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บทคัดย่อ 

การบริหารเงินสดสํารองที่มีประสิทธิภาพเป็นปัจจัยสําคัญต่อการดําเนินงานของสหกรณ์ออมทรัพย์ โดยเฉพาะ

อย่างยิ่งสําหรับเคาน์เตอร์บริการที่ต้องเตรียมเงินสดให้เพียงพอต่อความต้องการของสมาชิก งานวิจัยนี้นําเสนอ

การพัฒนาแบบจําลองการเรียนรู้ของเครื่องเพื่อทํานายปริมาณการถอนเงินของเคาน์เตอร์บริการ โดยใช้

เทคโนโลยีการเรียนรู้ของเครื่อง โดยจําแนกเป็นสองช่วง ได้แก่ ไม่เกิน 3 ล้านบาท และมากกว่า 3 ล้านบาท 

เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในการบริหารเงินสดและลดต้นทุนการสํารองเงินสด ข้อมูลที่ใช้มาจากธุรกรรมการถอน

เงินสดหน้าเคาน์เตอร์ย้อนหลัง 2 ปี ของสหกรณ์ออมทรัพย์แห่งหนึ่งในประเทศไทย โดยเลือกใช้ยอดการถอน

เงินในช่วงเช้าและยอดการถอนเงินของวันก่อนหน้าเป็นตัวแปรอิสระในการสร้างแบบจําลอง การศึกษานี้ได้

เปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจําลอง Gradient Boosting, Logistic Regression และ MLP พร้อมทั้ง

ศึกษาผลกระทบของการเลือกช่วงเวลาที่ใช้เป็นตัวแปรอิสระ ผลการวิจัยชี้ให้เห็นว่าแบบจําลอง MLP ให้ผลลัพธ์

ที่ดีที่สุดเมื่อใช้ข้อมูลการถอนเงินในช่วงเวลา 08:00–12:00 โดยมีความแม่นยําสูงสุดถึง 85% 

 

คําสําคัญ: สํารองเงินสด การเรียนรู ้ของเครื ่อง การพยากรณ์ สหกรณ์ออมทรัพย์ แบบจําลอง Gradient 

Boosting แบบจําลอง Logistic Regression แบบจําลอง MLP 

Abstract 

Efficient cash reserve management is a critical factor in the operations of savings cooperatives, 

particularly for service counters that must ensure sufficient cash availability for members' 

transactions. This study proposes the development of machine learning models to forecast daily 

cash withdrawal for service counters. The approach utilizes machine learning techniques to 

classify withdrawal amounts into two categories: Not exceeding 3 million THB and more than 3 

million THB, aiming to enhance cash management efficiency and reduce cash holding costs. The 

dataset comprises two years of historical counter withdrawal transactions from a savings 

cooperative in Thailand. The model employs morning withdrawal amounts and previous-day 

withdrawals as independent variables for prediction. This study evaluates the performance of 

Gradient Boosting, Logistic Regression, and Multi-Layer Perceptron (MLP) models and examines 

the impact of different time intervals on prediction accuracy. The results indicate that the MLP 

model achieved the highest accuracy of 84.80% when utilizing withdrawal data from 08:00 to 

12:00, demonstrating its effectiveness in optimizing cash reserve forecasting. 
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1. บทนํา 
สหกรณ์ออมทรัพย์ เป็นองค์กรทางการเงินที่เป็นลักษณะของ

