
 การประชมุน าเสนอผลงานวจัิยระดับบณัฑิตศึกษา 
ครัง้ท่ี ๑๗  ปีการศึกษา ๒๕๖๕ 

 
 

 
วนัพุธที่ ๑๐ สิงหาคม พ.ศ.๒๕๖๕  หน้า 210 จัดโดย  บัณฑิตวิทยาลัย  มหาวิทยาลยัหอการค้าไทย 

 

การประยุกต์เหมืองข้อมูลในการพยากรณ์สถานะ NPLs ของลูกค้าสินเช่ือ  
กรณศึีกษา ธนาคารออมสิน สาขามหาวทิยาลัยเชียงใหม่ 

Application of Data Mining In Forecasting NPLS Status of GSB Loan  
Case study in Chiang Mai University branch 

ปารดา ศัสตุระ1  
1MBA-Online คณะบริหารธุรกิจ, มหาวทิยาลยัหอการคา้ไทย,Email: Parada.cmu@gmail.com 

--------------------------------- 
 

บทคดัย่อ 
ธนาคารออมสินมีนโยบายเร่งด่วนในการช่วยเหลือโดยการออกสินเช่ือ Covid-19 เพ่ือบรรเทาภาระค่าใชจ่้าย

ของประชาชน แต่ส่งผลท าให้ธนาคารมีลูกหน้ีท่ีไม่ก่อให้เกิดรายได ้NPLs ในการศึกษาคร้ังน้ีมีวตัถุประสงค์ เพ่ือ
ศึกษาปัจจยัท่ีไม่ก่อให้เกิดรายได ้NPLs และการประยกุตเ์หมืองขอ้มูลในการพยากรณ์สถานะ NPLs ของลูกคา้สินเช่ือ 
กรณีศึกษา ธนาคารออมสิน สาขามหาวิทยาลยัเชียงใหม่ ใชก้ระบวนการวิเคราะห์ขอ้มูลมาตรฐาน เรียกว่า Cross-
Industry Standard Process (CRISP) ประกอบดว้ย 6 ขั้นตอน ไดแ้ก่ เขา้ใจปัญหาของธุรกิจ เขา้ใจขอ้มูล เตรียมขอ้มูล 
พฒันาแบบจ าลอง การประเมิน และการน าไปใชจ้ริง ขอ้มูลท่ีใชร้วบรวมขอ้มูลจากลูกคา้ท่ีไดรั้บสินเช่ือ Covid-19 
ของธนาคารออมสิน สาขามหาวิทยาลยั เชียงใหม่ ตั้งแต่เดือน กรกฎาคม 2564 ถึง ธันวาคม 2564 จ านวน 7,215 ราย 
การเตรียมและคดัเลือกขอ้มูลให้สมบูรณ์เหมาะส าหรับการท าเหมืองขอ้มูลดว้ยกระบวนการ Extract Transform Load 
(ETL) จากนั้นท าการโอนยา้ยขอ้มูล การลดขนาดของขอ้มูล  และการท าความสะอาดขอ้มูล ใชโ้ปรแกรม WEKA เป็น
เคร่ืองมือ วิเคราะห์หาความสัมพนัธ์ และใช้อัลกอริทึมการพยากรณ์สถานะ NPLs ของลูกคา้สินเช่ือ 3 แบบ ไดแ้ก่ 
Decision Tree, Naive Bayes และ Random Forest การทดสอบประสิทธิภาพอลักอริทึมด้วยการหารากของค่าความ
คลาดเคล่ือนก าลงัสองเฉล่ีย (Root Mean Square Error : RMSE) เพ่ือหาอลักอริทึมท่ีดีท่ีสุด และวดัผล ผลการศึกษา 
พบว่า ปัจจยัท่ีมีผลต่อการเกิดหน้ีท่ีไม่ก่อให้เกิดรายได ้ไดแ้ก่ อาชีพ สถานะภาพ ระดบัการศึกษา รายได ้เพศ และผล
การพยากรณ์สถานะ NPLs ของลูกคา้สินเช่ือ จากอลักอริทึม Decision Tree (J48) มีค่าถูกตอ้งสูงสุด คิดเป็นร้อยละ 
96.15% เม่ือเทียบกบัอลักอริทึม Regression และ Random Forest ถูกตอ้งร้อยละ 94.52 % และ 96.10 % ตามล าดบั  
ค าส าคญั: การเรียนรู้ของเคร่ือง , NPLs  

 

Abstract 
Government Saving Bank (GSB) implemented the emergency Covid-19 relief loan policy to help 

individuals experiencing financial burden. The impact on the policy lead to NPLs. The purpose of this study are to 
study the parameters that lead to NPLs and to forecaste NPLS Status of GSB Loan using data mining. The technique 
in this study is the Cross-Industry Standard Process (CRISP). There are 6 processes that are business understanding, 
data understanding, data preparation, model development, evaluation, and deployment. The data collected from 
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COVID-19 relief loan from 7,215 customer GSB Loan in Chiang Mai University branch during July-December 2020. 
To do the data preparation, feature selection for data mining i.e., data transfer, data reduction, data cleaning using 
WEKA as tool. There are 3 algorithms for forecasting NPLS that are Decision Trees, Naive Bayes and XXXXX. 
Algorithm performance testing by using the root of the mean square error (Root Mean Square Error : RMSE) for the 
best algorithm. The results can demonstrate that there are 5 parameters (occupation, status, education, income and 
gender) that lead to NPLs and  the most accuracy algorithm is Gradient Boosted Tree with accuracy 96.15 % 
comparing with Simple Regression and Random Forest with accuracy 94.52 % and 96.10 %, respectively.  
Keywords: Machine learning , NPLs 

