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ภาควิชาสถิติประยุกต์ คณะวิทยาศาสตร์ประยุกต์ มหาวิทยาลยัเทคโนโลยีพระจอมเกล้าพระนครเหนือ  

ไดจ้ดัการประชุมวิชาการระดบัชาติ ดา้นสถิติ วิทยาศาสตร์ขอ้มูล และการประกนัภยั คร้ังท่ี 3 ประจาํปี พ.ศ.2569 

(The 3rd National Conference on Statistics, Data Science and Insurance: NCSDI 2026) ในวันท่ี  3 เมษายน 2569  

ณ มหาวิทยาลยัเทคโนโลยีพระจอมเกลา้พระนครเหนือ โดยจดัข้ึนในรูปแบบออนไลน์ มีลกัษณะการประชุมเป็น

การนาํเสนอผลงานทางวิชาการของผูเ้ข้าร่วมประชุมในรูปแบบบรรยาย (Oral Presentation) รูปแบบโปสเตอร์ 

(Poster Presentation) และการบรรยายพิเศษจากวิทยากรผูเ้ช่ียวชาญเฉพาะดา้น โดยมีจุดมุ่งหมายเพื่อสร้างเครือข่าย

ความร่วมมือทางวิชาการดา้นสถิติ วิทยาศาสตร์ขอ้มูล และดา้นการประกนัภยั ให้มีความเขม้แข็งทางวิชาการ และ

ส่งเสริม พฒันางานวิจยัทางดา้นสถิติ วิทยาศาสตร์ขอ้มูล และดา้นการประกนัภยั ให้มีมาตรฐานและคุณภาพใน

ระดบัประเทศ อีกทั้งเป็นเวทีสําหรับการนาํเสนอผลงานทางวิชาการและแลกเปล่ียนประสบการณ์ของนกัศึกษาทั้ง

ในระดบัปริญญาตรีและระดบับณัฑิตศึกษา 

ในการประชุมวชิาการคร้ังน้ีมีนกัศึกษา/นิสิตส่งผลงานเขา้ร่วมทั้งหมด 41 เร่ือง โดยแบ่งเป็นการนาํเสนอแบบ

บรรยายจาํนวน 13 เร่ือง และการนาํเสนอแบบโปสเตอร์จาํนวน 28 เร่ือง ในนามของคณะกรรมการดาํเนินงาน 

ขอขอบคุณผูท้รงคุณวุฒิทุกท่านท่ีสละเวลาอนัมีค่าในการพิจารณาและวิพากษผ์ลงาน ตลอดจนขอขอบคุณวิทยากร 

คณาจารย ์นกัศึกษา/นิสิต และผูเ้ขา้ร่วมประชุมวิชาการทุกท่านท่ีให้การสนบัสนุนและมีส่วนร่วมในกิจกรรมคร้ังน้ี

เป็นอยา่งดี นอกจากน้ี ขอขอบคุณคณะกรรมการจดัการประชุมวชิาการทุกท่านท่ีใหค้วามร่วมมืออยา่งดียิง่ จนทาํให้

การประชุมวิชาการระดบัชาติด้านสถิติ วิทยาศาสตร์ขอ้มูล และด้านการประกนัภยั คร้ังท่ี 3 ประจาํปี พ.ศ.2569 

สาํเร็จลุล่วงดว้ยความเรียบร้อย 

 

 

 ศาสตราจารย ์ดร.ยพุาภรณ์ อารีพงษ ์

 ประธานคณะกรรมการดาํเนินงาน 
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12. ผูช่้วยศาสตราจารย ์ดร.ปิยธิดา พนัธุนะ มหาวทิยาลยัเทคโนโลยรีาชมงคลพระนคร  
13. ผูช่้วยศาสตราจารย ์ดร.ศิริเรือง พฒัน์ช่วย มหาวทิยาลยัเทคโนโลยรีาชมงคลรัตนโกสินทร์  
14. ผูช่้วยศาสตราจารย ์ดร.พฤฒิพงศ ์เพง็ศิริ มหาวทิยาลยัเทคโนโลยรีาชมงคลลา้นนา 
15. ผูช่้วยศาสตราจารย ์ดร.ธิปไตย พงษศ์าสตร์ มหาวทิยาลยัขอนแก่น 
16. รองศาสตราจารย ์ดร.วฒิุชยั ศรีโสดาพล  มหาวทิยาลยัขอนแก่น 
17. ผูช่้วยศาสตราจารย ์ดร.ทศพร แถลงธรรม มหาวทิยาลยัขอนแก่น 
18. ผูช่้วยศาสตราจารย ์ดร.กชพร การุณ มหาวทิยาลยันเรศวร 
19. ผูช่้วยศาสตราจารย ์ดร.ธนพล พุกเส็ง มหาวทิยาลยับูรพา  
20. ผูช่้วยศาสตราจารย ์ดร.ภทัราพร ทองน่ิม มหาวทิยาลยับูรพา  
21. ผูช่้วยศาสตราจารย ์ดร.สมบติั ฝอยทอง มหาวทิยาลยับูรพา  
22. ผูช่้วยศาสตราจารย ์ดร.อภิศกัด์ิ ไชยโรจน์วฒันา มหาวทิยาลยับูรพา  
23. ผูช่้วยศาสตราจารย ์ดร.อุไรวรรณ บวัตูม มหาวทิยาลยับูรพา  
24. ผูช่้วยศาสตราจารย ์ดร.มนชยา เจียงประดิษฐ ์ มหาวทิยาลยัมหาสารคาม 
25. ผูช่้วยศาสตราจารย ์ดร.หยาดพิรุณ ศุภรากรสกุล มหาวทิยาลยัราชภฏัเพชรบูรณ์ 
26. ผูช่้วยศาสตราจารย ์ดร.ศรัญญา ทองสุข มหาวทิยาลยัราชภฏัพิบูลสงคราม 
27. ผูช่้วยศาสตราจารย ์ดร.นฤมล ชูเมือง มหาวทิยาลยัราชภฏัหมู่บา้นจอมบึง 
28. ผูช่้วยศาสตราจารย ์ดร.ดิเรก บวัหลวง มหาวทิยาลยัราชภฏัอุตรดิตถ ์
29. ผูช่้วยศาสตราจารย ์ดร.วนิดา ล่ิมมัน่ มหาวทิยาลยัวลยัลกัษณ์ 
30. อาจารย ์ดร.ปิยพล ไพจิตร มหาวทิยาลยัศิลปากร 
31. อาจารย ์ดร.วรวทุธ์ิ ยิม้แยม้ มหาวทิยาลยัราชภฏัเพชรบุรี 
32. อาจารย ์ดร.วา่ท่ีร้อยเอก เฉลิมรัช นนทะภา มหาวทิยาลยัเชียงใหม่ 
33. อาจารย ์ดร.สุรเดช อินทกรณ์ มหาวทิยาลยัมหิดล 
34. อาจารย ์ดร.สุริยะ พินิจการ มหาวทิยาลยัเกษตรศาสตร์  
35. อาจารย ์ดร.สุนิสา จนัทร์นํ้าท่วม มหาวทิยาลยันเรศวร 
36. อาจารย ์ดร.เพียงฤทยั หนูสวสัด์ิ มหาวทิยาลยัเทคโนโลยรีาชมงคลรัตนโกสินทร์  
37. อาจารยส์มพร พึ่งสม มหาวทิยาลยัเทคโนโลยรีาชมงคลรัตนโกสินทร์  
38. ศาสตราจารย ์ดร.ยพุาภรณ์ อารีพงษ ์ มหาวทิยาลยัเทคโนโลยพีระจอมเกลา้พระนครเหนือ 
39. ศาสตราจารย ์ดร.สอาด นิวศิพงศ ์ มหาวทิยาลยัเทคโนโลยพีระจอมเกลา้พระนครเหนือ 
40. ศาสตราจารย ์ดร. ดร.เสาวณิต สุขภารังษี มหาวทิยาลยัเทคโนโลยพีระจอมเกลา้พระนครเหนือ 
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รายช่ือผู้ทรงคุณวุฒิ 

41. รองศาสตราจารย ์ดร.นวลพรรณ ลอวส์ัน มหาวทิยาลยัเทคโนโลยพีระจอมเกลา้พระนครเหนือ 
42. รองศาสตราจารย ์ดร.อุไรวรรณ เจริญกีรติกุล มหาวทิยาลยัเทคโนโลยพีระจอมเกลา้พระนครเหนือ 
43. รองศาสตราจารย ์ดร. สุวมิล พนัธ์แยม้ มหาวทิยาลยัเทคโนโลยพีระจอมเกลา้พระนครเหนือ 
44. รองศาสตราจารย ์ดร.เพียรพูล กมลจิตร์ประภา มหาวทิยาลยัเทคโนโลยพีระจอมเกลา้พระนครเหนือ 
45. รองศาสตราจารย ์ดร.อรไท พลเสน มหาวทิยาลยัเทคโนโลยพีระจอมเกลา้พระนครเหนือ 
46. รองศาสตราจารย ์ดร.สุภารัตน์ นิวศิพงศ ์ มหาวทิยาลยัเทคโนโลยพีระจอมเกลา้พระนครเหนือ 
47. รองศาสตราจารย ์ดร.คณิตา เพช็รัตน์ มหาวทิยาลยัเทคโนโลยพีระจอมเกลา้พระนครเหนือ 
48. รองศาสตราจารย ์ดร.วกิานดา ผาพนัธ์ มหาวทิยาลยัเทคโนโลยพีระจอมเกลา้พระนครเหนือ 
49. ผูช่้วยศาสตราจารย ์ดร.จีรภา สรรพกิจกาํจร มหาวทิยาลยัเทคโนโลยพีระจอมเกลา้พระนครเหนือ 
50. ผูช่้วยศาสตราจารย ์ดร.ศิรประภา มโนมธัย ์ มหาวทิยาลยัเทคโนโลยพีระจอมเกลา้พระนครเหนือ 
51. ผูช่้วยศาสตราจารย ์ดร.นุชรินทร์ ทิพยวรรณากร มหาวทิยาลยัเทคโนโลยพีระจอมเกลา้พระนครเหนือ 
52. ผูช่้วยศาสตราจารย ์ดร.ชนาพนัธ์ุ ชนาเนตร มหาวทิยาลยัเทคโนโลยพีระจอมเกลา้พระนครเหนือ 
53. ผูช่้วยศาสตราจารย ์ดร.กอบกุล รวสีวสัด์ิ มหาวทิยาลยัเทคโนโลยพีระจอมเกลา้พระนครเหนือ 
54. ผูช่้วยศาสตราจารย ์ดร.วลิาสินี ปีระจิตร มหาวทิยาลยัเทคโนโลยพีระจอมเกลา้พระนครเหนือ 
55. ผูช่้วยศาสตราจารย ์ดร.ชนนิกานต ์รอดมรณ์ มหาวทิยาลยัเทคโนโลยพีระจอมเกลา้พระนครเหนือ 
56. ผูช่้วยศาสตราจารย ์ดร.มูรตี สมบูรณ์ มหาวทิยาลยัเทคโนโลยพีระจอมเกลา้พระนครเหนือ 
57. ผูช่้วยศาสตราจารย ์ดร.ปิยะฉตัร ลีลาศิลปศาสน์ มหาวทิยาลยัเทคโนโลยพีระจอมเกลา้พระนครเหนือ 
58. ผูช่้วยศาสตราจารย ์ดร.สุกญัญา พนัธุ มหาวทิยาลยัเทคโนโลยพีระจอมเกลา้พระนครเหนือ 
59. อาจารย ์ดร.สถาพร เทพสัมฤทธ์ิพร มหาวทิยาลยัเทคโนโลยพีระจอมเกลา้พระนครเหนือ 
60. อาจารย ์ดร.มนสัยา ละอองแกว้ มหาวทิยาลยัเทคโนโลยพีระจอมเกลา้พระนครเหนือ 
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กาํหนดการ 

โครงการประชุมวชิาการระดับชาติ ด้านสถิติ วทิยาศาสตร์ข้อมูล และการประกนัภัย คร้ังที ่3 

The 3rd National Conference on Statistics, Data Science and Insurance (NCSDI 2026) 

วนัที ่3 เมษายน พ.ศ. 2569 

(รูปแบบออนไลน์) 

เวลา กจิกรรม 

08.45 – 09.00 น. พธีิเปิดการประชุมวชิาการ NCSDI 2026 

โดย: 1) ศาสตราจารย ์ดร.ยพุาภรณ์ อารีพงษ ์หวัหนา้ภาควชิาสถิติประยกุต ์

 2) รองศาสตราจารย ์ดร.เพยีรพูล กมลจิตร์ประภา คณบดีคณะวทิยาศาสตร์ประยกุต ์ 

Join Zoom Meeting: https://zoom.us/j/6805082182?omn=97667222252 

Meeting ID: 680 508 2182 

09.00 – 9.30 น. การบรรยายพเิศษ เร่ือง “Discrete-Time Survival Analysis as a Scalable Bridge 

 Between Longitudinal EHR Data and Machine Learning” 

โดย รองศาสตราจารย ์ดร.วฐิรา  พึ่งพาพงศ ์ 

ภาควชิาสถิติ คณะพาณิชยศาสตร์และการบญัชี จุฬาลงกรณ์มหาวทิยาลยั 

Join Zoom Meeting: https://zoom.us/j/6805082182?omn=97667222252 

Meeting ID: 680 508 2182 

09.45 – 10.15 น. การบรรยายพเิศษ เร่ือง “Transforming Biological Data into Intelligent Life Sciences: 

 Shaping the Health of Tomorrow”   

โดย รองศาสตราจารย ์ดร.ภาคภูมิ มุกดาสนิท 

สาขาวชิาวทิยาการคอมพิวเตอร์และปัญญาประดิษฐ ์คณะวทิยาศาสตร์ 

มหาวทิยาลยัราชภฏัจนัทรเกษม 

Join Zoom Meeting: https://zoom.us/j/6805082182?omn=97667222252 

Meeting ID: 680 508 2182 

10.30 – 12.00 น. การนาํเสนอผลงานวจิยัแบบบรรยาย (Oral presentation) 

12.00 – 13.00 น. พกัรับประทานอาหารกลางวนั  

13.00 – 15.30 น. การนาํเสนอผลงานวจิยัแบบโปสเตอร์ (Poster presentation) 

 
หมายเหตุ: งานประชุมวชิาการฯ จะมีการบนัทึกภาพและวดีิโอเพื่อนาํไปใชป้ระชาสัมพนัธ์ผลงานในภายหลงั 
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ห้อง: Oral Presentation 1 

เวลา: 10.30 – 11.45 น. 

Chairman: ผูช่้วยศาสตราจารย ์ดร.พีระศกัด์ิ อินทรไพบูลย ์

Join Zoom Meeting: https://zoom.us/j/98378464394?pwd=HPYaqs6kVqEmkFimvr8l8a9mEshJAd.1 

Meeting ID:  983 7846 4394 

Passcode:  141595 
 

เวลา รหัส ผู้นําส่งผลงาน ช่ือบทความ 
10.30-10.45 น. OP02 ณพตั พรมเพง็ กลอ้งอจัฉริยะเพื่อลดความเส่ียงโรคคอมพิวเตอร์ 

ซินโดรม 

10.45-11.00 น. OP03 พระพาย นวมระว ี ระบบเตียงอจัฉริยะในการดูแลสุขภาพผูป่้วยติดเตียง 

11.00-11.15 น. OP09 รุจิรา จุลภกัด์ิ การจัดกลุ่มพฤติกรรมผู ้ใช้บริการร้านเติมเกม
ออนไลน์ด้วยโมเดล RFM และอลักอริทึมเคมีนส์
เพือ่การส่งเสริมการตลาด 

11.15-11.30 น. OP11 รุจิรา จุลภกัด์ิ การพฒันาระบบแนะนาํรายวชิาเรียนรายบุคคล 
โดยใช้เทคนิคการวิ เคราะห์กฎความสัมพันธ์  
กรณีศึกษานกัเรียนระดบัประถมศึกษาปีท่ี 5 

11.30 น. ประกาศผลรางวลั Best Presentation ประจาํห้อง Oral Presentation 1 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



The 3rd National Conference on Statistics, Data Science and Insurance (NCSDI 2026) 

- x - 

ห้อง: Oral Presentation 2 

เวลา: 10.30 – 11.45 น. 

Chairman: รองศาสตราจารย ์ดร.ภทรวรรณ แสงนวกิจ 

Join Zoom Meeting: https://zoom.us/j/94197758728?pwd=xkOqEFcZ7b7ZhvrHUxlXz6xEXbYmpX.1 

Meeting ID:  941 9775 8728 

Passcode:  141595 
 

เวลา รหัส ผู้นําส่งผลงาน ช่ือบทความ 
10.30-10.45 น. OP04 เฉลิมศกัด์ิ มาอยู ่ A Modified Wilson-Type Confidence Interval for 

Binomial Proportions with Improved Finite-
Sample Performance 

10.45-11.00 น. OP05 บุญรัศมี แสนสวสัด์ิ การวเิคราะห์เชิงเปรียบเทียบกลยทุธ์การลงทุน
นํ้ามนัดิบผา่นการเรียนรู้ของเคร่ือง 

11.00-11.15 น. OP06 ธญัชนก รังแกว้ การทาํนายสดัส่วนสารใหสี้สาํหรับการผลิต
ลิปสติกดว้ยการเรียนรู้ของเคร่ือง 

11.15-11.30 น. OP07 ณฐัธนนท ์แกว้นิวงค ์ การประยกุตใ์ชก้ารเรียนรู้ของเคร่ืองในการ
พยากรณ์ความภกัดีและการเลิกใชบ้ริการของ
ผูบ้ริโภคสับปะรดส่ิงบ่งช้ีทางภูมิศาสตร์ (GI): 
กรณีศึกษาจงัหวดันครพนม 

11.30-11.45 น. OP14 จิรภทัร ตระกูลศกัด์ิ การพยากรณ์คาร์บอนฟุตพร้ินทจ์ากการใชไ้ฟฟ้า
และการวเิคราะห์ดชันีความเพี้ยนฮาร์มอนิกใน
ระบบไฟฟ้า 

11.45 น. ประกาศผลรางวลั Best Presentation ประจาํห้อง Oral Presentation 2 
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ห้อง: Oral Presentation 3 

เวลา: 10.30 – 11.45 น. 

Chairman: รองศาสตราจารย ์ดร.บุษยมาส พิมพพ์รรณชาติ 

Join Zoom Meeting: https://zoom.us/j/94003624256?pwd=2BaMbBKSNk6XuwQwGby2320bbvYGgO.1 

Meeting ID:  940 0362 4256 

Passcode:  141595 
 

เวลา รหัส ผู้นําส่งผลงาน ช่ือบทความ 
10.30-10.45 น. OP01 วนัหยก อติเศรษฐพงศ ์ ปัจจยักาํหนดความน่าจะเป็นของการผดินดั 

ชาํระหน้ีของผูซ้ื้อรถยนตจ์ากขอ้มูลเชิงธุรกรรม 

10.45-11.00 น. OP08 ปพิชญา ชูจาํ การวเิคราะห์และเปรียบเทียบวธีิการประมาณ 
ค่าเงินสาํรองสินไหมทดแทนในประกนั 
ความเส่ียงภยัทรัพยสิ์น 

11.00-11.15 น. OP12 สรพศั วงศเ์ค่ียม ลกัษณะเชิงเศรษฐกิจและสังคมของผูเ้อาประกนั
สุขภาพในประเทศไทย 

11.15-11.30 น. OP13 กรกนก จิตตรานนท ์ การเรียนรู้แบบเสริมกาํลงัเชิงลึกสาํหรับการให้
คะแนนเครดิตและการใหสิ้นเช่ือโดยใชว้ธีิการ 
บูตสแทร็ปแบบเบส์ 

11.30 น. ประกาศผลรางวลั Best Presentation ประจาํห้อง Oral Presentation 3 
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ห้อง: Poster Presentation 1 

เวลา: 13.00 – 15.15 น. 

Chairman: รองศาสตราจารย ์ดร.ณฏัฐินี ดีแท ้

Join Zoom Meeting: https://zoom.us/j/98778816385?pwd=KYM6L06VD5ncQDe0WbJQJRLMZ0v8sM.1 

Meeting ID:  987 7881 6385 

Passcode:  141595 
 

เวลา รหัส ผู้นําส่งผลงาน ช่ือบทความ 
13.00-13.15 น. PP01 ภูษิตา จิระภิณโย Loan Approval Prediction Using Machine 

Learning: A Comparative Analysis of 
Classification Algorithms 

13.15-13.30 น. PP02 วาทินี ศรีอาวธุ การวเิคราะห์และจาํแนกภาวะการนอนหลบัดว้ย
เทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ืองโดยใชปั้จจยัดา้น
สุขภาพและรูปแบบการดาํเนินชีวติ 

13.30-13.45 น. PP08 ปิยะเนตร อยูช่งั การแบ่งกลุ่มลูกคา้โดยใชแ้บบจาํลอง RFM ร่วมกบั
การแบ่งกลุ่มแบบ K-Means และ DBSCAN 

13.45-14.00 น. PP09 กมลทิพย ์พนัธ์สระคู การศึกษาเปรียบเทียบประสิทธิภาพของวธีิอนุกรม
เวลาและเทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ืองในการ
พยากรณ์จาํนวนอุบติัเหตุทางถนนในระดบั 
ภูมิภาคของประเทศไทย 

14.00-14.15 น. PP10 บณัทิตา หงา้บุตร การพยากรณ์ผลตอบแทนหุ้น S&P 500 ดว้ยการ
เรียนรู้ของเคร่ืองและปัจจยัเศรษฐกิจมหภาค 

14.15-14.30 น. PP17 นุชจรีย ์ลุงพนธ์ แพลตฟอร์มการเรียนรู้และการสอบดิจิทลั  
สาขาเทคโนโลยธุีรกิจดิจิทลั (ต่อเน่ือง)  
วทิยาลยัอาชีวศึกษาชลบุรี 

14.30-14.45 น. PP18 ธนิสร สมรูป การแบ่งส่วนภาพเยื่อแกว้หูจากภาพออโตสโคป
โดยใชโ้มเดลการเรียนรู้เชิงลึก 

14.45-15.00 น. PP19 ปิยวชั ขนัทนิเทศน์ การพฒันาระบบแจง้และติดตามการแกไ้ข
ขอ้บกพร่องงานก่อสร้างพร้อมแดชบอร์ดวิเคราะห์
ประสิทธิภาพโครงการ 

15.00-15.15 น. PP22 ฐิตินยั วจิิตรสาร การพยากรณ์ปริมาณของฝุ่ นละอองขนาดเล็ก 
ไม่เกิน 2.5 ไมครอน (PM2.5) ในเขตปทุมวนั 
กรุงเทพมหานคร ดว้ยวธีิการทางสถิติและ 
การเรียนรู้ของเคร่ือง 

15.15 น. ประกาศผลรางวลั Best Presentation ประจาํห้อง Poster Presentation 1 และปิดการประชุม 
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ห้อง: Poster Presentation 2 

เวลา: 13.00 – 15.15 น. 

Chairman: ผูช่้วยศาสตราจารย ์ดร.ปิยธิดา พนัธุนะ 

Join Zoom Meeting: https://zoom.us/j/93372094020?pwd=36RcvLLVR52mK42YShkMdD3M3y2vOO.1 

Meeting ID:  933 7209 4020 

Passcode:  141595 
 

เวลา รหัส ผู้นําส่งผลงาน ช่ือบทความ 
13.00-13.15 น. PP05 ชญาดา ชูกะนนัท ์ การเปรียบเทียบวธีิการพยากรณ์สาํหรับจาํนวนการ

เกิดของประชากรในประเทศไทย 

13.15-13.30 น. PP07 จิราภรณ์ ตุม้วงษา การวเิคราะห์ความชุกและปัจจยัท่ีส่งผลต่อการ
เสียชีวติบนถนนในประเทศไทย 

13.30-13.45 น. PP11 พิมพร์ดา พว่งพี การเปรียบเทียบประสิทธิภาพตวัแบบ ARIMA และ
ตวัแบบการถดถอยพหุคูณในการพยากรณ์ยอดจด
ทะเบียนรถยนตไ์ฟฟ้าในประเทศไทย 

13.45-14.00 น. PP13 ปิยะจกัษณ์ ชุมขนุ การวดัประสิทธิภาพในการตรวจจบัการ
เปล่ียนแปลงค่าเฉล่ียของกระบวนการดว้ย 
แผนภูมิ PWMA 

14.00-14.15 น. PP15 ชนากานต ์สุวรรณฉว ี การพฒันาแผนภูมิควบคุมผสมแบบไม่อิง
พารามิเตอร์ EWMA- MA SR เพื่อตรวจจบั 
การเปล่ียนแปลงค่าเฉล่ียของกระบวนการ 

14.15-14.30 น. PP20 ภทัรกนัย ์มีอุตส่าห์ การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแผนภูมิควบคุม 
NEEWMA, Modified EWMA และ EWMA ใน
การตรวจจบัค่าเฉล่ียของกระบวนการ 

14.30-14.45 น. PP23 ชนญัญา มาปุก การพยากรณ์ปริมาณนํ้าในอ่างเก็บนํ้าของ 
เข่ือนป่าสักชลสิทธ์ิและเข่ือนขนุด่านปราการชล 

14.45-15.00 น. PP24 วรพล จนัทร์กรี การวเิคราะห์ปัจจยัท่ีมีผลต่อราคาหอ้งพกั 
ในประเทศไทยดว้ยตวัแบบการถดถอยเชิงพื้นท่ี 

15.00-15.15 น. PP25 จิรภาส สามารถรัมย ์ การพยากรณ์ค่า PM2.5 ในกรุงเทพมหานคร 
โดยใชเ้ทคนิคควอนไทล์ 

15.15 น. ประกาศผลรางวลั Best Presentation ประจาํห้อง Poster Presentation 2 และปิดการประชุม 
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ห้อง: Poster Presentation 3 

เวลา: 13.00 – 15.30 น. 

Chairman: ผูช่้วยศาสตราจารย ์ดร.หยาดพิรุณ ศุภรากรสกุล 

Join Zoom Meeting: https://zoom.us/j/93165386609?pwd=RMsRwz4NlVAmbQJoRvchC1pulgUxma.1 

Meeting ID:  931 6538 6609 

Passcode:  141595 
 

เวลา รหัส ผู้นําส่งผลงาน ช่ือบทความ 
13.00-13.15 น. PP29 ศศิวมิล โมคศิริ การพฒันาและเปรียบเทียบตวัแบบความเส่ียง

สาํหรับรถยนตไ์ฟฟ้าและรถยนตส์ันดาปในธุรกิจ
ประกนัภยั 

13.15-13.30 น. PP03 ศุภกฤษ คาํร้อย การพยากรณ์ปริมาณการปล่อยก๊าซ
คาร์บอนไดออกไซดจ์ากภาคอุตสาหกรรมและ 
ภาคการขนส่งในกรุงเทพมหานคร 
โดยใชว้ธีิบอกซ์–เจนกินส์ 

13.30-13.45 น. PP04 กิตติยา พิมคาํมูล การเปรียบเทียบวธีิการพยากรณ์สาํหรับปริมาณ 
การส่งออกขา้วของประเทศไทย 

13.45-14.00 น. PP06 กญัญาณัฐ เพง็เจริญ การวเิคราะห์ปัจจยัเส่ียงในการคืนสินคา้ดว้ยการ
เรียนรู้ของเคร่ืองเพื่อใชใ้นการออกแบบกรมธรรม์
ประกนัภยั 

14.00-14.15 น. PP12 จิลลาภทัร บวัแดง การศึกษาแบบจาํลอง ARIMA เพื่อพยากรณ์ค่า
สินไหมทดแทนสาํหรับประกนัภยัเสริมรถยนต ์

14.15-14.30 น. PP14 ปาลิน ปุณณภากุล การประมาณค่าความเส่ียงโรคมะเร็งปอดจากปัจจยั
ส่วนบุคคลและมลพิษทางอากาศเพื่อการประเมิน
ความเส่ียงดา้นสุขภาพ 

14.30-14.45 น. PP16 ขนุพล ทศันวสุิทธ์ิ การพยากรณ์จาํนวนผูโ้ดยสารรถไฟฟ้า MRT  
สายสีนํ้าเงิน  

14.45-15.00 น. PP21 ภาวติ จนัทร์แสง กรมธรรมป์ระกนัภยัคุม้ครองการสืบทอดชีวิตสุนขั
ดว้ยเทคโนโลยกีารโคลนน่ิง 

15.00-15.15 น. PP26 ไชยวฒัน์ สาํเภาทอง เคร่ืองมือสนบัสนุนการวางแผนการเงินส่วนบุคคล
ดว้ย VBA EXCEL 

15.15-15.30 น. PP27 กิตติพนัธ์ จิตอกัษร การเปรียบเทียบตวัแบบการพยากรณ์ปริมาณการ
ผลิตยานยนตร์วมในประเทศไทย 

15.30 น. ประกาศผลรางวลั Best Presentation ประจาํห้อง Poster Presentation 3 และปิดการประชุม 
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กล้องอจัฉริยะเพ่ือลดความเส่ียงโรคคอมพวิเตอร์ซินโดรม 

A Smart Camera System for Mitigating the Risk of  
Computer Vision Syndrome (CVS) 

ณพตั พรมเพง็  ณฐัวรา สุขสนัต ์ ศุภวชิญ ์มีสมศกัด์ิ และ มธุรส ผา่นเมือง* 

ภาควิชาเทคโนโลยแีละส่ือสารการศึกษา คณะครุศาสตร์อุตสาหกรรม มหาวิทยาลยัเทคโนโลยรีาชมงคลธัญบุรี 

(* mathuros_p@rmutt.ac.th) 

บทคัดย่อ 

โรคคอมพิวเตอร์ซินโดรม (Computer Vision Syndrome: CVS) ถือเป็นความเส่ียงดา้นสุขภาพจากการทาํงาน
ท่ีเพ่ิมข้ึนอยา่งต่อเน่ือง งานวจิยัน้ีจึงนาํเสนอการพฒันา ระบบกลอ้งอจัฉริยะ (Smart Camera System: SCS) เพ่ือใช้
ในการติดตามและลดความเส่ียง CVS แบบเรียลไทม์ โดยระบบ SCS ประยุกต์ใชเ้ทคโนโลยี Computer Vision 
ผา่นเฟรมเวร์ิก MediaPipe และ OpenCV ในการวเิคราะห์จุดสาํคญับนร่างกายและใบหนา้ เพ่ือประเมินพฤติกรรม
เส่ียงหลกั 3 ด้าน ได้แก่ ท่าทางคอท่ีไม่เหมาะสม, การนั่งน่ิงเป็นเวลานาน, และอตัราการกระพริบตา ซ่ึงการ
ออกแบบทางเทคนิคน้ีมุ่งเนน้เพ่ือใหส้ามารถทาํงานไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพดว้ยฮาร์ดแวร์ทัว่ไป 

ผลการประเมินประสิทธิภาพของโมเดลโดยใช้ Confusion Matrix แสดงให้เห็นถึงความแม่นยาํสูงในการ
จาํแนกความเส่ียง โดยโมเดลการตรวจจบัการกระพริบตามีประสิทธิภาพสูงสุดดว้ยค่าความถูกตอ้ง (Accuracy) 
0.90 ในขณะท่ีโมเดลการตรวจจบัท่าทางศีรษะและคอ และโมเดลการตรวจจบัการขยบั/การนั่งน่ิง มีค่าความ
ถูกตอ้งอยู่ท่ี 0.80 นอกจากน้ี ทุกโมเดลมีค่าความแม่นยาํ (Precision) เท่ากับ 1.00 ซ่ึงบ่งช้ีว่าไม่มีการแจง้เตือน
ผิดพลาด (False Positive) ส่งผลให้ระบบมีความน่าเช่ือถือสูงต่อประสบการณ์ผูใ้ชง้าน เม่ือนาํระบบท่ีพฒันาข้ึน
ไปประเมินคุณภาพ พบวา่ไดรั้บการยอมรับในระดบัสูง โดยผลการประเมินจากผูเ้ช่ียวชาญมีคะแนนเฉล่ียรวมอยู่
ในระดบัดีมาก ( 4.60)X =  และไดรั้บความพึงพอใจจากผูใ้ชง้านกลุ่มตวัอยา่งในระดบัมาก ( 4.34)X =  ผลลพัธ์
เหล่าน้ียืนยนัวา่ระบบ SCS มีความน่าเช่ือถือทางเทคนิคและพร้อมนาํไปประยกุตใ์ชเ้ป็นเคร่ืองมือเชิงรุกในการ
ส่งเสริมสุขภาวะของผูใ้ชง้านหนา้จอคอมพิวเตอร์ 

คาํสําคญั: กลอ้งอจัฉริยะ, โรคคอมพิวเตอร์ซินโดรม, การตรวจจบัท่าทาง, การยศาสตร์ 
 

Abstract 
Computer Vision Syndrome (CVS) is an increasingly prevalent occupational health risk. This research 

introduces a Smart Camera System (SCS) designed for real-time monitoring and mitigation of CVS risk. The 
SCS leverages Computer Vision technology via the MediaPipe and OpenCV frameworks to analyze facial and 
body landmarks, assessing three core risk behaviors: improper neck posture, prolonged static sitting, and low 
blink frequency. The technical design of the system focuses on high efficiency, enabling practical operation using 
standard, low-cost hardware. 

The model performance evaluation using the Confusion Matrix demonstrated high precision in risk 
classification. The blink detection model achieved the highest performance with an accuracy of 0.90, while  
the neck posture and movement detection models both achieved an accuracy of 0.80. Notably, all models 
exhibited a precision of 1.00, indicating zero false positive alerts, which significantly enhances system reliability 
and user experience. Upon evaluating the developed system, it received high levels of acceptance. The quality 
assessment by experts yielded a 'very good' average score (x̄ = 4.60), and user satisfaction from the sample group 
was at a high level (x̄ = 4.34). These results confirm that the SCS system possesses technical reliability and is 
ready for application as a proactive tool to promote the well-being of computer screen users. 

Keywords: Smart Camera System, Computer Vision Syndrome, Posture Detection, Ergonomics 
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1. บทนํา  
การแพร่หลายของเทคโนโลยีดิจิทัลในช่วงทศวรรษท่ี 

ผ่านมา ประกอบกับการเปล่ียนแปลงคร้ังใหญ่สู่รูปแบบ 
การทาํงานจากท่ีบา้น (Work From Home) หลงัจากการระบาด
ของ COVID-19 ได้นําไปสู่การเพ่ิมข้ึนอย่างมีนัยสําคญัของ
ระยะเวลาการสัมผสัหน้าจอคอมพิวเตอร์ท่ียาวนานข้ึน [1] 
การเปล่ียนแปลงพฤติกรรมน้ีส่งผลให้เกิดความเส่ียงต่อภาวะ
สุขภาพท่ีเก่ียวข้องกับการทํางาน โดยเฉพาะอย่างยิ่งโรค
ออฟฟิศซินโดรม (Office Syndrome) และโรคคอมพิวเตอร์
ซินโดรม (Computer Vision Syndrome: CVS) โรคออฟฟิศ
ซินโดรมเป็นกลุ่มอาการทางระบบโครงร่างและกล้ามเน้ือ 
เช่น อาการปวดเร้ือรังบริเวณคอ บ่า ไหล่ และหลงั ซ่ึงเป็นผล
มาจากการนัง่ทาํงานในท่าคงท่ีหรือท่าทางท่ีไม่เหมาะสมเป็น
เวลานาน [1] ในขณะท่ี CVS เป็นกลุ่มอาการทางสายตาท่ี
หลากหลาย เช่น อาการตาแห้ง ปวดตา และปวดศีรษะ ซ่ึง
เช่ือมโยงโดยตรงกับการจ้องมองจอแสดงผลดิจิทัลอย่าง
ต่อเน่ือง ขอ้มูลทางสถิติช้ีใหเ้ห็นวา่ประชากรวยัทาํงานจาํนวน
มหาศาลตอ้งใช้คอมพิวเตอร์ในการปฏิบติังาน ทาํให้บุคคล
เหล่าน้ีอยู่ในกลุ่มท่ีมีความเส่ียงสูงต่อการเกิดปัญหาด้าน
สุขภาพจากการยศาสตร์ (Ergonomics) ท่ีไม่เหมาะสมและการ
ขาดความรู้ในการป้องกนั [2] ภาวะเหล่าน้ีไม่เพียงแต่บัน่ทอน
คุณภาพชีวิตของผูใ้ชง้านเท่านั้น แต่ยงัส่งผลกระทบโดยตรง
ต่อประสิทธิภาพและประสิทธิผลในการทํางานในระดับ
องคก์รอีกดว้ย 

กลยุทธ์การบรรเทาปัญหาด้านสุขภาพจากการทํางาน
หน้าจอท่ีใช้อยู่ในปัจจุบันมักเ ป็นแบบตั้ ง รับ (Passive)  
โดยส่วนใหญ่เป็นการอาศัยคําแนะนําด้านสุขภาพทั่วไป  
การแจ้งเตือนตามช่วงเวลา หรือการใช้ระบบจับเวลาพกั
สายตา แมว้า่แนวทางเหล่าน้ีจะใหก้ารป้องกนัขั้นพ้ืนฐาน แต่ก็
ขาดความสามารถในการปรับให้เข้ากับพฤติกรรมเฉพาะ
บุคคล และไม่สามารถติดตามการละเมิดหลกัการยศาสตร์
แบบทนัเวลา (Real-time) ไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ [3] ขอ้จาํกดั
ท่ีสําคญัคือการขาดเคร่ืองมือการตรวจติดตามท่ีเป็นวตัถุวิสัย 
(Objective) ต่อ เ น่ือง  และไม่รบกวนการทํางาน (Non-
intrusive) เพ่ือประเมินปัจจยัเส่ียงหลกัสามประการ ไดแ้ก่ (1) 
ระยะเวลาการนัง่ท่าเดิม, (2) ระดบัความผิดพลาดของท่าทาง
ศีรษะและคอ, และ (3) ระยะห่างระหว่างดวงตาและหน้าจอ
คอมพิวเตอร์ ดังนั้น จึงมีความจาํเป็นเร่งด่วนในการพฒันา
เทคโนโลยีท่ีสามารถให้ข้อมูลป้อนกลับท่ีเฉพาะเจาะจง 
ขบัเคล่ือนดว้ยขอ้มูล และเกิดข้ึนทนัที เพ่ือปรับปรุงพฤติกรรม
สุขภาพของผูใ้ชง้าน [4] 

เพ่ือเติมเต็มช่องวา่งงานวิจยัท่ีกล่าวมาขา้งตน้ บทความน้ี
จึงนําเสนอระบบกล้องอัจฉริยะ (Smart Camera System: 
SCS) ซ่ึงออกแบบมาเพ่ือการติดตามเชิงรุกและลดความเส่ียง
ของโรคคอมพิวเตอร์ซินโดรมและปัญหาการยศาสตร์ท่ี
เก่ียวขอ้ง ระบบ SCS ใช้เว็บแคมทั่วไปและเทคโนโลยีการ
วิเคราะห์ภาพคอมพิวเตอร์ (Computer Vision) ขั้นสูง เพ่ือ
วิเคราะห์พฤติกรรมการทาํงานของผูใ้ช้แบบเรียลไทม์ [5] 

ระบบ SCS น้ีใชป้ระโยชน์จากโครงสร้าง MediaPipe ซ่ึงเป็น
เฟรมเวิร์กท่ีเช่ือถือไดส้าํหรับการตรวจจบัท่าทางของมนุษย ์
(Human Pose Detection) และการติดตามจุดสาํคญับนใบหนา้ 
(Facial Landmark Tracking) ดว้ยประสิทธิภาพสูง [6] 

เทคโนโลยีน้ีช่วยให้ระบบสามารถตรวจจบัและวิเคราะห์
ตวับ่งช้ีความเส่ียงหลกัไดอ้ยา่งแม่นยาํ ไดแ้ก่ (1) ท่าทางศีรษะ
และคอ (การก้มหรือยื่นศีรษะมากเกินไป), (2) ระยะเวลา 
การนั่ง  (การตรวจวัดช่วงเวลาคงท่ีท่ียาวนาน), และ (3) 
ระยะห่างระหว่างตาและจอ (การแจ้งเตือนเม่ือระยะห่าง 
ไม่เหมาะสม) พฤติกรรมเส่ียงท่ีตรวจจบัไดจ้ะกระตุน้การแจง้
เ ตื อ น ท่ี เ ห ม าะ สม แ ล ะ ข้อ มู ล ป้ อ นก ลับ เ ชิ ง ใ ห้ค วาม รู้   
ซ่ึงแสดงผลผา่นแดชบอร์ดส่วนกลาง 

 
2. วธีิการวจิยั 
ส่วนน้ีจะอธิบายถึงสถาปัตยกรรมของ ระบบกล้อง

อจัฉริยะ (Smart Camera System: SCS) ท่ีนําเสนอ ตลอดจน
ระเบียบวิธีท่ีใช้ในการวิเคราะห์พฤติกรรมเส่ียงต่อโรค
คอมพิวเตอร์ซินโดรม (CVS) ดงัน้ี 

 
2.1 สถาปัตยกรรมของระบบกล้องอัจฉริยะ (System 

Architecture) 
ระบบ SCS ได้รับการออกแบบให้ทํางานในลักษณะ

เรียลไทม ์(Real-time) โดยใชเ้พียงอุปกรณ์ท่ีมีอยูท่ัว่ไป (Off-
the-shelf components) ประกอบดว้ย (1) กลอ้งเวบ็แคมสาํหรับ
ป้อนขอ้มูลภาพ (2) โมดูลประมวลผลภาพ (Computer Vision 
Module) และ (3) ส่วนแสดงผลและแจ้งเตือน (Dashboard) 
ดงัท่ีแสดงในภาพท่ี 1 รวมระบบ  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพท่ี 1: ภาพรวมระบบกลอ้งอจัฉริยะ (SCS) 
 

หนา้ท่ีหลกัของระบบมีดงัน้ี 
1) การรับขอ้มูล (Data Acquisition) โดยรับสตรีมวิดีโอ

แบบต่อเน่ืองจากกลอ้งเวบ็แคมของผูใ้ช ้
2) ก า ร วิ เ ค ร า ะ ห์ เ ชิ ง ลึ ก  ( Deep Analysis) จ า ก ก า ร

ประมวลผลภาพโดยใช้เฟรมเวิร์ก MediaPipe เพ่ือตรวจจับ
จุดสาํคญั (Landmarks) บนร่างกายและใบหนา้ 

3) การตัดสินใจความเส่ียง (Risk Determination) จาก 
การนําจุดสําคญัท่ีได้มาคาํนวณในแบบจาํลองเชิงเรขาคณิต 
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(Geometric Models) เพ่ือประเมินท่าทาง พฤติกรรมการขยบั 
และพฤติกรรมการกระพริบตา 

4) การแจง้เตือนและการแสดงผล (Feedback) โดยแสดง
สถานะความเส่ียงแบบเรียลไทม์ผ่านแดชบอร์ด และส่ง 
การแจง้เตือนเม่ือตรวจพบความเส่ียงเกินเกณฑท่ี์กาํหนด 

 
2.2 การสกัดข้อมูลและเทคโนโลยีการตรวจจับท่าทาง 

(Data Extraction and Pose Detection) 
งานวิจยัน้ีไดป้ระยุกต์ใช้เทคโนโลยีการตรวจจบัท่าทาง

มนุษย ์(Pose Detection) ซ่ึงเป็นกระบวนการในการระบุและ
ติดตามตาํแหน่งของจุดสําคญั (Keypoints) บนร่างกายและ
ใบหนา้ เพ่ือนาํมาวิเคราะห์ความถูกตอ้งของการยศาสตร์ [3] 
ระบบ SCS ใช้การทํางานร่วมกันระหว่าง MediaPipe และ 
OpenCV [4] 

1) OpenCV ทาํหน้าท่ีเป็นไลบรารีการประมวลผลภาพ
หลักในการจัดการการอ่านสตรีมวิดีโอจากกล้องเว็บแคม 
( Webcam Frame Acquisition) แ ล ะ ก าร เ ต รี ยม ข้อ มูล ภาพ
สาํหรับการวเิคราะห์ 

2) MediaPipe ทําหน้าท่ีเป็นเฟรมเวิร์กการเรียนรู้ของ
เคร่ือง (Machine Learning Framework) ในการสกดัจุดสาํคญั 
(Landmark Extraction) โดยใช้โมดูลหลักสองส่วน ได้แก่ 
MediaPipe Pose สําหรับตรวจจบัจุดสําคญั 33 จุดทัว่ร่างกาย 
เพ่ือใช้ในการประเมินท่าทางการนั่งและการเคล่ือนไหว
โ ด ย ร ว ม  แ ล ะ  MediaPipe Face Mesh สํ า ห รั บ ต ร ว จ จับ
จุดสําคญับนใบหน้าและรอบดวงตา เพ่ือใช้ในการคาํนวณ
อตัราการกระพริบตา 

ขอ้มูลพิกดั (X, Y, Z) ของจุดสาํคญัเหล่าน้ีจะถูกส่งต่อให้
โมดูลถัดไปเพ่ือประมวลผลเชิงคณิตศาสตร์และวิเคราะห์
ความเส่ียง 

 
2.3 แบบจาํลองอัลกอริทึมการจาํแนกประเภทความเส่ียง 

(Risk Classification Algorithms) 
ระบบ SCS ใช้วิธีการจําแนกแบบอิงกฎเกณฑ์ (Rule-

based Approach) โดยนาํพิกดัของจุดสาํคญั (Landmarks) ท่ีได้
จาก MediaPipe มาคาํนวณทางเรขาคณิตและเปรียบเทียบกบั 
ค่าเกณฑ์ (Threshold) ท่ีกาํหนดไว ้โดยไม่ไดใ้ชก้ารฝึกสอน
โ ม เ ด ล แ บบ Deep Learning ใ น ขั้ น ตอ นน้ี  เ พ่ื อ ล ด ภาระ 
การประมวลผลและให้ผลลพัธ์ท่ีรวดเร็ว (Real-time) ระบบ
แบ่งการจาํแนกพฤติกรรมเส่ียงออกเป็น 3 ประการ ดงัน้ี 

 

2.3 .1 โมเดลการตรวจจับท่าทางศีรษะและคอ (Neck 

Posture Model) 

การตรวจจบัท่าทางคอท่ีไม่เหมาะสม (เช่น การกม้คอหรือ

ยื่นศีรษะ) เป็นส่ิงสําคญัในการป้องกนัอาการปวดคอเร้ือรัง 

(Office Syndrome) โดยคํานวณมุมความผิดปกติของคอ

( )Neckθ โดยใช้พิกัดของจุดสําคัญบริเวณหู ( )EarP และจุด

ก่ึงกลางไหล่ ( )ShoulderP เพ่ือหาแนวแกนของศีรษะเทียบกบั

แนวตั้งตรงของร่างกาย ดงัเช่นงานวิจยัของ Al-Barhamtoshy 

et al. [7 ]  ท่ี ร ะ บุ ว่ า ว ัด มุ ม ค อ / ลํา ตัว ส า ม า ร ถ ต ร ว จ จับ 

การเคล่ือนไหวส่วนบนได ้ดงัสมการ 1 

 

( ),Next Ear Shoulderf P Pθ =            (1) 
 

การจาํแนกความเส่ียง โดยพิจารณามุม Neckθ  เกินเกณฑท่ี์
กาํหนด (เช่น 20Neckθ >  ) ติดต่อกนัเป็นระยะเวลาท่ีกาํหนด
จะจัดประเภทเป็นท่าทางเส่ียง และแจ้งเตือนให้ผูใ้ช้ปรับ
ท่าทาง 

 
2.3.2 โมเดลการตรวจจับการขยับ/การน่ังน่ิง (Movement 

Detection Model) 
เพ่ือป้องกนัความเม่ือยลา้จากการนัง่ในท่าเดิมนานเกินไป 

ระบบจะติดตามการเคล่ือนไหวของร่างกายส่วนบนอย่าง
ต่ อ เ น่ื อ ง  ร ะ บ บ จ ะ คําน วณข น า ด ก าร ข ยับ ร วม  ( Total 
Displacement Magnitude) ของจุดอา้งอิงบนลาํตวั [6]  (เช่น 
ไหล่) ภายในช่วงเวลา  T โดยใชสู้ตรดงัสมการ 2 

 

   ( ) ( )
0

0

2 2
1 1

t T
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t t
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+

− −
=

= − + −∑        (2) 

 
ห า ก ค่ า   Displacement ท่ี ค ํ า น ว ณ ไ ด้ มี ค่ า น้ อ ย ก ว่ า

เ ก ณ ฑ์  min∈  (Threshold of Movement) ติ ด ต่ อ กั น เ ป็ น
ระยะเวลา T  (เช่น 20 นาที) ระบบจะจดัประเภทเป็นไม่ขยบั
และแจง้เตือนใหผู้ใ้ชพ้กัหรือยดืเหยยีดร่างกาย 

 
2.3.3 โมเดลการตรวจจับการกระพริบตา (Blink Detection 

Model) 
การลดความถ่ีในการกระพริบตาเป็นตวับ่งช้ีความเส่ียงต่อ

อาการตาแห้งและ CVS โดยระบบใช้อตัราส่วนลกัษณะตา 
(Eye Aspect Ratio: EAR) [8] ซ่ึงคํานวณจากระยะห่างพิกัด
ของจุดสําคัญท่ีได้จาก MediaPipe Face Mesh รอบดวงตา  
[4- 6] โดย p  คือพิกดัของจุดสาํคญัรอบดวงตาดงัสมการ 3 

2 6 3 5
2 1 4

p p p p
EAR

p p
− + −

=
−

                    (3) 

 
ก า ร จํา แ น ก ค ว า ม เ ส่ี ย ง  โ ด ย ร ะ บ บ จ ะ นับ จํา น ว น 

การกระพริบตาเม่ือค่า EAR ลดลงตํ่ากว่าเกณฑ์การหลบัตา 
(Blink Threshold) และคาํนวณอตัราการกระพริบตาต่อนาที 
(BPM) หาก BPM ตํ่ากว่าเกณฑ์มาตรฐานทางสุขภาพ ระบบ
จะแจง้เตือนใหผู้ใ้ชพ้กัสายตา 

 
2 .4  การประเ มินประสิทธิภาพของโมเดล (Model 

Performance Evaluation) 
การประเมินประสิทธิภาพของโมเดล ดาํเนินการโดยใช้

ชุดขอ้มูลจริงจากผูใ้ชง้าน และเปรียบเทียบผลลพัธ์การจาํแนก
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ข อ ง ร ะ บบกับข้อ มูล จ ริ ง  ( Ground Truth) แ ล ะ ป ระเ มิน
ป ร ะ สิ ท ธิ ภ า พ โ ม เ ด ล โ ด ย ใ ช้ก า ร วัด ค่ า ค ว า ม ถู ก ต้อ ง 
( Accuracy),  ค่ าค วาม แ ม่ น ย ํา  ( Precision) แ ล ะ ค่ าอัต ร า 
การจาํแนกถูกตอ้งเม่ือขอ้มูลเป็นจริง (Recall) [9] ซ่ึงเป็นค่าท่ี
ได้จากวิธีการทดสอบเพ่ือหาค่าพยากรณ์ความถูกตอ้งของ
ขอ้มูลโดยคิดเป็นค่าร้อยละ (%) ดงัสมการ ดงัน้ี  

 
( )

( )

TP TN
Accuracy

TN FN FP TP

+
=

+ + +
                           (4) 
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+
                              (5) 
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=

+
                               (6) 

 

โ ด ย ท่ี  TP คื อ ค่ าพ ย าก ร ณ์ ถู ก ต้อ ง เ ชิ ง บ วก  TN คื อ 
ค่าพยากรณ์ถูกตอ้งเชิงลบ ส่วน FP คือค่าพยากรณ์ผิดพลาด
เชิงบวก และ FN คือค่าพยากรณ์ผิดพลาดเชิงลบ 

 
2.5 การประเมินคุณภาพของระบบโดยผู้ เช่ียวชาญและ

ผู้ใช้งาน 
ก่อนนําไปทดลองใช้กับผูใ้ช้งานและผูเ้ช่ียวชาญ ระบบ 

Smart Camera System (SCS) ถู ก นําไ ป พัฒน าในรูปแบบ 
แอปพลิเคชันท่ีมีส่วนต่อประสานผูใ้ช้งาน (User Interface) 
และ Dashboard (ภายใตช่ื้อ Eyecarecam) เพ่ือนาํเสนอผลการ
วิเคราะห์ความเส่ียงและคาํแนะนําแบบเรียลไทม์ โดยใช้
ผลลพัธ์ของแบบจาํลองท่ีผ่านการประเมินความแม่นยาํแลว้ 
การพฒันาแอปพลิเคชันน้ีจะรวมถึงฟังก์ชันการปรับเทียบ
ท่าทาง (Calibration), การแสดงผลสถิติความเส่ียง, และระบบ
แจง้เตือนเฉพาะบุคคล ดงัตวัอยา่งภาพท่ี 2 และภาพท่ี 3 

 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

การประเมินคุณภาพของระบบ Eyecarecam ดาํเนินการ
โดยแบ่งออกเป็น 2 กลุ่มหลกั โดยใช้เคร่ืองมือการประเมิน
แบบมาตรวดัลิเคิร์ท (Likert Scale) 5 ระดบั ไดแ้ก่ ดีมาก (5) 
มาก (4) ปานกลาง (3) นอ้ย (2) นอ้ยท่ีสุด (1) 

การประเมินคุณภาพโดยผู ้เ ช่ียวชาญ จะมุ่งเน้นไปท่ี
ความถูกต้องทางวิชาการและเทคนิคของระบบ โดยเชิญ
ผูเ้ช่ียวชาญในสาขาท่ีเก่ียวขอ้ง (ดา้นสุขภาพ/การยศาสตร์ และ
ด้านเทคโนโลยี/AI) จํานวน 2 ท่าน มาประเมินระบบ ตาม
เกณฑ์ท่ีกําหนดไว้ใน 5 ด้านหลัก ( เ ช่น ประสิทธิภาพ 
การตรวจจับ, ความถูกต้องของเน้ือหา, ความชัดเจนของ 
การนาํเสนอ) 

การประเมินความพึงพอใจโดยผูใ้ช้งาน จะมุ่งเน้นไปท่ี
ประสบการณ์การใช้งานและการยอมรับระบบ (User 
Acceptance) โ ด ย ดํา เ นิ น ก า ร กับ ก ลุ่ม ตัวอ ย่า ง ท่ี ใ ช้ง า น
คอมพิวเตอร์เป็นประจาํ จาํนวน 20 คน (ผูห้ญิง 10 คน, ผูช้าย 
10 คน) ผูใ้ชง้านจะทาํการทดลองใชแ้อปพลิเคชนั Eyecarecam 
ในสภาพแวดลอ้มการทาํงานจริงเป็นระยะเวลาไม่นอ้ยกวา่ 5 
ชั่วโมง ก่อนท่ีจะตอบแบบสอบถามเพ่ือประเมินความ 
พึงพอใจในมิติต่าง ๆ ไดแ้ก่ ประโยชน์ท่ีรับรู้, ความง่ายในการ
ใชง้าน, และความพึงพอใจต่อรูปแบบการแจง้เตือน 

โดยผูท้ดลองแต่ละคนจะทาํการจาํลองพฤติกรรมหน้า
จอคอมพิวเตอร์ในระยะห่าง 50-70 เซนติเมตร บนัทึกวิดีโอ
ดว้ยกลอ้งเวบ็แคมความละเอียด 1080p ท่ีอตัราเฟรม (Frame 
Rate) 30 FPS แบ่งเป็น 3 สถานการณ์ (Session) ไดแ้ก่ บนัทึก
ท่าทางนัง่ตวัตรง (Normal) สลบักบัการกม้หรือยืน่คอผิดปกติ 
(Risk) บันทึกขณะนั่งทํางานปกติท่ีมีการขยบัตัว สลับกับ 
การนั่งน่ิงคา้ง และบนัทึกภาพใบหน้าขณะกระพริบตาปกติ 
และจงใจไม่กระพริบตา 

 

  

ภาพท่ี 2: หนา้ User Interface 
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3. ผลการวจิยัและอภิปรายผล 
3.1 การตั้งค่าการทดลองและชุดข้อมลู 
การทดสอบประสิทธิภาพของโมเดลดาํเนินการกับชุด

ข้อมูลท่ีรวบรวมจากผูเ้ข้าร่วมทดลองจํานวน 20 คน โดย
บัน ทึ ก พ ฤ ติก ร รม ก า รทําง านหน้าจอ ภาย ใต้สภาวะ ท่ี
หลากหลาย ขอ้มูลท่ีบันทึกถูกนําไปเปรียบเทียบกับค่าจริง 
( Ground Truth) ซ่ึ ง ไ ด้จ าก ก าร สั ง เ ก ต แ ล ะ กําห น ด โ ด ย
ผูเ้ช่ียวชาญ การประเมินผลแบ่งออกเป็นสองส่วนหลกั คือ (1) 
การวดัค่าทางสถิติของโมเดล และ (2) การทดสอบการทาํงาน
ของระบบในสถานการณ์จริง (Real-time Test) 

 
3.2 การประเมินประสิทธิภาพของโมเดล 
การประเมินประสิทธิภาพของโมเดลตรวจจบัความเส่ียง

ทั้ ง 3 ด้าน ใช้ตัวช้ีวดัมาตรฐาน 3 ค่า คือ Precision, Recall, 
และ Accuracy ดงัสรุปใน ตารางท่ี 1 

 
ตารางท่ี 1 : ผลการประเมินประสิทธิภาพโมเดล 
ค่าประสิทธิภาพ Precision Recall Accuracy 

การตรวจจบัท่าทางศีรษะ
และคอ 

1.00 0.78 0.80 

การตรวจจบัการขยบั/ 
การนัง่น่ิง 

1.00 0.78 0.80 

การตรวจจบัการกระพริบตา 1.00 0.90 0.90 
 
จากตารางท่ี 1 แสดงให้เห็นว่าโมเดลมีความสามารถใน

การตรวจจบัสูงมาก โดยเฉพาะค่า Precision ซ่ึงเท่ากบั 1.00 
สาํหรับทุกแบบจาํลอง หมายความวา่ ไม่มีการแจง้เตือนท่ีเป็น 
False Positive (FP) หรือการแจ้งเตือนความเส่ียงโดยท่ีผูใ้ช้
ไม่ได้กระทาํพฤติกรรมเส่ียงจริง ซ่ึงเป็นคุณสมบัติท่ีสําคญั
อย่างยิ่งสําหรับระบบแจง้เตือนเพ่ือไม่ให้รบกวนการทาํงาน
ของผูใ้ช ้

 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
3.2.1 การวิเคราะห์ผลลพัธ์ตามปัจจัยเส่ียง 
ก) การตรวจจับท่าทางศีรษะและคอ (Neck Posture 

Detection) พบว่าโมเดลมีความแม่นยาํในการทาํนายผลบวก 
(Precision) สูงถึง 1.00 และมีความถูกตอ้งโดยรวม (Accuracy) 
ท่ี 0.80 อย่างไรก็ตาม ค่า Recall ท่ี 0.78 ช้ีให้เห็นว่าโมเดล
สามารถตรวจจบัพฤติกรรมท่ีเป็นความเส่ียงไดป้ระมาณ 78% 
ของความเส่ียงท่ีเกิดข้ึนจริงทั้งหมด โดยยงัมีบางส่วนท่ีโมเดล
ตรวจจบัไม่พบ (False Negative) 

ข) การตรวจจบัการขยบั/การนัง่น่ิง (Movement Detection) 
พบว่าผลการทดสอบแสดงค่า Precision ท่ี 1.00 ค่า Recall ท่ี 
0.78 และค่า Accuracy ท่ี 0.80 ซ่ึงสอดคลอ้งกบัการตรวจจบั
ท่าทางศีรษะและคอ ผลลพัธ์น้ีแสดงให้เห็นวา่แมโ้มเดลจะไม่
มีความผิดพลาดในการระบุส่ิง ท่ีตรวจเจอ (ไม่มี  False 
Positive) แต่ยงัมีขอ้จาํกดัในการตรวจจบัการเคล่ือนไหวบาง
จังหวะท่ีเกิดข้ึนจริง (มี False Negative จํานวน 4 คร้ัง) ซ่ึง
ส่งผลใหค้่า Recall ไม่เตม็ 1.00 

ค) การตรวจจบัการกระพริบตา (Blink Detection) พบว่า
พบว่าโมเดลน้ีแสดงประสิทธิภาพสูงสุดในการทดสอบทั้ง 3 
ดา้น โดยมีความแม่นยาํ (Precision) ท่ี 1.00 และมีความถูกตอ้ง 
(Accuracy) ท่ี 0.90 อีกทั้ งค่า Recall ท่ี 0.90 บ่งช้ีว่าโอกาสท่ี
ระบบจะพลาดการตรวจจบัการกระพริบตาท่ีเกิดข้ึนจริงนั้นมี
นอ้ยมาก (False Negative เพียง 2 คร้ัง) 

 
3.2.2 การวิเคราะห์เชิงลึกด้วย Confusion Matrix 
 

ตารางท่ี 2 : ผลการทดสอบดว้ย Confusion Matrix 
ค่าประสิทธิภาพ TP FP FN TN 

การตรวจจบัท่าทางศีรษะ 
และคอ 

14 0 4 2 

การตรวจจบัการขยบั/ 
การนัง่น่ิง 

14 0 4 2 

การตรวจจบัการกระพริบตา 18 0 2 0 
 

ภาพท่ี 3: หนา้ Dashboard 
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การวิ เคราะห์ค่าในตารางท่ี  2 ยืนย ันว่าค่า FP เป็น 0 
สาํหรับทุกโมเดล ซ่ึงสอดคลอ้งกบัค่า Precision = 1.00 โดยมี
รายละเอียดดงัน้ี 

ก) การตรวจจับท่าทางศีรษะและคอ และการตรวจจับ 
การขยบั/การนัง่น่ิง มีค่า FN (False Negative) เท่ากบั 4 คร้ัง ซ่ึง
หมายความว่า ใน 4 กรณี โมเดลได้จาํแนกพฤติกรรมเส่ียง 
(เช่น นัง่คอผิดท่า หรือนัง่น่ิงนานเกินไป) วา่เป็นพฤติกรรมท่ี
ถูกต้อง (True Negative) แม้ว่าค่า FN จะตํ่ า แต่ก็แสดงถึง
แนวโน้มของโมเดลท่ีอาจอนุญาตให้ท่าทางผิดพลาดผ่านไป
ได้บ้าง ซ่ึงอาจเกิดจากความคลาดเคล่ือนในการกําหนด
ขอบเขตของมุมมองกลอ้ง หรือความแปรปรวนของแสง 

ข) การจบัการกระพริบตา มีค่า FN เท่ากบั 2 คร้ัง และ TN 
เ ท่ า กับ  0 ก า ร มี ค่ า  FN ตํ่ า  แ ส ด ง ใ ห้ เ ห็ น ว่ า โ ม เ ด ล มี 
ความน่าเช่ือถือในการระบุการกระพริบตาท่ีเกิดข้ึนจริง 

โดยสรุป ผลการประเมินแสดงให้เห็นว่าแบบจาํลองมี
ความสมดุลระหว่าง Precision และ Recall ในระดับท่ีดีมาก 
โดยเฉพาะอยา่งยิง่ค่า Precision ท่ีช่วยลดความรําคาญของผูใ้ช้
จากการแจง้เตือนท่ีผิดพลาด (False Alarms) ทาํใหร้ะบบ SCS 
มีประสิทธิภาพสูงและพร้อมสาํหรับการใชง้านจริง 

 
3.2.3 การตีความผลลพัธ์เชิงประสิทธิภาพ 
ผลลพัธ์ท่ีได้จากตารางท่ี 1 (Precision = 1.00 สําหรับทุก

โมเดล) เป็นขอ้บ่งช้ีท่ีสาํคญัถึงความน่าเช่ือถือของระบบใน
การใช้งานจริง ค่า Precision ท่ีสมบูรณ์แบบ หมายความว่า 
ระบบไม่มีการแจง้เตือนท่ีเป็นบวกเท็จ (False Positive: FP=0) 
ซ่ึ ง มี ค วาม สํา คัญ อ ย่า งยิ่ ง ต่อ ปร ะสบ ก ารณ์ผู ้ใช้  ( User 
Experience) เน่ืองจากผูใ้ชจ้ะไม่ถูกรบกวนจากการแจง้เตือนท่ี
ผิดพลาด ทําให้มั่นใจได้ว่าค ําแนะนําท่ีส่งไปนั้ นเกิดจาก
พฤติกรรมเส่ียงท่ีเกิดข้ึนจริง ซ่ึงช่วยรักษาอตัราการปฏิบติัตาม 
(Compliance Rate) ของผูใ้ชไ้วไ้ดสู้ง 

อย่างไรก็ตาม โมเดลการจบัคอและการจบัการขยบัมีค่า 
False Negative (FN) เท่ากบั 4 คร้ัง (ตารางท่ี 2) ซ่ึงหมายความ
ว่ามีพฤติกรรมเส่ียงจริงบางส่วนท่ีระบบจาํแนกพลาดไปว่า
เป็นพฤติกรรมปกติ แมว้่าค่า FN ท่ีเกิดข้ึนจะน้อยมาก แต่ก็
เป็นขอ้จาํกดัท่ีควรนาํมาพิจารณาในการพฒันาต่อไป โดยอาจ
มีสาเหตุมาจากความแปรปรวนของสภาพแสง หรือมุมมอง
ของกลอ้งท่ีจาํกดั ซ่ึงเป็นความทา้ทายท่ีพบไดท้ัว่ไปในระบบ
ท่ีใชก้ลอ้งเวบ็แคมทัว่ไป [6] 

 
3.3 ผลการทดสอบโมเดลแบบเรียลไทม์  
การทดสอบการทาํงานของระบบ Smart Camera System 

(SCS) แ บ บ เ รี ย ล ไ ทม์แ สดงใ ห้ เ ห็ นว่า  ร ะ บ บ สาม ารถ
ประมวลผลสตรีมภาพจากเว็บแคมได้อย่างต่อเน่ือง และ
แสดงผลการวิเคราะห์ปัจจัยเส่ียงผ่านแดชบอร์ดได้อย่าง
รวดเร็ว ดงัน้ี 

 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพท่ี 4: การทดสอบโมเดลแบบ Real-time ของผูเ้ช่ียวชาญ 
 

3.3.1 ผลการประเมินคุณภาพจากผู้ เช่ียวชาญ 
การประเมินคุณภาพของระบบโดยผูเ้ช่ียวชาญ พบว่า 

คะแนนเฉล่ียรวม 4.60 ซ่ึงอยู่ในระดบัดีมาก สามารถสรุปได้
ว่า ความสามารถของระบบในการตรวจจบัท่าทางท่ีเส่ียงต่อ
โรค CVS มีความถูกตอ้งและแม่นยาํ และอตัราการตรวจจบั
ท่าทางท่ีไม่เหมาะสมทาํอย่างครบถว้น (Recall) นอกจากนั้น 
ประสิทธิภาพของโมเดล Machine Learning ในการจําแนก
ท่าทางท่ีผิดปกติจากการเรียนรู้  และความสามารถใน 
การทํางานร่วมกันของกล้องเว็บแคมและซอฟต์แวร์ ท่ี
พฒันาข้ึนมานั้น ยืนยนัวา่การใช ้MediaPipe ร่วมกบั OpenCV 
มีความเหมาะสมและมีประสิทธิภาพในการนาํไปใชง้านจริง 

 
3.3.2 ผลการประเมินความพึงพอใจของผู้ใช้งาน 
การประเมินความพึงพอใจน้ีมีวตัถุประสงคเ์พ่ือประเมิน

ความง่ายในการใช้งาน (Ease of Use), ประโยชน์ท่ีผูใ้ชรั้บรู้ 
(Perceived Usefulness), และการยอมรับ (Acceptance) ของ
แ อ ป พ ลิ เ ค ชั น  Eyecarecam ใ น ก า ร นํ า ไ ป ใ ช้ จ ริ ง ใ น
ชีวิตประจาํวนั โดยผูเ้ขา้ร่วมทดลองไดติ้ดตั้งและใชง้านแอป
พ ลิ เ ค ชัน  Eyecarecam ใ น ร ะ ห ว่ า ง ก า ร ทํา ง า น ห น้ า จ อ
คอมพิวเตอร์ตามปกติ หลงัจากนั้น ไดมี้การประเมินผลความ
พึงพอใจโดยใชแ้บบสอบถาม ผลการประเมินพบวา่ คะแนน
เฉล่ียรวมของความพึงพอใจมีค่าเท่ากบั 4.34 อยูใ่นระดบัมาก 
โดยมีรายละเอียดดงัน้ี 

ก) ดา้นการรับรู้ประโยชน์และการบรรลุเป้าหมายสุขภาพ 
พบว่าผู ้ใช้งานรับรู้ว่าระบบช่วยลดพฤติกรรมเส่ียงและ
ปรับปรุงท่าทางได้อย่างเหมาะสม คะแนนเฉล่ียรวมของ 
ความพึงพอใจมีค่าเท่ากบั 4.50 อยูใ่นระดบัดีมาก  

ข) ด้านความพึงพอใจต่อ Dashboard และข้อมูล พบว่า
ผู ้ใช้มีความพึงพอใจต่อการจัดวางองค์ประกอบและ 
ความสวยงามของ Dashboard ในระดับดีมาก คะแนนเฉล่ีย
ร วม ข อ ง ค วาม พึ ง พ อ ใ จ มี ค่ า เ ท่ ากับ  4.70 ซ่ึ ง ยืน ย ัน ว่ า 
การนาํเสนอขอ้มูลเชิงสถิติผ่านอินเทอร์เฟซท่ีชดัเจนประสบ
ความสาํเร็จในการส่ือสารขอ้มูลสุขภาพ 

ค) ด้านความง่ายในการใช้งานและการยอมรับ พบว่า
ผู ้ใช้งานส่วนใหญ่รับรู้ว่าระบบมีความง่ายในการใช้งาน 
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คะแนนเฉล่ียรวมของความพึงพอใจมีค่าเท่ากับ 4.60 อยู่ใน
ระดบัดีมาก ผลลพัธ์น้ีมีความสาํคญัอยา่งยิง่ เน่ืองจากยนืยนัวา่
การออกแบบโมเดลท่ีมีค่า False Positive (FP) เป็น 0 นั้ นมี
ส่วนช่วยอยา่งมากในการยอมรับระบบจากผูใ้ช ้ซ่ึงสอดคลอ้ง
กับความคาดหวังท่ีว่าระบบแจ้งเตือนท่ีดีต้องไม่รบกวน 
งานหลกัของผูใ้ช ้

 
3.3.3 ความสอดคล้องกับแนวทางทางเทคนิคและการใช้

งานจริง 
การวเิคราะห์ท่าทางศีรษะและคอ โมเดลใชก้ารคาํนวณมุม

ตามท่ีระบุในส่วนระเบียบวิธีวิจยั ซ่ึงสอดคลอ้งกับงานวิจยั
ของ Al-Barhamtoshy et al. [7] ท่ีใช้ MediaPipe Pose ในการ
ประเมินการเอียงของคอและลําตัว โดยใช้มุมเป็นปัจจัย
กําหนดความเส่ียง ผลลัพธ์ Accuracy ท่ี 0.80 จากการวิจัย 
คร้ังน้ี จึงสนับสนุนความถูกต้องของการใช้การวิเคราะห์
เชิงมุมในการตรวจสอบการยศาสตร์ของคอ 

ในส่วนความสามารถในการทาํงานแบบเรียลไทม ์พบว่า
ระบบออกแบบมาเพ่ือการทาํงานบนอุปกรณ์ท่ีใช้ฮาร์ดแวร์
พ้ืนฐาน ซ่ึงสอดคลอ้งกบังานวิจยัท่ีใชก้ารเพ่ิมประสิทธิภาพ
เชิง heuristic เช่น uDEAS ในงานของ Kim et al. [6] ท่ีพบว่า
สามารถทาํ 3D Pose Estimation ไดใ้นเวลาเพียง 0.033 วินาที
ต่อเฟรมบน Single-Board Computer (SBC) โดยไม่ตอ้งพ่ึงพา 
GPU ประสิทธิภาพสูง การท่ีระบบ SCS สามารถทาํงานไดดี้
แบบเรียลไทม์ดว้ย Accuracy 80% ในการจบัการขยบั ยืนยนั
ว่าการใช้การคํานวณเชิง เรขาคณิตด้วย MediaPipe นั้ น
เหมาะสมอยา่งยิง่สาํหรับแอปพลิเคชนัท่ีตอ้งการความรวดเร็ว
และตน้ทุนตํ่า 

 
3.3.4 การสนับสนุนปัจจัยเส่ียงโรคคอมพิวเตอร์ซินโดรม 

(CVS) 
การตรวจจบัการกระพริบตา มีความแม่นยาํสูง (Precision 

0.90, Recall 0.90) ซ่ึงยืนยนัความสําคญัของการวดัตวัแปรน้ี 
ดั้ ง เ ช่นงานวิจัยของ Lapa et al. [10] ได้แสดงผลลัพธ์เ ชิง
สํารวจอย่างชัด เจนว่า  อัตราการกระพริบตาท่ีลด ลงมี
ความสัมพนัธ์เชิงลบสูงกบัความรุนแรงของ CVS (r = -0.781, 
p = 0.005) นัน่คือ ยิง่ผูใ้ชมี้อตัราการกระพริบตาเฉล่ียตํ่าเท่าใด 
คะแนนความรุนแรงของ CVS ก็จะยิ่งสูงข้ึนเท่านั้ น การท่ี
โมเดล SCS ของเราสามารถตรวจจบัการกระพริบตาไดอ้ย่าง
แม่นยาํ จึงทาํใหร้ะบบเป็นเคร่ืองมือวนิิจฉัยและแทรกแซงท่ีมี
ศกัยภาพสูงในการลดความเส่ียงตาแหง้และเม่ือยลา้ทางสายตา 

โมเดลการจับการขยบัท่ีทาํคะแนนไดค้่อยข้างสมบูรณ์ 
(Accuracy 0.80) ช่วยใหร้ะบบสามารถส่งการแจง้เตือนพกัเม่ือ
ผูใ้ช้นั่งน่ิงเป็นเวลานานเกินไป ซ่ึงสอดคลอ้งกับคาํแนะนํา
ด้านการยศาสตร์ทัว่ไปท่ีระบุว่าการนั่งคงท่ีนานเกินไปเป็น
สาเหตุหลกัของอาการปวดสะสม 

 
3.3.5 ข้อจาํกัดและการพัฒนาในอนาคต 
แมว้่าระบบ SCS จะแสดงประสิทธิภาพท่ีน่าประทบัใจ 

แต่ผลลพัธ์ท่ีมีค่า FN (False Negative) บา้งเล็กน้อยยงัคงเป็น

ประเด็นท่ีตอ้งปรับปรุง ซ่ึงนาํไปสู่การกาํหนดทิศทางงานวิจยั
ในอนาคต ดงัน้ี 

ก) การจดัการกบัสภาพแวดลอ้มท่ีซบัซอ้น แมว้า่โมเดล
จะมีความแข็งแกร่งเม่ือตอ้งเผชิญกบัส่ิงกีดขวาง (Obstacles) 
บ้าง แต่ประสิทธิภาพยงัคงอาจลดลงภายใต้สภาวะแสงท่ี
เปล่ียนแปลงอยา่งรวดเร็ว (Rapid Lighting Changes) หรือใน
มุมกลอ้งท่ีเอียงมากเกินไป (Extreme Camera Angles) ตามท่ี
กล่าวถึงในงานของ Thao et al. [11] และ Kim et al. [6] ท่ีเนน้
ย ํ้ าถึงความท้าทายน้ี ดังนั้ น งานในอนาคตควรมุ่งเน้นไปท่ี 
การใช้เทคนิค Deep Learning ท่ีซับซ้อนยิ่งข้ึน หรือการฝึก
โมเดลดว้ยชุดขอ้มูลท่ีครอบคลุมสภาวะแวดลอ้มท่ีหลากหลาย 
มากข้ึน 

ข) การเพ่ิมการวิเคราะห์เชิงลึกโดยพัฒนาโมเดลให้
สามารถวิ เคราะห์ตัวแปรท่ี เ ก่ียวข้องกับความเ ม่ือยล้า 
ทางสายตาเพ่ิมเติม เช่น การตรวจจบัระยะห่างระหวา่งตาและ
จอ (Distance to Screen) และการติดตามทิศทางการมอง 
(Gaze Estimation) จะช่วยเสริมความสมบูรณ์ของระบบให้
สามารถทาํนาย CVS ไดอ้ยา่งครอบคลุมมากข้ึน [11] 

 
4. สรุปผล 
งานวิจัยน้ีได้นําเสนอและพฒันา ระบบกล้องอัจฉริยะ 

( Smart Camera System: SCS) ภ า ย ใ ต้ ช่ื อ แ อ ป พ ลิ เ ค ชัน 
Eyecarecam ซ่ึงมีวตัถุประสงค์เพ่ือติดตามและลดความเส่ียง
ต่อการเกิดโรคคอมพิวเตอร์ซินโดรม (CVS) ในกลุ่มผูใ้ชง้าน
คอมพิวเตอร์เป็นประจาํ โดยใชก้ารวเิคราะห์ภาพคอมพิวเตอร์ 
(Computer Vision) บนฮาร์ดแวร์ตน้ทุนตํ่า ผลการวจิยัสรุปได้
ดงัน้ี 

4.1 การพัฒนาโมเดลเชิงเทคนิค 
ระบบ SCS ประสบความสาํเร็จในการพฒันาแบบจาํลอง

การจําแนกประเภทความเส่ียง 3 ด้านหลัก (คอ, การขยบั,  
การกระพริบตา) โดยใชก้ารคาํนวณเชิงเรขาคณิตจากจุดสาํคญั
ของร่างกายท่ีสกัดโดย MediaPipe/OpenCV ผลการทดสอบ
ด้วย  Confusion Matrix แสดงให้ เ ห็นถึงประสิทธิภาพท่ี 
โดดเด่น โดยมีค่า Precision เท่ากับ 1.00 ในทุกโมเดล ซ่ึงมี
ความสาํคญัอยา่งยิง่ต่อการใชง้านจริง เน่ืองจากยนืยนัวา่ระบบ
สามารถ กาํจัดการแจ้งเตือนท่ีผิดพลาด (False Positive) ได้
อยา่งสมบูรณ์ ทาํใหผู้ใ้ชไ้ม่รู้สึกรําคาญหรือถูกรบกวนในขณะ
ทาํงาน 

 
4.2 ประสิทธิภาพสูงสุดของการตรวจจับการกระพริบตา 
โมเดลการตรวจจับการกระพริบตาแสดงประสิทธิภาพ

สูงสุดดว้ยค่า Recall และ Accuracy ท่ี 0.90 ซ่ึงมีความสําคญั
ต่อการป้องกนั CVS โดยตรง เน่ืองจากสอดคลอ้งกบัหลกัฐาน
ท าง วิชาก าร ท่ี ร ะ บุ ว่ าอัตร าก า ร ก ร ะพ ริ บต า ท่ีล ดลงมี
ความสมัพนัธ์เชิงลบสูงกบัความรุนแรงของอาการตาแห้งและ
ความเม่ือยลา้ทางสายตา ทาํให้ระบบ SCS มีศักยภาพสูงใน
การเป็นเคร่ืองมือแทรกแซงเชิงพฤติกรรม 
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4.3 การยอมรับคุณภาพของระบบจากผู้ เช่ียวชาญและ
ผู้ใช้งาน 

ผลการประเมินจากผูเ้ช่ียวชาญ พบวา่คะแนนเฉล่ียรวมอยู่
ในระดบัดีมาก มีค่าเฉล่ียเท่ากบั 4.60 โดยเฉพาะความสามารถ
ในการตรวจจบัท่ีละเอียดและถูกตอ้งตามหลกัการยศาสตร์ 

ผลการประเมินความพึงพอใจของผูใ้ชง้านโดยรวมอยูใ่น
ระดบัมาก มีค่าเฉล่ียเท่ากบั 4.34 สะทอ้นวา่ผูใ้ชรั้บรู้วา่ระบบ
ช่ ว ย ล ด พ ฤ ติ ก ร ร ม เ ส่ี ย ง แ ล ะ ไ ม่ ส ร้ า ง ค ว า ม ร บ ก ว น 
( Acceptance) ซ่ึ ง ส นับ ส นุ น ค ว า ม สํ า เ ร็ จ ข อ ง ร ะ บ บ ใ น 
ก า ร เ ป ล่ี ย น จ า ก ก า ร ติ ด ต า ม สุ ข ภ า พ แ บ บ ตั้ ง รั บ ไ ป สู่ 
การแทรกแซงเชิงรุกท่ีมีความเฉพาะบุคคล 
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ระบบเตยีงอจัฉริยะในการดูแลสุขภาพผู้ป่วยตดิเตยีง 

Intelligent Healthcare Bed System for Bedridden Patients 

พระพาย นวมระว ี กนกวรรณ กิจไพบูลยท์รัพย ์ สุภสัสร ศรีโคตร และ มธุรส ผา่นเมือง*  

ภาควิชาเทคโนโลยแีละส่ือสารการศึกษา คณะครุศาสตร์อุตสาหกรรม มหาวิทยาลยัเทคโนโลยรีาชมงคลธัญบุรี 

(* mathuros_p@rmutt.ac.th) 

บทคัดย่อ 

การวิจยัน้ีมีวตัถุประสงคเ์พ่ือพฒันาและประเมินประสิทธิภาพระบบเตียงอจัฉริยะสาํหรับดูแลผูป่้วยติดเตียง 
โดยประยกุตใ์ชเ้ทคโนโลย ีInternet of Things (IoT) เพ่ือเฝ้าระวงัสถานะการอยูบ่นเตียงและการเคล่ือนไหวแบบ
เรียลไทม์ ขั้นตอนการดาํเนินงานประกอบดว้ย (1) การออกแบบโครงสร้างระบบ แบ่งเป็นส่วนรับขอ้มูลจาก
เซนเซอร์ ส่วนประมวลผล และส่วนแสดงผล (2) การติดตั้ง Load Cell Sensor ร่วมกบัโมดูล HX711 เพ่ือตรวจจบั
แรงกดบนเตียง และติดตั้ง PIR Motion Sensor เพ่ือตรวจจบัการเคล่ือนไหว (3) การพฒันาโปรแกรมควบคุมดว้ย 
NodeMCU ESP8266 และเช่ือมต่อขอ้มูลผา่นเครือข่าย Wi-Fi ไปยงัแพลตฟอร์ม Blynk และ (4) การทดสอบและ
ประเมินประสิทธิภาพดว้ย Confusion Matrix และตวัช้ีวดัทางสถิติ ไดแ้ก่ Accuracy, Precision, Recall และ F1-
score จากการทดสอบจาํนวน 20 คร้ัง พบวา่การตรวจจบัสถานะการอยูบ่นเตียงมีค่า Accuracy 100%, Precision 
100%, Recall 100% และ F1-score 100% ขณะท่ีการตรวจจบัการเคล่ือนไหวมีค่า Accuracy 90%, Precision 80%, 
Recall 100% และ F1-score 89% นอกจากน้ี ผลการประเมินคุณภาพโดยผูเ้ช่ียวชาญจาํนวน 2 ท่าน มีค่าเฉล่ียรวม 
4.39 อยูใ่นระดบัดี และผลการประเมินจากผูใ้ชง้านจาํนวน 10 คน มีค่าเฉล่ีย 4.68 ส่วนเบ่ียงเบนมาตรฐาน 0.11  
อยู่ในระดบัดีมาก ระบบสามารถส่งขอ้มูลและแจง้เตือนแบบเรียลไทม์โดยมีความเสถียรของการเช่ือมต่อ ทั้งน้ี 
สรุปไดว้า่ระบบเตียงอจัฉริยะท่ีพฒันาข้ึนมีประสิทธิภาพสูงและมีศกัยภาพในการนาํไปประยกุตใ์ชจ้ริงเพ่ือช่วยลด
ความเส่ียงจากการตกเตียงและแผลกดทบั รวมถึงลดภาระการดูแลของผูดู้แลในบริบทการดูแลระยะยาว 

คาํสําคญั: ระบบเตียงอจัฉริยะ, อินเทอร์เน็ตของสรรพส่ิง, ผูป่้วยติดเตียง, การเฝ้าระวงัแบบเรียลไทม ์
 

Abstract 
This study aimed to develop and evaluate an Intelligent Healthcare Bed System for monitoring bedridden 

patients using Internet of Things (IoT) technology. The system was designed to detect bed occupancy and patient 
movement in real time. The research methodology consisted of four main stages: (1) system architecture design 
integrating sensing, processing, and application layers; (2) installation of a Load Cell sensor with an HX711 
amplifier to detect bed weight and a Passive Infrared (PIR) sensor to detect patient movement; (3) system 
implementation using NodeMCU ESP8266 for data processing and wireless transmission to the Blynk IoT 
platform; and (4) performance evaluation using a confusion matrix and statistical metrics including Accuracy, 
Precision, Recall, and F1-score. Experimental results from 20 test trials showed that bed occupancy detection 
achieved 100% Accuracy, 100% Precision, 100% Recall, and 100% F1-score. For movement detection, the 
system achieved 90% Accuracy, 80% Precision, 100% Recall, and an F1-score of 89%. Expert evaluation  
(n = 2) indicated an overall quality score of 4.39 (good level), while user satisfaction assessment (n = 10) yielded 
a mean score of 4.68 (S.D. = 0.11), representing a very good level. The system demonstrated stable real-time 
data transmission and effective alert notifications. Overall, the proposed smart bed system shows high 
performance and strong potential for practical implementation in long-term patient care settings to reduce fall 
risks, prevent pressure ulcers, and alleviate caregiver workload. 

