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บทคัดย่อภาษาไทย  

ชื่อเรื่อง การวเิคราะหป์ระกนัรถยนตด์ว้ยการเรียนรูข้องเครื่อง 
ผูว้ิจยั ยศหรนิทร ์มนพลบั 
ปรญิญา วิทยาศาสตรมหาบณัฑติ 
ปีการศกึษา 2568 
อาจารยท์ี่ปรกึษา ผูช้่วยศาสตราจารย ์ดร. ศิรสิรรพ เหล่าหะเกียรติ  

  
งานวิจัยนี ้เป็นการศึกษาความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรต้นต่างๆ  เช่นประวัติการเคลม  และ

ระยะเวลาที่ท  าประกัน กับตวัแปรตาม นัน้คือจ านวนเคลมที่เกิดขึน้ โดยไดใ้ชก้ารเรียนรูข้องเครื่อง 7 โมเดล นั้น
คื อ  Catboost, Regressor, XGBoost Regressor, LightGBM Regressor, Poisson Regressor, Negative 
binomial Regressor, MLP Regressor และ Tabnet Regressor ไดม้ีการน าขอ้มูลมาประมวลผลดว้ยการท า 
Catboost encoding และ standard scaler และได้ท า pre-processing ด้วยการแบ่งข้อมูลออกเป็น 3 ส่วน
ไดแ้ก่ Test Validation และ Train นอกจากนีเ้พื่อใหโ้มเดลมีประสิทธิภาพมากขึน้ ไดม้ีการท า Hyperparameter 
tuning ในทุกโมเดล  และในงานวิจัยนี ้มีการท า  Feature importance โดยโมเดล   XGboost, Catboost, 
LightGBM และ Random forest โดยจุดประสงคข์องงานนีค้ือการสรา้งโมเดลที่จะท านายจ านวนเคลมไดอ้ย่าง
แม่นย า เพื่อใหบ้ริษัทประกันสามารถค านวณค่าใชจ้่ายได้ และศึกษาว่าตัวแปรตน้ตัวใดส่งผลกับจ านวณเคล
มมากที่สดุ โดยผลงานวิจยัคือ โมเดลท่ีดีที่สดุหากดจูากคะแนน MAE คือ Tabnet regressor โดยมี MAEเท่ากับ 
0.0787 แ ล ะ ห า ก ดู จ า ก ค ะ แ น น  R_squared แ ล ะ  MSE คื อ  Catboost regressor โด ย มี ค ะ แ น น
เท่ากับ 0.0339 และ 0.0557 ตามล าดับ ส่วนตัวแปรต้นที่ ส่งผลต่อจ านวณเคลมมากที่สุดคือ  ระยะเวลาที่
กรมธรรม์ส่งผล  (Area) อายุรถ (Region) ประวัติการเคลม  (BonusMalus) และ ระยะเวลาของกรมธรรม ์
(Exposure) 

 
ค าส าคญั : การเรียนรูข้องเครือง, ประกนัภยัรถยนต,์ การปรบัจนูไฮเปอรพ์ารามิเตอร ์
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This research investigates the relationship between various independent variables—

such as claim history and insurance duration—and the dependent variable, which is the number of 
claims made. Seven machine learning models were used in the study: CatBoost Regressor, XGBoost 
Regressor, LightGBM Regressor, Poisson Regressor, Negative Binomial Regressor, MLP Regressor, 
and TabNet Regressor. The data preprocessing included CatBoost encoding and standard scaling, 
and the dataset was divided into three parts: Training, Validation, and Testing. To improve model 
performance, hyperparameter tuning was applied to all models. Additionally, feature importance 
analysis was conducted using the XGBoost, CatBoost, LightGBM, and Random Forest models. The 
objective of this study is to build a model that can accurately predict the number of insurance claims, 
enabling insurance companies to better estimate costs, and to identify which independent variables 
have the most influence on the number of claims. The findings show that the best-performing model 
based on Mean Absolute Error (MAE) is the TabNet Regressor, with an MAE of 0.0787. When 
considering R-squared and Mean Squared Error (MSE), the best model is the CatBoost Regressor, 
with scores of 0.0339 and 0.0557, respectively. The most influential features affecting the number of 
claims are the duration of the insurance policy (Exposure), vehicle age (Region), claim history 
(BonusMalus), and the policy duration (Area). 
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บทที ่1:  
บทน า 

1.1 ทีม่าและความส าคัญของปัญหา 
ปัจจุบันในวงการประกันภัยและคณิตศาสตรป์ระกันภัย มีการน า  Generalize Linear 

Model (GLM)(1) มาค านวณจ านวนเคลมของประกนัภัยรถยนต ์โดยการค านวณเหล่านีจ้ะท าให้
การเก็บเบีย้สอดคลอ้งกับจ านวนเคลมที่แทจ้ริง และท าใหส้ามารถเก็บเงินทุนส ารอง(reserve)ได้
เหมาะสมมากขึน้ 

ขอ้ดีของ GLM คือ 
1. มีค่า Betas ที่บอกความสมัพนัธร์ะหว่างตวัแปรตน้ต่างๆและตวัแปรตาม โดยค่าตวั
แปรตน้เปลี่ยนไป 1  หน่วย ตวัแปรตามจะเปลี่ยนไป Beta หน่วย 

2. มีค่า P-Value ที่บอกระดบันยัส าคญัของ Beta แต่ละตวั โดยถา้ค่า P-value ต ่ากว่า 
0.05 จะแปรว่าตวัแปรมีนยัส าคญัทางสถิติ และถา้ค่า P-value มากกว่า 0.05 จะแปร
ว่าตวัแปรไม่มีนยัส าคญัทางสถิติ 

ในขณะเดียวกนั GLM ก็มีขอ้เสีย ที่โมเดลการเรื่องรูข้องเครื่องโมเดลอื่นๆอาจไม่มี นัน้คือ 
1. สมมติฐานที่ว่าตวัแปรตน้และตวัแปรตามตอ้งมีความสมัพนัธเ์ชิงเสน้กนั ซึ่งสมมติฐาน
นีอ้าจไม่ไดเ้ป็นจรงิเสมอในขุดขอ้มลูของวงการประกนัภยั 

2. GLM เป็นโมเดลที่มีความซบัซอ้นนอ้ย อาจใหค่้าท านายที่ไม่ดีเท่าโมเดลที่มีความ
ซบัซอ้นมาก 

งานวิจยันีจ้ดัท าขึน้เพื่อศึกษาการเรียนรูข้องเครื่องตัวอ่ืน(2) และเปรียบเทียบระหว่างการ
เรียนรูข้องเครื่องตวัอ่ืนกบั GLM โดยจะดวู่าโมเดลใดใหค่้าท านายที่ดีกว่า รวมถึงดกูารท า Feature 
Importance ของแต่ละโมเดลว่าใหค่้าใกลเ้คียงกบัหรือไม่ 

ในงานวิจัยนี ้มีการใช้โมเดลเรียนรูข้องเครื่องแบบ boosting แบบ ensemble (3) และ 
แบบ neural network และ แบบ   GLM มาท านายจ านวนเคลม รวมถึงได้มีการท า  Feature 
importance เพื่อศึกษาว่าตัวแปรต้นตัวใดส่งผลต่อจ านวนเคลมมากที่สุด  สิ่งที่คาดหวังจาก
งานวิจัยนีคื้อ เพื่อที่จะสามารถระบุไดว้่าโมเดลแบบใด ตัวใด สามารถท านายจ านวนเคลมไดดี้
ที่สดุ และดวู่าตวัแปรตน้ตวัใดสง่ผลกระทบกบัจ านวนเคลมมากนอ้ยเท่าใด 
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1.2 วัตถุประสงคข์องการวิจัย 
1. เพื่อสนบัสนนุใหใ้ชโ้มเดลการเรียนรูข้องเครื่องกล (machine learning model)(4) ที่
หลากหลายมากขึน้ในการค านวณค่าเบีย้ประกนัรถยนต ์

2. เพื่อศกึษาว่าโมเดลตวัใดท านายค่าเคลมไดดี้กว่าโมเดลตวัอ่ืน 
3. เพื่อระบวุ่าตวัแปรตน้ตวัใดส่งผลต่อจ านวนเคลมมากที่สดุ 

1.3 ประโยชนท์ีค่าดว่าจะได้รับจากการวิจัย 
1. เพื่อใหบ้รษิัทประกนัเก็บค่าเงินทนุส ารอง (reserve)(5) ไดอ้ย่างเหมาะสมกบัความ
เสี่ยงมากขึน้ นัน้คือสอดคลอ้งกบัค่าเคลมในอนาคตมากขัน้ 

2. เพื่อใหบ้รษิัทประกนัเก็บเบีย้ลกูคา้ไดอ้ย่างยุติธรรมมากขึน้ โดยถา้เสี่ยงมากค่าเบีย้จะ
มาก และถา้เสี่ยงนอ้ยค่าเบีย้จะนอ้ย 

1.4 ขอบเขตของการวิจัย 
งานวิจยันีใ้ชเ้ทคนิคการเรียนรูข้องเครื่อง (machine learning) และใชภ้าษา python เป็น

ภาษาในการเขียนโคด้ มีขอบเขตดงันี ้
1. มีการท า hyperparameter tuning แต่ท าอย่างจ ากดั เนื่องจากทรพัยากรคอมพิวเตอร์
มีจ  ากดั 

2. มีการพยายามเลือกโมเดลที่สามารถเทรนดว้ยการด์จอได ้เพราะว่าจะเทรนไดเ้รว็กว่า
และท า hyperparameter tuning ได ้

1.5 วิธีด าเนินการวิจัย 
1. ใชข้อ้มลูเคลมจาก Kaggle ชื่อขอ้มลูชุด French Motor Claims Datasets ที่ 

https://www.kaggle.com/datasets/floser/french-motor-claims-datasets-
fremtpl2freq 

2. มีการท า data cleaning โดยการเช็คว่าในขอ้มลูมีค่าว่าง ค่า Outlier หรือค่าผิดปกติ
อ่ืนหรือไม่ และท าการจดัการกบัค่าเหลา่นัน้ดว้ยวิธีที่เหมาะสม 

3. มีการท า data preprocessing ดว้ยการท า Standard Scaler ส  าหรบั คอลมันท์ี่เป็น
ตวัเลข และท า Catboost encoding ส  าหรบัคอลมันห์มวดหมู่ 

4. มีการแบ่งขอ้มลูออกเป็น 3 ส่วน ไดแ้ก่ Test Train และ Validation data 
5. มีการสรา้งโมเดล และปรบัจูน Hyperparameter 

https://www.kaggle.com/datasets/floser/french-motor-claims-datasets-fremtpl2freq
https://www.kaggle.com/datasets/floser/french-motor-claims-datasets-fremtpl2freq
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6. มีการท า feature importance ดว้ย Catboost Xgboost Lightgbm และ Poisson 
Regressor 

7. น าค่าตวัชีว้ดัต่างๆ นัน้คือ MAE MSE และ R squared  มาเปรียบเทียบกนัในตาราง
และดวู่าโมเดลใดใหค่้าดีที่สดุ 
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บทที ่2 
แนวคิด ทฤษฎีเทคโนโลยีและระบบงานทีเ่ก่ียวข้อง 

ในงานวิจัยนี ้เราจะใชก้ารท านายแบบเชิงถดถอย (regression) ที่เป็นส่วนหนึ่งของการ
เรียนรูข้องเครื่องกล โดยในงานวิจยันีผู้จ้ดัท าไดศ้กึษาเอกสารและงานวิจยัที่เก่ียวขอ้ง และน าเสนอ
ตามหวัขอ้ต่อไปนี ้

1. ทฤษฎีที่เก่ียวขอ้ง 
2. งานวิจยัที่เก่ียวขอ้ง 

2.1 ทฤษฎีทีเ่กี่ยวข้อง 
2.1.1 ทฤษฎีทีเ่กี่ยวข้องกับแบบจ าลอง Machine learning แบบ GLM 

GLM (Generalized Linear Models) คื อ รู ป แ บ บ ท า ง ส ถิ ติ ที่ ข ย า ย จ า ก  Linear 
Regression (การถดถอยเชิงเส้น) เพื่อสามารถจัดการกับตัวแปรตอบสนองที่มีการแจกแจง
แตกต่างกันได้ โดยไม่จ าเป็นต้องเป็นการแจกแจงแบบปกติ  (normal distribution) โดยมี
รายละเอียดดงันี ้

1. ตวัแปรตามจ าเป็นตอ้งอยู่ใน Linear Exponential Family: 
Linear Exponential Family ในบริบทของ Generalized Linear Models 

(GLMs) หมายถึงกลุม่ของการแจกแจงความน่าจะเป็นที่สามารถเขียนอยู่ในรูปแบบ
ฟังกช์นัเอ็กซโ์ปเนนเชียล (Exponential Family) โดยมีพารามิเตอรเ์ชิงเสน้ (linear 
predictor) เชื่อมโยงกบัพารามิเตอรข์องการแจกแจง ฟังกช์นัความหนาแน่น 
(probability density function) หรือฟังกช์นัมวล (probability mass function) ของ 
Exponential Family สามารถเขียนไดต้ามโครงสรา้งทั่วไปดงันี ้

𝑓(𝑦: 𝜃, ∅) = 𝑎(𝑦, ∅)exp⁡(
𝑦𝜃 − 𝑏(𝜃)

∅
) 

โดย 
Y คือ ค่าที่สงัเกตได ้(ค่าของตวัแปรสุม่)  

Θ หรือtheta คือ พารามิเตอรแ์บบ Natural Parameter หรือที่เรียกวา่Canonical 
Parameter  

