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งานวิจยันีม้ีวตัถปุระสงคเ์พื่อพฒันาและเปรียบเทียบแบบจ าลองการเรียนรูข้องเครื่องส าหรบัการ

ท านายเบีย้ประกันสุขภาพ โดยใชข้อ้มูลลักษณะทางกายภาพคือ อายุ สภาวะของโรคเบาหวาน ปัญหาเรื่อง

ความดันโลหิต การปลูกถ่ายอวยัวะ มีโรคเรือ้รงัหรือไม่ ส่วนสงู น า้หนกั มีการแพห้รือไม่ ประวตัิการเป็นมะเร็ง

ของครอบครวั และจ านวนครัง้การผ่าตดั โดยเลือกใชแ้บบจ าลอง 6 ประเภท ไดแ้ก่ Support Vector Regression 

(SVR), Lasso Regression, Ridge Regression, Decision Tree, Random Forest และ XGBoost พรอ้มปรับ

จนูไฮเปอรพ์ารามิเตอรเ์พื่อเพิ่มประสิทธิภาพดว้ยวิธี GridSearchCV ผลการทดลองพบว่า Random Forest ให้

ผลลพัธด์ีที่สดุ โดยมีค่า MAPE และ RMSE ต ่าสดุ และค่า R² สงูสดุ แสดงถึงความสามารถในการอธิบายขอ้มลู

ไดด้ีที่สุด นอกจากนี  ้ตัวแปรที่มีผลต่อแบบจ าลองมากที่สุดในทุกกรณีคือ  อายุ ซึ่งสอดคล้องกับสมมติฐาน 

อย่างไรก็ตาม โมเดลประเภท Tree-based จะใหป้ระสิทธิภาพในการท านายเบีย้ประกนัสขุภาพสงูกว่าโมเดลเชิง

เส้น  (Linear Models) เนื่ องจากข้อมูลเบี ้ยประกันมีลักษณะความสัมพันธ์แบบไม่ เชิงเส้น  (Nonlinear 

Relationship) และมีปฏิสมัพนัธร์ะหว่างตวัแปร (Feature Interaction) งานวิจัยนีส้ามารถน าไปต่อยอดโดยใช้

ชดุขอ้มลูหรือแบบจ าลองอื่นเพิ่มเติม และสามารถประยุกตใ์ชใ้นภาคธุรกิจประกนัสขุภาพเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพ

ในการค านวณเบีย้ประกนัไดใ้นอนาคต 
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This research aims to develop and compare machine learning models for predicting 

health insurance premiums based on physical characteristics are age, Diabetes, 

BloodPressureProblems, AnyTransplants, AnyChronicDiseases, Height, Weight, KnowAllergies, 

HistoryOfCancerinFamily and NumberOfMajorSurgeries. Six models were investigated: Support 

Vector Regression (SVR), Lasso Regression, Ridge Regression, Decision Tree, Random Forest, and 

XGBoost. Hyperparameter tuning was applied to optimize each model's performance by using 

GridSearchCV. The experimental results indicate that the Random Forest model yielded the best 

performance, achieving the lowest MAPE and RMSE, as well as the highest R-squared (R²) value, 

thereby demonstrating its superior ability to capture and explain the variance in the data. 

Furthermore, age was identified as the most influential feature in predicting insurance premiums 

across all models, aligning with the initial hypothesis. Tree-based models showed better prediction 

performance than linear models, due to the nonlinear relationships in insurance premium data and 

interactions among features. This study provides a foundation for further research using alternative 

datasets or more advanced models and holds potential for practical applications in the health 

insurance industry to improve the accuracy and efficiency of premium estimation. 
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บทที ่1 
บทน า 

1.1 ภูมิหลัง 

ประกันสุขภาพถือไดว้่าเป็นหนึ่งในประกันภัยที่มีความตอ้งการมากที่สุดในโลกเนื่องจาก
การเจ็บป่วยที่อาจจะเกิดขึน้ตอนไหนก็ไดใ้นช่วงวยัของชีวิตเป็นความเสี่ยงในรูปแบบหนึ่งที่อาจจะ
มาพรอ้มกบัค่าใชจ้่ายมหาศาล จากขอ้มลูจาก  จะเห็นไดว้่าตลาดการเติบโตของประกนัสขุภาพนัน้
มีการเพิ่มขึน้ๆในทุกๆปี นับตัง้แต่จากการเกิดโรคระบาดของโควิดในปี 2019 ประกนัสขุภาพก็ยิ่งมี
แนวโนม้เติบโตมากยิ่งขึน้ทัง้จากปัจจยัการเกิดโรคระบาดที่ผ่านมา และการหนัมาดแูลสขุภาพมาก
ยิ่งขึน้ (1) 

ในประเทศไทย ถึงแมว้่าจะมีสวสัดิการขัน้พืน้ฐานจากรฐับาลอย่างโครงการ 30 บาทรกัษา
ไดทุ้กโรคนัน้ หรือสิทธิ์ประกันสงัคมก็ตาม แต่ในการเจ็บป่วยแต่ละครัง้อาจจะเป็นไดต้ัง้แต่เล็กนอ้ย
ไปจนถึงขัน้รุนแรงปฏิเสธไม่ไดเ้ลยว่าหากอยากจะเขา้รบัการรกัษาที่รวดเร็วการรบัการบริการจาก
เอกชนก็ถือไดว้่าเป็นหนึ่งในตัวเลือกที่สะดวกสบาย ดงันัน้ในปัจจุบนัการมีประกันสุขภาพสามารถ
สรา้งความมั่นคงใหก้ับสถานภาพทางการเงินไดร้ะดับหนึ่งแต่หากจะตอ้งเลือกก็จะตอ้งดูค่าเบีย้
ประกนัต่อความคุม้ครองใหเ้หมาะสมดว้ย สิ่งที่ส  าคญัที่สดุคือ จะตอ้งประเมินก่อนว่าเบีย้ประกนัภยั
ที่ตอ้งจ่ายนั้น จะอยู่ที่เท่าไรเพื่อที่จะไดส้ามารถประเมินงบประมาณการเงินได ้ซึ่งก่อนการจะซือ้
ประกันสุขภาพจะตอ้งดูวิธีการเลือกซือ้คือ 1) ประเมินความเสี่ยงสุขภาพ 2) พิจารณาแผนความ
คุม้ครอง 3) ประเมินศักยภาพในการจ่ายเบีย้ประกนั 4) ตรวจสอบโรงพยาบาลที่ประกันรบัเคลม 5) 
ค่ารกัษาแบบแยกจ่ายหรือเหมาจ่าย (2) ในงานวิจยัของนีจ้ะเนน้ไปที่การประเมินเบีย้ประกนัสขุภาพ
เบือ้งตน้จากขอ้มูลโดยจะน า การเรียนรูข้องเครื่อง (Machine Learning) มาช่วยในการท านายเบีย้
ประกนัสขุภาพจากขอ้มูลที่มี ซึ่งลกัษณะขอ้มลูที่จะน ามาใชใ้นการเรียนรูจ้ะเป็นลกัษณะขอ้มูลเชิง
กายภาพ เช่น อายุ เพศ น า้หนัก เป็นต้น ซึ่งการเรียนรูข้องเครื่อง มีแบบจ าลอง (Model) ของการ
เรียนรูท้ี่หลากหลาย โดยจะเลือกใช้แบบจ าลอง ทั้งหมด 6 แบบจ าลอง ดังนี ้ 1) Support Vector 
Regression (SVR) 2) Lasso Regression 3) Ridge Regression 4) Decision Tree 5) Random 
Forest และ 6) XGBoots (eXtream Gradient Boosting) ในงานวิจัยนี ้จะท าการเปรียบเทียบ
ผลลพัธร์ะหว่าง แบบจ าลองต่าง ๆ เพื่อหาแบบจ าลองที่ดีที่สดุส าหรบัการท านายเบีย้ประกนัสขุภาพ
ออกมา ซึ่งจะสามารถน าไปใชต่้อยอดในแง่ของการน ามาประเมิณเบีย้ประกนัสขุภาพเองในเบือ้งตน้ 
หรืออาจน าไปปรบัใชก้ับธุรกิจประกันสุขภาพเพื่อลดเวลาในการประเมิณเบีย้ประกันสุขภาพใหม้ี
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ความรวดเร็วยิ่งขึน้ และการน าการเรียนรูข้องเครื่องมาใชใ้นการท านายเบีย้ประกนัจะท าใหส้ามารถ
จะสามารถวิเคราะห์ความสัมพันธ์ที่ซับซ้อนและไม่เชิงเส้นระหว่างปัจจัยต่าง ๆ ไดดี้กว่าวิธีการ
ค านวณดว้ยวิธีทางสถิติและสามารถปรบัเปลี่ยนไดต้ลอดเวลา 

1.2 ความมุ่งหมายของงานวิจัย 

ในการวิจยัครัง้นีผู้ว้ิจยัไดต้ัง้ความมุ่งหมายไวด้งันี ้
1. สรา้งแบบจ าลองที่สามารถท านายเบีย้ประกนัสขุภาพจากขอ้มลูได ้
2. สรุปผลของแบบจ าลองที่ท านายเบีย้ประกนัไดแ้ม่นย าที่สดุ 
3. ศกึษาปัจจยัที่มีผลต่อเบีย้ประกนัสขุภาพ 

1.3 ความส าคัญของการวิจัย 

การวิจัยนีม้ีขึน้เพื่อศึกษาปัจจัยของขอ้มูลที่น ามาใชใ้นการคิดวิเคราะหห์าเบีย้ประกันภัย
สขุภาพ จะท าใหผู้ใ้ชง้านไดส้ามารถประเมินเบีย้ประกนัสขุภาพของตวัเองไดค้รา่ว ๆ จากงานวิจยัว่า
หากมีลกัษณะขอ้มลูประมาณนี ้เบีย้ประกนัสขุภาพจะเป็นเท่าไร ท าใหส้ามารถประเมินค่าใชจ้่ายที่
ตอ้งเตรียมไวส้  าหรบัการซือ้ประกันสขุภาพล่วงหนา้ไดอ้ย่างเหมาะสม นอกจากนีย้ังช่วยเพิ่มความ
เขา้ใจใหก้ับผูบ้ริโภคเก่ียวกับโครงสรา้งการคิดเบีย้ประกัน ท าใหเ้กิดความโปร่งใสและสรา้งความ
เชื่อมั่นต่อระบบประกนัสขุภาพมากยิ่งขึน้ 

ในแง่ของวงการธุรกิจประกัน สามารถน าไปปรบัใชก้ับกระบวนการประเมินเบีย้ประกัน
สขุภาพใหม้ีความครอบคลุม และสะทอ้นถึงความเสี่ยงของแต่ละบุคคลไดอ้ย่างแม่นย ามากยิ่งขึน้ 
ขอ้มูลเชิงลึกที่ได้จากการวิเคราะห์สามารถต่อยอดไปสู่การพัฒนาแบบจ าลองการค านวณเบีย้
ประกันที่เหมาะสมกับพฤติกรรมและลักษณะเฉพาะของกลุ่มเป้าหมายแต่ละประเภท ส่งผลให้
บริษัทประกนัสามารถน าเสนอผลิตภณัฑท์ี่มีความยืดหยุ่นและตรงกบัความตอ้งการของลูกคา้มาก
ขึน้ อีกทั้งยังช่วยลดความเสี่ยงทางธุรกิจและสรา้งความไดเ้ปรียบทางการแข่งขันในตลาดประกัน
สขุภาพในอนาคต 

นอกจากนี ้ ผลการศึกษายังสามารถน าไปประยุกต์ใช้ในเชิงนโยบายหรือการออกแบบ
ผลิตภัณฑ์ประกันสุขภาพในอนาคต โดยเฉพาะในด้านการวางกลยุทธ์ทางการตลาด เช่น การ
ก าหนดกลุ่มเป้าหมายเฉพาะตามปัจจัยเสี่ยงที่ตรวจพบจากข้อมูล เช่น อายุ เพศ ประวัติการ
เจ็บป่วย พฤติกรรมการใชช้ีวิต หรือแมก้ระทั่งปัจจยัดา้นภูมิภาคและสภาพแวดลอ้มทางสงัคมและ
เศรษฐกิจ ซึ่งเป็นองคป์ระกอบที่มีผลต่อการพิจารณาเบีย้ประกนัอย่างมีนยัส าคญั ยิ่งไปกว่านัน้ การ



  

 
 

3 

น าเทคนิคการวิเคราะหข์อ้มูล เช่น การเรียนรูข้องเครื่อง หรือการสรา้งแบบจ าลองทางสถิติ มาช่วย
ในการวิเคราะหข์อ้มลูจ านวนมาก จะช่วยใหก้ารคาดการณเ์บีย้ประกนัมีความแม่นย าและเป็นกลาง
มากขึน้ ลดการพึ่งพาการประเมินจากประสบการณ์ของเจ้าหน้าที่ เพียงอย่างเดียว และยัง
สามารถอปัเดตปรบัเปลี่ยนแบบจ าลองไดต้ามขอ้มูลใหม่ที่เพิ่มเขา้มาในอนาคต ซึ่งส่งผลดีต่อทัง้ผู ้
ใหบ้รกิารประกนัภยัและผูเ้อาประกนัในระยะยาว 

ในภาพรวม การวิจยันีไ้ม่เพียงแต่ช่วยส่งเสริมความเขา้ใจในเชิงลึกเก่ียวกบัปัจจยัที่มีผลต่อ
เบีย้ประกันสุขภาพ แต่ยังเป็นแนวทางส าคัญที่สามารถต่อยอดไปสู่การพัฒนาระบบการประเมิน
ความเสี่ยงอย่างเป็นระบบ โปร่งใส และมีประสิทธิภาพ ซึ่งจะน าไปสู่ระบบประกันสุขภาพที่ตอบ
โจทยท์ัง้ในระดบับคุคลและระดบัอตุสาหกรรมไดอ้ย่างยั่งยืน 

1.4 ขอบเขตของการวิจัย 

งานวิจัยนีจ้ะใช ้การเรียนรูข้องเครื่อง ในการท านายเบีย้ประกันสุขภาพจากชุดขอ้มูล โดย
ชุดขอ้มูลที่ใชใ้นการศึกษาจะเป็นชุดขอ้มูลสาธารณะ (Open source) ที่ไดจ้ากเว็บไซต ์Kaggle (3) 
ชุดขอ้มูลนีจ้ะมีขอ้มูลทั้งหมด 986 ขอ้มูล โดยรายละเอียดของชุดขอ้มูลจะถูกพูดถึงในบทที่ 3 ซึ่ง
ขอ้มูลชุดนีม้าจากประเทศอินเดียดังนัน้ตัวค่าเบีย้ประกันที่ท านายไดจ้ะไม่อยู่ในสกุลเงิน ไทยบาท 
แต่เพื่อใหเ้กิดความแม่นย าของตัวแบบจ าลอง งานวิจัยนีจ้ะไม่ท าการเปลี่ยนแปลงขอ้มูลใดจาก
ขอ้มลูดิบที่ไดม้า  

แบบจ าลองที่ ใช้ในการศึกษามีทั้งหมด 6 แบบจ าลอง ดังนี ้ ดังนี ้ 1) Support Vector 
Regression (SVR) 2) Lasso Regression 3) Ridge Regression 4) Decision Tree 5) Random 
Forest และ 6) XGBoots (eXtream Gradient Boosting) โดยจะน าผลของแบบจ าลองทั้งหมดมา
เปรียบเทียบกันว่าแบบจ าลองใดสามารถใหก้ารท านายค่าเบีย้ประกันสุขภาพไดดี้ที่สุด ซึ่งท าการ
เปรียบเทียบผลระหว่างก่อนการปรบัจูนไฮเปอรพ์ารามิเตอรแ์ละหลงัการปรบัจนูไฮเปอรพ์ารามิเตอร์
เพื่อใหไ้ดแ้บบจ าลองที่มีประสิทธิผลดีที่สดุ 

ซึ่งปัจจัยที่มีผลต่อเบีย้ประกันภัยนัน้ก็จะแตกต่างกันไปในแต่ละประเทศ พืน้ที่ หรือบริษัท
ประกันภัยใดๆก็ตาม งานวิจัยนีจ้ะศึกษาการท านายตามขอ้มูลที่ไดม้าซึ่งเป็นขอ้มูลทั่ว  ๆ ไปไม่ได้
เจาะจงว่าเป็นขอ้มูลจากบริษัทใดดังนั้นหากน าขอ้มูลใหม่ที่ไม่ไดอ้ยู่ในกรอบขอ้มูลเดียวกับที่ การ
เรียนรูข้องเครื่อง ไดเ้รียนรูม้าก็จะส่งผลใหค้วามแม่นย าของแบบจ าลองนัน้ต ่าลงแต่อย่างไรก็ตาม
หากในอนาคตไดม้ีโอกาสหาขอ้มลูมาให ้การเรียนรูข้องเครื่อง ไดเ้รียนรูไ้ดม้ากย่ิงขึน้ก็จะยิ่งท าใหม้ี
ประสิทธิภาพมากขึน้ตามไปดว้ย 



  

 
 

4 

1.5 สมมุติฐานในการวิจัย 

1. ตวัแปรที่มีผลต่อเบีย้ประกนัที่สดุจะเป็นอายุ เนื่องจากตามหลกัแลว้สุขภาพร่างกาย

ของมนุษย์จะเสื่อมสภาพลงตามอายุขัยดังนั้นยิ่งผู้ท าประกันมีอายุเยอะก็จะส่งผลให้เบี ้ย

ประกนัภยัสงูตามดว้ย 

2. แบบจ าลองที่คาดว่าน่าจะใหผ้ลแม่นย าที่สดุคือแบบจ าลองในกลุ่มของ Regression 

เนื่องจากผลของการท านายเป็นตวัเลขก็จะเหมาะสมกับกลุ่มแบบจ าลอง Regression และขอ้มูล

ที่น ามาใชม้ีจ  านวนไม่มากและไม่ซบัซอ้น 

1.6 ประโยชนท์ีค่าดว่าจะได้รับ 

1. สามารถเขา้ใจล าดบัขัน้ตอนในการสรา้งแบบจ าลองการวิเคราะหเ์บีย้ประกนัสขุภาพ 

ตัง้แต่การรวบรวมและเตรียมขอ้มูล การส ารวจขอ้มลู การเลือกแบบจ าลองที่เหมาะสม ตลอดจน

การสรา้งแบบจ าลอง และ การประเมินประสิทธิภาพ 

2. สามารถประเมินเบีย้ประกันสุขภาพของตนเองไดใ้นเบือ้งตน้จากขอ้มูลส่วนบุคคล 

เช่น อาย ุเพศ พฤติกรรมการใชช้ีวิต และประวติัสขุภาพ 

3. มคีวามเขา้ใจเก่ียวกบัการค านวณเบีย้ประกนัสขุภาพมากขึน้ 

4. ช่วยลดความสบัสน และสรา้งความโปรง่ใสในการตดัสินใจเลือกผลิตภณัฑป์ระกนั 

 
ในบทนีผู้ว้ิจัยไดก้ล่าวถึงที่มาและความส าคัญของงานวิจัยเพื่อใหไ้ดข้า้ใจว่างานวิจัยนีม้ี

จุดประสงค์อย่างไร ประโยชน์ที่จะได้รบัจากงานวิจัยนี ้คืออะไร ในบทถัดไปจะกล่าวถึงข้อมูล 
งานวิจยัที่เก่ียวขอ้งที่ใชใ้นการท างานวิจยันี ้
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บทที ่2 
ทบทวนวรรณกรรม 

