในการจำแนกข้อม ูลซ ึ ่งม ีค ่าผลลัพธ ์จร ิงอย ู ่ ใน  
Class NO และมีการทำนายว่าอยู่ใน Class YES (ทำนายผิด) 
และ True Negative (TN) คือ ค่าที่บอกความถูกต้องในการ
จำแนกข้อมูลซึ ่งม ีค ่าผลลัพธ์จร ิงอยู ่ใน Class NO และ 
มีการทำนายว่าอยู่ใน Class NO (ทำนายถูกต้อง) ตามลำดับ 
 ค่า TP, FP, TN และ FN สามารถนำมาใช้คำนวณ
มาตรวัดต่าง ๆ เพื่อประเมินประสิทธิภาพการจำแนกข้อมูล
ของตัวแบบ โดยมาตรวัดที่นิยมใช้โดยทั่วไปประกอบด้วย 
ค่า Accuracy, Precision และ Recall โดยแต่ละมาตรวัด
คำนวณได้ดังนี้ 
 ค่า Accuracy คือ ค่าที่บอกว่ามีการทำนายข้อมูล
ถูกต้อง และมีค่าความแม่นยำเท่าไรในการทำนาย คำนวณได้
ดังสมการที่ (5)  
 𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  

𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝐹𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑁
                (5) 

 ค่า Precision คือ ค่าที่บอกว่าโปรแกรมทำนายว่า
จริง ถูกต้องเท่าไร คำนวณได้ดังสมการที่ (6) 
 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  

𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
                                             (6) 

ค ่ า  Recall หร ือ Sensitivity ค ือ ค ่ าท ี ่ บอกว่ า
โปรแกรมทำนายได้ว่าจริงอยากถูกต้อง เป็นอัตราส่วนเท่าไร
ของค่าผลลัพธ์จริงที่อยู่ใน Class YES ทั้งหมด คำนวณได้ดัง
สมการที่ (7) 
 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  

𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
               (7) 

ค่า Specificity คือ ค่าที่บอกว่าโปรแกรมทำนาย
ได้ว่าไม่จริงอย่างถูกต้อง เป็นอัตราส่วนเท่าไรของค่าผลลัพธ์
จริงที่อยู่ใน Class NO ทั้งหมด คำนวณได้ดังสมการที่ (8) 

𝑆𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑡𝑦 =  
𝑇𝑁

𝑇𝑁+𝐹𝑃
                (8) 

ค่า F1-Score คือ ค่าเฉลี่ยฮาร์โมนิกของ Precision 
และ Recall โดยค่า F1-Score ที่สูงที่สุดคือ 1.0 ในขณะที่ 
F1-Score ที่ต่ำที่สุดคือ 0.0 คำนวณได้ดังสมการที่ (9) 
 𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 =  2 ∗ (

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛∗𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
)           (9)

  

 2 . 6 . 3  Receiver Operating Characteristic 
(ROC)  Curve ค ือ กราฟความส ัมพ ันธ ์ ระหว ่ าง  True 
Positive Rate กับ False Positive rate ที่จุดตัด (Cut-off 
Point) ต่าง ๆ กัน ดังรูปที่ 1 
 

 
รูปที่ 1 Receiver Operating Characteristic Curve    

 
ต ัวแบบที ่ด ีควรม ี Recall และ Specificity สูง  

ซ ึ ่ งจะท ําให ้ม ี  False Positive Rate ต ่ำ ส ่งผลให ้พ ื ้นที่  
ใต้โค้ง ROC เข้าชิดมุมซ้ายบนมากที่สุด นอกจากนี้พื ้นที่  
ใต้โค้ง ROC ยังเป็นดัชนีที่ใช้ในการบ่งชี้ความถูกต้อง หรือ
ความน่าเชื่อถือของตัวแบบ ซึ่งตัวแบบใดที่มีพื้นที่ใต้โค้ง ROC 
มากกว่าแสดงถึงประสิทธิภาพที่สูงกว่า 
 

3. วิธีดำเนินการวิจัย 

 ในการศึกษางานวิจัยเรื่อง การสร้างระบบคัดกรอง
ข้อความการเกลียดกลัวคนต่างชาติบนทวิตเตอร์ในช่วงการ
แพร่ระบาดของโรคติดเชื ้อไวรัสโคโรนา 2019 ใช้ข้อมูล 
Xenophobia on Twitter During COVID-19 จาก Kaggle  

ผลลัพธ์จริง 
(Actual Class) 

