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บทคัดย่อ 
นวตักรรมการเงินในปัจจุบนันกัวิทยาศาสตร์ขอ้มูล (Data Scientist) ไดมี้น าเอาระบบปัญญาประดิษฐ ์

(Artificial Intelligence: AI) ช่วยวิเคราะห์ขอ้มูลขนาดใหญ่โดยผา่นการเรียนรู้ของเคร่ือง (Machine Learning: ML)  
เพ่ือให้การบริการลูกคา้มีความสะดวกและรวดเร็วมากข้ึน เช่น การน าเอไอ (AI) มาใชใ้นการพิจารณาวงเงินกูแ้ทน
เจา้หนา้ท่ีหรือการอนุมติัวงเงินฉุกเฉินของบตัรเครดิตภายใน เป็นตน้ เน่ืองจากขอ้จ ากดัในการเขา้ถึงและใชข้อ้มูลใน
ประเทศไทย ดงันั้นในการศึกษาวิจยัผูว้ิจยัไดใ้ชข้อ้มูลของเจอมนัเครดิต (German Credit ท่ีมาจาก UC Irvine Machine 
Learning Reposity) โดยใชโ้ปรแกรมอาร์เป็นเคร่ืองมือในการสร้างระเบียบวธีิแมชชีนเลิร์นนิง 

ผลการศึกษาพบวา่ แบบจ าลองKNN (k-Nearest Neighbors)มีประสิทธิภาพสูงท่ีสุด โดยมี ค่าความถูกตอ้ง 
(Accuracy Score), ค่าความแม่นย  า(Precision Score), ค่ารีคอล (Recall) และค่าเอฟ-1สกอร์(F1-Score) คือ 99.33%, 
99.03%, 100% และ 99.51% ตามล าดบั รองลงมาคือแบบจ าลองโลจิสติค รีเกรสชนั(Logistic Regression)โดยมีค่า
ความถูกตอ้ง (Accuracy Score), ค่าความแม่นย  า (Precision Score), ค่ารีคอล (Recall) และ ค่าเอฟ-1 สกอร์ (F1-Score) 
คือ 73.00%, 75.00%, 90.73% และ 82.12% ตามล าดบั และแบบจ าลองคาร์ท โมเดล (CART Model) โดยมีค่าความ
ถูกตอ้ง (Accuracy Score), ค่าความแม่นย  า (Precision Score), ค่ารีคอล(Recall) และค่าเอฟ-1 สกอร์ (F1-Score) คือ 
69.00%, 87.32%, 72.76% และ 79.38% ตามล าดบั 
ค าส าคัญ:  Credit Approval Analysis, Machine Learning, KNN (k-Nearest Neighbors), Accuracy Score, Precision 

Score, Recall, F1-Score 
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ABSTRACT 
At present of financial innovations,  data scientists   have  used  Artificial Intelligence (AI)  to  analyze big 

data with  Machine Learning (ML)  for serve customers to  more convenient and faster  such as using AI to analyze 
credit approval  that acts on behalf of  the financial officer  or  to analyze  credit card  emergency loan approval etc.                     
Due to limited access to and use of the data in Thailand. So  the objective of  this study was to  study  machine 
learning  in  financial data and  measure  efficiency of   3 ML algorithms of  the Credit Approval Analysis  by using  
German Credit data, from the UC Irvine Machine Learning Reposity, and using R Programming as a tool to create 
Machine Learning. 

The results showed that the KNN model had the most efficient, with Accuracy Score, Precision Score, 
Recall and F1-Score as  99.33%, 99.03%, 100% and 99.51%, respectively, followed by  Logistic Regression 
simulated with Accuracy Score, Precision Score, Recall and F1-Score as 73.00%, 75.00%, 90.73% and 82.12% 
respectively, whereas CART Model with Accuracy Score 69.00%, Precision Score 87.32%, Recall 72.76% and F1-
Score 79.38%. 
Keywords:  Credit Approval Analysis, Machine Learning, KNN (k-Nearest Neighbors), Accuracy Score, Precision 

