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บทคัดย่อ 
         งานวิจัยนี้เป็นการศึกษาการจ าแนกผลการช าระเงิน ด้วยเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องจักรโดยใช้โปรแกรม Weka 
เพื่อการวางแผนการจัดการลูกหนี้ในอนาคต และเพื่อสภาพคล่องทางการเงินที่ดีขึ้นของธุรกิจ  โดยมีวัตถุประสงค์เพื่อ        
1) ศึกษาระบบการออกใบแจ้งหนี้และติดตามช าระหนี้ 2) สร้างแบบจ าลองการจ าแนกผลการช าระเงิน โดยใช้เทคนิคการ
เรียนรู้ของเครื่องจักร 3) เปรียบเทียบค่าความถูกต้องของแต่ละอัลกอริทึมในการจ าแนกผลการช าระเงินที่เกินก าหนดและ
ผลการช าระเงินที่ไม่เกินก าหนด โดยใช้เทคนิคการจ าแนกประเภท (Classification) และ 4) พยากรณ์ผลการช าระเงินและ
วัดประสิทธิภาพของแบบจ าลอง จากการศึกษาการสร้างแบบจ าลองการจ าแนกผลการช าระเงินจากอัลกอริทึม 3 แบบ 
ได้แก่ วิธีข่ายงานเบย์ วิธีการถดถอยโลจิสติกส์ และวิธีการเคลื่อนลงตามความชัน พบว่าแบบจ าลองจากวิธีการจ าแนก
ข้อมูลแบบข่ายงานเบย์เป็นแบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพดีที่สุด ซึ่งให้ค่าความถูกต้องของการจ าแนกผลการช าระเงินเทา่กับ
ร้อยละ 82.35 จึงได้ใช้เป็นตัวแบบส าหรับการจ าแนกผลการช าระเงินในการศึกษานี้ นอกจากน้ีการศึกษาการจ าแนกผล
การช าระเงินที่เกินก าหนดและผลการช าระเงินที่ไม่เกินก าหนด  สอดคล้องกับสมมติฐานที่ตั้งไว้ คือ การจ าแนกผลการ   
ช าระเงินโดยแบบจ าลองจากวิธีการจ าแนกข้อมูลที่ถูกเลือก จะมีค่าความคลาดเคลื่อนจากผลลัพธ์จริงไม่เกินร้อยละ 15.00 
ซึ่งผลการศึกษามีค่าความคลาดเคลื่อนสัมพัทธ์ (Relative Error) เท่ากับร้อยละ 7.69 และร้อยละ 4.55 ตามล าดับ 
 
ค าส าคัญ: การเรียนรู้ของเครื่องจักร เหมืองข้อมูล แบบจ าลองการพยากรณ์ การเรียนรู้แบบมีผู้สอน 
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Abstract 

This research is a study of classification of payment results with machine learning techniques using 
Weka program to plan future receivable management and for better financial liquidity of the business. 
The objectives are to 1 )  study the system of invoicing and debt collection, 2) create models for the 
payment result classification, 3) compare the accuracy of each algorithm in classifying between due and 
overdue payments and 4) forecast payments and measure the performance of forecast model. According 
to the study on three algorithms for creation of classification model, namely, Bayesian network, logistics 
regression and gradient descent, it is found that the model from the Bayesian network classification 
yields the best performance with the payment result classification accuracy of 82.35%. Therefore, the 
model is chosen as the classification model in this study. The results of the classification between due 
and overdue payments are in accordance to the set hypothesis, that is the error of the payment result 
classification from the model obtained from the chosen classification method is approximately 15% or 
less, as compared to the actual results. The relative error of the results is 7.69% and 4.55%, respectively. 
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1.บทน า  
 ในการประกอบธุรกิจ นอกจากความสามารถของฝ่ายขายในการขายสินค้าหรือบริการที่ท าให้บริษัทมีรายได้และ    
ผลก าไรแล้ว การบริหารการส่งใบแจ้งหนี้และการติดตามยอดคงค้างก็มีความส าคัญที่จะท าให้รายรับเข้าบริษัทได้รวดเร็ว
และตรงเวลา ซึ่งจะพบว่าปัญหาการช าระเงินที่เกินก าหนดของลูกค้านั้น อาจท าให้บริษัทขาดสภาพคล่องในการด าเนิน
ธุรกิจได้ ดังนั้นฝ่ายที่เกี่ยวข้องจึงจ าเป็นต้องแสวงหาวิธีควบคุมและในการติดตามลูกหนี้ได้อย่างเหมาะสมกับระยะเวลา 
ผู้วิจัยได้ตระหนักถึงความส าคัญในเรื่องนี้จึงท าการศึกษาโดยน าข้อมูลการรับช าระเงินจากบริษัทกรณีศึกษา มาท าการ
วิเคราะห์หาความสัมพันธ์และตัวแปรที่มีผลต่อการท าให้เกิดการช าระเงินเกินวันที่ก าหนดในใบแจ้งหนี้ โดยข้อมูลที่น ามาใช้
ทั้ง 14 เดือน จะแบ่งเป็นอัตราส่วน 14 : 1 : 1 ดังนี้ 1) ข้อมูลชุดเรียนรู้ (Training Data Set) 2) ข้อมูลชุดทดสอบ (Testing 
Data Set) และ 3) ข้อมูลชุดการพยากรณ์ (Forecasting Data Set) เพื่อสร้างแบบจ าลองในการจ าแนกผลการช าระเงิน 
โดยอาศัยเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องจักรและเหมืองข้อมูล ซึ่งใช้โปรแกรมส าเร็จรูป Weka เป็นเครื่องมือในการสร้าง
แบบจ าลองและวัดค่าประสิทธิภาพของแบบจ าลองนั้น ๆ เพื่อน าค่าที่ได้มาเปรียบเทียบ และคัดเลือกอัลกอริทึมที่ดีที่สุด 
ส าหรับใช้ในการพยากรณ์ข้อมูลผลการช าระเงินจากการรับช าระค่าบริการ ซึ่งจะสามารถน าแบบจ าลองที่สร้างขึ้นจาก
อัลกอริทึมที่คัดเลือกไปประยุกต์ใช้กับการสนับสนุนการปรับเปลี่ยนนโยบายวิธีการเรียกเก็บค่าบริการ หรือการวางแผนการ
จัดการลูกหนี้ที่มีแนวโน้มว่าจะช าระเงินเกินก าหนดได้อย่างทันท่วงที โดยใช้เทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องจักร ( Machine 
Learning) จากข้อมูลและเครื่องมือทางสถิติเพื่อท าการท านายผลลัพธ์การพยากรณ์ตามที่ต้องการ 
1.1 วัตถุประสงค์ 

