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บทคัดยอ 
งานวิจัยน้ีมีวัตถุประสงคเพ่ือคัดเลือกปจจัยสําคัญที่มีอิทธิพลตออัตราการเกิดเหตุอาชญากรรม และสามารถ

อธิบายตัวแบบของสมการพยากรณของการเกิดเหตุอาชญากรรมดวยแบบจําลองโครงขายประสาทเทียม (Artificial 
Neural Network Model) ไดเปนอยางดี โดยเปรียบเทียบคาประสิทธิภาพความแมนยํากับวิธีการทางสถิติโดยใชการ
วิเคราะหถดถอยพหุคูณแบบขั้นตอน ชุดขอมูล Data Set ที่ใชในงานวิจัยน้ีเปนขอมูลจากการเผยแพรดานสังคมและ
เศรษฐศาสตร เมื่อป ค.ศ.1990  ขอมูลทางดานสถิติที่เก่ียวของกับการบังคับใชกฎหมายจากการสํารวจของ LEMAS เมื่อ
ป ค.ศ.1990  และจากรายงานขอมูลดานอาชญากรรมของ FBI UCR เมื่อป ค.ศ.1995  ผลการวิจัยพบวาปจจัยที่สามารถ
อธิบายการเกิดเหตุอาชญากรรมไดเปนอยางดีมีทั้งหมด 7 ปจจัย โดยใชหลักวิธีเชิงพันธุกรรม (Genetic Algorithm)  และ
การพยากรณดวยแบบจําลองโครงขายประสาทเทียมแบบแพรกระจายยอนกลับ (Backpropagation Algorithm) มี
ประสิทธิภาพความแมนยําสูงกวาวิธีการวิเคราะหทางสถิติ ซึ่งวัดคาสัมประสิทธการตัดสินใจ (R-Square) ไดเทากับ 
0.7708 และคาคลาดเคล่ือนเฉล่ียสัมบูรณนอยที่สุด (MAE) เทากับ 0.1008 

 

ABSTRACT 
The objective of this paper was to extract the important attributes through artificial neural network models 

for forecasting the rate of violent crimes. The data set was collected by communities within the United States. The 
data combines socio-economic data from the 1990 US Census, law enforcement data from the 1990 US LEMAS 
survey,  and crime data from the 1995 FBI UCR. The findings showed that, artificial neural network by 
backpropagation algorithm for forecasting   the rate of violent crimes more efficient than using statistics analysis 
method,  and found seven attributes that affect the rate of violent crimes by selected genetic algorithm method. These 
attributes can explain their outcome of violent crimes at 77.08% (R-Square=0.7708 ), and the MAE is 0.1008. 

 

 

คําสําคัญ   :  ปจจัยสําคัญ  การพยากรณ  แบบจําลองโครงขายประสาทเทียม 

Key Words  :  Important attributes, Forecasting, Artificial Neural Network Model 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

* มหาบัณฑิต หลักสูตรวิทยาศาสตรมหาบัณฑิต สาขาวิชาเทคโนโลยีสารสนเทศ คณะวิทยาศาสตร มหาวิทยาลัยขอนแกน 
** ผูชวยศาสตราจารย ภาควิชาวิทยาการคอมพิวเตอร คณะวิทยาศาสตร มหาวิทยาลัยขอนแกน 
*** ภาควิชาวิศวกรรมคอมพิวเตอร คณะวิศวกรรมศาสตร มหาวิทยาลัยเทคโนโลยีมหานคร

201



  

 

PMO2- 2 
บทนํา 

อาชญากรรมเปนปรากฏการณอยางหน่ึงของ
สังคมซึ่ งอาจพิจารณาได เปน  2 นัย  คือ  พิจารณา
ทางดานกฎหมายอยางหน่ึงและพิจารณาดานสังคม
อยางหน่ึง อาชญากรรมทางดานกฎหมาย คือการ
กระทําอันเปนการฝาฝน หรือขัดกับกฎหมายที่วางไว 
และผูกระทําน้ันจะตองไดรับโทษตามที่กําหนดไวใน
กฎหมาย อาชญากรรมทางดานสังคมถือเอาความ
ประพฤติเปนใหญ ซึ่งหมายถึงการประพฤติปฏิบัติหรือ
พฤติกรรมที่ช่ัวราย สรางความเดือนรอนใหแกผูอื่นให
ไดรับความทุกขทรมาน หรือไดรับความเจ็บปวดทั้ง
รางกายหรือจิตใจ การไมเคารพตอประโยชนหรือสิทธิ
ของบุคคลอื่น รวมท้ังการเบียดเบียนซึ่งกันและกันก็ถือ
เปนอาชญากรรมทางสังคมเชนกัน (พรชัย และคณะ, 
2543) 

