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บทคัดย่อ 
 

เน่ืองจากรายไดห้ลกัของสถาบนัการเงินมาจากเงินให้สินเช่ือ ดงันั้นความสามารถใน
การช าระหน้ีของผูข้อสินเช่ือย่อมมีความส าคญัต่อผลประกอบการของธนาคาร  การมีเคร่ืองมือ
บริหารความเส่ียงสินเช่ือท่ีเหมาะสม ส าหรับใชใ้นการประเมินความสามารถในการช าระหน้ีของผู ้
ขอสินเช่ือ จึงเป็นส่ิงท่ีธนาคารตอ้งให้ความส าคญั ทั้งน้ีเกณฑ์ท่ีใชต้อ้งสอดคลอ้งกบัมาตรฐานการ
ก ากบัดูแลจาก ธปท. ในฐานะผูก้  ากบัดูแลสถาบนัการเงิน ดงันั้นการพฒันาโมเดลเพื่อเป็นเคร่ืองมือ
ในการวเิคราะห์คุณภาพสินเช่ือท่ีอยูอ่าศยัจากการเปล่ียนแปลงสถานะการจดัชั้น จากลูกหน้ีชั้นปกติ
ไปเป็นลูกหน้ีผิดนดัช าระหน้ี ซ่ึงถือเป็นสินเช่ือท่ีไม่ก่อให้เกิดรายได ้(Non-performing loan: NPL) 
จะเป็นตวัช่วยในการวิเคราะห์คุณภาพของสินเช่ือใหส้อดคลอ้งกบัเป้าหมายในการรักษาเสถียรภาพ
ของระบบสถาบนัการเงินไทย  ผูเ้ขียนจึงไดพ้ฒันาระบบท านายการจดัชั้นสินเช่ือท่ีอยูอ่าศยั โดย
ใช้ Machine Learning การเรียนรู้ได้จากตัวอย่างด้วยตนเอง แบบ Ensemble Machine learning 
(Voting Classifier) เพื่อใช้เป็น Smart Indicator ในการติดตามคุณภาพของสินเช่ือท่ีอยู่อาศยั ซ่ึงใน
งานศึกษาน้ีใชข้อ้มูลสินเช่ือประเภทท่ีอยูอ่าศยั ในการพฒันา Finance Classification Model เพื่อให้
สามารถแยกแยะสินเช่ือดี – เสียออกจากกนัได ้ ธนาคารจะสามารถใช้ Smart Indicator น้ี ร่วมกบั
เคร่ืองมือบริหารความเส่ียงอ่ืนๆ เพื่อจดัการความเส่ียงไดก่้อนท่ีจะเกิดเหตุการณ์การผิดนดัช าระหน้ี 
และ/หรือ เพื่อประกอบการตดัสินใจในการด าเนินนโยบายบริหารความเส่ียงท่ีเหมาะสม  ผลจาก
การทดสอบความแม่นย  าพบว่าระบบท่ีน าเสนอให้ความถูกต้องในการท านายพฤติกรรมท่ีเป็น
สินเช่ือท่ีไม่ก่อเกิดรายได้ (NPL) โดยให้ผล Recall เฉล่ียมากถึง 95 % จะส่งผลให้ใช้ติดตามและ
ประเมินความสามารถในการช าระหน้ีของสินเช่ือเพื่อท าให้คุณภาพสินเช่ือประเภทท่ีอยู่อาศยัของ
ธนาคารไดดี้ยิง่ข้ึน 
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ABSTRACT 
 

This is because loans are the primary source of income for financial institutions. As a 
result, the ability of the loan applicant to repay debt is critical to the bank's performance. Having 
appropriate credit risk management tools for use in assessing loan applicants' repayment ability. As 
a result, the Bank must pay close attention to this issue. The criteria used must be consistent with 
the BOT's regulatory standards as a financial institution regulator. As a result of the change in 
classification status, the development of a model to be used as a tool for analyzing mortgage loan 
quality. From normal class debtor to default debtor, which is considered a non-performing loan 
(NPL), credit quality will be analyzed in accordance with the goals of stabilizing the Thai financial 
institution system. As a result, the authors created a mortgage classification prediction system using 
machine learning, self-learning from the Ensemble Machine learning (Voting Classifier) model, to 
be used as a smart indicator for monitoring mortgage loan quality. The data from home loans was 
used in this study. To create a Finance Classification Model in order to distinguish between good 
and bad loans. This Smart Indicator will be used by the bank in conjunction with other risk 
management tools. To manage risks prior to the occurrence of a debt default and/or to make 
decisions about the implementation of appropriate risk management policies. The accuracy test 
results showed that the proposed system is accurate in predicting non-performing credit behavior 
(NPL) with an average recall of 95%. The ability to repay loans in order to improve the quality of 
mortgage loans. 
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กติติกรรมประกาศ 
 
 สารนิพนธ์ฉบบัน้ีส าเร็จลุล่วงไปได ้โดยการให้ความช่วยเหลือ ของ ดร.ธนภทัร ฆงัคะจิตรซ่ึง

เป็นอาจารย์ท่ีปรึกษาสารนิพนธ์ ท่ีได้กรุณาให้ค  าแนะน า ติดตาม ตรวจสอบ ให้ก าลังใจ และแก้ไข
ขอ้บกพร่องต่าง ๆ มาโดยตลอด ไม่ถอดใจ เป็นห่วง ผลกัดนั สละเวลาดึกด่ืนอนัมีค่าของท่าน เพื่อให้
สารนิพนธ์ฉบบัน้ีสมบูรณ์ ผูเ้ขียนจึงขอกราบขอบพระคุณอยา่งสูงไว ้ณ โอกาสน้ี 

ผูเ้ขียนขอกราบขอบพระคุณ การให้ความช่วยเหลือ ผูช่้วยศาสตราจารย ์ดร.วรพล พงษ์เพ็ชร  
ดร.เอกสิทธ์ิ พชัรวงศ์ศกัดา  ผูช่้วยศาสตราจารย ์ดร.ดวงใจ จิตคงช่ืน อ.ออ้ม อ.แกว้  ซ่ึงเป็นอาจารยท่ี์ได้
กรุณาให้ความรู้ ค  าแนะน า ก าลงัใจ ค าปรึกษาต่างๆ มาโดยตลอด ท าผูเ้ขียนด าเนินแนวทางในการใช้
ความรู้ความสามารถเพื่อให้สารนิพนธ์ฉบบัน้ีสมบูรณ์ จึงขอกราบขอบพระคุณไว ้ณ โอกาสน้ี 

 ผูเ้ขียนขอกราบขอบพระคุณ นางสาวกุลธิดา รอดบุญ รวมถึงเจา้หน้าท่ีบณัฑิตมหาวิทยาลยั
ธุรกิจบัณฑิตย์ เพื่อนนักศึกษาทุกท่านท่ีให้ความสนิทสนม แบ่งปันมิตรภาพ ความรู้รอยยิ้มท่ี
แลกเปล่ียนซ่ึงกนัและกนัให้กบัผูเ้ขียน ท าให้การจดัท าสารนิพนธ์ของผูเ้ขียนในคร้ังน้ีส าเร็จลุล่วงไป
ดว้ยดี 

 ผูเ้ขียนขอกราบขอบพระคุณ หลักสูตรวิศวกรรมข้อมูลขนาดใหญ่ของมหาวิทยาลยัธุรกิจ
บณัฑิตย ์และมหาวิทยาลยัธุรกิจบณัฑิตย ์ครอบครัวของผูเ้ขียน ท่ีสร้างสภาพแวดลอ้มต่างๆ ท าให้กบั
ผูเ้ขียนมีพลงัท่ีจะลุก และผลกัดนัตนเองใหส้ามารถจดัท าสารนิพนธ์ของผูเ้ขียนในคร้ังน้ีไดส้ าเร็จ 
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บทที ่1 
บทน ำ 

 

1.1 ทีม่ำและควำมส ำคัญของปัญหำ 
รายได้ดอกเบ้ียจากเงินให้สินเช่ือนับเป็นแหล่ง รายได้หลกัของธนาคารพาณิชยไ์ทย 

จากขอ้มูลผลการ ด าเนินงานของระบบธนาคารพาณิชยไ์ทย พบวา่ ประมาณร้อยละ 56 ของรายได้
ทั้งหมดมาจาก รายไดด้อกเบ้ียจากเงินให้สินเช่ือ ซ่ึงแสดงให้เห็นถึง ความส าคญัของความสามารถ
ในการช าระหน้ีท่ี มีต่อผลประกอบการของธนาคารดังนั้ น การมีเคร่ืองมือบริหารความเส่ียงท่ี
เหมาะสมเพื่อใช้ในการ ติดตามและประเมินความสามารถในการช าระหน้ีของลูกคา้จึงเป็นส่ิงท่ี
ธนาคารตอ้งใหค้วามส าคญั (ท่ีมา สายก ากบัสถาบนัการเงิน และกลุ่มงานดาตา้อนาไลติกส์ ธนาคาร
แห่งประเทศไทย)  

 งานสารนิพนธ์น้ีจึงมีวตัถุประสงค์เพื่อพฒันาโมเดลในการเป็นผูช่้วยการวิเคราะห์
คุณภาพสินเช่ือท่ีอยูอ่าศยัจากการเปล่ียนแปลง สถานการณ์จดัชั้นจากลูกหน้ีชั้นปกติไปเป็นลูกหน้ี
ผิดนดัช าระหน้ี ซ่ึงสินเช่ือท่ีไม่ก่อให้เกิดรายได ้(Non-performing loan: NPL) ถือเป็นเคร่ืองช้ีหลกั
ส าหรับวิเคราะห์และ ติดตามคุณภาพสินเช่ือของสถาบนัการเงินท่ีใช้กนั อย่างแพร่หลาย โดยการ
ติดตามคุณภาพสินเช่ือในเบ้ืองตน้ ผลท่ีไดจ้ากงานสารนิพนธ์น้ีจะท าใหส้ามารถพยากรณ์พฤติกรรม
ท่ีสินเช่ือท่ีอยู่อาศยั จากสถานการณ์จดัชั้นจากลูกหน้ีชั้นปกติไปเป็นลูกหน้ีผิดนดัช าระหน้ี ท าให้
สามารถลดโอกาสเกิดภาระสินเช่ือท่ีไม่ก่อให้เกิดรายได ้อีกทั้งยงัเป็นเคร่ืองมือในการการติดตาม
คุณภาพสินเช่ือของสถาบนัการเงินไดท้นัท่วงที ภายใตนิ้ยามของการผิดนดัช าระให้สอดคลอ้งกบั
สถานการณ์และลกัษณะเฉพาะของ สินเช่ือท่ีต่างประเภทกนัได ้

 
1.2 วตัถุประสงค์ของงำนสำรนิพนธ์ 

เพื่อน าเสนอวธีิการในการพยากรณ์พฤติกรรมสินเช่ือท่ีอยูอ่าศยั จากสถานะการจดัชั้น
จากลูกหน้ีชั้นปกติไปเป็นลูกหน้ีผดินดัช าระหน้ี 

