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ABSTRACT 

This study aims to develop a model for PMT using Machine Learning techniques. It starts by reviewing the 

weaknesses of the traditional model for measuring PMT, then develops a model for measuring PMT using 

Machine Learning techniques to find the most efficient model. The study also analyzes the impact of each 

variable on the model, which the traditional Machine Learning model cannot explain, using the SHAP value. 

The results of the study on the efficiency of the model in predicting whether a household is poor or not, show 

that the model accurately predicts 91% of the households identified as poor, while the model only covers 50% 

of the total poor households, and the overall model accuracy is 65% (F1-score). These results are significantly 

more efficient than the traditional methods, and policy recommendations can be made based on the top ten 

variables with the highest impact on the prediction. 
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บทคดัย่อ 

งานศกึษาตอ้งการพฒันาการสรา้งแบบจาํลองการวดัรายไดท้างออ้มผ่านการใชเ้ทคนิค Machine Learning เริม่จากการ

ทบทวนจุดอ่อนของแบบจาํลองการวดัรายไดท้างออ้มโดยวธิปีกต ิจากนัน้พฒันาแบบจาํลองการวดัรายไดท้างอ้อมผ่าน

การใชเ้ทคนิค Machine Learning เพื่อหาแบบจําลองการวดัรายไดท้างอ้อมทีม่ปีระสทิธภิาพมากทีสุ่ด นอกจากน้ี งาน

ศกึษายงัวเิคราะห์ผลกระทบของแต่ละตวัแปรต่อแบบจําลองที่ปกติแบบจําลองแบบ Machine Learning ไม่สามารถ

อธบิายไดผ้่านการใชค่้า SHAP ผลลพัธ์จากงานศกึษาประสทิธภิาพของแบบจําลองในการทํานายว่าครวัเรอืนนัน้เป็น

ครวัเรอืนยากจนหรอืไม่ พบว่า ผลการทํานายที่เป็นครวัเรอืนยากจนทัง้หมดแบบจําลองจะทํานายว่าเป็นครวัเรือน

ยากจนได้อย่างถูกต้อง ร้อยละ 91 ในขณะที่ครวัเรอืนทีท่ํานายถูกต้องว่าเป็นครวัเรอืนยากจนจะครอบคุลมครวัเรอืน

ยากจนเพยีงรอ้ยละ 50 ของครวัเรอืนยากจนทัง้หมด และแบบจาํลองมค่ีาความแม่นยําของแบบจาํลองโดยรวมอยู่ทีร่อ้ยละ 

65 (F1-score) ซึ่งผลดังกล่าวมีประสิทธิภาพมากกว่าการใช้วิธีการแบบปกติสูงมาก และยังสามารถนําเสนอ

ขอ้เสนอแนะเชงินโยบายตามตวัแปรทีส่่งผลกระทบต่อการทาํนายสงูสุดสบิอนัดบัแรก 

คาํสาํคญั: แบบจาํลองการวดัรายไดท้างออ้ม, การเรยีนรูข้องเครื่อง, ความยากจน 
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บทนํา 

ปัญหาความยากจนเป็นปัญหาหลกัทีพ่บไดท้ัว่ไปในโลก โดยเฉพาะประเทศกลุ่มกําลงัพฒันาอย่างประเทศไทย ความ

ยากจนไม่ใช่เพยีงปัญหาทางด้านโครงสร้างเท่านัน้ แต่ยงัเป็นปัญหาทางด้านความเหลื่อมล้ําทางสงัคม โดยหน่ึงใน

เครื่องมอืทีท่างภาครฐันิยมใชเ้ป็นเครื่องมอืหลกัในการช่วยเหลอืคนยากจน คอื การอุดหนุนทางการเงนิแบบมเีงือ่นไข 

(Conditional Cash Transfers: CCT)  

การอุดหนุนทางการเงนิแบบมเีงื่อนไขมจีุดสําคญัคอืคน้หาว่าใครเป็นคนจน และเกณฑ์การคดักรองควรจะเป็นเช่นไร

เพื่อให้นโยบายมปีระสิทธิผลและมกีารรัว่ไหลออกมาน้อยที่สุด ดงันัน้อาจจะกล่าวได้ว่าการค้นหาตวัคนจนจึงเป็น

ประเดน็ทีส่าํคญัมากทีสุ่ดสาํหรบันโยบายการช่วยเหลอืคนจน 

เครื่องมอืที่ใช้ในการตามหาคนจนนัน้มหีลากหลายเครื่องมอื แต่วธิทีี่ได้รบัความนิยมและใช้กนัอย่างแพร่หลาย คอื 

