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บทคัดย่อ
การวิจัยครั้งนี้มีวัตถุประสงค์ (1) เพ่ือสร้างแบบจำาลองสำาหรับการทำานายพฤติกรรมการผิดเงื่อนไขการปล่อยชั่วคราวของศาล 
ด้วยวิธีการสุ่มตัวอย่างสังเคราะห์ที่ปรับเปลี่ยนได้ (Adaptive Synthetic Sampling Approach: ADASYN) และ (2) เพื่อประเมิน
ประสิทธิภาพของแบบจำาลองการเรียนรู้ท่ีมีปัญหาชุดข้อมูลไม่สมดุล วิธีการวิจัยเป็นการแก้ปัญหาด้วยกระบวนการเรียนรู้ 
ของเครื่อง (Machine Learning) ซึ่งกระบวนการนี้ประกอบด้วย 6 ขั้นตอน 1) เก็บรวบรวมข้อมูลจากศาลจังหวัดพะเยา ระหว่าง
เดือนมกราคม 2560 - พฤษภาคม 2565 จำานวนระเบียนทั้งหมด 2,577 ระเบียน และ 19 คุณลักษณะ จากการปล่อยชั่วคราว
ของศาลในคดีอาญา 2) การเตรียมข้อมูลโดยเปรียบเทียบวิธีการแก้ไขปัญหาข้อมูลไม่สมดุลจำานวน 4 วิธี ได้แก่ Random  
Oversampling, SMOTE, BorderlineSMOTE และ ADASYN เพือ่เรยีนรูจ้ากชดุขอ้มลูทีไ่มส่มดลุ ซึง่มขีอ้มลูกลุม่มาก (majority) 
จำานวน 2,475 ระเบียน และข้อมูลกลุ่มน้อย (minority) จำานวน 102 ระเบียน หรือมีอัตราส่วนข้อมูลกลุ่มน้อยต่อข้อมูลกลุ่มมาก
คิดเป็น 1: 24.26 ผลการเปรียบเทียบพบว่าวิธี ADASYN เป็นวิธีที่ให้ประสิทธิภาพสูงสุด และใช้การเลือกคุณลักษณะแบบฝังตัว  
3) สร้างแบบจำาลองการจำาแนกประเภทด้วยอัลกอริทึม Gradient Boosting Machines ที่มีประสิทธิภาพสูงสำาหรับการเรียนรู้ 
และทดสอบแบบจำาลองเมื่อเปรียบเทียบกับอัลกอริทึม AdaBoost และ XGBoost 4) ประเมินประสิทธิภาพแบบจำาลองด้วย  
4 เมตริกหลัก คือค่าความถูกต้อง ค่าความแม่นยำา ค่าความครบถ้วน ค่าประสิทธิภาพโดยรวม 5) การปรับพารามิเตอร์ของแบบ
จำาลองเพื่อหาค่าที่เหมาะสมที่สุด และ 6) การนำาแบบจำาลองไปใช้งาน สำาหรับผลการประเมินประสิทธิภาพ มีค่าความถูกต้อง 
คิดเป็นร้อยละ 97.44 ค่าความแม่นยำา 96.37 ค่าความครบถ้วน 98.39 และค่าประสิทธิภาพโดยรวม 97.46

คำาสำาคัญ: การสร้างแบบจำาลองเชิงทำานาย ชุดข้อมูลที่ไม่สมดุล การเรียนรู้ของเครื่อง วิธีการสุ่มตัวอย่างสังเคราะห์ที่ 
ปรับเปลี่ยนได้ Gradient Boosting Machines

Abstract
The purposes of this research were. - (1) to build a model for predicting the breach behaviors for provisional release 
for a provincial law court using the Adaptive Synthetic Sampling Approach and (2) to evaluate the performance of 
a model based on the imbalanced dataset problem. The research methodology was designed to solve the problem 
with the Machine Learning process. The process consists of 6 steps; - 1) data was collected from Phayao Provincial 
Court during the January 2017 - May 2022 comprising 2,577 records and 19 features from provisional releases 
to the court in crime cases, 2) data preparation by comparing methods to solve the imbalanced dataset problem with 
4 methods; Random Oversampling, SMOTE, BorderlineSMOTE and ADASYN for learning data from the imbalanced 
dataset. The majority class had 2,475 examples and the minority class had 102 examples or a minority to majority 
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บทนำา
ปจัจบุนัมีการนำาหลกัการเรยีนรูข้องเครือ่ง (Machine Learning:  
ML) ซึ่งเป็นการทำาให้คอมพิวเตอร์สามารถเรียนรู้จำารูปแบบ 
(pattern recognition) ของข้อมูล และสามารถทำาการจำาแนก
ข้อมูล (data classification) จัดกลุ่มข้อมูล (data clustering)  
หรอืวเิคราะหก์ารถดถอย (regression analysis) เพือ่แกป้ญัหา
ไดอ้ยา่งอตัโนมตัจิากขอ้มลูทีป่อ้นให ้(สำานกังานพฒันารฐับาล
ดิจิทัล, 2563) โดยการนำาข้อมูลมาสร้างแบบจำาลอง (model) 
สำาหรับการทำางานในรูปแบบต่างๆ เช่น การวิเคราะห์เชิง
ทำานายสินค้า การตรวจจับการฉ้อโกงเงินธนาคาร การจัด
กลุม่ลกูคา้สนิเชือ่ การทำานายการลาออกกลางคนั การแนะนำา
สินค้า หรือการทำานายโรคอุบัติใหม่ ซึ่งแบบจำาลองที่ดี ต้องมา
จากข้อมูลที่ไม่เอนเอียง (non-bias) มีความสมดุล (balance) 
ของข้อมูลที่นำามาสร้างแบบจำาลอง เพื่อให้เกิดการทำางานท่ีมี
ประสทิธภิาพ แตด่ว้ยขอ้มลูหลายประเภททีเ่ปน็ขอ้มลูไมส่มดลุ  
(imbalanced data) กล่าวคอื ขอ้มลูทีม่จีำานวนรายการไมเ่ทา่กนั  
หรือเอนเอียงไปทางคลาส (class) ใดคลาสหน่ึงมากเกินไป  
เช่น ขอ้มูลคนฉอ้โกงเงนิธนาคารตอ่คนทีไ่มฉ่อ้โกงเงนิธนาคาร 
หรือข้อมูลจุดคาบน้ำามันรั่วในทะเล (จำานวนไม่มาก) ต่อพื้นที่
ทะเล (จำานวนมากกว่า) จากงานวิจัยการพยากรณ์ผู้ป่วย 
เบาหวาน (วิชญ์วิสิฐ เกสรสิทธิ์ และคณะ, 2561) แก้ปัญหา
ข้อมูลไม่สมดุลโดยมีอัตราส่วนของข้อมูลระหว่างกลุ่มไม่
กลับมารักษาซ้ำา กลับมารักษาซ้ำาภายใน 30 วัน และกลับมา
รักษาซ้ำามากกว่า 30 วันเป็นร้อยละ 53.92: 11.16: 34.92  
ตามลำาดับ ด้วยวิธีสุ่มตัวอย่างสังเคราะห์เพ่ิมของข้อมูล 
กลุ่มน้อย (Synthetic Minority Over-sampling Technique: 
SMOTE) (Chawla et al., 2002) ร่วมกับขั้นตอนวิธี หรือ 
อลักอรทิมึตน้ไม้การตดัสนิใจ (Decision Tree) สามารถจำาแนก
ผู้ป่วยโรคเบาหวานได้ดีที่สุด และจากงานวิจัยของ Guan  
et al. (2021) ดำาเนินการตรวจจับมัลแวร์บนระบบปฏิบัติการ
แอนดรอยด์โดยใช้การเรียนรู้ของเครื่องกับข้อมูลไม่สมดุล 
โดยใช้วิธีการปรับสมดุลให้ข้อมูลด้วยวิธีใช้วิธี SMOTE ทำาให้
มีประสิทธิภาพที่ดีขึ้น และการทำานายอัตราตอบรับการเสนอ