 

1.3 ขอบเขตงำนสำรนิพนธ์ 
1.3.1 สินเช่ือส าหรับประเภทท่ีอยูอ่าศยัของธนาคาร 
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1.3.2 พยากรณ์พฤติกรรมสินเช่ือประเภทท่ีอยูอ่าศยั จากสถานการณ์จดัชั้นจากลูกหน้ีชั้น
ปกติ ไปเป็นลูกหน้ีผดินดัช าระหน้ีภายใน 1 เดือนขา้งหนา้ 
1.3.3 เป็นส่วนประกอบหน่ึงของระบบงานท่ีใชส้ าหรับการเฝ้าระวงัการตกชั้นของสินเช่ือ
ประเภทท่ีอยูอ่าศยั 

 

1.4 ประโยชน์ทีค่ำดว่ำจะได้รับ 
1.5.1 เพื่อช่วยติดตาม ป้องกนัสินเช่ือท่ีอยู่อาศยั จากสถานการณ์จดัชั้นจากลูกหน้ีชั้นปกติ 
ไปเป็นลูกหน้ีผดินดัช าระหน้ีภายใน 1 เดือนขา้งหนา้ 
1.5.2 เพื่อเป็นเคร่ืองมือในการช่วยเพิ่ม ประสิทธิภาพและพฒันาแนวทางการบริหารสินเช่ือ
ท่ีอยูอ่าศยัของสถาบนัการเงิน 

 

1.5 นิยำมศัพท์ 
             1.5.1 NPL หมายถึง สินเช่ือท่ีไม่ก่อใหเ้กิดรายได ้ 
         1.5.2 Finance classification หมายถึง วธีิปฏิบติัเก่ียวกบัการจดัชั้นหน้ี ประกอบดว้ย 
  1.5.2.1  ลูกหน้ีจดัชั้นปกติ (ระยะเวลาคา้งช าระ < 1 เดือน) 

1.5.2.2 สินเช่ือจดัชั้นกล่าวถึงเป็นพิเศษ (1 เดือน < ระยะเวลาคา้งช าระ < 3 เดือน) 
1.5.2.3 สินเช่ือจดัชั้นต ่ากวา่มาตรฐาน (3 เดือน < ระยะเวลาคา้งช าระ < 6 เดือน) 
1.5.2.4 สินเช่ือจดัชั้นสงสัย ( 6 เดือน < ระยะเวลาคา้งช าระ < 12 เดือน) 
1.5.2.5 สินเช่ือจดัชั้นสงสัยจะสูญ (ระยะเวลาคา้งช าระ > 12 เดือน) 
1.5.2.6 สินเช่ือจดัชั้นสูญ   

 1.5.3 Imbalanced Data หมายถึง ขอ้มูลค าตอบของแต่ละคลาสมีจ านวนไม่เท่ากนั 
 1.5.4 Under-sampling หมายถึง การสุ่มขอ้มูลจาก majority class ใหมี้จ านวนนอ้ยลง 
 1.5.5 Over-sampling หมายถึง การสร้างขอ้มูลของ minority class ใหมี้จ านวนมากข้ึน 

1.5.6 MSE (Mean squared error) หมายถึง ค่าเฉล่ียของความคลาดเคล่ือนยกก าลงัสอง 
1.5.7 Accuracy คือค่าความแม่นย  าของโมเดลท่ีใชใ้นการพยากรณ์ 
1.5.8 Precision คือค่าท่ีบอกวา่โมเดลพยากรณ์ไดว้า่ จริง ถูกตอ้งเท่าไหร่ 
1.5.9 Recall คือค่าท่ีโมเดลพยากรณ์ไดว้า่ จริง เป็นอตัราส่วนเท่าไหร่เทียบกบัของจริง
ทั้งหมด 

 

 



 

   

 
 

บทที ่2   
ทฤษฎ ี และผลงานวจิยัที่เกีย่วข้อง 

 
งานสารนิพนธ์เร่ืองน้ีมีวตัถุประสงค์เพื่อพฒันาโมเดลในการเป็นผูช่้วยการวิเคราะห์

คุณภาพสินเช่ือท่ีอยูอ่าศยัจากการเปล่ียนแปลง สถานะการจดัชั้นจากลูกหน้ีชั้นปกติไปเป็นลูกหน้ี
ผิดนดัช าระหน้ี ซ่ึงสินเช่ือท่ีไม่ก่อให้เกิดรายได ้(Non-performing loan: NPL) ดว้ยการประยุกต์ใช้
ระบบท่ีสามารถเรียนรู้ไดจ้ากตวัอยา่งดว้ยตนเอง (Machine Learning) โดยจ าเป็นตอ้งศึกษาเอกสาร
และงานวจิยัท่ีเก่ียวขอ้ง ดงัรายการต่อไปน้ี 
       2.1 Machine Learning การเรียนรู้ไดจ้ากตวัอยา่งดว้ยตนเอง 

2.2 Logistic Regression เทคนิคการวเิคราะห์สถิติเชิงคุณภาพ 
2.3 Decision Tree เทคนิคตน้ไมต้ดัสินใจ 
2.4 Random Forest  เทคนิคการใชต้น้ไมต้ดัสินใจหลายตวั ท านายพร้อมกนั 
2.5 AdaBoost Forest  เทคนิคการใชต้น้ไมต้ดัสินใจหลายตวั ท านายต่อกนั 
2.6 SVM เทคนิคการใชเ้ส้นแบ่งในการท านาย 
2.7 KNN เทคนิคการใชเ้พื่อนบา้นใกลท่ี้สุด 
2.8 Naive Bayes เทคนิคจดัหมวดหมู่โดยใชห้ลกัความน่าจะเป็น 
2.9 VotingClassifier เทคนิคการการเลือกค าท านายจากหลาย Model แบบ Vote 
2.10 ตวัวดัประสิทธิภาพของโมเดล (Confusion Matrix) 
2.11 Finance Classification วธีิปฏิบติัเก่ียวกบัการจดัชั้นหน้ี 
2.12 งานวจิยัท่ีเก่ียวขอ้ง 
 

2.1 Machine Learning 
การเรียนรู้ไดจ้ากตวัอยา่งดว้ยตนเองของเคร่ือง ซ่ึงจะสามารถถูกแบ่งออกเป็นการเรียนรู้

ได้ 2 แบบใหญ่ ๆ ได้แก่ การเรียนรู้แบบผูส้อน(Supervised Learning) และ การเรียนรู้แบบไม่มี
ผูส้อน (Unsupervised Learning)  โดยมีรายละเอียดในแต่ละการเรียนรู้ดงัน้ี 

 Supervised Learning 
 มีประเภทของ Supervised learning อยู ่2 ประเภท 
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a. การแบ่งแยกประเภท (Classification) 
b. การถดถอย (Regression) 

 

 
 
ภาพที ่2.1 ตวัอยา่งของแบบจ าลองการเรียนรู้แบบ Supervised Learning 

 
ทีม่า: https://towardsdatascience.com/supervised-vs-unsupervised-learning-in-2-minutes-  
         72dad148f242 
 

 Unsupervised learning 
อลักอริทึมจะตรวจสอบเฉพาะขอ้มูลท่ีป้อนเขา้มาเท่านั้นโดยปราศจากการให้ผลลพัธ์ท่ีจะเกิดข้ึน
(เช่น การส ารวจขอ้มูลประชากรเพื่อแบ่งกลุ่มของขอ้มูลนั้น) 
 

 

 
ภาพที ่2.2  ตวัอยา่งของแบบจ าลองการเรียนรู้แบบ Unsupervised learning 
ทีม่า: https://towardsdatascience.com/supervised-vs-unsupervised-learning-in-2-minutes-    
72dad148f242 

https://towardsdatascience.com/supervised-vs-unsupervised-learning-in-2-minutes-
https://towardsdatascience.com/supervised-vs-unsupervised-learning-in-2-minutes-%20%20%20%2072dad148f242
https://towardsdatascience.com/supervised-vs-unsupervised-learning-in-2-minutes-%20%20%20%2072dad148f242
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2.2 Logistic Regression Classification 
เป็นการสร้างสมการคณิตศาสตร์เพื่อแบ่งแยก (classify) ขอ้มูลออกเป็น 2 กลุ่มค าตอบ

เทคนิคน้ีเป็นอีกเทคนิคท่ีนิยมให้เน่ืองจากแปลความโมเดลไดง่้ายและแสดงให้เห็นถึงความส าคญั
ของตวัแปร (หรือ Feature)  ดงัภาพ 

 

 
 

ภาพที ่2.3 ตวัอยา่งของเทคนิค Logistic Regression Classification 
 

ทีม่า: https://datacubeth.ai/machine-learning-model-comparison/ 
  https://nonthakon.medium.com/ 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

about:blank
https://nonthakon.medium.com/
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2.3 Decision Tree Classification 
เป็นเทคนิคท่ีสร้างโมเดลแยกขอ้มูลลงมาเสมือนเป็นตน้ไมแ้ละก่ิงกา้น ตามล าดบัชั้น

ต่างๆ จนถึงชั้นล่างสุดถึงเป็นคลาสค าตอบ ดงัภาพ 
 

 
 
 
ภาพที ่2.4 ตวัอยา่งของเทคนิค Decision Tree Classification 
 
ทีม่า:  https://datacubeth.ai/machine-learning-model-comparison/ 

https://www.javatpoint.com/machine-learning-decision-tree-classification-algorithm 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

about:blank
https://www.javatpoint.com/machine-learning-decision-tree-classification-algorithm


7 
 

2.4 Random Forest  Classification 
เป็นเทคนิคท่ีสร้างโมเดล Decision Tree ข้ึนมาหลายๆ ตน้จากการสุ่ม (random) ขอ้มูล 

ซ่ึงเป็นเทคนิคหน่ึงของการสร้างโมเดลแบบ Ensemble  ดงัภาพ 
 

 
 

ภาพที ่2.5 ตวัอยา่งของเทคนิค Random Forest Classification 
 
ทีม่า: https://datacubeth.ai/machine-learning-model-comparison/ 

   https://www.javatpoint.com/machine-learning-random-forest-algorithm 
 

2.5 AdaBoost Forest  Classification 
เป็นโมเดลทางคณิตศาสตร์ท่ีเป็น sequential ensemble method ท่ีมีการ combine weak 

learner หลายๆตัวเข้าด้วยกัน แล้วสร้างเป็น strong learner ท าให้ประสิทธิภาพของการท านาย
เพิ่มข้ึนและถูกเปล่ียนการให้น ้ าหนัก ซ่ึงจะให้ความส าคญักับจุดขอ้มูลท่ี ท านายไม่ถูกเพื่อให้มี
โอกาสท่ีจะถูกท านายในรอบถดัไป โดยจะมีการปรับเพิ่มน ้ าหนกั ของจุดขอ้มูลท่ี ท านายไม่ถูกและ
ปรับลดน ้าหนกัของจุดขอ้มูลท่ีท านายถูกแลว้น าจุดขอ้มูลเหล่าน้ีไปทดสอบ และสร้าง weak learner 
ตวัใหม่ ขั้นตอนเหล่าน้ีจะท าแบบ sequential และจะมีการปรับค่าน ้าหนกัในทุกๆรอบ 

