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Abstract 

         This study aims to analyze the key factors influencing the first payment default 

(FPD) in micro business loan portfolios and develop an appropriate predictive model 

for identifying borrowers with a high risk of FPD under imbalanced data conditions. 

Machine learning techniques, including Logistic Regression, Random Forest, and 

XGBoost, were employed in conjunction with resampling methods such as SMOTE, 

SMOTEENN, and Random Undersampling to address class imbalance. Model 

performance was primarily evaluated using the area under the ROC curve (ROC-AUC) 

and the Kolmogorov-Smirnov (KS) statistic. The findings revealed that the combination 

of SMOTE and XGBoost yielded the highest predictive performance, with a ROC-AUC 

of 81.42% and a KS statistic of 50.12%, both exceeding the industry benchmark for 

credit risk modeling in Thai financial institutions. The next best results were achieved 

by SMOTEENN with Random Forest (ROC-AUC = 75.56%, KS = 37.96%) and Random 

Undersampling with Random Forest (ROC-AUC = 72.18%, KS = 37.03%). The most 

influential predictors of FPD risk included the debt-to-income ratio, business type, loan 

tenure, and the number of past loan applications. The developed models can be 

applied to credit scoring systems for micro business loans, providing practical 

guidelines for loan approval policies and risk management within financial institutions. 

 

Keywords: Logistic Regression, First Payment Default, Credit Scoring, Imbalanced Data, 

Random Forest, Micro Business Loans, SMOTE, SMOTEENN, XGBoost, Random 

Undersampling 
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บทที่ 1  

บทนำ 
 

1.1  ความสำคัญและที่มาของปIญหา 

          ในยุคป^จจุบัน ธุรกิจขนาดเล็ก (Small Business) เป�นฟ^นเฟ¨องสำคัญในการขับเคลื ่อน

เศรษฐกิจของประเทศ สถาบันการเงินและธนาคารพาณิชยMตHางให[ความสำคัญกับการสนับสนุนสินเช่ือ

แกHผู[ประกอบการรายยHอย เพื่อเสริมสร[างศักยภาพในการแขHงขัน เพิ่มโอกาสการเข[าถึงแหลHงเงินทุน 

และชHวยกระตุ[นการจ[างงานในระดับชุมชน (ธนาคารแหHงประเทศไทย, 2566) 

 

รูปท่ี 1.1 คุณภาพสินเช่ือของระบบสถาบันการเงิน 

ท่ีมา ธนาคารแหHงประเทศไทย (2567) 

จากรูปที่ 1.1 ซึ่งแสดงอัตราสHวนสินเชื่อด[อยคุณภาพ (SM) และหนี้ที ่ไมHกHอให[เกิดรายได[ 

(NPL) ของระบบสถาบันการเงินในประเทศไทย จะเห็นได[วHา กลุHมธุรกิจขนาดกลางและขนาดยHอม 

(SMEs) ซึ่งรวมถึงธุรกิจขนาดเล็ก มีสัดสHวน SM และ NPL สูงกวHากลุHมธุรกิจขนาดใหญHตลอดชHวงป© 

2020-2024 และยังคงมีแนวโน[มเพิ่มสูงขึ้นอยHางตHอเนื่อง โดยเฉพาะ %SM ของ SMEs ที่พุHงสูงอยHางมี

นัยสำคัญในชHวงปลายป© 2567 สะท[อนให[เห็นถึงป^ญหาคุณภาพสินเชื ่อและความเปราะบางของ

ผู[ประกอบการรายเล็กมากขึ้นในระบบการเงิน นอกจากนี้ NPL ในกลุHม SMEs อยูHในระดับสูงกวHา 4% 

ตลอดชHวงเวลาดังกลHาว ในขณะที ่กลุ HมธุรกิจขนาดใหญHมีอัตรา NPL ต่ำกวHาอยHางมีนัยสำคัญ 

สถานการณMดังกลHาวจึงเป�นข[อท[าทายสำคัญตHอสถาบันการเงินและธนาคารพาณิชยMในด[านการบริหาร

ความเสี่ยงและเสถียรภาพของพอรMตสินเชื่อ ข[อมูลจากงานวิจัยสากล อาทิ Brown & Mues (2012), 

Altman & Sabato (2007), Agarwal et al. (2020) ยังยืนยันวHา ลูกหนี้ที่ผิดนัดชำระหนี้งวดแรก 

(First Payment Default: FPD) มีโอกาสผิดนัดตHอเนื่องและกลายเป�น NPL ในอนาคตโดยเฉพาะใน

กลุHมธุรกิจขนาดเล็ก เนื่องจากกลุHมนี้มีความเปราะบางทางกระแสเงินสดและขาดกลไกป«องกันความ
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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เสี ่ยงที่มีประสิทธิภาพดังนั้น การลดสัดสHวน FPD ในกลุHมธุรกิจขนาดเล็กจะสHงผลเชิงบวกทั้งตHอ

คุณภาพพอรMตสินเชื่อของสถาบันการเงินและตHอเสถียรภาพของระบบเศรษฐกิจโดยรวม อันจะนำไปสูH

การลดต[นทุน ความสูญเสีย และสร[างโอกาสในการปลHอยสินเชื่อใหมHให[กับกลุHมธุรกิจที่มีศักยภาพมาก

ยิ่งขึ้น ดังนั้นการพัฒนา Credit Scoring Model ที่แมHนยำและสามารถจัดกลุHมความเสี่ยงของลูกค[า 

จึงมีความสำคัญตHอธนาคารและสถาบันการเงิน เพราะโมเดลเหลHานี ้สามารถนำผลลัพธMไปใช[ใน

กระบวนการอนุมัติหรือปฏิเสธสินเชื่อ การกำหนดวงเงินและอัตราดอกเบี้ย อีกประเด็นสำคัญที่มักพบ

ในข[อมูลสินเชื ่อกลุ Hมธุรกิจขนาดเล็ก คือ ป^ญหาความไมHสมดุลของข[อมูล (Class Imbalance) 

กลHาวคือ จำนวนตัวอยHางของลูกค[าที่ไมHผิดนัดชำระ (Non-FPD) มีมากกวHาจำนวนตัวอยHางของลูกค[าท่ี

ผิดนัดชำระหนี้งวดแรก (FPD) อยHางมาก เชHน สัดสHวน FPD ต่ำกวHา 10% ของทั้งหมด ป^ญหานี้สHงผล

ให[โมเดล Machine Learning แบบดั้งเดิมมีแนวโน[มที่จะทำนายกลุHมเสียงต่ำ (Non-FPD) ได[แมHนยำ 

แตHขาดประสิทธิภาพในการระบุลูกค[าที่มีความเสี่ยงสูง (FPD) ซึ่งเป�นกลุHมที่ธุรกิจและธนาคารต[องการ

โฟกัสมากที่สุด (He & Garcia, 2009; Chawla et al., 2002) ผลกระทบจากป^ญหาข[อมูลไมHสมดุล 

ได[แกH ความแมHนยำโดยรวมของโมเดลอาจดูสูงแตHจริงๆ แล[วโมเดลอาจทำนายกลุHมเสียงต่ำถูกต[องแตH

ขาดความสามารถในการจับกลุHมเสียงสูง ทำให[เกิดความเส่ียงในการปลHอยสินเช่ือผิดพลาด 

          จากเหตุผลข[างต[นการศึกษาคร้ังน้ีจึงมุHงเน[นการสร[างและเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดล 

Machine Learning ที่ได[รับการยอมรับในงานวิจัยได[แกH ปvาสุHม (Random Forest), XGBoost และ 

การถดถอยโลจิสติก (Logistic Regression) รHวมกับเทคนิคการจัดการข[อมูลไมHสมดุลตHางๆ โดย

งานวิจัยนี้เลือกใช[เทคนิคการปรับสมดุลข[อมูล ได[แกH SMOTE และ Random Undersampling ซ่ึง

เป�นวิธีการที่ได[รับการยอมรับและพิสูจนMทางวิชาการแล[ววHาชHวยเพิ่มประสิทธิภาพโมเดลในการทำนาย

กรณีข[อมูลไมHสมดุล (Brown & Mues, 2012; Fernández et al., 2018) รHวมด[วยเทคนิคผสม 

SMOTEENN เพื่อลด Bias และเพิ่มความนHาเชื่อถือของ Credit Scoring Model สำหรับกลุHมลูกค[าท่ี

มีความเสี่ยงสูงสำหรับทำนายโอกาสการผิดนัดชำระหนี้งวดแรก (First Payment Default: FPD) ใน

กลุHมสินเชื่อธุรกิจขนาดเล็ก ผลของโมเดลจะประเมินจากตัวชี้วัดได[แกHคHาพื้นที่ใต[กราฟ ROC และ KS 

(Kolmogorov-Smirnov) ซึ่งเป�นตัวชี้วัดมาตรฐานที่ใช[ในการประเมินคุณภาพของโมเดลเครดิตสก

อริ ่งและการบริหารความเสี ่ยงสินเชื ่อ (ธนาคารแหHงประเทศไทย, 2565) เพื ่อประเมินโมเดลท่ี

เหมาะสมที่สุดเพื่อนำไปประยุกตMใช[สำหรับการสนับสนุนการตัดสินใจทางธุรกิจตามนโยบายหรือลด

ความเส่ียงการเกิด NPL และเพ่ิมประสิทธิภาพการตัดสินใจอนุมัติสินเช่ือของธนาคารไทยในอนาคต 

 

1.2  วัตถุประสงค-ของงานวิจัย 

           1) ศึกษาป^จจัยสำคัญที ่ม ีผลตHอการเกิดการผิดนัดชำระหนี ้งวดแรก (First Payment 

Default: FPD)  

           2) สร[างโมเดลที ่เหมาะสมสำหรับลูกค[าที ่ม ีโอกาสการผิดนัดชำระหนี ้งวดแรก (First 

Payment Default: FPD) ในกลุHมสินเช่ือธุรกิจขนาดเล็กภายใต[สภาวะข[อมูลท่ีไมHสมดุล เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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1.3  ขอบเขตการวิจัย 

   1)  ขอบเขตของแผนงาน  

  งานวิจัยนี้มุHงเน[นศึกษาป^จจัยที่มีอิทธิพลตHอการผิดนัดชำระหนี้งวดแรก (FPD) โดยนิยามการ

ผิดนัดชำระหนี้งวดแรกวHา เป�นกรณีที่ลูกค[าไมHชำระคHางวดแรกเกินกวHา 30 วันหลังจากวันครบกำหนด 

โดยใช[ข[อมูลจากการสมัครสินเชื่อธุรกิจขนาดเล็กของสถาบันการเงินแหHงหนึ่ง ซึ่งเป�นข[อมูลคำขอ

สินเช่ือและถูกอนุมัติระหวHางวันท่ี 1 กันยายน พ.ศ. 2562 ถึงวันท่ี 1 มีนาคม พ.ศ. 2567 

   2)  ขอบเขตของข%อมูล 

  ข[อมูลที่ใช[วิเคราะหMเป�นข[อมูลการสมัครสินเชื่อธุรกิจขนาดเล็กจากสถาบันการเงินแหHงหน่ึง 

ครอบคลุมลูกค[าที่สมัครเข[ามาตั้งแตHวันที่ 1 กันยายน พ.ศ. 2562 ถึงวันที่ 1 มีนาคม พ.ศ. 2567 ทั้งน้ี

โมเดลถูกพัฒนาเพื่อทำนายสถานะการผิดนัดชำระหนี้งวดแรก โดย 0 หมายถึง ลูกหนี้ไมHผิดนัดชำระ

หนี ้ (Non-First Payment Default: Non-FPD) และ 1 หมายถึง ลูกหนี ้ผ ิดนัดชำระหน้ี (First 

Payment Default: FPD) หลังจากการสมัครสินเช่ือ 

  3)  ขอบเขตด%านเวลา 

  นำข[อมูลคำขอสินเชื่อธุรกิจขนาดเล็กและถูกอนุมัติระหวHางวันที่ 1 กันยายน พ.ศ. 2562 ถึง

วันที่ 1 มีนาคม พ.ศ. 2567 เพื่อสร[างตัวแปรอิสระที่เกี่ยวข[องกับพฤติกรรมการชำระหนี้ในงวดแรกท่ี

ถึงกำหนดชำระหลังจากอนุมัติสินเช่ือ 

  4)  เคร่ืองมือท่ีใช%ในการสร%างโมเดล 

  การพัฒนาโมเดลการทำนายการผิดนัดชำระหน้ีงวดแรกดำเนินการผHานโปรแกรมภาษาไพ

ธอน (Python Programming) โดยใช[ Jupyter Notebook เป�นแพลตฟอรMมหลักในการพัฒนา

โมเดล และใช[ SAS Program สำหรับการจัดเก็บและเตรียมข[อมูลท่ีเก่ียวข[อง 

 

1.4  ประโยชน-ที่คาดวXาจะไดZรับ  

       1)  สร[างแบบโมเดลที่ชHวยให[สถาบันการเงินใช[ในการวางแผนและกำหนดกลยุทธMให[สอดคล[อง

กับนโยบายของสถาบันการเงิน 

       2)  สถาบันการเงินสามารถนำผลจากโมเดลไปใช[ในการประเมินความเสี่ยงและคัดกรองลูกค[า

ได[อยHางมีประสิทธิภาพมากข้ึน  

 

1.5  กรอบแนวคิดการวิจัย 

         จากการศึกษาข[อมูลสินเชื่อธุรกิจขนาดเล็ก ทบทวนวรรณกรรม และงานวิจัยที่เกี ่ยวข[อง 

พบวHาป^จจัยที ่อาจมีอ ิทธ ิพลตHอการผิดนัดชำระหนี ้งวดแรก (First Payment Default: FPD) 

ประกอบด[วยป̂จจัยสHวนบุคคล ป̂จจัยด[านธุรกิจ ป̂จจัยด[านสินเช่ือ ป̂จจัยด[านรายได[และการเงิน ป̂จจัย

ด[านภาระหนี้ ป^จจัยด[านประวัติสินเชื่อ และป^จจัยด[านดัชนีชี้วัดทางการเงิน ซึ่งสามารถนำมาใช[เป�น

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ตัวแปรอิสระ (Independent Variables) โดยใช[สถานะการผิดนัดชำระหนี้งวดแรกเป�นตัวแปรตาม

ในการวิเคราะหMดังรูปตHอไปน้ี 

ตัวแปรต%น (Independent Variables)                                

 

        ตัวแปรตาม (Dependent Variables) 

 

รูปท่ี 1.2 กรอบแนวคิดในการวิจัย 

ป"จจัยส'วนบุคคล 

§ เพศ 

§ อายุ  

§ สถานภาพ  

§ ภูมิภาคท่ีอยู4อาศัย 

ป"จจัยด0านธุรกิจ 

§ ประเภทธุรกิจ 

§ ประสบการณ>ธุรกิจ (ป@) 

ป"จจัยด0านสินเช่ือ 

§ ยอดสินเช่ือท่ีสมัคร (บาท)  

§ ยอดเงินอนุมัติ (บาท)  

§ ราคาประเมิน (บาท)  

§ ค4างวด (บาท) 

§ อัตราส4วนการใหJสินเช่ือเทียบกับมูลค4าหลักประกัน (รJอยละ) 

§ ระยะเวลากูJ (เดือน) 

§ การมีผูJค้ำประกัน (มี,ไม4มี) 

§ ยอดรวมวงเงินกูJท้ังหมด (บาท) 

ป"จจัยด0านรายได0 

§ รายไดJรวมต4อเดือน (บาท) 

§ ยอดขายต4อเดือน (บาท) 

ป"จจัยด0านภาระหน้ี 

§ วงเงินรวมในระบบ (บาท) 

§ หน้ีสินรวมท้ังหมด (บาท) 

§ อัตราการใชJวงเงินกูJเทียบกับมูลค4าหลักประกัน (รJอยละ) 

§ จำนวนบัญชีท่ี Active (บัญชี) 

§ จำนวนเงิน ท่ี Active (บาท) 

ป"จจัยด0านประวัติสินเช่ือ 

§ ระดับความเส่ียง (ต่ำ,ปานกลาง,สูง) 

§ สัดส4วนรายไดJท่ีสามารถใชJสำหรับการชำระหน้ีกับจำนวนหน้ีท่ี

ตJองชำระ (รJอยละ) 

§ จำนวนบัญชีท้ังหมดในระบบ (บัญชี) 

§ จำนวนคร้ังท่ีขอกูJในรอบ 6 เดือน 

ป"จจัยด0านอัตราส'วนทางการเงิน    

§ อัตราส4วนยอดขายต4อยอดหน้ีท้ังหมด(รJอยละ) 

§ อัตราส4วนยอดค4างวดต4อยอดเงินกูJ (รJอยละ) 

§ ภาระหน้ีท้ังหมดเทียบกับรายไดJท้ังหมด(รJอยละ) 

§ ภาระค4างวดต4อเดือนเทียบกับรายไดJ (รJอยละ) 

§ ระยะเวลากูJเทียบกับรายไดJ (รJอยละ) 

สถานะลูกค0า 
0 = ไม4ผิดนัดชำระหน้ีงวดแรก 

1 = ผิดนัดชำระหน้ีงวดแรก 
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1.6  นิยามศัพท-เฉพาะ 

        การผิดนัดชำระหนี้งวดแรกและไม1ผิดนัดชำระนี้งวดแรก ในงานวิจัยนี้ “การผิดนัดชำระ

หนี้งวดแรก” (1) หมายถึง สถานการณMที่ลูกค[าไมHสามารถชำระหนี้ในงวดแรกของสัญญาเงินกู[ได[ตรง

ตามกำหนดเวลาเกินกวHา 30 วัน ในทางกลับกัน “ไม1ผิดนัดชำระหนี้งวดแรก” (0) หมายถึง ลูกค[าท่ี

ชำระหน้ีได[ครบเม่ือถึงวันท่ีครบกำหนดชำระในงวดแรกของสัญญาเงินกู[ 

        สินเชื่อธุรกิจขนาดเล็กภายใต%การกำกับ หมายถึง สินเชื่อที่ธนาคารหรือสถาบันการเงิน

ปลHอยให[แกHผู[ประกอบการธุรกิจท่ีมีขนาดเล็ก ใช[เพ่ือเสริมสภาพคลHองทางธุรกิจ ขยายกิจการ หรือเป�น

เงินทุนหมุนเวียน สินเชื่อประเภทนี้จะเน[นกลุHมผู[ประกอบการรายยHอยที่มีรายได[หรือยอดขายตHอป©ใน

ระดับต่ำตามที่แตHละองคMกรหรือสถาบันการเงินกำหนด ตัวอยHางเชHน ธนาคารแหHงประเทศไทยได[ให[คำ

นิยาม "ธุรกิจขนาดเล็ก" หรือ "วิสาหกิจขนาดกลางและขนาดยHอม (SMEs)" โดยใช[เกณฑMมูลคHา

ยอดขายหรือรายได[รวมตHอป© และจำนวนพนักงาน (ธนาคารแหHงประเทศไทย, 2566)  

 ข%อมูลไม1สมดุล (Imbalanced Data) หมายถึง คือชุดข[อมูลที่มีจำนวนตัวอยHางในแตHละ

คลาสแตกตHางกันมาก เชHน กลุHมที่ผิดนัดชำระหนี้มีจำนวนน[อยกวHากลุHมที่ไมHผิดนัดอยHางชัดเจน (He & 

Garcia, 2009) 

  คะแนนเครดิต (Credit Scoring) หมายถึง กระบวนการให[คะแนนหรือจัดอันดับความ

นHาเชื่อถือทางการเงินของผู[กู[ โดยใช[โมเดลทางสถิติหรืออัลกอริทึมในการวิเคราะหMข[อมูลประวัติทาง

การเงิน ข[อมูลสHวนบุคคล และพฤติกรรมการชำระหนี้ เพื่อประเมินความเสี่ยงของผู[ขอกู[วHามีแนวโน[ม

จะผิดนัดชำระหนี้หรือไมH โดยคะแนนที่ได[จะใช[ประกอบการตัดสินใจอนุมัติสินเชื่อ กำหนดวงเงิน หรือ

อัตราดอกเบ้ีย (ธนาคารแหHงประเทศไทย, 2566; Hand & Henley, 1997) 
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บทที่ 2  

ทฤษฎีและงานวิจัยที่เกี่ยวขDอง 
 

 ในการศึกษาเรื่อง การทำนายการผิดนัดชำระหนี้งวดแรกของสินเชื่อธุรกิจขนาดเล็กผู[วิจัยได[

ศึกษาค[นคว[าแนวคิด ทฤษฎีและงานวิจัยท่ีเก่ียวข[องตHางๆ ดังตHอไปน้ี 

2.1 แนวคิดเก่ียวกับสินเช่ือธุรกิจขนาดเล็ก 

2.2 แนวคิดและทฤษฎีเก่ียวกับความเส่ียงสินเช่ือและการบริหารความเส่ียง   

2.3 แนวคิดเก่ียวกับการผิดนัดชำระหน้ีงวดแรก (First Payment Default: FPD) 

2.4 แนวคิดเก่ียวกับกระบวนการ CRISP-DM 

2.5 แนวคิดและทฤษฎีเก่ียวกับการจัดการข[อมูลไมHสมดุล (Imbalanced Data)    

2.6 แนวคิดและทฤษฎีเก่ียวกับอัลกอริทึม Machine Learning สำหรับการจำแนกประเภท 

2.7 แนวคิดและทฤษฎีเกี่ยวข[องกับการเลือกไฮเปอรMพารามิเตอรMแบบกริด (Grid Search 

Cross-Validation) 

2.8 แนวคิดและทฤษฎีเก่ียวกับการประเมินประสิทธิภาพโมเดล 

2.9 แนวคิดและทฤษฎีเก่ียวกับ Feature Importance 

2.10 แนวคิดและทฤษฎีเก่ียวกับ Credit Scoring 

2.11 งานวิจัยท่ีเก่ียวข[อง 

 

2.1  แนวคิดและทฤษฎีเกี่ยวกับสินเชื่อธุรกิจขนาดเล็ก 

          ธุรกิจขนาดเล็ก หมายถึง บริการสินเชื ่อที ่ออกแบบเฉพาะสำหรับธุรกิจขนาดเล็กหรือ

ผู[ประกอบการรายยHอย (SME) ซึ่งมักประสบป^ญหาเข[าถึงสินเชื่อธุรกิจแบบดั้งเดิมได[ยาก สินเช่ือ

ประเภทนี้มีลักษณะเฉพาะแตกตHางจากสินเชื่อธุรกิจทั่วไปหลายประการ ได[แกH วงเงินกู[ที่มักอยูHใน

ระดับหลักพันถึงหลักแสนบาท (ต่ำกวHาสินเชื่อธุรกิจขนาดใหญHที่อาจสูงถึงหลักล[านบาท) ระยะเวลา

ชำระคืนสั้นกวHา (ประมาณ 6 เดือนถึง 2 ป© เทียบกับสินเชื่อธุรกิจปกติที่ผHอน 5–10 ป©) และเงื่อนไข

อนุมัติที ่ย ืดหยุ HนกวHา เชHน อาจไมHต[องมีหลักประกัน แตHมุ Hงเน[นพิจารณาศักยภาพธุรกิจและ

ความสามารถชำระหนี้แทน ขณะเดียวกัน อัตราดอกเบี้ย ของสินเชื่อธุรกิจขนาดเล็กมักจะสูงกวHา

สินเชื่อธุรกิจทั่วไป เพราะความเสี่ยงที่สูงกวHาและต[นทุนการดำเนินงานตHอสัญญาที่สูงกวHา และผู[

ให[บริการบางแหHงยังมีการให[คำปรึกษาหรือสนับสนุนเพิ ่มเติมแกHผู [กู [รายยHอยเพื ่อเพิ ่มโอกาส

ความสำเร็จของธุรกิจอีกด[วย (Funding Societies, 2024) สำหรับในประเทศไทย สินเชื่อธุรกิจขนาด

เล็กอาจครอบคลุมตั้งแตHสินเชื่อเพื่อผู[ประกอบการรายยHอย (ไมโครเครดิต) เชHน นาโนไฟแนนซMหรือพิ

โกไฟแนนซM ซึ่งวงเงินไมHเกิน 100,000 บาท และไมHต[องมีหลักทรัพยMค้ำประกันไปจนถึงสินเชื่อ SMEs 

ขนาดเล็กที่ธนาคารพาณิชยMให[แกHธุรกิจมียอดขายไมHเกินเกณฑMที่กำหนด ภาครัฐและธนาคารแหHง
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ประเทศไทยสนับสนุนสินเชื่อกลุHมนี้เพื่อกระตุ[นเศรษฐกิจฐานรากและเพิ่มการเข[าถึงแหลHงเงินทุนของ

ผู[ประกอบการรายเล็ก โดยผู[ให[บริการสินเชื่อธุรกิจขนาดเล็กมักใช[ข[อมูลทางเลือกในการประเมิน

ความเสี่ยง เชHน ข[อมูลธุรกรรม หรือ พฤติกรรมการชำระเงิน แทนหลักทรัพยMค้ำประกัน เพื่อลด

อุปสรรคในการเข[าถึงสินเช่ือของ SMEs (ธนาคารแหHงประเทศไทย, 2566) 

 

2.2  แนวคิดและทฤษฎีเกี่ยวกับความเสี่ยงสินเชื่อและการบริหารความเสี่ยง 

ความเสี่ยงสินเชื่อ (Credit Risk) หมายถึง ความเสี่ยงที่เกิดขึ้นจากการที่ผู[กู[ไมHสามารถชำระ

หนี้คืนได[ตามข[อตกลง ซึ่งสHงผลให[สถาบันการเงินสูญเสียรายได[ที่ควรจะได[รับและอาจเกิดความ

เสียหายทางการเงิน การบริหารความเสี่ยงสินเชื่อ (Credit Risk Management) จึงมีบทบาทสำคัญ

ในการควบคุมและลดความเสี่ยงดังกลHาว โดยการประเมินความสามารถในการชำระหนี้ของลูกค[า 

ความมั่นคงของรายได[ ประวัติการชำระหนี้ และพฤติกรรมทางการเงินเป�นหลักที่ใช[ในการตัดสินใจ 

(Basel Committee on Banking Supervision, 2000) 

2.2.1  ประเภทของความเส่ียงสินเช่ือ 

ความเส่ียงสินเช่ือสามารถจำแนกออกได[เป�น 3 ประเภทหลัก ดังน้ี 

1) ความเสี่ยงจากลูกค[า (Borrower Risk) ความเสี่ยงประเภทนี้เกิดจากลักษณะเฉพาะของผู[

กู[ เชHน รายได[ อาชีพ การศึกษา และประวัติทางการเงิน หากผู[กู[มีรายได[ไมHแนHนอน หรือมีประวัติผิด

นัดชำระหน้ีในอดีต จะมีแนวโน[มท่ีจะผิดนัดชำระหน้ีสูงกวHากลุHมท่ีมีความม่ันคงทางการเงิน  

2) ความเสี่ยงจากผลิตภัณฑMสินเชื่อ (Product Risk) เป�นความเสี่ยงที่เกิดจากลักษณะของ

ผลิตภัณฑMสินเชื่อเอง เชHน ประเภทของสินเชื่อ ระยะเวลาการผHอนชำระ และอัตราดอกเบี้ย หากมีการ

กำหนดเงื ่อนไขที ่ไมHเหมาะสม เชHน ดอกเบี ้ยสูงหรือระยะเวลาการผHอนชำระสั ้น อาจสHงผลตHอ

ความสามารถในการชำระหน้ีของลูกค[า  

3) ความเสี่ยงจากสภาพแวดล[อม (Environmental Risk) เป�นความเสี่ยงที่เกิดจากป^จจัย

ภายนอกซึ่งอยูHนอกเหนือการควบคุมของลูกค[าและสถาบันการเงิน เชHน ภาวะเศรษฐกิจถดถอย ความ

ผันผวนของตลาดแรงงาน ภัยธรรมชาติ หรือสถานการณMเฉพาะอยHาง (Basel Committee on 

Banking Supervision, 2000) 

2.2.2  มาตรการสำคัญในการบริหารความเส่ียงสินเช่ือ 

การบริหารความเสี่ยงสินเชื่ออยHางมีประสิทธิภาพจำเป�นต[องอาศัยมาตรการหลายด[าน โดย

สามารถสรุปแนวทางสำคัญได[ดังน้ี 

1) การใช[โมเดลให[คะแนนเครดิต (Credit Scoring Models) โมเดลนี ้มีบทบาทในการ

ประเมินความเสี่ยงของผู[กู [แตHละราย โดยใช[ข[อมูลเชิงประวัติและข[อมูลพฤติกรรมมาคำนวณเป�น

คะแนนความเส่ียง ซ่ึงชHวยให[สามารถตัดสินใจในการปลHอยสินเช่ือได[อยHางแมHนยำ (Thomas, 2009) 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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2) การตั้งเกณฑMอนุมัติที่เหมาะสม การกำหนดเกณฑMหรือ Threshold ในการอนุมัติสินเช่ือ

ตามระดับความเสี่ยงที่ยอมรับได[ ชHวยให[สถาบันการเงินสามารถควบคุมระดับความเสี่ยงรวมของ

พอรMตสินเช่ือได[อยHางมีประสิทธิภาพ และสามารถปรับเง่ือนไขให[สอดคล[องกับลักษณะของลูกค[าแตHละ

กลุHม (Basel Committee on Banking Supervision, 2000) 

3) การติดตามและประเมินพฤติกรรมลูกค[าหลังการปลHอยกู[ หลังจากปลHอยสินเชื่อแล[ว การ

ติดตามพฤติกรรมการชำระหน้ีของลูกค[าอยHางตHอเน่ือง เชHน การตรวจสอบความถ่ีในการจHายชำระหรือ

การเปลี่ยนแปลงรายได[ จะชHวยให[สามารถวางมาตรการเชิงป«องกันลHวงหน[า เชHน การโทรแจ[งเตือน 

หรือการปรับเง่ือนไขสินเช่ือได[ทันเวลา  

2.2.3  ตัวช้ีวัดความเส่ียงท่ีสำคัญ 

ในการบริหารความเสี่ยงสินเชื่อ จำเป�นต[องใช[ตัวชี้วัดที่สะท[อนสถานะความเสี่ยงของลูกหน้ี

ในระยะตHางๆ  ดังน้ี 

1) First Payment Default (FPD) คือการผิดนัดชำระต้ังแตHงวดแรกหลังจากได[รับการอนุมัติ

สินเชื่อ ซึ่งถือเป�นสัญญาณเตือน (Early Warning Sign) ที่สำคัญ เพราะสะท[อนให[เห็นถึงป^ญหาใน

การคัดกรองความสามารถของผู[กู[ (Anderson, 2007) 

2) Non-Performing Loan (NPL) หมายถึงหนี้ที่ผิดนัดชำระมาแล[วเกิน 90 วัน ซึ่งจัดเป�น

หนี้ที่มีความเสี่ยงสูงและอาจกHอให[เกิดผลกระทบตHอสภาพคลHองและฐานะทางการเงินของสถาบัน

การเง ินในระยะยาว การติดตามอัตรา NPL อยHางใกล[ช ิดจึงเป�นกลไกสำคัญในการประเมิน

ประสิทธิภาพของการบริหารความเส่ียง (Bank of Thailand, 2022) 

 

2.3  แนวคิดเกี่ยวกับการผิดนัดชำระหนี้งวดแรก (First Payment Default: FPD) 

การผิดนัดชำระหนี้งวดแรก (First Payment Default: FPD) หมายถึงสถานการณMที่ผู[กู[ไมH

สามารถชำระคHางวดแรกของสินเชื่อตามกำหนดในสัญญาเงินกู[ภายในระยะเวลาที่สถาบันการเงิน

กำหนด โดยท่ัวไปจะนิยามวHาเป�น “การไมHชำระคHางวดแรกภายใน 30 วันหลังวันครบกำหนด” (FICO, 

2022; Liu, Wang, & Lin, 2020) ถือเป�นหน่ึงในตัวช้ีวัดสำคัญของระบบบริหารความเส่ียงด[านสินเช่ือ 

เนื่องจากลูกหนี้ที่ผิดนัดในงวดแรกมักมีแนวโน[มสูงที่จะผิดนัดซ้ำในอนาคต หรือกลายเป�นหนี้ที่ไมH

กHอให[เกิดรายได[ (Non-Performing Loan: NPL) ในที่สุด ดังนั ้น FPD จึงได[รับการยอมรับอยHาง

กว[างขวางในภาคการเงินวHาเป�นตัวบHงชี้ความเสี่ยงในระยะเริ่มต[น (Early Warning Indicator) ที่มี

ประสิทธิภาพ  

2.3.1  บทบาทและความสำคัญของ FPD ในระบบสินเช่ือ 

การใช[ตัวชี้วัด FPD มีบทบาทหลายด[านในระบบการปลHอยสินเชื่อและการบริหารความเสี่ยง

ของสถาบันการเงิน ดังน้ี 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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1) ตัวช้ีวัดคุณภาพการปลHอยสินเช่ือ อัตรา FPD เป�นหน่ึงในตัวช้ีวัดหลัก (Key Performance 

Indicator: KPI) ที่ใช[วัดคุณภาพของกระบวนการปลHอยสินเชื่อ หากมีอัตรา FPD สูง แสดงให[เห็นถึง

