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บทคัดย'อ 
 

งานวิจัยนี้มีวัตถุประสงคUเพื่อสร<างแบบจำลองที่เหมาะสมสำหรับการทำนายการผิดนัดชำระ
หนี้ของสินเชื่อรายย9อยเพื่อผู<ประกอบอาชีพ (Nano Finance) และวิเคราะหUปIจจัยที่มีอิทธิพลต9อการ
ผิดนัดชำระหนี้ ในการศึกษานี้ ผู<วิจัยได<แบ9งกลุ9มลูกหนี้ออกเปeน 5 กลุ9มตามพฤติกรรมการผิดนัดชำระ
หนี้ ได<แก9 ลูกหนี้ทั่วไป กลุ9มความเสี่ยงต่ำ กลุ9มความเสี่ยงปานกลาง กลุ9มความเสี่ยงสูง และกลุ9มความ
เสี่ยงวิกฤต โดยมีวัตถุประสงคUเพื่อศึกษาความแม9นยำของแบบจำลองในแต9ละกลุ9มความเสี่ยงและ
ออกแบบแนวทางบริหารจัดการที่เหมาะสม ผู<วิจัยนำเทคนิคการเรียนรู<ของเครื่องและการเรียนรู<เชิง
ลึก 5 วิธ ี ได<แก9 การถดถอยโลจิสติก (Logistic Regression) ต<นไม<ตัดสินใจ (Decision Tree) 
โ ค ร ง ข 9 า ย ป ร ะ ส า ท เ ท ี ย ม  ( Neural Network) LSTM (Long Short-Term Memory) แ ล ะ 
Bidirectional LSTM มาทำการเปรียบเทียบโดยใช<ค9าประสิทธิภาพโดยรวม (F1-score) และ ค9า
ความระลึก (Recall) ผลการว ิจ ัยพบว9า ในกลุ 9มล ูกค <าความเส ี ่ยงในภาพรวม แบบจำลอง 
Bidirectional LSTM ให<ค9าประสิทธิภาพโดยรวม (F1-score) สูงสุดที่ร<อยละ 80.56 และค9าความ
ระลึก (Recall) เท9ากับร<อย 80.68 แบบจำลองดังกล9าวยังแสดงศักยภาพในการทำนายได<แม9นยำใน
กลุ9มลูกหนี้ที่มีประวัติผิดนัดต9อเนื่อง โดยเฉพาะกลุ9มความเสี่ยงต่ำ กลาง และสูง ส9วนกลุ9มความเสี่ยง
วิกฤต พบว9า LSTM  มีประสิทธิภาพสูงสุด นอกจากนี้ยังพบว9าปIจจัยสำคัญที่มีอิทธิพลต9อการผิดนัด
ชำระหน้ีในทุกแบบจำลอง ได<แก9 ปIจจัยท่ีเก่ียวข<องกับประวัติการผิดนัดชำระหน้ีย<อนหลังของลูกค<า  
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Abstract 
 

This study aims to develop suitable models for predicting loan defaults among 
nano finance borrowers and analyze the factors influencing these defaults. The study 
categorizes borrowers into five distinct groups based on their delinquency behaviors: 
general borrowers, low-risk, moderate-risk, high-risk, and critical-risk groups. The primary 
objective is to evaluate model accuracy within each risk segment and propose effective 
management strategies tailored to each category. Five machine learning and deep 
learning methodologies—Logistic Regression, Decision Tree, Neural Network, Long 
Short-Term Memory (LSTM), and Bidirectional LSTM, evaluated using F1-score and 
Recall metrics. Results indicate that the Bidirectional LSTM achieved the highest overall 
performance in the general risk group, with an F1-score of 80.56% and Recall of 
80.68%. Additionally, the Bidirectional LSTM showed superior predictive accuracy for 
customers with histories of continuous default, particularly within the Low, Moderate, 
and High-risk groups. However, the LSTM model performed best for the Critical Risk 
group. Across all models, historical default-related factors consistently emerged as the 
most influential predictors of loan default. 

Keywords: Logistic Regression, Default Prediction, Customer Segmentation, Decision 
Tree, Neural Network, Risk Factors, Bidirectional LSTM, LSTM, Nano Finance 
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บทที่ 1  
บทนำ 

 
1.1  ความสำคัญและที่มาของป*ญหา 

สินเชื่อรายย9อยเพื่อผู<ประกอบอาชีพเปeนแหล9งเงินทุนสำคัญสำหรับผู<ประกอบอาชีพอิสระ
และประชาชนรายย9อยที่ไม9สามารถเข<าถึงสินเชื่อจากสถาบันการเงินหลักได< สินเชื่อประเภทนี้มี
บทบาทสำคัญในการสนับสนุนการเติบโตของเศรษฐกิจของประเทศ โดยเฉพาะประชาชนรายย9อยท่ี
ต<องการเงินทุนสำหรับประกอบอาชีพ แต9ไม9สามารถเข<าถึงแหล9งสินเช่ือในระบบของสถาบันการเงินได< 
อย9างไรก็ตาม สินเชื่อรายย9อยมักมีความเสี่ยงสูงกว9าสินเชื่อประเภทอื่น เนื่องจากผู<กู<ส9วนใหญ9มักขาด
เอกสารที ่แสดงแหล9งที ่มาของรายได< มีประวัติทางการเงินที ่ไม9ชัดเจน หรือไม9มีทรัพยUสินเปeน
หลักประกันในการกู<ยืมเงิน (อุไรพรรณU เจริญรัถ และ ภาสกร ตาปสนันทนU, 2558) ด<วยเหตุนี้ การผิด
นัดชำระหนี้จึงกลายเปeนปIญหาสำคัญที่สถาบันการเงินต<องบริหารจัดการอย9างมีประสิทธิภาพเพื่อลด
ความเส่ียงท่ีอาจเกิดข้ึน 

ปIญหาหนี้ครัวเรือนในประเทศไทยยังคงเปeนประเด็นสำคัญที่ส9งผลกระทบในวงกว<างต9อท้ัง
ระบบเศรษฐกิจและความมั่นคงทางการเงินของประเทศ จากข<อมูล ณ เดือนกรกฎาคม พ.ศ. 2566 
พบว9าคนไทยมากกว9า 1 ใน 3 แบกรับภาระหนี้ครัวเรือน คิดเปeนร<อยละ 90.6 ของ GDP (ธนาคาร
แห9งประเทศไทย, 2566)  

 

รูปท่ี 1.1 สัดส9วนหน้ีครัวเรือนต9อ GDP ในช9วงไตรมาส 1 ป§ พ.ศ. 2566 
ท่ีมา : ธนาคารแห9งประเทศ (2566) 
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โดยเฉพาะกลุ9มผู<มีรายได<น<อยซึ่งมีข<อจำกัดในการเข<าถึงสินเชื่อในระบบและมักต<องพึ่งพาสินเชื่อราย
ย9อยหรือแหล9งเงินกู<นอกระบบ ภาระหนี้ที่สูงนี้นำไปสู9ปIญหาการชำระหนี้ล9าช<าหรือผิดนัดชำระ ส9งผล
ให<ลูกหน้ีจำนวนมากเผชิญความเส่ียงทางการเงินท่ีทวีความรุนแรงข้ึนอย9างต9อเน่ือง 

การเพิ่มขึ้นของอัตราการผิดนัดชำระหนี้ในกลุ9มสินเชื่อรายย9อยไม9เพียงส9งผลต9อฐานะทาง
การเงินของลูกหนี้เท9านั้น แต9ยังก9อให<เกิดผลกระทบต9อสถาบันการเงินโดยตรง กล9าวคือ เมื่อหนี้เสีย 
(Non-Performing Loan: NPL) เพิ่มสูงขึ้น สถาบันการเงินต<องเผชิญกับความเสี่ยงด<านสภาพคล9อง
และต<นทุนในการบริหารจัดการหน้ีท่ีสูงข้ึน อาจส9งผลต9อความเช่ือม่ันของนักลงทุนและเสถียรภาพของ
ระบบการเงินโดยรวม หากไม9สามารถประเมินและบริหารความเสี่ยงเหล9านี้ได<อย9างมีประสิทธิภาพ 
ย9อมสร<างความเปราะบางให<กับเศรษฐกิจในระยะยาว ด<วยความท<าทายดังกล9าว การประเมินความ
เสี่ยงของลูกหนี้และการคาดการณUโอกาสผิดนัดชำระหนี้จึงเปeนภารกิจสำคัญของสถาบันการเงิน 
อย9างไรก็ตาม วิธีการประเมินแบบด้ังเดิม เช9น การพิจารณาเพียงประวัติการเงินหรือการใช<แบบจำลอง
เชิงสถิติบางประเภท อาจไม9เพียงพอในการรองรับข<อมูลท่ีมีปริมาณมากและมีความซับซ<อน 

ในยุคดิจิทัลที่ข<อมูลขนาดใหญ9 (Big Data) มีบทบาทสำคัญในการพัฒนาระบบการเงิน การ
นำปIญญาประดิษฐU (AI) และการเรียนรู<ของเครื่อง (Machine Learning: ML) เข<ามาช9วยวิเคราะหU
และทำนายความเสี่ยงสินเชื่อจึงเปeนแนวทางที่มีประสิทธิภาพและได<รับความสนใจอย9างกว<างขวาง 
(Noriega et al., 2023) โดยเฉพาะในกรณีของสินเชื่อรายย9อยที่ผู<กู<มักมีพฤติกรรมและความเสี่ยงท่ี
ซับซ<อน แบบจำลองดั้งเดิม เช9น การถดถอยโลจิสติก (Logistic Regression) และต<นไม<ตัดสินใจ 
(Decision Trees) อาจไม9เพียงพอในการรองรับข<อมูลที่ซับซ<อนมากขึ้น ดังนั้นมีการนำเทคนิคขั้นสูง 
เช9น เครือข9ายประสาทเทียม (Neural Networks) และโครงข9ายหน9วยความจำระยะยาว (LSTM) มา
ใช<เพิ่มประสิทธิภาพในการวิเคราะหUข<อมูล โดย Neural Networks สามารถจำลองความสัมพันธUท่ี
ซับซ<อนระหว9างตัวแปร ส9วน LSTM และ Bidirectional LSTM มีประสิทธิภาพในการวิเคราะหUข<อมูล
ที ่มีลำดับเวลา ซึ ่งเปeนประโยชนUในการระบุพฤติกรรมผู <ก ู <และคาดการณUการผิดนัดชำระหน้ี 
(Goodfellow et al., 2016; Ala’raj et al., 2021)  

งานวิจัยนี้มีเป®าหมายเพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจำลองการเรียนรู<ของเครื่อง 
(Machine Learning: ML) และแบบจำลองการเรียนรู<เชิงลึก (Deep Learning: DL) รวมทั้งสิ ้น 5 
เทคน ิ ค  ได < แก 9  Logistic Regression, Decision Trees, Neural Networks, Long Short-Term 
Memory (LSTM) และ Bidirectional LSTM ในการทำนายความเส่ียงของการผิดนัดชำระของลูกหน้ี
ในกลุ9มสินเชื่อรายย9อยเพื่อผู<ประกอบอาชีพ โดยมุ9งหวังให<การวิเคราะหUมีความครอบคลุมทั้งในระดับ
ภาพรวมและเชิงลึก เพ่ือให<การวิเคราะหUมีความครอบคลุมและสามารถนำไปสู9การบริหารจัดการความ
เส่ียงท่ีเฉพาะเจาะจงย่ิงข้ึน งานวิจัยน้ีได<แบ9งกลุ9มลูกหน้ีออกเปeน 5 กลุ9มตามพฤติกรรมการผิดนัดชำระ
หน้ี ได<แก9 กลุ1มท่ี 1 คือ กลุ1มลูกค%าทั่วไป (General Customer) ซึ่งครอบคลุมลูกหน้ีทั้งหมดโดยไม9
จำกัดพฤติกรรมหรือประวัติการผิดนัดชำระ การวิเคราะหUกลุ9มนี้มีเป®าหมายเพื่อเปeนฐานอ<างอิง 
(Baseline) สำหรับการเปรียบเทียบกับแบบจำลองเฉพาะกลุ9ม และเพื่อประเมินภาพรวมของพอรUต
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สินเชื่อ กลุ1มที่ 2 คือ กลุ1มความเสี่ยงต่ำ (Low Risk) ซึ่งประกอบด<วยลูกหนี้ที่ผิดนัดชำระหนี้เพียง 1 
คร้ังในช9วง 2 เดือน สะท<อนถึงความล9าช<าหรือความไม9สม่ำเสมอท่ีอาจเกิดจากปIจจัยช่ัวคราว เช9น การ
ลืมชำระหนี้หรือรายได<ขาดช9วง เหมาะสำหรับมาตรการเชิงเตือนหรือส9งเสริมวินัยทางการเงิน กลุ1มท่ี 
3 คือ กลุ1มความเสี่ยงปานกลาง (Moderate Risk) ประกอบด<วยลูกหนี้ที่ผิดนัดในเดือนล9าสุด ซ่ึง
อาจเปeนสัญญาณเริ่มต<นของความเปลี่ยนแปลงด<านรายได<หรือปIญหาทางการเงินเฉียบพลัน เปeนกลุ9ม
ที่แสดงสัญญาณความเปราะบางทางการเงินที่เริ่มต<นและมีแนวโน<มพัฒนาไปในทางลบ หากไม9ได<รับ
การติดตามอย9างใกล<ชิด จึงเหมาะสำหรับการใช<แบบจำลองที่สามารถตรวจจับ Early Warning 
Signal ได<อย9างแม9นยำ กลุ1มที่ 4 คือ กลุ1มความเสี่ยงสูง (High Risk) ซึ่งประกอบด<วยลูกหนี้ที่ผิดนัด
ติดต9อกันเปeนเวลา 2 เดือน สะท<อนถึงปIญหาทางการเงินที่เริ่มมีความต9อเนื่องและมีแนวโน<มพัฒนา
ไปสู9สถานะหนี้เสียหากไม9ได<รับการจัดการอย9างทันท9วงที จำเปeนต<องพิจารณามาตรการเชิงลึก เช9น 
การปรับโครงสร<างหนี ้ และกลุ 9มสุดท<ายคือ กลุ 1มที ่ 5 ซึ ่งเป0นกลุ 1มความเสี ่ยงวิกฤต (Critical 
Risk) ประกอบด<วย ลูกหนี้ที่ผิดนัดชำระหนี้ติดต9อกันเปeนเวลา 3 เดือน ซึ่งถือว9าอยู9ในภาวะที่มีโอกาส
สูงในการกลายเปeนหนี้เสีย (Non-Performing Loan: NPL) และส9งผลกระทบโดยตรงต9อเสถียรภาพ
ทางการเงินของสถาบันการเงิน และอาจต<องใช<มาตรการติดตามเข<มข<นหรือการดำเนินการทาง
กฎหมาย การจำแนกกลุ9มในลักษณะนี้จึงไม9ได<เปeนเพียงการจัดกลุ9มเพื่อวิเคราะหUโมเดลเชิงเทคนิค
เท9านั้น แต9ยังเปeนแนวทางสำคัญในการกำหนดกลยุทธUการบริหารความเสี่ยงเชิงรุกที่แตกต9างกันในแต9
ละระดับความรุนแรงของปIญหา ทั้งในแง9ของการติดตาม การเจรจา การปรับโครงสร<างหนี้ หรือ
แม<กระท่ังการดำเนินการทางกฎหมายในกลุ9มท่ีมีความเส่ียงสูงสุด 

ผลลัพธUจากการศึกษานี้จะช9วยสนับสนุนการตัดสินใจของสถาบันการเงินให<สามารถนำไปใช<
ในการประเมินความเสี่ยงได<อย9างแม9นยำมากขึ้น สามารถนำไปประยุกตUใช<ในการกำหนดนโยบาย
สินเชื่อที่เหมาะสมกับระดับความเสี่ยงของลูกหนี้แต9ละกลุ9ม เปeนเครื่องมือสำคัญที่ช9วยในการบริหาร
ความเสี่ยงสินเชื่อในเชิงรุก โดยเฉพาะอย9างยิ่งในการติดตามสถานการณUหนี้เสีย (NPL) และการ
วางแผนมาตรการรับมือได<ทันท9วงที การนำผลลัพธUเหล9าน้ีไปใช<งานจะช9วยลดความสูญเสียทางการเงิน
ท่ีเกิดจากหน้ีเสีย ท้ังยังช9วยปรับปรุงประสิทธิภาพการจัดสรรทรัพยากรและลดต<นทุนในการบริหารหน้ี 
นอกจากนี้ยังมีส9วนสนับสนุนการทำงานของธนาคารแห9งประเทศไทยในการตรวจสอบและกำกับดูแล
สถาบันการเงินในเชิงรุกยิ่งขึ้น ช9วยส9งเสริมให<เกิดระบบการเงินที่มีความโปร9งใส ตรวจสอบได< และมี
ประสิทธิภาพ อันนำไปสู9การสร<างเสถียรภาพและความมั่นคงทางการเงินที่ยั่งยืนต9อเศรษฐกิจไทยใน
ระยะยาว (อโณทัย พุทธารี และคณะ, 2561)  

 
1.2  วัตถุประสงคLของงานวิจัย 
  1) สร<างแบบจำลองท่ีเหมาะสมสำหรับกลุ9มลูกค<าท่ีมีพฤติกรรมการผิดนัดชำระหน้ีท่ีแตกต9างกัน 
  2) วิเคราะหUปIจจัยท่ีมีอิทธิพลต9อการผิดนัดชำระหน้ี  
 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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1.3  ขอบเขตการวิจัย 
  1) ขอบเขตของแผนงาน  
  งานวิจัยนี้ศึกษาเกี่ยวกับการเปรียบเทียบแบบจำลองทำนายการผิดนัดชำระหนี้ โดยใช<ข<อมูล
สินเชื่อรายย9อยเพื่อผู<ประกอบอาชีพจากสถาบันการเงินแห9งหนึ่ง ข<อมูลที่ใช<จะครอบคลุมเฉพาะบัญชี
สินเช่ือท่ียังมีการเคล่ือนไหวในเดือนมกราคม พ.ศ. 2567 
  2) ขอบเขตของข%อมูล  
  ข<อมูลที่ใช<วิเคราะหUประกอบด<วย 2 ส9วนหลัก ได<แก9 ข<อมูลทั่วไปของลูกหนี้ที่บัญชียังมีการ
เคลื่อนไหวในเดือนมกราคม พ.ศ. 2567 โดยเลือกบัญชีที่เป™ดมาแล<วไม9น<อยกว9า 1 ป§นับจากเดือน 
ธันวาคม พ.ศ. 2566 และข<อมูลด<านพฤติกรรมการชำระหนี้ย<อนหลังระหว9างเดือนมกราคม พ.ศ. 
2566 ถึงเดือนธันวาคม พ.ศ. 2566 ทั้งนี้แบบจำลองถูกพัฒนาเพื่อทำนายสถานะของลูกหนี้ในเดือน
มกราคม พ.ศ. 2567 โดย 0 หมายถึง ลูกหนี้ไม9ผิดนัดชำระหนี้ (Non-Default) และ 1 หมายถึง 
ลูกหน้ีผิดนัดชำระหน้ี (Default) ณ ส้ินเดือนมกราคม พ.ศ. 2567 
  3) ขอบเขตด%านเวลา 
  นำข<อมูลพฤติกรรมของลูกหนี้ย<อนหลังตลอดป§ พ.ศ. 2566 มาเพื่อสร<างตัวแปรอิสระท่ี
เก่ียวข<องกับพฤติกรรมการชำระหน้ีในช9วง 1 ป§ท่ีผ9านมา 
  4) เคร่ืองมือท่ีใช%ในการสร%างแบบจำลอง 
 การพัฒนาแบบจำลองการทำนายการผิดนัดชำระหนี้ดำเนินการผ9านโปรแกรมภาษาไพธอน 
(Python Programming) โดยใช< Jupyter Notebook เปeนแพลตฟอรUมหลักในการพัฒนาแบบจำลอง 
และใช< SAS Program สำหรับการจัดเก็บและเตรียมข<อมูลท่ีเก่ียวข<อง 
 
1.4  ประโยชนLที่คาดวUาจะไดWรับ  
  1) สร<างแบบจำลองที ่ช9วยให<สถาบันการเงินใช<ในการวางแผนและกำหนดกลยุทธUให<
สอดคล<องกับนโยบายการช9วยเหลือลูกหน้ีของภาครัฐและธนาคารแห9งประเทศไทย  

 2) สถาบันการเงินสามารถนำผลจากแบบจำลองไปใช<ในการประเมินความเส่ียงและคัดกรอง 
ลูกค<าได<อย9างมีประสิทธิภาพมากขึ้น ซึ่งช9วยให<สามารถวางแผนบริหารจัดการและรับมือกับปIญหาหน้ี
เสีย (NPL) ได<อย9างเหมาะสมมากย่ิงข้ึน 
 
1.5  กรอบแนวคิดการวิจัย 
 จากการศึกษาข<อมูลสินเช่ือรายย9อยเพ่ือผู<ประกอบอาชีพ ประกอบกับการทบทวนวรรณกรรม
และงานวิจัยที่เกี่ยวข<อง ทำให<สามารถระบุปIจจัยที่เกี่ยวข<องกับพฤติกรรมการผิดนัดชำระหนี้ได<อย9าง
หลากหลาย ทั้งในด<านคุณลักษณะส9วนบุคคล ลักษณะของสินเชื่อ ซึ่งสามารถนำมาใช<เปeนตัวแปร
อิสระ (Independent Variables)  นอกจากน้ี เพ่ือให<การประเมินแบบจำลองมีความครอบคลุมท้ังใน

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ระดับภาพรวมและเฉพาะกลุ9ม งานวิจัยนี้ได<ดำเนินการแบ9งกลุ9มลูกหนี้ตามประวัติการผิดนัดชำระหน้ี
ออกเปeน 5 กลุ9ม ดังน้ี  

 ตัวแปรต%น (Independent Variables)    

 
 

 ตัวแปรตาม (Dependent Variables) 

        

 

 

  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
  

 
รูปท่ี 1.2 กรอบแนวคิดในการวิจัย 

 

ป"จจัยด'านลักษณะส0วนบุคคล 
§ อาย ุ
§ เพศ 
§ สถานภาพสมรส 
§ ภูมิภาคอยู:อาศัย 
§ อัตราส:วนความสามารถในการชำระหนี้ 
§ จำนวนบุตร 

สถานะลูกหนี้ในเดือนมกราคม 2567 
0 = ไม:ผิดนัดชำระหนี้ 
1 = ผิดนัดชำระหนี้ 

 
ป"จจัยด'านลักษณะสินเชื่อ 

§ จำนวนเดือนนับจากวันทำสินเชื่อ 

§ ระยะเวลากูLยืม (จำนวนเดือน) 

§ อัตราดอกเบี้ยของเงินกูL 
§ จำนวนวันคLางชำระ 

§ อัตราส:วนยอดเงินกูLคงเหลือต:อจำนวนเงินกูL 
§ อัตราส:วนยอดดอกเบี้ยคงเหลือต:อจำนวน

เงินกูL 
§ อัตราส:วนค:างวดต:อยอดหนี้ 
§ ค:าเฉลี่ยของอัตราส:วนการเบิกใชLวงเงิน ใน 3 

เดือน 

§ การเขLาโปรแกรมมาตรการช:วยเหลือลูกหนี้ 
§ ระดับความเสี่ยงลูกหนี ้
§ การจัดชั้นหนี้ 
§ ประวัติการชำระหนี้ ดังนี้ 
- จำนวนครั้งที่จ:ายเต็ม ใน 3,6,9,12 เดือน 

- จำนวนครั้งที่จ:ายบางส:วน ใน 3,6,9,12 เดือน 

- จำนวนครั้งที่คLางชำระ ใน 3,6,9,12 เดือน 

- จำนวนครั้งที่ติดต:อไดL ใน 3,6,9,12 เดือน 

- จำนวนครั้งที่ติดต:อไม:ไดL ใน 3,6,9,12 เดือน 

กลุ่มลูกหนี้ตามประวัติการผิดนัดชําระหนี้ 
กลุ่มที่ 1 ลูกค้าทั่วไป (General 
Customer) 
กลุ่มที่ 2 ความเสี่ยงตํ่า (Low Risk) 
กลุ่มที่ 3 ความเสี่ยงปานกลาง (Moderate 
Risk) 
กลุ่มที่ 4 ความเสี่ยงสูง (High Risk) 
กลุ่มที่ 5 ความเสี่ยงวิกฤต (Critical Risk) 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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1.6  นิยามศัพทLเฉพาะ 
การผิดนัดชําระหนี้และไม1ผิดนัดชําระหน้ี ในงานวิจัยนี้ คือ ผิดนัดชำระหน้ี” (1) หมายถึง 

กรณีที่ลูกหนี้ไม9ชำระหนี้ภายในสิ้นเดือนที่ถึงกำหนด หรือมีการชำระหนี้บางส9วนซึ่งไม9ครบตามจำนวน
ค9างวด ในทางกลับกัน “ไม1ผิดนัดชำระหน้ี” (0) หมายถึง ลูกหนี้ที่ชำระหนี้ครบจำนวนภายในเดือน
เดียวกันกับวันที่ครบกำหนด ไม9ว9าจะชำระตรงเวลา ก9อนกำหนด หรือภายหลังวันที่กำหนดเล็กน<อย
แต9ยังอยู9ในเดือนเดียวกัน 

ตารางท่ี 1.1 นิยามของสถานการณUการผิดนัดชําระหน้ี 

รหัส
บัญชี 

วันกำหนด
ชำระหน้ีใน
แต1ละงวด 

วันท่ีลูกค%า
ชำระจริง
ในงวดน้ัน 

รูปแบบ 
การชำระ 

สถานะการผิด
นัดชำระหน้ี ณ 
ส้ินเดือน (Y) 

วันกำหนด
ชำระค1างวด 
คร้ังถัดไป 

หมายเหตุ 

C01 02/01/67 02/01/67 ชำระเต็ม ไม9ผิดนัด 02/02/67 ชำระตรงเวลา 
C02 05/01/67 30/01/67 ชำระเต็ม ไม9ผิดนัด 05/02/67 ชำระทันเดือน 
C03 10/01/67 31/01/67 ชำระบางส9วน ผิดนัด 10/01/67 ชำระไม9ครบยอด 
C04 10/01/67 - ไม9ชำระ ผิดนัด 10/01/67 ไม9มีการชำระ 
C05 15/01/67 12/01/67 ชำระเต็ม ไม9ผิดนัด 15/02/67 ชำระก9อนกำหนด 
C06 15/01/67 29/01/67 ชำระบางส9วน ผิดนัด 15/01/67 ชำระไม9ครบยอด 
C07 20/01/67 28/01/67 ชำระเต็ม ไม9ผิดนัด 20/02/67 ชำระทันเดือน 
C08 25/01/67 05/02/67 ชำระเต็ม ผิดนัด 25/01/67 ชำระหลังส้ินเดือน 
C09 28/01/67 30/01/67 ชำระบางส9วน ผิดนัด 28/01/67 ชำระไม9ครบยอด 
C10 30/01/67 - ไม9ชำระ ผิดนัด 30/01/67 ไม9มีการชำระ 

 
ตารางที่ 1.1 แสดงตัวอย9างสถานการณUการชำระหนี้เพื่อประกอบการพิจารณานิยามดังกล9าว 

ตัวอย9างเช9น กรณีบัญชี C08 ลูกหนี้มีกำหนดชำระหนี้วันที่ 25 มกราคม พ.ศ. 2567 แต9ชำระเต็ม
จำนวน ในวันท่ี 5 กุมภาพันธU พ.ศ. 2567 ซ่ึงเปeนการชำระข<ามเดือน แม<จะชำระครบถ<วน แต9เน่ืองจาก
ไม9ได<ชำระภายในเดือนที่ครบกำหนด จึงถือเปeน ผิดนัดชำระหนี้ ณ สิ้นเดือนมกราคม พ.ศ. 2567 
สะท<อนให<เห็นเกณฑUการจัดสถานะที่ให<ความสำคัญกับ ช9วงเวลาในการชำระ มากกว9าจำนวนที่ชำระ
เพียงอย9างเดียว 

สินเชื่อรายย1อยเพื่อการประกอบอาชีพภายใต%การกำกับ คือ สินเชื่อที่ภาครัฐต<องการให<การ
สนับสนุน เนื่องจากเห็นปIญหาของประชาชนรายย9อยที่ต<องการใช<เงินทุนเพื่อการประกอบอาชีพ แต9
ไม9สามารถเข<าถึงสินเช่ือในระบบสถาบันการเงินได< (ธนาคารแห9งประเทศไทย, 2558) 
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หนี้เสีย หรือ NPL (Non-performing Loan) คือ หนี้ที่ค<างชำระเกิน 90 วัน หรือไม9ได<
ชำระคืนตามข<อกำหนดตกลงกันตามสัญญา (ธนาคารกรุงไทย, 2566) 

กลุ1มที่ 1  ในงานวิจัยนี้ คือ กลุ9มลูกค<าทั่วไป (General Customer) ซึ่งครอบคลุมลูกหน้ี
ท้ังหมดโดยไม9จำกัดพฤติกรรมหรือประวัติการผิดนัดชำระหน้ี 

กลุ1มที่ 2  ในงานวิจัยนี้ คือ กลุ9มความเสี่ยงต่ำ (Low Risk) ซึ่งประกอบด<วยลูกหนี้ที่ผิดนัด
ชำระหน้ีเพียง 1 คร้ังในช9วง 2 เดือน 

กลุ1มที่ 3  ในงานวิจัยนี้ คือ กลุ9มความเสี่ยงปานกลาง (Moderate Risk) ประกอบด<วยลูกหน้ี
ท่ีผิดนัดชำระหน้ีในเดือนล9าสุด 

กลุ1มที่ 4  ในงานวิจัยนี้ คือ กลุ9มความเสี่ยงสูง (High Risk) ซึ่งประกอบด<วยลูกหนี้ที่ผิดนัด
ชำระหน้ีต9อเน่ืองกันเปeนเวลา 2 เดือน 

กลุ1มที่ 5  ในงานวิจัยนี้ คือ กลุ9มความเสี่ยงวิกฤต (Critical Risk)  ประกอบด<วยลูกหนี้ที่ผิด
นัดชำระหน้ีต9อเน่ืองกันเปeนเวลา 3 เดือน 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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บทที่ 2  
ทฤษฎีและงานวิจัยที่เกี่ยวขDอง 

 
 ในการศึกษาเรื่อง การทำนายการผิดนัดชำระหนี้ของสินเชื่อรายย9อยเพื่อผู<ประกอบอาชีพ 
ผู<วิจัยได<ศึกษาค<นคว<าแนวคิด ทฤษฎีและงานวิจัยท่ีเก่ียวข<องต9างๆ ดังต9อไปน้ี 

2.1 แนวคิดและทฤษฎีเก่ียวข<องกับปIจจัยส9วนบุคคล  
2.2 แนวคิดและทฤษฎีเก่ียวกับปIจจัยด<านลักษณะสินเช่ือ 

 2.3 แนวคิดและทฤษฎีเก่ียวข<องกับกระบวนการวิเคราะหUข<อมูลแบบ CRISP-DM 
 2.4 แนวคิดและทฤษฎีเก่ียวกับการแบ9งข<อมูลเพ่ือทำการทดสอบและการสุ9มตัวอย9างข<อมูล 
 2.5 แนวคิดและทฤษฎีเก่ียวข<องกับการจำแนกประเภทของข<อมูล (Classification) 
 2.6 แนวคิดและทฤษฎีเก่ียวข<องกับการเลือกไฮเปอรUพารามิเตอรU 
 2.7 แนวคิดและทฤษฎีเก่ียวข<องกับการประเมินประสิทธิภาพในการทำนายของแบบจำลอง 

2.8 แนวคิดและทฤษฎีเก่ียวข<องกับความสำคัญของคุณลักษณะ (Feature Importance) 
2.9 งานวิจัยท่ีเก่ียวข<อง 
 

2.1  แนวคิดและทฤษฎีเกี่ยวกับป*จจัยสUวนบุคคล 
โฉมลักษณา สุวรรณกาญจนU และคณะ (2021) ได<กล9าวถึงปIจจัยส9วนบุคคลว9า ปIจจัยด<าน

ประชากรศาสตรUหรือปIจจัยส9วนบุคคลเปeนปIจจัยหนึ่งที่ส9งผลต9อพฤติกรรมของ ผู<บริโภค การตัดสินใจ
ก9อพฤติกรรมต9างๆ มักจะมีความแตกต9างกันเม่ือผู<ก9อพฤติกรรมมีปIจจัยส9วนบุคคลท่ีแตกต9างกัน  

เปรมกมล หงษUยนตU (2019) ได<กล9าวว9า ลักษณะประชากรศาสตรU คือ ประชากรศาสตรUเปeน
ปIจจัยสำคัญที่นักการตลาดนิยมนำมาใช<เปeนเกณฑUในการแบ9งส9วนตลาด เช9น เพศ อายุ ระดับ
การศึกษา รายได< เปeนต<น บุคคลที่มีลักษณะทางประชากรศาสตรUที ่แตกต9างกัน ย9อมมีความคิด 
ทัศนคติ และพฤติกรรมท่ีแตกต9างกัน 

ปIญจรัตนU หนูสิงคU (2019) ปIจจัยท่ีมีผลต9อการเกิดหน้ีท่ีไม9ก9อให<เกิดรายได<ของลูกหน้ี ธนาคาร 
พัฒนาวิสาหกิจขนาดกลางและขนาดย9อมแห9งประเทศไทย สาขาพัทลุง พบว9าปIจจัยส9วนบุคคล 
ประกอบด<วย เพศ อายุ สถานภาพสมรส ระดับการศึกษา อาชีพ อายุการทำงาน จำนวนสมาชิกใน
ครัวเรือน รายได<เฉลี่ยต9อครัวเรือน รายจ9ายเฉลี่ยต9อเดือนของครัวเรือน ส9งผลต9อการเกิดหนี้ที่ไม9
ก9อให<เกิดรายได<  
 ลูกหนี้ที่มีปIจจัยส9วนบุคคลต9างกัน มีปIจจัยสาเหตุของการเกิดหนี้ที่ไม9ก9อให<เกิดรายได<แตกต9าง 
กัน โดยลูกหนี้ค<างชําระที่มีระดับการศึกษาต9างกัน มีปIจจัยสาเหตุของการเกิดหนี้ค<างชําระเนื่องจาก 
ลูกหน้ีประสบภาวะการขาดทุนและลูกหน้ีมีหน้ีสินหลายทางแตกต9างกัน และลูกหน้ีท่ีมีอาชีพต9างกัน มี
ปIจจัยสาเหตุของการเกิดหน้ีค<างชําระเน่ืองจากลูกหน้ีมีภาระค9าใช<จ9ายในครอบครัวสูง  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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จากแนวคิดและทฤษฎีเกี่ยวกับปñจจัยส1วนบุคคลสรุปได%ว1า ปIจจัยส9วนบุคคลประกอบด<วย 
เพศ อายุ สถานภาพ ท่ีอยู9อาศัย ซ่ึงเปeนลักษณะของบุคคลท่ีมีความแตกต9างกันและมีพฤติกรรมในการ
ตอบสนองต9อความต<องการท่ีแตกต9างกัน 

 
2.2  แนวคิดและทฤษฎีเกี่ยวกับป*จจัยดWานลักษณะสินเชื่อ 
      สินเชื่อ คือ เงินที่กู<ยืมจากสถาบันการเงินซึ่งจะต<องได<รับอนุญาตตามกฎหมาย โดยจะมีการ
ทำหนังสือสัญญาข<อตกลงเงื่อนไขต9างๆ  ซึ่งจะเปeนไปตามที่สถาบันการเงินผู<ให<กู<สินเชื่อเปeนผู<กำหนด 
โดยมีผลตอบแทนเปeนดอกเบี้ย สินเชื่อที่สถาบันการเงินมีให<บริการมีมากมายหลายประเภท และ
เงื่อนไขในการกู<ยืม และวัตถุประสงคUของการให<สินเชื่อ รวมถึงอัตราดอกเบี้ยก็จะแตกต9างกันไป
ตามแต9ละสถาบันการเงินเจ<าของผลิตภัณฑUสินเช่ือจะกำหนด (ยูเมะพลัส, 2022) 

2.2.1  ประเภทของสินเช่ือ 
      สินเชื่อสามารถแบ9งแยกประเภทได<หลายรูปแบบ เช9น แบ9งตามประเภทของผู<ขอสินเช่ือ
(สินเชื่อส9วนบุคคล สินเชื่อนิติบุคคล และสินเชื่อภาครัฐ) แบ9งตามวัตถุประสงคUของการขอสินเช่ือ 
(สินเชื่ออเนกประสงคU สินเชื่อบ<าน และสินเชื่อรถ) แบ9งตามระยะเวลา (สินเชื่อระยะสั้น สินเชื่อระยะ
ยาว) แต9โดยหลักใหญ9ๆ แล<วเรามักแบ9งตามประเภทของสินเชื่อตามลักษณะของผู<ขอสินเชื่อ โดย
สินเช่ือแบ9งตามลักษณะของผู<ขอสินเช่ือได<ดังน้ี 

1) สินเช่ือส9วนบุคคล หรือ Personal Loan เปeนสินเช่ือเพ่ือซ้ือสินค<าสำหรับการอุปโภคและ 
บริโภคหรือบริการ ตามความต<องการของผู<ขอสินเชื่อ สามารถแยกย9อยออกตามวัตถุประสงคUของ
สินเชื่อได<อีก เช9น สินเชื่ออเนกประสงคU สินเชื่อรถ สินเชื่อที่อยู9อาศัย สินเชื่อเพื่อการศึกษา รวมไปถึง
ผลิตภัณฑUบัตรเครดิต และบัตรกดเงินสด ก็จัดเปeนสินเชื่อประเภทหนึ่งเช9นกัน สินเชื่อส9วนบุคคลยัง
สามารถแบ9งแยกย9อยออกเปeน สินเชื่อส9วนบุคคลแบบไม9มีบัตร และสินเชื่อส9วนบุคคลแบบมีบัตรได<อีก 
หลักทรัพยUหรือผู<ค้ำประกันในการยื่นขอสินเชื่ออาจมีหรือไม9มีก็ได<ขึ้นอยู9กับเงื่อนไขของแต9ละสถาบัน
การเงินซึ่งได<รับอนุญาตจากกระทรวงการคลัง และอยู9ภายใต<การดูแลของธนาคารแห9งประเทศไทยจะ
เปeนผู<กำหนด 

1.1) สินเชื่อส9วนบุคคลแบบไม9มีบัตร คือ สินเชื่อเงินก<อนอเนกประสงคUซึ่งผู<ขอสินเชื่อจะต<อง
ยื่นกู<กับทางสถาบันการเงินผู<ให<สินเชื่อโดยตรงและผู<ขอสินเชื่อจะเปeนผู<ระบุจำนวนวงเงินที่ต<องการไว<
ในเอกสารตั้งแต9ดำเนินการยื่นขอสินเชื่อ  หลังจากสินเชื่อผ9านการอนุมัติแล<วเงินก<อนตามจำนวนที่ได<
ระบุตามเอกสารตอนยื่นขอสินเชื่อจะถูกโอนเข<าบัญชีของผู<ขอสินเชื่อโดยตรงภายในครั้งเดียว และผู<
ขอสินเช่ือเจ<าของบัญชีธนาคารท่ีได<รับโอนเงินก<อนน้ันก็สามารถนำเงินไปใช<จ9ายได<ทันที 

1.2) สินเช่ือส9วนบุคคลแบบมีบัตร เช9น บัตรเครดิต และบัตรกดเงินสด 
ก) บัตรเครดิต คือ บัตรสินเชื่อที่สถาบันการเงินออกให<กับลูกค<าเพื่อใช<ในการจ9าย

ค9าสินค<าแทนเงินสดซึ่งเปeนการนำเงินมาใช<จ9ายล9วงหน<า โดยวงเงินใช<จ9ายน้ัน
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ต<องไม9เกินวงเงินท่ีสถาบันการเงินผู<ออกบัตรอนุมัติ บัตรเครดิตยังสามารถใช<เบิก
ถอนเงินสดจากตู< ATM แต9อาจมีดอกเบี้ยและค9าธรรมเนียมการเบิกถอนเงินสด
เพิ ่มเติม ซึ ่งมีเงื ่อนไขเปeนไปตามที่แต9ละสถาบันการเงินเจ<าของผลิตภัณฑU
กำหนด อีกทั้งบัตรเครดิตยังสามารถใช<ผ9อนชำระสินค<า หรือบริการเปeนรายงวด
ตามโปรโมช่ันของร<านค<าได<อีกด<วย 

ข) บัตรกดเงินสด เปeนอีกรูปแบบหน่ึงของสินเช่ือส9วนบุคคล ท่ีสถาบันการเงินเปeนผู<
ออกให<โดยบัตรกดเงินสดสามารถใช<ได< 2 รูปแบบ คือ ใช<กดเงินสด และ ใช<ผ9อน
ชำระสินค<า 

2) สินเชื่อนิติบุคคล นิติบุคคล คือบริษัท ห<างหุ<นส9วน สมาคม มูลนิธิ วัด กระทรวง หรือ
จังหวัด ที่กฎหมายสมมติให<มีเช9นเดียวกับบุคคลธรรมดา สามารถทำนิติกรรมสัญญา มีสิทธิเปeน
เจ<าของทรัพยUสินต9างๆ โดยสินเชื่อนิติบุคคลคือ สินเชื่อที่บริษัท ห<าง ร<านที่มีสถานะเปeนนิติบุคคลเปeน
ผู<ขอสินเช่ือเพ่ือลงทุนหรือขยายธุรกิจ มีกำหนดระยะเวลาชำระเงินต<นและดอกเบ้ียท่ีแน9นอน 

3) สินเชื่อภาครัฐ สินเชื่อที่สถาบันทางการเงินปล9อยกู<ให<กับภาครัฐ มักอยู9ในรูปแบบของ
พันธบัตรชดเชยการขาดดุลงบประมาณ แต9ปIจจุบันไม9ค9อยพบสินเช่ือประเภทน้ีแล<ว 

เอกกมล เอี่ยม ศรี (2018) ได<กล9าวว9า การวิเคราะหUสินเชื่อเปeนขั้นตอนที่สำคัญซึ่งในการ
พิจารณาจะทำการวิเคราะหUจากข<อมูลทางการเงิน เพื ่อช9วยให<สถาบันการเงินหรือผู <ให<สินเช่ือ 
ประมาณการถึงความสามารถในการชำระหนี้คืนของผู<ขอสินเชื่อ ช9วยลดความเสี่ยงหนี้ที่ไม9ก9อให<เกิด
รายได<และปIญหาหนี้สูญที่จะตามมา ดังนั้นงบกระแสเงินสดจะเปeนข<อมูลสนับสนุนการประมาณการ
ทางการเงินของผู<ขอสินเช่ือ เน่ืองจากข<อมูลแสดงถึงศักยภาพทางการเงิน และความย่ังยืนของกิจการ  

 2.2.2  ปñจจัยท่ีใช%ในการพิจารณาสินเช่ือ 
บริษัท โฮมบายเออรUไกดU จำกัด (2017) กล9าวว9า การพิจารณาอนุมัติสินเช่ือข้ึนอยู9กับนโยบาย

และหลักเกณฑUของแต9ละธนาคาร โดยท่ัวไปจะมีปIจจัยหลักๆ ท่ีใช<ประกอบการพิจารณา เช9น นโยบาย
สินเชื่อของธนาคาร ซึ่งธนาคารบางแห9งอาจกำหนดว9าผู<ยื่นกู<ต<องไม9มีประวัติการค<างชำระในช9วง 1-2 
เดือนย<อนหลัง หรืองดให<สินเชื่อแก9ลูกค<าใหม9ในกลุ9มอาชีพอุตสาหกรรมที่มีความเสี่ยงสูง หรือกำหนด
วัตถุประสงคUในการขอสินเชื่อ เช9น ใช<เปeนเงินหมุนเวียนในการทำธุรกิจ นอกจากนี้ยังมีหลัก 5Cs ท่ี
ธนาคารให<ความสำคัญและนำมาพิจารณาซ่ึงประกอบด<วย 

1) Character อุปนิสัยของลูกค<า ถือเปeนคุณลักษณะและความน9าเชื่อถือของผู<ขอสินเช่ือ 
เพื่อดูว9าตัวผู<กู< มีวินัยการใช<เงิน และประวัติการชำระสินเชื่อในอดีตเปeนอย9างไร ซึ่งจะ
บอกถึงความสามารถในการใช<หนี้ เช9น ในกรณีบุคคลธรรมดาอาจพิจารณาจากอายุ 
อาชีพ สถานสภาพสมรส ส9วนกรณีผู<ขอสินเชื่อประกอบธุรกิจอาจพิจารณาจากประเภท
ของธุรกิจ ประวัติของผู<บริหาร และระยะเวลาในการดำเนินธุรกิจ เปeนต<น 
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2) Capacity ความสามารถในการชำระหน้ี ถือเปeนหัวใจสำคัญในการพิจารณาสินเชื่อ โดย
ความสามารถในการจ9ายชำระหนี้คืนได<ตามระยะเวลาที่กำหนดไว< บวกความมั่นคงของ
รายได<หลังหักค9าใช<จ9ายต9างๆ แล<ว ต<องเหลือเพียงพอชำระหน้ีท้ังหมดในแต9ละเดือนด<วย 

3) Capital เงินทุน นับว9าเงินทุน สินทรัพยU เงินฝากของผู <กู < หรือ ผู <ขอสินเชื ่อถือเปeน
หลักประกันให<กู<ยืม ซึ่งจำเปeนอย9างยิ่งในสินเชื่อธุรกิจ แม<ว9าสินทรัพยUเหล9านี้จะไม9ใช9
แหล9งเงินสำหรับชำระหน้ี แต9จะเปeนแหล9งเงินสำรองสำหรับการชำระหนี้ของผู<ขอสินเช่ือ
ในกรณีเกิดปIญหาไม9สามารถชำระหน้ีได< 

4) Collateral หลักประกัน คือผู<ค้ำประกันหรือหลักประกันที่ผู<ขอสินเชื่อนำมาจำนำ หรือ
จำนองเพื่อให<สถานบันการเงินเกิดความมั่นใจ และลดความเสี่ยงหากผู<ขอสินเชื่อไม9ชำระ
หนี้ตามกำหนด ซึ่งสามารถให<ผู <ค้ำประกันชำระหนี้แทน หรือนำหลักประกันมาขาย
ทอดตลาดได<ตามท่ีกฎหมายกำหนด 

5) Condition เงื ่อนไข คือ ปIจจัยภายนอกที่มีผลกระทบต9อรายได<ของผู<ขอสินเชื่อ เช9น 
เศรษฐกิจ เงินเฟ®อ ความมั่นคงในรายได< รวมถึงการงาน ปIญหาสงคราม และสิ่งแวดล<อม 
ที่มีผลกระทบต9อความเปeนไปได<ของโครงการลงทุนหรือรายได<ของผู<ขอสินเชื่อ ซึ่งจะมีผล
ต9อความสามารถในการชำระหน้ี 

จาก 5Cs ข<างต<น ปIจจุบันเกือบทุกธนาคารจะเน<นไปที่ความสามารถในการชำระหน้ี (Ability 
of Repay) และความตั้งใจในการชำระหนี้ (Willingness to reply) เปeนหลัก หมายถึง รายได<ของผู<กู<
สินเชื่อ โดยผู<กู<อาจเปeนได<ทั้งมนุษยUเงินเดือนที่มี “รายได<ประจำ” กับ “ผู<ประกอบอาชีพอิสระ” ท่ี
แสดงหลักฐานรายได<แตกต9างกัน ซึ่งการชำระหนี้คืนให<กับธนาคารส9วนใหญ9จะชำระกันเปeนงวดเปeน
ประจำอย9างสม่ำเสมอ หรือเดือนละครั้ง ดังนั้นรายได<เปeนประจำมีความหมายมากกว9ารายได<ที่ไม9
แน9นอน ยิ่งถ<าผู<กู<มีอาชีพการงาน มีรายได<ที่มั่นคง ไม9เคยมีหนี้สินล<นพ<นตัว และมีความสามารถในการ
ชำระหนี้ การขอสินเชื่อคงไม9มีปIญหาอะไร แต9ถ<าไม9มีหน<าที่การงานที่มั่นคง ไม9มีเอกสารใบรับรอง
เงินเดือน โอกาสได<เงินกู<ยังคงมีอยู9 เพียงแต9ต<องใช<หลักฐานทางการเงินอ่ืนแทน เช9น ใบแจ<งยอด
คงเหลือ หรือ statement ของบัญชีเงินฝาก   

จากแนวคิดและทฤษฎีเกี่ยวกับปñจจัยด%านลักษณะสินเชื่อสรุปได%ว1า ปIจจัยด<านลักษณะ
สินเชื่อเกือบทุกสถาบันการเงินจะเน<นไปที่ความสามารถในการชำระหนี้ และความตั้งใจในการชำระ
หนี้ รวมทั้งระยะเวลาการชำระหนี้ ประเภทการขอสินเชื่อ วงเงินสินเชื่อ ซึ่งเปeนลักษณะด<านสินเชื่อท่ี
มีลักษณะเฉพาะของในแต9ละบุคคล 
 
2.3  แนวคิดและทฤษฎีเกี่ยวขWองกับกระบวนการวิเคราะหLขWอมูลแบบ CRISP-DM 

CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining) เปeนกรอบการทำงาน
ที่พัฒนาขึ้นในช9วงปลายป§ 1990 โดยมีเป®าหมายเพื่อเปeนมาตรฐานสำหรับการทำเหมืองข<อมูล (Data 
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Mining) และการวิเคราะหUข<อมูลในอุตสาหกรรมหลากหลายประเภท กรอบการทำงานนี้ให<แนวทางท่ี
ชัดเจนและมีโครงสร<างสำหรับการดำเนินโครงการข<อมูล ตั้งแต9การเข<าใจปIญหาทางธุรกิจไปจนถึงการ
นำผลลัพธUไปใช<งานจริง (Chapman et al., 2000; Shearer, 2000) 

