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บทคัดย'อ 

 

 งานวิจัยน้ีมีจุดประสงคPเพื่อสร4างตัวแบบเพื่อใช4ในการอนุมัติสินเชื่อของลูกค4าใหม7 ด4วยวิธีการ

เรียนรู 4เชิงลึก โดยเปรียบเทียบกับการใช4วิธีการเรียนรู 4เชิงลึกร7วมกับการเลือกคุณลักษณะและ

เปรียบเทียบกับการใช4วิธีการเรียนรู4เชิงลึกร7วมกับการเลือกคุณลักษณะและจัดการข4อมูลที่มีความ

ผิดปกติ ข4อมูลที่ใช4ฝZกตัวแบบจำนวน 44,605 ตัวอย7าง ภาษาที่ใช4ในการเขียนโปรแกรมคือภาษา 

python กระบวนการเร ิ ่มด 4วยการจ ัดเตร ียมข 4อม ูลเพ ื ่อการประมวลผลโดยได 4นำ Mutual 

information มาช7วยในการเลือกคุณลักษณะและจัดการข4อมูลที่มีค7าผิดปกติ (Anomaly) โดยใช4 

Isolation forest แบ7งข4อมูลสำหรับการฝZก 80% และสำหรับการทดสอบ 20% แล4วจึงนำข4อมูลท่ี

เตรียมไว4สำหรับฝZกไปสร4างตัวแบบและมีกระบวนการวัดผลตัวแบบ โดยใช4ค7าเรียกคืน (Recall)  ค7า

ความแม7น (Accuracy) และค7าความเที่ยง (Precision) ในการวัดผลตัวแบบ และประสิทธิภาพของตัว

แบบมีค7าเรียกคืน (Recall) เท7ากับ 70% ค7าความแม7น (Accuracy) เท7ากับ 70% และค7าความเที่ยง 

(Precision) อยู7ที่ 64% โดยวิธีการเรียนรู4เชิงลึกร7วมกับการเลือกคุณลักษณะและการจัดการข4อมูลที่มี

ความผิดปกติมีประสิทธิภาพสูงท่ีสุด 
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Abstract 

 

 This study aims to create a deep learning model that could be used to approve 

new customer loans. It compares deep learning with feature selection and deep 

learning with both feature selection and anomaly detection. The data used to train 

the model consists of 44,605 samples. The study was developed using Python as a 

programming language. The process begins by preparing the data for processing, using 

Mutual information to help select features and manage abnormal data with Isolation 

Forest. The data is split into training (80%) and testing (20%). Evaluate the model using 

recall, accuracy, and precision. The performance of Recall is 70%, Accuracy is 70%, 

and Precision is 64%. In conclusion, deep learning with feature selection and anomaly 

detection is more effective. 

 

Keywords: Deep learning, Anomaly, Loan 
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 งานวิจัยเรื่อง การอนุมัติสินเชื่อลูกค4าใหม7โดยใช4การเรียนรู4ของเครื่อง สามารถดำเนินการจน
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รศ.ดร.ละออ บุญเกษม อาจารยPที่ปรึกษาการค4นความอิสระและ ผศ.ดร.พรพิมล ชัยวุฒิศักด์ิ ที่ได4

กรุณาเสียสละเวลาให4คำปรึกษาและให4ความรู4แนวคิดในการทำงานวิจัยและชี้ให4เห็นข4อบกพร7อง

พร4อมแนวทางการแก4ไขจนกระท่ังงานวิจัยคร้ังน้ีสำเร็จไปได4ด4วยดี 

 ขอขอบคุณอาจารยPและเพื่อนคณะวิทยาศาสตรPสาขาวิทยาการข4อมูลและการวิเคราะหPทุก

ท7านท่ีให4คำแนะนำและให4การช7วยเหลือในการทำวิจัยคร้ังน้ี 

 ขอบคุณครอบครัวท่ีให4การสนับสนุนงบประมาณและเวลาในการทำวิจัยคร้ังน้ี 

 สุดท4ายน้ีผู4วิจัยหวังว7างานวิจัยฉบับน้ีจะเป�นประโยชนPสำหรับผู4ท่ีสนใจ  
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บทที่ 1 

บทนำ  
 

1.1 ความเปGนมาและความสำคัญของปRญหา  

 นับจากป� พ.ศ. 2562 เกิดการระบาดของไวรัส โควิด19 ทำให4ประชากรส7วนใหญ7ต4องทำงานท่ี

บ4านและนักเรียนนักศึกษาต4องเรียนออนไลนP ทำให4จำนวนของความต4องการอุปกรณPด4านไอทีสำหรับ

การทำงานและการเรียนเพิ่มมากขึ้นด4วย แต7เนื่องจากราคาของอุปกรณPไอทีที่มีราคาสูงทำให4โอกาส

ของการเข4าถึงอุปกรณPเหล7านี้ โดยเฉพาะสำหรับนักเรียนนักศึกษาท่ีมีกำลังทรัพยPไม7มาก การปล7อย

สินเชื่อสำหรับกลุ7มนักเรียนนักศึกษาจึงเป�นการเป ดโอกาสให4พวกเขาได4เข4าถึงเครื่องมือสำหรับการ

เรียนรู4ได4เพ่ิมมากย่ิงข้ึน ทางผู4จัดจำหน7ายสินค4าเองก็สามารถทำยอดการขายได4เพ่ิมมากข้ึนเช7นกัน 

 อย7างไรก็ตามการปล7อยสินเชื่อให4กับนักเรียนนักศึกษา จากสถิติพบว7ามีความเสี่ยงสูงที่จะมี

โอกาสผิดชำระ และมีแนวโน4มที่จะมีผู4ที่มีการผิดนัดชำระเพิ่มขึ้นอย7างต7อเนื่อง นอกจากนี้ข4อมูลที่ใช4

ในการประเมินสินเชื่อมีข4อมูลเกี่ยวกับการเงินไม7มาก แตกต7างจากข4อมูลการขออนุมัติสินเชื่อของ

ธนาคาร จึงเป�นป�ญหาท่ีท4าทายสำหรับการทำนายลูกค4าท่ีควรได4รับการอนุมัติสินเช่ือ 

   

1.2 วัตถุประสงคWของงานวิจัย  

    1.  เพ่ือศึกษาวิธีการเลือกคุณลักษณะ (Feature Selection) ท่ีเหมาะสมสำหรับการทำนายลูกค4า

ท่ีมีโอกาสได4รับการอนุมัติสินเช่ือ 

    2.  เพ่ือพัฒนาตัวแบบการทำนายการอนุมัติสินเช่ือลูกค4าใหม7ด4วยวิธีการเรียนรู4เชิงลึก 

    3.  เพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพการทำนายการอนุมัติสินเช่ือลูกค4าใหม7ด4วยวิธีการเรียนรู4เชิงลึก

กับวิธีการเรียนรู4เชิงลึกร7วมกับการเลือกคุณลักษณะและวิธีการเรียนรู4เชิงลึกร7วมกับการเลือก

คุณลักษณะและการจัดการข4อมูลท่ีมีความผิดปกติ  

1.3 ขอบเขตของงานวิจัย 

    1.  ทำการศึกษาคุณลักษณะ (Feature) ท่ีมีผลต7อการทำให4เกิดอนุมัติสินเช่ือลูกค4าใหม7 

    2.  สร4างตัวแบบ (Model) โดยใช4ภาษา Python 

1.4 ประโยชนWที่คาดว`าจะไดbรับ  

    1. ทราบถึงคุณลักษณะ (Feature) ใดท่ีมีผลต7อการทำนายลูกค4าท่ีมีโอกาสได4รับการอนุมัติสินเช่ือ 

    2. ทราบถึงวิธีการพัฒนาตัวแบบสำหรับการทำนายการอนุมัติสินเชื่อลูกค4าใหม7ด4วยวิธีการเรียนรู4

เชิงลึก 

    3. ทราบถึงประสิทธิภาพของวิธีการเรียนรู4เชิงลึกเม่ือเปรียบเทียบกับวิธีอ่ืน ๆ 
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บทที่ 2 

ทฤษฎีและงานวิจัยที่เกี่ยวข@อง  
2.1 การเรียนรู%ของเคร่ือง (Machine learning) 

 การเรียนรู 4ของเครื ่อง (Machine learning) คือศาสตรPแขนงหนึ่งที ่ทำให4คอมพิวเตอรPมี 

ความสามารถในการเรียนรู4และตัดสินใจด4วยตนเองโดยการเรียนรู4ข4อมูลและทำนายข4อมูลได4 ทำงาน

ได4โดยปราศจากการลำดับของโปรแกรม สามารถจำแนกได4 3 ประเภทหลักๆ คือ 

1. การเรียนรู4แบบมีผู4สอน (Supervised Learning) คือ การใช4ชุดข4อมูลสำหรับการฝZก 

(Training Dataset) และชุดข4อมูลและข4อมูลที่เป�นผลลัพธP (Label) จากนั้นใช4ชุด

ข4อมูลเหล7าน้ีมาใช4ในการสร4างตัวแบบ (model) เม่ือได4 model แล4วจึงสำข4อมูลใหม7

ที่ model ไม7เคยรู4จักนำเป�นเป�นข4อมูล input เพื่อให4 model ได4ทำนายผลลัพธP

และได4เป�น output ออกมา 

2. การเรียนรู 4แบบไม7มีผู 4สอน (Unsupervised Learning) เป�นการเรียนรู 4ที ่ทำให4

คอมพิวเตอรPสามารถหาวิธีการเรียนรู 4ได4ด4วยตนเอง โดยอาศัยมนุษยPระบุความ

ต4องการลงไป มีเพียงข4อมูลขาเข4าสู7ระบบ (Input) เพียงเท7านั้น ตัวอย7างของการ

เรียนรู4แบบไม7มีผู4สอนเช7น การจัดกลุ7ม (Clustering) , การลดมิติข4อมูล (Dimension 

reduction) 

