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งานวิจัยนีน้  าเสนอการใชก้ารเรียนรูข้องเครื่องจักรในการวิเคราะหข์อ้มูลส ามะโน

ประชากร โดยน าเสนอการใช้กระบวนการปรับแต่งคุณลักษณะเฉพาะของข้อมูล  (Feature 
Engineering) เพ่ือสรา้งคณุลกัษณะเฉพาะของครวัเรือน รว่มกบัวิธีการสุ่มเพิ่มตวัอย่างกลุ่มนอ้ย 
(Synthetic Minority Over-sampling Technique) เ พ่ื อ ใช้ในการท านายความยากจนของ
ประชากร ซึ่งความยากจนถูกแบ่งออกเป็น 4 ระดับคือ ขั้นรุนแรง, ปานกลาง, มีความเส่ียงจะ
ยากจน, ไม่มีความเส่ียงจะยากจน โดยโมเดลการเรียนรูข้องเครื่องจกัรท่ีงานวิจยันีน้  ามาใชใ้นการ
ท านายความยากจนจากขอ้มูลส ามะโนประชากรประกอบไปดว้ย  โครงข่ายประสาทเทียมแบบ 
Multilayer Perceptron ,การวิเคราะหก์ารจ าแนกประเภทเชิงเสน้   ,วิธีการเพ่ือนบา้นใกลท่ี้สุด  ,
โมเดลป่าสุ่ม   ,ต้นไม้ตัดสินใจจ านวนมาก  หลังจากท่ีได้ทดลองปรับไฮเปอร์พารามิเตอร์ 
(hyperparameter) ของแตล่ะแบบจ าลองเพ่ือเพิ่มประสิทธิภาพในการท านายแลว้ จากการทดลอง
พบว่าโมเดลการเรียนรูข้องเครื่องจกัรแบบป่าสุ่มมีประสิทธิภาพดีท่ีสดุในการท านายความยากจน
จากข้อมูลส ามะโนประชากรโดยให้ค่าความถูกต้อง  (Accuracy) เท่ากับ 0.63 , ความแม่นย า 
(Precision) เทา่กบั 0.43 , ความครบถว้น (Recall) เทา่กบั 0.42 และคะแนน F1 (macro F1) เฉล่ีย
เท่ากับ 0.43 โดยจากการทดลองพบว่าเทคนิคการสุ่มเพิ่มตวัอย่างกลุ่มนอ้ยมีส่วนส าคญัในการ
เพิ่มประสิทธิภาพของโมเดลในการระบุความยากจน โมเดลท่ีน าเสนอนีมี้คณุสมบตัิท่ีส  าคญัท่ีสุด
สามประการท่ีมีผลตอ่ประสิทธิภาพของแบบจ าลองอนัประกอบไปดว้ยอายขุองประชากร,จ านวนปี
ในสถานศึกษาและจ านวนปีการศึกษาโดยเฉล่ียส าหรบัผู้ใหญ่  โดยมีค่าความส าคญั (Feature 
Importance) เทา่กบั 0.066, 0.065 และ 0.059 ตามล าดบั 

 
ค าส าคญั : การเรียนรูข้องเครื่องจกัร, การท านายความยากจน, การปรบัแตง่คณุลกัษณะเฉพาะ
ของขอ้มลู, การสุม่เพิ่มตวัอย่างกลุม่นอ้ย 
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The purpose of this research is to present the utilization of machine learning 

for analysis of census data by proposing a feature engineering process to create 
household characteristics in conjunction with the Synthetic Minority Over-sampling 
Technique (SMOTE) for predicting population poverty. Poverty is divided into four levels: 
Extreme Poverty, Moderate Poverty, Vulnerable Households, and Non-Vulnerable 
Households. The machine learning models used in the poverty prediction from the census 
data, including Multilayer Perceptron, Linear Discriminant Analysis, K-nearest neighbor, 
Random Forest and Extra Trees. After adjusting the hyperparameters of each model to 
improve prediction efficiency, the experimental results showed that Random Forest model 
had the best performance for poverty prediction from census data, with accuracy equal 
to 0.63, precision equal to 0.43, recall equal to 0.42 and the average macro F1 score 
equal to 0.43. The experimental results also revealed that SMOTE played a significant role 
in the optimization of the model of poverty identification. The models presented above 
possess three most important properties affecting the performance of the model, 
including age of the population, years in school and average years of education for adults 
with the feature importance was 0.066, 0.065 and 0.059, respectively. 

 
Keyword : Machine learning, Predicting poverty, Feature engineering, Synthetic Minority 
Over-sampling Technique 
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บทที ่1 
บทน า 

1.1 ความเป็นมาและความส าคัญของปัญหา 
 ความยากจน  หมายถึง  สภาพความเป็นอยู่ของประชาชนท่ีต ่ากว่ามาตรฐานและมี

รายรบัไม่เพียงพอท่ีจะใชจ้่ายในชีวิตประจ าวนัท่ีจ  าเป็นขัน้พืน้ฐาน เช่น เครื่องนุ่งห่ม อาหาร  ท่ีอยู่
อาศัย ความยากจนจึงนับเป็นปัญหาท่ีทุกประเทศทั่วโลกต่างให้ความส าคัญ เน่ืองจากความ
ยากจนเป็นสาเหตุอย่างหนึ่งท่ีท าใหมี้โอกาสท่ีจะก่อใหเ้กิดปัญหาอ่ืน ๆ เช่น ปัญหาครอบครัว 
ปัญหาอาชญากรรม ปัญหาสิ่งเสพติด ปัญหาความเหล่ือมล า้ของสงัคม ตลอดจนปัญหาคณุภาพ
ชีวิตของประชากรและรวมถึงการพัฒนาประเทศ  ดงันัน้การแก้ปัญหาความยากจนจึงเป็นสิ่ง
ส าคญัเพราะความยากจนนัน้เป็นสาเหตท่ีุท าใหเ้กิดปัญหาต่างๆ เราตอ้งหาแนวทางในการแกไ้ข
ปัญหาความยากจน ซึ่งมีหลากหลายวิธีเช่น  การปรบัเพิ่มสวัสดิการหรือการพัฒนาศกัยภาพ
เพ่ือให้เกิดการพัฒนาแก่บุคคลท่ียากจน แต่สิ่งท่ีส  าคญัก็คือตอ้งสามารถระบุตัวตนของแต่ละ
บคุคลไดว้า่บคุลคนนัน้ยากจนจรงิหรือไมแ่ละมีสิ่งใดบา้งเป็นปัจจยัท่ีส่งผลกระทบตอ่ความยากจน
เพ่ือเป็นแนวทางในการแกไ้ขปัญหาความยากจนตอ่ไป (ส านกังานราชบณัฑิตยสภา, 2552)   

งานวิจยันีจ้ึงพัฒนาแบบจ าลองการท านายระดบัความยากจนของแต่ละบุคคลและหา
ปัจจัยท่ีส่งผลกระทบต่อความยากจน  ดว้ยการน าเทคโนโลยีการเรียนรูข้องเครื่อง  (Machine 
Learning) มาใช้ในการวิเคราะหข์อ้มูลส ามะโนประชากรเพ่ือระบุระดับความยากจนในแต่ละ
บคุคล ซึ่งจะแบง่ระดบัความยากจนเป็น 4 ระดบัคือ บคุคลยากจนขัน้รุนแรง (Extreme poverty) ,
บุคคลยากจนปานกลาง (Moderate poverty) ,บุคคลเส่ียงจะยากจน (Vulnerable households) 
และบุคคลไม่เส่ียงจะยากจน (Non vulnerable households) โดยน าเสนอขัน้ตอน 2 ส่วนหลักๆ 
โดยขัน้ตอนท่ีหนึ่ง คือการท าความเขา้ใจปัญหา (Problem Understanding) และศึกษาท าความ
เขา้ใจขอ้มลู (Data Understanding) เพ่ือเป็นการวางเป้าหมายในการท างานถือเป็นขั้นตอนแรก 
และเป็นขัน้ตอนท่ีส าคญัในการก าหนดแนวทางของการท างาน  จากนัน้ท าการเตรียมขอ้มลู (Data 
Preparation) โดยเริ่มจากการท าความสะอาดข้อมูลเพ่ือแก้ไขข้อมูลท่ีหายไปหรือข้อมูลท่ีไม่
ถกูตอ้ง ต่อมาน าขอ้มลูมาท าการวิเคราะหข์อ้มลูเชิงส ารวจ (Exploratory Data Analysis) เพ่ือท า
ความเขา้ใจรายละเอียดภายในของขอ้มลู  รวมถึงการท าวิศวกรรมขอ้มลู (Feature Engineering) 
เพ่ือแก้ปัญหาการแปรปวนของขอ้มูล (Bias-Variance) โดยจะท าการจัดกลุ่มชุดขอ้มูล โดยน า
สมาชิกแตล่ะบคุคลท่ีอยู่ในครอบครวัเดียวกนัท าการรวมขอ้มลูและหาคา่เฉล่ีย (Mean) , คา่สงูสดุ 
(Max) , คา่ต ่าสดุ (Min) เพ่ือใหไ้ดชุ้ดขอ้มลูใหม่  โดยขัน้ตอนสดุของการเตรียมขอ้มลูคือการเลือก



  2 

คุณลักษณะ(Feature Selection) เ ป็นการลดขนาดของจ านวนคุณลักษณะและคัดเลือก
คุณลักษณะท่ีมีความส าคัญต่อการพัฒนาแบบจ าลอง   โดยเลือกคุณลักษณะ (Feature) ท่ีมี
คะแนนสูงสุด 35 อันดับแรก หลังจากการผ่านขั้นตอนการเตรียมข้อมูล (Data Preparation) 
เรียบรอ้ยแลว้จะไดชุ้ดขอ้มลูใหม่ท่ีสามารถน าไปใชใ้นขัน้ตอนต่อไป  ขัน้ตอนท่ี 2 คือ การประเมิน
อลักอริทึมและสรา้งแบบจ าลองรวมทัง้วัดประสิทธิภาพ  โดยน าชุดขอ้มูลท่ีไดใ้นขัน้ตอนท่ี 1 มา
แบง่ชดุขอ้มลูออกเป็น 2 ชดุคือ ชดุขอ้มลูส าหรบัฝึก(Train) และชดุขอ้มลูส าหรบัทดสอบ(Test ) ใน
อตัราสว่น  70:30 จากนัน้น าชดุขอ้มลูฝึก(Train)  มาท าการประเมินอลักอริทมึ  โดยเลือกใชว้ิธีการ
เรียนรูแ้บบมีผูส้อน (Supervised Machine Learning) มาใชใ้นการสรา้งแบบจ าลองทัง้ 5 เทคนิค
คือ ไดแ้ก่ โครงข่ายประสาทเทียมแบบ Multilayer Perceptron (MLP), การวิเคราะหก์ารจ าแนก
ประเภทเชิงเส้น  (Linear Discriminant Analysis) , การค้นหาเพ่ือนบ้านใกล้สุด K อันดับ (K-
Nearest Neighbors) ก าหนดให ้K =  5 , การสุม่ป่าไม ้(Random Forest ) , ตน้ไมต้ดัสินใจจ านวน
มาก (Extra Trees Classifier) โดยแตล่ะเทคนิคจะใชค้่าตวัแปรพารามิเตอรแ์บบเริ่มตน้ (Default) 
จาก Scikit-learn และท าการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแตล่ะเทคนิคดว้ยวิธีการตรวจสอบแบบ
ไขว้โดยแบ่งข้อมูลเป็น 10 กลุ่ม (Stratified K-Fold Cross Validation) เพ่ือเลือกอัลกอริทึมท่ีมี
ประสิทธิภาพดีท่ีสดุเพ่ือน าไปใชใ้นการสรา้งแบบจ าลอง  จากชดุขอ้มลูฝึก (Train) พบว่าชดุขอ้มลู
ของงานวิจัยนีจ้ะเป็นข้อมูลท่ีไม่สมดุล (Imbalance dataset )  คือคุณลักษณะระบุระดับความ
ยากจน (Target) ทัง้ 4 ระดบัมีอตัราส่วนอยู่ท่ี  2:4:3:16 ดงันัน้เราจะท าการแกไ้ขปัญหาของขอ้มลู
ท่ีไม่สมดลุ (Imbalance dataset )  โดยการน าเทคนิคการปรบัเพิ่มขอ้มลู (Over-Sampling) ในแต่
ละกลุ่มใหเ้ท่ากันดว้ยเทคนิค SMOTE , ADASYN และการปรบัลดขอ้มูล (Under-Sampling) ใน
แตล่ะกลุ่มใหเ้ท่ากนัดว้ยเทคนิค RandomUnder , Cluster  มาท าการปรบัปรุงขอ้มูลเพ่ือใหไ้ดชุ้ด
ขอ้มลูใหม่ เม่ือท าการปรบัปรุงแลว้จะไดช้ดุขอ้มลูทัง้หมด 5 กลุ่ม คือ ขอ้มลูเดิม (Existing Data) , 
ขอ้มูลท่ีมีการปรับเพิ่มข้อมูล (Over-Sampling) ดว้ยเทคนิค SMOTE , ADASYN และข้อมูลท่ีมี
การปรบัลดขอ้มลู (Under-Sampling) ดว้ยเทคนิค RandomUnder , Cluster  เม่ือท าการปรบัปรุง
ขอ้มูลเรียบรอ้ยแลว้  น าขอ้มูลในแตล่ะกลุ่มทัง้ 5 กลุ่มมาท าการสรา้งแบบจ าลองเพ่ือเป็นการฝึก
การท านายระดบัความยากจนของแตล่ะบคุคลรว่มกบัอลักอริมทมึท่ีไดท้  าการเลือกในขัน้ตอนก่อน
หนา้ และท าการปรบัปรุงไฮเปอรพ์ารามิเตอร(์Hyperparameter) ดว้ยเทคนิค Grid Search เพ่ือให้
แตล่ะพารามิเตอรเ์หมาะสมกับแต่ละแบบจ าลอง จากนัน้ท าการวดัประสิทธิภาพของแบบจ าลอง
ทั้ง 5 แบบ โดยการน าชุดข้อมูล Test มาท าการทดสอบกับแต่ละแบบจ าลองและการวัด
ประสิทธิภาพดว้ย คอนฟูชั่นแมททริก (Confusion Matrix)  โดยเลือกใช้ตัวชีว้ัดต่างๆ ดังนี ้ค่า



  3 

ความถูกต้อง (Accuracy), ค่าความแม่นย า (Precision), ค่าความครบถ้วน(Recall), และค่า
ประสิทธิภาพโดยรวม (F1 Score) จากนัน้ท าการเปรียบเทียบผลการทดลองของแตล่ะแบบจ าลอง
ทั้ง 5 แบบเพ่ือหาแบบจ าลองท่ีมีประสิทธิภาพดีท่ีสุด   ขั้นตอนสุดท้ายเลือกแบบจ าลองท่ีมี
ประสิทธิภาพดีท่ีสดุ น ามาหาคณุลกัษณะท่ีมีผลตอ่การท านายระดบัความยากจนของแตล่ะบคุคล
ดว้ยเทคนิค Feature Importance โดยเลือกคณุลกัษณะท่ีส าคญัท่ีสดุ 3 อนัดบัแรก  

1.2 วัตถุประสงคข์องการวิจัย 
1.เพ่ือศกึษาการวิเคราะหข์อ้มลูและคณุลกัษณะของขอ้มลูส ามะโนประชากร  
2.เพ่ือศึกษาและประยุกตก์ารใชเ้ทคนิคการเรียนรูข้องเครื่องมาสรา้งแบบจ าลองการ

ท านายระดบัความยากจนของแตล่ะบคุคล 
3.เพ่ือศกึษาวิธีแกปั้ญหาการไมส่มดลุกนัของขอ้มลูส ามะโนประชากร 
4.เพ่ือศกึษาและเปรียบเทียบกลุ่มอลักอรทิึมท่ีมีผลตอ่การท านายระดบัความยากจนของ

แตล่ะบคุคล 

1.3 ขอบเขตของการวิจัย 
1.ชุดขอ้มูลในการวิจัยมาจาก www.kaggle.com  ซึ่งเป็นข้อมูลส ามโนประชากรของ

ประเทศคอสตารกิา 
2.ท าการเปรียบเทียบประสิทธิภาพการแกปั้ญหาการไม่สมดลุกันของขอ้มูลระหว่างชุด

ขอ้มูลเดิม (Existing Data) , การสุ่มลดจ านวนขอ้มูลกลุ่มหลัก (Under-Sampling) และการสุ่ม
เพิ่มจ านวนขอ้มลูกลุม่นอ้ย (Over-Sampling)  

3.แบ่งระดบัความยากจนเป็น 4 ระดบัคือ บุคคลท่ีมีความยากจนขัน้รุนแรง (Extreme 
Poverty), บุคคลท่ีมีความยากจนปานกลาง  (Moderate Poverty), คือบุคคลท่ีมีความเส่ียงจะ
ยากจน  (Vulnerable Households), คือบุคคลท่ีไม่มีความเส่ียงจะยากจน  (Non Vulnerable 
Households) 

4.ใช้แบบจ าลองการเรียนรูข้องเครื่องในรูปแบบการจ าแนกประเภท (Classification) 
ส าหรบัการท านายระดบัความยากจนของแต่ละบุคคลโดยใชท้ัง้หมด 5  เทคนิค ไดแ้ก่ โครงข่าย
ประสาทเทียมแบบ Multilayer Perceptron (MLP), การวิเคราะห์การจ าแนกประเภทเชิงเส้น 
(Linear Discriminant Analysis) , การคน้หาเพ่ือนบา้นใกลส้ดุ K อนัดบั (K-Nearest Neighbors),  
การสุม่ป่าไม ้(Random Forest ) , ตน้ไมต้ดัสินใจจ านวนมาก (Extra Trees Classifier) 

5.สรา้งแบบจ าลองเพ่ือท านายระดบัความยากจนของแตล่ะครอบครวั 
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6 .การประ เมินผล เ เบบจ าลองใช้ค่า  Confusion matrix, Stratified K-Fold Cross 
Validation ในการวดัประสิทธิภาพของแตล่ะแบบจ าลอง 

1.4 ประโยชนท์ีค่าดว่าจะได้รับ 
1.ไดศ้กึษาทฤษฎีและแนวคดิเก่ียวกบัการวิเคราหข์อ้มลูเชิงส  ารวจ 
2.ไดศ้กึษาทฤษฎีและแนวคดิเก่ียวกบัการเเกปั้ญหาการไมส่มดลุกนัของขอ้มลู 
3.ไดศ้กึษาทฤษฎีและแนวคดิเก่ียวกบัการเรียนรูข้องเครื่อง 
4.ไดศ้กึษาขัน้ตอนและเทคนิคท่ีใชใ้นการพฒันาเเบบจ าลองท่ีเหมาะสมกบัขอ้มลู 
5.เพ่ือเป็นเเนวทางในการศกึษาปัจจยัท่ีสง่ผลกระทบตอ่ความยากจน 
6.สามารถท านายระดบัความยากจนไดอ้ย่างแม่นยาเพ่ือน าไปเป็นแนวทางการแก้ไข

ปัญหาความยากจนไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 



 

บทที ่2 
ทฤษฎีและงานวิจัยทีเ่กีย่วข้อง 

ในการวิจัยครัง้นี  ้ผูว้ิจัยได้ท าการศึกษาคน้ควา้ทฤษฏีและงานวิจัยท่ีเก่ียวขอ้ง และได้
น าเสนอตามหวัขอ้ตา่งๆ ดงัตอ่ไปนี ้

2.1 องคค์วามรูเ้รื่อง Data Science 
2.2 องคค์วามรูเ้รื่อง Machine Learning 
2.3 อลักอรทิมึการเรียนรูแ้บบมีผูส้อน (Supervised Machine Learning Algorithms) 
2.4 การเลือกคณุลกัษณะ (Feature Selection) 
2.5 องคค์วามรูเ้รื่องกบัขอ้มลูท่ีไมส่มดลุ (Imbalanced Datasets) 
2.6 องคค์วามรูเ้รื่องกบัการประเมินแบบจ าลอง 
2.7 องคค์วามรูเ้รื่องการวดัคา่ประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 
2.8 เครื่องมือท่ีใชใ้นการท าวิจยั 
2.9 งานวิจยัท่ีเก่ียวขอ้ง 

2.1 องคค์วามรู้เร่ืองวิทยาศาสตรข้์อมูล (Data Science) 
2.1.1 ท าความเข้าใจปัญหาและความต้องการ (Problem Understanding) 

การวางเป้าหมายในการท างานถือเป็นขัน้ตอนแรก และเป็นขัน้ตอนท่ีส าคญัในการ
ก าหนดแนวทางของการท างาน โดยเริ่มจากปัญหาท่ีพบใหช้ดัเจน หรือขอ้สงสยัตา่งๆ ท่ีท าใหต้อ้ง
หาทางแกไ้ข การท าความเขา้ในส่วนงานต่างๆขององคก์รว่ามีส่วนใดท่ีสามารถเขา้มาท าใหเ้กิด
การพฒันาดว้ยระบบดจิิทลั เพ่ือสามารถตอ่ยอดการท างานได ้อาจตอ้งมีการเพิ่มการสงัเกตการณ์ 
(Observation) ไม่วา่จะเป็นการเขา้รว่มท างานกบัสภาพแวดลอ้มการท างานจรงิ หรือแมแ้ตก่ารท า
ตวัเป็นผูใ้ชบ้ริการ และการใหผู้้ท่ีมีส่วนร่วมกับการใชง้านของขอ้มูลทัง้หมด เขา้มาช่วยก าหนด
ความตอ้งการเพ่ือแปลงความตอ้งการทัง้หมด ออกมาเป็นปัจจัยหรือตวัแปลหนึ่งในแบบจ าลอง 
เพ่ือใหส้ามารถท าเเบบจ าลองท่ีสามารถใชง้านไดจ้ริงไดใ้นโครงการ  (ศนูยเ์ทคโนโลยีสารสนเทศ
กรมการจดัหางาน, 2562) 

 
2.1.2 ท าความเข้าใจข้อมูล (Data Understanding) 

การท าความเข้าใจขอ้มูลเป็นขัน้ตอนท่ี 2 ของการสรา้งแบบจ าลองเพ่ือวิเคราะห์
ขอ้มลู ซึ่งหากทราบเปา้หมายในการใชข้อ้มลู ก็ไมส่ามารถทราบไดว้า่ตอ้งใชข้อ้มลูอะไรบา้งการท า
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ความเขา้ใจขอ้มลู ไม่ใชแ่คก่ารท าความสะอาดขอ้มลู (Cleansing Data) แตต่อ้งท าความเขา้ใจว่า
ขอ้มูลใดมีความส าคญั ในบางกรณีการท าความเขา้ใจอาจจะเริ่มจากการน าขอ้มลูทัง้หมดท่ีมีมา
รวมกนั และหาความสมัพนัธร์ะหว่างขอ้มลูดงันัน้ สิ่งท่ีส  าคญัท่ีสดุในการท าความเขา้ใจขอ้มลู คือ 
ค่านิยามของขอ้มูล (Heading) แลว้ตามมาดว้ยรายละเอียดภายใน หากเป็นขอ้มูลประเภทท่ีมี
โครงสร้าง  (Structured Data) สามารถเข้า ใจง่ าย  แต่หากเ ป็นข้อมูล ท่ี ไม่ มี โครงสร้า ง 
(Unstructured Data) จะต้องมีการแปลงโครงสร้างให้ชัดเจน  ขั้นตอนนี้ขึน้อยู่ท่ีมุมมองและ
ประสบการณข์องผูว้ิจยั ในการคดัเลือกขอ้มลูมาใชง้านท่ีตอบโจทยใ์นแตล่ะโจทย์ (ศนูยเ์ทคโนโลยี
สารสนเทศกรมการจดัหางาน, 2562) 