ค่าที่ทำนายได้ (Predicted Class) 

Class YES Class NO 

Class YES True Positive False Negative 

Class NO False Positive True Negative 
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ตั้งแต่เดือนกุมภาพันธ์ ถึง เดือนพฤษภาคม ปี ค.ศ. 2020  
ที่อยู ่ในรูปแบบไฟล์ประเภท Comma Separated Value 
(CSV) ซึ่งประกอบไปด้วย ข้อความทวีต และประเภทของ
ข ้อความท ี ่บ ่ งบอกว ่าทว ีตใดเป ็นทว ีตท ี ่ เกล ียดกลัว 
คนต่างชาติ (Xenophobic) หรือ ไม่เกลียดกลัวคนต่างชาติ  
(Non-Xenophobic) จำนวน 1,000,000 ทวีต โดยผู้วิจัยได้
แบ่งว ิธ ีดำเนินการวิจ ัยออกเป็น 4 ข ั ้นตอนหลัก โดยมี
สาระสำคัญตามลำดับต่อไปนี้ 

3.1 กระบวนการเตรียมข้อมูล  

 กระบวนการเตร ียมข ้อม ูล  หร ือ  Text Data 
Preprocessing ก่อนที่จะนำข้อมูลประเภทข้อความไปให้
คอมพิวเตอร ์ทำการประมวลผล เป ็นกระบวนการนำ 
ข้อความทวีตจากทวิตเตอร์ที ่อยู ่ในรูปแบบไฟล์ประเภท  
CSV ซึ ่งประกอบไปด้วย ข้อความทวีต และประเภทของ
ข ้อความท ี ่บ ่ งบอกว ่าทว ีตใดเป ็นทว ีตท ี ่ เกล ียดกลัว 
คนต่างชาติ (Xenophobic) หรือ ไม่เกลียดกลัวคนต่างชาติ  
(Non-Xenophobic)  จ ำนวน  1,000,000 ทว ี ต  โดย ใช้  
Natural Language Toolkit (Nltk)  ท ี ่ เ ป ็ น  Library ของ 
Python ซ ึ ่ ง เป ็นช ุดโปรแกรมสำหร ับการประมวลผล
ภาษาธรรมชาติเชิงสถิติสำหรับภาษาอังกฤษที่ประกอบด้วย
อัลกอริทึมที่หลากหลาย เพื่อช่วยในทำการเตรียมข้อมูลตาม
ขั้นตอนดังต่อไปนี้ 
 3 .1.1 Missing Value เป ็นการตรวจสอบข้อมูล 
สูญหาย โดยข้อมูลในงานวิจัยนี้ไม่มีข้อมูลสูญหาย 
 3.1.2 Punctuation Removal เป็นการลบอักขระ 
หรือ สัญลักษณ์ต่าง ๆ ที่ไม่เกี่ยวข้องออก  
 3.1.3 Tokenization เป็นกระบวนการตัดคำ หรือ 
แบ่งข้อความออกเป็นส่วนที่เล็กลง เช่น การแบ่งข้อความ
ออกเป็นประโยค และแบ่งจากประโยคเป็นคำ แล้วทำการลบ
เครื่องหมายวรรคตอนออกทั้งหมด  
 3.1.4 การลบ Stop Words ซึ ่งเป็นคำทั ่วไปที่  
พบบ่อย และไม่ได้สื่อความหมายพิเศษ พร้อมทั้งลบคำที่มี
อักขระน้อยกว่า 3 ตัวอักษรออก เช่น a, an, the, is, am, 
are, in, on, at  
 3.1.5 Lemmatization เป็นกระบวนการแปลงคำ
ด้วยรายการคำศัพท์ในพจนานุกรม (Dictionary) หรือ แปลง

สรรพนามบุรุษที่ 3 ให้เป็น สรรพนามบุรุษที่ 1 และทำการ
เปลี่ยน Past Tenses และ Future Tenses ให้เป็น Present 
Tenses ให้อยู่ในรูปแบบพื้นฐาน 
 3.1.6 Stemming เป ็นกระบวนการเปลี ่ยนคำ 
ให้อยู ่ในรูปของรากศัพท์ (Root Form) หรือ การตัด ing, 
ed, s, es, er ออก เช่น winning เมื่อผ่านการทำ Stemming 
จะได้คำว่า win 

