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บทคัดย่อ
งานวิจัยได้น�ำเสนอแบบจ�ำลองการให้คะแนนสินเชื่อ และทดสอบประสิทธิภาพของแบบจ�ำลองการให้คะแนน

สินเชื่อโดยใช้เทคนิคเหมืองข้อมูล โดยทดสอบกับชุดข้อมูล 2 กลุ่ม คือ คะแนนสินเชื่อประเทศออสเตรเลียและประเทศ

เยอรมัน สร้างแบบจ�ำลองการให้คะแนนสินเชื่อด้วยอัลกอริทึม 5 วิธี ได้แก่ ต้นไม้การตัดสินใจ การจ�ำแนกกลุ่มนาอีฟเบย์ 

โครงข่ายประสาท การถดถอยแบบโลจสิตกิ และซบัพอร์ตเวคเตอร์แมชชีน ท�ำการทดสอบประสทิธภิาพของแบบจ�ำลองจาก

ค่าความแม่นย�ำ ผลการทดสอบพบว่าแบบจ�ำลองที่ดีที่สุดคือโครงข่ายประสาทเทียมทั้ง 2 กลุ่มข้อมูล โดยแบบจ�ำลองมี

ประสิทธิภาพสูงสุดได้ประสิทธิภาพ 90.14% กับชุดข้อมูลจากประเทศออสเตรเลีย และ 90.08% กับชุดข้อมูลจากประเทศ

เยอรมันตามล�ำดับ

ค�ำส�ำคัญ:	 ต้นไม้การตัดสินใจ การจ�ำแนกกลุ่มนาอีฟเบย์ โครงข่ายประสาท การถดถอยแบบโลจิสติก 

ซับพอร์ตเวคเตอร์แมชชีน

การพัฒนาแบบจ�ำลองการพิจารณาให้คะแนนสินเชื่อโดยใช้เทคนิคเหมืองข้อมูล

Development of a credit scoring model using data mining techniques
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Abstract
The research presented a credit scoring model and tested the performance of the credit scoring 

model using data mining techniques. The tests were conducted on two datasets, including Australia and 

Germany credit score data sets. The credit scoring model using 5 algorithms: decision tree, Naïve Bayes 

classification, neural network, logistic regression and support vector machine. Perform a model performance 

test based on accuracy values. The experimental results showed that the best model was the neural 

network in both data groups, with the highest performing model performing 90.14% with the Australian 

dataset and 90.08% with the German dataset, respectively.

Keywords:	 Decision tree, Naïve Bayes classification, Neural network, Logistic regression, 

Support vector machine

บทน�ำ 

การพัฒนาและยกมาตรฐานระดับสินเช่ือจะไม่

สามารถด�ำเนินการได้อย่างมีประสิทธิภาพหากไม่ทราบ

สถานะทางสินเชื่อ (credit standing) ที่เกิดขึ้น การประสบ

ปัญหาขาดข้อมูลสถานะทางสินเชื่อเพื่อการจัดการ จึงท�ำให้

ส่งผลต่อปัญหาด้านการเข้าถึงเงินทุนและด้านการจัดการ

ภายใน อันดับความน่าเชื่อถือ (credit rating) [1] เป็นการ

ประเมินความน่าเชื่อถือของผู้ออกตราสารหนี้ โดย “สถาบัน

จัดอันดับความน่าเชื่อถือ (credit rating agencies)” 