 

 

รูปท่ี 2.1 กระบวนการวิเคราะหUข<อมูลแบบ CRISP-DM 
ท่ีมา : Chapman, et al. (2000) 

CRISP-DM ถือเปeนมาตรฐานกลางสำหรับการดำเนินโครงการเหมืองข<อมูลและการวิเคราะหU
ข<อมูลที่สามารถนำไปประยุกตUใช<ได<กับหลากหลายอุตสาหกรรม ไม9ว9าจะเปeนธุรกิจการเงิน การตลาด 
พาณิชยUอิเล็กทรอนิกสU การแพทยU และอุตสาหกรรมอื่นๆ ที่ต<องพึ่งพิงการวิเคราะหUข<อมูลเพื่อสร<าง
คุณค9าและสนับสนุนการตัดสินใจเชิงกลยุทธU (Wirth & Hipp, 2000) กรอบแนวคิดนี้ได<ถูกออกแบบ
มาเพื่อให<ทุกฝ°ายที่เกี่ยวข<องในโครงการข<อมูล ตั้งแต9ผู<บริหาร นักวิเคราะหUข<อมูล ไปจนถึงผู<พัฒนา
แบบจำลอง สามารถเข<าใจขั้นตอนการทำงานในภาพรวมได<ตรงกัน และสามารถดำเนินงานอย9างเปeน
ระบบ โดยจากรูปกระบวนการวิเคราะหUข<อมูลแบบ CRISP-DM มีท้ังหมด 6 ข้ันตอนดังน้ี 

2.3.1  การทำความเข%าใจธุรกิจ (Business Understanding) 
การทำความเข<าใจธุรกิจ (Business Understanding) เปeนขั ้นตอนแรกและเปeนรากฐาน

สำคัญในกระบวนการวิเคราะหUข<อมูลตามแนวทาง CRISP-DM โดยมีวัตถุประสงคUเพื่อให<ผู<ดำเนิน
โครงการสามารถระบุปIญหาทางธุรกิจ วิเคราะหUความต<องการขององคUกร และกำหนดเป®าหมายเชิงกล
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ยุทธUที่สอดคล<องกับภารกิจและวิสัยทัศนUขององคUกรอย9างชัดเจน (Chapman et al., 2000; Shearer, 
2000) กระบวนการในขั้นตอนนี้เริ่มต<นด<วยการศึกษาและทำความเข<าใจบริบททางธุรกิจ อาทิเช9น 
สถานการณUการแข9งขันในตลาด กลยุทธUการดำเนินงาน จุดแข็ง จุดอ9อน และโอกาสขององคUกร รวมถึง
การระบุผู <มีส9วนได<ส9วนเสียหลัก (Key Stakeholders) และข<อจำกัดที่เกี ่ยวข<อง (Wirth & Hipp, 
2000) ทั้งนี ้การนิยามปIญหาทางธุรกิจให<ชัดเจนจะช9วยให<การวิเคราะหUข<อมูลมีทิศทางที่ตรงกับ
วัตถุประสงคUจริงขององคUกร จากนั้นจะต<องทำการกำหนดวัตถุประสงคUของโครงการวิเคราะหUข<อมูล 
(Data Mining Goals) โดยแปลงเป®าหมายทางธุรกิจที่มีลักษณะกว<างและเปeนนามธรรม ให<กลายเปeน
เป®าหมายเชิงปฏิบัติที่สามารถประเมินผลได< เช9น การทำนายโอกาสผิดนัดชำระหนี้ของลูกค<า การคัด
กรองกลุ9มลูกค<าที่มีความเสี่ยงสูง หรือการเพิ่มอัตราการตอบกลับของแคมเปญการตลาด ซึ่งต<องมีการ
กำหนดตัวช้ีวัด (Key Performance Indicators: KPIs) อย9างชัดเจน (Chapman et al., 2000) 

โดยสรุป การทำความเข<าใจธุรกิจเปeนขั ้นตอนสำคัญที่ช9วยวางรากฐานและทิศทางของ
โครงการวิเคราะหUข<อมูล ทำให<การดำเนินงานในแต9ละขั้นตอนถัดไปเปeนไปอย9างมีประสิทธิภาพและ
ตอบโจทยUทางธุรกิจอย9างแท<จริง (Shearer, 2000; Wirth & Hipp, 2000) 

2.3.2  การทำความเข%าใจข%อมูล (Data Understanding) 
ถือเปeนขั ้นตอนสำคัญลำดับต<นในกระบวนการ CRISP-DM ที ่มีบทบาทในการเชื ่อมโยง

เป®าหมายทางธุรกิจกับข<อมูลที่มีอยู9จริง โดยมุ9งเน<นให<ผู<วิจัยหรือนักวิเคราะหUข<อมูลสามารถเข<าถึงและ
เข<าใจข<อมูลอย9างลึกซึ ้งก9อนที ่จะดำเนินการวิเคราะหUหรือสร<างแบบจำลองในขั ้นตอนถัดไป 
(Chapman et al., 2000) กระบวนการทำความเข<าใจข<อมูลนั้นเริ่มจากการรวบรวมข<อมูลเบื้องต<น
จากแหล9งข<อมูลต9างๆ ท่ีเก่ียวข<องกับปIญหาทางธุรกิจ ไม9ว9าจะเปeนข<อมูลภายในองคUกร เช9น ฐานข<อมูล
ลูกค<า ประวัติธุรกรรม หรือข<อมูลภายนอก เช9น ข<อมูลจากสถาบันภายนอก หรือแหล9งข<อมูล
สาธารณะ (Shearer, 2000) หลังจากน้ันจะเข<าสู9การอธิบายคุณลักษณะของข<อมูลแต9ละตัวแปร ท้ังใน
ด<านประเภทข<อมูล (เชิงปริมาณ, เชิงกลุ9ม) ช9วงของข<อมูล การกระจายตัว และแนวโน<มของข<อมูล 
(Wirth & Hipp, 2000) ในขั้นตอนนี้ยังรวมถึงการสำรวจข<อมูลเชิงลึกผ9านเทคนิค Visualization เช9น 
การสร<างกราฟแท9ง กราฟกระจาย หรือการใช<สถิติเชิงพรรณนา เพื่อช9วยให<เห็นโครงสร<างและรูปแบบ
ข<อมูลที่สำคัญ อีกทั้งยังสามารถตรวจสอบความสัมพันธUเบื้องต<นระหว9างตัวแปรต9างๆ ได<ชัดเจนยิ่งข้ึน 
นอกจากนี้ การตรวจสอบคุณภาพข<อมูล (Data Quality Verification) ก็เปeนส9วนสำคัญ อาทิเช9น 
การค<นหาค9าขาดหาย (Missing Values) การตรวจสอบค9าผิดปกติ (Outliers) ข<อมูลซ้ำซ<อน 
(Duplicates) หรือความไม9สมเหตุสมผลของข<อมูล ซึ่งปIญหาเหล9านี้หากไม9ได<รับการจัดการอาจส9งผล
ให<ผลลัพธUของการวิเคราะหUคลาดเคล่ือนได< (Chapman et al., 2000; Wirth & Hipp, 2000) 

โดยสรุป การทำความเข<าใจข<อมูลเปeนข้ันตอนท่ีมีเป®าหมายเพ่ือให<ผู<วิเคราะหUสามารถตัดสินใจ
ได<อย9างถูกต<องในการเตรียมข<อมูลและเลือกแนวทางการวิเคราะหUในขั้นตอนถัดไป อีกทั้งยังช9วยลด
ความเส่ียงของข<อผิดพลาดท่ีอาจเกิดข้ึนจากข<อมูลท่ีมีคุณภาพต่ำหรือไม9เหมาะสม (Shearer, 2000) 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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2.3.3  การเตรียมข%อมูล (Data Preparation) 
การเตร ียมข <อม ูล (Data Preparation) เป eนข ั ้นตอนสำคัญและใช < เวลามากที ่ส ุดใน

กระบวนการวิเคราะหUข<อมูลตามแนวทาง CRISP-DM เนื่องจากคุณภาพของข<อมูลที่เตรียมไว<อย9าง
เหมาะสมจะส9งผลโดยตรงต9อความแม9นยำและประสิทธิภาพของแบบจำลองวิเคราะหUข<อมูลในข้ันตอน
ต9อไป (Chapman et al., 2000) หากข<อมูลขาดความสมบูรณU หรือมีปIญหาด<านคุณภาพ จะทำให<ผล
การวิเคราะหUคลาดเคลื่อนและนำไปสู9ข<อสรุปที่ไม9ถูกต<อง ขั้นตอนการเตรียมข<อมูลประกอบด<วย
กิจกรรมหลักหลายประการ ได<แก9 
1) การเลือกข<อมูล (Data Selection) คัดเลือกเฉพาะชุดข<อมูล ตัวแปร หรือคุณลักษณะท่ี

เกี่ยวข<องกับวัตถุประสงคUของการวิเคราะหU ทั้งนี้เพื่อขจัดข<อมูลที่ไม9จำเปeน ลดมิติของข<อมูล 
และป®องกันปIญหาข<อมูลซ้ำซ<อน 

2) การทำความสะอาดข<อมูล (Data Cleaning) ตรวจสอบและจัดการกับค9าขาดหาย (Missing 
Values) ข<อมูลผิดปกติ (Outliers) และข<อมูลที่ขัดแย<งกัน (Inconsistencies) เช9น การเติม
ค9า การลบข<อมูล หรือการแก<ไขข<อผิดพลาด 

3) การแปลงข<อมูล (Data Transformation) ดำเนินการปรับเปลี่ยนรูปแบบข<อมูลให<อยู9ในรูปท่ี
เหมาะสมต9อการวิเคราะหU เช9น การแปลงข<อมูลเชิงกลุ9มเปeนตัวเลข (Encoding) การสเกล
ข<อมูล (Scaling/Normalization) หรือการแปลงข<อมูลเปeนช9วง (Binning) 

4) การสร<างตัวแปรใหม9 (Feature Engineering) สร<างตัวแปรใหม9หรือดัดแปลงตัวแปรเดิม เพ่ือ
เพิ่มศักยภาพในการทำนายของแบบจำลอง ตัวอย9างเช9น การรวมข<อมูลจากหลายฟ™ลดU หรือ
การสร<างตัวแปรเชิงอนุพันธUจากข<อมูลเดิม 

5) การผสานข<อมูล (Data Integration) รวมข<อมูลจากหลายแหล9งเพื่อให<ได<ชุดข<อมูลที่สมบูรณU
และครอบคลุมมากย่ิงข้ึน 
การดำเนินการเตรียมข<อมูลเหล9านี้จำเปeนต<องใช<ความรอบคอบ ความรู<เชิงธุรกิจ และทักษะ

ด<านสถิติเพื่อให<มั่นใจว9าข<อมูลที่ได<มีคุณภาพเหมาะสมสำหรับการนำไปสร<างแบบจำลองในขั้นตอน 
Modeling ได<อย9างมีประสิทธิภาพ (Shearer, 2000) นอกจากนี้ การเตรียมข<อมูลที่ดีจะช9วยลดความ
เส่ียงของปIญหา Overfitting หรือการตีความผลลัพธUท่ีผิดพลาด 

โดยสรุป การเตรียมข<อมูลจึงถือเปeนรากฐานที่สำคัญของความสำเร็จในการวิเคราะหUข<อมูล 
และเปeนปIจจัยที่มีผลโดยตรงต9อความน9าเชื่อถือและความแม9นยำของผลลัพธUในโครงการวิเคราะหU
ข<อมูล (Wirth & Hipp, 2000) 

2.3.4  การสร%างแบบจำลอง (Modeling) 
เปeนข้ันตอนสำคัญท่ีช9วยแปลงข<อมูลท่ีได<ผ9านการเตรียมไว<อย9างเหมาะสมให<กลายเปeนแบบจำ 

ลองทางคณิตศาสตรUหรือเชิงสถิติ เพื่อใช<ในการทำนายหรือจำแนกข<อมูลตามเป®าหมายของโครงการ 
โดยในขั้นตอนนี้ผู<เชี่ยวชาญต<องเลือกเทคนิคหรืออัลกอริทึมการวิเคราะหUข<อมูลที่เหมาะสมกับลักษณะ

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ของป Iญหาและร ูปแบบของข <อม ูล เช 9น การจำแนกประเภท (Classification) การถดถอย 
(Regression) การจัดกลุ9ม (Clustering) หรือเทคนิคเชิงลึก (Deep Learning) (Chapman et al., 
2000; Shearer, 2000) การเลือกเทคนิคที่เหมาะสมจำเปeนต<องพิจารณาปIจจัยต9างๆ เช9น ลักษณะ
ของตัวแปรเป®าหมาย (Target Variable) ขนาดและมิติของข<อมูล ความสมดุลของคลาส และข<อจำกัด
ด<านทรัพยากรของระบบ จากนั้นจะดำเนินการสร<างแบบจำลองโดยใช<ข<อมูลฝüกฝน (Training Data) 
ที ่ได <จากขั ้นตอนการเตรียมข<อมูล พร<อมทั ้งมีการปรับแต9งค9าพารามิเตอรUของแบบจำลอง 
(Hyperparameter Tuning) เพื่อให<ได<ประสิทธิภาพที่ดีที่สุด เช9น การกำหนดค9า Learning Rate
จำนวนชั้นของ Neural Network หรือค9าความลึกของ Decision Tree ซึ่งอาจดำเนินการผ9านเทคนิค
การค<นหาแบบ Grid Search หรือ Random Search (Wirth & Hipp, 2000) 

นอกจากนี้ ในกระบวนการสร<างแบบจำลอง ยังมีการกำหนดวิธีการทดสอบประสิทธิภาพ
แบบจำลอง เช9น การแบ9งข<อมูลแบบแบ9งชุด (Hold-Out) หรือ Cross-Validation เพื ่อประเมิน
ศักยภาพของแบบจำลองในการคาดการณUข<อมูลใหม9อย9างถูกต<อง และเพื่อลดความเสี่ยงของปIญหา 
Overfitting หรือ Underfitting ท่ีอาจเกิดข้ึน (Chapman et al., 2000) 

โดยสรุป ขั้นตอนการสร<างแบบจำลองถือเปeนหัวใจสำคัญของการวิเคราะหUข<อมูล เนื่องจาก
ผลลัพธUที่ได<จากแบบจำลองจะถูกนำไปใช<สนับสนุนการตัดสินใจเชิงธุรกิจในขั้นตอนถัดไป ดังนั้น การ
เลือกเทคนิคที่เหมาะสม การปรับแต9งพารามิเตอรUอย9างรอบคอบ และการประเมินผลที่ถูกต<องจึงเปeน
สิ่งสำคัญในการสร<างความน9าเชื่อถือและประสิทธิภาพสูงสุดให<กับโครงการวิเคราะหUข<อมูล (Shearer, 
2000) 

2.3.5  การประเมินผล (Evaluation) 
การประเมินผล (Evaluation) เปeนขั้นตอนสำคัญในกระบวนการวิเคราะหUข<อมูลตามกรอบ

แนวคิด CRISP-DM โดยมีจุดประสงคUเพื่อประเมินและตรวจสอบประสิทธิภาพของแบบจำลองที่สร<าง
ขึ้นว9ามีความถูกต<องและสอดคล<องกับเป®าหมายทางธุรกิจที่กำหนดไว<หรือไม9 (Chapman et al., 
2000) กระบวนการนี้ไม9เพียงแต9เน<นการวิเคราะหUค9าทางสถิติหรือเมตริกต9างๆ เช9น Accuracy, 
Precision, Recall, F1-Score, ROC-AUC แต9ยังรวมถึงการตีความผลลัพธUและตรวจสอบว9าผลลัพธU
เหล9านั้นตอบโจทยUความต<องการทางธุรกิจจริงหรือไม9 (Shearer, 2000) ในขั้นตอนนี้จะมีการนำ
แบบจำลองท่ีผ9านการฝüกฝนไปทดสอบกับข<อมูลที่ไม9ได<ใช<ในการฝüกฝน (Test Set) เพื่อตรวจสอบ
ประสิทธิภาพของแบบจำลองบนข<อมูลใหม9ที่ไม9เคยเห็นมาก9อน เพื่อลดความเสี่ยงของ Overfitting 
หรือ Underfitting นอกจากนี้ ยังมีการประเมินผลการทำงานของแบบจำลองโดยเปรียบเทียบกับ
ตัวช้ีวัดหรือเกณฑUความสำเร็จท่ีได<กำหนดไว<ต้ังแต9ต<นในข้ันตอน Business Understanding เช9น หาก
เป®าหมายคือการทำนายลูกค<ากลุ9มเสี่ยงสูง ก็อาจต<องให<ความสำคัญกับค9าความระลึก (Recall) ของ
กลุ9มเป®าหมายเปeนพิเศษ (Wirth & Hipp, 2000) อีกหนึ่งประเด็นสำคัญ คือ การนำเสนอผลการ
ประเมินควรอยู9ในรูปแบบที่เข<าใจง9าย ชัดเจน และเหมาะสมกับกลุ9มผู<มีส9วนได<ส9วนเสีย ไม9ว9าจะเปeน

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ผู<บริหารหรือผู<ใช<งานทางธุรกิจ เช9น การนำเสนอผ9านกราฟ สรุปตาราง หรือรายงานเชิงสังเคราะหU 
เพื่อสนับสนุนการตัดสินใจในขั้นตอนถัดไป หากผลการประเมินไม9เปeนไปตามเป®าหมายที่กำหนด อาจ
จำเปeนต<องย<อนกลับไปปรับปรุงในขั้นตอนก9อนหน<า เช9น การเลือกตัวแปรหรือปรับแต9งแบบจำลอง
เพิ ่มเติม (Chapman et al., 2000; Shearer, 2000)  โดยสรุป การประเมินผลเปeนขั ้นตอนที ่มี
ความสำคัญต9อความน9าเช่ือถือของโครงการวิเคราะหUข<อมูล และมีบทบาทโดยตรงต9อการนำผลลัพธUไป
ใช<ประโยชนUในทางธุรกิจอย9างแท<จริง 

2.3.6  การนำไปใช% (Deployment) 
เปeนขั้นตอนสุดท<ายในกระบวนการ CRISP-DM ซึ่งมีความสำคัญอย9างยิ่งต9อความสำเร็จของ

โครงการวิเคราะหUข<อมูลและเหมืองข<อมูล เนื่องจากเปeนกระบวนการที่นำผลลัพธUหรือแบบจำลองท่ี
ผ9านการประเมินแล<วไปประยุกตUใช<ในสภาพแวดล<อมจริงขององคUกร (Chapman et al., 2000) 
จุดมุ9งหมายหลักของขั้นตอนนี้คือการแปลงองคUความรู<หรือแบบจำลองที่ได<จากการวิเคราะหUให<
กลายเปeนประโยชนUที่จับต<องได< ไม9ว9าจะเปeนในรูปแบบของระบบสนับสนุนการตัดสินใจ (Decision 
Support Systems) ระบบคัดกรองอัตโนมัติ (Automated Scoring) หรือรายงานเชิงวิเคราะหUท่ี
ผู<บริหารและผู<มีส9วนได<ส9วนเสียสามารถนำไปใช<ตัดสินใจได<อย9างมีประสิทธิภาพ (Shearer, 2000) 
ลักษณะการนำไปใช<งานอาจแตกต9างกันตามลักษณะของแต9ละโครงการและความต<องการขององคUกร 
ตัวอย9างเช9น 

1) การนำแบบจำลองไปฝIงในระบบงานจริง (Production Environment) เช9น ระบบให<
คะแนนความเส่ียงสินเช่ือ ระบบแนะนำผลิตภัณฑU หรือระบบตรวจจับธุรกรรมผิดปกติ 

2) การจัดทำรายงานสรุปผลการวิเคราะหUในรูปแบบที่เข<าใจง9าย เช9น Dashboard หรือ 
Interactive Reports 

3) การสร<างระบบแจ<งเตือนอัตโนมัติ หรือการตั้งค9า Workflow อัตโนมัติเพื่อสนับสนุนการ
ดำเนินงานประจำวัน 

นอกจากนี้ ขั้นตอนการนำไปใช<งานยังครอบคลุมถึงการวางแผนการบำรุงรักษา (Monitoring 
& Maintenance) และการติดตามประสิทธิภาพของแบบจำลองอย9างต9อเนื่อง เพื่อให<สามารถตรวจ
พบและแก<ไขปIญหาที่อาจเกิดขึ้นในอนาคต เช9น ปIญหา Model Drift หรือข<อมูลที่เปลี่ยนแปลงไป
ตามเวลา (Wirth & Hipp, 2000) การฝüกอบรมบุคลากรที่เกี่ยวข<องก็เปeนอีกหนึ่งภารกิจสำคัญของ
ข้ันตอนน้ี เพ่ือให<ม่ันใจว9าองคUกรสามารถใช<ประโยชนUจากผลลัพธUการวิเคราะหUได<อย9างย่ังยืน  

 
2.4  แนวคิดและทฤษฎีเกี่ยวกับการแบUงขWอมูลเพื่อทำการทดสอบและการสุUมตัวอยUาง
ขWอมูล 

การแบ9งข<อมูลและการสุ9มตัวอย9างถือเปeนกระบวนการสำคัญในการพัฒนาแบบจำลองการ
เรียนรู <ของเครื ่อง (Machine Learning) โดยมีวัตถุประสงคUหลักเพื ่อประเมินประสิทธิภาพของ
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แบบจำลองในสภาพแวดล<อมที่ใกล<เคียงกับการใช<งานจริงให<ได<มากที่สุด อีกทั้งยังช9วยลดความเสี่ยง
จากปIญหา Overfitting ซึ ่งเกิดขึ ้นเมื ่อแบบจำลองจดจำข<อมูลฝüกฝนมากเกินไปจนไม9สามารถ
ประยุกตUใช<กับข<อมูลใหม9ได<อย9างมีประสิทธิภาพ การเลือกใช<เทคนิคที่เหมาะสมสำหรับการแบ9งข<อมูล
และการสุ9มตัวอย9าง เปeนปIจจัยสำคัญท่ีส9งผลโดยตรงต9อความน9าเช่ือถือของการประเมินผลแบบจำลอง 

2.4.1  การแบ1งข%อมูลเพ่ือทำการทดสอบ 
การแบ9งข<อมูล (Data Partitioning หรือ Data Splitting) เปeนวิธีการพื้นฐานที่ใช<ในการ

จัดสรรข<อมูลออกเปeนชุดฝüกฝน (Training Set) และชุดทดสอบ (Testing Set) โดยมีเป®าหมายเพื่อวัด
ประสิทธิภาพของแบบจำลองบนข<อมูลที่ไม9เคยถูกใช<ในการฝüก เพื่อประเมินความสามารถในการ
ทำนายข<อมูลใหม9 เทคนิคท่ีได<รับความนิยมมีดังน้ี 

1) การแบ1งข%อมูลแบบแยกชุด (Hold-out)  
การแบ9งข<อมูลแบบแยกชุด (Hold-out) เปeนวิธีการที่เรียบง9ายและได<รับความนิยมอย9าง

แพร9หลาย โดยจะทำการสุ9มแบ9งชุดข<อมูลท้ังหมดออกเปeน 2 หรือ 3 ส9วน ได<แก9 ชุดฝüกฝน (Train Set) 
สำหรับใช<สร<างและฝüกแบบจำลอง ชุดทดสอบ (Test Set) สำหรับประเมินผลการทำนายของ
แบบจำลองบนข<อมูลที่ไม9เคยใช<ในการฝüก และในบางกรณีอาจมีชุดตรวจสอบ (Validation Set) ด<วย 
(Kohavi, 1995) อัตราส9วนที่นิยมใช<ได<แก9 70:30 หรือ 80:20 ตามลำดับ ข<อดีของวิธีน้ี คือมีความ
รวดเร็วและใช<งานง9าย เหมาะสำหรับชุดข<อมูลขนาดใหญ9ที่มีความหลากหลาย อย9างไรก็ตาม วิธีนี้มี
ข<อจำกัดในเร่ืองความผันผวนของผลลัพธU หากชุดข<อมูลมีขนาดเล็กหรือเกิดการสุ9มแบ9งท่ีไม9สมดุล อาจ
ทำให<ผลการประเมินแบบจำลองคลาดเคล่ือนจากความเปeนจริงได< 

2) การแบ1งข%อมูลแบบไขว% (K-Fold Cross-Validation) 
การแบ9งข<อมูลแบบไขว< (K-Fold Cross-Validation) เปeนเทคนิคที ่มีความยืดหยุ 9นและ

เหมาะสมสำหรับชุดข<อมูลขนาดกลางถึงเล็ก โดยเฉพาะการแบ9งข<อมูลแบบไขว< (K-Fold Cross-
Validation) ซึ่งจะทำการแบ9งข<อมูลทั้งหมดออกเปeน k ส9วนเท9าๆ กัน แล<วสลับนำแต9ละส9วนมาใช<เปeน
ชุดทดสอบสลับกับชุดฝüกฝนจนครบทุกส9วน จากนั้นจะนำค9าประเมินผลแต9ละรอบมาหาค9าเฉลี่ยเพ่ือ
ความน9าเชื ่อถือ (Hastie, Tibshirani, & Friedman, 2009) วิธีนี ้ช9วยลดอคติ (Bias) และลดความ
แปรปรวน (Variance) ท่ีอาจเกิดจากการสุ9มแบ9งข<อมูลเพียงคร้ังเดียว  

2.4.2  เทคนิคการสุ1มตัวอย1างข%อมูล 
การสุ9มตัวอย9างเปeนอีกหนึ่งแนวทางที่ช9วยให<การแบ9งข<อมูลมีความแม9นยำและเหมาะสมมาก

ย่ิงข้ึน โดยเฉพาะในกรณีท่ีข<อมูลมีลักษณะไม9สมดุล หรือมีปริมาณจำกัด เทคนิคท่ีนิยมใช<มีดังน้ี 
1) การสุ1มแบบแบ1งช้ัน (Stratified Sampling)  
Stratified Sampling เปeนเทคนิคการสุ 9มข<อมูลที ่รักษาสัดส9วนของแต9ละกลุ 9มเป®าหมาย 

(Class) ให<ใกล<เคียงกันระหว9างชุดฝüกฝนและชุดทดสอบ เหมาะสมอย9างยิ่งในกรณีที่ข<อมูลมีความไม9
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สมดุลระหว9างคลาส เช9น กรณีศึกษาเรื่องการทำนายลูกค<าที่จะผิดนัดชำระหนี้ ซึ่งกลุ9มผู<ผิดนัดมี
จำนวนน<อยกว9ากลุ 9มปกติ (Lemaître, Nogueira, & Aridas, 2017) การใช< Stratified Sampling
ช9วยให<แบบจำลองได<รับข<อมูลจากทุกกลุ9มเป®าหมายอย9างเพียงพอทั้งในขั้นฝüกและทดสอบส9งผลให<ผล
การประเมินมีความน9าเช่ือถือย่ิงข้ึน 

2) การสุ1มแบบบูตสแตรป (Bootstrapping)  
Bootstrapping เปeนเทคนิคการสุ 9มต ัวอย9างซ ้ำโดยมีการคืนข<อมูล (Sampling with 

Replacement) เพื่อสร<างชุดข<อมูลย9อยจำนวนมากสำหรับฝüกและทดสอบแบบจำลอง นำผลที่ได<มา
หาค9าเฉลี ่ยและประมาณค9าความแปรปรวน (Hastie, Tibshirani, & Friedman, 2009) ข<อดีของ 
Bootstrapping คือเหมาะกับข<อมูลขนาดเล็กและใช<ประเมินความไม9แน9นอนของแบบจำลองได<ดี 
อย9างไรก็ตาม อาจซับซ<อนในการตีความผลและใช<เวลาในการประมวลผลสูง 

จากแนวคิดและทฤษฎีเกี่ยวกับการแบ1งข%อมูลเพื่อทำการทดสอบและการสุ1มตัวอย1าง
ข%อมูลสรุปได%ว1า การเลือกใช<วิธีการแบ9งข<อมูลที่เหมาะสมในแต9ละงานวิจัยขึ้นอยู9กับขนาดข<อมูล 
ลักษณะของปIญหา ความสมดุลของกลุ9มเป®าหมาย และข<อจำกัดด<านคำนวณ วิธีการแต9ละแบบล<วนมี
จุดแข็งและข<อจำกัดเฉพาะตัว (Kuhn & Johnson, 2013) สำหรับการวิจัยครั้งนี้ ผู<วิจัยได<นำเทคนิค
การแบ9งข<อมูลแบบแยกชุด (Hold-out) และการแบ9งข<อมูลแบบไขว< (K-Fold Cross-Validation) มา
เปรียบเทียบเพื่อประเมินประสิทธิภาพของแบบจำลองในการทำนายการผิดนัดชำระหน้ี นอกจากน้ี
เพื่อให<การแบ9งข<อมูลมีความสมดุลระหว9างกลุ9มเป®าหมาย ได<ใช<เทคนิคการสุ9มแบบแบ9งชั้น (Stratified 
Sampling) ร9วมกับกระบวนการแบ9งข<อมูล เพื่อรักษาสัดส9วนของกลุ9มลูกค<าที่มีประวัติผิดนัดและไม9
ผิดนัดให<ใกล<เคียงกันท้ังในชุดฝüกและชุดทดสอบ ซ่ึงช9วยลดอคติจากข<อมูลไม9สมดุล  

2.5  แนวคิดและทฤษฎีเกี่ยวขWองกับการจำแนกประเภทของขWอมูล (Classification) 
การจำแนกประเภทของข<อมูล (Classification) หมายถึง กระบวนการเรียนรู <จากข<อมูล

ตัวอย9างที่มีป®ายกำกับ เพื่อสร<างแบบจำลองสำหรับทำนายหรือจัดหมวดหมู9ข<อมูลใหม9ให<อยู9ในกลุ9มท่ี
เหมาะสมโดยอัตโนมัติ ไม9ว9าจะเปeนการวิเคราะหUความเสี่ยงลูกค<า การวินิจฉัยโรค การตรวจจับการ
ฉ<อโกง หรือการจำแนกข<อความภาษา (Kotsiantis, 2007; Hastie, Tibshirani, & Friedman, 2009) 

2.5.1  แบบจําลอง Logistic Regression 
Logistic Regression เปeนแบบจำลองเชิงสถิติที ่น ิยมอย9างมากในงานจำแนกประเภท 

(Classification) โดยเฉพาะเมื่อข<อมูลเป®าหมายเปeนแบบเชิงกลุ9ม (Categorical) เช9น กลุ9มผิดนัด/ไม9
ผิดนัดชำระหนี ้ จุดแข็งของแบบจำลองนี ้คือความเรียบง9าย การตีความได<ตรงไปตรงมา และ
ประสิทธิภาพที่ดีเมื่อตัวแปรต<นมีความสัมพันธUเชิงเส<นกับ Logit  ของความน9าจะเปeน (Han et al., 
2011; Hosmer et al., 2013) Logistic Regression จึงกลายเปeนแบบจำลองมาตรฐานท่ีนักวิจัยและ
ผู<พัฒนาด<านข<อมูลเลือกใช<เปeน Baseline ในการเปรียบเทียบกับเทคนิค Machine Learning อ่ืนๆ  
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รูปท่ี 2.2 ตัวอย9างการแยกกลุ9มข<อมูลสองกลุ9มด<วย Logistic Regression 

แบบจำลอง Logistic Regression พัฒนาต9อยอดมาจากแนวคิดของ Linear Regression 
ด<วยการนำผลรวมเชิงเส<นของตัวแปรต<น (Feature) และสัมประสิทธิ์ (Coefficient) มาแปลงค9าด<วย
ฟIงกUชันซิกมอยดU (Sigmoid Function) เพื่อให<ผลลัพธUอยู9ในช9วงค9าความน9าจะเปeนระหว9าง 0 ถึง 1 
เหมาะกับการประเมินโอกาสที่ตัวอย9างข<อมูลหนึ่งจะอยู9ในกลุ9มเป®าหมายหรือไม9 โครงสร<างสมการของ 
Logistic Regression สามารถเขียนได<ดังน้ี 

  เม่ือ   (2.1) 

 
หรือแปลงให<อยู9ในรูป Logit  ได<ดังน้ี 
 

  (2.2) 

 
ในกระบวนการประมาณค9าสัมประสิทธ์ิ จะใช<วิธี Maximum Likelihood Estimation 

(MLE) ซ่ึงเปeนเทคนิคมาตรฐานท่ีนิยมในงานสถิติและ Machine Learning (Hosmer, Lemeshow & 
Sturdivant, 2013) ประเภทของ Logistic Regression สามารถแบ9งตามจำนวนกลุ 9มของตัวแปร
เป®าหมายได<แก9  

1) การถดถอยโลจิสติกทวิภาค (Binary Logistic Regression) คือตัวแปรตามมีค9าเพียง 2 
ค9า เช9น ผิดนัด/ไม9ผิดนัด 

2) การถดถอยโลจิสติกพหุ (Multinomial Logistic Regression) คือตัวแปรตามมีค9า
มากกว9า 2 ค9าข้ึนไป เช9น การจัดประเภทสินเช่ือสามกลุ9มหรือผลสอบหลายระดับ  เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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Logistic Regression ได<รับความนิยมอย9างต9อเนื่องเนื่องจากแบบจำลองนี้มีข<อดีในแง9ของ
ความโปร9งใสและความเข<าใจง9าย ผลลัพธUท่ีได<จากแบบจำลองสามารถตีความเชิงสาเหตุได<โดยตรงผ9าน
ค9าสัมประสิทธิ์ ซึ่งบ9งชี้ถึงทิศทางและขนาดของอิทธิพลของแต9ละตัวแปรต<นต9อโอกาสที่ตัวอย9างจะอยู9
ในกลุ9มเป®าหมาย นอกจากนี้ Logistic Regression ยังใช<เวลาฝüกฝนและทดสอบที่รวดเร็วมากเม่ือ
เทียบกับแบบจำลองที่มีความซับซ<อนสูงกว9า ทั้งยังรองรับการปรับแต9งแบบจำลอง เช9น การเพ่ิม 
Regularization (L1, L2) เพื่อควบคุมการเกิด Overfitting ในชุดข<อมูลที่มีตัวแปรจำนวนมาก (Ng, 
2004) อีกท้ังยังสามารถใช<เปeน Baseline Model สำหรับเปรียบเทียบกับเทคนิค Machine Learning 
อ่ืนๆ ได<อย9างเหมาะสมในงานวิจัย 

อย9างไรก็ตาม Logistic Regression ก็มีข<อจำกัดสำคัญที่ต<องตระหนัก โดยแบบจำลองน้ี
ตั้งอยู9บนสมมติฐานว9าความสัมพันธUระหว9างตัวแปรต<นกับ Logit  ของค9าความน9าจะเปeนจะต<องเปeน
เชิงเส<น หากความสัมพันธUเปeนแบบไม9เชิงเส<นหรือมีความซับซ<อนสูง เช9น มีปฏิสัมพันธUระหว9างตัวแปร
หรือความสัมพันธUเชิงโค<ง แบบจำลองจะทำนายได<ไม9ดีเท9ากับเทคนิคที่ยืดหยุ9นกว9า เช9น Tree-based 
หรือ Neural Network นอกจากนี้ Logistic Regression อาจมีปIญหาเมื ่อเจอ Multicollinearity 
ระหว9างตัวแปรต<น หรือมี Outlier จำนวนมาก ซึ่งจะส9งผลกระทบต9อการประมาณค9าพารามิเตอรUให<
ผิดเพี้ยนไป ในกรณีที่ข<อมูลกลุ9มเป®าหมายมีความไม9สมดุลสูง (Imbalanced Data) แบบจำลองนี้อาจ
ทำนายกลุ9มที่มีจำนวนน<อยได<ไม9ดีนัก เว<นแต9จะปรับสมดุลข<อมูลก9อนฝüกแบบจำลอง (Han et al., 
2011) แม<จะมีข<อจำกัดดังกล9าว Logistic Regression ก็ยังคงเปeนหนึ่งในแบบจำลองที่ได<รับความ
นิยมสูงสุดในงานวิเคราะหUข<อมูลที่ต<องการความแม9นยำ ความรวดเร็ว และความสามารถในการ
ตีความผลลัพธUแบบโปร9งใส เหมาะอย9างยิ่งสำหรับการประเมินความเสี่ยง วิเคราะหUพฤติกรรมลูกค<า 
และเปeนจุดเริ ่มต<นของงานวิจัยเชิงเปรียบเทียบในสาขาต9างๆ (Jon, 2007; Han et al., 2011; 
Hosmer et al., 2013) 

2.5.2  แบบจำลอง Decision Tree 
Decision Tree เปeนแบบจำลองเชิงตรรกะที่ได<รับความนิยมอย9างสูงในงานวิเคราะหUข<อมูล

ทั ้งในแวดวงว ิชาการและอุตสาหกรรม โดยเฉพาะในโจทยUท ี ่ต <องการการจำแนกประเภท 
(Classification) หรือการทำนายค9าตัวเลข (Regression) แบบจำลองนี้ถูกออกแบบมาให<มีโครงสร<าง
ลำดับชั้นเหมือน “ต<นไม<” ประกอบด<วยโหนดภายใน (Internal Node) สำหรับทดสอบเงื่อนไขของ
ข<อมูล โหนดกิ่ง (Branch) ที่แยกข<อมูลตามผลลัพธU และโหนดปลายทาง (Leaf Node) ที่ระบุผลลัพธU
สุดท<ายหรือกลุ9มของข<อมูล (Han, Kamber & Pei, 2011; Safavian & Landgrebe, 1991) ความ
โดดเด9นของ Decision Tree คือความสามารถในการแปลงเงื่อนไขเชิงตรรกะให<เปeนรูปแบบกราฟ™กท่ี
เข<าใจง9าย ผู<ใช<งานสามารถติดตามกระบวนการตัดสินใจของแบบจำลองได<ตลอดเส<นทางจากรากสู9ใบ 
ทำให<เหมาะสำหรับการอธิบายและนำเสนอผลการวิเคราะหUกับผู<ท่ีไม9มีพ้ืนฐานด<านข<อมูลโดยตรง 
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รูปท่ี 2.3 แสดงการแบ9งข<อมูลแต9ละโหนดและการจำแนกข<อมูลท่ีใบของต<นไม< 

ในทางทฤษฎี Decision Tree จะทำงานโดยการเลือกตัวแปรและเงื่อนไขที่เหมาะสมที่สุด
เพื่อแยกข<อมูลแต9ละกลุ9มให<มีความบริสุทธิ์ (Purity) มากที่สุดในแต9ละระดับของต<นไม< โดยใช<เกณฑU 
Information Gain, Gini Index หรือ Chi-Square ในการประเมินการแบ9งกลุ9มที่ดีที่สุด (Breiman 
et al., 1984) ตัวอย9างเช9น หากต<องการทำนายว9าลูกค<าจะผิดนัดชำระหนี้หรือไม9 แบบจำลองจะเลือก
ตัวแปรที่แบ9งข<อมูลออกเปeนกลุ9ม “เสี่ยง” กับ “ไม9เสี ่ยง” ได<ชัดเจนที่สุดเปeนอันดับแรก แล<วจึง
แบ9งย9อยลงไป ตามตัวแปรที่มีอิทธิพลรองลงมา โครงสร<างนี้ทำให<แบบจำลองมีความยืดหยุ9น สามารถ
รองรับข<อมูลที่มีความสัมพันธUเชิงซ<อนหรือไม9เปeนเชิงเส<น (Non-Linear) ได<ดี และไม9ต<องการการ
ปรับแต9งข<อมูลต<นฉบับ (Data Preprocessing) มากนัก 

ประเภทของ Decision Tree สามารถจำแนกได<เปeน  
1) Classification Tree (ใช<กับตัวแปรเป®าหมายเชิงกลุ9ม)  
2) Regression Tree (ใช<กับตัวแปรเป®าหมายเชิงปริมาณ)  
Decision Tree ได<รับความนิยมสูงในงานวิเคราะหUข<อมูลเนื่องจากมีข<อดีหลายประการ เช9น 

ความโปร9งใสและความเข<าใจง9าย ผลลัพธUที่ได<สามารถแปลความเปeนกฎหรือเงื่อนไขเชิงตรรกะได<
โดยตรง ทำให<สนับสนุนกระบวนการตัดสินใจเชิงนโยบายในภาคธุรกิจหรือหน9วยงานรัฐ นอกจากน้ี
แบบจำลองนี้ยังสามารถจัดการกับข<อมูลที่ขาดหาย (Missing Value) หรือข<อมูลเชิงหมวดหมู9และ
ตัวเลขได<ในเวลาเดียวกัน โดยไม9ต<องแปลงค9าล9วงหน<า ทั้งยังรองรับการทำ Feature Selection 
ภายในตัวผ9านกระบวนการเลือกเง่ือนไขท่ีเหมาะสมท่ีสุดในแต9ละโหนด และสามารถจัดการกับข<อมูลท่ี
มีความสัมพันธUไม9เชิงเส<นได<ดีกว9าแบบจำลองเชิงเส<นอย9าง Logistic Regression (Han et al., 2011; 
Quinlan, 1986) อย9างไรก็ตาม Decision Tree ก็มีข<อจำกัดที ่ควรตระหนัก โดยธรรมชาติของ
แบบจำลองที่มีความยืดหยุ9นสูงอาจทำให<เกิดปIญหา Overfitting ได<ง9ายในกรณีที่ต<นไม<มีความลึกมาก
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เกินไป หรือตัดสินใจตาม noise ในข<อมูลมากเกินควร นอกจากนี้ผลลัพธUที่ได<อาจเปลี่ยนแปลงไปมาก
หากข<อมูลฝüกฝนไม9สมดุลหรือมีการสุ9มตัวอย9างที่ต9างกัน แบบจำลองยังไวต9อ Outlier และอาจมีความ
ไม9เสถียร (Variance สูง) เมื่อเทียบกับเทคนิค Ensemble ที่พัฒนาต9อยอด เช9น Random Forest 
(Breiman, 2001) การควบคุมความลึก (Pruning) หรือการกำหนดจำนวนตัวอย9างข้ันต่ำท่ีต<องมีในแต9
ละใบจึงเปeนส่ิงสำคัญในการลดความเส่ียงของ Overfitting 

โดยสรุป Decision Tree คือแบบจำลองที่เหมาะอย9างยิ่งกับปIญหาที่ต<องการทั้งความแม9นยำ
และการตีความผลลัพธUได<ง9าย ช9วยสนับสนุนการตัดสินใจเชิงเหตุผลและสามารถนำไปประยุกตUใช<กับ
ข<อมูลหลากหลายรูปแบบ แม<จะมีข<อจำกัดด<านความเสถียรและปIญหา Overfitting แต9หากได<รับการ
ควบคุมที่เหมาะสม แบบจำลองนี้ยังคงเปeนหนึ่งในเครื่องมือที่ทรงพลังและได<รับความนิยมในสาย 
Data Science มาจนถึงปIจจุบัน (Han et al., 2011; Breiman, 2001; Quinlan, 1986) 

2.5.3  แบบจำลอง Neural Networks 
แบบจำลองโครงข9ายประสาทเทียม (Neural Networks) เปeนเทคนิคหนึ่งในกลุ9ม Machine 

Learning ที่ได<รับความนิยมและมีการพัฒนาอย9างต9อเนื่องตั้งแต9กลางศตวรรษที่ 20 โดยได<รับแรง
บันดาลใจจากกลไกการทำงานของสมองมนุษยU ซึ ่งมีหน9วยประมวลผลพื้นฐานเรียกว9า “เซลลU
ประสาท” (Neuron) แนวคิดหลักของ Neural Networks คือการเชื่อมโยงหน9วยประมวลผลจำนวน
มากเข<าด<วยกันเปeนเครือข9ายหลายชั้น (Multilayer Network) เพื่อถ9ายทอดข<อมูลและเรียนรู<รูปแบบ 
(Pattern) ท ี ่ซ ับซ <อนในข<อม ูล (Goodfellow, Bengio & Courville, 2016) โครงสร <างพื ้นฐาน
ประกอบด<วยช้ันอินพุต (Input Layer) สำหรับรับข<อมูลต<นทาง, ช้ันซ9อน (Hidden Layer) ท่ีทำหน<าท่ี
แปลงข<อมูลด<วยฟIงกUชันคณิตศาสตรUแบบไม9เชิงเส<น (Non-linear Activation Function) และช้ัน
เอาตUพุต (Output Layer) สำหรับให<ผลลัพธUสุดท<ายของแบบจำลอง 

Neural Networks มีจุดเด9นท่ีสำคัญคือความสามารถในการจำลองความสัมพันธUท่ีซับซ<อนสูง
ในข<อมูล สามารถรองรับฟ§เจอรUจำนวนมากและจับความสัมพันธUแบบไม9เชิงเส<นได<ดีมากกว9า
แบบจำลองคลาสสิกอย9าง Logistic Regression หรือ Decision Tree ในแต9ละโหนดของโครงข9ายจะ
ทำการคำนวณแบบถ9วงน้ำหนัก (Weighted Sum) และนำผ9านฟIงก Uช ันกระตุ <น (Activation 
Function) เช9น Sigmoid, ReLU หรือ Tanh เพื่อนำผลลัพธUไปยังโหนดชั้นถัดไป กระบวนการเรียนรู<
ใน Neural Networks จะอาศัยวิธี Backpropagation ซึ่งเปeนการปรับน้ำหนักภายในเครือข9ายด<วย
อัลกอริทึม Gradient Descent เพ่ือลดค9าความคลาดเคล่ือน (Loss Function) ระหว9างผลทำนายกับ
ค9าจริง (Rumelhart, Hinton & Williams, 1986) 
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รูปท่ี 2.4 โครงสร<างโครงข9ายประสาทเทียมแบบง9าย 
ท่ีมา : Wikimedia Commons (2006) 

ปIจจุบัน Neural Networks แบ9งออกเปeนหลายประเภทตามวัตถุประสงคUการใช<งาน เช9น 
Feed Forward Neural Network เปeนโครงสร<างพ้ืนฐานสำหรับการจำแนกประเภท (Classification) 
หรือการทำนายค9า (Regression), Convolutional Neural Network (CNN) ที ่โดดเด9นด<านการ
วิเคราะหUภาพและสัญญาณ, และ Recurrent Neural Network (RNN) ซ่ึงเหมาะกับข<อมูลลำดับเวลา 
(Time Series) หรือข<อมูลที่มีลำดับเหตุการณU ทั้งนี้ การประยุกตUใช<งาน Neural Networks มีความ
หลากหลายมาก ตั้งแต9การจำแนกภาพ เสียง ข<อความ การพยากรณUพฤติกรรมผู<บริโภค ไปจนถึงการ
เรียนรู<เชิงลึก (Deep Learning) ในระบบท่ีมีข<อมูลจำนวนมหาศาล 

จุดแข็งของ Neural Networks อยู9ที่ความสามารถในการเรียนรู<จากข<อมูลขนาดใหญ9และ
ความซับซ<อนสูง สามารถประยุกตUใช<กับโจทยUที่ต<องการการจับความสัมพันธUแบบไม9เชิงเส<นหรือข<อมูล
หลายมิติได<อย9างมีประสิทธิภาพ แบบจำลองสามารถปรับแต9งโครงสร<างและพารามิเตอรUให<เหมาะสม
กับงานแต9ละประเภท เช9น การเพิ่มจำนวนชั้นซ9อน (Deep Neural Networks) หรือการปรับเปลี่ยน
ฟIงกUชันกระตุ<น ทั้งนี้ Neural Networks ยังสามารถเรียนรู<คุณลักษณะ (Feature Learning) จาก
ข<อมูลโดยตรงโดยไม9ต<องพึ่งพาการสกัดฟ§เจอรUแบบเดิมเสมอไป ส9งผลให<มีประสิทธิภาพสูงในงานที่มี
ความซับซ<อน เช9น การรู<จำใบหน<า การแปลภาษา หรือการวินิจฉัยโรคจากภาพถ9ายทางการแพทยU 
(LeCun, Bengio & Hinton, 2015) อย 9 าง ไรก ็ตาม Neural Networks ก ็ม ี ข < อจำก ัดท ี ่ สำ คัญ 
โดยเฉพาะอย9างยิ่งในแง9ของความโปร9งใส (Interpretability) เนื่องจากโครงสร<างที่ซับซ<อนมากอาจ
ทำให<ผลลัพธUที่ได<ยากต9อการตีความว9าเกิดจากอิทธิพลของตัวแปรใด (Black-Box Model) การฝüก
แบบจำลองยังต<องการข<อมูลขนาดใหญ9และใช<ทรัพยากรคอมพิวเตอรUสูง ทั ้งในแง9ของเวลาและ
พลังงาน นอกจากน้ีแบบจำลองมีความเส่ียงต9อ Overfitting หากไม9มีการควบคุมท่ีเหมาะสม เช9น การ
หยุดการเรียนรู<ก9อน (Early Stopping) Regularization หรือการใช<เทคนิค Dropout อีกท้ังการเลือก
พารามิเตอรUและโครงสร<างที่เหมาะสมต<องอาศัยประสบการณUและการทดลองหลายครั้งจึงจะได<
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ผลลัพธUที่ดีที่สุด (Goodfellow et al., 2016) Neural Networks ถือเปeนรากฐานของเทคนิค Deep 
Learning ตั้งแต9งานวิเคราะหUข<อมูลพื้นฐานจนถึงปIญญาประดิษฐUขั้นสูง อย9างไรก็ตามการเลือกใช< 
Neural Networks ควรพิจารณาตามความเหมาะสมของปIญหาและข<อจำกัดของข<อมูลและทรัพยากร 