2.1.3 การเตรียมข้อมูล (Data Preparation)  
การเตรียมขอ้มลูเพ่ือท าการวิเคราะหถื์อว่าเป็นขัน้ตอนท่ีใชเ้วลานานท่ีสดุของการท า 

อาจจะใชเ้วลาประมาณ 75-80 % ของการท าโครงการทัง้หมด โดยหลกัการแลว้นกัวิจยัจะเป็นคน
ท่ีมีบทบาทในส่วนนีม้ากท่ีสุด เหตผุลท่ีขัน้ตอนนีใ้ชเ้วลานานท่ีสุด เพราะขอ้มูลท่ีมีขนาดใหญ่มา
จากการรวมกันจากหลายแหล่งข้อมูล และเจา้ของขอ้มูลไม่เหมือนกัน ท าใหเ้กิดความยุ่งยาก
เกิดขึน้ การเตรียมข้อมูล แบ่งออกเป็นการท าความสะอาดข้อมูล (Cleansing Data) และการ
จดัรูปแบบขอ้มลูใหพ้รอ้มใชง้านนกัวิจยัมีหนา้ท่ีในการท าใหข้อ้มลูอยูใ่นรูปแบบท่ีสามารถน าไปตอ่
ยอดต่อไดห้ากเป็นขอ้มูลท่ีไม่มีโครงสรา้ง เปล่ียนแปลงใหเ้ป็นขอ้มูลท่ีมีโครงสรา้ง เช่น การท า 
Normalization หรือการท า Meaning Extraction เพ่ือจัดท าให้เป็นข้อมูลท่ีได้มีโครงสร้างตาม
ตอ้งการเพ่ือน าไปสรา้งเป็นแบบจ าลองในขัน้ตอนต่อไป นอกจากนีย้ังมีหนา้ท่ีท าความสะอาด
ขอ้มูล การตรวจสอบข้อมูลท่ีมีความผิดปกติอีกดว้ย นักวิจัยมีหน้าท่ีในการกรองข้อมูลเพ่ือน า
ขอ้มูลไปเป็นตน้แบบในการท าแบบจ าลองเช่น การหาขอ้มูลท่ีอยู่นอกความเป็นไปไดข้องขอ้มลูท่ี
เกิดขึน้ (Detect Outlier) การจดัการกับขอ้มูลท่ีขาดหายไป (Missing Value) การเลือกขนาดของ
ข้อมูล การเลือกช่วงเวลาท่ีจะน าข้อมูลไปวิเคราะห์เป็นเเบบจ าลอง เป็นตน้  (ศูนยเ์ทคโนโลยี
สารสนเทศกรมการจดัหางาน, 2562) 

2.1.4 การสร้างแบบจ าลอง (Modeling) 
การสรา้งรูปแบบความสัมพันธ์ (Relational Pattern) จะอยู่ในรูปของแบบจ าลองท่ี

ท างานบนระบบคอมพิวเตอร ์(Computer Model) หรือสมการความสมัพนัธ ์(Equation) ก็ได ้การ
สรา้งแบบจ าลองถือเป็นขัน้ตอนท่ีส าคญัท่ีสดุ โดยนกัวิจยัท่ีมีประสบการณจ์ะสามารถพิจารณาได้
ว่าแต่ละโจทยจ์ะเลือกใชอ้ัลกอริทึม (Algorithm) และสามารถเลือกตวัแปรท่ีเหมาะสมท าใหใ้ช้
เวลานอ้ยในการสรา้งเเบบจ าลองหนึ่ง แตก่ารสรา้งแบบจ าลองเพียงแบบจ าลองเดียวอาจไม่ตอบ
โจทย์เพราะฉะนั้นอาจจะต้องมีการสร้างแบบจ าลองหลายแบบจ าลอง เพ่ือเปรียบเทียบหา
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แบบจ าลองท่ีดีท่ีสดุ ดงันัน้นกัวิจยัส่วนใหญ่จะท าการสรา้งแบบจ าลองเพิ่มหรือปรบัปรุงไปเรื่อยๆ 
จนกว่าจะหมดเวลาหรือตอ้งส่งมอบงาน และการสรา้งแบบจ าลองนัน้จะตอ้งเขา้ใจรายละเอียด
ของผลลพัธด์ว้ย (ศนูยเ์ทคโนโลยีสารสนเทศกรมการจดัหางาน, 2562) 

2.1.5 การประเมินผลเเบบจ าลอง (Evaluation) 
หลังจากการท่ีไดเ้เบบจ าลองแล้ว ต้องท าการประเมินว่าเเบบจ าลองนั้นมีความ

แม่นย ามากหรือนอ้ยเพียงใด โดยการประเมินผลอาจจะเป็นทัง้ในกรณีท่ีสามารถวดัออกมาเป็นคา่
ได ้หรือเรียกว่า การวดัเชิงปรมิาณ เช่นการท านายยอดขาย เป็นตน้ และในกรณีท่ีไมส่ามารถวดัคา่
ได ้หรือกรณีท่ีไม่มีขอ้เปรียบเทียบระหว่างคา่ท่ีเเบบจ าลองท านายไดก้บัคา่จริง อาจจะตอ้งท าการ
ทดสอบโดยการจ าลองสถานการณจ์รงิ เชน่ การน าเเบบจ าลองไปประมวลผลขอ้มลูจริงท่ีมีอยู ่เพ่ือ
ท าการวิเคราะหผ์ลและเปรียบเทียบความถกูตอ้งออกมาเป็นอตัราร้อยละ หรือเรียกวา่ การทดลอง
ในระบบเสมือน (Simulation) เพ่ือให้แน่ใจว่าเเบบจ าลองสามารถน าไปใช้งานได้จริง  (ศูนย์
เทคโนโลยีสารสนเทศกรมการจดัหางาน, 2562) 

2.1.6 การน าเเบบจ าลองไปใช้งานจริง (Deployment)  
หลงัจากท่ีไดเ้เบบจ าลองท่ีมีคณุภาพและมีความแม่นย าตามท่ีตอ้งการ ก็สามารถน า

เเบบทดลองนัน้มาประยกุตใ์ชก้บังานจริง โดยอาจจะตอ้งมีการปรบัปรุงเพ่ือใหเ้หมาะสมกบัสภาวะ
จรงิ เพ่ือน าแบบจ าลองมาสรา้งเป็นผลิตภณัฑ ์(Product) ตา่งๆ เชน่ การสรา้งระบบ (Application) 
ท านายความมีโอกาสในการได้งานท าหรืออาจร่วมกับระบบอ่ืน เพ่ือให้การใช้แบบจ าลองมี
ประโยชนอ์ย่างสูงสุดและมีความยั่งยืนอาจตอ้งมีปรบัปรุงเเบบจ าลองใหม่เม่ือผลลัพธไ์ม่เป็นไป
ตามท่ีคาดหวัง หรือมีการปรบัปรุงเเบบจ าลองเป็นระยะๆ อยู่เสมอเพราะว่าขอ้มูลท่ีอยู่ภาย ใน
ระบบขอ้มูลขนาดใหญ่ (Big Data) และเทคโนโลยีต่างๆ มีการเปล่ียนแปลงอยู่ตลอดเวลา (ศนูย์
เทคโนโลยีสารสนเทศกรมการจดัหางาน, 2562) 

2.2 องคค์วามรู้เร่ืองการเรียนรู้ของเคร่ือง (Machine Learning) 
Machine learning เริ่มตน้มาตัง้แต่ปี ค.ศ.1950 เม่ือนกัวิทยาศาสตรค์อมพิวเตอรค์ิดหา

วิธีสอนคอมพิวเตอรใ์หเ้ล่นหมากฮอส จากนัน้เม่ือวิวฒันาการทางเทคโนโลยีระบบการค านวณค่า
ตา่งๆของคอมพิวเตอรเ์พิ่มขึน้  ท าใหค้อมพิวเตอรส์ามารถเขา้ใจ และจดจ ารูปแบบของคา่ตา่งๆ ท่ี
ซับซ้อนไดแ้ล้วจึงประยุกตไ์ปสู่การคาดการณ์สถานการณ์รวมไปถึงการแก้ปัญหาดว้ยตัวเอง 
Machine learning คือ ระบบท่ีสามารถเรียนรูจ้ากตัวอย่างดว้ยตนเอง โดยปราศจากการป้อน
ค าสั่งของโปรแกรมเมอรค์วามก้าวหน้าในครั้งนีม้าพรอ้มกับความคิดท่ีว่าเครื่องคอมพิวเตอร์
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สามารถเรียนรูเ้พียงแค่จากขอ้มูลอย่างเดียวเพ่ือท่ีจะผลิตผลลพัธท่ี์แม่นย าออกมาไดโ้ดยสามารถ
แบง่ออกได ้3 รูปแบบ (ส านกังานพฒันารฐับาลดจิิทลั, 2562) 

2.2.1 การเรียนรู้แบบมีผู้สอน (Supervised Machine Learning)  
ขอ้มูลท่ีถูกน าไปใช้ฝึกนัน้ (Training Data) ไดถู้กน ามาจัดหมวดหมู่แต่ละประเภท

ของผลลัพธ์ดว้ยการติดป้ายก ากับ (Label) แลว้จึงน าข้อมูลท่ีติดป้ายก ากับไปใชใ้นการฝึกการ
เรียนรูข้องเครื่องท่ีท างานรว่มกบัอลักอรทิึมส าหรบัสรา้งแบบจ าลองท่ีใชส้  าหรบัการท านายผลลพัธ ์ 
เ ม่ือได้แบบจ าลองท่ีผ่านการฝึกแล้วก็จะน ามาทดลองกับข้อมูลใหม่(New Data)  เพ่ือให้
แบบจ าลองท านาย(Predictive Model) ข้อมูลว่าค าตอบควรจะเป็นอย่างไร (ส านักงานพัฒนา
รฐับาลดจิิทลั, 2562) 

2.2.2 การเรียนรู้แบบไม่มีผู้สอน (Unsupervised Machine Learning)  
เป็นเทคนิคการเรียนรูด้ว้ยข้อมูลท่ีไม่ถูกจัดหมวดหมู่ หรือเป็นข้อมูลท่ีถูกติดป้าย

ก ากับ (Label)  การเรียนรูด้ว้ยเทคนิคนีคื้อเครื่องจะท าการอนุมานว่าขอ้มูลท่ีไดร้บัและท าความ
เขา้ใจถึงโครงสรา้งของขอ้มูล ดงันัน้เทคนิคนีจ้ึงจะไม่ไดห้าผลลัพธท่ี์ถูกตอ้ง แต่จะใชว้ิธีส  ารวจ
ขอ้มูลโครงสรา้งของขอ้มูลและอนุมานว่าขอ้มูลควรจะเป็นขอ้มูลอะไร (ส านักงานพฒันารฐับาล
ดจิิทลั, 2562) 

2.2.3 การเรียนรู้ด้วยอัลกอริทมึแบบกึ่งควบคุม (Semi-supervised Machine 
Learning)  

เป็นเทคนิคการผสมผสานกนัระหว่างการเรียนรูแ้บบมีผูส้อน (Supervised) และการ
เรียนรูแ้บบไม่มีผูส้อน (Unsupervised) เน่ืองจากเป็นการน าขอ้มูลท่ีมีการติดป้ายก ากับและไม่มี
ป้ายก ากับมาท าการฝีกใหเ้ครื่องเรียนรู ้ ซึ่งเทคนิคนีส้ามารถเพิ่มความแม่นย าส าหรบัการเรียนรู้
ของเครื่องไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ  ส่วนใหญ่จะถกูน ามาใชใ้นเน่ืองจากขอ้มลูท่ีมีการติดปา้ยก ากบั
นัน้ไม่สามารถวิเคราะหไ์ดด้ว้ยวิธีการฝึกแบบปกติทั่วไป  จึงจะตอ้งใชเ้ทคนิคนีใ้นการวิเคราะห์
เพิ่มเตมิ (ส านกังานพฒันารฐับาลดจิิทลั, 2562) 

2.2.4 เทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ืองแบบเสริมก าลัง (Reinforcement Machine 
Learning Algorithms)  

เ ป็นเทคนิคการเรียนรู้โดยจะการก าหนดเป้าหมายให้แก่ เครื่ อง  ท่ี เ รียกว่า 
“Reinforcement Signal” เพ่ือใหเ้ครื่องสามารถสรา้งแนวทางเลือกส าหรบัการตดัสินใจไดม้ากกว่า
หนึ่งรูปแบบตามสภาพแวดลอ้มท่ีหลากหลาย จากนัน้เครื่องจะรวบรวมขอ้มูลการตดัสินใจในแต่
ละแนวทางเลือกเพ่ือเรียนรูแ้ละฝึกการท านายใหไ้ดผ้ลลพัธ ์ ซึ่งวิธีนีช้่วยใหเ้ครื่องสามารถคน้หา
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และทดสอบแนวทางเลือกท่ีไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ เพ่ือใหบ้รรลเุปา้หมายโดยอตัโนมตั ิ(ส านกังาน
พฒันารฐับาลดจิิทลั, 2562) 

2.3 อัลกอริทมึการเรียนรู้แบบมีผู้สอน (Supervised Machine Learning Algorithms)  
เทคนิคท่ีน ามาใชใ้นการทดลองพฒันาแบบจ าลองมี ทัง้หมด 5  เทคนิค ไดแ้ก่ โครงข่าย

ประสาทเทียมแบบ Multilayer Perceptron (MLP), การวิเคราะห์การจ าแนกประเภทเชิงเส้น 
(Linear Discriminant Analysis) , การคน้หาเพ่ือนบา้นใกลส้ดุ k อนัดบั (K-Nearest Neighbors), 
ตน้ไมต้ดัสินใจจ านวนมาก (Extra Trees Classifier) , การสุม่ป่าไม ้(Random Forest Classifier ) 

2.3.1 โครงข่ายประสาทเทียมแบบ Multilayer Perceptron (MLP)  
MLP เป็นโครงข่ายประสาทเทียมท่ีมีโครงสรา้งในการท างานเป็นแบบชัน้ๆ และใช้

วิธีการส่งขอ้มลูยอ้นกลบั (Back propagation) ส าหรบัการท างาน ซึ่งประกอบไปดว้ย 2 ส่วนหลกั
คือ การส่งข้อมูลไปข้างหน้า (Forward Pass) และการส่งข้อมูลย้อนกลับ (Backward Pass)  
ส  าหรบัการส่งขอ้มูลไปขา้งหนา้ ขอ้มูลจะถกูส่งผ่านเขา้สู่โครงสรา้งภายในของโครงข่ายประสาท
เทียมในส่วนของขอ้มูลขาเขา้และจะถูกส่งต่อไปยงัส่วนต่างๆ ถัดไปจนกระทั่งถึงส่วนสุดทา้ยคือ
ขอ้มูลขาออก  ส่วนในการส่งขอ้มูลยอ้นกลับ จะท าการปรับปรุงค่าน า้หนักของการเช่ือมต่อให้
สอดคลอ้งกบั Error correction คือคา่สว่นตา่งระหว่างค าตอบท่ีท านายได ้(Actual response) กบั
ค าตอบท่ีเปา้หมายตอ้งการ (Target response) คา่สว่นตา่งนีจ้ะเรียกวา่ Error signal  ซึ่งจะถกูส่ง
ยอ้นกลบัในทิศทางตรงกนัขา้มกบัการเช่ือมตอ่และคา่น า้หนกัของการเช่ือมตอ่จะถกูน ามาปรบัปรุง
พฒันาจนกระทั่งค  าตอบท่ีท านายไดจ้ะใกลเ้คียงผลตอบท่ีเป้าหมายตอ้งการ (target response) 
มากท่ีสุดดงัภาพประกอบ 1 (ภรณัยา อ ามฤครตัน ,์ วาทินี  นุย้เพียร, ภัทราวุฒิ แสงศิริ, & ณรงค ์
โพธิ, 2552) 

 

ภาพประกอบ 1 โครงขา่ยประสาทเทียมแบบ Multilayer Perceptron (MLP) 
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ท่ีมา ลกัษนนัท ์พลอยวฒันาวงศ ,์ ปริญญา นาโท, & พยงุ มีสจั. (2560). An Efficiency 
of Algorithms Machine Learning for Agricultural Product Classification.  สื บ ค้ น จ า ก  
203.158.224.208/05_ITS/วิจยั.ผศ.ลกัษนนัท.์pdf 

2.3.2 การวิเคราะหก์ารจ าแนกประเภทเชิงเส้น (Linear Discriminant Analysis) 
การวิเคราะหจ์  าแนกประเภทของข้อมูลด้วยกระบวนการทางสถิติท่ีใช้วิเคราะห์

จ  าแนกประเภทของขอ้มลูมากกว่า 2 ประเภทขึน้ไป โดยการวิเคราะหจ์ากตวัแปรหลกั 1 ตวัและตวั
แปรอิสระจ านวน 1 ตวัขึน้ไป  เป็นการแบง่ขอ้มลูโดยใชเ้ทคนิคการลดมิติ (Reduce dimensional) 
จดุประสงคข์องวิธีนีคื้อการลดมิติของรูปเพ่ือใหไ้ดต้วัแบง่ข้อมลูท่ีดีและยงัลดการเกิด Over fitting 
ดว้ย ซึ่งวิธีการของมันคือท าการ Maximize the distance between means และ การ Minimize 
the variation เพ่ือสรา้งแกนในการแบ่งอันใหม่ซึ่งมันมีประโยชน์กับข้อมูลท่ีมีหลาย Features 
เน่ืองจากเราไม่สามารถท่ีจะพล็อตกราฟหลายมิติได ้เราจึงใช ้LDA ในการพล็อตกราฟกลุ่มของ
ขอ้มูลท่ีมีหลาย Features ใหอ้ยู่ในภาพ 2 มิติ (ลักษนันท ์พลอยวัฒนาวงศ ,์ ปริญญา นาโท, & 
พยงุ มีสจั, 2560) 

2.3.3 การค้นหาเพือ่นบ้านใกล้สุด k อันดับ (K-Nearest Neighbors) 
K-Neighbors Classifier หรือ KNN เป็นหนึ่งในวิธีการแบ่งกลุ่มของข้อมูล อาศัย

หลกัการท่ีว่าขอ้มลูใหม่ท่ียงัไม่ถกูติดฉลากจะมีคลาสค าตอบเป็นคลาสเดียวกนักบัคลาสท่ีปรากฏ
มากท่ีสดุของขอ้มลูจ านวน K ตวัท่ีอยูใ่กลก้นัมากท่ีสดุ  ซ่ืง การเลือกคา่ K ใหเ้หมาะสมมีผลกระทบ
ตอ่อลักอรทึมึ คา่ K ท่ีนอ้ยเกินไปจะท าใหค้วามแม่นย าลดลงเน่ืองจากสนใจเพียงแคข่อ้มลูเพียงตวั
เดียวท่ีอยู่ใกลท่ี้สดุ หรือคา่ K ท่ีมากเกินไปก็จะท าใหค้รอบคลมุพืน้ท่ีของขอ้มลูท่ีไม่เก่ียวขอ้งมาก
ตามไปดว้ย จากภาพประกอบ 2 ถ้าเลือก K = 3 จะไดว้่ารูปดาวท่ีพิจารณามีคลาสค าตอบเป็น
วงกลมสีม่วง แต่ถ้าเลือก K = 6 จะไดค้ลาสค าตอบเป็นสีเหลืองแทน เน่ืองจากอยู่ใกลว้งกลมสี
เหลืองส่ีวง แตอ่ยูใ่กลว้งกลมสีม่วงเพียงสองวงเท่านัน้  อลักอรทึึมจะเลือกคลาสท่ีปรากฏมากท่ีสดุ
เป็นคลาสค าตอบ (THAIYATHUM, 2562) 
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ภาพประกอบ 2 การคน้หาเพ่ือนบา้นใกลส้ดุ k อนัดบั K-Nearest Neighbors 

ท่ีมา THAIYATHUM, N. (2562). K-Nearest Neighbors สืบค้นจาก https://www.glur 
geek.com/education/knn 

2.3.4 การสุ่มป่าไม้ (Random Forest) 
เทคนิคท่ีใชก้ารสุ่มเลือกคณุลกัษณะตา่งๆ ของชดุขอ้มลู จากนัน้น าเอาชดุขอ้มลูและ

คณุลกัษณะเหล่านีม้าท าการสรา้งเเบบจ าลองการท านายดว้ยเทคนิคตน้ไมต้ดัสินใจ (Decision 
Tree) หลายๆตน้ และเลือกใชแ้บบจ าลองท่ีไดป้ระสิทธิภาพดีท่ีสุด  โดยเทคนิคการสุ่มป่าไมถู้ก
พฒันาน าใชง้านปี ค.ศ. 1995 โดย Tin Kam  โดยรูปแบบของตน้ไมท่ี้เป็นส่วนประกอบของเทคนิค
การสุม่ป่าไมจ้ะถกูก าหนดดว้ย 3 ปัจจยัหลกัดงันี ้

1. ตน้ไมใ้นทกุตน้จะถกูฝึกสอน (Train) ดว้ยการน าขอ้มลูยอ่ยจากขอ้มลูหลกั  
2. เม่ือตน้ไมมี้ขนาดใหญ่ขึน้ก็จะสามารถหาโหนด (Node) ในเเตล่ะโหนดท่ีอยู่ก่ิงท่ีดี

ท่ีสดุโดยใชห้ลกัการสุม่ เลือกคณุลกัษณะจาก N คณุลกัษณะ 
3. ตน้ไม้เเต่ละตน้จะไม่มีการทิง้ เเต่ท  าให้ตน้ไม้มีขนาดใหญ่ขึน้ไปเรื่อยๆ จนได้

ผลลพัธท่ี์ดีท่ีสดุหลงัจากการสรา้งป่า เเลว้ท าการใหค้ะเเนน (Vote) โดยตน้ไมภ้ายในป่า หากตน้ไม้
ตน้ใดไดค้ะเเนนสงูสดุ ก็จะน าเอาตน้ไมน้ัน้ออกมาสรา้งเป็นโมเดล (ภรูพิทัร ์ทองค า, 2561) 

2.3.5 ต้นไม้ตัดสินใจจ านานมาก (Extra Trees Classifier) 
Extra Trees เป็นเหมือน Random Forest ซึ่งมันจะสรา้งตน้ไมต้ดัสินใจ  (Decision 

Tree) หลายๆตน้ และแยกโหนดโดยใชค้ณุสมบตัิแบบสุม่ มีช่ืออีกช่ือคือ Extremely Randomized 
Trees แตมี่ความแตกตา่งท่ีส าคญัสองประการ คือ  

1.การสรา้งตน้ไมห้ลายตน้ดว้ยการท่ีชดุตวัอยา่งขอ้มลูท่ีถกูแบง่โดยไมต่อ้งเปล่ียน 
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2.โหนดจะถูกแบ่งแบบสุ่มโดยเลือกจากคุณสมบัติโดยเลือกทุกโหนดไม่ได้เลือก
เฉพาะโหนดท่ีดีท่ีสดุแบบ Random Forrest (ภรูพิทัร ์ทองค า, 2561) 

2.4 การเลือกคุณลักษณะ (Feature Selection) 
การเลือกคณุลกัษณะเป็นขัน้ตอนในการเตรียมขอ้มูลส าหรบัการสรา้งแบบจ าลอง เป็น