ที่ได้รับการรับรองจากส�ำนักงานก�ำกับหลักทรัพย์และ

ตลาดหลักทรัพย์ (กลต.) [2] ในประเทศไทยมี 2 แห่งคือ 

บริษัท ทริสเรทติ้ง จ�ำกัด และ บริษัท ฟิทช์ เรทต้ิงส์ 

(ประเทศไทย) จ�ำกดั โดยสถาบนัจดัอนัดบัความน่าเชือ่ถอืจะ

วิเคราะห์จากผลการด�ำเนินงานและความเสี่ยงต่าง ๆ ท่ีมี

ผลกระทบต่อบรษิทั การจดัอนัดบัเครดติจงึเป็นข้อมลูหนึง่ที่

ส�ำคัญในการพิจารณาว่า ผู้ออกตราสาร ซึ่งมีสถานะเป็น

ลูกหนี้จะมีความสามารถในการจ่ายคืนมากน้อยแค่ไหน

บริษัท ข้อมูลเครดิตแห่งชาติ จ�ำกัด (National 

Credit Bureau) [3] ท่ีมีหน้าท่ีเป็นตัวกลางในการจัดเก็บ

รวบรวมข้อมลูเครดติซึง่มทีัง้ประวตักิารช�ำระหนีท้ีด่แีละไม่ดี

ของลูกค้าตามที่สถาบันการเงินหรือบริษัทที่เป็นสมาชิกจัด

ส่งให้ จึงได้พัฒนาเครื่องมือที่เรียกว่า แบบจ�ำลองคะแนน

เครดิต (credit scoring) [4] คือ เครื่องมือที่ใช้กระบวนการ

ทางสถิติท�ำขึ้น เพื่อก�ำหนดตัวชี้วัดความน่าจะเป็นในการ

ช�ำระคืนหน้ี โดยใช้ข้อมูลเฉพาะในส่วนที่ไม่สามารถระบุตัว

ของเจ้าของข้อมลูมาเป็นปัจจยัหนึง่ในการจดัท�ำข้อมลูเครดติ

ทีส่ร้างข้ึนมาดงักล่าว เพือ่ช่วยลดปัญหาในการปล่อยกูใ้ห้แก่

ผู้ที่ไม่พร้อมจะช�ำระหน้ีคืน โดยจะบอกได้ว่าผู้กู้รายน้ันมี

ความน่าเชื่อถือขนาดไหน โดยที่ข้อมูลเครดิตถูกพัฒนาข้ึน

จากข้อมูลธุรกรรมทางการเงินทั้งหมดในทุก ๆ สถาบันการ

เงินของลูกค้า ในอดีตตลอดช่วงระยะเวลา 3 ปี ว่ามีการใช้

จ่ายเป็นอย่างไร มยีอดการกูย้มือะไรบ้าง จ�ำนวนเท่าไร มกีาร

ช�ำระเงินตรงเวลาไหม ผิดนัดช�ำระหรือไม่ หรือกระทั่งมีการ

ขอวงเงินท่ีพร้อมจะกู้ยืมไว้มากน้อยขนาดไหน เป็นต้น [5] 

จากน้ันจึงน�ำข้อมูลมาสร้างแบบจ�ำลองเพื่อค�ำนวณเป็น

คะแนนออกมาใช้ในการตัดสินใจวิเคราะห์ลูกค้า ซึ่งเรียกว่า 

คะแนนเครดิต (credit score) เป็นตัวชี้วัดความน่าจะเป็น

ในการช�ำระคืนหนีโ้ดยใช้วิธทีางสถติใินการประมวลผลข้อมลู

วิธีด�ำเนินการวิจัย

ข้อมูลที่ใช้ในการวิจัย กลุ่มข้อมูลประกอบด้วย 2 

กลุ่มข้อมูล ดังน้ี 1) กลุ่มข้อมูลเครดิตของพลเมืองประเทศ

ออสเตรเลีย (Australian credit) [6] จ�ำนวนกลุ่มตัวอย่าง 

690 ตัวอย่าง ซึ่งมีข้อมูลทั้งหมด 14 attribute โดยมี

ความเกี่ยวข้องกับการสมัครบัตรเครดิต ชื่อและ attribute 

ทั้งหมดถูกเปลี่ยนเป็นสัญลักษณ์ที่ไม่มีความหมายเพื่อ
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ป้องกันความลับของข้อมูล ประกอบด้วย ตัวแปรต้น 13 

attribute และตวัแปรตาม 1 attribute คอื ผลการให้คะแนน

สินเชื่อ โดย 0 แปลว่า มีความน่าจะเป็นในการช�ำระคืนหนี้ 

1 แปลว่า มีความน่าจะเป็นในการไม่ช�ำระคืนหนี้ และ 2) 

