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งานวิจัยนีม้ีวัตถุประสงคเ์พื่อการศึกษาการท านายลูกหนีท้ี่มีโอกาสในการผิดนัดช าระกับทาง

ธนาคาร โดยการทดลองกับ ชุดขอ้มูลการท าธุรกรรมสินเชื่อบัตรเครดิตซึ่งประกอบดว้ย  ขอ้มูลจ านวนทั้งหมด 
307,511 แ ถ ว  แ ล ะ ค อ ลั ม น์ ทั้ ง ห ม ด  122 ค อ ลั ม น์  จ า ก แ ห ล่ ง ข้ อ มู ล ส า ธ า รณ ะ เว็ บ ไ ซ ต  ์
https://www.kaggle.com/datasets/mishra5001/credit-card?resource=download โด ย ก า รแบ่ ง ข้ อ มู ล
ออกเป็น 2 กลุ่มใหญ่ๆ คือ กลุ่มลูกหนีป้กติ คือกลุ่มลูกหนีท้ี่ไม่ไดม้ีการผิดนัดช าระกับทางธนาคาร  และกลุ่ม
ลูกหนีท้ี่ไม่ปกติ คือกลุ่มลูกหนีท้ี่มีการผิดนัดช าระกับทางธนาคาร เครื่องมือหลักที่นักวิจัยใช้ ไดแ้ก่ Machine 
Learning Algorithms เ ช่ น  Logistic Regression, XGBoostClassifier, K-nearest Neighbors, Random 
Forest , Support Vector Classifier (SVC), Gradient Boosting เป็นต้น  โดยอาศัยการเรียนรู ้ของเครื่อง 
(Machine Learning) ซึ่งเป็นเครื่องมือส าหรับการพัฒนาแบบจ าลอง  ในการเรียนรูแ้บบผู้สอน (Supervised 
Learning) โดยมีการท างานแบบการแบ่งแยกประเภท (Classification) ซึ่งการเรียนรูแ้บบมีผูส้อน (Supervised 
Learning) เป็นการเรียนรูข้องเครื่องในการเรียนรูข้อ้มูล โดยอาศยัชุดขอ้มลูที่ใชใ้นการฝึกฝนเพื่อท าการพฒันา
แบบจ าลองและชดุขอ้มลูที่ใชใ้นการทดสอบส าหรบัใชใ้นการการทดสอบแบบจ าลอง โดยเราสามารถน าผลลพัธ์
ที่ได ้ไปตรวจสอบกบัชดุขอ้มลูที่ใชใ้นการทดสอบท่ีเรามีอยู่แลว้ ว่าแบบจ าลองที่ถกูพฒันาขึน้นัน้ มีประสิทธิภาพ
และความถกูตอ้ง (Accuracy) มากนอ้ยเพียงใด แต่จากชดุขอ้มลูที่น ามาใชใ้นการวิเคราะหข์อ้มลู พบว่าขอ้มลูมี
ความไม่สมดลุกนัของชดุขอ้มลู (Imbalance data) สงูมาก ซึ่งท าใหค้่าความถกูตอ้ง (Accuracy) ที่ไดอ้าจมีค่าที่
สงูมาก แต่มีประสิทธิภาพที่ไม่เพียงพอ เพราะค่า precision, recall และ F1-Score ที่ไดม้ีค่าที่ต  ่ามาก โดยเรา
ต้องอาศัยเทคนิคต่างๆ มาช่วยในการแก้ปัญหาความไม่สมดุลของชุดข้อมูล  เช่น Oversampling, Under 
sampling และ  Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE) เพื่ อ ท า ให้ แบบจ าลองที่ ได้มี
ประสิทธิภาพที่ดี ผลการศึกษาพบว่า การพัฒนาแบบจ าลองโดยการใชเ้ทคนิควิธี Gradient Boosting ใหค้่า
ความไว (Recall) ที่มากที่สุด ซึ่งมีค่าเท่ากับ 0.65 มีค่าความถูกตอ้ง (Accuracy) เท่ากับ 0.62 และมีค่า F1-
Score ที่ใชใ้นการวดัความสามารถของแบบจ าลองเท่ากบั 0.54 แต่เทคนิควิธี K-Nearest Neighbors (KNN) ให้
ค่าความไว (Recall) ที่นอ้ยที่สดุ ซึ่งมีค่าเท่ากบั 0.58 มีค่าความถูกตอ้ง (Accuracy) เท่ากับ 0.55 และมีค่า F1-
Score ที่ใชใ้นการวดัความสามารถของแบบจ าลองเท่ากบั 0.47 ซึ่งมีค่าที่นอ้ยที่สดุ 
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This research aims to study the prediction of debtors who are likely to default on their 

payments to the bank, using a dataset of credit card transactions. The dataset consists of 307,511 
rows and 122 columns, sourced from a public data site. The data is divided into two main groups, 
normal debtors who comply with payments, and abnormal debtors who default on payments. The 
primary tool used by the researchers were Machine Learning Algorithms, such as Logistic 
Regression, XGBoostClassifier, K-nearest Neighbors, Random Forest, Support Vector Classifier 
(SVC), and Gradient Boosting. Machine Learning is a tool used to develop models, with supervised 
learning, involving classification. The researchers used a training set to develop the model and a 
testing set to evaluate the performance of the model. However, they found that the data was 
significantly imbalanced, which affected the accuracy of the model, causing the precision of the 
model, recall and F1-Score values to be low. To overcome this problem, they employed techniques 
such as oversampling, under-sampling, and Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE), to 
improve model performance. The study found that developing a model using Gradient 
Boosting technique provides the highest value of recall, equal to 0.65. However, the accuracy value 
was only 0.62 and the F1-Score is 0.54, which was used to measure the effectiveness of the model. 
On the other hand, K-Nearest Neighbors (KNN) technique provided the lowest value of recall, which 
was 0.58, which had an Accuracy value is 0.55 and the F1-Score is 0.47, which were the lowest 
values. 
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บทที ่1 
บทน า 

 

1.1 ทีม่าและความส าคัญของการวิจัย 
ปัจจบุนัประชาชนสว่นใหญ่มีการใชง้านบตัรเครดิตที่เพิ่มมากขึน้ และมีการน าบตัรเครดิต

มาใชเ้ป็นเครื่องมือหลักๆ ในการใชจ้่ายในชีวิตประจ าวัน จึงท าใหผู้ค้นส่วนใหญ่มีความสะดวก
รวดเร็วในการใชจ้่ายมากย่ิงขึน้ และยงัมีความปลอดภยัในการใชจ้่ายมากกว่าการพกเงินสดติดตวั
เป็นจ านวนมาก ซึ่งจะท าให้เสี่ยงต่อการสูญหายหรือโจรกรรมมากยิ่งขึน้  โดยสมัยนี ้รา้นค้า 
หา้งสรรพสินคา้ และศนูยก์ารคา้ต่างๆ ที่ใหบ้ริการในหลายๆ แห่งทั่วประเทศ ไดม้ีการรบัช าระเงิน
ผ่านบตัรเครดิตที่เพิ่มมากขึน้ ท าใหผู้ค้นส่วนใหญ่สามารถใชบ้ตัรเครดิตในการช าระค่าสินคา้และ
ค่าบรกิาร แทนการช าระเงินดว้ยเงินสด  

บตัรเครดิต คือ ผลิตภัณฑท์างการเงินรูปแบบหนึ่ง ที่เป็นการกู้ยืมเงินจากทางธนาคาร 
หรือจากสถาบันการเงินต่างๆ มาใชจ้่ายล่วงหนา้ โดยใชใ้นการช าระค่าสินคา้และค่าบริการแทน
การช าระเงินดว้ยเงินสด โดยวงเงินในการใชจ้่ายนัน้จะตอ้งไม่เกินยอดวงเงินที่สถาบนัการเงินแต่
ละสถาบนัการเงินอนุมัติ ซึ่งจะตอ้งท าการช าระคืนในภายหลงั ซึ่งมีใหเ้ลือกทัง้ในรูปแบบของการ
ช าระคืนแบบเต็มจ านวน ช าระคืนแบบจ่ายขัน้ต ่า หรือการผ่อนช าระผ่านบตัรเครดิต ซึ่งบตัรเครดิต
ในปัจจบุนัมีใหเ้ลือกหลากหลายรูปแบบและหลากหลายประเภท  

ดว้ยการสมัครบตัรเครดิตสมัยนีน้ัน้เป็นเรื่องที่ง่ายมากยิ่งขึน้ จึงท าใหผู้ค้นส่วนใหญ่หัน
มาใชจ้่ายผ่านบัตรเครดิตที่เพิ่มมากยิ่งขึน้ ซึ่งเอกสารในการสมัครบัตรเครดิต ใช้เพียงแค่สลิบ
เงินเดือนหรือหนังสือรบัรองเงินเดือนภายใน 3 เดือน ก็สามารถสมัครบัตรเครดิตไดแ้ลว้ และยัง
รองรบักับบุคคลที่ท างานในหลากหลายอาชีพ ซึ่งไม่ว่าจะท างานอาชีพไหนก็สามารถสมัครบตัร
เครดิตได ้และดว้ยเงื่อนไขการอนุมัติวงเงินที่สามารถท าไดส้ะดวกและรวดเร็วมากยิ่งขึน้ โดยไม่
จ าเป็นต้องมีหลักทรัพย์ค ้าประกัน  และบัตรเครดิตบางประเภทยังมี เงื่อนไขในการยกเว้น
ค่าธรรมเนียมแรกเขา้และค่าธรรมเนียมรายปี การแลกคะแนนสะสมเพื่อแลกรบัสิทธิ์ ของรางวัล 
หรือบตัรก านลัต่างๆ นัน้จึงเป็นสาเหตหุลกั ที่ท าใหป้ระชาชนสว่นใหญ่หนัมาใชจ้่ายผ่านบตัรเครดิต
แทนการใชจ้่ายดว้ยเงินสดเป็นจ านวนมากยิ่งขึน้ 

แต่จากการเติบโตของการใชจ้่ายเงินสดผ่านบตัรเครดิต ซึ่งเติบโตขึน้อย่างรวดเร็ว จึงท า
ใหผู้ค้นส่วนใหญ่หันมาใชจ้่ายผ่านบตัรเครดิตแทนการช าระเงินดว้ยเงินสด ถึงแมว้่าจะช่วยท าให้
ผูค้นส่วนใหญ่มีความสะดวกและรวดเร็วในการใชจ้่ายมากยิ่งขึน้ แต่ยงัก่อใหเ้กิดปัญหาต่าง ๆ อีก
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มากมาย เช่น ปัญหาหนีท้ี่ไม่ก่อใหเ้กิดรายได้หรือที่เรียกว่าหนีเ้สีย อันเนื่องมาจากการใชจ้่ายที่
ฟุ่ มเฟือยจนเกินความสามารถในการที่จะช าระเงินคืนใหก้บัทางธนาคาร  

หนีเ้สีย (Non-Performing Loan) เป็นสินเชื่อที่ไม่ก่อใหเ้กิดรายไดก้ับทางธนาคาร โดย
ธนาคารจะไม่สามารถน าเงินส่วนนีไ้ปใชจ้่ายในดา้นอ่ืนๆได ้และเมื่อเกิดหนีเ้สียแลว้ ทางธนาคาร
จะพยายามติดตามหรือติดต่อลูกหนี ้เพื่อใหลู้กหนีไ้ดม้ีการมาปรบัโครงสรา้งหนี ้กับทางธนาคาร 
หนี ้เสียจะเป็นเงินกู้ที่ลูกหนี ้ได้มีการผิดนัดช าระกับทางธนาคาร โดยที่ ไม่ได้ช าระเงินต้นและ
ดอกเบีย้รายเดือนตามระยะเวลาที่ก าหนด โดยส่วนมากมักจะคา้งช าระติดต่อกนันานเกินกว่า 90 
วัน หนีเ้สียของทางธนาคารมีโอกาสที่จะเกิดขึน้ไดเ้รื่อย ๆ เนื่องจากในสถานการณ์ปัจจุบัน ไดม้ี
การระบาดของโรคที่สามารถติดต่อกนัได ้อย่างเช่น โรค covid-19 ท าใหห้ลายบรษิัทสูส้ถานการณ์
ทางเศรษฐกิจไม่ไหว จนท าใหห้ลายบริษัทไดม้ีการปิดตวัลง ประชาชนสว่นใหญ่จึงตกงานหรือขาด
รายไดก้นัเป็นจ านวนมาก ท าใหส้ภาวะเศรษฐกิจของประเทศไทยในช่วงนีเ้ขา้สู่สภาวะเศรษฐกิจ
ตกต ่า ดงันัน้ผูค้นส่วนใหญ่ที่มีสินเชื่อกบัทางธนาคาร จึงไม่มีรายไดม้ากพอที่จะช าระหนีส้ินเชื่อคืน
ใหก้ับทางธนาคาร และเมื่อไม่ไดช้ าระหนีส้ินเชื่อคืนเกินกว่าระยะเวลาที่ก าหนด ก็จะน าไปสู่การ
เป็นสภาวะลกูหนีท้ี่มีประวติัการช าระหนีท้ี่ไม่ดี และขอ้มลูพฤติกรรมเหล่านีจ้ะถูกส่งไปยงัเครดิตบู
โร ซึ่งเป็นสถาบนัการเงินที่เก็บรวบรวมขอ้มลูสินเชื่อที่เคยไดร้บัการอนมุติัจากสถาบนัการเงินต่างๆ 
ประวัติการช าระหนีส้ินเชื่อคืนใหก้ับทางธนาคาร ซึ่งถ้าหากลูกหนีร้ายนั้นจะกู้ยืมสินเชื่อในครัง้
ถดัไป ทางธนาคารก็จะตรวจสอบเครดิตบูโรของบุคคลเหล่านัน้ก่อน หากพบว่าลกูหนีม้ีประวติัการ
ช าระหนีท้ี่ไม่ดี การกู้ยืมสินเชื่อกับทางธนาคารในครัง้ถัดไป ทางธนาคารก็จะปล่อยกู้สินเชื่อให้
ลกูหนีร้ายนัน้ยากมากยิ่งขึน้ และดอกเบีย้ที่ไดร้บั ก็อาจเป็นดอกเบีย้ที่มีอัตราสูงกว่าบุคคลทั่วไป 
เนื่องจากถา้หากทางธนาคารไดม้ีการอนุมัติในการปล่อยสินเชื่อส่วนใหญ่ใหก้ับบุคลลทั่วไป โดย
ไม่ไดม้ีการวิเคราะหถ์ึงพฤติกรรมและปัจจัยต่างๆ ของลูกหนีแ้ต่ละราย อาจท าใหท้างธนาคารมี
ลกูหนีท้ี่เป็นลกูหนีเ้สียเป็นจ านวนมาก ซึ่งจะท าใหเ้กิดการขาดรายไดข้องทางธนาคาร และธนาคาร
ก็จะไม่สามารถน าเงินสว่นนี ้ไปหมนุเวียนเพื่อใชจ้่ายในการลงทนุธุรกิจทางดา้นอ่ืนๆได ้

งานวิจัยนี ้เนน้การศึกษาการท านายลูกหนีท้ี่มีโอกาสในการผิดนัดช าระกบัทางธนาคาร 
โดยการทดลองในครั้งนี ้เราทดลองกับ ขอ้มูลการท าธุรกรรมสินเชื่อบัตรเครดิตซึ่งประกอบดว้ย 
ขอ้มลูจ านวนทัง้หมด 307,511 แถว และคอลมันท์ัง้หมด 122 คอลมัน ์จากแหล่งขอ้มลูสาธารณะ
เว็ บ ไซ ต์  https://www.kaggle.com/datasets/mishra5001/credit-card?resource=download 
โดยการแบ่งขอ้มูลออกเป็น 2 กลุ่มใหญ่ๆ คือ กลุ่มลูกหนีป้กติ คือกลุ่มลูกหนีท้ี่ไม่ไดม้ีการผิดนัด
ช าระกบัทางธนาคาร และกลุม่ลกูหนีท้ี่ไม่ปกติ คือกลุม่ลกูหนีท้ี่มีการผิดนดัช าระกบัทางธนาคาร  

https://www.kaggle.com/datasets/mishra5001/credit-card?resource=download
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เค รื่ อ งมื อหลักที่ นั ก วิ จั ย ใช้  ได้แก่  Machine Learning Algorithms เช่ น  Logistic 
Regression, XGBoostClassifier, K-nearest Neighbors, Random Forest , Support Vector 
Classifier (SVC), Gradient Boosting เป็ นต้น  โดยอาศัยการเรียน รู้ของเครื่อ ง  (Machine 
Learning) ซึ่งเป็นเครื่องมือส าหรบัการพัฒนาแบบจ าลอง ในการเรียนรูแ้บบผูส้อน (Supervised 
Learning) โดยมีการท างานแบบการแบ่งแยกประเภท (Classification) ซึ่งการเรียนรูแ้บบมีผูส้อน
เป็นการเรียนรูข้องเครื่องมือในการเรียนรูข้อ้มูล โดยอาศัยชุดขอ้มูลที่ใชใ้นการฝึกฝนเพื่อท าการ
พฒันาแบบจ าลองและชุดขอ้มลูที่ใชใ้นการทดสอบส าหรบัใชใ้นการการทดสอบแบบจ าลอง โดย
ผลลัพธ์จากการเรียนรูข้องเครื่องมือในการเรียนรูข้อ้มูลส าหรบัการพัฒนาแบบจ าลอง คือ การ
คาดคะเนผลลพัธ์ที่อาจจะเกิดขึน้จากขอ้มูลที่ไดร้บั โดยเราสามารถน าผลลพัธท์ี่ ได ้ไปตรวจสอบ
กบัชุดขอ้มลูที่ใชใ้นการทดสอบที่เรามีอยู่แลว้ ว่าแบบจ าลองที่ถูกพฒันาขึน้นัน้ มีประสิทธิภาพและ
ความถูกต้อง (Accuracy) มากน้อยเพียงใด แต่จากชุดข้อมูลที่น ามาใช้ในการวิเคราะห์ขอ้มูล 
พบว่าขอ้มลูมีความไม่สมดลุกนัของชุดขอ้มลู (Imbalance data) สงูมาก ซึ่งท าใหค่้า Accuracy ที่
ไดอ้าจมีค่าที่สูงมาก แต่อาจมีประสิทธิภาพที่ไม่เพียงพอ เพราะค่า precision และ recall ที่ไดม้ี
ค่าที่ต  ่ามาก โดยเราตอ้งอาศัยเทคนิคต่างๆ มาช่วยในการแกปั้ญหาความไม่สมดุลของชุดขอ้มูล 
เช่ น  Oversampling, Under sampling แ ล ะ  Synthetic Minority Oversampling Technique 
(SMOTE) เพื่อท าใหแ้บบจ าลองที่ไดม้ีประสิทธิภาพที่ดียิ่งขึน้  
 
1.2 วัตถุประสงคข์องงานวิจัย 

1. เพื่อศึกษาปัจจัย (Feature) ที่ส่งผลต่อการท านายลูกหนีท้ี่มีโอกาสในการผิดนัดช าระ 
ว่าปัจจัยไหนที่ส่งผลต่อการพัฒนาแบบจ าลอง ที่ เมื่อเลือกปัจจัยเหล่านั้น มาท าการพัฒนา
แบบจ าลองแลว้ท าใหแ้บบจ าลองที่ได ้ท านายโอกาสของการเกิดลกูหนีท้ี่มีการผิดนดัช าระไดอ้ย่าง
แม่นย ามากที่สดุ 

2. เพื่อศกึษาเทคนิคการเรียนรูข้องเครื่อง โดยการน าเทคนิคและอลักอรทิึมต่างๆ มาเรียนรู้
ขอ้มลูเพื่อพฒันาเป็นแบบจ าลอง 

3. เพื่อน าเทคนิคต่างๆ มาประยุกต์ใช้ในการแก้ปัญหาของการพัฒนาแบบจ าลอง 
เนื่องจากชุดขอ้มูลมีขอ้มูลที่ขาดหายไป (Missing Value) เป็นจ านวนมาก ทั้งในแนวระดับแถว
และในแนวระดับคอลัมน์ จึงจ าเป็นที่จะตอ้งมีการใชเ้ทคนิคต่างๆ มาเพื่อช่วยในการจัดการกับ
ขอ้มลูที่ขาดหายไป ก่อนการน าขอ้มลูเหลา่นีไ้ปใชใ้นการพฒันาแบบจ าลอง 

4. เพื่อน าเทคนิคต่างๆ มาประยุกต์ใช้ในการแก้ปัญหาของการพัฒนาแบบจ าลอง 
เนื่องจากชุดขอ้มลูที่น ามาใชใ้นการวิเคราะห ์มีความไม่สมดลุกนัของชุดขอ้มลู (Imbalance data) 
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สงูมาก จึงจ าเป็นตอ้งมีการปรบัความไม่สมดลุกนัของชุดขอ้มลู โดยการใชเ้ทคนิค Oversampling, 
Under sampling และ Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE) มาเพื่อช่วยใน
การปรบัความไม่สมดลุของชดุขอ้มลู ก่อนการน าขอ้มลูเหลา่นีไ้ปใชใ้นการพฒันาแบบจ าลอง 

5. เพื่อการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของการพฒันาแบบจ าลอง ว่าแบบจ าลองไหน ที่ให้
ประสิทธิภาพในการท านายที่ให้ผลลัพธ์ โอกาสของการเกิดลูกหนี ้ที่มีการผิดนัดช าระได้อย่าง
แม่นย ามากที่สดุ 
 
1.3 ความส าคัญของการวิจัย 

1. เพื่อน าแบบจ าลองที่ไดไ้ปใชใ้นการตรวจจับลกูหนีท้ี่มีโอกาสในการผิดนดัช าระกบัทาง
ธนาคาร เมื่อเราพัฒนาแบบจ าลองขึน้มา แลว้ให้ผลลัพธ์ในการท านายที่มีประสิทธิภาพและมี
ความอย่างแม่นย าสงู เราสามารถน าแบบจ าลองที่ได ้ไปใชใ้นการตรวจจบัลกูหนีท้ี่มีโอกาสในการ
ผิดนดัช าระกบัทางธนาคารได ้