 
1. บทน า / วตัถุประสงค์การวจิัย 

ธนาคารออมสินเป็นธนาคารเพ่ือสังคม โดยจะดูแลลูกคา้และประชาชน 3 กลุ่มหลกั ไดแ้ก่ ผูมี้รายไดน้้อย 
ผูป้ระกอบการรายย่อย และองค์การชุมชน จากสถานการณ์โควิดส่งผลกระทบกบัลูกคา้เป็นจ านวนมาก ท าให้กลุ่ม
ธนาคารตอ้งเร่งเข้าช่วยเหลือลูกค้าท่ีประสบปัญหาดงักล่าว โดยธนาคารออมสินไดต้อบรับนโยบายเร่งด่วน เพ่ือ
บรรเทาความเดือนร้อนจากการขาดรายไดอ้นัเน่ืองมาจากมาตรการป้องกนัและควบคุมการแพร่ระบาดท่ีทางรัฐบาล
ประกาศข้ึนตามมติ ศบค. โดยการปล่อยสินเช่ือผูมี้อาชีพอิสระ Covid-19 ซ่ึงในระยะแรกของโครงการจะเร่ิมจากผูท่ี้
ได้รับผลกระทบท่ีอยู่ในพ้ืนท่ีสีแดงเข้ม และต่อมาก็ได้ขยายโครงการไปยงัทุกพ้ืนท่ีทัว่ประเทศ ผลกระทบจาก
สถานการณ์ ส่งผลท าให้ก  าไรสุทธิปรับตัวลดลงส่งผลต่อปัญหาคุณภาพหน้ี จากรายงานผลการด าเนินงานตาม
แผนปฏิบติัการและงบประมาณ ณ ไตรมาส 1 ปี 2564 ธนาคารออมสินมีอตัราน้ีคา้งช าระเกิน 3 เดือน (NPLs) ของ
สินเช่ือรวม ร้อยละ 1.94  (ณ ก.พ. 2564)  ท  าให้ธนาคารต้องตั้ งส ารองฯ ในระดับท่ีสูงข้ึนกว่าช่วงเวลาปกติ ซ่ึง
แนวโน้มในระยะต่อไป ธนาคารตอ้งเตรียมสภาพคล่องเพ่ือสนับสนันในการฟ้ืนกิจการและด าเนินการควบคู่ไปกบั
การเร่งปรับโครงสร้างหน้ีและให้ความช่วยเหลือลูกหน้ีในกลุ่มท่ีไดรั้บผลกระทบ เพ่ือเป็นแนวทางในการรักษา
คุณภาพหน้ีของธนาคารไวใ้ห้อยู่ในระดับท่ียอมรับได้ ดังนั้ น ธนาคารออมสิน ซ่ึงตอบรับนโยบายเร่งด่วนน้ี จึง
ท าการศึกษาเพ่ือพยากรณ์โอกาสเกิด NPLs ของลูกคา้สินเช่ือผูมี้อาชีพอิสระ Covid–19 เพ่ือวางแผนในอนาคตต่อไป 
 
2. การด าเนินการวจิัย 

1. แนวคิดในการศึกษาในคร้ังน้ี จากการช่วยเหลือเพ่ือบรรเทาภาระค่าใชจ่้ายของประชาชนท่ีธนาคารออม
สินไดต้อบรับนโยบายการออกสินเช่ือนั้ น ส่งผลท าให้ธนาคารมีลูกหน้ีท่ีไม่ก่อให้เกิดรายได ้NPLs เน่ืองจากกลุ่ม
ลูกค้าท่ีได้รับสินเช่ือและไม่สามารถช าระหน้ีได้ตามปกติ ว่าเกิดจากกปัจจยัใด และท านายปัจจยัการเกิดหน้ีท่ีไม่
ก่อให้เกิดรายได ้(NPLs) 

2. การพยากรณ์ (Forecasting) คือ การประมาณ หรือการคาดคะเนเหตุการณ์ท่ีจะเกิดข้ึนในอนาคต เช่น 
การพยากรณ์รายได้-รายจ่าย การพยากรณ์ยอดขาย หรือการพยากรณ์จ านวนลูกคา้ท่ีเขา้มาใชบ้ริการ เป็นตน้ ซ่ึงการ
พยากรณ์จะมีประโยชน์ในการวางแผนและการตดัสินใจขององคก์ร การพยากรณ์จ าแนกไดเ้ป็น 2 ประเภท คือ การ
พยากรณ์เชิงปริมาณ จะเป็นการพยากรณ์จากการวิเคราะห์ขอ้มูลตวัเลข ส่วนการพยากรณ์เชิงคุณภาพ จะเป็นการ
พยากรณ์จากความคิดเห็นและประสบการณ์ ในกระบวนการพยากรณ์ (Forecasting Process) มีทั้งหมด 5 ขั้นตอน โดย
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เร่ิมจากการก าหนดวตัถุประสงค ์ก าหนดช่วงเวลาท่ีตอ้งการพยากรณ์ เลือกเทคนิคการพยากรณ์ เก็บขอ้มูลท่ีตอ้งใชใ้น
การพยากรณ์ และขั้นตอนสุดทา้ย คือการท าการพยากรณ์  