3. การเรียนรู4แบบเสริมกำลัง (Reinforcement Learning) โดยทำการเรียนรู4จากการ

ลองผิดลองถูกในสถานการณPในอดีตหรือแบบจำลอง หาผลลัพธPออกมาดีก็จะมีการ

ให4คะแนนและลงโทษหากผลลัพธPออกมาไม7ดี ตัวอย7างของการประยุกตPใช4การเรียนรู4

แบบเสริมกำลัง เช7น AlphaGo ท่ีสามารถเล7นชนะผู4เล7นระดับโลกได4 

 

 การเรียนรู4ของเคร่ืองยังมีความแตกต7างกันของชุดข4อมูลท่ีใช4สำหรับสร4าง model เช7น 

 

1. ชุดข4อมูลสำหรับฝZก (Training Dataset) คือชุดข4อมูลท่ีไว4สำหรับทำการฝZก model 

2. ชุดข4อมูลสำหรับการตรวจสอบความถูกต4อง (Validation Dataset) คือชุดข4อมูล

สำหรับวัดประสิทธิภาพของ model หลังการปรับ parameter แต7ละคร้ัง 

3. ชุดข4อมูลสำหรับการทดสอบ (Test Dataset) คือชุดข4อมูลสำหรับทดสอบ model 

ว7ามีประสิทธิภาพเป�นอย7างไรซ่ึงเป�นชุดข4อมูลท่ีตัวแบบไม7เคยเห็นมาก7อน 
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2.2 โครงข1ายประสาทเทียม (Artificial Neural Network)  

 แนวคิดโครงข7ายประสาทเทียมเริ่มต4นมาจากโครงข7ายประสาทชีววิทยา (Biological Neural 

Network) ของมนุษยPแล4วนำมาเป�นต4นแบบในการสร4างตัวประมวลผล โดย Martin, Harward and 

Mark (1996) ได4กล7าวไว4ว7า องคPประกอบพื้นฐานของโครงข7ายประสาทของมนุษยPประกอบไปด4วย 

เซลลPประสาท (Neuron) และ จุดประสานประสาท (Synapse) แต7ละเซลลPประสาทประกอบไปด4วย 

1. เดนไดรทP (Dendrite) คือส7วนท่ีทำหน4าท่ีรับสัญญาณท่ีถูกส7งมาจากเซลลPอ่ืนๆ 

2. ตัวเซลลP (Cell Body) ทำหน4าท่ีรับสัญญาณท่ีส7งมาจาก Dendrite 

3. แอคซอน (Axon) เหมือน output ของ เซลลPทำหน4าที่ส7งสัญญาณที่รับมาจาก Cell 

Body ไปยัง โครงข7ายอ่ืนๆ 

 โครงข7ายประสาทเทียมมีกระบวนการคล4ายกับการส7งผ7านสัญญาณประสาทในสมองของ

มนุษยP คือมีความสามมารถในการรวบรวมความรู4ผ7านกระบวนการเรียนรู4 (Learning process) และ

ความรู4จะถูกกับอยู7ในโครงข7ายในรูปของน้ำหนัก (weight) ซึ่งสามารถเปลี่ยนไปได4เมื่อมีการเรียนรู4

ใหม7ๆ เข4ามา  

 การประมวลผลเกิดขึ้นในหน7วยย7อยที่เรียกว7า โหนด (node) ซึ่งจำลองการทำงานของเซลลP

และการส7งสัญญาณระหว7างโหนดที่เชื่อมต7อกันจำลองการทำงานของเดนไดรทPและแอคซอน ภายใน

โหนดจะมีฟ�งกPชันกระตุ4น (activation function) หรือฟ�งกPชันการแปลง (transfer function)  โดย

โครงข7ายประสาทเทียมประกอบไปด4วย 5 องคPประกอบดังน้ี 

1. ข%อมูลเข%า (input) เป�นข4อมูลที่เป�นตัวเลขหรือข4อมูลเชิงปริมาณถ4าหากเป�นข4อมูล

เชิงคณภาพต4องแปลงให4อยู7ในรูปในเชิงปริมาณท่ีโครงข7ายประสาทเทียมยอมรับได4 

2. ข%อมูลออก (output) เป�นผลลัพธPท่ีได4จากกระบวนการเรียนรู4ของโครงข7ายประสาเทียม 

3. ค1าน้ำหนัก (weights) คือสิ่งทีได4จากการเรียนรู4ของโครงข7ายประสาทเทียมหรือ ค7า

ความรู4 (knowledge) ซึ่งจะถูกเก็บเป�นทักษะเพื่อใช4ในการจดจำข4อมูลอื่นๆ ที่อยู7ใน

รูปแบบเดียวกัน 

4. ฟ�งกGชันกระตุ%น (activation function) หรือฟ�งกPชันการแปลง (transfer function) 

จะทำหน4าที่ตัดสินใจว7าจะส7งสัญญาณใดออกไปในรูปแบบใด เป�นการคำนวนการจำลอง

การทำงานของโครงข 7ายประสาทเทียม เช 7น ฟ�งก Pช ันไฮเปอร PโบลิคแทนเจนตP 

(hyperbolic tangen function) , ซิกมอยดPฟ�งกPชัน (sigmoid function) เป�นต4น 
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5. ฟ�งกGชันผลรวม (summation function: S) เป�นผลรวมของข4อมูลเข4า (𝑎! ) และค7า

น้ำหนัก (𝑤! ) 

S	 =&𝑎!𝑤!

"

!#$

 

 

       โดยท่ี 

               n     คือ จำนวนข4อมูลท้ังหมด 

      𝑎!     คือ ข4อมูลขาเข4า 

      𝑤!    คือ ค7าน้ำหนัก  

 

 

  

รูปท่ี 2.1 แสดงโครงสร4างของเซลลPประสาทเทียม 
 

 

 2.2.1 Binary Cross-Entropy (Loss function) 

 การท่ีตัวแบบจะต4องรู4ว7าปรับค7าน้ำหนักอย7างใรให4ถูกต4องซึ่งเราสามารถดูได4จากค7า 

ค7าผิดพลาด (Error) หรือซึ่งเราเรียกการคำนวณค7าค7าผิดพลาดของโครงข7ายประสาทเทียมว7า 

ฟ�งกPชันการสูญเสีย (Loss function) ซึ่งฟ�งกPชันการสูญเสียมีการคำนวณได4หลากหลายแบบ

ที่แพร7หลายคือ ค7าเฉลี่ยนผิดพลาดกำลังสอง (MSE) ซึ่งอีกตัวที่เราสนใจคือ Binary Cross 

Entropy ที่เกิดจากการแจกแจงความน7าจะเป�น 2 แบบ คือ การแจกแจงความน7าจะเป�นท่ี

เราอยากได4 (Actual) กับการแจกแจงความน7าจะเป�นท่ีถูกประมาณโดย Model (Predicted) 

โดยจะมีค7าเพียงสองคลาสคือ ไม7 0 ก็ 1 เพื่อทำให4ผลลัพธPที่ได4บอกว7ามีโอกาสกี่เปอรPเซ็นตPท่ี

จะมีโอกาสเป�นคลาส 1 จะต4องใช4ฟ�งกPชันกระตุ4นใน output layer จะต4องเป�น Sigmoid 

เสมอ 
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𝐿𝑜𝑠𝑠 = 	−	
1
𝑛
	&𝑦!

"

!#%

∙ log ŷ! + (1 +	𝑦!) 	 ∙ 	log(1 − ŷ!)	 

 

  

 โดยท่ี  

     n คือ จำนวนท่ีใช4 

     𝑦!  คือ ค7าจริงท่ี i ใด ๆ 

     ŷ!  คือ ค7าทีได4จากการทำนายท่ี i ใด ๆ 

 

 2.2.2 Sigmoid function (Activation function) 

 Sigmoid function เป�นฟ�งกPชันท่ีเป�นรูป S curve เน่ืองจาก output ของ sigmoid 

function มีค7าระหว7าง 0-1 ซึ่งเหมาะสมอย7างยิ่งที่จะใช4ในงานที่ต4องการ output ที่มีความ

น7าจะเป�น (Probability) 0,1 หรือ yes, no 

 

𝜎(𝑥) = %
%&'!"