กลุ่มข้อมูลเครดิตของพลเมืองประเทศเยอรมัน (German 

credit) [7] จ�ำนวนกลุ่มตัวอย่าง 988 ตัวอย่าง ซึ่งมีข้อมูล

ทัง้หมด 21 attribute ประกอบด้วย ตวัแปรต้น 20 attribute 

คือ 

1) สถานะของบญัช ี(status of existing checking 

account) 

2) ระยะเวลา (duration in month) 

3) ประวัติของเครดิต (credit history) 

4) วัตถุประสงค์ (purpose) 

5) วงเงิน (credit amount) 

6) บญัชอีอมทรพัย์/พนัธบตัร (savings account/

bonds) 

7) ระยะเวลาของการท�ำงานปัจจุบัน (present 

employment since) 

8) อัตราการผ่อนช�ำระเป็นเปอร์เซ็นต์ของรายได้ 

(installment rate in percentage of 

disposable income) 

9) สถานะและเพศ (personal status and sex) 

10)	ลูกหนี้/ผู ้ค�้ำประกัน (other debtors/

guarantors) 

11)	ระยะเวลาการพักอาศัยของที่อยู ่ป ัจจุบัน 

(present residence since)

12) ทรัพย์สิน (property) 

13) อายุ (age in years) 

14)	แผนการผ่อนช�ำระ (other installment plans) 

15) ที่อยู่อาศัย (housing) 

16) จ�ำนวนเครดิตที่มีอยู่ของธนาคารนี้ (number 

of existing credits at this bank) 

17) งาน (job) 

18) จ�ำนวนผู้รบัผิดชอบในการดแูล (number of 

people being liable to provide maintenance 

for) 

19) โทรศัพท์ (telephone) 

20) แรงงานต่างด้าว (Foreign worker) 

