
  

  

การเปรียบเทียบวิธีประมาณค่าพารามิเตอร์ในตัวแบบถดถอยลอจิสติก เมื่อข้อมูลไม่สมดุล 
 

สุดารัตน์ บุญธรรม  

วิทยานิพนธ์เสนอบัณฑิตวิทยาลัย มหาวิทยาลัยนเรศวร 

เพ่ือเป็นส่วนหนึ่งของการศึกษา หลักสูตรวิทยาศาสตรมหาบัณฑิต 
สาขาวิชาสถิติ 

ปีการศึกษา 2566 
ลิขสิทธิ์เป็นของมหาวิทยาลัยนเรศวร  

 

 



  

การเปรียบเทียบวิธีประมาณค่าพารามิเตอร์ในตัวแบบถดถอยลอจิสติก เมื่อข้อมูลไม่สมดุล 
 

สุดารัตน์ บุญธรรม  

วิทยานิพนธ์เสนอบัณฑิตวิทยาลัย มหาวิทยาลัยนเรศวร 

เพ่ือเป็นส่วนหนึ่งของการศึกษา หลักสูตรวิทยาศาสตรมหาบัณฑิต 
สาขาวิชาสถิติ 

ปีการศึกษา 2566 
ลิขสิทธิ์เป็นของมหาวิทยาลัยนเรศวร  

 

 



 

วิทยานิพนธ์ เรื่อง "การเปรียบเทียบวิธีประมาณค่าพารามิเตอร์ในตัวแบบถดถอยลอจิสติก เมื่อข้อมูล
ไม่สมดุล" 

ของ สุดารัตน์ บุญธรรม 
ได้รับการพิจารณาให้นับเป็นส่วนหนึ่งของการศึกษาตามหลักสูตร 

ปริญญาวิทยาศาสตรมหาบัณฑิต สาขาวิชาสถิติ 
  

คณะกรรมการสอบวิทยานิพนธ์ 

  
(ศาสตราจารย์ ดร.เสาวณิต สุขภารังษี)  

ประธานกรรมการสอบวิทยานิพนธ์ 

  
  

(รองศาสตราจารย์ ดร.เกตุจันทร์ จำปาไชยศรี) 
 

ประธานที่ปรึกษาวิทยานิพนธ์ 

  
  

(รองศาสตราจารย์ ดร.อนามัย นาอุดม) 
 

กรรมการผู้ทรงคุณวุฒิภายใน 

  
  อนุมัติ 

  
    

(รองศาสตราจารย์ ดร.กรองกาญจน์ ชูทิพย์) 
คณบดีบัณฑิตวิทยาลัย 

 

 

 

 



 ค 

บทคั ดย่อ ภาษาไทย 

ชื่อเรื่อง การเปรียบเทียบวิธีประมาณค่าพารามิเตอร์ในตัวแบบถดถอยลอจิสติก 
เมื่อข้อมูลไม่สมดุล 

ผู้วิจัย สุดารัตน์ บุญธรรม 
ประธานที่ปรึกษา รองศาสตราจารย์ ดร.เกตุจันทร์ จำปาไชยศรี  
ประเภทสารนิพนธ์ วิทยานิพนธ์ วท.ม. สถิติ, มหาวิทยาลัยนเรศวร, 2566 
คำสำคัญ การถดถอยลอจิสติก ข้อมูลไม่สมดุล วิธีภาวะน่าจะเป็นสูงสุด วิธี

ฟังก์ชันสกอร์ที่ปรับปรุง วิธีเบส์เซียน 
  

บทคัดย่อ 
  

งานวิจัยนี้มีวัตถุประสงค์เพ่ือศึกษาและเปรียบเทียบประสิทธิภาพการพยากรณ์ของตัว
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ข้อมูลด้วยวิธีการสุ่มลด (RUS) วิธีการสุ่มเกิน (ROS) และวิธีการสังเคราะห์ข้อมูลใหม่ (SMOTE) 
กำหนดขนาดตัวอย่างที่ใช้ในการศึกษาเท่ากับ 100 และ 500 จำนวนตัวแปรอิสระเท่ากับ 1 และ 3 
ตัว อัตราส่วนความไม่สมดุลของข้อมูลในกลุ่ม 0 และ 1 เป็น 60:40, 70:30, 80:20 และ 90:10 
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ความแม่นที่สมดุล กรณีที่มีตัวแปรอิสระ 1 และ 3 ตัว พบว่าวิธีภาวะน่าจะเป็นสูงสุดและวิธีฟังก์ชัน
สกอร์ที่ปรับปรุงร่วมกับ RUS, ROS และ SMOTE ให้ความแม่นยำที่สมดุลสูงสุดใกล้เคียงกัน 
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นอกจากนี้ยังพบว่าเมื่ออัตราส่วนความไม่สมดุลของข้อมูลเพ่ิมขึ้น ค่าความแม่นยำของการจำแนกกลุ่ม
ถูกต้องด้วยวิธีภาวะน่าจะเป็นสูงสุดและวิธีฟังก์ชันสกอร์ที่ปรับปรุงร่วมกับ  RUS, ROS และ SMOTE 
มีแนวโน้มลดลงเป็นส่วนใหญ่ 
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ABSTRACT 

  
The objective of this research is to study and compare predictive efficiency 

of logistic regression using three parameter estimation methods: Maximum likelihood 
method (MLE), Bayesian method and Modified score function method (SCORE) in 
combination with unbalanced data handling using Random Under -Sampling (RUS), 
Random Over-Sampling (ROS), and Synthetic and Minority Over-sampling (SMOTE) 
techniques. The study is performed on 2 levels of sample size: 100 and 500, with 
one and three predictors. The ratios of unbalanced data for group 0 and 1 are  60:40, 
70:30, 80:20 and 90:10 respectively. The ratios between Training : Validation are 70:30 
and 80:20. In each situation, the simulation is conducted iteratively 1,000 times. The 
criteria for comparison are accuracy, sensitivity, specificity, and balanced accuracy. 

The research results revealed that, for all ratios of unbalanced data, 
sample sizes and ratios between Training : Validation, when considering the accuracy 
of correct classification, it was found that, for one predictor,  the Bayesian method 
with Informative prior in combination with SMOTE and, for three predictors, the 
modified score function method combined with SMOTE yielded the highest accuracy. 
When considering the sensitivity, for one predictor, the maximum likelihood method 
combined with RUS or ROS and, for three predictors, the Bayesian method with 
Informative prior combined with RUS or ROS are the most efficient in most cases and 
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provide similar values. When considering the specificity, for one predictor, the 
Bayesian method with Informative prior combined with SMOTE and, for three 
predictors, the modified score function method combined with SMOTE are the most 
efficient in most cases. When considering the balanced accuracy, for one and three 
predictors, the maximum likelihood method and the modified score function 
method combined with RUS, ROS and SMOTE yielded the highest balanced accuracy 
with similar values. In addition, as the ratio of unbalanced data increases, the 
maximum likelihood method and the modified score function method combined 
with RUS, ROS and SMOTE tended to lower the accuracy of correct classification in 
most cases. 
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บทที่ 1 
บทนำ 

 
1.1 ความเป็นมาและความสำคัญของปัญหา 

การวิเคราะห์ถดถอยลอจิสติก (Logistic Regression Analysis) เป็นเทคนิคการวิเคราะห์ตัว

แปรเชิงพหุ โดยมีวัตถุประสงค์เพ่ือศึกษาความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรตาม (Dependent Variable) 

และตัวแปรอิสระ (Independent Variable) และนำสมการถดถอยลอจิสติกที่ได้ไปประมาณค่าหรือ

พยากรณ์ค่าตัวแปรตามเมื่อกำหนดค่าตัวแปรอิสระ ซึ่งตัวแบบถดถอยลอจิสติกประกอบไปด้วย ตัว

แปรตาม (หรือตัวแปรเกณฑ์) เป็นตัวแปรเชิงกลุ่ม (Categorical Variable) หรือตัวแปรชนิดไม่

ต่อเนื่อง และตัวแปรอิสระ (หรือตัวแปรทำนาย) สามารถเป็นตัวแปรเชิงกลุ่มหรือตัวแปรเชิงปริมาณ

(Quantitative Variable) ก็ได้ (กาญจน์เขจร ชูชีพ, 2561) การวิเคราะห์ถดถอยลอจิสติกแบ่ง

ออกเป็น 2 ประเภท คือ การถดถอยลอจิสติกแบบทวิภาค (Binary Logistic) เมื่อตัวแปรตามเป็นตัว

แปรเชิงกลุ่มที่มีค่าเพียง 2 ค่า (Dichotomous Variable) เช่น “ใช่” กับ “ไม่ใช่” หรือ “เสี่ยง” กับ 

“ไม่เสี่ยง” และการถดถอยลอจิสติกแบบพหุ (Multinomial Logistic) เมื่อตัวแปรตามเป็นตัวแปรเชิง

กลุ่มที่มีค่ามากกว่า 2 ค่า เช่น ทางการแพทย์ กำหนดให้ตัวแปรตามคือระยะของการเป็นโรคมะเร็ง มี 

4 ระดับ คือ ระยะที่ 1 ระยะที่ 2 ระยะที่ 3 และระยะที่ 4 (กัลยา วานิชย์บัญชา, 2562) ในปัจจุบัน

การวิเคราะห์ถดถอยลอจิสติกเป็นวิธีการทางสถิติที่ได้รับความนิยมอย่างแพร่หลาย ใช้สำหรับปัญหา

การจำแนก (Classification) แต่เมื่อตัวแปรตามเป็นตัวแปรแบบทวิภาค (Binary) มักจะเกิดปัญหา

ข้อมูลไม่สมดุล (Unbalanced Data) เช่น การศึกษาข้อมูลการผ่าตัดหัวใจที่ได้จากโรงพยาบาล

ท้องถิ่นในกรุงกัวลาลัมเปอร์ โดยตัวแปรตามเป็นแบบทวิภาค กำหนด 1 แทน เสียชีวิตหลังการผ่าตัด 

และ 0 แทน มีชีวิตหลังการผ่าตัด มีกลุ่มตัวอย่างผู้ป่วยทั้งหมด 4,976 ราย พบว่ามีผู้ป่วย 4,767 ราย 

(95.8%) มีชีวิตหลังการผ่าตัด และผู้ป่วย 209 ราย (4.2%) เสียชีวิตหลังการผ่าตัด (Wah, et al., 

2016) จะเห็นได้ว่าข้อมูลมีความไม่สมดุลอย่างมาก ซ่ึงข้อมูลไม่สมดุลหมายถึงข้อมูลกลุ่มหนึ่งมีจำนวน

มากกว่าอีกกลุ่มหนึ่ง นั่นคือ กลุ่มส่วนใหญ่ (Majority Classes) จะมีจำนวนข้อมูลมากกว่า ในขณะที่

กลุ่มส่วนน้อย (Minority Classes) จะมีจำนวนข้อมูลน้อยกว่า (อัจฉรา แผ้วบาง และ สายชล       

สินสมบูรณ์ทอง, 2562) อาจเกิดจากลักษณะของข้อมูลที่มีความแตกต่างกัน หรือเกิดจากการเก็บ

รวบรวมข้อมูล โดยเฉพาะข้อมูลทางการแพทย์ เช่น จำนวนผู้ติดเชื้อโควิด -19 จำนวน 4.52 ล้านคน 

จากประชากรไทยทั้งหมด 66 ล้านคน (ระบบสถิติทางการทะเบียน, 2565) หรือผู้ป่วยที่เข้ามารับการ

รักษาในโรงพยาบาลมีจำนวนมาก แต่ผู้ป่วยที่ถูกวินิจฉัยว่าเป็นโรคมะเร็งมีจำนวนน้อยเมื่อเทียบกับ
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จำนวนผู้ป่วยทั้งหมด หรือบางโรคที่อาจพบได้ยากทางด้านการแพทย์อ่ืน ๆ (วิชญ์วิสิฐ เกสรสิทธิ์ และ

คณะ, 2561) เมื่อนำข้อมูลที่มีความไม่สมดุลไปประมาณค่าพารามิเตอร์ในตัวแบบถดถอยลอจิสติกจะ

ทำให้ค่าพารามิเตอร์ที่ได้มีความเอนเอียง (Bias) ซึ่งค่าประมาณพารามิเตอร์ที่ได้จะไม่เข้าใกล้

ค่าพารามิเตอร์ที่แท้จริง (Hezlin et.al, 2021) ดังนั้นการนำข้อมูลที่มีความไม่สมดุลไปวิเคราะห์หรือ

พยากรณ์จะส่งผลให้ประสิทธิภาพการจำแนกกลุ่มมีความเอนเอียง สามารถพยากรณ์กลุ่มส่วนใหญ่ได้

อย่างถูกต้องและแม่นยำ แต่พยากรณ์กลุ่มส่วนน้อยได้ผิดพลาดและไม่แม่นยำ ซึ่งจะนำไปสู่ปัญหาที่

เรียกว่า ปัญหาการแบ่งกลุ่มผิด (Misclassification) ตัวอย่างเช่น การศึกษาตรวจจับการฉ้อโกงบัตร

เครดิต (Brandt & Lanzén, 2020) จากการทำธุรกรรมจำนวน 284,807 ครั้ง มีการฉ้อโกงเกิดขึ้น

ทั้งหมด 492 ครั้ง คิดเป็นร้อยละ 0.17 ของการทำธุรกรรมทั้งหมด ซึ่งทำให้ข้อมูลชุดนี้มีความไม่

สมดุลอย่างมาก เมื่อทำการพยากรณ์ จะส่งผลให้ค่าพยากรณ์เอนเอียงไปยังกลุ่มส่วนใหญ่ คือไม่เกิด

การฉ้อโกง และส่งผลเสียแก่บริษัทรับชำระเงินผ่านบัตรเครดิตที่ไม่สามารถตรวจสอบได้ว่าธุรกรรมแต่

ละครั้งนั้นเป็นธุรกรรมที่ฉ้อโกงหรือไม่ 

จากปัญหาดังกล่าวได้มีการศึกษาคิดค้นวิธีในการแก้ปัญหาความไม่สมดุลของข้อมูลให้มีความ

สมดุลก่อนดำเนินการสร้างตัวแบบจำลอง (กีระชาติ สุขสุทธิ์, 2559) ซึ่งวิธีที่นิยมใช้คือการสุ่มข้อมูล

ของกลุ่มส่วนน้อยเพ่ิมขึ้นให้มีจำนวนใกล้เคียงหรือเท่ากับข้อมูลในกลุ่มส่วนใหญ่ เรียกว่า วิธีการสุ่ม

เกิน (Random Over-Sampling) หรือสุ่มลดข้อมูลของกลุ่มส่วนใหญ่ให้มีจำนวนใกล้เคียงหรือเท่ากับ

จำนวนข้อมูลในกลุ่มส่วนน้อย เรียกว่า วิธีการสุ่มลด (Random Under-Sampling) (เบญจภรณ์ 

จันทรกองกุล และคณะ, 2557) เช่น การศึกษาเทคนิคการจำแนกข้อมูลที่พัฒนาสำหรับชุดข้อมูลที่ไม่

สมดุลในการรักษาภาวะข้อเข่าเสื่อมในผู้สูงอายุ (พุทธิพร ธนธรรมเมธี และเยาวเรศ ศิริสถิตกุล, 2561) 

และการแก้ปัญหาข้อมูลไม่สมดุลสำหรับจำแนกผู้ป่วยโรคเบาหวาน (วิชญ์วิสิฐ เกษรสิทธิ์, 2561) เป็น

ต้น 

จากเหตุผลดังกล่าว ผู้วิจัยจึงสนใจศึกษา วิธีประมาณค่าพารามิเตอร์ในตัวแบบถดถอยลอจิสติก 

ร่วมกับการจัดการข้อมูลไม่สมดุล เพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพในการพยากรณ์หรือจำแนกข้อมูลได้

ถูกต้องมากยิ่งขึ้น 

จากการศึกษางานวิจัยที่เกี่ยวข้องพบว่า สุภวรรณ มานะการ (2549) ได้ศึกษาการจำแนกกลุ่ม

โดยใช้วิธีถดถอยลอจิสติก ประมาณค่าพารามิเตอร์ด้วยวิธีภาวะน่าจะเป็นสูงสุด  (Maximum 

Likelihood Method) และวิธีนาอีฟ เบส์ (Naïve Bayes) ซึ่งการวิเคราะห์ข้อมูลจะแบ่งเป็น 2 ชุด 

คือชุดตัวอย่างที่ใช้สร้างเกณฑ์การจำแนก และชุดตัวอย่างที่ใช้ตรวจสอบเกณฑ์การจำแนก โดยทำการ

เปรียบเทียบในอัตราส่วนระหว่างชุดตัวอย่างที่ใช้สร้างเกณฑ์การจำแนกต่อชุดตัวอย่างที่ใช้ตรวจสอบ
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เกณฑ์การจำแนก เป็น 90:10, 80:20, 70:30, 60:40 และ 50:50 จำลองข้อมูลโดยใช้โปรแกรม 

MATLAB กระทำซ้ำ 1000 ครั้งในแต่ละสถานการณ์ โดยเกณฑ์การเปรียบเทียบคือ อัตราความ

ผิดพลาดของการจำแนก (Error rate of misclassification) ผลการศึกษาพบว่า อัตราการจำแนก

กลุ่มข้อมูลผิดพลาดทั้งสองวิธีมีแนวโน้มลดลง เมื่อขนาดตัวอย่างและอัตราส่วนของชุดตัวอย่างที่ใช้

สร้างเกณฑ์การจำแนก (Training Data) เพ่ิมขึ้น โดยอัตราการจำแนกกลุ่มข้อมูลผิดผลาดด้วยวิธี      

นาอีฟ เบส์ (Naïve Bayes) ส่วนใหญ่แล้วจะให้ค่าต่ำกว่าวิธีการถดถอยลอจิสติก Wah, et al. (2016) 

ได้ศึกษาเปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีการจัดการข้อมูลไม่สมดุลด้วยเทคนิคการสุ่มตัวอย่างเกิน

และเทคนิคการสุ่มตัวอย่างลดร่วมกับวิธีเวกเตอร์ค้ำยัน (Support Vector Machine) วิธีเพ่ือนบ้านที่

ใกล้ที่สุด (k – Nearest Neighbours Algorithm) และวิธีการถดถอยลอจิสติก  (Logistic 

Regression) ในการศึกษานี้ ใช้ชุดข้อมูลการผ่าตัดหัวใจที่ ได้จากโรงพยาบาลท้องถิ่นในกรุง

กัวลาลัมเปอร์ โดยตัวแปรตามเป็นไบนารี่ กำหนด 1 แทน เสียชีวิตหลังการผ่าตัด และ 0 แทน มีชีวิต

หลังการผ่าตัด จำนวนตัวแปรอิสระ 8 ตัว กลุ่มตัวอย่างผู้ป่วยทั้งหมด 4,976 ราย โดยผู้ป่วย 4,767 

ราย (95.8%) มีชีวิตหลังการผ่าตัด และผู้ป่วยเพียง 209 ราย (4.2%) ที่เสียชีวิตหลังการผ่าตัด ซึ่ง

แสดงให้เห็นว่าข้อมูลการผ่าตัดหัวใจมีความไม่สมดุล ใช้เกณฑ์การวัดประสิทธิภาพคือ ค่าความแม่นยำ 

(Accuracy) ค่าความไว (Sensitivity) และ ค่าความจำเพาะ (Specificity) ผลการศึกษาพบว่าค่า

ความไวเพ่ิมขึ้นเมื่อใช้วิธีจำแนกกลุ่มทั้ง 3 วิธี ร่วมกับเทคนิคการสุ่มตัวอย่างทั้งสองวิธี นอกจากนี้

เทคนิคการสุ่มตัวอย่างเกิน มีประสิทธิภาพดี เมื่อใช้ร่วมกับวิธีเวกเตอร์ค้ำยันและวิธีเพ่ือนบ้านที่ใกล้

ที่สุด Febrianti, et al. (2018) ได้ศึกษาเปรียบเทียบประสิทธิภาพการประมาณค่าพารามิเตอร์ของ

ตัวแบบถดถอยลอจิสติก โดยทำการเปรียบเทียบ 2 วิธี คือวิธีภาวะน่าจะเป็นสูงสุด (Maximum 

Likelihood) และวิธีฟังก์ชันสกอร์ที่ปรับปรุง (Modified Score Function) ทำการศึกษาในชุดข้อมูล

จริง เมื่อตัวอย่างมีขนาดเล็กและสัดส่วนของเหตุการณ์ที่สนใจน้อย  ซึ่งพบปัญหาของวิธีภาวะน่าจะ

เป็นสูงสุดที่ไม่สามารถประมาณค่าพารามิเตอร์ได้ เนื่องจากกระบวนการวนซ้ำไม่ให้ผลลัพธ์ที่บรรจบ

กัน วิธีที่สามารถแก้ไขปัญหาดังกล่าวได้คือวิธีฟังก์ชันสกอร์ที่ปรับปรุง ทำให้กระบวนการวนซ้ำบรรจบ

กันและให้ค่ าประมาณพารามิ เตอร์ได้อย่างรวดเร็ว  Hassan (2020) ได้ศึกษาเปรียบเทียบ

ประสิทธิภาพการประมาณค่าพารามิเตอร์ของการถดถอยลอจิสติกด้วยวิธีแบบเบส์และวิธีอ่ืนอีก 5 วิธี 

ได้แก่ วิธีต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Tree) วิธีเวกเตอร์ค้ำยัน (Support Vector Machine SVM) วิธี