  

 

       

      x     คือ ข4อมูลเข4าของ ซิกมอยดP ฟ�งกPชัน 

      e     คือ จำนวนของออยเลอรP 

 

 

 รูปท่ี 2.2 แสดงสมการ sigmoid 
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 2.2.3 อัตราการเรียนรู% (Learning Rate) 

Learning Rate คือ ไฮเปอรPพารามิเตอรP (Hyperparameter) ท่ีสำคัญตัวหน่ึง ท่ีมีหน4าท่ี

ปรับขนาดของ error ในแต7ละคร้ังของการปรับปรุงค7าน้ำหนัก 

1. อัตราการเรียนรู4มีค7าน4อยทำให4ค7าน้ำหนักของตัวแบบเปลี่ยนแปลงน4อย การ ฝZก

ตัวแบบจะค7อย ๆ ไปทีละน4อยโอกาสเกิดค7าความผิดพลาดมีน4อยดังรูปท่ี 2.3 ซ่ึง

การที่มีค7าน4อยทำให4ความเร็วของการฝZกตัวแบบ (Train model) ช4าแต7ก็จะมี

โอกาสเข4าใกล4จุดท่ีมีค7าความผิดพลาดได4ต่ำท่ีสุด 

2. อัตราการเรียนรู4 มีค7ามากทำให4ค7าน้ำหนักของตัวแบบเปลี่ยนแปลงมาก การฝZก

ตัวแบบ จะขยับไปมาก ค7า loss ก็จะมีมากขึ้นดังรูปท่ี 2.3 ซึ่งการที่มีค7ามากทำ

ให4ความเร็วของการฝZกตัวแบบเร็วจำนวนรอบของการฝZก (Epoch) น4อยแต7ก็จะ

มีโอกาสข4ามจุดท่ีมีค7าความผิดพลาดท่ีต่ำท่ีสุดได4ง7าย 

 

 

รูปท่ี 2.3 แสดงอัตราการเรียนรู4แต7ละแบบ 

  

 2.2.4 การแพร1กระจายย%อนกลับ (Backpropagation) 

      ข้ันตอนการเรียนรู4แบบแพร7กระจายย4อนกลับเป�นวิธีท่ีนิยมใช4ในโครงข7ายประสาทเทียม

วิธีหน่ึง นิยมใช4ในโครงข7ายประสาทเทียมแบบหลายช้ัน (Multilayer Perceptron) หรือ MLP เพ่ือ

ปรับค7าน้ำหนักในเส4นเช่ือมระหว7างโหนดให4เหมาะสมโดยจะคำนวณจากความแตกต7างของค7าข4อมูล

ออกท่ีคำนวณได4กับค7าข4อมูลออกท่ีต4องการ[5] 
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2.3 การเรียนรู%เชิงลึก (Deep Learning) 

 การเรียนรู4เชิงลึกเป�นส7วนหนึ่งของการเรียนรู4ของเครื่อง (Machine learning) มีพื้นฐานมา

จากโครงข7ายประสาทเทียม (Artificial Neural Network) [4] หรือ ANN ที่เป�นโหนดหลาย ๆ ช้ัน 

ตามรูปท่ี 2.4 ซึ่งประกอบไปด4วย ชั้นข4อมูลเข4า (input layer) และชั้นข4อมูลออก (output layer) 

ส7วนชั้นข4อมูลที่อยู7ระหว7างทั้งสองเรียกว7า  ชั้นซ7อน (hidden layer) โดยที่ข4อมูลจะถูกป§อนเข4าสู7ช้ัน

ข4อมูลเข4าและชั้นข4อมูลออกจะส7งข4อมูลไปยังชั้นข4อมูลเข4าของ layer ถัดไปตาม รูปท่ี 2.4 และจุดเด7น

ของ Deep learning อีกหนึ่งจุดคือการสกัดคุณลักษณะ (Feature Extraction) หรือเป�นการคัดแยก

คุณลักษระเด7นออกมาจากข4อมูล ดังรูปท่ี 2.5 
 

 
รูปท่ี 2.4 แสดงการเรียนรู4เชิงลึก [10] 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

รูปท่ี 2.5 เปรียบเทียบระหว7าง Machine Learning และ Deep learning 
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2.4 Isolation Forest 

 Isolation Forest เป�นการเรียนรู4แบบไม7มีผู4สอน พัฒนาโดย Fei Tony Liu [6] ใช4ตรวจจับ

ค7าผิดปกติ (Anomaly Detection) [6] โดยใช4โครงสร4างต4นไม4 (tree) ซ่ึงจะแบ7งข4อมูลออกเป�นกลุ7ม

ต7างๆ อย7างสุ7ม เร่ิมต4นจากการสุ7มคุณลักษณะ (Attribute) และแบ7งข4อมูล (Partition) ระหว7างค7า

ต่ำสุดและค7าสูงสุดเพ่ือ แยกตัวอย7างและจะแบ7งข4อมูลไปเร่ือย ๆ จนกระท่ังข4อมูลแต7ละตัวแยกกัน

อย7างสมบูรณP 

  รูปท่ี 2.6 แสดงต4นไม4ตัดสินใจท่ีใช4หาความผิดปกติของข4อมูล 

 จากรูปที่ 2.6 จะเห็นว7าต4นไม4ถูกแบ7งออกเป�นสองกิ่งคือกิ่งซ4ายและกิ่งขวา แล4วทำการแบ7ง

ข4อมูลไปเรื่อย ๆ จนไม7สามารถแบ7งได4อีกหลังจากนั้นพบว7าข4อมูลที่ปกติจะใช4ชั้นของต4นไม4ที่ลึกมากใน

การแบ7งข4อมูลให4อิสระจากกัน ส7วนข4อมูลที่ผิดปกตินั้นจะมีความลึกที่น4อยกว7าแล4วใช4ความลึกของ

ต4นไม4นี้ในการคำนวณคะแนนความผิดปกติ (Anomaly score) เพื่อใช4ในการแยกข4อมูล โดยมีค7า

ระหว7าง 0 – 1 โดยที่ 1 หมายถึงข4อมูลมีแนวโน4มที่จะผิดปกติ ส7วนข4อมูลที่มีคะแนนน4อยกว7า 0.5 ถือ

ว7าเป�นข4อมูลท่ีมีความปกติ [7] 

2.5 การเลือกคุณลักษณะ (Feature selection) 

 การจำแนกประเภทข4อมูล (Classification) พบว7าในหลายๆ ครั้งคุณลักษณะมีจำนวนมาก

บางคุณลักษณะไม7ได4มีความสำคัญในการจำแนกประเภทข4อมูล ดังนั ้นจึงจำเป�นต4องคัดเลือก

คุณลักษณะที ่สำคัญมาใช4ในการฝZกตัวแบบ ขั ้นตอนนี ้เรียกว7าการเลือกคุณลักษณะ (Feature 

selection) ซ่ึงสามารถทำได4หลายวิธี ในท่ีน้ีขอนำเสนอวิธีการเลือกคุณลักษณะ 4 วิธีดังน้ี 
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2.5.1 ข%อมูลร1วม (Mutual Information) 

Mutual Information หรือข4อมูลร7วม คือวัดการแปรผันร7วมหรือข4อมูลร7วมระหว7าง

สองตัวแปรสุ7ม ถ4าค7า Mutual Information มีค7าสูงแสดงว7ามีการแปรผันร7วมระหว7างสองตัวแปรสุ7มท่ี

มาก น่ันคือ        ตัวแปรหน่ึงสามารถสรุปข4อมูลเก่ียวกับตัวแปรอ่ืนได4มาก ในทางกลับกัน ถ4า Mutual 

Information มีค7าต่ำ ตัวแปรสองตัวแปรน้ีอาจจะไม7มีความสัมพันธPกันมากนัก [9]  

2.5.1 วิธีการเลือกแบบก%าวหน%า (Forward Selection) 

เป�นวิธีการเลือกคุณลักษณะเข4าสู7สมการหรือตัวแบบทีละตัวตามลำดับความสัมพันธP

กับตัวแปรตาม Y จากคุณลักษณะที่มีความสัมพันธPกับตัวแปรตามมากที่สุดจะถูกเลือกเข4าก7อน โดย

พิจารณาจากค7าสัมประสิทธิ์สหสัมพันธPอย7างง7าย (Simple Correlation Coefficient) สูงสุด โดยเม่ือ

คุณลักษณะถูกเลือกมาแล4ว จะทำการทดสอบว7าคุณลักษณะที่เข4ามาทำให4ตัวแบบมีประสิทธิภาพใน

การทำนายดีขึ้นหรือไม7 หากมีประสิทธิภาพดีขึ้น จะทำการเก็บคุณลักษณะไว4 หากทำให4ประสิทธิภาพ

แย7ลงจะเลือกคุณลักษณะที่มีความสัมพันธPถัดไปแล4วทำการทดสอบอีกครั้ง ทำเช7นนี้ไปจนกว7าจะไม7มี

คุณลักษณะใดเข4าทำการทดสอบได4อีก จึงหยุดการคัดเลือกคุณลักษณะถือว7าคุณลักษณะที่ได4 มีความ

เหมาะสมกับตัวแบบที่ใช4 แต7จุดบกพร7องของวิธีนี้คือกรณีมีคุณลักษณะจำนวนมากจะใช4เวลาในการ

ทดสอบนานและไม7ได4ทดสอบประสิทธิภาพของการทำนายระหว7างคุณลักษณะที่ตัดออกไปแล4วก7อน

หน4าน้ีกับคุณลักษณะท่ีเพ่ิมเข4ามา [10] 

2.5.2 วิธีการเลือกแบบถอยหลัง (Backward Selection) 

เป �นว ิธ ีการเล ือกคุณลักษณะออกจากสมการหรือต ัวแบบทีละตัวตามลำดับ

ความสัมพันธPกับตัวแปรตาม Y จากคุณลักษณะที่มีความสัมพันธPกับตัวแปรตามน4อยที่สุดจะถูกเลือก

ออกก7อน โดยพิจารณาจากค7าสถิติ Partial F ต่ำที่สุด เมื่อคุณลักษณะถูกเลือกมาแล4วจะทำการ