Φ หรือ phi คือ พารามิเตอรก์ารกระจาย (Dispersion Parameter) ก าหนดความ
แปรปรวนของขอ้มลู5  
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a(Y,ϕ) คือ ฟังกช์นัส าหรบัปรบัค่าคงที่ใหผ้ลรวมความน่าจะเป็นใหเ้ป็น 1 
(Normalization)  

b(θ) คือ ฟังกช์นั Log-partition หรือที่เรียกอีกชื่อว่า Cumulant Function  
2. ช่วยใหฟั้งกช์นัมีคณุสมบติัของการแจกแจงความน่าจะเป็นสตูรของ GLM 

η = 𝛽0 + 𝛽1𝑋1 +⋯+ 𝛽𝑘𝑋𝑘  
g(ŷ) = η⁡หรือ⁡ŷ = g−1(η) 

โดยแต่ละสว่นของ GLM คือ 

𝐠(𝐱) คือฟังกช์นัลิงก ์(Link Function) 

𝑦̂ คือค่าท านายตวัแปรตาม 
𝛈 คือตวัท านายเชิงเสน้ 

𝛽คือค่าพารามิเตอร ์
X คือตวัแปรตน้ 
3. วิธีการหาค่าพารามิเตอร ์

ใชว้ิธี Maximum Likelihood Estimation โดยใช ้Iteratively Reweighted Least 
Squares (IRLS) ซึ่งเป็นอลักอรทิมึเชิงตวัเลข (iterative method) ประเภทหนึ่งที่อปั
เดตค่า parameter จากการแกส้มการการถดถอยเชิงเสน้แบบถ่วงน า้หนกัซ า้หลายรอบ 
อลักอรทิมึจะหยุดเมื่อค่าพารามิเตอรน์ัน้ไม่เปลี่ยนไปมาก หรือเมื่อค่าวดัความ
คลาดเคลื่อน (deviance) หรือตวัชีว้ดัความเหมาะสมอ่ืน ๆ คอนเวิรจ์สูจุ่ดต ่าสดุ 
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ในงานวิจัยนีม้ีการใช้ Machine learning แบบ GLM 2 แบบคือ Poisson regressor และ 
Negative Binomial regressor 
2.1.1.1 Poisson regression 

Poisson Regression เป็นส่วนหนึ่งของ GLM(2) โดยมีสมมติฐานว่าตัวแปรตามมีการ
แจกแจงแบบ Poisson (Poisson distribution) โดยฟังกช์ันความน่าจะเป็น (probability density 
function) คือ 

𝐩(𝐧) = ⁡
𝒆−𝝀𝝀𝒏

𝒏!
 

 โดย 

𝛌 คือค่าพารามิเตอร ์โดยแสดงถึงค่าเฉลี่ยและค่าความแปรปวรน 

N คือค่าตวัแปรสุม่ Poisson 

 
 
 จากสตูรของGLMที่กลา่วมาเบือ้งตน้ เมื่อน ามาปรบัใชก้บั Poisson จะไดว้่า 

𝐠(𝝀̂) = ⁡𝜼 
โดย 

1. 𝝀̂ คือ ค่าท านายตวัแปรตาม ซึง้เป็นทัง้ค่าเฉลี่ยและค่าความแปรปรวน 

2. 𝜼 คือ ตวัท านายเชิงเสน้ (Linear Predictor) 
3. G(x) คือฟังกช์นัลิงก ์โดยทั่วไปจะใชฟั้งกช์นัลอการทิมึ (g(x) = LN(x)) 
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2.1.1.2 Negative binomial regression 

Negative Binomial Regression เป็ น รูป แบบหนึ่ งของ  Generalized Linear Model 
(GLM) ที่ ใช้แทน  Poisson Regression เมื่ อ เกิด ปัญ หา  Overdispersion ในข้อมูล  (คือ ค่ า
แปรปรวนของตัวแปรตามมีค่ามากกว่าค่าเฉลี่ยอย่างมีนัยส าคญั) ซึ่งท าให ้Poisson Regression 

ที่สมมติให้ Var(Y)=E[Y]=λ ไม่เหมาะสม ดังนั้นจึงขยายกรอบด้วยการใช้การแจกแจงแบบ 
Negative Binomial ซึ่งอนญุาตให ้Var(Y) > E(Y) 
ฟังก์ชันความน่าจะเป็น (probability density function)  ของ Negative binomial distribution 
คือ 

𝒑(𝒏) = ⁡𝑪𝒏
𝒏+𝒓−𝟏(𝟏 − 𝒑)𝒓𝒑𝒏 

โดย 

r (หรือบางครั้งเรียกว่า  α หรือ θ) คือพารามิ เตอร์ที่ เก่ียวข้องกับการกระจาย (dispersion 
parameter)  
p คือความน่าจะเป็นความส าเรจ็ (success probability) ในการทดลองแต่ละครัง้ 
 
จากสตูรของGLMที่กลา่วมาเบือ้งตน้ เมื่อน ามาปรบัใชก้บั Negative Binomial จะไดว้่า 

𝐠(𝒚̂) = ⁡𝜼 
1. 𝜼 คือ ตวัท านายเชิงเสน้ (Linear Predictor) 
2. G(x) คือฟังกช์นัลิงก ์โดยทั่วไปจะใชฟั้งกช์นัลอการทิมึ ( g(x) = LN(x) ) 

3. 𝒚̂ คือ ค่าท านายตวัแปรตาม โดยมีความสมัพนัธก์บัค่า r และ p คือ 

𝒚̂ = ⁡
𝒓𝒑

𝟏 − 𝒑
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2.1.2 ทฤษฎีทีเ่กี่ยวข้องกับแบบจ าลอง Machine learning แบบ Random Forest 

Random Forest เป็นหนึ่งในเทคนิคการเรียนรูแ้บบรวม (Ensemble Learning) ที่ได้รบั
ความนิยมสูงมากในงานด้านวิทยาการขอ้มูล (Data Science) และการวิเคราะห์เชิงพยากรณ ์
(Predictive Analytics) ดว้ยจดุเด่นในเรื่องของความแม่นย า ความยืดหยุ่น (robustness) และการ
ป้องกันการเกิด overfitting ไดดี้กว่าโมเดลตน้ไมก้ารตัดสินใจ (Decision Tree) แบบเด่ียว ๆ โดย
แกนหลกัของ Random Forest คือการสรา้งตน้ไมก้ารตัดสินใจหลาย ๆ ตน้ แลว้ใหโ้หวตผลลพัธ์
หรือเฉลี่ยผลการพยากรณเ์พื่อใหไ้ดข้อ้สรุปสดุทา้ย 

หลกัการเรียนรูแ้บบรวม (Ensemble Learning) ของ Random forest มีวิธีการท างานคือ
มกีารสรา้ง Decision tree หรือตน้ไมต้ดัสินใจ จ านวนมาก โดยการสรา้งตามขัน้ตอนต่อไปนี ้

1. ส าหรบั Decision tree แต่ละตน้ จะมีการท า Bootstrapping กบัชดุขอ้มลูฝึก 
(Training Data) เพื่อสรา้งขอ้มลูใหม่ (Bootstrapped dataset) จากนัน้จึงน าขอ้มลู
ใหม่ไปสรา้ง Decision Tree 

2. มีการท า Feature Randomness นัน้คือจากชดุขอ้มลูใหม่ (Bootstrapped dataset) 
เลือกตวัแปรตน้เพียงบางตวัแปรไปใชท้ า Decision tree 

3. มกีารท า Bootstrapping และการท า Feature Randomness ท าเพื่อให ้Decision 
tree แต่ละตน้เกิดความแตกต่างกนั (Variation) 

4. เมื่อมี Decision tree จ านวนมากแลว้ เวลาท านายใหท้ าการหาค่าเฉลี่ยส าหรบัโมเดล
แบบ regression และใหท้ าการโหวตส าหรบัโมเดลแบบ classification 

นอกจากนีย้งัมีรายละเอียดอ่ืนๆคือ 
1. สามารถหา Out-of-Bag (OOB) Error ได ้

ในขณะสรา้งแต่ละตน้ไม ้เราไดสุ้ม่ชดุขอ้มลูย่อย (Bootstrap) ขึน้จากขอ้มลูฝึก
เดิม ซึ่งจะมีบางตวัอย่างไม่ถกูเลือกไปฝึกในตน้ไมน้ัน้ ๆ โดยตวัอย่างที่ไม่ถกูสุม่ไปใน
ชดุขอ้มลูย่อยของตน้ไมต้น้ใด ๆ เรียกว่า Out-of-Bag (OOB) samples สามารถ
น ากลบัมาตรวจสอบค่าความผิดพลาดได ้โดยไม่ตอ้งแบ่งชดุทดสอบ (Test Set) แยก
จากภายนอก หากจ านวนตน้ไมม้ากพอ 
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สามารถค านวณความส าคัญของตัวแปร (Feature Importance) ได้ โดย  Random 
Forest สามารถบอกไดว้่าตวัแปร (feature) ใดมีผลอย่างไรต่อการท านายโมเดลโดยดไูดจ้าก 

1. Mean Decrease in Impurity (MDI): วดัว่าการแตกแขนงโดยใช ้feature นัน้ช่วยลด
ความไม่บรสิทุธิ์ (impurity) ของโหนดในตน้ไมม้ากเพียงใด เฉลี่ยทุกตน้ 

2. Mean Decrease in Accuracy (MDA): วดัจากการสลบัค่าของ feature นัน้ ๆ แบบ
สุม่ แลว้ดวู่าความแม่นย าของโมเดลลดลงมากนอ้ยแค่ไหน 

Random forest มี  hyperparameter ห ล า ย อ ย่ า ง  โ ด ย ต า ร า ง  1 แ ส ด ง ถึ ง ตั ว อ ย่ า ง 
hyperparameter นัน้ 
ตาราง 1 hyperparameter ของ random forest 
 

hyperparameter Description 
n_estimators จ านวน Decision tree ที่ใช ้โดยส่วนมากถา้ค่า

มากจะใหผ้ลการท านายที่ดีกว่า แต่ก็จะท าให้
เวลาในการฝึกโมเดลนานและขนานโมเดลใหญ่ 

criterion ฟังก์ชันที่ใชว้ัดคุณภาพของการแบ่ง (split) ใน
แต่ละโหนด ถ้าเป็นโจทย์ regression มักเป็น
MAEหรือMSE และถา้เป็นโจทย ์classification 
มกัเป็น gini หรือ entropy 

max_depth ความลึกสูงสุดที่อนุญาตใหต้น้ไม้แตกได้ หาก
ตัง้ค่านีใ้หต้  ่า ตน้ไมจ้ะตืน้และอาจช่วยป้องกัน
การ Overfitting 
 

min_samples_split จ านวนน้อยที่สุดของตัวอย่าง (samples) ใน
โหนดหนึ่ง ๆ ที่ตอ้งมีเพื่อใหส้ามารถแตกโหนด
ต่อได ้

max_features จ านวน (หรือสดัส่วน) ของตวัแปร (features) ที่
จะพิจารณาในการหาจุดแบ่งที่ ดีที่สุด (best 
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split) ในแต่ละโหนด 
 

 
โดยขอ้ดีของ Random forest คือ 

1. ความแม่นย าสงู: Random Forest มกัจะใหค่้าความแม่นย าสงูกว่า Decision Tree 
เดี่ยวอย่างมีนยั  

2. ปอ้งกนั Overfitting ไดดี้: การเฉลี่ยผลจากหลายตน้ไมล้ดความผนัผวนและความเสี่ยง
ต่อการ fitting ขอ้มลูมากเกินไป  

3. ใชง้านไดห้ลากหลาย: รองรบัทัง้งานจ าแนก (classification) และงานพยากรณต์วัเลข 
(regression)  

4. ตีความไดใ้นระดบัหนึ่ง: สามารถวิเคราะหค์วามส าคญัของ feature ได ้แมจ้ะไม่ชดัเจน
เท่ากบั Decision Tree เดี่ยว 

สว่นขอ้เสียคือ 
1. ความเรว็ในการท านาย: ถา้มีจ านวนตน้ไมม้หาศาล (เช่น หลกัพนัหรือลา้นตน้) จะใช้
เวลาประมวลผลมากขึน้ แมจ้ะขนานไดบ้างสว่น  

2. ขนาดโมเดลใหญ่: การเก็บตน้ไมจ้ านวนมากอาจใชห้น่วยความจ ามากกว่าโมเดลที่
เรียบง่าย  
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2.1.3 ทฤษฎีทีเ่กี่ยวข้องกับแบบจ าลอง Machine learning แบบ gradient boost 

Gradient Boosting (GB) เป็นเทคนิคหนึ่งในการสร้างโมเดลเชิงท านาย (predictive 
model) ซึ่งอยู่ในกลุ่มของวิธีการ “ensemble learning” หมายถึงการผสานโมเดลย่อยหลาย ๆ ตวั
เขา้ดว้ยกันเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในการพยากรณ์หรือการจ าแนก (classification) โดย Gradient 
Boosting จะค่อย ๆ สรา้งโมเดลย่อยขึน้มาแบบทีละขัน้ตอน (stage-wise) แลว้ปรบัปรุงใหดี้ขึน้
เรื่อย ๆ ตามแนวคิดของการไล่ระดับ (gradient) ของฟังกช์ันความสูญเสีย (loss function) ท าให้
ไดโ้มเดลสุดทา้ยที่สามารถท านายไดแ้ม่นย ากว่าโมเดลที่ฝึกเพียงตัวเดียวเริ่มตน้ดว้ยการสรา้ง
โมเดลพืน้ฐาน (base model) 
2.1.3.1 แนวคิดหลักของ Gradient Boosting 

