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บทคัดย่อ 

ปัจจุบันประเทศไทยเผชิญกับวิกฤตสุขภาพจิตอย่างต่อเนื่อง โดยมีผู้ป่วยโรคซึมเศร้าประมาณ 2.9 ล้านคน 
ขณะที่อัตราส่วนจิตแพทย์ต่อประชากรอยู่ที่เพียง 1 ต่อ 50,000 คน ส่งผลให้ประชาชนส่วนใหญ่ไม่สามารถเข้าถึง บริการ
สุขภาพจิตได้อย่างทันท่วงที โครงงานนี้นำเสนอ "น้องเอ็ม" ระบบปัญญาประดิษฐ์สำหรับคัดกรองสุขภาพจิต เบื้องต้นที่
ออกแบบเฉพาะสำหรับภาษาไทย โดยผสานเทคโนโลยี Retrieval-Augmented Generation เข้ากับ Large Language 
Model เชี่ยวชาญภาษาไทย และแบบประเมินซึมเศร้ามาตรฐานของกรมสุขภาพจิต กระทรวงสาธารณสุข ระบบอนุญาต
ให้ผู ้ใช้สนทนาด้วยภาษาธรรมชาติผ่านเว็บแอปพลิเคชัน โดยไม่ต้องเปิดเผยตัวตนและ เข้าถึงได้ตลอด 24 ชั ่วโมง 
นอกจากนี้ระบบยังได้รับการออกแบบตามหลัก Privacy by Design และสอดคล้องกับ พระราชบัญญัติคุ้มครองข้อมูล
ส่วนบุคคล พ.ศ. 2562 เพื่อรองรับการเก็บชุดข้อมูลสุขภาพจิต ภาษาไทยแบบไม่ระบุตัวตน สำหรับการพัฒนา AI ด้าน
สุขภาพจิตในอนาคต 

คำสำคัญ:  สุขภาพจติ, ปัญญาประดิษฐ์, การคดักรองซึมเศร้า, RAG, แบบประเมินซึมเศร้า, LLM, Dataset. 

 
 

บทนำ 

สุขภาพจิตเป็นองค์ประกอบสำคัญของสุขภาพ

โดยรวม อย่างไรก็ตาม ระบบบริการสุขภาพจิตในประเทศ

ไทยยังคงประสบปัญหาด้านการเข้าถึงอย่างต่อเนื ่อง 

ข้อมูลจากกรมสุขภาพจิต กระทรวงสาธารณสุข พบว่าในปี 

พ.ศ. 2566 มีผู้ป่วยโรคซึมเศร้าประมาณ 2.9 ล้านคน และ

อัตราส่วนจิตแพทย์ต่อประชากรอยู่ที่ 1 ต่อ 50,000 คน 

ซึ ่งต ่ำกว่าเกณฑ์ที ่องค์การอนามัยโลกแนะนำอย่างมี

นัยสำคัญ (WHO Thailand, 2025) สถานการณ์ดังกล่าว

ก่อให้เกิดช่องว่างระหว่างความต้องการและการได้รับ

บริการ ทำให้ผู ้ป่วยส่วนใหญ่ไม่ได้รับการตรวจพบและ

รักษาอย่างทันท่วงทีในทศวรรษที ่ผ ่านมา เทคโนโลยี

ปั ญ ญ า ป ร ะ ด ิ ษ ฐ ์ โ ด ย เ ฉ พ า ะ  Natural Language 

Processing ได้แสดงให้เห็นถึงศักยภาพอย่างมากในการ

สนับสนุนการดูแลสุขภาพจิต (Fitzpatrick et al., 2017; 

Shatte et al., 2019; Zhang et al., 2022) โมเดลภาษา

ขนาดใหญ่สามารถวิเคราะห์และตอบสนองต่อข้อความ

ภาษาธรรมชาติได้อย่างมีประสิทธิภาพ แต่ส ่วนใหญ่

พัฒนาขึ้นสำหรับภาษาอังกฤษ ทำให้การประยุกต์ใช้กับ

ภาษาไทยมีข้อจำกัดด้านความเข้าใจบริบทและวัฒนธรรม 

แบบประเมินซึมเศร้าที่กรมสุขภาพจิตปรับใช้เป็นแบบ

ประเมินถือเป็นมาตรฐานระดับชาติสำหรับการคัดกรอง

โรคซ ึมเศร ้าในบร ิบทส ุขภาพจ ิตของประเทศไทย 

( Kroenke et al., 2001; Lotrakul et al., 2008; 