เทคนิคการลดขนาดของจ านวนคุณลักษณะ และคัดเลือกคุณลักษณะท่ีมีความส าคญัต่อการ
พัฒนาแบบจ าลองและอาจกล่าวได้ว่าประสิทธิภาพของแบบจ าลองขึน้อยู่กับคุณลักษณะ 
(Feature) ท่ีน  ามาใช ้ ซึ่งนอกจากจะช่วยลดระยะเวลาในการสรา้งตวัแบบจ าลองใหเ้รว็ขึน้แลว้ ยงั
ชว่ยตดัคณุลกัษณะท่ีไมจ่  าเป็นตอ่การสรา้งตวัแบบจ าลองไดอี้กดว้ย 

2.4.1 การทดสอบไคสแควร ์(Chi-Square Score) 
เป็นกระบวนการเปรียบเทียบขอ้มลูท่ีมีโครงสรา้งเป็นแบบความถ่ีหรือโครงสรา้งท่ีถกู

แบง่เป็นสดัสว่น ซึ่งเป็นขอ้มลูท่ีถกูรวบรวมจากตวัแปรตา่งๆท่ีเก่ียวขอ้งและถกูน ามาจ าแนกออกมา
เป็นความถ่ีหรือเป็นสดัสว่น ถา้หากตอ้งการศกึษาว่าการแจกแจงความถ่ีของขอ้มลูท่ีไดจ้ากตวัแปร
หนึ่ง เป็นไปในลักษณะใด หรือต้องการเปรียบเทียบตัวแปรตั้งแต่  2 กลุ่มเป็นต้นไปว่ามี
ความสมัพนัธก์นัหรือไม่ การทดสอบไคสแควรจ์งึเป็นกระบวนการทางสถิตท่ีิถกูน าใชเ้ป็นอยา่งมาก
ในการเปรียบเทียบหรือทดสอบขอ้มูลท่ีมีโครงสรา้งเป็นแบบความถ่ีหรือโครงสรา้งท่ีถูกแบ่งเป็น
สดัส่วน  เช่น การใชว้ิเคราะหข์อ้มูลท่ีไดจ้ากแบบสอบถามแบบมาตราส่วน (ภรณัยา อ ามฤครตัน ์
et al., 2552) 

การทดสอบไคสแควรโ์ดยใชจ้ะมีอยู ่2 กรณีคือ 
1. การทดสอบกรณีตัวแปรเดียว (The one - variable case หรือบางครั้งอาจ

เรียกวา่ การทดสอบภาวสารูปสนิทดี (Goodness of fit test) 
2. การทดสอบกรณีสองตวัแปร (The two – variable case) เป็นการทดสอบเพ่ือ

ดูว่าตัวแปรสองตัวมีความสัมพันธ์หรือเก่ียวข้องกันหรือไม่ ดงันัน้บางทีจึงเรียกว่า การทดสอบ
ความเป็นอิสระ (The test for independence) 

2.5 องคค์วามรู้เร่ืองข้อมูลทีไ่ม่สมดุล (Imbalanced Datasets) 
ขอ้มลูท่ีไม่สมดลุ หมายถึง ขอ้มลูท่ีมีการกระจายตวัท่ีไม่เท่าเทียมกนั หรือขอ้มลูซึ่งอตัรา

จ านวนสมาชิกในกลุม่หลกัและกลุ่มรองมีจ  านวนไมเ่ท่ากนั เชน่ 100:1, 1000:1 หรือ 10000:1 เป็น
ตน้  ตวัอย่างเช่นขอ้มูลประชากรเก่ียวกับยีนสท่ี์ปกติกับยีนสท่ี์ไม่ปกติ โดยปัญหานีค้  าตอบท่ีเรา
ตอ้งการ คือ คนมียีนสไ์ม่ปกติ (Positive) หรือ คนท่ีมียีนสป์กติ (Negative) ซึ่งขอ้มูลประชากรท่ีมี
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ยีนสป์กติ (กลุ่มหลัก) อาจจะมีขอ้มูลหลายหม่ืนคน แต่ขอ้มูลประชากรคนท่ีมียีนสไ์ม่ปกติอาจมี
เพียงประมาณหลกัรอ้ยคน (กลุ่มรอง) ดงันัน้ถา้น าขอ้มูลทัง้สองกลุ่มมาแบ่งกลุ่มขอ้มูลพรอ้มกัน
ทัง้หมด  เราก็จะพบว่าค าตอบของการพยากรณเ์พ่ือการแบ่งกลุ่มขอ้มูลทกุๆ ขอ้มูลจะถกูจดัเป็น
กลุ่มประขากรท่ีมียีนส์ปกติทั้งหมด  (Negative Class) เน่ีองจากข้อมูลของคนท่ีมียีนส์ปกติ
มากกวา่คนท่ีมียีนสท่ี์ผิดปกติ (ปณตทรง วฒันศริ,ิ 2553) 

การจดัการความไม่สมดลุของขอ้มลู (Imbalanced datasets) เกิดขึน้เม่ือขอ้มลูท่ีใชง้าน
มีจ านวนขอ้มูลในแต่ละคลาสแตกต่างกันมาก  ท าใหผ้ลลัพธ์จากการจ าแนกขอ้มูลมีความโนม้
เอียงไปทางขอ้มลูกลุม่มาก  โดยการแกปั้ญหาท่ีนิยมใชส้ว่นมีดงันีคื้อ 

2.5.1 เทคนิคการปรับเพิม่ข้อมูล (Over-Sampling)  
เทคนิคการปรบัเพิ่มขอ้มลู ซึ่งเป็นการเพิ่มจ านวนขอ้มลูกลุ่มนอ้ย ใหมี้ปริมาณขอ้มลู

ใกลเ้คียงกบัขอ้มลูกลุม่มากดงัภาพประกอบ 3 

 

ภาพประกอบ 3 เทคนิคการปรบัเพิ่มขอ้มลู (Over-Sampling) 

ท่ีมา ปณตทรง วัฒนศิริ. (2553). เทคนิคการสุ่มเพิ่มตวัอย่างข้างนอ้ยสังเคราะหแ์ละ
เทคนิคการสุ่มลดตวัอย่างขา้งมากส าหรับปัญหาความไม่สมดุลระหว่างกลุ่ม . (ปริญญานิพนธ์
ปริญญามหาบัณฑิต , จุฬาลงกรณ์มหาวิทยาลัย , กรุงเทพฯ ).  สืบค้นจาก http://161.200 
.145.125/bitstream/123456789/33369/1/panote_so.pdf 

2.5.1.1 SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) 
เป็นการเพิ่มจ านวนขอ้มลูกลุ่มนอ้ยใหมี้จ านวนเพิ่มขึน้ โดยการเพิ่มขอ้มลูในกลุ่ม

นอ้ยนัน้ท าใหก้ารกระจายของกลุม่ขอ้มลูมีความสมดลุมากขึน้ โดยท าการสุม่คา่ขอ้มลูท่ีอยูใ่นกลุ่ม
ข้อมูลน้อยขึน้มา 1 ค่า หลังจากนั้นพิจารณาค่าข้อมูลใกล้เคียงอีกจ านวน  K ค่า (K-nearest 
neighbor) แลว้ค านวณคา่ระยะทาง (Euclidean distance) ระหว่างค่าท่ีสุ่มกบัคา่ขอ้มลูใกลเ้คียง
แต่ละค่า เพ่ือหาค่าระยะทางท่ีนอ้ยท่ีสุดระหว่างค่าท่ีสุ่มกับค่าขอ้มูลใกลเ้คียง  จากนัน้จึงสรา้ง
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ขอ้มลูเทียมระหว่างค่าขอ้มลูท่ีสุ่มกบัคา่ขอ้มลูใกลเ้คียงตวัท่ีใหค้า่ระยะทางท่ีน้อยท่ีสดุ (ปณตทรง 
วฒันศริ,ิ 2553) 

2.5.1.2 ADASYN (Adaptive Synthetic)  
เป็นวิธีท่ีปรบัปรุงการท างานของ SMOTE ใหดี้ขึน้ ซึ่งในขัน้ตอนการสรา้งขอ้มูล

เทียม (Synthetic data) นัน้ไม่จ  าเป็นตอ้งพิจารณาขอ้มลูทกุตวัท่ีอยู่ในกลุม่นอ้ย โดย ADASYN จะ
ใชค้า่การแจกแจงแบบถ่วงน า้หนกั (Weight distribution) ของขอ้มลูตวัอย่างในกลุ่มนอ้ย โดยการ
สรา้งขอ้มลูเทียมซึ่งขึน้อยู่กบัความส าคญัของขอ้มลูนัน้ ๆ ถา้ขอ้มูลตวัใดยากตอ่การแบง่กลุ่มก็จะ
ให้ค่าน า้หนักข้อมูลนั้นมากและสรา้งชุดข้อมูลเทียมขึน้มาบริเวณนั้น  ๆ ซึ่งจะท าให้มีการปรับ
ขอบเขตของการตดัสินใจในการแบง่กลุม่ดีขึน้ (ปณตทรง วฒันศริ,ิ 2553) 

2.5.2 เทคนิคการปรับลดข้อมูล (Under-Sampling)  
เทคนิคการปรับลดข้อมูล  ซึ่งเป็นการลดจ านวนข้อมูลของข้อมูลกลุ่มมาก  ให้มี

ปรมิาณขอ้มลูใกลเ้คียงกบัขอ้มลูกลุม่นอ้ยดงัภาพประกอบ 4 

 

ภาพประกอบ 4 เทคนิคการปรบัลดขอ้มลู (Under-Sampling) 

ท่ีมา ปณตทรง วัฒนศิริ. (2553). เทคนิคการสุ่มเพิ่มตวัอย่างข้างนอ้ยสังเคราะหแ์ละ
เทคนิคการสุ่มลดตวัอย่างขา้งมากส าหรับปัญหาความไม่สมดุลระหว่างกลุ่ม . (ปริญญานิพนธ์
ปริญญามหาบัณฑิต , จุฬาลงกรณ์มหาวิทยาลัย , กรุงเทพฯ ).  สืบค้นจาก http://161.200 
.145.125/bitstream/123456789/33369/1/panote_so.pdf 

2.5.2.1 Random Under Sampling 
เป็นเทคนิคการปรบัลดขอ้มูลดว้ยวิธีสุ่มตรวจสอบและการสุ่มตวัอย่างซ า้ขึน้มา

เพ่ือในการวิเคราะหข์อ้มลู ตวัอย่างเช่น สุ่มลบขอ้มลูตวัอย่างในคลาสบวกท่ีมีจ านวนมาก โดยลบ
จนกระทั่งการกระจายตวัของคลาสบวกมีความสมดลุเท่ากนักบัคลาสลด แตว่ิธีการนีก็้มีขอ้เสียคือ
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ในการลดขอ้มูลตวัอย่างของเเต่ละคลาสอาจจะท าใหข้อ้มูลท่ีส าคญั ๆ สูญหายจากชุดขอ้มูลใน
ระบบได ้(ปณตทรง วฒันศริิ, 2553) 

2.5.2.2 Cluster Centroids 
เป็นเทคนิคการปรบัลดขอ้มลูดว้ยวิธีการนีท้  าใหข้อ้มลูกลุ่มมากใหมี้จ านวนลดลง  

โดยแทนท่ีคลสัเตอรล์งไปในตวัอย่างขอ้มูลกลุ่มมาก ส่วนใหญ่วิธีนีจ้ะคน้หากลุ่มขอ้มูลกลุ่มมาก
ดว้ยอลักอรทิึม K-Mean จากนัน้มนัจะท าสรา้งใหข้อ้มลูแทนท่ีในท าต าแหน่ง Centroids ของแตล่ะ
กลุ่มคลสัเตอร ์โดยแตล่ะคลสัเตอรเ์ป็นตวัอย่างกลุ่มขอ้มลูกลุ่มมาก  และจะแทนไปเรื่อยๆ  จนกว่า 
ปรมิาณขอ้มลูของแตล่ะกลุม่ใกลเ้คียงกนั (ปณตทรง วฒันศริ,ิ 2553) 

2.6 องคค์วามรู้เร่ืองการประเมินของแบบจ าลอง 
การพฒันาแบบจ าลองในแต่ละครัง้นัน้ ผูว้ิจยัจะพฒันาแบบจ าลองโดยเลือกใชเ้ทคนิค

และกระบวนการท่ีแตกต่างกันออกไป ซึ่งหลกัการในการเลือกเทคนิคต่างๆ นัน้มีหลากหลายวิธี 
โดยวิธีท่ีน ามาใชใ้นการพฒันาแบบจ าลองในงานวิจยันีคื้อ   

2.6.1 การตรวจสอบไขว้แบบแบ่งช้ันภูมิ (Stratified K-Fold Cross Validation) 
เป็นการแบง่ขอ้มลูจ านวน K ส่วน ในแตล่ะส่วนจะมีจ านวนขอ้มูลเทา่กนั  ซึ่งขอ้มลูท่ี

ถกูแบง่ในแตล่ะสว่นนัน้ จะมีจ านวนขอ้มลูของกลุม่ตา่งๆเฉล่ียเท่ากนัทกุชดุขอ้มลู จากนัน้น าขอ้มลู 
1 ส่วนจากทัง้หมด K ส่วน  ใชเ้ป็นชดุขอ้มลูส าหรบัทดสอบ (Testing Data) และขอ้มลูท่ีเหลือ K-1 
สว่น ใชเ้ป็นขอ้มลูส าหรบัฝึกการท านาย (Training Data) โดยจะแสดงรายละเอียดกระบวนการ K 
ครัง้ และน าคา่วดัประสิทธิภาพตวัแบบท่ีไดจ้ากการทดลอง K ครัง้ มาหาคา่เฉล่ีย (วิฎากร แซห่วอ่ง
, 2561) 

2.7 องคค์วามรู้เร่ืองการวัดค่าประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 
การเลือกตวัชีว้ดัประสิทธิภาพของแบบจ าลองจะต้องสามารถระบุถึงสิ่งท่ีตอ้งการทราบ

ได ้ เน่ืองจากตวัชีว้ดัแตล่ะคา่จะบอกถึงประสิทธิภาพของแบบจ าลองในมมุมองท่ีตา่งกนัออกไป 
2.7.1 คอนฟูช่ันแมททริก (Confusion Matrix)  

เครื่องมือส าคญัในการประเมินผลลัพธ์ของการท านาย หรือ Prediction ท่ีท  านาย
จากแบบจ าลองท่ีเราสรา้งขึน้ โดยมีวิธีจากการวดัว่า สิ่งท่ีเราคิด สิ่งท่ีแบบจ าลองท านายกับสิ่งท่ี
เกิดขึน้จรงิ มีสดัสว่นดงัภาพประกอบ 5 (วิฎากร แซห่วอ่ง, 2561) 
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ภาพประกอบ 5 คอนฟชูั่นแมททรกิ (Confusion Matrix) 

ท่ีมา วิฎากร แซ่หว่อง. (2561). การจ าแนกเสียงโกรธในบทสนทนาของศนูยใ์หบ้ริการ
ขอ้มูล. จฬุาลงกรณม์หาวิทยาลยั , กรุงเทพฯ. (ปริญญานิพนธป์ริญญามหาบณัฑิต). สืบคน้จาก 
http://161.200.145.125/bitstream/123456789/61238/1/5981539526.pdf  

True Positive (TP) = สิ่งท่ีท านายตรงกับสิ่งท่ีเกิดขึน้จริง ในกรณีท านายว่าจริงและ
สิ่งท่ีเกิดขึน้ก็คือ จรงิ 

True Negative (TN) = สิ่งท่ีท านายตรงกบัสิ่งท่ีเกิดขึน้ ในกรณีท านายว่าไม่จริงและ
สิ่งท่ีเกิดขึน้ก็คือ ไมจ่รงิ 

False Positive (FP) = สิ่งท่ีท านายไม่ตรงกบัสิ่งท่ีเกิดขึน้ในกรณีท านายว่ จริงแตส่ิ่งท่ี
เกิดขึน้คือ ไมจ่รงิ 

False Negative (FN) = สิ่งท่ีท านายไม่ตรงกบัท่ีเกิดขึน้ในกรณีท านายว่าไม่จริง แต่
สิ่งท่ีเกิดขึน้ คือ จรงิ (วิฎากร แซห่วอ่ง, 2561) 

2.7.1.1 ค่าความถูกต้อง (Accuracy)  
เป็นการวดัประสิทธิภาพโดยรวมของแบบจ าลอง  ดว้ยวิธีการค านวณจากจ านวน

ค าตอบท่ีแบบจ าลองไดท้  านายถูกตอ้งทัง้หมด  โดยน าไปเทียบกับจ านวนขอ้มูลทัง้หมดท่ีตอ้ง
ท านาย (วิฎากร แซห่วอ่ง, 2561) 

2.7.1.2 ค่าความครบถ้วน (Recall)  
เป็นการวดัประสิทธิภาพว่าแบบจ าลองมีการครอบคลมุการท านายขอ้มลูของแต่

ละกลุ่มนั้นมากน้อยเท่าไร โดยผลท่ีได้จากการค านวณจะท าให้สามารถหาแนวโน้ม ได้ว่า
แบบจ าลองนีเ้หมาะสมกบัการท านายหรือไม ่(วิฎากร แซห่วอ่ง, 2561) 

http://161.200.145.125/bitstream/123456789/61238/1/5981539526.pdf


  17 

2.7.1.3 ค่าความแม่นย า (Precision)  
เป็นการวดัประสิทธิภาพว่าแบบจ าลองวา่มีความยากง่ายของการท านายค าตอบ

ของแต่ละกลุ่มเพียงใด  โดยจะเปรียบเทียบกับจ านวนครั้ง ท่ีท านายทั้งหมด ซึ่งค  าตอบท่ี
แบบจ าลองท านายผิดจะถือเป็นอปุสรรคท่ีเกิดขึน้ คา่ความแมน่ย าท่ีสงูจะบง่บอกถึงว่าแบบจ าลอง
สามารถท านายค าตอบไดถ้กูตอ้งของกลุม่นัน้ ๆ ไดง้่าย (วิฎากร แซห่วอ่ง, 2561) 

2.7.1.4 ค่าประสิทธิภาพโดยรวม (F1 Score)   
เป็นการวดัประสิทธิภาพ โดยการหาค่าเฉล่ียระหว่างค่าความความถูกตอ้งและ

คา่ความแม่นย าของแต่ละกลุ่ม  เพ่ือแสดงถึงค่าเฉล่ียการท านายไดแ้ละความง่ายในการท านาย
เม่ือเทียบกบัอปุสรรค เป็นการวดัประสิทธิภาพของแบบจ าลองโดยประเมินทัง้คา่ความถกูตอ้งและ
คา่ความแมน่ย า (วิฎากร แซห่วอ่ง, 2561) 

2.8 เคร่ืองมือทีใ่ช้ในการท าวิจัย 
2.8.1 จูปิเตอร ์โน๊ตบุ๊ค (Jupyter Notebook) 

Jupyter Notebook คือ เครื่องมือหนึ่ง ท่ีนิยมมากในกลุ่มคนท่ีท างานด้าน Data 
Science ซึ่งคนกลุ่มนีต้อ้งท างานท่ีเก่ียวกับการจดัการขอ้มูลเป็นจ านวนมาก แลว้ยงัตอ้งรายงาน
งานวิจยัท่ีตนเองไดท้  าขึน้มา ซึ่งตวั Jupyter Notebook ก็ไดอ้อกแบบมาตรงตามจดุประสงคก์ารใช้
งานไม่วา่จะเป็น การเรียกใชง้าน library พรอ้มทัง้เขียน Code และดผูลไดเ้ลย Jupyter Notebook 
นัน้ถกูออกแบบมาใหท้ างานและอ่านไดง้่ายกว่าการท่ีเรา Text editor รวมไปถึงเรายงัสามารถท่ีจะ
พิมพต์วัหนงัสือภาษาไทยลงไปไดเ้ลย เหมือนเราพิมพร์ายงานใน Microsoft Word ไดเ้ลยทีเดียว 
(iLog, 2562) 

2.8.2 ชุดค าส่ังไซคิทเลิรน์ (Scikit-learn) 
เป็นเครื่องมือท่ีนิยมน ามาใช้ในงานด้านการวิเคราะห์ข้อมูล(Data Analysis) ซึ่ง

สามารถท างานได้อย่างมีประสิทธิภาพท่ีดี โดยมีการสร้างและพัฒนาขึน้จากภาษาไพธอน 
(Python) มีเครื่องมือครอบคลุมส าหรบังานในดา้นต่างๆ เช่น ดา้นของเทคนิคท่ีใชใ้นการพัฒนา
สรา้งแบบจ าลองมีใหเ้ลือกใชง้านหลายประเภทคือ  การจ าแนกประเภท (Classification), การ
จ าแนกแบบถดถอย (Regression) และดา้นการวดัประสิทธิภาพของแบบจ าลองคือ  การประเมิน
ผลลพัธข์องการท านาย คอนฟชูั่นแมททรกิ (Confusion Matrix), การตรวจสอบไขวแ้บบแบง่ชัน้ภมูิ 
(Stratified K-Fold Cross Validation)  (Araya, 2562) 
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2.9 งานวิจัยทีเ่กี่ยวข้อง 
บทความวิจัยที ่1 
เรื่อง POVERTY ANALYSIS USING MACHINE LEARNING METHODS (Nata Sa 

Plulikova, 2559) 
งานวิจยันีมี้วตัถปุระสงคเ์ปา้หมายหลกัคือการแนะน าแบบจ าลองท่ีสามารถท านาย

ระดบัความยากจนไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ โดยน าเสนอวิธีการวดัความยากจนผ่านตวัชีว้ดัความ
ยากจนท่ีเราสรา้งขึน้ โดยชดุขอ้มลูท่ีใชใ้นงานวิจยัน ามาจากชดุขอ้มลูประชากรประเทศอินโดนีเซีย
จ านวน 6388 ครอบครวั ดงันัน้ผลลพัธข์องงานวิจยันีเ้ป็นการสะทอ้นระดบัความยากจนในประเทศ
อินโดนีเซียเท่านัน้ โดยผูท้  าการวิจัยคิดว่าความยากจนเป็นแนวคิดหลายมิติ โดยท่ีไม่สามารถ
พิจารณาเรื่องรายไดว้่าเป็นตวัท านายความยากจนเพียงเรื่องเดียว แตน่  าขอ้มลูตา่งๆ มาพิจารณา
ประกอบกัน เช่น ระดับการศึกษาสุขภาพร่างกาย และสภาพครวัเรือน ซึ่งตวัแปรทัง้หมดเหล่านี ้
ลว้นเป็นปัจจยัส าคญัท่ีสามารถพิจารณาไดว้่าบคุคลดงักว่ามีระดบัความยากจนในระดบัใด โดย
ผูว้ิจยัจึงไดป้ระยกุตก์ารใช ้Machine learning น ามาใชใ้นงานวิจยั  โดยขอ้มลูทัง้หมดถูกแบ่งการ
วิเคราะหอ์อกเป็น 2 กลุ่มส่วนคือ ส่วนแรกวิเคราะหข์อ้มูลและท าความเขา้ใจขอ้มลูโดยใชรู้ปแบบ 
Multiple correspondence และใช ้K-Means ในการจดักลุ่มและก าหนดระดบัความยากจน ส่วน
ท่ีสอง จะใช้การเปรียบเทียบการท านายของแต่ละอัลกอริทึมคือ Binary logistic regression , 
Neural networks , Decision trees และ Random forests และใช้ Sensitivity , Specificity และ 
Accuracy ในการประเมินประสิทธิภาพ  ซึ่งผลลพัธจ์ะเป็นการท านายระดบัความยากจนดงัตาราง 
1 เม่ือเปรียบเทียบการวิเคราะหใ์นแตล่ะอลักอรทิึมแลว้ ผูว้ิจยัสรุปไดว้่า Neural Networks มีความ
แมน่ย ามากท่ีสดุ 