1. เริ่มตน้ดว้ยโมเดลพืน้ฐาน (Base Model) 
โดยทั่วไป โมเดลพืน้ฐาน (หรือ weak learner) ที่นิยมใชคื้อ ตน้ไมก้ารตดัสินใจ 

(Decision Tree) ขนาดเล็กที่มีความลกึต ่า (shallow tree) เช่น ตน้ไมท้ี่มีความลกึ 1-5 
ระดบั โดยเหตผุลที่ใชต้น้ไมข้นาดเล็กคือเพื่อป้องการ overfit และท าใหฝึ้กไดเ้รว็ 

2. ค านวณค่าความผิดพลาด (Residuals) 
เมื่อไดโ้มเดลพืน้ฐานแลว้ เราจะทดสอบโมเดลนัน้กบัขอ้มลูฝึก (training data) 

และค านวณความคลาดเคลื่อนระหว่างค่าที่แทจ้รงิ (y) กบัค่าที่โมเดลท านาย (ŷ) 
ความคลาดเคลื่อนนีเ้รียกว่า “residuals” ซึ่งในกรณีของปัญหาการพยากรณเ์ชิง

ตวัเลข (regression) จะคิดเป็น 𝒓𝒊 = 𝒚𝒊 − 𝒚̂𝒊 
3. สรา้งโมเดลใหม่เพื่อพยากรณค่์าความผิดพลาด 

จาก residuals ที่ได ้เราจะสรา้งโมเดลใหม่ (weak learner ตวัที่สอง) เพื่อท านาย 
residuals เหลา่นี ้และ หากเป็นปัญหาการจ าแนก (classification) มกัจะใชแ้นวคิด
ของการเรียนรูจ้ากค่าลบของเกรเดียนต ์(negative gradient of loss function) เป็น
ตวัแทนของ “residual” เช่นกนั 

4. รวมโมเดลเขา้ดว้ยกนั (Update Model) 
เมื่อฝึกโมเดลใหม่เสรจ็แลว้ ก็จะน าโมเดลนีม้าผสานรวมกบัโมเดลเดิม โดยมีการ

ถ่วงน า้หนกั (learning rate หรือ shrinkage) เพื่อควบคมุไม่ใหโ้มเดลใหม่ “แทรกแซง” 
โมเดลเก่ามากเกินไป โดย กระบวนการรวมมกัจะอยู่ในรูปของ  

𝑦̂𝑛𝑒𝑤 = 𝑦̂𝑜𝑙𝑑 + 𝑣 ∗ ℎ𝑛𝑒𝑤(𝑥) 
โดย 
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V คือ learning rate ที่เป็นตวัก าหนดความส าคญัของโมเดลใหม่ 𝒉𝒏𝒆𝒘(𝒙) 

𝑦̂𝑛𝑒𝑤  คือ การคาดการณใ์หม่ ของโมเดลรวมหลงัจากท่ีไดเ้พิ่มโมเดลย่อยตวัลา่สดุเขา้
ไป 

𝑦̂𝑜𝑙𝑑  คือ การคาดการณเ์ดิม ของโมเดลรวมจากรอบการวนซ า้ก่อนหนา้ ซึ่งเป็นผลรวม
ของการคาดการณจ์ากโมเดลย่อยทัง้หมดที่สรา้งขึน้มาแลว้ 

ℎ𝑛𝑒𝑤(𝑥) คือ โมเดลย่อย (weak learner) ตวัใหม่ที่เพิ่งถกูสรา้งขึน้มาในรอบการวนซ า้
ปัจจบุนั โมเดลนีถ้กูฝึกเพื่อ ท านายค่าความผิดพลาด (residuals) หรือ negative 
gradient ของโมเดลรวมเดิม 

5. ท าซ า้ (Iterative Process) 
ท าขัน้ตอนการค านวณ residuals -> สรา้งโมเดลใหม่ -> รวมเขา้ไปในโมเดลเดิม 

ซ า้ไปเรื่อย ๆ ตามจ านวนรอบ (iterations) ที่ก าหนด หรือจนกว่าโมเดลจะไม่สามารถ
ลดค่าความผิดพลาดไดอี้ก โดยแต่ละรอบจะไดโ้มเดลย่อย (weak learner) มาเสรมิ
ความสามารถของโมเดลก่อนหนา้ จนสดุทา้ยได ้“strong learner” ที่มีความแม่นย า
สงูขึน้ 

 
2.1.3.2 รายละเอียดเพ่ิมเติมในมุมทางคณิตศาสตร ์

1. Loss Function 
Gradient Boosting จะก าหนดฟังกช์นัความสญูเสีย (loss function) ไว ้เช่น 

Mean Squared Error (MSE) หรือ Log Loss (Binary Cross-Entropy) แลว้ประเมิน
ว่าโมเดลที่สรา้งขึน้ในแต่ละรอบสามารถลด loss ไดม้ากนอ้ยแค่ไหน โดยในแต่ละรอบ
ของการเรียนรู ้เราจะมอง residuals เป็นค่าลบของเกรเดียนตข์อง loss function เพื่อ
บอกทิศทางที่โมเดลควรปรบัค่าเพื่อให ้loss ลดลง 

2. Line Search 
บ่อยครัง้เพื่อความแม่นย าในการหาค่าน า้หนกั (learning rate) หรือ

ค่าพารามิเตอรอ่ื์นๆ เราอาจท า line search เพื่อหาค่าที่เหมาะสมในการอปัเดตโมเดล
แต่ละครัง้ 

3. Regularization 
นอกจาก learning rate จะช่วยลดความรุนแรงของการอปัเดตแลว้ บางครัง้เรายงั

ใชว้ิธีอย่างการก าหนดความลกึสงูสดุของตน้ไม ้(max depth) การก าหนดจ านวนใบ
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สงูสดุ (max leaves) หรือก าหนดค่า minimum samples split เพื่อป้องกนัไม่ใหต้น้ไม ้
overfit เกินไป 

อีกเทคนิคหนึ่งก็คือการสุม่ตวัอย่างขอ้มลู (subsample) หรือการสุม่ตวัอย่าง
ฟีเจอร ์(feature subsampling) ในแต่ละรอบของการสรา้งตน้ไมค้ลา้ยกบัแนวคิดของ 
Random Forest เพื่อช่วยลดความสมัพนัธ ์(correlation) ระหว่างตน้ไมแ้ต่ละตน้ 

Gradient Boosting เป็นเทคนิคที่ทรงพลงัในการปรบัปรุงความสามารถในการท านายของ
โมเดล เพราะการเสริมโมเดล (boost) ทีละเล็กละนอ้ยบนฐานของ weak learner หลายตวั ท าให้
โมเดลสุดทา้ยมีความแม่นย าสูง อย่างไรก็ตาม ตอ้งใชง้านอย่างระมัดระวัง ทั้งในดา้นการเลือก
รูปแบบต้นไม้ (depth) การตั้งค่า learning rate และการก าหนดจ านวนรอบที่ เหมาะสม เพื่อ
หลีกเลี่ยงปัญหา overfitting และการใชท้รพัยากรที่มากเกินจ าเป็น 

ดว้ยหลักการเหล่านี ้Gradient Boosting จึงไดร้บัความนิยมอย่างแพร่หลายในงานวิจัย
และอุตสาหกรรม ตัง้แต่การวิเคราะหข์อ้มูลเชิงธุรกิจ งานดา้นการเงิน การตลาด การประมวลผล
ภาษาธรรมชาติ ไปจนถึงงานดา้นภาพและเสียง เพราะมีความยืดหยุ่นสูงและมักใหผ้ลลัพธ์ที่ดี
เยี่ยมเมื่อไดร้บัการปรบัแต่งอย่างเหมาะสม 

Gradient Boosting มี  hyperparameter หลายอย่าง โดยตาราง  2 แสดงถึงตัวอย่าง  
hyperparameter นัน้ 
ตาราง 2 hyperparameter ของ gradient boost 
 

hyperparameter description 
n_estimators 
 

จ านวน weak learners (โดยมากคือ decision 
trees) ที่จะสรา้งต่อเนื่องกัน โดย ยิ่งมีมากอาจ
ช่วยใหโ้มเดลเรียนรูไ้ดล้ะเอียดขึน้ แต่ก็ใชเ้วลา
ฝึก (train) มากขึน้ และเสี่ยงต่อการ overfitting 
หาก learning rate สงู 

learning_rate 
 

ค่าที่ใช้ควบคุม “ความแรง” ในการอัปเดตโม
เดลใหม่ในแต่ละรอบ ค่ายิ่งเล็ก การปรบัโมเดล
ในแต่ละรอบจะค่อยเป็นค่อยไป ท าให้ต้องใช ้
n_estimators สูงขึน้ แต่ลดโอกาส overfitting 
ค่ ายิ่ ง ให ญ่  โม เดลจะ เรียน รู้เร็ว  แ ต่ เสี่ ย ง 
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overfitting 
max_depth 
 

ความลึกสูงสดุของแต่ละตน้ไม ้(weak learner) 
ตน้ไมล้ึกมากอาจจบัความซบัซอ้นของขอ้มูลได้
สงู แต่มีโอกาส overfitting มากขึน้ 
 

2.1.3.3 รูปแบบของ Gradient boost 
2.1.3.3.1 CatBoost (Categorical Boosting) 

CatBoost (Categorical Boosting) เป็นเฟรมเวิรก์ Gradient Boosting ที่ถูกพัฒนาโดย 
Yandex โดยมีจุดเด่นในการจัดการกับตัวแปรเชิงหมวดหมู่ (categorical features) ได้อย่างมี
ประสิทธิภาพ ซึ่งเป็นหนึ่งในปัญหาหลกัเมื่อเราท างานกบัชุดขอ้มลูในโลกความเป็นจรงิ อลักอริทึม
ของ CatBoost จะใช้วิธีการ “Ordered Target Statistics” หรือ “Ordered Boosting” ที่ช่วยลด
ปัญหาการรั่วไหลของขอ้มูล (target leakage) ในขัน้ตอนการเขา้รหัส (encoding) นอกจากนีย้ัง
ปรบัปรุงกระบวนการเรียนรูด้ว้ยแนวคิดอย่าง symmetric decision trees ที่ท าใหก้ารสรา้งตน้ไมม้ี
ความสมดลุและเสถียรกว่า ในแง่ของประสิทธิภาพ CatBoost ยงัมีการปรบัแต่งงานค านวณเพื่อให้
สามารถรนับน GPU ไดดี้ และมีการควบคมุค่าพารามิเตอรท์ี่เอือ้ต่อการป้องกนั overfitting รวมถึง
สนบัสนนุการ tune ค่าต่าง ๆ ไดห้ลายวิธี 

CatBoost เหมาะกับงานที่มีตัวแปรเชิงหมวดหมู่จ  านวนมาก เช่น งานการตลาด การ
วิเคราะหล์ูกค้า การพยากรณ์ยอดขาย ไปจนถึงงานที่เก่ียวกับการประมวลผลภาษาธรรมชาติ 
(NLP) โดยที่ตัวโมเดลจะสามารถเรียนรูแ้บบ “end-to-end” กับฟีเจอรเ์ชิงหมวดหมู่ได้เลย ไม่
จ าเป็นตอ้งแปลงหรือเขา้รหสัลว่งหนา้หลายขัน้ตอนเหมือนการใช ้One-Hot Encoding หรือ Label 
Encoding แบบทั่วไป ท าใหล้ดเวลาในการเตรียมขอ้มูล (feature engineering) และยังคงรกัษา
ความแม่นย าในการท านายได้ดี ทั้งนี ้ CatBoost ยังมาพรอ้มกับฟังก์ชันการวิเคราะห์ feature 
importance และเครื่องมือ visualizations ที่ช่วยใหผู้ใ้ชง้านเขา้ใจโมเดลและน าไปประยุกตใ์ชไ้ด้
อย่างมีประสิทธิภาพในหลากหลายโดเมนของอตุสาหกรรม 
แนวคิดหลกัของ Catboost 

1. รองรบั Categorical Features โดยตรง 
เป็นหนึ่งในไม่ก่ีโมเดลที่สามารถรบัค่าขอ้มลูแบบ string หรือ category ไดท้นัที

โดยไม่ตอ้งแปลงค่า โดยใชเ้ทคนิคที่เรียกว่า Ordered Target Statistics แทนการ
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เขา้รหสัแบบดัง้เดิม ท าใหป้ระหยดัเวลา preprocessing และลดโอกาสการ leakage 
ของขอ้มลู 

2. ปอ้งกนั Overfitting ไดดี้ 
ใชเ้ทคนิค Ordered Boosting แทนการ boosting แบบดัง้เดิม เพื่อหลีกเลี่ยง 

target leakage และ overfitting 
3. สามารถใชง้านทัง้ Regression และ Classification 

รองรบัทัง้งานพยากรณต์วัเลข (regression) และการจ าแนกประเภท 
(classification) และ รองรบัหลายประเภทของ loss function 

4. ความเรว็ในการฝึกและท านาย 
ถึงแมว้่า CatBoost จะไม่เรว็เท่า LightGBM ในบางกรณี แต่มนัถกูปรบัให้

สามารถใชท้ัง้ CPU และ GPU ไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ 
5. ใชง้านง่ายและมีเอกสารครบถว้น 

 API ที่ใชง้านง่ายคลา้ยกบั scikit-learn และมี document และ tutorial ท่ีเขา้ใจ
ง่าย 