ป^ญหาในการคัดกรองลูกค[าหรือความไมHเหมาะสมของเกณฑMการอนุมัติที ่ใช[ในชHวงเวลาดังกลHาว 

(FICO, 2022; ธนาคารแหHงประเทศไทย, 2566) 

2) การควบคุมคุณภาพลูกค[า ข[อมูลจาก FPD สามารถนำไปใช[ในการวิเคราะหMเชิงลึกเพ่ือ

ปรับเกณฑMการอนุมัติสินเชื่อให[เหมาะสมยิ่งขึ้นกับกลุHมลูกค[าที่มีความเสี่ยงแตกตHางกัน เชHน การเพ่ิม

ข[อกำหนดในการตรวจสอบรายได[ หรือการลดวงเงินในกลุHมลูกค[าท่ีมีพฤติกรรมความเส่ียงสูง  

3) เครื่องมือในการกำหนดวงเงินและดอกเบี้ย การวิเคราะหMแนวโน[มการเกิด FPD สามารถ

นำมาใช[เป�นพื้นฐานในการกำหนดเงื่อนไขของวงเงิน อัตราดอกเบี้ย หรือหลักประกันเพิ่มเติม สำหรับ

กลุHมลูกค[าท่ีมีความเส่ียงสูง ท้ังน้ีเพ่ือชดเชยความเส่ียงและป«องกันการเกิด NPL ในระยะยาว (ธนาคาร

แหHงประเทศไทย, 2566) 

2.3.2  วิธีนิยาม FPD ในบริบทสากลและระดับประเทศ 

แนวทางการนิยาม FPD มีความแตกตHางกันไปตามสถาบันและบริบทของแตHละภูมิภาค โดยมี

รายละเอียดดังน้ี 

1) สหรัฐอเมริกาและยุโรป มาตรฐานของบริษัท FICO และหนHวยงานสินเชื่อในสหรัฐอเมริกา

และยุโรปมักใช[เกณฑMวHา FPD คือ “การไมHชำระคHางวดแรกภายใน 30 วันหลังครบกำหนด” ซึ่งเป�นท่ี

ยอมรับอยHางกว[างขวางในระบบเครดิตของประเทศท่ีมีโครงสร[างสินเช่ือพัฒนาแล[ว (FICO, 2022) 

2) เอเชียและตลาดเกิดใหมH ในประเทศกำลังพัฒนา เชHน เวียดนาม จีน และไทย นิยมใช[

เกณฑMเดียวกับมาตรฐานสากล แตHบางบริบทอาจขยายระยะเวลาการพิจารณา FPD ออกไปเป�น 60 

วัน ข้ึนอยูHกับรูปแบบผลิตภัณฑMสินเช่ือ (Liu, Wang, & Lin, 2020; Khandani, Kim, & Lo, 2010) 

3) ประเทศไทย ธนาคารแหHงประเทศไทยและหนHวยงานวิจัยด[านสินเชื่อของไทย นิยมใช[

เกณฑM “เกิน 30 วัน” ในการนิยาม FPD โดยยึดเป�นมาตรฐานในการติดตามคุณภาพของสินเชื่อราย

ใหมH และใช[ประกอบการกำหนดเกณฑMสินเชื่ออยHางตHอเนื่อง (ธนาคารแหHงประเทศไทย, 2566) โดย

สูตรการคำนวณอัตราการผิดนัดชำระหน้ีงวดแรก (FPD Rate) คือ 

FPD Rate = 
จำนวนสินเชื่อที่ผิดนัดชำระหนี้งวดแรก

จำนวนสินเชื่อที่ปล:อยใหม:ในช:วงเวลาเดียวกัน
×100               (2.1) 

 
2.3.3  ป�จจัยเส่ียงสำคัญท่ีสัมพันธHกับการผิดนัดชำระหน้ีงวดแรก (FPD) 

จากการศึกษางานวิจัยทั้งในระดับสากลและภายในประเทศ พบวHามีหลายป^จจัยที่สัมพันธM

อยHางมีนัยสำคัญกับความเส่ียงในการเกิด FPD ซ่ึงสามารถจำแนกได[เป�น 5 กลุHมหลัก ดังน้ี 

1) ข[อมูลสHวนบุคคล เชHน อายุ เพศ และสถานภาพสมรส โดยเฉพาะลูกหนี้ที่มีอายุน[อย หรือ

ยังไมHมีสถานภาพครอบครัวท่ีม่ันคง มักมีความเส่ียงทางการเงินท่ีสูงกวHากลุHมอ่ืน (Rodríguez, 2024)  
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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2) ข[อมูลทางธุรกิจ เชHน ประเภทกิจการและระยะเวลาประสบการณMในการดำเนินงาน โดย

กิจการที่เพิ่งเริ่มต[นหรืออยูHในภาคธุรกิจที่มีความไมHแนHนอน เชHน ค[าขายรายยHอย จะมีแนวโน[มผิดนัด

สูงข้ึน (Liu et al., 2020) 

3) ข[อมูลทางการเงิน โดยเฉพาะระดับรายได[สุทธิ อัตราสHวนความสามารถในการชำระหน้ี 

(Debt Service Coverage Ratio: DSCR) และภาระหนี้สินรวม หากลูกหนี้มีรายได[สุทธิตHอเดือนต่ำ 

หรือมี DSCR ต่ำกวHาเกณฑMมาตรฐาน มักไมHสามารถรับภาระคHางวดในระยะยาวได[อยHางตHอเนื่อง (Koç 

& Sevgili, 2020)  

4) ประวัติเครดิต เชHน จำนวนครั้งที่เคยขอสินเชื่อในอดีต และระดับความเสี่ยง (Risk Grade) 

ซ่ึงถือเป�นสัญญาณเตือนท่ีสำคัญหากลูกค[ามีพฤติกรรมการย่ืนขอสินเช่ือถ่ีโดยไมHมีความสามารถในการ

ชำระหน้ีรองรับ (Liu et al., 2020) 

5) ภูมิภาคที่อยูHอาศัย ซึ่งสะท[อนถึงความมั่นคงทางเศรษฐกิจในพื้นที่ หรือระดับการจ[างงาน

ในภูมิภาคนั้นๆ โดยลูกหนี้ที่อาศัยในพื้นที่ชนบทหรือพื้นที่ที่มีความไมHแนHนอนทางเศรษฐกิจมักมี

แนวโน[มเกิด FPD สูงกวHาลูกค[าในเขตเมือง (Koç & Sevgili, 2020) 

2.3.4  กรณีศึกษาในระดับสากลและประเทศไทย 

เพื่อให[เห็นภาพการประยุกตMใช[ FPD ในบริบทที่แตกตHางกัน งานวิจัยและรายงานจากหลาย

ประเทศสามารถสรุปได[เป�นกรณีศึกษาสำคัญ ดังน้ี 

ประเทศสหรัฐอเมริกา รายงานโดย FICO (2022) ระบุวHา อัตรา FPD เฉลี่ยในสินเชื่อบุคคล

อยูHในชHวง 2–5% โดยสถาบันการเงินได[นำข[อมูลจาก FPD ไปใช[เป�นข[อมูลตั้งต[นในการสร[างโมเดลให[

คะแนนเครดิต (Credit Scoring Models) ที่มีความแมHนยำสูงขึ้น และสามารถจำแนกกลุHมลูกค[าที่มี

ความเส่ียงต้ังแตHกHอนอนุมัติสินเช่ือได[อยHางมีประสิทธิภาพ 

เวียดนามและจีน Liu, Wang และ Lin (2020) ศึกษา FPD ในกลุHมสินเชื่อไมโครไฟแนนซM 

โดยพบวHา FPD มีความสัมพันธMอยHางชัดเจนกับความเสี่ยงที่จะกลายเป�น NPL โดยเฉพาะในกลุHมธุรกิจ

ที่มีรายได[ไมHแนHนอน เชHน กลุHมแรงงานอิสระ หรือผู[ค[ารายยHอย และในกลุHมลูกค[าที่มีประวัติเครดิตไมH

สมบูรณM ซึ่งบHงชี้วHาความไมHแนHนอนของรายได[และการขาดข[อมูลเครดิตที่นHาเชื่อถือเป�นป^จจัยเสี่ยง

สำคัญ 

นอกจากนี้ ธนาคารแหHงประเทศไทย (2566) ได[กำหนดให[ FPD เป�นหนึ่งในตัวชี้วัดคุณภาพ

ของพอรMตสินเชื่อใหมH และใช[ในการกำกับดูแลระดับระบบเพื่อป«องกันความเสี่ยงตHอเสถียรภาพของ

ระบบการเงินไทย 

 

2.4  แนวคิดเกี่ยวกับกระบวนการ CRISP-DM   

         CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining) เ ป � น ก รอบแนว คิ ด

มาตรฐานสากลสำหรับการทำเหมืองข[อมูล (Data Mining) และงานวิเคราะหMข[อมูลเชิงลึก ได[รับการ
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ยอมรับอยHางกว[างขวางในอุตสาหกรรมและสถาบันวิจัยทั่วโลก เนื่องจากมีโครงสร[างที่ชัดเจน ยืดหยุHน

ตHอทุกประเภทข[อมูล และสามารถประยุกตMใช[ได[กับป^ญหาหลากหลายประเภท CRISP-DM เป�นวิธีท่ี

เน[น “ความเข[าใจธุรกิจและการทำซ้ำ (Iterative)” ชHวยให[การพัฒนาโมเดลมีความถูกต[องและ

สอดคล[องกับเป«าหมายขององคMกรหรือโครงการ (Wirth & Hipp, 2000; Shearer, 2000) 

2.4.1  ข้ันตอนหลักของ CRISP-DM  

ขั ้นตอนหลักของ CRISP-DM แบHงออกเป�น 6 ขั ้นตอนหลักที ่วนเป�นวัฏจักร (Cyclical 

Process) ดังน้ี 

         1) การทำความเข[าใจธุรกิจ (Business Understanding) เริ่มต[นด[วยการศึกษาวัตถุประสงคM

ทางธุรกิจ ป^ญหาที่ต[องการแก[ไข และความต[องการของผู[มีสHวนได[สHวนเสีย จากนั้นแปลงป^ญหา

เหลHาน้ันเป�นรูปแบบท่ีสามารถแก[ด[วยข[อมูลและวางแผนโครงการโดยครHาวๆ 

         2) การทำความเข[าใจข[อมูล (Data Understanding) รวบรวมข[อมูลที่มีอยูHที ่เกี ่ยวข[องกับ

ป^ญหา แล[วทำการสำรวจเบื้องต[น ตรวจสอบคุณภาพข[อมูล เชHน ความสมบูรณM ความถูกต[อง ความ

สอดคล[อง รวมถึงทำความเข[าใจลักษณะการกระจายตัวของข[อมูล เพื่อให[ทราบวHาข[อมูลใดบ[างท่ี

สามารถนำมาใช[ในข้ันตอนถัดไปได[ 

         3) การเตรียมข[อมูล (Data Preparation) ทำการปรับปรุงและแปลงรูปแบบข[อมูลดิบให[พร[อม

สำหรับการสร[างโมเดลในขั้นตอนตHอไป งานสHวนนี้อาจรวมถึงการล[างข[อมูล (เชHน ลบหรือแก[ไขข[อมูล

ท่ีผิดปกติ), การเลือกคุณลักษณะ (Feature Selection), การสร[างตัวแปรใหมH รวมถึงการแปลงข[อมูล

ให[อยูHในสเกลหรือรูปแบบที่เหมาะสมตHออัลกอริทึม เชHน การทำ Log Transform กับข[อมูลที่มีการ

กระจายแบบเบ[มาก หรือการเข[ารหัสข[อมูลประเภทหมวดหมูHด[วย One-Hot Encoding เป�นต[น โดย

ขั้นตอนเตรียมข[อมูลนับวHามีความสำคัญมากเพราะคุณภาพของข[อมูลจะสHงผลโดยตรงตHอคุณภาพของ

โมเดล (“Garbage In, Garbage Out”) 

         4) การสร[างโมเดล (Modeling) ทำการเลือกเทคนิคและอัลกอริทึมการเรียนรู[ท่ีเหมาะสม เชHน 

การถดถอยโลจิสติก, การตัดสินใจเชิงต[นไม[, หรือโครงขHายประสาทเทียม จากนั้นทำการปรับแตHง 

(Train) โมเดลเหลHานั้นด[วยชุดข[อมูลฝ§กอบรม ผู[วิเคราะหMอาจทดลองสร[างโมเดลหลายรูปแบบและ

ปรับคHา Hyperparameters ของแตHละโมเดลเพ่ือค[นหารุHนที่ให[ผลลัพธMดีท่ีสุด ทั้งนี้ หากยังไมHได[โมเดล

ท่ีนHาพอใจ ก็สามารถย[อนกลับไปข้ันเตรียมข[อมูลเพ่ือปรับปรุงข[อมูลเพ่ิมเติมได[ 

         5) การประเมินโมเดล (Evaluation) เมื่อได[โมเดลมาแล[ว จะต[องทำการประเมินประสิทธิภาพ

ของโมเดลบนชุดข[อมูลทดสอบหรือตรวจสอบ โดยใช[ตัวชี้วัดที่เหมาะสม เชHน Accuracy, Precision, 

Recall, F1-Score, ROC-AUC เป�นต[น เพื่อดูวHาโมเดลมีความแมHนยำเพียงพอตHอการนำไปใช[งาน

หรือไมH หากโมเดลยังไมHเป�นที่นHาพอใจ อาจต[องย[อนกลับไปขั้นตอนกHอนหน[าเพื่อปรับปรุง ไมHวHาจะ

เป�นการปรับคุณลักษณะข[อมูลหรือเลือกโมเดลใหมH 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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         6) การนำโมเดลไปใช[งานจริง (Deployment) ขั้นตอนสุดท[ายคือการนำโมเดลที่ผHานการ

ทดสอบแล[วไปใช[จริงในสภาพแวดล[อมการปฏิบัติงาน อาจอยูHในรูปแบบของระบบสารสนเทศหรือ

แดชบอรMดท่ีให[ผู[ใช[ธุรกิจเรียกใช[งานโมเดลเพ่ือพยากรณMหรือชHวยตัดสินใจได[ โมเดลท่ีนำไปใช[จริงควรมี

การติดตามผลและบำรุงรักษา เชHน การวัดประสิทธิผลอยHางตHอเนื่องและการปรับปรุงโมเดลเม่ือ

สภาพแวดล[อมเปล่ียนแปลงไป 

          กระบวนการ CRISP-DM มีลักษณะ วนรอบ (Iterative) และ ยืดหยุHน ขั้นตอนตHางๆ สามารถ

ย[อนกลับไปมาได[ เชHน หลังประเมินโมเดลแล[วอาจพบจุดบกพรHองที่ต[องกลับไปแก[ที่ขั ้นตอนการ

เตรียมข[อมูลหรือทำความเข[าใจธุรกิจเพิ่มเติม ทั้งนี้ CRISP-DM ได[รับการยอมรับอยHางกว[างขวางใน

วงการวิทยาการข[อมูลเพราะชHวยจัดระบบความคิดในการวิเคราะหMข[อมูลได[เป�นขั้นเป�นตอน ลดความ

สับสนฟุ«งซHานในโครงการที่ซับซ[อน และสามารถประยุกตMใช[ได[ในหลากหลายอุตสาหกรรมและป^ญหา

ทางธุรกิจ 

2.4.2  ลักษณะสำคัญของ CRISP-DM 

กระบวนการ  CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining) เป� น

กรอบแนวทางที ่ได[รับความนิยมสูงสุดสำหรับการพัฒนาโครงการเหมืองข[อมูล (Data Mining 

Projects) โดยมีจุดเดHนท่ีสำคัญหลายประการ ลักษณะสำคัญของ CRISP-DM มีดังน้ี 

1) กระบวนการท่ีมีลักษณะการวนซ้ำ (Iterative Process) กลHาวคือ แม[วHาจะประกอบด[วย 6 

ข้ันตอน ได[แกH การเข[าใจธุรกิจ (Business Understanding) การเข[าใจข[อมูล (Data Understanding) 

การเตรียมข[อมูล (Data Preparation) การสร[างโมเดล (Modeling) การประเมินผล (Evaluation) 

และการนำไปใช[งาน (Deployment) แตHผู[พัฒนาสามารถย[อนกลับไปปรับปรุงขั้นตอนกHอนหน[าได[

ตามความจำเป�น เชHน หากพบวHาโมเดลมีประสิทธิภาพต่ำ อาจย[อนกลับไปที่ขั้นการเตรียมข[อมูลหรือ

เข[าใจธุรกิจเพ่ือหาสาเหตุ (Chapman et al., 2000) 

2) CRISP-DM มีจุดแข็งในการ สร[างความเชื่อมโยงระหวHางนักวิทยาศาสตรMข[อมูล (Data 

Scientists) กับผู[มีสHวนได[เสียทางธุรกิจ โดยการเริ่มต[นจากการวิเคราะหMความต[องการเชิงกลยุทธMของ

ธุรกิจ ชHวยให[โมเดลท่ีพัฒนาข้ึนตอบสนองเป«าหมายท่ีแท[จริงขององคMกร 

3) แนวคิดท่ี เน[นการเข[าใจข[อมูล (Data Understanding) กHอนกระบวนการสร[างโมเดล 

(Modeling) โดยเฉพาะการสำรวจโครงสร[างของข[อมูล คุณภาพของข[อมูล และความสัมพันธMของตัว

แปรตHางๆ ซ่ึงชHวยให[สามารถออกแบบโมเดลได[อยHางมีประสิทธิภาพ (Shearer, 2000) 

2.4.3  ข%อดีของกระบวนการ CRISP-DM 

CRISP-DM ได[รับการยอมรับในวงกว[างวHาเป�นมาตรฐานสำหรับการวิเคราะหMข[อมูลเชิงลึก 

เน่ืองจากมีข[อดีหลายประการท่ีสHงเสริมให[เกิดการพัฒนาโครงการข[อมูลได[อยHางมีประสิทธิผล ดังน้ี 

1) ความเป�นมาตรฐานที่เข[าใจงHายและสามารถประยุกตMใช[ได[กับทุกอุตสาหกรรม เนื่องจาก

โครงสร[างของกระบวนการไมHได[ยึดติดกับรูปแบบเฉพาะด[านใดด[านหน่ึง (Wirth & Hipp, 2000)  เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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2) CRISP-DM ชHวยให[แตHละขั้นตอนมีความเป�นระบบและสามารถตรวจสอบย[อนหลังได[ เชHน 

การเก็บบันทึกข[อสมมติฐานในการเลือกตัวแปร หรือการเลือกวิธีประเมินผลโมเดล ชHวยเพิ่มความ

โปรHงใสและทำให[สามารถตรวจสอบคุณภาพของงานได[อยHางชัดเจน  

3)  ความยืดหยุHนตHอการเปลี่ยนแปลงของป^ญหาหรือความต[องการทางธุรกิจ โดยเฉพาะใน

กรณีที่องคMกรต[องปรับกลยุทธMหรือมีการเปลี่ยนข[อมูลที่ใช[ การมีโครงสร[างที่สามารถวนซ้ำและ

ย[อนกลับได[ ทำให[ทีมงานสามารถปรับแนวทางได[อยHางทันทHวงทีโดยไมHต[องเร่ิมใหมHท้ังหมด 

 

รูปท่ี 2.1 แผนภาพแสดงวัฏจักร CRISP-DM 

ท่ีมา: Wikimedia Commons (2022) 

 

2.5  แนวคิดและทฤษฎีเกี่ยวกับการจัดการขZอมูลไมXสมดุล (Imbalanced Data)    

         ป^ญหาข[อมูลไมHสมดุล (Imbalanced Data) คือสถานการณMที่ชุดข[อมูลการฝ§กมีสัดสHวนกลุHม

ตัวอยHางของคลาสเป«าหมายไมHเทHากันอยHางมาก เชHน ข[อมูลที่มีตัวอยHางของกลุHม “เกิดเหตุการณM” 

(เชHน ผิดนัดชำระหนี้) น[อยมากเมื่อเทียบกับกลุHม “ไมHเกิดเหตุการณM” ป^ญหานี้สHงผลให[โมเดลแมชชีน

เลิรMนนิงที่ฝ§กจากข[อมูลดังกลHาวมักเกิด Bias เข[าข[างกลุHมใหญH (Majority Class) และมองข[ามการ

ทำนายกลุHมสHวนน[อยที่สำคัญ เพราะการทำนายทุกอยHางเป�นกลุHมใหญHก็ยังได[ความแมHนยำโดยรวมสูง 

การแก[ไขจึงต[องอาศัยเทคนิคการปรับสมดุลข[อมูล 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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2.5.1  SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) 

SMOTE หรือเทคนิคการเพิ่มข[อมูลสังเคราะหMในกลุHมข[อมูลสHวนน[อย (Minority Class) เป�น

แนวทางที่เสนอโดย Chawla et al. (2002) ซึ่งมีวัตถุประสงคMเพื่อแก[ไขป^ญหาความไมHสมดุลของ

ข[อมูล (Class Imbalance) โดยไมHต[องลดจำนวนของกลุHมข[อมูลสHวนใหญH เทคนิคนี้ทำงานโดยสร[าง

ตัวอยHางใหมHระหวHางจุดข[อมูลจริงในกลุ HมสHวนน[อยและเพื ่อนบ[านที ่ใกล[ที ่ส ุดจำนวน k ตัว 

(โดยท่ัวไป k=5) ท่ีเลือกมาจากกลุHมเดียวกัน สำหรับแตHละตัวอยHาง xi ในกลุHมสHวนน[อย SMOTE จะสุHม

เลือกเพ่ือนบ[านท่ีใกล[ท่ีสุด xNN และคำนวณจุดสังเคราะหM  xnew	ตามสมการด[านลHาง 

 

                  (2.2) 

 

โดยท่ี 

xi คือตัวอยHางจริงใน Minority Class 

xNN คือเพ่ือนบ[านท่ีใกล[ท่ีสุดของ xi 

rand(0,1) คือคHาสุHมระหวHาง 0 ถึง 1 

การสร[างข[อมูลในลักษณะนี้จะทำให[ตัวอยHางสังเคราะหMมีลักษณะใกล[เคียงกับข[อมูลจริงและ

กระจายตัวใน Feature Space ของกลุHมสHวนน[อยได[ดีขึ้น ชHวยลดป^ญหาการกระจุกตัวของข[อมูลและ

เพิ่มความหลากหลายให[กับข[อมูลที่สร[างขึ้น สHงผลให[ขอบเขตการจำแนกของโมเดลมีความชัดเจนข้ึน 

และชHวยหลีกเล่ียงการสูญเสียข[อมูลท่ีอาจเกิดจากวิธีการลดขนาดกลุHมใหญH (Undersampling) 

อยHางไรก็ตาม SMOTE มีข[อจำกัดท่ีสำคัญ เชHน หากกลุHมข[อมูลสHวนน[อยอยูHใกล[กลุHมใหญH อาจ

เกิดการซ[อนทับ (Overlap) ระหวHางข[อมูลทั้งสองกลุHม และการเลือกคHา k ที่ไมHเหมาะสมอาจนำไปสูH

การสร[างข[อมูลที่ไมHสมจริง นอกจากนี้ SMOTE ไมHสามารถจัดการกับ Noise ได[โดยตรง หากข[อมูล

ต[นฉบับมี Noise อยูH ตัวอยHางใหมHที่สร[างขึ้นก็อาจสะท[อนและแพรHกระจาย Noise เหลHานั้นออกไป

ด[วย (Han, Kamber, & Pei, 2011) 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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รูปท่ี 2.2 ตัวอยHางการสร[างข[อมูลด[วย SMOTE 

ท่ีมา: Hu and Li (2013) 

2.5.2  SMOTEENN 

SMOTEENN เป�นเทคนิคการปรับสมดุลของข[อมูลที ่ผสานระหวHางการสุ Hมเพิ ่มข[อมูล

สังเคราะหMด[วยเทคนิค SMOTE (Synthetic Minority Over-Sampling Technique) และการลบ

ข[อมูลรบกวนด[วยวิธี ENN (Edited Nearest Neighbors) โดยมีวัตถุประสงคMเพื่อเพิ่มคุณภาพของชุด

ข[อมูลสำหรับการฝ§กโมเดลในป^ญหาการจำแนกประเภทที ่มีข[อมูลไมHสมดุล กระบวนการของ 

SMOTEENN ประกอบด[วยสองข้ันตอนหลัก ได[แกH 

1) การใช[ SMOTE เพื ่อเพิ ่มจำนวนตัวอยHางในกลุ HมสHวนน[อย โดยการสร[างตัวอยHาง

สังเคราะหMระหวHางข[อมูลจริงกับเพ่ือนบ[านท่ีใกล[เคียงในกลุHมเดียวกัน 

2) การใช[เทคนิค ENN เพื่อลบข[อมูลที่อยูHใกล[ขอบเขตการจำแนกซึ่งอาจกHอให[เกิดความ

สับสน โดยเฉพาะตัวอยHางในกลุHมใหญHท่ีมีลักษณะคล[ายกับกลุHมน[อยหรือถือเป�น Noise 

การทำงานรHวมกันของสองเทคนิคนี้กHอให[เกิดผลลัพธMที่ดีกวHาการใช[ SMOTE เพียงอยHางเดียว 

โดย SMOTE ชHวยเพิ่มความสมดุลในข[อมูล สHวน ENN ชHวยขจัดข[อมูลรบกวนที่อาจทำให[โมเดลเกิด 

Overfitting หรือมีขอบเขตการจำแนกไมHชัดเจน (Batista et al., 2004) ผลลัพธMที่ได[คือชุดข[อมูลที่ไมHเอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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เพียงแตHมีความสมดุลของกลุHมเป«าหมาย แตHยังผHานกระบวนการทำความสะอาดที่ชHวยให[โมเดลเรียนรู[

ได[มีประสิทธิภาพมากขึ้น ทั้งในด[านความแมHนยำและความสามารถในการตรวจจับกลุHมสHวนน[อยที่มัก

มีความสำคัญทางธุรกิจ เชHน กลุHมที่มีความเสี่ยงสูงในการผิดนัดชำระหนี้ อยHางไรก็ตาม เชHนเดียวกับ

เทคนิคการสุHมตัวอยHางอื่นๆ การใช[ SMOTEENN ควรปรับให[เหมาะสมกับลักษณะเฉพาะของข[อมูล 

เนื่องจากประสิทธิภาพของเทคนิคนี้อาจแตกตHางกันไปตามสัดสHวนของความไมHสมดุล รูปแบบของ

ข[อมูล และโครงสร[างของ Feature Space 

 

รูปท่ี 2.3 กระบวนการทำงานของ SMOTEENN 

ท่ีมา: Lemaître, N., et al. (2017) 

จากรูปที่ 2.3 แสดงการเปรียบเทียบลักษณะของข[อมูลกHอนและหลังการประยุกตMใช[เทคนิค 

SMOTEENN โดยฝ^·งซ[ายแสดงชุดข[อมูลต[นฉบับ (Original Set) ที่มีความไมHสมดุลระหวHางคลาสอยHาง

ชัดเจน กลุHมสHวนน[อยมีจำนวนตัวอยHางต่ำและกระจายตัวแบบไมHสม่ำเสมอ สHงผลให[ขอบเขตการ

จำแนกระหวHางคลาสไมHแนHนอน อาจทำให[โมเดลเรียนรู[ได[ไมHเต็มประสิทธิภาพ ฝ^·งขวาแสดงผลลัพธM

หลังจากใช[ SMOTEENN โดยขั้นตอนแรก SMOTE จะเพิ่มตัวอยHางในกลุHมสHวนน[อยผHานการสร[างจุด

ข[อมูลใหมHระหวHางข[อมูลจริงและเพื่อนบ[าน จากนั้น ENN จะทำหน[าที่ลบข[อมูลที่อยูHใกล[ขอบเขตการ

จำแนกหรือข[อมูลรบกวน โดยเฉพาะจากกลุHมสHวนใหญH ทำให[โมเดลสามารถเรียนรู[ได[จากข[อมูลท่ี

สมดุลและชัดเจนย่ิงข้ึน 

2.5.3  เทคนิคการสุ1มลดข%อมูล (Random Undersampling)  

เทคนิคการสุHมลดข[อมูล (Random Undersampling) เป�นแนวทางพื้นฐานในกระบวนการ

ปรับสมดุลของชุดข[อมูลท่ีไมHสมดุล (Imbalanced Data) มักเกิดข้ึนเม่ือกลุHมข[อมูลสHวนใหญH (Majority 
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Class) มีจำนวนตัวอยHางมากกวHากลุHมข[อมูลสHวนน[อย (Minority Class) อยHางมีนัยสำคัญ สHงผลให[

โมเดลการเรียนรู[ของเครื่องมีแนวโน[มเรียนรู[จากข[อมูลในกลุHมใหญHเป�นหลัก และละเลยการเรียนรู[จาก

กลุHมสHวนน[อย ซ่ึงมักเป�นกลุHมเป«าหมายท่ีสำคัญ เชHน กลุHมผู[ปvวยโรคหายาก หรือกลุHมท่ีมีแนวโน[มผิดนัด

ชำระหนี้ (He & Garcia, 2009) เพื่อแก[ป^ญหานี้ เทคนิคการสุHมลดข[อมูลจะดำเนินการโดยการสุHมลบ

ตัวอยHางจากกลุHมใหญHให[เหลือในสัดสHวนที่สมดุลกับกลุHมเล็ก วิธีการนี้ชHวยลดอคติในการเรียนรู[ของ

โมเดล และเพ่ิมโอกาสในการตรวจจับกลุHมเป«าหมายท่ีมีจำนวนตัวอยHางน[อยได[แมHนยำมากข้ึน  

Random UnderSampling มีข[อดีในด[านความเรียบงHาย ประหยัดเวลา และลดภาระในการ

ประมวลผล แตHก็มีข[อจำกัดสำคัญ คือความเสี่ยงในการลบตัวอยHางที่มีความสำคัญตHอการเรียนรู[ ซ่ึง

อาจนำไปสูHป̂ญหา Underfitting หรือการเรียนรู[ท่ีไมHสมบูรณM โดยเฉพาะในชุดข[อมูลท่ีมีลักษณะเชิงมิติ

สูง (High-dimensional space) หรือมีความซับซ[อนของโครงสร[าง (Dal Pozzolo et al., 2015) 

 

รูปท่ี 2.4 กระบวนการของเทคนิคการสุHมลดข[อมูล (Random UnderSampling) 

ท่ีมา: Train in Data (2022) 

จากรูปท่ี 2.4 แสดงให[เห็นหลักการของเทคนิคการสุHมลดข[อมูล (Random UnderSampling) 

ซึ่งเป�นหนึ่งในวิธีการปรับสมดุลของชุดข[อมูลที่ไมHสมดุล (Imbalanced Data) โดยภาพดังกลHาวแบHง

ออกเป�นสองสHวนเพ่ือเปรียบเทียบสถานะของข[อมูลกHอนและหลังการประยุกตMใช[เทคนิคดังกลHาว ในฝ̂·ง

ซ[ายของภาพ แสดงชุดข[อมูลกHอนการปรับสมดุล ซึ ่งประกอบด[วยจุดข[อมูลของกลุ HมสHวนใหญH 

(Majority Class) ในสีมHวงจำนวนมาก และจุดข[อมูลของกลุHมสHวนน[อย (Minority Class) ในสีเทา

จำนวนจำกัด การกระจายตัวของข[อมูลในลักษณะนี้ทำให[โมเดลการเรียนรู[มีแนวโน[มที่จะโฟกัสกับ

กลุHมใหญH และละเลยข[อมูลจากกลุHมเล็ก ซึ่งสHงผลตHอประสิทธิภาพของโมเดลโดยเฉพาะในด[านการ

ตรวจจับกลุHมเป«าหมายท่ีมีความสำคัญ ในขณะท่ีฝ̂·งขวาของภาพ แสดงผลลัพธMหลังจากการประยุกตMใช[ 

Random Undersampling โดยมีการลบจุดข[อมูลบางสHวนจากกลุHมใหญHแบบสุHม เพื่อให[จำนวนของ

ข[อมูลทั้งสองกลุHมมีความใกล[เคียงกันมากขึ้น สHงผลให[ชุดข[อมูลโดยรวมมีความสมดุลยิ่งขึ้น ซึ่งเอื้อตHอ

การเรียนรู[ของโมเดลในเชิงเทHาเทียม 
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2.6 แนวคิดและทฤษฎีเกี ่ยวกับอัลกอริธึม Machine Learning สำหรับการจำแนก

ประเภท   

ในงานวิจัยน้ีได[ใช[แนวคิดและทฤษฎี Machine Learning สำหรับการจำแนกประเภทดังน้ี 

2.6.1  Logistic Regression  

Logistic Regression ถือเป�นหนึ ่งในโมเดลพื ้นฐานของสถิต ิและ Machine Learning 

สำหรับป̂ญหาการจำแนกประเภทแบบสองกลุHม (Binary Classification) ท่ีได[รับความนิยมอยHางสูงใน

งานประยุกตMด[านการเงิน โมเดลนี้ไมHได[เป�นเพียงการถดถอยเชิงเส[นธรรมดา แตHใช[ฟ^งกMชันโลจิสติก 