ทดสอบว7าคุณลักษณะที่ตัดออกไป ทำให4ตัวแบบมีประสิทธิภาพในการทำนายดีขึ้นหรือไม7 หากมี

ประสิทธิภาพดีขึ้นจะทำการเก็บคุณลักษณะไว4และหากทำให4ประสิทธิภาพแย7ลง จะเลือกคุณลักษณะ

ที่มีความสัมพันธPถัดไปแล4วทำการทดสอบอีกครั้ง ทำเช7นนี้ไปจนกว7าจะไม7มีคุณลักษณะใดเข4าทำการ

ทดสอบได4อีกจึงหยุดการคัดเลือกคุณลักษณะ ถือว7าคุณลักษณะที่ได4นั้นมีความเหมาะสมกับตัวแบบท่ี

ใช4 จุดบกพร7องของวิธีนี้คือไม7สามารถทราบว7าคุณลักษณะที่ใช4แต7ละตัวสามารถทำนายตัวแปรตาม

ได4มากหรือไม7บอกเพียงคุณลักษณะมีผลต7อการทำนายและหากมีคุณลักษณะจำนวนมากจะใช4เวลาใน

การประมวลผลมาก [10] 

2.5.3 การคัดเลือกแบบลำดับข้ัน (Stepwise Selection) 

  เป�นวิธีการที่ผสมผสานระหว7างวิธีการเลือกแบบก4าวหน4า (Forward Selection) 

และวิธีการเลือกแบบถอยหลัง (Backward Selection) เข4าด4วยกัน ในขั้นแรกจะเลือกคุณลักษณะที่มี

ค7าสัมประสิทธิ์สหสัมพันธPอย7างง7ายสูงที่สุดเข4าสมการหรือตัวแบบก7อน จากนั้นจะทดสอบคุณลักษณะ

ที่ไม7ได4อยู7ในสมการว7าจะมีคุณลักษณะใดบ4างมีสิทธิ์เข4ามาอยู7ในสมการด4วยวิธีการคัดเลือกบแบบ

ก4าวหน4า (Forward Selection) ขณะเดียวกันก็จะทดสอบคุณลักษณะที่อยู7ในสมการแล4วด4วยว7า
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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คุณลักษณะใดที ่มีโอกาสถูกขจัดออกจากสมการด4วยวิธีการคัดเลือกบแบถอยหลัง (Backward 

Selection) โดยจะทำการคัดเลือกผสมทั ้งสองวิธีนี ้จนไม7มีคุณลักษณะใดถูกคัดออกและไม7มี

คุณลักษณะใดถูกนำเข4า กระบวนการก็จะยุติ จุดด4อยของวิธีนี้คือหากมีคุณลักษณะจำนวนมากจะใช4

เวลาในการประมวลผลมาก แต7วิธีนี ้จะแก4จุดด4อยของวิธีการคัดเลือกแบบก4าวหน4า (Forward 

Selection) และวิธีการคัดเลือกแบบถอยหลัง (Backward Selection) [10] 

 

2.6 งานวิจัยท่ีเก่ียวข%อง 

 ในส7วนนี้จะกล7าวถึงงานวิจัยที่เกี่ยวข4องกับการใช4 deep learning สำหรับการอนุมัติสินเช่ือ 

เพื ่อนำองคPความรู 4มาประยุกตPใช4 ผู 4พัฒนาได4เลือกหัวข4อวิจัยที ่สนใจทั ้งหมด 3 โครงงานได4แก7 

Ensemble Learning or Deep Learning Application to Default Risk Analysis, Credit Score 

Prediction System using Deep Learning and K-Means Algorithms และ  Deep Learning 

Techniques for Credit Scoring.   

 2.6.1 Ensemble Learning or Deep Learning Application to 

Default Risk Analysis 

 งานว ิจ ัยช ิ ้นน ี ้ เสนอโดย Shigeyuki Hamori , Minami Kawai, Takahiro Kume, Yuji 

Murakami และ Chikara Watanabe จาก Kobe University ได4ศึกษาเกี่ยวกับการใช4 ensemble 

method ประกอบด 4วย bagging, random forest, และ boosting เปร ียบเท ียบก ับ neural 

network ในการวัดประสิทธิภาพในการวิเคราะหPผู4ที่มีโอกาสผิดนัดชำระหน้ีโดยพบว7า ensemble มี

ประสิทธิภาพดีกว7า neural network โดย ที ่ ensemble มีค7า accuracy อยู 7ท ี ่  80.12% ส7วน 

neural network อยุ7ที่ 70.64% และได4นำเสนอว7าถ4าใช4 neural network กับข4อมูลที่มีปริมาณน4อย

จะทำให4ความแม7นจำในการทำนายมีเปอรPเซ็นตPท่ีน4อย 

 2.6.2 Credit Score Prediction System using Deep Learning and K-Means 

Algorithms 

 งานว ิจ ัยช ิ ้นน ี ้ เสนอโดย Ashwani Kumar, D. Shanthi, Pronaya Bhattacharya แห7ง 

Department of Computer Science and Engineering, Sreyas Institute of Engineering and  

Technology, Hyderabad, India และ Department of Computer Science and Engineering, 

Institute of Technology, Nirma University, India ได4ศึกษาเกี่ยวกับการ การใช4 Deep neural 

network และ k-mean ในการทำนายการลูกค4าที่มีโอกาสผิดนัดชำระหน้ี โดยได4ค7า accuracy ท่ีดี

และสามารถใช4ทำนายลูกค4าเก7าได4อีกด4วย 

 2.6.4 Deep Learning Techniques for Credit Scoring 

 งานวิจัยช้ินน้ีเสนอโดย Le Quy Tai และ Giang Thi Thu Huyen จาก Banking Academy 

of Vietnam ได4ทดลองใช4 deep neural network และ Convolutional neural network ในการ

ทำนาย credit scoring ซ ึ ่งม ีค 7าเป �น good หร ือ bad และได4ใช 4 k-Nearest Neighbor (KNN), 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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Classification and Regression Tree (CART) , Naïve Bayes (NB) แ ล ะ  Support Vector 

Machine (SVM) มาใช4เปรียบเทียบด4วย โดยใช4ข4อมูลจาก 3 แหล7งข4อมูลคือ  

1. German Credit Data set โดยมีตัวอย7าง 1000 ตัวอย7าง good credit 700 

ตัวอย7างและ bad credit 300 ตัวอย7าง 

2. Australian Credit Approval มีตัวอย7าง 960 ตัวอย7าง  

3. Kaggle Credit Data มีจำนวนตัวอย7าง 250,000 ตัวอย7าง  

 ได4ผลลัพธPดังต7อไปน้ี 

ตารางท่ี 2.1 แสดงประสิทธิภาพของ model สำหรับข4อมูล German Credit Data set 

 KNN CART NB SVM DNSS CNN 

Accuracy  67.71%  64.71% 70.57% 69.42% 75.90%, 76.00% 

Precision 73.74%  74.97% 80.89% 70.43% 81.00% 79.00% 

Recall 83.36%  74.64% 75.05% 96.30% 82.00% 80.00% 

F1 78.01%   75.01% 77.77% 81.25% 81.50% 79.50% 

 

ตารางท่ี 2.2 แสดงประสิทธิภาพของ model สำหรับข4อมูล Australian Credit Approval 

 KNN CART NB SVM DNSS CNN 

Accuracy 68.51%   83.44% 80.51% 56.53% 87.54% 81.86% 

Precision 69.14%   81.11% 85.43% 15.00% 85.03% 81.84% 

Recall 51.03%  82.63% 67.30% 0.98% 85.48% 86.77% 

F1 57.92%  81.84% 74.53% 1.83% 83.47% 82.13% 

 

ตารางท่ี 2.3 แสดงประสิทธิภาพของ model สำหรับข4อมูล Kaggle Credit Data 

 KNN CART NB SVM DSNN CNN 

Accuracy 92.87%  89.20% 92.88% 93.01% 93.63% 93.18% 

Precision 30.31%  25.15% 35.85% 36.70% 54.00% 35.90% 

Recall 1.72%    27.86% 2.34% 28.40% 47.70% 37.90% 

F1 3.25%   26.44% 4.38% 32.05% 50.10% 32.00% 

  

 ทั้งนี้ผู4วิจัยได4สรุปว7า Deep Neural Network มีประสิทธิภาพที่ดีเมื่อเทียบกับวิธีอื่นๆ และ

จะยิ่งมีประสิทธิภาพดีขึ้นเมื่อข4อมูลมขนาดใหญ7ขึ้น ทั้งยังสามารถทำงานได4ดีกับข4อมูลท่ีไม7สมดุล 

(unbalance dataset)  อีกด4วย 

ตารางท่ี 2.4 แสดงการเปรียบเทียบงานวิจัย 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ลำดับ ช่ือเร่ือง วัตถุประสงคP เทคนิคท่ีใช4 

1 Ensemble 

Learning or 

Deep Learning 

Application to 

Default Risk 

Analysis 

การว ัดประส ิทธ ิภาพในการ

วิเคราะหPผู4ที่มีโอกาสผิดนัดชำระ

หน้ี 

- ensemble 

- neural network 

2 Credit Score 

Prediction 

System using 

Deep Learning 

and K-Means 

Algorithms 

 