Score, Recall, F1-Score 
 
1. บทน า 

ปัจจุบนัการบริหารจดัการขอ้มูลขนาดใหญ่เป็นส่ิงจ าเป็นและมีความส าคญัมากข้ึนเร่ือยๆ  จึงท าให้สาย
อาชีพ “Data Scientist”  หรือนกัวิทยาศาสตร์ขอ้มูล  ซ่ึงเป็นผูท่ี้ตอ้งมีความสามารถในการประยุกตใ์ชค้วามรู้ทาง
คณิตศาสตร์และสถิติช่วยในการวิเคราะห์  และจดัการฐานขอ้มูลขนาดใหญ่ เป็นท่ีรู้จกัและไดรั้บความสนใจและเป็น
ท่ีตอ้งการเป็นอยา่งมากในสายอาชีพทางการเงิน ซ่ึงผูว้ิจยัมีความสนใจในศาสตร์และการประกอบอาชีพสายงาน การ
บริหารจดัการขอ้มูล (Data)  จึงมุ่งเนน้ศึกษาถึงความเช่ือมโยงขอ้มูลทางการเงินและความรู้ทางคณิตศาสตร์และสถิติท่ี
มี  โดยจากการคน้ควา้ขอ้มูลและพบว่ามีโครงงานท่ีหลากหลายท่ีมีการใช้ปัญญาประดิษฐ์เขา้มาประยุกตใ์ชท้างการ
เงิน  หน่ึงในนั้นคือการใชใ้นการพิจารณาการอนุมติัสินเช่ือ  และเป็นการพฒันาหน่ึงในนวตักรรมทางการเงินท่ีใช้
ความรู้ความเขา้ใจและศาสตร์ของวิทยาศาสตร์ขอ้มูลหรือ Data Scientist มาใชท้างการเงินซ่ึงในปัจจุบนัคงหนีไม่พน้
การใชร้ะบบ AI / ML มาอ านวยความสะดวกและเร่งในการประมวลผลส าหรับใหบ้ริการลูกคา้ดา้นต่างๆ แทนมนุษย ์
โดยเฉพาะอย่างยิ่ง การน า AI มาใชใ้นการพิจารณาวงเงินกูแ้ทนเจา้หนา้ท่ี ตั้งแต่การอนุมติัวงเงินฉุกเฉินของบตัร
เครดิตภายในไม่ก่ีนาที  
 การพิจารณาการให้สินเช่ือบุคคลนั้นข้ึนอยู่กบั  ขอ้มูลการเงินในอดีตของแต่ละบุคคลนั้นๆ เพ่ือให้การ
พิจารณานั้นมีความแม่นย  าและถูกตอ้งมากข้ึนจ าเป็นตอ้งมีขอ้มูลพ้ืนฐานของผูข้อสินเช่ืออาทิเช่น อายุ, เพศ,รายได ้ 
การวิเคราะห์ดา้นเครดิตเก่ียวขอ้งกบัการใชศ้าสตร์ของสถิติ  การวิเคราะห์เชิงปริมาณ  การวดัขอ้มูลเชิงคุณภาพ เพ่ือ
ตรวจสอบหาความเป็นไปไดใ้นการพิจารณาการอนุมติัการกูย้ืม  แต่เดิมภาระการสร้างหลกัเกณฑ์การพิจารณาเป็น
ของเจา้หนา้ท่ีการพิจารณาสินเช่ือ  แต่ดว้ยเทคโนโลยีในปัจจุบนัความพร้อมในการประมวลผลขอ้มูลท่ีใหญ่ข้ึน (Big 
Data) ความรู้ทางดา้นการเรียนรู้ของเคร่ืองจกัรหรือท่ีเรียกกนัวา่ Machine Leaning (ML)  สามารถสร้างความเป็นไป
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ไดท่ี้สมเหตุสมผล  ดงัท่ีกล่าวไปแลว้ขา้งตน้คือขอ้มูลถึงขอ้มูลหรือ Feature ท่ีจ  าเป็นท่ีใชใ้นการสร้าง ML โดยการใช้
การเรียนรู้แบบมีผูส้อน หรือ Supervised Machine Learning สร้างแบบจ าลองโดยมีเบ้ืองหลงัเป็น ระเบียบวิธีทาง
คณิตศาสตร์เพ่ือมาจ าแนกหาความน่าเช่ือถือของผูม้าขอสินเช่ือโดยจดัในกลุ่มต่อไปน้ีคือ 1 (Creditability = 1 : 
น่าเช่ือถือ อนุมติัใหกู้ผ้า่น) ,  และ (Creditability = 0 : ไม่มีความน่าเช่ือถือเพียงพอ อนุมติัใหกู้ไ้ม่ผา่น) 
 
1.1 KNN (k-Nearest Neighbors)  

        KNN เป็นหน่ึงใน ML ท่ีสามารถเขา้ใจไดง่้ายและท างานไดดี้ในเชิงของการปฏิบติังานจริงช่วยแกปั้ญหาได้
ทั้ง classification และ regression  เป็นระเบียบวิธีท่ีไม่มีพารามิเตอร์( non-parametric algorithm) หมายความวา่
ไม่มีการสร้างสมมติฐานเก่ียวกบัการกระจายตวัของความน่าจะเป็นของขอ้มูลตวัอยา่ง   ขอ้มูลในโลกแห่งความ
เป็นจริงอาจไม่ตรงกนัในทางทฤษฎี KNN จึงเป็นอีกหน่ึงแบบจ าลองท่ีมีประโยชน์ในการใชง้าน 

 การวดัความใกล้ชิดด้วยการวดัระยะทาง KNN มีการค านวณระยะระหวา่งจุดท่ีตอ้งการแยกประเภทหรือ  
        จดักลุ่ม  การพยากรณ์นั้นจะถกูก าหนดโดยการโหวตดว้ยเสียงส่วนใหญ่  โดยส่วนใหญ่ก าหนดใหเ้ป็นเลข   
       ค่ีระยะห่างระหวา่งการสังเกตของ i และ j สามารถวดัไดห้ลายทิศทาง  ใช ้Euclidean distance ในการ  
       ค  านวณหาระยะทาง  โดยมีสูตรการค านวณดงัสมการท่ี 1.1 น้ีคือ (Dr. N.D Lewis, 2017) 