สมาคมหรือสหภาพ มีวัตถุประสงค์เพื่อส่งเสริมให้สมาชิกรู้จักการ

ออมทรัพย์และให้กู้ยืมเงินเมื่อเกิดความจําเป็น และได้รับการจด

ทะเบียนตามพระราชบัญญัติสหกรณ์ พ.ศ. 2542 [1] สหกรณ์

ออมทรัพย์จึงเป็นสถาบันการเงินที่มีความสําคัญต่อการพัฒนา

เศรษฐกิจและสังคมของประเทศ [2] เนื่องจากสหกรณ์ออมทรัพย์

เป็นสถาบันทางการเงินที่มีบทบาทในการให้บริการแก่สมาชิก

อย่างหลากหลาย บริการที่สําคัญอย่างหนึ่งคือ การรับฝากเงิน

และการถอนเงินหน้าเคาน์เตอร์บริการ ซึ่งการฝากถอนเงินผ่าน

ช่องทางเคาน์เตอร์บริการนั้น สหกรณ์จะต้องมีการสํารองเงินสดที่

เพียงพอสําหรับรองรับการทําธุรกรรมของสมาชิกในแต่ละวัน 

การจัดการและบริหารเงินสดสํารองจึงเป็นสิ่งที่สําคัญ 

เนื่องจากการให้บริการรับฝากเงินของสหกรณ์ออมทรัพย์

นั้น เงินที่รับฝากไว้นั้นสหกรณ์จะต้องจ่ายดอกเบี้ยให้แก่สมาชิก 

ซึ่งหากสหกรณ์มีการสํารองเงินสดประจําวันไว้มากเกินไป จะทํา

ให้สหกรณ์เกิดภาระในการจ่ายดอกเบี้ยของเงินส่วนนั้น และขาด

โอกาสในการนําเงินส่วนที่สํารองไว้นั้นไปลงทุนเพิ่มเพื่อให้เกิด

กําไร หรือในมุมกลับกันหากสํารองเงินสดประจําวันไว้น้อยเกินไป 

อาจไม่เพียงพอต่อการให้บริการสมาชิก ทําให้สมาชิกขาดความ

เชื ่อมั ่นหรือไม่พึ ่งพอใจกับการใช้บริการ อย่างไรก็ตาม การ

คาดการณ์การสํารองเงินสดสําหรับการให้บริการหน้าเคาน์เตอร์

เป็นสิ ่งที ่ยากลําบาก เนื ่องจากมีปัจจัยหลายอย่างที ่ม ีผลต่อ

พฤติกรรมการถอนเงินของสมาชิก เช่น วันที ่จ ่ายเง ินเดือน 

ฤดูกาล และเหตุการณ์พิเศษต่าง ๆ เป็นต้น ทําให้การคาดการณ์

ต้องคํานึงถึงปัจจัยที่หลากหลายและซับซ้อน 

ในปัจจุบัน ขั้นตอนการสํารองเงินสดของสหกรณ์ออม

ทรัพย์ตัวอย่างในการศึกษานี้ มีสํานักงานให้บริการอยู่หนึ่งแห่ง 

โดยขั้นตอนการสํารองเงินสดนั้น สหกรณ์จะสํารองเงินสดพื้นฐาน

ไว้ที่สํานักงานจํานวน 3 ล้านบาท ในทุก ๆ วันที่เปิดให้บริการ 

สหกรณ์จะทําการเบิกเงินสดเพิ่มเติมเมื่อจําเป็นจากธนาคารวัน

ละ 5 ล้านบาท เพื่อรองรับการทําธุรกรรมเงินสดหน้าเคาน์เตอร์

ของสมาชิกในระหว่างวัน เมื ่อถึงเวลาปิดให้บริการในช่วงเย็น 

สหกรณ์จะส่งเงินคืนส่วนเกินกลับเข้าธนาคาร โดยคํานวณเงินคืน

จากยอดคงเหลือของวันนั้นลบด้วย 3 ล้านบาท ซึ่งเป็นการคืนเงิน

ส่วนเกินที่เกินจากเงินสดสํารองพื้นฐาน นอกจากนี้ สหกรณ์ยังมี

ค่าบริการขนส่งเงินสดระหว่างธนาคารและสํานักงานวันละ 2 

รอบ คือช่วงเช้าในการเบิกเงินและช่วงเย็นในการส่งคืน ทําให้เกิด

ต้นทุนค่าใช้จ่ายสําหรับการขนส่งเหล่านี้เป็นประจําทุกวัน รวมถึง

ต้นทุนจากการสํารองเงินสด ซึ่งมีภาระดอกเบี้ยสําหรับเงินสดที่

ถูกสํารองไว้ อย่างไรก็ตาม วิธีการสํารองเงินในลักษณะดังกล่าว

ขาดความยืดหยุ่นและไม่สอดคล้องกับพฤติกรรมการทําธุรกรรมที่

มีความผันผวนในแต่ละวัน ส่งผลให้บางวันมีการสํารองเงินสดเกิน

ความจําเป็นหรือไม่เพียงพอต่อความต้องการ 

เรียนรู้ของเครื่อง เป็นสาขาหนึ่งของปัญญาประดิษฐ์ ที่

ช่วยให้ระบบเรียนรู้จากข้อมูลโดยไม่ต้องใช้โปรแกรมที่เขียนคําสั่ง

ไว้ล่วงหน้า ใช้อัลกอริทึมในการปรับปรุง และทํานายผลลัพธ์จาก

ข้อมูลที่ได้รับการฝึกฝน [3] ในงานวิจัยนี้ ใช้เพื่อพยากรณ์ปริมาณ

การถอนเงินรายวัน โดยจําแนกปริมาณการถอนเงินออกเป็นสอง

กลุ่ม ได้แก่ ไม่เกิน 3 ล้านบาท และมากกว่า 3 ล้านบาท การ

กําหนดช่วงที่ 3 ล้านบาทเป็นเกณฑ์ในการจําแนกจากนโยบาย

สํารองเงินสดของสหกรณ์ ที่กําหนดให้มีเงินสดคงเหลือขั้นตํ่า 3 

ล้านบาทในแต่ละวัน หากปริมาณการถอนเงินคาดการณ์ว่าไม่เกิน 

3 ล้านบาท หมายความว่าเง ินสดสํารองที ่ม ีอยู ่เพียงพอ ไม่

จําเป็นต้องเบิกเงินเพิ ่มเติมจากธนาคาร ซึ่งสามารถช่วยลด

ค่าธรรมเนียมการขนส่งเงินสดและลดภาระดอกเบี้ยของเงินสด

สํารอง ขณะที่หากคาดการณ์ว่าปริมาณการถอนจะสูงกว่า 3 ล้าน

บาท สหกรณ์จําเป็นต้องเบิกเงินสดเพิ่มเพื่อรองรับการให้บริการ

ถอนเงินของสมาชิก ดังนั้น การพยากรณ์ปริมาณการถอนเงินเป็น

สองกลุ่ม จึงเพียงพอสําหรับการตัดสินใจเบิกเงินสดของสหกรณ์

ภายใต้นโยบายสํารองเงินสดทีส่หกรณก์ําหนด 

 

2. การทบทวนผลงานท่ีเก่ียวข้อง 
Poorzaker Arabani และ Ebrahimpour Komleh [4] ทําการ

พยากรณ์ความต้องการเงินสดของตู้ ATM ในประเทศอิหร่าน โดย

ใช้แบบจําลอง CNN, SVM และ ANN โดยฝึกฝนแบบใช้และไม่ใช้ 
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Cross-Validation พบว่า CNN ที่ใช้ Cross-Validation มีความ

แม่นยําสูงที่สุด (RMSE = 4.74%) 

Riabykh และคณะ [5] ได้พยากรณ์ความต้องการถอน

เงินสดของตู้ ATM ในรัสเซีย โดยใช้แบบจําลอง Holt–Winters 

SARIMA, Fbprophet, MLP, Random Forest, CNN แ ล ะ 

LSTM โดยทดสอบโดยการทํานายล่วงหน้า 1 วัน, 15 วัน และ 

30 วัน ผลลัพธ์พบว่า LSTM มีความแม่นยําสูงสุดในการทํานาย 

1 วัน (WAPE = 0.288) และ 15 วัน (WAPE = 0.309) ขณะที่ 

Random Forest เหมาะกับการทํานาย 30 วัน (WAPE = 0.47) 

Rajwani และคณะ [6] ได้พัฒนาแบบจําลองทํานายการ

ถอนเง ินสด โดยใช ้แบบจ ําลอง Linear Regression, Ridge, 

Lasso, Bayesian Ridge, แล ะ  LSTM แล ้ ว เ ป ร ี ย บ เ ท ี ย บ

ประสิทธิภาพของแบบจําลอง โดยใช้ข้อมูลการถอนเงินสดผ่านตู้ 

ATM ของธนาคารแห ่ งหน ึ ่ ง ในปาก ีสถาน  พบว ่ า  Linear 

Regression ให้ความแม่นยําสูงสุดถึง 98% 

Rafi และคณะ [7] ได้ใช้ข้อมูลการถอนเงินผ่านตู้ ATM 

จํานวน 2,040 เครื่อง จากสถาบันการเงิน 6 แห่งในปากีสถาน 

โดยนําเสนอแบบจําลอง Time Series ARIMA Model for ATM 

(TASM4ATM) และเปร ียบเท ียบก ับ  RNN และ  Amazon’s 

DeepAR โดยทดสอบการทํานายถัดจากชุดข้อมูลฝึกฝน 30 วัน 

พบว่า TASM4ATM มีประสิทธิภาพดีที่สุด (MAPE = 3.6%) 

