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ช่ือเรื่อง การเปรียบเทียบประสิทธิภาพตัวแบบการจำแนกกับข้อมูลด้านการเงิน 
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ประเภทสารนิพนธ์ วิทยานิพนธ์ วท.ม. สถิติ, มหาวิทยาลัยนเรศวร, 2566 
คำสำคัญ การถดถอยลอจิสติกทวิภาค ต้นไม้ตัดสินใจแบบจำแนกและแบบ

ถดถอย เทคนิคนาอีฟเบย์ ข้อมูลด้านการเงิน ข้อมูลไม่สมดุล 
  

บทคัดย่อ 
  

งานวิจัยน้ีมีวัตถุประสงค์เพื่อศึกษากระบวนการทำงานและเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ
ตัวแบบการจำแนก 3 เทคนิค ได้แก่ การถดถอยลอจิสติกทวิภาค เทคนิคต้นไม้ตัดสินใจแบบจำแนก
และแบบถดถอย และเทคนิคนาอีฟเบย์ โดยใช้ชุดข้อมูลด้านการเงินที่มีจำนวนของตัวแปรอิสระเชิง
คุณภาพและจำนวนของตัวแปรอิสระเชิงปริมาณแตกต่างกัน 3 ชุดข้อมูล ได้แก่ ชุดข้อมูลเครดิต
เยอรมันที่มีจำนวนตัวแปรอิสระเชิงคุณภาพมากกว่าเชิงปริมาณ ชุดข้อมูลลูกค้าบัตรเครดิตที่มีจำนวน
ตัวแปรอิสระเชิงคุณภาพน้อยกว่าเชิงปริมาณ และชุดข้อมูลการตลาดของธนาคารที่มีจำนวนตัวแปร
อิสระเชิงคุณภาพเท่ากับเชิงปริมาณ โดยศึกษาภายใต้ชุดข้อมูลตั้งต้นและชุดข้อมูลที่มีการปรับปรุง
ความไม่สมดุลด้วยเทคนิคการสุ่มเพิ่ม เทคนิคการสุ่มลด และเทคนิคการสุ่มผสมผสาน จากน้ันทำการ
ทดสอบประสิทธิภาพด้วยหลักการ 5–Fold Cross-Validation โดยมีการวัดประสิทธิภาพตัวแบบการ
จำแนกจากค่าความแม่นยำ ค่าเรียกคืน ค่าความเที่ยง และค่าประสิทธิภาพโดยรวม ผลการวิจัยพบวา่ 
การถดถอยลอจิสติกทวิภาคมีประสิทธิภาพดีที่สุดบนชุดข้อมูลเครดิตเยอรมันที่มีจำนวนตัวแปรอิสระ
เชิงคุณภาพมากกว่าเชิงปริมาณ และชุดข้อมูลการตลาดของธนาคารที่มีจำนวนตัวแป รอิส ระเชิง
คุณภาพเท่ากับเชิงปริมาณ โดยมีค่าความแม่นยำเท่ากับ 76.00% และ 83.93% ตามลำดับ ในขณะที่
เทคนิคต้นไม้ตัดสินใจแบบจำแนกและแบบถดถอยมีประสิทธิภาพดีที่สุดบนชุดข้อมูลลูกค้าบัตรเครดติ
ที่มีจำนวนตัวแปรอิสระเชิงคุณภาพน้อยกว่าเชิงปริมาณ โดยมีค่าความแม่นยำเท่ากับ 81.99% 
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ABSTRACT 
  

This research aims to study the construction and compare the performance 
of three classification models, namely binary logistic regression, classification and 
regression tree, and Naïve Bayes techniques using three financial datasets with different 
numbers of qualitative and quantitative independent variables. The characteristics of 
three datasets are classified as the German credit dataset with higher number of 
qualitative than quantitative independent variables, Default of credit card client 
dataset with fewer qualitative than quantitative independent variables, and Bank 
marketing dataset with equal number of qualitative and quantitative independent 
variables, respectively. The study was employed under the original data set and the 
data set where the imbalance was adjusted using over sampling, under sampling, and 
hybrid methods. The performance of each classification technique was validated using 
the 5–Fold Cross-Validation technique and the efficiency comparison was performed 
by considering accuracy, recall, precision, and overall accuracy criteria. The results 
showed that Binary logistic regression performs best on the German credit dataset with 
a higher number of qualitative than quantitative independent variables and on a Bank 
marketing dataset with an equal number of qualitative and quantitative independent 
variables, with the accuracy of 76.00% and 83.93%, respectively. It was also found that 
the classification and regression tree technique performed best on Default of credit 
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card clients dataset with fewer qualitative than quantitative independent variables with 
an accuracy of 81.99%. 
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         บทท่ี 1 บทนำ 
บทนำ 

1.1 ที่มาและความสำคัญ 
ในยุคปัจจุบันเป็นที่ทราบกันดีว่าเทคโนโลยี เข้ามามีบทบาทอย่างมากในทุกกิ จก รรมของ

ชีวิตประจำวัน เน่ืองจากการที่เทคโนโลยีมีการพัฒนาและก้าวหน้าอย่างรวดเร็ว ทำให้หน่วยงานทั้ง

ภาครัฐและเอกชนได้พยายามปรับเปลี่ยนแผนการดำเนินงานภายใต้สิ่งแวดล้อมที่มีความเคลื่อนไหว

อย ่างรวดเร็วนี ้ ด ้วยการนำเทคโนโลยีเข ้ามาช ่วยสนับสนุนการปฏิบัต ิงานด้านต ่าง  ๆ  เช ่น ด ้าน

การแพทย์ ด้านการศึกษา ด้านวิทยาศาสตร์ ด้านการเกษตร ด้านการตลาด และในด้านอื่น ๆ อีก

มากมาย โดยเฉพาะด้านการเงินที่ปัจจุบันต้องเผชิญกับความเปลี่ยนแปลงในหลายรูปแบบ เช่น ความ

ต้องการของผู้บริโภคที่เปลี่ยนแปลงไปทุกวัน การเกิดขึ้นของเทคโนโลยีทางการเงินที่ก่อให้เกิดบริการ

ทางการเงินใหม่ ๆ จากกลุ่มธุรกิจทั้งที่เป็นธนาคารและไมเ่ป็นธนาคาร หรือการทำธุรกรรมการเงินบน

ออนไลน์มากขึ้น ด ังนั้นองค์กรทางการเง ินจึงจำเป็นต ้องมีการปรับต ัวโดยการใช้ประโยชน์จาก

เทคโนโลยีเพื่อส่งเสริมศักยภาพในการให้บริการขององค์กรให้สามารถตอบสนองกลุ่มลูกค้าได้อย่างมี

ประสิทธิภาพ (Tiplawan, 2021) (สาครรัตน์ นักปราชญ์ และคัคนางค์ จามะริก, 2559) 

การคิดค้นวิธีการและช่องทางในการทำธุรกรรมทางการเงินใหม่ ๆ ขององค์กรทางการเงิน

สามารถช่วยลดต้นทุนค่าธรรมเนียมและประหยัดเวลาในการทำธุรกรรมได้อย่างมาก ยกตัวอย่างเช่น 

ลูกค้าสามารถทำธุรกรรมทางการเงินและการลงทุนต่าง ๆ ไม่ว่าจะเป็นการโอนเงิน การถอนเงิน การ

ซื้อหน่วยลงทุน การจ่ายบิล หรือการซื้อขายหลักทรัพย์ได้อย่างสะดวกและรวดเร็ว เมื่อมีการทำ

ธุรกรรมทางการเงินมากขึ้น ข้อมูลทางการเงินจึงถูกสร้างในทุก ๆ วัน เมื่อข้อมูลเหล่าน้ีถูกสะสมจนมี

จำนวนมากและมีความหลากหลาย จึงเข้าข่ายของการเป็นข้อมูลขนาดใหญ่ (Big Data) ที่หมายถึง 

ข้อมูลที่มีปริมาณมากมายมหาศาล มีขนาดใหญ่ มีรูปแบบของข้อมูลที่หลากหลายและซับซ้อน และ

ยังคงเป็นเพียงข้อมูลดิบที่รอการนํามาวิเคราะห์เพื่อนําผลที่ได้มาสร้างมูลค่าทางธุรกิจ ข้อมูลเหล่าน้ี

อาจไม่ได้อยู่ในรูปแบบที่องค์กรสามารถนําไปใช้ประโยชน์ได้ในทันที แต่อาจมีข้อมูลที่เป็นประโยชน์

ต่อองค์กรบางอย่างแฝงอยู่ ซึ่งอาจต้องใช้กระบวนการการจัดการข้อมูลที่เหมาะสมเข้ามาช่วย ซึ่งการ

เป็นข้อมูลขนาดใหญ่น้ัน ได้ถูกนิยามว่าจะมีคุณลักษณะสำคัญที่ต้องคำนึงถึง 5 ประการ (Ishwarappa 

& Anuradha, 2015) ได้แก่ ปริมาณ (Volume) ความหลากหลาย (Variety) ความเร็ว (Velocity) 

มูลค่า (Value) และความถูกต้อง (Veracity) คุณลักษณะเหล่าน้ีจัดเป็นอุปสรรคของการจัดการข้อมูล

ขนาดใหญ่ที่ทำให้การประมวลผลเป็นไปได้ยาก ไม่สามารถใช ้ประโยชน์ได้ทันทีและต ้องอาศัย
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เทคโนโลยีที่ทันสมัย กระบวนการหน่ึงที่ได้รับความนิยมในการค้นหาสารสนเทศที่จะนำมาใช้ งาน

ข้อมูลขนาดใหญ่ก็คือ การทำเหมืองข้อมูล (Data Mining) การทำเหมืองข้อมูลเป็นการค้นหาข้อมูลที่

มีประโยชน์จากแหล่งข้อมูลที่มีจำนวนมากมายมหาศาล เพื่อดึงข้อมูลที่มีประโยชน์มาทำการวิเคราะห์

ค้นหารูปแบบหรือความสัมพันธ์ที่เกิดขึ้นในข้อมูล และจัดทำเป็นสารสนเทศเพื่อใช้ในการว างแผน

บริหารจัดการหรือตัดสินใจเกี่ยวกับธุรกิจได้ (Usama et al., 1996) การทำเหมืองข้อมูลเป็นการบูร

ณาการศาสตร์จากงาน 3 ส่วน ได้แก่ สถิติ (Statistics) การเรียนรู้ของเคร่ือง (Machine Learning)  

และฐานข้อมูล ซึ่งการเรียนรู้ของเคร่ืองสามารถเป็นที่นิยมอย่างมาก ในการเข้ามาช่วยจัดการกับข้อมลู

ขนาดใหญ่ ซึ่งจะแบ่งออกเป็น 3 ประเภท ได้แก่ การเรียนรู้แบบมีผู้สอน (Supervised Learning)  

ก ารเ ร ี ย นร ู ้แบบไม่ ม ี ผ ู ้สอ น ( Unsupervised Learning) แ ล ะก ารเร ี ยนร ู ้ แบบเสริมกำลัง 

(Reinforcement Learning) โดยในการเรียนรู้ของเคร่ืองน้ัน การเรียนรู้แบบมีผู้สอนมีการนำมาใช้

งานกันอย่างแพร่หลาย เพราะเป็นการวิเคราะห์ข้อมูลที่มีตัวแปรตามกำกับไว้ ถ้าตัวแปรตามเป็นเชิง

คุณภาพจะเกี่ยวข้องกับการวิเคราะห์การจำแนก ถ้าตัวแปรตามเป็นเชิงปริมาณจะเกี่ยวข้องกับการ

วิเคราะห์การถดถอย (Iqbal H, 2021) ซึ่งการวิเคราะห์การจำแนก (Classification) ถือเป็นการทำ

เหมืองข้อมูลประเภทหน่ึง ที่ได้รับความนิยมในการนำไปแก้ปัญหาในหลากหลายสาขา และจาก

กระบวนการหารูปแบบ หรือหาความสัมพันธ์ของข้อมูล (Hanet al., 2011) ไม่ว่าสาขาใดก็ต้องการ

การวิเคราะห์ข้อมูลที่แม่นยำ และมีประสิทธิภาพที่สามารถนำไปใช้งานได้ในชีวิตจริง 

ปัจจุบันองค์กรทางการเงินได้มีการนำกลไกการเรียนรู้แบบมีผู้สอนที่เกี่ยวกับการวิเคราะห์ตัว

แบบการจำแนกมาประยุกต์ใช้ในองค์กรกันอย่างแพร่หลาย เช่น มีการนำข้อมูลพฤติกรรมการใช้งาน

โมบายแบงก์กิ้งของลูกค้ามาวิเคราะห์และคาดการณ์ผลิตภัณฑ์หรือโปรโมชันที่ลูกค้าน่าจะสนใจเพื่อ

นำเสนอให ้ก ับล ูกค ้าแต่ละคน ประย ุกต์ใช้กับการบริหารความเสี ่ยงทางการเงิน ทำให้สามารถ

ตรวจสอบข้อมูลที่เกิดขึ้นได้ตลอดเวลา โดยการวิเคราะห์ตัวแบบการจำแนกจะอาศัยชุดข้อมูลเรียนรู้

เพื่อทำการพัฒนาตัวแบบการจำแนกและใช้ชุดข้อมูลทดสอบในการทดสอบตัวแบบการจำแนก โดย

ผลลัพธ์ของการเรียนรู้ของเคร่ืองมือสำหรับการพัฒนาตัวแบบการจำแนก คือการคาดการณ์ผลลัพธ์ที่

เกิดจากข้อมูลที่ได้รับและนำผลลัพธ์ที่ได้ไปตรวจสอบกับชุดข้อมูลที่ใช้ในการทดสอบ ว่าตัวแบบการ

จำแนกที่ถูกพัฒนาขึ้นน้ัน มีประสิทธิภาพที่ดีมากน้อยเพียงใด 

การว ิเคราะห ์ต ัวแบบการจำแนกจึงถ ูกนำมาประยุกต์ใช้ในการช ่วยลดความเสี ่ยงใน

กระบวนการทำงานและยังช่วยเพิ่มประสิทธิภาพในการทำงาน หรือนำไปประยุกต์ใช้ในตรวจจับการ

ฉ้อโกง สามารถตรวจดูกิจกรรมหรือพฤติกรรมของบัญชีผู้ใช้งานทุกบัญชีได้อย่างรวดเร็ว และเมื่อพบ
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สิ่งที่ผิดปกติไปจากรูปแบบการใช้งานของเจ้าของบัญชี  ระบบจะทำการตรวจสอบและติดต่อไปยัง

เจ้าของบัญชีโดยทันที และในส่วนของงานวิจัยทางด้านการเงิน ได้มีผู้วิจัยหลายท่านศึกษาเกี่ยวกับ

การวิเคราะห์ตัวแบบการจำแนกบนชุดข้อมูลด้านการเงิน เช่น ข้อมูลบัญชีคู่ที่ตรงกันขององค์กรขนาด

เล็กจากสหราชอาณาจักร (Irimia et al., 2015) ข้อมูลการประเมินความเสี่ยงจากการผิดนัดชำระหน้ี

ของสินเชื่อและการประเมินความเสี่ยงด้านเครดิต (Aida, 2017) ข้อมูลความเสี่ยงจากการผิดนัดชำระ 

(Begüm & Deniz, 2019) หรือข้อมูลธุรกรรมทางการเงินที่เป็นการฉ้อโกง (Fayaz et al., 2020)  

เป็นต้น จากงานวิจัยที่ใช้ข้อมูลบัญชีคู่ที่ตรงกันขององค์กรขนาดเล็กจากสหราชอาณาจัก ร  พบว่า

เทคนิคต้นไม้ตัดสินใจแบบจำแนกและแบบถดถอยมีประสิทธิภาพดีที่สุด (Irimia et al., 2015) จาก

การใช้ตัวแบบการจำแนกมาประเมินข้อมูลความเสี่ยงจากการผิดนัดชำระหน้ีของสินเชื่อแล ะก าร

ประเมินความเสี่ยงด้านเครดิต พบว่า เทคนิคนาอีฟเบย์ให้ประสิทธิภาพดีที่สุด (Aida, 2017) การนำ

ตัวแบบการจำแนกที่ได้จากการวิเคราะห์ข้อมูลและนำตัวแบบการจำแนกที่ได้ไปใช้ในก ารท ำนาย

ข้อมูลความเสี่ยงจากการผิดนัดชำระ พบว่าการถดถอยลอจิสติกมีประสิทธิภาพดีที่สุดเช่นเดียวกัน 

(Begüm & Deniz, 2019) จากการนำตัวแบบการจำแนกที่ได้มาใช้กับข้อมูลธุรกรรมทางการเงินที่เป็น

การฉ้อโกง พบว่า การถดถอยลอจิสติกมีประสิทธิภาพดีที่สุด (Fayaz et al., 2020) และจากงานวิจัย

ข้างต้นการนำชุดข้อมูลมาใช้ในงานวิจัยส่วนใหญ่จะไม่ได้คำนึงถึงจำนวนของตัวแปรอิสระเชิงคุณภาพ

และตัวแปรอิสระเชิงปริมาณ ทำให้ผู้วิจัยสนใจที่จะศึกษาประสิทธิภาพของตัวแบบการจำแนกกับชุด

ข้อมูลด้านการเงินที่มีลักษณะแตกต่างกัน ซึ่งในที่น้ีหมายถึงชุดข้อมูลจะมีจำนวนของตัวแปรอิสระเชิง

คุณภาพและเชิงปริมาณที่แตกต่างกัน และเน่ืองจากชุดข้อมูลที่นำมาใช้ในการวิเคราะห์ข้อมูลเป็นชุด

ข้อมูลมีความไม่สมดุล (Imbalance data) ที่หมายถึง ข้อมูลที่มีจำนวนสมาชิกในกลุ่มหลักและกลุ่ม

รองไม่เท่ากันหรือไม่ใกล้เคียงกัน (เบญจภรณ์ และคณะ, 2557) ซึ่งอาจส่งผลต่อการจำแนกข้อมูล โดย

จะมีการจำแนกข้อมูลของกลุ่มที่มีข้อมูลจำนวนมากได้อย่างแม่นยำ แต่ความถูกต้องและแม่นยำใน

การจำแนกประเภทข้อมูลของกล ุ่มที ่มีจำนวนข้อมูลน้อยจะลดลง ( Farquad & Bose, 2012) มี

นักวิจัยหลายท่านที่มีการนำชุดข้อมูลที่ไม่สมดุลมาทำให้เปน็ชุดข้อมูลที่มีความสมดุล โดยใช้เทคนิคทีมี่

ความหลากหลายเข้ามาช่วย เช่น การสุ่มตัวอย่างแบบง่าย การแบ่งกลุ่มข้อมูลแบบเคมีน การสุ่มเพิ่ม 

การสุ่มลด และการสุ่มผสมผสาน เป็นต้น  

ดังน้ันงานวิจัยน้ีมีวัตถุประสงค์เพื่อศึกษากระบวนการทำงานและเปรียบเทียบประสิทธิภาพ

ของตัวแบบการจำแนกกับชุดข้อมูลด้านการเงินที่มีจำนวนของตัวแปรอิสระเชิงคุณภาพและ จำนวน

ของตัวแปรอิสระเชิงปริมาณแตกต่างกัน 3 แบบ ได้แก่ ชุดข้อมูลเครดิตเยอรมัน ซึ่งมีจำนวนตัวแปร
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อิสระเชิงคุณภาพมากกว่าเชิงปริมาณ ชุดข้อมูลลูกค้าบัตรเครดิต ซึ่งมีจำนวนตัวแปรอิสระเชิงคุณภาพ

น้อยกว่าเชิงปริมาณ และชุดข้อมูลการตลาดของธนาคาร ซึ่งมีจำนวนตัวแปรอิสระเชิงคุณภาพเท่ากับ

เชิงปริมาณภายใต้ชุดข้อมูลตั้งต้นและชุดข้อมูลที่มีการปรับปรุงความไม่สมดุล โดยจะพัฒนาตัวแบบ

การจำแนกด้วย 3 เทคนิค ได้แก่ การถดถอยลอจิสติกทวิภาค (Binary Logistic Regression) เทคนิค

ต ้นไม้ตัดสินใจแบบจำแนกและแบบถดถอย ( Classification and Regression Tree) และเทคนิค                

นาอีฟเบย์ (Naïve Bayes) โดยสร้างตัวแบบการจำแนกที่ มีการแบ่งชุดข้อมูลเรียนรู้แล ะชุดข้อ มูล

ทดสอบด้วย 5-Fold Cross-Validation และในส่วนของชุดข้อมูลที่มีการปรับปรุงความไม่สมดุลให้

สมดุลน้ัน มีการใช้เทคนิคการสุ่ม 3 เทคนิค คือ การสุ่มเพิ่ม (Over sampling) การสุ่มลด (Under 

sampling) และการสุ่มผสมผสาน (Hybrid methods) โดยมีเกณฑ์ในการวัดประสิทธิภาพ ตัวแบบ

การจำแนก คือ ค่าความแม่นยำ (Accuracy) ค่าเรียกคืน (Recall) ค่าความเที่ยง (Precision) และค่า

ประสิทธิภาพโดยรวม (F1-Score) 

 

1.2 จุดมุ่งหมายของการวิจัย  
1.2.1 เพื่อศึกษากระบวนการทำงานของเทคนิคการจำแนกของการถดถอยลอจิสติกทวิภาค  

ต้นไม้ตัดสินใจแบบจำแนกและแบบถดถอย และเทคนิคนาอีฟเบย์ 

1.2.2 เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวแบบการจำแนกบนชุดข้อมูลด้ านก ารเงิ นที่มี

จำนวนของตัวแปรอิสระเชิงคุณภาพและจำนวนของตัวแปรอิสระเชิงปริมาณแตกต่างกัน 

1.2.3 เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวแบบการจำแนกบนชุดข้อมูลด้านการเงินภายใต้

ชุดข้อมูลตั้งต้นกับชุดข้อมูลที่มีการปรับปรุงความไม่สมดุล 

 

1.3 ขอบเขตการวิจัย 
1.3.1 ขอบเขตด้านตัวแบบการจำแนก 
งานวิจัยน้ีมีจุดมุ่งหมายเพื่อศึกษากระบวนการทำงานและเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ                

ตัวแบบการจำแนกบนชุดข้อมูลด้านการเงิน โดยใช้เทคนิคการจำแนก 3 เทคนิค ได้แก่ 

1.  การถดถอยลอจิสติกทวิภาค 
2.  เทคนิคต้นไม้ตัดสินใจแบบจำแนกและแบบถดถอย  
3.  เทคนิคนาอีฟเบย์  
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1.3.2 ขอบเขตด้านชุดข้อมูล 
งานวิจัยใช้ชุดข้อมูลด้านการเงินที่มีจำนวนแปรอิสระตัวเชิงคุณภาพและเชิงปริมาณที่แตกตา่ง

กันทั้งหมด 3 แบบ และมีตัวแปรตามเชิงคุณภาพ 1 ตัว แบ่งออกเป็น 2 กลุ่ม โดยคัดเลือกชุดข้อมูล   

มาจาก UCI Machine Learning Repository โดยแต่ละชุดข้อมูลมีรายละเอียดดังต่อไปน้ี 

1.   ชุดข้อมูลเครดิตเยอรมัน (German credit dataset) จำนวน 1,000 แถว 
ซึ่งมีจำนวนตัวแปรอิสระเชิงคุณภาพมากกว่าเชิงปริมาณ โดยมีจำนวนตัวแปร
อิสระ 20 ตัวแปร ประกอบไปด้วยตัวแปรอิสระเชิงคุณภาพ 13 ตัวแปร และ
ตัวแปรอิสระเชิงปริมาณ 7 ตัวแปร  

2.   ช ุดข ้อมูลล ูกค ้าบ ัตรเครด ิต (Default of credit card clients dataset)
จำนวน 30,000 แถว ซ ึ ่งม ีจำนวนตัวแปรอ ิสระเชิงคุณภาพน้อยกว ่าเชิง
ปริมาณ โดยมีจำนวนตัวแปรอิสระ 23 ตัวแปร ประกอบไปด้วยตัวแปรอิสระ
เชิงคุณภาพ 9 ตัวแปร และตัวแปรอิสระเชิงปริมาณ 14 ตัวแปร 

3.   ชุดข้อมูลการตลาดของธนาคาร (Bank marketing dataset) จำนวน 41,188 
แถว ซึ่งมีจำนวนตัวแปรอิสระเชิงคุณภาพเท่ากับเชิงปริมาณ โดยมีจำนวนตัว
แปรอิสระ 20 ตัวแปร ประกอบไปด้วยตัวแปรอิสระเชิงคุณภาพ 10 ตัวแปร 
และตัวแปรอิสระเชิงปริมาณ 10 ตัวแปร 

  1.3.3 ขอบเขตด้านการปรับปรุงชุดข้อมูลที่มีความไม่สมดุล 
  งานวิจัยน้ีมีการปรับปรุงชุดข้อมูล ไม่สมดุลให้สมดุลโดยใช้ เทคนิคการสุ่ม 3 เทคนิค ได้แก่ 

เทคนิคการสุ่มเพิ่ม (Over sampling) เทคนิคการสุ่มลด (Under sampling)  และเทคนิคการสุ่ม

ผสมผสาน (Hybrid methods) 

1.3.4 ขอบเขตด้านการพัฒนาตัวแบบการจำแนก 
งานว ิจัยนี้ทำการแบ่งข้อมูลเป็นชุดข้อมูลเรียนรู ้  ( Training set) และชุดข้อมลูทดสอบ                

(Test set) โดยใช้การแบ่งข้อมูลด้วย 5-Fold Cross-Validation ซ ึ ่งจะแบ่งข้อมูลออกเป็น 5 ชุด                 

โดย 1 ชุดข้อมูลจะเป็นชุดข้อมูลทดสอบและ 4 ชุดที่เหลือเป็นชุดข้อมูลเรียนรู้ จากน้ันทำการสร้างตัว

แบบการจำแนกและทดสอบทั้งหมด 5 รอบ 

1.3.5 ขอบเขตเกณฑ์ที่ใช้วัดประสิทธิภาพตัวแบบการจำแนก 
เกณฑ์ที่ใช้วัดประสิทธิภาพตัวแบบการจำแนกบนชุดข้อมูล เรียนรู้และชุดข้อ มูลทดสอบ                   

มีทั้งหมด 4 เกณฑ์ ซึ่งประกอบไปด้วย 

1. ค่าความแม่นยำ (Accuracy) 
2. ค่าเรียกคืน (Recall) 
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3. ค่าความเที่ยง (Precision) 
4. ค่าประสิทธิภาพโดยรวมถ่วงน้ำหนัก (F1-Score) 

 

1.4 ประโยชน์ที่คาดว่าจะได้รับ 
1.4.1 ได้รู้ถึงกระบวนการทำงานของ เทคนิคการจำแนกของการถดถอยลอจิส ติกทวิภ าค 

ต้นไม้ตัดสินใจแบบจำแนกและแบบถดถอย และเทคนิคนาอีฟเบย์ 

1.4.2 ได้รู้ถึงแนวทางในการเลือกใช้เทคนิคการจำแนกให้เหมาะสมกับชุดข้อมูลดา้นการเงินที่

มีจำนวนของตัวแปรอิสระเชิงคุณภาพและจำนวนของตัวแปรอิสระเชิงปริมาณแตกต่างกัน 

1.4.3 ได้รู้ถึงแนวทางในการเลือกใช้เทคนิคการจำแนกให้เหมาะสมกับชุดข้อมูลด้านการเงิน   

ที่มีจำนวนของตัวแปรอิสระเชิงคุณภาพและจำนวนของตัวแปรอิสระเชิงปริมาณแตกต่างกันภายใต้ชดุ

ข้อมูลตั้งต้นกับชุดข้อมูลที่มีการปรับปรุงความไม่สมดุล 

 

1.5 นิยามศัพท์เฉพาะ  
ข้อมูลขนาดใหญ่ คือข้อมูลที่มีปริมาณมหาศาลที่มีขนาดใหญ่จนยากต่อการประมวลผลเมื่อ

ใช้เทคโนโลยีแบบดั่งเดิม โดยคุณสมบัติข้อมูลที่จะเป็นข้อมูลขนาดใหญ่ต้องมี 5 องค์ประกอบหลัก 

ได้แก่ ได้แก่ ปริมาณ (Volume) ความหลากหลาย (Variety) ความเร็ว (Velocity) มูลค่า (Value) 

และความถูกต้อง (Veracity) (Ishwarappa & Anuradha, 2015) 

การทำเหมืองข้อมูล คือการค้นหาข้อมูลที่มีประโยชน์จากแหล่งข้อมูลที่มีจำนว นมาก มาย

มหาศาล เพื่อดึงข้อมูลที่มีประโยชน์มาทำการวิเคราะห์ค้นหารูปแบบหรือความสัมพันธ์ที่ เกิด ขึ้นใ น

ข้อมูล และจัดทำเป็นสารสนเทศเพื่อใช้ในการวางแผนบริหารจัดการหรือตัดสินใจเกี่ยวกับธุรกิจได้ ซึ่ง

เป็นการบูรณาการศาสตร์จากงาน 3 ส่วน ได้แก่ สถิติ (Statistics) การเรียนรู้ของเคร่ือง (Machine 

Learning) และฐานข้อมูล (Usama et al., 1996) 

 การเรียนรู้ของเครื่อง คือศาสตร์สำคัญในกระบวนการการทำเหมืองข้อมูล คือการทำให้

คอมพิวเตอร์ สามารถเรียนรู้สิ่งต่าง ๆ และพัฒนาการทำงานให้ดีขึ้นได้ด้วยตัวเอง จากข้อมูลและ

สภาพแวดล้อมที่ได้รับจากการเรียนรู้ของระบบ สามารถแบ่งเป็น 3 ประเภท ได้แก่ การเรียนรู้แบบมี

ผ ู ้สอน (Supervised Learning) การเรียนรู ้แบบไม่มีผู ้สอน (Unsupervised Learning) และการ

เรียนรู้แบบเสริมกำลัง (Reinforcement Learning) (Iqbal H, 2021) 
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การจำแนกข้อมูล คือวิธีการจำแนกกลุ่มข้อมูล โดยจะเรียนรู้ความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปร

อิสระ (Independent Variables) กับตัวแปรตาม (Dependent Variable) ซึ่งเป็นหน่ึงในวิธีที่ได้รับ

การศึกษาอย่างกว้างที่สุดในการทำเหมืองข้อมูล (Iqbal H, 2021) 

การจัดกลุ่ม คือการแบ่งกลุ่มข้อมูล การวิเคราะห์แบ่งกลุ่ม เป็นวิธีการจัดกลุ่มข้อมูลที่มี

ลักษณะเหมือนกันไว้ในกลุ่มเดียวกันเปน็ส่วนหลักของการการทำเหมืองขอ้มูล การรู้จำแบบ การวิเคราะห์

ภาพชีวสารสนเทศศาสตร์ การบีบอัดข้อมูล คอมพิวเตอร์กราฟิกส์ การเรียนรู้ของเคร่ือง และใช้ในการ

วิเคราะห์ข้อมูลทางสถิติ 

ข้อมูลไม่สมดุล คือข้อมูลที่มีจำนวนข้อมูลของบางกลุ่มมากกว่าจำนวนข้อมูลของอีกกลุ่มอยู่

เป็นจำนวนมาก โดยแบ่งเป็นข้อมูลส่วนมาก (Majority Class) และข้อมูลส่วนน้อย (Minority Class) 

(Chawla et al., 2002) 

