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บทคดัย่อ 
การศึกษาวิจยัน้ีมีวตัถุประสงค์เพ่ือศึกษากระบวนการสร้างแบบจ าลองโดยใช ้เกรเดียนต์บูทต้ิง (Gradient 

Boosting) รวมถึงทฤษฎีท่ีเก่ียวขอ้ง และทดลองทดลองสร้างแบบจ าลองตามงานวิจยั “Modeling and predicting U.S. 
recessions using machine learning techniques” โดย Spyridon D. Vrontos John Galakis และ Ioannis D. Vrontos เพ่ือ
ศึกษาความแตกต่างของแบบจ าลองและสามารถน าไปประยกุต์ใชก้บังานอ่ืนๆไดอ้ยา่งเหมาะสม ซ่ึงงานวิจยัดงักล่าวมี
การน า machine learning ทั้งหมด 18 แบบจ าลองมาใชเ้ปรียบเทียบค่าทางสถิติ ทางผูศึ้กษาไดเ้อาแบบจ าลอง Logistic 
Regression และ Gradient booting มาท าการศึกษาและสร้างแบบจ าลองข้ึนมา โดยท่ี Logistic Regression เ ป็น
แบบจ าลองมาตรฐาน ส่วน Gradient booting เป็นแบบจ าลองท่ีเราสนใจจะศึกษา เ น่ืองจากมีการประยุกต์ใช้งาน
หลากหลายมาก แลว้น าทั้งสองมาเปรียบเทียบกนัโดยใชค่้าทางสถิติเพ่ือพิจารณาว่าแบบจ าลองใดดีกว่ากนั เร่ิมจากใช้
ตวัแปรทางเศรษฐกิจและการเงินทั้งหมด 56 ตวัแปรเป็นขอ้มูลท่ีใช้ท  าแบบจ าลอง Gradient booting ส่วน Logistic 
Regression ใชเ้พียงตวัแปรเพียง 1 ตวัคือระยะระหว่างอตัราผลตอบแทนระยะสั้ นกบัระยะยาว กบัตวัท่ีบ่งบอกว่าเป็น
สภาวะถดถอยอีก 1 ตัวแปร โดยมีการท ากรอบเวลาคาดการณ์ล่วงหน้าเป็น 3 เดือน 6 เดือน และ 12 เดือน เพ่ือดู
ประสิทธิภาพในแต่ละกรอบเวลา 

ผลการศึกษา Logistic Regression โดยใชใ้นการคาดการณ์ล่วงหน้า 12 เดือน สามารถเป็นเกณมาตรฐานได้
และสมเหตุสมผลตามงานวิจยัท่ีอา้งอิง และแบบจ าลอง Gradient booting มีประสิทธิภาพดีกว่า Logistic Regression 
ทุกตวัวดัประสิทธิภาพ ถึงแมว้่าจะมีความแม่นย  าท่ีใกล้เคียงกัน เน่ืองจากขอ้มูลท่ีเป็นสภาวะปกติมี ถึง 89%  และ
ปัญหาเวลาในการประมวลผลค่อนขา้งนานพอสมควร ส่วนกรอบเวลาคาดการล่วงหน้ายิ่งสั้ นลงค่ายิ่งแย่ลง โดยท่ี
แบบจ าลอง Logistic Regression ท่ีใชใ้นการคาดการณ์ล่วงหนา้ 3 เดือน ไม่สามารถคาดการณ์ไดเ้ลย แต่ยงัมีขอ้สังเกต
อยู่หน่ึงประการคือการคาดการณ์ความน่าจะเป็นท่ีเกิดสภาวะถดถอยของ Gradient booting มีค่าใกล้เคียง 0 กับ 1 
เท่านั้นจึงไม่เหมาะส าหรับประยกุตใ์ชก้บัการหาแนวโนม้ความน่าจะเป็นหรือการเคล่ือนท่ีของความน่าจะเป็น  
ค าส าคญั:  การเรียนรู้ของเคร่ือง, เกรเดียนต ์บูทต้ิง , การถดถอยแบบโลจิสติก 
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1. บทน า 
machine learning คือการเรียนรู้ของเคร่ืองจกัร ซ่ึง machine learning เป็นเพียงส่วนหน่ึงของปัญญาประดิษฐ ์ ( 