3.2 กระบวนการแปลงเชิงปริมาณ 

 กระบวนการแปลงเชิงปริมาณเป็นกระบวนการ
แทนคำ (Words)  ด ้วยเวกเตอร ์  (Vector)  หร ือ Word 
Embedding โดยหลังจากได้ทำการเตรียมข้อมูลจากขั้นตอน
ที ่ผ ่านมาแล้ว จะเป็นการนำเอาคำที ่ถ ูกตัด หรือ คำที่
เหมาะสมจะนำเข้าตัวแบบ ไปแปลงให้อยู ่ในรูปตัวเลข 
(Numerical) โดยใช้เทคนิคการคัดแยกคำตามความสำคัญ  
(TF-IDF) สำหรับการสร้างตัวแบบหัวข้อ และใช้ TF-IDF, 
Word2vec และ GloVe ในการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ
ของการแปลงเชิงปริมาณสำหรับการสร้างตัวแบบจัดประเภท 

3.3 การสร้างตัวแบบหัวข้อ  

 การสร้างตัวแบบหัวข้อ หรือ การจัดสรรดีรีเคลแฝง 
(Latent Dirichlet Allocation - LDA) ในกระบวนการนี้ใช้
เฉพาะข้อความทวีตที่เป็นประเภทเกลียดกลัวคนต่างชาติ 
(Xenophobic) เพื่อหาหัวข้อ สาเหตุ หรือ ประเด็นสำคัญที่
พูดถึงในกลุ่มผู้ที่เกลียดกลัวคนต่างชาติ โดยผู้วิจัยใช้ Library 
จาก sklearn.decomposition.LatentDirichletAllocation 
ในการสร้างตัวแบบ และใช้ Library จาก sklearn.model_ 
selection.GridSearchCV เพื ่อปรับพารามิเตอร์ที ่สำคัญ 
และเหมาะสมที ่สุดสำหรับตัวแบบการจัดสรรดีรีเคลแฝง  
ในที่นี้ได้กำหนดพารามิเตอร์ที่ต้องการ คือ n_components 
(จำนวนของหัวข้อ) เท่ากับ 3, 4, 5, 6, 7, 10, 15, 20 และ 
learning_decay (อัตราการเรียนรู ้) เท่ากับ 0.5, 0.7, 0.9 
[24] เพื่อใหไ้ด้ค่าความสับสน (Perplexity) ที่ต่ำที่สุดซึ่งแสดง
ถึงประสิทธิภาพของตัวแบบที่ดี  
 การตั้งชื่อประเด็นสำคัญ ผู้วิจัยได้พิจารณาถึงคำ 
ที่โดดเด่นของแต่ละประเด็น จากนั้นทำการจับกลุ่มว่าประเด็น
สำคัญใดสอดคล้องกับเรื่องใดบ้าง  
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3.4 การสร้างตัวแบบจัดประเภท  

 3 .4.1 การแบ ่งข ้อม ูลทดสอบ (Split Testing)  
ในงานวิจัยนี้ได้แบ่งข้อมูลออกเป็น 2 ชุด โดยข้อมูลชุดแรก 
คือ ข้อมูลเรียนรู้ (Training Data) ซึ่งสุ่มมาจากข้อมูลที่ทำ
การเตรียมข้อมูล (Preprocess) แล้ว 75% เพื่อนำไปใช้ใน
การสร้างตัวแบบ และข้อมูลชุดที ่สอง คือ ข้อมูลทดสอบ 
(Test Data) อีก 25% เพื่อนำไปใช้ทดสอบประสิทธิภาพของ
ตัวแบบ และใช้วิธี 10-Fold Cross Validation คือแบ่งข้อมูล
ออกเป็น 10 ส่วนเท่า ๆ กัน หลังจากนั้นใช้ข้อมูลส่วนหนึ่ง
เป็นตัวทดสอบประสิทธิภาพของตัวแบบ 
 3.4.2 การแก้ปัญหาข้อมูลไม่สมดุล (Resampling 
Imbalanced Data)  เน ื ่องจากประเภทของข ้อความที่  
บ่งบอกว่าเป็นทวีตที่เกลียดกลัวคนต่างชาติ (Xenophobic) 
มีจำนวน 745,892 ทวีต และประเภทของข้อความที่บ่งบอก
ว่าเป็นทวีตที่ไม่เกลียดกลัวคนต่างชาติ (Non-Xenophobic)  
มีจำนวน 4,108 ทวีต ผู้วิจัยจึงทำการสุ่มข้อมูลเพิ่มและลด 
(Resampling) ได ้ข ้อความที ่ เป ็นทว ีตท ี ่ เกล ียดกล ัวคน
ต่างชาติจำนวน 20,540 ทวีต และข้อความที่เป็นทวีตที่ไม่
เกลียดกลัวคนต่างชาติจำนวน 24,648 ทวีต ดังรูปที่ 2 
 