(Logistic Function หรือ Sigmoid Function) เพื่อจำกัดคHาทำนายให[อยู HในชHวง 0 ถึง 1 อันเป�น

ขอบเขตของ “ความนHาจะเป �น” (Probability) ในเช ิงสถ ิต ิ  สมมต ิฐานสำค ัญของ Logistic 

Regression คือ ความสัมพันธMระหวHาง Log-Odds ของการอยูHในกลุHมเป«าหมายกับตัวแปรอิสระ 

(Feature) เป�นเส[นตรง ดังสมการด[านลHาง 

 

                   (2.3)        

 

ฟ̂งกMชันโลจิสติกจะปรับคHาทำนายให[เป�น “ความนHาจะเป�น” ท่ีเข[าใจงHาย ดังสมการน้ี 

 

   (2.4)        

 

         จุดเดHนด[านทฤษฎีคือตีความงHาย คHาสัมประสิทธิ์ β บHงบอกวHา ตัวแปรอิสระ xj มีผลตHอ Log-

Odds หรือโอกาสที่ข[อมูลจะเป�นกลุHมเป«าหมายอยHางไร Probabilistic Output โมเดลนี้สามารถ

ประเมิน “ความมั่นใจ” ในการจำแนกกลุHมของแตHละตัวอยHาง ไมHใชHแคHระบุคลาส เหมาะกับงานท่ี

ต[องการเหตุผล ใช[บHอยในงานธนาคาร (Credit Scoring) โดยขั้นตอนการฝ§กโมเดลจะใช[ Maximum 

Likelihood Estimation (MLE) เพื ่อประมาณคHาสัมประสิทธิ ์ที ่เหมาะสม จากนั ้นใช[ Gradient 

Descent หร ือ Newton-Raphson Method ในการหาคHาท ี ่ เหมาะสมที ่ส ุด ข [อด ีค ือ ต ีความ

คHาพารามิเตอรMตรงไปตรงมา ใช[เวลาในการฝ§กไมHนาน ตอบโจทยMป^ญหาที่ความสัมพันธMเป�นเชิงเส[น 

ข[อจำกัดคือ ประสิทธิภาพต่ำเมื่อความสัมพันธMข[อมูลไมHเชิงเส[น หรือมี Interaction สูง อHอนไหวตHอ 

Outlier และ Multicollinearity  

2.6.2  Random Forest 

Random Forest เป�นอัลกอริธึมในกลุHมของเทคนิค Ensemble Learning ซึ่งใช[แนวคิด

การรวมการตัดสินใจของโมเดลหลายต[นไม[ตัดสินใจ (Decision Trees) เข[าด[วยกัน เพื่อเพิ่มความ
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แมHนยำและลดความเอนเอียง (Bias) ของโมเดลเดี่ยว โดยเฉพาะอยHางยิ่ง Random Forest ได[รับ

ความนิยมอย Hางกว [างขวางในป^ญหาการจำแนกประเภท (Classification) และการถดถอย 

(Regression) เนื่องจากมีความสามารถในการจัดการกับข[อมูลที่ซับซ[อนและมีมิติสูงได[ดี (Breiman, 

2001) หัวใจของการทำงานของ Random Forest คือการสร[าง “ความหลากหลาย” (Diversity) 

ให[กับต[นไม[แตHละต[นใน “ปvา” โดยใช[เทคนิคหลัก 2 ประการดังน้ี 

1) Bootstrap Sampling: แตHละต[นไม[ในปvาจะได[รับชุดข[อมูลสำหรับฝ§กที่ถูกสุHมเลือกจาก

ข[อมูลทั้งหมดโดยสามารถสุHมซ้ำได[ (Sampling With Replacement) เทคนิคนี้เรียกวHา Bagging 

(Bootstrap Aggregating) ซ่ึงชHวยลดความแปรปรวน (Variance) ของโมเดล (Breiman, 1996) 

2) Random Feature Selection: ที่แตHละจุดแยก (Split) ของต[นไม[ จะพิจารณาเพียงชุด

ยHอยของฟ©เจอรMทั้งหมด (Random Subset of Features) เพื่อใช[ในการตัดสินใจเทHานั้น วิธีนี้ชHวยลด

ความสัมพันธMกันระหวHางต[นไม[ตHางๆ และเพ่ิมความหลากหลายของโมเดลภายใน Random Forest 

โดยกระบวนการของ Random Forest สามารถสรุปได[ดังน้ี สร[างต[นไม[จำนวน n ต[น โดย

แตHละต[นฝ§กด[วยชุดข[อมูลที่สุHมด[วยการทำ Bootstrap Sampling และใช[ฟ©เจอรMแบบสุHมในการแบHง

ข[อมูล เมื่อมีอินพุตใหมHเข[ามา แตHละต[นไม[จะให[การทำนาย และนำผลลัพธMที่ได[มาใช[ในการโหวต (ใน

กรณี Classification) หรือเฉล่ียผล  

แนวทางนี้ทำให[ Random Forest มีความสามารถในการลด Overfitting เมื่อเปรียบเทียบ

กับการใช [ต [นไม [เพ ียงต [นเด ียว และยังสามารถประเม ินความสำคัญของตัวแปร (Feature 

Importance) ได[อีกด[วย โดยคำนวณจากการลดคHาความไมHบริสุทธ์ิ (Impurity Reduction) เชHน Gini 

Importance หรือ Mean Decrease in Impurity 

 

รูปท่ี 2.5 กระบวนการของ Random Forest ใน Machine Learning 

ท่ีมา: GeeksforGeeks (2025) 
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Random Forest เป�นเทคนิคการเรียนรู[แบบรวมกลุHม (Ensemble Learning) ที่มีจุดเดHนใน

การเพิ่มความแมHนยำของการจำแนกและการถดถอยผHานการรวมผลการตัดสินใจจากต[นไม[หลายต[น 

(Decision Trees) เข[าด[วยกัน โดยมีคุณสมบัติที่สำคัญซึ่งชHวยให[โมเดลนี้เป�นที่นิยมใช[อยHางแพรHหลาย

ในการวิเคราะหMข[อมูลเชิงตาราง (Tabular Data) ดังน้ี  

1) Random Forest มีความสามารถในการลดป^ญหา Overfitting ได[อยHางมีประสิทธิภาพ 

โดยใช[กระบวนการสุHมข[อมูลฝ§ก (Bootstrap Sampling) และการสุHมเลือกคุณลักษณะ (Feature 

Subsets) ในการสร[างต[นไม[แตHละต[น ทำให[ต[นไม[แตHละต[นมีโครงสร[างท่ีแตกตHางกัน  

2)  Random Forest มีความสามารถในการประเมินความสำคัญของตัวแปร (Feature 

Importance) ได[อยHางเป�นระบบ โดยอิงจากคHาการลดลงของความไมHบริสุทธ์ิ (Impurity Reduction) 

เชHน คHา Gini Index หรือ Entropy ที่เกิดจากการแบHงข[อมูลในแตHละโหนดของต[นไม[หลายต[น ซึ่งเป�น

ประโยชนMอยHางยิ่งในการวิเคราะหMป^จจัยที่มีผลตHอผลลัพธM และนำไปใช[ในกระบวนการเลือกตัวแปร 

(Feature Selection) เพ่ือปรับปรุงประสิทธิภาพของโมเดล 

3)  Random Forest มีความทนทานตHอข[อมูลที่มี Missing Values และ Outliers ได[ดี โดย

เนื่องจากลักษณะการรวมผลจากหลายต[นไม[ชHวยลดผลกระทบจากคHาผิดปกติในข[อมูลบางชุดยHอย 

และไมHจำเป�นต[องมีการเติมคHาข[อมูล (Imputation) กHอนการฝ§กเสมอไป ทำให[เหมาะสมกับการ

ประยุกตMในสถานการณMท่ีข[อมูลไมHสมบูรณM (Breiman, 2001; Liaw & Wiener, 2002) 

แม[ Random Forest จะมีจุดแข็งหลายประการ แตHก็มีข[อจำกัดท่ีควรพิจารณา โดยเฉพาะใน

ด[านการตีความผลลัพธMที่ซับซ[อนและไมHสามารถอธิบายความสัมพันธMเชิงลึกระหวHางตัวแปรได[อยHาง

ชัดเจน จึงมักถูกจัดให[อยูHในกลุHมของ “โมเดลกลHองดำ” (Black-Box Models) นอกจากน้ี การฝ§กและ

ทดสอบโมเดล Random Forest ต[องใช[ทรัพยากรคำนวณสูง ทั้งในแงHของหนHวยประมวลผลและ

หนHวยความจำ โดยเฉพาะเมื่อมีการฝ§กต[นไม[จำนวนมากหรือใช[กับชุดข[อมูลขนาดใหญH ซึ่งอาจเป�น

อุปสรรคในแงHของเวลาและประสิทธิภาพของการใช[งาน (Breiman, 2001; Liaw & Wiener, 2002) 

2.6.3  XGBoost (Extreme Gradient Boosting) 

         XGBoost (Extreme Gradient Boosting) เป�นโมเดลที ่พัฒนาขึ ้นจากแนวคิด Gradient 

Boosting โดยเน[นการเพิ่มประสิทธิภาพทั้งด[านความเร็ว ความแมHนยำ และความยืดหยุHนของโมเดล 

ด[วยคุณสมบัติที่โดดเดHน XGBoost จึงได[รับความนิยมอยHางแพรHหลายในวงการวิเคราะหMข[อมูลเชิง

แขHงขัน เชHน Kaggle รวมถึงการใช[งานจริงในภาคธุรกิจ 

หัวใจสำคัญของ XGBoost คือการฝ§กต[นไม[แบบลำดับ (Stage-Wise Additive) โดยในแตHละ

รอบการฝ§ก ต[นไม[ใหมHจะถูกสร[างขึ้นเพื่อเรียนรู[จากข[อผิดพลาด (Residual) ของโมเดลกHอนหน[า 

จากนั้นจะใช[ Gradient Descent ในการปรับพารามิเตอรMให[ลดคHาฟ^งกMชันสูญเสีย (Loss Function) 

ลงเรื่อยๆ  พร[อมทั้งใช[ฟ^งกMชัน Regularization ควบคุมความซับซ[อนของโครงสร[างต[นไม[ เพื่อลด

ความเส่ียงของการเกิด Overfitting โดยสมการการทำนายโดยรวมของ XGBoost มีลักษณะดังน้ี 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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    (2.5)        

โดยท่ี 

 𝑓	! 	คือฟ̂งกMชันการทำนายของต[นไม[ต[นท่ี k 

ฟ̂งกMชันวัตถุประสงคM (Objective Function) ท่ีใช[ใน XGBoost ประกอบด[วยสองสHวน ได[แกH 

คHาความสูญเสีย (Loss Function) และพารามิเตอรMควบคุมความซับซ[อน (Regularization Term) 

 

             (2.6)        

โดยท่ี  

l คือฟ̂งกMชัน Loss เชHน Logistic Loss หรือ Mean Squared Error 

         Ω(fk) คือ Regularization term ซึ่งอาจรวมถึงจำนวนโหนดในต[นไม[ ความลึก และ

คHาพารามิเตอรMของโหนดใบ เพ่ือควบคุมไมHให[โมเดลซับซ[อนเกินไป 

กระบวนการฝ�กโมเดลใน XGBoost ประกอบด%วย 

1) ฝ§กต[นไม[ทีละต[นตามแนวคิด Stage---Wise Additive Learning 

2) แตHละต[นจะพยายามลดข[อผิดพลาดจากต[นกHอนหน[า โดยเรียนรู[จาก Gradient ของ Loss 

Function 

3) ใช[เทคนิคเสริมเพื่อป«องกัน Overfitting ได[แกH 1) Shrinkage (Learning Rate) เป�นการปรับ

ขนาดของการอัปเดตในแตHละรอบ 2) Column Subsampling เลือกใช[เพียงบางตัวแปรใน

แตHละต[นไม[ เพื่อเพิ่มความหลากหลายของโมเดล และ 3) Early Stopping เป�นการหยุดการ

ฝ§กเม่ือประสิทธิภาพบนชุด Validation ไมHดีข้ึน 

XGBoost ได[รับการยอมรับอยHางกว[างขวางวHาเป�นหนึ่งในโมเดลที่มีประสิทธิภาพสูงในงาน

ด[านการจำแนก (Classification) และการถดถอย (Regression) โดยเฉพาะอยHางยิ่งกับข[อมูลเชิง

ตาราง (Structured/Tabular Data) ซึ่งมีความสำคัญอยHางยิ่งในการวิเคราะหMทางการเงิน โมเดลน้ี

ได[รับคะแนนสูงในแพลตฟอรMมการแขHงขันด[าน Machine Learning อยHาง Kaggle เนื ่องจากมี

ประสิทธิภาพสูงในการจัดการข[อมูลโครงสร[างตาราง อีกทั้งยังสามารถรองรับข[อมูลที่มีคHาขาดหาย 

(Missing Values) ได[โดยไมHจำเป�นต[องเติมคHากHอนการฝ§ก ซึ ่งชHวยลดภาระในการเตรียมข[อมูล 

นอกจากนี้ยังมีความยืดหยุHนสูงในการปรับแตHงพารามิเตอรMตHางๆ เชHน จำนวนต[นไม[ ความลึก หรือคHา

ความซับซ[อนของโมเดล จึงสามารถปรับให[เหมาะสมกับลักษณะของข[อมูลได[อยHางมีประสิทธิภาพ 

อยHางไรก็ตาม แม[ XGBoost จะมีจุดแข็งหลายประการ แตHก็มีข[อจำกัดที่ควรพิจารณาในการ

ใช[งานจริง โดยเฉพาะในการประยุกตMใช[ในระบบขององคMกร เนื ่องจากต[องอาศัยการปรับจูน
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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พารามิเตอรMจำนวนมากเพื่อให[ได[ผลลัพธMที่ดีที่สุด ซึ่งอาจใช[เวลาและทรัพยากรสูงในการทดลองหา

คHาที่เหมาะสมที่สุด อีกทั้งการตีความผลลัพธMของโมเดลในเชิงลึกก็เป�นเรื่องที่ซับซ[อน ทำให[ XGBoost 

จัดอยูHในประเภท “กลHองดำ” (Black-Box Model) ซึ ่งอาจไมHเหมาะสมในบริบทที่ต[องการความ

โปรHงใสในการตัดสินใจ (Chen & Guestrin, 2016; Friedman, 2001) 

2.7 แนวคิดและทฤษฎีเกี ่ยวขZองกับการเลือกไฮเปอร-พารามิเตอร-แบบกริด (Grid 

Search Cross-Validation) 

การเล ือกไฮเปอร Mพาราม ิ เตอร M  (Hyperparameter Tuning) เป �นข ั ้นตอนสำค ัญใน

กระบวนการพัฒนา Machine Learning ที่มีผลตHอประสิทธิภาพของโมเดลอยHางมีนัยสำคัญ ไฮเปอรM

พารามิเตอรMคือพารามิเตอรMที่ไมHถูกปรับคHาผHานกระบวนการเรียนรู[โดยตรง แตHต[องกำหนดไว[ลHวงหน[า 

เชHน คHาความลึกของต[นไม[ (Max_Depth) ใน Decision Tree ตัวเลือกที่เหมาะสมของไฮเปอรMพา

พารามิเตอรMจะชHวยเพ่ิมความแมHนยำ ลดความซับซ[อนเกินจำเป�น (Overfitting) และทำให[โมเดลท่ัวไป

กับข[อมูลใหมHได[ดีข้ึน (Bergstra & Bengio, 2012) 

Grid Search Cross-Validation เป�นวิธีมาตรฐานและได[รับความนิยมสูงในการเลือกไฮเปอรM

พารามิเตอรM โดยแนวคิดหลักคือการกำหนดชุดคHาของไฮเปอรMพารามิเตอรMที่ต[องการทดลอง จากน้ัน

สร[าง "กริด" แล[วนำไปประเมินโมเดลแตHละชุดด[วยเทคนิค Cross-Validation ซึ่งหมายถึงการแบHง

ข[อมูลออกเป�นหลายสHวน (Folds) เพ่ือฝ§กและทดสอบโมเดลซ้ำๆ ในแตHละชุดคHาพารามิเตอรM (Kohavi, 

1995) วิธีน้ีชHวยให[ได[ผลการประเมินท่ีมีความเสถียรและลดอคติท่ีอาจเกิดจากการแบHงข[อมูลคร้ังเดียว 

 

รูปท่ี 2.6 ข้ันตอนการทำงานของ Grid Search Cross-Validation 

ท่ีมา : Fathi et al. (2021) 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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จากรูปที่ 2.6 เป�นกระบวนการ Grid Search Cross-Validation จะทำงานโดยอัตโนมัติผHาน

ข้ันตอนตHอเน่ือง ได[แกH  

1) Pick Parameter Combinations: เริ่มจากการกำหนดชุดของคHาพารามิเตอรMที่ต[องการ

ทดลอง เชHน Max_Depth หรือ Min_Samples_Split 

2) Perform K-Fold CV: สำหรับแตHละชุดคHาพารามิเตอรM ทำการแบHงข [อมูลเป�น K 

สHวน (เชHน 5 หรือ 10 สHวน) เพื่อทำการ Cross-Validation โดยในแตHละรอบจะนำข[อมูล

บางสHวนมาใช[ฝ§กสอนโมเดล และใช[สHวนที่เหลือในการทดสอบประสิทธิภาพของโมเดล 

เพื่อวัดคHาตHางๆ เชHน Accuracy, Recall หรือ F1-Score สำหรับชุดพารามิเตอรMนั้นๆ 

แล[วคำนวณคHาเฉล่ียประสิทธิภาพจากทุก Fold (เชHน Accuracy เฉล่ีย 0.95, 0.80)  

3) Repeat: ข้ันตอนน้ีจะทำซ้ำกับทุกชุดพารามิเตอรMท่ีกำหนดไว[ 

4) Select Best Parameter: เลือกชุดคHาพารามิเตอรMที่ให[ประสิทธิภาพดีที่สุดเพื่อนำไปใช[

กับโมเดล 

ข[อดีของ Grid Search Cross-Validation คือความครอบคลุมและความมั่นใจวHาไมHมีการ

มองข[ามคHาพารามิเตอรMที่เป�นไปได[ทั้งหมด (Exhaustive Search) ซึ่งชHวยป«องกันป^ญหาการเลือกคHาท่ี

ไมHเหมาะสมโดยอาศัยประสบการณMหรือความรู[สึก อยHางไรก็ตามข[อจำกัดสำคัญคืออาจใช[ทรัพยากร

คำนวณสูง เม ื ่อจำนวนไฮเปอรMพารามิเตอรMหร ือขอบเขตของคHาแตHละตัวมีมาก (Curse of 

Dimensionality) ทำให[ในกรณีที่มีพารามิเตอรMจำนวนมากหรือชุดข[อมูลขนาดใหญH นักวิจัยอาจ

เลือกใช[วิธีสุHม (Random Search) หรือ Bayesian Optimization แทน เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพและ

ลดเวลาคำนวณ (Bergstra & Bengio, 2012) Grid Search Cross-Validation จึงเป�นเครื ่องมือ

สำคัญที่ชHวยให[กระบวนการเลือกไฮเปอรMพารามิเตอรMมีความเป�นระบบ โดยเฉพาะเมื่อนำไปใช[กับงาน

ท่ีต[องการผลลัพธMท่ีม่ันใจและโปรHงใส (Pedregosa et al., 2011) 

 

2.8 แนวคิดและทฤษฎีเกี่ยวขZองกับการประเมินประสิทธิภาพในการทำนายของโมเดล 

การประเมินประสิทธิภาพของโมเดลเป�นขั้นตอนสำคัญในการวิเคราะหMโมเดล Machine 

Learning เพื่อให[ทราบถึงความสามารถในการทำนายและข[อจำกัดของโมเดล โดยเฉพาะในป^ญหา

การจำแนกประเภท (Classification) ซ ึ ่งน ิยมใช[เมทริกซMต Hางๆ เช Hน Confusion Matrix และ 

Classification Report สำหรับการวิเคราะหMเชิงลึก 

2.8.1  เมทริกซHความสับสน (Confusion Matrix)  

Confusion Matrix คือเคร่ืองมือท่ีชHวยประเมินและวิเคราะหMผลการทำนายของโมเดลจำแนก

ประเภท โดยจะแสดงจำนวนของแตHละกรณีที่โมเดลทำนายถูกหรือผิดเมื่อเปรียบเทียบกับคHาจริง 

(Fawcett, 2006; Powers, 2011) Confusion Matrix ประกอบด[วย 4 องคMประกอบหลักดังน้ี 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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1) True Positive (TP) คือ จำนวนตัวอยHางที่โมเดลสามารถทำนายได[ถูกต[องวHาอยูHในกลุHม

บวก (Positive Class) 

2) True Negative (TN) คือ จำนวนตัวอยHางที่โมเดลทำนายได[ถูกต[องวHาอยู HในกลุHมลบ 

(Negative Class) 

3) False Positive (FP) คือ จำนวนตัวอยHางที่โมเดลทำนายผิดโดยระบุวHาเป�นกลุHมบวก ท้ัง

ท่ีจริงแล[วเป�นกลุHมลบ (Type I Error) 

4) False Negative (FN) คือ จำนวนตัวอยHางที่โมเดลทำนายผิดโดยระบุวHาเป�นกลุHมลบ ท้ัง

ท่ีจริงแล[วเป�นกลุHมบวก (Type II Error) 

เมทริกซMความสับสน (Confusion Matrix) นี้ทำให[ผู[ใช[งานเข[าใจประสิทธิภาพของโมเดลได[

อยHางลึกซึ้ง ทั้งในด[านการวัดความถูกต[องและการวิเคราะหMข[อผิดพลาดจากการทำนาย Confusion 

Matrix สามารถนำเสนอได[ 2 รูปแบบ คือ 

1) คHาท่ีทำนายกับคHาจริง (Predict–Actual) 

Actual 

Default Non default 

Predicted 

Default 
True Positive 

(TP) 

False Positive 

(FP) 

Non default 
False Negative 

(FN) 

True Negative 

(TN) 

รูปท่ี 2.7 เมทริกซMความสับสน (Confusion Matrix) แบบคHาท่ีทำนายกับคHาจริง (Predict-Actual) 

2) คHาจริงกับคHาท่ีทำนาย (Actual-Predict) 

Predicted 

Default Non default 

Actual 

Default 
True Positive 

(TP) 

False Negative 

(FN) 

Non default 
False Positive 

(FP) 

True Negative 

(TN) 

รูปท่ี 2.8 เมทริกซMความสับสน (Confusion Matrix) แบบคHาจริงกับคHาท่ีทำนาย (Actual-Predict) 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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Confusion Matrix ทำให[ผู[ใช[งานเข[าใจลักษณะข[อผิดพลาดของโมเดลได[อยHางลึกซึ้ง ทั้งด[าน

การวัดความถูกต[องและการวิเคราะหMข[อผิดพลาดในแตHละกลุHมเป«าหมาย (Géron, 2019) 

2.8.2  การจำแนกประเภท (Classification Report) 

Classification Report เป�นการแสดงผลวิเคราะหMประสิทธิภาพของโมเดลจำแนกประเภท

ในระบบ Machine Learning โดยจะรายงานตัวชี้วัดที่สำคัญ เชHน ความถูกต[อง (Accuracy) ความ

ระลึก (Recall) ความแมHนยำ (Precision) และคHาประสิทธิภาพโดยรวม (F1-Score) ซึ่งแตHละคHามี

ความสำคัญและชHวยสะท[อนประสิทธิภาพของโมเดลในแงHมุมตHางๆ (Scikit-Learn Developers, n.d.) 

ตัวช้ีวัดท่ีสำคัญในการจำแนกประเภท (Classification Report) ประกอบด[วย 

1) คHาความเที ่ยงตรงหรือความถูกต[อง (Accuracy) คือ อัตราสHวนของจำนวนข[อมูลท่ี

ทำนายได[ถูกต[องท้ังหมดตHอจำนวนข[อมูลท้ังหมด คำนวณโดยใช[สูตร 

 (2.7) 

2) คHาความครบถ[วนหรือคHาความระลึก (Recall คือ อัตราสHวนของจำนวนข[อมูลท่ีทำนายได[

ถูกต[องในคลาสบวกตHอจำนวนข[อมูลท่ีทำนายได[จริงของคลาสบวก คำนวณโดยใช[สูตร 

 

       (2.8) 

 

3) คHาความแมHนยำ (Precision) คือ อัตราสHวนของจำนวนข[อมูลที่ทำนายได[ถูกต[องในคลาส

บวกตHอข[อมูลที่ถูกต[องในคลาสบวกและจำนวนข[อมูลที่ทำนายผิดพลาดในคลาส คำนวณ

โดยใช[สูตร 

 

      (2.9) 

 

4) คHาประสิทธิภาพโดยรวม (F1-Score หรือ F-Measure) เป�นคHาเฉลี่ยแบบ Harmonic 

ของคHาความระลึก (Recall) และคHาความแมHนยำ (Precision) ให[คHาระหวHาง 0 ถึง 1 ซ่ึง

คHาท่ีสูงข้ึนหมายความวHาประสิทธิภาพของโมเดลดีข้ึน คำนวณโดยใช[สูตร 

             (2.10) 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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โดยคHา F1-Score สามารถอธิบายได[ดังน้ี 

1) ถ[าคHา F1-Score มีคHาสูง หมายความวHา Precision และ Recall มีคHาดีท้ังคูH 

2) ถ[าคHา F1-Score ต่ำ แสดงวHามีอยHางน[อยหน่ึงคHาท่ีต่ำ หรือท้ังสองคHาต่ำ (Géron, 2019) 

Classification Report ยังมักแสดงคHา “Support” คือ จำนวนตัวอยHางจริงในแตHละกลุHม เพ่ือ

ประกอบการวิเคราะหMเชิงปริมาณและเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลอยHางเป�นระบบ โดยเฉพาะ

ในป̂ญหาท่ีข[อมูลแตHละกลุHมมีขนาดไมHเทHากัน (Imbalanced Data) (Géron, 2019). 

2.8.3  ROC-AUC (Receiver Operating Characteristic - Area Under Curve) 

ROC-AUC เป�นเครื่องมือที่ใช[วัดประสิทธิภาพของโมเดลการจำแนกประเภท (Classification 

Model) โดยเฉพาะอยHางย่ิงในบริบทของการประเมินความสามารถในการแยกแยะกลุHมเป«าหมาย เชHน 

กลุHมลูกหนี้ที่เสี่ยงผิดนัดและไมHเสี่ยง ซึ่งมีการนำไปใช[อยHางแพรHหลายในอุตสาหกรรมธนาคารและ

การเง ิน เช Hน การให[คะแนนเครดิต (Credit Scoring) และการสร[างโมเดลความเสี ่ยง (Risk 

Modeling) (Siddiqi, 2006; Anderson, 2007) ROC (Receiver Operating Characteristic) เ ป� น

กราฟที ่แสดงความสัมพันธ MระหวHางค Hา True Positive Rate (TPR) และ False Positive Rate 

(FPR) ท่ีได[จากการทำนายภายใต[ Threshold หลายคHา โดย 

 

    (2.11) 

 

     (2.12) 

 

 

เส[น ROC จะแสดงผลลัพธMของโมเดลในมิติของความสามารถในการแยกแยะตัวแปร

เป«าหมาย โดยไมHอิงคHา threshold ใดๆ  เป�นการเฉพาะ 

AUC (Area Under the Curve) คือคHาพ้ืนท่ีใต[กราฟ ROC ซ่ึงใช[แทนระดับประสิทธิภาพของ

โมเดล โดยมีคHาระหวHาง 0 ถึง 1 โดย 

AUC = 1.0 หมายถึง โมเดลสามารถแยกแยะกลุHมเป«าหมายได[อยHางสมบูรณMแบบ 

AUC = 0.5 หมายถึง โมเดลไมHมีความสามารถในการจำแนกเลย และเทียบเทHาการเดาสุHม 

AUC < 0.5 อาจหมายถึงโมเดลมีพฤติกรรมตรงกันข[ามกับท่ีต[องการ  

จุดเดHนของ ROC-AUC คือความสามารถในการประเมินคุณภาพของโมเดลโดยไมHขึ้นอยูHกับ 

threshold ท่ีใช[ในการจำแนก ทำให[เหมาะสมกับกรณีท่ีต[องการเปรียบเทียบโมเดลหลายแบบ หรือใช[

ในกรณีท่ี Class Imbalance มีผลตHอ Precision หรือ Recall โดยตรง ด[วยเหตุน้ี ROC-AUC จึงได[รับ
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ความนิยมในงานวิเคราะหMสินเชื่อและระบบให[คะแนนความเสี่ยงที่ต[องการความแมHนยำสูงในการ

จำแนกกลุHมเป«าหมาย เชHน ลูกหน้ีดีและลูกหน้ีเสีย 

2.8.4  KS (Kolmogorov-Smirnov Statistic)  

เป�นสถิติที ่ใช[วัดความแตกตHางระหวHางการกระจายของกลุHม “Good” และ “Bad” (เชHน 

กลุHมไมHผิดนัดชำระหนี้กับกลุHมผิดนัดชำระหนี้) จากผลลัพธMที่โมเดลทำนาย หลักการและวิธีคิดคือ

คำนวณ Cumulative Distribution Function (CDF) ของ “Good” และ “Bad” ตามคHาคะแนนท่ี

โมเดลทำนาย KS คือ “คHาสูงสุดของความแตกตHางระหวHาง CDF ของ Good และ Bad” ตลอดชHวง

คะแนน 

   (2.13)  

 

โดยท่ี 

Fgood(x) คือ สัดสHวนสะสมของกลุHม Good ท่ีได[คะแนนไมHเกิน 𝑥 

Fbad(x) คือ สัดสHวนสะสมของกลุHม Bad ท่ีได[คะแนนไมHเกิน 𝑥 

การตีความคHา KS (Kolmogorov-Smirnov Statistic) มักยึดตามเกณฑMมาตรฐานที่ใช[ใน

อุตสาหกรรมการเงินและงานด[านการจำแนกประเภท โดยทั่วไป คHา KS ที่ดีควรมีคHามากกวHา 0.30 

หรือ 30% ซึ่งบHงชี้วHาโมเดลมีพลังในการแยกแยะกลุHมเป«าหมายได[ในระดับที่ยอมรับได[ หากโมเดลมีคHา 

KS อยูHในชHวงระหวHาง 0.40 ถึง 0.50 แสดงวHาโมเดลมีความสามารถในการจำแนกกลุHม Good (เชHน 

ลูกหนี้ที ่ไมHผิดนัด) และ Bad (เชHน ลูกหนี้ที ่ผิดนัด) ได[อยHางชัดเจนและมีประสิทธิภาพสูง ในทาง

กลับกัน หากคHา KS ต่ำกวHา 0.20 อาจเป�นสัญญาณวHาโมเดลมีความสามารถในการจำแนกที่ต่ำ และ

อาจไมHเหมาะสมตHอการนำไปใช[งานในบริบทจริง โดยเฉพาะอยHางยิ่งในระบบการตัดสินใจที่ต[องการ

ความแมHนยำ เชHน ระบบให[สินเช่ือหรือระบบประเมินความเส่ียง 

ตัวอยHางการตีความ เชHน หากโมเดลมีคHา KS เทHากับ 0.45 หรือ 45% หมายความวHา ณ จุดท่ี

โมเดลสามารถแยกแยะได[ดีท่ีสุด ความแตกตHางระหวHางสัดสHวนสะสมของกลุHม Good และ Bad มีมาก

ถึง 45% ซึ่งถือวHาอยูHในระดับที่ดีและแสดงถึงศักยภาพของโมเดลในการวิเคราะหMข[อมูลและสนับสนุน

การตัดสินใจได[อยHางมีประสิทธิภาพ 

ข[อดีของดัชนี KS (Kolmogorov-Smirnov Statistic) คือความเรียบงHายในการใช[งานและ

การตีความที ่ช ัดเจน โดย KS สามารถบHงชี ้ได [อยHางตรงไปตรงมาวHาโมเดลสามารถแยกแยะ

กลุHมเป«าหมาย เชHน กลุHมลูกหนี้ดีและกลุHมเสี ่ยงผิดนัด ได[ดีเพียงใด โดยไมHจำเป�นต[องกำหนดคHา 

threshold เฉพาะเจาะจงเหมือนกับดัชนี Accuracy หรือ Recall ที่ต[องอิงกับจุดตัดในการจำแนก 

ซึ่งอาจทำให[เกิดอคติในกรณีท่ีข[อมูลมีความไมHสมดุล นอกจากนี้ KS ยังเป�นเครื่องมือท่ีได[รับความนิยม

ในการใช[งานควบคูHกับ ROC-AUC เพื่อประเมินประสิทธิภาพของโมเดลจำแนกประเภท โดยเฉพาะ

อยHางยิ ่งในบริบทของการประเมินความเสี่ยงด[านสินเชื ่อและการวิเคราะหMลูกหนี้ในภาคการเงิน 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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เนื ่องจากสามารถให[ข[อมูลเชิงปฏิบัติที ่เป�นประโยชนMตHอการตัดสินใจในระดับธุรกิจได[อยHางเป�น