วธิกีารวดัรายไดโ้ดยอ้อม หรอืทีเ่รยีกว่า Proxy Means Test (PMT) เป็นวธิกีารทางสถติเิพื่อใชใ้นการกําหนดเกณฑว์่า 

ครวัเรอืนใดเป็นครวัเรอืนยากจน ผ่านการวเิคราะหท์างสถติเิพื่อกําหนดตวัชีว้ดัอื่นๆ ทีไ่ม่ใช่รายได ้แต่มคีวามสามารถ

ในการบ่งบอกระดบัรายได ้(ในทางกลบักนัตรงขา้มกบัรายได ้คอื ความยากจน)  

จากงานศึกษาเรื่องเพิ่มประสิทธภิาพหลกัเกณฑ์คดักรองความยากจนด้วยวิธีการวดัรายได้ทางอ้อมของ ชยัยุทธ  

ปัญญสวสัดิสุ์ทธิ ์และคณะ (2565) โดยวธิกีารสร้างแบบจําลองการวดัรายได้ทางอ้อมแบบดัง่เดมิพบว่ามขีอ้จํากัดที่

จําเป็นต้องพึง่พาการเลอืกตวัแปรทีม่คุีณภาพมาก ทําใหว้ธิดีงักล่าวยงัมขีอ้จาํกดัในการเลอืกตวัแปรทีส่นใจมาใชแ้ทน

รายไดข้องครวัเรอืน เช่น ขัน้ตอนการเลอืกตวัแปรทีม่ขีอ้จาํกดัตอ้งเลอืกผ่านตวัแปรทีค่ดิว่าสามารถชีว้ดัรายไดไ้ดจ้าก

ตัวแปรหลายร้อยตัว หรือยังไม่มีมุมมองของการพัฒนาตัวแปรที่ใช้ในการศึกษาหรือเทคนิคที่เรียกว่า feature 

engineering ซึ่งกค็อืการปรบัเปลี่ยนขอ้มูลใหอ้ยู่ในรูปแบบทีม่ปีระโยชน์ (features) และตวัแปรทีเ่ลอืกยงัต้องคํานึงถงึ

ปัญหาภาวะร่วมเสน้ตรงเชงิพหุอกีดว้ย 

โดยในปัจจุบนัการเลอืกตวัแปรใหม้ปีระสทิธภิาพมากยิง่ขึน้สามารถใชเ้ทคนิคทีม่ใีชก้ารประมวลผลทางคอมพวิเตอร์ทีม่ ี

ประสทิธภิาพมากยิง่ขึ้นผ่านการใชเ้ทคนิคที่เรยีกว่า Machine learning งานศกึษาของ Athley (2018) พบว่า การใช้

เทคนิค machine learning กบัการสรา้งแบบจาํลองในงานศกึษาทางดา้นเศรษฐศาสตรจ์ะสามารถใหไ้ดแ้บบจาํลองทีม่ี

ความ robust มากกว่าและยงัสร้างแบบจําลองที่มีความเสถียรมากกว่า รวมทัง้ยงัสามารถแก้ไขปัญหาต่างๆ ของ

แบบจาํลองไดม้ากขึน้ ซึง่เป็นทีม่าของโจทยว์จิยัชิน้น้ี  

แบบจําลองที่ใช้ในสร้างแบบจําลองการวดัรายได้ทางอ้อมในงานศึกษาครัง้น้ีจะใช้ แบบจําลองแบบการแบ่งกลุ่ม 

(Classification) ในลกัษณะของ Binary โดยคําตอบม ี2 คําตอบ คอืเป็นการทํานายสิง่ทีใ่กล้เคยีงกบัขอ้มูลทีป้่อน ว่า

การจําแนกกลุ่มของครวัเรอืนเป็น “ครวัเรอืนยากจน” และ ”ครวัเรอืนรายไดสู้ง” ในรูปแบบของเทคนิคการทาํ gradient 

boosting และศกึษาผลกระทบของแต่ละตวัแปรผ่านการวเิคราะหจ์ากการคาํนวนค่า Shapley values (ตามแบบจาํลอง

ของทฤษฎเีกม) เพื่อใหไ้ดม้ติมิมุมองเรื่องการคดักรองครวัเรอืนยากจนทีห่ลากหลายมากขึน้ 

ในงานศกึษามวีตัถุประสงค์สองประการคอื เพื่อพฒันาแบบจําลองการวดัรายได้ทางอ้อมโดยอาศยัเทคนิค machine 

learning เพื่อเพิ่มประสิทธภิาพการประมาณค่าที่วดัจากค่าอตัราการพลาดโอกาส (Exclusion error) และอตัราการ