เพ่ือนบ้านที่ใกล้ที่สุด (k – Nearest Neighbours Algorithm) วิธีการถดถอยลอจิสติก (Logistic 

Regression) และวิธีนาอีฟ เบส์ ในชุดข้อมูลผู้ป่วยเบาหวาน ในเมือง Zakho โดยกำหนดตัวแปรตาม

แบบไบนารี่ ให้ 1 แทน เป็นเบาหวาน และ 0 แทน สุขภาพดี มีตัวแปรอิสระ 7 ตัว การประมาณค่า
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ด้วยวิธีแบบเบส์ กำหนดการแจกแจงความน่าจะเป็นก่อน คือ Gaussian, Laplace และ Cauchy ใช้

การจำลอง Markov Chain Monte Carlo (MCMC) โดยการใช้ตั วสุ่มตั วอย่ างด้วยวิธี  Gibbs  

Sampling เพ่ือประมาณการแจกแจงความน่าจะเป็นภายหลัง โดยเกณฑ์วัดประสิทธิภาพของ

แบบจำลองได้แก่ ค่าความแม่นยำ (Accuracy) ค่าความเที่ยง (Precision) ค่าการเรียกคืน (Recall) 

และค่าประสิทธิภาพ (F-measure) ผลการศึกษาพบว่า วิธีแบบเบส์กับการแจกแจงความน่าจะเป็น

แบบเกาส์เซียนมีประสิทธิภาพสูงสุด และสามารถจำแนกผู้ป่วยได้ถูกต้องเกือบทั้งหมด Brandt and 

Lanzén (2020) ได้ศึกษาเปรียบเทียบประสิทธิภาพของการจำแนกกลุ่ม เมื่อข้อมูลไม่สมดุล โดยใช้

เทคนิ คการสุ่ มตั วอย่ าง 2 เทคนิ ค  คื อ  Synthetic Minority Over – Sampling Technique 

(SMOTE) และ Adaptive Synthetic Sampling Approach (ADASYN) ใช้ตัวแบบที่แตกต่างกัน 3 

แบบ คือ การถดถอยลอจิสติก (Logistic Regression) เทคนิคป่าสุ่ม (Random Forest Classifier) 

และวิธีเวกเตอร์ค้ำยัน (Support Vector Machines)  เปรียบเทียบกับชุดข้อมูลไม่สมดุล 3 ชุด จาก

ฐานข้อมูล Kaggle.com ที่มีระดับความไม่สมดุลที่แตกต่างกัน สำหรับเกณฑ์การเปรียบเทียบ ได้แก่ 

ค่าความไว (Sensitivity) ค่าประสิทธิภาพ (F-measure) และสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์ของแมทธิว 

(Matthews correlation coefficient : MCC) ผลการศึกษาพบว่า สำหรับเกณฑ์การเปรียบเทียบทั้ง 

3 เกณฑ ์ไม่มีเทคนิคการสุ่มตัวอย่างร่วมกับตัวแบบที่สามารถปรับปรุงประสิทธิภาพของชุดข้อมูลทั้ง 3 

ชุด ได้อย่างสม่ำเสมอ แต่อย่างไรก็ตาม ผลลัพธ์แสดงให้เห็นว่าการใช้เทคนิคการสุ่มตัวอย่าง SMOTE 

ช่วยปรับปรุงประสิทธิภาพของวิธีเวกเตอร์ค้ำยัน ได้เป็นส่วนใหญ่ โดยเฉพาะเมื่อระดับความไม่สมดุล

เพ่ิมขึ้น นอกจากนี้เทคนิคการสุ่มตัวอย่างทั้ง 2 เทคนิค สามารถปรับปรุงประสิทธิภาพของเทคนิคป่า

สุ่มได้ เมื่อระดับความไม่สมดุลเพิ่มข้ึน Yilmaz and Celik (2021) ได้ศึกษาเปรียบเทียบประสิทธิภาพ

การประมาณค่าพารามิเตอร์ของแบบจำลองถดถอยลอจิสติกด้วยวิธีภาวะน่าจะเป็นสูงสุดและวิธีแบบ

เบส์ กับชุดข้อมูลองค์การเพ่ือความร่วมมือทางเศรษฐกิจและการพัฒนา  (OECD) ประกอบไปด้วย

ข้อมูลประชากรและเศรษฐกิจจาก 34 ประเทศที่เป็นสมาชิก OECD โดยตัวแปรตามคือ การเป็น

สมาชิกสหภาพยุโรป (EU) กำหนด 1 แทน การเป็นสมาชิก และ 0 แทน การไม่เป็นสมาชิก มีตัวแปร

อิสระ 9 ตัว เกณฑ์การวัดประสิทธิภาพของแบบจำลอง ได้แก่ AIC และ BIC ผลการศึกษาพบว่าวิธี

แบบเบส์ มีสัดส่วนการจำแนกกลุ่มถูกต้องสูงกว่าวิธีภาวะน่าจะเป็นสูงสุด และเมื่อตัวอย่างมีขนาดเล็ก 

การประมาณค่าพารามิเตอร์ด้วยวิธีแบบเบส์มีประสิทธิภาพดีกว่าวิธีภาวะน่าจะเป็นสูงสุด  

จากการศึกษางานวิจัยที่กล่าวมาข้างต้นจะเห็นได้ว่า เมื่อข้อมูลไม่สมดุล วิธีจัดการความไม่
สมดุ ลด้ วยวิ ธีก ารสุ่ มลด (Random Under – Sampling) วิธีก ารสุ่ ม เกิ น  (Random Over – 
Sampling) และวิธีสังเคราะห์ข้อมูลใหม่ (Synthetic Minority Over – Sampling Technique : 
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SMOTE) เป็นวิธีที่มีประสิทธิภาพในการจัดการชุดข้อมูลที่มีความไม่สมดุล ดังนั้นผู้วิจัยจึงสนใจนำวิธี
จัดการข้อมูลไม่สมดุลทั้ง 3 วิธี ข้างต้น มาใช้ร่วมกับการประมาณค่าพารามิเตอร์ในการวิเคราะห์การ
ถดถอยลอจิสติกด้วยวิธีภาวะน่าจะเป็นสูงสุด (Maximum Likelihood Method) วิธีเบส์เซียน 
(Bayesian Method) และวิธีฟังก์ชันสกอร์ที่ปรับปรุง (Modified Score Function) 

1.2 วัตุประสงค์ของการวิจัย 
 เพ่ือศึกษาและเปรียบเทียบประสิทธิภาพการจำแนกกลุ่มของตัวแบบถดถอยลอจิสติก 
เมื่อประมาณค่าพารามิเตอร์ด้วย วิธีภาวะน่าจะเป็นสูงสุด (Maximum Likelihood Method) วิธีเบส์
เซียน (Bayesian method) และวิธีฟังก์ชันสกอร์ที่ปรับปรุง (Modified Score Function) ร่วมกับ
การจัดการความไม่สมดุลของข้อมูลด้วยวิธีการสุ่มลด (Random Under-Sampling) วิธีการสุ่มเกิน 
(Random Over-Sampling) และวิ ธี ก ารสั ง เค ราะห์ ข้ อ มู ล ให ม่  (Synthetic Minority Over-
sampling Technique) 

1.3 ขอบเขตของงานวิจัย 
ผู้วิจัยได้กำหนดขอบเขตของงานวิจัยดังนี้  
1. กำหนดระดับความไม่สมดุลของข้อมูล 2 กลุ่ม ดังนี้ กลุ่ม 0 : กลุ่ม 1 เป็น 90:10, 80:20, 

70:30 และ 60:40 
2. กำหนดขนาดตัวอย่าง ( )n  ที่ใช้ในการศึกษาเท่ากับ คือ 100 และ 500  
3. กำหนดจำนวนตัวแปรอิสระ ( )p ที่ใช้ในการศึกษา คือ 1 และ 3 ตัว 
4. กำหนดตัวแปรอิสระเป็นข้อมูลเชิงปริมาณท่ีมีการแจกแจงดังนี้ 

-    การแจกแจงแบบปรกติหลายตัวแปร (Multivariate Normal Distribution) 
โดยมีฟังก์ชันความหนาแน่นน่าจะเป็น ดังนี้ 
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- ตัวแปรอิสระ 3 ตัวแปร 
0

0

0

 
 

=
 
  

  และ 
1 0 0

0 1 0

0 0 1

 
 

=
 
  

  

5. กำหนดตัวแปรตามเป็นตัวแปรทวิภาคมีค่าเป็น 0 กับ 1 เมื่อกำหนดให้  
0 แทน เหตุการณ์ท่ีไม่สนใจ  
1 แทน เหตุการณ์ท่ีสนใจ  

ซึ่งตัวแปรตามสร้างมาจากการแจกแจงเบอร์นูลลี   
6. กำหนดความน่าจะเป็นของการเกิดเหตุการณ์ท่ีสนใจในประชากร ( )  เป็น 0.1 
7. กำหนดค่า   เริ่มต้นมีค่าเท่ากับ 1 

- ตัวแปรอิสระ 1 ตัวแปร 
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- ตัวแปรอิสระ 3 ตัวแปร 
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8. การวิเคราะห์จะแบ่งตัวอย่างออกเป็น 2 ชุด คือ ชุดตัวอย่างที่ใช้สร้างเกณฑ์การจำแนก
และชุดตัวอย่างที่ใช้ตรวจสอบเกณฑ์การจำแนก คือ 70:30 และ 80:20 

9. กำหนดฟังก์ชันความหนาแน่นน่าจะเป็นก่อน (Prior Probability Density Function) 
ในวิธีเบส์เซียน 

9.1 กรณีไม่ทราบความรู้เดิมเกี่ยวกับพารามิเตอร์   ดังนี้ 
( )f c     ; −      เมื่อ c  เป็นค่าคงที่ 

9.2 กรณีทราบความรู้เดิมเกี่ยวกับพารามิเตอร์   ดังนี้ 

- สำหรับตัวแปรอิสระ 1 ตัว 
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- สำหรับตัวแปรอิสระ 3 ตัว 
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,

n p
N 

 +
   เมื่อ 
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 และ 

1 0 0 0

0 1 0 0
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  =
 
 
 

   

10. จำลองข้อมูลโดยใช้โปรแกรม R ทำซ้ำ 1,000 ครั้ง ในแต่ละสถานการณ์ 
 
1.4 ประโยชน์ที่คาดว่าจะได้รับ 

1. ทราบประสิทธิภาพการจำแนกกลุ่มของตัวแบบถดถอยลอจิสติกเมื่อประมาณ
พารามิเตอร์ด้วยวิธีภาวะน่าจะเป็นสูงสุด วิธีเบส์เซียน และวิธีฟังก์ชันสกอร์ที่ปรับปรุง 
ร่วมกับการจัดการข้อมูลไม่สมดุล 

2. เป็นแนวทางในการนำตัวแบบไปประยุกต์ใช้กับข้อมูลจริง 
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บทที่ 2 
เอกสารและงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 

 
การวิจัยนี้มีวัตถุประสงค์เพ่ือศึกษาและเปรียบเทียบประสิทธิภาพของการพยากรณ์ในตัวแบบ

ถดถอยลอจิสติก เมื่อประมาณค่าพารามิเตอร์ ด้วยวิธีภาวะน่าจะเป็นสูงสุด วิธีเบส์เซียน และวิธี
ฟังก์ชันสกอร์ที่ปรับปรุง ร่วมกับการจัดการข้อมูลไม่สมดุล โดยมีเอกสารและงานวิจัยที่เกี่ยวข้องแบ่ง
หัวข้อตามลำดับการนำเสนอดังนี้ 

1. ฟังก์ชันความหนาแน่นน่าจะเป็น 
2. ตัวแบบถดถอยลอจิสติก 
3. ข้อมูลไม่สมดุล และวิธีจัดการข้อมูลไม่สมดุล 
4. ระเบียบวิธีของนิวตัน-ราฟสัน 
5. ฟังก์ชันภาวะน่าจะเป็น  
6. วิธีภาวะน่าจะเป็นสูงสุด 
7. วิธีปรับเปลี่ยนฟังก์ชันคะแนน  
8. แนวคิดของการประมาณค่าพารามิเตอร์แบบเบส์  
9. การสุ่มตัวอย่างแบบกิบส์  
10. การประมาณค่าด้วยวิธีเบส์เซียน 
11. เกณฑ์การตัดสินใจ 
12. งานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 

2.1 ฟังก์ชันความหนาแน่นนา่จะเป็น (Probability density function) 
ฟังก์ชันความหนาแน่นน่าจะเป็นของตัวแปรสุ่มที่เก่ียวข้องมี ดังนี้ 
1. การแจกแจงแบบเบอร์นูลลี (Bernoulli distribution) 
ในการทดลองสุ่มเมื่อเกิดเหตุการณ์ที่สนใจจะเรียกว่า ประสบผลสำเร็จ (Success) แต่ถ้าเกิด

เหตุการณ์ที่ไม่สนใจจะเรียกว่า ล้มเหลว (Failure)  
ถ้าให้ Y  เป็นตัวแปรสุ่มที่สัมพันธ์กับการทดลองเบอร์นูลลี ดังนั้นเรนจ์สเปสของ Y จะมีค่าที่

เป็นไปได้ 2 ค่า เท่านั้น ในการทดลองหนึ่งๆ ซึ่งมีความน่าจะเป็นของการเกิดเหตุการณ์ที่สนใจเท่ากับ 
  และความน่าจะเป็นของการเกิดเหตุการณ์ที่ไม่สนใจเท่ากับ 1 −  เช่น การเสี่ยงเป็นโรคมะเร็ง
ลำไส้ใหญ่ (ถ้าเสี่ยงเป็นโรคมะเร็งลำไส้ใหญ่ กำหนดให้ 1Y =  และไม่เสี่ยงเป็นโรคมะเร็งลำไส้ใหญ่ 
กำหนดให้  0Y = ) หรือเพศของทารกที่กำลั งจะคลอด (ถ้าเป็นเพศหญิ ง กำหนดให้  1Y =          
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และเพศชาย กำหนดให้ 0Y = ) เป็นต้น ให้ Y  เป็นตัวแปรสุ่มที่มีการแจกแจงแบบเบอร์นูลลี โดยมี
พารามิเตอร์   เขียนแทนด้วย ( )Y Ber   ซึ่งมีฟังก์ชันความหนาแน่นน่าจะเป็น ดังนี้ 

1( ; ) (1 ) ; 0,1, 0 1y yf y y   −= − =    

โดย ค่าเฉลี่ยของตัวแปรสุ่ม Y  คือ ( )E Y =   

และความแปรปรวนของตัวแปรสุ่ม Y  คือ ( ) ( )1Var Y  = −  

2. การแจกแจงเอกรูป (Uniform distribution) 
ให้ Y  เป็นตัวแปรสุ่มที่มีการแจกแจงแบบเอกรูป  เขียนแทนด้วย ( ),Y U a b  มีฟังก์ชัน

ความหนาแน่นน่าจะเป็น ดังนี้ 
1

( ; , ) ;f y a b a y b
b a

=  
−

 

โดย ค่าเฉลี่ยของตัวแปรสุ่ม Y  คือ E( )
2

a b
Y

+
=   

และ ความแปรปรวนของตัวแปรสุ่ม Y  คือ 
2( )

( )
12

b a
Var Y

−
=  

3. การแจกแจงปรกติ (Normal distribution) 
ให้ Y  เป็นตัวแปรสุ่มชนิดต่อเนื่อง มีการแจกแจงแบบปรกติ ด้วยค่าเฉลี่ย   และความ

แปรปรวน 2 เขียนแทนด้วย ( )2,Y N    ซึ่งมีฟังก์ชันความหนาแน่นน่าจะเป็น ดังนี้ 

2

2

1
( )

2 22

2

1
( ; , ) ; ; ; 0

2

y

f y e y


   


− −

= −    −      

โดย ค่าเฉลี่ยของตัวแปรสุ่ม Y  คือ ( )E Y =   

และ ความแปรปรวนของตัวแปรสุ่ม Y  คือ ( ) 2Var Y =  
4. การแจกแจงปรกติหลายตัวแปร (Multivariate Normal distribution) 
เวกเตอร์ของตัวแปรสุ่มชนิดต่อเนื่อง Y มีขนาด 1n  มีการแจกแจงแบบปรกติหลายตัว

แปร โดยที่   แทน เวกเตอร์ค่าเฉลี่ยขนาด 1n  และ   แทน เมทริกซ์ความแปรปรวนร่วม 
(Covariance matrix) ขนาด n n   เขียนแทนด้วย ( ),nNY   ซึ่งมีฟังก์ชันความหนาแน่น
น่าจะเป็น ดังนี้ 

( ) ( )
'1

2

1
2 2

1
( ; , ) ; , , 0

(2 )
n

f e



− − −

= −    −    
y y

y y
 

 


 



-1

 

โดย เวกเตอร์ค่าเฉลี่ยของตัวแปรสุ่ม Y  คือ ( )E Y =    

และ เมทริกซ์ความแปรปรวนร่วมของตัวแปรสุ่ม Y  คือ ( )Var Y =   
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2.2 ตัวแบบถดถอยลอจิสติก (Logistic regression model) 
การวิเคราะห์การถดถอยลอจิสติก เป็นการศึกษาความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรอิสระกับตัว

แปรตามที่มีลักษณะเป็นตัวแปรเชิงกลุ่ม สามารถแบ่งออกเป็น 2 ประเภท คือ ตัวแปรตามเป็นตัวแปร
ทวิภาค (Binary Logistic Regression) และตัวแปรตามที่ มีค่ ามากกว่า  2 ค่า (Multinomial 
Logistic Regression) (กัลยา วานิชย์บัญชา, 2544) ซึ่งในที่นี้จะกล่าวถึงการวิเคราะห์การถดถอย
ลอจิสติกที่ตัวแปรตามมีเพียง 2 ค่าเท่านั้น โดยตัวแปรตามมีการแจกแจงแบบเบอร์นูลลี เขียนแทน

ด้วย  ( )( )ijY Ber x  และ  ijx  แทนเวกเตอร์ของตั วแปรอิสระเมื่ อ  1,2,3,...,i n=  และ 

1,2,3,...,j p=  ซึ่งความน่าเป็นที่จะเกิดเหตุการณ์ที่สนใจ คือ ( ) ( )1ijx P Y = =  นั่นคือ 
 

1

0

Y




= 



 

นั่นคือ  
1( ) ( ) (1 ( )) ; 0,1y y

ij ijP Y y x x y  −= = − =      (1) 

ค่าเฉลี่ยของ Y  คือ   
1

0

E( ) ( )

0 ( 0) 1 ( 1)

0 (1 ( )) 1 ( ( ))

( )

i

i i

y

ij ij

ij

Y y P Y y

P Y P Y

x x

x

 



=

= =

=  = +  =

=  − + 

=



      (2) 

จะได้ 
1

2 2

0

2 2

2 2

E( ) ( ) ( )

0 ( 0) 1 ( 1)

0 (1 ( )) 1 ( ( ))

( )

i

i i

y

ij ij

ij

Y y P Y y

P Y P Y

x x

x

 



=

= =

=  = +  =

=  − + 

=



     (3) 

ดังนั้น จะได้ความแปรปรวนของ Y  คือ  

2( ) ( ) [ ( )]

( )[1 ( )]

ij ij

ij ij

Var Y x x

x x

 

 

= −

= −
      (4) 

; ด้วยความน่าจะเป็น ( )ijx  

; ด้วยความน่าจะเป็น 1 ( )ijx−  
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 เนื่องจากตัวแปรตามเป็นตัวแปรเชิงคุณภาพที่มี 2 ค่า คือ 0 และ 1 จึงทำให้ความสัมพันธ์
ระหว่างตัวแปรตามและตัวแปรอิสระไม่ได้อยู่ในรูปเชิงเส้น แต่จะอยู่ในรูปแบบดังนี้ 

1

T
ij

T
ij

e
Y

e
=

+





X

X
                                                       (5) 

เมื่ อ 0 1, ,..., p    =    แทน สัมประสิทธิ์ถดถอยของตัวแบบถดถอยลอจิสติก ซึ่ งเป็น
พารามิเตอร์ไม่ทราบค่า 
 เมื่อตัวแปรตามเป็นตัวแปรทวิภาค พบว่าความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรตามและตัวแปรอิสระ
ไม่เป็นเชิงเส้น จึงทำการแปลงความน่าจะเป็นของการเกิดเหตุการณ์ที่สนใจจากช่วง (0,1) ให้อยู่

ในช่วง ( , )−   โดยใช้การแปลงลอจิท (Logit Transformation) จะได้ตัวแบบถดถอยลอจิสติกเชิง
เส้น ดังนี้ 

 ( ( )) T

ij ijlogit x = X                                            (6) 
 
โดยที่  

  ( )
( ( ))

1 ( )

ij

ij

ij

x
logit x ln

x






 
=   − 

                                     (7) 

ดังนั้น 
( )

1 ( )

T
ijXij

ij

x
e

x




=

−
                                          (8) 

และได้ว่า 

( ) ( )
1

T
ij

T
ij

X

ij X

e
x E Y

e




 = =

+
                                      (9) 

โดยเรียกตัวแบบที่ได้ว่า ตัวแบบถดถอยลอจิสติก (Logistic Regression Model) จะได้ว่า 

( 1| )
1

T
ij

T
ij

X

ij X

e
P Y x

e




= =

+
                                        (10) 

และ 

 
1

( 0 | )
1

T
ij

ij X
P Y x

e


= =
+

                                         (11)  
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ตัวแบบถดถอยลอจิสติกกรณีตัวแปรตามเป็นทวิภาค มีลักษณะที่สำคัญ (วีรานันท์ พงศา
ภักด,ี 2541) ดังนี้ 