1.1.1 เพื่อศึกษาระบบการออกใบแจ้งหนี้และติดตามช าระหนี้ 
1.1.2 เพื่อสร้างแบบจ าลองการจ าแนกผลการช าระเงิน โดยใช้เทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องจักร 
1.1.3 เพื ่อเปรียบเทียบค่าความถูกต้องของแต่ละอัลกอริทึมในการจ าแนกผลการช าระเงินที่ เกินก าหนด         

และผลการช าระเงินที่ไม่เกินก าหนด โดยใช้เทคนิคการจ าแนกประเภท (Classification) 
1.1.4 เพื่อพยากรณ์ผลการช าระเงินและวัดประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 

 
1.2 เอกสารและงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 
 1.2.1 การเรียนรู้ของเครื่องจักร (Machine Learning) 
 การเรียนรู้ของเครื่องจักร (Machine Learning) คือ ระบบที่สามารถเรียนรู้ได้จากตัวอย่างด้วยตนเอง ปราศจาก
การป้อนค าสั ่งของโปรแกรมเมอร์ สามารถเรียนรู้ ได้จากข้อมูลอย่างเดียวเพื่อที ่จะผลิตผลลัพธ์ที ่แม่นย าออกมาได้             
ซึ่งวัตถุประสงค์หลักของการเรียนรู้ของเครื่องจักร คือ การเรียนรู้ (Learning) และการอนุมาน (Inference) โดยจะเรียนรู้
ผ่านการค้นพบรูปแบบหรือแบบแผนซ ้า ๆ เดิม ๆ การค้นพบต้องนั้นต้องมาจากการมีอยู่ข้อมูล (Data) โดยมีคุณสมบัติ       
ต่าง ๆ ที่ถูกใช้เพื่อแก้ปัญหาถูกเรียกว่า Feature Vector หลังจากการเรียนรู้และพัฒนาแล้วจะท าให้เกิดสิ่งที่ค้นพบ        
ที่เรียกว่าแบบจ าลอง (Model) ดังนั้นขั้นของการเรียนรู้ (Learning Stage) ใช้เพื่ออธิบายข้อมูลและรวบรวมให้ข้อมูล
เหล่านั้นกลายเป็นแบบจ าลอง 
 

