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บทคัดย่อ 

งานวิจยันีน้  าเสนอการใชกการเรยีนรู กอองเครื่องจกัรในการวิเคราะหขอกอมลูส ามะโนประชากร โดยน าเสนอการใชกกระบวนการ
ปรบัแต่งคณุลกัษณะเฉพาะอองอกอมูล (Feature Engineering) เพื่อสร กางคุณลักษณะเฉพาะอองครวัเรือน เพื่อใชกในการท านายความ
ยากจนอองประชากร ซึ่งความยากจนถูกแบ่งออกเป็น 4 ระดับคือ อั้นรุนแรง (Extreme Poverty), ปานกลาง (Moderate Poverty), มี
ความเส่ียงจะยากจน (Vulnerable Households), ไม่มีความเส่ียงจะยากจน (Non Vulnerable Households) โดยแบบจ าลองการเรียนรู ก
อองเครื่องจกัรที่งานวิจยันีน้  ามาใชกในการท านายความยากจนจากอกอมลูส ามะโนประชากรประกอบไปดกวย โครงอ่ายประสาทเทียมแบบ 
Multilayer Perceptron ,การวิเคราะหขการจ าแนกประเภทเชิงเสกน (Linear discriminant analysis) ,วิธีการเพื่อนบกานใกลกที่สุด (K 
nearest neighbor) ,โมเดลป่าสุ่ม (Random Forest) ,ตกนไมกตดัสินใจจ านวนมาก (Extra Trees) จากการทดลองพบว่าแบบจ าลองการ
เรียนรู กอองเครื่องจักรแบบป่าสุ่มมีประสิทธิภาพดีที่สุดในการท านายความยากจนจากอกอมูลส ามะโนประชากรโดยใหกความแม่นย า 
(Precision) เท่ากบั 0.43 , ความครบถกวน (Recall) เท่ากับ 0.46 , และคะแนน F1 (macro F1) เฉล่ียเท่ากับ 0.43 โดยจากการทดลอง
พบว่าเทคนิคการสุ่มเพิ่มตวัอย่างกลุ่มนกอย (SMOTE) มีส่วนส าคญัในการเพิ่มประสิทธิภาพอองแบบจ าลองในการระบุความยากจน โดย
ค่า F1 (macro F1) เพิ่มอึน้จาก 0.31 เป็น 0.43 แบบจ าลองที่น าเสนอนีม้ีคณุสมบตัิที่ส  าคญัที่สดุสามประการที่มีผลต่อประสิทธิภาพออง
แบบจ าลองอันประกอบไปดกวยจ านวนปีในสถานศึกษา,อายุอองประชากรและระดับอองการศึกษาโดยมีค่าความส าคัญ ( feature 
importance) เท่ากบั 0.057, 0.055 และ 0.053 ตามล าดบั 
ค าส าคัญ:  การเรยีนรู กอองเครื่องจกัร  การท านายความยากจน  การปรบัแต่งคณุลกัษณะเฉพาะอองอกอมลู  การสุ่มเพิ่มตวัอย่างกลุ่มนกอย 

 
Abstract  

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 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 census data included Multilayer Perceptron, Linear 
Discriminant Analysis, K nearest neighbor, Random Forest and Extra Trees. The experimental results shows that Random 
Forest model yields the best performance for poverty prediction from census data, with precision equal to 0.43, recall 
equal to 0.46 and the average macro F1 score equal to 0.43 The experimental results also revealed that SMOTE plays a 
significant role in the optimization of the model in poverty identification the value of macro F1 score increased from 0.31 to 
0.43. The models presented above possess three most important properties affecting the model's performance, including years in 
school, age of the population and the level of education with the feature importance was 0.057, 0.055 and 0.053, respectively. 
Keywords: machine learning, predicting poverty, feature engineering, synthetic minority over-sampling technique 
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บทน า  
ความยากจน  หมายถึง  สภาพท่ีประชาชนมีความเป็นอยู่ท่ีต  ่ากว่ามาตรฐาน กล่าวคือ ไม่มีรายไดกเพียง

พอท่ีจะใชกจ่ายในการซือ้สิง่จ  าเป็นอัน้พืน้ฐานในการครองชีพ ความยากจนจึงนบัเป็นปัญหาท่ีทกุประเทศทั่วโลกต่างใหก
ความส าคัญ เน่ืองจากความยากจนเป็นสาเหตุอย่างหนึ่งท่ีท า ใหกมีโอกาสท่ีจะก่อใหกเกิดปัญหาอ่ืน  ตามมา 
(ส  านักงานราชบณัฑิตยสภา, 2552) เพราะฉะนั้นการแกกปัญหาความยากจนจึงเป็นสิ่งส  าคัญ  ดังนัน้จึงตกองหา
แนวทางในการแกกไอปัญหา แตส่ิง่ท่ีส  าคญัคือตกองสามารถระบุระดบัความยากจนอองแต่ละบุคคลไดกและมีสิ่งใดบกาง
เป็นปัจจัยท่ีส่งผลกระทบต่อความยากจนเพ่ือน ามาเป็นแนวทางในการแกกปัญหาต่อไป จากการศึกษางานวิจัยท่ี
เก่ียวอกองเรื่อง Machine Learning Approach for Bottom 40 Percent Households (B40) Poverty Classification 
(Sani et al., 2018) และ Household poverty classification in data-scarce environments a machine learning 
approach (Kshirsagar et al., 2017) มีการน าอกอมลูอองประชากรแต่ละประเทศมาท าการสรกางแบบจ าลองการ
ท านายความยากจน 