1. ค่าเฉลี่ยแบบมีเงื่อนไขของตัวแบบถดถอยลอจิสติก ต้องมีค่าอยู่ระหว่าง 0 และ 1  
2. ค่าความคลาดเคลื่อนสุ่มมีการแจกแจงแบบเบอร์นูลลี ถ้าตัวอย่างมีขนาดใหญ่การแจก

แจงดังกล่าวจะใกล้เคียงกับการแจกแจงแบบปรกติ 
3. การวิเคราะห์ตัวแบบถดถอยลอจิสติกสามารถใช้หลักเกณฑ์เดียวกับการวิเคราะห์ตัวแบบ

ถดถอยเชิงเส้นอย่างง่ายและแบบพหุคูณได้ เนื่องจากฟังก์ชันถดถอยลอจิสติกมีลักษณะ
เป็นเส้นโค้งรูปตัว S (S-Shape) หรือที่เรียกว่าโค้งซิกมอยด์ (Sigmoid Curve) ที่เป็น
ฟังก์ชันเพ่ิมทางเดียว (Monotonic Increasing Function) และฟังก์ชันลดทางเดียว 
(Monotonic Decreasing Function) ขึ้นอยู่กับเครื่องหมายของสัมประสิทธิ์ถดถอย ดัง
แสดงในภาพ 1 ซึ่งจะเห็นได้ว่าเส้นโค้งมีลักษณะสมมาตรที่ ( ) ( ) 0.5ijE Y x= =  โดย
ที่ความสัมพันธ์มีลักษณะเหมือนการถดถอยเชิงเส้นและใกล้เคียงเส้นตรงเมื่อ ( )E Y  อยู่
ระหว่าง 0.2 ถึง 0.8 ซึ่ง ( )E Y  มีค่าอยู่ภายในช่วง 0 และ 1 สำหรับทุกค่าของตัวแปร
อิสระ 

  
ภาพ 1 เส้นโค้งของฟังก์ชันถดถอยลอจิสติก (Logit Regression Function) 

ที่มา : Building a Logistic Regression model from scratch, by Srivastava, T. (2013) 

4. ตั วแป รตาม  Y  มี ก ารแจกแจงแบบ เบอร์นู ลลี  ที่ มี  ( ) ( 1)ijx P y = =  โดยที่  
0 ( ) 1ijx   แต่ T

ijX   ไม่จำเป็นต้องอยู่ในช่วง 0 กับ 1 โดยใช้ฟังก์ชันการเชื่อมโยง 
(Link Function) มาสร้างตัวแบบแทนความสัมพันธ์เชิงเส้นระหว่าง ( )ijx  กับตัวแปร
อิสระ ijx  ในการวิเคราะห์การถดถอยลอจิสติก ส่วนใหญ่จะทำการแปลงความน่าจะเป็น
ที่จะเกิดเหตุการณ์ที่สนใจให้อยู่ในรูปลอจิท (Logit) ของ ( )ijx  ดังนี ้

( )
( ( ))

1 ( )

ij T

ij ij

ij

x
logit x ln X

x


 



 
= =  − 

 

     ซึ่งลอจิทของ ( )ijx  ไม่จำเป็นต้องอยู่ในช่วง ( )0,1   
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2.3 ข้อมูลไม่สมดุล และวิธีจัดการข้อมูลไม่สมดุล 
 ข้อมูลไม่สมดุล หมายถึง จำนวนข้อมูลในกลุ่มหนึ่งมากกว่าจำนวนข้อมูลในอีกกลุ่มเป็น
จำนวนมาก (Chawla et al., 2002) สาเหตุของความไม่สมดุลของข้อมูลเกิดได้จากหลายปัจจัย เช่น 
การเก็บข้อมูลผิดผลาด หรือเก็บข้อมูลไม่ครบจำนวนที่ได้กำหนดไว้ หรือมีข้อจำกัดในการเก็บรวบรวม
ข้อมูล เนื่องจากมีค่าใช้จ่ายในการเก็บข้อมูลที่สูงมาก และใช้ระยะเวลาในการเก็บข้อมูลนาน 
นอกจากนี้ ข้อมูลไม่สมดุลอาจเกิดจากลักษณะทางธรรมชาติของข้อมูล (กีระชาติ สุขสุทธิ์, 2559) 
ส่วนใหญ่มักจะเกิดกับข้อมูลทางการแพทย์ เช่น ผู้ป่วยที่เป็นโรคมะเร็งลำไส้ระยะสุดท้ายมีจำนวนน้อย
กว่าผู้ป่วยที่เป็นโรคมะเร็งลำไส้ระยะเริ่มต้น เป็นต้น 

 
 

ภาพ 2 ตัวอย่างข้อมูลไม่สมดุล 
ที่มา : López, v. et al. (2017, p.130) 

จากภาพ 2 ข้อมูลกลุ่มส่วนน้อยแทนกลุ่ม Positive และกลุ่มส่วนใหญ่แทนกลุ่ม Negative 
โดยทั่วไปจะเรียกกลุ่มข้อมูลที่มีจำนวนมากว่า กลุ่มส่วนมาก (Majority Class) และเรียกกลุ่มข้อมูลที่
มีจำนวนน้อยว่า กลุ่มส่วนน้อย (Minority Class) เมื่อข้อมูลมีความไม่สมดุลจะส่งผลกระทบต่อการ
จำแนกข้อมูลและการพยากรณ์ของข้อมูล เนื่องจากอัลกอริทึมทั่วไปจะทำงานได้อย่างมีประสิทธิถาพ
สูงสุดก็ต่อเมื่อจำนวนข้อมูลในแต่ละกลุ่มมีจำนวนใกล้เคียงหรือข้อมูลมีความสมดุล แต่เมื่อข้อมูลไม่มี
ความสมดุล อัลกอริทึมทั่วไปจะเกิดการเอนเอียงในการจำแนกของคำตอบ ซึ่งจะเอนเอียงไปทางกลุ่ม
ส่วนมาก ส่งผลให้การจำแนกกลุ่มส่วนน้อยเกิดความผิดพลาด จึงจำเป็นต้องจัดการกับข้อมูลไม่สมดุล
ก่อน  

การจัดการข้อมูลไม่สมดุล เป็นการแก้ไขปัญหากับชุดข้อมูล โดยจะทำการปรับปรุงข้อมูลที่มี
ความไม่สมดุลให้เป็นชุดข้อมูลที่มีความสมดุลด้วยเทคนิคการสุ่มเลือกข้อมูล (Data Sampling 
Technique) หรือเทคนิคการเลือกข้อมูล (Data Selection Technique) ในงานวิจัยนี้จะใช้ 3 วิธี 
ดังนี้ 
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วิธีการสุ่มลด (Random Under-sampling : RUS) 
วิธีการสุ่มลด เป็นเทคนิคหรือวิธีที่ใช้ในการลดข้อมูลที่อยู่ในกลุ่มส่วนมากให้มีจำนวนใกล้เคียง 

หรือเท่ากับจำนวนข้อมูลในกลุ่มส่วนน้อย (กิตติพงษ์ ชมบุญ, 2559) ข้อดีของวิธีการสุ่มลดคือ สามารถ
ช่วยลดขนาดของข้อมูลในกลุ่มส่วนมาก ซึ่งเป็นการทำงานที่ดีหากข้อมูลมีปริมาณมากและลักษณะ
คล้ายกัน แตข่้อเสียคือ การลดข้อมูลด้วยการสุ่ม อาจจะทำให้ข้อมูลที่สำคัญหายไป 

 
ภาพ 3 วิธีการสุ่มลด (Random Under-sampling) 

ที่มา : Learning from Imbalanced Classes by Fawcett, T. (2016) 

วิธีการสุ่มเกิน (Random Over-sampling : ROS) 
วิธีการสุ่มเกิน เป็นเทคนิคหรือวิธีที่ใช้ในการเพ่ิมข้อมูลที่อยู่ในกลุ่มส่วนน้อยให้มีจำนวน

ใกล้เคียงหรือเท่ากับจำนวนข้อมูลในกลุ่มส่วนมาก โดยการสุ่มเลือกข้อมูลจากข้อมูลเดิม หรือสร้าง
ข้อมูลขึ้นมาใหม่จากตัวอย่างของข้อมูลเดิม (กิตติพงษ์ ชมบุญ, 2559) ข้อดีของวิธีการสุ่มเพ่ิมคือ
สามารถเพ่ิมปริมาณข้อมูลในกลุ่มส่วนน้อยให้มีจำนวนมากขึ้น แต่ข้อเสียคือ การเพ่ิมข้อมูลลักษณะนี้
อาจจะทำให้เกิดปัญหาข้อมูลซ้ำซ้อนและถูกรบกวนได้ง่าย 

 
ภาพ 4 วิธีการสุ่มเกิน (Random Over-sampling) 

ที่มา : Learning from Imbalanced Classes by Fawcett, T. (2016) 



 27 

วิธีการสุ่มเกินด้วย SMOTE Technique (Synthetic Minority Over-sampling 
Technique : SMOTE) 

วิธีสุ่มเกินด้วย SMOTE Technique (Cgawla et al., 2002) เป็นการสุ่มตัวอย่างแบบพิเศษ
ของวิธีสุ่มเกิน แทนที่จะสุ่มเพ่ิมข้อมูลเดิม แต่จะทำการสังเคราะห์ข้อมูลใหม่จากข้อมูลเดิม ใช้หลักการ
เพ่ือนบ้านที่ใกล้ที่สุด โดยการสุ่มข้อมูลจากกลุ่มส่วนน้อยตามจำนวนที่กำหนด แล้วสร้างข้อมูล
สังเคราะห์จากข้อมูลตัวอย่างด้วยการวัดระยะห่างจากจุดข้อมูลตัวอย่างไปยังจุดข้อมูลใกล้เคียง  ทำ
การสุ่มสร้างข้อมูลสังเคราะห์ขึ้น โดยข้อมูลสังเคราะห์ที่สร้างขึ้นจะอยู่ภายในระยะห่างจากจุดข้อมูล
ตัวอย่างไปยังจุดข้อมูลเพื่อนบ้านที่ใกล้ที่สุด  ซึ่งขั้นตอนการสังเคราะห์ข้อมูลใหม่มีดังนี้ 
SMOTE Algorithm 
 กำหนด k  และ N  แทน จำนวนเพ่ือนบ้านที่ใกล้ที่สุดและจำนวนตัวอย่างข้อมูลสังเคราะห์ 
ตามลำดับ มีข้ันตอน ดังนี้  

1. กำหนด , 1,...,i sx i n=  แทนค่าสังเกตของกลุ่มน้อย และให้ A  แทนเซตทั้งหมดของ 

ix  ดังนั้น ix A  สำหรับทุกๆค่าของ ix  
2. คำนวณระยะทางยูคลิด (Euclidean distance) ระหว่าง ix  และทุกค่าของค่าสังเกตใน

กลุ่มส่วนน้อย เพื่อได้ค่า k – nearest neighbors ของ ix  
3. ให้ 

ikS  แทนเซตของ k – nearest neighbors ของ ix  
4. สุ่มตัวอย่างข้อมูลสังเคราะห์ N จำนวน แทนด้วย , (j 1,..., )ijx N=  
5. กำหนด   แทนตัวเลขในช่วง ( )0,1  และสามารถสร้างข้อมูลสังเคราะห์ได้ดังสมการนี้ 

( )k i i ijx x x x= + −  
6. ทำซ้ำในขั้นตอนที่ 5 สำหรับทุกๆ ค่าของ ijx  
7. หยุดอัลกอริทึม 

 
ภาพ 5 วิธีการสุ่มเกินด้วย SMOTE Technique บนชุดข้อมูลที่ไม่สมดุลในพ้ืนที่สองมิติ (Two - 

dimensional) ที่มา : Brandt, J. & Lanzén, E. (2020, p.13)  
จากภาพ 5 พิจารณาค่าสังเกตในกลุ่มส่วนน้อย 1x  เมื่อกำหนดค่า 3k = และ 2N = จะได้ค่า

สังเกตทีส่ังเคราะห์ใหม่คือ 
1k

x  และ 
2kx อยู่ในระยะสุ่มตามแนวเส้นตรงระหว่างเพ่ือนบ้านที่ใกล้ที่สุด 

1x

 
11x  

12x  

13x  

1k
x  

2kx  
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2.4 ระเบียบวิธีของนิวตัน-ราฟสัน 
ระเบียบวิธีของนิวตัน-ราฟสัน เป็นวิธีการหาค่ารากของสมการ โดยใช้ความชันของเส้นตรง

เข้ามาช่วยหาการลู่เข้าสู่คำตอบของสมการ (Faires and Burden, 2010) และกำหนดให้การหา
อนุพันธ์ของสมการ ( )f x  จะต้องหาค่าได้บนช่วงของ p  เมื่อ p  จุดหรือตำแหน่งของสมการบน  
แกน x  

 
ภาพ 6 ความหมายทางเรขาคณิตของวิธีการนิวตัน-ราฟสัน 

ที่มา : Dey, S. (2023, p.6) 

จากภาพ 6 จะได้ ความชันของเส้นสัมผัสกราฟ ( )f x  ณ จุด คือ 0 0( , ( ))p f p  ดังนั้น 
( )f x  สมการเส้นสัมผัส คือ  

0 0 0( ) ( )( )y f p f p x p− = −  

โดยที่ค่าของ y  ณ เส้นสัมผัส บนแกน x  มีค่าเท่ากับ 0 ดังนั้น จุด 
1

p  จะคำนวณได้จาก 

0 0 1 00 ( ) ( )( )f p f p p p− = −  

เมื่อแก้สมการเพ่ือหาค่า 
1

p  จะได้ว่า 

0
1 0 0

0

( )
, ( ) 0

( )

f p
p p f p

f p
= − 


 

ดังนั้น ในการหาค่า 1rp +  ของสมการ ( ) 0f x =  จะใช้ค่า rp  มาช่วยในการคำนวณ ดังนี้ 

1

( )
, 0

( )

r
r r

r

f p
p p r

f p
+ = − 


 

โดยผลต่างของรากของสมการที่ 1r +  และ r  ควรมีค่าน้อย หรือมีค่าน้อยกว่าความคลาด
เคลื่อนที่กำหนด ในงานวิจัยนี้กำหนดให้เป็น 0.0001 ซึ่งในการหาคำตอบของระบบสมการด้วย      
วิธีนิวตัน-ราฟสัน จะหาอนุพันธ์ โดยอาศัยฟังก์ชันภาวะน่าจะเป็น ดังนี้ 
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2.5 ฟังก์ชันภาวะน่าจะเป็น (Likelihood function) 
 กำหนดให้  1 2, ,..., ,...,T

i nY y y y y=  เป็นเวกเตอร์สุ่มขนาด 1 n  และมีฟังก์ชันความ
หนาแน่นร่วม ( , )f Y   จะได้ฟังก์ชันภาวะน่าจะเป็นดังนี้ 

1

( ) ( , )

( , )
n

i

i

L f Y

f y

 


=

=

=
                                                 (12) 

การประมาณค่า   ด้วยฟังก์ชันภาวะน่าจะเป็น เป็นการหาค่า   ที่ทำให้ ( )L   มีค่าสูงสุด 
พิจารณาฟังก์ชันภาวะน่าจะเป็นของตัวแบบถดถอยลอจิสติก ดังนี้ 

( )
1

1

( ) ( ) 1 ( )
i

i

n
yy

ij ij

i

L x x  
−

=

= −                                    (13) 

คำนวณลอการึทึมของฟังก์ชันภาวะน่าจะเป็น (Log Likelihood Function) ในตัวแบบถดถอย       
ลอจิสติกได้ดังนี้ 

( )

( )( )

( )( )

( )

1

1

1

1

1

ln ( ) ln ( )

ln ( ) 1 ( )

ln ( ) (1 ) ln 1 ( )

ln ( ) ln(1 ( )) ln 1 ( )

( )
ln ln 1 ( )

1 ( )

( ) ln 1
1

i
i

T
ij

ij

n
yy

ij ij

i

n

i ij i ij

i

n

i ij ij i ij

i

n
ij

i ij

i ij

X

T

i ij X

l L

x x

y x y x

y x x y x

x
y x

x

e
y X

e



 

 

 

  








−

=

=

=

=

=

 
= − 

 

= + − −

= + − − −

  
= + −    −  

= + −
+









( )( )

( )

1

1

1

1 1

1
( ) ln

1

( ) ln 1

( ) ln 1

T

T
ij

T
ij

T
ij

n

i

n
T

i ij X
i

n
XT

i ij

i

n n
XT

i ij

i i

y X
e

y X e

y X e















=

=

=

= =

  
  

  
  

  
= +  

+  

= − +

= − +







 

             (14)            

สำหรับงานวิจัยนี้ การประมาณค่าพารามิเตอร์ที่ทำให้  ( )ln l   มีค่ามากที่สุด ทำได้โดยหา
อนุ พันธ์ย่อย (Partial Differentiate) อันดับที่หนึ่ งของ ( )ln l   เทียบกับ 0 1, ,..., ,...,i p       
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เรียกว่า ฟังก์ชันสกอร์ (Score Function) แล้วนำมาเป็นสมาชิกเวกเตอร์ ( )U   ขนาด ( )1 1p +    
ซึ่งมีรูปแบบดังนี ้ 

0

1

(p 1) 1

ln( )

ln( )

( )

ln( )

p

U












+ 

 
 
 
 
 =  
 
 
 
  

 

กำห น ด เมท ริก ซ์  ( )H   เรี ย ก ว่ า เมท ริก ซ์ เฮส เซี ยน  (Hessian matrix) มี ขน าด
( ) ( )1 1p p+  +  โดยมีสมาชิกเป็นอนุพันธ์ย่อยอันดับที่สอง (Second Partial Differentiate) ของ 

( )ln l    

โดยที่สมาชิกตัวที่ 
2 ( )

( , ) ; , 0,1,2,...,
j k

l
j k j k p



 


= =
 

 

ซึ่งสามารถคำนวณหาค่าเวกเตอร์ ˆ( )U   เป็นเวกเตอร์ของค่าประมาณพารามิเตอร์ที่ได้จาก

วิธีภาวะน่าจะเป็นสูงสุด โดยใช้อนุกรมเทเลอร์ (Taylor Series) กระจาย ( )U   รอบ ( )r  จะได้
ว่า 

( ) ( ) ( )ˆ ˆ( ) ( ) ( )( )r r rU U H     + −  

จากนิยามฟังก์ชันภาวะน่าจะเป็นสูงสุดของ   จะได้ 

ˆ

ln ( )
0 ; 0,1,2,...,

j

L
j p








= =


 

และ ˆ( ) 0U  =   
ดังนั้น ( ) 1 ( ) ( )ˆ ( ) )r r rH U   − −    
ค่าประมาณ ̂  ณ รอบที่ 1r +   คือ  

( 1) ( ) 1 ( ) ( )ˆ ˆ ( ) ( )r r r rH U   + −= −                               (15) 

เมื่อ  ( 1)ˆ r +   แทน ค่าประมาณของพารามิเตอร์   รอบท่ี 1r +  

 ( )ˆ r   แทน ค่าประมาณของพารามิเตอร์   รอบท่ี r  
( )( )r

H   แทน เมทริกซ์เฮสเซี่ยนรอบที่ r  
( )( )rU   แทน ฟังก์ชันสกอร์รอบที่ r  
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             โดยทำซ้ำจนกว่าจะได้ค่าประมาณที่ลู่เข้าสู่ค่าใดค่าหนึ่ง ซึ่งมีเกณฑ์การหยุดกระบวนการ
ทำซ้ำ ดังนี้ 

( 1) ( )ˆ ˆ 0.0001r r + −   

2.6 วิธีภาวะน่าจะเป็นสูงสุด (Maximum Likelihood Estimation) 
 วิธีภาวะน่าจะเป็นสูงสุดเป็นวิธีหาค่าประมาณของพารามิเตอร์   ในเทอมของค่าสังเกตที่ทำ
ให้ฟังก์ชันภาวะน่าจะเป็น ( )L   มีค่าสูงสุด โดยหาจากอนุพันธ์ของฟังก์ชันภาวะน่าจะเป็น ( )L 

เทียบกับพารามิเตอร์   เพ่ือความสะดวกในทางปฏิบัติการประมาณค่ามักใช้ ( )ln L   ในการหาตัว
ประมาณแบบภาวะน่าจะเป็นสูงสุด 
 จากรูปแบบเชิงเส้น 0 1 1 ... p px x  + + +  สามารถเขียนในอีกรูปแบบหนึ่งได้เป็น T

ijX   

ดังนั้น ตัวแบบถดถอยลอจิสติก คือ 

 
( ) ( )

( ) ( )

1
1

1
0 1

1

T
ij

T
ij

T
ij

x

i ij x

i ij x

e
P y x

e

P y x
e











= = =
+

= = − =
+

  

การแจกแจงความน่าจะเป็นของการเกิดเหตุการณ์เป็นดังนี้ 

1( ) ( ) (1 ( )) ; (0,1)y y

ij ijP Y y x x y  −= = − =  

โดยมีฟังก์ชันภาวะน่าจะเป็น ซึ่งเป็นพารามิเตอร์   ดังนี้ 

( )
1

1

( ) ( ) 1 ( )
i

i

n
yy

ij ij

i

L x x  
−

=

= −  

จะได้  

 
( )

( )( )

1

1

1

( ) ln ( )

ln ( ) 1 ( )