Moubariki และคณะ [8] ได้พัฒนาแบบจําลอง Decision 

Tree, Random Forest และ Neural Networks คาดการณ์การ

ใช้จ่ายภาครัฐ โดยใช้ข้อมูลคําสั่งจ่ายเงินที่อยู่ระหว่างดําเนินการ 

เพื ่อเพื ่อพยากรณ์วันที ่จะมีการจ่ายเงินจริง พบว่า Decision 

Tree มีความแม่นยําสูงสุดเมื่อใช้ Grid Search 

Cedolin และ Genevois [9] ศึกษาการพยากรณ์การ

ถอนเงินสดจากชุดข้อมูล NN5 ของ ATM ในสหราชอาณาจักร 

โ ดย เปร ี ยบ เท ี ยบแบบจ ํ า ลอ ง  Regression, ETS, ARIMA, 

Prophet, RNN และ LSTM พบว่า การใช้เทคนิค DSDT ช่วย

เพ ิ ่มความแม ่นย ําได ้ช ัดเจน โดย Regression (DSDT) และ 

Prophet (DSDT) ให้ค่า SMAPE ตํ่าสุดที่ 19.36 และ 19.69 

Pratiwi และคณะ [10] ได้นําเสนอการใช้แบบจําลอง 

Linear Regression, Prophet, ARIMA และ LSTM เพื่อทํานาย

ปริมาณธุรกรรมที่เกิดขึ้นในเครื่อง ATM ของธนาคาร XYZ พบว่า 

LSTM ให้ผลลัพธ์ดีที ่ส ุด (R² = 0.72 MSE = 710,590,544.24 

MAE = 20,686.91) ในขณะที่ Prophet และ ARIMA ทํางานได้

ไม่ดีเนื่องจากข้อมูลมีความแปรปรวนสูง 

Asad และคณะ [11] ใช ้แบบจ ําลอง LSTM ทํานาย

ปริมาณเงินสดที ่ต ้องเติมใน ATM ของธนาคารในปากีสถาน 

เปรียบเทียบกับแบบจําลอง DNN พบว่าแบบจําลอง LSTM ใช้

ข้อมูลย้อนหลัง 7 วัน ซึ่งให้ค่าความผิดพลาด (RMSE = 132.53) 

ซึ่งแม่นยํากว่าแบบจําลอง DNN 

Söylen และคณะ [12] ได้พัฒนาแบบจําลองพยากรณ์

กระแสเงินสดโดยใช้ Wavelet Transform ร่วมกับ LSTM, GRU, 

CNN/LSTM และ XGBoost โดยใช้ข้อมูลบัญชีกระแสเงินสดของ

บริษัทแห่งหนึ่ง จํานวน 4 บัญชี พบว่า LSTM เหมาะกับบัญชีที่

ยอดคงเหลือผันผวน (MAPE = 0.82%) และ XGBoost เหมาะ

กับบัญชีที่ยอดคงเหลือไม่ผันผวน (MAPE = 4.73%) 

จากการทบทวนวรรณกรรมที่เกี่ยวข้อง งานวิจัยเน้นไปที่

การแก้ปัญหาการบริหารจัดการเงินสดหรือสภาพคล่องทาง

การเงิน โดยส่วนใหญ่นําเสนอแนวทางการพยากรณ์โดยใช้ข้อมูล

แบบอนุกรมเวลา โดยการใช้ยอดคงเหลือของวันก่อนหน้าเป็น

ปัจจัยหลักในการพยากรณ์แนวโน้มของวันถัดไป ขณะที่งานวิจัย

นี้ใช้ข้อมูลธุรกรรมรายวันของสหกรณ์ ซึ่งยอดถอนเงินจะเริ่มต้น

จากศูนย์บาททุกวัน ไม่สามารถอิงแนวโน้มจากอดีตได้โดยตรง 

งานวิจัยนี้จึงนําเสนอการใช้ข้อมูลการทําธุรกรรมช่วงเช้าเป็น

ปัจจัยหลักในการพยากรณ์ จุดเด่นของวิธีการนี ้ค ือสามารถ

สะท้อนพฤติกรรมในวันที่พยากรณ์ได้โดยตรงและสอดคล้องกับ

ข้อจํากัดด้านเวลาของการตัดสินใจสํารองเงินสดภายในวัน 

 

3. ข้ันตอนวิธีดําเนินการวิจัย 
การพยากรณ์ในงานวิจัยนี้ถูกออกแบบให้เป็นการจําแนกจํานวน

การถอนหน้าเคาน์เตอร ์รายว ันออกเป ็นสองกลุ ่ม (Binary 

Classification) ได้แก่ ยอดถอนเงินไม่เกิน 3 ล้านบาท และยอด

ถอนเงินมากกว่า 3 ล้านบาท เพื่อสนับสนุนการตัดสินใจเบิกเงิน

สดเพิ่มจากธนาคาร ว่าควรดําเนินการเบิกเงินสดเพิ่มเติมจาก

ธนาคารหรือไม่ การจําแนกยอดการถอนเงินออกเป็นสองกลุ่ม 

(Binary Classification) เป ็นแนวทางท ี ่ เหมาะสมกว ่ าการ

พยากรณ์ค่าปริมาณการถอนเงินที่แน่นอน (Regression) สาเหตุ

สําคัญคือ หากปริมาณการถอนเงินเกิน 3 ล้านบาท ไม่ว่าจํานวน
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ที ่แท้จริงจะอยู ่ท ี ่ 4 ล้าน หรือ 7 ล้าน สหกรณ์จําเป็นต้อง

ดําเนินการเบิกเงินสดเพิ่มเติมจากธนาคารอยู่ดี และการใช้เพียง

ข้อมูลช่วงเช้าอย่างเดียว ยังไม่เพียงพอต่อการพยากรณ์แบบเชิง

ปริมาณ (Regression) ให้ได้ค่าตัวเลขที่แม่นยํา เนื่องจากข้อมูลมี

ความผันผวนสูงและเริ่มต้นจากศูนย์ใหม่ทุกวัน ดังนั้นการจําแนก

ยอดการถอนเงินออกเป็นสองกลุ่ม (Binary Classification) จึง

เพียงพอสําหรับการตัดสินใจเชิงปฏิบัต ิ

3.1 การรวบรวมและการเตรียมข้อมูล 

ข้อมูลที่ใช้ในงานวิจัยนี ้เป็นข้อมูลการทําธุรกรรมทางการเงิน

ช่องทางเคาน์เตอร์บริการของสหกรณ์ออมทรัพย์แห่งหนึ่งใน

ประเทศไทย ซึ่งเป็นข้อมูลการทําธุรกรรมย้อนหลังที่อยู่ในช่วง

ระหว่างวันที่ 1 มกราคม พ.ศ. 2565 ถึง 30 พฤศจิกายน พ.ศ. 