 ในบทนีก้ลา่วถึงแนวคิด ทฤษฎี และงานวิจยัที่เก่ียวขอ้งกบัการท านายค่าเบีย้ประกนัสขุภาพ ซึ่ง
ครอบคลุมถึงแนวคิดพืน้ฐานของระบบประกันสุขภาพ ปัจจัยที่มีผลต่อการก าหนดเบีย้ประกัน
สขุภาพ เช่น อายุ เพศ ดชันีมวลกาย พฤติกรรมการสบูบหุรี่ เป็นตน้ ตลอดจนเทคนิคทางวิทยาการ
ขอ้มูลและการเรียนรูข้องเครื่อง ที่น ามาใชใ้นการสรา้งแบบจ าลองเพื่อท านายค่าเบีย้ประกัน เช่น 
Support Vector Regression, Lasso Regression, Ridge Regressiom, Decision Tree, 
Random Forest, และ XGBoost โดยกล่าวถึงหลกัการท างาน ขอ้ดีขอ้จ ากัด และกรณีศึกษาการ
ใช้งาน เพื่อใช้เป็นกรอบแนวคิดในการเลือกเทคนิคที่เหมาะสมในการพัฒนาแบบจ าลองการ
ท านายเบีย้ประกนัสขุภาพในงานวิจยันี ้ โดยผูว้ิจยัไดศ้กึษาเอกสารและงานวิจยัที่เก่ียวขอ้งทัง้หมด 
5 งานหลกัซึ่งทัง้หมด 5 งานนีม้ีการท าวิจยัที่เก่ียวขอ้งกบัการท านายเบีย้ประกนัสขุภาพ 

2.1 แบบจ าลองทีเ่กี่ยวข้อง 

หัวข้อนี ้จะกล่าวถึงแบบจ าลองที่ เก่ียวข้องที่ ใช้ในการท า งานวิจัยนี ้โดยจะกล่าวถึง
สมมติฐาน และขอ้จ ากัดในแต่ละแบบจ าลองเพื่อใหไ้ดเ้ขา้ใจหลกัการท างานและน าไปใชไ้ดอ้ย่าง
เหมาะสม 
2.1.1 Support Vector Regression 

Support Vector Regression (SVR) เป็นเทคนิคใน Machine Learning ที่ขยายแนวคิด
ของ Support Vector Machine (SVM) เพื่อน าไปใช้กับปัญหาการพยากรณ์ค่าต่อเนื่อง โดยมี
เป้าหมายหลักคือการสร้างฟังก์ชันที่สามารถคาดการณ์ ค่าของตัวแปรตาม (Dependent 
Variable) ใหแ้ม่นย าภายในค่าความคลาดเคลื่อนที่ก าหนดไว ้

โดยหลกัการของ SVR คือการหาฟังกช์ันที่สามารถประมาณค่าความสมัพันธร์ะหว่างตัว
แปรตน้และตวัแปรตามในลกัษณะที่ใหค่้าความคลาดเคลื่อนระหว่างค่าที่พยากรณไ์ดก้ับค่าจริงมี
ขนาดนอ้ยที่สุดภายใตข้อบเขตที่ยอมรบัได ้(epsilon-insensitive tube) ซึ่งถือเป็นขอ้ไดเ้ปรียบใน
แง่ของความสามารถในการควบคุมความซบัซอ้นของแบบจ าลอง ทั้งนี ้SVR ใช ้kernel trick ใน
การแปลงข้อมูลให้อยู่ ในมิ ติที่ สูงขึ ้นเพื่ อให้สามารถแบ่งแยกหรือสร้างสมการได้อย่างมี
ประสิทธิภาพมากยิ่งขึน้ อย่างไรก็ตามขอ้จ ากัดของ SVR คือการที่ตอ้งเลือกตวัแปรหลายค่า เช่น 
ค่า C (ค่าควบคมุความซบัซอ้น), epsilon (ค่าความอดทนต่อขอ้ผิดพลาด), และ kernel ต่าง ๆ ซึ่ง
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ตอ้งอาศยัการปรบัจูนอย่างเหมาะสมและใชเ้วลาในการฝึกสงูเมื่อท างานกบัขอ้มูลขนาดใหญ่หรือ
มีมิติสงู สมมติฐานของ SVR คือมีความสมัพนัธไ์ม่เชิงเสน้หรือเชิงเสน้บางรูปแบบที่สามารถเรียนรู้
ไดจ้ากการแปลงขอ้มลูผ่าน kernel functions (4) 
2.1.2 Lasso Regression 

Lasso ย่อมาจาก Least Absolute Shrinkage and Selection Operator เป็นแบบจ าลอง
เชิงเสน้ที่นิยมใชเ้มื่อตอ้งการใหแ้บบจ าลองเลือกเฉพาะ feature ที่ส  าคญัจรงิ ๆ โดยจะประมาณค่า
สัมประสิทธิ์ (coefficients) ที่ เป็นศูนย์ส  าหรับ feature ที่ไม่จ าเป็น ท าให้แบบจ าลองมีความ 
sparse (เลือกเฉพาะตัวแปรส าคัญ) โดยที่สมการของ Lasso จะมีการใช้ค่าปรบัโทษแบบ L1-
norm ท่ีมีลักษณะเป็นการบวกค่าสัมบูรณ์ของค่าสัมประสิทธิ์เขา้ไปใน loss function ดังสมการ 
(1) 

  

min
w

1

2nsamples
||Xw-y||2

2 + α||w||1     (1) 

 

โดยที่  α||w||1 คือ เทอมค่าปรบัโทษแบบ L1-norm ซึ่งมี α เป็นค่าสัมประสิทธิ์คงท่ีท า
หนา้ที่ควบคมุความแรงของการลงโทษ โดยค่าตัง้ตน้จะอยู่ที่ 1 การมีเทอมนีช้่วยใหส้ามารถลดค่า
สมัประสิทธิ์ของบาง feature ใหเ้หลือศูนยไ์ด ้ส่งผลให้แบบจ าลองสามารถเลือกเฉพาะตัวแปรที่
ส  าคัญจริง ๆ (feature selection) ไดโ้ดยอัตโนมัติ และจุดเด่นหลกั ๆ ของ Lasso คือ ลดตัวแปร 
(feature) แบบอตัโนมติั ลด overfitting ซึ่งขอ้จ ากดัของ Lasso ก็คือ กรณีที่ตวัแปรมีความสมัพนัธ์
กนัสงู Lasso อาจสุม่เลือกลบตวัใดตวัหนึ่งออกซึ่งนัน้อาจจะท าใหก้ารท านายผิดพลาดไปได ้(5) 
2.1.3 Ridge Regression 

Ridge Regression เป็นเทคนิคการถดถอยเชิงเส้นที่เพิ่มการลงโทษแบบ L2 เข้าไปใน
สมการ (2) 

 

min
w

||Xw-y||2
2 + α||w||2

2      (2) 

 

โดยที่ α||w||2
2 คือ เทอมค่าปรับโทษแบบ L2-norm ซึ่งมี α เป็นค่าสัมประสิทธิ์คงท่ีท า

หนา้ที่ควบคมุความแรงของการลงโทษเช่นเดียวกบั Lasso Regression แต่จะแตกต่างกนัในส่วน
ที่ว่า L2-norm นั้นมีการยกก าลังสอง โดยจะช่วยควบคุมไม่ให้ค่าสัมประสิทธิ์มีขนาดใหญ่
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จนเกินไป ซึ่งจะท าให้แบบจ าลองซบัซอ้นนอ้ยลงและลดความเสี่ยงของการ overfitting ไดดี้ โดย
ต่างจาก Lasso ที่ใชก้ารลงโทษแบบ L1 ซึ่งสามารถลดค่าสมัประสิทธิ์ใหเ้หลือศนูยเ์พื่อท า feature 
selection ได ้แต่ Ridge จะไม่ตัดค่าตัวแปรใหเ้ป็นศูนยแ์ต่จะปรบัใหเ้ล็กลงแทน ท าใหเ้หมาะกับ
กรณีที่ตวัแปรหลายตัวมีความสมัพันธก์นั (multicollinearity) และไม่ตอ้งการตัดตัวแปรใดตวัแปร
หนึ่งทิง้ 

ขอ้ดีของ Ridge Regression คือสามารถใชง้านกับชุดขอ้มูลที่มีตัวแปรจ านวนมาก และ
สามารถจัดการกับปัญหา multicollinearity ไดดี้ อีกทั้งยังช่วยให้แบบจ าลองมีความเสถียรและ
แม่นย ามากขึน้เมื่อเจอกับขอ้มูลใหม่ แต่ขอ้จ ากัดคือไม่สามารถใชใ้นการเลือกตัวแปรส าคัญได้

เหมือน Lasso และตอ้งมีการปรบัค่าตวัแปร α อย่างเหมาะสม ซึ่งอาจตอ้งใชเ้ทคนิคอย่าง cross-
validation ในการช่วยเลือกค่าที่ดีที่สดุ(6)  
2.1.4 Decision Tree 

แบบจ าลอง Decision Tree เป็นแบบจ าลองที่สามารถใชก้บัการจ าแนก (Classifier) และ
การถดถอย (Regression) โดยเรียนรูก้ฎ if-then-else จากขอ้มูล เพื่อท านายเป้าหมายแบบแบ่ง
ช่วง (piecewise constant) ซึ่งการตัดสินใจแต่ละครัง้จะพิจารณาจากเกณฑ์เช่น Gini impurity 
หรือ entropy เพื่อลดความไม่แน่นอนของขอ้มูลในแต่ละโหนดลงเรื่อย ๆ แบบจ าลองนีม้ีขอ้ดีเรื่อง
ความสามารถในการท างานกบัขอ้มลูที่เป็นเชิงหมวดหมู่และเชิงตวัเลขผสมกนัไดดี้ เขา้ใจง่าย และ
ใช้ในระบบที่ต้องการการอธิบายแบบจ าลอง (interpretability) ได้เป็นอย่างดี อย่างไรก็ตาม
ขอ้จ ากดัของ Decision Tree คือความโนม้เอียงที่จะเกิด overfitting ไดง้่ายถา้ไม่มีการควบคมุ เช่น 
ไม่จ ากัดความลึกของต้นไม้หรือตัวแยกขั้นต ่า อีกทั้งยังอ่อนไหวต่อขอ้มูล noise หรือขอ้มูลที่มี
ความผันผวนสูง ท าให้ต้นไม้เปลี่ยนไปมากเพียงแค่มีการเปลี่ยนแปลงข้อมูลเล็กน้อย  ภาพ
ประกอบท 1 จะแสดงตวัอย่างการท างานของ Decision Tree (7) 



  

 
 

8 

 
ภาพประกอบ 1 ตวัอย่างการท างานของ Decision Tree แบบ Regression 

ที่มา: Decision tree. 2025. https://scikit-learn.org/stable/modules/tree.html 

จากภาพประกอบ 1 แสดงตัวอย่างผลการท านายจาก Decision Tree Regression โดย
ใชต้น้ไมต้ดัสินใจที่มีความลึก (depth) ต่างกนับนขอ้มลูตัวอย่าง ซึ่งแสดงใหเ้ห็นถึงผลกระทบของ
พารามิเตอร ์max_dept ต่อความสามารถของแบบจ าลองในการเรียนรูรู้ปแบบของขอ้มลู 
2.1.5 Random Forest 

Random Forest เป็นแบบจ าลองที่ใชว้ิธีการ Ensemble คือวิธีการที่รวมการพยากรณ์
จากแบบจ าลองพื ้นฐานหลายตัว (base estimators) ที่สรา้งจากอัลกอริทึมเดียวกัน เพื่อเพิ่ม
ความสามารถในการท านายและความทนทานของแบบจ าลอง ใหดี้กว่าใชแ้บบจ าลองเดียว โดยที่ 
Random Forest ก็สามารถใช้ได้กับปัญหาแบบ การจ าแนก (Classifier) และการถดถอย 
(Regression) ได ้โดยแต่ละตน้ไมจ้ะถูกฝึกดว้ยขอ้มูลที่สุ่มมาจากชุดขอ้มลูตน้ฉบบั และในแต่ละ
จุดแบ่ง (split) ก็จะสุ่มเลือกเฉพาะบาง feature มาใชต้ดัสิน ท าใหต้น้ไมแ้ต่ละตน้มีความแตกต่าง
กนั และเมื่อน าผลลพัธข์องทุกตน้ไมม้าเฉลี่ยกนัหรือโหวตเสียงขา้งมาก จะไดผ้ลลพัธท์ี่แม่นย าและ
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เสถียรกว่าแบบจ าลองตน้ไมเ้ดี่ยว ๆ มาก ช่วยลดความเสี่ยงของการ overfitting ไดดี้ เพราะความ
ผิดพลาดของแต่ละตน้ไมจ้ะเฉลี่ยกนัออกไป  

ขอ้ดีของ Random Forest คือมีความแม่นย าสูง ใชง้านไดดี้ทัง้กับขอ้มูลที่เป็นเชิงตัวเลข
หรือเชิงหมวดหมู่ ไม่ตอ้งปรบัตวัแปรมากก็ใหผ้ลดีในระดบัหนึ่ง และยงัสามารถดคูวามส าคญัของ
ตวัแปร (feature importance) ไดด้ว้ย ซึ่งเหมาะกบัการวิเคราะหข์อ้มลูเพื่อหาปัจจยัส าคัญในการ
พยากรณ์ แต่ขอ้จ ากัด คือแบบจ าลองมีความซับซอ้นและตีความยาก เพราะไม่ไดม้ีสูตรชัดเจน
แบบสมการทางคณิตศาสตรเ์หมือน Linear Regression หรือ Decision Tree เด่ียว ๆ นอกจากนี ้
การฝึกและพยากรณก์็อาจใชเ้วลาและทรพัยากรค่อนขา้งมากโดยเฉพาะกบัขอ้มูลขนาดใหญ่หรือ
เมื่อตน้ไมม้ีจ  านวนเยอะมาก และแมจ้ะลด overfitting ไดดี้ แต่ก็ยงัมีความเสี่ยงหากขอ้มลูมี noise 
เยอะหรือตวัแปรไม่เหมาะสม (8) 
2.1.6 eXtream Gradient Boosting (XGBoots) 

XGBoost หรือ Extreme Gradient Boosting เป็นแบบจ าลองแบบ ensemble ที่พัฒนา
มาจากแนวคิดของ Gradient Boosting โดยจะสรา้งตน้ไมแ้บบทีละตน้โดยใหต้น้ไมใ้หม่เรียนรูจ้าก
ข้อผิดพลาดของต้นไม้ก่อนหน้าเรื่อย ๆ ซึ่งท าให้แบบจ าลองมีความสามารถในการจับความ
ซับซ้อนของข้อมูลได้ดีและมีความแม่นย าสูง จุดเด่นของ XGBoost คือความเร็วในการฝึก
แบบจ าลองและประสิทธิภาพที่ดีกว่า Gradient Boosting แบบเดิม เพราะถูกออกแบบมาให้
สามารถท างานแบบขนาน (parallel) ได ้และยังมีระบบ regularization ที่ช่วยลดการ overfitting 
อีกทั้งยังรองรบัการท างานแบบ out-of-core ส าหรบัขอ้มูลที่ไม่สามารถเก็บในหน่วยความจ าได้
ทัง้หมด  

ในด้านกลไกการท างาน XGBoost ใช้การเรียนรูแ้บบเพิ่มพูน (additive learning) ด้วย
การสรา้งตน้ไมแ้ต่ละตน้โดยใช ้ค่าการประมาณอนัดบัที่สอง (second-order gradient) ซึ่งช่วยให้
การหาค่าที่เหมาะสมเป็นไปอย่างรวดเร็วและมีประสิทธิภาพ อีกทั้งยังมีการออกแบบอัลกอริทึม
เพื่อคน้หาจุดแบ่งขอ้มูลที่เหมาะสม โดยมีทัง้แบบ exact greedy คือพิจารณาทุกจุดแบ่งขอ้มูลที่
เป็นไปไดเ้พื่อหาจุดที่ดีที่สุด และ approximate คือใชก้ารประมาณค่าเพื่อลดเวลาค านวณ เช่น 
การพิจารณาเฉพาะจุดแบ่งที่ เลือกไว้บางส่วนซึ่งผู้ใช้งานสามารถเลือกใช้งานตามบริบทได ้
XGBoost ยงัมีการออกแบบใหร้องรบัการเรียนรูจ้ากขอ้มลูที่มีค่าหาย (missing values) ไดอ้ย่างมี
ประสิทธิภาพผ่าน sparsity-aware algorithm คือการออกแบบใหรู้จ้กัและใชป้ระโยชนจ์ากขอ้มลูที่
มีค่าว่างหรือศนูยจ์ านวนมาก และสามารถก าหนดเสน้ทางเริ่มตน้ใหข้อ้มลูที่มีค่าหายว่าควรเขา้กิ่ง
ไหนของตน้ไม ้(default direction) ของ node ในแต่ละตน้ไมไ้ดอ้ตัโนมติั 
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อย่างไรก็ตาม XGBoost มีขอ้จ ากัดในบางด้าน เช่น กระบวนการฝึกแบบจ าลองที่อาจ
ซับซ้อนและใช้เวลามากเมื่อมี  ไฮเปอรพ์ารามิเตอร์จ านวนมาก โดยเฉพาะอย่างยิ่งการจูน 
พารามิเตอร ์(tuning) ที่มีผลต่อความลึกของตน้ไม้, อัตราการเรียนรู ้(learning rate) และจ านวน
ตน้ไม ้ซึ่งตอ้งใชก้ารทดลองซ า้หลายครัง้เพื่อใหไ้ดแ้บบจ าลองที่ดีที่สดุ นอกจากนีใ้นกรณีที่มีตวัแปร
จ านวนมาก การใช ้exact greedy algorithm อาจใชท้รพัยากรสงู และแมว้่าระบบจะมีการการหา
จุดแบ่งข้อมูลโดยใช้การประมาณ เพื่อประหยัดเวลาและหน่วยความจ า  (approximate split 
finding) ที่ใชเ้ทคนิค weighted quantile sketch คือ เทคนิคที่ใชใ้นการประมาณค่าควอนไทลจ์าก
ขอ้มลูที่มีการถ่วงน า้หนกั เพื่อลดเวลาและหน่วยความจ า แต่ก็มีโอกาสที่จะพลาดจุดแบ่งที่ดีที่สุด
ได ้ 

โดยสรุป XGBoost สามารถใหผ้ลลพัธ์ที่แม่นย ามาก โดยเฉพาะกบัขอ้มูลขนาดใหญ่หรือ
การแข่งขนัดา้นแบบจ าลองพยากรณต่์าง ๆ ที่มกัเห็น XGBoost เป็นหนึ่งในตวัเลือกหลกั ยงัรองรบั
การจดัการกบั missing values ไดอ้ตัโนมติั และมีเครื่องมือวิเคราะห ์feature importance รวมถึง
การปรับแต่งตัวแปรที่หลากหลายเพื่ อให้เหมาะกับข้อมูล  แต่ข้อจ ากัดของ XGBoost คือ
แบบจ าลองค่อนขา้งซับซอ้นและต้องการการปรบัจูนตัวแปรหลายตัว เช่น learning rate, max 
depth, และจ านวนตน้ไม ้ซึ่งถา้ไม่จูนใหเ้หมาะสมอาจท าใหป้ระสิทธิภาพของแบบจ าลองลดลง 
หรือเกิด overfitting ได ้นอกจากนีเ้นื่องจากความซบัซอ้นในการฝึกและพยากรณ์ ก็อาจใชเ้วลา
หรือทรพัยากรสงูกว่าระบบทั่วไป และไม่เหมาะเท่าไรนกัถา้ขอ้มลูมีขนาดเล็กหรือไม่ซบัซอ้น (9)  

2.2 วิธีการประเมินแบบจ าลอง 

ส าหรบัวิธีการประเมินแบบจ าลองไดเ้ลือกใชท้ัง้หมด 4 วิธีคือ 1) ค่าสมัประสิทธิ์การถดถอย
ก าลังสอง (R2) 2) ค่าเฉลี่ยของความผิดพลาดแบบสัมบูรณ์ (MAE) 3) ค่าความคลาดเคลื่อน
สมับูรณ์เฉลี่ยรอ้ยละ (MAPE) 4) รากที่สองของค่าเฉลี่ยความผิดพลาดก าลังสอง (RMSE) ซึ่งโดย
แต่ละวิธีการประเมินก็จะมีหลกัการและสมการดงัต่อไปนี ้
2.2.1 ค่าสัมประสิทธิ์การถดถอยก าลังสอง (R2) 

ค่าสมัประสิทธิ์การถดถอยก าลงัสอง หรือ (R2) เป็นค่าที่ใชว้ัดว่า สมการถดถอยสามารถ
อธิบายความแปรปรวนของขอ้มลูไดม้ากนอ้ยแค่ไหน โดยค่าจะอยู่ในช่วง 0 ถึง 1  โดยที่ ถา้ค่า R2 