3. NPLs (Non-Performing Loan) หรือหน้ีเสีย คือ สินเช่ือท่ีไม่ก่อให้เกิดรายได ้หรือ หน้ีเสีย ซ่ึงหมายถึง 
หน้ีท่ีไม่ไดรั้บการช าระคืนตามขอ้มก าหนดตกลงกนัตามสัญญา ซ่ึงจะเกิดข้ึนเม่ือไดท้  าการขอสินเช่ือเอาไว ้แลว้ไม่ได้
ช าระหน้ีนานเกินจ านวนวนัท่ีก  าหนด โดยปกติแลว้ก าหนดไวท่ี้ 90 วนั โดยสาเหตุการเกิดมาจากปัจจยัหลายอยา่ง ไม่
ว่าจะเป็นรายได ้สภาพรวมของตลาดในประเทศ วินัยทางการเงินในการช าระหน้ีของลูกหน้ี เม่ือเกิด NPL จะส่งผล
ระยะยาวในการขอยืน่กูสิ้นเช่ือในอนาคต เหมือนกบัประวติัท่ีท  าให้สถาบนัการเงินไม่แน่ใจในความสามารถในการ
ช าระหน้ี และท าให้สถาบนัการเงินตอ้งท าการกนัเงินส ารองตามเกณฑข์องธนาคารแห่งประเทศไทยไว ้เผื่อเกิดกรณี 
NPL  

4. การท าเหมืองขอ้มูล (Data Mining) เป็นกระบวนการท่ีกระท ากบัขอ้มูลจ านวนมากเพ่ือค้นหารูปแบบ
และความสัมพนัธ์ท่ีซ่อนอยู่ในชุดขอ้มูลนั้น การท าเหมืองขอ้มูลไดถู้กน าไปประยุกตใ์ชก้บังานหลากหลายประเภท 
ซ่ึงแบ่งประเภทของการท าเหมืองขอ้มูลเป็น 2 ประเภท ไดแ้ก่ 1.การท าเหมืองขอ้มูลแบบบรรยาย (Descriptive data 
mining) เป็นการน าขอ้มูลท่ีมีอยู่มาใชเ้พ่ือการอธิบายเพ่ือเป็นแนวทางในการตดัสินใจ โดยไม่ไดมี้วตัถุประสงค์เพ่ือ
การท านาย เช่น การหาความสัมพนัธ์ (Association) และ 2.การท าเหมืองขอ้มูลแบบท านาย (Predictive data mining) 
เป็นการน าขอ้มูลท่ีเกิดข้ึนในอดีตมาท านายผลขอ้มูลท่ีจะเกิดข้ึนในอนาคต ซ่ึงในขั้นตอนของการท าเหมืองขอ้มูล จะมี
เทคนิคแบบ Supervised classification และ Unsupervised classification โดยเทคนิคทั้ง 2 รูปแบบ จะมีการใชม้าตรฐาน
ท่ีเรียกว่า CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining) ซ่ึงเป็นกระบวนการในการท าเหมืองขอ้มูล
ท่ีท าให้ขอ้มูลท่ีไดรั้บมีประสิทธิภาพและมีผลลพัธ์ท่ีมีความถูกตอ้ง โดยมีขั้นตอน ดงัน้ี 

ขั้นตอนท่ี 1 ท าความเขา้ใจทางธุรกิจ (Business Understanding) 
ขั้นตอนท่ี 2 ท าความเขา้ใจขอ้มูล (Data Understanding)  
ขั้นตอนท่ี 3 การเตรียมขอ้มูล (Data Preparation)  
ขั้นตอนท่ี 4 การพฒันาแบบจ าลอง (Modeling)  
ขั้นตอนท่ี 5 การทดสอบผลแบบจ าลอง (Evaluation)  
ขั้นตอนท่ี 6 การน าแบบจ าลองไปใชง้าน (Deployment) 

ซ่ึงการศึกษาคร้ังน้ี ผูศึ้กษาไดใ้ชโ้ปรแกรม Weka Vision 3.8.5 เป็นโปรแกรมท่ีใชใ้นการวิเคราะห์ขอ้มูลดว้ย
เทคนิคเหมืองขอ้มูล คือ การวิเคราะห์ขอ้มูลเพ่ือหาความสัมพนัธ์ รูปแบบและแยกประเภทขอ้มูล นอกจากนั้นยงั
รวบรวมเทคนิคในการวิเคราะห์ขอ้มูลท่ีหลากหลายไว ้เช่น เทคนิคแบบ Tree J48 , Decision Rule: Part และ Bayes: 
naive Bayes เป็นตน้ 
 

งานวจิัยทีเ่กีย่วข้อง 
1. การประยกุตใ์ชเ้ทคนิคการเรียนรู้ของคอมพิวเตอร์เพ่ือพฒันาตวัแบบทางเหมืองขอ้มูลส าหรับพยากรณ์