โดยตวัแปรตาม 1 attribute คอื ผลการให้คะแนน

สินเชื่อ โดย good แปลว่า มีความน่าจะเป็นในการช�ำระ

คืนหนี้ bad แปลว่า มีความน่าจะเป็นในการไม่ช�ำระคืนหนี้

การพัฒนาแบบจ�ำลอง ข้อมูลการพัฒนาตัวแบบ

จ�ำลอง มี 5 ตัวแบบ ดังนี้

1. ตัวแบบจ�ำลองต้นไม้การตัดสินใจ (decision 

tree) เป็นการรวบรวมของโหนดการตัดสินใจ (decision 

node) แล้วเชือ่มต่อกนัด้วยกิง่ก้านต่าง ๆ  (branches) ขยาย

ออกจากโหนดราก (root node) ไปจนถงึจดุสิน้สดุทีโ่หนดใบ 

(leaf node) โดยจุดเริ่มต้นอยู่ที่โหนดรากซึ่งอยู่ต�ำแหน่งบน

สุดของต้นไม้ตัดสินใจ ในแต่ละโหนดการตัดสินใจแสดงการ

ทดสอบคณุลกัษณะ (attribute) ของข้อมลู โดยแต่ละกิง่ก้าน

แสดงผลลัพธ์ที่เป็นไปได้จากการทดสอบ ในแต่ละกิ่งก้านจะ

น�ำไปสูโ่หนดการตดัสนิใจอกีโหนดหนึง่ หรือสิน้สดุอยูท่ีโ่หนด

ใบซึ่งแสดงค�ำตอบหรือกลุ่ม (class) ที่ก�ำหนดไว้ [8] ต้นไม้

การตัดสินใจสร้างโดยอัลกอริทึมต้นไม้การจ�ำแนกและการ

ถดถอย (Classification and Regression Trees Algorithm 

: CART) ซึ่งเป็นไบนารี่ ประกอบด้วยกิ่งก้านส�ำหรับแต่ละ

โหนดการตดิสนิใจ 2 ก่ิง CART แบ่งแยกระเบียนในชดุข้อมลู

ออกเป็นระเบียนที่มีค่าเหมือนกันส�ำหรับคุณลักษณะที่เป็น

ค่าเป้าหมาย CART ท�ำการขยายต้นไม้โดยด�ำเนนิงานส�ำหรบั

แต่ละโหนดการตัดสินใจ ค้นหาตัวแปรที่เป็นประโยชน์และ

ค่าในการแบ่งแยกทีเ่ป็นไปได้ทัง้หมด แล้วเลอืกการแบ่งแยก

ที่เหมาะสมที่สุดตามเกณฑ์ดังสมการต่อไปนี้ [9]
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ดังนั้นการแบ่งแยกที่เหมาะสมที่สุดคือการแบ่งแยกที่ท�ำให้การวัด นี้มีค่ามากที่สุดส�ำหรับการแบ่งแยกที่เป็นไปได้

ทั้งหมดที่โหนด t แสดงดังภาพที่ 1 และ 2

Φ(s|t) = 2PLPR � |P(j|tL)-P(j|tR)| 
#classes

j=1

  (1) 

 

 

tL แทน โหนดทางซายของโหนด t 

tR แทน โหนดทางขวาของโหนด t 

PL     = 
จํานวนของระเบียนที่โหนด tL

จํานวนของระเบียนในชุดขอมูลทั้งหมด
 

PR     = 
จํานวนของระเบียนที่โหนด tR

จํานวนของระเบียนในชุดขอมูลทั้งหมด
 

P(j|tL) = 
จํานวนของคําตอบ j และระเบียนทีโ่หนด tL

จํานวนของระเบียนที่โหนด tL
 

P(j|tR) = 
จํานวนของคําตอบ j และระเบียนทีโ่หนด tR

จํานวนของระเบียนที่โหนด tR
 

 

t
L
 	 แทน	 โหนดทางซ้ายของโหนด t

t
R
 	 แทน	 โหนดทางขวาของโหนด t

P
L
 	     =	 จ�ำนวนของระเบียนที่โหนด t

L

จ�ำนวนของระเบียนในชุดข้อมูลทั้งหมด

P
R
 	     =	 จ�ำนวนของระเบียนที่โหนด t

R

จ�ำนวนของระเบียนในชุดข้อมูลทั้งหมด

P (j│t
L
 )	    =	 จ�ำนวนของค�ำตอบ j และระเบียนที่โหนด t

L

จ�ำนวนของระเบียนที่โหนด t
L

P (j │t
R
 )	    =	 จ�ำนวนของค�ำตอบ j และระเบียนที่โหนด t

R

จ�ำนวนของระเบียนที่โหนด t
R

ภาพที่ 1 แบบจ�ำลอง decision tree จากกลุ่มข้อมูลของ Australian credit
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2. ตัวแบบจ�ำลองการจ�ำแนกกลุ ่มนาอีฟเบย์ 

(Naïve Bayes classification) โดยทั่วไปค่าของความน่าจะ

เป็นที่จ�ำเป็นในการค�ำนวณเพื่อหาการจ�ำแนกกลุ่มภายหลัง

สูงสุดมีจ�ำนวน ค่า เมื่อ k เป็นจ�ำนวนของค�ำตอบส�ำหรับ

ตวัแปรเป้าหมาย และ m เป็นจ�ำนวนของตวัแปรท�ำนาย [10] 

ส�ำหรบัตวัจ�ำแนกกลุ่มภายหลังสูงสุดกล่าวอกีอย่างหนึง่คือให้

น�ำจ�ำนวนตัวแปรท�ำนายคูณกับจ�ำนวนค่าที่แตกต่างกันของ 

ตัวแปรเป้าหมาย [11] ดังสมการต่อไปนี้

ภาพที่ 2 แบบจ�ำลอง decision tree จากกลุ่มข้อมูลของ German credit

θNB = arg max
θ
� p(Xi=xi|θ)p(θ)

m

i=1

       (2) 