รัว่ไหล (Inclusion error) เพื่อศกึษาผลกระทบของแต่ละตวัแปรต่อตวัแบบจําลองผ่านการวเิคราะห์ผ่านนค่า Shapley 

values 

 

การทบทวนวรรณกรรม 

Proxy Means Test เป็นเทคนิคทางสถติทิีใ่ชใ้นการระบุครวัเรอืนยากจน โดยพจิารณาจากตวัชีว้ดัอื่นๆ นอกเหนือจาก

รายไดท้ีม่คีวามสมัพนัธก์บัระดบัความยากจนของครวัเรอืน แทนทีจ่ะสอบถามรายไดโ้ดยตรง วธิกีารน้ีมขีอ้ดคีอื ตวัชีว้ดั

ทีนํ่ามาใชใ้นการประเมนิตอ้งวดัและตรวจสอบไดง้า่ย มคีวามน่าเชื่อถอื และยากต่อการปกปิดขอ้มลูจรงิ ซึ่งเป็นปัญหา

หากใชก้ารสอบถามรายไดโ้ดยตรง วธิ ีPMT จงึเป็นทางเลอืกทีม่ปีระสทิธภิาพในการระบุครวัเรอืนยากจน และไดร้บั
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การนํามาใช้อย่างแพร่หลายในหลายประเทศ ดงันัน้ วิธี PMT น้ีจะช่วยให้สามารถระบุครวัเรือนยากจนได้อย่างมี

ประสทิธภิาพ และเป็นเครื่องมอืสําคญัในการกําหนดนโยบายและมาตรการช่วยเหลอืครวัเรอืนทีม่ฐีานะทางเศรษฐกิจ

และสงัคมทีย่ากจน 

หน่ึงใน PMT ที่มีชื่อเสียง คือ ดัชนีความน่าจะเป็นที่จะยากจน (Poverty Probability Index: PPI) ของ Schreiner 

(2006, 2015, 2017) ซึ่งถูกสร้างขึ้นเพื่อใช้ในการคดักรองคนยากจนในกว่า 60 ประเทศทัว่โลก โดยใบคะแนนความ

ยากจน (Poverty Scorecard) ในแต่ละประเทศ ถูกสรา้งขึน้ ผ่านการใชว้ธิกีารทางสถติใินการประมาณค่าแบบโลจสิตกิ 

(Logistic Regression) และมกีารจํากดัตวัแปรทีใ่ชเ้ป็นตวัชี้วดัความยากจนเพยีงแค่ 10 ตวัแปรเท่านัน้ ซึ่งช่วยในดา้น

ของความสะดวกและลดตน้ทุนในการเกบ็ขอ้มลู  

สําหรบัการคดักรองคนยากจนดว้ยวธิกีารวดัรายไดท้างอ้อมในประเทศไทย งานศกึษาของ ชยัยุทธ ปัญญสวสัดิสุ์ทธิ ์

และคณะ (2565) ไดท้ําการสรา้งคะแนนความยากจนโดยอาศยัหลกัการของ PMT ขึน้ เพื่อใชใ้นการคดักรองนักเรยีน

ยากจนใน 10 จงัหวดัของประเทศไทย โดยใชว้ธิกีารประมาณค่าแบบกําลงัสองน้อยทีสุ่ด (Least Squares Regression) 

เพื่อหาความสมัพนัธ์ระหว่างรายไดค้รวัเรอืนเฉลี่ยต่อหวัต่อเดอืน และทางดา้นสถานะทางดา้นครวัเรอืน โดยมกีารใช ้

ตวัแปรหุ่น (Dummy Variables) ของจงัหวดั  

ถงึแมว้่าการใชเ้ทคนิค proxy mean test เป็นวธิกีารทีนิ่ยมใชใ้นการวเิคราะห์และประเมนิภาวะความยากจนในระดบั

ครวัเรอืน แต่อย่างไรกต็า วธิกีารดงักล่าวกม็จีุดอ่อนอยู่หลากหลายประการ อาทเิช่นการใช ้PMT อาจทําใหเ้กดิความ

คลาดเคลื่อนในการประเมณิภาวะความยากจน เน่ืองจากตวัแปรทีใ่ชเ้ป็นตวัแทนอาจจะไม่สามารถสะทอ้นความเป็นจรงิ

ของความยากจนไดอ้ย่างแทจ้รงิ ทําใหผ้ลการวเิคราะหแ์ละการประเมณิภาวะความยากจนอาจไม่ตรงกบัความเป็นจรงิ 

(Ysobel & Ting, 2022)  

งานศกึษาของ Houssou และคณะ (2007) มกีารสรา้งแบบจาํลองการวดัรายไดท้างออ้มผา่นเทคนิคอื่นๆ นอกเหนือจาก