 
รูปที่ 2 การแก้ปัญหาข้อมูลไม่สมดุล 

 
 3.4.3 การแทนคำ (Words) ด้วยเวกเตอร ์(Vector) 
หร ือ Word Embedding ใช ้ เทคน ิคการค ัดแยกคำตาม
ความสำค ัญ  (TF-IDF) , Word2vec ใน ง านว ิ จ ั ยน ี ้ ใ ช้
แบบจำลองซึ่งสร้างขึ้นจากข้อมูลภายในคลังข้อมูล Google 
News Corpus ท ี ่ ม ี จำนวน 3 ล ้ านคำ 300 ม ิต ิ ข ้ อมูล 
(Dimensions) และ GloVe ในงานวิจัยนี้ใช้แบบจำลองซึ่ง
สร ้างข ึ ้นจากข้อมูลภายในคลังข ้อมูล Wikipedia 2014  
+ Gigaword 5 ที ่ม ีจำนวน 6 พันล้านคำ 300 มิต ิข ้อมูล 

(Dimensions) เพื่อให้อยู่ในรูปแบบตัวเลขที่สามารถนำไป
เข้าตัวแบบจัดประเภทได้ 
 3.4.4 การสร้างตัวแบบจัดประเภท ในงานวิจัย 
ครั้งนี้มุ่งเน้นการนำตัวแบบ 2 รูปแบบมาใช้ในการทดสอบ
เพื่อหาตัวแบบที่มีประสิทธิภาพที่สุด โดยตัวแบบที่ถูกเลือก
มาใช้จะมีโครงสร้างพื้นฐานแตกต่างกันออกไป คือ ตัวแบบ
โครงสร้างต้นไม้ (Tree based Model) และตัวแบบฐาน 
การเร ียนร ู ้  (Learning based Model) มีต ัวแบบในการ
วิเคราะห์ ค ือ อ ัลกอริท ึมแรนดอมฟอเรสต์ (Random 
Forest) และอัลกอริทึมซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support 
Vector Machine) ตามลำดับ 
 3.4.5 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวแบบ 
จะใช ้ค ่า F1-Score เป ็นอันดับแรกในการวัดผล ซึ ่งจะ
คำนึงถึงค่า Accuracy รองลงมา ดังนั้นผลลัพธ์ที่ได้จะไม่ได้ 
ม ี ค ่ า ค ว า ม แ ม ่ น ย ำ ส ู ง ส ุ ด ส ำ ห ร ั บ  Positive Class 
(Xenophobic) และ Negative Class (Non-Xenophobic) 
แ ต ่ จ ะ ส า ม า ร ถ ร ว บ ร ว ม จ ำ น ว น  Positive Class 
(Xenophobic) ได้มากและแม่นยำที่สุด และค่า ROC Curve 
ซึ ่ งต ัวแบบใดที ่ม ีค ่าด ังกล ่าวส ูงท ี ่ส ุด จะเป ็นต ัวแบบ 
จัดประเภทที่ดีที่สุด 
 

4. ผลการศึกษา 

4.1 ผลลัพธ์ของจำนวนหัวข้อ หรือ ประเด็นสำคัญ 

 จากการปรับพารามิเตอร์ด้วย sklearn.model 
selection.GridSearchCV ได้ผลลัพธ์เป็น learning_decay 
(อัตราการเรียนรู ้) เท่ากับ 0.5, n_components (จำนวน
ของห ัวข ้อ) เท ่าก ับ 3 ห ัวข ้อ  และให ้ค ่าความส ับสน 
(Perplexity) ต่ำที่สุด เท่ากับ 114186.86 ดังรูปที่ 3 
 

 
รูปที่ 3 พารามิเตอร์ของตัวแบบ LDA ที่ให้ค่าความสับสน  

  (Perplexity) ต่ำที่สุด 
 
 ผลลัพธ์ของคำสำคัญ 15 อันดับแรก ของแต่ละ
หัวข้อจากการสร้างตัวแบบการจัดสรรดีรีเคลแฝง (LDA) 
แสดงดังตารางที่ 2 
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Word 
Topic 