งานวจิยันีจ้ึงพฒันาแบบจ าลองการท านายระดบัความยากจนอองแต่ละบุคคล ดกวยการน าเทคโนโลยีการ
เรียนรู กอองเครื่อง (Machine Learning) มาใชกในการวิเคราะหขอกอมลูส ามะโนประชากรเพ่ือระบุระดบัความยากจน  
โดยน าชุดอกอมลูมาสรกางแบบจ าลองและท าการเปรียบเทียบประสิทธิภาพอองแต่ละอัลกอริทึมทัง้หมด 5 แบบคือ 
โครงอา่ยประสาทเทียมแบบ Multilayer Perceptron, การวเิคราะหขการจ าแนกประเภทเชิงเสกน, การคกนหาเพ่ือนบกาน
ใกลกสดุ K อนัดบั, การสุม่ป่าไมก, ตกนไมกตดัสนิใจจ านวนมาก จากนัน้ท าการวดัประสทิธิภาพเพ่ือหาแบบจ าลองท่ีดีท่ีสดุ  
รวมทัง้คณุลกัษณะส าคญัท่ีสง่ผลตอ่การท านายระดบัความยากจน 
วัตถุประสงค ์ 

1. เพ่ือศกึษาการวเิคราะหขอกอมลูและคณุลกัษณะอองอกอมลูส ามะโนประชากร  
2. เพ่ือศกึษาและประยกุตขการใชกอลักอรทิึมการเรียนรู กอองเครื่องมาสรกางแบบจ าลองการท านายระดบัความ

ยากจนอองแตล่ะบคุคล 
3. เพ่ือศกึษาวธีิแกกปัญหาการไมส่มดลุกนัอองอกอมลูส ามะโนประชากร 

 
วธีิการศกึษา  

จดุประสงคขอองงานวิจัยนีค้ือ การพฒันาแบบจ าลองการท านายระดบัความยากจนอองแต่ละบุคคล  โดย
ท าการศึกษาและทดลองจากอกอมูลส ามโนประชากรอองประเทศคอสตาริกา ซึ่งเป็นอกอมูลออง Inter-American 
Development Bank  ในงานวจิยันีใ้ชกเครื่องมือจาก colab.research.google.com  ซึ่งเป็นเครื่องมือท่ีใชกส  าหรบังาน
การเรียนรู กอองเครื่อง (Machine Learning) และการวิเคราะหขอกอมลู(Data Analysis)  โดยใชกภาษา Python และ
ชุดค าสั่งจาก Scikit-learn  โดยมีอัน้ตอนแบ่งเป็น 2 ส่วน ส่วนท่ีหนึ่งแบ่งอกอมลูเป็น 2 ชุดคือ อกอมลูฝึก(Train) และ
อกอมูลทดสอบ(Test ) จากนั้นการท าความเอกาใจอกอมูลและเตรียมอกอมูล โดยน าอกอมลูมาท าความสะอาดอกอมูล 
วเิคราะหขอกอมลูเชิงส  ารวจ ท าวศิวกรรมอกอมลูและเลือกคณุลกัษณะ เพ่ือใหกไดกชดุอกอมลูใหม ่ ดงัในตวัอย่าง Figure 1 
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Figure 1 Steps 1 understanding data, 2 data preparation 

 
สว่นท่ีสองประเมนิอลักอรทิึมและสรกางแบบจ าลองรวมทัง้วดัประสิทธิภาพ โดยน าชุดอกอมลูฝึก (Train) ท่ีไดก

ในอัน้ตอนก่อนหนกานีม้าท าการประเมินอัลกอริทึมเพ่ือเลือกอัลกอริทึมท่ีเหมาะสมและสรกางแบบจ าลองจากนัน้วัด
ประสทิธิภาพดกวยชดุอกอมลูทดสอบ (Test)  ดงัในตวัอย่าง Figure 2 

 
Figure 2 Step 3 evaluation of algorithm, step 4 modeling and evaluation.   