ชุษณา เทียนทอง และ อารียา สุขเอี่ยม, “การจำาแนกผลการชำาระเงิน ด้วยเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องจักร กรณีศึกษา บริษัทให้เช่าพื้นที่จัดเก็บ
สินค้าแห่งหนึ่ง”
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  1.2.2 การเรียนรู้แบบมีผู้สอน (Supervised Learning) 
  การเรียนรู้แบบมีผู้สอนเป็นรูปแบบการเรียนรู้ประเภทหนึ่งของการเรียนรู้ของเครื่องจักร (Machine Learning)   
ซึ่งอัลกอริทึมจ าเป็นต้องใช้ข้อมูลส่วนหนึ่งส าหรับสอน (Training Data) และข้อมูลอีกส่วนหนึ่งซึ่งรับกลับมาเพื่อปรับปรุง
(Feedback) จากมนุษย์ เพื ่อเร ียนรู ้ความสัมพันธ์ระหว่างข้อมูลที ่ถ ูกป้อนเข้ามาสู ่ข ้อมูลที ่ออกไป เราสามารถ                   
ใช้ Supervised Learning เมื่อผลลัพธ์ของข้อมูลเป็นสิ่งที่รู้อยู่แล้วและสามารถใช้ในการท านายข้อมูลใหม่ได้  
  1.2.3 เหมืองข้อมูล (Data Mining) 
  เหมืองข้อมูล (Data Mining) คือ การน าข้อมูลจ านวนมากจากฐานข้อมูลหรืออื่น ๆ มาใช้เพื่อวิเคราะห์ ประมวลผล
หาความสัมพันธ์ที่ในข้อมูลชุดนั้น ๆ โดยการสร้างแบบจ าลองและความสัมพันธ์ทางสถิติ ซึ่งสามารถค้นพบความรู้ที่ซ่อนอยู่
ในข ้อม ูลได้  การท  าเหม ืองข ้อม ูลโดยว ิธ ี  Cross-Industry Standard Process for Data Mining หร ือ CRISP-DM 
ประกอบด้วย 6 ขั้นตอน ดังนี้ 
   1) การท าความรู้จักและเข้าใจในธุรกิจ (Business Understanding) ขั้นตอนการเริ่มต้นการจัดท าเหมืองข้อมูล 
ต้องเริ่มศึกษาปัญหาและสภาพแวดล้อมในการท างาน และเอกสารต่าง ๆ  
   2) การท าความเข้าใจข้อมูล (Data Understanding) การรวบรวมข้อมูลที่เกี ่ยวข้อง ท าความเข้าใจข้อมูล     
และคัดข้อมูลที่ไม่เกี่ยวข้องออก จะท าให้กระบวนการเรียนรู้ของเครื่องจักรได้เรียนรู้ผลลัพธ์และพฤติกรรมของข้อมูล 
   3) การจัดเตรียมข้อมูล (Data Preparation) เมื ่อท าความเข้าใจกับข้อมูลและเก็บรวบรวมข้อมูลแล้ว           
ต้องมีการตรวจสอบและแก้ไขข้อมูลทั้งหมดให้มีความถูกต้อง  เพื่อท าการแปลงข้อมูล (Raw Data) ให้กลายเป็นข้อมูล       
ที่สมบูรณ์ จึงสามารถน าไปใช้ในการวิเคราะห์ต่อไปได้ 
   4) การสร้างแบบจ าลองเพื ่อว ิเคราะห์ข ้อมูล (Modeling) การสร้างแบบจ าลองเพื ่อว ิเคราะห์ข ้อมูล               
โดยใช้ร ูปแบบการเร ียนรู้ท ี ่ เหมาะสมกับชุดข้อมูล  คัดเลือกคุณลักษณะเพื ่อสร้างแบบจ าลองและเปรียบเทียบ                  
ค่าประสิทธิภาพของแบบจ าลองที่น ามาวิเคราะห์ จากนั้นคัดเลือกแบบจ าลองที่เหมาะสมที่สุด เพื่อน ามาใช้เป็นต้นแบบ   
การพยากรณ์ในการจ าแนกข้อมูล 
   5) การประเมินผลลัพธ์ (Evaluation) การประเมินผลลัพธ์ คือ การน าข้อมูลชุดทดสอบ (Testing Data Set) 
มาทดสอบเพื่อเปรียบเทียบค่าประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 
   6) การน าเอาข้อมูลไปใช้งาน (Deployment) การน าแบบจ าลองที ่สร้างมาพยากรณ์ผลลัพธ์ของข้อมูล      
จากนั้นเปรียบเทียบผลลัพธ์ระหว่างค่าจริงและค่าพยากรณ์  โดยค านวณค่าความคลาดเคลื่อนเพื่อชี้วัดประสิทธิภาพ       
ของการพยากรณ์นั้น เพื่อจะท าใหท้ราบว่าแบบจ าลองมีประสิทธิภาพและสามารถน าไปใช้งานต่อไปได้ 
      1.2.4 งานวิจัยที่เกี่ยวข้อง  
      จากการศึกษางานวิจัยที่เกี่ยวข้องพบว่า ทิพย์ธิดา [1] ได้ทดสอบข้อมูล โดยใช้เทคนิคการจ าแนกกลุ่มเพื่อหากฎที่
ใช้ในการจ าแนกลูกค้ากลุ่มดีและลูกค้ากลุ่มไม่ดี ซึ่งได้ทดลองจ าแนกกลุ่มข้อมูลด้วยเทคนิค การจ าแนกกลุ่ม 3 เทคนิค     
ซึ่งให้ผลลัพธ์เป็นกฎ ได้แก่ โมเดลการจ าแนกกลุ่มแบบ Decision Tree : C4.5 หรือเรียกว่าโมเดล Classifies trees J48 
โมเดลการจ าแนกกลุ่มแบบ Decision Rule : Part หรือเรียกว่า โมเดล Classifier PART และโมเดลการจ าแนกกลุ่มแบบ 
Bayes : Naive Bayes หรือเรียกว่า โมเดล Classifier Naive Bayes ผลการทดลองพบว่า การจ ากลุ่มข้อมูลด้วยเทคนิค 
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J48 ให้ผลลัพธ์ดีที่สุด เนื่องจากมีความถูกต้องมากที่สุดและสามารถแบ่งกลุ่มได้ตามเงื่อนไขที่ชัดเจนมากที่สุด สุทธิศานต์ิ 
[2] ศึกษาจุดเด่นของสถิติแบบเบส์ ซึ่งกล่าวว่า สถิติแบบเบส์มีจุดเด่นด้านการวิเคราะห์เมื่อเปรียบเทียบกับสถิติแบบความถี่
หลายประการ ได้แก่ 1) สถิติแบบเบส์ใช้ตัวอย่างวิเคราะห์ (Sample) ที่ค่อนข้างน้อย 2) มีความยืดหยุ ่นเกี ่ยวกับ           
การแจกแจงของตัวอย่าง 3) มีความยืดหยุ่นสูงในการวิเคราะห์โมเดลที่มีโครงสร้างล าดับชั้นที่ซับซ้อนมีข้อมูลขาดหาย      
หรือมีพารามิเตอร์จ านวนมาก วิฐรา [3] ได้ท าการศึกษาวิธีวิเคราะห์การถดถอยเชิงเส้นส าหรับข้อมูลที่มีมิติสูง การวิเคราะห์