งานวิจัยน้ีไดนําชุดขอมูล Data Set ดานสังคมและ
เศรษฐกิจเมื่อป  ค .ศ .1990 ขอมูลทางดานสถิติที่
เก่ียวของกับการบังคับใชกฎหมายจากการสํารวจของ 
สถาบัน Law Enforcement Management and 
Administrative Statistics (LEMAS) เมื่อป ค.ศ.1990  
และจากรายงานขอมูลดานอาชญากรรมของ FBI UCR 
เมื่อป ค.ศ.1995 โดยสํารวจและเก็บรวบรวมขอมูล
อาชญากรรมท่ีเกิดขึ้นในแตละชุมชนและเมืองของ
ประเทศสหรัฐอเมริการวมทั้งหมด 1994 ชุมชน มาใช
ในการวิเคราะหเพ่ือหาปจจัยที่สามารถอธิบายตัวแบบ
ของสมการพยากรณอัตราการเกิดเหตุอาชญากรรม 
โดยนําเทคนิควิเคราะหดวยแบบจําลองโครงขาย
ป ร ะ ส า ท เ ที ย ม แ บ บ แ พ ร ก ร ะ จ า ย ย อ น ก ลั บ 
(Backpropagation Algorithm) มาใชในการวิเคราะห
หาตัวแบบพยากรณเพ่ือคัดเลือกปจจัยที่มีอิทธิพลตอ
ก า ร เ กิ ด เ ห ตุ อ า ชญ า ก ร ร ม  แ ล ว เ ป รี ย บ เ ที ย บ
ประสิทธิภาพความแมนยําของผลลัพธที่ไดกับเทคนิค
ทางสถิติ 
 
 
 

วัตถุประสงคของการวิจัย 
1. เพ่ือวิเคราะหหาปจจัยที่สามารถอธิบายการเกิด

อาชญากรรมไดเปนอยางดีทั้งวิธีการทางสถิติและ
โครงขายประสาทเทียม 

2. เพ่ือสรางตัวแบบสําหรับใชในการพยากรณการ
เกิดอาชญากรรมดวยเทคนิคการวิเคราะหที่แตกตางกัน 

3. เพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพความแมนยําของ
ตัวแบบพยากรณตาง ๆ ที่ไดจากการวิเคราะหของแต
ละเทคนิค 
 

ทฤษฏีท่ีเก่ียวของ 
การวิเคราะหทางสถิติ (กุณฑลี, 2546) 
 1) ก า ร วิ เ ค ร า ะ ห ส ห สั ม พั น ธ  ( Correlation 
Analysis) คือตัวสถิติที่อธิบายถึงความแข็งแรงของ
ความสัมพันธระหวางตัวแปร 2 ตัว เชนการ
เปลี่ยนแปลงของตัวแปรตนหรือตัวแปรอิสระ (X) จะมี
ผลตอการเปล่ียนแปลงของตัวแปรตาม (Y) หรือไม คา
สหสัมพันธ Pearson (r) สามารถคํานวณไดดังสมการ 
ที่ 1 
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การทดสอบนัยสําคัญของความสัมพันธของตัวแปร 
ตั วสถิ ติที่ ใ ช ในการทดสอบนัยสํ าคัญของ

ความสัมพันธของความสัมพันธของตัวแปรตนและตัว
แปรตามคือ t-test โดยมีองศาอิสระเทากับ n-2  และ r 
มีความเก่ียวของกับสมการดังน้ี 

 
21

2

r

n
t




                                    (2) 

 2) การวิเคราะหการถดถอยพหุคูณ (Multiple 
Regression Analysis) เปนการวิเคราะหหา
ความสัมพันธระหวางตัวแปรตนและตัวแปรตาม
เชนเดียวกับการวิเคราะหการถดถอยอยางงาย แตมีตัว
แปรตน (X)  มากกวา 1 ตัวขึ้นไป  
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Input Hidden Output 
Connection 

วิธีการวิเคราะห Multiple Regression Analysis มีดังนี้ 
Enter Method เปนการนําตัวแปรทั้งหมดทุกตัว

เขาในสมการ (Fit Model) แลวพิจารณาจากผลการ
วิเคราะหตอไป 

Forward Method  เปนการคัดเลือกตัวแปรอิสระ
เฉพาะที่มีความสัมพันธกับตัวแปรตามมากที่สุด เขามา
ในสมการกอนแลว Fit สมการ  

Backward Method เปนการคัดเลือกตัวแปร
ทั้งหมดเขามาในสมการแลวตัดตัวแปรที่มีความสําคัญ
ตอตัวแปร Y นอยที่สุดออกจากสมการ 

Stepwise Method  เปนการคัดเลือกตัวแปรอิสระ
ที่มีความสัมพันธตอ Y มากที่สุดเขามาในสมการ 
พิจารณาจาก Simple Correlation ระหวางตัวแปรอิสระ
กับ Y ที่สูงที่สุด ทําการ Fit Model แลวทําการคัดเลือก
ตัวแปรอิสระใหมเขามาในสมการอีก  
การวิเคราะหดวยโครงขายประสาทเทียม 

โครงขายประสาทเทียม (Artificial Neural 
Network) คือโมเดลทางคณิตศาสตรสําหรับ
ประมวลผลสารสน เทศด ว ยก าร คํ านวณแบบ 
Connectionist เพ่ือจําลองการทํางานของเครือขาย
ประสาทในสมองมนุษยดวยวัตถุประสงคที่จะสราง
เครื่องมือซึ่งมีความสามารถในการเรียนรูการจดจํา
รูปแบบ (Pattern Recognition) และการอุปมานความรู 
( Knowledge Deduction)  
การเรียนรูสําหรับ Neural Network (นิจรินทร, 2552) 