Kongsuk et al., 2018) อย่างไรก็ตาม การกรอกแบบ

ประเมินด้วยกระดาษยังมีข้อจำกัดด้านการเข้าถึง และอาจ

ก่อให้เกิดความลำเอียงจากผลของสังคมเมื่อผู้ป่วยทราบว่า

บุคลากรทางการแพทย์กำลังสังเกตการณ์อยู่ โครงงานนี้จึง

มีวัตถุประสงค์เพื ่อ (1) พัฒนาระบบ AI สำหรับการคัด
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กรองสุขภาพจิตเบื้องต้นในภาษาไทย โดยผสาน LLM เข้า

กับ RAG และแบบประเมินสุขภาพจิตตามมาตรฐาน (2) 

ลดอุปสรรคในการเข้าถึงบริการสุขภาพจิตเบื้องต้นผ่าน

เว็บแอปพลิเคชันที่ไม่ระบุตัวตน และ (3) สร้างฐานข้อมูล

การสนทนาด้านสุขภาพจิตภาษาไทยเพื่อสนับสนุนการ

วิจัย AI ในอนาคต 

 

วิธีดำเนินการวิจัย 

1. การออกแบบและสถาปัตยกรรมระบบ 

ร ะ บ บ น ้ อ ง เ อ ็ ม อ อก แ บ บ ต า ม แ น วทา ง 

Microservices แบ ่ ง เป ็นส ่ วน RAG Pipeline สำหรับ

ประมวลผลภาษาธรรมชาติ ส่วนประเมินสุขภาพจิตและ

จัดการข้อมูล และส่วนติดต่อผู้ใช้แบบเว็บแอปพลิเคชัน 

2. กระบวนการดึงข้อมูลและสร้างคำตอบ  

เ ท ค โ น โ ล ยี  Retrieval Augmented 

Generation (RAG) ที่ Lewis et al. (2020) นำเสนอ ช่วย

ลดปัญหา Hallucination ของ LLM ด้วยการดึงข้อมูล

จากฐานความรู้จริงก่อนสร้างคำตอบ RAG Pipeline ของ

น้องเอ็มประกอบด้วยกระบวนการสำคัญ 3 ขั้นตอน ได้แก่ 

(1) การสกัดและเตรียมข้อความจากเอกสารการแพทย์

ภาษาไทย ทั ้งในรูปแบบข้อความและรูปภาพ โดยใช้ 

PyThaiNLP ในการ normalize ข้อความภาษาไทยก่อน

ประมวลผล (Phatthiyaphaibun et al., 2023) (2) การ

แปลงเอกสารเป็นเวกเตอร์เพ ื ่อจัดเก ็บในฐานข้อมูล

เวกเตอร์ โดยใช้โมเดลภาษาแบบหลายภาษาตามแนวทาง

ของ Reimers & Gurevych (2019) และ (3) การค้นหา

ด ้ ว ย  Semantic Similarity ร ่ ว มก ั บก า ร  Reranking 

(Nogueira & Cho, 2019; Xiao et al., 2023) เ พื่ อ

คัดเลือกเอกสารที่เกี ่ยวข้องมากที่สุด ซึ ่งช่วยเพิ่มความ

แม่นยำในการค้นหาได้ 15–30% เมื ่อเทียบกับการใช้ 

Embedding เพียงอย่างเดียว 

 