เทคนิคการสุ่มเพิ่ม คือเทคนิคการเพิ่มข้อมูลที่อยู่ในคลาสส่วนน้อย โดยการสุ่มเพื่อเพิ่มข้อมลู

ให้กับคลาสส่วนน้อย ซึ่งอาจสุ่มเลือกข้อมูลจากข้อมูลเดิมหรือสร้างข้อมูลขึ้นมาใหม่จากตัวอย่างของ

ข้อมูลเดิมก็ได้ (Nasritha et al., 2017) 

เทคนิคการสุ่มลด คือเทคนิคที่ใช้ในการสุ่มลดจำนวนข้อมูลจากคลาสส่วนมาก เพื่อทำให้

จำนวนข้อมูลระหว่างคลาสส่วนมากและคลาสส่วนน้อยมีจำนวนใกล้เคียงกันมากขึ้น (กีระชาติ สุข

สุทธิ์, 2559) 

เทคนิคการสุ่มผสมผสาน คือเทคนิคการนำการสุ่มเพิ่มและการสุ่มลดมาท ำง านร่วมกั น                   

โดยจะเป็นการสุ่มลดจำนวนข้อมูลจากคลาสส่วนมากและสุ่มเพิ่มจำนวนข้อมูลในคล าสส่ว นน้อย                 

ให้จำนวนข้อมูลจากทั้งสองคลาสมีจำนวนใกล้เคียงกันหรือเท่ากัน (กีระชาติ สุขสุทธิ์, 2559) 
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บทท่ี 2 เอกสารและงานวิจัยท่ีเกี่ยวข้อง 
เอกสารและงานวิจัยท่ีเกี่ยวข้อง 

การวิจัยคร้ังน้ีผู้วิจัยต้องการศึกษากระบวนการทำงานและเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัว

แบบการจำแนกทางด้านสถิติและทางด ้านการเรียนรู ้ของเครื ่องโดยใช้ชุดข้อมูลด ้านการเงิน                    

โดยมีเอกสารและงานวิจัยที่เกี่ยวข้องดังน้ี 

2.1 การทำเหมืองข้อมูล (Data Mining)  
การทำเหมืองข้อมูล คือ กระบวนการวิเคราะห์ข้อมูลขนาดใหญ่ เพื่อค้นหารูปแบบและ

ความสัมพันธ์ที่ซ่อนอยู่ในชุดข้อมูลน้ัน ในปัจจุบันการทำเหมืองข้อมูลส่วนใหญ่จะสามารถนำไปใช้ใน

หลากหลายสาขา เช่น ด้านการแพทย์ เพื่อความรวดเร็วในการวินิจฉัยโรค อีกทั้งในด้านธุรกิจ เพื่อช่วย

ในการตัดสินใจของนักลงทุน การทำเหมืองข้อมูลเปรียบเสมือนวิวัฒนาการหน่ึงในการจัดเก็บ และ

ตีความหมายข้อมูล จากเดิมที่มีการจัดเก็บข้อมูลอย่างง่ายมาสู่การจัดเก็บในรูปฐานข้อมูลที่สามารถดงึ

ข้อมูลสารสนเทศมาใช้ จนถึงการทำเหมืองข้อมูลที่สามารถค้นพบความรู้ที่ซ่อนอยู่ ในข้อมูล  

 กระบวนการของการทำเหมืองข้อมูล เป็นกระบวนการในการค้นหาลักษณะแฝงของข้อมูล 

(Pattern) ที่ซ่อนอยู่ในฐานข้อมูลโดยมีขั้นตอนดังภาพ 1 

 
ภาพ 1 กระบวนการของการทำเหมืองข้อมูล 

ที่มา : (Inthasone et al., 2014) 
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ขั้นตอนของการทำเหมืองข้อมูล มี 7 ขั้นตอนดังน้ี  

1. การกรองข้อมูล (Data Cleaning) เป็นขั้นตอนการคัดข้อมูลที่ไม่เกี่ยวข้องออก เน่ืองจาก

ข้อมูลมีความผิดปกติ เช่น ข้อมูลขาดหาย (Missing Value) ข้อมูลรบกวน (Noisy Data) ข้อมูลมีค่า

ผิดพลาด (Error) หรือมีค่าผิดปกติ (Outliers)  

2. การรวบรวมข้อมูล (Data Integration) เป็นขั้นตอนการรวมข้อมูลที่มีหลายแหล่งให้เป็น

ข้อมูลชุดเดียวกัน เพื่อลดความซ้ำซ้อน และความไม่สอดคล้องของข้อมูล เช่น มีข้อมูลในคลังข้อมูล 

(Data Warehouse) ในรูปแบบของดาต้าคิวบ์ (Data Cube) และมีข้อมูลในรูปแบบฐานข้อมูล เชิง

สัมพันธ์ (Relational Database) จำเป็นต้องทำการรวมข้อมูลให้เป็นข้อมูลชุด 

3. การคัดเลือกข้อมูล (Data Selection) เป็นขั้นตอนระบุถึงแหล่งข้อมูลที่จะนำมาใช้ในการ

ทำเหมืองข้อมูล รวมถ ึงการนำข้อมูลที่ต้องการออกจากฐานข ้อมูล เพ ื ่อสร้างกลุ ่มข้อมูลสำหรับ

พิจารณาในเบื้องต้น  

4. การแปลงข้อมูล (Data Transformation) เป ็นข ั ้นตอนการแปลงข้อมูล ให ้อยู ่ ในรูป

แบบอย่างง่าย สำหรับนำมาใช้ในการทำเหมืองข้อมูล เช่น รูปแบบบรรทัดฐาน (Normalization) 

5. การทำเหมืองข้อมูล (Data Mining) เป็นขั้นตอนการค้นหารูปแบบที่เป็นประโยชน์จาก

ข้อมูลที่มี (Usama et al., 1996) โดยใช้เทคนิคต่าง ๆ ซึ่งสามารถแบ่งการวิเคราะห์เป็น 2 กลุ่มหลัก 

ได้แก่ 

− การวิเคราะห์เชิงพยากรณ์ (Predictive Analytics) เป็นกระบวนการการวิเค ราะห์
ข้อมูลที่มีอยู่ เพื่อพยากรณ์สิ่งที่จะเกิดขึ้นในอนาคต ที่สอดคล้องกับการเรียนรู้แบบมี
ผู้สอน (Supervised Learning) คือ การเรียนรู้ที่ทราบเป้าหมายที่ชัดเจนที่ต้องการ
ศึกษา โดยการนำข้อมูลที่มีอยู่มาใช้ในการพยากรณ์ข้อมูลอนาคตที่ไม่ทราบผลลัพธ์ 
เพื่อให้เกิดความผิดพลาดน้อยที่สุด  

− การวิเคราะห์เชิงบรรยาย (Descriptive Analytics) เป็นกระบวนการเรียนรู้แบบไม่มี
ผู้สอน (Unsupervised Learning) คือ การค้นหาลักษณะบางอย่างของข้อมูล ซึ่งไม่
ทราบว่าข้อมูลน้ันจัดอยู่ในกลุ่มใด ใช้วิธีการวิเคราะห์ข้อมูลโดยอาศัยความเหมือ น 
(Similarity) หรือความใกล ้ช ิด (Proximity) ของต ัวแปรอ ิสระ เพื ่อจัดข ้อมูลที่
เหมือนกัน หรือคล้ายคลึงกันมาไว้กลุ่มเดียวกัน  

6. การประเมินผล (Pattern Evaluation) เป็นขั้นตอนประเมินผล นำเสนอองค์ความรู้ที่ได้

เพื่อวิเคราะห์ แปลความหมาย และประเมินผลว่าผลลัพธ์น้ันเหมาะสมหรือตรงวัตถุประสงค์หรือไม่  
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7. การนำเสนอผลลัพธ์ (Knowledge Presentation) เป ็นขั ้นตอนการนำเสนอความรู้ที่

ค้นพบ โดยใช้เทคนิคการนำเสนอเพื่อให้เข้าใจง่าย   

           จากที่กล่าวไปแล้วข้างต้นว่าการทำเหมืองข้อมูลสามารถทำได้หลายรูปแบบ ทั้งน้ีขึ้นอยู่กับ

ลักษณะของผลลัพธ์ของการทำเหมืองข้อมูล ในงานวิจัยเล่มน้ีจะกล่าวถึงรูปแบบก ารท ำเห มืองที่

สัมพันธ์กับข้อมูลที่นำมาใช้ในงานวิจัย คือ วิธีการจำแนกประเภทของข้อมูล  

 

2.2 การถดถอยลอจิสติกทวิภาค (Binary Logistic Regression) 
           การถดถอยลอจิสติกเป็นวิธีการทางสถิติที่ใช้ในการศึกษาการพยากรณ์ความน่าจะ เป็นของ

การเกิดเหตุการณ์ที่สนใจต่อความน่าจะเป็นของการเกิดเหตุการณ์ที่ไม่สนใจ เมื่อมีตัวแปรตามเป็นตัว

แปรเชิงคุณภาพที่มีค่าเพียง 2 ค่า จะเรียกว่า การถดถอยลอจิสติกแบบทวิภาค (Binary Logist ic 

Regression) ในส ่วนของต ัวแปรอ ิสระอาจเป ็นได้ท ั ้งต ัวแปรเช ิงปริมาณ ต ัวแปรเช ิงคุณภาพ                        

หรือเป็นทั้งตัวแปรเชิงปริมาณและเชิงคุณภาพ (กัลยา วานิชย์บัญชา, 2555) 

2.2.1. วัตถุประสงค์ของการถดถอยลอจิสติกทวิภาค 
  1. เพื่อศึกษาระดับความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรตามกับตัวแปรอิสระแต่ละตัวและ
ศึกษาว่ามีตัวแปรใดบ้างที่สามารถอธิบายโอกาสที่จะทำให้เกิดเหตุการณ์ที่สนใจ และการไม่เกิด
เหตุการณ์ที่สนใจ 
  2. เพื่อทำนายโอกาสที่จะเกิดเหตุการณ์ที่น่าสนใจจากตัวแบบที่เหมาะสม 

2.2.2. ข้อตกลงเบื้องต้นของการถดถอยลอจิสติก 
  1. ตัวแปรตามเป็นข้อมูลเชิงคุณภาพ ซึ่งมีเพียง 2 ค่า เช่น 0 และ 1 
  2. ลอจิต (Logit) มีความสัมพันธ์เชิงเส้นกับตัวแปรอิสระ 
  3. ค่าเฉลี่ยของความคลาดเคลื่อนเป็นศูนย์ น่ันคือ 𝐸(𝜖𝑖) = 0 
  4. 𝜖𝑖 และ 𝜖𝑗 เป็นอิสระกัน เมื่อ 𝑖 ≠ 𝑗 และ 𝑖, 𝑗 = 1,… , 𝑝 
  5. 𝜖𝑖 และ 𝑋𝑖  เป็นอิสระกัน 

 6. ตัวแปรอิสระไม่ควรมีความสัมพันธ์กันหรือไม่ควรเกิดปัญหาความสัมพันธ์เชิงเส้น 
           พหุ (Multicollinearity) 

2.2.3. ตัวแบบการถดถอยลอจิสติกทวิภาค 
          การถดถอยลอจิสติกทวิภาค เป็นการศึกษาความสัมพันธ์ระหว่างความน่าจะเป็นที่ จะ เกิด
เหตุการณ์ที่สนใจ 𝑃(𝑌 = 1| 𝑥𝑖) = π(𝑥𝑖) กับตัวแปรอิสระ โดยที่ 𝜋(𝑥𝑖) คือความน่าจะเป็ นแบบ มี
เงื่อนไขที่ 𝑌 = 1 เมื่อ  𝑌𝑖 มีการแจกแจงแบบแบร์นูลลี ที่มีโอกาสเกิดความสำเร็จเท่ากับ 𝜋(𝑥𝑖) ซึ่ง
พบว่า 𝜋(𝑥𝑖) จะอยู่ในช่วง (0,1) ตัวแบบการถดถอยลอจิสติกมีรูปแบบดังต่อไปน้ี 
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𝑃(𝑌 = 1| 𝑥𝑖) = 𝜋(𝑥𝑖) = 
𝑒𝛽0+𝛽1𝑋1+⋯+𝛽𝑝𝑋𝑝

1 + 𝑒𝛽0+𝛽1𝑋1+⋯+𝛽𝑝𝑋𝑝
 (1) 

และ 

𝑃(𝑌 = 0| 𝑥𝑖) = 1− 𝜋(𝑥𝑖) = 
1

1 + 𝑒𝛽0+𝛽1𝑋1+⋯+𝛽𝑝𝑋𝑝
 (2) 

จากสมการ (1) และ (2) พบว่าความสัมพันธ์ไม่ได้อยู่ในรูปเชิงเส้น จึงมีการปรับให้อยู่ในรูปเชิงเส้นได้

ดังน้ี 

          กำหนดให้อ ัตราส ่วนออดส์ (Odds Ratio) หมายถ ึงอัตราส ่วนระหว่างโอกาสที ่จะเกิด

เหตุการณ์ที่สนใจ (𝑌 = 1) กับความน่าจะเป็นที่จะไม่เกิดเหตุการณ์ที่สนใจ (𝑌 = 0) ได้ดังน้ี 

 𝑂𝑑𝑑𝑠 =
𝑃(𝑌 = 1) 

𝑃(𝑌 = 0) 
=

𝜋(𝑥𝑖)

1 − 𝜋(𝑥𝑖)
 (3) 

 

ซึ่งสามารถเขียนความสัมพันธ์ให้อยู่ในรูปเชิงเส้น ซึ่งเรียกว่า ลอจิต (logit) ได้ดังน้ี 

 𝑙𝑛(𝑜𝑑𝑑𝑠) = 𝑙𝑜𝑔𝑖𝑡= 𝑙𝑜𝑔(
𝜋(𝑥𝑖)

1 − 𝜋(𝑥𝑖)
) =  𝛽0 + 𝛽1𝑋1+ ⋯+ 𝛽𝑝𝑋𝑝 (4) 

เป้าหมายของการถดถอยลอจิสติก คือ การประมาณค่า 𝛽0 , 𝛽1 , . . . , 𝛽𝑝 เน่ืองจาก 𝑌𝑖 มีการแจกแจง
แบบแบร์นูลลีซึ่งมีฟังก์ชันความน่าจะเป็น ดังน้ี 

 
𝑃(𝑌 = 𝑦) = 𝑝𝑦(1− 𝑝)1−𝑦 ;  𝑦 = 0,1 (5) 

สำหรับตัวอย่างหน่วยที่ 𝑖 จะได้ว่า 
 

𝑃(𝑌𝑖 = 𝑦𝑖) = 𝑝𝑦𝑖(1− 𝑝)1−𝑦𝑖 ; 𝑖 = 0,1 (6) 

เมื่อข้อมูลตัวอย่าง 𝑛 หน่วย เป็นอิสระกัน ดังน้ันฟังก์ชันภาวะน่าจะเป็น (Likelihood Function) คือ   

𝐿(𝛽) = ∏(𝜋(𝑥𝑖))
𝑦𝑖
(1− 𝜋(𝑥𝑖))

1−𝑦𝑖

𝑛

𝑖=1

 (7) 

ลอการิทึมธรรมชาติของฟังก์ชันภาวะน่าจะเป็นสูงสุด คือ 

𝑙(𝛽) = 𝑙𝑛(L(𝛽|𝑦1 ,… ,𝑦𝑛))  

= ∑[𝑦𝑖𝑙𝑛(𝜋(𝑥𝑖))+ (1 − 𝑦𝑖 )𝑙𝑛(1 − 𝜋(𝑥𝑖))]

𝑛

𝑖=1

  

= ∑[𝑦𝑖𝑙𝑛(𝜋(𝑥𝑖))+ 𝑙𝑛(1− 𝜋(𝑥𝑖))−𝑦𝑖𝑙𝑛(1− 𝜋(𝑥𝑖))]

𝑛

𝑖=1

  

= ∑[𝑦𝑖𝑙𝑛(
𝜋(𝑥𝑖)

1− 𝜋(𝑥𝑖)
) + 𝑙𝑛(1 − 𝜋(𝑥𝑖))]

𝑛

𝑖=1
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= ∑

[
 
 
 

𝑦𝑖𝑙𝑛 (
𝑒(𝛽0+𝛽1𝑋1+⋯+𝛽𝑝𝑋𝑝)

1 + 𝑒(𝛽0+𝛽1𝑋1+⋯+𝛽𝑝𝑋𝑝)
⋅

1

1 −
𝑒(𝛽0+𝛽1𝑋1+⋯+𝛽𝑝𝑋𝑝)

1 + 𝑒(𝛽0 +𝛽1𝑋1+⋯+𝛽𝑝𝑋𝑝)

) + 𝑙𝑛 (1 −
𝑒(𝛽0+𝛽1 𝑋1+⋯+𝛽𝑝𝑋𝑝)

1 +𝑒 (𝛽0+𝛽1𝑋1 +⋯+𝛽𝑝𝑋𝑝)
)

]
 
 
 𝑛

𝑖=1

 

ดังน้ัน 

𝑙(𝛽) = ∑[𝑦𝑖(𝛽0 + 𝛽1𝑋1 + ⋯+ 𝛽𝑝𝑋𝑝)− 𝑙𝑛(1+ 𝑒(𝛽0+𝛽1𝑋1+⋯+𝛽𝑝𝑋𝑝))]

𝑛

𝑖=1

 (8) 

การประมาณค่า  𝛽0,𝛽1,. . . , 𝛽𝑝 จะใช้วิธีภาวะน่าจะเป ็นส ูงสุด (Maximum Likelihood method)         
ห ร ื อ ป ระมาณค ่ า  𝛽0,𝛽1,. . . , 𝛽𝑝 ท ี ่ ท ำ ใ ห ้  𝑙(𝛽) ม ี ค ่ าม าก ท ี ่ ส ุ ด  โ ด ย ใ ช ้ เ ทคน ิ คก ารทำซ้ำ                           
(Iteration techniques) ซึ่งส่วนใหญ่จะใช้โปรแกรมสำเร็จรูปทางสถิติในการประมาณค่า (ภัคสุภางค์ 
มาปรีดา, 2560) 

2.2.4 การตรวจสอบความสัมพันธ์ของตัวแปรอิสระ 
ในการถดถอยลอจิสติก ต ัวแปรอิสระไม่ควรมีความสัมพันธ์กัน หรือไม่ควรเก ิดปัญหา

ความสัมพันธ์เชิงเส้นพหุ ซึ่งการตรวจสอบความสัมพันธ์ของตัวแปรอิสระ สามารถพิจารณาจากค่ า 
Variance Inflation Factor (VIF) โดยมีหลักเกณฑ์ในการพิจารณา คือ ถ้าค่า VIF มากกว่า 10 แสดง
ว ่าต ัวแปรอิสระนั ้น ๆ  ม ีความสัมพันธ์กันในระด ับมาก  หรือ เรียกกว่า ความสัมพันธ ์เชิงเส้นพหุ 
(Myers, 1990)  

𝑉𝐼𝐹 = 
1

1 − 𝑅𝑖
2   (9) 

หรือพิจารณาจากค่าความคลาดเคลื่อนยินยอม (Tolerance) ของตัวแปรอิสระ 𝑋𝑖 เท่ากับ 
1 − 𝑅𝑖

2 มีค่าอยู่ระหว่าง 0 ถึง 1 ซึ่งแสดงความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรอิสระ 𝑋𝑖 กับตัวแปรอิสระตัวอื่น 
คือ ถ้าค่าความคลาดเคลื่อนยินยอม มีค่าเข้าใกล้ 1 แสดงว่าตัวแปรอิสระ 𝑋𝑖 น้ันมีความสัมพันธ์กับตัว
แปรอ ื ่นน้อย แต ่ถ ้าค ่าความคลาดเคล ื่อนย ินยอมมีค่าเข ้าใกล้ศ ูนย์ แสดงว ่าต ัวแปรอ ิสระ 𝑋𝑖 มี
ความสัมพันธ์กับตัวแปรอิสระอื่นมาก น่ันคือเกิดความสัมพันธ์เชิงเส้นพหุ ถ้าค่าต่ำกว่า 0.1 แสดงว่ามี
ปัญหาเกี่ยวกับความสัมพันธ์เชิงเส้นพหุขั้นรุนแรง โดยคำนวณตามสมการ (10) 

 𝑇𝑜𝑙𝑒𝑟𝑒𝑛𝑐𝑒 = 1 − 𝑅𝑖
2  =

1

𝑉𝐼𝐹
 (10) 

โดยที่ 𝑅𝑖
2  แทน สัมประสิทธิ์การกำหนด (Coefficient of Determination ) ของการถดถอย 

       ของตัวแปรอิสระ 𝑋𝑖 

 

2.3 เทคนิคต้นไม้ตัดสินใจแบบจำแนกและแบบถดถอย (Classification and Regression Tree) 
 ต้นไม้ตัดสินใจแบบจำแนกและแบบถดถอยมีหลกัการการเรียนรู้แบบมีผู้สอน (Supervised 

Learning) และเป็นเทคนิคการจำแนกข้อมูล (Classification) ที่มีลักษณะคล้ายต้นไม้ ประกอบไป
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ด้วย โหนดราก (Root Node) โหนดภายใน ( Internal Node) ก ิ ่ง (Branch) และ ใบ (Leaf) เป็น

อัลกอริทึมที่ใช้ในการสร้างต้นไม้ตัดสินใจ ต้นไม้ตัดสินใจแบบจำแนกและแบบถดถอย เป็ นต้ นไ ม้

ตัดสินใจที่มีโครงสร้างแบบไบนารี แต่ละโหนดแสดงถึงกลุ่มยอ่ยของขอ้มูลทีถู่กสร้างโดยการแยกโหนด

เป็นสองโหนดลูกซ้ำแล้วซ้ำอีก ดังน้ันต้นไม้ตัดสินใจที่ได้จะมีลักษณะกิ่งแยกออกจากโหนด  2 กิ่ง 

(Brieman et al., 1984) ต้นไม้ตัดสินใจแบบจำแนกและแบบถดถอยเปน็เทคนิคการจำแนกที่สามารถ

ใช้ได้ทั้งการจำแนกและการถดถอย ความแตกต่างระหว่างต้นไม้ตัดสินใจแบบจำแ นก และต้ นไม้

ตัดสินใจแบบถดถอยน้ันจะขึ้นอยู่กับตัวแปรตาม ซึ่งต้นไม้ตัดสินใจแบบจำแนกจะใช้กับตัวแปรตามที่

เป็นเชิงคุณภาพ ส่วนต้นไม้ตัดสินใจแบบถดถอยใช้กับตัวแปรตามที่เป็นค่าต่อเน่ือง  

            หลักการทำงานของต้นไม้ตัดสินใจแบบจำแนกและแบบถดถอยมีความเหมือนกัน แตกต่าง

กันที่ต้นไม้ตัดสินใจแบบจำแนกจะใช้ค่าการวัดความไม่บริสุทธิ์ (Gini impurity) ในการหาจุดที่ดีที่สุด

ในการแบ่งข้อมูล (Split point) ตามสมการ (11) 

 𝐺𝐼𝑁𝐼𝑖 = 1 − ∑𝑝𝑖,𝑗
2

𝑘

𝑗=1

 (11) 

โดยที่ 𝑝𝑖,𝑗 คือสัดส่วนจากจำนวนรายการข้อมูลในโหนดที่  𝑖  ของตัวแปรที่สนใจน้ันมีกี่ 

รายการที่อยู่ในคลาส 𝑗 

 𝑘      คือจำนวนคลาสคำตอบ 

โดยค่าการวัดความไม่บริสุทธิ์ค่ายิ่งต่ำยิ่งแบ่งข้อมูลได้ดี จากน้ันนำมาใช้คำนวณค่า Gini Split ของตัว

แปร ตามสมการ (12) เพื่อคัดเลือกตัวแปรที่มีค่า Gini Split ต่ำที่สุดมาเป็นโหนดของต้นไม้ 

 𝐺𝐼𝑁𝐼𝑠𝑝𝑙𝑖𝑡 = ∑
𝑛𝑖

𝑛
𝐺𝐼𝑁𝐼𝑖

𝑘

𝑖=1

 (12) 

โดยที่ 𝑛𝑖  คือจำนวนข้อมูลของค่าที่ 𝑖 ในตัวแปรที่สนใจ 

 𝑛  คือจำนวนข้อมูลทั้งหมดในตัวแปรที่สนใจ 

           สิ่งสำคัญในขั้นตอนการคำนวณที่จะได้มาซึ่งต้นไม้ตัดสินใจแบบจำแนกน้ัน จะต้องทำการ

แตกกิ่งออกจากโหนด 2 กิ่ง หรือทำการแยกเป็นกิ่งซ้ายและกิ่งขวาเท่าน้ัน 

           และต้นไม้ตัดสินใจแบบถดถอยจะใช้คา่ Residual Sum of Squares ในการคัดเลือกโหนดที่

ดีที่สุดเพื่อแตกกิ่ง ซึ่งในงานวิจัยน้ีผู้วิจัยได้เลือกใช้เทคนิคต้นไม้ตัดสินใจแบบจำแนกกับชุดข้อมูลด้าน

การเงิน 
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            ข้ันตอนการสร้างต้นไม้ตัดสินใจ 

  1. เร่ิมต้นสร้างโหนดเพียงโหนดเดียวที่แสดงถึงชุดข้อมูล ถ้าภายในชุดข้อมูลมีตัวแปรตาม

เป็นตัวเดียวกันทั้งหมด ให้โหนดที่สร้างขึ้นมาเป็นใบ และกำหนดตัวแปรในใบด้วยตัวแปรตามน้ัน 

  2. ถ้าภายในชุดข้อมูลมีหลายตัวแปร จะทำการเลือกตัวแปรอิสระที่มีความเหมาะสมทีสุ่ดใน

การจำแนกชุดข้อมูล โดยวัดจากค่า Gini Split ของแต่ละตัวแปรอิสระและให้โหนดที่สร้างขึ้นมาเป็น

โหนดรากและกำหนดตัวแปรในโหนดรากด้วยตัวแปรอิสระ 

  3. สร้างกิ่งออกมาจากโหนดรากด้วยค่าต่าง ๆ ที่เป็นไปได้ของโหนดรากน้ัน และจำแนกชุด

ข้อมูลออกตามกิ่งต่าง ๆ ที่สร้างขึ้น 

  4. ทำวนซ้ำ เพื่อหาตัวแปรอิสระที่มีค่า Gini Split ที่น้อยที่สุดสำหรับข้อมูลทีถู่กแบ่งออกมา

ในแต่ละกิ่ง เพื่อนำตัวแปรอิสระมาสร้างโหนดตัดสินใจต่อไป โดยที่ตัวแปรอิสระที่ถูกเลือกมาเป็น

โหนดแล้ว จะไม่ถูกเลือกอีก 

  5. ทำซ้ำจนกว่าจะได้ใบครบทุกกิ่งของต้นไม้ (หรือเข้าเงื่อนไขของการหยุดการแตกกิ่ง) 

 

 
ภาพ 2 ต้นไม้ตัดสินใจด้วยเทคนิค CART 
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  ตัวอย่างการคำนวณเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจด้วยอัลกอริทึ มต้นไม้ตัดสินใจแบบจำแนกและ

แบบถดถอย 

ตาราง 1 ตัวอย่างข้อมูลการประเมินความเสี่ยงเครดิตของลูกค้า 
Customer Saving Assets Income Credit Risk 

1 Medium High 75 Good 
2 Low Low 50 Bad 
3 Medium Low 25 Bad 
4 Medium High 50 Good 

5 Low High 100 Good 
6 Medium Low 25 Good 
7 Low High 25 Bad 
8 Medium Low 75 Good 

 

  จากชุดข้อมูลในตาราง 1 เมื่อพิจารณาตัวแปรอิสระ Income พบว่าตัวแปรเป็นเชิงปริมาณ 

ซึ่งการทำงานภายใต้ตัวแปรอิสระเชิงปริมาณ เน่ืองจากต้นไม้ตัดสินใจแบบจำแนกมีโครงส ร้างแบบ              

ไบนารี จึงทำการแบ่งข้อมูลด้วยค่าคงที่ออกเป็น 2 ส่วน ในที่น้ีขอยกตัวอย่างการแบ่งข้อมูลในตัวแปร 

Income ด้วยค่าคงที่ที่มีค่าน้อยกว่าหรือเท่ากับ 50 ให้เป็นคลาส 0 และค่าคงที่ที่มีค่ามากกว่า 50 ให้

เป็นคลาส 1 ดังน้ันจะได้ตัวแปรอิสระ Income ≤ 50 และ Income > 50 ดังตาราง 2 

ตาราง 2 ตัวอย่างข้อมูลการประเมินความเสี่ยงเครดิตของลูกค้าเมื่อปรับค่า Income 
Customer Saving Assets Income Credit Risk 

1 Medium High 1 Good 

2 Low Low 0 Bad 
3 Medium Low 0 Bad 
4 Medium High 0 Good 
5 Low High 1 Good 

6 Medium Low 0 Good 
7 Low High 0 Bad 
8 Medium Low 1 Good 
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ข้ันตอนที่ 1 คำนวณค่าการวัดความไม่บริสุทธิ์ (Gini impurity) และคำนวณค่า Gini Split ตามลำดับ

โดยพิจารณาจากกลุ่มคำตอบของตัวแปรตาม 

ตัวแปร Saving 

𝐺𝐼𝑁𝐼𝐿𝑜𝑤 = 1− (
2

3
)
2

− (
1

3
)

2

= 0.444 

𝐺𝐼𝑁𝐼𝑀𝑒𝑑𝑖𝑢𝑚 = 1− (
4

5
)

2

− (
1

5
)

2

= 0.320 

𝐺𝐼𝑁𝐼𝑠𝑝𝑙𝑖𝑡(𝑆𝑎𝑣𝑖𝑛𝑔) =
3

8
(0.444)+

5

8
(0.320)= 0.367 

ตัวแปร Assets  

𝐺𝐼𝑁𝐼𝐿𝑜𝑤 = 1− (
1

2
)
2

− (
1

2
)

2

= 0.500 

𝐺𝐼𝑁𝐼𝐻𝑖𝑔ℎ = 1− (
3

4
)
2

− (
1

4
)

2

= 0.375 

𝐺𝐼𝑁𝐼𝑠𝑝𝑙𝑖𝑡(𝐴𝑠𝑠𝑒𝑡𝑠) =
2

8
(0.500)+

4

8
(0.375) = 0.438 

ตัวแปร Income 

𝐺𝐼𝑁𝐼0 = 1− (
2

5
)

2

− (
3

5
)

2

= 0.480 

𝐺𝐼𝑁𝐼1 = 1 − (
3

3
)

2

− (
0

3
)
2

= 0 

𝐺𝐼𝑁𝐼𝑠𝑝𝑙𝑖𝑡(𝐼𝑛𝑐𝑜𝑚𝑒) =
5

8
(0.480)+

3

8
(0)= 0.300 

  จากขั้นตอนที่ 1 ตัวแปรอิสระที่มีค่า Gini Split ต่ำที่สุดคือ Income ดังน้ันเราจะเลือก 

Income เป็นโหนดราก จะได้ตัวแบบการจำแนกเบื้องต้นดังภาพ 3 

 
ภาพ 3 เหตุการณ์การเลือกตัวแปรอิสระเป็นโหนดราก 

จากภาพ 3 จะสังเกตได้ว่าชุดข้อมูลโหนดภายในจากกิ่ง 1 ข้อมูลจะเป็นคลาส Good ดังน้ัน

จะกำหนดให้ใบเป็น Good ดังภาพ 4 
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ภาพ 4 โหนดภายในจากกิ่ง 1 เป็นคลาส Good 