Artificial Intelligence, AI) ท่ีช่วยให้ระบบเทคโนโลยสีารสนเทศ ( Information Technology, IT) รู้จกักบัรูปแบบพ้ืนฐาน
ของอลักอริทึมและชุดขอ้มูลต่างๆ เพ่ือเป็นการเรียนรู้รูปแบบอตัโนมติัผ่านขอ้มูลและประสบการณ์ดว้ยตวัเอง ใชใ้น
การคน้หา แยกแยะ สรุป คาดคะเน ค านวณความน่าจะเป็น และเพ่ือพฒันากระบวนการแกไ้ขปัญหาไดอ้ย่างเหมาะสม 
ดว้ยประสิทธิภาพการเรียนรู้ของ machine learning ท่ีมีมากเช่นน้ี machine learning จึงสามารถน าไปปรับใชก้บัการท า
ธุรกิจไดห้ลากหลาย 

machine learning จึงกลายเป็นส่วนหน่ึงท่ีส าคญัมากในหลายแอพพลิเคชัน่เช่น เครดิตสกอร่ิง (Credit Scoring), 
การท านายพลงังานแสงอาทิตยแ์ละลม (Solar and wind energy prediction), การท านายราคาน ้ามนั (Oil price prediction), 
การวิเคราะห์ความรู้สึก (Sentiment analysis)  ซ่ึง machine learning เหล่าน้ีมนัเป็นส่วนส าคญัท่ีจะช่วยหาแบบจ าลองท่ี
สามารถจดัการกบัขอ้มูลท่ีมีความซับซอ้นและจ านวนมากไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ โดยปัจจุบนัมีการพฒันาอลักอริทึมท่ี
ซับซ้อนมากข้ึนไป เน่ืองจากการประมวลผลมีประสิทธ์ิภาพสูงข้ึน ท าให้แบบจ าลองท่ีสร้างมามีประสิทธิภาพดีกว่า
อลักอริทึมเก่าหลายๆตวั ซ่ึงอลักอริทึมเหล่าน้ีใช่เทคนิคการสุ่ม (Randomization techniques) เป็นหลกั ประกอบดว้ยการ
สร้างวิธีแกปั้ญหาท่ีหลากหลายรูปแบบ เช่น แรนดอม ฟอเรส (Random Forest) หรือ เนน้การปรับปรุงกระบวนการ เช่น 
การบูตต้ิง (Boosting) ท่ีจริงแลว้แอพพลิเคชัน่ท่ีกล่าวมาขา้งต้นมีส่ิงท่ีเหมือนกันคือ ใชว้ิธีการเอนเซมเบิล (Ensemble 
method) 

ทางผูศึ้กษาได้ท  าการศึกษาตามงานวิจัย “Modeling and predicting U.S. recessions using machine learning 
techniques” โดย Spyridon D. Vrontos กบั John Galakis กบั Ioannis D. Vrontos  (2019)โดยวิจยัดงักล่าวมีการเปรียบเทียบ 
อลักอรึทึมทั้งหมด 18 ชนิด แบ่งออกเป็น 7 กลุ่ม คือ “1. Logit and Probit models” “2.Penalized Logit models โดยใช ้λ 
” “3.Penalized Logit models โดยใช ้log(λ)”         “4. Discriminant analysis models” “5. Bayesian models” “6.Trees and 
Forests” “7. Boosting”   

ผูศึ้กษาจึงเลือกอลักอรึทึม 2 ตวัจากงานวิจยัขา้งตน้มาศึกษาคือ “Logistic Regression” และ “Gradian Booting” 
โดยท่ีโลจิสติกส์ รีเกรสชั่น (Logistic regression) เป็นตัวเกณฑ์มาตรฐานท่ีใช้ในเปรียบเทียบ และเกรเดียนต์บูทต้ิง 
(Gradient Boosting) เป็นตวัท่ีผูศึ้กษาสนใจศึกษาเพราะว่า ถูกใชก้นัอยา่งแพร่หลาย เป็นท่ีนิยมมาก และยงัสามารถน าไป
ประยกุตใ์ชก้บัการท างานจริงไดอ้ย่างเหมาะสม 
 