การถดถอยเชิงเส้นเป็นเครื่องมือที่ไม่สลับซับซ้อน แต่มีประโยชน์อย่างมากในการวิเคราะห์ มีวัตถุประสงค์เพื่อน าเสนอ
เครื่องมือเพื่อเป็นทางเลือกในการจัดการกับข้อมูลที่มีมิติสูงซึ่งรวมถึงวิธี Penalized Regression และวิธีเบส์ ตลอดจน   
ข้อควรค านึงถึงในการเลือกใช้เครื่องมือส าหรับการวิเคราะห์การถดถอยส าหรับข้อมูลที่มีมิติสูง  สุพัตรา และ ธิปไตย [4] 
ท าการศึกษาข่ายงานเบย์และการประยุกต์โดยกล่าวว่า ข่ายงานเบย์ เป็นแบบจ าลองกราฟิกที่ใช้อธิบายความไม่ขึ้นต่อกัน
อย่างมีเงื ่อนไขระหว่างตัวแปร ซึ่งโครงสร้างของแบบจ าลองกราฟิกนี้ จะประกอบไปด้วยเซตของโหนดและเส้นเชื่อม       
โดยที่โหนดจะแทนตัวแปรสุ่ม และเส้นเชื่อมจะแสดงถึงการขึ้นต่อกันของตัวแปรสุ่ม ข่ายงา นเบย์สามารถอนุมานค่า               
โดยไม่จ าเป็นต้องอาศัยทฤษฎีความน่าจะเป็นเชิงความถี่ที่ต้องอาศัยการทดลองเสมอ และด้วยเหตุนี้จึงท าให้วิธีข่ายงานเบย์
ได้รับความนิยมกันอย่างแพร่หลาย ในศาสตร์หรืองานด้านต่าง ๆ ในปัจจุบัน  สายชล [5] เปรียบเทียบประสิทธิภาพ          
ในการท านายการติดเกมของเด็กและวัยรุ่นในกรุงเทพมหานคร ด้วยวิธีการจ าแนกกลุ่ม 7 วิธี ได้แก่ วิธีเพื่อนบ้านใกล้สุด k ตัว   
โดยใช้อัลกอริทึมชนิด IBk วิธีต้นไม้ การตัดสินใจโดยใช้อัลกอริทึมชนิด 48 วิธีโครงข่ายประสาทเทียมโดยใช้อัลกอริทึมชนิด
เพอร์เซปตรอนแบบหลายชั้น วิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนโดยใช้อัลกอริทึม SMO ชนิดโพลิโนเมียลเคอร์เนล วิธีฐานกฎ  
โดยใช้อัลกอริทึมชนิด ตารางการตัดสินใจ วิธีการถดถอยลอจิสติกทวิภาค และวิธีนาอีฟเบส์ โดยวิธีการจ าแนกกลุ่ม ที่มี
ประสิทธิภาพมากที่สุดจะให้ ค่าความแม่น ความเที่ยง ความระลึก และค่าวัดเอฟที่มีค่ามากที่สุด แต่จะให้ค่าคลาดเคลื่อน
สัมบูรณ์เฉลี ่ยและค่าคลาดเคลื ่อนก าลังสองเฉลี ่ยน้อย อรอนงค์ [6] ได้ศึกษากระบวนการตั ้งแต่การสั ่งซื ้อไปจนถึง           
การช าระเงิน (Order-to-Cash) ของบริษัทกรณีศึกษา และการสร้างแบบจ าลองผ่านเทคนิคการเรียนรู ้ของเครื ่องจักร 
(Machine Learning) เพื ่อสร้างแบบจ าลองในโปรแกรมเวก้า (WEKA) และเปรียบเทียบค่าความถูกต้อง (Accuracy)      
ในการจ าแนกใบแจ้งหนี้เกินก าหนดของขั้นตอนวิธี (Algorithm) ได้แก่ ขั้นตอน วิธีข่ายงานเบย์ (Bayesian Network : 
Bayes Net) ขั้นตอนวิธีการเคลื่อนลงตามความชันแบบสุ่ม (Stochastic Gradient Descent : SGD) และขั้นตอนวิธีต้นไม้
ตัดสินใจแบบเจ 48 (048 Decision Tree) เริ ่มจากการท าความเข้าใจกระบวนการและข้อมูล แล้วเก็บรวบรวมข้อมูล       
ใบแจ้งหนี้ทั้งหมด 766 ระเบียน (Record) ในช่วงเวลาทั้งหมด 12 เดือน แบ่งเป็น ชุดข้อมูลสอน (Training Dataset)     
ชุดข้อมูลตรวจสอบ (Validation Dataset) และชุดข้อมูลทดสอบ (Test Dataset) โดยการศึกษานี้ใช้ อัตราส่วน 8 : 2 : 2 
เพื่อตรวจสอบและประเมินผลแบบจ าลองที่ได้จากขั้นตอนวิธีที่เหมาะสมที่สุด สุธีธิดา [7] ศึกษาเครื่องมือการพยากรณ์ราคา
ด้วยการเรียนรู้ของเครื่องจักร ด้วยโปรแกรม Weka 3.8 เพื่อสร้างแบบจ าลองการพยากรณ์ราคาโดยเทคนิคการเรียนรู้    
ของเครื ่องจักรและเพื่อสร้างแบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพในการพยากรณ์ราคาผักและผลไม้ และน าไป ประยุกต์ใช้
ประกอบการพิจารณายอดค าสั่งซื้อและช่วยให้เกิดการจัดการข้อมูลราคาอย่างเป็นระบบ และรับมือการเปลี่ยนแปลงราคา
ในอนาคต จากการศึกษาด้วยการเปรียบเทียบความคลาดเคลื่อนของข้อมูลก่อนและหลังปรับค่าพารามิเตอร์ด้วยอัลกอริทึม 
3 แบบประกอบไปด้วย ด้วยอัลกอริทึม Gaussian Processes, Linear Regression, SMOreg ด้วยโปรแกรม Weka 3.8 
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ผลการศึกษาที่ได้ อัลกอริทึม SMOreg ก่อนปรับค่าพารามิเตอร์ ได้ให้ค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยรวมน้อยที่สุดในการน าไป
สร้างเป็นรูปแบบจ าลองเพื่อพยากรณ์ราคาในอนาคต และวัดประสิทธิภาพด้วยค่าความคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ยจาก    
ค่าจริงเปรียบเทียบกับค่าพยากรณ์  
  จากการศึกษางานวิจัยเกี่ยวข้องดังกล่าว ผู้วิจัยสรุปได้ว่า เทคนิคเหมืองข้อมูลสามารถน าไปท านายผลลัพธ์ของ
ข้อมูลในลักษณะของการจ าแนกกลุ่มข้อมูลได้ดี โดยสามารถวัดประสิทธิภาพของแบบจ าลองที่สร้างขึ้นและน าไปใช้         
ได้จากค่าความถูกต้อง (Correctly) ค่าเฉลี่ยความคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์ (Mean Absolute Error : MAE) และค่ารากที่สอง
ของค่าความคลาดเคลื่อนก าลังสอง (Root Mean Square Error : RMSE) 
 