ตารางที่ 2 คำสำคัญ 15 อันดับแรกของแต่ละหัวข้อ 
 1 2 3 

1 fear case widespread 

2 spread virus resident send 

3 center disease death 

4 temporarily confirm treatment 

5 territory total country 

6 legal treat containment 

7 rebel know seek 

8 occupy country stop 

9 past year recovery epidemic 

10 automatically fake possible 

11 prosecute rally work 

12 arrest region uninsured 

13 control whistleblower infection 

14 subside claim hospital 

15 leader hate stay 

  
 จากตารางที ่ 2 จะทราบถึงจำนวนหัวข้อ หรือ
ประเด็นสำคัญที่เหมาะสม ที่ให้ค่าความสับสน (Perplexity) 
ต่ำที่สุด เท่ากับ 3 หัวข้อ โดยมีการแปลผลและตีความผลลัพธ์
จากคำสำคัญของแต่ละหัวข้อได้ดังนี้ 
 หัวข้อที่ 1 : Arrestment (การต่อต้านผู้ป่วยที่ติด
เชื้อโดยให้จับกุม หรือควบคุมผู้ป่วยไม่ให้อยู่ร่วมกันในสังคม) 
ตัวอย่างทวีต : He should be arrested, this is the lowest 
of the fucking low. The dregs of humanity. 
 หัวข้อที่ 2 : Disgusting (การรังเกียจผู้ป่วยที่ติดเชื้อ
ซึ่งถูกกักตัวอยู่ใกล้บริเวณถิ่นฐานที่อยู่) 
ตัวอย่างทวีต : Shame on you! Your country is infected 
and you sit on the sidelines, wet your pants (literally) 
and whine. 
 ห ัวข ้อที่  3 : Damnation (การประณาม หรื อ
สาปแช ่งผ ู ้ป ่วยท ี ่ต ิดเช ื ้อให ้ เส ียช ีว ิต เพ ื ่อไม ่ ให ้ ไวรัส
แพร่กระจาย) 
ตัวอย่างทวีต : Had you been smart enough to do the 
job we wouldn't have covid19 running wild. Every 
single death is on your head. You were too stupid to 

listen to China when they were telling you this is 
dangerous. 

4.2 ผลลัพธ์การจัดแบ่งแยกทวีต 

 ในการแก้ป ัญหาข้อมูลไม่สมดุล (Resampling 
Imbalanced Data)  ผ ู ้ ว ิ จ ั ย ได้ทดสอบการทำงานของ
อัลกอริทึมกับข้อมูลขนาดเล็ก (Small Data) โดยทำการสุ่ม
ลดข้อมูล (Undersampling) ได้ข้อความทวีตที่เกลียดกลัว
คนต่างชาติและไม่เกลียดกลัวคนต่างชาติจำนวนประเภทละ 
4,108 ทวีต ซึ่งให้ค่าความแม่นยำ F1-Score น้อยกว่าการสุ่ม
ข้อมูลเพิ่มและลด (Resampling) ประมาณ 15-20% ผู้วิจัย
จึงเลือกทำการทดสอบกับข้อความที่เป็นทวีตที่เกลียดกลัวคน
ต่างชาติจำนวน 20,540 ทวีต และข้อความที่เป็นทวีตที่ไม่
เกลียดกลัวคนต่างชาติจำนวน 24,648 ทวีต  
 
ตารางที่ 3 ค่าความแม่นยำของตัวแบบจัดประเภทสำหรับ
การแปลงเชิงปริมาณ (Word Embedding) ทั้ง 3 วิธี 

Word 
Embedding 

Evaluation 
Metrics 

Classifiers 

Random 
Forest 

Support 
Vector 

Machine 

TF-IDF 

Accuracy 0.99 0.98 

Precision 0.35 0.23 

Recall 0.65 0.99 

F1-Score 0.45 0.37 

ROC 0.99 0.99 

Word2vec 

Accuracy 0.99 0.99 

Precision 0.29 0.28 

Recall 0.68 0.93 

F1-Score 0.41 0.43 

ROC 0.99 0.99 

GloVe 

Accuracy 0.99 0.95 

Precision 0.28 0.09 

Recall 0.65 0.95 

F1-Score 0.39 0.17 

ROC 0.98 0.97 
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รูปที่ 4 กราฟ ROC Curve ของ 2 อัลกอริทึม เมื่อใช้การแปลงเชิงปริมาณด้วยวิธี TF-IDF 

 

 
รูปที่ 5 กราฟ ROC Curve ของ 2 อัลกอริทึม เมื่อใช้การแปลงเชิงปริมาณด้วยวิธี Word2Vec 