 

จากภาพ 4 โหนดรากคือ Income ประกอบไปด้วยกิ่ง 0 และ 1 โดยกิ่ง 1 มีใบคือ Good 

ในขณะที่กิ่ง 0 ต้องมีการพิจารณาโหนดภายในต่อไป 

 

ข้ันตอนที่ 2 ทำซ้ำในขั้นตอนที่ 1 จนไม่สามารถแตกกิ่งได้อีกหรือหรือเข้าเงื่อนไขของก ารหยุดก าร

แตกกิ่งที่ผู้ศึกษากำหนด จากน้ันหยุดการคำนวณ และจะได้ต้นไม้ตัดสินใจด้วยอัลก อริทึมต้ นไ ม้

ตัดสินใจแบบจำแนกและแบบถดถอยที่แตกกิ่งเสร็จสมบูรณ์ ดังภาพ 5 

 
ภาพ 5 ต้นไม้ตัดสินใจที่แตกกิ่งเสร็จสมบูรณ์ 
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2.4 เทคนิคนาอีฟเบย์ (Naïve Bayes) 
            เทคนิคนาอีฟเบย์ เป็นเทคนิคการจำแนกที่ใช้หลักความน่าจะเป็นซึ่งอยู่บ นพื้ นฐ านของ

ทฤษฎีบทของเบย์ โดยกำหนดให้ 𝑃(𝑌) คือความน่าจะเป็นที่จะเกิดเหตุการณ์ 𝑌 และ 𝑃(𝑌|𝑋) คือ

ความน่าจะเป็นที่จะเกิดเหตุการณ์ 𝑌 เมื่อเกิดเหตุการณ์ 𝑋 ก่อนหน้าแล้ว (Hong et al., 2021) โดยมี

สมการความน่าจะเป็นแบบมีเงื่อนไข ดังน้ี 

 𝑃(𝑌|𝑋) =
𝑃(𝑋|𝑌)𝑃(𝑌)

𝑃(𝑋)
 (13) 

ในการวิเคราะห์ร่วมกับข้อมูลขนาดใหญ่ ซึ่งมีตัวแปรอิสระจำนวนมาก ดังน้ันสมการความน่าจะเป็น

แบบมีเงื่อนไข มีดังน้ี 

 𝑃(𝑌𝑗|𝑥1 ,𝑥2,… , 𝑥𝑝) =
𝑃(𝑥1,𝑥2 ,… , 𝑥𝑝|𝑌𝑗)𝑃(𝑌𝑗)

𝑃(𝑥1,𝑥2 ,… , 𝑥𝑝)
 (14) 

ดังน้ันในสมการความน่าจะเป็นของการวิเคราะห์จำแนก จะใช้สมการดังต่อไปน้ี 

 𝑃(𝑌𝑗|𝑥1, 𝑥2,… , 𝑥𝑝) = 𝑃(𝑥1|𝑌𝑗)𝑃(𝑥2|𝑌𝑗)⋯𝑃(𝑥𝑝|𝑌𝑗)𝑃(𝑌𝑗) (15) 

ในงานวิจัยน้ีจะจำแนกกลุ่มข้อมูลเพียง 2 กลุ่ม ดังน้ัน 𝑗 = 0,1 โดยในที่น้ีต้องการจำแนกคลาส (𝑌) 

ว่าคำตอบที่ได้ควรเป็นคลาสใด ซึ่งสามารถทำได้โดยการหาค่าของ 𝑌 ว่าคลาสใดให้ความน่าจะเป็นสูง

ที่สุด ซึ่งหมายถึงต้องการหาค่าที่ 𝑀𝑎𝑥(𝑃(𝑌𝑗|𝑥1 ,𝑥2, … , 𝑥𝑝))  (เกรียงไกร ชัยมินทร์, 2557) 

 ต่อไปจะแสดงตัวอย่างการคำนวณการจำแนกโดยใช้เทคนิคนาอีฟเบย์ โดยตัวอยา่งที่ใช้เปน็

ข้อมูลความเสี่ยงในการให้เครดิต ดังตาราง 3 

ตาราง 3 ตัวอย่างข้อมูลการประเมินความเสี่ยงเครดิตของลูกค้า 
Customer Saving Assets Income Credit Risk 

1 Medium High 75 Good 
2 Low Low 50 Bad 

3 High Low 25 Bad 
4 Medium High 50 Good 
5 Low High 100 Good 
6 High Low 25 Good 

7 Low Low 25 Bad 
8 Medium Low 75 Good 

 



19 
 
          กำหนดให้ตัวอย่างที่ต้องการพยากรณ์ คือ 𝑋 = (𝐻𝑖𝑔ℎ,𝐿𝑜𝑤 , 65) จงแสดงการทำงาน

ของเทคนิคนาอีฟเบย์ ว่าหากมีข้อมูลใหม่ที่มีคุณสมบัติดังกล่าวเขา้มา ค่าของ Credit Risk ควรจำแนก

อยู่กลุ่มใด 

ข้ันตอนที่ 1 คำนวณความน่าจะเป็นของแต่ละคลาส ดังน้ี 

𝑃(𝐺𝑜𝑜𝑑) =
5

8
= 0.625,   𝑃(𝐵𝑎𝑑) =

3

8
= 0.375 

ข้ันตอนที่ 2 คำนวณความน่าจะเป็นแต่ละตัวแปรได้ ดังต่อไปน้ี 

คำนวณความน่าจะเป็นของตัวแปร Saving = Highได้ดังน้ี 

𝑃(𝐻𝑖𝑔ℎ|𝐺𝑜𝑜𝑑) =
1

5
= 0.200,   𝑃(𝐻𝑖𝑔ℎ|𝐵𝑎𝑑) =

1

3
= 0.333 

คำนวณความน่าจะเป็นของตัวแปร Assets = Low ได้ดังน้ี 

𝑃(𝐿𝑜𝑤|𝐺𝑜𝑜𝑑) =
2

5
= 0.400,   𝑃(𝐿𝑜𝑤|𝐵𝑎𝑑) =

3

3
= 1 

ในกรณีที่มีตัวแปรอิสระเป็นเชิงคุณภาพ ในการคำนวณจะอาศัยแนวคิดของการแจกแจงแบบปกติ 

(Normal Distribution) ดังต่อไปน้ี 

𝑃(𝑌𝑗|𝑥𝑖) =
1

√2𝜋𝜎𝑖𝑗

ℯ
−

(𝑥𝑖−𝜇𝑖𝑗)
2

2𝜎𝑖𝑗
2

 

โดยที่ 𝜇 𝑖𝑗 คือ ค่าเฉลี่ยของข้อมูลตัวแปรอิสระที่ 𝑖 และตัวแปรตามกลุ่มที่ 𝑗 

 𝜎𝑖𝑗 คือ ส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานตัวแปรอิสระที่ 𝑖 และตัวแปรตามกลุ่มที่ 𝑗 

ดังน้ันคำนวณความน่าจะเป็นของตัวแปร Income = 65 ได้ดังน้ี 

โดยที่ 𝜇 = 65 (ค่าเฉลี่ย Income ที่ตอบ Good) 

 𝜎 = 25.495 (ส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐาน Income ที่ตอบ Good) 

จะได้ 𝑃(𝐼𝑛𝑐𝑜𝑚𝑒 = 65|𝐺𝑜𝑜𝑑) =
1

√2𝜋(25.495)
ℯ

−
(65−65)2

2(25.495)2 = 0.0157 

โดยที่ 𝜇 = 33.33 (ค่าเฉลี่ย Income ที่ตอบ Bad) 

 𝜎 = 11.785 (ส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐาน Income ที่ตอบ Bad) 

 𝑃(𝐼𝑛𝑐𝑜𝑚𝑒 = 65|𝐵𝑎𝑑) =
1

√2𝜋(11.785)
ℯ

−
(65−33.33)2

2(11.785)2 = 0.000914 

ข้ันตอนที่ 3 คำนวณหาความน่าจะเป็นเพื่อพยากรณ์การจำแนกกลุ่ม 

คำนวณความน่าจะเป็นที่ Credit Risk จะเป็น Good และ Bad ตามลำดับ 

𝑃(𝐺𝑜𝑜𝑑|𝑋) =   𝑃(𝐺𝑜𝑜𝑑) × 𝑃(𝑆𝑎𝑣𝑖𝑛𝑔 = 𝐻𝑖𝑔ℎ|𝐺𝑜𝑜𝑑) × 𝑃(𝐴𝑠𝑠𝑒𝑡𝑠 = 𝐿𝑜𝑤|𝐺𝑜𝑜𝑑) 

       × 𝑃(𝐼𝑛𝑐𝑜𝑚𝑒 = 65|𝐺𝑜𝑜𝑑) 
 =   0.625× 0.2× 0.4× 0.0157 
 =   0.00785 
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𝑃(𝐵𝑎𝑑|𝑋) =   𝑃(𝐵𝑎𝑑) ×𝑃(𝑆𝑎𝑣𝑖𝑛𝑔 = 𝐻𝑖𝑔ℎ|𝐵𝑎𝑑) × 𝑃(𝐴𝑠𝑠𝑒𝑡𝑠 = 𝐿𝑜𝑤|𝐵𝑎𝑑) 

        × 𝑃(𝐼𝑛𝑐𝑜𝑚𝑒 = 65|𝐵𝑎𝑑) 
 =   0.375× 0.333× 1× 0.000914 
 =   0.000038 

 

จากการคำนวณพบว่า คำตอบของข้อมูลชุดใหม่จะจำแนก Credit Risk เป็น Good เน่ืองจาก  
𝑃(𝐺𝑜𝑜𝑑|𝐻𝑖𝑔ℎ, 𝐿𝑜𝑤, 65) > 𝑃(𝐵𝑎𝑑|𝐻𝑖𝑔ℎ, 𝐿𝑜𝑤, 65) 

 

2.5 ข้อมูลไม่สมดุล (Imbalanced Data) 
ข้อมูลไม่สมดุล คือ ข้อมูลที่มีจำนวนข้อมูลในกลุ่มหน่ึงมีจำนวนมากกว่าข้อมูลอีกกลุ่มหน่ึง

เป็นจำนวนมาก  ข้อมูลไม่สมดุลน้ันมีสาเหตุมาจากหลายปัจจัย เช่น เกิดจากลักษณะทางธรรมชาติ

ของข้อมูลเอง ทางสาธารณสุขที่พบว่ามีผู้ป่วยที่ป่วยเป็นโรคน้อยกว่าผู้ที่มีสุขภาพแข็งแรงเป็นจำนวน

มาก หรือข้อมูลการผลิตสินค้าในอุตสาหกรรมที่ผลิตคร้ังละจำนวนมาก ซึ่งจำนวนสินค้าที่ดีมีมากกว่า

สินค้าที่เสีย เป็นต้น นอกจากน้ีข้อมูลไม่สมดุลอาจเกิดจากการเก็บข้อมูลที่ผิ ดพล าดด้วยเช่ นกั น  

(Chawla et al., 2014) 

เน่ืองจากขนาดข้อมูลของคลาสหน่ึงมีจำนวนแตกต่างกันกับอีกคลาสหน่ึง เป็นจำนว นมาก 

โดยแบ่งเป็นข้อมูลส่วนมาก (Majority Class) และข้อมูลส่วนน้อย (Minority Class) (Chawla et 

al., 2002) ข้อมูลที่ไม่สมดุลจะส่งผลต่อการจำาแนกประเภทข้อมูลของกลุ่มข้อมูลส่ วนน้อยไ ด้ไม่

ถูกต้อง หรือถูกต้องน้อย แต่ในขณะเดียวกันจะสามารถจำแนกประเภทข้อมูลของกลุ่มข้อมูลส่วนมาก 

ได้ถูกต้องกว่า 

 

2.6 เทคนิคการสุ่มตัวอย่าง 
 งานวิจัยมีการแก้ปัญหาข้อมูลไม่สมดุล โดยมีการปรับปรุงข้อมูลในขั้นตอนก่อนที่ จะมีการ

ประมวลผล (Preprocessing) โดยการแก้ไขในระดับนี้จะแก้ไขก ับข ้อมูลโดยตรง โดยจะท ำการ

ปรับปรุงข้อมูลที่มีความไม่สมดุลใหก้ลายเป็นข้อมูลที่มีความสมดุลด้วยเทคนิคการสุ่ม 3 เทคนิค ได้แก่ 

 2.6.1 วิธีการสุ่มเพิ่ม (Over sampling) 

เป็นเทคนิคที่ใช้ในการเพิ่มข้อมูลที่อยู่ในคลาสส่วนน้อย โดยการสุ่มเพื่อเพิ่มข้อมูลให้คลาส

ส่วนน้อย โดยการสุ่มเลือกข้อมูลจากข้อมูลเดิมหรือสร้างข้อมูลขึ้นมาใหม่จากตัวอย่างของข้อมูลเดิม  

(Nasritha et al., 2017) 

- Random Over Sampler: ROS วิธีน้ีเป็นการเพิ่มข้อมูลในคลาสส่วนน้อยโดยใช้
การสุ่มจากชุดข้อมูลเดิม การสุ่มน้ีอาจจะต้องระวังเร่ืองปัญหาก ารซ้ ำซ้อ นของ
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ข้อมูลที่เกิดจากการสุ่มซ้ำ ซึ่งจะส่งผลให้ตัวแบบการจำแนกเกิดการ Overfitting 
ได้ 

- Synthetic Minority Oversampling Technique: SMOTE ว ิธ ีนี ้ เป ็นการเ พิ่ ม
ข้อมูลในคลาสส่วนน้อย โดยมีการสังเคราะห์ข้อมูลใหม่จากชุดข้อมูลเดิม ทำให้
ข้อมูลในคลาสส่วนน้อยมีการกระจายตัวที่ดีขึ้น และช่วยให้ค่าความสำคัญข อง
ข้อมูลไม่สูญหาย ซึ่งช่วยลดปัญหาการเกิด Overfitting ได้ 

2.6.2 วิธีการสุ่มลด (Under sampling) 
เป็นเทคนิคที่ใช้ในการการปรับปรุงข้อมูลให้มีความสมดุลด้วยวิธีการสุ่มลดจำนวนข้อมูลจาก 

คลาสส่วนมากลง เพื่อทำให้จำนวนข้อมูลระหว่างคลาสส่วนมากและคลาสส่วนน้อยมีจำนวนใกล้เคียง

กันมากขึ้น (กีระชาติ สุขสุทธิ์, 2559) 

2.6.3 วิธีการสุ่มผสมผสาน (Hybrid method) 
เป็นการนำวิธีการสุ่มเพิ่มและวิธีการสุ่มลดมาทำงานร่วมกัน โดยวิธีน้ีจะเป็นการสุ่มลดจำนวน 

ข้อมูลจากคลาสส่วนมากและสุ่มเพิ่มข้อมูลในคลาสส่วนน้อย ให้จำนวนข้อมูลจากทั้ งสอ งคล าสมี

จำนวนใกล้เคียงกันหรือเท่ากัน (กีระชาติ สุขสุทธิ์, 2559) 

 

2.7 การพัฒนาตัวแบบจำแนก 
การพัฒนาตัวแบบการจำแนกน้ันเป็นการนำชุดข้อมูลที่มีอยู่มาเรียนรู้ โดย ขั ้นต อ นแ รก    

จะต้องนำชุดข้อมูล (Dataset ) มาแบ่งออกเป็น 2 ชุด ได้แก่  ชุดข้อมูลเรียนรู้ (Training set) 

และชุดข้อมูลทดสอบ (Test set) จากน้ันนำชุดข้อมูลเรียนรู้ที่ได้ไปสร้างตัวแบบการจำแนกและนำชุด

ข้อมูลทดสอบมาทดสอบประสิทธิภาพของตัวแบบการจำแนกบนชุดข้อมูลทดสอบ ดังน้ันชุดข้อมูล

ทดสอบมีจุดประสงค์เพื่อใช้ในประเมินประสิทธิภาพของตัวแบบการจำแนก 

โดยทั่วไปการแบ่งข้อมูลสามารถทำได้โดยการสุ่มอิสระ เพื่อแบ่งข้อมูลออกเป็นชุดข้อมูล

เรียนรู้และชุดข้อมูลทดสอบตามสัดส่วนต่าง ๆ ตามที่ผู้ศึกษาต้องการ เช่น แบ่งข้อมูลออกเป็นชุด

ข้อมูลเรียนรู้และชุดข้อมูลทดสอบ 80:20 และ 70:30 เป็นต้น โดยชุดข้อมูลเรียนรู้จะมีจำนวนมากกว่า

ชุดข้อมูลทดสอบเสมอ 

การแบ่งชุดขอ้มูลเปน็ชุดข้อมูลเรียนรู้และชดุขอ้มูลทดสอบจัดเป็นสิง่ที่สำคัญมากกบัการประเมนิ

ประสิทธิภาพตัวแบบการจำแนกด้วยเทคนิคต่าง ๆ  เพื่อให้มีความละเอยีดและรอบครอบกว่าวิธีการแบ่ง

ชุดข้อมูลดังกล่าวก่อนหน้าและเพื่อให้ได้ตัวแบบการจำแนกที่มีประสิทธิภาพ ในงานวิจัยจะใช้การ

แบ่งข้อมูลด้วย k-Fold Cross-Validation โดยกลไกการทำงานของวิธีตรวจสอบไขว้จะมีก ารแบ่ง
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ชุดข้อมูลเป็น k กลุ่มและนำข้อมูลจำนวน k-1 กลุ่มมาเป็นชุดข้อมูลเรียนรู้ โดยหน่ึงกลุ่มที่ เหลือ

จะเป็นชุดข้อมูลทดสอบ และจะมีการวนสับเปลี่ยนกลุ่มเหล่าน้ี เพื่อพัฒนาตัวแบบก ารจำแ นก

และทดสอบทั้งหมด k รอบดังแสดงในภาพที่ 6 ซึ่งเป็นการทำงานของ 5-Fold Cross-Validation

โดยชุดข้อมูล 100% จะถูกแบ่งออกเป็น 5 กลุ่ม กลุ่มละ 20% จากน้ันในรอบที่ 1 จะให้ชุดข้อมูล

ที่ 1 เป็นชุดข้อมูลทดสอบ และชุดที่ 2-5 เป็นชุดข้อมูลเรียนรู้ จากน้ันทำก ารส ร้างตั วแบบก าร

จำแนกและทดสอบทั้งหมด 5 รอบ 

 
ภาพ 6 โครงสร้างการทำงานของ 5-Fold Cross-Validation 

 

2.8 เกณฑ์การวัดประสิทธิภาพของตัวแบบการจำแนก 
การวัดประสิทธิภาพของตัวแบบการจำแนกเป็นเคร่ืองมือตรวจสอบประสิทธภิาพของตวัแบบ

การจำแนก เพื่อตรวจสอบว่าตัวแบบการจำแนกมีความแม่นยำตามเกณฑ์ที่ใช้วัดประสิทธิภาพมาก

น้อยเพียงใด โดยเกณฑ์ท ี ่ ใ ช ้ ว ั ด ป ระสิ ทธิ ภาพของตั ว แบบก ารจำแนก ในว ิ จัยนี ้ มี ด้ วยกัน                  

4 เกณฑ์ ได้แก่ ค่าความแม่นยำ (Accuracy) ค่าเรียกคืน (Recall) ค่าความเที่ยง (Precision) และ

ค่าประสิทธิภาพโดยรวมถ่วงน้ำหนัก (F1-Score) โดยเกณฑ์ทั้ง 4 เกณฑ์ที่เลือกใช้จะอ้ างอิ งก าร

คำนวณค่าที่ได้จากเมทริกซ์ความสับสน (Confusion Matrix) ดังต่อไปน้ี 

2.8.1 เมทริกซ์ความสับสน (Confusion Matrix) 
          เมทริกซ์ความสับสน เป็นตารางที่ใช้ในการประเมินผลลัพธ์การทำนายของตัวแบบการจำแนก 

โดยนำผลลัพธ์ของตัวแบบการจำแนกเปรียบเทียบกับผลลัพธ์จริง หรือจากผลเฉลยที่ทราบค่าแท้จริง

อยู่ก่อนแล้ว การประเมินผลลัพธ์การทำนายของตัวแบบ สามารถวัดจากผลลัพธ์ที่ ได้จากการ
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จำแนกกลุ่ม ได้แก่ ค่าความถูกต้องเชิงบวก  (True Positive) ค่าความถูกต้องเชิงลบ  (True 

Negative) ค่าค ว ามผ ิดพลาดเชิงบวก  (False Positive) และค่าความผิดพลาดเชิ งลบ (False 

Negative) แสดงดังตาราง 4 

ตาราง 4 เมทริกซ์ความสับสน (Confusion Matrix) 
ค่าที่แท้จริง 

(Actual Class) 
ค่าที่ทำนายได้ (Predicted Class) 

Positive Negative 

Positive TP FN 
Negative FP TN 

 

อธิบายรายละเอียดจากตารางได้ดังน้ี 

          TP (True Positive) คือ จำนวนคร้ังที่การจำแนกข้อมูลซึ่งมีค่าแท้จริงอยู่ใน Class Yes และ

มีการทำนายว่าอยู่ใน Class Yes (ทำนายถูกต้อง) 

          FP (False Positive) คือ จำนวนคร้ังที่การจำแนกข้อมูลซึ่งมีค่าแท้จริงอยู่ใน Class No แต่มี

การทำนายว่าอยู่ใน Class Yes (ทำนายผิด คำตอบจริง No แต่ทำนาย Yes) 

          TN (True Negative) คือ จำนวนคร้ังที่การจำแนกข้อมูลซึ่งมีค่าแท้จริงอยู่ใน Class No และ

มีการทำนายว่าอยู่ใน Class No (ทำนายถูกต้อง) 

          FN (False Negative) คือ จำนวนคร้ังที่การจำแนกข้อมูลซึ่งมีค่าแท้จริงอยู่ใน Class Yes แต่

มีการทำนายว่าอยู่ใน Class No (ทำนายผิด คำตอบจริง Yes แต่ทำนายว่า No) 

2.8.2. เกณฑ์วัดประสิทธิภาพของตัวแบบการจำแนก  
โดยเกณฑ์วัดประสิทธิภาพที่ใช้ในงานวิจัยทั้ง 4 เกณฑ์ ได้แก่ 

           1) ค่าความแม่นยำ (Accuracy: Acc) คือจำนวนข้อมูลจำแนกถูกต้องต่อจำนว นข้อมูล

ทั้งหมด ดังสมการ (16) 

 Acc =
𝑇𝑃+ 𝑇𝑁

𝑇𝑃+ 𝐹𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑁
 (16) 

 
           2) ค่าเรียกคืน (Recall: Re) คือ ค่าที่อธิบายถึงความถูกต้องของผลการทำนายของกลุ่ม

ข้อมูลที่กำลังพิจารณาอยู่เมื่อเทียบกับผลของความเป็นจริง สามารถคำนวณได้ตามสมการ (17) และ 

(18) 

 𝑅𝑒(𝑌𝑒𝑠) =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+ 𝐹𝑁
 (17) 
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และ 

 𝑅𝑒(𝑁𝑜) =
𝑇𝑁

𝑇𝑁 + 𝐹𝑃
 (18) 

 

 

           3) ค่าความเที่ยง (Precision: Pre) คือ ค่าที่อธิบายถึงความถูกต้องของกลุ่มข้อมูลที่กำลัง

พิจารณาเมื่อเทียบกับผลลัพธ์ของการทำนาย สามารถคำนวณได้ตามสมการ (19) และ (20) 

 𝑃𝑟𝑒(𝑌𝑒𝑠) =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+ 𝐹𝑃
 (19) 

และ 

 𝑃𝑟𝑒(𝑁𝑜) =
𝑇𝑁

𝑇𝑁 + 𝐹𝑁
 (20) 

 

          4) ค่าประสิทธิภาพโดยรวม (F1-Score: F1) คือค่าที่แสดงประสิทธิภาพที่ได้จากการนำค่า

การเรียกคืน (Recall) กับค่าความเที่ยง (Precision) มารวมเป็นค่าเดียว ดังสมการ (21), (22) และ 

(23) 

 𝐹1(𝑌𝑒𝑠) =
2 × 𝑃𝑟𝑒(𝑌𝑒𝑠) × 𝑅𝑒(𝑌𝑒𝑠)

𝑃𝑟𝑒(𝑌𝑒𝑠) + 𝑅𝑒(𝑌𝑒𝑠)
 (21) 

และ 

 𝐹1(𝑁𝑜)=
2 × 𝑃𝑟𝑒(𝑁𝑜)× 𝑅𝑒(𝑁𝑜)

𝑃𝑟𝑒(𝑁𝑜)+ 𝑅𝑒(𝑁𝑜)
 (22) 

จะได้ 

 𝐹1 = 
𝑛𝑌𝑒𝑠

𝑁
(𝐹1(𝑌𝑒𝑠))+

𝑛𝑁𝑜

𝑁
(𝐹1(𝑁𝑜)) (23) 

 

โดยที่ 𝑛𝑌𝑒𝑠   แทนจำนวนของค่าจริงบวก 

 𝑛𝑁𝑜   แทนจำนวนของค่าจริงลบ 

 𝑁   แทนจำนวนของค่าทั้งหมด 

 

2.9 งานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 
 Irimia Dieguez et al. (2015) เปรียบเทียบประสิทธิภาพการทำนายของวิธีการแบบไม่ใช้

พารามิเตอร์ ได้แก่ ต้นไม้ตัดสินใจแบบจำแนกและแบบถดถอย  (Classification and Regression 

Tree) และการถดถอยลอจิสติก (Logistic Regression) โดยการใช้ชุดการจับคู่บัญชีที่ ต รงกั นของ
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วิสาหกิจขนาดย่อม ชุดข้อมูลจัดทำโดยหน่วยงานสินเชื่อของสหราชอาณาจักร ในช่วงปี พ.ศ. 2542 

ถึง พ.ศ. 2551 ซึ่งมีจำนวนข้อมูทั้งหมด 39,710 ชุด มีการใช้ตัวแปรเกี่ยวกับเศรษฐกิจมหภาค ตัวแปร

ทางการเงินและที่ไม่ใช่ตัวแปรทางการเงินรวมทั้งหมด 25 ตัวแปร โดยใช้ค่าพื้นที่ใต้กราฟ ROC (Area 

Under ROC Curve: AUC) และค่าคาดหวังของฟังก์ชันระหว่างคลาสค่าความจริงและคลาสค่า

ทำนาย (Expected Misclassification Cost: EMC) เป็นเกณฑ์ในการวัดประสิทธิภาพของตัวแบบ

การจำแนก ผลการวิจัยพบว่า ต้นไม้ตัดสินใจแบบจำแนกและแบบถดถอยมีค่า AUC และค่า EMC 

เท่ากับ 0.7% (-3.1%) และ 20.86% (7.49%) ในตัวอย่างชุดข้อมูลเรียนรู้และชุดข้ อมูลทดสอบ 

ตามลำด ับ ด ังนั ้น ต ้นไม้ตัดสินใจแบบจำแนกและแบบถดถอยมีประสิทธิภาพดีกว่าการถดถอย                

ลอจิสติก 

 Jie and Jennifer (2016) ศึกษาการทำนายจำนวนเงินที่เกินกำหนดโดยใช้การถดถอยลอจิ

สต ิก  (Logistic Regression) เทคนิคเพื ่อนบ ้านใกล ้ท ี ่ส ุด (K-Nearest Neighbor) ในงานว ิจัย

กำหนดค่า K เท่ากับ 5 (5-Nearest Neighbor) และเทคนิคป่าสุ่ม (Random Forest) ชดุข้อมูลที่ใช้

ในการวิเคราะห์จัดทำโดย Equifax ซึ่งมีตัวแปรทางการเงิน 305 ตัวแปร แต่มีตัวแปร 23 ตัวแปรที่

เกี่ยวข้องกับการเกินกำหนดค้างชำระ มีจำนวนข้อมูลจากธุรกิจที่ไม่ซ้ำกันมากกว่า 11,787,287 แถว 

โดยเป็นข้อมูลตั้งแต่ปี พ.ศ. 2549 ถึง พ.ศ. 2557 โดยใช้ค่าพื้นที่ใต้กราฟ ROC (Area Under ROC 

Curve: AUC) เป็นเกณฑ์ในการวัดประสิทธิภาพของตัวแบบการจำแนก ผลการวิจัยพบว่า เทคนิค

เพื่อนบ้านใกล้ที่สุดมีค่า AUC เท่ากับ 95.37% ส่วนเทคนิคป่าสุ่มมีค่า AUC เท่ากับ 82.01% และการ

ถดถอยลอจิสติกมีค่า AUC เท่ากับ 96.3% ดังน้ันการถดถอยลอจิสติกเป็นวิธีที่ดีที่สุดในการใช้ทำนาย

จำนวนเงินที่เกินกำหนด 

 Aida Krichene (2017) ศึกษาเกี่ยวกับการคาดการณ์การผิดนัดชำระของเงิ นกู้ ระยะสั้ น

สำหรับธนาคารพาณิชย์ตูนิเซีย เพื่อให้ผู้ให้บริการสินเชื่อสามารถวิเคราะห์หรือทำความเข้ าใจระดับ

ความเสี่ยงของลูกค้าสินเชื่อได้ โดยนำเทคนิคนาอีฟเบย์ (Naïve Bayes) มาใช้หาตัวแบบการจำแนก

เพื่อใช้ประเมินความเสี่ยงจากการผิดนัดชำระหน้ีของสินเชื่อและการประเมินความเสี่ยงด้านเค รดิต

ของลูกค้า ในงานวิจัยมีการใช้ทั้งตัวแปรที่เกี่ยวกับการเงินและตัวแปรที่ไม่เกี่ยวกับการเงินรวมทั้งหมด 

24 ตัวแปร โดยตัวแปร 22 ตัวแปร เป็นตัวแปรที่เกี่ยวกับการเงินและ 2 ตัวแปรที่เหลือ เป็นตัวแปรที่

ไมเ่กี่ยวกับการเงิน โดยมีการใช้ชุดข้อมูลของสินเชื่อที่ธนาคารพาณิชย์แห่งหน่ึง มอบให้กับบ ริษัท

อุตสาหกรรมในตูนิเซียในปี พ.ศ. 2546, พ.ศ. 2547, พ.ศ. 2548 และ พ.ศ. 2549 โดยใช้ค่าพื้นที่ใต้
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กราฟ ROC (Area Under ROC Curve: AUC) เป็นเกณฑ์ในการวัดประสิทธิภาพของตั วแบบก าร

จำแนก ผลการวิจัยพบว่า เทคนิคนาอีฟเบย์มีประสิทธิภาพดีโดยมีค่า AUC อยู่ที่ร้อยละ 69 

 Begüm and Deniz (2019) ศึกษาตัวแบบการจำแนกที่ได้จากการวิเคราะห์ข้อมูล และนำ

ตัวแบบการจำแนกที่ได้ไปใช้ในการทำนายความเสี่ยงจากการผิดนัดชำระ เพื่อหลีกเลี่ยงปัญหาการ

ชำระเงินที่อาจเกิดขึ้น และเพื่อลดปัญหาในการขยายเครดิต โดยใช้ชุดข้อมูลจากการส ำรวจข อง

สถาบันสถิติแห่งตุรกีในปี 2558 จำนวน 20,275 หน่วย ใช้ตัวแปรทั้งหมด 13 ตัวแปรรวมคลาส และ

ใช้เทคนิคการจำแนก 6 เทคนิค ได้แก่ เทคนิคนาอีฟเบย์ (Naïve Bayes) ข่ายงานเบย์ (Bayesian 