2. เพื่อใช้ในการประเมินสภาวะของลูกหนี ้แต่ละรายเบือ้งต้น โดยการอาศัยชุดข้อมูล
พฤติกรรมและปัจจัยพื ้นฐานต่างๆ ของลูกหนี ้ ซึ่งจะน าข้อมูลเหล่านี ้มาใช้ในการท านายเพื่อ
ประเมินสภาวะของลกูหนีแ้ต่ละรายเบือ้งตน้ได ้ซึ่งจะช่วยลดภาระใหก้บัทางธนาคาร 

3. เพื่อใชใ้นการประเมินสถานะในการขอสินเชื่อของลูกหนีแ้ต่ละราย โดยการอาศัยชุด
ขอ้มลูพฤติกรรมและปัจจยัพืน้ฐานต่างๆ ของลกูหนี ้ซึ่งจะน าขอ้มลูเหล่านีม้าใชเ้ป็นขอ้มูลที่ใชใ้น
การวิเคราะหส์ินเชื่อ เพื่อช่วยลดโอกาสที่จะเกิดหนีเ้สียที่ไม่ก่อใหเ้กิดรายไดก้บัทางธนาคาร 
 
1.4 ขอบเขตของการวิจัย 
 1.4.1 กลุม่ตวัอย่างประชากรที่ใชใ้นการวิจยั 

ข้อมูลการท าธุรกรรมสินเชื่อบัตรเครดิตซึ่งประกอบด้วย ข้อมูลจ านวนทั้งหมด 
307,511 แถว และคอลมันท์ัง้หมด 122 คอลมัน ์จากแหล่งขอ้มลูสาธารณะ Kaggle.com เว็บไซต ์
https://www.kaggle.com/datasets/mishra5001/credit-card?resource=download  
  

https://www.kaggle.com/datasets/mishra5001/credit-card?resource=download
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ตาราง 1 ตวัแปรของชุดขอ้มลูที่ใชใ้นการพฒันาแบบจ าลอง 

ชื่อตวัแปรของขอ้มลู ชนิดของ
ขอ้มลู 

ค าอธิบายตวัแปรของขอ้มลู 

SK_ID_CURR int64 ID ของเงินกู ้
TARGET int64 ตวัแปรเปา้หมาย (1 - ลกูคา้ที่มี

ปัญหาในการช าระเงิน, 0 - กรณี
อ่ืนๆ ทัง้หมด 

NAME_CONTRACT_TYPE            int64 เงินสดหรือเงินหมนุเวียน 
CODE_GENDER                   int64 เพศ ( M = ชาย, F = หญิง ) 
FLAG_OWN_CAR                  int64 เจา้ของรถยนต ์
FLAG_OWN_REALTY               int64 เจา้ของบา้น 
CNT_CHILDREN                  int64 จ านวนบุตร 
AMT_INCOME_TOTAL              float64 รายได ้
AMT_CREDIT                    float64 วงเงินกู ้
AMT_ANNUITY                   float64 จ านวนเงินที่ตอ้งจ่ายในแต่ละงวด 
AMT_GOODS_PRICE               float64 ราคาของสินคา้ที่ใหส้ินเชื่อ 
NAME_TYPE_SUITE               int64 คนที่มากบัลกูหนี ้เมื่อเขามายื่นขอ

สินเชื่อ 
NAME_INCOME_TYPE              int64 ประเภทรายได ้
NAME_EDUCATION_TYPE           int64 ระดบัการศึกษาสงูสดุ 
NAME_FAMILY_STATUS            int64 สถานภาพทางครอบครวั 
NAME_HOUSING_TYPE             int64 ที่อยู่อาศยั  
REGION_POPULATION_RELATIVE    float64 คะแนนปกติ 
DAYS_BIRTH int64 วนัเกิด 
DAYS_EMPLOYED int64 วนัที่ท างานจนถึงวนัที่ปัจจบุนั 
DAYS_REGISTRATION int64 จ านวนวนัที่ลกูคา้เปลี่ยนการ

ลงทะเบียนก่อนการสมคัร  
DAYS_ID_PUBLISH int64 จ านวนวนัที่ลกูคา้เปลี่ยนเอกสาร



  6 

ชื่อตวัแปรของขอ้มลู ชนิดของ
ขอ้มลู 

ค าอธิบายตวัแปรของขอ้มลู 

ยืนยนัตวัตนก่อนการสมคัร 
OWN_CAR_AGE int64 อายรุถยนต ์
FLAG_MOBIL int64 ใหโ้ทรศพัทม์ือถือ (1=YES, 0=NO)   
FLAG_EMP_PHONE                int64 ใหโ้ทรศพัทท์ี่ท างาน (1=YES, 

0=NO)   
FLAG_WORK_PHONE               int64 ใหโ้ทรศพัทบ์า้น (1=YES, 0=NO)   
FLAG_CONT_MOBILE              int64 โทรศพัทม์ือถือสามารถติดต่อได ้

(1=YES, 0=NO)   
FLAG_PHONE                    int64 ใหโ้ทรศพัทบ์า้น (1=YES, 0=NO)   
FLAG_EMAIL int64 ใหอี้เมล (1=YES, 0=NO)   
OCCUPATION_TYPE int64 อาชีพ 
CNT_FAM_MEMBERS float64 จ านวนสมาชิกในครอบครวั 
REGION_RATING_CLIENT int64 คะแนนของภมูิภาคที่อาศยัอยู่ 

(1,2,3) 
REGION_RATING_CLIENT_W_CITY int64 คะแนนของภมูิภาคที่อาศยัอยู่โดย

ค านึงถึงเมือง (1,2,3) 
WEEKDAY_APPR_PROCESS_START int64 สมคัรสินเชื่อวนัไหนของสปัดาห ์
HOUR_APPR_PROCESS_START int64 สมคัรสินเชื่อเวลาก่ีโมง 
REG_REGION_NOT_LIVE_REGION int64 ที่อยู่ไม่ตรงกบัที่อยู่ติดต่อ (1=

แตกต่าง, 0=เหมือนกนั) 
REG_REGION_NOT_WORK_REGION int64 ที่อยู่ไม่ตรงกบัที่อยู่ที่ท างาน (1=

แตกต่าง, 0=เหมือนกนั) 
LIVE_REGION_NOT_WORK_REGION int64 ที่อยู่ติดต่อไม่ตรงกบัที่อยู่ที่ท างาน 

(1=แตกต่าง, 0=เหมือนกนั) 
REG_CITY_NOT_LIVE_CITY int64 ที่อยู่ถาวรไม่ตรงกบัที่อยู่ติดต่อ (1=

แตกต่าง, 0=เหมือนกนั) 
REG_CITY_NOT_WORK_CITY int64 ที่อยู่ถาวรไม่ตรงกบัที่อยู่ที่ท างาน 
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ชื่อตวัแปรของขอ้มลู ชนิดของ
ขอ้มลู 

ค าอธิบายตวัแปรของขอ้มลู 

(1=แตกต่าง, 0=เหมือนกนั) 
LIVE_CITY_NOT_WORK_CITY int64 ที่อยู่ติดต่อไม่ตรงกบัที่อยู่ที่ท างาน 

(1=แตกต่าง, 0=เหมือนกนั) 
ORGANIZATION_TYPE int64 ประเภทขององคก์รที่ท างาน 
EXT_SOURCE_1 float64 คะแนนปกติ 
EXT_SOURCE_2 float64 คะแนนปกติ 
EXT_SOURCE_3 float64 คะแนนปกติ 
APARTMENTS_AVG float64 ค่าเฉลี่ยขนาดอพารต์เมนต ์
BASEMENTAREA_AVG float64 ค่าเฉลี่ยพืน้ที่นั่งเลน่ 
YEARS_BEGINEXPLUATATION_AVG float64 ค่าเฉลี่ยอายุอาคาร 
YEARS_BUILD_AVG float64 ค่าเฉลี่ยอายุอาคาร 
COMMONAREA_AVG float64 ค่าเฉลี่ยพืน้ที่ส่วนกลาง 
ELEVATORS_AVG float64 ค่าเฉลี่ยจ านวนลิฟต ์
ENTRANCES_AVG float64 ค่าเฉลี่ยจ านวนทางเขา้ 
FLOORSMAX_AVG float64 ค่าเฉลี่ยจ านวนชัน้มากที่สดุ 
FLOORSMIN_AVG float64 ค่าเฉลี่ยจ านวนชัน้นอ้ยที่สดุ 
LANDAREA_AVG float64 ค่าเฉลี่ยพืน้ที่ที่ดิน 
LIVINGAPARTMENTS_AVG float64 ค่าเฉลี่ยพืน้ที่พกัอาศยั 
LIVINGAREA_AVG float64 ค่าเฉลี่ยพืน้ที่พกัอาศยั 
NONLIVINGAPARTMENTS_AVG float64 ค่าเฉลี่ยพืน้ที่ส่วนที่ไม่พกัอาศยั 
NONLIVINGAREA_AVG float64 ค่าเฉลี่ยพืน้ที่ส่วนที่ไม่พกัอาศยั 
APARTMENTS_MODE float64 ค่ากลางขนาดอพารต์เมนต ์
BASEMENTAREA_MODE float64 ค่ากลางพืน้ที่นั่งเลน่ 
YEARS_BEGINEXPLUATATION_MODE float64 ค่ากลางอายุอาคาร 
YEARS_BUILD_MODE float64 ค่ากลางอายุอาคาร 
COMMONAREA_MODE float64 ค่ากลางพืน้ที่ส่วนกลาง 
ELEVATORS_MODE float64 ค่ากลางจ านวนลิฟต ์
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ชื่อตวัแปรของขอ้มลู ชนิดของ
ขอ้มลู 

ค าอธิบายตวัแปรของขอ้มลู 

ENTRANCES_MODE float64 ค่ากลางจ านวนทางเขา้ 
FLOORSMAX_MODE float64 ค่ากลางจ านวนชัน้มากที่สดุ 
FLOORSMIN_MODE float64 ค่ากลางจ านวนชัน้นอ้ยที่สดุ 
LANDAREA_MODE float64 ค่ากลางพืน้ที่ที่ดิน 
LIVINGAPARTMENTS_MODE float64 ค่ากลางพืน้ที่พกัอาศยั 
LIVINGAREA_MODE float64 ค่ากลางพืน้ที่พกัอาศยั 
NONLIVINGAPARTMENTS_MODE float64 ค่ากลางพืน้ที่ส่วนที่ไม่พกัอาศยั 
NONLIVINGAREA_MODE float64 ค่ากลางพืน้ที่ส่วนที่ไม่พกัอาศยั 
APARTMENTS_MEDI float64 ค่ามธัยฐานขนาดอพารต์เมนต ์
BASEMENTAREA_MEDI float64 ค่ามธัยฐานพืน้ที่นั่งเลน่ 
YEARS_BEGINEXPLUATATION_MEDI float64 ค่ามธัยฐานอายุอาคาร 
YEARS_BUILD_MEDI float64 ค่ามธัยฐานอายุอาคาร 
COMMONAREA_MEDI float64 ค่ามธัยฐานพืน้ที่ส่วนกลาง 
ELEVATORS_MEDI float64 ค่ามธัยฐานจ านวนลิฟต ์
ENTRANCES_MEDI float64 ค่ามธัยฐานจ านวนทางเขา้ 
FLOORSMAX_MEDI float64 ค่ามธัยฐานจ านวนชัน้มากที่สดุ 
FLOORSMIN_MEDI float64 ค่ามธัยฐานจ านวนชัน้นอ้ยที่สดุ 
LANDAREA_MEDI float64 ค่ามธัยฐานพืน้ที่ที่ดิน 
LIVINGAPARTMENTS_MEDI float64 ค่ามธัยฐานพืน้ที่พกัอาศยั 
LIVINGAREA_MEDI float64 ค่ามธัยฐานพืน้ที่พกัอาศยั 
NONLIVINGAPARTMENTS_MEDI float64 ค่ามธัยฐานพืน้ที่ส่วนที่ไม่พกัอาศยั 
NONLIVINGAREA_MEDI float64 ค่ามธัยฐานพืน้ที่ส่วนที่ไม่พกัอาศยั 
FONDKAPREMONT_MODE float64 ค่ากลาง 
HOUSETYPE_MODE float64 ค่ากลางแบบบา้น 
TOTALAREA_MODE float64 ค่ากลางพืน้ที่ทัง้หมด 
WALLSMATERIAL_MODE float64 ค่ากลางผนงัวสัด ุ
EMERGENCYSTATE_MODE float64 ค่ากลางภาวะฉุกเฉิน 
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ชื่อตวัแปรของขอ้มลู ชนิดของ
ขอ้มลู 

ค าอธิบายตวัแปรของขอ้มลู 

OBS_30_CNT_SOCIAL_CIRCLE float64 วนัที่เลยก าหนดผิดนดัช าระ 
DEF_30_CNT_SOCIAL_CIRCLE float64 ผิดนดัช าระภายใน 30 วนั (วนัที่เลย

ก าหนดผิดนดัช าระ) 
OBS_60_CNT_SOCIAL_CIRCLE float64 วนัที่เกินก าหนดผิดนดัช าระ 
DEF_60_CNT_SOCIAL_CIRCLE float64 ผิดนดัช าระภายใน 60 วนั (วนัที่เกิน

ก าหนดผิดนดัช าระ) 
DAYS_LAST_PHONE_CHANGE float64 เปลี่ยนเบอรโ์ทรศพัทม์ือถือ ก่อนการ

สมคัรก่ีวนั  
FLAG_DOCUMENT_2 int64 ประเภทเอกสาร 
FLAG_DOCUMENT_3 int64 ประเภทเอกสาร 
FLAG_DOCUMENT_4 int64 ประเภทเอกสาร 
FLAG_DOCUMENT_5 int64 ประเภทเอกสาร 
FLAG_DOCUMENT_6 int64 ประเภทเอกสาร 
FLAG_DOCUMENT_7 int64 ประเภทเอกสาร 
FLAG_DOCUMENT_8 int64 ประเภทเอกสาร 
FLAG_DOCUMENT_9 int64 ประเภทเอกสาร 
FLAG_DOCUMENT_10 int64 ประเภทเอกสาร 
FLAG_DOCUMENT_11 int64 ประเภทเอกสาร 
FLAG_DOCUMENT_12 int64 ประเภทเอกสาร 
FLAG_DOCUMENT_13 int64 ประเภทเอกสาร 
FLAG_DOCUMENT_14 int64 ประเภทเอกสาร 
FLAG_DOCUMENT_15 int64 ประเภทเอกสาร 
FLAG_DOCUMENT_16 int64 ประเภทเอกสาร 
FLAG_DOCUMENT_17 int64 ประเภทเอกสาร 
FLAG_DOCUMENT_18 int64 ประเภทเอกสาร 
FLAG_DOCUMENT_19 int64 ประเภทเอกสาร 
FLAG_DOCUMENT_20 int64 ประเภทเอกสาร 
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ชื่อตวัแปรของขอ้มลู ชนิดของ
ขอ้มลู 

ค าอธิบายตวัแปรของขอ้มลู 

FLAG_DOCUMENT_21 int64 ประเภทเอกสาร 
AMT_REQ_CREDIT_BUREAU_HOUR float64 จ านวนค าถามของเครดิตบโูร หนึ่ง

ชั่วโมงก่อนการสมคัร 
AMT_REQ_CREDIT_BUREAU_DAY float64 จ านวนค าถามของเครดิตบโูร หนึ่ง

วนัก่อนการสมคัร (ไม่รวมก่อนการ
สมคัรหนึ่งชั่วโมง) 

AMT_REQ_CREDIT_BUREAU_WEEK float64 จ านวนค าถามของเครดิตบโูร หน่ึง
สปัดาหก์่อนการสมคัร (ไม่รวมหนึ่ง
วนัก่อนการสมคัร) 

AMT_REQ_CREDIT_BUREAU_MON  float64 จ านวนค าถามของเครดิตบโูร หนึ่ง
เดือนก่อนการสมคัร (ไม่รวมหนึ่ง
สปัดาหก์่อนการสมคัร) 

AMT_REQ_CREDIT_BUREAU_QRT float64 จ านวนค าถามของเครดิตบโูร 3 
เดือนก่อนการสมคัร (ไม่รวมก่อน
การสมคัร 1 เดือน) 

AMT_REQ_CREDIT_BUREAU_YEAR float64 จ านวนค าถามของเครดิตบโูร 1 วนั
ต่อปี (ไม่รวม 3 เดือนล่าสดุก่อนการ
สมคัร) 

YEARS_BIRTH int64 อายขุองลกูหนี ้
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1.4.2 กรอบแนวคิดในงานวิจยั 
1. การส ารวจข้อมูล Exploratory Data Analysis (EDA) โดยการวิเคราะห์ระดับ

ความสัมพันธ์ของแต่ละตัวแปร ค้นหาว่าตัวแปรแต่ละตัวมีความสัมพันธ์กันมากน้อยเพียงใด 
วัตถุประสงค์เพื่อลดจ านวนตัวแปรที่ใชใ้นการพัฒนาแบบจ าลอง เพื่อเพิ่มความรวดเร็วในการ
พฒันาแบบจ าลอง และยงัท าใหแ้บบจ าลองที่ไดม้ีประสิทธิภาพในการท านายที่มีความแม่นย ามาก
ยิ่งขึน้ 

2. การเตรียมขอ้มลู (Preparing Data) ซึ่งจะท าการจดัการกบัขอ้มลูที่ขาดหายไป ซึ่ง
จากชุดข้อมูลที่เราน ามาใช้ในการวิเคราะห์ข้อมูล มีข้อมูลที่ขาดหายไปเป็นจ านวนมาก ซึ่งจะ
จดัการกบัขอ้มลูที่ขาดหายไป โดยจะจดัการกบัขอ้มลูทัง้ในแนวระดบัแถวและในแนวระดบัคอลมัน ์
และมีการปรบัความไม่สมดุลของชุดขอ้มูล โดยการน าเทคนิค Oversampling, Under sampling 
และ Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE) มาใช ้เพื่อช่วยเพิ่มประสิทธิภาพ
ในการพฒันาแบบจ าลอง ท าใหชุ้ดขอ้มูลก่อนการน าไปใชใ้นการพฒันาแบบจ าลอง เป็นชุดขอ้มูล
ที่มีความสมดลุกนัของชดุขอ้มลู ซึ่งจะช่วยส่งผลใหแ้บบจ าลองที่ได ้มีประสิทธิภาพในการท านายที่
มีความแม่นย ามากย่ิงขึน้ 

3. การพัฒนาแบบจ าลอง ซึ่งเราจะท าการพัฒนาแบบจ าลอง โดยการใช้ Machine 
Learning Algorithms โดยอาศัยการเรียนรู้ของเครื่อง ซึ่ งเป็นเครื่องมือส าหรับการพัฒนา
แบบจ าลอง ในการเรียนรูแ้บบผูส้อน โดยมีการท างานแบบการแบ่งแยกประเภท ซึ่งในงานวิจัยนี ้
อั ล ก อ ริ ทึ ม ที่ ถู ก น า ม า ใช้ ใน ก า รพั ฒ น า แ บ บ จ า ล อ ง  ได้ แ ก่  Logistic Regression, 
XGBoostClassifier, K-nearest Neighbors, Random Forest , Support Vector Classifier 
(SVC), Gradient Boosting 

4. การประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง เพื่อประเมินประสิทธิภาพของการ
พัฒนาแบบจ าลอง โดยการใช้ Confusion matrix โดยดูที่ค่า Accuracy, Precision, Recall และ 
F1-Score 
 
1.5 สมมุติฐานในการวิจัย 

1. การจัดการกับขอ้มูลที่ขาดหายไปเป็นจ านวนมาก ก่อนน าข้อมูลเหล่านีไ้ปใชใ้นการ
พฒันาแบบจ าลอง ท าใหข้อ้มลูก่อนการน าไปพฒันาแบบจ าลองเป็นชดุขอ้มลูที่มีประสิทธิภาพ  

2. การปรบัความไม่สมดลุของชุดขอ้มูล ดว้ยเทคนิค Synthetic Minority Over-sampling 
(SMOTE) จะมีส่วนช่วยท าใหแ้บบจ าลองที่ได้มีประสิทธิภาพในการท านายที่มีความแม่นย ามาก
ยิ่งขึน้ 
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3. อัลกอริทึมต่างๆ ที่ใช้ในการพัฒนาแบบจ าลอง อัลกอริทึม XGBoostClassifier ให้
ผลลพัธใ์นการท านายโอกาสของการเกิดลกูหนีท้ี่มีการผิดนดัช าระไดอ้ย่างแม่นย ามากที่สดุ 

4. เพื่อประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง โดยการใช้ Confusion matrix โดยค่า 
Accuracy, Precision, Recall และ F1-Score ที่ไดจ้ะมีค่าสูง และมีความแม่นย าในการท านาย
โอกาสของการเกิดลกูหนีท้ี่มีการผิดนดัช าระไดอ้ย่างแม่นย าและมีประสิทธิภาพ 
 
1.6 ประโยชนท์ีค่าดว่าจะได้รับจากการวิจัย 

1. เพื่อช่วยใหธ้นาคารสามารถประเมินสถานะในการขอสินเชื่อของลกูหนีแ้ต่ละรายในการ
วิเคราะหส์ินเชื่อได ้

2. เพื่อช่วยใหธ้นาคารสามารถประเมินสภาวะของลกูหนีแ้ต่ละรายเบือ้งตน้ได ้ว่ามีโอกาส
ของการเกิดลกูหนีท้ี่มีการผิดนดัช าระกบัทางธนาคารไหม 

3. ท าใหท้ราบถึงปัจจัยที่อาจส่งผลต่อการพัฒนาแบบจ าลอง ที่ใชใ้นการท านายโอกาส
ของการเกิดลกูหนีท้ี่มีการผิดนดัช าระกบัทางธนาคาร 

4. สามารถน าแบบจ าลองที่ได ้ไปประยกุตใ์ชใ้นสถาบนัทางการเงินต่างๆได ้
5. สามารถน าแบบจ าลองที่ ได้ไปต่อยอด เพื่ อพัฒนาเป็นแบบจ าลองที่ ดี  และมี