( ) ln 1

i
i

T
ij

n
yy

ij ij

i

n
XT

i ij

i

l L

x x

y X e


 

 



−

=

=

=

= −

= − +





                                                    (16) 
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ได้สมการปกติ ดังนี้ 

( )

( ) 

( ) 

1

1

1

0
1

0

0

T
ij

T
ij

xn
k

i k x
ik

n

i k k ij

i

n

k i ij

i

l x e
y x

e

y x x x

x y x













=

=

=

   
= − = 

 +  

= − =

= − =







       (17) 

โดยสามารถเขียนให้อยู่ในรูปของเมทริกซ์ (Matrix) ได้ดังนี ้

( )

( )( )

( )( )

( )( )

0

1

1

1

1

n

i ij

i

n

i ij

i

k

n

i ij p

i

y x x

y x xl

y x x









=

=

=

 
− 

 
 

−  =
 
 
 
 −
  







 

จากการหาค่าอนุพันธ์ย่อยในลำดับที่ 1 โดยจะเรียกฟังก์ชันที่ ได้ว่นี้ว่า ฟังก์ชันสกอร์ (Scoring 
function) เมื่อแทนค่า ( )ijx  ลงในสมการที ่(17) จะได้ว่า 

( )

1

1

1

1

T
ij

T
ij

T
ij

T
ij

xn
k

k i x
ik

xn
k

k i k x
i

l x e
x y

e

x e
x y x
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 =

=

  
  = −

   +  

  
  = −

  +  





 

การประมาณค่าพารามิเตอร์จะใช้หลักกการทำซ้ำ (Iterative procedures) โดยใช้วิธีการ
ของนิวตัน-ราฟสัน (Newton-Raphson) เข้ามาช่วยในการประมาณค่า ซึ่งวิธีนิวตัน -ราฟสันเป็น
เทคนิคการวิเคราะห์เชิงตัวเลขที่นิยมใช้กันอย่างแพร่หลาย โดยจะใช้สมการ  p  สมการ เมื่อต้องการ
หาค่าพารามิเตอร์ที่ไม่ทราบค่า p  พารามิเตอร์ ซึ่งได้จากการหาค่าอนุพันธ์ย่อยในอันดับที่ 2 และ
เรียกว่า เฮสเซียนเมทริกซ์ (Hessian Matrix) 

     เมื่อ 0,1,..., pk =  
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ซึ่งสามารถเขียนให้อยู่ในรูปของเมทริกซ์ได้ดังนี้ 
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หรือสามารถเขียนให้อยู่ในอีกรูปแบบได้เป็น 
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การประมาณพารามิเตอร์ด้วยวิธีนิวตัน-ราฟสัน สามารถทำได้ดังนี้ 

( ) ( )
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1 , 1,...,1000

i

i i

k l k

ll
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−

+
  
 = − = 
      

 

เมื่อ 1i +  แทน ค่าประมาณของสัมประสิทธิ์ถดถอยที่ได้จากรอบที่ 1i +  
      i    แทน ค่าประมาณของสัมประสิทธิ์ถดถอยที่ได้จากรอบที่ i  
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2.7 วิธีฟังก์ชันสกอร์ที่ปรับปรุง (Modified Score Function) 
จากตัวแบบถดถอยลอจิสติกท่ีใช้วิธีภาวะน่าจะเป็นสูงสุดในการประมาณค่าพารามิเตอร์ ด้วย

กระบวนการ Newton-Raphson พบว่าเกิดการวนซ้ำที่ไม่บรรจบกัน เมื่อตัวอย่างมีขนาดเล็ก และ
สัดส่วนของเหตุการณ์ที่สนใจมีน้อย ซึ่งวิธีแก้ไขปัญหาทำได้โดยปรับฟังก์ชันสกอร์ (Score Function) 
(Firth, 1993) 

การปรับเปลี่ยนฟังก์ชันสกอร์ ใช้เวกเตอร์ความเอนเอียง (Bias vector) และเมทริกซ์
สารสนเทศ (Information matrix) มาประกอบการประมาณค่าพารามิเตอร์ในแบบจำลองถดถอย
ลอจิสติก และปรับฟังก์ชันสกอร์ จาก ( )U   เป็น *( )U   ดังนี้ 

*( ) ( ) ( ( )) 0U U J b   = − =                              (18) 

โดย ( )J   แทนเมทริกซส์ารสนเทศ (Information matrix) ดังนี้ 

    

2 2 2

0 1 0 1 0 1

0 0 0 1 0

2 2 2

0 1 0 1 0 1

1 0 1 1 1

( , ,..., ) ( , ,..., ) ( , ,..., )

( , ,..., ) ( , ,..., ) ( , ,..., )

( )

p p p

p

p p p

p

l l l
E E E

l l l
E E E

J

        

     

        

      

      
− − −                    

     
− − −       =          

2 2 2

0 1 0 1 0 1

0 1

( , ,..., ) ( , ,..., ) ( , ,..., )p p p

p p p p

l l l
E E E

        

     

 
 
 
 

 
  
 

 
 

        
− − −                       

 

    

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

2

0 0 1 0

1 1 1

2

1 0 1 1

1 1 1

2

0 1

1 1 1

( ) 1 ( ) ( ) 1 ( ) ( ) 1 ( )

( ) 1 ( ) ( ) 1 ( ) ( ) 1 ( )
( )

( ) 1 ( ) ( ) 1 ( ) ( ) 1 ( )

n n n

i i i i i i p

i i i

n n n

i i i i i i p

i i i

n n n

i i p i i p i i p

i i i

x x x x x x x x x x x

x x x x x x x x x x x
J

x x x x x x x x x x x

     

     


     

= = =

= = =

= = =


− − −

− − −
=

− − −


  

  

  

TX WX


 
 
 
 
 
 
 
 
 

=

 

เมื่อ ( ) ( ) 1 ( )i iW diag x x = −  และ x  แทน เมทริกซ์ข้อมูล (Design matrix) 
( )b   แทนเวกเตอร์ความเอนเอียง (Bias vector) เขียนได้ดังนี้ 

    1( ) ( )T Tb X WX X W −=                                           (19) 
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( )

( )

( )

11
1

1 1

22
2

2 2

1
( )

( ) 1 ( ) 2

1
( )

( ) 1 ( ) 2

1
( )

( ) 1 ( ) 2

ii
i

i i

h
x

x x

h
x

x x

h
x

x x


 


 


 

  
−  

−   
  

−  
−=   

 
 
  

−  
−   

  

โดย iih  เป็นองค์ประกอบของเส้นทแยงมุมของ Hat matrix  
สามารถคำนวน Hat matrix ได้ดังนี้ 

1 1

12 2( )T TH W X X WX X W−=                                         (20) 
ดังนั้น 

*

1

( ) ( )

( ) ( )(

( ) ( ) 0

0 )

(0

0

)

( )

T T T

T

T

U U

U X WX X WX X W

J b

U IX W

U X W

   

 

 

 

−

= −

−

−

−

=

=

=

=

 

จะได้ผลลัพธ์ของการประมาณค่าพารามิเตอร์ ดังนี้ 

* * * 1 * *

1 ( ) ( ) ( )r r r r rb I U    −

+ = − +                                   (21) 

เมื่อ  *

1r +   แทน ค่าประมาณของพารามิเตอร์   รอบท่ี 1r +  
 *

r   แทน ค่าประมาณของพารามิเตอร์   รอบท่ี r  
 *( )rb    แทน เวกเตอร์ความเอนเอียงรอบท่ี r  

1( )rI  −  แทน เมทริกซ์สารสนเทศผกผันรอบที่ r  
* *( )rU   แทน ฟังก์ชันสกอร์ที่ปรับปรุงรอบท่ี r  

 โดยทำซ้ำจนกว่าจะได้ค่าประมาณที่ลู่เข้าสู่ค่าใดค่าหนึ่ง ซึ่งมีเกณฑ์การหยุดกระบวนการทำซ้ำ ดังนี้ 

* *

1 0.0001r r + −   

 

 

เมื่อ 
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2.8 แนวคิดของการประมาณค่าพารามิเตอร์แบบเบส์  
สถิติตามแนวของเบส์ (Bayesian approach) แตกต่างจากสถิติตามแนวเดิม (Classical 

approach) ในแนวเดิม การประมาณพารามิเตอร์   เริ่มจากการสุ่มตัวอย่างจากประชากรที่มีฟังก์ชัน
ความหนาแน่น ( );f y  และถือว่าพารามิเตอร์   เป็นค่าคงที่แต่ไม่ทราบค่า แต่ในแนวคิดของเบส์
จะพยายามใช้ความรู้เดิมหรือข้อมูลเกี่ยวกับ   ให้เป็นประโยชน์ในการประมาณ    ให้ได้ดียิ่งขึ้น 
ดังนั้นจึงให้   เป็นค่าของตัวแปรสุ่ม   มีการแจกแจงความน่าจะเป็นรูปใดรูปหนึ่ง 
 ให้ 

1
,...,YnY  เป็นตัวอย่างสุ่มจากประชากรที่มีฟังก์ชันความหนาแน่น ( ) ( ); |f y f y =  

โดยที่   เป็นค่าของตัวแปรสุ่ม   ในที่นี้ ( )|f y   เป็นฟังก์ชันความหนาแน่นน่าจะเป็นแบบมี
เงื่อนไข (Conditional Probability Density Function) ของตัวแปรสุ่ม Y  เมื่อกำหนดให้  =  
ให้ตัวแปรสุ่ม   มีฟังก์ชันความหนาแน่น ( )g   เรียกว่า ฟังก์ชันความหนาแน่นน่าจะเป็นก่อน (Prior 
or Initial Probability Density Function) ของ   

 ให้ 
1( | ,..., )nh Y Y  เป็นฟังก์ชันความหนาแน่นแบบมีเงื่อนไขของตัวแปรสุ่ม   เมื่อกำหนด 

1 1,..., n nY y Y y= =  เรียกว่า ฟังก์ชันความหนาแน่นน่าจะเป็นภายหลัง (Posterior Probability 
Density Function) ของ   

 ในที่นี้ ฟังก์ชันความหนาแน่น 1,..., nY Y  เมื่อกำหนดให้  =   ได้แก่ 

1 1

1

( ,..., ; ) ( ,..., | ) ( | )
n

n n i

i

f Y Y f Y Y f y  
=

= =  

การหาค่าฟังก์ชันความหนาแน่นภายหลังของ    ได้จากฟังก์ชันความหนาแน่นน่าจะเป็นก่อน 
ฟังก์ชันความหนาแน่นแบบมีเงื่อนไขของตัวอย่างสุ่ม ให้   มีฟังก์ชันความหนาแน่นน่าจะเป็นก่อน
เป็น ( )g   ดังนั้นฟังก์ชันความหนาแน่นร่วมของ 1,..., nY Y และ   ได้แก่ 

 1

1

( ,..., | )g( ) ( | )g( )
n

n i

i

f Y Y f y   
=

=  

ฟังก์ชันความหนาแน่นร่วมของ ( )1,..., ny y  คือ 1( ,..., | )g( )nf Y Y d


    ดังนั้นสามารถคำนวณ

ฟังก์ชันความหนาแน่นน่าจะเป็นภายหลังของ   (ประชุม สุวัตถ,ี 2545) ได้ดังนี้  

กรณี   เป็นตัวแปรสุ่มชนิดต่อเนื่อง

1
1

1

( | )g( )
( )g( )

( | ,..., ) ( )g( )
( )g( )

( | )g( )

n

i

i
n n

i

i

f y
L

h Y Y L
L d

f y d




 
 

  
    

=

=

= = 
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กรณี   เป็นตัวแปรสุ่มชนิดไม่ต่อเนื่อง 

1
1

1

( | )g( )
( )g( )

( | ,..., ) ( )g( )
( )g( )

( | )g( )

n

i

i
n n

i

i

f y
L

h Y Y L
L

f y




 
 

  
 

 

=

=

= = 



 

โดยที่     ( )L   แทน ฟังก์ชันภาวะน่าจะเป็น 
 g( )  แทน ฟังก์ชันความหนาแน่นน่าจะเป็นก่อน 
 

2.9 การสุ่มตัวอย่างแบบกิบส์ (Gibbs Sampling) 
การสุ่มตัวอย่างแบบกิบส์ ถูกพัฒนาขึ้นครั้งแรกโดย Geman and Gemen ในปี ค.ศ 1984 เพ่ือ

ใช้ในการจำลองชุดข้อมูลหรือสถานการ์ที่ศึกษา ต่อมาได้นำมาใช้ในงานที่เกี่ยวข้องกับสาขาสถิติและ
สาขาอ่ืนอย่างแพร่หลาย โดยเฉพาะในสาขาสถิติถูกนำมาใช้ในงานที่เกี่ยวข้องกับเบส์เซียน (Carlin 
and Louis, 2009) 

ถ้าให้  เป็นพารามิเตอร์ที่สนใจ และ 1,..., ny y  เป็นค่าสังเกต ซึ่งแนวคิดแบบเบส์มีจุดมุ่งหมาย
เพ่ือจะประมาณฟังก์ชันความน่าแน่นน่าจะเป็นภายหลัง 1( | ,..., )nh y y  ที่เกิดจากผลคูณของ
ฟังก์ชันภาวะน่าจะเป็นและฟังก์ชันความหนาแน่นก่อน เพ่ือนำไปใช้ประโยชน์ในการประมาณ
ค่าพารามิเตอร์ แต่บางครั้งไม่สามารถหาฟังก์ชันความน่าแน่นน่าจะเป็นภายหลังที่มีรูปแบบชัดเจนได้ 
ในกรณีนี้อาจแก้ปัญหาโดยใช้การจำลองมอนติคาร์โล (Monte Carlo Simulation) และนำวิธีการสุ่ม
ตัวอย่างแบบกิบส์มาประยุกต์ใช้เพ่ือช่วยในการหาฟังก์ชันความน่าแน่นน่าจะเป็นภายหลัง (มานพ    
วราภักดิ,์ 2551) 
1. หลักการของการสุ่มตัวอย่างแบบกิบส์ 
ให้  เป็นเวกเตอร์ที่มี p  องค์ประกอบ (Components) นั่นคือ 

1 2, ,...,T

p    =    การสุ่ม 
 ในรอบที่ 1t +  ทำได้โดยการสุ่มแต่ละองค์ประกอบของ i  ในรอบที่ t  จากการแจกแจงใน
รูปแบบ ( | )i i  −  เมื่อ 

1 2 1 1, ,..., , ,...,i i i p     − − +
 =    ซึ่งเป็นการแจกแจงแบบมีเงื่อนไขเต็ม

รู ป  (Full Conditional Distribution) ที่ ได้ ม าจ าก ( )   ซึ่ ง เป็ น ก า ร แ จ ก แ จ งร่ ว ม  (Joint 
Distribution) ของทุกองค์ประกอบของ  และ 

( )
( | )

( )

i

i i

id


 
  

  
− =


 

โดยที่ 
 

 1 2 1 1

; ; , 1,...,

, ,..., , ,...,

i k

i i p

i k i k p 

    

−

− +

=  =

=
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เมื่อสุ่ม  ในรอบที่ t  ครบทุกองค์ประกอบแล้ว จะได้  ใหม่ ในรอบที่ 1t +  และเมื่อจำนวนรอบ
ของการสุ่มมากขึ้น นั่นคือ t →  จะได้ ( )t  มีการแจกแจงลู่ เข้าสู่การแจกแจงที่สเตชันนารี 
(Stationary Distribution) 
2. ขั้นตอนในการสุ่มตัวอย่าง 
หลังจากที่มีการสร้างตัวแบบของปัญหาและกำหนดพารามิเตอร์ที่สนใจ และเกี่ยวข้องแล้ว การ

สุ่มตัวอย่างแบบกิบส์เพื่อประมาณฟังก์ชันความหนาแน่นน่าจะเป็นภายหลัง มีข้ันตอนดังนี้ 
 ขั้นตอนที่  1 กำหนดค่าเริ่มต้น ให้กับ  (0) (0) (0) (0)

1 2, ,..., p    =  
  โดยที่  (0)  เป็ น

พารามิเตอร์ที่สนใจและพารามิเตอร์ที่เกี่ยวข้อง 
 ขั้นตอนที่ 2 สุ่มตัวอย่าง (1) (1) (1) (1)

1 2, ,..., p    =    จากการแจกแจงแบบมีเงื่อนไขเต็มรูป 
ดังนี้ 

 สุ่ม (1)

1  จาก ( )(0) (0)

1 2| ,..., p       
สุ่ม (1)

2   จาก ( )(1) (0) (0)

2 1 3| , ,..., p       

  

สุ่ม (1)

p  จาก ( )(1) (1)

1 1| ,...,p p    −
  

จากนั้นใช้ (1)  ในการสุ่มตัวอย่างข้ันต่อไป 
 ขั้นตอนที่ 3 สุ่มตัวอย่าง ( 1)t +  เมื่อ 2,3,...t =  จากการแจกแจงแบบมีเง่ือนไขเต็มรูป ดังนี้ 
 สุ่ม ( 1)

1

t +  จาก ( )( ) ( )

1 2| ,...,t t

p     
สุ่ม ( 1)

2

t +  จาก ( )( 1) ( ) ( )

2 1 3| , ,...,t t t

p    +   

 
สุ่ม ( 1)t

p
+  จาก ( )( 1) ( 1)

1 1| ,...,t t

p p   + +

−
  

 จากนั้นใช้ ( 1)t +  ในการสุ่มตัวอย่างขั้นต่อไป ทำซ้ำในขั้นตอนที่ 3 จนกระทั่ง  มีขนาด
ใหญ่พอที่จะทำให้   มีการลู่เข้า (Convergence) 
 
2.10 การประมาณค่าพารามิเตอร์ด้วยวิธีเบส์เซียน 

กำหนดให้ Y  เป็นเวกเตอร์ของตัวแปรตามมีการแจกแจงแบบเบอร์นูลลี เขียนแทนด้วย 

( )( )i ijy Ber x  ซึ่งความน่าจะเป็นที่ เกิดเหตุการณ์ที่สนใจคือ ( ) ( )1ij ix P y = =  เพ่ือให้

สะดวกและง่ายต่อการวิเคราะห์ข้อมูล Albert and Chib (1993) ได้เสนอการแปลงค่าของตัวแปร
ตามแบบไบนารี่ ให้เป็นตัวแปรสุ่มชนิดต่อเนื่องที่มีค่าอยู่ในช่วง ( ),−   ดังนี้ 

( )( ) 0 1 1 ... T

ij p p ijLogit x x x x    = + + + =  
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โดยที่  
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พิจารณาฟังก์ชันภาวะน่าจะเป็น ดังนี้ 
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1. วิธีเบส์เซียนกรณีไม่ทราบความรู้เดิมเกี่ยวกับพารามิเตอร์ 
กำหนดฟังก์ชันความหนาแน่นจะเป็นก่อนของพารามิเตอร์   ดังนี้ 

 ( ) ;f C  −     

พิจารณาฟังก์ชันความหนาแน่นจะเป็นภายหลังของพารามิเตอร์   ดังนี้ 

( )
( ) ( )

( ) ( )

( ) ( )

| ,
| ,

| ,

| ,

f Y x f
h y x

f Y x f d

f Y x f

 


  

 



−


=
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จะได้ฟังก์ชันความหนาแน่นจะเป็นภายหลังของพารามิเตอร์   คือ 

( ) ( ) ( )
1

| , |

1

1 1

iT
iij

T T
ij ij

n

i ij

i

y n yx

x x

h y x f y x f

e

e e



 

  
=

 −

 

   
     + +  


     (22)   

 เนื่องจาก ฟังก์ชันความหนาแน่นน่าจะเป็นภายหลังของพารามิเตอร์   ไม่ได้อยู่ในรูปของ
การแจกแจงเฉพาะ (Non-close form) ดังนั้นจะนำเทคนิคการจำลอง Markov chain Monte 
Carlo (MCMC) ด้วยการสุ่ มตัวอย่างแบบกิบส์  (Gibbs Sampling) มาใช้ เพ่ือหาค่าประมาณ
พารามิเตอร์แบบเบส์ 

2. วิธีเบส์เซียนกรณีทราบความรู้เดิมเกี่ยวกับพารามิเตอร์ 
กำหนดฟังก์ชันความหนาแน่นจะเป็นก่อนของพารามิเตอร์   ดังนี้ 
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                  (23) 

เนื่องจาก ฟังก์ชันความหนาแน่นน่าจะเป็นภายหลังของพารามิเตอร์   ไม่ได้อยู่ในรูปของ
การแจกแจงเฉพาะ (Non-close form) ดังนั้นจะนำเทคนิคการจำลอง Markov chain Monte 
Carlo (MCMC) ด้วยการสุ่ มตัวอย่างแบบกิบส์  (Gibbs Sampling) มาใช้ เพ่ือหาค่าประมาณ
พารามิเตอร์แบบเบส์ 
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2.11 เกณฑ์การตัดสินใจ 
 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของการพยากรณ์ในตัวแบบถดถอยลอจิสติก เมื่อประมาณ
ค่าพารามิเตอร์ ด้วยวิธีภาวะน่าจะเป็นสูงสุด (Maximum Likelihood Method) วิธีเบส์เซียน
(Bayesian Method) และวิธีฟังก์ชันสกอร์ที่ปรับปรุง (Modified Score Function) ร่วมกับการ
จัดการข้อมูลไม่สมดุล จะพิจารณาจากค่าความแม่นยำ (Accuracy) อัตราความถูกต้องในการทำนาย
กลุ่มส่วนน้อยหรือความไว (Sensitivity) อัตราความถูกต้องในการทำนายกลุ่มส่วนมากหรือ
ความจำเพาะ (Specificity) และค่าความแม่นที่สมดุล (Balanced Accuracy) ซึ่งโดยมีรายละเอียด
ดังนี้  