เท่ากบั 1 หมายความว่า แบบจ าลองสามารถอธิบายขอ้มลูไดส้มบูรณแ์บบ แต่ถา้ค่า R2 เท่ากบั 0 
หมายความว่า แบบจ าลองไม่สามารถอธิบายความแปรปรวนของขอ้มลูไดเ้ลย ดงันัน้ค่า R2 ที่ดีนัน้
ควรจะเป็นค่าที่เขา้ใกล ้1 มากที่สดุ(10) อธิบายค่า R2  ดงัสมการ (3)  
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R2=1-
SSres

SStot
      (3) 

 
โดยที่  

SSres = ∑ (yi-yî)
2 คือ Residual Sum of Squares (ความคลาดเคลื่อนของ

แบบจ าลอง) 

SSres = ∑ (yi-yi̅)
2 คื อ  Total Sum of Squares (ความแป รป รวน รวม จาก

ค่าเฉลี่ย) 
2.2.2 ค่าเฉล่ียของความผิดพลาดแบบสัมบูรณ ์(MAE) 

ค่าเฉลี่ ยของความผิดพลาดแบบสัมบูรณ์  (MAE) คือค่าที่ บอกว่าโดยเฉลี่ ยแล้ว 
แบบจ าลอง ท านายผิดจากค่าจริงมากแค่ไหน โดยวดัจากความผิดพลาดแบบ “สมับูรณ”์ ซึ่งก็คือ
ไม่สนใจเครื่องหมาย บวกหรือลบ เอาแค่ขนาดของความผิดพลาดถา้ค่า MAE ที่ต  ่าจะบ่งบอกไดว้่า
แบบจ าลองนั้นมีการท านายผิดจากขอ้มูลนัน้น้อยซึ่งก็คือแบบจ าลองมีความแม่นย ามาก ถ้าค่า 
MAE เท่ากับ 0 แสดงว่าแบบจ าลองนั้นไม่มีความผิดพลาดเลยคือแบบจ าลองสามารถท านาย
ผลได้ตรง 100% ซึ่งในความเป็นจริงนั้นเป็นไปได้ยาก และค่า MAE จะไม่ติดลบได้เนื่องจาก
สมการเป็นค่าสมับรูณซ์ึ่งผลลพัธท์ี่ไดจ้ะเป็นบวกเท่านัน้(10) สมการ (4) อธิบายค่า MAE ดงันี ้

 

MAE =  
1

n
∑|yi-yî|

n

i=1

 

 

    (4) 

 
โดยที่  

yi     คือ ค่าจรงิ (Observed / Actual value) 

yî   คือ ค่าที่แบบจ าลองท านายได ้(Predicted value) 

|yi-yî| คือ ค่าความผิดพลาดแบบสมับรูณ ์(Absolute Error) 
n  คือ จ านวนจดุขอ้มลูทัง้หมด 
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2.2.3 ค่าความคลาดเคล่ือนสัมบูรณเ์ฉล่ียร้อยละ (MAPE) 
ค่าความคลาดเคลื่อนสมับูรณเ์ฉลี่ยรอ้ยละ (Mean Absolute Percentage Error: MAPE) 

หรือเรียกอีกชื่อว่า Mean Absolute Percentage Deviation (MAPD) เป็นตัวชี ้วัดที่ ใช้ประเมิน
ประสิทธิภาพของแบบจ าลองในการแก้ปัญหาแบบ  Regression โดยมีแนวคิดในการวัด
ข้อผิดพลาดเชิงสัมพัทธ์ (Relative Error) กล่าวคือ MAPE จะค านึ งถึงสัดส่วนของความ
คลาดเคลื่อนเทียบกับค่าจริง ท าให้ มีความไวต่อความผิดพลาดเชิงสมัพทัธ์ ไม่เปลี่ยนแปลงเมื่อมี
การปรบัขนาดค่าทั้งหมดของตัวแปรเป้าหมาย (Target Variable) เช่น การคูณค่าทั้งหมดด้วย
ค่าคงที่หนึ่ง จะไม่กระทบกับค่า MAPE จึงเหมาะส าหรบัใชเ้ปรียบเทียบแบบจ าลองที่ท างานกับ
ขอ้มูลที่มีขนาดต่างกันหรือเมื่อต้องการสื่อสารผลการท านายในเชิงเปอรเ์ซ็นต์ (10) สมการ (5) 
อธิบายค่า MAPE ดงันี ้
 

MAPE =  
1

n
∑ |

yi-yî

yi
|

n

i=1

× 100     (5) 

โดยที่  

yi     คือ ค่าจรงิ (Observed / Actual value) 

yî   คือ ค่าที่แบบจ าลองท านายได ้(Predicted value) 
n  คือ จ านวนจดุขอ้มลูทัง้หมด 

2.2.4 รากทีส่องของค่าเฉล่ียความผิดพลาดก าลังสอง (RMSE) 
รากที่สองของค่าเฉลี่ยความผิดพลาดก าลงัสอง (Root Mean Square Error : RMSE) คือ 

ค่าถอดรากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยก าลงัสอง (MSE) เพื่อใหห้น่วยของขอ้มลูตรงกับ
ขอ้มูลจริงซึ่งหลกัการก็จะเหมือนกับ MSE(10) คือค่าเฉลี่ยของผลต่างระหว่างค่าจริง (Actual) กับ
ค่าที่แบบจ าลองท านาย (Predicted) ที่ถูกยกก าลังสองซึ่งจะไม่เหมาะกับขอ้มูลที่มีผิดปกติมาก 
(outlier) เนื่องจากจะท าใหค่้าที่ผิดปกติมีอิทธิพลสงูเกินไป RMSE ดงัสมการ (6)  

 

RMSE =  √
1

n
∑ (yi-yî)

2
n

i=1

     (6) 
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2.3 งานวิจัยทีเ่กี่ยวข้อง 

ผูว้ิจัยไดศ้ึกษาเก่ียวงานวิจัยของ Kashish Bhatia และคณะ(11), Sudhir Panda และคณะ
(12) , Keshav Kaushik และคณะ(13) และ Mounika Karakavalasa และคณะ(14) ซึ่งทั้งสี่งานวิจัยที่
เก่ียวที่ กล่าวมานั้นได้ใช้ชุดข้อมูล จาก Kaggle ซึ่ งมี  1,338 ข้อมูลตัวอย่าง (15) ตัวแปรที่ ใช้
ประกอบด้วยอายุ เพศ ดัชนีมวลกาย (BMI) พฤติกรรมการสูบบุหรี่ และจ านวนบุตร เป็นต้น ซึ่ง
ขอ้มลูนัน้เป็นขอ้มลูมาจากประกนัสขุภาพใน 4 ภมูิภาคของประเทศสหรฐัอเมริกา 

Kashish Bhatia และคณะ ได้ใช้เทคนิค K-fold cross-validation ส าหรับการแยกข้อมูล
เป็นกลุ่มย่อยเพื่อการฝึกและทดสอบ และมีการสรา้งตวัแปรใหม่ เป็นการจ าแนกผูส้บูบุหรี่และไม่สบู
บุหรี่ และ จ าแนกคนที่มีภาวะอว้นและไม่มีภาวะอว้นจากค่าดชันีมวลกาย ซึ่งแบบจ าลองที่ใชจ้ะใช้
แบบจ าลอง Linear Regression เพื่อดคูวามสมัพนัธ์ระหว่างตัวแปรต่าง ๆ และเบีย้ประกนัสุขภาพ 
ซึ่งผลลัพธ์ที่ไดจ้ากงานวิจัยของ Kashish Bhatia และคณะ ใหค้วามแม่นย าของแบบจ าลองอยู่ที่ 
81.3% โดยใชส้ัดส่วนการฝึกและทดสอบแบบจ าลองที่ 70 ต่อ 30 โดยสรุปจากการงานวิจัยของ 
Kashish Bhatia มีการใชแ้บบจ าลองเพียงแบบเดียวคือแบบจ าลอง Linear Regression โดยตวัแปร
ที่ส่งผลต่อเบีย้ประกนัสขุภาพมากท่ีสดุคือ พฤติกรรมการสบูบุหรี่ ที่ใหค่้าสมัประสิทธิ์ความสมัพนัธ์
อยู่ที่ 0.78 มากกว่าตวัแปรอ่ืน ๆ และ Kashish Bhatia และคณะ ไดท้ าการสรา้งเว็บไซตส์  าหรบัการ
ค านวณเบีย้ประกนัเบือ้งตน้ 

งานวิจัยของ Sudhir Panda และคณะ ได้ศึกษาเรื่องการท านายเบีย้ประกันสุขภาพที่ใช ้
การเรียนรูข้องเครื่อง โดยใชแ้บบจ าลอง Regression ที่หลากหลายคือ 1) Linear Regression 2)  
Multiple Linear Regression 3) Ridge Regression 4) Lasso Regression แล ะ  5) Polynomial 
Regression เพื่อท าการเปรียบเทียบประสิทธิภาพในแต่ละแบบจ าลองว่าแบบไหนใหค้วามแม่นย าที่
มากที่สุด โดยงานวิจัยของ Sudhir Panda และคณะ ใชค่้า ค่าสัมประสิทธิ์การถดถอยก าลังสอง 
(R2) และค่า รากที่สองของค่าเฉลี่ยความผิดพลาดก าลังสอง (RMSE) เป็นตัววัดประสิทธิผลของ
แบบจ าลอง และมีการใชส้ัดส่วนการฝึกและทดสอบแบบจ าลองที่ 80 ต่อ 20 ซึ่งผลลัพธ์ที่ไดจ้าก
งานวิจัยของ Sudhir Panda และคณะ แบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพดีที่สุดคือแบบจ าลอง 
Polynomial Regression โดยให้ค่า R² เท่ากับ 0.80 ค่า RMSE เท่ากับ 5100.53 และค่าความ
แม่นย า เท่ากบั 80.97%ซึ่งแบบจ าลอง Polynomial Regression จะท างานไดดี้กว่าแบบจ าลองอ่ืน
ในกรณีที่ขอ้มูลมีความสมัพนัธแ์บบไม่เชิงเสน้ โดยแบบจ าลอง Ridge และ Lasso Regression ให้
ค่าความแม่นย าอยู่ที่  75.86% และ 75.82% ตามล าดับ  ส่วนแบบจ าลอง Simple Linear 
Regression จะใหค่้าความแม่นย าต ่าที่สดุที่ 62.86%  
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งานวิจัยของ Keshav Kaushik และคณะ ไดศ้ึกษาเรื่องการท านายเบีย้ประกนัสุขภาพที่ใช ้
Machine Learning โดยใชแ้บบจ าลอง Linear Regression เปรียบเทียบกับแบบจ าลอง Artificial 
Neural Network (ANN) เพื่อศึกษาว่าหากมีการน าเรื่องของการเรียนรูม้าใช้ในการท านายจะให้
ผลไดดี้กว่าการเรียนรูข้องเครื่องแบบธรรมดาหรือไม่ โดยจะมีการแบ่งสัดส่วนการฝึกและทดสอบ
แบบจ าลองที่ 80 ต่อ 20 แบบจ าลอง Artificial Neural Network (ANN) จะใชโ้ครงสรา้งแบบจ าลอง 
5 เลเยอร ์Dense พรอ้มฟังกช์ัน Relu และ Adam Optimizer โดยปรบัตัวแปร ของ batch size และ 
epochs โดยงานวิจยันีจ้ะใชต้วัวดัประสิทธิผลของแบบจ าลองทัง้หมด 4 แบบ คือ 1) ค่าสมัประสิทธิ์

การถดถอยก าลังสอง (R2) 2) ค่าเฉลี่ยของความผิดพลาดแบบสัมบูรณ์ (MAE) 3) รากที่สองของ
ค่าเฉลี่ยความผิดพลาดก าลงัสอง (RMSE) และ 4) ค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยก าลงัสอง (MSE) โดย
ผลลพัธท์ี่ไดแ้บบจ าลอง ANN จะใหผ้ลลพัธท์ี่ดีกว่าโดยมีค่าตัววดัผลประสิทธิภาพ R2 เท่ากับ 0.92 
RMSE เท่ากับ 0.27, MSE เท่ากับ 0.073 และ MAE เท่ากับ 0.143 ในส่วนของแบบจ าลอง Linear 
Regression จะใหค่้า R2 เท่ากบั 0.75 RMSE เท่ากบั 0.499, MSE เท่ากบั 0.249 และ MAE เท่ากับ 
0.345 โดยสรุปแลว้การน าการเรียนรูเ้ชิงลกึมาใชก้บัการท านายค่าเบีย้ประกนัใหป้ระสิทธิผลที่ดีกว่า
เนื่องจากการเรียนรูเ้ชิงลึกสามารถวิเคราะห์แบบจ าลองไดร้วดเร็วและแม่นย ากว่าการเรียนรูข้อง
เครื่อง ในอนาคตสามารถเพิ่มความซบัซอ้นของขอ้มูลเขา้ไปเพื่อให้แบบจ าลองสามารถท านายค่า
เบีย้ประกนัไดแ้ม่นย ามากกว่าเดิม 

งานวิจัยของ Mounika Karakavalasa และคณะ ได้ศึกษาเรื่องการท านายเบี ้ยประกัน
สุขภาพที่ใช้ Machine Learning โดยใช้แบบจ าลอง XGBoost, CatBoost, ElasticNetCV, Lasso 
Regression, Ridge Regression, Voting Regression และ  Stacking Regression เพื่ อท าการ
เปรียบเทียบแบบจ าลองสองแบบหลักคือ แบบ Regression และ แบบ Tree ส าหรบัแบบจ าลอง 
XGBoost, CatBoost โดยงานวิจัยนีจ้ะใชต้ัววัดประสิทธิผลของแบบจ าลองคือ ค่ารากที่สองของ
ค่าเฉลี่ยความผิดพลาดก าลงัสอง (RMSE) และ ค่าคะแนนการอธิบายความแปรปรวน (Explained 
Variance Score) ซึ่งเป็นค่าชี ้วัดที่ใช้ประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง แบบ Regression 
โดยเฉพาะในการท านายค่าที่ต่อเนื่อง (Continuous Values) เพื่อวดัว่าแบบจ าลองสามารถอธิบาย
ความแปรปรวนของข้อมูลจริงได้ดีเพียงใดเมื่อเทียบกับค่าที่ ท านายได้ งานวิจัยของ Mounika 
Karakavalasa และคณะ ไม่ไดบ้อกในเรื่องของการแบ่งสดัส่วนการฝึกและทดสอบแบบจ าลอง ซึ่ง
ผลที่ไดพ้บว่า แบบจ าลอง Stacking Regression ใหผ้ลลพัธดี์ที่สดุ โดยไดค่้า RMSE เท่ากบั 0.313 
และค่าคะแนนการอธิบายความแปรปรวนเท่ากับ 0.89 เมื่อเปรียบเทียบกับแบบจ าลองอ่ืน เช่น 
XGBoost, CatBoost, และ ElasticNetCV พบว่า Stacking Regression มีความแม่นย าสูงสุด ซึ่ง
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จากงานวิจัยนีท้ี่ได้ท าการเปรียบเทียบผลระหว่างแบบจ าลองหลัก พบว่าแบบจ าลองที่ใช้แบบ 
Regression จะให้ผลลัพธ์ดีกว่าแบบจ าลองที่ใช้หลักการของแบบ Tree ซึ่งอาจจะเป็นเพราะว่า
ขอ้มูลมีความสมัพนัธเ์ป็นแบบเชิงเสน้ไม่ไดม้ีความซบัซอ้นมากแบบจ าลองแบบ Regression จึงให้
ผลลพัธท์ี่ดีกว่า 

งานวิจยัของ Ugochukwu Orji และ คณะ (16) มีการใชชุ้ดขอ้มลูที่แตกต่างไปจากงานวิจยัที่
ได้ศึกษาไปข้างต้น โดยชุดข้อมูลนั้นมาจาก Kaggle แต่จะมีตัวแปรทั้งหมด 11 ตัว(3) และตัวชุด
ขอ้มลูนีม้ีค่าเบีย้ประกนัที่อา้งอินมาจากสกลเุงินรูปีของปรุเทศอินเดีย โดยงานวิจยันีไ้ดใ้ชก้ารเรียนรู้
เครื่องในการท านายค่าเบีย้ประกันสุขภาพผ่านสามแบบจ าลองคือ 1) Xtream Gradient Boosting 
(XGBoots) 2) Gradient Boosting Machine (GBM) และ 3) Random Forest (RF) และใช้การ
วัดผลจ าลองทั้งหมด 4 วิธีคือ 1) ค่าสัมประสิทธิ์การถดถอยก าลังสอง (R2) 2) ค่าเฉลี่ยของความ
ผิดพลาดแบบสัมบูรณ์ (MAE) 3) รากที่สองของค่าเฉลี่ยความผิดพลาดก าลังสอง  (RMSE) 4)
ค่าเฉลี่ยความผิดพลาดแบบสมับูรณ์เชิงเปอรเ์ซ็นต ์(MAPE) โดย Ugochukwu Orji และ คณะ  ได้
ท าการปรบัตวัแปรและเลือกตวัแปรท่ีใหผ้ลที่ดีที่สดุมาใชก้บัแบบจ าลองทัง้สามจากนัน้จึงค่อยน าตวั
แปรเหล่านัน้ไปทดสอบกบัชุดขอ้มลูทดสอบเพื่อดผูลลพัธผ์่านการวดัผลทัง้ 4 แบบที่กล่าวไปขา้งตน้ 
จากการวดัผลท าใหไ้ดผ้ลลพัธด์งัต่อไปนี ้XGBoots ใหค่้าวดัผลของ ค่า R2 อยู่ที่ 86.47% ซึ่งมีค่าเขา้
ใกล ้1 มากที่สุดในบรรดาสามแบบจ าลอง และใหค่้า RMSE ที่ 2231.524 ซึ่งเป็นค่าที่ต  ่าที่สุดใน
บรรดาสามแบบจ าลอง ในขณะเดียวกันแบบจ าลอง  Random Forest ให้ MAE และ ค่า MAPE 
ต ่าสดุ ซึ่งค่าจากการวดัผลนี่ควรจะมีค่าที่ต  ่าดงันัน้จากงานวิจยัของ Ugochukwu Orji และ คณะ จึง
สรุปได้ว่าแบบจ าลองที่สามารถท านายค่าเบี ้ยประกันสุขภาพได้อย่างมีประสิทธิภาพจะเป็น
แบบจ าลอง XGBoots และ Random Forest จากงานวิจัยของ Ugochukwu Orji และ คณะ ได้
ท าการศึกษาแบบจ าลองที่ ใช้ Tree เป็นหลักไม่ ได้มีการเปรียบเทียบกับแบบจ าลองแบบ 
Regression  