 
1. การท าความเอกาใจอกอมลู ( Understanding data ) 

1.1 ชดุอกอมลู  
1.1.1 จ านวนอกอมลู 9,557 แถว แสดงถึงอกอมลูอองแตล่ะบคุคลท่ีไมซ่  า้กนั 
1.1.2 จ านวนคอลมันข 143 คอลมันข แสดงถึงอกอมลูท่ีบง่บอกถึงคณุลกัษณะเฉพาะอองแต่ละบุคคล 
ประกอบไปดกวย จ านวนเตม็ (Integer) 130 คอลมันข จ  านวนจริง (Float) 8 คอลมันข และกลุ่มวตัถ ุ
(Object) 5 คอลมันข ดงัในตวัอย่าง Figure 3 
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Figure 3 Example data set 

 
1.2 คอลมันข Target  

คือ ตัวแปรจ านวนเต็ม (Int64) ซึ่งจะถูกก าหนดใหกเป็นผลลพัธขในการท านายประกอบไปดกวย 4 
กลุม่ดงันี ้  

1 บคุคลท่ีมีความยากจนอัน้รุนแรง (Extreme poverty) 755 แถว   
2 บคุคลท่ีมีความยากจนปานกลาง (Moderate poverty) 1,597 แถว 
3 บคุคลท่ีมีความเส่ียงจะยากจน (Vulnerable households) 1,209 แถว 
4 บคุคลท่ีไมมี่ความเส่ียงจะยากจน (Non vulnerable households) 5,996 แถว 

2. การเตรียมอกอมลู (Data Preparation) 
น าชดุอกอมลูมาท าการแบง่อกอมลูออกเป็น 2 สว่นคือ Train และ Test ในอัตราส่วน 70 : 30  เพ่ือแยกในการ

ท าอัน้ตอนเตรียมอกอมลู โดย Train คือชุดอกอมลูการฝึกส าหรบัสรกางแบบจ าลอง และ Test คือชุดอกอมลูการทดสอบ
ส าหรบัการวดัประสทิธิภาพอองแบบจ าลอง  

2.1 ท าความสะอาดอกอมลู (Cleansing Data) 
การท าความสะอาดอกอมลู เป็นกระบวนการตรวจสอบและแกกไอรายการอกอมลูท่ีไม่ถูกตกองหรือไม่มีอกอมลูซึ่งไม่

สามารถน าไปใชกสรกางแบบจ าลองไดก(ศนูยขเทคโนโลยีสารสนเทศกรมการจดัหางาน, 2562) โดยวธีิการแกกไอมีดงันี ้
2.1.1 หาคา่ท่ีอาดหายไปในอกอมลู (Data Missing) 

คา่ท่ีอาดหายไปจะตกองจดัการใหกเรียบรกอยก่อนท่ีเราจะน าไปพฒันาแบบจ าลอง โดยใชกวิธีการเปรียบเทียบ
อกอมลูท่ีหายไปกบัอกอมลูท่ีเก่ียวอกอง แลกวท าการแทนคา่หรือในกรณีท่ีไม่สามารถแทนค่าไดกก็จะท าการลบอกอมลูบุคคล
นัน้ออกไป 

2.1.2 จ าแนกคอลมันขวตัถ ุ(Explain Column Object) 
ชดุอกอมลูท่ีน ามาใชกในการพฒันาควรจะเป็นประเภทจ านวนเตม็ (Integer) และจ านวนจริง (Float) 

เพ่ือใหกสามารถน าไปค านวณร่วมกับอัลกอริทึมไดก จึงตกองจ าแนกอกอมลูท่ีไม่สอดคลกองกับอกอมลูอ่ืนในแต่ละคอลมันข 
โดยใชกวธีิการเปรียบเทียบอกอมลูกบัความหมายอองแต่ละคอลมันข (Data description ) เพ่ือปรบัปรุงอกอมลูใหกถกูตกอง 

2.2 การวเิคราะหขอกอมลูเชิงส  ารวจ (Exploratory Data Analysis) 
2.2.1 การก าหนดประเภทอองกลุม่คอลมันข (Define Column Categories) โดยแบง่เป็น 4 กลุม่ 

1. กลุ่มอกอมูลระบุตัวตนซึ่งเป็นอกอมูลท่ีระบุการไม่ซ  า้กันอองแต่ละบุคคล เป็นอกอมูล
ส าคญัไมค่วรลบหรือแกกไอ 
2. กลุม่อกอมลูอองแตล่ะบุคคลเป็นอกอมลูส่วนตวัอองแต่ละคน สามารถน ามาวเิคราะหขไดก 
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3. กลุม่อกอมลูเก่ียวกบัครอบครวั เป็นอกอมลูเก่ียวกบัครอบครวันัน้  ซึ่งบคุคลในครอบครวั
เดียวกนัจะมีคา่เท่ากนั สามารถน ามาวเิคราะหขไดก 
4. กลุม่อกอมลูยกก าลงัสองซึ่งเป็นอกอมลูตา่ง  ท่ีอยู่ในชุดอกอมลูนีถ้กูน ามายกก าลงัสอง 

2.2.2 คา่สมัประสทิธิส์หสมัพนัธข (Correlation Coefficient) 
เป็นการศกึษาความสมัพนัธขอองคอลมันขตัง้แต ่2 คอลมันขอึน้ไป ว่ามีความคลกายคลึงกันอองอกอมลู

มากนกอยเพียงใด(ศนูยขเทคโนโลยีสารสนเทศกรมการจดัหางาน, 2562)  โดยจะน ากลุม่คอลมันขท่ีท าการแบ่งในอัน้ตอน
ก่อนหนกานีม้าเปรียบเทียบกันแต่ละกลุ่ม เพ่ือหาค่า Correlation Coefficient  และจะท าการลบคอลัมนขท่ีมีค่า 
Correlation Coefficient สงูมากกวา่ 0.95 เพ่ือลดอนาดอองชดุอกอมลู 