ระดบัฮีโมโกลบินของผูบ้ริจาคโลหิต น าเสนอเก่ียวกบัปริมาณโลหิตและส่วนประกอบท่ีเพียงพอในธนาคารเลือดเพ่ือ
ใช้ในการรักษาผูป่้วย ดังนั้ นจึงต้องมีการส่งเสริมให้ผูบ้ริจาคโลหิตมีสุขภาพดีและมีคุณสมบติัท่ีเหมาะสมในการ
บริจาคเลือดอย่างสม ่าเสมอ โดยวตัถุประสงค์เพ่ือพฒันาและเปรียบเทียบประสิทธิภาพการเรียนรู้ในการพยากรณ์
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จ าแนกกลุ่มผลตรวจ Hb ของผูบ้ริจาคโลหิต จากการศึกษาเก็บขอ้มูล 44 ตวัแปรของผูบ้ริจาคโลหิตจ านวน 2,180 ราย
จากภาคบริจาคโลหิตแห่งชาติ 12 แห่งและสถานีกาชาดหัวหินเฉลิมพระเกียรติ และพฒันาตวัแบบทางเหมืองขอ้มูล
ได้แก่ ต้นไมต้ัดสินใจ (Decision Tree) ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (SVM) การจ าแนกแบบเบส์อย่างง่าย (Naive 
Bayesain Classifier) และโครงข่ายประสาทเทียม (Artificial Neural Networks) จากนั้นเปรียบเทียบประสิทธิภาพการ
จ าแนกกลุ่มของตวัแบบพยากรณ์พบว่าตน้ไมต้ดัสินใจเป็นตวัแบบการจ าแนกกลุ่มท่ีเหมาะสมท่ีสุดโดยให้ค่าความ
ถูกตอ้ง (accuracy) ค่าความไว (sensitivity) ค่าความจ าเพาะ (specificity) ค่าการพยากรณ์ผลบวก (positive predictive 
value) และ ค่าพยากรณ์ผลลบ (negative predictive value) สูงสุด ซ่ึงผูว้ิจยัจะได้น าไปพฒันาเป็นระบบประเมินผล
ออนไลน์ในการบริจาคโลหิตได ้(สาธิต เทศสมบูรณ์, 2562) 

2. การใชเ้หมืองขอ้มูลช่วยในการตดัสินใจการให้สินเช่ือ กรณีศึกษา: บริษทั กรุงไทยคาร์เร้นท ์แอนด ์ลีส 
จ ากดั (มหาชน) โดยมีวตัถุประสงค์ในการศึกษาเพ่ือสนับสนุนการอนุมติัสินเช่ือของบริษทัไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ 
และลดปริมาณหน้ีสูญ จากการเก็บรวบรวมตวัอยา่งจ านวน 441 รายและใชเ้ทคนิคการจ าแนกกลุ่มเพ่ือหากฎท่ีใชใ้น
การจ าแนกลูกคา้กลุ่มดี และลูกคา้กลุ่มไม่ดี ซ่ึงไดท้  าการทดลองจ าแนกกลุ่มขอ้มูลดว้ยเทคนิคการจ าแนก 3 เทคนิค 
ไดแ้ก่ โมเดลการจ าแนกกลุ่มแบบ Decision Tree: C4.5 หรือเรียกว่าโมเดล Classifiers Tree J48 โมเดลการจ าแนกกลุ่ม
แบบ Decision Rule: Part หรือเรียกว่าโมเดล Classifiers Part และ โมเดลการจ าแนกกลุ่มแบบ Bayes: Naïve Bayes 
หรือเรียกว่า โมเดล Classifiers Bayes ซ่ึงผลลพัธ์ท่ีไดคื้อ การจ าแนกกลุ่มลูกคา้ดว้ยเทคนิค J48 เป็นเทคนิคท่ีเหมาะสม
กบัแนวทางงานวิจยั และมีความถูกตอ้งมากท่ีสุด สามารถแบ่งกลุ่มไดต้ามเง่ือนไขท่ีชดัเจนมากท่ีสุด ซ่ึงผูศึ้กษาจะได้
น าไปใชใ้นการเขียนโปรแกรมระบบการตดัสินใจอนุมติัสินเช่ือออนไลน์ต่อไป (ทิทยธิ์ดา วงศพิ์พนัธ์,2556) 

3. การพยากรณ์ความเส่ียงการเกิดโรคเบาหวานโดยเทคนิคการท าเหมืองขอ้มูล:กรณีศึกษาโรงพยาบาล
มหาสารคาม โดยใชปั้จจยัเฉพาะดา้นจากขอ้มูลผูป่้วยของโรงพยาบาล จ านวน 50,000 ราย ประกอบดว้ยขอ้มูลผูป่้วยท่ี
เป็นโรคเบาหวานและไม่ไดเ้ป็น และน าเสนอประสิทธิภาพของตวัแบบท่ีพฒันาดว้ยเทคนิค Decision Tree ID3 โดย
ด าเนินการตามกระบวนการตามมาตรฐานส าหรับการท าเหมืองขอ้มูล CRISP-DM พบว่า ปัจจยัท่ีมีผลต่อการเป็น
โรคเบาหวานมีทั้งหมด 8 ตวัแปร ไดแ้ก่ อาย ุเพศ BMI ประวติัเบาหวานในพ่อ แม่ พ่ีนอ้ง ไตรกลีเซอไรด ์ระดบัไขมนั 
ประวติัการสูบบุหร่ี และประวติัการด่ืมสุรา ซ่ึงการพยากรณ์ดว้ยอลักอรีทึม Decision Tree พบว่ามีความถูกตอ้งและมี
ประสิทธิภาพในการพยากรณ์ท่ีสูง (รักถ่ิน เหลาหา, 2560) 