รูปธรรม 

2.8.5  GINI (Gini Coefficient)  

คHา GINI หรือ Gini Coefficient เป�นตัวชี ้ว ัดที ่ใช[ประเมินความสามารถในการจำแนก 

(Discriminatory Power) ของโมเดลจำแนกประเภท โดยเฉพาะในบริบทของการให[คะแนนเครดิต 

(Credit Scoring) และการวิเคราะหMความเสี่ยงทางการเงิน (Risk Modeling) คHา GINI ถูกใช[กันอยHาง

แพรHหลายในอุตสาหกรรมการเงินเพื่อวัดประสิทธิภาพของโมเดลในการแยกแยะกลุHมลูกหนี้ที่มีความ

เสี่ยงผิดนัด (Bad) ออกจากกลุHมลูกหนี้ปกติ (Good) คHา GINI มีความสัมพันธMโดยตรงกับคHา AUC 

(Area Under the Receiver Operating Characteristic Curve: ROC-AUC) ซ ึ ่ ง เป �นค Hาพ ื ้นท ี ่ ใต[

กราฟ ROC โดยสามารถคำนวณคHา GINI ได[จากสูตรตHอไปน้ี: 

 

       (2.14) 

 

โดยที่ AUC เป�นตัวสะท[อนถึงความสามารถในการแยกแยะกลุHมเป«าหมายของโมเดล โดยคHา 

GINI จะมีคHาระหวHาง 0 ถึง 1 โดย 

คHา GINI ใกล[ 1 แสดงวHาโมเดลสามารถจำแนกกลุHมได[อยHางสมบูรณM 

คHา GINI = 0 หมายถึงโมเดลไมHมีความสามารถในการจำแนก (เทียบเทHาการสุHม) 

การตีความคHาดังกลHาวสามารถอ[างอิงจากเกณฑMมาตรฐานท่ีใช[ในวงการวิเคราะหMความเส่ียงได[

ดังตารางตHอไปน้ี 

     ตารางท่ี 2.1 การตีความค1า GINI 

ค1า GINI ความสามารถในการจำแนก 

< 0.3 อHอน (Weak) 

0.3 - 0.5 ปานกลาง (Medium) 

0.5 - 0.7 ดี (Strong) 

> 0.7 ดีมาก (Very Strong) 

การแปลผลในทางธุรกิจจะพิจารณาวHาคHา GINI ที่สูงมีนัยสำคัญวHาตัวแบบสามารถแยกแยะ

กลุHมลูกค[าได[อยHางมีประสิทธิภาพ ซึ่งชHวยเพิ่มความแมHนยำในการให[สินเชื่อ ลดความเสี่ยง และเพ่ิม

ประสิทธิภาพของกระบวนการตัดสินใจด[านเครดิตได[อยHางมีนัยสำคัญ (Siddiqi, 2006; Anderson, 

2007) ในทางตรงกันข[าม หากคHา GINI อยูHในชHวงต่ำกวHา 0.3 จะถือวHาโมเดลมีพลังจำแนกต่ำเกินไป 

และไมHควรนำไปใช[ในสภาพแวดล[อมจริงท่ีต[องการความแมHนยำสูง 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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2.8.6  การทดสอบสมมติฐานด%วย McNemar’s Test 

McNemar’s Test เป�นสถิติที่ใช[สำหรับทดสอบความแตกตHางของสัดสHวนระหวHางตัวแปรท่ี

จัดอยูHในรูปแบบ "จับคูH" (Paired Nominal Data) โดยเฉพาะกรณีที่ต[องการเปรียบเทียบผลลัพธMของ

โมเดลสองโมเดลหรือสองวิธีการที่นำไปใช[กับตัวอยHางเดียวกัน เชHน การเปรียบเทียบความแมHนยำของ

โมเดล Machine Learning สองแบบ โดยพิจารณาผลลัพธMท่ีโมเดลทำนายผิด -ถูกในชุดข[อมูลเดียวกัน 

McNemar’s Test จะทำงานกับข[อมูลประเภท 2x2 Contingency Table ที่ประกอบด[วย

ผลลัพธMของแตHละวิธีการ/โมเดลในรูปแบบ binary (เชHน ถูก/ผิด, ใชH/ไมHใชH) และทดสอบวHาความนHาจะ

เป�นของการเปล่ียนแปลงระหวHางสองวิธีการมีความแตกตHางกันหรือไมH ดังตารางตHอไปน้ี 

ตารางที่ 2.2 ตัวอยHางการทำนายที่แตกตHางกันระหวHางโมเดล A และโมเดล B สำหรับการทดสอบ 

McNemar’s Test 

กลุ1มย1อย โมเดล B ถูก โมเดล B ผิด 

โมเดล A ถูก a b 

โมเดล A ผิด c d 

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

สมมติฐาน 

สมมติฐานศูนยM (𝐻"): ความนHาจะเป�นที่โมเดล A และโมเดล B ทำนายแตกตHางกันในทิศทาง

หน่ึง เทHากับอีกทิศทางหน่ึง (b = c) 

สมมติฐานทางเลือก (𝐻#): ความนHาจะเป�นที่โมเดล A และโมเดล B ทำนายแตกตHางกันใน

ทิศทางหน่ึง ไมHเทHากับอีกทิศทางหน่ึง (b ≠ c) 

สูตรการคำนวณ 

        (2.15) 

โดยท่ี 

b คือ จำนวนตัวอยHางท่ีโมเดล A ผิด แตHโมเดล B ถูก 

c คือ จำนวนตัวอยHางท่ีโมเดล A ถูก แตHโมเดล B ผิด 

โดยคHาที่ได[จะนำไปเปรียบเทียบกับตาราง Chi-Square Distribution ที่ระดับอิสระ 1 (df 

= 1) เพ่ือพิจารณาคHา p-value 
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2.9  แนวคิดและทฤษฎีเกี่ยวกับ Feature Importance  

       Feature Importance คือ แนวคิดเกี่ยวกับการวัด “ความสำคัญเชิงสถิติหรือเชิงโมเดล” ของ

ตัวแปรแตHละตัว (Feature หรือ Predictor) วHามีผลตHอผลลัพธMของโมเดลมากน[อยเพียงใด (Molnar, 

2022) Explainability หรือ “การอธิบายโมเดล” คือ กระบวนการทำให[โมเดล Machine Learning 

โดยเฉพาะแบบ Black-Box สามารถอธิบายได[วHาทำไมจึงให[ผลทำนายเชHนนั้น (Doshi-Velez & Kim, 

2017) เทคนิคการวัด Feature Importance มีหลายเทคนิค โดยในกาศึกษาน้ีจะใช[ SHAP (SHapley 

Additive exPlanations) เป�นแนวทางในการอธิบายการทำงานของโมเดล  

SHAP (SHapley Additive exPlanations) เป�นอีกหนึ่งเทคนิคสำคัญที่ถูกพัฒนาขึ้นเพื่อใช[

ต ีความโมเดลโดยเฉพาะในระด ับรายบ ุคคล ( Instance-Level Explanation) โดยอ [ าง อิง

จาก Shapley Value ซึ ่งมีต[นกำเนิดมาจากทฤษฎีเกม (Cooperative Game Theory) โดยนัก

คณิตศาสตรM Lloyd Shapley (1953) หลักการของ SHAP คือการคำนวณคHาผลกระทบของแตHละ

ฟ©เจอรMโดยเปรียบเสมือนวHาแตHละฟ©เจอรMเป�นผู[เลHนในเกม และผลลัพธMของโมเดลเป�นผลรวมของ

คะแนนที่แตHละผู[เลHนมีสHวนรHวม (Lundberg & Lee, 2017) โดยการรวมคHาผลกระทบของฟ©เจอรM

ท้ังหมดจะเทHากับคHาทำนายของโมเดลในกรณีน้ันๆ เสมอ 

SHAP สามารถอธิบายได[ท้ังในระดับ Global และ Local กลHาวคือสามารถบอกได[วHาโดยรวม

แล[วฟ©เจอรMใดสำคัญที่สุด (Global Importance) และในแตHละกรณีเฉพาะบุคคล ฟ©เจอรMใดทำให[

โมเดลตัดสินใจเชHนนั้น (Local Explanation) ซึ่งเหมาะสมอยHางยิ่งสำหรับการวิเคราะหMความเสี่ยง

รายบุคคล เชHน ลูกค[ารายใดมีแนวโน[มผิดนัด และเพราะเหตุใด 

 

รูปท่ี 2.9 ตัวอยHาง Beeswarm Plot ของคHา SHAP 

ท่ีมา: Cooper (2021) 
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Beeswarm Plot เป�นเครื ่องมือที ่สำคัญของ SHAP (SHapley Additive exPlanations) 

สำหรับการอธิบายความสำคัญของฟ©เจอรMและการกระจายอิทธิพลของแตHละตัวแปรที่มีตHอผลลัพธMของ 

Machine Learning โดยแผนภาพน้ีสามารถให[ข[อมูลเชิงลึกได[ท้ังในเชิงปริมาณและเชิงคุณภาพ ดังน้ี 

1) โครงสร[างของ Beeswarm Plot 

แกน Y แสดงรายชื่อของตัวแปรอินพุต (input variables) ที่เรียงลำดับจากบนลง

ลHางตามคHาเฉลี ่ยส ัมบูรณMของ SHAP (Mean Absolute SHAP values) ซ ึ ่งบ Hงบอกถึง

ความสำคัญของแตHละฟ©เจอรMตHอการทำนายของโมเดลในภาพรวม 

แกน X แสดงคHา SHAP (SHAP Value) ของแตHละตัวอยHางในชุดข[อมูล ซ่ึงสะท[อนถึง

ผลกระทบของคHาฟ©เจอรMนั้นๆ ตHอการทำนายของโมเดล (คHาเป�นบวกชHวยเพิ่มคHาทำนาย, คHา

เป�นลบชHวยลดคHาทำนาย) 

จุดแตHละจุดแทนตัวอยHางข[อมูลหนึ่งแถว จุดเหลHานี้จะกระจายตามแกน X ตามคHา 

SHAP ของแตHละกรณี หากบริเวณใดมีความหนาแนHนสูง จุดจะเรียงซ[อนกันในแนวตั้งคล[าย

ฝูงผ้ึง 

2) ความหมายของสี 

สีของแตHละจุดแสดงถึงคHาดิบของตัวแปรในแตHละกรณี (ไมHใชHคHา SHAP) โดยใช[การ

ไลHระดับสีต้ังแตHสีน้ำเงิน (คHาต่ำ) ถึงสีชมพู/แดง (คHาสูง) 

การพิจารณาการกระจายของสีในแตHละแถว ชHวยให[เข[าใจทิศทางและความสัมพันธM

ระหวHางคHาตัวแปรกับผลกระทบตHอการทำนาย เชHน หากจุดสีแดงกระจายไปทางด[านขวา

แสดงวHาคHาสูงของฟ©เจอรMน้ันมีแนวโน[มเพ่ิมคHาทำนายของโมเดล 

3) การตีความ Beeswarm Plot 

Beeswarm plot ไมHได[แสดงเฉพาะลำดับความสำคัญของฟ©เจอรM (เหมือน Bar 

Plot) แตHยังชHวยให[เห็นความสัมพันธMเชิงลึกระหวHางคHาฟ©เจอรMกับการทำนาย เชHน สามารถ

สังเกตได[วHาคHาฟ©เจอรMท่ีสูงหรือต่ำมีแนวโน[มทำให[ผลทำนายเปล่ียนไปในทิศทางใด 

การกระจายตัวของคHา SHAP ตามแกน X สะท[อนถึงระดับอิทธิพลของแตHละฟ©เจอรM 

ตัวแปรที่มีการกระจายกว[างแสดงวHามีผลกระทบตHอผลลัพธMสูง สHวนตัวแปรที่มีการกระจาย

แคบมีผลกระทบจำกัด 

Beeswarm Plot ให[ข[อมูลท้ังเชิงปริมาณและเชิงคุณภาพในแผนภาพเดียว ชHวยให[เข[าใจการ

ตัดสินใจของโมเดลได[ชัดเจนมากขึ้น เหมาะกับการสื่อสารให[ทั้งผู[เชี่ยวชาญและผู[มีสHวนได[สHวนเสียท่ี

ไมHใชHสายเทคนิค 

 

2.10  แนวคิดและทฤษฎีเกี่ยวกับ Credit Scoring 

Credit Scoring (เครดิตสกอริ่ง) คือ กระบวนการให[คะแนนความนHาเชื่อถือทางการเงินของ
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ลูกค[าจะผิดนัดชำระหนี้ (Default) ภายในระยะเวลาที่กำหนด ซึ่งคะแนนเครดิตนี้จะถูกนำไปใช[

ประกอบการตัดสินใจอนุมัติสินเชื่อ กำหนดวงเงิน หรือปรับอัตราดอกเบี้ยให[เหมาะสมกับความเสี่ยง

ของแตHละบุคคล (Hand et al., 1997; Thomas, 2000) 

หลักการสำคัญของ Credit Scoring ประกอบด[วยข้ันตอน ดังน้ี 

- การรวบรวมข[อมูล (Data Collection): รวบรวมข[อมูลคุณลักษณะของผู[กู [ เชHน อายุ 

รายได[ ประวัติสินเช่ือ พฤติกรรมการชำระหน้ี เป�นต[น 

- การสร[างโมเดล (Model Development): ใช[เทคนิคทาง หรือ Machine Learning ใน

การวิเคราะหMข[อมูลเพ่ือตรวจสอบป̂จจัยท่ีมีผลตHอความเส่ียงผิดนัด 

- การคำนวณคะแนน (Score Calculation): แปลงผลลัพธMความนHาจะเป�นของการผิดนัด

ชำระหน ี ้  ( Probability of Default) ให [ เป � นคะแนน (Credit Score) ด [ วยส ู ตร 

Probability-to-Score Transformation เชHน 

 

    (2.16) 

 

- การกำหนดชHวงคะแนนและการนำไปใช[ (Score Interpretation & Policy): แบHงชHวง

คะแนนออกเป�นกลุ Hมความเสี ่ยง (Risk Groups) เชHน Good, Moderate, High Risk, 

Very High ตามมาตรฐานสากลหรือเง่ือนไขของแตHละธนาคาร (Thomas et al., 2002) 

Credit Scoring มีบทบาทสำคัญในระบบวิเคราะหMรายบุคคลของสถาบันการเงิน เนื่องจาก

ชHวยลดต[นทุน เวลา และอคติจากการตัดสินใจโดยบุคคลได[อยHางชัดเจน Credit Scoring ชHวยเรHง

กระบวนการอนุมัติสินเชื่อจากที่เคยใช[เวลานานหลายวันหรือหลายสัปดาหM พัฒนาเป�นใช[เวลาเพียง

ไมHกี่ชั่วโมงหรือหลายวันเทHานั้น ซึ่งสHงผลให[ลูกค[าสะดวกและชHวยลดคHาใช[จHายให[กับเมื่อนำมาใช[จริง 
นอกจากนี้ Credit Scoring ยังสHงเสริมความเป�นธรรมในการพิจารณาสินเชื่อ เนื่องจากระบบจะใช[

มาตรฐานการประเมินเดียวกันกับทุกผู[สมัคร ไมHคำนึงถึงเชื้อชาติ เพศ หรือกลุHมที่ได[รับการคุ[มครอง 

ทำให[ลดความเสี่ยงจากการตีความอคติหรือการปฏิบัติที่ไมHเทHาเทียม ดังนั้น Credit Scoring จึงชHวย

เป¿ดโอกาสให[ผู[มีประวัติดีได[รับการเข[าถึงสินเชื่อมากขึ้น โดยเฉพาะผู[ที่อาจไมHผHานการพิจารณาด[วยวิธี

ด้ังเดิม สHงผลให[ผู[มีคุณสมบัติเหมาะสมได[รับผลประโยชนMมากข้ึน  
 

2.11  งานวิจัยที่เกี่ยวขZอง   

          Hand & Henley (2021) เป�นการวิเคราะหM Credit Scoring ท่ัวโลก โดยศึกษาตัวแปรสำคัญ

ที่มีผลตHอความเสี่ยงผิดนัดชำระหนี้ ทั้งในบริบทธนาคารและผู[ปลHอยสินเชื่อประเภทตHางๆ โดยเก็บ
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ข[อมูล Credit History, Employment Length, Income, Debt to Income Ratio, Loan to Value 

Ratio และนำมาวิเคราะหMหาความสัมพันธMกับอัตราการผิดนัด งานวิจ ัยนี ้ใช [โมเดล Logistic 

Regression, Tree-based Models และเทคนิคการถHวงน้ำหนัก (Weighting) เพื่อจัดการกับข[อมูล

ไมHสมดุล และเน[นประเมินผลด[วย ROC-AUC, Recall และ KS ข[อค[นพบของงานวิจัยนี้ตอกย้ำถึง

ความสำคัญของการเลือกฟ©เจอรMและตัวชี้วัด ROC-AUC สำหรับโมเดล Credit Scoring โดยเฉพาะใน

กลุHมข[อมูลที่ไมHสมดุลสูง อันเป�นแนวทางในการเลือกใช[ metric ที่เหมาะสมและการออกแบบโมเดลท่ี

เน[นความสามารถในการอธิบายหรือแสดงเหตุผลเบ้ืองหลังการตัดสินใจ 

           Chen et al. (2021) ได[ดำเนินการทดลองเปรียบเทียบโมเดล XGBoost, Random Forest, 

Logistic Regression กับเทคนิค OverSampling (SMOTE, ADASYN) ในป^ญหาข[อมูลสินเชื ่อที ่มี 

Class Imbalance สูง งานวิจ ัยนี ้ใช [ช ุดข[อมูลสินเชื ่อที ่ม ีส ัดสHวน Default ต่ำกวHา 10% และ

เปรียบเทียบ performance ของโมเดลตHางๆ ผลการศึกษาพบวHา XGBoost รHวมกับ SMOTE ให[คHา 

ROC-AUC สูงสุดและมีความเสถียร แม[จะทดสอบซ้ำหลายครั ้งบนชุดข[อมูลที ่ตHางกัน ในขณะท่ี 

Logistic Regression แม[จะตีความได[ดีแตHมีประสิทธิภาพต่ำกวHาในด[านการแยกกลุHม Default 

           Siddiqi (2017) และ Moody’s Analytics (2017) ได[รวบรวมและยืนยันหลักปฏิบัติของ

การพัฒนา Credit Scoring Model ที่มีคุณภาพสูงสำหรับข[อมูลที่ไมHสมดุล พบวHาคHา ROC-AUC เป�น

ตัวชี้วัดมาตรฐานสากล เพราะสามารถประเมินศักยภาพของโมเดลในการแยกกลุHม ลูกหนี้ดี กับ กลุHม

เส่ียงผิดนัด ได[อยHางแมHนยำท้ังในระดับ Development และ Production ข[อค[นพบสำคัญ ผู[วิจัยควร

เลือก ROC-AUC เป�นตัวชี้วัดหลักในการคัดเลือกโมเดลที่เหมาะสมที่สุดสำหรับการนำไปใช[ Credit 

Scoring ในระบบงานจริง 

Hand และ Henley (1997) เป�นการทบทวนองคMความรู[เกี่ยวกับวิธีการจำแนกประเภทใน

ตลาดสินเชื่อผู[บริโภค โดยเน[นที่เทคนิคสถิติตHางๆ สำหรับการสร[างโมเดล Credit Scoring งานน้ี

นำเสนอข[อดีข[อเสียของโมเดลพื้นฐาน ได[แกH Logistic Regression, Linear Discriminant Analysis, 

k-Nearest Neighbors, Decision Trees, Neural Networks และเปรียบเทียบการประเมินโมเดล

ผHานตัวชี้วัด ROC-AUC, Gini Coefficient, และ KS Statistic ผู[วิจัยเน[นวHาข[อมูลที่ใช[ในการสร[าง

โมเดล Credit Scoring มักประกอบด[วยตัวแปรพื้นฐาน เชHน อายุ เพศ รายได[ สถานภาพสมรส 

อัตราสHวนทางการเงิน และประวัติการผิดนัดชำระหนี้ พร[อมทั้งแสดงให[เห็นวHาการใช[ ROC Curve 

และ AUC ชHวยให[สามารถประเมินประสิทธิภาพโมเดลได[ดีกวHา Accuracy โดยเฉพาะในกรณีที่ข[อมูล

ไมHสมดุล (กลุHมลูกหนี้ดีมีมากกวHากลุHมเสีย) งานนี้ยังเน[นย้ำวHา Gini Coefficient และ KS Statistic 

เป�นมาตรฐานสากลที่นิยมใช[ในธนาคารและสถาบันการเงินทั่วโลก ผลสรุปของงานนี้พบวHา Logistic 

Regression เป�นโมเดลที่ได[รับความนิยมสูงสุดในเชิงปฏิบัติ เพราะตีความงHายและมีประสิทธิภาพ

ใกล[เคียงกับเทคนิคซับซ[อนอ่ืนๆ  ในบริบท Credit Scoring 

Siddiqi (2017) นับเป�นคูHมือมาตรฐานในการพัฒนา Credit Risk Scorecard โดยครอบคลุม

ตั้งแตHการเลือกตัวแปร การเตรียมข[อมูล เทคนิค Binning และ WOE (Weight of Evidence) ไป
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จนถึงการสร[างและประเมินโมเดล ตัวอยHางตัวแปรที่นำมาใช[ ได[แกH ข[อมูลประชากร (อายุ เพศ 

สถานภาพสมรส) รายได[ วงเงินกู[ ประสบการณMทางธุรกิจ อัตราสHวนทางการเงิน พฤติกรรมการชำระ

หนี ้ และประวัต ิผ ิดนัด Siddiqi แนะนำให[ใช[ Logistic Regression เป�นโมเดลหลักเนื ่องจาก

ความสามารถในการตีความและการรองรับข[อมูล imbalanced อยHางเหมาะสม นอกจากนี้ ยังเน[น

การใช[ ROC-AUC, Gini, KS เป�นตัวชี้วัดประสิทธิภาพหลัก พร[อมยกตัวอยHางการประเมินโมเดลใน

ธนาคารจริง ซึ ่งคHาที ่ธนาคารยอมรับได[ควรมี ROC-AUC มากกวHา 0.70 และ KS มากกวHา 0.30 

สำหรับโมเดลที่ผHานเกณฑM ทั้งนี ้ยังกลHาวถึง PSI (Population Stability Index) ในการตรวจสอบ

เสถียรภาพโมเดลเม่ือใช[งานจริงกับข[อมูลใหมH 

Brown และ Mues (2012) เป�นการทดลองเชิงเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลหลาย

แบบสำหรับ Credit Scoring ในชุดข[อมูลที ่ไมHสมดุล (เชHน อัตราผิดนัดต่ำ) โดยเปรียบเทียบท้ัง 

Logistic Regression, Decision Trees, Random Forest, Gradient Boosting Machines, แ ล ะ 

Neural Networks นอกจากนี ้ย ังเปร ียบเทียบว ิธ ี  Sampling เช Hน Random Undersampling, 

SMOTE, และ Cluster-Based Sampling รวมถึงการทำ Feature Selection และ Preprocessing 

(เชHน WOE, Scaling) ในการทดลอง ผู [วิจัยใช[ตัวแปรเชิงประชากร (อายุ เพศ เป�นต[น) รายได[ 

อัตราสHวนทางการเงิน และประวัติการผิดนัด พร[อมใช[ ROC-AUC, Gini, KS, Recall, Precision, F1-

Score เป�นตัวชี ้ว ัดประสิทธิภาพ ผลการศึกษาพบวHา Logistic Regression และ Tree-Based 

Models (โดยเฉพาะ Random Forest และ Gradient Boosting) สามารถจัดการกับป̂ญหาข[อมูลไมH

สมดุลได[ดี เมื่อผสมกับเทคนิค Sampling ที่เหมาะสม สำหรับคHา ROC-AUC ในงานวิจัยนี้ โมเดลที่ดี

ที่สุดได[ ROC-AUC อยูHที่ 0.78-0.82 และ KS อยูHที่ 0.35-0.41 ทั้งนี้ ROC-AUC และ Gini เป�นตัวชี้วัด

ท่ีสะท[อน Performance ท่ีแท[จริงได[ดีท่ีสุด 

Altman และ Sabato (2007) มุHงเน[นไปที่การสร[างและประเมินโมเดล Credit Risk สำหรับ

ธุรกิจ SMEs ในสหรัฐฯ โดยเปรียบเทียบ Logistic Regression และ Linear Discriminant Analysis 

ผู [วิจัยใช[ข[อมูลจากบริษัท SMEs จำนวนมาก โดยเลือกตัวแปรทั้งด[านประชากร ประเภทธุรกิจ 

ประสบการณMธุรกิจ รายได[ วงเงิน หนี้สิน ค้ำประกัน และอัตราสHวนทางการเงินเป�นตัวแปรอิสระ ผล

การศึกษาเปรียบเทียบพบวHา Logistic Regression ให[ผลลัพธ Mด ีกว Hา Discriminant Analysis 

เล็กน[อย โดยได[คHา ROC-AUC ในชHวง 0.73–0.77 และ Gini Coefficient ในชHวง 0.46–0.54 งานน้ี

ชี้ให[เห็นวHา ตัวแปรทางพฤติกรรมและการเงินของบริษัทมีอิทธิพลสูงตHอโอกาสเกิด NPL และสามารถ

ใช[พัฒนาระบบ Scoring ท่ีมีความแมHนยำสำหรับธุรกิจขนาดเล็ก 

Agarwal และคณะ (2020) ศึกษาการทำนาย First Payment Default (FPD) ในสินเช่ือ

จำนองของสหรัฐ โดยนำข[อมูลลูกหนี้ด[านรายได[ เงื่อนไขสัญญา พฤติกรรม และประวัติเครดิต มา

สร[างโมเดลเปรียบเทียบหลายแบบ ได[แกH Logistic Regression, Random Forest, Gradient 

Boosting, และ Neural Networks พร[อมทั ้งประเมินด[วย ROC-AUC, KS ผลการทดลองพบวHา 

Logistic Regression ยังคงเป�น Baseline ที่ตีความงHายและได[ประสิทธิภาพดี แตH Random Forest 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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และ Gradient Boosting ให[คHา ROC-AUC สูงกวHาเล็กน[อยในบางเซ็ตข[อมูล สำหรับการทำนาย FPD 

พบวHา ROC-AUC ของโมเดลที่ดีที่สุดอยูHที่ 0.76–0.80 และคHา KS ในชHวง 0.32–0.40 ผลวิจัยนี้ยืนยัน

วHา FPD เป�นป^จจัยสำคัญที่ทำนายโอกาสผิดนัดระยะยาวและควรให[ความสำคัญในระบบประเมิน

ความเส่ียงของสถาบันการเงิน 

         จากการทบทวนงานวิจัยจึงได[รวบรวมและกำหนดตัวแปรเบื้องต[นที่มีอิทธิพลกับผิดนัดชำระ

หน้ีงวดแรกหรือ First Payment Default (FPD) สรุปดังตารางตHอไปน้ี 

ตารางท่ี 2.3 สรุปผลศึกษางานวิจัยท่ีเก่ียวข[อง 

งานวิจัย ตัวแปรท่ีงานวิจัยใช% โมเดล เทคนิคจัดการ

ข%อมูลไม1สมดุล 

ตัวช้ีวัด 

Hand & Henley 

(2021) 

Credit History, 

Employment Length, 

Income, DTI, LTV 

Logistic 

Regression, 

Tree-based 

Weighting ROC-AUC, 

KS, Recall 

Chen et al. 

(2021) 

เพศ, อายุ, รายได[, วงเงิน, 

พฤติกรรม, ประวัติผิดนัด 

XGBoost SMOTE ROC-AUC, 

Accuracy 

Siddiqi (2017), 

Moody’s 

Analytics (2017) 

อายุ, เพศ, รายได[, วงเงิน, 

พฤติกรรม, อัตราสHวนทาง

การเงิน, ประวัติผิดนัด 

Logistic 

Regression 

(Scorecard) 

WOE 

binning/Balan

ce 

ROC-AUC, 

Gini, KS, PSI 

Hand & Henley 

(1997) 

อายุ, เพศ, รายได[, 

สถานภาพสมรส, อัตราสHวน

การเงิน, ประวัติผิดนัด 

Logistic 

Regression 

 ROC-AUC, 

Gini, KS 

Brown & Mues 

(2012) 

อายุ, เพศ, รายได[, 

พฤติกรรม, อัตราสHวน

การเงิน 

Random 

Forest, GBM 

SMOTE, 

Under 

Sampling 

ROC-AUC, 

Gini, KS, 

Recall, F1 

Altman & Sabato 

(2007) 

อายุ, รายได[, ประสบการณM, 

วงเงิน, หน้ี, ค้ำประกัน 

Logistic 

Regression 

 ROC-AUC, 

Gini 

Agarwal et al. 