3. การพัฒนาระบบสนทนาเพ่ือประเมินสขุภาพจิตแบบ 

ครอบคลุมทุกช่วงวัย 

ระบบน้องเอ็มได้รับการพัฒนาให้รองรับการคัด

กรองภาวะซึมเศร้าสำหรับผู ้ใช้ทุกช่วงวัย โดยใช้แบบ

ประเมินมาตรฐานที่แตกต่างกันตามกลุ่มอายุ ซึ่งระบบจะ

เลือกแบบประเมินที่เหมาะสมโดยอัตโนมัติจากข้อมูลอายุ

ที่ผู้ใช้ระบุในข้ันตอนก่อนเริ่มการประเมิน สำหรับกลุ่มเด็ก

อายุต่ำกว่า 11 ปี ระบบใช้แบบประเมิน CDI (Children's 

Depression Inventory) ซึ่งนำมาจากต้นฉบับภาษาไทย

ที ่ใช้ในสถานพยาบาล แบบประเมินนี้ออกแบบมาเพื่อ

ประเมินพฤติกรรมและการแสดงออกทางอารมณ์ของเด็ก 

เนื ่องจากเด็กในวัยนี้อาจไม่สามารถรายงานอาการทาง

จิตใจของตนเองได้อย่างตรงไปตรงมาเหมือนผู้ใหญ่ โดย

เน้นประเมินพฤติกรรม เช่น ความหงุดหงิด การเก็บตัว 

และความเบื ่อหน่ายต่อกิจกรรมประจำวัน (Kovacs, 

1992) สำหรับกลุ ่มวัยรุ ่นอายุ 11–20 ปี ระบบใช้แบบ

ประเม ิน PHQ-A (Patient Health Questionnaire for 

Adolescents) ซึ ่งเป็นฉบับภาษาไทยที ่นำมาจากกรม

สุขภาพจิต กระทรวงสาธารณสุข แบบประเม ินนี ้มี

โครงสร้าง 9 ข้อ ประเมินอาการย้อนหลัง 2 สัปดาห์ โดย

ปร ับภาษาและบริบทให้เหมาะสมกับว ัยร ุ ่น และให้

ความสำคัญกับมิติความสัมพันธ์ทางสังคมกับเพื่อนและ

ครอบครัว ผู้ใช้ตอบด้วยตัวเลือก 4 ระดับ ได้แก่ "ไม่มีเลย" 

(0) "เป็นบางวัน" (1) "เป็นบ่อย" (2) และ "เป็นทุกวัน" (3) 

โดยคะแนนรวมสูงสุด 24 คะแนน แปลผลเป็น 5 ระดับ 

ได้แก่ ไม่มีภาวะซึมเศร้า (0–4) เล็กน้อย (5–9) ปานกลาง 

(10–14) มาก (15–19) และรุนแรง (20–24) สำหรับกลุ่ม

ผู้ใหญ่อายุ 20 ปีขึ้นไป ระบบใช้แบบประเมิน PHQ-9 ที่

กรมสุขภาพจิตนำมาปรับใช้เป็นแบบประเมิน 9Q ซึ่งเป็น

มาตรฐานระดับชาติสำหรับการคัดกรองโรคซึมเศร้าใน

บร ิบทส ุขภาพจิตของประเทศไทย (Kroenke et al., 

2001; Lotrakul et al., 2008; Kongsuk et al., 2018) 
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ผู้ใช้ตอบด้วยตัวเลือก 4 ระดับเช่นเดียวกัน คะแนนรวม

สูงสุด 27 คะแนน แปลผลเป็น 5 ระดับ ได้แก่ ไม่มีภาวะ

ซ ึมเศร ้า (0–4) เล ็กน ้อย (5–9) ปานกลาง (10–14) 

ค่อนข้างรุนแรง (15–19) และรุนแรง (20–27) ในทุกแบบ

ประเมิน ระบบสนทนาถูกออกแบบให้ถามคำถามทีละข้อ

ผ่านภาษาธรรมชาติโดยใช้ LLM ภาษาไทย Typhoon 

(Pipatanakul et al., 2023, 2024) เป็นเครื่องมือในการ

ดำเนินบทสนทนา โดยระบบจะตรวจสอบและคำนวณ

คะแนนจากคำตอบของผู้ใช้ฝั่ง backend เสมอ ไม่พึ่งพา

การแปลผลจาก LLM โดยตรง เพื่อให้มั่นใจว่าคะแนนที่ได้

มีความถูกต้องตามเกณฑ์มาตรฐานทางคลินิก ทั้งนี้ระบบมี

กลไกพิเศษสำหรับคำถามที่เกี่ยวข้องกับความคิดทำร้าย

ตนเอง โดยแสดงข้อมูลสายด่วนสุขภาพจิต 1323 ทันที

หากผู้ใช้ตอบในระดับที่มีความเสี่ยง อย่างไรก็ตาม การ

ประเมินผ่านบทสนทนาภาษาธรรมชาติมีข้อจำกัดด้าน 

validity ที่ควรระบุไว้ในการตีความผล กล่าวคือ คะแนนที่

ได้อาจได้รับอิทธิพลจาก question-order effect และ 

conversational priming ทำให้ construct validity ของ

คะแนนอาจแตกต่างจากการทำแบบทดสอบมาตรฐาน 

(Batra et al., 2025; Dosovitsky et al., 2021) รวมถึง

ความเสี่ยงด้าน bias ที่พบในระบบ AI สำหรับสุขภาพจิต

โดยทั่วไป (Timmons et al., 2023) ระบบจึงนำเสนอผล

การประเมินทั ้งหมดในฐานะ "การคัดกรองเบื ้องต้น"