 

 

 

netj=�Wijxij

i

=W0jx0j+W1jx1j+…+WIjxIj      (3) 

xij แทน ขอมูลเขาท่ี i ไปยังโหนด j 

Wij แทน นํ้าหนักถวงท่ีสัมพันธกับขอมูลเขาท่ี i ไปยังโหนด j และมีขอมูลเขา 

            จํานวน I+1 ไปยังโหลด j 

 

 

 

 

3. ตัวแบบจ�ำลองโครงข่ายประสาท (neural 

network) ประเภท Multi - Layer Perceptron (MLP) 

ลกัษณะของโครงข่ายประสาท คอื การจดจ�ำระบบการเรยีนรู้

ที่ซับซ้อนในสมองของสัตว์ได้ ซึ่งประกอบด้วยชุดของเซลล์

ประสาท (neuron) ทีเ่ชือ่มต่อกัน แม้ว่าเซลล์ประสาทเซลล์

หนึง่อาจจะมโีครงสร้างอย่างง่าย โครงข่ายของเซลล์ประสาท

ทีเ่ชือ่มต่อกนัสามารถท�ำการเรยีนรูง้านทีซ่บัซ้อน [8] ดงัสมการ

ต่อไปนี้

θNB = arg max
θ
� p(Xi=xi|θ)p(θ)

m

i=1

       (2) 

 

 

 

netj=�Wijxij

i

=W0jx0j+W1jx1j+…+WIjxIj      (3) 

xij แทน ขอมูลเขาท่ี i ไปยังโหนด j 

Wij แทน นํ้าหนักถวงท่ีสัมพันธกับขอมูลเขาท่ี i ไปยังโหนด j และมีขอมูลเขา 

            จํานวน I+1 ไปยังโหลด j 

 

 

 

 

จากสมการข้างต้นจึงได้แก่ การจ�ำแนกและการ

จดจ�ำรปูแบบได้ จะท�ำการเลยีนแบบการเรยีนรูท้ีไ่ม่ใช่เชงิเส้น

ตรงซึง่เกดิขึน้ในโครงข่ายของเซลล์ประสาททีพ่บในธรรมชาติ 

แสดงดังภาพที่ 3 และ 4
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ภาพที่ 3 แบบจ�ำลอง neural network จากกลุ่มข้อมูลของ Australian credit

ภาพที่ 4 แบบจ�ำลอง neural network จากกลุ่มข้อมูลของ German credit

4.	ตัวแบบจ�ำลองการถดถอยแบบโลจิสติก 

(logistic regression model) ในการวิเคราะห์การถดถอย

โลจิสติกเป็นวิธีการส�ำหรับอธิบายความสัมพันธ์ระหว่าง

ตวัแปรผลตอบสนองเชิงกลุ่มตวัแปรเดียวและตวัแปรท�ำนาย

หลายตัว [11] ดังสมการต่อไปนี้

π(X)=
eβ0+β1X

1+eβ0+β1X
                       (4) 

 

  

                                                 +1 ถา w·x + b >= +1                     (5) 

               -1 ถา w·x + b <= -1                       (6) 

               ถา -1 < w·x+b < +1                       (7) 

 



ปีที่ 7 ฉบับที่ 1 มกราคม - มิถุนายน 256488 ว. วิทย. เทคโน. หัวเฉียวเฉลิมพระเกียรติ

5.	 ตัวแบบจ�ำลองซับพอร์ตเวคเตอร์แมชชีน 

(support vector machine) เป็นตวัจ�ำแนกเชงิเส้น (linear 

classifier) แบบ 2 คลาส ซึ่งเป็นที่ยอมรับถึงประสิทธิภาพ

ของการจ�ำแนกที่เหนือว่าวิธีการจ�ำแนกอื่นๆ ข้อได้เปรียบ

ของ SVM คือ มีประสิทธิภาพในการจ�ำแนกข้อมูลที่มีมิติ

จ�ำนวนมากได้ นอกจากนี้การใช้ฟังก์ชันเคอร์เนล (Kernel 

function) เพื่อแปลงข้อมูลไปยังมิติที่สูงขึ้นในปริภูมิ

คุณลักษณะ (feature space) สามารถจ�ำแนกข้อมูลที่มี

ความคลมุเครอืได้อย่างมปีระสทิธภิาพ [12] ดงัสมการต่อไปนี้ 

[13]