ขายกรมธรรม์ของธนาคาร (กิตติภพ แซ่เตีย และจิรภัทร์  
หยกรตันศกัดิ,์ 2564) พบวา่การใชว้ธีิ SMOTE มปีระสทิธภิาพ
เหมาะสมกับการแก้ปัญหาข้อมูลไม่สมดุลของการเสนอขาย
กรมธรรม์ เป็นต้น แต่วิธี SMOTE นั้นมีข้อจำากัด (Jiang  
et al., 2021) คือ 1) การสุ่มตัวอย่างที่ทับซ้อนกัน 2) การ
สุ่มตัวอย่างทำาให้มีสิ่งรบกวน (Noise) 3) เป็นการยากที่จะ
กำาหนดจำานวนคา่คงที ่(k) ของขัน้ตอนวธิเีพือ่นบา้นทีใ่กลท้ีส่ดุ 
และทำาให้เกิดข้อผิดพลาดจากการมองไม่เห็นค่า k สำาหรับ
กำาหนดตำาแหน่งด้วยวิธีเพื่อนบ้านที่ใกล้ที่สุดในการเลือก
สำาหรับสร้างตัวอย่างสังเคราะห์ นอกจากการใช้วิธี SMOTE 
แล้วยังมีการแก้ไขปัญหาข้อมูลที่ไม่สมดุลด้วยมีวิธี ADASYN 
ดังเช่น การจำาแนกข้อมูลที่พัฒนาสำาหรับชุดข้อมูลที่ไม่สมดุล
ของภาวะข้อเข่าเสื่อมในผู้สูงอายุ (พุทธิพร ธนธรรมเมธี และ
เยาวเรศ ศริสิถติกลุ, 2561) โดยใชว้ธิกีารสุม่ตวัอยา่งสงัเคราะห ์
ที่ปรับเปลี่ยนได้ (Adaptive Synthetic Sampling Approach: 
ADASYN) (He et al., 2008) และวิธีสุ่มตัวอย่างสังเคราะห์
เพิ่มของข้อมูลกลุ่มน้อย (Synthetic Minority Over-sampling 
Technique: SMOTE) และใช้วิธีการตรวจสอบแบบไขว้ 10 
กลุ่ม (10-fold cross validation) ในการแบ่งเป็นชุดชุดข้อมูล
ฝึกสอน (training data) และชุดข้อมูลทดสอบ (testing data) 
ผลการทดสอบประสิทธิภาพพบว่าวิธี ADASYN ให้ค่าความ
ถูกต้อง 97.31 % และมีงานวิจัยของ He และคณะได้ดำาเนิน
การเปรยีบเทยีบประสิทธภิาพระหวา่ง SMOTE และ ADASYN 
จากชดุขอ้มลู 5 ชดุทีม่รีะดบัความไมส่มดลุแตกตา่งกนั พบวา่ 
ADASYN มีประสิทธิภาพเหนือกว่า SMOTE จากงานวิจัย
ดังกล่าวแสดงให้เห็นว่าวิธีการ ADASYN เป็นวิธีแก้ไขปัญหา
ข้อมูลไม่สมดุลได้ดีกว่าวิธี SMOTE เนื่องจากวิธี ADASYN 
เปน็การปรบัปรงุขอ้จำากดัของ SMOTE ชว่ยลดความเอนเอยีง 
(bias) ที่เกิดจากความไม่สมดุลของคลาส และปรับเปลี่ยน
ขอบเขตการตัดสินใจจำาแนกประเภทให้ดีขึ้น

 ด้วยศาลจังหวัดพะเยาได้อนุญาตให้ผู้ต้องหาหรือ
จำาเลยได้รับการปล่อยชั่วคราว (provisional release) จาก
การยื่นคำาร้องต่อศาลเพื่อขอให้พิจารณาปล่อยผู้ต้องหา

ratio of 1: 24.26. Comparing results showed that the method with ADASYN had high performance and using feature 
selection with embedded approach, 3) build a classification model with the Gradient Boosting Machines algorithm of 
high efficiency for training and testing a model by comparing with AdaBoost and XGBoost, 4) performance evaluation  
of the model with four main metrics that were accuracy, precision, recall and F-measure, 5) parameter tuning for  
finding the optimal value and 6) implementation of the model. The experimental results showed that the model had 
high performance in predicting breach behaviors for provisional release for court with the measurement results of  
accuracy value 97.44 %, precision 96.37%, recall 98.39% and F-measure 97.46%. 