2. วตัถุประสงค์การวจิัย 

1. เพ่ือให้ทราบกระบวนการการสร้างแบบจ าลองโดยใช ้ เกรเดียนต์บูทต้ิง (Gradient Boosting) รวมถึง
ทฤษฎีท่ีเก่ียวขอ้ง 

2. เพ่ือน าขอ้มูลจริงมาท าแบบจ าลองท านายวิกฤตเศรษฐกิจของประเทศสหรัฐอเมริกาตามงานวิจยัท่ีศึกษา 
3. เพ่ือเปรียบเทียบผลลัพธ์ ระหว่าง เกรเดียนต์บูทต้ิง (Gradient Boosting) กับโลจิสติกส์  รีเกรสชั่น 

(Logistic regression) โดยใชค่้าทางสถิติ 
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3. การด าเนินการวจิัย 
ขั้นตอนการด าเนินงาน 
1. รวบรวมข้อมูลทางเศรษฐกิจและการเงินจาก Federal Reserve Bank of St. Louis’ FRED ทั้งหมด 59  

ตัวแปร และตัวช้ีว ัดเศรษฐกิจถดถอยได้มาจาก National Bureau of Economic Research’s Business Cycle Dating 
Committee chronology of U.S. business cycles 

2. ปรับขอ้มูลในเป็น leading ตามกรอบเวลาท่ีศึกษาคือ 3 เดือน 6 เดือน และ 12 เดือน 
3. แยกข้อมูลเป็นสามกลุ่ม คือ กลุ่มแรก จ านวน 216 ข้อมูล ใช้ส าหรับการฝึกแบบจ าลอง กลุ่มท่ีสอง 

จ านวน 36 ขอ้มูล ใชใ้นการตรวจสอบ และปรับค่า ชุดไฮเปอร์พารามิเตอร์ และกลุ่มท่ีสาม จ านวน 252 ขอ้มูล ใชใ้น
การท านายเพ่ือวดัผล 

4. ฝึกแบบจ าลองและท านายแบบ walk forward คือ ขอ้มูลเก่าเม่ือถูกท านายเสร็จจะถูกน าไปฝึกใหม่เพ่ือ
รวมเหตุการณ์ใหม่ๆท่ีเกิดข้ึน มีขั้นตอนเป็นไปตามรูปท่ี 1 

 

 
 

รูปท่ี 1 ขั้นตอนการฝึกแบบจ าลองและท านายผลแบบ walk forward 
5. เม่ือเก็บผลการคาดการณ์ทุกช่วงเวลาเรียบร้อยแลว้ น าผลท่ีไดม้าท าการวดัประสิทธิภาพโดยใช ้ ค่าทาง

สถิติคือ ความแม่นย  า พ้ืนท่ีใตเ้ส้นโคง้ อาโอซี ความไว ความจ าเพาะ คะแนนเอฟ1 
6. เม่ือไดต้วัวดัประสิทธิภาพของทั้ง 2 แบบจ าลองแลว้น ามาเปรียบเทียบ และสรุปผล 
 
 
 

ฝึกแบบจ าลอง 

ตรวจสอบและ 
ปรับปรุงชุดไฮเปอร์พารามิเตอร์ 

คาดการณ์สภาวะ
เศรษฐกิจ 

เพิ่มขอ้มูลที่ท  านายลง
ไปในชุดฝึก 

เก็บผลการคาดการณ์ วดัประสิทธิภาพ 
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โดยแบบจ าลอง เกรเดียนต ์บูทต้ิง (Gradient boosting) ท่ีใชมี้แนวคิดและทฤษฎีดงัน้ี 
Friedman (2001, 2002) ไดพ้ฒันากรอบงานส าหรับการสร้างเทคนิคการบูทต้ิงใหม่โดยอา้งอิงจากหนงัสือ 

the statistical principles of additive modeling and maximum likelihood (Friedman et al., 2000) โดยเฉพาะอย่างยิ่ง 
Friedman (2001) ไดน้ าเสนอวิธีการทัว่ไปส าหรับการประมาณค่าหรือการประมาณฟังกช์ัน่ 𝐹(𝑥𝑡−ℎ ) โดยการจบัคู่
ตัวแปรท านายท่ีล่าช้า 𝑥𝑡−ℎ กับตัวแปรตาม โดยอ้างอิงการออฟติไมเซชัน่เชิงตัวเลข (numerical optimization) ใน
ขอบเขตพ้ืนท่ีฟังก์ชั่น (function space) ซ่ึงฟังก์ชั่น 𝐹(𝑥𝑡−ℎ ) สามารถแสดงได้ในรูปแบบของ forward stagewise 
additive modeling และ application of steepest-descent minimization 