2.5.4  แบบจำลอง Long Short-Term Memory (LSTM) 
แบบจำลอง Long Short-Term Memory หรือ LSTM เปeนหนึ่งในโครงข9ายประสาทเทียม

แบบลำดับ (Recurrent Neural Network: RNN) ที่ถูกออกแบบมาเพื่อแก<ไขข<อจำกัดของ RNN เดิม
ในการเรียนรู<ลำดับข<อมูลที่มีระยะเวลายาวหรือมีบริบทข<ามช9วงเวลา (Long-Term Dependency) 
LSTM ได<รับการพัฒนาขึ้นโดย Hochreiter และ Schmidhuber ในป§ 1997 โดยมีกลไกสำคัญคือ
การสร<าง “หน9วยความจำ” (Memory Cell) ที่สามารถเก็บรักษาข<อมูลสำคัญไว<ได<เปeนเวลานาน 
พร<อมทั้งใช< “ประตู” (Gates) หลายประเภทในการควบคุมการไหลของข<อมูลเข<าหรือออกจาก
หน9วยความจำ (Hochreiter & Schmidhuber, 1997) LSTM ประกอบด<วย Input Gate, Forget 
Gate และ Output Gate ซึ่งแต9ละประตูจะมีบทบาทในการตัดสินใจว9าข<อมูลส9วนใดควรนำเข<า เก็บ
ไว< หรือส9งต9อไปยังช9วงเวลาถัดไป Input Gate ควบคุมข<อมูลใหม9ที่เข<าสู9เซลลUหน9วยความจำ ส9วน 
Forget Gate ตัดสินใจว9าข<อมูลใดในหน9วยความจำควรถูกลบออก และ Output Gate ควบคุมว9า
ข<อมูลใดจะส9งออกเปeนผลลัพธUของแบบจำลอง LSTM ทำให<สามารถเรียนรู<ข<อมูลลำดับที่มีโครงสร<าง
ซับซ<อนได<อย9างมีประสิทธิภาพ เช9น ลำดับข<อความ ข<อมูลธุรกรรมต9อเนื่อง หรือชุดข<อมูลอนุกรมเวลา 
(Time Series) ซ่ึงแบบจำลองอ่ืนอาจขาดศักยภาพในการจดจำบริบทระยะยาว 

 

รูปท่ี 2.5 โครงสร<างเซลลU LSTM  
ท่ีมา : Wikimedia Commons (2018) 

จากรูปท่ี 2.5 แสดงให<เห็นว9าข<อมูลในแต9ละช9วงเวลาจะถูกควบคุมโดยกลไก Gate ต9างๆ ของ 
LSTM เซลลU เพื่อกำหนดว9าข<อมูลเดิมควรถูกเก็บหรือลบทิ้ง ข<อมูลใหม9จะเข<าเซลลUหรือไม9 และค9า
ผลลัพธUใดจะถูกส9งต9อไปยังขั้นถัดไป ส9งผลให< LSTM มีความสามารถในการจดจำข<อมูลที่สำคัญในเอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ลำดับเวลาระยะยาวได<ดีกว9า RNN ทั่วไป โดย เส<นลูกศร แสดงทิศทางการไหลของข<อมูลและสถานะ
ต9างๆ ภายในเซลลU ct-1 และ ht-1 คือค9าหน9วยความจำและสถานะที่ส9งต9อมาจากช9วงเวลาก9อนหน<า xt 
คือข<อมูลอินพุตในช9วงเวลาปIจจุบัน โดยภายในเซลลUจะประกอบด<วยฟIงกUชันหลัก 3 ประเภท ได<แก9 

1) Sigmoid Layer (!) ทำหน<าท่ีเปeน "Gate" หรือประตูควบคุมข<อมูล ได<แก9 
Forget Gate : ตัดสินใจว9าข<อมูลส9วนใดในสถานะเดิมควรลบท้ิง 
Input Gate : กำหนดว9าข<อมูลใหม9ส9วนใดควรเพ่ิมเข<าสู9หน9วยความจำ 
Output Gate : กำหนดว9าข<อมูลส9วนใดควรถูกส9งออกจากเซลลUไปเปeน Output 

2) Tanh Layer ใช<สำหรับสร<างเวกเตอรUใหม9ของข<อมูลท่ีอาจถูกเพ่ิมเข<าสู9 Cell State 
3) Pointwise Operations (วงกลมสีเหลือง) : สัญลักษณU มีความหมายดังน้ี 

สัญลักษณU × คือ การคูณองคUประกอบ (Element-Wise Multiplication) เช9น การ
ควบคุมข<อมูลด<วยค9าจากประตู (Gate) 

สัญลักษณU + คือ การบวกองคUประกอบ (Element-Wise Addition) 
Copy (สัญลักษณUลูกศรโค<ง) คือ การคัดลอกข<อมูล 

โดยผลรวมของกระบวนการเหล9านี้คือค9าหน9วยความจำใหม9 (ct) และสถานะเอาตUพุตใหม9 (ht) 
ที่จะถูกส9งไปยังช9วงเวลาถัดไป โครงสร<างของ LSTM ยังเป™ดโอกาสให<สามารถเรียนรู<ทั้งข<อมูลระยะส้ัน 
(Short-Term) และระยะยาว (Long-Term) ไปพร<อมกัน โดยการปรับแต9งน้ำหนักของแต9ละประตู
ตามลักษณะข<อมูลและบริบทที่จำเปeน สมการสำคัญของ LSTM ประกอบด<วยการคำนวณค9าฟIงกUชัน 
Sigmoid และ Tanh สำหรับประตูแต9ละประเภท และมีการอัปเดตค9า Cell State และ Hidden 
State ในแต9ละช9วงเวลา อัลกอริทึม Backpropagation Through Time (BPTT) ถูกนำมาใช<เพ่ือปรับ
ค9าพารามิเตอรUให<เหมาะสมระหว9างการฝüกฝน (Graves, 2012) 

LSTM ได<รับความนิยมอย9างสูงในงานวิเคราะหUข<อมูลลำดับ เช9น การทำนายข<อมูลอนุกรม
เวลา (Time Series Forecasting) การรู<จำเสียงพูด (Speech Recognition) การวิเคราะหUข<อความ 
(Text Analysis) และการพยากรณUเหตุการณUในข<อมูลธุรกิจ เพราะสามารถจดจำลำดับหรือ Pattern 
ที ่ยาวและซับซ<อนได<ด ีมากกว9า RNN หรือแบบจำลองเชิงเส <นทั ่วไป จุดเด9นของ LSTM คือ
ความสามารถในการลดปIญหา Vanishing Gradient ที่พบใน RNN ดั้งเดิม และช9วยให<แบบจำลอง
สามารถเก็บรักษาข<อมูลสำคัญได<อย9างต9อเน่ืองในช9วงเวลาท่ียาวนาน 

อย9างไรก็ตาม LSTM ก็มีข<อจำกัดในแง9ของการใช<ทรัพยากรคำนวณที่สูงกว9า RNN แบบ
ธรรมดา เนื่องจากโครงสร<างที่ซับซ<อนมากขึ้น นอกจากนี้การฝüกฝนแบบจำลองอาจใช<เวลานาน และ
ต<องมีการปรับแต9งพารามิเตอรUจำนวนมาก เช9น จำนวนหน9วยในแต9ละชั ้น (Units) จำนวนช้ัน 
(Layers) หรือ Learning Rate เพื่อให<ได<ประสิทธิภาพสูงสุด อีกทั้งในกรณีที่ข<อมูลไม9ได<มีลำดับหรือ 
Pattern ที่ยาวมาก แบบจำลองแบบง9ายอย9าง FeedForward Neural Network หรือ RNN แบบ
ด้ังเดิมก็อาจเพียงพอสำหรับการประยุกตUใช<งาน 
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2.5.5  แบบจำลอง Bidirectional Long Short-Term Memory (BiLSTM) 
Bidirectional Long Short-Term Memory หรือ Bidirectional LSTM (BiLSTM) เปeนการ

ขยายขีดความสามารถของโครงข9ายประสาทเทียมแบบ LSTM โดยออกแบบให<สามารถเรียนรู<ข<อมูล
ลำดับได<ทั้งสองทิศทางพร<อมกัน กล9าวคือ แบบจำลอง BiLSTM จะประมวลผลข<อมูลทั้งจากอดีตสู9
อนาคต (Forward) และจากอนาคตย<อนกลับสู9อดีต (Backward) ในแต9ละช9วงเวลา ทำให<สามารถดึง
ข<อมูลบริบท (Context) ที ่อยู 9ก9อนและหลังตำแหน9งเป®าหมายมาใช<ประกอบการทำนายได<อย9าง
สมบูรณUมากย่ิงข้ึน (Schuster & Paliwal, 1997) 

หลักการทำงานของ BiLSTM จะประกอบด<วย LSTM สองชุดซึ่งทำงานขนานกัน โดยชุดหน่ึง
รับข<อมูลเรียงลำดับจากซ<ายไปขวา (Forward LSTM) ส9วนอีกชุดรับข<อมูลจากขวาไปซ<าย (Backward 
LSTM) ผลลัพธUจากทั้งสองทิศทางจะถูกนำมารวมกันเพื่อสร<างการแทนค9าที่มีข<อมูลบริบทครบถ<วน
สำหรับแต9ละจุดในลำดับข<อมูล (Graves & Schmidhuber, 2005) ข<อดีของแนวคิดนี้คือในงานที่ต<อง
วิเคราะหUข<อมูลลำดับ เช9น การประมวลผลภาษา การรู<จำเสียง หรือการทำนายอนุกรมเวลา BiLSTM 
จะสามารถเข<าใจทั้งบริบทก9อนหน<าและหลังจากตำแหน9งปIจจุบัน ส9งผลให<แบบจำลองตัดสินใจได<
แม9นยำข้ึน 

 

รูปท่ี 2.6 โครงสร<างของแบบจำลอง Bidirectional LSTM 
ท่ีมา : Tavakoli, N. (2020) 

จากรูป 2.6 แสดงโครงสร<างของแบบจำลอง Bidirectional LSTM (BiLSTM) ซึ่งประกอบ 
ด<วยสองเลเยอรUหลักคือ 

Forward Layer: รับข<อมูลจากซ<ายไปขวาเพื่อจับความสัมพันธUเชิงเวลาแบบลำดับ เช9น
จาก "! →  "" → … → "# 

Backward Layer: รับข<อมูลย<อนกลับจากขวาไปซ<ายเพื ่อจับความสัมพันธUจากอนาคต
ย<อนหลัง เช9น จาก "# → "#$! → … → "!  
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ทั้งสองเลเยอรUใช< LSTM Units และประมวลผลข<อมูลแบบขนานกัน แล<วผลลัพธUจากท้ัง
สองทิศทางจะถูกรวมเข<าด<วยกัน (Concatenated) ท่ี Softmax Layer ซึ่งให< Output สุดท<ายเปeน
ลำดับ #!, #", ..., ## 

ตัวอย9างงานที่ BiLSTM ได<รับความนิยมสูง ได<แก9 การวิเคราะหUลำดับข<อความ (Sequence 
Labeling) การทำนายพฤติกรรมลูกค<า การวินิจฉัยทางการแพทยUจากข<อมูลลำดับ และการประเมิน
ลำดับเหตุการณUในระบบทางธุรกิจ ทั ้งนี ้  โครงสร<าง BiLSTM ยังคงใช<กลไกเดียวกับ LSTM 
ประกอบด<วยหน9วยความจำ (Cell State) และประตูควบคุม (Input, Forget, Output Gate) โดย
ประมวลผลท้ัง Forward และ Backward ในแต9ละ Time Step (Graves et al., 2013) 

ข<อดีของ BiLSTM คือความสามารถในการจับ Pattern และบริบททั้งในอดีตและอนาคตใน
ข<อมูลลำดับเดียวกัน ทำให<เหมาะกับปIญหาท่ีต<องใช<ข<อมูลบริบทสองด<านเพ่ือการทำนายท่ีแม9นยำ เช9น 
การทำนายคำในประโยคภาษา หรือการประเมินความเสี่ยงจากอนุกรมข<อมูลทางการเงิน อย9างไรก็
ตาม BiLSTM มีข<อจำกัดในแง9ของการใช<ทรัพยากรคำนวณที่สูงขึ้นกว9าระบบ LSTM ปกติ เพราะต<อง
ประมวลผลข<อมูลสองทิศทางพร<อมกัน และไม9เหมาะกับปIญหาที่ต<องการพยากรณUแบบออนไลนU 
(Online Prediction) ซึ ่งรู <ข<อมูลเพียงทิศทางเดียว การพัฒนา BiLSTM เปeนรากฐานสำคัญของ
งานวิจัยด<านประมวลผลภาษา (NLP) การรู <จำเสียงพูด (Speech Recognition) และการทำนาย
ข<อมูลอนุกรมเวลา (Time Series Forecasting) ที ่ต<องการเข<าใจข<อมูลทั ้งบริบทก9อนหน<าและ
ภายหลังตำแหน9งเป®าหมาย ซึ่งช9วยเพิ่มความแม9นยำให<กับงานเหล9านี้อย9างมีนัยสำคัญ (Schuster & 
Paliwal, 1997; Graves et al., 2013) 

 
2.6  แนวคิดและทฤษฎีเกี ่ยวขWองกับการเลือกไฮเปอรLพารามิเตอรLแบบกริด (Grid 
Search Cross-Validation) 

การเล ือกไฮเปอร Uพาราม ิ เตอร U  (Hyperparameter Tuning) เป eนข ั ้นตอนสำค ัญใน
กระบวนการพัฒนา Machine Learning ที่มีผลต9อประสิทธิภาพของแบบจำลองอย9างมีนัยสำคัญ 
ไฮเปอรUพารามิเตอรUคือพารามิเตอรUที่ไม9ถูกปรับค9าผ9านกระบวนการเรียนรู<โดยตรง แต9ต<องกำหนดไว<
ล9วงหน<า เช9น ค9าความลึกของต<นไม< (Max_Depth) ใน Decision Tree จำนวนโหนดในชั้นซ9อนของ 
Neural Network หรือค9า Learning Rate ในการฝüกแบบจำลอง ตัวเลือกที่เหมาะสมของไฮเปอรUพา
พารามิเตอรUจะช9วยเพ่ิมความแม9นยำ ลดความซับซ<อนเกินจำเปeน (Overfitting) และทำให<แบบจำลอง
ท่ัวไปกับข<อมูลใหม9ได<ดีข้ึน (Bergstra & Bengio, 2012) 

Grid Search Cross-Validation เปeนวิธีมาตรฐานและได<รับความนิยมสูงในการเลือกไฮเปอรU
พารามิเตอรU โดยแนวคิดหลักคือการกำหนดชุดค9าของไฮเปอรUพารามิเตอรUที่ต<องการทดลอง จากน้ัน
สร<าง "กริด" หรือทุกความเปeนไปได<ของการผสมค9าต9างๆ แล<วนำไปประเมินแบบจำลองแต9ละชุดด<วย
เทคนิค Cross-Validation ซึ่งหมายถึงการแบ9งข<อมูลออกเปeนหลายส9วน (Folds) เพื่อฝüกและทดสอบ
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แบบจำลองซ้ำๆ ในแต9ละชุดค9าพารามิเตอรU (Kohavi, 1995) วิธีนี้ช9วยให<ได<ผลการประเมินที่มีความ
เสถียรและลดอคติท่ีอาจเกิดจากการแบ9งข<อมูลเพียงคร้ังเดียว 

 

รูปท่ี 2.7 ข้ันตอนการทำงานของ Grid Search Cross-Validation 
ท่ีมา : Fathi et al. (2021) 

 

จากรูปที่ 2.7 เปeนกระบวนการ Grid Search Cross-Validation จะทำงานโดยอัตโนมัติผ9าน
ข้ันตอนต9อเน่ือง ได<แก9  

1) Pick Parameter Combinations: เริ่มจากการกำหนดชุดของค9าพารามิเตอรUที่ต<องการ
ทดลอง เช9น Max_Depth หรือ Min_Samples_Split 

2) Perform K-Fold CV: สำหรับแต9ละชุดค9าพารามิเตอรU ทำการแบ9งข <อมูลเปeน K 
ส9วน (เช9น 5 หรือ 10 ส9วน) เพื่อทำการ Cross-Validation โดยในแต9ละรอบจะนำข<อมูล
บางส9วนมาใช<ฝüกสอนโมเดล และใช<ส9วนที่เหลือในการทดสอบประสิทธิภาพของโมเดล 
เพื่อวัดค9าต9างๆ เช9น Accuracy, Recall หรือ F1-score สำหรับชุดพารามิเตอรUนั้นๆ 
แล<วคำนวณค9าเฉล่ียประสิทธิภาพจากทุก Fold (เช9น Accuracy เฉล่ีย 0.95, 0.80)  

3) Repeat: ข้ันตอนน้ีจะทำซ้ำกับทุกชุดพารามิเตอรUท่ีกำหนดไว< 
4) Select Best Parameter: เลือกชุดค9าพารามิเตอรUที่ให<ประสิทธิภาพดีที่สุดเพื่อนำไปใช<

กับแบบจำลอง 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ข<อดีของ Grid Search Cross-Validation คือความครอบคลุมและความมั่นใจว9าไม9มีการ
มองข<ามค9าพารามิเตอรUที่เปeนไปได<ทั้งหมด (Exhaustive Search) ซึ่งช9วยป®องกันปIญหาการเลือกค9าท่ี
ไม9เหมาะสมโดยอาศัยประสบการณUหรือความรู<สึก อย9างไรก็ตามข<อจำกัดสำคัญคืออาจใช<ทรัพยากร
คำนวณสูง เม ื ่อจำนวนไฮเปอรUพารามิเตอรUหร ือขอบเขตของค9าแต9ละตัวมีมาก (Curse of 
Dimensionality) ทำให<ในกรณีที่มีพารามิเตอรUจำนวนมากหรือชุดข<อมูลขนาดใหญ9 นักวิจัยอาจ
เลือกใช<วิธีสุ9ม (Random Search) หรือ Bayesian Optimization แทน เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพและ
ลดเวลาคำนวณ (Bergstra & Bengio, 2012) Grid Search Cross-Validation จึงเปeนเครื ่องมือ
สำคัญที่ช9วยให<กระบวนการเลือกไฮเปอรUพารามิเตอรUมีความเปeนระบบ เชื่อถือได< และสามารถปรับให<
เหมาะสมกับลักษณะข<อมูลหรือปIญหาได<อย9างเปeนวิทยาศาสตรU โดยเฉพาะเมื่อนำไปใช<กับงานท่ี
ต<องการผลลัพธUที่มั่นใจและโปร9งใส เช9น งานวิจัยหรือการเปรียบเทียบแบบจำลองในเชิงอุตสาหกรรม 
(Pedregosa et al., 2011) 

 
2.7  แนวคิดและทฤษฎีเกี ่ยวขWองกับการประเมินประสิทธิภาพในการทำนายของ
แบบจำลอง 

การประเมินประสิทธิภาพของแบบจำลองเปeนขั้นตอนสำคัญในการวิเคราะหUแบบจำลอง 
Machine Learning เพื ่อให<ทราบถึงความสามารถในการทำนายและข<อจำกัดของแบบจำลอง 
โดยเฉพาะในปIญหาการจำแนกประเภท (Classification) ซึ่งนิยมใช<เมทริกซUต9างๆ เช9น Confusion 
Matrix และ Classification Report สำหรับการวิเคราะหUเชิงลึก 

2.7.1  เมทริกซHความสับสน (Confusion Matrix)  
Confusion Matrix คือเครื่องมือที่ช9วยประเมินและวิเคราะหUผลการทำนายของแบบจำลอง

จำแนกประเภท โดยจะแสดงจำนวนของแต9ละกรณีท่ีแบบจำลองทำนายถูกหรือผิดเมื่อเปรียบเทียบ
กับค9าจริง (Fawcett, 2006; Powers, 2011) Confusion Matrix ประกอบด<วย 4 องคUประกอบหลัก 
ดังน้ี 

1) True Positive (TP) คือ จำนวนตัวอย9างที่แบบจำลองสามารถทำนายได<ถูกต<องว9าอยู9ใน
กลุ9มบวก (Positive Class) 

2) True Negative (TN) คือ จำนวนตัวอย9างที่แบบจำลองทำนายได<ถูกต<องว9าอยู9ในกลุ9มลบ 
(Negative Class) 

3) False Positive (FP) คือ จำนวนตัวอย9างที่แบบจำลองทำนายผิดโดยระบุว9าเปeนกลุ9ม
บวก ท้ังท่ีจริงแล<วเปeนกลุ9มลบ (Type I Error) 

4) False Negative (FN) คือ จำนวนตัวอย9างที่แบบจำลองทำนายผิดโดยระบุว9าเปeนกลุ9ม
ลบ ท้ังท่ีจริงแล<วเปeนกลุ9มบวก (Type II Error) 
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เมทริกซUความสับสน (Confusion Matrix) น ี ้ทำให<ผ ู < ใช <งานเข <าใจประสิทธ ิภาพของ
แบบจำลองได<อย9างลึกซึ้ง ทั้งในด<านการวัดความถูกต<องและการวิเคราะหUข<อผิดพลาดจากการทำนาย 
Confusion Matrix สามารถนำเสนอได< 2 รูปแบบ คือ 

1) ค9าท่ีทำนายกับค9าจริง (Predict–Actual) 
Actual 

Default Non default 
Predicted 

Default 
True Positive 

(TP) 
False Positive 

(FP) 

Non default 
False Negative 

(FN) 
True Negative 

(TN) 

รูปท่ี 2.8 เมทริกซUความสับสน (Confusion Matrix) แบบค9าท่ีทำนายกับค9าจริง (Predict-Actual) 

2) ค9าจริงกับค9าท่ีทำนาย (Actual-Predict) 
Predicted 

Default Non default 
Actual 

Default True Positive 
(TP) 

False Negative 
(FN) 

Non default 
False Positive 

(FP) 
True Negative 

(TN) 

รูปท่ี 2.9 เมทริกซUความสับสน (Confusion Matrix) แบบค9าจริงกับค9าท่ีทำนาย (Actual-Predict) 

Confusion Matrix ทำให<ผู<ใช<งานเข<าใจลักษณะข<อผิดพลาดของแบบจำลองได<อย9างลึกซ้ึง 
ท้ังด<านการวัดความถูกต<องและการวิเคราะหUข<อผิดพลาดในแต9ละกลุ9มเป®าหมาย (Géron, 2019) 

2.7.2  การจำแนกประเภท (Classification Report) 
Classification Report เปeนการแสดงผลวิเคราะหUประสิทธิภาพของแบบจำลองจำแนก

ประเภทในระบบ Machine Learning โดยจะรายงานตัวชี้วัดที่สำคัญ เช9น ความถูกต<อง (Accuracy) 
ความระลึก (Recall) ความแม9นยำ (Precision) และค9าประสิทธิภาพโดยรวม (F1-Score) ซ่ึงแต9ละค9า
มีความสำคัญและช9วยสะท<อนประสิทธิภาพของแบบจำลองในแง9มุมต9างๆ (Saito & Rehmsmeier, 
2015; Powers, 2011) ในการจำแนกประเภท (Classification Report) ประกอบด<วยตัวชี้วัดทาง
สถิติที่ใช<ประเมินผลลัพธUของแบบจำลองจากค9าที่พยากรณUไว<เปรียบเทียบกับค9าจริงในชุดข<อมูล
ทดสอบ โดยมีรายละเอียดดังน้ี เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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1) ค9าความเที ่ยงตรงหรือความถูกต<อง (Accuracy) คือ อัตราส9วนของจำนวนข<อมูลท่ี
ทำนายได<ถูกต<องท้ังหมดต9อจำนวนข<อมูลท้ังหมด คำนวณโดยใช<สูตร 

 (2.3) 

 
2) ค9าความครบถ<วนหรือค9าความระลึก (Recall คือ อัตราส9วนของจำนวนข<อมูลท่ีทำนายได<

ถูกต<องในคลาสบวกต9อจำนวนข<อมูลท่ีทำนายได<จริงของคลาสบวก คำนวณโดยใช<สูตร 
 

       (2.4) 

 
3) ค9าความแม9นยำ (Precision) คือ อัตราส9วนของจำนวนข<อมูลที่ทำนายได<ถูกต<องในคลาส

บวกต9อข<อมูลที่ถูกต<องในคลาสบวกและจำนวนข<อมูลที่ทำนายผิดพลาดในคลาส คำนวณ
โดยใช<สูตร 

      (2.5) 

 

4) ค9าประสิทธิภาพโดยรวม (F1-Score หรือ F-Measure) เปeนค9าเฉลี่ยแบบ Harmonic 
ของค9าความระลึก (Recall) และค9าความแม9นยำ (Precision) ให<ค9าระหว9าง 0 ถึง 1 ซ่ึง
ค9าท่ีสูงข้ึนหมายความว9าประสิทธิภาพของแบบจำลองดีข้ึน คำนวณโดยใช<สูตร 
 

             (2.6) 

 
โดยค9า F1-Score สามารถอธิบายได<ดังน้ี 

1) ถ<าค9า F1-Score มีค9าสูง หมายความว9า Precision และ Recall มีค9าดีท้ังคู9 
2) ถ<าค9า F1-Score ต่ำ แสดงว9ามีอย9างน<อยหน่ึงค9าท่ีต่ำ หรือท้ังสองค9าต่ำ (Géron, 2019) 

Classification Report ยังมักแสดงค9า “Support” คือ จำนวนตัวอย9างจริงในแต9ละกลุ9ม เพ่ือ
ประกอบการวิเคราะหUเชิงปริมาณและเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจำลองอย9างเปeนระบบ 
โดยเฉพาะในปIญหาท่ีข<อมูลแต9ละกลุ9มมีขนาดไม9เท9ากัน (Imbalanced Data) (Géron, 2019). 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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2.7.3  การทดสอบสมมติฐานด%วย McNemar’s Test 
McNemar’s Test เปeนสถิติที่ใช<สำหรับทดสอบความแตกต9างของสัดส9วนระหว9างตัวแปรท่ี

จัดอยู9ในรูปแบบ "จับคู9" (Paired Nominal Data) โดยเฉพาะกรณีที่ต<องการเปรียบเทียบผลลัพธUของ
แบบจำลองสองแบบจำลองหรือสองวิธีการที่นำไปใช<กับตัวอย9างเดียวกัน เช9น การเปรียบเทียบความ
แม9นยำของแบบจำลอง Machine Learning สองแบบ โดยพิจารณาผลลัพธUท่ีแบบจำลองทำนายผิด -
ถูกในชุดข<อมูลเดียวกัน 

McNemar’s Test จะทำงานกับข<อมูลประเภท 2x2 Contingency Table ที่ประกอบด<วย
ผลลัพธUของแต9ละวิธีการ/แบบจำลองในรูปแบบ binary (เช9น ถูก/ผิด, ใช9/ไม9ใช9) และทดสอบว9าความ
น9าจะเปeนของการเปล่ียนแปลงระหว9างสองวิธีการมีความแตกต9างกันหรือไม9 ดังตารางต9อไปน้ี 

ตารางท่ี 2.1 ตัวอย9างการทำนายท่ีแตกต9างกันระหว9างแบบจำลอง A และแบบจำลอง B สำหรับการ
ทดสอบ McNemar’s Test 

กลุ1มย1อย แบบจำลอง B ถูก แบบจำลอง B ผิด 
แบบจำลอง A ถูก a b 

แบบจำลอง A ผิด c d 

McNemar’s Test จะพิจารณาเฉพาะค9าท่ีไม9ตรงกัน (Off-Diagonal) คือ b กับ c 

สมมติฐาน 
สมมติฐานศูนยU (!!): ความน9าจะเปeนท่ีแบบจำลอง A และแบบจำลอง B ทำนายแตกต9างกัน

ในทิศทางหน่ึง เท9ากับอีกทิศทางหน่ึง (b = c) 
สมมติฐานทางเลือก (!"): ความน9าจะเปeนท่ีแบบจำลอง A และแบบจำลอง B ทำนาย

แตกต9างกันในทิศทางหน่ึง ไม9เท9ากับอีกทิศทางหน่ึง (b ≠ c) 

สูตรการคำนวณ 

        (2.7) 

โดยท่ี 
b คือ จำนวนตัวอย9างท่ีแบบจำลอง A ผิด แต9แบบจำลอง B ถูก 
c คือ จำนวนตัวอย9างท่ีแบบจำลอง A ถูก แต9แบบจำลอง B ผิด 

โดยค9าที่ได<จะนำไปเปรียบเทียบกับตาราง Chi-Square Distribution ที่ระดับอิสระ 1 (df 
= 1) เพ่ือพิจารณาค9า p-value 
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2.8  แนวค ิดและทฤษฎีเก ี ่ยวข Wองก ับความสำค ัญของค ุณล ักษณะ (Feature 
Importance) 

ในการสร<างและวิเคราะหUแบบจำลอง Machine Learning หรือ Data Mining การทำความ
เข<าใจว9าแต9ละคุณลักษณะ (Feature) มีผลกระทบหรือมีบทบาทสำคัญต9อผลลัพธUของแบบจำลองมาก
น<อยเพียงใด ถือเปeนประเด็นสำคัญที่ช9วยเพิ่มทั้งประสิทธิภาพและความน9าเชื่อถือของการวิเคราะหU 
ซ่ึงในทางทฤษฎี "ความสำคัญของคุณลักษณะ" (Feature Importance) คือกระบวนการประเมินหรือ
จัดอันดับคุณลักษณะตามระดับอิทธิพลที ่แต9ละตัวแปรมีต9อการทำนายหรือการตัดสินใจของ
แบบจำลอง (Kuhn & Johnson, 2013) การวัดความสำคัญของคุณลักษณะมีจุดประสงคUหลักเพ่ือ  

1) เข<าใจกลไกการทำงานของแบบจำลองและการตีความผลลัพธU (Interpretability)  
2) ช9วยในการเลือกหรือลดจำนวนคุณลักษณะ (Feature Selection) เพื่อให<แบบจำลอง

ง9ายต9อการใช<งานและลดความซับซ<อน  
3) เพ่ิมประสิทธิภาพการทำนาย ลด Overfitting และปรับปรุงเวลาในการประมวลผล  
แนวคิดน้ีจึงเปeนพ้ืนฐานสำคัญในการสร<างแบบจำลองท่ี แนวทางการประเมินความสำคัญของ

คุณลักษณะมีหลากหลายวิธี เช9น 
Logistic Regression ความสำคัญของคุณลักษณะสามารถวัดได<จากค9าสัมประสิทธ์ิ 

(Coefficient) ของแต9ละตัวแปรต<นในสมการโลจิสติก แบบจำลองนี้จะประมาณสัมประสิทธิ์ผ9านการ
ฝüก (Training) โดยแต9ละค9าจะบอกทิศทางและขนาดของอิทธิพลต9อโอกาสที่ผลลัพธUเป®าหมายจะ
เกิดขึ้น หากค9าสัมประสิทธิ์ของคุณลักษณะใดมีค9าสูง (บวกหรือลบ) แสดงว9าคุณลักษณะนั้นมีบทบาท
สำคัญต9อการจำแนกประเภท ตัวอย9างเช9น การแปลงค9าสัมประสิทธิ์ให<อยู9ในรูป Odds Ratio จะช9วย
ตีความอิทธิพลในเชิงปฏิบัติได<ง9ายขึ้น (Kuhn & Johnson, 2013) อย9างไรก็ตาม แบบจำลองนี้อาจ
ได<รับผลกระทบจาก Multicollinearity และอิทธิพลที่คาดเคลื่อนหากข<อมูลไม9ถูกเตรียมไว<อย9าง
เหมาะสม 

Decision Tree สามารถให<คะแนนความสำคัญของแต9ละคุณลักษณะโดยวัดจากการลดค9า
ความบริสุทธิ์ (Impurity Reduction) เช9น Gini Importance หรือ Information Gain ทุกครั้งที่ตัว
แปรต<นถูกใช<แบ9งข<อมูลในแต9ละโหนด หากคุณลักษณะใดถูกเลือกใช<แยกข<อมูลบ9อยและช9วยเพ่ิมความ
บริสุทธิ์ได<มาก จะถือว9ามีความสำคัญสูง (Breiman et al., 1984) การแสดงความสำคัญใน Decision 
Tree จึงสะท<อนในแง9การแบ9งกลุ9มข<อมูลเปeนหลัก ข<อดีคือสามารถตีความได<ง9ายและรองรับข<อมูลเชิง
หมวดหมู9ได<ดี 

Neural Network โดยเฉพาะโครงข9ายแบบหลายชั้น (MLP) ความสำคัญของคุณลักษณะไม9
สามารถดูได<โดยตรงจากค9าน้ำหนักเหมือนแบบจำลองเชิงเส<น จึงต<องใช<เทคนิคเสริม เช9น 
Permutation Importance ที่วัดผลกระทบของการสลับค9าคุณลักษณะ หรือใช<เทคนิคเช9น SHAP 
(SHapley Additive exPlanations) เพื่อประเมินอิทธิพลของแต9ละคุณลักษณะต9อการทำนายในแต9
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ละตัวอย9าง (Lundberg & Lee, 2017; Molnar, 2022) เทคนิคเหล9านี้ช9วยให<แบบจำลองซับซ<อนท่ี
เปรียบเสมือน “Black-Box” สามารถตีความผลได<มากข้ึน 

Long Short-Term Memory (LSTM) ซึ ่งเปeน Neural Network สำหรับข<อมูลลำดับ 
การวัดความสำคัญของคุณลักษณะโดยตรงทำได<ยากเช9นเดียวกับ Neural Network ทั่วไป จึงนิยมใช<
วิธี Permutation Importance, SHAP หรือ Attention Mechanism เพื่อประเมินอิทธิพลของแต9
ละฟ§เจอรU ตัวอย9างเช9น การสลับหรือป™ดข<อมูลฟ§เจอรUหนึ ่งขณะประเมินผลลัพธU แล<ววัดการ
เปลี่ยนแปลงของผลลัพธU (Molnar, 2022) นอกจากนี้ เทคนิค Attention ยังช9วยชี้ให<เห็นว9าข<อมูล
ช9วงเวลาใดหรือฟ§เจอรUใดท่ี LSTM ให<ความสำคัญในการตัดสินใจ 

Bidirectional LSTM (BiLSTM) ม ีแนวค ิดพ ื ้นฐานเด ียวก ับ LSTM ในการประเมิน
ความสำคัญของคุณลักษณะ แต9เพิ่มความซับซ<อนเนื่องจากพิจารณาบริบททั้งสองทิศทาง (Forward 
และ Backward) ดังนั้นการใช<เทคนิค SHAP, Permutation Importance หรือ Attention ยังเปeน
แนวทางที่นิยมสำหรับ BiLSTM เช9นกัน เพื่อวิเคราะหUว9าแต9ละฟ§เจอรUส9งผลอย9างไรต9อผลลัพธUในแต9ละ
ตำแหน9งของลำดับข<อมูล (Lundberg & Lee, 2017; Molnar, 2022) 

การเข<าใจความสำคัญของคุณลักษณะไม9เพียงช9วยให<แบบจำลองมีประสิทธิภาพสูงขึ้นเท9าน้ัน 
แต9ยังช9วยให<การตัดสินใจหรือการแปลผลแบบจำลองเปeนไปอย9างโปร9งใส ตอบโจทยUการนำไปใช<งาน
จริงในภาคธุรกิจ การแพทยU การเงิน และงานวิจัยที่ต<องการเหตุผลอ<างอิงประกอบการตัดสินใจ 
นอกจากนี้การเลือกใช<คุณลักษณะสำคัญ (Feature Selection) ยังช9วยลดความซับซ<อนและต<นทุน
ข<อมูล รวมถึงช9วยลดโอกาสเกิดปIญหา Multicollinearity ที่อาจส9งผลลบต9อแบบจำลองเชิงเส<น 
(Kuhn & Johnson, 2013; Guyon & Elisseeff, 2003) 

การเรียนรู<ของเครื ่อง (Machine Learning) ได<กลายมาเปeนเครื่องมือสำคัญในการสร<าง
แบบจำลอง โดยเฉพาะในด<านการเงินและสินเชื่อ อย9างไรก็ตาม แบบจำลองที่มีความซับซ<อน เช9น 
Neural Networks แม<จะมีความสามารถในการทำนายที่แม9นยำ แต9กลับมีลักษณะเปeน “กล9องดำ” 
(Black Box) ที่ยากต9อการตีความว9าการตัดสินใจใดๆ มาจากฟ§เจอรUใดบ<าง การวิเคราะหUความสำคัญ
ของตัวแปร (Feature Importance) จึงมีบทบาทสำคัญในการ “เป™ดกล9องดำ” เพื่อทำความเข<าใจว9า
แบบจำลองใช<อะไรเปeนเกณฑUในการคาดการณU (Molnar, 2022) โดยเทคนิคการวิเคราะหUความสำคัญ
ที่ได<รับความนิยมสูงและมีรากฐานทางทฤษฎีที่มั่นคง ได<แก9 Permutation Importance และ SHAP 
(SHapley Additive exPlanations) 

2.8.1  ความสำคัญของคุณลักษณะแบบ Permutation Importance  
เปeนวิธ ีท ี ่ไม 9ข ึ ้นกับชนิดของแบบจำลอง (Model-Agnostic) และสามารถนำไปใช<กับ

แบบจำลองใดก็ได< วิธีนี้ถูกนำเสนอและใช<อย9างแพร9หลายในบริบทของการสร<าง Random Forest 
โดย Breiman (2001) และภายหลังได<ถูกประยุกตUใช<อย9างกว<างขวางในงาน Machine Learning 
สมัยใหม9 (Fisher et al., 2019) หลักการของ Permutation Importance คือ การสลับค9าของ
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ฟ§เจอรUใดฟ§เจอรUหนึ่งแบบสุ9มในชุดข<อมูลทดสอบ แล<วประเมินว9าค9าความเที่ยงตรง (Accuracy) หรือ
ค9าประเมินอื่นๆ เปลี่ยนแปลงไปมากน<อยเพียงใด หากการสลับฟ§เจอรUนั้นส9งผลให<ประสิทธิภาพของ
แบบจำลองลดลงมาก แสดงว9าฟ§เจอรUน้ันมีความสำคัญสูง 

 

รูปท่ี 2.10 ข้ันตอนการคำนวณ Permutation Importance  
ท่ีมา: Alon Gubkin (2022) 

รูปที่ 2.10 แสดงขั้นตอนการประเมิน Permutation Importance อย9างชัดเจน โดยเริ่มจาก
การทำนายด<วยข<อมูลเดิม และต9อมาทำการสุ9มสลับค9าของตัวแปร "% ก9อนจะนำไปคำนวณค9าความ
ผิดพลาดใหม9 แล<วจึงหาค9าความแตกต9างเพื่อประเมินระดับความสำคัญของฟ§เจอรUดังกล9าว ข<อดีของ
วิธีนี้คือความเรียบง9ายและความสามารถในการใช<งานร9วมกับแบบจำลองที่ซับซ<อนทุกชนิด ขณะที
ข<อจำกัดคืออาจใช<เวลานานเมื ่อจำนวนฟ§เจอรUมีมาก และอาจเกิดความผิดพลาดหากฟ§เจอรUมี
ความสัมพันธUกันสูง (Multicollinearity) 

2.8.2  SHAP (SHapley Additive exPlanations) 
SHAP เปeนอีกหนึ่งเทคนิคสำคัญที่ถูกพัฒนาขึ้นเพื่อใช<ตีความแบบจำลองโดยเฉพาะในระดับ

รายบุคคล (Instance-Level Explanation) โดยอ<างอิงจาก Shapley Value ซึ่งมีต<นกำเนิดมาจาก
ทฤษฎีเกม (Cooperative Game Theory) โดยนักคณิตศาสตรU Lloyd Shapley (1953) หลักการ
ของ SHAP คือการคำนวณค9าผลกระทบของแต9ละฟ§เจอรUโดยเปรียบเสมือนว9าแต9ละฟ§เจอรUเปeนผู<เล9น
ในเกม และผลลัพธUของแบบจำลองเปeนผลรวมของคะแนนที่แต9ละผู<เล9นมีส9วนร9วม (Lundberg & 
Lee, 2017) โดยการรวมค9าผลกระทบของฟ§เจอรUทั้งหมดจะเท9ากับค9าทำนายของแบบจำลองในกรณี
นั้นๆ เสมอ SHAP สามารถอธิบายได<ทั้งในระดับ Global และ Local กล9าวคือสามารถบอกได<ว9า
โดยรวมแล<วฟ§เจอรUใดสำคัญที่สุด (Global Importance) และการวิเคราะหUว9าแบบจำลองให<ผลลัพธU
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การทำนายแบบใดกับตัวอย9างข<อมูลเฉพาะราย และฟ§เจอรUใดเปeนปIจจัยสำคัญที่ผลักดันให<แบบจำลอง
ตัดสินใจเช9นน้ัน (Local Explanation)  

 

รูปท่ี 2.11 ตัวอย9าง Beeswarm Plot ของค9า SHAP 
ท่ีมา: Cooper (2021) 

Beeswarm Plot เปeนเคร่ืองมือท่ีสำคัญของ SHAP (SHapley Additive exPlanations) 
สำหรับการอธิบายความสำคัญของฟ§เจอรUและการกระจายอิทธิพลของแต9ละตัวแปรท่ีมีต9อผลลัพธUของ 
Machine Learning โดยแผนภาพน้ีสามารถให<ข<อมูลเชิงลึกได<ท้ังในเชิงปริมาณและเชิงคุณภาพ ดังน้ี 

1) โครงสร<างของ Beeswarm Plot 
แกน Y แสดงรายชื่อของตัวแปรอินพุต (Input Variables) ที่เรียงลำดับจากบนลง

ล9างตามค9าเฉลี ่ยส ัมบูรณUของ SHAP (Mean Absolute SHAP Values) ซ ึ ่งบ 9งบอกถึง
ความสำคัญของแต9ละฟ§เจอรUต9อการทำนายของแบบจำลองในภาพรวม 

แกน X แสดงค9า SHAP (SHAP value) ของแต9ละตัวอย9างในชุดข<อมูล ซึ่งสะท<อนถึง
ผลกระทบของค9าฟ§เจอรUนั้นๆ ต9อการทำนายของแบบจำลอง (ค9าเปeนบวกช9วยเพิ่มค9าทำนาย, 
ค9าเปeนลบช9วยลดค9าทำนาย) 

จุดแต9ละจุดแทนตัวอย9างข<อมูลหนึ่งแถว จุดเหล9านี้จะกระจายตามแกน X ตามค9า 
SHAP ของแต9ละกรณี หากบริเวณใดมีความหนาแน9นสูง จุดจะเรียงซ<อนกันในแนวตั้งคล<าย
ฝูงผ้ึง 
2) ความหมายของสี 

สีของแต9ละจุดแสดงถึงค9าดิบของตัวแปรในแต9ละกรณี (ไม9ใช9ค9า SHAP) โดยใช<การ
ไล9ระดับสีต้ังแต9สีน้ำเงิน (ค9าต่ำ) ถึงสีชมพู/แดง (ค9าสูง) 
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การพิจารณาการกระจายของสีในแต9ละแถว ช9วยให<เข<าใจทิศทางและความสัมพันธU
ระหว9างค9าตัวแปรกับผลกระทบต9อการทำนาย เช9น หากจุดสีแดงกระจายไปทางด<านขวา
แสดงว9าค9าสูงของฟ§เจอรUน้ันมีแนวโน<มเพ่ิมค9าทำนายของแบบจำลอง 
3) การตีความ Beeswarm Plot 

Beeswarm plot ไม9ได<แสดงเฉพาะลำดับความสำคัญของฟ§เจอรU (เหมือน Bar 
Plot) แต9ยังช9วยให<เห็นความสัมพันธUเชิงลึกระหว9างค9าฟ§เจอรUกับการทำนาย เช9น สามารถ
สังเกตได<ว9าค9าฟ§เจอรUท่ีสูงหรือต่ำมีแนวโน<มทำให<ผลทำนายเปล่ียนไปในทิศทางใด 

การกระจายตัวของค9า SHAP ตามแกน X สะท<อนถึงระดับอิทธิพลของแต9ละฟ§เจอรU 
ตัวแปรที่มีการกระจายกว<างแสดงว9ามีผลกระทบต9อผลลัพธUสูง ส9วนตัวแปรที่มีการกระจาย
แคบมีผลกระทบจำกัด 

Beeswarm Plot ให<ข<อมูลท้ังเชิงปริมาณและเชิงคุณภาพในแผนภาพเดียว ช9วยให<เข<าใจการ
ตัดสินใจของแบบจำลองได<ชัดเจนมากขึ้น เหมาะกับการสื่อสารให<ทั้งผู<เชี่ยวชาญและผู<มีส9วนได<ส9วน
เสียท่ีไม9ใช9สายเทคนิค 

 
2.9  งานวิจัยที่เกี่ยวขWอง 
 Ala’raj et al. (2021) ได<ศึกษาและพัฒนาแบบจำลอง) เพื่อทำนายความน9าจะเปeนของการ
ขาดชำระหนี้ในเดือนถัดไปสำหรับลูกค<าแต9ละราย โดยใช<ข<อมูลพฤติกรรมการชำระหนี้ย<อนหลัง 6 
เดือน ผลการทดลองบนชุดข<อมูลบัตรเครดิตของธนาคารไต<หวัน พบว9าแบบจำลอง Bidirectional 
LSTM ให<ประสิทธิภาพสูงสุดเมื่อเปรียบเทียบกับเทคนิคแบบดั้งเดิม ได<แก9 Logistic Regression, 
Support Vector Machine (SVM), Random Forest, Multi-layer Perceptron (MLP) แ ล ะ 
Gradient Boosting โดยแบบจำลอง Bidirectional LSTM ให<ค9าความเที่ยงตรง (Accuracy) สูงถึง 
82.4% และแสดงผลลัพธUท่ีมีนัยสำคัญทางสถิติเม่ือประเมินด<วย McNemar Test   

Lessmann et al. (2015) ได<ศึกษาการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจำลอง Machine 
Learning ในการทำนายความเส ี ่ยงการผิดนัดชำระหนี ้  (Credit Scoring) โดยครอบคลุมท้ัง
แบบจำลองคลาสสิก เช9น Logistic Regression และ Decision Tree ตลอดจนแบบจำลองสมัยใหม9
อย9าง Neural Network, Random Forest, Gradient Boosting และ Support Vector Machine 
โดยใช<ชุดข<อมูลสินเชื่อผู<บริโภคจากหลากหลายแหล9ง ผลการศึกษาพบว9าแบบจำลองกลุ9ม Ensemble 
(เช 9น Random Forest, Gradient Boosting) และ Neural Network ประส ิทธ ิภาพส ูงกว 9าว ิ ธี
คลาสสิก ในขณะเดียวกัน Logistic Regression ยังคงเปeนแบบจำลองที่มีจุดแข็งด<านความโปร9งใส
และการตีความ ข<อค<นพบนี้ชี้ให<เห็นถึงความสำคัญของการเลือกเทคนิคที่เหมาะสมกับลักษณะข<อมูล
และเป®าหมายการวิเคราะหU อีกทั้งยังสนับสนุนให<มีการใช<เทคนิค Cross-Validation ในการประเมิน
เปรียบเทียบแบบจำลองอย9างเปeนระบบ เพ่ือให<ได<ผลลัพธUท่ีน9าเช่ือถือและท่ัวไปได<ดี 
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Refaeilzadeh et al. (2009) ได<ทำการเปรียบเทียบวิธีการแบ9งข<อมูลทั้งสองแบบในบริบท
ของการสร<างแบบจำลองการจำแนกประเภท พบว9าค9า F1-Score และค9า Accuracy จากการใช< k-
fold Cross-Validation มีความเสถียรและสะท<อนความสามารถของแบบจำลองได<ดีกว9าการแบ9ง
แบบ Hold-out โดยเฉพาะในชุดข<อมูลที่มีขนาดไม9ใหญ9มาก นอกจากนี้ Cross-Validation ยังช9วย
ป®องกันปIญหาการเลือกพารามิเตอรUที่เหมาะสมเกินไปกับชุดข<อมูลใดชุดหนึ่ง (Overfitting) ส9งผลให<
แบบจำลองมีความสามารถในการนำไปใช<กับข<อมูลใหม9ได<ดีข้ึน 

อโนทัย พุทธารี และคณะ (2018) ได<ทำการศึกษาเรื่องเครื่องมือในการประเมินคุณภาพ
สินเชื่อ มีวัตถุประสงคUเพื่อสร<างความรู<ความเข<าใจเกี่ยวกับแนวคิดและการประยุกตUใช< Credit risk 
indicator 2 ประเภท ได<แก9 1) การใช< Default rate ในการพิจารณาคุณภาพสินเชื่อควบคู9กับ NPL 
ratio และ 2) การ ใช< Credit Score เพื่อเปeนเครื่องมือในการติดตามและพยากรณUความเสี่ยงที่อาจ
เกิดขึ ้นในอนาคตและการบริหารความเสี ่ยงหรือกำกับดูแลเชิงรุก โดยบทสรุป คือ การจัดทำ
แบบจำลอง Credit Score เพื่อใช<ในการแยกแยะลูกหนี้ดี-เสีย และคาดการณUแนวโน<มการผิด นัด
ชำระหนี้ภายใน 1 ป§ ข<างหน<าจะช9วยเพิ่มประสิทธิภาพและพัฒนาแนวทางการบริหารความ เสี่ยงของ
สถาบันการเงินให<เอื้อต9อแนวทางการ ตรวจสอบของธนาคารแห9งประเทศไทยที่เน<นกำกับ ดูแลเปeนไป
ในเชิงรุกมากข้ึน  