1. Supervised Learning  การเรียนแบบมีการสอน
เปนการเรียนแบบท่ีมีการตรวจคําตอบเพื่อใหวงจรขาย
ปรับตัว ชุดขอมูลที่ใชสอนวงจรขายจะมีคําตอบไวคอย
ตรวจดูวาวงจรขายใหคําตอบที่ถูกหรือไม ถาตอบไม
ถูกวงจรขายก็จะปรับตัวเองเพ่ือใหไดคําตอบที่ดีขึ้น 

2. Unsupervised Learning  การเรียนแบบไมมีการ
สอนเปนการเรียนแบบไมมีผูแนะนํา ไมมีการตรวจ
คําตอบวาถูกหรือผิด เปนการเรียนรูโดยมีเฉพาะคา 
Input เทาน้ันที่ใสเขาไปในระบบ โดยจะไมมีการ

เรียนรูจากคา Output เพ่ือนําไปใชปรับคาพารามิเตอร
ตาง ๆ ของระบบโครงขายประสาทเทียม  
Backpropagation Algorithm 

ขั้นตอนการเรียนรูแบบแพรกระจายยอนกลับเปน
อัลกอริทึมที่ใชในการเรียนรูของเครือขายใยประสาท
วิธีหน่ึงที่นิยมใชใน Multi-Layer Perceptron (MLP) 
เพ่ือปรับคานํ้าหนักในเสนเช่ือมตอระหวางโหนดให
เหมาะสม โดยการปรับคาน้ีจะขึ้นกับความแตกตาง
ของคา Output ที่คํานวณไดกับคา Output ที่ตองการ 
(Dayhoff, 1990)   

  ภาพท่ี 1 โครงสราง Backpropagation Neural  
 Network 

 
 
 
 

ก า ร ทํ า ง า น ข อ ง โ ค ร ง ข า ย ป ร ะ ส า ท แบบ
แพรกระจายยอนกลับ (Backpropagation Neural 
Network) เปนวิธีการฝกสอนโครงขายประสาทหลาย
ช้ันแบบสงผานไปขางหนา  (Multilayer Feed Forward 
Neural Network) ที่นิยมใชกันซึ่งประกอบดวยช้ัน
ขอมูลนําเขา (Input Layer) ช้ันซอน (Hidden Layer) 
และช้ันผลลัพธ (Output Layer) โดยมีลักษณะการ
สงผานขอมูลแบบสงผานไปขางหนาตามลําดับช้ัน 
และเรียนรูผานฟงกช่ันการเรียนรูจนไดเปนผลลัพธ
ออกมา จากน้ันจึงนําคาผลลัพธที่ไดมาเปรียบเทียบกับ
ผลลัพธที่ตองการเพ่ือหาคาความคลาดเคล่ือน (Error) 
โดยใชคาคลาดเคล่ือนกําลังสองท่ีนอยที่สุด (MSE) 
อัลกอริทึมปรับคานํ้าหนักมี 4 วิธี ดังน้ี 

1. Momentum (MOM)  เปนขั้นตอนของเริ่มตน
ใชคา   มากๆ และลดลงในระหวางการสอน ดังน้ัน
คานํ้าหนักจะถูกปรับโดยสมการท่ี 3 
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     )1(  kwji   =  

ij a  + )]([ kwji        (3) 

เมื่อ  k  คือดัชนีเวลา (Time Index) หรือจํานวนรอบ
ของการปรับปรุงคานํ้าหนัก 

2. Quick Propagation (QP)  เปนขั้นตอนวิธีการเรียนรู
แบบปรับคานํ้าหนักที่ใชเวลานอย แบบตองมีผูสอน 
แตกตางจาก Back Propagation ที่วิธีการหาคานํ้าหนัก ดัง
สมการท่ี 4 

  )1(
)()1(

)(
)( 


 uw

ufuf

uf
uw           (4) 

เมื่อ )(uf   แทน  คานํ้าหนักรอบปจจุบัน 

      )1( uf   แทน  คานํ้าหนักรอบกอนหนา 

3. Conjugate Gradient Descent (CGD)  เปนการ
รวมเทคนิคของการหาคานอยที่สุดกับขั้นตอนวิธีการ
เคล่ือนลงตามความชันเขาดวยกัน โดยเคลื่อนที่ไปใน
ทิศทางตรงกันขามกับคาความชัน ดังสมการที่ 5 

                     )0()0( gp                                (5) 

โดยการเคลื่อนลงน้ันจะมีลักษณะเปนเสนซิกแซก 
เพ่ือตองการใหเสนซิกแซกน้ันเรียบขึ้นจึงไดแทนที่
ขั้นตอนวิธีการเคล่ือนลงตามความชันดวยสมการท่ี 6 

        )()()()1( tpttgtp               (6) 