อลักอริทึมการเคล่ือนลงตามความชนั (Gradient Descent Algorithm) ถูกพฒันามาเพ่ือปรับแต่งแบบจ าลอง
โดยใชเ้กณฑ์ความเหมาะสมท่ีแตกต่างกนั แนวคิดหลกัของอลักริทึมน้ีคือการสร้างแบบจ าลองข้ึนมาแลว้ปรับปรุง
ตามล าดบัไปเร่ือยๆ โดยจากการเรียนรู้และปรับค่าของแบบจ าลองท่ีอ่อนแอให้เหมาะสมกบัค่าความผิดพลาดเทียม 
(pseudo-residuals) ปัจจุบนั ในการวนซ ้าแต่ละรอบตามล าดบั  

จุดสนใจหลกัของการวิเคราะห์พ้ืนฐานคือการสร้างแบบจ าลองและการท านายค่าความน่าจะเป็นของภาวะ
ถดถอย 𝑦𝑡โดยใชต้วัแปรท านาย 𝑥𝑡−ℎ  

สมมุติว่าแต่ละ  𝑦𝑡  = 1 คือสภาวะถดถอย เป็นผลลพัธ์ของตวัแปรสุ่มแบบแบร์นุลลี ดว้ยความน่าจะเป็นท่ีจะ
เกิดสภาวะถดถอย 𝑝𝑡 ปริมาณท่ีสนใจคือ log-odds แทนด้วย 𝜆(𝑥𝑡−ℎ ) โดยท่ี  𝜆(𝑥𝑡−ℎ ) =  ln(

 𝑝𝑡

1− 𝑝𝑡
) ซ่ึงเป็น

ฟังก์ชั่นของชุดตัวแปรท านาย  𝑥𝑡−ℎ ภายใต้กรอบของการเคล่ือนลงตามความชัน (Gradient Descent Algorithm) 
𝜆(𝑥𝑡−ℎ )  คือฟังกช์ัน่  𝐹(𝑥𝑡−ℎ ) ซ่ึงสามารอธิบายดงัสมการท่ี 1 

𝜆(𝑥𝑡−ℎ) = 𝐹(𝑥𝑡−ℎ) =  ∑ 𝑔𝑙(

𝐿

𝑙=1

 𝑥𝑡−ℎ, 𝜂 ) (1) 

 

โดยท่ีฟังก์ชัน่ 𝑔𝑙  ข้ึนอยู่กบัพ้ืนฐานอลักอริทึมต่างๆ เช่น ตน้ไมต้ดัสินใจ (Decition tree) เป็นตน้ และ 𝛾𝑙   
คือเวกเตอร์ของพารามิเตอร์ท่ีจะใชใ้นการประมาณค่า ส าหรับตน้ไมต้ดัสินใจคือค่าท่ีแยกชุดขอ้มูลในแต่ละโหนดจน
ไปถึงโหนดสุดทา้ยหรือใบ 

ขั้นตอนของอลักอริธึม Gradient Boosting สามารถเขียนไดด้งัน้ี 
1. เร่ิมตน้ดว้ย �̂�0(𝑥𝑡−ℎ) = 0 และตั้งค่า learning rate 𝜀 > 0 ซ่ึงค่าน้ีสามารถควบคุมอตัราการบูตต่ิงให้

พอดีหรือมากเกินไปได ้
2. ส าหรับ l  = 1, …. , L 

2.1. ค านวณค่าความผิดพลาดเทียม (pseudo-residuals)  เช่น negative gradient ของฟังก์ชั่นสูญเสีย 
(Loss function) ถูกมินิไมเซอร์ (minimized) ท่ีความพอดีปัจจุบนัในแต่ละจุดของข้อมูลท่ีใช้ฝึก สามารถเขียนเป็น
สมการไดด้งัน้ี 