(2020) 

รายได[, เง่ือนไขสัญญา 

พฤติกรรมการเงิน,ประวัติ

เครดิต 

Random 

Forest, GBM 

 ROC-AUC, 

KS, Lift 

จากตารางท่ี 2.3 สรุปการศึกษาทฤษฎีและงานวิจัยท่ีเก่ียวข[อง ทำให[ผู[วิจัยสามารถกําหนดตัว

แปรอิสระที่มีอิทธิพลตHอการผิดนัดชำระงวดแรกมีอยูHดังนี้ ข[อมูลประชากรศาสตรM เชHน เพศ อายุ 

ระดับการศึกษา สถานภาพสมรส ข[อมูลการเงิน เชHน รายได[ตHอเดือน รายได[สุทธิ รายจHาย รายได[

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ครัวเรือน ประวัติการกู[ยืม เชHน จำนวนวงเงินที่ขอ วงเงินอนุมัติ ประวัติการกู[ยืมในอดีต ประวัติผิดนัด 

พฤติกรรมธุรกรรม เชHนประเภทอาชีพ ลักษณะธุรกิจ ข[อมูลการใช[จHาย อัตราสHวนทางการเงิน เชHน 

อัตราสHวนยอดขายตHอยอดหนี้ อัตราสHวนหนี้ตHอรายได[ ระยะเวลากู[ และ ข[อมูลอื่นๆ เชHน ระยะเวลา

ทำงาน ประสบการณMทางธุรกิจ คะแนนเครดิต สHวนในด[านเทคนิคการจัดการข[อมูลและโมเดล 

Machine Learning ที่จะนำมาศึกษาและเปรียบเทียบ ผู[วิจัยได[เลือกเทคนิคจัดการข[อมูลไมHสมดุล 

ได[แกH SMOTE, SMOTEENN และ Random Under Sampling ใช[สำหรับจัดการข[อมูลให[สมดุลกับ

กลุ Hมปกติ และในสHวนของโมเดล Machine Learning ผู [ว ิจ ัยได[เลือกโมเดล XGBoost รวมถึง 

Random Forest ที่ให[ผลดีกับข[อมูลที่ไมHสมดุล โดยเฉพาะเมื่อใช[รHวมกับ SMOTE หรือ SMOTEENN 

และความยืดหยุHนในการแยกกลุHมลูกค[าที่เสี่ยง และโมเดลที่สามารถอธิบายความสัมพันธMระหวHางตัว

แปรได[ดี เชHน Logistic Regression ก็ยังคงเป�นที่นิยมอยูH ในสHวนของตัวชี้วัดที่ควรใช[ในการเลือก

โมเดล (Evaluation Metrics) พบวHา ROC-AUC เป�นตัวชี้วัดมาตรฐานสากล สำหรับข[อมูลไมHสมดุล 

เพราะแสดงศักยภาพการแยกกลุHมได[ดีและ KS (Kolmogorov-Smirnov) วัดระยะหHางสูงสุดระหวHาง 

Distribution ของกลุHมดีกับกลุHมเสี่ยง เหมาะสำหรับ Credit Scoring คHา KS ที่สูงกวHา 0.30 ถือวHา

ผHานเกณฑMอุตสาหกรรมสำหรับโมเดล Credit Scoring และการวิเคราะหMด [วยเทคนิค SHAP 

(SHapley Additive exPlanations) เพ่ือวิเคราะหMป̂จจัยท่ีมีอิทธิพลตHอการผิดนัดชำระหน้ีงวดแรก  
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บทที่ 3  

วิธีดำเนินการวิจัย 
 

งานวิจัยน้ีเป�นการวิจัยเชิงประยุกตM โดยมุHงเน[นพัฒนาโมเดลทำนายความเสี่ยงการผิดนัดชำระ

หนี ้งวดแรก (First Payment Default: FPD) สำหรับกลุ Hมลูกค[าสินเชื ่อธุรกิจขนาดเล็ก (Micro 

Business Loans) ของสถาบันการเงินแหHงหนึ่งในประเทศไทย การดำเนินงานตลอดกระบวนการ

อ[างอิงแนวคิดมาตรฐานอุตสาหกรรมคือ CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data 

Mining) ซึ่งได[รับความนิยมอยHางแพรHหลายในแวดวงวิทยาศาสตรMข[อมูล (Data Science) มีขั้นตอน

ดังน้ี 

1) การทำความเข[าใจธุรกิจ (Business Understanding) 

2) ทำความเข[าใจข[อมูล (Data Understanding) 

3) การเตรียมข[อมูล (Data Preparation) 

4) สร[างโมเดล (Modeling) 

5) ประเมินผล (Evaluation) 

6) นำไปใช[งาน (Deployment) 

 

3.1  การทำความเขZาใจธุรกิจ (Business Understanding) 

การเข[าใจป̂ญหาเชิงธุรกิจถือเป�นจุดเร่ิมต[นสำคัญของการพัฒนาเคร่ืองมือวิเคราะหMความเส่ียง

ทางสินเชื่อ โดยเฉพาะ การผิดนัดชำระหนี้งวดแรก (First Payment Default: FPD) ซึ่งเป�นตัวชี้วัด

สำคัญที่สะท[อนถึงคุณภาพของพอรMตสินเชื่อ และมีผลโดยตรงตHอระดับหนี้ที่ไมHกHอให[เกิดรายได[ (Non-

Performing Loan: NPL) ของธนาคาร การป«องกัน FPD ตั้งแตHกระบวนการอนุมัติสินเชื่อ จะชHวยลด

ความเสี่ยงการเกิดหนี้เสียในระยะยาว สHงเสริมให[กระบวนการคัดกรองลูกค[ามีประสิทธิภาพมากข้ึน 

และชHวยให[ธนาคารสามารถวางแนวทางอนุมัติที่เหมาะสมกับระดับความเสี่ยงของลูกค[าแตHละกลุHม 

เพื่อให[สอดคล[องกับเป«าหมายดังกลHาว งานวิจัยนี้จึงนำเสนอการพัฒนาคะแนนความเสี่ยง (FPD 

Score) จากโมเดลทำนายโอกาสผิดนัดชำระหนี้ โดยนำมาใช[เป�นเครื่องมือในการกรองและจัดกลุHม

ลูกค[าในกระบวนการอนุมัติสินเชื่อ พร[อมแมปกับนโยบายการอนุมัติที่ชัดเจนและเหมาะสมกับระดับ

ความเส่ียง ดังรายละเอียดในตารางตHอไปน้ี 
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ตารางท่ี 3.1 การจำแนกกลุHมความเส่ียงของลูกค[าโดยใช[ชHวงคะแนน FICO 

ช1วงคะแนน (FICO) กลุ1มความเส่ียง (Risk Group) ความหมาย/แนวโน%ม 

800–850 Excellent (ยอดเย่ียม) อนุมัติทันที 

740–799 Good (ดี) อนุมัติ พร[อมตรวจสอบเบ้ืองต[น 

670–739 Moderate (ปานกลาง) ขอเอกสารเพ่ิม/วงเงินจำกัด 

580–669 High Risk (เส่ียงสูง) พิจารณาเข[มงวด 

300–579 Very High (เส่ียงมาก) ปฏิเสธ/อนุมัติแบบพิเศษ 

            

จากตารางท่ี 3.1 (FICO, 2024) เป�นแนวทางการประยุกตMใช[ FPD Score เพื่อระบบ Early 

Warning ในการบริหาร NPL หนึ่งในประเด็นสำคัญของการบริหาร NPL คือการมี ระบบเตือนภัย

ลHวงหน[า (Early Warning System) ที่ชHวยให[ธนาคารหรือสถาบันการเงินสามารถ ตรวจพบความ

เส่ียงของลูกค[ากHอนเกิดป̂ญหาหน้ีเสีย ได[อยHางรวดเร็วและมีประสิทธิภาพ 

1) ตรวจจับกลุHมเสี่ยงได[กHอนเกิดป^ญหา FPD Score ที่สร[างจากโมเดล Machine Learning 

สามารถใช[เป�นดัชนี Early Warning ได[โดยตรง เพราะคะแนนที่ออกมาเป�นการสะท[อน “ความนHาจะ

เป�นในการผิดนัดชำระหนี้ตั้งแตHงวดแรก” หากลูกค[าได[รับคะแนนในชHวง “High Risk” หรือ “Very 

High” ธนาคารจะสามารถติดตามลูกค[ากลุHมนี้อยHางใกล[ชิดตั้งแตHกHอนอนุมัติ หรือวางแผนกลยุทธMการ

ติดตามหน้ี (Pre-delinquency Action) ได[อยHางแมHนยำย่ิงข้ึน 

2) การออกแบบกระบวนการเตือนภัย ธนาคารสามารถตั้งเกณฑMหรือ Threshold ของ FPD 

Score ให[สอดคล[องกับนโยบายความเสี่ยง เชHน หากลูกค[ากลุHม Moderate หรือ High Risk มีสัดสHวน

สูงขึ้นในพอรMต อาจต[องทบทวน/ปรับเงื่อนไขอนุมัติหรือมาตรการควบคุม แจ[งเตือนให[ฝvายบริหาร

สินเชื่อ (Credit Officer) พิจารณารายงานวิเคราะหMความเสี่ยงกHอนการอนุมัติวงเงินใหมHหรือเพ่ิม

วงเงิน 

3) เชื่อมโยงกับกระบวนการ Collection/ติดตามหน้ี เมื่อระบบ Early Warning ตรวจจับ

ลูกค[าเส่ียงสูงได[ลHวงหน[า ฝvายติดตามหน้ีสามารถใช[ข[อมูลน้ีวางแผน ติดตHอลูกค[ากHอนครบกำหนดชำระ 

ให[คำแนะนำด[านการเงิน หรือปรับโครงสร[างหน้ีลHวงหน[า ลดความเส่ียงท่ีจะเข[าสูHสถานะ NPL 

4) ประโยชนMตHอการบริหารพอรMตสินเชื่อ ลดอัตราการเกิด NPL ในระยะยาว สร[างมาตรการ

ป«องกันเชิงรุก ไมHใชHแคH “แก[ป^ญหา” เมื่อหนี้เสียเกิดขึ้นแล[ว ทำให[กระบวนการบริหารความเสี่ยงและ

การอนุมัติสินเช่ือโปรHงใส ตัดสินใจได[ด[วยข[อมูลและหลักฐานเชิงประจักษM 

ตัวอยHาง: ในกรณีที่พบวHากลุHมลูกค[าใหมHที่เข[าสูHกระบวนการอนุมัติ มีคะแนน FPD อยูHในกลุHม 

High Risk หรือ Very High เป�นจำนวนมาก ระบบ Early Warning สามารถแจ[งเตือนให[ฝvายบริหาร

สินเช่ือและทีม Collections วางมาตรการป«องกัน อาทิ การขอหลักประกันเพ่ิม การจำกัดวงเงิน หรือ

การติดตามหลังอนุมัติอยHางใกล[ชิด เพ่ือป«องกันการเกิด NPL ต้ังแตHต[น 
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3.2  ทำความเขZาใจขZอมูล (Data Understanding) 

วิเคราะหMแหลHงที่มาของข[อมูล ประเภทของตัวแปร (ชนิดข[อมูล) ตรวจสอบความสมบูรณM คHา

ขาดหาย (Missing Value), Outlier ความเบ[ (Skewness) ความสัมพันธMเบ้ืองต[น (Correlation) และ

ความสมดุลของกลุHมเป«าหมาย (Class Imbalance) โดยเป«าหมายของหัวข[อนี้คือ เข[าใจข[อมูลอยHาง

รอบด[านเพ่ือวางแผนการเตรียมข[อมูล (Data Preparation)  

3.2.1  เคร่ืองมือและทรัพยากรท่ีใช% 

แพลตฟอรMมการทำงาน (Development Platform) Jupyter Notebook บนแพลตฟอรMม 

Anaconda Navigator และ SAS Enterprise Guide ใช[ภาษา SQL (Structured Query Language) 

และ SAS Data Step สำหรับดึงข[อมูลและจัดการข[อมูลเบื ้องต[น รวมถึงภาษาไพธอน (Python 

Programming Language) สำหรับการประมวลผลข[อมูล วิเคราะหMข[อมูล และสร[างโมเดล 

ตารางท่ี 3.2 ไลบรารีบน Python ท่ีใช[ในงานวิจัย 

ไลบรารี (Library) วัตถประสงคHการใช% 

pandas ประมวลผลข[อมูลแบบตาราง 

numpy คำนวณเชิงตัวเลขและอาเรยM 

matplotlib สร[างกราฟและ Visualization 

seaborn Visualization และกราฟสถิติ 

scipy จัดการกับอารMเรยMเชิงตัวเลข (Numerical Array) 

imblearn เทคนิคจัดการข[อมูลท่ีไมHสมดุล 

scikit-learn สร[างโมเดลการเรียนรู[ของเคร่ือง 

xgboost สร[างโมเดล Xgboost 

shap อธิบายฟ©เจอรMมีผลตHอการพยากรณMของโมเดล 

           

3.2.2  ประชากรและกลุ1มตัวอย1าง 
ประชากร (Population) คือ ลูกค[าสินเชื่อธุรกิจขนาดเล็กที่สมัครและได[รับการพิจารณา

สินเช่ือกับสถาบันการเงินแหHงหน่ึงในประเทศไทย 

กลุ1มตัวอย1าง (Sample) คือ ข[อมูลการสมัครสินเชื่อธุรกิจขนาดเล็กที่บันทึกผลสถานะผิด

นัดชำระหนี้งวดแรก (First Payment Default: FPD) ในชHวงระยะเวลาตั้งแตHวันที่ 1 กันยายน พ.ศ. 

2562 ถึง 1 มีนาคม พ.ศ. 2567 กลุHมตัวอยHางประกอบด[วยตัวแปรต[น (Independent Variables) ท่ี

เกี่ยวข[องกับคุณสมบัติของลูกค[าและรายละเอียดสินเชื่อ และตัวแปรตาม (Dependent Variable) 

คือ FPD 
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3.2.3  ตัวแปรในการวิจัย 

ขั้นตอนการอธิบายข[อมูล (Data Description) ถือเป�นกระบวนการสำคัญที่ชHวยให[ผู[วิจัย

สามารถทำความเข[าใจข[อมูลในภาพรวมกHอนดำเนินการวิเคราะหMเชิงลึกในขั้นตอนถัดไป โดยมุHงเน[น

การสำรวจลักษณะของข[อมูลทั้งในเชิงโครงสร[าง (Structure) เชิงปริมาณ (Quantitative) และเชิง

คุณภาพ (Qualitative) เพ่ือให[สามารถระบุป̂ญหาท่ีอาจเกิดข้ึน เชHน คHาท่ีขาดหาย (Missing Values), 

คHาผิดปกติ (Outliers), ความไมHสมดุลของกลุ Hมข[อมูล (Imbalanced Data), และความสัมพันธM

ระหวHางตัวแปรตHางๆ (Correlation) ซึ่งล[วนเป�นประเด็นที่สHงผลตHอความแมHนยำและประสิทธิภาพ

ของโมเดลทำนายที่พัฒนาขึ้นในภายหลัง งานวิจัยนี้รวบรวมตัวแปรที่คาดวHาเป�นป^จจัยที่สHงผลตHอการ

ผิดนัดชำระหนี้ จำนวน 30 ตัวแปร ประกอบด[วยตัวแปรอิสระ 29 ตัวแปรและตัวแปรตาม 1 ตัวแปร 

โดยแบHงเป�นข[อมูลเชิงกลุHมจำนวน 5 ตัวแปร และเป�นอัตราสHวน (Ratio) จำนวน 24 ตัวแปร ดังตาราง

ท่ี 3.3 

ตารางท่ี 3.3 คุณลักษณะของตัวแปรท่ีใช[ในงานวิจัย 

ลำดับ ช่ือตัวแปร คำอธิบาย ประเภทข%อมูลตาม

ระดับมาตรวัด 

1 Gender เพศ นามบัญญัติ 

(Nominal) 

2 CustAge อายุ (ป©) อัตราสHวน (Ratio) 

3 MaritalStatus สถานภาพการสมรส นามบัญญัติ 

(Nominal) 

4 Region ภูมิภาคท่ีอยูHอาศัย นามบัญญัติ 

(Nominal) 

5 BusinessType ประเภทธุรกิจ นามบัญญัติ 

(Nominal) 

6 AppliedAmount ยอดสินเช่ือท่ีสมัคร (บาท) อัตราสHวน (Ratio) 

7 TotalCreditAmount วงเงินรวม (บาท) อัตราสHวน (Ratio) 

8 Installment คHางวดตHอเดือน (บาท) อัตราสHวน (Ratio) 

9 LTV อัตราสHวนการให[สินเช่ือเทียบ

กับมูลคHาหลักประกัน (ร[อยละ) 

อัตราสHวน (Ratio) 

10 Tenor ระยะเวลากู[ (เดือน) อัตราสHวน (Ratio) 

11 AppraisalAmount ราคาประเมินหลักทรัพยM 

(บาท) 

อัตราสHวน (Ratio) 
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ตารางท่ี 3.3 (ต1อ) คุณลักษณะของตัวแปรท่ีใช[ในงานวิจัย 

ลำดับ ช่ือตัวแปร คำอธิบาย ประเภทข%อมูลตาม

ระดับมาตรวัด 

12 BusinessExpYear อายุประสบการณMธุรกิจ (ป©) อัตราสHวน (Ratio) 

13 SalesAmt ยอดขายตHอเดือน (บาท) อัตราสHวน (Ratio) 

14 TotalIncome รายได[รวมตHอเดือน (บาท) อัตราสHวน (Ratio) 

15 TotalDebt หน้ีสินรวมท้ังหมด (บาท) อัตราสHวน (Ratio) 

16 DSCR สัดสHวนรายได[ท่ีสามารถใช[

สำหรับการชำระหน้ีกับจำนวน

หน้ีท่ีต[องชำระ (ร[อยละ) 

อัตราสHวน (Ratio) 

17 TTRec จำนวนบัญชีท้ังหมดในระบบ 

(บัญชี) 

อัตราสHวน (Ratio) 

18 RiskLevel ระดับความเส่ียง (ต่ำ/กลาง/

สูง) 

นามบัญญัติ 

(Nominal) 

19 ActRecNo จำนวนบัญชีท่ี Active ท้ังหมด

ในระบบ (บัญชี) 

อัตราสHวน (Ratio) 

20 ActRecAmt จำนวนเงินท่ี Active ท้ังหมด

ในระบบ (บาท) 

อัตราสHวน (Ratio) 

21 Last6MonReqNo จำนวนคร้ังท่ีขอกู[รอบ 6 เดือน 

(คร้ัง) 

อัตราสHวน (Ratio) 

22 SumLimitAmt ยอดรวมวงเงินท้ังหมดในระบบ 

(บาท) 

อัตราสHวน (Ratio) 

23 Sale_per_TotalDebt อัตราสHวนยอดขายตHอยอดหน้ี

ท้ังหมด (ร[อยละ) 

อัตราสHวน (Ratio) 

24 CreditAmt_per_Installment อัตราสHวนยอดคHางวดตHอยอด

เงินกู[ (ร[อยละ) 

อัตราสHวน (Ratio) 

25 DebtToIncomeRatio ภาระหน้ีท้ังหมดเทียบกับ

รายได[ท้ังหมด (ร[อยละ) 

อัตราสHวน (Ratio) 

26 InstallmentToIncomeRatio ภาระคHางวดตHอเดือนเทียบกับ

รายได[ (ร[อยละ) 

อัตราสHวน (Ratio) 

 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



 

 

 
 

42 

ตารางท่ี 3.3 (ต1อ) คุณลักษณะของตัวแปรท่ีใช[ในงานวิจัย 

ลำดับ ช่ือตัวแปร คำอธิบาย ประเภทข%อมูลตาม

ระดับมาตรวัด 

27 CreditUtilization อัตราสHวนยอดขายตHอยอดหน้ี

ท้ังหมด (ร[อยละ) 

อัตราสHวน (Ratio) 

28 Tenor_per_Income ระยะเวลากู[เทียบกับรายได[ 

(ร[อยละ) 

อัตราสHวน (Ratio) 

29 HasGuarantor การมีผู[ค้ำประกัน (มี/ไมHมี) นามบัญญัติ 

(Nominal) 

30 FPD สถานะผิดนัดชำระหน้ีงวดแรก 

(ผิดนัด/ไมHผิดนัด) 

นามบัญญัติ 

(Nominal) 

 

จากตารางที่ 3.3 ตัวแปรตามได[แกHสถานะผิดนัดชำระหนี้งวดแรก (FPD) จะมีคHาที่เป�นไปได[

โดย 0 คือ ไมHผิดนัดชำระหนี้งวดแรก (Non-FPD) และ 1 คือ ผิดนัดชำระหนี้งวดแรก (FPD: ผิดนัด

ชำระหน้ีงวดแรกเกิน 30 วัน) 

3.3.4  สำรวจข%อมูลเบ้ืองต%น 

       ทำการสำรวจข[อมูลเบื้องต[นเพื่อวางแผนการเตรียมข[อมูล (Data Preparation) ขั ้นแรก

สำรวจจำนวนทั้งหมด สัดสHวนตัวแปรตามและข[อมูลขาดหาย สำรวจข[อมูลทั้งชุดพบวHามีจำนวน 

3,013 บัญชีและมี 30 ตัวแปรทั้งหมด ไมHพบข[อมูลขาดหาย สัดสHวนของตัวแปรตาม โดย 0 คือไมHผิด

นัดชำระหนี้งวดแรกมีสัดสHวนประมาณร[อยละ 95.6 และ 1 คือผิดนัดชำระหนี้งวดแรกมีสัดสHวน

ประมาณร[อยละ 4.4 ดังนั ้นจากการสำรวจข[อมูลเบื ้องต[นป^ญหานี ้เป�นป^ญหาข[อมูลไมHสมดุล

คHอนข[างมาก (Imbalance Problem) มีตัวแปรอิสระชนิด อัตราสHวน (Ratio) จำนวน 24 ตัวแปร 

และตัวแปรอิสระชนิดนามบัญญัติ (Nominal) จำนวน 5 ตัวแปร 

3.3  การเตรียมขZอมูล (Data Preparation) 

ข้ันตอนการเตรียมข[อมูลเป�นกระบวนการสำคัญโดยมีวัตถุประสงคMเพ่ือปรับปรุงคุณภาพของ

ข[อมูลให[มีความพร[อมในการป«อนเข[าสูHกระบวนการสร[างโมเดลโดยมีรายละเอียดดังน้ี 

3.3.1  การทำความสะอาดข%อมูล (Data Cleansing) 

ในการเตรียมข[อมูลเพื่อการวิเคราะหMและการสร[างโมเดล Machine Learning จำเป�นต[อง

ดำเนินการ "ทำความสะอาดข[อมูล" (Data Cleansing) อยHางเป�นระบบ เพื ่อให[ได[ชุดข[อมูลที ่มี

คุณภาพสูง มีความสมบูรณM ถูกต[อง และเหมาะสมตHอการเรียนรู[ของโมเดล ในงานวิจัยนี้ผู[วิจัยได[

ดำเนินการทำความสะอาดข[อมูลตามข้ันตอนดังน้ี 
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ขั้นตอนที่ 1 ตรวจสอบข%อมูลซ้ำซ%อน (Duplicate Records) โดยพิจารณาความซ้ำกัน

ของข[อมูลในระดับแถว หากพบวHาแถวใดมีคHาทุกคอลัมนMเหมือนกันทั้งหมดจะถูกลบทิ้ง อยHางไรก็ตาม

ผลการประมวลผลพบวHาไมHมีข[อมูลใดที่ซ้ำกันทุกคHาในระดับแถว (Row-Level Duplication) จึงไมHมี

การลบแถวหรือคอลัมนMในข้ันตอนน้ี  

ขั้นตอนที่ 2 ตรวจสอบคอลัมนHที่มีข%อมูลสูญหายจำนวนมาก โดยกำหนดเกณฑMวHาหาก

คอลัมนMใดมีคHาข[อมูลสูญหายเกินร[อยละ 30 ของจำนวนแถวทั้งหมด จะถือวHาไมHสามารถใช[ในการ

วิเคราะหMได[อยHางมีประสิทธิภาพ จึงควรถูกตัดออกจากชุดข[อมูล อยHางไรก็ตาม จากการประเมินไมHพบ

คอลัมนMใดท่ีมีคHาข[อมูลสูญหายเกินเกณฑMดังกลHาว จึงไมHมีการลบคอลัมนMในข้ันตอนน้ี 

ขั้นตอนที่ 3 ตรวจสอบแถวที่มีข%อมูลสูญหาย โดยผู[วิจัยได[กำหนดเงื่อนไขวHาหากแถวใดมี

ข[อมูลสูญหายตั้งแตH 3 คอลัมนMขึ้นไป จะพิจารณาวHาเป�นข[อมูลที่ไมHสมบูรณMและควรถูกลบออกจากชุด

ข[อมูล จากการประเมินไมHพบแถวใดที่มีคHาข[อมูลสูญหายเกินเกณฑMดังกลHาว จึงไมHมีการลบแถวใน

ข้ันตอนน้ี 

ขั้นตอนที่ 4 ตรวจสอบคอลัมนHที ่ไม1มีความหลากหลายของข%อมูล (Zero Variance 

Features) โดยพิจารณาวHาหากคอลัมนMใดมีคHาซ้ำกันทั้งหมด หรือมีคHาหนึ่งคHาปรากฏมากกวHาร[อยละ 

99 ของข[อมูลทั้งคอลัมนM จะถือวHาไมHมีประโยชนMในการวิเคราะหMและควรถูกลบทิ้ง อยHางไรก็ตามจาก

การตรวจสอบพบวHาไมHมีคอลัมนMใดเข[าขHายตามเกณฑM จึงไมHมีการลบคอลัมนMในข้ันตอนน้ี 

ขั้นตอนที่ 5 ตรวจสอบคอลัมนHที่มีความหลากหลายน%อย (Low Variance Features) 

โดยวิเคราะหMคHาความแปรปรวน (Variance) และคHาเบี่ยงเบนมาตรฐาน (Standard Deviation) หาก

คอลัมนMใดมีคHาเบี่ยงเบนมาตรฐานต่ำกวHา 0.01 หรือมีคHาที่พบมากที่สุดครอบคลุมข[อมูลในสัดสHวนสูง

เกินไป จะพิจารณาลบทิ้ง ผลการวิเคราะหMพบวHาคอลัมนMทั้งหมดมีคHาความแปรปรวนสูงกวHาเกณฑMท่ี

กำหนด จึงไมHมีการลบคอลัมนMใดเพ่ิมเติมในข้ันตอนน้ี 

โดยสรุปจากกระบวนการทำความสะอาดข[อมูล พบวHาข[อมูลผHานการตรวจสอบโดย

กระบวนการทั้ง 5 ขั้นตอนไมHพบขั้นตอนใดที่ต[องปรับปรุงสHงผลให[จำนวนแถวและคอลัมนMยังคงเดิม 

ซึ่งการดำเนินการดังกลHาวเป�นกระบวนการที่จำเป�นที่จะต[องตรวจสอบทุกครั้งเพื่อทำให[ได[ชุดข[อมูลมี

ความสมบูรณM โปรHงใส และเหมาะสมตHอการนำไปใช[ในการวิเคราะหMและการสร[างโมเดลอยHางมี

ประสิทธิภาพในข้ันตอนตHอไป 

3.3.2  การแปลงข%อมูล (Data Transformation) 

การแปลงข[อมูลเป�นขั้นตอนสำคัญที่ชHวยให[ข[อมูลอยูHในรูปแบบที่เหมาะสมตHอการวิเคราะหM

หรือสร[างโมเดลทางสถิติและแมชชีนเลิรMนนิง โดยมีรายละเอียดดังน้ี 

1) ข%อมูลเชิงตัวเลข (Numerical Data) ข[อมูลประเภทนี้ประกอบด[วยตัวแปรที่มีลักษณะ

เป�นตัวเลข หรือมีคHาตHอเน่ือง เชHน อายุ รายได[รวม เป�นต[น สำหรับข[อมูลเชิงตัวเลขไมHจำเป�นต[องแปลง

คHากHอนนำเข[าโมเดลแตHในบางกรณีเพ่ือให[ข[อมูลอยูHในชHวงท่ีเหมาะสมตHอการเรียนรู[ของโมเดล จะมีการ
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ปรับขนาดข[อมูล เชHน การทำ Normalization หรือ Standardization และตรวจสอบความสัมพันธM

ระหวHางกันเองของตัวแปรอิสระเชิงตัวเลข  

 

 

รูปท่ี 3.1 สัมประสิทธ์ิสหสัมพันธM (Correlation Coefficient) ของตัวแปรอิสระ 

 

จากรูปที่ 3.1 ผู[วิจัยได[ตรวจสอบคHาสัมประสิทธิ์สหสัมพันธM (Correlation Coefficient) ของ

ตัวแปรอิสระ และตัดตัวแปรท่ีมีคHาสัมประสิทธ์ิท่ีมากกวHา 0.9 คือ วงเงินรวม (TotalCreditAmount), 

สัดสHวนรายได[ที่สามารถใช[สำหรับการชำระหนี้กับจำนวนหนี้ที่ต[องชำระ (DSCR) และจำนวนบัญชีท่ี 

Active ท้ังหมดในระบบ (ActRecNo) เพ่ือลดป̂ญหา Multicollinearity ซ่ึงชHวยให[โมเดลมีเสถียรภาพ 

สามารถตีความผลลัพธMได[งHายข้ึน และลดโอกาสเกิด Overfitting ในการทดสอบกับข[อมูลใหมH 

2) ข%อมูลเชิงกลุ1ม (Categorical Data) ข[อมูลประเภทนี้ประกอบด[วยตัวแปรที่แสดงถึง

กลุHมหรือประเภท ซึ่งไมHสามารถนำไปประมวลผลด[วยโมเดลเชิงตัวเลขได[โดยตรง จำเป�นต[องแปลง

ข[อมูลให[อยูHในรูปแบบท่ีโมเดลสามารถนำไปใช[งานได[ โดยข[อมูลเชิงกลุHมสามารถแบHงยHอยได[อีก 2 

ประเภท ได[แกH 

3) ข%อมูลนามบัญญัติ (Nominal Data) เป�นข[อมูลที่แสดงถึงประเภทหรือกลุHมซึ่งไมHมี

ลำดับความสำคัญ ตัวอยHางเชHน เพศ (ชาย/หญิง), ภูมิภาค (เหนือ/กลาง/ตะวันออกเฉียงเหนือ/ใต[) 

เป�นต[น ตัวแปรประเภทน้ีจะถูกแปลงโดยใช[เทคนิค One-Hot Encoding ตามท่ีแสดงในตารางท่ี 3.4 
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ตารางท่ี 3.4 คุณลักษณะของตัวแปรต[นท่ีเป�นข[อมูลนามบัญญัติ 

ช่ือตัวแปร ค1าท่ีเป0นไปได% 

Gender ชาย, หญิง 

MaritalStatus โสด, สมรส, สมรสไมHจดทะเบียน, หยHาร[าง, หม[าย 

Region 

ภาคกลาง, ภาคเหนือ, ภาคตะวันออกเฉียงเหนือ, ภาคตะวันออก, 

ภาคใต[, กรุงเทพมหานคร 

BusinessType 

เกษตรกรรม, กHอสร[าง, การเงิน, อุตสาหกรรมการผลิต, 

อสังหาริมทรัพยM, บริการ, การค[า, ขนสHง 

HasGuarantor มีผู[ค้ำประกัน, ไมHมีผู[ค้ำประกัน 

 

การเข[ารหัสแบบวัน-ฮอต (One Hot Encoding) วิธีนี้นิยมใช[กับข[อมูลเชิงกลุHมที่ไมHมีลำดับ 

(Nominal Data) โดยจะเปลี่ยนคHาของแตHละกลุHมให[เป�นคอลัมนMใหมH และแทนคHาด[วย 0 หรือ 1 ตาม

การปรากฏของข[อมูลในแตHละประเภท ในตัวอยHางรูปที่ 3.2 ตัวแปร “Gender ที่ประกอบด[วยกลุHม 

“F” และ “M” จะถูกแยกออกเป�นคอลัมนMยHอยตามแตHละกลุHม และระบุคHา 1 ในตำแหนHงของกลุHมท่ี

ตรงกัน สHวนคHาท่ีไมHตรงกันจะเป�น 0 ทำให[แตHละกลุHมสามารถแสดงอยูHบนมิติข[อมูลใหมHท่ีไมHทับซ[อนกัน 

 

รูปท่ี 3.2 การแปลงข[อมูลเชิงกลุHมแบบไมHมีลำดับด[วยวิธี One Hot Encoding 

 

3) ข[อมูลเชิงอันดับ (Ordinal Data) เป�นข[อมูลท่ีแสดงถึงลำดับข้ันหรือระดับ ซ่ึงลำดับของข[อมูล

มีความหมาย ตัวอยHางเชHน ระดับความเสี่ยง (ต่ำ/ปานกลาง/สูง) เป�นต[น การแปลงข[อมูล

ประเภทนี้นิยมใช[เทคนิค Label Encoding หรือการแทนคHาด[วยตัวเลขที่สะท[อนลำดับช้ัน

ตามท่ีแสดงในตารางท่ี 3.5  

ตารางท่ี 3.5 คุณลักษณะของตัวแปรต[นท่ีเป�นข[อมูลเชิงอันดับ 

ช่ือตัวแปร ค1าท่ีเป0นไปได% 

Risklevel ความเส่ียงต่ำ, ความเส่ียงปานกลาง, ความเส่ียงสูง 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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การเข[ารหัสแบบ Label Encoding วิธีนี้นิยมใช[กับข[อมูลเชิงกลุHมที่มีลำดับ (Ordinal Data) 

โดยจะเปลี่ยนคHาของแตHละกลุHมให[เป�นคHาตัวเลขแทน และแทนคHาด[วย 0, 1, 2 ตามลำดับความหมาย

ของข[อมูล ในตัวอยHาง รูปที่ 3.3 ตัวแปร “RiskLevel” ที่ประกอบด[วยกลุHม “ต่ำ”, “ปานกลาง” และ 

“สูง” จะถูกแปลงโดยกำหนดลำดับของแตHละกลุHม เชHน “ต่ำ” = 0, “ปานกลาง” = 1 และ “สูง” = 2 

โดยคHาท่ีมากข้ึนหมายถึงความเส่ียงท่ีสูงข้ึน 

 

รูปท่ี 3.3 การแปลงข[อมูลเชิงกลุHมแบบมีลำดับด[วยวิธี Label Encoding 

หลังจากดำเนินการเตรียมข[อมูลเบื ้องต[นและแปลงคHาตัวแปรให[เหมาะสมกับการนำไป

วิเคราะหMแล[ว ขั้นตอนถัดไปคือการคัดเลือกตัวแปรต[น (Features) ที่มีความเกี่ยวข[องและเหมาะสม

ตHอการสร[างโมเดลเพื่อทำนายการผิดนัดชำระหนี้ โดยพิจารณาจากความสัมพันธMเชิงทฤษฎี ความ

พร[อมของข[อมูล และความสามารถในการแปลผล ตัวแปรเหลHานี้ประกอบด[วยทั้งข[อมูลเชิงปริมาณ

และข[อมูลเชิงกลุHม ซึ่งผHานกระบวนการแปลงคHาด[วยวิธีตHางๆ ให[สามารถนำเข[าโมเดลทางสถิติและ 

Machine Learning ได[อยHางเหมาะสม ดังตารางที่ 3.6 ที่แสดงรายชื่อตัวแปรที่ผHานการคัดเลือก 

พร[อมระบุเทคนิคท่ีใช[ในการแปลงข[อมูลแตHละประเภทกHอนนำเข[าสูHกระบวนการสร[างโมเดล  

ตารางท่ี 3.6 สรุปวิธีการแปลงข[อมูลของแตHละตัวแปร 

ลำดับ ช่ือตัวแปร วิธีการแปลง 

1 Gender One Hot Encoding 

2 CustAge Standardization 

3 MaritalStatus One Hot Encoding 

4 Region One Hot Encoding 

5 BusinessType One Hot Encoding 

6 AppliedAmount Standardization 

7 Installment Standardization 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ตารางท่ี 3.6 (ต1อ) สรุปวิธีการแปลงข[อมูลของแตHละตัวแปร 

ลำดับ ช่ือตัวแปร วิธีการแปลง 

8 LTV Standardization 

9 Tenor Standardization 

10 AppraisalAmount Standardization 

11 BusinessExpYear Standardization 

12 SalesAmt Standardization 

13 TotalIncome Standardization 

14 TotalDebt Standardization 

15 TTRec Standardization 

16 RiskLevel Label Encoding 

17 ActRecAmt Standardization 

18 Last6MonReqNo Standardization 

19 SumLimitAmt Standardization 

20 Sale_per_TotalDebt Standardization 

21 CreditAmt_per_Installment Standardization 

22 DebtToIncomeRatio Standardization 

23 InstallmentToIncomeRatio Standardization 

24 CreditUtilization Standardization 

25 Tenor_per_Income Standardization 

26 HasGuarantor One Hot Encoding 

 

3.4  การสรZางโมเดล (Modeling) 

          เลือกใช[โมเดลที่ได[เลือกจากการทบทวนงานวิจัยที่เกี่ยวข[องได[แกH Logistic Regression (การ

ถดถอยโลจิสติก), Random Forest (ปvาไม[สุ Hม), XGBoost (เอ็กซMจีบูสตM) ปรับจูนคHาพารามิเตอรM 

(Hyperparameter Tuning) เช Hน learning_rate, max_depth, n_estimators เป �นต [น โดยใช[  

GridSearchCV และใช[ Cross-validation (K-Fold) เพ่ือประเมินความนHาเช่ือถือของโมเดล เป«าหมาย