2567 โดยข้อมูลดังกล่าวถูกบันทึกในรูปแบบธุรกรรมแยกรายการ 

แสดงดังตารางที่ 1 

 

ตารางที่ 1 รายละเอียดชุดข้อมูลธุรกรรมแยกรายการ 

ชื่อคอลัมน ์ คําอธิบาย 

ACCOUNT_NO เลขที่บัญชีเงินฝาก (เข้ารหัส) 

ITEM_CODE รหัสประเภทธุรกรรม 

ITEM_DESC ชื่อประเภทธุรกรรม 

TRANSACTION_DATE วันที่และเวลาที่ทําธุรกรรม 

WITHDRAW จํานวนเงินที่ถอน 

DEPOSIT จํานวนเงินที่ฝาก 

PRNCBAL ยอดเงินคงเหลือของบัญชีเงินฝาก 

 

จากการตรวจสอบค่าทางสถิติ พบว่าค่าเฉลี่ยการถอนเงิน

อยู่ที่ 85,914.46 บาท ซึ่งสูงกว่าค่าเฉลี่ยการฝากที่ 55,166.81 

บาท แสดงให้เห็นว่าปริมาณการถอนเงินโดยเฉลี่ยมีค่าสูงกว่าการ

รับฝากเงิน ขณะที่ค่ามัธยฐานอยู่ที ่ 20,000 บาท และ 6,000 

บาท ตามลําดับ สะท้อนให้เห็นว่าธุรกรรมการถอนเงินส่วนใหญ่

อยู่ในระดับที่สูงกว่าการฝาก นอกจากนี้ การฝากเงินมีค่าสูงสุดที่ 

10,000,000 บาท ซึ่งสูงกว่าการถอนเงินที่มีค่าสูงสุด 2,000,000 

บาท ส่วนเบี ่ยงเบนมาตรฐานของการถอนและฝากเงินอยู ่ที่ 

181,894.10 บาท และ 171,593.70 บาท ตามลําดับ แสดงถึง

การกระจายตัวของข้อมูลที่ค่อนข้างสูง 

 

ตารางที่ 2 ค่าสถิติของธุรกรรมแยกรายการ 

ค่าสถิติ ยอดถอน(บาท) 

(N = 26,530) 

ยอดฝาก(บาท) 

(N = 31,790) 

Mean 85,914.46 55,166.81 

Min 20 1.25 

Q1 5,000 1,000 

Median 20,000 6,000 

Q3 68,968.41 30,000 

Max 2,000,000 10,000,000 

Std 181,894.10 171,593.70 

 

ข้อมูลธุรกรรมเดิมที ่อยู ่ในรูปแบบของธุรกรรมแยก

รายการ ถูกนํามาปรับรูปแบบข้อมูลให้เป็นรูปแบบรายวัน โดย

การสรุปเป็นยอดรวมการถอนเงินแบบรายวัน เพื่อเตรียมเป็นชุด

ข้อมูลในการฝึกฝนและทดสอบแบบจําลอง 

 

 
รูปที่ 1 แผนภูมิการแจกแจงข้อมูลปริมาณการถอนเงินสดรายวัน 

 

หลังจากปรับข้อมูลให้อยู่ในรูปแบบรายวัน ผู้วิจัยได้สร้าง 

แผนภูมิการแจกแจงข้อมูล (Distribution Plot) ตามรูปที่ 1 เพื่อ

ตรวจสอบการกระจายตัวของยอดถอนเงิน พบว่ามีลักษณะ เบ้

ขวา (Right-Skewed Distribution) ซึ ่งสะท้อนให้เห็นว่าส่วน

ใหญ่ของวันมีการถอนเงินในปริมาณไม่มาก แต่มีบางวันที่มีการ

ถอนเงินจํานวนมากผิดปกติ ลักษณะเช่นนี้แสดงถึงการมีอยู่ของ 
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รูปที่ 2 ปริมาณการถอนและฝากเงินสดรายวัน 

 

ค่าผิดปกติ (Outliers) ที่มีมูลค่าสูงมากเพียงไม่กี ่รายการ โดย

ค่ามัธยฐานอยู ่ที ่ 20,000 บาท ขณะที ่ค่าเฉลี ่ยสูงกว่ามากที่ 

85,914.46 บาท แสดงให้เห็นว่ามีธุรกรรมจํานวนน้อยที่มีมูลค่า

สูงมาก 

จากรูปที่ 2 กราฟปริมาณการถอนและฝากเงินรายวัน 

โดยแกน X เป็นวันที่ และแกน Y เป็นยอดถอนเงินสดรวมในแต่

ละวัน และเส้นประสีนํ้าเงินแสดงระดับเกณฑ์ที่ 3 ล้านบาท จาก

กราฟพบว่า ปริมาณการถอนเงินมีแนวโน้มสูงกว่ากับการฝากเงิน

ในหลายช่วง แต่มีบางจุดที่การฝากเงินพุ่งสูงขึ้นอย่างมีนัยสําคัญ 

ซึ่งสอดคล้องกับค่าสถิติของตารางที่ 2 

จากนั ้น ผู ้ว ิจ ัยได้สร้างตัวแปรเป้าหมาย โดยจําแนก

ปริมาณการถอนเงินออกเป็นสองกลุ่ม แสดงดังตารางที่ 3 

 

ตารางที่ 3 จํานวนข้อมูลตัวแปรเป้าหมาย 

กลุ่มเป้าหมาย จํานวน (วัน) 