𝑅𝑡 =  − 
𝜕𝐿(𝑌𝑡 , 𝐹(𝑋𝑡−ℎ))

𝜕𝐹(𝑋𝑡−ℎ)
|𝐹(𝑋𝑡−ℎ) = �̂�𝑙−1(𝑋𝑡−ℎ) (2) 

 

2.2. ประมาณค่า negative gradient โดยใช้ความลึกของตน้ไมต้ัดสินใจ (d) และแก้ไขปัญหาตามวิธี
ออฟติไมเซชัน่ (Optimization) สามารถเขียนสมการไดด้งัน้ี 
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𝑚𝑖𝑛𝑖𝑚𝑖𝑧𝑒𝛾 =  ∑(𝑅𝑡 − 𝑔(𝑋𝑡−ℎ;  𝛾))
2

𝑇

𝑡=1

 (3) 

 
2.3. ปรับปรุง �̂�𝑙(𝑋𝑡−ℎ) เป็นไปตามสมการน้ี 

�̂�𝑙(𝑋𝑡−ℎ) =  �̂�𝑙−1(𝑋𝑡−ℎ) + �̂�𝑙(𝑋𝑡−ℎ) (4) 
 

เม่ือ  �̂�𝑙(𝑋𝑡−ℎ) =  𝜖𝑔(𝑥𝑡−ℎ; �̂�) 
 

2.4. ส่งกลบัค่าในล ากบัถดัไปท่ี �̂�𝑙(𝑋𝑡−ℎ), 𝑙 = 1, … , 𝐿 
 

4. ผลการศึกษา 
1. ผลการศึกษาเปรียบเทียบของแบบจ าลองคาดการณ์ล่วงหนา้ 12 เดือน 

ความแม่นย  าในการท านายของแบบจ าลองการถดถอยโลจิสติกโดยใช ้term space อย่างเดียวมีผลลพัธ์
เป็นไปตามตารางท่ี 1 โดยมีค่า พ้ืนท่ีใตก้ราฟของเส้นโคง้ อาโอซี (Area under the ROC Curve; AUC) เท่ากบั 82%  
หรือค่าความแม่นย  า (Accuracy) เท่ากบั 87%  เส้นอตัราผลตอบแทนท าหน้าท่ีไดค่้อนขา้งดีในการให้สัญญาณเตือน
ล่วงหนา้ท่ีสอดคลอ้งกนักบัสภาวะถดถอยท่ีเกิดข้ึนในช่วงปี ค.ศ. 2000 – 2021 โดยทัว่ไปผลลพัธ์จะค่อนขา้งคลา้ยคลึง
กนักบัแบบจ าลอง Probit ซ่ึงอา้งอิงมาจากงานวิจยัล่าสุดของ Liu และ Moench (2016) 

ต่อมาคือแบบจ าลองท่ีสนใจคือ Gradient Boosting มีความแม่นย  าในการคาดการณ์สูงมากโดยท่ี
ประสิทธิภาพเป็นไปตามตารางท่ี 1  โดยมีค่าดงัน้ี พ้ืนท่ีใตก้ราฟของเส้นโคง้ อาโอซี (Area under the ROC Curve; 
AUC) เท่ากบั 96%  หรือค่าความแม่นย  า (Accuracy) เท่ากบั 96%  และในส่วนรูปท่ี 2  แสดงให้เห็นความน่าจะเป็นใน
การสภาวะถดถอยและช่วงเวลาท่ีเกิดสภาวะถดถอยจริง ของช่วง out-of-sample และ รูปท่ี 3  แสดงให้กราฟของเส้น
โค้ง อาโอซี ของแต่ละแบบจ าลอง ซ่ึงทั้งหมดน้ีเป็นการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองทั้ง 2 โดยใช้
ช่วงเวลาคาดการล่วงหนา้ 12 เดือน  
 