ในหัวข[อนี้คือ ได[โมเดลที่มีประสิทธิภาพสูงสุดตามตัวชี้วัดที่กำหนดและเลือกโมเดลที่ตอบโจทยMทั้งเชิง

ธุรกิจและเชิงเทคนิค มีข้ันตอนดังตHอไปน้ี 

 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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1) แบ1งข%อมูลที่ได%ทำการแปลงค1าและปรับแต1งจากขั้นตอนก1อนหน%าเรียบร%อยแล%วเป0น

ชุดข%อมูลฝ�กฝนและข%อมูลทดสอบ 

 

 
รูปท่ี 3.4 การแบHงข[อมูลฝ§กฝนและข[อมูลทดสอบ 

จากรูปที่ 3.4 แบHงข[อมูลออกเป�น 2 สHวน คือ ชุดฝ§กฝน (Training Set) 80% สำหรับฝ§ก

โมเดล และชุดทดสอบ (Testing Set) 20% สำหรับประเมินประสิทธิภาพโมเดล โดยใช[ Stratified 

Sampling เพ่ือรักษาสัดสHวนของกลุHมเป«าหมาย (FPD) ให[เทHาเทียมในท้ังสองชุดข[อมูล 

2) การจัดการข%อมูลไม1สมดุล (Imbalanced Data Handling) 

           จากการสำรวจข[อมูล FPD มีสัดสHวนกลุ Hมผิดนัด (Minority Class) น[อยกวHากลุ Hมปกติ 

(Majority Class) มาก หากไมHแก[ไข โมเดลจะเรียนรู[แยกแยะกลุHมผิดนัดได[ไมHดี จึงใช[เทคนิค SMOTE 

(Synthetic Minority Over-Sampling Technique) SMOTEENN และ Random Undersampling 

ในการจัดการป̂ญหาข[อมูลไมHสมดุล 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปท่ี 3.5 การจัดการข[อมูลไมHสมดุล 

          ข[อควรระวังการทำ Resampling เฉพาะบนชุดข[อมูลฝ§กฝน (Training Set) เทHานั้น และ

ตรวจสอบผล Sampling วHาข[อมูลใหมHท่ีสร[างข้ึนไมHผิดธรรมชาติของข[อมูลเดิม 

3) การต้ังค1าพารามิเตอรHแบบกริดสำหรับแต1ละโมเดล  

ตามชHวงที่เหมาะสมกับข[อมูลที่ไมHสมดุลและทรัพยากรสำหรับการสร[างโมเดล เนื่องจากการ

ตั้งคHามีผลกับทรัพยากรที่ใช[ในการสร[าง หากมีเพียงพอสามารถกำหนดคHาให[ละเอียดขึ้นได[ การปรับ

พารามิเตอรMแบบกริดแสดงดังรูปท่ี 3.6 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปท่ี 3.6 กำหนดคHาพารามิเตอรM 

หลังจากตั ้งค Hาพารามิเตอร MแบบกริดสำหรับแตHละโมเดลแล[วจ ึงดำเน ินการค[นหา

คHาพารามิเตอรMที่เหมาะสมที่สุด (Best Parameter) สำหรับแตHละโมเดลที่ใช[เทคนิคการจัดการข[อมูล

ไมHสมดุลตHางๆ ผลลัพธMท่ีได[จากกระบวนการปรับแตHงโมเดลแตHละชุดจะแสดงไว[ในตารางท่ี 3.7 

 

ตารางท่ี 3.7 พารามิเตอรMท่ีดีท่ีสุดของแตHละโมเดล 

เทคนิคปรับสมดุลข%อมูล โมเดล พารามิเตอรHท่ีเหมาะสม พ้ืนท่ีใต%กราฟ ROC 

SMOTE LR {'clf__C': 10,  

'clf__class_weight': 'balanced' 

'clf__penalty': 'l2',  

'clf__solver': 'liblinear'} 

0.6828 

SMOTE RF {'clf__class_weight': 'balanced', 

'clf__max_depth': 10, 

‘clf__min_samples_leaf’: 2,  

'clf__min_samples_split': 2, 

'clf__n_estimators': 200} 

0.7239 

 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ตารางท่ี 3.7 (ต1อ) พารามิเตอรMท่ีดีท่ีสุดของแตHละโมเดล 

เทคนิคปรับสมดุลข%อมูล โมเดล พารามิเตอรHท่ีเหมาะสม พ้ืนท่ีใต%กราฟ ROC 

SMOTE XGBoost {'clf__max_depth': 3, 

'clf__n_estimators': 150, 

‘clf__colsample_bytree’: 0.08, 

'clf__learning_rate': 0.05, 

'clf__scale_pos_weight': 

21.523364485981308}, 

‘clf__subsample’: 1 

0.6974 

SMOTEENN LR {'clf__C': 10,  

'clf__class_weight': 'balanced',  

'clf__penalty': 'l1',  

'clf__solver': 'liblinear'} 

0.7016 

SMOTEENN RF {'clf__class_weight': 'balanced', 

'clf__max_depth': 10, 

‘clf__min_samples_leaf’: 2,  

'clf__min_samples_split': 5, 

'clf__n_estimators': 200} 

0.7144 

SMOTEENN XGBoost {'clf__max_depth': 5, 

'clf__n_estimators': 150, 

‘clf__colsample_bytree’: 1, 

'clf__learning_rate': 0.1, 

'clf__scale_pos_weight': 

21.523364485981308}, 

‘clf__subsample’: 0.8 

0.7098 

RUS LR {'clf__C': 10,  

'clf__class_weight': 'balanced',  

'clf__penalty': 'l2',  

'clf__solver': 'liblinear'} 

0.7008 

 

 

 

 เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ตารางท่ี 3.7 (ต1อ) พารามิเตอรMท่ีดีท่ีสุดของแตHละโมเดล 

เทคนิคปรับสมดุลข%อมูล โมเดล พารามิเตอรHท่ีเหมาะสม พ้ืนท่ีใต%กราฟ ROC 

RUS RF {'clf__class_weight': 'balanced', 

'clf__max_depth': 10, 

‘clf__min_samples_leaf’: 2,  

'clf__min_samples_split': 5, 

'clf__n_estimators': 200} 

0.7329 

RUS XGBoost {'clf__max_depth': 5, 

'clf__n_estimators': 150, 

‘clf__colsample_bytree’: 1, 

'clf__learning_rate': 0.05, 

'clf__scale_pos_weight': 

21.523364485981308}, 

‘clf__subsample’: 0.8 

0.7163 

 

จากตารางที่ 3.7 ผลการปรับพารามิเตอรMกริดสำหรับโมเดล Logistic Regression พบวHา 

พารามิเตอรMที ่เหมาะสม ได[แกH C=10, class_weight='balanced', และ penalty='l1' หรือ 'l2' 

ข้ึนกับเทคนิค Sampling ท่ีใช[ โดยคHา ROC-AUC อยูHในชHวงร[อยละ 68-70 ซ่ึงแม[จะต่ำกวHากลุHม Tree-

Based Model แตHยังคงให[ผลการจำแนกที่นHาพอใจในกรณีที่ต[องการโมเดลที่อธิบายผลได[งHาย ด[าน 

Random Forest พบวHาใช[ max_depth=10, min_samples_leaf=2, class_weight='balanced' 

และจำนวนต[นไม[ที่เหมาะสมที่ 200 ต[น ชHวยเพิ่ม Performance ของโมเดล โดยเฉพาะเมื่อจับคูHกับ 

RUS จะได[คHา ROC-AUC สูงสุดท่ีร[อยละ 73.29 ซ่ึงสูงกวHาการใช[ SMOTE หรือ SMOTEENN เล็กน[อย 

แสดงให[เห็นถึงประโยชนMของการลดข[อมูลในกลุHมที่มีมากเกินไป ในขณะที่ XGBoost ซึ่งเป�นโมเดลท่ี

ได[ร ับความนิยมในงานด[านการจัดการข[อมูลไมHสมดุล ให[ผลลัพธMท ี ่ด ีเช Hนกัน โดยการปรับ 

scale_pos_weight ตามอัตราสHวนข[อมูลจริง (21.52 ในชุดข[อมูลนี ้) และใช[ max_depth=3-5, 

n_estimators=150, learning_rate=0.05-0.1 จะได[คHา ROC-AUC ในชHวงร[อยละ 69-72 แสดงถึง

ศักยภาพของ XGBoost ในการจัดการกับข[อมูลที่มีความไมHสมดุลสูงได[อยHางมีประสิทธิภาพ โดยสรุป 

ผลการปรับพารามิเตอรMแสดงให[เห็นวHาการเลือกใช[เทคนิค Sampling รHวมกับการ Tune พารามิเตอรM

หลักของแตHละโมเดลสามารถชHวยเพิ่มประสิทธิภาพในการจำแนกกลุHมลูกค[าที่มีแนวโน[มผิดนัดชำระ

หนี้ได[ดียิ่งขึ้น ทั้งนี้ Random Forest และ XGBoost ถือเป�นตัวเลือกที่เหมาะสมที่สุดสำหรับป^ญหาน้ี

ในข[อมูลชุดนี้ เมื่อพิจารณาจากคHา ROC-AUC และโครงสร[างโมเดลที่รองรับความสัมพันธMแบบไมHเชิง

เส[นระหวHางตัวแปรได[ดีกวHา Logistic Regression นอกจากคHาพารามิเตอรMที่เหมาะสมจะชHวยเพ่ิม

ประสิทธิภาพในการทำนายของโมเดลแล[ว การปรับคHาพารามิเตอรMยังมีผลโดยตรงตHอการใช[
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ทรัพยากรคอมพิวเตอรMทั้งในแงHของเวลาในการประมวลผลและหนHวยความจำที่ต[องใช[ ด[วยข[อจำกัด

ของทรัพยากรคอมพิวเตอรMในงานวิจัยนี้ เชHน เวลาในการประมวลผลที่มีจำกัดและหนHวยความจำที่ไมH

สูงมาก การปรับคHาพารามิเตอรMจึงต[องคำนึงถึง สมดุลระหวHางประสิทธิภาพของโมเดลกับการใช[

ทรัพยากร การเลือกใช[คHาพารามิเตอรMที่เหมาะสมและไมHสูงเกินความจำเป�นจะชHวยให[โมเดลมีความ

แมHนยำในระดับดี ในขณะท่ียังสามารถประมวลผลได[ภายใต[ข[อจำกัดท่ีมีอยูH 

4) ข้ันตอนการสร%างโมเดล 

ในขั้นตอนการสร[างโมเดล ผู[วิจัยได[ดำเนินการตามกระบวนการที่มีความเป�นระบบ โดยเร่ิม

จากการแบHงข[อมูลออกเป�น 2 ชุดหลัก ได[แกH ชุดข[อมูลฝ§กฝน (Training Data) และชุดข[อมูลทดสอบ 

(Testing Data) โดยได[เลือกใช[วิธีการแบHงข[อมูลแบบไขว[ (Hold-Out) สัดสHวนชุดข[อมูลฝ§กฝนร[อยละ

80 และชุดข[อมูลทดสอบร[อยละ20 โดยรักษาสัดสHวนคลาสน[อย และผHานกระบวนการปรับจูนไฮเปอรM

พารามิเตอรMโดยใช[วิธี Grid Search โดยมีข้ันตอนดำเนินการท่ีสามารถสรุปไว[ในตาราง 3.8 ดังน้ี 

ตารางท่ี 3.8 ข้ันตอนการสร[างโมเดล 

ข้ันตอน Logistic 

Regression 
Random Forest XGBoost 

การเลือกตัวแปร ใช[ตัวแปรท้ังหมดท่ีผHานการเตรียมข[อมูล 

ต้ังคHาพารามิเตอรM  clf__C, 

clf__class_wei

ght,  

clf__penalty,  

clf__solver 

clf_class_weight, 

clf_max_depthcl

f_min, 

samples_leaf, 

clf_min_samples

_split, 

clf_n_estimators 

clf__max_depth, 

clf__n_estimators, 

clf__colsample_bytree, 

clf__learning_rate, 

clf__scale_pos_weight, 

clf__subsample 

การแบHงข[อมูล Hold-Out รักษาสัดสHวนคลาสน[อย 

การฝ§กฝนและทดสอบ  ชุดข[อมูลฝ§กฝน 80% และชุดข[อมูลทดสอบ 20% 

เทคนิคการจัดการข[อมูล SMOTE, SMOTEENN, Random Undersampling (ข[อมูลฝ§กฝน) 

ตรวจสอบประสิทธิภาพ K-Fold Cross Validation (k=5)  

บนชุดข[อมูลฝ§กฝน, ชุดข[อมูลทดสอบ 

การบันทึกผลลัพธM ROC-AUC, Accuracy, Precision, Recall, F1-Score, KS, 

Confusion Matrix 

เปรียบเทียบประสิทธิภาพ ใช[ตัวช้ีวัด ROC-AUC และ KS 

การสรุปผล คัดเลือกโมเดลท่ีดีท่ีสุดสำหรับนำไปประยุกตMใช[ 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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จากตาราง 3.8 ขั้นตอนการสร[างโมเดลในการทำนายการผิดนัดชำระหน้ีงวดแรกในงานวิจัยน้ี 

ประกอบด[วยการเลือกตัวแปรทั ้งหมดที ่ผHานการเตรียมข[อมูลลHวงหน[า จากนั ้นดำเนินการต้ัง

คHาพารามิเตอรMสำหรับแตHละโมเดล ได[แกH Logistic Regression, Random Forest และ XGBoost 

โดยเลือกพารามิเตอรMสำคัญ เชHน clf__C, clf__class_weight, clf__penalty และ clf__solver 

สำหรับ Logistic Regression, clf__class_weight, clf__max_depth, clf__min_samples_leaf, 

clf__min_samples_split และ clf__n_estimators สำหรับ Random Forest และพารามิเตอรM

ก ล ุ H ม  clf__max_depth, clf__n_estimators, clf__colsample_bytree, clf__learning_rate, 

clf__scale_pos_weight และ clf__subsample สำหรับ XGBoost ในการแบHงชุดข[อมูล ใช[วิธี 

Hold-Out โดยรักษาสัดสHวนของกลุHมเป«าหมาย (Class น[อย) แยกเป�นชุดข[อมูลฝ§กฝน 80% และชุด

ข[อมูลทดสอบ 20% สำหรับการจัดการป^ญหาข[อมูลไมHสมดุล ใช[เทคนิค SMOTE, SMOTEENN และ 

Random Undersampling บนชุดข[อมูลฝ§กฝนเทHานั้น เพื่อให[ชุดข[อมูลทดสอบคงสภาพป^ญหาจริง

กระบวนการฝ§กฝนและทดสอบโมเดลใช[หลักการ K-Fold Cross Validation (k=5) บนชุดข[อมูล

ฝ§กฝน เพื่อประเมินประสิทธิภาพโมเดลในแตHละเทคนิคการจัดการข[อมูลไมHสมดุลและโมเดลอยHางรอบ

ด[าน กHอนนำไปทดสอบกับชุดข[อมูลทดสอบอีกครั้งหนึ่ง ทั้งนี้ ได[บันทึกผลลัพธMโดยใช[ตัวชี้วัดสำคัญ 

ได[แกH ROC-AUC, Accuracy, Precision, Recall, F1-Score, KS และ Confusion Matrix ในสHวน

การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดล ใช[ ROC-AUC และ KS เป�นตัวชี้วัดหลักสำหรับการเลือก

โมเดลที่ดีที่สุด ซึ่งโมเดลที่ผHานการคัดเลือกจะถูกนำไปประยุกตMใช[ในการทำนายการผิดนัดชำระหน้ี

งวดแรกบนข[อมูลใหมHหรือในระบบงานจริงตHอไป 

 

3.5  การประเมินผล (Evaluation) 

ในการประเมินประสิทธิภาพของโมเดลทำนายการผิดนัดชำระหน้ี (First Payment Default) 

งานวิจัยน้ีได[ดำเนินการตามข้ันตอนท่ีเป�นมาตรฐานโดยแบHงเป�น 3 ระดับหลัก ได[แกH 

1) การประเมินด[วย Cross-Validation (CV) ในชุดข[อมูลฝ§กฝน (Training Set) ถูกแบHง

ออกเป�น 5 สHวนเทHาๆ กัน (K-Fold Cross Validation) เพื่อให[โมเดลได[รับการฝ§กฝนและทดสอบบน

ชุดข[อมูลที่แตกตHางกันในแตHละรอบ ชHวยลดป^ญหา Overfitting และเพิ่มความนHาเชื่อถือของผลลัพธM 

ตัวชี ้วัดหลักที่ใช[ประเมินแตHละ Fold ได[แกH คHา ROC-AUC และคHา KS (Kolmogorov–Smirnov 

Statistic) รวมถึงการสรุปผลโดยเฉลี่ย (Mean) ของแตHละตัวชี้วัดตลอดทุก Fold ตัวชี้วัดนี้สอดคล[อง

กับป̂ญหาตามท่ีได[ทบทวนวรรณกรรม และเป�นตัวช้ีวัดหลักในการคัดเลือกโมเดลท่ีเหมาะสมท่ีสุด 

2) การทดสอบบนชุดข[อมูลทดสอบ (Test Set) หลังจากคัดเลือกพารามิเตอรMที่ดีที่สุดจาก

การ Cross-Validation โมเดลแตHละแบบจะถูกนำไปฝ§กฝนใหมHบนชุดข[อมูลฝ§กฝนทั้งหมด และ

ทดสอบบนชุดข[อมูลทดสอบที่กันไว[ (Hold-Out) ซึ่งไมHเคยใช[ในการฝ§กฝนหรือปรับพารามิเตอรMมา

กHอน ผลลัพธMจะถูกประเมินด[วยตัวชี้วัดเดียวกันกับที่ใช[ใน Cross-Validation เพื่อเปรียบเทียบและ

ยืนยันประสิทธิภาพของโมเดลบนข[อมูลจริง เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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3) การใช[ Confusion Matrix และการวิเคราะหMเชิงลึก เพื่อทำความเข[าใจผลลัพธMของโมเดล

อยHางรอบด[าน งานวิจัยนี้ได[นำเสนอ Confusion Matrix ทั้งในระดับ Cross-Validation และข[อมูล

ทดสอบ (Test Set) ชHวยให[เห็นสัดสHวนของกลุHมที่ถูกและผิดแยกได[ชัดเจน เพื่อประกอบการตัดสินใจ

เลือกโมเดลท่ีเหมาะสมท่ีสุด 

การประเมินดังกลHาวทำให[ม่ันใจได[วHาโมเดลท่ีเลือกมีประสิทธิภาพในการแยกแยะกลุHมลูกค[าท่ี

มีความเสี่ยงผิดนัดได[อยHางถูกต[องแมHนยำ และผลของโมเดลที่ดีที่สุดยังสามารถนำไปใช[งานจริงในการ

บริหารความเส่ียงสินเช่ือ เชHน Credit Scoring หรือ FPD Score ตHอไป 

 

3.6  การนำโมเดลไปใชZ (Deployment) 

         ผลของโมเดลที่ผHานการประเมินสามารถนำไปใช[งานจริงในการบริหารความเสี่ยงสินเชื่อ เชHน 

Credit Scoring หรือ FPD Score ยังสามารถนำไปพัฒนาเป�นระบบ Credit Scoring System หรือ 

API (Application Programming Interface) เป«าหมายในหัวข[อนี้คือเปลี่ยนผลลัพธMการศึกษาให[ใช[

งานได[จริงในกระบวนการธุรกิจและชHวยลดความเสี ่ยงและยกระดับคุณภาพสินเชื ่อได[อยHางมี

ประสิทธิภาพ และยังสามารถเชื่อมตHอ (Integrate) Pipeline ที่พัฒนาไว[กับ Application ผHาน API 

หรือระบบภายในองคMกร (เชHน ระบบอนุมัติสินเชื่อ Mobile App, Web Portal, Core Banking) ได[

โดยตรงในหลายรูปแบบ ข้ึนกับโครงสร[างและความพร[อมของ IT Infrastructure 

 

 

รูปท่ี 3.7 สร[างคะแนนความเส่ียงจาก Best Model 

จากรูปที่ 3.7 การแปลงคHาความนHาจะเป�น (Prop หรือ Probability) จากโมเดล Machine 

Learning เป�น คะแนนมาตรฐาน (Credit Score) ที่ธนาคารใช[กันทั่วไป สำหรับนำไปปรับใช[ตาม

นโยบายของธนาคาร เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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บทที่ 4  

ผลการวิจัยและการอภิปรายผล  
 

 ในบทนี้ผู[วิจัยจะกลHาวถึงผลการวิเคราะหMการทำนายการผิดนัดชำระหนี้งวดแรกในสินเช่ือ

ธุรกิจขนาดเล็กโดยใช[เทคนิคตHางๆจากการทบทวนวรรณกรรมจึงได[เลือกเทคนิคดังนี้ เทคนิคการ

จัดการข[อมูลที่ไมHสมดุล 3 เทคนิค ได[แกHเทคนิค SMOTE (Synthetic Minority Over-Sampling) 

และSMOTEENN (SMOTE Edited Nearest Neighbors) รHวมกับเทคนิคการเรียนรู[ของเครื่อง 3 วิธี 

ประกอบไปด[วยอัลกอรึทึม การถดถอยโลจิสติก (Logistic Regression), การสุHมปvาไม[ (Random 

Forest), XGBoost (Extreme Gradient Boosting)  

         ข[อมูลที่ใช[พัฒนาโมเดลเป�นข[อมูลรายการยื่นคำขอกู[สินเชื่อตั้งแตHวันท่ี 1 กันยายน พ.ศ. 2562 

ถึงวันที่ 1 มีนาคม พ.ศ. 2567 โดยมีข[อมูลทั้งหมด 3,013 บัญชี ที่ผHานการแปลงตัวแปรเชิงคุณภาพ

และตัวแปรเชิงปริมาณ มีการแบHงข[อมูลเป�นชุดข[อมูลฝ§กฝน (Training Set) ร[อยละ80 ของข[อมูล

ทั้งหมดและอีกร[อยละ 20 จะเป�นชุดข[อมูลสำหรับทดสอบ (Testing Set) มีการดำเนินตรวจสอบ

ความถูกต[อง  (Model Validation) ด [วยว ิธ ี K-Fold Cross-Validation (k=5) และการประเมิน

ประสิทธ ิภาพโมเดลจะพิจารณาจากคHาพ ื ้นท ี ่ ใต [โค [ง  ROC-AUC (Area Under the Receiver 

Operating Characteristic Curve) ที ่ม ีค Hาที ่ส ูงสุด และพิจารณารHวมกับคHา KS (Kolmogorov-

Smirnov) วัดระยะหHางสูงสุดระหวHาง Distribution ของกลุHมดีกับกลุHมเสี ่ยงตามเกณฑMมาตรฐาน

สำหรับโมเดล Credit Scoring นอกจากนี้งานวิจัยนี้ได[ดำเนินการวิเคราะหMความสำคัญของตัวแปร 

จากโมเดลที่มีการประเมินวHามีประสิทธิภาพที่ดีที่สุดจากการวัดผลจากตัวชี้วัดที่ระบุไว[ เพื่อระบุป^จจัย

ที่สำคัญที่สHงผลตHอการผัดนัดชำระหนี้งวดแรก และแปลผลจากการทดลองเพื่อเป�นแนวทางนำไปใช[

จริงกับธุรกิจ โดยในบทน้ีจะประกอบไปด[วยหัวข[อหลักดังน้ี 

1. สถิติเชิงพรรณนา (Descriptive Statistics) 

2. ผลเปรียบเทียบประสิทธิภาพโมเดลแตHละเทคนิคจัดการข[อมูลไมHสมดุล (Sampling 

Technique) 

3. ผลการประเมินโมเดล (Model Evaluation) 

4. การวิเคราะหMความสำคัญของตัวแปร (Feature Importance) 

5. การประยุกตMใช[โมเดลเพ่ือการสร[างคะแนนความเส่ียง (FPD Score)  

6. อภิปรายผล 
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ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



 

 

 
 

57 

4.1 สถิติเชิงพรรณนา (Descriptive Statistics) 

 การศึกษานี้ดำเนินการโดยใช[ชุดข[อมูลจากสถาบันการเงินแหHงหนึ่งในประเทศไทย ซึ่งได[ทำการ

คัดเลือกมาจากฐานข[อมูล โดยเป�นข[อมูลรายการยื่นคำขอกู[สินเชื่อตั้งแตHวันท่ี 1 กันยายน พ.ศ. 2562 

ถึงวันที่ 1 มีนาคม พ.ศ. 2567 โดยมีข[อมูลทั้งหมด 3,013 บัญชี โดยมีรายละเอียดตามหัวข[อยHอย

ดังตHอไปน้ี 

4.1.1  การสำรวจตัวแปรตาม (Target Variable) 

ในงานวิจัยที่มุHงเน[นการพัฒนาโมเดลเพื่อทำนายโอกาสผิดนัดชำระหนี้งวดแรกของลูกค[า

สินเช่ือธุรกิจขนาดเล็ก ในการศึกษาน้ี ตัวแปรตามท่ีใช[ คือ “FPD” (First Payment Default) ซ่ึงแบHง

ออกเป�น 2 สถานะ ได[แกH 0 หมายถึง “ไมHผิดนัดชำระ” และ 1 หมายถึง “ผิดนัดชำระในงวดแรกที่ถึง

กำหนดเกิน 30 วัน” เพ่ือให[เห็นภาพรวมของสถานะการผิดนัดชำระหน้ีงวดแรกในกลุHมตัวอยHาง ผู[วิจัย

ได[สรุปข[อมูลการกระจายตัวของตัวแปรตาม “FPD” (First Payment Default) ซึ่งแสดงผลในรูปท่ี 

4.1 ดังน้ี 
 

 

รูปท่ี 4.1 สัดสHวนกลุHมผิดนัดชำระหน้ีงวดแรก (FPD) และไมHผิดนัด 

จากกราฟจะเห็นได[อยHางชัดเจนวHา กลุHมที่ไมHผิดนัดชำระหนี้งวดแรก (Non-FPD) มีจำนวน

มากถึง 2,879 ราย ขณะที่ กลุHมที่ผิดนัดชำระหนี้งวดแรก (FPD) มีเพียง 134 ราย คิดเป�นสัดสHวน 

ประมาณ 95.55% ตHอ 4.45% ตามลำดับ สะท[อนถึง ลักษณะป^ญหาข[อมูลไมHสมดุล (Imbalanced 

Data) ซึ่งเป�นป^ญหาสำคัญในงานวิจัยน้ี เนื่องจากโมเดล Machine Learning ทั่วไปมักจะมีแนวโน[ม

ทำนาย “กลุ HมใหญH” (Non-FPD) ได [ด ี แตHไม Hสามารถตรวจจับ “กลุ Hมผ ิดนัด” (FPD) ซ ึ ่งเป�น

กลุHมเป«าหมายสำคัญได[อยHางแมHนยำ ดังนั้น จึงมีความจำเป�นต[องใช[เทคนิคการจัดการข[อมูลไมHสมดุล 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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เชHน SMOTE, Random Undersampling เป�นต[น ในขั้นตอนตHอไปของการศึกษา เพื่อชHวยเพิ่มความ

แมHนยำในการทำนายกลุHมท่ีมีความเส่ียงผิดนัดชำระหน้ีงวดแรก 

 

4.1.2 การสำรวจตัวแปรอิสระเชิงคุณภาพ 

การสำรวจกลุHมตัวแปรเชิงคุณภาพกับสถานะการผิดนัดชำระหนี้งวดแรก ในการวิเคราะหM

ป^จจัยที่อาจมีผลตHอการผิดนัดชำระหนี้งวดแรก (First Payment Default: FPD) ของสินเชื่อธุรกิจ

ขนาดเล็ก ได[ทำการสำรวจและเปรียบเทียบสัดสHวนและจำนวนลูกค[าที่ผิดนัดในแตHละกลุHมของตัวแปร

เชิงคุณภาพหลักดังตHอไปน้ี 

 

รูปท่ี 4.2 สัดสHวนและจำนวนผู[ผิดนัดชำระหน้ีงวดแรกจำแนกตามเพศ 

จากรูปที่ 4.2 พบวHา เพศ (Gender) พบวHากลุHมลูกค[าหญิงมีสัดสHวนการผิดนัดสูงกวHากลุHม

ลูกค[าชาย โดยเพศหญิงมีอัตราผิดนัดร[อยละ 5.6 ในขณะที่เพศชายอยูHที่ร[อยละ 3.6 สะท[อนให[เห็นถึง

ความแตกตHางของความเส่ียงในแตHละเพศ 

 

รูปท่ี 4.3 สัดสHวนและจำนวนผู[ผิดนัดชำระหน้ีงวดแรกจำแนกสถานภาพ 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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จากรูปที่ 4.3 พบวHา สถานภาพ (MaritalStatus) กลุHมลูกค[าที่หยHาร[าง (D) และโสด (S) มี

สัดสHวนการผิดนัดสูงกวHากลุHมสมรส (M) และกลุHมอื่นๆ  โดยกลุHมหยHาร[างมีอัตราผิดนัดร[อยละ 5.8 

และกลุHมโสดร[อยละ 5.4 ในขณะท่ีกลุHมสมรสมีสัดสHวนต่ำกวHา (ร[อยละ 3.7) 

 

รูปท่ี 4.4 สัดสHวนและจำนวนผู[ผิดนัดชำระหน้ีงวดแรกจำแนกตามภูมิภาค 

จากรูปที่ 4.4 วิเคราะหMแตHละตัวแปรดังนี้ ภูมิภาค (Region) ภูมิภาคที่มีอัตราผิดนัดสูง ได[แกH 

ภาคตะวันออกเฉียงเหนือ (Northeastern) และภาคใต[ (Southern) ที่มีสัดสHวนผิดนัดที่ร[อยละ 5.7 

และ 5.5 ตามลำดับ ขณะท่ีภาคกลางและภูมิภาคอ่ืนมีอัตราผิดนัดต่ำกวHา  

 

 

รูปท่ี 4.5 สัดสHวนและจำนวนผู[ผิดนัดชำระหน้ีงวดแรกจำแนกตามประเภทธุรกิจ 

จากรูปที่ 4.5 ในสHวนตัวแปรประเภทธุรกิจ (BusinessType) ลูกค[าที่ประกอบธุรกิจประเภท

ขนสHง (Transportation) และค[าขาย (Trading) มีอัตราการผิดนัดสูงสุดที่ร[อยละ (7.5 และ 6.0

ตามลำดับ) เมื่อเทียบกับธุรกิจประเภทอื่น เชHน ผลิต การเกษตร บริการ หรืออสังหาริมทรัพยM ซึ่งมี

อัตราผิดนัดต่ำมากหรือเป�นศูนยMในบางกลุHม 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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รูปท่ี 4.6 สัดสHวนและจำนวนผู[ผิดนัดชำระหน้ีงวดแรกจำแนกตามการมีผู[ค้ำประกัน 

จากรูปที่ 4.6 พบวHา กลุHมที่ไมHมีผู[ค้ำประกัน (0) มีสัดสHวนการผิดนัดสูงที่ร[อยละ 4.5 ขณะท่ี

กลุHมที่มีผู[ค้ำประกัน (1) แทบไมHพบการผิดนัดเลย สะท[อนถึงบทบาทของผู[ค้ำประกันในการลดความ

เส่ียงผิดนัด 

4.1.3 การสำรวจตัวแปรอิสระเชิงปริมาณ 

ในการศึกษานี้มีการพิจารณาตัวแปรเชิงปริมาณหลากหลายด[าน ทั้งข[อมูลประชากรศาสตรM 

ข[อมูลทางการเงิน ข[อมูลธุรกิจ และพฤติกรรมสินเชื่อ โดยสถิติพรรณนาที่นำเสนอประกอบด[วย 

คHาเฉล่ีย คHาต่ำสุด และคHาสูงสุด เพ่ือสะท[อนถึงชHวงการกระจายของแตHละตัวแปร ดังตาราง 4.1 

ตารางท่ี 4.1 สถิติพรรณนาของตัวแปรเชิงปริมาณ 

ตัวแปร ค)าเฉลี่ย ค)าต่ำสุด ค)าสูงสุด 

CustAge 44.1900 23.0000 80.0000 

AppliedAmount 8,508,000.7600 100,000.0000 30,750,000.0000 

TotalCreditAmount 6,982,783.3100 100,000.0000 31,614,000.0000 

LTV 63.1200 0.0000 300.0000 

Tenor 122.8800 36.0000 240.0000 

AppraisalAmount 2,586,169.0700 0.0000 82,730,000.0000 

BusinessExpYear 7.9900 0.0000 39.0000 

SalesAmt 8,436,785.4400 24,000.0000 373,625,833.0000 

TotalIncome 713,142.0200 11,220.0000 27,189,874.8500 

Installment 102,770.7600 1,400.0000 462,800.0000 

TotalDebt 317,731.8300 7,100.0000 2,838,285.3200 

DSCR 2.3400 1.0100 50.8900 

TTRec 17.1100 0.0000 239.0000 

ActRecNo 11.9300 0.0000 91.0000 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ตารางท่ี 4.1 (ต1อ) สถิติพรรณนาของตัวแปรเชิงปริมาณ 