	 +1 ถ้า w·x + b >= +1      (5)

	 -1  ถ้า w·x + b <= -1        (6)

	 ถ้า -1< w·x+b < +1          (7)

การวเิคราะห์ข้อมูลจากการวจิยั วธิกีารวเิคราะห์

การเกาะกลุ่ม และวิธีการจ�ำแนกข้อมูลจากแบบจ�ำลอง 

เพื่อวัดค่าความถูกต้องแม่นย�ำ (accuracy) ของข้อมูล 

ได ้ เลือกใช ้ operators ของแต่ละวิธีจากโปรแกรม 

RapidMiner Studio [14-16] มีจ�ำนวน 5 วิธีการ ดังนี้

1. วธิกีารวเิคราะห์จากแบบจ�ำลองต้นไม้การตดัสิน

ใจ (decision tree) (ตารางที่ 1 และ 2)

ตารางที่ 1 ค่าความถกูต้องแม่นย�ำของข้อมลูแบบจ�ำลอง decision tree จากกลุม่ข้อมูลของ Australian credit

true 0 true 1 class precision

pred. 0 324 15 95.58%

pred. 1 59 292 83.19%

class recall 84.60% 95.11%

accuracy: 89.28%

ตารางที่ 2 ค่าความถกูต้องแม่นย�ำของข้อมูลแบบจ�ำลอง decision tree จากกลุ่มข้อมลูของ German credit

true Good true Bad class precision

pred. Good 689 285 70.74%

pred. Bad 0 14 100.00%

class recall 100.00% 4.68%

accuracy: 71.15%
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2. วธีิการวเิคราะห์จากแบบจ�ำลองการจาํแนกแบบเบย์อย่างง่าย (Naïve Bayes) (ตารางท่ี 3 และ 4)

ตารางท่ี 3 ค่าความถกูต้องแม่นย�ำของข้อมลูแบบจ�ำลอง Naïve Bayes Classification จากกลุม่ข้อมลูของ Australian credit

true 0 true 1 class precision

pred. 0 349 99 77.90%

pred. 1 34 208 85.95%

class recall 91.12% 67.75%

accuracy: 80.72%

ตารางท่ี 4 ค่าความถูกต้องแม่นย�ำของข้อมลูแบบจ�ำลอง Naïve Bayes classification จากกลุม่ข้อมลูของ German credit

true Good true Bad class precision

pred. Good 513 100 84.15%

pred. Bad 158 199 55.74%

class recall 77.07% 66.56%

accuracy: 73.89%

3. วิธีการวเิคราะห์จากแบบจ�ำลองข่ายงานประสาท (neural net) ประเภท Multi - Layer Perceptron (MLP) (ตารางที ่5 และ 6)

ตารางที่ 5 ค่าความถูกต้องแม่นย�ำของข้อมูลแบบจ�ำลอง neural net ประเภท Multi - Layer Perceptron (MLP) จาก

กลุ่มข้อมูลของ Australian credit

true 0 true 1 class precision

pred. 0 354 39 90.08%

pred. 1 29 268 90.24%

class recall 92.43% 87.30%

accuracy: 90.14%

ตารางท่ี 6 ค่าความถูกต้องแม่นย�ำของข้อมูลแบบจ�ำลอง neural net ประเภท Multi - Layer Perceptron (MLP) 

จากกลุ่มข้อมูลของ German credit

true Good true Bad class precision

pred. Good 669 78 89.56%

pred. Bad 20 221 91.70%

class recall 97.10% 73.91%

accuracy: 90.08%



ปีที่ 7 ฉบับที่ 1 มกราคม - มิถุนายน 256490 ว. วิทย. เทคโน. หัวเฉียวเฉลิมพระเกียรติ

