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บทคััดย่่อ
จากสถานการณ์ค์วามรุนุแรงในครอบครัวัและปัญัหาสุขุภาพจิติในประเทศไทยยังัคงเป็น็ปัญัหาสำคัญัที่่�ส่ง่ผลต่อ่คุณุภาพชีวีิติและ

ความมั่่�นคงของสัังคม โดยเฉพาะอย่่างยิ่่�งในช่่วงวิกิฤตเศรษฐกิจิและการแพร่ระบาดของโรค COVID-19 ที่่�มีแีนวโน้้มการเพิ่่�มข้ึ้�น

ของเหตุกุารณ์ค์วามรุนุแรงภายในครอบครัวั อย่า่งไรก็ต็าม งานวิจิัยัที่่�ผ่า่นมายังัขาดการวิเิคราะห์เ์ชิงิลึึกโดยใช้เ้ทคนิคิวิทิยาการ

ข้้อมููลเพ่ื่�อจำแนกกลุ่่�มบุุคคลที่่�มีีความเสี่่�ยงสููง การวิิจััยนี้้�มีีวััตถุุประสงค์์เพ่ื่�อจำแนกกลุ่่�มบุุคคลไทยที่่�มีีความเสี่่�ยงสููงต่่อปััญหา

สุขุภาพจิตและความรุุนแรงในครอบครััว โดยประยุุกต์ใ์ช้เ้ทคนิคิการเรีียนรู้้�ของเคร่ื่�อง ด้ว้ยวิธิีกีารจัดักลุ่่�มข้อ้มูลูแบบไม่่มีกีารกำกัับ 

(Unsupervised Learning) ได้้แก่่ K-means, Hierarchical Clustering (HC) และ Gaussian Mixture Models (GMMs) และ

เปรียีบเทีียบประสิิทธิภิาพของแต่ล่ะเทคนิคิด้ว้ยตัวัชี้้�วัดัภายในเพื่่�อหาวิธิีกีารที่่�เหมาะสมที่่�สุุดในการแยกกลุ่่�มความเสี่่�ยง การวิจิัยั

ครั้้�งนี้้�ใช้้ข้้อมููลผู้้�กระทำความรุุนแรงในครอบครััวจำนวน 1,162 รายการที่่�ได้้จากแหล่่งข้้อมููลสาธารณะ สำนัักงานพััฒนารััฐบาล

ดิิจิิทััล (DGA) ผลการวิิเคราะห์์พบว่่า HC มีีประสิิทธิิภาพดีีที่่�สุุด (Silhouette Score = 0.429, Calinski-Harabasz Index = 

61.790, Davies-Bouldin Index = 1.034) สามารถจำแนกกลุ่่�มความเสี่่�ยงได้้ชััดเจน โดยกลุ่่�มเสี่่�ยงสููงมีีลัักษณะสำคััญคืือ เพศ

ชาย อายุุช่่วงวััยกลางคน มีีปััญหาสุุขภาพจิิต มีีการใช้้สารเสพติิด และความเครีียดทางเศรษฐกิิจ ผลการวิิจััยนี้้�สะท้้อนให้้เห็็นถึึง

ศักัยภาพของการใช้เ้ทคนิคิการเรียีนรู้้�ของเครื่่�องในการจำแนกกลุ่่�มเสี่่�ยงเพื่่�อสนับัสนุนุการออกแบบมาตรการป้อ้งกันัเฉพาะกลุ่่�ม

ได้้อย่่างมีีประสิิทธิิภาพ หรืือหน่่วยงานที่่�เกี่่�ยวข้้องสามารถนำผลการศึึกษาไปพััฒนาระบบแจ้้งเตืือนความเสี่่�ยงเชิิงป้้องกัันหรืือ

วางแผนเชิิงนโยบายเพื่่�อป้้องกัันความรุุนแรงในครอบครััวและส่่งเสริิมสุุขภาพจิิตของประชาชนอย่่างยั่่�งยืืน

คำสำคััญ: สุุขภาพจิิต, ความรุุนแรงในครอบครััว, การจััดกลุ่่�มข้้อมููล

Abstract 
Domestic violence and mental health problems remain critical public health concerns in Thailand, with an increasing 

prevalence observed during economic crises and the COVID-19 pandemic. Despite their significant societal  

impact, previous research has lacked in-depth analytical approaches utilizing data science to identify high-risk  

populations. This study aims to classify high-risk Thai individuals vulnerable to mental health issues and domestic 

violence by applying unsupervised machine learning techniques, specifically K-means, Hierarchical Clustering (HC), 

and Gaussian Mixture Models (GMMs). Internal evaluation metrics, including the Silhouette Score, Calinski-Harabasz 

Index, and Davies-Bouldin Index, were used to assess clustering performance. The dataset comprised 1,162 records 

of domestic violence offenders obtained from the Digital Government Development Agency (DGA) in Thailand.  
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The findings indicate that HC achieved the highest performance (Silhouette Score = 0.429, Calinski-Harabasz Index 

= 61.790, and Davies-Bouldin Index = 1.034), effectively differentiating risk groups. The high-risk group was  

predominantly characterized by middle-aged males with mental health issues, substance abuse, and economic stress. 

This study demonstrates the potential of machine learning for identifying vulnerable populations. It provides insights 

that can inform the development of targeted prevention strategies, early warning systems, and evidence-based  

policymaking to mitigate domestic violence and promote sustainable mental well-being. 
 

Keywords: Mental health, domestic violence, data clustering

บทนำ
องค์์การอนามััยโลกพบว่่าความรุุนแรงของคู่่�สมรสและ 

การใช้้ความรุุนแรงในครอบครััวเป็็นปััญหาสุุขภาพ ปััญหา 

ทางสัังคมและปััญหาด้้านสาธารณสุุขที่่�สำคััญทั่่�วโลก ซ่ึ่�งส่่ง 

ผลกระทบต่่อสุุขภาพร่างกายและจิิตใจของผู้้�ที่่�ตกเป็็นเหย่ื่�อ 

(World Health Organization, 2024) โดยสถานการณ์์การ

ระบาดของโรค COVID-19 ส่่งผลกระทบต่่อภาวะเศรษฐกิิจ

และสังัคม ทำให้ห้ลายครอบครัวัมีรายได้ล้ดลง เกิดิความเครียีด 

และเสี่่�ยงต่่อการใช้้ความรุุนแรงในครอบครััวเพิ่่�มขึ้้�น นอกจากนี้้� 

การเปลี่่�ยนแปลงรููปแบบการใช้้ชีีวิิตประจำวัันอย่่างกะทัันหััน 

การทำงานที่่�บ้้าน การตกงาน และการกัักตััว ทำให้้สมาชิิกใน

ครอบครััวมีีโอกาสอยู่่�ร่่วมกัันมากขึ้้�น ซึ่่�งอาจนำไปสู่่�ความ 

ขัดัแย้ง้และความรุนุแรงได้ง้่า่ยขึ้้�น เหยื่่�อส่ว่นใหญ่เ่ป็น็เพศหญิงิ  

(85%) มีีอายุุระหว่่าง 36-59 ปีี (45%) มีีความสััมพัันธ์์กัับ 

ผู้้�กระทำในฐานะคู่่�สมรส (60%) และผู้้�กระทำไม่ไ่ด้ใ้ช้ส้ารเสพติด 

(70%) ไม่่มีีปััญหาสุุขภาพจิิต (65%) ไม่่มีีปััญหาการพนััน 

(80%) และไม่่มีีปััญหาเศรษฐกิิจ (75%) นอกจากนี้้� ผลการ

ศึึกษายังัพบว่า่ส่ว่นใหญ่่เคยถูกูกระทำความรุุนแรงในครอบครััว 

อย่่างน้้อย 1 ครั้้�ง (70%) โดยรููปแบบความรุุนแรงที่่�พบบ่่อย

ที่่�สุุดคืือ ความรุุนแรงทางร่่างกาย (60%) รองลงมาคืือ ความ

รุุนแรงทางจิิตใจ (50%) และความรุุนแรงทางเพศ (30%) และ

สำหรัับประเทศไทยในช่่วงสถานการณ์์การแพร่ระบาดของ 

โรค COVID-19 ความรุุนแรงในครอบครััวที่่�เกิิดขึ้้�นที่่�จัังหวััด

กรุุงเทพมหานคร มีีแนวโน้้มเพิ่่�มสููงขึ้้�นเม่ื่�อเทีียบกัับช่่วงก่่อน

การระบาด โดยจากการสำรวจในช่่วงการระบาดครั้้�งที่่� 1 

(มกราคม - พฤษภาคม 2563) พบว่า่ ความรุุนแรงในครอบครััว

มีีความชุุกอยู่่�ที่่� 42.9% และแม้้จะลดลงเล็็กน้้อยเหลืือ 37.4% 

ในช่ว่งการระบาดครั้้�งที่่� 2 (กรกฎาคม 2563 - มกราคม 2564) 

แต่ย่ังัถืือว่า่สูงูกว่าอัตัราความรุนุแรงในครอบครัวัก่อนเกิดิการ

ระบาดซ่ึ่�งอยู่่�ที่่� 26% สะท้้อนให้้เห็็นถึึงผลกระทบทางเศรษฐกิจิ

และความเครีียดในครอบครััวอัันเป็็นปััจจััยสำคััญที่่�เกี่่�ยวข้้อง

กัับการเกิิดความรุุนแรงในครอบครััวในช่่วงวิิกฤตโรคระบาด 

(พิิทยา สัังข์์แก้้ว และคณะ, 2565) 

	 จากงานวิิจััยที่่�ผ่่านมาพบว่่ายัังขาดการประยุุกต์์ใช้้

เทคนิิคการจััดกลุ่่�มข้้อมููลเชิิงลึึก เพื่่�อวิิเคราะห์์ปััจจััยเสี่่�ยงของ

ความรุนุแรงในครอบครัวัในบริบิทของประเทศไทย แม้ว้่า่งาน

วิจิัยัที่่�ผ่า่นมาจะมีีการวิเิคราะห์์ปัจัจััยที่่�เกี่่�ยวข้อ้งกับัพฤติกิรรม

ความรุุนแรงบ้้างแล้้ว แต่่ส่่วนใหญ่่มัักใช้้วิิธีีการวิิเคราะห์์เชิิง

สถิิติิพื้้�นฐานโดยไม่่ได้้ใช้้เทคนิิคเชิิง Machine Learning (ML) 