เมื่อคาสเกลาร )(t ถูกเลือก )1( tp  และ )(tp  
จับคูกันโดยใชการประมาณ Hessian Matrix จะไดวา                        

0)(.).1(  tpHtp T                          (7) 
ขั้นตอนวิธี น้ีสามารถหลีกเ ล่ียงการเ กิดการ

เคลื่อนที่แบบเสนซิกแซกสําหรับการคนหาทิศทางใน
รอบตอไป 

4. Levenberg-Marquardt (LM) เปนขั้นตอนวิธี
สําหรับการเรียนรูแบบปรับคานํ้าหนัก (Weight) ของ
โครงขายประสาทเทียม โดยการหาคาพารามิเตอรของ
สมการไมเชิงเสน เพ่ือลดผลรวมกําลังสองของคา
ผิดพลาดลง (Sum of Square Error) โดยการใชการ
เรียนรูแบบปรับคานํ้าหนักแบบ Linear Descent 
เพ่ือใหระบบลดคาผิดพลาดกําลังสองลงใหเหลือนอย
ที่สุด 

          IwJwJwH T  )()()(                       (8) 

เมื่อ   )(wH   แทน  Batch Hessian 

                )(wJ   แทน  Jacobian Matrices 

                  I        แทน  Identity Matrix 

                         แทน  คาคงที่ 
การคัดเลือกปจจัยท่ีมีอิทธิพลตอตัวแปรตาม  

การคัดเลือกปจจัยที่มีอิทธิพลตอตัวแปรตามซึ่งก็
คืออัตราการเกิดเหตุอาชญากรรมใชหลักการของ  
Generalized Regression Neural Network (GRNN)  ซึ่ง
มีหลักการทํางานคือ การคัดเลือกหรือหาชุดของคา
กลางที่เหมาะสม เพ่ือทําใหโครงขายใหคาผิดพลาด
ของการประมาณตํ่า  เทคนิคการหาค าที่ ดีที่ สุ ด 
(Optimization Techniques) ซึ่งในงานวิจัยไดเลือกใช
วิธีการคัดเลือกปจจัยที่อาศัยหลักการของ GRNN มี 4 
วิธี ดังน้ี 

1. Forward Stepwise  เปนวิธีการเลือกชุดขอมูล
ครั้งละ 1 ตัว โดยเลือกปจจัยที่มีความสัมพันธกับตัว
แปรตามมากท่ีสุดเขาสูโครงขาย จนกระทั่งไมมีปจจัย
ตัวใดท่ีมีความสัมพันธกับตัวแปรตาม 

2.  Backward  Stepwise  เปนวิธีการเลือกปจจัย
เขาสูโครงขาย โดยที่ขั้นแรกจะนําปจจัยทุกตัวที่คาดวา
จะมีความสัมพันธ กับตัวแปรตามเขาสู โครงขาย  
จากน้ันตัดปจจัยที่ไมมีความสัมพันธกับตัวแปรตาม
ออกจากสมการครั้งละตัว จนกระทั่งไมสามารถตัด
ปจจัยใดไดอีก 

3.  Exhaustive Search เปนวิธีการคนหา
คุณลักษณะที่ เปนไปไดของชุดขอมูลนําเขา  แลว
คัดเลือกชุดขอมูลที่มีคุณลักษณะดีที่สุด  

4. Genetic  Algorithm : GA  การแกปญหาโดย
วิธีเชิงพันธุกรรม  เพ่ือใหไดจุดที่เหมาะสมท่ีสุด เปน
เทคนิคการสุมคนปญหาที่สลับซับซอน  ซึ่งในปญหา
การหาคาสูงสุดหรือตํ่าสุดของฟงก ชันน้ัน  Search 
Space  อาจจะมีคาที่ไมตอเน่ืองและบอยครั้งที่มี
คาสูงสุดหรือตํ่าสุดหลายคา GA จะคนหาคาสูงสุดหรือ
ตํ่าสดุของฟงกชันโดยใชกลุมของคาเริ่มตนกลุมหน่ึงที่
สุมมาไดแลวปนหาคาสูงสุดหรือตํ่าสุดใน  Search 
Space พรอมกันทั้งกลุม  
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งานวิจัยท่ีเก่ียวของ 
Redmond and Baveja (2002) ไดทําการศึกษาและ

พัฒนาซอฟทแวรระบบ Crime Similarity System 
(CSS) มาชวยในการจัดเก็บขอมูลและแลกเปลี่ยน
ขอมูลดานเศรษฐศาสตร ดานอาชญากรรม และดาน
เก่ียวกับการบังคับคดีของเมืองตาง ๆ ซึ่งประกอบดวย
ขอมูลของแตละชุมชน ขอมูลที่จัดเก็บจะถูกนําไปใช
ในการวิจัยประกอบการกําหนดแผนแมบท  และ
สนับสนุนระบบงานดานฐานขอมูล 