Keywords: Predictive Modeling, Imbalanced Datasets, Machine Learning, Adaptive Synthetic Sampling Approach, 
Gradient Boosting Machines
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หรือจำาเลยชั่วคราว ซึ่งการปล่อยชั่วคราวมี 3 ประเภท คือ  
1) การปล่อยชั่วคราวโดยไม่มีประกัน 2) การปล่อยชั่วคราว
โดยมีประกัน และ 3) การปล่อยชั่วคราวโดยมีประกันและ
หลกัประกนั ภายในระยะเวลาทีก่ำาหนด (กองการตา่งประเทศ 
สำานักงานศาลยุติธรรม, 2555) จากข้อมูลสถิติในโปรแกรม
ศาลชั้นต้นของศาลจังหวัดพะเยา ระหว่างเดือน มกราคม 
พ.ศ. 2560 - พฤษภาคม พ.ศ. 2565 มีการย่ืนคำาร้องขอ
ปล่อยชั่วคราวในคดีอาญาและได้อนุญาตปล่อยชั่วคราว 
จำานวน 2,577 คำาร้อง ซึ่งพบว่ามีผู้ที่ผิดสัญญาประกันหรือ
ไม่ปฏิบัติตามเง่ือนไขของศาล หรือจำาเลยหลบหนีหรือ 
จะหลบหนีจำานวน 102 คำาร้อง กรณีเช่นนี้ผู้ขอประกันอาจ 
ขอใหเ้จา้พนกังานฝา่ยปกครองหรอืตำารวจทีใ่กลท้ีส่ดุจบัจำาเลย 
หรือศาลจะสั่งปรับผู้ถูกบังคับตามสัญญาประกันและยึดหลัก
ประกันขายทอดตลาดหากไม่ชำาระค่าปรับ ซึ่งส่งผลให้เพิ่ม
ภาระหรือขั้นตอนในการปฏิบัติงานของเจ้าหน้าท่ี และทำาให้
การพิจารณาคดีเกิดความล่าช้าได้ หากสามารถพยากรณ์
พฤติกรรมที่อาจผิดสัญญาประกันหรือไม่ปฏิบัติตามเงื่อนไข
ของศาลได้ จะช่วยลดจำานวนผู้ถูกปล่อยชั่วคราวท่ีผิดสัญญา
ประกันหรือผิดเง่ือนไขของศาล และลดขั้นตอนการปฏิบัติ
งานทำาให้การพิจารณาคดีเป็นไปด้วยความรวดเร็วมากขึ้นได้ 
เมื่อพิจารณาข้อมูลที่ใช้ในจากปัญหาดังกล่าว งานวิจัยนี้จึง
นำาหลักการเรียนรู้ของเครื่องมาประยุกต์ใช้กับการวิเคราะห์
เชิงทำานายการปล่อยชั่วคราวคดีอาญาของศาลจังหวัด
พะเยา ตั้งแต่เดือนมกราคม พ.ศ. 2560 - พฤษภาคม พ.ศ. 
2565 จำานวน 2,577 ระเบียน (record) และ 19 คุณลักษณะ 
(feature) มีข้อมูลผู้ถูกปล่อยชั่วคราวท่ีไม่ผิดเง่ือนไขของศาล 
จำานวน 2,475 ระเบียน คิดเป็นร้อยละ 96.04 และมีผู้ท่ีผิด 
ผิดเงื่อนไขของศาล จำานวน 102 ระเบียน คิดเป็นร้อยละ 3.96  
จะเห็นได้ว่าชุดข้อมูลดังกล่าวของศาลจังหวัดพะเยาประสบ
ปัญหาข้อมูลที่ไม่สมดุล (imbalanced data) เกิดข้ึน เมื่อนำา
มาสรา้งแบบจำาลอง จะทำาใหไ้ดแ้บบจำาลองทีไ่มม่ปีระสทิธภิาพ

 ดังนั้น ในงานวิจัยนี้จึงได้นำาวิธีแก้ปัญหาข้อมูลที่ไม่
สมดลุดว้ยวธิ ีADASYN เพ่ือปรบัขอ้มลูใหส้มดลุรว่มกบัผูว้จิยั
ไดน้ำาเสนอการเพิม่ประสทิธภิาพของแบบจำาลองโดยใชว้ธิกีาร
เลอืกคณุลกัษณะ (feature selection) แบบฝงัตวั (embedded  
approach) จากนั้นสร้างแบบจำาลองโดยได้เปรียบเทียบ
ประสทิธภิาพของอลักอรทิมึในกลุม่ของ Boosting 3 อลักอรทิมึ  
ได้แก่ 1) Adaptive Boosting: AdaBoost 2) Gradient  
Boosting Machines: GBM และ 3) eXtreme Gradient 
Boosting: XGBoost ซ่ึงงานวิจัยน้ีต้องการแบบจำาลองที่มี
ประสทิธภิาพสงู เนือ่งจากเกีย่วขอ้งกบัชวีติของคน และความ
เชื่อมั่นในการตัดสินของศาล ดังนั้นอัลกอริทึมในกลุ่มของ 
Boosting จึงถูกนำามาใช้ในการสร้างแบบจำาลอง ท่ีมีจุดเด่น 
ในการนำาข้อมูลจากการเตรียมไว้ และทำาการคัดเลือก

คุณลักษณะ มาเป็นข้อมูลฝึกสอน (training data) ทำาให้
แบบจำาลองมีประสิทธิภาพมากขึ้น และทำาการปรับแต่งค่า
พารามิเตอร์ท่ีเหมาะสม (Parameter Optimization) แบบ
อัตโนมัติ ของอัลกอริทึม เพื่อประเมินและเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพของแบบจำาลอง

ทฤษฎีและงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง
 เนื้อหาในส่วนนี้ขออธิบายทฤษฎีและงานวิจัยที่
เกี่ยวข้อง จำานวน 3 เรื่อง ได้แก่ 1) ปัญหาความไม่สมดุล 
ของข้อมูล (imbalanced data) 2) วิธีแก้ปัญหาความไม่สมดุล
ของข้อมูล 3) อัลกอริทึมแบบ Boosting

 1. ปัญหาความไม่สมดุลของข้อมูล (imbalanced 
data) (Krawczyk, 2016) คือ สัดส่วนของจำานวนข้อมูลกลุ่ม
มาก (majority data) และข้อมูลกลุ่มน้อย (minority data) 
มีจำานวนที่แตกต่างกันมาก ซึ่งจะส่งผลต่อการสร้างแบบ
จำาลองสำาหรับการวิเคราะห์เชิงทำานายผล ทำาให้แบบจำาลอง
มีประสิทธิภาพต่ำา และมีความเอนเอียงในข้อมูลกลุ่มมาก
ทำาให้เกิดความไม่น่าเชื่อถือ โดยอัตราส่วนความไม่สมดุล  
(Imbalanced ratio: IR) สามารถหาได้จากสมการที่ 1 ดังนี้ 
(Zhua et al., 2020)

 Imbalanced ratio (IR) =   (1)

 ตัวอย่างงานวิจัยนี้ มีกลุ่มข้อมูลที่ไม่ผิดเงื่อนไขหรือ
ข้อมูลกลุ่มมาก (majority) จำานวน 2,475 ระเบียน และมีกลุ่ม
ขอ้มลูทีผ่ดิเงือ่นไขหรอืขอ้มลูกลุม่นอ้ย (minority) จำานวน 102 
ระเบยีน สามารถคำานวณไดจ้ากสมการ 1 จะไดค้า่ IR = 24.26 
ซึ่งอัตราส่วนข้อมูลกลุ่มน้อยต่อข้อมูลกลุ่มมากเป็น 1: 24.26