 

 
รูปที่ 6 กราฟ ROC Curve ของ 2 อัลกอริทึม เมื่อใช้การแปลงเชิงปริมาณด้วยวิธี GloVe 
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 จากตารางท ี ่  3  การจ ั ดแบ ่ งแยกทว ีตด ้ วย  
2 อัลกอริทึม พบว่า อัลกอริทึมแรนดอมฟอเรสต์ (Random 
Forest) เมื่อใช้การแปลงเชิงปริมาณ 3 วิธี คือ TF-IDF ให้ค่า
ความแม่นยำ F1-Score เท่ากับ 0.45 Precision เท ่ากับ 
0.35 Recall เท่ากับ 0.65, Word2vec ให้ค่าความแม่นยำ 
F1-Score เท ่าก ับ 0.41 Precision เท ่าก ับ 0.29 Recall 
เท่ากับ 0.68 และ GloVe ให้ค ่าความแม่นยำ F1-Score 
เท่ากับ 0.39 Precision เท่ากับ 0.28 Recall เท่ากับ 0.65 
ซึ่งจะเห็นได้ว่าค่า Precision ของวิธี TF-IDF ให้ค่ามากที่สุด 
รองลงมาเป็นวิธี Word2Vec และ GloVe ให้ค่าไม่แตกต่าง
ก ัน ในส่วนของค่า Recall, F1-Score และ ROC ของทั้ง  
3 วิธีให้ค่าไม่แตกต่างกัน ส่วนอัลกอริทึมซัพพอร์ตเวกเตอร์แม
ชช ีน (Support Vector Machine) เม ื ่อใช้การแปลงเชิง
ปริมาณ 3 วิธี ค ือ TF-IDF ให้ค ่าความแม่นยำ F1-Score 
เท่ากับ 0.37 Precision เท่ากับ 0.23 Recall เท่ากับ 0.99, 
Word2vec ให ้ค ่าความแม ่นยำ F1-Score เท ่าก ับ 0.43 
Precision เท่ากับ 0.28 Recall เท่ากับ 0.93 และ GloVe 
ให้ค่าความแม่นยำ F1-Score เท่ากับ 0.17 Precision เท่ากับ 
0.09 Recall เท่ากับ 0.95 ซึ่งจะเห็นได้ว่าค่า Precision ของ
วิธี Word2Vec ให้ค่ามากที่สุด รองลงมาเป็นวิธี TF-IDF และ 
GloVe ตามลำดับ ในส่วนของค่า Recall ของวิธ ี TF-IDF  
ให้ค่ามากที่สุด รองลงมาเป็นวิธี Word2Vec และ GloVe  
ให้ค่าไม่แตกต่างกัน และค่า F1-Score ของวิธี Word2Vec 
ให ้ค ่ามากท ี ่ส ุด รองลงมาเป ็นว ิธ ี  TF-IDF และ GloVe 
ตามลำดับ และค่า ROC ของทั้ง 3 วิธี ให้ค่าไม่แตกต่างกัน 
 

5. สรุปและอภิปรายผลการศึกษา 

 จากผลการศึกษาการสร้างตัวแบบหัวข้อ และ 
การหาจำนวนประเด็นสำคัญจากการปรับพารามิเตอร์  
สรุปได้ว่าจำนวนประเด็นสำคัญที่เหมาะสมสำหรับการเกลียด
กลัวคนต่างชาติบนทวิตเตอร์ในช่วงการแพร่ระบาดของโรค
ติดเชื ้อไวรัสโคโรนา 2019 เท่ากับ 3 หัวข้อ ที่ให้ค่าความ
สับสน (Perplexity) ต่ำที่สุด เท่ากับ 114186.86 ได้แก่ (1) 
Arrestment (การต่อต้านผู้ป่วยที่ติดเชื้อโดยให้จับกุม หรือ
ควบคุมผ ู ้ป ่วยไม่ให ้อย ู ่ร ่วมกันในสังคม)  (2) Disgusting  
(การรังเกียจผู้ป่วยที่ติดเชื้อซึ่งถูกกักตัวอยู่ใกล้บริเวณถิ่นฐาน 