  (1.1) 
เม่ือ n เป็นจ านวนของ feature  

 สูตรการหาระยะเมตริกซ์ท่ีเป็นท่ีนิยมอีกอนันัน่กคื็อ Manhattan distance  ตามสมการ 1.2 (Dr. N.D Lewis, 
2017) 

    (1.2) 
จากการศึกษาการกระจายของขอ้มูลนั้นคลา้ยคลึงกบัรูปท่ี 1.1 ดงัตวัอยา่งท่ียกมา (Dr. N.D Lewis, 2017) 

 
(Dr. N.D Lewis. 2017. Machine Learning Made Easy With R) 

รูปท่ี 1.1  การกระจายตวัของความน่าจะเป็นของขอ้มูลตวัอยา่ง 
 ข้อดขีอง KNN ท าไดง่้าย  โดยไม่มีแบบจ าลองทางคณิตศาสตร์ภายใต ้ระเบียบวิธี ท่ีซบัซอ้น  ง่ายส าหรับ
การท างานและการท าความเขา้ใจ  เหมาะกบัขอ้มูลท่ีไม่มีความซบัซอ้นมากมายนกั เหมาะส าหรับการเร่ิมตน้เรียนรู้
การท า ML  (Dr. N.D Lewis. 2017. Machine Learning Made Easy With R) (Dr. N.D Lewis, 2017) 
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 ข้อเสียของ KNN ยงัไม่ใช่ statistic model ท่ีแทจ้ริง  เพราะตอน train ขอ้มูลท าไดแ้ค่การน าขอ้มูลเป็น 
storage ไวไ้ม่ไดมี้การเรียนรู้ใดๆท่ีแน่ชดัจริงๆ  ยกตวัอยา่งเช่น  ถา้พิจารณาโมเดลรูปแมวแลว้แมวทุกตวัหนัไป
ทางซา้ย  หากมีขอ้มูลใหม่เขา้มาโดยมีแมวหนัไปทางขวาแบบจ าลองจะแยกไม่ออกทนัทีวา่เป็นแมว  และมีความล่าชา้
กวา่แบบจ าลองอ่ืนเช่น Logistic Regression หรือ CART  (Dr. N.D Lewis, 2017) 
1.2 Logistic Regression เป็นการถดถอยชนิดพิเศษท่ีตวัแปรเป้าหมายคือ Binary เช่น “Yes” หรือ “No” ลกัษณะของ 
Feature เป็นแบบ discrete หรือ continuous กไ็ด ้ เช่นเดียวกบัการถดถอยเชิงเส้นกส็ามารถท าไดเ้ช่น  การพยากรณ์  
การศึกษาเชิงพรรณนาหรือการทดสอบสมมติฐาน แต่จ าค  านึงถึงความแม่นย  าของการพยากรณ์เป็นหลกั  การวดัผล
ของโมเดลท่ีมีลกัษณะ Binary จึงนิยมใช ้Confusion matrix ในการวดัผลดงักล่าว (Dr. N.D Lewis, 2017) 
 Logistic regression จะรับค่า 0 หรือ 1 หรือท่ีเป็นไบนารี( binary) สามารถท าไดโ้ดยใชแ้บบจ าลองการ
ถดถอยโลจิสติก(Logistic Regression Model) ตามสมการ 1.3 (Dr. N.D Lewis, 2017) 

       (1.3) 
เป็นการเปล่ียนแปลงจากสมการดา้นบนดงักล่าวของ linear regression ไปเป็น target variable ท่ีเป็นไบนารี 
 Odds Ratio เม่ือมีการแบ่งชั้น( class)แบบไบนารีแลว้  มกัสนใจในส่วนของความน่าจะเป็นท่ีท าการสังเกต
ในแบบเฉพาะเจาะจงชองชั้นนั้นๆ การค านวณ odd ratio ตามสมการ 1.4 (Dr. N.D Lewis, 2017) 

     (1.4)  
Log odds ratio Natural logarithm ของ odds ratio เรียกวา่ log odds ratio หรือ “logit” ทีน้ีมาตรวจสอบถึง 

odd ratio ของ 1 ตามสมการ 1.5 (Dr. N.D Lewis, 2017) 

         (1.5) 
odd ratio เท่ากบั 1 แสดงถึงความน่าจะเป็นวา่ y =1 คือ 0.5 logistic regression models logit คือ ฟังกช์นัเชิงเส้น ของ
ตวั feature นัน่เอง พยายามจ าลอง p(y) เป็นการถดถอยเชิงเส้น อยา่งไรกต็ามส่ิงน้ีท าใหเ้กิดความน่าจะเป็นนอกช่วง 
[0,1]  odd function เองรับค่าระหวา่ง 0 และ ∞ เม่ือ take natural log เขา้ไปยงั odds function จะไดรั้บช่วงของค่าตั้งแต่ 
-1 ถึง 1 ได ้(Dr. N.D Lewis, 2017) 

 ถา้ p > 0.5 , odds ratio > 1, และ log odds ratio จะเป็นบวก 
 ถา้ p < 0.5 , odds ratio < 1, แบะ log odd ratio จะเป็นลบ 
p คือค่าความน่าจะเป็น จะเห็นวา่ การถดถอยโลจิสติกส์ ถูกสร้างเพื่อรับค่า p ในระหวา่ง 0 ≼ p ≼ 1 