ยอดถอนเงินไม่เกิน 3 ล้านบาท 372 

ยอดถอนเงินมากกว่า 3 ล้านบาท 330 

รวม 702 

 

ขั้นตอนถัดมา เป็นการสร้างตัวแปรอิสระจากยอดถอน

เงินและจํานวนธุรกรรมในช่วงเวลาต่าง ๆ โดยในระยะเริ่มต้น 

ผู้วิจัยได้ทดลองใช้ข้อมูลยอดถอนของวันก่อนหน้าในแบบจําลอง

เชิงถดถอย (Regression Model) แต่ผลลัพธ์มีความแม่นยําตํ่า 

เนื ่องจากยอดถอนเริ ่มจากศูนย์ทุกวัน จึงไม่เหมาะกับการ

วิเคราะห์แบบอนุกรมเวลา ผู้วิจัยจึงเปลี่ยนมาใช้ข้อมูลช่วงเช้า

ของวันเดียวกัน และแบ่งช่วงเวลาออกเป็นหลายช่วง เพื่อ

ตรวจสอบว่าธุรกรรมในช่วงเช้าและวันก่อนหน้า มีความสัมพันธ์

กับยอดถอนเงินทั้งวันเพียงใด 

 

ตารางที่ 4 รายละเอียดข้อมูลที่ได้หลังจากการเตรียมข้อมูล 
ช่ือคอลัมน์ คําอธิบาย 

GROUP_ENCODED กลุ่มเป้าหมาย (0-3M, >3M) 

WITHDRAW_SUM_PREVIOUS ยอดถอนเงินวันก่อนหน้า 

WITHDRAW_COUNT_PREVIOUS จํานวนคร้ังถอนเงินวันก่อนหน้า 

WITHDRAW_SUM_08:00_09:00 ยอดถอนเงิน 1 ชม.แรกของวัน 

WITHDRAW_COUNT_08:00_09:00 จํานวนคร้ังถอน 1 ชม.แรกของวัน 

WITHDRAW_SUM_08:00_10:00 ยอดถอนเงิน 2 ชม.แรกของวัน 

WITHDRAW_COUNT_08:00_10:00 จํานวนคร้ังถอน 2 ชม.แรกของวัน 

WITHDRAW_SUM_08:00_11:00 ยอดถอนเงิน 3 ชม.แรกของวัน 

WITHDRAW_COUNT_08:00_11:00 จํานวนคร้ังถอน 3 ชม.แรกของวัน 

WITHDRAW_SUM_08:00_12:00 ยอดถอนเงิน 4 ชม.แรกของวัน 

WITHDRAW_COUNT_08:00_12:00 จํานวนคร้ังถอน 4 ชม.แรกของวัน 

DAY_NUMBER หมายเลขวันท่ี 

MOUNTH_NUMBER หมายเลขเดือน  

YEAR_NUMBER ปี 

DAY_OF_WEEK วันในสัปดาห์ 

WEEK_OF_MONTH สัปดาห์ของเดือน 

 

 

ข้อมูลการถอนเงินถูกจัดกลุ่มเป็น 5 ช่วง ได้แก่ 08:00–

09:00, 08:00–10:00, 08:00–11:00, 08:00–12:00 และวันก่อน

หน้า เพื่อเปรียบเทียบความแม่นยําในการพยากรณ์ นอกจากนี้ ยัง

พิจารณาปัจจัยทางปฏิทิน เช่น วันในสัปดาห์ หรือต้นเดือน-ปลาย

เดือน โดยเพิ่มเป็นตัวแปรอิสระ เพื่อให้แบบจําลองสามารถเรียนรู้
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แนวโน้มพฤติกรรมการถอนเงินได้ดียิ่งขึ้น รายละเอียดชุดข้อมูลที่

ได้จากการรวบรวมและการเตรียมข้อมูล แสดงดังตารางที่ 4 

3.2 การคัดเลือกคุณลักษณะและการวิเคราะห์ความสัมพันธ์ 

ขั้นตอนนี้เป็นการตรวจสอบความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรอิสระ

กับตัวแปรเป้าหมาย โดยใช้สัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์ (Correlation 

Coefficient) [13] เนื่องจากข้อมูลมีการกระจายตัวของตัวแปร

อิสระและตัวแปรเป้าหมายไม่ปกติ จึงใช้ สัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์

อันดับของสเปียร์แมน (Spearman Correlation) [14] ในการ

วิเคราะห์ ผลลัพธ์แสดงดังนี้ 

 

 
รูปที่ 3 ค่าสหสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรอิสระและตัวแปร

กลุ่มเป้าหมาย (0-3 ล้าน, มากกว่า 3 ล้าน) 

 

จากรูปที่ 3 พบว่าตัวแปรที่เกี่ยวข้องกับยอดถอนเงินสดใน

ช่วงเวลาต่าง ๆ ในวันเดียวกัน เช่น ยอดการถอนเงินสดช่วงเวลา 

08:00–12:00 และ 08:00–11:00 มีความสัมพันธ์เชิงบวกที่สูง

ที่สุดกับตัวแปรเป้าหมาย แสดงให้เห็นถึงความสําคัญของข้อมูล

การถอนเงินสดในช่วงเช้าในการพยากรณ์แนวโน้มยอดถอนเงินสด

ของวันนั้น ซึ่งยืนยันว่าข้อมูลยอดถอนเงินสดในช่วงเวลาที่กว้างขึ้น

ในตอนเช้ามีความสัมพันธ์กับพฤติกรรมการถอนเงินสดของวันนั้น

มากที่สุด นอกจากนี้ ค่าสหสัมพันธ์ยังแสดงให้เห็นว่าตัวแปรที่

เกี่ยวข้องกับวันที่ เช่น วันในสัปดาห์ และ หมายเลขเดือน มีค่า

ความสัมพันธ์เชิงลบที ่ตํ ่า ส่วนตัวแปรอิสระยอดถอนเงินและ

จํานวนครั ้งของวันก่อนหน้า มีค่าความสัมพันธ์เช ิงลบที ่ต ํ ่า

เช่นเดียวกัน แสดงให้เห็นว่า ปริมาณการถอนเงินในวันก่อนหน้า

ไม่ได้ส่งผลต่อปริมาณการถอนในวันถัดไปอย่างมีนัยสําคัญ บ่งชี้ว่า

ลักษณะของข้อมูลนี้ไม่ใช่ปัญหาแบบอนุกรมเวลา 

 