เพื่่�อจำแนกกลุ่่�มเสี่่�ยงอย่่างเป็็นระบบ (อรรคพล ดำเนิินผล, 

2564) นอกจากนี้้� ยังัมีจีำนวนน้อ้ยมากที่่�ใช้ข้้อ้มูลูจริิงจากฐาน

ข้้อมููลสาธารณะเพ่ื่�อสร้้างแบบจำลองการประเมิินความเสี่่�ยง

อย่่างเป็็นรููปธรรม ในประเทศไทยสำนัักงานพััฒนารััฐบาล

ดิิจิทิัลั (สำนักังานพัฒันารัฐับาลดิิจิทิัลั, 2567) ได้เ้ผยแพร่ข่้อ้มูลู

เปิิดเกี่่�ยวกัับผู้้�กระทำความรุุนแรงในครอบครััว ซึ่่�งเป็็นแหล่่ง

ข้อ้มูลูที่่�มีคีุณุค่า่ในการนำมาศึึกษาและวิเิคราะห์ร์ูปูแบบปัจัจัยั

เสี่่�ยงเพื่่�อจำแนกกลุ่่�มบุุคคลที่่�มีีแนวโน้้มในการก่่อความ 

รุนุแรง ข้อ้มูลูนี้้�ประกอบด้ว้ยรายละเอียีดด้า้นประชากรศาสตร์์ 

พฤติิกรรมเสี่่�ยง สถานะทางจิิตใจ และปััจจััยเศรษฐกิิจ 

ซึ่่�งสามารถนำมาประยุุกต์ใช้้ร่่วมกัับเทคนิิคทางวิิทยาการ

ข้้อมููลเพื่่�อสร้้างแบบจำลองที่่�แม่่นยำในการระบุุความเสี่่�ยง

	 ความสำคัญัของงานวิจิัยันี้้�คืือการประยุกุต์ใ์ช้ ้Machine 

Learning ในการจำแนกกลุ่่�มข้้อมูลู สำหรัับการวิเิคราะห์์ปัจัจัยั

เสี่่�ยงของบุุคคลที่่�มีีแนวโน้้มก่่อความรุุนแรงในครอบครััวแบบ

ดั้้�งเดิมิมักัใช้ว้ิธิีกีารสถิติิพิื้้�นฐาน เช่น่ การวิเิคราะห์ก์ารถดถอย 

ซึ่่�งถึึงแม้้จะสามารถระบุุความสััมพัันธ์์ของตััวแปรได้้ดี ีแต่่ยังัมีี

ข้้อจำกััดหลายด้้าน ได้้แก่่ (1) ไม่่สามารถค้้นหารููปแบบที่่�ซัับ

ซ้้อนได้้ วิิธีีการเชิิงสถิิติิอาจไม่่สามารถแยกแยะความสััมพัันธ์์

เชิิงซ้้อนของตััวแปรต่่าง ๆ ได้้ดีีเท่่ากัับ Machine Learning  

(2) ความสามารถในการปรัับตััว เนื่่�องจากสามารถเรีียนรู้้�จาก

ข้อ้มูลูใหม่ ่ๆ  และสามารถปรับปรุงุความแม่น่ยำได้โ้ดยอัตัโนมัตัิ ิ

และสุดุท้า้ยคืือการจัดักลุ่่�มข้อ้มูลูโดยไม่ต้่้องมีขี้อ้มูลูป้า้ยกำกับั 

(Unsupervised Learning) เป็็นเทคนิิคการจััดกลุ่่�มช่่วยให้้

สามารถจำแนกกลุ่่�มความเสี่่�ยงได้้แม้้ไม่่มีีข้้อมููลป้้ายกำกัับ 

ล่่วงหน้้า

	 จากข้อ้ได้เ้ปรียีบข้า้งต้น้ งานวิจิัยันี้้�จึึงเลืือกใช้ ้Machine 

Learning แบบ Unsupervised Learning ได้้แก่่ K-means, 



Wutthiphong Khuandin and Chanida Kaewphet J Sci Technol MSU380

Hierarchical Clustering (HC) และ Gaussian Mixture Models 

(GMMs) เพื่่�อจำแนกกลุ่่�มบุุคคลที่่�มีีความเสี่่�ยงสููงและสามารถ

นำไปใช้้พััฒนามาตรการป้้องกัันในเชิิงนโยบายได้้อย่่างมีี

ประสิิทธิิภาพ (ณััฐวุุฒิิ แถมเงิิน และคณะ, 2567) และมีี 

จุุดมุ่่�งหมาย เพื่่�อเติิมเต็็มช่่องว่่างดัังกล่่าว โดยการนำเทคนิิค

การจัดักลุ่่�มข้อ้มูลูทั้้�งสามรูปูแบบมาเปรียีบเทีียบประสิทิธิภิาพ

การจััดกลุ่่�ม พร้้อมประเมิินด้้วยดััชนีีที่่�ได้้รัับการยอมรัับ เช่่น 

Silhouette Score, Calinski-Harabasz Index และ Davies-

Bouldin Index เพื่่�อให้ไ้ด้แ้บบจำลองที่่�สามารถนำไปใช้ใ้นการ

กำหนดนโยบายและมาตรการป้้องกัันได้้อย่่างมีีประสิิทธิิภาพ 

สำหรับัวัตัถุปุระสงค์ข์องการวิจิัยัคืือ (1) เพื่่�อจำแนกกลุ่่�มบุคุคล

ที่่�มีคีวามเสี่่�ยงสูงูต่อ่การใช้ค้วามรุนุแรงในครอบครัวัและปัญัหา

สุขุภาพจิติด้ว้ยการจัดักลุ่่�มข้อ้มูลูแบบ Unsupervised Learning 

และ (2) เพ่ื่�อเปรียบเทียีบประสิทิธิภิาพของเทคนิิคการจัดักลุ่่�ม

แต่่ละแบบโดยใช้้เกณฑ์์การประเมิินโมเดล เพื่่�อเลืือกวิิธีีการที่่�

เหมาะสมที่่�สุุดในการแยกกลุ่่�มความเสี่่�ยง การศึึกษานี้้�คาดว่่า

จะมีีส่่วนช่่วยให้้หน่่วยงานที่่�เกี่่�ยวข้้องสามารถใช้้ข้้อมููลเชิิงลึึก

ในการออกแบบแผนการแทรกแซงอย่่างเหมาะสมกัับแต่ล่ะกลุ่่�ม 

ความเสี่่�ยง เพ่ื่�อป้อ้งกัันและลดปัญัหาความรุุนแรงในครอบครััว

ได้้อย่่างยั่่�งยืืน

วิิธีีดำเนิินการวิิจััย
	ป ระกอบไปด้้วย 6 ขั้้�นตอน (Figure 1) ดัังนี้้� 

	 1. 	 วิธิีกีารเก็็บรวบรวมข้อ้มููล (Data Collection) 

		  ข้้อมููลที่่�ใช้้ในการวิิจััยครั้้�งนี้้�คืือข้้อมููลผู้้�กระทำ

ความรุุนแรงในครอบครััว จำแนกตามปััญหาหรืือสาเหตุุราย

ประเด็็น ที่่�เผยแพร่รูปูแบบสาธารณะในเว็็บไซต์ของสำนัักงาน

พัฒันารััฐบาลดิจิิิทัลั (องค์์การมหาชน) (สพร.) ในกลุ่่�มชุุดข้อมููล

สัังคมและสวััสดิิการ ตั้้�งแต่่วัันที่่� 28 มีีนาคม 2567 ถึึง 24 

กุมุภาพันัธ์ ์2568 จำนวน 1,162 รายการ จากเว็บ็ไซต์ ์https://

data.go.th/ สืืบค้น้เมื่่�อ 17 มกราคม 2568 สำหรับัการนำข้อ้มูลู

เข้้า ผู้้�วิิจััยทำการดาวน์โหลดข้อมููลจากเว็็บไซต์์ ซึ่่�งข้้อมููลถููก

จัดัเก็บ็อยู่่�ในรูปูแบบไฟล์ ์csv โดยใช้ไ้ลบรารี ีpandas ในภาษา 

Python

	 2. 	 การเตรีียมข้้อมููล (Data preparation)

		  เพื่่�อตรวจสอบความถููกต้องของข้้อมููลและทำให้้

ข้้อมููลพร้้อมสำหรัับการวิิเคราะห์์ข้้อมููล (Georgiou, 2024) 

ผู้้�วิิจััยเลืือกใช้้ scikit-learn ในภาษา Python 

		ก  ารคััดเลืือกแอตทริิบิิวต์ที่่�เป็็นการพิิจารณา

ความถููกต้อ้ง ครบถ้้วนของแต่่ละข้อ้มูลูที่่�จะถูกูนำมาใช้้ในงาน

วิจิัยันี้้� เพราะว่า่ข้อ้มูลูที่่�เลืือกนำมาใช้ม้ีคี่า่ในแต่ล่ะแอตทริบิิวิต์

เป็็นข้้อมููลเชิิงคุุณภาพ (Qualitative data) จากข้้อมููลทั้้�งหมด 

1,162 รายการ 19 แอตทริิบิิวต์์ ผู้้�วิิจััยพิิจารณาเลืือกใช้้ปััจจััย

สำหรัับจำแนกกลุ่่�มจำนวน 12 แอตทริิบิิวต์์

   
  

                   

 การคดัเลอืกแอตทรบิวิต์ทีเ่ป็นการพจิารณาความ
ถูกต้อง ครบถ้วนของแต่ละข้อมูลที่จะถูกน ามาใช้ใน
งานวิจัยนี้ เพราะว่าข้อมูลที่เลือกน ามาใช้มีค่าในแต่ละ 
แอตทริบิวต์เป็นข้อมูลเชิงคุณภาพ (Qualitative data)  
จากขอ้มูลทัง้หมด 1,162 รายการ 19 แอตทรบิวิต์ ผูว้จิยั
พิจารณาเลือกใช้ปัจจัยส าหรับจ าแนกกลุ่มจ านวน 12 
แอตทรบิวิต ์

 
 
 
 

 
 