The Logistic Curve หรือ Sigmoid function เป็นฟังกช์ัน่ท่ีจบัความสัมพนัธ์ของตวัแปร binary และ 
features จากขอ้มูลท่ีใชใ้นการพิจารณานั้นๆ สามารถค านวณไดจ้าก ตามสมการ 1.6 (Dr. N.D Lewis, 2017) 



 การประชมุน าเสนอผลงานวจัิยบณัฑิตศกึษาระดับชาติ 
ครัง้ท่ี ๑๖  ปีการศกึษา ๒๕๖๔ 

 

วนัพฤหสับดทีี ่๑๙ สงิหาคม พ.ศ.๒๕๖๔ หน้า 193 จดัโดย  บณัฑติวทิยาลยั  มหาวทิยาลยัรงัสติ 

(1.6) 

 
(Dr. N.D Lewis. 2017. Machine Learning Made Easy With R) 

รูปท่ี 1.2  Logistic Curve   
 ค่าของ   และ   เป็นตวัก าหนดต าแหน่งและการกระจายของเส้นโคง้ Logistic 

Relationship to  Logistic Regression  
ถา้ใช ้Logistic Regression กบั feature x เขียนสมการไดต้ามสมการที่ 1.7  

   (1.7) 
เขียนใหอ้ยูใ่นพจน์ของ odds ไดต้ามสมการ 1.8 

  (1.8) 
จดัรูปโดยสนใจใน term ของ P(y) ไดต้ามสมการ 1.9 

    (1.9) 
ข้อดขีอง Logistic Regression เน่ืองจากลกัษณะท่ีเรียบง่ายและมีประสิทธิภาพไม่ตอ้งการพลงัในการ

ค านวณใชง้านง่ายตีความไดง่้ายซ่ึงนกัวิเคราะห์ขอ้มูลและนกัวทิยาศาสตร์ใชก้นัอยา่งแพร่หลาย ยงัไม่ตอ้งการการ
ปรับขนาดของคุณสมบติั การถดถอยโลจิสติกใหค้ะแนนความน่าจะเป็นส าหรับการสังเกต (Dr. N.D Lewis, 2017) 
 ข้อเสียของ Logistic Regression การถดถอยโลจิสติกไม่สามารถจดัการกบัคุณลกัษณะ / ตวัแปรเชิง
หมวดหมู่จ  านวนมากได ้นอกจากน้ีไม่สามารถแกปั้ญหาท่ีไม่เป็นเชิงเส้นดว้ยการถดถอยโลจิสติกส์ไดน้ัน่คือเหตุผลวา่
ท าไมจึงตอ้งมีการเปล่ียนแปลงคุณสมบติัท่ีไม่ใช่เชิงเส้น การถดถอยโลจิสติกจะท างานไดไ้ม่ดีกบัตวัแปรอิสระท่ีไม่มี
ความสัมพนัธ์กบัตวัแปรเป้าหมายและมีความคลา้ยคลึงหรือสัมพนัธ์กนัมา (Dr. N.D Lewis, 2017) 
 
1.3 CART Model เป็นโมเดลท่ีสามารถใชไ้ดท้ั้งการจ าแนกประเภทและการถดถอย ความแตกต่างนั้นจะอยูใ่น Target 
Variable การจ าแนกประเภท เช่นการ หาค่า Yes หรือ No เช่น หาวา่ฝนจะตกในวนัพรุ่งน้ีหรือไม่  การถดถอยเช่น การ
ท านายราคาบา้น (Dr. N.D Lewis, 2017) 
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 Classification Tree หลกัการของ Classification Tree เหมือนกบั Regression Tree แตกต่างกนัแค่ เปล่ียน 
cost function จาก RSS เป็น Gini impurity หรือ Entropy เพ่ือความเหมาะสมกบัปัญหา classification (Dr. N.D Lewis, 
2017) 

Gini Impurity เป็นการวดัความไม่บริสุทธ์ิ หรือความไม่เพียวของ class ในแต่ละกลุ่มขอ้มูลท่ีแบ่งตามแต่ละ 
split point… ส าหรับปัญหา classification แบบ binary ท่ีมี target variable เป็น 0 หรือ 1 การ split ท่ีดี ควรจะไดก้ลุ่ม
ขอ้มูลออกมา 2 กลุ่มท่ีสามารถแยก class 0 กบั class 1 ออกมาไดช้ดัเจนในแต่ละกลุ่ม ยิง่สามารถแบ่งแยกชั้นของ target 
variable ออกมาไดดี้ ค่า Gini impurity : G กจ็ะยิง่ต  ่า ตามสมการ 1.10 (Dr. N.D Lewis, 2017) 

   (1.10) 
Entropy เป็นการวดัความไม่แน่นอน (randomness) ของขอ้มูล เช่น การโยนเหรียญดว้ย fair coin ท่ีมีโอกาส