ประสิทธิภาพที่ดียิ่งขึน้ได ้
 
โดยโครงสรา้งของงานวิจัยเล่มนีจ้ะประกอบไปดว้ยเนือ้หาต่างๆ ดังนี ้บทที่ 2 ทบทวน

วรรณกรรม บทที่  3 วิธีการด าเนินการวิจัย บทที่  4 ผลการด าเนินการวิจัย และบทที่  5 สรุป
ผลการวิจยั อภิปรายผล และขอ้เสนอแนะ 

 
 
 
 
 
 
 
 



 

บทที ่2 
ทบทวนวรรณกรรม 

 
ในการวิจัยครัง้นี ้ผู ้วิจัยได้ศึกษาเอกสารและงานวิจัยที่เก่ียวข้อง และไดน้ าเสนอตาม

หวัขอ้ต่อไปนี ้
1. งานวิจยัที่เก่ียวขอ้งกบัการท า Credit card fraud detection 
2. ทฤษฎีเก่ียวกบัหลกัการท างานของแบบจ าลองที่ใชใ้นงานวิจยันี ้

ผูว้ิจัยไดศ้ึกษาคน้ควา้งานวิจัยที่เก่ียวขอ้งกบัการพัฒนาแบบจ าลองในการตรวจจับการ
ท านายลกูหนีท้ี่มีโอกาสในการผิดนัดช าระ ซึ่งงานวิจัยส่วนใหญ่ที่พบจะเก่ียวขอ้งกบัการตรวจจับ
การฉอ้โกงของการใชง้านบตัรเครดิต  

 
2.1 งานวิจัยทีเ่กี่ยวข้องกับการท า Credit card fraud detection 
 

2.1.1 Credit card fraud detection using Machine Learning Techniques: A 
Comparative Analysis (1) 

งานวิจัยนีไ้ดก้ล่าวถึง การตรวจจับการฉ้อโกงของการใชง้านบตัรเครดิต โดยการใช้
เทคนิค Machine Learning บทความนี ้ได้ท าการตรวจสอบประสิท ธิภาพของการพัฒนา
แบบจ าลองโดยการใชอ้ัลกอริทึม naïve bayes, k-nearest neighbor และ logistic  regression 
กบัชุดขอ้มูลธุรกรรมการใชง้านบตัรเครดิตที่ไดม้าจากผูถื้อบตัรเครดิตในยุโรป ซึ่งมีธุรกรรมการท า
รายการทั้งหมด 284,807 รายการ โดยธุรกรรม 492 รายการเป็นธุรกรรมที่เป็นการฉ้อโกง ซึ่งจะ
เห็นไดว้่าชุดขอ้มูลนีม้ีความไม่สมดุลอย่างมาก โดยมีเพียง 0.173% ของธุรกรรมที่ถูกระบุว่าเป็น
การฉอ้โกง โดยจะใชเ้ทคนิค under-sampling กบัชุดขอ้มูลประวติัพฤติกรรมของคนที่ใชง้านบัตร
เครดิตที่ถูกกฎหมาย และ over-sampling กับชุดข้อมูลประวัติพฤติกรรมของคนที่ใช้งานบัตร
เครดิตในการฉ้อโกง เพื่อแก้ไขปัญหาความไม่สมดุลของชุดขอ้มูล และมีการใชเ้ทคนิค Feature 
Selection เพื่อคดัเลือก Feature ที่ส  าคญัที่จะน ามาใชใ้นการพฒันาแบบจ าลอง ซึ่งในงานวิจยันีม้ี
การทดลองกบัชุดขอ้มลู 3 รูปแบบ คือ วิธีการที่ไม่ไดสุ้่มชุดขอ้มูล วิธีการสุ่มชุดขอ้มลูแบบ hybrid 
ดว้ยอัตราส่วน 10:90 และวิธีการสุ่มชุดขอ้มูลแบบ hybrid ดว้ยอัตราส่วน 34:66 และแสดงการ
เปรียบเทียบประสิทธิภาพของการพัฒนาแบบจ าลองกับงานวิจัยอ่ืนๆที่เก่ียวข้อง ซึ่งผลลัพธ์
ประสิท ธิภาพของการพัฒนาแบบจ าลองจะดูจากค่า accuracy, sensitivity, specificity, 
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precision, Matthews correlation coefficient และ balanced classification rate ซึ่งแบบจ าลอง
ที่ใหผ้ลลพัธค่์าความแม่นย าที่เหมาะสมที่ดีที่สดุ คือ แบบจ าลองที่พฒันาโดยอลักอรทิมึ k-nearest 
neighbor ซึ่งให้ค่าความแม่นย าเท่ากับ 97.92% และรองลงมาคือแบบจ าลองที่พัฒนาโดย
อลักอริทึม naïve bayes ซึ่งใหค่้าความแม่นย าเท่ากับ 97.69% และสุดทา้ยแบบจ าลองที่พัฒนา
โดยอลักอริทมึ logistic regression ซึ่งใหค่้าความแม่นย าเท่ากบั 54.86% โดยสรุปจากผลลพัธค่์า
ความแม่นย าที่เกิดขึน้ แสดงใหเ้ห็นว่า k-nearest neighbor มีประสิทธิภาพดีที่สดุ  

 
2.1.2 Credit Card Fraud Detection - Machine Learning methods (2) 

งานวิจัยนีไ้ดก้ล่าวถึง การตรวจจับการฉ้อโกงของการใชง้านบตัรเครดิต โดยการใช้
เทคนิค Machine Learning บทความนี ้จะแสดง Machine Learning หลายๆอลักอรทิึมที่น ามาใช้
ในการตรวจจับการฉ้อโกงของการใชง้านบัตรเครดิต มีธุรกรรมการท ารายการทั้งหมด 284,807 
รายการ โดยธุรกรรม 492 รายการเป็นธุรกรรมที่เป็นการฉ้อโกง ซึ่งจะเห็นไดว้่าชุดขอ้มูลนีม้ีความ
ไม่สมดุลอย่างมาก โดยมีเพียง 0.173% ของธุรกรรมที่ถูกระบุว่าเป็นการฉ้อโกง มีการใชเ้ทคนิค 
Feature Selection เพื่อลดการเกิด overfitting ลดเวลาในการพัฒนาแบบจ าลอง และเพื่อเพิ่มค่า
ความแม่นย าของการพฒันาแบบจ าลอง ท าใหแ้บบจ าลองที่ไดม้ีประสิทธิภาพที่ดียิ่งขึน้ ซึ่งไดม้ีการ
ลด Feature ท าใหเ้หลือ 27 Feature ที่ถูกน ามาใชใ้นการพัฒนาแบบจ าลอง ซึ่งจากชุดขอ้มูลที่
น ามาใชใ้นการพฒันาแบบจ าลอง ชุดขอ้มลูมีความไม่สมดลุกนัของชดุขอ้มลูสงูมาก จึงไดม้ีการใช้
เทคนิค SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling) เพื่อน ามาช่วยในการแก้ปัญหาความไม่
สมดลุกนัของชดุขอ้มลู โดยจะท าการสุม่ตวัอย่างของชดุขอ้มลูขึน้มา เพื่อใหช้ดุของขอ้มลูเกิดความ
สมดุลกัน ซึ่งจะท าให้ชุดขอ้มูลเกิดความสมดุลกันอยู่ในอัตราส่วน 50:50 และมีการท า scaling 
เนื่องจากขอ้มูลเวลาและขอ้มูลจ านวนเงินมีความแตกต่างกันอย่างมาก จึงตอ้งมีการปรบั scale 
ของขอ้มลูเพื่อใหข้อ้มลูอยู่ในระดบัเดียวกนั ในการพฒันาแบบจ าลองไดม้ีการใชโ้ปรแกรม Spyder 
ในการเขียนภาษา Python เพื่ อการพัฒนาแบบจ าลอง ซึ่งเป็นส่วนหนึ่งของแพลตฟอร์ม 
Anaconda โดยมีการใช้ libraries ได้แก่ numpy, pandas, matplotlib, sklearn และ imblearn 
โดยอัลกอริทึมที่ ใช้ในการพัฒนาแบบจ าลอง ได้แก่ Logistic Regression, Random Forest, 
Naive Bayes และ Multilayer Perceptron ในการพิจารณาว่าอลักอริทึมใดเหมาะสมที่สดุส าหรบั
การตรวจจับการฉ้อโกงของการใช้งานบัตรเครดิต ซึ่งเกณฑ์ที่ใช้ในการพิจารณาผลลัพธ์ของ
อัลกอริทึมการเรียนรูข้องเครื่องคือค่า Accuracy, Recall  และ Precision ซึ่งแบบจ าลองที่ใหผ้ล
ลพัธค่์าความแม่นย าที่เหมาะสมที่ดีที่สดุ คือ แบบจ าลองที่พฒันาโดยอลักอริทึม Random Forest 
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ซึ่งให้ค่าความแม่นย าเท่ากับ 99.96% และอันดับที่สองคือแบบจ าลองที่พัฒนาโดยอัลกอริทึม 
Multilayer Perceptron ซึ่งใหค่้าความแม่นย าเท่ากับ 99.93% และอันดับที่สามคือแบบจ าลองที่
พัฒนาโดยอัลกอริทึม  Naive Bayes ซึ่ งให้ค่าความแม่นย าเท่ากับ  99.23% และสุดท้าย
แบบจ าลองที่พัฒนาโดยอัลกอริทึม Logistic Regression ซึ่งใหค่้าความแม่นย าเท่ากับ 97.46% 
โดยสรุปจากผลลพัธ์ค่าความแม่นย าที่เกิดขึน้ แสดงใหเ้ห็นว่า Random Forest มีประสิทธิภาพดี
ที่สดุ  

 
2.2 ทฤษฎีเกี่ยวกับหลักการท างานของแบบจ าลองที่ใชใ้นงานวิจัยนี้ 
 

Random Forest for Credit Card Fraud Detection (3) 
2.2.1 Random Forest 

Random Forest เป็นหนึ่งในวิธีในการน ามาใชใ้นการตรวจจบัการฉอ้โกงของการใช้
งานบัตรเครดิต โดย Random Forest เป็นอัลกอริทึมที่นิยมในการท าตน้ไมต้ัดสินใจ เนื่องจากมี
ความยืดหยุ่นในการจัดการคุณลักษณะข้อมูลประเภทต่างๆ อย่างไรก็ตามแบบจ าลองต้นไม้
ตัดสินใจต้นเดียว อาจมีประสิทธิภาพที่ไม่เพียงพอและท าให้เกิดการ Overfit ซึ่งจะใช้เทคนิค 
Ensemble ในการแกปั้ญหาเหล่านี ้โดยการรวมกลุ่มกนัของตน้ไมต้ดัสินใจหลายๆตน้ จะช่วยเพิ่ม
ความแม่นย ามากกว่าการท าตน้ไมต้ดัสินใจตน้เดียว 

Random Forest คือหนึ่ งในเทคนิคการท า Ensemble ซึ่ งหลักการท างานของ 
Random Forest คือการรวมกันของต้นไม้ตัดสินใจหลายๆต้น เพื่อช่วยกันในการท านายให้มี
ประสิทธิภาพที่ดียิ่งขึน้ โดยที่ตน้ไมต้ดัสินใจแต่ละตน้จะไดร้บัคณุลกัษณะและขอ้มลูที่ไม่เหมือนกนั 
เพื่อใหต้น้ไมต้ดัสินใจแต่ละตน้มีความแตกต่างและเป็นอิสระต่อกันมากยิ่งขึน้ ความสามารถของ 
Random Forest ไม่เพียงแต่ขึน้อยู่กับความแข็งแกร่งของตน้ไม้ตัดสินใจแต่ละต้นเท่านั้น แต่ยัง
ขึน้อยู่กบัความสมัพนัธร์ะหว่างตน้ไมต้ดัสินใจแต่ละตน้ ยิ่งตน้ไมต้ดัสินใจแต่ละตน้มีความสมัพนัธ์
ที่แตกต่างกันมากเท่าไหร่ ประสิทธิภาพของ Random Forest ก็จะยิ่งดีมากขึน้เท่านั้น ความผัน
แปรของต้นไม้ตัดสินใจ มาจากเทคนิคการท า Bootstrap และการสุ่มเลือกชุดย่อยของข้อมูลที่
แตกต่างกัน โดยค่าที่ไดจ้ากการท านาย จะเป็นค่าการท านายที่ได้ของตน้ไม้ตัดสินใจแต่ละต้น 
จากนั้นค่าการท านายสุดทา้ย ในกรณีปัญหาแบบการจ าแนกประเภท (Classification) จะใชผ้ล
โหวตที่มากที่สดุ (Majority vote) โดยค่าการท านายของตน้ไมต้ดัสินใจตน้ไหนที่ไดร้บัผลโหวตมาก
ที่สุด จะถูกเลือกใหเ้ป็นค่าการท านายของปัญหานั้นๆ ซึ่งขอ้ดีของ Random Forest คือมีความ
แข็งแกรง่ต่อสญัญาณรบกวน (noise) และมีความแข็งแกรง่ต่อค่าที่ผิดปกติ (outlier)   
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Credit card fraud detection using Naïve Bayes model based and KNN classifier 

(4) 
2.2.2 Naïve Bayes 

Bayesian  network  classifiers ได้รับความนิยมอย่างมากในด้านการเรียนรูข้อง
เครื่อง และเป็นตัวในการจ าแนกประเภทแบบการเรียนรูแ้บบมีผู้สอน (Supervised Learning) 
Naïve Bayes เป็นเทคนิคที่ใชท้ฤษฎีความน่าจะเป็นตามกฎของเบย ์โดยอาศยัหลกัการของความ
น่าจะเป็นเขา้มาช่วยในการหาค าตอบของเหตกุารณห์นึ่งๆที่สนใจ โดยจะพยายามท านายคลาสที่
เรียกว่าคลาสผลลพัธ์ ซึ่งจะพิจารณาจากความน่าจะเป็นแบบมีเงื่อนไขว่าคลาสนั้นเกิดขึน้ก่ีครัง้
จากขอ้มูลการฝึกอบรม เทคนิค Naïve Bayes มีขอ้ดีคือมีประสิทธิภาพ มีความรวดเร็ว มีความ
แม่นย าสงู ง่ายต่อการน าไปใช ้และมีสมมติฐานที่ชดัเจน ซึ่ง Naïve Bayes จะใหผ้ลลพัธท์ี่ค่อนขา้ง
แม่นย า และยงัไดร้บัการพิสูจนม์าแลว้หลายครัง้ว่า Naïve Bayes ท างานไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ
ในงานทางดา้นต่างๆ ที่เก่ียวขอ้งกบัการเรียนรูข้องเครื่อง 

 (5) Naïve Bayes จะประกอบดว้ย nodes และ edges โดยที่ nodes เป็นตวัแทน
ของตวัแปรสุ่ม และ edges แสดงถึงความสมัพันธร์ะหว่างตวัแปรสุ่ม โดยวิธีการค านวณ จะมีการ
ก าหนดค่าความน่าจะเป็นขั้นต ่าและค่าความน่าจะเป็นสูงสุดไวล้่วงหน้าของธุรกรรมที่เป็นการ
ฉอ้โกงหรือธุรกรรมที่เป็นธุรกรรมที่ถูกกฎหมาย จากนัน้ส าหรบัธุรกรรมที่เขา้มาใหม่ เราจะค านวณ
ค่าความน่าจะเป็นของธุรกรรมนั้น หากค่าความน่าจะเป็นที่ถูกกฎหมายน้อยกว่าค่าต ่าสุดที่
ก าหนดไวส้  าหรบัธุรกรรมที่ถูกกฎหมาย และมากกว่าค่าสงูสดุที่ก าหนดไวส้  าหรบัธุรกรรมที่เป็นการ
ฉอ้โกง หากเป็นจรงิธุรกรรมที่เขา้มาใหม่จะถกูจดัประเภทเป็นการฉอ้โกง 

 
2.2.3 K-Nearest Neighbor 

K-Nearest Neighbor เป็นหนึ่งในอัลกอริทึมที่ใช้มากที่สุดส าหรับทั้งปัญหาการ
จ าแนกประเภท (classification) และการท านายการถดถอย (regression) ประสิทธิภาพของ K-
Nearest Neighbor จะขึน้อยู่กบัปัจจยั 3 อย่าง ไดแ้ก่ ตวัวดัระยะทาง กฎระยะทาง และค่าของตวั
วดัระยะทาง (k) ซึ่งตวัวดัระยะทางใชใ้นการวดัเพื่อคน้หาเพื่อนบา้นที่ใกลท้ี่สดุของจุดขอ้มลูใหม่ที่
เขา้มา กฎระยะทางใชใ้นการจดัประเภทจุดขอ้มลูใหม่โดยเปรียบเทียบคุณลกัษณะของจุดขอ้มูล
ใหม่ที่เขา้มากบัจุดขอ้มลูเดิมที่อยู่ในพืน้ที่ใกลเ้คียงกนั และค่าของ k จะก าหนดจ านวนเพื่อนบา้นที่
จะน ามาใชใ้นการเปรียบเทียบ (5) 
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เนื่องจากอัลกอริทึมนี ้มีการเรียนรู้ที่ช้ามาก ถ้าเปรียบเทียบกับอัลกอริทึม อ่ืนๆ 
เนื่องจาก K-Nearest Neighbor ต้องมีการค านวณระยะห่างระหว่างข้อมูลที่ต้องการใช้ในการ
พิจารณากับชุดขอ้มูลตัวอย่าง จ านวน k ชุด หลกัการท างานของ K-Nearest Neighbor คือมีการ
แบ่งขอ้มูลออกเป็นกลุ่มต่างๆ โดยจะท าการวิเคราะหข์้อมูลใหม่จากขอ้มูลเดิม ที่อยู่ในบริเวณ
ใกลเ้คียงกนั โดยจะก าหนดค่า k ซึ่งค่า k คือค่าที่ใชใ้นการก าหนดว่าจะวิเคราะหข์อ้มลูที่อยู่ใกลก้บั
ขอ้มูลที่ต้องการจ าแนกที่สุดก่ีขอ้มูล ซึ่งการก าหนดค่า k ที่แตกต่างกันนั้น จะท าใหไ้ดค่้าความ
แม่นย าที่ไม่เท่ากนั ซึ่งนัน้ก็เป็นส่วนหนึ่งในการหาค่า k ที่ดีที่สดุ และท าการพิจารณาตวัแปรคลาส
ที่มีคะแนนโหวตสูงสุด และน าค่าตัวแปรคลาสนั้นมาเป็นค าตอบของปัญหานั้นๆ ขอ้ดีของ K-
Nearest Neighbor คือเป็นเทคนิคที่เรียบง่าย สามารถใชใ้นการแกปั้ญหาที่มคีวามซบัซอ้นได ้และ
มีประสิทธิภาพสงู 

 
A Comparative Analysis of Various Credit Card Fraud Detection Techniques 

(5) 
2.2.4 Logistic Regression 

Logistic Regression เป็นเทคนิคในการวิเคราะหส์ถิติเชิงคณุภาพ เป็นการวิเคราะห์
ที่มีเป้าหมายเพื่อท านายโอกาสความน่าจะเป็นที่จะเกิดเหตุการณ์หนึ่งๆที่สนใจ หรือไม่เกิด
เหตกุารณห์นึ่งๆที่สนใจ โดยอาศยัสมการ Logistic ที่สรา้งขึน้จากชดุตวัแปรท านาย โดยที่ระหว่าง
ตวัแปรท านายจะตอ้งมีความสมัพันธก์ันต ่า Logistic Regression แบ่งออกเป็น 2 ประเภท ไดแ้ก่ 
การวิเคราะห์ Logistic ทวิ ซึ่งจะใชก้ับตัวแปรคลาส ที่มีค่า 2 คลาส ไดแ้ก่  ท านายโอกาสความ
น่าจะเป็นที่จะเกิดเหตุการณ์ของเหตุการณ์หนึ่งๆที่สนใจมีค่าเป็น 1 หรือไม่เกิดเหตุการณ์ของ
เหตุการณห์นึ่งๆที่สนใจมีค่าเป็น 0 และการวิเคราะหก์ารถดถอย Logistic พหุกลุ่ม ซึ่งจะใชก้บัตัว
แปรคลาส ที่มีค่ามากกว่า 2 คลาส โดย Logistic ทัง้ 2 ประเภท จะแตกต่างกนัในดา้นตวัแปรตาม  

Logistic Regression มี เป้ าหมายในการประมาณ ค่าของสัมป ระสิท ธิ์ ของ
พารามิเตอรโ์ดยการใช้ sigmoid function เมื่อธุรกรรมด าเนินไป ค่าของ attributes จะท าการ
ตรวจสอบและบอกว่าธุรกรรมดงักล่าวควรด าเนินการต่อไปหรือไม่ ถา้เป็นธุรกรรมที่เป็นธุรกรรมที่
ถูกกฎหมายทั่วไปธุรกรรมจะยังคงด าเนินต่อไป แต่ถา้เป็นธุรกรรมที่เป็นการฉ้อโกงก็จะหยุดการ
ด าเนินการ 

 
Imbalance-XGBoost: leveraging weighted and focal losses forbinary label-

imbalanced classification with XGBoost (6) 
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2.2.5 XGBoost 
XGBoost เป็นอลักอริทึมที่ถูกพัฒนาขึน้มาจาก Gradient Tree Boosting ในแง่ของ