ตาราง 1 ผลลพัธก์ารท านายการระดบัความยากจนของบทความวิจยัท่ี 1 

Algorithm Sensitivity Specificity Accuracy 
Binary logistic regression 16% 97% 85% 
Neural networks 24% 95% 84% 
Decision trees 14 98 85 
Random Forests 18 97 85 
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บทความวิจัยที ่2 
เ รื่ อ ง  Satellite data and machine learning tools for predicting poverty in rural 

India (Subash, Kumar, & Aditya, 2018) 
งานวิจยันีมี้วตัถุประสงคเ์ป้าหมายหลกัคือการท านายความยากจนโดยใชภ้าพถ่าย

ดาวเทียม  ซึ่งในปัจจบุนัดว้ยความสามารถของภาพถ่ายดาวเทียมท่ีพฒันาไปอย่างมาก และการ
พฒันาอย่างรวดเร็วในการประมวลผลขอ้มลูภาพ ไดก้ระตุน้ความสนใจในหมู่นกัเศรษฐศาสตรใ์น
การใชภ้าพถ่ายดาวเทียมนีส้  าหรับการแปลผลในเชิงเศรษฐกิจให้ออกมามีความหมาย โดยใช้
ขอ้มูลภาพถ่ายไฟในเวลากลางคืนจากดาวเทียมเป็นตวับ่งชีค้วามยากจน เน่ืองจากสถิติความ
ยากจนในอินเดียไดร้บัการปลอ่ยตวัหนึ่งครัง้ในหา้ปี ความถ่ีของแสงไฟในยามค ่าคืนสามารถใช้ใน
การท านายความยากจนในปีนัน้ๆ โดยท่ีไม่ตอ้งพึ่งผลสถิติการท านายจากทางการของประเทศ
อินเดีย ในงานวิจยันีผู้จ้ดัท าไดท้  าการเปรียบเทียบขอ้มลูสองชนิดคือ ภาพถ่ายดาวเทียมไฟในเวลา
กลางคืนและผลิตภัณฑ์โดยรวมภายในประเทศต่อหัว (GDP Per Capital) หรือ GDP ซึ่งใช้
หลักการ Machine learning โดยการน าอัลกอริทึม Artificial Neural Network สรา้งแบบจ าลอง
ท านายความยากจนในชนบทระดบัภูมิภาคของประเทศอินเดีย ภาพถ่ายดาวเทียมไฟในเวลา
กลางคืนและผลิตภณัฑร์วมภายในประเทศตอ่หวั (GDP)  จากนัน้น ามาเปรียบเทียบดว้ยวิธี RSME 
และ R2 เพ่ือวดัประสิทธิภาพการท านายความยากจนท่ีแม่นย าท่ีสุด  ผลลพัธจ์ะเป็นการท านาย
ระดบัความยากจนดงัตาราง 2  พบว่าภาพถ่ายดาวเทียมไฟในเวลากลางคืนสามารถท านายความ
ยากจนไดดี้กวา่ผลิตภณัฑร์วมภายในประเทศตอ่หวั (GDP)  

ตาราง 2 ผลลพัธก์ารท านายการระดบัความยากจนของบทความวิจยัท่ี 2 

Model Dataset RSME R2 
Artificial neural network Night Light 7.38 0.59 
Artificial neural network GDP 8.29 0.56 

 
บทความวิจัยที ่3 
เรื่อง การวิเคราะหค์วามเหล่ือมล า้ในประเทศไทยโดยใช้ข้อมูลดาวเทียมและภูมิ

สารสนเทศ  (ณัฐพงษ์ พัฒนพงษ์ , Arturo M. Martinez Jr. , Ron Lester Santos Durante , & 
พิชญ ์จงวฒันากลุ, 2563) 
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งานวิจยันีป้ระกอบดว้ย 2 วตัถุประสงคห์ลัก โดยวตัถุประสงคแ์รกเป็นการน าเสนอ
การบูรณาการขอ้มลูซึ่งประยุกตใ์ชว้ิธีการทางภูมิเศรษฐมิติและกระบวนการ Machine Learning 
ร่วมกับข้อมูลดาวเทียมและภูมิสารสนเทศ วัตถุประสงคท่ี์สองเป็นการสร้างแบบจ าลองเพ่ือ
พยากรณร์ะดบัความยากจนในประเทศไทยโดยใชช้ดุขอ้มลูดาวเทียมจาก Google Earth Engine 
และขอ้มลูภูมิสารสนเทศจาก Open Street Map ผลลพัธท่ี์ไดจ้ากการวิเคราะหด์ว้ยวิธีการทางภูมิ
เศรษฐมิติและกระบวนการ Machine Learning แสดงให้เห็นว่า กรุงเทพฯและปริมณฑล เป็น
ศนูยก์ลางแหง่เดียวของประเทศมีคณุลกัษณะดงึดดูใหเ้กิดกิจกรรมทางเศรษฐกิจหนาแนน่  โดยผล
จากการพัฒนาแบบจ าลองฯ โดยหาความสมัพันธจ์ากตวัแปรท่ีเก่ียวขอ้งกับความหนาแน่นของ
เมือง เช่น ความหนาแน่นของแสงสว่างกลางคืน ความหนาแน่นของอาคาร ดชันีพืชพรรณ ความ
หนาแนน่ของถนน ฯลฯ โดยการเปรียบเทียบประสิทธิภาพแตล่ะอลักอรทิึมคือ  GLS Regression , 
Neural Network ,  Random Forest, Support Vector Regression โดยการสร้างแบบจ าลอง 
Machine Learning และวัดประสิทธิภาพดว้ยเทคนิค RMSE ผลการทดลองดังภาพประกอบ 6 
พบวา่วิธี Random Forest ใหค้วามแมน่ย าสงูในระดบั ส าหรบัชดุขอ้มลูปี 2015 และ 2017 ผลท่ีได้
นีแ้สดงให้เห็นว่าสามารถน าข้อมูลดาวเทียมข้อมูลภูมิสารสนเทศ และกระบวนการ Machine 
Learning มาใชใ้นการศึกษารายละเอียดของการกระจายตวัเชิงภูมิศาสตรข์องความยากจนและ
ปัจจยัท่ีส่งผล นอกจากนีผ้ลลพัธแ์ละวิธีการวิเคราะหย์งัสามารถขยายขอบเขตไปสู่การประยกุตใ์ช้
ในสาขาอ่ืน ๆ ท่ีเก่ียวขอ้งได ้

 

 

ภาพประกอบ 6 ผลการวดัประสิทธิภาพของแบบจ าลองดว้ยเทคนิค RMSE บทความวิจยัท่ี 3 
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ท่ีมา ณัฐพงษ์ พัฒนพงษ์ , Arturo M. Martinez Jr. , Ron Lester Santos Durante , & 
พิชญ ์จงวัฒนากุล. (2563). การวิเคราะหค์วามเหล่ือมล า้ในประเทศไทยโดยใชข้อ้มูลดาวเทียม
และภูมิ สารสนเทศ .  สืบค้นจาก   http://www.econ.tu.ac.th/oldweb/doc/content/ 1850 / 
Discussion_Paper_No.57.pdf 

บทความวิจัยที ่4 
เ รื่ อ ง   Machine Learning Approach for Bottom 40 Percent Households (B40) 

Poverty Classification  (Sani, Rahman, Bakar, Sahran, & Sarim, 2018) 
งานวิจยันีมี้วตัถุประสงคเ์ปา้หมายหลกัคือการท านายความยากจน โดยชุดขอ้มูลท่ี

ใช้ในงานวิจัยน ามาจากชุดขอ้มูลประเทศมาเลเซียจากธนาคารข้อมูลความยากจนแห่งชาติท่ี
เรียกว่า eKasih ท่ีได้รับจากกรมสวัสดิการสังคมหน่วยประสานงานเพ่ือการปฏิบัติงานของ
นายกรฐัมนตรี (ICU JPM) ประกอบดว้ย 99,546 ครวัเรือนจาก 3 รฐัคือ ยะโฮร,์ ตรงักานแูละปะหงั 
แบ่งออกเป็นสามกลุ่มรายไดท่ี้แตกต่างกันซึ่ง ไดแ้ก่ 20 เปอรเ์ซ็นตส์ูงสุด (T20), 40 เปอรเ์ซ็นต์
กลาง (M40), และ 40 เปอรเ์ซ็นตล์า่ง (B40) ทางผูว้ิจยัไดพ้ฒันาสรา้งแบบจ าลองการท านายความ
ยากจนผ่านการจ าแนกประเภทตา่งๆ  เพ่ือระบแุบบจ าลองการท านายความยากจนท่ีดีท่ีสดุโดยใช้
อัลกอริทึมดังนี ้Naive Bayes, Decision Tree และ K-Neighbor Neighbor ส าหรับการพัฒนา
แบบจ าลองการท านายความยากจน   มีการน ากระบวนการต่างๆของ Machine learning  เช่น
วิ ธีการเตรียมข้อมูลต่างๆ เช่น การล้างข้อมูล  (Cleansing Data) แอตทริบิวต์สหสัมพันธ์  
(Correlation), Feature Selection, Grid Search ส าหรับปรับความเหมาะสมของพารามิเตอร์  
และตรวจสอบความถกูตอ้ง 10-Fold Cross-Validation เพ่ือใหไ้ดค้า่ท่ีดีท่ีสดุก่อนท่ีจะเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพของแบบจ าลองการท านายความยากจนทัง้ 3 แบบจ าลอง ผลการทดลองดงัตาราง 3 
แสดงใหเ้ห็นวา่ประสิทธิภาพโดยรวมของแบบจ าลอง Decision Tree นัน้ดีท่ีสดุ 

ตาราง 3 ผลลพัธก์ารท านายระดบัความยากจนของบทความวิจยัท่ี 4 

Model Score 
Naive Bayes 97.27% 
Decision Tree 99.27% 

k-Neighbor Neighbor 96.80% 

 

http://www.econ.tu.ac.th/oldweb/doc/content/%201850/%20Discussion_Paper_No.57.pdf
http://www.econ.tu.ac.th/oldweb/doc/content/%201850/%20Discussion_Paper_No.57.pdf
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บทความวิจัยที ่5 
IDENTIFYING POVERTY-DRIVEN NEED BY AUGMENTING CENSUS AND 

COMMUNITY SURVEY DATA (Korivi, 2016) 
งานวิจยันีมี้วตัถุประสงคเ์ป้าหมายหลกัคือการสรา้งแบบจ าลองเพ่ือประเมินความ

ตอ้งการพืน้ฐานตามตวัแปรทางเศรษฐกิจและสงัคมโดยรวม  ท่ีบง่ชีถ้ึงความยากจนแบบสมับรูณ์
และแบบสัมพัทธ์  โดยชุดข้อมูลท่ีใช้ในงานวิจัยน ามาจากชุดข้อมูล American Community 
Survey (ACS) มาสรา้งแบบจ าลองเพ่ือประเมินความตอ้งการและระบุระดบัความยากจน  โดย
ขัน้ตอนเตรียมข้อมูลมีการท า Missing Values, Feature Selection จากนั้นท าการเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพของอัลกอริทึมต่างๆ คือ Random Forest, Linear Support Vector Machine และ 
Logistic Regression โดยใชห้ลกัการ Confusion Matrix เปรียบเทียบประสิทธิภาพ ผลการทดลอง
ท่ีได้ดังตารางท่ี 4 คือ Random Forest มีประสิทธิภาพสูงท่ีสุดในเรื่องคะแนน และ Random 
Forest ยงัใชเ้วลาในการประมวลผลเรว็กวา่อลักอรทิมึอ่ืนๆ  

ตาราง 4 ผลลพัธป์ระเมินความตอ้งการพืน้ฐานตามตวัแปรทางเศรษฐกิจของบทความวิจยัท่ี 5 

Model Accuracy Precision Recall F1 score 
Random Forest 0.79 0.77 0.72 0.73 

Linear Support Vector Machine 0.75 0.71 0.71 0.71 
Logistic Regression 0.78 0.79 0.68 0.69 

 

บทความวิจัยที ่6 
Quarterly Multidimensional Poverty Predictions in Mexico using Machine 

Learning Algorithms (Rincon, 2562) 
งานวิจัยนีมี้วัตถุประสงคคื์อสรา้งแบบจ าลองเพ่ือประเมินอัตราความยากจนใน

เม็กซิโกเป็นรายไตรมาส  โดยชดุขอ้มลูท่ีใช้ในงานวิจยัน ามาจากชดุขอ้มลูรายไดข้องครวัเรือนและ
การใชจ้่าย ตัง้แตปี่ 2008 ถึงปี 2016 ของประเทศเม็กซิโก โดยการจ าแนกว่าครอบครวันีจ้นหรือไม่ 
โดยการสรา้งแบบจ าลองตามกระบวนการ Machine Learning  โดยใช้การเปรียบเทียบแต่ละ
อลักอริทึม 3 แบบคือ Linear Discriminant Analysis (LDA), Random Forest (RF) and Support 
Vector Machines (SVM) และวดัประสิทธิภาพดว้ยวิธี 10-Fold Cross-Validation และ Confusion 
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Matrix  ผลการทดลองเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองดงัภาพประกอบ 7 ประสิทธิภาพ
โดยรวมของ Random Forest (RF)  ไดอ้ัตราเฉล่ียดีท่ีสุดส าหรับชุดข้อมูล  ตัง้แต่ปี 2008 ถึงปี 
2016  

 

ภาพประกอบ 7 ผลการวดัประสิทธิภาพของแบบจ าลองของบทความวิจยัท่ี 6 

ท่ีมา Rincon, R. (2562). Quarterly Multidimensional Poverty Predictions in Mexico 
using Machine Learning Algorithms.  Retrieved from https://sistemas.colmex.mx/ 
Reportes/LACEALAMES/LACEA-LAMES2019_paper_754.pdf 

บทความวิจัยที ่7 
A Statistical Approach to Adult Census Income Level Prediction 

(Chakrabarty, Navoneel, Biswas, & Sanket;, 2018) 
งานวิจยันีมี้วตัถุประสงคคื์อสรา้งแบบจ าลองการท านายรายรบัตอ่ปีของบคุคลหนึ่ง

ในสหรัฐอเมริกา โดยใช้กระบวนการ Machine Learning  ซึ่งใช้ขุดข้อมูลจาก University of 
California Irvine (UCI) ประกอบไปดว้ย 48,842 ข้อมูลและ 14 คุณลักษณะ โดยการท านายว่า

https://sistemas.colmex.mx/%20Reportes/LACEALAMES/LACEA-LAMES2019_paper_754.pdf
https://sistemas.colmex.mx/%20Reportes/LACEALAMES/LACEA-LAMES2019_paper_754.pdf
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บุคคลนัน้มีรายไดม้ากกว่า 50,000 ดอลลารห์รือนอ้ยกว่า 50,000 ดอลลาร ์เพ่ือแก้ปัญหาความ
เทา่เทียมกนัทางรายได ้ โดยการสรา้งแบบจ าลอง ขัน้ตอนเริ่มจากการท าความเขา้ใจ Feature และ
ท า Feature Selection จากนั้นท าการสร้างแบบจ าลองโดยใช้อัลกอริทึม Gradient Boosting 
Classifier และใช้ Grid Search ในการปรับปรุงพารามิเตอร์  สุดท้ายวัดประสิทธิภาพของ
แบบจ าลองดว้ยคะแนน  Accuracy Score , Recall , Precision, และ AUC  ซึ่งผลการทดลองท่ีได้
ตามตาราง 5 พบว่าอลักอริทึม Gradient Boosting Classifier สามารถท านายรายไดบุ้คคลนัน้มี
ความถกูตอ้งคือ Accuracy  88.16 , Recall Precision 0.88 และ F1-Score เทา่กนัทัง้คู ่

ตาราง 5 ผลลพัธป์ระเมินความตอ้งการพืน้ฐานตามตวัแปรทางเศรษฐกิจของบทความวิจยัท่ี 7 

Model Accuracy Precision Recall F1 score AUC 
Gradient Boosting 

Classifier 
88.16% 00.88 0.88 0.73 0.93 

 
จากงานวิจัยท่ีเก่ียวขอ้งท่ีไดท้  าการศึกษาและวิเคราะหเ์ก่ียวกับการท านายระดับ

ความยากจน ผูว้ิจยัเห็นว่างานวิจยัเหล่านีมี้ประโยชนใ์นการใชอ้า้งอิงจึงท าการเขียนรายละเอียด
สรุปออกมา ดงัตาราง 6 และตาราง 7  ละเพ่ือใหง้่ายต่อการท าความเขา้ใจ จึงไดจ้ัดท าตาราง
ค าอธิบายตัวย่ออัลกอริทึมในการสรา้งแบบจ าลอง(MODEL)  ดังตาราง 8 และตาราง 9  และ
ตารางค าอธิบายตวัยอ่วิธีการประเมินแบบจ าลอง(EVALUATION) ดงัตาราง 10 

ตาราง 6 สรุปงานวิจยัท่ีศกึษาทัง้หมด 

ล าดบั ชื่องาน ชื่อผูจ้ดัท า ปีที่
พิมพ ์

Model Evaluation 

1 POVERTY ANALYSIS 
USING MACHINE 
LEARNING METHODS 

1.  NATAŠA 
PLULIKOVÁ 

2016 BLR ANN DCT RF SST SCP ACC   

2 Satellite data and 
machine learning tools 
for predicting poverty in 
rural India 

1. S P Subasha 
2. Rajeev Ranjan 
Kumarb 
3. K S Aditya 

2018 ANN    RSME R2    
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ตาราง 7 สรุปงานวิจยัท่ีศกึษาทัง้หมด (ตอ่) 

ล าดบั ชื่องาน ชื่อผูจ้ดัท า ปีที่
พิมพ ์

Model Evaluation 

3 การวิเคราะหค์วามเหลื่อม
ล า้ในประเทศไทยโดยใช้
ขอ้มลูดาวเทียมและภมูิ
สารสนเทศ 

1.ณัฐพงษ ์พฒั
นพงษ ์
2. Arturo M. 
Martinez Jr. 
3. Ron Lester 
Santos Durante 
4.พิชญ ์จงวฒันา
กลุ 

2020 GLS ANN RF SVM RSME     

4 Machine Learning 
Approach for Bottom 40 
Percent Households 
(B40) Poverty 
Classification 

1. Nor Samsiah 
2. Sani Mariah 

Abdul Rahman 
3. Azuraliza Abu 

Bakar 
4. Shahnorbanun 

Sahran 
5. Hafiz Mohd 

Sarim 

2018 NB DCT KNN  K-
Fold 

    

5 IDENTIFYING 
POVERTY-DRIVEN 
NEED BY 
AUGMENTING CENSUS 
AND COMMUNITY 
SURVEY DATA 

KEERTHI KORIVI 2012 LSVM LG RF  ACC Re PCS F1  

6 Quarterly 
Multidimensional 
Poverty Predictions in 
Mexico using Machine 
Learning Algorithms 

Ratzanyel 
Rincon 

2019 LDA RF SVM  K-
Fold 

ACC Re PCS F1 

7 A Statistical Approach 
to Adult Census Income 
Level Prediction 

1.Navoneel 
Chakrabarty 
2.Sanket Biswas 

2017 GBT    ACC Re PCS F1 AUC 

ตาราง 8 ค าอธิบายส าหรบั MODEL  

No. MODEL DESCRIPTION 
1 BLR Binary Logistic Regression 
2 ANN Artificial neural network 
3 DCT decision trees 
4 RF random forests 
5 GLS Generalized least squares Regression 
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ตาราง 9 ค าอธิบายส าหรบั MODEL (ตอ่) 

No. MODEL DESCRIPTION 
6 NB Naive Bayes 
7 KNN K-Neighbor Neighbor 
8 SVM Support Vector Machine 
9 LSVM Linear Support Vector Machine 
10 LG Logistic Regression 
11 LDA Linear Discriminant Analysis 
12 GBT Gradient Boosting Classifier 

ตาราง 10 ค  าอธิบายส าหรบั EVALUATION 

No. EVALUATION DESCRIPTION 
1 SST Sensitivity 
2 SCP Specificity 
3 K-Fold K-fold cross validation 
4 RSME Root Mean Square Error 
5 R2 R-Squared 
6 Accuracy Accuracy Score 
7 Re Recall Score 
8 PCS Precision Score 
9 F1 F1 Score 

 
 
 
 
  

 



 

บทที ่3 
วิธีด าเนินการวิจัย 

งานวิจยัครัง้นี ้ ผูว้ิจยัไดด้  าเนินการตามกระบวนการและขัน้ตอนตา่งๆ ดงัตอ่ไปนี ้
3.1 ท าความเขา้ใจปัญหาและความตอ้งการ 
3.2 การท าความเขา้ใจขอ้มลู 
3.3 การเตรียมขอ้มลู 
3.4 การสรา้งแบบจ าลอง 
3.5 การประเมินผลเเบบจ าลอง 

วตัถปุระสงคใ์นการท าการวิจยัคือ การพฒันาแบบจ าลองการท านายระดบัความยากจน
ของแต่ละบุคคลดว้ยการเรียนรูข้องเครื่อง  มีขัน้ตอนแบ่งเป็น 2 ส่วน ส่วนท่ีหนึ่งเป็นการท าความ
เข้าใจข้อมูลและเตรียมข้อมูล  โดยน าข้อมูลมาผ่านกระบวนการต่างๆ เช่น ท าความสะอาด 
วิเคราะห์ข้อมูลเชิงส ารวจ ท าวิศวกรรมข้อมูลและเลือกคุณลักษณะ เพ่ือให้ได้ชุดข้อมูลใหม่   
จากนัน้แบง่ชุดขอ้มูลเป็น 2 ชุดคือ ชุดขอ้มูลฝึก(Train) และชดุขอ้มูลทดสอบ(Test ) ในอตัราส่วน  
70 : 30    เพ่ือน าไปสรา้งแบบจ าลองตอ่ไป ดงัภาพประกอบ 8 

 

ภาพประกอบ 8 การท าความเขา้ใจขอ้มลูและเตรียมขอ้มลู 

ส่วนท่ีสองประเมินอัลกอริทึมและสรา้งแบบจ าลองรวมทัง้วัดประสิทธิภาพ โดยน าชุด
ขอ้มูลฝึก(Train) ท่ีไดใ้นขั้นตอนก่อนหนา้นีม้าท าการประเมินอัลกอริทึมเพ่ือเลือกอัลกอริทึมท่ี
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เหมาะสมและน าชุดขอ้มูลมาท าการปรบัปรุงขอ้มูลท่ีไม่สมดุลกัน  จากนัน้น าข้อมูลท่ีผ่านการ
ปรบัปรุง  มาสรา้งแบบจ าลองและประสิทธิภาพดว้ยชดุขอ้มลูทดสอบ (Test)  ดงัภาพประกอบ 9  

 

 

ภาพประกอบ 9 ประเมินอลักอรทิมึและสรา้งแบบจ าลองรวมทัง้วดัประสิทธิภาพ   

3.1 ท าความเข้าใจปัญหาและความต้องการ 
การวางเป้าหมายในการท างานถือเป็นขัน้ตอนแรก และเป็นขัน้ตอนท่ีส าคญัท่ีสดุในการ

ก าหนดแนวทางของการท างาน โดยเริ่มจากปัญหาท่ีพบใหช้ดัเจน หรือขอ้สงสยัตา่งๆ ท่ีท าใหต้อ้ง
หาทางแกไ้ข การท าความเขา้ในส่วนงานต่างๆ  โดยมีจุดประสงคข์องงานวิจัยนีคื้อ การพัฒนา
แบบจ าลองการท านายระดบัความยากจนของแต่ละบุคคล  โดยท าการศึกษาและทดลองจาก
ตัวอย่างข้อมูลส ามโนประชากรของประเทศคอสตาริกา ซึ่งเป็นข้อมูลของ Inter-American 
Development Bank ซึ่งป็นการเก็บขอ้มลูมาจากประชาชนชาวคอสตารกิา 