เกิดหวั/กอ้ย ท่ี 50% และ 50% กจ็ะมีค่า Entropy โดยค านวณจาก Eq-3 เท่ากบั -(1/2*log2(1/2) + 1/2*log2(1/2)) = 1
ตามสมการ 1.11 ซ่ึงถือวา่เป็นค่า entropy ท่ีสูงท่ีสุด เพราะไม่สามารถคาดเดาเหตุการณ์ท่ีไม่มี bias แบบน้ีได ้(ถา้เกิดวา่
เหรียญไม่ใช่ fair coin และมีการเอนเอียง(bias) เช่น โอกาสออกหวั 90% แปลวา่สามารถคาดเดาเหตุการณ์ไดง่้ายวา่จะ
ออกหวัมากกวา่ออกกอ้ย) (Dr. N.D Lewis, 2017) 

การจ าแนกประเภทของแบบจ าลอง ตอ้งการท านายชั้นของ target variable ใหแ้ม่นย  า หมายความวา่ตอ้งการ
ลดความไม่แน่นอนใหน้อ้ยท่ีสุด นัน่กคื็อการพยายามแยกชั้นของ target variable ใหไ้ดส้ัดส่วนของ ชั้นใด ชั้นหน่ึงมาก
ท่ีสุด เพ่ือเพ่ิมความแน่นอนในการท านาย (เพ่ิม certainty ลด randomness เหมือนกรณีโยนเหรียญท่ีมี bias) (Dr. N.D 
Lewis, 2017) 

   (1.11) 
ก าหนดให ้ชั้น ของ target variable มีทั้งหมด K class (กรณี binary classification คือ K=2), p_hat_mk = 

สัดส่วนหรือ % ของ class k ภายในกลุ่ม => คลา้ยๆกบั Gini impurity คือ ถา้ในกลุ่ม หรือใน node ท่ีแบ่งออกมาได ้
สามารถแยกชั้นของ target variable ออกมาได ้1 ชั้นแบบเพียวๆ ท าใหค้่า entropy = 0 เน่ืองจาก ค่า p_hat_mk ของ ชั้น
นั้นมีค่าเท่ากบั 1 (log 1 = 0) ส่วน ชั้นอ่ืนๆ มีค่าเท่ากบั 0 (ท าใหค้่านอกวงเลบ็ = 0) (Dr. N.D Lewis, 2017) 

cost function ทั้ง 2 ตวัมีจุดประสงคเ์หมือนกนั คือ พยายามท าใหก้าร split node แต่ละคร้ัง ไดก้ลุ่ม 
observation ออกมาใหมี้ความ pure ของ class ใด class หน่ึงใน target variable มากท่ีสุด (Dr. N.D Lewis, 2017) 

ข้อดขีอง Cart Model ถกูออกแบบมาเพื่อใหร้องรับขอ้มูลแบบไม่เป็นเชิงเส้นใหผ้ล Trained Model ท่ีถกู
ตีความออกมาใหง่้าย,สามารถท าไดท้ั้ง Regression และ Classification (Dr. N.D Lewis, 2017)                                                                                   

 ข้อเสียของ Cart Model ขอ้มูลท่ีมีความแปรปรวนสูง ท าใหเ้กิดการแตกก่ิงไดง่้าย ท าใหมี้ความแม่ย  าทีต ่า 
เม่ือท าการทดสอบแบบจ าลอง และไม่เหมาะกบัขอ้มูลท่ีเป็นลกัษณะการกระจายแบบเชิงเส้น ธรรมชาติของระเบียบวิธี
ของ CART คือการคน้หา พารามิเตอร์ท่ีดีท่ีสุดจากบนลงล่างโดยตดัสินใจจากเง่ือนไขท่ีพบในล าดบัชั้นปัจจุบนัเท่านั้น 
โดยไม่ไดต้รวจสอบวา่การตดัสินใจในชั้นนั้นส่งผลใหล้  าดบัชั้นล่างๆ ลงมามีค่าความไม่บริสุทธ์ินอ้ยท่ีสุดหรือไม่ 
เรียกพฤติกรรมแบบน้ีวา่ Greedy algorithm ซ่ึงพฤติกรรมแบบน้ีท าใหต้อ้งใชเ้วลานานจนแทบเป็นอนนัตจึ์งจะหา
ตน้ไมท่ี้ดีท่ีสุดได ้ในทางคณิตศาสตร์เรียกปัญหาน้ีวา่ ปัญหา NP-Complete ดงันั้นเม่ือใช ้การตดัสินใจแบบก่ิไม้
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(Decision tree) จึงตอ้งยอมรับผลลพัธ์ท่ีอาจจะไม่สมบูรณ์แบบ แต่กส็ามารถใชไ้ดก้บังานส่วนใหญ่ (Dr. N.D Lewis, 
2017) 
 