 
 
 
 
 

about:blank
https://www.javatpoint.com/machine-learning-random-forest-algorithm


8 
 

 
 

ภาพที ่2.6 ตวัอยา่งของเทคนิค AdaBoost Classification 
 
ทีม่า :https://www.pluralsight.com/guides/ensemble-methods:-bagging-versus-boosting 
         sirawichjaichuen.medium.com/adaboost-algorithm 
 
2.6 SVM Classification 

เป็นโมเดลทางคณิตศาสตร์ท่ีค่อนขา้งซบัซ้อนแต่แนวคิดคือการปรับขอ้มูลไปให้อยูใ่น
มิติ (Dimension) ท่ีสูงข้ึนเพื่อท าใหส้ามารถแบ่งแยกขอ้มูลไดง่้ายข้ึน ดงัภาพ 

 

 
 
ภาพที ่2.7 ตวัอยา่งของเทคนิค SVM Classification 
 
ทีม่า: http://dataminingtrend.com/2014/support-vector-machine-svm/ 

   https://www.javatpoint.com/machine-learning-support-vector-machine-algorithm 
 

about:blank
https://www.javatpoint.com/machine-learning-support-vector-machine-algorithm
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2.7 KNN Classification 
เป็นการสร้างโมเดลโดยมีแนวคิดวา่ขอ้มูลท่ีมีลกัษณะคลา้ยกนัน่าจะอยูใ่นกลุ่ม (หรือคลาสเดียวกนั) 
การจ าแนกข้อมูลด้วยวิธีการค้นหาเพื่อนบ้านใกล้สุดจะเป็นการเรียนรู้โดยการเปรียบเทียบกัน
ระหวา่ง ขอ้มูลท่ีตอ้งการจ าแนกและตอ้งการท านายกบัขอ้มูลทั้งหมดในชุดขอ้มูลสอนท่ีมีลกัษณะ 
เหมือนกนัหรือใกลเ้คียงกนัดว้ยการพิจารณาขอ้มูลต่างๆ โดยขอ้มูลเรคคอร์ดหน่ึงๆจะสามารถถูก
มอง วา่เป็นจุดหน่ึงในระนาบ 𝑛 มิติ (เม่ือ 𝑛 คือจ านวนแอทริบิวทั้งหมด)ดงัภาพ 
 

 
 
ภาพที ่2.8 ตวัอยา่งของเทคนิค KNN Classification 
 
ทีม่า: https://www.javatpoint.com/k-nearest-neighbor-algorithm-for-machine-learning 

   https://datacubeth.ai/machine-learning-model-comparison/ 
 

2.8 Naive Bayes Classification 
เป็นเทคนิคท่ีสร้างโมเดลโดยการค านวณค่าความน่าจะเป็น (probability) ต่างๆ ใน

ขอ้มูล ดงัภาพ 
 
 
 
 
 
 
 

about:blank
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ภาพที ่2.9  ตวัอยา่งของเทคนิค Naïve Bays Classification 
 
ทีม่า: https://datacubeth.ai/machine-learning-model-comparison/ 

    https://thatware.co/naive-bayes/ 
 

2.9 VotingClassifier 
เป็นโมเดลทางคณิตศาสตร์ท่ีเป็น  Ensemble method ท่ีมีการใชเ้ทคนิคโมเดลหลายๆตวั

เขา้ดว้ยกนัและน าผลลพัทม์าโหวตร่วมกนัเพื่อท านายค่าสุดทา้ย ซ่ึงสามารถเลือกโหวตไดส้องแบบ
คือ Hard และ Soft 

แบบ Hard คือการเอาผลลพัทสุ์ดทา้ยท่ีโมเดลแต่ละตวัท านายมาโหวตกนัตรงๆ เช่นใน
กรณี Binary classification ผลลัพท์จะเป็น 0 หรือ 1 ถ้าเรามี 3 โมเดลคือ A, B, C และแต่ละตัว
ท านายผลเป็น 0, 0, 1 ก็จะโหวตผลสุดทา้ยเป็น 0 

แบบ soft คือการเอาค่าความน่าจะเป็น ท่ีโมเดลค านวนความน่าจะเป็นของค าตอบมาใช้
โหวตกนั ซ่ึงถา้ค่าความน่าจะเป็น > 0.5 ผลลพัทสุ์ดทา้ยก็จะเป็น 1 ถา้เรามีโมเดล A, B, C ท านายค่า
ความน่าจะเป็น = 0.4, 0.9, 0.8 ค่าเฉล่ียคือ 0.7 แสดงวา่ผลลพัทสุ์ดทา้ยจะเป็น 1 

 
 
 
 
 
 
 

about:blank
https://thatware.co/naive-bayes/
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ภาพที ่2.10 ตวัอยา่งของเทคนิค Voting Classifier 
 
ทีม่า: https://www.quora.com/Can-we-use-neural-networks-in-ensemble-learning 
 https://medium.com/@supachaic/ 
 
2.10 Confusion Matrix 

Confusion Matrix คือการวดัประสิทธิภาพของผลลัพธ์การท านาย เปรียบเทียบกับ
ผลลพัธ์จริง 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพที ่2.11 ตวัอยา่งเมตริกซ์การวดัประสิทธิภาพส าหรับการจ าแนกประเภทขอ้มูล 2 กลุ่ม 
 
ทีม่า (Sarang Narkhede-2018) 

 
 

about:blank
https://medium.com/@supachaic/


12 
 
True Positive (TP) คือ ส่ิงท่ีโปรแกรมท านายวา่จริง และผลลพัธ์เป็นจริง 
True Negative (TN) คือ ส่ิงท่ีโปรแกรมท านายวา่ไม่จริง และผลลพัธ์ไม่จริง 
False Positive (FP) คือ ส่ิงท่ีโปรแกรมท านายวา่จริง แต่ผลลพัธ์ไม่จริง 
False Negative (FN) คือ ส่ิงท่ีโปรแกรมท านายวา่ไม่จริง แต่ผลลพัธ์เป็นจริง 
Accuracy คือค่าความแม่นย  าของโมเดลท่ีใชใ้นการพยากรณ์ 

       Accuracy = (TP+TN)/(TP+TN+FP+FN) 
Precision คือค่าท่ีบอกวา่โมเดลพยากรณ์ไดว้า่ จริง ถูกตอ้งเท่าไร 
Precision = TP/(TP+FP) 
Recall คือ ค่าท่ีบอกวา่โมเดลพยากรณ์ไดว้า่จริง เป็นอตัราส่วนเท่าไรของจริงทั้งหมด 
Recall = TP/(TP+FN) 

 
2.11 Finance Classification 

หมายถึง วธีิปฏิบติัเก่ียวกบัการจดัชั้นหน้ี ประกอบดว้ย 
1.  ลูกหน้ีจดัชั้นปกติ (ระยะเวลาคา้งช าระ < 1 เดือน) 
2.  สินเช่ือจดัชั้นกล่าวถึงเป็นพิเศษ (1 เดือน < ระยะเวลาคา้งช าระ < 3 เดือน) 
3.  สินเช่ือจดัชั้นต ่ากวา่มาตรฐาน (3 เดือน < ระยะเวลาคา้งช าระ < 6 เดือน) 
4.  สินเช่ือจดัชั้นสงสัย ( 6 เดือน < ระยะเวลาคา้งช าระ < 12 เดือน) 
5.  สินเช่ือจดัชั้นสงสัยจะสูญ ( ระยะเวลาคา้งช าระ > 12 เดือน) 
6.  สินเช่ือจดัชั้นสูญ   
โดยขอ้ท่ี 1 – 2 จะถูกจดักลุ่มเป็นสินเช่ือท่ีก่อให้เกิดรายได ้(Performing loan:PL) ส่วน

ขอ้ท่ี 3 - 6 จะถูกจดักลุ่มเป็นสินเช่ือท่ีไม่ก่อใหเ้กิดรายได ้(Non-performing loan: NPL) 
 

2.12 งานวจัิยทีเ่กีย่วข้อง 
งานวิจยัท่ีเก่ียวกับการการวิเคราะห์คุณภาพสินเช่ือท่ีอยู่อาศยัจากการเปล่ียนแปลง 

สถานะการจดัชั้นจากลูกหน้ีชั้นปกติไปเป็นลูกหน้ีผิดนดัช าระหน้ี ซ่ึงสินเช่ือท่ีไม่ก่อให้เกิดรายได ้
(Non-performing loan: NPL) มีจ  านวนมาก แต่การน าเทคนิคการเรียนรู้ดว้ยตนเองดว้ยตนเองของ
การเงินอิสลามในประเทศไทยยงัมีไม่มากพอ ซ่ึงผูว้จิยัไดศึ้กษางานวิจยัท่ีไดรั้บการตีพิมพเ์หล่านั้น
และสรุปไดด้งัน้ี 

1. อโนทยั พุทธารี 2. จิตรภณ หรูเจริญพรพานิช 3. เพ็ญสิริ บ ารุงเชาวเ์กษม 4. ชินวฒัน์ 
เทพหัสดิน ณ อยุธยา(2018) CREDIT SCORING MODEL :ในงานวิจยัน้ีไดน้ าเสนอ เคร่ืองมือใน
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การประเมินคุณภาพสินเช่ือ แนวคิดและการประยุกต์ใช้ Credit risk indicator 2 ประเภท ไดแ้ก่ 1) 
การใช ้Default rate ในการพิจารณาคุณภาพสินเช่ือควบคู่กบั NPL ratio และ 2) การใช ้Credit score 
เพื่อเป็นเคร่ืองมือในการ ติดตามและพยากรณ์ความเส่ียงท่ีอาจเกิดข้ึนใน อนาคตอนัใกลแ้ละการ
บริหารความเส่ียงหรือก ากบั ดูแลเชิงรุก 

ธนาคารแห่งประเทศไทย  : ประกาศ ธปท. เร่ือง หลกัเกณฑ์การจดัชั้นและการกนัเงิน
ส ารอง ของสถาบนัการเงินเฉพาะกิจ 

1. ญาณินี สิทธิสาร 2. ดร.พธุษดี ศิริแสงตระกูล ในงานวิจยัน้ีได้น าเสนอโมเดลเพื่อ
ท านายความสามารถในการช าระหน้ีของการกูเ้งินของสวสัดิการครู (ช.พ.ค)  ของจงัหวดัอุดรธานี 
โดยใช ้Decisiontree / Bayesian Belief Network / Artificialneuralnetwork 