3.3 การจัดโครงสร้างชุดข้อมูลตัวแปรอิสระตามช่วงเวลา 

เพื่อให้สามารถเข้าใจถึงความสัมพันธ์ระหว่างข้อมูลในช่วงเวลา

แต่ละช่วงกับตัวแปรเป้าหมาย (ยอดถอนเงินไม่เกิน 3 ล้านบาท 

และ ยอดถอนเงินมากกว่า 3 ล้าน) ได้ชัดเจนยิ่งขึ้น การทดลองจึง

ถูกแบ่งชุดข้อมูลที่เป็นตัวแปรอิสระออกเป็น 5 ชุด คือข้อมูลวัน

ก่อนหน้า (Previous Day) และข้อมูลในช่วงเวลาช่วงเช้าของวัน

ปจัจบุนั ไดแ้ก ่08:00–09:00, 08:00–10:00, 08:00–11:00 และ 

08:00–12:00 โดยในแต่ละชุดช่วงเวลา ได้รวบรวมยอดถอนเงิน

สดรวม จํานวนครั้งของธุรกรรม และตัวแปรที่เกี่ยวข้องกับวันที่ 

เช่น หมายเลขวันในเดือน, หมายเลขเดือน และสัปดาห์ของเดือน 

รายละเอียดการกําหนดชุดตัวแปรอิสระ แสดงดังตารางที่ 5 
 

ตารางที่ 5 ตัวแปรอิสระที่ใช้ในการศึกษาตามช่วงเวลา 

ตัวแปรอิสระ/ 

ชุดตัวแปรอิสระ 

Previous 

Day 

08:00–

09:00 

08:00–

10:00 

08:00–

11:00 

08:00–

12:00 

ยอดถอนและจํานวน

คร้ังของวันก่อนหน้า 
√     

ยอดถอนและจํานวน

คร้ัง 1 ช่ัวโมงแรก 
 √    

ยอดถอนและจํานวน

คร้ัง 2 ช่ัวโมงแรก 
  √   

ยอดถอนและจํานวน

คร้ัง 3 ช่ัวโมงแรก 
   √  

ยอดถอนและจํานวน

คร้ัง 4 ช่ัวโมงแรก 
    √ 

หมายเลขวัน  √ √ √ √ √ 

หมายเลขเดือน √ √ √ √ √ 

สัปดาห์ของเดือน √ √ √ √ √ 

 

3.4 การแบ่งชุดข้อมูลฝึกฝนและทดสอบ, การลบค่าผิดปกติ 

และการทําให้ข้อมูลอยู่ในช่วงมาตรฐาน 

ในขั้นตอนนี้ ผู้วิจัยได้แบ่งข้อมูลออกเป็นชุดข้อมูลฝึกฝน 70% 

จํานวน 491 วัน ชุดข้อมูลทดสอบ 30% จํานวน 211 วัน เพื่อใช้

สําหรับการพัฒนาและประเมินผลแบบจําลอง 

เมื่อแบ่งชุดข้อมูลเรียบร้อยแล้ว ขั้นตอนถัดมาคือ การลบ

ข้อมูลที ่ม ียอดการถอนเงินรายวันที ่ผ ิดปกติหรือค่าผิดปกติ 

(Outliers) ออกจากชุดข้อมูลฝึกฝน โดยใช้ช่วงระหว่างควอไทล์ 

(Interquartile Range: IQR) เป็นวิธีที่ใช้ตรวจจับค่าผิดปกติที่อยู่

ห่างจากช่วงค่าปกติ เพื่อปรับปรุงคุณภาพของข้อมูลที่จะใช้ใน



 

พิธิวัต และเสฎฐวิทย ์    ECTI-ARD ปีที่ 5 ฉบับที่ 2 (2025): 258183 7 

การฝึกแบบจําลอง [15] หลังจากนั ้นจะทําการปรับขนาดชุด

ข้อมูลฝึกและชุดทดสอบด้วยวิธีการปรับข้อมูลให้อยู่ในมาตรฐาน

เด ียวก ัน (Data Normalization) [16] เพ ื ่อให ้ต ัวแปรอ ิสระ

ทั้งหมดอยู่ในช่วงค่าที่เหมาะสม ซึ่งช่วยลดอิทธิพลของค่าที่มี

ความแตกต่างกันมากระหว่างตัวแปร 

 

ตารางที่ 6 จํานวนข้อมูลก่อนและหลังการลบข้อมูลผิดปกติ 

ชุดข้อมูล ก่อนลบ Outlier หลังลบ Outlier 

0-3M >3M 0-3M >3M 

ชุดข้อมูลฝึกฝน 264 277 263 213 

ชุดข้อมูลทดสอบ 108 103 108 103 

 

จากตารางที่ 6 จํานวนข้อมูลในกลุ่มยอดการถอนมากกว่า 

3 ล้านบาท ลดลงหลังจากการลบค่าผิดปกติ (Outliers) ซึ่งแสดง

ถึงความผิดปกติในข้อมูลของกลุ่มนี้ ส่วนชุดข้อมูลทดสอบ ยังคง

จํานวนข้อมูลเท่าเดิม เนื ่องจากขั้นตอนการลบข้อมูลผิดปกติ 

(Outliers) ทําในข้อมูลชุดฝึกฝนเท่านั้น 

3.5 แบบจําลองการเรียนรู้ของเครื่อง 

ผู้วิจัยได้นําเสนอแบบจําลองการเรียนรู ้ของเครื ่อง (Machine 

Learning) ไ ด ้ แ ก ่  Logistic Regression, Gradient Boosting 

และ Multi-Layer Perceptron (MLP) ใช้ในการพยากรณ์ยอด

ถอนเงินรายวัน โดยการสร้างแบบจําลองเหล่านี้ใช้ไลบรารี scikit-

learn ซึ ่งเป ็นเคร ื ่องมือมาตรฐานที ่ได ้ร ับการยอมรับอย่าง

แพร่หลายสําหรับงานด้านการเรียนรู้ของเครื่องในภาษา Python 

[17] แบบจําลองแต่ละตัวถูกกําหนดค่าพารามิเตอร์ผ่านวิธี Grid 

Search Cross-Validation [18] โดยกําหนดค่า k=5 ซึ่งหมายถึง

การแบ่งชุดข้อมูลฝึกฝนออกเป็นห้าส่วนที่มีขนาดใกล้เคียงกัน 

โดยแต่ละรอบของการเรียนรู ้ แบบจําลองจะใช้ข้อมูล 4 ส่วน

สําหรับการฝึกฝน และ 1 ส่วนสําหรับการตรวจสอบความถูกต้อง 

ขั้นตอนนี้จะดําเนินการซํ้าทั้งหมด 5 ครั้ง และใช้ ค่าความแม่นยํา 

( Accuracy) เป ็ นต ั วช ี ้ ว ั ด ในการประ เม ิ น เพ ื ่ อค ้ นหาชุ ด

ค่าพารามิเตอร์ที่เหมาะสมสําหรับการพยากรณ์แต่ละกรณี ค่า

ของพารามิเตอร์ที่กําหนด แสดงดังตารางที่ 7 

 