จากงานวิจยั “Credit Approval Analysis” โดย Abiola Smith, Brendan Maher และ Deepesh Khaneja โดย
วจิยัดงักล่าวมีการเปรียบเทียบร้อยละของความแม่นย  าของ ML โดยพบวา่ MLท่ีมีความแม่นย  า ท่ีมากท่ีสุด 3 ล  าดบั คือ 
Classification and Regresstion Tree (CART) 87.2% ,  Logistic Regression 85.6%,  K-Nearest Neighbors 85.6%  
ดงันั้นผูว้ิจยัจึงเลือก แบบจ าลอง ML 3 โมเดลขา้งตน้มาท าการศึกษา  และเน่ืองจากมีขอ้จ ากดัในการเขา้ถึงและใช้
ขอ้มูล ผูศึ้กษาจึงใชข้อ้มูลส าเร็จรูปของ German Credit ท่ีมาจาก UC Irvine Machine Learning Reposity  โดยมีการใช ้
R Programming เป็นเคร่ืองมือในการสร้างระเบียบวิธี ML เพื่อศึกษาแบบจ าลองทางคณิตศาสตร์และเปรียบ
ประสิทธิภาพความแม่นย  าของการอนุมติัสินเช่ือทั้ง 3 แบบจ าลอง และท าการศึกษาถึงโมเดลทางคณิตศาสตร์ท่ีอยู่
ภายในระเบียบวิธี ML ของ แต่ละแบบจ าลอง และ เปรียบเทียบผลลพัธ์ของตาราง Confusion Matrix ท่ีเป็นตวัวดัการ
มีประสิทธิภาพของ MLไดแ้ก่ ค่าความถูกตอ้ง (Accuracy Score) ค่าความแม่นย  า (Precision Score) ค่าความถูกตอ้ง
ของการท านายว่าจะอนุมติัสินเช่ือเทียบกบัจ านวนคร้ังของเหตุการณ์ทั้ งหมด (Recall) และค่าเฉล่ียแบบฮาร์มอนิ
กระหวา่ง Precision และ Recall (F1-Score) (Dr. N.D Lewis, 2017) 
 
2. วตัถุประสงค์การวจิัย 

1) เพื่อศึกษาประสิทธิภาพของแบบจ าลองการพิจารณาการอนุมติัสินเช่ือจาก 3 แบบจ าลอง ไดแ้ก่            
K-nearest neighbors algorithm Logistic Regression และ CART Model  

2) เพ่ือศึกษาแบบจ าลองทางคณิตศาสตร์ท่ีอยูเ่บ้ืองหลงัระเบียบวิธี ML  
3) เพื่อเปรียบเทียบผลลพัธ์ของ Confusion Matrix ของแต่ละแบบจ าลอง 

 
3. การด าเนินการวจิัย 

1. เกบ็รวบรวมขอ้มูล ซ่ึงในท่ีน้ีใชข้อ้มูลส าเร็จรูปของ German Credit  จาก UC Irvine Machine Learning 
Reposity   
 2. ท าความสะอาดขอ้มูล (Cleansing  data) ใหถู้กตอ้งพร้อมใช ้Cleansing ขอ้มูลใหถู้กตอ้งพร้อมใช ้โดยใน
ชุดขอ้มูลท่ีน ามาวเิคราะห์  อาจเกิดปัญหาโดยขอ้มูลอาจจะไม่ครบหรือมีขอ้มูลสูญหาย   ซ่ึงท าใหเ้กิดการสรุปหรือการ
วิเคราะห์ไม่ถูกตอ้ง  หรือส่งผลใหเ้กิดค่า คาดเคล่ือน (Error) เม่ือน าขอ้มูลไป Train เพื่อสร้าง model ในกระบวนการ 
Machine Learning 

3. ท า Data Dictionary 
4. หา Feature ของแบบจ าลอง โดยใชเ้ทคนิค  low variance technique อธิบายขอ้มูลเชิงสถิติของ feature 

หรือแต่ละตวัแปรท่ีใชใ้นแบบจ าลองดว้ยการท า data visualizationหรือเรียกอีกอยา่งวา่ variable selection หรือ 
attribute selection เป็นการคดัเลือกหรือกรองเอาขอ้มูลบางตวัแปร (บางคอลมัน์) ออกมาใช ้ซ่ึงปัจจุบนัมีหลายเทคนิค
ดว้ยกนั  วิธีท่ีน ามาใชคื้อวิธี Low Varince Filter คือตวัแปรหรือคอลมัน์ใด  มีขอ้มูลท่ีค่าความแปรปรวนต ่าท่ีสุด 
พิจารณาลบหรือไม่ใชค้อลมัน์นั้นไป ซ่ึงขอ้มูลท่ีมีสเกลขนาดใหญ่ มีค่าความแปรปรวนสูง  ดงันั้นจึงตอ้งท าการ 
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normalize data เป็นการเปล่ียนสเกลให้เป็น 0 – 1 เสียก่อน โดยการ  normalization มีไดห้ลายวิธี Min – Max 
Normalization: ซ่ึง เป็นวธีิท่ีง่ายท่ีสุด ตาม   

 
   สมการ 3.1 

  (3.1) 
    จากนั้นจึงท าการหาค่า ความแปรปรวน และเรียงล าดบัจากค่ามากไปนอ้ย 
    จากขั้นตอนการ feature โดยใช ้Low Variance Filter ท่ีเลือกใชคื้อ Telephone, Account Balance, Value   
    Savings/Stocks , Instalment percent, Duration in Current address , No of dependents , Concurrent   
    Credits , Most valuable available asset 
     