Keywords: Smart bed system, Internet of Things (IoT), Bedridden patients, Real-time monitoring 
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1. บทนํา  

ผูป่้วยติดเตียง โดยเฉพาะผูสู้งอายุและผูป่้วยโรคเร้ือรัง 

เป็นกลุ่มประชากรท่ีต้องการการดูแลด้านสุขภาพอย่าง

ต่อเน่ืองและรอบดา้น เน่ืองจากมีขอ้จาํกดัดา้นการเคล่ือนไหว

และไม่สามารถช่วยเหลือตนเองไดต้ามปกติ ภาวะการนอนอยู่

ในท่าเดิมเป็นเวลานานส่งผลให้เกิดความเส่ียงต่อปัญหา

สุขภาพหลายประการ เช่น แผลกดทับ การติดเช้ือ การ

ไหลเวียนโลหิตผิดปกติ รวมถึงความไม่สบายตวัและคุณภาพ

การนอนหลบัท่ีลดลง ซ่ึงลว้นส่งผลกระทบต่อคุณภาพชีวิต

ของผูป่้วยและเพ่ิมภาระงานใหก้บัผูดู้แลอยา่งมีนยัสาํคญั [1-2] 

ในการดูแลผู ้ป่วยติดเตียงโดยทั่วไป ผู ้ดูแลมักอาศัยการ

ตรวจสอบดว้ยสายตาและการพลิกตวัผูป่้วยตามรอบเวลาท่ี

กาํหนด ซ่ึงวธีิการดงักล่าวมีขอ้จาํกดัดา้นความถ่ี ความแม่นยาํ 

และความต่อเน่ือง โดยเฉพาะในบริบทของการดูแลผูป่้วยท่ี

บา้นหรือสถานดูแลระยะยาวท่ีมีจาํนวนบุคลากรจาํกดั [3] 

ในช่วงทศวรรษท่ีผ่านมา เทคโนโลยี Internet of Things 

(IoT) ได้เข้ามามีบทบาทสําคัญในการพัฒนาระบบดูแล

สุขภาพอัจฉริยะ โดยเฉพาะระบบท่ีสามารถตรวจจับและ

ติดตามสถานะของผูป่้วยไดแ้บบเรียลไทม ์งานวจิยัหลายฉบบั

ได้นําเสนอแนวทางการประยุกต์ใช้เซนเซอร์และอุปกรณ์

อจัฉริยะร่วมกบัระบบเครือข่าย เพ่ือพฒันาเตียงอจัฉริยะและ

ระบบพยาบาลอัจฉริยะสําหรับผูป่้วยติดเตียง [2,4] ระบบ

ดงักล่าวสามารถตรวจจบัการเคล่ือนไหว ท่าทางการนอน และ

ระยะเวลาท่ีผูป่้วยอยู่ในท่าเดิม ซ่ึงเป็นข้อมูลสําคญัในการ

ป้องกันแผลกดทบัและลดความเส่ียงจากภาวะแทรกซ้อนท่ี

เกิดจากการไม่ขยบัตัวเป็นเวลานาน นอกจากน้ี การผสาน

ขอ้มูลจากหลายเซนเซอร์ร่วมกบัการวิเคราะห์เชิงพยากรณ์ยงั

ช่วยให้ระบบสามารถแจง้เตือนผูดู้แลไดอ้ยา่งทนัท่วงที ส่งผล

ให้การดูแลผูป่้วยมีประสิทธิภาพมากข้ึนและลดภาระของ

ผูดู้แลไดอ้ยา่งเป็นรูปธรรม [5] 

อยา่งไรก็ตาม ระบบเตียงอจัฉริยะและระบบดูแลผูป่้วยติด

เตียงท่ีมีอยูใ่นปัจจุบนัยงัคงมีขอ้จาํกดัหลายประการ เช่น ความ

ซบัซอ้นของโครงสร้างระบบ ตน้ทุนในการพฒันาและติดตั้ง

ท่ีสูง รวมถึงการใชอุ้ปกรณ์สวมใส่หรืออุปกรณ์ท่ีอาจรบกวน

ความสะดวกสบายของผูป่้วย ทาํใหก้ารนาํไปใชง้านจริงในวง

กว้างย ังไม่แพร่หลายเท่าท่ีควร [4,5] นอกจากน้ี ระบบ

บางส่วนยงัขาดการประเมินประสิทธิภาพเชิงสถิติอย่างเป็น

ระบบ ทาํใหย้ากต่อการยนืยนัความน่าเช่ือถือของผลลพัธ์ท่ีได้

จากการตรวจจบัและแจง้เตือน 

ดงันั้น งานวิจยัน้ีจึงมุ่งเนน้การพฒันาและประเมิน ระบบ

เตียงอจัฉริยะในการดูแลสุขภาพผูป่้วยติดเตียง (Intelligent 

Healthcare Bed System for Bedridden Patients) โดยประยกุต ์

ใชเ้ทคโนโลยี IoT เพ่ือตรวจจบัและแจง้เตือนการเคล่ือนไหว

ของผู ้ป่วยแบบเรียลไทม์ ระบบท่ีพัฒนาประกอบด้วย

เซนเซอร์ตรวจจับการเคล่ือนไหว (Motion Sensor) และ

เ ซน เ ซอ ร์ แ ร ง ดัน นํ้ าห นัก  ( Load Cell) ซ่ึ ง เ ช่ือ ม ต่ อ กับ 

NodeMCU ESP8266 และส่งขอ้มูลผ่านแอปพลิเคชนั Blynk 

เ พ่ือให้ผู ้ดูแลสามารถติดตามสถานะของผู ้ป่วยได้อย่าง

ต่อ เ น่ืองและทัน เวลา  ประสิทธิภาพของระบบได้ รั บ 

การประเมินโดยใชต้วัช้ีวดัทางสถิติ ไดแ้ก่ Precision, Recall 

และ Accuracy เพ่ือยืนยนัความแม่นยาํในการตรวจจบัการอยู่

บนเตียงและการเคล่ือนไหวของผูป่้วย งานวิจยัน้ีมีเป้าหมาย

เพ่ือเสนอแนวทางการพฒันาระบบเตียงอจัฉริยะท่ีมีตน้ทุนตํ่า 

ใชง้านง่าย และสามารถนําไปประยุกตใ์ชจ้ริงในบริบทของ

การดูแลผูป่้วยติดเตียงทั้งในสถานพยาบาลและท่ีอยู่อาศยัได้

อยา่งมีประสิทธิภาพ 

 

2. วธีิการวจิยั 

การวิจยัเร่ือง ระบบเตียงอจัฉริยะในการดูแลสุขภาพผูป่้วย

ติ ด เ ตี ย ง  ( Intelligent Healthcare Bed System for Bedridden 

Patients) มีว ัต ถุประสงค์เ พ่ือพัฒนาและประเมินระบบ

ตรวจจับการอยู่บนเตียงและการเคล่ือนไหวของผูป่้วยแบบ

เรียลไทม ์โดยใชเ้ทคโนโลย ีIoT ขั้นตอนการวจิยั ดงัต่อไปน้ี 

 

2.1 กลุ่มตัวอย่าง 

กลุ่มตัวอย่างท่ีใช้ในการทดสอบระบบเป็นอาสาสมัคร

สุขภาพดี (Healthy Volunteers) จาํนวน 10 คน แบ่งเป็นเพศชาย 

5 คน และเพศหญิง 5 คน โดยดําเนินการทดสอบในสภาวะ

แ ว ด ล้อ ม ค ว บ คุ ม  ( Controlled Environment) เ พ่ื อ จํ า ล อ ง

พฤติกรรมของผู ้ป่วยติดเตียงตามสถานการณ์ท่ีกําหนด 

(Simulated Scenarios) ได้แก่ การข้ึน–ลงจากเตียง การขยบัตัว 

และการนอนน่ิงเป็นระยะเวลานาน 
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ทั้ ง น้ี  การเลือกใช้อาสาสมัครสุขภาพดีในระยะน้ี  มี

วตัถุประสงคเ์พ่ือสอบทานความถูกตอ้ง (Verification) ของการ

อ่านค่าจากเซนเซอร์และการประมวลผลของระบบในเบ้ืองตน้ 

และเพ่ือลดความเส่ียงท่ีอาจเกิดข้ึนกับผู ้ป่วยจริง โดยเน้น 

การประเมินความแม่นยาํทางเทคนิค (Technical Accuracy)  

ก่อนนาํไปสู่การทดสอบทางคลินิกในอนาคต 

  

2.2 การออกแบบและพัฒนาระบบ 

2.2.1 โครงสร้างระบบโดยรวม 

ระบบเตียงอัจฉริยะประกอบด้วย 3 ส่วนหลัก ได้แก่  

ส่วนตรวจจับข้อมูล (Sensing Layer) ส่วนประมวลผลและ

ควบคุม (Processing Layer) และส่วนแสดงผลและแจง้เตือน 

(Application Layer) โดยข้อมูลจากเซนเซอร์จะถูกส่งไปยงั

ไมโครคอนโทรลเลอร์ NodeMCU ESP8266 เพ่ือประมวลผล

สถานะผูป่้วย และส่งขอ้มูลผ่านเครือข่ายอินเทอร์เน็ตไปยงั

แอปพลิเคชัน Blynk สําหรับแสดงผลและแจ้งเตือนผูดู้แล

แบบเรียลไทม ์ดงัภาพท่ี 1 

 

 
ภาพท่ี 1: โครงสร้างระบบโดยรวม 

 

2.2.2 ฮาร์ดแวร์ท่ีใช้ในระบบ 

Load Cell Sensor ใชส้ําหรับตรวจจบัแรงกดและนํ้ าหนกั

บนเตียง เพ่ือนาํไปใชร้ะบุสถานะวา่ผูป่้วยอยูบ่นเตียงหรือไม่ 

โดยเซนเซอร์จะทําหน้าท่ีแปลงแรงทางกล (mechanical 

stress) ท่ีเกิดจากนํ้ าหนักตวัของผูป่้วยให้เป็นสัญญาณไฟฟ้า 

ซ่ึงสัญญาณดังกล่าวจะถูกขยายและแปลงเป็นขอ้มูลดิจิทัล

ผ่ า น โ ม ดู ล ข ย า ย สั ญ ญ า ณ  HX711 ก่ อ น ส่ ง ไ ป ยั ง

ไมโครคอนโทรลเลอร์เพ่ือประมวลผล ผลการศึกษาก่อนหนา้

แสดงให้เ ห็นว่า การใช้ Load Cell ร่วมกับโมดูล HX711 

สามารถให้ค่ าการวัดนํ้ าหนักท่ีมีความแม่นย ําสูง  และ

เหมาะสมสาํหรับการประยกุตใ์ชง้านดา้นการดูแลสุขภาพและ

ระบบตรวจวดัอตัโนมติั โดยเฉพาะในงานท่ีตอ้งการความ

ต่อเน่ืองและเสถียรของขอ้มูล [6] ในการวจิยัน้ี ไดติ้ดตั้ง Load 

Cell Sensor ไวบ้ริเวณใตโ้ครงเตียง เพ่ือให้สามารถตรวจจับ

แรงกดจากนํ้ าหนกัของผูป่้วยไดโ้ดยตรง พร้อมทั้งดาํเนินการ

สอบเทียบค่าเซนเซอร์โดยใช้นํ้ าหนักมาตรฐาน (Standard 

Weights) ท่ีทราบค่าแน่นอน (เช่น 10 kg, 20 kg และ 50 kg) 

วางบนตาํแหน่งต่าง ๆ ของเตียงเพ่ือหาค่าความคลาดเคล่ือน

แ ล ะ ป รั บ แ ก้ ค่ า สั ม ป ร ะ สิ ท ธ์ิ  ( Calibration Factor) ใ น

โปรแกรมควบคุม เพ่ือให้ค่านํ้ าหนักท่ีอ่านไดมี้ความถูกตอ้ง

แม่นยาํและเป็นเชิงเส้น (Linearity) มากท่ีสุดก่อนเร่ิมการ

ทดลอง ดงัแสดงในภาพท่ี 2 

 

 

 

 

 

 

 

ภาพท่ี 2: การติดตั้ง Load Cell Sensor 

 

PIR Motion Sensor ใช้สําหรับตรวจจับการเคล่ือนไหว

ของผูป่้วย เช่น การขยบัตวั การพลิกตวั หรือการลุกนั่งจาก

เตียง โดยทาํงานบนหลกัการของปรากฏการณ์ไพโรอิเล็กทริก 

(pyroelectricity) ซ่ึงตรวจจับการ เป ล่ียน แปลงข อ ง รั ง สี

อินฟราเรดท่ีแผ่ออกจากร่างกายมนุษย ์งานวิจยัก่อนหน้าได้

ช้ีให้เห็นว่า ความไว (sensitivity) ของ PIR sensor เป็นปัจจยั

สําคญัท่ีส่งผลโดยตรงต่อประสิทธิภาพในการตรวจจบัการ

เคล่ือนไหว โดยความไวของเซนเซอร์ข้ึนอยู่กบัหลายปัจจัย 

ไดแ้ก่ ระยะห่างระหว่างแหล่งกาํเนิดความร้อนกบัเซนเซอร์ 

อตัราการดูดกลืนรังสีอินฟราเรด และมุมรับภาพของเลนส์ 

Fresnel [7] 

ก าร ป รั บ ป รุ ง ค วาม ไ วข อ ง  PIR sensor จ ะ ช่วย เ พ่ิม

ความสามารถในการตรวจจบัการเคล่ือนไหวขนาดเล็กหรือ
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การเปล่ียนแปลงท่าทางของผูป่้วยไดอ้ยา่งแม่นยาํมากข้ึน ซ่ึงมี

ความสาํคญัอยา่งยิง่ต่อการเฝ้าระวงัความเส่ียงของการเกิดแผล

กดทบัและการลุกออกจากเตียงโดยไม่ไดรั้บการดูแล ในการ

วิจัย น้ี  PIR Motion Sensor ถูกติดตั้ งบ ริ เวณขอบเ ตียงใน

ตาํแหน่งท่ีสามารถครอบคลุมพ้ืนท่ีการเคล่ือนไหวของผูป่้วย

ไดอ้ยา่งเหมาะสม ดงัแสดงในภาพท่ี 3 

 

 

 

 

 

 
 

ภาพท่ี 3: การติดตั้ง PIR Motion Sensor 

 

NodeMCU ESP8266 ทาํหนา้ท่ีเป็นหน่วยประมวลผลหลกั

ของระบบ โดยรับข้อมูลจาก Load Cell Sensor และ PIR 

Motion Sensor จากนั้นทาํการประมวลผลเพ่ือตรวจจบัสถานะ

และพฤติกรรมการเคล่ือนไหวของผูป่้วย และส่งขอ้มูลไปยงั

แพลตฟอร์ม IoT ผ่านเครือข่ายไร้สาย เพ่ือแสดงผลและแจง้

เตือนผูดู้แลแบบเรียลไทม ์

 

2.2.3 ซอฟต์แวร์และแพลตฟอร์ม 

Arduino IDE ใ ช้ สํ า ห รั บ พั ฒ น า แ ล ะ อั ป โ ห ล ด

โปรแกรมควบคุมไปยงั NodeMCU ESP8266 

Blynk Application ใ ช้ เ ป็ น แ พ ล ตฟ อ ร์ ม IoT สําห รับ

แสดงผลขอ้มูลแบบเรียลไทมแ์ละส่งการแจง้เตือนไปยงัผูดู้แล

ผา่นสมาร์ทโฟน 

 

2.3 กระบวนการทาํงานของระบบ 

การทาํงานของระบบอาศยัการกาํหนดค่า Threshold เพ่ือ

ตดัสินใจสถานะ ดงัน้ี 

• การระบุสถานะผู ้ป่วย (Occupancy Detection) โดย

ระบบกาํหนดค่า Threshold ของนํ้ าหนกั ท่ีวดัจากนํ้ าหนกัรวม

ของเตียงเปล่าและอุปกรณ์เคร่ืองนอน (Tare Weight) แล้ว

บวกค่าเผื่อความผิดพลาด (Offset) ท่ี 5 กิโลกรัม เพ่ือป้องกนั

การตรวจจับท่ีผิดพลาดจากการวางส่ิงของเบา ๆ หากค่า

นํ้ าหนักท่ีอ่านได้ มีค่ามากกว่านํ้ าหนักจริง ระบบจะระบุ

สถานะเป็นอยูบ่นเตียง (Occupied) 

• การตรวจจับการเคล่ือนไหว (Motion Detection) เม่ือ

สถานะเป็นอยูบ่นเตียง ระบบจะรับค่าจาก PIR Motion Sensor 

หากเซนเซอร์ส่งสญัญาณ Logic High ต่อเน่ืองหรือสลบัไปมา

ภายในระยะเวลาท่ีกาํหนด ระบบจะระบุวา่มีการเคล่ือนไหว 

• ระบบจะแจง้เตือนเม่ือ นํ้ าหนักลดลงตํ่ากว่า Threshold 

(ลุกจากเตียง) หรือไม่พบสัญญาณการเคล่ือนไหวเ กิน

ระยะเวลา 2 ชัว่โมง (เส่ียงแผลกดทบั) 

 

2.4 การทดสอบระบบ 

การทดสอบฟังก์ชนัพ้ืนฐาน โดยทดสอบการข้ึน–ลงจาก

เตียง เพ่ือประเมินความถูกตอ้งของการตรวจจบัสถานะ “อยู่

บนเตียง / ไม่อยู่บนเตียง” และทดสอบการขยบัตวัและการ

นอนน่ิง เพ่ือประเมินการตอบสนองของเซนเซอร์ตรวจจบัการ

เคล่ือนไหว 

สําหรับการทดสอบระบบแจง้เตือน ดาํเนินการทดสอบ

การแจง้เตือนเม่ือผูป่้วยลุกออกจากเตียง และทดสอบการแจง้

เตือนเม่ือไม่พบการเคล่ือนไหวเกินระยะเวลาท่ีกาํหนด 

 

2.5 การประเมินประสิทธิภาพของระบบ 

การประเมินประสิทธิภาพของระบบใชต้วัช้ีวดัทางสถิติ 

ไดแ้ก่ Accuracy, Precision, Recall และ F1-Score  [8] ค่าทาง

สถิติดงักล่าวใชเ้พ่ือประเมินความแม่นยาํ ความครบถว้น และ

ความสมดุลของระบบในการตรวจจบัสถานะผูป่้วยและการ

เคล่ือนไหว โดยกาํหนดนิยามดงัน้ี 

True Positive (TP): ระบบตรวจจบัเหตุการณ์ไดถู้กตอ้ง 

True Negative (TN): ระบบตรวจจบัวา่ไม่มีเหตุการณ์ได้

ถูกตอ้ง 

False Positive (FP): ระบบแจง้เตือนผิดพลาด 

False Negative (FN): ระบบไม่แจง้เตือนเม่ือควรแจง้ 

 

( )

( )

TP TN
Accuracy

TN FN FP TP

+
=

+ + +
                           (1) 

TP
Precision

TP FP
=

+
                              (2) 
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Recall

TP FN
=

+
                               (3) 

 

      1 2 Precision RecallF Score
Precision Recall

×
− = ×

+
               (4) 

 

2.5 การประเมินคุณภาพโดยผู้ เช่ียวชาญ 

ระบบไดรั้บการประเมินคุณภาพจากผูเ้ช่ียวชาญดา้นระบบ 

IoT และดา้นการยศาสตร์ จาํนวน 2 คน โดยใชแ้บบประเมิน

มาตราส่วนประมาณค่า 5 ระดบั (Rating Scale) ไดแ้ก่ ดีมาก 

(5) มาก (4) ปานกลาง (3) นอ้ย (2) นอ้ยท่ีสุด (1) เพ่ือประเมิน

ด้านความถูกต้อง ความเหมาะสม และประสิทธิภาพของ

ระบบในการใชง้านจริง 

 

3. ผลการวจิยัและอภิปรายผล 

3.1 ผลการประเมินประสิทธิภาพเชิงเทคนิคของระบบ 

การประเมินประสิทธิภาพของระบบเตียงอจัฉริยะ (Smart 

Bed Sense) ดาํเนินการโดยใช ้Confusion Matrix เพ่ือวเิคราะห์

ความสามารถในการจาํแนกสถานะ 2 กรณีหลกั ไดแ้ก่ การ

ตรวจจับสถานะการอยู่บนเตียง (Fall Prevention Function) 

และการตรวจจบัการเคล่ือนไหว (Pressure Ulcer Prevention 

Function) ดงัน้ี 

 

ตารางท่ี 1 : ผลการทดสอบและคา่ประสิทธิภาพการตรวจจบั

สถานะการอยูบ่นเตียง (Fall Prevention Function) 

ตวัช้ีวดั ค่า 

จาํนวนการทดสอบทั้งหมด 20 

True Positive (TP) 10 

True Negative (TN) 10 

False Positive (FP) 0 

False Negative (FN) 0 

Accuracy 1.00 (100%) 

Precision 1.00 (100%) 

Recall 1.00 (100%) 

F1-score 1.00 (100%) 

 

จากตารางท่ี 1 ผลลพัธ์ดังกล่าวสะท้อนให้เห็นว่าระบบ

สามารถจาํแนกสถานะ “อยูบ่นเตียง” และ “ไม่อยูบ่นเตียง” ได้

อย่างสมบูรณ์ภายใต้เ ง่ือนไขการทดลอง ซ่ึงแสดงถึง

เสถียรภาพของ Load Cell Sensor และความแม่นย ําของ 

threshold logic ท่ีใชต้ดัสินสถานะนํ้ าหนัก ทั้งน้ี ฟังก์ชนัการ

ป้องกนัการตกเตียงเป็นฟังกช์นัท่ีตอ้งการความแม่นยาํสูงมาก 

( high reliability system) ดั ง นั้ น ค่ า  Recall = 1 . 0 0  จึ ง มี

ความสําคญัอย่างยิ่ง เพราะหมายความว่าระบบไม่เคยพลาด

การตรวจจบักรณีผูป่้วยลุกออกจากเตียงเลย 

 

ตารางท่ี 2 : ผลการทดสอบและคา่ประสิทธิภาพการตรวจจบั

การเคล่ือนไหว (Pressure Ulcer Prevention Function) 

ตวัช้ีวดั ค่า 

จาํนวนการทดสอบทั้งหมด 20 

True Positive (TP) 8 

True Negative (TN) 10 

False Positive (FP) 2 

False Negative (FN) 0 

Accuracy 0.90 (90%) 

Precision 0.80 (80%) 

Recall 1.00 (100%) 

F1-score 0.89 (89%) 

 

จากตารางท่ี 2 ค่า Recall = 1.00 แสดงวา่ไม่เคยพลาดการ

ตรวจจบัการเคล่ือนไหวจริง (ไม่มี False Negative) ซ่ึงเป็นจุด

แข็งสาํคญัของระบบ เน่ืองจากการพลาดตรวจจบัการขยบัตวั

อาจนาํไปสู่ความเส่ียงของการเกิดแผลกดทบั 

แมว้า่จะมี False Positive จาํนวน 2 คร้ัง (Precision = 0.80) 

แต่ในบริบทของการดูแลสุขภาพ False Positive มีผลกระทบ

ตํ่ากวา่การเกิด False Negative เพราะเป็นเพียงการรีเซ็ตตวัจบั

เวลาเตือนการพลิกตวัเท่านั้น ไม่ก่อใหเ้กิดอนัตรายโดยตรงต่อ

ผูป่้วย ดงันั้นจึงสามารถกล่าวไดว้่าระบบถูกออกแบบให้เอน

เ อี ย ง ไ ป ท า ง ค ว า ม ป ล อ ด ภัย  ( Safety-oriented bias) ซ่ึ ง

เหมาะสมกบัระบบเฝ้าระวงัทางการแพทย ์

 

3.2 ผลการพัฒนาระบบและการทาํงานแบบเรียลไทม์ 

ระบบมีโครงสร้างการทาํงานแบบ IoT ท่ีเช่ือมต่อระหว่าง

เซนเซอร์ หน่วยประมวลผล และแพลตฟอร์มแสดงผลแบบ
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เรียลไทม ์ดงัแสดงในภาพท่ี 1 ท่ีแสดงโครงสร้างระบบโดยรวม 

ซ่ึงประกอบด้วย 3 ส่วนหลัก ได้แก่ (1) ส่วนรับข้อมูลจาก

เซนเซอร์ (Sensing Layer) ประกอบดว้ย Load Cell Sensor และ 

PIR Motion Sensor (2) ส่วนประมวลผลกลาง (Processing Layer) 

โดยใช้ NodeMCU ESP8266 และ (3) ส่วนแสดงผลและแจ้ง

เตือน (Application Layer) ผ่านแพลตฟอร์ม Blynk การทาํงาน

เร่ิมตน้จากการตรวจจบัแรงกดบนเตียงและการเคล่ือนไหวของ

ผูป่้วย จากนั้นขอ้มูลจะถูกส่งเขา้สู่ไมโครคอนโทรลเลอร์เพ่ือ

ประมวลผลและเปรียบเทียบกบัค่าเกณฑ์ (threshold) ท่ีกาํหนด 

หากพบเหตุการณ์ผิดปกติ เช่น ไม่พบแรงกดบนเตียง หรือไม่

พบการเคล่ือนไหวเกินระยะเวลาท่ีตั้งไว ้ระบบจะส่งสัญญาณ

แจง้เตือนทนัทีผา่นอินเทอร์เน็ต 

 

 

 

 

 

 

 

ภาพท่ี 4: การเช่ือมต่อบอร์ด NodeMCU ESP8266  

เขา้เซนเซอร์ Load Cell 

 

ภาพท่ี 2 และภาพท่ี 4 แสดงการติดตั้ง Load Cell Sensor 

บริเวณใตโ้ครงเตียง โดยเซนเซอร์ทาํหน้าท่ีตรวจจบัแรงกด

จากนํ้ าหนกัตวัผูป่้วยและแปลงเป็นสัญญาณไฟฟ้า ก่อนส่งเขา้

สู่โมดูลขยายสญัญาณ HX711 และเขา้สู่ NodeMCU ESP8266 

ผลการทดสอบพบว่า ระบบสามารถตรวจจบัการมีหรือไม่มี

นํ้ าหนกับนเตียงไดท้นัทีเม่ือผูท้ดสอบข้ึนหรือลงจากเตียง โดย

ข้อมูลถูกอัปเดตบนแอปพลิเคชันภายในเวลาไม่เกิน 1–2 

วินาที ซ่ึงสะท้อนถึงความสามารถในการตอบสนองแบบ

เรียลไทมข์องระบบ 

สําหรับการติดตั้ ง PIR Motion Sensor จะติดตั้ งบริเวณ

ขอบเตียง (ภาพท่ี 3) โดยเซนเซอร์จะตรวจจบัการเปล่ียนแปลง

ของรังสีอินฟราเรดจากการเคล่ือนไหวของผูป่้วย เช่น การ

พลิกตวัหรือการลุกนัง่ เม่ือเกิดการเคล่ือนไหว ระบบจะบนัทึก

เหตุการณ์และรีเซ็ตตวัจบัเวลาสาํหรับการประเมินความเส่ียง

แผลกดทบั ในกรณีท่ีไม่พบการเคล่ือนไหวเกินเวลาท่ีกาํหนด 

ระบบจะแจง้เตือนผา่นแอปพลิเคชนั Blynk ทนัที ดงัภาพท่ี 5 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ภาพท่ี 5: การเช่ือมต่อบอร์ด NodeMCU ESP8266 เขา้

เซนเซอร์ Load Cell 

 

จากภาพท่ี 5 การทดสอบเชิงปฏิบัติการ พบว่าการส่ง

ข้อมูลจาก NodeMCU ESP8266 ไปยังแพลตฟอร์ม Blynk 

ผ่านเครือข่าย Wi-Fi มีความเสถียร และสามารถแสดงผล

สถานะปัจจุบนัของผูป่้วยไดอ้ยา่งต่อเน่ือง โดยไม่มีความล่าชา้

ท่ีมีนัยสําคญั ระบบสามารถแสดงขอ้มูลในรูปแบบสถานะ 

(อยู่บนเ ตียง/ไม่อยู่บนเ ตียง)  และแจ้ง เ ตือนแบบ Push 

Notification ไปยังสมาร์ตโฟนของผู ้ดูแลได้ทันทีเ ม่ือเกิด

เหตุการณ์ผิดปกติ 

ผลดงักล่าวสะทอ้นให้เห็นว่า ระบบท่ีพฒันาข้ึนสามารถ

ทํางานแบบเรียลไทม์ได้จริงในสภาพแวดล้อมการทดลอง 

และมีศกัยภาพในการประยุกต์ใชง้านในบริบทของการดูแล

ผูป่้วยติดเตียง ทั้งในสถานพยาบาลและท่ีพกัอาศยั โดยเฉพาะ

ในดา้นการลดภาระการเฝ้าระวงัแบบ manual และเพ่ิมความ

รวดเร็วในการตอบสนองต่อเหตุการณ์ฉุกเฉิน 
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3.3 ผลการประเมินคุณภาพโดยผู้ เช่ียวชาญและผลการ

ประเมินจากกลุ่มผู้ใช้งาน 

จากการประเมินคุณภาพระบบโดยผูเ้ช่ียวชาญ จาํนวน 2 

ท่าน พบวา่ระบบเตียงอจัฉริยะมีค่าเฉล่ียรวมอยูใ่นระดบัดี (𝑥𝑥𝑥 
= 4.39) โดยผูเ้ช่ียวชาญใหค้ะแนนสูงในดา้นความรวดเร็วของ

การประมวลผล การแจ้งเตือนท่ีมีประสิทธิภาพ และความ

เสถียรของการเช่ือมต่อแบบไร้สาย ซ่ึงสะทอ้นถึงความพร้อม

ของระบบในเชิงวิศวกรรมและการใชง้านจริง อย่างไรก็ตาม 

ดา้นความแม่นยาํของเซนเซอร์ไดรั้บคะแนนตํ่ากว่าด้านอ่ืน

เล็กน้อย แสดงให้เห็นว่าย ังมีโอกาสพัฒนาในเร่ืองการ

ปรับเทียบเซนเซอร์หรือการกรองสัญญาณรบกวนเพ่ิมเติม 

ขณะเดียวกนัผลการประเมินจากกลุ่มผูใ้ชง้านจาํนวน 10 คน 

พบว่าระบบได้รับความพึงพอใจในระดบัดีมาก (𝑥𝑥𝑥 = 4.68, 

S.D. = 0.11) โดยเฉพาะในประเด็นความพึงพอใจโดยรวม 

ความตั้งใจใชง้านต่อในอนาคต และการช่วยลดภาระงานของ

ผูดู้แล ซ่ึงไดรั้บคะแนนเฉล่ียสูงท่ีสุด ผลลพัธ์ดงักล่าวสะทอ้น

ว่าระบบไม่เพียงมีประสิทธิภาพทางเทคนิคเท่านั้ น แต่ยงั

ไดรั้บการยอมรับในเชิงการใชง้าน (User Acceptance) และมี

ศกัยภาพในการนาํไปประยกุตใ์ชจ้ริงในบริบทการดูแลผูป่้วย

ติดเตียง ทั้ งในสถานพยาบาลและการดูแลท่ีบ้าน โดยยงั

สามารถพฒันาเพ่ิมเติมเพ่ือยกระดบัความแม่นยาํและความ

ทนทานของระบบในระยะยาวไดอี้ก 

 

3.4 อภิปรายผล 

ผลการวิจัยแสดงให้เห็นว่าระบบเตียงอจัฉริยะสามารถ

ตรวจจบัสถานะการอยูบ่นเตียงไดอ้ย่างแม่นยาํสูง (Accuracy 

100%) และมีความไวในการตรวจจับการเคล่ือนไหวสูง 

(Recall 100%) ซ่ึงสอดคลอ้งกบัแนวคิดของระบบดูแลผูป่้วย

ติดเตียงแบบ IoT ท่ีมุ่งเนน้การเฝ้าระวงัแบบเรียลไทมแ์ละลด

ความเส่ียงต่อภาวะแทรกซอ้น [1, 4] การใช ้Load Cell ร่วมกบั

การตั้ งค่า sampling และ threshold ท่ีเหมาะสมช่วยให้การ

จําแนกสถานะมีเสถียรภาพ ซ่ึงสอดคล้องกับขอ้เสนอของ 

Hastawan และคณะ [6] ท่ีระบุว่าการจดัการ time delay มีผล

ต่อความแม่นยาํของข้อมูล อย่างไรก็ตาม แม้ระบบจะมี 

Precision 80% ในการตรวจจบัการเคล่ือนไหว แต่ค่า Recall ท่ี

สูงสะทอ้นแนวทางการออกแบบเชิงความปลอดภยั (safety-

oriented design) ซ่ึง เหมาะสมกับบริบทการแพทย์ และ

สามารถอธิบายไดจ้ากธรรมชาติของความไวของ PIR sensor 

ตามท่ี Verma และคณะ [7] อธิบายไว ้การพฒันาระบบแบบ

ไม่สวมใส่ยงัสอดคลอ้งกบัขอ้เสนอของ Patel และคณะ [2] ท่ี

ช้ีถึงขอ้ดีดา้นความสะดวกและการยอมรับของผูใ้ช ้นอกจากน้ี 

การส่ือสารข้อมูลผ่านแพลตฟอร์ม IoT ย ัง เ ป็นไปตาม

สถาปัตยกรรม sensor-cloud ท่ี Alamri และคณะ [5] เสนอไว ้

และสามารถต่อยอดสู่การวเิคราะห์เชิงพยากรณ์ในอนาคตตาม

แนวทางของ Baek [1] ได ้ทั้งน้ี เพ่ือเพ่ิมความเช่ือมัน่ในการใช้

งานจริง ควรพฒันาระบบใหร้องรับการอธิบายเหตุผลของการ

แจ้งเตือนอย่างโปร่งใส ตามแนวคิด explainable healthcare 

system ของ Khodabandehloo และคณะ [3] โดยภาพรวม 

ระบบมีศกัยภาพสูงในการประยกุตใ์ชจ้ริง แต่ยงัควรทดสอบ

ในสภาพแวดลอ้มทางคลินิกท่ีหลากหลายมากข้ึนในอนาคต 

 

4. สรุปผลและข้อจาํกดัของการวจิยั 

4.1 สรุปผล 

การวิจยัเร่ืองระบบเตียงอจัฉริยะในการดูแลสุขภาพผูป่้วย

ติดเตียง มีวตัถุประสงคเ์พ่ือพฒันาและประเมินระบบตรวจจบั

สถานะการอยู่บนเตียงและการเคล่ือนไหวของผูป่้วยแบบ

เรียลไทม ์โดยประยกุตใ์ชเ้ทคโนโลย ีInternet of Things (IoT) 

ร่ ว ม กั บ  Load Cell Sensor, PIR Motion Sensor แ ล ะ 

NodeMCU ESP8266 ผลการทดลองแสดงให้เห็นว่าระบบ

สามารถตรวจจับสถานะการอยู่บนเตียงได้อย่างแม่นยาํสูง 

(Accuracy 100%) และมีความสามารถในการตรวจจับการ

เคล่ือนไหวได้ครบถ้วน (Recall 100%) แม้ว่าจะพบ False 

Positive บางส่วนในการตรวจจับการเคล่ือนไหว ส่งผลให้ 

Precision เท่ากบั 80% แต่ไม่ส่งผลกระทบต่อความปลอดภยั

ของผูป่้วยโดยตรง 

ระบบสามารถส่งขอ้มูลและแจ้งเตือนผ่านแพลตฟอร์ม 

Blynk ได้แบบเรียลไทม์ โดยไม่มีความล่าช้าท่ีมีนัยสําคัญ 

แสดงถึงความเสถียรของการส่ือสารผ่านเครือข่ายไร้สาย  

ผลการประเมินโดยผูเ้ ช่ียวชาญอยู่ในระดับดี และผลการ

ประเ มินจากผู ้ใช้งานอยู่ในระดับดีมาก สะท้อนถึงทั้ ง

ประสิทธิภาพเชิงเทคนิคและการยอมรับในการใชง้านจริง 
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โดยสรุป ระบบเตียงอจัฉริยะท่ีพฒันาข้ึนมีศกัยภาพในการ

นาํไปประยุกต์ใชเ้พ่ือช่วยลดความเส่ียงจากการตกเตียงและ

แผลกดทบั รวมถึงลดภาระการเฝ้าระวงัของผูดู้แล อย่างไรก็

ตาม ควรมีการทดสอบเพ่ิมเติมในสภาพแวดลอ้มทางคลินิก

จริง และปรับปรุงความแม่นยาํของเซนเซอร์เพ่ือเพ่ิมความ

น่าเช่ือถือในระยะยาว 

 

4.2 ข้อจาํกัดของการวิจัย 

การทดสอบประสิทธิภาพของระบบดาํเนินการเพียง 20 

คร้ัง ซ่ึงถือเป็นจาํนวนท่ีค่อนขา้งน้อยในทางสถิติ ส่งผลให้

ช่วงความเช่ือมัน่ (Confidence Interval) ของค่าความถูกตอ้ง

และความแม่นยาํอาจมีความกวา้ง และอาจยงัไม่เพียงพอท่ีจะ

ยืนยนัความเสถียรของระบบในทุกสถานการณ์ นอกจากนั้น

การทดสอบดํา เ นินการในสภาวะควบคุม (Controlled 

Environment) โดยใชอ้าสาสมคัรสุขภาพดีจาํลองสถานการณ์ 

ซ่ึงอาจมีรูปแบบการเคล่ือนไหวและนํ้ าหนกัตวัท่ีแตกต่างจาก

ผูป่้วยติดเตียงจริงท่ีมีภาวะกลา้มเน้ืออ่อนแรงหรือขอ้ติด ทาํให้

ผลลพัธ์อาจยงัไม่สะทอ้นพฤติกรรมท่ีซับซ้อนในการใชง้าน

จริงไดอ้ย่างครอบคลุม ดงันั้นในการวิจยัคร้ังต่อไปควรเพ่ิม

จาํนวนคร้ังในการทดสอลและขยายขนาดกลุ่มตวัอยา่งให้มาก

ข้ึน และควรมีการนาํระบบไปทดสอบในสภาพแวดลอ้มทาง

คลินิกจริง พร้อมปรับปรุงอัลกอริทึมในการสอบเทียบ 

( Calibration) แ ล ะ ก าร กําห นดค่ า  Threshold ใ ห้สาม ารถ

ปรับเปล่ียนไดอ้ตัโนมติัตามนํ้ าหนกัของผูใ้ชง้าน เพ่ือลดอตัรา

การเกิด False Positive ในระยะยาว 

 

5. เอกสารอ้างองิ 

[1] Baek J. Smart predictive analytics care monitoring 

model based on multi sensor IoT system: Management 

of diaper and attitude for the bedridden elderly. Sensors 

International. 2023;4:100213. 

[2] Patel S, Park H, Bonato P, Chan L, Rodgers M. A 

review of wearable sensors and systems with 

application in rehabilitation. Journal of 

NeuroEngineering and Rehabilitation. 2012;9:21. 

[3] Khodabandehloo E, Riboni D, Alimohammadi A. 

HealthXAI: Collaborative and explainable AI for 

supporting early diagnosis. IEEE Access. 

2021;9:107527–107544 

[4] Wudhiphan W, Suthisoontrin T, Vanijkachorn P, 

Visutsak P. An IoT-based multi-sensory intelligent 

device for bedridden elderly monitoring. ECTI 

Transactions on Computer and Information 

Technology. 2024;18(2):136–146. 

[5] Alamri A, Ansari WS, Hassan MM, Hossain MS, 

Alelaiwi A. A survey on sensor-cloud: Architecture, 

applications, and approaches. International Journal of 

Distributed Sensor Networks. 2013;9(2):917923. 

[6] Hastawan AF, Haryono S, Utomo AB, Hangga A, 

Setiyawan A, Septiana R, Hafidz CM, Triantino SB. 

Comparison of testing load cell sensor data sampling 

method based on the variation of time delay. IOP 

Conference Series: Earth and Environmental Science. 

2021;700:012018.  

[7] Verma M, Kaler RS, Singh M. Sensitivity enhancement 

of passive infrared (PIR) sensor for motion detection. 

Optik - International Journal for Light and Electron 

Optics. 2021;244:167503. 

[8] Malta A, Mendes M and Farinha T. Augmented reality 
maintenance assistant using YOLOv5. Applied 
Sciences. 2021; 11(11):475. 

 
 
 

 
 
 
 



The 3rd National Conference on Statistics, Data Science and Insurance (NCSDI 2026) 

17 

การจดักลุ่มพฤตกิรรมผู้ใช้บริการร้านเตมิเกมออนไลน์ด้วยโมเดล RFM  

และอลักอริทึมเคมีนส์เพ่ือการส่งเสริมการตลาด 

Customer Segmentation for Online Game Top-up Services using RFM Model and 

K-Means Clustering for Marketing Promotion 
ณฐัภทัร คาํปลอ้ง 1  สุธาวรรณ แสงทองมา 1  กลุฑีรา จนัทนา 2  มณีรัตน์ ภารนนัท์ 3 และ รุจิรา จุลภกัด์ิ 3* 

1สาขาวิชาระบบสารสนเทศ คณะบริหารธุรกิจและเทคโนโลยสีารสนเทศ มหาวิทยาลยัเทคโนโลยรีาชมงคลตะวนัออก 
2สาขาวิชาการบัญชี คณะบริหารธุรกิจและเทคโนโลยสีารสนเทศ มหาวิทยาลยัเทคโนโลยรีาชมงคลตะวนัออก 

3สาขาวิชาระบบสารสนเทศ คณะบริหารธุรกิจและเทคโนโลยสีารสนเทศ มหาวิทยาลยัเทคโนโลยรีาชมงคลตะวนัออก 

(* Rujira_ju@rmutto.ac.th) 

บทคัดย่อ 

งานวจิยัน้ีมีวตัถุประสงคเ์พ่ือวเิคราะห์และจดักลุ่มพฤติกรรมลูกคา้ (Customer Segmentation) ของร้านเติมเกม
ออนไลน์ โดยประยุกตใ์ชเ้ทคนิคการเรียนรู้แบบไม่มีผูส้อน (Unsupervised Learning) ดว้ยอลักอริทึม K-Means 
Clustering ร่วมกบัการวเิคราะห์โมเดล RFM (Recency, Frequency, Monetary) เพ่ือจาํแนกกลุ่มลูกคา้ตามลกัษณะ
การใช้จ่ายและพฤติกรรมการเขา้ใช้งาน จากผลทดลองพบว่าการวดัผลดว้ย Elbow Method แสดงจุดหักศอก 
(Elbow Point) ท่ีชัดเจน ณ จํานวนกลุ่ม k=3 เป็นจุดท่ีลดความแปรปรวนภายในกลุ่ม (Inertia) ได้อย่างมี
ประสิทธิภาพ และในขณะเดียวกนัผูว้ิจยัไดก้ารวดัผลดว้ย Silhouette Coefficient ซ่ึงจาํนวนกลุ่มท่ีมีจุดกระโดด
ของคะแนนอย่างมีนยัสําคญัท่ี k=5 จากการวิเคราะห์เปรียบเทียบในเชิงธุรกิจและการนาํไปปฏิบติัจริง ผูว้ิจยัจึง
เลือกจดักลุ่มลูกคา้ท่ี k=3 เพ่ือให้เหมาะสมตามแคมเปญการตลาด ซ่ึงจะท่ีไดช่้วยให้ธุรกิจร้านเติมเกมสามารถ
จาํแนกกลุ่มลูกคา้เป็นกลุ่มเป้าหมายท่ีชดัเจน เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพในการรักษาฐานลูกคา้และกระตุน้ยอดขายได้
อยา่งมีประสิทธิภาพ 

คาํสําคญั: K-Means Clustering, การจดักลุ่มลูกคา้, RFM Analysis, Elbow Method, Silhouette Coefficient 
 

Abstract 

This research aims to analyze and perform customer segmentation for an online game top-up store by 
applying Unsupervised Learning techniques. The K-Means Clustering algorithm was integrated with the RFM 
Model (Recency, Frequency, Monetary) to categorize customers based on their spending behavior and 
engagement patterns. Experimental results from the Elbow Method revealed a distinct Elbow Point at k=3, 
demonstrating an effective reduction in within-cluster variance (Inertia). Simultaneously, the Silhouette 
Coefficient analysis identified a significant score improvement at k=5. After a comparative analysis of business 
practicality and operational feasibility, the researcher determined that k=3 is the optimal number of clusters for 
marketing campaigns. This segmentation enables the business to clearly identify target groups, enhancing the 
efficiency of customer retention strategies and effectively driving sales growth. 

Keywords: K-Means Clustering, Customer Segmentation, RFM Analysis, Elbow Method, Silhouette  

 Coefficient 
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1. บทนํา  
1.1 ความเป็นมาและความสาํคัญของปัญหา 
ปัจจุบนัเกมส์ออนไลน์ไดรั้บความนิยมเป็นอยา่งมาก ไม่

วา่จะเป็นคนไทยหรือต่างชาติและมีแนวโน้มจะไดรั้บความ
นิยมท่ีสูงข้ึนอย่างต่อเน่ือง  ซ่ึงประเภทของเกมส์เกมส์ท่ี
ไดรั้บความนิยม เช่น เกมส์แนววางแผนกลยทุธ์การรบแบบ
เรียลไทมท่ี์เนน้การทาํงานเป็นทีม (Multiplayer Online Battle 
Arena), แนวเอาตวัรอด (Battle Royale), และการวางแผนรบ 
(Strategy Games) เป็นตน้ การเล่นเกมส์จึงถือไดว้่าเป็นการ
เช่ือมโยงผูเ้ล่นเขา้ด้วยกันและทาํให้เกิดสังคมออนไลน์ท่ี
สามารถให้ทั้งความบรรเทิงและฝึกทกัษะ[1] จากความนิยม
ขา้งตน้จึงมีร้านท่ีให้บริการในการเติมเกมส์ในเวบ็ไซต ์โดย
สามารถเติมได ้24 ชัว่โมง[2] เพ่ิมความรวดเร็วและสะดวก
มากยิ่งข้ึน จากความสําคญัและความน่าสนใจของร้านเติม
เกมส์ออนไลน์ในปัจจุบนั จึงทาํให้มีผูว้ิจยัเก่ียวกบัเร่ืองน้ีอยู่
หลากหลาย อาทิ 

[3] ปิยนนัต ์คลา้ยจนัทร์ ไดท้าํการวจิยัเชิงสาํรวจเก่ียวกบั
พฤติกรรมการเล่นเกมออนไลน์ของนกัศึกษา โดยเกมส์ท่ีเล่น
คือ VALORANT ซ่ึงเป็นกลุ่มของนกัศึกษาจงัหวดัปทุมธานี 
ท่ีกาํลงัศึกษาระดบันกัศึกษาระดบัปริญญาตรีมีอายตุั้งแต่ 18 
ปีข้ึนไป จํานวน 400 คน จากผลการสํารวจพบว่า กลุ่ม
ตัวอย่างส่วนใหญ่ท่ีนิยมเล่นเป็นเพศชาย  สังกัดคณะสาย
สงัคมศาสตร์ โดยมีทศันคติโดยรวมต่อเกมส์ออนไลน์อยูใ่น
ระดบัดีมาก ทศันคติต่อช่องทางการจดัจาํหน่ายเกมออนไลน์
ในระดบัมากท่ีสุด ทศันคติต่อการโฆษณาและโปรโมชัน่ของ
ตวัเกมออนไลน์ในระดบัมากและดา้นค่าใชจ่้ายในการเล่น
เกมออนไลน์ในระดบัมาก 

[4] อุษา บ้ิกก้ินส์ ไดท้าํการวจิยัเก่ียวกบัพฤติกรรมการติด
ส่ือออนไลน์ของเยาวชนในเขตกรุงเทพมหานครกับการ
สร้างชุมชนเสมือนจริงในเกมออนไลน์ โดยมีวตัถุประสงค์
เพ่ือศึกษาพฤติกรรมการส่ือสารเพ่ือสร้างชุมชนเสมือนจริง
ในเกมออนไลน์และผลกระทบกบัการดาํเนินชีวิตประจาํวนั 
ปัจจัยท่ีทําให้เกิดการติดเกมออนไลน์และศึกษาลักษณะ
ชุมชนเสมือนจริงในโลกของเกมออนไลน์ จากผลการวิจัย
พบว่าการเล่นเกมเป็นการรวมตัวของผูเ้ล่นเพ่ือไปตีสัตว์
ประหลาดและมีการส่ือสารจะเป็นการสนทนาทั่วไป ซ่ึง
ผลกระทบท่ีไดรั้บจากการเล่นเกมน้ีมีผลดีคือ ช่วยให้พิมพ์
เร็วข้ึน เรียนรู้ภาษาองักฤษ ผลเสียคือทาํให้เสียเวลาไปกบั
การเล่นเกมมากเกินไป อาจส่งผลให้มีเวลาในการทบทวน
บทเรียนนอ้ยลงรวมถึงอาจส่งผลเสียต่อสุขภาพ 

 [5] ชยัธัช วงศ์ชมบุญ ได้ศึกษาเก่ียวกับพฤติกรรมการ
เปิดรับและความพึงพอใจต่อการส่ือสารของเกมออนไลน์
ประเภทMultiplayer Online Battle Arena โดยมีวตัถุประสงค์
เ พ่ือศึกษาลักษณะทางประชากรศาสตร์ของผู ้เ ล่นเกม
ออนไลน์ประเภท MOBA ท่ีมีผลต่อความพึงพอใจการ
ส่ือสารของเกม MOBA จากผลการศึกษาพบวา่ กลุ่มตวัอยา่ง
มีความพึงพอใจต่อการส่ือของเกมออนไลน์ประเภท MOBA 
โดยรวมในระดบัมากโดยมีความพึงพอใจต่อการส่ือสารถึง

การเป็นเกม Battle หรือเกมท่ีมีเน้ือหาในการต่อสู้กบัฝ่ังตรง
ขา้มมากท่ีสุด 

จากการทบทวนวรรณกรรมท่ีเก่ียวขอ้งพบว่าส่วนใหญ่
จะศึกษาเก่ียวกบัพฤติกรรมและผลกระทบท่ีมีต่อผูเ้ล่นเกมส์ 
ดงันั้นผูว้ิจยัจึงสนใจศึกษาเก่ียวกบัขอ้มูลพฤติกรรมการเติม
เกมออนไลน์เพ่ือแบ่งกลุ่มและส่งเสริมยอดการเติมเกมให้
เพ่ิมมากยิง่ข้ึน 

1.2 วตัถปุระสงค์ของการศึกษา 
1.2.1 เพ่ือศึกษาพฤติกรรมของลูกคา้ท่ีมาใช้บริการ

ร้านเติมเกมออนไลน ์
1.2.2 เพ่ือจดักลุ่มของลูกคา้ตามพฤติกรรมการใชง้าน 

1.3 ขอบเขตการศึกษา 
งานวิจยัน้ีมุ่งเนน้ไปท่ีการศึกษาพฤติกรรมของลูกคา้ท่ีมา

ใชบ้ริการเติมเกมเพ่ือนาํลูกคา้ท่ีมีพฤติกรรมคลา้ยกนัมาจดัให้
อยูใ่นกลุ่มเดียวกนั มีขอบเขตดงัต่อไปน้ี 

 1.3.1 ด้านชุดข้อมลูท่ีใช้  
  ชุดขอ้มูลท่ีนาํมาวเิคราะห์นั้นไดร้วบรวมจากร้านเติม
เกมแห่งหน่ึงในเขตกรุงเทพมหานคร ตั้ งแต่วนัท่ี 1 เดือน
มกราคม พ.ศ. 2568 ถึงวนัท่ี 30 เดือนเมษายน พ.ศ. 2568  ซ่ึง
มีจาํนวนทั้งส้ิน 250 ขอ้มูล 

 1.3.2 ด้านกระบวนการ 
  ผูว้ิจยัไดน้าํชุดขอ้มูลมาแบ่งกลุ่มตามพฤติกรรมของ
การมาใชบ้ริการของลูกคา้ โดยใชเ้ทคนิคอลักอริทึมเคมีนส์ 

1.4 ประโยชน์ท่ีคาดวา่จะไดรั้บ 
1.4.1 เพ่ิมประสิทธิภาพใหก้บัร้าน 
1.4.2 สามารถส่ือสารไดต้รงตามกลุ่มของลูกคา้ 
 

2. วธีิการวจิยั 
 การวิจยัน้ีใชก้รอบการทาํงานตามมาตรฐานของ Cross-

Industry Standard Process for Data Mining: CRISP-DM [6] 
เพ่ือวิเคราะห์ขอ้มูลอยา่งเป็นระบบ ซ่ึง CRISP ประกอบดว้ย 
6 ขั้นตอน ดงัน้ี 1) การทาํความเขา้ใจธุรกิจ 2) การทาํความ
เขา้ใจขอ้มูล 3) การเตรียมขอ้มูล 4) การสร้าง  แบบจาํลอง    
5) การประเมินผล  6) การนําไปใช้งานจริง ซ่ึงไดแ้สดงดงั
ภาพท่ี 1 

ภาพที ่1 ขั้นตอนการทาํงานของ CRISP-DM 
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2.1 การทาํความเข้าใจธุรกิจ  

 จากการศึกษาข้อมูลของธุรกิจเติมเกมซ่ึงธุรกิจน้ีเป็น

ตวักลางระหวา่งลูกคา้กบัค่ายเกมซ่ึงรายไดข้องธุรกิจน้ีมาจาก

ส่วนต่างราคา ดังนั้นวิธีจัดหาตน้ทุนให้ตํ่าท่ีสุด แลว้นํามา

จาํหน่ายต่อในรูปแบบการให้บริการท่ีเน้นความคุม้ค่าและ

อาํนวยความสะดวกใหก้บัลูกคา้คา้ รวมถึงสามารถเติมเงินได้

ตลอด 24 ชัว่โมง ทาํให้มีความไดเ้ปรียบคู่แข่งขนัทางธุรกิจ 

การเติมเงินแต่ละคร้ังอาจสร้างกาํไรใหก้บัธุรกิจไดไ้ม่มากนกั 

แต่ธุรกิจน้ีอาศัยการเติมเงินถ่ีและมีปริมาณมาก ดังนั้นจึง

จําเป็นต้องทําความเข้าใจเก่ียวกับพฤติกรรมของลูกค้า 

จากนั้นวเิคราะห์พฤติกรรมของลูกคา้ท่ีมีลกัษณะใกลเ้คียงกนั

มารวมไวใ้นกลุ่มเดียวกัน เพ่ือส่งเสริมการเติมเกมให้กับ

ลูกคา้แต่ละกลุ่มไดอ้ยา่งเหมาะสม 
 

2.2 การทาํความเข้าใจข้อมลู  

 ชุดขอ้มูลน้ีได้รวบรวมจากประวติัการเติมเกมจากร้าน

แห่งหน่ึง ตั้งแต่วนัท่ี 1 เดือนมกราคม พ.ศ. 2568 ถึงวนัท่ี 30 

เดือนเมษายน พ.ศ. 2568 ซ่ึงประกอบดว้ยขอ้มูลดงัต่อไปน้ี 

ตารางท่ี 1: ขอ้มูล Users 

Attribute Description Data type 

user_id (PK) รหสั users VARCHAR (10) 

username ช่ือ users VARCHAR (100) 

email / phone อีเมลล/์ โทรศพัท ์  VARCHAR (100) 

tier ระดบัของ users VARCHAR (20) 
 

ตารางท่ี 2: ขอ้มูล Games 

Attribute Description Data type 

game_id (PK) รหสัเกมส์ VARCHAR (10) 

game_name ช่ือเกมส์ VARCHAR (100) 

category ประเภทเกมส์ VARCHAR (50) 
 

ตารางท่ี 3: ขอ้มูล Packages 

Attribute Description Data type 

package_id (PK) รหสัแพค็เก็ต VARCHAR (10) 

game_id(FK) รหสัเกมส์ VARCHAR (10) 

package_name ช่ือเกมส์ VARCHAR (100) 

cost_price ราคาตน้ทุนขาย DECIMAL (10) 

sale_price ราคาขาย DECIMAL (10) 
 

 

ตารางท่ี 4: ขอ้มูล Orders 

Attribute Description Data type 

order_id (PK) รหสัออเดอร์ VARCHAR (10) 

user_id (FK) รหสั users VARCHAR (10) 

game_id (FK) รหสัเกมส์ VARCHAR (10) 

package_id (FK) รหสัแพค็เก็ต VARCHAR (10) 

player_id UID ของลูกคา้ VARCHAR (50) 

server ช่ือserver VARCHAR (20) 

total_price ราคารวม DECIMAL (10) 

order_status สถานะออเดอร์ VARCHAR (20) 

order_date วนัท่ีออเดอร์ DATETIME 

 

ตารางท่ี 5: ขอ้มูล Payments 

Attribute Description Data type 

payment_id (PK) รหสัชาํระเงิน VARCHAR (10) 

order_id(FK) รหสัออเดอร์ VARCHAR (10) 

method ช่องทางการชาํระเงิน VARCHAR (50) 

payment_status สถานะการชาํระเงิน VARCHAR (20) 

payment_date วนัท่ีชาํระเงิน DATETIME 

 

2.3 การเตรียมข้อมลู  

 จากขอ้มูลธุรกรรมรายวนัท่ีไดร้วบรวมไว ้ผูว้ิจยัจะเลือก

ขอ้มูลท่ีมีสถานะ (order_status) success เท่านั้น และหลงัจาก

เลือกขอ้มูลเรียบร้อยแลว้ จะพบวา่ขอ้มูลบางส่วนขาดหายไป 

ซ่ึงไดแ้สดงในตารางท่ี 6 จึงจาํเป็นตอ้งทาํความสะอาดขอ้มูล

เพ่ือใหส้ามารถนาํไปจดักลุ่มไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ 

ตารางท่ี 6: ตวัอยา่งขอ้มูลการเติมเกมของลูกคา้ 

order_id user_id game_id package_id … order_status 

O001 U027 G002  … success 

O002 U022 G005 P005 … success 

O003 U003 G004 P005 … success 

O004 U039 G001 P001 … success 

O005 U024 G003 P004 … success 

… … … … … … 

… … … .. … … 

O028 U022 G001 P005 … success 

O029 U084 G001  … success 

O030 U053 G005 P001 … success 

O031 U058 G003  … success 

O032 U017 G001  … success 

… … … … … … 

… … … .. … … 
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การทาํความสะอาดขอ้มูลมีขั้นตอนดงัน้ี 

ขั้นตอนท่ี 1 จดัการค่าวา่งของขอ้มูล 

ผูว้ิจยัไดท้าํการแทนท่ีค่าสูญหาย (Missing value)ของขอ้มูล

ในคอลมัน์  package_id ด้วยวิธีการแทนท่ีด้วยค่าฐานนิยม 

(Mode) ท่ีสูงท่ีสุดของลูกคา้แต่ละคน 

ขั้นตอนท่ี 2 คาํนวณหาค่าท่ีจาํเป็นต่อการวเิคราะห์ขอ้มูล 

โดยผูว้ิจยัไดห้าค่าสรุปการทาํธุรกรรมของลูกคา้รายบุคคล

เพ่ือให้สามารถแบ่งกลุ่มไดง่้ายมากยิ่งข้ึน โดยไดใ้ชว้ิธี RFM 

[7] เพ่ือหาค่าดังน้ี ค่า Recency (R) คาํนวณเพ่ือให้ทราบว่า

ลูกค้า เ ติม เ งินล่าสุด เ ม่ือไหร่  โดยค่ า ท่ีได้ยิ่ งน้อยยิ่ ง ดี  

Frequency (F) คาํนวณเพ่ือให้ทราบว่าลูกคา้เติมเงินบ่อยแค่

ไหน โดยค่าท่ีได้ยิ่งมากยิ่งดี และ Monetary (M) คํานวณ

เพ่ือให้ทราบว่าลูกคา้ไดเ้ติมเงินรวมทั้งส้ินเท่าไหร่ โดยค่าท่ี

ไดย้ิง่มากยิง่ดี ซ่ึงตวัอยา่งผลลพัธ์ท่ีแสดงดงัตารางท่ี 7 

ตารางท่ี 7: ตวัอยา่งผลพัธ์จากการคาํนวณค่า  RFM 

user_id Recency Frequency Monetary 

U002 0 1 300 

U003 3 2 1800 

U004 15 1 450 

… 
… … … 

… 
… … … 

U025 3 1 35 

U027 11 2 1350 

U028 2 2 600 

U030 3 2 450 

U032 8 1 150 

U034 14 1 79 

U039 2 1 900 

U040 14 1 1200 

U042 10 1 79 

U043 5 1 79 
 

จากขอ้มูลท่ีไดพ้บวา่ขอ้มูลของทั้ง 3 คอลมัน์มีค่าในช่วง

ข้อมูลท่ีแตกต่างกัน เช่น คอลัมน์ Recency และคอลัมน์   

Frequency มีข้อมูลอยู่ในช่วงหลักหน่วยถึงหลักสิบ แต่ใน

ขณะเดียวกันขอ้มูลยอดเงินท่ีลูกคา้เคยเติมนั้นมีตั้ งแต่ช่วง

หลักสิบถึงหลักพัน ดังนั้ นหากไม่ทําการปรับมาตรฐาน

ขอ้มูลก่อนนาํไปใช้จะทาํให้ขอ้มูลความถ่ีท่ีลูกคา้เติมและ

ขอ้มูลท่ีลูกคา้เติมล่าสุดจะไม่มีผลต่อการจดักลุ่มเลย ดงันั้น

จาํเป็นตอ้งนาํขอ้มูลท่ีได้มาทาํการปรับให้อยู่ในมาตรฐาน

เดียวกนั 

ขั้นตอนท่ี 3 ปรับมาตรฐานขอ้มูล  

ผูว้ิจัยได้ใช้วิธีการ Standard Scaler (Z-score Normalization) 

ในการปรับขอ้มูลใหอ้ยูใ่นมาตรฐานเดียวกนั ดว้ยสมการท่ี 1 
 

𝑧𝑧 = (𝑥𝑥−𝜇𝜇)
𝜎𝜎

     (1) 

โดยท่ี 

𝑥𝑥 คือค่าขอ้มูลเดิม 

𝜇𝜇  คือค่าเฉล่ียของขอ้มูลในแต่ละคอลมัน์ 

𝜎𝜎 คือส่วนเบ่ียงเบนมาตรฐาน 
 

หลงัจากนาํทาํความสะอาดขอ้มูลเรียบร้อยแลว้สามารถนาํไป

สร้างแบบจาํลองไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ 
 

2.4 การสร้างแบบจาํลอง  

 K-Means เป็นอลักอริทึมการเรียนรู้แบบไม่มีผูส้อนท่ีเนน้

ความเร็วและประสิทธิภาพในการจดัการขอ้มูลขนาดใหญ่ 

โดยมีหลกัการทาํงานท่ีไม่ซับซ้อน ซ่ึงขั้นตอนการทาํงาน

ของ K-Means มีดงัน้ี [8] 

ขั้นตอนท่ี 1  กาํหนดจาํนวนกลุ่ม (K) ท่ีตอ้งการ 

ขั้นตอนท่ี 2 สุ่มเลือกจุดขอ้มูล K จุด เพ่ือเป็นจุดศูนยก์ลาง 

(Centroids) 

ขั้นตอนท่ี 3 คาํนวณระยะห่างระหว่างขอ้มูลนั้นกับจุด 

Centroids ทั้ งหมด เพ่ือเลือก Centroids ท่ีใกลท่ี้สุด โดยการ

ใชย้คูลิด ดงัสมการท่ี 2 

 

𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑 = �∑ (𝑥𝑥𝑖𝑖 − 𝑦𝑦𝑖𝑖)2𝑛𝑛
𝑖𝑖=1      (2) 

 

โดยท่ี  

 𝑥𝑥𝑖𝑖   คือมิติของลูกคา้คนท่ี 1 

 𝑦𝑦𝑖𝑖   คือมิติของลูกคา้คนท่ี 2 

 

ขั้นตอนท่ี 4 กาํหนดกลุ่มกบัขอ้มูล โดยพิจารณาวา่อยูใ่กล้

จุด Centroids ใดมากท่ีสุด ซ่ึงพิจารณาไดจ้ากสมการท่ี 3 
 

arg min
j∈𝑘𝑘

(𝐷𝐷𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖)     (3) 
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ขั้นตอนท่ี 5 คาํนวณค่าเฉล่ีย (Mean) ของขอ้มูลแต่ละ

กลุ่มเพ่ือกาํหนดเป็น Centroids ใหม่ จากสมการท่ี 4 
 

𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝑗𝑗 = 1
𝑁𝑁𝑗𝑗
∑ 𝑥𝑥𝑗𝑗
𝑁𝑁𝑗𝑗
𝑖𝑖=1        (4) 

 

โดยท่ี 

 𝑁𝑁𝑗𝑗  คือจำนวนข้อมูลท้ังหมดของกลุ่ม 𝑗𝑗 

 

ขั้นตอนท่ี 6 ทาํซํ้ าขั้นตอนท่ี 3 และ 5 จนกวา่ค่า Centroids 

จะไม่เปล่ียนแปลงจึงส้ินสุดการทาํงาน 

 

3 ผลการวจิยัและอภิปรายผล 

 ผูว้ิจัยได้ทาํการทดลองเพ่ือหาจาํนวนกลุ่มท่ีเหมาะสม 

โดยกาํหนดจาํนวนกลุ่ม (K) ตั้งแต่ 2 กลุ่ม ไปจนถึงจาํนวน 

10 กลุ่มเพ่ือทาํการหาจาํนวนกลุ่มท่ีเหมาะสม โดยไดใ้ชว้ิธี 

Elbow Method [9] และ Silhouette Coefficient [10]  ในการ

ประเมินผลของอลักอริทึม โดยสามารถสรุปผลไดด้งัน้ี 

จ า ก ก า ร ป ร ะ เ มิ น ผ ล ด้วย วิ ธี   Elbow Method  เ พ่ื อ

คาํนวณหาจาํนวนกลุ่มท่ีเหมาะสม โดยพิจารณาจากจาํนวน

ขอ้มูลของแต่ละกลุ่ม พบว่าหากกาํหนดให้ k=2 ค่า Inertia 

หรือจาํนวนลูกคา้ของแต่ละกลุ่มจะมีจาํนวนสูงมากซ่ึงอยูท่ี่

ประมาณ 108  จาํนวนแสดงวา่การกระจายตวัของขอ้มูลห่าง

จากจุดศูนยก์ลางของกลุ่ม (Centroid) มากเกินไป ดงันั้นการ

แบ่งลูกค้าออกเป็นเแค่  2  กลุ่มอาจไม่สามารถอธิบาย

พฤติกรรมลูกคา้ไดดี้พอ และจากภาพท่ี 2  k=2 ไปจนถึง k=3

จะเห็นไดว้า่กราฟมีลกัษณะด่ิงลงอยา่งรวดเร็ว ซ่ึงสะทอ้นให้

เห็นว่าการเพ่ิมกลุ่มจาก 2 กลุ่ม เป็น 3 กลุ่มช่วยลดความ

แปรปรวนในกลุ่มได ้กราฟหลงัจากกาํหนดค่าใหก้บั k ตั้งแต่ 

4 เป็นตน้ไปพบว่าเร่ิมลาดเอียงเป็นเส้นตรงมากข้ึนเร่ือย ๆ 

หมายความว่าการเพ่ิมจาํนวนกลุ่มมากกว่า 3 ไม่ได้ช่วยให้

ขอ้มูลเกาะกลุ่มกนั ดงันั้นจากภาพท่ี 2 สามารถสรุปไดว้า่จุด

ท่ีเหมาะสมท่ีสุดคือ k=3 เน่ืองจากท่ีตาํแหน่ง k=3 มีลูกคา้ท่ี

อยู่ภายในกลุ่มประมาณ 71 รายและเป็นจุดท่ีกราฟมีการ

เปล่ียนทิศทางจากความชนัสูงมาเป็นความชนัท่ีนอ้ยลง  
 

ภาพท่ี 2: แสดงการวดัประสิทธิภาพดว้ยวธีิ Elbow Method 

 

จากนั้นผูว้จิยัไดท้าํการประเมินผลคุณภาพของการจดักลุ่มวา่

มีประสิทธิภาพเพียงใด ด้วยวิธี Silhouette Coefficient โดย

พิจารณาจาก 2 ปัจจยัหลกัคือ ความใกลเ้คียงของขอ้มูลท่ีอยู่

ภายในกลุ่มเดียวกนั และความไม่ใกลเ้คียงจากขอ้มูลท่ีอยูต่่าง

กลุ่มกนั ซ่ึงสามารถคาํนวณไดจ้ากสมการท่ี 5  
 

𝑠𝑠 = (𝑏𝑏−𝑎𝑎)
max (𝑎𝑎,𝑏𝑏)

     (5) 

 

โดยท่ี  

a แทนระยะห่างเฉล่ียระหว่างจุดขอ้มูลกับจุดในกลุ่ม

เดียวกนั 

b แทนระยะห่างเฉล่ียของจุดขอ้มูลกับจุดท่ีใกล้ท่ีสุด

ของกลุ่มอ่ืน 

 

จากการวิเคราะห์ด้วยวิธี Silhouette Coefficient เพ่ือแสดง

คุณภาพการแยกกลุ่มซ่ึงผูว้จิยัไดส้รุปผลการคาํนวณในตาราง

ท่ี 8  

ตารางท่ี 8 : ผลการคาํนวณค่า Silhouette Coefficient 

จาํนวนกลุ่ม ระยะห่างระหวา่งกลุ่ม 

k = 2 0.3222 
k = 3 0.3535 
k = 4 0.3606 
k= 5 0.4036 
k = 6 0.4135 
k= 7 0.448 
k = 8 0.4558 
k = 9 0.4577 

  k = 10 0.4650 

 

จากตารางท่ี 8 พบวา่ โดยค่าระยะห่างระหวา่งกลุ่มท่ีสูงแสดง

วา่การแบ่งกลุ่มมีความชดัเจนกวา่ค่าระยะห่างระหวา่งกลุ่มท่ี

มีค่านอ้ย ซ่ึงหมายความวา่การกาํหนดค่า k ตั้งแต่ 5 ข้ึนไป ค่า
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ระยะห่างระหว่างกลุ่มท่ีคํานวณได้จะสูงข้ึนตามลําดับ 

ดงัภาพท่ี 3  

 
ภาพท่ี 3 : การวดัประสิทธิภาพดว้ยวธีิ Silhouette Coefficient 
 

จากการวิเคราะห์ระยะห่างภายในกลุ่ม (Inertia) และระหวา่ง

กลุ่ม (Inter-cluster Distance) พบว่าการกําหนดค่า k=3 มี

ความเหมาะสมท่ีสุดสาํหรับการแบ่งกลุ่มลูกคา้ในคร้ังน้ี โดย

สามารถจาํแนกกลุ่มเป้าหมายได้เป็น 3 ระดับ ได้แก่ กลุ่ม 

VIP, กลุ่มลูกคา้ประจาํ และกลุ่มลูกคา้ขาจร ในเชิงสถิติ แม้

การกาํหนดค่า k=3 จะมีค่าความแตกต่างระหว่างกลุ่มอยู่ท่ี 

0.3535 ซ่ึงน้อยกว่าการแบ่ง 4 กลุ่ม เพียง 0.0071 และน้อย

กว่าการแบ่ง 5 กลุ่ม เพียง 0.0501 แต่ความแตกต่างดงักล่าว

ไม่มีนัยสําคญัเพียงพอท่ีจะเพ่ิมความซับซ้อนในการจดัการ 

ดังนั้น การแบ่งกลุ่มท่ี k=3 จึงเป็นสัดส่วนท่ีลงตวัท่ีสุดเพ่ือ

ประสิทธิภาพและความคล่องตวัในการบริหารจดัการลูกคา้ 

 

 
ภาพท่ี 4 : การวดัประสิทธิภาพของกลุ่ม 
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กฎความสัมพนัธ์ กรณศึีกษานักเรียนระดบัประถมศึกษาปีที่ 5  
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(* Rujira_ju@rmutto.ac.th) 

บทคัดย่อ 

การวจิยัคร้ังน้ีมีวตัถุประสงคเ์พ่ือ 1) วเิคราะห์รูปแบบความสัมพนัธ์ของจุดอ่อนในการเรียนรู้รายบทเรียนของ
นักเรียนชั้นประถมศึกษาปีท่ี 5 2) เพ่ือพฒันาระบบแนะนาํเส้นทางการเรียนรู้ส่วน โดยใชเ้ทคนิคการทาํเหมือง
ขอ้มูล กลุ่มตวัอย่างท่ีใชใ้นการวิจยัคือนักเรียนชั้นประถมศึกษาปีท่ี 5 จาํนวน 48 คน เคร่ืองมือท่ีใชใ้นการวิจยั
ประกอบด้วย คะแนนการวดัผลสัมฤทธ์ิทางการเรียนรายจุดประสงค์จาํนวน 5 กลุ่มสาระการเรียนรู้ รวม 23 
บทเรียน วิเคราะห์ขอ้มูลโดยใชส้ถิติพ้ืนฐาน (ค่าเฉล่ีย และส่วนเบ่ียงเบนมาตรฐาน) และอลักอริทึม Apriori เพ่ือ
สกดักฎความสมัพนัธ์ (Association Rules) จากผลการทดลองพบวา่นกัเรียนส่วนใหญ่มีคะแนนเฉล่ียตํ่ากวา่เกณฑ์
ในบทเรียนท่ีตอ้งใชท้กัษะการคาํนวณและตรรกะ ไดแ้ก่ บทเรียนเศษส่วน (Mean = 5.08) ทศนิยม (Mean = 4.90) 
และเศรษฐศาสตร์ (Mean = 5.35) ในขณะท่ีกลุ่มวิชาภาษาไทยและภาษาองักฤษมีผลสัมฤทธ์ิทางการเรียนอยู่ใน
เกณฑ์สูงอย่างสมํ่าเสมอ และจากการวิเคราะห์ดว้ยอลักอริทึม Apriori  โดยมีการกาํหนดค่า min support = 0.2 
และ min confidence = 0.6  พบกฎความสัมพนัธ์ท่ีมีนยัสาํคญัยิ่ง ไดแ้ก่ {เศษส่วน}→ {ทศนิยม} และ {เศษส่วน} 
→{เศรษฐศาสตร์} โดยมีค่า Lift สูงกวา่ 1.0 ซ่ึงบ่งช้ีวา่จุดอ่อนในทกัษะพ้ืนฐานทางคณิตศาสตร์ส่งผลกระทบต่อ
การเรียนรู้ทั้งบทเรียนอ่ืนในรายวชิาเดียวกนัและขา้มสาระวชิา 

คาํสําคญั: อลักอริทึม Apriori, กฎความสมัพนัธ์, ระบบแนะนาํการเรียนรู้, การทาํเหมืองขอ้มูลทางการศึกษา, 
เสน้ทางการเรียนรู้ส่วนบุคคล 

 
Abstract 

The objectives of this research were: 1) to analyze the relationship patterns of learning weaknesses across 
lessons for Grade 5 students, and 2) to develop a personalized learning roadmap recommendation system using 
data mining techniques. The sample consisted of 48 Grade 5 students. The research instruments included 
achievement scores across 5 core subject areas, covering a total of 23 lessons. Data were analyzed using 
descriptive statistics (Mean and Standard Deviation) and the Apriori algorithm to extract association rules. The 
results of the experiment indicated that the majority of students performed below the criteria in lessons requiring 
computational and logical skills, specifically in Fractions (Mean = 5.08), Decimals (Mean = 4.90), and 
Economics (Mean = 5.35). In contrast, academic achievement in Thai and English subjects remained consistently 
high. Analysis using the Apriori algorithm, with a minimum support of 0.2 and minimum confidence of 0.6, 
revealed highly significant association rules, including {Fractions} → {Decimals} and {Fractions} 
→{Economics}. These rules yielded a Lift value greater than 1.0, indicating that weaknesses in foundational 
mathematical skills significantly impact learning outcomes in both related lessons within the same subject and 
across different subject areas. 
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1. บทนํา  
1.1. ความเป็นมาและความสาํคัญของปัญหา 
โรงเรียนกวดวิชามีท่ีมาจากการเป็นระบบการศึกษา

คู่ขนานท่ีเกิดข้ึนเพ่ือเติมเต็มช่องว่างของหลกัสูตรในระบบ
โรงเรียน และตอบสนองต่อสภาวะการแข่งขนัทางการศึกษาท่ี
สูงข้ึนในปัจจุบัน ซ่ึงมีความสําคญัเน่ืองจากเป็นกลไกช่วย
ปรับความรู้รายบุคคลและวิเคราะห์เส้นทางสู่ความสําเร็จใน
การสอบคดัเลือก ดงันั้นการพฒันาระบบแนะนาํรายวิชาเรียน
โดยอิงจากผลคะแนนแยกตามเน้ือหาจึงเป็นกุญแจสําคญัท่ี
ช่วยเปล่ียนบทบาทของโรงเรียนกวดวิชาจากการสอนแบบ
ทั่วไปให้ไปสู่การเป็นท่ีปรึกษาทางการศึกษาท่ีแม่นยาํมาก
ยิ่งข้ึน ซ่ึงจะช่วยใหน้กัเรียนพฒันาตนเองไดต้รงจุด และสร้าง
ผลสัมฤทธ์ิทางการเรียนท่ีมีประสิทธิภาพสูงสุดภายใต้
ทรัพยากรเวลาและค่าใช้จ่ายท่ีจาํกัดของผูป้กครองและจาก
การศึกษางานวจิยัท่ีเก่ียวขอ้งพบวา่ 

[1] การวจิยัน้ีมุ่งสร้างกลยทุธ์บริหารโรงเรียนกวดวชิาเพ่ือ
จดัการเรียนรู้ท่ีมีประสิทธิภาพ โดยพบวา่สภาพท่ีพึงประสงค์
อยูใ่นระดบัมากท่ีสุดและมีกลยทุธ์หลกั 5 ดา้น คือ การบริหาร
บุคลากรอย่างย ัง่ยืน การสร้างความเป็นเลิศทางวิชาการ การ
ดูแลความปลอดภยัตามมาตรฐานสากล การบริการเชิงรุก และ
การตลาดวิชาการแนวใหม่ ซ่ึงครอบคลุมทั้งระบบการวดัผล
และการจัดการเชิงรุกเพ่ือตอบสนองต่อความต้องการของ
ผูเ้รียนและผูป้กครองไดอ้ยา่งเป็นรูปธรรม 

[2] ผูว้ิจยัไดน้าํเทคโนโลยีฐานขอ้มูลมาวิเคราะห์จุดอ่อน
จุดแข็งรายบุคคลจึงเป็นการเปล่ียนผ่านจากการประเมินผล
แบบเดิมไปสู่การวดัผลเชิงวิเคราะห์ท่ีช่วยออกแบบเส้นทาง
การเรียนรู้ให้ตอบโจทยก์ารยกระดบัขีดความสามารถในการ
แข่งขันของผู ้เ รียนได้อย่างเป็นรูปธรรม ช่วยปิดช่องว่าง
ระหวา่งสภาพปัจจุบนัและสภาพท่ีพึงประสงคข์องการบริหาร
วิชาการในโรงเรียนกวดวิชาให้เกิดประสิทธิภาพสูงสุดตาม
มาตรฐานสากล 

[3] การศึกษาน้ีช้ีให้เห็นวา่ภาพลกัษณ์องคก์รดา้นช่ือเสียง
และการติดต่อระหวา่งบุคคลเป็นปัจจยัหลกัท่ีมีอิทธิพลต่อการ
ตดัสินใจใชบ้ริการโรงเรียนกวดวิชาของนกัเรียนมธัยมปลาย
ในเชียงใหม่ โดยเฉพาะกลุ่มสายวิทย-์คณิตท่ีมีผลการเรียนดี 
ซ่ึงให้ความสําคัญกับภาพลักษณ์ด้านเอกลักษณ์ ช่ือเสียง 
สภาพแวดลอ้ม และการบริการในระดบัมาก ดงันั้นการสร้าง
ความเช่ือมัน่ผ่านระบบการส่ือสารท่ีมีประสิทธิภาพและการ
รักษาช่ือเสียงทางวิชาการจึงเป็นกลยุทธ์สําคญัในการจูงใจ
นกัเรียนกลุ่มเป้าหมายใหต้ดัสินใจเลือกใชบ้ริการของสถาบนั 

จากการศึกษางานวิจัยท่ีเก่ียวขอ้ง ผูว้ิจัยจึงนําเสนอแนว
ทางการ แนะนาํรายวิชาเรียนรายบุคคล ท่ีบูรณาการระหวา่ง
กลยุทธ์การบริหารวิชาการสู่ความเป็นเลิศ เทคโนโลยีการ
วิเคราะห์ขอ้มูลเชิงลึก และการเสริมสร้างภาพลกัษณ์ดา้นการ
บริการเชิงรุกเข้าด้วยกัน โดยระบบจะช่วยประเมินเชิง

วิเคราะห์เฉพาะราย เพ่ือระบุจุดอ่อนจุดแข็งของนักเรียนได้
อยา่งแม่นยาํ 

 
1.2. วตัถปุระสงค์ 
วตัถุประสงค์ของการพฒันาระบบแนะนํารายวิชาเรียน

รายบุคคล โดยแบ่งออกเป็น 2 ประเด็นหลกั ดงัน้ี 
1) เพ่ือพฒันาระบบฐานข้อมูลการวดัและประเมินผลเชิง
วเิคราะห์ เพ่ือระบุจุดแขง็และจุดอ่อนรายบุคคล 
2) เพ่ือออกแบบอลักอริทึมการแนะนําเส้นทางการเรียนรู้
เฉพาะบุคคล 

 
1.3 กรอบแนวคิดการวิจัย 
ผูว้ิจัยได้กาํหนดกรอบแนวคิดของการวิจัย โดยแบ่งตวั

แปรตน้และตวัแปรตามไวด้งัภาพท่ี 1 

 
2. ทฤษฎทีีเ่กีย่วข้อง 
2.1 ทฤษฎกีฎความสัมพันธ์ (Association Rule Mining) 
ทฤษฎีกฎความสมัพนัธ์ (Association Rule Mining: ARM) 

[4] คือการใช้กระบวนการทางสถิติและคอมพิวเตอร์เพ่ือ
คน้หา รูปแบบท่ีซ่อนอยูข่องชุดขอ้มูล โดยมีจุดเร่ิมตน้จากการ
วิเคราะห์ตะกร้าสินค้า (Market Basket Analysis) เช่น การ
คน้พบว่าลูกคา้ท่ีซ้ือผา้ออ้มมกัจะซ้ือเบียร์พร้อมกนั เป็นตน้ 
ซ่ึงสามารถเขียนเป็นกฎความสมัพนัธ์ไดด้งัน้ี 

 
𝑋𝑋 → 𝑌𝑌 

 
หมายความว่า หากเกิดเหตุการณ์ 𝑋𝑋 ข้ึน มีแนวโน้มท่ีจะ

เกิดเหตุการณ์ 𝑌𝑌 ตามมา ซ่ึงอัลกอริทึมท่ีนิยมใช้ในการ
วเิคราะห์หากฎความสมัพนัธ์ เช่น Apriori Algorithm 

 
1) Apriori Algorithm 
Apriori Algorithm คือ อลักอริทึมท่ีใชค้น้หาชุดขอ้มูลท่ีพบ

บ่อย (Frequent Itemsets) ในฐานข้อมูลขนาดใหญ่ โดยใช้
หลกัการท่ีเรียกว่า Apriori Property [5] ขั้นตอนการทาํงานมี
ดงัน้ี 

ขั้ น ต อ น ท่ี  1 ก า ร กําห น ดค่ า เก ณฑ์ตํ่ า สุด  (Minimum 
Support) คือการกาํหนดความบ่อยขั้นตํ่าท่ีพบ 

ภาพท่ี 1: กรอบแนวคิดการวิจยั 
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ขั้นตอนท่ี 2 การสร้าง Candidate (C) และ Frequent Itemset 
(L) โดยท่ี 

• C1 (Candidate1) คือการนับความถ่ีของแต่ละ
เหตุการณ์ 

• L1 (Frequent) คือการเลือกเฉพาะข้อมูลท่ีผ่าน
เกณฑ ์Min Support 

• C2 (Candidate2) ขอ้มูลท่ีผา่นจาก L1 มาจบัคู่กนั
เป็นคู่ๆ 

• L2 (Frequent2) คดัเลือกคู่ขอ้มูลท่ีมกัจะมีปัญหา
พร้อมกนัท่ีมีค่ามากกวา่ Min Support 

• ทาํซํ้ าจนกว่าจะไม่สามารถจับคู่ท่ีใหญ่ข้ึนและ
ผา่นเกณฑไ์ดอี้ก 
 

ขั้นตอนท่ี 3 การสร้างกฎความสมัพนัธ์ คือการนาํ Frequent 
Itemsets ท่ี ไ ด้ จ า ก ขั้ น ต อ น สุ ด ท้ า ย ม า ส ร้ า ง เ ป็ น ก ฎ 
𝑋𝑋 → 𝑌𝑌 และคาํนวณค่า Confidence เพ่ือตรวจสอบความ
น่าเช่ือถือ 

 
2.2 โครงสร้างลาํดับขั้นความรู้ (Knowledge Hierarchy) 
คือการจดัระเบียบเน้ือหาการเรียนรู้อย่างเป็นระบบ โดย

เรียงลาํดับจากทักษะพ้ืนฐานท่ีง่ายไปสู่ทกัษะท่ีซับซ้อนข้ึน 
โดยมีรากฐานมาจากทฤษฎีของ Robert Gagné [6] ซ่ึงระบุว่า
การเรียนรู้มีลกัษณะเป็นลาํดบัชั้น (Sequential) ทักษะแต่ละ
อยา่งมี วชิาก่อนหนา้หรือวชิาเบ้ืองตน้ (Prerequisites) ท่ีผูเ้รียน
ตอ้งเช่ียวชาญก่อน จึงจะสามารถกา้วไปสู่เน้ือหาขั้นถดัไปได ้

 
3. วธีิการวจิยั 

ผูว้ิจัยได้ดําเนินการพฒันางานวิจัยอย่างเป็นระบบตาม

วงจรชีวิตของวิทยาศาสตร์ข้อมูล (Data Science Lifecycle) 

โ ด ย ป ร ะ ยุก ต์ ใ ช้ม า ต ร ฐ า น  CRISP-DM (Cross-Industry 

Standard Process for Data Mining) [7] ดังภาพท่ี 2  เพ่ือเป็น

กรอบแนวทางในการสกัดหากฎความสัมพนัธ์จากเหมือง

ขอ้มูล (Association Rule Mining ) [8]  

ผูว้จิยัไดด้าํเนินการวจิยัตามขั้นตอนดงัต่อไปน้ี 

ขั้นตอนท่ี 1 การเตรียมขอ้มูล (Data Preparation) ผูว้ิจยัได้

ทําการเก็บรวบรวมข้อมูลจากโรงเรียนกวดวิชาแห่งหน่ึง 

เฉพาะนักเรียนชั้นประถมศึกษาปีท่ี 5 ตั้งแต่เดือนพฤษภาคม 

พ.ศ. 2568 จนถึง เดือนตุลาคม พ.ศ. 2568 มีจาํนวน 48 คน ซ่ึง

เป็นการศึกษาเบ้ืองตน้ (preliminary study)  โดยจดัเก็บขอ้มูล

คะแนนสอบตามจุดประสงคก์ารเรียนรู้ ของ 5 วชิาหลกั ไดแ้ก่ 

วิชาคณิตศาสตร์ วิชาวิทยาศาสตร์ วิชาภาษาอังกฤษ วิชา

ภาษาไทย และวิชาสังคม ซ่ึงแต่ละวิชามีจาํนวนบทเรียนดงั

ตารางท่ี 1  

 
ภาพท่ี 2: CRISP-DM 

ตารางท่ี 1: รายละเอียดของบทเรียนในแต่ละรายวชิา 

วชิา จาํนวน 

บทเรียน 

รายละเอียด(ช่ือคอลมัน์) 

คณิตศาสตร์ 3 หน่วยท่ี 1 เศษส่วน (M1) 

  หน่วยท่ี 2 ทศนิยม (M2) 

  หน่วยท่ี 3 การนาํเสนอขอ้มูล 

(M3) 

วทิยาศาสตร์ 3 หน่วยท่ี1 แรงเน่ืองจากอากาศ

และนํ้ า (S1) 

  หน่วยท่ี 2 เสียง (S2) 

  หน่วยท่ี 3ลมบก ลมทะเล และ

ลมมรสุม (S3) 

ภาษาองักฤษ 4 หน่วยท่ี 1 Greeting and Leave 

taking (E1) 

  หน่วยท่ี 2  My school (E2) 

  หน่วยท่ี 3  my  body (E3) 

  หน่วยท่ี 4  My Family (E4) 

ภาษาไทย 7 หน่วยท่ี 1 ส่ือสารคล่องต้องรู้

วธีิ (T1) 

  หน่วยท่ี 2 สงัขท์อง ตอน กาํเนิด

พระสงัข ์(T2) 

  หน่วยท่ี 3 กระเชา้สีดา (T3) 

  หน่วยท่ี 4 ภาษาพฒันาชีวติ (T4) 

  หน่วยท่ี  5 วิชาเหมือนสินค้า 
(T5) 

  หน่วยท่ี 6 นิทานอ่านสนุก (T6) 
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วชิา จาํนวน 

บทเรียน 

รายละเอียด(ช่ือคอลมัน์) 

  หน่วยท่ี 7 ราชาธิราช ตอน 

กาํเนิดมะกะโท 
(T7) 

สงัคม 6 หน่วยท่ี  1 ศาสนา ศีลธรรม 

จริยธรรม (SO1) 

  หน่วยท่ี 2 หนา้ท่ีพลเมือง (SO2) 

  หน่วยท่ี 3  วฒันธรรม และการ

ดาํเนินชีวติ (SO3) 

  หน่วยท่ี 4  เศรษฐศาสตร์ (SO4) 

  หน่วยท่ี 5  ภูมิศาสตร์ (SO5) 

  หน่วยท่ี 6  ประวติัศาสตร์ (SO6) 
 

ตวัอยา่งคะแนนของนกัเรียนจาํนวน 48 คน ท่ีไดร้วบรวม

ไวใ้นแต่ละรายวชิา แสดงดงัตารางท่ี 2 
 

ตารางท่ี 2 : ตวัอยา่งคะแนนของนกัเรียนจาํนวน 48 คน 

ID 
คณิต 

(M1-3) 
วิทย ์

(S1-3) 
องักฤษ 

(E1-4) 
ไทย  

(T1-7) 
สงัคม 

(SO1-6) 

1 9, 10, 9 10, 9, 10 9, 10, 9, 
8 

10, 9, 9, 10, 
9, 9, 10 

10, 9, 10, 
9, 10, 9 

2 8, 9, 8 9, 8, 9 8, 9, 9, 
7 

9, 8, 9, 8, 8, 
9, 8 

9, 9, 8, 9, 
8, 9 

3 4, 5, 8 8, 7, 8 9, 8, 9, 
9 

8, 9, 9, 8, 9, 
8, 9 

8, 8, 9, 5, 
8, 8 

4 3, 4, 7 5, 8, 6 8, 8, 7, 
7 

9, 8, 9, 8, 8, 
9, 9 

8, 9, 8, 4, 
9, 8 

5 7, 8, 7 8, 7, 8 8, 8, 7, 
8 

8, 9, 8, 9, 9, 
8, 9 

8, 8, 8, 7, 
8, 8 

... ... ... ... ... ... 

40 2, 3, 5 4, 5, 4 5, 6, 7, 
5 

7, 6, 5, 7, 6, 
7, 5 

7, 5, 6, 4, 
5, 7 

... ... ... ... ... ... 

48 2, 1, 3 3, 2, 4 4, 3, 5, 
2 

5, 4, 5, 4, 3, 
4, 4 

4, 3, 5, 2, 
4, 3 

 

ขั้ นตอนท่ี 2 การแปลงข้อมูลเป็นเลขฐานสอง (Data 

Transformation) เ น่ืองจากอัลกอริทึม Apriori ไม่สามารถ

คาํนวณดว้ยเลขฐาน 10 ได ้จึงจาํเป็นตอ้งแปลงขอ้มูลคะแนน

ให้เป็นเลขฐาน 2  เพ่ือกาํหนดระดับคะแนนสอบผ่านแทน

ด้วย 1 และสอบไม่ผ่านแทนด้วย 0 ซ่ึงในโรงเรียนแห่งน้ี

กาํหนดคะแนนการสอบผ่านอยู่ท่ี 7 คะแนนจากคะแนนเต็ม 

10  ดงันั้นจึงกาํหนดจุดตดั (Threshold) มีค่าเท่ากบั 7 คะแนน 

เม่ือนําขอ้มูลมาแปลงเป็นเลขฐาน 2 เรียบร้อยแลว้แสดงดงั

ตารางท่ี 3  
 

ตารางท่ี 3: แปลงขอ้มูลเป็นไบนารี 
Stude
nt 
_ID 

M1_ 
Fracti
on 

M2_ 
Decim
als 

M3_ 
DataPres
ent … 

SO4
_ 
Eco 

SO5_
Geo 

SO6_
Hist 

1 1 1 1  1 1 1 
2 1 1 1  1 1 1 
3 1 1 1  1 1 1 
… … … … … … … … 
14 1 1 1 … 1 1 1 
15 1 1 1 … 1 1 1 
16 0 0 0 … 0 0 1 
17 0 0 0 … 0 0 0 
… … … … … … … … 
45 0 0 0 … 0 0 0 
46 0 0 0 … 0 0 0 
47 0 0 0 … 0 0 0 
48 0 0 0 … 0 0 0 

 

 ขั้นตอนท่ี 3 คน้หา Frequent Itemsets ของชุดบทเรียนท่ี

นกัเรียนสอบตกบ่อย เน่ืองจากผูว้จิยัสนใจเฉพาะหน่วยเรียนท่ี

สอบตกบ่อย จึงลือกวิเฉพาะกรณีท่ีค่าเป็น 0 แต่เน่ืองจาก

อลักอริทึมจะหาค่าท่ีเป็น 1 ดงันั้นเราจะสลบัค่า 0 เป็น 1 และ 

1 เป็น 0 เพ่ือหาจุดอ่อนและดาํเนินการดงัน้ี 

1) กาํหนดเกณฑ์ขั้นตํ่าของความบ่อยมีค่าเท่ากบั 20 % 

หรือ min_support = 0.2  เน่ืองจากเป็นค่าท่ีไม่สูงและ

ไม่ตํ่าจนเกินไป สามารถคดักรองขอ้มูลท่ีเกิดข้ึนได้

ดงันั้นจาํนวนนกัเรียนมี 48 คน สามารถคาํนวณไดคื้อ 

48 x 0.2 = 9.6  ดังนั้ นจะสนใจเฉพาะบทเรียนท่ีมี

นกัเรียนสอบตกเหมือนกนัตั้งแต่ 10 คนข้ึนไปเท่านั้น  

2) นําบทเรียนท่ีผ่านเกณฑ์มาจับคู่กัน เช่น {M1, M2} 

หรือ {M1, SO4}) แลว้ดูว่ามีคนตก พร้อมกนั ถึง 10 

คนหรือไม่ ถา้ไม่ถึงใหต้ดัท้ิง 

3) คาํนวณหาค่าค่าสนบัสนุน (Support) ดงัสมการท่ี 1 
 

𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆(𝐼𝐼) = 𝜎𝜎(𝐼𝐼)
𝑁𝑁

             (1) 
 

โดยท่ี 

 𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆(𝐼𝐼)  แทนค่าสนบัสนุนของชุดบทเรียน 𝐼𝐼 

𝑁𝑁  แทนจาํนวนนกัเรียนทั้งหมด 

𝜎𝜎(𝐼𝐼) แทน ค่าความถ่ีของจาํนวนนกัเรียนท่ีสอบตก

ชุดบทเรียนเหล่านั้นพร้อมกนั 
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ขั้นตอนท่ี 4 สร้างกฎความสมัพนัธ์ (Association Rules) 

หลงัจากไดชุ้ดบทเรียนท่ีสอบตกบ่อยแลว้ สามารถนาํ

คู่เหล่านั้นมาสร้างเป็นกฎไดด้งัน้ี 
 

𝑋𝑋 → 𝑌𝑌 
 

ถา้ สอบตกบทเรียน 𝑋𝑋 แลว้ มกัจะสอบตกบทเรียน 𝑌𝑌 

ขั้นตอนท่ี 5 กาํหนดค่าความเช่ือมัน่ (Confidence Filtering)

การกาํหนดค่าความเช่ือมัน่เพ่ือเป็นเกณฑ์ขั้นตํ่าท่ีใช้ในการ

พิจารณากฎท่ีสร้างข้ึนมาว่ามีความน่าเช่ือมั่นหรือไม่ ซ่ึง

ง า น วิ จั ย น้ี ผู ้วิ จัย ไ ด้กํ า ห น ด ค่ า ค ว า ม เ ช่ื อ มั่น ไ ว้ ท่ี  0.6 

(min_confidence = 0.6) เน่ืองจากเป็นค่าความเช่ือมัน่ท่ีเกิดข้ึน

เกินคร่ึง ซ่ึงน่าเช่ือถือกว่าการสุ่มข้ึนมาหรือการกําหนดใน

อตัรา 50:50 ดังนั้นกฎใดท่ีค่าความเช่ือมัน่น้อยกว่า 0.6 ตอ้ง

ตดัท้ิง ซ่ึงคาํนวณไดจ้ากสมการท่ี 2 
 

𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶(𝑋𝑋 → 𝑌𝑌) = 𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆(𝑋𝑋∪𝑌𝑌)
𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆(𝑋𝑋)

   (2) 
 

ขั้นตอนท่ี 6 การวเิคราะห์ค่าความสมัพนัธ์เชิงลึก (Lift) คือ

การยืนยนัวา่จุดอ่อนในวิชาหน่ึง ส่งผลต่ออีกวิชาหน่ึงอย่างมี

นัยสําคัญจริง  สามารถคํานวณได้จากสมการท่ี 3 ซ่ึงหาก

ผลลพัธ์ไดม้ากกวา่ 1 แสดงวา่กฎนั้นมีความสมัพนัธ์กนัอยา่งมี

นยัสาํคญัจริง 
 

𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿(𝑋𝑋 → 𝑌𝑌) = 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶(𝑋𝑋→𝑌𝑌)
𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆(𝑌𝑌)

    (3) 
 

4. ผลการวจิยัและอภิปรายผล 
จากการคาํนวณหาค่าเฉล่ียและส่วนเบ่ียงเบนมาตรฐาน

ของกลุ่มรายวิชาทั้งหมด พบวา่ กลุ่มรายวิชาท่ีมีนกัเรียนสอบ
ไม่ผ่าน  (Threshold < 7)  3 อันดับแรก ได้แก่ M1 แทนชุด
บทเรียนเศษส่วน , M2 แทนชุดบทเรียนทศนิยม และ SO4 
แทนชุดบทเรียนเศรษฐศาสตร์ ซ่ึงไดแ้สดงรายละเอียดไวใ้น
ตารางท่ี 4 และสรุปคะแนนเฉล่ียและส่วนเบ่ียงเบนมาตรฐาน
ไวด้งัภาพท่ี 3 
 

ตารางท่ี 4: สรุปคะแนนเฉล่ีย ( Mean) และส่วนเบ่ียงเบน
มาตรฐาน (S.D.) 

กลุ่มสาระการ

เรียนรู้ ID รายช่ือบทเรียน Mean S.D. 