ตารางท่ี 1 แสดงผลประสิทธิภาพของแบบจ าลองโดยใชช่้วงเวลาคาดการณ์ล่วงหนา้ 12 เดือน 

Model 
Metrics 

Logistic Regression Gradient Boosting 

พื้นที่ใตก้ราฟของเส้นโคง้ อาโอซี (Area under the ROC Curve; AUC) 0.82 0.96 
ค่าความผดิพลาดต ่าสุดของการแยกประเภท (Minimum Classification Error; MCE) 0.13 0.04 
ค่าความแม่นย  า (Accuracy) 0.87 0.96 
สัมประสิทธ์ิแคปปาของโคเฮน (Cohen's kappa) 0.31 0.79 
ความไว (Sensitivity) 0.36 0.79 
ความจ าเพาะ (Specificity) 0.36 0.79 
ความเที่ยงตรง (Precision) 0.42 0.85 
คะแนน เอฟวนั (F1 Score)  0.38 0.81 
Balanced accuracy 0.88 0.64 
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รูปท่ี 2 ความน่าของการเกิดสภาวะถดถอยของแต่ละแบบจ าลอง  

และ ช่วงท่ีเกิดสภาวะถอดถอยจริงจาก NEBER Recession โดยใชใ้นการคาดการณ์ล่วงหนา้ 12 เดือน 
 

 
รูปท่ี 3 กราฟของเส้นโคง้ อาโอซี ของแต่ละแบบจ าลอง โดยใชใ้นการคาดการณ์ล่วงหนา้ 12 เดือน 
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2. ผลการศึกษาเปรียบเทียบของแบบจ าลองคาดการณ์ล่วงหนา้ 6 เดือน 
จากตารางท่ี 2 พบว่าแบบจ าลอง logistic แมว้่าความแม่นย  าใกลเ้คียงการคาดการล่วงหนา้ 12 เดือน เม่ือ

พิจารณา AUC มีค่าเท่ากบั 62% ซ่ึงมีค่านอ้ยลงมากเม่ือเทียบกบัการคาดการณ์ล่วงหน้า 12 เดือนบ่งบอกว่าแบบจ าลอง
น้ีท านายไดแ้ยล่ง sensitivity ลดลง และ specificity เพ่ิมข้ึนจึงบอกไดเ้ป็นนยัว่าแบบจ าลองน้ี False negative สูงข้ึน ใน
ส่วนของแบบจ าลอง gbm มีความแตกต่างกนัเล็กน้อย แต่ก็ลดลง เม่ือเราไปรูปภาพท่ี 4 แสดงให้เห็นความน่าจะเป็น
ในการสภาวะถดถอยและช่วงเวลาท่ีเกิดสภาวะถดถอยจริง ของช่วง out-of-sample ของการคาดการณ์ล่วงหนา้ 6 เดือน
จะพบว่า จุดท่ีท านายว่าเกิดสภาวะถดถอยเกิดก่อน เหตุการณ์ท่ีเกิดข้ึนจริง ผลจึงไปตามรูปภาพท่ี 5 แสดงให้กราฟของ
เส้นโคง้ อาโอซี ของแต่ละ แบบจ าลองของการคาดการณ์ล่วงหน้า 6 จึงสรุปไดว้่าความสามารถในการท านายลดลง
อยา่งมาก ผลลพัธ์เป็นไปตามตารางท่ี 2 
 

ตารางท่ี 2 แสดงผลประสิทธิภาพของแบบจ าลอง โดยใชช่้วงเวลาคาดการณ์ล่วงหนา้ 6 เดือน 
Mode 

Metrics 
Logistic Regression Gradient Boosting 

พ้ืนท่ีใตก้ราฟของเสน้โคง้ อาโอซี (Area under the ROC Curve; AUC) 0.62 0.95 
ค่าความผิดพลาดต ่าสุดของการแยกประเภท (Minimum Classification Error; MCE) 0.13 0.04 
ค่าความแม่นย  า (Accuracy) 0.87 0.96 
สมัประสิทธ์ิแคปปาของโคเฮน (Cohen's kappa) 0.09 0.79 
ความไว (Sensitivity) 0.96 0.98 
ความจ าเพาะ (Specificity) 0.10 0.78 
ความเท่ียงตรง (Precision) 0.27 0.85 
คะแนน เอฟวนั (F1 Score)  0.15 0.81 
Balanced accuracy 0.53 0.88 

  

 
รูปท่ี 4 ความน่าของการเกิดสภาวะถดถอยของแต่ละแบบจ าลอง  

และ ช่วงท่ีเกิดสภาวะถอดถอยจริงจาก NEBER Recession โดยใชใ้นการคาดการณ์ล่วงหนา้ 6 เดือน 
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รูปท่ี 5 กราฟของเส้นโคง้ อาโอซี ของแต่ละแบบจ าลอง โดยใชใ้นการคาดการณ์ล่วงหนา้ 6 เดือน 