วิธี Ordinary least square (OLS) ประกอบไปด้วย แบบจําลอง Linear Probability Mode แบบจําลอง Probit และ

แบบจําลอง Quantile regressions ผลการศึกษาพบว่า แบบจําลอง Quantile regressions สามารถใช้ในการสร้าง

แบบจาํลองการวดัรายไดท้างออ้มไดด้ทีีสุ่ด 

งานศกึษาของ McBride และ Nichols (2016) มกีารใชเ้ทคนิค machine learning มาเปรยีบเทยีบกบัแบบจาํลองการวดั

รายไดท้างออ้มแบบดัง่เดมิเพื่อทีจ่ะกําหนดเป้าหมายกลุ่มคนยากจนเพื่อไดร้บันโยบาย water subsidy ในประเทศกาน่า 

โดยในงานศึกษาชิ้นน้ีมีการนําเทคนิค LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator) มาใช้ในการ

เลอืกตวัแปรสําหรบัการทาํแบบจาํลองการวดัรายไดท้างอ้อมพบว่าการใชเ้ทคนิค machine learning ดงักล่าวมผีลของ

ความแม่นยําในการชี้วดัครวัเรือนยากจนได้มากกว่าการใช้แบบจําลองการวัดรายได้ทางอ้อมแบบดัง่เดิมอย่างมี

นัยสําคญั ทัง้น้ีในงานศกึษาชิน้น้ียงัมขีอ้เสนอแนะเพิม่เตมิอกีว่าถ้าหากจาํนวนของขอ้มลูมขีนาดทีใ่หญ่มากยิง่ขึน้จะยิง่

ทาํใหผ้ลของการใชเ้ทคนิคดัง่กล่าวมปีระสทิธภิาพมากยิง่ขึน้ 

การศกึษาของ Kambuya (2017) ไดป้ระยุกต์ใชแ้นวคดิของ Proxy Mean Test เพื่อคดักรองครวัเรอืนทีป่ระสบปัญหา

ความยากจน โดยเปรียบเทียบประสิทธิภาพของเทคนิคการคัดเลือกตัวแปรชี้ว ัดความยากจนด้วย 3 วิธี ได้แก่ 

Stepwise Regression, LASSO และ Random Forest โดยใชข้อ้มูลครวัเรอืนจากการสํารวจภาวะเศรษฐกจิและสงัคม

ของครวัเรอืน (Household Socio-Economic Survey: SES) ปี พ.ศ.2559 ของสํานักงานสถิติแห่งชาติ ผลการศกึษา

พบว่า ทัง้สามวธิสีามารถคดัเลอืกตวัแปรชี้วดัความยากจน ที่มคีวามคล้ายคลงึกบัตวัแปรในการศกึษาของ ชยัยุทธ 

ปัญญสวสัดิสุ์ทธิ ์และคณะ (2560) หลงัจากประมาณค่าด้วยวธิกํีาลงัสองน้อยทีสุ่ด (Least Square Regression) เพื่อ

สรา้งคะแนนความยากจนดว้ยวธิ ีPMT พบว่า ทัง้สามเทคนิคมปีระสทิธภิาพในการคดักรองครวัเรอืนยากจนค่อนขา้งดี

แต่ยงัมจีุดอ่อนในเรื่องการแปรความหมายของตวัแปรทีห่ายไปเมื่อเปรยีบเทยีบกบัแบบจาํลองแบบดัง้เดมิ 
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โดยสรุปจากการทบทวนวรรณกรรมพบว่าการใช้เทคนิค Machine learning การใช้เทคนิค machine learning จะ

สามารถใหไ้ดแ้บบจาํลองทีม่คีวาม robust มากกว่าและยงัสรา้งแบบจาํลองทีม่คีวามเสถยีรมากกว่า รวมทัง้ยงัสามารถ

แกไ้ขปัญหาต่างๆ ของแบบจาํลองไดม้ากกว่าแบบจาํลองแบบดัง้เดมิ  

 

วิธีการดาํเนินการวิจยั 

ขัน้ตอนกระบวนการทีใ่ชใ้นงานศกึษาชิน้น้ีสามารถสรุปไดด้งัรปูที ่1  

 

 
ภาพท่ี 1 สรุปขัน้ตอนกระบวนการในการศกึษา 

 

ขัน้ตอนกระบวนการทีใ่ชใ้นงานศกึษาชิน้น้ีประกอบไปดว้ย 4 ขัน้ตอนหลกัๆ คอื ขัน้ตอนแรก การเตรยีมขอ้มลู ขัน้ตอน