ตาราง 1  เมทริกซ์ความสับสน (Confusion Matrix) แสดงผลของค่าจริงและผลการพยากรณ์ 
 ค่าจริง 

ค่าพยากรณ์ Positive 
(กลุ่มส่วนน้อย) 

Negative 
(กลุ่มส่วนมาก) 

Positive (กลุ่มส่วนน้อย) True positive (TP) False positive (FP) 
Negative (กลุ่มส่วนมาก) False negative (FN) True negative (TN) 

โดยที่ True positive (TP) แสดงถึงจำนวนข้อมูลที่อยู่ในกลุ่ม Positive และทำนายว่าอยู่
ในกลุ่ม Positive 
False negative (FN) แสดงถึงจำนวนข้อมูลที่อยู่ในกลุ่ม Positive และทำนายว่า

อยู่ในกลุ่ม Negative 

False positive (FP) แสดงถึงจำนวนข้อมูลที่อยู่ในกลุ่ม Negative และทำนายว่า

อยู่ในกลุ่ม Positive 

True negative (TN) แสดงถึงจำนวนข้อมูลที่อยู่ในกลุ่ม Negative และทำนายว่า

อยู่ในกลุ่ม Negative 

1) ค่าความแม่นยำ (Accuracy) แสดงถึงประสิทธิภาพความถูกต้องในการทำนายในภาพรวม 
ซึ่งคำนวณได้ดังนี้ 

TP TN
Accurancy

TP TN FP FN

+
=

+ + +
 

2) อัตราความถูกต้องในการทำนายกลุ่มส่วนน้อยหรือความไว (True positive rate or 
Sensitivity) แสดงถึงความถูกต้องในการทำนายกลุ่มส่วนน้อยว่าอยู่กลุ่มส่วนน้อย ซึ่งคำนวณ
ได้ดังนี ้

TP
Sensitivity

TP FN
=

+
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3) อัตราความถูกต้องในการทำนายกลุ่มส่วนมากหรือความจำเพาะ (True negative rate or 
Specificity) แสดงถึงความถูกต้องในการทำนายกลุ่มส่วนมากว่าอยู่กลุ่มส่วนมาก ซึ่งคำนวณ
ได้ดังนี้ 

TN
Specificity

FP TN
=

+
  

 

4) ค่าความแม่นที่สมดุล (Balanced Accuracy) คือ ค่าที่ใช้วัดความแม่นยำในการจำแนก
ประเภทตัวแปรหรือข้อมูลที่ ถ่วงน้ ำหนักระหว่างค่าความไว  (Sensitivity)  และค่า
ความจำเพาะ (Specificity)  ซึ่งคำนวณได้ดังนี้ 

 
2

Sensitivity Specificity
Balanced Accuracy

+
=  

 

โดยเกณฑ์การวัดแต่ละเกณฑ์ หากมีค่าสูงแสดงถึงประสิทธิภาพในการจำแนกที่ดี 
 

 
2.12 งานวิจัยที่เกี่ยวข้อง  

สุภวรรณ มานะการ (2549) ได้ศึกษาการจำแนกกลุ่มโดยใช้วิธีถดถอยลอจิสติกประมาณ
ค่าพารามิเตอร์ด้วยวิธีภาวะน่าจะเป็นสูงสุด และวิธีนาอีฟ เบส์ ซึ่งการวิเคราะห์ข้อมูลจะแบ่งเป็น 2 
ชุด คือชุดตัวอย่างที่ใช้สร้างเกณฑ์การจำแนก และชุดตัวอย่างที่ใช้ตรวจสอบเกณฑ์การจำแนก โดยมี
ขนาดตัวอย่างที่ใช้ในการศึกษา เป็น 30, 50, 70, 100 และ 500 จำนวนตัวแปรอิสระเป็น 4, 6 และ 
10 ตามลำดับ ทำการเปรียบเทียบในอัตราส่วน Training : Validation เป็น 90:10, 80:20, 70:30, 
60:40 และ 50:50 จำลองข้อมูล โดยใช้ โปรแกรม MATLAB กระทำซ้ ำ 1,000 ครั้ งในแต่ละ
สถานการณ์ เกณฑ์การเปรียบเทียบคือ อัตราความผิดพลาดของการจำแนก (Error Rate of 
Misclassification) ผลการศึกษาพบว่า อัตราการจำแนกกลุ่มข้อมูลผิดพลาดทั้งสองวิธีมีแนวโน้ม
ลดลง เมื่อขนาดตัวอย่างและอัตราส่วนของข้อมูล Training เพ่ิมขึ้น และกรณีที่สัดส่วนค่าของตัวแปร
อิสระของข้อมูลทั้งสองกลุ่มมีค่าใกล้เคียงกัน พบว่าอัตราการจำแนกกลุ่มข้อมูลผิดผลาดของทั้งสองวิธี
มีแนวโน้มน้อยกว่ากรณีท่ีสัดส่วนค่าของตัวแปรอิสระของข้อมูลทั้งสองกลุ่มมีค่าแตกต่างกัน และอัตรา
การจำแนกกลุ่มข้อมูลผิดผลาดด้วยวิธีนาอีฟ เบส์ ส่วนใหญ่แล้วจะให้ค่าต่ำกว่าวิธีการถดถอยลอจิสติก
เล็กน้อย 

Wah, et al. (2016) ได้ศึกษาเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ วิธีการจัดการข้อมูลไม่สมดุล 
ด้วยเทคนิคการสุ่มตัวอย่างเกินและเทคนิคการสุ่มตัวอย่างลดร่วมกับวิธีเวกเตอร์ค้ำยัน (Support 
Vector Machine) วิธี เพ่ือนบ้านที่ ใกล้ที่ สุด  (k - Nearest Neighbour Algorithm) และวิธีการ
ถดถอยลอจิสติก (Logistic Regression) ในการศึกษานี้ ใช้ชุดข้อมูลการผ่าตัดหัวใจที่ ได้จาก
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โรงพยาบาลท้องถิ่นในกรุงกัวลาลัมเปอร์ โดยตัวแปรตามเป็นไบนารี่ กำหนด 1 แทน เสียชีวิตหลังการ
ผ่าตัด และ 0 แทน มีชีวิตหลังการผ่าตัด ตัวแปรอิสระ 8 ตัว กลุ่มตัวอย่างทั้งหมด 4,976 ราย โดย
ผู้ป่วย 4,767 ราย (95.8%) มีชีวิตหลังการผ่าตัด และผู้ป่วยเพียง 209 ราย (4.2%) ที่เสียชีวิตหลังการ
ผ่าตัด ซึ่งแสดงให้เห็นว่าข้อมูลการผ่าตัดหัวใจมีความไม่สมดุล ใช้เกณฑ์การวัดประสิทธิภาพคือ 
Accuracy, Sensitivity และ Specificity ผลการศึกษาพบว่า ค่า Sensitivity เพ่ิมขึ้นเมื่อใช้วิธี
จำแนกกลุ่มทั้ง 3 วิธี ร่วมกับเทคนิคการสุ่มตัวอย่างทั้งสองวิธี นอกจากนี้เทคนิคการสุ่มตัวอย่างเกิน มี
ประสิทธิภาพดี เมื่อใช้ร่วมกับวิธีเวกเตอร์ค้ำยันและวิธีเพ่ือนบ้านที่ใกล้ที่สุด 
 Febrianti, et al. (2018) ได้ศึกษาเปรียบเทียบประสิทธิภาพการประมาณค่าพารามิเตอร์
ของตัวแบบถดถอยลอจิสติก โดยทำการเปรียบเทียบ 2 วิธี คือวิธีภาวะน่าจะเป็นสูงสุด (Maximum 
Likelihood) และวิธีฟังก์ชันสกอร์ที่ปรับปรุง (Modified Score Function) ทำการศึกษากับชุดข้อมูล
มะเร็งเยื่อบุโพรงมดลูก กำหนดตัวแปรตามแบบไบนารี่ โดย 1 แทนอาการรุนแรง และ 0 แทนอาการ
ไม่รุนแรง ข้อมูลทั้งหมด 79 ค่าสังเกต ประกอบไปด้วย y = 1 จำนวน 30 ค่าสังเกต และ y = 0 
จำนวน 49 ค่าสังเกต สุ่มตัวอย่างขนาดเท่ากับ 10, 20 และ 30 ตัว มีสัดส่วนของเหตุการณ์ที่สนใจ
เท่ากับ 0.1 และกำหนดเกณฑ์การวนซ้ำสูงสุดที่ 10,000 รอบ จากผลการศึกษาพบว่า เมื่อขนาด
ตัวอย่างและสัดส่วนของเหตุการณ์ที่สนใจมีขนาดเล็ก จะเกิดปัญหาการวนซ้ำไม่ให้ผลลัพธ์ที่บรรจบกัน 
เมื่อใช้วิธีภาวะน่าจะเป็นสูงสุดร่วมกับการวนซ้ำของ Newton-Raphson ทำให้ไม่สามารถประมาณ
ค่าพารามิเตอร์ได้ ซึ่งแก้ไขได้โดยใช้วิธีฟังก์ชันสกอร์ที่ปรับปรุง ทำให้กระบวการวนซ้ำบรรจบกันและ
ให้ค่าประมาณพารามิเตอร์ได้อย่างรวดเร็ว  

Hassan (2020) ได้ศึกษาการประมาณค่าพารามิเตอร์ของตัวแบบถดถอยลอจิสติก ด้วยวิธี
แบบเบส์ และวิธีอ่ืนอีก 5 วิธี ได้แก่ วิธีต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Tree) วิธีเวกเตอร์ค้ำยัน (Support 
Vector Machine SVM) วิธีเพ่ือนบ้านที่ใกล้ที่สุด (k – Nearest Neighbours Algorithm) วิธีการ
ถดถอยลอจิสติก (Logistic Regression) และวิธีนาอีฟ เบส์ (Naïve Bayes) ในชุดข้อมูลผู้ป่วย
เบาหวาน จำนวน 909 ราย จากเมือง Zakho โดยกำหนดตัวแปรตามแบบไบนารี่ให้ 1 แทน มีอาการ
เบาหวาน และ 0 แทน สุขภาพดี ซึ่งมีตัวแปรอิระ 7 ตัว ซึ่งการประมาณค่าด้วยวิธีแบบเบส์ ได้
กำหนดการแจกแจงความน่าจะเป็นก่อน แบบ Gaussian, Laplace และ Cauchy หาการแจกแจง
ภายหลังโดยใช้การจำลองแบบ Markov Chain Monte Carlo (MCMC) สุ่มตัวอย่างด้วยวิธี Gibbs  
Sampling เพ่ือประมาณการแจกแจงความน่าจะเป็นภายหลัง และเกณฑ์วัดประสิทธิภาพของ
แบบจำลองได้แก่ ค่าความแม่นยำ (Accuracy) ค่าความเที่ยง (Precision) ค่าเรียกคืน (Recall) และ
ค่าประสิทธิภาพ (F-measure) ผลการศึกษาพบว่าวิธีแบบเบส์กับการแจกแจงความน่าจะเป็นก่อน
แบบเกาส์เซียนมีประสิทธิภาพสูงสุด สามารถจำแนกผู้ป่วยได้ถูกต้องเกือบทั้งหมด  
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Brandt and Lanzén  (2020) ได้ศึกษาเปรียบเทียบประสิทธิภาพของการจำแนกกลุ่ม เมื่อ
ข้อมูลไม่สมดุล โดยใช้เทคนิคการสุ่มตัวอย่าง 2 เทคนิค คือ Synthetic Minority Over - sampling 
Technique (SMOTE) และ Adaptive Synthetic sampling approach (ADASYN) ใช้แบบจำลอง
ที่แตกต่างกัน 3 วิธี คือ วิธีการถดถอยลอจิสติก (Logistic Regression) เทคนิคป่าสุ่ม (Random 
Forest Classifier) และวิธีเวกเตอร์ค้ำยัน (Support Vector Machines)  เปรียบเทียบกับชุดข้อมูล
ไม่สมดุล 3 ชุด จากฐานข้อมูล Kaggle.com โดยมีระดับความไม่สมดุลที่แตกต่างกัน ข้อมูลชุดแรก
เรียกว่า Predicting Churn for Bank Customers สำหรับลูกค้าธนาคาร โดยมีตัวแปรตามคือ ลูกค้า
ยกเลิกการใช้บริการจากธนาคารหรือไม่ กลุ่มส่วนน้อยคิดเป็นร้อยละ 20.37 ของการสังเกตทั้งหมด 
ชุดข้อมูลที่สองเรียกว่า Home Credit Default Risk โดยมีตัวแปรตามคือลูกค้าผิดนัดชำระหนี้หรือไม่ 
โดยกลุ่มส่วนน้อยคิดเป็นร้อยละ 8.07 ของค่าสังเกตทั้งหมด และข้อมูลชุดที่สามเรียกว่า Credit Card 
Fraud Detection เรียกว่าการตรวจจับการฉ้อโกงของบัตร มีตัวแปรตาม คือ ธุรกรรมบัตรเครดิตเป็น
การฉ้อโกงหรือไม่ โดยกลุ่มส่วนน้อยคิดเป็นร้อยละ 0.17 ของค่าสังเกตทั้งหมด เกณฑ์การเปรียบเทียบ 
ได้แก่  ค่ าความไว (Sensitivity) ค่ าประสิทธิภาพ (F-measure) และ Matthews correlation 
coefficient (MCC) ผลการศึกษาพบว่า สำหรับเกณฑ์การเปรียบเทียบทั้ง 3 เกณฑ์ ไม่มีเทคนิคการ
สุ่มตัวอย่างร่วมกับตัวแบบที่สามารถปรับปรุงประสิทธิภาพของชุดข้อมูลทั้ง 3 ชุด ได้อย่างสม่ำเสมอ 
แต่อย่างไรก็ตาม ผลลัพธ์แสดงให้เห็นว่าการใช้เทคนิคการสุ่มตัวอย่าง SMOTE ช่วยปรับปรุง
ประสิทธิภาพของวิธีเวกเตอร์ค้ำยัน ได้เป็นส่วนใหญ่ โดยเฉพาะเมื่อระดับความไม่สมดุลเพ่ิมขึ้น 
นอกจากนี้เทคนิคการสุ่มตัวอย่างทั้ง 2 เทคนิค สามารถปรับปรุงประสิทธิภาพของเทคนิคป่าสุ่มได้ 
เมื่อระดับความไม่สมดุลเพิ่มขึ้น  

Hezlin, et al. (2021) ได้ศึกษาการประมาณค่าพารามิเตอร์ในตัวแบบถดถอยลอจิสติก เมื่อ
ข้อมูลไม่สมดุล ด้วยวิธีภาวะน่าจะเป็นสูงสุด กำหนดขนาดตัวอย่างเป็น 100, 500, 1000, 1500, 
2000, 2500, 3000, 3500, 4000, 4500 และ 5000 ตามลำดับ และอัตราส่วนของความไม่สมดุล 
(Imbalanced Ratio : IR) ประกอบไปด้วย 8 อัตราส่วน คือ 1%, 2%, 5%, 10%, 20%, 30%, 40% 
และ 50% และใช้เกณฑ์การเปรียบเทียบ คือ ความคลาดเคลื่อนกำลังสองเฉลี่ย (Mean Square 
Error) ผลการศึกษาพบว่า ข้อมูลที่มีความไม่สมดุลมีผลกระทบต่อการประมาณค่าพารามิเตอร์และ
ประสิทธิภาพในการจัดกลุ่มของแบบจำลองถดถอยลอจิสติกแบบทวิ ซึ่งสรุปได้ว่าผลกระทบของ
อัตราส่วนความไม่สมดุลต่อการประมาณค่าพารามิเตอร์ลดลง เมื่อขนาดตัวอย่างเพ่ิมขึ้น นอกจากนี้
อัตราส่วนที่ไม่สมดุลในตัวแปรตามไม่เพียงส่งผลต่อการประมาณค่าพารามิเตอร์เท่านั้น แต่ยังส่งผลต่อ
ค่า p - value และ ค่า odds- ratio ดังนั้นเมื่อข้อมูลไม่สมดุลจะนำไปสู่ปัญหาการจำแนกผิดกลุ่ม 
โดยแนวทางสำหรับการจัดการปัญหาข้อมูลไม่สมดุล เช่น การสุ่มตัวอย่างด้วยวิธีการสุ่มลด วิธีการสุ่ม
เกิน และวิธีการสังเคราะห์ข้อมูลใหม่ เป็นต้น 
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Yilmaz and Celik  (2021) ได้ศึกษาเปรียบเทียบประสิทธิภาพการประมาณค่าพารามิเตอร์
ของแบบจำลองถดถอยลอจิสติกทวิ ด้วยวิธีภาวะน่าจะเป็นสูงสุด และวิธีแบบเบส์ เมื่อตัวอย่างมีขนาด
เล็ก โดยใช้ชุดข้อมูลองค์การเพ่ือความร่วมมือทางเศรษฐกิจและการพัฒนา (OECD) ประกอบไปด้วย
ข้อมูลประชากรและเศรษฐกิจต่างๆ จาก 34 ประเทศที่เป็นสมาชิก OECD โดยตัวแปรตามคือ การ
เป็นสมาชิกสหภาพยุโรป (EU) กำหนด 1 แทนการเป็นสมาชิก และ 0 แทน การไม่เป็นสมาชิก มีตัว
แปรอิสระ 9 ตัว เกณฑ์การวัดประสิทธิภาพของแบบจำลองได้แก่ AIC และ BIC ผลการศึกษาพบว่า 
วิธีแบบเบส์ ที่กำหนดการแจกแจงความน่าจะเป็นก่อน แบบ Gaussian มีอัตราส่วนการจำแนกกลุ่มที่
ถูกต้องสูงกว่า และมีค่า AIC และ BIC ต่ำกว่าวิธีภาวะน่าจะเป็นสูงสุด นั่นคือเมื่อตัวอย่างมีขนาดเล็ก
วิธีการประมาณค่าพารามิเตอร์แบบเบส์มีประสิทธิภาพที่ดีกว่าวิธีภาวะน่าจะเป็นสูงสุด 

จากการศึกษางานวิจัยที่กล่าวมาข้างต้นจะเห็นได้ว่า เมื่อข้อมูลมีความไม่สมดุล นำไป
วิเคราะห์จะส่งผลให้การประมาณค่าพารามิเตอร์ หรือการพยากรณ์ไม่ถูกต้อง จำเป็นต้องจัดการความ
ไม่สมดุลของข้อมูลก่อนเป็นดันดับแรก ซึ่งวิธีที่นิยมได้แก่ วิธีการการสุ่มลด วิธีการสุ่มเกิน และวิธีการ
สังเคราะห์ข้อมูลใหม่ โดยการปรับข้อมูลทั้งสองกลุ่มคือ ในกลุ่มส่วนใหญ่และกลุ่มส่วนน้อยมีค่าเท่ากัน 
หรือใกล้เคียงกัน เมื่อปรับปรุงข้อมูลให้มีความสมดุลแล้วนำไปประมาณค่าพารามิเตอร์ในการ
วิเคราะห์ถดถอยลอจิสติก จากงานวิจัยข้างต้นพบว่า วิธีภาวะน่าจะเป็นสูงสุด เป็นวิธีที่นิยมใช้อย่าง
แพร่หลายในการวิเคราะห์การถดถอยลอจิสติก แต่เมื่อขนาดตัวอย่างเล็ก วิธีฟังก์ชันสกอร์ที่ปรับปรุง 
และวิธีเบส์เซียน ให้ประสิทธิภาพการวิเคราะห์ที่ดีเป็นส่วนใหญ่ ดังนั้นผู้วิจัยจึงสนใจวิธีจัดการข้อมูล
ไม่สมดุลทั้ง 3 วิธี ข้างต้น มาใช้ร่วมกับการประมาณค่าพารามิเตอร์ในการวิเคราะห์ถดถอยลอจิสติก
ด้วยวิธีภาวะน่าจะเป็นสูงสุด วิธีฟังก์ชันสกอร์ที่ปรับปรุง และวิธีเบส์เซียน โดยวัดประสิทธิภาพด้วยค่า
ความแม่นยำ ค่าความไว ค่าความจำเพาะ และค่าความแม่นที่สมดุล  
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บทที่ 3 
วิธีดำเนินงานวิจัย 

 
         การวิจัยนี้มีวัตถุประสงค์เพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพของการพยากรณ์ในตัวแบบถดถอย
ลอจิสติก เมื่อประมาณค่าพารามิเตอร์ด้วยวิธีภาวะน่าจะเป็นสูงสุด วิธีเบส์เซียน และวิธีฟังก์ชันสกอร์ที่
ปรับปรุง ร่วมกับการจัดการข้อมูลไม่สมดุล โดยใช้ค่าความแม่นยำ อัตราความถูกต้องในการทำนาย
กลุ่มส่วนน้อยหรือความไว อัตราความถูกต้องในการทำนายกลุ่มส่วนมากหรือความจำเพาะ และค่า
ความแม่นท่ีสมดุล เป็นเกณฑ์ในการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ 
 
ขอบเขตของการวิจัย    

ผู้วิจัยได้กำหนดขอบเขตของงานวิจัยดังนี้  
1. กำหนดระดับความไม่สมดุลของข้อมูล 2 กลุ่ม ดังนี้ กลุ่ม 0 : กลุ่ม 1 เป็น 90:10, 80:20, 