Network) ต้นไม้ตัดสินใจ (J48) เทคนิคป่าสุ่ม (Random Forest) โครงข่ายประสาทเทียมแบบเพอร์

เซฟตรอนหลายชั้น (Multilayer Perceptron) และ การถดถอยลอจิสติก (Logistic Regression) ใน

การสร้างตัวแบบ โดยใช้ WEKA 3.9 เป็นเคร่ืองมือในการวิเคราะห์ และใช้ รากที่สองของค่าเฉลี่ย

ความผ ิดพลาดกำล ังสอง (Root Mean Square Error: RMSE) พื ้นท ี ่ เส ้นโค ้ง  ROC (Receiver 

Operating Characteristic Area) ค ่ าค ว ามแ ม ่ นยำ  ( Accuracy)  ค ่ าค ว ามเท ี ่ ยง  ( Precision)                        

ค ่าเรียกค ืน (Recall) และ ค ่าประส ิทธ ิภาพ (F-measure) เป ็นเกณฑ์ในการว ัดประสิทธิภาพ 

ผลการวิจัยพบว่า การถดถอยลอจิสติกเป็นเทคนิคที่มีประสิทธิภาพดีที่สุดโดยมีค่า RMSE เท่ากับ

0.342 ค่าความแม่นยำเท่ากับ 83.108% พื้นที่เส้นโค้ง ROC เท่ากับ 0.843 ค่าความเที่ยงเท่ากับ 

0.822 ค่าเรียกคืนเท่ากับ 0.831 และค่าประสิทธิภาพเท่ากับ 0.82 

 Barış and Derviş (2020) ใช้เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม (Artificial Neural Networks: 

ANN) อัลกอริทึมการจำแนก C5.0 และต้นไม้ตัดสินใจแบบจำแนกและแบบถดถอย (Classification 

and Regression Tree: CART) เพื่อทำนายความสำเร็จและความล้มเหลวทางการเงินของ 126 ธุรกิจ

ที่ดำเนินการใน BIST (Borsa İstanbul) ภาคอุตสาหกรรมการผลิต ชุดข้อมูลอยู่ในช่วงปี พ.ศ. 2549 

ถึง พ.ศ. 2552 ในการศึกษาใช้จำนวนตัวแปรเชิงปริมาณ 25 ตัวแปร และจำนวนตัวแปรเชิงคุณภาพ 

4 ตัวแปร ผลการวิจัยพบว่า ความแม่นยำในการจำแนกโดยรวมจากสูงสุดไปต่ำสุดของ 3 ปี ก่อนปี

แห่งความสำเร็จ-ล้มเหลว (สำหรับปี พ.ศ. 2549) คือ 84.21% สำหรับ CART, 81.58% สำหรับ ANN 

และ 76.32% สำหรับ C5.0 ตามลำดับ ความแม่นยำในการจำแนกโดยรวมจากค่าสูงสุดไปต่ำสุดของ 

2 ปี ก ่อนป ีท ี ่ประสบความสำเร็จ-ล้มเหลว (สำหรับปี พ .ศ . 2550) คือ 86.84% สำหรับ CART, 

84.21% สำหรับ ANN, 78.95% สำหรับ C5.0 ตามลำดับ และความแม่นยำในการจำแนกโดย รวม

จากสูงสุดไปต่ำสุดของ 1 ปี ก่อนปีที่ประสบความสำเร็จ-ล้มเหลว (สำหรับปี พ.ศ. 2551) คือ 92.11% 

สำหรับ CART, 92.11% สำหรับ ANN และ 86.84% สำหรับ C5.0 ตามลำดับ พบว่า ตัวแบบการ
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จำแนกที่ได้จากเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมและต้นไม้ตัดสินใจแบบจำแนกและแบบถดถอยมีความ

มีประสิทธิภาพที่ใกล้เคียงกัน 

 Fayaz et al. (2020) ศึกษาการนำตัวแบบการจำแนกที่ได้จากเทคนิคการจำแนก 3 เทคนิค 

ได้แก่ การถดถอยลอจิสติก (Logistic Regression) เทคนิคนาอีฟเบย์ (Naïve Bayes) และเทคนิค

เพื่อนบ้านใกล้ที่สุด (K-Nearest Neighbor) มาคาดการณ์การทำธุรกรรมทางการเงินที่เป็นการฉ้อโกง 

ซึ่งข้อมูลที่นำมาใช้ในการวิเคราะห์น้ัน เป็นข้อมูลที่ไม่สมดุล จึงมีการนำเทคนิคการสุ่มตัวอย่างซ้ำมา

ประยุกต์ใช้กับข้อมูล เพื่อให้ได้ผลลัพธ์ของการวิเคราะห์ที่ดีขึ้น การศึกษาน้ีใช้ชุดข้อมูลที่มีสัดส่วนที่

แตกต่างกัน 3 ชุด และใช้เทคนิคการสุ่มลดสำหรับชุดข้อมูลที่ไม่สมดุล จากการศึกษาพบว่า การ

ถดถอยลอจิสติกให้ค่าความแม่นยำ ค่าความไว ค่าความจำเพาะ ค่าความเที่ยง ค่าประสิทธิภาพ และ

พื้นที่ใต้เส้นโค้งดีกว่าเทคนิคนาอีฟเบย์ และเทคนิคเพื่อนบ้านใกล้ที่สุด แสดงให้เห็นว่าการถดถอยลอจิ

สติกมีประสิทธิภาพดีที่สุด 

Yuzhen and Jingqiao (2021) ใช้วิธีการถดถอยลอจิสติกวิเคราะห์ลักษณะที่แตกต่ างกั น

ของลูกค้าที่แตกต่างกันในการซื้อผลิตภัณฑ์ทางการเงินและปรับปรุงความถูกต้องของการระบุตัวตน

ของลูกค้า โดยพิจารณาจากการเปรียบเทียบดัชนีค่าประสิทธิภาพ วิธีการจำแนกประเภทด้วยการ

วิเคราะห์ความสัมพันธ์ภายในระหว่างการสื่อสารของที่ปรึกษาผลิตภัณฑ์กับลูกค้า สินเชื่อส่วนบุคคล

และเงินฝาก ซึ่งตัวแบบการจำแนกที่ได้จากวิธีการถดถอยลอจิสติกสามารถคาดการณ์พฤติกรรมการ

ซื้อผลิตภัณฑ์ทางการเงินและปรับปรุงความถูกต้องของการระบุตัวตนของลูกค้าได้อย่างแม่นยำ  
 

ตาราง 5 แสดงผลสรุปงานวิจัยที่เกี่ยวข้องด้านเทคนิคการจำแนกและจำนวนของตัวแปรอิสระ 

งานวิจัย ปี 
เทคนิคการจำแนก จำนวนตัวแปรอิสระ 

LR CART NB อ่ืน ๆ เชิงคุณภาพ เชิงปริมาณ 
Irimia, A et al. 2015 ✓ ✓

∗    - - 
Jie and Jennifer 2016 ✓

∗
   ✓ - - 

Aida Krichene 2017   ✓
∗
  - - 

Begüm and Deniz 2019 ✓
∗
  ✓ ✓ - - 

Barış and Derviş 2020  ✓
∗
  ✓ 4 25 

Fayaz et al. 2020 ✓
∗
  ✓ ✓ 0 28 

Yuzhen and 
Jingqiao 

2021 ✓
∗
   ✓ - - 

* เทคนิคการจำแนกที่ดีที่สุด 
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             บทท่ี 3 วิธีดำเนินการวิจัย 
วิธีดำเนินการวิจัย 

งานวิจัยน้ีมีจุดมุ่งหมายเพื่อศึกษากระบวนการทำงานของตัวแบบการจำแนก ได้แก่ การ

ถดถอยลอจิสติกทวภิาค ต้นไม้ตัดสินใจแบบจำแนกและแบบถดถอย  และเทคนิคนาอีฟเบย์ จากน้ันทำ

การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวแบบการจำแนกบนชุดข้อมูลด้านการเงินที่มีจำนวนตัวแปรอิสระ

เชิงคุณภาพและเชิงปริมาณที่แตกต่างกันทั้งหมด 3 แบบ และเพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัว

แบบการจำแนกบนชุดข้อมูลด้านการเงินในชุดข้อมูลตั้งต้นและชุดข้อมูลที่มีการปรับป รุงข้อมูลไ ม่

สมดุล โดยมีขั้นตอนในการดำเนินงานวิจัยดังต่อไปน้ี 

3.1 ข้อมูลที่ใช้ในการวิจัย 
งานวิจัยน้ีได้คัดเลือกชุดข้อมูลจาก UCI Machine Learning Repository  โดยข้อมูลแต่ละ

ชุดมีลักษณะดังต่อไปน้ี 

3.1.1 ชุดที่ 1 ชุดข้อมูลเครดิตเยอรมัน (German credit dataset)  

เป็นชุดข้อมูลที่มีจำนวนตัวแปรอิสระเชิงคุณภาพมากกว่าเชิงปริมาณ โดยมีจำนวนข้อมูล

ทั้งหมด 1,000 แถว ซึ่งประกอบด้วยจำนวนตัวแปรอิสระ 20 ตัวแปร แบ่งเป็นตัวแปรอิสระเชิง

คุณภาพ 13 ตัวแปร และตัวแปรอิสระเชิงปริมาณ 7 ตัวแปร และมีจำนวนตัวแปรตามเชิงคุณภาพ 1 

ตัวซึ่งแบ่งออกเป็น 2 กลุ่มได้แก่ การจัดประเภทลูกค้าที่ดีจำนวน 700 แถว และการจัดประเภทลูกค้า

ที่ไม่ดีจำนวน 300 แถว 

3.1.2 ชุดที่ 2 ชุดข้อมูลลูกค้าบัตรเครดิต (Default of credit card clients dataset)  

เป็นชุดข้อมูลที่มีจำนวนตัวแปรอิสระเชิงคุณภาพน้อยกว่าเชิงปริมาณ โดยมีจำนวนข้อมูล

ทั้งหมด 30,000 แถว ซึ่งประกอบด้วยจำนวนตัวแปรอิสระ 23 ตัวแปร แบ่งเป็นตัวแปรอิสระเชิง

คุณภาพ 9 ตัวแปร และตัวแปรอิสระเชิงปริมาณ 14 ตัวแปร และมีจำนวนตัวแปรตามเชิงคุณภาพ 1 

ตัวซึ่งแบ่งออกเป็น 2 กลุ่มได้แก่ ลูกค้าไม่ผิดนัดชำระเดือนหน้าจำนวน 23,364 แถว และลูกค้าผิดนัด

ชำระเดือนหน้าจำนวน 6,636 แถว 

3.1.3 ชุดที่ 3 ชุดข้อมูลการตลาดของธนาคาร (Bank marketing dataset)  

มีจำนวนตัวแปรอิสระเชิงคุณภาพเท่ากับเชิงปริมาณ โดยมีจำนวนข้อมูลทั้งหมด 41,188 แถว 

ซึ่งประกอบด้วยจำนวนตัวแปรอิสระ 20 ตัวแปร แบ่งเป็นตัวแปรอิสระเชิงคุณภาพ 10 ตัวแปร และตัว

แปรอิสระเชิงปริมาณ 10 ตัวแปร และมีจำนวนตัวแปรตามเชิงคุณภาพ 1 ตัวซึ่งแบ่งออกเป็น 2 กลุ่ม

ได้แก่ ลูกค้าสมัครฝากประจำจำนวน 36,548 แถว และลูกค้าไม่สมัครฝากประจำจำนวน 4,640 แถว 
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ตาราง 6 แสดงรายละเอียดชุดข้อมูลด้านการเงินทั้ง 3 ชุด 

ชุดข้อมูล 
จำนวนตัวแปรอิสระ ค่าของตัวแปรตาม สัดส่วน 

ความสมดุล เชิงคุณภาพ เชิงปริมาณ 0 1 
เครดิตเยอรมัน 13 7 300 700 1:2.33 
ข้อมูลลูกค้าบัตรเครดิต 9 14 6,636 23,364 1:3.55 
การตลาดของธนาคาร 10 10 4,640 36,548 1:8.09 

 

 จากตารางที่ 6 พบว่า ชุดข้อมูลด้านการเงินทั้ง 3 ชุด ไม่มีข้อมูลผิดปกติจากการบันทึก

ข้อมูลสูญหาย (Missing Data) ดังน้ันสามารถนำชุดข้อมูลทั้ง 3 ชุดไปทำการวิเคราะห์ต่อไปได้ 

 

3.2 เครื่องมือที่ใช้ในการวิจัย  
3.2.1 ใช้โปรแกรม Microsoft Excel ในการคัดกรองข้อมูลเบื้องต้น 

     3.2.2 ใช้โปรแกรม RStudio เวอร์ชัน 4.1.0 ในการปรับปรุงชุดข้อมูลไม่สมดุลให้สมดุลและ

สร้างตัวแบบการจำแนกทั้ง 3 เทคนิค ดังน้ี 

1) ปรับปรุงชุดข้อมูลไม่สมดุลใหส้มดุลโดยใช้แพ็กเกจ ROSE โดยแบ่งเป็น 3 เทคนิค  
ดังน้ี 

 -    เทคนิคการสุ่มเพิ่ม ใช้ฟังก์ชัน ovun.sample() ซึ่งมีพารามิเตอร์ที่สำคัญคือ 

method กำหนดค่าเป็น over 

 -    เทคนิคการสุ่มลด ใช้ฟังก์ชัน ovun.sample() ซึ่งมีพารามิเ ตอ ร์ที่ส ำคัญคือ 

method กำหนดค่าเป็น under 

 -    เทคนิคการสุ่มผสมผสาน ใช้ฟังก์ชัน ovun.sample() ซึ่งมีพารามิเตอร์ที่สำคัญ

คือ method กำหนดค่าเป็น both 

2) สร้างตัวแบบด้วยการถดถอยลอจิสติกทวิภาคโดยใช้ฟังก์ชัน glm() 
3) สร้างตัวแบบด้วยต้นไม้ตัดสินใจแบบจำแนกและแบบถดถอยโดยใชแ้พ็กเกจ rpart 

และฟังก์ชัน rpart() 
4) สร้างต ัวแบบด้วยเทคนิคนาอีฟเบย์โดยใช้แพ็กเกจ naivebayes และฟงัก์ชัน 

naive_bayes() 
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3.3 วิธีวิเคราะห์และจัดเตรียมข้อมูล 

การวิจัยน้ีมีจุดมุ่งหมายเพื่อเปรียบเทียบตัวแบบการจำแนกโดยใช้เทคนิคทางสถติิและเทคนิค

การเรียนรู้ของเคร่ืองทั้งหมด 3 เทคนิค ภายใต้ชุดข้อมูลทางการเงินที่มีจำนวนตัวแป รอิส ระ เชิ ง

คุณภาพและจำนวนตัวแปรอิสระเชิงปริมาณที่แตกต่างกัน 3 แบบ ได้แก่ ชุดข้อมูลเครดิตเยอรมัน 

(German credit dataset) ชุดข้อมูลลูกค้าบัตรเครดิต (Default of credit card clients dataset) 

ชุดข้อมูลการตลาดของธนาคาร (Bank marketing dataset) เน่ืองจากชุดข้อมูลที่นำมาใช้ใ นก าร

วิเคราะห์เป็นข้อมูลที่มีความไม่สมดุลสูง จึงต้องมีการปรับปรุงชุดข้อมูลไม่สมดุลให้สมดุล โดยแบ่งการ

รายงานเป็น 4 ขั้นตอน ดังน้ี 

ข้ันตอนที่ 1 ศึกษารายละเอียดแต่ละตัวแปรในชุดข้อมูล 

ชุดข้อมูลที่ 1 ชุดข้อมูลเครดิตเยอรมัน 

ตาราง 7 แสดงรายละเอียดชุดข้อมูลเครดิตเยอรมัน 

ตัวแปร ความหมาย ลักษณะของข้อมูล 
X1 สถานะของบัญชี เชิงคุณภาพ 
X2 ระยะเวลา เชิงปริมาณ 
X3 ประวัติเครดิต เชิงคุณภาพ 

X4 วัตถุประสงค์ เชิงคุณภาพ 
X5 วงเงิน เชิงปริมาณ 
X6 บัญชีออมทรัพย์/พันธบัตร เชิงคุณภาพ 
X7 ระยะเวลาการจ้างงาน เชิงคุณภาพ 

X8 อัตราการผ่อนชำระ(%) เชิงปริมาณ 
X9 สถานภาพสมรสและเพศ เชิงคุณภาพ 
X10 ลูกหน้ีอื่น/ผู้ค้ำประกัน เชิงคุณภาพ 
X11 ปัจจุบันอยู่อาศัยกี่ปี เชิงปริมาณ 

X12 คุณสมบัติ เชิงคุณภาพ 
X13 อายุ เชิงปริมาณ 
X14 แผนการผ่อนชำระ เชิงคุณภาพ 
X15 ที่อยู่อาศัย เชิงคุณภาพ 

X16 จำนวนสินเชื่อในธนาคาร เชิงปริมาณ 
X17 สถานะการทำงาน เชิงคุณภาพ 
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ตัวแปร ความหมาย ลักษณะของข้อมูล 
X18 จำนวนผู้มีหน้าที่บำรุงรักษา เชิงปริมาณ 
X19 โทรศัพท์ เชิงคุณภาพ 

X20 แรงงานต่างด้าว เชิงคุณภาพ 
Y การจัดประเภทเครดิตลูกค้า (ดี = 0, ไม่ดี = 1) เชิงคุณภาพ 

 

ชุดข้อมูลที่ 2 ชุดข้อมูลลูกค้าบัตรเครดิต 

ตาราง 8 แสดงรายละเอียดชุดข้อมูลลูกค้าบัตรเครดิต 

ตัวแปร ความหมาย ลักษณะของข้อมูล 
X1 จำนวนเครดิตที่กำหนด เชิงปริมาณ 

X2 เพศ เชิงปริมาณ 
X3 ระดับการศึกษา เชิงปริมาณ 
X4 สถานภาพสมรส เชิงคุณภาพ 
X5 อายุ เชิงปริมาณ 

X6 การชำระหน้ีเดือน ก.ย. เชิงปริมาณ 
X7 การชำระหน้ีเดือน ส.ค. เชิงคุณภาพ 
X8 การชำระหน้ีเดือน ก.ค. เชิงปริมาณ 
X9 การชำระหน้ีเดือน มิ.ย. เชิงคุณภาพ 
X10 การชำระหน้ีเดือน พ.ค. เชิงคุณภาพ 

X11 การชำระหน้ีเดือน เม.ย. เชิงคุณภาพ 
X12 เงินเรียกเก็บเดือน ก.ย. เชิงคุณภาพ 
X13 เงินเรียกเก็บเดือน ส.ค. เชิงปริมาณ 
X14 เงินเรียกเก็บเดือน ก.ค. เชิงปริมาณ 

X15 เงินเรียกเก็บเดือน มิ.ย. เชิงปริมาณ 
X16 เงินเรียกเก็บเดือน พ.ค. เชิงปริมาณ 
X17 เงินเรียกเก็บเดือน เม.ย. เชิงปริมาณ 
X18 เงินที่ชำระเดือน ก.ย. เชิงปริมาณ 

X19 เงินที่ชำระเดือน ส.ค. เชิงปริมาณ 
X20 เงินที่ชำระเดือน ก.ค. เชิงปริมาณ 
X21 เงินที่ชำระเดือน มิ.ย. เชิงปริมาณ 
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ตัวแปร ความหมาย ลักษณะของข้อมูล 
X22 เงินที่ชำระเดือน พ.ค. เชิงปริมาณ 
X23 เงินที่ชำระเดือน เม.ย. เชิงปริมาณ 

Y ผิดนัดชำระเดือนหน้า (ไม่ใช่ = 0, ใช่ = 1) เชิงคุณภาพ 

 

ชุดข้อมูลที่ 3 ชุดข้อมูลการตลาดของธนาคาร 

ตาราง 9 แสดงรายละเอียดชุดข้อมูลการตลาดของธนาคาร 

ตัวแปร ความหมาย ลักษณะของข้อมูล 
X1 อายุ เชิงปริมาณ 
X2 งาน เชิงคุณภาพ 

X3 สถานภาพสมรส เชิงคุณภาพ 
X4 การศึกษา เชิงคุณภาพ 
X5 การมีเครดิต เชิงคุณภาพ 
X6 ที่อยู่อาศัย เชิงคุณภาพ 

X7 เงินกู้ เชิงคุณภาพ 
X8 ผู้ติดต่อ เชิงคุณภาพ 
X9 เดือนที่ติดต่อล่าสุด เชิงคุณภาพ 
X10 วันที่ติดต่อล่าสุด เชิงคุณภาพ 
X11 ระยะเวลาติดต่อล่าสุด เชิงปริมาณ 

X12 แคมเปญ เชิงปริมาณ 
X13 จำนวนวันหลังได้รับการติดต่อ เชิงปริมาณ 
X14 จำนวนผู้ติดต่อก่อนแคมเปญ เชิงปริมาณ 
X15 ผลลัพธ์ของแคมเปญ เชิงคุณภาพ 

X16 อัตราการเปลี่ยนแปลงการจ้างงาน เชิงปริมาณ 
X17 ดัชนีราคาผู้บริโภค เชิงปริมาณ 
X18 ดัชนีความเชื่อมั่นผู้บริโภค เชิงปริมาณ 
X19 อัตรา Euribor 3 เดือน เชิงปริมาณ 

X20 จำนวนพนักงาน เชิงปริมาณ 
Y ลูกค้าสมัครฝากประจำ (ใช่ = 0, ไม่ใช่ = 1) เชิงคุณภาพ 
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ข้ันตอนที่ 2 ทำการแปลงข้อมูลของตัวแปรอิสระก่อนนำไปสร้างตัวแบบการจำแนก  โดยแปลงค่าตัว

แปรให้อยู่ในรูปปกติ (Normalization) ซึ่งมีค่าอยู่ในช่วง 0 ถึง 1 คำนวณได้ดังน้ี 

 𝑋∗ =
𝑋 − 𝑚𝑖𝑛(𝑋)

𝑚𝑎𝑥(𝑋) − 𝑚𝑖𝑛(𝑋)
 (24) 

โดยที่        𝑋∗   คือ ค่าที่ได้หลังการแปลงค่าให้อยู่ในรูปปกติ  

          𝑋         คือ ค่าข้อมูลที่ต้องการแปลง  

𝑚𝑖𝑛(𝑋)   คือ ค่าข้อมูลที่น้อยที่สุดในตัวแปร  

𝑚𝑎𝑥(𝑋)  คือ ค่าข้อมูลที่มากที่สุดในตัวแปร 

 

ข้ันตอนที่ 3 พัฒนาตัวแบบการจำแนกด้วยการเลือก ใช้เทคนิคการจำแนก 3 เทคนิค ได้แก่ การ

ถดถอยลอจิสติกทวิภาค (Binary Logistic Regression) เทคนิคต้นไม้ตัดสินใจแบบจำแนกและแบบ

ถดถอย (Classification and Regression Tree) และเทคนิคนาอ ีฟเบย ์ (Naïve Bayes) ซ ึ ่งมี

รายละเอียดดังน้ี 

1. สร้างตัวแบบด้วยการถดถอยลอจิสติกทวิภาคโดยใช้ฟังก์ชัน glm() 
2. สร้างตัวแบบด้วยต้นไม้ตัดสินใจแบบจำแนกและแบบถดถอยโดยใชแ้พ็กเกจ rpart และ

ฟังก์ชัน rpart() ซึ่งกำหนดพารามิเตอร์ที่สำคัญ ดังน้ี 
- minsplit คือจำนวนขั้นต่ำของค่าสังเกตที่มีในโหนด กำหนดค่า minsplit เท่ากับ 

20 (Deepika Singh, 2020) 
- minbucket คือจำนวนข ั ้นต ่ ำขอ งค ่ าส ัง เกตท ี ่ โหนดส ุ ดท ้ าย กำหนดค่ า                   

minbucket =
minsplit

3
  ในที่น้ีเท่ากับ 7 (Deepika Singh, 2020) 

3. สร้างต ัวแบบด้วยเทคนิคนาอ ีฟเบย ์โดยใช ้แพ็กเกจ naivebayes และฟังก ์ชัน 
naive_bayes() 

จากน้ันจะทำการแบ่งชุดข้อมูลเรียนรู้เป็น 80 เปอร์เซ็นต์ และชุดข้อมูลทดสอบเป็น 20 เปอร์เซ็นต์ 

จากข้อมูลทั้งหมด 100 เปอร์เซ็นต์ และนำหลักการ 5-Fold Cross-Validation มาพัฒนาตัวแบบการ

จำแนก โดยนำชุดข้อมูลเรียนรู้ (4 ชุดข้อมูล) มาพัฒนาตัวแบบการจำแนกและนำชุดข้อมูลทดสอบ (1 

ชุดข้อมูลที่เหลือ) มาทดสอบประสิทธิภาพของตัวแบบการจำแนก ซึ่งจะทำการพัฒนาแ ละท ดสอบ

ประส ิทธ ิภาพของต ัวแบบการจำแนกท ั ้งหมด 5 รอบ  ซ ึ ่งจะใช ้ค ่าความแม่นยำ (Accuracy)                       

ค่าเรียกคืน (Recall) ค่าความเที่ยง (Precision) และค่าประสิทธิภาพโดยรวมถ่วงน้ำหนัก (F1-Score) 

เป็นเกณฑ์ในการวัดประสิทธิภาพของตัวแบบการจำแนก 
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ภาพ 7 ผังกระบวนการสร้างตัวแบบการจำแนกบนชุดข้อมูลตั้งต้น 
 

ขั ้นตอนที ่ 4 ทำการปรับปรุงชุดข้อมูลไม่สมด ุลให้สมด ุล  โดยใช้เทคนิคการส ุ ่ม 3 เทคนิค คือ                     

เทคนิคการสุ่มเพ ิ ่ ม (Over sampling) เทคนิคการส ุ ่ม ลด  (Under sampling) และเทคนิค                           

การสุ่มผสมผสาน (Hybrid method) ซึ่งใช้แพ็คเกจ ROSE จากโปรแกรม RStudio ในการปรับปรุง

ชุดข้อมูลไม่สมดุลให้สมดุล โดยมีการใช้ฟังก์ชั่นในแต่ละเทคนิค ดังน้ี 

1. เทคนิคการส ุ ่มเพ ิ ่ม ใช ้ฟ ังก ์ช ัน ovun.sample( ) โดยใช้พารามิเตอร์ method                           
ที่กำหนดค่าเป็น over 

2. เทคนิคการส ุ ่มลด ใช ้ฟ ังก ์ช ัน ovun.sample( ) โดยใช้พารามิเตอร์ method                           
ที่กำหนดค่าเป็น under 

3. เทคนิคการสุ่มผสมผสาน ใช้ฟังก์ชัน ovun.sample() โดยใช้พารามิเตอร์ method ที่
กำหนดค่าเป็น both 

 

ชุดข้อมูล 3 ชุด 

แบ่งข้อมูลโดย 5-Fold Cross-Validation 
พัฒนาและทดสอบตัวแบบซ้ำ 5 รอบ 

ชุดข้อมูลเรียนรู้ ชุดข้อมูลทดสอบ 

สร้างตัวแบบการจำแนก 

1. การถดถอยลอจิสติกทวิภาค  
2. เทคนิคต้นไม้ตัดสินใจแบบจำแนก 
   และแบบถดถอย  
3. เทคนิคนาอีฟเบย์ 

 

ทดสอบประสิทธิภาพ 

รายงานผลการทดสอบ 
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ภาพ 8 ผังกระบวนการสร้างตัวแบบการจำแนกบนชุดข้อมูลที่ปรับปรุงความไม่สมดุล 

ในการทำการปรับปรุงชุดข้อมูลไม่สมดุลให้สมดุลในแต่ละชุดน้ัน มีรายละเอียดดังน้ี 

ชุดข้อมูลที่ 1 ชุดข้อมูลเครดิตเยอรมัน 

จากข้อมูลจำนวน 1,000 แถว มีจำนวนตัวแปรตามเชิงคุณภาพ 1 ตัวซึ่งแบ่งออกเป็น 2 กลุ่ม
ได้แก่ การจัดประเภทลูกค้าที่ดีจำนวน 700 แถว และการจัดประเภทลูกค้าที่ไม่ดีจำนวน 300 แถว  
พบว ่าอ ัตราส ่วนของข ้อมูล การจัดประเภทล ูกค ้าท ี ่ดี ต ่อข ้อมูลการจัดประเภทล ูกค ้าที่ไม่ดี                        
เท่ากับ 2.33 : 1 ทำให้เกิดความไม่สมดุลของข้อมูลอย่างมาก ดังน้ันเพื่อลดอัตราความไม่สมดุลของ
ข้อมูล ผู้วิจัยใช้วิธีการสุ่มตัวอย่าง 3 เทคนิค ดังน้ี 

ชุดข้อมูล 3 ชุด 

แบ่งข้อมูลโดย 5-Fold Cross-Validation 
พัฒนาและทดสอบตัวแบบซ้ำ 5 รอบ 

ชุดข้อมูลเรียนรู้ ชุดข้อมูลทดสอบ 

สร้างตัวแบบการจำแนก 

1. การถดถอยลอจิสติกทวิภาค  
2. เทคนิคต้นไม้ตัดสินใจแบบจำแนก 
   และแบบถดถอย  
3. เทคนิคนาอีฟเบย ์

 

ทดสอบประสิทธิภาพ 

รายงานผลการทดสอบ 

ปรับปรุงข้อมูลไม่สมดุล 
1. เทคนิคการสุ่มเพ่ิม 
2. เทคนิคการสุ่มลด 
3. เทคนิคการผสมผสาน 
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1. เทคนิคการสุ่มเพิ่ม (Over sampling) 
ทำการสุ่มเพิ่มจำนวนข้อมูลของกลุ่ม 0 (240) ให้มีขนาดเท่ากับกลุ่ม 1 (560) จากการสุ่มเพิ่ม 

ดังน้ันจำนวนข้อมูลของกลุ่ม 0 (540) มีขนาดใกล้เคียงกับกลุ่ม 1 (560) 
2. เทคนิคการสุ่มลด (Under sampling)  
ทำการสุ่มลดจำนวนข้อมูลของกลุ่ม 1 (560) ให้มีขนาดเท่ากับกลุ่ม 0 (240) จากการสุ่มลด 

ดังน้ันจำนวนข้อมูลของกลุ่ม 1 (221) มีขนาดใกล้เคียงกับกลุ่ม 0 (240) 
3. เทคนิคการสุ่มผสมผสาน (Hybrid method) 
ทำการสุ่มผสมผสานจำนวนข้อมูลของกลุ่ม 1 (560) และกลุ่ม 0 (240) โดยทำการสุ่มลด

ข้อมูลจากกลุ่มส่วนมากและสุ่มเพิ่มข้อมูลในกลุ่มส่วนน้อย จากการสุ่มผสมผสาน ดังน้ันจำนวนข้อมูล
ของกลุ่ม 0 (389) มีขนาดใกล้เคียงกับกลุ่ม 1 (411) 

 
ชุดข้อมูลที่ 2 ชุดข้อมูลลูกค้าบัตรเครดิต 

จากข้อมูลจ านวน 30,000 แถว มีจำนวนตัวแปรตามเชิงคุณภาพ 1 ตัวซึ่งแบ่งออกเป็น 2 

กลุ่มได้แก่ ลูกค้าไม่ผิดนัดชำระเดือนหน้าจำนวน 23,364 แถว และลูกค้าผิดนัดชำระเดือนหน้าจำนวน 