1. วชิญวสิ์ฐ เกษรสิทธ์ิ 2. ดร.วชิต หล่อจีระชุณห์ 3. ดร.จิราวลัย ์จิตรถเวช (2018) ใน
งานวิจยัน้ีไดน้ าเสนอการแกปั้ญหาขอ้มูลไม่สมดุลของขอ้มูลส าหรับการจ าแนกผูป่้วยโรคเบาหวาน
โดยการแกปัญหาขอ้ มูลไม่สมดุลท่ีระดบัขอ้มูลจ านวน 4 วิธีคือวิธีสุ่มเกิน วิธีสุ่มลด วิธีผสมผสาน 
และวิธีสังเคราะห์ข้อมูลใหม่ (SMOTE) โดยใช้ เทคนิคการจ าแนกคือวิธีการถดถอยโลจิสติก
แบบมลัติโนเมียลและวธีิตน้ไมก้ารตดัสินใจ 

Shivani Parekh (2020 )  เป็ น บทความ ได้น า เส น อEnsemble modelling เพื่ อ เพิ่ ม
ประสิทธิภาพในการท านายของ Model 

 Jason Brownlee (2020) เป็นบทความไดน้ าเสนอการ Evoluation Model โดยการหาค่า 
Threshold ท่ีเหมาะสมในการปรับค่าการท านาย เพื่อให้ค่าความแม่นย  ามากยิ่งข้ึน ท าอยา่งไรในการ 
optimal Threshold ในพื้นท่ีใตก้ราฟ ROC  

  ดร.เอกสิทธ์ิ พชัรวงศ์ศกัดา หนังสือการวิเคราะห์ข้อมูลด้วยเทคนิค ดาต้า ไมน์นิง 
เบ้ืองตน้ (An Introduction to Data Mining Techniques) การแนะน าเทคนิคการวิเคราะห์ขอ้มูลทาง
ดาตา้ ไมน์นิงเบ้ืองตน้ส าหรับนกัศึกษาและผูส้นใจ 
 
 

about:blank
about:blank
about:blank


 

 
 

บทที ่3 
วธีิวจิยั 

 
การศึกษางานคร้ังน้ีเป็นการน าเสนอเทคนิคการท านายการจดัชั้นสินเช่ือท่ีอยูอ่าศยัโดย

ใช้  MachineLearning การเรียน รู้ได้จากตัวอย่างด้วยตน เอง  โดยมีแนวทางการวิจัย โดย 
กระบวนการ CRISP-DM ประกอบดว้ย 6 ขั้นตอนดงัภาพ 

 

 
 

ภาพที ่3.1 กระบวนการ CRISP-DM 
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3.1  ความเข้าใจทางธุรกจิ (Business Understanding) 
สินเช่ือท่ีไม่ก่อให้เกิดรายได ้(Non-performing loan: NPL) ถือเป็นเคร่ืองช้ีหลกัส าหรับ

วเิคราะห์และติดตามคุณภาพสินเช่ือของสถาบนัการเงินท่ีใชก้นัอยา่งแพร่หลาย  
 
 
 

 
 

 
 
 
 
 
 

 
ภาพที ่3.2 สัดส่วนรายไดด้อกเบ้ียจากเงินใหสิ้นเช่ือต่อรายไดท้ั้งหมด 

 
โดยสินเช่ือท่ีไม่ก่อให้เกิดรายได ้หมายถึง เงินให้สินเช่ือท่ีถูกจดัชั้นต ่ากวา่มาตรฐาน จดั

ชั้นสงสัย จดัชั้นสงสัยจะสูญ และจดัชั้นสูญโดยการติดตามคุณภาพสินเช่ือในเบ้ืองตน้สามารถท าได้
โดยการ พิจารณาสัดส่วนของสินเช่ือท่ีไม่ก่อให้เกิดรายได ้ณ เวลาใดเวลาหน่ึง นอกจากนั้นสัดส่วน
ของ NPL ยงัสามารถสะทอ้นคุณภาพสินเช่ือท าให้สามารถปรับเปล่ียนหรือบริหารการผิดนดัช าระ
ให้สอดคลอ้งกบัสถานการณ์และลกัษณะเฉพาะของสินเช่ือต่างประเภทกนัได ้ซ่ึงในงานศึกษาวิจยั
น้ีจะศึกษาเฉพาะขอ้มูลสินเช่ือท่ีอยูอ่าศยัเป็นหลกั 
 
3.2 ความเข้าใจข้อมูลทีใ่ช้ในงาน (Data Understanding) 

3.2.1 กระบวนการเกบ็ข้อมูลสินเช่ือทีอ่ยู่อาศัย 
โดยใชฐ้านขอ้มูลสินเช่ือท่ีอยูอ่าศยัปี  2019 ท่ียงัมีสถานะ Active  ส่วนตวัแปรท่ี ใชก้าร

จดัท า Model ประกอบดว้ยตวัแปร 3 กลุ่ม ไดแ้ก่ 
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 1) ข้อมูลทั่วไปของลูกหน้ี เช่น ข้อมูลประเภทลูกค้า, สถานะสมรส , เพศ, ศาสนา, 
การศึกษา, อาย,ุ พื้นท่ีอยูอ่าศยั, ช่วงของรายได ้เป็นตน้ 

  2) ลกัษณะสินเช่ือจากฐานขอ้มูลสินเช่ือท่ีอยูอ่าศยัรายตวั (Finance characteristics) ท่ีมี
สถานะ Active ในแต่ละเดือน เช่น ขอ้มูลยอดการขอสินเช่ือ , ขอ้มูลงวดการช าระสินเช่ือ , ขอ้มูล
ยอดคงเหลือของสินเช่ือ เป็นตน้ 

3) อัตราส่วนข้อมูลสินเช่ือท่ีอยู่อาศัยกับหลักประกันสินเช่ือ เช่น LTV, ประเภท
หลกัประกนั, มูลค่าหลกัประกนั เป็นตน้ 

 รายละเอียดตามตารางท่ี 3.1 – 3.3 โดยตวัแปรท่ีใช้ในการทดสอบมีทั้งส้ิน 35 ตวัแปร 
ครอบคลุมขอ้มูลรายเดือนตั้งแต่ 2562/01/01 – 2562/07/31 
 
ตารางที ่3.1 ขอ้มูลตวัแปรทัว่ไปของลูกหน้ี 
  

ล าดบั ตวัแปร ตวัอยา่งขอ้มูล 
1 ประเภทลูกคา้ (Customer Type)  เช่น บุคคลธรรมดา / นิติบุคคล 
2 ประเภทการช าระเงิน (Payment method)  เช่น 1_AFT 
3 สถานภาพการสมรส (Marital Status)  เช่น โสด / สมรส /หมา้ย 
4 เพศ (Gender)  เช่น ชาย / หญิง 
5 ศาสนา (Religion)  เช่น พุทธ / อิสลาม /คริสต ์
6 กลุ่มศาสนาหลกั (Core religion)  เช่น อิสลาม / อ่ืนๆ 
7 ระดบัการศึกษา (Degree)  เช่น ปริญญาตรี / ปริญญาโท  
8 อาย ุ(Age)  เช่น 20 / 30 / 40 
9 อาชีพ (Occupation)  เช่น รับราชการ / พนกังาน /เจา้ของกิจการ 

10 ช่วงรายไดต่้อเดือน (Salary Level)  เช่น <10,000 / 10,000 - 14,999 
11 ท่ีมาของรายได ้(Salary Source)  เช่น เงินเดือน /รายไดจ้ากธุรกิจ 
12 จงัหวดัท่ีอยู ่(State)  เช่น กรุงเทพ / ยะลา /นนทบุรี 
13 ภูมิภาค (Region)  เช่น กรุงเทพมหานครและปริมณฑล 
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ตารางที ่3.2 ขอ้มูลตวัแปรลกัษณะสินเช่ือจากฐานขอ้มูลสินเช่ือท่ีอยูอ่าศยั 
 

ล าดบั ตวัแปร ตวัอยา่งขอ้มูล 
1  บญัชีสินเช่ือ (Account)  เช่น 57015864 
2 ราคาขาย (Selling Price)  เช่น 10,000,000 บาท 
3  วงเงินสินเช่ือ (Credit Limit)  เช่น 5,000,000 บาท 
4  ยอดเงินตน้คงเหลือ (Ledger Balance)  เช่น 3,000,000 บาท 
5  อตัราก าไรสินเช่ือ(Prof/Div Rate)  เช่น 3.5 / 4.5 
 6 งวดการช าระสินเช่ือ (Term)  เช่น 120 / 360  
 7 งวดท่ีช าระสินเช่ือ (MonthOnbook)  เช่น 115 / 330 
 8 ยอดเงินตน้คงคา้ง (Uncollected Principal)  เช่น 3,000 บาท 
 9 ยอดอตัราก าไรคงคา้ง (Uncollected Profit)  เช่น 100 บาท 

 10 ค่างวด (Payment)  เช่น 6,900 บาท 
 11 ค่าปรับผดินดัช าระ (Late Charge Due)  เช่น 35.23 บาท 
 12 จ านวนเงินท่ีช าระล่าสุด (Last Payment Amount)  เช่น 6,850 บาท 
 13 ยอดเงินตน้ครบก าหนดช าระ(Total Principal Due)  เช่น 8,900 บาท 
 14 ยอดเงินอตัราก าไรครบก าหนดช าระ(Total Profit Due)  เช่น 1,900 บาท 
 15 ยอดเงินรวมตามก าหนด (Grand Total Due)  เช่น 11,900 บาท 
 16 จ านวนวนัคงคา้งก าหนดรับช าระ (Day Past Due) เช่น 30 /60 /90  
 17 บญัชีสินเช่ือเคยปรับปรุงโครงสร้างหน้ี (Restructure Flag) เช่น Yes / No   
 18 บญัชีสินเช่ือเหลืออายก่ีุปี เช่น 3_> 1 <= 5 Years 
 19 จดัชั้นหน้ีสินเช่ือ (Finance Classification) เช่น 1 / 2 / 3 /4 / 5 
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ตารางที ่3.3 ขอ้มูลตวัแปรอตัราส่วนขอ้มูลสินเช่ือท่ีอยูอ่าศยักบัหลกัประกนัสินเช่ือ 
 

ล าดบั ตวัแปร ตวัอยา่งขอ้มูล 
1 ประเภทหลกัประกนั (Customer Type)  เช่น ท่ีดินพร้อมส่ิงปลูกสร้าง / คอนโด 
2 ราคาประเมินหลกัประกนั (Appraised value)  เช่น 1,000,000 บาท 
3 ราคาจ านองหลกัประกนั (Pledged value)  เช่น 1,000,000 บาท 

4 
สัดส่วนของบญัชีสินเช่ือเพื่อท่ีอยูอ่าศยัท่ีมี
มูลค่าสินเช่ือต่อมูลค่าหลกัประกนั (LTV)  เช่น 80 / 90 /100 