4. การพฒันาตวัแบบการพยากรณ์ผลผลิตมนัส าปะหลงัดว้ยเทคนิคการท าเหมืองขอ้มูล โดยใชเ้ทคนิคการ
ท าเหมืองข้อมูลในการจ าแนกประเภท (Classification) โดยใช้อัลกอริทึม J48, Random Tree, Simple Cart, Naïve 
Bayes, LAD Tree เพ่ือสร้างตน้ไมต้ดัสินใจ (Decision Tree) จากนั้นท าการทดสอบความแม่นจ าในการพยากรณ์ดว้ย
เทคนิค Cress-validation Test โดยท าการแบ่งขอ้มูลออกเป็น 2 ช่วง ไดแ้ก่ 5-fold cress-validation และ 10-fold cress-
validation ซ่ึงผลการทดสอบพบว่าให้ค่าความแม่นย  าสูงสุดเพียง 70.96% ดังนั้ นผูว้ิจัยจึงท าการปรับปรุงวิธีการ
ทดสอบให้มีความแม่นย  า โดยท าการแบ่งขอ้มูลออกเป็น 2 ส่วน ไดแ้ก่ ขอ้มูลเรียนรู้ (Training Set) และขอ้มูลทดสอบ 
(Data Set) จ  านวน 5 ชุด ผลการทดสอบพบว่ามีความแม่นย  าเพ่ิมข้ึนสูงสุดถึง 80.12% โดยสรุปไดด้งัน้ี อลักอริทึมของ
ชุดขอ้มูล Test Set ท่ีไดค้วามแม่นย  าสูงสุดจ านวน 3 อลักอริทึม คือ ชุดขอ้มูลท่ี 5 อลักอริทีม J48 ให้ค่าความแม่นย  าท่ี 
75.64% ชุดขอ้มูลท่ี 5 อลักอริทีม Simple Cart ให้ค่าความแม่นย  าท่ี 80.12%  และชุดขอ้มูลท่ี 4 อลักอริทีม LAD Tree 
ให้ค่าความแม่นย  าท่ี 78.68% ส่วนอลักอริทึมท่ีเหลือไดแ้ก่ Random Tree และ Naïve Bayes ให้ค่าความแม่นย  า 66.85% 
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และ 67.91% ตามล าดบั ซ่ึงค่าท่ีไดมี้ความแม่นย  าท่ีต ่า จึงไม่น ามาใชใ้นการสร้างตวัแบบพยากรณ์ จากนั้นจึงด าเนินการ
น าอลักอริทึมท่ีไดค่้าความแม่นย  ามากท่ีสุดไปใชใ้นการออกแบบและพฒันาระบบสารสนเทศการพยากรณ์ผลผลิตมนั
ส าปะหลงั การสืบคน้ขอ้มูล และการประเมินความพึงพอใจผา่นเวบ็ไซต ์ต่อไป (ปรีชา ล้ิมตระกูล, 2558) 

5. เทคนิคการท าเหมืองขอ้มูลเพ่ือการบริหารจดัการหน้ีท่ีไม่ก่อให้เกิดรายได ้(NPLs) จากการศึกษาตาม
กระบวนการวิเคราะห์ขอ้มูลมาตรฐาน Cross-Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) จากประวติั
ลูกคา้ท่ีผ่านการพิจารณาการให้สินเช่ือของธนาคารจ านวน 5,000 คน ดว้ยการใชเ้ทคนิคการจ าแนกกลุ่ม 2 เทคนิค 
ได้แก่ Decision tree และ Naïve Bayes ผลจากการศึกษา พบว่าการคัดเลือกปัจจัย ท่ีจ  าเป็นในการศึกษาหน้ีท่ีไม่
ก่อให้เกิดรายได ้6 แอทริบิวต์ ไดแ้ก่จ  านวนชั้นหน้ี อายุ ประเภทอาชีพ วตัถุประสงค์ของการกู ้เงินเดือน และรายได้
สุทธิ ด้วยการจ าแนกกลุ่มข้อมูลด้วยเทคนิค ID3 Algorithm และ Naïve Bayes ให้ความถูกต้องร้อยละ 91.8% และ 
54.7% ตามล าดบั และอาชีพท่ีก่อให้เกิดหน้ีท่ีไม่ก่อให้เกิดรายไดสู้งสุด 3 อนัดบัแรก ไดแ้ก่ คนขบัแท็กซ่ี ครู และ
ต ารวจ กล่าวโดยสรุป เทคนิค ID3 Algorithm ในการท าเหมืองขอ้มูล ให้ความถูกตอ้งมากกว่า Naïve Bayes (อานนท ์
บุพพวงษ, 2563) 
 
3. ขั้นตอนการศึกษา  

1. การรวบรวมขอ้มูล เป็นแบบทุติยภูมิ คือ รวบรวมขอ้มูลท่ีตอ้งการศึกษา จากแหล่งขอ้มูล ท่ีไดมี้การเก็บ
รวบรวมไวแ้ลว้ โดยการศึกษาน้ีไดอ้า้งอิงขอ้มูลจากสินเช่ือ Covid-19 ของธนาคารออมสิน สาขามหาวิทยาลยัเชียงใหม่ 
เวลาทั้งหมด 6 เดือน ตั้งแต่เดือน กรกฎาคม 2564 ถึง ธนัวาคม 2564 จ านวนลูกคา้ 7,215 ราย 