6,636 แถว พบว่าอัตราส่วนของข้อมูลลูกค้าไม่ผิดนัดชำระเดือนหน้าต่อข้อมูลลูกค้าผิดนัดชำระเดือน

หน้าเท่ากับ 3.55 : 1 ทำให้เกิดความไม่สมดุลของข้อมูลอย่างมาก ดังน้ันเพื่อลดอัตราความไม่สมดุล

ของข้อมูล ผู้วิจัยใช้วิธีการสุ่มตัวอย่าง 3 เทคนิค ดังนี้ 

1. เทคนิคการสุ่มเพิ่ม (Over sampling) 
ทำการสุ่มเพิ่มจำนวนข้อมูลของกลุ่ม 0 (5,308) ให้มีขนาดเท่ากับกลุ่ม 1 (18,692) จากการ

สุ่มเพิ่ม ดังน้ันจำนวนข้อมูลของกลุ่ม 0 (18,308) มีขนาดใกล้เคียงกับกลุ่ม 1 (18,377) 
2. เทคนิคการสุ่มลด (Under sampling)  
ทำการสุ่มลดจำนวนข้อมูลของกลุ่ม 1 (18,692) ให้มีขนาดเท่ากับกลุ่ม 0 (5,308)  จากการ

สุ่มลด ดังน้ันจำนวนข้อมูลของกลุ่ม 1 (5,248) มีขนาดใกล้เคียงกับกลุ่ม 0 (5,280) 
3. เทคนิคการสุ่มผสมผสาน (Hybrid method) 
ทำการสุ่มผสมผสานจำนวนข้อมูลของกลุ่ม 1 (18,692) และกลุ่ม 0 (5,308) โดยทำการสุ่ม

ลดข้อมูลจากกลุ่มส่วนมากและสุ่มเพิ่มข้อมูลในกลุ่มส่วนน้อย จากการสุ่มผสมผสาน ดังน้ันจำนวน
ข้อมูลของกลุ่ม 0 (11,746) มีขนาดใกล้เคียงกับกลุ่ม 1 (11,911) 
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ชุดข้อมูลที่ 3 ชุดข้อมูลการตลาดของธนาคาร 

จากข้อมูลจ านวน 41,188 แถว มีจำนวนตัวแปรตามเชิงคุณภาพ 1 ตัวซึ่งแบ่งออกเป็น 2 

กลุ่มได้แก่ ลูกค้าสมัครฝากประจำจำนวน 36,548 แถว และลูกค้าไม่สมัครฝากประจำจำนวน 4,640 

แถว พบว่าอัตราส่วนของข้อมูลลูกค้าสมัครฝากประจำต่อข้อมูลลูกค้าไม่สมัครฝากประจำเท่ ากับ 

8.09 : 1 ทำให้เกิดความไม่สมดุลของข้อมูลอย่างมาก ดังน้ันเพื่อลดอัตราความไม่สมดุลของข้อ มูล  

ผู้วิจัยใช้วิธีการสุ่มตัวอย่าง 3 เทคนิค ดังนี้ 

1. เทคนิคการสุ่มเพิ่ม (Over sampling) 
ทำการสุ่มเพิ่มจำนวนข้อมูลของกลุ่ม 0 (3,762) ให้มีขนาดเท่ากับกลุ่ม 1 (29,239) จากการ

สุ่มเพิ่ม ดังน้ันจำนวนข้อมูลของกลุ่ม 0 (29,305) มีขนาดใกล้เคียงกับกลุ่ม 1 (29,239) 
2. เทคนิคการสุ่มลด (Under sampling)  
ทำการสุ่มลดจำนวนข้อมูลของกลุ่ม 1 (29,239) ให้มีขนาดเท่ากับกลุ่ม 0 (3,762) จากการสุ่ม

ลด ดังน้ันจำนวนข้อมูลของกลุ่ม 1 (3,730) มีขนาดใกล้เคียงกับกลุ่ม 0 (3,762) 
3. เทคนิคการสุ่มผสมผสาน (Hybrid method) 
ทำการสุ่มผสมผสานจำนวนข้อมูลของกลุ่ม 1 (29,239) และกลุ่ม 0 (3,762) โดยทำการสุ่ม

ลดข้อมูลจากกลุ่มส่วนมากและสุ่มเพิ่มข้อมูลในกลุ่มส่วนน้อย จากการสุ่มผสมผสาน ดังน้ันจำนวน
ข้อมูลของกลุ่ม 0 (16,393) มีขนาดใกล้เคียงกับกลุ่ม 1 (16,608) 

หลังจากทำการปรับปรุงชุดข้อมูลไม่สมดุลให้สมดุลแล้ว จากน้ันให้ทำซ้ำในขั้นตอนที่ 3 ซึ่งจะ

ทำการพัฒนาและทดสอบประสิทธิภาพของตัวแบบการจำแนกกับชุดข้อมูลที่ทำการปรับปรุงชุดขอ้มลู

ไม่สมดุลให้สมดุล และจะรายงานผลการทดสอบประสิทธิภาพของตัวแบบการจำแนกต่อไป  

 
3.4 การแบ่งชุดข้อมูลเรียนรู้และชุดข้อมูลทดสอบ 

งานวิจัยน้ีมีการใช้ชุดข้อมูลด้านการเงินจำนวน 3 ชุด ได้แก่ ชุดข้อมูลเครดิตเยอรมัน ชุด

ข้อมูลลูกค้าบัตรเครดิต และชุดข้อมูลการตลาดของธนาคาร มาสร้างตัวแบบการจำแนก โดยจะทำ

การแบ่งข้อมูลออกเป็นชุดข้อมูลเรียนรู้  (Training set) และชุดข้อมูลทดสอบ (Test set) ซึ่งใช้การ

แบ่งข้อมูลด้วย k-Fold Cross-Validation ที่กำหนดค่า k เท่ากับ 5 (5-Fold Cross-Validation) โดย

ชุดข้อมูล 100% จะถูกแบ่งออกเป็น 5 กลุ่ม กลุ่มละ 20% จากน้ันในรอบที่ 1 จะให้ชุดข้อมูลที่  1 

เป็นชุดข้อมูลทดสอบ และชุดที่ 2-5 เป็นชุดข้อมูลเรียนรู้ จากน้ันทำการสร้างตัวแบบก ารจำแ นก

และทดสอบทั้งหมด 5 รอบดังภาพ 6 เมื่อทำการแบ่งข้อมูลเรียบร้อยแล้ว ดังน้ันชุดข้อมูลที่ได้จะ

เป็นชุดข้อมูลตั้งต้น ซึ่งมีจำนวนชุดข้อมูลทั้งหมด 3 ชุด 
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เน่ืองจากชุดข้อมูลด้านการเงินทั้ง 3 ชุดที่นำมาใช้ เป็นชุดข้อมูลที่มีความไม่สมดุลสูงมาก 

ดังน้ันเพื่อลดอัตราความไม่สมดุลของข้อมูล ผู้วิจัยจึงใช้เทคนิคการสุ่ม 3 เทคนิค ได้แก่ เทคนิคการสุ่ม

เพิ่ม (Over sampling) เทคนิคการสุ่มลด (Under sampling) และเทคนิคการสุ่มผสมผสาน (Hybrid 

method) เมื่อทำการสุ่มข้อมูลจากชุดข้อมูลทั้ง 3 ชุด โดยใช้เทคนิคการสุ่มดังกล่าว ดังน้ันชุดข้อมูลที่

ได้จะเป็นชุดข้อมูลจากการสุ่มเพิ่ม การสุ่มลด และการสุ่มผสมผสาน ซึ่งมีจำนวนชุดข้อมูลทั้งหมด 9 

ชุด จากน้ันนำชุดข้อมูลจำนวน 12 ชุดที่ได้ นำไปสร้างตัวแบบการจำแนกต่อไป 
 

3.5 ข้ันตอนการพัฒนาตัวแบบการจำแนก 
ในหัวข้อน้ีผู้วิจัยจะนำชุดข้อมูลจำนวน 12 ชุด มาสร้างตัวแบบการจำแนก โดยพารามิเตอร์

ของการสร้างตัวแบบการจำแนกด้วย 3 เทคนิค มีดังน้ี 

3.5.1 การถดถอยลอจิสติกทวิภาคโดยใช้ฟังก์ชัน glm() 
3.5.2 สร้างตัวแบบด้วยต้นไม้ตัดสินใจแบบจำแนกและแบบถดถอยโดยใช้แพ็กเกจ rpart 

และฟังก์ชัน rpart() ซึ่งกำหนดพารามิเตอร์ที่สำคัญ ดังน้ี 
1) minsplit คือจำนวนข ั ้นต ่ำของค ่าส ังเกตที ่มีในโหนด กำหนดค่า minsplit 

เท่ากับ 20 (Deepika Singh, 2020) 
2) minbucket คือจำนวนข ั ้นต ่ำของค ่าส ังเกตท ี ่โหนดส ุดท ้าย กำหนดค่า                          

minbucket =
minsplit

3
  ในที่น้ีเท่ากับ 7 (Deepika Singh, 2020) 

3.5.3 สร้างต ัวแบบด้วยเทคนิคนาอ ีฟเบย์โดยใช้แพ็กเกจ naivebayes และฟังกช์ัน 
naive_bayes() 

 

3.6 การประเมินประสิทธิภาพตัวแบบการจำแนก 
การว ัดประส ิทธ ิภาพเป ็นเครื ่องมือตรวจสอบประส ิทธ ิภาพของต ัวแบบการจำแนก                           

โดยเกณฑ์ท ั ้ง 4 เกณฑ์ท ี ่ เล ือกใช ้จะอ ้างอิงการคำนวณจากค่าที ่ได้จากเมทริกซ ์ความสับสน 

(Confusion Matrix) ดังน้ี 

1.  ค่าความแม่นยำ (Accuracy) 
2.  ค่าเรียกคืน (Recall) 
3.  ค่าความเที่ยง (Precision) 
4. ค่าประสิทธิภาพโดยรวมถ่วงน้ำหนัก (F1-Score) 
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           บทท่ี 4 ผลการวิจัย 
ผลการวิจัย 

ในบทน้ีผู้วิจัยจะนำเสนอผลการวิจัยที่ได้จากการพัฒนาตัวแบบการจำแนกของชุดข้อมูล ด้าน

การเงิน โดยใช้เทคนิคการจำแนกทั้งหมด 3 เทคนิค ได้แก่ การถดถอยลอจิสติกทวิภาค (Binary 

Logistic Regression) ต้นไม้ตัดสินใจแบบจำแนกและแบบถดถอย (Classification and Regression 

Tree) และเทคนิคนาอีฟเบย์ (Naïve Bayes) และใช้ชุดข้อมูลด้านการเงินที่มีจำนวนของตัวแปรอิสระ

เชิงคุณภาพและเชิงปริมาณแตกต่างกัน 3 ชุด ได้แก่ ชุดข้อมูลเครดิตเยอรมัน ชุดข้อมูลลูกค้าบัตร

เครดิต และชุดข้อมูลการตลาดของธนาคาร จากน้ันนำชุดข้อมูลมาสร้างตัวแบบการจำแนก โดยแบ่ง

ชุดข้อมูลเรียนรู้และชุดข้อมูลทดสอบด้วยวิธี 5-Fold Cross-Validation เน่ืองจากชุดข้อมูลทั้ง 3 ชุด 

มีความไม่สมดุลอยู่มาก จึงมีการปรับปรุงชุดข้อมูลที่มีความไม่สมดุลให้สมดุลโดยใช้เทคนิคการสุ่ม 3 

เทคนิค คือ การสุ่มเพิ่ม (Over sampling) การสุ่มลด (Under sampling) และการสุ่มผสมผสาน 

(Hybrid method) โดยมีเกณฑ์ท ี่ ใช้วัดประสิทธิภาพตัวแบบการจำแนก ได ้แก่ ค ่าความแม่นยำ 

(Accuracy) ค ่าความเท ี่ยง (Precision) ค ่าเรียกคืน (Recall) และค่าประส ิทธ ิภาพโดยรวม (F1-

Score) ซึ่งได้มีการกำหนดสัญลักษณ์ที่ใช้ในการวิเคราะห์ ดังน้ี 

 Acc แทน ค่าความแม่นยำ 

 CART  แทน ตัวแบบการจำแนกของเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจแบบจำแนกและ  

     แบบถดถอย 

 FN แทน ค่าความผิดพลาดเชิงลบ 

 FP แทน ค่าความผิดพลาดเชิงบวก  

 F1 แทน ค่าประสิทธิภาพโดยรวม 

 LR แทน ตัวแบบการจำแนกการถดถอยลอจิสติกทวิภาค 

 NB แทน ตัวแบบการจำแนกของเทคนิคนาอีฟเบย์  

 Pre แทน ค่าความเที่ยง 

 Re แทน ค่าการเรียกคืน 

 TN แทน ค่าความถูกต้องเชิงลบ 

    TP      แทน ค่าความถูกต้องเชิงบวก 
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โดยการนำเสนอผลการวิจัยคร้ังน้ี จะแบ่งการนำเสนอผลการวิเคราะห์ข้อมูลออกเป็ น 2 

หัวข้อหลัก ได้แก่ 

1. ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวแบบการจำแนกบนชุดข้อมูลด้านก ารเงิ นที่ มี

จำนวนตัวแปรอิสระเชิงคุณภาพและเชิงปริมาณที่แตกต่างกันทั้งหมด 3 แบบ 

2. ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวแบบการจำแนกบนชุดข้อมูลด้านการเงินภายใต้

ชุดข้อมูลตั้งต้นกับชุดข้อมูลที่มีการปรับปรุงความไม่สมดุลด้วยเทคนิคการสุ่ม 

 

4.1 ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวแบบการจำแนกบนชุดข้อมูลด้านการเงินที่มีจำนวน

ตัวแปรอิสระเชิงคุณภาพและจำนวนตัวแปรอิสระเชิงปริมาณที่แตกต่างกันทั้งหมด 3 แบบ 

ในหัวข้อน้ีผู้วิจัยจะนำเสนอผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวแบบการจำแ นกบน            

ชุดข้อมูลด้านการเงินทั้งหมด 3 ชุด ได้แก่ ชุดข้อมูลเครดิตเยอรมัน ชุดข้อมูลเร่ิมต้นของลูกค้าบัตร

เครดิต และชุดข้อมูลการตลาดของธนาคาร ซึ่งแต่ละชุดข้อมูลจะมีจำนวนตัวแปรอิสระเชิงคุณภาพ

และเชิงปริมาณที่แตกต่างกันทั้งหมด 3 แบบ ได้แก่ ชุดข้อมูลเครดิตเยอรมัน (ชุดข้อมูลที่มีจำนวนตัว

แปรอิสระเชิงคุณภาพมากกว่าเชิงปริมาณ) ชุดข้อมูลลูกค้าบัตรเครดิต (ชุดข้อมูลที่มีจำนวนตัวแปร

อิสระเชิงคุณภาพน้อยกว่าเชิงปริมาณ) และชุดข้อมูลการตลาดของธนาคาร (ชุดข้อมูลที่มีจำนวนตัว

แปรอ ิสระเช ิงคุณภาพเท่ากับเชิงปริมาณ ) ซ ึ ่งม ีการพัฒนาต ัวแบบการจำแนกโดยใช้การถดถอย                   

ลอจิสติกทวิภาค เทคนิคต้นไม้ตัดสินใจแบบจำแนกและแบบถดถอย  และเทคนิคนาอีฟเบย์ ซึ่งจะ

แสดงผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวแบบการจำแนกบนชุดข้อมูลทั้ง 3 ชุด ดังต่อไปน้ี 

4.1.1 ผลการเปร ียบเท ียบปร ะสิ ทธ ิภาพของต ัวแบบการจำแนก บน ชุ ด ข ้อ มูล              

เครดิตเยอรมัน 

ในการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวแบบการจำแนกของเทคนิคการจำแนกทั้ง 3 เทคนิค 

บนชุดข้อมูลเครดิตเยอรมันที่เป็นชุดข้อมูลที่มีจำนวนตัวแปรอิสระเชิงคุณภาพมากกว่าเชิงปริมาณน้ัน 

จะแสดงผลลัพธ์ดังตารางที่ 10 

ตาราง 10 แสดงผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวแบบการจำแนกบนชุดข้อมูลเครดิตเยอรมัน
ภายใต้ชุดข้อมูลเรียนรู้และชุดข้อมูลทดสอบ 

เทคนิค 
การจำแนก 

ชุดข้อมูลเรียนรู้ ชุดข้อมูลทดสอบ 
Pre 
(%) 

Re 
(%) 

F1 
(%) 

Acc 
(%) 

Pre 
(%) 

Re 
(%) 

F1 
(%) 

Acc 
(%) 

LR 80.53 89.21 76.30 77.35 79.69 88.29 74.82 76.00 
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CART 83.31 93.25 81.21 82.18 77.69 86.29 71.60 73.00 
NB 80.74 84.25 74.63 75.03 80.07 83.29 73.41 73.80 

 

จากตารางที่ 10 เมื่อพิจารณาผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวแบบการจ ำแนกบน   

ชุดข้อมูลเครดิตเยอรมันที่มีจำนวนตัวแปรอิสระเชิงคุณภาพมากกว่าเชิงปริมาณ ภายใต้ชุดข้อมูล

เรียนรู้ พบว่า เทคนิคต้นไม้ตัดสินใจแบบจำแนกและแบบถดถอยมีประสิทธิภาพดีที่สุดด้วยค่าความ

แม่นยำ (Acc) เท่ากับ 82.18% รองลงมาคือการถดถอยลอจิสติกทวิภาค ซึ่งมีค่าความแม่นยำ (Acc) 

เท่ากับ 77.35% และเทคนิคนาอีฟเบย์ที่มีค่าความแม่นยำ (Acc) น้อยที่สุด ซึ่งมีค่าเท่ากับ 75.03% 

 ในขณะที่ภายใต้ชุดข้อมูลทดสอบ พบว่า การถดถอยลอจิสติกทวิภาคมีประสิทธิภาพดีที่สุด

ด้วยค่าความแม่นยำ (Acc) เท่ากับ 76.00% รองลงมาคือเทคนิคนาอีฟเบย์ ซึ่งมีค่าความแม่นยำ (Acc)  

เท่ากับ 73.80% และเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจแบบจำแนกและแบบถดถอยที่มีค่าความแม่นยำ (Acc )  

น้อยที่สุด ซึ่งมีค่าเท่ากับ 73.00% 

 

4.1.2 ผลการเปร ียบเท ียบประสิทธิภาพของตัวแบบการจำแนก บนชุดข้อมูลลูกค้า               

บัตรเครดิต 

ในการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวแบบการจำแนกของเทคนิคการจำแนกทั้ง 3 เทคนิค

บนชุดข้อมูลลูกค้าบัตรเครดิตที่เป็นชุดข้อมูลที่มีจำนวนตัวแปรอิสระเชิงคุณภาพน้อยกว่าเชิงปริมาณ

น้ัน จะแสดงผลลัพธ์ดังตารางที่ 11 

ตาราง 11 แสดงผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวแบบการจำแนกบนชุดข้อมูลลูก ค้าบัต ร
เครดิตภายใต้ชุดข้อมูลเรียนรู้และชุดข้อมูลทดสอบ 

เทคนิค 
การจำแนก 

ชุดข้อมูลเรียนรู้ ชุดข้อมูลทดสอบ 
Pre 
(%) 

Re 
(%) 

F1 
(%) 

Acc 
(%) 

Pre 
(%) 

Re 
(%) 

F1 
(%) 

Acc 
(%) 

LR 82.46 95.33 77.59 80.57 82.42 95.26 77.48 80.50 

CART 83.41 95.92 79.35 81.96 83.40 95.92 79.37 81.99 
NB 87.18 78.73 75.63 74.42 87.22 78.71 75.62 74.44 

 

จากตารางที่ 11 เมื่อพิจารณาผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวแบบการจำแนกในชุด

ข้อมูลลูกค้าบัตรเครดิตที่มีจำนวนตัวแปรอิสระเชิงคุณภาพน้อยกว่าเชิงปริมาณ ภายใต้ชุดข้อมูลเรียนรู้ 
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พบว่า เทคนิคต้นไม้ตัดสินใจแบบจำแนกและแบบถดถอยมีประสิทธิภาพดีที่สุดด้วยค่าความแม่นยำ 

(Acc) เท่ากับ 81.96% รองลงมาคือการถดถอยลอจิสติกทวิภาค ซึ่งมีค่าความแม่นยำ (Acc) เท่ากับ  

80.57% และเทคนิคนาอีฟเบย์ที่มีค่าความแม่นยำ (Acc) น้อยที่สุด ซึ่งมีค่าเท่ากับ 74.42% 

 ในขณะที่ภายใต้ชุดข้อมูลทดสอบ พบว่า เทคนิคต้นไม้ตัดสินใจแบบจำแนกและแบบถดถอย

มีประสิทธิภาพดีที่สุดด้วยค่าความแม่นยำ (Acc) เท่ากับ 81.99% รองลงมาคือการถดถอยลอจิสติก

ทวิภาค ซึ่งมีค่าความแม่นยำ (Acc) เท่ากับ 80.50% และเทคนิคนาอีฟเบย์ที่มีค่าความแม่นยำ (Acc) 

น้อยที่สุด ซึ่งมีค่าเท่ากับ 74.44%  

 

4.1.3 ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวแบบการจำแนกบนชุดข้อมูลการ ตลาด     

ของธนาคาร 

ในการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวแบบการจำแนกของเทคนิคการจำแนกทั้ง 3 เทคนิค

บนชุดข้อมูลการตลาดของธนาคารที่เป็นชุดข้อมูลที่มีจำนวนตัวแปรอิสระเชิงคุณภาพ เท่ ากับ เชิง

ปริมาณ จะแสดงผลลัพธ์ดังตารางที่ 12 

ตาราง 12 แสดงผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวแบบการจำแนกบนชุดข้อมูลการตลาดของ
ธนาคารภายใต้ชุดข้อมูลเรียนรู้และชุดข้อมูลทดสอบ 

เทคนิค 
การจำแนก 

ชุดข้อมูลเรียนรู้ ชุดข้อมูลทดสอบ 
Pre 
(%) 

Re 
(%) 

F1 
(%) 

Acc 
(%) 

Pre 
(%) 

Re 
(%) 

F1 
(%) 

Acc 
(%) 

LR 93.46 97.56 90.99 91.78 91.30 91.07 82.96 83.93 
CART 94.88 97.00 92.35 92.68 84.03 53.77 N/A* 50.41 

NB 94.82 88.59 86.79 85.57 94.28 74.71 69.63 72.08 
* มี 1 ชุดทดสอบที่ TN (True Negative) เท่ากับ 0 

 

จากตารางที่ 12 เมื่อพิจารณาผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวแบบการจ ำแนก ใน              

ช ุดข ้อมูลการตลาดของธนาคารท ี ่ม ีจำนว นตัวแปรอ ิสระเช ิงค ุณภาพ เท ่ าก ับ เช ิงป ร ิม าณ                                 

ภายใต้ชุดข้อมูลเรียนรู้ พบว่า เทคนิคต้นไม้ตัดสินใจแบบจำแนกและแบบถดถอยมีประสิทธภิาพดทีีส่ดุ

ด้วยค่าความแม่นยำ (Acc) เท่ากับ 92.68% รองลงมาคือการถดถอยลอจิสติกทวิภาค ซึ่งมีค่าความ

แม่นยำ (Acc) เท่ากับ 91.78% และเทคนิคนาอีฟเบย์ที่มีค่าความแม่นยำ (Acc) น้อยที่สุด ซึ่งมีค่า

เท่ากับ 85.57% 
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 ในขณะที่ภายใต้ชุดข้อมูลทดสอบ พบว่า การถดถอยลอจิสติกทวิภาคมีประสิทธิภาพดีที่สุด

ด้วยค่าความแม่นยำ (Acc) เท่ากับ 83.93% รองลงมาคือเทคนิคนาอีฟเบย์ ซึ่งมีค่าความแม่นยำ (Acc) 

เท่ากับ 72.08% และเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจแบบจำแนกและแบบถดถอยที่มีค่าความแม่นยำ (Acc ) 

น้อยที่สุด ซึ่งมีค่าเท่ากับ 50.41% 

 

ตาราง 13 แสดงผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวแบบการจำแนกบนชุดข้อมูลเครดิตเยอรมนั 
ชุดข้อมูลลูกค้าบัตรเครดิต และชุดข้อมูลการตลาดของธนาคาร ภายใต้ชุดข้อมูลทดสอบ 

* มี 1 ชุดทดสอบที่ TN (True Negative) เท่ากับ 0 

 

 จากตารางที่ 13 เป็นการพิจารณาประสิทธิภาพของตัวแบบการจำแนกบนชุดข้อมูลทดสอบ 

พบว่า การถดถอยลอจิสติกทวิภาคมีประสิทธิภาพดีที่สุดบนชุดข้อมูลเครดิตเยอรมัน ซึ่งมีจำนวนตัว

แปรอิสระเชิงคุณภาพมากกว่าเชิงปริมาณ และชุดข้อมูลการตลาดของธนาคาร ซึ่งมีจำนวนตัวแปร

อิสระเชิงคุณภาพเท่ากับเชิงปริมาณ  

ในขณะที่เทคนิคต้นไม้ตัดสินใจแบบจำแนกและแบบถดถอยมีประสิทธิภาพ ดีที่สุดบ นชุด

ข้อมูลลูกค้าบัตรเครดิต ซึ่งมีจำนวนตัวแปรอิสระเชิงคุณภาพน้อยกว่าเชิงปริมาณ  

 

ตาราง 14 แสดงผลการจำแนกประสิทธิภาพของตัวแบบการจำแนกบนชุดข้อมูลเครดิตเยอรมัน ชุด
ข้อมูลลูกค้าบัตรเครดิต และชุดข้อมูลการตลาดของธนาคาร ภายใต้ชุดข้อมูลทดสอบ 

เทคนิค
การ

จำแนก 

ชุดข้อมูลเครดิตเยอรมัน ชุดข้อมูลลูกค้าบัตรเครดิต ชุดข้อมูลการตลาดของธนาคาร 

Pre 
(%) 

Re 
(%) 

F1 
(%) 

Acc 
(%) 

Pre 
(%) 

Re 
(%) 

F1 
(%) 

Acc 
(%) 

Pre 
(%) 

Re 
(%) 

F1 
(%) 

Acc 
(%) 

LR 79.69 88.29 74.82 76.00 82.42 95.26 77.48 80.50 91.30 91.07 82.96 83.93 

CART 77.69 86.29 71.60 73.00 83.40 95.92 79.37 81.99 84.03 53.77 N/A* 50.41 

NB 80.07 83.29 73.41 73.80 87.22 78.71 75.62 74.44 94.28 74.71 69.63 72.08 

ชุดข้อมูล 
เทคนิค 

การจำแนก 

Y=0 Y=1 
Acc 
(%) 

Pre 
(%) 

Re 
(%) 

F1 
(%) 

Pre 
(%) 

Re 
(%) 

F1 
(%) 

เครดิตเยอรมัน 
(1:2.33) 

 

LR 63.65 47.33 54.02 79.69 88.29 83.74 76.00 
CART 57.15 42.00 48.01 77.69 86.29 81.71 73.00 
NB 57.83 51.67 54.31 80.07 83.29 81.59 73.80 

ลูกค้าบัตรเครดิต LR 63.00 28.40 39.13 82.42 95.26 88.38 80.50 
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* มี 1 ชุดทดสอบที่ TN (True Negative) เท่ากับ 0 

 

จากตารางที่ 14 แสดงประสิทธิภาพการจำแนกของค่าคำตอบของกลุ่ม Y=0 และ Y=1 ซึ่ง

แสดงด้วยค่าเรียกคืน (Re) บนชุดข้อมูลทั้ง 3 ชุด พบว่า แม้การถดถอยลอจิสติกทวิภาคและเทคนิค

ต้นไม้ตัดสินใจแบบจำแนกและแบบถดถอยจะให้ค่าความแม่นยำที่สงูที่สดุ แต่เมื่อพิจารณาค่าเรียกคืน 

(Re) เมื่อ Y=0 พบว่า ตัวแบบการจำแนกจากเทคนิคทั้งสองมีค่าเรียกคืนที่ต่ำ แต่จะมีค่าเรียกคืนที่สู ง

เมื่อ Y=1 ทั้งน้ีเพราะ คำตอบ Y=1 มีจำนวนมากกว่า Y=0 ทำให้การทำนายข้อมูลของกลุ่มส่วนน้อยมี

ประส ิทธิภาพที ่ต่ ำ โดยปัญหาเหล่านี ้เกิดจากการท ี่ข้อมูลมีความไม่สมดุลอยู ่มาก ซ ึ ่งอาจทำให้              

ค่าประสิทธิภาพการจำแนกกลุ่มน้อยมีประสิทธิภาพที่ต่ำ ทำให้ผู้วิจัยได้นำวิธีการปรับปรุงความไม่

สมดุลมาใช้ในการพัฒนาตัวแบบการจำแนก 

ซึ่งจากตารางที่ 14 พบว่า เทคนิคนาอีฟเบย์สามารถจำแนกคำตอบในกลุ่ม Y=0 หรือกลุ่ม

ส่วนน้อยได้ดีกว่าการถดถอยลอจิสตกิทวภิาค และเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจแบบจำแนกและแบบถดถอย 

 

4.2 ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวแบบการจำแนกบนชุดข้อมูลด้านการเงินภายใต้ ชุด

ข้อมูลต้ังต้นกับชุดข้อมูลที่มีการปรับปรุงความไม่สมดุล 

 จากตารางท ี ่  14 จะเห ็นว ่าป ัญหาของข ้อมูลไม่สมด ุล อาจส ่งผลต ่อค ่า เกณฑ์การวัด

ประสิทธิภาพ เน่ืองจากตัวแบบการจำแนกมักจะทำนายคำตอบเป็นข้อมูลกลุ่มส่วนมาก และทำให้

ประส ิทธ ิภาพในการทำนายคำตอบเป็นข ้อมูลกลุ ่มส่วนน้อยค ่อนข้างต่ำ โดยค่าความแมน่ยำ                   

มักจะขึ้นอยู่กับประสิทธิภาพการจำแนกในการทำนายข้อมูลกลุ่มส่วนมาก  

ในหัวข้อน้ีหลังจากนำเทคนิคการปรับปรุงข้อมูลให้สมดุลมาใช้ ผู้วิจัยจึงนำเสนอผลก าร

เปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวแบบการจำแนกภายใต้ชุดข้อมูลตั้งต้นกับชุดข้อมูลที่มีการปรับปรุง

ชุดข้อมูล 
เทคนิค 

การจำแนก 

Y=0 Y=1 
Acc 
(%) 

Pre 
(%) 

Re 
(%) 

F1 
(%) 

Pre 
(%) 

Re 
(%) 

F1 
(%) 

(1:3.55) 
 

CART 69.80 33.20 44.97 83.40 95.92 89.22 81.99 
NB 44.11 59.18 50.53 87.22 78.71 82.74 74.44 

การตลาดของ
ธนาคาร 
(1:8.09) 

LR 42.47 27.68 23.99 91.30 91.07 90.44 83.93 
CART 23.51 23.37 N/A* 84.03 53.77 58.25 50.41 
NB 57.44 51.20 32.77 94.28 74.71 74.31 72.08 
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ความไม่สมดุลด้วยเทคนิคการสุ่ม 3 เทคนิค คือ การสุ่มเพิ่ม การสุ่มลด และการสุ่มผสมผสาน บนชุด