 
 
 
 

 

Figure 1: Cluster Analysis Pipeline 
 
จากการศึกษาข้อมูลเชิงสถิติจาก Table 1

พบว่าปัจจยัเสีย่งต่อปัญหาสุขภาพจติและความรุนแรง
ในครอบครัวของคนไทยสามารถจ าแนกออกเป็น 5 
กลุ่มหลกั ไดแ้ก่ ปัจจยัดา้นประชากรศาสตร ์พบว่าผูก้่อ
เหตุเป็นชายและหญงิในสดัส่วนใกลเ้คยีงกนั โดยมอีายุ
เฉลีย่ 38.32 ปี สะทอ้นว่าปัญหานี้สามารถเกดิขึน้ไดใ้น
ทุกเพศและวยักลางคนเป็นช่วงที่พบมากที่สุด ปัจจยั
พฤตกิรรมเสีย่ง การดื่มแอลกอฮอล ์และการใชส้ารเสพตดิ 
เป็นปัจจยัที่สัมพันธ์กับพฤติกรรมรุนแรงและปัญหา
สุขภาพจิตอย่างมีนัยส าคัญ นอกจากนี้ ปัจจัยด้าน
ครอบครวัและอารมณ์ พบว่าความโกรธที่รุนแรง และ
ความหึงหวง มีความเกี่ยวข้องกับพฤติกรรมความ
รุนแรง ขณะทีก่ารหย่ารา้งไม่ใช่ปัจจยัส าคญั ปัจจยัดา้น
สุขภาพและปัญหาสุขภาพจิตมีความสัมพันธ์กับ
พฤติกรรมเสี่ยงมากกว่าสุขภาพกาย การติดการพนัน
พบน้อยมากทีสุ่ดในปัจจยัทัง้หมด และสุดทา้ยคอืปัจจยั
ด้านเศรษฐกิจ ความเครียดทางเศรษฐกิจอาจเป็น
ตวักระตุ้นใหเ้กดิปัญหาภายในครอบครวัและภาวะทาง
จติทีน่ าไปสู่ความรุนแรงไดเ้ช่นกนั  

2.1  การแปลงขอ้มลูประเภทหมวดหมู่ใหเ้ป็น
ข้อมู ล เชิ งตั ว เลขด้ วย วิธี  LabelEncoder ซึ่ ง เป็ น
เครื่องมอื ทีส่ามารถน าไปใชใ้นการวเิคราะห์ขอ้มูลและ
การสรา้งโมเดลการเรยีนรูข้องเครื่องไดง้า่ยขึน้ (Hasan 
et al., 2021)  

2.2 การจดัการขอ้มลูใหอ้ยู่ในรปูแบบทีเ่หมาะ
กบัการใชง้าน ด้วยการใชพ้ารามเิตอร์ MinMaxScaler 
ท า Normalize เพื่อใหข้อ้มูลทุกตวัแปรอยู่ในช่วง 0 - 1 
ช่วยลดผลกระทบจากสเกลที่ไม่เท่ากันในโมเดลที่อิง
กบัระยะห่าง เพราะงานวจิยันี้ใชโ้มเดล K-means, HC 
และ GMMs ซึ่งจะค านวณระยะห่างส าหรับจัดกลุ่ม 
เพื่อใหผ้ลลพัธข์องการจดักลุ่ม มคีวามแม่นย ามากขึน้  

 
Table 1 Risk and Demographic Profiles  

Factor Data Proportion 

Gender Female: 581 (50.04%), Male: 578 
(49.78%), Not specified: 2 (0.17%) 

Age Average age: 38.32 years 

Alcohol Alcohol consumption: 788 (67.87%), No 
alcohol consumption: 378 (32.13%) 

Drug Use Drug use: 728 (62.70%), No drug use: 
433 (37.30%) 

Authoritative 
Behavior 

Present: 301 (25.93%), Not present: 860 
(74.07%) 

Rage Present: 820 (70.63%), Not present: 341 
(29.37%) 

Jealousy 
Present: 239 (20.59%), Not present: 922 
(79.41%) 

Divorce 
Not divorced: 1,123 (96.73%), Divorced: 
38 (3.27%) 

Health Problems 
No health problems: 1,123 (96.73%), 
Health problems: 38 (3.27%) 

Mental Health 
Problems 

No mental health problems: 975 
(83.98%), Mental health problems: 186 
(16.02%) 

Gambling 
Addiction 

Not addicted: 1,135 (97.76%), Addicted: 
26 (2.24%) 

Economic Stress No stress: 1,008 (86.82%), Economic 
stress: 153 (13.18%) 
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Figure 1 Cluster Analysis Pipeline

	 จากการศึึกษาข้้อมููลเชิิงสถิิติิจาก Table 1 พบว่่า

ปััจจััยเสี่่�ยงต่่อปััญหาสุุขภาพจิิตและความรุุนแรงในครอบครััว

ของคนไทยสามารถจำแนกออกเป็็น 5 กลุ่่�มหลััก ได้้แก่่ ปััจจััย

ด้้านประชากรศาสตร์์ พบว่่าผู้้�ก่่อเหตุุเป็็นชายและหญิิงใน

สัดัส่วนใกล้เ้คียีงกันั โดยมีอีายุเุฉลี่่�ย 38.32 ปี ีสะท้อ้นว่า่ปัญัหา

นี้้�สามารถเกิิดขึ้้�นได้้ในทุุกเพศและวััยกลางคนเป็็นช่่วงที่่�พบ

มากที่่�สุุด ปััจจััยพฤติิกรรมเสี่่�ยง การดื่่�มแอลกอฮอล์์ และการ

ใช้้สารเสพติิด เป็็นปััจจััยที่่�สััมพัันธ์์กัับพฤติิกรรมรุุนแรงและ

ปััญหาสุุขภาพจิตอย่่างมีีนััยสำคััญ นอกจากนี้้�ปััจจััยด้าน

ครอบครัวัและอารมณ์ ์พบว่า่ความโกรธที่่�รุนุแรง และความหึึงหวง 

มีคีวามเกี่่�ยวข้องกัับพฤติิกรรมความรุุนแรง ขณะที่่�การหย่่าร้า้ง

ไม่่ใช่่ปััจจััยสำคััญ ปััจจััยด้้านสุุขภาพและปััญหาสุุขภาพจิิตมีี

ความสัมัพันัธ์์กับัพฤติิกรรมเสี่่�ยงมากกว่าสุขุภาพกาย การติดิ

การพนัันพบน้้อยมากที่่�สุุดในปััจจััยทั้้�งหมด และสุุดท้้ายคืือ

ปััจจััยด้านเศรษฐกิิจ ความเครีียดทางเศรษฐกิิจอาจเป็็นตััว

กระตุ้้�นให้้เกิดิปัญัหาภายในครอบครััวและภาวะทางจิิตที่่�นำไป

สู่่�ความรุุนแรงได้้เช่่นกััน 

		  2.1	ก ารแปลงข้้อมููลประเภทหมวดหมู่่�ให้้เป็็น

ข้้อมููลเชิิงตััวเลขด้้วยวิิธีี LabelEncoder ซึ่่�งเป็็นเครื่่�องมืือ ที่่�

สามารถนำไปใช้ใ้นการวิเิคราะห์ข์้อ้มูลูและการสร้า้งโมเดลการ

เรีียนรู้้�ของเครื่่�องได้้ง่่ายขึ้้�น (Hasan et al., 2020) 

		  2.2	ก ารจััดการข้้อมููลให้้อยู่่�ในรููปแบบที่่�เหมาะ

กัับการใช้้งาน ด้้วยการใช้้พารามิิเตอร์์ MinMaxScaler ทำ 

Normalize เพื่่�อให้้ข้้อมููลทุุกตััวแปรอยู่่�ในช่่วง 0 - 1 ช่่วยลด

ผลกระทบจากสเกลที่่�ไม่่เท่่ากัันในโมเดลที่่�อิิงกัับระยะห่่าง 

เพราะงานวิิจััยนี้้�ใช้้โมเดล K-means, HC และ GMMs ซึ่่�งจะ
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คำนวณระยะห่า่งสำหรับัจัดักลุ่่�ม เพื่่�อให้้ผลลัพัธ์ของการจัดักลุ่่�ม 

มีีความแม่่นยำมากขึ้้�น 

Table 1	Risk and Demographic Profiles 

Factor Data Proportion

Gender
Female: 581 (50.04%), Male: 578 
(49.78%), Not specified: 2 (0.17%)

Age Average age: 38.32 years

Alcohol
Alcohol consumption: 788 (67.87%), No 
alcohol consumption: 378 (32.13%)

Drug Use
Drug use: 728 (62.70%), No drug use: 433 
(37.30%)

Authoritative 
Behavior

Present: 301 (25.93%), Not present: 860 
(74.07%)

Rage
Present: 820 (70.63%), Not present: 341 
(29.37%)

Jealousy
Present: 239 (20.59%), Not present: 922 
(79.41%)

Divorce
Not divorced: 1,123 (96.73%), Divorced: 38 
(3.27%)

Health Problems
No health problems: 1,123 (96.73%), 
Health problems: 38 (3.27%)

Mental Health 
Problems

No mental health problems: 975 (83.98%), 
Mental health problems: 186 (16.02%)

Gambling 
Addiction

Not addicted: 1,135 (97.76%), Addicted: 26 
(2.24%)

Economic Stress
No stress: 1,008 (86.82%), Economic 
stress: 153 (13.18%)

	 3.	 การวิเิคราะห์เ์พื่่�อหาจำนวนกลุ่่�มที่่�เหมาะสมที่่�สุุด 

(Optimal Number of Clusters) 

		  เป็น็กระบวนการวิเิคราะห์์ข้อ้มูลูเพ่ื่�อกำหนดจำนวน 

กลุ่่�ม ( k ) ที่่�เหมาะสมที่่�สุดุในการจััดกลุ่่�มข้้อมููล โดยไม่่มากหรืือ

น้้อยเกิินไปส่่งผลต่่อคุุณภาพของการจััดกลุ่่�ม ผู้้�วิิจััยได้้ทำการ

วิิเคราะห์์เพื่่�อหาจำนวนกลุ่่�มที่่�เหมาะสมที่่�สุุด โดยใช้้วิิธีีดัังนี้้� 

		  3.1	 Elbow Method เป็น็กระบวนการวิเิคราะห์์

เพื่่�อเลืือกจำนวนกลุ่่�มที่่�เหมาะสมที่่�สุุดในงานจััดกลุ่่�มข้้อมููล 

โดยเฉพาะการประยุุกต์์ใช้้ใน K-means clustering (BuiltIn, 

2024) วิิธีีการนี้้�อาศััยการคำนวณค่่า Within-Cluster Sum of 

Squares (WCSS) หรืือค่่า Sum of Squared Errors (SSE) 