2.4 สรุปงานวิจัยทีเ่กี่ยวข้อง 

จากการที่ศึกษางานวิจัยที่เก่ียวกับการท านายเบีย้ประกันสุขภาพโดยใชก้ารเรียนรูข้อง
เครื่องทั้ง 5 งานวิจัย โดยสรุป 4 ใน 5 ของงานวิจัยมีการใช้ชุดข้อมูลที่ เหมือนกันแต่มีการใช้
แบบจ าลองที่ใชใ้นการฝึกแบบจ าลองที่แตกต่างกันไปแต่โดยรวมแลว้จะเนน้การใชแ้บบจ าลองที่มี
หลักการแบบ Regression และ แบบ Tree น ามาเปรียบเทียบกัน โดยผลลัพธ์ที่ ได้จะพบว่า
แบบจ าลองที่ใช้หลักการการแบบ Regression จะให้แบบจ าลองที่มีประสิทธิผลดีกว่าและใน
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ขณะเดียวกนัในแบบจ าลองที่ใชห้ลกัการแบบ Regression จะพบว่าแบบจ าลองแบบ Regression 
ที่ไม่ใช่แบบ linear จะให้ผลลัพธ์ที่ดีกว่าเนื่องจากมีการเพิ่มความซับซ้อนเข้าไปจากแบบ linear 
regression และในขณะเดียวกันงานวิจัยของ Ugochukwu Orji และ คณะ ที่มีการใชชุ้ดข้อมูลที่
แตกต่างจากงานวิจัยอ่ืนมีการท าแบบจ าลองเปรียบเทียบแค่ในส่วนของแบบจ าลองที่ใชห้ลกัแบบ 
Tree ไม่ไดม้ีการเปรียบเทียบกบัแบบ Regression ซึ่งถา้หากดแูนวโนม้แลว้แบบจ าลองที่ใชห้ลกัการ
แบบ Regression น่าจะให้ผลลัพธ์ที่ดีกว่าส าหรับชุดข้อมูลของงานวิจัย Ugochukwu Orji และ 
คณะ แต่อย่างไรก็ตามข้อสมมติฐานนี ้ต้องได้รับการทดสอบกับชุดข้อมูลนี ้ถึงจะตอบได้ว่า
แบบจ าลองแบบ Regression ใหผ้ลลัพธ์ที่ดีส  าหรบัการท านายค่าเบีย้ประกันสุขภาพ นอกจากนี ้
จากงานวิจัยทัง้ 5 งานพบว่าตัวแปรที่มีความส าคัญต่อค่าเบีย้ประกันสุขภาพมากที่สุดคือตัวแปร
อายุก็จะตรงกับสมมติฐานที่ตัง้ไวว้่าอายุนัน้มีความสมัพันธใ์นดา้นสขุภาพอย่างเห็นไดช้ดัจึงท าให้
ค่าเบีย้ประกนัสขุภาพนัน้มีแนวโนม้ที่เพิ่มขึน้ตามอายุไปดว้ยเช่นกัน แต่อย่างไรก็ตามตัวแปรอ่ืนก็มี
ผลต่อค่าเบีย้ท านายดว้ยเช่นกนั ซึ่งสามารถระบุไดว้่าตวัแปรใดบา้งที่มีความส าคญัก็จะสามารถท า
ใหก้ารท านายแม่นย ายิ่งขึน้ โดยจะสรุปขอ้แตกต่างในแต่ละงานวิจยัดงัตาราง 1  
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2.5 แนวทางส าหรับงานวิจัย 

จากการศึกษาทฤษฎีและงานวิจัยที่เก่ียวขอ้ง พบว่าการเรียนรูข้องเครื่องเป็นแนวทางที่มี
ศกัยภาพในการน ามาท านายค่าเบีย้ประกนัสขุภาพ เนื่องจากสามารถจดัการกบัขอ้มลูที่หลากหลาย
และซบัซอ้นไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ โดยแบบจ าลองที่ไดร้บัความนิยม ไดแ้ก่ Linear Regression ซึ่ง
เขา้ใจง่ายและเหมาะส าหรบัความสมัพนัธเ์ชิงเสน้, Random Forest ที่สามารถจดัการขอ้มลูเชิงซอ้น
และลดความเอนเอียงของขอ้มูล, และ XGBoost ที่เด่นดา้นความแม่นย าและประสิทธิภาพในการ
ท างาน ในงานวิจัยนี ้ผูว้ิจัยจะน าชุดขอ้มูลของ Ugochukwu Orji และ คณะ ที่ใชใ้นการวิจัยไปต่อ
ยอดโดยเพิ่มแบบจ าลองในส่วนของ Regression ได้แก่  Support Vector Regression, Lasso 
Regression และ Ridge Regression เขา้ไปเพื่อใหเ้กิดการเปรียบเทียบในแต่ละแบบจ าลองใหม้าก
ยิ่งขึน้และจะเพิ่มในส่วนของแบบจ าลอง Decision Tree เข้ามาและยังคงแบบจ าลอง Random 
Forest และ XGBoots คงไวอ้ยู่ โดยผูว้ิจัยจะน าแบบจ าลองเหล่านีม้าเปรียบเทียบสมรรถนะเพื่อ
พฒันาแบบจ าลองที่เหมาะสมที่สดุส าหรบัการท านายค่าเบีย้ประกนั โดยบทที่ 3 จะน าเสนอวิธีการ
ด าเนินงานวิจัย ตั้งแต่การเตรียมข้อมูล การเลือกคุณลักษณะ การสรา้งและฝึกแบบจ าลอง 
ตลอดจนการประเมินผล 

 



  

 
 

บทที ่3 
วิธีด าเนินการวิจัย 

ในบทนีจ้ะกล่าวถึงวิธีด าเนินการวิจัยเพื่อให้ด าเนินงานอย่างเป็นระบบ โดยเริ่มจากการ
วางแผนกระบวนการสรา้งแบบจ าลอง จากนัน้ด าเนินการท าความสะอาดและเตรียมขอ้มูลเพื่อให้
เหมาะสมต่อการวิเคราะห์ ก่อนเข้าสู่ขั้นตอนการวิเคราะห์ข้อมูลเชิงส ารวจเพื่อท าความเข้าใจ
โครงสรา้งและลักษณะของขอ้มูลอย่างลึกซึง้ ต่อมาไดด้ าเนินการสรา้งแบบจ าลองดว้ยการเรียนรู้
ของเครื่อง และท าการปรบัจูนค่าไฮเปอรพ์ารามิเตอรเ์พื่อเพิ่มประสิทธิภาพของแบบจ าลอง สดุทา้ย
คือการประเมินผลลพัธข์องแบบจ าลองเพื่อใหม้ั่นใจว่าแบบจ าลองที่ไดม้ีความแม่นย าและเหมาะสม
ต่อการน าไปใชง้านในบริบทที่เก่ียวขอ้ง 

3.1 แผนการสร้างแบบจ าลอง (Experiment Workflow) 

ก่อนเริ่มการศึกษา ผู้วิจัยได้วางแผนการสรา้งแบบจ าลองอย่างละเอียด เพื่อก าหนด
แนวทางและขัน้ตอนที่ชดัเจนส าหรบัการด าเนินการวิจยั 

 

 
 

ภาพประกอบ 2 แผนผงัการสรา้งแบบจ าลอง 
โดยจากภาพประกอบ 2 จะแบ่งการสรา้งแบบจ าลองออกเป็น 2 ขัน้ตอนใหญ่ ขัน้ตอนแรก

จะท าการศึกษาขอ้มูลที่จะน ามาใชเ้พื่อใหเ้ขา้ใจถึงคุณลักษณะของขอ้มูลว่าจะตอ้งมีการจัดการ
ขอ้มูลให้พรอ้มใชง้านใน มีข้อมูลสูญหายหรือไม่ และมีคุณลักษณะใดบ้างที่ส  าคัญส าหรบัการ
วิเคราะห์ จากนั้นจะท าการจัดการข้อมูลให้พรอ้มใช้งาน เช่น การท าความสะอาดข้อมูล (data 
cleaning) การปรบัสเกล การแปลงรูปแบบขอ้มลู (data transformation) การเลือกตวัแปร (feature 
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selection) ที่เหมาะสม รวมถึงการท า data pipeline เพื่อป้องกนัขอ้มูลรั่วไหล เมื่อไดข้อ้มูลมาแลว้
จากขัน้ตอนที่ 1 ในขัน้ตอนที่ 2 นีจ้ะเริ่มการฝึก (training) ขอ้มูล โดยใชข้อ้มลูที่เตรียมไวม้าทดลอง
สร้างแบบจ าลองการเรียนรู้ของเครื่องหลายประเภท และมีการทดลองปรับค่าตัวแปร 
(hyperparameter tuning) เพื่อหาพารามิเตอรท์ี่ เหมาะสมในแต่ละแบบจ าลอง จากนั้นท าการ
ประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองแต่ละแบบ เมื่อไดผ้ลการประเมินแลว้จะเลือกแบบจ าลองที่
ใหผ้ลลพัธดี์ที่สดุเพื่อน าไปใชใ้นกระบวนถดัไป 

3.2 การท าความสะอาดข้อมูลและเตรียมข้อมูล (Data Cleaning and Preprocessing) 

ชุดข้อมูลที่น ามาใช้มีชื่อว่า The medical insurance cost ชุดข้อมูลนี ้มาจากเว็บไซต ์
KAGGLE (3) ซึ่งเป็นเว็บไซตส์  าหรบัชุดขอ้มูลแบบเปิด (Open Source) มีจ านวนขอ้มูลทัง้หมด 986 
ขอ้มูล มีตัวแปรทัง้หมด 11 ตัวแปร แสดงดังตาราง 2 โดยจะน าชุดขอ้มูลไปเก็บไวใ้น google drive 
แลว้ท าการดึงขอ้มูลจาก google drive มายัง google colab เพื่อท าการแสดงผลขอ้มูลและสรา้ง
แบบจ าลองต่อไปโคด้ส าหรบัการดงึขอ้มลูแสดงดงัภาพประกอบ 3  

ตาราง 2 รายละเอียดของชดุขอ้มลู 

ล าดบั ชื่อตวัแปร ค าอธิบาย 
ชนิด
ขอ้มลู 

1 Age อายุ ตวัเลข 

2 Diabetes สภาวะของโรคเบาหวาน (เป็น/ไม่เป็น) ตวัเลข 

3 BloodPressureProblems ปัญหาเรื่องความดนัโลหิต (ม/ีไม่มี) ตวัเลข 

4 AnyTransplants การปลกูถ่ายอวยัวะ (เคย/ไม่เคย) ตวัเลข 

5 AnyChronicDiseases มีโรคเรือ้รงัหรือไม่(ม/ีไม่มี) ตวัเลข 

6 Height สว่นสงู ตวัเลข 

7 Weight น า้หนกั ตวัเลข 

8 KnowAllergies มีการแพห้รือไม่ (ม/ีไม่มี)  ตวัเลข 

9 HistoryOfCancerInFamily ประวติัการเป็นมะเรง็ของครอบครวั (มี/ไม่มี) ตวัเลข 

10 NumberOfMajorSurgeries จ านวนครัง้การผ่าตดัใหญ่ ตวัเลข 

11 Premium Price (INR) เบีย้ประกนั (รูปีอินเดีย) ตวัเลข 
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ภาพประกอบ 3 โคด้ส าหรบัการดงึขอ้มลู 
 

ชดุขอ้มลูที่ไดน้ ามาศึกษานัน้มีแหลง่มาจากประเทศอินเดียฉะนัน้ค่าเบีย้ประกนัภยัจะอยู่ใน
สกุลเงินรูปี ของประเทศอินเดีย จากนัน้ผูว้ิจัยไดม้ีการท าความสะอาดขอ้มลูในเรื่องดวู่ามีค่าว่างใน
ชุดขอ้มูลหรือไม่ แสดงดังภาพประกอบ 4 ดูในเรื่องชนิดของข้อมูลว่าสอดคล้องกับที่ควรจะเป็น
หรือไม่ แสดงดงัภาพประกอบ 5 หลงัจากท าการตรวจสอบทัง้สองอย่างพบว่าชุดขอ้มูลของนัน้ไม่มี
ค่าว่างและชนิดของขอ้มูลก็ถูกตอ้ง จากนั้นจึงมาดูในเรื่องการเตรียมขอ้มูลก่อนน าไปฝึกเนื่องจาก
ข้อมูลที่ จะต้องน าไปฝึกนั้นต้องเป็นตัวเลขทั้งหมดจึงจ าเป็นต้องท าการ แปลงรหัสข้อมูล 
( encoding) ส า ห รั บ ตั ว แ ป ร  Diabetes, BloodPressureProblems, AnyTransplants, 
AnyChronicDiseases, KnowAllergies, HistoryOfCancerInFamily ข้อมูลก่อนน าไปใช้ซึ่งข้อมูล
ไดท้ าการ แปลงรหสัขอ้มลูเรียบรอ้ยแสดงตวัอย่างขอ้มลูดงัภาพประกอบ 6 

 

 
ภาพประกอบ 4 ตรวจสอบค่าว่างในชดุขอ้มลู 
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ภาพประกอบ 5 ตรวจสอบชนิดขอ้มลู 
 

 
 

ภาพประกอบ 6 ตวัอย่างของชดุขอ้มลู 
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3.3 การวิเคราะหข์้อมูลเชิงส ารวจ (Exploratory Data Analysis) 

ผูว้ิจยัไดท้ าการส ารวจขอ้มลูเบือ้งตน้จากชดุขอ้มลูเพื่อดลูกัษณะของขอ้มลูทัง้ทางสถิติและ
ทางเชิงพรรณนาโดยจะดูว่าในแต่ละ ตัวแปร มีการอธิบายข้อมูลเชิงสถิติอย่างไรบ้างแสดงดัง
ภาพประกอบ 7 

 

 

 

จากภาพประกอบ 7 แสดงเป็นตารางสรุปค่าทางสถิติ (Descriptive Statistics) ของขอ้มูล
จ านวน 986 แถว โดยค่าทางสถิติที่แสดง ได้แก่ count (จ านวนข้อมูลที่ไม่เป็นค่าว่าง), mean 
(ค่าเฉลี่ย), std (ส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐาน), min (ค่าน้อยที่สุด), 25% (ควอไทล์แรก), 50% (มัธย
ฐาน), 75% (ควอไทลท์ี่สาม), และ max (ค่ามากท่ีสดุ) ซึ่งค่าต่าง ๆ เหล่านีช้่วยใหเ้ขา้ใจการกระจาย
ตวัและลกัษณะของขอ้มลูไดอ้ย่างชดัเจน โดยสามารถอธิบายไดอ้ย่างละเอียดดงันี ้

ทุกคอลมันม์ี count เท่ากับ 986 แสดงว่าไม่มีขอ้มูลว่างในชุดขอ้มูลนีเ้ลย โดยตัวแปรแรก
คือ Age (อายุ) มีค่าเฉลี่ยอยู่ที่ประมาณ 41.75 ปี แสดงว่าค่าเฉลี่ยของกลุ่มตัวอย่างอยู่ในช่วงวัย
กลางคน ค่าส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานประมาณ 13.96 บ่งบอกว่ามีความกระจายของอายุอยู่
พอสมควร โดยอายุต ่าสุดคือ 18 ปี และสงูสดุคือ 66 ปี ควอไทลแ์รก (25%) อยู่ที่ 30 ปี มัธยฐานอยู่
ที่ 42 ปี และควอไทลท์ี่สามอยู่ที่ 53 ปี ซึ่งแสดงว่ากลุม่ขอ้มลูมีการกระจายที่ค่อนขา้งสมดลุ  

ตัวแปร Diabetes, BloodPressureProblems, AnyTransplants, AnyChronicDiseases, 
KnownAllergies, และ  HistoryOfCancerInFamily มี ค่ า  min เท่ ากั บ  0 และ  max เท่ ากั บ  1 
เนื่องมาจากตัวแปรเหล่านี ้เป็นข้อมูลประเภทใช่/ไม่ใช่ หรือมี/ไม่มี โดยค่าเฉลี่ยของ Diabetes 
เท่ ากับ  0.419 แสดงว่าประมาณ  41.9% ของกลุ่ มตัวอย่ างมี ภาวะเบาหวาน ในขณะที่ 
BloodPressureProblems มีค่าเฉลี่ยประมาณ 0.469 หรือประมาณ 46.9% ของกลุ่มตัวอย่างมี
ปัญหาเรื่องความดันโลหิต AnyTransplants มีค่าเฉลี่ยต ่าเพียง 0.055 แสดงว่ามีเพียงประมาณ 
5.5% ที่เคยรบัการปลกูถ่ายอวยัวะ สว่น AnyChronicDiseases มีค่าเฉลี่ย 0.180 แสดงว่าประมาณ 

ภาพประกอบ 7 อธิบายชุดขอ้มลูดว้ยค่าทางสถิติ 
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18% ของกลุ่มตัวอย่างมีโรคเรือ้รงั KnownAllergies มีค่าเฉลี่ย 0.215 ซึ่งหมายถึงมีคนที่มีประวัติ
อาการแพป้ระมาณ 21.5% ขณะที่ HistoryOfCancerInFamily อยู่ที่ 0.117 หรือ 11.7% แสดงว่ามี
ประวติัมะเรง็ในครอบครวัไม่มากนกั 

ส าหรบัขอ้มูลเชิงปริมาณอย่าง Height (ส่วนสูง) มีค่าเฉลี่ยอยู่ที่ 168.18 เซนติเมตร ส่วน
เบี่ยงเบนมาตรฐานคือ 10.10 เซนติเมตร ส่วนสงูต ่าสดุคือ 145 ซม. และสงูสดุคือ 188 ซม. ควอไทล์
แรกอยู่ที่ 161 ซม. มัธยฐานอยู่ที่ 170 ซม. และควอไทลท์ี่สามอยู่ที่ 176 ซม. แสดงว่ากลุ่มตัวอย่าง
สว่นใหญ่อยู่ในช่วงความสงูมาตรฐานของผูใ้หญ่เพศชาย/หญิงในเอเชีย 

น ้าหนัก (Weight) มีค่าเฉลี่ยอยู่ที่  76.9 กิโลกรัม ส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานอยู่ที่  14.27 
กิโลกรมั ค่าน า้หนักต ่าสุดคือ 51 กก. และสงูสดุคือ 132 กก. โดยมีควอไทลแ์รกที่ 67 กก., มัธยฐาน
ที่ 75 กก. และควอไทลท์ี่สามที่ 87 กก. บ่งชีว้่ามีการกระจายของน า้หนกัที่ค่อนขา้งกวา้ง และมีบาง
คนที่น า้หนกัสงูมาก 

จ านวนการผ่าตัดใหญ่ (NumberOfMajorSurgeries) มีค่าเฉลี่ยประมาณ 0.667 และมี
ค่าสงูสดุถึง 3 ครัง้ มธัยฐานอยู่ที่ 1 ซึ่งแปลว่ากลุ่มตวัอย่างส่วนใหญ่เคยผ่านการผ่าตดัใหญ่มาแลว้
อย่างนอ้ย 1 ครัง้ 

สุดท้ายคือ Premium Price (INR) หรือค่าเบีย้ประกันสุขภาพ (อินเดียรูปี) มีค่าเฉลี่ยอยู่ที่ 
24,336.71 รูปีอินเดีย มีส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานค่อนข้างสูงคือ 6,248.18 รูปี แสดงว่ามีความ
หลากหลายของราคาในกลุ่มตัวอย่าง โดยมีค่าต ่าสุดที่ 15,000 รูปี และสงูสุดที่ 40,000 รูปี ค่าควอ
ไทลแ์รกอยู่ที่ 21,000 มัธยฐานอยู่ที่ 24,000 และควอไทลท์ี่สามอยู่ที่ 28,000 แสดงว่ากลุ่มคนส่วน
ใหญ่จ่ายค่าเบีย้ประกันในช่วง 2 หมื่นต้นถึงปลายรูปี โดยมีบางกลุ่มที่จ่ายสูงกว่าเฉลี่ยอย่างมี
นยัส าคญั 

จากการดคู่าทางสถิติเบือ้งตน้ท าใหท้ราบว่าตวัแปรแต่ละตวัแปรมีลกัษณะอย่างไรแต่ยงัไม่
สามารถเห็นภาพได้ว่าแต่ละตัวแปรนั้นมีความสัมพันธ์กันอย่างไร ดังนั้นจะใช้ค่าสัมประสิทธิ์

ความสมัพนัธ์ (Correlation) ดคูวามสมัพนัธข์องแต่ละตวัแปรกบัค่าเบีย้ประกัน ซึ่งจะแสดงผ่านกร
แผนที่ความรอ้นแสดงดงัภาพประกอบ 8 และ 9  

 

 
ภาพประกอบ 8 โคด้ส าหรบัการสรา้งค่าสมัประสิทธิ์ความสมัพนัธแ์ละแผนที่ความรอ้น 
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ภาพประกอบ 9 แผนที่ความรอ้นแสดงสมัประสิทธิ์ความสมัพนัธ ์
 