2.2.3 คอลมันขท่ีซ  า้ซกอน (Duplicate Column) 
ท าการจัดกลุ่มอองชุดอกอมูลท่ีมีความหมายหรือค  าอธิบายอองคอลัมนข (Data descriptions) 

เก่ียวอกองหรือใกลกเคียงกนัจะเป็นการลดอนาดคอลมันขอองชุดอกอมลูเพ่ือเพิ่มความเร็วในการประมวลผล โดยจะเหลือ
คอลมันขทัง้ชดุอกอมลู Train และ Test อย่างละ 57 คอลมันข   

2.3 การท าวศิวกรรมอกอมลู (Feature Engineering) 
อกอมลูแตล่ะบคุคลท่ีอยู่ในครอบครวัเดียวกนันัน้มีอกอมลูลกัษณะคลกายคลึงกันจึงท าใหกเกิดการแปรปวนออง

อกอมลู (Bias-Variance) ดงันัน้จะท าการจดักลุม่ชดุอกอมลู โดยน าสมาชิกแต่ละครอบครวัมาท าการรวมอกอมลูและหา
คา่เฉล่ีย (Mean) , คา่สงูสดุ (Max) , ค่าต  ่าสดุ (Min) เพ่ือสรกางชุดอกอมลูโดยแบ่งเป็น Train มีอกอมลู 2,074 แถว 198 
คอลมันข และ Test มีอกอมลู 889 แถว 198 คอลมันข ดงัในตวัอย่าง Figure 4 

 
 Figure 4 Amount of data after operation Feature Engineering 

 
2.4 การเลือกคณุลกัษณะ (Feature Selection) 
โดยใชกวิธีการทดสอบไคสแควรข (Chi-Square Score) เป็นการเปรียบเทียบตวัแปร 2 กลุ่มหรือมากกว่า 2 

กลุม่วา่มีความสมัพนัธขกนัหรือไม(่ภรณัยา และคณะ, 2552) ซึ่งเลือกจากอกอมลูทัง้หมด 197 คอลมันข โดยแยกคอลมันข 
Target ออกมาเพราะเป็นคอลัมนขท่ีไวกส  าหรับเป็นผลลัพธขในการท าทาย  ก าหนด K = 35 คือเลือกคณุลกัษณะ 
(Feature) ท่ีมีคะแนนสงูสดุ 35 อนัดบัแรก เม่ือน าไปรวมกบัคณุสมบตั ิTarget จะเท่ากบั 36 คอลมันข  
3. การประเมนิอลักอรทิึมส าหรบัการสรกางแบบจ าลอง ( Evaluation of  Algorithm ) 

จากอัน้ตอนการเตรียมอกอมลู (Data Preparation) จะไดกชุดอกอมลู Train มีอกอมลู 2074 แถว 36 คอลมันข 
และ Test มีอกอมลู 889 แถว 36 คอลมันข จากนัน้จะท าการประเมินอัลกอริทึม ดกวยวิธีการน าอกอมลู  Train มาสรกาง
แบบจ าลอง โดยเลือกใชกอัลกอริทึมการเรียนรู กแบบมีผูกสอน (Supervised Machine Learning) ทัง้หมด 5 อัลกอริทึม
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ไดกแก่ โครงอา่ยประสาทเทียมแบบ Multilayer Perceptron (MLP), การวิเคราะหขการจ าแนกประเภทเชิงเสกน (Linear 
Discriminant Analysis), การคกนหาเพ่ือนบกานใกลกสดุ K อนัดบั (K-Nearest Neighbors) ก าหนดใหก K =  5 , การสุ่ม
ป่าไมก (Random Forest ) , ตกนไมกตดัสนิใจจ านวนมาก (Extra Trees Classifier) โดยใชกคา่ตวัแปรพารามเิตอรขแบบค่า
เริม่ตกนจากชุดค าสั่ง Scikit-learn ซึ่งจากการศึกษางานวิจัยท่ีต่าง  อัลกอริทึมดงักล่าวถูกน ามาใชกสรกางแบบจ าลอง
การท านายและสามารถท านายไดกประสทิธิภาพท่ีแมน่ย า  

จากนัน้ท าการเปรียบเทียบประสทิธิภาพอองแต่ละอัลกอริทึม ดกวยวิธีการตรวจสอบแบบไอวกโดยแบ่งอกอมลู
เป็น 10 กลุม่ (Stratified 10-Fold Cross Validation)  โดยใชกคะแนน  Accuracy ในการวดัประสทิธิภาพ  
4.การสรกางแบบจ าลองและวดัประสทิธิภาพ (Modeling and Evaluation) 

Train คือชุดอกอมูลการฝึกส าหรับสรกางแบบจ าลอง และ Test คือชุดอกอมูลการทดสอบส าหรับการวัด
ประสทิธิภาพอองแบบจ าลอง โดยมีการแบง่อกอมลูไดกดงันี ้