การใช4 Deep neural network 

และ k-mean ในการทำนายการ

ลูกค4าท่ีมีโอกาสผิดนัดชำระหน้ี 

- Deep neural network 

- K-mean 

3 Deep Learning 

Techniques for 

Credit Scoring 

ทดลองใช4 deep neural 

network และ Convolutional 

neural network ในการทำนาย 

credit scoring และ

เปรียบเทียบกับเทคนิคอ่ืนๆ 

- Deep neural network 

- Convolutional neural 

network 

- K-Nearest Neighbor 

- CART 

- Naïve Bayes 

- Support Vector Machine 
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บทที่ 3  

วิธีการดำเนินงานวิจัย  
ในบทน้ีจะนำเสนอถึงวิธีการดำเนินงานวิจัยของการอนุมัติสินเช่ือลูกค4าใหม7 โดยท่ีการศึกษาน้ี

คือการประยุคเอาการเรียนรู4เชิงลึกซึ่งเป�นการเรียนรู4แบบมีผู4สอน มาใช4ในการทำนายผู4ที่ผิดนัดชำระ

เพื่อใช4ในการตัดสินใจในการอนุมัติสินเชื่อสำหรับลูกค4าใหม7 โดยกระบวนการวิจัยได4แบ7งออกเป�น 4

ขั้นตอนหลักได4แก7 การเก็บข4อมูล การจัดเตรียมข4อมูลเพื่อการประมวลผล การสร4างตัวแบบและการ

วัดผลตัวแบบดังรูปท่ี 3.1 

 

รูปท่ี 3.1 แสดงข้ันตอนการดำเนินงานวิจัย 

 

3.1 ชุดข%อมูล (Dataset) 

 ชุดข4อมูลนี ้เป�นชุดข4อมูลการนัดชำระหน้ี ประกอบไปด4วยข4อมูล 44,605 ตัวอย7างซึ ่งมี

คุณลักษณะทั้งหมด 25 ตัวและจะมีฉลากคำตอบที่ระบุมีการผิดนัดชำระหรือไม7 ดังที่แสดงในตารางท่ี 

3.1 

 

ตารางท่ี 3.1 แสดงคุณลักษณะของชุดข4อมูล 

ช่ือ ชนิดของข4อมูล รายละเอียด 

NUMBER_OF_INSTALLMENT number จำนวนงวด 

PRODUCT_CATEGORY text ประเภทของสินค4า 

DOWN_AND_TAX number ผลรวมของเงินดาวนPและภาษี 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ตารางท่ี 3.1 แสดงคุณลักษณะของชุดข4อมูล (ต7อ) 

ช่ือ ชนิดของ

ข4อมูล 

รายละเอียด 

INTEREST number ดอกเบ้ียตลอดอายุสัญญา 

INSTALLMENT number ค7างวดรวม 

HIRE_PURCHASE_VAT number ราคาหลังหักดาวนPแล4ว 

DUEDATE_1_OR_16 number วันท่ีชำระเงิน ประกอบด4วย 2 ค7าคือ 1 

และ 16 

CURRENT_PROVINCE text ท่ีอยู7ป�จจุบัน 

RESIDENCE_PROVINCE text ท่ีอยู7ตามทะเบียนบ4าน 

DOCUMENT_PROVINCE text ท่ีอยู7จัดส7งเอกสาร 

CURRENT_PROVINCE_OWNER_TYPE text ประเภทเจ4าของท่ีอยู7ป�จจุบัน 

RESIDENCE_PROVINCE_OWNER_TYPE text ประเภทเจ4าของท่ีอยู7ตามทะเบียนบ4าน 

DOCUMENT_PROVINCE_OWNER_TYPE text ประเภทเจ4าของท่ีอยู7จัดส7งเอกสาร 

AGE number อายุ 

LEVEL_TYPE number ระดับปริญญา 

U_LEVEL number ระดับช้ันป� 

MAIN_INCOME number รายได4 

UNIVERSITY text มหาวิทยาลัย 

FACULTY text สาขา 

DOWN_PERCENT text ร4อยละของเงินดาวนP 

GENDER text เพศ 

RELATION_REF text ข4อมูลบุคคลอ4างอิง 

LIVE_AT_HOME number อาศัยอยู7บ4านผู4ปกครอง โดย 1 คือใช7 0 

คือไม7ใช7 

BUY_INSURE text ช่ือประกันเพ่ิมหรือไม7 โดย N แทนไม7

ซ้ือ, Y แทนซ้ือ 

BUY_ACCESSORY text ซ้ือสินค4าเพ่ิมหรือไม7 โดย N แทนไม7ซ้ือ, 

Y แทนซ้ือ 

 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ตารางท่ี 3.1 แสดงคุณลักษณะของชุดข4อมูล (ต7อ) 

OVERDUE number ผิดนัดชำระหรือไม7 โดย 1 แทนผิดนัด

ชำระ , 0 แทน ไม7ผิดนัดชำระ 

 

3.2 การจัดเตรียมข%อมูลเพ่ือการประมวลผล 

 ในข้ันตอนน้ีผู4วิจัยได4แบ7งการดำเนินงานเป�น 5 ข้ันตอนดังรูปท่ี 3.2 

รูปท่ี 3.2 แสดงข้ันตอนการเตรียมข4อมูล 

 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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3.2.1 จัดการข%อมูลสูญหาย (Missing Value) 

ในการวิจัยครั้งนี้พบว7าในชุดข4อมูลนี้มีในบางแถวของข4อมูลมีคุณลักษณะบางคุณลักษณะท่ี

ข4อมูลสูญหาย (Missing Value)  จึงต4องจัดการข4อมูลเหล7าน้ีด4วยกระบวนการต7าง ๆ ตามลักษณะของ

ข4อมูลโดยรายละเอียดการแก4ไขมีดังต7อไปน้ี ดังตารางท่ี 3.2 

 

ตารางท่ี 3.2 แสดงวิธีการแก4ไขคุณลักษณะท่ีข4อมูลสูญหาย 

ตัวแปร วิธีการ 

NUMBER_OF_INSTALLMENT แทนค7าท่ีว7างด4วยค7าของค7ากลาง (median) 

DUEDATE_NUM แทนค7าว7างด4วยค7าฐานนิยม (mode) 

RELATION_REF แทนค7าว7างด4วยคำว7า “ไม7ระบุ” 

LEVEL_TYPE แทนค7าว7างโดยการพิจารณาจาก 2 ค7า คือ U_LEVELและ AGE  

U_LEVEL แทนค7าว7างโดยการพิจารณาจาก 2 ค7าคือ AGE และ 

LEVEL_TYPE 

PRODUCT_CATEGORY ลบแถวท่ีไม7มีข4อมูล 

MAIN_INCOME ลบแถวท่ีไม7มีข4อมูล 

DOCUMENT_PROVINCE_OWNER_TYPE ลบแถวท่ีไม7มีข4อมูล 

 

3.2.2 ตรวจสอบความถูกต%องของข%อมูล  

การตรวจสอบความถูกต4องของข4อมูล ทำให4เกิดความมั่นใจในข4อมูลก7อนนำมาใช4วิเคราะหP เพื่อลด

ความผิดพลาดที่อาจจะเกิดขึ้นจากข4อมูลที่ไม7สมบูรณPซึ่งอาจจะก7อให4เกิดความคลาดเคลื่อนของตัว

แบบ พบว7าคุณลักษณะ AGE และ MAIN_INCOME มีความผิดปกติและได4ทำการแก4ไขดังตารางท่ี 

3.3 

 

ตารางท่ี 3.3 แสดงความผิดปกติของข4อมูลของแต7ละคุณลักษณะท่ีพบ 

ตัวแปร วิธีการ 

AGE ลบแถวท่ีมีข4อมูลมีค7า เกิน 35 

MAIN_INCOME ลบแถวท่ีมีข4อมูลมีค7า เกิน 100,000 และน4อยกว7า 0 

LEVEL_TYPE ลบแถวท่ีมีข4อมูล ท่ีมีค7าเป�น มัธยมต4น 
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 3.2.3 การทำให%ค1าเป0นมาตรฐาน (Standardization) 

   คือการปรับช7วงขอบเขตของข4อมูลแต7ละคุณลักษณะให4อยู7ในช7วงเดียวกัน เพื่อให4เหมาะสม

สำหรับการนำไปประมวลผลต7อ ในการศึกษานี ้เลือกวิธีการทำให4เป�นมาตรฐานแซด (Z-Score 

Normalization) มาใช4ปรับขอบเขตของข4อมูล โดยตัวอย7างของการทำให4ค7าเป�นมาตรฐานได4 โดย

ตัวอย7างของการทำให4เป�นค7ามาตรฐานได4แสดงตามตารางท่ี 3.4 

 

ตารางท่ี 3.4 แสดงตัวอย7างผลลัพธPของการทำให4ค7าเป�นมาตรฐาน 

ช่ือคุณลักษณะ ค7าต4นฉบับ ค7าหลังจากการทำมาตรฐาน 

DOWN_AND_TAX 7290.0 0.718794 

INTEREST 0.499718 1.732135 

MAIN_INCOME 3000.0 -1.199517 

 

  3.2.4 การเข%ารหัสข%อมูลเชิงกลุ1ม (Categorical Data Encoding) 

  บางคุณลักษณะในชุดข4อมูลเป�นข4อมูลเชิงคุณภาพ ก7อนที่จะนำคุณลักษณะเหล7านี้ไปผ7านการ