นิจรินทร (2552)  ศึกษาแบบจําลองโครงขาย
ประสาทเทียมสําหรับการวิเคราะหคุณภาพบัณฑิต โดย
ใชโครงขายประสาทเทียมแบบแพรกระจายยอนกลับ 
พบวามีประสิทธิภาพดีกวาการวิเคราะหทางสถิติ  โดย
วัดประสิทธิภาพจากคาสัมประสิทธิ์การตัดสินใจ (R-
Square : R2) และคาคลาดเคล่ือนสัมบูรณเฉล่ีย (MAE) 
 

วิธีการดําเนินการวิจัย 
ขอมูลประชากรและกลุมตัวอยาง 

ขอมูลที่ใชในการวิจัยน้ีเปนขอมูลที่ไดจากการ
สํารวจจาก Community ซึ่งประกอบไปดวยชุมชน 
เมือง และรัฐ ตาง ๆ ในสหรัฐอเมริกา รวมจํานวน
ทั้งสิ้น 1994 Community และปจจัยตาง ๆ ที่มีอิทธิพล
ตอการเกิดเหตุอาชญากรรมรุนแรงรวมทั้งสิ้น 123 
ปจจัย โดยเปนปจจัยที่นํามาเปนตัวแปรอิสระจํานวน 
122 ปจจัย และเปนตัวแปรตามอีก 1 ปจจัย ขอมูลที่จะ
นําไปใชในการวิเคราะหไดนํามาผานกระบวนการของ 
Data Cleaning ซึ่งมี 2 วีธี รายละเอียดดังน้ี 

วิธีท่ี 1 ตรวจสอบขอมูลในแตละ Community ถา
หากพบวาแถวใดมีคา Missing Value จะตัด 
Community น้ันออกไปทั้งแถวจึงทําใหเหลือ 
Community เพียง 319 สวนจํานวนปจจัยยังคงเทาเดิม 

วิธีท่ี 2 ตรวจสอบขอมูลในแตละปจจัย ถาหาก
พบวาปจจัยใดมีคา Missing Value จะตัดปจจัยน้ัน
ออกไปทั้งคอลัมนจึงทําใหเหลือปจจัยเพียง 101 ปจจัย 
โดยเปนปจจัยที่ใชเปนตัวแปรอิสระ 100 ปจจัย และตัว

แปรตามอีก 1 ปจจัย สวน Community มีจํานวนเทา
เดิม 
ขั้นตอนการวิเคราะหขอมูล 

ขั้นตอนท่ี 1 คั ด เ ลื อ ก ก ลุ ม ป จ จั ย ที่ มี ค า
สหสัมพันธตอการเกิดอาชญากรรมสูง แลวทําการ
ทดสอบนัยสําคัญทางสถิติดวย T-Test เพ่ือหาทิศทาง
ของความสัมพันธ 

ขั้นตอนท่ี 2 คั ด เ ลื อ ก ก ลุ ม ป จ จั ย ที่ มี ค า
สหสัมพันธสูงมาแบงชุดขอมูลสําหรับการวิเคราะห
ออกเปน 2 ชุด โดยชุดที่ 1 ประกอบดวยขอมูล 
Train:Validation:Test เปน 80 % : 5% : 15%  และชุดที่ 
2 เปน 90% : 5% : 5%   

ขั้นตอนท่ี 3 คัดเลือกปจจัยที่อธิบายการเกิดเหตุ
อาชญากรรมดวยวิธีทางสถิติโดยวิธีการวิเคราะห
ถดถอยพหุคูณแบบขั้นตอน (Stepwise Multiple 
Regression Analysis) และโครงขายประสาทเทียมแบบ
แพรกระจายยอนกลับ (Backpropagation Algorithm)  

ขั้นตอนท่ี 4 สรางตัวแบบที่จะใช เปนสมการ
พยากรณดวยขอมูลเริ่มตน 

ขั้นตอนท่ี 5 ทําการพยากรณโดยใชวิธีตาง ๆ 
เพ่ือพยากรณคาจากขอมูลทดสอบ 
การวัดประสิทธิภาพความแมนยําของการพยากรณ 

1. คาสัมบูรณของคาคลาดเคล่ือนเฉล่ีย  (Mean 
Absolute Error : MAE)  ของชุดขอมูลทดสอบ 

      
n

e
MAE

n

i
i

 1                    (9) 

เมื่อ ei  แทน  ผลตางระหวางคาขอมูลจริงและคา
พยากรณ 

n  แทน  ขอมูลในการพยากรณ  
2. ความแมนยํ าของการพยากรณ วัดจากคา

สัมประสิทธิ์การตัดสินใจ (R-Square : R2)   
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ผลการทดลอง   
การคัดเลือกปจจัยโดยโครงขายประสาทเทียม 

ผลการคัดเลือกปจจัยที่ เหมาะสมท่ีสามารถ
อธิบายการ เ กิด เหตุอาชญากรรมได เปนอย าง ดี 
ปรากฏผลการทดลองดังตารางที่ 1 
 
ตารางที่ 1  ผลการคัดเลือกปจจัยที่มีผลตออัตราการเกิด 
                  เหตุอาชญากรรมดวยหลักการของ GRNN 

 

ผลการคัดเลือกปจจัย 
วิธีการ
คัดเลือก 

คาความ
เหมาะสม 
(Fitness) 