ตาราง 3 ขา้งล่างแสดงถึงพารามิเตอรข์อง Catboost regressor โดยพารามิเตอรท์ี่ส  าคัญไดแ้ก่ 
iteration learning_rate และ depth 
ตาราง 3 hyperparameter ของ catboost 
 

hyperparameter description 
iterations จ านวนรอบของ boosting 
learning_rate ความเรว็ในการเรียนรู ้
depth ความลกึของแต่ละ decision tree 
cat_features รายการของคอลมันท์ี่เป็น categorical 
loss_function รูปแบบของ loss (เช่น RMSE, Logloss) 

early_stopping_rounds 
หยุดเทรนหาก performance ไม่ดีขึน้ในรอบที่
ก าหนด 

eval_metric รูปแบบของ loss (เช่น RMSE, Logloss) 

verbose ระดบัการแสดงผลระหว่างเทรน 
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2.1.3.3.2 XGBoost (Extreme Gradient Boosting) 

XGBoost (Extreme Gradient Boosting) เป็นไลบรารีที่พฒันาขึน้เพื่อเสริมประสิทธิภาพ
ของวิธีการ Gradient Boosting โดยเนน้ดา้นความเร็วและความยืดหยุ่นในการใชง้าน อัลกอริทึม
ของ XGBoost ไดร้บัการปรบัปรุงใหท้ างานแบบขนาน (parallel) และรองรบังานประมวลผลแบบ
กระจาย (distributed computing) ท าใหส้ามารถจดัการกบัขอ้มลูขนาดใหญ่ (big data) ไดอ้ย่าง
มีประสิทธิภาพ ยิ่งไปกว่านัน้ XGBoost ยังมีการปรบัใชเ้ทคนิค Regularization เช่น L1 และ L2 
เพื่อลดโอกาสในการเกิด overfitting รวมถึงมีการจดัการ missing values โดยอตัโนมัติในขัน้ตอน
การสรา้งตน้ไม ้ซึ่งช่วยใหก้ารเรียนรูข้อ้มลูที่มีช่องว่างหรือขอ้มลูที่ไม่สมบรูณเ์ป็นไปไดส้ะดวกขึน้ 

XGBoost ยังมีระบบที่เอือ้ใหท้ าการ tuning ค่าพารามิเตอรไ์ดห้ลากหลาย เช่น learning 
rate, max depth, subsample และ colsample_bytree เพื่อลดความซบัซอ้นของโมเดลและเพิ่ม
ความสามารถในการท านายให้อยู่ในระดับที่เหมาะสมกับงานแต่ละประเภท นอกจากนีย้ังมี
ฟังกช์ันในการวิเคราะหค์วามส าคัญของฟีเจอร ์(feature importance) ที่ช่วยใหน้ักวิเคราะหแ์ละ
นักวิจัยเขา้ใจถึงปัจจัยที่มีผลต่อการตัดสินใจของโมเดลไดช้ัดเจน XGBoost จึงไดร้บัความนิยม
อย่างแพร่หลายในการแข่งขนัวิเคราะหข์อ้มูล (data competition) และการท าโครงการต่าง ๆ ทัง้
ในภาคธุรกิจและภาคอตุสาหกรรมทั่วโลก 
แนวคิดหลกัของ XGBoost 

1. Gradient Tree Boosting 
XGBoost ใชก้ารสรา้งตน้ไม ้(Decision Trees) หลาย ๆ ตน้ และปรบัค่าดว้ย 

gradient descent ของ loss function โดยทกุตน้ไมใ้หม่จะช่วยลดขอ้ผิดพลาดของ
ตน้ไมก้่อนหนา้ 

2. Regularization 
XGBoost เพิ่มการควบคมุพารามิเตอร ์(Regularization) เช่น L1, L2 เพื่อ 

ปอ้งกนั Overfitting 
3. Parallelization 

สามารถฝึกแบบขนาน (parallel) ได ้ท าให ้รวดเรว็มาก แมใ้นขอ้มลูขนาดใหญ่ 
4. Sparsity Aware 

รองรบัขอ้มลูที่มีช่องว่าง (missing values หรือ sparse data) ไดอ้ย่างดี 
5. Weighted Quantile Sketch 
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ใชเ้ทคนิคเฉพาะในการหาจดุแบ่งของ decision tree ไดแ้ม่นย าและเรว็ 
ตาราง 4 ขา้งล่างแสดงถึงพารามิเตอรข์อง XGboost โดยพารามิเตอรท์ี่ส  าคัญคือ n_estimators 
max_depth และ learning_rate 
 
ตาราง 4 hyperparameter ของ XGboost 
 

hyperparameter description 
n_estimators จ านวนตน้ไม ้(รอบ boosting) 
max_depth ความเรว็ในการเรียนรู ้
learning_rate ขนาดของกา้วที่ใชใ้นแต่ละรอบ 
subsample สดัสว่นของขอ้มลูที่ใชฝึ้กในแต่ละรอบ 
colsample_bytree สดัสว่นของฟีเจอรท์ี่ใชใ้นแต่ละตน้ไม ้
reg_alpha L1 regularization (ค่า alpha) 
reg_lambda L2 regularization (ค่า lambda) 

objective 
ฟั งก์ชัน เป้ าหม าย  เช่ น  reg:squarederror, 
binary:logistic 
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2.1.1.3.3 LightGBM (Light Gradient Boosting Machine) 
LightGBM (Light Gradient Boosting Machine) เป็นไลบรารี Gradient Boosting ที่ถูก

พัฒนาโดย Microsoft โดยมีจุดเด่นเรื่องความเร็วในการประมวลผลและความสามารถในการ
จดัการกบัขอ้มลูที่มีขนาดใหญ่ไดดี้ เทคนิคส าคญัของ LightGBM คือการใชว้ิธี “Gradient-based 
One-Side Sampling (GOSS)” และ “Exclusive Feature Bundling (EFB)” ซึ่งช่วยลดปริมาณ
การค านวณและความซ า้ซอ้นในการฝึกโมเดล นอกจากนี ้LightGBM ยังใช้โครงสรา้งต้นไม้ใน
รูปแบบ “leaf-wise” แทนการแบ่งตามระดับ (level-wise) ซึ่งท าใหส้ามารถลดค่าความผิดพลาด
ไดม้ากขึน้ในแต่ละรอบการสรา้งตน้ไม ้สง่ผลใหโ้มเดลสามารถเรียนรูไ้ดเ้รว็และมีประสิทธิภาพสงู 

LightGBM มีการประมวลผลในรูปแบบของการสร้างฮิสโตแกรม (histogram-based 
decision tree) ที่ช่วยบริหารจัดการหน่วยความจ าไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ อีกทั้งยังรองรบัการ
ประมวลผลแบบขนาน (parallel) และแบบกระจาย (distributed computing) ได้เช่นเดียวกับ 
XGBoost และ CatBoost นอกจากนีย้ังมีตวัเลือกมากมายใหผู้ใ้ชง้านปรบัแต่ง (hyperparameter 
tuning) ทั้งในเรื่องของความลึกของต้นไม้ (max depth) จ านวนใบสูงสุด (max leaves) ค่า 
learning rate และอ่ืน ๆ ซึ่งหากตั้งค่าไดอ้ย่างเหมาะสม ก็จะช่วยลดโอกาสเกิด overfitting และ
เพิ่มความแม่นย าในการท านายได้เป็นอย่างดี ท าให้ LightGBM ได้รบัความนิยมในงานที่ต้อง
รบัมือกับปริมาณขอ้มูลขนาดใหญ่ และงานที่ตอ้งการความเร็วในการท านาย ( inference) สูงใน
ระดบัอตุสาหกรรม 
แนวคิดของ LightGBM 

1. Leaf-wise Tree Growth 
แทนที่จะเติบโตตน้ไมแ้บบระดบัต่อระดบั (level-wise) LightGBM จะเลือกแตก 

"ใบไม ้(leaf)" ที่ลด loss ไดม้ากที่สดุก่อน โดยสง่ผลใหโ้มเดลแม่นย าขึน้ แต่ก็มีโอกาส 
overfitting ไดม้ากขึน้ถา้ไม่ควบคมุพารามิเตอรใ์หดี้ 

2. Histogram-based Algorithm 
แทนที่จะใชค่้าตวัเลขต่อเนื่องตรง ๆ LightGBM จะท า binning ของ feature เป็น 

histogram เพื่อลดเวลาในการค านวณและใชห้น่วยความจ านอ้ยลง 
3. Gradient-based One-Side Sampling (GOSS) 

ใชเ้ฉพาะตวัอย่างที่มี gradient สงูรว่มกบัการสุม่เลือกตวัอย่างที่มี gradient ต ่า 
เพื่อรกัษาความแม่นย าและลดตน้ทนุในการค านวณ 

4. Exclusive Feature Bundling (EFB) 
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รวม feature ที่ไม่เปิดใชง้านพรอ้มกนั (mutually exclusive) เขา้ดว้ยกนัเป็น 
feature เดียวเพื่อประหยดัหน่วยความจ า 

ตาราง 5 ขา้งล่างแสดงถึงพารามิเตอรข์อง LightGBM โดยพารามิเตอรท์ี่ส  าคญัคือ n_estimators 
learning_rate  และ max_depth 
ตาราง 5 hyperparameter ของ LightGBM 
 

พารามิเตอร ์ ความหมาย 
n_estimators จ านวนรอบของ boosting 

learning rate ความเรว็ในการเรียนรู ้
max_depth ความลกึของตน้ไม ้
num_leaves จ านวนใบในแต่ละต้น ไม้  (ควบคุมความ

ซบัซอ้น) 
min_data_in_leaf จ านวนขอ้มลูขัน้ต ่าในแต่ละใบ 
subsample สดัสว่นของขอ้มลูที่ใชใ้นแต่ละรอบ 
colsample_bytree สดัสว่นของ feature ที่สุม่เลือกในแต่ละตน้ 
reg_alpha / reg_lambda Regularization L1 / L2 
objective เช่น regression, binary, multiclass 
boosting_type ปกติใช ้gbdt, หรือ dart, goss 
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2.1.4 ทฤษฎีทีเ่กี่ยวข้องกับแบบจ าลอง Neural network แบบ TabNetRegressor 
TabNet เป็นโมเดลการเรียนรูเ้ชิงลึก (Deep Learning) ที่ออกแบบมาเฉพาะส าหรบัขอ้มลู

เชิ งตาราง  (Tabular Data) ซึ่ งมี ลักษณ ะการท างานที่ แตก ต่างจากโม เดลการถดถอย 
(Regression) ทั่วไป โดย TabNet นั้นจะใช้เทคนิคที่เรียกว่า Attentive Feature Selection เพื่อ
เลือกเฉพาะคุณลกัษณะที่มีความส าคัญสูงต่อการพยากรณ์ ซึ่งช่วยเพิ่มประสิทธิภาพของโมเดล
และช่วยใหเ้กิดการเรียนรูท้ี่มีความแม่นย าสงูในขอ้มลูที่มีโครงสรา้งซบัซอ้น โมเดล TabNet ถูกใช้
อย่างแพรห่ลายในการแกปั้ญหาการพยากรณเ์ชิงถดถอย 

TabNet ใช้โครงสรา้งที่ เรียกว่า Decision Step ซึ่งแบ่งเป็นหลายชั้น (Layers) ในการ
ค านวณ โดยมีส่วนที่เรียกว่า Attentive Transformer ที่จะปรับน ้าหนักคุณลักษณะ (Feature 
Weights) และเลือกเฉพาะคุณลักษณะที่ส  าคัญในแต่ละรอบของการเรียนรู ้ท าให้ TabNet มี
ความสามารถในการท างานคลา้ยคลึงกบัทัง้ Deep Neural Network และ Decision Tree-based 
Models 
สถาปัตยกรรมของ TabNet (แนวคิดเบือ้งหลงั) 

1. Feature Transformer + Attentive Transformer 
ใช ้transformer ภายในส าหรบัเรียนรูจ้ากขอ้มลูตาราง และมี layer ที่ท าหนา้ที่ 

“เลือกดฟีูเจอรส์  าคญั” ผ่านกลไก attention 
2. Sparse Feature Selection 

TabNet จะเลือก feature แต่ละตวัแบบไม่ใชท้ัง้หมดในแต่ละรอบ → ท าให้
โมเดล ตีความได้ และลด overfitting 

3. Decision Steps 
ขอ้มลูจะไหลผ่าน “ขัน้ตอนการตดัสินใจ (decision steps)” หลายขัน้ เพื่อ

ปรบัปรุงการเรียนรูแ้บบล าดบั 
4. Explainability 

TabNet สามารถบอกไดว้่าในแต่ละ sample ใช ้feature ไหนมากที่สดุในการ
ตดัสินใจ 
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ตาราง 6 แสดงถึงพารามิเตอรข์อง Tabnet Regressor โดยพารามิเตอรท์ี่ถูกปรบัจูนในงานวิจัยนี ้
คือ n_d และ n_a 
ตาราง 6 hyperparameter ของ Tabnet 
 

พารามเิตอร ์ ความหมาย 

n_d, n_a ขนาดของการฝึกในแต่ละ block 
 

n_steps จ านวน decision steps 
 

Gamma ควบคมุความต่อเนื่องของ attention 
lambda_sparse ค่าควบคมุความเบาบางของ attention 

mask_type รูปแบบของ attention เช่น "entmax" 
 

 
สรุปแลว้ TabNet Regressor คือโมเดล Deep Learning ที่ถูกออกแบบมาส าหรบัขอ้มูล

ตารางโดยเฉพาะ ซึ่งสามารถเรียนรูข้อ้มูลไดล้ึก มีความสามารถในการ “เลือก” ฟีเจอรท์ี่ส  าคัญได้
เองในแต่ละ sample ท าใหโ้มเดล ตีความได ้และ ยืดหยุ่นมาก 