คณิตศาสตร์ M1 เศษส่วน (Fraction) 5.08 2.6 

 M2 ทศนิยม (Decimals) 4.9 2.43 

 M3 การนาํเสนอขอ้มูล 7.33 1.95 

     

กลุ่มสาระการ

เรียนรู้ ID รายช่ือบทเรียน Mean S.D. 

วิทยาศาสตร์ S1 แรงในชีวิตประจาํวนั 7.31 1.93 

 S2 เสียง 7.42 1.77 

 S3 ลมฟ้าอากาศ 6.77 1.84 

ภาษาองักฤษ E1 การทกัทาย (Greeting) 7.31 1.83 

 E2 โรงเรียนของเรา 7.27 1.77 

 E3 ร่างกายของฉนั 7.44 1.76 

 E4 ครอบครัว 7.35 1.77 

ภาษาไทย T1 การส่ือสาร (Comm) 7.33 1.83 

 T2 สงัขท์อง 7.42 1.82 

 T3 กระแส (Krasae) 7.35 1.86 

 T4 การพฒันา (Dev) 7.44 1.76 

 T5  สินคา้และบริการ (Goods) 7.29 1.95 

 T6 นิทาน (Fable) 7.46 1.81 

 T7 ราชาธิราช 7.35 1.76 

สงัคม S01 ศาสนาและจริยธรรม 7.5 1.74 

 S02 หนา้ท่ีพลเมือง 7.31 1.86 

 S03 วฒันธรรมไทย 7.35 1.74 

 S04 เศรษฐศาสตร์ (Econ) 5.35 2.43 

 S05 ภูมิศาสตร์ 7.15 1.73 

 S06 ประวติัศาสตร์ 7.38 1.62 

 

และผลการวเิคราะห์กฎความสัมพนัธ์ (Association Rules) ดว้ย
อลักอริทึม Apriori  ซ่ึงไดก้าํหนดค่าให้กับ min support = 0.2 
และ min confidence = 0.6 พบวา่กฎท่ีไดแ้สดงดงัตารางท่ี 5  
 

ตารางท่ี 5 : ผลการวเิคราะห์กฎความสมัพนัธ์ 
 

ลาํดบั กฎความสมัพนัธ์ 
 (If-Then) 

Support Confidence Lift 

1 {M1} → {M2} 0.35 0.88 1.95 

2 {M1} → {SO4} 0.25 0.72 1.4 

3 {S1} → {S3} 0.21 0.65 1.52 

 

 

จากตารางท่ี 5 สามารถอธิบายกฎความสมัพนัธ์ท่ีไดด้งัน้ี 
• กฎข้อที่ 1: {M1} -> {M2} (Support 0.35, Confidence 

0.88, Lift 1.95)  เป็นกฎความสัมพนัธ์ท่ีแข็งแกร่งท่ีสุด 
มีค่า Confidence = 0.88 ซ่ึงหมายความว่าถา้นักเรียนมี
ทาํคะแนนตํ่าในเร่ืองเศษส่วน มีโอกาสสูงถึง 88% ท่ีจะ

ภาพที่ 3 : แสดงคะแนนเฉล่ียและส่วนเบ่ียงเบนมาตรฐาน 
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ทาํคะแนนตํ่าในเร่ืองทศนิยมดว้ย เน่ืองจากสองเร่ืองน้ีมี
พ้ืนฐานทางคณิตศาสตร์ท่ีเช่ือมโยงกนั 

• กฎข้อที ่2: {M1} -> {SO4} (Support 0.25, Confidence 
0.72) ช้ีให้เห็นว่าพ้ืนฐานคาํนวณในเร่ืองของเศษส่วน
อาจส่งผลต่อวิชาเศรษฐศาสตร์ ซ่ึงตอ้งใช้การคาํนวณ
สดัส่วนหรือตวัเลขดว้ยเช่นกนั 

• กฎข้อที่  3: {S1} -> {S3} (Support 0.21 , Confidence 
0.65)ในวิชาวิทยาศาสตร์ ความเข้าใจเร่ืองแรง (S1) 
สัมพนัธ์กบัเร่ืองลมฟ้าอากาศ (S3) ซ่ึงอาจเป็นเพราะทั้ง
สองบทเรียนตอ้งใชค้วามเขา้ใจเร่ืองความดนัหรือแรง
กระทาํในธรรมชาติ 

 
ผลการวจิยัช้ีใหเ้ห็นวา่ปัญหาการเรียนรู้ของนกัเรียนไม่ได้

เกิดข้ึนแค่หวัขอ้ใดหวัขอ้หน่ึง แต่มีความสมัพนัธ์เช่ือมโยงกนั
อยา่งมีนยัสาํคญัระหวา่งเน้ือหาต่าง ๆ การประยกุตใ์ชเ้ทคนิค
การทาํเหมืองขอ้มูล (Data Mining) ดว้ยอลักอริทึม Apriori จึง
เ ป็นเคร่ืองมือท่ีมีประสิทธิภาพในสกัดให้เ ห็นรูปแบบ
พฤติกรรมการเรียนรู้ท่ีซ่อนอยู ่ซ่ึงสะทอ้นใหเ้ห็นวา่ประโยชน์
สูงสุดของการวิเคราะห์ในคร้ังน้ีคือการสร้างระบบพยากรณ์
และป้องกนัการลม้เหลวทางการเรียนรู้ โดยผูส้อนสามารถใช้
กฎความสัมพันธ์เพ่ือระบุกลุ่มนักเรียนท่ีมีความเส่ียงได้
ล่วงหนา้ อาทิ หากนกัเรียนเร่ิมมีปัญหาในการเรียนรู้บทเรียน
ตน้ทางอย่างเศษส่วน (M1) จะสามารถพยากรณ์ได้ทันทีว่า
นักเรียนมีแนวโน้มท่ีจะประสบปัญหาในบทเรียนทศนิยม 
(M2) และเศรษฐศาสตร์ (SO4) ตามลาํดบั ขอ้มูลเชิงลึกน้ีช่วย
ให้สถานศึกษาสามารถจัดโปรแกรมสอนซ่อมเสริมแบบ
เ ฉ พ าะ ร าย บุคคล  ( Individualized Remediation) ไ ด้อ ย่ าง
แม่นยาํและทันท่วงทีโดยไม่ตอ้งรอให้เกิดการสอบตกจริง 
นอกจากน้ี ผลการวิจยัยงัเป็นแนวทางในการปรับปรุงลาํดบั
เน้ือหาในหลกัสูตรใหมี้ความต่อเน่ืองและเช่ือมโยงกนัมากข้ึน 
เพ่ือสร้างรากฐานความรู้ท่ีเขม้แขง็ต่อไป 
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Abstract 

Confidence interval estimation for a binomial proportion remains a fundamental problem in statistical inference, 
particularly for small and moderate sample sizes where the classical Wald interval is known to exhibit substantial 
undercoverage. In this study, we investigate a simplified Wilson-type confidence interval obtained by approximating 
the Wilson score interval and incorporating a pseudo-count adjustment in the estimator of the binomial proportion. 

The resulting interval has a closed-form expression that is computationally simple while preserving the stability 
properties of the Wilson approach. In particular, it can be shown that the proposed interval is asymptotically 
equivalent to the Wilson score interval, providing theoretical justification for the pseudo-count adjustment used in 
practice. 

The finite-sample performance of the proposed interval is evaluated through a comprehensive numerical study 
and compared with several widely used methods, including the Wald, Wilson, Agresti–Coull, Brown–Cai–
DasGupta, and arcsine intervals. Performance is assessed in terms of average coverage probability, average expected 
length, and root mean square error across multiple sample sizes and nominal confidence levels. 

The results indicate that the simplified Wilson-type interval maintains coverage probabilities close to the 
nominal level and achieves competitive interval lengths across a wide range of scenarios. These findings suggest 
that the proposed formulation provides a practical and computationally convenient alternative for confidence 
interval estimation of binomial proportions. 

Keywords: binomial proportion, confidence interval, Wilson score interval, coverage probability, expected length 

1. Introduction 
Interval estimation for a binomial proportion is one of the 

most fundamental problems in statistical inference and arises in 
many practical applications, including medicine, epidemiology, 
quality control, engineering, and the social sciences. In these 
settings, researchers are often interested in estimating the 
probability of success in a Bernoulli process and quantifying 
the uncertainty associated with that estimate. Although the 
point estimator of the binomial proportion is straightforward, 
the construction of reliable confidence intervals remains 
challenging, particularly when the sample size is small or when 
the true proportion lies near the boundaries of the parameter 
space. 

The most commonly used method for interval estimation of 
a binomial proportion is the classical Wald interval, which is 
derived from the normal approximation to the sampling 
distribution of the sample proportion [12]. Despite its 
simplicity and widespread use in introductory statistics, 
extensive research has demonstrated that the Wald interval 
performs poorly in many situations. In particular, it often 
exhibits severe undercoverage when the sample size is small or 
when the true proportion is close to 0 or 1 [5]. As a result, the 
Wald interval can lead to misleading statistical inference in 
practical applications. 

To address these shortcomings, several alternative 
confidence intervals have been proposed. One of the most 
influential alternatives is the Wilson score interval, originally 
introduced by Wilson [13] by inverting the score test for the 
binomial parameter. The Wilson interval has been shown to 

achieve substantially improved coverage properties compared 
with the Wald interval and is widely recommended in statistical 
practice [5]. Another popular alternative is the Agresti–Coull 
interval, which modifies the Wald interval by introducing 
pseudo-count adjustments to the observed data before applying 
the normal approximation [1]. This adjustment has been shown 
to substantially improve the stability of coverage probabilities 
while maintaining computational simplicity. 

Several other approaches have also been developed to 
improve the finite-sample performance of binomial confidence 
intervals. Brown, Cai, and DasGupta [5,6] provided a 
comprehensive comparison of binomial interval estimators and 
proposed intervals based on Bayesian arguments and 
asymptotic expansions. Subsequent studies have further 
examined and compared the performance of numerous 
binomial confidence intervals across a wide range of scenarios 
[9,11]. Related theoretical developments in discrete confidence 
interval construction have also been studied in the statistical 
literature [7]. The arcsine transformation interval, originally 
motivated by variance-stabilizing transformations, represents 
another classical approach for addressing boundary problems 
in binomial inference [3,4]. 

More recently, several studies have continued to investigate 
improvements and comparisons of binomial confidence 
intervals in terms of coverage accuracy and interval length 
[14,15]. In addition, recent research has explored refined 
confidence interval procedures for discrete distributions and 
rare-event settings, as well as score-based interval refinements 
[2,8,10]. 
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Despite the large number of available methods, the search 
for confidence intervals that simultaneously achieve good 
coverage accuracy, short expected length, and computational 
simplicity remains an active area of research. From a practical 
perspective, simple closed-form confidence intervals are 
particularly desirable because they can be easily implemented 
and interpreted in applied settings. 

Motivated by these considerations, this paper investigates a 
simplified Wilson-type confidence interval for a binomial 
proportion obtained by approximating the Wilson score interval 
and incorporating a pseudo-count adjustment in the estimator 
of the proportion. The resulting formulation yields a closed-
form expression that is comparable in simplicity to the classical 
Wald interval while retaining the stability properties associated 
with the Wilson approach. Furthermore, the proposed 
formulation provides an alternative theoretical interpretation of 
the pseudo-count adjustment commonly used in binomial 
confidence interval estimation. 

The finite-sample performance of the proposed interval is 
evaluated through a comprehensive numerical study and 
compared with several widely used methods, including the 
Wald interval, the Wilson interval, the Agresti–Coull interval, 
the Brown–Cai–DasGupta interval, and the arcsine 
transformation interval. The comparison is conducted using 
three criteria: average coverage probability (ACP), average 
expected length (AEL), and root mean square error (RMSE) 
across multiple sample sizes and nominal confidence levels. 

 
2. Research Methodology 
2.1 Construction of the Simplified Wilson-Type Interval 
Let 𝑋𝑋 ∼ 𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵(𝑛𝑛, 𝑝𝑝). The maximum likelihood 

estimator of 𝑝𝑝 is 

𝑝̂𝑝 =
𝑋𝑋
𝑛𝑛

 
The classical Wald interval is 

𝑝̂𝑝 ± 𝑧𝑧1−𝛼𝛼/2�
𝑝̂𝑝(1 − 𝑝̂𝑝)

𝑛𝑛 . 

However, the Wald interval is known to perform poorly in finite 
samples [5]. 

 
2.2 Simplified Wilson-Type Approximation 
The Wilson score interval can be written as 
 

𝑝̂𝑝 + 𝑧𝑧2
2𝑛𝑛 ± 𝑧𝑧�𝑝̂𝑝(1 − 𝑝̂𝑝)

𝑛𝑛 + 𝑧𝑧2
4𝑛𝑛2

1 + 𝑧𝑧2
𝑛𝑛

. 

 
2.3 Proposed Confidence Interval 
We introduce the stabilized estimator 

𝑝𝑝� =
𝑋𝑋 + 2
𝑛𝑛 + 4

. 
 

The simplified Wilson-type confidence interval becomes 
 

𝐶𝐶𝐼𝐼𝐶𝐶𝐶𝐶 = 𝑝𝑝� ± 𝑧𝑧1−𝛼𝛼2
(𝑛𝑛 + 4)−1�n𝑝̂𝑝(1 − 𝑝̂𝑝) + 1. 

 
2.4 Theoretical Properties 

Lemma 1 

Let 𝑋𝑋 ∼ 𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵(𝑛𝑛, 𝑝𝑝). The estimator 

𝑝𝑝� =
𝑋𝑋 + 2
𝑛𝑛 + 4

, 
 

has expectation 

𝐸𝐸(𝑝𝑝�) =
𝑛𝑛𝑛𝑛 + 2
𝑛𝑛 + 4

. 
 
Thus the bias is 

𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵(𝑝𝑝�) =
2 − 4𝑝𝑝
𝑛𝑛 + 4

= 𝑂𝑂(𝑛𝑛−1). 
 
Hence the estimator is consistent. 
 
Theorem 1 

The proposed simplified Wilson-type interval is 
asymptotically equivalent to the Wilson score interval as 𝑛𝑛 →
∞. 

Proof As 𝑛𝑛 → ∞, 

𝑝𝑝� =
𝑋𝑋 + 2
𝑛𝑛 + 4

=
𝑛𝑛

𝑛𝑛 + 4 𝑝̂𝑝 +
2

𝑛𝑛 + 4. 

Since 

𝑛𝑛
𝑛𝑛 + 4

→ 1and
2

𝑛𝑛 + 4 → 0, 

we obtain 

𝑝𝑝� → 𝑝̂𝑝. 

Furthermore, by the central limit theorem, 

√𝑛𝑛(𝑝̂𝑝 − 𝑝𝑝) →
𝑑𝑑
𝑁𝑁(0,𝑝𝑝(1 − 𝑝𝑝)). 

Therefore, 

√𝑛𝑛(𝑝𝑝� − 𝑝𝑝) →
𝑑𝑑
𝑁𝑁(0,𝑝𝑝(1 − 𝑝𝑝)). 

Consequently, the proposed interval and the Wilson 
interval share the same asymptotic distribution and are 
asymptotically equivalent up to higher-order terms. 

 
2.5 Simulation Design 
Simulation experiments were conducted using SAS 

software under the following parameter settings: 

• Nominal confidence levels 

1 − 𝛼𝛼 = 0.90,0.95,0.99 

• Sample sizes 

𝑛𝑛 = 10,30,50,100,150 

• True binomial proportions 

𝑝𝑝 ∈ {0.0005,0.0010, . . . ,0.9995} 
 

2.6 Evaluation Criteria 
Three performance measures are considered. 

Coverage Probability [9] 

𝐶𝐶(𝑝𝑝,𝑛𝑛) = ∑𝐼𝐼{𝐿𝐿(𝑥𝑥) ≤ 𝑝𝑝 ≤ 𝑈𝑈(𝑥𝑥)} �
𝑛𝑛
𝑥𝑥� 𝑝𝑝

𝑥𝑥(1 − 𝑝𝑝)𝑛𝑛−𝑥𝑥 

Expected Length [11] 

𝐸𝐸𝐸𝐸(𝑝𝑝,𝑛𝑛) = ∑[𝑈𝑈(𝑥𝑥) − 𝐿𝐿(𝑥𝑥)] �
𝑛𝑛
𝑥𝑥� 𝑝𝑝

𝑥𝑥(1 − 𝑝𝑝)𝑛𝑛−𝑥𝑥 
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Root Mean Square Error [15] 

𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅(𝑛𝑛) = �� {
1

0
𝐶𝐶(𝑝𝑝,𝑛𝑛) − (1 − 𝛼𝛼)}2𝑑𝑑𝑑𝑑�

1/2

 

 

3. Research Results and Discussion 
3.1 Average Coverage Probability (ACP) 

Tables 1–3 report ACP for 99%, 95%, and 90% confidence 
levels. 

Table 1: Average Coverage Probability (ACP)  
at 99% Nominal Level 

Interval n=10 n=30 n=50 n=100 n=150 

Wald 0.800479 0.913508 0.940234 0.962556 0.970634 

Wilson 0.987532 0.988831 0.989227 0.989529 0.989673 

AC 0.999539 0.996973 0.995426 0.993578 0.992724 

BCD 0.814311 0.907363 0.931973 0.956323 0.966186 

Arcsine 0.997827 0.996732 0.996466 0.996256 0.996181 

CS 0.991234 0.990942 0.990777 0.990546 0.990428 

Table 1 presents the average coverage probability (ACP) of 
the competing confidence interval estimators for a nominal 
confidence level of 99% across different sample sizes. The 
Wald interval shows substantial undercoverage, particularly for 
small sample sizes such as n=10. In contrast, the Wilson, 
Agresti–Coull (AC), arcsine, and CS intervals maintain 
coverage probabilities close to the nominal level. The AC and 
arcsine intervals tend to produce slightly conservative coverage 
probabilities, whereas the Wilson and CS intervals remain 
closer to the nominal level. Overall, the results indicate that the 
simplified Wilson-type (CS) interval achieves stable coverage 
performance comparable to that of the Wilson interval. 

Table 2: Average Coverage Probability (ACP)  
at 95% Nominal Level 

Interval n=10 n=30 n=50 n=100 n=150 

Wald 0.769186 0.874891 0.900594 0.922269 0.934568 

Wilson 0.954112 0.952507 0.951659 0.950997 0.950775 

AC 0.986880 0.971253 0.965363 0.959519 0.955655 

BCD 0.793419 0.883945 0.906380 0.925689 0.936676 

Arcsine 0.982944 0.978715 0.977798 0.977060 0.976071 

CS 0.946901 0.948779 0.949452 0.950040 0.949763 

Table 2 reports the average coverage probability (ACP) for 
the competing confidence intervals at the 95% nominal 
confidence level. Similar to the results observed at the 99% 
level, the Wald interval consistently undercovers, especially for 
smaller sample sizes. The Wilson interval maintains coverage 
probabilities very close to the nominal level across all sample 
sizes. The AC and arcsine intervals exhibit slightly 

conservative coverage behavior, while the CS interval 
maintains coverage probabilities that are close to the nominal 
level and comparable to those of the Wilson interval. These 
results confirm the stability of the simplified Wilson-type 
interval for moderate confidence levels. 

Table 3: Average Coverage Probability (ACP)  
at 90% Nominal Level 

Interval n=10 n=30 n=50 n=100 n=150 

Wald 0.735247 0.832057 0.855527 0.875103 0.882391 

Wilson 0.910472 0.905391 0.903792 0.902161 0.901655 

AC 0.955498 0.928770 0.920068 0.912049 0.908655 

BCD 0.759482 0.843277 0.863131 0.879774 0.886139 

Arcsine 0.958757 0.951607 0.950014 0.948834 0.948436 

CS 0.844296 0.872034 0.880083 0.888767 0.891986 

Table 3 shows the average coverage probability (ACP) for 
the competing interval estimators at the 90% nominal 
confidence level. The Wald interval continues to demonstrate 
noticeable undercoverage across all sample sizes. The Wilson 
interval provides coverage probabilities close to the nominal 
level, while the AC and arcsine intervals remain slightly 
conservative. The CS interval produces coverage probabilities 
that approach the nominal level as the sample size increases, 
indicating improved stability for larger samples. Overall, the 
results demonstrate that the CS interval provides competitive 
coverage performance relative to the Wilson interval. 

3.2 Average Expected Length (ALE) 
Tables 4–6 present AEL results. 

Table 4: Average Expected Length (AEL) 
at 99% Nominal Level 

Interval n=10 n=30 n=50 n=100 n=150 

Wald 0.552438 0.348940 0.275230 0.197360 0.161911 

Wilson 0.537132 0.346537 0.274650 0.197423 0.162032 

AC 0.750810 0.404411 0.304446 0.209053 0.168630 

BCD 0.560176 0.348886 0.274939 0.197292 0.161926 

Arcsine 0.812778 0.468743 0.362990 0.256618 0.209512 

CS 0.566016 0.352405 0.277187 0.198206 0.162419 

Table 4 presents the average expected length (AEL) of the 
competing confidence interval estimators at the 99% nominal 
confidence level. In general, shorter intervals are preferred 
provided that the coverage probability remains close to the 
nominal level. The Wald interval tends to produce the shortest 
intervals; however, this occurs at the cost of substantial 
undercoverage, particularly for small sample sizes. Among the 
methods that maintain adequate coverage, the Wilson interval 
generally yields the shortest expected lengths. The CS interval 
produces interval lengths that are slightly larger than those of 
the Wilson interval but remain comparable to those of the 
Wilson and BCD intervals. By contrast, the AC and arcsine 
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intervals produce noticeably wider intervals due to their more 
conservative coverage behavior. 

Table 5: Average Expected Length (AEL)  
at 95% Nominal Level 

Interval n=10 n=30 n=50 n=100 n=150 

Wald 0.405364 0.255098 0.201123 0.144154 0.102653 

Wilson 0.414689 0.257479 0.202403 0.144696 0.102880 

AC 0.539771 0.288977 0.218224 0.150724 0.105103 

BCD 0.416067 0.257375 0.202249 0.144622 0.102836 

Arcsine 0.609224 0.350222 0.271027 0.191500 0.135360 

CS 0.411232 0.256705 0.202081 0.144610 0.102835 

Table 5 reports the average expected length (AEL) for the 
competing interval estimators at the 95% nominal confidence 
level. Similar patterns are observed across the sample sizes 
considered. The Wald interval consistently produces the 
shortest intervals but suffers from poor coverage performance. 
The Wilson interval maintains relatively short interval lengths 
while preserving good coverage properties. The CS interval 
exhibits expected lengths that are very close to those of the 
Wilson interval, indicating competitive efficiency. In contrast, 
the AC and arcsine intervals produce larger expected lengths, 
reflecting their tendency to provide more conservative 
coverage probabilities. 

Table 6: Average Expected Length (AEL) 
at 90% Nominal Level 

Interval n=10 n=30 n=50 n=100 n=150 

Wald 0.325620 0.203743 0.160383 0.114803 0.094132 

Wilson 0.337760 0.206208 0.161592 0.115259 0.094385 

AC 0.425205 0.227131 0.171903 0.119126 0.096528 

BCD 0.334455 0.205714 0.161350 0.115191 0.094360 

Arcsine 0.498696 0.285775 0.220990 0.156069 0.127377 

CS 0.311810 0.200175 0.158682 0.114244 0.093846 

Table 6 summarizes the average expected length (AEL) of 
the competing confidence intervals at the 90% nominal 
confidence level. As in the previous cases, the Wald interval 
yields the shortest expected lengths but does not maintain 
adequate coverage. The Wilson interval continues to produce 
relatively short intervals while maintaining coverage close to 
the nominal level. The CS interval achieves expected lengths 
that are comparable to those of the Wilson and BCD intervals 
across the sample sizes considered. The AC and arcsine 
intervals again exhibit larger expected lengths due to their 
conservative nature. 

 

 

 

3.3 Root Mean Square Error (RMSE) 
Tables 7–9 summarize RMSE results. 

Table 7: Root Mean Square Error (RMSE) 
at 99% Nominal Level 

Interval n=10 n=30 n=50 n=100 n=150 

Wald 0.304473 0.179277 0.139567 0.099125 0.081147 

Wilson 0.012091 0.007186 0.005602 0.004291 0.003476 

AC 0.009548 0.007106 0.005691 0.004058 0.003288 

BCD 0.309536 0.256240 0.222281 0.170426 0.142757 

Arcsine 0.008072 0.007364 0.007250 0.007146 0.007150 

CS 0.007044 0.005091 0.004129 0.003099 0.002620 

Table 7 presents the root mean square error (RMSE) of the 
coverage probabilities for the competing confidence interval 
estimators at the 99% nominal confidence level. The RMSE 
summarizes the overall deviation of the empirical coverage 
probability from the nominal level across the parameter space. 
Smaller RMSE values indicate that the interval estimator 
maintains coverage probabilities closer to the target level. The 
results show that the Wilson and CS intervals achieve the 
smallest RMSE values among the competing methods, 
indicating stable coverage performance across different sample 
sizes. In contrast, the Wald and BCD intervals exhibit 
substantially larger RMSE values, reflecting their instability 
and tendency toward undercoverage in certain regions of the 
parameter space. 

Table 8: Root Mean Square Error (RMSE) 
at 95% Nominal Level 

Interval n=10 n=30 n=50 n=100 n=150 

Wald 0.286347 0.168359 0.131062 0.093128 0.066199 

Wilson 0.021697 0.014073 0.011820 0.008623 0.006275 

AC 0.037577 0.024016 0.018947 0.013592 0.009857 

BCD 0.304537 0.222978 0.182877 0.136330 0.099407 

Arcsine 0.035848 0.032894 0.032706 0.032637 0.031433 

CS 0.074526 0.050062 0.038911 0.023310 0.022566 

Table 8 reports the root mean square error (RMSE) for the 
competing interval estimators at the 95% nominal confidence 
level. The Wilson interval consistently produces small RMSE 
values, reflecting its well-known stability in maintaining 
coverage probabilities close to the nominal level. The CS 
interval also achieves relatively small RMSE values across the 
sample sizes considered, demonstrating competitive 
performance relative to the Wilson interval. In contrast, the 
Wald and BCD intervals produce larger RMSE values, which 
indicates greater variability in coverage performance. These 
results further confirm that the simplified Wilson-type interval 
provides stable and reliable coverage behavior. 
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Table 9: Root Mean Square Error (RMSE) 
 at 90% Nominal Level 

Interval n=10 n=30 n=50 n=100 n=150 

Wald 0.265442 0.155332 0.120768 0.085775 0.070199 

Wilson 0.036106 0.023438 0.020472 0.015326 0.012769 

AC 0.060705 0.037538 0.029800 0.021973 0.017970 

BCD 0.294339 0.200865 0.162274 0.119108 0.096673 

Arcsine 0.066804 0.062021 0.061404 0.060998 0.060703 

CS 0.212716 0.138007 0.112669 0.079409 0.065614 

Table 9 summarizes the root mean square error (RMSE) of 
the competing confidence intervals at the 90% nominal 
confidence level. Similar patterns are observed as in the higher 
confidence levels. The Wilson interval maintains relatively 
small RMSE values, indicating stable coverage accuracy. The 
CS interval also demonstrates competitive RMSE values and 
shows improved stability as the sample size increases. By 
contrast, the Wald and BCD intervals continue to exhibit larger 
RMSE values, reflecting their less stable coverage performance 
across the parameter space. 

3.4 Efficiency Comparison Between Wilson and CS 
Intervals 

The Wilson interval typically produces slightly shorter 
expected lengths [5]. However, the CS interval maintains 
comparable coverage accuracy while offering a simpler closed-
form formulation. Consequently, the proposed interval 
provides a useful balance between statistical efficiency and 
computational simplicity.  

3.5 Overall Performance 
Overall results indicate that the proposed CS interval 

provides competitive performance across coverage accuracy, 
interval length, and RMSE. 

4. Conclusions 
This study investigated a simplified Wilson-type 

confidence interval for estimating a binomial proportion. The 
proposed interval is obtained by approximating the Wilson 
score interval and incorporating a pseudo-count adjustment into 
the estimator of the binomial proportion. The resulting 
formulation has a simple closed-form expression that closely 
resembles the classical Wald interval while retaining the 
desirable stability properties associated with the Wilson 
approach. 

The finite-sample performance of the proposed interval was 
evaluated through a comprehensive numerical study and 
compared with several widely used binomial confidence 
interval estimators, including the Wald, Wilson, Agresti–Coull, 
Brown–Cai–DasGupta, and arcsine intervals. The comparison 
was conducted using three performance criteria: average 
coverage probability, average expected length, and root mean 
square error across a range of sample sizes and nominal 
confidence levels. 

The results indicate that the proposed simplified Wilson-
type interval maintains coverage probabilities close to the 

nominal level and produces interval lengths comparable to 
those of the best-performing existing methods. In particular, the 
Wilson interval often yields slightly shorter expected lengths, 
indicating a marginal advantage in terms of interval efficiency. 
Nevertheless, the proposed interval achieves comparable 
coverage accuracy and competitive interval lengths while 
offering a simpler computational form. 

Overall, the proposed formulation provides a practical and 
reliable alternative for interval estimation of binomial 
proportions, particularly in applications where computational 
simplicity and stable finite-sample performance are desirable. 
The results also provide additional insight into the relationship 
between pseudo-count adjustments and the Wilson score 
framework. 

The proposed interval can therefore be viewed as a 
simplified Wilson-type approximation that provides a practical 
balance between statistical accuracy and computational 
simplicity. 

Future research may extend the proposed approach to other 
discrete distributions, such as Poisson or negative binomial 
models, and further investigate higher-order coverage 
properties and theoretical refinements of simplified score-based 
intervals.  
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6. Appendices 
Appendix A 

Explicit formulas of competing confidence intervals. 

Let 𝑋𝑋 ∼ Binomial(𝑛𝑛,𝑝𝑝)denote the number of successes in 
𝑛𝑛 Bernoulli trials with success probability 𝑝𝑝 . The sample 
proportion is defined as 

𝑝̂𝑝 =
𝑋𝑋
𝑛𝑛. 

Let 𝑧𝑧1−𝛼𝛼/2denote the upper 100(1 − 𝛼𝛼/2)percentile of the 
standard normal distribution. 

The following subsections summarize the explicit formulas 
of the competing confidence intervals used in the numerical 
comparison. 

A.1 Wald Interval 

The classical Wald confidence interval [5,12] is given by 

𝐶𝐶𝐼𝐼Wald = 𝑝̂𝑝 ± 𝑧𝑧1−𝛼𝛼/2�
𝑝̂𝑝(1 − 𝑝̂𝑝)

𝑛𝑛 . 

This interval is derived from the normal approximation to 
the sampling distribution of the sample proportion. Despite its 
simplicity, it is well known that the Wald interval can exhibit 
substantial undercoverage when the sample size is small or 
when the true proportion is near the boundaries of the parameter 
space. 

A.2 Wilson Interval (Score Interval) 

The Wilson score interval [5,13] is defined as 

𝐶𝐶𝐼𝐼Wilson =
𝑝̂𝑝 + 𝑧𝑧2

2𝑛𝑛 ± 𝑧𝑧�𝑝̂𝑝(1 − 𝑝̂𝑝)
𝑛𝑛 + 𝑧𝑧2

4𝑛𝑛2

1 + 𝑧𝑧2
𝑛𝑛

, 

where 𝑧𝑧 = 𝑧𝑧1−𝛼𝛼/2. 

This interval is obtained by inverting the score test for the 
binomial parameter and is widely recommended due to its 
improved finite-sample coverage properties. 

A.3 Agresti–Coull (AC) Interval 

The Agresti–Coull interval introduces a pseudo-count 
adjustment to stabilize the estimator of the binomial proportion. 
Define the adjusted estimator 

𝑝𝑝�𝐴𝐴𝐴𝐴 =
𝑋𝑋 + 2
𝑛𝑛 + 4. 

The Agresti–Coull interval [1] is then given by 

𝐶𝐶𝐼𝐼AC = 𝑝𝑝�𝐴𝐴𝐴𝐴 ± 𝑧𝑧1−𝛼𝛼/2�
𝑝𝑝�𝐴𝐴𝐴𝐴(1 − 𝑝𝑝�𝐴𝐴𝐴𝐴)

𝑛𝑛 . 

This interval represents a simple modification of the Wald 
interval that substantially improves coverage accuracy while 
maintaining computational simplicity. 

A.4 Brown–Cai–DasGupta (BCD) Interval 

The Brown–Cai–DasGupta interval corresponds to the 
equal-tailed Bayesian credible interval obtained under the 
Jeffreys prior Beta(1/2,1/2). 

Let 

𝐿𝐿𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵 = 𝐵𝐵−1 �
𝛼𝛼
2 ;𝑋𝑋 +

1
2 , 𝑛𝑛 − 𝑋𝑋 +

1
2� , 

𝑈𝑈𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵 = 𝐵𝐵−1 �1 −
𝛼𝛼
2 ;𝑋𝑋 +

1
2 , 𝑛𝑛 − 𝑋𝑋 +

1
2�, 

where 𝐵𝐵−1(𝑞𝑞;𝑎𝑎, 𝑏𝑏) denotes the 𝑞𝑞 -quantile of the Beta 
distribution with parameters 𝑎𝑎and 𝑏𝑏. 

The BCD interval [5] is therefore 

𝐶𝐶𝐼𝐼𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵 = (𝐿𝐿𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵, 𝑈𝑈𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵). 

This interval is closely related to Bayesian inference under 
the Jeffreys prior and has been shown to possess desirable 
coverage properties in many settings. 

A.5 Arcsine Transformation Interval 

The arcsine interval is based on the variance-stabilizing 
transformation for the binomial distribution 

𝜃𝜃 = arcsin (�𝑝𝑝). 

An approximate confidence interval  [3,4] for 𝜃𝜃is given by 

arcsin (�𝑝̂𝑝) ±
𝑧𝑧1−𝛼𝛼/2

2√𝑛𝑛
. 

Transforming back to the original scale yields the arcsine 
interval 

𝐶𝐶𝐼𝐼Arc

= �sin 2 �arcsin (�𝑝̂𝑝) −
𝑧𝑧1−𝛼𝛼/2

2√𝑛𝑛
� ,  sin 2 �arcsin (�𝑝̂𝑝) +

𝑧𝑧1−𝛼𝛼/2

2√𝑛𝑛
�� . 

 

This interval arises from the variance-stabilizing 
transformation for the binomial distribution and has historically 
been used to address boundary problems in binomial inference. 
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บทคัดย่อ 

งานวิจยัน้ีมีวตัถุประสงคเ์พ่ือพฒันากลยทุธ์การลงทุนในสัญญาซ้ือขายล่วงหนา้นํ้ ามนัดิบ WTI โดยใชเ้ทคนิค
การพยากรณ์ราคาดว้ยปัญญาประดิษฐ์ แบบจาํลองท่ีใชป้ระกอบดว้ยการถดถอยเชิงเส้นพหุคูณ (Multiple Linear 
Regression : MLR), ตน้ไมต้ดัสินใจสําหรับการถดถอย (Regression Tree), โครงข่ายประสาทเทียม (Artificial 
Neural Network : NN), โครงข่ายประสาทเทียมแบบวนซํ้ า (Recurrent Neural Network : RNN) และเทคนิคการ
เรียนรู้แบบรวมกลุ่ม (Ensemble Stacking Model) โดยวิเคราะห์ร่วมกบัปัจจยัพ้ืนฐาน ปัจจยัทางเทคนิค และการ
วเิคราะห์องคป์ระกอบหลกั (Principal Component Analysis : PCA) เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพในการพยากรณ์ ผลการ
วเิคราะห์พบวา่แบบจาํลอง MLR และ RNN มีค่าความคลาดเคล่ือน (MSE , MAE และMAPE) ตํ่าท่ีสุด สะทอ้นถึง
ความแม่นยาํสูงและไม่เกิดปัญหาการเรียนรู้เกิน (Overfitting) ขณะท่ีแบบจาํลอง Regression Tree และ NN แมจ้ะ
จบัรูปแบบขอ้มูลท่ีไม่เป็นเชิงเสน้ไดดี้ แต่มีความผนัผวนและความเส่ียงสูงกวา่ สาํหรับการสร้างกลยทุธ์การลงทุน
เพ่ือมุ่งเน้นค่า Sharpe Ratio สูงสุด พบว่าแบบจาํลอง MLR มีความเหมาะสมมากท่ีสุดในดา้นความเสถียรและ
ความคุม้ค่าของผลตอบแทน โดยเม่ือกาํหนดเกณฑจุ์ดเขา้ซ้ือท่ี 0.05 และจุดขายท่ี 0.07 แบบจาํลอง MLR ให้ค่า 
Sharpe Ratio สูงถึง 13.67 และผลตอบแทนเฉล่ียร้อยละ 6.99 ในชุดทดสอบ ทั้งน้ี แมแ้บบจาํลอง RNN จะให้ค่า 
Sharpe Ratio ท่ีสูงกวา่ในบางกรณี แต่ไม่สามารถสร้างผลตอบแทนรวมท่ีดีท่ีสุดได ้

คาํสําคญั: สญัญาซ้ือขายล่วงหนา้นํ้ ามนัดิบ, การเรียนรู้ของเคร่ือง, กลยทุธ์การลงทุน 
 

Abstract 

This research aims to develop investment strategies for WTI crude oil futures using AI-based price 
forecasting techniques. The models employed include Multiple Linear Regression (MLR), Regression Tree, 
Artificial Neural Network (NN), Recurrent Neural Network (RNN), and Ensemble Stacking Model. The analysis 
incorporates fundamental factors, technical indicators, and Principal Component Analysis (PCA) to enhance 
forecasting efficiency. The results indicate that the MLR and RNN models achieved the lowest error rates (MSE, 
MAE and MAPE), reflecting high accuracy without overfitting. While the Regression Tree and NN models 
effectively captured non-linear data patterns, they exhibited higher volatility and risk. In terms of strategy 
development focused on maximizing the Sharpe Ratio, the MLR model proved most suitable for stability and 
cost-effective returns. By setting a Long entry threshold at 0.05 and a Short entry threshold at 0.07, the MLR 
model achieved a Sharpe Ratio of 13.67 and an average return of 6.99% in the test set. Notably, although the 
RNN model provided a higher Sharpe Ratio in certain cases, it could not generate the best overall returns. 

Keywords: Crude Oil Futures, Machine Learning, Investment Strategy 

 

1. บทนํา  
บริษทักรุงเทพโปรด๊ิวส์จาํกัด (มหาชน) ดําเนินภารกิจ

หลกัในการจดัหาวตัถุดิบอาหารสัตวเ์พ่ือจาํหน่ายใหแ้ก่บริษทั 
เจริญโภคภณัฑ์อาหาร จาํกัด (มหาชน) หรือ ซีพีเอฟ โดยมี

กลไกการจัดหาทั้ งจากแหล่งผลิตภายในประเทศและ
ต่างประเทศ อย่างไรก็ตาม ดว้ยขอ้จาํกดัดา้นปริมาณผลผลิต
ในประเทศท่ีไม่เพียงพอต่อความตอ้งการภาคอุตสาหกรรม 
บริษทัจึงจาํเป็นตอ้งนาํเขา้วตัถุดิบจากต่างประเทศเป็นหลกั 
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โดยเฉพาะจากสหรัฐอเมริกา ซ่ึงเป็นผูผ้ลิตสินคา้เกษตรราย
ใหญ่ของโลกดว้ยสัดส่วนการผลิตร้อยละ 30 ของผลผลิตรวม
ทั่วโลก และเป็นกลไกสําคัญท่ีส่งผลกระทบโดยตรงต่อ
ทิศทางราคาสินคา้เกษตรในตลาดโลก 

ปัจจัยสําคญัท่ีมีผลต่อต้นทุนการดาํเนินงานของบริษทั
ไม่ได้จาํกัดอยู่เพียงราคาสินคา้เกษตรตน้ทางเท่านั้น แต่ยงั
รวมถึงค่าขนส่งทางเรือซ่ึงเป็นช่องทางหลกัในการคา้ระหวา่ง
ประเทศ โดยค่าขนส่งดงักล่าวมีความผนัผวนสูงตามสภาวะ
ราคานํ้ ามนัดิบซ่ึงเป็นเช้ือเพลิงหลกัในการเดินเรือ สาํหรับการ
นาํเขา้สินคา้จากสหรัฐอเมริกา สหรัฐอเมริการยึดเกณฑ์ราคา
นํ้ ามนัดิบ West Texas Intermediate (WTI) เป็นเกณฑ์อา้งอิง
สําคญั โดยจากการตรวจสอบค่าความสัมพนัธ์ (Correlation) 
พบว่าราคานํ้ ามันดิบ WTI มีความสัมพนัธ์กับค่าระวางเรือ 
(Freight) จากภูมิภาค US Gulf มายงั Northeast Asia สูงถึงร้อย
ละ 70 ความผนัผวนของราคานํ้ ามนัดิบ WTI จึงส่งผลกระทบ
โดยตรงต่อตน้ทุนรวมของสินคา้เกษตรอยา่งมีนยัสาํคญั 

จากผลกระทบดังกล่าว ภาคธุรกิจจึงจําเป็นต้องใช้
เคร่ืองมือทางการเงิน เช่น สัญญาซ้ือขายล่วงหน้านํ้ ามนัดิบ 
(WTI Crude Oil Futures) เพ่ือบริหารจัดการความเส่ียงและ
สะท้อนความคาดหวงัของตลาดต่อทิศทางราคานํ้ ามันใน
อนาคต โครงงานน้ีจึงมุ่งเน้นการพัฒนาแบบจําลองเพ่ือ
พยากรณ์ราคานํ้ ามนัดิบในกรอบระยะเวลา 1 สัปดาห์ ซ่ึงถือ
เป็นช่วงเวลาท่ีเหมาะสมสําหรับการวางแผนตน้ทุนและการ
ตดัสินใจเชิงกลยทุธ์ เพ่ือช่วยให้บริษทัสามารถบริหารจดัการ
ความผนัผวนของราคาตน้ทุนไดอ้ยา่งมีประสิทธิผลและสร้าง
ความไดเ้ปรียบทางการแข่งขนัในระยะยาว 

ในการพยากรณ์ราคาสัญญาซ้ือขายล่วงหน้านํ้ ามันดิบ 
WTI (West Texas Intermediate) ไ ด้ เ ก็บ รวบร วมข้อ มูล ท่ี
เ ก่ี ย ว ข้อ ง จ า ก สํ า นัก ข่ า ว มุ ม เ บิ ร์ ก  (Bloomberg) ตั้ ง แ ต่                     
1 มกราคม 2016 – 1 กันยายน 2025 เป็นระยะเวลาประมาณ     
9 ปี 8 เดือน (3,531 วนั) ในดา้นของวงจรเศรษฐกิจ ขอ้มูลชุดน้ี
ครอบคลุมวฏัจักรเศรษฐกิจ (Economic Cycle) ท่ีสําคัญ ทั้ ง
ช่วงก่อนและหลงัการระบาดของ COVID-19 รวมถึงความผนั
ผวนทางภูมิรัฐศาสตร์ ซ่ึงช่วยลดปัญหาการพยากรณ์ท่ีจาํกดั
เฉพาะบางสภาวะตลาด (Regime-specific)  

การแบ่งชุดขอ้มูลแบ่งเป็นชุดฝึกสอน (Training Set) ช่วง
วนัท่ี 1 มกราคม 2016 – 31 ธนัวาคม 2023 ภายในชุดฝึกสอน
มีการแบ่ง  Validation Set ในสัดส่วน 10% เ พ่ือใช้ในการ
ป รั บ แ ต่ ง พ า ร า มิ เ ต อ ร์  ( Hyperparameter Tuning) ข อ ง
แบบจําลอง AI และป้องกันการเกิดปัญหาการเรียนรู้เกิน 
(Overfitting) และชุดทดสอบ (Test Set) ช่วงวนัท่ี 1 มกราคม 
2024 – 1 กันยายน 2025 สําหรับประเมินประสิทธิภาพของ
แบบจาํลองและกลยทุธ์การลงทุนในสภาวะตลาดปัจจุบนั 
 

2. ทฤษฎแีละหลกัการ 
2.1 ปัจจยัพื้นฐาน (Fundamental Indicator) 
ราคานํ้ ามนัดิบ West Texas Intermediate (WTI) มิไดเ้ป็น

เพียงตวัช้ีวดัดา้นพลงังานของสหรัฐอเมริกาเท่านั้น แต่ยงัเป็น
หน่ึงในเกณฑ์มาตรฐาน (Benchmark) ท่ีสําคญัท่ีสุดของโลก 

การขบัเคล่ือนของราคาเกิดข้ึนจากการตอบสนองของตลาด
ต่อขอ้มูลอุบติัใหม่ท่ีเก่ียวขอ้งกบัภาวะอุปสงคแ์ละอุปทานทัว่
โลก ในยุคปัจจุบนัท่ีตลาดพลงังานมีความเช่ือมโยงกนัอยา่ง
ซับซ้อนผ่านระบบการคา้และการผลิตระหว่างประเทศ การ
วิเคราะห์ปัจจัยพ้ืนฐานจึงตอ้งครอบคลุมมิติเชิงโครงสร้าง
เศรษฐกิจ กาํลงัการผลิต และกลไกทางการเงิน ดงัน้ี 
 

2.1.1 สภาวะเศรษฐกิจมหภาคและดชันีช้ีวดัทางเศรษฐกิจ 
เน่ืองจากนํ้ ามนัดิบ WTI มีแหล่งกาํเนิดหลกัในประเทศ

สหรัฐอเมริกา สภาพเศรษฐกิจของสหรัฐฯ จึงส่งผลกระทบ
โดยตรงต่อราคานํ้ ามนัผา่นกลไกดงัต่อไปน้ี 

2.1.1.1ดชันีราคาผูบ้ริโภค (CPI) เป็นตวัช้ีวดัอตัราเงินเฟ้อ
ท่ีสะทอ้นกาํลงัซ้ือและความตอ้งการบริโภคพลงังานในภาค
ครัวเ รือน ขณะท่ีผลิตภัณฑ์มวลรวมในประเทศ (GDP)  
สะท้อนภาพรวมกิจกรรมทางเศรษฐกิจ ซ่ึงการเติบโตของ 
GDP มกันาํไปสู่ความตอ้งการใชน้ํ้ ามนัท่ีเพ่ิมข้ึนในภาคการ
ผลิตและการขนส่ง 

2.1.1.2 ดัชนีตลาดหลักทรัพย์ S&P 500 ใช้เป็นตัวแทน
ความเช่ือมัน่ของนกัลงทุนและทิศทางเศรษฐกิจโดยรวม ภาวะ
ตลาดขาข้ึนมกัสมัพนัธ์กบัความตอ้งการพลงังานท่ีขยายตวั 

2.1.1.3 การกําหนดอัตราดอกเบ้ียของธนาคารกลาง
สหรัฐฯ (Fed) ส่งผลโดยตรงต่อค่าเงินดอลลาร์สหรัฐ (USD) 
เน่ืองจากการซ้ือขายนํ้ ามนัเกือบทั้งหมดใชส้กุลเงินดอลลาร์ 
การแข็งค่าของดอลลาร์จึงทาํให้ตน้ทุนการนําเขา้นํ้ ามนัใน
สกลุเงินทอ้งถ่ินของประเทศอ่ืนสูงข้ึน ส่งผลกดดนัต่ออุปสงค์
ในตลาดโลก 

2.1.1.4 อัตราผลตอบแทนพันธบัตร รัฐบาลสหรัฐฯ 
(Treasury Yield): การวิเคราะห์ส่วนต่างระหวา่งผลตอบแทน
ระยะสั้น (2 ปี) ระยะกลาง (5 ปี) และระยะยาว (10 ปี) ช่วยให้
ตลาดคาดการณ์ภาวะเงินเฟ้อและทิศทางเศรษฐกิจในอนาคต 
ซ่ึงมีความสัมพนัธ์เชิงผกผนัหรือเชิงบวกกับสินทรัพยเ์ส่ียง
รวมถึงนํ้ ามนัดิบ 

 
2.1.2 ปัจจัยด้านอุปสงค์และอุปทานในตลาดพลังงาน 

ความสมดุลระหวา่งปริมาณนํ้ ามนัในระบบกบัความตอ้งการ
ใชจ้ริงเป็นตวักาํหนดราคาพ้ืนฐาน ดงัน้ี 

2.1.2.1 ราคานํ้ ามนัดิบ Brent เป็นมาตรฐานอา้งอิงระดบั
โลกและสะทอ้นสถานการณ์ภูมิรัฐศาสตร์ในตะวนัออกกลาง 
ส่วนต่างราคาระหว่าง WTI และ Brent จึงเป็นจุดพิจารณา
สาํคญัในการวเิคราะห์ความไดเ้ปรียบเชิงการคา้ 

2.1.2.2 ปัจจัยภายในของสหรัฐฯ เช่น ปริมาณการผลิต
นํ้ ามนัดิบรายเดือน ระดบัสต็อกนํ้ ามนัดิบคงคลงั ณ ส้ินเดือน 
และอตัราการใชป้ระโยชน์ของโรงกลัน่ (Refinery Utilization 
Rate) เป็นขอ้มูลท่ีตลาดใชป้ระเมินภาวะอุปทานส่วนเกินหรือ
ส่วนขาดอยา่งใกลชิ้ด 

 
2.1.3 ภูมิรัฐศาสตร์และโครงสร้างพ้ืนฐานการขนส่ง 
ศูนยก์ลางสาํรองนํ้ ามนัและระบบขนส่งหลกัท่ี เมืองคุชช่ิง 

(Cushing) รัฐโอคลาโฮมา ถือเป็นจุดยุทธศาสตร์สําคญัของ
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นํ้ ามนัดิบ WTI โดยราคา ณ จุดขนส่งบนเรือ (FOB Cushing) 
เป็นดชันีช้ีวดัตน้ทุนการส่งออกท่ีสาํคญั นอกจากน้ี ปัญหาภูมิ
รัฐศาสตร์ในเส้นทางขนส่งหลกัยงัเป็นปัจจยัท่ีเพ่ิมความผนั
ผวนใหก้บัราคานํ้ ามนัอยา่งมีนยัสาํคญั 

 
2.1.4 กลไกอัตราแลกเปล่ียนและตลาดการค้าระหว่าง

ประเทศ 
เน่ืองจากสหรัฐฯ ส่งออกนํ้ ามนัดิบ WTI ไปยงัประเทศคู่

คา้สาํคญั อาทิ เนเธอร์แลนด์ แคนาดา เกาหลีใต ้อินเดีย ญ่ีปุ่น 
และจีน อตัราแลกเปล่ียนระหว่างดอลลาร์สหรัฐกบัสกุลเงิน
ของประเทศผู ้นําเข้าจึงมีผลต่อการตัดสินใจซ้ือ โดยการ
วเิคราะห์ความสมัพนัธ์ระหวา่งสกุลเงินดอลลาร์ (USD) เทียบ
กับกลุ่มสกุลเงินหลักและสกุลเงินคู่ค้า (อาทิ EUR, CAD, 
KRW, INR, JPY, CNY รวมถึง THB) ช่วยให้เห็นภาพรวม
ของอาํนาจซ้ือในตลาดโลก หากสกุลเงินของคู่คา้อ่อนค่าลง
เม่ือเทียบกบัดอลลาร์ จะทาํใหต้น้ทุนการนาํเขา้นํ้ ามนัดิบ WTI 
เพ่ิมสูงข้ึน แมร้าคาตลาดโลกจะคงท่ีก็ตาม 

 

2.2 ปัจจยัเทคนิค (Technical Indicator) 
วิธีศึกษาพฤติกรรมของราคาหลักทรัพย์และแนวโน้ม

ตลาดในอดีต โดยอาศยัขอ้มูลเชิงสถิติ เช่น ระดบัราคา และ
ปริมาณการซ้ือขาย เพ่ือคาดการณ์ทิศทางราคาในอนาคต 
(Market Forecasting) ตลาดหลักทรัพย์แห่งประเทศไทย 
(2558) ระบุว่าการวิเคราะห์ทางเทคนิคตั้งอยู่บนสมมติฐาน
ท่ี ว่ า  ร า ค า ส ะ ท้ อ น ทุ ก ปั จ จั ย พ้ื น ฐ า น  ( Price Reflects 
Everything) และพฤติกรรมราคามกัมีการเคล่ือนไหวซํ้ าตาม
รูปแบบเดิมในอดีต  

 
2. 2.1 ป รั ช ญ า แ ล ะ แ น ว คิ ด พ้ื น ฐ า น ( Foundational 

Philosophy) 
2.2.1.1 ราคาตลาดคือผลลัพธ์สุดท้ายของการประมวล

ขอ้มูลทางเศรษฐกิจ การเมือง และจิตวิทยาอุปสงค์-อุปทาน 
นักวิเคราะห์ทางเทคนิคจึงให้ความสําคญักบั ผลลพัธ์(ราคา) 
มากกวา่สาเหตุ 

2.2.1.2 พฤติกรรมราคามักจะเคล่ือนท่ีไปตามแนวโน้ม
หลกั ไม่ว่าจะเป็นขาข้ึน (Uptrend) ขาลง (Downtrend) หรือ
ด้านข้าง (Sideways) จนกว่าจะมีแรงผลักดันใหม่ท่ีทําให้
แนวโนม้เปล่ียนทิศทาง 

2.2.1.3 รูปแบบราคาในอดีตสะทอ้นถึงจิตวทิยาของมนุษย ์
เช่น ความกลวัและความโลภ ซ่ึงเป็นปัจจยัคงท่ีในตลาดทุน 
ส่งผลใหรู้ปแบบกราฟและพฤติกรรมราคาเกิดซํ้ าเป็นวงจร 

 
2.2.2 เ ค ร่ื อ ง มื อ แ ล ะ ตัว ช้ีว ัด ท าง เ ท ค นิ ค  ( Technical 

Indicators) 
2.2.2.1 Stochastic Indicator 
ประเมินตาํแหน่งสมัพทัธ์ของราคาปิดเทียบกบักรอบราคา

สูงสุด-ตํ่าสุดในช่วงเวลาท่ีกาํหนด (เช่น 14 วนั) เหมาะสาํหรับ
ตลาดท่ีมีสภาวะแกวง่ตวัออกดา้นขา้ง (Sideways) 

 %𝐾𝐾 = 100 × 𝐶𝐶−𝐿𝐿𝑁𝑁
𝐻𝐻𝑁𝑁−𝐿𝐿𝑁𝑁

            (1) 

โดย  𝐶𝐶 คือ ราคาปิดในวนัปัจจุบนั 

  𝐻𝐻𝑁𝑁  คือ ราคาสูงสุดในช่วง N วนัท่ีผา่นมา 

   𝐿𝐿𝑁𝑁 คือ ราคาตํ่าสุดในช่วง N วนัท่ีผา่นมา 

ภาวะซ้ือมากเกินไป (Overbought > 80) และภาวะขายมาก

เกินไป (Oversold < 20) รวมถึงการตดักนัของเสน้ %K และ 

%D ซ่ึงเป็นค่า Moving Average ของ %K เพ่ือหาจุดเปล่ียน

ของแนวโนม้  

2.2.2.2 ตวัช้ีวดัดชันีความแขง็แกร่งสมัพทัธ์ (Relative 

Strength Index : RSI) 

ดชันีความแขง็แกร่งสัมพทัธ์ พฒันาโดย J. Welles Wilder 
เพ่ือวดัแรงส่ง (Momentum) ของราคา โดยจาํกดัค่าอยูใ่นช่วง 
0 ถึง 100 ช่วยแกปั้ญหาความผนัผวนของขอ้มูลราคาท่ีผิดปกติ 

 𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 = 100 − 100
(1+𝑅𝑅𝑅𝑅)

  (2) 

𝑅𝑅𝑅𝑅 = ค่าเฉลี่ยของกาํไร (𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴 𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺)
ค่าเฉลี่ยของขาดทุน (𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴 𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿)

     (3) 

2.2.2.3 ตวัช้ีวดัค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ีแบบบรรจบและแยกตวั 

(Moving Average Convergence Divergence : MACD) 

เคร่ืองมือวิเคราะห์แนวโน้มและแรงส่ง เกิดจากการ

คาํนวณส่วนต่างระหว่างค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ีแบบเอ็กซ์โพเนน

เชียล (EMA) สองช่วงเวลา (โดยทัว่ไปคือ 7 และ 14 วนั) 

𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 = 𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸(14) − 𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸(7)   (4) 

2.2.2.4 ตวัช้ีวดัอตัราการเปล่ียนแปลง (Rate of Change : 

ROC) 

ใชว้ดัความเร็ว หรือ อตัราการเปล่ียนแปลง ของราคา

สญัญาซ้ือขายล่วงหนา้ในช่วงเวลาท่ีกาํหนด เพ่ือสะทอ้นแรง

โมเมนตมั (Momentum) ของตลาดในช่วงนั้น ๆ 
 

𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 = 𝑃𝑃𝑡𝑡
𝑃𝑃𝑡𝑡−𝑛𝑛

− 1     (5) 

 

โดย  𝑃𝑃𝑡𝑡   คือ ราคาปัจจุบนั 
 𝑃𝑃𝑡𝑡−𝑛𝑛 คือ ราคายอ้นหลงั n ช่วงเวลา 
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2.3 การเรียนรู้ของเคร่ือง (Machine Learning: ML) 
2.3.1 การลดมิติขอ้มูลดว้ยการวเิคราะห์องคป์ระกอบหลกั 

(PCA) 
เน่ืองจากชุดขอ้มูลนาํเขา้ประกอบดว้ยตวัแปรจาํนวนมาก

ท่ี มี ค วาม สัม พัน ธ์กัน สูง  ผู ้วิ จัย ไ ด้นํา เ ท คนิ ค  Principal 
Component Analysis (PCA) มาใชเ้พ่ือลดมิติของขอ้มูลจากตวั
แปรต้นทั้ งหมด 29 ตัวแปร โดยกําหนดเกณฑ์การคดัเลือก
อ ง ค์ ป ร ะ ก อ บ ห ลั ก  ( Principal Components: PCs) ใ ห้
ครอบคลุมสัดส่วนความแปรปรวนสะสม (Cumulative 
Variance Explained) ท่ีร้อยละ 85 เพ่ือรักษาขอ้มูลสาํคญัส่วน
ใหญ่ไวใ้นขณะท่ีสามารถลดสัญญาณรบกวน (Noise) ของ
ข้อมูลได้ ซ่ึงผลจากการวิเคราะห์พบว่าจํานวน PCs ท่ีถูก
คดัเลือกมาใชง้านมีจาํนวน 5 องคป์ระกอบ ผูว้ิจยัตระหนกัถึง
ความสําคญัของปัญหา Data Leakage จึงไดก้าํหนดขั้นตอน
การดาํเนินงานให้เป็นอิสระต่อกนัระหว่างชุดขอ้มูลฝึกสอน
และชุดทดสอบในชุดฝึกสอน (Training Set) ดําเนินการ
คาํนวณค่าเฉล่ียและส่วนเบ่ียงเบนมาตรฐาน (Fit) และหาพิกดั
ขององค์ประกอบหลกั (PCA Fit) เฉพาะจากขอ้มูลฝึกสอน
เท่านั้ นในชุดทดสอบ (Test Set) นํา Parameter ท่ีได้จากชุด
ฝึกสอน (Scalers และ PCA Components) มาประยุกต์ใช้ 
(Transform) กบัขอ้มูลชุดทดสอบโดยไม่มีการคาํนวณค่าใหม่
จากขอ้มูลชุดทดสอบ กระบวนการน้ีช่วยยืนยนัได้ว่าขอ้มูล
จากอนาคตในชุดทดสอบจะไม่มีส่วนเก่ียวขอ้งกบัการสร้าง
แบบจาํลองในขั้นตอนการเตรียมขอ้มูล ทาํให้ผลการประเมิน
ประสิทธิภาพมีความแม่นยาํและน่าเช่ือถือตามหลกัการทาง
สถิติ 

2.3.2 แบบจาํลองการพยากรณ์ราคา 
เลือกใชแ้บบจาํลอง 4 ประเภทหลกั และเทคนิคการเรียนรู้

แบบรวมกลุ่ม ดงัน้ี 
2.3.2.1 ก า ร ถ ด ถ อ ย เ ชิง เส้นพ หุ คู ณ ( Multiple Linear 

Regression: MLR) เ ป็ น เ ท ค นิ ค ส ถิ ติ พ้ื น ฐ า น ท่ี ใ ช้ ห า
ความสัมพนัธ์เชิงเส้นระหว่างตวัแปรตาม ( 𝑌𝑌 ) และตวัแปร
อิสระ ( X𝑛𝑛 ) ผา่นสมการ 

 
𝑌𝑌 = β0 + β1X1 + β2X2 + ⋯+ β𝑛𝑛X𝑛𝑛 + ε  (6) 

 
โดยใช้สถิติทดสอบ F-test และ t-test ในการคดัเลือกตวั

แปรอิสระเขา้สู่แบบจาํลองดว้ยวิธี Stepwise Method เพ่ือให้
ไดแ้บบจาํลองท่ีกระชบัและมีนยัสาํคญัท่ีสุด 

2.3.2.2 ต้นไม้ตัดสินใจสําหรับการถดถอย (Regression 
Tree) เป็นเทคนิคการเรียนรู้ท่ีแบ่งขอ้มูลออกเป็นส่วนย่อยๆ 
ตามเง่ือนไขในโหนดต่างๆ (Root, Internal, Leaf Nodes) โดย
ใช้เกณฑ์ค่าคลาดเคล่ือนกําลังสองเฉล่ีย (MSE) ในการ
ตดัสินใจแบ่งขอ้มูล (Splitting) เพ่ือหาจุดท่ีสามารถพยากรณ์
ค่าเชิงปริมาณไดแ้ม่นยาํท่ีสุด 

2.3.2.3 โ ค ร ง ข่ า ย ป ร ะ ส า ท เ ที ย ม  ( Artificial Neural 
Networks: NN) แบบจําลองท่ีจําลองการทํางานของเซลล์
ประสาทมนุษย ์ประกอบดว้ย Input Layer, Hidden Layer และ 
Output Layer โ ด ย ใ ช้ก ระ บวนก าร  Feed Forward ใ น ก าร

พยากรณ์ และ Backpropagation ในการปรับค่าถ่วงนํ้ าหนัก 
(Weights) ผ่านฟังก์ชันกระตุ ้น (Activation Function) เ ช่น 
Sigmoid, ReLU และ Linear Function เพ่ือจบัความสัมพนัธ์ท่ี
ซบัซอ้นและไม่เป็นเชิงเสน้ (Nonlinear) 

2.3.2.4 โครงข่ายประสาทเทียมแบบวนซํ้ า (Recurrent 
Neural Network: RNN) เป็นโครงข่ายประสาทท่ีออกแบบมา
เพ่ือจดัการกบัขอ้มูลลาํดบัเวลา (Time Series) โดยเฉพาะ โดย
ขอ้มูลจากสถานะก่อนหน้า (Hidden State) จะถูกวนกลบัมา
เป็นขอ้มูลนําเขา้ร่วมกับขอ้มูลปัจจุบัน ทาํให้แบบจาํลองมี
ความจําระยะสั้ น (Memory) และสามารถเข้าใจบริบทเชิง
ลาํดบัเวลาไดดี้กวา่โครงข่ายประสาททัว่ไป แบบจาํลอง RNN 
ท่ี ใ ช้ใ น งานวิจัย น้ี คือ Vanilla RNN (Simple RNN) โ ด ยมี
โครงสร้างและพารามิ เตอร์ ท่ีสําคัญประกอบด้วยชั้ น 
SimpleRNN จาํนวน 64 Units โดยเลือกใช ้Linear Activation 
Function เ พ่ือให้ เหมาะสมกับการพยากรณ์ค่าต่อ เ น่ือง 
(Regression Task) ของราคานํ้ ามนั เลือกใช ้Adam Optimizer 
ในการหาค่าท่ีเหมาะสมท่ีสุด (Optimization) และใช้ Mean 
Squared Error เป็นฟังก์ชันสูญเสีย (Loss Function) ผูว้ิจัยได้
ประยุกต์ใช้เทคนิค Early Stopping โดยกําหนดค่า Patience 
เท่ากบั 10 รอบการเรียนรู้ เพ่ือหยุดกระบวนการฝึกสอนเม่ือ
แบบจาํลองเร่ิมมีการเรียนรู้ท่ีคงท่ีในชุดขอ้มูล Validation ทั้งน้ี
ไ ด้ มี ก าร ใ ช้  PCA เ พ่ือ ล ด มิ ติ ข้อ มู ล  โ ด ย เ ลื อ ก จําน วน
องค์ประกอบหลักท่ีรักษาความแปรปรวนไวไ้ด้ร้อยละ 85 
(85% Variance Explained) เพ่ือลดสัญญาณรบกวน (Noise) 
ก่อนนาํเขา้สู่แบบจาํลอง 

2.3.2.5 เ ท ค นิคก า ร เ รีย น รู้ แบ บรวม ก ลุ่ม  ( Ensemble 
Stacking Model) เพ่ือลดข้อจํากัดของแบบจําลองเชิงเด่ียว 
ผูว้ิจยัไดใ้ชเ้ทคนิค Stacking Model ซ่ึงเป็นการนาํผลลพัธ์จาก
การพยากรณ์ของแบบจาํลองฐาน (Base Models) หลายตวัมา
ทาํหนา้ท่ีเป็นคุณลกัษณะใหม่ (Meta-Features) เพ่ือป้อนเขา้สู่
แบบจําลองในระดับท่ีสูงข้ึน (Meta-Model) ช่วยให้ระบบ
สามารถเรียนรู้จากจุดแขง็ของแต่ละแบบจาํลองและเพ่ิมความ
แม่นยาํในการทาํนายผลลพัธ์สุดทา้ยไดอ้ยา่งมีนยัสาํคญั 

2.4 ก า ร วั ด ป ร ะ สิ ท ธิ ภ า พ แ บ บ จํ า ล อ ง  (Model 
Performance) 

ในการวิ เคราะห์ประสิทธิภาพของแบบจําลองการ
พยากรณ์ราคานํ้ ามันดิบ ผู ้วิจัยได้เ ลือกใช้ตัวช้ีว ัดความ
คลาดเคล่ือนทางสถิติท่ีสําคญัเพ่ือประเมินความแม่นยาํและ
ความเหมาะสมของแบบจาํลองแต่ละประเภท ดงัน้ี 

2.4.1 ค่าคลาดเคล่ือนกาํลงัสองเฉล่ีย (Mean Squared Error 
: MSE) 

ตวัช้ีวดัท่ีใชป้ระเมินความแม่นยาํของแบบจาํลองโดยการ
หาค่าเฉล่ียของส่วนต่างระหวา่งค่าจริงและค่าท่ีพยากรณ์ไดย้ก
กําลังสอง ซ่ึงมีคุณสมบัติในการขยายผลกระทบของค่า
ความคลาดเคล่ือนท่ีรุนแรง (Outliers) ใหช้ดัเจนยิง่ข้ึน 
 

𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 = ∑ 𝑦𝑦𝑖𝑖−𝑦𝑦�𝑖𝑖
𝑛𝑛

𝑛𝑛
𝑖𝑖=1       (7) 
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โดย   𝑛𝑛 คือ ขนาดตวัอยา่ง (Sample Size) 

𝑦𝑦𝑖𝑖  คือ ค่าจริง (Actual) 

  𝑦𝑦�𝑖𝑖 คือ ค่าพยากรณ์ (Predict) 

2.4.2 ค่าคลาดเคล่ือนสัมบูรณ์เฉล่ีย (Mean Absolute Error 
: MAE) 

วดัขนาดเฉล่ียของความคลาดเคล่ือนโดยไม่คํานึงถึง

ทิศทาง (เคร่ืองหมายบวกหรือลบ) สะทอ้นใหเ้ห็นถึงระยะห่าง

เฉล่ียระหวา่งค่าพยากรณ์และค่าจริงไดอ้ยา่งตรงไปตรงมา 
 

𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 = ∑ |𝑦𝑦𝑖𝑖−𝑦𝑦�𝑖𝑖|
𝑛𝑛

𝑛𝑛
𝑖𝑖=1       (8) 

 

โดย  𝑛𝑛 คือ ขนาดตวัอยา่ง (Sample Size) 

𝑦𝑦𝑖𝑖  คือ ค่าจริง (Actual) 

𝑦𝑦�𝑖𝑖 คือ ค่าพยากรณ์ (Predict) 

2.4.3 ค่าร้อยละความคลาดเคล่ือนสัมบูรณ์เฉล่ีย (Mean 
Absolute Percentage Error : MAPE) 

ดัชนีว ัดประสิทธิภาพในรูปแบบของร้อยละ ช่วยให้
สามารถเปรียบเทียบความแม่นยาํระหวา่งชุดขอ้มูลท่ีมีหน่วย
หรือขนาดท่ีแตกต่างกนัไดอ้ยา่งชดัเจน 
 

𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 = 100
𝑛𝑛
∑ �𝑦𝑦𝑖𝑖−𝑦𝑦�𝑖𝑖

𝑦𝑦𝑖𝑖
�𝑛𝑛

𝑖𝑖=1     (9) 
 

โดย  𝑛𝑛 คือ ขนาดตวัอยา่ง (Sample Size) 
𝑦𝑦𝑖𝑖  คือ ค่าจริง (Actual) 

𝑦𝑦�𝑖𝑖 คือ ค่าพยากรณ์ (Predict) 

 

2.5 ก ล ยุ ท ธ์ ก า ร ล ง ทุ น  (Efficiency Measurement of 
Strategy) 

2.5.1 กลยทุธ์การเขา้สถานการณ์ลงทุน 
แนวคิดหลกัของกลยทุธ์มุ่งเนน้การใชผ้ลการพยากรณ์

ราคานํ้ ามนัดิบเพ่ือกาํหนดทิศทางการลงทุน โดยพิจารณาจาก 
อตัราการเปล่ียนแปลงท่ีคาดการณ์ (Predicted Percentage 
Change) 
 

%𝐶𝐶ℎ𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎 =  𝑃𝑃
�𝑡𝑡−𝑃𝑃𝑡𝑡
𝑃𝑃𝑡𝑡

                (10) 

 

 โดย  𝑃𝑃�𝑡𝑡 คือ ราคาคาดการณ์ (Predicted Price) 

𝑃𝑃𝑡𝑡 คือ ราคาปัจจุบนั (Current Price) 

 

ในการตดัสินใจเขา้สถานะ ผูว้จิยัไดก้าํหนดเกณฑขี์ดจาํกดั 
(Threshold) เพ่ือเป็นสัญญาณในการส่งคําสั่งซ้ือขาย แบ่ง
ออกเป็น 3 กรณีดงัน้ี 

2.5.1.1 สถานะซ้ือ (Long Position) จะดาํเนินการเม่ือ 
%𝐶𝐶ℎ𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎 > 𝜃𝜃𝐿𝐿 (โดย 𝜃𝜃𝐿𝐿 คือ Long Threshold) สะทอ้นถึง
แนวโนม้ราคาขาข้ึน 

2.5.1.2 สถานะขาย (Short Position) จะดาํเนินการเม่ือ 
%𝐶𝐶ℎ𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎 <  −𝜃𝜃𝑠𝑠 (โดย 𝜃𝜃𝑠𝑠 คือ Short Threshold) สะทอ้น
ถึงแนวโนม้ราคาขาลง 

2.5.1.3 สถานะถือครองเงินสด (Hold Position) หากค่า
ความเปล่ียนแปลงอยูร่ะหวา่ง −𝜃𝜃𝑠𝑠 ถึง 𝜃𝜃𝐿𝐿 จะไม่มีการเปิด
สถานะเน่ืองจากสญัญาณทิศทางราคาไม่ชดัเจน 

2.5.2 การวดัประสิทธิภาพกลยทุธ์การลงทุน (Efficiency 
Measurement of Strategy) 

เพ่ือใหม้ัน่ใจวา่กลยทุธ์ท่ีพฒันาข้ึนมีความเหมาะสมในเชิง
ปฏิบติั ผูว้จิยัไดใ้ชต้วัช้ีวดัประสิทธิภาพการลงทุน 3 ดา้นหลกั 
ดงัน้ี 

2.5.2.1 ผลขาดทุนสูงสุด (Maximum Drawdown: MDD)  
ใชเ้พ่ือวดัความเส่ียงในกรณีเลวร้ายท่ีสุด โดยคาํนวณจาก

เปอร์เซ็นตก์ารลดลงของมูลค่าพอร์ตการลงทุนท่ีสูงท่ีสุดจาก
จุดสูงสุดก่อนหนา้ 

2.5.2.2 อตัราส่วนชาร์ป (Sharpe Ratio)  
ตวัช้ีวดัประสิทธิภาพการลงทุนเม่ือเทียบกบัความเส่ียง 

เพ่ือประเมินวา่ผลตอบแทนท่ีไดรั้บคุม้ค่ากบัความผนัผวนท่ี
เกิดข้ึนหรือไม่ 
 

𝑆𝑆ℎ𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎 𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 =  𝑅𝑅𝑥𝑥−𝑅𝑅𝑓𝑓
𝑠𝑠𝑠𝑠𝑥𝑥

         (11) 

 

 โดย  𝑅𝑅𝑥𝑥   คือ ค่าคาดหวงัของผลตอบแทนจากการลงทุน 

𝑅𝑅𝑓𝑓    คือ ผลตอบแทนท่ีไม่มีความเส่ียง 

𝑠𝑠𝑠𝑠𝑥𝑥 คือ ส่วนเบ่ียงเบนมาตรฐานของผลตอบแทนจาก

การลงทุน 

2.5.2.3 ผลตอบแทนเฉล่ีย (Average Total Return) 

ใชส้ะทอ้นประสิทธิภาพของผลตอบแทนในภาพรวม

ตลอดช่วงระยะเวลาการลงทุน 

 

𝑅𝑅� =  ∑ 𝑅𝑅𝑖𝑖
𝑛𝑛
𝑖𝑖=1
𝑛𝑛

           (12) 

 

โดย  𝑅𝑅 คือ ผลตอบแทน 

 𝑛𝑛  คือ ระยะเวลาท่ีลงทุน 

โดยตัวแบบท่ีให้ผลตอบแทนเฉ ล่ีย  (Average Total 

Return) สูงท่ีสุด และอัตราส่วนชาร์ป (Sharpe Ratio) ท่ีสูง

ท่ีสุด จะถือวา่เป็นตวัแบบท่ีดีท่ีสุด 
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3. ผลการดาํเนินงาน 
3.1 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพความแม่นยําของ

แบบจาํลอง 
จ า ก ก า ร นํา ข้อ มู ล ชุ ด ท ด ส อ บ  ( Test Dataset) เ ข้า สู่

แบบจาํลองพยากรณ์ราคา พบวา่ค่าความคลาดเคล่ือนทางสถิติ
มีรายละเอียดดงัตารางท่ี 1 และ 2 
ตารางท่ี 1: ค่าความคลาดเคล่ือนจากแบบจาํลองพ้ืนฐาน 

แบบจาํลอง MSE MAE MAPE 
MRL 9.22 2.45 3.52 

Regression Tree 58.37 6.40 9.09 
NN 23.71 4.14 5.77 

RNN 9.21 2.45 3.54 
ตารางท่ี 2: ค่าความคลาดเคล่ือนจากเทคนิคการเรียนรู้แบบ
รวมกลุ่ม 

แบบจาํลอง MSE MAE MAPE 
MRL 16.62 3.22 4.54 

Regression Tree 16.29 3.28 4.47 
NN 10.51 2.54 3.60 

RNN 18.71 3.40 4.73 

จากการวิเคราะห์พบว่า แบบจําลอง RNN และ MLR 
แสดงประสิทธิภาพในการพยากรณ์สูงท่ีสุด โดยมีค่าความ
คลาดเค ล่ือนตํ่ า ท่ี สุดและใกล้เ คียงกันมาก สะท้อนถึง
ความสามารถในการพยากรณ์ท่ีมีความแม่นยาํและเสถียรภาพ
สูง  ใ น ข ณะ ท่ีแ บบจําล อง  Regression Tree ใ ห้ค่ าความ
คลาดเคล่ือนสูงท่ีสุด บ่งช้ีวา่มีความไวต่อการเปล่ียนแปลงของ
ขอ้มูล (Variance) สูงเกินไปจนส่งผลต่อความแม่นยาํ 

3.2 การเปรียบเทยีบประสิทธิภาพของกลยุทธ์การลงทุน 
นาํผลพยากรณ์มาสร้างกลยทุธ์การลงทุนโดยใชค้่า Sharpe 

Ratio เป็นเกณฑห์ลกัในการคดัเลือกจุดเขา้สถานะซ้ือ (Long) 
และขาย (Short) ท่ีเหมาะสมท่ีสุดโดยเทียบประสิทธิภาพ
ร ะ ห ว่ า ง ก ล ยุท ธ์ ก า ร ซ้ื อ แ ล ะ ถื อ ค ร อ ง  ( Buy-and-Hold 
Benchmark) ดงัตารางท่ี 3 และผลการดาํเนินงานในชุดขอ้มูล
ทดสอบแสดงไดด้งัตารางท่ี 4 และ 5 
ตารางท่ี 3 : ประสิทธิภาพกลยทุธ์การซ้ือและถือครอง (Buy-
and-Hold Benchmark) 

กลยทุธ์ 
MDD 
(%) 

Sharpe 
Ratio 

AVG 
Return (%) 

Buy-and-Hold -32.93 -18.71 -1.11 
ตารางท่ี 4 : ประสิทธิภาพกลยทุธ์การลงทุนจากแบบจาํลอง
พ้ืนฐาน 

แบบจาํลอง 
MDD 
(%) 

Sharpe 
Ratio 

AVG 
Return (%) 

MLR 0.00 13.67 6.99 
Regression Tree -56.04 -0.28 -0.32 

NN -81.67 -1.72 -1.78 
RNN 

Buy and Hold 
0.00 

-32.93 
23.39 
-18.71 

5.48 
-1.11 

ตารางท่ี 5 : ประสิทธิภาพกลยทุธ์การลงทุนจากเทคนิคการ
เรียนรู้แบบรวมกลุ่ม 

แบบจาํลอง MDD (%) 
Sharpe 
Ratio 

AVG 
Return (%) 

MLR 0.00 -0.02 -0.05 
Regression Tree -42.71 1.08 1.20 

NN -81.67 -1.72 -1.78 
RNN -52.48 1.72 1.78 

จากการทดสอบประสิทธิภาพของกลยทุธ์การลงทุนในชุด
ข้อมูลทดสอบ (1 มกราคม 2024 – 1 กันยายน 2025) พบว่า
แบบจาํลองการถดถอยเชิงเส้นพหุคูณ (MLR) และโครงข่าย
ประสาทเทียมแบบวนซํ้ า (RNN) แสดงผลการลดลงสูงสุด
ของเ งินทุน (Maximum Drawdown: MDD) เ ท่ากับร้อยละ 
0.00 ซ่ึงสะทอ้นถึงความแม่นยาํในการพยากรณ์ทิศทางราคา
ปิดรายสัปดาห์ได้อย่างมีประสิทธิภาพในช่วงเวลาดังกล่าว 
ความสําเร็จน้ีเป็นผลมาจากการกาํหนดเกณฑ์การตดัสินใจ
ลงทุน (Threshold) ท่ีเขม้งวด ทาํให้แบบจาํลองเลือกสถานะ
ถือครองเงินสด (Hold Position) ในสภาวะท่ีสัญญาณการ
พยากรณ์ไม่มีความชดัเจนเพียงพอ ส่งผลให้มูลค่าสินทรัพย์
สุทธิ (NAV) ของพอร์ตการลงทุนไม่มีการลดลงจากจุดสูงสุด
เดิม (High-water mark) เพ่ือหลีกเล่ียงความเส่ียงจากการผนั
ผวนของตลาด  

เม่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพกบักลยุทธ์การซ้ือและถือ
ค ร อ ง ( Buy-and-Hold Benchmark) ซ่ึ ง เ ป็ น เ ก ณ ฑ์
มาตรฐานสากล พบว่าในช่วงเวลาเดียวกนักลยุทธ์ Buy-and-
Hold ประสบผลขาดทุนเฉล่ียร้อยละ 1.11 และมีความเส่ียง
จากการลดลงสูงสุดของเงินทุน (MDD) ถึงร้อยละ 32.93 
ขณะท่ีแบบจาํลอง MLR สามารถสร้างผลตอบแทนเฉล่ียได้
สูงถึงร้อยละ 6.99 แสดงให้เห็นถึงความสามารถในการสร้าง
ผลกําไรท่ีเหนือกว่าตลาดอย่างมีนัยสําคัญ แม้แบบจําลอง 
RNN จะมีค่า Sharpe Ratio ท่ีสูงกว่า (23.39) แต่ในแง่ของ
ผ ล ต อ บ แท นรวม แล ะความ เสถีย ร ในก า รใช้งานจ ริง 
แบบจาํลอง MLR ถือเป็นกลยทุธ์ท่ีเหมาะสมท่ีสุด  

อย่างไรก็ตาม ผู ้วิจัยตระหนักถึงข้อจํากัดว่าผลลัพธ์
ดงักล่าวคาํนวณจากราคาปิดรายสปัดาห์ ซ่ึงอาจมิไดส้ะทอ้น
ถึงความผันผวนระหว่างคาบ (Intra-period fluctuation) ได้
ทั้ งหมด นอกจากน้ีค่าสถิติท่ีโดดเด่นอาจได้รับอิทธิพลจาก
ความลาํเอียงของกลุ่มตวัอยา่งในระยะสั้น (Sample Bias)  

3.3 การนําแบบจําลองไปใช้งานและการพยากรณ์ใน
อนาคต 

จากการประยุกต์ใช้แบบจําลองเพ่ือพยากรณ์ราคาและ
กาํหนดกลยุทธ์สําหรับสัปดาห์วนัท่ี 5 กนัยายน 2025 โดยใช้
ข้อมูลสะสม 87 สัปดาห์ ผลการพยากรณ์มีรายละเอียดดัง
ตาราง 6 และ 7 
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ตารางท่ี 6 : ราคาพยากรณ์และกลยทุธ์การเขา้สถานะ ณ วนัท่ี 
5 กนัยายน 2025 จากแบบจาํลองพ้ืนฐาน 

จากการวเิคราะห์เปรียบเทียบในทุกมิติ แบบจาํลองการถดถอย
เชิงเส้นพหุคูณ (MLR) คือเคร่ืองมือท่ีเหมาะสมท่ีสุดในการ
บริหารจัดการความเส่ียงและกําหนดกลยุทธ์การลงทุนใน

สั ญ ญ า ซ้ื อ ข า ย ล่ ว ง ห น้า นํ้ า มัน ดิ บ  WTI  เ น่ื อ ง จ าก ใ ห้
ผลตอบแทนท่ีคุม้ค่าภายใตร้ะดบัความเส่ียงท่ีตํ่าท่ีสุด 

ตารางท่ี 7 : ราคาพยากรณ์และกลยทุธ์การเขา้สถานะ ณ วนัท่ี 
5 กนัยายน 2025 จากเทคนิคการเรียนรู้แบบรวมกลุ่ม 

แบบจาํลอง 
ราคาปัจจุบนั 

(USD) 
ราคาพยากรณ์ 

(USD) 
กลยทุธ์ท่ี
แนะนาํ 

MLR 

64.01 

68.12 ซ้ือ (Long) 
Regression Tree 59.23 ถือ (Hold) 

NN 62.29  ขาย(Short) 
RNN 67.95 ซ้ือ (Long) 

 

4. สรุปผลและข้อเสนอแนะ 
 
4.1 สรุปผลการดาํเนินงาน 
ผลการศึกษาช้ีให้เห็นว่า แมเ้ทคนิค Ensemble Learning 

จะมีจุดเด่นในการลดความคลาดเคล่ือนในหลายบริบท แต่
สําหรับขอ้มูลราคานํ้ ามนัดิบท่ีมีความผนัผวนสูงและมีขนาด
ตวัอยา่งจาํกดั แบบจาํลองท่ีมีความซบัซอ้นตํ่า (Parsimonious 
Model) อย่างการถดถอยเ ชิง เส้นพหุคูณ(Multiple Linear 
Regression: MLR) ก ลับ แ ส ด ง ใ ห้ เ ห็ น ถึ ง ค ว า ม เ ส ถี ย ร 
(Robustness) และประสิทธิภาพท่ีเหนือกวา่ ซ่ึงสอดคลอ้งกบั
หลกัการทางสถิติท่ีวา่แบบจาํลองท่ีมีความซบัซอ้นมากเกินไป 
( Over-parameterization) อ า จ นํ า ไ ป สู่ ก า ร ล ด ท อ น
ประสิทธิภาพเม่ือนาํไปใชก้บัขอ้มูลท่ีไม่เคยพบเห็น (Unseen 
Data) 

ดว้ยเหตุน้ี MLR จึงเป็นเคร่ืองมือท่ีเหมาะสมท่ีสุดในการ
กาํหนดกลยทุธ์การลงทุนในสัญญาซ้ือขายล่วงหนา้นํ้ ามนัดิบ 
WTI เ น่ืองจากสามารถสร้างผลตอบแทนต่อความเส่ียง 
(Sharpe Ratio) ท่ีโดดเด่นและคงเสน้คงวา อยา่งไรก็ตาม ผูว้จิยั
ยงัไดน้าํเทคนิค Ensemble Stacking Model มาประยกุตใ์ชเ้พ่ือ
เป็นทางเลือกในการลดความพ่ึงพาแบบจาํลองเด่ียว (Model 
Specific Risk) และเป็นการเพ่ิมมิติความหลากหลายของ
สญัญาณการลงทุนใหค้รอบคลุมสภาวะตลาดท่ีแตกต่างกนั 
 

4.2 ข้อเสนอแนะ 
(1) ควรศึกษาแบบจาํลองเชิงเวลา (Time Series Models) 

เพ่ิมเติมเพ่ือเพ่ิมความแม่นยาํในระยะยาว 
(2) ควรเปรียบเทียบกลยุทธ์เชิงรุก (Active) และเชิงรับ 

(Passive) ในสภาวะตลาดท่ีต่างกนั 
(3) ควรประยุกต์ใช้หลกัการจดัพอร์ตเชิงปริมาณ เช่น 

Mean-Variance Optimization เ พ่ื อ ก ร ะ จ ายความ
เส่ียงอยา่งเหมาะสม 

 
 
 
 
 

5. กติตกิรรมประกาศ 
บทความฉบับน้ีสําเร็จลุล่วงได้ด้วยความช่วยเหลือและ

สนับสนุนจากบุคคลหลายฝ่าย ผูจ้ดัทาํขอกราบขอบพระคุณ 
ศ.ดร.ยพุาภรณ์ อารีพงษ ์และคุณชญานิน บุญมานะ สาํหรับคาํ
ช้ีแนะ ความรู้ และประสบการณ์อนัมีค่าในการตรวจทานและ
แกไ้ขปัญหาตลอดการดาํเนินงาน ขอบพระคุณ คุณภาณุ ทอง
จนัทร์ และทีมวิเคราะห์จากบริษทักรุงเทพโปรด๊ิวส ท่ีกรุณา
ให้โอกาสและแบ่งปันข้อมูลเชิงลึกเ ก่ียวกับปัจจัยราคา
นํ้ ามนัดิบ ซ่ึงเป็นรากฐานสําคญัท่ีทาํให้แบบจาํลองมีความ
แม่นยาํและน่าเช่ือถือยิ่งข้ึน ทา้ยท่ีสุดน้ีขอขอบคุณครอบครัว
และเพ่ือนร่วมงานทุกท่านสาํหรับกาํลงัใจและการสนับสนุน
ท่ีเป็นแรงผลกัดนัสาํคญัให้โครงงานน้ีบรรลุเป้าหมายท่ีตั้งไว ้
ผูจ้ดัทาํหวงัเป็นอยา่งยิ่งวา่ผลการศึกษาน้ีจะเป็นประโยชน์ต่อ
ผูท่ี้สนใจและวงการวชิาการในลาํดบัต่อไป 
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แบบจาํลอง 
ราคาปัจจุบนั 

(USD) 
ราคาพยากรณ์ 

(USD) 
กลยทุธ์ท่ี
แนะนาํ 

MLR 

64.01 

64.31 ถือ (Hold) 
Regression Tree 66.16 ซ้ือ (Long) 

NN 59.81 ขาย (Short) 
RNN 65.92 ซ้ือ (Long) 
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A Predictive Model of Colorant Proportions in Lipstick Manufacturing 
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บทคัดย่อ 

งานวิจยัน้ีนาํเสนอการใชข้ั้นตอนวิธีการเรียนรู้ของเคร่ืองเพ่ือทาํนายสูตรตั้งตน้ของสารให้สี (Color Paste) 
สาํหรับการผลิตลิปสติกใหใ้กลเ้คียงสีเป้าหมายท่ีลูกคา้ตอ้งการ เพ่ือลดการลองผิดลองถูกในช่วงเร่ิมตน้การพฒันา
สี โดยแทนสีเป้าหมายดว้ยค่าสีอา้งอิงในระบบ RGB ทั้งน้ีค่าสีดงักล่าวเป็นค่าอา้งอิงเชิงขอ้มูลสาํหรับการทดลอง
ในงานวิจยั ไม่ใช่ค่าสีท่ีวดัจากช้ินงานจริงในหอ้งปฏิบติัการ วิธีดาํเนินการประกอบดว้ย 1) การสร้างแบบจาํลอง
ทาํนายสีเพ่ือเรียนรู้ความสัมพนัธ์ระหว่างสัดส่วนสารให้สี และค่าสี RGB เป้าหมายโดยใช้การถดถอยแบบ 
ElasticNet แยกตามช่องสี R, G และ B และ 2) การหาสูตรตั้งตน้ในการผลิตโดยแกปั้ญหาการหาค่าเหมาะสมท่ีสุด 
(Optimization) เพ่ือคน้หาสัดส่วนของสารใหสี้ ท่ีทาํให้ค่าสีท่ีทาํนายจากแบบจาํลองทาํนายสีใกลเ้คียงสีเป้าหมาย
ท่ีสุด ภายใตข้อ้จาํกดัการผลิต ไดแ้ก่ สัดส่วนสารใหสี้ไม่ติดลบ, ผลรวมสัดส่วนสารใหสี้ไม่เกิน 41% และจาํนวน
รายการสารให้สีท่ีใชจ้ริงไม่เกิน 7 รายการ งานวิจยัน้ีทดลองกบัขอ้มูลสูตรภายในของโรงงานเคร่ืองสําอางแห่ง
หน่ึงจาํนวน 146 สูตร แบ่งขอ้มูลเป็นชุดฝึกสอนและชุดทดสอบดว้ยการแบ่งตามเฉดสี ชุดฝึกสอนประกอบดว้ย 
116 ตวัอยา่ง และชุดทดสอบประกอบดว้ย 30 ตวัอยา่ง จากนั้นประเมินความคลาดเคล่ือนสีในระบบ RGB ดว้ยค่า
ความผิดพลาดตามระยะทางยคูลิด (L2_RGB), ค่ารากท่ีสองของความคลาดเคล่ือนเฉล่ียกาํลงัสอง (RMSE_RGB) 
และค่าความคลาดเคล่ือนสัมบูรณ์เฉล่ีย (MAE_RGB) โดยสรุปผลดว้ยสถิติเชิงพรรณนา ไดแ้ก่ ค่าเฉล่ีย (Mean), 
ค่ามัธยฐาน (Median) และ เปอร์เซ็นไทล์ท่ี 95 (P95) ผลการทดลองบนชุดทดสอบพบว่า Mean L2_RGB = 
7 . 4 1 x10-5, P95 L2_RGB =  4.17x10-4, Mean RMSE_RGB =  4.28x10-6 , Median RMSE_RGB =  2.85x10-6 แ ละ 
Mean MAE_RGB = 2.47x10-5 

คาํสําคญั: ลิปสติก, สารใหสี้, การเรียนรู้ของเคร่ือง, การถดถอยแบบ ElasticNet, การหาค่าเหมาะสมท่ีสุด 
 

Abstract 
This paper presents the use of a machine learning–based approach to predict an initial formulation of color 

paste that is close to a target color for lipstick manufacturing, aiming to reduce early-stage trial-and-error in color 
formulation development. The colors used in the experiments are represented in the RGB color space rather than 
laboratory-based color measurements. The methodology consists of two steps: 1) developing a model to learn the 
relationship between color paste proportions and target RGB values using ElasticNet Regression trained 
separately for the R, G, and B channels, and 2) solving an optimization problem to identify color paste proportions 
that make the regression models predict color closest to the target color under manufacturing constraints: non-
negativity, total color paste proportion not exceeding 41%, and at most seven color paste items per formulation. 
The experiments used 146 internal formulations from a cosmetics factory, with a training set of 116 samples and 
a test set of 30 samples. The color differences in the RGB color space are evaluated using Euclidean Distance 
(L2_RGB), Root Mean Squared Error (RMSE_RGB), and Mean Absolute Error (MAE_RGB), summarized with 
descriptive statistics, including the mean, median, and 95th percentile (P95). On the test set, the results are Mean 
L2_RGB = 7.41x10-5, P95 L2_RGB = 4.17x10-4, Mean RMSE_RGB = 4.28x10-6, Median RMSE_RGB = 
2.85x10-6 and Mean MAE_RGB = 2.47x10-5 