70:30 และ 60:40 
2. กำหนดขนาดตัวอย่าง ( )n  ที่ใช้ในการศึกษาเท่ากับ คือ 100 และ 500  
3. กำหนดจำนวนตัวแปรอิสระ ( )p ที่ใช้ในการศึกษา คือ 1 และ 3 ตัว 
4. กำหนดตัวแปรอิสระเป็นข้อมูลเชิงปริมาณท่ีมีการแจกแจงดังนี้ 

-    การแจกแจงแบบปรกติหลายตัวแปร (Multivariate Normal Distribution) 
โดยมีฟังก์ชันความหนาแน่นน่าจะเป็น ดังนี้ 
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เมื่อ เวกเตอร์ค่าเฉลี่ยของตัวแปรสุ่ม Y  คือ  
            

               
เมทริกซ์ความแปรปรวนร่วมของตัวแปรสุ่มY คือ  
 

- ตัวแปรอิสระ 1 ตัวแปร 
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- ตัวแปรอิสระ 3 ตัวแปร 
0

0

0

 
 

=
 
  

  และ 
1 0 0

0 1 0

0 0 1

 
 

=
 
  

  

5. กำหนดตัวแปรตามเป็นตัวแปรทวิภาคมีค่าเป็น 0 กับ 1 เมื่อกำหนดให้  
0 แทน เหตุการณ์ท่ีไม่สนใจ  
1 แทน เหตุการณ์ท่ีสนใจ  

ซึ่งตัวแปรตามสร้างมาจากการแจกแจงเบอร์นูลลี   
6. กำหนดความน่าจะเป็นของการเกิดเหตุการณ์ท่ีสนใจในประชากร ( )  เป็น 0.1 
7. กำหนดค่า   เริ่มต้นมีค่าเท่ากับ 1 

- ตัวแปรอิสระ 1 ตัวแปร 

   0

1

1

1






   
= =   

  
    

- ตัวแปรอิสระ 3 ตัวแปร 

 

0

1

2

3

1

1

1

1










   
   
   = =
   
   

  

 

8. การวิเคราะห์จะแบ่งตัวอย่างออกเป็น 2 ชุด คือ ชุดตัวอย่างที่ใช้สร้างเกณฑ์การจำแนก
และชุดตัวอย่างที่ใช้ตรวจสอบเกณฑ์การจำแนก คือ 70:30 และ 80:20 

9. กำหนดฟังก์ชันความหนาแน่นน่าจะเป็นก่อน (Prior Probability Density Function) 
ในวิธีเบส์เซียน 

9.1 กรณีไม่ทราบความรู้เดิมเกี่ยวกับพารามิเตอร์   ดังนี้ 
( )f c     ; −      เมื่อ c  เป็นค่าคงที่ 

9.2 กรณีทราบความรู้เดิมเกี่ยวกับพารามิเตอร์   ดังนี้ 

- สำหรับตัวแปรอิสระ 1 ตัว 

( ) ( )1
,

n p
N 

 +
   เมื่อ 
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- สำหรับตัวแปรอิสระ 3 ตัว 

( ) ( )1
,

n p
N 

 +
   เมื่อ 

0

0

0

0



 
 
 =
 
 
 

 และ 

1 0 0 0

0 1 0 0

0 0 1 0

0 0 0 1

 
 
  =
 
 
 

   

10. จำลองข้อมูลโดยใช้โปรแกรม R ทำซ้ำ 1,000 ครั้ง ในแต่ละสถานการณ์ 
 
ขั้นตอนการวิจัย    
 การดำเนินการวิจัยมีขั้นตอนดังนี้ 

1. กำหนดขนาดประชากร ( )N   
2. กำหนดค่าพารามิเตอร์เริ่มต้น  

- กรณตีัวแปรอิสระ 1 ตัว 

   0

1

1

1






   
= =   

  
    

- กรณตีัวแปรอิสระ 3 ตัว 
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1

1
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   = =
   
   

  

 

3. กำหนดจำนวนตัวแปรอิสระ ( )p ที่ใช้ในการศึกษา เป็น 1 และ 3 ตัว 
4. กำหนดขนาดตัวอย่าง ( )n  เป็น 100 และ 500  
5. สร้างตัวแปรอิสระจากการแจกแจงปรกติหลายตัวแปร โดยกำหนดเวกเตอร์ค่าเฉลี่ย

ของตัวแปรสุ่ม Y และเมทริกซ์ความแปรปรวนร่วมของตัวแปรสุ่ม Y ดังนี้ 
- กรณตีัวแปรอิสระ 1 ตัว 

1 0 = =  และ 11 1 = =  
- กรณตีัวแปรอิสระ 3 ตัว 

0

0

0

 
 

=
 
  

  และ 
1 0 0

0 1 0

0 0 1

 
 

=
 
  

  

6. สร้างตัวแบบถดถอยลอจิสติก โดยนำตัวแปรอิสระแทนค่าลงในสมการถดถอยลอจิสติก 
7. กำหนดความน่าจะเป็นของการเกิดเหตุการณ์ที่สนใจในประชากร ( ) เท่ากับ 0.1 

ถ้า 0.1   ตัวแปรตามอยู่ในกลุ่มส่วนมาก 
ถ้า 0.1    ตัวแปรตามอยู่ในกลุ่มส่วนน้อย 
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8. กำหนดอัตราส่วนความไม่สมดุลของกลุ่ม 0 และกลุ่ม 1 เป็น 90:10, 80:20, 70:30 
และ 60:40 

9. กำหนดอัตราส่วนระหว่าง Training : Validation เป็น 70:30 และ 80:20 
10. จัดการความไม่สมดุลของข้อมูลในชุดตัวอย่างที่ใช้สร้างเกณฑ์การจำแนก (Training 

Data) ด้วยวิธีสุ่มลด สุ่มเกิน และวิธีสังเคราะห์ข้อมูลใหม่ 
11. ประมาณค่าพารามิเตอร์ในตัวแบบถดถอยลอจิสติก ด้วยวิธีภาวะน่าจะเป็นสูงสุด วิธี

เบส์เซียน และวิธีฟังก์ชันสกอร์ที่ปรับปรุง 
12. คำนวณค่าความแม่นยำ อัตราความถูกต้องในการทำนายกลุ่มส่วนน้อยหรือความไว 

อัตราความถูกต้องในการทำนายกลุ่มส่วนใหญ่หรือความจำเพาะ และค่าความแม่นที่
สมดุล ของแต่ละวิธีในชุดตัวอย่างที่ใช้ตรวจสอบเกณฑ์การจำแนก (Validation Data) 

13. สรุปผลการวิจัยและอภิปรายผล 
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ขั้นตอนของโปรแกรมท่ีใช้ในการวิจัย    

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ภาพ 7 แผนผังแสดงข้ันตอนการดำเนินการวิจัย 

สร้างแบบจำลองการถดถอยลอจิสติก 

โดยจะได้ตัวแปรตาม  จากสมการ  

กำหนด มีการแจกแจงปรกติหลายตัวแปร 

      เท่ากับ 1 และ  เท่ากับ 0.1 

เริ่มต้น 

กำหนดค่าพารามิเตอร์  

กำหนดจำนวนตัวแปรอิสระ ሺ𝑝ሻ 

กำหนดขนาดตัวอย่าง ሺ𝑛ሻ 

กำหนดอัตราส่วนความไม่สมดุลของชุดข้อมูล  

กำหนดอัตราส่วนระหว่าง Training data : Validation data 

ชุดตัวอย่างที่ใช้ในการสร้างเกณฑ์การจำแนก (Training data) 

จัดการความไม่สมดุลของข้อมูล  

7 

ประมาณค่าพารามิเตอร์ในตัวแบบถดถอยลอจิสติก 

ด้วยวิธีภาวะน่าจะเป็นสูงสุด วิธีเบส์เซียน  

และวิธีปรับเปลี่ยนสกอร์ฟังก์ชัน 

ชุดตัวอย่างที่ใช้ในการทดสอบการจำแนก (Validation data)   

8 

1 6 5 3 2 4 



 51 

 
 

 

 

 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

                                             ภาพ 7 (ต่อ) 
 

ไม่ใช่ 

ใช่ 

ใช่ 

ใช่ 

พิมพ์ผลลัพธ์ 

ไม่ใช่ 

ไม่ใช่ 

ไม่ใช่ 

ไม่ใช่ จำนวนตัวแปรอิสระ 

ครบ 

จบการทำงาน 

ขนาดตัวอย่าง 

ครบ 

6 3 2 5 4 

วัดประสิทธิภาพการจำแนก 

1 

ทำซ้ำ 1,000 รอบ 

 

อัตราส่วนTraining: Validation 

ครบ 

 

อัตราส่วน 

ความไม่สมดุลของข้อมูล 

ครบ 
ใช่ 

ใช่ 

ทำการจำแนกกลุ่ม 
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ภาพ 8 แผนผังแสดงข้ันตอนการทำงานด้วยวิธีภาวะน่าจะเป็นสูงสุด 

 
 
 
 
 
 

8 
ใช่ 

7 

วิธีภาวะน่าจะเป็นสูงสุด 

หาค่าลอการิทึมของฟังก์ชันภาวะน่าจะเป็น 

(Log likelihood) นั่นคือ   

หาอนุพันธ์ย่อยในลำดับที่ 1 

เทียบกับพารามิเตอร์แต่ละตัว นั่นคือ   

  

ประมาณค่าพารามิเตอร์ด้วยวิธี Newton – Raphson 

นั่นคือ   

ไม่ใช่ 

หาอนุพันธ์ย่อยในลำดับที่ 2 

เทียบกับพารามิเตอร์แต่ละตัว นั่นคือ   
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ภาพ 9 แผนผังแสดงข้ันตอนการทำงานด้วยวิธีฟังก์ชันสกอร์ที่ปรับปรุง 
  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ไม่ใช่ 

7 

วิธีฟังก์ชันสกอร์ที่ปรับปรุง 

คำนวณฟังก์ชันสกอร์ที่ปรับปรุง  รอบท่ี  

เวกเตอร์ความเอนเอียง  รอบที่  

และเมทริกซ์สารสนเทศ  รอบที ่  
  

หาค่าลอการิทึมของฟังก์ชันภาวะน่าจะเป็น 

(Log likelihood) นั่นคือ    

ทำการประมาณค่าพารามิเตอร์ 

 

 

ใช่ 
8 



 54 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพ 10 แผนผังแสดงข้ันตอนการทำงานด้วยวิธีเบส์เซียนกรณีไม่ทราบและทราบความรู้เดิม
เกี่ยวกับพารามิเตอร์ 

 

 

 

ครบทุก Chain 

ใช่ 

ใช้เทคนิคการจำลอง MCMC ด้วยการสุ่มตัวอย่างแบบกิบส์

เพ่ือประมาณค่าพารามิเตอร์   

8 

ไม่ใช่ 

หาฟังก์ชันความหนาแน่นน่าจะเป็นภายหลัง 

(Posterior Probability Density Function) 

กำหนดจำนวน Chain  

7 

วิธีเบส์เซียน 

กำหนดฟังก์ชันความหนาแน่นน่าจะแป็นก่อน 

(Prior Probability Density Function)  

ไม่ทราบความรู้เดิมเกี่ยวกับพารามิเตอร์ 

(Non – Informative Prior) 

ทราบความรู้เดิมเกี่ยวกับพารามิเตอร์ 

(Informative Prior) 

หาฟังก์ชันภาวะน่าจะเป็นสูงสุด 

(likelihood Function) 
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บทที่ 4 
ผลการวิจัย 

การวิจัยนี้มีจุดมุ่งหมายเพ่ือศึกษาและเปรียบเทียบประสิทธิภาพของการพยากรณ์ในตัวแบบ

ถดถอยลอจิสติก เมื่อประมาณค่าพารามิเตอร์ ด้วยวิธีภาวะน่าจะเป็นสูงสุด วิธีเบส์เซียน และวิธี

ฟังก์ชันสกอร์ที่ปรับปรุง ร่วมกับการจัดการข้อมูลไม่สมดุล เกณฑ์การเปรียบเทียบพิจารณาจาก ค่า

ความแม่นยำ อัตราความถูกต้องในการทำนายกลุ่มส่วนน้อยหรือความไว อัตราความถูกต้องในการ

ทำนายกลุ่มส่วนมากหรือความจำเพาะ และค่าความแม่นที่สมดุล ในที่นี้กำหนดสัญลักษณ์ที่ใช้ในการ

วิจัย ดังต่อไปนี้ 

 n   แทน ขนาดตัวอย่าง 

 MLE  แทน วิธีภาวะน่าจะเป็นสูงสุด 

 Score  แทน วิธีฟังก์ชันสกอร์ที่ปรับปรุง 

 Baye non แทน วิธีเบส์เซียน กรณีไม่ทราบความรู้ก่อน 

 Baye  แทน วิธีเบส์เซียน กรณีทราบความรู้ก่อน 

IR  แทน อัตราส่วนความไม่สมดุล 

 RUS  แทน วิธีการสุ่มลด 

 ROS  แทน วิธีการสุ่มเกิน 

 SMOTE  แทน วิธีการสังเคราะห์ข้อมูลใหม่ 

 Acc  แทน ความแม่นยำ 

 Sen  แทน ความไว 

 Spec  แทน ความจำเพาะ 

 Balanced Acc แทน ความแม่นท่ีสมดุล 

 

ผลการวิเคราะห์ข้อมูล  

จากการจำแนกกลุ่มข้อมูลที่มีความไม่สมดุลเมื่อประมาณพารามิเตอร์ในตัวแบบถดถอย    

ลอจิสติกด้วยวิธีภาวะน่าจะเป็นสูงสุด  วิธีเบส์เซียน และวิธีฟังก์ชันสกอร์ที่ปรับปรุง ตามสถานการณ์ท่ี

กำหนด ได้ผลการวิเคราะห์ดังต่อไปนี้ 
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          จากตาราง 2  เมื่ออัตราส่วนความไม่สมดุลของข้อมูลเท่ากับ 60:40 จากค่าความแม่นยำ 

และค่าความแม่นที่สมดุล พบว่าวิธีภาวะน่าจะเป็นสูงสุดและวิธีฟังก์ชันสกอร์ที่ปรับปรุงร่วมกับการ

จัดการความไม่สมดุลทั้ง 3 วิธี มีประสิทธิภาพสูงสุด ค่าความไว พบว่าวิธีภาวะน่าจะเป็นสูงสุดร่วมกับ 

RUS และ ROS ค่าความจำเพาะ พบว่าวิธีเบส์เซียน กรณีทราบความรู้ก่อนร่วมกับ SMOTE          

มีประสิทธิภาพสูงที่สุด  

เมื่ออัตราส่วนความไม่สมดุลของข้อมูลเท่ากับ 70:30 จากค่าความแม่นยำ วิธีเบส์เซียน กรณี

ไม่ทราบความรู้ก่อนและกรณีทราบความรู้ก่อนร่วมกับการจัดการความไม่สมดุลของข้อมูลด้วยวิธีการ

สุ่มลดมีประสิทธิภาพสูงสุด ค่าความไว พบว่าวิธีภาวะน่าจะเป็นสูงสุดร่วมกับ RUS และ ROS         

มีประสิทธิภาพสูงสุด ค่าความจำเพาะ พบว่าวิธีเบส์เซียน กรณีทราบความรู้ก่อนร่วมกับ SMOTE     

มีประสิทธิภาพสูงที่สุด และค่าความแม่นที่สมดุล พบว่าวิธีภาวะน่าจะเป็นสูงสุดและวิธีฟังก์ชันสกอร์

ที่ปรับปรุงร่วมกับการจัดการความไม่สมดุลทั้ง 3 วิธี มีประสิทธิภาพสูงสุด 

เมื่ออัตราส่วนความไม่สมดุลของข้อมูลเท่ากับ 80:20 จากค่าความแม่นยำ วิธีเบส์เซียน กรณี

ไม่ทราบความรู้ก่อนและกรณีทราบความรู้ก่อน ROS และ SMOTE มีประสิทธิภาพสูงสุด ค่าความไว

พบว่าวิธีภาวะน่าจะเป็นสูงสุดร่วมกับการจัดการความไม่สมดุลของข้อมูลทั้ง 3 วิธี มีประสิทธิภาพ

สูงสุด ค่าความจำเพาะ พบว่าวิธีเบส์เซียน กรณีทราบความรู้ก่อนร่วมกับ SMOTE มีประสิทธิภาพสูง

ที่สุด และค่าความแม่นที่สมดุล พบว่าวิธีภาวะน่าจะเป็นสูงสุดและวิธีฟังก์ชันสกอร์ที่ปรับปรุงร่วมกับ

การจัดการความไม่สมดุลทั้ง 3 วิธี มีประสิทธิภาพสูงสุด 

เมื่ออัตราส่วนความไม่สมดุลของข้อมูลเท่ากับ 90:10 จากค่าความแม่นยำ วิธีเบส์เซียน กรณี

ทราบความรู้ก่อนร่วมกับ SMOTE มีประสิทธิภาพสูงสุด ค่าความไว พบว่าวิธีเบส์เซียน กรณีทราบ

ความรู้ก่อนร่วมกับ RUS ด้วยวิธีการสุ่มลดมีประสิทธิภาพสูงสุด ค่าความจำเพาะ พบว่าวิธีเบส์เซียน 

กรณีทราบความรู้ก่อนร่วมกับ SMOTE มีประสิทธิภาพสูงสุด และค่าความแม่นที่สมดุล พบว่าวิธีการ

ประมาณค่าพารามิเตอร์ทั้ง 4 วิธี ร่วมกับการจัดการความไม่สมดุลทั้ง 3 วิธี มีประสิทธิภาพสูงสุดเป็น

ส่วนใหญ่ 
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จากตาราง 3 เมื่ออัตราส่วนความไม่สมดุลของข้อมูลเท่ากับ 60:40 จากค่าความแม่นยำ

พบว่าวิธีภาวะน่าจะเป็นสูงสุดและวิธีฟังก์ชันสกอร์ที่ปรับปรุงร่วมกับการจัดการความไม่สมดุลทั้ง 3 วิธี 

มีประสิทธิภาพสูงสุด ค่าความไว และค่าความแม่นที่สมดุล พบว่าวิธีภาวะน่าจะเป็นสูงสุดร่วมกับ 

RUS และ ROS มีประสิทธิภาพสูงสุด และค่าความจำเพาะ พบว่าวิธีเบส์เซียน กรณีทราบความรู้ก่อน

ร่วมกับ SMOTE มีประสิทธิภาพสูงสุด 

เมื่ออัตราส่วนความไม่สมดุลของข้อมูลเท่ากับ 70:30 จากค่าความแม่นยำ พบว่าวิธีเบส์เซียน 

กรณีไม่ทราบความรู้ก่อนและกรณีทราบความรู้ก่อนร่วมกับ RUS มีประสิทธิภาพสูงสุด ค่าความไว 

พบว่าวิธีภาวะน่าจะเป็นสูงสุดร่วมกับ RUS มีประสิทธิภาพสูงสุด ค่าความจำเพาะ พบว่าวิธีเบส์เซียน 

กรณีทราบความรู้ก่อนร่วมกับ SMOTE มีประสิทธิภาพสูงสุด และค่าความแม่นที่สมดุล พบว่าวิธี

ภาวะน่าจะเป็นสูงสุดและวิธีฟังก์ชันสกอร์ที่ปรับปรุงร่วมกับการจัดการความไม่สมดุลทั้ง 3 วิธี มี

ประสิทธิภาพสูงสุด 

เมื่ออัตราส่วนความไม่สมดุลของข้อมูลเท่ากับ 80:20 จากค่าความแม่นยำ และค่าความจำ

เพราะ พบว่าวิธีเบส์เซียน กรณีไม่ทราบความรู้ก่อนและกรณีทราบความรู้ก่อนร่วมกับ ROS และ 

SMOTE มีประสิทธิภาพสูงสุด ค่าความไว พบว่าวิธีภาวะน่าจะเป็นสูงสุดร่วมกับการจัดการความไม่

สมดุลทั้ง 3 วิธี มีประสิทธิภาพสูงสุด และค่าความแม่นที่สมดุล พบว่าวิธีภาวะน่าจะเป็นสูงสุด วิธี

ฟังก์ชันสกอร์ที่ปรับปรุง และวิธีเบส์เซียน กรณีทราบความรู้ก่อนร่วมกับการจัดการความไม่สมดุลทั้ง 

3 วิธี มีประสิทธิภาพสูงสุด 

เมื่ออัตราส่วนความไม่สมดุลของข้อมูลเท่ากับ 90:10 จากค่าความแม่นยำ พบว่าวิธีเบส์เซียน 

กรณีทราบความรู้ก่อนร่วมกับ ROS และ SMOTE มีประสิทธิภาพสูงสุด ค่าความไว พบว่าวิธี       

เบส์เซียน กรณีทราบความรู้ก่อนร่วมกับ RUS มีประสิทธิภาพสูงสุด ค่าความจำเพาะ พบว่าวิธี     

เบส์เซียน กรณีทราบความรู้ก่อนร่วมกับ SMOTE มีประสิทธิภาพสูงสุด และค่าความแม่นที่สมดุล 

พบว่าวิธีภาวะน่าจะเป็นสูงสุด วิธีฟังก์ชันสกอร์ที่ปรับปรุง และวิธีเบส์เซียน กรณีทราบความรู้ก่อน

ร่วมกับการจัดการความไม่สมดุลทั้ง 3 วิธี มีประสิทธิภาพสูงสุด 
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          จากตาราง 4  เมื่ออัตราส่วนความไม่สมดุลของข้อมูลเท่ากับ 60:40 จากค่าความแม่นยำ 