 อกอมลู Train จะมีอกอมลู 2,074 แถว 36 คอลมันขโดยแบง่เป็น  
1 บคุคลท่ีมีความยากจนอัน้รุนแรง (Extreme poverty)  152 แถว  
2 บคุคลท่ีมีความยากจนปานกลาง (Moderate poverty)  302 แถว 
3 บคุคลท่ีมีความเส่ียงจะยากจน (Vulnerable households)  257  แถว 
4 บคุคลท่ีไมมี่ความเส่ียงจะยากจน (Non vulnerable households) 1,363 แถว 

 อกอมลู Test จะมีอกอมลู 889 แถว 36 คอลมันขโดยแบง่เป็น  
1 บคุคลท่ีมีความยากจนอัน้รุนแรง (Extreme poverty) 65 แถว  
2 บคุคลท่ีมีความยากจนปานกลาง (Moderate poverty) 129 แถว 
3 บคุคลท่ีมีความเส่ียงจะยากจน (Vulnerable households)  111  แถว 
4 บคุคลท่ีไมมี่ความเส่ียงจะยากจน (Non vulnerable households) 854 แถว 

4.1 แกกไอปัญหาอองอกอมลูท่ีไมส่มดลุ (Imbalance Dataset) 
จากชุดอกอมลูการฝึก(Train) พบว่าอกอมลูอองงานวิจัยนีเ้ป็นอกอมลูท่ีไม่สมดลุ (Imbalance dataset )  คือ

คณุลกัษณะระบุระดบัความยากจน (Target) ทัง้ 4 ระดบัมีอัตราส่วนอยู่ท่ี  2:4:3:16  โดยมีจ านวนอกอมลูในแต่ละ
กลุม่แตกตา่งกนัมาก  เม่ือมีการสรกางแบบจ าลองและการท านายท าใหกผลลพัธขการท านายอกอมลูมีความโนกมเอียงไป
ทางอกอมลูกลุม่มาก (ปณตทรง, 2553)  ดงันัน้จะตกองท าการแกกไอปัญหาอองอกอมลูท่ีไมส่มดลุกนั  

ซึ่งจะใชกวธีิน าอกอมลู Train มาท าการปรบัเพิม่หรือปรบัลดอกอมลูในแตล่ะกลุม่ใหกมีอตัราส่วนอองคณุลกัษณะ
ระบรุะดบัความยากจน (Target) มีจ  านวนใกลกเคียงกนั  โดยแบง่ชดุอกอมลู Train เป็นทัง้ 5 ชดุคือ อกอมลูท่ีไมมี่การปรบั
คืออกอมลูเดิม (Existing Data) , อกอมลูท่ีมีการปรบัเพิ่มอกอมลู (Over-Sampling) ดกวยเทคนิค SMOTE , ADASYN 
และอกอมลูท่ีมีการปรบัลดอกอมลู (Under-Sampling) ดกวยเทคนิค RandomUnder , Cluster Centroids โดยทัง้ 5  ชุด
อกอมลูใชกชดุอกอมลูตัง้ตกนเดียวกนัคือชุดอกอมลู Train และค่าตวัแปรพารามิเตอรขแบบเริ่มตกนจากชุดค าสั่ง Scikit-learn 
เพ่ือใหกเป็นมาตรฐานเดียวกนั  โดยผลลพัธขท่ีไดกจ  านวนชดุอกอมลูดงั Table 1 
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Table 1 Amount of data for each technique after improve dataset 
 Existing SMOTE ADASYN RandomUnder ClusterCentroids 
Extreme poverty (1) 152 1,363 1,412 152 152 
Moderate poverty (2) 302 1,363 1,479 152 152 
Vulnerable households (3) 257 1,363 1,319 152 152 
Non vulnerable households (4) 1,363 1,363 1,363 152 152 

 
4.2 การปรบัปรุงไฮเปอรขพารามเิตอรข (Hyper-Parameter) ดกวยเทคนิค Grid Search 
ก่อนท่ีจะน าชดุอกอมลูทัง้ 5 แบบมาสรกางแบบจ าลองนัน้  ควรจะมีการปรบัปรุงไฮเปอรขพารามิเตอรข (Hyper-

Parameter) เพ่ือใหกแต่ละพารามิเตอรขเหมาะสมกับแต่ละแบบจ าลอง ดกวยเทคนิค Grid Search ร่วมกับอัลกอริทึม 
Random Forest Classifier ซึ่งเป็นอลักอรทิึมประสทิธิภาพดีท่ีสดุและก าหนดค่า F1 Macro เป็นค่าวดัประสิทธิภาพ 
โดยเลือกใชกคา่ Hyper-Parameter ดงั Table 2    