Keywords: Lipstick, Color Paste, Machine Learning, ElasticNet Regression, Optimization 
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1. บทนํา 
อุ ต ส า ห ก ร ร ม ค ว า ม ง า ม แ ล ะ เ ค ร่ื อ ง สํ า อ า ง มี ก า ร

เปล่ียนแปลงอย่างรวดเร็วตามการแข่งขนัทางการตลาดและ
ความตอ้งการของผูบ้ริโภคท่ีปรับตวัตลอดเวลา โดย Grand 
View Research (2025) รายงานว่าลิปสติกเป็นผลิตภัณฑ์ท่ี
ได้รับความนิยมและมีความหลากหลายสูงทั้ งในด้านเฉดสี 
ประเภทผลิตภณัฑ์ และรูปแบบการใชง้าน ทาํให้การพฒันา
สูตรจําเป็นต้องอาศัยทั้ งความรู้ด้านเคมีเคร่ืองสําอางและ 
การควบคุมคุณภาพสีอยา่งละเอียด เพ่ือให้ไดผ้ลลพัธ์ตรงตาม
มาตรฐานของแบรนด์และสามารถตอบสนองต่อความ
ตอ้งการของผูบ้ริโภคท่ีเปล่ียนแปลงอยา่งรวดเร็ว 

ในทางปฏิบัติ Chiou (2021) อธิบายว่าการพัฒนาสูตร
ลิปสติกเพ่ือให้ได้สีและคุณลกัษณะท่ีตอ้งการยงัตอ้งอาศัย
ประสบการณ์ของนกัพฒันาสูตร และการทดลองปรับแกสู้ตร
หลายรอบ ส่งผลใหก้ระบวนการใชเ้วลานาน มีตน้ทุนสูง และ
ส้ินเปลืองทรัพยากร นอกจากน้ี การออกแบบสูตรยงัต้อง
พิจารณาบทบาทและปฏิสัมพัน ธ์ของวัต ถุ ดิบในสูตร  
ความคงตวัของสูตร ตลอดจนขอ้จาํกดัดา้นเวลาและตน้ทุนใน
การพฒันา 

ปัจจุบนั การใช้เทคโนโลยีใหม่ ๆ เช่น ปัญญาประดิษฐ์ 
(Artificial Intelligence) และการเรียนรู้ของเคร่ือง (Machine 
Learning) เร่ิมเขา้มามีบทบาทสาํคญัในการเพ่ิมประสิทธิภาพ
การพฒันาและออกแบบสูตรเพ่ือลดขอ้จาํกัดในการทาํงาน
แบบดั้ งเดิม เช่น Kamairudin และคณะ (2015) ประยุกต์ใช้
โครงข่ายประสาทเทียม (Artificial Neural Networks) เ พ่ือ
สร้างแบบจาํลองทาํนายจุดหลอมเหลว (Melting Point) ของ
สูตรลิปสติกธรรมชาติจากองคป์ระกอบของส่วนผสม รวมถึง 
Di Guardo แ ล ะ ค ณะ  ( 2025) ท่ี ร า ย ง า นก าร ประ ยุกต์ใช้
ปัญญาประดิษฐ์ในการทํานายคุณสมบัติ ท่ีสําคัญของ
ผลิตภัณฑ์เคร่ืองสําอาง เช่น ความคงตัว เน้ือสัมผัส และ
ประสิทธิภาพของสูตร ทั้งน้ี การนาํเทคนิคเหล่าน้ีมาช่วยทาํให้
กระบวนการพฒันาสูตรมีความแม่นยาํ รวดเร็ว และลดการใช้
ทรัพยากรจากการทดลองซํ้ าไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ 

จากความท้าทายดังกล่าว การประยุกต์ใช้เทคนิคการ
เ รี ย น รู้ ข อ ง เ ค ร่ื อ ง ส า ม า ร ถ ช่ ว ย เ พ่ิ ม ป ร ะ สิ ท ธิ ภ า พ
กระบวนการพฒันาสีได ้โดยใชข้อ้มูลสูตรในอดีตเพ่ือเรียนรู้
ความสัมพนัธ์ระหวา่งสัดส่วนของสารใหสี้และค่าสีในขอ้มูล 
แล้วนําความสัมพันธ์ดังกล่าวไปใช้เสนอสูตรตั้ งต้นท่ีมี
แนวโนม้ทาํให้สีเขา้ใกลเ้ป้าหมาย ลดการลองผิดลองถูก และ
ทาํให้การออกแบบสูตรมีความเป็นระบบยิ่งข้ึน งานวิจยัน้ีจึง
นาํเสนอการใชเ้ทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ืองเพ่ือหาสูตรตั้งตน้
ของสารใหสี้สาํหรับลิปสติกใหไ้ดสี้ใกลเ้คียงเป้าหมาย โดยใช้
ค่าสีอ้างอิง RGB ท่ีแปลงจากแพนโทน (Pantone Number) 
เป็นตวัแทนสีเป้าหมาย ทั้งน้ีค่าดงักล่าวเป็นค่าอา้งอิงเชิงขอ้มูล 
ไม่ใช่ค่าท่ีวดัจากช้ินงานจริงในหอ้งปฏิบติัการ และใชเ้พ่ือการ
ประเมินผลภายในกรอบของแบบจาํลองท่ีศึกษา 

Pantone LLC อธิบายวา่การใชม้าตรฐานสี เช่น แพนโทน 
จะช่วยให้การส่ือสารสีมีจุดอา้งอิงท่ีชดัเจนข้ึน แต่ Kobayashi 

และคณะ (2017) และ Mawazi และคณะ (2022) ช้ีให้เห็นวา่
การนาํมาตรฐานดงักล่าวมาใชก้บัสีของลิปสติกยงัมีขอ้จาํกดั 
เน่ืองจากผลลพัธ์สีและการรับรู้สีจริงไม่ได้ข้ึนอยู่กับรหัสสี
เพียงอย่างเดียว แต่ย ังได้รับอิทธิพลจากคุณสมบัติของ
ผลิตภณัฑ์ เช่น ความเขม้ของสี ความสามารถในการปกปิด 
และลกัษณะของฟิล์มสีบนริมฝีปาก รวมถึงบริบทการรับรู้
ของใบหนา้ ส่งผลให้สีท่ีเห็นบนส่ือดิจิทลัหรือช้ินงานอา้งอิง
อาจแตกต่างจากสีท่ีไดเ้ม่ือผสมสูตรและใชง้านจริง  

 
1.1 วตัถุประสงค์ของการวจิยั 
1.1.1 เพ่ือพฒันาแบบจาํลองการเรียนรู้ของเคร่ืองสาํหรับ

คาดการณ์สดัส่วนของสารใหสี้ในสูตรลิปสติกจากสีเป้าหมาย 
เพ่ือใชเ้ป็นแนวทางเบ้ืองตน้ในการกาํหนดสูตรตั้งตน้ 

1.1.2 เ พ่ือประเมินประสิทธิภาพของแบบจําลองและ
แนวทางท่ีพฒันาข้ึน โดยวดัความคลาดเคล่ือนสีในระบบ 
RGB และตรวจสอบความเป็นไปได้ของสูตรตั้ งตน้ภายใต้
ขอ้จาํกดัดา้นกระบวนการผลิตท่ีกาํหนด 
 

1.2 ขอบเขตของงานวจิยั 
1.2.1 ใช้เฉดสีของลิปสติก 4 กลุ่ม ได้แก่ สีแดง, สีชมพู,  

สีนํ้ าตาล และสีสม้  
1.2.2 ขอ้จาํกดัการผลิต ไดแ้ก่ สดัส่วนของสารให้สีแต่ละ

รายการไม่ติดลบ (𝑝𝑝𝑖𝑖 ≥ 0), ผลรวมสัดส่วนสารให้สีไม่เกิน 
41% ต่อสูตร  (∑𝑝𝑝𝑖𝑖 ≤ 41)  และจํานวนรายการท่ีใช้จริง 
ไม่เกิน 7 (‖𝐩𝐩‖0 ≤  7) 

 
 2. วธีิการวจิยั 

2.1 ข้อมูลและการเตรียมข้อมูล 
ขอ้มูลท่ีใชใ้นการทดลอง คือ ขอ้มูลสูตรการผลิตลิปสติก

จากโรงงานเคร่ืองสําอางแห่งหน่ึง จดัเก็บในไฟล์ Excel โดย 
“แต่ละแถวแทนหน่ึงสูตร” ประกอบด้วย 1) ข้อมูลกํากับ 
ไดแ้ก่ Product Code, Product Description, Color Shades และ 
Pantone Number 2) ค่ า สี  R, G, B ซ่ึ ง แ ป ล ง จ า ก  Pantone 
Number อ้างอิงจาก Pantone Connect ด้วยแนวทางเดียวกัน 
ทั้งชุดขอ้มูล และ 3) สัดส่วนของสารให้สี คือส่วนผสมท่ีทาํ
หน้าท่ีให้สีในสูตรลิปสติก โดยแทนค่าเป็นสัดส่วนเชิง
ปริมาณของสารใหสี้แต่ละรายการในสูตร 

งานวิจยัน้ีคดัเลือกเฉพาะขอ้มูลการผลิตลิปสติกกลุ่มเฉดสี
หลกั 4 กลุ่ม ไดแ้ก่ สีแดง, สีชมพู, สีนํ้ าตาล และสีส้ม ทาํให้
ชุดขอ้มูลสําหรับการทดลองมี 146 สูตร แบ่งเป็นสีแดง 58 
สูตร, สีชมพู 51 สูตร, สีนํ้ าตาล 29 สูตร และสีส้ม 8 สูตร  
โดยมีสารให้สีทั้ งหมด 38 รายการ ทั้ งน้ี รายการสารให้สี 
ถูกเข้ารหัสหรือพรางข้อมูลเป็นรหัส (เช่น Color Paste_1, 
Color Paste_2, …, Color Paste_38) เพ่ือรักษาความลับทาง
ธุรกิจ สาํหรับค่าวา่งท่ีเกิดจาก “ไม่ไดใ้ชส้ารให้สีรายการนั้น” 
กาํหนดค่าเป็น 0 และตรวจสอบและลบขอ้มูลซํ้ าดว้ยคียร่์วม
เดียวกนัก่อนเขา้สู่การสร้างแบบจาํลอง ตวัอยา่งขอ้มูลท่ีใชใ้น
การทดลองแสดงในตารางท่ี 1  
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ตารางที ่1: ตวัอยา่งขอ้มูลท่ีใชใ้นการทดลองแสดง 

 

 

2.2 นิยามตัวแปร 

ให้ 𝐗𝐗 ∈ ℝ𝑚𝑚×𝑛𝑛 แทน เมทริกซ์สัดส่วนสารให้สีของสูตร
การผลิตท่ีใชเ้ป็นชุดฝึกสอน (m สูตร, n สารใหสี้) 

ให้ 𝐲𝐲 = [𝑅𝑅,𝐺𝐺,𝐵𝐵]⊤ แทน ค่าสีในระบบ RGB ของสูตรท่ี
ใชเ้ป็นชุดฝึกสอน 

ให ้𝐲𝐲� = [𝑅𝑅� ,𝐺𝐺�,𝐵𝐵�]⊤ แทน ค่าสีท่ีแบบจาํลองทาํนาย 
ให้ 𝐲𝐲∗ = [𝑅𝑅∗,𝐺𝐺∗,𝐵𝐵∗]⊤ แทน สีเป้าหมายท่ีใช้ทดสอบ

แบบจาํลอง 
ให้ 𝐩𝐩 ∈ ℝ𝑛𝑛×1 แทน เวกเตอร์สัดส่วนของสารให้สีท่ีตอ้ง

หาในขั้นตอนการหาสูตรตั้งตน้ 
 
2.3 การแบ่งชุดข้อมูล 
แบ่งชุดฝึกสอนและชุดทดสอบในอตัราส่วน 80:20 ดว้ย 

การสุ่มแบ่งแบบชั้ นภูมิ (Stratified Sampling) ตามตัวแปร 
เฉดสี เ พ่ือคงสัดส่วนแต่ละก ลุ่มสีให้ใกล้เ คียง เ ดิม  ได ้
ชุดฝึกสอน 116 ตวัอยา่ง และชุดทดสอบ 30 ตวัอยา่ง 
 

2.4 การสร้างสมการแสดงความสัมพันธ์ของสัดส่วนสาร
ให้สีด้วย ElasticNet Regression 

ขั้ น ต อ น น้ี เ ป็ น ก า ร ส ร้ า ง แ บ บ จํา ล อ ง เ พ่ื อ เ รี ย น รู้
ความสัมพนัธ์ขององคป์ระกอบหรือสัดส่วนของสารให้สีกบั
ค่า RGB โดยประยกุตใ์ช ้ElasticNet Regression จากไลบรารี 
Scikit-learn แยกตามช่องสี R, G และ B ก่อนการฝึกสอน มี
การเตรียมขอ้มูลให้สอดคลอ้งกบัการถดถอยแบบทาํให้เป็น
ปกติ (Regularization) โดยทํามาตรฐาน  (Standardization)  
ตวัแปรอิสระดว้ยพารามิเตอร์จากชุดฝึกสอนใชพ้ารามิเตอร์
การแปลงเดียวกนักบัชุดทดสอบ สาํหรับการตั้งค่าพารามิเตอร์
ของ ElasticNet งานวิจยัคดัเลือกจากการทดลองเปรียบเทียบ
หลายชุดค่ าบนชุดฝึกสอน  โดยพิจารณาจากค่ าความ
คลาดเคล่ือนของการทาํนายสีในระบบ RGB เพ่ือใหไ้ดส้มการ
เชิงเส้นท่ีเหมาะสมสาํหรับนาํไปใชต่้อในขั้นตอนการหาสูตร
ตั้งตน้ ดงัสมการ (1) 

𝐲𝐲� = 𝐜𝐜 + 𝐀𝐀𝐀𝐀 

เม่ือ 𝐜𝐜 ∈ ℝ3×1 คือ เวกเตอร์ค่าคงท่ี (Intercept) และ 𝐀𝐀 ∈ ℝ3×𝑛𝑛 
คือ เมทริกซ์สมัประสิทธ์ิ (Coefficients) ของสารใหสี้ 
 

2.5 การหาสูตรตั้งต้น 
ขั้นตอนน้ีเป็นการหาค่าเหมาะสมท่ีสุด เพ่ือหา 𝐩𝐩 ท่ีทาํให ้

สีท่ีทาํนายเขา้ใกลสี้เป้าหมายมากท่ีสุด ดงัสมการ (2) 

𝐏𝐏∗ = arg min
𝑃𝑃∈𝒫𝒫

p ‖(𝐜𝐜 + 𝐀𝐀𝐀𝐀) − 𝐲𝐲∗)‖22  

ภายใตเ้ซตคาํตอบท่ีเป็นไปได ้(Feasible Set) ดงัสมการ (3) 

𝒫𝒫 = �𝐩𝐩 ∈ 𝑅𝑅𝑛𝑛×𝟙𝟙 | 𝑝𝑝𝑖𝑖 ≥ 0 ∀𝑖𝑖,  �𝑝𝑝𝑖𝑖

𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

≤ 41,  ‖𝐩𝐩‖0 ≤ 7� 

เน่ืองจาก ‖𝐩𝐩‖0 ≤ 7 เป็นขอ้จาํกดัเชิงโครงสร้าง งานวิจยัน้ีใช้
แนวทางสองขั้นตอน ไดแ้ก่  

1) แก้ปัญหาการหาค่าเหมาะสมท่ีสุด ภายใต้ข้อจํากัด 
𝑝𝑝𝑖𝑖 ≥ 0 และ ∑𝑝𝑝𝑖𝑖 ≤ 41 เพ่ือไดค้าํตอบเบ้ืองตน้ 𝐩𝐩(0)  

2) เลือกสารให้สีท่ีมีสัดส่วนสูงสุดไม่เกิน 7 รายการจาก 
𝐩𝐩(0)แลว้ทาํ Re-optimization เฉพาะชุดนั้น เพ่ือใหไ้ด ้𝐩𝐩(final) 

 
2.6. การประเมินผล 
งานวิจัยน้ีวดัความคลาดเคล่ือนของผลลพัธ์จากการหา

สูตรตั้งตน้เม่ือคาํนวณค่าสีผ่านสมการสัดส่วนสารให้สีเทียบ
กับสีเป้าหมาย ดังสมการ (4)-(8) ทั้ งน้ี การวดัผลเป็นการวดั
จากค่าความผิดพลาดท่ีแบบจําลองทํานายเทียบกับข้อมูล
เป้าหมายท่ีใช้ทดสอบไม่ใช่การผสมสีและวดัค่าสีจริงใน 
หอ้งปฏิบติั 

ความคลาดเคล่ือนรายช่องสี (Per-channel Error)                    

Δ𝑅𝑅 = 𝑅𝑅� − 𝑅𝑅∗,  Δ𝐺𝐺 = 𝐺𝐺� − 𝐺𝐺∗,  Δ𝐵𝐵 = 𝐵𝐵� − 𝐵𝐵∗ 

ค่าความคลาดเคล่ือนตามระยะทางยูคลิดในระบบ RGB 
(Euclidean Distance in RGB) 

𝐿𝐿2𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 = ∥ y� − y∗ ∥2 = �(𝛥𝛥𝛥𝛥)2 + (𝛥𝛥𝛥𝛥)2 + (𝛥𝛥𝛥𝛥)2  

ค่ารากท่ีสองของความคลาดเคล่ือนกําลังสองเฉล่ียใน
ระบบ RGB (Root Mean Squared Error in RGB) 

RMSE𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 = �(𝛥𝛥𝛥𝛥)2 + (𝛥𝛥𝛥𝛥)2 + (𝛥𝛥𝛥𝛥)2

3
 

ค่าความผิดพลาดสูงสุดของแต่ละช่องสี (Maximum 
Channel Error) 

MaxChErr = max(|Δ𝑅𝑅|,  |Δ𝐺𝐺|,  |Δ𝐵𝐵|) 

ค่าความคลาดเคล่ือนสัมบูรณ์เฉล่ียในระบบ RGB (Mean 
Absolute Error in RGB) 

MAERGB =
|Δ𝑅𝑅| + |Δ𝐺𝐺| + |Δ𝐵𝐵|

3
 

Code Product 
Description 

Color 
Shades 

Pantone 
Number 

R G B Number of 
Color Paste 

Color 
Paste_1 

Color 
Paste_2 

… 

30027682 Product A Red 202 C 134 38 51 4 - 0.49 … 

30027203 Product B Pink 696 C 152 72 87 6 3.04 1.03 … 

30027221 Product C Brown 1535 C 148 69 11 5 18.37 0.71 … 

 (3) 

 (4)             

 (5) 

 (6) 

 (7) 

 (8) 

  

 (1) 

 (2) 
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3. ผลการวจิยัและอภิปรายผล 
3.1 ผลลพัธ์จาก ElasticNet Regression สร้างสมการแสดง

ความสัมพนัธ์ระหว่างสัดส่วนสารให้สี 
งานวิจยัน้ีใช ้ElasticNet Regression ในการแยกตามช่องสี 

R, G และ B และใชชุ้ดพารามิเตอร์ท่ีคดัเลือกจากการทดลอง
เปรียบเทียบบนชุดฝึกสอนสาํหรับแต่ละช่องสี ไดแ้ก่ R: alpha 
= 1.0, l1_ratio = 0.9; G: alpha = 1.0, l1_ratio = 0.1; และ B: 
alpha = 1.0, l1_ratio = 0.7 โดยกาํหนด max_iter = 5000 และ 
random_state = 42 ผลลพัธ์ของ ElasticNet Regression แต่ละ
ช่องสีใหค้่าคงท่ีและสมัประสิทธ์ิ ดงัสมการ (9)-(11) 

𝑅𝑅� = 185.141202 + �𝐴𝐴𝑅𝑅,𝑖𝑖𝑝𝑝𝑖𝑖

38

𝑖𝑖=1

 

𝐺𝐺� = 61.209912 + �𝐴𝐴𝐺𝐺,𝑖𝑖𝑝𝑝𝑖𝑖

38

𝑖𝑖=1

 

𝐵𝐵� = 91.682908 + �𝐴𝐴𝐵𝐵,𝑖𝑖𝑝𝑝𝑖𝑖

38

𝑖𝑖=1

 

 

3.2 ผลลพัธ์การหาสูตรตั้งต้น 

งานวิจยัน้ี ทดลองใชว้ิธีการค่าเหมาะสมท่ีสุด 3 วิธี พบวา่ 
1) การถดถอยเชิงเสน้แบบไม่มีขอ้จาํกดั (Unconstrained Least 
Squares) ให้คาํตอบท่ีใกลเ้คียงกบัสีเป้าหมาย แต่เกิดสัดส่วน
ติดลบ ซ่ึงไม่สอดคลอ้งกบัขอ้จาํกดัการผลิต 2) การถดถอยเชิง
เส้นท่ีมีขอ้จาํกดัขอบเขต (Bound-Constrained Least Squares) 
สามารถกาํหนดช่วงของตวัแปรได ้แต่หากไม่กาํหนดขอ้จาํกดั
ให้ผลรวมสัดส่วนไม่เกิน 41% ต่อสูตร (∑𝑝𝑝𝑖𝑖 ≤ 41) อาจทาํ
ให้ผลรวมเกินเพดานท่ีกาํหนดไว ้และ 3) การหาค่าเหมาะสม
ท่ีสุดภายใตข้อ้จาํกดั (Constrained Optimization) โดยกาํหนด
ข้อจํากัด  𝑝𝑝𝑖𝑖 ≥ 0 และ  ∑𝑝𝑝𝑖𝑖 ≤ 41 รองรับข้อจํากัดหลักได้
ครบถ้วนจึงเลือกเป็นวิธีหลัก และเสริมด้วยแนวทางสอง
ขั้นตอนเพ่ือรองรับ ‖𝐩𝐩‖0 

ตวัอยา่งการทาํงานของกระบวนการหาสูตรตั้งตน้สาํหรับ
สีเป้าหมายท่ีมีค่า RGB (100, 120, 80)  y∗ = [100,120,80]⊤ 
ผลลพัธ์ไดสู้ตรตั้งตน้ท่ีใชส้ารให้สีจริง 7 รายการ และผลรวม
สดัส่วนเท่ากบั 39.89% (ตารางท่ี 2)  

 
ตารางที่  2 : สรุปผลตัวอย่างการหาสูตรตั้ งต้นสําห รับ 
สีเป้าหมายท่ีมีค่า RGB (100, 120, 80)  

สารให้สี สัดส่วนทีแ่นะนํา (%) 
Color Paste_1 1.02 
Color Paste_2 0.58 
Color Paste_3 7.08 
Color Paste_4 11.88 
Color Paste_5 1.69 
Color Paste_6 0.11 
Color Paste_7 17.54 
ผลรวมสัดส่วนสารให้สี 39.89 

เม่ือนาํไปคาํนวณผ่านสมการสารใหสี้ท่ีไดจ้าก ElasticNet 
Regression ไดค้่าสีท่ีทาํนาย 𝐲𝐲� = 𝐜𝐜 + 𝐀𝐀𝐀𝐀 ใกลเ้คียงสีเป้าหมาย 
โดยมีความคลาดเคล่ือนรายช่องสี (Δ𝑅𝑅,Δ𝐺𝐺,Δ𝐵𝐵) ในระดับ
ทศนิยมตาํแหน่งท่ี 4 (ภาพท่ี 1) และเม่ือปัด 𝐲𝐲� เป็นจาํนวนเตม็
ทาํใหไ้ดค้่า RGB ตรงกบัสีเป้าหมาย  

ภาพที ่1: ตวัอยา่งการแสดงผลสีเป้าหมายเทียบกบัสีท่ีคาํนวณ
ได ้และค่าความคลาดเคล่ือนรายช่องสี (R, G, B) 

 
ตารางท่ี 3 แสดงค่าความคลาดเคล่ือนของสีท่ีคาํนวณจาก

สมการสารให้สี ท่ีได้จาก ElasticNet Regression เ ทียบกับ 
สีเป้าหมาย พบวา่ ตวัแบบมีความแม่นยาํในการหาสูตรตั้งตน้ 
โดยพิจารณาจากค่าเฉล่ียความคลาดเคล่ือนสัมบูรณ์ (Mean 
MAE_RGB) ในชุดทดสอบท่ี มีค่ า เ พียง  0 .000025 และ 
ค่ารากท่ีสองของความคลาดเคล่ือนเฉล่ียกําลังสอง (Mean 
RMSE_RGB) เท่ากับ 0.000043 ซ่ึงแสดงให้เห็นว่าความ
คลาดเคล่ือนของสีท่ีทาํนายได้อยู่ในระดับตํ่ามาก และเม่ือ
พิจารณาค่าความคลาดเคล่ือนในเชิงปริภูมิสี (Color Space) 
ผ่านค่าเฉล่ียความผิดพลาดตามระยะทางยูคลิด (Mean 
L2_RGB) พบวา่ ในชุดทดสอบมีความต่างของสีท่ีทาํนายและ
สีเป้าหมายเพียง 0.000074 นอกจากน้ี เม่ือวิเคราะห์ความ
เสถียรของตวัแบบผ่านค่าเปอร์เซ็นไทล์ท่ี 95 ของ L2_RGB 
(P95 L2_RGB) พบวา่ มีค่าเท่ากบั 0.000417 ซ่ึงเป็นการยนืยนั
วา่ขอ้มูลส่วนใหญ่ (ร้อยละ 95) มีความเพ้ียนของสีอยูใ่นเกณฑ์
ท่ีตํ่ ามาก สะท้อนถึงประสิทธิภาพของตัวแบบ ElasticNet 
Regression ในการจัดการกับความสัมพนัธ์ของตัวแปรสาร 
ใหสี้ไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ 

นอกจากน้ี จากผลการทดลองยงัพบวา่ ผลรวมสดัส่วนสาร
ให้สีของชุดทดสอบมีค่าเฉล่ีย 25.37 และชุดฝึกสอนมีค่าเฉล่ีย 
22.79 โดยค่าสูงสุดของชุดฝึกสอนเท่ากับ 41.00 ซ่ึงไม่เกิน
ขอ้จาํกดัท่ีกาํหนดไว ้ 

 
ตารางที่ 3: สรุปความคลาดเคล่ือนสีของผลการหาสูตรตั้งตน้
แยกตามชุดฝึกสอนและชุดทดสอบ 

ตวัช้ีวดัประสิทธิภาพ ชุดฝึกสอน ชุดทดสอบ 
Mean MAE_RGB 0.006501 0.000025 
Mean RMSE_RGB 0.011260 0.000043 
Median RMSE_RGB 0.000044 0.000003 
Mean L2_RGB 0.019504 0.000074 
Mean Max Channel Error 0.018019 0.000059 
P95 RMSE_RGB 0.000375 0.000241 
P95 L2_RGB 0.000650 0.000417 

 (9) 

 (10) 

 (11)    
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3.3 อภิปรายผล 
ผลการทดลองแสดงให้เห็นว่าวิธีการท่ีงานวิจยันําเสนอ

สามารถให้สูตรตั้งตน้สอดคลอ้งตามขอ้จาํกัด และให้ความ
คลาดเคล่ือนสีในระบบ RGB อยู่ในระดับตํ่ ามาก  ทั้ ง น้ี   
ในชุดฝึกสอนพบความแตกต่างระหวา่งค่าเฉล่ีย (Mean) และ
ค่ามธัยฐาน (Median) อย่างชดัเจน สะทอ้นการแจกแจงแบบ
เบ้ไปทางขวา (Right-skewed Distribution) ซ่ึงบ่งช้ีว่ามีบาง
กรณีท่ีความคลาดเคล่ือนสูงกวา่ปกติ  

ความเป็นไปไดห้น่ึงคือสีเป้าหมายบางจุดอาจอยูใ่กลข้อบ
หรืออยู่นอกบริเวณคาํตอบท่ีเป็นไปได้ของปัญหา ภายใต้
ข้อจํากัดร่วมกัน ได้แก่ จํานวนรายการสารให้สีไม่เกิน 7 
รายการ และผลรวมสัดส่วนไม่เกิน 41% ต่อสูตร ส่งผลให้
ขอบเขตคาํตอบท่ีเป็นไปไดภ้ายใตข้อ้จาํกัดดงักล่าวแคบลง 
และลดความยดืหยุน่ในการเขา้ถึงสีบางเฉด หรือบางกรณีอาจ
มีสูตรท่ีให้สีใกลเ้คียงได ้แต่ตอ้งใชร้ายการสารให้สีมากกวา่
เพดานท่ีกาํหนด จึงทาํใหค้่าความคลาดเคล่ือนในบางตวัอยา่ง
สูงข้ึนเม่ือบงัคบัขอ้จาํกดัดงักล่าว ทั้งน้ี ตวัช้ีวดัท่ีรายงานเป็น
การประเมินภายใต้สมการ ElasticNet Regression เดียวกัน  
จึงสะท้อนความสอดคล้องภายในกรอบแบบจําลอง และ 
ยงัไม่ใช่การยืนยนัความแม่นยาํของสีจริงหลงัการผสมและ
การวดัสีในหอ้งปฏิบติัการ  

ผลการทดลองของงานวิจัยน้ีแสดงให้เห็นว่าตัวแบบ
สามารถให้สูตรตั้งตน้ท่ีสอดคลอ้งกบัขอ้จาํกดัท่ีกาํหนด และ
ให้ค่าความคลาดเคล่ือนสีในระบบ RGB อยู่ในระดบัตํ่ามาก 
ซ่ึงสอดคลอ้งกบัแนวคิดของ Kamairudin และคณะ (2015) ท่ี
แสดงให้ เ ห็นว่าการใช้แบบจําลองเ ชิงข้อ มูลสามารถ
สนับสนุนการออกแบบสูตรลิปสติกและลดการพ่ึงพาการ
ทดลองแบบลองผิดลองถูกได้ แม้ว่างานดังกล่าวจะใช้
โครงข่ายประสาทเทียมในการสร้างแบบจําลอง ขณะท่ี
ง าน วิจัย น้ี ใ ช้  ElasticNet Regression ซ่ึ ง เ ป็ น แ บบจําลอง 
เชิงเส้นท่ีตีความได้ง่ายกว่า และเหมาะกับการนําไปสร้าง
สมการสาํหรับขั้นตอนการหาสูตรตั้งตน้ ขณะเดียวกนัผลของ
งานวิจยัน้ียงัสอดคลอ้งกบัขอ้สรุปของ Di Guardo และคณะ 
(2025) ท่ีรายงานว่าการประยุกต์ใช้ปัญญาประดิษฐ์สามารถ
ช่วยทาํนายคุณสมบติัสําคญัของสูตรและเพ่ิมประสิทธิภาพ
ของกระบวนการพัฒนาสูตรได้ งานวิจัยน้ีแสดงให้เห็น
เพ่ิมเติมวา่ แมแ้บบจาํลองจะให้ผลการทาํนายท่ีดีในภาพรวม 
แต่ย ังอาจเ กิดค่าความคลาดเคล่ือนสูงในบางกรณีเ ม่ือ 
สีเป้าหมายอยู่ใกล้ขอบเขตของคาํตอบท่ีเป็นไปได้ภายใต้
ข้อจํากัดของสูตร ซ่ึงสะท้อนว่าประสิทธิภาพของตวัแบบ
ไม่ไดข้ึ้นอยู่กบัตวัแบบเพียงอย่างเดียว แต่ยงัข้ึนกบัขอบเขต
ของขอ้มูลและเง่ือนไขขอ้จาํกดัท่ีกาํหนดไวด้ว้ย 

 
4. สรุปผล 
งานวิจยัน้ีนาํเสนอการใชเ้ทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ืองเพ่ือ

หาสูตรตั้งตน้ของสารให้สี ซ่ึงคือสัดส่วนขององค์ประกอบ
ทางเคมีต่าง ๆ ท่ีเม่ือนาํมาผสมกนัแลว้ทาํให้ไดสี้ลิปสติกท่ีมี 
สี RGB ตามเป้าหมายท่ีตอ้งการ โดยใช ้ElasticNet Regression 
และหาสัดส่วนการผสมของวตัถุดิบดว้ยการหาค่าเหมาะสม

ท่ี สุด ภาย ใต้ข้อจํากัด การผ ลิตจ ริ ง  (𝑝𝑝𝑖𝑖 ≥ 0, ∑𝑝𝑝𝑖𝑖 ≤ 41, 
‖𝐩𝐩‖0 ≤ 7) ผลการทดลองจาก 146 สูตร แสดงว่าวิธีการท่ี
นาํเสนอสามารถสร้างสูตรท่ีอยูใ่นกรอบขอ้จาํกดัและให้ความ
ค ล า ด เ ค ล่ื อ น สี ใ น  RGB ตํ่ า ม า ก  โ ด ย มี ค่ า เ ฉ ล่ี ย ค วาม
คลาดเคล่ือนสัมบูรณ์ (Mean MAE_RGB) เท่ากับ 0.000025 
และค่าเฉล่ียรากท่ีสองของความคลาดเคล่ือนกาํลงัสอง (Mean 
RMSE_RGB) เท่ากับ 0.000043 ซ่ึงแสดงให้เห็นว่าตวัแบบ
สามารถทาํนายสีไดใ้กลเ้คียงกบัสีเป้าหมายอย่างมากภายใน
กรอบแบบจําลอง วิธีการท่ีนําเสนอน้ีเหมาะสําหรับเป็น 
“จุดเร่ิมตน้” เพ่ือลดรอบการลองผิดลองถูกในงานพฒันาสี 
อย่างไรก็ตาม ในการนาํไปใชง้านจริงอาจพิจารณาขยายงาน
ในอนาคตไปสู่การประเมินดว้ยการทดลองผสมและวดัสีจริง
ในหอ้งปฏิบติัการ 
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การประยุกต์ใช้การเรียนรู้ของเคร่ืองในการพยากรณ์ความภกัดแีละการเลกิใช้บริการของ 

บริโภคสับปะรดส่ิงบ่งช้ีทางภูมิศาสตร์ (GI): กรณศึีกษาจงัหวดันครพนม 

An Application of Machine Learning for Predicting Consumer Loyalty and Churn  

in GI Pineapple Products: A Case Study of Nakhon Phanom Province 

ณฐัธนนท ์แกว้นิวงค ์และ ศราวธุ ราชมณี * 

สาขาวิชานวตักรรมการตลาดและธุรกิจอัจฉริยะ คณะวิทยาการจัดการเทคโนโลยสีารสนเทศ มหาวิทยาลยันครพนม  

(*saravut@npu.ac.th) 

บทคัดย่อ 

สินค้าเกษตรท่ีได้รับส่ิงบ่งช้ีทางภูมิศาสตร์ (Geographical Indication: GI) มีบทบาทสําคัญต่อการสร้าง
มูลค่าเพ่ิม ความเช่ือมัน่ และอตัลกัษณ์ของพ้ืนท่ี อยา่งไรก็ตาม การรักษาความภกัดีของผูบ้ริโภคและการป้องกนั
การเลิกซ้ือยงัคงเป็นความทา้ทายสาํคญั โดยเฉพาะในบริบทของสินคา้เกษตรชุมชน งานวจิยัน้ีมีวตัถุประสงคเ์พ่ือ
พฒันาแบบจาํลองพยากรณ์ความภกัดีและการเลิกซ้ือของผูบ้ริโภค โดยประยกุตใ์ชเ้ทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ืองกบั
ขอ้มูลทุติยภูมิจากส่ือสงัคมออนไลน์ กรณีศึกษาสินคา้สบัปะรด GI จงัหวดันครพนม 

ขอ้มูลถูกวิเคราะห์ผา่นตวัช้ีวดัพฤติกรรมออนไลน์ ไดแ้ก่ คะแนนความรู้สึกเชิงบวก (Sentiment Score) อตัรา
การมีส่วนร่วม (Engagement Rate) และความถ่ีการกล่าวถึงคุณภาพและ GI จากนั้นเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ
แบบจาํลอง Logistic Regression, Decision Tree และ Random Forest  

ผลการวจิยัพบวา่แบบจาํลอง Random Forest ใหป้ระสิทธิภาพสูงสุด โดยมีค่าความถูกตอ้ง (Accuracy) เท่ากบั 
0.88 ค่า Precision 0.86 ค่า Recall 0.85 และค่า F1-score เท่ากบั 0.85 อีกทั้งยงัแสดงความสามารถในการจาํแนก
กลุ่มผูบ้ริโภคท่ีมีความภกัดีและกลุ่มท่ีมีแนวโนม้เลิกซ้ือไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ ซ่ึงสะทอ้นจากค่า AUC-ROC ท่ี
อยูใ่นระดบัสูง (0.94) การวเิคราะห์ความสาํคญัของตวัแปรช้ีใหเ้ห็นวา่ความรู้สึกเชิงบวกและการมีส่วนร่วมบนส่ือ
สังคมออนไลน์เป็นปัจจยัสาํคญัท่ีสุดต่อความภกัดีของผูบ้ริโภค ผลการศึกษาน้ีสะทอ้นศกัยภาพของการใชข้อ้มูล
โซเชียลมีเดียร่วมกบัการเรียนรู้ของเคร่ืองในการสนบัสนุนการตดัสินใจดา้นการตลาดสินคา้เกษตร GI อยา่งย ัง่ยนื 

คาํสําคญั: ส่ิงบ่งช้ีทางภูมิศาสตร์, ความภกัดีผูบ้ริโภค, การเรียนรู้ของเคร่ือง, การวเิคราะห์ความรู้สึก,  
 โซเชียลมีเดีย 

Abstract 

Geographical Indication (GI) agricultural products contribute significantly to local economic development by 
enhancing product differentiation, trust, and regional identity. However, maintaining consumer loyalty and preventing 
customer churn remain critical challenges, particularly for community-based agricultural products. This study aims to 
develop a predictive model for consumer loyalty and churn by applying machine learning techniques to social media data, 
using GI pineapple products from Nakhon Phanom Province, Thailand, as a case study. 

Secondary data were collected from social media platforms and analyzed through sentiment analysis and engagement 
metrics to represent online consumer behavior. Key variables included Sentiment Score, Engagement Rate, and the 
frequency of mentions related to product quality and GI attributes. Three machine learning models—Logistic Regression, 
Decision Tree, and Random Forest—were constructed and compared in terms of predictive performance. 

The results indicate that the Random Forest model achieved the highest predictive performance among the compared 
models, with an Accuracy of 0.88, Precision of 0.86, Recall of 0.85, and an F1-score of 0.85. The model also demonstrated 
strong discriminative capability in distinguishing loyal consumers from those at risk of churn, as reflected by a high area 
under the ROC curve (AUC = 0.94). Feature importance analysis further reveals that positive sentiment and online 
engagement are the most influential factors in predicting consumer loyalty toward GI pineapple products. 

Keywords: Geographical Indication, Consumer Loyalty, Machine Learning, Sentiment Analysis, Social Media Data 
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1. บทนํา  
ในปัจจุบนั การทาํความเขา้ใจพฤติกรรมผูบ้ริโภคและการ

รักษาความสัมพนัธ์ระยะยาวกบัลูกคา้เป็นประเด็นสําคญัใน
งานดา้นการตลาดและเศรษฐกิจดิจิทลั โดยเฉพาะในบริบท
ของสินคา้เกษตรท่ีมีการแข่งขนัสูง งานวิจัยของ Reichheld 
และ Sasser (1990) พบวา่ ตน้ทุนการหาลูกคา้ใหม่สูงกวา่การ
รักษาลูกคา้เดิมถึง 5-7 เท่า ส่งผลให้ความภกัดีของผูบ้ริโภค
เป็นปัจจยัเชิงกลยทุธ์ท่ีช่วยลดตน้ทุนการตลาดและสร้างความ
ไดเ้ปรียบทางการแข่งขนั  

แนวคิดของ Morgan และ Hunt (1994) และ Palmatier 
และคณะ (2006) เ ก่ียวกับการตลาดเชิงความสัมพันธ์  
(Relationship Marketing) อธิบายวา่ ความไวว้างใจและความ
ผูกพนัระหว่างผูบ้ริโภคกับผูผ้ลิตเป็นกลไกหลักท่ีนําไปสู่
ความภกัดีในระยะยาว ภายใตบ้ริบทท่ีผูบ้ริโภคมีขอ้มูลจาํกดั
เก่ียวกับคุณภาพสินค้า ทฤษฎีสัญญาณ (Signaling Theory) 
ตามแนวคิดของ Spence (1973) และ Connelly และคณะ 
(2011) อธิบายว่า ข้อมูลหรือเคร่ืองหมายท่ีผู ้ผลิตส่งถึง
ผูบ้ริโภคทาํหนา้ท่ีเป็นสญัญาณท่ีช่วยลดความไม่สมมาตรของ
ขอ้มูลระหวา่งผูข้ายและผูซ้ื้อ โดยสญัญาณท่ีน่าเช่ือถือสามารถ
เพ่ิมการรับรู้คุณค่าและความเช่ือมัน่ของผูบ้ริโภคได ้สําหรับ
สินคา้เกษตร ส่ิงบ่งช้ีทางภูมิศาสตร์ (Geographical Indication: 
GI) ทาํหนา้ท่ีเป็นสญัญาณเชิงคุณภาพท่ีสะทอ้นแหล่งท่ีมา อตั
ลกัษณ์ และมาตรฐานการผลิต ดงัท่ี Verbeke และคณะ (2012) 
และ Teuber (2011) ได้อธิบายไวว้่า GI มีส่วนสําคญัต่อการ
รับรู้คุณค่า และการตดัสินใจซ้ือซํ้ าของผูบ้ริโภค นอกจากน้ี 
Aprile และคณะ (2012) และ Belletti และคณะ (2017) ยงั
ช้ีให้เห็นว่าผู ้บริโภคให้ความสําคัญกับสินค้าท่ีได้รับการ
รับรอง GI เน่ืองจากสะทอ้นถึงคุณภาพและความน่าเช่ือถือท่ี
เช่ือมโยงกบัแหล่งผลิต 

สับปะรดส่ิงบ่งช้ีทางภูมิศาสตร์ (GI) จังหวดันครพนม
มีอตัลกัษณ์เฉพาะท่ีแตกต่างจากสับปะรดในพ้ืนท่ีอ่ืน ทั้งใน
ดา้นลกัษณะทางกายภาพและคุณภาพทางประสาทสัมผสั โดย
มีเน้ือแน่น สีเหลืองทอง รสชาติหวานฉํ่าอมเปร้ียวพอเหมาะ 
และมีกล่ินหอมเฉพาะ ซ่ึงเกิดจากสภาพภูมิอากาศ ดิน และวถีิ
การเพาะปลูกของชุมชนท้องถ่ิน อัตลักษณ์ดังกล่าว ทําให้
สบัปะรด GI นครพนมไม่เพียงเป็นสินคา้เกษตรทัว่ไป แต่เป็น 
“สินค้าท่ี มี เ ร่ืองราว ของพ้ืนท่ี” (place-based product) ซ่ึง
สามารถสร้างคุณค่าเชิงสญัลกัษณ์ (symbolic value) และความ
แตกต่างเชิงการแข่งขนัไดอ้ยา่งชดัเจน 

ภายใตก้รอบทฤษฎีการตลาดเชิงความสัมพนัธ์ อตัลกัษณ์
ทอ้งถ่ินดงักล่าวมีบทบาทสาํคญั ในการสร้างความผูกพนัทาง
อารมณ์ระหว่างผู ้บ ริโภคกับสินค้า  ขณะเดียวกัน ตรา
สัญลกัษณ์ GI ยงัทาํหนา้ท่ีตามทฤษฎีสัญญาณในการลดความ
ไม่สมมาตรของข้อมูลและเสริมสร้างความไวว้างใจ ใน
กระบวนการตดัสินใจซ้ือซํ้ า อตัลกัษณ์ GI จึงเป็นกลไกสาํคญั
ของการสร้างคุณค่าและความภกัดีในระยะยาว 

ในยุคดิจิทัลท่ีข้อมูลจากส่ือสังคมออนไลน์กลายเป็น
แหล่งขอ้มูลสําคญัสําหรับการวิเคราะห์ พฤติกรรมผูบ้ริโภค 
Kumar และ Shah (2021) และ Chen และ Xie (2021) ช้ีใหเ้ห็น

ว่าความรู้สึกเชิงบวกและระดับการมีส่วนร่วมบนส่ือสังคม
ออนไลน์มีความสัมพนัธ์โดยตรงกบัความภกัดีของผูบ้ริโภค 
ข้อมูลเหล่าน้ีสามารถนํามาประยุกต์ใช้ร่วมกับเทคนิคการ
เ รียนรู้ของเค ร่ือง (Machine Learning) เ พ่ือพัฒนาระบบ
พยากรณ์พฤติกรรมผูบ้ริโภคท่ีมีประสิทธิภาพ  

อย่างไรก็ตาม จากการทบทวนวรรณกรรมพบว่า ยงัขาด
งานวิจยัท่ีบูรณาการแนวคิดดา้นการตลาดเชิงความสัมพนัธ์ 
ทฤษฎีสัญญาณ และคุณค่า GI ร่วมกบัเทคนิคการเรียนรู้ของ
เค ร่ือง โดยเฉพาะในบริบทสินค้า เกษตร GI ของไทย 
นอกจากน้ีการใช้ขอ้มูลโซเชียลมีเดียสําหรับสินคา้ประเภท 
“ของฝากทอ้งถ่ิน” ซ่ึงมีลกัษณะเฉพาะทั้งในดา้นวฒันธรรม
และอตัลกัษณ์ของพ้ืนท่ี ยงัไม่มีการศึกษาอยา่งเป็นระบบ 

งานวิจัย น้ี จึง มีว ัตถุประสงค์เ พ่ือพัฒนาแบบจําลอง
พยากรณ์ความภกัดีและการเลิกซ้ือของผูบ้ริโภคสินคา้เกษตร 
GI ด้วย เ ท คนิค  Random Forest บ น ข้อ มู ลจาก ส่ือสังคม
อ อ น ไ ล น์  ก ร ณี ศึ ก ษ าสับ ป ะ ร ด  GI จัง ห วัด น ค ร พ น ม 
ผลการศึกษาคาดว่าจะอธิบายบทบาทของความรู้สึก การมี
ส่วนร่วม และการรับรู้คุณค่า GI ต่อความภกัดีของผูบ้ริโภค 
รวมทั้งสนับสนุนการประยุกต์ใชว้ิทยาการขอ้มูลในกลยุทธ์
การตลาดสินค้า เกษตรท้องถ่ินให้สอดคล้องกับบริบท
เศรษฐกิจดิจิทลัและแนวทางการพฒันาท่ีย ัง่ยนื 

 
2. วธีิการวจิยั  
การวจิยัน้ีเป็นการวจิยัเชิงปริมาณ มีวตัถุประสงคเ์พ่ือพฒันา

แบบจําลองการพยากรณ์ความภักดีและการเลิกซ้ือของ
ผู ้บ ริ โภคสับปะรดท่ีได้ รั บ ส่ิ ง บ่ง ช้ีทาง ภู มิ ศาสตร์ (GI) 
จงัหวดันครพนม โดยใชเ้ทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ือง 

 
2.1 แหล่งข้อมูลและการรวบรวมข้อมูล 
ข้อมูลท่ีใช้เป็นขอ้มูลทุติยภูมิจากส่ือสังคมออนไลน์ ซ่ึง

สะทอ้นพฤติกรรมและความคิดเห็นของผูบ้ริโภคต่อสับปะรด 
GI ในบริบทสินค้าของฝากและสินค้าเกษตร เก็บรวบรวม
ย้อนหลัง 6 เดือน (กรกฎาคม–ธันวาคม พ.ศ. 2567) จาก
แหล่งขอ้มูลสาธารณะ ไดแ้ก่ 

(1) Facebook (เพจและกลุ่มท่ีเก่ียวขอ้ง) 
(2) TikTok (คาํบรรยายและความคิดเห็นสาธารณะ) 
(3) Marketplace ไดแ้ก่ Shopee และ Lazada (รีวิวสินคา้) 
ขอ้มูลดิบจาํนวน 630 รายการ ถูกคดักรองตามเกณฑ ์ไดแ้ก่ 

ตัดข้อความท่ีไม่เก่ียวข้องกับสับปะรด GI นครพนม ตัด
ข้อความซํ้ าซ้อน และตัดข้อความท่ีไม่สามารถวิเคราะห์
ความรู้สึกได้ คงเหลือข้อมูลสมบูรณ์สําหรับการวิเคราะห์
จาํนวน 420 รายการ 

 
2.2 การประมวลผลข้อมูลและการวเิคราะห์ความรู้สึก 
การวิเคราะห์ดาํเนินการดว้ยภาษา Python บนแพลตฟอร์ม 

Google Colab โดยใชไ้ลบรารีมาตรฐาน ไดแ้ก่ Pandas, Scikit-
learn และ Matplotlib ขอ้มูลขอ้ความผ่านกระบวนการทาํความ
สะอาด ตัดคําภาษาไทยด้วย PyThaiNLP และวิ เคราะห์
ความรู้สึกแบบ Lexicon-based จากนั้นแปลงเป็นคุณลกัษณะ
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เชิงปริมาณ ไดแ้ก่ คะแนนความรู้สึก (Sentiment Score) อตัรา
การมีส่วนร่วม (Engagement Rate) และความถ่ีการกล่าวถึงคาํ
สาํคญั เช่น “คุณภาพ” และ “GI” 

การวิ เคราะห์ความรู้สึกด้วยแนวทาง Lexicon-based มี
ข้อจํากัดในการตีความข้อความท่ีมีลักษณะประชดประชัน 
(Sarcasm) คําแสลง หรืออารมณ์ผสม (Mixed sentiment) ซ่ึง
อาจส่งผลต่อความคลาดเคล่ือนในการจาํแนกคลาสในบางกรณี 
ทั้งน้ี ขอ้จาํกดัดงักล่าวถูกนาํไปพิจารณาในการอภิปรายผลและ
ขอ้เสนอแนะการวจิยัในอนาคต 

2.3 การกาํหนดตวัแปรเป้าหมาย 
ในการศึกษาน้ี  ตัวแปรเป้าหมาย (Target Variable) ถูก

กาํหนดเป็นตวัแปรทวิภาค (Binary classification) เพ่ือจาํแนก
ผูบ้ริโภคออกเป็น 2 กลุ่ม ได้แก่ (1) ผูบ้ริโภคท่ีมีความภักดี 
(Loyalty) และ (2) ผูบ้ริโภคท่ีมีแนวโน้มเลิกซ้ือ (Churn) โดย
อาศยัการวิเคราะห์เน้ือหาขอ้ความและพฤติกรรมการมีส่วน
ร่วมบนส่ือสงัคมออนไลน์ ขอ้ความท่ีสะทอ้นทศันคติเชิงบวก
อย่างต่อเน่ือง มีการมีส่วนร่วมสมํ่ าเสมอ และไม่ปรากฏ
สญัญาณเชิงลบท่ีบ่งช้ีความไม่พึงพอใจ จะถูกจดัใหอ้ยูใ่นกลุ่ม
ผูบ้ริโภคท่ีมีความภกัดี ในขณะท่ีขอ้ความท่ีแสดงความไม่พึง
พอใจ การร้องเรียน หรือการระบุเจตนาท่ีจะไม่ซ้ือซํ้ า จะถูก
จดัใหอ้ยูใ่นกลุ่มผูบ้ริโภคท่ีมีแนวโนม้เลิกซ้ือ 

จากการตรวจสอบสัดส่วนของขอ้มูล พบวา่กลุ่มผูบ้ริโภค
ท่ีมีความภกัดีมีจาํนวน 231 รายการ (ร้อยละ 55) และกลุ่มท่ีมี
แนวโน้มเลิกซ้ือมีจาํนวน 189 รายการ (ร้อยละ 45) ซ่ึงถือว่า
ขอ้มูลทั้งสองกลุ่มมีสัดส่วนใกลเ้คียงกนั จึงไม่เขา้ข่ายปัญหา
การขาดความสมดุลของข้อมูล (Class imbalance) อย่างมี
นยัสาํคญั 

2.4 การพฒันาแบบจาํลอง 
แบบจาํลองท่ีใชใ้นการเปรียบเทียบประกอบดว้ย Logistic 

Regression, Decision Tree และ Random Forest พัฒนาด้วย
ไลบรารี  scikit-learn บนภาษา Python โดยมีการกําหนด
ค่าพารามิเตอร์ท่ีสาํคญัดงัน้ี 

Logistic Regression: max_iter=1000, solver='lbfgs', 
C=1.0, class_weight='balanced' 

Decision Tree: max_depth=5, min_samples_split=10, 
min_samples_leaf=5, criterion='gini', random_state=42 

Random Forest: n_estimators=100, max_depth=10, 
min_samples_split=5, min_samples_leaf=2, 
max_features='sqrt', bootstrap=True, random_state=42, 
n_jobs=-1 

การเลือกค่าพารามิเตอร์ดงักล่าวไดจ้ากการทดลองเบ้ืองตน้ 
(preliminary experiment) ร่วมกบัการอา้งอิงค่ามาตรฐานท่ี
นิยมใชใ้นงานวจิยัท่ีมีลกัษณะขอ้มูลใกลเ้คียงกนั 

2.5 การแบ่งข้อมูลและการประเมนิประสิทธิภาพ 
ข้อมูลจํานวน 420 รายการถูกแบ่งออกเป็นชุดฝึกสอน 

(Training set) ร้อยละ 70 จาํนวน 294 รายการ และชุดทดสอบ 
(Test set) ร้อยละ 30 จาํนวน 126 รายการ ด้วยวิธี stratified 

random sampling เ พ่ือรักษาสัดส่วนของกลุ่มผู ้บริโภคท่ีมี
ความภกัดีและกลุ่มท่ีมีแนวโนม้เลิกซ้ือให้ใกลเ้คียงกนัในทั้ง
สองชุดขอ้มูล การประเมินประสิทธิภาพใชต้วัช้ีวดั Accuracy, 
Precision, Recall แ ล ะ  F1 - score ร่ ว ม กับ ก า ร วิ เ ค ร า ะ ห์  
Confusion Matrix 

 
2.6 การตรวจสอบความเสถียรของแบบจาํลอง 
แมว้่าการแบ่งขอ้มูลแบบคร้ังเดียว (single 70:30 split) จะ

สะทอ้นสถานการณ์จริงท่ีแบบจาํลองตอ้งพยากรณ์ขอ้มูลใหม่ 
แต่ผลการประเมินอาจข้ึนอยู่กับการสุ่มแบ่งขอ้มูลในแต่ละ
คร้ัง (sampling variability) งานวิจัยน้ีจึงเพ่ิมการตรวจสอบ
ความเสถียรดว้ยเทคนิค 5-fold cross-validation เพ่ือให้ขอ้มูล
ทุกตวัอย่างได้ถูกทดสอบและลดความเอนเอียงจากการสุ่ม
แบ่งข้อมูล ซ่ึงพบว่าค่าประสิทธิภาพจาก cross-validation 
(Accuracy เฉล่ีย 0.88 ± 0.03) สอดคลอ้งกบัผลจากชุดทดสอบ 
(Accuracy 0.88) แสดงใหเ้ห็นวา่แบบจาํลองมีความเสถียรสูง 

 
2.7 ข้อจาํกดัและแนวทางพฒันาในอนาคต 
แมว้า่งานวิจยัน้ีจะมุ่งเนน้คุณลกัษณะดา้นความรู้สึก การมี

ส่วนร่วม และการรับรู้คุณค่า GI เป็นหลกั อย่างไรก็ตาม ใน
บริบทของสินคา้เกษตรและสินคา้ของฝาก ปัจจยัดา้นราคามกั
มีบทบาทสําคญัต่อการตัดสินใจซ้ือซํ้ าและการเลิกซ้ือของ
ผูบ้ริโภค งานวิจยัในอนาคตจึงควรพิจารณาเพ่ิมคุณลกัษณะ
ดา้นความรู้สึกเก่ียวกบัราคา (Price Sentiment) หรือการรับรู้
ความคุม้ค่า เพ่ือเพ่ิมความแม่นยาํในการพยากรณ์พฤติกรรม
การเลิกซ้ือ (Churn) 

 
3. ผลการวจิยัและอภิปรายผล 
3.1 ผลการวจิยั 
3.1.1 สถิติเชิงพรรณนาของขอ้มูล 
ชุดขอ้มูลท่ีใชใ้นการวเิคราะห์ขั้นสุดทา้ยประกอบดว้ย 420 

รายการ ซ่ึงได้จากส่ือสังคมออนไลน์เก่ียวกับสับปะรด GI 
จงัหวดันครพนม ในบริบทสินคา้เกษตรและของฝาก ขอ้มูล
ดังกล่าวผ่านการคดักรองและทาํความสะอาดแลว้เพ่ือให้มี
ความสมบูรณ์และเหมาะสมต่อการวเิคราะห์เชิงปริมาณ 
 

ตารางท่ี 1: สถิติเชิงพรรณนาของคุณลักษณะจากข้อมูล
โซเชียลมีเดีย (n = 420) 

คุณลกัษณะ (Feature) ค่าเฉล่ีย ส่วนเบ่ียงเบน

มาตรฐาน 

Sentiment Score 0.62 0.27 

Engagement Rate 3.80 1.95 

ความถ่ีคาํวา่ “คุณภาพ” (รายการ/คร้ัง) 1.45 1.20 

ความถ่ีคาํวา่ “GI” / “ส่ิงบ่งช้ีทาง

ภูมิศาสตร์” 

0.72 0.90 

ความถ่ีการโพสตต่์อเดือน 1.05 0.70 
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จากตารางท่ี 1 พบวา่ผูบ้ริโภคมีคะแนนความรู้สึกเชิงบวก
เฉล่ียเท่ากับ 0.62 (จากช่วงคะแนน -1 ถึง 1)  ซ่ึงสะทอ้นถึง
ทศันคติเชิงบวกต่อสบัปะรด GI จงัหวดันครพนม 

ค่า Engagement Rate มีค่าเฉล่ียเท่ากับ 3.80 และส่วน
เบ่ียงเบนมาตรฐานเท่ากบั 1.95 เม่ือพิจารณาจากค่าพิสัยของ
ขอ้มูล (ค่าตํ่าสุด 0.25 สูงสุด 8.50) ค่าเฉล่ีย 3.80 อยู่ในช่วงค
วอไทลท่ี์ 2 ถึงควอไทลท่ี์ 3 (Q2 = 2.80, Q3 = 5.20) ซ่ึงจดัเป็น
ระดบัปานกลาง เม่ือเทียบกบัการกระจายตวัของขอ้มูล (mean 
± 1SD = 1.85 - 5.75) 
 
3.1.2 ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจาํลอง 

แ บ บ จําล อ ง ทั้ ง สาม ถู ก พัฒ น าแ ล ะ ป ร ะ เ มิ น ผ ลบน
แพลตฟอร์ม Google Colab โดยใชชุ้ดขอ้มูลทดสอบ 
ร้อยละ 30 ของขอ้มูลทั้งหมด จาํนวน 126 รายการ 
 
ตารางท่ี 2: ผลการประเมินประสิทธิภาพของแบบจาํลอง 

แบบจาํลอง Accuracy Precision Recall F1-score 

Logistic Regression 0.76 0.74 0.71 0.72 

Decision Tree 0.80 0.78 0.77 0.77 

Random Forest 0.88 0.86 0.85 0.85 

 
หมายเหตุ: ค่าประสิทธิภาพของแบบจําลอง Random 

Forest ท่ีรายงานในตารางเป็นค่าเฉล่ีย จากกระบวนการ 5-fold 
cross-validation (Accuracy เ ฉ ล่ี ย  =  0.88, SD = ±0.03) เ พ่ื อ
แสดงความเสถียรของแบบจําลอง ในขณะท่ี  Logistic 
Regression และ Decision Tree   

รายงานผลจากการทดสอบบนชุดทดสอบ ( test set) 
จาํนวน 126 รายการ ทั้งน้ี การวิเคราะห์ Confusion Matrix ใน
ตารางท่ี 3 เป็นผลจากการทดสอบบนชุดทดสอบเดียวกนัน้ี 
ซ่ึงให้ค่า Accuracy = 0.88 (111/126) สอดคล้องกับผลจาก 
Cross-validation 

ผลการวิเคราะห์พบว่าแบบจาํลอง Random Forest ให้ค่า
ประสิทธิภาพสูงสุดในทุกตวัช้ีวดั แสดงถึงความสามารถใน
การจับความสัมพนัธ์ท่ีไม่เป็นเชิงเส้นของขอ้มูลพฤติกรรม
ผูบ้ริโภคจากโซเชียลมีเดียไดดี้กวา่แบบจาํลองอ่ืน อีกทั้งยงัมี
ความเสถียรสูงดงัจะเห็นไดจ้ากค่า Accuracy ท่ีสอดคลอ้งกนั
ทั้งจากการประเมินแบบ Cross-validation และการทดสอบ 
กบัชุดขอ้มูลทดสอบ 
 
3.1.3 Confusion Matrix ของแบบจาํลอง Random Forest 

แบบจําลอง Random Forest พฒันาข้ึนถูกนํามาทดสอบ
กับชุดข้อมูลทดสอบจาํนวน 126 รายการ ซ่ึงแบ่งเป็นกลุ่ม
ผูบ้ริโภคท่ีมีความภกัดี 69 รายการ และกลุ่มท่ีมีแนวโนม้เลิก
ซ้ือ 57 รายการ ผลการจาํแนกแสดงในตารางท่ี 3 
 
 
 

ตารางท่ี 3: Confusion Matrix ของแบบจาํลอง Random Forest 
บนชุดทดสอบ (n = 126) 

แบบจาํลอง ทาํนายไม่เลิกซ้ือ ทาํนายเลิกซ้ือ รวม 

ทาํนายไม่เลิกซ้ือ 60 9 69 

ทาํนายเลิกซ้ือ 6 51 57 

รวม 66 60 126 

จากตารางท่ี 3 พบว่าแบบจาํลอง Random Forest สามารถ
ทาํนายขอ้มูลทดสอบจาํนวน 126 รายการ  
ไดถู้กตอ้ง 111 รายการ (ร้อยละ 88.1) และทาํนายผิดพลาด 15 
รายการ (ร้อยละ 11.9) 
โดยแบ่งเป็น: 

- ทาํนายผิดพลาดแบบ Type I (False Positive) จาํนวน 9 
รายการ 

- ทาํนายผิดพลาดแบบ Type II (False Negative) จาํนวน 6 
รายการ 
         เม่ือพิจารณาความแม่นยาํในการจาํแนกแต่ละคลาส พบวา่: 

- กลุ่มผูบ้ริโภคท่ีมีความภกัดี มีความถูกตอ้งในการทาํนาย
ร้อยละ 87.0 (60 จาก 69 รายการ)  

- กลุ่มผูบ้ริโภคท่ีมีแนวโนม้เลิกซ้ือ มีความถูกตอ้งในการ
ทาํนายร้อยละ 89.5 (51 จาก 57 รายการ)  
 
3.1.4 การประเมินประสิทธิภาพดว้ย AUC-ROC Curve 

ผลการวิเคราะห์ดว้ยค่า Area Under the Receiver Operating 
Characteristic Curve (AUC-ROC)  พบว่า แบบจาํลอง Random 
Forest มีค่ า AUC เ ท่ ากับ 0.94 ซ่ึงจัดอยู่ ในระดับสู งมาก 
(โดยทั่วไปค่า AUC > 0.90 ถือว่ามีความแม่นย ําสูงในการ
จาํแนก) สะทอ้นวา่แบบจาํลองสามารถ แยกแยะผูบ้ริโภคกลุ่มท่ี
มีความภกัดีและกลุ่มท่ีมีแนวโนม้เลิกซ้ือไดดี้เยีย่ม 
 

 

 

 

 

 

รูปท่ี 1: เสน้โคง้ ROC ของแบบจาํลอง Random Forest 
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3.1 . 5  ก าร วิ เ ค ร าะ ห์ ค วาม สําคัญ ข อ ง ตัวแ ป ร  ( Feature 
Importance) 
 

ตารางท่ี 4: ค่าความสาํคญัของตวัแปรจากแบบจาํลอง Random 
Forest 

ลาํดบั ตวัแปร  

(จากโซเชียลมีเดีย) 

ค่าความสาํคญั 

1 Sentiment Score 0.30 

2 Engagement Rate 0.24 

3 ความถ่ีการกล่าวถึง “คุณภาพ”  0.19 

4 ความถ่ีการกล่าวถึง “GI” 0.14 

5 ความถ่ีการโพสตต่์อเดือน 0.13 

จากตารางท่ี 4 ผลการวเิคราะห์ยนืยนัวา่ ความรู้สึกเชิงบวก 
(Sentiment Score) และการมีส่วนร่วมของผู ้บริโภคบนส่ือ
สังคมออนไลน์ (Engagement Rate) เป็นปัจจยัสําคญัท่ีสุดใน
การพยากรณ์ความภักดีต่อสินค้า GI โดยมีค่าความสําคญั 
รวมกันถึงร้อยละ 54 ของความสําคัญทั้ งหมด ขณะท่ีการ
กล่าวถึงคุณภาพและ GI  มีบทบาทรองลงมา แต่ย ังคงมี
ความสําคญัในการสะทอ้นการรับรู้คุณค่าเชิงอตัลกัษณ์ของ
สินคา้เกษตร GI 

 

 

รูปท่ี 2: ความสาํคญัของตวัแปรจากแบบจาํลอง  
Random Forest 

 
3.2 อภิปรายผล 

3.2.1 อภิปรายผลเชิงทฤษฎี 
ผลการวิจัยท่ีพบว่าแบบจาํลอง Random Forest สามารถ

พยากรณ์ความภกัดีและการเลิกซ้ือของผูบ้ริโภคสับปะรด GI 
จังหวัดนครพนมได้อย่างมีประสิทธิภาพ สอดคล้องกับ
แนวคิดของทฤษฎีการตลาดเชิงความสัมพนัธ์ (Relationship 
Marketing Theory) ต าม ท่ี  Morgan แ ล ะ  Hunt (1994) แ ละ 
Palmatier และคณะ (2006) อธิบายวา่ความภกัดีของผูบ้ริโภค
เกิดจากการสะสมประสบการณ์เชิงบวก ความไวว้างใจ และ
ความผูกพนัท่ีเกิดจากการมีปฏิสัมพนัธ์อยา่งต่อเน่ืองระหว่าง
ผูบ้ริโภคกบัสินคา้และผูผ้ลิต ผลการวเิคราะห์ความสาํคญัของ
ตวัแปรท่ีพบว่า Sentiment Score และ Engagement Rate เป็น

ปัจจยัหลกั สะทอ้นให้เห็นว่าทศันคติเชิงบวกและการมีส่วน
ร่วมบนส่ือสังคมออนไลน์ทาํหน้าท่ีเป็นกลไกสําคญัในการ
เสริมสร้างความสัมพนัธ์เชิงคุณค่าระยะยาว ซ่ึงสอดคลอ้งกบั
งานวจิยัของ Kumar และ Shah (2021) ท่ีช้ีใหเ้ห็นวา่การมีส่วน
ร่วมในโลกดิ จิทัล เ ป็นหัวใจ สําคัญของ ก ารต ลาด เ ชิง
ความสมัพนัธ์ในยคุปัจจุบนั 

นอกจากน้ี การประเมินดว้ยค่า AUC-ROC ท่ีไดจ้ากการ
วิเคราะห์ (AUC = 0.94) ยังยืนย ันว่าแบบจําลอง Random 
Forest มีความสามารถในการจาํแนกผูบ้ริโภคกลุ่มภกัดีและ
กลุ่มเลิกซ้ือได้ดีเยี่ยม โดยไม่ได้ข้ึนอยู่กับการกําหนดค่า 
threshold ท่ีแน่นอน ซ่ึงสอดคลอ้งกบัค่าประสิทธิภาพอ่ืนๆ ท่ี
รายงานไว ้และสนับสนุนขอ้คน้พบว่าปัจจยัดา้นความรู้สึก
และการมีส่วนร่วมมีบทบาทสําคญัในการจาํแนกพฤติกรรม
ผูบ้ริโภค 

ในมุมมองของทฤษฎีการส่งสัญญาณ (Signaling Theory) 
ซ่ึงพฒันาโดย Spence (1973) และได้รับการขยายความโดย 
Connelly และคณะ (2011) อธิบายว่าสัญญาณท่ีน่าเ ช่ือถือ
สามารถลดความไม่สมมาตรของขอ้มูลระหวา่งผูซ้ื้อและผูข้าย
ได ้ผลการวิจยัท่ีพบวา่ผูบ้ริโภคกล่าวถึงคาํวา่ “คุณภาพ” และ 
“GI” อยา่งสมํ่าเสมอในขอ้มูลโซเชียลมีเดีย สามารถตีความได้
ว่า เ ป็นสัญญาณท่ีผู ้ผ ลิตและผู ้จ ําหน่ายใช้ส่ือสารไปยัง
ผู ้บริโภคเก่ียวกับมาตรฐานสินค้า แหล่งท่ีมา และความ
น่าเช่ือถือ ในบริบทของสินคา้เกษตรซ่ึงผูบ้ริโภคไม่สามารถ
ประเมินคุณภาพไดโ้ดยตรงก่อนการซ้ือ สญัญาณดา้น GI จึงมี
บทบาทสาํคญัในการลดความไม่สมมาตรของขอ้มูลและช่วย
เพ่ิมความมัน่ใจในการตดัสินใจซ้ือซํ้ า ดงัท่ี Verbeke และคณะ 
(2012) และ Teuber (2011) ได้อธิบายถึงบทบาทของการ
รับรองคุณภาพและส่ิงบ่งช้ีทางภูมิศาสตร์ต่อการรับรู้ของ
ผูบ้ริโภค 

ขณะเดียวกนั ผลการวจิยัยงัสนบัสนุนแนวคิดคุณค่าเชิงส่ิง
บ่งช้ีทางภูมิศาสตร์ (GI Value) ตามท่ี Aprile และคณะ (2012) 
และ Belletti และคณะ (2017) ได้นําเสนอไวว้่า สินค้า GI 
ไม่ไดส้ร้างคุณค่าเพียงดา้นเศรษฐกิจ แต่ยงัสร้างคุณค่าเชิงอตั
ลักษณ์ ความเช่ือมั่น และความผูกพนักับพ้ืนท่ีและชุมชน
แหล่งผลิต ผลท่ีพบว่าการรับรู้คุณค่า GI มีอิทธิพลต่อความ
ภกัดีของผูบ้ริโภค สะทอ้นบทบาทของ GI ในฐานะเคร่ืองมือ
สร้างความแตกต่างและความไวว้างใจต่อสินคา้เกษตรของ
ฝากจากชุมชน ซ่ึงสอดคลอ้งกับงานวิจัยด้านการพฒันาท่ี
ย ัง่ยืนท่ีช้ีวา่ GI เป็นกลไกเช่ือมโยงเศรษฐกิจทอ้งถ่ินกบัความ
ภกัดีของผูบ้ริโภค 

ผลการศึกษาช้ีให้เห็นว่าความถ่ีในการกล่าวถึง GI มี
บทบาทสําคญัต่อความภกัดีของผูบ้ริโภคแตกต่างจากสินคา้
เกษตรทัว่ไป โดย GI ไม่เพียงทาํหนา้ท่ีเป็นเคร่ืองหมายรับรอง
คุณภาพ แต่ยงัเป็นตวัเช่ือมโยงผูบ้ริโภคเขา้กบัอตัลกัษณ์ของ
พ้ืนท่ีและชุมชน ซ่ึงสะท้อนให้เห็นถึงคุณค่าเชิงสัญลักษณ์ 
(symbolic value) ท่ีเกินกวา่มิติทางเศรษฐกิจ ดงัท่ี Belletti และ
คณะ (2017) ไดอ้ภิปรายไวใ้นบริบทของการพฒันาท่ีย ัง่ยนื 
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3.2.2 อภิปรายผลเชิงระเบียบวธีิ 
ในเชิงระเบียบวิธีวิจัย การท่ีแบบจาํลอง Random Forest 

ซ่ึ ง พัฒ น า โ ด ย  Breiman (2001) ใ ห้ ค่ า ป ร ะ สิ ท ธิ ภ า พ ท่ี
สอดคลอ้งกนัทั้งจากการประเมินแบบ 5-fold cross-validation 
(Accuracy เฉล่ีย 0.88 ± 0.03) และการทดสอบกับชุดขอ้มูล
ทดสอบ 126 รายการ (Accuracy 0.88) สะท้อนให้เห็นว่า
แบบจําลองมีความเสถียรสูงและลดความเส่ียงของปัญหา 
overfitting ท่ีมกัเกิดข้ึนกบัแบบจาํลองท่ีมีความซับซ้อน การ
ใช้เทคนิค  cross-validation ร่วมกับการแบ่งข้อ มูล แ บ บ 
stratified random sampling ช่วยให้การประเมินประสิทธิภาพ
มีความน่าเช่ือถือมากข้ึน เน่ืองจากขอ้มูลทุกตวัอยา่งไดถู้กใช้
ในการทดสอบและประเมินความสามารถในการทาํนายของ
แบบจาํลอง อีกทั้ งยงัช่วยลดความเอนเอียง (bias) ท่ีอาจเกิด
จากการสุ่มแบ่งขอ้มูลในแต่ละคร้ัง 

 
3.2.3 นยัเชิงปฏิบติั 
ในเชิงปฏิบัติ หากระบบวิเคราะห์ข้อมูลพบว่าคะแนน 

Sentiment ด้าน คุ ณภาพหรื อ GI ล ด ล ง อ ย่า ง มีนัยสําคัญ 
ผูป้ระกอบการสามารถนําผลลพัธ์ไปใช้เป็นระบบเตือนภัย
ล่วงหน้า (Real-time GI Quality Monitoring System) เพ่ือเร่ง
ตรวจสอบมาตรฐานการผลิต การส่ือสารแบรนด์ หรือ
ประสบการณ์ของลูกคา้ ซ่ึงจะช่วยรักษาความน่าเช่ือถือของ
สินคา้ GI ในระยะยาว นอกจากน้ี การทาํความเขา้ใจวา่ปัจจยั
ดา้นความรู้สึกและการมีส่วนร่วมบนส่ือสังคมออนไลน์เป็น
ตวัช้ีวดัสาํคญัของความภกัดี สอดคลอ้งกบัขอ้เสนอของ Chen 
และ Xie (2021) ท่ีช้ีใหเ้ห็นวา่การวเิคราะห์ขอ้มูลโซเชียลมีเดีย
ด้วยเทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ืองสามารถสนับสนุนการ
ตัดสินใจเชิงกลยุทธ์ด้านการตลาดได้อย่างมีประสิทธิภาพ 
ช่วยให้ผูป้ระกอบการสามารถออกแบบกลยุทธ์การตลาดท่ี
มุ่งเนน้การสร้างปฏิสัมพนัธ์เชิงบวกกบัผูบ้ริโภคผา่นช่องทาง
ดิจิทลัไดอ้ยา่งเหมาะสม 

โดยสรุป ผลการศึกษาน้ีแสดงให้เห็นว่าความภักดีของ
ผูบ้ริโภคสับปะรด GI จงัหวดันครพนมเกิดจากการผสานกนั
ของความสัมพนัธ์เชิงบวกและการมีปฏิสัมพนัธ์อยา่งต่อเน่ือง
ตามแนวคิดการตลาดเ ชิงค วามสัมพัน ธ์  (Relationship 
Marketing) การส่งสัญญาณด้านคุณภาพและแหล่งท่ีมาตาม
ทฤษฎีสัญญาณ (Signaling Theory) และคุณค่าเชิงอตัลกัษณ์
ของสินค้า GI (GI Value) ซ่ึงสามารถนําไปใช้เป็นกรอบ
แนวคิดเชิงกลยทุธ์ในการพฒันาการตลาดสินคา้เกษตรชุมชน
และของฝากทอ้งถ่ินอยา่งย ัง่ยนืต่อไป 

4. สรุปผล 

งานวจิยัน้ีมีวตัถุประสงคเ์พ่ือพฒันาแบบจาํลองสาํหรับการ
พยากรณ์สถานะความภกัดีและการเลิกซ้ือของผูบ้ริโภคสินคา้
เกษตรท่ีได้รับการรับรองส่ิงบ่งช้ีทางภูมิศาสตร์ (GI) โดย
ประยกุตใ์ชเ้ทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ืองกบัขอ้มูลทุติยภูมิจาก
ส่ือสังคมออนไลน์ในพ้ืนท่ีจงัหวดันครพนม กรณีศึกษาสินคา้
สับปะรด GI นครพนม ผลการศึกษาสามารถสรุปสาระสาํคญั
ไดด้งัน้ี 

 

4.1 ประสิทธิภาพเชิงพยากรณ์ของแบบจาํลอง 
ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจาํลองพบว่า 

Random Forest ใ ห้ผ ล ก าร พ ยาก ร ณ์ดี ท่ี สุด เ ม่ื อ เ ทียบกับ 
Logistic Regression และ Decision Tree โดยมีค่า Accuracy 
เท่ากับ 0.88 ค่า Precision 0.86 ค่า Recall 0.85 และค่า F1-
score 0.85 ซ่ึงเป็นค่าเฉล่ียจากกระบวนการ 5-fold cross-
validation แสดงให้เห็นถึงศักยภาพของแบบจาํลองในการ
จดัการขอ้มูลพฤติกรรมผูบ้ริโภคจากโซเชียลมีเดียซ่ึงมีความ
หลากหลายและความสัมพนัธ์เชิงซับซ้อน นอกจากน้ี การ
ประเมินด้วยค่า AUC-ROC ท่ีได้จากการวิเคราะห์ (AUC = 
0.94) ยงัยืนยนัว่าแบบจาํลองมีความสามารถในการจาํแนก
ผูบ้ริโภคกลุ่มภกัดีและกลุ่มเลิกซ้ือไดดี้เยี่ยม สอดคลอ้งกบัค่า
ประสิทธิภาพอ่ืนๆ ท่ีรายงานไว ้

 
4.2 ปัจจยัช้ีขาดเชิงพฤตกิรรมออนไลน์ 
การวเิคราะห์ความสาํคญัของตวัแปรช้ีใหเ้ห็นวา่ Sentiment 

Score และ Engagement Rate เป็นปัจจยัท่ีมีอิทธิพลสูงสุดต่อ
การพยากรณ์ความภักดีของผูบ้ริโภค โดยมีค่าความสําคญั
รวมกนัถึงร้อยละ 54 ของความสาํคญัทั้งหมด สะทอ้นใหเ้ห็น
ว่าทัศนคติเชิงบวกและการมีส่วนร่วมอย่างต่อเน่ืองบนส่ือ
สงัคมออนไลน์เป็นตวับ่งช้ีสาํคญัของความสัมพนัธ์ระยะยาว
ระหว่างผู ้บริโภคกับสินค้าเกษตร GI ขณะท่ีการกล่าวถึง
คุณภาพและคุณค่า GI (ร้อยละ 33) ทาํหนา้ท่ีเสริมสร้างความ
เช่ือมัน่ต่อสินคา้ในเชิงอตัลกัษณ์และแหล่งท่ีมา 

 
4.3 นัยเชิงปฏบิัตแิละนวตักรรมด้านระเบียบวธีิ 
งานวจิยัน้ีนาํเสนอแนวทางการใชข้อ้มูลพฤติกรรมจริงจาก

โซเชียลมีเดียเป็นแหล่งขอ้มูลหลกั แทนการพ่ึงพาขอ้มูลปฐม
ภูมิแบบดั้งเดิม ซ่ึงช่วยลดขอ้จาํกดัดา้นเวลาและทรัพยากรใน
การเก็บขอ้มูล อีกทั้งยงัสะทอ้นพฤติกรรมผูบ้ริโภคในบริบท
จริงได้อย่างต่อเน่ือง ผลการศึกษามีศักยภาพในการนําไป
ประยุกต์ใชเ้ป็นเคร่ืองมือสนับสนุนการตดัสินใจเชิงกลยทุธ์ 
หรือระบบเฝ้าระวงัความเส่ียงด้านความภักดีของผูบ้ริโภค 
( Real-time GI Quality Monitoring System) สํ า ห รั บ
ผู ้ประกอบการสินค้าเกษตรมูลค่าเ พ่ิมและหน่วยงานท่ี
เก่ียวขอ้งในระดบัพ้ืนท่ี 

ในเชิงระเบียบวิธี การใช้เทคนิค 5-fold cross-validation 
ร่วมกับการแบ่งขอ้มูลแบบ stratified random sampling ช่วย
เพ่ิมความน่าเช่ือถือของผลการวจิยั และยนืยนัความเสถียรของ
แบบจาํลอง Random Forest ในการพยากรณ์ขอ้มูลใหม่ 

โดยสรุปงานวิจัยน้ีประสบความสําเร็จในการพัฒนา
ตน้แบบแบบจาํลองพยากรณ์ท่ีมีประสิทธิภาพ และแสดงให้
เห็นถึงความเหมาะสมของการบูรณาการเทคนิคการเรียนรู้
ของเคร่ืองเขา้กบัการวิเคราะห์ขอ้มูลส่ือสังคมออนไลน์ เพ่ือ
สนับสนุนการบริหารจัดการและการกําหนดนโยบายด้าน
สินคา้เกษตร GI ในบริบทเศรษฐกิจดิจิทลั 
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4.4 ข้อจาํกดัและข้อเสนอแนะการวจิยัในอนาคต 
งานวจิยัน้ีมีขอ้จาํกดัจากการใชข้อ้มูลทุติยภูมิจากส่ือสังคม

ออนไลน์ ซ่ึงอาจไม่ครอบคลุมผูบ้ริโภคท่ีซ้ือสินคา้ในช่องทาง
ออฟไลน์หรือไม่ได้แสดงความเห็นผ่านแพลตฟอร์มดิจิทลั 
อีกทั้งการวิเคราะห์ความรู้สึกแบบ lexicon-based มีขอ้จาํกัด
ในการตีความขอ้ความท่ีมีอารมณ์ผสม คาํแสลง หรือบริบท
เฉพาะของภาษาไทย 

สาํหรับการวิจยัในอนาคต ควรพิจารณา: (1) ผสานขอ้มูล
ปฐมภูมิร่วมกับขอ้มูลออนไลน์ (2) ประยุกต์ใช้เทคนิคการ
ประมวลผลภาษาธรรมชาติขั้นสูง เช่น deep learning-based 
sentiment analysis (3) เพ่ิมคุณลกัษณะดา้นความรู้สึกเก่ียวกบั
ราคา (Price Sentiment) (4) ขยายการศึกษาไปยงัสินค้า GI 
ประเภทอ่ืนและพ้ืนท่ีอ่ืน และ (5) พฒันาระบบเฝ้าระวงัแบบ
เรียลไทม์เพ่ือแจง้เตือนผูป้ระกอบการเม่ือพบแนวโน้มความ
เส่ียงดา้นความภกัดีของผูบ้ริโภค 

 
5. กติตกิรรมประกาศ 
งานวิจัยฉบับน้ีสําเ ร็จลุล่วงได้ด้วยความอนุเคราะห์

คาํแนะนําจากอาจารยป์ระจาํสาขาวิชานวตักรรมการตลาด
และธุรกิจอจัฉริยะ มหาวิทยาลยันครพนม ผูว้ิจยัขอขอบคุณ
ทีมงาน NCSDI 2026 สําหรับกรอบแนวทางและมาตรฐาน
ทางวิชาการ ตลอดจนแหล่งขอ้มูลอา้งอิงและชุมชนออนไลน์
ท่ีเป็นฐานความรู้สาํคญัของการศึกษาคร้ังน้ี 
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Forecasting the Carbon Footprint of Electricity Consumption and Analyzing 
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บทคัดย่อ 

งานวิจยัน้ีมีวตัถุประสงคเ์พ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจาํลอง Deep Learning และแบบจาํลองทาง
สถิติในการพยากรณ์ Carbon Footprint ของโรงพยาบาล พร้อมทั้ งวิเคราะห์ปัญหาคุณภาพไฟฟ้าจากค่า Total 
Harmonic Distortion of Current (THDi) และนําเสนอแนวทางการลงทุนเพ่ือลดผลกระทบด้านพลังงานและ
ส่ิงแวดลอ้ม 

การศึกษาไดป้ระเมินแบบจาํลอง 8 รูปแบบ ประกอบดว้ย Deep Learning 5 แบบ (LSTM, GRU, BiLSTM, 
Stacked-LSTM, CNN-LSTM) และแบบจําลองทางสถิติ 3 แบบ (SARIMA, Exponential Smoothing, Prophet) 
โดยใช้ขอ้มูลจริงจากโรงพยาบาล ผลการวิจัยพบว่า LSTM มีประสิทธิภาพดีท่ีสุดด้วยค่า RMSE 14.06 MAE 
10.86 MAPE 12.66% และ R² เท่ากบั 0.7254 ขณะท่ีแบบจาํลองทางสถิติทุกตวัมีค่า RMSE สูงกว่า 26.53 และ
ให้ผลการพยากรณ์ท่ีไม่ผ่านเกณฑ์ โดย LSTM มีความเหนือกว่าแบบจาํลองทางสถิติท่ีดีท่ีสุดถึง 47% ในดา้น 
RMSE นอกจากน้ี วธีิ Stacking Ensemble ยงัให ้R² สูงถึง 0.9892 แสดงถึงการปรับปรุงความแม่นยาํ 99.84% 

ดา้นคุณภาพไฟฟ้า การวิเคราะห์ขอ้มูล THDi จาํนวน 2,107 จุดขอ้มูลในระบบ 3 เฟส พบวา่ค่าเฉล่ีย THDi ของ
ทุกเฟสเกินมาตรฐาน IEEE 519-2022 ท่ีกาํหนดไว ้5% โดย Phase A มีค่าเฉล่ีย 6.74% Phase B 4.16% และ Phase C 
6.50% อตัราการเกินมาตรฐานรวมคิดเป็น 61.7% ของการวดัทั้งหมด ท่ีระดบั THDi เฉล่ีย 7% โรงพยาบาลสูญเสีย
พลงังานเพ่ิมข้ึน 625 kWh/วนั ปล่อย CO₂ เพ่ิม 321.88 กก./วนั คิดเป็นตน้ทุนเพ่ิม 3,125 บาท/วนั 

การวิเคราะห์ความคุม้ค่าทางเศรษฐศาสตร์พบวา่การลงทุน 4.3 ลา้นบาทในระบบกรองฮาร์มอนิกส์จะให้ผล
ประหยดัสุทธิ 9.52 ลา้นบาท/ปี มีระยะคืนทุนไม่ถึง 6 เดือน NPV 10 ปีเท่ากบั 60.06 ลา้นบาท และ ROI 5 ปีสูงถึง 
1,007% ผลการวจิยัน้ีสนบัสนุนใหโ้รงพยาบาลนาํแบบจาํลอง LSTM มาใชพ้ยากรณ์ Carbon Footprint และลงทุน
ในระบบปรับปรุงคุณภาพไฟฟ้าเพ่ือลดตน้ทุนพลงังานและผลกระทบต่อส่ิงแวดลอ้มอยา่งย ัง่ยนื 

คําสําคัญ: คาร์บอนฟุตพร้ินท์, ความเพ้ียนฮาร์มอนิกรวมของกระแสไฟฟ้า (THDi), การเรียนรู้เชิงลึก, การ
พยากรณ์อนุกรมเวลา 

 
Abstract 

Climate change has compelled industrial organizations to accurately measure and report carbon emissions. 
However, organizational-level carbon footprint assessment remains complex, requiring extensive data and 
adherence to multiple international standards. This study proposes a novel framework leveraging Total Harmonic 
Distortion of current (THDi) as a predictive driver for forecasting electricity-based carbon emissions. Harmonic 
distortion increases transformer losses through conductor windings and magnetic cores, elevating energy 
consumption and carbon emissions. Five deep learning models—GRU, LSTM, BiLSTM, CNN-LSTM, and 
Stacked LSTM—were benchmarked against SARIMA and Prophet points from one Thai industrial 
establishment. Results demonstrate that GRU achieves superior performance with approximately 80% error 
reduction and R² of 0.977. A strong causal relationship between THDi and carbon emissions was One 
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establishment. Economic analysis indicates harmonic filtering solutions achieve payback periods under two 
years. The proposed framework provides near-expert-level forecasting accuracy, enabling efficient 
environmental compliance and supporting industrial net-zero pathways. 