สำนักงานสถิติแห9งชาติ (2019) ได<ทำการศึกษาหนี้สินของครัวเรือนเกษตร ป§ พ.ศ. 2560 
โดยมีจุดประสงคUเพื่อศึกษาปIจจัยที่มีอิทธิพลต9อการเปeนหนี้ของครัวเรือนเกษตร โดยใช<สถิติการ
วิเคราะหUการถดถอยโลจิสติคแบบสองกลุ9ม (Binary Logistic Regression) พบว9ามี 8 ตัวแปร จาก
ทั้งหมด 13 ตัวแปร ที่มีผลต9อการเปeนหนี้ของครัวเรือนเกษตร ได<แก9 ภาค สถานภาพสมรส เพศ 
จำนวนสมาชิกในครัวเรือน จำนวนพื้นที่ทำการเกษตร การเปeนเจ<าของที่ดิน ค9าใช<จ9าย และมูลค9า
ทรัพยUสิน โดยมีรายละเอียดดังนี้ ครัวเรือนเกษตรที่อยู9ในภาคตะวันออกเฉียงเหนือ มีโอกาสเปeนหนี้สูง
กว9าครัวเรือนภาคอื่นๆ หัวหน<าครัวเรือนเกษตรที่มีสถานภาพสมรสมีโอกาสเปeนหนี้มากกว9าสถานภาพ
อื่นๆ หัวหน<าครัวเรือนเพศชายมีโอกาสเปeนหนี้มากกว9าหัวหน<าครัวเรือนเพศหญิง ครัวเรือนเกษตรที่มี
จำนวนสมาชิกเพิ่ม 1 คน จะมีโอกาสเปeนหนี้เพิ่มขึ้น ครัวเรือนเกษตรที่มีจำนวนพื้นที่ทำการเกษตร
มากขึ้นมีโอกาสเปeนหนี้เพิ่มขึ้น ครัวเรือนเกษตรที่ไม9ใช<ที่ดินในการทำการเกษตร (ผู<ทำประมง ป°าไม< 
ล9าสัตวU หาของป°า และการบริการทางการเกษตร) มีโอกาสเปeนหนี้น<อยกว9าครัวเรือนที่มีที่ดินเปeนของ
ตนเอง ส9วนค9าใช<จ9ายและมูลค9าทรัพยUสินถึงแม<จะมีความสัมพันธUกับการเปeนหน้ีของครัวเรือนเกษตร
อย9างมีนัยสำคัญทางสถิติ แต9การเปลี่ยนแปลงของค9าใช<จ9ายและมูลค9าทรัพยUสินจะทำให<โอกาสท่ี
ครัวเรือนจะเปeนหนี้หรือไม9เปeนหนี้เท9ากัน ในขณะที่เขตการปกครอง อายุของหัวหน<าครัวเรือน 
การศึกษาของหัวหน<าครัวเรือน อัตราพึ่งพิง และรายได< ไม9พบความสัมพันธUกับการเปeนหนี้ของ
ครัวเรือนเกษตรอย9างมีนัยสำคัญทางสถิติ 

ขวัญฤทัย ฤคดี (2021) ได<ทำการศึกษาการวิเคราะหUปIจจัยกำหนดการผิดนัดชำระค9างวดใน
ธุรกิจเช9าซื้อรถจักรยานยนตU: กรณีศึกษาบริษัทแห9งหนึ่งในกรุงเทพมหานคร ผลการวิเคราะหUจาก
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การศึกษานี้พบว9า ปIจจัยกำหนดที่ส9งผลต9อค9าความน9าจะเปeนในการผิดนัดชำระค9างวดสูงขึ้น ได<แก9 
ลูกหนี้เปeนเพศชาย ลูกหนี้มีสถานภาพสมรส ลูกหนี้ลูกหนี้ประกอบอาชีพอิสระ ลูกหนี้อายุงานน<อย 
ลูกหนี้มีรายได<น<อย ลูกหนี้ไม9มีผู<ค้ำประกัน ลูกหนี้มีประวัติการติดเครดิตบูโร วงเงินสินเชื่อสูง อัตรา
ดอกเบี้ยสูง จำนวนเงินดาวนUต่ำ และมีการผ9อนชำระในระยะสั้นหรือจำนวนงวดในการผ9อนชำระน<อย 
ตามลำดับ โดยปIจจัยที่ส9งผลต9อโอกาสในการผิดนัดชำระค9างวดรุนแรงที่สุด ได<แก9 การที่ลูกหนี้มี
ประวัติการติดเครดิตบูโรและมีสถานภาพสมรส ตามลำดับ ปIจจัยท่ีช9วยลดโอกาสในการผิดนัดชำระค9า
งวดมากที่สุด ได<แก9การที่ลูกหนี้มีผู<ค้ำประกันและมีการผ9อนชำระในระยะยาว ตามลำดับ โดยลูกหนี้ท่ี
ได<รับผลการประเมินความน9าจะเปeนมาก หมายถึงบุคคลนั้นมีแนวโน<มจะผิดนัดชำระค9างวดสูงจัดเปeน
ลูกหนี้ชั้นแย9 ในขณะที่ลูกหนี้ที่ได<รับผลการประเมินความน9าจะเปeนน<อยหมายถึงบุคคลนั้นมีแนวโน<ม
จะผิดนัดชำระค9างวดต่ำจัดเปeนลูกหน้ีช้ันดี 
บทสรุปจากการทบทวนวรรณกรรม 

จากการศึกษาทฤษฎีและงานวิจัยที่เกี่ยวข<อง ทำให<ผู<วิจัยสามารถกําหนดตัวแปรอิสระที่มี
อิทธิพลต9อการชำระเงินมีอยู9 ดังนี้ 1) ปIจจัยด<านลักษณะส9วนบุคคล ได<แก9 อายุ เพศ อาชีพ สถานภาพ
สมรส ที่อยู9อาศัย และ 2) ปIจจัยด<านลักษณะสินเชื่อ ได<แก9 ยอดหนี้ ค9างวด ระยะเวลาผ9อน วันค<าง
ชำระ การจัดชั้นหนี้ ประวัติการติดต9อ การเบิกใช<วงเงิน ประวัติการชำระหนี้ และการเข<าโปรแกรม
มาตรการช9วยเหลือลูกหน้ี เปeนปIจจัยท่ีมีอิทธิพลต9อการชำระเงินของลูกหน้ี  
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บทที่ 3  
วิธีดำเนินการวิจัย 

 
 ในบทนี้ผู <วิจัยจะกล9าวถึงวิธีการดำเนินงานวิจัยโดยใช<กระบวนการมาตรฐานอุตสาหกรรม
สำหรับการทำเหมืองข<อมูล (Cross-Industry Standard Process for Data Mining: CRISP-DM) ท่ี
ได<กล9าวไว<ในบทท่ี 2 ซ่ึงมีข้ันตอนการดำเนินงาน 6 ข้ันตอน ดังน้ี 

1. การทำความเข<าใจธุรกิจ (Business Understanding) 
2. การทำความเข<าใจข<อมูล (Data Understanding) 
3. การเตรียมข<อมูล (Data Preparation) 
4. การสร<างแบบจำลอง (Modeling) 
5. การประเมินผล (Evaluation) 
6. การนำแบบจำลองไปใช<งาน (Deployment) 

 
3.1  การทำความเขWาใจธุรกิจ (Business Understanding) 

การศึกษาครั้งนี ้เริ ่มต<นจากการวิเคราะหUความต<องการทางธุรกิจของสถาบันการเงินซ่ึง
ให<บริการสินเชื่อรายย9อย (Nano Finance) มีเป®าหมายสำคัญคือการลดความเสี่ยงจากการผิดนัด
ชำระหนี้ของลูกค<า และเพิ่มประสิทธิภาพในการบริหารจัดการสินเชื่ออย9างแม9นยำ ผู<วิจัยได<สัมภาษณU
ผู<เกี่ยวข<องในองคUกร เพื่อทำความเข<าใจปIญหาเชิงธุรกิจ ได<แก9 ความท<าทายในการประเมินความเสี่ยง
ของลูกค<าใหม9 การขาดระบบแจ<งเตือนลูกค<ากลุ9มเสี่ยง และต<นทุนในการติดตามหนี้ที่สูงเมื่อเกิดการ
ผิดนัดชำระ จากการศึกษาข<อมูลเบื ้องต<นพบว9า กลุ 9มลูกค<าสินเชื ่อรายย9อยส9วนใหญ9มักไม9มี
หลักประกัน รายได<ไม9แน9นอน และมีพฤติกรรมการชำระหนี้ที่หลากหลาย ส9งผลให<การประเมินความ
เสี่ยงมีความซับซ<อน จึงจำเปeนต<องนำเทคนิคการทำเหมืองข<อมูล (Data Mining) และการเรียนรู<ของ
เครื่อง (Machine Learning) มาใช<เพื่อพัฒนาแบบจำลองที่สามารถคาดการณUโอกาสการผิดนัดชำระ
หนี้ล9วงหน<าได<อย9างมีประสิทธิภาพ ผู<วิจัยจึงได<กำหนดปIญหาเชิงข<อมูลให<เปeนปIญหาการจัดประเภท 
(Classification) โดยมี "สถานะการผิดนัดชำระหนี้ในเดือนถัดไป" เปeนตัวแปรตาม ซึ่งจะเปeนพื้นฐาน
ในการพัฒนาแบบจำลองทำนายต9อไปในข้ันตอนถัดไปของกระบวนการ CRISP-DM 

3.2  การทำความเขWาใจขWอมูล (Data Understanding) 
ขั้นตอนการทำความเข<าใจข<อมูลมีเป®าหมายเพื่อให<สามารถทำความเข<าใจข<อมูลที่มีอยู9ได<

อย9างลึกซึ้ง ทั้งในเชิงโครงสร<าง คุณภาพ ความสมบูรณU และความสัมพันธUของตัวแปรต9างๆ โดยใน
ข้ันตอนน้ี ผู<วิจัยได<ดำเนินการดังต9อไปน้ี 
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3.2.1  การเก็บข%อมูล (Data Collection) 
ในข้ันตอนการเก็บรวบรวมข<อมูล ผู<วิจัยได<ใช<ข<อมูลทุติภูมิ (Secondary Data) จากฐานข<อมูล

ของสถาบันการเงินแห9งหนึ่งในประเทศไทย โดยดึงข<อมูลรายบัญชีของลูกค<าสินเชื่อรายย9อยเพื่อผู<
ประกอบอาชีพ (Nano Finance) ท่ีมีสถานะบัญชีเคล่ือนไหว ณ เดือนมกราคม พ.ศ. 2567 รวมท้ังส้ิน 
44,251 บัญชี การดึงข<อมูลดังกล9าวดำเนินการด<วยภาษา SQL (Structured Query Language) ซ่ึง
เหมาะสมสำหรับการคัดเลือกข<อมูลจากฐานข<อมูลขนาดใหญ9ที่มีความซับซ<อน หลังจากนั้น ผู<วิจัยได<
นำข<อมูลที่ได<มาผ9านการประมวลผลเบื้องต<น (Preprocessing) ด<วยโปรแกรม SAS โดยใช<ภาษา SAS 
เพื่อจัดรูปแบบข<อมูล จากนั้นนำมาจัดการกับข<อมูลต9อบน Jupyter Notebook โดยใช<ภาษาไพธอน 
(Python) 

ตารางท่ี 3.1 ไลบรารีบน Python ท่ีใช<ในงานวิจัย 

ไลบรารี (Library) วัตถุประสงคHการใช% 
pandas จัดการและประมวลผลข<อมูลตาราง 
numpy คำนวณเชิงตัวเลขและอาเรยU 
scikit-learn แบบจำลอง ML และเคร่ืองมือวิเคราะหU 
imbalanced-learn เทคนิคจัดการข<อมูลไม9สมดุล 
tensorflow สร<างและเทรนแบบจำลอง Deep Learning 
keras สร<างแบบจำลอง Neural Network 
matplotlib สร<างกราฟและ visualization 
seaborn Visualization และกราฟสถิติ 

 
3.2.2  การอธิบายข%อมูล 
ขั้นตอนการอธิบายข<อมูล (Data Description) ถือเปeนกระบวนการสำคัญที่ช9วยให<ผู<วิจัย

สามารถทำความเข<าใจข<อมูลในภาพรวมก9อนดำเนินการวิเคราะหUเชิงลึกในขั้นตอนถัดไป โดยมุ9งเน<น
การสำรวจลักษณะของข<อมูลทั้งในเชิงโครงสร<าง (Structure) เชิงปริมาณ (Quantitative) และเชิง
คุณภาพ (Qualitative) เพ่ือให<สามารถระบุปIญหาท่ีอาจเกิดข้ึน เช9น ค9าท่ีขาดหาย (Missing Values), 
ค9าผิดปกติ (Outliers), ความไม9สมดุลของกลุ 9มข<อมูล (Imbalanced Data), และความสัมพันธU
ระหว9างตัวแปรต9างๆ (Correlation) ซึ่งล<วนเปeนประเด็นที่ส9งผลต9อความแม9นยำและประสิทธิภาพ
ของแบบจำลองทำนายท่ีพัฒนาขึ้นในภายหลัง งานวิจัยน้ีรวบรวมตัวแปรท่ีคาดว9าเปeนปIจจัยท่ีส9งผลต9อ
การผิดนัดชำระหน้ี จำนวน 38 ตัวแปร ประกอบด<วยตัวแปรอิสระ 37 ตัวแปรและตัวแปรตาม 1 ตัว
แปร โดยแบ9งเปeนข<อมูลเชิงกลุ9มจำนวน 7 ตัวแปร และเปeนอัตราส9วน (Ratio) จำนวน 31 ตัวแปร ดัง
ตารางท่ี 3.2 
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ตารางท่ี 3.2 คุณลักษณะของตัวแปรท่ีใช<ในงานวิจัย 

ลำดับ ช่ือตัวแปร คำอธิบาย ประเภทข%อมูลตาม
ระดับมาตรวัด 

1 AGE อายุ (ป§) อัตราส9วน (Ratio) 
2 GENDER เพศ นามบัญญัติ (Nominal) 
3 MARITAL สถานภาพสมรส นามบัญญัติ (Nominal) 
4 REGION ภูมิภาคท่ีอยู9อาศัย นามบัญญัติ (Nominal) 
5 DSCR อัตราส9วนความสามารถในการ

ชำระหน้ี (เดือน) 
อัตราส9วน (Ratio) 

6 ChildAmount จำนวนบุตร (คน) อัตราส9วน (Ratio) 
7 MOB จำนวนเดือนนับจากวันทำ

สินเช่ือ 
อัตราส9วน (Ratio) 

8 TERM ระยะเวลากู<ยืม (เดือน) อัตราส9วน (Ratio) 
9 RATE อัตราดอกเบ้ียของเงินกู< อัตราส9วน (Ratio) 
10 DPD จำนวนวันค<างชำระ (วัน) อัตราส9วน (Ratio) 
11 UTILIZATION อัตราส9วนยอดเงินกู<คงเหลือต9อ

จำนวนเงินกู< 
อัตราส9วน (Ratio) 

12 INT_PER_VAL อัตราส9วนยอดดอกเบ้ียคงเหลือ
ต9อจำนวนเงินกู< 

อัตราส9วน (Ratio) 

13 RAT_OST_BAl_INTL_AMT อัตราส9วนค9างวดต9อยอดหน้ี อัตราส9วน (Ratio) 
14 AVG_UTILIZATION_3 ค9าเฉล่ียของอัตราส9วนการเบิกใช<

วงเงิน ใน 3 เดือน 
อัตราส9วน (Ratio) 

15 FLAG_PRG การเข<าโปรแกรมมาตรการ
ช9วยเหลือลูกหน้ี 

นามบัญญัติ (Nominal) 

16 TBAND ระดับความเส่ียงลูกหน้ี อันดับ (Ordinal) 
17 CLASS การจัดช้ันหน้ี อันดับ (Ordinal) 
18 NUM_FULL_PMT_LAST_3 จำนวนคร้ังท่ีจ9ายเต็ม ใน 3 เดือน

ล9าสุด (คร้ัง) 
อัตราส9วน (Ratio) 

19 NUM_FULL_PMT_LAST_6 จำนวนคร้ังท่ีจ9ายเต็ม ใน 6 เดือน
ล9าสุด (คร้ัง) 

อัตราส9วน (Ratio) 

20 NUM_FULL_PMT_LAST_9 จำนวนคร้ังท่ีจ9ายเต็ม ใน 9 เดือน
ล9าสุด (คร้ัง) 

อัตราส9วน (Ratio) 
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ตารางท่ี 3.2 (ต1อ) คุณลักษณะของตัวแปรท่ีใช<ในงานวิจัย 

ลำดับ ช่ือตัวแปร คำอธิบาย ประเภทข%อมูลตาม
ระดับมาตรวัด 

21 NUM_FULL_PMT_LAST_12 จำนวนคร้ังท่ีจ9ายเต็ม ใน 12 
เดือนล9าสุด (คร้ัง) 

อัตราส9วน (Ratio) 

22 NUM_PART_PMT_LAST_3 จำนวนคร้ังท่ีจ9ายบางส9วน ใน 3 
เดือนล9าสุด (คร้ัง) 

อัตราส9วน (Ratio) 

23 NUM_PART_PMT_LAST_6 จำนวนคร้ังท่ีจ9ายบางส9วน ใน 6 
เดือนล9าสุด (คร้ัง) 

อัตราส9วน (Ratio) 

24 NUM_PART_PMT_LAST_9 จำนวนคร้ังท่ีจ9ายบางส9วน ใน 9 
เดือนล9าสุด (คร้ัง) 

อัตราส9วน (Ratio) 

25 NUM_PART_PMT_LAST_12 จำนวนคร้ังท่ีจ9ายบางส9วน ใน 12 
เดือนล9าสุด (คร้ัง) 

อัตราส9วน (Ratio) 

26 MAX_DELQ_3 จำนวนงวดท่ีค<างชำระมากท่ีสุด 
ใน 3 เดือนล9าสุด (คร้ัง) 

อัตราส9วน (Ratio) 

27 MAX_DELQ_6 จำนวนงวดท่ีค<างชำระมากท่ีสุด 
ใน 6 เดือนล9าสุด (คร้ัง) 

อัตราส9วน (Ratio) 

28 MAX_DELQ_9 จำนวนงวดท่ีค<างชำระมากท่ีสุด 
ใน 9 เดือนล9าสุด (คร้ัง) 

อัตราส9วน (Ratio) 

29 MAX_DELQ_12 จำนวนงวดท่ีค<างชำระมากท่ีสุด 
ใน 12 เดือนล9าสุด (คร้ัง) 

อัตราส9วน (Ratio) 

30 ACT_STS3 จำนวนคร้ังท่ีติดต9อได< ใน 3 เดือน
ล9าสุด (คร้ัง) 

อัตราส9วน (Ratio) 

31 ACT_STS6 จำนวนคร้ังท่ีติดต9อได< ใน 6 เดือน
ล9าสุด (คร้ัง) 

อัตราส9วน (Ratio) 

32 ACT_STS9 จำนวนคร้ังท่ีติดต9อได< ใน 9 เดือน
ล9าสุด (คร้ัง) 

อัตราส9วน (Ratio) 

33 ACT_STS12 จำนวนคร้ังท่ีติดต9อได< ใน 12 
เดือนล9าสุด (คร้ัง) 

อัตราส9วน (Ratio) 

34 N_CT3 จำนวนคร้ังท่ีติดต9อไม9ได< ใน 3 
เดือนล9าสุด (คร้ัง) 

อัตราส9วน (Ratio) 
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ตารางท่ี 3.2 (ต1อ) คุณลักษณะของตัวแปรท่ีใช<ในงานวิจัย 
ลำดับ ช่ือตัวแปร คำอธิบาย ประเภทข%อมูลตาม

ระดับมาตรวัด 
35 N_CT6 จำนวนคร้ังท่ีติดต9อไม9ได< ใน 6 

เดือนล9าสุด (คร้ัง) 
อัตราส9วน (Ratio) 

36 N_CT9 จำนวนคร้ังท่ีติดต9อไม9ได< ใน 9 
เดือนล9าสุด (คร้ัง) 

อัตราส9วน (Ratio) 

37 N_CT12 จำนวนคร้ังท่ีติดต9อไม9ได< ใน 12 
เดือนล9าสุด (คร้ัง) 

อัตราส9วน (Ratio) 
 

38 TARGET การผิดนัดชำระหน้ี นามบัญญัติ (Nominal) 
 
3.3  การเตรียมขWอมูล (Data Preparation) 

ขั้นตอนการเตรียมข<อมูลเปeนกระบวนการสำคัญโดยมีวัตถุประสงคUเพื่อปรับปรุงคุณภาพของ
ข<อมูลให<มีความพร<อมในการป®อนเข<าสู9กระบวนการสร<างแบบจำลองโดยมีรายละเอียดดังน้ี 

3.3.1  การเลือกข%อมูล (Data Selection)  
ในการดำเนินการเลือกข<อมูล ได<มีการคัดกรองเฉพาะข<อมูลและตัวแปรที่มีความเกี่ยวข<อง

โดยตรงกับวัตถุประสงคUของการวิเคราะหU เพื่อขจัดข<อมูลที่ไม9จำเปeน ลดจำนวนมิติของชุดข<อมูล และ
หลีกเล่ียงปIญหาความซ้ำซ<อนของข<อมูล โดยกำหนดเง่ือนไขให<เลือกเฉพาะบัญชีสินเช่ือท่ีมีอายุการเป™ด
บัญชีไม9น<อยกว9า 1 ป§ ณ เดือนธันวาคม พ.ศ. 2566 ซ่ึงเปeนเง่ือนไขสำคัญในการประเมินพฤติกรรมการ
ชำระหนี้ย<อนหลังแ นอกจากนี้ ยังมีการลบคอลัมนUที่ไม9เกี่ยวข<องกับการวิเคราะหU ได<แก9 หมายเลข
บัญชีสินเชื่อ และหมายเลขลูกหนี้ เนื่องจากเปeนข<อมูลเฉพาะรายที่ไม9มีความสัมพันธUเชิงวิเคราะหUกับ
พฤติกรรมการผิดนัดชำระหน้ี และอาจส9งผลให<เกิดการเรียนรู<ท่ีไม9เหมาะสมของแบบจำลอง 

3.3.2  การทำความสะอาดข%อมูล (Data Cleansing) 
ในการเตรียมข<อมูลเพื ่อการวิเคราะหUและการสร<างแบบจำลอง Machine Learning 

จำเปeนต<องดำเนินการ "ทำความสะอาดข<อมูล" (Data Cleansing) อย9างเปeนระบบ เพื่อให<ได<ชุดข<อมูล
ที่มีคุณภาพสูง มีความสมบูรณU ถูกต<อง และเหมาะสมต9อการเรียนรู<ของแบบจำลอง โดยเฉพาะอย9าง
ย่ิงในการประยุกตUใช<กับโมเดลเชิงพยากรณUท่ีต<องการความแม9นยำสูง  

ในงานวิจัยนี้ ผู<วิจัยได<ดำเนินการทำความสะอาดข<อมูลตามขั้นตอนที่แสดงไว<ใน ตารางท่ี 
3.3 ซึ่งเริ่มต<นจากชุดข<อมูลตั้งต<นที่ประกอบด<วยจำนวน 44,251 แถว และ 38 คอลัมนU โดยแต9ละ
ข้ันตอนจะระบุอย9างชัดเจนว9าได<ดำเนินการลบแถวหรือคอลัมนUหรือไม9 พร<อมอธิบายหลักเกณฑUท่ีใช<ใน
การตัดสินใจ ดังรายละเอียดต9อไปน้ี 
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ตารางท่ี 3.3 รายละเอียดแต9ละข้ันตอนการประมวลผลข<อมูล 

 
ขั้นตอนที่ 1 ตรวจสอบข<อมูลซ้ำซ<อน (Duplicate Records) โดยพิจารณาความซ้ำกันของ

ข<อมูลในระดับแถว หากพบว9าแถวใดมีค9าทุกคอลัมนUเหมือนกันทั้งหมดจะถูกลบทิ้ง อย9างไรก็ตามผล
การประมวลผลพบว9าไม9มีข<อมูลใดที่ซ้ำกันทุกค9าในระดับแถว (Row-Level Duplication) จึงไม9มีการ
ลบแถวหรือคอลัมนUในข้ันตอนน้ี ท้ังน้ีการไม9มีข<อมูลซ้ำสะท<อนให<เห็นถึงความสมบูรณUและคุณภาพของ
ข<อมูลเบ้ืองต<นท่ีดี ซ่ึงเปeนปIจจัยพ้ืนฐานท่ีส9งผลต9อความน9าเช่ือถือของการวิเคราะหUในข้ันตอนถัดไป 

ขั้นตอนที่ 2 ตรวจสอบคอลัมนUที ่มีข<อมูลสูญหายจำนวนมาก โดยกำหนดเกณฑUว9าหาก
คอลัมนUใดมีค9าข<อมูลสูญหายเกินร<อยละ 30 ของจำนวนแถวทั้งหมด จะถือว9าไม9สามารถใช<ในการ
วิเคราะหUได<อย9างมีประสิทธิภาพ จึงควรถูกตัดออกจากชุดข<อมูล อย9างไรก็ตาม จากการประเมินไม9พบ
คอลัมนUใดท่ีมีค9าข<อมูลสูญหายเกินเกณฑUดังกล9าว จึงไม9มีการลบคอลัมนUในข้ันตอนน้ี 

ขั้นตอนที่ 3 ตรวจสอบแถวที่มีข<อมูลสูญหาย โดยผู<วิจัยได<กำหนดเงื่อนไขว9าหากแถวใดมี
ข<อมูลสูญหายตั้งแต9 3 คอลัมนUขึ้นไป จะพิจารณาว9าเปeนข<อมูลที่ไม9สมบูรณUและควรถูกลบออกจากชุด
ข<อมูล ผลการประมวลผลในข้ันตอนน้ีส9งผลให<มีการลบแถวออกจำนวน 381 แถว ส9งผลให<จำนวนแถว
ลดลงจาก 44,251 เหลือ 43,870 แถว ขณะท่ีจำนวนคอลัมนUยังคงเดิม 

ขั ้นตอนที ่ 4 ตรวจสอบคอลัมนUที ่ไม 9ม ีความหลากหลายของข<อมูล (Zero Variance 
Features) โดยพิจารณาว9าหากคอลัมนUใดมีค9าซ้ำกันทั้งหมด หรือมีค9าหนึ่งค9าปรากฏมากกว9าร<อยละ 
99 ของข<อมูลทั้งคอลัมนU จะถือว9าไม9มีประโยชนUในการวิเคราะหUและควรถูกลบทิ้ง อย9างไรก็ตามจาก
การตรวจสอบพบว9าไม9มีคอลัมนUใดเข<าข9ายตามเกณฑU จึงไม9มีการลบคอลัมนUในข้ันตอนน้ี 

ขั้นตอนที่ 5 ตรวจสอบคอลัมนUที่มีความหลากหลายน<อย (Low Variance Features) โดย
วิเคราะหUค9าความแปรปรวน (Variance) และค9าเบี่ยงเบนมาตรฐาน (Standard Deviation) หาก
คอลัมนUใดมีค9าเบี่ยงเบนมาตรฐานต่ำกว9า 0.01 หรือมีค9าที่พบมากที่สุดครอบคลุมข<อมูลในสัดส9วนสูง
เกินไป จะพิจารณาลบทิ้ง ผลการวิเคราะหUพบว9าคอลัมนUทั้งหมดมีค9าความแปรปรวนสูงกว9าเกณฑUท่ี
กำหนด จึงไม9มีการลบคอลัมนUใดเพ่ิมเติมในข้ันตอนน้ี 

ลำดับ ข้ันตอนการประมวลผล 
จำนวนแถว 

(Rows) 
จำนวนคอลัมนH 

(Columns) 
1 ลบข<อมูลซ้ำ 44,251 38 
2 ลบคอลัมนUท่ีมีข<อมูลสูญหายจำนวนมาก 44,251 38 
3 ลบแถวท่ีมีข<อมูลสูญหายจำนวนมาก 43,870 38 
4 ลบคอลัมนUท่ีมีค9าเพียงค9าเดียว 43,870 38 
5 ลบข<อมูลท่ีมีความหลากหลายของข<อมูลสูง 43,870 38 
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โดยสรุปจากกระบวนการทำความสะอาดข<อมูลทั้ง 5 ขั ้นตอน พบว9ามีการลบแถวเพียง
ขั้นตอนเดียว คือ การลบแถวที่มีข<อมูลสูญหายในขั้นตอนที่ 3 ส9งผลให<จำนวนแถวลดลงจาก 44,251 
เหลือ 43,870 แถว ส9วนจำนวนคอลัมนUยังคงอยู9ที่ 38 คอลัมนUตลอดกระบวนการ การดำเนินการ
ดังกล9าวทำให<ได<ชุดข<อมูลมีความสมบูรณU โปร9งใส และเหมาะสมต9อการนำไปใช<ในการวิเคราะหUและ
การสร<างแบบจำลองอย9างมีประสิทธิภาพในข้ันตอนต9อไป 
 

3.3.3  การเตรียมข%อมูล (Data Preparation) 
 ในการเตรียมข<อมูลสำหรับการวิเคราะหUและสร<างแบบจำลอง ผู<วิจัยได<ดำเนินการแปลงข<อมูล 
ให<เหมาะสมกับลักษณะของแต9ละตัวแปร โดยข<อมูลท่ีใช<ในงานวิจัยน้ีสามารถแบ9งออกเปeน 2 ประเภท
หลัก ได<แก9 

1) ข<อมูลเชิงตัวเลข (Numerical Data) ข<อมูลประเภทนี้ประกอบด<วยตัวแปรที่มีลักษณะ
เปeนตัวเลข หรือมีค9าต9อเนื่อง เช9น อายุ รายได< จำนวนบุตร เปeนต<น สำหรับข<อมูลเชิง
ตัวเลขไม9จำเปeนต<องแปลงค9าก9อนนำเข<าแบบจำลองแต9ในบางกรณีเพ่ือให<ข<อมูลอยู9ในช9วง
ที ่เหมาะสมต9อการเรียนรู <ของแบบจำลอง จะมีการปรับขนาดข<อมูล เช9น การทำ 
Normalization หรือ Standardization 

2) ข<อมูลเชิงกลุ9ม (Categorical Data) ข<อมูลประเภทนี้ประกอบด<วยตัวแปรที่แสดงถึงกลุ9ม
หรือประเภท ซึ ่งไม9สามารถนำไปประมวลผลด<วยแบบจำลองเชิงตัวเลขได<โดยตรง 
จำเปeนต<องแปลงข<อมูลให<อยู9ในรูปแบบที่แบบจำลองสามารถนำไปใช<งานได< โดยข<อมูล
เชิงกลุ9มสามารถแบ9งย9อยได<อีก 2 ประเภท ได<แก9 

ก) ข<อมูลนามบัญญัติ (Nominal Data) เปeนข<อมูลที่แสดงถึงประเภทหรือกลุ9มซ่ึง
ไม9มีลำดับความสำคัญ ตัวอย9างเช9น เพศ (ชาย/หญิง), ภูมิภาค (เหนือ/กลาง/
อีสาน/ใต<) เปeนต<น ตัวแปรประเภทนี ้จะถูกแปลงโดยใช<เทคนิค One-hot 
Encoding หรือ Dummy Variable ตามท่ีแสดงในตารางท่ี 3.4 

ข) ข<อมูลเชิงอันดับ (Ordinal Data) เปeนข<อมูลที่แสดงถึงลำดับขั้นหรือระดับ ซ่ึง
ลำดับของข<อมูลมีความหมาย ตัวอย9างเช9น ระดับความเส่ียง (ต่ำ/ปานกลาง/สูง)
เปeนต<น การแปลงข<อมูลประเภทนี้นิยมใช<เทคนิค Label Encoding หรือการ
แทนค9าด<วยตัวเลขท่ีสะท<อนลำดับช้ัน ดังท่ีแสดงในตารางท่ี 3.5 
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ตารางท่ี 3.4 คุณลักษณะของตัวแปรต<นท่ีเปeนข<อมูลนามบัญญัติ 
ช่ือตัวแปร ค1าท่ีเป0นไปได% 
GENDER ชาย, หญิง 
MARITAL โสด, สมรส, หย9าร<าง, หม<าย 
REGION ภาคกลาง, ภาคเหนือ, ภาคตะวันออกเฉียงเหนือ, ภาคตะวันออก, 

ภาคใต<, กรุงเทพมหานคร 
FLAG_PRG เข<าร9วม, ไม9เข<าร9วม 

 
ตารางท่ี 3.5 คุณลักษณะของตัวแปรต<นท่ีเปeนข<อมูลเชิงอันดับ 
ช่ือตัวแปร ค1าท่ีเป0นไปได% 
TBAND  ความเส่ียงต่ำ, ความเส่ียงปานกลาง, ความเส่ียงสูง, ความเส่ียงสูง

มาก, ความเส่ียงสูงท่ีสุด 
CLASS  กลุ9มท่ีไม9มีความเส่ียงด<านเครดิต, กลุ9มท่ีมีความเส่ียงเพ่ิมข้ึนอย9างมี

นัยยะสำคัญ, กลุ9มท่ีไม9ก9อให<เกิดรายได< 
 

3.3.4  การแปลงข%อมูล (Feature Encoding) 
จากการสำรวจคุณลักษณะของข<อมูลตัวแปรอิสระ 37 ตัวแปร พบว9าในจำนวนน้ันมีข<อมูลเชิง

กลุ9ม (Categorical Features) จำนวน 6 ตัวแปร  ซึ่งไม9สามารถนำไปใช<ได<โดยตรงในการเรียนรู<ของ
เครื่อง เนื่องจากแบบจำลองเหล9านี้ต<องการข<อมูลในเชิงปริมาณหรือเชิงตัวเลข ดังนั้นในขั้นตอนต9อมา
คือการนำข<อมูลเชิงกลุ9ม (Categorical Data) ไปแปลงให<อยู9ในรูปแบบตัวเลข โดยการเข<ารหัสข<อมูล
เชิงกลุ9มน้ีสามารถดำเนินการได<ดังน้ี 

การเข<ารหัสแบบวัน-ฮอต (One Hot Encoding) วิธีนี้นิยมใช<กับข<อมูลเชิงกลุ9มที่ไม9มีลำดับ 
(Nominal Data) โดยจะเปลี่ยนค9าของแต9ละกลุ9มให<เปeนคอลัมนUใหม9 และแทนค9าด<วย 0 หรือ 1 ตาม
การปรากฏของข<อมูลในแต9ละประเภท ในตัวอย9างรูปที่ 3.1 ตัวแปร “Class” ที่ประกอบด<วยกลุ9ม 
“A”, “M”, และ “NPL” จะถูกแยกออกเปeนคอลัมนUย9อยตามแต9ละกลุ9ม และระบุค9า 1 ในตำแหน9ง
ของกลุ9มที่ตรงกัน ส9วนค9าที่ไม9ตรงกันจะเปeน 0 ทำให<แต9ละกลุ9มสามารถแสดงอยู9บนมิติข<อมูลใหม9ที่ไม9
ทับซ<อนกัน 
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รูปท่ี 3.1 การแปลงข<อมูลเชิงกลุ9มแบบไม9มีลำดับด<วยวิธี One Hot Encoding 
 

3.4  การสรWางแบบจำลอง (Modeling) 
 ในขั้นตอนนี้ ผู<วิจัยได<นำข<อมูลที่ผ9านการเตรียมมาใช<ในการพัฒนาแบบจำลองเพื่อทำนายการ
ผิดนัดชำระหนี้ โดยเลือกใช<เทคนิคการเรียนรู<ของเครื่อง (Machine Learning) และเทคนิคการเรียนรู<
เชิงลึก (Deep Learning) รวมทั ้งสิ ้น 5 วิธี ได<แก9 Logistic Regression, Decision Tree, Neural 
Network, Long Short-Term Memory (LSTM) และ Bidirectional LSTM พร<อมทั ้งดำเนินการ
ปรับแต9งไฮเปอรUพารามิเตอรU (Hyperparameter Tuning) เพื่อค<นหาค9าที่เหมาะสมที่สุดสำหรับแต9
ละแบบจำลอง นอกจากนี้ ยังได<มีการแบ9งชุดข<อมูลออกเปeนชุดฝüกฝนและชุดทดสอบ เพื่อประเมิน
ประสิทธิภาพของแต9ละแบบจำลอง ก9อนนำผลลัพธUไปเปรียบเทียบและวิเคราะหUในขั้นตอนถัดไป โดย
มีข้ันตอนดังน้ี  

3.4.1  การเลือกวิธีแบ1งข%อมูลเป0นข%อมูลฝùกฝนและข%อมูลทดสอบ (Training/Testing) 
 ในการดำเนินการสร<างแบบจำลองเพื่อทำนายการผิดนัดชำระหนี้ ผู<วิจัยได<ทำการทดลองด<วย
วิธีการแบ9งข<อมูลออกเปeนชุดฝüกฝน (Training Set) และชุดทดสอบ (Testing Set) โดยใช<สองวิธี 
ได<แก9 วิธีแบบแยกชุด (Hold-out) และวิธีการแบ9งแบบไขว< (K-Fold Cross Validation) โดยมี
รายละเอียดข้ันตอนดังน้ี 

1) วิธีการแบ1งแบบแยกชุด (Hold-out) 
ในขั้นตอนนี้ ผู<วิจัยได<แบ9งข<อมูลออกเปeนสองส9วน คือ ชุดข<อมูลฝüกอบรมคิดเปeนร<อยละ 80 

และชุดข<อมูลทดสอบคิดเปeนร<อยละ 20 โดยการสุ9มตัวอย9างแบบสุ9มอย9างง9าย (Simple Random 
Sampling) ชุดข<อมูลฝüกอบรมถูกนำไปฝüกฝนแบบจำลอง ขณะท่ีชุดข<อมูลทดสอบถูกใช<ในการประเมิน
ประสิทธิภาพของแบบจำลอง 
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2) วิธีการแบ1งแบบไขว% (K-Fold Cross Validation) 
ในขั ้นตอนนี ้ ผู <วิจัยแบ9งข<อมูลออกเปeน 5 ส9วน (Folds) ที ่มีขนาดเท9ากัน กระบวนการ

ฝüกอบรมและทดสอบดำเนินการท้ังหมด 5 รอบ โดยแต9ละรอบใช<ข<อมูล 4 ส9วนในการฝüกอบรม และ 1 
ส9วนในการทดสอบ ซึ่งสลับส9วนข<อมูลทดสอบในแต9ละรอบ ประสิทธิภาพของแบบจำลองจะถูก
ประเมินจากค9าเฉล่ียของผลลัพธUท่ีได<จากท้ัง 5 รอบ 

 
รูปท่ี 3.3 วิธีแบ9งข<อมูลแบบไขว< (K-Fold Cross Validation) 

 3.4.2  การเลือกไฮเปอรHพารามิเตอรHด%วยการค%นหาแบบกริด (Grid Search)  
 เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพของแบบจำลองในการทำนายการผิดนัดชำระหนี้ ผู<วิจัยได<ดำเนินการ
ปรับแต9งไฮเปอรUพารามิเตอรU (Hyperparameter Tuning) ของแบบจำลองท้ัง 5 แบบ ได<แก9 Logistic 
Regression, Decision Tree, Neural Network (MLP), Long Short-Term Memory (LSTM) และ 
Bidirectional LSTM โดยใช<เทคนิค Grid Search ร9วมกับ K-Fold Cross Validation (k=5) และ
ประเมินผลด<วยค9าประสิทธิภาพโดยรวม (F1-Score) เปeนเกณฑUในการเลือกค9าที่ดีที่สุด โดยผู<วิจัยได<
ดำเนินการค<นหาไฮเปอรUพารามิเตอรUที ่เหมาะสมที่สุดสำหรับแบบจำลองทั้งหมดสองรอบ (Grid 
Search) เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพสูงสุดในการทำนาย โดยมีรายละเอียดข้ันตอนดังน้ี เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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1) การปรับจูนไฮเปอรUพารามิเตอรUท่ีเหมาะสมด<วยการค<นหาแบบกริดของแบบจำลอง 
Logistics Regression 

ตารางท่ี 3.6 การปรับแต9งพารามิเตอรUของแบบจำลอง Logistic Regression 
พารามิเตอรHท่ีปรับแต1ง พารามิเตอรHท่ีเหมาะสม ค1าประสิทธิภาพโดยรวม 
{'C': 0.01, 0.085, 0.1, 1, 10, 100, 
'penalty': 'l2', 'solver': 'lbfgs'} 

{'C': 0.01, 'penalty': 'l2', 
'solver': 'lbfgs'} 

0.7768 

จากผลการปรับจูนไฮเปอรUพารามิเตอรUของแบบจำลอง Logistic Regression ได<กำหนดช9วง
ค9าของพารามิเตอรU C ต้ังแต9 0.01 ไปจนถึง 100 เพ่ือสำรวจผลกระทบของค9าดังกล9าวต9อประสิทธิภาพ
ของแบบจำลอง โดยใช< Penalty = 'l2' และ Solver = 'lbfgs' เปeนค9าคงที่ตลอดการทดลอง ผลการ
ปรับจูนพบว9าค9าที่เหมาะสมที่สุดคือ C = 0.085 ซึ่งให<ค9าประสิทธิภาพโดยรวม (F1-Score) ที่ร<อยละ 
77.68 ผลลัพธUดังกล9าวแสดงให<เห็นว9าการเลือกช9วงค9าของพารามิเตอรU C อย9างเหมาะสมมีผลต9อ
ความสามารถในการทำนายของแบบจำลอง โดยค9าที่ไม9สูงมากสามารถช9วยควบคุมความซับซ<อนของ
แบบจำลองและลดความเส่ียงของการเกิด Overfitting ได<อย9างมีประสิทธิภาพ 

2) การปรับจูนไฮเปอรUพารามิเตอรUท่ีเหมาะสมด<วยการค<นหาแบบกริดของแบบจำลอง 
Decision Tree 

ตารางท่ี 3.7 การปรับแต9งพารามิเตอรUของแบบจำลอง Decision Tree  
พารามิเตอรHท่ีปรับแต1ง พารามิเตอรHท่ีเหมาะสม ค1าประสิทธิภาพโดยรวม 
'criterion': ['gini', 'entropy'], 
'max_depth': [3, 5, 7, 10] 

{'criterion': 'gini', 
'max_depth': 3} 

0.7846 

จากผลการปรับจูนไฮเปอรUพารามิเตอรUของแบบจำลอง Decision Tree ในการทดลองครั้งน้ี 
ได<ทำการประเมินผลโดยใช<พารามิเตอรUหลักสองรายการ ได<แก9 Criterion ซึ่งใช<เพื่อกำหนดเกณฑUการ
แยกข<อมูลภายในโหนด (Node Splitting) โดยมีตัวเลือกเปeน 'gini' และ 'entropy' และพารามิเตอรU 
Max_Depth ซ่ึงควบคุมความลึกสูงสุดของต<นไม< โดยกำหนดช9วงค9าทดสอบเปeน [3, 5, 7, 10] ผลการ
ปรับจูนพบว9าค9าพารามิเตอรUที่ให<ประสิทธิภาพดีที่สุด คือ Criterion = 'gini' และ Max_Depth = 
3 ซึ่งให<ค9าประสิทธิภาพโดยรวม (F1-Score) สูงสุดร<อยละ 78.46 ผลลัพธUดังกล9าวชี้ให<เห็นว9าการ
ควบคุมความลึกของต<นไม<ให<อยู9ในระดับที่เหมาะสม เช9น ความลึกเพียง 3 ชั้น ช9วยลดความซับซ<อน
ของแบบจำลองและสามารถป®องกันการเกิด Overfitting ได<อย9างมีประสิทธิภาพ 

3) การปรับจูนไฮเปอรUพารามิเตอรUท่ีเหมาะสมด<วยการค<นหาแบบกริดของแบบจำลอง 
Neural Network 
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ตารางท่ี 3.8 การปรับแต9งพารามิเตอรUของแบบจำลอง Neural Network 
พารามิเตอรHท่ีปรับแต1ง พารามิเตอรHท่ีเหมาะสม ค1าประสิทธิภาพโดยรวม 
'activation': ['relu'], 'alpha': 
[0.0005, 0.001], 
'hidden_layer_sizes': [(10,), (50,), 
(100,), (100,50)] 

{'activation': 'relu', 
'alpha': 0.0005, 
'hidden_layer_sizes': 
(10,)} 

0.7684 

จากผลการปรับจูนไฮเปอรUพารามิเตอรUของแบบจำลอง Neural Network ได<กำหนดช9วงค9า
ของพารามิเตอรUต9างๆ ได<แก9 Activation ใช<ฟIงกUชันกระตุ<นแบบ 'relu' พารามิเตอรU Alpha ที่ใช<
ควบค ุมค 9าการเร ียนร ู < แบบ L2 Regularization โดยกำหนดไว <ท ี ่  0.0005 และ 0.001 และ
Hidden_Layer_Sizes ซึ่งระบุโครงสร<างของจำนวนโหนดในชั้นซ9อนโดยทดลองทั้งหมด 4 รูปแบบ 
ได<แก9 (10,), (50,), (100,) และ (100, 50) ผลพบว9าค9าพารามิเตอรUที่เหมาะสมที่สุดคือ Activation = 
'relu', Alpha = 0.0005 และ Hidden_Layer_Sizes = (10,) ซึ ่งให<ค9าประสิทธิภาพโดยรวม (F1-
Score) เท9ากับร<อยละ 76.84 ผลลัพธUดังกล9าวสะท<อนให<เห็นว9าโครงข9ายประสาทเทียมมีโครงสร<างไม9
ซับซ<อนมากนัก (มีชั้นซ9อนเพียง 1 ชั้นและมีเพียง 10 โหนด) การใช<ค9าการเรียนรู<ที่เหมาะสม โดยไม9
จำเปeนต<องเพ่ิมความซับซ<อนของแบบจำลอง ซ่ึงอาจนำไปสู9การเกิด Overfitting ได< 

4) การปรับจูนไฮเปอรUพารามิเตอรUท่ีเหมาะสมด<วยการค<นหาแบบกริดของแบบจำลอง 
LSTM 

ตารางท่ี 3.9 ผลการปรับแต9งพารามิเตอรUของแบบจำลอง LSTM 
พารามิเตอรHท่ีปรับแต1ง พารามิเตอรHท่ีเหมาะสม ค1าประสิทธิภาพโดยรวม 
'model_units': [64, 128, 256], 
'model_activation': ['relu', 'tanh'], 
'model_learning_rate': [0.01, 
0.005, 0.001], 'epochs': [30], 
'batch_size': [16, 32] 

{'batch_size': 16, 
'epochs': 30, 
'model_activation': 
'tanh', 
'model_learning_rate': 
0.001, 'model_units': 
256} 

0.7776 

จากผลการปรับจูนไฮเปอรUพารามิเตอรUของแบบจำลอง Long Short-Term Memory 
(LSTM) ได<กำหนดช9วงค9าของพารามิเตอรUสำคัญ ได<แก9 Model_Units ซึ่งระบุจำนวนหน9วยความจำ
ใน LSTM Layer ที ่ทดลองตั ้งแต9 64, 128 และ 256 หน9วย พารามิเตอรU Model_Activation ใช<
ฟIงกUชันกระตุ <นแบบ 'relu' และ 'tanh' อัตราการเรียนรู < (Model_Learning_Rate) ที ่กำหนดไว<
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ในช9วง 0.01, 0.005 และ 0.001 จำนวนรอบการฝüก (Epochs) ที ่ 30 รอบ และขนาดของแบตชU 
(Batch_Size) กำหนดไว<ท่ี 16 และ 32 จากการปรับจูนพบว9าชุดพารามิเตอรUที ่เหมาะสมที ่สุด
คือ Model_Units = 256, Model_Activation = 'tanh', Model_Learning_Rate = 0.001 ในส9วน
Epochs = 30 และ Batch_Size = 16 ซึ่งให<ค9าประสิทธิภาพโดยรวม (F1-Score) ท่ีร<อยละ 77.76 
ผลดังกล9าวชี ้ให<เห็นว9าการเลือกจำนวนหน9วยความจำที ่มากขึ ้นร9วมกับการใช<ฟIงกUชันกระตุ<น
แบบ Tanh และอัตราการเรียนรู<ต่ำ มีส9วนช9วยให<แบบจำลองสามารถเรียนรู<ลำดับข<อมูลได<อย9างมี
ประสิทธิภาพ โดยเฉพาะข<อมูลท่ีมีลักษณะเชิงเวลา ซ่ึงเหมาะสมกับโครงสร<างของ LSTM 

5) การปรับจูนไฮเปอรUพารามิเตอรUท่ีเหมาะสมด<วยการค<นหาแบบกริดของแบบจำลอง 
Bidirectional LSTM 

ตารางท่ี 3.10 ผลการปรับแต9งพารามิเตอรUของแบบจำลอง Bidirectional LSTM 
พารามิเตอรHท่ีปรับแต1ง พารามิเตอรHท่ีเหมาะสม ค1าประสิทธิภาพโดยรวม 
'model_units': [64, 128], 
'model_activation': ['tanh', 'relu'], 
'model_learning_rate': [0.001, 
0.0005], 'model_dropout_rate': 
[0.2, 0.3, 0.4], 'epochs': [30], 
'batch_size': [32] 

{'batch_size': 32, 'epochs': 
30, 'model_activation': 
'tanh', 
'model_dropout_rate': 0.4, 
'model_learning_rate': 
0.0005, 'model_units': 128} 