เรียนรู4ของตัวแบบ ต4องทำการเข4ารหัสก7อน ในการทดลองครั้งนี้เลือกใช4วิธี One Hot Encoding มา

ใช4ในการเข4ารหัส ตัวอย7าง คุณลักษณะ BUY_ACCESSORY มีข4อมูลสองกลุ7มคือ Y (ซื้อสินค4าเพ่ิมเติม) 

และ N (ไม7ซื้อสินค4าเพิ่มเติม) ซึ่งหลังจากการทำ One hot Encoding แล4วจะได4คุณลักษณะใหม7ช่ือ

ว7า BUY_ACCESSORY_Y ซึ่งจะมีค7าเป�น 1 กรณีมีการซื้อสินค4าเพิ่มเติมและจะมีอีกคุณลักษณะชื่อว7า 

BUY_ACCESSORY_N จะมีค7าเป�น 0 โดยตัวอย7างการเข4ารหัสได4แสดงในตารางท่ี 3.5 

 

ตารางท่ี 3.5 แสดงตัวอย7างผลลัพธPของการเข4ารหัสด4วยวิธีการ One Hot Encoding ของคุณลักษณะ 

BUY_ACCESSORY 

Feature ท่ีสร%างข้ึนใหม1 ค1าของข%อมูล 

BUY_ACCESSORY_Y 1 

BUY_ACCESSORY_N 0 

 

 3.2.5 เลือกคุณลักษณะ 

 จากวิธีการเลือกคุณลักษณะท้ัง 4 วิธีที่ได4นำเสนอมา วิธีข4อมูลร7วม (Mutual information) 

เป�นวิธีที่ใช4เวลาน4อยที่สุด เนื่องจากเป�นการหาความสัมพันธPระหว7างคุณลักษณะไม7ต4องนำคุณลักษณะ

ที่เลือกไปฝZกตัวแบบก7อนแล4วจึงนำผลที่ได4มาตัดสินใจว7าจะทำการเลือกคุณลักษณะนั้นๆ หรือไม7

เหมือนวิธีการเลือกตัวแบบอีก 3 วิธีและยังใช4ตัวแบบการเรียนรู4เชิงลึก (Deep learning) ซึ่งมีจุดด4อย

ในเร่ืองการใช4เวลาในการฝZกตัวแบบค7อนข4างมาก ทำให4วิธีการเลือกคุณลักษณะแบบ วิธีการเลือกแบบ

ก4าวหน4า, วิธีการเลือกแบบถอยหลังและวิธีการเลือกแบบลำดับชั้น ใช4เวลาในการคัดเลือกตัวแบบเอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ค7อนข4างมาก ดังนั ้นทางผู 4วิจัยจึงขอเลือกวิธีข4อมูลร7วม (Mutual information) ใช4ในการเลือก

คุณลักษณะ 

        Mutual Information หรือข4อมูลร7วม คือวัดการแปรผันร7วมหรือข4อมูลร7วมระหว7างสอง

คุณลักษณะที่สุ7มขึ้นมาถ4าค7า Mutual Information มีค7าสูงแสดงว7ามีการแปรผันร7วมระหว7างสอง

คุณลักษณะที่มาก นั่นคือคุณลักษณะหนึ่งสามารถสรุปข4อมูลเกี่ยวกับคุณลักษณะอื่นได4มาก ในทาง

กลับกัน ถ4า Mutual Information มีค7าต่ำ คุณลักษณะสองตัวนี้อาจจะไม7มีความสัมพันธPกันมากนัก 

ซึ่งชุดข4อมูลนี้ประกอบไปด4วยคุณลักษณะหลายคุณลักษณะ ซึ่งบางคุณลักษณะมีผลทำให4ตัวแบบมี

ประสิทธิภาพดีขึ้นและบางคุณลักษณะก็อาจจะทำให4ประสิทธิภาพของตัวแบบลดลงจึงต4องมีการตัด

บางคุณลักษณะออกไปโดยใช4ค7า Mutual Information ซึ ่งในการทดลองครั ้งนี ้ใช4ค7า Mutual 

Information ท่ีมากกว7า 0.01 คือ ตั ้งแต7คุณลักษณะ MAIN_INCOME เนื ่องจากมีความต7างจาก

คุณลักษณะ BUY_INSURE ค7อนข4างมาก ดังรูปท่ี 3.3 

 

รูปท่ี 3.3 แสดงค7า Mutual Information ของคุณลักษณะท่ีมีค7าสูงสุด 10 คุณลักษณะ 

 
   

3.2.6 จัดการข%อมูลท่ีมีความผิดปกติ 

        เนื่องจากข4อมูลเข4าอนุญาตให4ผู4ใช4งานนำเข4าข4อมูลแบบอิสระและไม7ได4รับการตรวจสอบความ

ถูกต4องที่ดีพอ จึงมีโอกาสที่มีข4อมูลที่มีความผิดปกติและจะส7งผลทำให4ประสิทธิภาพของตัวแบบลดลง

ได4 ทางผู4วิจัยได4ใช4 Isolation Forest มาช7วยในการหาความผิดปกติของข4อมูล โดย Isolation Forest 

จะหาคะแนนความผิดปกติ (Anomaly Score) ของข4อมูลหลังจากนั้นเราจะทำการลบข4อมูลที่มีความ

ผิดปกติทิ้งไปแต7การลบข4อมูลทิ้งย7อมกระทบกับประสิทธิภาพของตัวแบบโดยเฉพาะการเรียนรู4เชิงลึก

0 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07 0.08 0.09

GENDER

RELATION_REF

BUY_INSURE

MAIN_INCOME

NUMBER_OF_INSTALLMENT
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DOWN_AND_TAX

HIRE_PURCHASE_VAT

INSTALLMENT

Mutual Information

MI
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ซึ่งต4องการข4อมูลในการฝZกค7อนข4างมากฉะนั้นควรลบข4อมูลเท7าที่จำเป�นและน4อยที่สุด โดยการทดลอง

คร้ังน้ีจะลบข4อมูลท่ีมีความผิดปกติออกไปท่ี 1% , 5% ,10% และ 15% 

3.3 การสร%างตัวแบบ (Modelling)  

หลังจากที ่ได4ทำการจัดเตรียมข4อมูลเพื ่อการประมวลผล (Data Pre-processing) แล4ว

หลังจากน้ันแบ7งตัวแบบออกเป�น 3 แบบคือ  

- ตัวแบบการเรียนรู4เชิงลึก 

- ตัวแบบการเรียนรู4เชิงลึกร7วมกับการเลือกคุณลักษณะโดยใช4 Mutual Information 

- ตัวแบบการเรียนรู4เชิงลึกร7วมกับการเลือกคุณลักษณะโดยใช4 Mutual Information และ

การจัดการข4อมูลผิดปกติด4วย Isolation Forest 

 หลังจากนั้นแบ7งข4อมูลสำหรับฝZกและข4อมูลสำหรับทดสอบในที่น้ีได4แบ7งข4อมูลสำหรับการฝZก 

80% และข4อมูลสำหรับการทดสอบ 20% จากนั้นจัดการกับข4อมูลที่มีความไม7สมดุล (Imbalance) 

โดยวิธ ีการจ ัดการกับข4อมูลที ่ ไม 7สมดุลนี ้ทางผ ู 4ว ิจ ัยเล ือกใช 4สองว ิธ ีค ือ Oversampling กับ 

Undersampling หลังจากนั้นจึงนำข4อมูลไปฝZกในตัวแบบการเรียนรู4เชิงลึกแล4ววัดผล ดังรูปที่ 3.4 – 

3.6 

 

รูปท่ี 3.4 แสดงตัวแบบการเรียนรู4เชิงลึก 

 

รูปท่ี 3.5 แสดงตัวแบบการเรียนรู4เชิงลึกร7วมกับการเลือกคุณลักษณะโดยใช4 Mutual Information 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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รูปท่ี 3.6 แสดงตัวแบบการเรียนรู4เชิงลึกร7วมกับการเลือกคุณลักษณะโดยใช4 Mutual Information 

และการ จัดการข4อมูลผิดปกติด4วย Isolation Forest 

 

3.3.1 จัดการข%อมูลท่ีมีลักษณะไม1สมดุล (Imbalance)  

      การจัดการกับข4อมูลท่ีไม7สมดุลน้ันมีหลากหลายวิธี ในการวิจัยคร้ังน้ี จะใช4วิธีการจัดการ

กับการข4อมูลท่ีไม7สมดุลสองวิธีดังน้ี  

Undersampling คือกระบวนการลดข4อมูลของกลุ7มข4อมูลส7วนมาก ลดลงมาให4มีจำนวน

ใกล4เคียงหรือเท7ากันกับข4อมูลท่ีอยู7ในกลุ7มส7วนน4อยเพ่ือทำให4ข4อมูลเกิดความสมดุลมากข้ึนแล4วจึงนำ

ข4อมูลไปทำการฝZกตัวแบบ โดยตัวอย7างการทำ Undersampling ได4แสดงในรูปท่ี 3.7 

 

 

รูปท่ี 3.7 แสดงตัวอย7างของข4อมูลก7อนและหลังการทำ Undersampling 
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Oversampling คือกระบวนการเพิ่มข4อมูลของกลุ7มข4อมูลส7วนน4อยให4มีประมาณใกล4เคียง

หรือเท7ากันข4อมูลที่อยู7ในกลุ7มข4อมูลส7วนมาก เพื่อทำให4ข4อมูลเกิดความสมดุลมากขึ้นแล4วจึงนำข4อมูล