ดังัสมการที่่� (1) ซ่ึ่�งเป็็นผลรวมของระยะทางกำลัังสองระหว่่าง

ข้้อมููลแต่่ละจุุดกัับ centroid ของกลุ่่�มที่่�ข้้อมููลนั้้�นสัังกััดอยู่่� 

(Analytics Vidhya, 2021) จากนั้้�นทำการวาดกราฟแสดงความ

สััมพัันธ์์ระหว่่างค่่า WCSS และจำนวนกลุ่่�มที่่�กำหนด เพ่ื่�อ

ค้้นหาจุุดที่่�การลดลงของ WCSS เริ่่�มชะลอตััวหรืือจุุดหััก

ศอก(GeeksforGeeks, 2020) จุุดดัังกล่่าวสะท้้อนถึึงจำนวน

กลุ่่�มที่่�เหมาะสมที่่�สุุด เนื่่�องจากการเพิ่่�มจำนวนกลุ่่�มหลัังจาก

จุดุนี้้�จะไม่่ทำให้้ประสิิทธิิภาพการจััดกลุ่่�มดีีขึ้้�นอย่่างมีีนัยัสำคััญ

อีีกต่อไป และได้้ผลการคำนวณค่่าดััง Figure 2 (a) พบว่่า

จำนวนกลุ่่�มที่่�ดีีที่่�สุุดคืือ 3 กลุ่่�ม

	 2

1 i k

K

i k
k x C

WCSS x µ
= ∈

= −∑ ∑  		  (1)

โดยที่่�:

	 K 	คืือ จำนวนกลุ่่�มทั้้�งหมดที่่�กำหนด

	 kC 	คืือ เซตของข้้อมููลในกลุ่่�มที่่� k
	 ix 	คืื อ เวกเตอร์์ของจุุดข้้อมููลลำดัับที่่� i

	 kµ  	
คืือ เวกเตอร์์ของจุุดศููนย์์กลางของกลุ่่�มที่่� k

	 . คืือ ระยะทางปกติริะหว่า่งจุดุสองจุดุในแนวเส้น้ตรง 

(Euclidean Distance)

	 3.2	หาค่่าเฉลี่่�ย Silhouette เป็็นตััวชี้้�วััดการจััดกลุ่่�ม

ข้้อมููลที่่�ประเมิินความใกล้เคีียงระหว่่างข้้อมููลในกลุ่่�มเดีียวกัน

กัับข้้อมููลในกลุ่่�มอื่่�น ๆ ดัังสมการที่่� (2) งานวิิจััยนี้้�เลืือกใช้้ 

พารามิิเตอร์์ silhouette_score โดยมีค่า่ตั้้�งแต่่ -1 ถึึง 1 สำหรัับ

ค่่าใกล้้ 1 หมายถึึงการจััดกลุ่่�มที่่�ดีี โดยข้้อมููลภายในกลุ่่�มมีี

ความคล้้ายคลึึงกันัมากและข้อ้มูลูต่า่งกลุ่่�มมีคีวามแตกต่างกััน

มาก สำหรัับค่่าใกล้้ -1 หมายถึึงการจััดกลุ่่�มที่่�ไม่่ดีี โดยข้้อมููล

ภายในกลุ่่�มมีีความคล้้ายคลึึงกัันน้้อยและข้้อมููลต่่างกลุ่่�มมีี

ความคล้้ายคลึึงกัันมาก (Wang et al., 2017, scikit-learn 

developers, 2023) ดััง Figure 2 (b) พบว่่าจำนวนกลุ่่�มที่่�

เท่่ากัับ 3 มีีค่่าที่่�ใกล้้เคีียงค่่า 1 มากที่่�สุุด 

	 ( ) ( ) ( )
( ) ( )( )max ,

b i a i
s i

a i b i
−

=  		  (2)

โดยที่่�

	 ( )s i  คืือ Silhouette Score ของจุุดข้้อมููล i  ซึ่่�งอยู่่�

ในช่่วงระหว่่าง -1 ถึึง 1

	 ( )a i  คืือ ค่า่เฉลี่่�ยของระยะทาง (Distance) ระหว่่าง

จุุดข้้อมููล i  กัับจุุดข้้อมููลอ่ื่�น ๆ ที่่�อยู่่�ในกลุ่่�มเดีียวกัน (intra-

cluster distance)

	 ( )b i คืือ ค่่าเฉลี่่�ยของระยะทาง ระหว่่างจุุดข้้อมููล 

i  กัับจุุดข้้อมููลในกลุ่่�มที่่�ใกล้ที่่�สุุด (nearest other cluster)  

ซึ่่�งจุุดข้้อมููล i  ไม่่ได้้เป็็นสมาชิิก

	 หาก ( ) 1s i ≈ คือื การจัดักลุ่่�มมีคีวามแม่่นยำำ�สููง 

จุุด i  อยู่่�ใกล้ก้ับัจุุดในกลุ่่�มเดียีวกันัและห่่างจากจุุดในกลุ่่�มอื่่�น 
	 ( ) 0s i ≈  คือื จุุ ด i  อยู่่�บริเิวณขอบเขตของกลุ่่�ม 

ใกล้ก้ับักลุ่่�มอื่่�นพอสมควร 

	 ( ) 1s i ≈ −  คือื การจัดักลุ่่�มที่่�ขาดความแม่่นยำำ� 

จุุด i  ใกล้ก้ับัจุุดในกลุ่่�มอื่่�นมากกว่่ากลุ่่�มของตัวัเอง
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Figure 2 WCSS and Silhouette Score by Number of 

Clusters ( k )

	 4. 	 การสร้างแบบจำลองเพื่่�อจััดกลุ่่�ม (Clustering 

Model) 

		  เป็็นขั้้�นตอนที่่�จะนำข้้อมููลที่่�ถููกเตรีียมไว้้ในขั้้�น

ตอนก่่อนหน้้า เข้้าสู่่�กระบวนการสร้้างโมเดลเพื่่�อจำแนกกลุ่่�ม

บุุคคลที่่�มีีความเสี่่�ยงสููงต่่อปััญหาสุุขภาพจิิตและปััญหาความ

รุุนแรงใน	จากขั้้�นตอนการวิเิคราะห์เ์พื่่�อหาจำนวนกลุ่่�มที่่�เหมาะ

สมที่่�สุุดก่่อนหน้้านี้้� จึึงกำหนดให้้ k = 3 เนื่่�องจากเป็็นค่่าที่่�ดีี

ที่่�สุดุที่่�สามารถแยกแยะกลุ่่�มความเสี่่�ยงได้้อย่า่งมีีประสิิทธิิภาพ

		  4.1	 K-means Clustering มีีหลัักการทำงาน

แบบวนซ้้ำเพื่่�อแบ่ง่ข้อ้มูลูออกเป็น็กลุ่่�มย่อ่ยตามลักัษณะความ

ใกล้เคีียงกัันของข้้อมููล (Supakorn, 2021) มีกีารนำไปประยุุกต์

ใช้้กัับงานวิิจััยในด้้านต่่างๆ เช่่น นำเสนอการประยุุกต์ใช้้ K-

Means ร่่วมกัับ SVM เพื่่�อพยากรณ์์ภาวะเบาหวาน (Arora  

et al., 2022) การดำเนิินงานของ K-means (Rizman Žalik 

& Žalik, 2023) มีีขั้้�นตอนสำคััญดัังนี้้� (1) กำหนดจำนวนกลุ่่�ม

ล่ว่งหน้้า ดังันั้้�นจึึงกำหนดพารามิเิตอร์ ์n_clusters = 3 (2) สุ่่�ม

เลืือกจุดุศูนูย์ก์ลางเริ่่�มต้น้ของแต่ล่ะกลุ่่�ม ทำการสุ่่�มเลืือกข้อ้มูลู

จำนวน 3 จุดุจากชุดุข้อ้มูลูทั้้�งหมดเพื่่�อใช้เ้ป็น็จุดุเริ่่�มต้น้ (Initial 

Centroids) ของแต่ล่ะกลุ่่�ม และใช้พ้ารามิเิตอร์ ์init=’k-means++’ 

วิธิีกีารนี้้�โมเดลจะค่่อย ๆ  เลืือกจุด Centroid ทีลีะจุุดโดยใช้้หลััก

การว่่า จุดุใหม่่ควรอยู่่�ห่างจาก Centroid ที่่�เลืือกไว้้ก่อ่นหน้้าให้้

มากที่่�สุุด Centroid ที่่�ได้้จะกระจายตััวได้้ดีีตั้้�งแต่่ต้้น ช่่วยให้้

กลุ่่�มสุุดท้้ายมีีคุุณภาพดีีกว่่า และลดจำนวนรอบที่่�ต้้องรััน 

K-means ลง จากนั้้�นกำหนดค่่า n_init=10 เป็็นการกำหนด

จำนวนครั้้�งที่่�โมเดล K-means จะสุ่่�มจุุดเริ่่�มต้้น แล้้วเลืือก

ผลลัพัธ์ท์ี่่�ดีทีี่่�สุดุคืือที่่�มี ีWCSS ต่่ำที่่�สุดุและเป็น็ค่า่ที่่�ทดลองแล้ว้

ว่า่ให้ผ้ลลัพัธ์ท์ี่่�เสถียีรในหลายกรณี ี(3) จัดักลุ่่�มข้อ้มูลูตามความ

ใกล้้เคีียงกัับจุุดศููนย์์กลาง โดยการคำนวณระยะทางระหว่่าง

ข้อ้มูลูแต่ล่ะจุดุกับัจุดุเริ่่�มต้น้ของแต่ล่ะกลุ่่�ม โดยปกติมิักัใช้ร้ะยะ

ทางแบบ Euclidean Distance ซ่ึ่�งสามารถคำนวณได้้จาก

สมการ (3) แล้้วทำการจััดกลุ่่�มข้้อมููลให้้เป็็นสมาชิิกของกลุ่่�มที่่�

มีีจุุดศููนย์์กลางใกล้้ที่่�สุุด

( ) ( )2

1
,

n

i k
j

d x i j kjxµ µ
=

= −∑  	 (3)