Keywords: Carbon Footprint, Total Harmonic Distortion (THDi), Deep Learning, Time Series Forecasting, 
Power Quality, GRU Model 

 

1. บทนํา  
1.1  ท่ีมาของปัญหาและความสาํคญัการวจิยั 
ปัจจุบันโรงพยาบาลเป็นสถานประกอบการท่ีมีการใช้

พลงังานไฟฟ้าสูงอยา่งต่อเน่ืองตลอด 24 ชัว่โมง เน่ืองจากตอ้ง
ดําเนินงานระบบปรับอากาศ ระบบแสงสว่าง อุปกรณ์
การแพทย ์และระบบสนับสนุนชีวิตผูป่้วยโดยไม่สามารถ
หยุดพกัได ้การใชอุ้ปกรณ์ไฟฟ้าจาํนวนมากท่ีมีลกัษณะเป็น
โหลดไม่เชิงเส้น (Nonlinear Load) เช่น เคร่ืองปรับอากาศ
ระบบอินเวอร์เตอร์ เคร่ืองมือแพทยท่ี์ใชว้งจรอิเล็กทรอนิกส์
กาํลงั และระบบ UPS ก่อให้เกิดปัญหาฮาร์มอนิกส์ในระบบ
ไฟฟ้า ซ่ึงวดัไดจ้ากค่า Total Harmonic Distortion of Current 
(THDi) เม่ือค่า THDi สูงเกินมาตรฐาน IEEE 519-2022 จะ
ส่งผลให้เกิดการสูญเสียพลงังานในระบบเพ่ิมข้ึน อุปกรณ์
ไฟฟ้ามีอายกุารใชง้านสั้นลง และท่ีสาํคญัคือทาํใหป้ริมาณการ
ปล่อยก๊าซคาร์บอนไดออกไซด ์(Carbon Footprint) เพ่ิมสูงข้ึน
โดยไม่จาํเป็น 

ในขณะเดียวกัน การพยากรณ์ปริมาณ Carbon Footprint 
อย่างแม่นยาํเป็นส่ิงจาํเป็นสําหรับการวางแผนลดการปล่อย
ก๊าซเรือนกระจกของโรงพยาบาล แต่แบบจําลองทางสถิติ
แบบดั้ งเดิมอาจไม่สามารถจบัรูปแบบท่ีซับซ้อนและไม่เชิง
เส้นของขอ้มูลการใชพ้ลงังานในสถานพยาบาลได ้จึงมีความ
จาํเป็นตอ้งศึกษาเปรียบเทียบศกัยภาพของแบบจาํลอง Deep 
Learning กบัแบบจาํลองทางสถิติ 

งานวิจัย น้ี จึ ง มีว ัต ถุประสงค์ เ พ่ือ  (1 )  เป รียบเ ทียบ
ป ร ะ สิท ธิภาพ แ บ บ จําล อ ง  Deep Learning 5  แ บ บ แ ล ะ
แบบจาํลองทางสถิติ 3 แบบ (2) วิเคราะห์สถานการณ์คุณภาพ
ไฟฟ้าผ่านค่า THDi ตามมาตรฐาน IEEE 519-2022 (3) ระบุ
สาเหตุหลักของปัญหาคุณภาพไฟฟ้าและผลกระทบต่อ 
Carbon Footprint และ (4) เสนอแนวทางเชิงนโยบายพร้อม
การวเิคราะห์ความคุม้ค่าทางเศรษฐศาสตร์ เพ่ือใหโ้รงพยาบาล
มีเคร่ืองมือท่ีมีประสิทธิภาพในการบริหารจดัการพลงังานและ
ลดผลกระทบต่อส่ิงแวดลอ้มอยา่งย ัง่ยนื 

1.2  วตัถุประสงคข์องการวจิยั 
1.2.1  การวจิยัน้ีมีวตัถุประสงคด์งัต่อไปน้ีเพ่ือเปรียบเทียบ

ประสิทธิภาพของแบบจาํลองการเรียนรู้เชิงลึก กบัแบบจาํลอง
ทางสถิติแบบดั้งเดิม ในการพยากรณ์คาร์บอนฟตุพร้ินท ์

ไดแ้ก่  
1.2.1.1  Long Short-Term Memory (LSTM),  
1.2.1.2  Gated Recurrent Unit (GRU),  
1.2.1.3 Bidirectional Long Short-Term Memory 

(BiLSTM) 

1.2.1.4  Stacked Long Short-Term Memory (Stacked-
LSTM)  

1.2.1.5  Convolutional Neural Network-Long Short-Term 
Memory (CNN-LSTM)  

1.2.1.6  Seasonal Autoregressive Integrated Moving 
Average (SARIMA)  

1.2.1.7  Prophet  
1.2.2  เ พ่ือวิ เคราะห์คุณภาพไฟฟ้า โดยเฉพาะ Total 

Harmonic Distortion (THDi) ใ น ร ะ บ บ ไ ฟ ฟ้ า ข อ ง ภ า ค
โรงพยาบาลหลากหลายประเภท ครอบคลุมทั้งภาคการผลิต
เคร่ืองใชไ้ฟฟ้า ยานยนต ์เคร่ืองกงัหัน พลาสติก เคร่ืองกาํเนิด
ไฟฟ้า และภาคสาธารณสุข 

1.2.3  เพ่ือระบุสาเหตุหลกัของปัญหาคุณภาพไฟฟ้าและ
คาร์บอนฟตุพร้ินทท่ี์เกินมาตรฐานในแต่ละภาคโรงพยาบาล 

1.2.4  เพ่ือพฒันาขอ้เสนอแนะเชิงนโยบายและแนวทาง
ปฏิบัติในการปรับปรุงคุณภาพไฟฟ้าและลดการปล่อย
คาร์บอนฟุตพร้ินท์ในระดบัองค์กร ระดบัโรงพยาบาล และ
ระดบัประเทศ 

1.2.5  เพ่ือประเมินความคุม้ค่าทางเศรษฐศาสตร์ (Cost-
Benefit Analysis) ของการลงทุนในการแกไ้ขปัญหาคุณภาพ
ไฟฟ้าและการพยากรณ์คาร์บอนฟตุพร้ินท ์

 
2. ทฤษฎทีีเ่กีย่วข้อง 

2.1 Total Harmonic Distortion (THDi) [1-6] 

  𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇 = �(∑ 𝐼𝐼2𝑛𝑛)
𝐼𝐼1

× 100% (1) 

โดยท่ี 𝐼𝐼𝑛𝑛  คือกระแสฮาร์มอนิกลาํดบัท่ี n  

𝐼𝐼1  คือกระแสพ้ืนฐาน (Fundamental Current) 

2.2 มาตรฐาน IEEE 519-2014 

สําหรับระบบแรงดันตํ่ า (Low Voltage: 120V-69kV) ท่ี 

ISC/IL < 20: 

ฮาร์มอนิกแต่ละลําดับ (Individual Harmonic) ไม่ เ กิน 

4.0% 

THDi ไม่เกิน 5.0% 

สาํหรับระบบแรงดนัตํ่า ท่ี 20 ≤ ISC/IL < 50: 

ฮาร์มอนิกแต่ละลาํดบั ไม่เกิน 7.0% 

THDi ไม่เกิน 8.0% 
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สาํหรับระบบแรงดนัตํ่า ท่ี ISC/IL ≥ 50: 

ฮาร์มอนิกแต่ละลาํดบั ไม่เกิน 10.0% 

THDi ไม่เกิน 12.0% 

2.3 Long Short-Term Memory (LSTM) 

 เป็นโครงข่ายประสาทเทียมแบบวนซํ้ า (Recurrent Neural 

Network: RNN) ท่ีถูกออกแบบมาเพ่ือแก้ปัญหาการสูญเสีย

ขอ้มูลระยะยาวในลาํดบัขอ้มูล (vanishing gradient problem) 

โดยใช้กลไกประตูควบคุม (gating mechanism) ได้แก่ input 

gate, forget gate และ output gate เพ่ือควบคุมการเก็บรักษา 

การลืม และการส่งผ่านขอ้มูลในแต่ละช่วงเวลา โครงสร้าง

ดงักล่าวทาํให้ LSTM สามารถเรียนรู้ความสัมพนัธ์ของขอ้มูล

ในระยะยาวได้อย่างมีประสิทธิภาพ จึงถูกนํามาใช้อย่าง

แพร่หลายในการพยากรณ์ข้อมูลอนุกรมเวลา เ ช่น การ

พยากรณ์พลงังาน การใชไ้ฟฟ้า และการปล่อยคาร์บอน 

2.4 Gated Recurrent Unit (GRU) 

เป็นโครงข่ายประสาทเทียมแบบวนซํ้ า (Recurrent Neural 

Network: RNN) ท่ี ถูกพัฒนาข้ึนเ พ่ือแก้ปัญหาการเ รียนรู้

ความสัมพันธ์ของข้อมูลลําดับเวลาในระยะยาว คล้ายกับ

แบบจําลอง LSTM แต่มีโครงสร้างท่ีง่ายกว่า โดยใช้กลไก 

สองประตูหลกั ไดแ้ก่ update gate และ reset gate เพ่ือควบคุม

การเก็บรักษาและการปรับปรุงขอ้มูลในหน่วยความจาํของ

เครือข่าย กลไกดังกล่าวช่วยให้แบบจาํลองสามารถเรียนรู้

รูปแบบของข้อมูลอนุกรมเวลาได้อย่างมีประสิทธิภาพ 

ในขณะท่ีใชจ้าํนวนพารามิเตอร์น้อยกว่าและใชเ้วลาในการ

ฝึกสอนน้อยกว่า LSTM ดังนั้ น GRU จึงถูกนํามาใช้ในการ

พยากรณ์ขอ้มูลอนุกรมเวลา เช่น การใชพ้ลงังานไฟฟ้า การ

พยากรณ์โหลดไฟฟ้า และการปล่อยคาร์บอนจากระบบ

พลงังานไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ 

2.5 Bidirectional Long Short-Term Memory (BiLSTM) 

เป็นแบบจําลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบวนซํ้ าท่ี

พฒันาจาก LSTM โดยเพ่ิมความสามารถในการประมวลผล

ข้อมูลลาํดับเวลาได้ทั้ ง ทิศทางไปขา้งหน้า (forward) และ 

ยอ้นกลับ (backward) พร้อมกัน โครงสร้างน้ีประกอบด้วย 

LSTM สองชุดท่ีทาํงานคู่ขนานกัน โดยชุดหน่ึงประมวลผล

ขอ้มูลจากอดีตไปสู่อนาคต และอีกชุดหน่ึงประมวลผลจาก

อนาคตยอ้นกลบัไปยงัอดีต จากนั้นผลลพัธ์จะถูกนาํมารวมกนั

เ พ่ือสร้างการทํานาย ท่ีแม่นย ํายิ่ ง ข้ึน  วิ ธีการ น้ี ช่วยให้

แบบจาํลองสามารถเรียนรู้บริบทของขอ้มูลได้ครบถว้นทั้ง

ก่อนหนา้และภายหลงั จึงเหมาะสาํหรับการวิเคราะห์และการ

พยากรณ์ขอ้มูลอนุกรมเวลา เช่น การพยากรณ์พลงังานไฟฟ้า 

การใชไ้ฟฟ้า และการปล่อยคาร์บอนในระบบพลงังาน 

2.6 Stacked Long Short-Term Memory (Stacked-LSTM) 

เป็นสถาปัตยกรรมของโครงข่ายประสาทเทียมแบบ 

LSTM ท่ีประกอบดว้ย หลายชั้นของ LSTM (multiple LSTM 

layers) ท่ีถูกวางซอ้นกนั โดยผลลพัธ์จากชั้น LSTM ก่อนหนา้

จะถูกส่งเป็นข้อมูลนําเขา้ให้กับชั้นถัดไป โครงสร้างแบบ

หลายชั้นน้ีช่วยให้แบบจําลองสามารถเรียนรู้ลักษณะของ

ขอ้มูลท่ีมีความซับซ้อนและความสัมพนัธ์เชิงลาํดบัในหลาย

ระดับได้ดียิ่งข้ึน ทาํให้มีประสิทธิภาพในการวิเคราะห์และ

พยากรณ์ข้อมูลอนุกรมเวลาท่ีมีรูปแบบซับซ้อน เช่น การ

พยากรณ์การใช้พลังงานไฟฟ้าและการปล่อยคาร์บอนใน

ระบบโรงพยาบาล 

2.7 Convolutional Neural Network-Long Short-Term 

Memory (CNN-LSTM) 

เป็นแบบจาํลองการเรียนรู้เชิงลึกแบบผสมผสานท่ีรวม

ความสามารถของ  Convolutional Neural Network (CNN) 

และ Long Short-Term Memory (LSTM) เขา้ดว้ยกนั โดยส่วน

ของ CNN ทําหน้าท่ีสกัดคุณลักษณะสําคัญของข้อมูลจาก

รูปแบบเชิงพ้ืนท่ีหรือรูปแบบเฉพาะของสญัญาณ ส่วน LSTM 

ทาํหน้าท่ีเรียนรู้ความสัมพนัธ์เชิงเวลาในขอ้มูลลาํดบั (time 

series) การผสานโครงสร้างทั้ งสองช่วยให้แบบจําลอง

สามารถวิเคราะห์รูปแบบข้อมูลท่ีมีความซับซ้อนทั้ งเชิง

โครงสร้างและเชิงเวลาไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ จึงถูกนาํมาใช้

ในการพยากรณ์ขอ้มูลอนุกรมเวลา เช่น การใชพ้ลงังานไฟฟ้า 

โหลดไฟฟ้า และการปล่อยคาร์บอนในระบบพลงังาน 

2.8 เมทริกซ์การประเมนิประสิทธิภาพแบบจาํลอง 

Root Mean Square Error (RMSE) 

𝑹𝑹𝑹𝑹𝑹𝑹𝑹𝑹 = ��
𝟏𝟏
𝒏𝒏
��(𝒚𝒚𝒊𝒊 − 𝒚𝒚�𝒊𝒊)𝟐𝟐 
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Mean Absolute Error (MAE) 

𝑴𝑴𝑴𝑴𝑴𝑴 =
𝟏𝟏
𝒏𝒏
�|𝒚𝒚𝒊𝒊 − 𝒚𝒚�𝒊𝒊| 

Mean Absolute Percentage Error (MAPE) 

𝑴𝑴𝑴𝑴𝑴𝑴𝑴𝑴 =  
𝟏𝟏𝟏𝟏𝟏𝟏
𝒏𝒏

�
|𝒚𝒚𝒊𝒊 − 𝒚𝒚�𝒊𝒊|

|𝒚𝒚𝒊𝒊|
 

Symmetric Mean Absolute Percentage Error (SMAPE) 

𝑺𝑺𝑺𝑺𝑺𝑺𝑺𝑺𝑺𝑺 =   
𝟏𝟏𝟏𝟏𝟏𝟏
𝒏𝒏

�
|𝒚𝒚𝒊𝒊 − 𝒚𝒚�𝒊𝒊|

(|𝒚𝒚𝒊𝒊| + |𝒚𝒚�𝒊𝒊|)/𝟐𝟐

𝒏𝒏

𝒊𝒊=𝟏𝟏

 

Coefficient of Determination (R²) 

𝑹𝑹𝟐𝟐 = 𝟏𝟏 − �
𝑺𝑺𝑺𝑺𝒓𝒓𝒓𝒓𝒓𝒓
𝑺𝑺𝑺𝑺𝒕𝒕𝒕𝒕𝒕𝒕

� = 𝟏𝟏 −
∑(𝒚𝒚𝒊𝒊 − 𝒚𝒚�𝒊𝒊)𝟐𝟐

∑(𝒚𝒚𝒊𝒊 − 𝒚𝒚�𝒊𝒊)𝟐𝟐
 

 
3. ระเบียบวธีิวจิยั 

3.1  ขั้นตอนการวจิยั 

3.1.1  การทบทวนวรรณกรรมและกรอบแนวคิด 

ได้ทาํการทบทวนอย่างครอบคลุมเก่ียวกับการพยากรณ์

รอยเท้าคาร์บอน การวิเคราะห์คุณภาพพลังงาน และการ

ประยกุตใ์ชแ้บบจาํลองการเรียนรู้เชิงลึกสาํหรับการพยากรณ์

อนุกรมเวลา ฐานข้อมูลทางวิชาการ ได้แก่ IEEE Xplore, 

ScienceDirect, Springer และ Google Scholar ถูกนาํมาใชเ้พ่ือ

สร้างกรอบแนวคิดการวิจัยและระบุช่องว่างการวิจัย ท่ี

การศึกษาคร้ังน้ีกล่าวถึง 

3.1.2 การคดัเลือกกรณีศึกษาและการประสานงานการ

เขา้ถึงขอ้มูล 

ไดเ้ลือกสถานประกอบการตวัแทนจากภาคโรงพยาบาล

หน่ึงแห่งสาํหรับการศึกษาคร้ังน้ี ไดมี้การประสานงานกบัฝ่าย

บริหารและเจ้าหน้าท่ีด้านพลังงานเพ่ือขอรับข้อมูลการใช้

พลงังานและคุณภาพไฟฟ้า พร้อมดว้ยขอ้ตกลงการไม่เปิดเผย

ขอ้มูล (NDA) เพ่ือปกป้องขอ้มูลท่ีมีความอ่อนไหวทางการคา้ 

3.1.3 การเก็บรวบรวมขอ้มูล 

ไดเ้ก็บรวบรวมขอ้มูลหลกัสองประเภท ไดแ้ก่ (1) ขอ้มูล

การใชพ้ลงังานไฟฟ้าต่อเดือนและการคาํนวณคาร์บอนฟุตพ

ร้ินท์ตามพลงังาน และ (2) ขอ้มูลคุณภาพไฟฟ้า โดยเฉพาะ

อยา่งยิง่ค่า Total Harmonic Distortion of Current (THDi) ท่ีวดั

อย่างต่อเน่ืองในเฟส A เฟส B และเฟส C พร้อมกับข้อมูล 

ตวัประกอบกาํลงัและโหลดไฟฟ้า ขอ้มูลทั้ งหมดได้รับการ

ต ร วจ สอ บ ค วาม ถู ก ต้อ ง แ ล ะ ค ร บ ถ้วน โ ด ย เ จ้า ห น้ า ท่ี

ผูรั้บผิดชอบในสถานประกอบการ 

3.1.4 การเตรียมขอ้มูลและการประมวลผลเบ้ืองตน้ 

ไดท้าํการทาํความสะอาดขอ้มูลเพ่ือจดัการกบัขอ้มูลท่ีขาด

หายไป ขอ้มูลผิดปกติ และขอ้มูลท่ีไม่สอดคลอ้งกนั ไดท้าํการ

วิเคราะห์ขอ้มูลเชิงสํารวจ (EDA) เพ่ือทาํความเขา้ใจลกัษณะ

และรูปแบบของข้อมูล การทดสอบความน่ิงของข้อมูล

ดําเนินการโดยใช้การทดสอบ Augmented Dickey-Fuller 

(ADF) และวิเคราะห์รูปแบบตามฤดูกาลโดยใชก้ารแยกส่วน

ตามฤดูกาลและฟังกช์นัสหสมัพนัธ์อตัโนมติั (ACF) 

3.1.5 การพฒันาและการฝึกอบรมแบบจาํลอง 

มีการพัฒนาแบบจําลองการพยากรณ์เจ็ดแบบ ได้แก่ 

แ บ บ จํา ล อ ง ก าร เ รี ย น รู้ เ ชิ ง ลึ ก ห้ าแ บ บ — LSTM, GRU, 

BiLSTM, Stacked-LSTM แ ล ะ  CNN-LSTM—แ ล ะ

แบบจาํลองทางสถิติสองแบบ—SARIMA และ Prophet การ

ใ ช้ง า น ใ ช้  Python ร่ วม กับ ไ ล บ ร า รี  TensorFlow, Keras, 

Statsmodels และ Prophet ขอ้มูลถูกแบ่งออกเป็นชุดฝึกอบรม 

(70%), ชุดตรวจสอบ (15%) และชุดทดสอบ (15%) 

3.1.6 การประเมินและเปรียบเทียบประสิทธิภาพ 

ประสิทธิภาพของแบบจาํลองไดรั้บการประเมินโดยใช้

เ ม ท ริ กซ์  RMSE, MAE, MAPE, SMAPE แ ล ะ  R²  มี ก า ร

เปรียบเทียบภายในและระหว่างกลุ่มแบบจําลอง และ

ความสําคัญทางสถิติได้รับการประเมินผ่านการทดสอบ

สมมติฐาน 

3.1.7 คุณภาพพลงังานและการวเิคราะห์ความสมัพนัธ์ 

ขอ้มูล THDi ไดรั้บการวเิคราะห์ตามมาตรฐาน IEEE 519-

2014 เทคนิคการควบคุมกระบวนการทางสถิติ (SPC) ถูก

นํามาใช้ในการสร้างแผนภูมิควบคุมและการระบุความ

ผิดปกติ การวิ เคราะห์ความสัมพันธ์และการถดถอยถูก

ดาํเนินการเพ่ือสร้างความสัมพนัธ์ระหวา่ง THDi การสูญเสีย

พลงังาน และรอยเทา้คาร์บอน 
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3.2  แหล่งขอ้มูลและวธีิการเก็บรวบรวมขอ้มูล 

3.2.1  ประเภทและแหล่งท่ีมาของขอ้มูล 

การศึกษาคร้ังน้ีใช้ข้อมูลทุติยภูมิท่ีรวบรวมจากระบบ

ตรวจสอบพลงังานและระบบบันทึกขอ้มูลส่ิงอาํนวยความ

สะดวก ซ่ึงแบ่งออกเป็นสองประเภทหลกั 

3.2.1.1  ข้อมูลการใช้พลังงานและรอยเท้า

คาร์บอน 

การใช้พลังงานไฟฟ้าต่อเดือน (kWh) ได้รับจากมิเตอร์

ไฟฟ้าและระบบจดัการพลงังานอาคาร (BEMS) ท่ีติดตั้งในแต่

ละสถานประกอบการ ครอบคลุมระยะเวลา 24 ถึง 60 เดือน 

ข้ึนอยู่กับความพร้อมของข้อมูล ข้อมูลรอยเท้าคาร์บอน

คาํนวณโดยใชค้่าสัมประสิทธ์ิการปล่อยก๊าซเรือนกระจกของ

การไฟฟ้าฝ่ายผลิตแห่งประเทศไทย (EGAT) ท่ี 0.5135 กก.

CO₂e/kWh สาํหรับปีงบประมาณ 2565–2566 

รอยเทา้คาร์บอน (ตนั CO₂e) = การใชพ้ลงังาน (kWh) × 

ค่าสัมประสิทธ์ิการปล่อยก๊าซเรือนกระจก (กก.CO₂e/kWh) ÷ 

1,000 ขอ้มูลเพ่ิมเติมประกอบดว้ยปริมาณการผลิตจากระบบ

บันทึกขอ้มูลของโรงงาน และขอ้มูลอุณหภูมิ/สภาพอากาศ

จากกรมอุตุนิยมวิทยาของไทย ซ่ึงใช้เป็นตัวแปรภายนอก

สาํหรับการวเิคราะห์ปัจจยัตามฤดูกาล 

3.2.1.2  ขอ้มูลคุณภาพไฟฟ้า การวดัค่า THDi 

ดําเนินการท่ีจุดเช่ือมต่อร่วม (PCC) และจุดสําคัญภายใน

ระบบจาํหน่ายไฟฟ้าภายในโดยใช้เคร่ืองวิเคราะห์คุณภาพ

ไฟฟ้าความละเ อียดสูง  ( เ ช่น Fluke 435 Series II, Hioki 

PW3198) บนัทึกขอ้มูลต่อเน่ือง 24 ชัว่โมงเป็นเวลา 7 ถึง 14 

วนัต่อสถานประกอบการ เพ่ือบนัทึกรูปแบบการเปล่ียนแปลง

ของ THDi ในช่วงเวลาและสภาวะโหลดท่ีแตกต่ างกัน 

พารามิเตอร์ท่ีบนัทึกไว ้ไดแ้ก่ THDi ต่อเฟส (%), กระแสเฟส 

(A), แรงดนัเฟส (V), ตวัประกอบกาํลงั (0–1), ส่วนประกอบ

ฮาร์มอนิกแต่ละตวั (ลาํดบั 1–50, %) และกาํลงัไฟฟ้าจริง/     

รีแอคทีฟ/ปรากฏ (kW/kVAR/kVA) 

3.2.1.3  การตรวจสอบคุณภาพและความน่าเช่ือถือ

ของขอ้มูลมีการใช้ขั้นตอนการตรวจสอบห้าขั้นตอน ไดแ้ก่ 

(1) การตรวจสอบความถูกตอ้ง—เปรียบเทียบขอ้มูล BEMS 

กับใบแจ้งค่าไฟฟ้าโดยมีความคลาดเคล่ือน ±3% (2) การ

ตรวจสอบความสมบูรณ์—การประมาณค่าแบบเส้นตรงหรือ

ค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ีสาํหรับขอ้มูลท่ีขาดหายไปนอ้ยกวา่ 5% โดย

จะขอขอ้มูลเพ่ิมเติมหากเกินกว่านั้น (3) การตรวจสอบความ

สอดคล้อง—การตรวจสอบเชิงตรรกะของความสัมพนัธ์

ระหว่างพลงังานกับการผลิตและ THDi กับโหลดท่ีไม่เป็น

เสน้ตรง (4) การตรวจจบัค่าผิดปกติ—ใชว้ธีิ IQR และ Z-score 

เพ่ือจาํแนกค่าผิดปกติว่าเป็นขอ้ผิดพลาดในการบนัทึกหรือ

เหตุการณ์จริง  และ (5)  การตรวจสอบการสอบเ ที ยบ

เคร่ืองมือ—ยนืยนัใบรับรองการสอบเทียบท่ีมีอายไุม่เกินหน่ึง

ปีจากหน่วยงานท่ีไดรั้บการรับรอง 

3.2.2 ขนาดตวัอยา่งและความเพียงพอของขอ้มูล 

ขนาดตัวอย่างมีความเพียงพอสําหรับการฝึกอบรม

แบบจาํลองการเรียนรู้เชิงลึกตามแนวทางการวิจยัท่ีเก่ียวขอ้ง 

สําหรับ SARIMA ขอ้มูลสนับสนุนการระบุรูปแบบวฏัจักร

ประจาํปีและการประมาณค่าพารามิเตอร์ท่ีน่าเช่ือถือไดอ้ยา่ง

เพียงพอ การวัดคุณภาพพลังงานอย่างต่อเน่ือง 7-14 วัน

ครอบคลุมรูปแบบวนัธรรมดา/วนัหยดุสุดสัปดาห์ ชัว่โมงท่ีมี

การใชไ้ฟฟ้าสูงสุด/นอกช่วงเวลาท่ีมีการใชไ้ฟฟ้าสูงสุด 

3.2.3 การตรวจสอบคุณภาพและความน่าเช่ือถือของ

ขอ้มูล 

มีการใชข้ั้นตอนการตรวจสอบห้าขั้นตอน ไดแ้ก่ (1) 

การตรวจสอบความถูกตอ้ง—เปรียบเทียบขอ้มูล BEMS กบั

ใบแจ้งค่ าไฟฟ้าโดยมีความคลาดเค ล่ือน ±3% (2) การ

ตรวจสอบความสมบูรณ์—การประมาณค่าแบบเส้นตรงหรือ

ค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ีสาํหรับขอ้มูลท่ีขาดหายไปนอ้ยกวา่ 5% โดย

จะขอขอ้มูลเพ่ิมเติมหากเกินกว่านั้น (3) การตรวจสอบความ

สอดคล้อง—การตรวจสอบเชิงตรรกะของความสัมพนัธ์

ระหว่างพลงังานกับการผลิตและ THDi กับโหลดท่ีไม่เป็น

เสน้ตรง (4) การตรวจจบัค่าผิดปกติ—ใชว้ธีิ IQR และ Z-score 

เพ่ือจาํแนกค่าผิดปกติว่าเป็นขอ้ผิดพลาดในการบนัทึกหรือ

เหตุการณ์จ ริง  และ (5) การตรวจสอบการสอบเ ทีย บ

เคร่ืองมือ—ยนืยนัใบรับรองการสอบเทียบท่ีมีอายไุม่เกินหน่ึง

ปีจากหน่วยงานท่ีไดรั้บการรับรอง 

3.3  การเตรียมขอ้มูลและการประมวลผลเบ้ืองตน้ 

3.3.1  การทาํความสะอาดขอ้มูล 

3.3.1.1  การเติมขอ้มูลท่ีขาดหายไป 
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สาํหรับขอ้มูลท่ีขาดหายไปซ่ึงคิดเป็นสดัส่วนนอ้ยกวา่ 5% 

ของจาํนวนขอ้มูลทั้งหมด จะใชว้ิธีการสามวิธีข้ึนอยูก่บัความ

ยาวของช่องว่าง ได้แก่ การประมาณค่าเชิงเส้น (Linear 

Interpolation) สําหรับข้อมูลท่ีขาดหายไป 1-2 จุดติดต่อกัน 

การประมาณค่าโดยใช้ค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ี (Moving Average 

Imputation) (ขนาดหนา้ต่าง k = 2-3) สําหรับช่องว่างท่ีเกิน 2 

จุดติดต่อกนั และการประมาณค่าโดยใชค้่าเฉล่ียตามฤดูกาล 

(Seasonal Average Imputation) สําหรับขอ้มูลท่ีมีรูปแบบวฏั

จักรท่ีชัดเจน โดยใช้ค่าเฉล่ียของช่วงเวลาท่ีสอดคล้องกัน

จากวฏัจกัรท่ีอยูติ่ดกนั 

3.3.1.2  การจดัการค่าผิดปกติ 

ระบุค่าผิดปกติโดยใช้วิธีช่วงควาร์ไทล์ (Interquartile 

Range: IQR) โดยท่ีขอบล่าง = Q1 − 1.5×IQR และขอบบน = 

Q3 + 1.5×IQR แก้ไขขอ้ผิดพลาดในการบันทึกหรือลบออก 

ในขณะท่ีเหตุการณ์จริง (วนัหยุด การบาํรุงรักษา เหตุการณ์

พิเศษ) จะถูกเก็บรักษาและทาํเคร่ืองหมายไว ้ใชก้ารปรับค่า

ขอบ (Winsorization) กบัค่าผิดปกติจริงท่ีอาจส่งผลเสียต่อการ

ฝึกโมเดล 

3.3.1.3  การตรวจจบัและแกไ้ขขอ้มูลซํ้ า 

มีการระบุและแกไ้ขขอ้มูลเวลาท่ีซํ้ ากนั ค่าท่ีเหมือนกนัจะ

คงไว้เ พียงรายการเ ดียว  ค่า ท่ีแตกต่างกันจะได้รับการ

ตรวจสอบกบัเจา้หนา้ท่ีของสถานท่ีเพ่ือกาํหนดค่าท่ีถูกตอ้ง 

3.3.2  การวเิคราะห์ขอ้มูลเชิงสาํรวจ 

มีการคาํนวณสถิติเชิงพรรณนา (ค่าเฉล่ีย มธัยฐาน ส่วน

เบ่ียงเบนมาตรฐาน ค่าตํ่ าสุด/สูงสุด ควาร์ไทล์ ค่าความ

เบ่ียงเบน ค่าความโคง้) การวิเคราะห์การกระจายใช้ฮิสโต-    

แกรม แผนภาพความหนาแน่น แผนภาพ Q-Q และการ

ทดสอบ Shapiro-Wilk การวิเคราะห์อนุกรมเวลารวมถึงการ

แ สด ง ภาพ แ น วโ น้ม /ฤ ดู ก าล /ค วาม ผัน ผ วน  ก า ร แ ย ก

องค์ประกอบตามฤดูกาล (แบบบวก: yₜ = Tₜ + Sₜ + Rₜ; แบบ

คูณ: yₜ = Tₜ × Sₜ × Rₜ) และการวเิคราะห์ ACF/PACF เพ่ือระบุ

โครงสร้างความสมัพนัธ์ 

การทดสอบความน่ิง  ใช้การทดสอบ Augmented 

Dickey-Fuller (ADF) กบัแบบจาํลอง 

Δyₜ = α + βt + γyₜ₋₁ + ΣδᵢΔyₜ₋ᵢ + εₜ 

โดยท่ี γ คือพารามิเตอร์การทดสอบหลัก (H₀: γ = 0 

แสดงวา่ไม่น่ิง H₁: γ < 0 แสดงวา่น่ิง) ค่า p < 0.05 นาํไปสู่การ

ปฏิเสธ H₀ อนุกรมท่ีไม่น่ิงจะถูกหาผลต่างก่อนการสร้าง

แบบจาํลอง 

3.3.3  การปรับค่าขอ้มูลใหเ้ป็นมาตรฐาน 

เลือกใช้การปรับค่าแบบ Min-Max สําหรับโมเดลการ

เรียนรู้เชิงลึก โดยปรับขนาดขอ้มูลใหอ้ยูใ่นช่วง    [0, 1] 

x_normalized = (x - x_min) / (x_max - x_min) 

ใช้การปรับค่าแบบ Z-score (x_standardized = (x − μ) / 

σ) เป็นทางเลือกสําหรับข้อมูลท่ีมีการกระจายแบบปกติ 

พารามิเตอร์การปรับขนาดคาํนวณจากชุดขอ้มูลฝึกฝนเท่านั้น

เพ่ือป้องกนัการร่ัวไหลของขอ้มูล 

3.3.4  การสร้างชุดขอ้มูล 

แบ่งขอ้มูลตามลาํดับเวลาออกเป็นชุดฝึกฝน (70%), ชุด

ต ร ว จ ส อ บ  ( 15%) แ ล ะ ชุ ด ท ด ส อ บ  ( 15%) เ พ่ื อ รั ก ษ า

ความสัมพนัธ์เชิงเวลา สําหรับแบบจาํลองการเรียนรู้เชิงลึก 

วิธีการหน้าต่างเล่ือน (sliding window) สร้างลาํดับอินพุต-

เอาต์พุต: เ ม่ือกําหนดช่วงเวลาการมองย้อนหลัง n และ

ช่วงเวลาการพยากรณ์ h อินพตุ X = [yₜ₋ₙ, ..., yₜ₋₁] จะถูกแมป

ไปยงัเอาตพ์ุต Y = [yₜ, ..., yₜ₊ₕ₋₁] มีการประเมินช่วงเวลาการ

มองยอ้นหลงั 6, 12, 18 และ 24 เดือน โดยใช้ประสิทธิภาพ

ของชุดขอ้มูลตรวจสอบและวเิคราะห์ ACF 

 

4. ผลการดาํเนินงาน 
 

 

รูปภาพท่ี 1 Forecasting Model Performance Comparison 

(8 Models) 
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ตาราง 1 Forecasting Model Performance Comparison (8 

Models) 

Model Type RMSE MAE 
MAPE 

(%) 
R² 

LSTM Deep 

Learning 

14.06 10.86 12.66 0.7254 

BiLSTM Deep 

Learning 

14.96 12.24 13.65 0.6895 

GRU Deep 

Learning 

15.57 12.94 14.23 0.6636 

Stacked-

LSTM 

Deep 

Learning 

16.14 12.43 14.72 0.6385 

CNN-

LSTM 

Deep 

Learning 

16.65 13.47 15.56 0.6152 

Exponential 

Smoothing 

Traditional 26.53 22.94 24.95 0.0136 

SARIMA Traditional 26.91 23.64 24.57 -0.0147 

Prophet Traditional 99.33 78.47 78.76 -12.83 

งานวิจยัน้ีเปรียบเทียบประสิทธิภาพการพยากรณ์ปริมาณ

การปล่อยคาร์บอนในโรงงานโรงพยาบาล โดยใช้โมเดล 

Deep Learning 5 แ บ บ  ( LSTM, GRU, BiLSTM, Stacked-

LSTM, CNN-LSTM) และโมเดลสถิติ  3 แบบ (SARIMA, 

Exponential Smoothing, Prophet) ผ ล ก า ร ท ด ส อ บ พ บ ว่ า 

LSTM ให้ผลดี ท่ี สุดในภาพรวม (RMSE = 14.0632, R² = 

0.7254) ตามด้วย BiLSTM และ GRU ขณะท่ีโมเดลสถิติ

ทั้งหมดมีประสิทธิภาพตํ่ากวา่อยา่งชดัเจน โดย Prophet ใหค้่า 

R² ติดลบ แสดงถึงความไม่สามารถจบัรูปแบบท่ีซบัซอ้นของ

ขอ้มูลได ้LSTM เหนือกวา่โมเดลสถิติท่ีดีท่ีสุดถึง 47% ในค่า 

RMSE นอกจากน้ี วิธี Stacking Ensemble ให้ผลโดดเด่นท่ีสุด 

(RMSE = 0.0221, R² = 0.9892) ดีกว่าโมเดลเด่ียวถึง 99.84% 

การทดสอบซํ้ ากบัชุดขอ้มูล THDi ยนืยนัผลในทิศทางเดียวกนั 

ขอ้เสนอแนะคือองคก์รควรใช ้LSTM เป็นสถาปัตยกรรมหลกั 

และใช ้Ensemble สาํหรับงานท่ีตอ้งการความแม่นยาํสูงสุด  

 

 

 

รูปภาพท่ี 2 THDi Power Quality Analysis 

 

ตารางท่ี 2 IEEE 519-2022 Standards 

System 

Voltage 

THDi Limit 

(%) 

Individual 

Harmonic 

Limit (%) 

< 1 kV 5 4 

1-69 kV 8 7 

69-138 kV 12 11 

> 138 kV 15 14 

งานวิจัยน้ีวิเคราะห์ค่าความเพ้ียนฮาร์มอนิกรวมของ

กระแส (THDi) จากข้อมูลอนุกรมเวลา 2,107 จุด ในระบบ

ไฟฟ้าสามเฟส เทียบกบัมาตรฐาน IEEE 519-2022 (ขีดจาํกดั 

5% สําหรับระบบตํ่ากว่า 1 kV) ผลพบว่าค่าเฉล่ีย THDi ทุก

เฟสเกินมาตรฐาน โดยเฟส A เฉล่ีย 6.74% (เกิน 88.8% ของ

การวดั) เฟส B เฉล่ีย 4.16% (เกิน 20.7%) และเฟส C เฉล่ีย 

6.50% (เกิน 75.4%) รวมทั้งระบบเกินมาตรฐาน 61.7% ยนืยนั

วา่เป็นปัญหาเชิงระบบ 

การวิเคราะห์ SPC พบค่า Cpk ทุกเฟสตํ่ากวา่ 1.0 แสดงวา่

กระบวนการไม่สามารถควบคุมไดต้ามเกณฑ์ การวิเคราะห์

เชิงเวลาพบว่า THDi สัมพนัธ์กับโหลด โดยช่วงพีค (12:00-

18:00) มีค่าเฉล่ียสูงถึง 8.45% และปล่อย CO₂ 52.3 kg/hr 

นอกจากน้ี สหสมัพนัธ์ระหวา่งเฟสมีนยัสาํคญัทางสถิติ แสดง
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ว่าแหล่งกาํเนิดฮาร์มอนิกส่งผลกระทบพร้อมกนัทุกเฟส จึง

ควรมุ่งแกไ้ขท่ีตน้เหตุเชิงระบบในช่วงโหลดสูงเป็นลาํดบัแรก 

 
รูปภาพท่ี 3 Root Cause Analysis 

 

ตารางท่ี 3 THDi Impact on Energy, CO₂ & Cost 

THDi 

Level 

(%) 

Additional 

Energy Loss 

(kWh/day) 

Additional 

CO₂ 

Emissions 

(kg/day) 

Cost 

Impact 

(THB/day) 

Annual 

Cost 

(Million 

THB) 

Equipment 

Lifespan 

Reduction 

(%) 

3 125 64.38 625 0.2280 2 

5 347 178.69 1735 0.6330 5 

7 625 321.88 3125 1.1410 10 

9 972 500.63 4860 1.7740 15 

11 1389 715.19 6945 2.5350 22 

13 1875 965.63 9375 3.4220 30 

15 2431 1,251.94 12155 4.4370 40 

งานวิจยัน้ีระบุสาเหตุหลกัของความเพ้ียนฮาร์มอนิกและ

การปล่อยคาร์บอนโดยใช้การวิเคราะห์สถิติหลายมิติ ผล

สหสัมพนัธ์ Pearson และ Spearman พบวา่ THDi ทั้งสามเฟส

มีความสมัพนัธ์กนัอยา่งมีนยัสาํคญั (r สูงสุด = 0.6827 ระหวา่ง

เฟส A-C) สอดคล้องกับการทดสอบไคสแควร์ท่ีปฏิเสธ

สมมติฐานความเป็นอิสระทุกคู่ เฟส (p < 0.05) บ่ ง ช้ีว่า

แหล่งกําเนิดฮาร์มอนิกเป็นแบบ Common-mode เช่น VFD 

หรือวงจรเรียงกระแสท่ีบสัจ่ายหลกั มิใช่อุปกรณ์เฉพาะเฟส 

การแปลง Box-Cox ปรับปรุงความเป็นปกติของขอ้มูลได้

ถึง 97.31% และแผนภูมิควบคุมยืนยนัว่าทุกเฟสอยู่นอกการ

ควบคุมทางสถิติ (จุดเกิน UCL สูงสุด 5.36%) แบบจําลอง

ผลกระทบเชิงปริมาณแสดงว่าท่ี THDi เฉล่ีย 7% สูญเสีย

พลังงาน 625 kWh/วัน ปล่อย CO₂ 321.88 kg/วัน คิดเป็น 

3,125 บาท/วัน  โดยความสัมพันธ์ เ ป็นแบบไม่เ ชิง เส้น 

ค่าใช้จ่ายเพ่ิมข้ึนเร่งตัวท่ี THDi สูง ดังนั้ นการแก้ไขตั้ งแต่

ระดบัปานกลางจึงคุม้ค่ากวา่การรอจนอุปกรณ์เส่ือมสภาพ 

 

รูปภาพท่ี 4 Multi-Tiered Policy Framework 

 

ตารางท่ี 4 Organizational Policies 

Policy Area Recommendation Timeline Responsible Priority 

Power 

Quality 

Standards 

Establish internal 

THDi limits 

stricter than IEEE 

519 

Immediate Engineering High 

Investment 

Priority 

Allocate budget 

for harmonic 

mitigation in 

CAPEX plan 

FY2026 

Budget 

Finance High 

Monitoring 

Systems 

Implement real-

time power 

quality monitoring 

Q2 2026 IT/Engineering High 

Training 

Programs 

Train all electrical 

staff on harmonic 

issues 

Q1-Q2 

2026 

HR/Engineering Medium 

Maintenance 

Protocols 

Include power 

quality in 

preventive 

maintenance 

Q1 2026 Maintenance Medium 

งานวิจัย น้ีนํา เสนอก รอบนโ ยบ ายห ลายระ ดับ บ น

ฐานข้อมูลเชิงประจักษ์ ครอบคลุมนโยบายองค์กร 5 ด้าน 
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นโยบายระดบัชาติ 5 ดา้น ตวัช้ีวดั 6 รายการ และปัจจยัเส่ียง 

17 ประการ 

ระดับองค์กร เสนอให้กําหนดค่า THDi ภายในเขม้

กว่ามาตรฐาน IEEE 519 เน่ืองจากค่าเฉล่ียปัจจุบัน (4.16-

6.74%) เกินขีดจาํกัด 5% โดยตั้งเป้าลดตํ่ากว่า 3.0% พร้อม

ยกระดับประสิทธิภาพพลงังานจาก 85% เป็น 92% และลด

คาร์บอนจาก 1,603 เหลือตํ่ากวา่ 687 ตนั/ปี แผนดาํเนินการ 4 

ระยะใน 12 เดือน งบประมาณรวม 4.3 ลา้นบาท ตั้งแต่การ

ตรวจประเมิน ติดตั้งตวักรองนาํร่อง ขยายผลทั้งระบบ จนถึง

การปรับจูนและติดตามต่อเน่ือง 

ระดับชาติ เสนองบประมาณรวม 5,650 ล้านบาท 

ครอบคลุมการบงัคบัใชม้าตรฐาน IEEE 519 มาตรการจูงใจ

ทางภาษี การพฒันาโครงข่ายอจัฉริยะ การเช่ือมโยงคาร์บอน

เครดิต และทุนวิจยั ตั้ งเป้าครอบคลุมภาคโรงพยาบาล 95% 

ภายใน 5 ปี ลด CO₂ ได ้1 ลา้นตนั การบริหารความเส่ียง 17 

ประการครอบคลุมมิติเทคนิค ปฏิบติัการ และการเงิน พร้อม

แผนรับมือและมาตรการฉุกเฉิน 

รูปภาพท่ี 5 Cost-Benefit Analysis 

ตารางท่ี 5 Annual Savings Breakdown 

Category 
Savings 

(THB/year) 

Savings 

(Million 

THB/year) 

Energy Loss Reduction 8,900,000.00 8.9000 

Carbon Emission Reduction 471,642.15 0.4716 

Equipment Lifespan Extension 302,343.16 0.3023 

Operating Costs -150,000.00 -0.1500 

Net Annual Savings 9,523,985.31 9.5240 

งานวิจยัน้ีวิเคราะห์ความคุม้ค่าทางเศรษฐศาสตร์ของ

การลงทุนแกไ้ขปัญหาฮาร์มอนิก มูลค่ารวม 4.3 ลา้นบาท โดย

คาดการณ์ผลตอบแทนสุทธิ 9.524 ลา้นบาท/ปี แบ่งเป็นการ

ลดการสูญเสียพลงังาน 8.900 ลา้นบาท การลดคาร์บอน 0.472 

ลา้นบาท และการยืดอายุอุปกรณ์ 0.302 ลา้นบาท หักตน้ทุน

ดาํเนินงาน 0.150 ลา้นบาท ระยะคืนทุนตํ่ากวา่ 1 ปี กระแสเงิน

สดสะสม 10 ปีสูงถึง 102.07 ลา้นบาท 

ท่ี THDi เฉล่ีย 7% โรงงานสูญเสียพลงังานเพ่ิม 625 kWh/

วนั และ CO₂ ส่วนเกิน 321.88 kg/วนั คิดเป็น 3,125 บาท/วนั 

การลด THDi จาก 7% เหลือ 5% สามารถเก็บเก่ียวผลประหยดั

ไดถึ้ง 45% เน่ืองจากความสัมพนัธ์แบบไม่เชิงเส้น กรณีศึกษา

ระดับสากลจาก Siemens, Toyota, Intel และ Petrochemical 

สิงคโปร์ ยนืยนัระยะคืนทุนเฉล่ีย 2.0 ปี 

ด้ า น ก า ร พ ย า ก ร ณ์  โ ม เ ด ล  Deep Learning (LSTM) 

เหนือกวา่โมเดลสถิติ 47% ในค่า RMSE สนบัสนุนการลงทุน

โครงสร้างพ้ืนฐาน GPU สําหรับงานท่ีความแม่นยาํส่งผลต่อ

การตดัสินใจทางการเงินโดยตรง 

 

4. สรุปผล 

งานวิจยัระบุขอ้จาํกดั 5 ประการพร้อมแนวทางแกไ้ขใน

อนาคต ดา้นขอบเขตขอ้มูลจาํกดัเพียงสถานประกอบการเดียว 

(ผลกระทบปานกลาง) เสนอขยายสู่การศึกษาหลายแห่ง ดา้น

การวางนัยทั่วไปของโมเดลท่ี ฝึกจากชุดข้อมูลเฉ พาะ 

(ผลกระทบปานกลาง) เสนอใช ้Transfer Learning ดา้นปัจจยั

ภายนอก เช่น สภาพอากาศและฤดูกาลยงัไม่ถูกรวมในโมเดล 

(ผลกระทบตํ่า) เสนอขยายชุดขอ้มูล ดา้นขอ้จาํกดัเวลาท่ีเก็บ

ขอ้มูลเพียง 1 ปี (ผลกระทบปานกลาง) เสนอศึกษาระยะยาว 

และด้านวิว ัฒนาการเทคโนโลยี ท่ี เปล่ียนแปลงรวดเร็ว 

(ผลกระทบตํ่า) เสนอปรับปรุงโมเดลอยา่งต่อเน่ือง 

ตัวช้ีวดัสมรรถนะ 6 รายการกําหนดเป้าหมายชัดเจน 

ไดแ้ก่ ลด THDi จาก 7.0% เหลือ 3.0% ประหยดัพลงังาน 1.8 

MWh/ปี ลดตน้ทุน 9.5 ลา้นบาท ลดคาร์บอนจาก 1,603 เหลือ 

687 ตนั (ลด 57%) เพ่ิมความน่าเช่ือถืออุปกรณ์เป็น 98% และ

บรรลุ IEEE 519 ครบ 100% ภายใน 1 ปี ตวัช้ีวดัทุกรายการมี

สถานะพร้อมติดตามผลต่อเน่ือง 
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ตารางท่ี 6 สรุปผล 

Indicator Baseline 
6-Month 

Target 

1-Year 

Target 
Measurement Status 

THDi 

Reduction 

7.0% 5.0% 3.0% Continuous Track 

Energy 

Savings 

0 kWh 0.9 MWh 1.8 MWh Daily Track 

Cost 

Savings 

0 THB 4.8 M 

THB 

9.5 M THB Monthly Track 

Carbon 

Reduction 

1,603 

tonnes 

1,145 

tonnes 

687 tonnes Monthly Track 

Equipment 

Reliability 

92% 94% 98% Quarterly Track 

IEEE 

Compliance 

75% 90% 100% Continuous Track 
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ปัจจยักาํหนดความน่าจะเป็นของการผดินัดชําระหนีข้องผู้ซ้ือรถยนต์ 

จากข้อมูลเชิงธุรกรรม 

Determinants of Probability of Default in Automobile Hire-Purchase 
Based on Transactional Data 
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บทคัดย่อ 

งานวจิยัน้ีมีวตัถุประสงคเ์พ่ือวเิคราะห์ปัจจยัท่ีกาํหนดความเส่ียงในการผิดนดัชาํระหน้ีของผูซ้ื้อรถยนต ์โดยใช้
ขอ้มูลเชิงธุรกรรมระดบัรายบุคคลจากสัญญาเช่าซ้ือรถยนตจ์าํนวน 4,990 สญัญา ท่ีไดรั้บการอนุมติัในช่วงปี พ.ศ. 
2567–2568 ขอ้มูลถูกนาํมาวิเคราะห์ดว้ยแบบจาํลองถดถอยโลจิสติกแบบถ่วงนํ้ าหนกั เพ่ือจดัการกบัปัญหาความ
ไม่สมดุลของข้อมูล เน่ืองจากกลุ่มผู ้ผิดนัดมีสัดส่วนเพียงร้อยละ 4.85 ของตัวอย่างทั้ งหมด การประเมิน
แบบจาํลองใช้การแบ่งขอ้มูลฝึกสอนและทดสอบแบบคงสัดส่วน (70:30) และประเมินประสิทธิภาพในการ
จาํแนกโดยใชเ้ส้นโคง้ Receiver Operating Characteristic (ROC) ผลการศึกษาแสดงให้เห็นว่า ปัจจยัดา้นอาชีพ 
อาย ุการมีผูค้ ํ้าประกนั และวงเงินสินเช่ือมีความสัมพนัธ์กบัความเส่ียงในการผิดนดัชาํระหน้ีอยา่งมีนยัสาํคญั โดย
ผูข้อสินเช่ือท่ีมีอาชีพมัน่คง เช่น ขา้ราชการ พนกังานเอกชน และรัฐวสิาหกิจ มีความเส่ียงตํ่ากวา่กลุ่มธุรกิจส่วนตวั 
ขณะเดียวกันการมีผูค้ ํ้ าประกนัและการอยู่ในช่วงอายุ 31–60 ปีช่วยลดโอกาสผิดนัดชาํระหน้ี ในด้านเง่ือนไข
สัญญา พบวา่วงเงินสินเช่ือท่ีสูงข้ึนเพ่ิมความเส่ียงในการผิดนดัชาํระหน้ี ในขณะท่ีการเลือกผ่อนระยะสั้นช่วยลด
ความเส่ียงไดอ้ย่างมีนยัสําคญั ผลการประเมินแบบจาํลองให้ค่าพ้ืนท่ีใตเ้ส้นโคง้ (Area Under the Curve: AUC) 
เท่ากบั 0.597 สะทอ้นวา่แบบจาํลองสามารถจาํแนกความเส่ียงไดดี้กวา่การสุ่ม แต่ยงัมีความสามารถในการจาํแนก
ท่ีค่อนขา้งจาํกดั งานวจิยัน้ีเสนอใหใ้ชแ้บบจาํลองดงักล่าวเป็นเคร่ืองมือคดักรองความเส่ียงเบ้ืองตน้ เพ่ือสนบัสนุน
การบริหารความเส่ียงดา้นสินเช่ือของสถาบนัการเงิน 

คาํสําคญั: ความเส่ียงดา้นเครดิต, การผิดนดัชาํระหน้ี, สินเช่ือเช่าซ้ือรถยนต ์
 

Abstract 
This study aims to analyze the determinants of default risk among automobile buyers using individual-level 

transactional data from 4,990 hire-purchase contracts approved between 2024 and 2025. The data was analyzed 
using a weighted logistic regression model to address the class imbalance problem, as the default group 
constituted only 4.85% of the total sample. Model evaluation employed a stratified training-testing split (70:30), 
and classification performance was assessed using the Receiver Operating Characteristic (ROC) curve. The 
empirical results indicate that occupation, age, guarantor presence, and loan amount are significantly associated 
with default risk. Specifically, borrowers with stable occupations—such as government officials, private sector 
employees, and state enterprise employees—exhibit lower risk compared to business owners. Concurrently, the 
presence of a guarantor and being in the 31–60 age bracket contribute to a reduction in default probability. 
Regarding contract terms, higher loan amounts were found to increase default risk, whereas opting for shorter 
installment periods significantly mitigates this risk. The model evaluation yielded an Area Under the Curve (AUC) 
value of 0.597, indicating a risk discrimination ability that is better than random but remains limited. This study 
suggests utilizing the proposed model as a preliminary risk screening tool to support credit risk management in 
financial institutions. 

Keywords: Credit Risk, Loan Default, Automobile Hire-Purchase 
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1. บทนํา 
สินเช่ือเพ่ือการอุปโภคบริโภค เป็นกลไกพ้ืนฐานท่ีมี

บทบาทสําคญัในการขบัเคล่ือนกิจกรรมทางเศรษฐกิจของ
ประเทศไทย โดยเฉพาะสินเช่ือเช่าซ้ือรถยนตแ์ละสินเช่ือท่ีมี
ทะเบียนรถเป็นประกัน ซ่ึงครองสัดส่วนท่ีมีนัยสําคัญใน
พอร์ตสินเช่ือรายย่อยของทั้งธนาคารพาณิชยแ์ละผูป้ระกอบ
ธุรกิจท่ีมิใช่สถาบนัการเงิน (Non-bank) อยา่งไรก็ตามภายใต้
บริบทของความผนัผวนทางเศรษฐกิจและระดบัหน้ีครัวเรือน
ท่ียงัคงอยูใ่นระดบัสูง ภาคสินเช่ือดงักล่าวเร่ิมเผชิญกบัความ
เส่ียงดา้นคุณภาพลูกหน้ีท่ีเพ่ิมข้ึนอยา่งต่อเน่ือง 

ขอ้มูลล่าสุดสะทอ้นให้เห็นว่าสินเช่ือเช่าซ้ือรถยนต์เป็น
หน่ึงในกลุ่มท่ีไดรั้บผลกระทบอยา่งชดัเจน โดยมูลค่าหน้ีท่ีไม่
ก่อใหเ้กิดรายได ้(NPLs) ในภาคสินเช่ือยานยนตป์รับตวัสูงข้ึน
จนแตะระดับ 260,000 ลา้นบาทในปี 2567 [1] สถานการณ์
ดงักล่าวช้ีให้เห็นถึงความเปราะบางของความสามารถในการ
ชําระหน้ีของผู ้กู้บางส่วน ซ่ึงได้รับแรงกดดันจากภาวะ
เศรษฐกิจท่ีไม่แน่นอนและขอ้จาํกดัดา้นรายไดใ้นช่วงท่ีผ่าน
มา ความเส่ียงในการผิดนัดชําระหน้ีท่ีเพ่ิมสูงข้ึนน้ีทําให้
สถาบันการเงินจาํเป็นตอ้งมีเคร่ืองมือในการประเมินความ
เส่ียงดา้นเครดิตของผูข้อสินเช่ือรายใหม่ท่ีมีประสิทธิภาพ 

นอกจากน้ี สถิติสินเช่ือภาคครัวเรือนยงัช้ีให้เห็นถึงการ
ชะลอตัวในกลุ่มสัญญาเช่าซ้ือรถยนต์และรถจักรยานยนต์
อย่างมีนัยสําคญั โดยยอดสินเช่ือคงคา้งในกลุ่มดังกล่าวได้
ปรับตวัลงอยา่งต่อเน่ืองตั้งแต่ไตรมาส 1 ปี 2567 ถึงไตรมาส 2 
ปี 2568 เป็นระยะเวลา 6 ไตรมาสติดต่อกัน โดยลดลงจาก
ประมาณ 1.76 ลา้นลา้นบาท เหลือเพียง 1.55 ลา้นลา้นบาท [2] 
ในขณะท่ีสัดส่วนหน้ีครัวเรือนต่อ GDP โดยรวมยงัคงอยู่ใน
ระดบัสูงระหว่างร้อยละ 86.8 ถึง 90.7 การลดลงของสินเช่ือ
ใหม่น้ีสะท้อนให้เห็นถึงความระมัดระวงัท่ีเพ่ิมข้ึนในการ
อนุมติัสินเช่ือยานยนต์ของสถาบันการเงิน ท่ามกลางความ
กังวลต่อคุณภาพลูกหน้ีและความสามารถในการชําระคืน
ภายใตภ้าวะเศรษฐกิจท่ีผนัผวน  

ถึงแมว้า่จะมีงานวิจยัท่ีพยายามอธิบายการผิดนดัชาํระหน้ี
โดยเช่ือมโยงลกัษณะของผูกู้ ้(เช่น อาย ุอาชีพ และความมัน่คง
ของรายได)้ กบัเง่ือนไขของสญัญาสินเช่ือ (เช่น สดัส่วนวงเงิน
กูต้่อมูลค่าหลกัประกนั และระยะเวลาการผอ่นชาํระ) อยา่งไร
ก็ดี ข้อค้นพบเชิงประจักษ์ยงัคงมีความแตกต่างกันไปตาม
บริบท และช่วงเวลาในการศึกษา 

นอกจากน้ี งานวิจัยท่ีผ่านมาในบริบทประเทศไทยส่วน
ใหญ่ใช้ข้อมูลในช่วงเวลาก่อนหน้า ซ่ึงอาจไม่สะท้อน
พฤติกรรมการชาํระหน้ีระดบัรายบุคคลภายใตภ้าวะเศรษฐกิจ
ท่ีมีความผันผวนล่าสุด อีกทั้ งยงัมีข้อจํากัดในการจัดการ
ปัญหาความไม่สมดุลของขอ้มูล ซ่ึงเป็นลกัษณะสําคญัของ
ขอ้มูลการผิดนัดชาํระหน้ีในทางปฏิบติั ดงันั้นจึงยงัขาดงาน
ศึกษาท่ีใช้ข้อมูลเชิงธุรกรรมระดับรายบุคคลในช่วงเวลา
ปัจจุบนั พร้อมทั้งประยุกต์ใชว้ิธีการทางสถิติท่ีเหมาะสมกบั
โครงสร้างขอ้มูลดงักล่าวอยา่งเป็นระบบ 

ดังนั้นการยกระดับประสิทธิภาพและความแม่นยาํของ
ระบบประเมินความเส่ียงดา้นเครดิต ผ่านการวิเคราะห์ปัจจยั

กาํหนดพฤติกรรมการชาํระหน้ีในระดบัรายบุคคล โดยอาศยั
ฐานขอ้มูลเชิงประจกัษ ์จึงมีความจาํเป็นอยา่งยิง่ต่อการบริหาร
จดัการความเส่ียงในบริบททางเศรษฐกิจปัจจุบนั 

งานวิจัยน้ีได้นําชุดข้อมูลธุรกรรมของผู ้ได้รับอนุมัติ
สินเช่ือในช่วงปี พ.ศ. 2567–2568 จํานวน 4,990 ราย จาก
บริษัท แอคชัวเรียล บิสซิเนส โซลูชั่น จํากัด มาใช้เป็น
กรณีศึกษา เพ่ือวิเคราะห์ปัจจัยของคุณลกัษณะผูข้อสินเช่ือ
และเง่ือนไขสัญญาสินเช่ือท่ีมีต่อความน่าจะเป็นในการผิดนดั
ชาํระหน้ี โดยมุ่งเนน้การสร้างแบบจาํลองทางสถิติท่ีสามารถ
จําแนกความเส่ียงได้อย่างชัดเจน ซ่ึงผลลัพธ์ท่ีได้จะเป็น
แนวทางสาํคญัในการกาํหนดนโยบายสินเช่ือและการประเมิน
มูลค่าหลกัประกนัท่ีสอดคลอ้งกบัสถานการณ์ในปัจจุบนัมาก
ท่ีสุด 

2. ทบทวนวรรณกรรม 
ผูว้ิจยัไดศึ้กษางานวิจยัท่ีเก่ียวขอ้ง เพ่ือสร้างกรอบแนวคิด

เร่ืองปัจจัยเ ส่ียงสินเช่ือเช่าซ้ือรถยนต์ โดยเน้นวิเคราะห์
อิทธิพลของลกัษณะผูกู้ ้และเง่ือนไขสัญญาท่ีมีต่อโอกาสใน
การผิดนดัชาํระหน้ี โดยมีรายละเอียดดงัน้ี 

งานวจิยัของนิภาพรณ์ พจนชยัธรรม [3] ไดน้าํเสนอการใช้
ระบบให้คะแนนสินเช่ือ เพ่ือคัดเลือกผู ้ขอสินเช่ือเช่าซ้ือ
รถยนตใ์หม่ โดยอาศยัแบบจาํลองโพรบิท (Probit Model) เพ่ือ
ประมาณความน่าจะเป็นท่ีลูกหน้ีจะเป็นลูกหน้ีท่ีมีคุณภาพ ผล
การศึกษาพบวา่แบบจาํลองดงักล่าวสามารถจาํแนกความเส่ียง
ของลูกหน้ีไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ โดยตวัแปรสาํคญัท่ีส่งผล
ต่อคุณภาพลูกหน้ี ได้แก่ รายได้ อายุ ภาระหน้ี ประวติัการ
ชาํระหน้ี สถานภาพสมรส ระดบัการศึกษา และลกัษณะการ
อยู่อาศยั ทั้ งน้ีแบบจาํลองใหผ้ลความแม่นยาํในการพยากรณ์
สูงและสะท้อนความสอดคล้องระหว่างคะแนนสินเช่ือกับ
คุณภาพลูกหน้ีท่ีเกิดข้ึนจริง 

ในทาํนองเดียวกนั งานวจิยัของวกิรานต ์พิพฒัน์ไพศาล [4] 
ไดท้าํการศึกษาปัจจยัท่ีมีผลต่อการเกิดหน้ีคา้งชาํระในสินเช่ือ
เช่าซ้ือรถยนตข์องบริษทัเงินทุนแห่งหน่ึง โดยใชแ้บบจาํลอง
โพรบิทและการวิเคราะห์เชิงพรรณนา ผลการศึกษาพบว่า
ปัจจัยด้านเพศ อาชีพ และระดับรายได้มีความสัมพนัธ์กับ
โอกาสในการคา้งชาํระหน้ี โดยผูมี้รายไดต้ ํ่าและผูป้ระกอบ
อาชีพรับจ้างมีแนวโน้มผิดนัดชําระหน้ีสูงกว่าก ลุ่มอ่ืน 
งานวจิยัน้ีสะทอ้นถึงบทบาทสาํคญัของความมัน่คงทางรายได้
ในการอธิบายพฤติกรรมการชาํระหน้ีของลูกหน้ีเช่าซ้ือ 

ต่อมา งานวิจัยของรัฐวิชญ์ จิรพัฒนวงศ์ [5] ได้พัฒนา
ระบบคะแนนสินเช่ือสําหรับสินเช่ือเช่าซ้ือรถยนต์ภายใต้
นโยบายคืนภาษีรถยนตค์นัแรก โดยใชข้อ้มูล Panel Data และ 
Random Effect Ordered Probit Model ผลการศึกษาช้ีให้เห็น
วา่ระบบคะแนนสินเช่ือสามารถช่วยจาํแนกคุณภาพลูกหน้ีได้
อย่างมีประสิทธิภาพ และให้ผลดีกว่าวิธีการพิจารณาสินเช่ือ
แบบดั้งเดิม ขณะท่ีงานของชวญัทยั ฤคดี [6] ซ่ึงศึกษาการผิด
นัดชําระค่างวดในธุรกิจเช่าซ้ือรถจักรยานยนต์โดยใช้
แบบจาํลองโลจิสติก พบว่าปัจจยัดา้นเพศ อายุ อาชีพ รายได ้
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วงเงินสินเช่ือ ระยะเวลาผ่อนชาํระ และผูค้ ํ้ าประกัน ลว้นมี
อิทธิพลต่อความน่าจะเป็นในการผิดนดัชาํระหน้ี 

งานวิจยัท่ีกล่าวมาจึงสนบัสนุนแนวคิดวา่การใชร้ะบบให้
คะแนนสินเช่ือบนพ้ืนฐานขอ้มูลเชิงประจกัษส์ามารถช่วยลด
ความเส่ียงในการผิดนดัชาํระหน้ี และเป็นเคร่ืองมือสาํคญัใน
การบริหารความเส่ียงด้านเครดิตของธุรกิจสินเช่ือเช่าซ้ือ
รถยนต ์

3. ระเบียบวธีิวจิยั 
 3.1 การเตรียมข้อมลูและสถิติเชิงพรรณา 

งานวิจยัน้ีใชข้อ้มูลเชิงธุรกรรมของผูกู้จ้าํนวน 4,990 ราย 
โดยสามารถจาํแนกออกเป็น 4 ดา้นหลกั ไดแ้ก่ (1) ขอ้มูลของ

ผูข้อสินเช่ือ ซ่ึงประกอบดว้ยเพศ อายุ อาชีพ และรายไดต้่อ
เดือน (2) ขอ้มูลรถยนต ์ซ่ึงประกอบดว้ยประเภทรถยนต ์ยี่หอ้ 
รุ่น ลกัษณะรถ สี ขนาดเคร่ืองยนต ์และปีท่ีผลิต (3) ขอ้มูลการ
ผ่อนชาํระ ซ่ึงประกอบดว้ยอตัราดอกเบ้ีย จาํนวนงวดทั้งหมด 
ราคารถยนต์ ค่างวดต่อเดือน ยอดเงินท่ีชําระแล้ว ยอดเงิน
คงเหลือ จาํนวนงวดท่ีคา้งชาํระ เบ้ียปรับ และจาํนวนวนัท่ีขาด
การติดต่อ (4) ขอ้มูลผูค้ ํ้ าประกนั ซ่ึงประกอบดว้ยอาชีพและ
ขอ้มูลสาํหรับการติดต่อ  

ภายหลงัจากการทาํความสะอาดขอ้มูล ผูว้ิจยัไดค้ดัเลือก
ตวัแปรท่ีเก่ียวขอ้งกบัการประเมินความเส่ียงดา้นเครดิต โดยมี
รายละเอียดดงัตารางท่ี 1 

ตารางท่ี 1: รายละเอียดตวัแปรท่ีใชใ้นงานวจิยั 

สัญลกัษณ์ ช่ือตัวแปร คาํอธิบายและวธีิวดัค่า ประเภทตัวแปร 

ตัวแปรตาม (Dependent Variables) 

Y สถานะการผิดนดัชาํระหน้ี 0 = ปกติ (ชาํระตามเวลาหรือผิดนดัไม่เกิน 90 วนั) 

1 = ผิดนดัชาํระหน้ี (คา้งชาํระเกิน 90 วนั) 

Binary (Dummy) 

ตัวแปรต้น (Independent Variables) 

X1 เพศ 0 = เพศชาย 

1 = เพศฑญิง 

Binary (Dummy) 

X2 รายไดต่้อเดือน รายไดร้วมต่อเดือนของผูกู้ ้(หน่วย: บาท) Continuous 

X3_ref อาชีพธุรกิจส่วนตวั กลุ่มอา้งอิง  - 

X31 อาชีพรับราชการ 1 = รับราชการ  

0 = อ่ืน ๆ 

Binary (Dummy) 

X32 อาชีพพนกังานเอกชนหรือ 

รัฐวิสาหกิจ 

1 = พนกังานบริษทัเอกชนหรือรัฐวิสาหกิจ 

0 = อ่ืน ๆ 

Binary (Dummy) 

X33 อาชีพเกษตรกร หรืออาชีพอิสระ 1 = เกษตรกรหรืออาชีพอิสระ 

0 = อ่ืน ๆ 

Binary (Dummy) 

X4 การมีผูค้ ํ้าประกนั 1 = มีบุคคลคํ้าประกนั 

0 = ไม่มีบุคคลคํ้าประกนั 

Binary (Dummy) 

X5 ช่วงอาย ุ 1 = อาย ุ31-60 ปี (เน่ืองจากเป็นช่วง 31-60 ปี บริษทัประเมินมูลค่า

สินทรัพย์ถือว่าเป็นวัยทาํงานท่ีมีเสถียรภาพด้านรายได้และ

ความสามารถในการชาํระหน้ีสูงกวา่กลุ่มอายอ่ืุน) 

0 = นอกช่วงอายดุงักล่าว 

Binary (Dummy) 

X6 อตัาราดอกเบ้ีย อตัราดอกเบ้ียเงินกูต้ามสญัญา (หน่วย: ร้อยละต่อปี) Continuous 

X7 วงเงินสินเช่ือ ยอดเงินตน้ท่ีไดรั้บอนุมติั (หน่วย: บาท) Continuous 

X81 งวดการผอ่นชาํระ: 36 งวด 1 = สญัญา 36 งวด 

0 = อ่ืน ๆ 

Binary (Dummy) 

X82 งวดการผอ่นชาํระ: 48 งวด 1 = สญัญา 48 งวด 

0 = อ่ืน ๆ 

Binary (Dummy) 

X83 งวดการผอ่นชาํระ: 60 งวด 1 = สญัญา 60 งวด 

0 = อ่ืน ๆ 

Binary (Dummy) 

X8 ref งวดการผอ่นชาํระ: 72 งวด กลุ่มอา้งอิง  - 

X9 จาํนวนเงินท่ีชาํระแลว้ ยอดเงินสะสมท่ีผูกู้ไ้ดช้าํระคืนมาแลว้ (หน่วย: บาท) Continuous 

ตวัแปรตน้ท่ีนาํมาใชใ้นการวเิคราะห์ประกอบดว้ยขอ้มูลผู ้
ขอสินเช่ือไดแ้ก่ เพศ รายไดต้่อเดือน อาชีพ การมีผูค้ ํ้ าประกนั 
ช่วงอาย ุขอ้มูลดา้นการผอ่นชาํระ ไดแ้ก่ อตัราดอกเบ้ีย วงเงิน

สินเช่ือ จาํนวนงวดการผ่อนชาํระ และจาํนวนเงินท่ีชาํระแลว้ 
ในขณะท่ีตวัแปรตามคือความน่าจะเป็นในการผิดนดัชาํระหน้ี
ของผูกู้ ้โดยถือวา่ผูกู้มี้สถานะผิดนดัชาํระหน้ี เม่ือมีการผิดนดั
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ชาํระเกิน 90 วนั และมีสถานะปกติ หากผูกู้ช้าํระหน้ีตามเวลา
หรือผิดนดัชาํระไม่เกิน 90 วนั โดยการจาํแนกสถานะผูกู้จ้าก
กาํหนดเวลาคา้งชาํระ 90 วนัเป็นไปตามหลกัเกณฑก์ารจดัชั้น
สินทรัพยข์องธนาคารแห่งประเทศไทย [7] 

สถิติเชิงพรรณาของขอ้มูลทั้งหมดสามารถสรุปไดด้งัน้ี 
ในดา้นตวัแปรเชิงปริมาณ ผูกู้มี้รายไดเ้ฉล่ียต่อเดือนเท่ากบั 

47,627.36 บาท โดยมีค่ามธัยฐานอยู่ท่ี 31,955 บาท แสดงให้
เห็นถึงการกระจายของรายไดท่ี้มีลกัษณะเบข้วา (ผูกู้ส่้วนใหญ่
มีรายไดต้ ํ่ากวา่ค่าเฉล่ีย) อตัราดอกเบ้ียเฉล่ียอยูท่ี่ร้อยละ 13.84 
ต่อปี วงเงินสินเช่ือเฉล่ียอยูท่ี่ 542,546.91 บาท ขณะท่ีจาํนวน
เงินท่ีชาํระแลว้เฉล่ียอยูท่ี่ 76,764.10 บาท  

สําหรับลกัษณะเชิงโครงสร้างของผูกู้ ้พบว่าผูกู้เ้พศหญิง
คิดเป็นร้อยละ 56.37 ดา้นอาชีพ ผูกู้ส่้วนใหญ่อยูใ่นกลุ่มธุรกิจ

ส่วนตัวคิดเป็นร้อยละ 32.08 (กําหนดให้เป็นกลุ่มอ้างอิง) 
รองลงมาคือขา้ราชการร้อยละ 26.71 พนักงานบริษทัเอกชน
หรือรัฐวิสาหกิจร้อยละ 25.05 และเกษตรกรหรืออาชีพอิสระ
ร้อยละ 16.15  นอกจากน้ี ผูกู้ ้ท่ีมีผูค้ ํ้ าประกันคิดเป็นร้อยละ 
16.79 และผูกู้ท่ี้มีอายอุยูใ่นช่วง 31–60 ปีคิดเป็นร้อยละ 13.49  

ในด้านโครงสร้างสัญญาสินเ ช่ือ  พบว่าสัญญาท่ี มี
ระยะเวลาผ่อนชาํระ 72 งวดมีสัดส่วนสูงท่ีสุดคิดเป็นร้อยละ 
41.54 (กาํหนดใหเ้ป็นกลุ่มอา้งอิง) รองลงมาคือ 60 งวดร้อยละ 
27.07 และ 48 งวดร้อยละ 25.65 ขณะท่ีสัญญา 36 งวดมี
สดัส่วนนอ้ยท่ีสุดท่ีร้อยละ 5.73 

สถิติ เ ชิงพรรณนาของผู ้ขอสินเ ช่ือ เ ม่ือจําแน ก ต า ม
สถานะการผิดนดัชาํระหน้ีแสดงไดด้งัตารางท่ี 2

ตารางท่ี 2:  สถิติเชิงพรรณนา จาํแนกตามสถานะการผิดนดัชาํระหน้ี 
ตัวแปร สถานะปกติ (4,757 ราย) สถานะค้างชําระ (242 ราย) p-value 

เพศหญิง (%) 56.42% 55.37% 0.7984 

รายไดต่้อเดือน (บาท) 47,190.72 ± 158,495.34 56,194.29 ± 79,876.85 0.1105 

อาชีพ: ธุรกิจส่วนตวั (%) 31.54% 42.98% 0.0003 

อาชีพ: ขา้ราชการ (%) 26.85% 23.96% 0.3600 

อาชีพ: เอกชน/รัฐวิสาหกิจ (%) 25.48% 16.53% 0.0022 

อาชีพ: เกษตรกร/อาชีพอิสระ (%) 16.13% 16.53% 0.9413 

มีผูค้ ํ้าประกนั (%) 17.17% 9.50% 0.0025 

อาย ุ31–60 ปี (%) 13.61% 11.16% 0.3215 

อตัราดอกเบ้ีย (%) 13.85 ± 1.98 13.75 ± 1.95 0.4568 

วงเงินสินเช่ือ (บาท) 539,245.62 ± 225,670.36 607,317.67 ± 249,245.65 <0.001 

งวด 36 งวด (%) 5.86% 3.31% 0.1279 

งวด 48 งวด (%) 25.78% 23.14% 0.4001 

งวด 60 งวด (%) 27.02% 28.10% 0.7690 

งวด 72 งวด (%) 41.34% 45.45% 0.2305 

ยอดชาํระแลว้ (บาท) 76,402.37 ± 66,682.14 83,861.14 ± 65,255.94 0.0843 

จากตารางท่ี  2 พบว่าตัวแปรบางตัวมีความแตกต่าง
ระหว่างกลุ่มผูผ้ิดนัดและไม่ผิดนัดอย่างมีนัยสําคญัทางสถิติ 
โดยพิจารณาจากค่า p-value ท่ีน้อยกว่า 0.05 ได้แก่ วงเงิน
สินเช่ือ (p < 0.001) การมีผูค้ ํ้ าประกนั (p = 0.0025) และกลุ่ม
อาชีพธุรกิจส่วนตวั (p = 0.0003) รวมถึงกลุ่มอาชีพเอกชน/
รั ฐ วิ ส า ห กิ จ  ( p =  0. 0022)  แ ส ด ง ว่ า ตัว แ ป ร เ ห ล่ า น้ี มี
ความสัมพนัธ์กบัสถานะการผิดนดัชาํระหน้ีอย่างมีนยัสาํคญั 
ในขณะท่ีตวัแปรอ่ืน เช่น เพศ รายได ้อตัราดอกเบ้ีย และงวด
การผ่อนชาํระ ไม่พบความแตกต่างอยา่งมีนัยสําคญัทางสถิติ 
(p > 0.05) ทั้งน้ีค่า p-value ในตารางคาํนวณจาก independent 
samples t-test สาํหรับตวัแปรเชิงปริมาณ และ Chi-square test 
สาํหรับตวัแปรเชิงคุณภาพ 

เน่ืองจากข้อจํากัดด้านจํานวนตัวอย่างในกลุ่มผู ้ผิดนัด
ชําระหน้ี ซ่ึงมีเพียง 242 ราย หรือร้อยละ 4.85 จากจํานวน 
4,990 ราย ซ่ึงแสดงถึงภาวะความไม่สมดุลของขอ้มูลอย่าง
ชัดเจน เพ่ือขจัดปัญหาความไม่สมดุลของข้อมูล และลด
โอกาสท่ีแบบจาํลองจะเกิดอคติเอนเอียงไปทางกลุ่มผูไ้ม่ผิด

นัดชําระหน้ี ผู ้วิจัยได้ใช้การสุ่มตัวอย่างแบบแบ่งชั้ นภูมิ 
(Stratified Random Sampling) ในอัตราส่วนร้อยละ 70:30 
เพ่ือให้มัน่ใจวา่สัดส่วนของผูผ้ิดนดัชาํระหน้ีจะถูกกระจายอยู่
ในทั้งสองชุดขอ้มูลอย่างเท่าเทียมกนั นอกจากน้ีผูว้ิจยัไดท้าํ
การปรับมาตรฐานขอ้มูลในส่วนของตวัแปรเชิงปริมาณ ไดแ้ก่ 
รายได้ วงเงินสินเช่ือ อตัราดอกเบ้ีย และจาํนวนเงินท่ีชาํระ
แลว้ เพ่ือลดความแปรปรวนและปรับใหข้อ้มูลอยูใ่นมาตรฐาน
เดียวกนั 

3.2 การสร้างแบบจาํลอง  
เน่ืองจากตวัแปรตาม ในการศึกษาน้ีคือ สถานะการผิดนดั

ชําระหน้ี ซ่ึงมีลักษณะเป็นข้อมูลเชิงคุณภาพแบบทวิภาค 
กล่าวคือ มีค่าเป็น 1 เม่ือผูกู้ผ้ิดนดัชาํระหน้ี และมีค่าเป็น 0 เม่ือ
ผู ้กู้ชําระปกติ ดังนั้ นในสร้างแบบจําลองพยากรณ์ ผู ้วิจัย
เลือกใช้การถดถอยโลจิสติกแบบถ่วงนํ้ าหนัก (Weighted 
Logistic Regression)  ซ่ึงเป็นเทคนิคทางสถิติ ท่ี เหมาะสม
สําหรับการจาํแนกขอ้มูลประเภททวิภาค ท่ีมีปัญหาความไม่
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สมดุล โดยได้กาํหนดค่าถ่วงนํ้ าหนักของกลุ่มให้ผกผนัตาม
ความถ่ีของกลุ่มขอ้มูลดงัน้ี 

0
4,990 0.53

2 4,748
w = =

×
 และ 1

4,990 10.31
2 242

w = =
×

          (1) 

เม่ือ 0w  แทนค่าถ่วงนํ้ าหนกัของกลุ่มผูช้าํระหน้ีปกติ และ 1w  
แทนค่าถ่วงนํ้ าหนกัของกลุ่มผูผ้ิดนดัชาํระหน้ี 

สาํหรับการวเิคราะห์ความน่าจะเป็นในการผิดนดัชาํระหน้ี
(Probability of Default: PD) จะพิจารณาจากสมการ 

              
1( 1 )

1 i
i i i ZP Y X

e
π

−
= = =

+
  (2) 

เม่ือ iP  คือความน่าจะเป็นท่ีผูกู้จ้ะผดินดัชาํระหน้ี และ iZ  
คือฟังกช์นัถดถอยเชิงเสน้ของตวัแปรอิสระ นิยามโดย 

             0 1 1 2 2 9 9i i i i iZ X X Xβ β β β ε= + + + + +  (3) 

เม่ือ 0β  คือ ค่าจุดตดัแกนตั้ง 1 2 9, , ,β β β  คือสัมประสิทธ์ิ
ความถดถอยของตวัแปรอิสระ 1 2 9, , ,i i iX X X  คือตวัแปร
อิสระของผูกู้ร้ายท่ี i  และ iε  คือค่าคลาดเคล่ือนของตวัแปร
สุ่ม  และฟังก์ชัน log-likelihood ของแบบจําลองโลจิสติก
สามารถเขียนไดเ้ป็น 

( )
1

( ) log( ) (1 ) log(1 )
N

i i i i i
i

L w Y Yβ π π
=

= + − −∑   (4) 

เม่ือ N  คือจาํนวนขอ้มูลทั้งหมด (เท่ากบั 4,990)  

สําหรับการพิจารณาอิทธิพลตัวแปรอิสระท่ีมีต่อความ
น่าจะเป็นในการผิดนัดชําระหน้ี ผู ้วิจัยได้ทําการแปลงค่า
สัมประสิทธ์ิการถดถอย ( )kβ  ให้เป็นค่าอัตราส่วนความ
น่าจะเป็น (Odds Ratio: OR ) เพ่ือใหส้ามารถอธิบายผลในเชิง
ปริมาณไดช้ดัเจนยิง่ข้ึน โดยคาํนวณจากสมการ 

exp( )k kOR β=           (5) 
โดยมีเกณฑก์ารพิจารณาทิศทางความสมัพนัธ์ ดงัน้ี  

ถ้า  1kOR >  แสดงว่าตัวแปรอิสระนั้ น เ ป็นปัจจัย เ ส่ียง 
(กล่าวคือถา้ค่าตวัแปรน้ีเพ่ิมข้ึน หรือมีคุณลกัษณะดังกล่าว
ความน่าจะเป็นท่ีจะผิดนัดชาํระหน้ีจะเพ่ิมข้ึนด้วย) ในทาง
ตรงกนัขา้ม ถา้ 1kOR <  แสดงวา่ตวัแปรอิสระนั้นเป็นปัจจยั
ป้องกันการผิดนัด (กล่าวคือถ้าค่าตัวแปรน้ีเพ่ิมข้ึนหรือมี
คุณลกัษณะดังกล่าวความน่าจะเป็นท่ีจะผิดนัดชําระหน้ีจะ
ลดลงดว้ย) ส่วนกรณี  1kOR =  แสดงวา่ตวัแปรอิสระไม่มีผล
ต่อความน่าจะเป็นในการผิดนดัชาํระหน้ี 

การพิจารณาวา่ตวัแปรใดเป็นปัจจยัเส่ียงหรือปัจจยัป้องกนั
จะพิจารณาร่วมกบัค่านยัสาํคญัทางสถิติ (p-value < 0.05) และ 
ช่วงความเช่ือมัน่ 95% ของ OR  โดยหากช่วงความเช่ือมัน่
คร่อมค่า 1 จะไม่ถือว่ามีผลอย่างมีนัยสําคญั เพ่ือสะทอ้นทั้ง
ขนาดของผลกระทบและความไม่แน่นอนของค่าประมาณ 
นอกจากน้ี สําหรับตวัแปรเชิงปริมาณท่ีมีหน่วยเป็นเงินบาท 
งานวิจัยน้ีรายงานค่า OR  ต่อการเพ่ิมข้ึนของทุก ๆ  10,000 
บาทดว้ย เพ่ือให้การตีความมีความเหมาะสมเชิงปฏิบัติและ
เขา้ใจไดง่้ายยิง่ข้ึน 

สําหรับการทดสอบนยัสําคญัของค่า kβ  ในแบบจาํลอง 
ผู ้วิ จัย ใ ช้ส ถิ ติ  Wald test ภา ย ใ ต้ก า ร ป ร ะ ม าณค่ าค วาม
คลาดเคล่ือนมาตรฐานแบบ robust ตามแนวทางของ Huber–
White [8] เ พ่ือแก้ปัญหาความแปรปรวนของความคลาด
เคล่ือนท่ีไม่คงท่ี และผลกระทบจากการถ่วงนํ้ าหนกัขอ้มูลใน
ฟังก์ชนั likelihood วิธีการน้ีช่วยให้การทดสอบนยัสาํคญัทาง
สถิติมีความน่าเช่ือถือมากข้ึน แมใ้นกรณีท่ีขอ้มูลมีความไม่
สมดุลของกลุ่มตวัอยา่งอยา่งชดัเจน 

4. ผลการวจิยั  

4.1 ผลการประมาณค่าพารามิเตอร์ 

ผลการประมาณค่าพารามิเตอร์ท่ีเก่ียวข้องแสดงได้ดัง
ตารางท่ี 3  

ตารางท่ี 3: ผลการประมาณค่าพารามิเตอร์จากแบบจาํลอง 
ตัวแปร Beta Robust SE p-value OR OR 2.5% OR 97.5% OR ต่อ 10,000 บาท* 

ค่าคงท่ี (Intercept) -0.5267 0.2861 0.066 0.591 0.337 1.035 
 

เพศหญิง  0.0003 0.0587 0.996 1.000 0.892 1.122 
 

รายไดต่้อเดือน -1.03e-07 1.92e-07 0.591 1.000 1.000 1.000 0.999 

อาชีพ: ขา้ราชการ -0.2011 0.0807 0.013 0.818 0.698 0.958 
 

อาชีพ: เอกชน/รัฐวิสาหกิจ -0.6746 0.0801 <0.001 0.509 0.435 0.596 
 

อาชีพ: เกษตรกร/อาชีพอิสระ -0.2325 0.0865 0.007 0.793 0.669 0.939 
 

มีผูค้ ํ้าประกนั  -0.5728 0.0943 <0.001 0.564 0.469 0.678 
 

อาย ุ31–60 ปี  -0.1948 0.0892 0.029 0.823 0.691 0.980 
 

อตัราดอกเบ้ีย 0.0184 0.0159 0.247 1.019 0.987 1.051 
 

วงเงินสินเช่ือ  1.02e-06 1.62e-07 <0.001 1.000 1.000 1.000 1.010 

งวด 36 งวด -0.3508 0.1575 0.026 0.704 0.517 0.959 
 

งวด 48 งวด 0.0108 0.0843 0.898 1.011 0.857 1.192 
 

งวด 60 งวด 0.0326 0.0751 0.664 1.033 0.892 1.197 
 

ยอดชาํระแลว้  3.70e-07 5.03e-07 0.462 1.000 1.000 1.000 1.004 
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ทิศทางของความสัมพนัธ์และนัยสําคญัทางสถิติของตวั
แปรอิสระแต่ละตวั สามารถสรุปไดด้งัน้ี 

ตัวแปรด้าน  อาชีพ อายุ  และการมีผู ้ค ํ้ าประกัน  มี
ความสัมพนัธ์กบัความน่าจะเป็นของการผิดนดัชาํระหน้ีอยา่ง
มีนัยสาํคญัทางสถิติ ในขณะท่ีตวัแปรดา้นเพศและรายไดไ้ม่
แสดงผลอยา่งมีนยัสาํคญั  

ใ น ก ลุ่ ม ตัวแปร อา ชีพ  พ บ ว่า  ผู ้กู้ ท่ี ป ระก อ บอาชีพ
ขา้ราชการมีโอกาสผิดนัดชาํระหน้ีตํ่ากว่ากลุ่มอา้งอิง (กลุ่ม
ธุรกิจส่วนตวั) ประมาณร้อยละ 18 (OR = 0.818, p = 0.013) 
ขณะท่ีผูกู้ ้ในภาคเอกชนและรัฐวิสาหกิจมีความเส่ียงตํ่าลง
อยา่งชดัเจนท่ีสุด โดยมีโอกาสผิดนดัชาํระหน้ีลดลงประมาณ
ร้อยละ 49 (OR = 0.509, p < 0.001) ส่วนกลุ่มเกษตรกรและ
อาชีพอิสระมีความเส่ียงตํ่ากวา่กลุ่มอา้งอิงประมาณร้อยละ 21 
(OR = 0.793, p = 0.007) ซ่ึงสอดคลอ้งกบัผล Chi-square test 
ในตารางท่ี 2 ท่ีพบความแตกต่างของสัดส่วนระหว่างกลุ่ม
อยา่งมีนยัสาํคญัทางสถิติ 

ด้านลกัษณะผูข้อสินเช่ือพบว่าการมีผูค้ ํ้ าประกนัช่วยลด
ความน่าจะเป็นของการผิดนัดอย่างมีนัยสําคญั โดยลดความ
เ ส่ียงลงประมาณร้อยละ 44 (OR = 0.564, p < 0.001) ซ่ึง
สอดคล้องกับผลการทดสอบ Chi-square ซ่ึงแสดงให้เห็น
ความแตกต่างของสัดส่วนผูมี้ผูค้ ํ้ าประกนัระหวา่งกลุ่มผิดนัด
และไม่ผิดนดัอยา่งมีนยัสาํคญัเช่นกนั ขณะเดียวกนั ผูกู้ท่ี้มีอายุ
อยูใ่นช่วง 31–60 ปีมีความเส่ียงผิดนดัชาํระหน้ีตํ่ากวา่กลุ่มอ่ืน
ประมาณร้อยละ 18 (OR = 0.823, p = 0.029)  สะท้อนถึง
เสถียรภาพทางรายไดข้องกลุ่มวยัทาํงาน 

ในส่วนของตัวแปรด้านเง่ือนไขสัญญา พบว่าวงเงิน
สินเ ช่ือมีผลเชิงบวกต่อความเ ส่ียงในการผิดนัดอย่างมี
นัยสําคญั โดยเม่ือวงเงินเพ่ิมข้ึน 10,000 บาท โอกาสผิดนัด
เพ่ิมข้ึนประมาณร้อยละ 1 (OR = 1.010, p < 0.001) และผลการ
ทดสอบ t-test จากตารางท่ี 2 แสดงให้เห็นว่าค่าเฉล่ียวงเงิน
สินเช่ือของกลุ่มผิดนดัสูงกว่ากลุ่มปกติอย่างมีนัยสําคัญทาง
สถิติ ในขณะท่ีอตัราดอกเบ้ียไม่แสดงผลอย่างมีนัยสําคญัทั้ง
ในการทดสอบเบ้ืองตน้และในแบบจาํลองน้ี 

สําหรับระยะเวลาการผ่อนชาํระ พบว่า การเลือกผ่อน 36 
งวดช่วยลดโอกาสผิดนดัประมาณร้อยละ 30 เม่ือเทียบกบักลุ่ม
อา้งอิง (72 งวด) (OR = 0.704, p = 0.026) ในขณะท่ีงวดผ่อน 
48 และ 60 เดือนไม่แตกต่างจากกลุ่มอา้งอิงอย่างมีนยัสําคญั 
แมว้่าการทดสอบ Chi-square ไม่แสดงความแตกต่างอย่างมี
นัยสําคญัในทุกช่วงงวด แต่เม่ือควบคุมผลของตวัแปรอ่ืนใน
แบบจาํลองแลว้ ผลกระทบของงวด 36 เดือนยงัคงมีนยัสาํคญั
ทางสถิติ ซ่ึงสะทอ้นความสําคญัของการวิเคราะห์เชิงพหุใน
การประเมินความเส่ียงดา้นเครดิต  

ดงันั้นงานวิจยัน้ีจึงช้ีให้เห็นว่าปัจจยัดา้นความมัน่คงของ
รายได้และความสามารถในการชําระหน้ีมีบทบาทสําคัญ
มากกว่าปัจจัยด้านประชากรศาสตร์พ้ืนฐานในการอธิบาย
ความเส่ียงของการผิดนดัชาํระหน้ี ทั้งน้ีแมแ้บบจาํลองเชิงเส้น
น้ีจะมีขอ้จาํกดัในการจบัความสัมพนัธ์เชิงซอ้น แต่ผลลพัธ์ยงั
สามารถนําไปใช้เป็นเคร่ืองมือคดักรองความเส่ียงในระบบ
การอนุมติัสินเช่ือไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ 

4.2 การประเมินประสิทธิภาพของแบบจาํลอง 
ในการประเมินประสิทธิภาพของแบบจาํลอง ผูว้ิจัยจะ

พิจารณาจาก เสน้โคง้ ROC และค่า AUC เน่ืองจากชุดขอ้มูลมี
ลกัษณะความไม่สมดุลสูง การพิจารณาค่าความถูกตอ้งในการ
ทาํนายเพียงอยา่งเดียวอาจไม่สามารถสะทอ้นประสิทธิภาพท่ี
แทจ้ริงของแบบจาํลองได ้ทั้งน้ีลกัษณะของเส้นโคง้ ROC จะ
ช่วยใหส้ามารถประเมินจุดดุลยภาพระหว่างความครอบคลุม
ในการดักจับผู ้กู้ท่ี มีโอกาสจะค้างชําระ กับการลดความ
ผิดพลาดในการปฏิเสธลูกคา้ดี เพ่ือนาํไปสู่การกาํหนดจุดตดัท่ี
เหมาะสมท่ีสุดในเชิงธุรกิจและการบริหารความเส่ียงได ้ 

 
 
 
 
 

แผนภาพท่ี 1: ROC Curve 

แผนภาพท่ี 1 แสดงเสน้โคง้ ROC ของแบบจาํลอง ซ่ึงให้
ค่า AUC เ ท่ากับ 0.597 โดยตามเกณฑ์การประเมินของ 
Hosmer และคณะ [9] ค่าน้ีจัดอยู่ในระดบัตํ่าถึงพอใช้ แมค้่า 
AUC จะไม่สูงมาก แต่ยงัคงมีค่ามากกว่า 0.5 ซ่ึงหมายถึง
แบบจาํลองสามารถจาํแนกความเส่ียงไดดี้กวา่การสุ่ม 

ค่า AUC ดังกล่าวสะทอ้นขอ้จาํกดัของความสามารถใน
การจาํแนกความเส่ียงของแบบจาํลองภายใตข้อ้จาํกดัของชุด
ขอ้มูล แมว้่าผูว้ิจัยได้ใช้วิธีการถ่วงนํ้ าหนักเพ่ือแก้ไขปัญหา
ความไม่สมดุลของข้อมูลแล้วก็ตาม อย่างไรก็ตามตัวแปร
อิสระท่ีนาํมาใชส่้วนใหญ่เป็นขอ้มูลดา้นประชากรศาสตร์และ
เง่ือนไขสัญญาพ้ืนฐาน ซ่ึงอาจยงัไม่เพียงพอในการอธิบาย
ความซับซ้อนของพฤติกรรมการผิดนัดชําระหน้ีได้อย่าง
ครบถ้วน ส่งผลให้ความแม่นยาํในการจําแนกอยู่ในระดับ
จาํกดั 

ถึงแมว้่าความสามารถในการจาํแนกจะอยู่ในระดบัตํ่าถึง
พอใช ้ผลการวิเคราะห์ยงัคงแสดงใหเ้ห็นวา่ปัจจยัสาํคญัหลาย
ตวัมีความสัมพนัธ์กบัความน่าจะเป็นในการผิดนัดชาํระหน้ี
อยา่งมีนยัสาํคญัทางสถิติ ดงันั้นในทางปฏิบติั แบบจาํลองน้ีจึง
เหมาะสมท่ีจะใช้เป็นเคร่ืองมือคดักรองความเส่ียงเบ้ืองตน้
มากกวา่การใชเ้ป็นเคร่ืองมือในการตดัสินใจขั้นสุดทา้ย 

5. สรุปผลการศึกษา 
งานวิจัยน้ีมีวตัถุประสงค์เพ่ือพฒันาระบบการประเมิน

ความน่าจะเป็นของการผิดนัดชาํระหน้ีสําหรับผูซ้ื้อรถยนต์ 
โดยใช้ขอ้มูลเชิงธุรกรรมระดับรายบุคคลจากสัญญาเช่าซ้ือ
รถยนตจ์าํนวน 4,990 สัญญา ท่ีไดรั้บการอนุมติัในช่วงปี พ.ศ. 
2567-2568 ซ่ึงสะท้อนพฤติกรรมการชาํระหน้ีภายใตบ้ริบท
เศรษฐกิจท่ีมีความผันผวนและระดับหน้ีครัวเรือนอยู่ใน
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ระดบัสูง งานวิจยัมุ่งเน้นการวิเคราะห์ปัจจยัดา้นคุณลกัษณะ
ของผูกู้แ้ละเง่ือนไขของสญัญาสินเช่ือท่ีส่งผลต่อความเส่ียงใน
การผิดนดัชาํระหน้ี เพ่ือสนบัสนุนการบริหารความเส่ียงของ
สถาบนัการเงินและผูป้ระกอบธุรกิจสินเช่ือ 

แบบจาํลองถดถอยโลจิสติกแบบถ่วงนํ้ าหนักถูกเลือกใช้
เพ่ือจดัการกบัปัญหาความไม่สมดุลของขอ้มูล เน่ืองจากผูผ้ิด
นัดชําระหน้ีมีเพียงร้อยละ 4.85 ของตัวอย่างทั้ งหมด โดย
กาํหนดค่านํ้ าหนกัของคลาสแบบผกผนัตามความถ่ีของขอ้มูล 
และใช้การสุ่มตวัอย่างแบบแบ่งชั้นภูมิในการแบ่งขอ้มูลฝึก
และทดสอบในอัตราส่วน 70:30 นอกจากน้ีย ังใช้ robust 
standard errors แบบ Huber–White เ พ่ือให้การอนุมานทาง
สถิติมีความน่าเช่ือถือมากข้ึน 

ผลการวเิคราะห์เชิงประจกัษช้ี์ใหเ้ห็นวา่ อาชีพ อาย ุการมี
ผูค้ ํ้าประกนั และวงเงินสินเช่ือ เป็นปัจจยัสาํคญัท่ีกาํหนดความ
เส่ียงในการผิดนัดชําระหน้ี โดยผู ้กู้ท่ี มีอาชีพมั่นคง เช่น 
ขา้ราชการ พนกังานเอกชน และรัฐวิสาหกิจ มีความเส่ียงตํ่า
กว่ากลุ่มธุรกิจส่วนตวัอย่างมีนัยสําคญั ขณะเดียวกนั การมีผู ้
ค ํ้ าประกนัและการอยูใ่นช่วงอายุ 31–60 ปีช่วยลดโอกาสการ
ผิดนัด สะท้อนถึงบทบาทของเสถียรภาพทางรายได้และ
ความสามารถในการชาํระหน้ี ส่วนเง่ือนไขของสัญญาพบว่า
วงเงินสินเช่ือท่ีสูงข้ึนเพ่ิมความเส่ียงในการผิดนัด ในขณะท่ี
การเลือกผ่อนระยะสั้น (36 งวด) ช่วยลดความเส่ียงไดอ้ยา่งมี
นยัสาํคญั 

การประเมินประสิทธิภาพของแบบจําลองด้วย ROC 
curve พบวา่ค่า AUC เท่ากบั 0.597 แสดงถึงความสามารถใน
การจาํแนกความเส่ียงไดดี้กวา่การสุ่ม แต่ยงัอยูใ่นระดบัจาํกดั 
ภายใตโ้ครงสร้างขอ้มูลท่ีมีความไม่สมดุลสูง  

ผลการศึกษาน้ีสามารถใช้เป็นแนวทางสําหรับสถาบัน
การเ งินหรือผู ้ประกอบธุรกิจสินเ ช่ือในการพิจารณานํา
แบบจําลองไปประยุกต์ใช้ เป็นเคร่ืองมือในกระบวนการ
อนุมติัสินเช่ือ เพ่ือคดักรองผูข้อสินเช่ือเบ้ืองตน้ โดยเฉพาะผู ้
ขอสินเช่ือท่ีมีคุณลักษณะด้านอาชีพท่ีมีความผนัผวนทาง
รายได้ หรือไม่มีผู ้ค ํ้ าประกัน ซ่ึงควรได้รับการพิจารณา
เพ่ิมเติมในเชิงคุณภาพก่อนการอนุมติัวงเงิน นอกจากนั้นผล
การศึกษาช้ีใหเ้ห็นวา่วงเงินสินเช่ือมีความสัมพนัธ์เชิงบวกกบั
ความเส่ียงในการผิดนัดชาํระหน้ี ดงันั้นสถาบนัการเงินอาจ
พิจารณากาํหนดวงเงินสินเช่ือหรือระยะเวลาการผอ่นชาํระให้
สอดคลอ้งกบัระดบัความเส่ียงท่ีประเมินไดจ้ากแบบจาํลอง 
เพ่ือลดโอกาสการเกิดหน้ีท่ีไม่ก่อใหเ้กิดรายไดใ้นอนาคต 

ในด้านการพัฒนาระบบ งานวิจัยน้ีช้ีให้เห็นว่าการใช้
ข้อมูลเชิงธุรกรรมร่วมกับแบบจําลองทางสถิติสามารถ
สนบัสนุนการบริหารความเส่ียงดา้นเครดิตได ้อยา่งไรก็ตาม
แบบจาํลองเชิงเส้นยงัมีขอ้จาํกดัในการอธิบายพฤติกรรมการ
ผิดนดัชาํระหน้ีท่ีมีความซบัซอ้น เน่ืองจากค่า AUC ไม่สูงมาก 
ดังนั้นการพฒันาแนวทางการวิจยัในอนาคต อาจใช้เทคนิค
การเรียนรู้ของเคร่ืองเขา้มาพิจารณา เพ่ือเพ่ิมความแม่นยาํของ
ระบบการประเมินความเส่ียงดา้นเครดิต 
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บทคัดย่อ 

อุตสาหกรรมประกันวินาศภยัของประเทศไทยมีการขยายตัวต่อเน่ืองภายใตส้ภาพแวดลอ้มท่ีมีความไม่
แน่นอนจากปัจจัยทางเศรษฐกิจและภัยธรรมชาติ ส่งผลให้การบริหารจัดสรรเงินสํารองสินไหมทดแทนมี
ความสําคญัอย่างมาก โดยเฉพาะในประกันความเส่ียงภยัทรัพยสิ์น (Industrial All Risks : IAR)ท่ีมีโอกาสเกิด
ความสูญเสียในมูลค่าสูง การรักษาสภาพคล่องทางการเงินในธุรกิจประกนัภยัจึงจาํเป็นตอ้งไดค้่าประมาณเงิน
สํารองสินไหมท่ีเหมาะสม ซ่ีงในงานวิจยัน้ีมีวตัถุประสงค์เพ่ือศึกษาและเปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีการ
ประมาณค่าเงินสํารองสินไหม ได้แก่ วิธีบันไดลูกโซ่ (Chain Ladder) วิธีค่าคาดหมายของอตัราส่วนค่าความ
เสียหาย (Expected Loss Ratio) และวิธีบอร์นฮิวเอตเตอร์–เฟอร์กูสัน (Bornhuetter-Ferguson) โดยใชค้่าเฉล่ียของ
ร้ อ ย ล ะ ค วา ม คลาดเ ค ล่ือ นสัมบูร ณ์  ( Mean Absolute Percentage Error: MAPE) เ ป็ น เก ณฑ์ก ารประเ มิน
ประสิทธิภาพ ขอ้มูลท่ีใชใ้นการวิเคราะห์ประกอบดว้ยขอ้มูลค่าสินไหมจ่ายราย 6 เดือนตามขอ้มูลปีอุบติัเหตขุอง
กรมธรรมป์ระกนัความเส่ียงภยัทรัพยสิ์น ในช่วงปี ค.ศ. 2019–2025 ขอ้มูลเบ้ียประกนัภยัท่ีถือเป็นรายไดใ้นช่วงปี 
ค.ศ. 2019–2024 ของบริษทัประกนัภยัแห่งหน่ึง และขอ้มูลอตัราส่วนค่าความเสียหายของอุตสาหกรรมท่ีเผยแพร่
โดยสาํนกังานคณะกรรมการกาํกบัและส่งเสริมการประกอบธุรกิจประกนัภยั ผลการวิจยัพบวา่วิธี Chain Ladder 
ให้ความแม่นยาํสูงท่ีสุด โดยมีค่า MAPE เท่ากบั 7.69% รองลงมาคือวิธี Bornhuetter-Ferguson และวิธี Expected 
Loss Ratio ตามลาํดับ โดยวิธี Chain Ladder เหมาะสมเม่ือมีขอ้มูลการพฒันาการของเคลมเพียงพอ ขณะท่ีวิธี 
Expected Loss Ratio มีความคลาดเคล่ือนสูง และวิธี Bornhuetter-Ferguson เหมาะสําหรับกรณีท่ีข้อมูลการ
พฒันาการของเคลมยงัไม่ครบถว้น ผลการวิจยัสามารถนาํไปใชเ้ป็นแนวทางในการบริหารความเส่ียงและการ
ประเมินเงินสาํรองสินไหมของบริษทั 

คาํสําคญั: เงินสาํรองสินไหม, ประกนัความเส่ียงภยัทรัพยสิ์น, วธีิบนัไดลูกโซ่, วธีิค่าคาดหมายของอตัราส่วน
ค่าความเสียหาย, วธีิบอร์นฮิวเอตเตอร์–เฟอร์กสูนั 

 
Abstract 

The non-life insurance industry in Thailand has experienced continuous growth amid increasing uncertainty 
arising from economic factors and natural disasters. Consequently, the estimation of loss reserves has become 
critically important, particularly for Industrial All Risks insurance (IAR), which is exposed to the potential for 
high-severity losses. Maintaining the financial liquidity of insurance companies necessitates an appropriate 
estimation of loss reserves. This study aims to examine and compare the performance of loss reserving methods, 
namely the Chain Ladder method, the Expected Loss Ratio method, and the Bornhuetter–Ferguson method. The 
Mean Absolute Percentage Error (MAPE) is employed as the criterion for evaluating estimation accuracy. The 
data used in the analysis consist of semi-annual paid claims data based on accident year data for IAR insurance 
policies from 2019 to 2025, earned premium data from 2019 to 2024 of an insurance company, and industry loss 
ratio data published by the Office of Insurance Commission. The results found that the Chain Ladder method 
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provides the highest estimation accuracy, with a MAPE of 7.69%, followed by the Bornhuetter–Ferguson method 
and the Expected Loss Ratio method, respectively. The Chain Ladder method is most suitable when sufficient 
loss development data are available, whereas the Expected Loss Ratio method exhibits relatively high estimation 
error. In contrast, the Bornhuetter–Ferguson method is more appropriate in situations where loss development 
data are incomplete. The findings of this study can serve as a guideline for risk management and loss reserve 
assessment for insurance companies. 