แมจ้ะใชท้รพัยากรสูงกว่า XGBoost/LightGBM แต่ในบางกรณีที่ขอ้มูลมีความซับซอ้น 
หรือเมื่อเราตอ้งการการตีความแบบละเอียด TabNet เป็นอีกทางเลือกที่น่าสนใจมาก 
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2.1.5 ทฤษฎีทีเ่กี่ยวข้องกับแบบจ าลอง Neural network แบบ MLPRegressor 
MLPRegressor (Multilayer Perceptron Regressor) เป็นโมเดลโครงข่ายประสาทเทียม 

(Artificial Neural Network) ที่ถูกออกแบบมาส าหรบัการพยากรณ์ค่าต่อเนื่อง (Regression) ซึ่ง
ได้รับการศึกษาอย่างแพร่หลายในงานวิจัยต่าง ๆ โดยเฉพาะอย่างยิ่งในงานที่ ต้องการ
ความสามารถในการประมวลผลขอ้มูลที่ซบัซอ้นและมีความสมัพันธ์ไม่เป็นเชิงเสน้ (Non-linear 
Relationship) 
 
MLP regressor จะมีโครงสรา้งดงัภาพประกอบ 1 โดยมีรายละเอียดดงัดา้นลา่ง 
 

 
ภาพประกอบ 1 โครงสรา้งของ MLP regressor 

1. Input layer: รบัขอ้มลูเขา้จากชดุขอ้มลู 
2. Hidden Layers: ท าหนา้ที่แปลงขอ้มลูใหม้ีความซบัซอ้นและมีมิติมากขึน้ โดยการใช้

นิวรอนในแต่ละชัน้ที่มีฟังกช์นัการเปิดใชง้าน (Activation Function) เช่น ReLU หรือ 
Tanh เพื่อจดัการกบัความไม่เป็นเชิงเสน้ (Non-linear) ของขอ้มลู 

3. Output Layer: ใหผ้ลลพัธเ์ป็นค่าตวัเลขส าหรบัปัญหาการถดถอย 
โดยในการประมาณค่าพารามิเตอร ์จะใช้เทคนิค  Back propagation นั้นคือเป็นการที่ใช้ใน
โครงข่ายประสาทเทียม (Neural Networks) โดยเฉพาะในโครงข่ายแบบหลายชัน้ เช่น Multilayer 
Perceptron (MLP) เพื่อปรบัค่า "น า้หนกั" (weights) ของการเชื่อมโยงระหว่างนิวรอนใหเ้หมาะสม 
ท าใหโ้มเดลสามารถพยากรณไ์ดแ้ม่นย าขึน้ โดยกระบวนการนีท้  างานผ่านสองขัน้ตอนหลกั ๆ คือ 
"การค านวณค่าความผิดพลาด" (Error Calculation) และ "การปรบัปรุงค่า" (Weight Update) 
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ตารางที่  7 แสดงถึงพารามิ เตอร์ของ  MLP regressor โดยพารามิ เตอร์ที่ ส  าคัญที่ สุด คือ 
hidden_layer_sizes 
ตาราง 7 hyperparameter ของ MLP regressor 
 

พารามิเตอร ์ ความหมาย 

hidden_layer_sizes 
โครงสรา้งของ hidden layers เช่น (100,) หรือ 
(64, 64) 

activation ฟังกช์นักระตุน้ เช่น 'relu', 'tanh', 'logistic' 
solver วิธีการ optimize เช่น 'adam', 'sgd', 'lbfgs' 
alpha ค่าปรบั L2 regularization 
learning_rate 'constant', 'invscaling', 'adaptive' 
max_iter จ านวนรอบการฝึกสงูสดุ 
early_stopping หยดุฝึกถา้ validation score ไม่ดีขึน้ 
random_state ก าหนด seed เพื่อให ้reproducible 
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2.1.6 ทฤษฎีทีเ่กี่ยวข้องกับตัวชีว้ัดผลประสิทธิภาพของแบบจ าลองการท านาย 
2.1.6.1 ตัวชีว้ัดMSE 

MSE ย่อมากจาก Mean Square Error เป็นตัวชีว้ัดว่าค่าตัวแปรตามและค่าการท านาย
ห่างกนัเท่าใด โดยน าระยะห่างมาก าลงัสองและหาค่าเฉลี่ย สตูรคือ 

 
 โดย 
 Yi =  ตวัแปรตาม 

 =  ค่าน านายตวัแปรตาม 
ค่า MSE นอ้ยแสดงถึงโมเดลที่ดี และในทางกลบักนัค่า MSE มากแสดงถึงโมเดลที่แย่ 
2.1.6.2 ตัวชีว้ัดMAE 

MAE ย่อมากจาก Mean absolute error คือตวัชีว้ดัคลา้ย MSE โดยค่าจะเท่ากบัค่าเฉลี่ย
ของค่าสมบรูณข์องผลต่างระหว่างตวัแปรตามและค่าคาดการการณต์วัแปรตาม มีสตูรคือ 

 
 โดย 
 Yi =  ตวัแปรตาม 

 =  ค่าน านายตวัแปรตาม 
เช่นเดียวกับ MSE ค่า MAE น้อยแสดงถึงโมเดลที่ดี และในทางกลับกันค่า  MAE มากแสดงถึง
โมเดลที่แย ่
2.1.6.3 ตัวชีว้ัดR-squared 

R-squared คือเปอรเ์ซ็นต์ของการกระจาย (variability) ของตัวแปรตามที่ถูกอธิบายได้
ด้วยโมเดล โดยจะมีค่าระหว่าง 0 ถึง 1 ค่ามากหมายถึงโมเดลมีประสิทธิภาพสูง และค่าน้อย
หมายถึงโมเดลดอ้ยประสิทธิภาพ สตูรคือ 
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2.1.7 ทฤษฎีเกี่ยวกับ feature importance 
Feature importance หรือ “ความส าคัญของคุณสมบัติ” เป็นแนวคิดที่ส  าคัญในด้าน 

Machine Learning และ Data Science โดยจะช่วยใหเ้ราทราบว่าคุณสมบัติ (features) แต่ละ
ตวัในชุดขอ้มูลมีอิทธิพลหรือผลต่อการท านายของโมเดลในระดบัไหน นี่คือรายละเอียดเพิ่มเติม
เก่ียวกบั feature importance: 

2.1.7.1 ความหมายและความส าคัญของ Feature Importance 
1. การวดัอิทธิพล: 

         Feature importance เป็นตวัชีว้ดัที่บอกว่า feature ใดมีผลกระทบต่อการ
ตดัสินใจของโมเดลมากท่ีสดุ โดยค่า importance ที่สงู หมายความว่า feature นัน้ช่วย
ใหโ้มเดลท าการท านายไดแ้ม่นย าขึน้ 

2. การปรบัปรุงประสิทธิภาพโมเดล: 
        เมื่อทราบว่า feature ใดส าคญัจรงิ ๆ นกัวิเคราะหส์ามารถเลือกใชเ้ฉพาะขอ้มลูที่
มีความหมายในเชิงท านาย (feature selection) เพื่อลดความซบัซอ้นของโมเดล และ
ปรบัปรุงประสิทธิภาพการท างาน (ทัง้ในแง่ของความเรว็และความแม่นย า) 

 
2.1.7.2 วิธีการค านวณ Feature Importance 
มีหลายวิธีที่ใชใ้นการประเมินความส าคญัของคณุสมบติัในโมเดลต่าง ๆ เช่น: 

1. Tree-based Methods: 
        โมเดลอย่าง Decision Trees, Random Forests และ Gradient Boosting จะ
ค านวณ feature importance โดยดจูากการลดลงของ impurity (เช่น Gini impurity 
หรือ entropy) ที่เกิดขึน้จากการแบ่งแยกขอ้มลูที่ใช ้feature นัน้ ๆ 

2. Permutation Importance: 
        วิธีนีจ้ะประเมินความส าคญัโดยการสลบัค่าของ feature หนึ่ง ๆ แลว้ดวู่าความ
แม่นย าของโมเดลลดลงเท่าไร ซึ่งจะบอกใหท้ราบว่า feature นัน้มีผลกระทบมากนอ้ย
เพียงใด 

3. SHAP (SHapley Additive exPlanations): 
        SHAP เป็นวิธีการท่ีใหค้ าอธิบายเชิงปรมิาณว่า feature แต่ละตวัมีสว่นรว่มใน
การท านายของโมเดลเท่าไร โดยยดึหลกัการจากทฤษฎีเกม (game theory) ซึ่งช่วยให้
เราเขา้ใจผลกระทบของแต่ละ feature ในการตดัสินใจของโมเดลไดล้ะเอียดขึน้ 
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4. LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations): 
       LIME ช่วยอธิบายการท านายของโมเดลในระดบัทอ้งถิ่น โดยเนน้ที่ feature ที่
สง่ผลต่อการท านายในกรณีเฉพาะ ซึ่งเป็นประโยชนใ์นการตรวจสอบความถูกตอ้งของ
โมเดลในแต่ละตวัอย่าง 

ใน งาน วิ จั ยนี ้มี ก ารท า  Feature importance โดยการใช้ โม เดล  Poisson 
Regressor และ Catboost Regressor 

 
2.1.7.3 วิธีการท า Feature Importance ส าหรับ Poisson และ Catboost 

1. ส าหรบั Poisson Regressor ท า standard scaler เพื่อใหต้วัแปรตน้อยู่ในมาตรา
เดียวกนั จากนัน้ค านวณหาค่า Beta ความส าคญัของตวัแปรจะมีค่าเท่ากบัขนาด 
(absolute value) ของค่า beta 

2. ส าหรบั Catboost Regressor จะค านวณว่าค่าตวัแปรตน้นัน้สง่ผลต่อ Loss function 
อย่างไร โดยความส าคญัของตวัแปรตน้จะขึน้อยู่กบัความเปลี่ยนแปงของ Loss 
function เมื่อตวัแปรตน้นัน้เปลี่ยนค่าไป 
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2.2 งานวิจัยทีเ่กี่ยวข้อง 
การทบทวนวรรณกรรมของงานวิจัยนีไ้ดท้า้การศึกษางานวิจัยที่เก่ียวขอ้งกับการน าการ

เรียนรูข้องเครื่องกลประยกุตใ์ชก้บัการประกนัรถยนตด์งันี:้ 
1. "Predictive Modeling of Insurance Claims Using Machine Learning Approach 

for Different Types of Motor Vehicles” โดย V. Selvakumar, Dipak Kumar 
Satpathi, P. T. V. Praveen Kumar และ V. V. Haragopal  

วตัถุประสงคห์ลกัของเอกสารวิจยันีคื้อการสรา้งแบบจ าลองทางคณิตศาสตรท์ี่
เหมาะสมซึ่งช่วยในการคาดการณจ์ านวนเงินเรียกรอ้งค่าสินไหมทดแทนจากบุคคลที่
สามส าหรบัประเภทยานพาหนะต่างๆ โดยอิงจากลกัษณะเฉพาะของขอ้มลู การ
ท านายจ านวนเงินเรียกรอ้งค่าสินไหมทดแทนจากบคุคลที่สามส าหรบัประเภท
ยานพาหนะต่างๆ ถือเป็นงานที่ทา้ทาย และมกีารศกึษาวิจยัเชิงประจกัษ์จ านวนไม่มาก
ที่ไดท้ าการท านายค่าเคลม 

ในการศกึษานี ้มีการรวบรวมขอ้มลูประวติัศาสตรแ์บบอนุกรมเวลาประจ าปีเป็น
ระยะเวลา 34 ปี ไดม้สีรา้งแบบจ าลองการท านายดว้ยการเรียนรูข้องเครื่องเพื่อสรา้ง
แบบจ าลองจ านวนเงินเรียกรอ้งค่าสินไหมทดแทนส าหรบัประเภทยานพาหนะต่างๆ ได้
มีการแสดงใหเ้ห็นถึงความเป็นไปไดใ้นการใชก้ารเรียนรูข้องเครื่องหลายแบบ เช่น 
แบบจ าลองการถดถอยเชิงเสน้ (Regression) แบบจ าลองการปรบัใหเ้รียบแบบเอ็กซ์
โพเนนเชียล (Exponential Smoothing Model) ค่าเฉลี่ยเคลื่อนที่เชิงบรูณาการถดถอย
อตัโนมติั (ARIMA) เครือข่ายประสาทเทียม (ANN) และแบบจ าลอง ARIMA-ANN 
แบบผสม เพื่อคาดการณจ์ านวนเงินเรียกรอ้งค่าสินไหมทดแทนส าหรบัประเภท
ยานพาหนะต่างๆ 

ขอ้มลูดงักลา่วไดร้บัการวิเคราะห ์เปรียบเทียบ และการวิเคราะหเ์ชิงประจกัษ์
แสดงใหเ้ห็นว่าเครือข่ายประสาทเทียม (ANN) เป็นแบบจ าลองเชิงท านายที่ดีกว่าเมื่อ
เทียบกบัแบบจ าลองอนกุรมเวลาอื่นๆ ที่อิงตามเมตริกการประเมินประสิทธิภาพ 
RMSE และ MAPE โดยมีความแปรปรวนนอ้ยกว่า 

ดงันัน้ การใชก้ารเรียนรูข้องเครื่องเพื่อคาดการณจ์ านวนเงินเรียกรอ้งค่าสินไหม
ทดแทนจากบุคคลที่สามจะช่วยใหบ้ริษัทประกนัภยัในอินเดียจดัท าแบบจ าลองที่ดีกว่า 
ท าใหก้ารจ่ายเคลมแม่นย าขึน้และบรหิารค่าเคลมของรถยนตแ์ต่ละหมวดหมู่ไดดี้กว่า 
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2. "Generalized Linear Models for Dependent Frequency and Severity of 
Automobile Insurance Claims" โดย by Carina Clemente, Gracinda R. 
Guerreiro, และ Jorge M. 