ชุดท่ี 1  PctPopUnderPov, PctKids2Par, 

PctHousNoPhone 

Forward 

Stepwise 
45.9190 

ชุดท่ี 2  PctPopUnderPov, FemalePctDiv, 

TotalPctDiv, PctKids2Par, 

PctYoungKids2Par, PctTeen2Par, 

PctHousNoPhone  

Backward 

Stepwise 
61.9512 

ชุดท่ี 3  medIncome, medFamInc, 

perCapInc, PctUnemployed, 

PctYoungKids2Par, PctPersOwnOccup, 

RacialMatchCommPol 

Genetic 

Algorithm 
61.9915 

 
จากตารางที่ 1 พบวา ปจจัยชุดที่ 3 ใหคาความ

เหมาะสมมากท่ีสุดเทากับ 61.9915 ดวยวิธี Genetic 
Algorithm เมื่อกําหนดความนาจะเปนของการขามสาย
พันธุ (Crossover rate)ที่  80%  จํานวนปจจัยที่ถูก
คัดเลือกทั้งหมด 7 ปจจัย ไดแก ปจจัยครอบครัว (ไมมี
เ ง่ื อ น ไ ขท า ง ส า ย เ ลื อ ด )  ที่ มี ฐ า น ะป านกล า ง 
(medIncome)  ปจจัยจํานวนครอบครัว (มีเง่ือนไข
สายเลือดเดียวกัน) ที่มีฐานะปานกลาง (medFamInc)  
ปจจัยจํานวนรายไดตอเมือง (perCapInc)  ปจจัยจํานวน
เปอรเซ็นตของประชากรที่ใชแรงงานและวางงานซึ่งมี
อายุต้ังแต 16 ป ขึ้นไป (PctUnemployed)  ปจจัย
จํานวนเปอรเซ็นตของเด็กที่มีอายุ 4 ป และอยูภายใต

การดูแลของ 2 ครอบครัว (PctYoungKids2Par)  ปจจัย
เปอรเซ็นตของประชากรที่พักอาศัยอยูบานของตนเอง 
(PctPersOwnOccup) และปจจัยที่แสดงถึงสัดสวน
ความสัมพันธระหวางจํานวนเจาหนาที่ตํารวจที่ปฏิบัติ
หนาที่ตอขนาดชุมชนแตละแหง  (RacialMatchCommPol) 
การวัดประสิทธิภาพความแมนยําของการพยากรณ 

ป จ จั ย ที่ คั ด เ ลื อ ก ไ ด ทั้ ง  3  ชุ ด  จ ะ นํ า เ ข า สู
กระบวนการพยากรณอัตราการเกิดเหตุอาชญากรรม
โดยใชโครงขายประสาทเทียมแบบแพรกระจาย
ยอนกลับ (Backpropagation Algorithm) เพ่ือเลือก
จํ านวนช้ันซอนและจํ านวนโหนดในช้ันซอนที่
เหมาะสมกับชุดขอมูล แลวสรางแบบจําลองของทั้ง 3 
ชุดปจจัย โดยวัดจากคาความเหมาะสม (Fitness) ผล
ก า รทดลอ งห า จํ า น วนโหนดใน ช้ันซ อนและ
แบบจําลองของชุดปจจัยที่เหมาะสมสําหรับการเรียนรู
ปรับคานํ้าหนักระหวางหนวยประมวลผลทั้ง 4 วิธี ผล
การทดลองดังตารางที่ 2 

  

ตารางที่ 2  แบบจําลองของชุดปจจัยซึ่งวัดจากคาความ 
                  เหมาะสม (Fitness) 

 
ปจจัย Hidden  Input Node Output แบบจําลอง Fitness 
ชุดท่ี 1 1 3 4 1 [3-4-1] 4.4183 
ชุดท่ี 2 1 7 13 1 [7-13-1] 5.8105 
ชุดท่ี 3 1 7 18 1 [7-18-1] 5.4901 

 
จากตารางที่ 2 เปนการหาแบบจําลองที่ใหคา

ความเหมาะสมมากท่ีสุดของแตละชุดปจจัย  โดย
คัดเลือกจํานวนช้ันซอน และจํานวนโหนดในช้ันซอน 
พบวาปจจัยชุดที่ 1 มีแบบจําลองโครงขายเปน [3-4-1] 
ปจจัยชุดที่ 2 มีแบบจําลองโครงขายเปน [7-13-1] และ
ปจจัยชุดที่ 3 มีแบบจําลองโครงขายเปน [7-18-1] 
จากน้ันนําแบบจําลองทั้งหมดไปทําการทดลองปรับคา
นํ้าหนักระหวางหนวยประมวลผลดวยอัลกอริทึมทั้ง 4 
วิธี ไดแก Quick Propagation, Conjugate Gradient 
Descent, Levenberg-Marquardt และ Momentum โดย
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แบงสัดสวนชุดขอมูล Train:Validation:Test เปน 2 
แบบ ไดแก 80:5:15 และ 90:5:5 ไดผลการคัดเลือกดังน้ี 

 
ตารางท่ี 3  แสดงผลการคัดเลือกแบบจําลองที่มีคา 
                    สัมประสิทธิ์การตัดสินใจมากที่สุด 