Variable Description 

Creditability 
1 = approve ,  
0 = not approved 

Account Balance 

1 = no running account ,  
2 = no balance or debit , 
3 = 0-200 DM ,  
4 > 200 Dm or checking for at least 1 year 

Value Savings/Stocks 

1 = not available / no savings ,  
2 = < 100,- DM ,  
3 = 100,- <= ... < 500,- DM ,  
4 = 500,- <= ... < 1000,- DM,   
5 = >= 1000,- DM 

Instalment percent 

1 = >= 35 ,  
2 = 25 <= ... < 35 ,  
3 = 20 <= ... < 25 ,  
4 = < 20 

Duration in Current address 

1 = < 1 year ,  
2 = 1 <= ... < 4 years ,  
3 = 4 <= ... < 7 years ,  
4 = >= 7 years 

Most valuable available asset 

1 = not available / no assets ,  
2 = Car / Other ,  
3 = Savings contract with a building society / Life insurance ,  
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4 = Ownership of house or land 

Concurrent Credits 

1 = at other banks ,  
2 = at department store or mail order house ,  
3 = no further running credits  

No of dependents 
1 = 3 and more ,  
2 = 0 to 2 

Telephone 
1 = no ,  
2 = yes 

 
 5. สร้างการเรียนรู้ขอ้มูล(Train Data) โดยใช ้สัดส่วน 70% ในการท าระเบียบวธีิ ML แต่ละโมเดล 
 6. ทดสอบขอ้มูล (Test Data) โดยใชส้ัดส่วน 30% ในการท าระเบียบวิธี ML แต่ละโมเดลในท่ีน้ีจะ
ก าหนดค่าสุ่มเทียมเป็น 123 
 7 .เปรียบประสิทธิภาพความแม่นย  าของการอนุมติัสินเช่ือทั้ง 3 แบบจ าลองดว้ยตาราง Confusion Matrix 
และท าการศึกษาถึงโมเดลทางคณิตศาสตร์ท่ีอยูภ่ายในระเบียบวธีิ ML แต่ละจ าลองตาราง confusion matrix เป็นตาราง
เพื่อใชป้ระเมินผลลพัธ์ของการท างานของแบบจ าลองโดยผลลพัธ์ของการท านายวา่ผลของการป้อน feature เขา้ไป
เพื่อหาการพิจารณาการอนุมติัสินเช่ือบุคคลจาก feature creditability ท่ี label ไวแ้ลว้ ตามการเรียนรู้ของ ML แบบ 
Supervised Learning หรือการเรียนรู้แบบมีผูส้อน โดยมีค่าจาก Confusion Matrix ดงัต่อไปน้ีคือ Accuracy Score, 
Precision Score,  Recall, F1-score 

 
Accuracy Score คือสัดส่วนเปอร์เซ็นตค์วามถกูตอ้ง  คือ จ านวนท่ีท านายถูก/จ านวนทั้งหมด ตาม 
   สมการ 3.2 

 (3.2) 
  Precision Score คือความแม่นย  าของผลท านายจะสนใจผลท านายหรือPredictionค านวณเป็นค่า   
สัดส่วนก่ี % ตามสมการ 3.3 

 (3.3) 
Recall คือ การวดัค่าความแม่นย  าอีกมิติหน่ึง  ท่ีสนใจผลลพัธ์กบัท่ีเป็นของจริงดว้ย เช่น มองวา่โมเดลนั้น

ท านายถูกตอ้งก่ี % เม่ือเทียบกนักบัของจริง ตามสมการ 3.4 

(3.4) 
F1-Score คือ ค่าท่ีแสดงประสิทธิภาพ โดยการน าค่า Precision และ Recall มาค านวณหาค่าเฉล่ีย  หรือ

เรียกวา่ Harmonic Mean ซ่ึงค่าสูงๆถือวา่ Model มีประสิทธิภาพดี ตามสมการ 3.5 

 (3.5) 
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4. ผลการวิจัย 
จากการศึกษาโดยใชชุ้ดขอ้มูลส าเร็จรูป German Credit โดยมีการเกบ็ขอ้มูลลูกคา้สินเช่ือกลุ่มหน่ึง จากนั้น

น าชุดขอ้มูลท่ีไดเ้ช็คความถูกตอ้งของขอ้มูลหาค่าผิดพลาด( Missing )ก่อนเขา้สู่การเลือก Feature จ าเป็นตอ้งท าการ
ปรับสเกลขอ้มูลโดยการท า Data Normalization ก่อนจากนั้นท าการเลือกใช ้Feature ดว้ยวิธี Low Variance Filter จาก
ขั้นตอนการ feature โดยใช ้Low Variance Filter Feature ท่ีเลือกใชไ้ดแ้ก่  Telephone, Account Balance, Value 
Savings/Stocks , Instalment percent, Duration in Current address , No of dependents , Concurrent Credits , Most 
valuable available asset และท าการแบ่งสัดส่วน Train 70% และ Test 30% โดยท าผา่น ML แบบ Supervised 
Learning 3 model ไดแ้ก่ KNN (k-Nearest Neighbors, Logistic Regression และ CART Model และวดัประสิทธิภาพ
ของแบบจ าลองโดยใชต้าราง confusion matrix ท่ีประกอบดว้ย ค่าความถูกตอ้ง (Accuracy Score) ค่าความแม่นย  า 
(Precision Score) ค่าความถูกตอ้งของการท านายว่าจะอนุมติัสินเช่ือเทียบกบัจ านวนคร้ังของเหตุการณ์ทั้งหมด 
(Recall) และค่าเฉล่ียแบบฮาร์มอนิกระหวา่ง Precision และ Recall (F1-Score) ไดผ้ลเปรียบเทียบในความแม่นย  าของ
การพจิารณาอนุมติัสินเช่ือดงัแสดงในรูป 1.22  