 

3. ผลการศึกษาเปรียบเทียบของแบบจ าลองคาดการณ์ล่วงหนา้ 3 เดือน 
จากตารางท่ี 3 พบว่าแบบจ าลอง logistic ไม่สามารถคาดการณ์ไดเ้ลย สามารถดูไดจ้าก AUC ท่ีต ่ากว่า 

50% และค่าความไวเท่า 0 และ ความจ าเพราะเท่ากบั 1 ซ่ึงบอกไดว้่า แบบจ าลองน้ี 100% คาดการณ์ เป็นสภาวะปกติ
ทั้งหมด ท าให้การคาดการณ์ผดิพลาดทั้งหมด และท่ีความแม่นย  าเท่ากบั 89% เพราะว่า ชุดขอ้มูลเป็นแบบไม่สมดุลกนั
คือ มีสภาวะปกติประมาณ 89% สภาวะถดถอย 11% ความแม่นย  าจึงเป็น 89% ในส่วน gbm เม่ือเทียบกบั คาดการณ์
ล่วงหนา้ 6 เดือน กบั 12 เดือน พบว่ามีค่านอ้ยกว่าอยูป่ระมาณ 4 – 5 % มีค่าเท่ากบั 91% ส่วนค่าความไว 82% บ่งบอก
ว่าแบบจ าลองน้ีคาดไดถู้กช่วงเวลาค่อนขา้งสูง เม่ือดูรูปท่ี 6 จะเห็นว่าเป็นตามท่ีกล่าวมาขา้งตน้ และ ประสิทธิภาพของ
แบบจ าลองแต่ละแบบโดยใชใ้นการคาดการณ์ระยะสั้นคือ 3 เดือน ผลลพัธ์เป็นไปตามตารางท่ี 3  
 
ตารางท่ี 3 แสดงผลประสิทธิภาพของแบบจ าลอง โดยใชช่้วงเวลาคาดการณ์ล่วงหนา้ 3 เดือน 

Model 
Metrics 

Logistic Regression Gradient Boosting 

พ้ืนท่ีใตก้ราฟของเสน้โคง้ อาโอซี (Area under the ROC Curve; AUC) 0.45 0.91 
ค่าความผิดพลาดต ่าสุดของการแยกประเภท (Minimum Classification Error; MCE) 0.10 0.03 
ค่าความแม่นย  า (Accuracy) 0.89 0.96 
สมัประสิทธ์ิแคปปาของโคเฮน (Cohen's kappa) 0 0.79 
ความไว (Sensitivity) 0 0.82 
ความจ าเพาะ (Specificity) 1 0.97 
ความเท่ียงตรง (Precision) 0 0.82 
คะแนน เอฟวนั (F1 Score)  0 0.82 
Balanced accuracy  0 0.90 
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รูปท่ี 6 ความน่าของการเกิดสภาวะถดถอยของแต่ละแบบจ าลอง  

และ ช่วงท่ีเกิดสภาวะถอดถอยจริงจาก NEBER Recession โดยใชใ้นการคาดการณ์ล่วงหนา้ 3 เดือน 
 

 
รูปท่ี 7 กราฟของเส้นโคง้ อาโอซี ของแต่ละแบบจ าลอง โดยใชใ้นการคาดการณ์ล่วงหนา้ 3 เดือน 
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5.  สรุปผลการศึกษา 
จากการศึกษาอัลกอริทึม Gradient Booting เพ่ือสร้างแบบจ าลองท านายวิกฤต เศรษฐกิจของประเทศ

สหรัฐอเมริกาเปรียบเทียบกบัประสิทธิภาพอลักอริทึม Logistic Regression ท่ีใชเ้ป็นเกณฑม์าตรฐานส าหรับอิงอา้ง ผล
ของการศึกษาคร้ังน้ีสามารถสรุปไดด้งัน้ี  