ความเร็วและขนาดในการค านวณ  ซึ่งสามารถจัดการงานที่มีข้อมูลขนาดใหญ่ได้อย่างมี
ประสิทธิภาพ XGBoost เป็นอลักอริทึมที่มีประสิทธิภาพ และใชเ้วลาในการพัฒนาแบบจ าลองที่
เหมาะสม ซึ่งมีการประยุกต์ใชง้านในด้านการวิจัยที่หลากหลายตั้งแต่การวินิจฉัยโรคมะเร็ง ไป
จนถึงการประเมินความเสี่ยงดา้นการใชง้านบัตรเครดิต โดยจะใชภ้าษา Python ในการพัฒนา
แบบจ าลอง ซึ่งในปัจจุบัน XGBoost ได้กลายเป็นวิธีการทางเลือกแรกส าหรบัใช้ในการพัฒนา
แบบจ าลองของขอ้มูลขนาดใหญ่ และยังเป็นวิธีการในการพัฒนาแบบจ าลองที่ไดร้บัความนิยม
มากที่สุด ถึงแม้ว่า XGBoost ประสบความส าเร็จอย่างมาก ทั้งในด้านปัญหาการท านายการ
ถดถอย (regression) และการจ าแนกประเภท  (classification) แต่ประสิทธิภาพของมันมักจะ
ลดลง เมื่อชุดข้อมูลที่ถูกน ามาใช้ในการวิเคราะห์มีปัญหาความไม่สมดุลกันของชุดข้อมูล 
(Imbalance Data) แต่มีหลายงานวิจัยที่บอกว่า XGBoost สามารถใช้ในการจัดการกับปัญหา
ความไม่สมดลุกนัของชุดขอ้มลูไดดี้ ซึ่งสามารถท างานไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพเหนือกว่าวิธีการอ่ืนๆ 
ในการจัดการกับปัญหาความไม่สมดุลกันของชุดข้อมูล ซึ่งในงานวิจัยนี ้ได้มีการแนะน า  
imbalance-XGBoost ซึ่งเป็นแพ็คเกจ Python ที่ใช ้XGBoost ในการแกไ้ขปัญหาความไม่สมดุล
กนัของชดุขอ้มลู 

 
 



 

บทที ่3 
วิธีการด าเนินงานวิจัย 

 
ในการวิจยัครัง้นี ้ ผูว้ิจยัไดม้ีการวางแผนขัน้ตอนในการด าเนินงานวิจยัซึ่งมีรายละเอียด 

ดงัต่อไปนี ้
1. การเก็บรวบรวมขอ้มลู 

2. การจดักระท าขอ้มลูและการวิเคราะหข์อ้มลู 

3. การเตรียมขอ้มลู  

4. การพฒันาแบบจ าลอง  

5. การประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง  

 

 

ภาพประกอบ 1 Flow Chart วิธีด าเนินการพฒันาแบบจ าลอง 

ในภาพประกอบที่ 1 จะแสดงขัน้ตอนวิธีการด าเนินการพัฒนาแบบจ าลอง ประกอบไป
ดว้ย 5 ขั้นตอนหลักๆ คือ การเก็บรวบรวมขอ้มูล การส ารวจขอ้มูล การเตรียมขอ้มูล การพัฒนา
แบบจ าลอง และการประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 
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3.1 การเก็บรวบรวมข้อมลู 
ขอ้มูลการท าธุรกรรมสินเชื่อบัตรเครดิต ประกอบดว้ย ขอ้มูลจ านวนทั้งหมด 307,511 

แถว และประกอบดว้ยคอลมันท์ัง้หมด 122 คอลมัน ์จากแหล่งขอ้มลูสาธารณะ Kaggle.com จาก
เว็ บ ไซ ต์  https://www.kaggle.com/datasets/mishra5001/credit-card?resource=download 
โดยการแบ่งขอ้มลูออกเป็น 2 กลุ่มใหญ่ๆ กลุ่มลูกหนีป้กติ คือกลุ่มลกูหนีท้ี่ไม่ไดม้ีการผิดนัดช าระ
กบัทางธนาคาร และกลุม่ลกูหนีท้ี่ไม่ปกติ คือกลุม่ลกูหนีท้ี่มีการผิดนดัช าระกบัทางธนาคาร 
 
3.2 การจัดกระท าข้อมูลและการวิเคราะหข์้อมูล 

งานวิจัยนี ้มีการพัฒนาแบบจ าลองเพื่อใชใ้นการท านายลูกหนีท้ี่มีโอกาสในการผิดนัด
ช าระกับทางธนาคาร โดยอาศัยการเรียนรูข้องเครื่องมือที่ช่วยในการตัดสินใจ โดยมีขัน้ตอนการ
พฒันาแบบจ าลองและการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองดงัต่อไปนี ้

โดยการวิ เคราะห์ระดับความสัมพันธ์ของตัวแปร ค้นหาว่าตัวแปรแต่ละตัวมี
ความสัมพันธ์กันมากน้อยเพียงใด  วัตถุประสงค์เพื่ อลดจ านวนตัวแปรที่ ใช้ในการพัฒนา
แบบจ าลอง เพื่อความรวดเร็วในการพัฒนาแบบจ าลอง และเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในการเรียนรู้
ขอ้มลูของแบบจ าลอง และยงัท าใหแ้บบจ าลองที่ไดม้ีประสิทธิภาพในการท านายที่มีความแม่นย า
มากยิ่งขึน้ 
 โดยการส ารวจขอ้มลู จะท าการส ารวจและตรวจสอบขอ้มลูเบือ้งตน้ ว่าขอ้มลูที่น ามาใชใ้น
การวิเคราะหม์ีประสิทธิภาพมากนอ้ยเพียงใด โดยจะท าการวิเคราะหข์อ้มูลทัง้หมดที่น ามาใชใ้น
การพฒันาแบบจ าลอง และส ารวจดวู่าแต่ละคอลมันข์องชดุขอ้มลูเก็บขอ้มลูเป็นชนิดอะไร 

ซึ่งชดุขอ้มลูมีจ านวนแถวทัง้หมด 307,511 แถว และจ านวนคอลมันท์ัง้หมด 122 คอลมัน ์
และมีการเก็บขอ้มลูเป็นชนิดต่างๆ ดงัต่อไปนี ้

1. int64 จะเก็บขอ้มลูที่มีลกัษณะของขอ้มลูเป็นตวัเลขจ านวนเต็ม (integer) 
2. float64 จะเก็บขอ้มลูที่มีลกัษณะของขอ้มลูเป็นตวัเลขที่เป็นจดุทศนิยม (float) 
3. object จะเก็บขอ้มลูที่มีลกัษณะของขอ้มลูเป็นตวัอกัษร (object) 

และจะส ารวจดคู่าทางสถิติของแต่ละคอลมัน ์ว่ามีค่าทางสถิติเป็นอย่างไรบา้ง  
โดยค่าทางสถิติ จะเป็นค่าทางสถิติที่สรุปแนวโนม้รูปแบบของการกระจายตวั โดยจะไม่

นบัรวมขอ้มลูที่ขาดหายไป โดยค่าทางสถิติที่แสดงจะเป็นค่าทางสถิติของคอลมันท์ี่เก็บขอ้มลูอยู่ใน
รูปแบบของตัวเลข (numerical) ไดแ้ก่ int64, float64 ซึ่งถา้คอลมันไ์หนที่เก็บขอ้มูลอยู่ในรูปแบบ
ของตวัอกัษร (object) จะไม่ไดถ้กูน ามาค านวณดว้ย 

 

https://www.kaggle.com/datasets/mishra5001/credit-card?resource=download


  21 

 

ภาพประกอบ 2 ค่าทางสถิติของขอ้มลูที่อยู่ในรูปแบบของตวัเลข 

ในภาพประกอบที่  2 จะแสดงค่าทางสถิติของข้อมูลที่อยู่ในรูปแบบของตัวเลข  ซึ่ง
ประกอบดว้ยค่าต่างๆ ดงัต่อไปนี ้

1. count คือ จ านวนแถวของขอ้มลูทัง้หมด ที่ถกูเก็บอยู่ในคอลมันน์ัน้ 
2. mean คือ ค่าเฉลี่ยของข้อมูล ผลรวมของข้อมูลทั้งหมด หารด้วยจ านวนของ

ขอ้มลูทัง้หมดที่ถกูเก็บอยู่ในคอลมันน์ัน้ 
3. min คือ ค่าที่นอ้ยที่สดุของขอ้มลูทัง้หมด ที่ถกูเก็บอยู่ในคอลมันน์ัน้ 
4. max คือ ค่าที่มากที่สดุของขอ้มลูทัง้หมด ที่ถกูเก็บอยู่ในคอลมันน์ัน้ 
5. standard deviation คือ ค่าเบี่ยงเบนมาตรฐานของขอ้มลูทัง้หมด ที่ถูกเก็บอยู่ใน

คอลมันน์ัน้ 
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และเมื่อตอ้งการ ดคู่าทางสถิติของคอลมันท์ี่เก็บขอ้มลูอยู่ในรูปแบบของตวัอกัษร (object) โดยจะ
ไม่นบัรวมขอ้มลูที่ขาดหายไป  

 

ภาพประกอบ 3 ค่าทางสถิติของขอ้มลูที่อยู่ในรูปแบบของตวัอกัษร (object) 

ในภาพประกอบที่ 3 จะแสดงค่าทางสถิติของขอ้มลูที่อยู่ในรูปแบบของตวัอกัษร (object) 
ซึ่งประกอบดว้ยค่าต่างๆ ดงัต่อไปนี ้

1. count คือ จ านวนแถวของขอ้มลูทัง้หมด ที่ถกูเก็บอยู่ในคอลมันน์ัน้ 
2. unique คือ คอลมันน์ัน้เก็บขอ้มลูที่แตกต่างกนัทัง้หมดก่ีค่า 
3. top คือ ขอ้มลูที่มีความถ่ีหรือจ านวนของขอ้มลูมากท่ีสดุ คือขอ้มลูอะไร 
4. freq คือ ขอ้มลูที่มีความถ่ีหรือจ านวนของขอ้มลูมากท่ีสดุ มีทัง้หมดก่ีค่า 
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และจากการส ารวจพบว่าขอ้มลูที่น ามาใชใ้นการวิเคราะหเ์พื่อพฒันาแบบจ าลอง มีความไม่สมดลุ
กนัของชดุขอ้มลูสงูมาก 
 

 

ภาพประกอบ 4 จ านวนขอ้มลูของตวัแปรเป้าหมาย (Target class) 

ในภาพประกอบ 4 จะแสดงว่าขอ้มลูมีความไม่สมดลุกนัของชดุขอ้มลูสงูมาก ซึ่งมีจ านวน
แถวชุดขอ้มูลของลูกหนีป้กติ ที่ไม่ได้มีการผิดนัดช าระกับทางธนาคารอยู่จ  านวน 153,525 แถว 
และมีจ านวนแถวชุดข้อมูลของลูกหนี ้ผิดปกติ ที่มีการผิดนัดช าระกับทางธนาคารอยู่จ  านวน 
14,207 แถว 
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และจะท าการ plot เพื่อดขูอ้มลูในแต่ละคอลมันว์่าเก็บขอ้มลูอะไรบา้ง และขอ้มลูที่จดัเก็บในแต่ละ
คอลมันม์ีมากนอ้ยเพียงใด 
 

 

ภาพประกอบ 5 จ านวนขอ้มลูอาชีพของลกูหนี ้

ในภาพประกอบ 5 จะใชใ้นการบอกอาชีพของลกูหนี ้โดยลกูหนีส้่วนใหญ่จะมีอาชีพเป็น
กรรมกร ซึ่งมีจ านวนขอ้มลูทัง้หมด 43,437 แถว 
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ภาพประกอบ 6 จ านวนขอ้มลูเพศของลกูหนี ้

ในภาพประกอบ 6 จะใชใ้นการบอกเพศของลูกหนี ้จะพบว่าลูกหนีส้่วนใหญ่เป็นเพศ
หญิงมากกว่าเพศชาย ซึ่งมีจ านวนขอ้มูลเพศหญิงทั้งหมด 103,737 แถว และจ านวนขอ้มูลเพศ
ชายทัง้หมด 63,993 แถว 

 
 
 

 



  26 

 

ภาพประกอบ 7 จ านวนขอ้มลูประเภทในการกูย้ืมสินเชื่อของลกูหนี ้

ในภาพประกอบ 7 จะใชใ้นการบอกประเภทในการกูย้ืมสินเชื่อของลกูหนี ้ว่าเป็นเงินสด
หรือเงินทุนหมนุเวียน โดยขอ้มลูส่วนใหญ่ที่จดัเก็บจะเป็นขอ้มลูประเภทเงินสด (Cash Loans) ซึ่ง
มีจ านวนขอ้มลูมากถึง 151,480 แถว 
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ภาพประกอบ 8 จ านวนขอ้มลูประเภทรายไดข้องลกูหนี ้

ในภาพประกอบ 8 จะใช้ในการบอกประเภทรายได้ของลูกหนี ้ โดยลูกหนีส้่วนใหญ่มี
รายไดม้าจากการท างาน ซึ่งมีจ านวนขอ้มลูมากถึง 106,018 แถว  
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ภาพประกอบ 9 จ านวนขอ้มลูระดบัการศึกษาสงูสดุของลกูหนี ้

ในภาพประกอบ 9 จะใชใ้นการบอกระดบัการศึกษาสงูสดุของลกูหนี ้โดยลกูหนีส้ว่นใหญ่
จบการศกึษาระดบั มธัยมศกึษาตอนตน้ (Secondary)  ซึ่งมีจ านวนขอ้มลูมากถึง 115,721 แถว 
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ภาพประกอบ 10 จ านวนขอ้มลูสถานภาพทางครอบครวัของลกูหนี ้

ในภาพประกอบ 10 จะใชใ้นการบอกสถานภาพทางครอบครวัของลกูหนี ้โดยลกูหนีส้่วน
ใหญ่มีสถานภาพทางครอบครวั คือ สมรมหรือแต่งงานแลว้  ซึ่งมีจ านวนขอ้มูลมากถึง 111,842 
แถว 
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ภาพประกอบ 11 จ านวนขอ้มลูที่อยู่อาศยัของลกูหนี ้

ในภาพประกอบ 11 จะใชใ้นการบอกที่อยู่อาศยัของลกูหนี ้โดยลกูหนีส้่วนใหญ่พกัอาศยั
อยู่ที่บา้นหรือ Apartment ซึ่งมีจ านวนขอ้มลูมากถึง 147,524 แถว 
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ภาพประกอบ 12 จ านวนขอ้มลูระดบั Rating ในแต่ละภูมิภาคที่อยู่อาศยัของลกูหนี ้

ในภาพประกอบ 12 จะใชใ้นการบอกระดับ Rating ที่ลูกหนีใ้ห้ ที่เก่ียวขอ้งกับคะแนน
ภูมิภาคที่อยู่อาศัยของลูกหนี ้ โดยจะมีค่าให้เลือก คือ 1,2,3 ซึ่งลูกหนี ้ส่วนใหญ่ จะให้ Rating 
เท่ากบั 2 
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ภาพประกอบ 13 จ านวนสมาชิกในครอบครวัของลกูหนี ้

ในภาพประกอบ 13 จะใชใ้นการบอกจ านวนสมาชิกในครอบครวัของลูกหนี ้โดยลูกหนี ้
สว่นใหญ่จะมีจ านวนสมาชิกในครอบครวัทัง้หมด 2 คน ซึ่งมีจ านวนขอ้มลูมากถึง 82,408 แถว 
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ภาพประกอบ 14 จ านวนขอ้มลูอายขุองลกูหนี ้

ในภาพประกอบ 14 จะใชใ้นการบอกอายุของลูกหนี ้โดยลูกหนีส้่วนใหญ่จะมีอายุอยู่
ระหว่าง 25-55 ปี นอกจากนัน้ก็ยงัมีลกูหนีร้ายอ่ืนๆอีกมากมาย ซึ่งก็มีอายทุี่แตกต่างกนัออกไป 
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กราฟ Box Plot เป็นการแสดงผลกราฟที่อยู่ในรูปแบบของการกระจายของข้อมูลใน
คอลมันน์ัน้ๆ โดยการแสดงผลจะแสดงผลของค่า median, Q1, Q3 และขอ้มลูที่อยู่นอกเหนือจาก
ขอบเขตของชดุขอ้มลูหรือที่เรียกว่า outliers ซึ่ง box plot จะแสดงค่าทางสถิติ ดงัต่อไปนี ้

1. median คือค่ากลางที่แบ่งขอ้มลูออกเป็นสองสว่นเท่า ๆ กนั อยา่งละ 50% 
2. Q1 คือค่าของขอ้มลูที่แบ่งขอ้มูลออกเป็นสดัส่วน 25-75 โดยมีจ านวนของขอ้มูล

ที่นอ้ยกว่าค่า Q1 อยู่ 25% 
3. Q3 คือค่าของขอ้มลูที่แบ่งขอ้มูลออกเป็นสดัส่วน 75-25 โดยมีจ านวนของขอ้มูล

ที่นอ้ยกว่าค่า Q3 อยู่ 75% 
4. IQR คือค่าของขอ้มลูที่อยู่ระหว่าง Q1 และ Q3 

 

 

ภาพประกอบ 15 แสดงภาพ Boxplot ของคอลมัน ์OBS_60_CNT_SOCIAL_CIRCLE 

ในภาพประกอบ 15 จะแสดงภาพ Boxplot ของขอ้มลู โดยจะแสดงขอ้มูลวนัที่ลกูคา้เลย
ก าหนดในการผิดนดัช าระภายใน 60 วนั ซึ่งขอ้มลูส่วนใหญ่จะมีค่าอยู่ระหว่าง 0-3 วนั ซึ่งขอ้มลูใน
คอลมันน์ีม้ีการกระจายตวัที่ไม่ปกติ โดยมีการกระจายตวัแบบเบข้วาเพราะขอ้มลูส่วนใหญ่กระจุก
ตัวอยู่ใกล ้0 ซึ่งมีค่า median เท่ากับ 0 วัน และมีค่ามากที่สุดเท่ากับ 5 วัน ถึงแม้ว่าจะมีขอ้มูล
บางสว่นที่มากกว่า 5 วนั แต่ขอ้มลูเหล่านัน้เป็นเพียงขอ้มลูที่เป็นค่า outlier เนื่องจากขอ้มลูมีความ
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เหมือนกันทั้งสองคลาส ระหว่างคลาสที่เป็นลูกหนีท้ี่ ไม่ไดม้ีการผิดนัดช าระกับทางธนาคาร และ
คลาสที่เป็นลูกหนีท้ี่มีการผิดนัดช าระกับทางธนาคาร จึงสรุปไดว้่าขอ้มูลในคอลัมน์นี ้ไม่ค่อยดี
เท่าไหร ่ที่จะน าไปใชใ้นการจ าแนกแต่ละคลาสออกจากกนัไดอ้ย่างชัดเจน 

 

 

ภาพประกอบ 16 แสดงภาพ Boxplot ของคอลมัน ์DEF_60_CNT_SOCIAL_CIRCLE 

ในภาพประกอบ 16 จะแสดงภาพ Boxplot ของขอ้มลู โดยจะแสดงขอ้มลูจ านวนรายการ
ที่ลูกค้าผิดนัดช าระภายใน 60 วัน ซึ่งขอ้มูลส่วนใหญ่จะมีค่าเท่ากับ 0 วัน ถึงแม้ว่าจะมีข้อมูล
บางส่วนที่มีค่ามากกว่า 1 วนั แต่ขอ้มูลเหล่านัน้เป็นเพียงขอ้มูลที่เป็นค่า outlier เนื่องจากขอ้มลูมี
ความเหมือนกันทัง้สองคลาส ระหว่างคลาสที่เป็นลูกหนีท้ี่ไม่ไดม้ีการผิดนัดช าระกับทางธนาคาร 
และคลาสที่เป็นลกูหนีท้ี่มีการผิดนดัช าระกบัทางธนาคาร จึงสรุปไดว้่าขอ้มลูในคอลมันน์ี ้ไม่ค่อยดี
เท่าไหร ่ที่จะน าไปใชใ้นการจ าแนกแต่ละคลาสออกจากกนัไดอ้ย่างชดัเจน 
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ภาพประกอบ 17 ภาพรวมคอลมันท์ัง้หมดที่จดัเก็บขอ้มลูชนิด int64 

ในภาพประกอบ 17 ท าการ plot ภาพรวมของคอลมันท์ัง้หมดที่จัดเก็บขอ้มูลชนิด int64 
ว่าเมื่อ plot เป็น histogram แลว้ ขอ้มลูแต่ละคอลมันม์ีลกัษณะของการจดัเก็บขอ้มลูเป็นอย่างไร 

จากนั้นจะท าการส ารวจความสัมพันธ์ของแต่ละคอลัมน์ โดยการใชเ้ทคนิคที่เรียกว่า 
correlation ในการแสดงค่าความสมัพันธ์ของขอ้มลูในแต่ละคอลมัน ์โดยค่า Correlation จะมีค่า
อยู่ระหว่าง -1 ถึง 1 โดยที่ 

-1 คือ ตวัแปรทัง้สองตวัมีความสมัพนัธก์นั ในทิศทางตรงกนัขา้ม 
1 คือ ตวัแปรทัง้สองตวัมีความสมัพนัธก์นั ในทิศทางเดียวกนั 
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0 คือ ตวัแปรทัง้สองตวั ไม่มีความสมัพนัธต่์อกนัเลย 
เนื่องจากชุดขอ้มูลที่น ามาใชใ้นการพิจารณามีจ านวนคอลัมน์ที่มากมหาศาล หากน าคอลัมน์
ทัง้หมดมาดคู่า Correlation อาจจะท าใหดู้ไม่รูเ้รื่อง จึงท าการแสดงค่าความสมัพนัธข์องขอ้มลูใน
แต่ละคอลมัน ์โดยการแบ่งแยกตามชนิดของขอ้มลู 
 

 

ภาพประกอบ 18 ค่าความสมัพนัธข์องขอ้มลูชนิด int64 

ในภาพประกอบ 18 จะแสดงค่าความสมัพนัธข์องขอ้มลูในแต่ละคอลมัน ์ที่จดัเก็บขอ้มลู
ชนิด int64 

ซึ่งจากการหาค่าความสมัพันธ์ของขอ้มูลในแต่ละคอลมัน ์ที่จัดเก็บขอ้มลูชนิด int64 จะ
เห็นไดว้่ามีบางคอลมันท์ี่มีค่าความสมัพนัธส์งูมากๆ โดย  

1. OBS_30_CNT_SOCIAL_CIRCLE และ OBS_60_CNT_SOCIAL_CIRCLE มี
ค่าความสมัพนัธ ์เท่ากบั 1 

2. DEF_30_CNT_SOCIAL_CIRCLE และ  DEF_60_CNT_SOCIAL_CIRCLE มี
ค่าความสมัพนัธ ์เท่ากบั 0.86 
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3. CNT_CHILDREN และ CNT_FAM_MEMBERS มีค่าความสมัพนัธ ์เท่ากบั 0.9 
4. REGION_RATING_CLIENT และ REGION_RATING_CLIENT_W_CITY มีค่า