ตัวแปร ค)าเฉลี่ย ค)าต่ำสุด ค)าสูงสุด 

ActRecAmt 11,253,141.5000 0.0000 312,424,512.0000 

Last6MonReqNo 3.3300 0.0000 62.0000 

SumLimitAmt 41,649,951.1200 0.0000 2,906,742,934.0000 

Sale_per_TotalDebt 26.1400 1.1100 957.3200 

CreditAmt_per_Installment 67.7200 29.8600 109.3900 

DebtToIncomeRatio 0.5900 0.0200 0.9900 

InstallmentToIncomeRatio 0.2100 0.0000 0.8900 

CreditUtilization 0.6800 0.0000 37.0400 

Tenor_per_Income 0.0000 0.0000 0.0200 

จากตารางที่ 4.1 จากตารางแสดงคHาสถิติเชิงพรรณนาเบื้องต[นของข[อมูลลูกค[าสินเชื่อธุรกิจ

ขนาดเล็ก พบวHา อายุ (CustAge) ในกลุHมตัวอยHางมีอายุเฉลี่ย 44 ป© (ต่ำสุด 23 ป© สูงสุด 80 ป©) 

สะท[อนวHาผู [กู [สHวนใหญHเป�นผู [ใหญHหรือวัยทำงาน ยอดเงินที ่ยื ่นกู [ (AppliedAmount) มีคHาเฉล่ีย

ประมาณ 8.5 ล[านบาท โดยกลุHมสูงสุดขอยื่นถึง 30.75 ล[านบาท แสดงถึงความหลากหลายของขนาด

กิจการที่เข[าถึงสินเชื่อ ระยะเวลากู[ (Tenor)สHวนใหญHมีระยะเวลากู[เฉลี่ย 122 เดือน หรือราว 10 ป© 

สะท[อนถึงความต[องการเงินทุนระยะยาวของธุรกิจ LTV (อัตราสHวนสินเชื่อตHอมูลคHาหลักประกัน) มี

คHาเฉลี่ยอยูHที่ 63% บHงชี้วHาสHวนใหญHมีหลักประกันเพียงพอตHอวงเงินกู[ รายได[รวม (TotalIncome) 

เฉลี่ย 713,142 บาทตHอป© ขณะที่รายได[ต่ำสุดเพียง 11,220 บาท แสดงถึงความแตกตHางทางศักยภาพ

การเงินของผู[กู[แตHละราย ภาระหนี้ตHอรายได[ (DebtToIncomeRatio) มีคHาเฉลี่ย 0.59 หรือประมาณ 

59% บHงชี้ถึงภาระหนี้ที่คHอนข[างสูงในบางกลุHม ประสบการณMธุรกิจ (BusinessExpYear) คHาเฉล่ีย 

7.99 ป© สะท[อนวHาผู[ขอสินเชื่อสHวนใหญHมีประสบการณMพอสมควร แตHยังมีบางรายเพิ่งเริ่มต[น (ต่ำสุด 0 

ป©) และหนี้สินรวม (TotalDebt) เฉลี่ย 317,731 บาท ขณะที่สูงสุดถึง 2.83 ล[านบาท พบ Insight 

สำคัญ บางตัวแปรเชHน SalesAmt, SumLimitAmt, AppraisalAmount มีคHาต่ำสุดเป�นศูนยM อาจ

บHงชี ้ข[อมูลที่ขาดหายไปหรือคHาผิดปกติหรือกิจการขนาดเล็กมาก จำเป�นต[องพิจารณาแยกกลุHม

วิเคราะหMเพิ่มเติม จากการสำรวจข[อมูล พบวHาผู[กู[มีลักษณะทางประชากรและการเงินที่หลากหลาย 

ตั้งแตHผู[ท่ีมีรายได[และยอดเงินกู[ต่ำ ไปจนถึงผู[ท่ีมีกำลังทรัพยMสูง ท้ังน้ีภาระหน้ีตHอรายได[ท่ีอยูHในระดับสูง

และการขาดหลักประกัน อาจเป�นป^จจัยเสี่ยงที่ควรให[ความสำคัญในการวิเคราะหMหาสาเหตุของ FPD 

ตHอไป  

เพื่อประเมินความสัมพันธMระหวHางตัวแปรอิสระเชิงตัวเลขแตHละตัวกับโอกาสผิดนัดชำระหน้ี 

(First Payment Default: FPD) ผู [วิจัยได[ใช[สถิติ Spearman’s Rank Correlation ซึ ่งเป�นสถิติท่ี

เหมาะสมสำหรับการวัดความสัมพันธMเชิงอันดับ (Rank) ระหวHางตัวแปร โดยไมHจำกัดอยู HแคH

ความสัมพันธMเชิงเส[น (linear relationship) เทHานั ้น ทั ้งนี ้ Spearman’s Rank Correlation ยัง
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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สามารถประเมินความสัมพันธMระหวHางตัวแปรในกรณีที่ข[อมูลมีลักษณะเบ[ (skewed) หรือมี outlier 

ได[ดี ดังรูปท่ี 4.7 

 

รูปท่ี 4.7 Spearman’s Rank Correlation ระหวHางตัวแปรอิสระเชิงตัวเลขกับตัวแปรตาม 

จากรูปท่ี 4.7 การประเมินความสัมพันธMระหวHางตัวแปรอิสระเชิงตัวเลขแตHละตัวกับการผิดนัด

ชำระหนี้งวดแรก (FPD) ด[วยสถิติ Spearman’s Rank Correlation พบวHา ตัวแปรทั้งหมดในชุด

ข[อมูลมีคHาความสัมพันธMกับ FPD อยูHในระดับต่ำมาก โดยไมHมีตัวแปรใดท่ีมีคHาสัมประสิทธ์ิความสัมพันธM

เกิน 0.12 ทั้งในเชิงบวกและเชิงลบ ตัวแปรที่มีความสัมพันธMกับ FPD ในทิศทางบวกมากที่สุด ได[แกH 

Last6MonReqNo (จำนวนครั้งที่มีการขอสินเชื่อใน 6 เดือนลHาสุด) มีคHาสัมประสิทธ์ิเทHากับ 0.12 

DebtToIncomeRatio (อัตราหนี้สินตHอรายได[) มีคHาสัมประสิทธ์ิเทHากับ 0.08 Tenor, ActRecAmt 

และ Sale_per_TotalDebt มีคHาสัมประสิทธิ์ประมาณ 0.06 ในสHวนตัวแปรอื่นๆ  เชHน Installment, 

CreditAmt_per_Installment และ CustAge มีคHาสัมประสิทธิ์ความสัมพันธMใกล[ศูนยMมาก ทั้งนี้ คHา

สัมประสิทธิ์ที่ได[บHงชี้วHาความสัมพันธMเชิงอันดับระหวHางตัวแปรเหลHานี้กับการผิดนัดชำระหนี้นั้นอยูHใน

ระดับต่ำ สะท[อนให[เห็นวHาการใช[ตัวแปรอิสระเชิงตัวเลขแตHละตัวแปรเพียงลำพังอาจไมHสามารถ

อธิบายหรือพยากรณMการผิดนัดชำระหนี้ได[อยHางมีประสิทธิภาพ อยHางไรก็ตาม การใช[ตัวแปรหลายตัว

รHวมกันในโมเดลอาจชHวยเพ่ิมประสิทธิภาพในการทำนายได[ดีย่ิงข้ึน 

 

4.2  ผลเปรียบเทียบประสิทธ ิภาพโมเดลแตXละเทคนิคจัดการขZอมูลไมXสมดุล 

(Sampling Technique) 

          เพื่อเปรียบเทียบความสามารถของโมเดลในการทำนายการผิดนัดชำระหนี้งวดแรก (First 

Payment Default: FPD) ได[ดำเนินการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดล Machine Learning ท่ี
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ได[รับความนิยมในงานวิจัยด[านข[อมูลไมHสมดุล ได[แกH XGBoost Random Forest และ Logistic 

Regression โดยนำแตHละโมเดลมาทดสอบรHวมกับเทคนิคจัดการข[อมูลไมHสมดุล 3 วิธี ได[แกH SMOTE, 

SMOTEENN และ Random Undersampling การเปรียบเทียบดำเนินการบนชุดข[อมูลที่ผHานการ

เตรียมตัวแปรอยHางเหมาะสมตามกระบวนการที่กำหนด จากนั้นแบHงชุดข[อมูลออกเป�น2 ชุด คือข[อมูล

ฝ§กฝนร[อยละ 80 และข[อมูลทดสอบร[อยละ20 พร[อมทั ้งตรวจสอบความถูกต[องด[วย Cross-

Validation 5 fold ผHานการปรับจูนพารามิเตอรMด[วยกริด และเลือกพารามิเตอรMท่ีดีท่ีสุดของทุกโมเดล 

ทั้งนี้ผลการเปรียบเทียบใช[ตัวชี้วัดหลัก ได[แกH คHาพื้นที่ใต[กราฟ ROC (ROC-AUC) และคHา KS รHวมกับ

คHาความไว (Recall) คHา Precision และ F1-Score ที่ได[จาก Cross-Validation (CV) บน ข[อมูลชุด

ฝ§กฝน (Train Set) และข[อมูลชุดทดสอบ (Test Set) รายละเอียดการเปรียบเทียบผลลัพธMของแตHละ

เทคนิค นำเสนอในหัวข[อยHอยถัดไป  

4.2.1  ผลของเทคนิค SMOTE ร1วมกับ Logistic Regression, Random Forest และ 

XGBoost 

          ตารางที่แสดงด[านลHางนี้สรุปผลการประเมินประสิทธิภาพของโมเดล Machine Learning แตH

ละเทคนิคได[แกH Logistic Regression, Random Forest และ XGBoost ท่ีเทรนโดยใช[เทคนิคจัดการ

ข[อมูลไมHสมดุล SMOTE บนข[อมูลสินเชื่อธุรกิจขนาดเล็ก เพื่อทำนายการผิดนัดชำระหนี้งวดแรก 

(FPD) แสดงผลในตาราง Confusion Matrix และเปรียบเทียบคHา Cross-Validation (CV) บนข[อมูล

ชุดฝ§กฝน (Train Set) และข[อมูลชุดทดสอบ (Test Set) แสดงผลตามตัวชี้วัด ได[แกH ROC-AUC, KS, 

Recall, Precision, และ F1-Score  

ตารางท่ี 4.2 เมทริกซMความสับสน (Confusion Matrix) ของโมเดลภายใต[เทคนิค SMOTE 

Sampling Model Set TN (%) FP (%) FN (%) TP (%) 

SMOTE LR Train 69.9925 30.0074 37.4458 62.5541 

SMOTE LR Test 68.0555 31.9444 25.9259 74.0740 

SMOTE RF Train 88.7969 11.2030 72.9870 27.0129 

SMOTE RF Test 90.2777 9.7222 55.5555 44.4444 

SMOTE XGBoost Train 94.6595 5.3404 74.7619 25.2381 

SMOTE XGBoost Test 95.4861 4.5138 70.3703 29.6296 

 

จากตารางท ี ่  4.2 ซ ึ ่ งแสดง Confusion Matrix ของโมเดล Logistic Regression (LR), 

Random Forest (RF) และ XGBoost หล ั งการปร ับสมด ุลข [อม ูลด [วยเทคน ิค SMOTE เ ม่ือ

เปรียบเทียบระหวHางข[อมูลชุดฝ§กฝน (Train Set) และข[อมูลชุดทดสอบ (Test Set) สามารถสรุปได[

ดังน้ี 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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Logistic Regression (LR): คHาความถูกต[องของการจำแนกกลุHมปกติ (TN และ FP) บนชุด

ทดสอบ (Test Set) ใกล[เคียงกับชุดฝ§กฝน (Train Set) ขณะที่คHา TP บนชุดทดสอบสูงกวHาชุดฝ§กฝน

อยHางชัดเจน (ร[อยละ 74.07 เทียบกับร[อยละ 62.55) และคHา FN ลดลง แสดงวHาไมHมีสัญญาณของการ

เรียนรู[เกิน (Overfitting) อยHางชัดเจน ความแตกตHางนี้อาจเกิดจากความแปรปรวนของชุดข[อมูลหรือ

ชุดทดสอบมีลักษณะเอ้ือตHอการทำนายของโมเดล 

Random Forest (RF): คHา TN และ FP บนชุดทดสอบ (Test Set) สูงกวHาชุดฝ§กฝน (Train 

Set) เล็กน[อย ขณะที่คHา TP เพิ่มขึ้นอยHางมีนัยสำคัญ (ร[อยละ 44.44 เทียบกับร[อยละ 27.01) แสดง

วHาโมเดลมีความสามารถในการจำแนกกลุHมผิดนัดได[ดีขึ้นในชุดทดสอบ โดยไมHพบ Overfitting อยHาง

ชัดเจน ซึ่งอาจบHงชี้ถึงศักยภาพในการจำแนกที่ดีขึ้นของโมเดล หรือความงHายของข[อมูลชุดทดสอบใน

การแยกกลุHมผิดนัด 

XGBoost: ผลการทำนายของโมเดลบนชุดทดสอบ (Test Set) และชุดฝ§กฝน (Train Set) มี

ความใกล[เคียงกันในทุกคHาของ Confusion Matrix (TN, FP, FN, TP) แสดงถึงความเสถียรของโมเดล 

และไมHพบสัญญาณ Overfitting สะท[อนวHาโมเดล XGBoost สามารถเรียนรู [และทำนายได[อยHาง

สม่ำเสมอในข[อมูลท้ังสองชุด 

ตารางที่ 4.3 เปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดล Logistic Regression, Random Forest และ 

XGBoost ภายใต[เทคนิค SMOTE  

Sampling Model Set ROC-AUC KS Recall Precision F1-Score 

SMOTE LR Train 0.7154 0.4055 0.6255 0.0888 0.1555 

SMOTE LR Test 0.7544 0.4485 0.7407 0.0980 0.1732 

SMOTE RF Train 0.7235 0.4035 0.2701 0.1010 0.1461 

SMOTE RF Test 0.7694 0.4097 0.4444 0.1765 0.2526 

SMOTE XGBoost Train 0.7193 0.4076 0.2523 0.1775 0.2067 

SMOTE XGBoost Test 0.8142 0.5012 0.2962 0.2353 0.2623 

 

           จากตารางที ่ 4.3 แสดงการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดล Logistic Regression, 

Random Forest และ XGBoost โดยใช[เทคนิค SMOTE ในการจัดสมดุลข[อมูล และประเมินผลท้ัง

บนชุดฝ§กฝน (Train Set) และชุดทดสอบ (Test Set) ด[วยตัวช้ีวัดหลัก คือ ROC-AUC และ KS พบวHา

แตHละโมเดลมีจุดเดHนและข[อจำกัดที่แตกตHางกัน โมเดล Logistic Regression ให[คHา Recall สูงที่สุดท่ี

ร[อยละ 74.07 บนชุดทดสอบ (Test Set) สะท[อนถึงความสามารถในการตรวจจับกลุHมผู[ผิดนัดชำระ

หนี้ (FPD) ได[ดีอยHางไรก็ตาม คHา ROC-AUC ร[อยละ 75.44 และ KS ร[อยละ 44.85 อยู Hในระดับ

รองลงมาจาก XGBoost สHวนคHา Precision และ F1-Score คHอนข[างต่ำ แสดงถึงอัตราการทำนายผิด

วHาเป�น FPD ในกลุHมลูกค[าปกติยังมีอยูHมาก ขณะท่ี Random Forest มีคHา ROC-AUC ท่ีร[อยละ 76.94 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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และ KS ร[อยละ 40.97 ใกล[เคียงกับ Logistic Regression แตHคHา Recall และ F1-Score ต่ำกวHา 

ข[อดีของโมเดลนี้คือคHา Precision และ F1-Score สูงกวHา Logistic Regression เล็กน[อย แตHโดยรวม

แล[วประสิทธิภาพการแยกกลุHมผิดนัดยังไมHเดHนชัด และโมเดล XGBoost ให[คHา ROC-AUC สูงที่สุดท่ี 

ร[อยละ 81.42 และ KS สูงที่สุดร[อยละ 50.12 ในกลุHมโมเดลที่เปรียบเทียบกัน สะท[อนถึงศักยภาพใน

การแยกแยะกลุHมผู[ผิดนัดและกลุHมปกติได[ดีที่สุด แม[วHาคHา Recall จะต่ำกวHาทั้งสองโมเดลกHอนหน[าท่ี

ร[อยละ 29.62 แตH Precision และ F1-Score กลับสูงสุดในกลุHม หมายความวHา โมเดลนี้หากทำนาย

วHาลูกค[าจะผิดนัด โอกาสท่ีจะทำนายถูกมีสูงกวHาโมเดลอ่ืน 

สรุปการเลือกโมเดลท่ีดีท่ีสุดในเทคนิคการจัดการข[อมูลท่ีไมHสมดุล SMOTE เม่ือพิจารณาจาก

ตัวชี้วัดหลัก ROC-AUC และ KS โมเดล XGBoost คือโมเดลที่มีประสิทธิภาพดีที่สุด ในการแยกกลุHม 

ระหวHางกลุHมผู[กู[ท่ีผิดนัดและไมHผิดนัด 

4.2.2  ผลของเทคนิค SMOTEENN ร1วมกับ Logistic Regression, Random Forest 

และ XGBoost 

ตารางท่ีแสดงด[านลHางน้ีสรุปผลการประเมินประสิทธิภาพของโมเดล Machine Learning แตH

ละเทคนิคได[แกH Logistic Regression, Random Forest และ XGBoost ท่ีเทรนโดยใช[เทคนิคจัดการ

ข[อมูลไมHสมดุล SMOTEENN บนข[อมูลสินเชื่อธุรกิจขนาดเล็ก เพื่อทำนายการผิดนัดชำระหนี้งวดแรก 

(FPD) แสดงผลในตาราง Confusion Matrix และเปรียบเทียบคHา Cross-Validation (CV) บนชุด

ฝ§กฝน (Train Set) และชุดทดสอบ (Test Set) แสดงผลตามตัวชี้วัด ได[แกH ROC-AUC, KS, Recall, 

Precision, และ F1-Score 

ตารางท่ี 4.4 เมทริกซMความสับสน (Confusion Matrix) ของโมเดลภายใต[เทคนิค SMOTEENN 

Sampling Model Set TN (%) FP (%) FN (%) TP (%) 

SMOTE LR Train 61.4384 38.5615 27.1428 72.8571 

SMOTE LR Test 58.6805 41.3194 18.5185 81.4814 

SMOTE RF Train 81.1533 18.8466 56.4069 43.5930 

SMOTE RF Test 82.1180 17.8819 48.1481 51.8518 

SMOTE XGBoost Train 91.3142 8.6857 74.0692 25.9307 

SMOTE XGBoost Test 92.5347 7.4652 62.9629 37.0370 

 

จากตารางท ี ่  4.4 ซ ึ ่ งแสดง Confusion Matrix ของโมเดล Logistic Regression (LR), 

Random Forest (RF) และ XGBoost หลังการปรับสมดุลข[อมูลด[วยเทคนิค SMOTEENN เม่ือ

เปรียบเทียบระหวHางชุดฝ§กฝน (Train Set) และชุดทดสอบ (Test Set) สามารถสรุปผลได[ดังน้ี 
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Logistic Regression (LR): ชุดฝ§กฝน (Train Set) ให[คHา TP เทHากับร[อยละ 72.86 และ FP 

เทHากับร[อยละ 38.56 ขณะที่ชุดทดสอบ (Test Set) ให[คHา TP เทHากับร[อยละ 81.48 และ FP เทHากับ

ร[อยละ 41.32 สะท[อนวHาโมเดลมีแนวโน[มการทำนายในทิศทางเดียวกันทั้งสองชุด แม[คHา FP จะ

เพิ่มขึ้นเล็กน[อยในชุดทดสอบ แตHไมHพบสัญญาณ Overfitting อยHางชัดเจน ความผันผวนดังกลHาวอาจ

เกิดจากสัดสHวนกลุHมผิดนัดท่ีแตกตHางกันเล็กน[อยระหวHางชุดข[อมูล 

Random Forest (RF): ชุดฝ§กฝน (Train Set) มีคHา TN เทHากับร[อยละ 81.15 และ TP 

เทHากับร[อยละ 43.59 สHวนชุดทดสอบ (Test Set) มีคHา TN เทHากับร[อยละ 82.12 และ TP เทHากับร[อย

ละ 51.85 ผลลัพธMแสดงให[เห็นวHาโมเดลมีความสามารถในการจำแนกได[ดีขึ้นบนชุดทดสอบ โดยไมHมี

สัญญาณ Overfitting คHาทั้งสองชุดมีแนวโน[มใกล[เคียงกัน แสดงถึงศักยภาพในการ Generalize ไป

ยังข[อมูลใหมHได[อยHางเหมาะสม 

XGBoost: ชุดฝ§กฝน (Train Set) ให[คHา TN เทHากับร[อยละ 91.31 และ TP เทHากับร[อยละ 

25.93 สHวนชุดทดสอบ (Test Set) มีคHา TN เทHากับร[อยละ 92.53 และ TP เทHากับร[อยละ 37.04 คHา 

TP บนชุดทดสอบเพิ่มขึ้นเล็กน[อย ขณะที่ TN คงที่อยูHในระดับสูง สะท[อนถึงความเสถียรของโมเดลใน

การทำนาย และไมHพบสัญญาณ Overfitting ท่ีชัดเจน 

สรุปโมเดลทั้งสามแสดงผลลัพธMบนชุดฝ§กฝนและชุดทดสอบที่มีแนวโน[มสอดคล[องกัน ไมHพบ

สัญญาณ Overfitting อยHางเดHนชัดในโมเดลใดๆ สะท[อนถึงความสามารถในการเรียนรู[ที่เหมาะสม

และการประยุกตMใช[เทคนิค SMOTEENN ท่ีมีประสิทธิภาพในการปรับสมดุลข[อมูล 

ตารางที่ 4.5 เปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดล Logistic Regression, Random Forest และ 

XGBoost ภายใต[เทคนิค SMOTEENN 

Sampling Model Set ROC-AUC KS Recall Precision F1-Score 

SMOTEENN LR Train 0.7129 0.3959 0.7285 0.0808 0.1455 

SMOTEENN LR Test 0.7491 0.4589 0.8148 0.0846 0.1533 

SMOTEENN RF Train 0.7355 0.4233 0.4359 0.0951 0.1556 

SMOTEENN RF Test 0.7556 0.3796 0.5185 0.1196 0.1944 

SMOTEENN XGBoost Train 0.7258 0.4362 0.2593 0.1158 0.1579 

SMOTEENN XGBoost Test 0.7516 0.3813 0.3703 0.1886 0.2500 

 

จากตารางที่ 4.5 จากผลการประเมินประสิทธิภาพโมเดลภายใต[เทคนิค SMOTEENN พบวHา

Random Forest ให[คHา ROC-AUC บนชุดทดสอบสูงที่สุดที่ ร[อยละ 75.56 รองลงมาคือ XGBoost 

ร[อยละ 75.16 และ Logistic Regression ร[อยละ 74.91 ซึ่งสะท[อนถึงความสามารถในการจำแนก

กลุHมลูกค[าท่ีผิดนัดชำระหน้ีกับกลุHมปกติได[ดีในภาพรวม อยHางไรก็ตาม เม่ือพิจารณาตัวช้ีวัด KS ซ่ึงเป�น

อีกหนึ่งตัวชี้วัดสำคัญ พบวHา Logistic Regression มีคHา KS สูงที่สุดท่ีร[อยละ 45.89 สะท[อนศักยภาพ
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ในการแยกแยะกลุHมตัวอยHางได[ดีที่สุดในกลุHมนี้ ขณะที่ Random Forest และ XGBoost มีคHา KS 

ใกล[เคียงกันที่ประมาณ ร[อยละ 38 ในประเด็น Recall ซึ่งแสดงถึงความสามารถในการจับกลุHมลูกค[า

ที่ผิดนัด (Sensitivity) พบวHา Logistic Regression ยังคงโดดเดHนด[วยคHา Recall สูงถึงร[อยละ 81.48 

ขณะที ่ Random Forest และ XGBoost มี Recall ต่ำกวHาคือร[อยละ 51.85 และร[อยละ37.03 

ตามลำดับ แตH XGBoost ให[คHา Precision และ F1-Score สูงสุดในกลุHมนี้ สะท[อนความสมดุลของ 

Precision และ Recall ได[ดีกวHา เมื่อพิจารณาคHาชี้วัดบนชุดข[อมูลฝ§กฝนและทดสอบ พบวHาทุกโมเดล

ไมHมีสัญญาณ Overfitting คHาช้ีวัดสำคัญบนชุดทดสอบและฝ§กฝนอยูHในระดับใกล[เคียงกัน แสดงให[เห็น

ถึงความสามารถในการ Generalize ของโมเดลบนข[อมูลจริง โดยสรุปจากการใช[ตัวชี้วัด ROC-AUC 

เป�นหลัก Random Forest ถือเป�นโมเดลท่ีมีประสิทธิภาพดีท่ีสุดภายใต[เทคนิค SMOTEENN 

4.2.3  ผลของเทคน ิค Random Undersampling ร 1วมก ับ Logistic Regression, 

Random Forest และ XGBoost 

          ตารางที่แสดงด[านลHางนี้สรุปผลการประเมินประสิทธิภาพของโมเดล Machine Learning แตH

ละเทคนิคได[แกH Logistic Regression, Random Forest และ XGBoost ท่ีเทรนโดยใช[เทคนิคจัดการ

ข[อมูลไมHสมดุล Random Undersampling บนข[อมูลสินเชื่อธุรกิจขนาดเล็ก เพื่อทำนายการผิดนัด

ชำระหนี ้งวดแรก (FPD) แสดงผลในตาราง Confusion Matrix และเปร ียบเท ียบคHา Cross-

Validation (CV) บนชุดฝ§กฝน (Train Set) และชุดทดสอบ (Test Set) แสดงผลตามตัวชี้วัด ได[แกH 

ROC-AUC, KS, Recall, Precision, และ F1-Score 

ตารางที ่ 4.6 เมทริกซMความสับสน (Confusion Matrix) ของโมเดลภายใต[เทคนิค Random 

Undersampling 

Sampling Model Set TN (%) FP (%) FN (%) TP (%) 

SMOTE LR Train 60.6579 39.3420 25.3679 74.6320 

SMOTE LR Test 60.2430 39.7569 22.2222 77.7777 

SMOTE RF Train 57.6605 42.3394 24.5021 75.4978 

SMOTE RF Test 59.7222 40.2777 29.6296 70.3703 

SMOTE XGBoost Train 59.8754 40.1245 32.8138 67.1861 

SMOTE XGBoost Test 61.9791 38.0208 29.6296 70.3703 

จากตารางท ี ่  4.6 ซ ึ ่ งแสดง Confusion Matrix ของโมเดล Logistic Regression (LR), 

Random Forest (RF) และ  XGBoost หล ั ง ก า รปร ั บสมด ุ ลข [ อม ู ลด [ ว ย เทคน ิ ค  Random 

Undersampling เม่ือเปรียบเทียบระหวHางชุดฝ§กฝน (Train Set) และชุดทดสอบ (Test Set) สามารถ

สรุปได[ดังน้ี 
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Logistic Regression (LR): ผลลัพธMของโมเดลในชุดฝ§กฝน (Train Set) และชุดทดสอบ 

(Test Set) มีความใกล[เคียงกัน โดยคHาความแตกตHางของ TN และ FP ไมHเกินร[อยละ 1 สHวนความ

แตกตHางของ FN และ TP อยูHในชHวงประมาณร[อยละ 3 คHา TP บนชุดทดสอบอยูHที ่ร[อยละ 77.78 

สะท[อนถึงความสามารถในการทำนายกลุHมผิดนัดได[ดี แม[วHา FP จะยังอยูHในระดับคHอนข[างสูง (ร[อยละ 

39.76) อยHางไรก็ตาม ไมHพบสัญญาณ Overfitting อยHางชัดเจน 

Random Forest (RF): ผลการทำนายของชุดฝ§กฝนและชุดทดสอบใกล[เคียงกันในทุกคHา

ของ Confusion Matrix โดย TP บนชุดทดสอบอยูHที่ร[อยละ 70.37 เทียบกับร[อยละ 75.50 บนชุด

ฝ§กฝน สะท[อนถึงการลดลงเพียงเล็กน[อย ไมHแสดงอาการ Overfitting ชัดเจน โมเดล RF มีความ

สมดุลในการจำแนกท้ังกลุHมปกติและกลุHมผิดนัด แม[คHา FP ยังคงสูงอยูH 

XGBoost: ผลลัพธMระหวHางชุดฝ§กฝนและชุดทดสอบมีแนวโน[มสอดคล[องกัน โดย TP บนชุด

ทดสอบสูงกวHาชุดฝ§กฝนเล็กน[อย แสดงถึงศักยภาพของโมเดลในการ Generalize ไปยังข[อมูลใหมH 

โดยเฉพาะในด[านการทำนายกลุHมปกติ (TN) ที่มีความแมHนยำสูงกวHาโมเดลอื่นในกลุHมเดียวกัน และไมH

พบสัญญาณ Overfitting 

สรุปโมเดลทั้งสามแสดงแนวโน[มผลการทำนายที่ใกล[เคียงกันระหวHางชุดฝ§กฝน (Train Set) 

และชุดทดสอบ (Test Set) โดยไมHพบสัญญาณ Overfitting อยHางชัดเจน แสดงให[เห็นถึงความเสถียร

ของโมเดลภายใต[เทคนิคการสุHมลดข[อมูล (Random Under Sampling) 

ตารางที่ 4.7 เปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดล Logistic Regression, Random Forest และ 

XGBoost ภายใต[เทคนิค Random Undersampling 

Sampling Model Set ROC-AUC KS Recall Precision F1-Score 

RUS LR Train 0.6917 0.3697 0.7463 0.0807 0.1457 

RUS LR Test 0.7116 0.4160 0.7777 0.0840 0.1516 

RUS RF Train 0.7327 0.3904 0.7549 0.0766 0.1390 

RUS RF Test 0.7218 0.3703 0.7037 0.0757 0.1366 

RUS XGBoost Train 0.7061 0.3560 0.6718 0.0728 0.1313 

RUS XGBoost Test 0.7083 0.4149 0.7037 0.0798 0.1433 

 

จากตารางที ่  4.7 จากผลการประเมินประสิทธ ิภาพโมเดลภายใต[เทคนิค Random 

Undersampling (RUS) พบวHา Random Forest เป�นโมเดลที่ให[คHา ROC-AUC สูงที่สุดในกลุHม ร[อย

ละ 72.18 แสดงถึงความสามารถในการจำแนกกลุHมลูกค[าที่ผิดนัดและไมHผิดนัดได[ดีในภาพรวม ขณะท่ี 

Logistic Regression แม[จะมี ROC-AUC รองลงมา คือร[อยละ 71.16 แตHให[คHา KS สูงสุด (0.4160) 

สะท[อนศักยภาพในการแยกแยะกลุHมตัวอยHางได[ดีที่สุดในกลุHมนี้ ทั้งนี้ XGBoost ให[คHา ROC-AUC 

และ KS ใกล[เคียงกับ Logistic Regression แตHยังคงเป�นรองเล็กน[อย ในสHวนของ Recall พบวHา 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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Logistic Regression ให[คHา Recall สูงสุดท่ีร [อยละ 77.77 รองลงมาคือ Random Forest และ 

XGBoost ที่มีคHาเทHากันที่ ร[อยละ 70.37 ขณะที่ Precision และ F1-Score ของทั้งสามโมเดลยังอยูH

ในระดับต่ำ สะท[อนถึงความท[าทายในการจำแนกกลุHมผิดนัดชำระหนี้จากข[อมูลที่ไมHสมดุล เม่ือ

เปรียบเทียบผลลัพธMระหวHางชุดฝ§กฝนและชุดทดสอบ พบวHาคHาตัวช้ีวัดหลักท้ัง ROC-AUC, KS, Recall 

และ Precision มีความใกล[เคียงกันในแตHละโมเดล แสดงวHาไมHมีอาการ Overfitting อยHางชัดเจน 

โมเดลมีความสามารถในการ generalize ไปยังข[อมูลใหมHได[ดี โดยสรุป จากตัวชี้วัด ROC-AUC เป�น

หลัก Random Forest คือโมเดลที ่เหมาะสมที ่สุดภายใต[เทคนิค Random Undersampling 

(RUS) ในขณะท่ี Logistic Regression เดHนด[าน KS และ Recall  

 

4.3  ผลการประเมินโมเดล (Model Evaluation) 

เพื่อประเมินประสิทธิภาพของโมเดลที่สร[างขึ้น ผู[วิจัยได[นำชุดข[อมูลทดสอบ (Test Set) มา

ใช[ในการทดสอบผลการทำนายการผิดนัดชำระหนี้งวดแรก (FPD) จากโมเดล Machine Learning ท่ี

ถูกประเมินผลโมเดลวHาดีที่สุดภายใต[แตHละเทคนิคการจัดการข[อมูลไมHสมดุล (Sampling Technique) 

ได [แก H SMOTE, SMOTEENN และ Random Undersampling จากหัวข [อก Hอนหน[า ผลการวัด

ประสิทธิภาพโมเดลนำเสนอผHานตัวชี้วัดหลัก ได[แกH คHาพื้นที่ใต[กราฟ ROC (ROC-AUC) และคHา KS 