พบว่าวิธีการประมาณค่าพารามิเตอร์ทั้ง 4 วิธี ร่วมกับ SMOTE มีประสิทธิภาพสูงสุด ค่าความไว 

พบว่าวิธีเบส์เซียน กรณีไม่ทราบความรู้ก่อนและกรณีทราบความรู้ก่อนร่วมกับ RUS และ ROS มี

ประสิทธิภาพสูงสุด ค่าความจำเพาะ พบว่าวิธีฟังก์ชันสกอร์ที่ปรับปรุงร่วมและวิธีเบส์เซียน กรณีไม่

ทราบความรู้ก่อนร่วมกับ SMOTE มีประสิทธิภาพสูงสุด และค่าความแม่นที่สมดุล พบว่าวิธีการ

ประมาณค่าพารามิเตอร์ทั้ง 4 วิธี ร่วมกับ SMOTE มีประสิทธิภาพสูงสุด 

          อัตราส่วนความไม่สมดุลของข้อมูลเท่ากับ 70:30 จากค่าความแม่นยำ พบว่าวิธี

ฟังก์ชันสกอร์ที่ปรับปรุงร่วมกับ ROS และ SMOTE มีประสิทธิภาพสูงสุด ค่าความไว พบว่าวิธีเบส์

เซียน กรณีไม่ทราบความรู้ก่อนและกรณีทราบความรู้ก่อนร่วมกับ RUS และ ROS มีประสิทธิภาพ

สูงสุด สำหรับค่าความจำเพาะ พบว่าวิธีฟังก์ชันสกอร์ที่ปรับปรุงร่วมกับ SMOTE มีประสิทธิภาพ

สูงสุด และค่าความแม่นที่สมดุล พบว่าวิธีภาวะน่าจะเป็นสูงสุด วิธีฟังก์ชันสกอร์ที่ปรับปรุง และวิธี

เบส์เซียน กรณีทราบความรู้ก่อนร่วมกับการจัดการความไม่สมดุลทั้ง 3 วิธี มีประสิทธิภาพสูงสุด 

  อัตราส่วนความไม่สมดุลของข้อมูลเท่ ากับ 80:20 จากค่าความแม่นยำ  และค่า

ความจำเพาะ พบว่าวิธีฟังก์ชันสกอร์ที่ปรับปรุงร่วมกับ SMOTE มีประสิทธิภาพสูงสุด ค่าความไว 

พบว่าวิธีเบส์เซียน กรณีไม่ทราบความรู้ก่อนและกรณีทราบความรู้ก่อนร่วมกับการจัดการความไม่

สมดุลของข้อมูลด้วยทั้ง 3 วิธี มีประสิทธิภาพสูงสุด และค่าความแม่นที่สมดุล พบว่าวิธีฟังก์ชันสกอร์

ที่ปรับปรุงร่วมกับ ROS มีประสิทธิภาพสูงสุด 

             อัตราส่วนความไม่สมดุลของข้อมูลเท่ากับ 90:10 จากค่าความแม่นยำ พบว่าวิธีฟังก์ชัน

สกอร์ที่ปรับปรุงร่วมกับ SMOTE มีประสิทธิภาพสูงสุด ค่าความไว และค่าความจำเพาะ สมดุล 

พบว่าวิธีฟังก์ชันสกอร์ที่ปรับปรุงร่วมกับ SMOTE มีประสิทธิภาพสูงสุด และค่าความแม่นที่สมดุล 

พบว่าวิธีการประมาณค่าพารามิเตอร์ทั้ง 4 วิธี ร่วมกับ SMOTE มีประสิทธิภาพสูงสุดเป็นส่วนใหญ่ 
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           จากตาราง 5 เมื่ออัตราส่วนความไม่สมดุลของข้อมูลเท่ากับ 60:40 จากค่าความแม่นยำ 

และค่าความแม่นที่สมดุล พบว่าวิธีการประมาณค่าพารามิเตอร์ทั้ง 4 วิธี ร่วมกับ  SMOTE มี

ประสิทธิภาพสูงสุดเป็นส่วนใหญ่ ค่าความไว พบว่าวิธีเบส์เซียน กรณีไม่ทราบความรู้ก่อนและกรณี

ทราบความรู้ก่อนร่วมกับ RUS และ ROS มีประสิทธิภาพสูงสุด และค่าความจำเพาะ พบว่าวิธีเบส์

เซียน กรณีไม่ทราบความรู้ก่อนร่วมกับ SMOTE มีประสิทธิภาพสูงสุด  

อัตราส่วนความไม่สมดุลของข้อมูลเท่ากับ 70:30 จากค่าความแม่นยำ และค่าความจำเพาะ 

พบว่าวิธีฟังก์ชันสกอร์ที่ปรับปรุงร่วมกับ SMOTE มีประสิทธิภาพสูงสุด ค่าความไว พบว่าวิธีเบส์เซียน 

กรณีไม่ทราบความรู้ก่อนและกรณีทราบความรู้ก่อนร่วมกับ RUS มีประสิทธิภาพสูงสุด และค่าความ

แม่นที่สมดุล วิธีฟังก์ชันสกอร์ที่ปรับปรุงร่วมกับการจัดการความไม่สมดุลของข้อมูลด้วยทั้ง 3วิธี 

  อัตราส่วนความไม่สมดุลของข้อมูลเท่ ากับ 80:20 จากค่าความแม่นยำ  และค่า

ความจำเพาะ พบว่าวิธีฟังก์ชันสกอร์ที่ปรับปรุงร่วมกับ SMOTE มีประสิทธิภาพสูงสุด ค่าความไว 

พบว่าวิธีเบส์เซียน กรณีไม่ทราบความรู้ก่อนและกรณีทราบความรู้ก่อนร่วมกับการจัดการความไม่

สมดุลของข้อมูลทั้ง 3 วิธี มีประสิทธิภาพสูงสุด และค่าความแม่นที่สมดุล พบว่าวิธีฟังก์ชันสกอร์ที่

ปรับปรุงร่วมกับ ROS และ SMOTE มีประสิทธิภาพสูงสุด 

  อัตราส่วนความไม่สมดุลของข้อมูลเท่ ากับ 90:10 จากค่าความแม่นยำ  และค่า

ความจำเพาะ พบว่าวิธีฟังก์ชันสกอร์ที่ปรับปรุงร่วมกับ SMOTE มีประสิทธิภาพสูงสุด ค่าความไว 

พบว่าวิธีเบส์เซียน กรณีไม่ทราบความรู้ก่อนและกรณีทราบความรู้ก่อนร่วมกับการจัดการความไม่

สมดุลของข้อมูลทั้ง 3 วิธี มีประสิทธิภาพสูงสุด และค่าความแม่นที่สมดุล พบว่าวิธีฟังก์ชันสกอร์ที่

ปรับปรุงร่วมกับ ROS และ SMOTE มีประสิทธิภาพสูงสุด 
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          จากตาราง 6 เมื่ออัตราส่วนความไม่สมดุลของข้อมูลเท่ากับ 60:40 จากค่าความแม่นยำ 

พบว่าวิธีฟังก์ชันสกอร์ที่ปรับปรุงและวิธีภาวะน่าจะเป็นสูงสุดร่วมกับ SMOTE มีประสิทธิภาพสูงสุด 

ค่าความไว พบว่าวิธีภาวะน่าจะเป็นสูงสุดร่วมกับ  RUS และ ROS มีประสิทธิภาพสูงสุด ค่า

ความจำเพาะ พบว่าวิธีเบส์เซียน กรณีไม่ทราบความรู้ก่อนและกรณีทราบความรู้ก่อนร่วมกับ 

SMOTE มีประสิทธิภาพสูงสุด และค่าความแม่นที่สมดุล พบว่าวิธีฟังก์ชันสกอร์ที่ปรับปรุงและวิธี

ภาวะน่าจะเป็นสูงสุดร่วมกับ RUS และ ROS มีประสิทธิภาพสูงสุด 

          อัตราส่วนความไม่สมดุลของข้อมูลเท่ากับ 70:30 จากค่าความแม่นยำ พบว่าวิธีฟังก์ชันสกอร์

ที่ปรับปรุงร่วมกับ SMOTE มีประสิทธิภาพสูงสุด ค่าความไว พบว่าวิธีภาวะน่าจะเป็นสูงสุดร่วมกับ 

RUS และ ROS มีประสิทธิภาพสูงสุด ค่าความจำเพาะ พบว่าวิธีวิธีเบส์เซียน กรณีทราบความรู้ก่อน

ร่วมกับ SMOTE มีประสิทธิภาพสูงสุด และค่าความแม่นที่สมดุล พบว่าวิธีฟังก์ชันสกอร์ที่ปรับปรุง

และวิธีภาวะน่าจะเป็นสูงสุดร่วมกับการจัดการความไม่สมดุลของข้อมูลด้วยทั้ง 3 วิธี มีประสิทธิภาพ

สูงสุด 

  อัตราส่วนความไม่สมดุลของข้อมูลเท่ากับ 80:20 จากค่าความแม่นยำ พบว่าวิธีเบส์เซียน 

กรณีไม่ทราบความรู้ก่อนและกรณีทราบความรู้ก่อนร่วมกับการจัดการความไม่สมดุลของข้อมูลด้วยทั้ง 

3 วิธี มีประสิทธิภาพสูงสุด ค่าความไว พบว่าวิธีภาวะน่าจะเป็นสูงสุดร่วมกับการจัดการความไม่

สมดุลของข้อมูลด้วยทั้ง 3 วิธี มีประสิทธิภาพสูงสุด และค่าความจำเพาะ พบว่าวิธีเบส์เซียน กรณี

ทราบความรู้ก่อนร่วมกับ ROS และ SMOTE มีประสิทธิภาพสูงสุด และค่าความแม่นที่สมดุล พบว่า

วิธีฟังก์ชันสกอร์ที่ปรับปรุงและวิธีภาวะน่าจะเป็นสูงสุดร่วมกับการจัดการความไม่สมดุลของข้อมูลด้วย

ทั้ง 3 วิธี มีประสิทธิภาพสูงสุด             

 อัตราส่วนความไม่สมดุลของข้อมูล เท่ ากับ 90:10 จากค่าความแม่นยำ  และค่า

ความจำเพาะ พบว่าวิธีเบส์เซียน กรณีทราบความรู้ก่อนร่วมกับ ROS และ SMOTE มีประสิทธิภาพ

สูงสุด ค่าความไว พบว่าวิธีภาวะน่าจะเป็นสูงสุดร่วมกับการจัดการความไม่สมดุลของข้อมูลด้วยทั้ง 3 

วิธี มีประสิทธิภาพสูงสุด และค่าความแม่นที่สมดุล พบว่าวิธีฟังก์ชันสกอร์ที่ปรับปรุงและวิธีภาวะ

น่าจะเป็นสูงสุดร่วมกับการจัดการความไม่สมดุลของข้อมูลด้วยทั้ง 3 วิธี มีประสิทธิภาพสูงสุด             
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          จาากตาราง 7 เมื่ออัตราส่วนความไม่สมดุลของข้อมูลเท่ากับ 60:40 จากค่าความแม่นยำ 

พบว่าวิธีฟังก์ชันสกอร์ที่ปรับปรุงร่วมกับการจัดการความไม่สมดุลของข้อมูลด้วยทั้ง 3 วิธี มี

ประสิทธิภาพสูงสุด ค่าความไว พบว่าวิธีภาวะน่าจะเป็นสูงสุดร่วมกับ RUS และ ROS มีประสิทธิภาพ

สูงสุด ค่าความจำเพาะ พบว่าวิธีเบส์เซียน กรณีไม่ทราบความรู้ก่อนและกรณีทราบความรู้ก่อน

ร่วมกับ SMOTE มีประสิทธิภาพสูงสุด  และค่าความแม่นที่สมดุล วิธีภาวะน่าจะเป็นสูงสุดและวิธี

ฟังก์ชันสกอร์ที่ปรับปรุงร่วมกับ RUS และ ROS มีประสิทธิภาพสูงสุด 

อัตราส่วนความไม่สมดุลของข้อมูลเท่ากับ 70:30 จากค่าความแม่นยำ พบว่าวิธีฟังก์ชัน

สกอร์ที่ปรับปรุงร่วมกับ SMOTE มีประสิทธิภาพสูงสุด ค่าความไว พบว่าวิธีภาวะน่าจะเป็นสูงสุด

ร่วมกับ RUS และ ROS มีประสิทธิภาพสูงสุด ค่าความจำเพาะ พบว่าวิธีเบส์เซียน กรณีทราบความรู้

ก่อนร่วมกับ SMOTE มีประสิทธิภาพสูงสุด และค่าความแม่นที่สมดุล พบว่าวิธีฟังก์ชันสกอร์ที่

ปรับปรุงและวิธีภาวะน่าจะเป็นสูงสุดร่วมกับการจัดการความไม่สมดุลของข้อมูลด้วยทั้ง 3 วิธี มี

ประสิทธิภาพสูงสุด             

  อัตราส่วนความไม่สมดุลของข้อมูลเท่ากับ 80:20 จากค่าความแม่นยำ วิธีเบส์เซียน กรณี

ไม่ทราบความรู้ก่อนและกรณีทราบความรู้ก่อนร่วมกับการจัดการความไม่สมดุลของข้อมูลด้วยทั้ง 3 

วิธี มีประสิทธิภาพสูงสุด ค่าความไว พบว่าวิธีภาวะน่าจะเป็นสูงสุด ร่วมกับการจัดการความไม่สมดุล

ของข้อมูลด้วยทั้ง 3 วิธี มีประสิทธิภาพสูงสุด ค่าความจำเพาะ พบว่าวิธีเบส์เซียน กรณีทราบความรู้

ก่อนร่วมกับ ROS และ SMOTE มีประสิทธิภาพสูงสุด และค่าความแม่นที่สมดุล พบว่าวิธีฟังก์ชัน

สกอร์ที่ปรับปรุงและวิธีภาวะน่าจะเป็นสูงสุดร่วมกับการจัดการความไม่สมดุลของข้อมูลด้วยทั้ง 3 วิธี 

มีประสิทธิภาพสูงสุด             

  อัตราส่วนความไม่สมดุลของข้อมูลเท่ ากับ 90:10 จากค่าความแม่นยำ  และค่า

ความจำเพาะ พบว่าวิธีเบส์เซียน กรณีทราบความรู้ก่อนร่วมกับ ROS และ SMOTE มีประสิทธิภาพ

สูงสุด ค่าความไว พบว่าวิธีภาวะน่าจะเป็นสูงสุด ร่วมกับ ROS และ SMOTE มีประสิทธิภาพสูงสุด 

และค่าความแม่นที่สมดุล พบว่าวิธีฟังก์ชันสกอร์ที่ปรับปรุงและวิธีภาวะน่าจะเป็นสูงสุดร่วมกับการ

จัดการความไม่สมดุลของข้อมูลด้วยทั้ง 3 วิธี มีประสิทธิภาพสูงสุด             
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จากตาราง 8 เมื่ออัตราส่วนความไม่สมดุลของข้อมูลเท่ากับ 60:40 จากค่าความแม่นยำ 

พบว่าวิธีการประมาณค่าพารามิเตอร์ที่ง 4 วิธี ร่วมกับ SMOTE มีประสิทธิภาพสูงสุด ค่าความไว 

พบว่าวิธีเบส์เซียน กรณีไม่ทราบความรู้ก่อนและกรณีทราบความรู้ก่อนร่วมกับ RUS มีประสิทธิภาพ

สูงสุด ค่าความจำเพาะ พบว่าวิธีฟังก์ชันสกอร์ที่ปรับปรุงร่วมและวิธีเบส์เซียน กรณีไม่ทราบความรู้

ก่อนร่วมกับ SMOTE มีประสิทธิภาพสูงสุด  และค่าความแม่นที่สมดุล พบว่าวิธีฟังก์ชันสกอร์ที่

ปรับปรุงและวิธีภาวะน่าจะเป็นสูงสุดร่วมกับการจัดการความไม่สมดุลของข้อมูลด้วยทั้ง 3 วิธี มี

ประสิทธิภาพสูงสุด             

อัตราส่วนความไม่สมดุลของข้อมูลเท่ากับ 70:30 จากค่าความแม่นยำ และค่าความจำเพาะ 

พบว่าวิธีฟังก์ชันสกอร์ที่ปรับปรุงร่วมกับ SMOTE มีประสิทธิภาพสูงสุด ค่าความไว พบว่าวิธีเบส์เซียน 

กรณีไม่ทราบความรู้ก่อนและกรณีทราบความรู้ก่อนร่วมกับการจัดการความไม่สมดุลของข้อมูลด้วยทั้ง 

3 วิธีมีประสิทธิภาพสูงสุด และค่าความแม่นที่สมดุล พบว่าวิธีฟังก์ชันสกอร์ที่ปรับปรุงและวิธีภาวะ

น่าจะเป็นสูงสุดร่วมกับการจัดการความไม่สมดุลของข้อมูลด้วยทั้ง 3 วิธี มีประสิทธิภาพสูงสุด             

อัตราส่วนความไม่สมดุลของข้อมูลเท่ากับ 80:20 จากค่าความแม่นยำ พบว่าวิธีเบส์เซียน 

กรณีไม่ทราบความรู้ก่อนและกรณีทราบความรู้ก่อนร่วมกับการจัดการความไม่สมดุลของข้อมูลด้วยทั้ง 

3 วิธีมีประสิทธิภาพสูงสุด ค่าความไว พบว่าวิธีภาวะน่าจะเป็นสูงสุดร่วมกับการจัดการความไม่สมดุล

ของข้อมูลด้วยทั้ง 3 วิธี มีประสิทธิภาพสูงสุด และค่าความจำเพาะ พบว่าวิธีเบส์เซียน กรณีทราบ

ความรู้ก่อนร่วมกับ SMOTE มีประสิทธิภาพสูงสุด และค่าความแม่นที่สมดุล พบว่าวิธีฟังก์ชันสกอร์ที่

ปรับปรุงและวิธีภาวะน่าจะเป็นสูงสุดร่วมกับการจัดการความไม่สมดุลของข้อมูลด้วยทั้ง 3 วิธี มี

ประสิทธิภาพสูงสุด             

อัตราส่วนความไม่สมดุลของข้อมูลเท่ากับ 90:10 จากค่าความแม่นยำ และค่าความจำเพาะ 

พบว่าวิธีฟังก์ชันสกอร์ที่ปรับปรุงร่วมกับ SMOTE มีประสิทธิภาพสูงสุด ค่าความไว พบว่าวิธีเบส์เซียน 

กรณีไม่ทราบความรู้ก่อนและกรณีทราบความรู้ก่อนร่วมกับการจัดการความไม่สมดุลของข้อมูลด้วยทั้ง 

3 วิธีมีประสิทธิภาพสูงสุด และค่าความแม่นที่สมดุล พบว่าวิธีฟังก์ชันสกอร์ที่ปรับปรุงและวิธีภาวะ

น่าจะเป็นสูงสุดร่วมกับการจัดการความไม่สมดุลของข้อมูลด้วยทั้ง 3 วิธี มีประสิทธิภาพสูงสุด             
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จากตาราง 9 เมื่ออัตราส่วนความไม่สมดุลของข้อมูลเท่ากับ 60:40 จากค่าความแม่นยำ 

พบว่าวิธีการประมาณค่าพารามิเตอร์ที่ง 4 วิธี ร่วมกับ SMOTE มีประสิทธิภาพสูงสุด ค่าความไว 

พบว่าวิธีเบส์เซียน กรณีไม่ทราบความรู้ก่อนร่วมกับ RUS และ ROS มีประสิทธิภาพสูงสุด ค่า

ความจำเพาะ พบว่าวิธีฟังก์ชันสกอร์ที่ปรับปรุงร่วมและวิธีเบส์เซียน กรณีไม่ทราบความรู้ก่อนร่วมกับ 

SMOTE มีประสิทธิภาพสูงสุด และค่าความแม่นที่สมดุล พบว่าวิธีฟังก์ชันสกอร์ที่ปรับปรุงและวิธี

ภาวะน่าจะเป็นสูงสุดร่วมกับการจัดการความไม่สมดุลของข้อมูลด้วยทั้ง 3 วิธี มีประสิทธิภาพสูงสุด             

อัตราส่วนความไม่สมดุลของข้อมูลเท่ากับ 70:30 จากค่าความแม่นยำ และค่าความจำเพาะ 

พบว่าวิธีฟังก์ชันสกอร์ที่ปรับปรุงร่วมกับ SMOTE มีประสิทธิภาพสูงสุด ค่าความไว พบว่าวิธีเบส์เซียน 

กรณีไม่ทราบความรู้ก่อนและกรณีทราบความรู้ก่อนร่วมกับ RUS และ ROS มีประสิทธิภาพสูงสุด 

และค่าความแม่นที่สมดุล พบว่าวิธีฟังก์ชันสกอร์ที่ปรับปรุงและวิธีภาวะน่าจะเป็นสูงสุดร่วมกับการ

จัดการความไม่สมดุลของข้อมูลด้วยทั้ง 3 วิธี มีประสิทธิภาพสูงสุด             

อัตราส่วนความไม่สมดุลของข้อมูลเท่ากับ 80:20 จากค่าความแม่นยำ และค่าความจำเพาะ 

พบว่าวิธีฟังก์ชันสกอร์ที่ปรับปรุงร่วมกับ SMOTE มีประสิทธิภาพสูงสุด ค่าความไว พบว่าวิธีเบส์เซียน 