คําเลือกครวัเรอืนยากจนสําหรบัใช้เป็นตัวแบบ (Label) ให้แบบจําลอง machine learning เรียนรู้ ข ัน้ตอนการสร้าง

แบบจําลอง machine learning พรอ้มทัง้เปรยีบเทยีบแบบจาํลองต่างๆ และขัน้ตอนสุดทา้ยเป็นการแปรผลของตวัแปร

ต่างๆ ทีไ่ดจ้ากการใชแ้บบจาํลอง 

ขอ้มูลทีใ่ชใ้นงานศกึษาจะใชข้อ้มลูสามส่วนหลกัประกอบไปดว้ย ส่วนแรก ขอ้มูลการสํารวจสภาวะเศรษฐกจิสงัคมของ

ครวัเรือน (SES) ปี พ.ศ.2564 โดยใช้ข้อมูล ประกอบไปด้วย ข้อมูลรายได้ (ใช้สําหรบัคดัแยกครวัเรือนยากจนกบั

ครวัเรอืนทีไ่ม่ใชเ้พือ่ใหแ้บบจาํลอง machine learning ใชใ้นการเรยีนรู)้ ขอ้มลูลกัษณะของครวัเรอืน ขอ้มลูลกัษณะของ

ที่อยู่อาศยั ขอ้มูลการถือครองทรพัย์สนิต่างๆ ของครวัเรอืน และขอ้มูลรายจ่ายประเภทต่างๆ ส่วนที่สอง ขอ้มูลการ

สํารวจสภาวะเศรษฐกิจสงัคมของครวัเรือน (SES) ปี พ.ศ.2564 รายบุคคล เพื่อใช้สําหรบัสร้างตวัแปรลกัษณะของ

ครัวเรือน และส่วนที่สาม ข้อมูลคุณลักษณะของจงัหวดัต่างๆ อาทิเช่น ข้อมูลผลิตภณัฑ์มวลรวมจงัหวัด (Gross 

provincial product: GPP) ขอ้มลูจาํนวนประชากรรายจงัหวดั ขอ้มลูลกัษณะอุตสาหกรรมรายจงัหวดั เป็นตน้ 

ขัน้ตอนกระบวนการศกึษาสามารถอธบิายโดยสงัเขปได ้ดงัน้ี การเตรยีมขอ้มลูจะเป็นการรวมระบบฐานขอ้มูลสามส่วน

เขา้ด้วยกนัเป็นระดบัครวัเรอืน หลงัจากได้ขอ้มูลครวัเรอืนยากจนแล้วจะทําการแบ่งครวัเรอืนยากจนกบัครวัเรอืนไม่

ยากจนออกจากกนัโดยการกําหนดผ่านค่ารายไดข้องแต่ละครวัเรอืนเพื่อใชส้ําหรบัเป็นตวัแบบ (Label) ใหแ้บบจําลอง 

machine learning เรยีนรูแ้ละนําไปเขา้แบบจําลองทัง้สามแบบ ประกอบไปดว้ย แบบจําลองแบบ classification แบบ 

logistics regression แบบจําลอง random forest และแบบจําลอง LightGBM จากนัน้จะนําผลของแบบจําลองมา

เปรยีบเทยีบหาแบบจาํลองทีด่ทีีสุ่ดแลว้นําไปแปรผลค่าทีไ่ดเ้พื่อใชใ้นการอธบิายผลของแบบจาํลองต่อไป 

การชี้ว ัดผลของแบบจําลองจะประกอบไปด้วย ค่าสองค่า คือ ค่า Precision และค่า Recall โดยค่าทัง้สองค่ามี

ความหมายดงัต่อไปน้ี ค่า Precision มองในมุมว่าโมเดลทาํนายไดแ้ม่นยาํแค่ไหนในค่าทีส่นใจ คอื ผลการทาํนายทีเ่ป็น
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ครวัเรอืนยากจนทัง้หมดแบบจําลองจะทาํนายว่าเป็นครวัเรอืนยากจนไดอ้ย่างถูกตอ้งมากน้อยแค่ไหน ในขณะทีค่่าของ 

Recall มองในมุมว่าแบบจําลองทํานายไดถู้กต้องแค่ไหน เช่น ในผลการทํานายที่ทัง้ถูกและผดิแบบจําลองทํานายว่า

เป็นครวัเรอืนยากจนไดอ้ย่างถูกตอ้งมากน้อยแค่ไหน  

การแปลผลของการประมาณค่าเพื่อหาค่าทศิทางของค่าตวัแปรผ่านการทาํ Shapley value คอื เป็นการคาํนวณภายใต้