2. การคดัเลือกขอ้มูล ผูศึ้กษาไดค้ดัเลือกปัจจยัท่ีส าคญัในการท าเหมืองขอ้มูล ดว้ยวิธีการคัดเลือกขอ้มูล
จากกลุ่มลูกคา้ท่ีเร่ิมมีการคา้งช าระสินเช่ือ จากกลุ่มอาชีพของลูกคา้ และจากรายได ้

3. การเตรียมขอ้มูล ประกอบดว้ยขั้นตอนดงัน้ี 
3.1 การท าความสะอาดขอ้มูล (Data Cleaning) ท  าการเพ่ิมคุณภาพของข้อมูลเพ่ือ ให้ข้อมูลมีความ

ถูกตอ้ง โดยการจดักลุ่มขอ้มูล การก าจดัขอ้มูลท่ีผดิปกติ หรือขอ้มูลท่ีเป็นค่าว่าง (Null)  
3.2 การผสานข้อมูล (Data Integration) ท าการรวมข้อมูลท่ีได้มาจากหน่วยงานท่ีมีการจัดเก็บท่ี

แตกต่างกนั ให้มีการจดัเก็บขอ้มูลในรูปแบบท่ีเป็นมาตรฐานเดียวกนั  
3.3 การแปลงข้อมูล (Data Transformation) เป็นการจัดการข้อมูลท่ีได้ให้มีความเหมาะสมต่อการ

น าไปใชใ้นพยากรณ์ ดงัตารางท่ี 1.  
 
ตารางท่ี 1: แสดงการแปลงขอ้มูลของกลุ่มลูกคา้ 

Variables Variable value Description 

Education (การศึกษา) 1 ต ่ากว่าปริญญาตรี 
 2 ปริญญาตรี 
 3 สูงกว่าปริญญาตรี 
Gender (เพศ) Female หญิง 
 Male ชาย 
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3.4 การลดรูปขอ้มูล(Data Reduction) เน่ืองจากบางขอ้มูลมีการจดัเก็บขอ้มูลท่ีมีความละเอียดมาก ท า
ให้ผูศึ้กษาตอ้งท าการลดรูปขอ้มูล เพ่ือท่ีจะไดน้ าขอ้มูลไปวิเคราะห์ไดง่้ายข้ึน 

4. การวิเคราะห์โดยการท าเหมืองขอ้มูล ผูศึ้กษาไดใ้ชโ้ปรแกรม Weka ซ่ึงใชเ้ป็นเคร่ืองมือในการวิเคราะห์
ขอ้มูลและสร้างตวัแบบทดสอบ ซ่ึงขอ้มูลจะถูกจดัให้อยู่ในรูปแบบของ . csv เพ่ือท่ีจะไดน้ าขอ้มูลเขา้โปรแกรมเพ่ือ
วิเคราะห์ โดยจะใชว้ิธีการจดัหมวดหมู่ (Classification) และวิธีการเรียนรู้ (Learning Methods) จากการศึกษาคร้ังน้ี ผู ้
ศึกษาท าการสร้างแบบทดสอบจ านวน 3 Algorithm เพ่ือใชใ้นการเรียนรู้และสร้างแบบจ าลอง โดยการใชว้ิธี K-Fold 
Cross-Validation Test ซ่ึงมีการก าหนดค่า K=5 และ K=10 ตามล าดบั โดยให้แต่ละส่วนมีจ านวนขอ้มูลท่ีเท่ากนั โดย
ขอ้มูลหน่ึงส่วนจะใชเ้ป็นตวัทดสอบประสิทธิภาพของโมเดล ท างานวนไปจนครบ และขอ้มูลท่ีเหลือจะใชส้ าหรับการ
ทดสอบ โดยขอ้มูลท่ีไดจ้ากการวิเคราะห์ดว้ยโปรแกรม Weka แสดงผลไดด้งัต่อไปน้ี 
 
ตารางท่ี 2: ค่าแสดงประสิทธิภาพของตวัแบบทดสอบ 

Classification Model 
 

(Training Set) (5-fold  
cross-validation) 

(10-fold  
cross-validation) 

Trees.J48 96.52 % 96.20 % 96.15 % 
Rules: Part 96.94 % 96.06 % 96.10 % 

Bayes: NaiveBayes 94.57 % 94.44 % 94.52 % 
 

จากขอ้มูลดงัตารางขา้งตน้ การวดัประสิทธิภาพของแบบจ าลองแบบ Classification: Trees.J48 หรือวิธี
ต้นไมต้ัดสินใจ โดยวิธี 10-Fold Cross-Validation เป็นการแบ่งข้อมูลแบบสุ่มออกเป็นจ านวน 10 กลุ่ม และมีการ
ทดสอบจ านวน 10 รอบ โดยรอบท่ี 1 เป็นการเอาขอ้มูลในกลุ่มท่ี 1 ออกมาเพ่ือใชใ้นกลุ่มท่ี 2 ถึง 10 เม่ือท าจนครบการ
เรียนรู้ตามจ านวนท่ีก าหนด ผูศึ้กษาจึงไดข้อ้สรุปจากการเรียนรู้แบบจ าลองแบบ Classification: Trees.J48 นั้น มีค่า
ความถูกตอ้งมากท่ีสุดได ้ 96.15% และมีค่าความไม่ถูกตอ้ง 3.9% และสามารถสร้างกฎการเรียนรู้ได ้ 42 กฎ ซ่ึงในการ
วัดค่าประสิทธิภาพของตัวแบบจ าลองท่ีได้นั้ น สามารถแสดงได้ถึงค่าความถูกต้อง (Correct) ค่าความแม่นย  า 
(Precision) ค่าความระลึก (Recall) และค่าความถ่วงดุล (F-Measure) จะแสดงในภาพ ดงัน้ี  
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รูปท่ี 1: ผลท่ีไดจ้ากแบบจ าลองแบบ Classification: Trees.J48 
 