ความสมัพนัธ ์เท่ากบั 0.95 
 

 

ภาพประกอบ 19 ภาพรวมคอลมันท์ัง้หมดที่จดัเก็บขอ้มลูชนิด float64 

ในภาพประกอบ 19 ท าการ plot ภาพรวมของคอลัมน์ทั้งหมดที่จัดเก็บข้อมูลชนิด 
float64 ว่าเมื่อ plot เป็น histogram แลว้ ขอ้มูลแต่ละคอลมันม์ีลกัษณะของการจดัเก็บขอ้มลูเป็น
อย่างไร 
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ภาพประกอบ 20 ค่าความสมัพนัธข์องขอ้มลูชนิด float64 

ในภาพประกอบ 20 จะแสดงค่าความสมัพนัธข์องขอ้มลูในแต่ละคอลมัน ์ที่จดัเก็บขอ้มลู
ชนิด float64 

ซึ่งจากการหาค่าความสัมพันธ์ของขอ้มูลในแต่ละคอลมัน ์ที่จัดเก็บขอ้มูลชนิด float64 
จะเห็นไดว้่ามีบางคอลมันท์ี่มีค่าความสมัพนัธส์งูมากๆ โดย  

1. AMT_CREDIT และ AMT_GOODS_PRICE มีค่าความสมัพนัธ ์เท่ากบั 0.99 
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ภาพประกอบ 21 ค่าความส าคญัของแต่ละคณุลกัษณะของขอ้มลู 

ในภาพประกอบ 21 จะแสดงค่า F-value และ P-value จะแสดงคุณลกัษณะที่ส  าคัญ ที่
จะน าใชใ้นการพัฒนาแบบจ าลอง โดยที่ค่า F-value จะแสดงถึงค่าความสัมพันธ์ระหว่างแต่ละ
คณุลกัษณะของขอ้มลูกบัตวัแปรเปา้หมาย และค่า P-value จะแสดงถึงค่าความน่าจะเป็นของการ
สังเกตสถิติทดสอบ โดยทั้งค่า F-value และ P-value สามารถน าไปใช้ในการท า Feature 
Selection เพื่อช่วยในการเลือกคณุลกัษณะที่ส  าคญั ที่จะน าไปใชใ้นการพฒันาแบบจ าลอง และยงั
ช่วยลดจ านวนคุณลักษณะของข้อมูลที่น าไปใช้ในการพัฒนาแบบจ าลอง โดยเลือกเฉพาะ
คุณลักษณะที่มีความส าคัญต่อตัวแปรเป้าหมาย ซึ่งจะช่วยลดขนาดของแบบจ าลอง ลดความ
ซ า้ซอ้นของการพัฒนาแบบจ าลอง และยังช่วยเพิ่มประสิทธิภาพของการพัฒนาแบบจ าลองใหม้ี
ประสิทธิภาพที่ดียิ่งขึน้ 
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3.3 การเตรียมข้อมูล 
1. จากชุดขอ้มูลที่เราน ามาใชใ้นการวิเคราะห์เพื่อพัฒนาแบบจ าลอง มีขอ้มูลที่ขาดหายไป

เป็นจ านวนมาก ซึ่งจะจัดการกับข้อมูลที่ขาดหายไปก่อนที่จะน าข้อมูลเหล่านี ้ไปพัฒนาเป็น
แบบจ าลอง เพื่อใหไ้ดแ้บบจ าลองที่มีประสิทธิภาพที่ดียิ่งขึน้ โดยจะจดัการกับขอ้มูลที่ขาดหายไป 
ทั้งในแนวระดับแถวและในแนวระดับคอลัมน์ โดยจะก าจัดคอลัมน์ที่มีข้อมูลที่ขาดหายไป ที่
มากกว่า 45% ซึ่งเราจะไม่น าคอลมันเ์หล่านัน้ มาใชใ้นการวิเคราะหข์อ้มูลเพื่อพัฒนาแบบจ าลอง  
จากในตอนแรกที่มีคอลมันท์ี่น ามาใชใ้นการวิเคราะหข์อ้มูลทัง้หมด 122 คอลัมน ์แลว้ท าการลบ
คอลัมนท์ี่มีจ านวนขอ้มูลที่ขาดหายไป ที่มากกว่า 45% จะท าให้เหลือคอลัมนท์ี่น ามาใชใ้นการ
วิเคราะหข์อ้มลูเพื่อพฒันาแบบจ าลองทัง้หมด 73 คอลมัน ์ 

2. ลบคอลมันท์ี่เป็น FLAG_DOCUMENT ออกทัง้หมด เนื่องจากเป็นคอลมันท์ี่ใชใ้นการเก็บ
ขอ้มูลที่เก่ียวขอ้งกับการเก็บเอกสาร ซึ่งไม่น่าจะมีประโยชน์ที่จะน าคอลัมนเ์หล่านีไ้ปใชใ้นการ
วิเคราะหข์อ้มูลเพื่อพฒันาแบบจ าลอง โดยในขัน้ตอนนี ้ไดม้ีการลบคอลมันท์ี่เก่ียวขอ้งกับการเก็บ
เอกสาร จะท าใหเ้หลือคอลมันท์ี่จะน าไปใชใ้นการวิเคราะหข์อ้มูลเพื่อพัฒนาแบบจ าลองทัง้หมด 
52 คอลมัน ์

3. ลบขอ้มลูบางแถวในชุดขอ้มลูออก เพราะขอ้มลูในแถวนัน้ส่วนใหญ่ จะเก็บขอ้มลูที่เป็นค่า
ว่าง (NaN) เนื่องจากมีขอ้มูลจ านวน 307,511 แถว จึงสามารถลบขอ้มูลส่วนนอ้ย ที่เก็บขอ้มูลที่
เป็นค่าว่างออกได ้แลว้เมื่อท าการท าความสะอาดขอ้มูลเรียบรอ้ยแลว้ จะพบว่าขอ้มูลที่ถูกจดัเก็บ
อยู่ในแต่ละคอลมัน ์ไม่มีคอลมันไ์หนที่มีการจดัเก็บขอ้มลูที่เป็นค่าว่างอีกแลว้ 

4. ลบขอ้มูลบางแถวที่เก็บข้อมูลเพศเป็นค่า “XNA” ออก เนื่องจากเมื่อท าการนับจ านวน
ขอ้มลูในคอลมันเ์พศแลว้ พบว่ามีขอ้มลูเพศทัง้หมด 3 ค่า คือ M, F, XNA ซึ่งขอ้มลูจรงิๆที่ถกูตอ้งที่
ควรจดัเก็บ ควรมีแค่ 2 ค่า คือ เพศชายและเพศหญิง (M, F) 
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ภาพประกอบ 22 จ านวนขอ้มลูเพศของลกูหนี ้

ในภาพประกอบ 22 จะแสดงขอ้มลูเพศของลกูหนี ้จะเหลือเฉพาะขอ้มลูที่เป็นเพศชายและ
เพศหญิงเท่านัน้ 

 
5. ลบบางคอลัมน์ที่ เก็บข้อมูลส่วนใหญ่ที่เป็นค่า “1” ออก เพราะคอลัมน์เหล่านี ้ เมื่อ

น ามาใชใ้นการวิเคราะหเ์พื่อพฒันาแบบจ าลอง คอลมันเ์หล่านีจ้ะไม่มีผลต่อการท านาย เนื่องจาก
ไม่มีความแตกต่าง ที่จะสามารถน าไปใชใ้นการแบ่งแยกคลาสได ้

6. ท าการแปลงชนิดของขอ้มูล เนื่องจากเมื่อเราท าการดูชนิดของขอ้มูลแล้ว ยังมีบาง
คอลมัน ์ที่เก็บชนิดของขอ้มูลไม่ตรงกับลกัษณะของขอ้มูลที่ถูกจัดเก็บอยู่จริงๆ จึงไดม้ีการแปลง
ชนิดของขอ้มลู ใหม้ีชนิดของขอ้มลูที่ถกูตอ้ง ก่อนน าไปพฒันาแบบจ าลอง เพื่อท าใหไ้ดแ้บบจ าลอง
ที่มีประสิทธิภาพที่ดียิ่งขึน้ 

7. ลบบางคอลัมน ์ที่มีค่าความสัมพันธ์สูงๆออก และใชเ้พียงคอลัมนเ์ดียวในการเรียนรู้
ขอ้มูลเพื่อพัฒนาแบบจ าลอง เพื่อลดความซบัซอ้นของการเรียนรูข้อ้มูลเพื่อพัฒนาแบบจ าลอง 
และลดเวลาในการเรียนรูข้อ้มลูเพื่อพฒันาแบบจ าลอง 
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ภาพประกอบ 23 คอลมันท์ัง้หมดที่น าไปใชใ้นการพฒันาแบบจ าลอง 
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3.4 การพัฒนาแบบจ าลอง  

 

ภาพประกอบ 24 กระบวนการของการพฒันาแบบจ าลอง 

อธิบายถึงกระบวนการของการพัฒนาแบบจ าลอง โดยมีการเก็บขอ้มูลจากแหล่งขอ้มูล
สาธารณะ และท าการส ารวจขอ้มลู เช่น ดคู่าทางสถิติของขอ้มลู ดจู านวนของขอ้มลูที่ถูกเก็บอยู่ใน
แต่ละคอลัมน์ และดูความสัมพันธ์ระหว่างขอ้มูลที่ถูกเก็บอยู่ในแต่ละคอลัมน์ แลว้ท าการแบ่ง
ขอ้มูลออกเป็น Train 80% และ Test 20% และท าการเตรียมขอ้มูล (Preprocessing) โดยมีการ
แปลงข้อมูลให้อยู่ใน 3 รูปแบบ คือ Robust Scaler, Target Encoder และ Ordinal Encoder  
แลว้น าไปปรบัความไม่สมดุลของขอ้มูลดว้ยเทคนิคต่างๆ เช่น SMOTE, Under Sampling และ 
Oversampling หลงัจากนัน้น าขอ้มูล Train ที่ไดไ้ปท าการ Fit เพื่อพัฒนาแบบจ าลอง โดยท าการ
ตรวจสอบกับขอ้มูล Train ในทุกๆส่วน โดยการท า Cross validation เพื่อปรบัปรุงประสิทธิภาพ
ของแบบจ าลองใหม้ีความถูกตอ้งแม่นย ามากยิ่งขึน้ หลงัจากนัน้น าขอ้มูลที่ ถูกแบ่งแยกไวใ้นส่วน
ของ Test ไปท าการทดสอบกบัแบบจ าลองที่ถูกสรา้งขึน้ โดยท าการ Predict กบัแบบจ าลอง แลว้
น าผลลพัธท์ี่ไดม้าท าการประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง (Evaluation model)    
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การพฒันาแบบจ าลอง ประกอบดว้ยขัน้ตอนหลกัๆ ดงัต่อไปนี ้
3.4.1 การแบ่ง training data และ test data (Data splitting) 

โดยจะมีการแบ่งชุดขอ้มูลออกเป็น 2 ส่วน ไดแ้ก่ ชุดขอ้มูลที่ใชใ้นการฝึกฝน (Train 
Data) เพื่อใชใ้นการพัฒนาแบบจ าลอง และชุดขอ้มูลที่ใชใ้นการทดสอบ (Test Data) เพื่อใชใ้น
การทดสอบแบบจ าลอง โดยจะแบ่งข้อมูลออกเป็น 2 ส่วน ด้วยอัตราส่วนละ 80 : 20 ซึ่งจะได้
ขอ้มลูเท่ากบั 36,234 : 9,059 

3.4.2 การท า Column Transformer  
1. RobustScaler 

การปรบัขนาดของขอ้มูลตัวเลขก่อนน าไปพัฒนาแบบจ าลอง ท าใหข้นาดของขอ้มูลตัวเลข อยู่ใน
รูปแบบของค่าที่เป็นมาตรฐาน ซึ่งจะมีค่าอยู่ระหว่าง 0-1 

2. OrdinalEncoder 
การแปลงขอ้มลูที่เป็นตวัเลขที่ไม่มีล  าดบั (Nominal number) ใหอ้ยู่ในรูปแบบของตวัเลขที่มีล  าดบั 
(Ordinal number) 

3. TargetEncoder 
การแปลงข้อมูลที่ใช้ในการเข้ารหัสตัวแปรประเภทหมวดหมู่ในชุดข้อมูลโดยการแทนที่แต่ละ
หมวดหมู่ดว้ยค่าเฉลี่ยของตวัแปรเปา้หมายส าหรบัหมวดหมู่นัน้ๆ 

3.4.3 การปรบัความไม่สมดลุของชดุขอ้มลู (Imbalance Data) 
มีการปรบัชุดขอ้มลูเพื่อใหชุ้ดของขอ้มูลเกิดความความสมดลุกนั เนื่องจากชุดขอ้มูล

มีความไม่สมดุลกันของชุดขอ้มูลสูงมาก คือมีจ านวนชุดขอ้มูลของลูกหนีป้กติคือลูกหนีท้ี่ไม่ไดม้ี
การผิดนัดช าระกบัทางธนาคารมากกว่าจ านวนชุดขอ้มูลของลูกหนีท้ี่ไม่ปกติคือลูกหนีท้ี่มีการผิด
นดัช าระกบัทางธนาคาร จึงตอ้งมีการปรบัความสมดลุของชุดขอ้มลู ดว้ยวิธีการเพิ่มจ านวนของชุด
ขอ้มลูประเภทของลกูหนีท้ี่มีการผิดนัดช าระกบัทางธนาคาร ใหม้ีความใกลเ้คียงกนัหรือเท่ากนักับ
ชดุขอ้มลูของลกูหนีท้ี่ไม่ไดม้ีการผิดนดัช าระกบัทางธนาคาร  

1. Synthetic Minority Over-Sampling Technique (SMOTE)  
การเพิ่มจ านวนชุดขอ้มูลของกลุ่มนอ้ย (minor class) ใหม้ีจ านวนใกลเ้คียงกับชุดขอ้มูลกลุ่มหลกั 
(major class) โดยการเพิ่มจ านวนขอ้มลูจะไม่ไดเ้พิ่มจากการสุ่ม แต่เกิดจากการสรา้งขอ้มลูขึน้มา
ใหม่โดยใชข้อ้มลูเดิมที่มีอยู่แลว้  

2. Oversampling 
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การสุ่มเพิ่มจ านวนชุดขอ้มูลของกลุ่มน้อย (minor class) ใหม้ีจ านวนมากขึน้จนใกลเ้คียงกับชุด
ขอ้มลูของกลุม่หลกั (major class) 

3. Under Sampling 
การสุ่มลดจ านวนชุดขอ้มูลของกลุ่มหลัก (Major class) ใหล้ดน้อยลงพอๆ กันกับชุดขอ้มูลของ
กลุม่นอ้ย (Minor class) 

3.4.4 การพฒันาแบบจ าลอง 
มีการใช้ Cross Validation ซึ่งเป็นเทคนิคที่ใช้ในการค้นหาค่า Hyperparameter  

ดว้ยการลองใช้ค่าพารามิเตอรต่์างๆ ที่ไดม้ีการก าหนดไว ้พารามิเตอรแ์ต่ละตัวจะถูกน ามาใชใ้น
การพัฒนาแบบจ าลอง และประเมินประสิทธิภาพหรือหาค่าความแม่นย าของแต่ละแบบจ าลอง 
แบบจ าลองไหนที่ให้ค่าความแม่นย าสูงสุดจะถือว่าแบบจ าลองนั้นดีที่สุด โดยการใชเ้ทคนิคที่
เรียกว่า “GridSearchCV” เพื่อน ามาใชใ้นการ Tunning Parameter เพื่อหา Hyperparameter ที่ดี
ที่สดุ เพื่อน าไปใชใ้นการพฒันาแบบจ าลองท าใหไ้ดแ้บบจ าลองที่ดีที่สดุ 

ซึ่งในงานวิจยันี ้อลักอรทิมึที่จะถกูน ามาใชใ้นการพฒันาแบบจ าลอง ไดแ้ก่  
1. Logistic Regression 
2. XGBoostClassifier 
3. K-nearest Neighbors 
4. Random Forest 
5. Support Vector Classifier (SVC) 
6. Gradient Boosting 
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3.5 การประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 
การวัดประสิทธิภาพของการพัฒนาแบบจ าลอง เพื่อประเมินประสิทธิภาพของการ

พฒันาแบบจ าลอง โดยการใช ้Confusion matrix โดยดูที่ค่า Accuracy , Precision, Recall และ 
F1-Score ซึ่ง Confusion matrix จะมีลกัษณะเป็นตาราง หากขอ้มลูที่ตอ้งการจ าแนกมี 2 ประเภท 
คือ ทายถูก (Positive) และ ทายผิด (Negative) ตาราง Confusion Matrix จะมีลักษณะตาม
ตาราง 

ตาราง 2 Confusion matrix 

 ค่าจรงิ (Actual) 
 

ค่าการท านาย 
(Predict) 

True positive (TP) False positive (FP) 
False negative (FN) True negative (TN) 

 
จากรูป เมื่อมีการท านาย 2 ประเภท ผลการท านายทัง้หมดที่เป็นไปได ้จะมีทัง้หมด 4 ค่า 

ดงัต่อไปนี ้
1. True positive (TP) คือ การท านายลกูหนีท้ี่มีโอกาสในการผิดนดัช าระ ถูก 
2. True negative (TN) คือ การท านายลกูหนีป้กติที่ไม่ไดม้ีการผิดนดัช าระ ถูก 
3. False positive (FP) คือ การท านายลกูหนีท้ี่มีโอกาสในการผิดนดัช าระ ผิด 
4. False negative (FN) คือ การท านายลกูหนีป้กติที่ไม่ไดม้ีการผิดนดัช าระ ผิด 

ซึ่งสามารถน าค่าเหลา่นี ้มาค านวณหาประสิทธิภาพได ้ดงัต่อไปนี ้
1. ค่าความไว (Recall)  

คือ ค่าความถูกตอ้งของการท านายลูกหนีท้ี่มีโอกาสในการผิดนัดช าระว่าจริง เทียบ
กบั จ านวนครัง้ของเหตกุารณ ์ทัง้การท านายและการเกิดขึน้จรงิ ว่าเป็นจรงิ 
สตูรในการค านวณ คือ TP / (TP+FN) 

2. ค่าความถกูตอ้ง (Accuracy)  
คือ ค่าความถกูตอ้งและความแม่นย าของแบบจ าลอง 
สตูรในการค านวณ คือ (TP+TN) / (TP+FP+TN+FN) 

3. ค่าความแม่นย า (Precision)  
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คือ การเปรียบเทียบการท านายลกูหนีท้ี่มีโอกาสในการผิดนัดช าระว่าจริง แลว้เกิดขึน้
จริง (TP) เทียบกับการท านายลูกหนี ้ที่มีโอกาสในการผิดนัดช าระว่าจริง แต่สิ่งที่
เกิดขึน้ไม่จรงิ (FP) 
สตูรในการค านวณ คือ TP / (TP+FP) 

4. F1-Score 
เป็นค่าเฉลี่ยระหว่างค่า precision และ recall เพื่อใช้ในการวัดความสามารถของ
แบบจ าลอง 
สตูรในการค านวณ คือ 2 x (Precision x Recall) / (Precision + Recall) 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 

 
 



 

บทที ่4 
ผลการด าเนินงานวิจัย 

 

การวิจยันี ้เป็นงานวิจยัในการศึกษาการพฒันาแบบจ าลองเพื่อใชใ้นการท านายลกูหนีท้ี่
มีโอกาสในการผิดนดัช าระกบัทางธนาคาร โดยอาศยัการเรียนรูข้องเครื่องมือที่ช่วยในการตดัสินใจ 
ผู้วิจัยได้ด าเนินการวิจัยโดยการศึกษาตามขบวนการและขั้นตอนต่างๆ จนกระทั่ งประเมิน
ประสิทธิภาพของแบบจ าลองเพื่อใช้ในการท านายลูกหนีท้ี่มีโอกาสในการผิดนัดช าระกับทาง
ธนาคาร โดยมีขัน้ตอนต่างๆ ดงันี ้

1. ผลลพัธข์องการเตรียมขอ้มลู  

2. ผลลพัธข์องการพฒันาแบบจ าลอง 

 
4.1 ผลลัพธข์องการเตรียมข้อมูล 

เมื่อท าการท าความสะอาดข้อมูลเรียบรอ้ยแล้ว จะเหลือชุดข้อมูลที่น าไปใช้ในการ
วิเคราะหข์อ้มลูเพื่อพฒันาแบบจ าลองทัง้หมด 181,391 แถว และคอลมันท์ัง้หมด 34 คอลมัน ์ 

ซึ่งจะท าการพัฒนาแบบจ าลอง โดยการใช ้Machine Learning Algorithms โดยอาศัย
การเรียนรูข้องเครื่อง ซึ่งเป็นเครื่องมือส าหรบัการพฒันาแบบจ าลอง ในการเรียนรูแ้บบผูส้อน ซึ่งจะ
ท างานแบบการแบ่งแยกประเภท เพื่อน าไปใชใ้นการพฒันาแบบจ าลองเพื่อใชใ้นการท านายลกูหนี ้
ที่มีโอกาสในการผิดนดัช าระกบัทางธนาคาร 
 

4.2 ผลลัพธข์องการพัฒนาแบบจ าลอง 
ผลลัพธ์ของการพัฒนาแบบจ าลองเพื่อใชใ้นการท านายลูกหนีท้ี่มีโอกาสในการผิดนัด