หลกัทฤษฎีเกม (game theory) ในรูปแบบทฤษฎีเกมแบบร่วมมอื (coalitional game theory) โดยในหลกัการดงักล่าว 

จะมกีารมองค่าของฟีเจอร์หรอืตวัแปรในแต่ละตวัเป็น “ผูเ้ล่น” (player) ของเกม และผลจากการทํานายของโมเดลเป็น 

“ผลลพัธ์” (payout) ของเกม ซึ่งค่า Shapley value เป็นค่าที่ระบุว่าควรจะแบ่งผลลพัธ์ของเกมให้แก่ผู้เล่นแต่ละคน

อย่างไรใหยุ้ตธิรรมโดยอ้างองิจากสดัส่วนการมส่ีวนร่วม (contribution) ของผูเ้ล่นแต่ละคน เมื่อนําหลกัการดงักล่าวมา

ใชก้บัการวเิคราะห์โมเดล ค่าน้ีจงึสามารถใชเ้พื่อบอกว่าแต่ละฟีเจอร์จะส่งผลกระทบต่อการทาํนายของโมเดลมากน้อย

อย่างไรได ้

 

สรปุและอภิปรายผล 

ผลของการเปรยีบเทยีบประสทิธภิาพของแบบจําลองทัง้สามรูปแบบ พบว่า แบบจําลอง LightGBM ได้ผลลพัธ์ของ

แบบจําลองทีด่ทีีสุ่ด ผ่านการเลอืกตวัแบบในการเรยีนรูผ้่านเทคนิค Cross Validation คอื เครื่องมอืทีช่่วยใหต้ดัสนิใจไดว้่า 

ควรแบ่งขอ้มูลส่วนไหนไปเป็น Training Data ซึ่ง K-Fold Cross Validation คอื การที่แบ่งขอ้มูลเป็นจํานวน K ส่วน

โดยการในแต่ละส่วนจะตอ้งมาจากสุ่มเพื่อทีจ่ะใหข้อ้มลูกระจายเท่าๆ กนั  

ในแบบจําลอง LightGBM ได้ทําการสุ่มจํานวนครัวเรือนทัง้หมดจาก 46,840 ครัวเรือน มาใช้ในการเรียนรู้ของ

แบบจําลองจํานวนทัง้สิ้น 32,788 ครวัเรอืน และใช้ครวัเรอืนทัง้สิ้น 14,052 ครวัเรอืน เป็นตวัชี้วดัความแม่นยําของ

แบบจําลองซึ่งสามารถแบ่งออกได้เป็นครัวเรือนไม่ยากจน 12,982 ครัวเรือน และครัวเรือนยากจนทัง้สิ้น 1,070 

ครวัเรอืน ผลของประสทิธภิาพแบบจาํลองสามารถไดด้งัภาพที ่2  

 

 
ภาพที ่2 แสดงผลประสทิธภิาพของแบบจาํลอง LightGBM 

 

ตวัแปรผลของแบบจําลองสามารถแบ่งเป็นสองส่วน ส่วนแรก ค่าเลข 0 หมายถงึ แบบจําจองทายว่าครวัเรอืนนัน้เป็น

ครวัเรอืนยากจน ในขณะที ่1 หมายถงึ ไม่ใช่ครวัเรอืนยากจน โดยทีแ่บบจาํลองจะทายครวัเรอืนไม่ยากจนไดค้รอบคลุม

และมปีระสทิธภิาพมากกว่า เน่ืองจากจาํนวนครวัเรอืนยากจนมปีรมิาณของขอ้มลูใหแ้บบจาํลองเรยีนรูน้้อยกว่า  

ในแบบจําลอง LightGBM ได้ทําการสุ่มจํานวนครัวเรือนทัง้หมดจาก 46,840 ครัวเรือนมาใช้ในการเรียนรู้ของ

แบบจําลองจํานวนทัง้สิ้น 32,788 ครวัเรือน และใช้ครวัเรือนทัง้สิ้น 14,052 ครวัเรือนเป็นตัวชี้วดัความแม่นยําของ

แบบจําลองซึ่งสามารถแบ่งออกได้เป็นครัวเรือนไม่ยากจน 12,982 ครัวเรือน และครัวเรือนยากจนทัง้สิ้น 1,070 

ครวัเรอืน 

ประสทิธภิาพของแบบจําลองในการทํานายว่าครวัเรอืนนัน้เป็นครวัเรอืนยากจนหรอืไม่ พบว่า ผลการทํานายที่เป็น