(Kolmogorov-Smirnov Statistic) คือสถิติที ่ใช[วัดพลังในการแยกแยะของโมเดล Classification 

โดยเฉพาะในงานด[าน Credit Scoring และ Risk Model โดยพิจารณาจากจุดที่คHา KS สูงสุด ซึ่งเป�น

มาตรฐานที่นิยมมากในงาน Credit Scoring ทั ่วโลก และพิจารณาคHา GINI ชHวยดูประสิทธิภาพ

โดยรวมให[เป�นไปตามเกณฑMมาตรฐาน โดยที่ขึ้นไป KS มากกวHา 0.40 และ Gini มากกวHา 0.50 คือ

เกณฑMขั้นต่ำที่แนะนำ ในอุตสาหกรรมธนาคารพาณิชยMไทยและเป�นแนวปฏิบัติในการจัดทำ Credit 

Scoring สำหรับนำไปประยุกตMใช[จริง (ธนาคารแหHงประเทศไทย, 2566)  

4.3.1  การประเมินประสิทธิภาพของโมเดลโดยใช%ตัวช้ีวัด ROC-AUC, KS และ Gini 

จากการประเมินโมเดลภายใต[แตHละเทคนิคการจัดการข[อมูลไมHสมดุล ได[แกH SMOTE, 

SMOTEENN และ Random Undersampling ผู[วิจัยได[คัดเลือกโมเดลท่ีมีผลการเรียนรู[ดีท่ีสุดจากแตH

ละเทคนิคมาทดสอบกับชุดข[อมูลทดสอบ (Test Set) โดยใช[ตัวชี้วัดหลักในการประเมิน ได[แกH คHา 

ROC-AUC, คHา KS และคHา Gini เพื่อสะท[อนความสามารถของโมเดลในการจำแนกกลุHมลูกค[าที่มี

ความเส่ียงตHอการผิดนัดชำระหน้ีได[อยHางมีประสิทธิภาพผลการประเมินดังกลHาวสรุปไว[ในตารางท่ี 4.8  
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ตารางที่ 4.8 สรุปผลการประเมินประสิทธิภาพโมเดล Machine Learning ในการทำนายการผิดนัด

ชำระหน้ีงวดแรก (FPD) บนชุดข[อมูลทดสอบ (Test Set) 

Sampling Model ROC-AUC KS GINI 

SMOTE XGBoost 0.8142 0.5012 0.6283 

SMOTEENN Random Forest 0.7556 0.3796 0.5113 

Random Undersampling Random Forest 0.7218 0.3703 0.4436 

 

จากตาราง 4.8 จากการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลทั้งสามจากการประเมินผล

โมเดลท ี ่ด ีท ี ่ส ุดใน ภายใต [ เทคน ิคจ ัดการข [อม ูลไม Hสมด ุล SMOTE, SMOTEENN, Random 

Undersampling) โดยใช[ตัวชี้วัดหลักคือ ROC-AUC และ KS บนชุดข[อมูลทดสอบ (Test Set) พบวHา

เทคนิค SMOTE รHวมกับ XGBoost ให[คHา ROC-AUC สูงสุดที่ร[อยละ 81.42 และ KS สูงสุดที่ร[อยละ 

50.12 แสดงให[เห็นถึงความสามารถในการจำแนกกลุHมลูกค[าที่เสี่ยงผิดนัดได[ดีที่สุดในกลุHมนี้เทคนิค 

SMOTEENN Random Forest ให [ค H า  ROC-AUC ส ู งส ุดท ี ่ ร [ อยละ 75.56 เทคน ิค Random 

Undersampling (RUS) Random Forest ให[คHา ROC-AUC สูงสุดที ่ร [อยละ 72.18 ผลลัพธMของ

โมเดลทั้งสามมีคHาตัวชี้วัดไมHแตกตHางกันมาก ข[อสรุปพิจารณาเฉพาะ คHาตัวชี้วัดหลักบน Test set 

XGBoost ร1วมกับเทคนิค SMOTE คือ โมเดลที่ดีที่สุด สำหรับข[อมูลน้ี ด[วยคHา ROC-AUC ที่สูงที่สุด

ท่ีร[อยละ 81.42 และ KS ท่ีร[อยละ 50.12  

4.3.2  การทดสอบสมมติฐานด%วย McNemar’s Test 

          ภายหลังจากการประเมินและเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลทั้งสาม ได[แกH Logistic 

Regression, Random Forest และ XGBoost ภายใต[เทคนิคจัดการข[อมูลไมHสมดุล (SMOTE, 

SMOTEENN, Random Undersampling) โดยใช[ตัวชี้วัดหลักคือ ROC-AUC และ KS บนชุดข[อมูล

ทดสอบ (Test set) ผลการทดลองพบวHา โมเดล SMOTE รHวมกับ XGBoost มีคHาประสิทธิภาพสูงสุด 

อยHางไรก็ตาม เพ่ือเสริมความนHาเช่ือถือของข[อค[นพบในเชิงสถิติ ผู[วิจัยจึงดำเนินการทดสอบสมมติฐาน

โดยใช[ McNemar’s Test เพื่อวิเคราะหMวHา โมเดล SMOTE รHวมกับ XGBoost มีความแตกตHางจาก

โมเดลอื่นอยHางมีนัยสำคัญหรือไมH การทดสอบ McNemar’s Test เป�นเทคนิคที่เหมาะสำหรับการ

เปรียบเทียบผลการจำแนกประเภทของโมเดลสองแบบที่ทดสอบกับกลุHมตัวอยHางเดียวกัน (Paired 

Comparison) โดยให[ความสำคัญกับกรณีท่ีโมเดลหนึ่งทำนายถูก ในขณะที่อีกโมเดลหนึ่งทำนายผิด 

ซ่ึงจะวิเคราะหMจากตัวแปร b และ c ในตาราง 2×2 ตามนิยามและสมการ (2.15) ท่ีนำเสนอในบทท่ี 2 

การทดสอบกำหนดสมมติฐานดังน้ี 

𝐻": ผลการทำนายของโมเดลท้ังสองไมHมีความแตกตHางกัน 

𝐻#: ผลการทำนายของโมเดลท้ังสองมีความแตกตHางกัน 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ตารางท่ี 4.9 ผลการเปรียบเทียบระหวHาง SMOTE รHวมกับ XGBoost กับโมเดลอ่ืนๆ  

Model Pair 
โมเดล 

A ผิด - B ถูก 

โมเดล 

A ถูก - B ผิด 
 

p-value 

SMOTE รHวมกับ XGBoost vs 

SMOTEENN Random Forest 

14 271 14.0 6.56 × 10-63 

SMOTE รHวมกับ XGBoost vs 

RUS Random Forest 

41 151 41.0 5.35 × 10-16 

จากตารางท่ี 4.9  พบวHาทุกคูHเปรียบเทียบมีคHา p-value ต่ำกวHาระดับนัยสำคัญ 0.05 อยHาง

ชัดเจน จึงปฏิเสธ 𝐻" กลHาวคือ ผลการทำนายของโมเดล SMOTE รHวมกับ XGBoost มีความแตกตHาง

จากโมเดลอ่ืนๆ อยHางมีนัยสำคัญทางสถิติ 

จากการทดสอบ McNemar’s Test ในหัวข[อนี้ชHวยสHงเสริมหลักฐานทางสถิติที่ชัดเจนวHา 

SMOTE รHวมกับ XGBoost ให[ผลลัพธMท่ีแตกตHางและเหนือกวHาโมเดลอ่ืนๆ เม่ือใช[ข[อมูลเดียวกัน  

 

4.4  ผลการวิเคราะห-ความสำคัญของตัวแปร (Feature Importance)  

การวิเคราะหMความสำคัญของตัวแปร (Feature Importance Analysis) เพื่อทำความเข[าใจ

และตีความป^จจัยที่สHงผลตHอการผิดนัดชำระหนี้งวดแรก (First Payment Default: FPD) ในกลุHมผู[กู[

สินเชื่อธุรกิจขนาดเล็ก งานวิจัยนี้ได[ทำการวิเคราะหMความสำคัญของตัวแปร โดยอาศัยเทคนิค SHAP 

(SHapley Additive exPlanations) ซึ่งเป�นเทคนิคที่ได[รับความนิยมและมีความแมHนยำสูงในการ

อธิบายการตัดสินใจของโมเดล Machine Learning การวิเคราะหMดังกลHาวชHวยให[สามารถระบุได[วHาตัว

แปรใดมีอิทธิพลตHอผลการทำนายของโมเดลมากที่สุด และแตHละตัวแปรสHงผลตHอการเพิ่มหรือลดความ

เสี่ยงในการผิดนัดชำระหนี้อยHางไร โดยเนื้อหาตHอไปนี้จะนำเสนอผลการวิเคราะหMความสำคัญของตัว

แปรหลัก (Top Features) จากโมเดล XGBoost ที่ได[ประสิทธิภาพสูงสุดในงานวิจัยนี้ ซึ่งผHานการ

ปรับสมดุลข[อมูลและการปรับแตHงพารามิเตอรMอยHางเหมาะสม ดังแสดงในรูป 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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รูปท่ี 4.7 คHาอิทธิพลของตัวแปรด[วยวิธี SHAP ของโมเดล XGBoost ด[วยเทคนิค SMOTE 

           จากรูป 4.7 จะเห็นได[วHา ตัวแปร DebtToIncomeRatio เมื่อมีคHามาก (จุดสีแดง) จะสHงผล

ผลักดันตHอโมเดลให[ทำนายความเส่ียงผิดนัดชำระหน้ีสูงข้ึน (กระจายทางขวา)  

           สรุปภาพรวมจากการวิเคราะหMคHา SHAP (SHapley Additive exPlanations) เพื่อประเมิน

อิทธิพลของแตHละป^จจัยตHอการทำนายความเสี ่ยงการผิดนัดชำระหนี ้งวดแรก (First Payment 

Default: FPD) ของโมเดล SMOTE รHวมกับ XGBoost พบวHา มีป^จจัยหลักที่สHงผลตHอผลลัพธMของ

โมเดลดังน้ี 

DebtToIncomeRatio (อัตราสHวนหนี้สินตHอรายได[) ป^จจัยนี้สะท[อนถึงภาระหนี้ที่ผู[กู[ต[อง

ชำระเมื่อเทียบกับรายได[ที ่ได[รับ โดยคHาที่สูงบHงชี้ถึงความเสี่ยงในการผิดนัดชำระหนี้มากขึ้น ซ่ึง

สอดคล[องกับแนวนโยบายการบริหารความเสี่ยงของสถาบันการเงินที่มุHงจำกัดการปลHอยสินเชื่อให[กับ

ลูกค[าท่ีมีความสามารถในการชำระหน้ีเพียงพอ 

BusinessType_Trading (ประเภทธุรกิจ: การค[า) ผู[กู[ที่ประกอบธุรกิจการค[ามีแนวโน[มท่ี

จะมีความเสี่ยง FPD สูงกวHาธุรกิจประเภทอื่น ธนาคารสามารถใช[ข[อมูลนี้ในการพิจารณาออกแบบ

ผลิตภัณฑMสินเชื่อหรือกำหนดหลักเกณฑMอนุมัติสินเชื่อให[เหมาะสมกับลักษณะความเสี่ยงของแตHละ

ประเภทธุรกิจ เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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Tenor (ระยะเวลากู[) ระยะเวลากู[ที่ยาวขึ้นมีความสัมพันธMเชิงบวกกับโอกาสผิดนัดชำระหน้ี 

การกำหนดระยะเวลากู[ที่เหมาะสม หรือมีการทบทวนการปลHอยกู[ในกลุHมที่ต[องการระยะเวลานาน 

อาจชHวยลดความเส่ียง FPD ได[ 

Sale_per_TotalDebt (อัตราสHวนยอดขายตHอยอดหนี้) สะท[อนถึงประสิทธิภาพในการ

หมุนเวียนรายได[เพื่อชำระหนี้ ยิ่งอัตราสHวนนี้ต่ำ ความเสี่ยงที่จะผิดนัดชำระหนี้ยิ่งสูง ซึ่งสอดคล[องกับ

หลักการประเมินความสามารถในการชำระหน้ีของผู[กู[ในภาคธนาคาร 

Last6MonReqNo (จำนวนการขอสินเช่ือใน 6 เดือนท่ีผHานมา) จำนวนการขอสินเช่ือท่ีสูงใน

ชHวงเวลาดังกลHาว บHงชี้ถึงความต[องการเงินทุนหรือสภาพคลHองที่อาจไมHมั่นคง อาจเป�นสัญญาณเตือน

ในการประเมินลูกค[า 

MaritalStatus_S (สถานภาพสมรส: โสด) พบวHาผู[กู[ที่ยังไมHมีคูHสมรสมีความเสี่ยง FPD สูง

กวHากลุHมท่ีสมรสแล[ว ซ่ึงอาจสะท[อนถึงความม่ันคงทางรายได[หรือภาระผูกพันท่ีแตกตHางกัน 

BusinessExpYear (ประสบการณMในการดำเนินธุรกิจ) ผู[กู [ที ่มีประสบการณMดำเนินธุรกิจ

น[อยมีแนวโน[มเกิด FPD สูง สถาบันการเงินควรพิจารณาข[อมูลด[านประสบการณMเป�นสHวนหนึ่งของ

เกณฑMอนุมัติ 

Gender_M (เพศชาย) ผลการวิเคราะหMช้ีให[เห็นวHาเพศมีผลในระดับหน่ึงตHอความเส่ียงผิดนัด 

Region_Eastern Region (ภูมิภาคตะวันออก) ป^จจัยภูมิภาคสะท[อนถึงบริบทเศรษฐกิจ

ท[องถ่ินท่ีอาจมีความเส่ียงเฉพาะตัว 

ป^จจัยอื่นๆ เชHน TotalDebt, SalesAmt, Tenor_per_Income, BusinessType Services, 

CreditAmt_per_Installment ป^จจัยเหลHานี้สะท[อนถึงโครงสร[างรายได[ ภาระหนี้ และรูปแบบธุรกิจ 

ซ่ึงสามารถนำไปประกอบการวิเคราะหMความเส่ียงในระดับรายลูกค[า 

           สรุปโดยรวมการใช[ SHAP รHวมกับ XGBoost ภายใต[เทคนิค SMOTE ชHวยให[อธิบายการ

ตัดสินใจของโมเดลได[อยHางโปรHงใสและสามารถนำไปใช[จริงในการบริหารความเสี่ยงสินเชื่อของ

สถาบันการเงิน โดยการวิเคราะหMป^จจัยสำคัญเชิงลึกสามารถตอบโจทยMการพัฒนากลยุทธMสินเชื่อและ

สนับสนุนการตัดสินใจทางธุรกิจได[อยHางมีประสิทธิภาพ 

 

4.6  การประยุกต-ใชZโมเดลเพื่อการสรZางคะแนนความเสี่ยง (FPD Score)  

           หลังจากที่ได[ดำเนินการพัฒนาและประเมินประสิทธิภาพของโมเดลทำนายการผิดนัดชำระ

หนี้งวดแรก (FPD) โดยใช[ข[อมูลและเทคนิคตHางๆ ที่เหมาะสม ขั้นตอนถัดไปคือการนำโมเดลที่ดีที่สุด

มาประยุกตMใช[ในเชิงธุรกิจ เพื่อสร[าง คะแนนความเสี่ยงผิดนัดชำระหนี้งวดแรก (FPD Score) สำหรับ

ลูกค[ารายใหมH พร[อมทั้งแนวทางกำหนดนโยบายจากคะแนนดังกลHาว เพื่อให[การตัดสินใจมีมาตรฐาน

และโปรHงใสมากย่ิงข้ึน 
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ในหัวข[อนี้ ได[นำโมเดลที่ผHานการคัดเลือกและมีประสิทธิภาพสูงสุด (Best Model) มาสร[าง

คะแนนความเสี่ยง (FPD Score) ให[กับลูกค[าใหมHแตHละราย โดยคะแนนดังกลHาวได[จากการแปลงคHา

ความนHาจะเป�น (Probability) ที่โมเดลคาดการณMได[ให[อยูHในรูปแบบของ Credit Score ตามสูตร

มาตรฐาน (Probability-to-Score Transformation) ซึ่งทำให[ธนาคารสามารถนำไปใช[เทียบเคียง

หรือปรับใช[รHวมกับเกณฑMคะแนนที่ใช[อยูHเดิมได[อยHางสะดวก เนื่องจากการแปลผลคะแนนเพียงอยHาง

เดียวอาจยังไมHตอบโจทยMการตัดสินใจเชิงธุรกิจ จึงได[กำหนดชHวงคะแนน (Score Bands) และกลุHม

ความเสี่ยง (Risk Group) เพื่อแบHงกลุHมลูกค[าตามระดับความเสี่ยงที่แตกตHางกัน เชHน Excellent, 

Good, Moderate, High Risk, และ Very High พร[อมทั้งกำหนดนโยบายการอนุมัติสำหรับแตHละ

กลุHมอยHางชัดเจน (เชHน อนุมัติทันที, ตรวจสอบเพิ่ม, ขอเอกสารเพิ่ม, พิจารณาเข[มงวด, หรือปฏิเสธ) 

เพื่อชHวยให[การอนุมัติมีมาตรฐานและลดความเสี่ยงที่อาจเกิดขึ้น หัวข[อนี้นำเสนอการวิเคราะหMการ

กระจายตัวของ Credit Score และสัดสHวนของลูกค[าในแตHละกลุHมความเสี่ยง ซึ่งชHวยให[เห็นภาพรวม

ของคุณภาพลูกค[า ซึ่งสามารถใช[เป�นข[อมูลและแนวทางประกอบการปรับนโยบายหรือวางแผนกล

ยุทธMให[เหมาะกับแนวทางของแตHละธุรกิจ 

 

รูปท่ี 4.8 การกระจายคะแนนเครดิตบนชุดข[อมูลทดสอบ 

          จากรูป 4.11 พบกลุHมคะแนนกระจุกตัวที่ขอบทั้งสองด[าน (Bimodal Distribution) คะแนน

สHวนหนึ่งมีคHาอยูHใกล[ 300 (ต่ำสุด) และอีกกลุHมมีคHาอยูHใกล[ 850 (สูงสุด) อยHางชัดเจน กลุHมที่มีคะแนน 

850 มากที่สุด แสดงถึงกลุHมลูกค[าที่โมเดลประเมินวHามีความเสี่ยงต่ำมาก ในขณะที่กลุHมที่มีคะแนน

กระจุกตัวที่ 300 คือกลุHมที่โมเดลประเมินวHามี ความเสี่ยงสูงมาก (มีโอกาสผิดนัดสูง) คะแนนในชHวง

กลางกระจายคHอนข[างบาง สะท[อนวHาข[อมูลของกลุHมลูกค[าสHวนใหญHถูกโมเดลแบHงความเสี่ยงอยHาง

ชัดเจน (ชัดเจนวHาควรอนุมัติหรือไมHอนุมัติ) 
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ตารางที่ 4.10 การจัดกลุHมคะแนนเครดิต (Credit Score) และการกำหนดนโยบายอนุมัติสินเชื่อจาก

ข[อมูลชุดทดสอบ (Test Set) 

ช1วงคะแนน 

(FICO Score) 

กลุ1มความเส่ียง 

(Risk Group) 

นโยบาย จำนวนผู%กู% สัดส1วน 

(%) 

800 – 850 Excellent อนุมัติทันที 220 36.5% 

740 – 799 Very Good อนุมัติแบบเรHงรัด/ตรวจสอบน[อย 45 7.3% 

670 – 739 Good อนุมัติ พร[อมตรวจสอบเบ้ืองต[น 60 9.9% 

580 – 669 Fair ขอเอกสารเพ่ิม/จำกัดวงเงิน 55 9.1% 

300 – 579 Poor ปฏิเสธ/อนุมัติแบบพิเศษ 223 37.0% 

รวม   603 100% 

 

จากตารางท่ี 4.10 ผลการ mapping คะแนน FICO-Like จากโมเดลกับกลุ Hมความเสี ่ยง 

พบวHา กลุHมที่มีคะแนน “Poor” และ “Excellent” มีจำนวนสูงสุดในชุดข[อมูลทดสอบ ตามตาราง

ข[างต[น ท้ังน้ี การแบHงกลุHมน้ีสอดคล[องกับมาตรฐาน FICO และสามารถนำไปประยุกตMใช[ในการกำหนด

นโยบายการอนุมัติสินเชื่อเพื่อบริหารความเสี่ยง NPL การแจ[งเตือนตHางๆ ดังนั้นการนำโมเดลไปใช[

งานจริง ธนาคารสามารถเลือกกำหนดนโยบายอนุมัติสินเชื่อได[ตามแตHละกลุHมความเสี่ยงให[เหมาะกับ

นโยบายของแตHละหนHวยงานท่ีเก่ียวข[อง 

          ข[อเสนอแนะสำหรับธุรกิจ ธนาคารควรนำคะแนนนี้ไปทดสอบกับฐานลูกค[าจริง และอาจ

พิจารณาปรับชHวงคะแนน Cut-Off ให[เหมาะสมกับสัดสHวนของลูกค[าในแตHละกลุHมความเสี่ยง สำหรับ

ลูกค[าที่มีคะแนน 300 หรือ 850 อาจเป�นกลุHมที่สามารถตัดสินใจอนุมัติหรือปฏิเสธได[อยHางมั่นใจ 

สำหรับกลุHมที่มีคะแนนอยูHชHวงกลาง (400-700) อาจพิจารณานโยบายเสริม เชHน ขอเอกสารเพิ่มเติม 

หรือกำหนดมาตรการบริหารความเส่ียงพิเศษ 

 

4.7  อภิปรายผล 

        จากผลการศึกษานี ้ พบวHาโมเดลที ่ผสานเทคนิค SMOTE กับ XGBoost ให[ประสิทธิภาพ

โดยรวมสูงที่สุดในการจำแนกความเสี่ยงการผิดนัดชำระหนี้งวดแรก (FPD) ในกลุHมสินเชื่อธุรกิจขนาด

เล็ก เมื่อพิจารณาจากตัวชี้วัดหลัก ได[แกH คHาพื้นที่ใต[โค[ง ROC (ROC-AUC) และคHา KS Statistic ซ่ึง

เป�นมาตรฐานที่ใช[กันอยHางแพรHหลายในการประเมินโมเดลด[านความเสี่ยงในสถาบันการเงิน (Hand & 

Henley, 1997; Brown & Mues, 2012; Moody’s Analytics, 2017) โมเดลดังกลHาวมีศักยภาพใน

การจำแนกกลุHมลูกค[าที่มีความเสี่ยงสูงได[อยHางแมHนยำมากกวHาเทคนิคและโมเดลอื่น ทั้งในชุดข[อมูล

ฝ§กฝนและทดสอบ และคHาประสิทธิภาพที่ได[ยังผHานเกณฑMมาตรฐาน ROC-AUC มากกวHาเทHากับ 0.7 
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และ KS มากกวHาเทHากับ 0.3 ซึ่งเป�นเกณฑMที่ธนาคารพาณิชยMและองคMกรกำกับดูแลในประเทศไทยใช[

อ[างอิง (ธนาคารแหHงประเทศไทย, 2561; Moody’s Analytics, 2017) 

ในเชิงเปรียบเทียบ แม[โมเดล Random Forest ภายใต[เทคนิค SMOTEENN และ Random 

Undersampling จะให[คHา Recall ที่สูงกวHาในบางกรณี แตHกลับมีคHา Precision ต่ำกวHา ขณะที่คHา

ตัวชี้วัด ROC-AUC และ KS ยังคงต่ำกวHาโมเดล XGBoost อยHางมีนัยสำคัญ ทั้งนี้สอดคล[องกับผล

การศึกษา Chen et al. (2021) ซึ่งระบุวHา SMOTE รHวมกับ XGBoost สามารถเพิ่มความแมHนยำใน

การพยากรณMความเส่ียงผิดนัดชำระหน้ีในข[อมูลท่ีมีความไมHสมดุลสูงได[ดีกวHาเทคนิคด้ังเดิม 

เม่ือวิเคราะหMความสำคัญของตัวแปรผHานการใช[ SHAP พบวHา อัตราสHวนหน้ีตHอรายได[ (Debt-

to-Income Ratio) เป�นป^จจัยที่มีอิทธิพลสูงสุดตHอการทำนายความเสี่ยง FPD รองลงมาคือประเภท

ธุรกิจ ระยะเวลากู[ จำนวนครั้งขอสินเชื่อย[อนหลัง สถานภาพสมรส และประสบการณMทางธุรกิจ ซ่ึง

ป^จจัยเหลHานี้สอดคล[องกับทฤษฎีการให[สินเชื่อและงานวิจัยที่เกี่ยวข[อง (Berger & Udell, 2006) ท่ี

ระบุถึงความสำคัญของข[อมูลทางเศรษฐกิจ สถานะทางสังคม และพฤติกรรมทางการเงินในการ

พยากรณMความเส่ียงผิดนัด 

การนำโมเดลท่ีผHานการคัดเลือกไปพัฒนาเป�นระบบ Credit Scoring โดยแปลงคHาความนHาจะ

เป�นเป�นคะแนน FICO-Like พบวHาสามารถแบHงกลุHมความเสี่ยงได[อยHางชัดเจนและนำไปสูHการกำหนด

นโยบายอนุมัติสินเชื่อที่แตกตHางกันในแตHละกลุHม ทั้งนี้สHงผลให[สถาบันการเงินสามารถบริหารความ

เส่ียง NPL ได[อยHางเหมาะสมและสอดคล[องกับกลยุทธMองคMกร 
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บทที่ 5  

สรุปผลการวิจัยและขDอเสนอแนะ  

 
5.1  สรุปผลการวิจัย 

         งานวิจัยนี้มีวัตถุประสงคMหลักสองประการ ได[แกH (1) ศึกษาป^จจัยสำคัญที่มีผลตHอการเกิดการ

ผิดนัดชำระหนี้งวดแรก (First Payment Default: FPD) ในกลุHมลูกค[าสินเชื่อธุรกิจขนาดเล็ก (2) 

สร[างโมเดลที่เหมาะสมสำหรับลูกค[าที่มีโอกาสการผิดนัดชำระหนี้งวดแรก (First Payment Default: 

FPD) ในกลุHมสินเช่ือธุรกิจขนาดเล็กภายใต[สภาวะข[อมูลท่ีไมHสมดุล 

1) ป�จจัยสำคัญที่มีผลต1อการเกิดการผิดนัดชำระหนี้งวดแรก (First Payment Default: 

FPD) 

การวิเคราะหMความสำคัญของตัวแปรด[วยเทคนิค SHAP พบวHา “อัตราสHวนหนี้ตHอรายได[” 

(Debt-to-Income Ratio) เป�นป̂จจัยท่ีมีอิทธิพลสูงสุดในการทำนายความเส่ียงตHอการผิดชำระหน้ีงวด

แรก รองลงมาคือ ประเภทธุรกิจ ระยะเวลากู[ จำนวนครั้งขอสินเชื่อย[อนหลัง สถานภาพสมรส และ

ประสบการณMทางธุรกิจ ผลดังกลHาวสอดคล[องกับทฤษฎีและงานวิจัยที่เกี่ยวข[องซึ่งชี้ให[เห็นวHาข[อมูล

ทางการเงิน ข[อมูลเชิงประชากร และพฤติกรรมการกู[ยืมมีบทบาทสำคัญในการพยากรณMความเสี่ยงผิด

นัดชำระหน้ี 

2)  สร%างโมเดลที่เหมาะสมสำหรับลูกค%าที่มีโอกาสการผิดนัดชำระหนี้งวดแรก (First 

Payment Default: FPD) ในกลุ1มสินเช่ือธุรกิจขนาดเล็กภายใต%สภาวะข%อมูลท่ีไม1สมดุล 

จากการวิเคราะหMผลการทดสอบโมเดลพบวHา การจัดการข[อมูลไมHสมดุลด[วย SMOTE 

สามารถเพิ่มประสิทธิภาพของโมเดล XGBoost ได[อยHางมีนัยสำคัญ โดยสามารถแยกแยะกลุHมลูกค[าท่ี

มีความเสี่ยงสูงในการผิดนัดชำระหนี้งวดแรกได[แมHนยำมากกวHาเทคนิคอื่น ทั้งนี้ ผลการประเมินด[วย

ตัวชี้วัด ROC-AUC, KS และ GINI อยูHในระดับที่สูงกวHามาตรฐานขั้นต่ำที่สถาบันการเงินไทยยอมรับ 

(ROC-AUC มากกวHาร[อยละ 70, KS มากกวHาร[อยละ 40, GINI มากกวHาร[อยละ 40) (ธนาคารแหHง

ประเทศไทย, 2566; Moody’s Analytics, 2017) 

การเลือกใช[โมเดล XGBoost รHวมกับการปรับสมดุลข[อมูลด[วย SMOTE มีความเหมาะสมใน

เชิงปฏิบัติสำหรับการบริหารความเสี่ยงสินเชื่อธุรกิจขนาดเล็ก เนื่องจากสามารถนำไปตHอยอดเป�น

ระบบ Credit Scoring ที่ปรับระดับคะแนนความเสี่ยง (Risk Banding) ตามชHวงคะแนนแบบ FICO 

ซึ่งชHวยให[สถาบันการเงินสามารถบริหารความเสี่ยงได[อยHางมีประสิทธิภาพยิ่งขึ้น ในขณะเดียวกัน 

โมเดล Random Forest แม [จะให [ค Hา Recall ส ู งในบางกรณี  แต Hม ีค Hา Precision ต ่ำและมี

ประสิทธิภาพโดยรวม (ROC-AUC, KS) ต่ำกวHา XGBoost ซึ่งสอดคล[องกับข[อค[นพบของงานวิจัย
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ศักยภาพสูงในการพยากรณMความเส่ียงด[านสินเช่ือ 

 

5.2  ขZอเสนอแนะ 

จากผลการวิจัยที่ได[ดำเนินการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลการทำนายการผิดนัด

ชำระหน้ีงวดแรกในสินเชื่อธุรกิจขนาดเล็ก ผู[วิจัยขอเสนอข[อเสนอแนะสำหรับการวิจัยในอนาคตและ

ข[อเสนอแนะเชิงนโยบายและเชิงปฏิบัติ ดังน้ี 

1) ข%อเสนอแนะสำหรับการวิจัยในอนาคต 

ผลการศึกษานี้มีข[อจำกัดในด[านความครอบคลุมของข[อมูลที่นำมาศึกษา ซึ่งเป�นข[อมูลจาก

ธนาคารเดียวและชHวงเวลาที่จำกัด ดังนั้นจึงควรมีการทดสอบโมเดลกับข[อมูลจากแหลHงอื ่นหรือ

ชHวงเวลาอื่นเพิ่มเติมกHอนนำไปใช[งานจริง เพื่อยืนยันความสามารถในการ Generalize ของโมเดล อีก

ทั้งในอนาคตอาจพัฒนาโมเดลโดยเพิ่มเทคนิคขั้นสูงหรือรวมข[อมูลเชิงพฤติกรรม (Behavioral Data) 

และข[อมูลทางเลือก (Alternative Data) เพื่อยกระดับความแมHนยำในการทำนายความเสี่ยงการผิด

นัดชำระหนี้งวดแรก และพิจารณาขยายขอบเขตไปยังการทำนายความเสี่ยง NPL ระยะยาว หรือปรับ

ใช[กับกลุHมลูกค[ารายยHอยในภาคธุรกิจอ่ืนๆ 

2) ข%อเสนอแนะเชิงนโยบายและเชิงปฏิบัติ 

2.1) การนำโมเดลที่ได[ไปใช[ในกระบวนการพิจารณาสินเชื่อ สถาบันการเงินสามารถนำโมเดล

SMOTE + XGBoost ที่ผHานการทดสอบและปรับแตHงแล[วไปประยุกตMใช[จริงในขั้นตอนการอนุมัติ

สินเช่ือ เพ่ือเพ่ิมความแมHนยำในการประเมินความเส่ียง และลดอัตราการเกิด NPL (Non-Performing 

Loan) ในระยะยาว 

2.2) การนำ Credit Scoring ไปตHอยอดในระบบบริหารจัดการความเสี่ยง การสร[าง Credit 

Score ที่ได[จากโมเดลนี้ สามารถนำไปแบHงกลุHมลูกค[าตามชHวงคะแนนและกำหนดนโยบายอนุมัติท่ี

เหมาะสมกับระดับความเสี่ยงได[ อาทิ กลุHม "Excellent" สามารถอนุมัติอัตโนมัติ ขณะที่กลุHม "Fair" 

หรือ "Poor" ควรมีข้ันตอนพิจารณาเพ่ิมเติมหรือขอเอกสารประกอบ 

2.3) การนำป^จจัยสำคัญไปใช[ปรับปรุงการบริหารจัดการข[อมูลลูกค[า สถาบันการเงินควรให[

ความสำคัญกับการเก็บรวบรวมข[อมูลที่เกี่ยวข[องกับป^จจัยสำคัญ เชHน รายละเอียดรายได[ ประเภท

ธุรกิจ ประวัติการขอสินเชื่อย[อนหลัง เพื่อให[โมเดลมีความแมHนยำและสามารถปรับปรุงได[อยHาง

ตHอเน่ือง 
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