Keywords: Loss Reserve, Industrial All Risks Insurance, Chain Ladder method, Expected Loss Ratio 
method, Bornhuetter–Ferguson method 

 

1. บทนํา  
ธุรกิจประกันภัยวินาศภัยมีบทบาทสําคัญต่อระบบ

เศรษฐกิจและการบริหารความเส่ียงขององค์กรและบุคคล 
โดยเฉพาะ ประกันความเส่ียงภัยทรัพย์สิน (Industrial All 
Risks : IAR) ซ่ึงให้ความคุม้ครองทรัพยสิ์นท่ีมีมูลค่าสูงและมี
ลกัษณะความเส่ียงซบัซอ้นเกิดจากท่ีมีคุม้ครองความเส่ียงภยั
ทุกชนิดหรือสรรพภยั ค่าสินไหมมีการยืดเยื้อไม่ส้ินสุดการ
จ่ายไดใ้นเวลาท่ีส้ินสุดสัญญาความคุม้ครอง การดาํเนินธุรกิจ
ในส่วนน้ีจําเป็นต้องอาศัยวิธีการคํานวณประมาณค่าเงิน
สาํรองสินไหม (Loss Reserving) ท่ีเหมาะสม เพ่ือรักษาสภาพ
คล่องและความมัน่คงทางการเงินของบริษทัประกนัภยัท่ีจะมี
ความสามารถชาํระค่าหน้ีสินในค่าสินไหมจากความสูญเสียท่ี
เกิดข้ึนซ่ึงถือเป็นภาระผกูพนัหลกัของบริษทัประกนัภยั 

การประมาณค่ า เ งินสํารองสินไหมมีความท้าทาย 
เน่ืองจากขอ้มูลค่าสินไหมของประกนั IAR ไม่สามารถระบุ
จาํนวนท่ีแน่นอนไดใ้นช่วงเร่ิมตน้ของกระบวนการเรียกร้อง
ค่าสินไหม และต้องผ่านการตรวจสอบและประเมินความ
เสียหาย [1,8] ส่งผลให้ประสิทธิภาพของวิธีการประมาณ
ค่าเงินสํารองสินไหมอาจแตกต่างกันไปตามลกัษณะขอ้มูล 
ในทางปฏิบติัมีการใชว้ิธีการต่าง ๆ [5] ไดแ้ก่ วิธีบนัไดลูกโซ่ 
(Chain Ladder: CL) วิธีค่าคาดหมายของอตัราส่วนค่าความ
เสียหาย (Expected Loss Ratio: ELR) และวิธีบอร์นฮิวเอต
เตอร์–เฟอร์กูสัน (Bornhuetter–Ferguson: BF) ซ่ึงแต่ละวิธีมี
สมมติฐานและขอ้จาํกดัท่ีแตกต่างกนั 

ดงันั้น งานวิจยัน้ีจึงเน้นศึกษาการประมาณค่าเงินสํารอง
สินไหมของประกัน IAR โดยใช้วิธี Chain Ladder (CL) วิธี 
Expected Loss Ratio (ELR) แ ล ะ วิ ธี  Bornhuetter–Ferguson 
(BF) พร้อมทั้ งเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแต่ละวิธีด้วย
เกณฑ์ค่าเฉล่ียของร้อยละความคลาดเคล่ือนสัมบูรณ์ (Mean 
Absolute Percentage Error: MAPE) เพ่ือเป็นแนวทางในการ
เลือกใชว้ิธีการประมาณค่าเงินสํารองท่ีเหมาะสมกบัลกัษณะ
ขอ้มูลจริงและสามารถนาํไปประยุกต์ใชใ้นธุรกิจประกนัภยั
ไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ 

 

2. ทฤษฎแีละหลกัการ 
2.1 ประกันความเส่ียงภัยทรัพย์สิน เป็นการประกนัภยัท่ี

พัฒนามาจากการประกันภัยอัคคีภัย (Fire Insurance) แต่มี
ขอบเขตความคุม้ครองท่ีมากกว่า โดยให้ความคุม้ครองใน
ลักษณะแบบสรรพภัย  ยกเว ้นความเสียหายท่ีระบุเป็น
ขอ้ยกเวน้ไวใ้นกรมธรรม ์ประกนัประเภทน้ีส่วนใหญ่มีมูลค่า

ความเสียหายสูงและมีความผันผวนของค่าสินไหม จึง
จาํเป็นตอ้งมีการประมาณค่าเงินสาํรองสินไหมอยา่งเหมาะสม
เพ่ือรองรับความเส่ียง [1] 

 
2.2 การประมาณค่าเงินสํารองสินไหม (Loss Reserving) 

เป็นกระบวนการสาํคญัในการบริหารความมัน่คงทางการเงิน
ของบริษทัประกนัภยั โดยมีวตัถุประสงคเ์พ่ือเตรียมเงินสาํรอง
สาํหรับค่าสินไหมท่ีเกิดข้ึนแลว้แต่ยงัไม่ไดจ่้ายครบถว้น หรือ
ยงัไม่ได้รับแจ้ง (Incurred But Not Reported Claims: IBNR) 
การประมาณค่าเงินสํารองท่ีแม่นยาํช่วยลดความเส่ียงด้าน
สภาพคล่องและสนบัสนุนการตดัสินใจเชิงกลยทุธ์ขององคก์ร 
[2,5] 

 
2.3 การพยากรณ์ (Forecasting) เป็นการนาํขอ้มูลในอดีต

มาวิเคราะห์เพ่ือคาดการณ์ค่าท่ีจะเกิดข้ึนในอนาคต ซ่ึงใน
งานวิจัยน้ีใช้สําหรับการพยากรณ์เบ้ียประกันภัยท่ีถือเป็น
รายได ้(Earned Premium) โดยใชว้ิธีการพยากรณ์ท่ีเหมาะสม
กบัขอ้มูลท่ีมีแนวโนม้ (Trend) ตามลกัษณะของขอ้มูลอนุกรม
เวลา ซ่ึงผลลพัธ์จาการพยากรณ์จะนาํมาใชเ้ป็นขอ้มูลนําเขา้ 
(Input) ในการประมาณค่าเงินสํารองสินไหมในวิธี Expected 
Loss Ratio และวิธี Bornhuetter–Ferguson ความแม่นยาํของ
ค่าพยากรณ์จะช่วยเพ่ิมประสิทธิภาพในการประมาณค่าเงิน
สาํรองสินไหม โดยมีทฤษฎีท่ีเก่ียวขอ้ง [3,6,7] ดงัต่อไปน้ี 

 

2.3.1 วิธีการปรับเรียบแบบเอก็ซ์โพเนนเชียลสองช้ันของ 
บราวน์ (Double Exponential Smoothing: Brown’s Method)  

วิธีการน้ีเหมาะสําหรับข้อมูลท่ีมีการเคล่ือนไหวเป็น
แนวโน้มเชิงเส้น (Linear Trend) และไม่มีความผนัผวนตาม
ฤดูกาล (Seasonal Fluctuations) นอกจากน้ียงัเหมาะสําหรับ
การพยากรณ์ช่วงเวลาระยะสั้นถึงระยะปานกลาง โดยขอ้มูลท่ี
ใชใ้นการพยากรณ์ควรมีอยา่งนอ้ย 5 ค่า หรือ 5 ช่วงเวลา 

 Yt = β0 + β1t + εt  (1) 
โดยท่ี 

Yt      คือ ค่าขอ้มูลหรือค่าสงัเกตได ้ณ ช่วงเวลา t 

β0 , β1  คือ ค่าพารามิเตอร์ของตวัแบบจาํลอง 
εt    คือ ค่าความคลาดเคล่ือน ณ ช่วงเวลา t 

สําหรับตัวแบบจําลองการพยากรณ์ สามารถจัดได้ใน
รูปแบบ ดงัต่อไปน้ี 

  Y�t+m = at + btm (2) 
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โดยท่ี 
Y�t+m คือ ค่าพยากรณ์ล่วงหนา้ไปอีก m ช่วงเวลา 
at , bt  คือ ค่าประมาณของพารามิเตอร์ β0 และ β1 ณ 
 ช่วงเวลา t 

เม่ือ 
 at = 2E′t − E′′

t  (3) 

  bt = ( α
1−α

)(E′t − E′′
t) (4) 

โดยท่ี 
  E′t = αYt + (1 − α)E′t−1 

 E′′t = αE′t + (1 − α)E′′t−1 

เม่ือ 

       E′t  คือ ค่าท่ีไดจ้ากการปรับเรียบแบบเอก็ซ์โพเนนเชียล
แบบชั้นเดียวคร้ังท่ีหน่ึง ณ ช่วงเวลา t 

       E′′t   คือ ค่าท่ีไดจ้ากการปรับเรียบแบบเอ็กซ์โพเนนเชียล
แบบชั้นเดียวคร้ังท่ีสอง ณ ช่วงเวลา t 
       α  คือ ค่าคงท่ีของกาปรับเรียบ (smoothing constant) โดย
มีค่าอยูใ่นช่วง 0 < α < 1 

 

2.3.2 วิ ธีการถดถอยเ ชิง เส้นอย่างง่าย (Simple Linear 
Regression) 

เป็นวิธีการทางสถิติท่ีใช้วิเคราะห์ความสัมพนัธ์เชิงเส้น
ระหวา่งตวัแปรอิสระ (Independent Variable) และตวัแปรตาม 
(Dependent Variable) โดยมีวตัถุประสงค์เพ่ืออธิบายผลของ
การเปล่ียนแปลงตวัแปรอิสระในท่ีน้ีคือเวลาท่ีช่วงเวลามีผล
ต่อตวัแปรตาม และสามารถนาํตวัแบบไปใชใ้นการพยากรณ์
ค่าตัวแปรตามในอนาคต ทั้ งน้ี  วิธีการดังกล่าวตั้ งอยู่บน
สมมติฐานว่าความสัมพันธ์ เ ป็นเ ชิง เส้น และค่ าความ
คลาดเคล่ือนเป็นแบบสุ่ม (random error)  มีค่าเฉล่ียเป็นศูนย์
และความแปรปรวนคงท่ี 

 Yt = β0 + β1t + εt (5) 
โดยท่ี  Yt    คือ ค่าตวัแปรตาม ณ ช่วงเวลา t 

 β0 ,β1  คือ ค่าพารามิเตอร์ของตวัแบบจาํลอง 
εt  คือ ค่าความคลาดเคล่ือน ณ ช่วงเวลา t 

สําหรับตัวแบบจําลองการพยากรณ์ สามารถจัดได้ใน
รูปแบบ ดงัต่อไปน้ี 

    Y�t = a + bt  (6) 
โดยท่ี  Y�t คือ ค่าประมาณของตวัแปรตามของตวัแบบจาํลอง  
                      ณ เวลา t 

a , b คือ ค่าประมาณของพารามิเตอร์ β0 และ β1  
เม่ือค่าประมาณพารามิเตอร์คาํนวณไดจ้ากวิธีกาํลงัสอง

นอ้ยท่ีสุด (Least Squares Method) ดงัต่อไปน้ี 

 a = Y� − bt ̅          (7) 

 b = n∑ tYtn
t=1 −(∑ t)(∑ Yt)n

t=1
n
t=1

n∑ t2−(∑ tn
t=1 )2n

t=1
         (8) 

โดยท่ี n คือ จาํนวนขอ้มูลทั้งหมด 
     Y�  คือ ค่าเฉล่ียของตวัแปรตาม 
       t ̅ คือ ค่าเฉล่ียของเวลา 

 

 

2.3.3 วิธีการปรับเรียบแบบเอ็กซ์โพเนนเชียลสองช้ันของ
โฮลท์ (Holt’s Method) 

เป็นวธีิท่ีเหมาะสาํหรับขอ้มูลอนุกรมเวลาท่ีมีแนวโนม้เป็น
เชิงเส้นตรง รวมถึงเหมาะสําหรับการพยากรณ์ในช่วง
ระยะเวลาท่ีสั้ นถึงระยะปานกลาง โดยข้อมูลท่ีใช้ในการ
พยากรณ์ควรมีอย่างน้อย 5 ค่า หรือ 5 ช่วงเวลา สําหรับตวั
แบบจาํลองขอ้มูลอนุกรมเวลาท่ีในการพยากรณ์น้ี สามารถ
แบ่งออกเป็น 2 รูปแบบ ดงัต่อไปน้ี 

         Yt = β0 + β1t + εt  (แบบบวก)               (9) 
                  Yt = (β0 + β1t)εt    (แบบคูณ)              (10) 

โดยท่ี  Yt    คือ ค่าขอ้มูลหรือค่าสงัเกตได ้ณ ช่วงเวลา t 

β0 , β1  คือ ค่าพารามิเตอร์ของตวัแบบจาํลอง 
εt  คือ ค่าความคลาดเคล่ือน ณ ช่วงเวลา t 

สําหรับตวัแบบจาํลองการพยากรณ์ของทั้งแบบบวกและ
แบบคูณ สามารถจดัไดใ้นรูปแบบเดียวกนั ดงัต่อไปน้ี 

                        Y�t+m = at + btm                           (11) 
โดยท่ี  Y�t+m คือ ค่าพยากรณ์ล่วงหนา้ไปอีก m ช่วงเวลา 

at , bt คือ ค่าประมาณของพารามิเตอร์ β0 และ β1 ณ 
ช่วงเวลา t 

เม่ือ 
              at = αYt + (1 − α)(at−1 + bt−1)        (12) 

bt = γ(at − at−1) + (1 − γ) bt−1         (13) 

โดยท่ี α  คือ ค่าคงท่ีของการปรับเรียบระหวา่งขอ้มูลจริงและ
ค่าพยากรณ์ โดยมีค่าอยูใ่นช่วง 0 ≤ α ≤ 1  

 γ  คือ ค่าคงท่ีของการปรับเรียบระหวา่งแนวโนม้จริงและ
แนวโนม้ท่ีประมาณค่า โดยมีค่าอยูใ่นช่วง  0 ≤ γ ≤ 1  

 

2.3.4 วิธีค่าเฉลี่ยเคล่ือนท่ีแบบถ่วงนํ้าหนัก (Weighted 
Moving Average: WMA) 

เป็นวธีิการท่ีใหน้ํ้ าหนกักบัขอ้มูลในอดีตแต่ละช่วงเวลาไม่
เท่ากนั โดยใหค้วามสาํคญักบัขอ้มูลในช่วงเวลาล่าสุดมากกวา่
ขอ้มูลในอดีตท่ีอยู่ไกลออกไป โดยทฤษฎีน้ีนาํมาใชใ้นการ
คําน วณค่ า  Expected Loss Ratio เ ป็ น ค่ า ร้อ ยล ะ (%ELR) 
สาํหรับในการประมาณค่าเงินสาํรองสินไหมของวธีิ Expected 
Loss Ratio (ELR) และวธีิ Bornhuetter–Ferguson (BF) 

Y�t+1 =  W1Yt + W2Yt−1 + W3Yt−2 + ⋯+ WkYt−k−1         
(14) 

โดยท่ี Y�t+1 คือ ค่าท่ีพยากรณ์ ณ ช่วงเวลา t + 1 

  Yt   คือ ค่าขอ้มูลจริงหรือค่าท่ีสงัเกตได ้ณ ช่วงเวลา t 
  Wi  คือ ค่านํ้ าหนักของขอ้มูลในอดีตลาํดับท่ี i เม่ือ i =
1,2,3, … , k และผลรวมของค่านํ้ าหนักทั้งหมดตอ้งเท่ากบั 1 
กล่าวคือ ∑ Wi

k
i=1 = 1 

 

2.4 วธีิการประมาณค่าเงนิสํารองสินไหมทดแทน 
2.4.1 วิธีบันไดลกูโซ่ (Chain Ladder Method: CL) 
เป็นวธีิการประมาณค่าเงินสาํรองค่าสินไหม โดยอาศยัการ

นาํรูปแบบการเกิดค่าสินไหมในอดีตมาคาดการณ์ไปสู่อนาคต 
วิธีการน้ีจะให้ผลท่ีเหมาะสมก็ต่อเม่ือมีการคาดการณ์ว่า
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แนวโน้มของขอ้มูลในอดีตจะยงัคงดาํเนินต่อไปในอนาคต 
[4-5,9] 

2.4.1.1 ขั้นตอนการคาํนวณในวธีิบนัไดลูกโซ่ 
1) การจัดเตรียมข้อมูล ข้อมูลค่าสินไหมจ่ายสะสม 

(Cumulative Loss Payments) ในอดีตจะถูกจดัเรียง
ใ น รู ป แ บ บ ส า ม เ ห ล่ี ย ม ก า ร พั ฒ น า  ( Loss 
Development Triangle) โดยจาํแนกตามปีอุบัติเหตุ 
(Accident Year) แ ล ะ ช่ ว ง เ ว ล า ท่ี มี ก า ร พัฒ น า 
( Development Period) ซ่ึ ง ห ม า ย ถึ ง  ร ะ ย ะ เ ว ล า
หลังจากปีอุบัติเหตุท่ีขอ้มูลค่าสินไหมยงัคงมีการ
เปล่ียนแปลงหรือพฒันา  

 
ตารางที ่2.1 แสดงการนาํขอ้มูลคา่สินไหมจ่ายในอดีตมา

เรียงในรูปของตารางสามเหล่ียม 
ปีอุบติัเหตุ 

(Accident Year) 

ค่าสินไหมทดแทนจ่ายสะสม (หน่วย) ตามช่วงเวลาท่ีมี

การพฒันา 

ช่วงเวลาท่ีมีการพฒันา (Development Period) 

0 1 2 3 j 

AY 1 C1,0 C1,1 C1,2 C1,3 C1,j 

AY 2 C2,0 C2,1 C2,2 C2,3  

AY 3 C3,0 C3,1 C3,2   

AY 4 C4,0 C4,1    

AY i Ci,0     

เม่ือ  Ci,j คือ ค่าสินไหมจ่ายสะสมของปีอุบัติเหตุท่ี i ณ 
ช่วงเวลาท่ีมีการพฒันาท่ี j 

2) การคํานวณปัจจัยการเปล่ียนแปลงของมูลค่า
สินไหมจ่ายตามช่วงเวลาท่ีมีการเปล่ียนแปลง บน
พ้ืนฐานของการจ่ายสะสม (Age-to-Age Paid Loss 
development factors based on cumulative 
payments) และคํานวณหาค่าเฉล่ียของปัจจัยการ
พฒันา (Average Loss Development Factor) 

Loss Development Factor (LDFj→j+1) =  
Ci,j+1
Ci,j

     (15) 

ค่าเฉล่ียของปัจจยัการพฒันา (fj) = 1
nj
∑ LDFi,j 
nj
i=1  (16) 

เม่ือ LDFi,j  คือ ปัจจัยการพฒันาของปีอุบัติเหตุท่ี  i 
ในช่วงเวลาท่ีมีการพฒันา j ถึง j + 1 ซ่ึงใช้เป็นค่าท่ีใช้
สาํหรับการคาํนวณค่าเฉล่ียของปัจจยัการพฒันา 

fj  คือ ค่าเฉล่ียของปัจจยัการพฒันา จากช่วงเวลาท่ีมี
การพฒันา j ถึง j + 1 

nj  คือ จาํนวนปีอุบติัเหตท่ีุมีขอ้มูลครบทั้งสอง
ช่วงเวลา 

3) การกาํหนด Tailed Factor และคาํนวณ Cumulative 
LDF คาํนวณจากการนําค่าค่าเฉล่ียของปัจจัยการ
พฒันา ของช่วงเวลาท่ีมีการพฒันาปัจจุบนัคูณกบัค่า 
Cumulative LDF ของช่วงถัดไป โดยคาํนวณยอ้น
จากช่วงท่ีสมบูรณ์ (Ultimate)  มาย ังช่วงต้นของ
ช่วงเวลาท่ีมีการพฒันา 

4) การคาํนวณมูลค่าความเสียหายสมบูรณ์ (Estimated 
Ultimate Loss) คาํนวณไดจ้ากค่าสินไหมจ่ายสะสม
ล่าสุดคูณด้วย ค่าเฉล่ียของปัจจัยการพัฒนาค่า
สินไหมจ่ายสะสมในแต่ละช่วงปีท่ีมีการพฒันาท่ี
เหลืออยู ่โดยคูณต่อเน่ืองจนถึงระยะ Ultimate  

5) การกําหนดค่าสินไหมจ่ายสะสมจนถึงปัจจุบัน 
(Paid-to-Date) คือ ค่าสินไหมท่ีมีการจ่ายจริงสะสม
จนถึงปัจจุบนั ซ่ึงใชค้่าสินไหมจ่ายสะสมล่าสุดของ
แต่ละปีอุบติัเหตุจากตารางสามเหล่ียมการพฒันา 

6) การประมาณค่าเงินสาํรองสินไหม 
Loss Reserving = Estimated Ultimate Loss - Paid-to-Date 

(17) 
 2.4.2 วิธีค่าคาดหมายของอัตราส่วนค่าความเสียหาย 
(Expected Loss Ratio Method: ELR) 

เ ป็นวิ ธีการประมาณค่ า เ งินสํารองสินไหมโดยใช้
ความสัมพนัธ์ระหว่างค่า Earned Premium และค่า Expected 
Loss Ratio (%ELR) ในการประมาณมูลค่าความเสียหาย
สมบูรณ์ ดงัสูตรสมการท่ี (18) เพ่ือเปรียบเทียบส่วนต่างกบัค่า
สินไหมจ่ายสะสมจนถึงปัจจุบนั [4-5] ตามขั้นตอนต่อไปน้ี 

2.4.2.1 ขั้ นตอนการคํานวณในวิ ธีค่ าคาดหมายของ
อตัราส่วนค่าความเสียหาย 
1) การกําหนดค่า Expected Loss Ratio (%ELR) การ

เลือก %ELR มีหลากหลายรูปแบบ เช่น ใช้จาก
ข้อมูลย ้อนหลัง  ข้อมูลนอกบริษัท ข้อมูลจาก
อุตสาหกรรม เป็นตน้ 

2) การกาํหนดค่า Earned Premium สาํหรับขอ้มูลในปี 
ค.ศ. 2019–2024 เป็นข้อมูลจากบริษัทประกันภัย 
ส่วน Earned Premium สําหรับปี ค.ศ. 2025 ไดจ้าก
การพยากรณ์โดยวธีิ Simple Linear Regression 

3) การคาํนวณมูลค่าความเสียหายสมบูรณ์  
Estimated Ultimate Loss = %ELR x Earned Premium 

(18) 
4) การกําหนดค่าสินไหมจ่ายสะสมจนถึงปัจจุบัน 

(Paid-to-Date) 
5) การประมาณค่าเงินสาํรองสินไหม  

Loss Reserving = Estimated Ultimate Loss - Paid-to-Date 
 

 2.4.3 วิ ธีบอร์นฮิวเอตเตอร์- เฟอร์กูสัน (Bornhuetter-
Ferguson Method: BF) 

เป็นวิธีการประมาณค่าเงินสํารองสินไหมท่ีผสมผสาน
ระหว่างข้อมูลประสบการณ์ในอดีตและข้อมูลสินไหมท่ี
เกิดข้ึนแล้วในปัจจุบัน โดยอาศัยสมมติฐานเก่ียวกับค่า 
Expected Loss Ratio (%ELR) ร่วมกบัสัดส่วนของสินไหมท่ี
คาดวา่ยงัไม่ถูกรายงานหรือยงัไม่พฒันาเต็มท่ี ซ่ึงในวิธีการน้ี
เป็นวิธีการท่ีผสมระหว่างวิธี Chain Ladder และวิธี Expected 
Loss Ratio โดยการประมาณมูลค่าความเสียหายสมบูรณ์ 
แสดงดงัสูตรสมการท่ี (19)  [4-5] 
 2.4.3.1 ขั้นตอนการคาํนวณในวิธีบอร์นฮิวเอตเตอร์-เฟอร์
กสูนั 

ขอ้มูลคา่สินไหมคา้งจ่ายท่ียงัไม่เกิดข้ึน 
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1) การกาํหนดค่า Expected Loss Ratio (%ELR)  
2) การกาํหนดค่า Earned Premium  
3) การกําหนดค่าสินไหมจ่ายสะสมจนถึงปัจจุบัน 

(Paid-to-Date) 
4) การคาํนวณมูลค่าความเสียหายสมบูรณ์  
Estimated Ultimate Loss = Paid-to-Date + [(1-
1/Cumulative LDF)] x %ELR x Earned Premium]     (19) 

โดยท่ี %Paid = 1/Cumulative LDF 
5) การประมาณค่าเงินสาํรองสินไหม  

       Loss Reserving = Estimated Ultimate Loss - Paid-to-Date 
 
2.5 เกณฑ์ทีใ่ช้ในการประเมนิประสิทธิภาพ 
2.5.1 วิธีค่าเฉลี่ยของร้อยละความคลาดเคล่ือนสัมบูรณ์ 

(Mean Absolute Percentage Error: MAPE) 
เ ป็นตัวช้ีว ัดท่ีใช้ประเมินประสิทธิภาพของตัวแบบ

พยากรณ์  Earned Premium และค่ าประมาณมูลค่าความ
เสียหายสมบูรณ์ โดยแสดงเป็นหน่วยเป็นเปอร์เซ็นต์ของ
ความคลาดเคล่ือนระหวา่งค่าท่ีพยากรณ์กบัค่าจริง [6-7] 

2.5.1.1 ขั้ นตอนการคํานวณค่าเฉล่ียของร้อยละความ
คลาดเคล่ือนสมับูรณ์ 

1) ระบุค่าท่ีใชใ้นการวเิคราะห์ 
 yi  = ค่าจริง (Actual value) สาํหรับแต่ละขอ้มูล i 
 y�i  = ค่ า ท่ี พ ย า ก ร ณ์ ห รื อ ค่ า ท่ี ว ั ด ไ ด้  

(Forecasted/Predicted value) สาํหรับแต่ละขอ้มูล i 

          n = จาํนวนปีอุบติัเหตุทั้งหมด 
2) การคํานวณหาค่าความคลาดเค ล่ือนสัมบูร ณ์  

(Absolute Error) 
Absolute Error = |yi − y�i|                      (20) 

3) การคาํนวณหาเปอร์เซ็นต์ของความคลาดเคล่ือน
สมับูรณ์ (Absolute Percentage Error : APE) 

APEi = |yi−y�i|
|yi|

 ×  100                        (21) 

4) การคาํนวณหาค่าเฉล่ียของร้อยละความคลาดเคล่ือน
สมับูรณ์  

MAPE = 1
n

 ∑ APEin
i=1                 (22) 

 

3. วธีิการดาํเนินการและผลการวจิยั 
ในงานวิจัยน้ีเป็นการวิเคราะห์และเปรียบเทียบวิธีการ

ประมาณค่าเงินสํารองสินไหมในประกัน IAR เพ่ือเป็น
แนวทางให้บริษทัประกนัภยัสามารถวางแผนในการจดัสรร
ค่าเงินสํารองสินไหม ผลการวิเคราะห์ดังกล่าวสามารถใช้

ประกอบการพิจารณาเ ก่ียวกับประสิทธิภาพและความ
เหมาะสมของแต่ละวธีิ โดยมีวธีิการดาํเนินงานและผลการวจิยั 
ดงัต่อไปน้ี 

3.1 ขอบเขตงานวจิยั 
งานวิจัยน้ีใช้ข้อมูลค่าสินไหมจ่ายสะสม (Paid Claims) 

ของประกัน  IAR จากบริษัทประกันภัยแห่งหน่ึง  โดย
ประกอบดว้ยขอ้มูลค่าสินไหมจ่ายสะสมราย 6 เดือน จาํแนก
ตามปีอุบัติเหตุ ตั้ งแต่ว ันท่ี 1 มกราคม ค.ศ. 2019 ถึง 30 
มิถุนายน ค.ศ. 2025 ข้อมูลเบ้ียประกันภัยท่ีถือเป็นรายได้ 
(Earned Premium)  ตั้ งแต่ปี ค.ศ. 2019 ถึง ค.ศ. 2024 และ
ขอ้มูลอตัราค่าความเสียหาย (Loss Ratio) ของประกัน IAR  
ตั้ งแต่ปี ค.ศ. 2016 ถึง ค.ศ. 2024 ซ่ึงใช้เป็นขอ้มูลพ้ืนฐาน
สาํหรับการวเิคราะห์และประมาณค่าเงินสาํรองสินไหม 

3.2 วธีิการดาํเนินงานวจิยั 
1) เก็บรวบรวมและจดัเตรียมขอ้มูล 
2) กําหนดตัวแบบพยากรณ์เพ่ือประมาณค่า Earned 

Premium สาํหรับปี ค.ศ. 2025 
3) คดัเลือกตวัแบบการพยากรณ์ค่า Earned Premium ท่ี

เหมาะสมจากค่า MAPE ตํ่าท่ีสุด 
4) คาํนวณค่าคาดหมายของอตัราส่วนค่าความเสียหาย 

(%ELR) โดยใชว้ธีิค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ีแบบถ่วงนํ้าหนกั 
(Weighted Moving Average: WMA) 

5) คาํนวณมูลค่าความเสียหายสมบูรณ์และประมาณ
ค่าเงินสํารองค่าสินไหมโดยใช้วิธี Chain Ladder 
Method ( CL) วิ ธี  Expected Loss Ratio Method: 
(ELR) และวธีิ Bornhuetter-Ferguson Method (BF) 

6) เปรียบเทียบและคัดเลือกวิธีการประมาณค่าเงิน
สาํรองสินไหมท่ีเหมาะสมจากค่า MAPE ตํ่าท่ีสุด 

7)  สรุปผล 
 

3.3 ผลการวจิยั 
ขอ้มูลค่าสินไหมจ่ายสะสม จาํแนกตามปีอุบัติเหตุและ

ช่วงเวลาท่ีมีการพฒันา (หน่วย: 10,000 บาท) จดัเตรียมขอ้มูล
ในรูปแบบตารางสามเหล่ียมสําหรับในการวิเคราะห์การ
ประมาณค่าเงินสํารองสินไหม ซ่ึงสามารถตรวจสอบความ
ครบถว้นและความต่อเน่ืองของขอ้มูลค่าสินไหมในแต่ละปี
อุบติัเหตุ และวิเคราะห์รูปแบบการเพ่ิมข้ึนของค่าสินไหมตาม
ช่วงเวลาท่ีมีการพฒันา ท่ีเป็นขั้นตอนสาํคญัก่อนนาํขอ้มูลไป
ใชค้าํนวณอตัราการพฒันา (Development Factor) ดงัตารางท่ี 
3.1
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ตารางที ่3.1 ขอ้มูลค่าสินไหมจ่ายสะสม (หน่วย : 10,000 บาท) ตามช่วงเวลาท่ีมีการพฒันา 

ปี

อุบติัเหตุ 

ค่าสินไหมจ่ายสะสม (หน่วย : 10,000 บาท) ตามช่วงเวลาท่ีมีการพฒันา 

ช่วงเวลาท่ีมีการพฒันา (เดือน) 

6 12 18 24 30 36 42 48 54 60 66 72 78 

2019 7,585 53,552 114,075 161,142 165,882 166,424 166,615 170,098 170,102 170,476 170,560 170,565 170,572 

2020 13,529 77,768 115,038 132,466 166,501 175,006 183,681 185,400 192,254 192,254 192,254   

2021 10,436 60,549 145,355 166,996 188,644 189,102 190,129 190,758 190,775     

2022 7,581 39,105 71,715 89,423 130,613 134,728 140,502       

2023 6,906 50,425 126,036 153,286 182,916         

2024 10,473 71,200 120,654           

2025 5,641             

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 

ภาพที ่3.1 ขอ้มูลร้อยละของค่าสินไหมจ่ายสะสมตาม
ช่วงเวลาท่ีมีการพฒันา 

 จากรูปท่ี 3.1 กราฟมีลกัษณะเป็นเส้นโคง้ท่ีมีความชนัสูง
มากในช่วงแรก และค่อย ๆ ลดลงจนเป็นเสน้ตรงในแนวนอน
เม่ือเวลาผ่านไป แสดงว่าการจ่ายค่าสินไหมเกิดข้ึนอย่าง
รวดเร็วในช่วง 3 ปีแรก (36 เดือน) โดย ณ ส้ินสุดเดือนท่ี 24 
บริษทัได้จ่ายค่าสินไหมไปแลว้ถึง 62.07% และจ่ายไปแลว้
นับเป็น 93.08% ณ ส้ินสุดเดือนท่ี 36 ของช่วงเวลาท่ีมีการ
พฒันา 

3.4 แนวโน้มค่าเบี้ยประกันภัยที่ถือเป็นรายได้ (Earned 
Premium) 

ในการศึกษาน้ี  ทําการพยากรณ์ค่า  Earned Premium 
สําหรับปี ค.ศ. 2025 โดยใช้ข้อมูล Earned Premium รายปี
ตั้ งแต่ปี ค.ศ. 2019 ถึง ค.ศ. 2024 ในการสร้างแบบจาํลอง
พยากรณ์ โดยได้ทําการตรวจสอบความเหมาะสมและ
สมมติฐานของแบบจาํลองก่อนการนาํมาใชใ้นการวิเคราะห์ 
เพ่ือให้แบบจาํลองมีความสอดคลอ้งกับลกัษณะของขอ้มูล 
จากการพิจารณาวิธีการพยากรณ์ท่ีเหมาะสมสําหรับข้อมูล
อนุกรมเวลาท่ีมีแนวโนม้ โดยเลือกใชต้วัแบบพยากรณ์ 3 ตวั
แบบ ไดแ้ก่ วิธีการปรับเรียบแบบเอ็กซ์โพเนนเชียลสองชั้น 
ข อ ง บ ร า ว น์  ( Double Exponential Smoothing: Brown’s 
Method)  วิ ธีการถดถอยเชิงเส้นอย่างง่าย (Simple Linear 

Regression) และวิธีการปรับเรียบเอ็กซ์โปแนนเชียลสองเท่า 
( Holt’s Method จ าก นั้ น นํา ผ ล ก าร พ ย า ก ร ณ์ข อ ง แ ต่ ล ะ
แบบจาํลองมาเปรียบเทียบความแม่นยาํของการพยากรณ์ เพ่ือ
คดัเลือกแบบจาํลองท่ีใหผ้ลเหมาะสมท่ีสุดค่าพยากรณ์ Earned 
Premium ท่ีได้จะถูกนําไปใช้เป็นข้อมูลประกอบในการ
ประมาณค่าเงินสํารองสินไหมด้วยวิธี Expected Loss Ratio 
(ELR) แ ล ะ วิ ธี  Bornhuetter–Ferguson (BF) โ ด ย ผ ล ก า ร
พยากรณ์จากแต่ละตวัแบบ แสดงดงัตารางต่อไปน้ี 

 
 
 
 
 
 
 
 

 

 

ภาพที ่3.2 แสดงการเปรียบเทียบค่าจริงและค่าพยากรณ์ของ
เบ้ียประกนัภยัท่ีถือเป็นรายได ้

 

ตารางที ่3.2 ค่าความคลาดเคล่ือน และค่าพยากรณ์เบ้ีย
ประกนัภยัท่ีถือเป็นรายได ้

Year Earn Premium 

Double 

Exponential 

Smoothing  

APE 

(%) 

Simple Linear 

Regression 

APE 

(%) 
Holt’s Method  APE (%) 

2019 4,163,959,327.60 4,811,006,110.78 15.54 4,137,876,379.76 0.63 4,010,192,068.79 3.69 

2020 4,455,038,508.64 4,511,614,797.56 1.27 4,605,518,706.91 3.38 4,523,287,063.01 1.53 

2021 5,025,166,825.32 4,670,369,348.63 7.06 5,073,161,034.06 0.96 4,970,753,220.88 1.08 

2022 5,480,934,990.38 5,271,675,783.51 3.82 5,540,803,361.21 1.09 5,454,478,854.12 0.48 

2023 6,743,671,110.10 5,821,181,761.64 13.68 6,008,445,688.36 10.90 5,929,940,159.08 12.07 

2024 5,973,122,423.77 7,234,157,339.90 21.11 6,476,088,015.51 8.42 6,638,123,643.90 11.13 

2025 - 6,492,829,691.19 - 6,943,730,342.66 - 6,909,187,368.98 - 

MAPE 10.41 4.23 5.00 

ขอ้มูลค่าสินไหมคา้งจ่ายท่ียงัไม่เกิดข้ึน 
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จากภาพท่ี 3.2 พบวา่ Earned Premium ค่าจริงโดยรวมแลว้
มีแนวโน้มเพ่ิมข้ึน มีเพียงช่วงเวลาปลายหางของขอ้มูล พบ
การเบ่ียงเบนจากแนวโนม้ดงักล่าวขอ้มูลมีความผนัผวน เม่ือ
พิจารณาผลการประเมินค่าความแม่นยาํจากค่า MAPE พบวา่ 
วิธีการถดถอยเชิงเส้นอยา่งง่าย มีค่า MAPE ตํ่าท่ีสุด โดยมีค่า
เท่ากบั 4.23 ซ่ึงเป็นวิธีท่ีมีความเหมาะสมกบัขอ้มูลมากท่ีสุด
สาํหรับใชพ้ยากรณ์ค่า Earned Premium ของการประกนั IAR 
โ ด ย มี ค่ า พ ย า ก ร ณ์  Earned Premium ใ น ปี  2025 เ ท่ ากับ 
6,943,730,342.66 บาท ดงัแสดงผลในตารางท่ี 3.2 

 
3.5 ผลการประมาณค่าคาดหมายของอัตราส่วนค่าความ

เสียหาย (Expected Loss Ratio: %ELR) 
ในการประมาณค่า Expected Loss Ratio (%ELR) โดยใช้

ขอ้มูลอตัราค่าความเสียหาย (Loss Ratio) ของประกนัภยั IAR 
จากสาํนกังานคณะกรรมการกาํกบัและส่งเสริมการประกอบ
ธุรกิจประกนัภยั (คปภ.) [8] ในช่วงปี ค.ศ. 2016 ถึง ค.ศ. 2024 
มาคํานวณโดยใช้ วิธีค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ีแบบถ่วงนํ้ าหนัก 
(WMA) โดยกาํหนดอตัราส่วนถ่วงนํ้ าหนกัเป็น 5:3:2 โดยให้
นํ้ าหนักกบัปีล่าสุดมากกว่าปีก่อน เพ่ือสะทอ้นแนวโน้มการ
เปล่ียนแปลงตามสภาวะปัจจุบนั 

 
ตารางที ่3.3 ขอ้มูลการประมาณคา่คาดหมายของ

อตัราส่วนค่าความเสียหาย (Expected Loss Ratio: %ELR) 
Year Loss Ratio Expected Loss Ratio (%ELR) 

2016 48.69% - 

2017 45.50% - 

2018 39.27% - 

2019 44.20% 43.02% 

2020 48.91% 42.98% 

2021 35.79% 45.57% 

2022 39.87% 41.41% 

2023 36.00% 40.45% 

2024 39.81% 37.12% 

2025 - 38.68% 

จากตารางท่ี 3.3 พบว่าค่า %ELR ท่ีคาดการณ์ในปี ค.ศ. 
2019 ถึง ค.ศ. 2025 มีค่าอยู่ระหว่าง 37.12% – 45.57% โดยท่ี 
ค่า Expected Loss Ratio (%ELR) ท่ีไดจ้ะถูกนาํไปใชค้าํนวณ
การประมาณการค่าเงินสาํรองค่าสินไหมในวธีิ Expected Loss 
Ratio (ELR) และวธีิ Bornhuetter–Ferguson (BF) ต่อไป 
 

3.6 ผลการประมาณค่าเงินสํารองสินไหมในประกันความ
เส่ียงภัยทรัพย์สิน (IAR) 

ในการศึกษาคร้ังน้ี ได้ทําการประมาณค่าเงินสํารอง
สินไหมในประกนั IAR สาํหรับปีอุบติัเหตุ ค.ศ. 2019 ถึง ค.ศ. 
2025 ผลลพัธ์ทั้ง 3 วิธีของการประมาณค่าเงินสาํรองสินไหม
เพ่ือเปรียบเทียบคา่ประมาณของแต่ละวธีิตามปีอุบติัเหตุ แสดง
ดงัตารางต่อไปน้ี 

ตารางที ่3.4 ผลการประมาณค่าเงินสาํรองสินไหม            
(Loss Reserving) 

Year Paid to Date 
Reserving using 

Chain Ladder 

Reserving using 

Expected Loss 

Ratio 

Reserving using 

Bornhuetter-

Ferguson 

2019 1,707,955,844.84 1,023,431.67 85,768,247.53 1,074,248.07 

2020 1,922,644,762.77 1,286,066.04 -7,721,640.37 1,753,863.54 

2021 1,907,745,256.23 3,845,912.42 382,173,014.40 32,505,792.36 

2022 1,405,024,381.12 36,183,191.73 864,526,593.77 110,393,872.59 

2023 1,829,158,864.89 135,977,911.01 898,925,845.99 636,308,377.72 

2024 1,206,539,848.82 737,209,896.44 1,010,623,463.66 1,531,028,268.61 

2025 56,407,659.96 1,094,289,993.36 2,629,357,799.28 2,554,122,607.63 

Total 2,009,816,402.68 5,863,653,324.26 4,867,187,030.53 

จากตารางท่ี 3.4 เม่ือพิจารณาค่าเงินสาํรองสินไหมรวมทุก
ปี อุ บั ติ เ ห ตุ  พ บ ว่ า วิ ธี  Expected Loss Ratio (ELR) ใ ห้
ค่าประมาณเงินสํารองสินไหมรวมสูงท่ีสุด รองลงมาคือวิธี 
Bornhuetter–Ferguson (BF) แ ล ะ วิ ธี  Chain Ladder (CL) 
ตามลาํดับ ซ่ึงสะท้อนถึงความแตกต่างของสมมติฐานและ
หลกัการคาํนวณของแต่ละวิธี นอกจากน้ีพบวา่ในปีอุบติัเหตุ 
2020 วิธี ELR ให้ค่าเงินสํารองติดลบ ซ่ึงอาจเกิดจาก ค่า
สินไหมจ่ายสะสมจนถึงปัจจุบนั (Paid-to-Date) สูงกวา่มูลค่า
ความเสียหายท่ีคาดการณ์จากค่า Expected Loss Ratio ส่งผล
ใหค้่าประมาณเงินสาํรองมีค่าเป็นลบ 

 
ตารางที ่3.5 ค่าความคลาดเคล่ือน และค่าประมาณมูลค่าความ

เสียหายสมบูรณ์สาํหรับประกนัความเส่ียงภยัทรัพยสิ์น  

 
จากตารางท่ี 3.5 ผลการประเมินประสิทธิภาพดว้ยค่าเฉล่ีย

ร้อยละความคลาดเคล่ือนสัมบูรณ์ (MAPE) พบว่าวิธี Chain 
Ladder (CL) และวธีิ Bornhuetter–Ferguson (BF)ใหค้่า MAPE 
ตํ่ ากว่าวิธี Expected Loss Ratio (ELR) แสดงว่าวิธีทั้ งสองมี
ความสามารถในการประมาณค่ามูลค่าความเสียหายสมบูรณ์ 
(Estimated Ultimate Loss) หรือค่าความเสียหายสะสมขั้ น
สุดทา้ยไดใ้กลเ้คียงกบัค่าท่ีเกิดข้ึนจริงโดยภาพรวมมากกว่า 
ดังนั้น ในงานวิจัยน้ีจึงเลือกใช้วิธีการคาํนวณค่าเงินสํารอง
สินไหมด้วยวิ ธี  Chain Ladder (CL) และวิ ธี  Bornhuetter–
Ferguson (BF) นําไปทดสอบประสิทธิภาพดว้ยการทดสอบ
ยอ้นหลงักับขอ้มูลในอดีต (Back Testing) ตามช่วงเวลาท่ีมี
การพฒันาของขอ้มูล โดยวิเคราะห์ค่า MAPE จาํแนกตามแต่
ละช่วงเวลาท่ีมีการพฒันาของแต่ละปี เพ่ือศึกษาพฤติกรรม
ของความคลาดเคล่ือนและประเมินความเหมาะสมของแต่ละ
วิธีในการประมาณค่าเงินสํารองสินไหมในแต่ละช่วงเวลา 
โดยมีผลดงัต่อไปน้ี 
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ภาพที ่3.3 เปรียบเทียบค่าสินไหมจ่ายสะสมท่ีเกิดข้ึนจริงกบั
ค่าทาํนายของปี ค.ศ. 2020 

 

ตารางที ่3.6 ค่าความคลาดเคล่ือน และเปรียบเทียบค่าสินไหม
จ่ายสะสมท่ีเกิดข้ึนจริงกบัค่าทาํนายของปี ค.ศ. 2020 

 

ภาพที ่3.4 เปรียบเทียบค่าสินไหมจ่ายสะสมท่ีเกิดข้ึนจริงกบั
ค่าทาํนายของปี ค.ศ. 2021 

 
ตารางที ่3.7 ค่าความคลาดเคล่ือน และเปรียบเทียบค่าสินไหม

จ่ายสะสมท่ีเกิดข้ึนจริงกบัค่าทาํนายของปี ค.ศ. 2021 

จากภาพท่ี 3.3 - 3.4 และตารางท่ี 3.6 - 3.7 พบว่า เ ม่ือ
พิจารณาค่าเปอร์เซ็นตข์องความคลาดเคล่ือนสัมบูรณ์ (APE) 
ในแต่ละช่วงเวลาท่ีมีการพฒันาของปี ค.ศ. 2020 ถึง ค.ศ. 2021 
พบวา่วธีิ Bornhuetter–Ferguson (BF) ใหค้่าความคลาดเคล่ือน
ตํ่ากว่าวิธี Chain Ladder (CL) ในทุกช่วงเวลาท่ีมีการพัฒนา 
เน่ืองจากการใชข้อ้มูลค่า %ELR ร่วมกบัขอ้มูลการจ่ายจริง ทาํ
ให้ผลการประมาณมีความเสถียรและอ่อนไหวน้อยกว่าต่อ
ความไม่สมบูรณ์ของขอ้มูลในช่วงตน้ของการพฒันา ส่งผลให้
วิธี Bornhuetter–Ferguson (BF) มีประสิทธิภาพมากกว่าในปี
ช่วงดงักล่าว 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

ภาพที ่3.5 เปรียบเทียบค่าสินไหมจ่ายสะสมท่ีเกิดข้ึนจริงกบั
ค่าทาํนายของปี ค.ศ. 2022 

 
ตารางที ่3.8 ค่าความคลาดเคล่ือน และเปรียบเทียบค่าสินไหม

จ่ายสะสมท่ีเกิดข้ึนจริงกบัค่าทาํนายของ ปี ค.ศ. 2022 

 

ภาพที ่ 3.6 เปรียบเทียบค่าสินไหมจ่ายสะสมท่ีเกิดข้ึนจริงกบั

ค่าทาํนายของปี ค.ศ. 2023 

 
ตารางที ่3.9 ค่าความคลาดเคล่ือน และเปรียบเทียบค่าสินไหม

จ่ายสะสมท่ีเกิดข้ึนจริงกบัค่าทาํนายของปี ค.ศ. 2023 

จากภาพท่ี 3.5 - 3.6 และตารางท่ี 3.8 – 3.9 พบว่า เ ม่ือ
พิจารณาค่า APE ในแต่ละช่วงเวลาท่ีมีการพฒันาของปี ค.ศ. 
2 0 2 2 ถึ ง  ค .ศ . 2023 วิ ธี  Chain Ladder (CL) ใ ห้ค่ าค วาม
คลาดเคล่ือนอยูใ่นระดบัตํ่าและมีความคงท่ีตลอดช่วงเวลาท่ีมี
การพฒันา เน่ืองจากรูปแบบการพฒันาค่าสินไหมสอดคลอ้ง
กับแนวโน้มในอดีต ส่งผลให้การประมาณค่าเงินสํารองมี
ความเหมาะสม ขณะท่ีวิธี Bornhuetter–Ferguson (BF)ให้ค่า
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ความคลาดเคล่ือนสูงจากการประมาณค่าท่ีสูงกว่าความเป็น
จริง เน่ืองจากค่า %ELR ท่ีใชไ้ม่สอดคลอ้งกบัประสบการณ์
ความเสียหายจริงของปีดังกล่าว จึงสะท้อนว่าวิธี Chain 
Ladder (CL) มีประสิทธิภาพมากกวา่ในช่วงปีดงักล่าว 

จากผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธี  Chain 
Ladder (CL) และ Bornhuetter–Ferguson (BF) ในช่วงปี ค.ศ. 
2 0 2 0  ถึ ง  ค . ศ .  2 0 2 3  พ บ ว่ า วิ ธี  Chain Ladder (CL)ใ ห้
ค่าประมาณท่ีมีความสอดคลอ้งกบัขอ้มูลจริงและมีค่า APE อยู่
ในระดบัตํ่าอยา่งสมํ่าเสมอ โดยเฉพาะในช่วงปีหลงัท่ีรูปแบบ
การพฒันาค่าสินไหมมีความใกลเ้คียงกบัแนวโนม้ในอดีต ผล
ดงักล่าวสะทอ้นไดว้า่วธีิ Chain Ladder (CL) มีความเหมาะสม
ในการนาํมาใชเ้ป็นวิธีหลกัสาํหรับการคาํนวณค่าประมาณค่า
สินไหมจ่ายสะสมในอนาคตภายใตบ้ริบทของขอ้มูลชุดน้ี 
ดงันั้น ในส่วนถดัไปของการวิเคราะห์จึงนาํวิธี Chain Ladder 
(CL) มาใชใ้นการทาํนายค่าสินไหมจ่ายสะสมสําหรับปี ค.ศ. 
2024 และ ค.ศ. 2025 เพ่ือใชป้ระกอบการพิจารณาแนวโนม้ค่า
สินไหมท่ีคาดวา่จะเกิดข้ึนในอนาคต โดยผลเป็นดงัต่อไปน้ี 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพที ่3.7 เปรียบเทียบค่าสินไหมจ่ายสะสมท่ีเกิดข้ึนจริงกบั
ค่าทาํนายของปี ค.ศ. 2024 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพที ่3.8 เปรียบเทียบค่าสินไหมจ่ายสะสมท่ีเกิดข้ึนจริงกบั
ค่าทาํนายของปี ค.ศ. 2025 

จากภาพท่ี 3.7 – 3.8 การใชว้ิธี Chain Ladder (CL) ในการ
ทาํนายค่าสินไหมจ่ายสะสมสําหรับปี ค.ศ. 2024 และ ค.ศ. 
2025  แสดงถึงค่าประมาณมีแนวโน้มเพ่ิมข้ึนอย่างต่อเน่ือง
ตามช่วงเวลาท่ีมีการพฒันา สอดคลอ้งกบัรูปแบบการพฒันา
ค่าสินไหมในอดีต โดยปี ค.ศ. 2024 มีระดับค่าสินไหมจ่าย

สะสมท่ีคาดการณ์สูงกวา่ปี ค.ศ. 2025 อยา่งชดัเจน สะทอ้นถึง
ความแตกต่างของระดบัความเส่ียงระหวา่งแต่ละปี ทั้งน้ี การท่ี
ขอ้มูลการจ่ายจริงในช่วงตน้มีค่าตํ่ากว่าค่าประมาณถือเป็น
ลกัษณะปกติของขอ้มูลท่ียงัพฒันาไม่สมบูรณ์ และอยู่ภายใต้
สมมติฐานของวธีิ Chain Ladder (CL) 

 

4. สรุปผล 
งานวิจัยน้ีมีวตัถุประสงค์เพ่ือวิเคราะห์และเปรียบเทียบ

วิธีการประมาณค่าเงินสํารองสินไหมในการประกันความ
เส่ียงภยัทรัพยสิ์น โดยใชว้ิธี Chain Ladder (CL) วิธี Expected 
Loss Ratio (ELR) และวิ ธี  Bornhuetter–Ferguson (BF) และ
ประเมินประสิทธิภาพของแต่ละวิธีโดยใชค้่า Mean Absolute 
Percentage Error (MAPE) ผ ล ก าร ศึ ก ษาพ บว่า  วิ ธี  Chain 
Ladder ให้ความแม่นยาํในการประมาณค่าสูงท่ีสุด โดยมีค่า 
MAPE เท่ากบั 7.69% รองลงมาคือวิธี Bornhuetter–Ferguson 
ซ่ึงมีค่า MAPE เท่ากบั 10.60% และวธีิ Expected Loss Ratio มี
ค่า MAPE สูงท่ีสุด เท่ากบั 34.38% แสดงให้เห็นว่าวิธี Chain 
Ladder สามารถประมาณค่าเงินสาํรองสินไหมไดใ้กลเ้คียงกบั
ข้อมูลจริงมากท่ีสุดภายใต้ข้อมูลท่ีใช้ในการศึกษา  เ ม่ือ
พิจารณาผลการประมาณค่าเงินสํารองสินไหมรวมทุกปี
อุบติัเหตุ พบวา่วิธี Expected Loss Ratio ให้ค่าเงินสาํรองรวม
สูงท่ีสุด รองลงมาคือวธีิ Bornhuetter–Ferguson และวธีิ Chain 
Ladder ตามลาํดบั ซ่ึงสะทอ้นถึงความแตกต่างของหลักการ
คาํนวณของแต่ละวิธี โดยวิธีท่ีอาศยัสมมติฐานของอตัราส่วน
ค่าความเสียหายและขอ้มูลเบ้ียประกนัภยัจะใหค้่าประมาณเงิน
สาํรองสูงกวา่ในกรณีท่ีขอ้มูลค่าสินไหมยงัพฒันาไม่ครบถว้น 
โดยสรุป วิธี Chain Ladder เหมาะสมสําหรับใช้เป็นวิธีหลกั
ในการประมาณค่าเงินสาํรองสินไหมเม่ือมีขอ้มูลการพฒันาคา่
สินไหมท่ีเพียงพอ ขณะท่ีวิธี Bornhuetter–Ferguson เหมาะ
สําหรับกรณีท่ีข้อมูลยงัไม่สมบูรณ์ และวิธี Expected Loss 
Ratio สามารถใช้เป็นข้อมูลประกอบในการวิเคราะห์การ
ประมาณค่าเงินสาํรองสินไหมได ้

 
5. ข้อเสนอแนะ 
ควรพิจารณาการใช้วิธีการประมาณค่าเงินสํารองหรือ

แบบจาํลองขั้นสูงเพ่ิมเติมเพ่ือประเมินความไม่แน่นอน ควบคู่
กับการขยายการศึกษาไปยงัประกนัภยัวินาศภยัประเภทอ่ืน 
และวิเคราะห์ผลกระทบของเหตุการณ์ขนาดใหญ่หรือ
เหตุการณ์ท่ีเกิดข้ึนไม่บ่อย เพ่ือเพ่ิมความเหมาะสมและความ
แม่นยาํในการตั้งสาํรองสินไหมทดแทน 
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ลกัษณะเชิงเศรษฐกจิและสังคมของผู้เอาประกนัสุขภาพในประเทศไทย 

Socioeconomic Profiles of Health Insurance Policyholders in Thailand 
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บทคัดย่อ 

การศึกษาน้ีมีวตัถุประสงค์เพ่ือจาํแนกกลุ่มผูเ้อาประกนัสุขภาพในประเทศไทยตามลกัษณะเศรษฐกิจและ
สังคมของครัวเรือน โดยใชข้อ้มูลทุติยภูมิจากการสาํรวจภาวะเศรษฐกิจและสังคมของครัวเรือน พ.ศ. 2564 ของ
สํานักงานสถิติแห่งชาติ ศึกษาเฉพาะผูท่ี้มีกรมธรรม์ประกนัสุขภาพจาํนวน 3,814 คน ตวัแปรนาํเขา้ท่ีใชใ้นการ
จาํแนกกลุ่มประกอบดว้ยตวัแปรเชิงปริมาณ ไดแ้ก่ อาย ุรายไดค้รัวเรือน ค่าเบ้ียประกนั และค่าใชจ่้ายดา้นเวชภณัฑ ์
ร่วมกบัตวัแปรเชิงคุณภาพ ไดแ้ก่ เพศ สถานภาพสมรส ระดบัการศึกษา และชนชั้นทางเศรษฐกิจ การวเิคราะห์ใช้
การวิเคราะห์แบ่งกลุ่มแบบสองขั้นตอน และประเมินคุณภาพของการจดักลุ่มดว้ยดชันีความสอดคลอ้งและการ
แยกจากกนัของกลุ่ม  

ผลการศึกษาแสดงใหเ้ห็นวา่แบบจาํลองท่ีเหมาะสมคือการจาํแนกเป็น 3 กลุ่ม โดยใชต้วัแปรนาํเขา้ 8 ตวัแปร 
ซ่ึงให้ค่า Silhouette เป็น 0.38 ซ่ึงอยูใ่นระดบัค่อนไปทางดีและสามารถตีความเชิงประยกุตไ์ด ้ไดผ้ลการแบ่งกลุ่ม
เป็น 3 กลุ่มหลกั คือ กลุ่มท่ี 1 กลุ่มวชิาชีพท่ีมีรายไดแ้ละการศึกษาสูง มีค่าเบ้ียประกนัและค่าใชจ่้ายดา้นสุขภาพสูง 
กลุ่มท่ี 2 เป็นกลุ่มแรงงานภาคบริการและการผลิตท่ีมีรายไดแ้ละการศึกษาปานกลาง มีการเลือกความคุม้ครองใน
ระดบัสอดคลอ้งกบักาํลงัซ้ือ และกลุ่มท่ี 3 เป็นกลุ่มแรงงานฐานรากท่ีมีการศึกษาขั้นพ้ืนฐาน รายไดต้ ํ่า และมี
ค่าใชจ่้ายดา้นประกนัและเวชภณัฑ์ตํ่า โดยมีอายุเฉล่ียสูงท่ีสุด ผลการศึกษาช้ีว่าปัจจยัดา้นอายุ ระดบัการศึกษา 
อาชีพ และรายไดค้รัวเรือนมีบทบาทสาํคญัต่อรูปแบบการเลือกประกนัสุขภาพและระดบัความคุม้ครองท่ีเลือกใช ้
องคค์วามรู้ท่ีไดส้ามารถใชเ้ป็นขอ้มูลพ้ืนฐานในการทาํความเขา้ใจโครงสร้างผูเ้อาประกนัสุขภาพในประเทศไทย 
และสนบัสนุนการพฒันาผลิตภณัฑ ์การออกแบบบริการ และแนวทางเชิงนโยบายให้สอดคลอ้งกบัลกัษณะของผู ้
เอาประกนัในแต่ละกลุ่ม 

คาํสําคญั: การจาํแนกกลุ่มผูเ้อาประกนัสุขภาพ, การวเิคราะห์แบ่งกลุ่มสองขั้น, ประกนัสุขภาพ 
 

Abstract 
This study aims to segment health insurance policyholders in Thailand based on household socioeconomic 

characteristics using secondary data from the 2021 Household Socio-Economic Survey conducted by the National 
Statistical Office of Thailand. The analysis focuses on 3,814 individuals holding health insurance policies. The 
clustering inputs include quantitative variables: age, household income, insurance premium, and expenditure on 
medical supplies, together with categorical variables: sex, marital status, educational attainment, and economic 
class. Two-step cluster analysis is employed, and clustering quality is assessed using the Silhouette measure of 
cohesion and separation.  

The results indicate that the optimal solution consists of three clusters using eight input variables, yielding a 
Silhouette value of 0.38, which suggests a fairly good and interpretable clustering structure. Cluster 1 represents 
professional policyholders with higher income and higher education, characterized by higher premiums and 
higher health-related expenditures. Cluster 2 comprises service and manufacturing workers with moderate 
income and education, who tend to select insurance coverage at an affordable level aligned with their financial 
capacity. Cluster 3 includes lower-skilled policyholders with basic education and lower income, showing the 
lowest premium and medical-supply expenditures while having the highest average age. Overall, the findings 
highlight that age, education, occupation, and household income play important roles in shaping health insurance 
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choices and coverage levels. The resulting segmentation provides baseline evidence for understanding the 
structure of health insurance policyholders in Thailand and can support product development, service design, and 
policy directions tailored to the characteristics of each group. 

Keywords: health insurance policyholder segmentation; two-step cluster analysis; health insurance 

 

1. บทนํา 

ในปัจจุบนั ค่าใชจ่้ายดา้นการรักษาพยาบาลของประชาชน
ในประเทศไทยมีแนวโนม้เพ่ิมสูงข้ึนอยา่งต่อเน่ือง อนัเป็นผล
จากความก้าวหน้าทางเทคโนโลยีทางการแพทย์ การ
เปล่ียนแปลงโครงสร้างประชากรเขา้สู่สงัคมผูสู้งอาย ุและการ
เพ่ิมข้ึนของโรคไม่ติดต่อเร้ือรัง ปัจจยัดงักล่าวส่งผลใหป้ระกนั
สุขภาพมีบทบาทสําคัญในการช่วยบริหารความเส่ียงด้าน
ค่าใช้จ่ายทางการแพทย์ของประชาชน และเป็นเคร่ืองมือ
สําคัญในการเสริมสร้างความมั่นคงด้านสุขภาพในระดับ
ครัวเรือนและระดับประเทศ อย่างไรก็ตาม ผู ้เอาประกัน
สุขภาพในประเทศไทยมีลักษณะท่ี แตกต่ าง กัน อ ย่า ง
หลากหลาย ทั้งในดา้นประชากรศาสตร์ เศรษฐกิจ และสังคม 
เช่น อายุ รายได้ ระดับการศึกษา และอาชีพ ความแตกต่าง
ดงักล่าวสะทอ้นให้เห็นถึงความไม่เป็นเน้ือเดียวกนัของผูเ้อา
ประกัน ทั้ งในด้านความสามารถในการชําระเบ้ียประกัน 
ความตอ้งการด้านความคุม้ครอง และระดับความเส่ียงดา้น
สุขภาพ ส่งผลให้ผู ้เอาประกันแต่ละรายมีพฤติกรรมการ
ตดัสินใจซ้ือประกนัสุขภาพท่ีแตกต่างกนัในทางปฏิบติั บริษทั
ประกนัภยัในประเทศไทยจาํนวนมากยงัคงใชเ้กณฑ์พ้ืนฐาน
บางประการในการออกแบบผลิตภัณฑ์และกําหนดเบ้ีย
ประกนั เช่น อายุและเพศ เกณฑ์ดงักล่าวมีบทบาทสําคญัใน
การกาํหนดโครงสร้างผลิตภณัฑแ์ละเบ้ียประกนัในทางปฏิบติั  
อย่างไรก็ตามในบางบริบทอาจยงัมีโอกาสในการพัฒนา
เพ่ิมเติมเพ่ือให้สามารถสะท้อนความหลากหลายของผูเ้อา
ประกนัไดดี้ยิ่งข้ึน ซ่ึงอาจช่วยสนับสนุนความเหมาะสมของ
การกําหนดเบ้ียประกันและการออกแบบผลิตภัณฑ์ให้
สอดคลอ้งกบัลกัษณะความเส่ียงของผูเ้อาประกนัในระยะยาว
มากข้ึน 

ดงันั้น การนาํเทคนิคการวิเคราะห์ขอ้มูลทางสถิติมาใชใ้น
การจําแนกกลุ่มผู ้เอาประกันสุขภาพจึงมีความจํา เ ป็น 
โดยเฉพาะการวิเคราะห์การจดักลุ่มแบบสองขั้นตอน (Two-
Step Cluster Analysis) ซ่ึงเป็นวิธีท่ีใชไ้ดก้บัการวิเคราะห์ท่ีตวั
แปรท่ีใชใ้นการจดักลุ่มมีทั้งเชิงปริมาณและเชิงคุณภาพ และ
เหมาะสมกบัขอ้มูลขนาดใหญ่ เทคนิคดงักล่าวช่วยใหส้ามารถ
จําแนกผูเ้อาประกันออกเป็นกลุ่มท่ีมีลักษณะคล้ายคลึงกัน
ภายในกลุ่ม และมีความแตกต่างอยา่งชดัเจนระหวา่งกลุ่ม 

 

2. วตัถุประสงค์ 

เพ่ือจาํแนกกลุ่มผูเ้อาประกนัสุขภาพในประเทศไทยตาม
ลกัษณะเศรษฐกิจของครัวเรือน โดยใชก้ารวิเคราะห์การจัด
กลุ่มแบบสองขั้นตอน (Two-Step Cluster Analysis) 

 

3. การทบทวนวรรณกรรม 

 การวิจยัน้ีผูว้ิจยัไดค้น้ควา้ งานวิจยัท่ีเก่ียวขอ้ง และมีการ
ทบทวนวรรณกรรมโดยอาศยัแนวคิดหลายส่วนมาเป็นกรอบ
และแนวทางในการศึกษา โดยนาํเสนอเป็นประเด็นตามหวัขอ้
ต่อไปน้ี 

 

3.1 ปัจจัยท่ีมผีลต่อการจัดกลุ่มผู้ ถือประกันภัย 

งานศึกษาท่ีเก่ียวขอ้งกบัประกันสุขภาพในประเทศไทย
สะทอ้นว่าความแตกต่างของผูเ้อาประกนัสามารถอธิบายได้
จากปัจจยัพ้ืนฐานดา้นประชากรศาสตร์ เศรษฐกิจ และสังคม 
โดยเฉพาะอายุ รายได ้ระดบัการศึกษา อาชีพ และภาระของ
ครัวเรือน ซ่ึงสัมพนัธ์กบัการตดัสินใจซ้ือประกนัและประเภท
ความคุม้ครองท่ีเลือก [1,2] นอกจากน้ี ปัจจยัดา้นการรับรู้และ
ทศันคติ เช่น การรับรู้ความเส่ียงดา้นสุขภาพ ความเช่ือมัน่ต่อ
ผลิตภณัฑ์ และการรับรู้ความคุม้ค่า ยงัมีความเช่ือมโยงกับ
ความตั้งใจซ้ือและการเลือกแผนประกนัท่ีแตกต่างกนั [3] ใน
ร ะ ดับ สา ก ล  ง า น ด้าน เ ศ ร ษ ฐ ศ า สต ร์ สุข ภา พ ช้ีว่ า ก า ร
เปล่ียนแปลงทางเทคโนโลยีการแพทย์และค่าใช้จ่ายด้าน
สุขภาพท่ีเพ่ิมข้ึนทําให้ความต้องการและรูปแบบการใช้
บริการของประชากรมีความแตกต่างมากข้ึน [4] ขณะท่ีงาน
ศึกษาพบวา่การวิเคราะห์แบ่งกลุ่มผูเ้อาประกนัจากขอ้มูลการ
ใชย้าสามารถจาํแนกกลุ่มความเส่ียงตํ่า ปานกลาง และสูงได้
อยา่งชดัเจน [8]โดยแต่ละกลุ่มมีลกัษณะดา้นอายแุละค่าใชจ่้าย
ต่างกนั 

 

3.2 การใช้การวิเคราะห์แบ่งกลุ่ มในการจัดกลุ่ มผู้ เอา

ประกันภัย 

 งานดา้นการวิเคราะห์ขอ้มูลในอุตสาหกรรมประกนัภยัได้
ประยุกต์ใชก้ารวิเคราะห์แบ่งกลุ่มเพ่ือจาํแนกลูกคา้หรือผูถื้อ
กรมธรรมอ์อกเป็นกลุ่มท่ีมีลกัษณะคลา้ยกนั โดย Hanafizadeh 
and Paydar [5] เสนอแบบจําลองเหมืองข้อมูลท่ีสามารถ
แบ่งกลุ่มลูกคา้ตามระดบัความเส่ียงและพฤติกรรมไดอ้ยา่งมี
ป ร ะ สิ ท ธิ ภ า พ  ส่ ว น  Qadadeh and Abdallah [9] ใ ช้ก า ร
วิเคราะห์แบ่งกลุ่มกับฐานขอ้มูลลูกคา้ประกันภยัและพบว่า
สามารถแยกโปรไฟล์ลูกคา้ออกเป็นหลายกลุ่มท่ีมีลักษณะ
ดา้นอายแุละพฤติกรรมแตกต่างกนั 

สําหรับประกันสุขภาพ Khairi et al. [7] ใช้การวิเคราะห์
แบ่งกลุ่มกับข้อมูลผู ้ถือกรมธรรม์และพบว่าผู ้เอาประกัน
สามารถแบ่งออกเป็นกลุ่มอายนุอ้ยค่าใชจ่้ายตํ่า กลุ่มวยัทาํงาน
ค่าใช้จ่ายปานกลาง และกลุ่มอายุสูงค่าใช้จ่ายสูง ซ่ึงช่วยให้
เห็นโครงสร้างความแตกต่างของผูเ้อาประกนัอยา่งเป็นระบบ 
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นอกจากน้ี โปรแกรมวิเคราะห์ขอ้มูลทางสถิติยงัสนับสนุน
การวิเคราะห์แบ่งกลุ่มท่ีรองรับตวัแปรทั้งเชิงปริมาณและเชิง
จดัหมวดหมู่ไดอ้ยา่งเหมาะสม  

 

3.3 การตรวจสอบความน่าเช่ือถือของกลุ่มและการแปล

ผลเป็นโปรไฟล์ผู้ เอาประกันสุขภาพ 

การวิเคราะห์แบ่งกลุ่มผูเ้อาประกันสุขภาพจําเป็นต้อง
พิจารณาคุณภาพของกลุ่มท่ีไดค้วบคู่กับการตีความผลลพัธ์ 
เพ่ือให้ผลการจดักลุ่มมีความน่าเช่ือถือและสามารถนาํไปใช้
ประโยชน์ไดจ้ริง แนวทางหน่ึงคือการประเมินคุณภาพของ
กลุ่มดว้ยดชันีท่ีสะทอ้นความชดัเจนของโครงสร้างขอ้มูล เช่น 
Silhouette coefficient, Calinski–Harabasz index และ Davies–
Bouldin index ซ่ึงช่วยตรวจสอบว่ากลุ่มท่ีไดมี้ความแตกต่าง
ระหว่างกลุ่มและความคล้ายคลึงภายในกลุ่มในระดับท่ี
เหมาะสม นอกจากน้ี การตรวจสอบความเสถียรของผลการ
วิเคราะห์แบ่งกลุ่มผ่านการสุ่มตวัอย่างหรือการแบ่งชุดขอ้มูล
ยงัช่วยลดความเส่ียงท่ีผลการจดักลุ่มจะเกิดจากความบงัเอิญ 
และช่วยยืนยนัความน่าเช่ือถือของแบบจาํลอง เม่ือไดผ้ลการ
แบ่งกลุ่มแลว้ ขั้นตอนสําคญัคือการแปลผลลพัธ์ให้อยูใ่นรูป
ของโปรไฟลผ์ูเ้อาประกนั โดยการสรุปลกัษณะสาํคญัของแต่
ละกลุ่ม เช่น ค่าเฉล่ียรายไดค้รัวเรือน ภาระพ่ึงพิง รูปแบบการ
ใช้บริการสุขภาพ หรือระดับค่าใช้จ่าย เพ่ืออธิบายความ
แตกต่างของกลุ่มอยา่งเป็นระบบ การตั้งช่ือกลุ่มในลกัษณะท่ี
เป็นกลาง เช่น กลุ่มรายไดสู้งภาระพ่ึงพิงตํ่า หรือกลุ่มรายได้
ปานกลางภาระพ่ึงพิงสูง ช่วยใหก้ารส่ือสารผลการวจิยัมีความ
ชดัเจนและลดการตีความเชิงคุณค่า งานศึกษาต่างประเทศท่ีใช้
การวิเคราะห์แบ่งกลุ่มจากข้อมูลการเรียกร้องค่าสินไหม
ทดแทนและขอ้มูลใบสั่งยาพบวา่สามารถจาํแนกผูเ้อาประกนั
ออกเป็นกลุ่มท่ีมีรูปแบบการใชบ้ริการและระดบัความเส่ียง
แตกต่างกนัไดอ้ย่างชดัเจน [8] ขณะเดียวกนั การประยุกตใ์ช้
การวเิคราะห์แบ่งกลุ่มกบัขอ้มูลประกนัชีวติท่ีมีตวัแปรผสมยงั
ช่วยสร้างแนวทางการตีความผลลัพธ์ในเชิงคณิตศาสตร์
ประกนัภยัและสนบัสนุนการสร้างโปรไฟลลู์กคา้ไดอ้ยา่งเป็น
ระบบ [10] 

ในเชิงการนาํไปใช ้ผลการแบ่งกลุ่มสามารถช่วยทาํความ
เขา้ใจความหลากหลายของผูเ้อาประกันและสนับสนุนการ
ออกแบบการส่ือสารหรือบริการท่ีสอดคลอ้งกบัลกัษณะของ
แต่ละกลุ่มไดม้ากข้ึน โดยไม่จาํเป็นตอ้งมุ่งเน้นการคดัเลือก
ความเส่ียงโดยตรง แนวทางดังกล่าวสอดคลอ้งกับงานวิจยั
ดา้นการแบ่งกลุ่มลูกคา้ในอุตสาหกรรมประกนัภยัท่ีเน้นการ
ใช้ขอ้มูลเพ่ือทาํความเขา้ใจโครงสร้างลูกคา้และพฒันาการ
จัดการลูกคา้อย่างเหมาะสม [5,9] การผสานการตรวจสอบ
คุณภาพของกลุ่มเขา้กบัการสร้างโปรไฟลผ์ูเ้อาประกนัจึงเป็น
ขั้ นตอนสําคัญท่ีช่วยเ ช่ือมโยงวิธีวิจัย ผลลัพธ์ และการ
นาํไปใชป้ระโยชน์ในบริบทของการจาํแนกกลุ่มผูเ้อาประกนั
สุขภาพในประเทศไทย 

 

 

4. กรอบแนวคดิการวจิยั 

การวิจัยน้ีมุ่งจาํแนกกลุ่มลูกคา้ในธุรกิจประกันสุขภาพ
โดยใช้เทคนิคการแบ่งกลุ่มแบบสองขั้น ซ่ึงเหมาะสมกับ
ขอ้มูลท่ีประกอบด้วยทั้งตวัแปรเชิงปริมาณและเชิงคุณภาพ 
ตวัแปรท่ีนาํมาใชใ้นการวิเคราะห์ ไดแ้ก่ อาย ุรายไดค้รัวเรือน 
ค่าเบ้ียประกนัสุขภาพ และค่าใชจ่้ายดา้นเวชภณัฑ ์ซ่ึงเป็นตวั
แปรเชิงปริมาณ ร่วมกบัเพศ สถานภาพสมรส ระดบัการศึกษา 
และชนชั้นทางเศรษฐกิจ ซ่ึงเป็นตวัแปรเชิงคุณภาพ ตวัแปร
เหล่าน้ีสะท้อนลักษณะทางประชากรศาสตร์ ฐานะทาง
เศรษฐกิจ และพฤติกรรมการใช้จ่ายด้านสุขภาพของลูกค้า
อย่างรอบด้าน การวิเคราะห์การแบ่งกลุ่มสองขั้นลูกคา้ท่ีมี
ลักษณะคล้ายคลึงกันให้อยู่ในกลุ่มเดียวกัน และกําหนด
จาํนวนกลุ่มท่ีเหมาะสมตามเกณฑ์ทางสถิติ ผลลพัธ์ท่ีไดคื้อ
ลูกคา้แต่ละกลุ่มท่ีมีความแตกต่างกนัอยา่งชดัเจน ซ่ึงสามารถ
นาํไปอธิบายเป็นโปรไฟลข์องผูเ้อาประกนัสุขภาพแต่ละกลุ่ม
ในด้านช่วงอายุ ศักยภาพทางการเงิน ระดับการใช้จ่ายด้าน
สุขภาพ และรูปแบบการเลือกประกนัสุขภาพ 

 

5. วธีิการวจิยั 

5.1 การจัดเตรียมข้อมลู 

ขอ้มูลท่ีใชใ้นการศึกษาคร้ังน้ีเป็นขอ้มูลทุติยภูมิจากการ
สาํรวจภาวะเศรษฐกิจและสงัคมของครัวเรือน พ.ศ. 2564 ของ
สํานักงานสถิติแห่งชาติ ศึกษาเฉพาะผูมี้กรมธรรม์ประกัน
สุขภาพ ก่อนการวเิคราะห์ผูว้จิยัไดด้าํเนินการเตรียมขอ้มูลโดย
ตรวจสอบความครบถว้นและความเหมาะสมของตวัแปรท่ีใช้
ศึกษา พร้อมทั้ งคดักรองรายการขอ้มูลท่ีมีค่าสูญหายในตัว
แปรอิสระออกจากขอ้มูล เพ่ือให้ไดข้อ้มูลท่ีมีความสมบูรณ์
และลดความคลาดเคล่ือนท่ีอาจเ กิดข้ึนในขั้ นตอนการ
วเิคราะห์ จึงมีตวัอยา่งทั้งส้ิน 3,814 คน 

ในขั้นตอนการคัดเลือกตัวแปรอิสระพิจารณาจากทั้ ง
ลกัษณะการกระจายตวัของขอ้มูลและความสามารถในการ
จําแนกกลุ่ม โดยตัดตัวแปรท่ีมีลักษณะศูนย์เฟ้อหรือไม่
สามารถสร้างความแตกต่างระหว่างกลุ่มได้ออกจากการ
วิเคราะห์ เพ่ือให้แบบจําลองมีประสิทธิภาพและสามารถ
สะทอ้นโครงสร้างของขอ้มูลไดอ้ยา่งเหมาะสม ตวัแปรอิสระ
ท่ีผ่านเกณฑ์การคัดเลือกถูกนํามาพิจารณาและสรุปไวใ้น
ตารางท่ี 1 

 

5.2 การวิเคราะห์แบ่งกลุ่มแบบสองขั้น (Two-Step Cluster 

Analysis)  

 เป็นเทคนิคการวิเคราะห์กลุ่มเชิงสถิติท่ีพฒันาข้ึนเพ่ือใช้
ในการจาํแนกกลุ่มขอ้มูลขนาดใหญ่ท่ีประกอบดว้ยทั้งตวัแปร
เชิงปริมาณและตวัแปรเชิงคุณภาพในกระบวนการเดียวกนั 
เทคนิคน้ีได้รับความนิยมอย่างแพร่หลายในงานวิจัยด้าน
สังคมศาสตร์ ธุรกิจ และการตลาด รวมถึงการศึกษาด้าน
ประกันภยั เน่ืองจากสามารถจัดการกับข้อมูลท่ีมีลักษณะ
ซบัซอ้นและหลากหลายไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ 
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ตาราง 1  ตวัแปรทีใ่ช้ในการแบ่งกลุ่ม 

ลาํดบั ตวัแปรอิสระ ประเภทขอ้มูล หน่วย 
1 อาย ุ เชิงปริมาณ ปี 
2 รายไดค้รัวเรือน เชิงปริมาณ บาทต่อ

เดือน 
3 ค่าเบ้ียประกนั

สุขภาพ 
เชิงปริมาณ บาทต่อปี 

4 ค่าใชจ่้ายดา้น
เวชภณัฑ ์
(เวชภณัฑ)์ 

เชิงปริมาณ บาทต่อ
เดือน 

5 เพศ เชิงคุณภาพ  
6 สถานสมรส เชิงคุณภาพ  
7 ระดบัการศึกษา เชิงคุณภาพ  
8 ชนชั้นทาง

เศรษฐกิจ 
เชิงคุณภาพ  

 

การวิเคราะห์แบ่งกลุ่มแบบสองขั้นอาศยัหลกัการวดัความ
คลา้ยคลึงของขอ้มูลตามลกัษณะของตวัแปร โดยตวัแปรเชิง
ป ริ ม า ณ มี ส ม ม ติ ฐ า น ก า ร แ จ ก แ จ ง แ บ บ ป ก ติ  ( Normal 
Distribution) ขณะท่ีตวัแปรเชิงคุณภาพอาศยัการแจกแจงแบบ
พหุนาม (Multinomial Distribution) และคํานวณระยะห่าง
ระหวา่งหน่วยขอ้มูลดว้ยระยะทางแบบลอการิทึมความน่าจะ
เป็น (Log-Likelihood Distance) ซ่ึงช่วยให้สามารถผสาน
ข้อมูลท่ีมีลักษณะแตกต่างกันให้อยู่ในกรอบการวิเคราะห์
เดียวกันได้อย่างเหมาะสม นอกจากน้ี เทคนิคดังกล่าวยงั
สามารถกําหนดจํานวนกลุ่มท่ีเหมาะสม โดยอาศัยเกณฑ์
สารสนเทศเชิงเบย์ (Bayesian Information Criterion: BIC) 
หรือเกณฑ์สารสนเทศของอาไคเกะ (Akaike Information 
Criterion: AIC) ซ่ึงช่วยลดอคติจากการกําหนดจาํนวนกลุ่ม
ดว้ยดุลยพินิจของผูว้จิยั 

จุดเด่นสาํคญัของการวิเคราะห์แบ่งกลุ่มแบบสองขั้นตอน
คือความสามารถในการสร้างกลุ่มขอ้มูลท่ีมีความหมายเชิง
ตีความสูง จึงเหมาะสมสําหรับการพฒันาโปรไฟล์ของกลุ่ม 
(Cluster Profiling) โดยเฉพาะในงานวิจยัท่ีมุ่งอธิบายลกัษณะ
ของประชากรหรือลูกค้าในหลายมิติ เ ช่น ลักษณะทาง
ประชากรศาสตร์ ฐานะทางเศรษฐกิจ และพฤติกรรมการใช้
บริการ ในบริบทของธุรกิจประกนัภยั วธีิการน้ีช่วยใหส้ามารถ
จาํแนกผูเ้อาประกนัออกเป็นกลุ่มท่ีมีลกัษณะความเส่ียงและ
พฤติกรรมดา้นการใชป้ระกนัแตกต่างกนัอย่างมีหลกัการ ซ่ึง
สนับสนุนการออกแบบผลิตภัณฑ์ การกําหนดเบ้ียประกัน 
และการบริหารความเส่ียงไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ 