จากภาพประกอบ 9 จะเห็นได้ค่าว่าค่าความสัมพันธ์ระหว่าง Premium Price (INR) กับ

อายุมีค่าความสัมพันธ์อยู่ที่  0.7 ซึ่งมากที่สุดในบรรดา  ตัวแปร อ่ืนๆ แสดงว่าสอง ตัวแปร นี ้มี
ความสมัพนัธท์ี่เก่ียวขอ้งกนัอย่างมาก ถดัมานอกจาก ตวัแปร อายุแลว้ค่าความสมัพนัธข์อง ตวัแปร 
ที่ รองลงมาก็คือ AnyTranplants มีค่าความสัมพันธ์อยู่ที่  0.29 และรองลงมาอีก ตัวแปร คือ 
NumberOfMajorSurgeries ค่าความสมัพันธอ์ยู่ที่ 0.26 กล่าวคือยิ่งค่าความสมัพันธม์ีค่าเป็นบวก
และมีค่าเขา้ใกลห้นึ่งแสดงว่าทัง้สองตัวแปรมีความเก่ียวขอ้งกันซึ่งสามารถน าค่านีไ้ปใชใ้นการท า 
feature selection เพื่อเลือก ตัวแปร มาใชใ้นการท าแบบจ าลองต่อไปเพื่อใหไ้ดผ้ลลพัธ์ที่ดีที่สุดแต่
จากภาพประกอบ 9 ค่าความสมัพนัธข์องแต่ละ ตวัแปร ที่มีต่อ Premium Price (INR) มีค่าเป็นบวก
ทัง้หมดอาจกล่าวไดว้่าทุกๆ ตัวแปร ที่แสดงลว้นมีความเก่ียวขอ้งหรือส่งผลต่อค่า Premium Price 
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(INR) ดังนั้นในงานวิจัยนีผู้ว้ิจัยอาจจะยังไม่เลือกใช ้feature selection เขา้มาเก่ียวขอ้งก่อนน าชุด
ขอ้มลูไปฝึกแบบจ าลอง 

จากการส ารวจข้อมูล กราฟถัดมาจะแสดงให้เห็นถึงความสัมพันธ์ระหว่างอายุและเบีย้
ประกันสุขภาพ ที่ตั้งสมมติฐานไว้ว่า ถ้าอายุยังน้อยเบี ้ยประกันก็จะมีค่าที่ต  ่าไปตามกันและ
ขณะเดียวกนั ถา้อายุเยอะเบีย้ประกนัก็จะมีค่าเบีย้ที่สงูตามกันไป แสดงใหเ้ห็นดงัภาพประกอบ 10 
และ 11 

 

 
 
ภาพประกอบ 10 โคด้การสรา้งกราฟเสน้ของอายแุละค่าเบีย้ประกนัสขุภาพ 

 

 
ภาพประกอบ 11 กราฟเสน้แสดงความสมัพนัธร์ะหว่างเบีย้ประกนัสขุภาพและอายุ 

 
จากภาพประกอบ 11 แสดงใหเ้ห็นอย่างชัดเจนเลยว่าเมื่ออายุนอ้ยค่าเบีย้ประกันสขุภาพก็

จะมีค่าที่ต  ่า และเมื่ออายุเพิ่มขึน้ค่าเบีย้ประกันก็จะเพิ่มขึน้ตามแสดงดังภาพประกอบ 11 แต่จาก
กราฟจะสังเกตได้ว่าช่วงอายุ ประมาณ 20 ปลายปลายจนถึง 30 ตน้ๆ ค่าของเบีย้ประกันมีการ
เปลี่ยนแปลงอย่างสงู แสดงว่า ตวัแปรอายุ มีการเปลี่ยนแปลงอย่างเป็นนยัยะส าคญั เมื่ออายุ 30 ปี
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เป็นตน้ไป และกราฟที่แสดงความสมัพันธ์นั้นไม่ไดม้ีความเป็นเสน้ตรงหรือแสดงใหเ้ห็นรูปแบบที่
ชัดเจนของการท าค่าเบีย้ประกันสุขภาพกับอายุแต่อย่างไรก็ตามยังมีตัวแปรอ่ืนที่จะต้องน ามา
พิจารณาดว้ย 

นอกจากตัวแปรอายุแลว้จะมาดูว่าตัวแปรตัวอ่ืนมีความสมัพันธ์กับค่าเบีย้ประกันสุขภาพ
อย่างไรบา้งโดยจะใชก้ราฟกล่อง (box plot) เพื่อดูการกระจายตัวของขอ้มูลและดูว่าชุดขอ้มูลใน
งานวิจยัมีความผิดปกติที่ใดบา้ง (outlier) แสดงดงัภาพประกอบ 12 และ 13 

 

 
 

ภาพประกอบ 12 โคด้การสรา้งกราฟกลอ่ง 
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ภาพประกอบ 13 กราฟกล่องระหว่างค่าเบีย้ประกนัและตวัแปร 
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จากภาพประกอบ 13 แสดงใหเ้ห็นความสมัพันธ์ระหว่างค่าเบีย้ประกันในแต่ละตวัแปรซึ่ง
ตั ว แ ป ร Diabetes BloodPressureProblems AnyTransplants AnyChronicDiseases 
KnowAllergies HistoryOfCancerInFamily NumberOfMajorSurgeries จะเป็นตัวแปรที่แสดงว่า 
มี หรือ ไม่มี ภาวะหรือปัญหาสุขภาพต่าง ๆ ยกเวน้ ตัวแปร NumberOfMajorSurgerie ที่จะบอก
จ านวนของการผ่าตดัว่าเคยมาแลว้ก่ีครัง้ซึ่งสงูสดุคือ 3 ครัง้  

เริ่มจากตัวแปร Diabetes จากภาพประกอบ 13 กราฟระหว่าง Premium Price และ 
Diabetes จะเห็นว่า ผูท้ี่มีภาวะเบาหวาน (ค่า เท่ากับ 1) มีค่ากลางของเบีย้ประกัน (median) สูง
กว่ากลุ่มที่ ไม่มี เล็กน้อย แต่ช่วง interquartile (Q1-Q3) ของทั้งสองกลุ่มยังมีการทับซ้อนกัน
พอสมควร ซึ่งหมายความว่าเบีย้ประกันอาจสูงขึน้บ้างส าหรับผู้ที่ เป็นเบาหวาน แต่ไม่ใช่ความ
แตกต่างที่ชดัเจนมาก ดงันัน้ตวัแปร Diabetes อาจจะไม่ไดส้ง่ผลต่อค่าเบีย้ประกนัมากนกั  

ตวัแปร BloodPressureProblems ลกัษณะของกลุ่มนีค้ลา้ยกบัตัวแปร Diabetes คือ กลุ่ม
ที่มีปัญหาความดัน (ค่า เท่ากับ 1) มีเบีย้ประกันเฉลี่ยและค่ากลางสูงกว่ากลุ่มที่ ไม่มีเล็กน้อย 
อย่างไรก็ตาม การกระจายของขอ้มูลยังค่อนขา้งทับซอ้นกัน และมี outliers จ านวนหนึ่งทั้งสองฝ่ัง 
ถดัมา 

ตัวแปร AnyTransplants จากภาพประกอบ 13 กราฟระหว่าง Premium Price และ 
AnyTransplants พบความแตกต่างชัดเจนระหว่างกลุ่มที่เคยปลูกถ่ายอวัยวะ (ค่า เท่ากับ 1) กับ
กลุ่มที่ไม่เคย (ค่า เท่ากบั 0) โดยกลุ่มที่เคยปลูกถ่ายมีเบีย้ประกนัสูงกว่าอย่างมีนัยส าคญั ทัง้ในแง่
ของค่ากลาง และช่วงการกระจายของขอ้มูล ซึ่งสะทอ้นถึงความเสี่ยงทางการแพทยท์ี่สูงขึน้ และ
ตน้ทุนในการประกนัที่มากขึน้ แสดงว่าตวัแปร AnyTransplants มีผลต่อค่าเบีย้ประกนัอย่างมีนยัยะ
ส าคญั  

ตวัแปร AnyChronicDiseases ผูท้ี่มีโรคเรือ้รงัแสดงใหเ้ห็นถึงแนวโนม้ที่มีเบีย้ประกนัสงูกว่า 
โดยค่ากลางของเบีย้ประกนัในกลุ่มที่มีโรคเรือ้รงัสงูกว่ากลุ่มไม่มีอย่างชดัเจน และยงัมีการกระจาย
ขอ้มูลกวา้งขึน้ซึ่งบ่งชีว้่าเบีย้ประกันในกลุ่มนีม้ีความหลากหลายมากขึน้ตามประเภทและความ
รุนแรงของโรค  

ตัวแปร KnowAllergies ส  าหรบัผูท้ี่มีหรือไม่มีอาการแพ ้ค่าเบีย้ประกันไม่มีความแตกต่าง
อย่างชัดเจน ทั้งค่ากลางและช่วงการกระจายค่อนขา้งใกลเ้คียงกันซึ่งอาจบ่งชีว้่าอาการแพท้ั่วไป
ไม่ไดส้ง่ผลต่อเบีย้ประกนัมากนกั 

ตัวแปร HistoryOfCancerInFamily ผู้ที่มีประวัติมะเร็งในครอบครัวมีแนวโน้มค่าเบี ้ย
ประกนัสงูขึน้เล็กนอ้ยเมื่อเทียบกบัผูท้ี่ไม่มีประวติั แต่ความแตกต่างไม่มาก และช่วงการกระจายยัง
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ทบัซอ้นกนัสงู แสดงว่าความเสี่ยงจากพนัธุกรรมอาจถกูรวมไวใ้นลกัษณะอ่ืน หรือยงัไม่ถูกใชใ้นการ
ก าหนดเบีย้อย่างจรงิจงั 

ตัวแปร NumberOfMajorSurgeries ผู้ที่มีประวัติมะเร็งในครอบครัวมีแนวโน้มค่าเบี ้ย
ประกนัสงูขึน้เล็กนอ้ยเมื่อเทียบกบัผูท้ี่ไม่มีประวติั แต่ความแตกต่างไม่มาก และช่วงการกระจายยัง
ทบัซอ้นกนัสงู แสดงว่าความเสี่ยงจากพนัธุกรรมอาจจะไม่ไดน้ ามาพิจารณาในการคิดค่าเบีย้ประกนั 

จากภาพประกอบ 13 สรุปแลว้ตัวแปรที่มีผลต่อค่าเบีย้ประกนัอย่างมีนยัส าคญัคือตวัแปร 
AnyTransplants AnyChronicDiseases และ  NumberOfMajorSurgeries ในส่ วนของตั วแปร 
Diabetes BloodPressureProblems และ HistoryOfCancerInFamily มีผลต่อค่าเบีย้ประกันปาน
กลาง และสุดทา้ยตวัแปร KnowAllergies ค่อนขา้งที่จะไม่ค่อยมีผลต่อค่าเบีย้ประกันสขุภาพเท่าไร 
แต่อย่างไรก็ตามการส ารวจขอ้มลูท าใหไ้ดเ้ห็นความสมัพนัธข์องตวัแปรไดเ้ห็นภาพมากยิ่งขึน้ซึ่งก็จะ
ช่วยใหว้ิเคราะหผ์ลไดอ้ย่างเป็นเหตเุป็นผลกนั 

3.4 การสร้างแบบจ าลอง (Machine Learning Model) 

การสรา้งแบบจ าลองในงานวิจยันีด้  าเนินการผ่านแพลตฟอรม์ Google Colab โดยเริ่มตน้
จากการติดตั้งไลบรารีที่จ  าเป็น ซึ่งประกอบดว้ยโมดูลส าหรบัใช้งาน XGBoost ซึ่งจะต้องท าการ
ติดตั้งก่อนถึงจะเรียกใชง้านจาก Scikit-learn ได ้และไลบรารีจาก Scikit-learn ที่เก่ียวขอ้งกับการ
แบ่งข้อมูล ได้แก่ train_test_split, GridSearchCV, cross_val_score และ KFold ต่อมาผู้วิจัยได้
เรียกใชง้านโมดูลส าหรบัสรา้งแบบจ าลองต่าง ๆ ได้แก่ LinearRegression, Lasso, Ridge, SVR, 
DecisionTreeRegressor, RandomForestRegressor XGBRegressor และ XGBClassifier ถัดมา
จะเป็นไลบราลี เก่ียวข้องกับการประมวลผลข้อมูลเบื ้องต้น ได้แก่  scale, StandardScaler, 
TransformedTargetRegressor, make_pipeline และ Pipeline และสุดท้ายคือไลบราลีที่ ที่ ใช้
ส  าห รับ การป ระ เมิ นผลลัพ ธ์ของโม แบบจ าลองได้แก่mean_squared_error, r2_score, 
mean_absolute_error และ mean_absolute_percentage_error ไลบราลี ที่ กล่ าวมาข้างต้น
ทัง้หมดแสดงดงัภาพประกอบ 14 
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ภาพประกอบ 14 library ที่จ  าเป็นส าหรบัการสรา้งแบบจ าลอง 
ผูว้ิจัยไดท้ าการแบ่งสดัส่วนของการฝึกและทดสอบขอ้มูลอยู่ที่ 70 ต่อ 30 และมีการตัง้ค่า 

seed ไวท้ี่ค่าหนึ่งส าหรบัใชใ้น random state เพื่อใหผ้ลลพัธใ์นทุก ๆ รอบยังคงเหมือนเดิมแสดงดัง
ภาพประกอบ 15 

 

 
 

ภาพประกอบ 15 โคด้ส าหรบัการแบ่งขอ้มลู 
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โดยผูว้ิจยัจะท าการศึกษาประสิทธิภาพของแบบจ าลองทัง้หมด 6 แบบคือ ดงันี ้1) Support 
Vector Regression (SVR) 2) Lasso Regression 3) Ridge Regression 4) Decision Tree 5) 
Random Forest และ 6) XGBoots (eXtream Gradient Boosting) ซึ่งทัง้ 6 แบบจ าลองจะผ่านการ
ฝึกและทดสอบและประเมินผลที่ไดอ้อกมา 1 รอบก่อนหลงัจากนัน้จะท าการปรบัค่าพารามิเตอรข์อง
แต่ละแบบจ าลองแล้วท าการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองหลังจากนั้นจึงท าการ
ประเมินผลแบบจ าลองเพื่อหาแบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพที่สดุ ซึ่งในแต่ละแบบจ าลองก็จะมีความ
ต่างในดา้นของการป้อนพารามิเตอรต่์างๆเขา้ไป ซึ่งจะตอ้งมีหลกัการในการใส่ค่าเหลา่นัน้ ซึ่งก่อนที่
จะเริ่มท าการฝึกขอ้มูลนัน้ในแต่ละแบบจ าลองไดม้ีการสรา้ง data pipeline เพื่อป้องกันการรั่วไหล
ของชดุขอ้มลูฝึกไปยงัชดุขอ้มลูทดสอบ 

Support Vector Regression (SVR) สามารถก าหนดพารามิ เตอร์ เช่น ค่า C ซึ่ งเป็น
ค่าปรับสมดุลระหว่างความซับซ้อนของแบบจ าลอง กับพารามิเตอรท์ี่ป้องกันการ overfitting, 

epsilon (ε) ที่ก าหนดช่วงของค่าที่สามารถมองขา้ม error ได,้ kernel ใชใ้นการก าหนดรูปแบบของ
ฟังก์ชัน เช่น linear, poly, rbf, และ gamma ซึ่งสามารถควบคุมความซับซอ้นของแบบจ าลองได ้
โคด้ส าหรบัการสรา้ง Support Vector Regression (SVR) แสดงดงัภาพประกอบ 16 

 

 
 
ภาพประกอบ 16 โคด้ส าหรบัการสรา้ง Support Vector Regression (SVR) 
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จากภาพประกอบ 16 แบบจ าลอง SVR เริ่มจากกการปรบัขนาดขอ้มลู (scaling) ทัง้ในส่วน
ของตัวแปรต้น (features) และตัวแปรตาม (target variable) โดยใช้เทคนิค StandardScaler ซึ่ง
เป็นการแปลงขอ้มูลใหอ้ยู่ในรูปแบบที่มีค่าเฉลี่ย (mean) เท่ากับศูนย ์และส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐาน 
(standard deviation) เท่ากับหนึ่ง เพื่อให้ข้อมูลทุกตัวแปรอยู่ในมาตราส่วนเดียวกัน ซึ่งเป็นสิ่ง
ส าคัญอย่างยิ่งต่อประสิทธิภาพของแบบจ าลอง SVR เนื่องจาก SVR มีความไวต่อสเกลของขอ้มูล
โดยจะท างานบนพืน้ฐานของการค านวณระยะห่างระหว่างจุดขอ้มูล (distance-based methods) 
ดังนั้น หากตัวแปรใดมีค่ามากหรือน้อยเกินไปเมื่อเทียบกับตัวแปรอ่ืน จะส่งผลต่อการเรียนรูข้อง
แบบจ าลองในลกัษณะที่ไม่สมดลุ ซึ่งอาจท าใหแ้บบจ าลองเกิดความเอนเอียง (bias) ต่อบางตวัแปร
โดยไม่ตั้งใจ รวมถึงอาจส่งผลต่อกระบวนการหาค่าที่ ดีที่สุดของพารามิเตอร์ (optimization 
process) ให้ท างานได้ช้าหรือไม่เสถียรได้ นอกจากนีย้ังได้มีการปรบัขนาดของตัวแปรตามด้วย 
เนื่องจาก SVR ไม่สามารถจัดการกบั target variable ที่มีสเกลสงูไดดี้ การปรบัสเกลของ target จึง
ช่วยใหแ้บบจ าลองสามารถเรียนรูค้วามสมัพนัธใ์นขอ้มลูไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพมากขึน้ ก่อนที่จะท า
การแปลงผลการพยากรณ์กลับมาเป็นค่าจริงในหน่วยเดิมผ่านกระบวนการ inverse transform 
เพื่อให้สามารถตีความผลลัพธ์ได้อย่างถูกต้อง หลังจากขั้นตอนการปรบัสเกลแล้ว จึงมีการแบ่ง
ขอ้มูลเป็นชุดฝึก (training set) และชุดทดสอบ (test set) แลว้น าชุดขอ้มูลฝึกที่ผ่านการปรบัขนาด
มาใชใ้นการฝึกแบบจ าลอง SVR และท านายค่าผลลพัธ์จากขอ้มูลทดสอบในรูปแบบที่ปรบัขนาด
แล้ว ก่อนจะน าค่าที่ ได้มาแปลงกลับเพื่ อให้ได้ค่าผลลัพธ์ในรูปแบบดั้งเดิม ซึ่ งสามารถใช้
เปรียบเทียบกบัขอ้มลูจรงิไดอ้ย่างตรงไปตรงมา 

แบบจ าลอง Lasso Regression จะมีการเพิ่มพจนก์ารลงโทษ (Penalty Term) จาก Linear 
Regression โดยการก าหนดค่าแอลฟา (alpha) ซึ่งสามารถท าการปรบัเปลี่ยนค่านีเ้พื่อดูผลของ
แบบจ าลองได ้โคด้ส าหรบัการสรา้ง Lasso Regression แสดงดงัภาพประกอบ 17 

 

 
ภาพประกอบ 17 โคด้ส าหรบัการสรา้ง Lasso Regression 
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จากภาพประกอบ 17 แบบจ าลอง Lasso Regression เริ่มจากกการปรับขนาดข้อมูล 
(scaling) ด้วย StandardScaler เช่นเดียวกับแบบจ าลอง SVR เนื่องจาก Lasso Regression มี
ความไวต่อขนาดของค่าตวัแปร หากขอ้มลูไม่ไดร้บัการปรบัสเกล ค่าความส าคญัของแต่ละตวัแปรท่ี
แบบจ าลองเรียนรูอ้าจผิดเพีย้น และอาจส่งผลต่อการเลือกตวัแปร (feature selection) ได ้หลงัจาก
การ scaling แลว้ ขอ้มลูถูกแบ่งเป็นชุดฝึก (training set) และชุดทดสอบ (test set) และใชข้อ้มลูฝึก
ที่ผ่านการปรบัขนาดในการฝึกแบบจ าลอง Lasso โดยมีการก าหนดค่า alpha = 0.1 ซึ่งเป็นค่าคงที่
ที่ควบคมุความแรงของการท า regularization ยิ่งค่า alpha สงู การลงโทษต่อค่าพารามิเตอรย์ิ่งมาก 
และแบบจ าลองจะลดจ านวนตวัแปรที่ใชล้ง (ท าใหพ้ารามิเตอรบ์างตวักลายเป็นศนูย)์ ซึ่งช่วยในการ
ป้องกันการฟิตมากเกินไป (overfitting) และช่วยในกระบวนการเลือกตัวแปรที่มีนัยส าคัญ จากนั้น
จึงน าขอ้มูลทดสอบที่ผ่านการ scaling แลว้ไปใชใ้นการพยากรณ์ผลลพัธ์โดยแบบจ าลอง Lasso ที่
ไดร้บัการฝึกเรียบรอ้ยแลว้ เพื่อประเมินความสามารถของแบบจ าลองในการพยากรณข์อ้มลูใหม่ 