โดยที่่�:

	 ix   	คืือ เวกเตอร์์ของจุุดข้้อมููลลำดัับที่่� i

	 kµ  	
คืือ เวกเตอร์์ของจุุดศููนย์์กลางของกลุ่่�มที่่� k

	 i jx  และ kjµ  คืือ ค่่าคุุณลัักษณะลำดัับที่่� j  ของ 

ijx  และ kjµ  ตามลำดัับ

	 n  คืือ จำนวนคุุณลัักษณะ (Features) ของข้้อมููล

	 (4)	 หลังัจากจัดกลุ่่�มข้้อมููลแล้้ว จะคำนวณจุุดศูนย์์กลาง 

ใหม่ข่องแต่ล่ะกลุ่่�มโดยใช้ค้่า่เฉลี่่�ยของข้อ้มูลูทั้้�งหมดในกลุ่่�มนั้้�น 

โดยสมการของจุุดศููนย์์กลางใหม่่ดัังสมการที่่� (4)

	
1

i k

k i
x Ck

x
C

µ
∈

= ∑    			   (4)

โดยที่่�:

	 ix   	คืือ เวกเตอร์์ของจุุดข้้อมููลลำดัับที่่� i

	 kµ   คืือ จุุดศููนย์์กลางใหม่่ของกลุ่่�มที่่� k
	 kC   คืือ เซตของข้้อมููลที่่�อยู่่�ในกลุ่่�ม k
	

kC  คืือ จำนวนข้้อมููลในกลุ่่�ม k
			   (5)	 ทำซ้้ำขั้้�นตอนที่่� 3 และ 4 ไปเรื่่�อย ๆ 

จนกว่่าจุุดศููนย์์กลางของแต่่ละกลุ่่�มจะไม่่เปลี่่�ยนแปลง หรืือมีี

การเปลี่่�ยนแปลงเพียีงเล็ก็น้อ้ย ซึ่่�งถืือว่า่อัลักอริทิึึมเข้า้สู่่�ภาวะ

สมดุุล (Stable State) ขั้้�นตอนนี้้�ใช้้พารามิิเตอร์์ max_iter 

ที่่�กำหนดไว้ใ้นคลาส KMeans เพื่่�อใช้ค้วบคุมุจำนวนรอบสูงูสุดุ

ของการทำงาน โดยกำหนดพารามิิเตอร์์ max_iter=300 เพื่่�อ

ควบคุมุจำนวนรอบสูงูสุดุของการปรับั centroid เป็น็ค่า่พื้้�นฐาน

ที่่�แนะนำในเอกสารทางเทคนิิคของไลบรารีีของ scikit-learn

		  4.2	 HC เป็น็การจัดักลุ่่�มแบบลำดับัชั้้�นโดยการ

รวมกลุ่่�มที่่�ใกล้้เคีียงกัันที่่�สุุดไปเรื่่�อย จากนั้้�นกำหนดวิิธีีการ

เชื่่�อมโยงแบบ Ward (linkage=’ward’) เป็็นวิิธีีที่่�ลดความ

แปรปรวนภายในกลุ่่�ม ช่่วยให้้กลุ่่�มที่่�ได้้มีีความแตกต่างกััน

ชััดเจนมากขึ้�น ในแต่่ละขั้้�นตอนของการรวมกลุ่่�มจะเลืือกการ

รวมกลุ่่�มที่่�ส่ง่ผลให้ผ้ลรวมของความแปรปรวนภายในกลุ่่�มเพิ่่�ม

ขึ้้�นน้้อยที่่�สุุด (Hemad et al., 2022) โดยการคำนวณของวิิธีี 

Ward จะยึึดหลัักการของการวิิเคราะห์์ความแปรปรวน  

(Analysis of Variance; ANOVA) สามารถแสดงในรููปของ

ฟัังก์์ชัันการวััดระยะห่่าง (Müllner, 2020) ได้้ดัังสมการที่่� (5)
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	 ( )
2

, .A B
A BA B

A B

n nD x x
n n

= −
+

 		  (5)

โดยที่่�

	 ( , )A BD 	คืื อ ค่า่ระยะห่า่งระหว่า่งกลุ่่�ม A และกลุ่่�ม B 

	 An   และ Bn  คืือ จำนวนข้อ้มูลูในกลุ่่�ม A และ B ตาม

ลำดัับ

	 Ax  และ Bx   คืือ เวกเตอร์ค์่า่เฉลี่่�ยของข้อ้มูลูในกลุ่่�ม 

A และ B ตามลำดัับ

	
2

A Bx x− คืือ ระยะห่า่งแบบ Euclidean Distance 

ยกกำลัังสองระหว่่างค่่าเฉลี่่�ยของทั้้�งสองกลุ่่�ม

	 จากสมการจะเห็็นได้้ว่่า วิิธีีการนี้้�จะเลืือกจัับคู่่�กลุ่่�มที่่�

มีีค่่าเฉลี่่�ยใกล้้กัันและมีีจำนวนสมาชิิกที่่�เหมาะสมเพื่่�อให้้การ

รวมกลุ่่�มนั้้�นส่ง่ผลต่่อความแปรปรวนภายในกลุ่่�มน้้อยที่่�สุดุ วิธีิีนี้้� 

เหมาะสำหรัับข้อ้มูลูเชิงิปริมิาณในกรณีีที่่�ตัวัแปรต้้นมีลีักัษณะ

เป็็นข้้อมููลเชิิงคุุณภาพต้้องทำการแปลงให้้อยู่่�ในรููปเชิิงตััวเลข

ก่่อนเพื่่�อให้้สามารถนำไปใช้้ในการคำนวณระยะห่่างและการ

วิิเคราะห์์กลุ่่�มได้้อย่่างถููกต้้อง (Murtagh & Legendre, 2014)

		  4.3	 GMMs เป็น็เทคนิคิที่่�สามารถรองรับัข้อ้มูลู

ที่่�มีีการกระจายตัวในลัักษณะที่่�ไม่่จำเป็็นต้้องมีีขอบเขตแบบ

เชิิงเส้้น (non-linear boundaries) และสามารถจำแนกกลุ่่�ม

ข้้อมููลที่่�มีีความซัับซ้้อนสููงได้้อย่่างมีีประสิิทธิิภาพ หลัักการ 

GMMs เป็็นการจำลองการกระจายของข้้อมููลโดยสมมุุติิว่่า

ข้อ้มูลูทั้้�งหมดเกิดิจากการผสมกัันของการแจกแจงแบบ Gaussian 

หลายตััว จำนวนกลุ่่�มเช่่นเดีียวกัับทั้้�ง 2 วิิธีีข้้างต้้น จึึงกำหนด

ให้้ n_components = 3 ในคลาสของ GaussianMixture โดย

แต่ล่ะกลุ่่�ม k  จะมีีการแจกแจงปกติของตััวเอง (Huang et al., 

2023) ดังันั้้�นฟัังก์์ชันัความหนาแน่น่ร่ว่มของ GMMs สามารถ

เขีียนได้้ดัังสมการที่่� (6)

	 ( ) ( )
1

. ,
K

k k
k

p x N x kπ µ
=

=∑ ∑ 	  (6)

โดยที่่�

	 x 	คืื อ เวกเตอร์์ของข้้อมููล (เช่่น อายุุ การดื่่�ม

แอลกอฮอล์์ การใช้้สารเสพติิด ความก้้าวร้้าว ฯลฯ)

	 K  	คืือ จำนวนกลุ่่�ม (clusters) ที่่�ต้้องการจำแนก 

เช่่น กลุ่่�มความเสี่่�ยงต่่ำ ปานกลาง และสููง

	 kπ  คืือ น้้ำหนัักของกลุ่่�มที่่� k  (mixing coefficient)

( )1
1,0 1K

k kk
π π

=
= < <∑  

	 kµ  คืือ เวกเตอร์์ค่่าเฉลี่่�ยของกลุ่่�มที่่� k

	 k∑ คืือ เมทริิกซ์ค์วามแปรปรวนร่่วม (covariance 

matrix) ของกลุ่่�มที่่� k

	 โดยการแจกแจงแบบ Gaussian ในแต่่ละกลุ่่�มสามารถ 

นิิยามได้้ดัังสมการ (7)
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โดยที่่� 

	 x  คืือ เวกเตอร์์ข้้อมููลที่่�ต้้องการคำนวณค่่าความน่่า

จะเป็็น ซึ่่�งในบริิบทของการวิิจััยอาจประกอบด้้วยตััวแปร เช่่น 

อายุ ุการดื่่�มแอลกอฮอล์์ การใช้้สารเสพติด ความก้้าวร้า้ว ฯลฯ 

	 kµ  
คืือ เวกเตอร์์ค่่าเฉลี่่�ยของกลุ่่�มที่่� k

	 k∑
 
คืือ เมทริิกซ์์ความแปรปรวนร่่วม (covariance 

matrix) ของกลุ่่�มที่่� k  

	 k∑  คืือ Determinant ของเมทริกิซ์ 
k∑ ซึ่่�งใช้เ้ป็น็

ตััวปรัับขนาดความน่่าจะเป็็นในหลายมิิติิ 

	
1

k

−∑ คืือ เมทริิกซ์ผ์กผันัของ k∑ ใช้ใ้นการคำนวณ

ระยะห่่างแบบ Mahalanobis (AntixK, 2024)

	 d  คืือ จำนวนมิิติิของข้้อมููลหรืือตััวแปรต้้น

	 exp  คืือ ฟัังก์์ชัันเอ็็กซ์์โพเนนเชีียล

	 ประเภทของ covariance_type ใน GMMs งานวิิจััยนี้้� 

เลืือกใช้้ covariance_type=’full’ ซ่ึ่�งช่่วยให้้การแจกแจง 

สามารถสะท้้อนความสัมัพันัธ์ร์ะหว่่างตัวัแปรต้้นได้อ้ย่า่งสมบูรูณ์์ 

ในบริิบทของการจำแนกกลุ่่�มความเสี่่�ยง เช่่น ความเสี่่�ยงต่่ำ 

ปานกลาง และสูงู จากข้อ้มูลูสุขุภาพจิติและพฤติกิรรม ช่ว่ยให้้

โมเดลสามารถแยกกลุ่่�มที่่�มีคีวามซัับซ้้อนได้้ดียีิ่่�งข้ึ้�น เน่ื่�องจาก

สามารถอธิิบายโครงสร้้างความสััมพัันธ์์ของข้้อมููลได้้ครบถ้้วน 

(Budiarto et al., 2021) 