ที่อยู่) (3) Damnation (การประณาม หรือสาปแช่งผู้ป่วยที่
ติดเชื้อให้เสียชีวิต เพื่อไม่ให้ไวรัสแพร่กระจาย) ซึ่งได้มาจาก
การแปลผลและตีความผลลัพธ์จากคำสำคัญของแต่ละหัวข้อ 
ผู้วิจัยพบความเกี่ยวข้องของแต่ละหัวข้อ คือ ประโยคที่พูดถึง
จะทว ีตไปในเช ิงเหย ียดหยาม ด ูหม ิ ่น และมีการใช ้คำ 
หยาบคาย ซึ่งจากการศึกษามีทวีตที่เป็นประเภทการเกลียด
กลัวคนต่างชาติจำนวนน้อยมาก อาจเป็นเพราะสังคมปัจจุบัน
เริ ่มให้ความสำคัญกับเร ื ่องนี ้ และมีการรณรงค์ให้หยุด 
กลั่นแกล้ง ยุติความความรุนแรง (Stop Bullying) ในหลาย ๆ 
ประเทศ จากงานวิจัยอื ่น ๆ ที ่เกี ่ยวข้องก็ได้มีการใช้วิธี  
การจ ัดสรรด ี ร ี เ คลแฝง  (Latent Dirichlet Allocation 
- LDA) เป็นการสร้างตัวแบบหัวข้อเช่นกัน ซึ่งได้หาประเด็น
สำคัญเกี ่ยวกับความวิตกกังวลระหว่างการแพร่ระบาด 
ของโรคติดเชื ้อไวรัสโคโรนา หัวข้อที ่ได้คือ (1) Origin of  
COVID-19, (2) Source of the Novel Coronavirus,  
(3) Impact of COVID-19 on People and Countries,  
(4) Methods for Decreasing the Spread of COVID-19 
ซึ ่งแต่ละหัวข้อก็จะมีคำที ่คล้ายกับคำในงานวิจัยนี ้ เช่น 
Death และ Fear [25] โดยส ่วนมากงานว ิจ ัยอ ื ่น ๆ จะ
วิเคราะห์ความรู ้ส ึกจากข้อความบนทวิตเตอร์ระหว่าง 
การแพร่ระบาดของโรคติดเชื้อไวรัสโคโรนา ซึ่งพูดเกี่ยวกับ 
ผู้ป่วย, การติดเชื้อที่เพิ่มขึ้น, วัคซีน [26], การป้องกัน และ
ผลกระทบทางเศรษฐกิจ [27] แต่งานวิจัยนี้มีการเจาะลึกถึง
กลุ ่มคนที ่เกลียดกลัวคนต่างชาติ ดังนั ้นหัวข้อที ่ได้จ ึงมี  
ความแตกต่าง มีคำที่พูดไปในเชิงเหยียดหยาม 
 จากผลการศึกษาตัวแบบจัดประเภท สรุปได้ว่า
อัลกอริท ึมแรนดอมฟอเรสต์ (Random Forest) เมื ่อใช้  
การแปลงเชิงปริมาณด้วยวิธี TF-IDF ให้ค่าความแม่นยำ  
F1-Score, Recall และ ROC ไม่แตกต่างกัน เมื่อเปรียบเทียบ
ก ับว ิธ ี  Word2vec และ GloVe ทั ้งนี้ เม ื ่อพ ิจารณาด ้วย 
ค่า Precision วิธี TF-IDF ให้ค่าความแม่นยำสูงที่สุดเท่ากับ 
0.35 ดังนั้น อัลกอริทึมแรนดอมฟอเรสต์ (Random Forest) 
เม ื ่ อ ใช ้  TF-IDF เป ็นอ ัลกอร ิท ึมท ี ่ เหมาะสมท ี ่ส ุดกับ 
การจัดประเภทข้อความการเกลียดกลัวและไม่เกลียดกลัว 
คนต่างชาติบนทวิตเตอร์ในช่วงการแพร่ระบาดของโรคติดเชื้อ
ไวรัสโคโรนา 2019 ส่วนอัลกอริทึมซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 
(Support Vector Machine) เมื ่อใช้การแปลงเชิงปริมาณ
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ด ้วยว ิธ ี  Word2vec ให ้ค ่าความแม ่นยำ  F1-Score และ 
Precision สูงที ่สุดเท่ากับ 0.43 และ 0.28 ตามลำดับ เมื่อ
เปรียบเทียบกับวิธี TF-IDF และ GloVe แม้ว่า Recall ของ
วิธี Word2vec จะมีค่าต่ำกว่าวิธี TF-IDF ส่วนค่า ROC มีค่า
ไม่แตกต่างกัน ทั้งนี้เมื่อพิจารณาด้วยค่า F1-Score ซึ่งเป็น
ค่าเฉลี ่ยฮาร์โมนิกของ Precision และ Recall แล้ว ว ิธี 
Word2vec จึงมีประสิทธิภาพมากที่สุด ดังนั้น อัลกอริทึม 
ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector Machine) เมื่อ
ใช ้ Word2vec เป็นอัลกอริทึมที ่ เหมาะสมที ่ส ุดกับการ 
จัดประเภทข้อความการเกลียดกลัวและไม่เกลียดกลัว 
คนต่างชาติบนทวิตเตอร์ในช่วงการแพร่ระบาดของโรคติดเชื้อ
ไวรัสโคโรนา 2019 จากการศึกษา ผ ู ้ว ิจ ัยได ้ทดสอบการ
ทำงานของอัลกอริทึมกับข้อมูลขนาดเล็ก ให้ค่าความแม่นยำ 
F1-Score น้อยกว่าประมาณ 15-20% และผู้วิจัยไม่สามารถ
ทดสอบกับข้อมูลขนาดใหญ่ได้ เนื ่องจากประสิทธิภาพใน 
การประมวลผลของคอมพิวเตอร์ (Hardware) ไม่เพียงพอ  
ซึ่งผู้วิจัยคาดว่าหากข้อมูลมีขนาดใหญ่ขึ้น และคอมพิวเตอร์ 
(Hardware) มีประสิทธิภาพในการประมวลผลมากเพียงพอ 
จะสามารถให้ค่าความแม่นยำเพิ่มขึ้นได้ 
 ผลการศึกษาข้างต้นอาจเป็นแนวทางให้ทวิตเตอร์
สร ้างระบบการค ัดกรองข ้อความทว ีตการเกล ียดกลัว 
คนต่างชาติโดยดูจากหัวข้อ หรือประเด็นสำคัญที่พูดถึง ใน
กลุ่มผู้ที่เกลียดกลัวคนต่างชาติซึ่งอาจก่อให้เกิดความรุนแรง 
และยังเป็นแนวทางในการปรับทัศนคติผู้ที่ทวีตข้อความในเชิง
เกลียดกลัวคนต่างชาติของแต่ละประเทศ และออกมาตรการ
แก้ไข หรือป้องกันความรุนแรงที่จะเกิดขึ้นได้  
 