0.7788 

 
จากผลการปรับจูนไฮเปอรUพารามิเตอรUของแบบจำลอง Bidirectional Long Short-Term 

Memory (BiLSTM) ได<ทำการกำหนดช9วงค9าของพารามิเตอรUหลัก ได<แก9 Model_Units จำนวน
หน9วยความจำในแต 9ละ LSTM Layer โดยพ ิจารณา 2 ค 9า ค ือ 64 และ 128, พาราม ิ เตอรU  
Model_Activation ท ี ่ ใช <ฟ I งก Uช ันกระต ุ <นแบบ 'tanh' และ 'relu', Model_Learning_Rate ซ่ึง
กำหนดค9าไว<ที่ 0.001 และ 0.0005, ค9าการดรอปเอาตU (Model_Dropout_Rate) ที่ทดสอบในช9วง 
0.2, 0.3 และ 0.4, รวมถึงจำนวนรอบการฝüก (Epochs) กำหนดไว<ที่ 30 และขนาดของ Batch_Size
อยู9ที่ 32 ผลการทดลองแสดงให<เห็นว9าพารามิเตอรUที่ให<ประสิทธิภาพที่ดีที่สุดได<แก9 Model_Units = 
128, Model_Activation = 'tanh', Model_Learning_Rate =0.0005, Model_Dropout_Rate = 
0.4, Epochs = 30 และ Batch_Size = 32 ซึ่งให<ค9าประสิทธิภาพโดยรวม (F1-Score) สูงสุดที่ร<อย
ละ 77.88 จากผลดังกล9าวสามารถสรุปได<ว9าการใช<จำนวนหน9วยความจำที่เหมาะสมร9วมกับอัตราการ
เรียนรู<ต่ำ และอัตราการดรอปเอาตUในระดับสูง สามารถช9วยเพิ่มความสามารถในการเรียนรู<ลำดับ
ข<อมูลในสองทิศทางได<อย9างมีประสิทธิภาพ และช9วยลดปIญหา Overfitting ของแบบจำลอง BiLSTM 
ได<อย9างเหมาะสม  
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3.4.3  ข้ันตอนการสร%างแบบจำลอง 
ในขั้นตอนการสร<างแบบจำลอง ผู<วิจัยได<ดำเนินการตามกระบวนการที่มีความเปeนระบบ โดย

เริ่มจากการแบ9งข<อมูลออกเปeน 2 ชุดหลัก ได<แก9 ชุดข<อมูลฝüกฝน (Training Data) และชุดข<อมูล
ทดสอบ (Testing Data) โดยได<เลือกใช<วิธีการแบ9งข<อมูลแบบไขว< (K-Fold Cross Validation) ซ่ึง
เปeนผลจากการวิเคราะหUในข<อ 3.4.1 ในการประเมินประสิทธิภาพของแบบจำลอง หลังจากได<
พารามิเตอรUที่เหมาะสมที่สุดจากกระบวนการปรับจูนไฮเปอรUพารามิเตอรUโดยใช<วิธี Grid Search ใน
ข<อ 3.4.2 แล<ว ผู<วิจัยจึงนำค9าพารามิเตอรUเหล9านั้นมาใช<ในการสร<างแบบจำลองจริง โดยมีข้ันตอน
ดำเนินการท่ีสามารถสรุปไว<ในตาราง 3.11 ดังน้ี 

ตารางท่ี 3.11 ข้ันตอนการสร<างแบบจำลองของแต9ละเทคนิค 

ข้ันตอน 
Logistic 

Regression 
Decision 

Tree 
Neural 

Network 
LSTM/BiLSTM 

การเลือก Feature 
ใช< Feature ท้ังหมดท่ีผ9านการเตรียมข<อมูล 

แยกข<อมูลออกเปeน 
Temporal และ Non-
Temporal 

ต้ังค9าพารามิเตอรUจาก  
Best Hyperparameter 

 C, penalty, 
 solver  

 max_depth, 
 criterion, 

min_sample
s_split 

 hidden_lay
er_sizes, 

 activation, 
alpha 

units, activation, lr, 
 dropout,batch_size

, epochs 

การแบ9งข<อมูล  ใช< StratifiedKFold แบ9งข<อมูล 5 Fold 

การฝüกฝนและทดสอบ  
(Train-Test) 

ฝüกด<วย 4 Folds และทดสอบกับ 1 Fold 

Reshape Temporal 
เปeน [samples, 4, 
features] แล<วฝüกด<วย 
Temporal + Non-
Temporal Inputs 

การบันทึกผลลัพธU Accuracy, Precision, Recall, F1-score 
การหาค9าเฉล่ียของผล คำนวณค9าเฉล่ียจากท้ัง 5 Fold โดยเน<น F1-Score และ Recall 
การสรุปผล รายงานประสิทธิภาพโดยรวมของแบบจำลอง 

จากตาราง 3.11 สามารถอธิบายข้ันตอนการสร<างแบบจำลองโดยสรุปได<ดังน้ี 
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1) การเล ือกใช %ค ุณล ักษณะ (Feature Selection) สำหร ับแบบจำลอง Logistic 
Regression, Decision Tree และ Neural Network ได<ใช<ฟ§เจอรUทั้งหมดที่ผ9านการเตรียมข<อมูลไว<
ล9วงหน<าในขณะที่แบบจำลอง LSTM และ BiLSTM ซึ่งเปeนแบบจำลองที่ออกแบบมาสำหรับข<อมูล
อนุกรมเวลา (Time Series) ได<แยกฟ§เจอรUออกเปeน 2 กลุ9ม ได<แก9 (1) ข<อมูลเชิงเวลา (Temporal 
Features) และ (2) ข<อมูลไม9เชิงเวลา (Non-Temporal Features) เพื่อให<เหมาะสมกับโครงสร<าง
ของแบบจำลอง 

2) การตั ้งค 1าพารามิเตอรH (Hyperparameter Tuning) ได <ใช <เทคนิค Grid Search 
ร9วมกับ K-Fold Cross-Validation เพ่ือค<นหาค9าพารามิเตอรUท่ีเหมาะสมท่ีสุด โดยพารามิเตอรUท่ีได<รับ
การปรับแต9งในแต9ละแบบจำลองประกอบด<วย 

Logistic Regression: ค9าคงท่ี (C) ฟIงกUชันลงโทษ (Penalty) และอัลกอริธึม Solver 
Decision Tree: เกณฑUการแบ9งข<อมูล (Criterion) ความลึกของต<นไม< (Max_Depth) และ

จำนวนตัวอย9างข้ันต่ำในการแบ9ง (Min_Samples_Split) 
Neural Network: ขนาดของชั้นซ9อน (Hidden_Layer_Sizes) ฟIงกUชันกระตุ<น(Activation) 

และค9า Regularization Alpha 
LSTM / BiLSTM: จำนวนหน9วยความจำ (Units) ฟIงกUชันกระตุ<น (Activation) อัตราการ

เรียนรู< (Learning_Rate) ค9าการดรอปเอาตU (Dropout) ขนาดแบตชU (Batch_Size) และจำนวนรอบ
การฝüก (Epochs) 

3) การแบ1งข%อมูล (Data Splitting: K-Fold Cross-Validation) แบบจำลองทั้งหมดใช<
เทคนิค Stratified K-Fold Cross-Validation เพื ่อให<แต9ละชุดย9อย (Fold) มีการกระจายตัวของ
ข<อมูลในแต9ละคลาสอย9างสมดุลกัน ซ่ึงวิธีน้ีช9วยลดความลำเอียง (Bias) และเพ่ิมความน9าเช่ือถือในการ
ประเมินประสิทธิภาพของแบบจำลอง 

4) การฝùกฝนและทดสอบแบบจำลอง (Train-Test Procedure) ในแต9ละรอบของ K-
Fold ได<ใช<ข<อมูล 4 Folds สำหรับการฝüก (Training) และ 1 Fold สำหรับการทดสอบ (Testing) 
ในกรณีของ LSTM และ BiLSTM ได<มีการจัดโครงสร<างข<อมูลเชิงเวลาให<อยู9ในรูป [Samples, 4, 
Features] เพ่ือให<สอดคล<องกับการประมวลผลแบบลำดับ 

5) การประเมินผลในแต1ละรอบ (Per-Fold Evaluation) ในแต9ละรอบของกระบวนการ
การฝüกฝนและทดสอบ มีการประเมินประสิทธิภาพของแบบจำลองด<วยตัวชี้วัดที่สำคัญ 4 ด<าน ได<แก9 
Accuracy, Precision, Recall และ F1-score เพ่ือสะท<อนประสิทธิภาพของแบบจำลองในด<านต9างๆ  

6) การคำนวณค1าเฉลี่ยผลลัพธH (Average Evaluation) หลังจากสิ้นสุดการประเมินครบ
ทั้ง 5 Folds แล<ว จะทำการคำนวณค9าเฉลี ่ยของผลลัพธUทั ้งหมดโดยเฉพาะให<ความสำคัญกับค9า
ประสิทธิภาพโดยรวม (F1-Score) และค9าความระลึก (Recall)  

7) การสรุปผล (Final Model Evaluation) ผลลัพธUจากการประเมินทั ้งหมดจะถูก
รวบรวมและสรุปเปeนค9าประสิทธิภาพโดยรวมของแต9ละแบบจำลอง ซึ่งจะถูกใช<เปรียบเทียบเพ่ือ
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คัดเลือกแบบจำลองที่มีความเหมาะสมที่สุดในการนำไปใช<กับการทำนายการผิดนัดชำระหนี้ในบริบท
ของการวิจัยคร้ังน้ี 

3.5  การประเมินผล (Evaluation) 
 การประเมินประสิทธิภาพของแบบจำลองเปeนขั้นตอนสำคัญที่ช9วยให<ผู<วิจัยสามารถวัดและ
เปรียบเทียบศักยภาพของแต9ละแบบจำลองได<อย9างเปeนระบบ ในขั้นตอนนี้จะใช<ตัวชี้วัดมาตรฐาน
สำหรับงานจำแนกประเภท (Classification) ได<แก9 เมทริกซUความสับสน (Confusion Matrix) และ 
จำแนกประเภท (Classification Report) เพื่อวิเคราะหUผลการทำนายทั้งในชุดข<อมูลฝüกฝน (Train 
Set) และชุดข<อมูลทดสอบ (Test Set) 

3.5.1  เมทริกซHความสับสน (Confusion Matrix) 
Confusion Matrix เปeนเคร่ืองมือพ้ืนฐานท่ีใช<ประเมินผลการจำแนกประเภทของแบบจำลอง 

โดยแสดงให<เห็นว9าการทำนายแต9ละกลุ9มเป®าหมายมีความถูกต<องหรือผิดพลาดมากน<อยเพียงใด ช9วย
ให<สามารถวิเคราะหUข<อดีข<อเสียของแบบจำลองในเชิงลึก เช9น แบบจำลองมีแนวโน<มทำนายกลุ9มเสี่ยง
ได<แม9นยำหรือไม9 ผู<วิจัยสามารถสร<าง Confusion Matrix ได<ด<วยฟIงกUชันจากไลบรารี scikit-learn 
และแสดงผลด<วย heatmap จากไลบรารี seaborn เพ่ือให<อ9านค9าได<ง9าย ดังตัวอย9างโค<ด 

 
รูปท่ี 3.4 การประเมินผลด<วยเมทริกซUความสับสน (Confusion Matrix) ของแบบจำลอง 

3.5.2  การจำแนกประเภท (Classification Report) 
Classification Report เปeนการสรุปผลการทำนายของแบบจำลองอย9างละเอียด โดย

นำเสนอค9าต ัวช ี ้ว ัดหล ัก ได <แก 9  Precision, Recall, F1-Score และ Accuracy สำหร ับแต 9ละ
กลุ9มเป®าหมายรายงานนี้ช9วยให<เห็นประสิทธิภาพเชิงลึกของแบบจำลอง โดยเฉพาะในกรณีข<อมูลไม9
สมดุล (Imbalanced Data) สามารถสร<าง Classification Report ได<โดยใช<ฟIงกUชันจากไลบรารี 
Scikit-Learn ดังน้ี 
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รูปท่ี 3.5 การประเมินผลข<อมูลโดยการวิเคราะหUความแม9นตรงของแบบจำลอง 

 
3.6  การนำแบบจำลองไปใชWงาน (Deployment) 

หลังจากที่ได<แบบจำลองที่มีประสิทธิภาพสูงสุดจากการประเมินผลในขั้นตอนก9อนหน<า 
ขั้นตอนสุดท<ายคือการนำแบบจำลองดังกล9าวไปประยุกตUใช<กับข<อมูลจริงในทางปฏิบัติ เพื่อสนับสนุน
กระบวนการตัดสินใจขององคUกรด<านการบริหารความเสี่ยงสินเชื่อรายย9อย (Nano Finance) โดย
แบบจำลองที่พัฒนาขึ้นนี้ สามารถนำไปใช<สำหรับคาดการณUโอกาสการผิดนัดชำระหนี้ของลูกค<าใน
เดือนถัดไป ซึ่งช9วยให<สถาบันการเงินสามารถติดตามกลุ9มลูกค<าเสี่ยง วางแผนกลยุทธUในการบริหาร
จัดการหน้ี หรือออกแบบมาตรการช9วยเหลือลูกหน้ีได<อย9างทันท9วงที 

นอกจากนี้ ยังได<เสนอแนะแนวทางการพัฒนาและปรับปรุงแบบจำลองอย9างต9อเนื่อง เพื่อให<
สอดคล<องกับข<อมูลและพฤติกรรมของลูกค<าที่เปลี่ยนแปลงไปในอนาคต ทั้งนี้ การนำแบบจำลองไปใช<
จริงจะต<องคำนึงถึงความเหมาะสมของเทคโนโลยี การจัดเก็บข<อมูล การรักษาความปลอดภัยของ
ข<อมูลส9วนบุคคล และการสร<างความเข<าใจให<กับผู<ปฏิบัติงานท่ีเก่ียวข<อง 

สำหรับงานวิจัยน้ียังไม9ครอบคลุมถึงขั้นตอนการนำแบบจำลองไปใช<งานจริง แต9อยู9ในระหว9าง
การวางแผนสำหรับการประยุกตUใช<แบบจำลองในกระบวนการปฏิบัติงานต9อไป 
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บทที่ 4  
ผลการวิจัยและอภิปรายผล 

 
บทนี้นำเสนอผลการวิเคราะหUการทำนายการผิดนัดชำระหนี้ของลูกค<าสินเชื่อรายย9อยเพื่อผู<

ประกอบอาชีพ โดยใช<เทคนิคการเรียนรู<ของเครื่องและการเรียนรู<เชิงลึก 5 แบบ ได<แก9 Logistic 
Regression, Decision Tree, Neural Network, Long Short-Term Memory (LSTM) แ ล ะ 
Bidirectional LSTM เพื่อพัฒนาแบบจำลองสำหรับประเมินความเสี่ยงการผิดนัดชำระหนี้ในเดือน
ถัดไปอย9างแม9นยำ โดยเฉพาะการเลือกใช< Bidirectional LSTM อ<างอิงจากงานของ Ala’raj, 
Abbod, & Majdalawieh. (2021) ซึ่งชี้ให<เห็นศักยภาพของแบบจำลองนี้ในการวิเคราะหUข<อมูลเชิง
ลำดับ (Sequential Data) ที่สามารถเรียนรู<ความสัมพันธUของข<อมูลทั้งอดีตและอนาคต ส9งผลให<
สามารถระบุรูปแบบพฤติกรรมทางการเงินที่ซับซ<อนและต9อเนื่องได<ดีกว9าแบบจำลองแบบดั้งเดิม 
สำหรับเกณฑUการประเมินประสิทธิภาพของแบบจำลอง ผู<วิจัยใช<ค9าประสิทธิภาพโดยรวม (F1-Score) 
ร9วมกับค9าความระลึก (Recall) เพื่อสะท<อนถึงความแม9นยำและความสามารถในการระบุลูกค<าที่มี
ความเส่ียงสูงต9อการผิดนัดชำระหน้ี 

ข<อมูลที่ใช<ประกอบด<วยบัญชีสินเชื่อรายย9อยที่มีสถานะเคลื่อนไหว ณ เดือนมกราคม พ.ศ. 
2567 รวม 43,870 บัญชี โดยแบ9งเปeนชุดฝüก (Train Set) และชุดทดสอบ (Test Set) เพื่อการพัฒนา
และประเมินแบบจำลอง โดยได<ทดลองเปรียบเทียบการแบ9งข<อมูลสองวิธี คือ วิธีการแบ9งแบบแยกชุด 
(Hold-Out: 80% Training, 20% Testing) และวิธีการแบ9งแบบไขว< (5-Fold Cross Validation) 
เพ่ือเลือกวิธีท่ีเหมาะสมท่ีสุด  

เพื่อประเมินศักยภาพของแบบจำลองภายใต<บริบทความเสี่ยงที่แตกต9างกัน งานวิจัยนี้ได<
จำแนกกลุ9มลูกค<าออกเปeน 5 กลุ9มตามลักษณะประวัติการผิดนัดชำระหนี้ย<อนหลัง ได<แก9 กลุ9มที่ 1 
(กลุ9มลูกค<าทั่วไป) กลุ9มที่ 2 (กลุ9มความเสี่ยงต่ำ) กลุ9มที่ 3 (กลุ9มความเสี่ยงปานกลาง กลุ9มที่ 4 (กลุ9ม
ความเสี่ยงสูง) และกลุ9มที่ 5 (กลุ9มความเสี่ยงวิกฤต) ดังแสดงในรูปที่ 4.1 ซึ่งแสดงวิธีการจำแนกกลุ9ม
ลูกค<าโดยใช<พฤติกรรมการผิดนัดชำระหนี้ในลำดับเวลาเปeนเกณฑU โดยสัญลักษณUสีแดงในแต9ละเดือน
แทนการผิดนัดชำระหน้ี และสีขาวแทนการชำระปกติ การแบ9งกลุ9มดังกล9าวช9วยให<สามารถวิเคราะหU
และเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจำลองในการรับมือกับความเส่ียงท่ีหลากหลายได< 
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รูปท่ี 4.1 วิธีการแบ9งกลุ9มลูกค<า 

นอกจากนี้ ได<ดำเนินการวิเคราะหUความสำคัญของตัวแปร (Feature Importance) ในกลุ9ม
ลูกค<าหลัก เพื่อระบุปIจจัยสำคัญที่ส9งผลต9อความเสี่ยงผิดนัดชำระหน้ีโดยโครงสร<างเนื้อหาของบทน้ี
ประกอบด<วย 8 หัวข<อหลัก ดังน้ี 

1. สถิติเชิงพรรณนา (Descriptive Statistics) 
2. ผลการคัดเลือกการแบ9งข<อมูลชุดทดสอบด<วยวิธีแบบแยกชุด (Hold-out) และวิธีแบบไขว< 
(K-Fold Cross Validation) 
3. ผลการทำนายการผิดนัดชำระหน้ีในกลุ9มท่ี 1 ลูกค<าท่ัวไป (General Customer) 
4. ผลการทำนายการผิดนัดชำระหน้ีในกลุ9มท่ี 2 ความเส่ียงต่ำ (Low Risk)  
5. ผลการทำนายการผิดนัดชำระหน้ีในกลุ9มท่ี 3 ความเส่ียงปานกลาง (Moderate Risk) 
6. ผลการทำนายการผิดนัดชำระหน้ีในกลุ9มท่ี 4 ความเส่ียงสูง (High Risk) 
7. ผลการทำนายการผิดนัดชำระหน้ีในกลุ9มท่ี 5 ความเส่ียงวิกฤต (Critical Risk)  
8. อภิปรายผล 

การนำเสนอผลการวิจัยในหัวข<อต9างๆ ตามโครงสร<างข<างต<น ผู <วิจัยได<วางแนวทางการ
นำเสนอผลการวิเคราะหUโดยแบ9งออกเปeน 2 ลักษณะหลัก ดังนี้ 1) กลุ9มที่ 1 ซึ่งเปeนกลุ9มลูกค<าทั่วไป 
(General Customer) จะมีการนำเสนอรายละเอียดเชิงลึกในทุกมิติของการประเมินผลแบบจำลอง 
ได<แก9 ประสิทธิภาพการทำนายของแต9ละเทคนิค สมมติฐานทางสถิติ ตลอดจนการวิเคราะหU
ความสำคัญของตัวแปร (Feature Importance) เพื่อสะท<อนศักยภาพของแต9ละแบบจำลองในบริบท
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ของลูกค<าทั้งหมด ซึ่งจะช9วยให<สามารถมองเห็นจุดเด9น จุดด<อย และความแตกต9างระหว9างเทคนิคได<
อย9างครอบคลุม และ 2) กลุ9มที่ 2 ถึงกลุ9มที่ 5 (กลุ9มความเสี่ยงต่ำ กลุ9มความเสี่ยงปานกลาง กลุ9ม
ความเสี่ยงสูง และกลุ9มความเสี่ยงวิกฤต) ผู<วิจัยจะมุ9งเน<นการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแต9ละ
เ ทคน ิ ค  ( Logistic Regression, Decision Tree, Neural Network, LSTM และ  Bidirectional 
LSTM) โดยใช<ค9า F1-Score และ Recall เปeนหลักสำหรับแต9ละกลุ9มความเสี่ยงเท9านั้น ทั้งนี้เพื่อให<
การนำเสนอมีความกระชับและเน<นการวิเคราะหUเชิงเปรียบเทียบข<ามกลุ9มความเสี่ยง เพื่อแสดง
ศักยภาพของแบบจำลองในแต9ละกลุ9มและสนับสนุนการเลือกใช<เทคนิคที่เหมาะสมในเชิงนโยบายการ
กำหนดแนวทางดังกล9าวมีวัตถุประสงคUเพื ่อให<การนำเสนอผลการวิเคราะหUมีความเหมาะสม 
สอดคล<องกับบริบทของแต9ละกลุ9มลูกค<า และเอื้อต9อการนำผลลัพธUไปใช<ประโยชนUในการบริหารความ
เส่ียงและกำหนดกลยุทธUการบริหารสินเช่ือในทางปฏิบัติ 

 
4.1  สถิติเชิงพรรณนา (Descriptive Statistics) 
 งานวิจัยนี้ดำเนินการโดยใช<ชุดข<อมูลจากสถาบันการเงินแห9งหนึ่งในประเทศไทย ซึ่งผู<วิจัยได<ทำ
การคัดเลือกมาจากฐานข<อมูล โดยอิงจากเงื่อนไขที่กำหนด คือ ต<องเปeนข<อมูลเฉพาะบัญชีสินเชื่อที่ยัง
มีการเคล่ือนไหวในเดือนมกราคม พ.ศ. 2567 เท9าน้ัน โดยมีข<อมูลท้ังหมด 43,870 บัญชี 
 ตัวแปรอิสระ ได<มาจากสองส9วนหลัก ได<แก9 ข<อมูลด<านลักษณะสินเชื่อของลูกหนี้ที่บัญชียังมี
การเคล่ือนไหวในเดือนมกราคม พ.ศ. 2567 และ ข<อมูลด<านพฤติกรรมของลูกหน้ี ต้ังแต9เดือนมกราคม 
พ.ศ. 2566 ถึงเดือนธันวาคม พ.ศ. 2566 และในส9วนของตัวแปรตาม คือ สถานะการผิดนัดชำระของ
ลูกหน้ีในเดือน มกราคม พ.ศ. 2567 

 

รูปท่ี 4.2 สถานะผิดนัดชำระเงินของลูกหน้ี ณ เดือน มกราคม พ.ศ. 2567 
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จากรูปท่ี 4.2 แสดงสถานการณUผิดนัดชำระเงินของลูกหน้ี ณ เดือน มกราคม พ.ศ. 2567 โดย
แบ9งออกเปeน 2 กลุ9มได<แก9 กลุ9มบัญชีลูกหนี้ท่ีไม9ผิดนัดชำระ จำนวน 23,399 บัญชี คิดเปeนร<อยละ
53.33 ของบัญชีลูกหนี้ทั้งหมด และกลุ9มบัญชีลูกหนี้ท่ีผิดนัดชำระ จำนวน 20,471 บัญชี คิดเปeนร<อย
ละ 46.67 ของบัญชีลูกหนี้ทั้งหมด ข<อมูลดังกล9าวแสดงให<เห็นว9าลูกหนี้ส9วนใหญ9ยังสามารถชำระหน้ี
ได< แต9สัดส9วนของกลุ9มลูกหนี้ที่ผิดนัดชำระยังคงอยู9ในระดับที่ค9อนข<างสูงเกือบครึ่งหนึ่งของบัญชี
ทั้งหมด ซึ่งอาจเปeนสัญญาณถึงความเปราะบางด<านความสามารถในการชำระหนี้ โดยเฉพาะอย9างย่ิง
ในสินเชื ่อรายย9อยเพื ่อผู <ประกอบอาชีพ ที ่มักปล9อยกู <ให<กับกลุ 9มผู <มีรายได<ไม9แน9นอนและไม9มี
หลักประกัน  
 

 

รูปท่ี 4.3 เพศของลูกหน้ีรายบัญชี 

 จากรูปที่ 4.3 แสดงข<อมูลจำแนกตามเพศของลูกหน้ีรายบัญชี โดยแบ9งออกเปeน 2 กลุ9ม ได<แก9 
กลุ9มเพศหญิง จำนวน 31,071 บัญชี คิดเปeนร<อยละ 70.83 ของบัญชีลูกหนี้ทั้งหมด และกลุ9มเพศชาย 
จำนวน 12,799 บัญชี คิดเปeนร<อยละ 29.17 ของบัญชีลูกหนี้ทั้งหมด จากข<อมูลดังกล9าวแสดงให<เห็น
ว9า กลุ9มบัญชีลูกหนี้ส9วนใหญ9เปeนเพศหญิง ซึ่งมีจำนวนมากกว9ากลุ9มเพศชายอย9างชัดเจน ซึ่งอาจ
สะท<อนถึงโครงสร<างประชากรของประเทศไทยที่มีสัดส9วนเพศหญิงมากกว9าเพศชาย จึงเปeนเหตุให<
บัญชีสินเช่ือในกลุ9มตัวอย9างส9วนใหญ9เปeนเพศหญิง 
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รูปท่ี 4.4 การเข<าโปรแกรมมาตรการช9วยเหลือลูกหน้ีรายบัญชี 

จากรูปที่ 4.4 แสดงการเข<าโปรแกรมมาตรการช9วยเหลือลูกหนี้รายบัญชี โดยแบ9งออกเปeน 2 
กลุ9ม ได<แก9 กลุ9มท่ี เข<าร9วมโปรแกรม และกลุ9มท่ี ไม9ได<เข<าร9วมโปรแกรม พบว9ากลุ9มที่เข<าร9วมโปรแกรม
มีจำนวน 30,220 บัญชี คิดเปeน ร<อยละ 68.89 ของบัญชีลูกหนี้ทั้งหมด ขณะที่กลุ9มที่ไม9ได<เข<าร9วมมี
จำนวน 13,650 บัญชี คิดเปeน ร<อยละ 31.11 จากข<อมูลดังกล9าวแสดงให<เห็นว9าลูกหนี้ส9วนใหญ9มี
ความจำเปeนต<องพึ่งพามาตรการช9วยเหลือจากสถาบันการเงิน ซึ่งอาจเปeนผลมาจากสถานการณUทาง
การเงินที่เปราะบาง เช9น รายได<ไม9แน9นอน ภาระหนี้สูง หรือได<รับผลกระทบจากภาวะเศรษฐกิจ โดย
การเข<าร9วมโปรแกรมช9วยเหลือเหล9านี้มีบทบาทสำคัญในการบรรเทาภาระหนี้ และอาจมีผลต9อ
พฤติกรรมการผิดนัดชำระในระยะยาว  
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รูปท่ี 4.5 สถานภาพการสมรสของลูกหน้ีรายบัญชี 

จากรูปที่ 4.5 แสดงสถานภาพการสมรสของลูกหน้ีรายบัญชี โดยจำแนกออกเปeน 4 กลุ9ม 
ได<แก9 กลุ9มโสด กลุ9มสมรส กลุ9มหย9าร<าง และกลุ9มหม<าย โดยพบว9ากลุ9มที่มีจำนวนมากที่สุดคือกลุ9ม
ลูกหนี ้ที ่มีสถานภาพโสด จำนวน 27,663 บัญชี คิดเปeนร<อยละ 63.06 ของบัญชีลูกหนี ้ทั ้งหมด 
รองลงมาคือกลุ9มที่สมรส จำนวน 12,735 บัญชี คิดเปeนร<อยละ 29.03 ของบัญชีลูกหนี้ทั้งหมด ตาม
ด<วยกลุ9มหย9าร<าง จำนวน 2,422 บัญชี คิดเปeนร<อยละ 5.52 ของบัญชีลูกหนี้ทั้งหมด และกลุ9มหม<าย 
จำนวน 1,050 บัญชี คิดเปeนร<อยละ 2.39 ของบัญชีลูกหน้ีท้ังหมด ตามลำดับ จากข<อมูลดังกล9าวแสดง
ให<เห็นว9าลูกหนี้ส9วนใหญ9อยู9ในสถานภาพโสด กลุ9มที่มีสถานภาพหย9าร<างหรือหม<าย แม<จะมีสัดส9วน
น<อย แต9ก็อาจมีความเส่ียงด<านรายได<หรือความสามารถในการชำระหน้ีท่ีแตกต9างกัน  
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รูปท่ี 4.6 ภูมิภาคท่ีอยู9อาศัยของบัญชีลูกหน้ีรายบัญชี 

จากรูปที่ 4.6 แสดงภูมิภาคที่อยู9อาศัยของลูกหน้ีรายบัญชี แบ9งออกเปeน 6 ภูมิภาค ได<แก9 
ภาคตะวันออกเฉียงเหนือ จำนวน 11,394 บัญชี คิดเปeนร<อยละ 25.97 ของบัญชีลูกหนี้ทั ้งหมด 
รองลงมาคือกรุงเทพมหานคร จำนวน 7,706 บัญชี คิดเปeนร<อยละ 17.57 ของบัญชีลูกหนี้ทั้งหมด 
อันดับสามคือภาคเหนือ จำนวน 7,649 บัญชี คิดเปeนร<อยละ 17.44 ของบัญชีลูกหน้ีท้ังหมด อันดับถัด
มาคือภาคกลาง จำนวน 7,338 บัญชี คิดเปeนร<อยละ 16.73 ของบัญชีลูกหนี้ทั้งหมด ตามด<วยภาคใต< 
จำนวน 4,940 บัญชี คิดเปeนร<อยละ 11.26 และภาคตะวันออก จำนวน 4,843 บัญชี คิดเปeนร<อยละ 
11.04 ของบัญชีลูกหนี้ทั้งหมด ตามลำดับ จากข<อมูลดังกล9าวสะท<อนให<เห็นว9า ลูกหนี้ส9วนใหญ9อาศัย
อยู9ในภูมิภาคภาคเหนือและภาคตะวันออกเฉียงเหนือ ซึ่งมีสัดส9วนมากที่สุดในกลุ9มตัวอย9าง ขณะท่ี
ภาคตะวันออกและภาคใต<มีสัดส9วนน<อยที่สุด อย9างไรก็ตาม ความแตกต9างของจำนวนบัญชีในแต9ละ
ภูมิภาคอาจสะท<อนถึงปIจจัยด<านประชากร ความต<องการใช<สินเชื่อ และการเข<าถึงแหล9งเงินทุนในแต9
ละพ้ืนท่ี  
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รูปท่ี 4.7 ระดับความเส่ียงของลูกหน้ีรายบัญชี 

จากรูปที่ 4.7 แสดงระดับความเสี่ยงของลูกหน้ีรายบัญชี ที่จัดระดับโดยสถาบันการเงิน ซ่ึง
แบ9งออกเปeน 5 ระดับ ได<แก9 ความเสี่ยงต่ำ ความเสี่ยงปานกลาง ความเสี่ยงสูง ความเสี่ยงสูงมาก และ
ความเสี่ยงสูงที่สุด โดยพบว9า กลุ9มลูกหนี้ที่มีความเสี่ยงอยู9ในระดับต่ำมีจำนวนมากที่สุด คือ 12,959 
บัญชี คิดเปeนร<อยละ 29.54 ของบัญชีทั้งหมด รองลงมาคือกลุ9มที่มีความเสี่ยงสูง จำนวน 12,071 
บัญชี คิดเปeนร<อยละ 27.52 และกลุ9มความเสี่ยงสูงมาก จำนวน 7,578 บัญชี คิดเปeนร<อยละ 17.27 
ตามด<วยกลุ9มความเสี่ยงปานกลาง จำนวน 7,216 บัญชี คิดเปeนร<อยละ 16.45 ขณะที่กลุ9มที่มีความ
เสี่ยงสูงที่สุดมีจำนวนบัญชีต่ำที่สุด คือ 4,046 บัญชี คิดเปeนร<อยละ 9.23 ของบัญชีทั้งหมด จากข<อมูล
ดังกล9าวสะท<อนให<เห็นถึงการกระจายระดับความเส่ียงของลูกหน้ีในภาพรวม โดยแม<ว9ากลุ9มความเส่ียง
ต่ำจะมีจำนวนมากที่สุด แต9กลุ9มที่มีระดับความเสี่ยงปานกลางถึงสูงก็ยังมีสัดส9วนรวมกันเกินครึ่งหน่ึง
ของข<อมูลทั้งหมด ซึ่งอาจส9งผลต9อการวางแผนบริหารความเสี่ยงด<านสินเชื่อของสถาบันการเงินใน
เชิงกลยุทธU ทั ้งในด<านการพิจารณาอนุมัติสินเชื ่อ การกำหนดเงื ่อนไขในการปล9อยกู< รวมถึงการ
วิเคราะหUแนวโน<มการผิดนัดชำระหน้ีในกลุ9มความเส่ียงท่ีแตกต9างกัน 
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รูปท่ี 4.8 ช้ันหน้ีของลูกหน้ีรายบัญชี 

จากรูปที่ 4.8 แสดงหนี้ของลูกหน้ีรายบัญชี โดยแบ9งออกเปeน 3 กลุ9ม ได<แก9 กลุ9มหนี้ที่ไม9
ก9อให<เกิดรายได< กลุ9มที่มีความเสี่ยงเพิ่มขึ้นอย9างมีนัยยะสำคัญ และกลุ9มที่ไม9มีความเสี่ยงด<านเครดิต 
โดยพบว9า กลุ9มที่ไม9มีความเสี่ยงด<านเครดิตมีจำนวนบัญชีมากที่สุด คือ 23,867 บัญชี คิดเปeนร<อยละ 
54.52 ของบัญชีทั้งหมด รองลงมาคือกลุ9มที่มีความเสี่ยงเพิ่มขึ้นอย9างมีนัยยะสำคัญ จำนวน 10,626 
บัญชี คิดเปeนร<อยละ 24.27 ของบัญชีทั้งหมด และกลุ9มหนี้ที่ไม9ก9อให<เกิดรายได<มีจำนวน 9,377 บัญชี 
คิดเปeนร<อยละ 21.41 ของบัญชีทั้งหมด จากข<อมูลดังกล9าวสะท<อนให<เห็นว9ากลุ9มลูกหนี้ส9วนใหญ9ยังคง
อยู9ในสถานะที่ไม9มีความเสี่ยงด<านเครดิต ซึ่งเปeนสัญญาณเชิงบวกต9อเสถียรภาพของพอรUตสินเช่ือ
โดยรวม อย9างไรก็ตาม ยังมีกลุ9มลูกหนี้ที่มีแนวโน<มความเสี่ยงเพิ่มขึ้นและกลุ9มหนี้เสียในระดับที่ไม9อาจ
มองข<ามได< เน่ืองจากอาจส9งผลต9อคุณภาพของสินทรัพยUในอนาคต 
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ตารางท่ี 4.1 สถิติพรรณนาของตัวแปรเชิงปริมาณ 
ช่ือตัวแปร ค1าเฉล่ีย ค1าต่ำสุด ค1าสูงสุด 
อายุ (ป§) 44.3299 21.0000 67.0000 
อัตราส9วนความสามารถในการชำระหน้ี 12.7871 0.0000 624.2447 
จำนวนบุตร (คน) 1.3822 0.0000 10.0000 
จำนวนเดือนนับจากวันทำสินเช่ือ (เดือน) 30.1656 12.0000 133.0000 
ระยะเวลากู<ยืม (เดือน) 12.4577 12.0000 156.0000 
อัตราดอกเบ้ียของเงินกู< 0.3183 0.2400 0.3300 
จำนวนวันค<างชำระ (วัน) 61.9211 0.0000 1076.0000 
อัตราส9วนยอดเงินกู<คงเหลือต9อจำนวนเงินกู< 0.8631 -0.0386 1.5162 
อัตราส9วนค9างวดต9อยอดหน้ี 0.0699 0.0000 0.9474 
ค9าเฉล่ียของอัตราส9วนการเบิกใช<วงเงิน ใน 3 เดือน 0.8666 -0.0385 1.5162 
จำนวนคร้ังท่ีจ9ายเต็ม ใน 12 เดือนล9าสุด (คร้ัง) 4.7833 0.0000 12.0000 
จำนวนคร้ังท่ีจ9ายเต็ม ใน 9 เดือนล9าสุด (คร้ัง) 3.5594 0.0000 9.0000 
จำนวนคร้ังท่ีจ9ายเต็ม ใน 6 เดือนล9าสุด (คร้ัง) 2.3163 0.0000 6.0000 
จำนวนคร้ังท่ีจ9ายเต็ม ใน 3 เดือนล9าสุด (คร้ัง) 1.1509 0.0000 3.0000 
จำนวนคร้ังท่ีจ9ายบางส9วน ใน 12 เดือนล9าสุด (คร้ัง) 5.0616 0.0000 12.0000 
จำนวนคร้ังท่ีจ9ายบางส9วน ใน 9 เดือนล9าสุด (คร้ัง) 4.2968 0.0000 9.0000 
จำนวนคร้ังท่ีจ9ายบางส9วน ใน 6 เดือนล9าสุด (คร้ัง) 3.2612 0.0000 6.0000 
จำนวนคร้ังท่ีจ9ายบางส9วน ใน 3 เดือนล9าสุด (คร้ัง) 1.7783 0.0000 3.0000 
จำนวนงวดท่ีค<างชำระมากท่ีสุด ใน 3 เดือนล9าสุด (คร้ัง) 2.0038 0.0000 5.0000 
จำนวนงวดท่ีค<างชำระมากท่ีสุด ใน 6 เดือนล9าสุด (คร้ัง) 2.1009 0.0000 5.0000 
จำนวนงวดท่ีค<างชำระมากท่ีสุด ใน 9 เดือนล9าสุด (คร้ัง) 2.1451 0.0000 5.0000 
จำนวนงวดท่ีค<างชำระมากท่ีสุด ใน 12 เดือนล9าสุด (คร้ัง) 2.1574 0.0000 5.0000 
จำนวนคร้ังท่ีติดต9อได< ใน 12 เดือนล9าสุด (คร้ัง) 1.9099 0.0000 2.0000 
จำนวนคร้ังท่ีติดต9อได< ใน 9 เดือนล9าสุด (คร้ัง) 1.8857 0.0000 2.0000 
จำนวนคร้ังท่ีติดต9อได< ใน 6 เดือนล9าสุด (คร้ัง) 1.8127 0.0000 2.0000 
จำนวนคร้ังท่ีติดต9อได< ใน 3 เดือนล9าสุด (คร้ัง) 1.6449 0.0000 2.0000 
จำนวนคร้ังท่ีติดต9อไม9ได< ใน 12 เดือนล9าสุด (คร้ัง) 20.3137 0.0000 304.0000 
จำนวนคร้ังท่ีติดต9อไม9ได< ใน 9 เดือนล9าสุด (คร้ัง) 16.6517 0.0000 282.0000 
จำนวนคร้ังท่ีติดต9อไม9ได< ใน 6 เดือนล9าสุด (คร้ัง) 12.1035 0.0000 214.0000 
จำนวนคร้ังท่ีติดต9อไม9ได< ใน 3 เดือนล9าสุด (คร้ัง) 7.0465 0.0000 124.0000 
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จากตารางท่ี 4.1 แสดงให<เห็นถึงรายละเอียดเชิงสถิติของตัวแปรท่ีเปeนอัตราส9วน (Ratio) โดย
เริ่มจาก อายุของลูกหน้ี มีค9าเฉลี่ยอยู9ที่ 44.3299 ป§ มีค9าต่ำสุด 21 ป§ และค9าสูงสุด 67 ป§ สะท<อนว9า
กลุ9มลูกหนี้ส9วนใหญ9อยู9ในช9วงวัยทำงานตอนกลางถึงปลาย อัตราส9วนความสามารถในการชำระหน้ี มี
ค9าเฉลี่ย 12.7871 หน9วย ค9าต่ำสุดคือ 0 และค9าสูงสุดคือ 624.2447 แสดงให<เห็นถึงความหลากหลาย
ในความสามารถในการชำระหนี้ของลูกหน้ี จำนวนบุตร เฉลี่ย 1.3822 คน มีค9าต่ำสุด 0 คน และ
ค9าสูงสุด 10 คน จำนวนเดือนนับจากวันทำสินเชื่อ เฉลี่ย 30.1656 เดือน ต่ำสุดคือ 12 เดือน และ
สูงสุด 133 เดือน แสดงถึงระยะเวลาการถือครองสินเชื่อที่หลากหลาย ในส9วนของ ระยะเวลากู<ยืม 
เฉลี่ยอยู9ที่ 12.4577 เดือน โดยมีค9าต่ำสุด 12 เดือน และค9าสูงสุด 156 เดือน อัตราดอกเบี้ยของเงินกู< 
มีค9าเฉลี่ย 0.3183 โดยมีค9าต่ำสุดเปeน 0.2400 ส9วนจำนวนวันค<างชำระ เฉลี่ย 61.9211 วัน มีลูกหน้ี
บางบัญชีที่ไม9มีค<างชำระเลย (0 วัน) และบางบัญชีมีค<างชำระสูงสุดถึง 1,076 วันสำหรับ อัตราส9วน
ยอดเงินกู<คงเหลือต9อจำนวนเงินกู< มีค9าเฉลี่ย 0.8631 โดยมีค9าต่ำสุดเปeนลบที่ -0.0386 และค9าสูงสุด 
1.5162 ซึ่งอาจเกิดจากการเบิกเกินวงเงินในบางกรณีทำให<ค9าต่ำสุดติดลบ อัตราส9วนค9างวดต9อยอด
หน้ี เฉลี่ย 0.0699 ต่ำสุด 0 และสูงสุด 0.9474 ค9าเฉลี่ยของอัตราส9วนการเบิกใช<วงเงินในช9วง 3 เดือน
เท9ากับ 0.8666 อยู9ในช9วง -0.0385 ถึง 1.5162 ในส9วนของตัวแปร ส9วนของพฤติกรรมการชำระหน้ี 
พบว9า จำนวนครั้งที่ชำระเต็มจำนวนในช9วง 12 เดือนล9าสุด มีค9าเฉลี่ย 4.7833 ครั้ง ต่ำสุด 0 ครั้ง และ
สูงสุด 12 ครั้ง และลดหลั่นลงมาตามช9วงเวลา (9 เดือน 6 เดือน และ 3 เดือน) ขณะท่ี จำนวนครั้งท่ี
ชำระบางส9วน ในแต9ละช9วงเวลาก็ลดหลั่นกันเช9นกัน โดยช9วง 12 เดือนล9าสุดเฉลี่ย 5.0616 ครั้ง ส9วน
ช9วง 3 เดือนล9าสุดเฉลี่ย 1.7783 ครั้ง ในด<านพฤติกรรมการผิดนัด พบว9า จำนวนงวดที่ค<างชำระมาก
ที่สุด ในช9วง 3–12 เดือน มีค9าเฉลี่ยอยู9ที่ประมาณ 2.00–2.15 งวด และสูงสุด 5 งวด สำหรับจำนวน
ครั้งที่สามารถติดต9อได< เฉลี่ยประมาณ 1.6–1.9 ครั้ง ในแต9ละช9วง และ จำนวนครั้งที่ติดต9อไม9ได< เฉล่ีย
สูงถึง 20.3137 ครั้งในช9วง 12 เดือนล9าสุด โดยมีสูงสุดถึง 304 ครั้ง ในบางบัญชี ค9าดังกล9าวบ9งชี้ถึง
ความเส่ียงในการติดตามหน้ีท่ีเพ่ิมข้ึน ซ่ึงอาจสะท<อนปIญหาด<านความร9วมมือของลูกหน้ีหรือปIจจัยด<าน
การเข<าถึงช9องทางส่ือสาร 

 
4.2  ผลการคัดเลือกการแบUงขWอมูลชุดทดสอบดWวยวิธีแบบแยกชุด (Hold-out) และ
วิธีแบบไขวW (K-Fold Cross Validation) 

ในการพัฒนาแบบจำลองการทำนาย จำเปeนต<องแบ9งชุดข<อมูลออกเปeนชุดฝüกฝน (Train Set) 
และชุดทดสอบ (Testing Set) เพื่อประเมินความสามารถของแบบจำลองในการทำนายข<อมูลใหม9ท่ี
ไม9เคยถูกใช<ในการฝüกมาก9อน วิธีการแบ9งข<อมูลมีผลโดยตรงต9อประสิทธิภาพและความน9าเชื่อถือของ
แบบจำลอง ในการศึกษานี้ ผู<วิจัยได<เปรียบเทียบ 2 วิธีที่ได<รับความนิยม ได<แก9 1) วิธีการแบ9งแบบ
แยกชุด (Hold-out) เปeนการสุ9มแบ9งข<อมูลทั้งหมดเปeน 2 ส9วน โดยกำหนดให< 80% เปeนชุดฝüกฝน 
และ 20% เปeนชุดทดสอบและ 2) วิธีการแบ9งแบบไขว< (K-Fold Cross Validation) เปeนการแบ9ง

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ข<อมูลออกเปeน 5 ส9วนเท9าๆ กัน จากนั้นฝüกและทดสอบแบบจำลองสลับกัน 5 ครั้ง โดยแต9ละส9วนจะ
ถูกใช<เปeนชุดทดสอบอย9างน<อยหนึ่งครั้ง การเปรียบเทียบวิธีการแบ9งชุดข<อมูลทั้งสองวิธีน้ีใช<ชุดข<อมูล
ของกลุ9มท่ี 1 (กลุ9มลูกค<าท่ัวไป) โดยมีวัตถุประสงคUเพ่ือประเมินว9าเทคนิคใดให<ผลลัพธUท่ีมีประสิทธิภาพ
และเสถียรมากกว9า โดยใช<ค9าประสิทธิภาพโดยรวม (F1-Score) ร9วมกับค9าความระลึก (Recall) ของ
กลุ9มลูกค<าที่ผิดนัดชำระหนี้ (Class 1) เปeนเกณฑUหลักในการประเมิน เพราะกลุ9มน้ีเปeนเป®าหมาย
สำคัญในการวิเคราะหUความเส่ียงทางการเงิน ผลการทดลองจะเน<นการวิเคราะหUค9าประสิทธิภาพท้ังใน
ภาพรวมและความสามารถในการตรวจจับกลุ9มผิดนัดชำระ เพื่อประกอบการตัดสินใจเลือกวิธีการแบ9ง
ข<อมูลท่ีเหมาะสมท่ีสุดสำหรับการประเมินแบบจำลองท้ัง 5 เทคนิค 
 ในกระบวนการปรับจูนไฮเปอรUพารามิเตอรUของแต9ละแบบจำลอง ได<มีการกำหนดช9วง
ค9าพารามิเตอรUที ่เกี ่ยวข<อง และดำเนินการค<นหาค9าที่เหมาะสมที่สุดโดยใช<เทคนิค Grid Search 
เพื่อให<ได<ชุดพารามิเตอรUที่ส9งผลให<แบบจำลองมีประสิทธิภาพสูงสุด ผลลัพธUจากการปรับจูนไฮเปอรU
พารามิเตอรUในแต9ละกรณีจะถูกนำเสนอในรูปแบบตาราง เพื ่อเปรียบเทียบผลลัพธUของแต9ละ
แบบจำลองอย9างเปeนระบบและชัดเจนในรูปแบบตารางดังน้ี 

ตารางที ่ 4.2 สรุปไฮเปอรUพารามิเตอรUที ่เหมาะสมที ่สุด (Best Hyperparameters) ของแต9ละ
แบบจำลองสำหรับวิธีการแบ9งแบบแยกชุด (Hold-out) 
แบบจำลอง ค1าพารามิเตอรHท่ีเหมาะสมท่ีสุด (Best Hyperparameters) 
Logistic 
Regression 

C = 0.1, penalty = 'l1', solver = 'liblinear', class_weight = None 

Decision Tree criterion = 'gini', max_depth = 5 
Neural Network  activation = 'relu', alpha = 0.01, hidden_layer_sizes = (50,),  
LSTM batch_size = 8, epochs = 30, activation = 'elu',  

learning_rate = 0.003, units = 256 
Bidirectional 
LSTM 

batch_size = 32, epochs = 30, activation = 'elu', 
learning_rate = 0.0005, units = 64 

จากตารางที่ 4.2 ซึ่งสรุปค9าพารามิเตอรUที่เหมาะสมที่สุด (Best Hyperparameters) ของแต9
ละแบบจำลอง สำหรับวิธีการแบ9งข<อมูลแบบแยกชุด (Hold-out) สามารถสังเกตแนวโน<มที่น9าสนใจ
ของค9าพารามิเตอรUท่ีได< ดังน้ี  

Logistic Regression ค9าพารามิเตอรUที่เหมาะสมสะท<อนถึงการเลือกแบบจำลองที่ให<ความ
สมดุลระหว9างความยืดหยุ9นและความสามารถในการตีความ ส9งผลให<แบบจำลองสามารถรับมือกับ
ข<อมูลท่ีมีความไม9สมดุลได<อย9างเหมาะสม ไม9ซับซ<อนเกินไป 
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Decision Tree แบบจำลองมีแนวโน<มเลือกโครงสร<างที่มีความลึกไม9มาก ชี้ให<เห็นว9าข<อมูล
ชุดนี้ไม9ต<องการความซับซ<อนสูงในการแบ9งแยกกลุ9มเป®าหมาย อีกทั้งยังช9วยลดโอกาสเกิด Overfitting 
และทำให<แบบจำลองคงความเรียบง9าย 