 2. วิธีแก้ปัญหาความไม่สมดุลของข้อมูลด้วยการ
แก้ไขในระดับข้อมูลจะเป็นการปรับในขั้นของการเตรียม
ข้อมูล (data preparation) โดยการปรบัให้ข้อมลูทั้งสองกลุ่มมี
จำานวนที่ใกล้เคียงกัน ได้แก่ วิธีการสุ่ม (sampling methods) 
(Minh, 2018) คอื การสุ่มตัวอยา่งขอ้มลูเพือ่ใหส้มดุลหรอืทำาให้
ข้อมูลแต่ละกลุ่มมีปริมาณที่สมดุลโดย แบ่งเป็น 2 กลุ่ม ได้แก่  
1) วิธีการสุ่มเพิ่ม (Oversampling) (Kulkarni et al., 2020)  
เป็นวิธีการสุ่มนี้มีเป้าหมาย คือ การเพิ่มจำานวนตัวอย่าง
ของคลาสส่วนน้อยเพื่อให้มีจำานวนเท่ากันหรือใกล้เคียงกับ
ตวัอยา่งของคลาสสว่นใหญ ่2) วิธีการสุ่มลด (Undersampling) 
(Kulkarni et al., 2020) เปน็วธิกีารสุม่ตวัอยา่งโดยลบตวัอยา่ง
ของคลาสส่วนใหญ่ในข้อมูลเพื่อทำาให้ข้อมูลมีความสมดุล 
มากขึน้ แตข่อ้จำากดั คอื อาจสญูเสยีขอ้มลูสำาคญัทีอ่าจเกดิขึน้  
การลบเหตุการณ์ส่วนใหญ่ออกมากพอที่จะทำาให้คลาส 
ส่วนใหญ่มีขนาดเท่ากันหรือใกล้เคียงกับคลาสส่วนน้อย 

majority
minority
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ส่งผลให้สูญเสียข้อมูลที่สำาคัญ เมื่อข้อมูลถูกลบออกโดยไม่ได้
พิจารณาว่าเป็นอย่างไรและมีประโยชน์ต่อการวิเคราะห์เพียง
ใด ข้อเสียอีกประการคือกลุ่มตัวอย่างของคลาสส่วนใหญ่ที่
เลือกอาจมีอคติ และผลของการวิเคราะห์อาจไม่ถูกต้อง จาก
งานวจิยัทีไ่ดท้ำาการตรวจจับการบกุรกุเปน็หวัขอ้สำาคญัในดา้น
ความปลอดภัยทางไซเบอร์ และภัยคุกคามเครือข่ายทั่วไปที่
มีข้อมูลไม่สมดุลอย่างมาก (Chen et al., 2021) โดยเปรียบ
เทียบการแก้ไขด้วยวิธี SMOTE, ADASYN และ Random 
Undersampling พบวา่ ADASYN มปีระสทิธภิาพทีด่ทีีส่ดุ โดย
มีค่า Precision 98.505%, Recall 93.606%, F1 95.303% 
และ AUC = 0.997 ดังน้ันงานวิจัยน้ีจึงเลือกใช้วิธีการแก้ไข
ปญัหาขอ้มูลไมส่มดลุดว้ยวธิ ีOversampling ซึง่เปน็การรกัษา
ความครบถว้นของขอ้มลูโดยไมส่ญูเสยีขอ้มลูทีอ่าจเปน็ขอ้มลู
สำาคญัหรอืมีผลตอ่ประสทิธภิาพของแบบจำาลอง ซึง่วธิใีนกลุม่
ของ Oversampling ที่นิยมใช้ในปัจจุบัน เช่น 

 2 .1  วิธีการ สุ่มตัวอย่างแบบเพ่ิม (Random 
Oversampling) (Kulkarni et al., 2020) ในการสุ่มตัวอย่าง
มากเกินไป ตัวอย่างจากคลาสของกลุ่มน้อยจะถูกสุ่มเลือก
สำาหรับการทำาซ้ำาซึ่งส่งผลให้มีการกระจายคลาสท่ีสมดุล 
ในวิธีน้ีตัวอย่างของคลาสกลุ่มน้อยจะถูกสุ่มเลือก แต่มีข้อ
จำากัด คือการเพ่ิมข้อมูลลักษณะน้ีอาจจะทำาให้เกิดปัญหาข้อมูล
ถูกรบกวนได้ง่าย

 2.2 วธิกีารสุม่ตวัอยา่งสงัเคราะหข์องขอ้มลูกลุม่นอ้ย 
(Synthetic Minority Over-sampling Technique: SMOTE) 
(Chawla et al., 2002) เป็นวิธีการเพิ่มตัวอย่างข้อมูลโดยการ
สุ่มสร้างตัวอย่างข้อมูลขึ้นมาใหม่ ด้วยการนำาตัวอย่างข้อมูล
จากกลุ่มตัวอย่างที่มีจำานวนน้อยมาพิจารณาทีละตัวจนครบ
ทุกตัว หลักการคือกำาหนดจำานวนด้วยอัลกอริทึมเพ่ือนบ้าน
ที่ใกล้เคียงที่สุด (K-Nearest Neighbor: KNN) จำานวน k ตัว 
แล้วทำาการสุ่มสร้าง ข้อมูลขึ้นมาใหม่ในพ้ืนท่ีใดๆ บนทางที่
เชื่อมโยงระหว่างจุดข้อมูลท่ีกำาลังพิจารณาและจุดของข้อมูล
เพือ่นบา้นทีใ่กลท้ีส่ดุ (K-nearest neighbor) แสดงดงั Figure 1

 จาก Figure 1 ประกอบดว้ยรปูวงกลมแทนขอ้มลูกลุม่
มาก รูปสี่เหลี่ยมแทนข้อมูลกลุ่มน้อย และรูปดาวเป็นข้อมูลที่
สังเคราะห์ขึ้น 

 ซึ่งวิธี SMOTE มีข้อจำากัด (Jiang et al., 2021) คือ 
1) การสุ่มตัวอย่างที่ทับซ้อนกัน 2) การสุ่มตัวอย่างทำาให้มี
ส่ิงรบกวน (noise) และ 3) เป็นการยากท่ีจะกำาหนดจำานวนเพือ่น
บ้านท่ีใกล้ท่ีสุด และทำาให้มองไม่เห็นเพื่อนบ้านท่ีใกล้ที่สุด
ในการเลือกสำาหรับสร้างตัวอย่างสังเคราะห์ 

 2.3 วธิกีารสุม่ตวัอยา่งสงัเคราะหข์องขอ้มลูกลุม่นอ้ย
ด้วยเส้นแนวเขต (Borderline-SMOTE) (Han et al., 2005) 
เป็นวิธีการปรับปรุงจากวิธี SMOTE โดยการแก้ปัญหาในการ
เลือกตัวอย่างที่อยู่ใกล้แนวเขตของข้อมูลกลุ่มน้อยที่จำาแนก
ผิด และสร้างเฉพาะตัวอย่างสังเคราะห์ที่ยากในการจำาแนก 
อย่างไรก็ตามแม้จะเป็นวิธีที่ปรับปรุงจาก SMOTE แต่ยังมี
ข้อจำากัด คือ อาจสร้างตัวอย่างบางส่วนที่ทับซ้อนกับตัวอย่าง
เชิงลบและวิธีการสุ่มตัวอย่างมากเกินไปจะทำาซ้ำาทุกตัวอย่าง
ที่เป็นบวกโดยไม่ต้องโดยคำานึงถึงปัจจัยอื่นๆ 