ไปทำการฝZกตัวแบบ โดยตัวอย7างการทำ Oversampling ได4แสดงในรูปท่ี 3.8 

 

รูปท่ี 3.8 แสดงตัวอย7างของข4อมูลก7อนแหละหลังการทำ Oversampling 

 

3.3.2 แบ1งข%อมูลสำหรับฝ�กและทดสอบ 

แบ7งข4อมูลสำหรับฝZกและทดสอบได4แบ7งออกเป�น 2 ส7วนคือชุดข4อมูลสำหรับการฝZกและทดสอบ

จำนวน 80% และชุดข4อมูลสำหรับการตรวจสอบ (validation set) จำนวน 20% ซ่ึงชุดข4อมูลสำหรับ

การฝZกและทดสอบจะแบ7งย7อยเป�น 2 ส7วนคือข4อมูลสำหรับฝZก (training set) 80% และข4อมูลสำหรับ

การทดสอบ (testing set) จำนวน 20% 

3.3.3 การสร%างตัวแบบการเรียนรู%เชิงลึก (Deep Learning Model) 

ในการสร4างตัวแบบของการเรียนรู4เชิงลึกประกอบไปด4วยช้ันข4อมูลเข4า ช้ันข4อมูลออกและช้ัน

ซ7อน ฟ�งกPช้ันกระตุ4นใช4สองฟ�งกPช่ันประกอบด4วย relu และ sigmoid function สำหรับฟ�งกPชันการ

สูญเสีย (loss function) ใช4ค7าเฉล่ียครอสเอนโทป�แบบทวิภาค (Binary Cross-entropy) และ 

optimizer เป�น Adam ในส7วนของช้ันซ7อนน้ันสามารถระบุได4ว7าต4องมีจำนวนใด ดังน้ันการทดลองน้ี

จึงได4ทำการทดลองแบ7งจำนวนช้ันซ7อนออกเป�น 3 แบบดังตารางท่ี 3.6 – 3.8 

ตารางท่ี 3.6 แสดงโครงสร4างของตัวเข4ารหัสอัตโนมัติท่ีมีช้ันซ7อน 3 ช้ัน  

ลำดับท่ี จำนวนนิวรอน ฟ�งกPช่ันกระตุ4น ประเภทช้ัน 

1 6 relu ช้ันข4อมูลเข4า 

2 8 relu ช้ันซ7อน 

3 4 relu ช้ันซ7อน 

4 2 relu ช้ันซ7อน 

5 1 sigmoid ช้ันข4อมูลออก 
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ตารางท่ี 3.7 แสดงโครงสร4างของตัวเข4ารหัสอัตโนมัติท่ีมีช้ันซ7อน 5 ช้ัน  

ลำดับท่ี จำนวนนิวรอน ฟ�งกPช่ันกระตุ4น ประเภทช้ัน 

1 6 relu ช้ันข4อมูลเข4า 

2 32 relu ช้ันซ7อน 

3 16 relu ช้ันซ7อน 

4 8 relu ช้ันซ7อน 

5 4 relu ช้ันซ7อน 

6 2 relu ช้ันซ7อน 

7 1 sigmoid ช้ันข4อมูลออก 

 

ตารางท่ี 3.8 แสดงโครงสร4างของตัวเข4ารหัสอัตโนมัติท่ีมีช้ันซ7อน 7 ช้ัน  

ลำดับท่ี จำนวนนิวรอน ฟ�งกPช่ันกระตุ4น ประเภทช้ัน 

1 6 relu ช้ันข4อมูลเข4า 

2 128 relu ช้ันซ7อน 

3 64 relu ช้ันซ7อน 

4 32 relu ช้ันซ7อน 

5 16 relu ช้ันซ7อน 

6 8 relu ช้ันซ7อน 

7 4 relu ช้ันซ7อน 

8 2 relu ช้ันซ7อน 

9 1 sigmoid ช้ันข4อมูลออก 

 

 โดยจะกำหนด Hyperparameters ที ่ใช4สำหรับการเปรียบเทียบโครงสร4างของตัวแบบดัง

ตารางที่ 3.9 ซึ่งค7าของ Hyperparameter แต7ละประเภทที่ถูกเลือกมานั้นมีประสิทธิภาพเพียงพอ

สำหรับการฝZกตัวแบบการเรียนรู4เชิงลึก เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ตารางท่ี 3.9 แสดงค7า Hyperparameters ท่ีใช4ในการหาโครงสร4างของตัวแบบ 

ช่ือ ค1าท่ีกำหนด 

Epoch 100 

Batch size 64 

Optimizer Adam 

Loss function Binary crossentropy 

Learning rate 0.00001 

 

3.3.4 หาค1า Hyperparameters ท่ีเหมาะสม 

  Hyperparameters ที่ต4องทดลองหาค7าที่เหมาะสมและเกี่ยวข4องกับการฝZกตัวแบบมี

ดังน้ี 

1. Epoch เป�นจำนวนรอบของการฝZกสอน 

2. Batch size เป�นจำนวนชุดข4อมูลท่ีจะให4 Optimizer คำนวณใน 1 คร้ัง 

3. Loss function เป�นฟ�งกPชันสำหรับคำนวณค7าการสูญเสีย 

4. Learning rate เป�นค7าท่ีใช4กำหนดว7าการปรับค7าน้ำหนักในแต7ละรอบการฝZก 

3.4 การวัดผลตัวแบบ (Model Evaluation) 

  ในการทดลองคร้ังน้ีได4แบ7งข4อมูลสำหรับฝZก 80% และสำหรับการทดสอบอีก 20% โดยการ

วัดประสิทธิภาพของตัวแบบจะใช4ค7าความแม7น ความเท่ียง และค7าเรียกคืน ผู4วิจัยต4องการให4มีค7า

ผลบวกเท็จ (False Positive) ท่ีต่ำ จึงขอเน4นประสิทธิภาพของค7าเรียกคืน (Recall) เป�นหลัก 
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บทที่ 4  

ผลการวิจัยและการอภิปรายผล  
งานวิจัยเร่ืองนี้มีวัตถุประสงคPเพื่อศึกษาการอนุมัติสินเชื่อลูกค4าใหม7โดยใช4การเรียนรู4ของ

เครื่อง โดยทางผู4วิจัยได4นำเทคนิคการเรียนรู4เชิงลึกมาใช4ในการวิจัยครั้งนี้ ซึ ่งในบทนี้จะกล7าวถึง

โครงสร4างของตัวแบบการเรียนรู4เชิงลึกผลของการศึกษาและผลของการทดสอบประสิทธิภาพของตัว

แบบและป�ญหาท่ีพบจากการศึกษา 

 

4.1 กำหนดโครงสร%างของการเรียนรู%เชิงลึก 

 จากการทดลองหาค7าโครงสร4างของตัวแบบการเรียนรู 4เชิงลึกเพื ่อที ่จะได4โครงสร4างที ่มี

ประสิทธิภาพสูงสุดในการจำแนกข4อมูล การทดลองแบ7งเป�นสองส7วนคือ ส7วนของการหาโครงสร4าง

การเรียนรู4เชิงลึกและส7วนของการหาค7า Hyperparameters  

 

4.1.1 การหาโครงสร%างของการเรียนรู%เชิงลึก 

จากการทดลองหาจำนวนชั้นซ7อนที่ทำให4ประสิทธิภาพของตัวแบบมีประสิทธิภาพ

สูงสุดพบว7า จากการทดลองใช4ชั้นซ7อน 3 ,5 และ 7 ชั้น พบว7า โครงสร4างการเรียนรู4เชิงลึกที่มีชั้นซ7อน 

5 ช้ัน มีประสิทธิภาพสูงสุดดังตารางท่ี 4.1 

 

ตางรางท่ี 4.1 แสดงค7าประสิทธิภาพของตัวแบบของตัวแบบการเรียนรู4เชิงลึกของแต7ละช้ันซ7อน 

ช้ันซ7อน Recall Accuracy Precision 

3 69% 69% 64% 

5 70% 70% 64% 

7 68% 69% 63% 

 

4.1.2 การปรับค1า Hyperparameters 

1. Epoch 

จากการทดลองด4วยการฝZก 500 รอบพบกว7าค7าสูญเสียลดลงตามรูปที ่ 4.1 ดูจาก

แนวโน4มพบว7าค7าสูญเสียไม7ได4ปรับตัวลดลงอย7างมีนัยยะสำคัญผู4วิจัยจึงทำการเลือกค7า 

100 รอบเพ่ือความเร็วในการฝZกตัวแบบ 
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รูปท่ี 4.1 แสดงค7าสูญเสียของการฝZก 0 - 500 รอบ เปรียบเทียบกับ 0 - 100 รอบ 

 

2. Batch size และ Loss function 

จากการทดลองพบว7า ค7า Batch size ไม7ได4มีผลต7อการฝZกตัวแบบอย7างมีนัยสำคัญ 

เพียงแต7ช7วยลดระยะเวลาในการฝZกสอนให4น4อยลงและเน่ืองจากตัวแปรตาม Y มีลักษณะ

วิภาค(Binary) ส7วนของ Loss function จึงต4องใช4ค7าเฉลี่ยครอสเอนโทป�แบบทวิภาค 

(Binary Cross-entropy) 