โดยทั่วไป จ านวนเคลมและจ านวนเงินเรียกรอ้งค่าสินไหมทดแทนจะถือว่าเป็น
อิสระต่อกนัในธุรกิจประกนัภยัวินาศภยั บทความนีจ้ะส ารวจว่าสมมติฐานความเป็น
อิสระต่อกนันีจ้ะยงัเป็นจรงิอยู่ไหมเมื่อมีการน าระบบ rating (rating factor) มาใช ้

วิธีการท าการวิจยัประกอบดว้ยการใชแ้บบจ าลองแบบ GLM มาท านายความถ่ี
ของเคลม (frequency) และความรุนแรงของเคลม (severity) โดยโมเดลความสมัพนัธ์
ระหว่างความถ่ีและความรุนแรงโดยใช ้Covariate ใน GLM โมเดล 

การท าแบบนีน้อกจากใชง้านง่ายแลว้ ขอ้ดีคือ เมื่อมีการใช ้Poisson regression 
รว่มกบั Log-link ส าหรบัแบบจ าลอง frequency เบีย้ประกนัภยับรสิทุธิ์ท่ีไดจ้ะเป็นผล
คณูของความถ่ี frequency และ ความถ่ี severity ซึ่งสามารถโมเดลไดโ้ดยใชก้ารตัด
แปลงความถ่ีของความน่าจะเป็น 

 
3. Machine Learning in Forecasting Motor Insurance Claims โดย by Thomas 

Poufinas,Periklis Gogas,Theophilos Papadimitrio และ Emmanouil Zaganidis 
การท านายค่าเคลมที่แม่นย าเป็นสิ่งส าคญัในการดเูงินเขา้เงินออกของบริษัท การ

ตัง้ราคา รวมไปจนถึงการก าไรของบรษิัทประกนัดว้ย การท านายค่าเคลมถกูใชเ้ป็นตวั
แปรตน้ในการสรา้งแผนธุรกิจ การดวู่าจะรบัความเสี่ยงเท่าใด ไปจนถึงการค านวณว่า
จะตอ้งถือเงินทนุส ารองเท่าไหร ่วิธีการค านวณแบบเก่าคือค านวณค่าความถ่ี 
(frequency) และความรุนแรง (severity)  แยกกนั แต่ในงานวิจยันีม้ีการเสนอวิธีการ
ท ารานค่าเคลมแบบใหม่ โดยมีชดุตวัแปรสองตวัแปร คือ ขอ้มลูอากาศ และขอ้มลู
ยอดขาย มีการน าวิธีการเรียนรูข้องเครื่องหลายวิธี คือ Support Vector Machines—
SVM, Decision Trees, Random Forests, และ Boosting มาท านายค่าเคลมต่อหนึ่ง
คนัต่อสามเดือน สดุทา้ย มีการเรียกดวู่าตวัแปรตวัไหนสง่ผลต่อค่าเคลมมากที่สดุ 

ชดุขอ้มลูของเรามาจากบรษิัทประกนัภยัในกรุงเอเธนส ์ประเทศกรีซ ในปี 2008 
ถึง  2020 ตวัแปรสามตวัที่ส่งผลต่อค่าเคลมมากที่สดุคือยอดขายรถใน3เดือนที่แลว้ 
และ9เดือนที่แลว้ และอณุหภมูิต ่าที่สดุใน Elefsina (หนึ่งในสถานีตรวจอากาศในกรุง
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เอเธนส)์ ในบรรดาโมเดลที่สรา้ง โมเดล Random forest และ XGboost เป็นโมเดลที่ดี
ที่สดุ 

สามารถสรุปไดว้่าขอ้มลูยอดขายรถและขอ้มลูอณุหภมูิสามารถท านายค่าเคลม
ของประกนัรถยนตไ์ดดี้ที่สดุ 

 
4. Motor Insurance Claim Status Prediction using Machine Learning Techniques 
โดย by Endalew Alamir, Teklu Urgessa, Ashebir Hunegnaw และ Tiruveedula 
Gopikrishna 

การท านายค่าเคลมเป็นปัญหาเบสิกที่บรษิัทประกนัตอ้งเจอ โดยบรษิัทประกนัมกั
พบเจอกนัปัญหาค่าเคลมเพิ่มขึน้ โดยเกิดจากการฉอ้โกงการเคลมเป็นสว่นใหญ่ เป็น
เรื่องยากที่บรษิัทประกนัจะแยกไดว้่าเคลมใดเป็นเคลมฉอ้โกง ดงันัน้งานวิจยันีจ้ึงมี
เปา้หมายเพื่อแยกว่าเคลมใดคือเคลมฉอ้โกง 

ในการจดัเตรียมขอ้มลู มีการใช ้Missing value ratio Z- Score encoding 
techniques และ entropy เพื่อจดัเตรียมขอ้มลู จากนัน้มีการท า k-fold cross 
validation เพื่อแบ่งขอ้มลูเป็น test และ train โมเดลที่ใชคื้อ Random Forest และ 
Multiclass-SVM มีการค านวณค่า Accuracy Precision Recall และ F1 โดยค่า 
Accuracy ของ Random forest และMulticlass-SVM สงูถึง 98.36% และ 98.17% 
ตามล าดบั สามารถสรุปไดว้่าโมเดล Random forest ไดค้ะแนนสงูกว่าเล็กนอ้ย 

 
5. Modelling Motor Insurance Claim Frequency and Severity Using Gradient 

Boosting โดย Carina Clemente, Gracinda R. Guerreiroi และ Jorge M. Bravo 
การท านายค่าความถ่ีการเคลมและจ านวนเงินต่อหนึ่งเคลมเป็นเรื่องส าคญัใน

วงการประกนัวินาศภยั โดยเฉพาะอย่างยิ่งการท าการรบัประกนั (underwriting) การ
ก าหนดอตัรา (ratemaking) และการส ารอง (reserving) โมเดล GLM มีก าหนดว่าตวั
แปรตน้และตวัแปรตามตอ้งมีความสมัพนัธเ์ชิงเสน้กนั ซึง้ในบางทีความสมัพนัธน์ีอ้าจ
ไม่เป็นจรงิ งานวิจยันีจ้ึงไดใ้ช ้Gradient boost ที่ไม่ไดบ้งัคบัว่าตวัแปรตน้และตวัแปร
ตามตอ้งมีความสมัพนัธเ์ชิงเสน้กนั และเอามาเปรียบเทียบกบั GLM 

ผลที่ไดคื้อในก่ีท านายความถ่ีการเคลม Gradient boost ใหผ้ลลพัธท์ี่ดีกว่าGLM 
แบบ Poisson regression แต่ในจ านวนเงินต่อหนึ่งเคลม GLM กลบัท างานไดดี้กว่า 
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gradient boost 
 สามารถสรุปไดว้่า gradient boost เป็นโมเดลที่ตวัแปรตน้และตวัแปรตามไม่ตอ้ง
มีความสมัพนัธเ์ชิงเสน้กนั และ gradient boost สามารถจบัความสมัพนัธท์ี่ซบัซอ้นได ้
เพราะฉะนัน้ gradient boost ถือเป็นอปุกรณส์ าคญัส าหรบัวงการประกนัภยัและการ
บรหิารความเสี่ยง 
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บทที ่3 
วิธีด าเนินการวิจัย 

ในบทนี ้ผู ้วิจัยได้สรา้งโมเดลการเรียนรูข้องเครื่องกลจากข้อมูล  French Motor Claims 
Datasets จากเว็ป Kaggle โดยเริ่มจากการศึกษาชุดขอ้มูล การท า EDA การสรา้งโมเดล การท า 
Hyperparameter tuning การท า feature importance และการเขียนคะแนนตวัชีว้ดัต่างๆ ดงันี ้

3.1 การศึกษาชุดข้อมูล และการท า EDA 
ขอ้มูลมีทัง้หมด 12 คอลมันแ์บ่งเป็น 8 คอลมันช์นิดตัวเลขและ 4 คอลมันช์นิดหมวดหมู่ 

รายละเอียดขอ้มลูเป็นดงันี ้
  โดยตารางที่ 8 แสดงถึงชนิดขอ้มูลแบบตัวเลข (numeric data) และตารางที่ 9 แสดงถึง
ชุดขอ้มูลแบบหมวดหมู่  (Categorical data) โดยคอลมันท์ี่น่าสนใจคือคอลัมนต์ัวแปรตาม หรือ 
ClaimNb 
ตาราง 8 ขอ้มลูแบบตวัเลข (numeric data) 
 

ชื่อคอลมัน ์ ค าอธิบาย 
IDpol เลขกรมธรรม ์
ClaimNb จ านวนเคลมของเลขกรมธรรมน์ัน้ 
Exposure ระยะเวลาคุม้ครอง 
VehPower แรงมา้ของรถยนต ์
VehAge อายขุองรถยนต ์
DrivAge อายขุองคนขบั 
BonusMalus ประวติัการเคลม 
Density ความหนาแน่นของประชากร (คนต่อตารางกม) 
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ตาราง 9 ขอ้มลูแบบหมวดหมู่  (Categorical data) 
 

ชื่อคอลมัน ์ ค าอธิบาย 
Area  เขตที่อยู่ 
VehBrand ยี่หอ้ของรถยนต ์
VehGas ชนิดของน า้มนั (Diesel/Gasoline) 
Region พืน้ที่ในประเทศฝรั่งเศส 

 
3.1.1 ข้อมูลแบบตัวเลข 

ได้มีการท า EDA ส  าหรับข้อมูลแบบตัวเลข โดยโปรแกรม  python ได้ข้อมูลค่าเฉลี่ย 
จ านวน สว่นเบี่ยงเบนมาตราฐาน และค่าอ่ืนๆ ดงัภาพประกอบ 2 นี ้

ภาพประกอบ 2 แสดงใหเ้ห็นถึงว่าจ านวน ค่าเฉลี่ย ส่วนเบี่ยงแบนมาตรฐาน และค่าอ่ืนๆ
ของแต่ละตวัแปร โดยคอลมันท์ี่ส  าคญัคือ ClaimNB เนื่องจากคือตวัแปรตาม โดยมีค่าเฉลี่ยเท่ากบั 
0.053247 
 

 

ภาพประกอบ 2 สรุปคอลมันต์วัเลข 
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ภาพประกอบ 3 เป็น Correlation matrix heatmap ที่สรา้งออกมาเพื่อดูความสัมพันธ์
ระหว่างตวัแปร โดยสีเหลืองแสดงถึงการสมัพนัธก์นัอย่างสมับรูณแ์บบ 

 

ภาพประกอบ 3 Correlation matrix heatmap ของคอลมันต์วัเลข 

นอกจากนีย้ังไดส้รา้ง Histogram ของตัวแปรตาม (ClaimNB) ดังภาพประกอบที่ 4 ดังนี ้
โดยเคลมสว่นใหญ่มีค่าเท่ากบั 0 

 

ภาพประกอบ 4 Histogram ของ ClaimNB 
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3.1.2 ข้อมูลแบบหมวดหมู่ 
ไดม้ีการท า EDA ส  าหรบัขอ้มูลแบบหมวดหมู่ โดยโปรแกรม python และน าความถ่ีมา

สรา้งเป็นกราฟ ดงันี ้
ในภาพประกอบ 5 เป็นกระจายตัวของตัวแปร Area ค่าที่มีความถ่ีเยอะที่สดุคือ AREA C 

โดยค่าเหลา่นีเ้ป็นรหสัที่ไม่ไดแ้สดงถึงพื่นที่ที่แทจ้รงิ 

 

ภาพประกอบ 5 การกระจายตวัของ column AREA 

 

ในภาพประกอบ 6 เป็นกระจายตวัของตวัแปร VehBrand ค่าที่มีความถ่ีเยอะที่สดุคือ B12 
และตามดว้ย B1 และ B2 โดยค่าเหลา่นีเ้ป็นรหสัที่ไม่ไดแ้สดงถึงยี่หอ้ที่แทจ้รงิ 

 

ภาพประกอบ 6 การกระจายตวัของ column VehBrand 
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ในภาพประกอบ 7 เป็นกระจายตวัของตวัแปร Vehgas โดยแสดงใหเ้ห็นว่ารถที่ท าประกนั
มีจ านวณเท่าๆกันระหว่างรถที่ใช้น า้มันดีเซลและรถที่ใชน้ า้มันเบนซิน มีจ านวนอยู่ที่ประมาณ
325000 คนัส าหรบัน ามนัแต่ละแบบ 

 

ภาพประกอบ 7 การกระจายตวัของ column Vehgas 

 
ในภาพประกอบ 8 เป็นกระจายตัวของตัวแปร Region ค่าที่มีความถ่ีเยอะที่สุดคือ R24 

โดยตวัแปรเหลา่นีเ้ป็นรหสัที่ไม่ไดแ้สดงถึงค่าที่แทจ้รงิ 
 

 