 
 
 
 
 
 
 
 

แบบจําลอง R-Square MAE 
[3-4-1] 0.6397 0.1344 

[7-13-1] 0.6783 0.1279 
[7-18-1] 0.7708 0.1008 

 

จากตารางที่ 3  ผลการพยากรณจากชุดขอมูล
ปจจัยชุดที่ 3  พบวาแบบจําลองโครงขาย [7-18-1] ซึ่ง
ใชการปรับคานํ้าหนักดวยวิธี Quick Propagation (QP) 
แ ล ะ แ บ ง สั ด ส ว น เ ป อ ร เ ซ็ น ต ข อ ง ข อ มู ล 
Train:Validation:Test  เปน 80:5:15 สามารถวัดคา
สัมบูรณของคาคลาดเคล่ือนเฉล่ียนอยที่สุดเทากับ 
0.1008 และคาสัมประสิทธิ์การตัดสินใจ (R-Square) 
มากที่สุดเทากับ 0.7708  

ประสิทธิภาพความแมนยําระหวางการวิเคราะห
ดวยโครงขายประสาทเทียมและวิธีการทางสถิติ แสดง
การเปรียบเทียบดังปรากฏในตารางที่ 4 
 
ตารางที่ 4  เปรียบเทียบประสิทธิภาพผลของการ 

  คัดเลือกปจจัยดวย GRNN และวิธีทางสถิติ 
 

วิธีการพยากรณ R-Square MAE 

Stepwise Multiple Regression 
Analysis  

0.6520 
0.101

0 
Artificial Neural Network (Back 
Propagation Algorithm) 

0.7708 
0.100

8 

 

ประสิทธิภาพความแมนยําจากวิธีการทางสถิติ
และโครงขายประสาทเทียม สามารถพล็อตเปนกราฟ
เปรียบเทียบแสดงดังปรากฏในภาพที่ 2 
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ภาพท่ี 2  กราฟแสดงการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ 
ของการพยากรณอัตราการเกิดเหตุ 
อาชญากรรม 

 
จากตารางที่ 4 และภาพที่ 2 เปนผลการทดลอง

จากการนําขอมูลที่ผานการคัดเลือกเบื้องตนดวยวิธีที่ 1 
มาทําการวิเคราะห พบวาผลการพยากรณชุดขอมูล
ทดสอบดวยแบบจําลองโครงขายประสาทเทียมแบบ
แพรกระจายยอนกลับใหคาสัมประสิทธิ์การตัดสินใจ 
(R-Square) เทากับ 0.7708 และคาคลาดเคล่ือนสัมบูรณ
เฉลี่ย เทากับ  0.1008 สวนวิธีการวิเคราะหถดถอย
พหุคูณแบบขั้นตอน ใหคาสัมประสิทธิ์การตัดสินใจ 
(R-Square) เทากับ 0.6520 และคาคลาดเคล่ือนสัมบูรณ
เฉล่ีย (MAE) เทากับ 0.1010  

ปจจัยที่ถูกคัดเลือกโดยใชหลักการของ GRNN มี
ทั้งหมด 7 ปจจัย สวนการคัดเลือกโดยใชหลักสถิติมี
ทั้งหมด 9 ปจจัย และเปรียบเทียบความสัมพันธของแต
ละปจจัยรวมทั้งประสิทธิภาพของการพยากรณดัง
ปรากฏในตารางที่ 5 
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ตารางที่ 5  เปรียบเทียบปจจัยที่ถูกคัดเลือกโดย GA  

  และวิธีการวิเคราะหถดถอยพหุคูณแบบ 
  ขั้นตอน 

 

 
วิธีท่ีใชในการพยากรณ 

Genetic Algorithm 
Stepwise Multiple 

Regression Analysis 

ปจ
จัย
ที่ถู

กค
ัดเลื

อก
 

1. medIncome 1. PctKids2Par 
2. medFamInc 2. HousVacant   
3. perCapInc 3. PctPersDenseHous   
4. PctUnemployed 4. medIncome 
5. PctYoungKids2Par 5. racePctBlack 
6. PctPersOwnOccup 6. MalePctDivorce 
7. RacialMatchCommPol 7. PctIlleg 
 8. PctVacantBoarded 
 9. NumUnderPov 

RSquare 0.7708 0.6520 
MAE 0.1008 0.1010 

 
จากตารางที่ 5 พบวาประสิทธิภาพความแมนยํา

ของการพยากรณดวยวิธีโครงขายประสาทเทียมแบบ
แพรกระจายยอนกลับมีประสิทธิภาพในการพยากรณ
อัตราการเกิดเกิดอาชญากรรมไดถึง 77.08 %  
 

สรุปผลการวิจัย 
งานวิจัย น้ีไดศึกษาและคัดเลือกปจจัยที่มีผล

อิทธิพลตอการเกิดอาชญากรรม ดวยหลักการของ 
GRNN ซึ่งมีทั้งหมด 7 ปจจัย  และคัดเลือกจํานวนช้ัน
ซอนที่เหมาะสมได 1 ช้ันซอน 18 โหนดในช้ันซอน 
ดวยอัลกอริทึม Quick Propagation ปรับคานํ้าหนัก
ระหวางประมวลผล ตัวแบบจําลอง คือ [7-18-1] และ
สามารถสรุปได 2 ประเด็นดังน้ี      