3.2 การท าความเข้าใจข้อมูล 
ชุดข้อมูลนีคื้อข้อมูลส ามโนประชากรของประเทศคอสตาริกา เป็นข้อมูลของ Inter-

American Development Bank ซึ่งเป็นการเก็บขอ้มลูมาจากประชาชนชาวคอสตารกิา 
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3.2.1 ชุดข้อมูล  
ประกอบไปดว้ยขอ้มูลจ านวน 9557 แถวและ 143 คอลมันต์วัอย่างดงัภาพประกอบ 

10  มีรายละเอียดดงันี ้
1. จ  านวนแถวขอ้มลู 9557 แถว แสดงถึงขอ้มลูของแตล่ะบคุคลท่ีไมซ่  า้กนั 
2. คอลัมนจ์  านวน 143 คอลมัน ์ดงัตาราง 11 ถึงตาราง 21 แสดงถึงขอ้มูลท่ีบ่ง

บอกถึงคณุลกัษณะเฉพาะของแต่ละบคุคล โดยประเภทของคอลมันป์ระกอบไปดว้ย จ านวนเต็ม 
(Integer) 130 คอลมัน ์จ  านวนจรงิ (Float) 8 คอลมัน ์และกลุม่วตัถ ุ(Object) 5 คอลมัน ์ 

 

 

ภาพประกอบ 10 ตวัอยา่งชดุขอ้มลู 

ตาราง 11 ช่ือคอลมัน ์(Column Name) และค าอธิบาย (Description) 

No Name description ค าอธิบาย 
1 Id a unique identifier for each 

row. 
ตวัระบท่ีุไมซ่  า้กนัส าหรบัแตล่ะ
แถว 

2 v2a1 Monthly rent payment คา่เชา่รายเดือน 
3 hacdor =1 Overcrowding by 

bedrooms 
=1 ถา้มีความแออดัยดัเยียด
ในหอ้งนอน 

4 rooms  number of all rooms in the 
house 

จ านวนหอ้งทัง้หมดในบา้น 



  30 

ตาราง 12 ช่ือคอลมัน ์(Column Name) และค าอธิบาย (Description) (ตอ่ 1) 

5 hacapo =1 Overcrowding by rooms =1 ถา้มีความแออดัยดัเยียด
ในหอ้งพกั 

6 v14a =1 has toilet in the 
household 

=1 ถา้มีหอ้งน า้ในครอบครวั 

7 refrig =1 if the household has 
refrigerator 

=1 ถา้มีตูเ้ย็นในครอบครวั 

8 v18q owns a tablet จ านวนแท็บเล็ตท่ีเจา้ของบา้น
เป็นเจา้ของ 

9 v18q1 number of tablets 
household owns 

จ านวนแท็บเล็ตท่ีใชใ้น
ครอบครวั 

10 r4h1 Males younger than 12 
years of age 

จ านวนเพศชายอายนุอ้ยกว่า 
12 ปี 

11 r4h2 Males 12 years of age and 
older 

จ านวนเพศชายอาย ุ12 ปีขึน้
ไป 

12 r4h3 Total males in the 
household 

จ านวนผูช้ายทัง้หมดใน
ครอบครวั 

13 r4m1 Females younger than 12 
years of age 

จ านวนผูห้ญิงอายนุอ้ยกวา่ 12 
ปี 

14 r4m2 Females 12 years of age 
and older 

จ านวนเพศหญิงอาย ุ12 ปีขึน้
ไป 

15 r4m3 Total females in the 
household 

จ านวนหญิงในครอบครวั
ทัง้หมด 

16 r4t1 persons younger than 12 
years of age 

จ านวนคนอายนุอ้ยกว่า 12 ปี 

17 r4t2 persons 12 years of age 
and older 

จ านวนคนท่ีอาย ุ12 ปีขึน้ไป 
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ตาราง 13 ช่ือคอลมัน ์(Column Name) และค าอธิบาย (Description) (ตอ่ 2)  

18 r4t3 Total persons in the 
household 

จ านวนคนทัง้หมดใน
ครอบครวั 

19 tamhog size of the household ขนาดของครอบครวั 
20 tamviv TamViv จ านวนคนท่ีอาศยัอยู่ใน

ครวัเรือน 
21 escolari years of schooling จ านวนปีในการศกึษา 
22 rez_esc Years behind in school จ านวนปีการเขา้เรียนชา้กวา่

ก าหนด 
23 hhsize household size ขนาดครวัเรือน 
24 paredblolad =1 if predominant material 

on the outside wall is block 
or brick 

=1 ถา้วสัดเุดน่บนผนงัดา้น
นอกเป็นบล็อกหรืออิฐ 

25 paredzocalo =1 if predominant material 
on the outside wall is socket 
(wood, zinc or absbesto 

=1 ถา้วสัดเุดน่บนผนงัดา้น
นอกเป็นไมห้รือ สงักะสี 

26 paredpreb =1 if predominant material 
on the outside wall is 
prefabricated or cement 

=1 ถา้วสัดเุดน่บนผนงัดา้น
นอกเป็นแบบส าเรจ็รูปหรือ
ซีเมนต ์

27 pareddes =1 if predominant material 
on the outside wall is waste 
material 

=1 ถา้วสัดเุดน่บนผนงัดา้น
นอกเป็นวสัดเุหลือทิง้ 

28 paredmad =1 if predominant material 
on the outside wall is wood  

=1 ถา้วสัดเุดน่บนผนงัดา้น
นอกเป็นไม ้

29 paredzinc =1 if predominant material 
on the outside wall is zink 

=1 ถา้วสัดเุดน่บนผนงัดา้น
นอกเป็นสงักะสี 
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ตาราง 14 ช่ือคอลมัน ์(Column Name) และค าอธิบาย (Description) (ตอ่ 3) 

30 paredfibras =1 if predominant material 
on the outside wall is 
natural fibers 

=1 ถา้วสัดเุดน่บนผนงัดา้น
นอกเป็นเสน้ใยธรรมชาติ 

31 paredother =1 if predominant material 
on the outside wall is other 

=1 ถา้วสัดเุดน่บนผนงัดา้น
นอกเป็นอ่ืน ๆ 

32 pisomoscer =1 if predominant material 
on the floor is mosaic, 
ceramic, terrazo 

=1 ถา้วสัดเุดน่บนพืน้คือ
กระเบือ้งโมเสค, เซรามิก, หิน
ขดั 

33 pisocemento =1 if predominant material 
on the floor is cement 

=1 ถา้วสัดเุดน่บนพืน้เป็น
ซีเมนต ์

34 pisoother =1 if predominant material 
on the floor is other 

=1 ถา้วสัดเุดน่บนพืน้เป็นอ่ืน 
ๆ 

35 pisonatur =1 if predominant material 
on the floor is  natural 
material 

=1 ถา้วสัดเุดน่บนพืน้เป็นวสัดุ
ธรรมชาติ 

36 pisonotiene =1 if no floor at the 
household 

=1 ถา้ไมมี่พืน้บา้น 

37 pisomadera =1 if predominant material 
on the floor is wood 

=1 ถา้วสัดเุดน่บนพืน้เป็นไม ้

38 techozinc =1 if predominant material 
on the roof is metal foil or 
zink 

=1 ถา้วสัดเุดน่บนหลงัคาเป็น
โลหะฟอยลห์รือสงักะสี 

39 techoentrepiso =1 if predominant material 
on the roof is fiber cement, 
mezzanine  

=1 ถา้วสัดเุดน่บนหลงัคาคือ
ไฟเบอรซี์เมนต,์ ชัน้ลอย 

40 techocane =1 if predominant material 
on the roof is natural fibers 

=1 ถา้วสัดเุดน่บนหลงัคาเป็น
เสน้ใยธรรมชาติ 
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ตาราง 15 ช่ือคอลมัน ์(Column Name) และค าอธิบาย (Description) (ตอ่ 4) 

41 techootro =1 if predominant material 
on the roof is other 

=1 ถา้วสัดเุดน่บนหลงัคาเป็น
อ่ืน ๆ 

42 cielorazo =1 if the house has ceiling =1 ถา้บา้นมีเพดาน 
43 abastaguadentro =1 if water provision inside 

the dwelling 
=1 ถา้มีน า้ภายในท่ีอยู่อาศยั 

44 abastaguafuera =1 if water provision outside 
the dwelling 

=1 ถา้มีน า้นอกท่ีอยูอ่าศยั 

45 abastaguano =1 if no water provision =1 หากไมมี่การจดัสรรน า้ 
46 public =1 electricity from CNFL, 

ICE, ESPH/JASEC 
=1 ใชไ้ฟฟ้าจาก CNFL, ICE, 
ESPH / JASEC 

47 planpri =1 electricity from private 
plant 

=1 ใชไ้ฟฟ้าจากโรงงาน
สว่นตวั 

48 noelec =1 no electricity in the 
dwelling 

=1 ไมมี่ไฟฟ้าใชใ้นท่ีพกัอาศยั 

49 coopele =1 electricity from 
cooperative 

=1 ใชไ้ฟฟ้าจากสหกรณ ์

50 sanitario1 =1 no toilet in the dwelling =1 ไมมี่หอ้งน า้ในบา้น 
51 sanitario2 =1 toilet connected to 

sewer or cesspool 
=1 หอ้งน า้ท่ีเช่ือมตอ่กบัท่อ
ระบายน า้หรือสว้มซมึ 

52 sanitario3 =1 toilet connected to  
septic tank 

=1 หอ้งน า้เช่ือมตอ่กบัถงั
บ าบดัน า้เสีย 

53 sanitario5 =1 toilet connected to black 
hole or latrine 

=1 หอ้งน า้ท่ีเช่ือมตอ่กบัหลมุ
ด าหรือสว้ม 

54 sanitario6 =1 toilet connected to other 
system 

=1 หอ้งน า้เช่ือมตอ่กบัระบบ
อ่ืน 
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ตาราง 16 ช่ือคอลมัน ์(Column Name) และค าอธิบาย (Description) (ตอ่ 5) 

55 energcocinar1 =1 no main source of 
energy used for cooking (no 
kitchen) 

=1 ไมมี่แหลง่พลงังานหลกัท่ี
ใชส้  าหรบัการปรุงอาหาร (ไม่มี
ครวั) 

56 energcocinar2 =1 main source of energy 
used for cooking electricity 

=1 แหลง่พลงังานหลกัท่ีใชใ้น
ส าหรบัการปรุงอาหารคือ
ไฟฟ้า 

57 energcocinar3 =1 main source of energy 
used for cooking gas 

=1 แหลง่พลงังานหลกัท่ีใช้
ส  าหรบัการปรุงอาหารคือแก๊ส
หงุตม้ 

58 energcocinar4 =1 main source of energy 
used for cooking wood 
charcoal 

=1 แหลง่พลงังานหลกัท่ีใช้
ใส าหรบัการปรุงอาหารคือ
ถ่านไม ้

59 elimbasu1 =1 if rubbish disposal 
mainly by tanker truck 

=1 ถา้การก าจดัขยะส่วนใหญ่
โดยรถบรรทกุ 

60 elimbasu2 =1 if rubbish disposal 
mainly by botan hollow or 
buried 

=1 ถา้การก าจดัขยะส่วนใหญ่
โดยฝังกลบ 

61 elimbasu3 =1 if rubbish disposal 
mainly by burning 

=1 ถา้การก าจดัขยะส่วนใหญ่
โดยการเผาไหม ้

62 elimbasu4 =1 if rubbish disposal 
mainly by throwing in an 
unoccupied space 

=1 ถา้การก าจดัขยะส่วนใหญ่
โดยการทิง้ในพืน้ท่ีวา่ง 

63 elimbasu5 =1 if rubbish disposal 
mainly by throwing in river, 
creek or sea 

=1 ถา้การก าจดัขยะส่วนใหญ่
โดยการโยนในแมน่ า้ล  าหว้ย
หรือทะเล 

64 elimbasu6 =1 if rubbish disposal 
mainly other 

=1 ถา้การก าจดัขยะอ่ืน ๆ 
สว่นใหญ่ 
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ตาราง 17 ช่ือคอลมัน ์(Column Name) และค าอธิบาย (Description) (ตอ่ 6) 

65 epared1 =1 if walls are bad =1 ถา้ก าแพงไมไ่ดม้าตรฐาน 
66 epared2 =1 if walls are regular =1 ถา้ผนงัเป็นปกติ 
67 epared3 =1 if walls are good =1 ถา้ก าแพงไดม้าตรฐานดี

มาตร 
68 etecho1 =1 if roof are bad =1 ถา้หลงัคาไมไ่ดม้าตรฐาน 
69 etecho2 =1 if roof are regular =1 ถา้หลงัคาเป็นไดป้กติ 
70 etecho3 =1 if roof are good =1 ถา้หลงัคาไดม้าตรฐานดี

มาก 
71 eviv1 =1 if floor are bad =1 ถา้พืน้ไมไ่ดม้าตรฐาน 
72 eviv2 =1 if floor are regular =1 ถา้พืน้เป็นปกติ 
73 eviv3 =1 if floor are good =1 ถา้พืน้ไดม้าตรฐานดีมาก 
74 Dis =1 if disable person =1 ถา้ไมมี่ขอ้มลูคนนี ้
75 male =1 if male =1 ถา้เป็นผูช้าย 
76 female =1 if female =1 ถา้เป็นผูห้ญิง 
77 estadocivil1 =1 if less than 10 years old =1 ถา้อายนุอ้ยกวา่ 10 ปี 
78 estadocivil2 =1 if free or coupled union =1 ถา้ไมมี่ความสมัพนัธ ์
79 estadocivil3 =1 if married =1 ถา้แตง่งานแลว้ 
80 estadocivil4 =1 if divorced =1 ถา้หยา่รา้ง 
81 estadocivil5 =1 if separated =1 ถา้แยกทางกนั 
82 estadocivil6 =1 if widow/er =1 ถา้เป็นแมม่า่ย / พอ่ม่าย 
83 estadocivil7 =1 if single =1 ถา้โสด 
84 parentesco1 =1 if household head =1 ถา้เป็นหวัหนา้ครอบครวั 
85 parentesco2 =1 if spouse/partner =1 ถา้เป็นคูส่มรส / คู่ 
86 parentesco3 =1 if son/daughter =1 ถา้เป็นลกูชาย/ลกูสาว 
87 parentesco4 =1 if stepson/daughter =1 ถา้เป็นลกูชาย/ลกูสาว 

ของคูส่มรส 
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ตาราง 18 ช่ือคอลมัน ์(Column Name) และค าอธิบาย (Description) (ตอ่ 7) 

88 parentesco5 =1 if son/daughter in law =1 ถา้เป็นลกูชาย/ลกูสาว 
ของคูส่มรส 

89 parentesco6 =1 if grandson/daughter =1 ถา้เป็นหลานชาย / ลกูสาว 
90 parentesco7 =1 if mother/father =1 ถา้เป็นพอ่/แม ่
91 parentesco8 =1 if father/mother in law =1 ถา้เป็นพอ่/แม่ คูส่มรส 
92 parentesco9 =1 if brother/sister =1 ถา้เป็นพ่ีชาย / นอ้งสาว 
93 parentesco10 =1 if brother/sister in law =1 ถา้เป็นพ่ีชาย/นอ้งสาว คู่

สมรส 
94 parentesco11 =1 if other family member =1 ถา้เป็นสมาชิกใน

ครอบครวัสถานะอ่ืนๆ 
95 parentesco12 =1 if other non family 

member 
=1 ถา้ไมใ่ชส่มาชิกใน
ครอบครวั 

96 idhogar Household level identifier ตวัระบท่ีุไมซ่  า้ระดบัครวัเรือน 
97 hogar_nin Number of children 0 to 19 

in household 
จ านวนเด็ก 0 ถึง 19 ใน
ครวัเรือน 

98 hogar_adul Number of adults in 
household 

จ านวนผูใ้หญ่ในครวัเรือน 

99 hogar_mayor # of individuals 65+ in the 
household 

จ านวนของบคุคลท่ีอาย ุ65+ 
ในครวัเรือน 

100 hogar_total # of total individuals in the 
household 

จ านวนของบคุคลทัง้หมดใน
ครวัเรือน 

101 dependency Dependency rate อตัราการพึ่งพา((จ านวน
สมาชิกในครวัเรือนอายนุอ้ย
กวา่ 19 ปีหรือมากกวา่ 64 ปี) 
/ (จ  านวนสมาชิกในครวัเรือน
ระหวา่ง 19 ถึง 64)) 

 



  37 

ตาราง 19 ช่ือคอลมัน ์(Column Name) และค าอธิบาย (Description) (ตอ่ 8) 

102 edjefe years of education of male 
head of household 

จ านวนปีการศกึษาของ
หวัหนา้ครอบครวัชาย 

103 edjefa years of education of 
female head of household 

จ านวนปีการศกึษาของ
หวัหนา้ครอบครวัหญิง 

104 meaneduc average years of education 
for adults (18+) 

จ านวนปีการศกึษาโดยเฉล่ีย
ส าหรบัผูใ้หญ่ (18+) 

105 instlevel1 =1 no level of education =1 ไมมี่ระดบัการศกึษา 
106 instlevel2 =1 incomplete primary =1 ไมจ่บการศกึษา

ระดบัประถม  
107 instlevel3 =1 complete primary =1 จบการศกึษาระดบัประถม  
108 instlevel4 =1 incomplete academic 

secondary level 
=1 ไมจ่บศกึษาระดบัมธัยม 

109 instlevel5 =1 complete academic 
secondary level 

=1 จบศกึษาระดบัมธัยม 

110 instlevel6 =1 incomplete technical 
secondary level 

=1 ไมจ่บการศกึษาระดบั
มธัยมศกึษาทางเทคนิค 

111 instlevel7 =1 complete technical 
secondary level 

=1 จบการศกึษาระดบั
มธัยมศกึษาทางเทคนิค 

112 instlevel8 =1 undergraduate and 
higher education 

=1 จบการศีกษาระดบั
ปรญิญาตรี 

113 instlevel9 =1 postgraduate higher 
education 

=1 จบการศกึษาระดบัสงูกว่า
ปรญิญาตรี 

114 bedrooms number of bedrooms จ านวนหอ้งนอน 
115 overcrowding # persons per room จ านวนคนตอ่หอ้ง 
116 tipovivi1 =1 own and fully paid 

house 
=1 บา้นของตวัเองและช าระ
เตม็จ านวน 
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ตาราง 20 ช่ือคอลมัน ์(Column Name) และค าอธิบาย (Description) (ตอ่ 9) 

117 tipovivi2 =1 own, paying in 
installments 

=1 เป็นเจา้ของจา่ยเป็นงวด 

118 tipovivi3 =1 rented =1 ใหเ้ชา่ 
119 tipovivi4 =1 precarious =1 ลอ่แหลม 
120 tipovivi5 =1 other(assigned, 

borrowed) 
=1 อ่ืน ๆ (มอบหมายใหยื้ม) 

121 computer =1 if the household has 
notebook or desktop 
computer 

=1 ถา้ครวัเรือนมีคอมพิวเตอร์
โน๊ตบุ๊คหรือคอมพิวเตอรต์ัง้
โต๊ะ 

122 television =1 if the household has TV =1 ถา้ครวัเรือนมีทีวี 
123 mobilephone =1 if mobile phone =1 ถา้โทรศพัทมื์อถือ 
124 qmobilephone # of mobile phones # ของโทรศพัทมื์อถือ 
125 lugar1 =1 region Central =1 อยูใ่นพืน้ท่ี Central 
126 lugar2 =1 region Chorotega =1 อยูใ่นพืน้ท่ี Chorotega 
127 lugar3 =1 region PacÃƒÆ’Ã‚Âfico 

central 
=1 อยูใ่นพืน้ท่ี PacÃƒÆ’Ã‚Â-
fico central 

128 lugar4 =1 region Brunca =1 อยูใ่นพืน้ท่ี Brunca 
129 lugar5 =1 region Huetar 

AtlÃƒÆ’Ã‚Â¡ntica 
=1 อยูใ่นพืน้ท่ี Huetar 
AtlÃƒÆ’Ã‚Â¡ntica 

130 lugar6 =1 region Huetar Norte =1 อยูใ่นพืน้ท่ี Huetar Norte 
131 area1 =1 zona urbana =1 อยูใ่นบรเิวณ urbana 
132 area2 =2 zona rural =2 อยูใ่นบรเิวณ rural 
133 age Age in years อาย(ุปี) 
134 SQBescolari Escolari(years of schooling) 

squared 
คา่จ านวนปีในการศกึษายก
ก าลงัสอง 

135 SQBage age squared คา่อาย(ุปี)ยกก าลงัสอง 
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ตาราง 21 ช่ือคอลมัน ์(Column Name) และค าอธิบาย (Description) (ตอ่ 10) 

136 SQBhogar_total hogar_total(of total 
individuals in the 
household) squared 

คา่จ านวนของบคุคลทัง้หมด
ในครวัเรือนยกก าลงัสอง 

137 SQBedjefe Edjefe(years of education of 
male head of household) 
squared 

คา่จ านวนปีการศกึษาของ
หวัหนา้ครอบครวัชายยกก าลงั
สอง 

138 SQBhogar_nin hogar_nin(Number of 
children 0 to 19 in 
household) squared 

คา่จ านวนเด็ก 0 ถึง 19 ใน
ครวัเรือนยกก าลงัสอง 

139 SQBovercrowding Overcrowding(persons per 
room) squared 

คา่จ านวนคนตอ่หอ้งยกก าลงั
สอง 

140 SQBdependency Dependency(Dependency 
rate) squared 

คา่อตัราการพึ่งพายกก าลงั
สอง 

141 SQBmeaned Meaned(average years of 
education for adults (18+)) 
squared 

คา่จ านวนปีการศกึษาโดย
เฉล่ียส าหรบัผูใ้หญ่ (18+)ยก
ก าลงัสอง 

142 agesq Age(Age in years) squared คา่อาย(ุปี)ยกก าลงัสอง 
143 Target  ordinal variable indicating 

groups of income level  
1 = extreme poverty 
2 = moderate poverty 
3 = vulnerable households 
4 = non vulnerable 
households 

ระดบัยากจนของแตล่ะบคุคล 
1 คือบคุคลยากจนขัน้รุนแรง 
2 คือบคุคลยากจนปานกลาง 
3 คือบคุคลเส่ียงจะยากจน 
4 คือบคุคลไมเ่ส่ียงจะยากจน 
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3.2.3 คอลัมนส์ าคัญที่ใช้ในการพัฒนาแบบจ าลอง 
3.2.3.1 คอลัมน ์Target  

คือ ตวัแปรประเภทจ านวนเต็ม (Int64) ซึ่งถูกก าหนดเป็นผลลพัธ์ในการท านาย 
ประกอบไปดว้ยขอ้มูล 4 กลุ่มแสดงขอ้มูลระดบัความยากจนในครวัเรือน ซึ่งถูกแบ่งออกเป็น 4 
ระดบั ดงัภาพประกอบ 11 ซึ่งแตล่ะกลุม่จ  านวนขอ้มลูและความหมายท่ีแตกตา่งกนัดงันี ้  

1 คือบคุคลยากจนขัน้รุนแรง (Extreme poverty) 755 แถว  
2 คือบคุคลยากจนปานกลาง (Moderate poverty) 1597 แถว 
3 คือบคุคลเส่ียงจะยากจน (Vulnerable households) 1209 แถว 
4 คือบคุคลไมเ่ส่ียงจะยากจน (Non vulnerable households) 5996 แถว 

 