	 5. 	ป ระเมินิสิทิธิิภาพของโมเดล (Model Evaluation)

		  สำหรับัการวิเิคราะห์ข์้อ้มูลูและการตีคีวามผลลัพัธ์์ 

ของโมเดลการจััดกลุ่่�มแต่่ละแบบ มีีวิิธีีการวิิเคราะห์์ข้้อมููล 

รูปูแบบเดียีวกันคืือ คำนวณค่า่เฉลี่่�ยของปัจัจััยต่าง ๆ  ในแต่ล่ะ

กลุ่่�ม เช่น่ อายุ ุการด่ื่�มแอลกอฮอล์์ การใช้ส้ารเสพติด ฯลฯ และ

วิิเคราะห์์ความคล้้ายคลึึงกัันและความแตกต่่างระหว่่างกลุ่่�ม 

ตรวจสอบว่่าแต่่ละกลุ่่�มมีีลัักษณะเฉพาะอย่่างไร และมีีปััจจััย

เสี่่�ยงใดที่่�เด่่นชััดในแต่่ละกลุ่่�ม ผู้้�วิิจััยมีีวิิธีีการประเมิินดัังนี้้� 

		  5.1	 Silhouette Score เป็็นวิิธีีการเดีียวกัันกัับ

การวิเิคราะห์์เพื่่�อหาจำนวนกลุ่่�มที่่�เหมาะสมที่่�สุุดที่่�กล่าวไว้ก้่อ่น

หน้้าคืือการหาค่่าเฉลี่่�ย Silhouette

		  5.2 	Calinski-Harabasz Index เป็็นตััวชี้้�วััด 

การจัดักลุ่่�มข้อ้มูลูที่่�ใช้ป้ระเมินิความแข็ง็แกร่ง่ของการจัดักลุ่่�ม 

โดยคำนวณจากอััตราส่่วนระหว่่างความแปรปรวนของข้้อมููล

ภายในกลุ่่�มกัับความแปรปรวนของข้้อมููลต่่างกลุ่่�ม ดัังสมการ
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ที่่� (8) โดยใช้้พารามิิเตอร์์ calinski_harabasz_score ค่่าสููง

หมายถึึงการจัดักลุ่่�มที่่�ดี ีโดยความแปรปรวนของข้อ้มูลูภายใน

กลุ่่�มมีีค่า่น้้อยและความแปรปรวนของข้้อมููลต่า่งกลุ่่�มมีีค่า่มาก 

(Lima & Cruz, 2020) 

	 ( )
( )

/ 1
/

SSB k
CH

SSW N k
−

=
−

 			  (8)

โดยที่่�

	 SSB  คืือ ผลรวมของความแปรปรวนระหว่่างกลุ่่�ม 

	 SSW คืือ ผลรวมของความแปรปรวนภายในกลุ่่�ม 

	 k  	คืือ จำนวนกลุ่่�ม 

	 N  คืือ จำนวนข้้อมููลทั้้�งหมด

		  5.3	 Davies-Bouldin Index เป็น็ตัวัชี้้�วัดัการจัดั

กลุ่่�มข้้อมููลที่่�ใช้้ประเมิินความคล้้ายคลึึงระหว่่างกลุ่่�มข้้อมููล โดย

คำนวณจากอััตราส่่วนของความคล้้ายคลึึงกัันภายในกลุ่่�มกัับ

ความคล้า้ยคลึึงกันัระหว่า่งกลุ่่�ม ค่า่ต่่ำหมายถึึงการจัดักลุ่่�มที่่�ดีี 

โดยข้อมููลภายในกลุ่่�มมีีความคล้้ายคลึึงกัันมากและข้้อมููลต่่าง

กลุ่่�มมีีความแตกต่่างกัันมาก (Hassan et al., 2021) โดยใช้้

พารามิิเตอร์์ davies_bouldin_score ดัังสมการที่่� (9)
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โดยที่่�:

	 k  คืือ จำนวนกลุ่่�มทั้้�งหมด

	 is  คืือ ค่า่เฉลี่่�ยของระยะห่่างระหว่า่งแต่ล่ะจุดุข้อ้มูลู

ในกลุ่่�มที่่� i  กัับเซนทรอยด์์ของกลุ่่�ม

	 ijM  คืือ ระยะห่่างระหว่่างเซนทรอยด์์ของกลุ่่�ม i  

และกลุ่่�ม j  

	

	 6.	 การตีีความผลและการจััดกลุ่่�มความเสี่่�ยง 

(Interpretation & Risk Grouping)

		  ขั้้�นตอนสุดุท้า้ยของกระบวนการวิเิคราะห์ก์ารจัดั

กลุ่่�มข้้อมููล ผู้้�วิิจััยได้้ดำเนิินการตีีความผลลััพธ์์ที่่�ได้้จากแบบ

จำลองเพื่่�อนำไปสู่่�การจััดกลุ่่�มบุุคคลตามระดัับความเสี่่�ยงต่่อ

ปััญหาความรุุนแรงในครอบครััวและสุุขภาพจิิต 

		  เริ่่�มจากการวิิเคราะห์์คุุณลัักษณะเชิิงประชากร

และพฤติิกรรมของสมาชิิกในแต่่ละกลุ่่�มที่่�ได้้จากการจััดกลุ่่�ม

โดยใช้้ข้อ้มููลเชิิงสถิิติ ิเช่่น ค่า่เฉลี่่�ยของตััวแปรต่่าง ๆ  (เช่่น อายุุ 

การด่ื่�มแอลกอฮอล์์ การใช้้สารเสพติด พฤติิกรรมก้้าวร้าว 

ปััญหาทางอารมณ์์ และสุุขภาพจิต) เพ่ื่�อสรุุปลักษณะเฉพาะ

ของแต่่ละกลุ่่�ม ซึ่่�งช่่วยให้้สามารถจำแนกได้้ว่่าแต่่ละกลุ่่�มมีี

ระดัับความเสี่่�ยงอยู่่�ในระดัับต่่ำ ปานกลาง หรืือสููง

		ผู้้�  วิิจััยได้้แบ่่งกลุ่่�มออกเป็็น 3 กลุ่่�ม ตามขั้้�นตอน

ก่่อนหน้้า ได้้แก่่ (1) กลุ่่�มเสี่่�ยงต่่ำ (Cluster0: Low Risk) ซึ่่�งมีี

ปััจจััยเสี่่�ยงในระดัับต่่ำหรืือไม่่มีีเลย (2) กลุ่่�มเสี่่�ยงปานกลาง 

(Cluster1:Medium Risk) ซึ่่�งมีีบางปััจจััยเสี่่�ยงร่่วมกััน เช่่น 

ความเครีียดทางเศรษฐกิิจหรืือความก้้าวร้้าวระดัับปานกลาง

และ (3) กลุ่่�มเสี่่�ยงสููง (Cluster2:High Risk) ซึ่่�งมีีหลายปััจจััย

เสี่่�ยงร่่วมกัันอย่่างชััดเจน เช่่น การใช้้สารเสพติิดควบคู่่�กัับ

ปััญหาสุุขภาพจิิตและพฤติิกรรมรุุนแรง

		  นอกจากนี้้� ผู้้�วิิจััยได้้วิิเคราะห์์กลุ่่�มบุุคคลในกลุ่่�ม

เสี่่�ยงต่่ำที่่�มีีพฤติิกรรมผิิดปกติิ ที่่�บ่่งชี้้�ถึึงความเสี่่�ยงที่่�ซ่่อนอยู่่� 

กลุ่่�มนี้้�เรีียกว่่า กลุ่่�มเสี่่�ยงเงีียบ (Silent Risk Group) 

Figure 3 Comparison of Clustering Model

ผลการทดลองและอภิิปรายผล
	 จาก Table 2 แสดงการจำแนกกลุ่่�มบุุคคลที่่�มี ี

ความเสี่่�ยงสููงต่่อปััญหาสุุขภาพจิิตและปััญหาความรุุนแรงใน

ครอบครััว โดยใช้้เทคนิิคการจััดกลุ่่�มข้้อมููล 3 เทคนิิค พบว่่า

แต่่ละเทคนิิคสามารถแบ่่งกลุ่่�มตามระดัับความเสี่่�ยงได้้ชััดเจน 

โดยมีีลัักษณะสำคััญดัังนี้้� (1) K-means แบ่่งกลุ่่�มได้้ใกล้้เคีียง

กัันในกลุ่่�ม Low และ Medium Risk โดยมีีอายุุเฉลี่่�ยประมาณ 

36 ปีี แต่่ในกลุ่่�ม High Risk อายุุสููงขึ้้�นเป็็น 42 ปีี โดยกลุ่่�ม 

High Risk มีจีำนวนน้อ้ยที่่�สุุดและมีีอัตัราการหย่่าร้้างสููงถึึง 1.0 

(2) HC ให้้ผลลััพธ์คล้้ายกับ K-means แต่่กลุ่่�ม Low Risk มีอีายุุ

เฉลี่่�ยต่่ำที่่�สุุด และกลุ่่�ม High Risk มีีอััตราการหย่่าร้้างสููงเช่่น

กััน ซึ่่�งสะท้้อนถึึงความเสี่่�ยงในกลุ่่�มนี้้�อย่่างชััดเจน และ (3) 