 
      3.2.2 ท าความเข้าใจภาพรวมจ านวนบัญชีสินเช่ือทีอ่ยู่อาศัยทีม่ีสถานะ Active ตั้งแต่ 
2562/01/01 – 2562/12/31 แบ่งเป็นชุดข้อมูล PL และ NPL  

 
3.3 ตรวจสอบความถูกต้องของข้อมูลและเตรียมข้อมูลทีใ่ช้ในงาน (Data Preparation) 

3.3.1 กระบวนการตรวจสอบข้อมูลเพ่ือดูความถูกต้องของข้อมูล(Data Exploration) 
 

ตารางที ่3.4 การตรวจสอบกลุ่มขอ้มูลทัว่ไปของลูกหน้ี 
 

ล าดบั ตวัแปร ความถูกตอ้งขอ้มูล 
1 ประเภทลูกคา้ (Customer Type)  100 % 
2 ประเภทการช าระเงิน (Payment method)  100 % 
3 สถานภาพการสมรส (Marital Status)  Missing < 20 Records 
4 เพศ (Gender)  Missing < 20 Records 
5 ศาสนา (Religion)  Missing < 20 Records 
6 กลุ่มศาสนาหลกั (Core religion)  Missing < 20 Records 
7 ระดบัการศึกษา (Degree)   100 % 
8 อาย ุ(Age)  Missing < 20 Records 
9 อาชีพ (Occupation)  Missing < 20 Records 

10 ช่วงรายไดต่้อเดือน (Salary Level) 
 Missing < 500 Records 
NPL=78 , PL=410 
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ตารางที ่3.4 (ต่อ) 
 

ล าดบั ตวัแปร ความถูกตอ้งขอ้มูล 
11 ท่ีมาของรายได ้(Salary Source)  Missing < 500 Records 
12 จงัหวดัท่ีอยู ่(State)  Missing < 5 Records 
13 ภูมิภาค (Region)  Missing < 10 Records 

 
ตารางที ่3.5 การตรวจสอบกลุ่มขอ้มูลลกัษณะสินเช่ือจากฐานขอ้มูลสินเช่ือท่ีอยูอ่าศยั 
 

ล าดบั ตวัแปร ความถูกตอ้งขอ้มูล 
1  บญัชีสินเช่ือ (Account)  100% 
2 ราคาขาย (Selling Price)  100% 
3  วงเงินสินเช่ือ (Credit Limit)  100% 
4  ยอดเงินตน้คงเหลือ (Ledger Balance)  100% 
5  อตัราก าไรสินเช่ือ(Prof/Div Rate)  100% 
 6 งวดการช าระสินเช่ือ (Term)  Missing < 5 Records 
 7 งวดท่ีช าระสินเช่ือ (MonthOnbook)  Missing < 5 Records 
 8 ยอดเงินตน้คงคา้ง (Uncollected Principal)   100% 
 9 ยอดอตัราก าไรคงคา้ง (Uncollected Profit)   100% 

 10 ค่างวด (Payment) Missing < 25 Records 
 11 ค่าปรับผดินดัช าระ (Late Charge Due)  100% 
 12 จ านวนเงินท่ีช าระล่าสุด (Last Payment Amount)  100% 
 13 ยอดเงินตน้ครบก าหนดช าระ(Total Principal Due)  100% 
 14 ยอดเงินอตัราก าไรครบก าหนดช าระ(Total Profit Due)  100% 
 15 ยอดเงินรวมตามก าหนด (Grand Total Due)  100% 
 16 จ านวนวนัคงคา้งก าหนดรับช าระ (Day Past Due) 100% 
 17 บญัชีสินเช่ือเคยปรับปรุงโครงสร้างหน้ี (Restructure Flag) 100% 
 18 บญัชีสินเช่ือเหลืออายก่ีุปี 100% 
 19 จดัชั้นหน้ีสินเช่ือ (Finance Classification) 100% 
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ตารางที ่3.6 การตรวจสอบกลุ่มอตัราส่วนขอ้มูลสินเช่ือท่ีอยูอ่าศยักบัหลกัประกนัสินเช่ือ 
 

ล าดบั ตวัแปร ความถูกตอ้งขอ้มูล 
1 ประเภทหลกัประกนั (Customer Type) 100% 
2 ราคาประเมินหลกัประกนั (Appraised value)  100% 
3 ราคาจ านองหลกัประกนั (Pledged value)  100% 

4 
สัดส่วนของบญัชีสินเช่ือเพื่อท่ีอยูอ่าศยัท่ีมีมูลค่าสินเช่ือต่อ
มูลค่าหลกัประกนั (LTV)  100% 

 
3.3.2 กระบวนการความสะอาดข้อมูล (Data Cleansing) 

เน่ืองจากขอ้มูลตวัแปรแต่ละตวั ถา้มีความผดิปกติหรือไม่ครบถว้นสมบูรณ์ก็จะท าใหก้าร
ท านายผล ผดิพลาด หรือถูกบิดเบือนไปจากความเป็นจริง จ  าเป็นตอ้งหาวธีิในการเติมเตม็ขอ้มูล
หรือตดัขอ้มูลบางส่วนออกไป โดยพิจารณาจากฐานขอ้มูลสินเช่ือท่ีอยูอ่าศยั ดงัต่อไปน้ี 

 เติมขอ้มูลดว้ยค่า MEDIAN กรณีเป็นตวัแปรท่ีเป็น Number และไม่ใช่ขอ้มูล Transaction 
เช่น อายขุองผูข้อสินเช่ือ เป็นตน้ 

 เติมขอ้มูลดว้ยค่า MODE ของตวัแปรท่ีเป็น Categorical เช่น ช่วงรายไดข้องผูข้อสินเช่ือ , 
อาชีพของผูข้อสินเช่ือ ,สถานะของผูข้อสินเช่ือ เป็นตน้ 

 เติมขอ้มูล Based on Business logic เช่น ค่า LTV ไม่ควรเกิน 100 % หรือ ราคาประเมิน
หลกัประกนัไม่ควรมีค่าเท่ากบั 0 เป็นตน้ 

 ลบขอ้มูลท่ี Records ไม่สมบูรณ์บางตวัอยา่ง เช่น ขอ้มูลไม่มีงวดท่ีจ่ายเป็นตน้ 

              3.3.3 กระบวนการเปลีย่นแปลงข้อมูล (Data Transformation) 
3.3.3.1 Normalizationเน่ืองจากข้อมูลตวัแปรแต่ละตัว มีความหลากหลาย ทั้ งชนิด

ขอ้มูล รูปแบบขอ้มูล และ ช่วงของขอ้มูล เช่น ขอ้มูลทัว่ไปของลูกหน้ี Feature Age อาย ุ[10, 20,70], 
ขอ้มูลลกัษณะสินเช่ือจากฐานขอ้มูลสินเช่ือท่ีอยูอ่าศยัรายตวั Feature Credit Limit / Ledger Balance 
เป็นตน้ เพื่อท่ีจะท าให้ประสิทธิภาพของ การท านายส าหรับอลักอริทึม Machine Learning จ าเป็นท่ี
ตอ้งท า Normalization ก่อนท่ีจะป้อนขอ้มูลใหก้บั Model เช่นวธีิการต่างๆ ดงัน้ี  
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 - Rescaling (Min-Max Normalization)หรือ Min-Max Normalization เป็นวิธีท่ีง่ายท่ีสุด 
ท่ีจะปรับช่วงขอ้มูล ให้เป็นอยู่ในช่วง [0, 1] ดว้ยการน า Feature / Column นั้น ๆ ลบด้วยค่าท่ีน้อย
ท่ีสุด (Min) ของมนั แลว้หารดว้ยช่วงของขอ้มูลนั้น (Max – Min) 

 - Standardization หรือ Z-Score Normalization คือ การน าข้อมูล Feature / Column มา
ปรับให ้Mean = 0 และ Standard Deviation = 1 (Unit Variance) 

 - Mean Normalization คล้ายกบั Rescaling ด้านบน แตกต่างกันท่ีใช้ Mean แทน Min 
ท าใหช่้วงของ Output [-0.5, 0.5] มีทั้งบวกและลบ Balance กนั ตรงเลข 0 (ขยบั Mean มาตรง 0) 

3.3.3.2 One Hot Encoder การท าขอ้มูลท่ีถูกเก็บในลกัษณะ Categorical ทั้งในลกัษณะ
ท่ีมีล าดบั (Ordinal number) และไม่มีล าดบั (Nominal number) เปล่ียนให้อยูใ่นรูปแบบของ Binary 
values ท่ีมีค่า 0 หรือ 1 เท่านั้ น เช่น ข้อมูลทั่วไปของลูกหน้ี Feature Gender [F,M] หรือ Feature 
Religion เป็นตน้ แสดงการ Transformation ใน Feature ต่างๆ ดงัตารางดา้นล่าง 

 
ตารางที ่3.7 กระบวนการ Transformation กลุ่มขอ้มูลทัว่ไปของลูกหน้ี 

ล าดบั ตวัแปร ความถูกตอ้งขอ้มูล 
1 ประเภทลูกคา้ (Customer Type)  One hot encoder 
2 ประเภทการช าระเงิน (Payment method)  One hot encoder 
3 สถานภาพการสมรส (Marital Status)  One hot encoder 
4 เพศ (Gender)  One hot encoder 
5 ศาสนา (Religion)  One hot encoder 
6 กลุ่มศาสนาหลกั (Core religion)  One hot encoder 
7 ระดบัการศึกษา (Degree)   One hot encoder 
8 อาย ุ(Age)   Standardization 
9 อาชีพ (Occupation)  One hot encoder 

10 ช่วงรายไดต่้อเดือน (Salary Level)  One hot encoder 
11 ท่ีมาของรายได ้(Salary Source)  One hot encoder 
12 จงัหวดัท่ีอยู ่(State)  One hot encoder 
13 ภูมิภาค (Region)  One hot encoder 
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ตารางที ่3.8 กระบวนการ Transformation กลุ่มขอ้มูลลกัษณะขอ้มูลสินเช่ือท่ีอยูอ่าศยั 
 

ล าดบั ตวัแปร ความถูกตอ้งขอ้มูล 
1  บญัชีสินเช่ือ (Account)  Key 
2 ราคาขาย (Selling Price)  Standardization 
3  วงเงินสินเช่ือ (Credit Limit)  Standardization 
4  ยอดเงินตน้คงเหลือ (Ledger Balance)  Standardization 
5  อตัราก าไรสินเช่ือ(Prof/Div Rate)  Standardization 
 6 งวดการช าระสินเช่ือ (Term)  Standardization 
 7 งวดท่ีช าระสินเช่ือ (MonthOnbook)  Standardization 
 8 ยอดเงินตน้คงคา้ง (Uncollected Principal)  Standardization 
 9 ยอดอตัราก าไรคงคา้ง (Uncollected Profit)  Standardization 