ภาพประกอบ 11 จ านวนขอ้มลูแตล่ะคลาสของคอลมัน ์Target 

3.2.3.2 คอลัมน ์idhogar 
ตัวแปรประเภทจ านวนวัตถุ (Object) ซึ่งจะถูกก าหนดให้การระบุถึงแต่ลพ

ครอบครวั โดยแตล่ะคนในครอบครวัจะมี idhogar เหมือนกนัดงัภาพประกอบ 12 
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ภาพประกอบ 12 ตวัอยา่งชดุขอ้มลูของคอลมัน ์idhogar 

3.2.4 การแสดงความสัมพันธร์ะหว่างคอลัมน ์Target และคอลัมนอ์ื่นๆในชุด
ข้อมูล 

3.2.4.1 คอลัมน ์Target และ rooms  
เ ป็นความสัมพันธ์ระหว่าง  Target (Ordinal variable indicating groups of 

income level) คือระดบัยากจนของแตล่ะบคุคล กบัคอลมัน ์Rooms (number of all rooms in the 
house) จ านวนหอ้งทัง้หมดในบา้น จะเห็นไดว้่าในบุคคลยากจนขัน้รุนแรง (Target 1) มีจ  านวน
หอ้ง 2-8 หอ้ง, บุคคลยากจนปานกลาง(Target 2) มีจ  านวนหอ้ง 2-9 หอ้ง, บคุคลเส่ียงจะยากจน  
(Target 3) มีจ  านวนหอ้ง 2-9 หอ้ง และบุคคลไม่เส่ียงจะยากจน (Target 4) มีจ  านวนหอ้ง 2-11 
หอ้ง  ดงัภาพประกอบ 13 

 

ภาพประกอบ 13 การแสดงความสมัพนัธร์ะหวา่งคอลมัน ์Target และ Rooms 
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3.2.4.2 คอลัมน ์Target และ v2a1 
เ ป็นความสัมพันธ์ระหว่าง  Target (Ordinal variable indicating groups of 

income level) คือระดับยากจนของแต่ละบุคคลกับคอลัมน์ v2a1 (Monthly rent payment) ค่า
เช่าท่ีพักรายเดือน จะเห็นไดว้่าในบุคคลยากจนขัน้รุนแรง (Target 1) ,บุคคลยากจนปานกลาง
(Target 2) บคุคลเส่ียงจะยากจน  (Target 3) มีคา่เชา่ท่ีพกัรายเดือนประมาณ 0 ถึง 300,000 และ
บุคคลไม่เ ส่ียงจะยากจน (Target 4) ค่าเช่าท่ีพักรายเดือนประมาณ 0 ถึง 1 ,000,000  ดัง
ภาพประกอบ 14 

 

 

ภาพประกอบ 14 การแสดงความสมัพนัธร์ะหวา่งคอลมัน ์Target และ V2a1 

3.2.4.3 คอลัมน ์Target และ refrig 
เ ป็นความสัมพันธ์ระหว่าง  Target (Ordinal variable indicating groups of 

income level) คือระบุระดับยากจนของแต่ละบุคคลกับคอลัมน์ refrig (1 if the household has 
refrigerator) คือ 1 มีตูเ้ย็นในครอบครัว , 0 ไม่มีตูเ้ย็นในครอบครัว ซึ่งบุคคลทั้ง 4 ระดับความ
ยากจน (Target 1-4 ) ครอบครัวมีจ านวนตู้เย็นมากกว่าครอบครัว ท่ีไม่มีจ  านวนตู้เย็น ดัง
ภาพประกอบ 15   
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ภาพประกอบ 15 การแสดงความสมัพนัธร์ะหวา่งคอลมัน ์Target และ refrig 

3.2.4.4 คอลัมน ์Target และ tamhog 
เ ป็นความสัมพันธ์ระหว่าง  Target (Ordinal variable indicating groups of 

income level) คือระบรุะดบัยากจนของแตล่ะบคุคลกบัคอลมัน  ์tamhog (size of the household) 
ขนาดของครอบครวั ซึ่งบคุคลทัง้ 4 ระดบัความยากจน (Target 1-4 ) มีจ  านวนสมาชิกในครอบอยู่
ระหวา่ง 1 ถึง 12 คน ดงัภาพประกอบ 16 

 

ภาพประกอบ 16 การแสดงความสมัพนัธร์ะหวา่งคอลมัน ์Target และ tamhog 
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3.2.4.5 คอลัมน ์Target และ overcrowding 
เ ป็นความสัมพันธ์ระหว่าง  Target (Ordinal variable indicating groups of 

income level) คือระบุระดับยากจนของแต่ละบุคคลกับคอลัมน์ overcrowding ( persons per 
room ) คือจ านวนคนต่อหอ้งซึ่งบุคคลทัง้ 4 ระดบัความยากจน (Target 1-4 ) มีจ  านวนสมาชิกท่ี
พกัอาศยัในหอ้งเฉล่ียอยูท่ี่ 0.1 ถึง 12 คน ดงัภาพประกอบ 17 

 

ภาพประกอบ 17 การแสดงความสมัพนัธร์ะหวา่งคอลมัน ์Target และ overcrowding 

3.3 การเตรียมข้อมูล 
การเตรียมข้อมูล แบ่งออกเป็นการท าความสะอาดข้อมูล (Cleansing Data),  การ

จดัรูปแบบขอ้มลู และการวิเคราะหข์อ้มลู โดยท าใหช้ดุขอ้มลูสามารถน าไปใชง้านได ้
3.3.1 การท าความสะอาดข้อมูล (Cleansing Data) 

เป็นขั้นตอนการตรวจสอบและการแก้ไขข้อมูลท่ีไม่ถูกตอ้ง  การท าความสะอาด
ข้อมูลนั้นเกิดขึน้เน่ืองจากมีความไม่สอดคล้องกันระหว่างข้อมูลและคุณลักษณะ ซึ่งเกิดจาก
ขอ้ผิดพลาดของการบนัทกึขอ้มลู การสง่ขอ้มลูหรือการใหค้วามหมายของขอ้มลูท่ีแตกตา่งกนั 

3.3.1.1 การหาค่าทีข่าดหายไปในข้อมูล (Data Missing) 
การหาค่าท่ีขาดหายไปในขอ้มูลและก าหนดวิธีจดัการกบัขอ้มูลเหล่านี ้คา่ท่ีขาด

หายไปจะต้องจัดการให้เรียบร้อยก่อนท่ีเราจะน าไปใช้ในการพัฒนาแบบจ าลอง  โดยจาก
ภาพประกอบ18 จะพบว่ามีคอลัมนท่ี์มีขอ้มูลขาดหายคือ rez_esc,(Years behind in school) , 
v2a1 (Monthly rent payment)  ,v18q1 (Number of tablets)  
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ภาพประกอบ 18 แสดงคา่ท่ีขาดหายไปในขอ้มลู (Data Missing) 

rez_esc (years behind in school) คือคอลัมนท่ี์บ่งบอกเก่ียวกับจ านวนปีการ
เขา้เรียนชา้กว่าก าหนด จากการวิเคราะหข์อ้มลู เม่ือเปรียบเทียบระหวา่ง rez_esc และ age (Age 
in years) ดงัภาพประกอบ 19 จะพบว่าขอ้มูลท่ีมีอยู่จะอยู่ในช่วงอายุ 7 ถึง 17 ปี ดงันัน้ขอ้มูลท่ี
หายไปคือบคุคลท่ีมีอายนุอ้ยกว่า 7 ปี และมากกวา่ 17 ปี คือบคุคลท่ียงัไม่ถึงเกณฑเ์ขา้ศกึษาหรือ
จบการศกึษาไปแลว้ดงันัน้จะท าการแทนคา่ 0 ลงไปแทนท่ีขอ้มลูท่ีหายไป  

 

ภาพประกอบ 19 แสดงเปรียบเทียบระหวา่งคอลมัน ์rez_esc และคอลมัน ์age 

v2a1 (Monthly rent payment) คือคอลมันท่ี์บง่บอกเก่ียวกบัคา่เชา่รายเดือนของ
ท่ีพัก จากการวิเคราะห์ข้อมูลเม่ือเปรียบเทียบระหว่างข้อมูลท่ีหายไปในคอลัมน์ v2a1 และ 
tipovivi1 (own and fully paid house), tipovivi2 (paying in installments), tipovivi3 (rented), 
tipovivi4 (precarious), tipovivi5 (other) จะพบว่าข้อมูลท่ีหายไปในคอลัมน์ v2a1 จะตรงกับ 
tipovivi1, tipovivi4 , tipovivi5 ดงัภาพประกอบ 20 ดงันัน้จะท าการแทนคา่ 0 ลงไปแทนท่ีขอ้มลูท่ี
หายไปเพราะถือวา่บคุคล ไมไ่ดมี้การจา่ยคา่เชา่รายเดือนของท่ีพกัเพราะอาจจะเป็นเจา้ของได ้
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ภาพประกอบ 20 แสดงการเปรียบเทียบขอ้มลูท่ีหายไปในคอลมัน ์v2a1 และ tipovivi1-5 

v18q1 (Number of tablets) คือคอลัมนท่ี์บ่งบอกเก่ียวกับจ านวนของ Tablets 
ของแต่ละบุคคล จากการวิเคราะหข์อ้มูลโดยท าการตรวจสอบจ านวน Tablets จะพบว่าจ านวน
ของ Tablets เป็นจ านวนเต็มตัง้แต่ 1-6 ดงัภาพประกอบ 21 ดงันัน้ขอ้มลูท่ีหายไปคือบุคคลท่ีไม่มี 
Tablets จงึจะท าการแทนคา่ 0 ลงไปแทนท่ีขอ้มลูท่ีหายไป 

 

ภาพประกอบ 21 แสดงผลรวมจ านวนของ Tablets 

Meaneduc (average years of education for adults (18+)) คือคอลัมน์ท่ีบ่ ง
บอกเก่ียวกับค่าเฉล่ียอายุของการศึกษาของผูใ้หญ่ จากการวิเคราะหข์อ้มูลโดยการเปรียบเทียบ
ระหว่าง Meaneduc และ Age ขอ้มลูท่ีหายไปจะอยู่ในช่วงอาย ุ18 และ 19 ปี ดงัภาพประกอบ 22 
ซึ่งไม่สามารถก าหนดค่าขอ้มูลท่ีหายไปได ้เพราะขอ้มูลท่ีมีในคอลมัน ์Meaneduc มีการกระจาย
ของขอ้มลูอยูก่บัทกุชว่งคา่อายดุงัภาพประกอบ 23   ดงันัน้จะท าการลบขอ้มลูท่ีหายไป 

 

ภาพประกอบ 22 แสดงการเปรียบเทียบระหวา่งคอลมัน ์Meaneduc และ Age 
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ภาพประกอบ 23  การกระจายของขอ้มลูของคอลมัน ์Meaneduc 

3.3.1.2 การหาแจกแจงคอลัมนวั์ตถุ (Explain Column Object) 
ในการพัฒนาแบบจ าลอง ชุดของข้อมูลท่ีน ามาใช้ในการพัฒนาควรจะเป็น

ประเภทจ านวนเต็ม (Integer) และจ านวนจริง (Float) เพ่ือให้ง่ายต่อการน าไปค านวนร่วมกับ
อลักอรทิึม จงึตอ้งท าการแจกแจงชดุขอ้มลูท่ีมีความไมส่อดคลอ้งกบัความหมายของแตล่ะคอลมัน ์
(data description ) โดยการแสดงชนิดของคอลัมนท่ี์ไม่ใช่จ  านวนเต็ม  (Integer) และจ านวนจริง
(Float)  จะพบว่าชุดข้อมูลนี ้ประกอบไปด้วยข้อมูลท่ีเป็น Object จ านวน 5 คอลัมน์ คือ Id , 
idhogar , dependency , edjefe , edjefa ดงัภาพประกอบ 24   

 

ภาพประกอบ 24 แสดงคอลมันท่ี์เป็น Object 

คอลมัน ์id (a unique identifier for each row) คือ ตวัระบุท่ีไม่ซ  า้กันส าหรบัแต่
ละแถว และ idhogar (a unique identifier for each household ) คือ เ ป็นตัวระบุ ท่ี ไม่ซ  ้ากัน
ส าหรบัแต่ละครอบ ครวั  ซึ่งขอ้มลูของทัง้สองคอลมันเ์ป็นตวัอกัษรทัง้หมด จึงเหมาะสมท่ีจะเป็น
ชนิดของคอลัมน์ Object  อย่างไรก็ตามคอลัมน์อ่ืน ๆ ท่ีเหลือจะเป็นการผสมผสานระหว่าง
ตวัอกัษรและตวัเลข  ดงันัน้จงึจะจดัการแกไ้ขขอ้มลูใหถ้กูตอ้ง 

Dependency (Dependency rate (number younger than 19 or older than 
64)/ (between 19 and 64) คอลมันท่ี์เก่ียวกบัอตัราสว่นระหวา่งบคุคลภายในครอบครวัท่ีอายนุอ้ย
กว่า 19 หรือมากกว่า 64 ต่อบุคคลท่ีอายุระหว่าง 19 ถึง 64 ข้อมูลคอลัมน์นีป้ระกอบไปด้วย 
จ านวนจริง และ ขอ้ความ (Yes ,No)  ถา้เป็นอตัราส่วนดงันัน้ควรจะเป็นจ านวนเต็มเท่านัน้ไม่ควร
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เป็นขอ้ความ  จากภาพประกอบ 25 เป็นการเปรียนเทียบระหว่างคอลมันท่ี์มีความเก่ียวขอ้งกนักบั 
dependency คือ age และ idhogar พบว่า No คือ ครอบครัวท่ีมีจ  านวนสามารถท่ีไม่สามารถ
น ามาค านวนอตัราสว่นได ้เชน่ มีสมาชิกคนเดียว หรือ สมาชิกอยู่ในชว่งอาย ุ19 ถึง 64 ทกุคน และ 
Yes คือครอบครวัท่ีอตัราสว่นของสมาชิกท่ีอายนุอ้ยกวา่19 หรือมากกว่า 64 เทา่กนักบัอายรุะหวา่ง 
19 ถึง 64  ดงันัน้จะท าการแทนคา่ Yes = 1 และ No = 0 

 

ภาพประกอบ 25 การเปรียนเทียบระหว่างคอลมัน ์dependency , age และ idhogar 

edjefe (years of education of male head of household) ปีการศึกษาหัวหน้า
ครวัเรือนชาย , edjefa (years of education of female head of household) ปีการศึกษาหัวหนา้
ครวัเรือนหญิง  จากตวัอย่างขอ้มูลดงัภาพประกอบ 26 จะพบว่าขอ้มูลระหว่าง 2 คอลมันนี์จ้ะมี
ความสอดคลอ้งกัน  ถา้คอลมันใ์ดมีขอ้มูลอีกคอลมันจ์ะเป็น No เพราะทัง้ 2 คอลมันนี์เ้ป็นขอ้มูล
หวัหนา้ครอบครวัของบคุคลนัน้ๆ ซึ่งแตล่ะครอบครวัจะมีหวัหนา้ครอบครวัเพียงคนเดียว  ดงันัน้จะ
ท าการแทนคา่ท่ีเป็น No = 0 

 

ภาพประกอบ 26 การเปรียนเทียบระหว่างคอลมัน ์ edjefe กบั edjefa 
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3.3.2 การวิเคราะหข้์อมูลเชิงส ารวจ (Exploratory Data Analysis) 
การวิเคราะหข์อ้มูลเพ่ือท าความเขา้ใจรายละเอียดภายในของขอ้มลู ก่อนท่ีจะเขา้สู่

กระบวนการน าขอ้มลูไปพฒันาแบบจ าลองในล าดบัตอ่ไป  
3.3.2.1 การก าหนดประเภทของกลุ่มคอลัมน ์(Define Column Categories) 

เป็นการแยกขอ้มลูเป็นกลุม่ๆ โดยแตล่ะกลุม่จะมีคณุลกัษณะท่ีมีความคลา้ยคลึง
กนั เพ่ือใหง้่ายในการจดัการขอ้มลูหรือลบกลุ่มขอ้มลูท่ีไม่มีความจ าเป็นในการพฒันาแบบจ าลอง 
โดยแบ่งเป็น 4 กลุ่ม คือ กลุ่มขอ้มูลระบุตวัตน  กลุ่มขอ้มูลของแต่ละบุคคล  กลุ่มขอ้มูลเก่ียวกับ
ครอบครวั  กลุม่สดุทา้ยกลุม่ขอ้มลูยกก าลงัสอง 

1. กลุ่มข้อมูลระบุตวัตน เช่น Id, idhogar, Target เป็นตน้ ซึ่งเป็นขอ้มูลท่ีระบุ
ความเป็นตวัตนท่ีไมซ่  า้กนัของแตล่ะบคุคล จงึเป็นขอ้มลูส าคญัไมค่วรลบหรือแกไ้ข 

2. กลุม่ขอ้มลูของแตล่ะบคุคล เช่น male, female, age เป็นตน้ ซึ่งเป็นขอ้มลูของ
แตล่ะบคุคล จงึสามารถน ามาวิเคราะหห์รือจดัการขอ้มลูก่อนน าไปใชง้านได ้

3. กลุ่มขอ้มูลเก่ียวกับครอบครวั เช่น rooms, area1, bedrooms, refrig เป็นตน้ 
ซึ่งเป็นขอ้มลูเก่ียวกบัครอบครวันัน้ๆ จึงสามารถน ามาวิเคราะหห์รือจดัการขอ้มลูก่อนน าไปใชง้าน
ได ้

4. กลุ่มขอ้มูลยกก าลงัสอง เช่น SQBmeaned, agesq, SQBdependency เป็น
ตน้ ซึ่งเป็นขอ้มลูตา่งๆ ท่ีเป็นจ านวนจรงิในชดุขอ้มลูมายกก าลงัสอง  

3.3.2.2 ค่าสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ ์(Correlation coefficient)  
การวิเคราะหค์่าสมัประสิทธ์ิสหสัมพนัธ์ เป็นขัน้ตอนเปรียบเทียบความสัมพนัธ์

ของตวัแปรตัง้แต ่2 ตวัขึน้ไป วา่มีความสมัพนัธก์นัมากนอ้ยเพียงใด   
1. การหาค่าสัมประสิทธ์ิสหสัมพันธ์ในกลุ่มข้อมูลของแต่ละบุคคล จะพบว่า

ข้อมูล female มีค่าสัมประสิทธ์ิสหสัมพันธ์สูงมากกว่า 0.95 ดังนั้นจึงน าข้อมูล female หา
ความสัมพันธ์กับข้อมูลอ่ืนๆ พบว่า ข้อมูล female มีค่าความสัมพันธ์ตรงข้ามกับ male ดัง
ภาพประกอบ 27 เน่ืองจากบคุคลนัน้จะมีเพศไดเ้พียง 1 เพศเท่านัน้ จึงท าการลบขอ้มลู male ออก
และท าการเปล่ียนช่ือคอลมัน ์female เป็น gender และก าหนด ให ้1 = female, 0 = male  

 

ภาพประกอบ 27 ความสมัพนัธร์ะหวา่งคอลมัน ์female และ male 
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2. การหาค่าสมัประสิทธ์ิสหสมัพนัธใ์นกลุ่มขอ้มูลเก่ียวกับครอบครวั จะพบว่ามี
ข้อมูล coopele, area2, tamhog, hhsize, hogar_total มีค่าสัมประสิทธ์ิสหสัมพันธ์สูงมากกว่า 
0.95 ดงันัน้จงึน าขอ้มลูเหลา่นีม้า หาความสมัพนัธก์บัขอ้มลูอ่ืนๆ  

ข้อมูล coopele (electricity from cooperative) ค่าความสัมพันธ์ตรงข้ามกับ
ข้อมูล  public (electricity from CNFL,  ICE,  ESPH/JASEC") ดังภาพประกอบ  28 แต่ เ ม่ื อ
ตรวจสอบความหมายของข้อมูล (data descriptions) ของทั้ง coopele และ public ซึ่งทั้ง 2 
คอลมันเ์ป็นขอ้มลูเก่ียวกบัแหล่งก าเนิดไฟฟ้า (electricity) ยงัพบวา่มีขอ้มลูอ่ืนๆ ท่ีอยูใ่นกลุม่ขอ้มลู
นีอี้ก ดงันัน้จงึไมส่ามารถแกไ้ขขอ้มลูกลุม่นีไ้ด ้เพราะอาจจะสง่ผลกระทบตอ่ชดุขอ้มลู 

 

ภาพประกอบ 28 ความสมัพนัธร์ะหวา่งคอลมัน ์coopele และ public 

ข้อมูล area2 (zona rural) ค่าความสัมพันธ์ตรงข้ามกับข้อมูล area1 (zona 
urbana) ดงัภาพประกอบ 29 ซึ่งทัง้ 2 คอลมันเ์ป็นขอ้มลูเก่ียวกบัภูมิภาคท่ีอยูอ่าศยั โดยแบง่เป็น 2 
ส่วนคือ area1,area2 จึงท าการลบขอ้มูล area2  ออกและท าการเปล่ียนช่ือคอลัมน ์area1 เป็น 
area และก าหนด ให ้1 = zona urbana , 0 = zona rural 

 

ภาพประกอบ 29 ความสมัพนัธร์ะหวา่งคอลมัน ์area1 และ area2 

ขอ้มลู tamhog (size of the household) มีคา่ความสมัพนัธก์บัขอ้มลู r4t3 (Total 
persons in the household), tamhog (size of the household) , hhsize (household size), 
hogar_total ( total individuals in the household) โดยมีค่าสัมประสิทธ์ิสหสัมพันธ์ สูงมากกว่า 
0.95 ขอ้มูลเหล่านีมี้ความสมัพนัธก์นัอยู่ ดงัภาพประกอบ 30 ซึ่งทัง้ 5 คอลมันเ์ป็นขอ้มูลเก่ียว กับ
จ านวนสมาชิกในครอบครวั ดงันัน้จะท าการลบขอ้มูล r4t3 , hhsize , hogar_total ออกจากชุด
ขอ้มลูและคงเหลือ tamhog ไวเ้ทา่นัน้ 
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ภาพประกอบ 30 ความสมัพนัธร์ะหวา่งคอลมัน ์r4t3, tamhog ,hhsize ,hogar_total 

3. การหาคา่สมัประสิทธ์ิสหสมัพนัธใ์นกลุม่ขอ้มลูยกก าลงัสอง ซึ่งเป็นขอ้มลูตา่งๆ 
ท่ีเป็นจ านวนจริงในชุดขอ้มลูมายกก าลงัสอง โดยการหาความสมัพนัธจ์ะพบว่าขอ้มูลกลุ่มนีจ้ะมี
ค่าสมัประสิทธ์ิสหสัมพนัธก์ับค่าท่ีถูกน ามายกก าลงัสอง ดงัภาพประกอบ 31 เป็นขอ้มูลเก่ียวกับ 
Age จะสมัพนัธก์บัขอ้มลู SQBage ดงันัน้จะท าการลบขอ้มลูกลุม่ยกก าลงัสองออกจากชดุขอ้มลู 

 

ภาพประกอบ 31 คา่สมัประสิทธ์ิสหสมัพนัธข์องกลุม่ขอ้มลูยกก าลงัสอง 

หลงัจากผ่านขัน้ตอนหาคา่สมัประสิทธ์ิสหสมัพนัธ ์(Correlation coefficient) จะ
ไดช้ดุขอ้มลูจ านวน 9551 แถวและ 129 คอลมัน ์ดงัภาพประกอบ 32   

 