ข้อมูลด้านการเงินในชุดข้อมูลทดสอบ ทั้งหมด 3 ชุด ซึ่งมีรายละเอียดดังหัวข้อต่อไปน้ี 

4.2.1 ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวแบบการจำแนกบนชุดข้อมูลเครดิต

เยอรมันภายใต้ชุดข้อมูลต้ังต้นกับชุดข้อมูลที่มีการปรับปรุงความไม่สมดุล 

ตาราง 15 แสดงผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวแบบการจำแนกบนชดุข้อมูลเครดิตเยอรมัน
ภายใต้ชุดข้อมูลตั ้งต ้นกับชุดข้อมูลที ่ม ีการปรับปรุงความไม่สมดุลด้วยเทคนิคการสุ ่ม 3 เทคนิค       
(ชุดข้อมูลทดสอบ) 

เทคนิค 
การจำแนก 

ปรับปรุง 
ความไม่สมดุล 

Y=0 Y=1 
Acc 
(%) 

Change* Pre 
(%) 

Re 
(%) 

F1 
(%) 

Pre 
(%) 

Re 
(%) 

F1 
(%) 

LR ตั้งต้น 63.65 47.33 54.02 79.69 88.29 83.74 76.00 - 
สุ่มเพ่ิม 51.42 68.67 58.77 84.33 72.14 77.74 71.10 -0.0645 
สุ่มลด 49.69 72.67 58.99 85.41 68.43 75.96 69.70 -0.0829 

สุ่มผสมผสาน 50.15 69.33 58.14 84.25 70.29 76.59 70.00 -0.0789 
CART ตั้งต้น 57.15 42.00 48.01 77.69 86.29 81.71 73.00 - 

สุ่มเพ่ิม 51.10 57.33 53.53 80.76 76.00 78.10 70.40 -0.0356 
สุ่มลด 49.01 69.67 56.84 82.77 65.77 72.89 66.78 -0.0852 

สุ่มผสมผสาน 45.37 68.67 54.58 82.56 64.14 72.14 65.50 -0.1027 
NB ตั้งต้น 57.83 51.67 54.31 80.07 83.29 81.59 73.80 - 

สุ่มเพ่ิม 51.94 68.00 58.73 84.18 72.71 77.93 71.30 -0.0339 
สุ่มลด 50.96 66.67 57.64 83.45 72.14 77.32 70.50 -0.0447 

สุ่มผสมผสาน 50.56 67.00 57.56 83.43 71.57 77.00 70.20 -0.0488 

* Change = 
𝐴𝑐𝑐ชุดข้อมูลตั้งต้น−𝐴𝑐𝑐ชุดข้อมูลปรับปรุงความไม่สมดุล

𝐴𝑐𝑐ชุดข้อมูลตั้งต้น
 

 

จากตารางที่ 15 พบว่า 

1. เมื่อพิจารณาการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวแบบการจำแนกบนชุดข้อ มูลเค รดิต

เยอรมันภายใต้ชุดข้อมูลตั้งต้นกับชุดข้อมูลที่มีการปรับปรุงความไม่สมดลุด้วยเทคนิคการสุ่ม 3 เทคนิค 

จะเห็นว่า การนำเทคนิคการสุ่มเพิ่ม การสุ่มลด และการสุ่มผสมผสานมาใช้น้ัน ไม่ได้ทำให้ค่าความ

แม่นยำ (Acc) ของตัวแบบการจำแนกใดมีค่าดีขึ้น 

2. เมื่อพิจารณาจากค่าเรียกคืน (Re) พบว่า การนำเทคนิคการสุ่ม 3 เทคนิคมาใช้ จะทำให้มี

การทำนายคำตอบในกลุ่ม Y=0 หรือกลุ่มส่วนน้อยมีค่าความถูกต้องที่มากขึ้น 
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3. เมื่อพิจารณาจากอัตราการเปลี่ยนแปลงของค่าความแม่นยำพบว่า การปรับปรุงความไม่

สมดุลด้วยเทคนิคการสุ่มเพิ่มมีประสิทธิภาพดีกว่าเทคนิคการสุ่มลด และเทคนิคการสุ่มผสมผสาน โดย

มีอัตราการเปลี่ยนแปลงของค่าความแม่นยำในชุดข้อมูลทีม่ีการปรับปรุงความไม่สมดุลด้วยเทคนิคการ

สุ่มเพิ่มเมื่อเปรียบเทียบกับชุดข้อมูลตั้งต้นของตัวแบบการจำแนกด้วยการถดถอยลอจิสติกทวิภาค  

เทคนิคต ้นไม้ต ัดสินใจแบบจำแนกและแบบถดถอย และเทคนิคนาอีฟเบย์เท่ากับ -0.0645%, -

0.0356% และ -0.0339% ตามลำดับ 

 

4.2.2 ผลการเปร ียบเทียบประสิทธิภาพของตัวแบบการจำแนก บนชุดข้อมูลลูกค้า                   

บัตรเครดิตภายใต้ชุดข้อมูลต้ังต้นกับชุดข้อมูลที่มีการปรับปรุงความไม่สมดุล 

ตาราง 16 แสดงผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวแบบการจำแนกบนชุดข้อมูลลูกค้ าบัต ร
เครดิตภายใต้ชุดข้อมูลตั้งต้นกับชุดข้อมูลที่มีการปรับปรุงความไม่สมดุลด้วยเทคนิคการสุ่ม 3 เทคนิค 
(ชุดข้อมูลทดสอบ) 

เทคนิค 
การจำแนก 

ปรับปรุง 
ความไม่สมดุล 

Y=0 Y=1 
Acc 
(%) 

Change* Pre 
(%) 

Re 
(%) 

F1 
(%) 

Pre 
(%) 

Re 
(%) 

F1 
(%) 

LR ตั้งต้น 63.00 28.40 39.13 82.42 95.26 88.38 80.50 - 
สุ่มเพ่ิม 47.94 57.74 52.36 87.28 82.14 84.63 76.78 -0.0462 
สุ่มลด 47.82 57.78 52.31 87.28 82.05 84.58 76.72 -0.0470 

สุ่มผสมผสาน 47.66 57.79 52.21 87.27 81.92 84.50 76.62 -0.0482 
CART ตั้งต้น 69.80 33.20 44.97 83.40 95.92 89.22 81.99 - 

สุ่มเพ่ิม 46.93 57.88 51.82 87.21 81.40 84.20 76.23 -0.0703 
สุ่มลด 46.93 57.88 51.82 87.21 81.40 84.20 76.23 -0.0703 

สุ่มผสมผสาน 46.93 57.88 51.82 87.21 81.40 84.20 76.23 -0.0703 
NB ตั้งต้น 44.11 59.18 50.53 87.22 78.71 82.74 74.44 - 

สุ่มเพ่ิม 42.63 63.06 50.87 87.89 75.90 81.45 73.10 -0.0180 
สุ่มลด 43.19 61.90 50.86 87.71 76.85 81.91 73.59 -0.0114 

สุ่มผสมผสาน 42.45 62.66 50.60 87.78 75.88 81.39 72.99 -0.0195 

* Change = 
𝐴𝑐𝑐ชุดข้อมูลตั้งต้น−𝐴𝑐𝑐ชุดข้อมูลปรับปรุงความไม่สมดุล

𝐴𝑐𝑐ชุดข้อมูลตั้งต้น
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จากตารางที่ 16 พบว่า 

1. เมื่อพิจารณาการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวแบบการจำแนกบนชุดข้อมูลลูกค้าบัตร

เครดิตภายใต้ชุดข้อมูลตั้งต้นกับชุดข้อมูลที่มีการปรับปรุงความไม่สมดุลด้วยเทคนิคการสุ่ม 3 เทคนิค 

จะเห็นว่า การนำเทคนิคการสุ่มเพิ่ม การสุ่มลด และการสุ่มผสมผสานมาใช้น้ัน ไม่ได้ทำให้ค่าความ

แม่นยำ (Acc) ของตัวแบบการจำแนกใดมีค่าดีขึ้น 

2. เมื่อพิจารณาจากค่าเรียกคืน (Re) พบว่า การนำเทคนิคการสุ่ม 3 เทคนิคมาใช้ จะทำให้มี

การทำนายคำตอบในกลุ่ม Y=0 หรือกลุ่มส่วนน้อยมีค่าความถูกต้องที่มากขึ้น 

3. เมื่อพิจารณาจากอัตราการเปลี่ยนแปลงของค่าความแม่นยำพบว่า ตัวแบบการจำแนกด้วย

การถดถอยลอจิสติกทวิภาคบนชุดข้อมูลที่มีการปรับปรุงความไม่สมดุลด้วยเทคนิคก ารสุ่ ม เพิ่ม มี

ประสิทธิภาพดีที่สุด โดยมีอัตราการเปลี่ยนแปลงของค่าความแม่นยำในชุดข้อมูลที่มีก ารปรับป รุง

ความไม่สมดุลด้วยเทคนิคการสุ่มเพิ่มเมื่อเปรียบเทียบกับชุดข้อมูลตั้งต้นของตัวแบบการจำแนกด้วย

การถดถอยลอจิสติกทวิภาคเท่ากับ -0.0462% ส่วนตัวแบบการจำแนกด้วยเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจแบบ

จำแนกและแบบถดถอยบนชุดข้อมูลที่มีการปรับปรุงความไม่สมดุลด้วยเทคนิคการสุ่มทั้ง 3 เทคนิคมี

ประส ิทธิภาพดีเหมือนกัน โดยมีอัตราการเปลี ่ยนแปลงของค่าความแม่นยำใน ชุดข้อมลูที ่มีการ

ปรับปรุงความไม่สมดุลด้วยเทคนิคการสุ่ม 3 เทคนิคเมื่อเปรียบเทียบกับชุดข้อมูลตั้งต้นของตัวแบบ

การจำแนกด้วยเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจแบบจำแนกและแบบถดถอยเท่ากับ -0.0703% และตัวแบบการ

จำแนกด้วยเทคนิคนาอีฟเบย์บนชุดข้อมูลที่มีการปรับปรุงความไม่สมดุลด้วยเทค นิคก ารสุ่ม ล ดมี

ประสิทธิภาพดีที่สุด โดยมีอัตราการเปลี่ยนแปลงของค่าความแม่นยำในชุดข้อมูลที่มีก ารปรับป รุง

ความไม่สมดุลด้วยเทคนิคการสุ่มลดเมื่อเปรียบเทียบกับชุดข้อมูลตั้งต้นของตัวแบบการจำแนกด้วย

เทคนิคนาอีฟเบย์เท่ากับ -0.0114% 
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4.2.3 ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวแบบการจำแนกบนชุดข้อมูลการตลาดของ

ธนาคารภายใต้ชุดข้อมูลต้ังต้นกับชุดข้อมูลที่มีการปรับปรุงความไม่สมดุล 

ตาราง 17 แสดงผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวแบบการจำแนกบนชดุข้อมูลการตลาดของ
ธนาคารภายใต้ชุดข้อมูลตั้งต้นกับชุดข้อมูลที่มีการปรับปรุงความไม่สมดลุด้วยเทคนิคการสุ่ม 3 เทคนิค
(ชุดข้อมูลทดสอบ) 

เทคนิค 
การจำแนก 

ปรับปรุง 
ความไม่สมดุล 

Y=0 Y=1 
Acc 
(%) 

Change* Pre 
(%) 

Re 
(%) 

F1 
(%) 

Pre 
(%) 

Re 
(%) 

F1 
(%) 

LR ตั้งต้น 42.47 27.68 23.99 91.30 91.07 90.44 83.93 - 
สุ่มเพ่ิม 31.09 69.52 41.00 95.21 74.25 81.96 73.70 -0.1219 
สุ่มลด 30.81 69.66 40.71 95.27 73.88 81.68 73.38 -0.1257 

สุ่มผสมผสาน 30.90 69.91 40.74 95.34 73.43 81.25 73.02 -0.1300 
CART ตั้งต้น 23.97 25.24 7.18 84.03 53.88 58.35 50.65 - 

สุ่มเพ่ิม 33.22 38.85 17.49 88.90 60.71 61.90 58.30 0.1510 
สุ่มลด 30.06 34.80 13.86 88.42 60.73 61.69 57.83 0.1418 

สุ่มผสมผสาน 53.36 24.41 20.22 69.45 80.99 62.34 59.02 0.1653 
NB ตั้งต้น 57.44 51.20 32.77 94.28 74.71 74.31 72.08 - 

สุ่มเพ่ิม 55.92 60.40 37.62 95.37 69.81 71.05 68.77 -0.0459 
สุ่มลด 55.97 61.32 38.49 95.47 69.49 70.85 68.60 -0.0483 

สุ่มผสมผสาน 55.90 60.57 37.73 79.11 65.65 55.20 53.88 -0.2525 

* Change = 
𝐴𝑐𝑐ชุดข้อมูลตั้งต้น−𝐴𝑐𝑐ชุดข้อมูลปรับปรุงความไม่สมดุล

𝐴𝑐𝑐ชุดข้อมูลตั้งต้น
 

 

จากตารางที่ 17 พบว่า 

1. เมื่อพิจารณาการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวแบบการจำแนกบนชุดข้อมูลการตลาด

ของธนาคารภายใต้ชุดข้อมูลตั้งต้นกับชุดข้อมูลที่มีการปรับปรุงความไม่สมดุลด้วยเทคนิคการสุ่ม 3 

เทคนิค จะเห็นว่า การนำเทคนิคการสุ่มเพิ่ม การสุ่มลด และการสุ่มผสมผสานมาใช้น้ัน ไม่ได้ทำให้ค่า

ความแม่นยำ (Acc) ของตัวแบบการจำแนกใดมีค่าดีขึ้น 

2. เมื่อพิจารณาจากค่าเรียกคืน (Re) พบว่า การนำเทคนิคการสุ่ม 3 เทคนิคมาใช้ จะทำให้มี

การทำนายคำตอบในกลุ่ม Y=0 หรือกลุ่มส่วนน้อยมีค่าความถูกต้องที่มากขึ้น 

3. เมื่อพิจารณาจากอัตราการเปลี่ยนแปลงของค่าความแม่นยำพบว่า ตัวแบบการจำแนกด้วย

การถดถอยลอจิสติกทวิภาค และเทคนิคนาอีฟเบย์บนชุดข้อมูลที่มีการปรับปรุงความไม่ส มดุลด้วย
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เทคนิคการสุ่มเพิ่มมีประสิทธิภาพดีที่สุด โดยมีอัตราการเปลี่ยนแปลงของค่าความแม่นยำในชุดข้อมูล

ที่มีการปรับปรุงความไม่สมดุลด้วยเทคนิคการสุ่มเพิ่มเมื่อเปรียบเทียบกับชุดข้อมูลตั้งต้นของตัวแบบ

การจำแนกด้วยการถดถอยลอจิสติกทวิภาค และเทคนิคนาอีฟเบย์เท่ากับ -0.1219% และ -0.0459% 

ตามลำดับ ส่วนตัวแบบการจำแนกด้วยเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจแบบจำแนกและแบบถดถอยบนชุดขอ้มลู

ที่มีการปรับปรุงความไม่สมดุลด้วยเทคนิคการสุ่มผสมผสานมีประสิทธิภาพดีที่สุด โดยมีอัตราการ

เปล ี ่ยนแปลงของค ่าความแม่นยำในช ุดข ้อมูลที่มีการปรับปรุงความไม่สมดุลด้วยเทคนิคการสุ่ม

ผสมผสานเมื่อเปรียบเทียบกับชุดข้อมูลตั้งต้นของตัวแบบการจำแนกด้วยเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจแบบ

จำแนกและแบบถดถอยเท่ากับ 0.1653% 

 

ตาราง 18 แสดงผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวแบบการจำแนกบนชุดข้อมูลเครดิตเยอรมัน 
ชุดข้อมูลลูกค้าบัตรเครดิต และชุดข้อมูลการตลาดของธนาคารภายใต้ชุดข้อมูลตั้งต้นกับชุดข้อมูลที่มี
การปรับปรุงความไม่สมดุลด้วยเทคนิคการสุ่มทั้ง 3 เทคนิค (ชุดข้อมูลทดสอบ) 

เทคนิค
การ

จำแนก 

ปรับปรุง 
ความ 

ไม่สมดุล 

ชุดข้อมูลเครดิตเยอรมัน ชุดข้อมูลเริ่มต้นของลูกค้า ชุดข้อมูลเครดิตเยอรมัน 

Acc (%) Change* Acc (%) Change* Acc (%) Change* 

LR ตั้งต้น 76.00 - 80.50 - 83.93 - 

สุ่มเพ่ิม 71.10 -0.0645 76.78 -0.0462 73.70 -0.1219 

สุ่มลด 69.70 -0.0829 76.72 -0.0470 73.38 -0.1257 

สุ่มผสมผสาน 70.00 -0.0789 76.62 -0.0482 73.02 -0.1300 

CART ตั้งต้น 73.00 - 81.99 - 50.65 - 

สุ่มเพ่ิม 70.40 -0.0356 76.23 -0.0703 58.30 0.1510 

สุ่มลด 66.78 -0.0852 76.23 -0.0703 57.83 0.1418 

สุ่มผสมผสาน 65.50 -0.1027 76.23 -0.0703 59.02 0.1653 

NB ตั้งต้น 73.80 - 74.44 - 72.08 - 

สุ่มเพ่ิม 71.30 -0.0339 73.10 -0.0180 68.77 -0.0459 

สุ่มลด 70.50 -0.0447 73.59 -0.0114 68.60 -0.0483 

สุ่มผสมผสาน 70.20 -0.0488 72.99 -0.0195 83.93 - 

* Change = 
𝐴𝑐𝑐ชุดข้อมูลตั้งต้น−𝐴𝑐𝑐ชุดข้อมูลปรับปรุงความไม่สมดุล

𝐴𝑐𝑐ชุดข้อมูลตั้งต้น
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จากตารางที่ 18 เมื่อพิจารณาจากอัตราการเปลี่ยนแปลงของค่าความแม่นยำในชุดข้อมูลที่มี

การปรับปรุงความไม่สมดุลด้วยเทคนิคการสุ่มทั้ง 3 เทคนิคเมื่อเปรียบเทียบกับชุดข้อมูลตั้งต้นของตวั

แบบการจำแนกด้วยการถดถอยลอจิสติกทวิภาค เทคนิคต้นไม้ตัดสินใจแบบจำแนกและแบบถดถอย  

และเทคนิคนาอีฟเบย์ พบว่าการปรับปรุงความไม่สมดุลด้วยเทคนิคการสุ่มเพิ่มมีประสิทธิภาพดีกว่า

เทคนิคการสุ่มลด และเทคนิคการสุ่มผสมผสาน 
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         บทท่ี 5 สรุปผลการวิจัย 
สรุปผลการวิจัย 

งานว ิจัย เรื ่องการเปรียบเทียบประส ิทธิภาพต ัวแบบการจำแนกก ับข้อมูลด้านการเงิน                     

มีวัตถุประสงค์เพื่อศึกษากระบวนการทำงานและเปรียบเทียบประสิทธิภาพตัวแบบการจำแ นก ด้วย

เทคนิคการจำแนก  3 เทคนิค ได้แก่ การถดถอยลอจิสติกทวิภาค เทคนิคต้นไม้ตัดสินใจแบบจำแนก

และแบบถดถอย และเทคนิคนาอีฟเบย์ โดยใช้ชุดข้อมูลด้านการเงินที่มีจำนวนของตัวแปรอิสระเชิง

คุณภาพและจำนวนของตัวแปรอิสระเชิงปริมาณแตกต่างกัน 3 แบบ ได้แก่ ชุดข้อมูลเครดิตเยอรมันที่

มีจำนวนตัวแปรอิสระเชิงคุณภาพมากกว่าเชิงปริมาณ ชุดข้อมูลลูกค้าบัตรเครดิตที่มีจำนวนตัวแปร

อิสระเชิงคุณภาพน้อยกว่าเชิงปริมาณ และชุดข้อมูลการตลาดของธนาคารที่มีจำนวนตัวแปรอิสระเชิง

คุณภาพเท่ากับเชิงปริมาณ โดยศึกษาภายใต้ชุดข้อมูลตั้งต้นและชุดข้อมูลที่มีการปรับปรุงความไม่

สมดุลด้วยเทคนิคการสุ่ม 3 เทคนิค ได้แก่ การสุ่มเพิ่ม การสุ่มลด และการผสมผสาน จากน้ันทดสอบ

ประสิทธิภาพด้วยหลักการ 5–Fold Cross-Validation โดยมีเกณฑ์ที่ใช้วัดประสิทธิภาพของตัวแบบ

การจำแนก คือ ค่าความแม่นยำ ค่าความเที่ยง ค่าเรียกคืน และค่าประสิทธิภาพโดยรวม 

ผลที่ได้จากการศึกษาสามารถสรุปได้ดังน้ี 

1. การเปรียบเท ียบประส ิทธ ิภาพบนช ุดข้อมูล ตั ้งต้นภายใต ้ช ุดข ้อมูลทดสอบ พบว่า                     

การถดถอยลอจิสติกทวิภาคมีประสิทธิภาพดีที่สุดบนชุดข้อมูลเครดิตเยอรมัน ซึ่ง เป็นชุดข้อมูลที่ มี

จำนวนตัวแปรอิสระเชิงคุณภาพมากกว่าเชิงปริมาณ และชุดข้อมูลการตลาดของธนาคาร ซึ่ง เป็นชุด

ข้อมูลที่มีจำนวนตัวแปรอิสระเชิงคุณภาพเท่ากับเชิงปริมาณ ในขณะที่เทคนิคต้นไม้ตัดสิ นใ จแบบ

จำแนกและแบบถดถอยมีประสิทธิภาพดีที่สุดบนชุดข้อมูลลูกค้าบัตรเครดิต ซึ่ง เป็นชุดข้อมูลที่ มี

จำนวนตัวแปรอิสระเชิงคุณภาพน้อยกว่าเชิงปริมาณ โดยแสดงผลลัพธ์ในตารางที่ 10 – 13 

2. เม ื ่อพ ิจารณาการเปรียบเทียบประสิทธ ิภาพของต ัวแบบการจำแนกบนชุดข้อมลู ทาง

การเงินทั้ง 3 ชุด ภายใต้ชุดข้อมูลตั้งต้นกับชุดข้อมูลทีม่ีการปรับปรุงความไม่สมดุลด้วยเทคนิคการสุ่ม 

3 เทคนิค พบว่า การนำเทคนิคการสุ่มทั้ง 3 เทคนิคมาประยุกต์ใช้น้ัน ไม่ได้ทำให้ค่าความแม่นยำของ

ตัวแบบการจำแนกด้วยเทคนิคใดมีค่าดีขึ้น ซึ่งแสดงผลลัพธ์ในตารางที่ 15 – 17 

3. การนำเทคนิคการสุ่ม 3 เทคนิคมาใช้ จะทำให้มีการทำนายคำตอบในกลุ่ม Y=0 หรือกลุ่ม

ส่วนน้อยมีค่าความถูกต้องที่มากขึ้น ซึ่งพิจารณาได้จากค่าเรียกคืน 

4. จากผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวแบบการจำแนกบนชุดข้อมูลเครดิตเยอรมัน  

ชุดข้อมูลลูกค้าบัตรเครดิต และชุดข้อมูลการตลาดของธนาคารภายใต้ชุดข้อมูลตั้งต้นกับชุดข้อมูลที่มี
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การปรับปรุงความไม่สมดุลด้วยเทคนิคการสุ่มทั้ง 3 เทคนิค จากตารางที่ 18 เมื่อพิจารณาจากอัตรา

การเปลี่ยนแปลงของค่าความแม่นยำของตัวแบบการจำแนกด้วยการถดถอยลอจิสติกทวิภาค เทคนิค

ต้นไม้ตัดสินใจแบบจำแนกและแบบถดถอย และเทคนิคนาอีฟเบย์ พบว่าการปรับปรุงความไม่สมดุล

ด้วยเทคนิคการสุ่มเพิ่มมีประสิทธิภาพดีกว่าเทคนิคการสุ่มลด และเทคนิคการสุ่มผสมผสาน 

 

5.1 ข้อเสนอแนะ 
จากการวิจัยในคร้ังน้ี เพื่อเป็นแนวทางในการพัฒนางานวิจัยให้มีประสิทธิภาพมากขึ้นผู้วิจัยมี  

ข้อเสนอแนะดังน้ี 

1. ในข ั ้นตอนการค ัดเลือกชุดข้อมูลที ่นำมาวิเคราะห์ ควรเล ือกใช้ชุดข้อมูลที ่มีความ

หลากหลาย เช่น จำนวนของข้อมูล หรือคุณลักษณะของตัวแปรอิสระในชุดข้อมูล เพื่อที่จะสามารถ

เปรียบเทียบประสิทธิภาพได้ชัดเจนยิ่งขึ้น 

2. ในการแบ่งข้อมูลเพื่อนำมาทดสอบประสิทธิภาพ ควรมีการประยุกต์ใช้วิธีอื่นเพิ่มเติม เช่น 

Split Test เป็นการแบ่งข้อมูลด้วยการสุ่มออกเป็น 2 ส่วน เช่น 70% : 30% หรือ 80% : 20% และ 

10-Fold Cross-Validation  

3. ควรมีการเปล ี่ยนค ่าพารามิเตอร์ท ี่สำค ัญในการพัฒนาต ัวแบบการจำแนกให ้ม ีความ

หลากหลายมากยิ่งขึ้น เช่น จำนวนขั้นต่ำของค่าสังเกตที่มีในโหนด (minsplit) และจำนวนขั้นต่ำของ

ค่าสังเกตที่โหนดสุดท้าย (minbucket) เป็นต้น 

4. อาจมีการประยุกต์ใช้เทคนิคการจำแนกอื่น ๆ เช่น เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม เทคนิค

เคเนียเรสเนเบอร์ เทคนิคซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน และเทคนิคป่าสุ่ม 

5. ประยุกต์ใช้เทคนิคการปรับปรุงชุดข้อมูลที่ไม่สมดุลด้วยเทคนิคอื่น ๆ  เช่น เทคนิค SMOTE 

เทคนิค Tomek Link (T-Link) เทคนิค SMOTE Tomek Links เทคนิค DBSCAN (Density-Based 

Spatial Clustering of Applications with Noise) และ เทคนิค RUSBoost เป็นต้น 

 

 

 

 



53 
 

ภาคผนวก ก 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ภาคผนวก ก  

 

 

 

 

 

 

 

 

 



54 
 
ชุดข้อมูลที่ 1 ชุดข้อมูลเครดิตเยอรมัน 

1. ชุดข้อมูลต้ังต้นของชุดข้อมูลเครดิตเยอรมันภายใต้ชุดข้อมูลเรียนรู้ 

ตารางผนวกที่ 1 เมทริกซ์ความสับสนของตัวแบบการจำแนกจากการถดถอยลอจิสติกทวิภ าคบน         

ชุดข้อมูลตั้งต้นของชุดข้อมูลเครดิตเยอรมัน (ชุดข้อมูลเรียนรู้) 

 TP FP TN FN 
Y = 0 Y = 1 

Acc 
Pre Re F1 Pre Re F1 

1 502 117 123 58 67.96 51.25 58.43 81.10 89.64 85.16 78.13 
2 499 117 123 61 66.85 51.25 58.02 81.01 89.11 84.86 77.75 
3 498 125 115 62 64.97 47.92 55.16 79.94 88.93 84.19 76.63 
4 499 117 123 61 66.85 51.25 58.02 81.01 89.11 84.86 77.75 
5 500 128 112 60 65.12 46.67 54.37 79.62 89.29 84.18 76.50 

เฉล่ีย 66.35 49.67 56.80 80.53 89.21 84.65 77.35 

 

ตารางผนวกที่ 2 เมทริกซ์ความสับสนของตัวแบบการจำแนกจากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจแบบจำแนก

และแบบถดถอยบนชุดข้อมูลตั้งต้นของชุดข้อมูลเครดิตเยอรมัน (ชุดข้อมูลเรียนรู้) 

 TP FP TN FN 
Y = 0 Y = 1 

Acc 
Pre Re F1 Pre Re F1 

1 517 101 139 43 76.37 57.92 65.88 83.66 92.32 87.78 82.00 
2 528 109 131 32 80.37 54.58 65.01 82.89 94.29 88.22 82.38 
3 532 122 118 28 80.82 49.17 61.14 81.35 95.00 87.64 81.25 
4 518 98 142 42 77.17 59.17 66.98 84.09 92.50 88.10 82.50 
5 516 94 146 44 76.84 60.83 67.91 84.59 92.14 88.21 82.75 

เฉล่ีย 78.32 56.33 65.38 83.31 93.25 87.99 82.18 

 

ตารางผนวกที่ 3 เมทริกซ์ความสับสนของตัวแบบการจำแนกจากเทคนิคนาอีฟเบย์บนชุดข้อมูลตั้งตน้

ของชุดข้อมูลเครดิตเยอรมัน (ชุดข้อมูลเรียนรู้) 

 TP FP TN FN 
Y = 0 Y = 1 

Acc 
Pre Re F1 Pre Re F1 

1 476 123 137 84 61.99 52.69 56.96 79.47 85.00 82.14 74.76 
2 475 109 131 85 60.65 54.58 57.46 81.34 84.82 83.04 75.75 
3 463 110 130 97 57.27 54.17 55.67 80.80 82.68 81.73 74.13 
4 477 107 133 83 61.57 55.42 58.33 81.68 85.18 83.39 76.25 
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 TP FP TN FN 
Y = 0 Y = 1 

Acc 
Pre Re F1 Pre Re F1 

5 468 114 126 92 57.80 52.50 55.02 80.41 83.57 81.96 74.25 
เฉล่ีย 59.86 53.87 56.69 80.74 84.25 82.45 75.03 

 

2. ชุดข้อมูลต้ังต้นของชุดข้อมูลเครดิตเยอรมันภายใต้ชุดข้อมูลทดสอบ 

ตารางผนวกที่ 4 เมทริกซ์ความสับสนของตัวแบบการจำแนกจากการถดถอยลอจิสติกทวิภ าคบน               

ชุดข้อมูลตั้งต้นของชุดข้อมูลเครดิตเยอรมัน (ชุดข้อมูลทดสอบ) 

 TP FP TN FN 
Y = 0 Y = 1 

Acc 
Pre Re F1 Pre Re F1 

1 125 35 25 15 62.50 41.67 50.00 78.13 89.29 83.33 75.00 
2 124 30 30 16 65.22 50.00 56.60 80.52 88.57 84.35 77.00 
3 129 35 25 11 69.44 41.67 52.08 78.66 92.14 84.87 77.00 
4 119 33 27 21 56.25 45.00 50.00 78.29 85.00 81.51 73.00 
5 121 25 35 19 64.81 58.33 61.40 82.88 86.43 84.62 78.00 

เฉล่ีย 63.65 47.33 54.02 79.69 88.29 83.74 76.00 

 

ตารางผนวกที่ 5 เมทริกซ์ความสับสนของตัวแบบการจำแนกจากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจแบบจำแนก

และแบบถดถอยบนชุดข้อมูลตั้งต้นของชุดข้อมูลเครดิตเยอรมัน (ชุดข้อมูลทดสอบ) 

 TP FP TN FN 
Y = 0 Y = 1 

Acc 
Pre Re F1 Pre Re F1 

1 117 31 29 23 55.77 48.33 51.79 79.05 83.57 81.25 73.00 
2 125 36 24 15 61.54 40.00 48.48 77.64 89.29 83.06 74.50 
3 127 41 19 13 59.38 31.67 41.30 75.60 90.71 82.47 73.00 
4 119 35 25 21 54.35 41.67 47.17 77.27 85.00 80.95 72.00 
5 116 31 29 24 54.72 48.33 51.33 78.91 82.86 80.84 72.50 