GMMs สามารถจำแนกปััจจััยความเสี่่�ยงได้้ละเอีียดกว่่า โดย

พบว่่าในทุุกกลุ่่�มความเสี่่�ยงมีีปััจจััยด้านอารมณ์์ และสุุขภาพ

จิติ เข้้ามาเกี่่�ยวข้องชััดเจน เช่่น กลุ่่�ม High Risk มีรีะดัับความ

เสี่่�ยงด้้านสุุขภาพจิิตสููงสุุด และมีีแนวโน้้มปััญหาสุุขภาพ และ

การพนัันสููง โดยรวม GMMs แสดงความแตกต่่างของกลุ่่�มได้้

เด่่นชััดกว่่าทั้้�ง K-means และ HC เพราะสามารถตรวจจัับ

ลัักษณะเสี่่�ยงซ้้อนกัันหลายปััจจััยได้้ดีีกว่่า เช่่น ความก้้าวร้้าว 

ความหึึงหวง และพฤติกิรรมเสี่่�ยงอื่่�น ๆ  พร้อ้มกันัในแต่ล่ะกลุ่่�ม

แม้้ว่่าผลการจััดกลุ่่�มด้้วยทั้้�ง 3 เทคนิิคจะสามารถแบ่่งกลุ่่�มผู้้�มีี
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ความเสี่่�ยงต่่อความรุุนแรงในครอบครััวได้้อย่า่งมีีประสิิทธิิภาพ 

แต่เ่ม่ื่�อวิเิคราะห์์เชิิงลึึกลงไปด้วยเทคนิิค Local Outlier Factor 

(LOF) พบว่่ากลุ่่�มเสี่่�ยงต่่ำมีี บุคุคลบางรายที่่�มีลีักัษณะผิิดปกติิ 

(outliers) ซึ่่�งสะท้อ้นความเสี่่�ยงที่่�ซ่อ่นอยู่่� บุคุคลทั้้�งหมดในกลุ่่�ม 

outlier ที่่�อยู่่�ในกลุ่่�มเสี่่�ยงต่่ำ มีีประวััติิการใช้้สารเสพติิด แม้้จะ

ไม่่มีีปััจจััยเสี่่�ยงอ่ื่�นที่่�มัักปรากฏร่่วม เช่่น ปััญหาสุุขภาพจิต 

ความเครีียดทางเศรษฐกิิจ หรืือประวััติิการหย่่าร้้าง นอกจาก

นี้้�ยัังพบพฤติิกรรมบางรายที่่�เกี่่�ยวข้องกัับการใช้้อำนาจใน

ครอบครััว และภาวะอารมณ์์โกรธรุนแรง แม้้ไม่่มีีปััญหาทาง

จิิตเวชอย่่างชััดเจน ผลดัังกล่่าวชี้้�ให้้เห็็นว่่า การประเมิินความ

เสี่่�ยงโดยอิิงเฉพาะค่า่กลางหรืือปัจัจัยัพื้้�นฐานที่่�ปรากฏเด่น่ชััด 

อาจไม่่สามารถตรวจจับักลุ่่�มบุคุคลที่่�มีคีวามเสี่่�ยงเชิงิพฤติิกรรม 

ที่่�ซ่่อนอยู่่�ได้้อย่่างเพีียงพอ โดยเฉพาะผู้้�ที่่�ไม่่มีีปััจจััยเสี่่�ยงตาม

แบบแผน เช่่น สุุขภาพจิิตหรืือสถานะเศรษฐกิิจ แต่่กลัับมีี

พฤติกิรรมเสี่่�ยงที่่�เป็น็อิสิระ เช่น่ การเสพยา หรืือการใช้อ้ารมณ์์

รุุนแรง 

	ข้ อค้น้พบนี้้�จึึงชี้้�ให้เ้ห็น็ถึึงความสำคัญัของการพััฒนา

ระบบคััดกรองที่่�สามารถตรวจจัับ “กลุ่่�มเสี่่�ยงเงีียบ” ได้้อย่่างมีี

ประสิิทธิิภาพ ควรใช้้แนวทางการผสมผสานระหว่่างเทคนิิค

การจััดกลุ่่�ม และเทคนิิคการตรวจจัับความผิิดปกติิ (Anomaly 

detection) เพื่่�อสนัับสนุุนการวางแผนแทรกแซงเชิิงป้้องกัันที่่�

ครอบคลุุมกลุ่่�มเสี่่�ยงที่่�ตรวจจัับยากได้้มากยิ่่�งขึ้้�น โดยเฉพาะ

สำหรัับข้อ้มูลูที่่�มีลีักัษณะซัับซ้อ้นและมีีพฤติกิรรมแฝงที่่�หลาก

หลาย 

สรุุปผลการทดลองและข้้อเสนอแนะ
 	 จาก Figure 3 แสดงข้อ้มูลูการเปรียีบเทียีบประสิทิธิภิาพ 

ของแต่่ละเทคนิิค พบว่่า HC ให้้ผลลััพธ์์ดีีที่่�สุุด บ่่งชี้้�ถึึงการจััด

กลุ่่�มที่่�สามารถแยกความแตกต่่างระหว่่างกลุ่่�มได้้ชััดเจนกว่า

วิิธีีอื่่�น สอดคล้้องกัับงานวิิจััยของ Zhang et al. (2025)  และ 

Amer et al. (2024)  สาเหตุทุี่่� HC ให้ผ้ลลัพัธ์ท์ี่่�ดีกีว่า่ ได้แ้ก่ ่(1) 

สามารถสะท้้อนโครงสร้้างข้้อมููลได้้ดีีกว่่า โดยเฉพาะในข้้อมููล

ที่่�มีีแนวโน้้มเป็็นลำดัับชั้้�น (2) จััดการกัับข้้อมููลที่่�ไม่่สมดุุลได้้ดีี

กว่า K-means และ GMMs (3) ไม่ต่้อ้งกำหนดจำนวนกลุ่่�มล่ว่ง

หน้้า ทำให้้เหมาะกัับข้้อมููลที่่�มีีการกระจายตััวที่่�ไม่่แน่่นอน

อย่่างไรก็็ตาม ข้้อเสีียของ HC คืือใช้้ทรััพยากรคำนวณสููงและ

อ่อ่นไหวต่อค่า่ผิดิปกตดังันั้้�นการใช้ร้่ว่มกับัเทคนิคิอื่่�น เช่น่ การ

ลดขนาดข้อมููลหรืือการกำจััดค่่าผิิดปกติล่่วงหน้้าช่่วยเพิ่่�ม

ประสิิทธิิภาพของการจััดกลุ่่�ม

	 เมื่่�อพิิจารณาเปรีียบเทีียบประสิิทธิิภาพของทั้้�ง 2 

โมเดลที่่�เหลืือ พบว่่า GMMs ให้้ค่่า Silhouette Score สููงกว่่า

แสดงถึึงความสามารถในการสร้า้งกลุ่่�มที่่�มีคีวามเหมืือนกันัของ

ข้้อมููลภายในกลุ่่�มและมีีความแตกต่่างระหว่่างกลุ่่�มได้้ดีีกว่่า 

นอกจากนี้้� GMMs ยัังมีีค่่า Calinski-Harabasz Index สููงกว่่า 

บ่่งชี้้�ว่่ากลุ่่�มที่่�ได้้จาก GMMs มีีความแตกต่่างระหว่่างกลุ่่�มที่่�

ชัดัเจนและภายในกลุ่่�มมีคีวามสอดคล้้องกันัมากกว่า่ K-mean 

สำหรัับค่่า Davies-Bouldin Index ค่่าที่่�ต่่ำกว่่าจะสะท้้อนถึึง

การจััดกลุ่่�มที่่�มีีคุุณภาพ พบว่่า GMMs มีีค่่าต่่ำกว่่า K-means 

แสดงว่่า GMMs สามารถสร้้างกลุ่่�มที่่�มีีข้้อมููลในกลุ่่�มที่่�เหมืือน

กัันดีี และข้้อมููลต่่างกลุ่่�มแยกออกจากกันชััดเจน กล่่าวคืือ 

GMMs สามารถจำแนกกลุ่่�ม บุุคคลเหล่่านี้้� ไ ด้้อย่่างมีี

ประสิิทธิิภาพ โดยทำให้้สมาชิิกที่่�มีีพฤติิกรรมเสี่่�ยงสููงอยู่่�รวม

กััน ได้้แก่่ พฤติิกรรมการด่ื่�มแอลกอฮอล์์ในระดัับสููง, ความ

ก้้าวร้้าวสููง และปััญหาสุุขภาพกายในระดัับสููงสุุด ซึ่่�งแสดงถึึง

ความเสี่่�ยงเชิิงพฤติิกรรมที่่�เกิิดขึ้้�นร่่วมกัันอย่่างชััดเจน แม้้

ข้้อมููลบางส่่วนมีีความแปรปรวนเล็็กน้้อยระหว่่างบุุคคล 

ตััวอย่่างเช่่น บุุคคลที่่�มีีพฤติิกรรมเสี่่�ยงเพีียงบางด้้านแต่่มีี

คะแนนความก้้าวร้้าวหรืือสุุขภาพกายสููงก็็ยัังสามารถถููกรวม

อยู่่�ในกลุ่่�มเสี่่�ยงสููงได้้อย่่างเหมาะสม ด้้วยความสามารถของ 

GMMs ในการใช้้แนวทางการจััดกลุ่่�มแบบความน่่าจะเป็็น ซึ่่�ง

ข้้อมููลแต่่ละตััวมีความน่่าจะเป็็นเกิิดขึ้�นได้้ในหลายกลุ่่�ม (Soft 

assignment) ต่า่งจาก K-mean ที่่�ใช้แ้นวทางการจัดักลุ่่�มแบบ

จััดกลุ่่�มแบบเด็็ดขาด ข้้อมููลแต่่ละตััวอยู่่�ในกลุ่่�มเดีียวแน่่นอน 

(Hard Assignment)
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Table 2 Comparative Characteristics of Risk Groups Identified by Clustering Techniques

Model Risk Age Alcohol Drugs Aggression Jealousy Mental Divorce Health Gambling Stress N

K-means Low 

(Cluster0)

36.13 0.33 0.5 0.88 - - 0.96 0.94 - - 214

Medium

(Cluster1)

36.55 0.88 0.7 0.61 - - 0.97 0.98 - - 370

High

(Cluster2)

42.54 0.77 0.38 0.77 - - 0.92 1.0 - - 13

HC Low

(Cluster0)

30.53 0.63 0.53 0.47 - - 0.95 0.0 - - 19

Medium

(Cluster1)

36.59 0.68 0.63 0.72 - - 0.97 1.0 - - 565

High

(Cluster2)

42.54 0.77 0.38 0.77 - - 0.92 1.0 - - 13

GMMs Low

(Cluster0)

29.3 0.65 0.65 0.74 1.0 0.75 1.0 0.95 1.0 0.98 285

Medium

(Cluster1)

33.29 0.8 0.75 0.74 1.0 0.92 0.94 1.0 0.95 0.66 189

High

(Cluster2)

37.52 0.61 0.53 0.68 0.0 0.93 1.0 0.96 0.98 0.92 123

	 ผลการวิเิคราะห์์นี้้�สอดคล้้องกับัแนวคิดิของ Liu et al. 