 

ตารางที่ 7 กําหนดค่าพารามิเตอร์ GRID SEARCH CV 

แบบจําลอง พารามิเตอร ์ ค่าที่กําหนด 

Gradient 

Boosting 

learning_rate [0.001, 0.01, 0.05, 0.1] 

n_estimators [50, 75, 100, 150] 

max_depth [3, 5, 10] 

Logistic 

Regression 
(ค่าพื้นฐาน) 

ไ ม ่ ไ ด ้ ป ร ั บ พ า ร า ม ิ เ ต อ ร์  

เนื่องจากใช้ค่าพื้นฐาน 

MLP 

(Multi-Layer 

Perceptron) 

hidden_layer_

sizes 
[(50, 20), (60, 30), (30, 10)] 

solver ['adam', 'sgd'] 

alpha [0.0001, 0.001, 0.01, 0.05]  

max_iter [100, 150, 300] 

 

แบบจําลองทั้งหมดถูกฝึกแยกกันโดยใช้ข้อมูล 5 ชุดที่แบ่ง

ตามช่วงเวลา ซึ่งค่าพารามิเตอร์ที่ดีที่สุดหลังผ่านขั้นตอน Grid 

Search Cross-Validation แสดงดังตารางที่ 8 
 

ตารางที่ 8 พารามิเตอร์ที่ดีที่สุดของ Grid Search CV 

ชุดตัวแปร

อิสระ 

Gradient 

Boosting  

(learning rate, 

max depth, 

estimators) 

MLP  

(alpha, hidden layer, max 

iterations, solver) 

Previous Day (0.01, 3, 100) (0.01, (60,30), 100, 'adam') 

08:00–09:00 (0.01, 3, 75) (0.01, (50,20), 150, 'adam') 

08:00–10:00 (0.01, 3, 50) (0.05, (60,30), 100, 'adam') 

08:00–11:00 (0.01, 3, 50) (0.001, (30,10), 150, 'adam') 

08:00–12:00 (0.05, 3, 50) (0.001, (50,20), 100, 'adam') 

 

เมื่อได้ค่าพารามิเตอร์ที่เหมาะสมที่สุดจาก Grid Search 

Cross-Validation แล้ว พบว่าค่า alpha ของแบบจําลอง MLP 

มีแนวโน้มลดลงเมื่อใช้ชุดตัวแปรอิสระที่ครอบคลุมช่วงเวลานาน

ขึ้น ซึ่งอาจเชื่อมโยงกับความแม่นยําที่เปลี่ยนไปตามลักษณะของ

ข้อมูลฝึก ค่าพารามิเตอร์ดังกล่าวจะถูกนําไปใช้ในการฝึกฝน

แบบจําลองด้วยชุดข้อมูลฝึกแต่ละช่วงเวลา 
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จากนั้นแบบจําลองที่ฝึกแล้วจะถูกประเมินกับชุดข้อมูล

ทดสอบ โดยใช้ตัวชี้วัด ได้แก่ ค่าความแม่นยํา (Accuracy), ความ

แม่นเฉพาะกลุ่ม (Precision), ความครอบคลุม (Recall) และ F1 

(F1-score) เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพและผลของข้อมูลแต่

ละช่วงเวลาต่อการพยากรณ์ ทั้งนี้ แบบจําลองบางประเภท เช่น 

MLP และ  Gradient Boosting ม ีข ้อจ ําก ัดด ้านการอธ ิบาย

ผลลัพธ์ (interpretability) ซึ่งอาจไม่เหมาะกับบริบทที่ต้องการ

เหตุผลประกอบการตัดสินใจ 

 

 
รูปที่ 3 กราฟผลลัพธ์ตัวชี้วัดของแบบจําลองในแต่ละช่วงเวลา 

 

4. ผลการวิจัย 
จากรูปที่ 3 ผลลัพธ์จากการทดลองแสดงให้เห็นว่าแบบจําลองทั้ง

3 แบบจําลอง ได้แก่ Gradient Boosting, Logistic Regression, 

และ MLP มีประสิทธิภาพที่แตกต่างกันเมื่อใช้ข้อมูลจากช่วงเวลา

ต่าง ๆ โดยทุกแบบจําลองแสดง ผลลัพธ์ที่ดีที่สุดเมื่อใช้ข้อมูลช่วง 

08:00–12:00 ซึ่งครอบคลุมข้อมูลในช่วงเวลาที่ยาวที่สุดในเช้าวัน

นั้น ค่าตัวชี้วัดทุกตัวมีค่าเพิ่มขึ้นอย่างชัดเจนเมื่อข้อมูลครอบคลุม

ช่วงเวลาที่นานขึ้น ส่วนตัวแปรอิสระที่ใช้ยอดถอนเงินสดวันก่อน

หน้า (Previous Day) มีประสิทธิภาพตํ่าที่สุดในทุกแบบจําลอง 

 

 
รูปที่ 4 Confusion Matrix แบบจําลองที่ Accuracy สูงที่สุด 

 

ในส่วน Confusion Matrix รูปที ่4 แสดงถึงแนวโน้มเดียวกัน 

ยืนยันว่าการใช้ข้อมูลธุรกรรมที่ครอบคลุมช่วงเช้านานขึ้นช่วยเพิ่ม

ความแม่นยําในการพยากรณ์แนวโน้มการถอนเงินของทั้งวัน 

แบบจําลอง Gradient Boosting มีผลลัพธ์ที่ดีขึ้นเรื่อย ๆ 

ตามช่วงเวลาที่ขยายออกไป โดยในช่วง 08:00–12:00 ค่าความ

แม่นยํา (Accuracy) และค่า F1 (F1-score) สูงสุดอยู่ที่ 0.82 แต่ค่า

ความแม่นเฉพาะกลุ่ม (Precision) และค่าความครอบคลุม (Recall) 