 
Table 2 Hyper-Parameter of the model Random Forest Classifier 

Parameter Value 
bootstrap True, False 

max_depth 100, 110, 130, 150 
max_features 3, 4, 5, 6 

min_samples_leaf 3, 4, 5, 6 
min_samples_split 10, 12, 14,16 

n_estimators 100, 200, 300, 1000 
 
4.3 การสรกางแบบจ าลองและวดัประสทิธิภาพ (Modeling and Evaluation) 
เม่ือท าการปรับปรุงพารามิเตอรขแลกว จึงน าอกอมูลทั้ง 5 แบบ มาท าการฝึกเพ่ือสรกางแบบจ าลองร่วมกับ

อลักอรทิึม Random Forest Classification และก าหนดพารามเิตอรขตามผลลพัธขท่ีไดกในอัน้ตอนก่อนหนกานี ้จากนัน้ท า
การวดัประสิทธิภาพเพ่ือหาแบบจ าลองท่ีมีประสิทธิภาพดีท่ีสดุ โดยการน าอกอมลู Test มาท าการทดสอบกับแต่ละ
แบบจ าลอง  และใชกตัวชีว้ดัเพ่ือบ่งบอกถึงประสิทธิภาพในดกานต่าง  ไดกแก่ ค่าความครบถกวน(Recall), ค่าความ
แมน่ย า (Precision), คา่ประสทิธิภาพโดยรวม (macro F1)  

4.4 คณุลกัษณะส าคญัท่ีมีผลตอ่การท านาย 
อัน้ตอนสดุทกายเลือกแบบจ าลองท่ีมีประสิทธิภาพดีท่ีสดุ น ามาหาคณุลกัษณะท่ีมีผลต่อการท านายระดับ

ความยากจนอองแต่ละบุคคลดกวยเทคนิค Feature Importance คือการตรวจสอบแต่ละคอลัมนขท่ีน ามาใชกสรกาง
แบบจ าลองวา่คอลมันขใดถกูน าไปใชกในอตัราส่วนเท่าใด  โดยจะท าการเลือกคอลมันขท่ีมีอัตราส่วนมากท่ีสดุ 3 อันดบั
แรกและการแสดงแผนภาพอองอกอมูลในแต่ละคุณลักษณะโดยเลือกคุณลกัษณะท่ีส าคัญท่ีสุด 3 อันดบัแรก  เพ่ือ
วเิคราะหขดคูวามแตกตา่ง 
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ผลการศกึษา  
1. ผลลพัธขการประเมนิอลักอรทิึมส าหรบัการสรกางแบบจ าลอง 

การประเมนิแตล่ะอัลกอริทึม ผลการทดลองท่ีไดกดงั Table 3 คืออัลกอริทึม Random Forest Classifier  มี
คะแนน Accuracy  เฉล่ียสงูสดุคือ 0.3745  

 
Table 3 Results of each algorithm using Stratified 10-Fold Cross Validation  

 
2. ผลลพัธขอองการปรบัปรุงไฮเปอรขพารามเิตอรข (Hyper-Parameter) 

จากการใชกเทคนิค Grid Search  มาท าการปรับปรุงพารามิเตอรขอองแบบจ าลอง Random Forest 
Classifier โดยการเลือกพารามเิตอรขท่ีไดกคา่ F1 Macro ดีท่ีสดุ ซึ่งผลลพัธขท่ีไดกทัง้ 5 แบบดงั Table 4 

 
Table 4 Results of Hyper-Parameter using Grid Search 

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

max_depth 80 100 150 100 130 
max_features 2 4 4 3 3 

min_samples_leaf 5 3 3 4 3 
min_samples_split 8 10 10 12 14 

n_estimators 400 100 400 100 100 
 
3. ผลลพัธขการวดัประสทิธิภาพอองแบบจ าลอง  

ผลการวดัประสทิธิภาพอองแบบจ าลองทัง้ 5 แบบ ซึ่งใชกตวัชีว้ดัเพ่ือบง่บอกถึงประสิทธิภาพในดกานต่าง  คือ
คา่ความครบถกวน(Recall), ค่าความแม่นย า (Precision), ค่าประสิทธิภาพโดยรวม (macro F1) โดยในแต่ละตาราง
จะท าการแยกแสดงผลลพัธขในแต่ละกลุ่ม(Class) เพ่ือเปรียบเทียบความแตกต่าง และท าการหาค่าเฉล่ียทัง้ 4 กลุ่ม
(Class) เพ่ือสรุปประสทิธิภาพโดยรวมแตล่ะแบบจ าลอง โดยทัง้ 5 แบบจ าลองไดกผลการทดลองดงันี ้  

 
 
 
 

Algorithm Average of Accuracy Score 
Multilayer Perceptron (MLP) 0.3418 

Linear Discriminant Analysis (LDA) 0.3338 
K-Nearest Neighbors K=5 (KNN) 0.3484 

Random Forest Classifier (RF) 0.3745 
Extra Trees Classifier (EXT) 0.3673 
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3.1 อกอมลูเดมิ (Existing Data) ดงั Table 5 
Table 5 Performance benchmarks of existing data 

 Precision Recall macro F1 
Class 1 0.38 0.09 0.15 
Class 2 0.30 0.18 0.22 
Class 3 0.21 0.03 0.05 
Class 4 0.72 0.96 0.82 
Average 0.40 0.31 0.31 