ภาพประกอบ 32 ชดุขอ้มลูหลงัจากผา่นขัน้ตอนหาคา่สมัประสิทธ์ิสหสมัพนัธ ์(Correlation 
coefficient) 
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3.3.2.3 การท าวิศวกรรมข้อมูล (Feature Engineering) 
1.การจดักลุม่ครอบครวั (Group by household)  
จากชุดข้อมูลแต่ละบุคคลในท่ีอยู่ในครอบครัวเดียวกันนั้นมี ข้อมูลลักษณะ

คลา้ยคลึงกันอาจจะท าใหเ้กิดการแปรปวนของขอ้มูล (Bias-Variance) และขอ้มูลรั่วไหล(Data 
Leak) ในขัน้การท านาย เน่ืองจากในครอบครวันัน้ๆ อาจจะถูกแบ่งไปฝึกการท านายและทดสอบ
การท านายซึ่งเป็นวิธีท่ีไม่ถูกตอ้ง  เพราะจะเป็นการน าขอ้มูลเดิมไปท าการฝึกและท านาย   ดงันัน้
จะท าการแก้ไขดว้ยการโดยน าสมาชิกแต่ละบุคคลท่ีอยู่ในครอบครวัเดียวกันมาท าการยุบรวม
เพ่ือให้เหลือเพียงครอบครัวละ 1 บุคคลเท่านั้น โดยวิธีคือรวมข้อมูลและหาค่าเฉล่ีย (Mean) , 
ค่าสูงสุด (Max) , ค่าต ่าสุด (Min) ในแต่ละคุณลักษณะของแต่ละครอบครัวซึ่งจะได้ชุดข้อมูล
จ านวน 2985 แถวและ 381 คอลมันด์งัภาพประกอบ 33 

 

ภาพประกอบ 33 ชดุขอ้มลูหลงัผา่นการเตรียมขอ้มลู 

จากการตรวจสอบชุดข้อมูลหลังจากการจัดกลุ่มครอบครัว  (Group by 
household) จะพบว่าคอลมัน ์Target มีการเพิ่มคอลมัน ์Mean , Max , Min ดงัภาพประกอบ 34
จากนัน้ท าการหาคา่สมัประสิทธ์ิสหสมัพนัธ ์(correlation coefficient) ของคอลมัน ์Target-mean , 
Target-min , Target-max ดังภาพประกอบ 35 ผลท่ีได้แสดงให้เห็นว่าทั้ง 3 คอลัมน์มีข้อมูล
เหมือนกันดงันัน้จะท าการลบ คอลมัน ์, Target-min , Target-max  และเปล่ียนช่ือ Target-mean 
เป็น Target ซึ่งไดช้ดุขอ้มลูจ านวน 2985 แถวและ 196 คอลมัน ์
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ภาพประกอบ 34 คอลมัน ์Target 

 

ภาพประกอบ 35 คา่สมัประสิทธ์ิสหสมัพนัธข์องคอลมัน ์Target 

3.3.2.4 การเลือกคุณลักษณะ (Feature Selection) 
การเลือกคณุลกัษณะเป็นขัน้ตอนส าคญัในการเตรียมขอ้มูลก่อนการท าเหมือง

ขอ้มลู เป็นเทคนิคการลดขนาดของจ านวนคณุลกัษณะ และคดัเลือกคณุลกัษณะท่ีมีความส าคญั
ตอ่การพฒันาแบบจ าลอง  โดยเลือกใชว้ิธีการทดสอบไคสแควร ์(Chi-Square Score) เป็นการการ
เปรียบเทียบตวัแปรตัง้แต ่2 กลุ่มเป็นตน้ไปว่ามีความสมัพนัธก์นัมากนอ้ยเพียงใด โดยก าหนด K = 
35 คือเลือกคณุลกัษณะ (Feature) ท่ีมีคะแนนสูงสุด 35 อันดบัแรก โดยผลการทดลองท่ีไดท้ัง้ 3 
คอลัมน์คือ v2a1-mean', 'v2a1-min', 'v2a1-max', 'v18q1-mean', 'v18q1-min', 'v18q1-max', 
'r4m1-mean', 'r4m1-min', 'r4m1-max', 'r4t1-mean', 'r4t1-min', 'r4t1-max', 'escolari-mean', 
'escolari-min', 'escolari-max', 'rez_esc-max', 'hogar_nin-mean', 'hogar_nin-min', 
'hogar_nin-max', 'dependency-mean', 'dependency-min', 'dependency-max', 'edjefe-
mean', 'edjefe-min', 'edjefe-max', 'edjefa-mean', 'edjefa-min', 'edjefa-max', 'meaneduc-
mean', 'meaneduc-min', 'meaneduc-max', 'instlevel8-mean', 'instlevel8-max', 'age-mean', 
'age-min' ดงัภาพประกอบ 36 
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ภาพประกอบ 36 คณุลกัษณะ (Feature) ท่ีมีคะแนนสงูสดุ 35 อนัดบัแรก 

จากนัน้สรา้งชุดขอ้มูลใหม่ท่ีประกอบไปดว้ยคุณลกัษณะ (Feature) ท่ีมีคะแนน
สูงสุด 35 อันดับแรกและคุณลักษณะระดับความยากจน (Target ) 1 คอลัมน์ ซึ่งได้ชุดข้อมูล
จ านวน 2963 แถวและ 36 คอลมันด์งัภาพประกอบ 37 

 

ภาพประกอบ 37 ชดุขอ้มลูใหมห่ลงัจากท าการเลือกคณุลกัษณะ (Feature Selection) 

3.4 การสร้างแบบจ าลอง 
หลังจากการผ่านขัน้ตอนการเตรียมขอ้มูล (Data Preparation) จะไดชุ้ดขอ้มูลจ านวน 

2985 แถวและ 36 คอลมัน ์จากนัน้ท าการแบง่ขอ้มลูออกเป็น 2 สว่นคือ Train และ Test  
3.4.1 การแบ่งข้อมูลส าหรับึึกและทดสอบ (Train and Test Split) 

การแบง่ขอ้มลูออกเป็น 2 ส่วนคือ Train และ Test ในอตัราส่วน 70 : 30  โดย Train 
คือชุดข้อมูลการฝึกส าหรับสร้างแบบจ าลอง และ Test คือชุดข้อมูลส าหรับการทดสอบ
ประสิทธิภาพของแบบจ าลอง  
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3.4.1.1 ข้อมูล Train  
ดงัภาพประกอบ 38 จะมีขอ้มลู 2089 แถว 36 คอลมันโ์ดยแบง่เป็น  

1 คือบคุคลยากจนขัน้รุนแรง (Extreme poverty)  156 แถว  
2 คือบคุคลยากจนปานกลาง (Moderate poverty)  309 แถว 
3 คือบคุคลเส่ียงจะยากจน (Vulnerable households)  258  แถว 
4 คือบคุคลไมเ่ส่ียงจะยากจน (Non vulnerable households) 1366 แถว 

 

ภาพประกอบ 38 ชดุขอ้มลู Train แตล่ะระดบัความยากจน 

3.4.1.2 ข้อมูล Test  
ดงัภาพประกอบ 39 จะมีขอ้มลู 896 แถว 36 คอลมันโ์ดยแบง่เป็น  

1 คือบคุคลยากจนขัน้รุนแรง (Extreme poverty) 66 แถว  
2 คือบคุคลยากจนปานกลาง (Moderate poverty) 133 แถว 
3 คือบคุคลเส่ียงจะยากจน (Vulnerable households)  111  แถว 
4 คือบคุคลไมเ่ส่ียงจะยากจน (Non vulnerable households) 586 แถว 
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ภาพประกอบ 39 ชดุขอ้มลู Test แตล่ะระดบัความยากจน  

ก่อนท่ีน าชุดขอ้มูลไปใชง้านนัน้  จะก าหนดคุณลักษณะในการท านายระดบัความ
ยากจนคือคอลัมน์ Target และสร้างแบบจ าลองโดยเลือกใช้วิ ธีการเรียนรู้แบบมีผู้สอน 
(Supervised Machine Learning) มาใชใ้นการสรา้งแบบจ าลองทัง้ 5 เทคนิคคือ ไดแ้ก่ โครงข่าย
ประสาทเทียมแบบ Multilayer Perceptron (MLP), การวิเคราะห์การจ าแนกประเภทเชิงเส้น 
(Linear Discriminant Analysis) , การคน้หาเพ่ือนบา้นใกลสุ้ด K อนัดบั (K-Nearest Neighbors) 
ก าหนดให ้K =  5 , การสุ่มป่าไม้ (Random Forest ) , ตน้ไมต้ดัสินใจจ านวนมาก (Extra Trees 
Classifier)  เน่ืองจากในการศกึษางานวิจยัท่ีเก่ียวขอ้งพบว่าเทคนิคเหล่านีมี้ประสิทธิภาพท่ีดีและ
เหมาะสมในการท านายระดบัความยากจน 

โดยแตล่ะเทคนิคจะใชค้า่ตวัแปรพารามิเตอรแ์บบเริ่มตน้ (Default) จาก Scikit-learn 
และจะท าการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแต่ละเทคนิคดว้ยวิธีการตรวจสอบแบบไขวโ้ดยแบ่ง
ข้อมูลเป็น 10 กลุ่ม (Stratified K-Fold Cross Validation) โดยใช้คะแนน  Accuracy ในการวัด
ประสิทธิภาพ  ผลการทดลองดงัภาพประกอบ 40  
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ภาพประกอบ 40 เปรียบเทียบประสิทธิภาพของแตล่ะเทคนิคดว้ยวิธีการตรวจสอบไขวโ้ดยแบง่
ขอ้มลูเป็น 10 กลุม่ (Stratified K-Fold Cross Validation) 

ตาราง 22 ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแตล่ะเทคนิค 

Model F1 Score 
Multilayer Perceptron (MLP) 0.3488 
Linear Discriminant Analysis (LDA) 0.3254 
K-Nearest Neighbors K=5 (KNN, K=5) 0.3563 
Random Forest Classifier (RF) 0.3712 
Extra Trees Classifier (EXT) 0.3655 

  
จากตาราง 22 เม่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแต่ละเทคนิค จะพบว่า Random 

Forest Classifier  มีคะแนน F1 Score สูงท่ีสดุ ดงันัน้จึงเลือกเทคนิค Random Forest Classifier 
เพ่ือน าไปใชใ้นขัน้ตอนตอ่ไป 
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3.5 การประเมินผลเเบบจ าลอง 
3.5.2 การสร้างแบบจ าลองและวัดประสิทธิภาพ (Modeling and Evaluation) 

จากชุดข้อมูล Train  จะพบว่าชุดข้อมูลของงานวิจัยนี ้จะเป็นข้อมูลท่ีไม่สมดุล
(Imbalance dataset )  คือคณุลกัษณะระบุระดบัความยากจน (Target) ทัง้ 4 ระดบัมีอตัราส่วน
อยู่ท่ี  2:4:3:16  ดงันัน้เราจะท าการแกไ้ขปัญหาของขอ้มลูท่ีไม่สมดลุ (Imbalance dataset )  โดย
การน าเทคนิคตา่งๆ มาชว่ยพฒันาการสรา้งแบบจ าลอง เพ่ือใหไ้ดป้ระสิทธิภาพ 

3.5.1 การปรับปรุงข้อมูลที่ไม่สมดุล (Imbalance dataset) 
โดยน าขอ้มูล Train  มาท าการปรบัปรุงขอ้มูลโดยแบ่งเป็นทัง้ 3 กลุ่ม คือ ขอ้มูลเดิม 

(Existing Data) , ขอ้มลูท่ีมีการปรบัเพิ่มขอ้มลู (Over-Sampling) ดว้ยเทคนิค SMOTE , ADASYN 
และข้อมูล ท่ี มีการปรับลดข้อมูล  (Under-Sampling) ด้วยเทคนิค RandomUnder , Cluster 
Centroids  โดยแตล่ะเทคนิคมีจ านวนขอ้มลูดงันี ้

3.5.1.1 ข้อมูลเดมิ (Existing Data)  
ภาพประกอบ 41 มีจ  านวนขอ้มลูดงันี ้

1 คือบคุคลยากจนขัน้รุนแรง (Extreme poverty)  156 แถว  
2 คือบคุคลยากจนปานกลาง (Moderate poverty)  309 แถว 
3 คือบคุคลเส่ียงจะยากจน (Vulnerable households)  258  แถว 
4 คือบคุคลเส่ียงจะยากจน (Non vulnerable households)  1366 แถว 

 

ภาพประกอบ 41 ขอ้มลูเดมิ (Existing Data) 
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3.5.1.2 การปรับเพิม่ข้อมูล (Over-Sampling) ด้วยเทคนิค SMOTE  
ภาพประกอบ 42 มีจ  านวนขอ้มลูดงันี ้

1 คือบคุคลยากจนขัน้รุนแรง (Extreme poverty)  1366 แถว  
2 คือบคุคลยากจนปานกลาง (Moderate poverty) 1366 แถว 
3 คือบคุคลเส่ียงจะยากจน (Vulnerable households) 1366  แถว 
4 คือบคุคลไมเ่ส่ียงจะยากจน (Non vulnerable households)  1366 แถว 

 

ภาพประกอบ 42 การปรบัเพิ่มขอ้มลู (Over-Sampling) ดว้ยเทคนิค SMOTE 

3.5.1.3 การปรับเพิม่ข้อมูล (Over-Sampling) ด้วยเทคนิค ADASYN  
ภาพประกอบ 43 มีจ  านวนขอ้มลูดงันี ้

1 คือบคุคลยากจนขัน้รุนแรง (Extreme poverty) 1424 แถว  
2 คือบคุคลยากจนปานกลาง (Moderate poverty) 1403 แถว 
3 คือบคุคลเส่ียงจะยากจน (Vulnerable households)  1348  แถว 
4 คือบคุคลไมเ่ส่ียงจะยากจน (Non vulnerable households) 1366 แถว 
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ภาพประกอบ 43 การปรบัเพิ่มขอ้มลู (Over-Sampling) ดว้ยเทคนิค ADASYN 

3.5.1.4 การปรับลดข้อมูล (Under-Sampling) ด้วยเทคนิค RandomUnder  
ภาพประกอบ 44 มีจ  านวนขอ้มลูดงันี ้

1 คือบคุคลยากจนขัน้รุนแรง (Extreme poverty)  156 แถว  
2 คือบคุคลยากจนปานกลาง (Moderate poverty)  156 แถว 
3 คือบคุคลเส่ียงจะยากจน (Vulnerable households)  156  แถว 
4 คือบคุคลไมเ่ส่ียงจะยากจน (Non vulnerable households) 156 แถว 

 

ภาพประกอบ 44 การปรบัลดขอ้มลู (Under-Sampling) ดว้ยเทคนิค RandomUnder 
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3.5.1.5 การปรับลดข้อมูล (Under-Sampling) ด้วยเทคนิค ClusterCentroids 
ภาพประกอบ 45 มีจ  านวนขอ้มลูดงันี ้

1 คือบคุคลยากจนขัน้รุนแรง (Extreme poverty) 156 แถว  
2 คือบคุคลยากจนปานกลาง (Moderate poverty) 156 แถว 
3 คือบคุคลเส่ียงจะยากจน (Vulnerable households) 156  แถว 
4 คือบคุคลไมเ่ส่ียงจะยากจน (Non vulnerable households) 156 แถว 

 

ภาพประกอบ 45 การปรบัลดขอ้มลู (Under-Sampling) ดว้ยเทคนิค Cluster Centroids 

3.5.2 การปรับปรุงไฮเปอรพ์ารามิเตอร ์(Hyper-Parameter) ด้วยเทคนิค Grid 
Search 

ก่อนท่ีจะน าชดุขอ้มลูทัง้ 5 แบบมาสรา้งแบบจ าลองนัน้  ควรจะมีการปรบัปรุงไฮเปอร์
พารามิเตอร  ์(Hyper-Parameter) เพ่ือใหแ้ต่ละพารามิเตอรเ์หมาะสมกับแต่ละแบบจ าลอง  ดว้ย
เทคนิค Grid Search ร่วมกับอัลกอริทึม Random Forest Classifier และก าหนดค่า F1-Score 
เป็นคา่วดัประสิทธิภาพ โดยเลือกใชค้า่ Hyper-Parameter ดงัตาราง 23 
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ตาราง 23 ช่ือไฮเปอรพ์ารามิเตอร ์(Hyper-Parameter)ของแบบจ าลอง Random Forest 
Classifier 

Parameter Value 
bootstrap True, False 
max_depth 100, 110, 130, 150 
max_features 3, 4 
min_samples_leaf 3, 4, 5 
'min_samples_split 10, 12, 14 
'n_estimators 100, 200, 300, 1000 

 
 

3.5.3 การสร้างแบบจ าลองและวัดประสิทธิภาพ (Modeling and Evaluation) 
เม่ือท าการปรบัปรุงพารามิเตอรแ์ลว้ จึงน าขอ้มูลทัง้ 5 แบบคือ ขอ้มลูเดิม (Existing 

Data) , ข้อมูลท่ีมีการปรับเพิ่มข้อมูล  (Over-Sampling) ด้วยเทคนิค SMOTE , ADASYN และ
ขอ้มลูท่ีมีการปรบัลดขอ้มลู (Under-Sampling) ดว้ยเทคนิค  RandomUnder , ClusterCentroids 
มาท าการฝึกการท านายขอ้มูลกบัแบบจ าลองท่ีสรา้งดว้ยเทคนิค Random Forest Classification 
จากนัน้ท าการวดัประสิทธิภาพของแบบจ าลองทัง้ 5 แบบ โดยการน าขอ้มลู Test มาท าการทดสอบ
กบัแบบจ าลองและการวดัประสิทธิภาพดว้ย คอนฟูชั่นแมททรกิ (Confusion Matrix) , คา่ความถกู
ต้อง (Accuracy), ค่าความครบถ้วน(Recall), ค่าความแม่นย า (Precision), ค่าประสิทธิภาพ
โดยรวม (F1 Score) จากนัน้ท าการเปรียบเทียบกันระหว่าง 5 แบบจ าลองเพ่ือหาแบบจ าลองท่ีมี
ประสิทธิภาพดีท่ีสดุ 

3.5.4 คุณลักษณะส าคัญที่มีผลต่อการท านาย 
ขัน้ตอนสดุทา้ยเลือกแบบจ าลองท่ีมีประสิทธิภาพดีท่ีสดุ น ามาหาคณุลกัษณะท่ีมีผล

ต่อการท านายระดับความยากจนของแต่ละบุคคลด้วยเทคนิค Feature Importance คือการ
ตรวจสอบแต่ละคอลมันท่ี์น ามาใชส้รา้งแบบจ าลองว่าคอลมันใ์ดถูกน าไปใชใ้นอตัราส่วนเท่าใด  
โดยจะท าการเลือกคอลมันท่ี์มีอตัราส่วนมากท่ีสดุ 3 อนัดบัแรกและการแสดงแผนภาพของขอ้มูล
ในแต่ละคุณลักษณะโดยเลือกคุณลักษณะท่ีส าคัญท่ีสุด 3 อันดับแรก  เพ่ือวิเคราะห์ดูความ
แตกตา่ง 

 



 

บทที ่4 
การทดลอง 

ในงานวิจัยการท านายระดับความยากจนของแต่ละบุคคล โดยใช้ชุดข้อมูลส ามโน
ประชากรของประเทศคอสตาริกา ดว้ยเทคนิคการเรียนรูข้องเครื่อง  ผูว้ิจยัไดด้  าเนินการวิจยัโดย
การศกึษาตามขบวนการและขัน้ตอนตา่ง ๆ ตลอดจนการวดัประสิทธิภาพ เพ่ือใหบ้รรลจุดุประสงค์
ของการวิจยัท่ีไดก้ าหนดไว ้ไดด้งันี ้

4.1 ผลลพัธข์องการปรบัปรุงไฮเปอรพ์ารามิเตอร ์(Hyper-Parameter) 
4.2 ผลลพัธก์ารวดัประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 
4.3 ผลลพัธข์องคณุลกัษณะส าคญัท่ีมีผลตอ่การท านาย 

4.1 ผลลัพธข์องการปรับปรุงไฮเปอรพ์ารามิเตอร ์(Hyper-Parameter) 
ในการสร้างแบบจ าลองนั้นควรจะมีการปรับปรุง ไฮเปอร์พารามิ เตอร์ (Hyper-

Parameter)  เพ่ือเพิ่มประสิทธิภาพในการท างานโดยในท่ีนีจ้ะใชเ้ทคนิค Grid Search   โดยเลือก
ปรับปรุงพาราเตอรข์องแบบจ าลอง Random Forest Classifier  ซึ่งผลลัพธ์ของการปรับปรุง
พารามิเตอร ์(Parameter) ทัง้ 5 แบบดงัตาราง 24 

ตาราง 24  ผลลพัธข์องการปรบัปรุงพารามิเตอร ์(Parameter) 

Parameter Existing SMOTE ADASYN RandomUnder ClusterCentroids 
bootstrap True False False True Ture 

max_depth 110 110 150 100 150 

max_features 3 4 4 4 3 

min_samples_
leaf 

5 3 3 4 4 

min_samples_
split 

12 10 10 12 14 

'n_estimators 600 100 100 200 100 
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4.2 ผลลัพธก์ารวัดประสิทธิภาพของแบบจ าลอง  
เม่ือท าการปรับปรุงไฮเปอรพ์ารามิเตอร์แล้ว จึงน าข้อมูลทั้ง 5 แบบคือ ข้อมูลเดิม 

(Existing Data) , ขอ้มลูท่ีมีการปรบัเพิ่มขอ้มลู (Over-sampling) ดว้ยเทคนิค SMOTE , ADASYN 
แ ล ะ ข้ อ มู ล ท่ี มี ก า ร ป รับ ล ด ข้ อ มู ล  (Under-Sampling) ด้ ว ย เ ท คนิ ค   RandomUnder , 
ClusterCentroids มาท าการฝึกท านายขอ้มลูกับแบบจ าลองท่ีสรา้งดว้ยเทคนิค Random Forest 
Classification จากนัน้ท าการวดัประสิทธิภาพของแบบจ าลองทัง้ 5 แบบ โดยใชต้วัชีว้ดัดงันี ้ 

1.คา่ความถกูตอ้ง (Accuracy) 
2.คา่ความครบถว้น (Recall) 
3.คา่ความแมน่ย า (Precision) 
4.คา่ประสิทธิภาพโดยรวม (F1 Score)  
ซึ่งไดผ้ลการทดลองดงันี ้
 

4.2.1 ข้อมูลเดมิ (Existing Data) 
น าชุดขอ้มูลเดิม (Existing Data) มาท าการฝึกท านายขอ้มูลกับแบบจ าลองท่ีสรา้ง

ดว้ยเทคนิค Random Forest Classification จากนัน้ท าการวดัประสิทธิภาพของแบบจ าลอง  ซึ่ง
ผลการวดัประสิทธิภาพท่ีไดด้งัภาพประกอบ 46  และสามารถสรุปไดด้งัตาราง 25 

 

ภาพประกอบ 46  Confusionmatrix ของขอ้มลูเดมิ (Existing Data) 
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ตาราง 25  ผลการทดลองขอ้มลูเดมิ (Existing Data) 

 Precision Recall F1-Score Accuracy 
Class 1 0.39 0.11 0.17  

Class 2 0.39 0.20 0.27  

Class 3 0.20 0.05 0.07  

Class 4 0.72 0.96 0.82  

Average 0.42 0.33 0.33 0.67 

 

4.2.2 ข้อมูลทีม่ีการปรับเพิม่ (Over-Sampling) ด้วยเทคนิค SMOTE 
น าข้อมูลท่ีมีการปรับเพิ่มด้วยเทคนิค SMOTE มาท าการฝึกท านายข้อมูลกับ