ยังค่อนข้างตํ ่ากว่าเมื ่อเทียบกับแบบจําลองอื ่น แบบจําลอง 

Logistic Regression มีประสิทธิภาพใกล้เคียงกันกับ Gradient 

Boosting ส่วนแบบจําลอง MLP มีประสิทธิภาพสูงสุดในทุก

ตัวชี้วัดเมื่อใช้ข้อมูลช่วง 08:00–12:00 
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จากการทดลองพบว่ามีบางวันในชุดข้อมูลทดสอบที่ยอด

ถอนช่วงเช้าเกิน 3 ล้านบาท ได้แก่ ช่วงเวลา 08:00–10:00 (2 

วัน), 08:00–11:00 (12 วัน) และ 08:00–12:00 (33 วัน) ข้อมูล

เหล่านี้ช่วยเป็นสัญญาณสําคัญที่ระบุได้ว่า วันนั้นจะมียอดถอน

เงินเกินกว่า 3 ล้านบาท จากการตรวจสอบผลการพยากรณ์ 

พบว่า แบบจําลองทั้งหมดสามารถทํานายได้อย่างถูกต้องในทุก

ช่วงเวลา อย่างไรก็ตาม ในกรณีที่ยอดถอนช่วงเช้ายังไม่ถึงเกณฑ์ 

แบบจําลองยังมีโอกาสทํานายผิดพลาด ซึ่งอาจส่งผลให้เกิดการ

ทํานายผิดพลาดระหว่าง False Positive (คาดการณ์ว่าถอนเงิน

มากกว่า 3 ล้าน แต่จริง ๆ ตํ่ากว่า 3 ล้าน) อาจทําให้สํารองเงิน

สดเกินความจําเป็น เพิ่มต้นทุนที่ไม่จําเป็น และ False Negative  

(คาดการณ์ว่าถอนเงินตํ่ากว่า 3 ล้าน แต่จริง ๆ สูงกว่า 3 ล้าน) 

อาจนําไปสู ่การขาดสภาพคล่องและกระทบต่อการให้บริการ 

ดังนั้น ตัวชี้วัดที่เหมาะสมที่สุดควรเลือกใช้ F1-score เนื่องจาก

ช่วยรักษาสมดุลระหว่าง Precision และ Recall ทําให้ช่วยลด

ความเสี่ยงจากการทํานายผิดทั้งสองประเภท  

นอกจากนี้การเลือกช่วงเวลาที่ใช้ในการพยากรณ์ส่งผล

โดยตรงต่อประสิทธิภาพในการบริหารเงินสดสํารอง แม้ว่าผลการ

ทดลองจะแสดงให้เห็นว่า ช่วงเวลา 08:00-12:00 ให้ความแม่นยํา

สูงสุด แต่การรอจนถึงเที ่ยงอาจทําให้การตัดสินใจล่าช้าเกินไป 

เนื่องจากต้องประสานงานกับธนาคารเพื่อนําเงินสดมาส่ง ดังนั้น 

ควรเลือกช่วงเวลาที่สามารถพยากรณ์ได้เร็วขึ้น แม้ว่าความแม่นยํา

อาจลดลงเล็กน้อย แต่จะช่วยให้การสํารองเงินสดดําเนินการได้

ทันเวลาและเหมาะสมกับข้อจํากัดในการปฏิบัต ิงานจริงของ

สหกรณ์ 

 

5. สรุปผลการวิจัย 
การศึกษานี้มุ่งเน้นการใช้ยอดถอนเงินช่วงเช้าและยอดถอนเงินวัน

ก่อนหน้า เพื่อพยากรณ์การสํารองเงินสดของสหกรณ์ออมทรัพย์

โดยใช้การเรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning) โดยเปรียบเทียบ

ผลลัพธ์จาก 5 ชุดตัวแปรอิสระ ซึ่งครอบคลุมธุรกรรมในช่วงเช้าที่

แตกต่างกัน (08:00–09:00, 08:00–10:00, 08:00–11:00 และ 

08:00–12:00) รวมถึงข้อมูลยอดถอนของวันก่อนหน้า การฝึก

แบบจําลองถูกดําเนินการแยกกันตามตัวแปรอิสระแต่ละชุด เพื่อ

จําแนกปริมาณการถอนเงินประจําวันให้อยู่ในช่วง 0-3 ล้านบาท 

หรือ มากกว่า 3 ล้านบาท 

ผลการทดลองแสดงให้เห็นว่า ระยะเวลาของข้อมูล

ธุรกรรมช่วงเช้ามีผลโดยตรงต่อความแม่นยําของแบบจําลอง 

โดยเฉพาะ ช่วง 08:00–12:00 ซึ่งให้ผลลัพธ์ที่ดีที่สุดในเกือบทุก

แบบจําลอง แบบจําลองที่ให้ความแม่นยําสูงสุดคือ MLP 

อย่างไรก็ตาม ในบริบทของการนําไปใช้งานจริง การรอให้

แบบจําลองได้รับข้อมูลถึง 08:00–12:00 อาจทําให้กระบวนการ

ตัดสินใจล่าช้าเกินไปสําหรับการบริหารจัดการเงินสดของสหกรณ์ 

ดังนั ้น ชุดตัวแปรอิสระช่วง 08:00–11:00 ซึ ่งให้ผลลัพธ์ที่

ใกล้เคียงกัน อาจเป็นทางเลือกที่เหมาะสมกว่า เนื่องจากช่วยให้

สามารถตัดสินใจล่วงหน้าได้เร ็วขึ ้น งานวิจัยในอนาคตอาจ

พิจารณาปรับปรุงแบบจําลองให้สามารถพยากรณ์ได้ต ั ้งแต่

ช่วงเวลาเช้าที่เร็วขึ้น หรือผสานข้อมูลปัจจัยอื่น เช่น ข้อมูลของ

ธุรกรรมฝากเงิน ข้อมูลเศรษฐกิจ หรือพฤติกรรมการทําธุรกรรม

ของสมาชิก เพื ่อเพิ ่มความแม่นยําและรองรับการใช้งานใน

สภาพแวดล้อมจริงอย่างมีประสิทธิภาพ 
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