เฉล่ีย 57.15 42.00 48.01 77.69 86.29 81.71 73.00 

 

 

 

 



56 
 
ตารางผนวกที่ 6 เมทริกซ์ความสับสนของตัวแบบการจำแนกจากเทคนิคนาอีฟเบย์บนชุดข้อมูลตั้งตน้

ของชุดข้อมูลเครดิตเยอรมัน (ชุดข้อมูลทดสอบ) 

 TP FP TN FN 
Y = 0 Y = 1 

Acc 
Pre Re F1 Pre Re F1 

1 106 30 30 34 46.88 50.00 48.39 77.94 75.71 76.81 68.00 
2 119 31 29 21 58.00 48.33 52.73 79.33 85.00 82.07 74.00 
3 127 30 30 13 69.77 50.00 58.25 80.89 90.71 85.52 78.50 
4 113 31 29 27 51.79 48.33 50.00 78.47 80.71 79.58 71.00 
5 118 23 37 22 62.71 61.67 62.18 83.69 84.29 83.99 77.50 

เฉล่ีย 57.83 51.67 54.31 80.07 83.29 81.59 73.80 

 

3. ชุดข้อมูลเครดิตเยอรมันด้วยเทคนิคการสุ่มเพิ่มภายใต้ชุดข้อมูลทดสอบ 

ตารางผนวกที่ 7 เมทริกซ์ความสับสนของตัวแบบการจำแนกจากการถดถอยลอจิสติกทวิภ าคบน               

ชุดข้อมูลเครดิตเยอรมันที่ปรับปรุงความไม่สมดุลด้วยเทคนิคการสุ่มเพิ่ม (ชุดข้อมูลทดสอบ) 

 TP FP TN FN 
Y = 0 Y = 1 

Acc 
Pre Re F1 Pre Re F1 

1 96 16 44 44 50.00 73.33 59.46 85.71 68.57 76.19 70.00 
2 102 21 39 38 50.65 65.00 56.93 82.93 72.86 77.57 70.50 
3 101 20 40 39 50.63 66.67 57.55 83.47 72.14 77.39 70.50 
4 99 22 38 41 48.10 63.33 54.68 81.82 70.71 75.86 68.50 
5 107 15 45 33 57.69 75.00 65.22 87.70 76.43 81.68 76.00 

เฉล่ีย 51.42 68.67 58.77 84.33 72.14 77.74 71.10 

 

ตารางผนวกที่ 8 เมทริกซ์ความสับสนของตัวแบบการจำแนกจากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจแบบจำแนก

และแบบถดถอยบนชุดข้อมูลเครดิตเยอรมันที่ปรับปรุงความไม่สมดุลด้วยเทคนิคการสุ่มเพิ่ม  (ชุด

ข้อมูลทดสอบ) 

 TP FP TN FN 
Y = 0 Y = 1 

Acc 
Pre Re F1 Pre Re F1 

1 91 21 39 49 44.32 65.00 52.70 81.25 65.00 72.22 65.00 
2 112 22 38 28 57.58 63.33 60.32 83.58 80.00 81.75 75.00 
3 113 30 30 27 52.63 50.00 51.28 79.02 80.71 79.86 71.50 
4 115 34 26 25 50.98 43.33 46.85 77.18 82.14 79.58 70.50 
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 TP FP TN FN 
Y = 0 Y = 1 

Acc 
Pre Re F1 Pre Re F1 

5 101 21 39 39 50.00 65.00 56.52 82.79 72.14 77.10 70.00 
เฉล่ีย 51.10 57.33 53.53 80.76 76.00 78.10 70.40 

 

ตารางผนวกที่ 9 เมทริกซ์ความสับสนของตัวแบบการจำแนกจาก เทคนิคนาอีฟเบย์บนชุ ดข้อมูล

เครดิตเยอรมันที่ปรับปรุงความไม่สมดุลด้วยเทคนิคการสุ่มเพิ่ม (ชุดข้อมูลทดสอบ) 

 TP FP TN FN 
Y = 0 Y = 1 

Acc 
Pre Re F1 Pre Re F1 

1 91 16 44 49 47.31 73.33 57.52 85.05 65.00 73.68 67.50 
2 102 20 40 38 51.28 66.67 57.97 83.61 72.86 77.86 71.00 
3 111 23 37 29 56.06 61.67 58.73 82.84 79.29 81.02 74.00 
4 99 22 38 41 48.10 63.33 54.68 81.82 70.71 75.86 68.50 
5 106 15 45 34 56.96 75.00 64.75 87.60 75.71 81.23 75.50 

เฉล่ีย 51.94 68.00 58.73 84.18 72.71 77.93 71.30 

 

4. ชุดข้อมูลเครดิตเยอรมันด้วยเทคนิคการสุ่มลดภายใต้ชุดข้อมูลทดสอบ 

ตารางผนวกที่ 10 เมทริกซ์ความสับสนของตัวแบบการจำแนกจากการถดถอยลอจิสติกทวิภาคบน             

ชุดข้อมูลเครดิตเยอรมันที่ปรับปรุงความไม่สมดุลด้วยเทคนิคการสุ่มลด (ชุดข้อมูลทดสอบ) 

 TP FP TN FN 
Y = 0 Y = 1 

Acc 
Pre Re F1 Pre Re F1 

1 92 15 45 48 48.39 75.00 58.82 85.98 65.71 74.49 68.50 
2 100 18 42 40 51.22 70.00 59.15 84.75 71.43 77.52 71.00 
3 98 17 43 42 50.59 71.67 59.31 85.22 70.00 76.86 70.50 
4 93 19 41 47 46.59 68.33 55.41 83.04 66.43 73.81 67.00 
5 96 13 47 44 51.65 78.33 62.25 88.07 68.57 77.11 71.50 

เฉล่ีย 49.69 72.67 58.99 85.41 68.43 75.96 69.70 
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ตารางผนวกที่ 11 เมทริกซ์ความสับสนของตัวแบบการจำแนกจากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจแบบจำแนก

และแบบถดถอยบนช ุดข ้อมูลเครดิต เยอรมันที่ปรับปรุงความไม่สมดุลด ้วยเทคนิคการส ุ่มลด                   

(ชุดข้อมูลทดสอบ) 

 TP FP TN FN 
Y = 0 Y = 1 

Acc 
Pre Re F1 Pre Re F1 

1 85 18 42 55 43.30 70.00 53.50 82.52 60.71 69.96 63.50 
2 81 16 44 59 42.72 73.33 53.99 83.51 57.86 68.35 62.50 
3 95 23 37 45 45.12 61.67 52.11 80.51 67.86 73.64 66.00 
4 81 16 44 59 42.72 73.33 53.99 83.51 57.86 68.35 62.50 
5 93 18 42 17 71.19 70.00 70.59 83.78 84.55 84.16 79.41 

เฉล่ีย 49.01 69.67 56.84 82.77 65.77 72.89 66.78 

 

ตารางผนวกที่ 12 เมทริกซ์ความสับสนของตัวแบบการจำแนกจาก เทคนิคนาอีฟเบย์บนชุดข้อมูล

เครดิตเยอรมันที่ปรับปรุงความไม่สมดุลด้วยเทคนิคการสุ่มลด (ชุดข้อมูลทดสอบ) 

 TP FP TN FN 
Y = 0 Y = 1 

Acc 
Pre Re F1 Pre Re F1 

1 89 21 39 51 43.33 65.00 52.00 80.91 63.57 71.20 64.00 
2 106 19 41 34 54.67 68.33 60.74 84.80 75.71 80.00 73.50 
3 109 23 37 31 54.41 61.67 57.81 82.58 77.86 80.15 73.00 
4 98 22 38 42 47.50 63.33 54.29 81.67 70.00 75.38 68.00 
5 103 15 45 37 54.88 75.00 63.38 87.29 73.57 79.84 74.00 

เฉล่ีย 50.96 66.67 57.64 83.45 72.14 77.32 70.50 

 

5. ชุดข้อมูลเครดิตเยอรมันด้วยเทคนิคการสุ่มผสมผสานภายใต้ชุดข้อมูลทดสอบ 

ตารางผนวกที่ 13 เมทริกซ์ความสับสนของตัวแบบการจำแนกจากการถดถอยลอจิสติกทวิภาคบน    

ชุดข้อมูลเครดิตเยอรมันที่ปรับปรุงความไม่สมดุลด้วยเทคนิคการสุ่มผสมผสาน (ชุดข้อมูลทดสอบ) 

 TP FP TN FN 
Y = 0 Y = 1 

Acc 
Pre Re F1 Pre Re F1 

1 91 16 44 49 47.31 73.33 57.52 85.05 65.00 73.68 67.50 
2 106 19 41 34 54.67 68.33 60.74 84.80 75.71 80.00 73.50 
3 97 20 40 43 48.19 66.67 55.94 82.91 69.29 75.49 68.50 
4 98 20 40 42 48.78 66.67 56.34 83.05 70.00 75.97 69.00 
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 TP FP TN FN 
Y = 0 Y = 1 

Acc 
Pre Re F1 Pre Re F1 

5 100 17 43 40 51.81 71.67 60.14 85.47 71.43 77.82 71.50 
เฉล่ีย 50.15 69.33 58.14 84.25 70.29 76.59 70.00 

 

ตารางผนวกที่ 14 เมทริกซ์ความสับสนของตัวแบบการจำแนกจากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจแบบจำแนก

และแบบถดถอยบนชุดข้อมูลเครดิตเยอรมันที่ปรับปรุงความไม่สมดุลด้วยเทคนิคการสุ่มผสมผส าน 

(ชุดข้อมูลทดสอบ) 

 TP FP TN FN 
Y = 0 Y = 1 

Acc 
Pre Re F1 Pre Re F1 

1 77 21 39 63 38.24 65.00 48.15 78.57 55.00 64.71 58.00 
2 94 18 42 46 47.73 70.00 56.76 83.93 67.14 74.60 68.00 
3 92 18 42 48 46.67 70.00 56.00 83.64 65.71 73.60 67.00 
4 99 17 43 41 51.19 71.67 59.72 85.34 70.71 77.34 71.00 
5 87 20 40 53 43.01 66.67 52.29 81.31 62.14 70.45 63.50 

เฉล่ีย 45.37 68.67 54.58 82.56 64.14 72.14 65.50 

 

ตารางผนวกที่ 15 เมทริกซ์ความสับสนของตัวแบบการจำแนกจาก เทคนิคนาอีฟเบย์บนชุดข้อมูล

เครดิตเยอรมันที่ปรับปรุงความไม่สมดุลด้วยเทคนิคการสุ่มผสมผสาน (ชุดข้อมูลทดสอบ) 

 TP FP TN FN 
Y = 0 Y = 1 

Acc 
Pre Re F1 Pre Re F1 

1 88 21 39 52 42.86 65.00 51.66 80.73 62.86 70.68 63.50 
2 102 18 42 38 52.50 70.00 60.00 85.00 72.86 78.46 72.00 
3 108 19 41 32 56.16 68.33 61.65 85.04 77.14 80.90 74.50 
4 99 23 37 41 47.44 61.67 53.62 81.15 70.71 75.57 68.00 
5 104 18 42 36 53.85 70.00 60.87 85.25 74.29 79.39 73.00 

เฉล่ีย 50.56 67.00 57.56 83.43 71.57 77.00 70.20 
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ชุดข้อมูลที่ 2 ชุดข้อมูลลูกค้าบัตรเครดิต 

1. ชุดข้อมูลต้ังต้นของชุดข้อมูลลูกค้าบัตรเครดิตภายใต้ชุดข้อมูลเรียนรู้ 

ตารางผนวกที่ 16 เมทริกซ์ความสับสนของตัวแบบการจำแนกจากการถดถอยลอจิสติกทวิภาคบน 

ชุดข้อมูลตั้งต้นของชุดข้อมูลลูกค้าบัตรเครดิต (ชุดข้อมูลเรียนรู้) 

 TP FP TN FN 
Y = 0  Y = 1 

Acc 
Pre Re F1 Pre Re F1 

1 17783 3780 1555 882 63.81 29.15 40.02 82.47 95.27 88.41 80.58 
2 17804 3770 1531 895 63.11 28.88 39.63 82.53 95.21 88.42 80.56 
3 17802 3734 1581 883 64.16 29.75 40.65 82.66 95.27 88.52 80.76 
4 17984 3803 1393 820 62.95 26.81 37.60 82.54 95.64 88.61 80.74 
5 17722 3868 1529 881 63.44 28.33 39.17 82.08 95.26 88.18 80.21 

เฉล่ีย 63.49 28.58 39.41 82.46 95.33 88.43 80.57 

 

ตารางผนวกที่ 17 เมทริกซ์ความสับสนของตัวแบบการจำแนกจากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจแบบจำแนก

และแบบถดถอยบนชุดข้อมูลตั้งต้นของชุดข้อมูลลูกค้าบัตรเครดิต (ชุดข้อมูลเรียนรู้) 

 TP FP TN FN 
Y = 0 Y = 1 

Acc 
Pre Re F1 Pre Re F1 

1 17919 3534 1801 746 70.71 33.76 45.70 83.53 96.00 89.33 82.17 
2 17939 3563 1738 760 69.58 32.79 44.57 83.43 95.94 89.25 81.99 
3 17935 3546 1769 750 70.23 33.28 45.16 83.49 95.99 89.30 82.10 
4 18042 3575 1621 762 68.02 31.20 42.78 83.46 95.95 89.27 81.93 
5 17809 3618 1779 794 69.14 32.96 44.64 83.11 95.73 88.98 81.62 

เฉล่ีย 69.54 32.80 44.57 83.41 95.92 89.23 81.96 

 

ตารางผนวกที่ 18 เมทริกซ์ความสับสนของตัวแบบการจำแนกจาก เทคนิคนาอีฟเบย์บนชุดข้อมูล               

ตั้งต้นของชุดข้อมูลลูกค้าบัตรเครดิต (ชุดข้อมูลเรียนรู้) 

 TP FP TN FN 
Y = 0 Y = 1 

Acc 
Pre Re F1 Pre Re F1 

1 14795 2199 3136 3870 44.76 58.78 50.82 87.06 79.27 82.98 74.71 
2 14706 2176 3125 3993 43.90 58.95 50.33 87.11 78.65 82.66 74.30 
3 14663 2095 3220 4022 44.46 60.58 51.29 87.50 78.47 82.74 74.51 
4 14797 2155 3041 4007 43.15 58.53 49.67 87.29 78.69 82.77 74.33 
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 TP FP TN FN 
Y = 0 Y = 1 

Acc 
Pre Re F1 Pre Re F1 

5 14619 2194 3203 3984 44.57 59.35 50.91 86.95 78.58 82.56 74.26 
เฉล่ีย 44.17 59.24 50.60 87.18 78.73 82.74 74.42 

 

2. ชุดข้อมูลต้ังต้นของชุดข้อมูลลูกค้าบัตรเครดิตภายใต้ชุดข้อมูลทดสอบ 

ตารางผนวกที่ 19 เมทริกซ์ความสับสนของตัวแบบการจำแนกจากการถดถอยลอจิสติกทวิภาคบน        

ชุดข้อมูลตั้งต้นของชุดข้อมูลลูกค้าบัตรเครดิต (ชุดข้อมูลทดสอบ) 

 TP FP TN FN 
Y = 0 Y = 1 

Acc 
Pre Re F1 Pre Re F1 

1 4467 949 352 232 60.27 27.06 37.35 82.48 95.06 88.32 80.32 
2 4460 962 373 205 64.53 27.94 39.00 82.26 95.61 88.43 80.55 
3 4434 959 362 245 59.64 27.40 37.55 82.22 94.76 88.05 79.93 
4 4325 971 469 235 66.62 32.57 43.75 81.67 94.85 87.76 79.90 
5 4572 904 335 189 63.93 27.04 38.00 83.49 96.03 89.32 81.78 

เฉล่ีย 63.00 28.40 39.13 82.42 95.26 88.38 80.50 

 

ตารางผนวกที่ 20 เมทริกซ์ความสับสนของตัวแบบการจำแนกจากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจแบบจำแนก

และแบบถดถอยบนชุดข้อมูลตั้งต้นของชุดข้อมูลลูกค้าบัตรเครดิต (ชุดข้อมูลทดสอบ) 

 TP FP TN FN 
Y = 0 Y = 1 

Acc 
Pre Re F1 Pre Re F1 

1 4492 925 376 207 64.49 28.90 39.92 82.92 95.59 88.81 81.13 
2 4472 896 493 193 71.87 35.49 47.52 83.31 95.86 89.15 82.01 
3 4476 913 408 203 66.78 30.89 42.24 83.06 95.66 88.92 81.40 
4 4369 884 556 191 74.43 38.61 50.85 83.17 95.81 89.05 82.08 
5 4602 841 398 159 71.45 32.12 44.32 84.55 96.66 90.20 83.33 

เฉล่ีย 69.80 33.20 44.97 83.40 95.92 89.22 81.99 
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ตารางผนวกที่ 21 เมทริกซ์ความสับสนของตัวแบบการจำแนกจาก เทคนิคนาอีฟเบย์บนชุดข้อมูล           

ตั้งต้นของชุดข้อมูลลูกค้าบัตรเครดิต (ชุดข้อมูลทดสอบ) 

 TP FP TN FN 
Y = 0 Y = 1 

Acc 
Pre Re F1 Pre Re F1 

1 3669 561 740 1030 41.81 56.88 48.19 86.74 78.08 82.18 73.48 
2 3711 543 792 954 45.36 59.33 51.41 87.24 79.55 83.22 75.05 
3 3675 550 771 1004 43.44 58.36 49.81 86.98 78.54 82.55 74.10 
4 3500 490 950 1060 47.26 65.97 55.07 87.72 76.75 81.87 74.17 
5 3839 553 686 922 42.66 55.37 48.19 87.41 80.63 83.89 75.42 

เฉล่ีย 44.11 59.18 50.53 87.22 78.71 82.74 74.44 

 

3. ชุดข้อมูลลูกค้าบัตรเครดิตด้วยเทคนิคการสุ่มเพิ่มภายใต้ชุดข้อมูลทดสอบ 

ตารางผนวกที่ 22 เมทริกซ์ความสับสนของตัวแบบการจำแนกจากการถดถอยลอจิสติกทวิภาคบน          

ชุดข้อมูลลูกค้าบัตรเครดิตที่ปรับปรุงความไม่สมดุลด้วยเทคนิคการสุ่มเพิ่ม (ชุดข้อมูลทดสอบ) 

 TP FP TN FN 
Y = 0 Y = 1 

Acc 
Pre Re F1 Pre Re F1 

1 3802 567 734 897 45.00 56.42 50.07 87.02 80.91 83.86 75.60 
2 3855 572 763 810 48.51 57.15 52.48 87.08 82.64 84.80 76.97 
3 3790 563 758 889 46.02 57.38 51.08 87.07 81.00 83.92 75.80 
4 3691 536 904 869 50.99 62.78 56.27 87.32 80.94 84.01 76.58 
5 4057 558 681 704 49.17 54.96 51.91 87.91 85.21 86.54 78.97 

เฉล่ีย 47.94 57.74 52.36 87.28 82.14 84.63 76.78 

 

ตารางผนวกที่ 23 เมทริกซ์ความสับสนของตัวแบบการจำแนกจากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจแบบจำแนก

และแบบถดถอยบนชุดข้อมูลล ูกค ้าบัตรเครด ิตที่ปรับปรุงความไม่สมดุลด้วยเทคนิคการสุ ่มเพิ่ม                

(ชุดข้อมูลทดสอบ) 

 TP FP TN FN 
Y = 0 Y = 1 

Acc 
Pre Re F1 Pre Re F1 

1 3785 553 748 914 45.01 57.49 50.49 87.25 80.55 83.77 75.55 
2 3800 566 769 865 47.06 57.60 51.80 87.04 81.46 84.15 76.15 
3 3772 579 742 907 45.00 56.17 49.97 86.69 80.62 83.54 75.23 
4 3673 537 903 887 50.45 62.71 55.91 87.24 80.55 83.76 76.27 
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 TP FP TN FN 
Y = 0 Y = 1 

Acc 
Pre Re F1 Pre Re F1 

5 3990 552 687 771 47.12 55.45 50.95 87.85 83.81 85.78 77.95 
เฉล่ีย 46.93 57.88 51.82 87.21 81.40 84.20 76.23 

 

ตารางผนวกที่ 24 เมทริกซ์ความสับสนของตัวแบบการจำแนกจาก เทคนิคนาอีฟเบย์บนชุดข้อมูล

ลูกค้าบัตรเครดิตที่ปรับปรุงความไม่สมดุลด้วยเทคนิคการสุ่มเพิ่ม (ชุดข้อมูลทดสอบ) 

 TP FP TN FN 
Y = 0 Y = 1 

Acc 
Pre Re F1 Pre Re F1 

1 3568 503 798 1131 41.37 61.34 49.41 87.64 75.93 81.37 72.77 
2 3556 496 839 1109 43.07 62.85 51.11 87.76 76.23 81.59 73.25 
3 3525 515 806 1154 41.12 61.01 49.13 87.25 75.34 80.86 72.18 
4 3359 449 991 1201 45.21 68.82 54.57 88.21 73.66 80.28 72.50 
5 3730 480 759 1031 42.40 61.26 50.12 88.60 78.34 83.16 74.82 

เฉล่ีย 42.63 63.06 50.87 87.89 75.90 81.45 73.10 

 

4. ชุดข้อมูลลูกค้าบัตรเครดิตด้วยเทคนิคการสุ่มลดภายใต้ชุดข้อมูลทดสอบ 

ตารางผนวกที่ 25 เมทริกซ์ความสับสนของตัวแบบการจำแนกจากการถดถอยลอจิสติกทวิภาคบน 

ชุดข้อมูลลูกค้าบัตรเครดิตที่ปรับปรุงความไม่สมดุลด้วยเทคนิคการสุ่มลด (ชุดข้อมูลทดสอบ) 

 TP FP TN FN 
Y = 0 Y = 1 

Acc 
Pre Re F1 Pre Re F1 

1 3790 571 730 909 44.54 56.11 49.66 86.91 80.66 83.66 75.33 
2 3846 566 769 819 48.43 57.60 52.62 87.17 82.44 84.74 76.92 
3 3792 566 755 887 45.98 57.15 50.96 87.01 81.04 83.92 75.78 
4 3695 535 905 865 51.13 62.85 56.39 87.35 81.03 84.07 76.67 
5 4050 555 684 711 49.03 55.21 51.94 87.95 85.07 86.48 78.90 

เฉล่ีย 47.82 57.78 52.31 87.28 82.05 84.58 76.72 
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ตารางผนวกที่ 26 เมทริกซ์ความสับสนของตัวแบบการจำแนกจากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจแบบจำแนก

และแบบถดถอยบนชุดข้อมูลลูกค ้าบ ัตรเครดิตที่ปรับปรุงความไม่สมด ุลด้วยเทคนิคการสุ ่มลด           

(ชุดข้อมูลทดสอบ) 

 TP FP TN FN 
Y = 0 Y = 1 

Acc 
Pre Re F1 Pre Re F1 

1 3785 553 748 914 45.01 57.49 50.49 87.25 80.55 83.77 75.55 
2 3800 566 769 865 47.06 57.60 51.80 87.04 81.46 84.15 76.15 
3 3772 579 742 907 45.00 56.17 49.97 86.69 80.62 83.54 75.23 
4 3673 537 903 887 50.45 62.71 55.91 87.24 80.55 83.76 76.27 
5 3990 552 687 771 47.12 55.45 50.95 87.85 83.81 85.78 77.95 

เฉล่ีย 46.93 57.88 51.82 87.21 81.40 84.20 76.23 

 

ตารางผนวกที่ 27 เมทริกซ์ความสับสนของตัวแบบการจำแนกจาก เทคนิคนาอีฟเบย์บนชุดข้อมูล

ลูกค้าบัตรเครดิตที่ปรับปรุงความไม่สมดุลด้วยเทคนิคการสุ่มลดภายใต้ชุดข้อมูลทดสอบ  

 TP FP TN FN 
Y = 0 Y = 1 

Acc 
Pre Re F1 Pre Re F1 

1 3614 531 770 1085 41.51 59.19 48.80 87.19 76.91 81.73 73.07 
2 3469 475 860 1196 41.83 64.42 50.72 87.96 74.36 80.59 72.15 
3 3627 535 786 1052 42.76 59.50 49.76 87.15 77.52 82.05 73.55 
4 3456 467 973 1104 46.85 67.57 55.33 88.10 75.79 81.48 73.82 
5 3794 510 729 967 42.98 58.84 49.68 88.15 79.69 83.71 75.38 

เฉล่ีย 43.19 61.90 50.86 87.71 76.85 81.91 73.59 

 

5. ชุดข้อมูลลูกค้าบัตรเครดิตด้วยเทคนิคการสุ่มผสมผสานภายใต้ชุดข้อมูลทดสอบ 

ตารางผนวกที่ 28 เมทริกซ์ความสับสนของตัวแบบการจำแนกจากการถดถอยลอจิสติกทวิภาคบน   

ชุดข้อมูลลูกค้าบัตรเครดิตที่ปรับปรุงความไม่สมดุลด้วยเทคนิคการสุ่มผสมผสาน (ชุดข้อมูลทดสอบ) 

 TP FP TN FN 
Y = 0 Y = 1 

Acc 
Pre Re F1 Pre Re F1 

1 3795 565 736 904 44.88 56.57 50.05 87.04 80.76 83.78 75.52 
2 3847 572 763 818 48.26 57.15 52.33 87.06 82.47 84.70 76.83 
3 3772 565 756 907 45.46 57.23 50.67 86.97 80.62 83.67 75.47 
4 3679 532 908 881 50.75 63.06 56.24 87.37 80.68 83.89 76.45 



65 
 

 TP FP TN FN 
Y = 0 Y = 1 

Acc 
Pre Re F1 Pre Re F1 

5 4050 558 681 711 48.92 54.96 51.77 87.89 85.07 86.46 78.85 
เฉล่ีย 47.66 57.79 52.21 87.27 81.92 84.50 76.62 

 

ตารางผนวกที่ 29 เมทริกซ์ความสับสนของตัวแบบการจำแนกจากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจแบบจำแนก

และแบบถดถอยบนชุดข้อมูลลูกค้าบัตรเครดิตที่ปรับปรุงความไม่สมดุลด้วยเทคนิคการสุ่มผสมผสาน 

(ชุดข้อมูลทดสอบ) 

 TP FP TN FN 
Y = 0 Y = 1 

Acc 
Pre Re F1 Pre Re F1 

1 3785 553 748 914 45.01 57.49 50.49 87.25 80.55 83.77 75.55 
2 3800 566 769 865 47.06 57.60 51.80 87.04 81.46 84.15 76.15 
3 3772 579 742 907 45.00 56.17 49.97 86.69 80.62 83.54 75.23 
4 3673 537 903 887 50.45 62.71 55.91 87.24 80.55 83.76 76.27 
5 3990 552 687 771 47.12 55.45 50.95 87.85 83.81 85.78 77.95 

เฉล่ีย 46.93 57.88 51.82 87.21 81.40 84.20 76.23 

 

ตารางผนวกที่ 30 เมทริกซ์ความสับสนของตัวแบบการจำแนกจาก เทคนิคนาอีฟเบย์บนชุดข้อมูล

ลูกค้าบัตรเครดิตที่ปรับปรุงความไม่สมดุลด้วยเทคนิคการสุ่มผสมผสาน (ชุดข้อมูลทดสอบ) 

 TP FP TN FN 
Y = 0 Y = 1 

Acc 
Pre Re F1 Pre Re F1 

1 3588 523 778 1111 41.19 59.80 48.78 87.28 76.36 81.45 72.77 
2 3614 503 832 1051 44.18 62.32 51.71 87.78 77.47 82.30 74.10 
3 3540 516 805 1139 41.41 60.94 49.31 87.28 75.66 81.05 72.42 
4 3369 456 984 1191 45.24 68.33 54.44 88.08 73.88 80.36 72.55 
5 3621 472 767 1140 40.22 61.90 48.76 88.47 76.06 81.79 73.13 

เฉล่ีย 42.45 62.66 50.60 87.78 75.88 81.39 72.99 
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ชุดข้อมูลที่ 3 ชุดข้อมูลการตลาดของธนาคาร 

1. ชุดข้อมูลต้ังต้นของชุดข้อมูลการตลาดของธนาคารภายใต้ชุดข้อมูลเรียนรู้ 

ตารางผนวกที่ 31 เมทริกซ์ความสับสนของตัวแบบการจำแนกจากการถดถอยลอจิสติกทวิภาคบน       

ชุดข้อมูลตั้งต้นของชุดข้อมูลการตลาดของธนาคาร (ชุดข้อมูลเรียนรู้) 

 TP FP TN FN 
Y = 0 Y = 1 

Acc 
Pre Re F1 Pre Re F1 

1 28468 2206 1556 771 66.87 41.36 51.11 92.81 97.36 95.03 90.98 
2 28423 1933 1729 816 67.94 47.21 55.71 93.63 97.21 95.39 91.64 
3 28520 2176 1536 718 68.15 41.38 51.49 92.91 97.54 95.17 91.22 
4 28490 2125 1578 748 67.84 42.61 52.35 93.06 97.44 95.20 91.28 
5 28730 1541 2171 508 81.04 58.49 67.94 94.91 98.26 96.56 93.78 

เฉล่ีย 70.37 46.21 55.72 93.46 97.56 95.47 91.78 

 

ตารางผนวกที่ 32 เมทริกซ์ความสับสนของตัวแบบการจำแนกจากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจแบบจำแนก

และแบบถดถอยบนชุดข้อมูลตั้งต้นของชุดข้อมูลการตลาดของธนาคาร (ชุดข้อมูลเรียนรู้) 

 TP FP TN FN 
Y = 0 Y = 1 

Acc 
Pre Re F1 Pre Re F1 

1 28279 1846 1916 960 66.62 50.93 57.73 93.87 96.72 95.27 91.50 
2 28170 1365 2297 1069 68.24 62.73 65.37 95.38 96.34 95.86 92.60 
3 28479 1861 1851 759 70.92 49.87 58.56 93.87 97.40 95.60 92.05 
4 28118 1202 2510 1120 69.15 67.62 68.37 95.90 96.17 96.03 92.95 
5 28757 1394 2318 481 82.82 62.45 71.20 95.38 98.35 96.84 94.31 

เฉล่ีย 71.55 58.72 64.25 94.88 97.00 95.92 92.68 

 

ตารางผนวกที่ 33 เมทริกซ์ความสับสนของตัวแบบการจำแนกจาก เทคนิคนาอีฟเบย์บนชุดข้อมูล              

ตั้งต้นของชุดข้อมูลการตลาดของธนาคาร (ชุดข้อมูลเรียนรู้) 

 TP FP TN FN 
Y = 0 Y = 1 

Acc 
Pre Re F1 Pre Re F1 

1 24987 1164 2598 4252 37.93 69.06 48.96 95.55 85.46 90.22 83.59 
2 26593 1494 2168 2646 45.04 59.20 51.16 94.68 90.95 92.78 87.42 
3 26771 1680 2032 2467 45.17 54.74 49.49 94.10 91.56 92.81 87.41 
4 25609 1610 2102 3629 36.68 56.63 44.52 94.09 87.59 90.72 84.10 
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 TP FP TN FN 
Y = 0 Y = 1 