4. วิธีการวิเคราะห์จากแบบจ�ำลองสมการถดถอยแบบโลจิสติก (logistic regression) (ตารางที่ 7 และ 8)

ตารางที่ 7 ค่าความถกูต้องแม่นย�ำของข้อมูลแบบจ�ำลอง logistic regression จากกลุม่ข้อมลูของ Australian credit

true 0 true 1 class precision

pred. 0 364 75 82.92%

pred. 1 19 232 92.43%

class recall 95.04% 75.57%

accuracy: 86.38%

ตารางที่ 8 ค่าความถกูต้องแม่นย�ำของข้อมูลแบบจ�ำลอง logistic regression จากกลุม่ข้อมลูของ German credit

true Good true Bad class precision

pred. Good 654 200 76.58%

pred. Bad 35 99 73.88%

class recall 94.92% 33.11%

accuracy: 76.21%

5. วิธีการวิเคราะห์จากแบบจ�ำลองซับพอร์ตเวคเตอร์แมชชีน (support vector machine) (ตารางที่ 9 และ 10)

ตารางท่ี 9 ค่าความถกูต้องแม่นย�ำของข้อมลูแบบจ�ำลอง support vector machine จากกลุม่ข้อมลูของ Australian credit

true 0 true 1 class precision

pred. 0 306 23 93.01%

pred. 1 77 284 78.67%

class recall 79.90% 92.51%

accuracy: 85.51%

ตารางที ่10 ค่าความถกูต้องแม่นย�ำของข้อมลูแบบจ�ำลอง support vector machine จากกลุ่มข้อมลูของ German credit

true Good true Bad class precision

pred. Good 620 158 79.69%

pred. Bad 69 141 67.14%

class recall 89.99% 47.16%

accuracy: 77.02%
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ผลการวิจัย

ในการพัฒนาแบบจ�ำลองการศึกษาท่ีได้มีข้อมูล

ท�ำให้เห็นว่า ข้อมูลจาก Australian แบ่งออกเป็นมีความน่า

จะเป็นในการช�ำระคืนหนี้ (0) และมีความน่าจะเป็นในการ

ไม่ช�ำระคืนหนี้ และข้อมูลจาก German แบ่งออกเป็นมี

ความน่าจะเป็นในการช�ำระคืนหน้ี มีความน่าจะเป็นในการ

ไม่ช�ำระคืนหนี้ ได้ผลการศึกษากลุ่มข้อมูลดังตารางที่ 11-12

ตารางที่ 11 เปรียบเทียบค่าความน่าจะเป็นในการช�ำระและไม่ช�ำระคืนหนี้ กลุ่มข้อมูล Australian credit จากการจ�ำแนก

ข้อมูลของแบบจ�ำลอง 

Model
ความน่าจะเป็นในการคืนหนี้(%)

ช�ำระ ไม่ช�ำระ

Decision Tree 84.60 95.11

Naïve Bayes Classification 91.12 67.75

Neural Net (MLP) 92.43 87.30

Logistic Regression 95.04 75.57

Support Vector Machine 79.90 92.51

จากข้อมลูของกลุม่ Australian credit มคีวามน่า

จะเป็นในการช�ำระคนืนีส้งูทีส่ดุจากการจ�ำแนกข้อมลูของแบบ

จ�ำลอง logistic regression คอื 95.04% คดิเป็น 656 ตวัอย่าง

จากจ�ำนวนกลุม่ตวัอย่างทัง้หมด 690 ตัวอย่าง และมคีวามน่า

จะเป็นในการไม่ช�ำระคนืนีส้งูทีส่ดุจากการจ�ำแนกข้อมลูของ

แบบจ�ำลอง Decision Tree คอื 95.11% คดิเป็น 657 ตวัอย่าง

จากจ�ำนวนกลุ่มตวัอย่างทัง้หมด 690 ตวัอย่าง

ตารางที่ 12	 เปรียบเทียบค่าความน่าจะเป็นในการช�ำระและไม่ช�ำระคืนหนี้ กลุ่มข้อมูล German Credit จากการจ�ำแนก