 10 ค่างวด (Payment)  Standardization 
 11 ค่าปรับผดินดัช าระ (Late Charge Due)  Standardization 
 12 จ านวนเงินท่ีช าระล่าสุด (Last Payment Amount)  Standardization 
 13 ยอดเงินตน้ครบก าหนดช าระ(Total Principal Due)  Standardization 
 14 ยอดเงินอตัราก าไรครบก าหนดช าระ(Total Profit Due)  Standardization 
 15 ยอดเงินรวมตามก าหนด (Grand Total Due)  Standardization 
 16 จ านวนวนัคงคา้งก าหนดรับช าระ (Day Past Due) Standardization 
 17 บญัชีสินเช่ือเคยปรับปรุงโครงสร้างหน้ี (Restructure Flag) One hot encoder 
 18 บญัชีสินเช่ือเหลืออายก่ีุปี One hot encoder 
 19 จดัชั้นหน้ีสินเช่ือ (Finance Classification) PL = 1 ,NPL = 0 
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ตารางที ่3.9 กระบวนการ Transformation กลุ่มขอ้มูลสินเช่ือท่ีอยูอ่าศยักบัหลกัประกนั 
 

ล าดบั ตวัแปร ความถูกตอ้งขอ้มูล 
1 ประเภทหลกัประกนั (Customer Type) One hot encoder 
2 ราคาประเมินหลกัประกนั (Appraised value)  Standardization 
3 ราคาจ านองหลกัประกนั (Pledged value)  Standardization 

4 
สัดส่วนของบญัชีสินเช่ือเพื่อท่ีอยูอ่าศยัท่ีมีมูลค่าสินเช่ือต่อ
มูลค่าหลกัประกนั (LTV)  Standardization 

 
3.3.4 กระบวนการพิจารณาจะใช้ข้อมูลทั้งหมดหรือเลือกข้อมูลบางส่วนมาใช้ในการ

วเิคราะห์ (Feature Selection) 
3.3.4.1 Visual exploration of relationship between variables การท าทดสอบ  Plot 

graph ขอ้มูลท่ีเป็น Feature ทั้งหมด เพื่อเปรียบเทียบกบั Target โดยจะแบ่งลกัษณะเป็น 2 กลุ่มหลกั 
คือ  

3.3.4.1.1 Categorical Target Variable Vs Continuous Predictor ทดสอบโดยการใช ้
Box Plot ตวัอยา่งดงัภาพท่ี 3.3 

 

 
ภาพที ่3.3 กราฟแสดงความสัมพนัธ์ระหวา่งตวั Feature &  NPLFlag 
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3.3.4.1.2 Categorical Target Variable Vs Categorical Predictor ทดสอบโดยการใช ้Bar 
Plot ตวัอยา่งดงัภาพท่ี 3.4 

 

 

 

 

 
 
 

ภาพที ่3.4 กราฟแสดงความสัมพนัธ์ระหวา่งตวั Feature &  NPLFlag 
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   3.3.4.2 Statistical measurement of relationship strength between variables 
การท าทดสอบข้อมูลทางสถิติ  โดยใช้ Anova / Chi-Square test ซ่ึงจะช่วยให้ เห็น

ความสัมพนัธ์ของตวัแปรโดยละเอียดยิง่ข้ึน โดยไดผ้ลของการเลือก Feature ดงัน้ี 
กลุ่มตัวแปรทีเ่ป็น Categorical Target Variable Vs Continuous Predictor 
Sp is NOT correlated with NPLFlag | P-Value: 0.09046372106108784 

crm is NOT correlated with NPLFlag | P-Value: 0.4481568512285441 

Bal is NOT correlated with NPLFlag | P-Value: 0.24317080894139234 

Rate is correlated with NPLFlag | P-Value: 5.319820264439458e-66 

TMP is NOT correlated with NPLFlag | P-Value: 0.6219402200281612 

MonthOnbook is correlated with NPLFlag | P-Value: 4.4320149123715767e-44 

Unprin is correlated with NPLFlag | P-Value: 7.905837694182945e-206 

Unpro is correlated with NPLFlag | P-Value: 5.534300829962861e-229 

DayPastDue is correlated with NPLFlag | P-Value: 0.0 

Payment is NOT correlated with NPLFlag | P-Value: 0.4861712557468393 

Lcd is correlated with NPLFlag | P-Value: 1.1959173470811203e-161 

Lpa is correlated with NPLFlag | P-Value: 5.054014961455262e-28 

Tprind is correlated with NPLFlag | P-Value: 5.734648103468045e-208 

Tprod is correlated with NPLFlag | P-Value: 2.4038039603340593e-234 

Gdt is correlated with NPLFlag | P-Value: 7.200186011329954e-234 

Age is NOT correlated with NPLFlag | P-Value: nan 

TotalAPP is NOT correlated with NPLFlag | P-Value: 0.24967350459160378 

LTV is NOT correlated with NPLFlag | P-Value: 0.981984183606679 

 
ชุดตวัแปรท่ีมีค่า P-Value < 0.05  
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กลุ่มตัวแปรทีเ่ป็น Categorical Target Variable Vs Categorical Predictor 
Rf is NOT correlated with NPLFlag | P-Value: 1.0 

ProdType is NOT correlated with NPLFlag | P-Value: 1.0 

pay_method is correlated with NPLFlag | P-Value: 4.0307702749685827e-237 

Custyp is correlated with NPLFlag | P-Value: 2.5597454304881333e-14 

Marsts is NOT correlated with NPLFlag | P-Value: 0.8414975464429585 

Gender is correlated with NPLFlag | P-Value: 0.0005053896803007069 

Religions is correlated with NPLFlag | P-Value: 7.868569716839309e-30 

Edu is correlated with NPLFlag | P-Value: 1.2086381550707994e-33 

OccEng is correlated with NPLFlag | P-Value: 8.470300487420019e-35 

Income is correlated with NPLFlag | P-Value: 1.890187631904522e-12 

Incsrc is correlated with NPLFlag | P-Value: 2.2108709127026183e-32 

Coltype is correlated with NPLFlag | P-Value: 0.043695196334928674 

Reg is correlated with NPLFlag | P-Value: 1.8610723733960762e-07 

Mature is correlated with NPLFlag | P-Value: 1.0727246608459967e-69 

 
ชุดตวัแปรท่ีมีค่า P-Value < 0.05  

 
หลงัจากไดชุ้ดตวัแปรพร้อมทั้งหมดก็จะน ามาท าการตดัตวัแปรบางตวัอีกคร้ังเน่ืองจากมี

ความสัมพนัธ์ซ ้ าซอ้นกนัเพื่อใหเ้หลือชุดตวัแปรท่ีนอ้ยท่ีสุดดงัน้ี  
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ตารางที ่3.10 Feature Selection for Model 
 

ล าดบั ตวัแปร 

1 ประเภทการช าระเงิน (Payment method) 

2 ประเภทลูกคา้ (Customer Type) 

3 เพศ (Gender) 

4 ช่วงรายไดต้่อเดือน (Salary Level) 

5 ท่ีมาของรายได ้(Salary Source) 

6 ประเภทหลกัประกนั (Customer Type) 
7 ภูมิภาค (Region) 
8 บญัชีสินเช่ือเหลืออายก่ีุปี 
9 อตัราก าไรสินเช่ือ(Prof/Div Rate) 
10 งวดท่ีช าระสินเช่ือ (MonthOnbook) 
11 ยอดเงินตน้คงคา้ง (Uncollected Principal) 
12 ยอดอตัราก าไรคงคา้ง (Uncollected Profit) 

13 ค่าปรับผดินดัช าระ (Late Charge Due) 

14 จ านวนเงินท่ีช าระล่าสุด (Last Payment Amount) 
15 ยอดเงินตน้ครบก าหนดช าระ(Total Principal Due) 
16 ยอดเงินอตัราก าไรครบก าหนดช าระ(Total Profit Due) 
17 ยอดเงินรวมตามก าหนด (Grand Total Due) 
18 จ านวนวนัคงคา้งก าหนดรับช าระ (Day Past Due) 

 
3.4 การพฒันา Model (Modeling) 

3.4.1 กระบวนการ Data Preprocessing for Model 
 3.4.1.1 การน าเข้าข้อมูลเพ่ือทดสอบ Model จะใช้ ข้อมูลสินเช่ือที่อ ยู่อาศัย 

20190131 สถานะ Active ทั้งหมด และน าสินเช่ือดังกล่าวไปหาค าตอบ (PL/ NPL) จากข้อมูล
สินเช่ือทีอ่ยู่อาศัยในเดือน 20190228(ท านายล่วงหน้า 1 เดือน) 

 โดยเลือกขอ้มูลเฉพาะท่ี Match เท่านั้น และเลือก Feature ท่ีไดท้  าการทดสอบมาใชง้าน 
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 Identify unique values: ["NCID"].nunique() ตรวจสอบเลขบญัชีสินเช่ือ 
 Check target variable distribution: ["NPLFlag"].value_counts() ดูการกระจายตัวของตัว

แปร Target 
 Split the dataset into dependent and independent variables : TargetVariable='NPLFlag' 
 Splitting the data into Training and Testing sample: Train size = 70, Test Size = 30  
 Random Oversampling:  

o 1.RandomOverSampler  = 0.25 
o 2.SMOT 

 Remove Identifiers: ["NCID"] 
 3.4.1.2 การน าเข้าข้อมูลเพ่ือทดสอบ Model จะใช้ ข้อมูลสินเช่ือที่อ ยู่อาศัย 
20190131 สถานะ Active ทั้งหมด และน าสินเช่ือดังกล่าวไปหาค าตอบ (PL/ NPL) จาก
ข้อมูลสินเช่ือทีอ่ยู่อาศัยในเดือน 20190430 (ท านายล่วงหน้า 3 เดือน) 

โดยเลือกขอ้มูลเฉพาะท่ี Match เท่านั้น และเลือก Feature ท่ีไดท้  าการทดสอบมาใชง้าน 
 Identify unique values: ["NCID"].nunique() ตรวจสอบเลขบญัชีสินเช่ือ 
 Check target variable distribution: ["NPLFlag"].value_counts() ดูการกระจายตัวของตัว

แปร Target 
 Split the dataset into dependent and independent variables : TargetVariable='NPLFlag' 
 Splitting the data into Training and Testing sample: Train size = 70, Test Size = 30  
 Random Oversampling:  

o 2.SMOT 
 Remove Identifiers: ["NCID"] 

       3.4.2 กระบวนการ Model Selection ในกระบวนการน้ีจะน าเข้าข้อมูลทดสอบกับ
Classification Model ดงัต่อไปน้ี  

   3.4.2.1 กระบวนการ Model Selection ของการท านายล่วงหน้า 1 เดือน 
     เปรียบเทียบ Model (การท าซ ้ าคร้ังท่ี 1): ทดสอบ Model ผา่นชุดขอ้มูลและประเมินความ
แม่นย  าและคะแนนส่วนเบ่ียงเบนมาตรฐาน การท านายได้ให้น ้ าหนักกับ Class NPL ดังนั้ นจึง
จ าเป็นต้องสนใจท่ีค่า Precision / Recall และ f1-score เป็นตวัวดัท่ีเหมาะส าหรับการเลือกแบบ 
Model  มากกวา่ดูจากค่า Accuracy เพียงอยา่งเดียว 
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ภาพที ่3.5 Classification Model 
 