 2.4 วิธีการสุ่มตัวอย่างสังเคราะห์ท่ีปรับเปล่ียนได้ 
(Adaptive Synthetic Sampling Approach: ADASYN (He 
et al., 2008) เป็นการสร้างตัวอย่างสังเคราะห์ (synthetic 
data) ท่ีไม่จำาเป็นต้องพิจารณาข้อมูลทุกตัวท่ีอยู่ในกลุ่มน้อย 
โดยใช้ค่าการแจกแจงแบบถ่วงน้ำาหนัก (weight distribution) 
ของข้อมูลตัวอย่างในกลุ่มน้อย โดยการสังเคราะห์ข้อมูลซึ่ง
ขึ้นอยู่กับความสำาคัญของข้อมูลนั้นๆ ถ้าข้อมูลใดยากต่อ
การจำาแนกกจ็ะใหค้า่ของน้ำาหนกัขอ้มลูนัน้มากและสงัเคราะห์
ข้อมูลชุดข้อมูลขึ้นมาในบริเวณนั้นๆ แสดงดัง Figure 2

Figure 1 Synthetic Minority Over-sampling 
Technique (SMOTE)

Figure 2 Adaptive Synthetic 
Sampling Approach (ADASYN)

 จาก Figure 2 ประกอบด้วยรูปวงกลมแทนข้อมูล
กลุ่มมาก รูปส่ีเหล่ียมแทนข้อมูลกลุ่มน้อย และรูปดาวเป็นข้อมูล
ท่ีสังเคราะห์ข้ึน ซ่ึงเป็นวิธีท่ีปรับปรุงการทำางานของวิธี SMOTE 
ให้ดีข้ึน ช่วยลดความเอนเอียงท่ีเกิดจากความไม่สมดุลของ
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ข้อมูล และทำาให้มีการปรับขอบเขตของการตัดสินใจในการ
จำาแนกกลุ่มดีข้ึน โดยงานวิจัยน้ีใช้วิธีน้ีในการปรับสมดุลข้อมูล 

 3. อัลกอริทึมแบบ Boosting (Schapire & Freund, 
2012) เป็นอัลกอริทึมการเรียนรู้ท่ีอ่อนแอ (Weak Learner) 
ซึ่งให้ตัวอย่างการฝึกอบรมท่ีมีป้ายกำากับ (labeled data) 
สรา้งฐานหรอืลกัษณนามทีอ่อ่นแอ เปา้หมาย คอืเพือ่ปรบัปรงุ
ประสทิธภิาพของอลักอรทิมึการเรยีนรูท้ีอ่อ่นแอโดยจะกำาหนด
น้ำาหนักแต่ละรายการ แสดงการทำางานดัง Figure 3

 3.2 อลักอรทิมึ Gradient Boosting Machines: GBM 
(Natekin & Knoll, 2013) เป็นวธีิทีพ่ยายามจะสรา้งแบบจำาลอง
การทำานายผ่าน back-fi tting และการถดถอย GBM เร่ิมต้น
ด้วยการสร้างแบบจำาลองเริ่มต้นและเรียนรู้ โดยเรียนรู้
จากค่าความคลาดเคลื่อนสะสมที่เกิดจากการทำานายของ
ตัวเรียนรู้ก่อนหน้า เพื่อให้ได้แบบจำาลองที่มีความแม่นยำา
สงูสดุ ซึง่เปน็อลักอรทิมึทีม่ปีระสทิธิภาพทีส่ดุในดา้นการเรยีนรู้
ของเครือ่ง เนือ่งจาก GBM เปน็การเพิม่ประสทิธภิาพ จงึถกูใช้
เพื่อลดข้อผิดพลาดความอคติหรือความเอนเอียง (Bias) 
ของแบบจำาลองให้เหลือน้อยที่สุด

 3.3  อัลกอริทึม eXtreme Gradient Boosting: 
XGBoost (Chen & Guestrin, 2016) เป็นเทคนิคท่ีพัฒนา
มาจาก Gradient Boosting ซ่ึง XGBoost เป็นแบบจำาลองท่ี
นำาเอาต้นไม้ตัดสินใจมาฝึกสอนต่อกันหลายๆ ต้น โดยท่ีต้นไม้
ตัดสินใจแต่ละต้นจะเรียนรู้จากค่าความผิดพลาดของต้นก่อน
หน้า ซ่ึงทำาให้ความแม่นยำาในการทำานายจะมากข้ึนเร่ือยๆ เม่ือ
มีการเรียนรู้ของต้นไม้ตัดสินใจต่อเน่ืองกันจนมีความลึกมากพอ 
แบบจำาลองจะหยุดเรียนรู้เม่ือไม่เหลือค่าความผิดพลาดจาก
ต้นไม้ตัดสินใจต้นก่อนหน้าให้เรียนรู้แล้ว

วิธีดำาเนินการวิจัย
 วิธีการวิจัยคร้ังน้ีแบ่งออกเป็น 6 ข้ันตอน ประกอบด้วย 
ข้ันตอนท่ี 1) การเก็บข้อมูล 2) การเตรียมข้อมูล 3) สร้าง
แบบจำาลอง 4) ประเมินประสิทธิภาพแบบจำาลอง 5) การปรับ
พารามิเตอร์ และ 6) การนำาไปใช้งาน โดยผู้วิจัยเลือกใช้
เคร่ืองมือ Google Colaboratory (Colab) ด้วยภาษา Python 
สามารถแสดงภาพรวมของวิธีดำาเนินการวิจัย ดัง Figure 4

Figure 3 Boosting Algorithms

 ซ่ึง อัลกอริทึม ท่ีจัดอ ยู่ในก ลุ่มของ boost ing 
ท่ีนิยมใช้ ได้แก่

 3.1 อัลกอริทึม Adaptive Boosting: AdaBoost 
(Wu & Zhao, 2011) เป็นอัลกอริทึม Boosting แบบปรับตัวเอง
ได้ซึ่งปรับปรุงประสิทธิภาพของตัวแยกประเภทที่อ่อนแอโดย
การสร้างชุดของตัวแยกประเภทหลายตัว โดยปรับอัตโนมัติ
ตามอตัราความผดิพลาดของอลักอรทิมึพืน้ฐานในการฝกึผา่น
การควบคุมแบบไดนามิกของน้ำาหนักของแต่ละตัว 