2. วิธีการวิจัย 
  จากการรวบรวมข้อมูลพื้นฐานต่าง ๆ ของบริษัทประกอบธุรกิจการให้บริการพื้นที่เก็บของและสัมภาระ ซึ่งมีรูปแบบธรุกิจ
เป็นแบบ B2B และ B2C และศึกษางานวิจัยที่เกี่ยวข้อง จึงน ามาสู่การสร้างกระบวนการวิจัย ดังแสดงในรูปที่ 1 เพื่อด าเนินการ
วางแผนกระบวนการในแต่ละขั้นตอน ไม่ว่าจะเป็นการวิเคราะห์ปัญหาและข้อมูลที่ใช้การก าหนดเครื ่องมือในการวิจัย         
การท าเหมืองข้อมูล การสร้างตัวแบบการพยากรณ์ ตลอดจนการบันทึกค่าประสิทธิภาพแบบจ าลอง 
 

 
 

รูปที่ 1  แผนผังแสดงขั้นตอนการด าเนินการศึกษา 
 

เริ่มต้น

การวิเคราะห์ปัญหาและก าหนดหัวข้อที่จะศึกษา

การวิเคราะห์ข้อมูลที่ใช้ในการศึกษา

การก าหนดเครื่องมือที่ใช้ในการศึกษา

การท าเหมืองข้อมูล

การสร้างตัวแบบการพยากรณ์และบันทึกค่าประสิทธิภาพแบบจ าลอง

สรุปผลการสร้างตัวแบบการพยากรณ์

สิ้นสุด
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  จากรูปที่ 1 สามารถอธิบายกระบวนการได้ดังนี้  (1) การวิเคราะห์ปัญหาและก าหนดหัวข้อที่จะศึกษาวิจัย 
การศึกษากิจกรรมต่าง ๆ ที่เกิดขึ้น การสังเกตปัญหาและภาพรวมของงาน โดยใช้เครื่องมือ 5W 1H เป็นองค์ประกอบ     
ในการวิเคราะห์ปัญหา (2) การวิเคราะห์ข้อมูลที่ใช้ในการศึกษาวิจัย โดยใช้ข้อมูลจากรายงานการรับช าระเงินในแต่ละเดือน 
รวมถึงตัวแปรต่าง ๆ ที่เป็นปัจจัยที่ท าให้ลูกค้าช าระเงินเกินก าหนดเวลา เพื่อน าตัวแปรเหล่านั้นเข้าสู่ขั้นตอนการคัดเลือก
คุณสมบัติของข้อมูล และท าการคัดเลือกคุณลักษณะ (Attribute) เพื่อให้ได้ชุดข้อมูลที่มีความสัมพันธ์ในกระบวนการเรียนรู้
ของเครื่องจักร (3) การก าหนดเครื่องมือที่ใช้ในการศึกษา ผู้วิจัยได้เลือกใช้โปรแกรม Weka เวอร์ชั่น 3.8.4 มาสนับสนุน
การท าเหมืองข้อมูลและการสร้างแบบจ าลองการจ าแนกประเภทข้อมูล โดยโปรแกรมจะมีอัลกอริทึมให้เลือกใช้จ านวนมาก 
ซึ่งอัลกอริทึมที่ผู้วิจัยเลือกใช้ในการจ าแนกประเภทข้อมูลจ านวน 3 อัลกอริทึม ได้แก่ ข่ายงานเบย์ การถดถอยโลจิสติกส์ 
และการเคลื่อนลงตามความชัน จากอัลกอริทึมทั้ง 3 ประเภท ได้จากการคัดเลือก และพิจารณาจากลักษณะพื้นฐาน      
ทางเทคนิคที่แตกต่างกัน รวมถึงความนิยมในการน ามาใช้ในการวิจัยต่าง ๆ (4) การท าเหมืองข้อมูล (Data Mining)       
โดยใช้วิธี Cross-Industry Standard Process for Data Mining หรือ CRISP-DM ซึ ่งประกอบด้วย 6 ขั ้นตอน ได้แก่    
การท าความรู้จักและเข้าใจในธุรกิจ การท าความเข้าใจข้อมูล การจัดเตรียมข้อมูลโดยแบ่งชุดข้อมูล  ตามเทคนิคการเรียนรู้
ของเครื่องจักร การสร้างแบบจ าลองเพื่อวิเคราะห์ข้อมูล การประเมินผลลัพธ์ และการน าเอาข้อมูลไปใช้งาน (5) การสร้าง
ตัวแบบการพยากรณ์จากชุดข้อมูลสอน แสดงดังรูปที่ 2 โดยเริ ่มจากการคัดเลือกคุณลักษณะโดยใช้ฟังก์ชัน Select 
Attribute ในโปรแกรม Weka ใช้วิธีการคัดเลือกคุณลักษณะ Information Gain Attribute Eval จากฟังก์ชัน Select 
Attribute จึงได้คุณลักษณะที่ส่งผลให้ประสิทธิภาพของแบบจ าลองมีค่าสูงสุด จากนั้นจึงทดสอบการปรับค่าพารามิเตอร์   
ที่มีผลต่อการเรียนรู้ของอัลกอริทึม เพื่อหาจุดที่ท าให้การเรียนรู้จากข้อมูลสอนนี้มีประสิทธิภาพมากที่สุด (6) การสรุปผล
การวัดค่าประสิทธิภาพของแบบจ าลองที่ใช้ในการศึกษา พบว่าทุกวิธีของการจ าแนกข้อมูลที่ใช้ มีค่าความถูกต้องเพิ่มข้ึน   
ค่า MAE และ RMSE ลดลง ซึ่งแสดงให้เห็นว่าแบบจ าลองจาก 3 วิธีการจ าแนกประเภทข้อมูล มีค่าความคลาดเคลื่อนต ่าลง
และมีประสิทธิภาพเพิ่มขึ้น จากทุกขั้นที่ท าการปรับปรุง ดังรูปที่ 3 ที่เป็นกราฟแสดงค่าความถูกต้องของแบบจ าลอง          
ที่เพิ่มขึ้นและแสดงผลลัพธ์ดังตารางที่ 1 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

รูปที่ 2 แผนผังแสดงกระบวนการสร้างแบบจ าลองส าหรับการพยากรณ์ 

ข้อมูล (Data) 

การปรับแต่งข้อมูลให้มีความถูกต้อง 

การคัดเลือกคุณลักษณะของ
ข้อมูล 

การน าเข้าชุดข้อมูลสอน และเปรียบเทียบค่าประสิทธิภาพของ
แบบจ าลอง 

A 
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รูปที่ 2 แผนผังแสดงกระบวนการสร้างแบบจ าลองส าหรับการพยากรณ์ (ตอ่) 
 

 
 

รูปที่ 3  ผลลัพธ์ค่าความถูกต้อง (Correctly) หลังจากการคัดเลือกคุณลักษณะและปรับปรุงค่าพารามิเตอร์ 

ข่ายงานเบย์ การถดถอยโลจิสติกส์ การเคลื่อนลงตามความชัน 

การน าเข้าชุดข้อมูลทดสอบเพ่ือตรวจสอบความแม่นย าของแบบจ าลอง 

ข่ายงานเบย์ การถดถอยโลจิสติกส์ การเคลื่อนลงตามความชัน 

แบบจ าลองต้นแบบ 

A 
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ตารางท่ี 1     สรุปผลการเปรียบเทียบค่าประสิทธิภาพของแบบจ าลองในแต่ละขั้นจากข้อมูลชุดเรียนรู้ 
 

Classifier 
Method 

Result 1st* Result 2nd* Result 3rd* 
Correctly 

(%) 
MAE RMSE 

Correctly 
(%) 