ประการแรก แบบจ าลอง Logistic Regression ของเส้นอัตราผลตอบแทน ( term space) โดยคาดการณ์
ล่วงหนา้ 12 เดือน ให้ผลสอดคลอ้งกบัสมมุติฐานและหลกัฐานยนืยนั ความสามารถในการท าหนา้ท่ีเตือนล่วงหนา้ของ
สภาวะถดถอยของเศฐษกิจสหัฐฯ ดงันั้นจึงเป็นทางเลือกท่ีมีเหตุผลในการเลือกแบบจ าลองน้ีเป็นเกณฑ์มาตรฐานหรือ
แบบจ าลองอา้งอิง 

ประการท่ีสองขอ้สรุปท่ีส าคญัท่ีสุดคือ การน า machine learning  อย่างGradient Booting มาใชดู้เหมือนจะ
เป็นกา้วท่ีชดัเจนส าหรับการคาดการณ์สภาวะเศรฐษกิจถดถอยของสหรัฐฯ เม่ือเทียบกบัเทคนิคทางเศรษฐมิติหลัก
อยา่ง Logistic Regression การสร้างการคาดการณ์จาก machine learning น้ี ช่วยปรับปรุงประสิทธิภาพ ความสามารถ
ในการคาดการณ์และความแม่นย  า ในทุกตัวช้ีวดั ไม่ว่าจะเป็น พ้ืนท่ีใค้เส้นโค้ง ROC ความแม่นย  า ความไว และ
คะแนนเอฟ 1 ในทุกขอบเขตการพยากรณ์อยา่งมีนยัส าคญั 

ประการสุดทา้ยความแม่นย  าของแบบจ าลองแต่ละแบบมีความแตกต่างกนัระดบัหน่ึง เพราะว่าความแม่นย  า
ของแบบจ าลองไม่สอดคลอ้งกนัระหว่างกรอบระยะเวลา อยา่งไรก็ตาม เทคนิคบางอยา่งแสดงประสิทธิภาพสัมพทัธ์ท่ี
สอดคลอ้งกนัมากข้ึน 
 
6. ข้อเสนอแนะ 

จากการสังเกตุพบว่า Gradient booting ไม่เหมาะส าหรับท านายความน่าจะเป็นเพราะตามทฤษฎีแล้วเป็น 
greedy algorithm ท าให้พบความน่าจะเป็นท่ีไดรั้บออกมา เกือบเท่า 0 หรือ 1 เท่านั้น ไม่สามารถดูแนวโนม้ได ้ จึงสรุป
ไดว้่าน่าจะเหมาะส าหรับแกไ้ขปัญหาท่ีตอ้งการ 0 กบั 1 เท่านั้น เช่น น าไปประยุกต์ใชก้ับการท าการตลาด คน้หา
กลุ่มเป้าหมายว่าจะซ้ือของหรือไม่ซ้ือของ เพ่ือให้เกิดประสิทธิภาพสูงท่ีสุดในการท าโฆษณา 

จากการเปรียบเทียบขา้งตน้ พบว่า Gradient booting มีประสิทธิภาพท่ีสูงกว่า logistic regression มาก ดงันั้น
แลว้เม่ือโจทยเ์หมาะสมทั้งสองอลักอริทึมควรเลือก Gradient booting มากกว่าเพราะมีการพฒันาปรับปรุงให้ดีข้ึนและ
ลดจุดดอ้ยต่างๆท่ีมีในตน้ไมต้ดัใจ เช่น การลด overfitting ของตน้ไม ้และ เพ่ิมประสิทธิภาพในการท านายในแง่ ความ
แม่นย  า และพ้ืนท่ีใตเ้ส้นโคง้ ROC 

แบบจ าลองท่ีใชใ้นการศึกษามีแค่ 2 ตวั ควรขยายไปศึกษาแบบจ าลองอ่ืนๆเพ่ิมเติม เช่น Bayesian, Random 
Fores, LASSO  ท่ีผลของการทดลองออกมาเป็นเส้นแนวโน้มความน่าจะเป็นคลา้ยๆ Logistic Regression อา้งอิงผล
จากบทความท่ีศึกษา Spyridon D. Vrontos John Galakis และ Ioannis D. Vrontos (2019) เพ่ือประยุกต์ใชก้บัโจทยท่ี์
ตอ้งการเส้นแนวโนม้ของความน่าจะเป็น 
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