ข้อมูลของแบบจ�ำลอง

Model
ความน่าจะเป็นในการคืนหนี้ (%)

ช�ำระ ไม่ช�ำระ

Decision Tree 100.00 4.68

Naïve Bayes Classification 77.07 66.56

Neural Net (MLP) 97.10 73.91

Logistic Regression 94.92 33.11

Support Vector Machine 89.99 47.16

จากข้อมูลของกลุม่ German credit มคีวามน่าจะ

เป็นในการช�ำระคืนน้ีสูงท่ีสุดจากการจ�ำแนกข้อมูลของแบบ

จ�ำลอง decision tree คือ 100.00% คิดเป็น 988 ตัวอย่าง

จากจ�ำนวนกลุ ่มตัวอย่างท้ังหมด 988 ตัวอย่าง และมี

ความน่าจะเป็นในการไม่ช�ำระคืนนี้สูงท่ีสุดจากการจ�ำแนก

ข้อมลูของแบบจ�ำลอง neural net คอื 73.91% คดิเป็น 731 

ตัวอย่างจากจ�ำนวนกลุ่มตัวอย่างทั้งหมด 988 ตัวอย่าง
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อภิปรายและสรุปผลการวิจัย

งานวิจัยได้น�ำเสนอแบบจ�ำลองการให้คะแนน

สินเชื่อ และทดสอบประสิทธิภาพของแบบจ�ำลองการให้

คะแนนสนิเชือ่โดยใช้เทคนคิเหมอืงข้อมลู โดยทดสอบกบัชุด

ข้อมูล 2 กลุ่มคือ คะแนนสินเชื่อประเทศออสเตรเลียและ

ประเทศเยอรมัน สร้างแบบจ�ำลองการให้คะแนนสนิเช่ือด้วย

อัลกอริทึม 5 วิธี ได้แก่ ต้นไม้การตัดสินใจ การจ�ำแนกกลุ่ม

นาอีฟเบย์ โครงข่ายประสาท การถดถอยแบบโลจิสติก และ 

ซับพอร์ตเวคเตอร์แมชชีน ท�ำการทดสอบประสิทธิภาพของ

แบบจ�ำลองจากค่าความแม่นย�ำ ผลการทดสอบพบว่าแบบ

จ�ำลองที่ดีที่สุดคือโครงข่ายประสาทเทียมทั้ง 2 กลุ่มข้อมูล 

โดยแบบจ�ำลองมีประสิทธิภาพสูงสุดได้ประสิทธิภาพ 

90.14% กบัชดุข้อมลูจากประเทศออสเตรเลยี และ 90.08% 

กับชุดข้อมูลจากประเทศเยอรมันตามล�ำดับ ประสิทธิภาพ

ความแม่นย�ำในการจ�ำแนกข้อมูลของแบบจ�ำลองที่ได้ศึกษา 

ได้ผลการศึกษาจากกลุ่มข้อมูล Australian credit และ 

German credit (ตารางที่ 13)

ตารางที่ 13	 เปรียบเทียบค่าความแม่นย�ำในการจ�ำแนกข้อมูลของแบบจ�ำลอง

Model
Accuracy (%)

Australia German

Decision Tree 89.28 71.15

Naïve Bayes Classification 80.72 73.89

Neural Net (MLP) 90.14 90.08

Logistic Regression 86.38 76.21

Support Vector Machine 85.51 77.02

จากข้อมูลของกลุ่มมีความแม่นย�ำในการจ�ำแนก

ข้อมูลสูงที่สุดจากแบบจ�ำลอง neural net ทั้ง 2 กลุ่มข้อมูล 

คือ Australian credit คิดเป็น 90.14% และ German 

credit คิดเป็น 90.08%
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