ช าระกบัทางธนาคาร โดยการใชเ้ทคนิคต่างๆ เมื่อมีการเตรียมขอ้มลูเรียบรอ้ยแลว้ เราจะน าขอ้มูล
เหล่านัน้มาใชใ้นการพฒันาแบบจ าลองเพื่อใชใ้นการท านายลกูหนีท้ี่มีโอกาสในการผิดนดัช าระกบั
ทางธนาคาร การทดลองของงานวิจยันี ้ไดม้ีการพฒันาแบบจ าลอง โดยการใชอ้ลักอรทิึม Logistic 
Regression, XGBoostClassifier, K-nearest Neighbors, Random Forest , Support Vector 
Classifier (SVC), Gradient Boosting ซึ่งไดม้ีการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง โดย
ดูที่ค่า Accuracy, Precision, Recall และ F1-Score โดยจะสนใจที่ค่า F1-Score ของ Positive 
class เป็นหลัก เนื่องจากเป็นตัววัดความสามารถของแบบจ าลอง และท าการแสดงผลลัพธ์
ประสิทธิภาพของการพฒันาแบบจ าลองต่างๆ ดงันี ้
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4.2.1 Logistic Regression 
ผูว้ิจยัท าการพฒันาแบบจ าลอง โดยการใชเ้ทคนิคการวิเคราะหก์ารถดถอย มาใชใ้น

การพฒันาแบบจ าลอง ซึ่งเป็นเทคนิคการวิเคราะหต์วัแปรเพื่อประมาณค่าหรือท านายเหตกุารณท์ี่
สนใจว่าจะเกิดเหตกุารณล์กูหนีผ้ิดนดัช าระกบัทางธนาคาร หรือไม่เกิดเหตกุารณล์กูหนีผ้ิดนดัช าระ
กบัทางธนาคาร  

โดยไดม้ีการก าหนดค่าตัวแปร C เพื่อช่วยปรบัความซบัซอ้นของการพัฒนาแบบจ าลอง 
เนื่องจากถา้ค่า C มีค่านอ้ยจะท าใหเ้กิด regularization ที่มากขึน้และอาจท าให้แบบจ าลองเกิด
การ underfitting ได้ แต่ถ้าค่า C มีค่ามากจะท าให้เกิด regularization ที่น้อยลงและอาจท าให้
แบบจ าลองเกิดการ overfitting ได ้โดยไดม้ีการก าหนดค่า  Hyperparameter C ให้มีค่าเท่ากับ 
[0.01, 0.1, 1, 10, 100, 1000] ซึ่งค่า Hyperparameter ตัวที่ดีที่สุด ที่เราน าไปใชใ้นการพัฒนา
แบบจ าลอง มีค่าเท่ากบั 10 

ตาราง 3 ผลลพัธก์ารเปรียบเทียบประสิทธิภาพค่า Hyperparameter C ของการพฒันา
แบบจ าลอง Logistic Regression 

Hyperparameter C Accuracy 

0.01 0.58 

0.1 0.58 

1 0.57 

10 0.59 

100 0.57 

1000 0.56 
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ท าการเปรียบเทียบกนัระหว่างการเพิ่มประสิทธิภาพของการพฒันาแบบจ าลอง โดยการ
ใชเ้ทคนิค Oversampling, Under sampling และ SMOTE 

 
 

 

 

 

 
 

ภาพประกอบ 25 Confusion Matrix ของการพฒันาแบบจ าลอง Logistic Regression 

ตาราง 4 ผลลพัธข์องการพฒันาแบบจ าลอง Logistic Regression 

Logistic Regression Oversampling Under sampling SMOTE 

Accuracy 0.57 0.59 0.59 

Precision 0.40 0.42 0.43 

Recall 0.58 0.61 0.63 

F1-Score 0.48 0.50 0.51 

 

จากการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของทัง้ 3 แบบจ าลอง จากวิธีการปรบัความไม่สมดุล
ของข้อมูล ด้วยวิธีการ Oversampling, Under sampling และ SMOTE โดยจะสนใจที่ ค่า F1-
Score ของ Positive class เป็นหลัก ซึ่งจะสรุปได้ว่า วิธีการปรบัความไม่สมดุลของข้อมูลด้วย
วิธีการ Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE) ให้ผลลัพธ์ที่ดีที่สุด โดยให้ค่า 
F1-Score เท่ากบั 0.51 โดยจะท านายว่าจะเกิดเหตกุารณล์กูหนีผ้ิดนดัช าระกบัทางธนาคาร 1,915 
คน และท านายว่าไม่เกิดเหตกุารณล์กูหนีผ้ิดนดัช าระกบัทางธนาคาร 3,447 คน 

1. แบบจ าลองของการปรบัความไม่สมดลุของขอ้มลูดว้ยวิธีการ Oversampling 
สามารถท านายว่าจะเกิดเหตกุารณล์กูหนีผ้ิดนดัช าระกบัทางธนาคาร 1,760 คน และท านายว่าไม่
เกิดเหตกุารณล์กูหนีผ้ิดนดัช าระกบัทางธนาคาร 3,413 คน 

2. แบบจ าลองของการปรบัความไม่สมดลุของขอ้มลูดว้ยวิธีการ Under sampling 
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สามารถท านายว่าจะเกิดเหตกุารณล์กูหนีผ้ิดนดัช าระกบัทางธนาคาร 1,866 คน และท านายว่าไม่
เกิดเหตกุารณล์กูหนีผ้ิดนดัช าระกบัทางธนาคาร 3,459 คน 

3. แบบจ าลองของการปรบัความไม่สมดลุของขอ้มลูดว้ยวิธีการ SMOTE 
สามารถท านายว่าจะเกิดเหตกุารณล์กูหนีผ้ิดนดัช าระกบัทางธนาคาร 1,915 คน และท านายว่าไม่
เกิดเหตกุารณล์กูหนีผ้ิดนดัช าระกบัทางธนาคาร 3,447 คน 

 
4.2.2 XGBoostClassifier 

ผู้วิจัยท าการพัฒนาแบบจ าลอง โดยการใช้เทคนิคต้นไม้ตัดสินใจหลายๆต้นมา
ช่วยกันในการตัดสินใจ  ซึ่งการท างานของแบบจ าลอง XGBoost คือการสรา้งต้นไม้ตัดสินใจ
หลายๆต้น โดยที่ต้นไม้ตัดสินใจแต่ละต้นจะถูกสรา้งขึน้มาจากการปรบัปรุงประสิทธิภาพของ
แบบจ าลองที่ถูกสรา้งขึน้ก่อนหนา้ แลว้จะพยายามแกไ้ขความผิดพลาด (error) ของแบบจ าลองที่
ถูกสรา้งขึน้ก่อนหน้า ให้แบบจ าลองที่ถูกสรา้งขึน้ในครัง้ถัดๆไป มีความถูกต้องแม่นย าในการ
ท านายมากยิ่งขึน้เรื่อย ๆ เมื่อมีการเรียนรูข้องต้นไม้ตัดสินใจต่อเนื่องกันจนมีความลึกมากพอ 
แบบจ าลองจะหยุดการเรียนรูก้็ต่อเมื่อไม่เหลือค่าความผิดพลาดจากตน้ไมต้ัดสินใจก่อนหนา้ให้
เรียนรูแ้ลว้ ซึ่งผลลพัธส์ดุทา้ยของการพฒันาแบบจ าลอง จะมีการน าทกุแบบจ าลองมารวมกนั เป็น 
1 classifier แต่มีการก าหนดให้น า้หนักของแต่ละแบบจ าลองไม่เท่ากัน ซึ่งจะมีการก าหนดให้
น า้หนักของแบบจ าลองตัวแรก มีน า้หนักที่มากที่สุด และแบบจ าลองตัวถัดๆไป มีน า้หนักที่มีค่า
นอ้ยลง เพื่อลดการเกิด Overfitting ของการพฒันาแบบจ าลอง ซึ่งการท างานของ XGBoost จะมี
ลกัษณะการท างานในลกัษณะที่เป็นล าดบัแบบ sequential คือตอ้งรอใหแ้บบจ าลองตน้แรกสรา้ง
เสร็จเรียบรอ้ยก่อน จึงจะน าไปพัฒนาเป็นแบบจ าลองต้นที่สองได้ ซึ่งในตอนนี ้ การพัฒนา
แบบจ าลองโดยการใชเ้ทคนิค XGBoost ถือว่าเป็นเทคนิคในการพัฒนาแบบจ าลองที่ไดร้บัความ
นิยมมากที่สดุ และเป็นเทคนิคในการพฒันาแบบจ าลองที่ดีที่สดุ 

XGBoost สามารถน าไปใช้ในการค้นหา feature importance ซึ่งใช้ในการบอกว่า 
feature ไหนเป็นตวัท านายที่ส  าคญัที่สุดส าหรบัการพฒันาแบบจ าลอง ซึ่งวิธีการค านวณ feature 
importance ของ XGBoost จะประกอบไปดว้ยค่าต่างๆ ดงัต่อไปนี ้

1. Gain คือการวัดการมีส่วนร่วมของ feature ในการเพิ่มค่าความแม่นย าของการพัฒนา
แบบจ าลอง 

2. Weight คือการวัดจ านวนครัง้ที่ feature นัน้ถูกน ามาใชใ้นการแบ่งขอ้มูลของการพัฒนา
แบบจ าลอง 
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3. Coverage คือการวดัเปอรเ์ซ็นตข์องขอ้มูลที่ผ่าน feature นัน้ ๆ ในการแบ่งขอ้มลูของการ
พฒันาแบบจ าลอง 

4. Frequency คือการวัดเปอรเ์ซ็นตข์องการใชง้าน feature นัน้ ทัง้ในการแบ่งขอ้มูลและใน
การเป็น node สดุทา้ยของตน้ไมต้ดัสินใจ (Leaf node) 
 

 

ภาพประกอบ 26 จ านวน feature importance ของการพฒันาแบบจ าลอง XGBoostClassifier 
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โดยในการหา feature importance ของการพัฒนาแบบจ าลอง XGBoostClassifier จะ
ไดค่้า feature importance ซึ่งเรียงล าดบัตามความส าคญัจากมากไปหานอ้ย จะไดค่้าดงัตารางที่ 
5 

ตาราง 5 ผลลพัธ ์feature importance ของการพฒันาแบบจ าลอง XGBoostClassifier 

Feature Importance 
REG_CITY_NOT_LIVE_CITY 0.08 
FLAG_OWN_REALTY 0.065 
NAME_HOUSING_TYPE 0.06 
NAME_EDUCATION_TYPE 0.055 
REG_CITY_NOT_WORK_CITY 0.05 
REGION_RATING_CLIENT 0.05 
OCCUPATION_TYPE 0.045 
AMT_ANNUITY 0.045 
LIVE_CITY_NOT_WORK_CITY 0.045 
ORGANIZATION_TYPE 0.04 
AMT_CREDIT 0.035 
FLAG_WORK_PHONE 0.03 
CODE_GENDER 0.03 
NAME_TYPE_SUITE 0.03 
NAME_FAMILY_STATUS 0.03 
FLAG_OWN_CAR 0.03 
DAYS_EMPLOYED 0.03 
NAME_INCOME_TYPE 0.03 
NAME_CONTRACT_TYPE 0.03 
DAYS_BIRTH 0.03 
CNT_FAM_MEMBERS 0.03 
DAYS_ID_PUBLISH 0.03 
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OBS_60_CNT_SOCIAL_CIRCLE 0.03 
FLAG_PHONE 0.03 
AMT_INCOME_TOTAL 0.03 
DAYS_REGISTRATION 0.025 

 
โดย REG_CITY_NOT_LIVE_CITY เป็น feature ที่มีความส าคญัสงูเท่ากบั 0.08 ซึ่งเป็น 

feature ที่มีความส าคญัสงูสดุในการพฒันาแบบจ าลอง XGBoostClassifier ที่สามารถน าไปใชใ้น
การจ าแนกแต่ละคลาสออกจากกันได้ รองลงมาจะเป็น  FLAG_OWN_REALTY ซึ่ งมี ค่า
ความส าคัญเท่ากับ 0.065 และสุดท้าย NAME_HOUSING_TYPE ซึ่งมีค่าความส าคัญเท่ากับ 
0.06 และ feature อ่ืนๆ ร่วมดว้ย ซึ่ง feature เหล่านีเ้ป็น feature หลกัๆที่ส  าคัญที่น าไปใชใ้นการ
พฒันาแบบจ าลอง XGBoostClassifier เพื่อท าใหไ้ดแ้บบจ าลองที่มีประสิทธิภาพที่ดียิ่งขึน้ 

โดยไดม้ีการก าหนดค่าตวัแปร n_estimators เพื่อก าหนดจ านวนของตน้ไมต้ดัสินใจที่จะ
น ามาช่วยกันในการตัดสินใจในการท านายเพื่อท าใหไ้ดผ้ลลพัธ์ที่ดียิ่งขึน้ โดยไดม้ีการก าหนดค่า  
Hyperparameter n_estimators ให้มี ค่าเท่ากับ [10 , 100, 500, 1000, 1500 , 2000] ซึ่งค่า 
Hyperparameter ตวัที่ดีที่สดุ ที่เราน าไปใชใ้นการพฒันาแบบจ าลอง มีค่าเท่ากบั 1000 

 

 

ภาพประกอบ 27 จ านวน n_estimators ของการพฒันาแบบจ าลอง XGBoostClassifier 
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และมีการก าหนดค่าตัวแปร max_depth เพื่อช่วยในการก าหนดความสูงของต้นไม้
ตดัสินใจแต่ละตน้ เพื่อลดการเกิด Overfitting ของการพัฒนาแบบจ าลอง โดยไดม้ีการก าหนดค่า 
Hyperparameter max_depth ใหม้ีค่าเท่ากบั [1, 5, 8, 10, 15, 20] ซึ่งค่า Hyperparameter ตวัที่
ดีที่สดุ ที่เราน าไปใชใ้นการพฒันาแบบจ าลอง มีคา่เท่ากบั 10 

 

 

ภาพประกอบ 28 จ านวน max_depth ของการพฒันาแบบจ าลอง XGBoostClassifier 

ท าการเปรียบเทียบกนัระหว่างการเพิ่มประสิทธิภาพของการพฒันาแบบจ าลอง โดยการ
ใชเ้ทคนิค Oversampling, Under sampling และ SMOTE 

 
  

 

 

 

 

 

ภาพประกอบ 29 Confusion Matrix ของการพฒันาแบบจ าลอง XGBoostClassifier 
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ตาราง 6 ผลลพัธข์องการพฒันาแบบจ าลอง XGBoostClassifier 

XGBoostClassifier Oversampling Under sampling SMOTE 

Accuracy 0.63 0.55 0.63 

Precision 0.45 0.41 0.46 

Recall 0.51 0.73 0.48 

F1-Score 0.48 0.52 0.47 

 

จากการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของทัง้ 3 แบบจ าลอง จากวิธีการปรบัความไม่สมดุล
ของข้อมูล ด้วยวิธีการ Oversampling, Under sampling และ SMOTE โดยจะสนใจที่ ค่า F1-
Score ของ Positive class เป็นหลัก ซึ่งจะสรุปได้ว่า วิธีการปรบัความไม่สมดุลของข้อมูลด้วย
วิธีการ Under sampling ใหผ้ลลพัธ์ที่ดีที่สุด โดยใหค่้า F1-Score เท่ากับ 0.52 โดยจะท านายว่า
จะเกิดเหตุการณ์ลูกหนีผ้ิดนัดช าระกับทางธนาคาร 2,222 คน และท านายว่าไม่เกิดเหตุการณ์
ลกูหนีผ้ิดนดัช าระกบัทางธนาคาร 2,738 คน 

1. แบบจ าลองของการปรบัความไม่สมดลุของขอ้มลูดว้ยวิธีการ Oversampling. 
สามารถท านายว่าจะเกิดเหตกุารณล์กูหนีผ้ิดนดัช าระกบัทางธนาคาร 1,554 คน และท านายว่าไม่
เกิดเหตกุารณล์กูหนีผ้ิดนดัช าระกบัทางธนาคาร 4,131 คน  

2. แบบจ าลองของการปรบัความไม่สมดลุของขอ้มลูดว้ยวิธีการ Under sampling 
สามารถท านายว่าจะเกิดเหตกุารณล์กูหนีผ้ิดนดัช าระกบัทางธนาคาร 2,222 คน และท านายว่าไม่
เกิดเหตกุารณล์กูหนีผ้ิดนดัช าระกบัทางธนาคาร 2,738 คน 

3. แบบจ าลองของการปรบัความไม่สมดลุของขอ้มลูดว้ยวิธีการ SMOTE 
สามารถท านายว่าจะเกิดเหตกุารณล์กูหนีผ้ิดนดัช าระกบัทางธนาคาร 1,481 คน และท านายว่าไม่
เกิดเหตกุารณล์กูหนีผ้ิดนดัช าระกบัทางธนาคาร 4,254 คน 
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4.2.3 K-Nearest Neighbors (KNN) 
ผูว้ิจัยท าการพัฒนาแบบจ าลอง โดยการใชเ้ทคนิคเพื่อนบา้นที่อยู่ใกลฉ้ันมากที่สุด 

โดยวิธีการท างานของเทคนิคเพื่อนบา้นที่อยู่ใกลฉ้ันมากที่สดุ คือการคน้หาเพื่อนบา้นที่อยู่ใกลฉ้ัน
มากที่สดุ แลว้แบ่งกลุม่ขอ้มลูและท าการวดัระยะห่างระหว่างขอ้มลูที่ตอ้งการท านายกบัขอ้มลูที่อยู่
ใกลเ้คียงเป็นจ านวน K ตวั ซึ่งค่า K คือค่าที่แบบจ าลองน ามาใชใ้นการพิจารณา ว่าตอ้งการดเูพื่อน
บา้นที่อยู่ใกลฉ้ันมากที่สดุจ านวนก่ีจุดขอ้มูล แลว้ผลลพัธส์ดุทา้ยของการท านาย จะน าผลลพัธท์ุก
ค่าที่ไดจ้ากการท านายมาหาผลลพัธ ์โดยการท า Majority vote หรือการใชเ้สียงขา้งมาก ซึ่งนัน้จะ
เป็นค าตอบสดุทา้ยหรือผลลพัธท์ี่ไดจ้ากการท านาย 

โดยไดม้ีการก าหนดค่าตัวแปร n_neighbors ซึ่งเป็นตัวก าหนดว่าเราตอ้งการดูเพื่อนบา้น
ที่อยู่ใกลฉ้ันมากที่สดุทัง้หมดก่ีจุดขอ้มลู โดยไดม้ีการก าหนดค่า  Hyperparameter n_neighbors 
ใหม้ีค่าเท่ากบั [1, 5, 9, 19, 25, 29, 39] ซึ่งค่า Hyperparameter ตัวที่ดีที่สุด ที่เราน าไปใชใ้นการ
พฒันาแบบจ าลอง มีค่าเท่ากบั 29 

 

 

ภาพประกอบ 30 จ านวน n_neighbors ของการพฒันาแบบจ าลอง K-Nearest Neighbors 
(KNN) 
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ท าการเปรียบเทียบกนัระหว่างการเพิ่มประสิทธิภาพของการพัฒนาแบบจ าลอง โดยการ
ใชเ้ทคนิค Oversampling, Under sampling และ SMOTE 

 

 

 

 

 

ภาพประกอบ 31 Confusion Matrix ของการพฒันาแบบจ าลอง K-Nearest Neighbors (KNN) 

ตาราง 7 ผลลพัธข์องการพฒันาแบบจ าลอง K-Nearest Neighbors (KNN) 

K-Nearest 
Neighbors 

Oversampling Under sampling SMOTE 

Accuracy 0.55 0.55 0.55 

Precision 0.39 0.39 0.39 

Recall 0.57 0.58 0.58 

F1-Score 0.46 0.47 0.46 

 
จากการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของทัง้ 3 แบบจ าลอง จากวิธีการปรบัความไม่สมดุล

ของข้อมูล ด้วยวิธีการ Oversampling, Under sampling และ SMOTE โดยจะสนใจที่ ค่า F1-
Score ของ Positive class เป็นหลัก ซึ่งจะสรุปได้ว่า วิธีการปรบัความไม่สมดุลของข้อมูลด้วย
วิธีการ Under sampling ใหผ้ลลพัธ์ที่ดีที่สุด โดยใหค่้า F1-Score เท่ากับ 0.47 โดยจะท านายว่า
จะเกิดเหตุการณ์ลูกหนีผ้ิดนัดช าระกับทางธนาคาร 1,776 คน และท านายว่าไม่เกิดเหตุการณ์
ลกูหนีผ้ิดนดัช าระกบัทางธนาคาร 3,244 คน 

1. แบบจ าลองของการปรบัความไม่สมดลุของขอ้มลูดว้ยวิธีการ Oversampling. 
สามารถท านายว่าจะเกิดเหตกุารณล์กูหนีผ้ิดนดัช าระกบัทางธนาคาร 1,742 คน และท านายว่าไม่
เกิดเหตกุารณล์กูหนีผ้ิดนดัช าระกบัทางธนาคาร 3,243 คน 
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2. แบบจ าลองของการปรบัความไม่สมดลุของขอ้มลูดว้ยวิธีการ Under sampling 
สามารถท านายว่าจะเกิดเหตกุารณล์กูหนีผ้ิดนดัช าระกบัทางธนาคาร 1,776 คน และท านายว่าไม่
เกิดเหตกุารณล์กูหนีผ้ิดนดัช าระกบัทางธนาคาร 3,244 คน 

3. แบบจ าลองของการปรบัความไม่สมดลุของขอ้มลูดว้ยวิธีการ SMOTE 
สามารถท านายว่าจะเกิดเหตกุารณล์กูหนีผ้ิดนดัช าระกบัทางธนาคาร 1,760 คน และท านายว่าไม่
เกิดเหตกุารณล์กูหนีผ้ิดนดัช าระกบัทางธนาคาร 3,210 คน 
 

4.2.4 Random Forest 
ผู้วิจัยท าการพัฒนาแบบจ าลอง โดยการใช้เทคนิคต้นไม้ตัดสินใจหลายๆต้นมา

ช่วยกันในการตัดสินใจ ซึ่งการท างานของแบบจ าลอง Random Forest คือการสร้างต้นไม้
ตัดสินใจหลายๆต้น โดยที่ต้นไม้ตัดสินใจแต่ละต้น จะถูกสร้างขึน้มาจาก 2 วิธี คือ การท า 
Bagging และ random feature projection ซึ่งการท างานของ Bagging คือการสรา้ง dataset 
ใหม่ขึน้มาหลายๆ dataset จาก dataset เดิมที่มีอยู่แลว้ โดยใชว้ิธีการหยิบสุ่มและคืนขอ้มลูลงใน 
dataset แต่ละตวั โดยในแต่ละ dataset ที่ไดน้ัน้ จะมีจ านวนขอ้มลูที่นอ้ยกว่าจ านวนขอ้มลูที่อยู่ใน 
dataset เดิมตั้งต้นที่มีอยู่แล้ว และวิธีการท างานของ random feature projection คือการสุ่ม 

feature ขึ ้นมาในจ านวน √𝑃 ซึ่งค่า P คือจ านวนของ Feature ที่ เราน ามาใช้ในการพัฒนา
แบบจ าลอง โดยแต่ละครัง้ของการ split ในแต่ละ node จะมีการสุ่ม Feature ตามจ านวนของ 

√𝑃 ทุกครั้ง แล้วน ามาหาว่า Feature ไหน ที่ ให้ค่า Gini ที่น้อยที่สุด ถือว่า Feature นั้นเป็น 
Feature ที่มีความสะอาดมากที่สุด ก็จะน า Feature นั้น มาใชใ้นการพัฒนาแบบจ าลอง ซึ่งการ
ท างานของ Random Forest จะมีลักษณะการท างานที่ขนานกันไปแบบ Parallelly คือสามารถ
ท างานไปพรอ้มๆกนัได ้

Random Forest สามารถน าไปใชใ้นการคน้หา feature importance ซึ่งใชใ้นการบอกว่า 
feature ไหนเป็นตัวท านายที่ส  าคัญที่สุดส าหรบัการพัฒนาแบบจ าลอง ซึ่ง feature importance 
ของ Random Forest ถูกก าหนดดว้ยการวดัค่าการลดความสกปรกที่เกิดจากการน า feature ไป
ใชใ้นการแบ่งกลุ่มขอ้มูล ค่าความสกปรกของ node ในตน้ไมต้ัดสินใจจะถูกค านวณจากค่า Gini 
impurity และการลดความสกปรกหลงัจากการแบ่งกลุ่มจะใชเ้พื่อค านวณหาค่าความส าคัญของ 
feature ที่ใชใ้นการแบ่งกลุ่มนัน้ ซึ่ง feature ตวัไหนที่ลดความสกปรกไดม้าก feature นัน้ก็จะเป็น 
feature ที่มีความส าคญัมาก โดยการจดัอนัดบัความส าคญัของ feature จะใชค่้าเฉลี่ยของการลด
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ความสกปรก ซึ่งเป็นค่าเฉลี่ยของการลดความสกปรกที่เกิดจาก feature นั้น ในตน้ไม้ตัดสินใจ
ทัง้หมดใน Random Forest   
 

 

ภาพประกอบ 32 จ านวน feature importance ของการพฒันาแบบจ าลอง Random Forest 

โดยในการหา feature importance ของการพัฒนาแบบจ าลอง Random Forest จะได้
ค่า feature importance ซึ่งเรียงล าดบัตามความส าคญัจากมากไปหานอ้ย จะไดค่้าดงัตารางที่ 8 

ตาราง 8 ผลลพัธ ์feature importance ของการพฒันาแบบจ าลอง Random Forest 

Feature Importance 
DAYS_EMPLOYED 0.1 
DAYS_BIRTH 0.09 
DAYS_ID_PUBLISH 0.08 
FLAG_OWN_CAR 0.08 
DAYS_REGISTRATION 0.08 
CODE_GENDER 0.08 
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CNT_FAM_MEMBERS 0.08 
NAME_CONTRACT_TYPE 0.06 
NAME_INCOME_TYPE 0.055 
NAME_TYPE_SUITE 0.05 
OBS_60_CNT_SOCIAL_CIRCLE 0.04 
FLAG_PHONE 0.035 
AMT_ANNUITY 0.03 
FLAG_WORK_PHONE 0.03 
NAME_HOUSING_TYPE 0.02 
AMT_CREDIT 0.015 
LIVE_CITY_NOT_WORK_CITY 0.015 
ORGANIZATION_TYPE 0.015 
AMT_INCOME_TOTAL 0.01 
NAME_FAMILY_STATUS 0.01 
FLAG_OWN_REALTY 0.01 
OCCUPATION_TYPE 0.01 
NAME_EDUCATION_TYPE 0.005 
REG_CITY_NOT_WORK_CITY 0.003 

 
โดย DAYS_EMPLOYED เป็น feature ที่มีความส าคัญสูงเท่ากับ 0.1 ซึ่งเป็น feature ที่

มีความส าคัญสูงสดุในการพัฒนาแบบจ าลอง Random Forest ที่สามารถน าไปใชใ้นการจ าแนก
แต่ละคลาสออกจากกนัได ้รองลงมาจะเป็น DAYS_BIRTH ซึ่งมีค่าความส าคัญเท่ากับ 0.09 และ
สุดท้าย  DAYS_ID_PUBLISH,FLAG_OWN_CAR,DAYS_REGISTRATION,CODE_GENDER, 
CNT_FAM_MEMBERS ซึ่งมีค่าความส าคญัเท่ากับ 0.08 และ feature อ่ืนๆ ร่วมดว้ย ซึ่ง feature 
เหล่านีเ้ป็น feature หลกัๆที่ส  าคญัที่น าไปใชใ้นการพฒันาแบบจ าลอง Random Forest เพื่อท าให้
ไดแ้บบจ าลองที่มีประสิทธิภาพที่ดียิ่งขึน้ 
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โดยไดม้ีการก าหนดค่าตวัแปร n_estimators เพื่อก าหนดจ านวนของตน้ไมต้ดัสินใจที่จะ
น ามาช่วยกันในการตัดสินใจในการท านายเพื่อท าใหไ้ดผ้ลลพัธ์ที่ดียิ่งขึน้ โดยไดม้ีการก าหนดค่า  
Hyperparameter n_estimators ให้มี ค่าเท่ากับ [10 , 100, 500, 1000, 1500 , 2000] ซึ่งค่า 
Hyperparameter ตวัที่ดีที่สดุ ที่เราน าไปใชใ้นการพฒันาแบบจ าลอง มีค่าเท่ากบั 1000 

 

 

ภาพประกอบ 33 จ านวน n_estimators ของการพฒันาแบบจ าลอง Random Forest 
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และมีการก าหนดค่าตัวแปร max_depth เพื่อช่วยในการก าหนดความสูงของต้นไม้
ตดัสินใจแต่ละตน้ เพื่อลดการเกิด Overfitting ของการพัฒนาแบบจ าลอง โดยไดม้ีการก าหนดค่า 
Hyperparameter max_depth ใหม้ีค่าเท่ากบั [1, 5, 8, 10, 15, 20] ซึ่งค่า Hyperparameter ตวัที่
ดีที่สดุ ที่เราน าไปใชใ้นการพฒันาแบบจ าลอง มีค่าเท่ากบั 15 

 

 

ภาพประกอบ 34 จ านวน max_depth ของการพฒันาแบบจ าลอง Random Forest 

ท าการเปรียบเทียบกนัระหว่างการเพิ่มประสิทธิภาพของการพัฒนาแบบจ าลอง โดยการ
ใชเ้ทคนิค Oversampling, Under sampling และ SMOTE 

 
 

 
 

 

 

 

ภาพประกอบ 35 Confusion Matrix ของการพฒันาแบบจ าลอง Random Forest 
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ตาราง 9 ผลลพัธข์องการพฒันาแบบจ าลอง Random Forest 

Random Forest Oversampling Under sampling SMOTE 

Accuracy 0.65 0.62 0.68 

Precision 0.48 0.45 0.57 

Recall 0.52 0.64 0.27 

F1-Score 0.50 0.53 0.36 

 

จากการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของทัง้ 3 แบบจ าลอง จากวิธีการปรบัความไม่สมดุล
ของข้อมูล ด้วยวิธีการ Oversampling, Under sampling และ SMOTE โดยจะสนใจที่ ค่า F1-
Score ของ Positive class เป็นหลัก ซึ่งจะสรุปได้ว่า วิธีการปรบัความไม่สมดุลของข้อมูลด้วย
วิธีการ Under sampling ใหผ้ลลพัธ์ที่ดีที่สุด โดยใหค่้า F1-Score เท่ากับ 0.53 โดยจะท านายว่า
จะเกิดเหตุการณ์ลูกหนีผ้ิดนัดช าระกับทางธนาคาร 1,959 คน และท านายว่าไม่เกิดเหตุการณ์
ลกูหนีผ้ิดนดัช าระกบัทางธนาคาร 3,686 คน 

1. แบบจ าลองของการปรบัความไม่สมดลุของขอ้มลูดว้ยวิธีการ Oversampling. 
สามารถท านายว่าจะเกิดเหตกุารณล์กูหนีผ้ิดนดัช าระกบัทางธนาคาร 1,602 คน และท านายว่าไม่
เกิดเหตกุารณล์กูหนีผ้ิดนดัช าระกบัทางธนาคาร 4,283 คน 

2. แบบจ าลองของการปรบัความไม่สมดลุของขอ้มลูดว้ยวิธีการ Under sampling 
สามารถท านายว่าจะเกิดเหตกุารณล์กูหนีผ้ิดนดัช าระกบัทางธนาคาร 1,932 คน และท านายว่าไม่
เกิดเหตกุารณล์กูหนีผ้ิดนดัช าระกบัทางธนาคาร 3,659 คน 

3. แบบจ าลองของการปรบัความไม่สมดลุของขอ้มลูดว้ยวิธีการ SMOTE 
สามารถท านายว่าจะเกิดเหตุการณ์ลูกหนีผ้ิดนัดช าระกับทางธนาคาร 756 คน และท านายว่าไม่
เกิดเหตกุารณล์กูหนีผ้ิดนดัช าระกบัทางธนาคาร 5,429 คน 
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4.2.5 Support Vector Machine (SVC) 
ผูว้ิจยัท าการพฒันาแบบจ าลอง โดยการใชเ้ทคนิค Support Vector Machine (SVC) 

ซึ่งเป็นเทคนิคที่มีความยดึหยุ่นและท างานไดดี้ โดยเฉพาะอย่างยิ่งเมื่อขอ้มลูมีความซบัซอ้น และมี
ขอ้มูลหลายๆ Feature โดยการท างานของ Support Vector Machine (SVC) คือการพยายามหา
เสน้แบ่งระหว่างคลาสต่างๆ ในขอ้มูล ใหเ้สน้แบ่งที่ไดม้ีความกวา้งมากที่สุด และยอมใหม้ีขอ้มูล
บางจุดอยู่ระหว่างเสน้แบ่ง เพื่อไม่ใหเ้สน้มันเพีย้นมากจนเกินไป โดยมันพยายามที่จะแยกขอ้มูล
ของทัง้ 2 คลาสออกจากกนั  

โดยไดม้ีการก าหนดค่าตัวแปร C เพื่อช่วยปรบัความซบัซอ้นของการพัฒนาแบบจ าลอง  
เนื่องจากถา้ค่า C มีค่านอ้ยจะท าใหเ้กิด margin ที่กวา้งขึน้แยกแยะระหว่างคลาสต่างๆไดดี้ แต่ก็
อาจจะท าให้เกิด overfitting ได้ แต่ถ้าค่า C มีค่ามากก็จะท าให้เกิด margin ที่แคบลง และก็
อาจจะท าให้เกิด overfitting ได้เช่นกัน โดยได้มีการก าหนดค่า  Hyperparameter C ให้มีค่า
เท่ากับ [0.01, 0.1, 1, 10, 100, 1000] ซึ่งค่า Hyperparameter ตัวที่ดีที่สุด ที่เราน าไปใชใ้นการ
พฒันาแบบจ าลอง มีค่าเท่ากบั 1 

ตาราง 10 ผลลพัธก์ารเปรียบเทียบประสิทธิภาพค่า Hyperparameter C ของการพฒันา
แบบจ าลอง Support Vector Machine (SVC) 

Hyperparameter C Accuracy 

0.01 0.54 

0.1 0.55 

1 0.57 

10 0.56 

100 0.56 

1000 0.56 
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ท าการเปรียบเทียบกนัระหว่างการเพิ่มประสิทธิภาพของการพัฒนาแบบจ าลอง โดยการ
ใชเ้ทคนิค Oversampling, Under sampling และ SMOTE 

 
 

 

 
 
 
 

ภาพประกอบ 36 Confusion Matrix ของการพฒันาแบบจ าลอง Support Vector Machine 
(SVC) 

ตาราง 11 ผลลพัธข์องการพฒันาแบบจ าลอง Support Vector Machine (SVC) 

SVC Oversampling Under sampling SMOTE 

Accuracy 0.40 0.36 0.37 

Precision 0.35 0.34 0.34 

Recall 0.94 0.96 0.97 

F1-Score 0.51 0.50 0.51 

 

จากการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของทัง้ 3 แบบจ าลอง จากวิธีการปรบัความไม่สมดุล
ของข้อมูล ด้วยวิธีการ Oversampling, Under sampling และ SMOTE โดยจะสนใจที่ ค่า F1-
Score ของ Positive class เป็นหลัก ซึ่งจะสรุปได้ว่า วิธีการปรบัความไม่สมดุลของข้อมูลด้วย
วิธีการ Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE) ให้ผลลัพธ์ที่ดีที่สุด โดยให้ค่า 
F1-Score เท่ากบั 0.51 โดยจะท านายว่าจะเกิดเหตกุารณล์กูหนีผ้ิดนดัช าระกบัทางธนาคาร 2,961 
คน และท านายว่าไม่เกิดเหตกุารณล์กูหนีผ้ิดนดัช าระกบัทางธนาคาร 350 คน 

1. แบบจ าลองของการปรบัความไม่สมดลุของขอ้มลูดว้ยวิธีการ Oversampling. 
สามารถท านายว่าจะเกิดเหตกุารณล์กูหนีผ้ิดนดัช าระกบัทางธนาคาร 2,875 คน และท านายว่าไม่
เกิดเหตกุารณล์กูหนีผ้ิดนดัช าระกบัทางธนาคาร 729 คน 
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2. แบบจ าลองของการปรบัความไม่สมดลุของขอ้มลูดว้ยวิธีการ Under sampling 
สามารถท านายว่าจะเกิดเหตกุารณล์กูหนีผ้ิดนดัช าระกบัทางธนาคาร 2,928 คน และท านายว่าไม่
เกิดเหตกุารณล์กูหนีผ้ิดนดัช าระกบัทางธนาคาร 368 คน 

3. แบบจ าลองของการปรบัความไม่สมดลุของขอ้มลูดว้ยวิธีการ SMOTE 
สามารถท านายว่าจะเกิดเหตกุารณล์กูหนีผ้ิดนดัช าระกบัทางธนาคาร 2,961 คน และท านายว่าไม่
เกิดเหตกุารณล์กูหนีผ้ิดนดัช าระกบัทางธนาคาร 350 คน 
 

4.2.6 Gradient Boosting 
ผู้วิจัยท าการพัฒนาแบบจ าลอง โดยการใช้เทคนิคต้นไม้ตัดสินใจหลายๆต้นมา

ช่วยกันในการตัดสินใจ ซึ่งการท างานของแบบจ าลอง Gradient Boosting คือเทคนิคการเรียนรู้
ของเครื่องมือส าหรบัการแก้ปัญหา โดยจะใชเ้ทคนิคการเพิ่มการรวมจ านวนตน้ไมต้ัดสินใจที่มี
ความแม่นย าต ่า เพื่อสรา้งเป็นตน้ไมต้ดัสินใจตน้ใหม่ โดยตน้ไมต้ดัสินใจตน้ใหม่จะถูกสรา้งขึน้จาก
ความผิดพลาด (error) จากการค านวณของต้นไม้ตัดสินใจก่อนหน้า ซึ่งหลักการท างานของ 
Gradient Boosting จะมีลกัษณะการท างานในลกัษณะที่เป็นล าดบัแบบ sequential คือตอ้งรอให้
แบบจ าลองตน้แรกสรา้งเสรจ็เรียบรอ้ยก่อน จึงจะน าไปพฒันาเป็นแบบจ าลองตน้ที่สองได ้ 

Gradient Boosting สามารถน าไปใช้ในการค้นหา feature importance ซึ่งใช้ในการ
บอกว่า feature ไหนเป็นตวัท านายที่ส  าคญัที่สดุส าหรบัการพฒันาแบบจ าลอง ซึ่งหลกัการท างาน
คล้ายกับ XGBoostClassifier และ Random Forest โดยจะค านวณจากผลรวมของการลดค่า
ความผิดพลาด (loss) จากการใชง้านแต่ละ feature นั้น โดยวิธีการค านวณในการส่งผ่านตน้ไม้
ตัดสินใจแต่ละตน้ โดยจะมีการใชง้าน feature ที่มีความส าคัญมากขึน้ในการลดความผิดพลาด 
ซึ่งสามารถน ามาใชใ้นการหาค่าความส าคัญของ feature ได้ การค านวณค่าความส าคัญของ 
feature ใน Gradient Boosting จะช่วยใหเ้ราเขา้ใจว่า feature ใดเป็นปัจจัยที่ส  าคัญที่สุดในการ
ท านายลูกหนีท้ี่มีโอกาสในการผิดนัดช าระกับทางธนาคาร ซึ่งสามารถน าไปช่วยในการปรบัการ
พฒันาแบบจ าลอง เพื่อท าใหไ้ดแ้บบจ าลองที่มปีระสิทธิภาพที่ดียิ่งขึน้ และสามารถน าไปใชใ้นการ
เลือก feature ที่ส  าคญัส าหรบัการพฒันาแบบจ าลอง 
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ภาพประกอบ 37 จ านวน feature importance ของการพฒันาแบบจ าลอง Gradient Boosting 

โดยในการหา feature importance ของการพัฒนาแบบจ าลอง Gradient Boosting จะ
ไดค่้า feature importance ซึ่งเรียงล าดบัตามความส าคญัจากมากไปหานอ้ย จะไดค่้าดงัตารางที่ 
12 

ตาราง 12 ผลลพัธ ์feature importance ของการพฒันาแบบจ าลอง Gradient Boosting 

Feature Importance 
DAYS_EMPLOYED 0.14 
CODE_GENDER 0.12 
DAYS_BIRTH 0.1 
NAME_TYPE_SUITE 0.1 
AMT_ANNUITY 0.07 
NAME_HOUSING_TYPE 0.07 
CNT_FAM_MEMBERS 0.065 
FLAG_OWN_CAR 0.06 
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DAYS_ID_PUBLISH 0.05 
NAME_INCOME_TYPE 0.04 
FLAG_OWN_REALTY 0.04 
AMT_INCOME_TOTAL 0.03 
DAYS_REGISTRATION 0.03 
NAME_CONTRACT_TYPE 0.02 
OBS_60_CNT_SOCIAL_CIRCLE 0.015 
FLAG_WORK_PHONE 0.01 
NAME_FAMILY_STATUS 0.01 
ORGANIZATION_TYPE 0.01 
OCCUPATION_TYPE 0.01 
NAME_EDUCATION_TYPE 0.01 
AMT_CREDIT 0.01 
FLAG_PHONE 0.005 
LIVE_CITY_NOT_WORK_CITY 0.005 

 
โดย DAYS_EMPLOYED เป็น feature ที่มีความส าคัญสูงเท่ากบั 0.14 ซึ่งเป็น feature ที่

มีความส าคัญสูงสุดในการพัฒนาแบบจ าลอง  Gradient Boosting ที่สามารถน าไปใช้ในการ
จ าแนกแต่ละคลาสออกจากกนัได ้รองลงมาจะเป็น CODE_GENDER ซึ่งมีค่าความส าคญัเท่ากบั 
0.12 และสุดท้าย DAYS_BIRTH,NAME_TYPE_SUITE ซึ่งมี ค่าความส าคัญเท่ากับ 0.1 และ 
feature อ่ืนๆ ร่วมด้วย ซึ่ง feature เหล่านี ้เป็น feature หลักๆที่ส  าคัญที่น าไปใช้ในการพัฒนา
แบบจ าลอง Gradient Boosting เพื่อท าใหไ้ดแ้บบจ าลองที่มีประสิทธิภาพที่ดียิ่งขึน้  
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โดยไดม้ีการก าหนดค่าตวัแปร n_estimators เพื่อก าหนดจ านวนของตน้ไมต้ดัสินใจที่จะ
น ามาช่วยกันในการตัดสินใจในการท านายเพื่อท าใหไ้ดผ้ลลพัธ์ที่ดียิ่งขึน้ โดยไดม้ีการก าหนดค่า  
Hyperparameter n_estimators ให้มี ค่าเท่ากับ [10 , 100, 500, 1000, 1500 , 2000] ซึ่งค่า 
Hyperparameter ตวัที่ดีที่สดุ ที่เราน าไปใชใ้นการพฒันาแบบจ าลอง มีค่าเท่ากบั 500 

 

 

ภาพประกอบ 38 จ านวน n_estimators ของการพฒันาแบบจ าลอง Gradient Boosting 

ท าการเปรียบเทียบกนัระหว่างการเพิ่มประสิทธิภาพของการพฒันาแบบจ าลอง โดยการ
ใชเ้ทคนิค Oversampling, Under sampling และ SMOTE 
 
 

 

 
 
 
 
 

ภาพประกอบ 39 Confusion Matrix ของการพฒันาแบบจ าลอง Gradient Boosting 
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ตาราง 13 ผลลพัธข์องการพฒันาแบบจ าลอง Gradient Boosting 

Gradient Boosting Oversampling Under sampling SMOTE 

Accuracy 0.63 0.62 0.69 

Precision 0.46 0.46 0.57 

Recall 0.64 0.65 0.27 

F1-Score 0.54 0.54 0.37 

 
จากการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของทั้ง 3 แบบจ าลอง จากวิธีการปรบัความไม่สมดุล

ของข้อมูล ด้วยวิธีการ Oversampling, Under sampling และ SMOTE โดยจะสนใจที่ ค่า F1-
Score ของ Positive class เป็นหลัก ซึ่งจะสรุปได้ว่า วิธีการปรบัความไม่สมดุลของข้อมูลด้วย
วิธีการ Under sampling ใหผ้ลลพัธ์ที่ดีที่สุด โดยใหค่้า F1-Score เท่ากับ 0.54 โดยจะท านายว่า
จะเกิดเหตุการณ์ลูกหนีผ้ิดนัดช าระกับทางธนาคาร 1,994 คน และท านายว่าไม่เกิดเหตุการณ์
ลกูหนีผ้ิดนดัช าระกบัทางธนาคาร 3,641 คน 

1. แบบจ าลองของการปรบัความไม่สมดลุของขอ้มลูดว้ยวิธีการ Oversampling. 
สามารถท านายว่าจะเกิดเหตกุารณล์กูหนีผ้ิดนดัช าระกบัทางธนาคาร 1,952 คน และท านายว่าไม่
เกิดเหตกุารณล์กูหนีผ้ิดนดัช าระกบัทางธนาคาร 3,746 คน 

2. แบบจ าลองของการปรบัความไม่สมดลุของขอ้มลูดว้ยวิธีการ Under sampling 
สามารถท านายว่าจะเกิดเหตกุารณล์กูหนีผ้ิดนดัช าระกบัทางธนาคาร 1,994 คน และท านายว่าไม่
เกิดเหตกุารณล์กูหนีผ้ิดนดัช าระกบัทางธนาคาร 3,641 คน 

3. แบบจ าลองของการปรบัความไม่สมดลุของขอ้มลูดว้ยวิธีการ SMOTE 
สามารถท านายว่าจะเกิดเหตุการณ์ลูกหนีผ้ิดนัดช าระกับทางธนาคาร 834 คน และท านายว่าไม่
เกิดเหตกุารณล์กูหนีผ้ิดนดัช าระกบัทางธนาคาร 5,383 คน 
 

 
 



 

บทที ่5 
สรุปผลการวิจัย อภปิรายผล และขอ้เสนอแนะ 

 
ในการท าวิจยัเรื่องการพฒันาแบบจ าลองเพื่อใชใ้นการท านายลกูหนีท้ี่มีโอกาสในการผิด

นัดช าระกับทางธนาคาร ผู้วิจัยไดท้ าการประเมินประสิทธิภาพของการพัฒนาแบบจ าลอง เพื่อ
น ามาใชใ้นการเปรียบเทียบและสรุปผล โดยแบ่งหวัขอ้ในการสรุปผลไดด้งัต่อไปนี ้

1. สรุปผลการวิจยั 

2. อภิปรายผลการวิจยั 

3. ขอ้เสนอแนะ 

 
5.1 สรุปผลการวิจัย 

ในการเปรียบเทียบค่า Feature importance ของการพัฒนาแบบจ าลอง ระหว่าง
แ บ บ จ า ล อ ง  XGBoostClassifier , Random Forest , Gradient Boosting ซึ่ ง จ ะ ท า ก า ร
เปรียบเทียบ 15 feature ที่มีความส าคญัมากท่ีสดุ ที่น ามาใชใ้นการพฒันาแบบจ าลอง 

ซึ่งจากผลลพัธข์องการเปรียบเทียบค่า feature importance ของการพฒันาแบบจ าลอง 
ระหว่างแบบจ าลอง XGBoostClassifier , Random Forest , Gradient Boosting ของทั้ง 15 
feature จะพบว่าแบบจ าลองทั้ง 3 แบบจ าลองให้ความส าคัญกับ NAME_HOUSING_TYPE, 
AMT_ANNUITY, CODE_GENDER, NAME_TYPE_SUITE  
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ขอ้มูล NAME_HOUSING_TYPE ใชใ้นการบอกที่อยู่อาศัยของลูกหนี ้ว่าอาศัยอยู่บา้น
ของตนเอง อาศยัอยู่กบัพ่อแม่ และอื่นๆ 

 

 

ภาพประกอบ 40 จ านวนขอ้มลูที่ใชใ้นการบอกที่อยู่อาศยัของลกูหนี ้

เมื่อท าการ plot เพื่อดูข้อมูลของ NAME_HOUSING_TYPE จะพบว่าข้อมูลส่วนใหญ่ 
ลูกหนีจ้ะอาศัยอยู่ที่บ้านของตนเอง ซึ่งถ้าน าขอ้มูลของ NAME_HOUSING_TYPE มาใชใ้นการ
ตรวจจับการผิดนัดช าระของลกูหนี ้จะไม่สามารถใชใ้นการตรวจจับการผิดนัดช าระของลูกหนีไ้ด ้
เนื่องจากทั้งขอ้มูลลูกหนีท้ี่ไม่ไดม้ีการผิดนัดช าระกับทางธนาคารและขอ้มูลลูกหนีท้ี่มีการผิดนัด
ช าระกบัทางธนาคาร มีขอ้มลูส่วนใหญ่ที่เหมือนกนั คือลกูหนีอ้าศยัอยู่ที่บา้นของตนเอง ซึ่งไม่ใช่ตวั
ที่ใชใ้นการจ าแนกลกูหนีท้ี่มีโอกาสในการผิดนดัช าระกบัทางธนาคาร 
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ขอ้มลู AMT_ANNUITY ใชใ้นการบอกจ านวนเงินที่ลกูหนีจ้ะตอ้งช าระในแต่ละงวด  
 

 

ภาพประกอบ 41 จ านวนขอ้มลูของจ านวนเงินที่ลกูหนีจ้ะตอ้งช าระในแต่ละงวด 

เมื่อท าการ plot เพื่อดูขอ้มลูของ AMT_ANNUITY จะพบว่าขอ้มลูลูกหนีท้ี่ไม่ไดม้ีการผิด
นดัช าระกบัทางธนาคาร มีค่างวดที่ตอ้งช าระอยู่ระหว่าง 0-100,000 ในขณะที่ลกูหนีท้ี่มีการผิดนดั
ช าระกบัทางธนาคาร มีค่างวดที่ตอ้งช าระอยู่ระหว่าง 0-60,000 ซึ่งไม่น่าจะสอดคลอ้งกบัความเป็น
จริง เนื่องจากถา้หากลกูหนีท้ี่มีค่างวดที่ตอ้งช าระสงูก็อาจจะมีโอกาสที่จะเป็นลกูหนีท้ี่มีการผิดนัด
ช าระกับทางธนาคารเยอะกว่า ซึ่งเมื่อได้ท าการ plot ขอ้มูลออกมาดู พบว่าขอ้มูลที่ได ้ไม่ค่อย
สอดคลอ้งกบัความเป็นจริงที่เกิดขึน้ แต่ในความเป็นจรงิขอ้มลูของจ านวนเงินที่ลกูหนีจ้ะตอ้งช าระ
ในแต่ละงวด อาจเป็นสาเหตุที่ท าใหเ้กิดโอกาสลกูหนีผ้ิดนดัช าระกบัทางธนาคารได ้ถา้ขอ้มลูของ
จ านวนเงินที่ลกูหนีจ้ะตอ้งช าระในแต่ละงวดมีค่าสงูๆ 
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ขอ้มลู CODE_GENDER ใชใ้นการบอกเพศของลกูหนี ้ว่าเป็นเพศชายหรือเพศหญิง 
 

 

ภาพประกอบ 42 จ านวนขอ้มลูเพศของลกูหนี ้

เมื่อท าการ plot เพื่อดขูอ้มูลของ CODE_GENDER จะพบว่าขอ้มูลลูกหนีท้ี่มีการผิดนัด
ช าระกับทางธนาคารมีความเท่าเทียมกันระหว่างเพศชายและเพศหญิง เพศจึงไม่สามารถเป็น
ตวัก าหนดไดว้่าจะเป็นลกูหนีท้ี่มีโอกาสในการผิดนัดช าระกับทางธนาคารไหม และในความจริงที่
เกิดขึน้พบว่าทั้งเพศชายและเพศหญิงมีโอกาสในการเป็นลูกหนีท้ี่มีโอกาสในการผิดนัดช าระกับ
ทางธนาคาร 
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ขอ้มูล NAME_TYPE_SUITE ใชใ้นการบอกคนที่มากับลูกหนี ้เมื่อเวลาที่ลูกหนีม้ายื่นขอ
สมคัรสินเชื่อ 

 

 

ภาพประกอบ 43 จ านวนขอ้มลูของคนที่มากบัลกูหนีเ้วลามายื่นขอสมคัรสินเชื่อ 

เมื่อท าการ plot เพื่อดูขอ้มูลของ NAME_TYPE_SUITE จะพบว่าขอ้มูลส่วนใหญ่ ไม่ว่า
จะเป็นขอ้มูลลูกหนีท้ี่ไม่ไดม้ีการผิดนัดช าระกับทางธนาคาร และขอ้มูลลูกหนีท้ี่มีการผิดนัดช าระ
กบัทางธนาคาร ไม่ไดม้ีคนมาดว้ย ซึ่งมาคนเดียว นัน้จึงท าใหข้อ้มลูของ NAME_TYPE_SUITE ไม่
มีผลต่อการท านาย และไม่สอดคลอ้งกับความเป็นจริงที่เกิดขึน้ เนื่องจากลูกหนีท้ี่จะมีโอกาสใน
การเป็นลูกหนีท้ี่มีการผิดนัดช าระกับทางธนาคาร ตอ้งขึน้อยู่กับสภาวะทางการเงินของลูกหนี ้คน
นัน้ ไม่เก่ียวขอ้งกบับคุคลที่มากบัลกูหนีเ้วลาที่ลกูหนีม้ายื่นขอสมคัรสินเชื่อ 
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ใน ก า ร เป รีย บ เที ยบ ค่ า  Accuracy, Precision, Recall แล ะ  F1 -Score ระห ว่ า ง
แ บ บ จ า ล อ ง  Logistic Regression, XGBoostClassifier, K-nearest Neighbors, Random 
Forest , Support Vector Classifier (SVC), Gradient Boosting จะไดค่้าดงัตารางที่ 15 

ตาราง 14 ผลลพัธข์องการพฒันาแบบจ าลอง โดยการใชอ้ลักอรทิมึ Logistic Regression, 
XGBoostClassifier, K-nearest Neighbors, Random Forest , Support Vector Classifier 
(SVC), Gradient Boosting 

Matrix Logistic 
Regression 

XGBoost K-
Nearest 
Neighbor 

Random 
Forest 

Support 
Vector 
Machine 

Gradient 
Boosting 

Accuracy 0.59 0.55 0.55 0.62 0.36 0.62 
Precision 0.42 0.41 0.39 0.45 0.34 0.46 
Recall 0.61 0.73 0.58 0.64 0.96 0.65 
F1-Score 0.50 0.52 0.47 0.53 0.50 0.54 
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ภาพประกอบ 44 Confusion Matrix ของการพฒันาแบบจ าลอง โดยการใชอ้ลักอริทมึ Logistic 
Regression, XGBoostClassifier, K-nearest Neighbors, Random Forest , Support Vector 

Classifier (SVC), Gradient Boosting 

จากผลการศึกษาการพัฒนาแบบจ าลองเพื่อใชใ้นการท านายลูกหนีท้ี่มีโอกาสในการผิด
นัดช าระกับทางธนาคาร โดยการใชเ้ทคนิคต่าง ๆ เมื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของการพัฒนา
แบบจ าลองของหลายๆอัลกอริทึม พบว่าเทคนิควิธีการปรบัความไม่สมดุลของขอ้มูลดว้ยวิธีการ 
Under sampling เมื่อน ามาใช้ในการปรบัความไม่สมดุลของการพัฒนาแบบจ าลองจะท าให้
แบบจ าลองที่ไดม้ีประสิทธิภาพที่ดียิ่งขึน้ และจะเห็นไดว้่าการพฒันาแบบจ าลองโดยการใชเ้ทคนิค
วิธี Gradient Boosting ใหค่้า F1-Score ที่ใชใ้นการวัดความสามารถของแบบจ าลองที่มากที่สุด 
ซึ่งมีค่าเท่ากับ 0.54 ค่าความไวมีค่าเท่ากบั 0.65 และมีค่าความถูกตอ้งเท่ากบั 0.62 แต่เทคนิควิธี 
K-Nearest Neighbor ใหค่้า F1-Score ที่ใชใ้นการวัดความสามารถของแบบจ าลองที่น้อยที่สุด  
ซึ่งมีค่าเท่ากบั 0.47 ค่าความไวมีค่าเท่ากบั 0.58 และมีค่าความถกูตอ้งเท่ากบั 0.55  
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5.2 อภปิรายผลการวิจัย 
จากผลลพัธข์องการพฒันาแบบจ าลอง โดยการใชว้ิธีการเทคนิคอลักอริทึมต่างๆ จะเห็น

ได้ว่าคุณลักษณะของข้อมูลต่างๆ มีคุณลักษณะของข้อมูลที่ไม่เพียงพอในการแบ่งแยกความ
แตกต่างระหว่างแต่ละคลาสได้ ซึ่งค่าของคุณลกัษณะขอ้มูลเหล่านัน้ไม่สมัพันธก์ับขอ้มูลตัวแปร
เป้าหมาย และค่าของคุณลักษณะขอ้มูลเหล่านัน้ไม่แตกต่างกันมากนัก ระหว่าง Positive class 
และ Negative class ซึ่งค่าของคุณลักษณะข้อมูลไม่สามารถตรวจจับความแตกต่างระหว่าง 
Positive class และ Negative class ได ้ท าใหค่้าคุณลกัษณะของขอ้มลูเหล่านัน้ไม่สามารถใชใ้น
การท านายผลลัพธ์ได้อย่างมีประสิทธิภาพ โดยจะท าการวิ เคราะห์ Error Analysis หรือ
ขอ้ผิดพลาดของการพัฒนาแบบจ าลอง โดยการใชเ้ทคนิค T-distributed Stochastic Neighbor 
Embedding (t-SNE) ซึ่งเป็นเทคนิคที่ใชส้  าหรบัแสดงผลขอ้มลูใหอ้ยู่ในรูปแบบสองมิติหรือสามมิติ 
โดยมีวัตถุประสงคเ์พื่อช่วยใหเ้ราเขา้ใจและวิเคราะหข์อ้มูลที่มีมิติสงูๆ ท าใหอ้ยู่ในรูปแบบของมิติ
ต ่า ๆ ท าใหเ้ราเขา้ใจขอ้มลูไดดี้มากยิ่งขึน้ โดยการใชเ้ทคนิคนีจ้ะช่วยใหเ้ราเห็นภาพรวมของขอ้มูล
ไดง้่ายมากยิง่ขึน้ และมีประสิทธิภาพในการวิเคราะหข์อ้มลูที่มีมิติสงูไดดี้มากยิ่งขึน้ 

 

 

ภาพประกอบ 45 ภาพสองมิติจากการสุม่ตวัอย่างขอ้มลูระหว่าง Positive class และ Negative 
class  
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เมื่อเราท าการแสดงผลของขอ้มูลใหอ้ยู่ในรูปแบบของสองมิติ สิ่งที่ควรจะไดคื้อ ตัวแปร
เป้าหมาย ควรถูกแบ่งแยกออกจากกันอย่างชัดเจน ระหว่างคลาสที่เป็น Positive Class และ 
Negative Class ภาพที่ได้เกิดจากการสุ่มข้อมูลขึน้มาเพื่อมาท าการแสดงผลว่า ถ้าข้อมูลมี
คุณลักษณะของขอ้มูลที่แตกต่างกัน ที่สามารถน าไปใชใ้นการแบ่งแยกคลาสได้ เมื่อเราท าการ
แสดงผลของขอ้มลูใหอ้ยู่ในรูปแบบของสองมิติ คลาสที่ไดร้ะหว่าง Positive Class และ Negative 
Class จะถกูแบ่งแยกออกจากกนัอย่างชดัเจน ตามภาพประกอบที่ 45 

 

 

ภาพประกอบ 46 ภาพสองมิติจากการท านายคลาสตวัแปรเปา้หมายระหว่าง Positive class และ 
Negative class 

เมื่อท าการแสดงผลของขอ้มลูของเราใหอ้ยู่ในรูปแบบของสองมิติ จะเห็นไดว้่าขอ้มลูของ
เรา ไม่ไดม้ีการกระจายตัวของขอ้มูลที่ดี ขอ้มลูตัวแปรเป้าหมายของ Positive class ปะปนอยู่กับ
ขอ้มูลตัวแปรเป้าหมายที่เป็น Negative class ท าใหเ้ราไม่สามารถแบ่งแยก Positive class และ 
Negative class ออกจากกันได้อย่างชัดเจน เมื่ อเราน าข้อมูลเหล่านั้นมาใช้ในการพัฒนา
แบบจ าลอง ท าใหแ้บบจ าลองที่ไดจ้ึงมีประสิทธิภาพที่ไม่ค่อยดี และไม่เพียงพอต่อการน าไปใชใ้น
การจ าแนกแต่ละคลาสออกจากกนัไดอ้ย่างชดัเจน 
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ภาพประกอบ 47 ภาพสองมิติจากคลาสตวัแปรเปา้หมายที่เป็นค่าจรงิระหว่าง Positive class และ 
Negative class 

การน าชุดข้อมูลที่ใช้ในการทดสอบกับข้อมูลตัวแปรเป้าหมายที่ เป็นค่าจริง น ามา
แสดงผลของข้อมูลให้อยู่ในรูปแบบของสองมิติ  จะเห็นได้ว่าจากข้อมูลจริง ๆ ของทั้ง Positive 
class และ Negative class ข้อมูลไม่ได้ถูกแบ่งแยกออกจากกันอย่างชัดเจน  ซึ่งเมื่อเราน า
แบบจ าลองที่ได ้ไปทดสอบกับชุดขอ้มูลที่ใชใ้นการทดสอบ ผลลัพธ์ที่ไดคื้อ แบบจ าลองที่ได ้ไม่
สามารถที่จะแบ่งแยกคลาสที่ เป็น Positive class และ Negative class ออกจากกันได้อย่าง
ชดัเจน ท าใหแ้บบจ าลองที่ไดไ้ม่ค่อยมีประสิทธิภาพ และไม่เพียงพอต่อการน าไปใชใ้นการจ าแนก
แต่ละคลาสออกจากกนัไดอ้ย่างชดัเจน 
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ภาพประกอบ 48 ภาพสองมิติจากการสุม่ตวัอย่างขอ้มลูระหว่าง True Positive และ False 
Positive 

เมื่อเราลองท าการวัดประสิทธิภาพของการพัฒนาแบบจ าลอง โดยการแสดงผล
ประสิทธิภาพของแบบจ าลองที่ท านาย Positive Class ได้ ถ้าขอ้มูลมีคุณลักษณะข้อมูลที่ดี มี
ประสิทธิภาพ เมื่อเราน าขอ้มูลเหล่านัน้ มาท าการแสดงผลของขอ้มลูใหอ้ยู่ในรูปแบบของสองมิติ 
ค่าที่ไดจ้ากการท านายคลาสของ True Positive และ False Positive ควรจะถูกแบ่งแยกออกจาก
กนัอย่างชดัเจน ตามภาพประกอบที่ 48 
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ภาพประกอบ 49 ภาพสองมิติจากการท านายคลาสตวัแปรเปา้หมายระหว่าง True Positive และ 
False Positive 

ขอ้มลูที่เราน ามาใชใ้นการวิเคราะหเ์พื่อพฒันาแบบจ าลอง แลว้น าแบบจ าลองที่ได ้ไปใช้
ในการท านาย ซึ่งจากผลลพัธท์ี่ไดจ้ะเห็นไดว้่าค่าที่ไดจ้ากการท านาย Positive Class จะเห็นไดว้่า
คลาสที่เป็น True Positive และ False Positive อยู่ในต าแหน่งเดียวกัน ปะปนกันอยู่ ไม่สามารถ
แบ่งแยกคลาสหรือแยกความแตกต่างออกจากกนัไดอ้ย่างชดัเจน  
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ภาพประกอบ 50 ภาพสองมิติจากการท านายคลาสตวัแปรเปา้หมายระหว่าง True Negative และ 
False Negative 

ค่าที่ไดจ้ากการท านาย Negative Class จะเห็นไดว้่าคลาสที่เป็น True Negative และ 
False Negative อยู่ในต าแหน่งเดียวกันเช่นกัน ปะปนกันอยู่ ไม่สามารถแบ่งแยกคลาสหรือแยก
ความแตกต่างออกจากกนัไดอ้ย่างชดัเจน 
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5.3 ข้อเสนอแนะ 
ถ้าข้อมูลที่น ามาใช้ในการวิเคราะห์เพื่อพัฒนาแบบจ าลองไม่สามารถแบ่งแยกความ

แตกต่างระหว่าง Positive class และ Negative class ได ้อาจท าใหป้ระสิทธิภาพของการพัฒนา
แบบจ าลองลดลง เนื่องจากแบบจ าลองที่ไดจ้ะไม่สามารถแยกแยะความแตกต่างระหว่างคลาสได ้
ซึ่งสามารถแกไ้ขปัญหาไดห้ลายวิธี  

1. การเพิ่มจ านวนขอ้มลู การเพิ่มจ านวนขอ้มลูอาจช่วยท าใหแ้บบจ าลองเขา้ใจและเรียนรู ้
Insight ของขอ้มูลไดดี้มากยิ่งขึน้ และช่วยปรบัปรุงประสิทธิภาพในการแยกแยะระหว่าง Positive 
class และ Negative class ไดดี้มากยิ่งขึน้ 

2. เทคนิค Resampling เช่น oversampling หรือ under sampling อาจช่วยปรบัสมดุล
ของการกระจายระหว่าง Positive class และ Negative class ในขอ้มลูและช่วยเพิ่มประสิทธิภาพ
ของการพฒันาแบบจ าลอง 

3. Feature engineering การออกแบบ Feature ใหม่ๆหรือการแปลง Feature ที่มีอยู่แลว้ 
อาจช่วยเพิ่มประสิทธิภาพในการแยกแยะความแตกต่างระหว่างแต่ละคลาสได ้

4. การเลือก Algorithm ที่นอกเหนือจากนี ้อาจเหมาะสมกบัการจดัการขอ้มลูที่ไม่มีความ
แตกต่างระหว่างคลาส และอาจช่วยเพิ่มประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 

5. การท า Ensemble การรวมการท านายของแบบจ าลองหลายๆ ตวัเขา้ดว้ยกนั อาจช่วย
ปรบัปรุงประสิทธิภาพโดยรวมของแบบจ าลอง  
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