Figure 4 Overview of Research Methodology
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 1. การเกบ็ขอ้มลู โดยใชข้อ้มลูผูถ้กูปลอ่ยชัว่คราวใน
คดีอาญาจากฐานข้อมูลโปรแกรมศาลชั้นต้นของศาลจังหวัด
พะเยา ตั้งแต่เดือนมกราคม พ.ศ. 2560 - พฤษภาคม พ.ศ. 
2565 จำานวน 2,577 ระเบยีน และ 19 คณุลกัษณะ ไดแ้ก ่โจทก ์
ข้อหา ราคาหลักประกัน หลักประกันที่ดิน หลักประกันเงินสด 

หลกัประกนักรมธรรม ์หลกัประกนับคุคล หลกัประกนัสมดุเงนิ
ฝาก หลกัประกนัสลากออมทรพัย ์สาบานตน ไมม่หีลกัประกนั 
อปุกรณอ์เิลก็ทรอนกิสต์ดิตามตวั ชัน้ของคด ีลำาดบัของจำาเลย 
อายุ เพศ อาชีพ สถานที่เกิดเหตุ ผลการผิดเงื่อนไขหรือไม่ 
แสดงตัวอย่างชุดข้อมูล ดัง Figure 5

F igure 5 Example of Dataset

 2. การเตรียมข้อมูล ประกอบด้วย 

 2.1 การแปลงข้อมูล เป็นการทำาให้ข้อมูลอยู่ในรูป
แบบที่พร้อมนำาเอาไปใช้ในการวิเคราะห์ข้อมูลตามอัลกอริทึม
ที่เลือกใช้ ได้แก่ ทำาการทำาความสะอาดข้อมูลเพื่อตัดข้อมูลที่
ไมส่อดคลอ้งกนัออก การจัดกลุม่ของคณุลกัษณะ รวมถงึขอ้มลู
ที่มีค่าขาดหายไป (missing values)

 2.2 แก้ไขปัญหาข้อมูลไม่สมดุล จากคุณลักษณะ
ของชุดข้อมูลตาม Figure 5 มีคุณลักษณะท่ีจำาแนกผลลัพธ์
การผดิเงือ่นไขหรอืไมผ่ดิเงือ่นไข (result) พบวา่มปีญัหาขอ้มลู
ไม่สมดุล (imbalanced data) คือ มีสัดส่วนของกลุ่มข้อมูลที่
แตกต่างกัน ได้แก่ ข้อมูลที่เก็บเป็นตัวเลข 0 หมายถึง กลุ่ม
ข้อมูลที่ไม่ผิดเงื่อนไขหรือข้อมูลกลุ่มมาก (majority) มีจำานวน 
2,475 ระเบียน คิดเป็นร้อยละ 96.04 และข้อมูลท่ีเก็บเป็น
ตัวเลข 1 หมายถึง กลุ่มข้อมูลที่ผิดเงื่อนไขหรือข้อมูลกลุ่ม
น้อย (minority) มีจำานวน 102 ระเบียน คิดเป็นร้อยละ 3.96 
โดยอัตราส่วนความไม่สมดุล (Imbalanced ratio: IR) คำานวณ
ได้จากสมการที่ 1 จะได้ค่า IR = 24.26 ซึ่งอัตราส่วนข้อมูล
กลุ่มน้อยต่อข้อมูลกลุ่มมากเป็น 1: 24.26 แสดงดัง Figure 6

 ดังนั้น ผู้วิจัยจึงนำาวิธีแก้ปัญหาความไม่สมดุลของ
ข้อมูลโดยใช้อัลกอริทึม 3 อัลกอริทึม ได้แก่ 1) Ada Boost 
2) GBM และ 3) XGBoost สำาหรับสร้างแบบจำาลองใน
เปรียบเทียบวิธีแก้ปัญหาความไม่สมดุลจำานวน 4 วิธี ได้แก่ 
1) Random Oversampling 2) SMOTE 3) Borderline-SMOTE 
และ 4) ADASYN เพื่อประเมินประสิทธิภาพที่ดีที่สุดในการ
นำาไปเรียนรู้ของแบบจำาลอง โดยใช้เมทริกซ์ความสับสน 
(Confusion Matrix) (Kulkarni et al., 2020) เป็นเครื่องมือ
ประเมินท่ีได้รับความนิยมอย่างมากในการแก้ปัญหาการ
จำาแนกประเภท (classification) สามารถนำาไปใช้กับการ
จำาแนกไบนารีหรือปัญหาการจำาแนกประเภทหลายคลาส 
ตัวอย่างของ Confusion Matrix สำาหรับการจำาแนกไบนารี 
แสดงดัง Figure 7

Figure 6 Imbalanced Data

Figure 7 Confusion Matrix

 โดย 1) TP เป็นจำานวนข้อมูลที่ทำานายถูกต้องใน
เชิงบวก (positive) หมายถึงข้อมูลท่ีทำานายว่าไม่ผิดเง่ือนไข
ตรงกบัความเปน็จรงิ 2) TN เปน็จำานวนขอ้มลูทีท่ำานายถกูตอ้ง
ในเชิงลบ (negative) หมายถึงข้อมูลท่ีทำานายว่าผิดเง่ือนไข
ตรงกับความเป็นจริง 3) FP เป็นจำานวนข้อมูลที่ทำานายผิด
ว่าอยู่ในเชิงบวก (positive) หมายถึงข้อมูลทำานายว่าไม่ผิด
เงื่อนไขแต่ความเป็นจริงผิดเงื่อนไข 4) FN เป็นจำานวนข้อมูล
ทีท่ำานายผดิวา่อยูใ่นเชงิลบ (negative) หมายถงึขอ้มลูทำานาย
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ว่าผิดเงื่อนไขแต่ความเป็นจริงไม่ผิดเงื่อนไขซึ่งการประเมิน
ประสิทธิภาพแบบจำาลองคำานวณจากสมการ 2-7 ดังนี้

 Accuracy =     (2) 

 Precision =     (3) 

 Recall =      (4)

 F-measure =     (5)

 True Positive Rate (TPR) =   (6)

 False Positive Rate (FPR) =  (7)

 ในงานวิจัยนี้จึงใช้การประเมินประสิทธิภาพแบบ
จำาลอง โดยคำานวณค่า Accuracy Precision Recall และ  
F-measure ผลการประเมินประสิทธิภาพของแบบจำาลอง  
พบว่าวิธีการแก้ไขปัญหาข้อมูลไม่สมดุล ด้วยวิธี ADASYN  
มีประสิทธิภาพสูงสุด ซึ่งงานวิจัยนี้จึงเลือกวิธี ADASYN  
ไปใช้ในการแก้ไขปัญหาข้อมูลไม่สมดุล แสดงดัง Figure 8

TP+TN
TP+FP+FN+TN

TP
TP+FP

TP
TP+FN

2 (Precision Recall)
(Precision+Recall)