แบบจ าลอง Ridge Regression จะมีการสรา้งแบบจ าลองที่คลา้ยกับแบบจ าลอง Lasso 
โดยสว่นที่แตกต่างกนัคือสมการ Regularization โคด้ส าหรบัการสรา้ง Ridge Regression แสดงดงั
ภาพประกอบ 18 

 

 
 

ภาพประกอบ 18 โคด้ส าหรบัการสรา้ง Ridge Regression 
 

จากภาพประกอบ 18 แบบจ าลอง Ridge Regression เริ่มจากกการปรับขนาดข้อมูล 
(scaling) ด้วย StandardScaler เช่นเดียวกับแบบจ าลอง SVR และ Lasso Regression ด้วย
เหตุผลเดียวกัน หลงัจากการ scaling แลว้ ขอ้มูลถูกแบ่งเป็นชุดฝึก (training set) และชุดทดสอบ 
(test set) และใชข้อ้มูลฝึกที่ผ่านการปรบัขนาดในการฝึกแบบจ าลอง Lasso โดยมีการก าหนดค่า 
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alpha = 0.1 ซึ่งเป็นค่าคงที่  จากนั้นจึงน าข้อมูลทดสอบที่ผ่านการ scaling แล้วไปใช้ในการ
พยากรณ์ผลลัพธ์โดยแบบจ าลอง Ridge ที่ไดร้บัการฝึกเรียบรอ้ยแลว้ เพื่อประเมินความสามารถ
ของแบบจ าลองในการพยากรณ์ขอ้มูลใหม่ ซึ่งขอ้แตกต่างระหว่าง Ridge และ Lasso Regression 
คือ Ridge จะไม่ไปท าให้ค่าสัมประสิทธิ์บางตัวเป็นศูนย์ (Feature Selection) เหมือนกับ Lasso, 
Ridge จะลดขนาดของสัมประสิทธิ์ลง ท าให้สามารถป้องกัน overfitting ได้โดยยังคงใช้ข้อมูล
ทัง้หมดเหมือนเดิม 

แบบจ าลอง Decision Tree สามารถก าหนดค่าพารามิเตอรต่์าง ๆ เช่น max_depth เพื่อ
ควบคมุความลกึของตน้ไม,้ min_samples_split และ min_samples_leaf เพื่อก าหนดจ านวนขอ้มลู
ขั้นต ่าที่ใชใ้นการแบ่งและสรา้งใบไม้ของตน้ไม้ เป็นต้น และหากมีการใช ้Decision Tree ส าหรบั
ปัญหาแบบ Regression จะตอ้งใช ้DecisionTreeRegressor ในการสรา้งแบบจ าลอง โคด้ส าหรบั
การสรา้ง Decision Tree แสดงดงัภาพประกอบ 19  

 

 
 

ภาพประกอบ 19 โคด้ส าหรบัการสรา้ง Decision Tree 
 

แบบจ าลอง Random Forest ซึ่งเป็นการรวมกันของหลาย ๆ Decision Tree สามารถ
ก าหนดค่าพารามิเตอร ์เช่น n_estimators ซึ่งระบุจ านวนตน้ไมท้ี่ใช,้ max_depth ที่ก าหนดความลึก
สูงสุดของแต่ละต้นไม้ และ bootstrap เพื่อก าหนดว่าจะใช้การสุ่มตัวอย่างซ า้หรือไม่ ซึ่งช่วยลด
ปัญหา overfitting และเพิ่มความแม่นย าของแบบจ าลองได้ และเช่นเดียวกัน หากมีการใช ้
Random Forestส าหรบัปัญหาแบบ Regression จะตอ้งใช ้RandomForestRegressor ส าหรบัการ
สรา้งแบบจ าลองโคด้ส าหรบัการสรา้ง Random Forest แสดงดงัภาพประกอบ 20 
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ภาพประกอบ 20 โคด้ส าหรบัการสรา้ง Random Forest 
 
แบบจ าลอง XGBoost ที่ เป็นแบบจ าลองแบบเดียวที่ ใช้หลักการแบบ Tree-Based 

Algorithm ซึ่งเป็นอัลกอริทึมที่ใช ้Gradient Boosting โดยแบบจ าลอง XGBoost สามารถก าหนด
ค่าพารามิเตอร ์เช่น max_depth, learning_rate, และ n_estimators ได ้แบบจ าลอง XGBoost ถ้า
ใชก้บัปัญหาแบบ Regression จะตอ้งใช ้XGBRegressor ส าหรบัการสรา้งแบบจ าลอง โคด้ส าหรบั
การสรา้ง XGBoost แสดงดงัภาพประกอบ 21 

 

 
 

ภาพประกอบ 21 โคด้ส าหรบัการสรา้ง XGBoost 
 

จะเห็นไดว้่าจากแบบจ าลอง Decision Tree, RandomForest และ XGBoost จะไม่ตอ้งท า
การปรบัขนาดขอ้มลูก่อนเหมือนกบัแบบจ าลอง SVR, Lasso Regression และ Ridge Regression 
เนื่องจากแบบจ าลองดงักล่าวใชก้ารเปรียบเทียบค่าเป็นหลกัในการตดัสินใจและสรา้งกฎการแยกขอ้
มูลค่าของแต่ละตัวแปรท าใหส้ามารถจัดการกับขอ้มูลดิบที่มีขนาดต่างกันไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ
โดยไม่จ าเป็นตอ้ง preprocessing ขอ้มูลในขัน้ตอนการปรบัขนาดก่อนใชง้าน และในแบบจ าลอง 
Decision Tree, RandomForest และ XGBoost จะไม่ไดม้ีการก าหนดค่าพารามิเตอรใ์ด ๆ เลยโดย



  

 
 

40 

ใชค่้าตัง้ตน้จากตวัแบบจ าลองเท่านัน้ สรุปค่าของพารามิเตอรใ์นแต่ละแบบจ าลองก่อนการปรบัจูน
ค่าไฮเปอรพ์ารามิเตอร ์ดงัตาราง 3 

ตาราง 3 ค่าไฮเปอรพ์ารามิเตอรท์ี่ใชก้่อนการปรบัแบบจ าลอง 

แบบจ าลอง ค่าไฮเปอรพ์ารามิเตอร ์
Support Vector Regression Kernel [rbf] 

Lasso Regression Alpha [0.1] 

Ridge Regression Alpha [0.1] 

Decision Tree ไม่ไดร้ะบใุชค่้าตัง้ตน้ 

Random Forest ไม่ไดร้ะบใุชค่้าตัง้ตน้ 

XGBoots ไม่ไดร้ะบใุชค่้าตัง้ตน้ 

 

3.5 การปรับจูนค่าไฮเปอรพ์ารามิเตอร ์(Hyperparameter Tuning) 

การปรบัจูนค่าไฮเปอรพ์ารามิเตอรข์องแต่ละแบบจ าลอง จะช่วยเพิ่มความแม่นย าและลด
ปัญหา Overfitting หรือ Underfitting โดยใช้กระบวนการทดลองอย่างเป็นระบบ (Grid Search 
หรือ Random Search) ควบคู่ไปกับการประเมินผลบนชุด Validation หรือ Cross-Validation เพื่อ
เลือกค่าที่ดีที่สุดส าหรบัแต่ละพารามิเตอร ์โดยในแต่ละแบบจ าลองก็จะมีการปรบัค่าพารามิเตอรท์ี่
แตกต่างกันไปและในแต่ละบบจ าลองจะมีการท า data pipeline เช่นเดียวกับการท าแบบจ าลอง
ก่อนการปรบัจนูค่าพารามิเตอร ์ 

แบบจ าลอง Support Vector Regression (SVR) เนื่องจาก SVR อ่อนไหวต่อช่วงค่าของ
ขอ้มลู โดยขอ้มลูฝึกถูกใชใ้นการ fit และ transform ในขณะที่ขอ้มลูทดสอบถูก transform ตามค่าที่
ไดจ้ากขอ้มลูฝึก จากนัน้แบบจ าลอง SVR ถูกสรา้งขึน้โดยยงัไม่มีการก าหนดค่าไฮเปอรพ์ารามิเตอร ์
และก าหนดช่วงค่าของพารามิเตอรท์ี่ตอ้งการปรบัแต่งผ่าน GridSearchCV ซึ่งครอบคลุม kernel 
function ไดแ้ก่ linear, rbf และ poly รวมถึงค่าปรบัสมดุลระหว่าง bias-variance tradeoff หรือค่า 
C ที่ก าหนดเป็น 0.1, 1 และ 10 รวมถึงพารามิเตอร ์gamma ที่สามารถเป็น ‘scale’ หรือ ‘auto’ และ
ค่า epsilon ที่ใชก้ าหนดช่วงค่าที่ยอมใหข้อ้ผิดพลาดอยู่ภายใน ซึ่งถูกก าหนดเป็น 0.01, 0.1 และ 1 
โดยหลกัการเลือกค่าปรบัจูนไฮเปอรพ์ารามิเตอรข์อง SVR มาจากการเลือกช่วงค่าแบบ log scale 
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หลกัๆ 3 ค่า จะไม่ไดท้ าการทดสอบค่า C หรือ ค่า epsilon หลงัจากนัน้ GridSearchCV จะท าการ
คน้หาชุดพารามิเตอรท์ี่เหมาะสมที่สดุโดยใช ้5-fold cross-validation และใชค่้าความคลาดเคลื่อน
เชิงก าลงัสองเฉลี่ย (Mean Squared Error: MSE) เป็นตัววัดผล ซึ่งค่า MSE จะถูกแปลงเป็นค่าลบ
อัตโนมัติเนื่องจากเป็นค่าที่ใช ้minimization ในกระบวนการ tuning เมื่อ GridSearchCV ท างาน
เสร็จสิน้จะไดพ้ารามิเตอรท์ี่ดีที่สดุจากการทดลองค่าต่าง ๆ และพารามิเตอรท์ี่ดีที่สดุนีจ้ะถูกน ามาใช้
ในการสรา้งแบบจ าลอง SVR ใหม่ที่มีการใชค่้าพารามิเตอรท์ี่มีการปรบัแต่งแลว้ โคด้ส าหรบัการปรบั
จูน ค่าไฮ เปอร์พ ารามิ เตอร์ของแบบจ าลอง  Support Vector Regression (SVR) แสดงดั ง
ภาพประกอบ 22 

 

 
 
ภาพประกอบ 22 โคด้การปรบัจนูค่าไฮเปอรพ์ารามิเตอรข์องแบบจ าลอง SVR 
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แบบจ าลอง Lasso Regression และ Ridge Regression สามารถปรับค่าพารามิเตอร ์
แอลฟา (alpha) โดยการที่จะก าหนดค่าเหล่านีจ้ะมาจากการทดลองดูค่าเฉลี่ยของค่า mse cross 
validation เทียบกบัค่า แอลฟา ในช่วงตัง้แต่ 10-6 ถึง 103 แสดงใหเ้ห็นดงัภาพประกอบ 23 และ 24  
 

 
ภาพประกอบ 23 ค่าเฉลี่ยของค่า mse cross validation เทียบกบัค่า แอลฟา ของ Lasso 

 

 
ภาพประกอบ 24 ค่าเฉลี่ยของค่า mse cross validation เทียบกบัค่า แอลฟา ของ Ridge 
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ซึ่งจากภาพทัง้สองจะเห็นไดว้่าช่วงตัง้แต่ 10-6 ถึง 102 นัน้ค่าเฉลี่ยไม่ไดม้ีการเปลี่ยนแปลง
มากนัน้ ดังนัน้ส  าหรบัช่วงของค่า แอลฟา จะก าหนดตัง้แต่ 0.001 , 0.01, 0.1, 1, 10, 100 หลงัจาก
ก าหนดช่วงค่าของ alpha แลว้ จึงสรา้งแบบจ าลอง Lasso และ Ridge โดยการแบ่งขอ้มูลเพื่อท า 
cross-validation ดว้ย KFold โดยก าหนดใหม้ีการแบ่งขอ้มูลเป็น 5 ส่วน (5 folds) และท าการสลบั
ขอ้มูลแบบสุ่ม (shuffle) เพื่อใหม้ั่นใจไดว้่าแต่ละชุดขอ้มูลมีการกระจายตัวอย่างสม ่าเสมอ ซึ่งเป็น
การลดปัญหาอคติจากการแบ่งชุดขอ้มลู จากนัน้ใช ้GridSearchCV ซึ่งจะท าการฝึกแบบจ าลอง ซ า้
หลายครั้งตามจ านวนพารามิ เตอร์ในตารางที่ก าหนด (param_grid) และประเมินผลแต่ละ
แบบจ าลองดว้ยค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยก าลงัสอง (Mean Squared Error: MSE) ที่ถูกท าใหเ้ป็น
ค่าลบเพื่อใหเ้ขา้กับเกณฑก์ารเพิ่มค่าคะแนนในกระบวนการคน้หา เมื่อการคน้หาเสร็จสิน้ จะไดค่้า
ของ alpha ที่เหมาะสมที่สุด (best alpha) ซึ่งน ามาใชเ้พื่อสรา้งแบบจ าลองที่ใหผ้ลลพัธดี์ที่สดุ โดย
ไม่เกิด overfitting หรือ underfitting โคด้ส าหรบัการปรบัจูนค่าไฮเปอรพ์ารามิเตอรข์องแบบจ าลอง 
Lasso Regression และ Ridge Regression แสดงดงัภาพประกอบ 24 และ 25 

 

 
 

ภาพประกอบ 25 โคด้การปรบัจนูค่าไฮเปอรพ์ารามิเตอรข์องแบบจ าลอง Lasso 
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ภาพประกอบ 26 โคด้การปรบัจนูค่าไฮเปอรพ์ารามิเตอรข์องแบบจ าลอง Ridge 
 
แบบจ าลอง Decision Tree จะมีการปรบัค่าพารามิเตอรคื์อ ค่า max_depth ซึ่งเป็นค่า

ความลึกสูงสุดของต้นไม้ หากก าหนดค่านี ้ต  ่าเกินไปจะท าให้แบบจ าลองเรียนรูไ้ด้ไม่เพียงพอ 
(underfitting) ในขณะที่ค่าที่สูงเกินไปอาจท าให้แบบจ าลองซับซ้อนและเกิด overfitting ได้ ค่า 
min_samples_split ก าหนดจ านวนตัวอย่างขัน้ต ่าที่ตอ้งมีเพื่อให ้node หนึ่งสามารถถูกแยก (split) 
ได ้ซึ่งมีผลต่อความซบัซอ้นของตน้ไม ้และ min_samples_leaf คือจ านวนตวัอย่างขัน้ต ่าที่ตอ้งมีใน
ใบไมแ้ต่ละใบ (leaf node) เพื่อป้องกันไม่ใหแ้บบจ าลองเรียนรูจ้าก noise หรือขอ้มูลที่ผิดปกติใน
ตัวอย่างเพียงไม่ก่ีรายการ โดยการเลือกค่าพารามิเตอรน์ั้นจะท าการเลือกจากค่าตั้งต้นของตัว 
libraries แลว้ปรบัใหค้รอบคลุมโดยในแต่ละชนิดพารามิเตอรจ์ะใชท้ัง้หมดสามค่า จากนัน้จะสรา้ง
แบบจ าลอง Decision Tree Regressor โดยการแบ่งชุดข้อมูลฝึกผ่าน KFold cross-validation 
จ านวน 5 ส่วน ซึ่งจะท าการสลับล าดับข้อมูลแบบสุ่มก่อนแบ่ง เพื่อให้การประเมินผลของ
แบบจ าลองมีความเสถียรและแม่นย ายิ่งขึน้ ขั้นตอนต่อไปคือท า GridSearchCV ซึ่งจะท าการ
ทดลองฝึกแบบจ าลอง Decision Tree ดว้ยทุกชุดค่าพารามิเตอรท์ี่ก าหนดไวใ้น param_grid และ
ประเมินผลดว้ยคะแนน ค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยก าลงัสอง (Mean Squared Error - MSE) โดย
ใชค่้าที่มีเครื่องหมายลบเพื่อให้สามารถเปรียบเทียบและคน้หาค่าที่ให้ผลดีที่สุดได้อย่างถูกตอ้ง 
ผลลพัธข์อง Grid Search จะใหค่้าพารามิเตอรท์ี่เหมาะสมที่สดุ (best_params) และแบบจ าองที่ได้
จากการฝึกด้วยพารามิ เตอร์ดังกล่าว (best_dt_model) โค้ดส าหรับการปรับจูนค่าไฮเปอร์
พารามิเตอรข์องแบบจ าลอง Decision Tree แสดงดงัภาพประกอบ 27 



  

 
 

45 

 

 
 

ภาพประกอบ 27 โคด้การปรบัจนูค่าไฮเปอรพ์ารามิเตอรข์องแบบจ าลอง Decision Tree 
 
แบบจ าลอง Random Forest จะมีการปรบัค่าพารามิเตอรเ์หมือนกบัแบบจ าลอง Decision 

Tree แต่จะมีการเพิ่มเติมในส่วนของค่า n_estimators คือ จ านวนของต้นไม้ที่สามารถระบุไดว้่า
ตอ้งการใหม้ีตน้ไมก่ี้ตน้ในแบบจ าลอง เช่นเดียวกนักับแบบจ าลองอ่ืน ๆ มีการแบ่งชุดขอ้มลูฝึกผ่าน 
KFold cross-validation จ านวน 5 ส่วน และใช ้GridSearchCV ในการช่วยหาค่าพารามิเตอรท์ี่ดี
ที่สุด โค้ดส าหรับการปรับจูนค่าไฮเปอรพ์ารามิเตอร์ของแบบจ าลอง Decision Tree แสดงดัง
ภาพประกอบ 28 
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ภาพประกอบ 28 โคด้การปรบัจนูค่าไฮเปอรพ์ารามิเตอรข์องแบบจ าลอง Random Forest 
 
แบบจ าลอง XGBoots สามารถปรับค่าพารามิเตอรบ์างค่าได้เหมือนกับแบบจ าลอง 

Decision Tree และ Random Forest ซึ่งในแบบจ าลอง XGBoots ในงานวิจัยนี ้จะมีการปรับ
ค่าพารามิเตอรต่์อไปนี ้จ านวนตน้ไม ้(n_estimators), ความลึกของตน้ไมแ้ต่ละตน้ (max_depth), 
อัตราการเรียนรู้ (learning_rate), สัดส่วนข้อมูลที่ ใช้ในการฝึกแต่ละต้นไม้ (subsample) และ
สดัส่วนของฟีเจอรท์ี่ใชใ้นการสรา้งตน้ไมแ้ต่ละตน้ (colsample_bytree) จากนัน้ไดส้รา้งแบบจ าลอง
โดยใชเ้ป็น XGBoost Regressor และเช่นเดียวกนัมีการใช ้KFold cross-validation จ านวน 5 ส่วน 
และใช ้GridSearchCV ในการช่วยหาค่าพารามิเตอรท์ี่ดีที่สุด โค้ดส าหรบัการปรบัจูนค่าไฮเปอร์
พารามิเตอรข์องแบบจ าลอง XGBoots แสดงดงัภาพประกอบ 29 
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ภาพประกอบ 29 โคด้การปรบัจนูค่าไฮเปอรพ์ารามิเตอรข์องแบบจ าลอง XGBoots 
 
โดยสรุปในแต่ละแบบจ าลองก็จะมีการปรบัค่าพารามิเตอรท์ี่แตกต่างกันไปและใชก้ารแบ่ง

ชุดข้อมู ลด้วย  KFold cross-validation จ านวน  5 ส่ วน  และใช้  GridSearchCV ในการหา
ค่าพารามิเตอรท์ี่ดีที่สดุในแต่ละแบบจ าลองซึ่งสามารถสรุปค่าพารามิเตอรไ์ดด้งัตาราง 4  