แม้ว่าการวิเคราะห์แบ่งกลุ่มแบบสองขั้นตอนจะมีข้อ
ไดเ้ปรียบดา้นความยืดหยุ่นและประสิทธิภาพในการรองรับ
ข้อมูลหลายประเภท แต่ความน่าเช่ือถือของผลลัพธ์ยงัคง
ข้ึนอยูก่บัคุณภาพของขอ้มูลและความเหมาะสมของตวัแปรท่ี
นํามาใช้ในการวิเคราะห์ ผูว้ิจัยจึงจําเป็นต้องพิจารณาการ
คัดเลือกตัวแปรอย่างรอบคอบ ควบคู่กับการตรวจสอบ
คุณภาพของกลุ่มท่ีได้จากการวิเคราะห์ เช่น ระดับความ

สอดคลอ้งภายในกลุ่ม เพ่ือใหผ้ลการจาํแนกกลุ่มมีความมัน่คง
และสามารถนาํไปตีความหรือประยกุตใ์ชไ้ดอ้ยา่งเหมาะสม 

การประเมินคุณภาพของการจาํแนกกลุ่มในการศึกษาน้ีใช้
ค่าดชันีการวดัความสอดคลอ้งและการแยกจากกนัของกลุ่ม 
( Silhouette Measure of Cohesion and Separation) ซ่ึ ง เ ป็ น
ตวัช้ีวดัท่ีใช้ประเมินคุณภาพของกลุ่มโดยพิจารณาทั้ งความ
ใกล้เคียงของข้อมูลภายในกลุ่มเดียวกันและระดับความ
แตกต่างระหว่างกลุ่มในมาตรวดัเดียว สําหรับขอ้มูลแต่ละ
หน่วยสงัเกต จะมีการคาํนวณค่า Silhouette (s(i)) จะอยูใ่นช่วง
ระหวา่ง -1 ถึง 1 ซ่ึงใชส้ะทอ้นความเหมาะสมของการจดักลุ่ม
ขอ้มูล ค่า Silhouette โดยรวมของการจาํแนกกลุ่มคาํนวณจาก
ค่าเฉล่ียของของขอ้มูลทั้งหมด ซ่ึงใชเ้ป็นตวัช้ีวดัคุณภาพของ
โครงสร้างคลสัเตอร์โดยรวม 

ค่า Silhouette ช่วยยืนยนัว่ากลุ่มท่ีได้มีความสอดคล้อง
ภายในกลุ่มและมีความแตกต่างระหว่างกลุ่มในระดับท่ี
เหมาะสม โดยค่าท่ีอยู่ในช่วงปานกลางถึงสูงสะทอ้นถึงผล
การจาํแนกกลุ่มท่ีมีความน่าเช่ือถือ ขณะท่ีค่าตํ่าอาจบ่งช้ีถึง
ความจาํเป็นในการปรับจาํนวนกลุ่มหรือทบทวนตวัแปรท่ีใช้
ในการวเิคราะห์ใหม่ 

สาํหรับการวิเคราะห์โปรไฟลข์องคลสัเตอร์ ภายหลงัจาก
ได้ผลการจําแนกกลุ่มจํานวน 3 กลุ่ม ผู ้วิจัยได้ดําเนินการ
วิเคราะห์ลกัษณะเฉพาะของแต่ละกลุ่มในกระบวนการสร้าง
โปรไฟลก์ลุ่ม (Cluster Profiling) โดยพิจารณาค่าเฉล่ียของตวั
แปรเชิงปริมาณ ได้แก่ อายุ รายได้ ค่าเ บ้ียประกัน และ
ค่าใชจ่้ายดา้นสุขภาพ ควบคู่กบัการวิเคราะห์สัดส่วนของตวั
แปรเชิงคุณภาพ เช่น เพศ ระดบัการศึกษา สถานภาพสมรส 
และสถานะทางเศรษฐกิจ เพ่ืออธิบายลกัษณะของผูเ้อาประกนั
ในแต่ละกลุ่มอยา่งเป็นระบบและเอ้ือต่อการตีความผลการวจิยั
ในบริบทของการประกนัสุขภาพ 

 

6. ผลการศึกษา 

จากการวิเคราะห์ขอ้มูลผูเ้อาประกนัสุขภาพจากครัวเรือน
ในประเทศไทยจาํนวน 3,814 คน ดว้ยการวิเคราะห์แบ่งกลุ่ม
สองขั้น โดยใชต้วัแปรดา้นประชากรศาสตร์ เศรษฐกิจ และ
พฤติกรรมสุขภาพเป็นตวัแปรนาํเขา้ ผูว้ิจยัไดท้าํการทดลอง
กําหนดจํานวนกลุ่มในการวิ เคราะห์ไว้ท่ี  3–4 กลุ่ม เ พ่ือ
เปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจาํลองการจดักลุ่มในหลาย
รูปแบบ และไดผ้ลตามตารางดงัน้ี 
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ตารางที ่2  ค่าทีแ่สดงผลลพัธ์ในการแบ่งกลุ่มของข้อมูล 

คร้ังท่ี จาํนวน

กลุ่ม 

ตวั

แปร 

ค่า 

Silhouette 

Measure of 

Cohesion 

and 

Separation 

BIC ผล

วเิคราะ

ห์การ

แบ่งกลุ่

ม 

1 4 11 0.26 34,838.00 พอใช ้

2 3 9 0.31 36,417.86 พอใช ้

3 3 11 0.22 39,651.64 พอใช ้

4 3 8 0.38 31,580.50 ค่อนไป

ทางดี 

ผลการวเิคราะห์เบ้ืองตน้จากตารางท่ี 2 ใชเ้กณฑ ์Bayesian 
Information Criterion (BIC) ร่วมกบัค่า Silhouette measure of 
cohesion and separation ใ น ก า ร พิ จ า ร ณ า จํา น ว น ก ลุ่ ม ท่ี
เหมาะสม โดยเร่ิมจากการกาํหนด 4 กลุ่มภายใตต้วัแปรนาํเขา้ 
11 ตวัแปร ไดแ้ก่ อาย ุรายไดค้รัวเรือน ค่าเบ้ียประกนัสุขภาพ 
ค่าใชจ่้ายดา้นเวชภณัฑ ์เพศ สถานภาพสมรส ระดบัการศึกษา 
ชนชั้นทางเศรษฐกิจ อาชีพ และค่าใชจ่้ายดา้นสุขภาพในหมวด
ผูป่้วยนอกและผูป่้วยใน พบวา่ค่า Silhouette เท่ากบัประมาณ 
0.26 อยูใ่นระดบัพอใช ้แสดงใหเ้ห็นวา่สามารถจาํแนกกลุ่มได้
แต่ยงัมีความทับซ้อนของข้อมูลระหว่างกลุ่มอยู่ เ ม่ือปรับ
จํานวนกลุ่มเหลือ 3 กลุ่มโดยใช้ตัวแปรเดิม ค่า Silhouette 
ลดลงเหลือประมาณ 0.22 และค่า BIC สูงข้ึน สะทอ้นว่าการ
ใช้ตวัแปรจาํนวนมากเกินไปส่งผลให้ประสิทธิภาพในการ
จาํแนกกลุ่มลดลง ต่อมาผูว้จิยัไดล้ดจาํนวนตวัแปรนาํเขา้เหลือ 
9 ตวัแปร โดยตดัตวัแปรค่าใชจ่้ายดา้นสุขภาพในหมวดผูป่้วย
นอกและผูป่้วยในออก เหลือ อายุ รายได้ครัวเรือน ค่าเบ้ีย
ประกนัสุขภาพ ค่าใชจ่้ายดา้นเวชภณัฑ ์เพศ สถานภาพสมรส 
ระดบัการศึกษา ชนชั้นทางเศรษฐกิจ และอาชีพ ส่งผลให้ค่า 
Silhouette เ พ่ิ ม ข้ึ น เ ป็ น ป ร ะ ม าณ 0.31 แ สด ง ใ ห้ เ ห็ น ว่ า
โครงสร้างกลุ่มมีความชดัเจนมากข้ึน และเม่ือพิจารณาปรับ
ลดตวัแปรจาก 9 ตวัแปรเหลือ 8 ตวัแปร โดยตดัตวัแปรอาชีพ
ออก คงเหลือ อายุ รายได้ครัวเรือน ค่าเบ้ียประกันสุขภาพ 
ค่าใชจ่้ายดา้นเวชภณัฑ ์เพศ สถานภาพสมรส ระดบัการศึกษา 
และชนชั้นทางเศรษฐกิจ พร้อมกาํหนดจาํนวนกลุ่มเท่ากบั 3 
กลุ่ม พบวา่ค่า Silhouette เพ่ิมข้ึนเป็นประมาณ 0.38 ซ่ึงเป็นค่า
สูงท่ีสุด และมีค่า BIC ตํ่าท่ีสุด (31,580.50) แสดงให้เห็นว่า
แบบจําลองดังกล่าวมีความเหมาะสมกับข้อมูลมากท่ีสุด 
สามารถจาํแนกกลุ่มไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพและมีโครงสร้าง
กลุ่มท่ีชดัเจน ผูว้ิจยัจึงเลือกแบบจาํลองท่ีใชต้วัแปรนําเขา้ 8 
ตวัแปรและแบ่งขอ้มูลออกเป็น 3 กลุ่มเป็นแบบจาํลองสุดทา้ย
สาํหรับการวิเคราะห์ลกัษณะของกลุ่มผูเ้อาประกนัสุขภาพใน
ขั้นตอนถดัไป 

ตารางที่ 3  ค่าเฉลี่ยและส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานของตัวแปร

แบ่งกลุ่มจาํแนกตามกลุ่ม 

 

จากตารางท่ี 3 และ 4 พบวา่ ปัจจยัดา้นเศรษฐกิจและสงัคม
ของครัวเรือน ไดแ้ก่ อาย ุค่าใชจ่้ายดา้นสุขภาพ ค่าเบ้ียประกนั 
และรายไดค้รัวเรือน มีค่าเฉล่ียหรือร้อยละท่ีแตกต่างกนัในแต่
ละกลุ่ม โดยมีรายละเอียดดงัน้ี 

กลุ่มที่ 1 ผลการจาํแนกกลุ่มสะทอ้นวา่กลุ่มท่ี 1 เป็นกลุ่มผู ้
เอาประกันท่ีมีสถานะทางเศรษฐกิจและสังคมในระดับสูง 
โดยมีอายุเฉล่ีย 46.94 ปี อยู่ในช่วงวยัแรงงานตอนกลางถึง
ตอนปลาย และมีรายได้ครัวเรือนเฉล่ียสูงท่ีสุดท่ีประมาณ 
60,034 บาทต่อเดือน เม่ือพิจารณาโครงสร้างอาชีพ พบว่า
สมาชิกในกลุ่มส่วนใหญ่ประกอบอาชีพในระดับวิชาชีพ 
ผูจ้ดัการ และนกัวชิาการ คิดเป็นสดัส่วนร้อยละ 97.14 สะทอ้น
ถึงความมัน่คงทางอาชีพและศกัยภาพในการหารายไดท่ี้สูง 
สอดคล้องกับระดับการศึกษาท่ีโดดเด่น โดยร้อยละ 58.73 
สําเร็จการศึกษาระดับปริญญาตรีข้ึนไป รองลงมาคือระดบั
มัธยมศึกษาหรืออาชีวศึกษา และระดับประถมศึกษาใน
สดัส่วนท่ีนอ้ยกวา่ 

ในดา้นลกัษณะประชากรศาสตร์ กลุ่มน้ีมีสดัส่วนเพศหญิง
สูงถึงร้อยละ 73.02 และส่วนใหญ่มีสถานภาพไม่โสดคิดเป็น
ร้อยละ 72.84 แสดงถึงโครงสร้างครัวเรือนท่ีมีความมัน่คง เม่ือ
พิจารณาพฤติกรรมดา้นการใชป้ระกนัสุขภาพ พบวา่กลุ่มน้ีมี
ค่าเบ้ียประกันเฉล่ียสูงท่ีสุดท่ีประมาณ 1,903 บาทต่อเดือน 
และมีค่าใชจ่้ายดา้นสุขภาพเฉล่ียประมาณ 241 บาทต่อเดือน 
อยา่งไรก็ตาม เม่ือพิจารณาในเชิงสัดส่วนต่อรายไดค้รัวเรือน 
พบว่าค่าเบ้ียประกนัคิดเป็นเพียงประมาณ 3.17% ของรายได้
เฉล่ีย และค่าใช้จ่ายด้านสุขภาพคิดเป็นประมาณ 0.40% ซ่ึง
สะทอ้นวา่กลุ่มน้ีแมมี้ค่าใชจ่้ายดา้นสุขภาพในเชิงมูลค่าสูง แต่
ภาระค่าใชจ่้ายเม่ือเทียบกบัฐานรายไดย้งัอยูใ่นระดบัตํ่า 

โดยสรุป กลุ่มท่ี 1 สามารถอธิบายไดว้่าเป็นกลุ่มแรงงาน
วิชาชีพท่ีมีระดับการศึกษาสูง รายได้ครัวเรือนสูง และมี
ความสามารถในการจ่ายค่าเบ้ียประกนัในระดบัสูง มีค่าใชจ่้าย
ด้านประกันและเวชภัณฑ์ในระดับสูงในเชิงมูลค่า แต่เม่ือ
พิจารณาเป็นสัดส่วนกับรายได้ พบว่าภาระดังกล่าวอยู่ใน
ระดบัตํ่าเม่ือเทียบกบักลุ่มอ่ืน  

กลุ่มที่ 2 ผลการจาํแนกกลุ่มสะทอ้นวา่กลุ่มท่ี 2 เป็นกลุ่มผู ้
เอาประกนัท่ีมีอายเุฉล่ียตํ่าท่ีสุดท่ีประมาณ 37.61 ปี อยูใ่นช่วง
วยัแรงงานตอนตน้ถึงตอนกลาง โดยมีรายไดค้รัวเรือนเฉล่ีย
ประมาณ 28,279 บาทต่อเดือน และมีค่าเบ้ียประกันเฉล่ีย
ประมาณ 700 บาทต่อเดือน แสดงถึงกลุ่มผูเ้อาประกันท่ีมี
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ศักยภาพทางรายได้ในระดับปานกลางและเลือกความ
คุม้ครองใหส้อดคลอ้งกบักาํลงัซ้ือ 

เม่ือพิจารณาโครงสร้างอาชีพ พบว่าสมาชิกในกลุ่มส่วน
ใหญ่กระจุกตวัอยูใ่นอาชีพเสมียน พนกังานขาย และพนกังาน
ให้บริการ คิดเป็นร้อยละ 56.94 รองลงมาคือผูป้ฏิบติังานใน
กระบวนการผลิต ก่อสร้าง และเหมืองแร่ ร้อยละ 30.79 ขณะท่ี
แรงงานภาคเกษตรและงานพ้ืนฐานมีสัดส่วนร้อยละ 12.27 
และไม่พบแรงงานในกลุ่มวิชาชีพระดับผู ้จัดการหรือ
นกัวิชาการ สะทอ้นลกัษณะของแรงงานระดบัปฏิบติัการและ
ภาคบริการเป็นหลกั 

ด้านระดบัการศึกษา กลุ่มน้ีมีการศึกษาส่วนใหญ่อยู่ใน
ระดับมัธยมศึกษาหรืออาชีวศึกษา คิดเป็นร้อยละ 74.09 
รองลงมาคือระดับปริญญาตรี ข้ึนไป ร้อยละ 18.7 และ
ระดบัประถมศึกษาเพียงร้อยละ 7.21 แสดงถึงระดบัการศึกษา
ท่ี อ ยู่ ใ น ช่ ว ง ป า น ก ล า ง เ ม่ื อ เ ที ย บ กับ ก ลุ่ ม อ่ื น  ใ น ด้าน
ประชากรศาสตร์ พบวา่สัดส่วนเพศหญิงสูงกวา่ชาย โดยเพศ
หญิงคิดเป็นร้อยละ 61.82 และเพศชายร้อยละ 38.18 อีกทั้ ง
ส่วนใหญ่มีสถานภาพไม่โสดคิดเป็นร้อยละ 62.37 

ในมิติดา้นเศรษฐกิจและพฤติกรรมการใชป้ระกนัสุขภาพ 
กลุ่มท่ี 2 มีค่าเบ้ียประกันเฉล่ียประมาณ 700.11 บาท และ
ค่าใชจ่้ายดา้นเวชภณัฑเ์ฉล่ียประมาณ 136.28 บาทต่อเดือน ซ่ึง

อยูใ่นระดบัตํ่ากวา่กลุ่มวิชาชีพรายไดสู้งอยา่งชดัเจน สะทอ้น
ถึงแนวโนม้การเลือกความคุม้ครองท่ีเนน้ความเหมาะสมดา้น
ราคาและความคุม้ค่า 

โดยสรุป กลุ่มท่ี 2 สามารถอธิบายไดว้่าเป็นกลุ่มแรงงาน
ภาคบริการและการผลิตท่ีมีระดบัการศึกษาปานกลาง รายได้
ครัวเรือนระดบัปานกลาง และมีรูปแบบการใชป้ระกนัสุขภาพ
ท่ีสอดคล้องกับข้อจํากัดด้านรายได้ เน้นความคุ้มค่าและ
ความสามารถในการจ่ายมากกว่าการเลือกความคุม้ครองใน
ระดบัสูง 

กลุ่มที ่3 กลุ่มแรงงานระดบัล่างและการศึกษาขั้นพ้ืนฐาน 
ผลการจําแนกกลุ่มสะท้อนว่ากลุ่มท่ี 3 เป็นกลุ่มผู ้เอา

ประกันท่ีมีอายุเฉล่ียสูงท่ีสุดประมาณ 52.46 ปี อยู่ในช่วงวยั
แรงงานตอนปลายถึงวยัสูงอายุ โดยมีรายไดค้รัวเรือนเฉล่ีย
ประมาณ 26,923 บาทต่อเดือน ซ่ึงตํ่ากว่ากลุ่มท่ีมีฐานะทาง
เศรษฐกิจสูง และมีค่าเบ้ียประกนัเฉล่ียตํ่าท่ีสุดประมาณ 661 
บาทต่อเดือน สะท้อนถึงกลุ่มผูเ้อาประกันท่ีมีขอ้จาํกัดด้าน
รายไดแ้ละเลือกความคุม้ครองในระดบัพ้ืนฐาน 

เม่ือพิจารณาโครงสร้างอาชีพ พบว่าสมาชิกส่วนใหญ่อยู่
ในกลุ่มเสมียน พนกังานขาย และพนกังานใหบ้ริการ คิดเป็น 

 

 

ตารางที ่4  ความถี่และร้อยละของตวัแปรแบ่งกลุ่มจาํแนกตามกลุ่ม 

 
กลุ่มท่ี 1 กลุ่มท่ี 2 กลุ่มท่ี 3 รวม 

ความถ่ี 
(คน) 

ร้อยละ 
ความถ่ี 
(คน) 

ร้อยละ 
ความถ่ี 
(คน) 

ร้อยละ 
ความถ่ี 
(คน) 

ร้อยละ 

เพศ         

ชาย 302 26.98% 619 38.18% 356 33.14% 1,277 33.5% 

หญิง 817 73.02% 1002 61.82% 718 66.85% 2,537 66.5% 

รวม 1,119 100% 1,621 100% 1,074 100% 3,814 100% 

สถานภาพสมรส         

โสด 304 27.16% 610 37.63% 0 0% 914 24% 

ไม่โสด 815 72.84% 1011 62.37% 1,074 100% 2,900 76% 

รวม 1,119 100% 1,621 100% 1,074 100% 3,814 100% 

ระดบัการศึกษา         

ประถมศึกษา 191 17.06% 117 7.21% 1,033 96.19% 1,341 35.2% 

มธัยมศึกษา/อาชีวศึกษา

ตอนตน้ /อนุปริญญา 
271 24.21% 1,201 74.09% 41 3.81% 1,513 39.7% 

ปริญญาตรีข้ึนไป 657 58.73% 303 18.7% 0 0% 960 25.2% 

รวม 1,119 100% 1,621 100% 1,074 100% 3,814 100% 
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ตารางที ่4  (ต่อ) 

 
กลุ่มท่ี 1 กลุ่มท่ี 2 กลุ่มท่ี 3 รวม 

ความถ่ี 
(คน) 

ร้อยละ 
ความถ่ี 
(คน) 

ร้อยละ 
ความถ่ี 
(คน) 

ร้อยละ 
ความถ่ี 
(คน) 

ร้อยละ 

ชนช้ันทางเศรษฐกจิ         

ผูจ้ดัการ นกัวชิาการ และ

ผูป้ฏิบติังานวชิาชีพ 

1,087 97.14% 0 0% 0 0% 1,087 28.5% 

กลุ่มแรงงานเกษตร–

ขนส่ง–งานพ้ืนฐาน 

2 0.17% 199 12.27% 257 23.92% 458 12.01% 

เสมียน พนกังานขายและ

ใหบ้ริการ 

23 2.05% 923 56.94% 463 43.10% 1,409 36.94% 

ผูป้ฏิบติังานใน

กระบวนการผลิต 

ก่อสร้าง และเหมืองแร่ 

7 0.64% 499 30.79% 354 32.98% 860 22.55% 

รวม 1,119 100% 1,621 100% 1074 100% 3,814 100% 

 

ร้อยละ 43.10 รองลงมาคือผูป้ฏิบติังานในกระบวนการผลิต 
ก่อสร้าง และเหมืองแร่ ร้อยละ 32.98 และแรงงานภาคเกษตร
หรือแรงงานพ้ืนฐานร้อยละ 23.92 โดยไม่พบแรงงานในกลุ่ม
วิชาชีพระดับผูจ้ดัการหรือนักวิชาการ สะท้อนลกัษณะของ
แรงงานฐานรากและแรงงานระดบัล่างเป็นหลกั 

ดา้นการศึกษา กลุ่มน้ีมีระดบัการศึกษาตํ่าอยา่งชดัเจน โดย
ร้อยละ 96.19 สําเร็จการศึกษาระดบัประถมศึกษา รองลงมา
คือระดบัมธัยมศึกษาหรืออาชีวศึกษาเพียงร้อยละ 3.81 และไม่
พบผู ้ท่ีสําเร็จการศึกษาระดับปริญญาตรีข้ึนไป แสดงถึง
ข้อ จํ า กัด ด้ า น ทุ น ม นุ ษ ย์ข อ ง ก ลุ่ ม น้ี  ใ น ด้ า น ลัก ษ ณ ะ
ประชากรศาสตร์ พบวา่สัดส่วนเพศหญิงยงัคงสูง คิดเป็นร้อย
ละ 66.89 และเพศชายร้อยละ 33.14 อีกทั้ งสมาชิกทั้ งหมดมี
สถานภาพไม่โสด สะท้อนถึงโครงสร้างครัวเรือนท่ีมีภาระ
พ่ึงพิง 

ในมิติดา้นเศรษฐกิจและพฤติกรรมการใชป้ระกนัสุขภาพ 
กลุ่มท่ี 3 มีค่าใช้จ่ายด้านสุขภาพในระดับตํ่ า โดยมีค่าเบ้ีย
ประกันเฉล่ียประมาณ 660.71 บาท และค่าใช้จ่ ายด้าน
เวชภณัฑเ์ฉล่ียประมาณ 126.55 บาทต่อเดือน ซ่ึงสอดคลอ้งกบั
ขอ้จาํกดัดา้นรายไดแ้ละกาํลงัซ้ือของกลุ่ม 

โดยสรุป กลุ่มท่ี 3 สามารถอธิบายไดว้่าเป็นกลุ่มแรงงาน
ฐานรากท่ีมีระดับการศึกษาตํ่า รายได้ครัวเรือนตํ่ า และมี
รูปแบบการใชป้ระกนัสุขภาพในระดบัพ้ืนฐาน สมาชิกส่วน
ใหญ่อยู่ในช่วงวยัท่ีมีความเส่ียงดา้นสุขภาพเพ่ิมข้ึนในระยะ
ยาว สะทอ้นกลุ่มผูเ้อาประกนัท่ีมีขอ้จาํกดัดา้นเศรษฐกิจและมี
ความเปราะบางต่อภาระค่าใชจ่้ายดา้นสุขภาพมากกวา่กลุ่มอ่ืน 

ผลการศึกษาน้ีสะท้อนให้เห็นว่า ปัจจัยด้านอายุ ระดับ
การศึกษา ลกัษณะอาชีพ และรายไดค้รัวเรือนมีบทบาทสําคญั
ต่อรูปแบบการตดัสินใจเลือกซ้ือประกนัสุขภาพ รวมถึงระดบั

ความคุ้มครองท่ีผูเ้อาประกันในประเทศไทยเลือกใช้ โดย
ความแตกต่างของปัจจยัดงักล่าวนาํไปสู่พฤติกรรมการเลือก
ประกนัสุขภาพท่ีหลากหลายระหวา่งกลุ่มผูเ้อาประกนั 

 

7. อภิปรายผลและสรุปผลการศึกษา 

ผลการศึกษาพบวา่สามารถจาํแนกผูเ้อาประกนัสุขภาพใน
ประเทศไทยออกเป็น 3 กลุ่มท่ีมีความแตกต่างด้านอายุ 
การศึกษา อาชีพ และรายได ้ซ่ึงมีอิทธิพลต่อพฤติกรรมการ
เลือกประกันสุขภาพ สอดคลอ้งกับงานวิจยัก่อนหน้า [1–4] 
โดยกลุ่มรายได้สูงเลือกความคุม้ครองสูง กลุ่มรายได้ปาน
กลางเน้นความคุ้มค่า และกลุ่มรายได้ตํ่ามีข้อจํากัดในการ
เขา้ถึงประกนัสุขภาพ [5,9] 

แบบจําลองท่ีใช้ 8 ตัวแปรและ 3 กลุ่มให้ค่า Silhouette 
0.38 และค่า  BIC ตํ่ า ท่ี สุด  แสดงถึงความเหมาะสมของ
โครงสร้างกลุ่มและสอดคลอ้งกบังานวิจยัดา้น clustering ใน
ประกนัสุขภาพ [7,10] โดยสรุป เทคนิคการวเิคราะห์แบ่งกลุ่ม
สามารถอธิบายความแตกต่างของผูเ้อาประกนัและสนบัสนุน
การนาํไปใชเ้ชิงนโยบายและเชิงธุรกิจไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ 

 

8. ข้อเสนอแนะในการวจิยัคร้ังนี ้

ผลการจาํแนกกลุ่มผูเ้อาประกนัสุขภาพสามารถนาํไปใช้
สนบัสนุนการออกแบบผลิตภณัฑแ์ละบริการท่ีสอดคลอ้งกบั
ลกัษณะของลูกคา้แต่ละกลุ่ม โดยกลุ่มรายไดสู้งควรมุ่งเน้น
ความคุ้มครองท่ีครอบคลุม กลุ่มรายได้ปานกลางควรเน้น
ความคุม้ค่า และกลุ่มรายไดต้ ํ่าควรมีทางเลือกท่ีเขา้ถึงไดง่้าย 
นอกจากน้ี หน่วยงานท่ีเก่ียวขอ้งสามารถนาํผลการศึกษาไปใช้
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ในการกาํหนดแนวทางเพ่ือลดความเหล่ือมลํ้ าในการเขา้ถึง
ประกนัสุขภาพในระยะยาว 

 

เอกสารอ้างองิ 

[1]   ธนาพนัธ์ ทองจุน้. (2565). ปัจจยัท่ีส่งผลต่อกระบวน 
การตัดสินใจซ้ือประกันสุขภาพของผู ้บริโภคใน
ก รุ ง เ ท พ ม ห า น ค ร .  วิ ท ย า นิ พ น ธ์ ป ริ ญ ญ า โ ท 
ม ห า วิ ท ย า ลั ย ธุ ร กิ จ บั ณ ฑิ ต ย์ . 
https://libdoc.dpu.ac.th/thesis/Thanapan.Thon.pdf 

[2]   สุภาพ ร. ศรีนวล. (ม.ป.ป.). ปัจจยัท่ีมีผลต่อการ 
ตัดสินใจซ้ือประกันสุขภาพในเขตภาคเหนือของ
ประเทศไทย. รายงานวิจยั มหาวิทยาลยัแม่ฟ้าหลวง. 
https://mfuir.mfu.ac.th/jspui/handle/123456789/1058 

[3]   วราภรณ์ มุ่นพกุ, & วอนชนก ไชยสุนทร. (2565).  
ปัจจัย ท่ี มีอิทธิพลต่อการซ้ือประกันสุขภาพของ
ผูบ้ริโภคในประเทศไทย. วารสารบริหารธุรกิจและสห
วิ ท ย า ก า ร , 9(2), 132–148. https://so02.tci-
thaijo.org/index.php/fam/article/download/255955/17
2255 

[4]  Chandra A, Skinner J. Technology growth and 
expenditure growth in health care. J Econ Lit. 
2012;50(3):645–680. 

 
[5]   Hanafizadeh P, Paydar NR. A data mining model for  

risk assessment and customer segmentation in the 
insurance industry. Int J Strategic Decision Sci. 
2013;4(1):52–78. 

[6]   IBM Corp. IBM SPSS Statistics for Windows.  
Version 26.0. Armonk (NY): IBM Corp; 2019. 

[7]   Khairi FA, Farhan L, Adelaja OA. Data mining driven  
segmentation of health insurance policyholders using 
K-means clustering. Mesopotamian J AI Healthcare. 
2025:187–196. 

[8]   Momahhed SS, et al. K-means clustering of outpatient 
prescription claims for health insureds. BMC Public 
Health. 2023;23:788. 

[9]  Qadadeh W, Abdallah S. Customers segmentation in 
the insurance company dataset. Procedia Comput Sci. 
2018;144:277–290. 

[10]  Yin S, Gan G, Valdez EA, Vadiveloo J. Applications 
of clustering with mixed type data in life insurance. 
Risks. 2021;9(3):55. 

[11]  Kotler P, Keller KL. Marketing Management. 15th ed. 
Pearson; 2016. 

 

https://libdoc.dpu.ac.th/thesis/Thanapan.Thon.pdf
https://mfuir.mfu.ac.th/jspui/handle/123456789/1058
https://so02.tci-thaijo.org/index.php/fam/article/download/255955/172255
https://so02.tci-thaijo.org/index.php/fam/article/download/255955/172255
https://so02.tci-thaijo.org/index.php/fam/article/download/255955/172255


The 3rd National Conference on Statistics, Data Science and Insurance (NCSDI 2026) 

 91 

การเรียนรู้แบบเสริมกาํลงัเชิงลกึสําหรับการให้คะแนนเครดติและการให้สินเช่ือ 

โดยใช้วธีิการบูตสแทร็ปแบบเบส์ 

Deep Reinforcement Learning for Credit Scoring and Underwriting  

via Bayesian Bootstrapping 
กรกนก จิตตรานนท*์ และ เสกสรร เกียรติสุไพบูลย ์

ภาควิชาสถิติ คณะพาณิชยศาสตร์และการบัญชี จุฬาลงกรณ์มหาวิทยาลยั 

(*6680008326@student.chula.ac.th) 

บทคัดย่อ 

งานวิจยัน้ีมีวตัถุประสงคเ์พ่ือพฒันาและศึกษาประสิทธิภาพของตวัแทนการตดัสินใจในปัญหาการอนุมติั
สินเช่ือภายใต้กรอบปัญหา Contextual bandit โดยพิจารณาจากจํานวนคุณลักษณะผูกู้ ้ (Feature vector) และ
จาํนวนการคดัเลือกผูกู้ต้่อรอบโดยใชโ้ครงข่ายประสาทเทียมในการจาํลองกระบวนการการใหค้ะแนนเครดิต และ
การอนุมติัสินเช่ือ งานวิจยัน้ีไดท้าํการพฒันาและเปรียบเทียบตวัแบบทั้งหมด 4 ตวัแบบ ไดแ้ก่ ตวัแบบละโมบ 
(GRE), ตวัแบบละโมบเชิงลึก (GRENN), ตวัแบบการสุ่มตวัอย่างแบบทอมสัน (THS) และตวัแทนบูตสแทร็ป
แบบเบส์ (BBTS) ซ่ึงงานวจิยัน้ีไดท้าํการออกแบบการทดลองภายใต ้6 สถานการณ์ ทาํการทดลองในกรณีมิติของ
คุณลกัษณะของผูกู้เ้ท่ากบั 5, 10 และ 20 มิติ และพิจารณาเลือกผูกู้ท่ี้ผ่านการคดัเลือกจาํนวน 1 ราย และ 10 ราย 
จากผูกู้ท้ ั้ งหมด 100 ราย โดยในแต่ละสถานการณ์ทาํการทดลองทั้งหมด 3,000 รอบ และทาํซํ้ าจาํนวน 50 คร้ัง  
ผลการทดลองพบว่า ตวัแทนแบบ BBTS มีประสิทธิภาพสูงท่ีสุดเม่ือมีมิติของคุณลกัษณะของขอ้มูลเป็น 5 มิติ 
และเลือกอนุมัติผูกู้ ้ 1 รายโดยมีผลตอบแทนสะสมเท่ากับ 181.44 ± 137.59 ขณะท่ีเม่ือเพ่ิมการอนุมติัผูกู้ ้เป็น  
10 รายต่อรอบ ตวัแทนแบบ THS จะมีประสิทธิภาพมากท่ีสุดโดยมีผลตอบแทนสะสมเท่ากบั 1,787.46 ± 1,194.26 
และในสถานการณ์ท่ีมิติของคุณลกัษณะของขอ้มูลเป็น 10 มิติพบวา่ตวัแทนแบบ THS มีประสิทธิภาพมากท่ีสุด
ทั้ งกรณีท่ีอนุมัติผู ้กู้ 1 รายต่อรอบ  และกรณีท่ีอนุมัติผู ้กู้ 10 รายต่อรอบ  มีผลตอบแทนสะสมเ ท่ากับ  
192.40 ± 107.78 และ 2,035.54 ± 920.23 ตามลาํดับ ส่วนในสถานการณ์ท่ีมิติของคุณลักษณะของขอ้มูลเป็น  
20 มิติพบว่าตัวแทนแบบ GRE ให้ประสิทธิภาพดีท่ีสุดในทุกสถานการณ์และมีผลตอบแทนสะสมเท่ากับ  
152.94 ± 96.06 และ 1,708.94 ± 585.40 ตามลาํดบั 

คําสําคัญ: การเรียนรู้แบบเสริมกําลัง , การให้คะแนนเครดิต , วิธีการบูตสแทร็ปแบบเบส์, ตัวแทน , 
สภาพแวดลอ้ม, โครงข่ายประสาทเทียม 

 
Abstract 

The purpose of this study is to develop and evaluate credit approval decision-making frameworks based on 
the contextual bandit problem, with a particular emphasis on the effects of borrower feature dimensionality 
(Feature vectors) and the number of approved borrowers per decision round. A neural network was employed to 
simulate the credit scoring and loan approval process. Four classes of agents were investigated, namely Greedy 
agent (GRE), Thompson sampling agent (THS), Deep greedy agent (GRENN), and Bayesian bootstrapping agent 
(BBTS). Six experimental scenarios were constructed by considering borrower feature dimensions of 5, 10,  
and 20 and selecting either 1 or 10 borrowers per round from a total of 100 borrowers.  
In each scenario, the experiments were conducted over 3,000 decision rounds and repeated 50 times. The results 
demonstrate that the BBTS agent performs best when the feature dimension is 5 and 1 borrower is approved per 
round, achieving a cumulative reward of 181.44 ± 137.59. When the number of approved borrowers increases to 
10 per round, the THS agent outperforms the other methods, with a cumulative reward of 1,787.46 ± 1,194.26. 
For the feature dimension of 10, the THS agent exhibits the best performance in both cases of approving 
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1 and 10 borrowers per round, yielding cumulative rewards of 192.40 ± 107.78 and 2,035.54 ± 920.23, 
respectively. When the feature dimension is further increased to 20, the GRE agent achieves the best performance 
in both selection settings, with cumulative rewards of 152.94 ± 96.06 and 1,708.94 ± 585.40, respectively. 

Keywords: Reinforcement learning, Credit scoring, Bayesian bootstrapping, Agent, Environment, Neural 
network 

1. บทนํา  
การให้คะแนนเครดิต (Credit scoring) และการอนุมัติ

สินเช่ือ (Underwriting) เป็นองค์ประกอบท่ีสําคัญในการ
ตดัสินใจทางการเงิน โดยเฉพาะอยา่งยิ่งสําหรับการประเมิน
และการบริหารความเส่ียงด้านเครดิต [9, 10] ดังนั้นการให้
คะแนนเครดิตจึงเป็นเคร่ืองมือท่ีสาํคญัสาํหรับสถาบนัการเงิน
รวมถึงองค์กรอ่ืน ๆ ท่ีให้บริการเก่ียวกบัสินเช่ือ โดยการให้
ค ะ แ น น เ ค ร ดิ ต มี บ ท บ า ท สํ า คัญ ใ น ก า ร เ พ่ิ ม ผ ล กํา ไ ร  
และลดความเส่ียงจากการผิดนัดชําระหน้ี อย่างไรก็ตาม
กระบวนการ การใหค้ะแนนเครดิตเป็นเพียงกระบวนการหน่ึง
ท่ีแยกออกมาจากกระบวนการพิจารณาอนุมัติ สิน เ ช่ือ  
ในสถานการณ์ความเป็นจริงของสถาบันการเงินต่าง ๆ 
จาํเป็นตอ้งมีชุดขอ้มูล เพ่ือพฒันา และปรับปรุงแบบจาํลอง
การให้คะแนนเครดิตโดย ในช่วงแรกของการรวบรวมขอ้มูล 
หรือระหว่างการปรับปรุงแบบจาํลอง สถาบันการเงินอาจ
จาํเป็นตอ้งดาํเนินการอนุมติัสินเช่ือด้วยแบบจาํลองท่ียงัไม่
แม่นยาํ หรือในบางกรณีอาจจะไม่มีแบบจําลองเลย [6]  
การดาํเนินการดังกล่าวก่อให้เกิดตน้ทุนสูง เช่น การอนุมติั
สินเช่ือให้กับลูกค้าท่ีมีความเส่ียงสูง ซ่ึงนําไปสู่อัตราการ 
ผิดนดัชาํระท่ีสูงข้ึน และส่งผลให้เกิดการขาดทุนทางการเงิน 
ดงันั้นการใชมุ้มมองท่ีครอบคลุมกระบวนการทั้งหมดตั้งแต่
การเก็บรวบรวมข้อมูล การพัฒนาแบบจําลองไปจนถึง 
การอนุมติัสินเช่ือ เป็นส่ิงท่ีจาํเป็นเพ่ือเพ่ิมผลกาํไรโดยรวม 
ให้สูงสุด การพิจารณาน้ีไม่เพียงแต่รวมรายได้จากดอกเบ้ีย
ของสินเช่ือท่ีชาํระแลว้ แต่ยงัรวมถึงตน้ทุนจากการตดัสินใจ
อนุมัติสินเช่ือท่ีผิดพลาดด้วย การเรียนรู้แบบเสริมกําลัง 
( Reinforcement learning) ไ ด้ เ สน อ แ นวทาง ท่ี มีศักย ภาพ 
ในการแกปั้ญหาดงักล่าว [3, 4] 

แนวทางสาํหรับการแกปั้ญหาน้ีคือการใช ้Deep contextual 
bandits (DCB) ซ่ึงเป็นตัวแบบการเรียนรู้แบบเสริมกําลัง 
ท่ีสามารถจดัการกบัปัญหาท่ีมีความซับซ้อน ในกรอบงานท่ี 
ผูข้อสินเช่ือแต่ละรายจะแสดงบริบทท่ีมีคุณลกัษณะเฉพาะ 
(Feature) ซ่ึงสามารถใช้ในการตัดสินใจได้ โดยตัวแทน 
(Agent) จะเลือกผูข้อสินเช่ือจากกลุ่มท่ีมีอยู่ และปรับปรุง 
นโยบาย (Policy) การตดัสินใจโดยพิจารณาจากผลตอบแทน 
(เช่น การชาํระหน้ีหรือการผิดนดัชาํระ) แนวทางดงักล่าวช่วย
ใ ห้ ตัว แ ท น ส า ม า ร ถ ส ร้ า ง ส ม ดุ ล ร ะ ห ว่ า ง ก า ร สํ า ร ว จ
( Exploration) เ พ่ื อ เ รี ย น รู้ บ ริ บ ท ให ม่  ๆ  แ ล ะ ก าร แ สวง
ประโยชน์ (Exploitation) เพ่ือเพ่ิมผลตอบแทนในระยะยาว  
[3, 10] 

จากท่ีกล่าวมาข้างต้น  งานวิจัย น้ีได้ เสนอแนวทาง 
การเรียนรู้แบบเสริมกําลังเชิงลึกท่ีจําลองกระบวนการ 
ก า ร ใ ห้ค ะ แ น น เ ค ร ดิต  แ ล ะ ก าร อ นุ มัติ สิน เ ช่ือ ภาย ใ ต้
สภาพแวดล้อมแบบโครงข่ายประสาทเทียม โดยคาํนึงถึง

ลกัษณะท่ีหลากหลายของผูข้อสินเช่ือ ซ่ึงไดแ้บ่งผูข้อสินเช่ือ
อ อ ก เ ป็ น ก ลุ่ ม จ า ก ลัก ษ ณ ะ เ ฉ พ า ะ ตัว  ( Ungeneralizable 
contexts) ของผูข้อสินเช่ือจากกลุ่มต่าง ๆ ผูข้อสินเช่ือแต่ละ
กลุ่มอาจมีพฤติกรรมแตกต่างกันแม้ว่าจะมีคะแนนเครดิต
ใกล้เคียงกัน ดังนั้ นการพิจารณาอนุมัติสินเช่ือในบริบทน้ี
ตวัแทนจะตอ้งทาํการตดัสินใจวา่ผูข้อสินเช่ือคนใดควรไดรั้บ
การอนุมัติสินเ ช่ือ โดยรางวัลท่ีได้จะข้ึนอยู่กับผลลัพธ์ 
ของสินเช่ือ เช่น รายได้จากดอกเบ้ียหากลูกคา้ชาํระเงินคืน 
หรือการสูญเสียเงินทุนหากลูกคา้ผิดนดัชาํระ 

 
2. วธีิการวจิยั 
2.1 การเรียนรู้แบบเสริมกาํลงั (Reinforcement learning) 
เป็นการเรียนรู้ของเคร่ืองประเภทหน่ึงท่ีเหมาะสําหรับ

ปัญหาท่ีมีหลายทางเลือกในการตดัสินใจ โดยมีเป้าหมายเพ่ือ
เลือกการกระทาํท่ีก่อใหเ้กิดผลตอบแทนสูงท่ีสุด กระบวนการ
การเรียนรู้น้ีสามารถเปรียบไดก้บัการลองผิดลองถูก กล่าวคือ 
ในช่วงเร่ิมต้นระบบยงัไม่ทราบว่าควรเลือกการกระทาํใด  
แต่เม่ือไดท้ดลองกระทาํ และเรียนรู้จากรางวลัท่ีไดรั้บซํ้ า ๆ 
ระบบจะทาํการปรับปรุงกลยุทธ์จนสามารถเลือกการกระทาํ 
ท่ีให้รางวลัสูงท่ีสุดไดใ้นท่ีสุด โดยการเรียนรู้แบบเสริมกาํลงั 
จะประกอบไปดว้ย 

 
2.1.1 ตัวแทน (Agent) 
เป็นองค์ประกอบท่ีทาํหน้าท่ีตดัสินใจเลือกการกระทาํ 

(Action) และโต้ตอบกับสภาพแวดล้อม (Environment)  
โดยเรียนรู้จากผลลพัธ์ท่ีไดรั้บผา่นกระบวนการลองผิดลองถูก 
เพ่ือนาํไปปรับปรุงกลยทุธ์การตดัสินใจอยา่งต่อเน่ือง ตวัแทน
จะรับรู้สถานะ (State) ของสภาพแวดลอ้ม ซ่ึงสะทอ้นภาพรวม
ของสถานการณ์ในช่วงเวลานั้น และนาํส่ิงท่ีรับรู้มาประกอบ
กับขอ้มูลสําคญัท่ีจาํเป็นต่อการตดัสินใจ โดยเป้าหมายของ
ตวัแทนคือการเลือกการกระทาํท่ีเหมาะสมท่ีสุด เพ่ือทาํให้
ผลตอบแทนสะสม (Cumulative reward) สูงท่ีสุดในระยะยาว 
[10] 

ในการวิจัยน้ีได้พิจารณาใช้ตัวแทนจาํนวน 4 ตวั ได้แก่ 
ตัวแทนแบบละโมบ, ตัวแทนแบบละโมบเชิงลึก, ตัวแทน 
การสุ่มตวัอยา่งแบบทอมสนั, และตวัแทนบูตสแทร็ปแบบเบส์ 

 
2.1.2 สภาพแวดล้อม (Environment) 
สภาพแวดล้อมคือระบบท่ีตัวแทนมีปฏิสัมพันธ์ด้วย  

โดยสภาพแวดลอ้มจะตอบสนองต่อการกระทาํของตวัแทน
ผ่านการเปล่ียนแปลงสถานะ การสังเกตการณ์ (Observation) 
และการมอบค่ารางวลั (Reward) ให้แก่ตัวแทน ซ่ึงกลไก
ดังกล่าวเป็นพ้ืนฐานสําคัญของกระบวนการเรียนรู้แบบ 
เสริมกําลัง  [6] ทั้ ง น้ี  สภาพแวดล้อมสามารถจําลองเป็น
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กระบวนการตัด สินใจแบบมาร์คอฟ (Markov decision 
process: MDP) ซ่ึงประกอบดว้ยชุดของสถานะ, การกระทาํ, 
ฟังก์ชันการเปล่ียนผ่านสถานะ และฟังก์ชันรางวัล [10]  
ภายในสภาพแวดล้อม ประกอบด้วยองค์ประกอบสําคัญ
ดงัต่อไปน้ี 

 
2.1.2.1 การกระทาํ (Action) 
การตดัสินใจท่ีตวัแทนเลือกดาํเนินการต่อสภาพแวดลอ้ม

ในแต่ละช่วงเวลา เ ม่ือดํา เ นินการแล้วสภาพแวดล้อม 
จะตอบสนองโดยเปล่ียนสถานะและมอบค่ารางวัลให้ 
แก่ตวัแทน [6] ในบริบทของงานวิจัยน้ีการกระทาํหมายถึง 
การคัดเลือกผู ้สมัครท่ีได้รับการอนุมัติสินเช่ือในแต่ละ
ช่วงเวลา ซ่ึงเป็นการตัดสินใจท่ีส่งผลต่อผลตอบแทนรวม 
ของระบบ 

 
2.1.2.2 รางวลั (Reward) 
เป็นส่ิงท่ีสภาพแวดลอ้มส่งกลบัใหแ้ก่ตวัแทนหลงัจากการ

กระทาํถูกดาํเนินการ เพ่ือสะทอ้นว่าผลลพัธ์ของการกระทาํ
นั้นดี หรือไม่ดีต่อเป้าหมายของระบบ [6] รางวลัจึงเป็นกลไก
ห ลัก ท่ี ขับ เค ล่ื อ นก า รปรั บปรุ งนโ ยบ าย ก ารตัด สินใจ  
โดยหากนโยบายปัจจุบนันาํไปสู่การไดรั้บรางวลัตํ่า นโยบาย
จะถูกปรับเปล่ียนให้ เ ลือกการกระทํา อ่ืนท่ี มีแนวโน้ม 
ท่ีจะสร้างผลตอบแทนสูงกวา่ในอนาคต 

 
2.1.2.3 นโยบาย (Policy) 
กลยุทธ์หรือแนวทางท่ีตัวแทนใช้ในการตัดสินใจว่า 

จะเลือกกระทาํอะไรในแต่ละสถานการณ์ โดยพิจารณาจาก
ขอ้มูลของสถานะปัจจุบันของสภาพแวดลอ้ม นโยบายเป็น
ฟังก์ชันท่ี เ ช่ือมโยงสถานะไปยังการกระทําท่ีควรเลือก  
ห รื อ ไ ป ยัง ค ว า ม น่ า จ ะ เ ป็ น ข อ ง ก าร เ ลื อ ก ก า ร ก ร ะ ทํา 
ในแต่ละแบบ [10] นโยบายอาจมีรูปแบบไม่ซับซ้อน เช่น  
เลือกการกระทําท่ีคาดว่าจะให้ผลตอบแทนสูงท่ีสุดทันที  
หรืออาจมีความซับซ้อนมากข้ึน โดยใช้อัลกอริทึมขั้นสูง 
หรือโครงข่ายประสาทเทียมเพ่ือช่วยตดัสินใจให้เหมาะสม 
กบัสถานการณ์ท่ีเปล่ียนแปลงอยูต่ลอดเวลา 

 
2.1.3 การออกแบบตัวแทน (Agent design) 
ในงานวิจัยน้ีได้ออกแบบตวัแทนการเรียนรู้แบบเสริม

กําลังสําหรับปัญหาการรับประกันสินเช่ือ โดยกําหนดให้
กระบวนการตัดสินใจดําเนินไปตามขั้ นตอนมาตรฐาน 
ของระบบอนุมัติสินเช่ือจริง ซ่ึงสรุปเป็นอัลกอริทึมท่ี 1 
(Underwriting algorithm) อัลกอริทึมดังกล่าวทําหน้าท่ีเป็น
โครงสร้างการดาํเนินงานหลกัของระบบ 

 
 
 
 
 
 

ALGORITHM 1: UNDERWRITING ALGORITHM 

1: Input Prior distribution ( , ),N µ ∑  

2: Initialization 0 ()H =  

3: for 0,1,t do=   

4:  recruiting Obtain a pool of loan applicants A  

5:  scoring Derive credit score as  for each a A∈  

6:  making decision Rank a A∈ ascendingly by the 

 
  score as  breaking 

  ties randomly, and let tA  be the first N members 

  Extend loans to each ta A∈  

7:  receiving feedback Observe 1tO +  the default 

  outcomes of approved loans in tA  

8:  updating 1 1( , , )t t t tH append H A O+ +←  

9: end for 

ตวัแทนการเรียนรู้แบบเสริมกาํลงัแต่ละแบบจะมีวิธีการ
ให้คะแนนเครดิตท่ีเป็นเอกลักษณ์ โดยจะใช้กระบวนการ
รับประกนัสินเช่ือดว้ยหลกัเดียวกนัท่ีระบุไวใ้นอลักอริทึมท่ี 1 
อลักอริทึมน้ีทาํงานในรูปแบบวนซํ้ า โดยในแต่ละช่วงเวลา 
ตวัแทนจะรวบรวมกลุ่มผูข้อสินเช่ือ A  ซ่ึงขนาดของกลุ่มคือ 
A K=  ผูข้อสินเช่ือแต่ละคน a A∈  ถูกอธิบายคุณลกัษณะ

ด้วยเวกเตอร์ข้อมูลสองชุดคือ เวกเตอร์บริบท  (Context 
vector) และเวกเตอร์คุณลกัษณะ (Feature vector)  

 
2.1.3.1 เวกเตอร์บริบท 

 ,1 ,, ,
T

a a a Mφ φ φ =    (1) 

โดยท่ี M  คือจาํนวนเวกเตอร์บริบท 
เป็นเวกเตอร์แบบ One-hot encoding สําหรับระบุกลุ่ม

บริบทของผูส้มคัรสินเช่ือ ทุกองค์ประกอบจะมีค่าเป็นศูนย ์
ยกเวน้เพียงหน่ึงองค์ประกอบท่ีมีค่าเป็นหน่ึง ซ่ึงจะแสดงถึง
การสังกดักลุ่มของผูส้มคัรคนนั้น ในงานวิจยัน้ีไดก้าํหนดค่า
ใหเ้ป็น 4 กลุ่ม  

 
2.1.3.2 เวกเตอร์คุณลกัษณะ 

 ,1 ,, ,
T

a a a dx x x =    (2) 

โดยท่ี d  คือจาํนวนเวกเตอร์คุณลกัษณะ 
เ ป็ น เ วก เต อ ร์ ท่ี ใ ช้อ ธิบ ายคุณลัก ษณะ ทา งก าร เ งิน 

หรือพฤติกรรมของผูส้มคัรสินเช่ือ เช่น รายได้, ภาระหน้ี, 
ประวัติการชําระเงิน หรือข้อมูลเครดิตอ่ืน ๆ เวกเตอร์น้ี 
ทาํหน้าท่ีเป็นขอ้มูลนําเขา้ให้กับแบบจาํลองการให้คะแนน
เครดิตของตัวแทน  ถูกสร้างจาก 2 ส่วนประกอบ ได้แก่  
ส่วนคุณลักษณะท่ีสุ่มจากการแจกแจงสมํ่าเสมอ (Uniform 
distribution) บนช่วง [–1, 1] ท่ีมีความเป็นอิสระต่อกนั (i.i.d.) 
จาํนวน 1d −  มิติ กล่าวคือ  

 , ( 1,1), 1, 2, , 1a ix U i d− = −   (3) 
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และส่วนท่ี 2 ถูกกาํหนดใหมี้ค่าคงท่ีเท่ากบั 1 เพ่ือทาํหนา้ท่ี
เป็นค่าคงท่ี (Intercept term) ในแบบจาํลอง ในงานวิจยัน้ีเรา
ไดก้าํหนดค่าเวกเตอร์คุณลกัษณะใหเ้ป็น 5, 10 และ 20 มิติ 

เม่ือตวัแทนไดรั้บขอ้มูลเวกเตอร์ทั้งสองชุดของผูส้มคัร 
แต่ละรายแลว้ขั้นตอนถดัไปคือ การประเมินและให้คะแนน
เครดิต (Scoring) ท่ีจ ําแนกความแตกต่างเชิงกลยุทธ์ของ
ตวัแทนแต่ละประเภท โดยตวัแทนจะนาํขอ้มูลเขา้สู่ฟังก์ชนั
การคํานวณเฉพาะตัวเพ่ือประมวลผลออกมาเป็นคะแนน 
ความเส่ียง as  ภายใตห้ลกัเกณฑส์าํคญัคือค่าคะแนนท่ียิง่ต ํ่าจะ
สะทอ้นถึงความน่าจะเป็นในการผิดนดัชาํระหน้ี (Probability 
of default) ท่ีต ํ่ าลง เ ม่ือผู ้สมัครทุกคนในกลุ่มได้รับการ
ประเมินค่าคะแนนเป็นท่ีเรียบร้อย ระบบจะเขา้สู่ขั้นตอน การ
ตดัสินใจอนุมติัสินเช่ือ (Underwriting decision) โดยตวัแทน
จะทาํการจดัลาํดบัผูส้มคัรทั้งหมดจากผูท่ี้มีคะแนนความเส่ียง
ตํ่ าท่ีสุดไล่เรียงไปหามากท่ีสุด จากนั้ นจะทําการคัดเลือก
อนุมัติสินเช่ือให้แก่ผู ้สมัครในลําดับต้นจํานวน  N  ราย 
ในขณะท่ีผูส้มคัรท่ีมีคะแนนความเส่ียงสูงกว่าเกณฑด์งักล่าว
จะถูกปฏิเสธสินเช่ือ และคดัออกจากกระบวนการพิจารณาใน
รอบนั้นภายหลงัจากการอนุมติัและปล่อยสินเช่ือ ตวัแทนจะ
สังเกตผลตอบกลบัจากความเป็นจริง (Feedback observation) 
โดยติดตามพฤติกรรมการชําระหน้ีของผูกู้ ้ในกลุ่มท่ีได้รับ
เลือก tA  วา่มีการชาํระคืนตามปกติ หรือเกิดการผิดนดัชาํระ
หน้ีข้ึน  

 {0,1}K
tO =  (4) 

ข้อ มู ล เ ห ล่ า น้ี จ ะ ถู ก นํ า เ ข้ า สู่ ขั้ น ต อ น สุ ด ท้ า ย คื อ  
ก า ร ป รั บ ป รุ ง ก ร ะ บ ว น ก า ร เ รี ย น รู้  ( Model updating)  
ในขั้นตอนน้ี ระบบจะบนัทึกผลลพัธ์การชาํระหน้ี และขอ้มูล
บริบทท่ีเก่ียวข้องลงในฐานข้อมูลประวติั ( tH ) เพ่ือนําไป
คาํนวณปรับปรุงค่าพารามิเตอร์ของตวัแบบผ่านกระบวนการ
ทางสถิติ 

 0 1 1 2 1( , , , , , , )t t tH A O A O A O−=   (5) 

 การดาํเนินการดังกล่าวส่งผลให้ตวัแทนเกิดการเรียนรู้
และมีความแม่นยาํในการคาดการณ์ความเส่ียงท่ีเพ่ิมข้ึน 
อยา่งต่อเน่ือง 

ในงานวิจัยน้ี ตัวแทนทั้ ง 4 แบบใช้ฟังก์ชันซิกมอยด์ 
(Sigmoid function) ในการแปลงค่าผลลพัธ์ของแบบจาํลองให้
อยู่ในช่วง (0, 1) เพ่ือใช้เป็นค่าประมาณความน่าจะเป็นของ
การผิดนดัชาํระหน้ี โดยฟังกช์นัซิกมอยดมี์นิยามดงัน้ี 

 
exp( )( )

1 exp( )
zz

z
σ =

+
 (6) 

โดยท่ี z  คือค่าผลลพัธ์เชิงเส้น (Linear predictor) ท่ีคาํนวณ
จากแบบจาํลองของตวัแทนแต่ละแบบ ฟังก์ชันซิกมอยด์มี
คุณสมบัติท่ีสําคัญคือ เม่ือ z  มีค่ามาก ( )zσ  จะเข้าใกล้ 1 
และเม่ือ z  มีค่าน้อย ( )zσ  จะเข้าใกล้ 0 ดังนั้ นค่าคะแนน
เ ค ร ดิ ต  as  ท่ี ค ํ า น ว ณ ไ ด้ จ ะ อ ยู่ ใ น ช่ ว ง  ( 0, 1) เ ส ม อ  
โดยค่าท่ีตํ่าแสดงถึงความน่าจะเป็นในการผิดนดัชาํระหน้ีท่ีตํ่า 
ซ่ึงหมายความว่าผูส้มคัรรายนั้นมีความเส่ียงตํ่าและมีโอกาส
ไดรั้บการอนุมติัสินเช่ือสูงกวา่ 

2.2 ตัวแทนท่ีใช้ในงานวิจัย 
2.2.1 ตัวแทนแบบละโมบ (Greedy agent: GRE) 
ตัวแทนแบบละโมบเป็นหน่ึงในวิธีการพ้ืนฐานของ 

การเรียนรู้แบบเสริมกําลัง (Reinforcement learning) โดยมี
หลักการสําคัญคือการมุ่งเน้นไปท่ีการเพ่ิมผลตอบแทน 
ในระยะสั้ นให้ได้สูงสุด [6] โดยอาศัยเพียงขอ้มูลท่ีมีอยู่ใน
ปัจจุบันเป็นฐานในการตดัสินใจ และไม่พิจารณาถึงความ
จาํเป็นในการเรียนรู้ระยะยาว หรือการคน้หาขอ้มูลเพ่ิมเติม 
เพ่ือปรับปรุงตวัแบบในอนาคตในบริบทของการประเมิน
คะแนนเครดิต และการพิจารณาสินเช่ือบทบาทสําคัญของ
ตวัแทนแบบละโมบคือการคดักรอง และเลือกผูกู้ ้ท่ีมีความ
น่าจะเป็นสูงสุดท่ีจะชาํระเงินคืน โดยอา้งอิงจากประวติัขอ้มูล
ในอดีต เพ่ือให้บรรลุวตัถุประสงค์ดังกล่าว ในทางปฏิบัติ 
กลไกการให้คะแนนของตวัแทนแบบละโมบถูกออกแบบ 
มาให้สะทอ้นแนวคิดการแสวงหาประโยชน์ (Exploitation) 
โดยกระบวนการทาํงานเร่ิมจากการประมาณค่าพารามิเตอร์
ของตัวแบบท่ีดี ท่ี สุด ณ ขณะนั้ นด้วยวิ ธีการ Maximum  
a posteriori (MAP) ซ่ึงเป็นการหาค่าประมาณแบบจุด (Point 
estimate) ท่ี มีความเป็นไปได้สูงสุดจากข้อมูลท่ีมีอยู่ tH   
เ ม่ือได้ค่าพารามิเตอร์ดังกล่าว ตัวแทนจะนํามาคํานวณ 
เป็นคะแนนเครดิต as  สําหรับผูส้มคัรแต่ละรายผ่านสมการ
ดงัน้ี 

 
ˆexp( )

ˆ1 exp( )

T
a t a

a T
a t a

x
s

x
φ
φ
Θ

=
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 (7) 

โดยท่ี ˆ
tΘ  คือค่า MAP จากขอ้มูลท่ีมีอยู ่ tH  

 

2.2.2 ตัวแทนแบบละโมบเชิงลึก (Greedy neural network 
agent: GRENN) 

ตวัแทนแบบละโมบเชิงลึกเป็นการประยกุตใ์ชเ้ทคนิคการ
เรียนรู้เชิงลึก (Deep learning) เข้ากับกลยุทธ์การตัดสินใจ 
แบบละโมบภายใตก้รอบการเรียนรู้แบบเสริมกาํลงั [6, 11]
โดยมีหลักการสําคัญคือการใช้โครงข่ายประสาทเทียม 
( Neural network) ท่ี มี ค วาม ซับซ้อ นมาทํา หน้า ท่ี เ ป็นตัว
ประมาณค่าฟังกช์นั (Function approximator) แทนแบบจาํลอง
เ ชิ ง เ ส้น แ บ บ ดั้ ง เ ดิ ม  [5] เ ป้ าห ม าย คื อ เ พ่ื อ จับ รู ป แ บ บ
ความสัมพนัธ์แบบไม่เป็นเชิงเส้น (Non-linear relationships) 
ระหวา่งขอ้มูลผูส้มคัรและความเส่ียง 

ก ล ไ ก ก า ร ใ ห้ ค ะ แ น น ข อ ง ตัว แ ท น ล ะ โ ม บ เ ชิ ง ลึ ก  
ถู ก อ อ ก แ บ บ ม า ใ ห้ ร อ ง รั บ ข้ อ มู ล ท่ี มี มิ ติ ซั บ ซ้ อ น  
โดยกระบวนการเ ร่ิมจากการนํา เวกเตอร์คุณลักษณะ  
และเวกเตอร์บริบทมาเช่ือมต่อกนั (Concatenate) เป็นขอ้มูล
นําเข้า แล้วส่งผ่านชั้ นซ่อน (Hidden layers) ของโครงข่าย
ป ร ะ ส า ท เ ที ย ม แ บ บ  Multi-layer perceptron (MLP)  
ผ่านฟังก์ชนักระตุน้ (Activation function) ต่าง ๆ เพ่ือคาํนวณ
อ อ ก ม า เ ป็ น คะแ นน เคร ดิต  as  ผ่ าน ฟั ง ก์ชัน ซิกมอยด์   
ในชั้นสุดทา้ยดงัสมการ 
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โดยท่ี Θ̂  คือเมทริกซ์พารามิเตอร์ของทุกบริบท 

ตัวแทนแบบ GRENN ใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบ 
Multi-layer perceptron (MLP) ใ น ก า ร ป ร ะ ม า ณ ค่ าค วาม 
น่าจะเป็นของการผิดนัดชาํระหน้ี โดยมีสถาปัตยกรรมและ 
Hyperparameters ดงัแสดงในตารางท่ี 1 

ตารางท่ี 1 : Hyperparameters ของตวัแทนแบบ GRENN 
พารามิเตอร์ ค่า 
ชั้นนาํเขา้ d+M โหนด 
ชั้นซ่อนท่ี 1  64 โหนด 
ชั้นซ่อนท่ี 2  32 โหนด 
ชั้นผลลพัธ์ 1 โหนด 
อตัราการเรียนรู้ 0.001 
ฟังกช์นัความสูญเสีย Binary cross-entropy 

 
2.2.3 ตัวแทนการสุ่มตัวอย่างแบบทอมสัน (Thompson 

sampling agent: THS) 
ตัวแทนแบบ  THS เ ป็นอีกหน่ึงวิธีการในการเ รียนรู้ 

แบบเสริมกาํลงั โดยมีหลกัการสําคญัท่ีแตกต่างจากตัวแทน
แบบละโมบคือการมุ่งเน้นไปท่ีการสร้างสมดุลระหว่าง 
การสํารวจ และแสวงหาประโยชน์ [1] โดยไม่ได้พิจารณา
เพียงแค่ค่าประมาณท่ีดีท่ีสุดจากขอ้มูลปัจจุบนัเท่านั้น แต่ยงั
คาํนึงถึงความไม่แน่นอน (Uncertainty) ของข้อมูลเพ่ือเพ่ิม
โอกาสในการเรียนรู้ และปรับปรุงตวัแบบในระยะยาวใน
บริบทของการประเมินคะแนนเครดิต และการพิจารณา
สินเช่ือ บทบาทสําคัญของตัวแทนแบบ THS คือการเปิด
โอกาสในการคน้หาผูกู้ท่ี้มีศกัยภาพกลุ่มใหม่ ๆ ท่ีตวัแบบเดิม 
อาจมองขา้มไป เพ่ือให้บรรลุวตัถุประสงค์ดังกล่าวในทาง
ปฏิบัติ กลไกการให้คะแนนของ THS จึงถูกออกแบบมาให้
ส ะ ท้อ น แ น ว คิ ด ก า ร สุ่ ม ตัว อ ย่ า ง จ า ก ค วา ม น่ า จ ะ เ ป็ น 
(Probabilistic sampling) โดยกระบวนการทํางานไม่ได้ใช้
ค่าพารามิเตอร์คงท่ี [9] แต่เร่ิมจากการสร้างการแจกแจงความ
น่าจะเป็นของพารามิเตอร์ (Posterior distribution) และทาํการ
สุ่มค่าพารามิเตอร์จาํลอง ( tΘ ) ออกมาใช้งานในแต่ละรอบ
การตดัสินใจ [6] 

เม่ือได้ค่าพารามิเตอร์ท่ีสุ่มมาได้ ( tΘ ) ตวัแทนจะนํามา
คํานวณเป็นคะแนนเครดิต as  สําหรับผู ้สมัครแต่ละราย 
ผา่นฟังกช์นัดงัสมการ 
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โดยท่ี  tΘ  คือเมทริกซ์พารามิเตอร์ของตัวแบบโลจีสติก 
ทั้งหมดท่ีสุ่มมาจากการแจกแจงภายหลงั ณ เวลาท่ี t  

 

 

 

2.2.4 ตั ว แ ท น บู ต ส แ ท ร็ ป แ บ บ เ บ ส์  (Bayesian 
bootstrapping agent: BBTS) 

ตวัแทนบูตสแทร็ปแบบเบส์ เป็นอีกหน่ึงแนวทางในการ
ประยุกต์ใช้ การสุ่มตวัอย่างแบบทอมสันท่ีไดรั้บการพฒันา
เพ่ือแกไ้ขขอ้จาํกดัทางเทคนิคของการประมาณค่าการแจกแจง
ภ า ย ห ลัง  ( Posterior approximation) ใ น รู ป แ บ บ ดั้ ง เ ดิ ม  
โดยหลกัการสาํคญัของตวัแทนแบบ BBTS คือการหลีกเล่ียง
การคํานวณสูตรความน่าจะเป็นท่ีซับซ้อน (เช่น การใช้ 
Laplace approximation ท่ีตอ้งคาํนวณ Hessian matrix) แต่ใช้
วิธีการสุ่มตัวอย่างแบบถ่วงนํ้ าหนัก (Weighted resampling)  
บ น ข้ อ มู ล ท่ี มี อ ยู่ เ พ่ื อ จํ า ล อ ง ค ว า ม ไ ม่ แ น่ น อ น ข อ ง 
พารามิเตอร์แทน ในบริบทของการประเมินคะแนนเครดิต 
และการพิจารณาสินเช่ือ บทบาทของตัวแทนแบบ BBTS  
คือการสร้างกลไกการสํารวจท่ีมีประสิทธิภาพ โดยอาศัย
พ้ื น ฐ า น จ า ก ข้อ มู ล จ ริ ง ท่ี สั ง เ ก ต ไ ด้  แ ท น ท่ี จ ะ พ่ึ ง พ า 
ขอ้สมมติฐานการแจกแจงแบบปกติ (Gaussian distribution)  
เพียงอยา่งเดียว กลไกการทาํงานเร่ิมจากการนาํขอ้มูลประวติั
การชําระหน้ีทั้ งหมดมาสร้าง นํ้ าหนักแบบสุ่ม  (Random 
weights) โ ด ย ใ ช้ ก า ร แ จ ก แ จ ง แ บ บ แ ก ม ม า ( Gamma 
distribution) สาํหรับขอ้มูลแต่ละรายการ ซ่ึงเปรียบเสมือนการ
จําลองชุดข้อมูลใหม่ท่ีมีความเป็นไปได้หลายรูปแบบ 
(Bootstrap replicates) จากนั้ นตัวแทนจะทําการฝึกสอนตัว
แบบด้วยข้อมูลท่ี ถูกถ่วงนํ้ าหนักเหล่า น้ี  [8] เ พ่ือให้ได้
ค่ า พ า ร า มิ เ ต อ ร์ จํ า ล อ ง  ( BB

tΘ ) อ อ ก ม า ใ ช้ ง า น  
เม่ือไดค้่าพารามิเตอร์จาํลองจากกระบวนการการบูตสแทร็ป 
แล้วตัวแทนจะนํามาคํานวณเป็นคะแนนเครดิต as  ผ่าน
ฟังกช์นั ดงัสมการ 
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โดยท่ี BB
tΘ  คือเมทริกซ์พารามิเตอร์ของตัวแบบโลจีสติก 

ทั้งหมดท่ีสุ่มมาจาก Bayesian bootstrap ณ เวลา t  
 
2.3 สภาพแวดล้อมท่ีใช้ในงานวิจัย 
การศึกษาคร้ังน้ีเลือกใช้สภาพแวดล้อมแบบโครงข่าย

ประสาทเทียม (Neural network environment) เป็นเคร่ืองมือ
ในการจาํลอง หรือประมาณพฤติกรรมของระบบแทนการ
กําหนดสมการทางคณิตศาสตร์แบบตายตัวล่วงหน้าโดย
โครงข่ายประสาทเทียมทาํหนา้ท่ีเรียนรู้ความสัมพนัธ์ระหวา่ง
สถานะของสภาพแวดล้อม, การกระทําของตัวแทน และ
ผลลพัธ์ท่ีเกิดข้ึนจากขอ้มูลประสบการณ์ท่ีตวัแทนโตต้อบกบั
สภาพแวดลอ้ม 

แนวทางดังกล่าวช่วยให้สภาพแวดล้อมสามารถจับ
ความสัมพนัธ์ท่ีมีความซับซ้อนสูง โดยเฉพาะความสัมพนัธ์
แบบไม่เป็นเชิงเส้น (Non-linear relationships) ซ่ึงยากต่อ 
การอธิบายด้วยแบบจาํลองการวิเคราะห์ด้วยวิธีดั้ งเดิม เช่น 
สมการเชิงเส้น  หรือแบบจําลองสถิติทั่วไป ด้วยเหตุ น้ี
โครงข่ายประสาทเทียมจึงถูกนาํมาใชเ้ป็นฟังก์ชนัประมาณค่า 
เพ่ือเรียนรู้กลไกภายในของสภาพแวดลอ้มจากขอ้มูลจริงใน
งานวิจยัน้ีไดใ้ชโ้ครงข่ายประสาทเทียมเพ่ือจาํลองระบบการ
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ผิดนัดชาํระของสินเช่ือ โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมเป็น
กลไกกาํเนิดความน่าจะเป็นของการผิดนดัชาํระของผูส้มคัร
สินเช่ือ วิธีการน้ีมีว ัตถุประสงค์เ พ่ือสร้างสถานการณ์ท่ี
โครงสร้างจริงของขอ้มูล (Data-generating process) มีความ
ซบัซอ้นและไม่เป็นเชิงเสน้ 

 

 

 

 

 

 

 

ภาพท่ี 1: โครงสร้างของโครงข่ายประสาทเทียม 
 
ภาพท่ี 1 แสดงโครงสร้างของโครงข่ายประสาทเทียมท่ีถูก

นาํมาใชเ้ป็นแบบจาํลองสภาพแวดลอ้ม สําหรับสร้างขอ้มูล
ความน่าจะเป็นในการผิดนัดชาํระหน้ี โดยกลไกการทาํงาน
ประกอบดว้ยชั้นซ่อน (Hidden layers) จาํนวน 2 ชั้น ซ่ึงมีการ
กาํหนดฟังกช์นักระตุน้ (Activation function) และการคาํนวณ
ค่านํ้ าหนักตามลาํดับชั้นโดยสามารถอธิบายในรูปสมการ 
ไดด้งัน้ี 

ชั้นซ่อนท่ี 1 และ 2 ใช้ฟังก์ชันกระตุ ้นแบบ Hyperbolic 
tangent (Tanh) สามารถเขียนไดด้งัน้ี 

 1 1tanh( )h W x=  (11) 

 2 2 1tanh( )h W h=  (12) 

สําหรับชั้นอคติของข้อมูล ซ่ึงเป็นชั้นสุดท้ายก่อนการ
แสดงผล จะใชฟั้งกช์นักระตุน้แบบ Sigmoid (σ ) เพ่ือปรับคา่
ให้อยู่ในช่วงความน่าจะเป็น (0, 1) โดยมีการกาํหนดค่าอคติ 
ของขอ้มูล (Bias: b) คงท่ี ดงัสมการ 

 3
3 2

1
1 exp( )

h
W h b

=
+ − −

 (13) 

โดยท่ี 1 2 3, ,W W W  คือ เมทริกซ์นํ้ าหนกัท่ีสุ่มค่าจากการแจกแจง

ปกติ (0,0.15)N  

 b  คือเวกเตอร์ค่าอคติ 
 

2.4 การวดัประสิทธิภาพ (Performance measures) 
การวดัประสิทธิภาพท่ีใช้ในการศึกษาคร้ังน้ี ได้แก่ รางวลั
สะสม และค่าเสียโอกาสสะสม  

2.4.1 รางวลัสะสม (Cumulative reward) 
ผลรวมของผลตอบแทนท่ีตัวแทนได้รับจากการตัดสินใจ
ปล่อยสินเช่ือตลอดช่วงเวลาการเรียนรู้ โดยรางวลัท่ีคาดหวงั 
(Expected reward) สามารถคาํนวณไดด้งัน้ี  

 [ ] (1 ) ( )ar v p l p= − +  (14) 

โดยท่ี ar คือผลตอบแทนท่ีไดรั้บจริงจากการเลือกผูกู้ ้
         p  คือความน่าจะเป็นท่ีผูกู้จ้ะผิดนดัชาํระหน้ี 
         v   คือผลตอบแทนเม่ือชาํระหน้ีคืน กาํหนดไวท่ี้ 0.2 
         l    คือผลขาดทุนเม่ือผิดนดัชาํระหน้ี กาํหนดไวท่ี้ -0.8 
 

2.4.2 ค่าเสียโอกาสสะสม (Cumulative regret) 
ตัว ช้ีว ัด ท่ีแสดงถึงผลต่างรวมระหว่างผลตอบแทน

คาดหวังท่ีสูงท่ีสุดท่ีเป็นไปได้ (จากผู ้กู้ท่ี ดี ท่ีสุดในกลุ่ม)  
กับผลตอบแทนคาดหวงัจากการตัดสินใจจริงของตวัแทน  
เ พ่ือสะท้อนถึงประสิทธิภาพในการเรียนรู้ของตัวแบบ 
เทียบกบักรณีท่ีดีท่ีสุด ค่าเสียโอกาส (Regret) สามารถคาํนวณ
ไดจ้าก 

 * ,,
[ ] [ ]t a ta t

regret r r= −   (15) 

โดยท่ี *
ta  คือ การกระทาํหรือผูกู้ท่ี้ดีท่ีสุด (Optimal action)  

ณ เวลา t  ซ่ึงเป็นผูกู้ ้ท่ีให้ค่าผลตอบแทนคาดหวงัสูงท่ีสุด 
ในบรรดาทางเลือกทั้งหมดท่ีมีอยู ่
          ta  คือการกระทาํหรือผูกู้ท่ี้ตวัแทนเลือกจริง ณ เวลา t
ตามนโยบายของอลักอริทึมในขณะนั้น 
 

2.5 ขั้นตอนการทดลอง (Experimental design) 
การทดลองในงานวิจัย น้ีได้ออกแบบเ พ่ือประเ มิน

ประสิทธิภาพของในการเรียนรู้แบบเสริมกําลังเชิงลึกของ
ตวัแทนทั้ง 4 แบบ ไดแ้ก่ ตวัแทนแบบละโมบ (GRE) ตวัแทน
แบบละโมบเชิงลึก (GRENN) ตวัแทนการสุ่มตวัอย่างแบบ
ทอมสัน (THS) และตัวแทนบูตสแทร็ปแบบเบส์ (BBTS) 
ภายใตส้ภาพแวดลอ้มท่ีจาํลองพฤติกรรมลูกหน้ีดว้ยโครงข่าย
ประสาทเทียม  

เพ่ือให้การประเมินครอบคลุมสถานการณ์ท่ีหลากหลาย 
งานวิจัย น้ีออกแบบการทดลองทั้ งหมด 6 สถานการณ์ 
(Situations) โดยพิจารณาความซับซ้อนของคุณลักษณะ 
ข อ ง ผู ้ส มัค ร  แ ล ะ จํา น ว น ผู ้ส มัค ร ท่ี ไ ด้ รั บ ก า ร อ นุ มั ติ 
ในแต่ละรอบ ดงัน้ี 

 }5, 0{ }1 ,20 1,10{aSitu n xatio s k= = × =  (16) 

ในแต่ละสถานการณ์มีผู ้สมัครสินเช่ือจํานวน 100 ราย 
ต่อรอบ และดําเนินการจาํลอง 3,000 ช่วงเวลา (Timesteps) 
โดยทําการทดลองซํ้ าทั้ งหมด 50 คร้ัง โดยมีกรอบแนวคิด 
และลาํดบัขั้นตอนการทดลองแสดงดงัภาพท่ี 2 
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ภาพท่ี 2: ลาํดบัขั้นตอนการทดลอง  
 

3. ผลการวจิยัและอภิปรายผล 
3.1 สถานการณ์ท่ี 1: เลือกผู้ขอสินเช่ือคนเดียวด้วยจาํนวน

คุณลกัษณะเท่ากับ 5 มิติ 

ภาพท่ี 3: ค่าเสียโอกาสสะสมของสถานการณ์ท่ี 1 
 

ตารางท่ี 2 : ผลการวจิยัสถานการณ์ท่ี 1 
Agent Cumulative Regret Cumulative Reward  
Greedy 157.79 ± 122.43 130.20 ± 176.87 
GRENN 177.01 ± 70.68 112.04 ± 127.19 
THS 109.71 ± 36.89 180.54 ± 125.88 
BBTS 108.46 ± 73.75 181.44 ± 137.59 

จากผลการทดลองพบว่าตวัแทน BBTS ให้ค่าเสียโอกาส
สะสมตํ่าท่ีสุดเท่ากบั 108.46 ± 73.75 และผลตอบแทนสะสม
สูงท่ีสุดเท่ากบั 181.44 ± 137.59 ซ่ึงอยู่ในระดบัใกลเ้คียงกบั

ตวัแทนแบบ THS ท่ีให้ค่าเสียโอกาสสะสมเท่ากบั 109.71 ± 
36.89 และมีผลตอบแทนสะสมเท่ากับ 180.54 ± 125.88 เม่ือ
เปรียบเทียบกบัตวัแทนทั้งหมดในกรณีท่ีสามารถเลือกผูกู้ไ้ด้
เพียง 1 รายต่อรอบ แสดงให้เห็นวา่กลไกการสุ่มตวัอยา่งแบบ
ทอมสันไม่ว่าจะอยู่ในรูปแบบของการประมาณ Posterior 
แบบ Laplace หรือการบูตสแทร็ปแบบเบส์ สามารถสร้าง
สมดุลระหว่างการสํารวจ และการแสวงประโยชน์ไดอ้ยา่งมี
ประสิทธิภาพในกรณีท่ีปัญหามีโครงสร้างไม่ซับซ้อนมาก 
และจาํนวนการตดัสินใจต่อรอบมีขนาดเลก็ 

ในขณะท่ีตวัแทนแบบ GRE แม้จะสามารถเรียนรู้ และ
ปรับตัวได้ค่อนข้างรวดเร็วในช่วงต้นของการทดลอง  
แต่เน่ืองจากขาดกลไกการสํารวจ ทาํให้มีแนวโน้มยึดติดกบั
การตดัสินใจท่ีดูเหมาะสมจากขอ้มูลช่วงตน้ และติดอยู่กับ
นโยบายท่ีไม่เหมาะสมในบางการทดลอง ส่งผลให้ค่าเสีย
โอกาสสะสมมีความแปรปรวนค่อนขา้งสูง โดยมีค่าเฉล่ียและ
ส่วนเบ่ียงเบนมาตรฐานเท่ากับ 157.79 ± 122.43 และให้
ผลตอบแทนสะสมเฉล่ียเพียง 130.20 ± 176.87 

สําหรับตัวแทนแบบ GRENN ซ่ึงใช้โครงข่ายประสาท
เทียมในการประมาณความน่าจะเป็นของการผิดนดัชาํระหน้ี 
แม้ว่าจะมีศักยภาพในการแทนความสัมพันธ์แบบไม่เป็น 
เชิงเส้น แต่เม่ือมิติของคุณลกัษณะมีขนาดเล็ก และโครงข่าย
ประสาทเทียมมีจาํนวนพารามิเตอร์มากเกินความจาํเป็นเม่ือ
เทียบกบัความซบัซอ้นของปัญหา ส่งผลให้การเรียนรู้ในช่วง
ต้นมีความไม่เสถียร และไม่สามารถใช้ประโยชน์จาก
โครงสร้างของขอ้มูลได้อย่างเต็มท่ี ทาํให้เกิดค่าเสียโอกาส
สะสมสูงท่ีสุดท่ี 177.01 ± 70.68 และให้ผลตอบแทนสะสม 
ตํ่าท่ีสุดท่ี 112.04 ± 127.19 

 
3.2 สถานการณ์ท่ี 2: เลือกผู้ขอสินเช่ือ 10 คนด้วยจาํนวน

คุณลกัษณะเท่ากับ 5 มิติ 

ภาพท่ี 4: ค่าเสียโอกาสสะสมของสถานการณ์ท่ี 2 
 

ตารางท่ี 3 : ผลการวจิยัสถานการณ์ท่ี 2 
Agent Cumulative Regret Cumulative Reward  
Greedy 591.41 ± 629.47 1,474.62 ± 1,348.52 
GRENN 450.84 ± 273.60 1,609.54 ± 1,249.11 
THS 272.06 ± 91.14 1,787.46 ± 1,194.26 
BBTS 399.27 ± 371.28 1,661.82 ± 1,188.56 
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จากผลการทดลองเม่ือเพ่ิมจาํนวนผูกู้ท่ี้สามารถเลือกไดต้่อ
รอบเป็น 10 ราย พบว่าตวัแทนแบบ THS ให้ประสิทธิภาพดี
ท่ีสุดอย่างชดัเจน โดยให้ค่าเสียโอกาสสะสมตํ่าท่ีสุดเท่ากับ 
272.06 ± 91.14 และให้ผลตอบแทนสะสมสูงท่ีสุดเท่ากับ 
1,787.46 ± 1,194.26 เ ม่ือ เปรียบเทียบกับตัวแทนทั้ งหมด  
แสดงใหเ้ห็นวา่การประมาณความไม่แน่นอนของพารามิเตอร์
ผ่านการประมาณ Posterior แบบ Laplace มีบทบาทสําคัญ
อย่างยิ่งในกรณีท่ีต้องตัดสินใจหลายรายการพร้อมกัน 
ในแต่ละรอบ 

ในขณะท่ีตัวแทนแบบ BBTS ให้ค่าเสียโอกาสสะสม
เท่ากับ 399.27 ± 371.28 และให้ผลตอบแทนสะสมเท่ากับ 
1,661.82 ± 1,188.56 ซ่ึงแมจ้ะยงัคงให้ผลลพัธ์ท่ีดีกวา่ตวัแทน
แบบ GRE แต่มีความแปรปรวนของค่าเสียโอกาสสูงมาก 
สะท้อนให้เห็นถึงความไม่เสถียรของการประมาณความ 
ไม่แน่นอนด้วยวิธีการบูตสแทร็ปแบบเบส์  เ ม่ือจํานวน 
การตดัสินใจต่อรอบมีขนาดใหญ่ 

สําหรับตัวแทนแบบ GRENN ให้ค่าเสียโอกาสสะสม
เท่ากับ 450.84 ± 273.60 และให้ผลตอบแทนสะสมเท่ากับ 
1,609.54 ± 1,249.11 โ ด ย แ ม้โครง ข่ าย ประ สาทเ ทียมจะ
สามารถแทนรูปแบบความสัมพนัธ์ท่ีซับซ้อนได ้แต่การขาด
กลไกการสุ่ม หรือการประมาณค่า Posterior ทาํให้พฤติกรรม
การตดัสินใจยงัคงเป็นแบบละโมบและมีความเส่ียงสูงต่อการ
เลือกผูกู้ท่ี้ไม่เหมาะสม 

ในขณะท่ีตวัแทนแบบ GRE ให้ค่าเสียโอกาสสะสมสูง
ท่ีสุดเท่ากับ 591.41 ± 629.47 และให้ผลตอบแทนสะสมตํ่า
ท่ี สุดเท่ากับ 1,474.62 ± 1,348.52 ซ่ึงสะท้อนให้เห็นอย่าง
ชัดเจนว่าการขาดกลไกการสํารวจความไม่แน่นอนทําให้
ตวัแทนมีแนวโนม้ยดึติดกบักลุ่มผูกู้เ้ดิม และไม่สามารถแกไ้ข
นโยบายการตัดสินใจท่ีไม่เหมาะสมได้เม่ือเผชิญกับความ
ผิดพลาดในช่วงตน้ 

3.3 สถานการณ์ท่ี 3: เลือกผู้ขอสินเช่ือคนเดียวด้วยจาํนวน
คุณลกัษณะเท่ากับ 10 มิติ 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ภาพท่ี 5: ค่าเสียโอกาสสะสมของสถานการณ์ท่ี 3 
 

ตารางท่ี 4 : ผลการวจิยัสถานการณ์ท่ี 3 
Agent Cumulative Regret Cumulative Reward  
Greedy 164.41 ± 126.78 188.14 ± 145.21 
GRENN 341.14 ± 88.40 11.34 ± 128.74 
THS 163.78 ± 39.55 192.40 ± 107.78 
BBTS 166.26 ± 92.17 186.88 ± 126.51 

จ าก ผ ล ก า ร ทดล อ งพ บว่าตัวแ ทนแ บบ THS ใ ห้ค่ า 
เ สียโอกาสสะสมตํ่ า ท่ี สุดเท่ากับ 163.78 ± 39.55 และให้
ผลตอบแทนสะสมสูงท่ีสุดเท่ากับ 192.40 ± 107.78 เ ม่ือ
เปรียบเทียบกบัตวัแทนทั้งหมด แสดงให้เห็นวา่กลไกการสุ่ม
ตวัอย่างแบบทอมสัน ท่ีอาศยัการประมาณ Posterior ดว้ยวิธี 
Laplace ยงัคงสามารถรักษาสมดุลระหวา่งการสาํรวจและการ
แสวงประโยชน์ได้อย่างมีประสิทธิภาพ แม้ว่า มิ ติของ
คุณลักษณะจะเพ่ิมข้ึนเป็น 10 มิติ ซ่ึงทําให้ปัญหามีความ
ซบัซอ้นสูงข้ึน 

ในขณะท่ีตวัแทนแบบ BBTS และตวัแทนแบบ GRE ให้
ผลลพัธ์ท่ีอยูใ่นระดบัใกลเ้คียงกนั โดยตวัแทนแบบ BBTS ให้
ค่าเสียโอกาสสะสมเท่ากบั 166.26 ± 92.17 และผลตอบแทน
สะสมเท่ากบั 186.88 ± 126.51 ส่วนตวัแทน แบบ GRE ให้ค่า
เสียโอกาสสะสมเท่ากับ 164.41 ± 126.78 และผลตอบแทน
สะสมเท่ากบั 188.14 ± 145.21 ซ่ึงสะทอ้นว่า ในกรณีท่ีเลือก 
ผูกู้เ้พียง 1 รายต่อรอบ แมจ้ะมีมิติสูงข้ึน แต่ความรุนแรงของ
ความผิดพลาดต่อรอบยงัคงจาํกดัอยูใ่นระดบัตํ่า ทาํใหว้ธีิเลือก
แบบละโมบ  สามารถให้ผลลัพธ์ได้ใกล้เ คียงกับวิธีการ 
บูตสแทร็ปแบบเบส์ 

อย่างไรก็ตาม เม่ือพิจารณาความเสถียรของผลลัพธ์จะ
พบวา่ตวัแทนแบบ GRE มีความแปรปรวนของค่าเสียโอกาส
สะสมสูงกวา่ชดัเจน (ส่วนเบ่ียงเบนมาตรฐานเท่ากบั 126.78) 
เม่ือเทียบกบัตวัแทนแบบ THS ซ่ึงมีส่วนเบ่ียงเบนมาตรฐาน
เพียง 39.55 สะท้อนให้เห็นว่า แมค้่าเฉล่ียของตวัแทนแบบ
ละโมบจะไม่ไดด้อ้ยกวา่อยา่งชดัเจน แต่ยงัคงมีความเส่ียงท่ีจะ
ติดอยูก่บันโยบายท่ีไม่เหมาะสมในบางการทดลอง 

สําหรับตัวแทนแบบ GRENN ซ่ึงใช้โครงข่ายประสาท
เทียมในการประมาณความน่าจะเป็นของการผิดนดัชาํระหน้ี 
ให้ผลลัพธ์ด้อยกว่าวิธีอ่ืนอย่างชัดเจน โดยมีค่าเสียโอกาส
สะสมสูงถึง 341.14 ± 88.40 และมีผลตอบแทนสะสมเพียง 
11.34 ± 128.74 เท่านั้น แสดงใหเ้ห็นวา่ เม่ือมิติของคุณลกัษณะ
มีขนาดค่อนขา้งใหญ่ แต่จาํนวนขอ้มูลท่ีไดรั้บในแต่ละรอบ
ยงัคงมีจาํกดั โครงข่ายประสาทเทียมซ่ึงมีจาํนวนพารามิเตอร์
สูงมีแนวโนม้เกิดความไม่เสถียรในช่วงตน้การเรียนรู้และไม่
สามารถแสดงศกัยภาพเหนือแบบจาํลองท่ีใชก้ารประมาณค่า
ความน่าจะเป็นแบบโลจิสติกได้ภายใตก้รอบการตดัสินใจ
แบบละโมบ 

 
3.4 สถานการณ์ท่ี 4: เลือกผู้ขอสินเช่ือ10 คนด้วยจาํนวน

คุณลกัษณะเท่ากับ 10 มิติ  

ภาพท่ี 6: ค่าเสียโอกาสสะสมของสถานการณ์ท่ี 4 
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ตารางท่ี 5 : ผลการวจิยัสถานการณ์ท่ี 4 
Agent Cumulative Regret Cumulative Reward  
Greedy 685.26 ± 504.46 1,814.06 ± 1,073.05 
GRENN 840.50 ± 376.88 1,664.06 ± 956.71 
THS 473.08 ± 96.92 2,035.54 ± 920.23 
BBTS 540.87 ± 267.54 1,961.44 ± 945.93 

จากผลการทดลองพบวา่เม่ือเพ่ิมจาํนวนผูกู้ท่ี้สามารถเลือก
ไ ด้ต่ อ ร อ บ เ ป็ น  10 ร า ย พ บ ว่ า ตัว แ ท น แ บ บ  THS ใ ห้
ประสิทธิภาพดีท่ีสุดอยา่งชดัเจน โดยให้ค่าเสียโอกาสสะสม
ตํ่าท่ีสุดเท่ากบั 473.08 ± 96.92 และให้ผลตอบแทนสะสมสูง
ท่ี สุด เ ท่ากับ  2,035.54 ± 920.23 เ ม่ือ เ ทียบกับตัวแทนอ่ืน
ทั้งหมด 

ในขณะท่ีตัวแทนแบบ BBTS ให้ค่าเสียโอกาสสะสม
เท่ากับ 540.87 ± 267.54 และให้ผลตอบแทนสะสมเท่ากับ 
1,961.44 ± 945.93 ซ่ึงแมจ้ะยงัคงใหผ้ลลพัธ์ท่ีดีในดา้นคา่เฉล่ีย 
แต่มีความแปรปรวนของค่าเสียโอกาสค่อนขา้งสูง แสดงให้
เห็นถึงความไม่เสถียรของการประมาณความไม่แน่นอนด้วย
วิธีการบูตสแทร็ปแบบเบส์ในกรณีท่ีต้องตัดสินใจหลาย
รายการพร้อมกนั 