6. ข้อเสนอแนะ 

 1. เป ็นแนวทางในการค ัดกรองข ้อความบน 
ทวิตเตอร์ท ี ่ม ีคำตรงกับคำสำคัญของแต่ละหัวข้อ หรือ
ประเด็นสำคัญการเกลียดกลัวคนต่างชาติทั้ง 3 ประเด็น คือ 
(1) Arrestment (2) Disgusting (3) Damnation แ ล ะยั ง
สามารถเป็น Sensor ให้ผู้ที่มีส่วนเกี่ยวข้องเข้าไปพิจารณา 
หากพบข้อความทวีตที่เกี่ยวข้องกับประเด็นสำคัญดังกล่าว  
 2. งานวิจัยนี้ศึกษาเฉพาะข้อความการเกลียดกลัว
และไม่เกลียดกลัวคนต่างชาติบนทวิตเตอร์เท่านั้น สำหรับ

งานวิจัยในอนาคตสามารถใช้ข้อมูลบนสื ่อสังคมออนไลน์  
อ ื ่ น  ๆ  เช ่น  Facebook, Instagram, Youtube ฯลฯ มา
พิจารณาร่วมด้วย เนื่องจากลักษณะข้อความของแต่ละสื่อ
สังคมออนไลน์มีความแตกต่างกัน  
 3. งานวิจัยในอนาคตอาจมีการนำข้อมูลอื่น ๆ ใน 
Twitter มาใช้ร่วมด้วย เช่น Location ซึ่งสามารถนำมาใช้
ประโยชน์ในด้านอื่น ๆ ได้อีก 
 4. ห า ก ม ี ค อ ม พ ิ ว เ ต อ ร ์  ( Hardware)  ท ี ่ มี
ประสิทธิภาพในการประมวลผลมากเพียงพอ ก็อาจจะช่วย
เพิ ่มความแม่นยำของตัวแบบได้ และยังสามารถศึกษา
อัลกอริทึม Deep Learning และวิธีการแปลงเชิงปริมาณ 
(Word Embedding) อื่น ๆ เพิ่มเติมที่อาจจะมีประสิทธภิาพ 
และเหมาะสมกับข้อมูลมากกว่า 
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