แบบจ าลองท่ีสรา้งดว้ยเทคนิค Random Forest Classification จากนั้นท าการวัดประสิทธิภาพ
ของแบบจ าลอง  ซึ่งผลการวดัประสิทธิภาพท่ีไดด้งัภาพประกอบ 47  และสามารถสรุปไดด้งัตาราง 
26 

 

ภาพประกอบ 47 confusion matrix ของขอ้มลูปรบัเพิ่มดว้ยเทคนิค SMOTE 
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ตาราง 26 ผลการทดลองขอ้มลูท่ีมีการปรบัเพิ่ม (Over-Sampling) ดว้ยเทคนิค SMOTE 

 Precision Recall F1-Score Accuracy 
Class 1 0.32 0.29 0.30  

Class 2 0.33 0.36 0.35  

Class 3 0.25 0.25 0.25  

Class 4 0.80 0.80 0.80  

Average 0.43 0.42 0.43 0.63 

 

4.2.3 ข้อมูลทีม่ีการปรับเพิม่ (Over-Sampling) ด้วยเทคนิค ADASYN 
น าข้อมูลท่ีมีการปรับเพิ่มด้วยเทคนิค ADASYN มาท าการฝึกท านายข้อมูลกับ

แบบจ าลองท่ีสรา้งดว้ยเทคนิค Random Forest Classification จากนั้นท าการวัดประสิทธิภาพ
ของแบบจ าลอง  ซึ่งผลการวดัประสิทธิภาพท่ีไดด้งัภาพประกอบ 48  และสามารถสรุปไดด้งัตาราง 
27 

 

ภาพประกอบ 48  Confusion matrix ของขอ้มลูปรบัเพิ่มดว้ยเทคนิค ADASYN 
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ตาราง 27 ผลการทดลองขอ้มลูท่ีมีการปรบัเพิ่ม (Over-Sampling) ดว้ยเทคนิค ADASYN 

 Precision Recall F1-Score Accuracy 
Class 1 0.28 0.27 0.28  

Class 2 0.29 0.31 0.30  

Class 3 0.18 0.18 0.18  

Class 4 0.80 0.79 0.80  

Average 0.39 0.39 0.39 0.61 

 

4.2.4 ข้อมูลทีม่ีการปรับลด (Under-Sampling) ด้วยเทคนิค RandomUnder 
ขอ้มูลท่ีมีการปรับลดดว้ยเทคนิค Random Under มาท าการฝึกท านายขอ้มูลกับ

แบบจ าลองท่ีสรา้งดว้ยเทคนิค Random Forest Classification จากนั้นท าการวัดประสิทธิภาพ
ของแบบจ าลอง  ซึ่งผลการวดัประสิทธิภาพท่ีไดด้งัภาพประกอบ 49  และสามารถสรุปไดด้งัตาราง 
28 

 

ภาพประกอบ 49 Confusion matrix ของขอ้มลูปรบัลดดว้ยเทคนิค Random Under 
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ตาราง 28  ผลการทดลองขอ้มลูท่ีมีการปรบัลด (Under-Sampling) ดว้ยเทคนิค Random Under 

 Precision Recall F1-Score Accuracy 
Class 1 0.26 0.42 0.32  

Class 2 0.27 0.32 0.29  

Class 3 0.23 0.41 0.29  

Class 4 0.87 0.65 0.75  

Average 0.41 0.45 0.41 0.56 

 

4.2.5 ข้อมูลทีม่ีการปรับลด (Under-Sampling) ด้วยเทคนิค Cluster Centroids 
ขอ้มูลท่ีมีการปรบัลดดว้ยเทคนิค Cluster Centroids มาท าการฝึกท านายขอ้มูลกับ

แบบจ าลองท่ีสรา้งดว้ยเทคนิค Random Forest Classification จากนั้นท าการวัดประสิทธิภาพ
ของแบบจ าลอง  ซึ่งผลการวดัประสิทธิภาพท่ีไดด้งัภาพประกอบ 50  และสามารถสรุปไดด้งัตาราง 
29 

 

ภาพประกอบ 50 Confusion matrix ของขอ้มลูปรบัลดดว้ยเทคนิค Cluster Centroids 
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ตาราง 29 ผลการทดลองขอ้มลูท่ีมีการปรบัลด (Under-Sampling) ดว้ยเทคนิค ClusterCentroids 

 Precision Recall F1-Score Accuracy 
Class 1 0.13 0.52 0.21  

Class 2 0.23 0.29 0.25  

Class 3 0.14 0.30 0.19  

Class 4 0.91 0.36 0.51  

Average 0.35 0.36 0.29 0.35 

 
การ ฝึกท านายข้อมูลกับแบบจ าลอง ท่ีสร้า งด้วย เทคนิค  Random Forest 

Classification จากนัน้ท าการวดัประสิทธิภาพของแบบจ าลอง  ซึ่งผลการวดัประสิทธิภาพท่ีได้ของ
แบบจ าลองทัง้ 5 แบบสามารถสรุปรวมไดด้งัตาราง 30 

ตาราง 30 สรุปผลการทดลองของแตล่ะแบบจ าลอง 

 Precision Recall F1-Score Accuracy 
Existing Data 0.42 0.33 0.33 0.67 

SMOTE 0.43 0.42 0.43 0.63 

ADASYN 0.39 0.39 0.39 0.61 

RandomUnder 0.41 0.45 0.41 0.56 
ClusterCentroids 0.35 0.36 0.29 0.35 

4.3 ผลลัพธข์องคุณลักษณะส าคัญทีม่ีผลต่อการท านาย 
เม่ือการสรา้งแบบจ าลองทัง้ 5 แบบและวดัประสิทธิภาพเรียบรอ้ยแลว้ จากนัน้ท าการหา

คณุลกัษณะส าคญัท่ีมีผลต่อการท านายระดบัความยากจนของแต่ละบุคคลดว้ยเทคนิค Feature 
Impotence โดยจะเลือกคณุลกัษณะท่ีมีคะแนนสูง 10 อนัดบัแรกซึ่งแต่ละแบบจ าลองไดผ้ลการ
ทดลองดงันี ้

4.3.1 ข้อมูลเดมิ (Existing Data) 
จากแบบจ าลองท่ีสรา้งดว้ยชุดขอ้มลูเดิม (Existing Data) พบว่าคณุลกัษณะส าคญั

ท่ีมีผลตอ่การท านาย 10 อนัดบัแรกผลการทดลองท่ีไดด้งัตาราง 31 
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ตาราง 31 คณุลกัษณะท่ีมีผลตอ่การท านายโดยใชข้อ้มลูเดมิ (Existing Data) 

Feature Importance 
escolari-mean 0.094779 

age-mean 0.066320 
escolari-max 0.064953 

meaneduc-min 0.061133 
meaneduc-max 0.060318 

meaneduc-mean 0.059888 
age-min 0.050351 

escolari-min 0.038363 
dependency-min 0.038237 

dependency-mean 0.035602 
 

4.3.2 ข้อมูลทีม่ีการปรับเพิม่ (Over-Sampling) ด้วยเทคนิค SMOTE 
จากแบบจ าลองท่ีสรา้งดว้ยขอ้มลูท่ีปรบัเพิ่มดว้ยเทคนิค SMOTE พบว่าคณุลกัษณะ

ส าคญัท่ีมีผลตอ่การท านาย 10 อนัดบัแรกผลการทดลองท่ีไดด้งัตาราง 32 

ตาราง 32 คณุลกัษณะท่ีมีผลตอ่การท านายโดยใชข้อ้มลูท่ีปรบัเพิ่มดว้ยเทคนิค SMOTE 

Feature Importance 
age-mean 0.066546 

escolari-max 0.065201 
meaneduc-max  0.059740 
escolari-mean 0.057657 

age-min 0.042458 
meaneduc-min 0.041288 

meaneduc-mean 0.040783 
dependency-min 0.038765 

instlevel8-max 0.037774 
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4.3.3 ข้อมูลทีม่ีการปรับเพิม่ (Over-Sampling) ด้วยเทคนิค ADASYN 
จากแบบจ าลอง ท่ีสร้างด้วยข้อมูล ท่ี ปรับเพิ่ มด้วยเทคนิค ADASYN พบว่า

คณุลกัษณะส าคญัท่ีมีผลตอ่การท านาย 10 อนัดบัแรกผลการทดลองท่ีไดด้งัตาราง 33 และตาราง 
34 

ตาราง 33 คณุลกัษณะท่ีมีผลตอ่การท านายโดยใชข้อ้มลูท่ีปรบัเพิ่มดว้ยเทคนิค ADASYN 

Feature Importance 
age-mean 0.066071 
age-min 0.060120 

escolari-mean 0.059078 
escolari-max 0.058799 

meaneduc-mean 0.046620 
meaneduc-min 0.043471 
meaneduc-max 0.043452 
instlevel8-max 0.039829 

dependency-mean 0.038938 
escolari-min 0.038822 

 

4.3.4 ข้อมูลทีม่ีการปรับลด (Under-Sampling) ด้วยเทคนิค RandomUnder 
จากแบบจ าลองท่ีสร้างด้วยข้อมูลท่ีปรับลดด้วยเทคนิค RandomUnder พบว่า

คณุลกัษณะส าคญัท่ีมีผลตอ่การท านาย 10 อนัดบัแรกผลการทดลองท่ีไดด้งัตาราง 35  

ตาราง 34 คณุลกัษณะท่ีมีผลตอ่การท านายโดยใชข้อ้มลูท่ีปรบัลดดว้ยเทคนิค RandomUnder 

Feature Importance 
escolari-mean 0.088763 

age-mean 0.083926 
age-min 0.068121 

escolari-max 0.064580 
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ตาราง 35  คณุลกัษณะท่ีมีผลตอ่การท านายโดยใชข้อ้มลูท่ีปรบัลดดว้ยเทคนิค RandomUnder(
ตอ่) 

escolari-max 0.064580 
meaneduc-max 0.053435 
meaneduc-min 0.052936 

meaneduc-mean 0.050518 
dependency-mean 0.037859 
dependency-max 0.037538 

 

4.3.5 ข้อมูลทีม่ีการปรับลด (Under-Sampling) ด้วยเทคนิค ClusterCentroids 
จากแบบจ าลองท่ีสรา้งดว้ยข้อมูลท่ีปรับลดดว้ยเทคนิค ClusterCentroids พบว่า

คณุลกัษณะส าคญัท่ีมีผลตอ่การท านาย 10 อนัดบัแรกผลการทดลองท่ีไดด้งัตาราง 36  

ตาราง 36  คณุลกัษณะท่ีมีผลตอ่การท านายโดยใชข้อ้มลูท่ีปรบัลดดว้ยเทคนิค ClusterCentroids 

Feature Importance 
v2a1-min 0.070269 

v2a1-mean 0.060743 
v2a1-max 0.058560 

escolari-mean 0.055234 
education-mean 0.044345 

age-mean 0.042311 
escolari-max 0.039963 

meaneduc-min 0.038614 
meaneduc-max 0.034475 

age-min 0.034170 

 
จากผลการทดลองคณุลักษณะท่ีมีผลต่อการท านายระดบัความยากจนของแต่ละ

บคุคล ซึ่งแบบจ าลองทัง้ 5 แบบสามารถสรุปรวมไดด้งัตาราง 37 และตาราง 38 
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ตาราง 37 สรุปคณุลกัษณะส าคญัท่ีมีผลตอ่การท านาย 

No. Existing Data SMOTE ADASYN RandomUnder ClusterCentroids 

1 
escolari-

mean 
age-mean age-mean escolari-mean 

v2a1-min 

2 
age-mean escolari-

max 
age-min age-mean 

v2a1-mean 

3 
escolari-max meaneduc-

max  
escolari-

mean 
age-min 

v2a1-max 

4 
meaneduc-

min 
escolari-

mean 
escolari-

max 
escolari-max 

escolari-mean 

5 
meaneduc-

max 
age-min meaneduc-

mean 
escolari-max 

education-mean 

6 
meaneduc-

mean 
meaneduc-

min 
meaneduc-

min 
meaneduc-

max 
age-mean 

7 
age-min meaneduc-

mean 
meaneduc-

max 
meaneduc-

min 
escolari-max 

8 
escolari-min dependenc

y-min 
instlevel8-

max 
meaneduc-

mean 
meaneduc-min 

9 
dependency-

min 
instlevel8-

max 
dependen
cy-mean 

dependency-
mean 

meaneduc-max 

10 
dependency-

mean 
dependenc

y-max 
escolari-

min 
dependency-

max 
age-min 

 

จากภาพรวมสรุปไดว้่าการท านายระดับความยากจนของแต่ละบุคคล โดยใชชุ้ด
ขอ้มูลส ามโนประชากรของประเทศคอสตาริกา ดว้ยวิธีการเรียนรูข้องเครื่องพบว่า ขอ้มูลท่ีมีการ
ปรบัเพิ่ม (Over-Sampling) ดว้ยเทคนิค SMOTE จะไดป้ระสิทธิท่ีภาพดีท่ีสดุ และมีปัจจยัท่ีส่งผล
กระทบต่อความยากจน 3 อันดับแรกคือ  age-mean (อายุ) , escolari-max (จ านวนปีใน
การศกึษา), meaneduc-max (จ านวนปีการศกึษาโดยเฉล่ียส าหรบัผูใ้หญ่) 
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บทที ่5  
สรุปผลการวิจัย อภปิรายผล และข้อเสนอแนะ 

ในการวิจัยการท านายระดับความยากจนของแต่ละบุคคล โดยใช้ชุดข้อมูลส ามโน
ประชากรของประเทศคอสตาริกา ดว้ยเทคนิคการเรียนรูข้องเครื่อง ผูว้ิจยัไดว้ดัประสิทธิภาพของ
แต่ละแบบจ าลองเพ่ือน ามาเปรียบเทียบและสรุปผล โดยสามารถแบ่งหัวข้อในการสรุปผลได้
ดงัตอ่ไปนี ้

5.1 สรุปผลการวิจยั 
5.2 อภิปรายผลการวิจยั 
5.3 ขอ้เสนอแนะ 

5.1 สรุปผลการวิจัย 
ความยากจน  หมายถึง  สภาพความเป็นอยู่ของประชาชนท่ีต ่ากว่ามาตรฐานและมี

รายรบัไมเ่พียงพอท่ีจะใชจ้า่ยในชีวิตประจ าวนัท่ีจ  าเป็นขัน้พืน้ฐาน ความยากจนจงึนบัเป็นปัญหาท่ี
ทกุประเทศทั่วโลกตา่งใหค้วามส าคญั เน่ืองจากความยากจนเป็นสาเหตอุย่างหนึ่งท่ีท าใหมี้โอกาส
ท่ีจะก่อใหเ้กิดปัญหาอ่ืน ๆ  ตามมา   เพราะฉะนัน้การแก้ปัญหาความยากจนจึงเป็นสิ่งส าคัญ  
ดงันัน้จึงตอ้งหาแนวทางในการแก้ไขปัญหาความยากจน แต่สิ่งท่ีส  าคญัก็คือตอ้งสามารถระบุ
ตวัตนของแต่ละบุคคลไดว้่าบุคลคนนัน้ยากจนจริงหรือไม่และมีสิ่งใดบา้ง ท่ีเป็นปัจจัยท่ีส่งผล
กระทบตอ่ความยากจนเพื่อเป็นแนวทางในการแกไ้ขปัญหาความยากจนตอ่ไป 

ในวิจยันีจ้ึงพฒันาแบบจ าลองการท านายระดบัความยากจนของแตล่ะบคุคลและปัจจยั
ท่ีส่งผลกระทบต่อความยากจน  ด้วยวิธีการน าเทคโนโลยีการเรียนรู้ของเครื่องมาใช้ในการ
วิเคราะหข์อ้มลูส ามะโนประชากรเพ่ือระบรุะดบัความยากจน  โดยน าชดุขอ้มลูมาสรา้งแบบจ าลอง
และท าการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแต่ละอัลกอริทึมทัง้หมด 5 แบบคือ โครงข่ายประสาท
เทียมแบบ Multilayer Perceptron, การวิเคราะหก์ารจ าแนกประเภทเชิงเสน้ , การคน้หาเพ่ือนบา้น
ใกลส้ดุ K อนัดบั,  การสุ่มป่าไม ้ , ตน้ไมต้ดัสินใจจ านวนมาก เพ่ือหาอลักอริทึมดีท่ีสดุ  จากนัน้ท า
การแก้ไขปัญหาข้อมูลท่ีไม่สมดุลกัน (Imbalance Dataset) โดยใช้วิธีการปรับเพิ่มดว้ยเทคนิค 
SMOTE และ ADYSYN และวิธีการปรบัลดดว้ยเทคนิค RandomUnder และ ClusterCentroids  
จากนั้นน าชุดข้อมูลต่างๆมาสร้างแบบจ าลองร่วมกับอัลกอริทึมทีหาได้ก่อนหน้านี ้เ พ่ือหา
แบบจ าลองท่ีดีท่ีสุด โดยวัดประสิทธิภาพของแต่ละแบบจ าลองได้ตามตาราง 30  รวมถึงหา
คณุลกัษณะส าคญัท่ีสง่ผลตอ่การท านายระดบัความยากจนตามตาราง 37  
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จากผลการทดลองสรุปไดว้า่แบบจ าลองท่ีมีประสิทธิภาพดีท่ีสดุในการแกไ้ขปัญหาขอ้มลู
ท่ีไม่สมดุลนั้นคือ แบบจ าลองการสุ่มป่าไม้ท่ีพัฒนาร่วมกับข้อมูลท่ีมีการปรับเพิ่มดว้ยเทคนิค 
SMOTE  โดยค่าเฉล่ียท่ีไดจ้ากการท านายระดับความยากจนคือ  Precision = 0.43 , Recall = 
0.42 , F1-Score = 0.43 , Accuracy = 0.63  และปัจจยัท่ีส่งผลกระทบต่อความยากจน 3 อนัดบั
แรกคือ  age-mean (อายุ) , escolari-max (จ านวนปีในการศึกษา), meaneduc-max (จ านวนปี
การศกึษาโดยเฉล่ียส าหรบัผูใ้หญ่) 

5.2. อภปิรายผลการวิจัย 
จากตาราง 30 สรุปผลการทดลองของแตล่ะแบบจ าลอง  เม่ือท าการเปรียบเทียบผลการ

ทดลองระหว่างชดุขอ้มูลเดิม (Existing Data)  และชุดขอ้มูลท่ีมีการปรบัเพิ่มดว้ยเทคนิค SMOTE 
ซึ่งในงานวิจัยนีจุ้ดประสงคคื์อตอ้งการแก้ไขปัญหาข้อมูลท่ีไม่สมดุลกัน (Imbalance Dataset) 
พบว่าค่าเฉล่ียของการท านายระดบัความยากจนท่ีไดน้ัน้ประสิทธิภาพของทัง้ 2 แบบจ าลองนัน้
ไม่ไดแ้ตกต่างกันมาก  เม่ือท าการเปรียบเทียบผลการทดลองระหว่างชุดขอ้มูลเดิมในตาราง 25 
และชดุขอ้มูลท่ีมีการปรบัเพิ่มดว้ยเทคนิค SMOTE ในตาราง 26  เพ่ือแยกดผูลการทดลองของแต่
ละกลุ่ม  พบว่าในกลุ่มท่ี 4 คือบคุคลไม่เส่ียงจะยากจน (Non Vulnerable Households) มีคา่เฉล่ีย
ของการท านายระดบัความยากจนท่ีไดน้ัน้ประสิทธิภาพคอ่นขา้งสงู  แตใ่นกลุ่มท่ี 1,2,3 คือบคุคล
ยากจนขัน้รุนแรง (Extreme Poverty), บุคคลยากจนปานกลาง (Moderate Poverty),บุคคลเส่ียง
จะยากจน (Vulnerable Households) ตามล าดบั  มีคา่เฉล่ียของการท านายระดบัความยากจนท่ี
ไดน้ัน้ประสิทธิภาพไม่ดีเท่าท่ีควร  ดงันัน้ทางผูว้ิจยัไดท้  าการแสดงแผนภาพของขอ้มูลในแต่ละ
คณุลกัษณะโดยเลือกคณุลกัษณะท่ีส าคญัท่ีสดุ 3 อนัดบัแรก  เพ่ือดคูวามแตกต่างระหว่างขอ้มูล
เดมิและขอ้มลูท่ีมีการปรบัเพิ่มดว้ยเทคนิค SMOTE  ดงัภาพประกอบ 51 ถึง ภาพประกอบ 53 

 
 



  76 

 

ภาพประกอบ 51 คณุลกัษณะ age-mean เปรียบเทียบระหวา่งขอ้มลูเดมิและขอ้มลูท่ีมีการปรบั
เพิ่มดว้ยเทคนิค SMOTE 

 

ภาพประกอบ 52 คณุลกัษณะ escolari-max เปรียบเทียบระหวา่งขอ้มลูเดมิและขอ้มลูท่ีมีการปรบั
เพิ่มดว้ยเทคนิค SMOTE 

 

ภาพประกอบ 53 คณุลกัษณะ meaneduc-max เปรียบเทียบระหว่างขอ้มลูเดมิและขอ้มลูท่ีมีการ
ปรบัเพิ่มดว้ยเทคนิค SMOTE 
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พบว่าเม่ือดใูนส่วนของขอ้มูลเดิม (Existing Data) ขอ้มูลกลุ่มท่ี 4 (สีเขียว) จะมีจ านวน
มากกว่ากลุ่มอ่ืนๆ ท าใหผ้ลลพัธก์ารท านายขอ้มลูมีความโนม้เอียงไปทางขอ้มลูกลุ่มมาก ซึ่ งท าให้
ประสิทธิภาพในการท านายไม่ดีเท่าท่ีควร  แต่เพ่ือเราท าการแก้ไขปัญหาข้อมูลท่ีไม่สมดุลกัน 
(Imbalance Dataset) ดว้ยวิธีการปรบัเพิ่มดว้ยเทคนิค SMOTE  จะท าใหข้อ้มลูในกลุ่มท่ี 1,2,3 (สี
แดง,สีเหลือง,สีน า้เงิน) เพิ่มขึน้เป็นจ านวนใกลเ้คียงกัน จึงท าใหผ้ลลัพธ์การท านายระดบัความ
ยากจนของแตล่ะบคุคลดีขึน้ไปดว้ย 

5.3 ข้อเสนอแนะ 
5.3.1  ในการวิจยันีไ้ดใ้ชข้อ้มลูในการศกึษาจาก www.kaggle.com เป็นชดุขอ้มลูส ามโน

ประขากรของประเทศคอสตาริกา    ซึ่งสามารถน ามาประยุกตใ์ชก้ับขอ้มูลส ามโนประขากรของ
ประเทศไทยได ้

5.3.2   เน่ืองจากชดุขอ้มลูในการวิจยันีเ้ป็นขอ้มลูท่ีไม่สมดลุกนัและขอ้มลูในกลุม่ท่ี 1,2,3  
คือบุคคลยากจนขั้นรุนแรง (Extreme Poverty), บุคคลยากจนปานกลาง (Moderate Poverty),
บคุคลเส่ียงจะยากจน (Vulnerable Households) ตามล าดบั   มีจ  านวนคอ่นขา้งนอ้ย  อาจจะใช้
เทคนิคอ่ืนๆ นอกจากการปรบัเพิ่มหรือปรบัลดขอ้มลู มาเป็นการปรบัเพิ่มคณุลกัษณะตา่งๆ โดยใช้
เทคนิค Feature Engineering อาจช่วยให้แบบจ าลองนั้นสามารถฝึกฝนชุดข้อมูลได้เพิ่มเติม 
รวมถึงสามารถท านายคา่ออกมาไดมี้มีประสิทธิภาพดีกวา่เดมิ 

 

http://www.kaggle.com/
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