(2021) ที่่�เน้้นถึึงความสำคััญของการใช้้ตััวชี้้�วััดภายในในการ

ประเมินิคุณุภาพของการจัดักลุ่่�ม โดยเฉพาะ Silhouette Score, 

Calinski-Harabasz Index, และ Davies-Bouldin Index  

ซึ่่�งสามารถสะท้้อนความสอดคล้้องภายในกลุ่่�มและความแตก

ต่่างระหว่่างกลุ่่�มได้้อย่่างชััดเจน การจััดกลุ่่�มสะท้้อนให้้เห็็นถึึง

ลัักษณะเฉพาะของแต่่ละกลุ่่�มความเสี่่�ยง เช่่น กลุ่่�มเสี่่�ยงสููงมีี

ความเกี่่�ยวข้องกัับปััจจััยเชิิงประชากรศาสตร์์บางประการ 

ได้้แก่่ เพศชาย อายุุช่่วงกลางคน การมีีภาวะสุุขภาพจิิต หรืือ

ประวััติิการใช้้สารเสพติิด กลุ่่�มเสี่่�ยงสููงมีีลัักษณะดัังนี้้�คืือ 

ส่่วนใหญ่่เป็็น เพศชายและมีีอายุุอยู่่� ในช่่วง 35-50 ปี ี

มีีประวััติิการใช้้สารเสพติิดและแอลกอฮอล์์สููงกว่่ากลุ่่�มอื่่�น ๆ 

แสดงพฤติกิรรมก้า้วร้า้วและมีรีะดับัความเครียีดทางเศรษฐกิจิ

สููง สำหรัับปััจจััยหลัักที่่�ทำให้้เกิิดความรุุนแรงในครอบครััวคืือ

มีปีัญัหาสุขุภาพจิติ เช่น่ ภาวะซึึมเศร้า้และความโกรธที่่�รุนุแรง 

ปัจัจัยัที่่�มีคีวามสัมัพันัธ์ก์ับัพฤติกิรรมรุนุแรงในครอบครัวั ส่ว่น

ใหญ่่คืือการใช้้สารเสพติิด เพิ่่�มโอกาสเกิิดความรุุนแรงสููงถึึง 

65% ความเครีียดทางเศรษฐกิิจเป็็นบุุคคลที่่�มีีปััญหาทางการ

เงิินมีีแนวโน้้มเกิิดความรุุนแรงสููงขึ้้�น 30% และสุุดท้้ายปััญหา

สุขุภาพจิติ ผู้้�ที่่�มีภีาวะซึึมเศร้า้หรืือความโกรธสูงูมีแีนวโน้ม้ก่อ่

ความรุนุแรงมากกว่ากลุ่่�มทั่่�วไป 45% ซ่ึ่�งสอดคล้อ้งกัับงานวิจัิัย

ของ Jewkes et al. (2015) ที่่�ระบุุว่่าความเสี่่�ยงต่่อพฤติิกรรม

รุุนแรงในครอบครััวมัักสััมพัันธ์์กัับปััจจััยหลายมิิติิ ทั้้�งด้้าน

เศรษฐกิิจและจิิตสัังคม ดััง Figure 4 และเมื่่�อเปรีียบเทีียบกัับ

งานวิิจััยของ Lima and Cruz (2020) ที่่�ใช้้เพีียงเทคนิิค HC 

ในการจำแนกกลุ่่�มความเสี่่�ยงของผู้้�ป่่วย พบว่่า งานวิิจััยฉบัับ

นี้้�ซึ่่�งใช้้การเปรีียบเทีียบหลากหลายเทคนิิคการจััดกลุ่่�มทั้้�ง  

K-means, HC และ GMMs ช่่วยเพิ่่�มความน่่าเชื่่�อถืือของ

ผลลััพธ์์ อีีกทั้้�งยัังเปิิดโอกาสให้้นัักวิิจััยสามารถเลืือกใช้้โมเดล

ที่่�เหมาะสมกัับบริิบทของข้้อมููลได้้มากยิ่่�งข้ึ้�น แสดงให้้เห็็นถึึง

ข้้อได้้เปรีียบของการใช้้การวิิเคราะห์์เปรีียบเทีียบแบบหลาย

โมเดลร่่วมกััน

Figure 4 Clustering Performance by Risk Level

	 อย่่างไรก็็ตาม งานวิิจััยนี้้�ยัังมีีข้้อจำกััดบางประการที่่�

ควรพิิจารณา ได้้แก่่ ความไม่่สมดุุลของข้้อมููล (Imbalanced 

Data) จำนวนข้้อมููลในแต่่ละกลุ่่�มอาจมีีความแตกต่่างกัันมาก 

เช่น่ปัญัหาสุขุภาพจิติ (16.02%) และการติิดการพนันั (2.24%) 

เป็็นต้้น เนื่่�องจากโมเดลมีีแนวโน้้มเรีียนรู้้�จากกลุ่่�มข้้อมููลที่่�มีี
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จำนวนมากและอาจมองข้้ามกลุ่่�มข้้อมููลที่่�มีีจำนวนน้้อย ผลที่่�

เกิิดขึ้�นอาจทำให้้โมเดลไม่่สามารถแยกแยะหรืือตรวจจัับกลุ่่�ม

เสี่่�ยงที่่�แท้จ้ริงิได้อ้ย่า่งแม่น่ยำ โดยเฉพาะในกลุ่่�มที่่�มีปีัญัหาเฉพาะ 

เช่่น กลุ่่�มที่่�มีีปััญหาสุุขภาพจิิตหรืือการติิดการพนััน แม้้ว่่าจะ

เป็็นปััจจััยที่่�สััมพัันธ์์กัับพฤติิกรรมความรุุนแรงในครอบครััว

ก็ต็าม สำหรับัแนวทางในการแก้ไ้ขเพื่่�อเพิ่่�มประสิทิธิภิาพความ

น่่าเชื่่�อถืือของผลลััพธ์์ในการจำแนก อาจใช้้เทคนิิค SMOTE 

(Synthetic Minority Over-sampling Technique) เพื่่�อเพิ่่�ม

ตััวอย่่างของกลุ่่�มที่่�มีีจำนวนน้้อยโดยการสร้้างตััวอย่่างเทีียม 

(Synthetic Sample) เพิ่่�มเข้้าไปในกลุ่่�มย่่อยเหล่่านั้้�น ช่่วยให้้

โมเดลมีโีอกาสเรียีนรู้้�จากกลุ่่�มข้อ้มูลูจำนวนน้อ้ยได้ม้ากขึ้้�นโดย

ไม่สู่ญูเสียีข้อ้มูลูจากกลุ่่�มอ่ื่�น หรืือปรับค่า่การให้้น้้ำหนักักับัจุดุ

ข้้อมููลที่่�อยู่่�ในกลุ่่�มจำนวนน้้อย เช่่น บุุคคลที่่�มีีปััญหาสุุขภาพ

จิิต อาจกำหนดน้้ำหนัักเพิ่่�มขึ้้�นเพื่่�อส่่งผลต่่อการคำนวณ  

Centroid หรืือการกระจายของกลุ่่�ม ใช้้ค่่าถ่่วงน้้ำหนัักเพื่่�อให้้

ตัวัอย่า่งบางตัวัมีอีิทิธิพิลมากกว่า่ตัวัอื่่�นในการกำหนดตำแหน่ง่ 

centroid เป็็นต้น้ สำหรัับ K-means ใช้้วิธิี ีWeighted Centroid 

เพื่่�อคำนวณค่่าของ Centroid ช่่วยให้้ได้้ Centroid ที่่�สะท้้อน

กลุ่่�มเสีียงข้้างน้้อยมากขึ้�น และ GMMs ใช้้ Weighted EM เพ่ื่�อ

ช่่วยให้้โมเดลระบุุตำแหน่่งของกลุ่่�มได้้ใกล้ความจริิงมากขึ้�น 

และค่า่การกระจายของกลุ่่�มที่่�สามารถสะท้อ้นลักัษณะของกลุ่่�ม

นั้้�นได้้ชััดขึ้้�น 

	ก ารศึึกษาวิิจััยในอนาคต ผู้้�วิิจััยมีีแนวโน้้มที่่�จะขยาย

ผลการศึึกษาโดยการเปรียีบเทียีบโมเดลทั้้�งสามในด้า้นอื่่�นเช่น่ 

ความเร็็วในการประมวลผล และการใช้้ทรััพยากรระบบ เพื่่�อ

สะท้้อนศัักยภาพของแต่่ละโมเดลได้้อย่่างครอบคลุุมยิ่่�งข้ึ้�นและ

เป็็นประโยชน์์ต่่อการเลืือกใช้้งานในสถานการณ์์ที่่�มีีข้้อจำกััด

ด้้านเวลาและทรััพยากร

กิิตติิกรรมประกาศ
	ก ารศึึกษานี้้�สำเร็็จลุุล่่วงไปได้้ด้้วยความร่่วมมืือและ

การสนัับสนุุนจากหลายฝ่าย ผู้้�วิจัิัยขอแสดงความขอบคุุณเป็็น

อย่่างยิ่่�งต่่อสำนัักงานพััฒนารััฐบาลดิิจิิทััล (องค์์การมหาชน) 

(สพร.) ที่่�ให้้ข้้อมููลเกี่่�ยวกัับผู้้�กระทำความรุุนแรงในครอบครััว 

เป็็นแหล่ง่ข้อ้มูลูสำคัญัในการวิเิคราะห์์และจััดกลุ่่�มเพื่่�อจำแนก
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