 เปรียบเทียบ Model (การท าซ ้ าคร้ังท่ี 2): ในการท าซ ้ าคร้ังท่ีสองของการเปรียบเทียบ 
โดยจะใชพ้ารามิเตอร์ท่ีเหมาะสมส าหรับModelพื้นฐานก่อนท่ีจะท าการวนซ ้ าคร้ังท่ี 2 
เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพพารามิเตอร์และสรุปผลการประเมินส าหรับการเลือก Model ยกตวัอยา่งดงัน้ี 
เช่น ท าการปรับพารามิเตอร์ ของบาง Model เพื่อทดสอบสอบผลของ Class NPL (Precision / Recal
l และ f1-score) 
 

 
 
ภาพที ่3.6 Optimal Classification Model 
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3.4.2.2 กระบวนการ Model Selection ของการท านายล่วงหน้า 3 เดือน 
 การเปรียบเทียบ โดยจะใชพ้ารามิเตอร์ท่ีเหมาะสมส าหรับModel
พื้นฐานก่อนท่ีจะท าการวนซ ้ าเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพพารามิเตอร์และสรุปผลการประเมินส าหรับการ
เลือก Model ยกตวัอยา่งดงัน้ี 
 

 
 

ภาพที ่3.7 Optimal Classification Model ของการท านายล่วงหนา้ 3 เดือน 
 

3.5 กระบวนการ Model Evaluation 
 3.5.1 กระบวนการ Model Evaluation ของการท านายล่วงหน้า 1 เดือน 

ในกระบวนการน้ีจะน าเข้าข้อมูลทดสอบใส่ใน Classification Model เช่นการ Setup 
ดงัต่อไปน้ี  

 ทดสอบการ Sampling ระหวา่ง : 
o 1.RandomOverSampler  = 0.25 
o 2.SMOT 

 ทดสอบการ Set Threshold 
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ภาพที ่3.8 ตวัอยา่ง Set Best Threshold 

 
 

 ทดสอบการ Set random seed 
 ทดสอบการ Set Max Depth ของ Tree Classification Model 

 

 
 
ภาพที ่3.9 ตวัอยา่ง Optimal Max Depth Tree 

 
 ทดสอบการ Set Model ภายใน Voting Classifier  
 ทดสอบการหา Feature importance 
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ภาพที ่3.10 ตวัอยา่ง Test Feature importance 

 
 วนการทดสอบในการปรับค่าต่างๆ  ก่อนท าการ Save Model 

ซ่ึงจากการทดสอบปรับค่าต่างๆและผลจากการทดลองซ ้ า ไดท้  าการเลือก Model Classification = 
Voting Classifier เป็น Model ท่ีใช ้Deploy ส าหรับ ขอ้มูลท่ีจะท านายจริงต่อไป 
 3.5.2 กระบวนการ Model Evaluation ของการท านายล่วงหน้า 3 เดือน 

ในกระบวนการน้ีจะน าเข้าข้อมูลทดสอบใส่ใน Classification Model เช่นการ Setup 
ดงัต่อไปน้ี  

 ทดสอบการ ระหวา่งการใช ้Feature Day past Due และไม่ใช ้ซ่ึง Feature น้ีเป็น Feature ท่ี
ส าคญัในการสร้าง Model  

 ทดสอบการ Sampling ระหวา่ง : 
o 1.RandomOverSampler  = 0.25 
o 2.SMOT 

 ทดสอบการ Set Threshold โดยแบ่งเป็น  
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ภาพที ่3.11 ตวัอยา่ง Set Best Threshold ของการท านายล่วงหนา้ 3 เดือน โดยใช ้Feature Day 
                   past Due 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
ภาพที ่3.12 ตวัอยา่ง Set Best Threshold ของการท านายล่วงหนา้ 3 เดือน โดยไม่ใช ้Feature Day  
                    past Due 
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 ทดสอบการ Set random seed 
 ทดสอบการ Set Model ภายใน Voting Classifier  
 ทดสอบการหา Feature importance 

 

 
 
ภาพที ่3.13 ตวัอยา่ง ตวัอยา่ง Test Feature importance ของการท านายล่วงหนา้ 3 เดือนโดยใช ้  
                   Feature Day past Due 
 
 

 
 

ภาพที ่3.14  ตวัอยา่ง ตวัอยา่ง Test Feature importance ของการท านายล่วงหนา้ 3 เดือนโดยไม่ 
                    ใช ้Feature Day past Due 
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3.6 กระบวนการท านายข้อมูล 
 ขั้นตอนการน าโมเดลไปใชง้านมีข้ึนตอนการจดัเตรียมขอ้มูลเหมือนกบั ขั้นตอนการสร้าง
โมเดลโดยจะแบ่งเป็น 3 ส่วนประกอบหลกัดงัภาพ 
 

 
 
ภาพที ่3.15 กระบวนการท างานของ Model 3 ส่วนหลกั 
 
3.7 เคร่ืองมือทีใ่ช้ในงานสารนิพนธ์ 
 3.7.1 ภาษา Python 

Python เป็นภาษาคอมพิวเตอร์ท่ีนิยมใช ้และเหมาะส าหรับการใชง้านดา้นขอ้มูลท่ี
แพร่หลายรวมถึงมีชุมชน (Community) ใหศึ้กษาแลกเปล่ียนอีกทั้งภาษายงัเขา้ใจง่ายในการเร่ิม
ศึกษาเพื่อน ามาพฒันางาน 
 3.7.2 Program Rapid Miner Studio 

Rapid Miner Studio เป็นเคร่ืองมือทางคอมพิวเตอร์ท่ีนิยม เหมาะส าหรับการใชง้าน
ดา้นการวิเคราะห์ขอ้มูลและเขา้ใจง่ายในการเร่ิมศึกษาเพื่อน ามาพฒันางาน 

 
 
 

 
 

 



 
 

 
 

บทที ่4 
ผลการศึกษา 

 

 

จากการท าสารนิพนธ์เพื่อพฒันาโมเดลในการเป็นผูช่้วยการวิเคราะห์คุณภาพสินเช่ือจาก
การเปล่ียนแปลง สถานะการจดัชั้นจากลูกหน้ีชั้นปกติไปเป็นลูกหน้ีผิดนดัช าระหน้ี ซ่ึงสินเช่ือท่ีไม่
ก่อให้เกิดรายได้ (Non-performing loan: NPL) ด้วยการประยุกต์ใช้ระบบท่ีสามารถเรียนรู้ได้จาก
ตวัอย่างด้วยตนเอง (Machine Learning) Voting classifier Model มาใช้ในการสร้างโมเดล ซ่ึงผล
การทดสอบ และวเิคราะห์ขอ้มูลมีรายละเอียดดงัน้ี 
 
4.1 ผลการวดัประสิทธิภาพความถูกต้องของโมเดล 
 4.1.1 ผลการวดัประสิทธิภาพความถูกต้องของโมเดลของการท านายล่วงหน้า 1 เดือน 

ขอ้มูลท่ีใช้ในการทดสอบในการสร้าง Voting classifier Model จ านวน 6605 Records 
ซ่ึงเป็นชุดข้อมูลจ าลองสินเช่ือท่ีอยู่อาศยัเดือนมกราคม และมีสถานะเป็น NPL/PL ในชุดขอ้มูล
จ าลองสินเช่ือท่ีอยู่อาศยัเดือนกุมภาพนัธ์  โดยมีการแบ่งสถานะเป็น NPL (Non-performing loan)  
559 ชุดข้อมูล และ แบ่งสถานะเป็น PL (Performing loan)  6049 ชุดข้อมูล ซ่ึงผลท่ีได้ สามารถ
สรุปผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพไดด้งัภาพท่ี 4.1  และ ภาพท่ี 4.2 

 

 

 
 

ภาพที ่4.1 Voting Classification Model (Optimal) 
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ภาพที ่4.2 Voting Classification Model (Threshold + Optimal) 
 

 4.1.2 ผลการวดัประสิทธิภาพความถูกต้องของโมเดลของการท านายล่วงหน้า 3 เดือน 
ขอ้มูลท่ีใช้ในการทดสอบในการสร้าง Voting classifier Model จ านวน 6605 Records 

ซ่ึงเป็นชุดข้อมูลจ าลองสินเช่ือท่ีอยู่อาศยัเดือนมกราคม และมีสถานะเป็น NPL/PL ในชุดขอ้มูล
จ าลองสินเช่ือท่ีอยูอ่าศยัเดือนเมษายน  โดยมีการแบ่งสถานะเป็น NPL (Non-performing loan)  559 
ชุดขอ้มูล และ แบ่งสถานะเป็น PL (Performing loan)  6049 ชุดขอ้มูล ซ่ึงผลท่ีได ้สามารถสรุปผล
การเปรียบเทียบประสิทธิภาพไดด้งัภาพท่ี 4.3 

 

 
 
ภาพที ่4.3 Voting Classification Model (Threshold + Optimal) โดยใช ้Feature Day past Due 
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ภาพที ่4.4 Voting Classification Model (Threshold + Optimal) โดยไม่ใช ้Feature Day past Due 
 
4.2 ผลการวดัประสิทธิภาพโดยใช้ชุดข้อมูลจ าลองสินเช่ือทีอ่ยู่อาศัย 
 4.2.1 ผลการวดัประสิทธิภาพความถูกต้องของโมเดล แบบท านายล่วงหน้า 1 เดือน 
โดยใชชุ้ดขอ้มูลจ าลองสินเช่ือท่ีอยูอ่าศยัของเดือน กุมภาพนัธ์ - มิถุนายน 

ซ่ึงผลท่ีได ้สามารถสรุปผลไดด้งัภาพ 
 

 

 
 

ภาพที ่4.5 Confusion Metrics (Optimal)  
 

 

 
 
ภาพที ่4.6 Confusion Metrics (Threshold + Optimal)  
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 4.2.2 ผลการวดัประสิทธิภาพความถูกต้องของโมเดล แบบท านายล่วงหน้า 3 เดือน 
ซ่ึงผลท่ีได ้สามารถสรุปผลไดด้งัภาพ 

 

 
 
ภาพที ่4.7 Confusion Metrics (Threshold + Optimal) แบบท านายล่วงหนา้ 3 เดือน 

 
4.3 สรุปผลการเปรียบเทยีบประสิทธิภาพ 

4.3.1 ผลการวดัประสิทธิภาพความถูกต้องของโมเดล แบบท านายล่วงหน้า 1 เดือน 
 จากการทดลองขอ้มูล Unseenโดยใชชุ้ดขอ้มูลจ าลองสินเช่ือท่ีอยูอ่าศยัของเดือน กุมภาพนัธ์ – 
มิถุนายน ผลประสิทธิภาพของ Voting Classifier ท่ีมีการปรับค่า Threshold จะใหผ้ลการทดสอบท่ี
มีค่าประสิทธิภาพโดยเฉล่ียมากกวา่ ดงัภาพท่ี 4.8 
 