รูปท่ี 4.1 Comparative result of credit approval 
 

ในรูป 4.1 แสดงให้เห็นว่า 
ค่า Accuracy Score โดยวดัเป็นเปอร์เซ็น KNN (k-Nearest Neighbors) 99.33% , Logistic Regression 

73.00% และ CART Model 69.00 % ตามล าดบั 
 ค่า Precision Score โดยวดัเป็นเปอร์เซ็นต ์KNN (k-Nearest Neighbors) 99.03% , Logistic Regression 
75.00% และ CART Model 87.32 % ตามล าดบั 

ค่า Recall โดยวดัเป็นเปอร์เซ็นต์ KNN (k-Nearest Neighbors) 100.00% , Logistic Regression 90.73% 
และ CART Model 72.26% ตามล าดบั 

ค่า F1-Score โดยวดัเป็นเปอร์เซ็นต ์KNN (k-Nearest Neighbors) 99.51% , Logistic Regression 82.12% 
และ CART Model 79.38% ตามล าดบั 
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5. บทสรุปและข้อเสนอแนะ 
ผลการศึกษาพบวา่ แบบจ าลอง KNN (k-Nearest Neighbors)  มีประสิทธิภาพสูงท่ีสุด โดยมี Accuracy 

Score, Precision Score, Recall และ F1-Score คือ 99.33%, 99.03%, 100% และ 99.51% ตามล าดบั รองลงมาคือ 
แบบจ าลอง Logistic Regression โดยมี Accuracy Score, Precision Score, Recall และ F1-Score คือ 73.00%, 
75.00%, 90.73% และ 82.12% ตามล าดบั และ แบบจ าลอง CART Model โดยมี Accuracy Score, Precision Score, 
Recall และ F1-Score คือ 69.00%, 87.32%, 72.76% และ 79.38% ตามล าดบั  

 จากบทความวิจยั“Credit Approval Analysis” โดย Abiola Smith, Brendan Maher และ Deepesh Khaneja 
พบวา่  ML ท่ีมีความแม่นย  ามากท่ีสุด 3 อนัดบัแรก คือ Classification and Regresstion Tree (CART) ,Logistic 
Regression  และ K-Nearest Neighbors โดยวดัผลเพียงค่าเดียวคือ accuracy score แต่เน่ืองจากขอ้จ ากดัในการเขา้ถึง
และใชข้อ้มูลในประเทศไทย การเลือกใช ้Data Set ท่ีน ามาใชมี้รายละเอียดแตกต่างกนั และการวดัผลจากทั้งส่ีค่า
ไดแ้ก่ Accuracy Score, Precision Score, Recall และ F1-Score ผลการศึกษาจึงมีความแตกต่างกบัจากบทความวิจยั
ดงักล่าว ผลของ KNN ท่ีดีกว่าแบบจ าลองอ่ืนคาดว่า KNN เป็นแบบจ าลองท่ีง่าย เหมาะกบัขอ้มูลแบบประเภท 
(nominal) เท่านั้นเช่น อนุมติัหรือไม่อนุมติั หญิงหรือชาย เป็นตน้ มีการพิจารณาจากขอ้มูลเรียนรู้ท่ีอยูใ่กลท่ี้สุด  K ตวั
ท่ีมกัเป็นจ านวนค่ีเป็นค าตอบ หรือ  ให้ค่าน ้ าหนกัโดยการพิจารณาระยะห่างระหวา่งขอ้มูลท่ีสนใจกบัขอ้มูลท่ีอยูใ่กล้
สุด K ตวัดว้ย 

ข้อเสนอแนะ ในการสร้างแบบจ าลองต้องเลือกระเบียบวิธีหรือเทคนิคท่ีใช้ให้เหมาะสมและเพื่อให ้
แบบจ าลอง เกิดประสิทธิภาพท่ีดีและน าไปใชไ้ดจ้ริง อาจตอ้งมีการใช้แบบจ าลองอ่ืนท่ีมีมากกว่า 3 แบบจ าลอง
ดงักล่าว จากนั้นเลือกใชค้่าท่ีดีท่ีสุดของขอ้มูล หรือการปรับจูนแบบจ าลอง(Model Tuning) และเพื่อพฒันาในการใช้
งานไดจ้ริงในอนาคต  และในกรณีท่ีเกิดการสอนท่ีมากเกินไป (overfitting) อาจจะพิจารณาแบ่ง (split) เป็นหลายๆชุด
เพื่อการประเมินผล 
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