3. Learning rate  

จากการทดลองพบว7า เมื่อใช4ค7า 0.001 และ 0.00001 พบว7า ค7า 0.00001 ค7ามีความ

แปรปรวนน4อยกว7า ดังภาพท่ี 4.2 

 

รูปท่ี 4.2 แสดงค7าการสูญเสียของการฝZกระหว7าง Learning rate 0.001 (รูปซ4าย) และ 0.00001 (รูป

ขวา) 

 

4.2 เลือกคุณลักษณะด%วย Mutual Information 

 ในการวิจัยครั้งนี้ได4ใช4 Mutual Information มาช7วยในการเลือกคุณลักษณะก7อนทำการฝZก

ตัวแบบโดยเลือกเฉพาะคุณลักษณะที่มีคะแนนมากกว7า 0.01 มาใช4ในการฝZกตัวแบบ หลังจากการตัด
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ตัวแบบที่เหลืออกไปแล4วพบว7าการฝZกตัวแบบลู7เข4าได4เร็วและมีตัวแบบมีประสิทธิภาพดีขึ้น ดังรูปท่ี 

4.3 และมีประสิทธิภาพของค7าเรียกคืนมากข้ึนจาก 60% เป�น 70% ดังตารางท่ี 4.2 

 

  

 

 

 

 

 

รูปท่ี 4.3 แสดงค7าการสูญเสียของการฝZกระหว7างการใช4 Mutual Information (รูปซ4าย) และ ไม7ใช4 

Mutual Information (รูปขวา) 

 

ตารางท่ี 4.2 เปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวแบบในการใช4 Mutual Information 

ใช4 Mutual Information Recall Accuracy Precision 

ใช4 69% 66% 63% 

ไม7ใช4 60% 69% 62% 

 

4.3 จัดการข%อมูลท่ีมีความผิดปกติ 

จากการทดลองครั้งน้ีได4นำ Isolation Forest มาช7วยหาคะแนนความผิดปกติ (Anomaly 

score) ของข4อมูล หลังจากนั้นทำการลบข4อมูลแถวท่ีมีคะแนนความผิดปกติสูงสุด โดยการทดลองคร้ัง

นี้เลือกทางผู4วิจัยเลือกลบข4อมูลที่มีคะแนนความผิดปกติสูงสุด 1% , 5% , 10% และ 15% หลังจาก

การลบข4อมูลที่มีความผิดปกติออกแล4วนำข4อมูลไปฝZกตัวแบบพบว7า การลบข4อมูลที่มีคะแนนความ

ผิดปกติออก 10% ได4ผลดีที่สุด ดังตารางที่ 4.3 ทั้งน้ีผู 4วิจัยใช4 Isolation Forest ร7วมกับ Mutual 

Information 

 

ตารางท่ี 4.3 แสดงประสิทธิภาพของตัวแบบจากการลบข4อมูลแต7ละแบบ 

Percent  Recall Accuracy Precision 

1% 70 68 64 

5% 70 68 64 

10% 70 70 64 

15% 69 70 64 
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4.4 ผลการศึกษาและการวัดประสิทธิภาพ 

จากการสร4างตัวแบบการเร ียนรู 4 เช ิงล ึกร 7วมกับการเล ือกคุณลักษณะด4วย Mutual 

Information และจัดการข4อมูลผิดปกติด4วย Isolation forest ได4ประสิทธิภาพโดยรวมสูงที่สุด โดยท่ี

ได4ค7าความแม7น(Accuracy) 70% ค7าความเที่ยง (Precision) 64% และค7าเรียกคืน (Recall) 70% 

ดังตารางท่ี 4.4 จากประสิทธิภาพของตัวแบบที่ได4แสดงให4เห็นว7า ตัวแบบที่เราได4สามารถทำนาย

ภาพรวมได4ถูกต4อง 70% กรณีที่มีลูกค4าที่ผิดนัดชำระ 100 คนตัวแบบสามารถทำนายว7าเป�นลูกค4าผิด

นัดชำระได4ถึง 70 คน  

 

ตารางท่ี 4.4 เปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีการเรียนรู4เชิงลึกรวมกับ Mutual Information (MI) 

และ Isolation forest  

Model Recall Accuracy Precision 

Deep learning 60% 69% 62% 

Deep learning + MI 69% 66% 63% 

Deep learning + MI + Isolation forest  70% 70% 64% 

 

4.5 ป�ญหาท่ีพบจากการศึกษา 

จากการทดลองพบว7า การทดลองช7วงแรกประสิทธิภาพของตัวแบบที่ใช4วิธีการเรียนรู4เชิงลึกมี

ประสิทธิภาพด4อยกว7าวิธีอ่ืน ๆ ท่ีใช4ในการเปรียบเทียบ ดังตารางท่ี 4.5 โดยเฉพาะค7า Recall ซ่ึงผู4วิจัย

ต4องการให4ค7า Recall มีค7าสูง ดังนั้นผู4วิจัยจึงได4นำเทคนิคอื่น ๆ มาช7วยในการจัดการกับข4อมูลเพื่อให4

ตัวแบบมีประสิทธิภาพเพิ่มมากขึ้น ณ ที่นี ้ได4นำ Isolation forest มาใช4แยกข4อมูลที่ผิดปกติโดย 

Isolation forest สามารถหาคะแนนความผิดปกติ (Anomaly score) ของข4อมูลได4 หลังจากนั้นจึง

ทำการลบข4อมูลที่มีคะแนนความผิดปกติไปทั้งสิ้น 10% และใช4 Mutual Information มาใช4เลือก

คุณลักษณะโดยการเลือกเฉพาะกลุ7มคุณลักษณะที่มีค7า Mutual Information สูงแล4วจึงนำไปฝZกตัว

แบบพบว7าประสิทธิภาพของตัวแบบดีข้ึนดังตารางท่ี 4.4 
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บทที่ 5  

สรุปผลการวิจัยและข@อเสนอแนะ  
 

5.1 สรุปผลการวิจัย  

 การศึกษาครั้งนี้มีวัตถุประสงคPเพื่อศึกษาประสิทธิภาพของการอนุมัติสินเชื่อลูกค4าใหม7โดยใช4

วิธีการเรียนรู4เชิงลึก โดยใช4ข4อมูล 44,605 ตัวอย7าง หลังจากการจัดเตรียมข4อมูลเพื่อการประมวลผล

และนำข4อมูลไปฝZกตัวแบบ สามารถสรุปผลการวิจัยและข4อเสนอแนะได4ดังน้ี 

5.1.1 จากการใช4ตัวแบบการเรียนรู4เชิงลึกเพียงอย7างเดียว พบว7าประสิทธิภาพโดยรวมต่ำ

ที่สุด โดยมีค7าความแม7นเท7ากับ 69% ค7าความเที่ยงเท7ากับ 62% และค7าเรียกคืน

เท7ากับ 60% 

5.1.2 จากการใช4ตัวแบบการเรียนรู4เชิงลึกและใช4 Mutual information ในการช7วยเลือก

คุณลักษณะพบว7าประสิทธิภาพของค7าเรียกคืนดีกว7าการใช4ตัวแบบการเรียนรู4เชิงลึก

เพียงอย7างเดียว เนื่องจากได4เลือกเฉพาะคุณลักษณะที่มีผลที่ดีกับการฝZกตัวแบบ 

โดยมีค7าความแม7นเท7ากับ 66% ค7าความเที่ยงเท7ากับ 63% และค7าเรียกคืนเท7ากับ 

69%  

5.1.3 จากการใช 4 ตัวแบบการเร ียนร ู 4 เช ิงล ึกร 7วมก ับ Mutual information และใช4 

Isolation forest มาช7วยในการกำจัดข4อมูลที่มีความผิดปกติพบว7า ประสิทธิภาพ

โดยรวมดีที่สุด แบบ โดยมีค7าความแม7นเท7ากับ 70% ค7าความเที่ยงเท7ากับ 64% 

และค7าเรียกคืนเท7ากับ 70% เนื่องจากได4มีการจัดการข4อมูลที่มีความผิดปกติออกไป

ก7อนการฝZกตัวแบบ ทำให4ประสิทธิภาพในการทำนายดีข้ึน 

 

จากการศึกษาครั ้งนี ้พบว7าประสิทธิภาพของตัวแบบการเรียนรู 4เชิงลึกร7วมกับการเลือก

คุณลักษณะด4วย Mutual information และจัดการข4อมูลที่ผิดปกติด4วย Isolation forest ได4ตัวแบบ

ท่ีมีประสิทธิภาพที่ดี โดยที่ประสิทธิภาพค7า Recall อยู7ที่ 70% ค7า Accuracy อยู7ที่ 70% และค7า 

Precision อยู7ที่ 64%  ตัวแบบที่ได4สามารถทำนายภาพรวมได4ถูกต4อง 70% กรณีที่มีลูกค4าที่ผิดนัด

ชำระ 100 คนตัวแบบสามารถทำนายว7าเป�นลูกค4าผิดนัดชำระได4ถึง 70 คน  

 

5.2 ข%อเสนอแนะ 

 1. การกำจัดข4อมูลท่ีมีความผิดปกติสามารถช7วยให4ตัวแบบมีประสิทธิภาพท่ีดีข้ึนได4 

 2. การปรับ Hyperparameters ท่ีละเอียดช7วยให4ตัวแบบมีประสิทธิภาพท่ีดีข้ึนได4 แต7อาจจะ

ใช4เวลาในการปรับและการทดสอบเพ่ิมมากข้ึน 
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