TP
TP+FN

FP
FP+TN

Figure 8 The results of evaluating the performance of a solution for modeling

 2.3  การเลือกคุณลักษณะ (feature selection) 
(Gheyas & Smith, 2010) การเลือกคุณลักษณะเป็นวิธีการที่
ช่วยลดจำานวนคุณลักษณะหรือแอททริบิวต์ (attribute) ซึ่งจะ
ชว่ยเพิม่ประสทิธภิาพและความแมน่ยำาของแบบจำาลองในการ
จำาแนกข้อมูล ซึ่งมี 3 ประเภท ได้แก่ 1) Filter เป็นการเลือก 
คุณสมบัติโดยไม่ขึ้นอยู่กับชนิดของคุณลักษณะที่ใช้ ข้อดี  
คือ เป็นเทคนิคท่ีคำานวณได้ง่าย รวดเร็ว และหลีกเลี่ยงการ
เกิด Overfitting เพราะไม่นำาผลทดสอบมาพิจารณาร่วมด้วย
ซึง่คณุลกัษณะทีถ่กูคดัเลอืกจะไมม่อีคต ิ(Bias) สำาหรบัขอ้เสยี 
คอื คณุลกัษณะทีถ่กูคดัเลอืกเปน็คณุลกัษณะทีเ่ปน็อสิระต่อกนั 
เพราะขั้นตอนการคำานวณค่าความสำาคัญจะพิจารณาความ
สัมพันธ์เพียงด้านเดียวระหว่างคุณลักษณะน้ันๆ กับข้อมูล

เอาตพ์ตุเทา่นัน้ เชน่ วธิ ีChi-Square เปน็ตน้ 2) Wrapper เปน็
วิธีที่ถูกพัฒนามาเพื่อแก้ไขวิธี Filter ซึ่งคุณลักษณะทั้งหมด
จะถูกจัดให้อยู่ในรูปของเซตคุณลักษณะ หลังจากนั้นดำาเนิน
การค้นหาเซตของคุณลักษณะที่เหมาะสมด้วยการประเมิน
ด้วยฟังก์ชันความเหมาะสม เช่น วิธี Sequential Forward 
Selection: SFS, Sequential Backward Selection: SBS 
เป็นต้น 3) Embedded หรือแบบฝังตัว คือ การใช้หลักการ
ของ Wrapper ในการเลือกคุณลักษณะ และใช้วิธี Filter เลือก
จำานวนคุณลักษณะ ซึ่งช่วยลดความซับซ้อนในการคำานวณ
เนื่องจากวิธี Filter เลือกจำานวนคุณสมบัติที่มีประสิทธิภาพ
อย่างรวดเร็ว มีงานวิจัยเกี่ยวกับการเลือกคุณลักษณะแบบ 
ฝังตัวโดยใช้ความน่าจะเป็นตามแบบจำาลองการเพิ่ม
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ประสิทธิภาพ (Saito et al., 2018) ทำาการเปรียบเทียบเลือก
คุณลักษะของกับวิธี Filter และวิธี Wrapper จากชุดข้อมูล  
3 ชุดที่มีจำานวนคุณลักษณะไม่เท่ากัน ผลการวิจัยพบว่า
วิธี Embedded มีประสิทธิภาพดีที่สุด ดังนั้นในงานวิจัยนี้
จึงได้ทำาการเปรียบเทียบการเลือกคุณลักษณะท้ัง 3 ประเภท 
จำานวน 4 วิธี ได้แก่ 1) Chi-Square 2) SFS 3) SBS และ  
4) Embedded ร่วมกับอัลกอริทึม 3 อัลกอริทึม ได้แก่  
1) AdaBoost 2) GBM และ 3) XGBoost ผลการเปรียบเทียบ 
การประเมินประสิทธิภาพสำาหรับการเลือกคุณลักษณะ พบว่า
วิธี Embedded มีประสิทธิภาพสูงสุด แสดงการเปรียบเทียบดัง  
Figure 9 และสามารถเลือกคุณลักษณะได้จำานวน 9 คุณลักษณะ 
จากการพิจารณาค่าผลรวม (Total) ท่ีมีค่ามากกว่า 0 แสดงดัง  
Figure 10 ดังน้ันจึงนำาคุณลักษณะท่ีเลือกนำาไปเรียนรู้กับ 
แบบจำาลอง

 3. สร้างแบบจำาลอง โดยใช้อัลกอริทึม 3 อัลกอริทึม  
ได้แก่ 1) AdaBoost 2) GBM และ 3) XGBoostและใช้วิธีการ 
แบ่งข้อมูลเพื่อเรียนรู้และทดสอบด้วยวิธีตรวจสอบแบบไขว้ 
(K-Fold Cross Validation) (Daniel Berrar, 2018) เป็นวิธี
การสุม่ตวัอยา่งขอ้มลูทีแ่บง่ชดุขอ้มลูการเรยีนรูจ้ะถกูแบง่ออก
เป็นส่วนย่อยจำานวน K ที่มีขนาดเท่ากันโดยประมาณ จากนั้น 
ข้อมูลหนึ่งส่วนจะใช้เป็นตัวทดสอบประสิทธิภาพของแบบ
จำาลอง ทำาวนไปเช่นนี้จนครบจำานวนท่ีแบ่งไว้ ซึ่งในงานวิจัย
นี้ได้นำาวิธีการดังกล่าวมาประยุกต์ใช้ในการแบ่งชุดข้อมูล 
โดยทำาการเปรียบเทียบค่า K-Fold จำานวน 3 ค่า ได้แก่ 10 15  
และ 20 เพื่อหาค่าท่ีเหมาะสมกับอัลกอริทึม ผลการเปรียบ
เทียบพบว่าค่า K-Fold ที่เหมาะสมกับอัลกอริทึม คือ 10 และ
เม่ือค่า K เพิ่มมากขึ้นจะทำาให้ค่าความถูกต้อง ของทุกๆ  
อัลกอริทึมลดลง

 4. ประเมินประสิทธิภาพแบบจำาลอง โดยเปรียบ
เทียบประสิทธิภาพของแบบจำาลอง เพื่อทำานายพฤติกรรม
การผิดเงื่อนไขการปล่อยชั่วคราวของศาล ผลการประเมิน
ประสิทธิภาพแบบจำาลองพบว่าแบบจำาลองท่ีใช้อัลกอริทึม  
GBM มีประสิทธิภาพสูงสุด ซ่ึงมีค่า Accuracy 91.27% ค่า  
Precision 89.28% ค่า Recall 93.86% ค่า F-measure  
91.51% แสดงดัง Figure 11

Figure 9 Performance comparison results  
for feature selection

Figure 10 Feature selection results
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 5. การปรับพารามิเตอร์เพ่ือหาค่าท่ีเหมาะสมท่ีสุด
สำาหรับอัลกอริทึมท้ัง 3 อัลกอริทึม ด้วยวิธี GridSearch 
(Elgeldawi et al., 2021) เป็นการค้นหาแบบกริดจะฝึก 
อัลกอริทึมการเรียนรู้ของเครื่องกับชุดค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์
ทั้งหมด โดยใช้เทคนิค cross-validation เทคนิคนี้ช่วยให้
ม่ันใจว่าแบบจำาลองได้รับการฝึกจากรูปแบบส่วนใหญ่ของชุด
ขอ้มูล ดว้ยการสรา้งกรดิทัง้หมดทีเ่ปน็ไปไดจ้ะทำาการคำานวณ