MAE RMSE 
Correctly 

(%) 
MAE RMSE 

Bayes Net  76.4620 0.2803 0.4125 75.1462 0.3025 0.4007 84.2105 0.2054 0.3367 

Logistic  71.3450 0.2928 0.5158 85.2339 0.1561 0.3621 85.9649 0.1494 0.3505 

SGD 73.2456 0.2675 0.5172 81.8713 0.1813 0.4258 83.4795 0.1652 0.4065 

หมายเหตุ* :  
 Result 1st หมายถึง ผลการวัดค่าประสิทธิภาพของแบบจ าลองหลังท าการการคัดเลือกคุณลักษณะโดยฟังก์ชัน Select 
Attribute 
 Result 2nd หมายถึง ผลการวัดค่าประสิทธิภาพของแบบจ าลองหลังจากการคัดเลือกคุณลักษณะเพิ ่มเติมโดย
ผู้ปฏิบัติงานและใช้งานข้อมูล 
 Result 3rd หมายถึง ผลการวัดค่าประสิทธิภาพของแบบจ าลองหลังปรับค่าพารามิเตอร์ของอัลกอริทึม 

 
3. ผลการวิจัย 
3.1 ผลการสร้างแบบจ าลอง  
  จากการประมวลผลการเรียนรู้ด้วยของเครื่องจักรโดยใช้โปรแกรม Weka ผู้วิจัยได้น าข้อมูลเข้าสู่โปรแกรมเพื่อท าการ
ประมวลผล และวัดค่าประสิทธิภาพของแบบจ าลองจากข้อมูลชุดเรียนรู้จ านวนข้อมูล 12 เดือน โดยทดสอบด้วยอัลกอริทึม 
3 ชนิด ได้แก่ 1) ข่ายงานเบย์ (Bayesian Network Classifiers) 2) การถดถอยโลจิสติกส์ (Logistic Regression)         
และ 3) การเคลื่อนลงตามความชัน (Stochastic Gradient Descent) จากนั้นท าการปรับปรุง ด้วยการก าจัดตัวแปรต้น           
ที ่ไม่จ  าเป็นออก เพื ่อลดมิติของข้อมูลจากเทคนิคการคัดเลือกคุณลักษณะด้วยวิธ ี Information Gain Attribute 
Evaluation แล้ววัดค่าประสิทธิภาพของทั้ง 3 อัลกอริทึม หลังจากปรับปรุงข้อมูลครั้งที่ 1 แล้วจึงท าการปรับปรุงข้อมูล  
ครั ้งที ่ 2 โดยการวิเคราะห์คุณลักษณะที ่เกี ่ยวข้องเพิ ่มเติมให้ข้อมูลประกอบด้วยคุณลักษณะที่สมบูรณ์มากยิ ่งข้ึน             
และจากการปรับปรุงครั ้งที ่ 3 ซึ ่งเป็นการปรับค่าพารามิเตอร์ของแบบจ าลอง เพื ่อท าการทดสอบประสิทธิภาพ              
ของแบบจ าลองด้วยข้อมูลชุดเรียนรู้ในขั้นสุดท้าย เพื่อให้แบบจ าลองมีประสิทธิภาพยิ่งขึ้น 
 
3.2 ผลการวิเคราะห์ข้อมูลชุดทดสอบและเปรียบเทียบค่าประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 
  ผู ้ว ิจ ัยน าข้อมูลชุดทดสอบ (Testing Data Set) จ านวนข้อมูล 119 ระเบียน ไปท าการทดสอบแบบจ าลอง             
ทั้ง 3 อัลกอริทึม ด้วยการประมวลผลจากการเรียนรู้ของเครื่องจักรโดยโปรแกรม Weka เพื่อเปรียบเทียบค่าเมทริกซ์       
วัดประสิทธิภาพของแบบจ าลองจากวิธีการจ าแนกประเภทข้อมูลทั้ง 3 วิธี ซึ่งให้ผลการทดสอบดังตารางที่ 2 
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ตารางที่ 2    ตารางแสดงผลลัพธ์ของค่าเมทริกซ์วัดประสิทธิภาพจากการทดสอบแบบจ าลองผ่านโปรแกรม Weka        
      โดยใช้ข้อมูลชุดทดสอบ (Testing Data Set)  
 

Classify Method 
Result of Efficiency Metrix from Testing Data Set 

Correctly (%) MAE RMSE 
Bayes Net 82.3529 0.2562 0.3689 

Logistic 36.1345 0.6387 0.7992 
SGD 36.1345 0.6387 0.7992 

   
   จากการทดสอบท าให้ทราบว่า ผลลัพธ์ของแบบจ าลองที่สร้างขึ้นโดยวิธีการจ าแนกข้อมูลแบบข่ายงานเบย์ (Bayesian 
Network Classifiers) เป็นแบบจ าลองที ่สามารถค้นหาความสัมพันธ์ของข้อมูลชุดนี ้ได้ดี  และมีประสิทธิภาพที่สุด          
ซึ่งให้ค่าความถูกต้องของการจ าแนกประเภทข้อมูลผลการช าระเงินเท่ากับร้อยละ 82.3529 ค่าเฉลี่ยความคลาดเคลื่อน
สัมบูรณ์ (MAE) เท่ากับ 0.2562 และค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อนก าลังสอง (RMSE) เท่ากับ 0.3689 โดยผู้วิจัย
จะน าแบบจ าลองจากวิธีการจ าแนกข้อมูลแบบข่ายงานเบย์ไปใช้เพื่อพยากรณ์ข้อมูลชุดการพยากรณ์ในขั้นตอนต่อไป  
 