1. การเปรียบเทียบความสามารถในการพยากรณ
การเกิดอาชญากรรมดวยโครงขายประสาทเทียม  และ
วิธีการวิเคราะหถดถอยพหุคูณ พบวา การพยากรณดวย
โครงขายประสาทเทียมมีความสามารถในการพยากรณ
การเกิดเหตุอาชญากรรมไดประมาณ 77.08% มีคา
คลาดเคล่ือนสัมบูรณเฉลี่ยเทากับ 0.1008 ซึ่งถือวามี

ประสิทธิภาพในการอธิบายการเกิดอาชญากรรมไดสูง
กวาวิธีทางดานสถิติ เน่ืองจากวิธีการวิเคราะหถดถอย
พหุคูณมีขอกําหนดเบื้องตนที่เครงครัด  แตโครงขาย
ประสาทเทียมไมมีขอกําหนดเบื้องตน มีเพียงช้ันซอน
ที่สามารถเรียนรูและปรับคาในหนวยประมวลผลของ
ขอมูลนําเขากอนที่จะสงผลลัพธออกมา  

2. ปจจัยที่มีอิทธิพลตอการเกิดอาชญากรรม 
ไดแก ปจจัยทางดานครอบครัวที่มีฐานะปานกลาง   
(ซึ่งแบงเปนครอบครัวโดยสายเลือดและไมมีเง่ือนไข
ทางสายเลือด) ปจจัยดานจํานวนรายไดตอเมือง  ปจจัย
ดานเปอรเซ็นตของประชากรที่ใชแรงงานและวางงาน
ซึ่งมีอายุต้ังแต 16 ปขึ้นไป  ปจจัยดานเปอรเซ็นตของ
เด็กที่มีอายุ 4 ป และอยูภายใตการดูแลของ 2 ครอบครัว  

ปจจัยดานเปอรเซ็นตของประชากรที่พักอาศัยอยูบาน
ของตนเอง  และปจจัยดานสัดสวนความสัมพันธ
ระหวางจํานวนเจาหนาที่ตํารวจตอขนาดชุมชนแตละ
แหง ซึ่งจากการวิเคราะหปจจัยทั้งหมดดวยเสนแนว
โนมของการเกิดอาชญากรรมตอแตละปจจัยแลวพบวา
มีเพียง 1 ปจจัยคือปจจัยดานเปอรเซ็นตของประชากรท่ี
ใชแรงงานและวางงานซึ่งมีอายุต้ังแต 16  ป ขึ้นไป มี
ความสัมพันธเชิงบวกตอการเกิดเหตุอาชญากรรมนั่น
คือ ยิ่งปจจัยน้ีมีปริมาณเพ่ิมขึ้นเทาไหรแลวจะสงผลให
อัตราการเกิดเหตุอาชญากรรมเพิ่มมากขึ้นดวย สวนอีก 
6 ปจจัยที่เหลือพบวาเสนแนวโนมมีความสัมพันธเชิง
ลบตอการเกิดอาชญากรรมน่ันคือ ยิ่งปจจัยเหลาน้ีมี
จํานวนเพ่ิมมากขึ้นเทาไหรแลวจะทําใหการเกิด
อาชญากรรมลดนอยลงเทาน้ัน 

 

ขอเสนอแนะ 
1. ในการคัดเลือกปจจัยเห็นไดวา ประสิทธิภาพ

ของการพยากรณอยูในเกณฑคอนขางสูงซึ่งวัดคา
สัมประสิทธิ์การตัดสินใจไดเทากับ 0.7708 ซึ่งยังไมอยู
ในเกณฑที่สูงพอ  ทั้ง น้ี เ น่ืองมาจากปจจัยที่ นํามา
วิเคราะหมีเฉพาะปจจัยที่เก่ียวของกับเฉพาะดานสังคม
และเศรษฐกิจ เทาน้ัน ดังน้ันขอมูลที่นํามาทําการวิจัย
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ในครั้งตอไป หากมีการพิจารณานําปจจัยทางดาน
ศาสนา ปจจัยดานการเมือง หรือปจจัยอื่น ๆ ที่เก่ียวของ
มาพิจารณารวมดวย จะทําใหผลลัพธนาเช่ือถือ และ
เพ่ิมประสิทธิภาพของแบบจําลองมากยิ่งขึ้น 

2. รูปแบบการจัดเก็บฐานขอมูลอาชญากรรมและ
กระบวนการวิจัย  สามารถนํามาประยุกตใช เปน
กรณีศึกษาเพ่ือใหบรรลุเปาหมายตามแผนยุทธศาสตร
ของแผนแมบทเทคโนโลยีสารสนเทศและการสื่อสาร 
(ฉบับที่ 2) สํานักงานตํารวจแหงชาติ พ.ศ. 2552 - 2556 
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