ภาพประกอบ 8 การกระจายตวัของ column Region 
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3.2 การท าData preprocessing การท า Test-train-validation split และการสร้างโมเดล 
ไดม้ีการท าการจดัเตรียมขอ้มลูและการสรา้งโมเดล โดยมีรายละเอียดดงัขา้งลา่ง 
3.2.1 Data preprocessing 
 ภาพประกอบ 9 เป็นกระบวนการท า data preprocessing โดยรายละเอียดตามที่เขียนดา้นล่าง 

 

ภาพประกอบ 9 Data preprocessing 

การท า preprocessing ประกอบดว้ยการคดัแยกตวัแปรตน้ที่เป็นตัวเลขและตวัแปรตน้ที่
เป็นหมวดหมู่ โดยส าหรับตัวแปรต้นที่เป็นตัวเลข จะมีการท า standard scaler คอลัมน์ และ
ส าหรบัตวัแปรที่เป็นหมวดหมู่ จะท า catboost encoding  

1. การท า Standard scaler ส าหรบัคอลมันท์ี่เป็นตวัเลข ส าหรบัทกุคอลมันต์วัแปรตน้ที่
เป็นตวัเลข จะมีการหาค่าเฉลี่ยและสว่นเบี่ยงเบนมาตรฐานของแต่ละคอลมัน ์แลว้น า
ค่าในคอลมันเ์ดิมมาลบค่าเฉลี่ยละหารสว่นเบี่ยงเบนมาตรฐาน 
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ภาพประกอบ 10 แสดงใหเ้ห็นวิธีการท า Standard Scaler 
 

 

ภาพประกอบ 10 Standard Scaler 

โดยสตูรของค่าเฉลี่ยและสว่นเบี่ยงเบนมาตรฐานเป็นดงัภาพประกอบ 11 

 

ภาพประกอบ 11 สตูรค่าเฉลี่ยและสว่นเบี่ยงเบนมาตรฐาน 

2. CatBoost encoding เป็นเทคนิคเฉพาะที่ใชจ้ดัการกบัขอ้มลูประเภทหมวดหมู่ 
(categorical variables) โดยไม่ตอ้งแปลงเป็น one-hot encoding หรือ label 
encoding แบบทั่วไป ซึ่งมกัท าใหข้อ้มลูมีมิติสงูเกินจ าเป็น โดย CatBoost ใชว้ิธีที่
เรียกว่า Ordered Target Statistics ซึ่งจะค านวณสถิติเช่นค่าเฉลี่ยของ target ภายใต้
แต่ละหมวดหมู่ แต่จะใชเ้ฉพาะขอ้มลูจากล าดบัก่อนหนา้เท่านัน้ในแต่ละรอบของการ
ฝึกโมเดล เพื่อป้องกนัการรั่วไหลของขอ้มลูเป้าหมาย (target leakage) ที่อาจท าให้
โมเดล overfit 

ขอ้ดีของการ encoding แบบนีคื้อสามารถจดัการกบัขอ้มลูหมวดหมู่ที่มีค่าซ า้
จ านวนมากหรือค่าที่ไม่เคยเห็นมาก่อนไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ อีกทัง้ยงัช่วยลดมิติของ
ขอ้มลูโดยไม่สญูเสียขอ้มลูส าคญั ท าใหก้ารฝึกโมเดลเรว็ขึน้และแม่นย ามากขึน้ โดย
ผูใ้ชเ้พียงแค่ระบชุื่อ column ที่เป็นหมวดหมู่ผ่านพารามิเตอร ์cat_features ใน 
CatBoost เท่านัน้ สว่นการแปลงค่าจะถูกจดัการโดยอตัโนมติัในเบือ้งหลงัของโมเดล. 
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3.2.2 Test-train-validation split 
มีการแบ่ง test-train-validation split ดงัภาพประกอบ 12 โดยมีค าอธิบายอยู่ดา้นลา่ง 

 

ภาพประกอบ 12 การท า test-train-validation split 

แบ่งชุดข้อมูลออกเป็นสองส่วน โดยเป็น  Train 60% Test 20% และ Validation 20% โดยแบ่ง
ทัง้หมด 5 ครัง้ แต่ละครัง้ใช ้seed ต่างกนัเพื่อใหไ้ดผ้ลต่างกนั 
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3.2.3 การสร้างโมเดล 
โมเดลที่สรา้งจะมีทัง้หมด 8 โมเดล นัน้คือ 
Model แบบ boosting 

1. XGboost regressor 
2. LightGBM regressor 
3. CatBoost regressor 
Model แบบ GLM 
4. Poisson regressor 
5. Negative binomial regressor 
Model แบบ Neural Network 
6. Tabnet regressor 
7. MLP regressor 
Model แบบ Ensemble 
8. Random forest 
โดยใน XGboost LightGBM Catboost และ Random forest ไดม้ีการใชก้ารด์จอ Nvidia 

เร่งความเร็วในการเทรนโมเดล และ ในทุกโมเดล มีการท า Hyperparameter tuning โดยใช ้Grid 
search เพื่อคน้หา hyperparameter ที่เหมาสม 
ขัน้ตอนการสรา้งโมเดลมีดงันี ้

1. มีการ split test-train-validation data 5 ครัง้ โดยแต่ละครัง้ใช ้seed ต่างกนัเพื่อให้
ไดผ้ลต่างกนั 

2. ในแต่ละ seed น า Train data มาท า hyperparameter tuning กบั validation data 
เพื่อใหไ้ดโ้มเดลที่ดีที่สดุ 

3. จากนัน้น าโมเดลที่ดีที่สดุพรอ้มกบั hyperparameter ที่ดีที่สดุไปค านวณค่า R 
squared, MAE และ MSE กบั test data ของ seed นัน้ๆ 

4. สดุทา้ยหาค่าเฉลี่ยของ R squared, MAE และ MSE ของทัง้ 5 ครัง้นัน้ เป็นผลลพัธ์
สดุทา้ย 

นอกจากนีใ้นโมเดล XGboost Catboost LightGBM Tabnet และ MLP regressor มีการ
ใช ้Early stopping โดย MAE metric เพื่อประหยดัเวลาและท าใหโ้มเดลไม่เกิดการ Overfit 
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ตาราง 10 ถึง 17 แสดง Hyperparameter ที่ถกูคน้หาในการท าHyperparameter tuning 
ตาราง 10 Hyperpameter ที่คน้หาโดย XGBoost Regressor 
 

Hyperparameter Value 
max_depth 2,4,6,8,10 
learning_rate 0.1, 0.2,0.3,0.4,0.5 
num_boost_round 100,200,300,400,500 

 
ตาราง 11 Hyperpameter ที่คน้หาโดย LightGBM Regressor 
 

Hyperparameter Value 
max_depth 2,4,6,8,10 
learning_rate 0.1, 0.2,0.3,0.4,0.5 
n_estimators 100,200,300,400,500 

 
ตาราง 12 Hyperpameter ที่คน้หาโดย CatBoost regressor 
 

Hyperparameter Value 
max_depth 2,4,6,8,10 
learning_rate 0.1, 0.2,0.3,0.4,0.5 
n_estimators 100,200,300,400,500 

 
ตาราง 13 Hyperpameter ที่คน้หาโดย Negative Binomial regressor 
 

Hyperparameter Value 
alpha 0,0.000001,0.00001,0.0001,0.001,0.01 
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ตาราง 14 Hyperpameter ที่คน้หาโดย Poisson regressor 
 

Hyperparameter Value 
alpha 0,0.000001,0.00001,0.0001,0.001,0.01 

 
 
 
ตาราง 15 Hyperpameter ที่คน้หาโดย Tabnet regressor 
 

Hyperparameter Value 
n_d 16,32,64 
n_a 16,32,64 

 
ตาราง 16 Hyperpameter ที่คน้หาโดย MLP regressor 
 

Hyperparameter Value 
hidden_layer_sizes (100,), (200,), (300,), (100, 100), (200, 

200), (300, 300) 

 
ตาราง 17 Hyperpameter ที่คน้หาโดย Random forest 
 

Hyperparameter Value 
n_estimators 100, 200, 300 
max_depth 10, 20, 30 
max_features 0.5, 0.75, 1.0 
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3.3 การท า Feature importance 
นอกจากการสรา้งโมเดลแลว้ ไดม้ีการท า feature importance ดว้ย 4 โมเดล นัน้คือ 

1. Lightgbm 
2. Catboost 
3. Xgboost 
4. Random forest 

โดยส าหรบั Lightgbm Catboost Xgboost และ random forest ไดใ้ชค้  าสั่ง Feature importance 
ที่ build in ใน โมเดล 
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บทที ่4 
ผลลัพธจ์ากการวิจัย 

ในงานวิจัยนี ้ไดม้ีการน าการเรียนรูข้องเครื่องมาเปรียบเทียบประสิทธิภาพการท านาย
จ านวนเคลม โดยมีทัง้หมด 7 โมเดล ไดแ้ก่ 
Model แบบ boosting 

1. XGboost regressor 
2. LightGBM regressor 
3. CatBoost regressor 

Model แบบ GLM 
4. Poisson regressor 
5. Negative binomial regressor 

Model แบบ Neural network 
6. Tabnet regressor 
7. MLP regressor 

Model แบบ Ensemble 
8. Random forest 

ไดผ้ลลพัธจ์ากการวิจยัดงันี ้
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4.1 ผลจากค่า Hyperparameter tuning และคะแนนตัวชีว้ัดต่างๆ 
ในทุกโมเดลที่ท า hyperparameter tuning โดยได้รัน  5 ครั้ง โดยแต่ละครั้งใช้ Seed 

ต่างกนั สดุทา้ยมีการน าค่าคะแนน MAE MSE และ R squared มาเฉลี่ยกนั 
ต า ร า ง  18 เ ป็ น  Hyperparameterที่ จู น ได้ ข อ ง  XGboost ใน แ ต่ ล ะ  Seed โด ย 

Hyperparameter ที่ไดใ้นแต่ละ Seed ไม่เท่ากนั 
ตาราง 18 hyperparameter ที่ใชข้อง XGboost 
 

Seed Hyperparameter 

0 Max_depth:6,Learning_rate:0.5, 
Early_stopping_round:89 

1 Max_depth:8, Learning_rate:0.3 
, Early_stopping_round:46 

2 Max_depth:6, Learning_rate:0.5 
, Early_stopping_round:37 

3 Max_depth:8, Learning_rate:0.3 
, Early_stopping_round:89 

4 Max_depth:8, Learning_rate:0.3 
, Early_stopping_round:38 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



  45 

ตารางที่ 19 เป็น Hyperparameterที่จูนไดข้อง Catboost ในแต่ละ Seed โดย Hyperparameter 
ที่ไดใ้นแต่ละ Seed ไม่เท่ากนัเช่นกนั 
ตาราง 19 hyperparameter ที่ใชข้อง Catboost 
 

Seed Hyperparameter 

0 Max_depth:6, Learning_rate:0.5, 
Early_stopping_round:43 

1 Max_depth:8, Learning_rate:0.5 
, Early_stopping_round:32 

2 Max_depth:4, Learning_rate:0.4 
, Early_stopping_round:199 

3 Max_depth:8, Learning_rate:0.2 
, Early_stopping_round:218 

4 Max_depth:6, Learning_rate:0.4 
, Early_stopping_round:28 

 
ต า ร า ง ที่  20 เ ป็ น  Hyperparameter ที่ จู น ไ ด้ ข อ ง  LightGBM ใ น แ ต่ ล ะ  Seed โ ด ย 
Hyperparameter ที่ไดใ้นแต่ละ Seed ไม่เท่ากนัเช่นกนั 
ตาราง 20 hyperparameter ที่ใชข้อง LightGBM 
 

Seed Hyperparameter 

0 Max_depth:6, Learning_rate:0.5, 
Early_stopping_round:87 

1 Max_depth:6, Learning_rate:0.2 
, Early_stopping_round:209 

2 Max_depth:6, Learning_rate:0.4 
, Early_stopping_round:73 

3 Max_depth:6, Learning_rate:0.4 



  46 

, Early_stopping_round:38 
4 Max_depth:4, Learning_rate:0.5 

, Early_stopping_round:23 

 
ตารางที่  21 เป็น Hyperparameter ที่จูนได้ของ Poisson regressor ในแต่ละ Seed โดยมีค่า
เท่ากนัหมดคือ 0 
 
ตาราง 21 hyperparameter ที่ใชข้อง Poisson regressor 
 

Seed Hyperparameter 

0 Alpha: 0 
1 Alpha: 0 

2 Alpha: 0 
3 Alpha: 0 
4 Alpha: 0 

 
ส่วนตารางที่  22 เป็น  Hyperparameter ที่จูนได้ของ  Negative Binomial regressor ในแต่ละ 
Seed โดนมีค่า alpha เท่ากบั 0.01 ใน 4 Seed 
ตาราง 22 hyperparameter ที่ใชข้อง Negative Binomial regressor 
 

Seed Hyperparameter 

0 Alpha: 0.01 
1 Alpha: 0.01 

2 Alpha: 0.01 
3 Alpha: 0.000001 
4 Alpha: 0.01 
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ตารางที่  23 เป็น  Hyperparameter ที่ จูนได้ของ  MLP regressor ในแต่ละ  Seed โดยทีมี ค่า 
hidden_layer_sizes เท่ากบั (300,300) ใน 3 seed 
ตาราง 23 hyperparameter ที่ใชข้อง MLP regressor 
 

Seed Hyperparameter 

0 hidden_layer_sizes: (300,300) 
1 hidden_layer_sizes: (300,300) 

2 hidden_layer_sizes: (300,300) 
3 hidden_layer_sizes: (100,100) 
4 hidden_layer_sizes: (200,) 