3.3 ผลการพยากรณ์ผลลัพธ์จากแบบจ าลองที่ถูกคัดเลือก 
   ผู้วิจัยได้ใช้ข้อมูลเพิ่มอีกจ านวน 1 ชุด ระยะเวลาข้อมูล 1 เดือน จ านวนข้อมูล 122 ระเบียน เพื่อท าการพยากรณ์
ผลลัพธ์ด้วยวิธีการจ าแนกประเภทด้วยวิธีข่ายงานเบย์ (Bayesian Network Classifiers) โดยใช้ฟังก์ชัน Visualize 
Classifier Error ในโปรแกรม Weka ส าหรับการแสดงผลลัพธ์การพยากรณ์ข้อมูลอย่างเต็มรูปแบบ ดังจะเห็นได้จาก      
การแสดงผลลัพธ์ของข้อมูลการช าระเงินทั้งหมด 122 ระเบียน แบบจ าลองจากวิธีการจ าแนกข้อมูลแบบข่ายงานเบย์
สามารถท านายผลลัพธ์ได้ถูกต้อง 114 ระเบียน คิดเป็นร้อยละ 93.4426 และท านายผลลัพธ์ไม่ถูกต้อง 8 ระเบียน คิดเป็น
ร้อยละ 6.5574 จากการแสดงผลการพยากรณ์จากฟังก์ชัน ARFF Viewer ของโปรแกรม Weka ดังรูปที่ 4 สามารถสรุป   
ได้ว่า แบบจ าลองจากการจ าแนกข้อมูลแบบข่ายงานเบย์สามารถจ าแนกกลุ่มผลการช าระเงินที่เกินก าหนด (OVERDUE)   
ได้ถูกต้อง 72 ระเบียน จากผลการช าระเงินที ่เกินก าหนดทั ้งหมด 78 ระเบียน และจ าแนก กลุ ่มผลการช าระเงิน               
ที่ไมเ่กินก าหนด (ON DUE)  ได้ถูกต้อง 42 ระเบียน 
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รูปที่ 4 แสดงผลการพยากรณ์ (บางส่วน) จากฟังก์ชันการแสดงผล ARFF Viewer 
 
  จากผลการช าระเงินที ่ไม่เกินก าหนด ทั ้งหมด 44 ระเบียน ซึ ่งความถูกต้อง คิดเป็นร้อยละของการจ าแนก                 
ผลการช าระเงินที่เกินก าหนดและไม่เกินก าหนด เท่ากับร้อยละ 92.31 และร้อยละ 95.45 ตามล าดับ อีกทั้งการใช้ฟังก์ชัน
การแสดงผลแบบ Graph Visualizer แสดงให้เห็นความสัมพันธ์ของคุณลักษณะต่าง ๆ ในการท านายผลลัพธ์ของการช าระ
เงินจากข้อมูลชุดพยากรณ์ ด้วยการจ าแนกประเภทข้อมูลโดยวิธีข่ายงานเบย์ ซึ่งตัวแปรแต่ละตัวมีการเชื่อมต่อความสัมพันธ์
กันไปในทิศทางใดดงัรูปที่ 5 
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รูปที่ 5  การแสดงการเชื่อมต่อโหนดของความสัมพันธ์จากการพยากรณ์ผลการช าระเงินด้วย 
แบบจ าลองจากวิธีการจ าแนกประเภทข้อมูลแบบข่ายงานเบย์ 

 
3.4 ผลการทดสอบสมมติฐาน 
  สมมติฐาน คือ ผลการพยากรณ์การจ าแนกผลการช าระเงิน โดยแบบจ าลองจากวิธีการจ าแนกข้อมูลที่ถูกเลือก      
จะมีค่าความคลาดเคลื ่อนจากผลลัพธ์จริงไม่เกิน ร้อยละ  15.00 จากผลจากการพยากรณ์ผลลัพธ์การจ าแนกกลุ่ม            
ผลการช าระเงินด้วยข้อมูลชุดการพยากรณ์ (Forecasting Data Set) ซึ ่งใช้แบบจ าลองจากวิธ ีการจ าแนกข้อมูล           
แบบข่ายงานเบย์ พบว่าการพยากรณ์ผลลัพธ์ด้วยการจ าแนกประเภทข้อมูลผลการช าระเงินมีค่าความถูกต้องเท่ากับ      
ร้อยละ 93.4426 สามารถจ าแนกกลุ ่มผลการช าระเงินที ่ช าระเงินเกินก าหนด (Overdue) ได้ถูกต้องร้อยละ 92.31        
และจ าแนกกลุ่มผลการช าระเงินที่ไม่เกินก าหนด (On Due) ได้ถูกต้องร้อยละ 95.45 จะเห็นได้ว่าการพยากรณ์ผลการช าระ
เงินที่เกินก าหนด และไม่เกินก าหนดมีค่าความคลาดเคลื่อนสัมพัทธ์ (Relative Error) เท่ากับร้อยละ 7.69 และร้อยละ 
4.55 ตามล าดับ 
 