ครวัเรอืนยากจนทัง้หมดแบบจําลองจะทํานายว่าเป็นครวัเรอืนยากจนได้อย่างถูกต้องร้อยละ 91 ในขณะทีค่รวัเรอืนที่
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ทํานายถูกตอ้งว่าเป็นครวัเรอืนยากจนจะครอบคุลมครวัเรอืนยากจนเพยีงรอ้ยละ 50 ของครวัเรอืนยากจนทัง้หมด และ

แบบจาํลองมค่ีาความแม่นยาํของแบบจาํลองโดยรวมอยู่ทีร่อ้ยละ 65 (F1-score) 

ผลการทํานายของแบบจาํลอง พบว่า แบบจําลองมตีวัแปรทีส่ําคญักบัการทาํนายครวัเรอืนยากจน 10 อนัดบัแรก ดงัน้ี 

จํานวนสมาชิกที่ทํางานและได้รบัค่าจ้าง ค่าเช่าบ้านต่อเดือน จํานวนสมาชิกที่ได้สิทธิบตัรทอง จํานวนสมาชิกใน

ครวัเรอืนรวม ไม่รวมลูกจา้งและคนรบัใช ้จาํนวนสมาชกิทีป่ระกอบธุรกจิอุตสาหกรรมหรอืวชิาชพีทีไ่ม่ใช่เกษตร จาํนวน

เครื่องปรบัอากาศ อายุของหวัหน้าครวัเรอืน จาํนวนเตาไมโครเวฟ จาํนวนเตยีงนอน และจาํนวนหลอกไฟนีออน  

การอภปิรายผลการวจิยัผ่านการอธบิายค่าตวัแปรผ่านค่า SHAP ของแบบจาํลอง LightGBM สามารถอธบิายผลไดด้งัน้ี 

โดยเรยีงลําดบัจากความสําคญัของตวัแปรต่อแบบจําลองจากมากไปน้อย ตวัแปรทีส่ําคญัทีสุ่ด คอื จํานวนสมาชกิที่

ทํางานและไดร้บัค่าจา้ง ถ้าจํานวนสมาชกิดงักล่าวมจีํานวนมากจะยิง่มโีอกาสทีค่รวัเรอืนจะเป็นครวัเรอืนไม่ยากจนใน

ขณะทีถ่้าตวัแปรมค่ีาน้อยจะยิง่มโีอกาสเป็นครวัเรอืนยากจนเยอะ ตวัแปรทีส่ําคญัลําดบัถดัมา คอื ค่าเช่าบ้านต่อเดอืน

ถา้หากครวัเรอืนมค่ีาเช่าบา้นทีส่งูจะยิง่มแีนวโน้มทีจ่ะเป็นครวัเรอืนทีไ่มย่ากจนมากกวา่ครวัเรอืนทีม่ค่ีาเชา่บา้นทีต่ํ่ากวา่

โดยเปรยีบเทยีบ ซึง่ตวัแปรค่าเช่าบา้นดงักล่าวยงัสะทอ้นถงึรายจา่ยซึง่สามารถใชเ้ป็นตวัแทนรายไดอ้กีดว้ย  

ตัวแปรที่สําคญัลําดบัที่สาม คือ จํานวนสมาชิกที่ได้สิทธิบตัรทอง ตัวแปรน้ีมีผลตรงกันข้ามกับตัวแปรอันดับแรก  

ถ้าจํานวนสมาชกิดงักล่าวมจีาํนวนมากจะยิง่มโีอกาสทีค่รวัเรอืนจะเป็นครวัเรอืนยากจนในขณะทีถ่้าตวัแปรมค่ีาน้อยจะ

ยิง่มโีอกาสเป็นครวัเรอืนไม่ยากจน ตวัแปรสําคญัลําดบัทีส่ี ่คอื จํานวนสมาชกิในครวัเรอืนรวม ไม่รวมลูกจา้งและคนรบัใช ้

หากจํานวนสมาชกิมจีํานวนมากจะยิง่มโีอกาสทีค่รวัเรอืนจะเป็นครวัเรอืนยากจนในขณะทีถ่้าตวัแปรมค่ีาน้อยจะยิง่มี

โอกาสเป็นครวัเรอืนไม่ยากจนเช่นเดยีกวบัตวัแปรก่อนหน้า ตวัแปรลําดบัทีห่า้ และหก คอื จํานวนสมาชกิทีป่ระกอบ

ธุรกจิอุตสาหกรรมหรอืวชิาชพีทีไ่ม่ใช่เกษตร และจาํนวนเครื่องปรบัอากาศ โดยในตวัแปรทัง้สองถา้มจีาํนวนของตวัแปร