Neural Network ค9าพารามิเตอรUที่ได<มักแสดงให<เห็นถึงการเลือกขนาดชั้นซ9อนและอัตรา
การเรียนรู<ที่เหมาะสม เพื่อป®องกัน Overfitting และรองรับข<อมูลที่มีความซับซ<อนระดับหนึ่ง ทำให<
แบบจำลองมีความยืดหยุ9นในการจับความสัมพันธUของข<อมูลมากข้ึน 

LSTM และ Bidirectional LSTM มีแนวโน<มเลือกใช<ขนาด Batch Size ท่ีไม9ใหญ9จนเกินไป 
และหน9วยความจำ (Units) ที่เหมาะสม ประกอบกับการใช<งานฟIงกUชันกระตุ<นและอัตราการเรียนรู<ท่ี
ตอบสนองกับลักษณะ Sequence ของข<อมูล ช9วยให<แบบจำลองทั้งสองสามารถเรียนรู<ข<อมูลเชิง
ลำดับและความสัมพันธUในข<อมูลได<อย9างมีประสิทธิภาพ 

สรุปจากไฮเปอรUพารามิเตอรUที่ได<ในแต9ละแบบจำลอง จะเห็นได<ว9าแบบจำลองที่ดีจะเลือก
ความซับซ<อนที่เหมาะสมกับข<อมูลและลดโอกาสเกิด Overfitting ขณะเดียวกันก็รักษาความสามารถ
ในการเรียนรู<รูปแบบสำคัญของข<อมูลไว<ได<อย9างครบถ<วน ผลการปรับจูนจึงช9วยยืนยันว9าการเลือก
ค9าพารามิเตอรUที่เหมาะสมในแต9ละเทคนิค มีผลโดยตรงต9อประสิทธิภาพและความน9าเชื่อถือของ
แบบจำลองในการทำนายข<อมูลใหม9 

ตารางที ่ 4.3 สรุปไฮเปอรUพารามิเตอรUที ่เหมาะสมที ่สุด (Best Hyperparameters) ของแต9ละ
แบบจำลองสำหรับวิธีการแบ9งแบบไขว< (K-Fold Cross Validation) 
แบบจำลอง ค1าพารามิเตอรHท่ีเหมาะสมท่ีสุด (Best Hyperparameters) 
Logistic 
Regression 

C = 0.01, penalty = 'l2', solver = 'lbfgs', class_weight = None 

Decision Tree criterion = 'gini', max_depth = 3 
Neural Network  activation = 'relu', alpha = 0.005, hidden_layer_sizes = (10,),  
LSTM batch_size = 8, epochs = 30, activation = 'tanh',  

learning_rate = 0.003, units = 256 
Bidirectional 
LSTM 

batch_size = 32, epochs = 30, activation = 'tanh', 
learning_rate = 0.0005, units = 128 

จากตารางที่ 4.3 ซึ่งสรุปค9าพารามิเตอรUที่เหมาะสมที่สุด (Best Hyperparameters) ของแต9
ละแบบจำลอง สำหรับวิธีการแบ9งข<อมูลแบบไขว< (K-Fold Cross Validation) พบว9าการปรับจูน
พารามิเตอรUด<วยเทคนิค Grid Search ส9งผลให<แบบจำลองแต9ละแบบสามารถเลือกชุดค9าพารามิเตอรU
ที่เหมาะสมกับลักษณะข<อมูลและโครงสร<างของแบบจำลองได<อย9างมีประสิทธิภาพ โดยสามารถสรุป
แนวโน<มของแต9ละแบบจำลองได<ดังน้ี 
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Logistic Regression การเลือกพารามิเตอรUที่เหมาะสมช9วยให<แบบจำลองมีความสามารถ
ในการจัดการกับข<อมูลที่มีความไม9สมดุล รวมถึงยังคงจุดเด9นด<านความเรียบง9ายและความโปร9งใสใน
การตีความผลลัพธU 

Decision Tree พบว9าโครงสร<างของต<นไม<ที่ไม9ซับซ<อนและความลึกที่เหมาะสม สามารถลด
โอกาสการเกิด Overfitting และให<ประสิทธิภาพการทำนายท่ีน9าเช่ือถือในบริบทของข<อมูลจริ 

Neural Network การปรับจูนช9วยให<แบบจำลองสามารถเรียนรู <ข<อมูลที ่ซับซ<อนและ
หลากหลายมากขึ้น ขณะเดียวกันก็ป®องกันปIญหา Overfitting ผ9านการกำหนดขนาดและโครงสร<าง
ของช้ันซ9อนและอัตราการเรียนรู<ท่ีเหมาะสม 

LSTM และ Bidirectional LSTM ค9าพารามิเตอรUที่ได<สะท<อนถึงการเลือกขนาด Batch 
Size และจำนวนหน9วยความจำ (Units) ที ่สมดุลกับความซับซ<อนของข<อมูล Sequence ช9วยให<
แบบจำลองสามารถเรียนรู<ความสัมพันธUเชิงลำดับในข<อมูลได<อย9างมีประสิทธิภาพ อีกทั้งยังสามารถ
ป®องกัน Overfitting ได<ดีเม่ือมีการกำหนดอัตราการเรียนรู<และฟIงกUชันกระตุ<นท่ีเหมาะสม 

สรุปการปรับจูนไฮเปอรUพารามิเตอรUโดยใช<วิธีการแบ9งแบบไขว< (K-Fold Cross Validation) 
ช9วยให<การเลือกค9าพารามิเตอรUมีความแม9นยำและเหมาะสมมากข้ึนสำหรับแต9ละแบบจำลอง ช9วยเพ่ิม
ศักยภาพในการทำนายและลดความเสี่ยงของการ Overfitting ผลลัพธUที่ได<จึงสะท<อนถึงความสำคัญ
ของกระบวนการปรับจูนไฮเปอรUพารามิเตอรUในแต9ละเทคนิค เพื่อให<ได<แบบจำลองที่มีประสิทธิภาพ
สูงสุดและเหมาะสมกับข<อมูลในแต9ละสถานการณU เมื่อได<ค9าไฮเปอรUพารามิเตอรUที่เหมาะสมที่สุด 
(Best Hyperparameters) แต9ละแบบจำลองของวิธีการแบ9งแบบแยกชุด (Hold-out) และวิธีการ
แบ9งแบบไขว< (K-Fold Cross Validation) แล<ว ในหัวข<อต9อไปจะเปeนการนำเสนอผลการทดลอง
เปรียบเทียบประสิทธิภาพของแต9ละแบบจำลองภายใต<เง่ือนไขการแบ9งข<อมูลท้ังสองวิธี 

4.2.1  ผลการแบ1งข%อมูลชุดฝùกฝนและชุดทดสอบของแบบจำลอง Logistic Regression 
 จากการแบ9งข<อมูลชุดทดสอบโดยการใช<เทคนิคการแบ9งชุดข<อมูลด<วย 1) วิธีแบบแยกชุด 
(Hold-out) และ 2) วิธีการแบ9งแบบไขว< (K-Fold Cross Validation) สำหรับแบบจำลอง Logistic 
Regression พบว9าทั้งสองเทคนิคมีค9าความเที่ยงตรง (Accuracy), ค9าความระลึก (Recall), ค9าความ
แม9นยำ (Precision) และค9าประสิทธิภาพโดยรวม (F1-Score) ที่ใกล<เคียงกัน โดยเทคนิคการแบ9ง
แบบไขว< (K-Fold Cross Validation) ให<ค9าความเที ่ยงตรง (Accuracy) ท่ีร<อยละ 79.88 และค9า
ประสิทธิภาพโดยรวม (F1-Score) ท่ีร<อยละ 79.86 ซึ่งสูงกว9าวิธีแบบแยกชุด (Hold-out) เล็กน<อย
โดยมีค9าความเท่ียงตรง (Accuracy) ท่ีร<อยละ 79.48 และค9าประสิทธิภาพโดยรวม (F1-Score) ท่ีร<อย
ละ 79.44 เมื่อพิจารณาค9าความระลึก (Recall) ของกลุ9มผิดนัดชำระหนี้ (Class 1) พบว9า วิธีการแบ9ง
แบบไขว< (K-Fold Cross Validation) ให<ค9าสูงกว9า คือร<อยละ 76.70 ขณะที่วิธีแบบแยกชุด (Hold-
out) ให<ค9าร<อยละ 75.41 ส9วนค9าความแม9นยำ (Precision) ของกลุ 9มผิดนัดชำระหน้ี (Class 1) 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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พบว9า วิธีแบบแยกชุด (Hold-out) มีค9าสูงกว9าเล็กน<อย คือร<อยละ 79.71 ขณะที่วิธีการแบ9งแบบไขว< 
(K-Fold Cross Validation) ให<ค9าร<อยละ 79.48 ดังแสดงในตารางท่ี 4.4 

ตารางที่ 4.4 ผลการจำแนกประเภทของข<อมูลชุดทดสอบในการเลือกวิธีการแบ9งชุดข<อมูลของ
แบบจำลอง Logistic Regression 
เทคนิคการแบ1งชุดข%อมูล  วิธีแบบแยกชุด วิธีการแบ1งแบบไขว% 
ค9าความเท่ียงตรง  0.7948 0.7988 
ค9าประสิทธิภาพโดยรวม  0.7944 0.7986 
ค9าความระลึก 0 0.8308 0.8267 

1 0.7541 0.7670 
ค9าความแม9นยำ 0 0.7930 0.8022 

1 0.7971 0.7948 
  
 ดังน้ันสรุปได<ว9า ในการทำนายการผิดนัดชำระหน้ีโดยใช<แบบจำลอง Logistic Regression ควร
เลือกใช<เทคนิคการแบ9งข<อมูลด<วยวิธีการแบ9งแบบไขว< (K-Fold Cross Validation) เนื่องจากให<ค9า
ประสิทธิภาพโดยรวม (F1-Score) และค9าความระลึก (Recall) ของกลุ9มผิดนัดชำระหนี้ (Class 1) สูง
กว9า แม<ความแตกต9างจะมีเพียงเล็กน<อย แต9ก็แสดงให<เห็นถึงความเสถียรและความน9าเชื่อถือของ
ผลลัพธUท่ีดีกว9าในการประเมินแบบจำลอง 

4.2.2  ผลการแบ1งข%อมูลชุดฝùกฝนและชุดทดสอบของแบบจำลอง Decision Tree  
จากการแบ9งข<อมูลชุดทดสอบโดยใช<แบบจำลอง Decision Tree เปรียบเทียบระหว9างเทคนิค

การแบ9งข<อมูลด<วยวิธีแบบแยกชุด (Hold-out) และวิธีการแบ9งแบบไขว< (K-Fold Cross Validation) 
พบว9า ทั้งสองเทคนิคให<ผลลัพธUที่ใกล<เคียงกันในด<านค9าความเที่ยงตรง (Accuracy), ค9าประสิทธิภาพ
โดยรวม (F1-Score), ค9าความระลึก (Recall) และค9าความแม9นยำ (Precision) โดยเทคนิควิธีการ
แบ9งแบบไขว< (K-Fold Cross Validation) ให<ค9าประสิทธิภาพโดยรวม (F1-Score) สูงสุดที ่ร <อย
ละ 79.59 ในขณะที่วิธีแบบแยกชุด (Hold-out) ได<ค9าประสิทธิภาพโดยรวม (F1-Score) อยู9ที่ร<อย
ละ 79.29 ซึ่งแตกต9างกันเล็กน<อย ส9วนค9าความเที่ยงตรง (Accuracy) ของวิธีแบบแยกชุด (Hold-
out) อยู9ที่ร<อยละ 79.44 ขณะที่วิธีการแบ9งแบบไขว< (K-Fold Cross Validation) มีค9าเท9ากับ 79.58 
เมื่อพิจารณาค9าความระลึก (Recall) สำหรับกลุ9มผิดนัดชำระหนี้ (Class 1) พบว9าวิธีการแบ9งแบบไขว< 
(K-Fold Cross Validation) ให<ค9าสูงกว9า คือร<อยละ 79.63 เทียบกับวิธีแบบแยกชุด (Hold-out) ท่ี
ร<อยละ 71.76 ส9วนค9าความแม9นยำ (Precision) ของกลุ9มผิดนัดชำระหนี้ (Class 1) พบว9าวิธีแบบ
แยกชุด (Hold-out) ให<ค9าสูงกว9า คือร<อยละ 82.10 เทียบกับวิธีการแบ9งแบบไขว< (K-Fold Cross 
Validation) ท่ีร<อยละ 77.29 ดังแสดงในตารางท่ี 4.5 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ตารางที่ 4.5 ผลการจำแนกประเภทของข<อมูลชุดทดสอบในการเลือกวิธีการแบ9งชุดข<อมูลของ
แบบจำลอง Decision Tree 
เทคนิคการแบ1งชุดข%อมูล  วิธีแบบแยกชุด วิธีการแบ1งแบบไขว% 
ค9าความเท่ียงตรง  0.7944 0.7958 

ค9าประสิทธิภาพโดยรวม  0.7929 0.7959 
ค9าความระลึก 0 0.8621 0.7953 

1 0.7176 0.7963 
ค9าความแม9นยำ 0 0.7759 0.8169 

1 0.8210 0.7729 
 
 ดังนั้นสรุปได<ว9า ในการทำนายการผิดนัดชำระหนี้โดยใช<แบบจำลอง Decision Tree ควร
เลือกใช<เทคนิคการแบ9งข<อมูลด<วยวิธีการแบ9งแบบไขว< (K-Fold Cross Validation) เนื่องจากให<ค9า
ประสิทธิภาพโดยรวม (F1-Score) และค9าความระลึก (Recall) ของกลุ9มผิดนัดชำระหนี้ (Class 1) สูง
กว9า แม<ค9าความแม9นยำจะต่ำกว9าวิธ ีแบบแยกชุดเล็กน<อย แต9ความสามารถในการตรวจจับ
กลุ9มเป®าหมายได<ดีขึ ้นแสดงให<เห็นถึงความเสถียรและความน9าเชื ่อถือของผลลัพธUที ่ดีกว9าในการ
ประเมินแบบจำลอง 

4.2.3  ผลการแบ1งข%อมูลชุดฝùกฝนและชุดทดสอบของแบบจำลอง Neural Network 
จากการแบ9งข<อมูลชุดทดสอบโดยใช<แบบจำลอง Neural Network เปรียบเทียบระหว9าง

เทคนิคการแบ9งข<อมูลด<วยวิธีแบบแยกชุด (Hold-out) และวิธีการแบ9งแบบไขว< (K-Fold Cross 
Validation) พบว9าทั้งสองเทคนิคให<ผลลัพธUที่ใกล<เคียงกันในหลายด<าน โดยเทคนิควิธีการแบ9งแบบ
ไขว< (K-Fold Cross Validation) ให<ค9าความเที่ยงตรง (Accuracy) สูงกว9าที่ร<อยละ 80.59 เทียบกับ
วิธีแบบแยกชุด (Hold-out) ที่ร<อยละ 79.44 เมื่อพิจารณาค9าประสิทธิภาพโดยรวม (F1-Score) ซ่ึง
เปeนเกณฑUหลักของการศึกษานี ้ พบว9าวิธ ีการแบ9งแบบไขว< (K-Fold Cross Validation) ให<ค9า
ประสิทธิภาพโดยรวมเท9ากับร<อยละ 80.45 สูงกว9าวิธีแบบแยกชุด (Hold-out) ที่ให<ค9าร<อยละ 79.29 
ด<านค9าความระลึก (Recall) พบว9าวิธีการแบ9งแบบไขว< (K-Fold Cross Validation) ให<ค9าความระลึก 
(Recall) ของกลุ9มผิดนัดชำระหนี้ (Class 1) ที่ร<อยละ 73.14 สูงกว9าวิธีแบบแยกชุด (Hold-out) ที่ได<
ร<อยละ 71.76 เช9นเดียวกันกับค9าความแม9นยำ (Precision) ของกลุ9มผิดนัดชำระหนี้ (Class 1) ท่ี
วิธีการแบ9งแบบไขว< (K-Fold Cross Validation) ให<ค9าสูงกว9า คือร<อยละ 83.24 เทียบกับวิธีแบบแยก
ชุด (Hold-out) ท่ีร<อยละ 82.10 ดังแสดงในตารางท่ี 4.6 

 
 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ตารางที่ 4.6 ผลการจำแนกประเภทของข<อมูลชุดทดสอบในการเลือกวิธีการแบ9งชุดข<อมูลของ
แบบจำลอง Neural Network 
เทคนิคการแบ1งชุดข%อมูล  วิธีแบบแยกชุด วิธีการแบ1งแบบไขว% 
ค9าความเท่ียงตรง  0.7944 0.8059 
ค9าประสิทธิภาพโดยรวม  0.7929 0.8045 
ค9าความระลึก 0 0.8621 0.8711 

1 0.7176 0.7314 
ค9าความแม9นยำ 0 0.7759 0.7875 

1 0.8210 0.8324 
 
 ดังนั้นสรุปได<ว9า ในการทำนายการผิดนัดชำระหนี้โดยใช<แบบจำลอง Neural Network ควร
เลือกใช<เทคนิคการแบ9งชุดข<อมูลด<วยวิธีการแบ9งแบบไขว< (K-Fold Cross Validation) เนื่องจากให<ค9า
ประสิทธิภาพโดยรวม (F1-Score) และค9าความระลึก (Recall) ของกลุ9มผิดนัดชำระหนี้ (Class 1) สูง
กว9า ซึ่งแสดงให<เห็นถึงความสามารถของแบบจำลองในการตรวจจับกลุ9มเป®าหมายได<ดีกว9า และยังมี
ความเสถียรในการประเมินผลแบบจำลองท่ีเหมาะสมกว9า 

4.2.4  ผลการแบ1งข%อมูลชุดฝùกฝนและชุดทดสอบของแบบจำลอง LSTM 
จากการแบ9งข<อมูลชุดทดสอบโดยใช<แบบจำลอง LSTM โดยเปรียบเทียบระหว9างเทคนิคการ

แบ9งข<อมูลด<วยวิธีแบบแยกชุด (Hold-out) และวิธีการแบ9งแบบไขว< (K-Fold Cross Validation) 
พบว9า ทั้งสองเทคนิคให<ผลลัพธUที่ใกล<เคียงกันในด<านค9าความเที่ยงตรง (Accuracy) โดยวิธีการแบ9ง
แบบไขว< (K-Fold Cross Validation) ให<ค9าสูงกว9าเล็กน<อยที่ร<อยละ 80.51 ขณะที่วิธีแบบแยกชุด 
(Hold-out) ได<ร<อยละ 80.18 เมื่อพิจารณาค9าประสิทธิภาพโดยรวม (F1-Score) ซึ่งเปeนตัวชี้วัดหลัก
ของการศึกษา พบว9าวิธีการแบ9งแบบไขว< (K-Fold Cross Validation) ให<ค9าประสิทธิภาพโดยรวม 
(F1-Score) สูงสุดที่ร<อยละ 80.41 ขณะที่วิธีแบบแยกชุด (Hold-out) ได<ค9าเท9ากับร<อยละ 80.07 ใน
ด<านค9าความระลึก (Recall) เทคนิคการแบ9งแบบไขว< (K-Fold Cross Validation) ให<ค9าความระลึก 
(Recall) ของกลุ9มผิดนัดชำระหนี้ (Class 1) สูงกว9าคือร<อยละ 74.21 เทียบกับวิธีแบบแยกชุด (Hold-
out) ที่ร<อยละ 73.75 ขณะที่ค9าความระลึก (Recall) ของกลุ9มไม9ผิดนัดชำระหนี้ (Class 0) วิธีการ
แบ9งแบบไขว< (K-Fold Cross Validation) ให<ค9าเท9ากับร<อยละ 86.02 สูงกว9าวิธีแบบแยกชุด (Hold-
out) ที่ได<ร<อยละ 85.85 ส9วนค9าความแม9นยำ (Precision) ของกลุ9มผิดนัดชำระหนี้ (Class 1) วิธีการ
แบ9งแบบไขว< (K-Fold Cross Validation) ให<ค9าสูงกว9าคือร<อยละ 82.29 เทียบกับวิธีแบบแยกชุด 
(Hold-out) ท่ีร<อยละ 82.12 ดังตารางท่ี 4.7 
 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ตารางที่ 4.7 ผลการจำแนกประเภทของข<อมูลชุดทดสอบในการเลือกวิธีการแบ9งชุดข<อมูลของ
แบบจำลอง LSTM 
เทคนิคการแบ1งชุดข%อมูล  วิธีแบบแยกชุด วิธีการแบ1งแบบไขว% 
ค9าความเท่ียงตรง  0.8018 0.8051 
ค9าประสิทธิภาพโดยรวม  0.8007 0.8041 
ค9าความระลึก 0 0.8585 0.8602 

1 0.7375 0.7421 
ค9าความแม9นยำ 0 0.7877 0.7922 

1 0.8212 0.8229 
 
 ดังนั้นสรุปได<ว9า ในการทำนายการผิดนัดชำระหนี้โดยใช<แบบจำลอง LSTM ควรเลือกใช<เทคนิค
การแบ9งข<อมูลด<วยวิธีการแบ9งแบบไขว< (K-Fold Cross Validation) เนื่องจากให<ค9าประสิทธิภาพ
โดยรวม (F1-Score) สูงที่สุด อีกทั้งยังแสดงถึงความเสถียรของแบบจำลองในภาพรวม และยังให<ค9า
ความระลึก (Recall) และค9าความแม9นยำ (Precision) ของกลุ9มผิดนัดชำระหน้ี (Class 1) สูงกว9า แม<
ความแตกต9างจะมีเพียงเล็กน<อยก็ตาม จึงเหมาะสมมากกว9าในการนำไปใช<ประเมินผลการทำนาย 

4.2.5  ผลการแบ1งข%อมูลชุดฝùกฝนและชุดทดสอบของแบบจำลอง Bidirectional LSTM 
จากการแบ9งข<อมูลชุดทดสอบโดยใช<แบบจำลอง Bidirectional LSTM โดยเปรียบเทียบ

ระหว9างเทคนิคการแบ9งข<อมูลด<วยวิธีแบบแยกชุด (Hold-out) และวิธีการแบ9งแบบไขว< (K-Fold 
Cross Validation) พบว9า ทั ้งสองเทคนิคให<ผลลัพธUท ี ่ใกล<เค ียงกันในด<านค9าความเที ่ยงตรง 
(Accuracy) โดยวิธีการแบ9งแบบไขว< (K-Fold Cross Validation) ให<ค9าสูงกว9าเล็กน<อยที่ร<อยละ 
80.68 ขณะที่วิธีแบบแยกชุด (Hold-out) ได<ร<อยละ 80.39 เมื่อพิจารณาค9าประสิทธิภาพโดยรวม 
(F1-Score) พบว9าวิธีการแบ9งแบบไขว< (K-Fold Cross Validation) ให<ค9าประสิทธิภาพโดยรวม (F1-
Score) สูงสุดที่ร<อยละ 80.56 ขณะที่วิธีแบบแยกชุด (Hold-out) ได<ค9าเท9ากับร<อยละ 80.20 ในด<าน
ค9าความระลึก (Recall) พบว9าวิธีการแบ9งแบบไขว< (K-Fold Cross Validation) ให<ค9าความระลึกของ
กลุ9มผิดนัดชำระหนี้ (Class 1) สูงกว9าคือร<อยละ 73.65 เทียบกับวิธีแบบแยกชุด (Hold-out) ที่ร<อย
ละ 71.56 ขณะท่ีค9าความระลึก (Recall) ของกลุ 9มไม9ผิดนัดชำระหนี ้ (Class 0) วิธีแบบแยกชุด 
(Hold-out) ให<ค9าสูงกว9าคือร<อยละ 88.16 เทียบกับวิธีการแบ9งแบบไขว< (K-Fold Cross Validation) 
ที่ได<ร<อยละ 86.83 สำหรับค9าความแม9นยำ (Precision) ของกลุ9มผิดนัดชำระหนี้ (Class 1) วิธีแบบ
แยกชุด (Hold-out) ให<ค9าสูงกว9าคือร<อยละ 84.20 เทียบกับวิธีการแบ9งแบบไขว< (K-Fold Cross 
Validation) ท่ีได<ร<อยละ 83.04 ดังแสดงในตารางท่ี 4.8 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ตารางที่ 4.8 ผลการจำแนกประเภทของข<อมูลชุดทดสอบในการเลือกวิธีการแบ9งชุดข<อมูลของ
แบบจำลอง Bidirectional LSTM 
เทคนิคการแบ1งชุดข%อมูล  วิธีแบบแยกชุด วิธีการแบ1งแบบไขว% 
ค9าความเท่ียงตรง  0.8039 0.8129 
ค9าประสิทธิภาพโดยรวม  0.8020 0.8121 
ค9าความระลึก 0 0.8816 0.8592 

1 0.7156 0.7599 
ค9าความแม9นยำ 0 0.7786 0.8036 

1 0.8420 0.8252 
 
 ดังน้ันสรุปได<ว9า ในการทำนายการผิดนัดชำระหน้ีโดยใช<แบบจำลอง Bidirectional LSTM ควร
เลือกใช<เทคนิคการแบ9งข<อมูลด<วยวิธีการแบ9งแบบไขว< (K-Fold Cross Validation) เนื่องจากให<ค9า
ประสิทธิภาพโดยรวม (F1-Score) และค9าความระลึก (Recall) ของกลุ9มผิดนัดชำระหนี้ (Class 1) สูง
กว9า แม<ว9าวิธีแบบแยกชุด (Hold-out) จะให<ค9าความแม9นยำสูงกว9าเล็กน<อย แต9 K-Fold Cross 
Validation แสดงถึงความเสถียรและความสามารถในการตรวจจับกลุ 9มเป®าหมายได<ดีกว9า จึง
เหมาะสมมากกว9าสำหรับการนำไปใช<ประเมินผลการทำนาย 
 สรุปผู<วิจัยเลือกใช<วิธีการแบ9งชุดข<อมูลด<วยวิธีการแบ9งแบบไขว< (K-Fold Cross Validation) 
สำหรับแบบจำลองทั ้ง 5 แบบ ได<แก9 Logistic Regression, Decision Tree, Neural Network, 
LSTM และ Bidirectional LSTM เนื่องจากให<ค9าประสิทธิภาพโดยรวม (F1-Score) และค9าความ
ระลึก (Recall: Class 1) สูงกว9าวิธีแบบแยกชุด (Hold-out) ในทุกแบบจำลอง ซึ ่งสอดคล<องกับ
หลักเกณฑUท่ีใช<ในงานวิจัยน้ี  
 
4.3  ผลการทำนายการผิดนัดชำระหนี้ในกลุUมที่ 1 ลูกคWาทั่วไป (General Customer) 

ในหัวข<อนี้ ผู <วิจัยได<ดำเนินการวิเคราะหUผลการทำนายการผิดนัดชำระหนี้ในกลุ9มลูกค<า
ทั้งหมด ซึ่งถือเปeนกลุ9มลูกค<าทั่วไป (General Customer) ประกอบด<วยลูกค<าทุกบัญชีในชุดข<อมูลท่ี
อยู9ในขอบเขตการศึกษา โดยไม9แบ9งแยกตามประวัติการชำระหน้ี การวิเคราะหUในกลุ9มน้ีมีวัตถุประสงคU
เพื่อประเมินความสามารถของแต9ละแบบจำลองในการคัดแยกกลุ9มลูกค<าที่มีแนวโน<มผิดนัดชำระหนี้ท่ี
เปeนภาพรวมของลูกค<าท้ังหมด 

จากข<อสรุปในหัวข<อ 4.2 ผู <วิจัยได<เลือกใช<วิธีการแบ9งชุดข<อมูลแบบไขว< (K-Fold Cross 
Validation) สำหรับการประเมินประสิทธิภาพของแบบจำลองทั ้ง 5 เทคนิค ได<แก9 Logistic 
Regression, Decision Tree, Neural Network, LSTM และ Bidirectional LSTM ผู<วิจัยใช<เกณฑU
ประสิทธิภาพโดยรวม (F1-Score) ควบคู9กับค9าความระลึก (Recall) เพื่อสะท<อนศักยภาพในการ

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ทำนายลูกค<าที่มีความเสี่ยงผิดนัดชำระหนี้ได<อย9างถูกต<องและครอบคลุม เพื่อสนับสนุนการบริหาร
ความเส่ียงและการกำหนดกลยุทธUเชิงป®องกันในเชิงนโยบายอย9างมีประสิทธิภาพ 

4.3.1  ผลการทำนายการผิดนัดชำระหน้ีของแบบจำลอง Logistic Regression 

1)  เมทริกซUความสับสน (Confusion Matrix) 
เพื่อประเมินประสิทธิภาพของแบบจำลอง Logistic Regression ในการทำนายสถานะของ

ลูกค<า ได<จัดทำเมทริกซUความสับสน (Confusion Matrix) เปรียบเทียบระหว9างข<อมูลชุดฝüกฝน (Train 
Set) และชุดทดสอบ (Test Set) ดังแสดงในรูปท่ี 4.9 

 

รูปท่ี 4.9 เมทริกซUความสับสนของการทำนายข<อมูลชุดฝüกฝนกับข<อมูลชุดทดสอบของแบบจำลอง 
Logistic Regression 

 จากรูปที่ 4.9 พบว9าแบบจำลอง Logistic Regression สามารถทำนายกลุ9มไม9ผิดนัดชำระหน้ี 
(Non-Default) ในชุดฝüกฝนได<ถูกต<อง 15,535 บัญชี หรือคิดเปeนร<อยละ 79.8 และทำนายกลุ9มผิดนัด
ชำระหนี้ (Default) ได<ถูกต<อง 12,432 บัญชี หรือคิดเปeนร<อยละ 79.6 ในขณะที่ข<อมูลชุดทดสอบ 
พบว9าแบบจำลองสามารถทำนายกลุ9มไม9ผิดนัดชำระหนี้ (Non-Default) ได<ถูกต<อง 3,865 บัญชี คิด
เปeนร<อยละ 80.0 และทำนายกลุ9มผิดนัดชำระหนี้ (Default) ได<ถูกต<อง 3,128 บัญชี คิดเปeนร<อยละ 
79.4 สำหรับในส9วนของการทำนายผิดพลาด พบว9าทำนายกลุ9มไม9ผิดนัดชำระหนี้ (Non-Default) ว9า
เปeนผิดนัดชำระหนี้ (Default) ในชุดฝüกฝนจำนวน 3,944 บัญชี คิดเปeนร<อยละ 20.2 และในชุด
ทดสอบจำนวน 967 บัญชี คิดเปeนร<อยละ 20.0 ในขณะที่แบบจำลองทำนายกลุ9มผิดนัดชำระหน้ี 
(Default) เปeนไม9ผิดนัดชำระหนี้ (Non-Default) ในชุดฝüกฝนจำนวน 3,185 บัญชี คิดเปeนร<อยละ 
20.4 และในชุดทดสอบจำนวน 814 บัญชี คิดเปeนร<อยละ 20.6 เมื่อพิจารณาผลการเปรียบเทียบ
ระหว9างชุดฝüกฝนและชุดทดสอบ พบว9าสัดส9วนของการทำนายผิดพลาดของแบบจำลองในทั้งสองชุด
ข<อมูลมีความใกล<เคียงกัน ซึ่งสะท<อนให<เห็นว9าแบบจำลอง Logistic Regression มีความสามารถในd
การเรียนรู<ท่ีเหมาะสม เน่ืองจากไม9พบปIญหา Overfitting  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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2)  การจำแนกประเภท (Classification Report) 

ตารางที ่  4.9 ผลการจำแนกประเภทการทำนายข<อมูลชุดทดสอบของแบบจำลอง Logistic 
Regression 
ตัวช้ีวัดประสิทธิภาพ 

 
Logistic Regression จำนวนข%อมูล 

ค9าความเท่ียงตรง 
 

0.7972 8,774 
ค9าประสิทธิภาพโดยรวม 

 
0.7969 8,774 

ค9าความระลึก 0 0.8262 4,679 
1 0.7641 4,095 

ค9าความแม9นยำ 0 0.8001 4,679 
1 0.7938 4,095 

 
จากตารางที ่ 4.9 แสดงผลการจำแนกประเภทของการทำนายข<อมูลชุดทดสอบของ

แบบจำลอง Logistic Regression ม ีค 9 าความเท ี ่ ยงตรง (Accuracy) เท 9 าก ับ 79.72 และค9า
ประสิทธิภาพโดยรวม (F1-Score) เท9ากับ 79.69 เมื่อพิจารณาค9าความแม9นยำ (Precision) และ
ความระลึก (Recall) ในแต9ละกลุ9มพบว9า  

2) ประสิทธิภาพการจำแนกบัญชีที่ไม9ผิดนัดชำระหนี้ (Non-Default) แบบจำลองมีค9าความ
ระลึก (Recall) เท9ากับร<อยละ 82.62 ซึ่งหมายความว9าสามารถตรวจจับกลุ9มน้ีได<ถูกต<องในอัตราสูง 
นอกจากน้ี ค9าความแม9นยำ (Precision) อยู9ท่ีร<อยละ 80.01 

ในการศึกษาครั้งนี้ใช<เกณฑUเปรียบเทียบจากค9าประสิทธิภาพโดยรวม (F1-Score) ที่มีค9า
เท9ากับร<อยละ 79.69 และค9าความระลึก (Recall) สำหรับกลุ9มที่ผิดนัดชำระหนี้ (Default : Class 1) 
ท่ีมีค9าเท9ากับร<อยละ 76.41 

4.3.2  ผลการทำนายการผิดนัดชำระหน้ีของแบบจำลอง Decision Tree 
 

1)  เมทริกซUความสับสน (Confusion Matrix)  
เพื่อประเมินประสิทธิภาพของแบบจำลอง Decision Tree ในการทำนายสถานะชของลูกค<า

ได<จัดทำเมทริกซUความสับสน (Confusion Matrix) เปรียบเทียบระหว9างข<อมูลชุดฝüกฝน (Train Set) 
และชุดทดสอบ (Test Set) ดังแสดงในรูปท่ี 4.10 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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รูปท่ี 4.10 เมทริกซUความสับสนของการทำนายข<อมูลชุดฝüกฝนกับข<อมูลชุดทดสอบของแบบจำลอง 
Decision Tree 

จากรูปที่ 4.10 พบว9าในชุดฝüกฝนแบบจำลองสามารถทำนายกลุ9มไม9ผิดนัดชำระหนี้ (Non-
Default) ได<ถูกต<อง 15,007 บัญชี หรือคิดเปeนร<อยละ 80.2 และสามารถทำนายกลุ9มผิดนัดชำระหน้ี 
(Default) ได<ถูกต<อง 12,989 บัญชี หรือคิดเปeนร<อยละ 79.3 ขณะท่ีในชุดทดสอบแบบจำลองสามารถ
ทำนายกลุ9มไม9ผิดนัดชำระหนี้ (Non-Default) ได<ถูกต<อง 3,721 บัญชี หรือคิดเปeนร<อยละ 79.5 และ
สามารถทำนายกลุ9มผิดนัดชำระหนี้ (Default) ได<ถูกต<อง 3,260 บัญชี หรือคิดเปeนร<อยละ 79.6 
สำหรับการทำนายผิดพลาด พบว9าแบบจำลองทำนายกลุ9มไม9ผิดนัดชำระหนี้ (Non-Default) ว9าเปeน
ผิดนัดชำระหนี้ (Default) ในชุดฝüกฝนจำนวน 3,713 บัญชี คิดเปeนร<อยละ 19.8 และในชุดทดสอบ
จำนวน 958 บัญชี คิดเปeนร<อยละ 20.5 ขณะที่แบบจำลองทำนายกลุ9มผิดนัดชำระหนี้ (Default) เปeน
ไม9ผิดนัดชำระหนี้ (Non-Default) ในชุดฝüกฝนจำนวน 3,387 บัญชี คิดเปeนร<อยละ 20.7 และในชุด
ทดสอบจำนวน 835 บัญชี คิดเปeนร<อยละ 20.4 เมื่อพิจารณาผลการเปรียบเทียบระหว9างชุดฝüกฝน
และชุดทดสอบ พบว9าสัดส9วนของการทำนายผิดพลาดของแบบจำลองในทั้งสองชุดข<อมูลมีความ
ใกล<เคียงกัน ซ่ึงสะท<อนให<เห็นว9าแบบจำลอง Decision Tree มีความสามารถในการเรียนรู<ท่ีเหมาะสม
และสามารถนำไปประยุกตUใช<กับข<อมูลใหม9ได<จริง เน่ืองจากไม9พบปIญหา Overfitting 

 
 
 
 
 
 
 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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2)  การจำแนกประเภท (Classification Report) 

ตารางท่ี 4.10 ผลการจำแนกประเภทการทำนายข<อมูลชุดทดสอบของแบบจำลอง Decision Tree 
ตัวช้ีวัดประสิทธิภาพ 

 
Decision Tree จำนวนข%อมูล 

ค9าความเท่ียงตรง 
 

0.7958 8,774 
ค9าประสิทธิภาพโดยรวม 

 
0.7959 8,774 

ค9าความระลึก 0 0.7953 4,679 
1 0.7963 4,095 

ค9าความแม9นยำ 0 0.8169 4,679 
1 0.7729 4,095 

 
จากตารางที ่ 4.10 แสดงผลการจำแนกประเภทของการทำนายข<อมูลชุดทดสอบของ

แบบจำลอง Decision Tree มีค9าความเที่ยงตรง (Accuracy) เท9ากับ 79.58 และค9าประสิทธิภาพ
โดยรวม (F1-Score) เท9ากับ 79.59 เมื ่อพิจารณาค9าความแม9นยำ (Precision) และความระลึก 
(Recall) ในแต9ละกลุ9มพบว9า  

1) ประสิทธิภาพการจำแนกบัญชีที่ผิดนัดชำระหนี้ (Default) พบว9าแบบจำลองมีค9าความ
ระลึก (Recall) เท9ากับร<อยละ 79.63 ซึ่งหมายความว9าสามารถตรวจจับกลุ9มนี้ได<อย9างถูกต<องในอัตรา
สูงเช9นกัน โดยค9าความแม9นยำ (Precision) อยู9ท่ีร<อยละ 77.29 

2) ประสิทธิภาพการจำแนกบัญชีที่ไม9ผิดนัดชำระหนี้ (Non-Default) พบว9าแบบจำลองมีค9า     
ความระลึก (Recall) เท9ากับร<อยละ 79.53 ซึ่งหมายความว9าสามารถตรวจจับกกลุ9มน้ีได<ถูกต<องใน
อัตราสูง นอกจากน้ี ค9าความแม9นยำ (Precision) อยู9ท่ีร<อยละ 81.69 

ในการศึกษาครั้งนี้ใช<เกณฑUเปรียบเทียบจากค9าประสิทธิภาพโดยรวม (F1-Score) ที่มีค9า
เท9ากับร<อยละ 79.59 และค9าความระลึก (Recall) สำหรับกลุ9มที่ผิดนัดชำระหนี้ (Default : Class 1) 
ท่ีมีค9าเท9ากับร<อยละ 79.63  

4.3.3  ผลการทำนายการผิดนัดชำระหน้ีของแบบจำลอง Neural Network 

1)  เมทริกซUความสับสน (Confusion Matrix) 
เพ่ือประเมินประสิทธิภาพของแบบจำลอง Neural Network ในการทำนายสถานะของลูกค<า  

ได<จัดทำเมทริกซUความสับสน (Confusion Matrix) เปรียบเทียบระหว9างข<อมูลชุดฝüกฝน (Train Set) 
และชุดทดสอบ (Test Set) ดังแสดงในรูปท่ี 4.11 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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รูปท่ี 4.11 เมทริกซUความสับสนของการทำนายข<อมูลชุดฝüกฝนกับข<อมูลชุดทดสอบของแบบจำลอง 
Neural Network 

 จากรูปที่ 4.11 พบว9าในชุดฝüกฝนแบบจำลองสามารถทำนายกลุ9มไม9ผิดนัดชำระหนี้ (Non-
Default) ได<ถูกต<อง 16,496 บัญชี หรือคิดเปeนร<อยละ 88.1 และสามารถทำนายกลุ9มผิดนัดชำระหน้ี 
(Default) ได<ถูกต<อง 12,023 บัญชี หรือคิดเปeนร<อยละ 73.4 ขณะท่ีในชุดทดสอบแบบจำลองสามารถ
ทำนายกลุ9มไม9ผิดนัดชำระหนี้ (Non-Default) ได<ถูกต<อง 4,075 บัญชี หรือคิดเปeนร<อยละ 87.1 และ
สามารถทำนายกลุ9มผิดนัดชำระหนี้ (Default) ได<ถูกต<อง 2,995 บัญชี หรือคิดเปeนร<อยละ 73.1
สำหรับการทำนายผิดพลาด พบว9าแบบจำลองทำนายกลุ9มไม9ผิดนัดชำระหนี้ (Non-Default) ว9าเปeน
ผิดนัดชำระหนี้ (Default) ในชุดฝüกฝนจำนวน 2,224 บัญชี คิดเปeนร<อยละ 11.9 และในชุดทดสอบ
จำนวน 604 บัญชี คิดเปeนร<อยละ 12.9 ขณะที่แบบจำลองทำนายกลุ9มผิดนัดชำระหนี้ (Default) เปeน
ไม9ผิดนัดชำระหนี้ (Non-Default) ในชุดฝüกฝนจำนวน 4,353 บัญชี คิดเปeนร<อยละ 26.6 และในชุด
ทดสอบจำนวน 1,100 บัญชี คิดเปeนร<อยละ 26.9 เมื่อพิจารณาผลการเปรียบเทียบระหว9างชุดฝüกฝน
และชุดทดสอบ พบว9าสัดส9วนของการทำนายผิดพลาดของแบบจำลองในทั้งสองชุดข<อมูลมีความ
ใกล<เคียงกัน สะท<อนให<เห็นว9าแบบจำลอง Neural Network ไม9พบปIญหา Overfitting 

 2)  การจำแนกประเภท (Classification Report) 

ตารางท่ี 4.11 ผลการจำแนกประเภทการทำนายข<อมูลชุดทดสอบของแบบจำลอง Neural Network 
ตัวช้ีวัดประสิทธิภาพ 

 
Neural Network จำนวนข%อมูล 

ค9าความเท่ียงตรง 
 

0.8059 8,774 
ค9าประสิทธิภาพโดยรวม 

 
0.8045 8,774 

ค9าความระลึก 0 0.8711 4,679 
1 0.7314 4,095 

ค9าความแม9นยำ 0 0.7875 4,679 
1 0.8324 4,095 เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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จากตารางที ่ 4.11 แสดงผลการจำแนกประเภทของการทำนายข<อมูลชุดทดสอบของ
แบบจำลอง Neural Network ค9าความเที่ยงตรง (Accuracy) เท9ากับ 80.59 และค9าประสิทธิภาพ
โดยรวม (F1-Score) เท9ากับ 80.45 เมื ่อพิจารณาค9าความแม9นยำ (Precision) และความระลึก 
(Recall) ในแต9ละกลุ9มพบว9า  

1) ประสิทธิภาพการจำแนกบัญชีที่ผิดนัดชำระหนี้ (Default) พบว9าแบบจำลองมีค9าความ
ระลึก (Recall) เท9ากับร<อยละ 73.14 ซึ่งหมายความว9าสามารถตรวจจับกลุ9มนี้ได<อย9างถูกต<องในอัตรา
สูงเช9นกัน โดยค9าความแม9นยำ (Precision) อยู9ท่ีร<อยละ 83.24  

2) ประสิทธิภาพการจำแนกบัญชีที่ไม9ผิดนัดชำระหนี้ (Non-Default) พบว9าแบบจำลองมีค9า
ความระลึก (Recall) เท9ากับร<อยละ 87.11 แสดงถึงความสามารถในการตรวจจับกลุ9มน้ีได<ถูกต<องใน
อัตราท่ีสูงมาก นอกจากน้ี ค9าความแม9นยำ (Precision) อยู9ท่ีร<อยละ 78.75 

ในการศึกษาครั้งนี้ใช<เกณฑUเปรียบเทียบจากค9าประสิทธิภาพโดยรวม (F1-Score) ที่มีค9า
เท9ากับร<อยละ 80.45 และค9าความระลึก (Recall) สำหรับกลุ9มที่ผิดนัดชำระหนี้ (Default : Class 1) 
ท่ีมีค9าเท9ากับร<อยละ 73.14 

4.3.4  ผลการทำนายการผิดนัดชำระหน้ีของแบบจำลอง LSTM 

1)  เมทริกซUความสับสน (Confusion Matrix) 
เพื ่อประเมินประสิทธิภาพของแบบจำลอง Long Short-Term Memory (LSTM) ในการ

ทำนายสถานะของลูกค<า ได<จัดทำเมทริกซUความสับสน (Confusion Matrix) เปรียบเทียบระหว9าง
ข<อมูลชุดฝüกฝน (Train Set) และชุดทดสอบ (Test Set) ดังแสดงในรูปท่ี 4.12 

 

รูปท่ี 4.12 เมทริกซUความสับสนของการทำนายข<อมูลชุดฝüกฝนกับข<อมูลชุดทดสอบของแบบจำลอง 
LSTM 

จากรูปที่ 4.12 พบว9าในชุดฝüกฝนแบบจำลองสามารถทำนายกลุ9มไม9ผิดนัดชำระหนี้ (Non-
Default) ได<ถูกต<อง 16,709 บัญชี หรือคิดเปeนร<อยละ 89.3 และสามารถทำนายกลุ9มผิดนัดชำระหน้ี 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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(Default) ได<ถูกต<อง 12,269 บัญชี หรือคิดเปeนร<อยละ 74.9 ขณะท่ีในชุดทดสอบแบบจำลองสามารถ
ทำนายกลุ9มไม9ผิดนัดชำระหนี้ (Non-Default) ได<ถูกต<อง 4,069 บัญชี หรือคิดเปeนร<อยละ 87.0 และ
สามารถทำนายกลุ9มผิดนัดชำระหนี้ (Default) ได<ถูกต<อง 3,016 บัญชี หรือคิดเปeนร<อยละ 73.7
สำหรับการทำนายผิดพลาด พบว9าแบบจำลองทำนายกลุ9มไม9ผิดนัดชำระหนี้ (Non-Default) ว9าเปeน
ผิดนัดชำระหนี้ (Default) ในชุดฝüกฝนจำนวน 2,011 บัญชี คิดเปeนร<อยละ 10.7 และในชุดทดสอบ
จำนวน 610 บัญชี คิดเปeนร<อยละ 13.0 ขณะที่แบบจำลองทำนายกลุ9มผิดนัดชำระหนี้ (Default) เปeน
ไม9ผิดนัดชำระหนี้ (Non-Default) ในชุดฝüกฝนจำนวน 4,107 บัญชี คิดเปeนร<อยละ 25.1 และในชุด
ทดสอบจำนวน 1,079 บัญชี คิดเปeนร<อยละ 26.3 เมื่อพิจารณาผลการเปรียบเทียบระหว9างชุดฝüกฝน
และชุดทดสอบ พบว9าสัดส9วนของการทำนายผิดพลาดของแบบจำลองในทั้งสองชุดข<อมูลมีความ
ใกล<เคียงกัน ซึ่งสะท<อนให<เห็นว9าแบบจำลอง LSTM มีความสามารถในการเรียนรู<ที่เหมาะสมและ
สามารถนำไปประยุกตUใช<กับข<อมูลใหม9ได<จริง เน่ืองจากไม9พบปIญหา Overfitting 

 2)  การจำแนกประเภท (Classification Report) 

ตารางท่ี 4.12 ผลการจำแนกประเภทการทำนายข<อมูลชุดทดสอบของแบบจำลอง LSTM 
ตัวช้ีวัดประสิทธิภาพ 

 
LSTM จำนวนข%อมูล 

ค9าความเท่ียงตรง 
 

0.8052 8,774 
ค9าประสิทธิภาพโดยรวม 

 
0.8039 8,774 

ค9าความระลึก 0 0.8698 4,679 
1 0.7314 4,095 

ค9าความแม9นยำ 0 0.7872 4,679 
1 0.8310 4,095 

จากตารางที ่ 4.12 แสดงผลการจำแนกประเภทของการทำนายข<อมูลชุดทดสอบของ
แบบจำลอง LSTM มีค9าความเที่ยงตรง (Accuracy) เท9ากับ 80.52 และค9าประสิทธิภาพโดยรวม (F1-
Score) เท9ากับ 80.39 เมื่อพิจารณาค9าความแม9นยำ (Precision) และความระลึก (Recall) ในแต9ละ
กลุ9มพบว9า 

1) ประสิทธิภาพการจำแนกบัญชีที่ผิดนัดชำระหนี้ (Default) พบว9าแบบจำลองมีค9าความ
ระลึก (Recall) เท9ากับร<อยละ 73.14 ซึ่งหมายความว9าสามารถตรวจจับกลุ9มน้ีได<อย9างถูกต<องในอัตรา
ท่ีน9าพอใจ โดยค9าความแม9นยำ (Precision) อยู9ท่ีร<อยละ 83.10 

2) ประสิทธิภาพการจำแนกบัญชีท่ีไม9ผิดนัดชำระหน้ี (Non-Default) พบว9าแบบจำลองมีค9า 
ความระลึก (Recall) เท9ากับร<อยละ 86.98 ซึ่งแสดงถึงความสามารถในการตรวจจับกลุ9มนี้ได<อย9าง
ถูกต<องในอัตราสูง นอกจากน้ี ค9าความแม9นยำ (Precision) อยู9ท่ีร<อยละ 78.72 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ในการศึกษาครั้งนี้ใช<เกณฑUเปรียบเทียบจากค9าประสิทธิภาพโดยรวม (F1-Score) ที่มีค9า
เท9ากับร<อยละ 80.39 และค9าความระลึก (Recall) สำหรับกลุ9มที่ผิดนัดชำระหนี้ (Default : Class 1) 
ท่ีมีค9าเท9ากับร<อยละ 73.14 