เท่านั ้น และแนะนำให้ผู ้ใช้ที ่มีคะแนนในระดับเสี ่ยงพบ

ผู้เชี่ยวชาญด้านสุขภาพจิตเพื่อการประเมินที่ละเอียดยิ่งขึน้ 

4. จริยธรรมการวิจัยและการคุ้มครองข้อมูลส่วนบุคคล 

ระบบน้องเอ็มออกแบบตามหลักการ Privacy 

by Design ของ Cavoukian (2011) โดยไม่จ ัดเก็บ 

ข้อมูลที่สามารถระบุตัวตนของผู้ใช้ เช่น ชื่อ อีเมล หรือ 

หมายเลขโทรศัพท์ และสอดคล้องกับ พระราชบัญญัติ 

คุ้มครองข้อมูลส่วนบุคคล พ.ศ. 2562 ระบบมี หน้าต่าง 

ยินยอม (Consent Modal) 2 ระดับ ได้แก่ การยินยอม 

ว ิ เคราะห์  ด ้วย AI (บ ังค ับ) และการ  ย ินยอมให้ใช้ 

ข้อม ูลเพื ่อการว ิจ ัย (ไม ่บ ังค ับ) รวมถึงรองร ับส ิทธิ์  

การลบข ้อม ูลผ ่าน API Endpoint ข ้อม ูล  ท ี ่ เก็บ 

รวบรวมได้แก่ Session ID ที่ไม่ระบุตัวตน คะแนน แบบ

ประเมิณ ระดับความเส ี่ยง และบทสนทนาในกรณีที่ผู้ใช้ 

ยินยอมเพื่อการวิจัย ข้อมูลทั ้งหมด จัดเก็บในรูปแบบ 

JSON เพื่อป้องกันการเสียหายของข้อมูล 

5. การประเมินประสิทธิภาพ RAG Pipeline 

ผู ้พัฒนาทดสอบด้วยชุดคำถาม 10 ข้อ ครอบคลุม 8 

หมวดหมู ่ วัดผลด้วย Hit Rate, MRR และ NDCG ตาม

แนวทางของ Nogueira & Cho (2019) 

 

สรุปผล 

งานวิจัยนี ้นำเสนอระบบน้องเอ็ม ซึ ่งเป็น AI 

Chatbot สำหรับคัดกรองสุขภาพจิตเบื้องต้นที่ผสาน RAG 

Pipeline เข ้าก ับ LLM ภาษาไทยและแบบประเมิน

มาตรฐานครอบคลุมทุกช่วงวัย ได้แก่ CDI สำหรับเด็ก 

PHQ-A สำหรับวัยรุ่น และ PHQ-9 สำหรับผู้ใหญ่ ระบบ

ได้รับการออกแบบให้สามารถดำเนินการสนทนาและคัด

กรองสุขภาพจิตผ่านภาษาธรรมชาติ และออกแบบตาม

หลัก Privacy by Design ที ่สอดคล้องกับ PDPA พ.ศ. 

2562 เพื่อรองรับการเก็บชุดข้อมูลสุขภาพจิตภาษาไทย

แบบไม่ระบุตัวตนเพื่อตอบโจทย์การนำข้อมูลไปใช้ต่อ  

 

ภาพที่ 1 
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ผลการประเมินประสิทธ ิภาพ RAG Pipeline ด้วยชุด

ทดสอบ 10 queries ใน 8 หมวดหมู่ (ภาพที่ 1) พบว่า

ระบบม ี  Hit Rate 0 .80 และ  MRR 0 .75 โดยม ีค่ า 

Latency เฉล ี ่ย 908.2 ม ิลล ิว ินาที ซ ึ ่งอย ู ่ ในระดับที่

เหมาะสมสำหรับการใช้งานจริงผ่านเว็บแอปพลิเคชัน เมื่อ

พิจารณาแยกตามหมวดหมู่ พบว่า 5 หมวดหมู่หลัก ได้แก่ 

depression_basics, assessment_tool, treatment, 

differential และ population มีประสิทธิภาพสูงสุดโดย

ได้ NDCG@5 = 1.00 และ Hit Rate = 1.00 ทุกหมวด 

นอกจากนี ้กลไก CrossEncoder Reranking ช่วยเลื ่อน

ตำแหน่งเอกสารที ่ เก ี ่ยวข ้องเฉล ี ่ย 2.23 ตำแหน่ง 

สอดคล ้ อ งก ั บ งานว ิ จ ั ยท ี ่ ร ะบ ุ ว ่ า  CrossEncoder 

Reranking เพิ่มความแม่นยำได้ 15–30% เมื่อเทียบกับ

การใช้ Embedding เพียงอย่างเดียว (Nogueira & Cho, 

2019; Xiao et al., 2023) 