ตาราง 4 ค่าไฮเปอรพ์ารามิเตอรท์ี่ใชใ้นการปรบัแบบจ าลอง 

แบบจ าลอง ไฮเปอรพ์ารามิเตอร ์

Support Vector Regression Kernel [linear,rbf,poly], 
C [0.1, 1, 10] 
Gamma [scale, auto] 
Epsilon [0.01, 0.1, 1] 

Lasso Regression Alpha [0.001, 0.01, 0.1, 1, 10, 100] 
Ridge Regression Alpha [0.001, 0.01, 0.1, 1, 10, 100] 
Decision Tree max_depth [None, 10, 20, 30] 
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แบบจ าลอง ไฮเปอรพ์ารามิเตอร ์

min_samples_split [2, 5, 10] 
min_samples_leaf [1, 2, 4] 

Random Forest n_estimators [50, 100, 200] 
max_depth [None, 10, 20] 
min_samples_split [2, 5, 10] 
min_samples_leaf [1, 2, 4] 

XGBoots n_estimators [100, 200, 300] 
max_depth [3, 5, 7] 
learning_rate [0.01, 0.1, 0.2] 
subsample [0.8, 0.9, 1.0] 
colsample_bytree [0.8, 0.9, 1.0] 

3.6 การประเมินผลลัพธข์องแบบจ าลอง (Model Evaluation) 

การประเมินผลลัพธ์ของแต่ละแบบจ าลองจะท าการประเมินทั้งก่อนการจูนไฮเปอร์
พารามิเตอรแ์ละหลงัการจูนไฮเปอรพ์ารามิเตอร ์ผูว้ิจัยไดใ้ชว้ิธีในการประเมินแบบจ าลองทัง้หมด 4 
วิธีคือ 1) ค่าสัมประสิทธิ์การถดถอยก าลังสอง (R2) 2) ค่าเฉลี่ยของความผิดพลาดแบบสัมบูรณ ์
(MAE) 3) ค่าความคลาดเคลื่อนสมับูรณเ์ฉลี่ยรอ้ยละ (MAPE) และ 4) รากที่สองของค่าเฉลี่ยความ
ผิดพลาดก าลังสอง  (RMSE) ตัวอย่างโค้ดส าหรับการประเมินในแต่ละแบบจ าลองแสดงดัง
ภาพประกอบ 30 

 

 
 

ภาพประกอบ 30 ตวัอย่างโคด้การประเมินผลลพัธใ์นแต่ละแบบจ าลอง 
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นอกจากนีแ้ล้วเนื่องจากมีแบบจ าลองหลายแบบจ าลองและมีค่าการประเมินหลายค่า
ผูว้ิจยัไดท้ าการสรา้งโคด้เพื่อหาแบบจ าลองที่ดีที่สดุในแต่ละการประเมินเพื่อใหง้่ายต่อการวิเคราะห์
ถดัไปมีทัง้ในส่วนของก่อนการจูนไฮเปอรพ์ารามิเตอรแ์ละหลงัการจูนไฮเปอรพ์ารามิเตอรโ์คด้และผ
ลพัธแ์สดงดงัภาพประกอบ 31 และ 32 

 

 

 
 

ภาพประกอบ 31 โคด้หาแบบจ าลองที่ดีที่สดุก่อนการจูนไฮเปอรพ์ารามิเตอร  ์
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ภาพประกอบ 32 โคด้หาแบบจ าลองที่ดีที่สดุหลงัการจนูไฮเปอรพ์ารามิเตอร  ์

 
ในบทนีไ้ดแ้สดงใหเ้ห็นถึงกระบวนการสรา้งแบบจ าลองของงานวิจยัอย่างเป็นล าดบั ตัง้แต่

การเตรียมขอ้มลู การวิเคราะหข์อ้มูลเบือ้งตน้ การสรา้งแบบจ าลอง การปรบัจูนไฮเปอรพ์ารามิเตอร์
ไปจนถึงการประเมินผล โดยในบทถัดไปจะน าเสนอผลลัพธ์ที่ได้จากการสรา้งแบบจ าลองทั้งก่อน
การปรบัจูนไฮเปอรพ์ารามิเตอรแ์ละหลังการปรบัจูนไฮเปอรพ์ารามิเตอร ์รวมถึงการเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพของแบบจ าลองที่ใชใ้นการวิจยัครัง้นี ้

 
 
 
 

 



  

 
 

 

บทที ่4 
ผลการศึกษา 

ในบทนีจ้ะกล่าวถึงผลการศึกษาของแบบจ าลองได้แก่ ผลลัพธ์ก่อนการปรบัจูนไฮเปอร์
พารามิเตอร ์ผลลพัธห์ลงัการปรบัจนูไฮเปอรพ์ารามิเตอร ์รวมถึง ไฮเปอรพ์ารามิเตอรท์ี่ดีสดุในแต่ละ
แบบจ าลอง เปอรเ์ซ็นตก์ารปรบัปรุงพารามิเตอรข์องก่อนและหลงั โดยผลการศึกษาที่ไดน้ัน้จะการ
ประเมินผลผ่านตัวประเมินทัง้ 4 แบบ ไดแ้ก่ R2, MAE, MAPE และ RMSE โดยศึกษาและวิเคราะห์
ผลว่าแบบจ าลองใดที่ใหผ้ลลพัธท์ี่ดีที่สดุ 

4.1 ผลลัพธก์่อนการปรับจูนไฮเปอรพ์ารามิเตอร ์

ก่อนที่ จะท าการปรับปรุงพารามิ เตอร์จะมาดูในส่วนของผลลัพธ์ก่อนการปรับ
ค่าพารามิเตอรต่์าง ๆ ในแต่ละแบบจ าลองโดยจะใชค่้าประเมินทัง้ 4 แบบในการดผูลลพัธ ์แสดงดัง
ตาราง 5 

ตาราง 5 ผลลพัธข์องแต่ละแบบจ าลองก่อนการปรบัจนูไฮเปอรพ์ารามิเตอร  ์

แบบจ าลอง R2 MAE MAPE RMSE 
Support Vector Regression 0.71 2,448.53 10.20% 3,564.11 
Lasso Regression 0.70 2,629.23 11.05% 3,584.07 
Ridge Regression 0.70 2,629.34 11.05% 3,584.16 
Decision Tree 0.57 1,172.30 5.39% 4,344.54 
Random Forest 0.82 1,210.14 5.22% 2,836.40 
XGBoots 0.76 1,449.12 6.19% 3,239.96 

 

จากตาราง 5 แสดงใหเ้ห็นว่าแบบจ าลองที่ดีที่สุดส าหรบัแต่ละตัวชีว้ัดแตกต่างกันไป โดย
เมื่อพิจารณาค่าความผิดพลาดแบบสมับูรณห์รือ Mean Absolute Error (MAE) ซึ่งเป็นค่าที่บอกถึง
ความผิดพลาดเฉลี่ยระหว่างค่าท านายกับค่าจริงในเชิงสมับูรณ ์พบว่าแบบจ าลอง Decision Tree 
ใหค่้าที่ต  ่าที่สุด แสดงว่าแบบจ าลองนีส้ามารถท านายค่าที่ใกลเ้คียงกับค่าจริงไดดี้ในแง่ของความ
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ผิดพลาดเฉลี่ย อย่างไรก็ตามเมื่อพิจารณาตัวชีว้ดัที่ส  าคญัอ่ืน ๆ เช่น Mean Absolute Percentage 
Error (MAPE) และ Root Mean Squared Error (RMSE) ซึ่งเป็นค่าที่ใช้วัดความผิดพลาดโดยให้
ความส าคัญกับค่าผิดพลาดที่สูงมากกว่าค่าที่ต  ่า Random Forest กลับเป็นแบบจ าลองที่ให้ค่า
ความผิดพลาดต ่าที่สุดในสองตวัชีว้ดันี ้ซึ่งหมายความว่าแบบจ าลอง Random Forest สามารถลด
ขอ้ผิดพลาดในการท านายไดดี้แมว้่าจะมีค่าผิดปกติหรือขอ้มลูที่มีการกระจายตวัสงู และสดุทา้ยเมื่อ
พิจารณาค่า R-squared (R²) ซึ่งใชว้ดัว่าแบบจ าลองสามารถอธิบายความแปรปรวนของขอ้มลูไดดี้
เพียงใด Random Forest ก็เป็นแบบจ าลองที่มีค่ามากที่สดุอีกเช่นกนั ซึ่งหมายความว่าแบบจ าลอง
นีส้ามารถจบัความสมัพนัธร์ะหว่างพารามิเตอรอิ์สระและพารามิเตอรต์ามไดดี้กว่าแบบจ าลองอื่น ๆ 
ดังนั้นโดยสรุปแม้ว่า Decision Tree จะให้ค่าความผิดพลาดสัมบูรณ์ที่ต  ่าที่สุด แต่ในภาพรวม 
Random Forest เป็นแบบจ าลองที่ดีที่สุดเพราะสามารถลดข้อผิดพลาดได้ดีที่สุดทั้งในแง่ของ 
MAPE และ RMSE รวมถึงสามารถอธิบายขอ้มูลไดดี้ที่สุดในแง่ของค่า R² ซึ่งเป็นผลมาจากการใช้
หลาย Decision Trees มาช่วยกันท านายท าให้สามารถลดปัญหา Overfitting และเพิ่มความ
แม่นย าของแบบจ าลองไดดี้กว่าแบบจ าลองเด่ียวอ่ืน ๆ ซึ่งจากสมมติฐานที่ตัง้ไวว้่าแบบจ าลองแบบ 
Regression น่าจะให้ผลลัพธ์ที่ดีกว่าแบบจ าลองแบบ Tree จากผลลัพธ์นี ้แสดงให้เห็นว่ายังไม่
สอดคล้องกับสมมติฐานที่ตั้งไว้ ดังนั้นถัดไปจะไปดูผลลัพธ์กันในส่วนเมื่อท าการปรับปรุง
พารามิเตอรแ์ลว้จะใหผ้ลลพัธท์ี่แตกต่างกนัไปหรือไม่ 

4.2 ผลลัพธห์ลังการปรับจูนไฮเปอรพ์ารามิเตอร ์

โดยหลงัจากการปรบัพารามิเตอรต่์าง ๆ ในแต่ละแบบจ าลองโดยใช ้GridSearchCV ในการ
หาค่าพารามิเตอรท์ี่ดีที่สุดในแต่ละแบบจ าลองมาซึ่งแสดงผลของค่าพารามิเตอรท์ี่ดีที่สุดในแต่ละ
แบบจ าลองดงัตาราง 6  

ตาราง 6 ค่าไฮเปอรพ์ารามิเตอรท์ี่ดีที่สดุในแต่ละแบบจ าลอง 

แบบจ าลอง ไฮเปอรพ์ารามิเตอรท์ีด่ีที่สุด 
Support Vector Regression Kernel [rbf], 

C [1] 
Gamma [scale] 
Epsilon [ 0.1] 

Lasso Regression Alpha [10] 



  

 
 

53 

แบบจ าลอง ไฮเปอรพ์ารามิเตอรท์ีด่ีที่สุด 
Ridge Regression Alpha [1] 
Decision Tree max_depth [None] 

min_samples_split [10] 
min_samples_leaf [4] 

Random Forest n_estimators [100] 
max_depth [None] 
min_samples_split [10] 
min_samples_leaf [2] 

XGBoots n_estimators [100] 
max_depth [5] 
learning_rate [0.1] 
subsample [0.9] 
colsample_bytree [0.8] 

 
ซึ่งค่าตัวแปรที่ดีที่สุดในแต่ละแบบจ าลองนัน้ก็จะน ามาใชใ้นการทดสอบขอ้มูลอีกครัง้ซึ่ง

ผลลพัธท์ี่ไดห้ลงัจากการปรบัปรุงตวัแปรแสดงดงัตาราง 7  

ตาราง 7 ผลลพัธห์ลงัจากการจนูไฮเปอรพ์ารามิเตอร ์

แบบจ าลอง R2 MAE MAPE RMSE 
Support Vector Regression 0.71 2,448.53 10.20% 3,564.12 
Lasso Regression 0.70 2,633.99 11.05% 3,591.09 
Ridge Regression 0.70 2,629.34 11.05% 3,584.16 
Decision Tree 0.84 1,107.30 4.73% 2,632.10 
Random Forest 0.87 1,107.89 4.57% 2,416.46 
XGBoots 0.82 1,459.35 6.00% 2,797.95 
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จากผลการเปรียบเทียบแบบจ าลองก่อนและหลงัการจูนไฮเปอรพ์ารามิเตอรพ์บว่า การจูน
ไฮเปอรพ์ารามิเตอร ์ส่งผลอย่างมีนยัส าคญัต่อประสิทธิภาพของแบบจ าลอง โดยเฉพาะในกรณีของ
แบบจ าลอง Decision Tree, Random Forest และ XGBoost ซึ่งสามารถลดค่าความผิดพลาดลงได้
อย่างมากเมื่อเทียบกับก่อนการจูนไฮเปอรพ์ารามิเตอร ์ในขณะที่แบบจ าลองประเภท SVR, Lasso 
และ Ridge การจูนไฮเปอร์พารามิ เตอร์นั้นไม่ได้ส่งผลต่อผลลัพธ์มากนัก หรือแทบไม่มีการ
เปลี่ยนแปลง ซึ่งอาจมีสาเหตมุาจากลกัษณะของขอ้มลูที่ไม่ซบัซอ้นเพียงพอ ขาดความสมัพนัธแ์บบ
ไม่เชิงเสน้ หรือขอ้มลูไม่มีปัญหา multicollinearity ที่ชดัเจน อีกทัง้แบบจ าลองเหล่านีล้ว้นมีพืน้ฐาน
เป็นแบบจ าลองเชิงเสน้หรือกึ่งเชิงเสน้ จึงมีขอ้จ ากัดในการอธิบายความแปรปรวนของขอ้มูลที่มี
ลกัษณะซบัซอ้นมากขึน้ 

ก่อนการจูนไฮเปอรพ์ารามิเตอร ์(Before Tuning) Random Forest มีค่าความผิดพลาดต ่า
ที่สดุทัง้ในแง่ของ MAPE (5.22%) และ RMSE (2,836.40) รวมถึงใหค่้า R² สงูสดุที่ 0.82 ซึ่งบ่งบอก
ว่ามีความสามารถในการอธิบายความแปรปรวนของขอ้มลูไดดี้ที่สดุในกลุ่มแบบจ าลอง ก่อนการจูน
ไฮเปอรพ์ารามิเตอร์ Decision Tree มีค่า MAE ต ่าที่สุด (1,172.30) แต่ยังคงมีค่า MAPE และ 
RMSE สูงกว่าที่ควร แสดงใหเ้ห็นว่าแมจ้ะมีค่าความผิดพลาดเฉลี่ยต่อจุดต ่า แต่ยังมีขอ้ผิดพลาด
สะสมที่สูง SVR, Lasso และ Ridge มีค่าความผิดพลาดที่ ค่อนข้างสูง โดยเฉพาะในกรณีของ 
Lasso และ Ridge ที่มีค่าความผิดพลาดแทบไม่แตกต่างกนัเลย ซึ่งอาจเป็นผลจากความคลา้ยคลึง
กันของแบบจ าลองเชิงโครงสรา้ง XGBoost มีค่าความผิดพลาดอยู่ในระดับปานกลาง โดยดีกว่า 
Lasso และ Ridge แต่ยงัดอ้ยกว่า Random Forest  

หลงัการปรบัจูนไฮเปอรพ์ารามิเตอร ์(After Tuning) Decision Tree ใหผ้ลลพัธท์ี่ดีขึน้ โดยที่
ค่า MAPE ลดลงจาก 5.39% เหลือ 4.73% และค่า RMSE ลดลงจาก 4,344.54 เหลือเพียง 2,632.1 
ส่งผลให ้R² เพิ่มขึน้จาก 0.57 เป็น 0.84 ซึ่งหมายความว่าแบบจ าลองสามารถอธิบายขอ้มลูไดดี้ขึน้
หลงัการปรบัจูนไฮเปอรพ์ารามิเตอร ์Random Forest กลายเป็นแบบจ าลองที่ดีที่สดุ โดยมีค่าความ
ผิดพลาดต ่ าที่ สุด ในทุกด้าน  ได้แก่  MAPE (4.57%), RMSE (2,416.46) และ R² (0.87) ซึ่ ง
หมายความว่าหลังการปรับแต่ง Random Forest สามารถลดข้อผิดพลาดลงได้มากที่สุด และ
อธิบายขอ้มูลไดดี้ที่สุด XGBoost มีประสิทธิภาพดีขึน้ โดยค่า MAPE และ RMSE ลดลง รวมถึงค่า 
R² เพิ่มขึน้จาก 0.76 เป็น 0.82 แต่ในขณะเดียวกนัแบบจ าลอง  SVR, Lasso และ Ridge ยงัคงมีค่า
ความผิดพลาดใกลเ้คียงเดิม และจากการปรบัตัวแปรก็ไม่ไดส้่งผลต่อการเปลี่ยนแปลงผลลพัธ์แต่
อย่างใด ซึ่งอาจแสดงใหเ้ห็นว่าแบบจ าลองเหล่านีไ้ม่เหมาะกบัขอ้มูลชุดนี ้ โดยที่ ตาราง 8 จะแสดง
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ใหเ้ห็นถึงเปอรเ์ซ็นตก์ารปรบัปรุงพารามิเตอรใ์นแต่ละแบบจ าลองผ่านค่า R2 เพื่อที่จะเห็นถึงความ
เปลี่ยนแปลงผลลพัธข์องแต่ละแบบจ าลองหลงัการจนูไฮเปอรพ์ารามิเตอร ์

ตาราง 8 เปอรเ์ซ็นตก์ารปรบัปรุงพารามิเตอร ์

แบบจ าลอง 
R2 ก่อนการจูน

ไฮเปอร์
พารามิเตอร ์

R2 หลังการจูน
ไฮเปอร์

พารามิเตอร ์

เปอรเ์ซ็นต์
การปรับปรุง 

Support Vector Regression 0.71 0.71 0.00 
Lasso Regression 0.70 0.70 0.00 
Ridge Regression 0.70 0.70 0.00 
Decision Tree 0.57 0.84 47.85 
Random Forest 0.82 0.87 6.16 
XGBoots 0.76 0.82 8.00 

 
จากตาราง 8 จะเห็นไดว้่า แบบจ าลอง SVR Lasso และ Ridge Regression มีค่า R² ก่อน

และหลังปรบัแต่งเท่ากัน (0.71, 0.70 และ 0.70 ตามล าดับ) ซึ่งสาเหตุที่เป็นไปได้แบบจ าลองอาจ
เขา้สู่จุดอ่ิมตวั หรือขอ้มลูไม่เหมาะกบัการเรียนรูเ้พิ่มเติมจากพารามิเตอรท์ี่ปรบั เช่น มีความเป็นเชิง
เสน้สงู หรือขาดความซบัซอ้น ในขณะเดียวกนัแบบจ าลอง Decision Tree มีเปอรเ์ซ็นตก์ารปรบัปรุง
ที่สงูที่สดุแสดงใหเ้ห็นว่าการจูนไฮเปอรพ์ารามิเตอรส์่งผลต่อแบบจ าลอง Decision Tree อย่างมาก
ซึ่งการเลือกปรบัค่าที่เหมาะสมจะช่วยควบคุม overfitting ไดดี้ แบบจ าลอง Random Forest และ 
XGBoots ก็แสดงใหเ้ห็นถึงการเปลี่ยนแปลงที่ดีขึน้เมื่อท าการปรบัจูนค่าไฮเปอรพ์ารามิเตอร ์สรุป
จากผลลพัธ์แสดงใหเ้ห็นว่าแบบจ าลองในกลุ่ม Decision Tree, Random Forest และ XGBoost มี
แนวโนม้ไดร้บัประโยชนอ์ย่างมีนัยส าคัญจากการปรบัจูนไฮเปอรพ์ารามิเตอร ์โดยสามารถเพิ่มค่า
ความแม่นย าของแบบจ าลองไดอ้ย่างชดัเจน สะทอ้นถึงศกัยภาพในการเรียนรูรู้ปแบบความสมัพนัธ์
ที่มีความซบัซอ้นในขอ้มูลไดดี้กว่า เมื่อเปรียบเทียบกับแบบจ าลองเชิงเสน้หรือแบบจ าลองที่มีการ
ก ากับด้วย regularization อย่าง Lasso, Ridge และ SVR ซึ่งพบว่าไม่มีการเปลี่ยนแปลงของ
ประสิทธิภาพอย่างมีนยัส าคญัหลงัการจูนพารามิเตอร ์ทัง้นีอ้าจเนื่องมาจากขอ้จ ากดัของแบบจ าอง
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ในการรองรบัความซบัซอ้นของขอ้มูล หรือการที่ลกัษณะขอ้มลูไม่สอดคลอ้งกับสมมติฐานพืน้ฐาน
ของแบบจ าลองเชิงเสน้ 