4.3.5  ผลการทำนายการผิดนัดชำระหน้ีของแบบจำลอง Bidirectional LSTM 

1)  เมทริกซUความสับสน (Confusion Matrix) 
   เพ่ือประเมินประสิทธิภาพของแบบจำลอง Bidirectional LSTM ในการทำนายสถานะของ
ลูกค<า ได<จัดทำเมทริกซUความสับสน (Confusion Matrix) เปรียบเทียบระหว9างข<อมูลชุดฝüกฝน (Train 
Set) และชุดทดสอบ (Test Set) ดังแสดงในรูปท่ี 4.13 

 

รูปท่ี 4.13 เมทริกซUความสับสนของการทำนายข<อมูลชุดฝüกฝนกับข<อมูลชุดทดสอบของแบบจำลอง 
Bidirectional LSTM 

จากรูปที่ 4.13 พบว9าในชุดฝüกฝนแบบจำลองสามารถทำนายกลุ9มไม9ผิดนัดชำระหนี้ (Non-
Default) ได<ถูกต<อง 16,694 บัญชี หรือคิดเปeนร<อยละ 89.2 และสามารถทำนายกลุ9มผิดนัดชำระหน้ี 
(Default) ได<ถูกต<อง 12,332 บัญชี หรือคิดเปeนร<อยละ 75.3 ขณะท่ีในชุดทดสอบแบบจำลองสามารถ
ทำนายกลุ9มไม9ผิดนัดชำระหนี้ (Non-Default) ได<ถูกต<อง 4,062 บัญชี หรือคิดเปeนร<อยละ 86.8 และ
สามารถทำนายกลุ9มผิดนัดชำระหนี้ (Default) ได<ถูกต<อง 3,015 บัญชี หรือคิดเปeนร<อยละ 73.6
สำหรับการทำนายผิดพลาด พบว9าแบบจำลองทำนายกลุ9มไม9ผิดนัดชำระหนี้ (Non-Default) ว9าเปeน
ผิดนัดชำระหนี้ (Default) ในชุดฝüกฝนจำนวน 2,026 บัญชี คิดเปeนร<อยละ 10.8 และในชุดทดสอบ
จำนวน 617 บัญชี คิดเปeนร<อยละ 13.2 ขณะที่แบบจำลองทำนายกลุ9มผิดนัดชำระหนี้ (Default) เปeน
ไม9ผิดนัดชำระหนี้ (Non-Default) ในชุดฝüกฝนจำนวน 4,044 บัญชี คิดเปeนร<อยละ 24.7 และในชุด
ทดสอบจำนวน 1,080 บัญชี คิดเปeนร<อยละ 26.4 เมื่อพิจารณาผลการเปรียบเทียบระหว9างชุดฝüกฝน
และชุดทดสอบ พบว9าสัดส9วนของการทำนายผิดพลาดของแบบจำลองในทั้งสองชุดข<อมูลมีความ
ใกล<เคียงกัน สามารถนำไปประยุกตUใช<กับข<อมูลใหม9ได<จริง เน่ืองจากไม9พบปIญหา Overfitting 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



 
 

 
 

84 

2)  การจำแนกประเภท (Classification Report) 

ตารางที่ 4.13 ผลการจำแนกประเภทการทำนายข<อมูลชุดทดสอบของแบบจำลอง Bidirectional 
LSTM 
ตัวช้ีวัดประสิทธิภาพ 

 
Bidirectional LSTM จำนวนข%อมูล 

ค9าความเท่ียงตรง 
 

0.8068 8,774 
ค9าประสิทธิภาพโดยรวม 

 
0.8056 8,774 

ค9าความระลึก 0 0.8683 4,679 
1 0.7365 4,095 

ค9าความแม9นยำ 0 0.7902 4,679 
1 0.8304 4,095 

จากตารางที ่ 4.13 แสดงผลการจำแนกประเภทของการทำนายข<อมูลชุดทดสอบของ
แบบจำลอง Bidirectional LSTM ม ีค 9 าความเท ี ่ ยงตรง (Accuracy) เท 9 าก ับ 80.68 และค9า
ประสิทธิภาพโดยรวม (F1-Score) เท9ากับ 80.56 เมื่อพิจารณาค9าความแม9นยำ (Precision) และ
ความระลึก (Recall) ในแต9ละกลุ9มพบว9า 

1) ประสิทธิภาพการจำแนกบัญชีที่ผิดนัดชำระหนี้ (Default) พบว9าแบบจำลองมีค9าความ
ระลึก (Recall) เท9ากับร<อยละ 73.65 ซึ่งหมายความว9าสามารถตรวจจับกลุ9มนี้ได<อย9างถูกต<องในอัตรา
ท่ีน9าพึงพอใจ โดยค9าความแม9นยำ (Precision) อยู9ท่ีร<อยละ 83.04 

2) ประสิทธิภาพการจำแนกบัญชีที่ไม9ผิดนัดชำระหนี้ (Non-Default) พบว9าแบบจำลองมีค9า
ความระลึก (Recall) เท9ากับร<อยละ 86.83 แสดงถึงความสามารถในการตรวจจับกลุ9มน้ีได<ถูกต<องใน
อัตราสูง นอกจากน้ี ค9าความแม9นยำ (Precision) อยู9ท่ีร<อยละ 79.02 

ในการศึกษาครั้งนี้ใช<เกณฑUเปรียบเทียบจากค9าประสิทธิภาพโดยรวม (F1-Score) ที่มีค9า
เท9ากับร<อยละ 80.56 และค9าความระลึก (Recall) สำหรับกลุ9มที่ผิดนัดชำระหนี้ (Default : Class 1) 
ท่ีมีค9าเท9ากับร<อยละ 73.65 

4.3.6  ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ 5 เทคนิคในการทำนายการผิดนัดชำระหน้ี 
จากการวิเคราะหUผลการจำแนกการทำนายการผิดนัดชำระหนี้โดยใช<แบบจำลองทั้ง 5 แบบ 

ได<แก9 Logistic Regression, Decision Tree, Neural Network, LSTM และ Bidirectional LSTM 
พบว9าแบบจำลองแต9ละประเภทมีระดับประสิทธิภาพที่แตกต9างกัน โดยใช<ค9าประสิทธิภาพโดยรวม 
(F1-Score) และค9าความระลึก (Recall) เปeนเกณฑUหลักในการประเมิน เนื่องจากเปeนดัชนีที่สะท<อน
ทั้งความสมดุลในการจำแนกข<อมูล และความสามารถในการตรวจจับกลุ9มลูกค<าที่ผิดนัดชำระหนี้ได<
อย9างมีประสิทธิภาพ  
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ตารางท่ี 4.14 ผลการทำนายของข<อมูลชุดทดสอบในกลุ9มท่ี 1 มลูกค<าท่ัวไป (General Customer) 

แบบจำลอง ค1าความ
เท่ียงตรง 

ค1าความ
แม1นยำ 

ค1าความ
ระลึก 

ค1าประสิทธิภาพ
โดยรวม 

Logistic Regression 0.7972 0.7971 0.7972 0.7969 

Decision Tree 0.7958 0.7964 0.7958 0.7959 

Neural Network 0.8059 0.8084 0.8053 0.8045 

LSTM 0.8052 0.8077 0.8052 0.8039 

Bidirectional LSTM 0.8068 0.8089 0.8068 0.8056 
 
จากตารางที่ 4.14 แสดงให<เห็นว9าแบบจำลอง Bidirectional LSTM มีประสิทธิภาพในการ

ทำนายการผิดนัดชำระหน้ีสูงท่ีสุด โดยมีค9าประสิทธิภาพโดยรวม (F1-Score) อยู9ท่ีร<อยละ 80.56 และ
ค9าความระลึก (Recall) ท่ีร<อยละ 80.68 ซึ่งสะท<อนให<เห็นถึงประสิทธิภาพที่สมดุลระหว9างความ
ถูกต<องและความสามารถในการระบุลูกค<าที ่มีแนวโน<มผิดนัดชำระหนี ้ได<ดีที ่สุด รองลงมาคือ
แบบจำลอง Neural Network และ LSTM ที่มีค9าประสิทธิภาพโดยรวม (F1-Score)  อยู9ที ่ร<อยละ 
80.45 และร<อยละ 80.39 ตามลำดับ โดยมีค9าความระลึก (Recall) ใกล<เคียงกัน คือร<อยละ 80.53 
และร<อยละ 80.52 ซึ่งสะท<อนถึงศักยภาพในการทำนายที่มีประสิทธิภาพในระดับสูง แต9ยังคงต่ำกว9า 
Bidirectional LSTM เล็กน<อย สำหรับแบบจำลองที่ใช<เทคนิค Logistic Regression และ Decision 
Tree แม<ว9าจะมีค9าประสิทธิภาพโดยรวม (F1-Score) ต่ำกว9าแบบจำลองอื่นๆ แต9ยังสามารถรักษา
ระดับประสิทธิภาพในการจำแนกทั้งสองกลุ9ม (ผิดนัดชำระหน้ีและไม9ผิดนัดชำระหน้ี) ได<ในระดับที่ดี
พอสมควร โดยเฉพาะ Decision Tree ท่ีสามารถระบุลูกค<าท่ีผิดนัดชำระได<แม9นยำดีในระดับหน่ึง 

ดังนั้นสรุปได<ว9าแบบจำลอง Bidirectional LSTM เปeนเทคนิคที่เหมาะสมที่สุดสำหรับการ
นำไปประยุกตUใช<ในการบริหารจัดการความเสี ่ยงด<านสินเชื ่อของสถาบันการเงิน เนื ่องจากมีค9า
ประสิทธิภาพโดยรวม (F1-Score) และค9าความระลึก (Recall) สูงที่สุดเมื่อเทียบกับเทคนิคอื่นๆ และ
สอดคล<องกับวัตถุประสงคUของการวิจัยท่ีมุ9งเน<นการตรวจจับกลุ9มลูกค<าท่ีมีแนวโน<มผิดนัดชำระได<อย9าง
แม9นยำ ครอบคลุม และนำไปใช<ได<จริงในเชิงนโยบาย 

4.3.7  การทดสอบสมมติฐานด%วย McNemar’s Test 
 ภายหลังจากการประเมินและเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจำลองทั้ง 5 เทคนิค ได<แก9 
Logistic Regression, Decision Tree, Neural Network, LSTM และ Bidirectional LSTM ตามท่ี
นำเสนอในหัวข<อ 4.3 โดยใช<ค9าประสิทธิภาพโดยรวม (F1-Score) และค9าความระลึก (Recall) เปeน
เกณฑU ผลการทดลองพบว9าแบบจำลอง Bidirectional LSTM มีค9าประสิทธิภาพสูงสุด อย9างไรก็ตาม 
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เพื่อเสริมความน9าเชื ่อถือของข<อค<นพบในเชิงสถิติ ผู <วิจัยจึงดำเนินการทดสอบสมมติฐานโดยใช< 
McNemar’s Test เพื่อวิเคราะหUว9า Bidirectional LSTM มีความแตกต9างจากแบบจำลองอื่นอย9างมี
นัยสำคัญหรือไม9 การทดสอบ McNemar’s Test เปeนเทคนิคที่เหมาะสำหรับการเปรียบเทียบผลการ
จำแนกประเภทของแบบจำลองสองแบบที่ทดสอบกับกลุ9มตัวอย9างเดียวกัน (Paired Comparison) 
โดยให<ความสำคัญกับกรณีที่แบบจำลองหนึ่งทำนายถูก ในขณะที่อีกแบบจำลองหนึ่งทำนายผิด ซึ่งจะ
วิเคราะหUจากตัวแปร b และ c ในตาราง 2×2 ตามนิยามและสมการ (2.7) ท่ีนำเสนอในบทท่ี 2 

การทดสอบน้ี กำหนดสมมติฐานดังน้ี 
!!: ผลการทำนายของแบบจำลองท้ังสองไม9มีความแตกต9างกัน 
!": ผลการทำนายของแบบจำลองท้ังสองมีความแตกต9างกัน 

ตารางท่ี 4.15 ผลการเปรียบเทียบระหว9าง Bidirectional LSTM กับแบบจำลองอ่ืนๆ  

Model Pair แบบจำลอง  
A ผิด - B ถูก 

แบบจำลอง  
A ถูก - B ผิด  

p-value 

BiLSTM vs Logistic Regression 480 665 29.88 1.05 × 10⁻⁷ 
BiLSTM vs Decision Tree 472 672 34.96 3.92 × 10⁻⁹ 
BiLSTM vs Neural Network 432 585 23.03 1.52 × 10⁻⁶ 
BiLSTM vs LSTM 447 602 22.89 1.56 × 10⁻⁶ 

 
จากตาราง 4.15 พบว9าทุกคู9เปรียบเทียบมีค9า p-value ต่ำกว9าระดับนัยสำคัญ 0.05 อย9าง

ชัดเจน จึงปฏิเสธ !! กล9าวคือ ผลการทำนายของ Bidirectional LSTM มีความแตกต9างจาก
แบบจำลองอ่ืนๆ อย9างมีนัยสำคัญทางสถิติ 

การทดสอบ McNemar’s Test ในหัวข<อน้ีช9วยส9งเสริมหลักฐานทางสถิติที ่ช ัดเจนว9า 
Bidirectional LSTM ให<ผลลัพธUท่ีแตกต9างและเหนือกว9าแบบจำลองอ่ืนๆ เม่ือใช<ข<อมูลเดียวกัน  

4.3.8  ผลการวิเคราะหHความสำคัญของตัวแปร (Feature Importance) 
การวิเคราะหUความสำคัญของตัวแปร (Feature Importance) ถือเปeนขั้นตอนที่มีบทบาท

อย9างยิ่งในการตีความการตัดสินใจของแบบจำลองการทำนาย ซึ่งในงานวิจัยนี้เน<นการศึกษาจากกลุ9ม
ลูกค<าทั่วไปทั้งหมด (กลุ9มที่ 1) เพื่อให<สามารถนำผลวิเคราะหUไปสรุปเปeนข<อเสนอแนะเชิงนโยบายและ
ปรับใช<กับลูกค<าทั่วไปได<อย9างเหมาะสม เป®าหมายหลักของการวิเคราะหUนี้คือเพื่อคัดเลือกฟ§เจอรUที่มี
อ ิทธิพลมากที ่ส ุดต9อผลลัพธUของแบบจำลอง โดยใช<สองเทคนิคหลัก ได<แก9 1) Permutation 
Importance ซึ่งวัดความสำคัญของฟ§เจอรUโดยดูผลกระทบต9อค9าความแม9นยำของแบบจำลองเมื่อมี
การสลับค9าของฟ§เจอรUน้ันแบบสุ9ม และ 2) SHAP (SHapley Additive exPlanations) ซ่ึงอธิบายการ
มีส9วนร9วมของฟ§เจอรUแต9ละตัวต9อการทำนายของแบบจำลอง การวิเคราะหUครอบคลุมแบบจำลองท้ัง 5 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ประเภท ได<แก9 Logistic Regression, Decision Tree, Neural Network, LSTM และ Bidirectional 
LSTM ซึ่งแต9ละแบบจำลองอาจตีความความสำคัญของตัวแปรแตกต9างกันไปตามโครงสร<าง โดย
สามารถอธิบายได<ดังน้ี 

1) แบบจำลอง Logistic Regression 
ในการศึกษาปIจจัยที ่มีผลต9อปการทำนายการผิดนัดชำระหนี ้ของแบบจำลอง Logistic 

Regression ได<มีการวิเคราะหUความสำคัญของตัวแปรโดยใช<ทั้งวิธี Permutation Importance และ 
SHAP ซึ่งทั้งสองเทคนิคนี้ช9วยให<สามารถตีความเชิงลึกถึงปIจจัยที่มีอิทธิพลมากที่สุดต9อการตัดสินใจ
ของแบบจำลอง 

 
รูปท่ี 4.14 ผลจากการทำ Permutation Importance ของแบบจำลอง Logistic Regression 

 

จํานวนครั้งที่จา่ยบางส่วน ใน 3 เดือนล่าสุด 

 
จํานวนครั้งที่จา่ยบางส่วน ใน 9 เดือนล่าสุด 

 

จํานวนครั้งที่จา่ยบางส่วน ใน 12 เดือนล่าสุด 

 

จํานวนครั้งที่จา่ยเต็ม ใน 9 เดือนล่าสุด 

 
จํานวนครั้งที่จา่ยเต็ม ใน 12 เดือนลา่สุด 

 
จํานวนครั้งที่จา่ยเต็ม ใน 9 เดือนล่าสุด 

 
จํานวนงวดที่ค้างขําระมากทีสุ่ดใน 9 เดือน 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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รูปท่ี 4.15 ค9าอิทธิพลของตัวแปรด<วยวิธี SHAP ของแบบจำลอง Logistic Regression 

จากรูปที ่ 4.14 ซึ ่งแสดงผลการวิเคราะหU Permutation Importance ของแบบจำลอง 
Logistic Regression ซึ่งระบุว9าตัวแปรที่เกี่ยวข<องกับพฤติกรรมการชำระเงินบางส9วนและการชำระ
เต็มจำนวนในช9วง 3–12 เดือนล9าสุดมีความสำคัญสูงต9อประสิทธิภาพของแบบจำลอง ตัวอย9างเช9น ตัว
แปร "จำนวนคร้ังท่ีจ9ายบางส9วนใน 3 เดือนล9าสุด" มีค9า Permutation Importance สูงท่ีสุด แสดงให<
เห็นว9าพฤติกรรมการชำระบางส9วนในช9วงเวลาล9าสุดเปeนปIจจัยที่สำคัญอย9างยิ่งในการแยกแยะกลุ9ม
ลูกค<าท่ีมีแนวโน<มผิดนัดชำระหน้ี  เม่ือพิจารณาร9วมกับผลการวิเคราะหUค9า SHAP Value ในรูปท่ี 4.15 
แสดงให<เห็นผลกระทบของค9าต9างๆ ของตัวแปรที่สำคัญแต9ละตัวต9อผลลัพธUของแบบจำลอง โดยแกน 
X แสดงค9า SHAP value ซ่ึงสะท<อนถึงอิทธิพลของตัวแปรท่ีมีต9อการคาดการณUของแบบจำลอง ส9วนสี
ของจุดข<อมูลแสดงระดับค9าของตัวแปรนั้นๆ โดยสีแดงหมายถึงค9าตัวแปรสูง ในขณะที่สีน้ำเงิน
หมายถึงค9าตัวแปรต่ำ ตัวอย9างเช9น ในกรณีของตัวแปร “จำนวนครั้งที่จ9ายบางส9วนใน 3 เดือนล9าสุด” 
หากค9าของฟ§เจอรUนี้อยู9ในระดับสูง (สีแดง) จะส9งผลให<ค9าทำนายของแบบจำลองมีแนวโน<มไปใน
ทิศทางที่บ9งชี้ถึงความเสี่ยงในการผิดนัดชำระที่เพิ่มขึ้น ในขณะที่ค9าฟ§เจอรUที่ต่ำ (สีน้ำเงิน) มีแนวโน<ม
ผลักดันค9าทำนายไปในทางตรงข<าม 

2) แบบจำลอง Decision Tree 
ในการศึกษาปIจจัยที่มีผลต9อประสิทธิภาพการทำนายการผิดนัดชำระหนี้ของแบบจำลอง 

Decision Tree ได<มีการวิเคราะหUความสำคัญของตัวแปรโดยใช<ทั้งวิธี Permutation Importance 
และ SHAP ซึ่งทั้งสองเทคนิคนี้ช9วยให<สามารถตีความเชิงลึกถึงปIจจัยที่มีอิทธิพลมากที่สุดต9อการ
ตัดสินใจของแบบจำลอง 

จํานวนครั้งที่จา่ยบางส่วน ใน 3 เดือนล่าสุด 

 จํานวนครั้งที่จา่ยเต็ม ใน 9 เดือนล่าสุด 

 จํานวนครั้งที่จา่ยเต็ม ใน 3 เดือนล่าสุด 

 จํานวนครั้งที่จา่ยบางส่วน ใน 9 เดือนล่าสุด 

 จํานวนครั้งที่จา่ยบางส่วน ใน 12 เดือนล่าสุด 

 จํานวนครั้งที่จา่ยเต็ม ใน 6 เดือนล่าสุด 

 จํานวนงวดที่ค้างขําระมากทีสุ่ดใน 9 เดือนล่าสุด 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปท่ี 4.16 ผลจากการทำ Permutation Importance ของแบบจำลอง Decision Tree 

 

รูปท่ี 4.17 ค9าอิทธิพลของตัวแปรด<วยวิธี SHAP ของแบบจำลอง Decision Tree 

จากรูปที ่ 4.16 ซึ ่งแสดงผลการวิเคราะหU Permutation Importance ของแบบจำลอง 
Decision Tree พบว9า ตัวแปรที่เกี่ยวข<องกับจำนวนครั้งที่ลูกค<าชำระบางส9วนและจำนวนวันที่ค<าง
ชำระมีอิทธิพลอย9างชัดเจนต9อผลลัพธUของแบบจำลอง โดยเฉพาะตัวแปร “จำนวนครั้งที่จ9ายบางส9วน
ใน 9 เดือนล9าสุด” ซึ่งมีค9า Permutation Importance สูงที่สุด บ9งชี้ว9าพฤติกรรมการชำระหนี้แบบ
ไม9เต็มจำนวนในช9วง 9 เดือนล9าสุดมีบทบาทสำคัญในการจำแนกลูกค<าที่มีแนวโน<มผิดนัดชำระหน้ี 
นอกจากนี้ ตัวแปร “จำนวนวันค<างชำระ” ก็ปรากฏเปeนอีกหนึ่งตัวแปรหลักที่มีอิทธิพลสูงต9อผลการ
ทำนายของแบบจำลองเช9นกัน เมื่อพิจารณาร9วมกับผลการวิเคราะหUค9า SHAP Value ในรูปที่ 4.17 

จํานวนคร้ังท่ีจ่ายบางส่วน ใน 9 เดือนล่าสุด 

 จํานวนวันค้างชําระ 

จํานวนเดือนนับวันจากวันทําสินเช่ือ 

จํานวนงวดท่ีค้างขําระมากท่ีสุดใน 12 เดือนล่าสุด 

 
การจัดช้ันหน้ีกลุ่มความเส่ียงเพ่ิมข้ึนอย่างมีนัยยะ 

อัตราส่วนค่างวดต่อยอดหน้ี 

จํานวนบุตร 

จํานวนวันค้างชําระ 
จํานวนครั้งที่จา่ยบางส่วน ใน 3 เดือนล่าสุด 

 จํานวนงวดที่ค้างขําระมากทีสุ่ดใน 3 เดือนล่าสุด 

 การจัดช้ันหน้ีกลุ่มความเสี่ยงเพิ่มข้ึนอย่างมีนัยยะ 

จํานวนครั้งที่จา่ยบางส่วน ใน 6 เดือนล่าสุด 

 
จํานวนงวดที่ค้างขําระมากทีสุ่ดใน 6 เดือนล่าสุด 

 

จํานวนครั้งที่จา่ยเต็ม ใน 3 เดือนล่าสุด 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ซึ่งแสดงให<เห็นผลกระทบของค9าต9างๆ ของตัวแปรแต9ละตัวต9อผลลัพธUของแบบจำลอง โดยแกน X 
แสดงค9า SHAP value ซึ่งสะท<อนถึงอิทธิพลของตัวแปรที่มีต9อการคาดการณUของแบบจำลอง ส9วนสี
ของจุดข<อมูลแสดงระดับค9าของตัวแปรน้ันๆ โดยสีแดงหมายถึงค9าฟ§เจอรUสูง ในขณะท่ีสีน้ำเงินหมายถึง
ค9าฟ§เจอรUต่ำ ตัวอย9างเช9น ในกรณีของตัวแปร “จำนวนวันค<างชำระ” หากมีค9าฟ§เจอรUสูง (สีแดง) จะมี
แนวโน<มผลักดันค9าทำนายไปในทิศทางที่แสดงถึงความเสี่ยงต9อการผิดนัดชำระหนี้ที่สูงขึ้น ขณะที่ค9า
ฟ§เจอรUท่ีต่ำ (สีน้ำเงิน) ส9งผลลดความเส่ียงในการทำนายลง 

3) แบบจำลอง Neural Network 
ในการศึกษาปIจจัยที่มีผลต9อประสิทธิภาพการทำนายการผิดนัดชำระหนี้ของแบบจำลอง 

Neural Network ได<มีการวิเคราะหUความสำคัญของตัวแปรโดยใช<ทั้งวิธี Permutation Importance 
และ SHAP ซึ่งทั้งสองเทคนิคนี้ช9วยให<สามารถตีความเชิงลึกถึงปIจจัยที่มีอิทธิพลมากที่สุดต9อการ
ตัดสินใจของแบบจำลอง 

 
รูปท่ี 4.18 ผลจากการทำ Permutation Importance ของแบบจำลอง Neural Network 

จํานวนวันค้างชําระ 

จํานวนครั้งที่จา่ยเต็ม ใน 3 เดือนล่าสุด 

 
จํานวนครั้งที่จา่ยเต็ม ใน 6 เดือนล่าสุด 

 
จํานวนครั้งที่จา่ยบางส่วน ใน 3 เดือนล่าสุด 

 จํานวนครั้งที่จา่ยเต็ม ใน 12 เดือนลา่สุด 

 
จํานวนครั้งที่จา่ยบางส่วน ใน 9 เดือนล่าสุด 

 
การจัดชั้นหน้ีกลุ่มหน้ีไม่ก่อให้เกิดรายได้ 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปท่ี 4.19 ค9าอิทธิพลของตัวแปรด<วยวิธี SHAP ของแบบจำลอง Neural Network 

จากรูปที ่ 4.18 ซึ ่งแสดงผลการวิเคราะหU Permutation Importance ของแบบจำลอง 
Neural Network พบว9า ตัวแปรที่สะท<อนถึงพฤติกรรมการค<างชำระและการชำระหนี้บางส9วนหรือ
เต็มจำนวนในช9วงเวลา 3–12 เดือนล9าสุด มีผลกระทบสำคัญต9อประสิทธิภาพของแบบจำลอง โดย
เฉพาะตัวแปร “จำนวนวันค<างชำระ” ซึ่งมีค9า Permutation Importance สูงที่สุด แสดงให<เห็นว9า 
จำนวนวันที่ลูกค<าค<างชำระสะสมในอดีตมีบทบาทสำคัญในการพยากรณUความเสี่ยงในการผิดนัดชำระ
หนี้ในอนาคต นอกจากนี้ ตัวแปร “จำนวนครั้งที่จ9ายเต็มใน 3 เดือนล9าสุด” และ “จำนวนครั้งที่จ9าย
เต็มใน 6 เดือนล9าสุด” ก็เปeนอีกสองฟ§เจอรUที่มีอิทธิพลสูงต9อแบบจำลอง เมื่อพิจารณาร9วมกับผลการ
วิเคราะหU SHAP Value ในรูปที่ 4.19 ซึ่งแสดงผลกระทบของค9าตัวแปรแต9ละรายการต9อผลลัพธUของ
แบบจำลอง พบว9าแกน X ซึ่งแสดงค9า SHAP Value สะท<อนถึงทิศทางและความแรงของผลกระทบ
ของตัวแปรนั้นๆ ต9อการทำนาย ส9วนสีของจุดข<อมูลแสดงระดับค9าของฟ§เจอรU โดยสีแดงแสดงถึงค9า
ฟ§เจอรUที่สูง และสีน้ำเงินแสดงค9าฟ§เจอรUที่ต่ำ ตัวอย9างเช9น ในกรณีของตัวแปร “จำนวนวันค<างชำระ” 
หากมีค9าสูง (สีแดง) จะมีแนวโน<มส9งผลให<ค9าทำนายของแบบจำลองแสดงถึงความเสี่ยงผิดนัดชำระหน้ี
ที่เพิ่มขึ้น ในขณะที่ค9าต่ำ (สีน้ำเงิน) จะผลักดันค9าทำนายไปในทิศทางตรงกันข<าม นอกจากนี้ยังพบว9า 
ตัวแปร “จำนวนครั้งที่จ9ายบางส9วนใน 3 เดือนล9าสุด” ก็มีลักษณะการกระจายของ SHAP Value ใน
ทิศทางเดียวกัน โดยค9าท่ีสูงส9งผลเชิงบวกต9อโอกาสผิดนัด 

4) แบบจำลอง LSTM 
ในการศึกษาปIจจัยที่มีผลต9อประสิทธิภาพการทำนายการผิดนัดชำระหนี้ของแบบจำลอง 

LSTM ได<มีการวิเคราะหUความสำคัญของตัวแปรโดยใช<ท้ังวิธี Permutation Importance และ SHAP 
ซึ่งทั้งสองเทคนิคนี้ช9วยให<สามารถตีความเชิงลึกถึงปIจจัยที่มีอิทธิพลมากที่สุดต9อการตัดสินใจของ
แบบจำลอง 

จํานวนวันค้างชําระ 
จํานวนคร้ังท่ีจ่ายเต็ม ใน 6 เดือนล่าสุด 

 จํานวนคร้ังท่ีจ่ายบางส่วน ใน 3 เดือนล่าสุด 

 การจัดช้ันหน้ีกลุ่มหน้ีไม่ก่อให้เกิดรายได้ 

จํานวนคร้ังท่ีจ่ายบางส่วน ใน 9 เดือนล่าสุด 

 

จํานวนคร้ังท่ีจ่ายเต็ม ใน 3 เดือนล่าสุด 

 

จํานวนงวดท่ีค้างขําระมากท่ีสุดใน 6 เดือนล่าสุด 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปท่ี 4.20 ผลจากการทำ Permutation Importance ของแบบจำลอง LSTM 

 

 

รูปท่ี 4.21 ค9าอิทธิพลของตัวแปรด<วยวิธี SHAP ของแบบจำลอง LSTM 

จากรูปที ่ 4.20 ซึ ่งแสดงผลการวิเคราะหU Permutation Importance ของแบบจำลอง 
LSTM พบว9า ตัวแปรที ่เกี ่ยวข<องกับพฤติกรรมการชำระเงินย<อนหลังในลักษณะเชิงลำดับเวลา 
โดยเฉพาะ “จำนวนงวดที่ทำการชำระมากที่สุดใน 9 เดือนล9าสุด” และ “จำนวนครั้งที่ติดต9อไม9ได<ใน 
9 เดือนล9าสุด” เปeนฟ§เจอรUท่ีมีอิทธิพลต9อประสิทธิภาพของแบบจำลองอย9างมีนัยสำคัญ ตัวแปรเหล9าน้ี
บ9งชี้ถึงสถานการณUความไม9สม่ำเสมอในการชำระหนี้และการขาดการติดต9อกับลูกค<าซึ่งมักสะท<อนถึง
ความเสี่ยงที่เพิ่มขึ้นในการผิดนัดชำระหนี้ นอกจากนี้ ตัวแปรอื่นๆ เช9น “จำนวนครั้งที่จ9ายบางส9วนใน 

จํานวนงวดที่ค้างขําระมากทีสุ่ดใน 9 เดือนล่าสุด 

 

จํานวนงวดที่ค้างขําระมากทีสุ่ดใน 3 เดือนล่าสุด 

 

จํานวนงวดที่ค้างขําระมากทีสุ่ดใน 12 เดือนล่าสุด 

 

จํานวนครั้งที่จา่ยบางส่วน ใน 3 เดือนล่าสุด 

 

จํานวนครั้งที่จา่ยเต็ม ใน 6 เดือนล่าสุด 

 

จํานวนครั้งที่ติดต่อไม่ได้ ใน 9 เดือนล่าสุด 

จํานวนครั้งที่ติดต่อได้ ใน 12 เดือนลา่สุด 
 

จํานวนคร้ังท่ีติดต่อไม่ได้ ใน 9 เดือนล่าสุด 

จํานวนคร้ังท่ีติดต่อได้ ใน 12 เดือนล่าสุด 
 จํานวนคร้ังท่ีจ่ายบางส่วน ใน 6 เดือนล่าสุด 

 

จํานวนคร้ังท่ีจ่ายเต็ม ใน 6 เดือนล่าสุด 

 

จํานวนคร้ังท่ีจ่ายบางส่วน ใน 12 เดือนล่าสุด 

 

จํานวนงวดท่ีค้างขําระมากท่ีสุดใน 9 เดือนล่าสุด 

 

การจัดช้ันหน้ีกลุ่มหน้ีไม่ก่อให้เกิดรายได้ 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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3 เดือนล9าสุด” และ “จำนวนครั้งที่ชำระมากที่สุดใน 12 เดือนล9าสุด” ก็ปรากฏอยู9ในลำดับต<นๆ ของ
ความสำคัญด<วยเช9นกัน ในส9วนของการวิเคราะหU SHAP Value ตามที่แสดงในรูปที่ 4.21 พบว9า ตัว
แปรที่มีค9า SHAP Value สูงสุด ได<แก9 “จำนวนครั้งที่ติดต9อไม9ได<ใน 9 เดือนล9าสุด” ซึ่งเมื่อมีค9าฟ§เจอรU
สูง (สีแดง) จะมีแนวโน<มผลักดันค9าทำนายของแบบจำลองไปในทิศทางที่สะท<อนถึงความเสี่ยงในการ
ผิดนัดชำระหนี้ที่เพิ่มขึ้น ในขณะที่ค9าตัวแปรต่ำ (สีน้ำเงิน) มีแนวโน<มลดระดับความเสี่ยงที่แบบจำลอง
คาดการณU นอกจากนี้ตัวแปรเช9น “จำนวนครั้งที่จ9ายบางส9วนใน 6 เดือนล9าสุด” และ “การจัดอันดับ
กลุ9มความเสี่ยง” ก็แสดงผลกระทบที่สอดคล<องกัน คือ ค9าสูงมีแนวโน<มเพิ่มความเสี่ยง และค9าต่ำมี
แนวโน<มลดความเส่ียง 

5) แบบจำลอง Bidirectional LSTM 
ในการศึกษาปIจจัยที่มีผลต9อประสิทธิภาพการทำนายการผิดนัดชำระหนี้ของแบบจำลอง 

Bidirectional LSTM ได <ม ีการว ิ เคราะหUความสำคัญของตัวแปรโดยใช <ท ั ้ งว ิธ ี  Permutation 
Importance และ SHAP ซึ่งทั้งสองเทคนิคนี้ช9วยให<สามารถตีความเชิงลึกถึงปIจจัยที่มีอิทธิพลมาก
ท่ีสุดต9อการตัดสินใจของแบบจำลอง 

  
รูปท่ี 4.22 ผลจากการทำ Permutation Importance ของแบบจำลอง Bidirectional LSTM 

 

จํานวนครั้งที่ติดต่อได้ ใน 12 เดือนลา่สุด 
 

จํานวนงวดที่ค้างขําระมากทีสุ่ดใน 3 เดือนล่าสุด 

 
จํานวนงวดที่ค้างขําระมากทีสุ่ดใน 9 เดือนล่าสุด 

 
จํานวนงวดที่ค้างขําระมากทีสุ่ดใน 12 เดือนล่าสุด 

 
จํานวนครั้งที่จา่ยบางส่วน ใน 3 เดือนล่าสุด 

 จํานวนครั้งที่จา่ยเต็ม ใน 12 เดือนลา่สุด 

 
จํานวนครั้งที่ติดต่อได้ ใน 9 เดือนลา่สุด 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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รูปท่ี 4.23 ค9าอิทธิพลของตัวแปรด<วยวิธี SHAP ของแบบจำลอง Bidirectional LSTM 

จากรูปที ่ 4.22 ซึ ่งแสดงผลการวิเคราะหU Permutation Importance ของแบบจำลอง 
Bidirectional LSTM พบว9า ตัวแปรที่เกี่ยวข<องกับพฤติกรรมการติดต9อและการชำระเงินย<อนหลัง
ยังคงมีบทบาทสำคัญสูงต9อผลลัพธUของแบบจำลอง โดยเฉพาะตัวแปร “จำนวนครั้งที่ติดต9อได<ใน 12 
เดือนล9าสุด” ที่มีค9า Permutation Importance สูงที่สุด แสดงให<เห็นว9าความสามารถในการติดต9อ
กับลูกค<าอย9างสม่ำเสมอเปeนปIจจัยสำคัญที่ช9วยแยกแยะกลุ9มลูกค<าที่มีความเสี่ยงผิดนัดได<อย9างมี
ประสิทธิภาพ ฟ§เจอรUสำคัญลำดับถัดมาคือ “จำนวนงวดที่ทำการชำระมากที่สุดใน 3 เดือนล9าสุด” 
และ “จำนวนงวดท่ีทำการชำระมากที่สุดใน 9 เดือนล9าสุด” ซึ่งแสดงถึงความสม่ำเสมอและความ
เข<มข<นของพฤติกรรมการชำระเงินในช9วงเวลาที่ผ9านมา เมื่อพิจารณาผลการวิเคราะหUค9า SHAP 
Value ในรูปที่ 4.23 จะเห็นได<ว9าตัวแปร “จำนวนครั้งที่ติดต9อได<ใน 12 เดือนล9าสุด” มีค9า SHAP ท่ี
กระจายกว<าง โดยค9าสูง (สีแดง) มีแนวโน<มลดความเสี่ยงในการผิดนัดชำระ ขณะที่ค9าต่ำ (สีน้ำเงิน) 
ผลักดันค9าทำนายไปในทิศทางของความเสี่ยงที่เพิ่มขึ้นในแบบจำลอง นอกจากนี้ ตัวแปร “จำนวนคร้ัง
ที่จ9ายเต็มใน 12 เดือนล9าสุด” และ “จำนวนครั้งที่ติดต9อได<ใน 9 เดือนล9าสุด” ก็สะท<อนผลกระทบท่ี
สอดคล<องกัน กล9าวคือ ค9าที่สูงส9งผลเชิงบวกต9อสถานะของลูกค<า ในขณะที่ค9าที่ต่ำอาจเปeนสัญญาณ
ของความเส่ียง 

 

 

 

 

จํานวนคร้ังท่ีติดต่อได้ ใน 12 เดือนล่าสุด 
 จํานวนคร้ังท่ีจ่ายเต็ม ใน 12 เดือนล่าสุด 

 จํานวนคร้ังท่ีติดต่อได้ ใน 9 เดือนล่าสุด 
 จํานวนงวดท่ีค้างขําระมากท่ีสุดใน 12 เดือนล่าสุด 

 จํานวนงวดท่ีค้างขําระมากท่ีสุดใน 9 เดือนล่าสุด 

 จํานวนคร้ังท่ีติดต่อไม่ได้ ใน 9 เดือนล่าสุด 

จํานวนคร้ังท่ีจ่ายเต็ม ใน 9 เดือนล่าสุด 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



 
 

 
 

95 

ตารางท่ี 4.16 ผลวิเคราะหU Permutation Importance และ SHAP Value ของแต9ละแบบจำลอง 
แบบจำลอง ตัวแปรท่ี Permutation 

Importance สูงสุด 
ตัวแปรท่ี SHAP Value สูงสุด 

Logistic Regression จำนวนคร้ังท่ีผิดนัดชำระใน 3 เดือน
ล9าสุด 

จำนวนคร้ังท่ีผิดนัดชำระใน 3 
เดือนล9าสุด 

Decision Tree จำนวนคร้ังท่ีผิดนัดชำระใน 9 เดือน
ล9าสุด 

จำนวนคร้ังท่ีผิดนัดชำระใน 9 
เดือนล9าสุด 

Neural Network จำนวนคร้ังท่ีผิดนัดชำระใน 3 เดือน
ล9าสุด 

จำนวนคร้ังท่ีผิดนัดชำระใน 3 
เดือนล9าสุด 

LSTM จำนวนคร้ังท่ีผิดนัดชำระใน 9 เดือน
ล9าสุด 

จำนวนคร้ังท่ีผิดนัดชำระใน 9 
เดือนล9าสุด 

Bidirectional LSTM จำนวนคร้ังท่ีผิดนัดชำระใน 12 เดือน
ล9าสุด 

จำนวนคร้ังท่ีผิดนัดชำระใน 12 
เดือนล9าสุด 

 
จากตารางท่ี 4.22 พบว9าแบบจำลองที่ใช<ในงานวิจัยนี้ โดยเฉพาะ Logistic Regression และ 

Neural Network ให<ความสำคัญกับพฤติกรรมผิดนัดชำระในช9วง 3 เดือนล9าสุดเปeนหลัก ในขณะท่ี
แบบจำลองที่มีศักยภาพในการเรียนรู<ข<อมูลเชิงลำดับเวลามากขึ้น ได<แก9 LSTM และ Bidirectional 
LSTM มีแนวโน<มให<ความสำคัญกับข<อมูลผิดนัดสะสมในระยะยาว (9-12 เดือนล9าสุด) สะท<อนถึงการ
นำข<อมูลประวัติย<อนหลังท่ีลึกข้ึนมาใช<ประโยชนUในการประเมินความเส่ียง 
 
4.4  ผลการทำนายการผิดนัดชำระหนี้ในกลุUมที่ 2 ความเสี่ยงต่ำ (Low Risk)  

ในหัวข<อนี้ ผู<วิจัยได<วิเคราะหUกลุ9มลูกค<าในกลุ9มที่ 2 ซึ่งจัดอยู9ในประเภทกลุ9มความเสี่ยงต่ำ 
(Low Risk) ได<จากการคัดเลือกลูกค<าที่เคยมีประวัติผิดนัดชำระหนี้เพียง 1 ครั้งภายในระยะเวลา 2 
เดือนที่ผ9านมา ซึ่งสะท<อนถึงพฤติกรรมความเสี่ยงในระดับเริ่มต<น อาจเกิดจากปIจจัยชั่วคราว เช9น การ
ลืมชำระหนี้ โดยมีวัตถุประสงคUเพื่อศึกษาความเปeนไปได<ที่ลูกค<าในกลุ9มนี้จะกลับมาผิดนัดชำระหนี้ซ้ำ
ในเดือนถัดไป เพื่อให<สามารถนำข<อมูลมาใช<ในการวางมาตรการเชิงป®องกันและสนับสนุนวินัยทาง
การเงินได<อย9างเหมาะสม ก9อนที่จะพัฒนาไปสู9การผิดนัดซ้ำ ลูกค<ากลุ9มนี้มีจำนวนทั้งสิ้น 22,896 บัญชี 
แบ9งออกเปeน 2 กลุ9มย9อย คือ กลุ9มที่ผิดนัดชำระหนี้ซ้ำ (Default) จำนวน 17,668 บัญชี และกลุ9มท่ี
กลับมาชำระหนี ้ปกติ (Non-Default) จำนวน 10,628 บัญชี ซึ ่งพบว9าข<อมูลมีลักษณะไม9สมดุล 
(Imbalanced) ซ่ึงส9งผลต9อความแม9นยำ เพื ่อแก<ไขปIญหาดังกล9าว ผู <วิจัยได<นำเทคนิค SMOTE 
(Synthetic Minority Over-sampling Technique) มาใช<ในการสร<างตัวอย9างข<อมูลสำหรับกลุ9ม
กลับมาชำระหน้ีปกติ (Non-Default) เพ่ือปรับสมดุลของข<อมูลก9อนนำไปพัฒนาแบบจำลอง 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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1) การกำหนด Hyperparameter ท่ีเหมาะสมให<แต9ละแบบจำลอง 
การปรับแต9งค9าพารามิเตอรUด<วยเทคนิค Grid Search ซึ่งเปeนการค<นหาค9าที่เหมาะสมที่สุด

สำหรับแต9ละแบบจำลอง สามารถสรุปได<ดังตารางต9อไปน้ี 

ตารางท่ี 4.17 สรุปค9าพารามิเตอรUท่ีเหมาะสมท่ีสุด (Best Hyperparameters) ของแต9ละแบบจำลอง
ในกลุ9มท่ี 2 ความเส่ียงต่ำ (Low Risk)  
แบบจำลอง ค1าพารามิเตอรHท่ีเหมาะสมท่ีสุด (Best Hyperparameters) 
Logistic 
Regression 

C = 0.1, penalty = 'l1', solver = 'liblinear', class_weight = None 

Decision Tree criterion = 'gini', max_depth = 5 
Neural Network  activation = 'relu', alpha = 2, early_stopping = True, 

hidden_layer_sizes = (50, 30), learning_rate_init = 0.005 
LSTM batch_size = 16, epochs = 20, activation = 'relu',  

learning_rate = 0.001, units = 128 
Bidirectional 
LSTM 

batch_size = 32, epochs = 50, learning_rate = 0.0005,  
units = 128 

จากตารางที่ 4.17 สรุปค9าพารามิเตอรUที่เหมาะสมที่สุด (Best Hyperparameters) ของแต9
ละแบบจำลองสำหรับกลุ9มความเสี่ยงต่ำ สามารถสังเกตแนวโน<มการเลือกค9าพารามิเตอรUที่เหมาะสม
ในแต9ละแบบจำลองได<ดังน้ี 

Logistic Regression แบบจำลองนี ้เลือกใช<ค9า C ในระดับต่ำ (0.1) เพื ่อควบคุมความ
ซับซ<อนของแบบจำลองและลดโอกาสการเกิด Overfitting โดยใช< Penalty แบบ L1 เพื่อช9วยในการ
คัดเลือกเฉพาะตัวแปรสำคัญ และเลือก Solver แบบ 'liblinear' ที่เหมาะกับ L1 Regularization 
รวมท้ังไม9ต้ังค9า class_weight เพ่ิมเติม เน่ืองจากได<ปรับสมดุลข<อมูลด<วย SMOTE แล<ว 

Decision Tree กำหนด criterion เปeน 'gini' เพื่อความรวดเร็วในการประมวลผล พร<อม
กำหนด max_depth ที่ 5 เพื่อป®องกันไม9ให<แบบจำลองมีความซับซ<อนมากเกินไป ลดความเสี่ยงใน
การเกิด Overfitting และช9วยให<ต<นไม<ตัดสินใจได<อย9างเหมาะสมกับโครงสร<างข<อมูล 

Neural Network เลือกใช< Activation Function แบบ 'relu' เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพในการ
เรียนรู<ความสัมพันธUเชิงซ<อน โดยกำหนด Alpha ในระดับปานกลางและใช< early_stopping เพ่ือ
ตรวจสอบการหยุดเรียนรู<หากไม9มีพัฒนาการ พร<อมทั้งออกแบบ hidden_layer_sizes เปeนสองช้ัน 
(50, 30) เพ่ือรองรับความซับซ<อนของข<อมูล และใช< learning_rate_init ในระดับท่ีเหมาะสม 

LSTM ตั้งค9า batch_size ที่ 16 เพื่อการอัปเดตน้ำหนักอย9างต9อเนื่องและลดความเสี่ยง 
Overfitting กำหนดจำนวน Epochs ไม 9ส ู ง เก ินไป (20) ใช <  Activation แบบ 'relu' รวมถึง 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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learning_rate ที่สมดุล (0.001) และ Units จำนวน 128 เพื่อรองรับการจับลักษณะลำดับของข<อมูล
ได<เพียงพอ 

Bidirectional LSTM เลือกใช< batch_size ที่สูงขึ ้น (32) และ Epochs สูง (50) เพื่อให<
สอดคล<องกับความซับซ<อนของข<อมูลและรองรับการเรียนรู <ทั ้งจากอดีตและอนาคต กำหนด 
learning_rate ที ่ต่ำ (0.0005) เพื ่อลดความเสี ่ยงจากการอัปเดตน้ำหนักแบบก<าวกระโดด และ
กำหนด Units เท9ากับ LSTM เพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพโดยตรง 

2) ผลการทดลองและการเปรียบเทียบประสิทธิภาพแบบจำลอง 

ตารางท่ี 4.18 ผลการทำนายของข<อมูลชุดทดสอบในกลุ9มท่ี 2 ความเส่ียงต่ำ (Low Risk)  

แบบจำลอง 
ค1าความ
เท่ียงตรง 

ค1าความ
แม1นยำ 

ค1าความ
ระลึก 

ค1าประสิทธิภาพ
โดยรวม 

Logistic Regression 0.7984 0.8161 0.7984 0.8013 

Decision Tree 0.7966 0.8177 0.7966 0.7977 

Neural Network 0.7978 0.8169 0.7978 0.8008 

LSTM 0.8008 0.8178 0.8008 0.8037 

Bidirectional LSTM 0.8024 0.8147 0.8024 0.8049 
 
ผลการทดสอบกับข<อมูลชุดทดสอบ (Test Set) พบว9าแบบจำลอง Bidirectional LSTM ได<

ผลลัพธUดีท่ีสุด โดยให<ค9าความระลึก (Recall) เท9ากับร<อยละ 80.24 และค9าประสิทธิภาพโดยรวม (F1-
Score) เท9ากับ ร<อยละ 80.49 รองลงมาคือแบบจำลอง LSTM ที่มีค9าความระลึก (Recall) เท9ากับ
ร<อยละ 80.08 และค9าประสิทธิภาพโดยรวม (F1-Score) เท9ากับ ร<อยละ 80.37 ขณะที่แบบจำลอง
อ่ืนๆ ให<ค9าความระลึก (Recall) และค9าประสิทธิภาพโดยรวม (F1-Score) อยู9ในช9วงประมาณ ร<อยละ 
79.66 - 79.84 และ ร <อยละ 79.77 - 80.13 ตามลำด ับ สร ุปได <ว 9าแบบจำลอง Bidirectional 
LSTM ได<ผลการทำนายดีที่สุดในกลุ9มลูกค<าที่เคยผิดนัดชำระหน้ีเพียงครั้งเดียวในช9วง 2 เดือนที่ผ9าน
มา ท้ังในแง9ของความแม9นยำและความสามารถในการตรวจจับกลุ9มท่ีมีแนวโน<มจะผิดนัดชำระหน้ีซ้ำ  