 
 

ภาพที ่4.8 เปรียบเทียบผลระหวา่ง (Optimal) และ  (Threshold + Optimal)  
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ซ่ึงปัญหาของ Error ส่วนใหญ่จะประกอบดว้ย 2 ปัญหาหลกัคือ 
4.3.1.1 ปัญหาของสถานะ NPL แต่ท านายเป็น PL ท่ีพบเกิดพบเกิดจากปัญหาการท า 

TDR ช่วงเวลาของ Monitor กบั Class หลงั Monitor ไม่สัมพนัธ์กนัจึงท าใหก้ารท านายจากชุดขอ้มูล
ไม่ถูกตอ้งบางส่วน  

4.3.1.2 ปัญหาของสถานะ PL แต่ท านายเป็น NPL ท่ีพบเกิดจากปัญหาการท า TDR 
หรือการท า Override Class จึงท าให้การท านายจากชุดขอ้มูลไม่ถูกตอ้งบางส่วน หรือเน่ืองจากการ
จดัสถานะชั้นหน้ีท่ีตอ้งพิจารณาจากระดบัลูกคา้ ซ่ึงมีบญัชีสินเช่ือประเภทอ่ืนๆเป็น NPL จึงท าให้
ทุกบญัชีสินเช่ือของ ลูกคา้นั้นๆ สถานะจะเป็น NPL ทั้งหมด 
                                                                        

4.3.2 ผลการวดัประสิทธิภาพความถูกต้องของโมเดล แบบท านายล่วงหน้า 3 เดือน 
จากการทดลองข้อมูล Unseenโดยใช้ชุดข้อมูลจ าลองสินเช่ือท่ีอยู่อาศัยของเดือน 

มีนาคม ท านายผลเดือน มิถุนายน ผลประสิทธิภาพของ Voting Classifier ท่ีมีการปรับค่า Threshold 
ทั้ ง แบบท่ีใช้ Feature Day Past Due เทียบกับ แบบไม่ใช้ Feature Day Past Due จะให้ผลการ
ทดสอบท่ีมีค่าประสิทธิภาพโดยมากกวา่ ดงัภาพท่ี 4.9 

 

 
 

ภาพที ่4.9 เปรียบเทียบผลระหวา่ง Voting Classifier ท่ีมีการปรับค่า Threshold ทั้ง แบบท่ีใช ้
Feature Day Past Due เทียบกบั แบบไม่ใช ้Feature Day Past Due 
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4.4 ผลการวดัความพงึพอใจของผู้ใช้งาน 
วดัผลความพึงพอใจของผูใ้ชง้าน กบักลุ่มเป้าหมายท่ีท างานเก่ียวขอ้งกบัการท างานโดย

ใชค้  าถามจ านวน 5 ขอ้ และขอ้เสนอแนะส าหรับผลิตภณัฑ ์อีก 1 ขอ้ ผลท่ีไดมี้ดงัน้ี 
4.4.1 ค าถาม (Questionnaire) 
1. Model มีประโยชน์ต่อการควบคุม NPL มากนอ้ยเพียงใด 
2. Model สามารถลดภาระในการพิจารณาควบคุมสินเช่ือท่ีเป็น NPL มากนอ้ยเพียงใด 
3. Model จะช่วยลดสินเช่ือท่ีเป็น NPL มากนอ้ยเพียงใด 
4. Model จะมีประโยชน์ต่อการติดตามสินเช่ือท่ีเป็น NPL มากนอ้ยเพียงใด 
5. Model เหมาะสมท่ีจะน ามาใชเ้ป็น Early Warning สินเช่ือท่ีเป็น NPL มากนอ้ย

เพียงใด 
6.Model เหมาะสมท่ีจะน ามาประกอบกบัเคร่ืองมืออ่ืนเพื่อควบคุมสินเช่ือท่ีเป็น NPL 

มากนอ้ยเพียงใด 
4.4.2 กลุ่มเป้าหมาย (Target Users) ทั้งหมด 7 กลุ่มแบ่งเป็น 
ฝ่ายบริหารความเส่ียง 
ฝ่ายก ากบัและระเบียบกฏเกณฑธ์นาคาร 
ฝ่ายบริหารความเส่ียงสินเช่ือรายยอ่ย 
ฝ่ายกลยทุธ์ธนาคาร 
ฝ่ายพฒันาผลิตภณัฑ ์
ฝ่ายบริหารและพฒันาระบบเทคโนโลยสีารสนเทศ 
ส่วนรักษาความปลอดภยัทางเทคโนโลย ี
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4.4.3 ผลการประเมินความพงึพอใจ 
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ภาพที ่4.10  ผลการประเมินความพึงพอใจ 
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4.4.5 สรุปความคิดเห็นและข้อเสนอแนะส าหรับผลติภัณฑ์ของผู้ใช้งาน 
 

 
 

ภาพที ่4.11  ความคิดเห็นและขอ้เสนอแนะส าหรับผลิตภณัฑข์องผูใ้ชง้าน 
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บทที่ 5 
บทสรุปและข้อเสนอแนะ 

 
งานสารนิพนธ์เร่ืองน้ีมีวตัถุประสงค์เพื่อพฒันาโมเดลส าหรับสนับสนุนการวิเคราะห์

คุณภาพสินเช่ือท่ีอยูอ่าศยัจากการเปล่ียนแปลง สถานการณ์จดัชั้นจากลูกหน้ีชั้นปกติไปเป็นลูกหน้ีผิดนดั
ช าระหน้ี ซ่ึงสินเช่ือท่ีไม่ก่อให้เกิดรายได้ (Non-performing loan: NPL) ด้วยการประยุกต์ใช้ระบบท่ี
สามารถเรียนรู้ไดจ้ากตวัอยา่งดว้ยตนเอง (Machine Learning) โดยสรุปผลงานวจิยั ดงัรายการต่อไปน้ี 
 
5.1 สรุปผลการศึกษา 

5.1.1 ไดโ้มเดลท่ีมีประสิทธิภาพดีในการสถานการณ์ท านายจดัชั้นจากลูกหน้ีชั้นปกติไปเป็นลูกหน้ี
ผดินดัช าระหน้ี โดยโมเดลประกอบดว้ย 2 ขั้นตอนดงัน้ี 

ขั้ นตอนท่ี  1 ท านายจัดชั้ นจากลูกหน้ีชั้ นปกติไปเป็นลูกหน้ีผิดนัดช าระหน้ีโดยใช้  
Classification Model ประกอบดว้ย 

1. Decision Tree Model 
2. Randomforest Model 
3. Adaboost Model 
ขั้นตอนท่ี 2 Evolution model โดยปรับค่า Threshold ท่ีเหมาะสมในชุดขอ้มูล 

5.1.2 ผลการทดลองใหค้วามแม่นย  าในการท านายสถานการณ์ท านายจดัชั้นจากลูกหน้ีชั้น 
ปกติไปเป็นลูกหน้ีผิดนัดช าระหน้ี แบบล่วงหน้า 1 เดือน โดยวดัค่า AVG ของ Recall 

ประมาณ 95% , Precision มากกวา่ 95 % และ F-Score กกวา่ 95 % 
5.1.3 ผลการทดลองให้ความแม่นย  าในการท านายสถานการณ์ท านายจดัชั้นจากลูกหน้ีชั้นปกติไป

เป็นลูกหน้ีผิดนดัช าระหน้ี แบบล่วงหน้า 3 เดือน โดยผลการทดลองเปรียบเทียบแบบใช้ Feature Day 
Past Due และแบบไม่ใช ้Feature Day Past Due โดยวดัค่า ของ Recall ประมาณ 86 %, Precision มากกวา่ 
93 % และ F-Score กกวา่ 89 % 
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5.1.4 ปัญหาท่ีพบในการท านายเกิดจากปัญหาของสถานะ PL แต่ท านายเป็น NPL ท่ีพบเกิดจาก
ปัญหาการท า TDR หรือการท า Override Class จึงท าให้การท านายจากชุดขอ้มูลไม่ถูกตอ้งบางส่วน 
หรือเน่ืองจากการจดัสถานะชั้นหน้ีท่ีตอ้งพิจารณาจากระดบัลูกคา้ ซ่ึงมีบญัชีสินเช่ือประเภทอ่ืนๆเป็น 
NPL จึงท าใหทุ้กบญัชีสินเช่ือของ ลูกคา้นั้นๆ สถานะจะเป็น NPL ทั้งหมด 

5.1.5 ปัญหาของสถานะ NPL แต่ท านายเป็น PL ท่ีพบเกิดพบเกิดจากปัญหาการท า TDRช่วงเวลา
ของ Monitor กบั Class หลงั Monitor ไม่สัมพนัธ์กนัจึงท าใหก้ารท านายจากชุดขอ้มูลไม่ถูกตอ้งบางส่วน 
 
5.2 ข้อเสนอแนะ 

5.2.1 การเพิ่มประสิทธิภาพของโมเดลใหส้ามารถท างานผลิตภณัฑอ่ื์นๆประกอบดว้ย 
5.2.2 เพิ่มโมเดลวเิคราะห์ ใหห้ลากหลาย และหา Feature ท่ีเป็น External source มา 

ประกอบ เช่น สถานการณ์ของเศรษฐกิจในยคุปัจจุบนั 
5.2.3 น าหลกัการของ Business Model มาประยกุตใ์ชใ้หค้รอบคลุมในทุกๆผลิตภณัฑ์ และ 

วดัผล เพื่อ evaluate model เป็นประจ า 
5.2.4 สร้างความรู้ความเขา้ใจ ใหก้บัผูใ้ชง้านและผลกัดนัใหเ้กิด Data Driven Organization 
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ภาคผนวก ก: ตัวอย่างหน้าจอการใช้งานระบบ 

 1. ตวัอยา่งหนา้จอ Login และ การเขา้ใชง้านระบบ 
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2. ตวัอยา่งการ รัน Models แบบใช ้Command Line 
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ภาคผนวก ข: ตัวอย่างการใช้งานข้อมูล 

1.ตวัอยา่งการใชง้านขอ้มลูของการท านายลว่งหนา้ 1 เดือน 

   

 

 

 

 

 

2. ตวัอยา่งการใชง้านขอ้มลูของการท านายลว่งหนา้ 3 เดือน 

 

JUN MAY APR MAR FEB JAN 

Train/Test fit model. 

 

-Label for Feb 

-Unseen Data 

-Label for April 

-Unseen Data 

-Label for Jan 

-Unseen Data 

-Label for Mar 

-Unseen Data 

-Label for May 

-Unseen Data 

JULY 

Label for June 

JUN APR MAR JAN 

Train/Test fit model. 

-Label for Jan 

 

-Label for Mar 

-Unseen Data 
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