ค่าของแต่ละแบบจำาลองเพื่อประเมิน แล้วเลือกแบบจำาลอง
ที่ให้ผลลัพธ์ดีที่สุด ซึ่งมีงานวิจัยเกี่ยวกับการวินิจฉัยโรคพาร์
กินสันโดยใช้การเรียนรู้ของเครื่อง (หัสพล ธัมมิกรัตน์, 2563) 
ใช้การปรับค่าพารามิเตอร์เพื่อหาความเหมาะสมที่สุด ด้วย
วิธี GridSearch ผลทำาให้ได้ค่าความถูกต้องร้อยละ 88.78 ซึ่ง
งานวิจัยนี้จึงได้นำาวิธี GridSearch มาใช้ปรับค่าพารามิเตอร์ที่
เหมาะสม แสดงผลดัง Table 1

Figure 11 Model performance evaluation results

Table 1 The appropriate parameters of the algorithm

Tuning parameters Search range Parameters

learning_rate 0.1,0.5, 1 0.5

max_depth 3-5 4

n_estimators 100 - 500 200

subsample 0.1,0.5, 1 1

 เมื่อทำาการปรับค่าพารามิเตอร์ที่เหมาะสมและ
วัดประสิทธิภาพของแบบจำาลองแล้ว พบว่าแบบจำาลองมี
ประสิทธิภาพสูงขึ้น ซึ่งมีค่า Accuracy 97.44% ค่า Precision 
96.37% ค่า Recall 98.39% ค่า F-measure 97.46% แสดง
ผลการประเมินประสิทธิภาพ แสดงดัง Figure 12

Figure 12 The results of the model performance  
evaluation after adjusting the appropriate parameters
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 6. การนำาแบบจำาลองไปใช้งาน โดยทำาการทำานายกับ
ชุดข้อมูลใหม่ท่ีไม่สมดุล ซ่ึงมีอัตราส่วน 1: 24.26 จำานวน 252 
ระเบียน (record) โดยทำาการประเมินประสิทธิภาพแบบจำาลอง 
พบว่ามีค่าความถูกต้อง (Accuracy) เท่ากับ 89.68% และประเมิน
ประสิทธิภาพความถูกต้องสำาหรับการทำานายผลของแบบจำาลอง
ด้วยวิธี Receiver Operating Characteristics: ROC หรือ Area 
Under the Curve: AUC (สลิลย เศษเพ็ง และคณะ, 2563)  
ซึ่งเป็นวิธีที่ใช้ในการประเมินความถูกต้องสำาหรับการทำานาย
ผลของแบบจำาลอง โดยตวัแปรทีใ่ชบ้อกความถกูตอ้งของแบบ
จำาลองได้แก่ ความถูกต้อง (Accuracy) และพื้นที่ใต้เส้นโค้ง 
ROC หรือ AUC เกิดจากจุดคู่อันดับระหว่าง True Positive 
Rate: TPR และ False Positive Rate: FPR สรา้งเปน็เสน้โคง้ 
และคำานวณพืน้ทีใ่ตเ้สน้โคง้นัน้ มคีา่อยูร่ะหวา่ง 0-1 ยิง่เขา้ใกล ้ 
1 แบบจำาลองในภาพรวมสามารถทำานายได้ดีมาก ซึ่งผลการ
ประเมินประสิทธิภาพพบว่ามีค่า AUC เท่ากับ 0.80 แสดงดัง 
Figure 13

distribution) ของข้อมูลตัวอย่างในกลุ่มน้อย และเป็นวิธีที่
ปรับปรุงการทำางานของ SMOTE ให้ดีขึ้น ซึ่งช่วยลดความ 
เอนเอียงท่ีเกิดจากความไม่สมดุลของข้อมูล และทำาให้มีการ
ปรับขอบเขตของการตัดสินใจในการจำาแนกกลุ่มดีขึ้น 

 ผลการวิจัยนี้ได้เพิ่มประสิทธิภาพให้แบบจำาลอง
ด้วยการใช้วิธีการเลือกคุณลักษณะ (feature selection) 
แบบฝังตัว (embedded approach) ทำาการประเมินผลก
การเลือกคุณลักษณะที่มีผลต่อประสิทธิภาพของแบบ
จำาลองได้ จำานวน 9 คุณลักษณะ เมื่อพิจารณาชุดข้อมูล
สำาหรับคุณลักษณะที่ไม่ถูกเลือกไปเรียนรู้กับแบบจำาลอง
พบว่าข้อมูลในคุณลักษณะดังกล่าวมีความไม่สมดุล เช่น 
คุณลักษณะ EM การติดอุปกรณ์อิเล็กทรอนิกส์ติดตาม
ตัวซึ่งข้อมูลผู้ที่ติดอุปกรณ์ EM มีจำานวน 7 ระเบียน ต่อ
ผู้ไม่ติดอุปกรณ์ EM 2,570 ระเบียน คิดเป็นอัตราส่วน
ความไม่สมดุลเท่ากับ 1:367.14 ซึ่งมีผลต่อประสิทธิภาพ
ของแบบจำาลอง เป็นต้น และทำาการปรับค่าพารามิเตอร์ 
ที่เหมาะสมที่สุด (parameter optimal) แบบอัตโนมัติด้วยวิธี  
Gr idSearch ซึ่ งมีผลต่อประสิทธิภาพแบบจำาลองมี
ประสิทธิภาพสูงขึ้น และทดสอบแบบจำาลองกับข้อมูลชุดใหม่
พบว่ามีประสิทธิภาพความถูกต้อง 89.68% และค่า AUC 
เทา่กบั 0.80 ซึง่สามารถนำาแบบจำาลองไปประยกุตใ์ชใ้นอนาคต
ได้ หากจะนำางานวิจัยไปพัฒนาให้มีประสิทธิภาพมากขึ้น  
ควรเพิ่มข้อมูลคุณลักษณะ (feature) ที่ เป็นปัจจัยหรือ 
มีผลต่อการผิดเงื่อนไขการปล่อยชั่วคราวของศาล ดังนั้น ควร
รวบรวมหรือจัดเก็บข้อมูลด้านอื่นๆ เพิ่มเติม และควรปรับ
เปลีย่นอลักอรทิมึทีเ่หมาะสมกบัชดุขอ้มลูแบบจำาแนกประเภท 
เพือ่ใหไ้ดป้ระสทิธภิาพทีด่ทีีส่ดุ และขอเสนอแนะใชก้ารเรยีนรู้
เชิงลึก (Deep Learning: DL) สำาหรับการสร้างแบบจำาลองนี้
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