ดงักล่าวมากจะมโีอกาสไม่ใช่ครวัเรอืนยากจนมากกว่าจาํนวนน้อย 

ตวัแปรทีม่คีวามสําคญัอนัดบัทีเ่จด็ คอื อายุของหวัหน้าครวัเรอืน ถ้าหวัหน้าครวัเรอืนมอีายุมากจะยิง่มโีอกาสทีจ่ะเป็น

ครวัเรอืนยากจนมากกว่า เน่ืองจากสภาพของการเขา้ถงึอาชพีและรายได้ต่างๆ มขีอ้จํากดัมากขึ้นเมื่อมอีายุมากขึน้  

ตวัแปรทีส่ําคญัลําดบัถดัมา คอื จํานวนเตาไมโครเวฟทีม่ใีชใ้นครวัเรอืน ถ้ามเีตาไมโครเวฟใชใ้นครวัเรอืน ครวัเรอืนจะ

ยิง่มโีอกาสเป็นครวัเรอืนยากจนน้อยกว่า ครวัเรอืนทีไ่ม่มเีตาไมโครเวฟใช ้ตวัแปรทีส่ําคญัเป็นอนัดบัทีเ่ก้า คอื จํานวน

เตยีงนอน ถา้ครวัเรอืนมเีตยีงใชใ้นครวัเรอืน ครวัเรอืนจะยิง่มโีอกาสเป็นครวัเรอืนยากจนน้อยกว่า ครวัเรอืนทีไ่ม่มเีตยีง

นอนซึ่งตวัแปรส่งผลไปในลกัษณะเดยีวกนักบัจํานวนเตาไมโครเวฟ และตวัแปรที่สําคญัเป็นลําดบัที่สบิ คอื จํานวน

หลอดไฟนีออน ถา้ครวัเรอืนมจีาํนวนหลอดไฟนีออนใชใ้นครวัเรอืนเยอะจะมโีอกาสทีค่รวัเรอืนจะไม่ใช่ครวัเรอืนยากจน

มากกว่าครวัเรอืนมมีจีํานวนหลอดไฟนีออนน้อยหรอืไม่มใีช้ในครวัเรือนเลย เน่ืองจากหลอดไฟถือว่าเป็นสิง่จําเป็น

พืน้ฐานในการเขา้ถงึแสงสว่างซึง่ถอืเป็นปัจจยัพืน้ฐานในการดาํรงชพี 

จะเหน็ไดว้่า ตวัแปรทีแ่บบจาํลองมองว่าสําคญักบัการทํานายครวัเรอืนยากจนจะมผีลของตวัแปรไปในทศิทางทีถู่กต้อง

ตามหลกัการทางดา้นเศรษฐศาสตร์และนโยบายสาธารณะทัง้หมด ดงันัน้งานวจิยัชิ้นน้ีจงึไดข้อ้สรุปว่านอกจากการใช้

แบบจําลองเทคนิค Machine Learning ในการทํานายครวัเรือนยากจนนอกจากจะมคีวามแม่นยําของแบบจําลองที่

มากกว่าการใชแ้บบจาํลองแบบปกตแิลว้ การอภปิรายผลของแบบจาํลองยงัสอดคลอ้งกบัทฤษฎ ีและยงัไม่ตอ้งคาํนึงถงึ

ปัญหาภาวะร่วมเส้นตรงเชิงพหุ หรือ Multicollinearity ทําให้ตัวแปรที่นํามาอธบิายมคีวามกวา้งและหลากหลายไม่

จําเป็นต้องเลอืกตวัแปรมาวเิคราะห์เพยีง 10 ตวั เช่น งานศกึษาของ Schreiner (2006, 2015, 2017) และงานศกึษา

ของ ชยัยุทธ ปัญญสวสัดิสุ์ทธิ ์และคณะ (2560)  

โดยสรุปแลว้งานศกึษาชิน้น้ีมขีอ้เสนอแนะใหก้ารคน้หาคนจนควรทาํเกณฑต์วัแปรทีไ่ดจ้ากการใชแ้บบจาํลอง Machine 

Learning เป็นตวัช่วยในการคดักรองครวัเรอืนยากจนเพือ่ใหไ้ดป้ระสทิธภิาพของการคดักรองครวัเรอืนยากจนทีด่ทีีสุ่ด

และควรมกีารประยุกต์นําเทคนิค Machine Learning ไปใช้กบังานศกึษาทางด้านเศรษฐศาสตร์ชิ้นอื่นๆ เพื่อให้เกิด
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ประสทิธภิาพของแบบจําลองที่สูงทีสุ่ด และใช้ค่า SHAP ในการแปรผลของแบบจําลองเพื่อไม่ให้แบบจําลองสูญเสยี

ความสามารถในการอธบิายผลตวัแปรไป 
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