 
3.2 อกอมลูท่ีมีการปรบัเพิม่ (Over-Sampling) ดกวยเทคนิค SMOTE ดงั Table 6 

Table 6 Performance benchmarks of over-sampling using SMOTE 
 Precision Recall macro F1 

Class 1 0.31 0.40 0.35 
Class 2 0.31 0.33 0.29 
Class 3 0.29 0.30 0.64 
Class 4 0.83 0.80 0.82 
Average 0.43 0.46 0.43 

 

3.3 อกอมลูท่ีมีการปรบัเพิม่ (Over-Sampling) ดกวยเทคนิค ADASYN ดงั Table 7 
Table 7 Performance benchmarks of over-sampling using ADASYN 
 Precision Recall macro F1 

Class 1 0.28 0.37 0.32 
Class 2 0.28 0.27 0.27 
Class 3 0.21 0.25 0.26 
Class 4 0.83 0.81 0.81 
Average 0.41 0.43 0.41 

 
3.4 อกอมลูท่ีมีการปรบัลด (Under-Sampling) ดกวยเทคนิค RandomUnder ดงั Table 8 

Table 8 Performance benchmarks of under sampling using RandomUnder 
 Precision Recall macro F1 

Class 1 0.22 0.57 0.32 
Class 2 0.30 0.33 0.11 
Class 3 0.22 0.35 0.27 
Class 4 0.89 0.62 0.72 
Average 0.41 0.47 0.40 
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3.5 อกอมลูท่ีมีการปรบัลด (Under-Sampling) ดกวยเทคนิค ClusterCentroids ดงั Table 9 
Table 9 Performance benchmarks of under sampling using ClusterCentroids 
 Precision Recall macro F1 

Class 1 0.18 0.69 0.28 
Class 2 0.17 0.19 0.18 
Class 3 0.13 0.34 0.19 
Class 4 0.93 0.33 0.48 
Average 0.35 0.39 0.28 

 
3.6 สรุปรวมผลการวดัประสทิธิภาพอองแบบจ าลองทัง้ 5 แบบ  
โดยการหาคา่เฉล่ียรวมอองผลลพัธขตวัชีว้ดัประสทิธิภาพในแต่ละแบบจ าลอง เพ่ือเปรียบเทียบประสทิธิภาพ

อองแตล่ะแบบจ าลอง โดยผลลพัธขท่ีไดกดงั Table 10 
 

Table 10 Summary Performance benchmarks of each technique  
 Precision Recall macro F1 

Existing Data 0.40 0.31 0.31 
SMOTE 0.43 0.46 0.43 

ADASYN 0.41 0.43 0.41 
RandomUnder 0.41 0.47 0.40 

ClusterCentroids 0.35 0.39 0.28 
 
4. ผลลพัธขอองคณุลกัษณะส าคญัท่ีมีผลตอ่การท านาย 

เลือกคณุลกัษณะท่ีมีคะแนนสงู 3  อนัดบัแรกเพ่ือระบุปัจจัยหรือสาเหตท่ีุส่งผลกระทบต่อความยากจน  ซึ่ง
ไดกผลการทดลองดงั Table 11 

 

Table 11 Result of features Importance  
Feature Importance 

escolari-mean 0.057322 
age-mean 0.055134 

education-mean 0.053492 
 
ผลการแสดงแผนภาพอองอกอมลูในแตล่ะคณุลกัษณะโดยเลือกคณุลกัษณะท่ีส าคญัท่ีสดุ 3 อันดบัแรก  เพ่ือ

วเิคราะหขดคูวามแตกตา่งระหว่างอกอมลูเดิม(Existing data )และอกอมลูท่ีมีการปรบัเพิ่มดกวยเทคนิค SMOTE  ผลการ
ทดลองท่ีไดกดงั Figure 5 , Figure 6 , Figure 7 
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Figure 5 Compare features escolari-mean between existing data and SMOTE technique 

       
Figure 6 Compare features age-mean between existing data and SMOTE technique 

 

 
Figure 7 Compare features education-mean between existing data and SMOTE technique 

 
อภิปรายผล 

 จาก Table 10 เม่ือท าการเปรียบเทียบผลการทดลองระหว่างชุดอกอมลูเดิม (Existing Data) กับชุดอกอมลูอ่ืน  
จะพบวา่ชดุอกอมลูท่ีมีการปรบัเพิม่ดกวยเทคนิค SMOTE มีคา่เฉล่ีย macro F1 ดีท่ีสดุคือ 0.43 และเม่ือเปรียบเทียบผลการ
ทดลองระหวา่งชดุอกอมลูเดมิใน Table 5 และชดุอกอมลูท่ีมีการปรบัเพิม่ดกวยเทคนิค SMOTE ในTable 6 เพ่ือแยกดผูลการ
ทดลองอองแต่ละกลุ่ม  พบว่าทัง้สองตารางในกลุ่มท่ี 4 (Class 4) มีค่า macro F1 เท่ากัน ส่วนกลุ่มท่ี 3 (Class 3) มีค่า 
macro F1 เพิ่มอึน้เป็นอย่างมากจาก 0.05 เป็น 0.64 และ  กลุ่มท่ี 1 ,2 (Class 1,2) มีค่า macro F1 ดีอึน้เล็กนกอย คือ 
กลุม่ท่ี 1 เพิม่อึน้จาก 0.15 เป็น 0.35 และ กลุม่ท่ี 2 เพิม่อึน้จาก 0.22 เป็น 0.29  