Acc 
Pre Re F1 Pre Re F1 

5 25551 1152 2560 3687 40.98 68.97 51.41 95.69 87.39 91.35 85.31 
เฉล่ีย 41.16 61.72 49.11 94.82 88.59 91.58 85.57 

 

2. ชุดข้อมูลต้ังต้นของชุดข้อมูลการตลาดของธนาคารภายใต้ชุดข้อมูลทดสอบ 

ตารางผนวกที่ 34 เมทริกซ์ความสับสนของตัวแบบการจำแนกจากการถดถอยลอจิสติกทวิภาคบน   

ชุดข้อมูลตั้งต้นของชุดข้อมูลการตลาดของธนาคาร (ชุดข้อมูลทดสอบ) 

 TP FP TN FN 
Y = 0 Y = 1 

Acc 
Pre Re F1 Pre Re F1 

1 7258 763 115 51 69.28 13.10 22.03 90.49 99.30 94.69 90.06 
2 7053 856 122 256 32.28 12.47 17.99 89.18 96.50 92.69 86.58 
3 7209 770 158 101 61.00 17.03 26.62 90.35 98.62 94.30 89.43 
4 6992 814 114 318 26.39 12.28 16.76 89.57 95.65 92.51 86.26 
5 4773 153 775 2537 23.40 83.51 36.56 96.89 65.29 78.02 67.35 

เฉล่ีย 42.47 27.68 23.99 91.30 91.07 90.44 83.93 

 

ตารางผนวกที่ 35 เมทริกซ์ความสับสนของตัวแบบการจำแนกจากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจแบบจำแนก

และแบบถดถอยบนชุดข้อมูลตั้งต้นของชุดข้อมูลการตลาดของธนาคาร (ชุดข้อมูลทดสอบ) 

 TP FP TN FN 
Y = 0 Y = 1 

Acc 
Pre Re F1 Pre Re F1 

1 7309 856 22 0 100.0 2.51 4.89 89.52 100.0 94.47 89.54 
2 2963 978 0 4346 0.00 0.00 N/A* 75.18 40.54 52.68 35.75 
3 6990 918 10 320 3.03 1.08 1.59 88.39 95.62 91.86 84.97 
4 1637 805 123 5673 2.12 13.25 3.66 67.04 22.39 33.57 21.36 
5 753 0 928 6557 12.40 100.0 22.06 100.0 10.30 18.68 20.41 

เฉล่ีย 23.51 23.37 N/A* 84.03 53.77 58.25 50.41 

* มี 1 ชุดทดสอบที่ TN (True Negative) เท่ากับ 0 
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ตารางผนวกที่ 36 เมทริกซ์ความสับสนของตัวแบบการจำแนกจาก เทคนิคนาอีฟเบย์บนชุดข้อมูล        

ตั้งต้นของชุดข้อมูลการตลาดของธนาคาร (ชุดข้อมูลทดสอบ) 

 TP FP TN FN 
Y = 0 Y = 1 

Acc 
Pre Re F1 Pre Re F1 

1 7291 821 57 17 77.03 6.49 11.97 89.88 99.77 94.57 89.76 
2 7264 774 204 45 81.93 20.86 33.25 90.37 99.38 94.66 90.12 
3 7253 584 344 57 85.79 37.07 51.77 92.55 99.22 95.77 92.22 
4 5429 78 850 1881 31.12 91.59 46.46 98.58 74.27 84.72 76.22 
5 67 0 928 7243 11.36 100.0 20.40 100.0 0.92 1.82 12.08 

เฉล่ีย 57.44 51.20 32.77 94.28 74.71 74.31 72.08 

 

3. ชุดข้อมูลการตลาดของธนาคารด้วยเทคนิคการสุ่มเพิ่มภายใต้ชุดข้อมูลทดสอบ 

ตารางผนวกที่ 37 เมทริกซ์ความสับสนของตัวแบบการจำแนกจากการถดถอยลอจิสติกทวิภาคบน 

ชุดข้อมูลการตลาดของธนาคารที่ปรับปรุงความไม่สมดุลด้วยเทคนิคการสุ่มเพิ่ม (ชุดข้อมูลทดสอบ) 

 TP FP TN FN 
Y = 0 Y = 1 

Acc 
Pre Re F1 Pre Re F1 

1 6098 341 537 1211 30.72 61.16 40.90 94.70 83.43 88.71 81.04 
2 5971 553 425 1338 24.11 43.46 31.01 91.52 81.69 86.33 77.18 
3 6800 165 763 510 59.94 82.22 69.33 97.63 93.02 95.27 91.81 
4 5304 279 649 2006 24.44 69.94 36.23 95.00 72.56 82.28 72.26 
5 2962 85 843 4348 16.24 90.84 27.55 97.21 40.52 57.20 46.19 

เฉล่ีย 31.09 69.52 41.00 95.21 74.25 81.96 73.70 

 

ตารางผนวกที่ 38 เมทริกซ์ความสับสนของตัวแบบการจำแนกจากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจแบบจำแนก

และแบบถดถอยบนชุดข้อมูลการตลาดของธนาคารที่ปรับปรุงความไม่สมดุลด้วยเทคนิคการสุ่มเพิ่ม  

(ชุดข้อมูลทดสอบ) 

 TP FP TN FN 
Y = 0 Y = 1 

Acc 
Pre Re F1 Pre Re F1 

1 7309 840 38 0 100.0 4.33 8.30 89.69 100.0 94.57 89.74 
2 6628 631 347 681 33.75 35.48 34.60 91.31 90.68 90.99 84.17 
3 6672 819 109 638 14.59 11.75 13.01 89.07 91.27 90.16 82.31 
4 1549 532 396 5761 6.43 42.67 11.18 74.44 21.19 32.99 23.61 
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 TP FP TN FN 
Y = 0 Y = 1 

Acc 
Pre Re F1 Pre Re F1 

5 30 0 928 7258 11.34 100.0 20.36 100.0 0.41 0.82 11.66 
เฉล่ีย 33.22 38.85 17.49 88.90 60.71 61.90 58.30 

 

ตารางผนวกที่ 39 เมทริกซ์ความสับสนของตัวแบบการจำแนกจาก เทคนิคนาอีฟเบย์บนชุดข้อมูล

การตลาดของธนาคารที่ปรับปรุงความไม่สมดุลด้วยเทคนิคการสุ่มเพิ่ม (ชุดข้อมูลทดสอบ) 

 TP FP TN FN 
Y = 0 Y = 1 

Acc 
Pre Re F1 Pre Re F1 

1 7289 802 76 20 79.17 8.66 15.61 90.09 99.73 94.66 89.96 
2 7224 351 577 86 87.03 62.18 72.53 95.37 98.82 97.06 94.70 
3 7239 668 310 70 81.58 31.70 45.66 91.55 99.04 95.15 91.09 
4 3730 5 923 3580 20.50 99.46 33.99 99.87 51.03 67.54 56.48 
5 30 0 928 7280 11.31 100.0 20.32 100.0 0.41 0.82 11.63 

เฉล่ีย 55.92 60.40 37.62 95.37 69.81 71.05 68.77 

 

4. ชุดข้อมูลการตลาดของธนาคารด้วยเทคนิคการสุ่มลดภายใต้ชุดข้อมูลทดสอบ 

ตารางผนวกที่ 40 เมทริกซ์ความสับสนของตัวแบบการจำแนกจากการถดถอยลอจิสติกทวิภาคบน    

ชุดข้อมูลการตลาดของธนาคารที่ปรับปรุงความไม่สมดุลด้วยเทคนิคการสุ่มลด (ชุดข้อมูลทดสอบ) 

 TP FP TN FN 
Y = 0 Y = 1 

Acc 
Pre Re F1 Pre Re F1 

1 5903 333 545 1379 28.33 62.07 38.90 94.66 81.06 87.34 79.02 
2 6071 555 423 1238 25.47 43.25 32.06 91.62 83.06 87.13 78.36 
3 6803 156 772 507 60.36 83.19 69.96 97.76 93.06 95.35 91.95 
4 5290 308 620 2020 23.48 66.81 34.75 94.50 72.37 81.96 71.74 
5 2913 65 863 4397 16.41 93.00 27.89 97.82 39.85 56.63 45.84 

เฉล่ีย 30.81 69.66 40.71 95.27 73.88 81.68 73.38 
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ตารางผนวกที่ 41 เมทริกซ์ความสับสนของตัวแบบการจำแนกจากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจแบบจำแนก

และแบบถดถอยบนชุดข้อมูลการตลาดของธนาคารที่ปรับปรุงความไม่สมดุลด้วยเทคนิคก ารสุ่มลด 

(ชุดข้อมูลทดสอบ) 

 TP FP TN FN 
Y = 0 Y = 1 

Acc 
Pre Re F1 Pre Re F1 

1 7309 840 38 0 100.0 4.33 8.30 89.69 100.0 94.57 89.74 
2 6628 829 149 681 17.95 15.24 16.48 88.88 90.68 89.77 81.78 
3 6672 819 109 638 14.59 11.75 13.01 89.07 91.27 90.16 82.31 
4 1549 532 396 5761 6.43 42.67 11.18 74.44 21.19 32.99 23.61 
5 36 0 928 7274 11.31 100.0 20.33 100.0 0.49 0.98 11.70 

เฉล่ีย 30.06 34.80 13.86 88.42 60.73 61.69 57.83 

 

ตารางผนวกที่ 42 เมทริกซ์ความสับสนของตัวแบบการจำแนกจาก เทคนิคนาอีฟเบย์บนชุดข้อมูล

การตลาดของธนาคารที่ปรับปรุงความไม่สมดุลด้วยเทคนิคการสุ่มลด (ชุดข้อมูลทดสอบ) 

 TP FP TN FN 
Y = 0 Y = 1 

Acc 
Pre Re F1 Pre Re F1 

1 7286 784 94 23 80.34 10.71 18.89 90.29 99.69 94.75 90.14 
2 7218 331 597 92 86.65 64.33 73.84 95.62 98.74 97.15 94.87 
3 7238 664 314 71 81.56 32.11 46.07 91.60 99.03 95.17 91.13 
4 3619 5 923 3691 20.00 99.46 33.31 99.86 49.51 66.20 55.13 
5 36 0 928 7274 11.31 100.0 20.33 100.0 0.49 0.98 11.70 

เฉล่ีย 55.97 61.32 38.49 95.47 69.49 70.85 68.60 

 

5. ชุดข้อมูลการตลาดของธนาคารด้วยเทคนิคการสุ่มผสมผสานภายใต้ชุดข้อมูลทดสอบ 

ตารางผนวกที่ 43 เมทริกซ์ความสับสนของตัวแบบการจำแนกจากการถดถอยลอจิสติกทวิภ าค                         

บนชุดข้อมูลการตลาดของธนาคารที่ปรับปรุงความไม่สมดุลด้วยเทคนิคการสุ่มผสมผสาน (ชุดข้อมูล

ทดสอบ) 

 TP FP TN FN 
Y = 0 Y = 1 

Acc 
Pre Re F1 Pre Re F1 

1 6205 343 535 1104 32.64 60.93 42.51 94.76 84.90 89.56 82.33 
2 5799 551 427 1510 22.04 43.66 29.30 91.32 79.34 84.91 75.13 
3 6805 177 751 505 59.79 80.93 68.77 97.46 93.09 95.23 91.72 
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 TP FP TN FN 
Y = 0 Y = 1 

Acc 
Pre Re F1 Pre Re F1 

4 5235 289 639 2057 23.70 68.86 35.26 94.77 71.79 81.69 71.46 
5 2779 45 883 4531 16.31 95.15 27.85 98.41 38.02 54.85 44.45 

เฉล่ีย 30.90 69.91 40.74 95.34 73.43 81.25 73.02 

 

ตารางผนวกที่ 44 เมทริกซ์ความสับสนของตัวแบบการจำแนกจากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจแบบจำแนก

และแบบถดถอยบนชุดข้อมูลการตลาดของธนาคารที่ปรับปรุงความไม่สมด ุลด ้วยเทคนิคการสุ่ม

ผสมผสาน (ชุดข้อมูลทดสอบ) 

 TP FP TN FN 
Y = 0 Y = 1 

Acc 
Pre Re F1 Pre Re F1 

1 7309 838 40 0 100.0 4.56 8.71 89.71 100.0 94.58 89.76 
2 6628 472 506 681 42.63 51.74 46.74 93.35 90.68 92.00 86.09 
3 6805 819 109 505 17.75 11.75 14.14 89.26 93.09 91.13 83.93 
4 1549 532 396 5761 6.43 42.67 11.18 74.44 21.19 32.99 23.61 
5 36 7274 928 0 100.0 11.31 20.33 0.49 100.0 0.98 11.70 

เฉล่ีย 53.36 24.41 20.22 69.45 80.99 62.34 59.02 

 

ตารางผนวกที่ 45 เมทริกซ์ความสับสนของตัวแบบการจำแนกจาก เทคนิคนาอีฟเบย์บนชุดข้อมูล

การตลาดของธนาคารที่ปรับปรุงความไม่สมดุลด้วยเทคนิคการสุ่มผสมผสาน (ชุดข้อมูลทดสอบ) 

 TP FP TN FN 
Y = 0 Y = 1 

Acc 
Pre Re F1 Pre Re F1 

1 76 802 76 20 79.17 8.66 15.61 8.66 79.17 15.61 15.61 
2 7238 667 311 71 81.41 31.80 45.74 91.56 99.03 95.15 91.09 
3 7224 344 584 86 87.16 62.93 73.09 95.45 98.82 97.11 94.78 
4 3719 5 923 3591 20.45 99.46 33.92 99.87 50.88 67.41 56.35 
5 27 0 928 7283 11.30 100.0 20.31 100.0 0.37 0.74 11.59 

เฉล่ีย 55.90 60.57 37.73 79.11 65.65 55.20 53.88 
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1. การสร้างตัวแบบการจำแนกด้วยการถดถอยลอจิสติกทวิภาค 

library(caret)  

library(MASS) 

library(lmtest) 

library(blorr) 

library(fmsb) 

Train.File <- c("Train1.csv","Train2.csv","Train3.csv","Train4.csv","Train5.csv")  

Test.File <- c("Test1.csv","Test2.csv","Test3.csv","Test4.csv","Test5.csv")  

for (i in 1:5) { 

  print(i) 

  train <- read.csv(Train.File[i]) 

  test <- read.csv(Test.File[i]) 

  set.seed(1) 

  train$Y <- factor(train$Y, levels = c(1,0)) 

  train$X19 <- factor(train$X19, levels = c("A191","A192")) 

  train$X20 <- factor(train$X20, levels = c("A201","A202")) 

  test$Y <- factor(test$Y, levels = c(1,0)) 

  test$X19 <- factor(test$X19, levels = c("A191","A192")) 

  test$X20 <- factor(test$X20, levels = c("A201","A202")) 

  fit.LR <- glm(Y ~ .,data = train, family = binomial("logit")) 

  table(train$Y) 

  table(test$Y) 

  Train.Result.LR <- blr_confusion_matrix(fit.LR, data = train) 

  Test.Result.LR <- blr_confusion_matrix(fit.LR, data = test) 

  print(i) 

  print(Train.Result.LR$conf_matrix) 

  print(c(Train.Result.LR$conf_matrix[1],Train.Result.LR$conf_matrix[3],Train.Result  

          .LR$conf_matrix[4],Train.Result.LR$conf_matrix[2])) 
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  print(Test.Result.LR$conf_matrix) 

  print(c(Test.Result.LR$conf_matrix[1],Test.Result.LR$conf_matrix[3],Test.Result  

          .LR$conf_matrix[4],Test.Result.LR$conf_matrix[2])) 

} 

 

2. การสร้างตัวแบบการจำแนกด้วยเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจแบบจำแนกและแบบถดถอย  

library(rpart) 

library(rpart.plot) 

library(mlbench) 

library(caret) 

Train.File <- c("Train1.csv","Train2.csv","Train3.csv","Train4.csv","Train5.csv")  

Test.File <- c("Test1.csv","Test2.csv","Test3.csv","Test4.csv","Test5.csv")  

for (i in 1:5) { 

  print(i) 

  train <- read.csv(Train.File[i]) 

  test <- read.csv(Test.File[i]) 

  set.seed(1) 

  train$Y <- factor(train$Y, levels = c(1,0)) 

  train$X19 <- factor(train$X19, levels = c("A191","A192")) 

  train$X20 <- factor(train$X20, levels = c("A201","A202")) 

  test$Y <- factor(test$Y, levels = c(1,0)) 

  test$X19 <- factor(test$X19, levels = c("A191","A192")) 

  test$X20 <- factor(test$X20, levels = c("A201","A202")) 

  minsplit = 10 

  tree.model <- rpart(Y ~ ., data = train, method = "class", minsplit = 10, minbucket =  

                        round(minsplit/3)) 

  ans.train <- predict(tree.model, newdata = train, type = "class") 

  ans.test <- predict(tree.model, newdata = test, type = "class") 
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  train.ans <- table(ans.train, train$Y) 

  test.ans <- table(ans.test, test$Y) 

  print(i) 

  print(train.ans) 

  print(test.ans) 

} 

 

3. การสร้างตัวแบบการจำแนกด้วยเทคนิคนาอีฟเบย์ 

library(naivebayes) 

library(caret) 

Train.File <- c("Train1.csv","Train2.csv","Train3.csv","Train4.csv","Train5.csv")  

Test.File <- c("Test1.csv","Test2.csv","Test3.csv","Test4.csv","Test5.csv")  

for (i in 1:5) { 

  print(i) 

  train <- read.csv(Train.File[i]) 

  test <- read.csv(Test.File[i]) 

  set.seed(1) 

  train$Y <- factor(train$Y, levels = c(1,0)) 

  train$X19 <- factor(train$X19, levels = c("A191","A192")) 

  train$X20 <- factor(train$X20, levels = c("A201","A202")) 

  test$Y <- factor(test$Y, levels = c(1,0)) 

  test$X19 <- factor(test$X19, levels = c("A191","A192")) 

  test$X20 <- factor(test$X20, levels = c("A201","A202")) 

  fit.NB = naive_bayes(Y ~ ., data = train, laplace = 1) 

  ans.train <- predict(fit.NB, newdata = train[,1:20]) 

  ans.test <- predict(fit.NB, newdata = test[,1:20]) 

  train.ans <- table(ans.train, train$Y) 

  test.ans <- table(ans.test, test$Y) 
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  print(i) 

  print(train.ans) 

  print(test.ans) 

} 

 

4. การสร้างตัวแบบการจำแนกภายใต้เทคนิคการสุ่มเพิ่ม 

4.1 การถดถอยลอจิสติกทวิภาค 

library(caret)  

library(MASS) 

library(lmtest) 

library(blorr) 

library(fmsb) 

library(ROSE) 

Train.File <- c("Train1.csv","Train2.csv","Train3.csv","Train4.csv","Train5.csv")  

Test.File <- c("Test1.csv","Test2.csv","Test3.csv","Test4.csv","Test5.csv")  

for (i in 1:5) { 

  print(i) 

  train <- read.csv(Train.File[i]) 

  test <- read.csv(Test.File[i]) 

  set.seed(1) 

  train$Y <- factor(train$Y, levels = c(1,0)) 

  train$X19 <- factor(train$X19, levels = c("A191","A192")) 

  train$X20 <- factor(train$X20, levels = c("A201","A202")) 

  test$Y <- factor(test$Y, levels = c(1,0)) 

  test$X19 <- factor(test$X19, levels = c("A191","A192")) 

  test$X20 <- factor(test$X20, levels = c("A201","A202")) 

  train <- ovun.sample(Y~., data=train, p=0.5, seed=1, method="over")$data 

  fit.LR <- glm(Y ~ .,data = train, family = binomial("logit")) 
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  Test.Result.LR <- blr_confusion_matrix(fit.LR, data = test) 

  print(i) 

  print(Test.Result.LR$conf_matrix) 

  print(c(Test.Result.LR$conf_matrix[1],Test.Result.LR$conf_matrix[3],Test.Result  

          .LR$conf_matrix[4],Test.Result.LR$conf_matrix[2])) 

} 

 

4.2 เทคนิคต้นไม้ตัดสินใจแบบจำแนกและแบบถดถอย 

library(rpart) 

library(rpart.plot) 

library(mlbench) 

library(caret) 

library(ROSE) 

Train.File <- c("Train1.csv","Train2.csv","Train3.csv","Train4.csv","Train5.csv")  

Test.File <- c("Test1.csv","Test2.csv","Test3.csv","Test4.csv","Test5.csv")  

for (i in 1:5) { 

  print(i) 

  train <- read.csv(Train.File[i]) 

  test <- read.csv(Test.File[i]) 

  set.seed(1) 

  train$Y <- factor(train$Y, levels = c(1,0)) 

  train$X19 <- factor(train$X19, levels = c("A191","A192")) 

  train$X20 <- factor(train$X20, levels = c("A201","A202")) 

  test$Y <- factor(test$Y, levels = c(1,0)) 

  test$X19 <- factor(test$X19, levels = c("A191","A192")) 

  test$X20 <- factor(test$X20, levels = c("A201","A202")) 

  train <- ovun.sample(Y~., data=train, p=0.5, seed=1, method="over")$data 

  minsplit = 10 
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  tree.model <- rpart(Y ~ ., data = train, method = "class", minsplit = 10, minbucket =  

                        round(minsplit/3)) 

  ans.test <- predict(tree.model, newdata = test, type = "class") 

  test.ans <- table(ans.test, test$Y) 

  print(i) 

  print(test.ans) 

  print(c(test.ans[1],test.ans[2],test.ans[4],test.ans[3]))  

} 

 
4.3 เทคนิคนาอีฟเบย์ 

library(ROSE) 

library(naivebayes) 

library(caret) 

Train.File <- c("Train1.csv","Train2.csv","Train3.csv","Train4.csv","Train5.csv")  

Test.File <- c("Test1.csv","Test2.csv","Test3.csv","Test4.csv","Test5.csv")  

for (i in 1:5) { 

  print(i) 

  train <- read.csv(Train.File[i]) 

  test <- read.csv(Test.File[i]) 

  set.seed(1) 

  train$Y <- factor(train$Y, levels = c(1,0)) 

  train$X19 <- factor(train$X19, levels = c("A191","A192")) 

  train$X20 <- factor(train$X20, levels = c("A201","A202")) 

  test$Y <- factor(test$Y, levels = c(1,0)) 

  test$X19 <- factor(test$X19, levels = c("A191","A192")) 

  test$X20 <- factor(test$X20, levels = c("A201","A202")) 

  train <- ovun.sample(Y~., data=train, p=0.5, seed=1, method="over")$data 

  fit.NB = naive_bayes(Y ~ ., data = train, laplace = 1) 
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  ans.test <- predict(fit.NB, newdata = test[,1:20]) 

  test.ans <- table(ans.test, test$Y) 

  print(i) 

  print(test.ans) 

} 

 

5. การสร้างตัวแบบการจำแนกภายใต้เทคนิคการสุ่มลด 

5.1 การถดถอยลอจิสติกทวิภาค 

library(caret)  

library(MASS) 

library(lmtest) 

library(blorr) 

library(fmsb) 

library(ROSE) 

Train.File <- c("Train1.csv","Train2.csv","Train3.csv","Train4.csv","Train5.csv")  

Test.File <- c("Test1.csv","Test2.csv","Test3.csv","Test4.csv","Test5.csv")  

for (i in 1:5) { 

  print(i) 

  train <- read.csv(Train.File[i]) 

  test <- read.csv(Test.File[i]) 

  set.seed(1) 

  train$Y <- factor(train$Y, levels = c(1,0)) 

  train$X19 <- factor(train$X19, levels = c("A191","A192")) 

  train$X20 <- factor(train$X20, levels = c("A201","A202")) 

  test$Y <- factor(test$Y, levels = c(1,0)) 

  test$X19 <- factor(test$X19, levels = c("A191","A192")) 

  test$X20 <- factor(test$X20, levels = c("A201","A202")) 

  train <- ovun.sample(Y~., data=train, p=0.5, seed=1, method="under")$data 
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  fit.LR <- glm(Y ~ .,data = train, family = binomial("logit")) 

  Test.Result.LR <- blr_confusion_matrix(fit.LR, data = test) 

  print(i) 

  print(Test.Result.LR$conf_matrix) 

  print(c(Test.Result.LR$conf_matrix[1],Test.Result.LR$conf_matrix[3],Test.Result  

          .LR$conf_matrix[4],Test.Result.LR$conf_matrix[2])) 

} 

 

5.2 เทคนิคต้นไม้ตัดสินใจแบบจำแนกและแบบถดถอย 

library(rpart) 

library(rpart.plot) 

library(mlbench) 

library(caret) 

library(ROSE) 

Train.File <- c("Train1.csv","Train2.csv","Train3.csv","Train4.csv","Train5.csv")  

Test.File <- c("Test1.csv","Test2.csv","Test3.csv","Test4.csv","Test5.csv")  

for (i in 1:5) { 

  print(i) 

  train <- read.csv(Train.File[i]) 

  test <- read.csv(Test.File[i]) 

  set.seed(1) 

  train$Y <- factor(train$Y, levels = c(1,0)) 

  train$X19 <- factor(train$X19, levels = c("A191","A192")) 

  train$X20 <- factor(train$X20, levels = c("A201","A202")) 

  test$Y <- factor(test$Y, levels = c(1,0)) 

  test$X19 <- factor(test$X19, levels = c("A191","A192")) 

  test$X20 <- factor(test$X20, levels = c("A201","A202")) 

  train <- ovun.sample(Y~., data=train, p=0.5, seed=1, method="under")$data 
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  minsplit = 10 

  tree.model <- rpart(Y ~ ., data = train, method = "class", minsplit = 10, minbucket =  

                        round(minsplit/3)) 

  ans.test <- predict(tree.model, newdata = test, type = "class") 

  test.ans <- table(ans.test, test$Y) 

  print(i) 

  print(test.ans) 

  print(c(test.ans[1],test.ans[2],test.ans[4],test.ans[3]))  

} 

 

5.3 เทคนิคนาอีฟเบย์ 

library(ROSE) 

library(naivebayes) 

library(caret) 

Train.File <- c("Train1.csv","Train2.csv","Train3.csv","Train4.csv","Train5.csv")  

Test.File <- c("Test1.csv","Test2.csv","Test3.csv","Test4.csv","Test5.csv")  

for (i in 1:5) { 

  print(i) 

  train <- read.csv(Train.File[i]) 

  test <- read.csv(Test.File[i]) 

  set.seed(1) 

  train$Y <- factor(train$Y, levels = c(1,0)) 

  train$X19 <- factor(train$X19, levels = c("A191","A192")) 

  train$X20 <- factor(train$X20, levels = c("A201","A202")) 

  test$Y <- factor(test$Y, levels = c(1,0)) 

  test$X19 <- factor(test$X19, levels = c("A191","A192")) 

  test$X20 <- factor(test$X20, levels = c("A201","A202")) 

  train <- ovun.sample(Y~., data=train, p=0.5, seed=1, method="under")$data 
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  fit.NB = naive_bayes(Y ~ ., data = train, laplace = 1) 

  ans.test <- predict(fit.NB, newdata = test[,1:20]) 

  test.ans <- table(ans.test, test$Y) 

  print(i) 

  print(test.ans) 

} 

 

6. การสร้างตัวแบบการจำแนกภายใต้เทคนิคการสุ่มผสมผสาน  

6.1 การถดถอยลอจิสติกทวิภาค 

library(caret)  

library(MASS) 

library(lmtest) 

library(blorr) 

library(fmsb) 

library(ROSE) 

Train.File <- c("Train1.csv","Train2.csv","Train3.csv","Train4.csv","Train5.csv")  

Test.File <- c("Test1.csv","Test2.csv","Test3.csv","Test4.csv","Test5.csv")  

for (i in 1:5) { 

  print(i) 

  train <- read.csv(Train.File[i]) 

  test <- read.csv(Test.File[i]) 

  set.seed(1) 

  train$Y <- factor(train$Y, levels = c(1,0)) 

  train$X19 <- factor(train$X19, levels = c("A191","A192")) 

  train$X20 <- factor(train$X20, levels = c("A201","A202")) 

  test$Y <- factor(test$Y, levels = c(1,0)) 

  test$X19 <- factor(test$X19, levels = c("A191","A192")) 

  test$X20 <- factor(test$X20, levels = c("A201","A202")) 
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  train <- ovun.sample(Y~., data=train, p=0.5, seed=1, method="both")$data 

  fit.LR <- glm(Y ~ .,data = train, family = binomial("logit")) 

  Test.Result.LR <- blr_confusion_matrix(fit.LR, data = test) 

  print(i) 

  print(Test.Result.LR$conf_matrix) 

  print(c(Test.Result.LR$conf_matrix[1],Test.Result.LR$conf_matrix[3],Test.Result  

          .LR$conf_matrix[4],Test.Result.LR$conf_matrix[2])) 

} 

 

6.2 เทคนิคต้นไม้ตัดสินใจแบบจำแนกและแบบถดถอย 

library(rpart) 

library(rpart.plot) 

library(mlbench) 

library(caret) 

library(ROSE) 

Train.File <- c("Train1.csv","Train2.csv","Train3.csv","Train4.csv","Train5.csv")  

Test.File <- c("Test1.csv","Test2.csv","Test3.csv","Test4.csv","Test5.csv")  

for (i in 1:5) { 

  print(i) 

  train <- read.csv(Train.File[i]) 

  test <- read.csv(Test.File[i]) 

  set.seed(1) 

  train$Y <- factor(train$Y, levels = c(1,0)) 

  train$X19 <- factor(train$X19, levels = c("A191","A192")) 

  train$X20 <- factor(train$X20, levels = c("A201","A202")) 

  test$Y <- factor(test$Y, levels = c(1,0)) 

  test$X19 <- factor(test$X19, levels = c("A191","A192")) 

  test$X20 <- factor(test$X20, levels = c("A201","A202")) 
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  train <- ovun.sample(Y~., data=train, p=0.5, seed=1, method=" both")$data 

  minsplit = 10 

  tree.model <- rpart(Y ~ ., data = train, method = "class", minsplit = 10, minbucket =  

                        round(minsplit/3)) 

  ans.test <- predict(tree.model, newdata = test, type = "class") 

  test.ans <- table(ans.test, test$Y) 

  print(i) 

  print(test.ans) 

  print(c(test.ans[1],test.ans[2],test.ans[4],test.ans[3]))  

} 

 

6.3 เทคนิคนาอีฟเบย์ 

library(ROSE) 

library(naivebayes) 

library(caret) 

Train.File <- c("Train1.csv","Train2.csv","Train3.csv","Train4.csv","Train5.csv")  

Test.File <- c("Test1.csv","Test2.csv","Test3.csv","Test4.csv","Test5.csv")  

for (i in 1:5) { 

  print(i) 

  train <- read.csv(Train.File[i]) 

  test <- read.csv(Test.File[i]) 

  set.seed(1) 

  train$Y <- factor(train$Y, levels = c(1,0)) 

  train$X19 <- factor(train$X19, levels = c("A191","A192")) 

  train$X20 <- factor(train$X20, levels = c("A201","A202")) 

  test$Y <- factor(test$Y, levels = c(1,0)) 

  test$X19 <- factor(test$X19, levels = c("A191","A192")) 

  test$X20 <- factor(test$X20, levels = c("A201","A202")) 
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  train <- ovun.sample(Y~., data=train, p=0.5, seed=1, method=" both")$data 

  fit.NB = naive_bayes(Y ~ ., data = train, laplace = 1) 

  ans.test <- predict(fit.NB, newdata = test[,1:20]) 

  test.ans <- table(ans.test, test$Y) 

  print(i) 

  print(test.ans) 

} 
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