 
รูปท่ี 2: Tree View ท่ีไดจ้ากแบบจ าลองแบบ Classification: Trees.J48 

  
จากภาพท่ี 2 สามารถจ าแนกสถานะลูกคา้ท่ีมีสถานะหน้ีท่ีไม่ก่อให้เกิดรายได ้(NPLs) โดยใชก้ฎท่ีได้

จากแบบจ าลองแบบตน้ไมต้ดัสินใจ โดยมีโหนดราก (Root Node) คือ การรับรู้รายไดอ้งค์กร ประกอบดว้ย ค่า Yes 
และ ค่า No เม่ือการรับรู้รายไดข้ององคก์รเท่ากบัค่า No ดงัจะอธิบายรายละเอียดดงัน้ี ยกตวัอยา่ง เช่น 
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4. ผลการวจิัย  

จากการศึกษาขอ้มูล ลูกคา้สินเช่ือ สาขามหาวิทยาลยัเชียงใหม่ จากกลุ่มตวัอย่างของลูกคา้จ านวนทั้งส้ิน 
7,215 ราย ระยะเวลาในการศึกษาข้อมูลตั้ งแต่เดือนกรกฎาคม 2564 ถึงเดือน ธันวาคม 2564 โดยใช้การสร้างตัว
แบบทดสอบแบบ Trees.J48 ตวั และด าเนินการศึกษาตามกระบวนการมาตรฐานส าหรับการท าเหมืองขอ้มูล CRISP 
ดว้ยโปรแกรม Weka พบว่ากลุ่มลูกคา้ท่ีมีปัญหาการคา้งช าระ ดงัน้ี 

1. อาชีพ: กลุ่มลูกคา้ท่ีเป็นผูป้ระกอบการธุรกิจ/เจา้ของธุรกิจจะมีอตัราส่วนในการเกิดหน้ีท่ีไม่ก่อให้เกิด
รายได ้(NPLs) มากกว่ากลุ่มลูกคา้ผูรั้บจา้งทัว่ไป/ผูใ้ชแ้รงงาน(5) และกลุ่มอาชีพเกษตรกร(8) มีอตัราส่วนในการคา้ง
ช าระนอ้ยท่ีสุด 

2. สถานะภาพ: กลุ่มลูกคา้ท่ีมีสถานะภาพโสด(Single)จะมีอัตราส่วนการเกิดหน้ีท่ีไม่ก่อให้เกิดรายได้ 
(NPLs) มากกว่ากลุ่มลูกคา้สถานะภาพสมรส(Marry) และสถานภาพอ่ืนๆ(Other) ตามล าดบั  

3. ระดับการศึกษา: กลุ่มลูกคา้ท่ีมีการศึกษาระดบัต ่ากว่าปริญญาตรี(1)จะมีอตัราส่วนการเกิดหน้ีท่ีไม่
ก่อให้เกิดรายได ้(NPLs) มากกว่าระดบัปริญญาตรี(2) และระดบัสูงกว่าปริญญาตรี(3) ตามล าดบั ผลจากการศึกษา
ท านายขอ้มูลลูกคา้จากกลุ่มตวัอยา่งหน้ีท่ีไม่ก่อให้เกิดรายได ้ดงัน้ี 
 

OCCUPATION กลุ่มขอ้มูล ร้อยละ NPLs  Status กลุ่มขอ้มูล ร้อยละ NPLs 
1 2581 2.79%  Marry 3183 6.16% 
2 113 0.23%  Single 3394 9.07% 
3 1093 2.13%  Other 638 1.51% 
4 53 0.08%     
5 1644 4.57%     
6 608 2.48%  Education กลุ่มขอ้มูล ร้อยละ NPLs 
7 956 4.22%  1 2817 8.80% 
8 15 0.00%  2 3775 7.17% 
9 152 0.23%  3 623 0.77% 

Rule ค  าอธิบาย 
Income_org=No -> Status_Acc= Normal Class -
> Occupation=5   -> Status=Marry -> NPLs 

องคก์รไม่มีการรับรู้รายได ้มีสถานะทางบญัชีเป็นปกติ มีอาชีพผูป้ระกอบ
กิจการ/เจา้ของกิจการ มีสถานะภาพ สมรส จะเป็นลูกคา้ที่มีสถานะ “NPLs” 

Income_org=(No -> Status_Acc= Normal Class 
-> Occupation=7  -> NPLs 

องคก์รไม่มีการรับรู้รายได ้มีสถานะทางบญัชีเป็นปกติ มีอาชีพรับจา้ง
ทัว่ไป/ผูใ้ชแ้รงงาน จะเป็นลูกคา้ที่มีสถานะ “NPLs” 

Income_org =No -> Status_Acc =Normal Class 
-> Occupation =3 -> Income_cus =1 -> NPLs 

องคก์รไม่มีการรับรู้รายได ้มีสถานะทางบญัชีเป็นปกติ มีอาชีพพนักงาน
และลูกจา้งในบริษทั มีรายไดไ้ม่เกิน 10,000 บาท จะเป็นลูกคา้ที่มีสถานะ 
“NPLs” 