จาก Figure 5 , Figure 6 , Figure 7 พบวา่เม่ือดใูนสว่นอองอกอมลูเดมิ (Existing Data) อกอมลูกลุ่มท่ี 4 (สีเอียว) 
จะมีจ านวนมากกว่ากลุ่มอ่ืน  ท าใหกผลลัพธขการท านายอกอมูลมีความโนกมเอียงไปทางอกอมูลกลุ่มมาก ซึ่งท าใหก
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ประสิทธิภาพในการท านายไม่ดีเท่าท่ีควรในตอนแรก  แต่เพ่ือเราท าการแกกไอปัญหาอกอมลูท่ีไม่สมดลุกัน (Imbalance 
Dataset) ดกวยวธีิการปรบัเพิ่ม (Over-Sampling) ดกวยเทคนิค SMOTE จะท าใหกอกอมลูในกลุ่มท่ี 1,2,3 (สีแดง,สีเหลือง,สี
น า้เงิน) เพิม่อึน้เป็นจ านวนใกลกเคียงกนั จึงท าใหกผลลพัธขการท านายระดบัความยากจนอองแต่ละบคุคลดีอึน้ไปดกวย 

สรุป 
1.สรุปผลการวจิยั 

จากการทดลองพบว่าแบบจ าลองการเรียนรู กอองเครื่องจักรแบบป่าสุ่ม (Random Forest Classifier) ท่ีพฒันา
ร่วมกับอกอมลูท่ีมีการปรบัเพิ่ม (Over-Sampling) ดกวยเทคนิค SMOTE มีประสิทธิภาพดีท่ีสดุในการท านายระดบัความ
ยากจนอองแตล่ะบคุคล โดยใหกความแมน่ย า (Precision) เท่ากบัเฉล่ีย 0.43 , ความครบถกวน (Recall) เฉล่ียเท่ากับ 0.46 , 
และคะแนน F1 (macro F1) เฉล่ียเท่ากบั 0.43 สรุปไดกวา่เทคนิคการสุม่เพิม่ตวัอย่างกลุ่มนกอย (SMOTE) มีส่วนส าคญัใน
การเพิม่ประสทิธิภาพอองกลุม่อกอมลูกลุม่ท่ี 1,2,3 บุคคลท่ีมีความยากจนอัน้รุนแรง ,บุคคลท่ีมีความยากจนปานกลาง  ,
บคุคลท่ีมีความเส่ียงจะยากจนตามล าดบั ซึ่งเป็นกลุ่มอกอมลูส่วนนกอยใหกมีจ  านวนเพิ่มอึน้ใกลกเคียงกับจ านวนกลุ่มอกอมลู
สว่นมาก คือกลุม่ท่ี 4 บุคคลท่ีไม่มีความเส่ียงจะยากจน โดยท าใหก ค่า F1 (macro F1) เพิ่มอึน้จาก 0.31 เป็น 0.43 และ
คณุสมบตัิท่ีส  าคญัท่ีสุดสามประการท่ีมีผลต่อประสิทธิภาพอองแบบจ าลองประกอบไปดกวยจ านวนปีในสถานศึกษา 
(escolari) ,อายุอองประชากร (age) และระดบัอองการศึกษาโดยมีค่าความส าคญั (education) เท่ากับ 0.057, 0.055 
และ 0.053 ตามล าดบั 
2.อกอเสนอแนะ 
 2.1 ในการวิจัยนีไ้ดกใชกอกอมลูในการศึกษาจาก www.kaggle.com เป็นชุดอกอมลูส ามโนประอากรอองประเทศ
คอสตารกิา ซึ่งสามารถน ามาประยกุตขใชกกบัอกอมลูส ามโนประอากรอองประเทศไทยไดก 
 2.2 เน่ืองจากชุดอกอมลูในการวิจัยนีเ้ป็นอกอมลูท่ีไม่สมดลุกัน อาจจะใชกเทคนิคอ่ืน  นอกจากการปรบัเพิ่มหรือ
ปรบัลดอกอมลู มาเป็นการปรบัเพิม่คณุลกัษณะตา่ง  โดยใชกเทคนิค Feature Engineering เพ่ือเพิ่มประสิทธิภาพออง
แบบจ าลอง 

ค าขอบคุณ 
ผูกวจิยัออออบคณุคณาจารยขในสาอาวิชาวิทยาการคอมพิวเตอรข คณะวิทยาศาสตรข มหาวิทยาลยัศรีนคริน  

ทรวโิรฒ ท่ีใหกการสนบัสนนุค าปรกึษาและสถานท่ีในการด าเนินการจดัท าวจิยัจนส าเรจ็ลลุว่งไปดกวยดี 
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