4. อภิปรายผลและสรุป 
 จากการศึกษา ท าให้ได้ตัวแบบการเรียนรู้และการพยากรณ์ที่มีค่าความถูกต้องสูงในการจ าแนกผลการช าระเงิน      
ของลูกค้า เพื่อใช้ท านายข้อมูลการช าระเงินของลูกค้าในอนาคต เมื่อมีการทดสอบด้วยชุดข้อมูลทดสอบแล้วแบบจ าลอง    
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ที่ใช้เป็นตัวแบบการพยากรณ์ที่ได้จากการจ าแนกประเภทข้อมูลด้วยวิธีข่ายงานเบย์ [1] เป็นแบบจ าลองเพียงหนึ่งเดียว     
ที่ค่าความถูกต้อง และมีค่าความคลาดเคลื่อนน้อยที่สุดตามผลลัพธ์เมทริกซ์วัดประสิทธิภาพ ซึ่งแสดงให้เห็นว่าแบบจ าลอง
ที่ได้จากวิธีการจ าแนกข้อมูลแบบข่ายงานเบย์  เป็นแบบจ าลองที่มีความเหมาะสมที่สุดในการจ าแนกผลการช าระเงิน        
ในการศึกษาครั้งนี้ โดยสามารถน าแบบจ าลองการจ าแนกผลการช าระเงินน้ีไปต่อยอด เพื่อสนับสนุนให้มีการปรับเปลี่ยน
นโยบายในการวางแผนการจัดการลูกหนี้ที่มีแนวโน้มว่าจะช าระเงินเกินก าหนดได้อย่างทันท่วงที อีกทั้งท าให้เกิดสภาพ
คล่องทางการเงินที่ดีขึ้นขององค์กร ตลอดจนสามารถวางแผนการหมุนเวียนเงินสดภายในองค์กรได้อย่างเหมาะสม 
   นอกจากนี้ จากการศึกษาการสร้างแบบจ าลองต้นแบบส าหรับการพยากรณ์การจ าแนกผลการช าระเงินนั้น
ผลลัพธ์ที ่ได้เป็นไปตามวัตถุประสงค์ที ่ตั ้งไว้คือ  เพื ่อสร้างแบบจ าลองการจ าแนกผลการช าระเงินโดยเปรียบเทียบ            
ค่าความถูกต้องของแต่ละอัลกอริทึมในการจ าแนกข้อมูลผลการช าระเงินโดยใช้เทคนิคการจ าแนกประเภท  [6]               
ซึ ่งจากผลการทดสอบแบบจ าลองด้วยข้อมูลชุดทดสอบ  (Testing Data Set) [7] พบว่าการจ าแนกประเภทข้อมูล          
ผลการช าระเงินมีแบบจ าลองที่สามารถจ าแนกประเภทโดยมีค่าความถูกต้องมากกว่า ร้อยละ 80.00 เพียง 1 วิธีการจ าแนก
ประเภทข้อมูล นั่นคือ วิธีการจ าแนกข้อมูลแบบข่ายงานเบย์ ซึ่งมีค่าความถูกต้องเท่ากับ ร้อยละ 82.3529 แสดงให้เห็นว่า 
สมมติฐานข้อที่ 1 ที่กล่าวว่า แบบจ าลองการจ าแนกผลการช าระเงินในการศึกษานี้มีค่าความถูกต้องมากกว่าร้อยละ 80.00 
ทุกวิธีการจ าแนกข้อมูล และสมมติฐานข้อที่ 2 ที ่กล่าวว่าแบบจ าลองการจ าแนกผลการช าระเงินในการศึกษานี้               
จะมีแบบจ าลองที่มีค่าความถูกต้องมากกว่าร้อยละ  90.00 อย่างน้อย 1 วิธี นั้นไม่เป็นจริง ซึ่งสอดคล้องกับงานวิจัย       
ของ สุรชัย และคณะ [8] เกี่ยวกับชุดข้อมูลที่น ามาใช้ซึ่งเป็นข้อมูลทางการเงินว่า ข้อมูลทางการเงินโดยส่วนใหญ่จะเป็น
ระบบที่ไม่เป็นเชิงเส้นและข้อมูลมักจะไม่มีความนิ่ง มีความยากที่จะเรียนรู้พฤติกรรมของข้อมูล ท าให้ยากต่อการสร้าง     
ตัวแบบพยากรณ์ที่จะให้ค่าการพยากรณ์ที่แม่นย า  เช่น ราคาหลักทรัพย์ที่ซื้อขายกันในตลาดหลักทรัพย์ ซึ่งเป็นข้อมูล        
ที่มีความผันผวนสูง และยากต่อการคาดคะเน 
4.1 ข้อเสนอแนะจากการศึกษา 
 ในการศึกษาครั ้งนี ้ ผลการศึกษาได้ตัวแบบการเรียนรู ้และการพยากรณ์ที ่มีค่าความถูกต้องสูงในการจ าแนก              
ผลการช าระเงินของลูกค้า เพื่อใช้ท านายข้อมูลการช าระเงินของลูกค้าในอนาคต  จึงมีความเป็นไปได้ที่องค์กรสามารถ     
น าไปประยุกต์ใช้เพื่อให้เกิดประโยชน์ในด้านการติดตามหนี้สินจากลูกค้าตามก าหนดระยะเวลาได้ องค์กรควรจัดให้มีการอบรม    
การใช้โปรแกรมเพื่อประโยชน์ทางด้านการเงินโดยควรพิจารณาข้อจ ากัดในการน าไปใช้ด้วย 
 ส าหรับข้อจ ากัดในการศึกษาทดลองในครั้งนี้ พบว่า ด้านระยะเวลาการจัดท าโครงงานพิเศษ ส่งผลให้ข้อมูลที่เตรียม
นั้นมีจ านวนข้อมูลไม่เพียงพอต่อการสนับสนุนการเรียนรู้ของโปรแกรม Weka ท าให้แบบจ าลองยังขาดความแม่นย า       
ในการจ าแนกประเภทข้อมูลด้วยอัลกอริทึมที่หลากหลาย  ดังนั ้นผู ้ศึกษาจึงมีความเห็นว่าการเก็บรวบรวมข้อมูลนั้น        
หากข้อมูลยิ ่งมีจ านวนมากจะส่งผลให้การวิเคราะห์ข้อมูลด้วยการเรียนรู ้ของเครื ่องจักรนั้นมีประสิทธิภาพที่สูงขึ้น         
และมีความแม่นย ามากขึ้น นอกจากนีผ้ลการพิสูจน์สมมติฐานในเรื่องของค่าความถูกต้องของแบบจ าลองแม้ว่าจะไม่เป็นไป
ตามคาดหวังที่ตั้งไว้ อาจเป็นเพราะข้อมูลการรับช าระเงินนั้นมีตัวแปรหลักมาจากความสามารถในการใช้จ่ายของลูกค้า
ในช่วงสถานการณ์ที่ไม่ปกติขณะเกิดโรคระบาดจากเชื้อไว้รัสโคโรน่า (Covid-19) ซึ่งเป็นสถานการณ์วิกฤติที่ไม่คาดคิด       
จึงส่งผลท าให้การพยากรณ์จากแบบจ าลองที่สร้างขึ้นด้วยชุดข้อมูลที่มีความคาบเกี่ยวระหว่างช่วงภาวะเศรษฐกิจที่ผกผันนั้น    
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มีความคลาดเคลื่อนไปมาก แต่ก็ยังสามารถน ามาเป็นข้อพิสูจน์ได้ว่าการใช้ข้อมูลสอนและชุดข้อมูลทดสอบเป็นข้อมูล 
ในช่วงเวลาที่เศรษฐกิจคงที่ และใช้ชุดข้อมูลที่มีเงื่อนไขครอบคลุมก็จะท าให้องค์กรได้รับประโยชน์อย่างเต็มที่ 
 
4.2 ข้อเสนอแนะในการศึกษาครั้งต่อไป 
 ในการศึกษาเพื่อให้เป็นประโยชน์ในการบริหารธุรกิจ องค์กรควรแสวงหาโปรแกรมที่สามารถเข้ามาช่วยในงาน      
ด้านการบริหารธุรกิจ และน ามาท าการศึกษาทดลองเพื่อให้เป็นประโยชน์ต่อการบริหารงานในองค์กร เช่น การปรับปรุง
คุณภาพการเก็บข้อมูลทางการตลาด การปรับปรุงกระบวนการอนุมัติการเบิกจ่ายงบประมาณ เป็นต้น 
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