กรณีไม่ทราบความรู้ก่อนและกรณีทราบความรู้ก่อนร่วมกับการจัดการความไม่สมดุลของข้อมูลด้วยทั้ง 

3 วิธี และค่าความแม่นที่สมดุล พบว่าวิธีฟังก์ชันสกอร์ที่ปรับปรุงและวิธีภาวะน่าจะเป็นสูงสุดร่วมกับ

การจัดการความไม่สมดุลของข้อมูลด้วยทั้ง 3 วิธี มีประสิทธิภาพสูงสุด             

อัตราส่วนความไม่สมดุลของข้อมูลเท่ากับ 90:10 จากค่าความแม่นยำ และค่าความจำเพาะ 

พบว่าวิธีฟังก์ชันสกอร์ที่ปรับปรุงร่วมกับ SMOTE มีประสิทธิภาพสูงสุด ค่าความไว พบว่าวิธีเบส์เซียน 

กรณีไม่ทราบความรู้ก่อนและกรณีทราบความรู้ก่อนร่วมกับการจัดการความไม่สมดุลของข้อมูลด้วยทั้ง 

3 วิธี และค่าความแม่นที่สมดุล พบว่าวิธีฟังก์ชันสกอร์ที่ปรับปรุงและวิธีภาวะน่าจะเป็นสูงสุดร่วมกับ

การจัดการความไม่สมดุลของข้อมูลด้วยทั้ง 3 วิธี มีประสิทธิภาพสูงสุด     
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บทที่ 5  
บทสรุป 

 

 งานวิจัยนี้ มีจุดมุ่ งหมายเพ่ือศึกษาและเปรียบเทียบประสิทธิภาพการพยากรณ์ ใน              

ตัวแบบถดอถยลอจิสติก เมื่อประมาณพารามิเตอร์ด้วยวิธีภาวะน่าจะเป็นสูงสุด วิธีเบส์เซียน และวิธี

ฟังก์ชันสกอร์ที่ปรับปรุง ร่วมกับการจัดการความไม่สมดุลของข้อมูลด้วยวิธีการสุ่มลด วิธีการสุ่มเกิน 

และวิธีการสังเคราะห์ข้อมูลใหม่ เมื่อกำหนดจำนวนตัวแปรอิสระเท่ากับ 1 และ 3 ตัว ขนาดตัวอย่าง

เท่ากับ 100 และ 500 อัตราส่วนความไม่สมดุลของข้อมูลในกลุ่ม 0 และ 1 เป็น 60:40, 70:30, 

80:20 และ 90:10 การวิเคราะห์ข้อมูลจะแบ่งตัวอย่างออกเป็น 2 ชุด คือ ชุดตัวอย่างที่ใช้สร้างเกณฑ์

ในการจำแนก (Training data) และชุดตัวอย่างที่ใช้ตรวจสอบเกณฑ์การจำแนก (Validation data) 

ในอัตราส่วน Training : Validation เป็น 70:30 และ 80:20 ทำการจำลองข้อมูลในแต่ละ

สถานการณ์และทำซ้ำ 1,000 ครั้ง โดยใช้ค่าความแม่นยำ อัตราความถูกต้องในการทำนายกลุ่มส่วน

น้อยหรือความไว อัตราความถูกต้องในการทำนายกลุ่มส่วนมากหรือความจำเพาะ และค่าความแม่นที่

สมดุล เป็นเกณฑ์ในการเปรียบเทียบ 

 

5.1 สรุปผลการวิจัย 
 ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพในการพยากรณ์ของตัวแบบถดถอยลอจิสติก สามารถสรุป

ได้ดังนี ้
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จากตาราง 13 กรณีตัวแปรอิสระ 1 และ 3 ในทุกระดับของอัตรส่วนความไม่สมดุลของข้อมูล 

พบว่าวิธีภาวะน่าจะเป็นสูงสุดและวิธีฟังก์ชันสกอร์ที่ปรับปรุงเมื่อจัดการข้อมูลไม่สมดุลทั้ง 3 แบบ มี

ค่าความแม่นที่สมดุลมากที่สุดเป็นส่วน 

5.2 อภิปรายผลการวิจัย 
 จากการศึกษาการประมาณค่าพารามิเตอร์ในตัวแบบการถดถอยลอจิสติก 3 วิธี ได้แก่ วิธี

ภาวะน่าจะเป็นสูงสุด วิธีเบส์เซียน และวิธีฟังก์ชันสกอร์ที่ปรับปรุงร่วมกับจัดการความไม่สมดุลของ

ข้อมูล ด้วยวิธีการสุ่มลด วิธีการสุ่มเกิน และวิธีการสังเคราะห์ข้อมูลใหม่ เพ่ือหาวิธีที่มีประสิทธิภาพใน

การพยากรณ์ที่ดีที่สุดสำหรับสถานการณ์ที่ศึกษา เมื่อพิจารณาค่าความแม่นยำ เมื่อกำหนดตัวแปร

อิสระ 1 ตัว เมื่อข้อมูลอยู่ในระดับมีความไม่สมดุลเล็กน้อย พบว่าวิธีภาวะน่าจะเป็นสูงสุด และวิธี

ฟังก์ชันสกอร์ที่ปรับปรุงร่วมกับ SMOTE มีประสิทธิภาพสูงสุด ในทุกขนาดของตัวอย่างและอัตราส่วน

ระหว่าง Training : Validation แต่เมื่อระดับอัตราส่วนความไม่สมดุลของข้อมูลเพ่ิมขึ้น พบว่าส่วน

ใหญ่วิธีเบส์เซียน ในกรณีทราบความรู้ก่อน ร่วมกับ SMOTE มีประสิทธิภาพสูงสุด ในทุกขนาดของ

ตัวอย่างและอัตราส่วนระหว่าง Training : Validation เมื่อกำหนดตัวแปรอิสระ 3 ตัว พบว่าในทุก

ระดับของอัตราส่วนความไม่สมดุลของข้อมูล พบว่าวิธี ฟังก์ชันสกอร์ที่ปรับปรุงร่วมกับ SMOTE มี

ประสิทธิภาพสูงที่สุดเป็นส่วนใหญ่ ในทุกขนาดของตัวอย่างและอัตราส่วนระหว่าง Training : 

Validation 

เมื่อพิจารณาในส่วนของค่าความไว หรืออัตราการจำแนกกลุ่มถูกในกลุ่มส่วนน้อย กรณีมีตัว

แปรอิสระ 1 ตัว ในทุกระดับของอัตราส่วนความไม่สมดุลของข้อมูล พบวิธีภาวะน่าจะเป็นสูงสุด 

ร่วมกับการจัดการความไม่สมดุลทั้ง 3 แบบมีประสิทธิภาพที่ดีที่สุดเป็นส่วนใหญ่ ในทุกขนาดของ

ตัวอย่างและอัตราส่วนระหว่าง Training : Validation กรณีมีตัวแปรอิสระ 3 ตัว ในทุกระดับของ

อัตราส่วนความไม่สมดุลของข้อมูล พบว่าวิธีเบส์เซียน ในกรณีไม่ทราบความรู้ก่อน  และกรณีทราบ

ความรู้ก่อนร่วมกับ RUS และ ROS มีประสิทธิภาพสูงที่สุดเป็นส่วนใหญ่ ในทุกขนาดของตัวอย่างและ

อัตราส่วนระหว่าง Training : Validation 

เมื่อพิจารณาในส่วนของค่าความจำเพาะ หรืออัตราการจำแนกกลุ่มถูกในกลุ่มส่วนใหญ่ กรณี

มีตัวแปรอิสระ 1 ตัว ในทุกระดับของอัตราส่วนความไม่สมดุลของข้อมูล พบว่าวิธีเบส์เซียน ในกรณี

ทราบความรู้ก่อนร่วมกับ SMOTE มีประสิทธิภาพสูงที่สุด ในทุกขนาดของตัวอย่างและอัตราส่วน

ระหว่าง Training : Validation กรณีมีตัวแปรอิสระ 3 ตัว ข้อมูลอยู่ในระดับมีความไม่สมดุลเล็กน้อย 

พบว่าวิธีฟังก์ชันสกอร์ที่ปรับปรุงและวิธีเบส์เซียน ในกรณีไม่ทราบความรู้ก่อนร่วมกับ SMOTE มี

ประสิทธิภาพสูงที่สุด เมื่อระดับอัตราส่วนความไม่สมดุลของข้อมูลเพ่ิมขึ้น พบว่าส่วนใหญ่วิธี ฟังก์ชัน
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สกอร์ที่ปรับปรุงร่วมกับ SMOTE มีประสิทธิภาพสูงที่สุด ในทุกขนาดของตัวอย่างและอัตราส่วน

ระหว่าง Training : Validation 

เมื่อดูภาพรวมของอัตราการจำแนกถูกในกลุ่มส่วนใหญ่และกลุ่มส่วนน้อย จะพิจารณาค่า

ความแม่นที่สมดุล กรณีมีตัวแปรอิสระ 1 และ 3 ตัว ในทุกระดับของอัตราส่วนความไม่สมดุลของ

ข้อมูล พบว่าส่วนใหญ่วิธีภาวะน่าจะเป็นสูงสุด และวิธีฟังก์ชันสกอร์ที่ปรับปรุง ร่วมกับการจัดการ

ความไม่สมดุลทั้ง 3 แบบมีประสิทธิภาพที่ดีที่สุดเป็นส่วนใหญ่ ในทุกขนาดของตัวอย่างและอัตราส่วน

ระหว่าง Training : Validation 

จากผลการวิจัยพบว่าการสุ่มตัวอย่างซ้ำโดยเพ่ิมข้อมูลในกลุ่มส่วนน้อยให้มีจำนวนใกล้เคียง

กับกลุ่มส่วนมากด้วยวิธีการสังเคราะห์ข้อมูลใหม่ (SMOTE) มีประสิทธิภาพที่ดีที่สุดเป็นส่วนใหญ่ ซึ่ง

สอดคล้องกับงานวิจัยของ วิชญ์วิสิฐ เกษรสิทธิ์ และคณะ (2561) และกิตติภพ แซ่เตีย และจิรภัทร์ 

หยกรัตนศักดิ์ (2564) ที่พบว่าวิธีการสังเคราะห์ข้อมูลใหม่ มีประสิทธิภาพในการแก้ปัญหาข้อมูลไม่

สมดุล ในส่วนของวิธีการสุ่มเกิน (ROS) ซึ่งเป็นการสุ่มตัวอย่างเพ่ิม โดยการทำซ้ำเพ่ือเพ่ิมจำนวน

ตัวอย่างในกลุ่มส่วนน้อยจากข้อมูลเดิมซึ่งไม่ได้ให้สารสนเทศของข้อมูลเพ่ิมขึ้นเนื่องจากไม่ใช้ข้อมูล

ใหม่ ซึ่งแตกต่างจากวิธีการสังเคราะห์ข้อมูลใหม่ (SMOTE) ที่เป็นการสร้างข้อมูลใหม่ จึงทำให้ได้  

ผลลัพธ์ที่ดีกว่า (นพมาศ อัครจันทโชติ และคณะ, 2562) และวิธีการสุ่มลด (RUS) เป็นการลดจำนวน

ข้อมูลในกลุ่มส่วนใหญ่ให้มีจำนวนใกล้เคียงหรือเท่ากับจำนวนข้อมูลในกลุ่มส่วนน้อย แต่วิธีนี้จะทำให้

สูญเสียข้อมูลในการวิเคราะห์ จนทำให้ตัวแบบที่ได้สูญเสียสารสนเทศในการอธิบายตัวแปรตาม ซึ่งจะ

ส่งผลให้การพยากรณ์การจำแนกกลุ่มมีความผิดพลาดมากขึ้น 

เมื่อพิจารณาการกำหนดขนาดตัวอย่างเท่ากับ 100 และ 500 และการกำหนดอัตราส่วน

ระหว่าง Training : Validation เท่ากับ 70:30 และ 80:20 พบว่าผลการวิเคราะห์ที่ได้มีค่าใกล้เคียง

กัน อาจเนื่องมาจากขนาดตัวอย่างที่กำหนดมีจำนวนมากและใกล้เคียงกัน เช่นเดียวกับการกำหนด 

Training : Validation มีค่าใกล้เคียงกัน 

 

5.3 ข้อเสนอแนะ 
1. ด้านการนำไปใช้ประโยชน์ 

จากการศึกษาเปรียบเทียบวิธีการประมาณค่าพารามิเตอร์ในตัวแบบถดถอยลอจิสติก  เมื่อข้อมูล

ไม่สมดุล ร่วมกับการจัดการความไม่สมดุลด้วยวิธีการสุ่มลด วิธีการสุ่มเกิน และวิธีการสังเคราะห์

ข้อมูลใหม่ เพ่ือหาวิธีพยากรณ์ของตัวแบบถดถอยลอจิสติกที่ดีที่สุดสำหรับสถานการณ์ที่ศึกษา เมื่อ

ข้อมูลมีความไม่สมดุล ควรจัดการความไม่สมดุลด้วยวิธีการสังเคราะห์ข้อมูลใหม่ ก่อนนำเข้ า
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แบบจำลอง ดังนั้นการจัดการความไม่สมดุลของข้อมูลมีประโยชน์ทำให้การจำแนกกลุ่มข้อมูลเกิด

ความผิดพลาดน้อยลง กล่าวคือ ข้อมูลที่อยู่ในกลุ่มส่วนน้อยจะไม่ถูกจัดให้ไปอยู่ในกลุ่มส่วนใหญ่

ทั้งหมด ส่วนวิธีการประมาณค่าพารามิเตอร์ เมื่อกำหนดจำนวนตัวแปรอิสระเท่ากับ 1 ตัว ควร

เลือกใช้วิธีภาวะน่าจะเป็นสูงสุด ในกรณีที่ระดับความไม่สมดุลของข้อมูลไม่แตกต่างกันมาก แต่เมื่อ

ระดับความไม่สมดุลเพิ่มข้ึน ควรเลือกใช้วิธีเบส์เซียน กรณีไม่ทราบความรู้ก่อน และเมื่อกำหนดจำนวน

ตัวแปรอิสระเท่ากับ 3 ตัว พบว่าควรเลือกใช้วิธีฟังก์ชันสกอร์ที่ปรับปรุง ในทุกระดับของความไม่สมดุล

ของข้อมูล โดยพิจารณาภาพรวมของค่าความแม่นยำ  

2. ด้านการศึกษาวิจัย 

2.1 เป็นแนวทางในการจัดการความไม่สมดุลของข้อมูลด้วยวิธีการอ่ืนๆ เช่น วิธี ผสมผสาน 

(Hybrid Method) และวิ ธี สั ง เค ราะห์ ข้ อ มู ล เพ่ิ ม  ADASYN (Adaptive Synthetic Sampling 

Approach) ซ่ึงเป็นวิธีที่ปรับปรุงการทำงานของวิธี SMOTE ให้ดีขึ้น 

2.2 เป็นแนวทางในการศึกษาวิธีการประมาณค่าพารามิเตอร์ในตัวแบบถดถอยลอจิสติก เมื่อ

ข้อมูลไม่สมดุลด้วยวิธีอ่ืน นอกเหนือจากท่ีใช้ในการศึกษาวิจัย เช่น วิธีริดจ์ (Ridge Regression) 

2.3 เป็นแนวทางในการศึกษาและเปรียบเทียบวิธีการจำแนกกลุ่มของข้อมูลมากกว่า 2 กลุ่ม 

ขึ้นไป 
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ภาคผนวก 
แผนภูมิแท่งแสดงการวัดประสิทธิภาพ 
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แผนภูมิแท่งแสดงวิธีการประมาณค่าพารามิเตอร์ ประกอบไปด้วย วิธีภาวะน่าจะเป็นสูงสุด (MLE) วิธี
ฟังก์ชันสกอร์ที่ปรับปรุง (SCORE) วิธีเบส์เซียน กรณีไม่ทราบความรู้ก่อนหน้า (Baye non) และวิธี
เบส์เซียน กรณีทราบความรู้ก่อนหน้า (Baye) จัดการความไม่สมดุลของข้อมูลด้วยวิธีการสุ่มลด (RUS) 
วิธีการสุ่มเกิน (ROS) และวิธีการสังเคราะห์ข้อมูลใหม่ (SMOTE) โดยวัดประสิทธิภาพของค่าความ
แม่นยำ ความไว ความจำเพาะ และความแม่นที่สมดุล  ดังนี้ 

IR n = 100 n = 500 
60:40 
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80:20 

  

90:10 

  
 
ภาคผนวก 1 แสดงแผนภูมิแท่งค่าความแม่นยำ โดยกำหนดตัวแปรอิสระเท่ากับ 1 ตัว และอัตราส่วน

ของข้อมูลระหว่าง Training : Validation เป็น 70:30  
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IR n = 100 n = 500 
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70:30 

  

80:20 

  

90:10 

  
 

ภาพผนวก 12 แสดงแผนภูมิแท่งค่าความแม่นยำ โดยกำหนดตัวแปรอิสระเท่ากับ 1 ตัว และ
อัตราส่วนของข้อมูลระหว่าง Training : Validation เป็น 80:20 
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IR n = 100 n = 500 
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ภาพผนวก 3 แสดงแผนภูมิแท่งค่าความแม่นยำ โดยกำหนดตัวแปรอิสระเท่ากับ 3 ตัว และอัตราส่วน

ของข้อมูลระหว่าง Training : Validation เป็น 70:30 
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IR n = 100 n = 500 
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ภาพผนวก 4 แสดงแผนภูมิแท่งค่าความแม่นยำ โดยกำหนดตัวแปรอิสระเท่ากับ 3 ตัว และอัตราส่วน

ของข้อมูลระหว่าง Training : Validation เป็น 80:20 
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IR n = 100 n = 500 
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90:10 

  

 
ภาพผนวก 5 แสดงแผนภูมิแท่งค่าความไว โดยกำหนดตัวแปรอิสระเท่ากับ 1 ตัว และอัตราส่วนของ

ข้อมูลระหว่าง Training : Validation เป็น 70:30  
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IR n = 100 n = 500 
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90:10 

  

 
ภาพผนวก 6 แสดงแผนภูมิแท่งค่าความไว โดยกำหนดตัวแปรอิสระเท่ากับ 1 ตัว และอัตราส่วนของ

ข้อมูลระหว่าง Training : Validation เป็น 80:20 
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IR n = 100 n = 500 
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90:10 

  

 
ภาพผนวก 7 แสดงแผนภูมิแท่งค่าความไว โดยกำหนดตัวแปรอิสระเท่ากับ 3 ตัว และอัตราส่วนของ

ข้อมูลระหว่าง Training : Validation เป็น 70:30 
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IR n = 100 n = 500 
60:40 

  

70:30 

  

80:20 

  

90:10 

  

 
ภาพผนวก 8 แสดงแผนภูมิแท่งค่าความไว โดยกำหนดตัวแปรอิสระเท่ากับ 3 ตัว และอัตราส่วนของ

ข้อมูลระหว่าง Training : Validation เป็น 80:20 
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IR n = 100 n = 500 
60:40 
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80:20 

  

90:10 

  

 
ภาพผนวก 9 แสดงแผนภูมิแท่งค่าความจำเพาะ โดยกำหนดตัวแปรอิสระเท่ากับ 1 ตัว และ

อัตราส่วนของข้อมูลระหว่าง Training : Validation เป็น 70:30 
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IR n = 100 n = 500 
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90:10 

  

 
ภาพผนวก 10 แสดงแผนภูมิแท่งค่าความจำเพาะ โดยกำหนดตัวแปรอิสระเท่ากับ 1 ตัว และ

อัตราส่วนของข้อมูลระหว่าง Training : Validation เป็น 80:20 
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IR n = 100 n = 500 
60:40 
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90:10 

  

 
ภาพผนวก 11 แสดงแผนภูมิแท่งค่าความจำเพาะ โดยกำหนดตัวแปรอิสระเท่ากับ 3 ตัว และ

อัตราส่วนของข้อมูลระหว่าง Training : Validation เป็น 70:30 
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IR n = 100 n = 500 
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ภาพผนวก 12 แสดงแผนภูมิแท่งค่าความจำเพาะ โดยกำหนดตัวแปรอิสระเท่ากับ 3 ตัว และ

อัตราส่วนของข้อมูลระหว่าง Training : Validation เป็น 80:20 
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IR n = 100 n = 500 
60:40 
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80:20 

  

90:10 

  

 
ภาพผนวก 13 แสดงแผนภูมิแท่งค่าความแม่นที่สมดุล โดยกำหนดตัวแปรอิสระเท่ากับ 1 ตัว และ

อัตราส่วนของข้อมูลระหว่าง Training : Validation เป็น 70:30 
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IR n = 100 n = 500 
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90:10 

  

 
ภาพผนวก 14 แสดงแผนภูมิแท่งค่าความแม่นที่สมดุล โดยกำหนดตัวแปรอิสระเท่ากับ 1 ตัว และ

อัตราส่วนของข้อมูลระหว่าง Training : Validation เป็น 80:20 
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IR n = 100 n = 500 
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ภาพผนวก 15 แสดงแผนภูมิแท่งค่าความแม่นที่สมดุล โดยกำหนดตัวแปรอิสระเท่ากับ 3 ตัว และ

อัตราส่วนของข้อมูลระหว่าง Training : Validation เป็น 70:30 
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IR n = 100 n = 500 
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ภาพผนวก 16 แสดงแผนภูมิแท่งค่าความแม่นที่สมดุล โดยกำหนดตัวแปรอิสระเท่ากับ 3 ตัว และ

อัตราส่วนของข้อมูลระหว่าง Training : Validation เป็น 80:20 
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