อย่างไรก็ตาม หมวด symptoms มี Hit Rate = 1.00 แต่ 

MRR ลดลงเหลือ 0.50 และ NDCG@5 = 0.69 ซึ่งบ่งชี้ว่า

ระบบสามารถดึงเอกสารที่เกี่ยวข้องได้ แต่เอกสารที่ตรงที่

สุดไม่ได้ถูกจัดลำดับไว้อันดับแรกเสมอไป ส่วนหมวด crisis 

มี Hit Rate = 0.50 และ NDCG@5 = 0.46 โดยพบว่า 

query mh_004 ไม่สามารถดึงเอกสารที่เกี่ยวข้องได้เลย 

ซึ่งถือเป็นข้อจำกัดที่สำคัญที่สุดของระบบ เนื่องจากหมวด 

crisis เป็นหมวดที่มีความอ่อนไหวสูงและส่งผลโดยตรงต่อ

ความปลอดภัยของผู้ใช้ และหมวด support มี Hit Rate 

= 0.00 ในทุก metric สะท้อนให้เห ็นว ่าฐานความรู้

ปัจจุบันยังขาดเอกสารที่ครอบคลุมด้านการสนับสนุนทาง

สังคมและจิตใจอย่างมีนัยสำคัญ ผลการประเมินดังกล่าว

เป็นเพียงการวัดประสิทธิภาพของ RAG retrieval เท่านั้น 

เนื่องจากการประเมินแบบ end-to-end ร่วมกับ LLM จะ

ดำเนินการในระยะต่อไปเมื่อระบบมีความเสถียรมากขึ้น 

โดยในระยะถัดไปจะดำเนินการเพิ่มเอกสารในหมวด crisis 

และ support เป็นลำดับแรก เพื่อยกระดับประสิทธิภาพ

ในหมวดที่ยังอ่อนแอและเพิ่มความปลอดภัยของระบบ

โดยรวม 

 

ข้อเสนอแนะ 

ปัจจุบันระบบอยู่ในระยะการทดสอบและเก็บ

ข้อมูลเพื่อการพัฒนา โดยมีแผนการดำเนินงานใน 4 ด้าน

หลัก ได้แก่ (1) การพัฒนาระบบความปลอดภัยและ Safe 

Messaging ให้สอดคล้องกับแนวทางของกรมสุขภาพจิต

และ WHO โดยเพิ่มการแทรกแซงทันทีเมื่อตรวจพบความ

เสี่ยงระหว่างบทสนทนา (2) การพัฒนาโมเดลภาษาไทย

เฉพาะทางด้านสุขภาพจิต โดยใช้เทคนิค LoRA fine-

tuning บนโมเดล Qwen2.5 ร่วมกับการศึกษาวิธีการ 

Quantum-Inspired LoRA Extension ซึ ่งเป็นแนวทาง

ใหม่ในการยกระดับ ประสิทธิภาพของ Small-Medium 

Language Model ให ้สามารถประมวลผลบริบทด้าน

สุขภาพจิตภาษาไทย ได้ใกล้เคียงกับโมเดลขนาดใหญ่ เพื่อ

ลดการพึ ่งพา API ภายนอกและเผยแพร่เป ็น open-

source (3) การพัฒนาโมดูลตรวจจับอารมณ์และเจตนา 

(Emotion/Intent Detection) โดยใช้ BiLSTM ร่วมกับ 

WangchanBERTa ตามแนวทาง aRAG ของ Ravenda 

et al. (2025) เพื ่อเสริมการประเมินเชิงคลินิกโดยไม่ 

override คะแนนแบบทดสอบ และ (4) การพัฒนา Thai 

Mental Health NLP Open Source Dataset เ พื่ อ

สนับสนุนการวิจัย AI สุขภาพจิตภาษาไทยในวงกว้าง 

ระบบนี้มีศักยภาพในการช่วยลดช่องว่างระหว่างความ

ต้องการบร ิการส ุขภาพจิตและความสามารถในการ

ให้บริการ โดยเฉพาะในพ้ืนท่ีห่างไกลที่ขาดแคลนจิตแพทย์ 

(Shin et al., 2024) 
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