 
ตารางที่ 24 เป็น Hyperparameter ที่จูนได้ของ Tabnet regressor ในแต่ละ Seed โดยมีค่าไม่
เท่ากบัเลยในทกุ seed 
ตาราง 24 hyperparameter ที่ใชข้อง Tabnet regressor 
 

Seed Hyperparameter 

0 N_d: 64, N_a: 64 
1 N_d: 32, N_a: 16 

2 N_d: 32, N_a: 32 
3 N_d: 64, N_a: 16 
4 N_d: 32, N_a: 64 

 
ได้มีการค านวณค่าเฉลี่ยของ MAE MSE และ R-squared จากทั้ง 5 seed โดยหากค่า

ท านายติดลบ ไดม้ีการดึงค่าท านายใหก้ลบัมาเป็น 0 ไดผ้ลลพัธด์งัตารางที่ 25 โดยถา้ดจูาก MAE 
MSE และ R_squared โมเดลที่ ดีที่สุดคือ  Tabnet Catboost และ Catboost ตามล าดับ  และ
โมเดล Tabnet มี MAE ต ่าแต่ MSE สงู ซึ่งคา้นกบัโมเดลอ่ืนๆ จะมีการอภิปรายปรากฏการณ์นีใ้น
บทท่ี 5 
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ตาราง 25 สรุปคะแนนแต่ละโมเดล 
 
 

MAE MSE R_squared 
XGB 0.0952 0.0560 0.0288 
Light_GBM 0.0948 0.0557 0.0336 
CATBOOST 0.0962  0.0557  0.0339  
Poisson_Regressor 0.0997  0.0568  0.0146  
Negative binomial 0.0996  0.0568  0.0149  
Random forest 0.0974  0.0557  0.0331  
TabNet 0.0787  0.0579  -0.0047  
MLP 0.0926  0.0562  0.0248 

 

จากนั้นมีการน าค่า MAE มาแสดงเป็น Bar chart ดังภาพประกอบ 13 และจะเห็นไดว้่าโมเดลที่
คะแนนดีคือโมเดล Tabnet และตามดว้ยโมเดลจ าพวก boosting 
 

 

ภาพประกอบ 13 ค่า MAE แต่ละโมเดล 
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เช่นเดียวกบั MAE จากนัน้มีการน าค่า MSE มาแสดงเป็น Bar chart ดงัภาพประกอบ 14 
และจะเห็นไดว้่าโมเดลที่คะแนนดีคือโมเดลจ าพวก boosting โดยเฉพาะ Catboost Regressor 
และ LightGBM 
 

 

ภาพประกอบ 14 ค่า MSE แต่ละโมเดล 

สุดท้ายจะเป็น  Bar chart ของ R_squared ดังภาพประกอบ  15 โมเดลที่ ดีที่ สุดคือ 
Catboost และ LightGBM และโมเดลที่แย่ที่สดุคือ Tabnet ที่ใหค่้า R_squared ติดลบเล็กนอ้ย 

 

ภาพประกอบ 15 ค่า R-squared แต่ละโมเดล 
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4.2 ผลลัพธก์ารวิเคราะหฟี์เจอรด์้วย Feature importance 
ไดม้ีการท า Feature importance ดว้ยโมเดล 5 โมเดล นัน้คือ 

1. Xgboost feature importance 
2. Lightgbm feature importance 
3. Catboost feature importance 
4. Random Forest feature importance 

4.2.1 XGboost regressor 
ภาพประกอบ 16 คือผลลพัธจ์ากท า Feature importance ดว้ย XGboost regressor 

 

ภาพประกอบ 16 คะแนน feature importance ดว้ย XGboost regressor 

ค่าตัวแปรตน้ที่ท านายจ านวนการเคลมไดดี้ที่สุดคือประวัติการเคลมในอดีต  (VehGas) ต่อดว้ย
ระยะเวลาที่กรมธรรมส์ง่ผล (Area) และอายรุถ (Region) 
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4.2.2 Lightgbm regressor 
ภาพประกอบ 17 คือผลลพัธจ์ากท า Feature importance ดว้ย Lightgbm regressor 

 
ภาพประกอบ 17 คะแนน feature importance ดว้ย XGboost regressor 

โดยประวัติการเคลม (BonusMalus) และ ระยะเวลาของกรมธรรม ์(Exposure)ส่งผลต่อตัวแปร
ตามเยอะที่สดุ 
4.2.3 Catboost regressor 
 ภาพประกอบ 18 คือคะแนนการท า Feature importance ดว้ย Catboost regressor 
 

 
ภาพประกอบ 18 คะแนน feature importance ดว้ย Catboost regressor 

คะแนน  Feature importance ของ Catboost ใกลเ้คียงกับของ LightGBM โดยตัวแปรที่คะแนน
เยอะที่สดุคือ ประวติัการเคลม (BonusMalus) และ ระยะเวลาของกรมธรรม ์(Exposure) 
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4.2.4 Random forest regressor 
ภาพประกอบที่ 19 คือผลของ feature importance ของ Random forest โดยตัวแปรที่ส่งผลกับ
ตวัแปรตามมากท่ีสดุคือชนิดน า้มนัที่ใช ้

 

ภาพประกอบ 19 คะแนน feature importance ดว้ย Random Forest 
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บทที ่5 
สรุปผลการวิจัย อภปิรายผล และขอ้เสนอแนะ 

งานวิจัยนีไ้ดม้ีการน าการเรียนรูข้องเครื่องกล 4 แบบมาท านายการประกันรถยนต ์โดย
ตัง้ใจศึกษาว่าการเรียนรูข้องเครื่องแบบใดจะท านายการเคลมไดดี้กว่า ผูว้ิจัยไดท้ าการสรุปผล 3 
ขัน้ตอน คือ 

1. สรุปผลการวิจยั 
2. อภิปรายผลการวิจยั 
3. ขอ้เสนอแนะ 

5.1 สรุปผลการวิจัย 
5.1.1 สรุปคะแนน 
จากตารางสรุปคะแนนที่ไดใ้นบท 4 จะสรุปไดว้่า 

1. หากดดูว้ย MAE โมเดลที่ดีที่สดุคือ Tabnet ตามดว้ยโมเดลจ าพวก boosting 
2. หากดดูว้ย MSE โมเดลที่ดีที่สดุคือ Catboost ตามดว้ย Random Forest 
3. หากดดูว้ย R squared โมเดลที่ดีสดุคือ Catboost และตามดว้ย Random Forest 
เช่นเดียวกบั MSE และ Tabnet มีค่า R squared แย่ที่สดุ โดยมีค่าติดลบ 

5.1.2 สรุปผล Feature Importance 
จากการท า Feature importance ด้วยโมเดลต่างๆ ได้ผลว่า ส าหรับโมเดล  Random 

forest  และ XGboost ตัวแปรต้นที่ส  าคัญที่สุดคือชนิดน า้มัน  (VehGas) และส าหรบั Catboost 
และ LightGBM ตวัแปรที่ส  าคญัที่สดุที่ประวติัการเคลม (BonusMalus) 
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5.2 อภปิรายผลการวิจัย 
5.2.1 อภปิรายเหตุผลทีโ่มเดล Tabnet มีค่าMAE ต ่า และ MSE สูง เมื่อเปรียบเทยีบกับ
โมเดลอื่นๆ 

ภาพประกอบ 20 เป็นภาพค่า absolute ของ error ของโมเดล tabnet ที่ใช ้logscale โดย
จะเป็นว่าที่ค่า actual เท่ากบั 0 ค่า error กระจุกกนัอยู่รอบๆ 0 และส าหรบัค่า actual ที่มากกว่า 0 
ค่า error จะกระจกุอยู่ที่ 1 2 และ 3 ตามล าดบั 

 

ภาพประกอบ 20 error ของโมเดล tabnet 

ภาพประกอบ  21 เป็นภาพของค่า  absolute ของ  error ของโมเดล  XGboost ที่ ใช ้
logscale โดยจะไดว้่าค่า error ของค่าเคลมแต่ละค่ามีการกระจายตวัมากกว่า 

 

ภาพประกอบ 21 absolute error ของโมเดล XGboost  
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นอกจากนี ้ในภาพประกอบ 22 เป็นภาพความถ่ีของค่า error ยกก าลังสองของโมเดล 
tabnet โดยค่า error ยกก าลงัสองกระจกุกนัอยู่ 3 กระจกุ 

 
ภาพประกอบ 22 ค่า error ยกก าลงัสองของโมเดล tabnet 

ในภาพประกอบ 23 เป็นภาพความถ่ีของค่า error ยกก าลงัสองของโมเดล xgboost โดย
ค่า error ยกก าลงัสองกระจุกกันอยู่ 3 กระจุกเช่นกนั แต่ค่าในแต่ละกระจุกกระจายมากกว่าโมเดล 
tabnet 
 

 
ภาพประกอบ 23 ค่า error ยกก าลงัสองของโมเดล xgboost 
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หากจะยกตวัอย่างใหเ้ขา้ใจง่าย หากจะเปรียบเทียบอย่างง่าย ยกตวัอย่างให ้
1. โมเดล 1 เปรียบไดก้บั โมเดล Tabnet ม ีerror 5 ตวั (เป็นตวัอย่างคะแนนสมมติุ 
เพื่อใหเ้ห็นภาพเท่านัน้) โดยทัง้ 5 ตวัคือ1,1,1,1 และ 6 

2. โมเดล 2 เปรียบไดก้บั โมเดล xgboost ม ีerror 5 ตวัเช่นกนั (เป็นตวัอย่างคะแนน
สมมติุ เพื่อใหเ้ห็นภาพเท่านัน้) โดยค่าคือ 2.1,2.1,2.1,2.1 และ 2.1 

แมว้่าทัง้ 2 โมเดลดจูะมี error พอๆกนั แต่ถา้ค านวณ MAE และ MSE แลว้ จะไดว้่า 
ตาราง 26 ตวัอย่างคะแนนสมมติุ 
 

 MAE MSE 

โมเดล 1 2 8 

โมเดล 2 2.1 4.41 

 
โดยจะเห็นว่าในคะแนนสมมติุ tabnet ค่า MAE ต ่ากว่า แต่ค่า MSE สงูกว่าโมเดล 

xgboost มาก นีเ้ปรียบไดด้งัสถานการณท์ี่เกิดขึน้จรงิของโมเดล Tabnet 
5.2.2 อภปิรายค่า R squared 
  ในขอ้มูลชุดนี ้ค่า R squared ไม่สูงนัก โดยมีค่า R squared ตัง้แต่ -0.0047 ถึง  0.0339 
ท าใหเ้ห็นไดว้่าขอ้มลูชุดนีท้  านายไดย้าก แต่ค่าท านายในทกุโมเดลยกเวน้ tabnet ใหผ้ลดีกว่าการใช้
ค่าเฉลี่ยท านายเล็กนอ้ย เนื่องจากค่า R squared ยงัมีค่าเป็นบวกอยู่ 
5.2.3 อภปิรายผลการวิจัยอื่นๆ 

การเรียนรูข้องเครื่องแบบ boosting เป็นการเรียนรูข้องเครื่องกลที่ซบัซอ้นกว่าการเรียนรู้
แบบ GLMและในชุดขอ้มูลที่ซับซ้อน หลายครัง้การเรียนรูแ้บบ boosting จะใชง้านไดดี้การกว่า
เรียนรูแ้บบGLM หรือ การเรียนรูแ้บบ Neural network ผลการวิจัยในงานวิจยันีเ้ป็นขอ้บ่งชีใ้หเ้ห็น
ได้อย่างชัดเจนถึงการท านายนั้นที่แม่นกว่านั้น ทั้งนี ้การเรียนรูข้องเครื่องแบบ  boosting จะใช้
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พลงังานคอมพิวเตอร ์(Computational power) มากกว่า ซึ่งเป็นสิ่งที่ตอ้งจ่ายเพื่อใหไ้ดค่้าน านายที่
ดีกว่า 

5.3 ข้อเสนอแนะ 
จากผลของงานวิจัยนี ้ทางผูจ้ัดท าไดแ้สดงใหเ้ห็นว่าการเรียนรูข้องเครื่องแบบ  boosting 

สามารถใหค่้าท านายที่ดีกว่าการเรียนรูข้องเครื่องกลแบบเชิงเสน้ จึงมีขอ้เสนอแนะใหม้ีการปรบัใช้
การเรียนรูข้องเครื่องแบบ boosting กบัวงการประกนัภยัมากขึน้ โดยใหค้ านึงถึงการน าไปใชต่้อไปนี ้

1. การเรียนรูข้องเครื่องกลแบบตน้ไมส้ามารถใชไ้ดดี้กบัชดุขอ้มลูที่มีขนาดใหญ่ และ
สามารถใชก้ารเรง่ความเรว็ดว้ย GPU (GPU acceleration) เพื่อท าใหก้ารเทรนเรว็ขึน้
ได ้โดยโมเดลหลายโมเดลสามารถเทรนดว้ย GPU ได ้ไม่ว่าจะเป็น Catboost, 
XGBoost LightGBM หรือ Random forest ที่ใช ้cuml ในคอมพิวเตอรแ์บบลินกุซ ์

2. หากทรพัยากรไม่พียงพอที่จะเทรนโมเดล สามารถใชบ้รกิาร Cloud computing ได ้
โดยจ่ายเป็นรายชั่วโมง 

3. หากตอ้งการศกึษาสถิติแบบอนมุาน (inference statistic) อาจเลือกใชโ้มเดลการ
เรียนรูข้องเครื่องกลแบบ GLM แทน เนื่องจากมีค่า Beta ที่บอกความสมัพนัธร์ะหว่าง
ตวัแปรได ้
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