Income_org=No) -> Status_Acc =Normal Class 
-> Occupation=5 -> Status=Single -> 
Education= 1 -> NPLs 

องคก์รไม่มีการรับรู้รายได ้มีสถานะทางบญัชีเป็นปกติ มีอาชีพผูป้ระกอบ
กิจการ/เจา้ของกิจการ มีสถานะภาพ โสด มีระดบัการศึกษาต ่ากวา่ปริญญา
ตรี จะเป็นลูกคา้ที่มีสถานะ “NPLs” 
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และผลจากการทดสอบตวัแบบทดสอบ Classification: Trees.J48 ท่ีไดจ้าก Confusion Matrix ซ่ึงมีค่าความ
ถูกตอ้งอยูท่ี่ 96.15% ดงัน้ี 
 

 

 
อธิบายผลลพัธ์จากขอ้มูล Confusion Matrix ดงัน้ี 
1. แบบทดสอบ จ านวนลูกคา้ 6,700 ราย มีสถานะบญัชีปกติ (TP) 
2. แบบทดสอบ จ านวนลูกคา้ 237 ราย มีสถานะบญัชีหน้ีท่ีไม่ก่อให้เกิดรายได ้NPLs (TN) 
3. แบบทดสอบ จ านวนลูกคา้ 83 ราย ระบบประมวลผลว่ามีสถานะทางบญัชีหน้ีท่ีไม่ก่อให้เกิดรายได้ 

NPLs แต่จากขอ้มูลมีสถานะทางบญัชีปกติ 
4. แบบทดสอบ จ านวนลูกคา้ 195 ราย ระบบประมวลผลว่ามีสถานะทางบญัชีปกติ แต่จากขอ้มูลมีสถานะ

ทางบญัชีหน้ีท่ีไม่ก่อให้เกิดรายได ้NPLs 
 
5. อภปิรายผล / บทสรุป 

การพยากรณ์สถานะทางบญัชีหน้ีท่ีไม่ก่อให้เกิดรายได ้NPLs ของลูกคา้สินเช่ือ Covid-19 โดยการสร้าง
แบบทดสอบจ านวน 3 Algorithm ได้แก่ แบบจ าลอง Trees.J48 แบบจ าลอง Rules: Part และแบบจ าลอง Bayes: 
NaiveBayes ซ่ึงจากการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองนั้นมีความแตกต่างกนัไม่มาก ผูศึ้กษาจึงท าการเลือก
ศึกษาแบบจ าลอง Trees.J48 เน่ืองจากเม่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพแลว้ได ้ ค่าความถูกตอ้งมากท่ีสุดอยู่ท่ี 96.15% ค่า
ความไม่ถูกตอ้ง 3.86% และไดท้  าการสร้างแบบจ าลองดว้ยวิธี N-Fold Cross-Validation เป็นการแบ่งขอ้มูลแบบสุ่ม
ออกเป็นจ านวน N กลุ่ม จากวิธีดงักล่าวสามารถสร้างกฎการจ าแนกได ้42 กฎ เม่ือวดัค่าประสิทธิภาพของแบบทดสอบ
แลว้มีค่ามากกว่าร้อยละ 70 ข้ึนไป แสดงว่าวิธีการแบ่งขอ้มูลชุดการเรียนรู้และทดสอบสามารถน าไปใขใ้นการพฒันา
แบบการพยากรณ์สถานะทางบญัชีหน้ีท่ีไม่ก่อให้เกิดรายได ้NPLs ได ้ดงันั้นผลท่ีไดจ้ากการสร้างตวัแบบทดสอบ 
Trees:J48 สามารถน าไปประยุกต์ใช้ในหลักเกณฑ์การพิจารณาสินเช่ือของธนาคารหรือช่วยเหลือกลุ่มลูกค้าท่ีมี
สถานะทางบญัชีหน้ีท่ีไม่ก่อให้เกิดรายได ้NPLs ได ้

 
6. ข้อเสนอแนะ  

1. จากการศึกษาในคร้ังน้ีปัจจยัท่ีท  าให้เกิดหน้ีท่ีไม่ก่อให้เกิดรายได ้NPLs นั้นยงัคงเป็นปัจจยัในเร่ืองของ
รายไดท่ี้ไดรั้บ และจากสถานการณ์ Covid-19 ท าให้เห็นถึงกลุ่มลูกคา้ท่ีประสบปัญหาในเร่ืองรายไดอ้ยา่งแทจ้ริง 

2. ส าหรับการศึกษาในคร้ังต่อไปจะท าการการเก็บรวบรวมขอ้มูลของสาขาใกลเ้คียงหรือสาขาท่ีอยู่ใน
สังกดัธนาคารออมสินภาค 8 เพ่ือน าขอ้มูลมาวิเคราะห์ความแตกต่างและท าการเปรียบเทียบถึงปัจจยัการเกิดหน้ีท่ีไม่
ก่อให้เกิดรายได ้NPLs เม่ือท าการวิเคราะห์ไดจ้ะท าให้เห็นแนวโนม้ขอ้มูลลูกคา้ในภาพรวมของระดบัภาค  
 

a b classified as 
6,700 83 a = Normal 
195 237 b = NPL 

Positive Negative  
TP FP Positive 
FN TN Negative 
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