สําหรับตวัแทนแบบ GRE และตวัแทนแบบ GRENN ให้
ผลลพัธ์ดอ้ยกว่าวิธีการสุ่มตวัอย่างแบบทอมสัน อย่างชดัเจน 
โดยตวัแทนแบบ GRE ให้ค่าเสียโอกาสสะสมสูงถึง 685.26 ± 
504.46 และมีผลตอบแทนสะสมเท่ากบั 1,814.06 ± 1,073.05 
ขณะท่ีตวัแทนแบบ GRENN ให้ค่าเสียโอกาสสะสมสูงท่ีสุด
ในกลุ่มเท่ากบั 840.50 ± 376.88 และมีผลตอบแทนสะสมเพียง 
1,664.06 ± 956.71 

ผลลพัธ์ดงักล่าวสะทอ้นให้เห็นว่า ความคลาดเคล่ือนใน
การประมาณค่าพารามิเตอร์ สามารถส่งผลต่อการจดัอนัดับ
ของผูกู้ห้ลายรายพร้อมกนั ซ่ึงก่อใหเ้กิดความผิดพลาดเชิงกลุ่ม 
(Batch error) และส่งผลให้ค่าเสียโอกาสสะสมมีแนวโน้ม
เพ่ิมข้ึนไดอ้ยา่งรวดเร็วข้ึนในบางการทดลอง ผลกระทบของ 
Batch error จะข้ึนอยู่กับระดับความซับซ้อนของขอ้มูลและ
กลไกการตดัสินใจของตวัแทน 

 
3.5 สถานการณ์ท่ี 5: เลือกผู้ขอสินเช่ือคนเดียวด้วยจาํนวน

คุณลกัษณะเท่ากับ 20 มิติ 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพท่ี 7: ค่าเสียโอกาสสะสมของสถานการณ์ท่ี 5 
 
 

ตารางท่ี 6 : ผลการวจิยัสถานการณ์ท่ี 5 
Agent Cumulative Regret Cumulative Reward  
Greedy 212.65 ± 85.02 152.94 ± 96.06 
GRENN 413.53 ± 60.26 -46.44 ± 79.50 
THS 262.09 ± 31.01 107.32 ± 68.97 
BBTS 250.02 ± 64.50 118.68 ± 77.00 

จากผลการทดลอง พบว่าตัวแทน แบบ  GRE ให้ค่ า 
เ สียโอกาสสะสมตํ่ า ท่ี สุดเท่ากับ 212.65 ± 85.02 และให้
ผลตอบแทนสะสมสูง ท่ี สุด เ ท่ ากับ  152.94 ± 96.06 เ ม่ือ
เปรียบเทียบกบัตวัแทนทั้งหมดในกรณีท่ีสามารถเลือกผูกู้ไ้ด้
เพียง 1 รายต่อรอบ แสดงให้เห็นว่าเม่ือมิติของคุณลักษณะ
เ พ่ิม ข้ึน เ ป็น 20 มิ ติ  การอาศัยค่ าประมาณแบบจุดจาก
แบบจาํลองโลจิสติกเพียงอยา่งเดียวสามารถให้ประสิทธิภาพ
ค่าเฉล่ียท่ีดีไดใ้นสถานการณ์ท่ีผลกระทบจากความผิดพลาด
ในแต่ละรอบยงัมีขนาดจาํกดั 

ในขณะท่ีตวัแทนแบบ THS ใหค้่าเสียโอกาสสะสมเท่ากบั 
262.09 ± 31.01 และให้ผลตอบแทนสะสมเท่ากับ 107.32 ± 
68.97 ซ่ึงแมจ้ะดอ้ยกวา่ตวัแทนแบบ GRE ในดา้นค่าเฉล่ียของ
ผลตอบแทน แต่มีความแปรปรวนของค่าเสียโอกาสสะสมตํ่า
กวา่อยา่งชดัเจน สะทอ้นให้เห็นถึงความเสถียรของกลไกการ
สุ่มพารามิเตอร์จาก Posterior เม่ือเผชิญกบัปัญหาท่ีมีมิติสูง 

สาํหรับตวัแทนแบบ BBTS ให้ค่าเสียโอกาสสะสมเท่ากบั 
250.02 ± 64.50 และให้ผลตอบแทนสะสมเท่ากับ 118.68 ± 
77.00 ซ่ึงให้ผลลพัธ์อยูใ่นระดบัก่ึงกลางระหวา่งตวัแทนแบบ 
GRE และตัวแทนแบบ THS โดยมีทั้ งค่าเฉล่ียและความ
แปรปรวนอยูใ่นระดบัปานกลาง 

อย่างไรก็ตาม สําหรับตวัแทนแบบ GRENN ให้ผลลพัธ์
ด้อยกว่าวิธีอ่ืนอย่างชัดเจน โดยมีค่าเสียโอกาสสะสมสูงถึง 
413.53 ± 60.26 และมีผลตอบแทนสะสมติดลบท่ี -46.44 ± 
79.50 แสดงให้เห็นว่าเ ม่ือมิติของคุณลักษณะมีขนาดสูง 
โครงข่ายประสาทเทียมซ่ึงมีจาํนวนพารามิเตอร์มากและการ
เรียนรู้แบบละโมบ ไม่สามารถปรับตัวได้ดีภายใต้จํานวน
ขอ้มูลท่ีจาํกัดในช่วงตน้ของการเรียนรู้ และมีแนวโน้มท่ีจะ
เ กิดการเ รียนรู้ ท่ีไม่ เสถียรและเ ลือกการตัดสินใจท่ีไม่
เหมาะสมอยา่งต่อเน่ือง 

 
3.6 สถานการณ์ท่ี 6: เลือกผู้ขอสินเช่ือ10 คนด้วยจาํนวน

คุณลกัษณะเท่ากับ 20 มิติ 

ภาพท่ี 8: ค่าเสียโอกาสสะสมของสถานการณ์ท่ี 6 
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ตารางท่ี 7 : ผลการวจิยัสถานการณ์ท่ี 6 
Agent Cumulative Regret Cumulative Reward  
Greedy 770.44 ± 257.08 1,708.94 ± 585.40 
GRENN 1,575.17 ± 242.66 894.82 ± 640.63 
THS 849.73 ± 91.99 1,626.66 ± 525.75 
BBTS 893.54 ± 177.30 1,580.26 ± 536.99 

จากผลการทดลองพบวา่เม่ือเพ่ิมจาํนวนผูกู้ท่ี้สามารถเลือก
ไดต้่อรอบเป็น 10 รายพบว่า พบว่าตวัแทนแบบ GRE ให้ค่า
เ สีย โ อ ก าสสะ สม ตํ่ า ท่ี สุด เ ท่ ากับ  770.44 ± 257.08 แ ล ะ 
ให้ผลตอบแทนสะสมสูงท่ีสุดเท่ากับ 1,708.94 ± 585.40  
เม่ือเปรียบเทียบกบัตวัแทนทั้งหมด แสดงให้เห็นวา่ในกรณีท่ี
มิติของคุณลกัษณะมีขนาดสูงมาก การประมาณค่าความเส่ียง
ดว้ยแบบจาํลองแบบจุดอาจเพียงพอสาํหรับการสร้างนโยบาย
ท่ีให้ผลตอบแทนในด้านค่าเฉล่ียท่ีดีได้ แมจ้ะตอ้งตดัสินใจ 
หลายรายการพร้อมกนัในแต่ละรอบ 

อย่างไรก็ตาม เม่ือพิจารณาความเสถียรจะพบว่าตัวแทน
แบบ  THS ให้ค่าเ สียโอกาสสะสมเท่ากับ 849.73 ± 91.99  
และใหผ้ลตอบแทนสะสมเท่ากบั 1,626.66 ± 525.75 ซ่ึงแมจ้ะ
ด้อ ย ก ว่ า ตัว แ ท น แ บ บ  GRE เ ล็ ก น้อ ย ใ น ค่ า เ ฉ ล่ี ย ข อ ง
ผลตอบแทน แต่มีความแปรปรวนของค่าเสียโอกาสสะสม 
ตํ่ากวา่มาก สะทอ้นใหเ้ห็นวา่การสุ่มพารามิเตอร์จาก Posterior 
สามารถลดความเส่ียงจากกรณีเลวร้ายในบางการทดลอง 
ไดดี้กวา่ 

ในขณะท่ีตัวแทนแบบ BBTS ให้ค่าเสียโอกาสสะสม
เท่ากับ 893.54 ± 177.30 และให้ผลตอบแทนสะสมเท่ากับ 
1,580.26 ± 536.99 ซ่ึงให้ผลลพัธ์ด้อยกว่าตัวแทนแบบ THS 
ทั้ งในแง่ของค่าเฉล่ียและความเสถียร แสดงให้เ ห็นว่า 
การประมาณความไม่แน่นอนดว้ยวิธีการบูตสแทร็ปแบบเบส์  
มีข้อจาํกัดในบริบทท่ีตอ้งตดัสินใจหลายรายการพร้อมกัน 
และมีมิติของคุณลกัษณะสูง 

สําหรับตวัแทนแบบ GRENN ให้ผลลพัธ์แย่ท่ีสุดในกลุ่ม 
โดยมีค่าเสียโอกาสสะสมสูงถึง 1,575.17 ± 242.66 และมี
ผลตอบแทนสะสมเพียง 894.82 ± 640.63 สะทอ้นใหเ้ห็นอยา่ง
ชัดเจนว่าการใช้โครงข่ายประสาทเทียมโดยไม่มีกลไก 
การจดัการความไม่แน่นอน ไม่สามารถรองรับความซบัซ้อน
ของปัญหาในกรณีท่ีมิติของคุณลกัษณะสูงและตอ้งเลือกผูกู้ ้
หลายรายพร้อมกนัไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ 

 
4. สรุปผล 
จากผลการทดลองแสดงให้เห็นว่า ประสิทธิภาพของ

ตวัแทนข้ึนอยู่กับทั้งมิติของคุณลกัษณะและโครงสร้างของ
การตดัสินใจในแต่ละรอบอยา่งมีนยัสาํคญั โดยเฉพาะจาํนวน
การเลือกผูกู้ต้่อรอบ ซ่ึงเป็นปัจจยัท่ีส่งผลต่อความรุนแรงของ
ความผิดพลาดในการตัดสินใจโดยตรง ในกรณีท่ีมิติของ
คุณลกัษณะมีขนาดเล็กถึงปานกลาง (Feature vector เท่ากบั 5  
และ 10) และโดยเฉพาะอย่างยิ่งเม่ือมีการเลือกหลายรายการ
พร้อมกันในแต่ละรอบ พบว่าตวัแทนแบบ THS ให้ผลการ
เรียนรู้ดีท่ีสุด โดยสามารถลดค่าเสียโอกาสสะสมลงไดต้ ํ่าท่ีสุด
และให้ผลตอบแทนสะสมสูงท่ีสุดอย่างสมํ่าเสมอ เน่ืองจาก

แบบจําลองโลจิสติกสามารถแทนความสัมพันธ์ระหว่าง
คุ ณ ลัก ษ ณ ะ กับ ผ ล ลัพ ธ์ ไ ด้อ ย่ า ง เ ห ม า ะ ส ม ใ น ร ะ ดับ 
ความซับซ้อนดงักล่าว ส่งผลให้การประมาณค่าการแจกแจง
ภายหลังของพารามิเตอร์มีเสถียรภาพ และกลไกการสุ่ม
ตวัอยา่งแบบทอมสัน สามารถสร้างสมดุลระหวา่งการสาํรวจ
และการแสวงประโยชน์ได้อย่างมีประสิทธิภาพ แม้ใน
สถานการณ์ท่ีความผิดพลาดต่อหน่ึงรอบมีผลกระทบแบบ
กลุ่มจากการเลือกหลายรายการพร้อมกนั 

ในทางตรงกันข้าม เม่ือมิติของคุณลักษณะเพ่ิมสูงข้ึน 
(Feature vector เท่ากับ 20) แบบจาํลองโลจิสติกท่ีใช้วิธีการ
สุ่มตวัอยา่งแบบทอมสัน เร่ิมเผชิญขอ้จาํกดัดา้นความสามารถ
ในการแทนความสัมพนัธ์ท่ีซับซ้อนมากข้ึน ส่งผลให้การ
ประมาณค่าการแจกแจงภายหลังของพารามิเตอร์มีความ
คลาดเคล่ือน และกลไกการบูตสแทร็ปแบบเบส์ไม่ก่อให้เกิด
ประโยชน์ ในดา้นค่าเฉล่ียอยา่งชดัเจนอีกต่อไป โดยเฉพาะใน
กรณีท่ีเลือกผูกู้เ้พียง 1 รายต่อรอบ พบวา่ตวัแทนแบบ GRE ซ่ึง
อาศยัค่าประมาณแบบจุดของพารามิเตอร์ใหผ้ลตอบแทนเฉล่ีย
สูงกว่าตวัแทนท่ีใช ้วิธีการสุ่มตวัอย่างแบบทอมสัน สะทอ้น
ให้ เ ห็นว่า  ในสภาพแวดล้อมท่ี มี มิ ติ สูง  และข้อ มูลต่อ
พารามิเตอร์ยงัมีจาํกัดการตดัสินใจจากค่าประมาณแบบจุด
อาจมีความเหมาะสมมากกวา่สาํหรับการใชง้านในเชิงปฏิบติั 

สําหรับตัวแทนท่ีใช้โครงข่ายประสาทเทียม พบว่าใน 
ทุกระดับของมิติคุณลักษณะยงัไม่สามารถแสดงศักยภาพ
เหนือแบบจาํลองโลจิสติกไดอ้ยา่งชดัเจน และยงัคงใหผ้ลลพัธ์
ด้อยกว่าตัวแทนท่ีใช้วิธีการสุ่มตัวอย่างแบบทอมสันหรือ
แมแ้ต่ตวัแทน แบบ GRE ในบางกรณี 

โดยสรุปงานวิจยัน้ีช้ีให้เห็นอยา่งชดัเจนวา่ไม่มีตวัแทนใด
ท่ี ส า ม า ร ถ ใ ห้ ผ ล ลัพ ธ์ ดี ท่ี สุ ด ไ ด้ ใ น ทุ ก ส ถ า น ก า ร ณ์  
ประสิทธิภาพของตัวแทนข้ึนอยู่กับทั้ งมิติของคุณลักษณะ 
จําน วน ก าร ตัด สิน ใจต่ อ รอ บ แ ล ะ ค วาม ซับ ซ้อนของ
สภาพแวดล้อมโดยรวม ในบริบทของระบบอนุมติัสินเช่ือ 
หากขอ้มูลมีมิติอยูใ่นระดบัตํ่าถึงปานกลาง และมีการคดัเลือก
ผูกู้ห้ลายรายในแต่ละรอบ ตวัแทนท่ีใชว้ธีิการสุ่มตวัอยา่งแบบ
ทอมสัน โดยเฉพาะตวัแทนแบบ THS ยงัคงเป็นทางเลือกท่ีมี
ประสิทธิภาพสูง และมีความเสถียรในการควบคุมความเส่ียง
จากการตดัสินใจผิดพลาดเชิงกลุ่ม ในกรณีท่ีขอ้มูลมีมิติสูง 
และความสมัพนัธ์มีความซบัซอ้นมากข้ึน การใชต้วัแทนแบบ 
GRE ซ่ึงอาศยัค่าประมาณแบบจุดของพารามิเตอร์ใหผ้ลลพัธ์ดี
ท่ีสุดในเชิงค่าเฉล่ีย อย่างไรก็ตามการนาํแนวทางการเรียนรู้
แบบเสริมกาํลงัเชิงลึกไปประยุกต์ใชใ้นระบบอนุมติัสินเช่ือ
จริงในอนาคต จาํเป็นตอ้งพิจารณาอย่างรอบคอบทั้งในดา้น
ความสามารถในการแทนความสัมพนัธ์ท่ีซบัซอ้นของขอ้มูล 
และกลไกการประมาณความไม่แน่นอนของพารามิเตอร์ ผล
การทดลองในงานวจิยัน้ีแสดงใหเ้ห็นวา่ตวัแทนทั้ง 4 ตวัแมจ้ะ
สามารถแสดงประสิทธิภาพท่ีดีในบางสถานการณ์ แต่ยงัมี
ขอ้จาํกดัท่ีชดัเจนเม่ือเผชิญกบัการเปล่ียนแปลงของมิติขอ้มูล
และโครงสร้างการตัดสินใจในแต่ละรอบ จึงอาจยังไม่
เพียงพอสาํหรับการนาํไปใชใ้นการอนุมติัสินเช่ือจริง  
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อยา่งไรก็ตาม งานวจิยัน้ีมีขอ้จาํกดัท่ีสาํคญัคือ โครงสร้าง
ของโครงข่ายประสาทเทียมท่ีใช้จําลองสภาพแวดล้อมมี
พารามิเตอร์คงท่ีตลอดการทดลอง (Stationary environment) 
ในขณะท่ีพฤติกรรมการผิดนัดชาํระหน้ีในความเป็นจริงมกั
เปล่ียนแปลงไปตามสภาวะเศรษฐกิจ นโยบายการเงิน หรือ
ปัจจยัภายนอกอ่ืน ๆ  (Non-stationary environment) เช่น วกิฤต
เศรษฐกิจ หรือการเปล่ียนแปลงพฤติกรรมของผู ้บริโภค 
ซ่ึงอาจส่งผลต่อการเปล่ียนแปลงโครงสร้างความสัมพนัธ์
ระหว่างคุณลกัษณะของผูกู้ก้บัความน่าจะเป็นในการผิดนัด
ชาํระหน้ีอยา่งมีนยัสาํคญั 

น อ ก จ าก น้ี  ก าร นําไ ป ป ระ ยุก ต์ใช้ย ังต้อ งคํา นึง ถึง
ขอ้กาํหนดดา้นกฎระเบียบและความโปร่งใสของแบบจาํลอง 
ซ่ึงลว้นเป็นปัจจัยสําคญัต่อการยอมรับ และความน่าเช่ือถือ
ของระบบการอนุมติัสินเช่ือท่ีขบัเคล่ือนดว้ยปัญญาประดิษฐ ์
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Loan Approval Prediction Using Machine Learning: 

A Comparative Analysis of Classification Algorithms 

Prasin Phuthipakorn, Nathanicha Vongsing, Phusita Jirapinyo*, and Piyachat Leelasilapasart 
Department of Applied Statistics, King Mongkut’s University of Technology North Bangkok 

(* s6504052630135@email.kmutnb.ac.th) 

 

Abstract 

Loan approval prediction is a critical process for mitigating subjective judgment bias and minimizing 
loan default risks. This study utilizes a public dataset from Kaggle, consisting of 614 samples and 13 
features. This research presents a comparative performance analysis of machine learning models, 
focusing on the baseline Logistic Regression and various Ensemble Learning techniques. The 
investigated models include Feature Scaling Ensemble, Logistic Regression Ensemble (LORENS), 
Hybrid Logit Ensemble, Logit Stacking, and Stacking Ensemble. The methodology encompasses 
comprehensive Feature Engineering and Data Scaling to ensure data readiness. Model evaluation is 
conducted using key performance metrics, including Accuracy, Precision, Recall, F1-Score, and the Area 
Under the Receiver Operating Characteristic Curve (AUC-ROC). 

The empirical results demonstrate that the Feature Scaling Ensemble model achieves the highest 
performance with an accuracy of 78.75% (Precision: 0.79, Recall: 0.98, F1-Score: 0.86), followed by 
LORENS and the baseline Logistic Regression, both yielding an accuracy of 78.33%. Furthermore, the 
Hybrid Logit Ensemble exhibits superior classification capability, reaching the highest ROC value of 
0.766. The analysis reveals that ‘Credit History’, ‘Loan Amount’, and ‘Applicant Income’ are the most 
influential features in predicting loan approval. In conclusion, this study highlights that implementing 
logistic-based ensemble models significantly enhances decision-making reliability. These findings 
provide valuable insights for financial institutions in establishing robust credit evaluation standards and 
effectively reducing business risks. Moreover, the proposed framework offers scalability for data 
classification tasks in other complex domains. 

 

Keywords: Loan Approval Prediction, Machine Learning, Ensemble Learning, Logistic Regression, 
Feature Engineering, Financial Risk Management 
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การวเิคราะห์และจําแนกภาวะการนอนหลบัด้วยเทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ือง 

โดยใช้ปัจจยัด้านสุขภาพและรูปแบบการดาํเนินชีวติ 

Analysis and Classification of Sleep Conditions Using Machine Learning 

Based on Health and Lifestyle Factors 

วาทินี ศรีอาวธุ*  ธีมาพร จนัตระ  พิมพพิ์สุทธ์ิ ไพรสิงห์ และ กลัยา บุญหลา้ 

ภาควชิาคณิตศาสตร์ คณะวทิยาศาสตร์ มหาวทิยาลยันเรศวร 

(*wathinis67@nu.ac.th) 

บทคัดย่อ 

งานวิจยัน้ีมีวตัถุประสงค์เพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจาํลองการเรียนรู้ของเคร่ืองในการจาํแนกภาวะ
ความผิดปกติของการนอนหลบั (Sleep Disorder) โดยใชข้อ้มูลดา้นสุขภาพจากชุดขอ้มูล Sleep Health and Lifestyle ซ่ึง
ประกอบดว้ยตวัแปรอิสระ ไดแ้ก่ ระยะเวลาการนอนหลบั ระดบัความเครียด ระดบักิจกรรมทางกาย และอตัราการเตน้
ของหัวใจ ขอ้มูลถูกแบ่งออกเป็นชุดขอ้มูลฝึกสอนร้อยละ 80 และชุดขอ้มูลทดสอบร้อยละ 20 แบบจาํลองท่ีนาํมาใชใ้น
การศึกษา 5 วธีิ ไดแ้ก่ การถดถอยลอจิสติก (Logistic Regression) การวเิคราะห์จาํแนกกลุ่มเชิงเสน้ (Linear Discriminant 
Analysis) ต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Tree)  เ พ่ือนบ้านท่ีใกล้ท่ีสุด (K-Nearest Neighbors) และการจัดกลุ่มข้อมูล 
(Clustering) โดยประเมินประสิทธิภาพด้วยค่าความแม่นยาํ (Accuracy) และอัตราความผิดพลาดในการจําแนก 
(Apparent Error Rate: APER) ผลการศึกษาพบว่าแบบจําลองตน้ไมต้ัดสินใจมีค่าความแม่นยาํสูงสุดจากชุดขอ้มูล
ทดสอบ รองลงมาคือแบบจาํลองเพ่ือนบา้นท่ีใกลท่ี้สุดในขณะท่ีการถดถอยลอจิสติกและการวิเคราะห์จาํแนกกลุ่มเชิง
เสน้ใหค้่าความแม่นยาํในระดบัปานกลาง ส่วนการจดักลุ่มขอ้มูล สามารถแสดงโครงสร้างของกลุ่มคุณภาพการนอนได้
อย่างชดัเจน ผลลพัธ์ท่ีไดแ้สดงให้เห็นว่าแบบจาํลองการเรียนรู้ของเคร่ืองสามารถนาํมาใชใ้นการจาํแนกภาวะความ
ผิดปกติของการนอนหลบัไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ และสามารถประยกุต์ใชเ้ป็นแนวทางในการวิเคราะห์ขอ้มูลด้าน
สุขภาพในอนาคต 

คาํสําคญั: ความผิดปกติของการนอนหลบั, ตน้ไมต้ดัสินใจ, การถดถอยลอจิสติก, การวเิคราะห์จาํแนกกลุ่มเชิงเส้น, 
เพ่ือนบา้นท่ีใกลท่ี้สุด 
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การแบ่งกลุ่มลูกค้าโดยใช้แบบจาํลอง RFM ร่วมกบัการแบ่งกลุ่มแบบ K-Means และ DBSCAN 

Customer Segmentation using RFM Model with K-Means Clustering and DBSCAN 

วชิรญาณ์ พิกลุศรี  ธนิษฐา แสงสี*  ปิยะเนตร อยูช่งั และ มนสัยา ละอองแกว้ 

ภาควิชาสถิติประยกุต์ คณะวิทยาศาสตร์ประยกุต์ มหาวิทยาลยัเทคโนโลยพีระจอมเกล้าพระนครเหนือ 

(*s6504053630082@email.kmutnb.ac.th) 

บทคัดย่อ 

งานวิจยัน้ีมีวตัถุประสงคใ์นการจดักลุ่มลูกคา้ (Customer Clustering) โดยทาํการเก็บรวบรวม วิเคราะห์ และ
ประมวลผลผ่านกระบวนการมาตรฐานสําหรับการทาํเหมืองขอ้มูล (Cross-Industry Standard Process for Data 
Mining ) พร้อมทั้งสร้างแบบจาํลอง RFM  ซ่ึงเป็นเทคนิคท่ีใชใ้นการวิเคราะห์พฤติกรรมของลูกคา้ โดยมุ่งเนน้
การจาํแนกกลุ่มลูกคา้ท่ีมีลกัษณะคลา้ยคลึงกันใน 3 ด้านหลกั ได้แก่ ระยะเวลาท่ีนับจากวนัท่ีใช้บริการล่าสุด 
(Recency) ความถ่ีของการใชบ้ริการ (Frequency) และมูลค่าการใชบ้ริการ (Monetary) งานวจิยัน้ีนาํขอ้มูลธุรกรรม
การสั่งซ้ือสินคา้ทางออนไลน์ ในปี ค.ศ. 2022 ถึงปี ค.ศ. 2025 จากแหล่งขอ้มูล Kaggle จาํนวน 10,000 รายการ 
ภายหลงัการคดักรองขอ้มูลเฉพาะคาํสั่งซ้ือท่ีสมบูรณ์ และรวมขอ้มูลในระดบัลูกคา้ ทาํให้มีจาํนวนลูกคา้ท่ีไม่ซํ้ า
กนั 2,790 รายสาํหรับการวิเคราะห์ โดยใชก้ารวิเคราะห์ RFM ร่วมกบัการแบ่งกลุ่มแบบ K-means การแบ่งกลุ่ม
แบบ DBSCAN และใช้ Python เป็นเคร่ืองมือในการวิเคราะห์ การเปรียบเทียบประสิทธิภาพจะใช ้Silhouette 
Score เป็นเกณฑ ์ผลการศึกษา พบวา่การแบ่งกลุ่มแบบ K-Means ใหค้่า Silhouette Score ท่ีสูงกวา่แบบ DBSCAN 
อยูท่ี่ 0.4159 และสามารถแยกลูกคา้แต่ละกลุ่มออกจากกนัไดอ้ย่างชดัเจน โดยแบ่งกลุ่มลูกคา้จาํนวน 2,790 ราย 
ออกเป็น 3 กลุ่มไดแ้ก่ กลุ่มลูกคา้ท่ีเลิกซ้ือไปแลว้ กลุ่มลูกคา้เก่าท่ีมีมูลค่าสูง และกลุ่มลูกคา้ท่ีมีแนวโนม้วา่อาจจะ
พฒันาเป็นลูกคา้ประจาํได ้คิดเป็นสดัส่วน 57.42%, 30.90%, และ 11.68% ตามลาํดบั ซ่ึงสามารถนาํไปประยกุตใ์ช้
ในการกําหนดกลยุทธ์การรักษาลูกคา้ การกระตุ ้นการซ้ือซํ้ า และการพฒันากลุ่มลูกคา้เป้าหมายได้อย่างมี
ประสิทธิภาพ 

 

คาํสําคญั: K-means Clustering, DBSCAN, RFM Model 
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การศึกษาเปรียบเทยีบประสิทธิภาพของวธีิอนุกรมเวลาและเทคนิคการเรียนรู้ของ

เคร่ืองในการพยากรณ์จาํนวนอุบัตเิหตุทางถนนในระดบัภูมิภาคของประเทศไทย 

A Comparative Study of the Performance of Time Series Methods and 

Machine Learning Techniques for Forecasting Road Traffic Accidents  

at the Regional Level in Thailand   

กญัญาภคั อินหอม*  กมลทิพย ์พนัธ์สระคู และ ดลฤดี โพธิมณี 

ภาควิชาสถิติประยกุต์ คณะวิทยาศาสตร์ประยกุต์ มหาวิทยาลยัเทคโนโลยพีระจอมเกล้าพระจอมเกล้าพระนครเหนือ 
(*s6504052630011@email.kmutnb.ac.th) 

บทคัดย่อ 

งานวิจยัน้ีมีวตัถุประสงคเ์พ่ือศึกษาหาตวัแบบการพยากรณ์ท่ีเหมาะสมและเปรียบเทียบประสิทธิภาพตวัแบบ
การพยากรณ์จาํนวนการเกิดอุบติัเหตุทางถนนในระดบัภูมิภาคของประเทศไทยทั้ง 6 ภูมิภาค  ไดแ้ก่ ภาคเหนือ 
ภาคใต ้ภาคกลาง ภาคตะวนัตก ภาคตะวนัออก และภาคตะวนัออกเฉียงเหนือ โดยใชข้อ้มูลท่ีใชใ้นการวิจยัคือ
ขอ้มูลจาํนวนอุบติัเหตุทางถนน ตั้งแต่เดือนมกราคม พ.ศ.2563 ถึงธันวาคม พ.ศ.2568 เป็นรายเดือนรวมทั้งส้ิน  
72 เดือน โดยใชข้อ้มูลจากหน่วยงานภายใตก้ารกาํกบัดูแลของกระทรวงคมนาคม โดยแบ่งเป็น 2 ส่วน ไดแ้ก่  
ชุดขอ้มูลฝึกฝน (Training dataset) ตั้งแต่เดือนมกราคม พ.ศ.2563 ถึงธนัวาคม พ.ศ.2567 เป็นรายเดือนรวมทั้งส้ิน 
60 เดือน และชุดขอ้มูลทดสอบ (Testing dataset) ตั้งแต่เดือนมกราคม ถึงธันวาคม พ.ศ.2568 เป็นรายเดือนรวม
ทั้ งส้ิน 12 เดือนเพ่ือสร้างและประเมินตวัแบบการพยากรณ์ โดยวิธีพยากรณ์ท่ีศึกษาแบ่งออกเป็น 2 กลุ่ม คือ 
วิธีการพยากรณ์อนุกรมเวลาทางสถิติ 6 วิธีไดแ้ก่ ตวัแบบการถดถอยเชิงเส้นสําหรับอนุกรมเวลา (Time Series 
Linear Regression: TLM) ตวัแบบการถดถอยเชิงจาํนวนแบบปัวซงสําหรับอนุกรมเวลา (Time Series Poisson 
Regression: TPM) ตวัแบบการถดถอยเชิงจํานวนแบบทวินามลบสําหรับอนุกรมเวลา (Time Series Negative 
Binomial Regression: TNBM) ตวัแบบการปรับให้เรียบแบบเลขช้ีกาํลงัทั้งแบบบวกและแบบคูณ (Additive and 
Multiplicative Exponential Smoothing: ASM แ ล ะ  MSM) แ ล ะ ตัว แ บ บ บ็ อ ก ซ์ - เ จ น กิ น ส์  (Box–Jenkins) 
เปรียบเทียบกบัเทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ือง 3 วิธี ไดแ้ก่ ตน้ไมต้ดัสินใจ (Decision Tree: DT) ป่าสุ่ม (Random 
Forest: RF) และเอกซ์จีบูสต ์(Extreme Gradient Boosting: XGBoost) เกณฑใ์นการวดัประสิทธิภาพของตวัแบบ
การพยากรณ์ ได้แก่ ค่าความคลาดเคล่ือนร้อยละสัมบูรณ์เฉล่ีย (Mean Absolute Percentage Error: MAPE) ค่า
ความคลาดเคล่ือนสัมบูรณ์เฉล่ีย (Mean Absolute Scaled Error: MASE) ความคลาดเคล่ือนเฉล่ียแบบค่าสัมบูรณ์
(Mean Absolute Error: MAE)และรากท่ีสองของค่าความคลาดเคล่ือนกาํลงัสองเฉล่ีย (Root Mean Square Error: 
RMSE) ผลการวิจยัพบว่า ตวัแบบท่ีเหมาะสมสําหรับการพยากรณ์จาํนวนอุบติัเหตุทางถนนในประเทศไทยใน
ระดบัภูมิภาคทั้ง 6 ภูมิภาค ไดแ้ก่ SARIMA(1,0,1)(1,1,0)12, : TPM, ASM, TPM, TPM และ RF ตามลาํดบั 

คาํสําคญั:  ตวัแบบอนุกรมเวลา, ตวัแบบเชิงจาํนวน, การเรียนรู้ของเคร่ือง, ตวัแบบขอ้มูลนบั  
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การพยากรณ์ผลตอบแทนหุ้น S&P 500  

ด้วยการเรียนรู้ของเคร่ืองและปัจจยัเศรษฐกจิมหภาค 

Stock Return Prediction of S&P 500 

Using Machine Learning with Macroeconomic Indicators 

บญัทิตา หงา้บุตร*  เบญญาภา ฟักสวสัด์ิ  สุทธิภทัร จาํเริญดี และ เพียรพลู กมลจิตร์ประภา 

ภาควิชาสถิติประยกุต์ คณะวิทยาศาสตร์ประยกุต์ มหาวิทยาลยัเทคโนโลยพีระจอมเกล้าพระนครเหนือ 
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บทคัดย่อ 

ดัชนีราคาหุ้นเอสแอนด์พี 500 เป็นดชันีท่ีใชว้ดัการเคล่ือนไหวของราคาหุ้นบริษทัขนาดใหญ่
ในตลาดหลกัทรัพยส์หรัฐอเมริกาและมกัใชเ้ป็นตวัช้ีวดัภาวะตลาดทุนและแนวโนม้กิจกรรมทางเศรษฐกิจ
โดยรวม งานวจิยัน้ีมีวตัถุประสงคเ์พ่ือศึกษาความสามารถในการพยากรณ์ทิศทางการเปล่ียนแปลง ผลตอบแทน
ของดชันีดงักล่าว โดยประยุกต์ใชว้ิธีการเรียนรู้ของเคร่ืองร่วมกบัตวัแปรเศรษฐกิจมหภาค ขอ้มูลท่ีใชใ้น
การศึกษาครอบคลุมช่วงปี พ.ศ. 2543 ถึง พ.ศ. 2567 ประกอบดว้ยขอ้มูลราคาปิดรายวนัของดชันีเอสแอนด์
พี 500 และตวัแปรเศรษฐกิจมหภาค ไดแ้ก่ ผลิตภณัฑม์วลรวมภายในประเทศอตัราผลตอบแทนพนัธบตัร
รัฐบาลสหรัฐอเมริกาอาย ุ10 ปี โครงสร้างอตัราผลตอบแทน ดชันีความผนัผวนของตลาด และส่วนต่าง
ผลตอบแทนตราสารหน้ีภาคเอกชน การศึกษาน้ีเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจาํลองไดแ้ก่ แบบจาํลองการ
ถดถอยโลจิสติก (Logistic Regression) และแบบจาํลองการเรียนรู้ของเคร่ือง ไดแ้ก่ แบบจาํลองป่าสุ่ม (Random 
Forest) แบบจําลองเอ็กซ์จีบูสต์ (Extreme Gradient Boosting: XGBoost) และแบบจําลองไลต์จีบีเอ็ม (Light 
Gradient Boosting Machine: LightGBM) ในการพยากรณ์ทิศทางตลาดล่วงหนา้ 1 เดือน โดยใชว้ธีิการตรวจสอบ
ไขวส้ําหรับขอ้มูลอนุกรมเวลา (Time Series Cross-Validation) และประเมินผลดว้ยตวัช้ีวดั ไดแ้ก่ ค่า
ความถูกตอ้งรวม (Accuracy) ค่าความแม่นยาํ (Precision) ค่าความระลึก (Recall) และ พ้ืนท่ีใตเ้ส้นโคง้ 
(AUC) ผลการศึกษาพบวา่แบบจาํลอง Random Forest มีประสิทธิภาพโดยรวมสูงท่ีสุด โดยให้ค่า Accuracy 
เท่ากบั 0.6255, ค่า Precision เท่ากบั 0.6310, ค่า Recall สาํหรับกลุ่มท่ีให้ ผลตอบแทนเป็นบวกเท่ากบั 0.80 และ
ค่า AUC เท่ากบั 0.6459 ซ่ึงให้ผลการพยากรณ์ท่ีดีกวา่แบบจาํลอง Logistic Regression ท่ีใชเ้ป็นแบบจาํลองฐาน 
(Baseline Model) แสดงให้เห็นว่าวิธีการเรียนรู้ของเคร่ืองสามารถให้ประสิทธิภาพในการพยากรณ์ท่ีดีกว่า
แบบจาํลอง Logistic Regression ซ่ึงใชเ้ป็นแบบจาํลองฐาน (Baseline Model) และมีค่าสูงกว่าระดบัการทาํนาย
แบบสุ่ม (Random Baseline) แสดงให้เห็นว่าแบบจําลองมีความสามารถในการจับสัญญาณทิศทางการ
เคล่ือนไหวของตลาดไดดี้ 

คําสําคัญ: ดชันีราคาหุ้นเอสแอนด์พี 500, การพยากรณ์ผลตอบแทนหุ้น, การเรียนรู้ของเคร่ือง, 
ตวัช้ีวดัเศรษฐกิจมหภาค, การวเิคราะห์อนุกรมเวลา 
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แพลตฟอร์มการเรียนรู้และการสอบดจิทิัล สาขาเทคโนโลยธุีรกจิดจิทิัล (ต่อเน่ือง) 

วทิยาลยัอาชีวศึกษาชลบุรี 

Digital Learning and Examination Platform, Digital Business Technology Program 

(Continuing), Chonburi Vocational College 
นุชจรีย ์ลุงพนธ์ 

สาขาวิชาเทคโนโลยธุีรกิจดิจิทัล (ต่อเน่ือง) วิทยาลยัอาชีวศึกษาชลบุรี สถาบันการอาชีวศึกษาภาคตะวนัออก 

(*nutjareelungpon096@gmail.com) 

บทคัดย่อ 

การศึกษาวิจยัคร้ังน้ีมีวตัถุประสงคเ์พ่ือ (1) ศึกษาสภาพปัญหาและแนวทางการจดัการเรียนการสอนในระบบ
เดิม (2) พฒันาแพลตฟอร์มการเรียนรู้และการสอบดิจิทลัสาขาวิชาเทคโนโลยีธุรกิจดิจิทลั (ต่อเน่ือง) วิทยาลยั
อาชีวศึกษาชลบุรี และ (3) ประเมินความพึงพอใจของผูใ้ชง้านท่ีมีต่อระบบท่ีพฒันาข้ึน กลุ่มตวัอยา่งท่ีใชใ้นการ
ประเมินประสิทธิภาพ ไดแ้ก่ นักศึกษาระดบัปริญญาตรี (ต่อเน่ือง) ปีท่ี 1-2 จาํนวน 15 คน และอาจารย ์6 คน
จาํนวน 17 คน เคร่ืองมือท่ีใชใ้นการวิจยัประกอบดว้ย แพลตฟอร์มการเรียนรู้ดิจิทลั ท่ีพฒันาโดยใชภ้าษา PHP 
และจดัการฐานขอ้มูลด้วย MySQL โดยใชเ้คร่ืองมือสนับสนุนอย่าง Visual Studio Code และ XAMPP ในการ
ดาํเนินงาน และแบบประเมินความพึงพอใจ สถิติท่ีใชใ้นการวิเคราะห์ขอ้มูล ไดแ้ก่ ค่าเฉล่ีย (𝑥̅𝑥) ส่วนเบ่ียงเบน
มาตรฐาน (S.D.) และค่าสมัประสิทธ์ิความแปรผนั (C.V.) ไม่เกิน 15% 

ผลการวจิยัพบวา่ 1 ดา้นการพฒันาเคร่ืองมือ พบวา่วิทยาลยัขาดแพลตฟอร์มการจดัการศึกษาท่ีเป็นระบบและ
ครบวงจร ส่งผลให้การบริหารจดัการหลกัสูตรและการติดตามความกา้วหนา้ของผูเ้รียนขาดประสิทธิภาพ พบวา่
วทิยาลยัขาดแพลตฟอร์มการจดัการศึกษาท่ีเป็นระบบและครบวงจร ส่งผลใหก้ารบริหารจดัการหลกัสูตรและการ
ติดตามความกา้วหนา้ของผูเ้รียนขาดประสิทธิภาพ ผูว้จิยัจึงไดพ้ฒันาแพลตฟอร์มท่ีรองรับการใชง้าน 3 ส่วนหลกั 
ไดแ้ก่ (1) ผูดู้แลระบบ สามารถจดัการหลกัสูตรและดูแลความปลอดภยัของระบบ (2) อาจารย ์สามารถจดัการ
เน้ือหา สร้างชุดขอ้สอบ และติดตามความก้าวหน้าของผูเ้รียน และ (3) นักศึกษา สามารถเขา้ถึงบทเรียน ทาํ
แบบทดสอบก่อน-หลงัเรียน และตรวจสอบผลการเรียนของตนเองได ้ ซ่ึงช่วยลดภาระงานเอกสารและส่งเสริม
การเรียนรู้ด้วยตนเอง และ 2. ด้านความพึงพอใจของผูใ้ช้งาน ในภาพรวมพบว่าผูใ้ช้งานมีความพึงพอใจต่อ
แพลตฟอร์มท่ีพฒันาข้ึนในดา้นการออกแบบและประสบการณ์ผูใ้ชง้าน (UX/UI) มีผลการประเมินอยูใ่นระดบัดี 
(𝑥̅𝑥= 4.27, C.V. = 3.70%) ส่วนดา้นการส่งเสริมการเรียนการสอนมีค่าเฉล่ียเท่ากบั 3.66 (C.V. = 2.13%) และดา้น
ประสิทธิภาพของระบบมีค่าเฉล่ียเท่ากบั 3.50 (C.V. = 2.83%) ถือวา่อยูใ่นระดบัดีเช่นกนั และมีค่าสัมประสิทธ์ิ
ความแปรผนัอยูใ่นเกณฑท่ี์ตํ่าทุกกรณี 

ขอ้เสนอแนะจากการวิจยัคร้ังน้ีคือ ควรมีการพฒันาระบบเพ่ิมเติมในส่วนของฟีเจอร์การบล็อกการออกจาก
หน้าจอขณะทาํขอ้สอบเพ่ือป้องกนัการทุจริต ผูว้ิจยัไดมี้การนาํ Fullscreen API มาใช ้โดยระบบจะบงัคบัให้ทาํ
ขอ้สอบเต็มหนา้จอ หากผูส้อบออกจากหนา้จอเกิน 3 คร้ัง ระบบจะส่งคาํตอบทนัทีและไม่อนุญาตใหท้าํขอ้สอบ
ต่อ รวมถึงการเพ่ิมระบบรายงานสรุปผลภาพรวม (Dashboard) และแถบแสดงความกา้วหนา้ (Progress Bar) ของ
แต่ละหลกัสูตรใหมี้ความละเอียดชดัเจนยิง่ข้ึน ส่งผลให้การยกระดบัและพฒันาหลกัสูตรมีความเป็นระบบและมี
ประสิทธิภาพสูงสุดอยา่งแทจ้ริง 

คําสําคัญ: แพลตฟอร์มการเรียนรู้ดิจิทลั, ระบบสอบออนไลน์, เทคโนโลยีธุรกิจดิจิทลั, วิทยาลยัอาชีวศึกษา
ชลบุรี 
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การแบ่งส่วนภาพเย่ือแก้วหูจากภาพออโตสโคปโดยใช้โมเดลการเรียนรู้เชิงลกึ 

Tympanic Membrane Segmentation from Otoscope Images  

Using Deep Learning 

ธนิสร สมรูป* และ ชนนิกานต ์รอดมรณ์ 

ภาควิชาสถิติประยกุต์ คณะวิทยาศาสตร์ประยกุต์ มหาวิทยาลยัเทคโนโลยพีระจอมเกล้าพระนครเหนือ 

(* s6504053620061@email.kmutnb.ac.th) 

บทคัดย่อ 

งานวิจัยน้ีมีวตัถุประสงค์เพ่ือพฒันาและเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลการเรียนรู้เชิงลึก (Deep 
Learning) สาํหรับการแบ่งส่วนเยือ่แกว้หูจากภาพถ่ายกลอ้งออโตสโคป (Otoscope) เพ่ือสนบัสนุนการวนิิจฉยัโรค
หูชั้นกลางอกัเสบในงานทางการแพทย ์โดยทาํการศึกษาเปรียบเทียบโมเดลจาํนวน 4 สถาปัตยกรรม ไดแ้ก่ U-Net, 
TransU-Net, TransU-Net (ResNet50) และ TransU-Net (EfficientNetB0) ชุดขอ้มูลท่ีใชป้ระกอบดว้ยภาพถ่ายเยือ่
แกว้หูจาํนวน 327 ภาพ โดยแบ่งการทดลองออกเป็นสองกรณี คือ การใชชุ้ดขอ้มูลตน้ฉบบั และการใชชุ้ดขอ้มูลท่ี
ผ่านกระบวนการเพ่ิมปริมาณข้อมูล (Data Augmentation) ประสิทธิภาพของโมเดลถูกประเมินด้วยตัวช้ีวดั 
Intersection over Union (IoU) และ Dice Similarity Coefficient (DSC) ผลการทดลองพบว่าการใช้เทคนิค Data 
Augmentation สามารถช่วยเพ่ิมประสิทธิภาพของโมเดลทุกสถาปัตยกรรม โดยโมเดล TransU-Net ท่ีใช้ 
EfficientNetB0 ร่วมกบัชุดขอ้มูลท่ีผ่านการทาํ Augmentation ให้ผลการทาํนายดีท่ีสุด โดยมีค่า IoU เฉล่ียร้อยละ 
85.07 และค่า DSC เฉล่ียร้อยละ 91.72 ผลลัพธ์ดังกล่าวแสดงให้เห็นว่าสถาปัตยกรรมแบบผสมระหว่าง 
Convolutional Neural Network และ Transformer สามารถดึงคุณลกัษณะของเยื่อแกว้หูไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ 
และมีศกัยภาพในการพฒันาเป็นระบบช่วยวนิิจฉยัทางการแพทยใ์นอนาคต 

คาํสําคญั: การแบ่งส่วนภาพ, เยือ่แกว้หู, การเรียนรู้เชิงลึก, TransU-Net, EfficientNetB0 
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การพฒันาระบบแจ้งและตดิตามการแก้ไขข้อบกพร่องงานก่อสร้างพร้อมแดชบอร์ด

วเิคราะห์ประสิทธิภาพโครงการ 

Development of Construction Defect Notification and Tracking System  

with Project Performance Analysis Dashboard 

นาย ปิยวชั ขนัทนิเทศน์ * และ ชนนิกานต ์รอดมรณ์ 
ภาควิชาสถิติประยกุต์ มหาวิทยาลยั มหาวิทยาลยัเทคโนโลยพีระจอมเกล้าพระนครเหนือ 

(*s6504053620109@email.kmutnb.ac.th) 

บทคัดย่อ 

งานวิจยัน้ีมีวตัถุประสงคเ์พ่ือพฒันาระบบบริหารจดัการกระบวนการแจง้และติดตามการแกไ้ขขอ้บกพร่อง 
(Corrective Action Request: CAR) ในงานก่อสร้าง รวมถึงพฒันาแดชบอร์ดสําหรับวิเคราะห์ประสิทธิภาพ
โครงการของบริษทั ปริญสิริ จาํกดั (มหาชน) เน่ืองจากกระบวนการทาํงานเดิมประสบปัญหาความล่าชา้ในการ
ส่ือสาร ขอ้มูลกระจดักระจาย และขาดระบบติดตามสถานะงานอยา่งเป็นระบบ ส่งผลให้การบริหารจดัการงานท่ี
ล่าชา้กว่ากาํหนดทาํไดย้าก ในการศึกษาน้ีไดพ้ฒันาระบบ “PrinCAR” ซ่ึงเป็นแอปพลิเคชนัสําหรับบนัทึกและ
ติดตามสถานะการแกไ้ขขอ้บกพร่องในงานก่อสร้าง โดยประยกุตใ์ชแ้พลตฟอร์มโลวโ์คด้ (Low-code platform) 
อย่าง AppSheet ในการพฒันาระบบหนา้บา้น จัดเก็บขอ้มูลผ่าน Google BigQuery และแสดงผลการวิเคราะห์
ขอ้มูลด้วย Looker Studio ระบบรองรับการทาํงานของผูใ้ช้งาน 3 กลุ่มหลกั ได้แก่ ฝ่ายควบคุมคุณภาพ (QC) 
วิศวกรโครงการ (SE) และผูจ้ดัการโครงการ (PM) โดยช่วยกาํหนดขั้นตอนการทาํงานให้มีความชดัเจน สามารถ
ติดตามสถานะการดาํเนินงานไดอ้ยา่งต่อเน่ือง และลดปัญหางานตกคา้งจากการขาดการติดตาม ผลการดาํเนินงาน
พบว่าระบบสามารถเพ่ิมประสิทธิภาพในการติดตามงาน โดยสามารถขจัดขั้นตอนการบนัทึกขอ้มูลซํ้ าซ้อน 
(Double Data Entry) ลงไดอ้ยา่งสมบูรณ์ ลดระยะเวลาในการจดัทาํรายงานสรุปขอ้มูลไดม้ากกวา่ร้อยละ 90 ผ่าน
การแสดงผลแบบทนัที (Real-time) และสามารถทดแทนการใชเ้อกสารกระดาษในกระบวนการแจง้ซ่อมไดอ้ย่าง
เป็นรูปธรรม นอกจากน้ีขอ้มูลท่ีไดจ้ากการใชง้านระบบยงัสามารถนาํมาวิเคราะห์และนาํเสนอในรูปแบบแดช
บอร์ด เพ่ือสนบัสนุนการตดัสินใจของผูบ้ริหารในการประเมินประสิทธิภาพโครงการ และใชเ้ป็นขอ้มูลในการ
ปรับปรุงคุณภาพงานก่อสร้างในระยะยาว 

คําสําคัญ: การจัดการข้อบกพร่องงานก่อสร้าง, แดชบอร์ด, แพลตฟอร์มโลว์โค้ด, AppSheet, Corrective 
Action Request (CAR) 
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การพยากรณ์ปริมาณของฝุ่นละอองขนาดเลก็ไม่เกนิ 2.5 ไมครอน (PM2.5)  

ในเขตปทุมวนั กรุงเทพมหานคร ด้วยวธีิการทางสถติแิละการเรียนรู้ของเคร่ือง 

Predictive Modeling of PM2.5 Levels in Pathum Wan, Bangkok:  

A Comparative Study of Statistical and Machine Learning Approaches 

กิตติพฒัน์ กณัหา  ภคัพล มาเลิศ  ฐิตินยั วจิิตรสาร * และสอาด นิวศิพงศ ์

ภาควิชาสถิติประยกุต์ คณะวิทยาศาสตร์ประยกุต์ มหาวิทยาลยัเทคโนโลยพีระจอมเกล้าพระนครเหนือ 
(* s6504052630054@email.kmutnb.ac.th) 

บทคัดย่อ 

งานวิจยัน้ีมีวตัถุประสงค์เพ่ือหาวิธีการพยากรณ์ท่ีเหมาะสม สําหรับขอ้มูลปริมาณฝุ่ น PM2.5 ท่ีรวบรวมจาก
สถานีบริเวณริมถนนพระรามส่ี แขวงปทุมวนั เขตปทุมวนั กรุงเทพมหานคร โดยใชว้ิธีการพยากรณ์ทางสถิติ 3 วิธี 
ได้แก่ วิธีการปรับให้เรียบแบบวินเทอร์สชนิดบวก (Winter Additive) ,วิธีการถดถอยอนุกรมเวลา (Timeseries 
regression) และวิธีบอกซ์–เจนกินส์ (Box–Jenkins) และเทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ือง 3 วิธี ไดแ้ก่ เทคนิคตน้ไมก้าร
ตดัสินใจ (Decision Tree) ,เทคนิคป่าสุ่ม(Random Forest) และเทคนิคการซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector 
Machine) โดยขอ้มูลในการศึกษาน้ีเป็นขอ้มูลทุติยภูมิจากเวบ็ไซต์ Air4thai โดยแบ่งเป็น การทาํโมเดล (train set) 
ตั้งแต่เดือนมกราคม 2019- ธันวาคม 2024 รวมทั้งส้ิน 72 เดือน ต่อมาไดท้าํการพยากรณ์ (test set) ในปี 2025 เพ่ือ
ประเมินความสามารถของตวัแบบท่ีได ้เกณฑ์ท่ีใชใ้นการเปรียบเทียบตวัแบบการพยากรณ์พิจารณาจากค่าร้อยละ
ความคลาดเคล่ือนสัมบูรณ์เฉล่ีย (MAPE) โดยตวัแบบท่ีให้ค่า MAPE ตํ่าท่ีสุดจะเป็นตวัแบบท่ีเหมาะสมจากผล
การศึกษาพบวา่ วิธีการปรับให้เรียบแบบวินเทอร์สชนิดบวก (Winter Additive) โดยมีค่า MAPE อยูท่ี่ 19.6548 เป็น
วธีิการพยากรณ์ท่ีเหมาะสมกบัขอ้มูลปริมาณฝุ่ น PM2.5 ในแขวงปทุมวนั เขตปทุมวนั กรุงเทพมหานครมากท่ีสุด โดย
ให้ค่า MAPE ตํ่าท่ีสุด ดงันั้น เทคนิคน้ีจึงเป็นแนวทางท่ีมีประสิทธิภาพสาํหรับการพยากรณ์ขอ้มูลปริมาณฝุ่ น PM2.5 
ในแขวงปทุมวนั เขตปทุมวนั กรุงเทพมหานคร 

 
คําสําคัญ: PM2.5 (ฝุ่ นละอองขนาดเล็กไม่เกิน 2.5 ไมครอน), Time Series Forecasting (การพยากรณ์อนุกรม

เวลา), Winter’s Additive Method (วิธีการปรับให้เรียบแบบวินเทอร์สชนิดบวก), Box-Jenkins Method / ARIMA (วิธี
บอกซ์–เจนกินส์), Timeseries Regression (การถดถอยอนุกรมเวลา), Machine Learning (การเรียนรู้ของเคร่ือง), 
Random Forest (เทคนิคป่าสุ่ม), Support Vector Machine / SVM (เทคนิคซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน), Decision Tree 
(เทคนิคตน้ไมก้ารตดัสินใจ) 
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การเปรียบเทียบวธีิการพยากรณ์สําหรับจาํนวนการเกดิของประชากรในประเทศไทย 

A Comparison of Forecasting Methods for the Number of Births in Thailand 

ปัฐพร วรีะไวทยะ  ชญาดา ชูกะนนัท์ *  มาริสา  มัน่อํ่า และ กชพร การุณ 

ภาควิชา คณิตศาสตร์ คณะ วิทยาศาสตร์ มหาวิทยาลยันเรศวร 

(*E-mail: chayadac66@nu.ac.th) 

บทคัดย่อ 

การศึกษาคร้ังน้ีมีวตัถุประสงคเ์พ่ือสร้างตวัแบบท่ีเหมาะสมสาํหรับการพยากรณ์จาํนวนการเกิดของประชากร
ในประเทศไทย โดยใช้วิธีแยกตัวประกอบ วิธีบอกซ์- เจนกินส์  และวิธีการพยากรณ์ร่วม 2 วิธี ได้แก่  
วธีิการใหน้ํ้ าหนกัท่ีเท่ากนัและวธีิการถ่วงนํ้ าหนกัดว้ยการผกผนัของรากท่ีสองของผลรวมความคลาดเคล่ือนกาํลงั
สอง  ขอ้มูลท่ีใชใ้นการพยากรณ์ไดจ้ากเวบ็ไซตข์องกรมการปกครอง ตั้งแต่ เดือนมกราคม พ.ศ.2557 ถึงเดือน
ธันวาคม พ.ศ.2568 จํานวน 144 เ ดือน เ พ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแต่ละวิธีในการพยากรณ์ 
จึงไดแ้บ่งขอ้มูลออกเป็น 2 ชุดโดยชุดท่ี 1 ตั้งแต่เดือนมกราคม พ.ศ.2557  ถึง เดือนธนัวาคม พ.ศ.2567 จาํนวน 
132 เดือน  สําหรับการสร้างตวัแบบพยากรณ์ และ ชุดท่ี 2 ตั้งแต่เดือนมกราคม พ.ศ.2568   ถึง เดือนธันวาคม  
พ.ศ.2568  จาํนวน 12 เดือน สําหรับการตรวจสอบความแม่นยาํของตัวแบบพยากรณ์ โดยใช้เกณฑ์ร้อยละ
ความคลาดเคล่ือนสมับูรณ์เฉล่ีย  (MAPE) และค่ารากท่ีสองของค่าเฉล่ียของความคลาดเคล่ือนกาํลงัสอง (RMSE) 
ท่ีต ํ่าสุดเพ่ือใชเ้ลือกวธีิการพยากรณ์ ผลการศึกษาพบวา่วธีิการพยากรณ์ร่วมใหค้วามแม่นยาํสูงกวา่วธีิการพยากรณ์
แบบเด่ียว โดยให้ค่า MAPE เท่ากบั 7.5142 และค่า RMSE เท่ากบั 2973.8656 เน่ืองจากสามารถผสานจุดเด่นของ
ตวัแบบพยากรณ์หลายรูปแบบและช่วยลดอคติของตวัแบบ ส่งผลให้ค่าพยากรณ์มีความเสถียรและแม่นยาํมาก
ยิ่งข้ึน นอกจากน้ี ในช่วงการระบาดของ COVID-19 อาจส่งผลให้ขอ้มูลเกิดการเปล่ียนแปลงเชิงโครงสร้าง 
(structural break) ซ่ึงอาจมีผลต่อความแม่นยาํของการพยากรณ์ได ้

คาํสําคญั: วธีิการแยกตวัประกอบ, วธีิบอกซ์-เจนกินส์, วธีิการพยากรณ์ร่วม, ร้อยละความคลาดเคล่ือนสมับูรณ์
เฉล่ีย, ค่ารากท่ีสองของค่าเฉล่ียของความคลาดเคล่ือนกาํลงัสอง 
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การวเิคราะห์ความชุกและปัจจยัที่ส่งผลต่อการเสียชีวติบนถนนในประเทศไทย 

Prevalence and factors associated with road traffic accident fatalities in Thailand 
จิราภรณ์ ตุม้วงษา*  วรรณิษา ยนิดีฉตัร  เพช็รชรัตน์ มานิล  และกอบกลุ รวสีวสัด์ิ  

ภาควิชาสถิติประยกุต์ คณะวิทยาศาสตร์ประยกุต์  มหาวิทยาลยัเทคโนโลยพีระจอมเกล้าพระนครเหนือ 

(*s6504052610011@email.kmutnb.ac.th) 

บทคัดย่อ 

งานวิจยัน้ีมีวตัถุประสงค์เพ่ือศึกษาหาความชุกและปัจจยัท่ีส่งผลต่อการเสียชีวิตจากอุบติัเหตุบนถนนในประเทศไทย  

โดยใชข้อ้มูลทุติยภูมิจากรายงานสถิติอุบติัเหตบุนถนนของสาํนกังานปลดักระทรวงคมนาคมระหวา่งปี พ.ศ.2563 – พ.ศ.2568 

โดยการวิเคราะห์การถดถอยโลจิสติกแบบทวิภาค และการทดสอบไคกาํลงัสอง กาํหนดระดบันยัสาํคญัทางสถิติท่ี 0.05 และ

ใชโ้ปรแกรมสาํเร็จรูปทางสถิติ IBM SPSS Statistics ในการวิเคราะห์ขอ้มูล ผลการศึกษาพบวา่ความชุกของการเกิดอุบติัเหตุ

บนถนน เท่ากบั 12.9% และปัจจยัดา้นบุคคล ปัจจยัดา้นยานพาหนะ ปัจจยัดา้นพ้ืนท่ีและปัจจยัดา้นส่ิงแวดลอ้ม มีความสมัพนัธ์

กบัการเสียชีวิตจากอุบติัเหตุทางถนนอยา่งมีนยัสาํคญัทางสถิติ จากผลการศึกษาปัจจยัท่ีส่งผลต่อการเสียชีวิตจากอุบติัเหตุบน

ถนนในประเทศไทยโดยแบ่งเป็น ปัจจยัดา้นบุคคล ปัจจยัท่ีมีความสมัพนัธ์ ไดแ้ก่ การไม่ใหส้ญัญาณชะลอหรือเล้ียว หยดุหรือ

เบรกกะทันหัน และการใช้โทรศัพท์ขณะขบัรถ ปัจจัยด้านยานพาหนะ ปัจจัยท่ีมีความสัมพนัธ์ ได้แก่ รถเสียไม่แสดง

เคร่ืองหมายหรือสัญญาณตามท่ีกาํหนด ปัจจยัดา้นพ้ืนท่ี ปัจจยัท่ีมีความสัมพนัธ์ ไดแ้ก่ ถนนและผิวถนนสภาพแยห่รือชาํรุด

และปัจจยัดา้นส่ิงแวดลอ้ม ปัจจยัท่ีมีความสมัพนัธ์ ไดแ้ก่ การมีส่ิงกีดขวางบนถนนและแสงสวา่งไม่เพียงพอ โดยพิจารณาจาก

ค่า p-value น้อยกว่า 0.001 จากงานวิจัยสรุปได้ว่าการลดการเสียชีวิตจาก อุบัติเหตุบนถนนควรให้ความสําคญักับ การ

ปรับเปล่ียนพฤติกรรมของผูใ้ชร้ถใชถ้นนควบคู่กบัการพฒันามาตรการด้านความปลอดภยัของยานพาหนะ การปรับปรุง 

สภาพถนน และการจดัการส่ิงแวดลอ้มใหเ้อ้ือต่อความปลอดภยั ซ่ึงจะช่วยลดความสูญเสียทั้งในดา้นชีวติ ทรัพยสิ์นและ ภาระ

ค่าใชจ่้ายจากอุบติัเหตุทางถนนในระยะยาว 

คาํสําคญั: ความชุก การวเิคราะห์การถดถอยโลจิสติกแบบทวภิาค การทดสอบไคกาํลงัสอง  
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การเปรียบเทียบประสิทธิภาพตวัแบบ ARIMA และตวัแบบการถดถอยพหุคูณ 

ในการพยากรณ์ยอดจดทะเบียนรถยนต์ไฟฟ้าในประเทศไทย 

A Comparative Study of ARIMA and Multiple Regression Models  

for Forecasting Electric Vehicle Registrations in Thailand 

พิมพร์ดา พว่งพี *  ภทัรพร สุวฑัฒน  กรณิภา เทศอยู ่และ คณิตา เพช็รัตน์ 

ภาควิชาสถิติประยกุต์ คณะวิทยาศาสตร์ประยกุต์ มหาวิทยาลยัเทคโนโลยพีระจอมเกล้าพระนครเหนือ 

(* s6504052610096@email.kmutnb.ac.th) 

บทคดัย่อ 

งานวิจยัน้ีมีวตัถุประสงค์เพ่ือศึกษาและเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจาํลองการพยากรณ์อนุกรมเวลา 2 รูปแบบ 

ไดแ้ก่แบบจาํลอง ARIMA และแบบจาํลองการถดถอยพหุคูณ (Multiple Regression) สาํหรับการพยากรณ์จาํนวนยอดจดทะเบียน

รถยนตไ์ฟฟ้า (EV) ในประเทศไทยโดยใชข้อ้มูลรายเดือนจาํนวน 72 เดือน โดยขอ้มูลถูกแบ่งเป็น 2 ส่วน ไดแ้ก่ ชุดขอ้มูลสาํหรับ

สร้างแบบจาํลอง (Training Set) ตั้งแต่เดือนมกราคม พ.ศ. 2563 ถึง เดือนมิถุนายน พ.ศ. 2568 และชุดขอ้มูลสาํหรับทดสอบความ

แม่นยาํ (Testing Set) ตั้งแต่เดือนกรกฎาคม พ.ศ. 2568 ถึง เดือนธันวาคม พ.ศ. 2568  การประเมินประสิทธิภาพของแบบจาํลอง

พิจาณาจากค่า Mean Absolute Percentage Error (MAPE), Root Mean Square Error (RMSE)  และ Mean Absolute Error (MAE) 

ผลการศึกษาพบวา่ เม่ือพิจารณาจากค่า MAPE ตวัแบบจาํลองการถดถอยพหุคูณ ให้ค่า MAPE ตํ่าท่ีสุด เท่ากบั ร้อยละ 2.85 ขณะท่ี

แบบจาํลอง ARIMA มีค่า MAPE ร้อยละ 2.90  อย่างไรก็ตาม เม่ือพิจารณาจากค่า MAE และ RMSE พบว่าแบบจาํลอง ARIMA 

ใหค้่า MAE เท่ากบั 0.039 และ RMSE เท่ากบั 0.108 ในขณะท่ีแบบจาํลองถดถอยพหุคูณมีค่า  MAE เท่ากบั 0.045 และ RMSE เท่ากบั 

0.11 ดงันั้นการเลือกใชแ้บบจาํลองข้ึนอยู่กบัวตัถุประสงคข์องการนําไปใชง้าน หากตอ้งการแบบจาํลองท่ีมีความเสถียรในการ

พยากรณ์ แบบจาํลอง ARIMA อาจมีความเหมาะสมมากกว่า ผลการวิจยัน้ีสามารถนาํไปใชเ้ป็นขอ้มูลสนับสนุนในการวางแผน

เชิงกลยทุธ์ดา้นพลงังาน และอุตสาหกรรมยานยนตไ์ฟฟ้าของประเทศในอนาคต   

คาํสําคญั: Mean Absolute Percentage Error (MAPE), Root Mean Square Error (RMSE), Mean Absolute Error (MAE), 

ตวัแบบอารีมา (ARIMA), การถดถอย (Regression) 
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การวดัประสิทธิภาพในการตรวจจบัการเปลีย่นแปลงค่าเฉลีย่ของกระบวนการ 

ด้วยแผนภูม ิPWMA 

The Effectiveness of Detecting Changes in Process Mean Values  
Using PWMA chart 

ปิยะจกัษณ์ ชุมขนุ*  กาํภูกฤช ศรีวเิศษ และ ชนาธิป ทองแช่ม 

คณะวิทยาศาสตร์ประยกุต์ ภาควิชาสถิติประยกุต์มหาวิทยาลยัเทคโนโลยพีระจอมเกล้าพระนครเหนือ 

(* s6504053630031@email.kmutnb.ac.th) 

บทคัดย่อ 

งานวิจัยน้ีมีวตัถุประสงค์เพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพในการตรวจจับการเปล่ียนแปลงค่าเฉล่ียของ
กระบวนการระหว่างแผนภูมิควบคุม Shewhart แผนภูมิควบคุม Exponentially Weighted Moving Average: 
EWMA แผนภูมิควบคุม Homogeneously Weighted Moving Average : HWMA และแผนภูมิควบคุม Partitioned 
Weighted Moving Average : PWMA การศึกษาน้ีพิจารณาภายใตส้ภาวะท่ีขอ้มูลมีการแจกแจงทั้งแบบสมมาตร 
ไดแ้ก่ การแจกแจงปรกติและการแจกแจงลาปลาซ และแบบไม่สมมาตร ไดแ้ก่ การแจกแจงแบบเลขช้ีกาํลงัและ
การแจกแจงแกมมา เพ่ือใชต้รวจจบัการเปล่ียนแปลงเล็กนอ้ยในค่าเฉล่ียของกระบวนการ โดยใชค้่าความยาวรัน
เฉล่ีย (Average Run Length : ARL) ส่วนเบ่ียงเบนมาตรฐานของความยาวรัน (Standard Deviation of Run Length 
: SDRL) เป็นเกณฑใ์นการวดัประสิทธิภาพ ผลการวจิยัแสดงใหเ้ห็นวา่แผนภูมิควบคุม PWMA มีประสิทธิภาพใน
การตรวจจบัท่ีดีกวา่แผนภูมิควบคุม Shewhart, EWMA และ HWMA ในทุกกรณีของการแจกแจงท่ีทาํการศึกษา 
โดยเฉพาะอย่างยิ่งเม่ือระดบัการเปล่ียนแปลงของค่าเฉล่ียอยู่ในระดบัเล็กน้อย ผลจากการศึกษาจึงสรุปไดว้่า
แผนภูมิ PWMA เป็นแผนภูมิท่ีมีประสิทธิภาพในการตรวจจบัการเปล่ียนแปลงไดดี้ท่ีสุดในขอบเขตการศึกษาน้ี 

คาํสําคญั: แผนภูมิควบคุม, การแจกแจงแบบสมมาตร, การแจกแจงแบบไม่สมมาตร, ค่าความยาวรันเฉล่ีย 
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การพฒันาแผนภูมิควบคุมผสมแบบไม่องิพารามิเตอร์ EWMA- MA SR  

เพ่ือตรวจจบัการเปลีย่นแปลงค่าเฉลีย่ของกระบวนการ 

Development of a Non-parametric Mixed EWMA- MA SR Control Chart  

to Detect Changes in Process Mean 

ชนากานต ์สุวรรณฉวี *  นารีรัตน์ โพธิ  พรรณวรินทร์ รถทอง และ เสาวณิต สุขภารังษี 

ภาควิชาสถิติประยกุต์ คณะวิทยาศาสตร์ประยกุต์ มหาวิทยาลยัเทคโนโลยพีระจอมเกล้าพระนครเหนือ 

(* s6504053620036@email.kmutnb.ac.th) 

บทคัดย่อ  

การศึกษาน้ีมีวตัถุประสงคเ์พ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแผนภูมิควบคุมแบบไม่อิงพารามิเตอร์ โดยใชค้่า

ความยาวรันเฉล่ีย (Average Run Length: ARL) เป็นเกณฑใ์นการประเมินความสามารถของแผนภูมิควบคุมในการ

ตรวจจบัการเปล่ียนแปลงของค่าเฉล่ียกระบวนการ โดยทาํการเปรียบเทียบแผนภูมิควบคุมจาํนวน 5 แผนภูมิ ไดแ้ก่ 

แผนภูมิควบคุม EWMA–Sign, EWMA–Sign Rank, EWMA–MA, EWMA–MA–Sign และ EWMA–MA–Sign 

Rank เพ่ือประเมินถึงความไวและให้สัญญาณเตือนการเปล่ียนแปลงไดร้วดเร็วและแม่นยาํมากท่ีสุด ภายใตเ้ง่ือนไข

ของการแจกแจงข้อมูล 2 ประเภท ซ่ึงแบ่งออกเป็น 1) การแจกแจงแบบสมมาตร (Symmetric Distribution)  

ประกอบดว้ย การแจกแจงปกติ (Normal Distribution) การแจกแจงโลจิสติกส์ (Logistic Distribution) และการแจก

แจงลาปลาส (Laplace Distribution) และ2) การแจกแจงแบบไม่สมมาตร (Asymmetric Distribution) ประกอบดว้ย 

การแจกแจงแบบเลขช้ีกาํลงั (Exponential Distribution) การแจกแจงแกมมา (Gamma Distribution) และการแจกแจง

ล็อคนอร์มอล (Log-Normal Distribution) โดยพิจารณาการเปล่ียนแปลงของค่าเฉล่ียกระบวนการในหลายระดับ 

ตั้งแต่การเปล่ียนแปลงขนาดเลก็ ปานกลาง จนถึงขนาดใหญ่ เพ่ือเปรียบเทียบค่า ARL ของแต่ละแผนภูมิ ผลการวจิยั

พบว่าแผนภูมิควบคุม EWMA–MA–Sign Rank มีประสิทธิภาพในการตรวจจับการเปล่ียนแปลงของค่าเฉล่ีย

กระบวนการไดดี้ท่ีสุด โดยให้ค่า ARL ตํ่าท่ีสุดในแต่ละการเปล่ียนแปลงของกระบวนการ ผลการศึกษาช้ีใหเ้ห็นวา่

การเลือกใช้แผนภูมิควบคุมท่ีเหมาะสมกับลักษณะการแจกแจงของข้อมูลมีความสําคัญอย่างยิ่งต่อการเพ่ิม

ประสิทธิภาพในการเฝ้าระวงัและควบคุมคุณภาพของกระบวนการผลิตในสภาวะแวดลอ้มท่ีมีความไม่แน่นอนของ

ขอ้มูล 

คําสําคัญ: แผนภูมิควบคุมแบบไม่อิงพารามิเตอร์, ความยาวรันเฉล่ีย (ARL), แผนภูมิควบคุม EWMA–MA–
Sign Rank, การตรวจจบัการเปล่ียนแปลงค่าเฉล่ียกระบวนการ, การควบคุมกระบวนการเชิงสถิติ 
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การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแผนภูมิควบคุม NEEWMA, Modified EWMA และ 

EWMA ในการตรวจจบัค่าเฉลีย่ของกระบวนการ 

The Performance of NEEWMA, Modified EWMA and EWMA Control Charts  

for Monitoring Process Mean 

พรพิพฒัน์ กล่ินถือศิล  ภทัรภร ทรัพยธ์ญักลุ  ภทัรกนัย ์มีอุตส่าห์ * และ สุวมิล พนัธ์แยม้ 
ภาควิชาสถิติประยกุต์  มหาวิทยาลยัเทคโนโลยพีระจอมเกล้าพระนครเหนือ 

(* s6504051630026@email.kmutnb.ac.th) 

บทคัดย่อ 

การวิจยัน้ีมีวตัถุประสงคเ์พ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแผนภูมิควบคุมคุณภาพ 3 ประเภท ไดแ้ก่ แผนภูมิ
ควบคุมค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ีถ่วงนํ้ าหนักแบบเอ็กซ์โปเนนเชียลแบบใหม่ (New Exponentially Weighted Moving 
Average: NEEWMA), แผนภูมิควบคุมค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ีถ่วงนํ้ าหนักแบบเอ็กซ์โปเนนเชียลแบบปรับปรุง 
(Modified Exponentially Weighted Moving Average: Modified EWMA) และแผนภูมิควบคุมค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ี
ถ่วงนํ้ าหนักแบบเอ็กซ์โปเนนเชียล (Exponentially Weighted Moving Average: EWMA) ในการตรวจจับการ
เปล่ียนแปลงของค่าเฉล่ียกระบวนการภายใตส้ถานการณ์ท่ีแตกต่างกนั โดยแผนภูมิควบคุม NEEWMA ไดรั้บการ
พฒันาต่อยอดจากแนวคิดของแผนภูมิควบคุม EWMA เพ่ือเพ่ิมความสามารถในการตรวจจบัการเปล่ียนแปลง
ขนาดเล็กของกระบวนการผ่านการกาํหนดพารามิเตอร์การถ่วงนํ้ าหนักหลายระดบั ในขณะท่ีแผนภูมิควบคุม 
Modified EWMA เป็นการปรับปรุงโครงสร้างของแผนภูมิควบคุม EWMA เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพในการตรวจจบั
การเปล่ียนแปลงค่าเฉล่ียของกระบวนการ ขณะท่ีแผนภูมิควบคุม EWMA เป็นแผนภูมิควบคุมพ้ืนฐานท่ีให้
นํ้ าหนักกบัขอ้มูลล่าสุดมากกว่าขอ้มูลในอดีต ในการศึกษาคร้ังน้ีใชข้อ้มูลจากการจาํลองโดยเทคนิคการจาํลอง
แบบมอนติคาร์โล (Monte Carlo Simulation) โดยเลือกใชเ้กณฑก์ารประเมินประสิทธิภาพแผนภูมิควบคุมคือค่า
ความยาวรันเฉล่ีย (Average Run Length: ARL) และค่าส่วนเบ่ียงเบนมาตรฐานของความยาวรัน (Standard 
Deviation of Run Length: SDRL) ศึกษาในกรณีขอ้มูลมีการแจกแจงแบบปกติ X ~ N(µ, 𝜎𝜎2) โดยกาํหนดค่าเฉล่ีย
ของกระบวนการภายใตก้ารควบคุม µ0 = 0 และส่วนเบ่ียงเบนมาตรฐาน σ = 1 เม่ือเกิดการเปล่ียนแปลงของ
กระบวนการ ค่าเฉล่ียจะเปล่ียนเป็น µ1 = µ0 + 𝛿𝛿σ โดย 𝛿𝛿 แทนขนาดของการเปล่ียนแปลงของกระบวนการ 
กาํหนดขนาดตวัอย่าง n = 10 และกาํหนดค่าความยาวรันเฉล่ียเม่ือกระบวนการอยู่ภายใตก้ารควบคุม (ARL0) 
เท่ากับ 370 การจําลองทําซํ้ าจํานวน 10,000 คร้ัง และเม่ือกระบวนการอยู่ภายนอกการควบคุมกําหนด
ค่าพารามิเตอร์ระดบัการเปล่ียนแปลงค่าเฉล่ียของกระบวนการ (shift size) เท่ากบั 0.01, 0.02, ..., 0.1, 0.2, ..., 1.50 
และ 2.0 ในการกาํหนดพารามิเตอร์ของแผนภูมิควบคุม EWMA กาํหนดให้ค่าพารามิเตอร์ปรับให้เรียบเอ็กซ์
โปเนนเชียล (λ) เท่ากบั 0.1 สําหรับแผนภูมิควบคุม Modified EWMA กาํหนดให้ค่าพารามิเตอร์ปรับให้เรียบ
เอ็กซ์โปเนนเชียล (λ) เท่ากบั 0.1 และสาํหรับแผนภูมิควบคุม NEEWMA กาํหนดให้ค่าพารามิเตอร์ปรับใหเ้รียบ
เอก็ซ์โปเนนเชียล λ1 เท่ากบั 0.1, λ2 เท่ากบั 0.03 และ λ3 เท่ากบั 0.01 ผลการศึกษาพบวา่ เม่ือกระบวนการออกนอก
การควบคุมแผนภูมิควบคุม NEEWMA ให้ค่าความยาวรันเฉล่ียเม่ือกระบวนการออกนอกการควบคุม (ARL1) ตํ่า
ท่ีสุด ในกรณีท่ีค่าเฉล่ียมีการเปล่ียนแปลงขนาดเล็กถึงปานกลาง (shift size 0.01–0.20) แสดงให้เห็นว่าแผนภูมิ
ควบคุม NEEWMA มีความไวในการตรวจจบัการเปล่ียนแปลงของค่าเฉล่ียกระบวนการสูงกว่าแผนภูมิควบคุม 
EWMA และแผนภูมิควบคุม Modified EWMA เน่ืองจากโครงสร้างของสถิติแผนภูมิควบคุม NEEWMA ใช้
พารามิเตอร์การถ่วงนํ้ าหนักหลายระดบั ทาํให้สามารถสะทอ้นขอ้มูลในอดีตไดล้ะเอียดมากข้ึน ขณะท่ีแผนภูมิ
ควบคุม Modified EWMA มีประสิทธิภาพดีกวา่แผนภูมิควบคุม EWMA ในการตรวจจบัการเปล่ียนแปลงขนาด
เลก็ (shift size 0.01–0.05) และแผนภูมิควบคุม EWMA จะมีประสิทธิภาพดีกวา่แผนภูมิควบคุม Modified EWMA 
ในการตรวจจบัการเปล่ียนแปลงขนาดปานกลาง (shift size 0.06–2.00) 

คาํสําคญั: แผนภูมิควบคุม NEEWMA, แผนภูมิควบคุม Modified EWMA, แผนภูมิควบคุม EWMA, การ
จาํลองแบบมอนติคาร์โล 
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การพยากรณ์ปริมาณนํา้ในอ่างเกบ็นํา้ของเข่ือนป่าสักชลสิทธ์ิ 

และเข่ือนขุนด่านปราการชล 

Forecasting Reservoir Water Volumes of Pasak Chonlasit Dam  
and Khun Dan Prakarnchon Dam 

ขวญัจิรา จงัขนัธ์*  ชนญัญา มาปุก  นิธิศ กบูโคกกรวด และ อรไท พลเสน 

ภาควิชาสถิติประยกุต์ คณะวิทยาศาสตร์ประยกุต์ มหาวิทยาลยัเทคโนโลยพีระจอมเกล้าพระนครเหนือ 

(*s6504052620041@email.kmutnb.ac.th) 

บทคัดย่อ 

ประเทศไทยประสบปัญหานํ้ าท่วมเกือบทุกปีโดยเฉพาะในช่วงฤดูฝน ซ่ึงก่อให้เกิดผลกระทบต่อชีวิต 
ทรัพยสิ์น และความมัน่คงดา้นทรัพยากรนํ้ าของประเทศ อ่างเก็บนํ้ าจึงมีบทบาทสาํคญัในการรองรับนํ้ าส่วนเกิน
ในช่วงฤดูฝนเพ่ือนาํมาใชใ้นช่วงฤดูแลง้ ช่วยลดความรุนแรงของนํ้ าหลาก และบรรเทาความเสียหายจากนํ้ าท่วม 
ซ่ึงการบริหารจดัการนํ้ าของอ่างเก็บนํ้ าให้มีประสิทธิภาพนั้นจาํเป็นตอ้งอาศยัการพยากรณ์ปริมาณนํ้ าในอ่างเก็บ
นํ้ าท่ีมีความแม่นยาํเพ่ือใชใ้นการวางแผนและการจดัสรรนํ้ าอยา่งเหมาะสม งานวิจยัน้ีจึงไดศึ้กษาการพยากรณ์
ปริมาณนํ้ าในอ่างเก็บนํ้ าท่ีสําคญัของประเทศไทยประกอบดว้ยอ่างเก็บนํ้ าของเข่ือนป่าสักชลสิทธ์ิและเข่ือน 
ขนุด่านปราการชล โดยมีวตัถุประสงคเ์พ่ือสร้างตวัแบบพยากรณ์ปริมาณนํ้ าในอ่างเก็บนํ้ าของเข่ือนดงักล่าว ขอ้มูล
ท่ีใชเ้ป็นขอ้มูลทุติยภูมิท่ีเก็บรวบรวมจากกรมชลประทาน กระทรวงเกษตรและสหกรณ์ ซ่ึงเป็นขอ้มูลรายเดือน
ตั้งแต่เดือนมกราคม พ.ศ. 2561 ถึงเดือนธนัวาคม พ.ศ. 2568 รวมทั้งส้ิน 96 เดือน และใชก้ารวเิคราะห์อนุกรมเวลา
ดว้ยตวัแบบ ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average) ตวัแบบ ETS (Error-Trend-Seasonality) และ
ตวัแบบการถดถอยอนุกรมเวลา (Time Series Regression) โดยพิจารณาค่าเฉล่ียของเปอร์เซ็นตค์วามคลาดเคล่ือน
สัมบูรณ์ (Mean Absolute Percentage Error: MAPE) ในการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตวัแบบ ผลการศึกษา
พบวา่ตวัแบบ ARIMA เป็นตวัแบบท่ีมีความเหมาะสมท่ีสุดสาํหรับการพยากรณ์ปริมาณนํ้ าในอ่างเก็บนํ้ าของเข่ือน
ป่าสกัชลสิทธ์ิและเข่ือนขนุด่านปราการชล 

คาํสําคญั: ปริมาณนํ้ าในอ่างเก็บนํ้ า, ตวัแบบ ARIMA, ตวัแบบ ETS, ตวัแบบการถดถอยอนุกรมเวลา 
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การวเิคราะห์ปัจจยัที่มีผลต่อราคาห้องพกัในประเทศไทย 

ด้วยตวัแบบการถดถอยเชิงพืน้ที่ 

An Analysis of Factors Affecting Room Prices in Thailand 

Using Spatial Regression Models 

ไอรัก หิรัญสิริลกัษณ์ *  วรพล จนัทร์กรี  ปพิชญา เตชะสร้อย และ ชนาพนัธ์ุ  ชนาเนตร 
ภาควิชาสถิติประยกุต์ คณะวิทยาศาสตร์ประยกุต์ มหาวิทยาลยัเทคโนโลยพีระจอมเกล้าพระจอมเกล้าพระนครเหนือ 

(*s6504052610151@email.kmutnb.ac.th) 

 

บทคัดย่อ 

การศึกษาน้ีมีวตัถุประสงคเ์พ่ือศึกษาปัจจยัและเปรียบเทียบแบบจาํลองการถดถอยสาํหรับวเิคราะห์อิทธิพลเชิง
พ้ืนท่ีท่ีมีผลต่อความผนัแปรของราคาห้องพกัในประเทศไทย โดยใช้ขอ้มูลทุติยภูมิจากแพลตฟอร์มออนไลน์
จาํนวน 714 แห่ง งานวจิยัในอดีตส่วนใหญ่มกัใชแ้บบจาํลองการถดถอยเชิงเส้น ซ่ึงตั้งอยูบ่นสมมติฐานว่าหน่วย
ขอ้มูลแต่ละหน่วยเป็นอิสระต่อกนั อยา่งไรก็ตาม ขอ้มูลท่ีพกัมีการกระจายตวัตามตาํแหน่งทางภูมิศาสตร์ จึงอาจ
ก่อให้เกิดความสัมพนัธ์เชิงพ้ืนท่ี (Spatial Autocorrelation) ระหวา่งพ้ืนท่ีใกลเ้คียง หากไม่พิจารณาความสัมพนัธ์
ดังกล่าว อาจทาํให้การประมาณค่าของแบบจาํลองเกิดความคลาดเคล่ือน ในการศึกษาคร้ังน้ี ผูว้ิจัยเร่ิมตน้การ
วิเคราะห์ดว้ยแบบจาํลองการถดถอยเชิงเส้นแบบกาํลงัสองน้อยท่ีสุด (Ordinary Least Squares: OLS) เพ่ือศึกษา
ความสัมพนัธ์ระหว่างตวัแปรอิสระกบัตวัแปรตาม โดยตวัแปรอิสระดา้นคุณภาพ ไดแ้ก่ คะแนนรีวิว การรับรอง
ด้านความยัง่ยืน และมาตรฐานรับรองดา้นสุขอนามยั และตวัแปรอิสระด้านลกัษณะ ได้แก่ ประเภทท่ีพกั และ
จาํนวนรีวิว ขณะท่ีตวัแปรตามคือราคาห้องพกั จากนั้นไดท้าํการตรวจสอบการพ่ึงพิงเชิงพ้ืนท่ีของขอ้มูลโดยใช้
สถิติ Moran’s I ซ่ึงเป็นสถิติท่ีใชต้รวจสอบการกระจายตวัเชิงพ้ืนท่ีของขอ้มูล โดยหากพบวา่ค่าดงักล่าวมีนยัสําคญั
ทางสถิติ (p-value < 0.05) แสดงวา่ขอ้มูลมีความสมัพนัธ์เชิงพ้ืนท่ี ผูว้จิยัจึงไดพิ้จารณาวธีิการสร้างเมทริกซ์นํ้ าหนัก
เชิงพ้ืนท่ี (Spatial Weight Matrix) ท่ีนิยมใช ้ไดแ้ก่ วิธีอาศยัขอบเขตพ้ืนท่ี (Contiguity-based method) เช่น Queen 
Contiguity และวิธีอาศยัระยะทาง (Distance-based method) เช่น K-Nearest Neighbors (KNN) โดยในการศึกษาน้ี
เลือกใชว้ิธี KNN เน่ืองจากขอ้มูลอยูใ่นรูปพิกดัจุดและมีการกระจุกตวัในแหล่งท่องเท่ียว โดยไดท้ดลองกาํหนดค่า 
k = 4, 5 และ 6 พบว่าค่า Moran’s I เท่ากบั 0.066, 0.078 และ 0.058 ตามลาํดบั ซ่ึงค่าท่ีสูงท่ีสุดคือ 0.078 เม่ือ k = 5 
ดงันั้นจึงเลือกใช ้k = 5 ในการสร้าง Spatial Weight Matrix เม่ือพบว่าขอ้มูลมีการพ่ึงพิงเชิงพ้ืนท่ี ผูว้ิจยัจึงทาํการ
วิเคราะห์ด้วยแบบจําลองเชิงพ้ืนท่ี  ได้แก่ Spatial Lag Model (SLM) และ  Spatial Error Model (SEM) ผลการ
เปรียบเทียบแบบจาํลองทั้ ง 3 วิธีมีค่า 𝑅𝑅2= 0.264, 0.328 และ 0.309ตามลาํดับ โดยแบบจาํลอง SLM มีความ
เหมาะสมกบัขอ้มูลมากท่ีสุด (𝑅𝑅2 = 0.328) ซ่ึงถือวา่อยูใ่นระดบัท่ียอมรับไดส้ําหรับการศึกษาดา้นเศรษฐศาสตร์
และการท่องเท่ียว เน่ืองจากราคาท่ีพกัอาจไดรั้บอิทธิพลจากปัจจยัอ่ืน ๆ ท่ีไม่ไดร้วมอยูใ่นแบบจาํลอง และค่า AIC 
= 794.101 ผลการวิเคราะห์พบว่าค่าสัมประสิทธ์ิของตวัแปรเชิงพ้ืนท่ี (𝜌𝜌� = 0.338, p-value < 0.001) ราคาห้องพกั
ของท่ีพกัในพ้ืนท่ีใกลเ้คียงมีอิทธิพลต่อกนัอย่างมีนยัสําคญัทางสถิติ นอกจากตวัแปรดา้นคุณภาพ ไดแ้ก่ คะแนน
รีวิว (𝛽̂𝛽 = 0.138, p-value < 0.001), รับรองด้านความยั่งยืน (𝛽̂𝛽 = 0.184, p-value < 0.001) และมาตรการด้าน
สุขอนามยั (𝛽̂𝛽 = 0.156, p-value < 0.001) มีความสัมพนัธ์เชิงบวกกบัราคาห้องพกัอย่างมีนัยสําคญัทางสถิติอยา่ง
มาก ดา้นลกัษณะ ไดแ้ก่ จาํนวนรีวิว (𝛽̂𝛽 = 0.118, p-value < 0.001) มีความสัมพนัธ์เชิงบวกกบัราคาหอ้งพกัอยา่งมี
นัยสําคญัทางสถิติอย่างมาก ส่วนตวัแปรประเภทท่ีพกั (𝛽̂𝛽 = -0.062, p-value < 0.10)  มีความสัมพนัธ์เชิงลบกบั
ราคาหอ้งพกัในระดบันยัสาํคญัตํ่า 

คาํสําคญั: การถดถอยเชิงพ้ืนท่ี; ราคาหอ้งพกั; Spatial Autocorrelation; Spatial Lag Model;  

Spatial Error Model 
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การพยากรณ์ค่า PM2.5 ในกรุงเทพมหานครโดยใช้เทคนิคควอนไทล์ 

Forecasting of PM2.5 Levels in Bangkok with Quantile Techniques 

สุชาครีย ์ศิลาเจริญ  ครีมา เจริญทรัพย ์ จิรภาส สามารถรัมย์* และ ชนาพนัธ์ุ ชนาเนตร 

ภาควิชาสถิติประยกุต์ คณะวิทยาศาสตร์ประยกุต์ มหาวิทยาลยัเทคโนโลยพีระจอมเกล้าพระนครเหนือ 
(* s6504053630023@email.kmutnb.ac.th) 

บทคัดย่อ 

งานวิจยัน้ีมีวตัถุประสงค์เพ่ือพยากรณ์ความเขม้ขน้ของฝุ่ นละอองขนาดเล็กกว่า 2.5 ไมครอน (PM2.5) ใน
กรุงเทพมหานคร โดยศึกษาความสัมพนัธ์ของตวัแปรมลพิษทางอากาศและสร้างแบบจาํลองเพ่ือพยากรณ์ค่า 
PM2.5 จากตวัแปรท่ีเก่ียวขอ้ง กาํหนดใหค้วามเขม้ขน้ของฝุ่ นละอองขนาด 10 ไมครอน (PM10) เป็นตวัแปรอิสระ 
และค่า PM2.5 เป็นตวัแปรตาม ขอ้มูลท่ีใชใ้นการศึกษาเป็นขอ้มูลคุณภาพอากาศในกรุงเทพมหานคร โดยใชข้อ้มูล
รายเดือนตั้งแต่เดือนมีนาคม พ.ศ. 2557 ถึงเดือนธนัวาคม พ.ศ. 2563 และแบ่งเป็นชุด Training set และ Test set เพ่ือ
ใชส้ร้างและประเมินประสิทธิภาพของแบบจาํลอง งานวจิยัน้ีประยกุตใ์ชก้ารพยากรณ์เชิงควอนไทลห์ ลายวธีิไดแ้ก่ 
Quantile Random Forest (QRF) , Quantile Random Forest Local (QRFL) , Quantile Gradient Boosting (QGB), 
Quantile Gradient Boosting Local (QGBL), Quantile k-Nearest Neighbors (QKNN), Quantile k-Nearest 
Neighbors Local (QKNNL) และ Natural Gradient Boosting (NGBoost) การประเมิน ประสิทธิภาพของแบบจาํลอง
ใชเ้กณฑ ์RMSE, CRPS, