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ปรญิญา วิทยาศาสตรมหาบณัฑิต 
ปีการศกึษา 2566 
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งานวิจัยนีมุ้่งศึกษาการท านายลูกหนีบ้ัตรเครดิตที่มีโอกาสผิดนัดช าระ   โดยใชก้าร

เรียนรูข้องเครื่อง (Machine Learning) เป็นเครื่องมือสรา้งแบบจ าลองการจ าแนกประเภทลูกหนี ้
แบบมีผู้สอน  (Supervised Learning)   ประเภท  Classification  ด้วยการทดสอบกับข้อมูล
รายการธุรกรรมสินเชื่อบตัรเครดิต โดยมีขอ้มลูรายการธุรกรรม จ านวน 1,048,575 แถว และขอ้มลู
ลูกหนี ้ จ านวน  438,557 แถว จากเว็บไซต์ Kaggle.com ผู้วิจัยสร้างแบบจ าลองเพื่อจ าแนก
ประเภทลกูหนีท้ี่มีความสามารถในการช าระหนีบ้ตัรเครดิต เป็น 2 ประเภท ไดแ้ก่ ลกูหนีป้กติและ
ลู กห นี ้ผิ ดนั ด ช า ระ  ป ระกอบด้วยอั ล กอ ริทึ ม  3 วิ ธี  ได้ แก่  1.) Logistic Regression 2.) 
XGBoost และ 3.) CatBoost   เพื่อหาแบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพมากท่ีสดุในการจ าแนกประเภท
ลกูหนี ้ผลการศึกษาพบว่า วิธีท านายแบบ XGBoost ใหค่้าความถูกตอ้ง 98 เปอรเ์ซ็นต ์ที่จ  านวน
ต้นไม้ 15 ต้น  กับอัตราการเรียนรู้ที่  0.1 วิธีท านายแบบ  CatBoost ให้ค่าความถูกต้อง  97 
เปอร์เซ็นต์ ที่ จ  านวนต้นไม้ 7 ต้น  กับอัตราการเรียนรู้ที่  0.1 และวิธีท านายแบบ  Logistic 
Regression ให้ค่าความถูกต้อง 62 เปอรเ์ซ็นต์ เมื่อเปรียบเทียบค่า Confusion Matrix พบว่า
แบบจ าลอง Random Forest และ Catboost ใหผ้ลลพัธส์งูสดุใกลเ้คียงกนั 

 
ค าส าคญั : การอนมุติัสินเชื่อ, เทคนิคการเรียนรูข้องเครื่อง, การท านายลกูคา้, จ าแนกประเภท
ลกูหนี ้
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This thesis aimed to study predictive analysis  among credit card holders 

who could create a non-performing loan using machine learning to set up supervised 
learning in the classification character. The learning machine tested credit card loan 
transaction data with 1,048,575 rows of transaction lists and 438,557 rows of credit card 
customer data selected from Kaggle.com. The process functioned by designing the 
model to divide credit card customers into two groups: normal customers and non-
performing loan customers with the aid of machine learning and classification 
supervised learning. This machine learning had three algorithms: (1) Logistic 
Regression; (2) XGBoost; and (3) CatBoost, to explore the most effective model to 
analyze credit card customers. The study depicted that the XGBoost algorithm provided 
98% accuracy at 15 Depth with 0.1 degree of learning rate, the Catboost algorithm 
provided 97% accuracy with 7 Depth and 0.1 degree of learning rate, and the logistic 
regression algorithm provided 62% of accuracy. The output from the confusion matrix 
table pointed that the XGBoost algorithm and CatBoost algorithm maintained the most 
effective outcome in close proximity. 

 
Keyword : Credit card approval, Prediction algorithm, Machine learning, Non-Performing 
loan 
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บทที ่1 
บทน า 

1. ภูมิหลัง 
ธุรกิจบตัรเครดิตเป็นการใหบ้ริการของสถาบนัการเงินต่างๆ ซึ่งไดร้บัความนิยมกันอย่าง

แพร่หลายในปัจจุบนั เนื่องจากมีความสะดวกส าหรบัใชจ้่ายอีกทัง้มีความปลอดภัยในการพกพา
เงินสดเป็นจ านวนมาก โดยสามารถใชใ้นการช าระค่าสินคา้ และค่าบริการหรือหนีแ้ทนการช าระ
ด้วยเงินสด รวมทั้งผู้ใช้บัตรเครดิตสามารถเบิกถอนเงินสดได้โดยไม่จ าเป็นต้องมีเงินสด การ
เปลี่ยนแปลงดา้นพฤติกรรมการใชจ้่ายนีส้ะทอ้นใหเ้ห็นว่าบตัรเครดิตเขา้มามีบทบาทตามยุคสมัย
สงัคมไรเ้งินสด 

จากการขยายตวัของการใชจ้่ายผ่านบตัรเครดิต แมจ้ะมีส่วนในการกระตุน้และช่วยใหเ้งิน
ลงทุนหมุนเวียนในระบบเศรษฐกิจเพิ่มมากขึน้ แต่อีกแง่มุมหนึ่งก็เป็นต้นตอของปัญหาต่างๆ 
ตามมา ทัง้ปัญหาการเปลี่ยนแปลงคณุภาพลกูหนี ้โดยสถาบนัการเงินมีเกณฑก์ารจดัชัน้ลกูหนีเ้ชิง
ปรมิาณพิจารณาจากระยะเวลาคา้งช าระ สามารถจ าแนกประเภทลกูหนีไ้ด ้3 กลุม่หลกัๆ ไดแ้ก่ 1.) 
ลูกหนีป้กติ (Performing Loan – PL) ลูกหนีท้ี่มีระยะเวลาคา้งช าระน้อยกว่า 1 เดือน 2.) ลูกหนี ้
กล่าวถึงเป็นพิเศษ (Special Mention – SM) ลูกหนีท้ี่มีระยะเวลาคา้งช าระมากกว่า 1 เดือนแต่ไม่
เกิน 3 เดือน และ 3.) ลูกหนี ้ไม่ก่อให้เกิดรายได้ (Non-Performing Loans – NPLs) ลูกหนี ้ที่มี
ระยะเวลาคา้งช าระมากกว่า 3 เดือนดงัภาพประกอบที่ 1 ซึ่งหากเกิดลกูหนีไ้ม่ก่อใหเ้กิดรายได ้อนั
เนื่องมาจากการใชจ้่ายฟุ่ มเฟือยจนเกินความสามารถช าระหนีคื้นในอนาคต หรือปัญหาสภาพ
เศรษฐกิจที่อาจเป็นผลกระทบต่อลกูหนี ้อนัเป็นเหตทุ าใหไ้ม่สามารถจ่ายหนีไ้ดต้ามก าหนด อีกทัง้
สินเชื่อบัตรเครดิตเป็นสินเชื่อไม่มีหลักประกัน (Clean Loan) หากเกิดปัญหาลูกหนีไ้ม่สามารถ
ช าระหนี ้ได้ตามก าหนดความสูญเสียที่ เกิดขึน้จะส่งผลกระทบต่อการขาดทุนไปจนถึงการ
ลม้ละลายของสถาบนัการเงินก็เป็นได ้ดังนัน้หากมองในภาพความเสี่ยงดา้นเครดิต สินเชื่อบตัร
เครดิตถือไดว้่าเป็นสินเชื่อที่มีความเสี่ยงสงูเนื่องจากเป็นสินเชื่อไม่มีหลกัประกนั และผลกระทบท า
ใหล้กูหนีไ้ม่มีความสามารถในการช าระหนี ้จากปัจจยัภายในอนัเนื่องมาจากพฤติกรรมของลกูหนี ้
และปัจจยัภายนอกจากสภาพเศรษฐกิจที่ส่งผลใหล้กูหนีบ้างกลุ่มขาดรายไดแ้ละไม่สามารถช าระ
หนีไ้ดต้ามก าหนด 
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ภาพประกอบ  1  แสดงภาพปัจจยัเชิงปรมิาณที่ใชในการพิจารณาจดัขัน้สินทรพัย ์

ที่มา  (ธนาคารแห่งประเทศไทย, 2016) 

สืบเนื่องจากสถานะการแพร่ระบาดโควิด-19 ในปัจจุบนัส่งผลกระทบต่อสภาพเศรษฐกิจ
และมีแนวโน้มรุนแรงเพิ่มมากขึน้ ผลกระทบดังกล่าวเป็นสาเหตุหลักท าให้อัตราผู้ว่างงานมี
แนวโนม้เพิ่มมากขึน้ และมีแนวโนม้เป็นผูว้่างงานระยะยาวมากขึน้ (ว่างงานมากกว่า 12 เดือน) ดงั
ภาพประกอบที่ 2  ซึ่งผลกระทบดังกล่าวท าใหก้ลุ่มแรงงานในวิสาหกิจขนาดกลางและขนาดย่อม 
(MSME) อาจถูกลดชั่วโมงการท างาน เพราะเมื่อเศรษฐกิจไม่ดีนายจา้งจึงพยายามรกัษาลกูจา้งไว้
โดยลดชั่วโมงการท างานก่อน เมื่อมีความจ าเป็นจึงค่อยเลิกจ้าง หรือกลุ่มแรงงานในภาคการ
ท่องเที่ยวอาจถกูเลิกจา้งมากขึน้ และตอ้งหาอาชีพใหม่ ต าแหน่งงานอาจไม่เพียงพอรองรบัเด็กจบ
ใหม่ หากจัดกลุ่มด้านความเสี่ยงตามสภาพเศรษฐกิจในปัจจุบันจะพบว่ากลุ่มอาชีพที่ได้รับ
ผลกระทบต่อการแพร่ระบาดโควิด-19 นัน้อาจมีปัญหาดา้นการเงินและเป็นสาเหตุที่ท าใหล้กูหนี ้
กลุ่มอาชีพที่ไดร้บัผลกระทบไม่สามารถช าระหนีไ้ดต้ามก าหนดจนกลายเป็นลูกหนีไ้ม่ก่อใหเ้กิด
รายได ้
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ภาพประกอบ  2  แสดงภาพจ านวนผูว้่างงานมากกว่า 12 เดือน ระหว่าง ไตรมาส 1/2562 ถึง ไตร

มาส 1/2564 

ที่มา (ส านกังานสภาพพฒันาเศรษฐกิจและสงัคมแห่งชาติ, 2021) 

ดงันัน้หากสถาบนัการเงินสามารถท าการแบ่งกลุม่ลกูหนี ้(Customer Segmentation) ที่มี
คุณลักษณะและพฤติกรรมที่เหมือนกันหรือใกลเ้คียงกันจะถูกจัดกลุ่มไวด้ว้ยกัน ส่วนลูกหนีท้ี่มี
คณุลกัษณะและพฤติกรรมที่แตกต่างกนัหรือไม่เหมือนกนัจะถูกจดักลุม่ที่แยกจากกนัก็จะสามารถ
แยกกลุ่มลูกหนีท้ี่มีความสามารถในการช าระหนีเ้พื่ออนุมัติสินเชื่อ และไม่อนุมัติสินเชื่อต่อกลุ่ม
ลูกหนีท้ี่มีความเสี่ยงในการช าระหนี ้ซึ่งอาจเป็นลูกหนีไ้ม่ก่อใหเ้กิดรายไดใ้นอนาคต  การจ าแนก
ประเภทลูกหนีด้ังกล่าวเพื่อใหส้ถาบนัการเงินสามารถลดความเสี่ยงต่อผลการขาดทุนดา้นเครดิต
ของสถาบันการเงิน ซึ่งในอดีตสถาบันการเงินมีกระบวนการท างานโดยจะกระจายอ านาจการ
อนุมัติสินเชื่อตามพืน้ที่ โดยใชบุ้คลากรเป็นผูว้ิเคราะหส์ินเชื่อ เนื่องจากจ านวนปริมาณการใชง้าน
และขอ้มลูที่มีจ  านวนนอ้ยจึงสามารถจดัการไดค้รอบคลมุ  

แต่เนื่องด้วยปัจจุบันจ านวนข้อมูลที่มีปริมาณมหาศาลอีกทั้งความนิยมในการใชบ้ัตร
เครดิตมีจ านวนมากจึงท าใหย้ากแก่การจ าแนกลูกหนีไ้ดใ้นระยะเวลาอันสั้น และอาจเกิดความ
เสี่ยงต่อสินทรพัยไ์ดห้ากผูอ้นุมัติสินเชื่อไม่มีความช านาญเพียงพอ แต่ดว้ยเทคนิคการเรียนรูข้อง
เครื่องสามารถรองรบัขอ้มูลจ านวนมากและสามารถแยกประเภทลูกหนีไ้ดท้ันที เพื่อให้สถาบัน
การเงินสามารถแกไ้ขปัญหาดงักลา่วอีกทัง้ยงัเป็นการลดระยะเวลาในการท างานและเพิ่มความพึง
พอใจต่อลูกหนี ้ รวมถึงลดต้นทุนด้านทรัพยากรบุคคลในการวิเคราะห์สินเชื่อ โดยงานวิจัยมี
จดุประสงคเ์พื่อศึกษาขอ้มลูรายการธุรกรรมบตัรเครดิตและขอ้มลูลกูหนี ้เพื่อจ าแนกประเภทขอ้มลู
ลูกหนีโ้ดยอาศัยความคลา้ยคลึงกันของลักษณะและพฤติกรรมของผู้กู้ โดยการน าเทคนิคการ

52,047 49,427 49,252 51,317 
64,001 65,616 

53,075 

81,443 
88,575 

 -

 20,000

 40,000

 60,000

 80,000

 100,000

Q 1 Q 2 Q 3 Q 4 Q 1 Q 2 Q 3 Q 4 Q 1

2 5 6 2 2 5 6 2 2 5 6 2 2 5 6 2 2 5 6 3 2 5 6 3 2 5 6 3 2 5 6 3 2 5 6 4

จ ำนวนผู้ ว่ ำงงำนมำกกว่ำ  12 เดือนคน
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เรียนรูข้องเครื่องจักรประเภท การจ าแนกประเภทของขอ้มลูเขา้มาประยกุตใ์ช ้(Classification) จะ
ท าให้สามารถจ าแนกประเภทลูกหนี ้ที่มีความสามารถในการช าระหนี ้ และยังสามารถน ามา
ประยุกตใ์ชก้ับการท างานในหน่วยงานต่างๆได ้ก็จะสามารถเสริมประสิทธิภาพการท างานใหดี้
ยิ่งขึน้ งานวิจยันีจ้ึงศึกษาวิธีการจ าแนกประเภทลกูหนีจ้ากขอ้มลูรายการธุรกรรมและขอ้มลูลกูหนี ้
โดยใช้เทคนิคการเรียนรูเ้ครื่อง จ าแนกประเภทลูกหนีลู้กหนี ้ เพื่อผลลัพธ์ที่ได้จะสามาถน ามา
วิเคราะหพ์ฤติกรรมลกูหนีแ้ละก าหนดกลยทุธท์างการตลาดต่อไป 

งานวิจัยนีเ้น้นการศึกษาการท านายลูกหนีท้ี่มีโอกาสผิดนัดช าระ โดยใชก้ารเรียนรูข้อง
เครื่อง (Machine Learning) เป็นเครื่องมือส าหรบัสรา้งแบบจ าลองในการจ าแนกประเภทลูกหนี ้
แบบมีผู้สอน (Supervised Learning) ประเภท Classification โดยทดลองกับข้อมูลรายการ
ธุรกรรมสินเชื่อบตัรเครดิต ประกอบดว้ย 2 ตวัแปรและมีจ านวนขอ้มลูทัง้หมด 1,048,575 แถวและ
ขอ้มลูลกูหนี ้ประกอบดว้ย 17 ตวัแปรและมีจ านวนขอ้มลูทัง้หมด 438,557 แถว 

2. จุดประสงคข์องงานวิจัย 
ในการวิจยัครัง้นีผู้ว้ิจยัไดต้ัง้ความมุ่งหมายไวด้งันี ้

1. เพื่อสรา้งแบบจ าลองแบ่งกลุ่มลกูหนีท้ี่มีความสามารถในการช าระหนีโ้ดยจ าแนก
ประเภทลูกหนีเ้ป็น 2 ประเภทคือ 1 ลูกหนีป้กติ 2 ลูกหนีผ้ิดนัดช าระโดยใชเ้ทคนิค 1. Logistic 
Regression 2. Extreme Gradient Boosting (XGBoost) 3.CatBoost ประเภท Classification 

2. เพื่อศึกษาว่าการสรา้งแบบจ าลองวิธีใด มีประสิทธิภาพมากที่สุดในการท านาย
ลกูหนีก้บัขอ้มลูที่ใชใ้นการทดสอบ 

3. ขอบเขตของการวิจัย 
งานวิจยันีศ้ึกษาการจ าแนกประเภทลกูหนีท้ี่มีคณุลกัษณะและพฤติกรรมที่ใกลเ้คียงกนัหรือ

เหมือนกันออกเป็น 1. ลูกหนี ้ปกติ 2. ลูกหนี ้ผิดนัดช าระโดยใช้เทคนิค Machine Learning เป็น
เครื่องมือส าหรบัสรา้งแบบจ าลองในการจ าแนกประเภทลกูหนี ้โดยขอ้มลูรายการธุรกรรมสินเชื่อบตัร
เครดิต ประกอบด้วย 2 ตัวแปรและมีจ านวนข้อมูลทั้งหมด  1,048,575 แถวและข้อมูลลูกหนี ้
ประกอบด้วย 17 ตัวแปรและมีจ านวนข้อมูลทั้งหมด 438,557 แถว จากแหล่งข้อมูลสาธารณะ 
Kaggle.com โดยขอ้มูลถูกเก็บในรูปแบบตาราง จากนั้นจึงใช ้Machine learning มาเป็นเครื่องมือ
ส าหรบั สรา้งแบบจ าลองเพื่อจ าแนกประเภทลูกหนี  ้ถูกพัฒนาดว้ยภาษา Python โดยใช ้
ว ิศ ว ก ร ร ม ค ุณ ล ัก ษ ณ ะ  ( Feature Engineering)  แ ล ะ ใ ช ้เ ท ค น ิค     1.  Logistic 
Regression 2.  Extreme Gradient Boosting ( XGBoost)  3.  CatBoost ใ น ก า ร ท า 
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Classification เพื่อหาแบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพในการจ าแนกประเภทลูกหนีท้ี่ดี โดย
ประกอบด้วย 5 วิธีการวัดประสิทธิภาพคือ Accuracy, Precision, Recall, AUC และ ROC ผูว้ิจัย
ยังสนใจเปรียบเทียบผลของการจัดการข้อมูลโดยใช้เทคนิค ก่อนและหลังใช้เทคนิค Synthetic 
Minority Oversampling Technique  

 ตวัแปรขอ้มลูลกูหนี ้
- เพศ 
- อาชีพ 
- ประเภทรายได ้
- ระดบัการศกึษา 
- สถานภาพการสมรส 
- จ านวนบตุร 
- จ านวนสมาชิกครอบครวั 
- ประเภทที่อยู่อาศยั 
- รายไดต่้อปี 
- วนัเกิดสะสม (วนั) 
- วนัที่เริ่มท างาน 
- Flag ระบรุายละเอียดลกูหนีม้ีโทรศพัทม์ือถือหรือไม่ 
- Flag ระบรุายละเอียดลกูหนีม้ีเบอรโ์ทรที่ท างานหรือไม่ 
- Flag ระบรุายละเอียดลกูหนีม้ีเบอรโ์ทรศพัทห์รือไม่ 
- Flag ระบรุายละเอียดลกูหนีม้ี E-mail หรือไม่ 
- Flag ระบรุายละเอียดลกูหนีม้ีรถหรือไม่ 
- Flag ระบรุายละเอียดลกูหนีม้ีอสงัหารมิทรพัยห์รือไม่ 

 
ตวัแปรขอ้มลูรายการธุรกรรม 

- สถานะบญัชี 
- จ านวนเดือนคา้งช าระ 
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4. ประโยชนท์ีค่าดว่าจะได้รับจากงานวิจัย 
1. สามารถน าแบบจ าลองที่ได ้ไปประยุกตใ์ชก้บัแอปพลิเคชนัเพื่อประเมินเบือ้งตน้ว่าลกูหนี ้

สามารถกูส้ินเชื่อได ้หรือไม่ 
2. สถาบนัการเงินสามารถลดตน้ทุนในกระบวนการวิเคราะหส์ินเชื่อในดา้นทรพัยากรบุคคล 

ปรมิาณเอกสาร เป็นตน้ 
3. สถาบนัการเงินสามารถลดระยะเวลาในการท างานและปรบัปรุงความเร็วในการใหบ้ริการ

แกล่กูคา้เพื่อความพงึพอใจของลกูคา้ที่เพิ่มขึน้ 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



 

 
บทที ่2 

วรรณกรรม และงานวิจยัทีเ่ก่ียวข้อง 

ในงานวิจยัครัง้นี ้ผูว้ิจยัไดศ้กึษาและงานวิจยัที่เก่ียวขอ้งและน าเสนอตามหวัขอ้ดงัต่อไปนี ้
1. ทฤษฎีเก่ียวกบัอลักอรทิมึในการจ าแนกประเภท (Classification Algorithms) 
2. วิศวกรรมคณุลกัษณะ (Feature Engineering) 
3. ทฤษฎีเก่ียวกบัการวดัประสิทธิภาพแบบจ าลองการจ าแนกประเภท 
4. การจดัการกบัขอ้มลูที่ไม่สมดลุ 
5. งานวิจยัที่เก่ียวขอ้ง 

1. ทฤษฎีเกี่ยวกับอัลกอริทมึในการจ าแนกประเภท (Classification Algorithms) 
เป็นเทคนิคการเรียนรู้แบบ Supervised โดยเทคนิค Classification Algorithm มีหลาย

รูปแบบไดแ้ก่  
1.1 Logistic Regression  

การวิเคราะหก์ารถดถอยแบบโลจิสติกเป็นวิธีทั่วไปของ Machine Learning เพื่อใช้
ในการแกปั้ญหาการจัดกลุ่มซึ่งการวิเคราะหก์ารถดถอยโลจิสติกแบ่งออกเป็น 2 ประเภทคือ (1) 
การวิเคราะห์การถดถอยโลจิสติกทวิ (Binary Logistic Regression) (2) การวิเคราะห์การ
ถดถอยโลจิสติกพหกุลุ่ม (Multinomial Logistic Regression การวิเคราะหก์ารถดถอยโลจิสติกทัง้ 
2 ประเภท แตกต่างกันดา้นตัวแปร โดยการวิเคราะหก์ารถดถอยโลจิสติกทวิใชต้ัวแปรตามที่แบ่ง
ออกเป็น 2 กลุ่มย่อย (Dichotomous Variable) มี 2 ค่า คือมีค่าเป็น 0 กบั 1 เช่น กลุ่มลกูหนีป้กติ
กบักลุ่มลูกหนีผ้ิดนัดช าระ ส่วนการวิเคราะหก์ารถดถอยโลจิสติกพหุกลุ่มใชก้บัตัวแปรตามที่มีค่า
มากกว่า 2 กลุ่ม (Polytomous Variable) เช่นธนาคารมีการใหบ้ริการสูง ปานกลาง และต ่าการ
วิเคราะห์การถดถอยโลจิสติกมีเป้าหมายเพื่อท านายโอกาสที่เกิดเหตุการณ์ที่สนใจ โดยการ
วิเคราะหก์ารถดถอยแบบโลจิสติกเป็นอลักอริทมึเชิงเสน้ ที่ถูกเปลี่ยนสมการเสน้ตรงโดยใชฟั้งกช์นั 
Sigmoid กับการถดถอยเชิงเสน้ ดังภาพประกอบที่ 3 ซึ่งค่าที่ไดจ้ะมีค่าความน่าจะเป็นที่จะเกิด
เหตกุารณ ์ดงัสมการที่ (1) 
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𝐸(𝑌|𝑥) =
𝑒(𝑋𝛽)

1+𝑒(𝑋𝛽)    (1) 

โดยที่ 
E(Y|x)  คือ ความน่าจะเป็นที่ 𝑥 อยู่ในคลาส Y 

X   คือ จุดขอ้มลูที่ตอ้งการท านาย 

β   คือ ค่าสมัประสิทธิ์ 
 

 

ภาพประกอบ  3  Sigmoid Activation Function 

ที่มา  (Kandel & Castelli, 2020) 

 
ขอ้ดีของ Logistic Regression คือ ใชท้รพัยากรและเวลาในการประมวลแบบจ าลอง

นอ้ยเนื่องจากโมเดลเป็นแบบเรียบง่าย ซึ่งหมายความว่าประสิทธิภาพการค านวณสงู 
ขอ้เสียของ Logistic Regression คือ แบบจ าลองโอกาสเกิดปัญหาจ าลองมีความ

ถกูตอ้งในการท านายเป้าหมายต ่าไป (Under Fitting) และปัญหาแบบจ าลองท านายไดไ้ม่แม่นย า
หากขอ้มลูมีความไม่สมบรูณ ์
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1.2 Extreme Gradient Boosting (XGBoost)  
XGBoost เป็นอัลกอริทึมที่ถูกพัฒนาขึน้มาจาก Gradient Tree Boosting ส าหรบั

จัดการกับงานที่มีขอ้มูลขนาดใหญ่อย่างมีประสิทธิภาพและใชเ้วลาในการพัฒนาแบบจ าลองที่
เหมาะสม ซึ่งมีการประยุกตใ์ชง้านในดา้นงานวิจยัต่างๆ ตัง้แต่งานดา้นประเมินความเสี่ยงสินเชื่อ
ไปจนถึงการวินิจฉยัโรคมะเรง็ โดยถูกพฒันาโดยภาษา Python ส าหรบัพฒันาแบบจ าลอง ปัจจบุนั
จึงเป็นที่นิยมส าหรบัใชพ้ฒันาแบบจ าลองที่มีขอ้มลูขนาดใหญ่ ซึ่งมีหลายงานวิจยัอภิปรายผลจาก
จากการน าอลักอริทึม XGBoost นัน้สามารถใชใ้นการจัดการกับปัญหาความไม่สมดุลกันของชุด
ขอ้มลูไดดี้ ซึ่งสามารถท างานไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพเหนือกว่าวิธีอ่ืน 

โดยมีแนวคิดคือการปรับปรุงแบบจ าลองโดยค่อยๆ พัฒนาแบบจ าลองที่ มี
ประสิทธิภาพต ่าหลายๆ แบบจ าลองตามล าดบัเพื่อสรา้งแบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพในทา้ยที่สุด 
ซึ่งจะน าผลลพัธจ์ากการท านายของแบบจ าลองไปใชง้านเป็นขอ้มูลขาเขา้ของแบบจ าลองถัดไป
โดยมีวตัถปุระสงคเ์พื่อพยายามลดค่าของความผิดพลาด ดงัภาพประกอบที่ 4 กระบวนการท างาน
แบบนีเ้พื่อใหก้ารท านายมีความแม่นย าเพราะการเรียนรูข้องตน้ไมจ้ะต่อเนื่องและมีความลึกมาก
พอ แบบจ าลองจะหยุดการเรียนรูโ้ดยที่ไม่เหลือรูปแบบของการท านายที่ผิดพลาดจากการสรา้ง
ตน้ไมก้่อนหนา้ที่เรียนไปแลว้ ดงัสมการที่ (2) 
 

𝑂𝑏𝑗(𝑡) = −
1

2

(Σ𝑖𝜖𝐼𝑗
𝑔𝑖)

2

Σ𝑖𝜖𝐼𝑗
ℎ𝑖+𝜆

+ 𝛾    (2) 

โดยที่ 

𝑂𝑏𝑗(𝑡)   คือ เปา้หมายของการท านาย 

𝐼𝑗    คือ จดุขอ้มลูที่ถกูก าหนดดว้ยจ านวนใบไม ้ 

𝑔   คือ Loss Function ล าดบัที่ 1  

ℎ    คือ Loss Function ล าดบัที่ 2 

𝜆              คือ Regularization Parameter 

𝛾   คือ Gamma 
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ภาพประกอบ  4  แสดงแผนผงัของตน้ไม ้XGBoost 

ที่มา (Ibrahem Ahmed Osman, Najah Ahmed, Chow, Feng Huang, & El-Shafie, 2021) 

หลกัการส าหรบัสรา้งตน้ไม ้

โหนดภายใน (Internal Node) 
แต่ละโหนดจะถกูแยกออกตามแต่ละตวัแปร 
เงื่อนไขของกิ่งกา้น (Edge) ระบไุดว้่าขอ้มลูใดสามารถไหลผ่านไปได ้
ใบไม ้(Leaves) 
จดุของขอ้มลูจนถึงใบไมจ้ะถกูก าหนดดว้ยน า้หนกั 
ค่าถ่วงน า้หนกัจะใชใ้นการท านาย 
ขอ้ดีของ XGBoost คือ แกปั้ญหาขอ้มูลที่มีความแปรปรวนจากการขอ้มลูที่มีค่าว่าง 

และสามารถลดปัญหา Overfitting 
ขอ้เสียของ XGBoost คือ ใช้การทรพัยากรและเวลาในการประมวลผลนานหากมี

จ านวนตวัแปรและขอ้มลูที่มาก  
1.3 CatBoost  

อลักอริทึม CatBoost เป็นวิธี Gradient Boosting ชนิดหนึ่ง ซึ่งถูกพัฒนาเพื่อจดัการ
กับขอ้มูลจ าพวกตัวแปรประเภทและเพิ่มประสิทธิภาพการท างานในแบบจ าลองเพื่อใหส้ามารถ
ท านายไดร้วดเร็ว โดยหลกัการของอลักอริทึมสมมติุว่ามีชดุขอ้มลู (Data Set) D={ (Xi,Yi) }, …, n. 
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และ Yi∈R คือชุดของเป้าหมายของการท านาย (Label Set) ขัน้แรก CatBoost จะสุ่มเรียงล าดับ
ขอ้มลูทัง้หมด ส าหรบัค่าบางค่าในหมวดหมู่ของแต่ละตวัอย่าง เมื่อแปลงเป็นค่าตวัเลข ค่าเฉลี่ยจะ
ถูกใชต้ามค่าเป้าหมายของการท านาย ตัวอย่างก่อนหนา้นี ้และน า้หนักล าดับความส าคัญจะถูก
เพิ่ม 

ขอ้ดีของ CatBoost คือสามารถประมวลผลตวัแปรประเภทหมวดหมู่จากชุดขอ้มลูที่
โดยผ่านกระบวนการแปลงตัวแปรประเภทหมวดหมู่ใหเ้ป็นค่าตัวเลข (One-Hot Encoding) แต่
หากมีจ านวนของตัวแปรหมวดหมู่อาจพบปัญหาความลึกของตน้ไม ้(Tree Depth) ที่มากเกินไป 
ดงันัน้ CatBoost จะใชว้ิธีการทางสถิติในการประมวลผลตวัแปรประเภทหมวดหมู่ ซึ่งท าใหโ้มเดล
นีม้ีความแม่นย าในการจ าแนกประเภทไดดี้ นอกจากนี ้CatBoost ยังสามารถช่วยลดปัญหาการ
ปรับแต่งตัวแปร (Hyperparameter Tuning) , ลดปัญหาข้อมูลมีความถูกต้องในการท านาย
เปา้หมายสงูเกินไป (Overfitting) และมีความรวดเรว็ในการท านาย 

ข้อเสียของ CatBoost คือ ใช้การทรพัยากรและเวลาในการประมวลผลนานหาก
จ านวนตัวแปรที่มีจ านวนเยอะซึ่งอาจส่งผลต่อการทดสอบแบบจ าลอง และการตัง้ค่าตัวเลขสุ่มที่
ต่างกนัอาจสง่ผลกระทบต่อการท านายแบบจ าลอง 
 

2. วิศวกรรมคุณลักษณะ (Feature Engineering) 
วิศวกรรมคุณลักษณะ คือ กระบวนการหนึ่งในการเตรียมข้อมูล (Data Preparation) โดย

วัตถุประสงค์ของการท า Feature Engineering เพื่อเป็นการท าให้แบบจ าลองนั้นมีประสิทธิภาพ 
รวมถึงสรา้งคุณลกัษณะใหม่จากคุณลกัษณะเดิม หรืออาจจะน าคุณลกัษณะเดิมผ่านกระบวนการ
ค านวนเพื่อใหไ้ดซ้ึ่งคุณลักษณะใหม่ โดยมีกระบวนการที่เก่ียวขอ้งดังต่อไปนี ้การเติมขอ้มูลที่ขาด
หาย (Imputation) การจัดการขอ้มูลผิดปกติ (Handling Outliers) การแปลงขอ้มูล (Log Transform) 
การแปลงข้อมูลให้อยู่ในรูปแบบตัวเลข (One-Hot Encoding / Embedding) การจัดกลุ่มข้อมูล 
(Grouping Operations) และการสเกลหรือปรบัช่วงของข้อมูล (Normalize, Standardize) เพื่อเป็น
ประโยชนใ์นการจ าแนกประเภทลกูหนี ้
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3. ทฤษฎีเกี่ยวกับการวัดประสิทธิภาพแบบจ าลองการจ าแนกประเภท  
กระบวนการวดัประสิทธิภาพแบบจ าลอง คือ เป็นเทคนิคเพื่อใชว้ดัประสิทธิภาพแบบจ าลอง 

โดยมีวิธีการต่างๆ เพื่อที่จะน าเสนอประสิทธิภาพแบบจ าลองเช่น Confusion Matrix , Accuracy , 
Recall , Precision , F1 Score เป็นตน้ 

Confusion Matrix คือตารางวดัประสิทธิภาพของ การเรียนรูข้องเครื่อง (Machine Learning) 
ประเภท Classification Algorithm โดยลกัษณะของ Confusion Matrix จะเป็นผลรูปแบบตารางตาม
ภาพประกอบที่ 5  
 

True Positive 
( TP ) 

False Negative 
( FN ) 

False Positive 
( FP ) 

True Negative 
( TN ) 

 

ภาพประกอบ  5  แสดงภาพตาราง Confusion Matrix 

จากภาพแสดงผลตัวแปรผลของการท านายอัลกอริทึมเพื่อใชใ้นการวัดผลประสิทธิโดยมี
รายละเอียดดงันี ้ 

True Positive ( TP ) คือ สิ่งที่แบบจ าลองท านายว่า “จรงิ” และ มีค่าเป็น “ จรงิ ” 
True Negative ( TN ) True Negative ( TN ) คือ สิ่งที่โแบบจ าลองท านายว่า “ไม่จริง” และ 

มีค่า “ ไม่จรงิ ” 
False Positive ( FP ) False Positive ( FP ) คือ สิ่งที่แบบจ าลองท านายว่า “จริง” แต่ มีค่า

เป็น “ไม่จรงิ” 
False Negative ( FN ) False Negative ( FN ) คือ สิ่งที่แบบจ าลองท านายว่า “ไม่จริง” แต่ 

มีค่าเป็น “จรงิ” ดงัภาพประกอบที่ 5 
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โดยแต่ละค่าจะเก็บผลของการท านายเพื่อน าไปค านวณหาค่าประสิทธิของการท านายซึ่ง
ปัจจบุนันิยม 3 ค่าไดแ้ก ่
  

ค่าความถูกตอ้ง (Accuracy) เป็นการวัดความถูกตอ้งของแบบจ าลอง โดยพิจารณารวมทุก
คลาส หากขอ้มูลคลาสมีความสมดุลค่าความถูกต้องจะมีประสิทธิภาพ แต่หากขอ้มูลคลาสไม่มี
ความสมดลุค่าความถกูตอ้งจะมีประสิทธิภาพต ่า แสดงไดด้งัสมการที่ (3) 
 

(𝑇𝑃+𝑇𝑁)

(𝑇𝑃+𝐹𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑁)
    (3) 

 
ค่าเรียกคืน (Recall) เป็นการวัดความถูกตอ้งของแบบจ าลอง โดยพิจารณาแยกทีละคลาส 

โดยใชเ้ปอรเ์ซ็น ของ ความถกูตอ้ง (True Positive)  แสดงไดด้งัสมการที่ (4) 
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
     (4) 

 
 

ค่าความแม่นย า (Precision) เป็นการวัดความแม่นย าของข้อมูล โดยพิจารณาแยกทีละ
คลาส แสดงไดด้งัสมการที่ (5) 
 

𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
     (5) 
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Receiver Operating Characteristic Curve (ROC)  
ROC คือกราฟที่แสดงประสิทธิภาพของแบบจ าลองการจดัประเภทที่เกณฑก์ารจดัประเภท

ทัง้หมด กราฟนีแ้สดงพารามิเตอร ์2 รายการดงันี ้
1. True Positive Rate (TPR) ค่าที่บอกว่าแบบจ าลองท านายไดว้่าจริง เป็นอัตราส่วนเท่าไร

ของจรงิทัง้หมด แสดงไดด้งัสมการที่ (6) 

𝑇𝑃𝑅 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
    (6) 

2. False Positive Rate (FPR) ค่าที่บอกว่าแบบจ าลองท านายได้ว่าผิดจริง เป็นอัตราส่วน
เท่าไรของที่ผิดจรงิทัง้หมด  แสดงไดด้งัสมการที่ (7) 

𝐹𝑃𝑅 =  
𝐹𝑃

𝐹𝑃+𝑇𝑁
    (7) 

 

Area Under the ROC Curve (AUC) 

AUC คือพืน้ที่สองมิติทัง้หมดภายใตเ้สน้โคง้ ROC ทัง้หมด ดงัภาพประกอบที่ 6 

 

 

ภาพประกอบ  6  แสดงภาพ  ROC และ  AUC 

ที่มา  (Melo, 2013) 
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Local Interpretable Model-agnostic Explanations (LIME) 
อลักอรทิึมเพื่อใชใ้นการ อธิบายผลการท านายแบบจ าลองในรูปที่น่าเชื่อถือและเขา้ใจได ้โดย

แสดงออกมาในรูปแบบรูปภาพความสัมพันธ์ระหว่างฟีเจอรก์ับขอ้มูล  ซึ่งสามารถอธิบายไดท้ีละ 1 
ขอ้มลู 

 

ภาพประกอบ  7 แสดงภาพการท างานของ LIME 

ที่มา   (Solanki, 2020) 

จากภาพประกอบที่ 7 แสดงการเปลี่ยนเทียบผลการท านายระหว่างประโยชนเ์มื่อน า LIME 
มาใชจ้ะท าให้ผู ้ใช้งาน (USER) สามารถเข้าใจเหตุผลที่ โดนปฏิเสธการกู้สินเชื่อ เนื่องจากลูกหนีม้ี
คะแนน CIBIL (Credit Information Bureau) ต ่า, ไม่มีขอ้มลูเครดิตในช่วงเวลา 6 เดือน และคา้งช าระ 
4 เดือน ซึ่งขอ้มลูดงักล่าวจะท าใหผู้พ้ฒันาแบบจ าลองเขา้ใจการท างานของแบบจ าลองและพนกังาน
อนมุติัสินเชื่อสามารถตดัสินใจไดว้่าสามารถเชื่อถือแบบจ าลองไดห้รือไม่ 

4. การจัดการกับข้อมูลทีไ่ม่สมดุลแบบ Synthetic Minority Oversampling Technique 
(SMOTE) 

เทคนิคการปรบัขอ้มูลกรณีขอ้มูลมีความไม่สมดุลสาเหตุเนื่องจากขอ้มูลระหว่างคลาสมี
ความแตกต่างกันอย่างมาก ถือไดว้่าเป็นเทคนิคหนึ่งส าหรบัวิธีการสรา้งตัวอย่างโดยการสงัเคราะห์
ขอ้มลูขึน้มาจากการสุ่มขอ้มลูเกินขนาด (Oversampling) ดงัภาพประกอบที่ 8 โดยส่วนมากจะพบใน
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ชุดขอ้มูลธุรกิจธนาคาร หากเมื่อตอ้งการจ าแนกประเภทลูกหนี ้ระหว่างลูกหนีป้กติกับลูกหนีผ้ิดนัด
ช าระ เพื่อน ามาพัฒนาโมเดลจะพบปัญหาว่าชุดขอ้มูลลูกหนี ้ผิดนัดช าระมีปริมาณขอ้มูลน้อยมาก 
สาเหตเุพราะหากธนาคารมีลกูหนีผ้ิดนดัช าระเยอะก็จะไม่สามารถด าเนินธุรกิจได ้ดงันัน้เพื่อใหข้อ้มลู
มีความสมดลุจึงตอ้งท าการปรบัขอ้มลูเพื่อให ้วตัถปุระสงคเ์พื่อท าใหข้อ้มลูมีความสมบูรณม์ากขึน้ 

 

ภาพประกอบ 8 แสดงภาพเทคนิคก่อน-หลงัการปรบัขอ้มลูโดยเทคนิค SMOTE 

ที่มา  (Le, Vo, Vo, Lee, & Baik, 2019) 

เทคนิค SMOTE นิยมใชส้  าหรบัการท า Oversampling โดยการเพิ่มข้อมูลในคลาสที่น้อย
จ านวน 1 ค่าหลังจากนั้นพิจารณาค่าขอ้มูลใกลเ้คียงอีกน านวน K ค่า (K-Nearest Neighbor) แลว้
ค านวณค่าระยะทาง (Euclidean Distance) ระหว่างค่าที่สุ่มกับค่าขอ้มูลใกลเ้คียง จากนั้นจึงสรา้ง
ข้อมูลเทียมระหว่างค่าของข้อมูลที่สุ่มกับค่าข้อมูลใกล้เคียงตัวที่ให้ค่าระยะทางน้อยที่สุดดัง
ภาพประกอบที่ 9 

 
 



  

 

17 

 

ภาพประกอบ  9 แสดงภาพ Synthetic Minority Over-Sampling Technique 

ที่มา : (SATPATHY, 2020) 

5. งานวิจัยทีเ่กี่ยวข้อง 
1. บทความวิจั ย เร่ือง Predictive Analytics for Default of Credit Card Clients 

(Bacová & Babic , 2021) 
งานวิจยันีไ้ดก้ล่าวถึงการท านายลกูหนีท้ี่มีโอกาสเป็นลกูหนีไ้ม่ก่อใหเ้กิดรายได ้ซึ่งงานวิจยันี ้

ใชข้อ้มลูของผูใ้ชบ้ตัรเครดิตจากไตห้วนั ช่วงเดือนเมษายนถึงกนัยายน 2005 โดยน าขอ้มลูทัง้หมดมา
วิเคราะหข์้อมูลซึ่งพิจารณาจาก Customer Value หลังน าขอ้มูลมาวิเคราะห์พบว่าขอ้มูลที่ใช้ระบุ
กลุ่มเป้าหมายลกูหนี ้(Target) มีความไม่สมดลุของขอ้มูลจึงไดน้ าเทคนิค SMOTE Imbalance มาใช้
ปรบัขอ้มูลให้มีความเหมาะสมก่อนน าข้อมูลมาทดสอบแบบจ าลอง หลังจากนั้นจึงได้น าเทคนิค 
Classification Algorithm  ม าใช้ทั้ งหมดห้าวิ ธี ได้ แก่  Random forest , Bagging , AdaBoost , 
XGBoost , Gradient Boosting ส  าหรบัการวัดผลประสิทธิภาพแบบจ าลองไดใ้ชว้ิธีวัดผลทัง้หมดหา้
ค่าได้แก่ Accuracy , Precision , Recall , ROC , AUC  ซึ่งการวัดผลแบ่งเป็นสองกลุ่มชุดข้อมูล
ได้แก่ ข้อมูลก่อนท าการปรบัความสมดุลของข้อมูล (Original Dataset) และ ข้อมูลที่ท าการปรับ
ความสมดุลของขอ้มูลดว้ยเทคนิค SMOTE (Processed Data) จากผลการทดสอบวัดประสิทธิภาพ
แบบจ าลองดว้ยวิธีก่อนและหลงัปรบัความสมดุลของขอ้มูล ซึ่งไดผ้ลดังนีเ้มื่อวัดผลแบบจ าลองจาก
ข้อมูล Original Dataset ได้ผลดังนี ้ AdaBoost : 0.7762 และ Gradient Boosting : 0.7825 และ
วัดผล Processed Data ได้ผลดังนี ้ AdaBoost : 0.7751 และ Gradient Boosting : 0.7828 สรุป
พบว่าผลการวัดประสิทธิภาพจากค่า ROC ระหว่างขอ้มูล Original Dataset และ Processed Data 
มีผลใกลเ้คียงกนั  
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2. บทความวิจัยเร่ือง The Application of Machine Learning Algorithms Credit 
Card Default Prediction (Yue Yu , 2020) 

งานวิจยันีไ้ดก้ล่าวถึงการท านายลกูหนีท้ี่มีโอกาสเป็นลกูหนีไ้ม่ก่อใหเ้กิดรายได ้ซึ่งงานวิจยันี ้
ใชข้อ้มลูของผูใ้ชบ้ตัรเครดิตจากไตห้วนั ช่วงเดือนเมษายนถึงกนัยายน 2005 โดยน าขอ้มลูทัง้หมดมา
วิเคราะหข์้อมูลซึ่งพิจารณาจาก Customer Value หลังน าขอ้มูลมาวิเคราะห์พบว่าขอ้มูลที่ใช้ระบุ
กลุ่มเป้าหมายลูกหนี ้(Target) มีความไม่สมดุลของขอ้มูลจึงไดน้ าเทคนิค Weighted Model มาใช้
ปรบัขอ้มูลให้มีความเหมาะสมก่อนน าข้อมูลมาทดสอบแบบจ าลอง หลังจากนั้นจึงได้น าเทคนิค 
Classification Algorithm  ม า ใช้ ทั้ ง ห ม ด สี่ วิ ธี ได้ แ ก่  Logistic Regression , Decision Tree, 
AdaBoost , Random Forest ส าหรบัการวดัผลประสิทธิภาพแบบจ าลองไดใ้ชว้ิธีวัดผลทัง้หมดสิงค่า
ไดแ้ก่ Accuracy , Precision ซึ่งการวัดผลแบ่งเป็นสองกลุ่มชุดขอ้มูลไดแ้ก่ ขอ้มูลก่อนท าการปรบั
ความสมดลุของขอ้มูล และ ขอ้มลูที่ท าการปรบัความสมดลุของขอ้มูลดว้ยเทคนิค Weighted Model 
จากผลการทดสอบวัดประสิทธิภาพแบบจ าลองด้วยวิธีก่อนและหลังปรบัความสมดุลของข้อมูล 
Random Forest  สามารถท านายได้ดี Accuracy  : 99.27% ทั้ง 2 แบบไม่ว่าจะเป็นขอ้มูลก่อนท า
การปรบัความสมดุลของขอ้มูล (Original Dataset)  หรือขอ้มูลที่ท าการปรบัความสมดุลของขอ้มูล
ดว้ยเทคนิค Weighted Model 
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3. บทความวิจัยเร่ือง Loan Repayment Behavior Prediction of Provident Fund 
Users Using a Stacking-Based Model (Liling Ke และทมี , 2021) 

งานวิจยันีไ้ดก้ล่าวถึงการศึกษาพฤติกรรมการช าระเงินกู้ โดยผูว้ิจัยไดใ้ชข้อ้มลูรายการช าระ
เงินจากสินเชื่อที่อยู่อาศัยของประเทศจีน ซึ่งชุดขอ้มลูดังกล่าวเป็นขอ้มูลเป็นที่เขา้ชัน้ความลบัจึงไม่
สามารถเปิดเผยที่มาของข้อมูลได้โดยงานวิจัยนี ้พบปัญหาลูกหนี ้ไม่ช าระเงินกู้ตามระยะเวลาที่
ก าหนดท าใหเ้กิดปัญหาต่อการด าเนินธุรกิจ 2 เรื่องหลกัคือ 

1. ลกูหนีช้  าระเงินกูก้่อนก าหนดตามสญัญาเงินกู ้ซึ่งสง่ผลท าใหธ้นาคารขาดรายได้
ดอกเบีย้ที่คาดว่าจะไดร้บั 

2. กระแสเงินสดที่ไม่สามารถคาดการณไ์ดส้่งผลกระทบต่อการจดัการสภาพคล่อง
ของสินทรพัยใ์นการด าเนินธุรกิจ  

โดยวตัถปุระสงคข์องงานวิจยัเพื่อแยกประเภทของลกูหนีอ้อกเป็น 3 แบบไดแ้ก่ 
1. ลกูหนีช้  าระเงินกูต้ามระยะเวลาที่ก าหนด (Class : 0)  
2. ลกูหนีช้  าระเงินกูก้่อนระยะเวลาที่ก าหนด (Class : 1)  
3. ลกูหนีช้  าระเงินกูเ้กินระยะเวลาที่ก าหนด (Class : 2) 

ทั้งนี ้การแยกกลุ่มลูกหนี ้ออกเป็น 3 กลุ่มเพื่อให้ธุรกิจสามารถเตรียมแผนในการจัดการ
สินทรพัยข์องธุรกิจ และเตรียมความพรอ้มจัดการความเสี่ยงดา้นสภาพคล่องเพื่อใหธุ้รกิจสามารถ
ด าเนินงานต่อไปไดอ้ย่างต่อเนื่อง 

ปัญหาของชุดขอ้มูลที่พบว่าขอ้มูลที่ใชใ้นการพัฒนาแบบจ าลองนั้นมีความไม่สมดุลโดย
ขอ้มลู Class : 1 มีจ านวนมากเกินไปซึ่งแตกต่างจาก Class : 2 ที่มีจ  านวนนอ้ยมาก ดงันัน้ผูว้ิจยัจึงได้
ใชเ้ทคนิคปรบัความไม่สมดลุของขอ้มลูดงัต่อไปนี ้ 

Class 0 และ Class 1 มีความไม่สมดุลของข้อมูลผู้วิจัยจึงได้ใช้เทคนิค Undersampling 
เนื่องจากขอ้มลูมากเกินไป โดยการปรบัขนาดของขอ้มลูใหเ้ป็น 20,000 ชดุขอ้มลู 

จัดการ Class 2 โดยใช้เทคนิค SMOTE ด้วยการใช้ Overampling เนื่องจากข้อมูลน้อย
เกินไป  

หลงัจากท าการปรบัขอ้มลูเรียบรอ้ยแลว้ผูว้ิจยัไดน้ าเทคนิค Classification Algorithm  มาใช้
ทั้งหมดเจ็ดวิธีได้แก่ Logistic Regression , Random Forest , AdaBoost , XGBoost , CatBoost , 
LightGBM , Stacking Model ส  าหรับการวัดผลประสิทธิภาพแบบจ าลองนั้น ผู้วิจัยวัดผลการวัด
ประสิทธิภาพแบบจ าลองทัง้หมดหา้ค่าไดแ้ก่ Accuracy Score , Recall , F1 , AUC , Kappa Score 
ซึ่งได้ผลคือ Stacking Model มีประสิทธิภาพที่ดีเมื่อเปรียบเทียบกับอีก 6 แบบจ าลอง โดยเมื่อวัด
ประสิทธิภาพแบบจ าลองพบว่าค่า AUC มีค่าใกลเ้คียงถึง 0.95  
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4. บทความวิจัยเร่ือง Machine Learning Models for Mortgage Default Prediction 
in Pakistan (2021 , Kamran Meer) 

งานวิจยันีไ้ดก้ล่าวถึงการท านายลกูหนีท้ี่มีโอกาสเป็นลกูหนีไ้ม่ก่อใหเ้กิดรายได ้ซึ่งงานวิจยันี ้
ใชข้อ้มลูของลกูหนีส้ินเชื่อที่อยู่อาศยัของธนาคารกลางของรฐัปากีสถาน ช่วงเดือนมกราคม 2017 ถึง
มิถุนายน 2020 โดยน าข้อมูลทั้งหมด 5,960 Records มาวิเคราะห์ข้อมูลซึ่งพิจารณาจากตัวแปร
ทัง้หมด 13 ตัวแปรไดแ้ก่ Loan defaulted or repaid , Amount of loan approved , Amount due on 
the existing mortgage , Current value of the property เป็นต้น จากการส ารวจขอ้มูลผู้วิจัยพบว่า
ตัวแปร Loan defaulted or repaid สามารถน ามาใช้เป็นเป้าหมายในการท านายได้ ( Target ) ซึ่ง
สามารถแบ่งได ้2 ประเภทดงันี ้ 

Repaid (Negative Class): 4,771 Records (80.05%)  
Loan Defaulted (Positive Class) : 1,189  Records (19.95%) 
โดยผูว้ิจัยไดน้ าเทคนิค Classification Algorithm  มาใชท้ัง้หมดสี่วิธีไดแ้ก่ โดย แบบจ าลอง 

Logistic Regression จะแบ่งออกเป็น 2 รูปแบบ ได้แก่  Logistic Regression (L1 Regularization) 
ก าหนดขนาดข้อมูลแบบดั้งเดิม และ Logistic Regression (L2 Regularization) ปรับขนาดข้อมูล 
โดยทัง้ 2 รูปแบบไดป้รบัพารามิเตอรก์ าหนดค่า C = 0.05 (จากค่าตัง้ตน้ C= 1) เพื่อใชใ้นการทดสอบ
แบบจ าลอง , แบบจ าลอง Random Forest  ปรับจ านวน Tree = 300 เพื่ อใช้ในการทดสอบ
แบบจ าลอง , แบบจ าลอง Gradient boosting  ปรบัจ านวน Tree = 300 และปรบัระดบัความลึกของ
ตน้ไม ้(Max Depth) = 5 เพื่อใชใ้นการทดสอบแบบจ าลอง ซึ่งขอ้มลูถูกแบ่งอตัราส่วน 70:30 โดยแบ่ง
ข้อมูลเพื่อใช้ในการทดสอบแบบจ าลอง (Training Set : 70) และข้อมูลส าหรับวัดประสิทธิภาพ
แบบจ าลอง (Test Set : 30)  การวัดผลประสิทธิภาพแบบจ าลองได้ใช้วิธีวัดผลทั้งหมดสี่ค่าได้แก่ 
True Positive Rate , False Positive Rate , AUROC  ซึ่งผลการวัดประสิทธิภาพแบบจ าลองพบว่า 
Random Forest และ  Gradient Boosting  มีประสิทธิภาพในการท านาย (AUROC : 0.96)  
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5 . บทความวิจัยเร่ือง Predictive Analytics for Loan Default in Banking Sector 
Using Machine Learning Techniques ( 2018 , Salma Khaled Shaheen & Essam 
ElFakharany) 

งานวิจยันีไ้ดล้่าวถึงการท านายลูกหนีท้ี่มีโอกาสเป็นลูกหนีไ้ม่ก่อใหเ้กิดรายได ้ซึ่งงานวิจัยนี ้
ใชข้อ้มูลลูกหนีธ้นาคารอียิปต ์ช่วงเดือนพฤษภาคม 2005 จนถึง ธันวาคม 2017 โดยมีขอ้มูลทัง้หมด 
2,954,168 แถว ซึ่งชุดข้อมูลดังกล่าวเป็นข้อมูลชั้นความลับจึงไม่สามารถเปิดเผยข้อมูลได้ โดย
เป้าหมายของงานวิจัยนีเ้พื่อจ าแนกลูกหนีอ้อกเป็น 2 ประเภทโดยผูว้ิจัยไดน้ าแบบจ าลองเพื่อใชใ้น
การท านายผลมาใช้ทั้งหมดสี่วิธีได้แก่ K-NN , Logistic Regression , Random Forest , Gradient 
Boosting  อัตราส่วนใช้ทดสอบแบบจ าลอง 70:30 ซึ่งผลการวัดประสิทธิภาพแบบจ าลองพบว่า 

Random Forest มีค่า Accuracy : 91.7% และ Precision : 95.83% และ Gradient Boosted มีค่า 
Accuracy : 91.7% และ Precision : 95.83% 
 

6 .  บ ท ค ว า ม วิ จั ย เ ร่ื อ ง  Loan Default Prediction with Machine Learning 
Techniques (2020 , LiLi Lai) 

งานวิจยันีไ้ดก้ล่าวถึงการพฒันาแบบจ าลองโดยใชเ้ทคนิคการเรียนรูข้องเครื่อง วตัถุประสงค์
ของงานวิจัยเพื่อให้แบบจ าลอง Adaboost สามารถท านายได้แม่นย าที่สุด ซึ่งงานวิจัยนี ้ใชข้้อมูล
ลกูหนีข้อง Xiamen International Bank  องคป์ระกอบส าหรบัของขอ้มูลเพื่อน ามาวิจัยมีทั้งหมด 
3 ตาราง ไดแ้ก ่ 1. ข อ้ม ูลล ูกหนี  ้(User Attributes) 2. ขอ้ม ูลการกู ้ย ืม  (Lending Related 
Information) 3. ข้อมูลเครดิตลูกหนี ้ (Information Related to User Credit Reporting) โดยข้อมูล
เครดิตลกูหนีท้างผูว้ิจยัไม่สามารถน ามาใชใ้นการพฒันาแบบจ าลองไดเ้นื่องจากเป็นขอ้มลูสว่นบุคคล
ที่มีความอ่อนไหว ผูว้ิจัยไดน้ าเทคนิค Classification Algorithm  มาใชท้ัง้หมดหา้วิธีไดแ้ก่ XGBoost, 
Random Forest (RF), AdaBoost, K Nearest Neighbors (KNN), Multilayer Perceptrons (MLP)  
และทุกๆแบบจ าลองผู้วิจัยไดใ้ช ้Hyper Parameter Search เพื่อหาค่าที่เหมาะสมที่สามารถท าให้
แบบจ าลองสามารถท านายไดแ้ม่นย าที่สดุซึ่งผลการวดัประสิทธิภาพแบบจ าลองพบว่าผูว้ิจยัสามารถ
ปรับ ค่า Parameter เพื่ อท าให้แบบจ าลองมี  ค่า  Accuracy = 100% โดยพบว่าแบบจ าลอง 
Adaboost ที่ก าหนด base_estimator_max_depth : 20 และ n_estimators : 100 มีความแม่นย า 
100% 
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7 . บทความวิจัยเร่ือง Prediction of the Borrowers' Payback to the Loan with 
Lending Club Data (2020 , Xiaoqi Sun) 

งานวิจยันีไ้ดก้ลา่วถึงการท านายว่าผูกู้จ้ะช าระคืนเงินกูห้รือไม่ โดยเป้าหมายของแบบจ าลอง
เพื่อใหไ้ดผ้ลลัพธ์ไบนารีคลาส ซึ่งงานวิจัยนีใ้ชข้อ้มูลจากการใหกู้ย้ืมแบบ peer-to-peer (P2P) ของ 
Lending Club Data จาก Kaggle.com มีขอ้มูลทั้งหมด 890,000 แถว และ 145 ตัวแปรระยะเวลา
ของขอ้มลูช่วงเดือนมกราคม 2007 ถึงมิถุนายน 2015 โดยงานวิจยัไดท้ ากระบวนการท าความสะอาด
เพื่อหลีกเลี่ยงขอ้มูลที่ไม่สมบูรณ์ ซึ่งได้เลือกขอ้มูลที่น ามาทดสอบแบบจ าลอง 1,500 รายการจาก
ขอ้มลูทัง้หมด ขอ้มลูตวัแปรประเภทตวัเลข 10 ตวัแปร และ ขอ้มลูตวัแปรประเภทหมวดหมู่ 8 ตวัแปร 
และเพื่อน าตัวแปรมาเป็นเครดิตให้กับลูกหนี ้ได้แก่ ข้อมูลตัวแปร CIBIL Score (Credit History) , 
มูลค่าธุรกิจ (Business Value) , ทรพัยส์ินลูกหนี ้(Assets of Customer)  ฯลฯ หากพบขอ้มูลที่มีค่า
ว่าง จะทดแทนดว้ย ค่ากลาง ค่ามธัยฐาน และค่าฐานนืยม เนื่องจากดว้ยจ านวนขอ้มูลที่นอ้ยจึงเป็น
สาเหตุที่ทางผูว้ิจัยไม่สามารถตัดขอ้มูลทิง้ได ้การทดสอบแบบจ าลองจะแบ่งขอ้มูลออกเป็น 2 ส่วน
ได้แก่ 80:20 หรือ 70:30 โดยส่วนหลักจะใชใ้นการทดสอบแบบจ าลองและส่วนรองจะใชใ้นการวัด
ประสิทธิภาพแบบจ าลองผูว้ิจยัไดแ้บบจ าลอง Logistic Regression, SVM, KNN เพื่อน ามาใชใ้นการ
ท านายและ วัดผลการวัดประสิทธิภาพแบบจ าลองโดยห้าใช้วิธี Confusion Metrics , Accuracy , 
Precision , Recall , F1 Score โดยผลการทดสอบแบบจ าลองพบว่าค่าความแม่นย า (Accuracy) =  
81% ซึ่งแบบจ าลองสามารถท านายการอนุมัติและการปฎิเสธการอนุมัติสินเชื่อไดอ้ย่างเหมาะสม
ตามหลกัการธุรกิจธนาคารอีกดว้ย เช่น แบบจ าลองจะอนุมัติสินเชื่อแก่ผูท้ี่มีรายไดม้ากและผูท้ี่ขอ
อนมุติัสินเชื่อที่มียอดวงเงินต ่าจะมีโอกาสกูส้งู 
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บทที ่3 
การด าเนินงานวิจัย 

ในงานวิจยัครัง้นี ้ผูว้ิจยัไดด้  าเนินการตามขัน้ตอนดงันี ้
3.1 กระบวนการท างานของแบบจ าลอง 
3.2 การเก็บรวบรวมขอ้มลู (Data Collection) 
3.3 การส ารวจขอ้มลู (Exploratory Data Analysis: EDA) 
3.4 การเตรียมขอ้มลู (Data Preparation) 
3.5 การสรา้งแบบจ าลองพยากรณ ์

1. กระบวนการท างานของแบบจ าลอง 

 

ภาพประกอบ  10 แสดงกระบวนการท างานของแบบจ าลอง 

จากภาพประกอบที่ 10 ไดอ้ธิบายถึงกระบวนการสรา้งแบบจ าลองการจ าแนกประเภทและ
การวดัผลลพัธจ์ากการวิเคราะหข์อ้มลู โดยเริ่มจากขัน้ตอนการน าเขา้ขอ้มูล (Credit Card Data) การ
ตรวจสอบขอ้มลู การพิจารณาน าขอ้มลูมาใชใ้นการวิเคราะห ์(Data Exploration) เพื่อท าความเขา้ใจ
ข้อมูลที่ น ามาใช้มาพัฒนาแบบจ าลอง จากนั้นจะท าการวิศวกรรมคุณลักษณะ (Feature 
Engineering) โดยการจดัการกบัขอ้มลูที่มีค่าว่าง จดักลุ่มขอ้มลูใหม้ีความเหมาะสม และตดัฟีเจอรท์ี่
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มีความซ ้าซ้อน จากนั้นแบ่งข้อมูล (Split Data) ออกเป็นข้อมูลฝึกสอน (Train Data) และข้อมูล
ทดสอบ (Test Data) และท าการแปลงข้อมูล (Pre-Processing) ที่ ได้ท าการเก็บรวบรวมมาให้
กลายเป็นขอ้มูลที่สามารถน าไปวิเคราะห์ได ้ที่ขอ้มูลฝึกสอนเท่านั้นเพื่อท าใหข้อ้มูลอยู่ในรูปแบบที่
ง่ายต่อการท างานและประสิทธิภาพของแบบจ าลอง กระบวนการที่ใชคื้อการเปลี่ยนขอ้มูลใหอ้ยู่ใน
รูปแบบของตวัเลข การจัดการกับขอ้มูลที่ไม่สมดุลดว้ยการสงัเคราะหข์อ้มูลในกลุ่มที่นอ้ยใหเ้พิ่มขึน้ 
และการปรบัใหส้เกลของขอ้มูลอยู่ในช่วงใกลเ้คียงกัน จากนั้นน าไปสรา้งและทดสอบประสิทธิภาพ
แบบจ าลอง  

ขั้นตอนการสร้างแบบจ าลองในการท านาย ได้สร้างแบบจ าลองการเรียนรู้ของเครื่อง 
(Machine Learning) สองแบบเพื่ อเปรียบเที ยบประสิทธิภาพกัน คือ แบบจ าลอง Logistic 
Regression เปรียบเทียบกับแบบจ าลอง XGBoost และ CatBoost  เพื่อจ าแนกประเภทลูกหนีแ้ละ
ท าการปรบัจูนพารามิเตอร ์(Hyper parameter Optimization) เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 
จากนั้นท าการประเมิณผลประสิทธิภาพของแบบจ าลอง (Evaluation Model) และขั้นตอนสุดท้าย 
ขัน้ตอนการน าเสนอผลการวดัประสิทธิภาพแบบจ าลองในการท านายลกูหนีไ้ม่ก่อใหเ้กิดรายได ้ผ่าน
ข้อมู ลทดสอบ (Test Data) โดยใช้ ค่ า Confusion Matrix, ROC,  AUC,  Accuracy, Precision, 
Recall, F1-Score 

2. การเก็บรวบรวมข้อมูล (Data Collection) 
ในงานวิจัยนีไ้ดใ้ชก้ารท าธุรกรรมของสินเชื่อบตัรเครดิต จากเว็บ Kaggle.com โดยมีทัง้หมด 

2 ตารางประกอบดว้ย ตาราง ขอ้มูลลูกหนี ้มีจ านวนตัวแปรทั้งหมด 17 ตัวแปร และมีขอ้มูลจ านวน
ทัง้หมด 438,557 แถว ดังตาราง 2 และตาราง รายการธุรกรรม  มีจ านวนตัวแปรทัง้หมด 2 ตัวแปร และมี
ขอ้มลูจ านวนทัง้หมด  1,048,575 แถว ดงัตาราง 3 
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ตาราง  2  แสดงตวัแปรของขอ้มลูลกูหนีท้ี่ใชส้  าหรบัพฒันาแบบจ าลอง 

Field Name Data Type ค าอธิบายข้อมูล 
ID Int64 รหสัลกูหนี ้

CODE_GENDER Object เพศ ( M = ชาย, F = หญิง ) 
FLAG_OWN_CAR Object Flag ระบรุายละเอียดลกูหนีม้ีรถหรือไม่ ( Y = 

มี , N = ไม่มี ) 
FLAG_OWN_REALTY Object Flag ระบรุายละเอียดลกูหนีม้ีอสงัหารมิทรพัย์

หรือไม่ ( Y = มี , N = ไม่มี ) 
CNT_CHILDREN Int64 จ านวนบุตร 

AMT_INCOME_TOTAL Float64 รายไดต่้อปี 
NAME_INCOME_TYPE Object ประเภทรายได ้

NAME_EDUCATION_TYPE Object ระดบัการศึกษา 
NAME_FAMILY_STATUS Object สถานภาพการสมรส 
NAME_HOUSING_TYPE Object ประเภทที่อยู่อาศยั 

DAYS_BIRTH Int64 วนัเกิด (Date) 
DAYS_EMPLOYED Int64 วนัที่เริ่มท างาน (Date) 

FLAG_MOBIL Object Flag ระบรุายละเอียดลกูหนีม้ีโทรศพัทม์ือถือ
หรือไม่  
( Y = มี , N = ไม่มี ) 

FLAG_WORK_PHONE Object Flag ระบรุายละเอียดลกูหนีม้ีเบอรโ์ทรที่ท างาน
หรือไม่  
( Y = มี , N = ไม่มี ) 

FLAG_PHONE Object Flag ระบรุายละเอียดลกูหนีม้ีเบอรโ์ทรศพัท์
หรือไม่ 
 ( Y = มี , N = ไม่มี ) 

FLAG_EMAIL Object Flag ระบรุายละเอียดลกูหนีม้ี E-mail หรือไม่ 
 ( Y = มี , N = ไม่มี ) 

OCCUPATION_TYPE Object อาชีพ 
CNT_FAM_MEMBERS Float64 จ านวนสมาชิกครอบครวั 
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ตาราง  3  แสดงตวัแปรของขอ้มลูรายกาธุรกรรมที่ใชส้  าหรบัพฒันาแบบจ าลอง 

Field Name Data Type ค าอธิบายข้อมูล 

ID Int64 รหสัลกูหนี ้

MONTHS_BALANCE Int64 จ านวนเดือนสะสม 

STATUS Object สถานะ 

3. การส ารวจข้อมูล (Exploratory Data Analysis: EDA) 
งานวิจัยนี ้ใช้ภาษาไพทอน (Python) ในการวิเคราะห์ข้อมูลและท า Machine Learning 

เริ่มต้นดว้ยการน าเขา้โมดูลส าคัญส าหรบัการสรา้งแบบจ าลองต่อมาน าเขา้ข้อมูลและขอ้มูลที่ใช้
ส  าหรบัสรา้งแบบจ าลอง ดงัภาพประกอบที่ 11  

 

 

ภาพประกอบ  11  ตวัอย่างตารางขอ้มลูเพื่อใชใ้นการพฒันาแบบจ าลอง 
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เร่ิมกระบวนการ EDA เพ่ือหาข้อมูลเชิงลึกจากข้อมูลตาราง application_record 
(ตารางข้อมูลลูกหนี)้ และ credit_record (ตารางข้อรายการธุรกรรม)  

 

ภาพประกอบ  12  แสดงการตรวจสอบขอ้มลูการกระจายขอ้มลูของคอลมัน ์

Flag ระบุรายละเอียดลกูหนีม้ีรถ , Flag ระบุรายละเอียดลกูหนีม้ีอสงัหารมิทรพัย ์, Flag ระบุ
รายละเอียดลูกหนีม้ีโทรศัพท์มือถือ ตามล าดับ จากภาพประกอบที่ 12 พบว่า FLAG_MOBIL ไม่
สามารถแบ่งประเภทไดจ้ึงไม่สามารถน า Feature ดังกล่าวมาใชใ้นการพัฒนาแบบจ าลอง ดังนั้น
ผูว้ิจยัจึงไดท้ าการตดัตวัแปรดงักลา่วออกจากทดสอบแบบจ าลอง 

 

ภาพประกอบ  13  แสดงการตรวจสอบขอ้มลูการกระจายขอ้มลูของคอลมัน ์

Flag ระบุรายละเอียดลูกหนี ้มี เบอรโ์ทรที่ท างาน , Flag ระบุรายละเอียดลูกหนี ้มี เบอร์
โทรศัพท์, Flag ระบุรายละเอียดลูกหนี ้มี E-mail ตามล าดับจากภาพประกอบที่ 13 โดยส่วนมาก
ลกูหนีไ้ม่มีโทรศพัทท์ี่ท างาน ที่บา้น และ Email 
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ภาพประกอบ  14  แสดงการตรวจสอบขอ้มลูการกระจายขอ้มลูของคอลมันเ์พศ 

จากภาพประกอบที่ 14 พบว่าลกูหนีส้ินเชื่อบตัรเครดิตมีจ านวนเพศหญิงมากกว่าเพศชาย 

 

ภาพประกอบ  15  แสดงการตรวจสอบขอ้มลูการกระจายขอ้มลูของคอลมันป์ระเภทรายได ้

จากภาพประกอบที่ 15 พบว่าลกูหนีโ้ดยสว่นมากเป็นท างานซึ่งแตกกนักนัแต่ละอาชีพ 
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ภาพประกอบ  16  แสดงการตรวจสอบขอ้มลูการกระจายขอ้มลูของคอลมันส์ถานภาพการสมรส 

จากภาพประกอบที่16 พบว่าลูกหนี ้โดยส่วนมากแต่งงานแล้วมีเพียงส่วนน้อยเท่านั้นที่
สถานะโสด หรือเป็นหมา้ย 

 

 

 

ภาพประกอบ  17  แสดงการตรวจสอบขอ้มลูการกระจายขอ้มลูของคอลมันป์ระเภทที่อยู่อาศยั 

จากภาพประกอบที่ 17 แสดงขอ้มูลจ านวนประเภทที่อยู่อาศัยโดยส่วนมากลูกหนีอ้าศัยอยู่
บา้นหรอืพารต์เมนต ์
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ภาพประกอบ  18  แสดงการตรวจสอบขอ้มลูการกระจายขอ้มลูของคอลมันอ์าชีพ 

จากภาพประกอบที่ 18 ลูกหนีท้ี่มีอาชีพที่ไม่สามารถระบุได ้(Not Available) มีจ านวนมาก
ที่สุด แต่หากเฉลี่ยรายไดข้องกลุ่มอาชีพนีแ้ลว้พบว่า กลุ่มลูกหนีด้ังกล่าวมีรายไดท้ี่ไม่สูงมากนัก ดัง
รูปภาพที่ 28 กราฟระหว่างค่าเฉลี่ยรายไดก้ับอาชีพโดยเรียงขอ้มูลค่าเฉลี่ยรายไดจ้ากมากไปนอ้ย ที่
พบว่ารายไดท้ี่มากที่สดุคือ Managers 
 

 

 

ภาพประกอบ  19  แสดงการตรวจสอบขอ้มลูการกระจายขอ้มลูของคอลมันจ์ านวนบตุร  

จากภาพประกอบที่ 19 จ านวนบตุรของลกูหนีอ้ยู่ช่วง 0 – 3 คน 
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ภาพประกอบ  20  แสดงการตรวจสอบขอ้มลูการกระจายขอ้มลูของคอลมันจ์ านวนสมาชิก
ครอบครวั 

จากภาพประกอบที่ 20 จ านวนสมาชิกครอบครวัอยู่ช่วง 1 – 5 คน 
 

 

ภาพประกอบ  21  รายไดร้วมต่อปีของลกูหนี ้

จากภาพประกอบที่  21  สว่นมากแลว้นัน้รายไดต่้อปีของลกูหนีท้ี่กูส้ินเชื่อค่อนขา้งต ่า 
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ภาพประกอบ  22  แสดงการตรวจสอบขอ้มลูการกระจายขอ้มลูของคอลมันจ์ านวนวนัเกิด 

จากภาพประกอบที่ 22 DAY_BIRTH ช่วงอายุของลูกหนีท้ี่กู้สินเชื่อบัตรเครดิตอยู่ระหว่าง 
10,000/365 วนั  (27 ปี) ถึง 15,000/365 (41 ปี) 
 

 

ภาพประกอบ  23  แสดงการตรวจสอบขอ้มลูการกระจายขอ้มลูของคอลมันจ์ านวนวนัที่เริ่มท างาน 

 

ภาพประกอบ  24  แสดงการตรวจสอบขอ้มลูการกระจายขอ้มลูของคอลมันจ์ านวนเดือนที่ลกูหนีกู้ ้

จากภาพประกอบที่ 24 แสดงการกระจายตัวของขอ้มูลจ านวนเดือนกูทั้งหมดซึ่งโดยส่วน
ใหญ่แลว้อยู่ในช่วง 10 – 120 เดือน 
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ภาพประกอบ  25  แสดงการวิเคราะหค์วามสมัพนัธข์องแต่ละคอลมัน ์

จากภาพประกอบ 25 แสดงความสัมพันธ์ของแต่ละตัวแปรซึ่งจากกราฟแสดงให้เห็นว่า
ความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปร CNT_FAM_MEMBERS กับ CNT_CHILDREN มีค่าความสัมพันธ์ไป
ทางบวกมากถึง 0.79 
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ภาพประกอบ  26  แสดง Correlation ระหว่าง  CNT_FAM_MEMBERS และ CNT_CHILDREN 

จ ากภ าพ ป ระก อบ ที่  26 ค ว าม สั ม พั น ธ์ ระห ว่ า ง   CNT_FAM_MEMBERS แล ะ 
CNT_CHILDREN นั้นเป็นไปในทิศทางเดียวกันเนื่องจากจ านวนสมาชิกครอบครวัที่มากจะท าให้
จ านวนบุตรมากตามไปด้วย ดังนั้นจึงไม่น า CNT_CHILDREN (จ านวนบุตร) มาใช้ในการพัฒนา
แบบจ าลอง และจะเลือกใช ้CNT_FAM_MEMBERS (จ านวนสมาชิกครอบครวั) แทน 
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ภาพประกอบ  27  แสดงกราฟระหว่างค่าเฉลี่ยรายไดก้บัอาชีพโดยเรียงขอ้มลูค่าเฉลี่ยรายไดจ้าก
มากไปนอ้ย 

 

ภาพประกอบ  28  แสดงการตรวจสอบขอ้มลูการกระจายขอ้มลูของตวัแปรสถานะ 

ลกูหนี ้(STATUS) 

จากภาพประกอบที่  28 ตัวแปรที่น ามาใช้เป็น Target คือ STATUS ( สถานะลูกหนี ้ )  
ลักษณะกระจายตัวของข้อมูลพบว่าอัตรส่วนลูกหนี ้ที่มีความสามารถในการช าระหนี ้(C , 0 , X) 
มากกว่าลูกหนีท้ี่ไม่สามารถช าระหนี ้(1 , 2 , 3 , 4 , 5) อย่างมาก ซึ่งในทางธุกิจธนาคารถือไดว้่าเป็น
เรื่องปกติเนื่องจาก ธนาคารจ าเป็นตอ้งบริหารพอรต์ให้ลูกหนีม้าช าระหนีไ้ดต้รงตามเงื่อนไขที่ทาง
ธนาคารก าหนด แต่ในทางทดสอบแบบจ าลองอาจท าใหป้ระสิทธิภาพแบบจ าลองต ่าได้เนื่องจาก
ขอ้มลูมีความไม่สมดลุ ดงันัน้ผูว้ิจยัจะน าเทคนิค SMOTH มาปรบัขอ้มลูที่มีความไม่สมดลุ 
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วิศวกรรมคุณลักษณะ (Feature Engineering) 
ตาราง  4  แสดงขอ้มลูจ านวนแถว NAME_INCOME_TYPE 

NAME_INCOME_TYPE Rows 
Working 18,819 

Commercial associate 8,490 
Pensioner 6,152 

State servant 2,985 
Student 11 

จากตาราง 4 แสดงจ านวนขอ้มูลแถวของตาราง NAME_INCOME_TYPE และไดท้ าการจัด
กลุม่ใหม่เพื่อใชใ้นการพฒันาแบบจ าลองโดยมีการจดักลุม่ดงัตาราง 5  
ตาราง  5  แสดงตารางการจดักลุม่  NAME_INCOME_TYPE 

NAME_INCOME_TYPE New NAME_INCOME_TYPE 
Working Working 

Commercial associate Working 
Pensioner Pensioner 

State servant Working 
Student Student 

หลังจากจัดกลุ่มเรียบรอ้ยจะได้ผลลัพธ์ดังตาราง 6 โดยวิเคราะห์ว่ากลุ่ม Commercial 
associate และ State servant ให้เป็น Working เพราะประเภทรายได้ถือว่าเป็นกลุ่มเดียวกับ 
Working 
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ตาราง  6  แสดงขอ้มลูหลงัท าการจดักลุม่ NAME_INCOME_TYPE 

NAME_INCOME_TYPE Rows 
Working 30,294 

Pensioner 6,152 
Student 11 

จากตาราง 6 แสดงข้อมูลหลังท าการจัดกลุ่มใหม่ NAME_INCOME_TYPE เพื่อใช้ในการ
พฒันาแบบจ าลอง 
ตาราง  7  แสดงขอ้มลูจ านวนแถว NAME_EDUCATION_TYPE 

NAME_EDUCATION_TYPE Rows 
Secondary / secondary special 24,777 

Higher education 9,864 
Incomplete higher 1,410 
Lower secondary 374 
Academic degree 32 

จากตาราง 7 แสดงจ านวนขอ้มูลแถวของตาราง NAME_INCOME_TYPE และไดท้ าการจัด
กลุม่ใหม่เพื่อใชใ้นการพฒันาแบบจ าลองโดยมีการจดักลุม่ดงัตาราง 8  
ตาราง  8  แสดงตารางการจดักลุม่ NAME_EDUCATION_TYPE 

NAME_EDUCATION_TYPE New NAME_EDUCATION_TYPE 
Secondary / secondary special Secondary / secondary special 

Higher education Higher education 
Incomplete higher Secondary / secondary special 
Lower secondary Basic 
Academic degree Higher education 

หลงัจากจดักลุ่มเรียบรอ้ยจะไดผ้ลลพัธด์งัตาราง 9 โดยวิเคราะหว์่ากลุ่ม Incomplete higher 
และ Lower secondary ใหเ้ป็น Basic เพราะมีระดบัการศึกษาที่คลา้ยคลงึกนั 
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ตาราง  9  แสดงขอ้มลูจ านวนหลงัท าการจดักลุม่ NAME_EDUCATION_TYPE 

NAME_EDUCATION_TYPE Rows 
Secondary / secondary special 26,187 

Higher education 9,896 
Basic 374 

จากตาราง 9 แสดงข้อมูลหลังท าการจัดกลุ่มใหม่ NAME_EDUCATION_TYPE เพื่อใช้ใน
การพฒันาแบบจ าลอง 
ตาราง  10  แสดงขอ้มลูจ านวนแถว NAME_FAMILY_STATUS 

NAME_FAMILY_STATUS Rows 
Married 25,048 

Single / not married 4,829 
Civil marriage 2,945 

Separated 2,103 
Widow 1,532 

จากตาราง 10 แสดงจ านวนขอ้มลูแถวของตาราง NAME_INCOME_TYPE และไดท้ าการจดั
กลุม่ใหม่เพื่อใชใ้นการพฒันาแบบจ าลองโดยมีการจดักลุม่ดงัตาราง 11  
ตาราง  11  แสดงตารางการจดักลุม่ NAME_FAMILY_STATUS 

NAME_FAMILY_STATUS New NAME_FAMILY_STATUS 
Married Married 

Single / not married Single / not married 
Civil marriage Married 

Separated Separated 
Widow Widow 

 หลงัจากจัดกลุ่มเรียบรอ้ยจะไดผ้ลลพัธด์ังตาราง 12 โดยวิเคราะหว์่ากลุ่ม Married 
และ Civil marriage  จดัใหเ้ป็น Married เพราะเปรียบเสมือนสมรสแลว้ 

 

 



  

 

44 

ตาราง  12  แสดงขอ้มลูจ านวนหลงัท าการจดักลุม่ NAME_FAMILY_STATUS 

NAME_FAMILY_STATUS Rows 
Married 27,993 

Single / not married 4,829 
Separated 2,103 

Widow 1,532 

จากตาราง 12 แสดงขอ้มูลหลงัท าการจดักลุ่มใหม่ NAME_FAMILY_STATUS เพื่อใชใ้นการ
พฒันาแบบจ าลอง 
ตาราง  13  แสดงขอ้มลูจ านวนแถว NAME_HOUSING_TYPE 

NAME_HOUSING_TYPE Rows 
House / apartment 32,548 

With parents 1,776 
Municipal apartment 1,128 

Rented apartment 575 
Office apartment 262 
Co-op apartment 1168 

จากตาราง 13 แสดงจ านวนขอ้มูลแถวของตาราง NAME_HOUSING_TYPE และไดท้ าการ
จดักลุม่ใหม่เพื่อใชใ้นการพฒันาแบบจ าลองโดยมีการจดักลุม่ดงัตาราง 14  
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ตาราง  14  แสดงตารางการจดักลุม่ NAME_HOUSING_TYPE 

NAME_HOUSING_TYPE New NAME_HOUSING_TYPE 
House / apartment Rented apartment 

With parents With parents 
Municipal apartment Municipal apartment 

Rented apartment Rented apartment 
Office apartment Municipal apartment 
Co-op apartment Rented apartment 

หลังจากจัดกลุ่มเรียบร้อยจะได้ผลลัพธ์ดังตาราง 15 โดยวิเคราะห์ว่ากลุ่ม House / 
apartment และ Co-op apartment ใหเ้ป็น Rented apartment 
ตาราง  15  แสดงขอ้มลูจ านวนหลงัท าการจดักลุม่ NAME_HOUSING_TYPE 

NAME_HOUSING_TYPE Rows 
Rented apartment 33,291 

With parents 1,776 
Municipal or Office apartment 1,390 

จากตาราง 15 แสดงขอ้มูลหลงัท าการจัดกลุ่มใหม่ NAME_HOUSING_TYPE เพื่อใชใ้นการ
พฒันาแบบจ าลอง 
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ตาราง  16  แสดงขอ้มลูจ านวนแถว OCCUPATION_TYPE 

OCCUPATION_TYPE Rows 
Not Available 11,323 

Laborers 6,211 
Core staff 3,591 
Sales staff 3,485 
Managers 3,012 

Drivers 2,138 
High skill tech staff 1,383 

Accountants 1,241 
Medicine staff 1,207 
Cooking staff 655 
Security staff 592 
Cleaning staff 551 

Private service staff 344 
Low-skill Laborers 175 

Waiters/barmen staff 174 
Secretaries 151 

HR staff 85 
Realty agents 79 

IT staff 60 

จากตาราง 16 แสดงจ านวนขอ้มูลแถวของตาราง OCCUPATION_TYPE และไดท้ าการจัด
กลุม่ใหม่เพื่อใชใ้นการพฒันาแบบจ าลองโดยมีการจดักลุม่ดงัตาราง 17  
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ตาราง  17  แสดงตารางการจดักลุม่ OCCUPATION_TYPE 

OCCUPATION_TYPE New OCCUPATION_TYPE 
Not Available Group 3 

Laborers Group 3 
Core staff Group 2 
Sales staff Group 3 
Managers Group 1 

Drivers Group 1 
High skill tech staff Group 2 

Accountants Group 1 
Medicine staff Group 4 
Cooking staff Group 4 
Security staff Group 3 
Cleaning staff Group 4 

Private service staff Group 2 
Low-skill Laborers Group 4 

Waiters/barmen staff Group 4 
Secretaries Group 3 

HR staff Group 2 
Realty agents Group 1 

IT staff Group 2 
 

โดยจดักลุม่ตามรายไดเ้งินเดือน โดยมีรายละเอียดดงันี ้
Group 1 : กลุม่ผูม้ีรายไดส้งู 
Group 2 : กลุม่ผูม้ีรายไดดี้ 
Group 3 : กลุม่ผูม้ีรายไดพ้อใช ้
Group 4 : กลุม่ผูม้ีรายไดต้ ่า 

วตัถุประสงคข์องการจดักลุม่เพื่อใชใ้นการแบ่งกลุ่มความเสี่ยง เช่น กลุ่มผูม้ีรายไดส้งูมีความ
เสี่ยงที่ต  ่า หรือ กลุม่ผูม้ีรายไดต้ ่ามีความเสี่ยงที่สงู 
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ตาราง  18  แสดงขอ้มลูจ านวนหลงัท าการจดักลุม่ OCCUPATION_TYPE 

OCCUPATION_TYPE Rows 
Group 1 6,470 
Group 2 5,463 
Group 3 21,762 
Group 4 2,762 

จากตาราง 18 แสดงข้อมูลหลังท าการจัดกลุ่มใหม่ OCCUPATION_TYPE เพื่อใช้ในการ
พฒันาแบบจ าลอง 
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4. การเตรียมข้อมูล (Data Preprocessing) 
ผูว้ิจยัท าการแบ่งขอ้มลูดว้ย Train_Test_Split ที่สดัส่วน 80% ส าหรบัขอ้มลูในการเรียนรูโ้ดย

ขอ้มูลทัง้หมด 28,774 แถวและ 20% ส าหรบัขอ้มูลในการทดสอบขอ้มูลทัง้หมด 7,292 แถว โดยการ
เตรียมขอ้มลูดงัต่อไปนีใ้ชก้บัขอ้มลูส าหรบัการเรียนรูเ้ท่านัน้ 

4.1 การเปล่ียนรูปแบบข้อมูลแบบกลุ่มและตัวเลข 
ส าหรบัการเปลี่ยนขอ้มลูแบบกลุ่มและตวัเลขเป็นการเพิ่มประสิทธิภาพในการเรียนรู้

ของแบบจ าลอง การเปลี่ยนข้อมูลแบบกลุ่ม Categorical Data ให้อยู่ในรูปแบบตัวเลขหรือ 
Numerical Data เป็นขัน้ตอนที่ส  าคัญเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพแบบจ าลองใหค่้าความน่าจะเป็นง่าย
ขึ ้น  ดังนั้นจึงพิ จารณาท าการเปลี่ยนข้อมูลฟี เจอร์แบบกลุ่ม  ได้แก่   FLAG_OWN_CAR , 
FLAG_OWN_REALTY , FLAG_MOBIL , FLAG_WORK_PHONE , FLAG_PHONE , 
FLAG_EMAIL , NAME_INCOME_TYPE , NAME_EDUCATION_TYPE , 
NAME_FAMILY_STATUS , NAME_HOUSING_TYPE แล ะ   OCCUPATION_TYPE และ  ให้
เป็ นตั ว เลข  และส าห รับ ฟี เจอร์ที่ เก็ บ ข้อมู ล เป็ นตั ว เล ข คือ ฟี เจอร์  CNT_CHILDREN , 
AMT_INCOME_TOTAL , DAYS_BIRTH    พบว่าข้อมูลโดยส่วนมากมีการกระจุกตัวของชุด
ขอ้มลู ดงันัน้ก่อนน าขอ้มลูตวัเลขไปใชท้ดสอบแบบจ าลองตอ้งมีการปรบัเปลี่ยนช่วงของขอ้มลูเพื่อ
เพิ่มประสิทธิภาพในการท างานของแบบจ าลอง 

กระบวนการที่เลือกใช้ชื่อว่า Column Transformer เป็นกระบวนการที่สามารถท า
การเปลี่ยนแปลงข้อมูลแบบกลุ่มเป็นข้อมูลตัวเลขหรือ One Hot Encoding และสามารถ
ปรบัเปลี่ยนช่วงของขอ้มูลตัวเลขไดพ้รอ้มกัน สาเหตุที่ตอ้งท าพรอ้มกันเนื่องจากไม่สามารถปรบั
ช่วงขอ้มลูตวัเลขชุดขอ้มลูได ้และอาจเกิดปัญหาขอ้มลูในชดุทดสอบรั่วไหลหรือว่า Data Leakage 
ดงันัน้จึงมีการใช ้Column Transformer ร่วมกบั Pipeline เพื่อใหส้ามารถระบุฟีเจอรท์ี่ตอ้งการท า
กระบวนการเปลี่ยนแปลงขอ้มลูแบบกลุม่เป็นขอ้มลูตวัเลขและปรบัช่วงขอ้มลูไดอ้ย่างปลอดภยั 

ส าหรบัการเปลี่ยนแปลงขอ้มูลกลุ่มเป็นขอ้มูลตัวเลขหรือ One Hot Encoding คือ
การเพิ่มฟีเจอรข์ึน้มาจากค่าขอ้มูล เช่น ฟีเจอร ์CODE_GENDER  มีทั้งหมด 2  ค่าคือ M และ F 
เมื่อผ่านการเปลี่ยนแปลงขอ้มูลจะไดฟี้เจอรใ์หม่ขึน้มา 2 ฟีเจอรคื์อ CODE_GENDER==M และ 
CODE_GENDER==F หากลกูหนีค้นใดเป็นเพศชายจะเก็บค่า 1 ที่ฟีเจอร ์CODE_GENDER==M 
และเก็บค่า 0 ที่ CODE_GENDER==F โดยท ากระบวนการนีใ้นทกุขอ้มลูประเภทฟีเจอรแ์บบกลุม่ 
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การพิจารณาฟีเจอรท์ี่เก็บขอ้มลูเป็นตัวเลข พบว่าขอ้มลูบางมีความสอดคลอ้งไปใน
ทิศทางเดียวกนั (Correlation Data) ดงันัน้จึงท าการตดัฟีเจอร ์ 

กระบวนการที่ เลือกใช้คือ StandardScaler  เป็นการปรับค่าข้อมูลตัวเลขโดย
ค านวณจากค่าเฉลี่ยและค่าสว่นเบี่ยงเบนมาตรฐาน ดงัสมการ (8) 

 

𝑥_𝑠𝑐𝑎𝑙𝑒𝑑𝑖 =  
𝑥𝑖−𝜇

𝜎
    (8) 

โดยที่  

𝑥_𝑠𝑐𝑎𝑙𝑒𝑑𝑖  คือขอ้มลู 𝑥 ในชดุขอ้มลูส าหรบัเรียนรูต้วัที่ 

𝑖 ผ่านการปรบัค่าของขอ้มลู 

𝑥𝑖     คือขอ้มลู  𝑥 ชดุขอ้มลูส าหรบัเรียนรูต้วัที่ 𝑖       

ที่ยงัไม่ผ่านการปรบัขอ้มลู 

𝜇              คือค่าเฉลี่ยชุดขอ้มลูส าหรบัการเรียนรู ้

𝜎  คือส่วนเบี่ยงเบนมาตราฐานของชดุ ขอ้มลู   

ส าหรบัการเรียนรู ้

4.2 การแก้ปัญหาข้อมูลที่ไม่สมดุล 
จากการส ารวจขอ้มูลขา้งตน้พบว่าขอ้มลูลาเบลในชุดขอ้มลูนี ้เกิดปัญหาขอ้มูลที่ไม่

สมดลุหรือ Imbalanced Data หมายความว่าจ านวนสถานะลูกหนีม้ีจ  านวนไม่เท่ากนั ซึ่งปัญหานี ้
อาจสง่ผลกระทบต่อประสิทธิภาพในการเรียนรูข้องแบบจ าลองได ้กลา่วคือแบบจ าลองอาจท านาย
โดยใหผ้ลลพัธก์ารท านายลกูหนีใ้หม่โดยอา้งอิงจากชุดขอ้มลูกลุ่มมาก  ซึ่งวิธีการสงัเคราะหข์อ้มูล
จะเพิ่มจ านวนขอ้มลูของกลุม่นอ้ยใหเ้พิ่มขึน้  

วิธีการสังเคราะห์ข้อมูลเพิ่ม (Synthetic Minority Oversampling : SMOTE) จาก
ภาพแสดงที่ 29 แทนที่จะสุ่มเพิ่มขอ้มลูเดิมแต่จะท าการสงัเคราะหข์อ้มลูขึน้มาใหม่จากขอ้มลูเดิม
ที่มีอยู่โดยใชห้ลักการเพื่อนบา้นที่ใกลท้ี่สุด (K-Nearest Neighbor) โดยใชค่้าตั้งตน้ของฟังก์ชั่น 

SMOTE ที่ก าหนดค่า 𝐾 ใหเ้ท่ากบั 5 โดยขัน้ตอนในการสงัเคราะหข์อ้มลูใหม่มีขัน้ตอนดงันีคื้อระบุ

เพื่อนบา้นที่ใกลเ้คียงที่สุดจากค่า 𝐾 จึงไดข้อ้มูลที่ใกลเ้คียงของ 𝑋𝑖 จะได ้ 𝑋𝑖1 , 𝑋𝑖2 , 𝑋𝑖3 , 

𝑋𝑖4 , 𝑋𝑖5 เมื่อท าการระบขุอ้มลูใกลเ้คียงแลว้จะไดข้อ้มลูใหม่คือ 𝑟  
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𝑋𝑖 คือ ขอ้มลูที่ถกูเลือกแบบสุ่มจากกลุ่มขอ้มลูที่นอ้ย   

   𝑋𝑖1 ถึง 𝑋𝑖5 คือ ขอ้มลูที่มีใกลเ้คยีงจากขอ้มลูที่ถกูเลือก 

มีทัง้หมด 5 จดุจากการก าหนดคา่ 𝐾  

𝑟 คือ ขอ้มลูที่ถกูสงัเคราะห ์

 
 

 

 

 

ในชุดขอ้มลูส าหรบัทดสอบแบบจ าลองพบว่าขอ้มลูเลเบลมีจ านวนไม่เท่ากนัแสดงดงั
ภาพประกอบที่ 29 โดยมีขอ้มูลลูกหนีส้ถานะปกติอยู่ที่ 28,774 แถว และขอ้มูลลูกหนีส้ถานะผิด
นดัช าระ 391 แถว หลงัจากท าการจดัการกบัขอ้มลูที่ไม่สมดลุดว้ยเทคนิค SMOTE จะไดชุ้ดขอ้มูล
ทัง้สองเท่ากันคือ 28,774 แถว ดังภาพประกอบที่ 29 ดังนัน้จ านวนขอ้มูลทัง้หมดที่แบบจ าลองใช้
ส  าหรบัการเรียนรูคื้อ 57,548 แถว เมื่อขอ้มลูมีความสมดลุกนัแลว้ จะช่วยลดปัญหาที่แบบจ าลอง
ท านายกลุม่ลกูหนีท้ี่มีสถานะมากกว่า 

 

  ภาพประกอบ 29 แสดงจ านวนขอ้มลูของ STATUS ก่อนและหลงัโดยผ่านกระบวนการแกปั้ญหา 

ขอ้มลูที่ไม่สมดลุดว้ยวิธีการสงัเคราะหข์อ้มลู (SMOTE)  

ที่มา  (Tierney, 2020) 

𝑋𝑖 

𝑋𝑖3 

𝑋𝑖5 

𝑋𝑖1 

𝑋𝑖4 

𝑋𝑖2 

𝑟 
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4.3 การสร้างแบบจ าลองเพ่ือจัดประเภทลูกหนี้ 
เมื่อผ่านกระบวนการเตรียมข้อมูลลูกหนี ้แล้ว ขั้นตอนต่อไปคือน าข้อมูลเข้าสู่

แบบจ าลอง โดยใชข้อ้มูลในการเรียนรูท้ัง้หมด 29,165 แถวและขอ้มูลส าหรบัการทดสอบทัง้หมด 
7,292 แถว และไดใ้ช ้Cross Validation ที่ 10 fold เพื่อเลือกชดุขอ้มลูที่ดีที่สดุในการเรียนรู ้โดยใช้
ชุดขอ้มูลที่ผ่านกระบวนการแก้ปัญหาขอ้มูลที่ไม่สมดุลด้วย SMOTE ซึ่งได้ขอ้มูลส าหรบัเรียนรู้
ทั้งหมด 57,548 แถว โดยท าการทดลองตามแบบจ าลองที่ เลือกใช้คือ Logistic Regression, 
Extreme Gradient Boosting (XGBoost), CatBoost ตามล าดบัรว่มกบัการปรบัจนูพารามิเตอร ์

ส าหรบัแบบจ าลอง Logistic Regression ไดท้ าการปรบัจูนพารามิเตอรท์ั้งหมด 2 
ค่าดงันีคื้อ 

1.  𝐶  คือส่วนกลบัของค่าคงที่ที่ก  าหนดขนาดของพจน ์Penalty เช่น จากพจนข์อง 
Penalty ดงัสมการที่ 9 

𝛼||𝑤||2                                        (9) 
โดยที่  

𝛼    คือค่าคงที่ที่ก  าหนดขนาดของ ||𝑤||2 

𝑤        คือความชนัของแบบจ าลอง 

||𝑤||2   คือพจน ์L2 Regularization 

หากค่า 𝛼 มากหมายความว่ามีการให้ความส าคัญที่พจน์ Penalty มาก ท าให้

แบบจ าลองลดความยึดติดกับชุดข้อมูลในการเรียนรู้ ในทางตรงกันข้ามหากค่า 𝛼 น้อย
หมายความว่าใหค้วามส าคัญกับพจน ์Penalty น้อยท าใหแ้บบจ าลองยึดติดกับชุดขอ้มูลในการ

เรียนรู ้ในขณะที่ค่า 𝐶แสดงดงัสมการที่ 10 

𝐶 =  
1

𝛼
                       (10) 

คือส่วนกลับของค่าที่ 𝛼 ส่งผลใหค่้า C ที่ไดค่้าน้อยลง ท าให้ความส าคัญกับพจน ์
Penalty ลดลงไปดว้ย 

2. Penalty คือพจนใ์นการช่วยท าใหแ้บบจ าลองลดการเกิดเหตุการณ์ Overfitting 
กบัชดุขอ้มลูส าหรบัการเรียนรู ้โดยท าการปรบัจนูระหว่าง L1 Regularization ดงั
สมการ 10หรือ L2 Regularization ดงัสมการ 11  
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𝛼||𝑤||                                         (11) 

 
โดยที่  

𝛼    คือค่าคงที่ที่ก  าหนดขนาดของ ||𝑤|| 

𝑤        คือความชนัของแบบจ าลอง 

||𝑤||    คือพจน ์L1 Regularization 
 

3. Solver คือชื่อเรียกอัลกอริทึมที่ต้องการเรียกใช้ในการท างานของแบบจ าลอง 
โดยในการวิจัยนี ้เลือกปรับจูนระหว่าง Liblinear และ Lbfgs ซึ่งในการใช้
อัลกอริทึมแต่ละอันมีข้อจ ากัดเก่ียวกับการเลือกใช้พจน์ Penalty คือสามารถ
เลือกใชไ้ดบ้างตวัเท่านัน้ดงัตาราง 19 อา้งอิง (Zeyang Dou, 2019) 

ตาราง  19  แสดงการเลือกใชอ้ลักอรทิมึและพจน ์Penalty ที่สามารถใชร้ว่มกนัได ้

พารามิเตอร ์ พจน ์Penalty 

Liblinear L1 หรือ L2 Regularization 

Lbfgs L2 Regularization หรือไม่ใชพ้จน ์Penalty 
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เมื่อท าการปรบัจูนพารามิเตอรค์รบทัง้ 3 ตัวแลว้ ไดผ้ลการปรบัจูนออกมาดังตาราง 
20 
ตาราง  20  แสดงพารามิเตอรท์ี่ไดจ้ากการใช ้GridSearchCV ของแบบจ าลอง Logistic 
Regression 

 

พารามิเตอร ์ Parameter Tuning Best Parameter 

Penalty L1 , L2 L1 

C 100, 10, 1.0, 0.1, 0.01 1.0 

Solver Liblinear, Lbfgs Liblinear 
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ส าหรับแบบจ าลอง Extreme Gradient Boosting ได้ท าการปรับจูนพารามิเตอร์
ทัง้หมด 3 ค่าดงันี ้

1. max_depth คือการก าหนดจ านวนชัน้ของตน้ไมใ้นการตดัสินใจ 
2. Criterion คือ สูตรที่ใชใ้นการวัดคุณภาพของการแบ่งพารท์ิชัน (Partition) ของ

ตน้ไมท้ี่ใชใ้นการตดัสินใจ โดยมีทัง้หมด 2 ค่าคือ 
Gini คือค่าที่ใช้ในการวัดความสะอาดของพารท์ิชั่นที่ถูกแบ่งโดยฟีเจอรห์นึ่งโดย

ฟีเจอรท์ี่ใหค่้า Gini ต ่าหมายความว่ามีความสะอาดมาก 
Entropy คือค่าวัดความไม่แน่นอนของข้อมูล ซึ่งความไม่แน่นอนหมายถึงจ านวน

ขอ้มลูที่ท านายผิด ดงันัน้เราตอ้งการฟีเจอรท์ี่ใหค่้า Entropy ต ่า 
3. Leaning_rate คือค่าในการก าหนดน า้หนักของการเปลี่ยนแปลงแบบจ าลองใน 

1 รอบ 
เมื่อท าการปรบัจูนพารามิเตอรท์ั้งหมดส าหรบัแบบจ าลอง XGBoost ท าให้ได้ผล

ออกมาดงัตาราง 21 
ตาราง  21  แสดงพารามิเตอรท์ี่ไดจ้ากการใช ้GridSearchCV ของแบบจ าลอง XGBoost 

พารามิเตอร ์ Parameter Tuning Best Parameter 

max_depth [5, 10, 15] 15 

leaning_rate [0.001, 0.01, 0.1] 0.1 

Criterion [Entropy, Gini] Gini 
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ส าหรบัแบบจ าลอง CatBoost ไดท้ าการปรบัจนูพารามิเตอรท์ัง้หมด 2 ค่าดงันี ้
1. max_depth คือการก าหนดจ านวนชัน้ของตน้ไมใ้นการตดัสินใจ 
2. Leaning_rate คือค่าในการก าหนดน า้หนักของการเปลี่ยนแปลงแบบจ าลองใน 

1 รอบ 
เมื่อท าการปรบัจูนพารามิเตอรท์ั้งหมดส าหรบัแบบจ าลอง CatBoost ท าให้ได้ผล

ออกมาดงัตาราง 22 
ตาราง  22  แสดงพารามิเตอรท์ี่ไดจ้ากการใช ้GridSearchCV ของแบบจ าลอง CatBoost 

พารามิเตอร ์ Parameter Tuning Best Parameter 

Depth [4, 5, 6, 7] 7 

leaning_rate [0.001, 0.01, 0.1] 0.1 
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เมื่อผ่านกระบวนการปรบัจูนพารามิเตอรค์รบทุกแบบจ าลองแลว้ ใหแ้บบจ าลองไดเ้รียนรูก้บั
ขอ้มูลชุดขอ้มูลเรียนรูต่้อไป หลงัจากท าการเรียนรูส้  าเร็จจึงท าการวัดประสิทธิภาพของแบบจ าลอง
ด้วยค่า Accuracy, Precision Macro Avg, Recall Macro Avg, F1-Score Macro Avg และ ROC 
AUC แสดงผลการท านายผิดถูกด้วยตาราง Confusion Matrix ทั้งนี ้ผลการท านายการจ าแนก
ประเภทลกูหนีไ้ดแ้ก่ 1. ผลการท านายลูกหนีป้กติ 2. ผลการท านายลูกหนีผ้ิดนดัช าระ มีความส าคัญ
เท่ากนัจึงไดใ้ชค่้า Macro Avg ในการอภิปราย โดยสรุปความส าคญั 2 ประเภท ไดท้ัง้หมด 4 ขอ้ดงันี ้

1. แบบจ าลองท านายเป็นลูกหนี ้ปกติ และข้อมูลจริงเป็นลูกหนี ้ปกติส่งผลให้
ธนาคารเรียกเก็บเงินไดค้รบก าหนดสง่ผลใหธ้นาคารไดก้ าไรจากดอกเบีย้ 

2. แบบจ าลองท านายเป็นลูกหนี ้ผิดนัดช าระ แต่ข้อมูลจริงลูกหนี ้ปกติส่งผลให้
ธนาคารขาดทนุเนื่องจากปฏิเสธลกูหนีท้ี่มีความสามารถในการช าระหนี ้

3. แบบจ าลองท านายเป็นลกูหนีผ้ิดนดัช าระ และขอ้มลูจรงิลกูหนีผ้ิดนดัช าระสง่ผล
ใหล้ดความเสี่ยงจากการปฏิเสธลกูหนีท้ี่มีโอกาสผิดนดัช าระ 

4. แบบจ าลองท านายเป็นลกูหนีป้กติ แต่ขอ้มลูจริงเป็นลกูหนีผ้ิดนดัช าระ ส่งผลให้
ธนาคารมีความเสี่ยงเนื่องจากอนมุติัสินเชื่อแก่ลกูหนีผ้ิดนดัช าระ 

 ดังนั้นจึงสรุปได้ว่าเมื่อความส าคัญต่อการจ าแนกประเภทมีความส าคัญเท่ากัน การวัด
ประสิทธิภาพดว้ยค่า Macro Avg จะสามารถสะทอ้นความเป็นจริงในการด าเนินธุรกิจธนาคาร หาก
แบบจ าลองสามารถจ าแนกประเภทลูกหนีไ้ดอ้ย่างถูกตอ้งส่งผลใหธ้นาคารสามารเพิ่มก าไรจากการ
อนุมัติสินเชื่อแก่ลูกหนีป้กติ และลดความเสี่ยงจากการขาดทุนต่อการอนุมัติสินเชื่อแก่ลูกหนีผ้ิดนัด
ช า ร ะ



 
 

 

บทที ่4  
ผลการด าเนินการวิจัย 

การวัดประสิทธิภาพแบบจ าลองนั้น ผู้วิจัยใช้ชุดข้อมูลทดสอบทั้งหมด 7,292 แถว 
ประกอบด้วยข้อมูลลูกหนี ้สถานะปกติ 7,194 แถว และสถานะผิดนัดช าระ 98 แถว จากนั้นวัด
ประสิทธิภาพแบบจ าลองดว้ยค่า Accuracy, Precision Macro Avg, Recall Macro Avg, F1-Score 
Macro Avg และ ROC ไดต้ามตาราง 23 
ตาราง  23  แสดงผลการวดัประสิทธิภาพแบบจ าลองจากชดุขอ้มลูทดสอบ 

Model Name 
Accuracy 

(%) 

Precision 
Macro Avg 

(%) 

Recall 
Macro Avg 

(%) 

F1-Score 
Macro Avg 

(%) 

ROC AUC 
(%) 

Logistic 
Regression 

77 51 58 46 60 

XGBoost 98 97 92 95 93 

CatBoost 97 63 83 71 92 

แสดงผลการเปรียบเที ยบ ระหว่างค่า Accuracy Train (Cross-Validation) เที ยบกับ 
Accuracy Test พบว่าแบบจ าลอง Logistic Regression เมื่อน ามาทดสอบให้ความถูกตอ้งสูงกว่า
ช่วงเวลาที่แบบจ าลองท าการเรียนรูท้ี่  77% นอกจากนี ้ทั้ง XGBoost และ CatBoost ให้ค่าความ
ถกูตอ้งไดใ้กลเ้คียงกนัทัง้ช่วงเวลาที่แบบจ าลองเรียนรู ้และเมื่อน ามาทดสอบ ไดต้ามตาราง 24 
ตาราง  24  แสดงการเปรียบเทียบผลการท า Cross-Validation ของทกุแบบจ าลอง 

Model Name 
Accuracy Train 
Crossvalidation 

(%) 

Accuracy Test 
(%) 

Logistic Regression 63 77 

XGBoost 99 98 

CatBoost 98 97 
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ภาพประกอบ  30 Confusion Matrix : Logistic Regression 

จากรูปภาพที่  30 แสดงการการจ าแนกประเภทลูกหนี ้เพื่ออนุมัติสินเชื่อด้วยอัลกอริทึม 
Logistic Regression  พบว่าแบบจ าลองอนุมัติสินเชื่อใหลู้กหนีท้ี่สถานะปกติ 5,542 ราย และปฎิเสธ
ลกูหนีส้ถานะปกติ 1,652 ราย กลา่วคือธนาคารจะขาดรายไดจ้ากการปฏิเสธลกูหนีป้กติในการปล่อย
กูถ้ึง 1,652 รายการ ในส่วนของการปฎิเสธลูกหนีท้ี่มีโอกาสผิดนดัช าระแบบจ าลองปฎิเสธลูกหนีท้ี่มี
โอกกาสผิดนดัช าระ 38 รายและอนุมติัสินเชื่อแก่ลกูหนีท้ี่มีโอกาสผิดนดัช าระ 60 รายกล่าวธนาคารมี
โอกาสสญูเสียรายจากการอนมุติัสินเชื่อแก่ลกูหนีไ้ม่ดีถึง 60 รายการ  
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ภาพประกอบ 31 แสดงตาราง Confusion Matric แบบจ าลอง CatBoost 

จากรูปภาพที่  31 แสดงการการจ าแนกประเภทลูกหนี ้เพื่ออนุมัติสินเชื่อด้วยอัลกอริทึม 
CatBoost พบว่าแบบจ าลองอนุมัติสินเชื่อให้ลูกหนี ้ที่สถานะปกติ 7,061 ราย และปฎิเสธลูกหนี ้
สถานะปกติ 133 ราย กล่าวคือธนาคารจะขาดรายไดจ้ากการปฏิเสธลูกหนีป้กติในการปล่อยกู้ 133 
รายการ ในส่วนของการปฎิเสธลูกหนีท้ี่มีโอกาสผิดนัดช าระแบบจ าลองปฎิเสธลูกหนีท้ี่มีโอกกาสผิด
นัดช าระ 67 รายและอนุมัติสินเชื่อแก่ลูกหนี ้ที่มีโอกาสผิดนัดช าระ 31 รายกล่าวธนาคารมีโอกาส
สญูเสียรายจากการอนมุติัสินเชื่อแก่ลกูหนีไ้ม่ดีถึง 31 รายการ  
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ภาพประกอบ  32 Confusion Matrix : Extreme Gradient Boosting 

จากรูปภาพที่  32 แสดงการการจ าแนกประเภทลูกหนี ้เพื่ออนุมัติสินเชื่อด้วยอัลกอริทึม 
XGBoost  พบว่าแบบจ าลองอนุมัติสินเชื่อให้ลูกหนี ้ที่สถานะปกติ 7,192 ราย และปฎิเสธลูกหนี ้
สถานะปกติ 2 ราย กล่าวคือธนาคารจะขาดรายไดจ้ากการปฏิเสธลูกหนีป้กติในการปล่อยกูเ้พียง 2 
รายการ ในส่วนของการปฎิเสธลูกหนีท้ี่มีโอกาสผิดนัดช าระแบบจ าลองปฎิเสธลูกหนีท้ี่มีโอกกาสผิด
นัดช าระ 83 รายและอนุมัติสินเชื่อแก่ลูกหนี ้ที่มีโอกาสผิดนัดช าระ 15 รายกล่าวธนาคารมีโอกาส
สญูเสียรายจากการอนมุติัสินเชื่อแก่ลกูหนีไ้ม่ดีถึง 15 รายการ  

จากการส ารวจผล Confusion Matrix แสดงใหเ้ห็นถึงความถูกตอ้งในการอนุมัติสินเชื่อของ
แบบจ าลอง เพื่อให้ธนาคารสามารถลดการขาดทุนค่าเสียโอกาสจากการปฎิเสธอนุมัติสินเชื่อแก่
ลูกหนีป้กติ และลดความเสี่ยงจากการอนุมัติสินเชื่อแก่ลูกหนีท้ี่มีโอกาสผิดนัดช าระ โดยผูว้ิจัยจะ
วิเคราะหผ์ลของการท านายทัง้ 2 กลุ่มเพื่อใหธ้นาคารมีคณุภาพพอรต์สินเชื่อบตัรเครดิตที่ดี เพราะมี
ลกูหนีท้ี่มีความสามารถช าระหนี ้และลดความเสี่ยงจากหนีเ้สียจากลกูหนีท้ี่มีโอกาสผิดนดัช าระ 
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ภาพประกอบ  33 แสดง ROC CURVES ผลการวดัประสิทธิภาพแบบจ าลองการจ าแนกความ
ถกูตอ้งทัง้ 3 แบบจ าลอง 

เมื่อท าการวัดประสิทธิภาพทั้ง 3 แบบจ าลองเรียบร้อยและเพื่อให้สามารถเข้าใจถึง
ความส าคัญของฟีเจอรท์ี่มีผลต่อการเรียนรู้ของแบบจ าลอง ผู้วิจัยจึงได้จัดอันดับฟีเจอรท์ี่มี
ความส าคัญ ต่อการเรียนรู้ของแบบจ าลอง 10 อันดับแรก  โดยพบว่าแบบจ าลอง Logistic 
Regression ใ ช้ ฟี เ จ อ ร์  months_in_book ม า ก ที ่ส ุด แ ล ะ DAY_EMPLOYED, 
AMT_INCOME_TOTAL, DAY_BIRTH  ทั ง้  3 ฟี เจ อร ม์ ีค ว า ม ส า ค ัญ ใ ก ล ้เ ค ีย ง ก ัน ด ัง
ภาพประกอบที่  34   

 

ภาพประกอบ  34 แสดง 10 อนัดบั Feature Importance แบบจ าลอง Logistic Regression 
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ตวัแปรที่มีผลต่อประสิทธิภาพการเรียนรูแ้บบจ าลอง CatBoost แสดงใหเ้ห็นถึงความส าคัญ
ตัวแปรที่มีผลต่อการเรียนรูข้องแบบจ าลองพบว่าตัวแปร months_in_book มีความส าคัญมากที่สุด 
DAY_BIRTH และ DAY_EMPLOYED มีความส าคญัตามล าดบั ดงัภาพประกอบที่ 35 

 

 

ภาพประกอบ  35 แสดง 10 อนัดบั Feature Importance แบบจ าลอง CatBoost 

ตวัแปรที่มีผลต่อประสิทธิภาพการเรียนรูแ้บบจ าลอง Extreme Gradient Boosting แสดงให้
เห็นถึงความส าคัญตัวแปรที่มีผลต่อการเรียนรูข้องแบบจ าลองพบว่าตัวแปร months_in_book มี
ความส าคัญมากที่สุด AMT_INCOME_TOTAL และ DAY_EMPLOYED มีความส าคัญใกลเ้คียงกัน 
ดงัภาพประกอบที่ 36 

 

ภาพประกอบ  36 แสดง 10 อนัดบั Feature Importance แบบจ าลอง Extreme Gradient 
Boosting 
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สรุปความส าคญัของฟีเจอรท์ี่มีผลต่อการเรียนรูข้องแบบจ าลองทัง้ 3 พบว่าความส าคญัของ
ฟี เจอร์ที่ มี ผลต่อการการเรียน รู้ของแบบจ าลองมีความสอดคล้องกัน  โดยอันดับ  1 คื อ 
months_in_book แ ล ะ ฟี เจ อ ร์ ทั้ ง  4 ไ ด้ แ ก่  AMT_INCOME_TOTAL, DAYS_EMPLOYED, 
CNT_FAM_MEMBERS, DAY_BIRTH และฟีเจอรอ่ื์นๆก็มีผลต่อการเรียนรูต่้อแบบจ าลองที่คลา้ยกัน  
โดยภาพรวมการการจัดอันดับความส าคัญต่อการเรียนรูข้องแบบจ าลองทั้ง 10 อันดับนั้นมีความ
สอดคลอ้งกนั 

เมื่อท าการวิเคราะหภ์าพรวมความส าคัญของฟีเจอรท์ุกแบบจ าลองแลว้นั้นพบว่าฟีเจอรท์ี่
ส  าคญัต่อแบบจ าลอง Logistic Regression, XGBoost และ CatBoost คือ months_in_book 

จากนั้นเพื่อใหเ้ขา้ใจถึงปัจจัยที่ส่งผลใหแ้บบจ าลองท านายผิดพลาด ทางผูว้ิจัยจึงเลือกใช้
ไลบารี่ Local Interpretable Model-agnostix Explanation (LIME) โดยการหาฟีเจอรบ์นขอ้มูล 1 ตัว
และท าการเปรียบเทียบแต่ละแบบจ าลองเพื่อหาว่าในการท านายนั้นมีฟีเจอรใ์ดบ้างที่ถูกน ามา
พิจารณาโดยผูว้ิจัยไดท้ าการคัดเลือกขอ้มูลจากชุดขอ้มูลทดสอบ ไดข้อ้มูลที่ 2 ซึ่งพบว่าการท านาย
ผิดเกิดขึน้จากเลเบลของข้อมูลนี ้คือลูกหนี ้ปกติ แต่เมื่อตรวจสอบการท างานของแบบจ าลองที่ 
Logistic Regression ท านายเป็นลกูหนีผ้ิดนัดช าระ ดว้ยความน่าจะเป็น 58% ในขณะที่ความน่าจะ
เป็นที่ท านายไดลู้กหนีป้กติ 42% เมื่อพิจารณาการฟีเจอรก์ลุ่มลูกปกติพบว่าไม่เพียง 2 ฟีเจอรไ์ดแ้ก่ 
CODE_GENDER==F : 0 และ NAME_EDUCATION_TYPE== Secondary / secondary special : 
1 หรือกล่าวคือลูกหนีเ้พศชายที่มีระดบัการศึกษาระดบัชัน้มฐัยมส่งผลท าใหแ้บบจ าลองพิจารณาว่า
เป็นลูกหนีผ้ิดนัดช าระ โดยการใชฟี้เจอรแ์ละความน่าจะเป็นของแบบจ าลอง Logistic Regression 
แสดงทัง้หมดดงัภาพประที่ 37 ดงันี ้

 

ภาพประกอบ 37 แสดงผลการใช ้LIME ส าหรบัแบบจ าลอง Logistic Regression ขอ้มลูที่ 2 
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นอกจากนี ้ผู ้วิจัยได้ท าการคัดเลือกข้อมูลชุดทดสอบที่  252 ซึ่งเป็นข้อมูลที่แบบจ าลอง
ท านายผิดพลาดจากเลเบลของข้อมูลนี ้คือลูกหนี ้ผิดนัดช าระ แต่เมื่อตรวจสอบการท างานของ
แบบจ าลองที่  Logistic Regression ท านายเป็นลูกหนี ้ปกติ ด้วยความน่าจะเป็น 59% ในขณะที่
ความน่าจะเป็นที่ท านายไดลู้กหนีผ้ิดนัดช าระ 41% เมื่อพิจารณาการฟีเจอรก์ลุ่มลูกหนีผ้ิดนัดช าระ
พ บ ว่ า ไ ม่ เพี ย ง  3 ฟี เ จ อ ร์ ไ ด้ แ ก่  NAME_EDUCATION_TYPE==Higher education : 1, 
CODE_GENDER==M : 1 และ NAME_FAMILY_STATUS==Separate : 1 หรือกล่าวคือลกูหนีเ้พศ
ชาย ผ่านการหย่ารา้ง มีระดบัการศึกษาที่สงูท าใหแ้บบจ าลองพิจารณาว่าเป็นลกูหนีป้กติ โดยการใช้
ฟีเจอรแ์ละความน่าจะเป็นของแบบจ าลอง Logistic Regression แสดงทัง้หมดดงัภาพประที่ 38 ดงันี ้

 

ภาพประกอบ 38 แสดงผลการใช ้LIME ส าหรบัแบบจ าลอง Logistic Regression ขอ้มลูที่ 252 

ส าหรบัแบบจ าลอง CatBoost พบว่าการท านายผิดเกิดขึน้จากเลเบลของขอ้มูลนีคื้อลูกหนี ้
ปกติ แต่เมื่อตรวจสอบการท างานของแบบจ าลองที่  CatBoost ท านายเป็นลูกหนีผ้ิดนัดช าระ ดว้ย
ความน่าจะเป็น 54% ในขณะที่ความน่าจะเป็นที่ท านายไดล้กูหนีป้กติ 46%  เมื่อพิจารณาการฟีเจอร์
กลุ่มลูกหนีป้กติพบว่ามีหลายฟีเจอรท์ี่ส่งผลท าใหแ้บบจ าลองท านายลูกหนีอ้ยู่ในกลุ่มผิดนัดช าระ
ไ ด้ แ ก่  months_in_book : 0.52, CODE_GENDER==F : 0 ,  CNT_FAM_MEMBERS : 2  
หมายความว่าลูกหนีเ้ป็นเพศชาย มีจ านวนสมาชิกครอบครวั 2 คน และผูกู้้เพิ่งกูเ้นื่องจากมีเวลากู้
นอ้ยท าใหแ้บบจ าลองพิจารณาว่าเป็นลูกหนีผ้ิดนัดช าระ โดยการใชฟี้เจอรแ์ละความน่าจะเป็นของ
แบบจ าลอง CatBoost แสดงทัง้หมดดงัภาพประที่ 39 ดงันี ้ 
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ภาพประกอบ 39 แสดงผลการใช ้LIME ส าหรบัแบบจ าลอง CatBoost ขอ้มลูที่ 88  

นอกจากนี ้ผู ้วิจัยได้ท าการคัดเลือกข้อมูลชุดทดสอบที่  597 ซึ่งเป็นข้อมูลที่แบบจ าลอง
ท านายผิดพลาดจากเลเบลของข้อมูลนี ้คือลูกหนี ้ผิดนัดช าระ แต่เมื่อตรวจสอบการท างานของ
แบบจ าลองที่ CatBoost ท านายเป็นลูกหนีป้กติ ดว้ยความน่าจะเป็นถึง 92% ในขณะที่ความน่าจะ
เป็นที่ท านายไดลู้กหนีผ้ิดนัดช าระเพียง 8% เมื่อพิจารณาการฟีเจอรก์ลุ่มลกูหนีผ้ิดนดัช าระพบว่าไม่
เพี ย ง  3 ฟี เจ อ ร์ ได้ แ ก่  NAME_EDUCATION_TYPE==Secondary / secondary special : 1, 
FLAG_OWN_CAR : 1 และ DAYS_EMPLOYED : -0.76  หมายความว่าลูกหนี ้มีระดับการศึกษา
มัธยม ไม่เคยท างาน แต่เนื่องจากมีทรพัยส์ินเป็นรถยนต ์แบบจ าลองจึงพิจารณาว่าเป็นลูกหนีป้กติ 
โดยการใชฟี้เจอรแ์ละความน่าจะเป็นของแบบจ าลอง CatBoost แสดงทัง้หมดดงัภาพประที่ 40 ดงันี ้

 

ภาพประกอบ 40 แสดงผลการใช ้LIME ส าหรบัแบบจ าลอง CatBoost ขอ้มลูที่ 597  
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ส าหรบัแบบจ าลอง XGBoost พบว่าการท านายผิดเกิดขึน้จากเลเบลของขอ้มูลนีคื้อลูกหนี ้
ปกติ แต่เมื่อตรวจสอบการท างานของแบบจ าลองที่  XGBoost ท านายเป็นลูกหนีผ้ิดนัดช าระดว้ย
ความน่าจะเป็นถึง 74% ในขณะที่ความน่าจะเป็นที่ท านายได้ลูกหนีป้กติเพียง 26%  เมื่อพิจารณา
ก า ร ฟี เจ อ ร์ก ลุ่ ม ลู ก ห นี ้ ผิ ด นั ด ช า ระ พ บ ว่ า มี ฟี เจ อ ร์ ได้ แ ก่  CODE_GENDER==F : 0,  
CNT_FAM_MEMBERS : 2, months_in_book : 0.14 เป็นตน้ ซึ่งสามารถอธิบายลกัษณะของลูกหนี ้
ดังกล่าวคือเป็นลูกหนี ้เพศชาย มีสมาชิกครอบครัวจ านวน 2 คนและเพิ่งมีการกู้สินเชื่อตาม
รายละเอียดฟีเจอรจ์ึงเป็นสาเหตุท าให้แบบจ าลองพิจารณาว่าเป็นลูกหนี ้ผิดนัดช าระ โดยการใช้
ฟีเจอรแ์ละความน่าจะเป็นของแบบจ าลอง CatBoost แสดงทัง้หมดดงัภาพประที่ 41 ดงันี ้ 

 

ภาพประกอบ 41 แสดงผลการใช ้LIME ส าหรบัแบบจ าลอง XGBoost ขอ้มลูที่ 10 

 

 

 

 

 

   

 

 



  

 

68 

นอกจากนี ้ผู ้วิจัยได้ท าการคัดเลือกข้อมูลชุดทดสอบที่  288 ซึ่งเป็นข้อมูลที่แบบจ าลอง
ท านายผิดพลาดจากเลเบลของข้อมูลนี ้คือลูกหนี ้ผิดนัดช าระ แต่เมื่อตรวจสอบการท างานของ
แบบจ าลองที่ XGBoost ท านายเป็นลูกหนีป้กติ ดว้ยความน่าจะเป็นถึง 100% ในขณะที่ความน่าจะ
เป็นที่ท านายได้ลูกหนีผ้ิดนัดช าระ 0% เมื่อพิจารณาการฟีเจอรก์ลุ่มลูกปกติพบว่ามี ฟีเจอรไ์ดแ้ก่ 
CODE_GENDER==F : 1, NAME_EDUCATION_TYPE==Secondary / secondary special : 1, 
NAME_FAMILY_STATUS==Widow : 1 กล่าวคือ ลูกหนี ้เป็นเพศหญิง ระดับการศึกษามัธยม 
สถานะสมรสเป็นหมา้ย ท าใหแ้บบจ าลองท านายลูกหนีด้ังกล่าวเป็นลูกหนีป้กติ  โดยการใชฟี้เจอร์
และความน่าจะเป็นของแบบจ าลอง XGBoost แสดงทัง้หมดดงัภาพประที่ 42 ดงันี ้

 

ภาพประกอบ 42 แสดงผลการใช ้LIME ส าหรบัแบบจ าลอง XGBoost ขอ้มลูที่ 288  

 

 

 

 

 

 

 



  

 

69 

เมื่อเขา้ในถึงผลการท านายที่ผิดพลาดของแบบจ าลองดว้ยการใชเ้ครื่องมือ LIME แลว้นั้น 
ทางผูว้ิจัยได้ท าการพิจารณาผลจากค่าความส าคัญของฟีเจอร ์(Feature Importance) ว่ามีความ
สอดคลอ้งกับ LIME ดว้ยหรือไม่ โดยเลือกแบบจ าลองที่มีการวดัประสิทธิภาพที่ดีที่สุดคือ XGBoost 
ดงันัน้ผูว้ิจยัไดท้ าการเลือกแบบจ าลองท านายถกูจากขอ้มลูชดุทดสอบมาแสดงเพิ่มเติม ซึ่งจากผลค่า
ความส าคัญของฟี เจอร์ส  าหรับแบบจ าลอง XGBoost นั้นพบว่าฟี เจอร์ที่ ให้ ค่ าสู งสุดคือ 
months_in_book หรือระยะเวลาการกู้ โดยข้อมูลที่ เลือกมาคือข้อมูลที่  2 ดังภาพประกอบที่  43 
พบว่ามีความสอดคลอ้งกบัค่าความส าคญัของฟีเจอรต์ามการคาดการณ ์

 

ภาพประกอบ 43 แสดงผลการใช ้LIME ส าหรบัแบบจ าลอง XGBoost ขอ้มลูที่ 2 

 



 
 

 

บทที ่5  
สรุปผลการวิจัย อภปิราย และข้อเสนอแนะ 

ปัจจุบันการแข่งขันระหว่างสถาบันการเงินมีความรุนแรงมากขึน้  เนื่องจากลูกหนีม้ีความ
ตอ้งการกูส้ินเชื่อโดยมีความคาดหวังบริการที่รวดเร็ว ซึ่งกระบวนการในการอนุมัติสินเชื่อนัน้มีความ
ซบัซอ้นในการวิเคราะหข์อ้มูลลกูหนี ้หากธนาคารไม่มีความแม่นย าอาจเกิดความเสี่ยงที่ธนาคารจะ
ขาดทนุ อนัเกิดจากธนาคารอนมุติัสินเชื่อต่อลกูหนีท้ีมีโอกาสเป็นหนีส้ญู 

ผูว้ิจัยมองเห็นถึงความส าคัญของการจ าแนกประเภทลูกหนีเ้พื่อใหธุ้รกิจมีความเขา้ใจและ
สามารถเขา้ถึงลูกหนีไ้ดอี้กยังสามารถลดความเสี่ยงที่อาจส่งผลต่อการขาดทุนต่อธุรกิจ จึงไดจ้ัดท า
วิจยันีข้ึน้มาเพื่อศึกษาและเปรียบเทียบการท างานของแบบจ าลองเพื่อท านายกลุ่มลกูหนีส้ินเชื่อบตัร
เครดิตจากสถาบันการเงินแห่งหนึ่งโดยใช้ข้อมูลประเภทประชากร ซึ่งคาดหวังว่าแบบจ าลองจะ
สามารถน าไปใช้ในการด าเนินธุรกิจในการอนุมัติสินเชื่อ โดยท าให้ความสูญเสียจากลูกหนี ้ไม่
สามารถช าระหนีน้้อยที่สุด ผู้วิจัยได้ท าการสอนแบบจ าลองและวัดประสิทธิภาพการท างานของ
แบบจ าลองและท าการสรุปผลแบ่งตามหวัขอ้ดงันี ้

5.1 สรุปผลการวิจยั  
5.2 อภิปรายผลการวิจยั 
5.3 ขอ้เสนอแนะ 
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1. สรุปผลการวิจัย 
งานวิจัยนีท้  าการศึกษาการจ าแนกประเภทลูกหนีส้ินเชื่อบตัรเครดิตจากสถาบนัการเงินแห่ง

หนึ่งซึ่งขอ้มูลที่ใชคื้อ ขอ้มลูประเภทลกูหนีแ้ละขอ้มลูรายการธุรกรรม โดยใชเ้ทคนิคการเรียนรูแ้บบมี
ผู้สอน (Supervised Learning) และท าการเปรียบเทียบประสิทธิภาพการท างานของแบบจ าลอง
ทั้งหมด 3 แบบจ าลองได้แก่ Logistic Regression, Extreme Gradient Boosting, CatBoost ซึ่งเป็น
แบบจ าลองส าหรบัการแยกประเภทขอ้มูลร่วมกับการปรบัจูนพารามิเตอรด์ว้ย GridSearchCV และ
แกปั้ญหาขอ้มูลที่ไม่สมดุล (Imbalanced Data) ดว้ย SMOTE เมื่อวัดประสิทธิภาพแบบจ าลองดว้ย
ค่า Accuracy, Precision Macro Avg, Recall Macro Avg, F1-Score Macro Avg และ ROC AUC 
พบว่าแบบจ าลอง Extreme Gradient Boosting (XGBoost) ให้ผลลัพธ์ดีที่สุดที่  Accuracy 98%, 
Precision Macro Avg 97%, Recall Macro Avg 92%, F1-Score Macro Avg 95% แ ล ะ  ROC 
AUC 93% เมื่อท าการเปรียบเทียบค่าวัดประสิทธิภาพทั้งหมดกับทุกแบบจ าลองดังภาพประกอบที่ 
44 และจากการพิจารณา Confusion Matrix พบว่าผลการจ าแนกประเภทลูกหนีป้กติมากถึง 7,192 
ราย จากลูกหนีป้กติทัง้หมด 7,194 และลูกหนีผ้ิดนัดช าระ 83 รายจากลูกหนีผ้ิดนัดช าระทัง้หมด 98 
ราย แสดงให้เห็นว่าแบบจ าลองสามารถจ าแนกประเภทลูกหนี ้ได้อย่างถูกต้องส่งผลให้ธนาคาร
สามารถอนุมติัสินเชื่อเพื่อลดความเสี่ยงที่อาจเกิดขึน้จากลกูหนีผ้ิดนดัช าระ และไดป้ระโยชนจ์ากการ
รบัช าระหนีจ้ากการอนมุติัสินใหล้กูหนีป้กติ 

 

ภาพประกอบ 44 แสดงการเปรียบเทียบค่า Accuracy, Precision Macro Avg, Recall Macro 
Avg, F1-Score Macro Avg และ ROC ของทกุแบบจ าลอง 
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2. อภปิรายผลการวิจัย 
งานวิจัยนีท้  าการศึกษาการจ าแนกประเภทลูกหนีส้ินเชื่อบตัรเครดิตจากสถาบนัการเงินแห่ง

หนึ่งโดยขอ้มลูที่ใชคื้อขอ้มูลลูกหนีแ้ละขอ้มลูรายการธุรกรรม ซึ่งก าหนดคุณลกัษณะของลูกหนีด้ว้ย
ปัจจัยเชิงปริมาณจากแหล่งอา้งอิงธนาคารแห่งประเทศไทย กล่าวคือจะใชข้อ้มูลสถานะลูกหนีเ้พื่อ
ก าหนดประเภทลกูหนี ้2 ประเภท คือ 1. ลูกหนีป้กติมีจ านวนวนัคา้งนอ้ยกว่า 30 วนั 2. ลกูหนีผ้ิดนัด
ช าระมีจ านวนวันค้างตั้งแต่ 30 วัน หรือ ตัดหนี ้สูญ (Write-Offs) จากนั้นท าการเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพของแบบจ าลองทั้งหมด 3 แบบจ าลองคือ Logistic Regression, Extreme Gradient 
Boosting (XGBoost) และ CatBoost ซึ่งเป็นแบบจ าลองเพื่อใช้ในการจ าแนกประเภทของข้อมูล 
(Classification) ผู้วิจัยได้เลือกทั้งแบบเชิงเส้นและไม่ เชิงเส้นเพื่อน ามาวิเคราะห์เปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพ จากผลการทดสอบพบว่าแบบจ าลอง Extreme Gradient Boosting ใหป้ระสิทธิภาพดี
ที่สดุ จากนัน้ท าการพิจารณา Confusion Matrix เพื่อสงัเกตผลการท านายถูกและผิดของแบบจ าลอง 
ซึ่งพบว่าลูกหนีป้กติ เกิดการท านายถูกมากที่สุด ซึ่งจากการตรวจสอบข้อมูลพบว่าจ านวนขอ้มูล
ลูกหนีป้กติมีจ านวนขอ้มูลแต่ละกลุ่มใดขอ้มูลทดสอบพบว่ามีขอ้มูลลูกหนีป้กติมากที่สุด อาจเป็น
ปัจจัยส่งผลให้แบบจ าลองท านายลูกหนีป้กติถูกสูงที่สุด ในขณะที่กลุ่มที่เกิดการท านายคือกลุ่ม
ลูกหนีผ้ิดนัดช าระ ดังนั้นผูว้ิจัยจึงน าเทคนิค SMOTE เพื่อจัดการปัญหาขอ้มูลที่ไม่สมดุลและพบว่า
แบบจ าลองมีประสิทธิภาพในการจ าแนกกลุม่ไดส้มดลุทัง้กลุม่ลกูหนีป้กติและลกูหนีผ้ิดนดัช าระ 

ผูว้ิจัยท าการแสดงค่าความส าคัญของแต่ละฟีเจอรท์ี่ส่งผลในการเรียนรูข้องแบบจ าลอง 
(Feature Importance) เพื่อท าความเขา้ใจการท างานแบบจ าลองมากขึน้ โดยแบบจ าลอง Logistic 
Regression สามารถดูความส าคัญของฟีเจอรไ์ด้จากค่าสัมประสิทธิ์ของฟีเจอร ์โดยฟีเจอรท่ี์มี
อิทธิพลต่อการท านายแบบจ าลองที่ส  าคัญคือ months_in_book  และส าหรบัแบบจ าลอง XGBoost 
และ CatBoost นัน้ฟีเจอร ์months_in_book มีอิทธิพลต่อการจ าแนกกลุ่มมากท่ีสุดเช่นกัน   ซึ่งสรุป
ไดว้่าฟีเจอร ์months_in_book  มีนยัส าคญัสง่ผลต่อการท านายแบบจ าลองทัง้ 3 เป็นอย่างมาก 

นอกจากนีผู้ว้ิจยัไดน้ าเครื่องมือ LIME เป็นเครื่องมือที่ช่วยวิเคราะหก์ารเลือกใชฟี้เจอรใ์นการ
ท านายของแบบจ าลอง โดยการเลือกข้อมูลจากชุดทดสอบขึน้มา 1 ข้อมูลที่แบบจ าลองท านาย
ผิดพลาด เป้าหมายเพื่อศึกษาฟีเจอรใ์ดเป็นสาเหตุส่งผลให้แบบจ าลองท านายผิดพลาด ซึ่งได้
ท าการศกึษาขอ้มลูการท านายผิดพลาดของทัง้ 2 กลุม่คือ  

1. ขอ้มลูที่เลเบลเป็นลกูหนีป้กติแต่แบบจ าลองท านายเป็นลกูหนีผ้ิดนดัช าระ  
2. ขอ้มลูที่เลเบลเป็นลกูหนีผ้ิดนดัช าระแต่แบบจ าลองท านายเป็นลกูหนีป้กติ 
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ผู้ วิ จั ย ได้ท าการศึ กษ า รูปแบบข้อมู ลกั บทั้ ง  3 แบบจ าลองและพบว่ า ฟี เจอร ์
NAME_EDUCATION_TYPE เป็นฟีเจอรท์ี่ส่งผลใหแ้บบจ าลองท านายผิดพลาดเนื่องจากพบในทุก
ขอ้มลูที่แบบจ าลองท านายผิดพลาด 

เพื่ อให้มั่ นใจว่าค่าความส าคัญของฟีเจอร์ (Feature Importance) และ LIME มีความ
สอดคล้องกัน ผูว้ิจัยจึงได้เลือกขอ้มูลที่แบบจ าลองท านายถูก จากแบบจ าลอง XGBoost เพิ่มเติม
เนื่องจากเป็นแบบจ าลองที่ใหป้ระสิทธิภาพดีที่สุดเพื่อส ารวจฟีเจอร ์พบว่าขอ้มูลที่ถูกเลือกมีความ
สอดคล้องกันคือจากการใช้ LIME พบฟีเจอร ์month_in_book เป็นฟีเจอรท์ี่ ให้ค่ามากที่สุดเมื่อ
ตรวจสอบค่าความส าคัญของฟีเจอรแ์ละข้อมูลส่วนใหญ่หากแบบจ าลองให้น ้าหนักต่อฟีเจอร์
ดงักลา่วจะมีโอกาสที่แบบจ าลองจะท านายถูกอีกดว้ย 

ส าหรบัการน าเครื่องมือ LIME มาใชน้ัน้นอกจากช่วยใหผู้อ่้านผลสามารถเขา้ใจการท างาน
ของแบบลองไดม้ากขึน้แลว้นัน้ ยงัช่วยสรา้งความน่าเชื่อถือของแบบจ าลอง อีกทัง้หากน าไปใชต่้อใน
ดา้นธุรกิจ LIME  ยังสามารถท าใหธ้นาคารเขา้ใจถึงรายละเอียดขอ้มูลการอนุมัติและปฏิเสธการกู้
สินเชื่อ ส่งผลให้ธนาคารสามารถจัดรูปแบบกลยุทธ์ทางการตลาด จัดการดา้นความเสี่ยงที่อาจจะ
เกิดขึน้ เพื่อประโยชนส์งูสดุต่อธนาคาร 

3. ข้อเสนอแนะ 
1. จากผลการวิจัยพบว่าค่าที่ไดจ้ากการวัดประสิทธิภาพแบบจ าลองนั้นมีค่าที่ค่อนขา้งสูง 

แต่อย่างไรก็ตามเนื่องจากขอ้มูลในแต่ละช่วงเวลาอาจส่งผลใหแ้บบจ าลองเกิดการท านายผิดพลาด
ได้ เนื่องจากขอ้มูลมีความผันผวนจากสถานะการทางเศรษฐกิจ เช่น สถานะการณ์โควิดหรือการ
ช่วยเหลือจากมาตรการรฐับาลซึ่งอาจส่งผลใหพ้ฤติกรรมการช าระเงินลกูหนีเ้ปลี่ยนไป ดงันัน้ผูพ้ฒันา
แบบจ าลองควรมีการติดตามแบบจ าลองอย่างสม ่าเสมอเพื่อใหแ้บบจ าลองสะทอ้นถึงลกัษณะของ
ลกูหนีไ้ดอ้ย่างเหมาะสม  

2. เนื่องจากปัจจุบันในกระบวนการอนุมัติสินเชื่อจ าเป็นต้องเดินทางไปยังสาขาเพื่อขอ
สินเชื่อและยังมีระยะเวลาในการอนุมัติสินเชื่อที่ยาวนาน ซึ่งหากน าแบบจ าลองมาใช้ร่วมกับ
แอพพลิเคชั่นในการวิเคราะหแ์ละอนุมัติสินเชื่อที่เหมาะสมแก่ลูกหนีน้ัน้ จะท าใหลู้กหนีไ้ดร้บัความ
สะดวกที่ไม่ตอ้งเดินทางมาใชบ้ริการดว้ยตวัเอง อีกทัง้ยงัลดระยะเวลาในการอนมุติัสินเชื่ออีกดว้ย 
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