 
4.5  ผลการทำนายการผิดนัดชำระหนี้ในกลุUมที่ 3 ความเสี่ยงปานกลาง (Moderate 
Risk) 

ในหัวข<อนี้ ผู<วิจัยได<ดำเนินการวิเคราะหUกลุ9มลูกค<าในกลุ9มที่ 3 ซึ่งจัดอยู9ในประเภทกลุ9มความ
เสี่ยงปานกลาง (Moderate Risk) โดยกลุ9มนี้ได<จากการคัดเลือกลูกค<าที่มีพฤติกรรมผิดนัดชำระหนี้ใน
เดือนล9าสุด ซึ่งเปeนสัญญาณของความเสี่ยงที่อาจเกิดขึ้นต9อเนื่องในระยะเวลาอันใกล< พฤติกรรม

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ดังกล9าวสะท<อนถึงภาวะความไม9มั ่นคงทางการเงินในช9วงเวลาปIจจุบัน ซึ ่งอาจมีสาเหตุมาจาก
ความสามารถในการชำระหนี้ที่ลดลง ความไม9แน9นอนทางรายได< หรือปIจจัยทางเศรษฐกิจอื่นๆ ท่ี
ส9งผลกระทบต9อสภาพคล9องของลูกค<า เนื่องจากพฤติกรรมผิดนัดชำระเพิ่งเกิดขึ้นล9าสุดอาจทำให<ไม9
สามารถจัดการภาระหนี้ได<อย9างเหมาะสมในเดือนถัดไป จึงมีความจำเปeนอย9างยิ ่งที ่จะต<องใช<
แบบจำลองที่สามารถเรียนรู<ลำดับเหตุการณUได<ดีในการคาดการณU ลูกค<าในกลุ9มนี้มีทั้งหมด 16,451 
บัญชี โดยจำแนกออกเปeน 2 กลุ9ม ได<แก9 กลุ9มที่ผิดนัดชำระหนี้อีกครั้ง (Default) มีจำนวนลูกค<าที่ผิด
นัดชำระซ้ำจำนวน 10,628 บัญชี และกลุ 9มลูกค<าที ่สามารถกลับมาชำระหนี้ได<ตามปกติ (Non-
Default) จำนวน 5,823 บัญชี ซึ่งพบว9าข<อมูลมีลักษณะไม9สมดุล (Imbalanced) ซึ่งอาจส9งผลต9อ
ความแม9นยำของแบบจำลอง เพื ่อแก<ไขปIญหาดังกล9าว จึงได<นำเทคนิค SMOTE (Synthetic 
Minority Over-sampling Technique) มาประยุกตUใช<ในการสร<างตัวอย9างข<อมูลสำหรับกลุ9มกลับมา
ชำระหนี ้ปกติ (Non-Default) เพื ่อปรับสมดุลของข<อมูลก9อนนำไปพัฒนาแบบจำลอง ส9งผลให<
แบบจำลองสามารถเรียนรู<ลักษณะของกลุ9มชำระหน้ีปกติได<ดีย่ิงข้ึน 

1) การกำหนด Hyperparameter ท่ีเหมาะสมให<แต9ละแบบจำลอง 
การปรับแต9งค9าพารามิเตอรUด<วยเทคนิค Grid Search ซึ่งเปeนการค<นหาค9าที่เหมาะสมที่สุด

สำหรับแต9ละแบบจำลอง สามารถสรุปได<ดังตารางต9อไปน้ี 

ตารางท่ี 4.19 สรุปค9าพารามิเตอรUท่ีเหมาะสมท่ีสุด (Best Hyperparameters) ของแต9ละแบบจำลอง
ในกลุ9มท่ี 3 ความเส่ียงปานกลาง (Moderate Risk) 
แบบจำลอง ค1าพารามิเตอรHท่ีเหมาะสมท่ีสุด (Best Hyperparameters) 
Logistic 
Regression 

{'C': 100, 'class_weight': 'balanced', 'penalty': 'l1', 
 'solver': 'liblinear'} 

Decision Tree {'criterion': 'gini', 'max_depth': 5} 
Neural Network  {'activation': 'relu', 'alpha': 2, 'early_stopping': True, 

'hidden_layer_sizes': (30,), 'learning_rate_init': 0.001} 
LSTM {'batch_size': 32, 'epochs': 50, 'model__learning_rate': 0.0005, 

'model__units': 256} 
Bidirectional 
LSTM 

{'batch_size': 32, 'epochs': 50, 'model__learning_rate': 0.001, 
'model__units': 256} 

จากตารางที่ 4.19 สรุปค9าพารามิเตอรUที่เหมาะสมที่สุด (Best Hyperparameters) ของแต9
ละแบบจำลองสำหรับกลุ9มความเส่ียงปานกลาง เลือกค9าพารามิเตอรUท่ีเหมาะสมได<ดังน้ี 

Logistic Regression แบบจำลองนี้เลือกใช<ค9า C สูง (100) เพื่อเพิ่มความยืดหยุ9นในการ
สร<างเส<นแบ9งเขตการตัดสินใจ พร<อมทั้งกำหนด penalty แบบ L1 เพื่อช9วยในการเลือกตัวแปรสำคัญ

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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และใช< Solver 'liblinear' ซึ่งเหมาะสมกับข<อมูลขนาดกลาง นอกจากนี้ยังตั้งค9า class_weight เปeน 
'balanced' เพ่ือชดเชยความไม9สมดุลของข<อมูลระหว9างกลุ9ม Default และ Non-Default 

Decision Tree กำหนด Criterion เปeน 'gini' เพื่อประสิทธิภาพในการคำนวณ และกำหนด 
max_depth ที่ 5 เพื ่อควบคุมความซับซ<อนของโครงสร<างต<นไม< ช9วยลดความเสี ่ยงจากการเกิด 
Overfitting และรักษาความสามารถในการจำแนกกลุ9มลูกค<าได<อย9างเหมาะสม 

Neural Network เลือกใช< Activation Function แบบ 'relu' เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพในการ
เร ียนร ู <ความส ัมพ ันธ Uท ี ่ ซ ับซ <อน โดยกำหนด Alpha เป eน 2 เพ ื ่อป ®องก ัน Overfitting ใช<  
early_stopping เพื่อตรวจสอบและหยุดการเรียนรู<เมื่อไม9มีการปรับปรุงประสิทธิภาพ โครงสร<าง 
hidden_layer_sizes กำหนดเปeนชั้นเดียวขนาด 30 และ learning_rate_init ที่ 0.001 เพื่อความ
สมดุลในการอัปเดตน้ำหนัก 

LSTM ตั้งค9า batch_size ที่ 32 และ Epochs สูง (50) เพื่อรองรับการเรียนรู<ข<อมูลลำดับ
เวลาได<ต9อเนื่องและละเอียด กำหนด learning_rate ต่ำ (0.0005) เพื่อควบคุมการอัปเดตน้ำหนักให<
ค9อยเปeนค9อยไป และใช< Units ขนาดใหญ9 (256) เพ่ือเพ่ิมศักยภาพในการเรียนรู<ลำดับข<อมูล 

Bidirectional LSTM ใช < batch_size เท9าก ับ LSTM (32) และ Epochs ส ูง (50) เพ่ือ
รองรับการเรียนรู<ที ่ซับซ<อนทั้งจากอดีตและอนาคต กำหนด learning_rate ที่ 0.001 และ Units 
ขนาด 256 เช9นเดียวกับ LSTM เพ่ือเสริมความสามารถในการจับลักษณะเฉพาะของข<อมูลลำดับเวลา 

2)  ผลการทดลองและการเปรียบเทียบประสิทธิภาพแบบจำลอง 

ตารางที่ 4.20 ผลการทำนายของข<อมูลชุดทดสอบในกลุ9มท่ี 3 ความเสี่ยงปานกลาง (Moderate 
Risk) 

แบบจำลอง ค1าความ
เท่ียงตรง 

ค1าความ
แม1นยำ 

ค1าความ
ระลึก 

ค1าประสิทธิภาพ
โดยรวม 

Logistic Regression 0.7935 0.8362 0.7935 0.8031 

Decision Tree 0.7933 0.8344 0.7933 0.8027 

Neural Network 0.7902 0.8364 0.7902 0.8003 

LSTM 0.7981 0.8376 0.7981 0.8072 

Bidirectional LSTM 0.8016 0.8347 0.8016 0.8099 

ผลการทดสอบกับข<อมูลชุดทดสอบ (Test Set) พบว9าแบบจำลอง Bidirectional LSTM ได<
ผลลัพธUดีท่ีสุด โดยให<ค9าความระลึก (Recall) เท9ากับร<อยละ 80.16 และค9าประสิทธิภาพโดยรวม (F1-
Score) เท9ากับร<อยละ 80.99 รองลงมาคือ LSTM ที ่ม ีค 9าความระลึก (Recall) เท9ากับร<อยละ 
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79.81 และค9าประสิทธิภาพโดยรวม (F1-Score)  เท9ากับร<อยละ 80.72 ส9วนแบบจำลองอื่น เช9น 
Decision Tree และ Logistic Regression ให<ค9าความระลึก (Recall) ประมาณ ร<อยละ 79.33 - 
79.35 และค9าประสิทธิภาพโดยรวม (F1-Score)  ใกล<เคียงกันที่ประมาณ ร<อยละ 80.27 - 80.31 
สรุปได<ว9า แบบจำลอง Bidirectional LSTM เหมาะสมอย9างยิ่งสำหรับการนำไปใช<ในการประเมิน
ความเสี่ยงของลูกค<ากลุ9มนี้ เนื่องจากสามารถคาดการณUแนวโน<มผิดนัดชำระหน้ีในระยะใกล<ได<อย9าง
แม9นยำ และสามารถนำไปประยุกตUใช<ในการวางแผนกลยุทธUเชิงป®องกัน เพื่อป®องกันการเข<าสู9กลุ9มผิด
นัดชำระหน้ีถาวรในอนาคต 
 
4.6  ผลการทำนายการผิดนัดชำระหนี้ในกลุUมที่ 4 ความเสี่ยงสูง (High Risk) 

ในหัวข<อนี้ ผู<วิจัยได<ดำเนินการวิเคราะหUกลุ9มลูกค<าในกลุ9มที่ 4 ซึ่งจัดอยู9ในประเภทกลุ9มความ
เสี่ยงสูง (High Risk) โดยกลุ9มนี้ได<จากการคัดเลือกลูกค<าที่มีพฤติกรรมผิดนัดชำระหนี้อย9างต9อเนื่อง
เปeนระยะเวลา 2 เดือนติดต9อกัน พฤติกรรมดังกล9าวสะท<อนถึงภาวะความเสี่ยงที่อยู9ในระดับค9อนข<าง
สูง และแสดงให<เห็นถึงแนวโน<มที่ลูกค<าอาจไม9สามารถฟ¦«นกลับมาชำระหนี้ได<ตามปกติในระยะสั้น ซ่ึง
อาจเกิดจากปIญหาทางการเงินที่สะสมต9อเนื่อง หรือความสามารถในการชำระหนี้ที ่ลดลงและมี
แนวโน<มที่จะผิดนัดชำระหน้ีซ้ำในอนาคตหากไม9ได<รับการจัดการหรือสนับสนุนอย9างเหมาะสม ลูกค<า
ในกลุ9มนี้มีทั้งหมด 15,779 บัญชี แบ9งเปeนกลุ9มที่ผิดนัดชำระหนี้ซ้ำ (Default) จำนวน 13,196 บัญชี 
และกลุ9มที่สามารถกลับมาชำระหนี้ได< (Non-Default) จำนวน 2,583 บัญชี ซึ่งอัตราส9วน (Ratio)น้ี
ชี้ให<เห็นถึงอัตราการผิดนัดซ้ำที่ค9อนข<างสูง คิดเปeนประมาณร<อยละ 83.64 ของกลุ9มลูกค<าทั้งหมด ซ่ึง
พบว9าข<อมูลมีลักษณะไม9สมดุล (Imbalanced) ซึ่งอาจส9งผลต9อความแม9นยำของแบบจำลองในการ
จำแนกกลุ9มลูกค<าความเสี ่ยง เพื ่อแก<ไขปIญหาดังกล9าว ผู <วิจัยได<นำเทคนิค SMOTE (Synthetic 
Minority Over-sampling Technique) มาประยุกตUใช<ในการสร<างตัวอย9างข<อมูลสำหรับกลุ9มกลับมา
ชำระหน้ีปกติ (Non-Default) เพ่ือปรับสมดุลของข<อมูลก9อนนำไปพัฒนาแบบจำลอง  

1)  การกำหนด Hyperparameter ท่ีเหมาะสมให<แต9ละแบบจำลอง 
การปรับแต9งค9าพารามิเตอรUด<วยเทคนิค Grid Search ซึ่งเปeนการค<นหาค9าที่เหมาะสมที่สุด

สำหรับแต9ละแบบจำลอง โดยรายละเอียดของค9าพารามิเตอรUที่เลือกใช<ในกลุ9มนี้ สามารถสรุปได<ดัง
ตารางต9อไปน้ี 
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ตารางท่ี 4.21 สรุปค9าพารามิเตอรUท่ีเหมาะสมท่ีสุด (Best Hyperparameters) ของแต9ละแบบจำลอง
ในกลุ9มท่ี 4 ความเส่ียงสูง (High Risk) 
แบบจำลอง ค1าพารามิเตอรHท่ีเหมาะสมท่ีสุด (Best Hyperparameters) 
Logistic 
Regression 

{'C': 120, 'class_weight': None, 'penalty': 'l2', 'solver': 'lbfgs'} 

Decision Tree {'criterion': 'gini', 'max_depth': 7} 
Neural Network  {'activation': 'relu', 'alpha': 2, 'early_stopping': True, 

'hidden_layer_sizes': (50, 30), 'learning_rate_init': 0.005} 
LSTM {'batch_size': 32, 'epochs': 50, 'model__learning_rate': 0.001, 

'model__units': 128} 
Bidirectional 
LSTM 

{'batch_size': 32, 'epochs': 30, 'model__learning_rate': 0.001, 
'model__units': 256} 

จากตารางที่ 4.21 สรุปค9าพารามิเตอรUที่เหมาะสมที่สุด (Best Hyperparameters) ของแต9
ละแบบจำลองสำหรับกลุ9มความเสี่ยงสูง สามารถสังเกตแนวโน<มการเลือกค9าพารามิเตอรUที่เหมาะสม
ได<ดังน้ี 

Logistic Regression แบบจำลองนี้เลือกใช<ค9า C สูง (120) เพื่อเพิ่มความยืดหยุ9นในการหา
ขอบเขตการจำแนกกลุ9มข<อมูล โดยใช< Penalty แบบ L2 และ Solver 'lbfgs' ที่เหมาะสมกับข<อมูลท่ี
มีขนาดใหญ9ข้ึนและซับซ<อน  

Decision Tree กำหนด Criterion เปeน 'gini' เพื ่อความรวดเร็วในการคำนวณ และเพ่ิม 
max_depth เปeน 7 เพ่ือให<สามารถจับโครงสร<างท่ีซับซ<อนมากข้ึนในข<อมูลกลุ9มน้ี ช9วยให<การตัดสินใจ
ของแบบจำลองมีความละเอียดและแม9นยำย่ิงข้ึน 

Neural Network เลือกใช< Activation Function แบบ 'relu' เพื ่อประสิทธิภาพในการ
เรียนรู<ความสัมพันธUเชิงซ<อน ตั้งค9า Alpha ที่ 2 เพื่อควบคุม Regularization ใช< early_stopping 
เพ่ือตรวจสอบการหยุดเรียนรู<หากไม9มีการปรับโครงสร<าง hidden_layer_sizes 

 ถ ูกออกแบบเป eนสองช ั ้น (50, 30) สำหร ับรองร ับความซ ับซ <อนของข <อม ูล และ 
learning_rate_init ท่ี 0.005 เพ่ือความเหมาะสมในการอัปเดตน้ำหนัก 

LSTM ตั้งค9า batch_size ที่ 32 และ Epochs สูง (50) เพื่อรองรับการเรียนรู<ข<อมูลลำดับ
เวลาที่ต9อเนื่อง กำหนด learning_rate ที่ 0.001 และ Units ขนาด 128 เพื่อช9วยให<แบบจำลองจับ 
pattern เชิงลำดับในกลุ9มข<อมูลท่ีมีความซับซ<อนระดับกลางได<ดี 

Bidirectional LSTM ใช< batch_size เท9ากับ LSTM (32) แต9กำหนด Epochs ที่ 30 ให<
เหมาะสมกับขนาดและโครงสร<างของข<อมูล กำหนด learning_rate ท่ี 0.001 และ Units ขนาด 256 
เพ่ือเพ่ิมศักยภาพในการเรียนรู<ข<อมูลลำดับเวลาแบบสองทิศทาง 
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2) ผลการทดลองและการเปรียบเทียบประสิทธิภาพแบบจำลอง 

ตารางท่ี 4.22 ผลการทำนายของข<อมูลชุดทดสอบในกลุ9มท่ี 4 ความเส่ียงสูง (High Risk) 

แบบจำลอง 
ค1าความ
เท่ียงตรง 

ค1าความ
แม1นยำ 

ค1าความ
ระลึก 

ค1าประสิทธิภาพ
โดยรวม 

Logistic Regression 0.7724 0.8663 0.7724 0.7985 

Decision Tree 0.8054 0.8639 0.8054 0.8237 

Neural Network 0.7788 0.8649 0.7788 0.8033 

LSTM 0.7994 0.8612 0.7994 0.8187 

Bidirectional LSTM 0.8165 0.8638 0.8165 0.8320 
 
ผลการทดสอบกับข<อมูลชุดทดสอบ (Test Set) พบว9าแบบจำลอง Bidirectional LSTM ได<

ผลลัพธUดีที่สุด โดยมีค9าความระลึก (Recall) เท9ากับร<อยละ 81.65 และค9าประสิทธิภาพโดยรวม (F1-
Score) เท9ากับร<อยละ 83.20 รองลงมาคือแบบจำลอง LSTM ที่มีค9าความระลึก (Recall) เท9ากับร<อย
ละ 79.94 และค9าประสิทธิภาพโดยรวม (F1-Score) เท9ากับร<อยละ 81.87 ขณะที ่แบบจำลอง 
Decision Tree ให<ค9าความระลึก (Recall) เท9ากับร<อยละ 80.54 และค9าประสิทธิภาพโดยรวม (F1-
Score) เท9ากับร<อยละ 82.37 ซึ่งอยู9ในระดับใกล<เคียงกัน ส9วนแบบจำลอง Neural Network และ 
Logistic Regression มีค9าความระลึกต่ำกว9าที ่ร <อยละ 77.88 และ 77.24 ตามลำดับ สรุปได<ว9า
แบบจำลอง Bidirectional LSTM เหมาะสมอย9างยิ่งสำหรับการนำไปใช<เปeนเครื่องมือประกอบการ
ตัดสินใจในการบริหารความเสี่ยงด<านสินเชื่อของสถาบันการเงินสำหรับกลุ9มลูกค<าที่ผิดนัดชำระหน้ี
ต9อเน่ือง 2 เดือน 

 
4.7  ผลการทำนายการผิดนัดชำระหนี้ในกลุUมที่ 5 ความเสี่ยงวิกฤต (Critical Risk) 

ในหัวข<อนี้ ผู<วิจัยได<ดำเนินการวิเคราะหUกลุ9มลูกค<าในกลุ9มที่ 5 ซึ่งจัดอยู9ในประเภทกลุ9มความ
เสี่ยงวิกฤต (Critical Risk) ได<จากการคัดเลือกลูกค<าที่มีพฤติกรรมผิดนัดชำระหนี้อย9างต9อเนื่องเปeน
ระยะเวลา 3 เดือน ซึ่งถือเปeนกลุ9มที่มีความเสี่ยงสูงที่สุดในบรรดากลุ9มลูกค<าทั้งหมด สะท<อนถึงปIญหา
ทางการเงินที่มีความรุนแรงและต9อเนื่อง ทั้งยังบ9งชี้ถึงภาวะความเสี่ยงเชิงโครงสร<างที่อาจยากต9อการ
ฟ¦«นตัวในระยะสั้น ซึ่งมีความสำคัญอย9างยิ่งต9อการบริหารจัดการความเสี่ยงเชิงนโยบายของสถาบัน
การเงิน ทั้งในด<านการติดตามอย9างใกล<ชิด การวางมาตรการช9วยเหลืออย9างเร9งด9วน ลูกค<ากลุ9มนี้มี
จำนวนทั้งสิ้น 11,532 บัญชี แบ9งออกเปeน 2 กลุ9ม ได<แก9 กลุ9มที่ผิดนัดชำระหนี้ซ้ำ (Default) จำนวน 
10,569 บัญชี และกลุ9มที่สามารถกลับมาชำระหนี้ได<ตามปกติ (Non-Default) จำนวน 963 บัญชี ซ่ึง
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พบว9าข<อมูลมีลักษณะไม9สมดุล (Imbalanced) อย9างชัดเจน กล9าวคือ กลุ 9มที ่ผิดนัดซ้ำมีจำนวน
มากกว9ากลุ9มที่กลับมาชำระหนี้ตามปกติอย9างมีนัยสำคัญ ซึ่งอาจส9งผลต9อประสิทธิภาพในการจำแนก
กลุ9มเสี่ยงของแบบจำลอง ดังนั้น ผู<วิจัยจึงนำเทคนิค SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling 
Technique) มาประยุกตUใช<เพื่อสร<างตัวอย9างข<อมูลเทียมในกลุ9ม Non-Default ให<มีจำนวนสมดุลกับ
กลุ 9ม Default ส9งผลให<แบบจำลองสามารถเรียนรู <พฤติกรรมของลูกค<าทั ้งสองกลุ 9มได<อย9างมี
ประสิทธิภาพมากข้ึน 

 1)  การกำหนด Hyperparameter ท่ีเหมาะสมให<แต9ละแบบจำลอง 
การปรับแต9งค9าพารามิเตอรUด<วยเทคนิค Grid Search ซึ่งเปeนการค<นหาค9าที่เหมาะสมที่สุด

สำหรับแต9ละแบบจำลอง สามารถสรุปได<ดังตารางต9อไปน้ี 

ตารางท่ี 4.23 สรุปค9าพารามิเตอรUท่ีเหมาะสมท่ีสุด (Best Hyperparameters) ของแต9ละแบบจำลอง
ในกลุ9มท่ี 5 กลุ9มความเส่ียงวิกฤต (Critical Risk)  
แบบจำลอง ค1าพารามิเตอรHท่ีเหมาะสมท่ีสุด (Best Hyperparameters) 
Logistic 
Regression 

{'C': 0.05, 'class_weight': None, 'penalty': 'l2', 'solver': 'liblinear'} 

Decision Tree {'criterion': 'gini', 'max_depth': 7} 
Neural Network  {'activation': 'relu', 'alpha': 3, 'early_stopping': True, 

'hidden_layer_sizes': (50, 50), 'learning_rate_init': 0.001} 
LSTM {'batch_size': 32, 'epochs': 30, 'model__learning_rate': 0.001, 

'model__units': 128} 
Bidirectional 
LSTM 

{'batch_size': 32, 'epochs': 30, 'model__learning_rate': 0.001, 
'model__units': 128} 

จากตารางที่ 4.23 สรุปค9าพารามิเตอรUที่เหมาะสมที่สุด (Best Hyperparameters) ของแต9
ละแบบจำลองสำหรับกลุ9มความเส่ียงวิกฤต สามารถสังเกตแนวโน<มการเลือกค9าพารามิเตอรUได<ดังน้ี 

Logistic Regression แบบจำลองนี้เลือกใช<ค9า C ที่ค9อนข<างต่ำ (0.05) เพื่อควบคุมไม9ให<
แบบจำลองเกิด Overfitting โดยใช< Penalty แบบ L2 และ Solver 'liblinear' ซึ่งเหมาะกับข<อมูล
ขนาดไม9ใหญ9 ส9วน class_weight ไม9ได<ต้ังค9าเพ่ิมเติม เน่ืองจากลักษณะของข<อมูลกลุ9มน้ีไม9จำเปeนต<อง
ชดเชยความไม9สมดุล 

Decision Tree กำหนด Criterion เปeน 'gini' เพื่อความรวดเร็วในการประมวลผล และเพ่ิม
ค9า max_depth เปeน 7 เพื่อให<สามารถแบ9งแยกข<อมูลกลุ9มที่มีความซับซ<อนสูงอย9างต9อเนื่องได<อย9าง
มีประสิทธิภาพ โดยยังคงรักษาสมดุลระหว9างความแม9นยำและการป®องกัน Overfitting 
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Neural Network เล ื อกใช <  Activation Function แบบ 'relu' เพ ื ่ อการ เร ี ยนร ู < ท ี ่ มี
ประสิทธิภาพ กำหนดค9า Alpha ที่ 3 เพื่อควบคุม Regularization พร<อมทั้งใช< early_stopping 
เพื่อลดโอกาสเกิด Overfitting โครงสร<าง hidden_layer_sizes ออกแบบเปeนสองชั้น (50, 50) เพ่ือ
รองรับความซับซ<อนของข<อมูล และใช< learning_rate_init ท่ี 0.001 เพ่ือให<การปรับมีความเสถียร 

LSTM ต้ังค9า batch_size ท่ี 32 และ Epochs ท่ี 30 เพ่ือความสมดุลระหว9างการเรียนรู<และ
การป®องกัน Overfitting กำหนด learning_rate ท่ี 0.001 และ Units ขนาด 128 เพ่ือเสริมศักยภาพ
ในการจับลักษณะลำดับของข<อมูลท่ีต9อเน่ืองกันหลายเดือน 

Bidirectional LSTM ตั้งค9า batch_size และ epochs เท9ากับ LSTM (32, 30) พร<อมท้ัง 
learning_rate ที่ 0.001 และ Units ขนาด 128 เช9นเดียวกัน เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพการ
เรียนรู<ข<อมูล Sequence ท้ังสองทิศทางได<อย9างมีประสิทธิภาพ 

2)  ผลการทดลองและการเปรียบเทียบประสิทธิภาพแบบจำลอง 

ตารางท่ี 4.24 ผลการทำนายของข<อมูลชุดทดสอบในกลุ9มท่ี 5 กลุ9มความเส่ียงวิกฤต (Critical Risk)  

แบบจำลอง 
ค1าความ
เท่ียงตรง 

ค1าความ
แม1นยำ 

ค1าความ
ระลึก 

ค1าประสิทธิภาพ
โดยรวม 

Logistic Regression 0.7927 0.9224 0.7927 0.8352 

Decision Tree 0.8218 0.9179 0.8218 0.8550 

Neural Network 0.8352 0.9161 0.8352 0.8639 

LSTM 0.8604 0.9162 0.8604 0.8810 

Bidirectional LSTM 0.8556 0.9195 0.8556 0.8785 

ผลการทดสอบกับข<อมูลชุดทดสอบ (Test Set) พบว9าแบบจำลอง LSTM ได<ผลลัพธUดีที่สุด 
โดยมีค9าความระลึก (Recall) เท9ากับร<อยละ 86.04 และค9าประสิทธิภาพโดยรวม (F1-Score) เท9ากับ
ร<อยละ 88.10 รองลงมาคือแบบจำลอง Bidirectional LSTM ท่ีมีค9าความระลึก (Recall) เท9ากับร<อย
ละ 85.56 และค9าประสิทธิภาพโดยรวม (F1-Score) เท9ากับร<อยละ 87.85  

สรุปได<ว9าแบบจำลอง LSTM มีความเหมาะสมอย9างยิ่งสำหรับการนำไปใช<เปeนเครื่องมือ
ประกอบการตัดสินใจในการบริหารความเสี่ยงด<านสินเชื่อของสถาบันการเงิน โดยเฉพาะในกลุ9มลูกค<า
ที่มีพฤติกรรมผิดนัดชำระหนี้อย9างต9อเนื่องเปeนระยะเวลา 3 เดือน ซึ่งจัดเปeนกลุ9มความเสี่ยงวิกฤต 
(Critical Risk) หรือและกำลังจะเปeน NPL (Non-Performing Loan) เน่ืองจากแบบจำลอง LSTM ให<
ผลลัพธUที ่ดีที ่สุดในแง9ของค9าความระลึก (Recall) และค9าประสิทธิภาพโดยรวม (F1-Score) เม่ือ
เปรียบเทียบกับแบบจำลอง แม<ว9าแบบจำลอง Bidirectional LSTM จะมีโครงสร<างที่สามารถเรียนรู<
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ข<อมูลได<ทั้งจากอดีตและอนาคต แต9ในกรณีของกลุ9มที่มีพฤติกรรมผิดนัดต9อเนื่อง ซึ่งมีลักษณะลำดับ
ข<อมูลที่เปeนไปในทิศทางเดียว (จากอดีตสู9ปIจจุบัน) แบบจำลอง LSTM ที่เน<นการเรียนรู<ตามลำดับ
เหตุการณUจริงจึงสามารถจับรูปแบบพฤติกรรมได<อย9างมีประสิทธิภาพมากกว9า อีกทั้งยังลดความ
ซับซ<อนของโมเดลลง ทำให<สามารถเรียนรู<ได<ดีข้ึนภายใต<เง่ือนไขของข<อมูลเฉพาะกลุ9มน้ี 

 
4.8  อภิปรายผล 

จากผลการศึกษาพบว9าแบบจำลอง LSTM และ Bidirectional LSTM ที่เปeนอัลกอริทึมการ
เรียนรู<เชิงลึก มีประสิทธิภาพสูงกว9าแบบจำลอง  Logistic Regression, Decision Tree และ Neural 
Network ที่เปeนอัลกอริทึมการเรียนรู<ของเครื่อง โดยพิจารณาจากค9าความระลึก (Recall) และค9า
ประสิทธิภาพโดยรวม (F1-score) ในทุกกลุ9มลูกค<าที่มีพฤติกรรมการผิดนัดชำระหนี้ที่แตกต9างกัน 
โดยเฉพาะอย9างยิ่งในกลุ9มลูกค<าที่มีความเสี่ยงสูงและกลุ9มความเสี่ยงวิกฤตที่มีค9าประสิทธิภาพสูงกว9า
แบบจำลองท้ัง 3 แบบ อย9างเห็นได<ชัด  

ผลการศึกษาพบว9าแบบจำลอง Bidirectional LSTM มีประสิทธิภาพสูงที่สุดในกลุ9มลูกค<า
ทั่วไป กลุ9มเสี่ยงต่ำ เสี่ยงกลาง และเสี่ยงสูง ซึ่งสอดคล<องกับการค<นพบในงานวิจัยของ Ala’raj et al. 
(2021) ท่ีระบุว9าแบบจำลอง Bidirectional LSTM สามารถเรียนรู<ลักษณะข<อมูลท่ีมีความซับซ<อนและ
ต9อเนื่องตามเวลาได<ดีกว9าแบบจำลองทั่วไป เพราะ Bidirectional LSTM เปeนแบบจำลองการเรียนรู<
โดยใช<โครงข9ายประสาทเทียมขนาดใหญ9 (Neural Networks) โดยเฉพาะแบบหลายชั ้น (Deep 
Neural Networks) อีกทั้งสามารถประมวลผลได<สองทิศทาง จึงเหมาะสมกับข<อมูลที่มีความซับซ<อน
สูง เช9น ข<อมูลพฤติกรรมการผิดนัดชำระหนี้ในกลุ9มลูกค<าที่มีลักษณะการผิดนัดชำระหนี้ที่ไม9ชัดเจน 
ข<อมูลมีลักษณะที่หลากหลาย และอาจมีตัวแปรพฤติกรรมย<อนหลังบางตัวที่อาจมีความสัมพันธUกันเอง
อีกด<วย  

ในขณะท่ีแบบจำลอง LSTM มีประสิทธิภาพสูงสุดในกลุ9มลูกค<าความเสี่ยงวิกฤต ซึ่งแตกต9าง
จาก 4 กลุ 9มลูกค<าก9อนหน<านี ้ที ่แบบจำลอง Bidirectional LSTM มีประสิทธิภาพสูงที ่สุด ทั ้งน้ี
เนื่องมาจากโครงสร<างของ LSTM ที่ประมวลผลข<อมูลในทิศทางเดียว (Forward Direction) จึงมี
ความซับซ<อนน<อยกว9า Bidirectional LSTM ทำให<สามารถติดตามแนวโน<มการผิดนัดจากอดีตสู9
ปIจจุบันได<อย9างชัดเจนและเฉพาะเจาะจงยิ่งขึ้น เนื่องจากในกลุ9มลูกค<าความเสี่ยงวิกฤต คือกลุ9มท่ีมี
พฤติกรรมผิดนัดชำระหน้ีอย9างต9อเนื่องมาแล<ว 3 เดือน ดังนั้นจึงมีแนวโน<มค9อนข<างชัดเจนว9าจะผิดนัด
ชำระหนี ้ ในเด ือนถัดไป สอดคล<องกับงานวิจ ัยของ Lai et al. (2017) ที ่ระบุว 9าแบบจำลอง 
Bidirectional RNN ที ่ม ี โครงสร <างสอดคล<องก ับ Bidirectional LSTM (Graves, 2012) อาจไม9
เหมาะสมสำหรับการทำนายข<อมูลล9วงหน<าท่ีมีแนวโน<มและลำดับท่ีชัดเจน 
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บทที่ 5  
สรุปผลการวิจัยและขDอเสนอแนะ 

 
5.1  สรุปผลการวิจัย  

งานวิจัยน้ีมีวัตถุประสงคUหลัก 2 ประการ (1) สร<างแบบจำลองท่ีเหมาะสมสำหรับกลุ9มลูกค<าท่ี
มีพฤติกรรมการผิดนัดชำระหนี้ที่แตกต9างกัน และ (2) วิเคราะหUปIจจัยที่มีอิทธิพลต9อการผิดนัดชำระ
หน้ี โดยสามารถสรุปแบบจำลองท่ีเหมาะสมท่ีสุดสำหรับกลุ9มลูกค<าได<ดังน้ี 

1) การสร%างแบบจำลองท่ีเหมาะสมสำหรับกลุ1มลูกค%าท่ีมีพฤติกรรมการผิดนัดชำระหน้ีท่ี 
แตกต1างกัน 

ผลการวิเคราะหUการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจำลองทั้ง 5 เทคนิค ได<แก9 Logistic 
Regression, Decision Tree, Neural Network, LSTM และ  Bidirectional LSTM ภาย ใต < ก า ร
แบ9งกลุ9มลูกค<าที่มีพฤติกรรมการผิดนัดชำระหนี้ที ่แตกต9างกัน 5 กลุ9ม แสดงการเปรียบเทียบค9า
ประสิทธิภาพโดยรวม (F1-Score) และ ค9าความระลึก (Recall) ดังตารางท่ี 5.1 และ 5.2 ตามลำดับ 

ตารางท่ี 5.1 ผลเปรียบเทียบค9าประสิทธิภาพโดยรวม (F1-Score) ตามกลุ9มลูกค<าของท้ัง 5 เทคนิค 

แบบจำลอง 
ค1าประสิทธิภาพโดยรวม 

กลุ1มท่ี 1 กลุ1มท่ี 2 กลุ1มท่ี 3 กลุ1มท่ี 4 กลุ1มท่ี 5 
Logistic Regression 0.7969 0.8013 0.8031 0.7985 0.8352 
Decision Tree 0.7959 0.7977 0.8027 0.8237 0.8550 
Neural Network 0.8045 0.8008 0.8003 0.8033 0.8639 
LSTM 0.8039 0.8037 0.8072 0.8187 0.8810 
Bidirectional LSTM 0.8056 0.8049 0.8099 0.8320 0.8785 

 

ตารางท่ี 5.2 ผลเปรียบเทียบค9าความระลึก (Recall) ตามกลุ9มลูกค<าของท้ัง 5 เทคนิค 

แบบจำลอง 
ค1าความระลึก 

กลุ1มท่ี 1 กลุ1มท่ี 2 กลุ1มท่ี 3 กลุ1มท่ี 4 กลุ1มท่ี 5 
Logistic Regression 0.7972 0.7984 0.7935 0.7724 0.7927 
Decision Tree 0.7958 0.7966 0.7933 0.8054 0.8218 
Neural Network 0.8053 0.7978 0.7902 0.7788 0.8352 
LSTM 0.8052 0.8008 0.7981 0.7994 0.8604 
Bidirectional LSTM 0.8068 0.8024 0.8016 0.8165 0.8556 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



 
 

 
 

107 

จาก ตารางที ่ 5.1 ซึ ่งแสดงค9าประสิทธิภาพโดยรวม (F1-Score) พบว9า Bidirectional 
LSTM ให<ค9าที่สูงที่สุดใน 4 กลุ9ม ได<แก9 กลุ9มที่ 1 ร<อยละ 80.56, กลุ9มที่ 2 ร<อยละ 80.49, กลุ9มที่ 3 
ร<อยละ 80.99 และกลุ9มท่ี 4 ร<อยละ 83.20 ขณะท่ี LSTM ให<ค9าท่ีสูงท่ีสุดในกลุ9มท่ี 5 ท่ีร<อยละ 88.10 
สำหรับตารางที่ 5.2 ซึ่งแสดงค9าความระลึก (Recall) พบว9า Bidirectional LSTM ให<ค9าที่สูงที่สุด
ใน 4 กลุ9ม ได<แก9 กลุ9มที่ 1 ร<อยละ 80.68, กลุ9มที่ 2 ร<อยละ 80.24, กลุ9มที่ 3 ร<อยละ 80.16 และกลุ9ม
ท่ี 4 ร<อยละ 81.65 ขณะท่ี LSTM ให<ค9าท่ีสูงท่ีสุดในกลุ9มท่ี 5 ท่ีร<อยละ 86.04 

โดยสรุปค9าประสิทธิภาพโดยรวม (F1-Score) ให<ผลสอดคล<องกับค9าความระลึก (Recall) 
และจากผลดังกล9าวสรุปได<ว9าแบบจำลอง Bidirectional LSTM มีความเหมาะสมในกลุ9มลูกค<าทั่วไป 
ความเสี่ยงต่ำ ความเสี่ยงปานกลาง และ ความเสี่ยงสูง และ LSTM เหมาะสมในกลุ9มลูกค<าความเสี่ยง
วิกฤต  

นอกจากนี้ผู<วิจัยยังได<แสดงตัวอย9างการวิเคราะหUการทดสอบสมมติฐานด<วย McNemar’s 
Test เฉพาะในกลุ9มที่ 1 ซึ่งพบว9าแบบจำลอง Bidirectional LSTM มีความแตกต9างจากแบบจำลอง
อ่ืนอย9างมีนัยสำคัญทางสถิติท่ีระดับนัยสำคัญ 0.05  

2) การวิเคราะหHปñจจัยท่ีมีอิทธิพลต1อการผิดนัดชำระหน้ี 
การวิเคราะหUความสำคัญของตัวแปร (Feature Importance) โดยใช<เทคนิค Permutation  

Importance และ SHAP ในกลุ 9มลูกค<าทั ่วไป (กลุ 9มที ่ 1) สำหรับแบบจำลองทั ้ง 5 แบบ ได<แก9 
Logistic Regression, Decision Tree, Neural Network, LSTM และ Bidirectional LSTM พบว9า
ปIจจัยที่มีอิทธิพลสูงสุดต9อการผิดนัดชำระหน้ีท่ีมีลักษณะร9วมกัน คือ พฤติกรรมการชำระหนี้ย<อนหลัง 
ซึ่งประกอบด<วยจำนวนครั้งที่ชำระบางส9วน จำนวนวันค<างชำระ และความถี่ในการติดต9อกับลูกค<า
ปIจจัยเหล9านี้สะท<อนพฤติกรรมทางการเงินที่ไม9สม่ำเสมอ หรือมีสัญญาณเตือนล9วงหน<าถึงภาวะเสี่ยง
ต9อการผิดนัด ซึ่งสามารถยืนยันได<จากค9า SHAP ที่แสดงให<เห็นถึงผลกระทบของแต9ละตัวแปรต9อผล
การทำนายของแบบจำลองอย9างชัดเจน โดยมีรายละเอียดในแต9ละแบบจำลองดังน้ี 

Logistic Regression ปIจจัยสำคัญที่สุดคือ "จำนวนครั้งที่จ9ายบางส9วนใน 3 เดือนล9าสุด" ซ่ึง
มีผลกระทบชัดเจนต9อความเสี่ยง โดยจากค9า SHAP พบว9าค9าตัวแปรที่สูงจะเพิ่มโอกาสผิดนัดชำระ
อย9างชัดเจน 

Decision Tree ปIจจัยท่ีมีความสำคัญสูงสุดคือ "จำนวนคร้ังท่ีจ9ายบางส9วนใน 9 เดือนล9าสุด" 
และ "จำนวนวันค<างชำระ" โดยเฉพาะอย9างย่ิง "จำนวนวันค<างชำระ" ซ่ึงแสดงผลกระทบจากค9า SHAP 
ว9าค9าท่ีสูงจะเพ่ิมความเส่ียงในการผิดนัดชำระหน้ีอย9างเด9นชัด 

Neural Network ตัวแปรที่มีผลกระทบมากที่สุดคือ "จำนวนวันค<างชำระ" รองลงมาคือ 
"จำนวนคร้ังท่ีจ9ายเต็มใน 3 และ 6 เดือนล9าสุด" จากการวิเคราะหUค9า SHAP พบว9าการมีจำนวนวันค<าง
ชำระท่ีสูงเพ่ิมความเส่ียงต9อการผิดนัดชำระได<อย9างชัดเจน 
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LSTM ปIจจัยที่มีอิทธิพลสูงคือ "จำนวนงวดที่ทำการชำระมากที่สุดใน 9 เดือนล9าสุด" และ 
"จำนวนครั้งที่ติดต9อไม9ได<ใน 9 เดือนล9าสุด" จากค9า SHAP ยืนยันว9าการที่ลูกค<ามีการติดต9อไม9ได<หรือ
ชำระหน้ีไม9สม่ำเสมอ ส9งผลให<ความเส่ียงผิดนัดเพ่ิมสูงข้ึน 

Bidirectional LSTM ปIจจัยสำคัญคือ "จำนวนครั้งที่ติดต9อได<ใน 12 เดือนล9าสุด" ซึ่งจากค9า 
SHAP แสดงให<เห็นอย9างชัดเจนว9าการติดต9อที่สม่ำเสมอลดความเสี่ยงต9อการผิดนัดชำระหนี้ได<อย9างมี
นัยสำคัญ ขณะท่ีการขาดการติดต9อหรือการชำระเงินไม9สม่ำเสมอเพ่ิมความเส่ียงข้ึนชัดเจน 

โดยสรุปการวิเคราะหUเชิงลึกด<วยค9า SHAP และ Permutation Importance ชี ้ช ัดว9า
พฤติกรรมการชำระหนี้ย%อนหลัง โดยเฉพาะการจ9ายบางส9วน จำนวนวันค<างชำระ และความสามารถ
ในการติดต9อกับลูกค<า เปeนปIจจัยหลักที่ส9งผลต9อการผิดนัดชำระหนี้มากที่สุดในทุกแบบจำลอง การนำ
ข<อมูลเหล9านี้ไปใช<ในเชิงนโยบายจะช9วยให<สถาบันการเงินสามารถดำเนินกลยุทธUบริหารความเสี่ยงเชิง
รุกได<อย9างมีประสิทธิภาพยิ่งขึ้น เช9น การคัดกรองลูกค<ากลุ9มเสี่ยง การแจ<งเตือนล9วงหน<า และการ
ออกแบบมาตรการสนับสนุนเฉพาะรายอย9างเหมาะสม 

 
5.2  ขWอเสนอแนะ  
 จากผลการวิจัยที่ได<ดำเนินการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจำลองการทำนายการผิด
นัดชำระหนี้ในสินเชื่อรายย9อย ผู<วิจัยขอเสนอข<อเสนอแนะเชิงนโยบายและเชิงปฏิบัติการที่สามารถ
นำไปประยุกตUใช<ในการพัฒนาระบบบริหารความเส่ียงของสถาบันการเงินได<อย9างเปeนรูปธรรม ดังน้ี 

1) การศึกษาแนวทางการสร%างชุดข%อมูลสำหรับแบบจำลองลำดับเวลา เนื ่องจาก
แบบจำลอง LSTM และ Bidirectional LSTM เปeนเทคนิคที่เหมาะสมกับข<อมูลที่มีลักษณะต9อเนื่อง
ตามเวลา (Sequential Data) จึงแนะนำให<มีการปรับปรุงวิธีการจัดรูปแบบข<อมูลจากลักษณะ 
Snapshot รายเดือน เพื่อนำมาเปรียบเทียบกับแนวทางการศึกษาในงานวิจัยนี้ ทั้งนี้เพื่อเพิ่มศักยภาพ
ในการเรียนรู<และเพ่ิมความแม9นยำในการทำนาย 

2) การประยุกตHใช%แบบจำลองในการบริหารความเสี่ยงเชิงนโยบายและเชิงปฏิบัติ ผลการ
ทดลองที่แสดงให<เห็นถึงความเหมาะสมของแบบจำลองแต9ละประเภทในกลุ9มลูกค<าที่แตกต9างกัน 
สามารถนำไปสู9การออกแบบแนวทางการบริหารความเสี่ยงที่มีประสิทธิภาพ โดยสามารถประยุกตUใช<
ได<ในหลากหลายมิติ ดังน้ี 

2.1) การคัดกรองลูกค<าตามระดับความเสี่ยงก9อนการอนุมัติสินเชื่อ สถาบันการเงินสามารถ
นำผลการศึกษานี้มาออกแบบขั้นตอนการประเมินความเสี่ยงของลูกค<าในเบื้องต<นได<อย9างชัดเจน โดย
กำหนดให<ลูกค<าผ9านการประเมินเบ้ืองต<นด<วยแบบจำลองท่ีไม9ซับซ<อน เช9น Logistic Regression หรือ 
Decision Tree สำหรับลูกค<ากลุ9มที่เริ่มมีสัญญาณการผิดนัดชำระหนี้ในระดับต่ำหรือปานกลาง ซ่ึง
ช9วยลดภาระค9าใช<จ9ายและเวลาในการวิเคราะหUข<อมูลเบ้ืองต<นลงได<อย9างมีประสิทธิภาพ 

2.2) การติดตามลูกค<าเชิงรุกด<วยแบบจำลองลำดับเวลา สำหรับกลุ9มลูกค<าที่มีประวัติการผิด
นัดต9อเนื่องหรือมีพฤติกรรมเสี่ยงที่ชัดเจนแล<ว สถาบันการเงินควรนำแบบจำลองที่มีศักยภาพสูงใน
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การจัดการข<อมูลลำดับเวลา ได<แก9 LSTM หรือ Bidirectional LSTM มาใช<ติดตามพฤติกรรมลูกค<า
แบบเรียลไทมUหรือรายเดือน เพื่อให<สามารถตรวจจับแนวโน<มและความเปลี่ยนแปลงของลูกค<าแต9ละ
รายได<เร็วขึ้น ซึ่งจะช9วยให<สามารถดำเนินการแก<ไขหรือลดความเสี่ยงได<ทันท9วงที เช9น การแจ<งเตือน
ลูกค<า การให<คำปรึกษาทางการเงิน หรือการปรับเง่ือนไขการชำระคืนตามความเหมาะสม 

2.3) การพัฒนาระบบรายงานและแดชบอรUด (Dashboard) สถาบันการเงินสามารถนำ
ผลลัพธUและการตีความผลจากแบบจำลองที่เหมาะสมที่สุดมาสร<างระบบรายงานหรือ Dashboard 
เพื่อให<เจ<าหน<าที่สามารถตรวจสอบสถานะลูกค<าแต9ละรายได<สะดวกและรวดเร็ว เช9น Dashboard ท่ี
แสดงความเสี่ยงรายบุคคลที่คำนวณจากแบบจำลอง พร<อมคำอธิบายที่ชัดเจนเกี่ยวกับปIจจัยสำคัญท่ี
นำไปสู9การประเมินความเสี่ยง เพื่อให<เจ<าหน<าที่สามารถใช<ข<อมูลนี้ประกอบการตัดสินใจในการอนุมัติ
สินเช่ือหรือการติดตามลูกค<าได<อย9างมีประสิทธิภาพมากข้ึน 

2.4) การประยุกตUใช<ข<อมูลจากแบบจำลองเพื่อวางแผนกลยุทธUสินเชื่อเชิงนโยบาย สถาบัน
สามารถนำข<อมูลเชิงลึกจากการวิเคราะหUแบบจำลองไปประยุกตUใช<ในการวางแผนนโยบายการให<
สินเชื่อ เช9น การกำหนดเงื่อนไขการอนุมัติที่รัดกุมสำหรับกลุ9มลูกค<าที่มีความเสี่ยงสูง หรือการกำหนด
นโยบายการติดตามที่เข<มข<นขึ้นในกลุ9มที่มีพฤติกรรมผิดนัดต9อเนื่อง ซึ่งจะช9วยให<การจัดสรรทรัพยากร
และการบริหารจัดการลูกค<าในเชิงรุกมีประสิทธิภาพสูงสุด ลดโอกาสการเกิดหน้ีเสียในอนาคต 

3) การใช%ผลการวิเคราะหHความสำคัญของตัวแปร (Feature Importance) เพ่ือ
เสริมสร%างความเข%มแข็งในการบริหารความเสี่ยง แนะนำให<สถาบันการเงินนำผลการวิเคราะหU
ความสำคัญของตัวแปร (Feature Importance) ไปประยุกตUใช<ในการออกแบบเกณฑUการอนุมัติ
สินเชื่อหรือกำหนดมาตรการเชิงป®องกัน เพื่อเสริมสร<างความเข<มแข็งในการบริหารความเสี่ยง ช9วยให<
สามารถวางแผนบริหารจัดการและรับมือกับปIญหาหน้ีเสีย (NPL) ได<อย9างเหมาะสมย่ิงข้ึน 
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