ในบทนีผู้ว้ิจัยไดแ้สดงผลลพัธ์ทัง้ก่อนการปรบัจูนไฮเปอรพ์ารามิเตอรแ์ละหลงัการปรบัจูน
ไฮเปอรพ์ารามิเตอร ์รวมถึงแสดงเปอรเ์ซ็นตก์ารปรบัปรุงพารามิเตอรใ์นแต่ละแบบจ าลอง โดยในบท
สดุทา้ยผูว้ิจยัจะท าการสรุปผล อภิปรายผล และขอ้เสนอแนะส าหรบังานวิจยันี ้

 



  

 
 

บทที ่5 
สรุปผล อภปิรายผล และข้อเสนอแนะ 

ในบทนีจ้ะกล่าวถึงการสรุปผลการวิจยัโดยอา้งอิงจากผลลพัธท์ี่ไดน้ าเสนอไวใ้นบทที่ 4 เพื่อ
วิเคราะหแ์ละประเมินว่าแบบจ าลองที่พฒันาขึน้สามารถตอบโจทยว์ตัถุประสงคข์องการวิจยัไดม้าก
น้อยเพียงใด รวมถึงการอภิปรายผลให้สอดคล้องกับข้อมูลและผลลัพธ์ พร้อมทั้งน าเสนอ
ขอ้เสนอแนะทัง้ในดา้นการปรบัปรุงงานวิจยั และแนวทางการต่อยอดเพื่อพัฒนางานวิจยัในอนาคต
ใหม้ีประสิทธิภาพและครอบคลมุยิ่งขึน้ 

5.1 สรุปผล 

จากผลลพัธ์หลงัจากการปรบัตัวแปร วิเคราะหผ์ลแลว้พบว่า แบบจ าลองที่ดีที่สุดในแต่ละ
ตวัชีว้ดัมีดงันี ้แบบจ าลองที่ใหค่้า MAE ต ่าที่สดุคือ Decision Tree มีค่าอยู่ที่ 1,107.30 หมายความ
ว่าโดยเฉลี่ยแลว้ การพยากรณ์ของ Decision Tree หลงัการปรบัค่าตัวแปรมีค่าความผิดพลาดต ่า
ที่สุดต่อข้อมูลแต่ละจุด ซึ่งอาจเป็นเพราะการแบ่งโครงสรา้งของต้นไม้อย่างเหมาะสมท าให้ลด
ขอ้ผิดพลาดเฉลี่ยไดดี้ แบบจ าลองที่ใหค่้า MAPE ต ่าที่สดุคือ Random Forest โดยมีค่าอยู่ที่ 4.57% 
ซึ่งบ่งบอกว่าแบบจ าลองนี ้สามารถท านายค่าที่ ใกล้เคียงกับค่าจริงได้ดีในเชิงสัดส่วนเมื่ อ
เปรียบเทียบกบัแบบจ าลองอื่น ๆ โดยรวมแลว้ Random Forest จึงมีความแม่นย าสงูที่สดุในเชิงของ
ข้อผิดพลาดเชิงเปอรเ์ซ็นต์ แบบจ าลองที่ให้ค่า RMSE ต ่าที่สุด คือ Random Forest มีค่าอยู่ที่ 
2,416.46 แสดงว่าแบบจ าลองนีส้ามารถลดความผิดพลาดโดยรวมลงไดดี้ที่สดุ และแบบจ าลองที่ให้
ค่า R² สูงที่สุด คือ Random Forest มีค่าอยู่ที่  0.87 แสดงให้เห็นว่าแบบจ าลองสามารถอธิบาย
ความแปรปรวนของขอ้มูลไดดี้ที่สุด จากตัวชีว้ัดทั้ง 4 พบว่าแบบจ าลองแบบ Random Forest ให้
ผลลัพธ์ที่ดีถึง 3 ใน 4 ของตัวชีว้ัดทั้งหมดซึ่งอาจสรุปไดว้่าส าหรบัการท านายเบีย้ประกันสุขภาพ
แบบจ าลอง Random Forest นั้นมีความเหมาะสมที่สุด และจากวิจัยของ Ugochukwu Orji และ 
คณะ(7) ที่น ามาใชเ้ป็นงานวิจัยอา้งอิงหลกัของเราพบว่าแบบจ าลอง Random Forest นัน้ใหค่้า MAPE 
อยู่ที่ 5.8% ซึ่งค่าจากงานวิจยัของเราอยู่ที่ 4.57% แสดงว่าผลลพัธข์องงานวิจยัของเรานัน้ใหผ้ลลพัธ์ที่
ดีในระดับหนึ่งเมื่อท าการเทียบเคียงกับงานวิจัยอ่ืนแต่อย่างไรก็ตามการที่จะบอกได้ว่าผลลัพธ์ของ
งานวิจัยของเรานั้นดีหรือไม่นั้นอาจจะต้องดูในเรื่องที่ว่าธุรกิจประเภทนีน้ั้นมีค่ายอมรบัเปอรเ์ซ็นต์
ความผิดพลาดอยู่ที่เท่าไรจึงจะสามารถอ้างอิงได้ว่างานวิจัยของเรานั้นสามารถให้ผลลัพธ์ที่อยู่ใน
เกณฑไ์ดห้รือไม่ และจากสมมติฐานตอนตน้ที่ตัง้ไวว้่าแบบจ าลองแบบ Regression จะใหผ้ลลพัธ์ที่
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ดีกว่านัน้ไม่เป็นไปตามที่ตัง้ไวซ้ึ่งสาเหตุอาจจะมาจากการที่แบบจ าลองแบบ Tree-based สามารถ
จัดการปัญหาที่ซับซ้อนได้ดีกว่าแบบ Regression ซึ่งจากผลลัพธ์ได้แสดงให้เห็นว่า Random 
Forest ที่อยู่ในกลุ่มแบบจ าลองแบบ Tree-based นั้นให้ผลลัพธ์ที่ ดีที่สุดเนื่องมาจาก Random 
Forest เป็นแบบจ าลองที่อยู่บนพืน้ฐานของการรวมผลลัพธ์จากหลาย ๆ ตน้ไม้ (Decision Trees) 
ผ่านเทคนิค Bagging ซึ่งมีความสามารถในการจบัความสมัพนัธท์ี่ไม่เป็นเชิงเสน้ระหว่างตวัแปรตน้
กบัตวัแปรตามไดอ้ย่างยืดหยุ่นและไม่จ าเป็นตอ้งตัง้สมมติฐานเชิงเสน้เหมือนกับแบบ Regression 
ที่มีข้อจ ากัดในการอธิบายเฉพาะความสัมพันธ์ที่ เป็นเชิงเส้น (Linear Relationship) เท่านั้น 
โดยเฉพาะในปัญหาที่มีลักษณะขอ้มูลซบัซอ้น ซึ่งจากชุดขอ้มูลที่ใชใ้นงานวิจัยนีจ้ะเห็นไดว้่าการ
ท านายเบีย้ประกนัสขุภาพนัน้มีการใชต้ัวแปรหลายตวัแปรมาใชใ้นการท านาย ซึ่งตวัแปรเหล่านีม้ัก
มีลกัษณะการปฏิสมัพันธ ์(Interaction) กันและกัน เช่น บุคคลคนหนึ่งอาจจะมีประวติัมีปัญหาทัง้
ในดา้นเบาหวาน ความดนั อยู่ในคนคนเดียวกนัซึ่งจะท าใหม้ีความเสี่ยงสงูขึน้แบบทวีคูณ ไม่ใช่แค่
เพิ่มขึน้ตามแนวเสน้ตรง ท าใหแ้บบจ าลองเชิงเสน้อย่าง Linear Regression ไม่สามารถจบัรูปแบบ
เหล่านีไ้ดดี้เท่าที่ควร ในขณะที่ Random Forest สามารถเรียนรูก้ฎเชิงตรรกะซอ้นกนัแบบล าดบัชัน้ 
(Hierarchical Rules) เพื่อแบ่งกลุ่มขอ้มลูออกตามเงื่อนไขของตวัแปรตน้ในหลายระดบัจึงท าใหก้าร
ท านายนั้นครอบคลุมมากกว่าแบบที่ ใช้ Linear Regression ดังนั้นการเลือกแบบจ าลองให้
สอดคลอ้งกับขอ้มูลของและการปรบัจูนไฮเปอรพ์ารามิเตอรใ์หเ้หมาะสมก็จะช่วยใหไ้ดผ้ลลพัธท์ี่ดี
ขึน้ตามไปดว้ย 

5.2 อภปิรายผล 

จากผลสรุป แบบจ าลอง Random Forest นัน้มีความเหมาะสมที่สดุส าหรบัชดุขอ้มลูนีแ้ละ
การท านายผลเบีย้ประกนัสขุภาพซึ่งแบบจ าลองในกลุ่มตน้ไมน้ัน้สามารถใหผ้ลลพัธท์ี่ดีขึน้หลงัจาก
การปรบัค่าตัวแปรซึ่งทัง้แบบจ าลอง Decision Tree, Random Forest และ XGBoots นัน้ สามารถ
ดูในเรื่องของ Feature Importance ว่าสอดคลอ้งกับสมมติฐานแรกที่ตั้งไวห้รือไหมซึ่งจะแสดงดัง
ภาพประกอบ 33, 34 และ 35 
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ภาพประกอบ 33 Feature Importances ของแบบจ าลอง Decision Tree 

 

 
ภาพประกอบ 34 Feature Importances ของแบบจ าลอง Random Forest 
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ภาพประกอบ 35 Feature Importances ของแบบจ าลอง XGBoots 

 
จากภาพที่  31, 32 และ33 แสดงให้เห็นว่าตัวแปรที่มีผลมากที่สุดคือ อายุ ก็จะตรงกับ 

สมมติฐานที่ตัง้ไว ้ซึ่งในขณะเดียวกนัในแต่ละแบบจ าลองตวัแปรอ่ืน ๆ นัน้มีสดัสว่นของความส าคญั
ที่แตกต่างกันไป ดังนั้นหากต้องการแบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพสูงสุดในทุกด้าน: ควรเลือก 
Random Forest ที่ ผ่ านการปรับตัวแปรแล้ว เนื่ องจากให้ค่าความผิดพลาดต ่ าที่ สุดและมี
ความสามารถในการอธิบายขอ้มูลไดดี้ที่สุด (R² สงูที่สดุ) หากใหค้วามส าคัญกบัค่าความผิดพลาด
เฉลี่ยต ่าที่สุด ควรเลือก Decision Tree หลงัการปรบัตัวแปร เพราะมีค่า MAE ต ่าที่สุด ซึ่งหมายถึง
ขอ้ผิดพลาดเฉลี่ยต่อขอ้มูลแต่ละจุดนอ้ยที่สดุ แมว้่าจะไม่ไดดี้ที่สดุในแง่ของ MAPE และ RMSE ใน
ขณะเดียวกันหากต้องการแบบจ าลองที่สมดุลและมีความยืดหยุ่น: XGBoost เป็นตัวเลือกที่ ดี 
เนื่องจากมีประสิทธิภาพดีขึน้มากจากการปรบัค่าตัวแปรและเป็นแบบจ าลองที่มีความสามารถใน
การเรียนรูท้ี่ลึกขึน้มากว่าแบบจ าลองตน้ไมท้ั่วไป และในส่วนของ SVR ให้ผลลัพธ์ไม่ดีเพราะไม่
สามารถจดัการกับขอ้มลูที่ซบัซอ้นหรือมี noise ไดดี้นกั, Lasso ใช ้L1 regularization ซึ่งอาจตัดตัว
แปรที่ส  าคัญออกท าให้สูญ เสียข้อมูลที่ จ  าเป็น , และ Ridge ใช้ L2 regularization ที่ ช่วยลด 
overfitting ซึ่งในแง่ของผลลพัธ์ระหว่าง Lasso และ Ridge นัน้ค่อนขา้งที่จะใหผ้ลลพัธใ์กลเ้คียงกัน
ทัง้ในแง่ของค่า R2 ในส่วนของตวัแปรท่ีสองแบบจ าลองนีใ้หค้วามส าคญัยงัคงเป็นตวัแปรอายุตามที่
คาดการณไ์วซ้ึ่งจะแสดงใหเ้ห็นดงัภาพประกอบ 36 และ 37 
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ภาพประกอบ 36 Feature Importances ของแบบจ าลอง Lasso Regression 

 

 
 

ภาพประกอบ 37 Feature Importances ของแบบจ าลอง Ridge Regression 
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จากภาพประกอบ 36 แสดงค่าสัมประสิทธิ์ของ Lasso Regression จะเห็นได้ชัดว่า
แบบจ าลองไดท้ าการคัดเลือกตัวแปรบางตัวออกโดยการก าหนดค่าสัมประสิทธิ์ของตัวแปรที่ไม่มี
ค ว า ม ส า คั ญ ให้ เป็ น ศู น ย์ ห รื อ ใก ล้ ศู น ย์  เช่ น  BloodPressureProblems, Height แ ล ะ 
KnownAllergies ซึ่งบ่งชีว้่า Lasso มองว่าตัวแปรเหล่านีไ้ม่มีบทบาทส าคัญในการท านายค่าของ
เป้าหมาย และสามารถตดัทิง้ไดโ้ดยไม่กระทบต่อประสิทธิภาพของแบบจ าลอง ในขณะที่ตวัแปรท่ีมี
ค่าสมัประสิทธิ์สงู เช่น Age, AnyTransplants และ AnyChronicDiseases ถือเป็นตวัแปรส าคญัที่มี
ผลต่อการท านายและถกูเลือกใชอ้ย่างชดัเจน ซึ่งสะทอ้นถึงคณุสมบติัหลกัของ Lasso ที่สามารถท า 
Feature Selection ไดใ้นตวัโดยใชก้ารลงโทษแบบ L1 (L1 regularization)  

ในทางกลบักัน จากภาพประกอบ 37 Ridge Regression ซึ่งใชก้ารลงโทษแบบ L2 จะไม่
ท าการก าจดัตวัแปรออกอย่างเด็ดขาด แต่จะลดขนาดของสมัประสิทธิ์ทัง้หมดใหอ้ยู่ในระดบัท่ีสมดลุ
มากขึน้ เพื่อป้องกันปัญหา overfitting ดังนัน้ทุกตัวแปรยังคงมีค่าสมัประสิทธิ์อยู่ แมว่้าบางตัวเช่น 
BloodPressureProblems หรือ KnownAllergies จะมีค่าน้อยมากก็ตาม ซึ่งแสดงว่า Ridge ยังคง
พิจารณาขอ้มลูจากทุกตัวแปร เพียงแต่ลดอิทธิพลของตวัแปรที่ไม่ส  าคญัลง ท าใหเ้หมาะกบักรณีที่
เชื่อว่าทกุตวัแปรอาจมีสว่นเก่ียวขอ้งเล็กนอ้ยแต่ไม่ควรถกูตดัทิง้ 

5.3 ข้อเสนอแนะ 

SVR, Lasso และ Ridge ไม่ไดผ้ลลพัธ์ที่ดีขึน้หลงัการปรบัจูนไฮเปอรพ์ารามิเตอร ์แสดงให้
เห็นว่าอาจไม่ใช่แบบจ าลองที่เหมาะสมกับชุดขอ้มูลนี ้หรืออาจตอ้งใชว้ิธีการปรบัแต่งที่ซบัซอ้นขึน้ 
เช่น การเลือกตวัแปรที่เหมาะสมกว่านี ้การปรบัตวัแปรมีผลอย่างมากกบั Decision Tree, Random 
Forest และ XGBoost โดยสามารถลดข้อผิดพลาดได้อย่างมีนัยส าคัญ  ซึ่งแสดงให้เห็นถึง
ความส าคัญของการเลือกค่าตัวแปรที่ เหมาะสม หากอยากให้ประสิทธิภาพการท างานของ
แบบจ าลองมีประสิทธิภาพยิ่งขึน้กว่าอาจจะตอ้งมองหาชุดขอ้มูลที่มีจ านวนขอ้มูลมากขึน้เพื่อให้
แบบจ าลองไดเ้กิดการเรียนรูท้ี่มากขึน้ซึ่งจะท าใหแ้บบจ าลองมีประสิทธิภาพและในขณะเดียวกัน
หากใชชุ้ดขอ้มูลที่มากขึน้มีความซับซอ้นอาจจะใชแ้บบจ าลองที่เหมาะสมกับความซับซอ้นของ
ขอ้มูลเช่น neural network เป็นตน้  และจากเหตุการณ์การแพร่ระบาดของเชือ้ไวรสัโควิด ในช่วง
ปลายปี 2019 ซึ่งส่งผลกระทบอย่างรุนแรงต่อระบบสขุภาพและเศรษฐกิจทั่วโลก รวมถึงภาคธุรกิจ
ประกันภัยที่ตอ้งเผชิญกับภาระค่าใชจ้่ายในการเคลมที่สูงเกินกว่าที่ระบบการประเมินความเสี่ยง
แบบดัง้เดิมจะสามารถรองรบัได ้ไดส้ะทอ้นใหเ้ห็นถึงขอ้จ ากดัส าคญัของกระบวนการตัง้เบีย้ประกนั
สขุภาพที่อาศยัการวิเคราะหข์อ้มลูสถิติจากอดีตเป็นหลกัซึ่งไม่สามารถตอบสนองต่อเหตุการณไ์ม่
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คาดฝันที่เกิดขึน้แบบฉบัพลนัไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ ซึ่งการประยุกตใ์ชเ้ทคโนโลยีที่มีความสามารถ
ในการเรียนรูแ้ละปรบัตวัไดอ้ย่างอตัโนมติัอย่างระบบ AutoML (Automated Machine Learning) มี
คณุสมบติัเด่นในการสรา้งและปรบัแต่งแบบจ าลองการเรียนรูข้องเครื่องไดอ้ย่างต่อเนื่อง โดยระบบ
ดังกล่าวสามารถวิเคราะหข์อ้มูลจากหลากหลายแหล่ง ทัง้ขอ้มูลสุขภาพส่วนบุคคล เช่น อายุ เพศ 
โรคประจ าตัว พฤติกรรมการใชช้ีวิต และประวัติการเคลม รวมถึงขอ้มูลภายนอก เช่น แนวโนม้โรค
ระบาด สภาพแวดลอ้ม หรือขอ้มูลจากหน่วยงานสาธารณสุข เพื่อประมวลผลและแบ่งกลุ่มความ
เสี่ยงอย่างแม่นย า และสามารถตัง้เบีย้ประกนัไดอ้ย่างยืดหยุ่นและสอดคลอ้งกบัความเสี่ยงเฉพาะ
รายในแต่ละช่วงเวลา อีกทัง้ยังสามารถตรวจจบัความผิดปกติของขอ้มลู (Anomaly Detection) ได้
แบบเรียลไทม์ ซึ่งเป็นสิ่งจ าเป็นอย่างยิ่งในสถานการณ์ที่มีการเปลี่ยนแปลงของความเสี่ยง
ตลอดเวลา เช่นในช่วงการระบาดของโรคติดต่อรา้ยแรงอย่างโควิด และด้วยความสามารถของ 
AutoML ในการเรียนรูจ้ากขอ้มูลขนาดใหญ่และซบัซอ้น จึงช่วยใหบ้ริษัทประกันสามารถตัง้เบีย้ได้
แม่นย ามากขึ ้น ลดความเสี่ยงจากการขาดทุน ตอบสนองต่อสถานการณ์ฉุกเฉินได้อย่างมี
ประสิทธิภาพ  
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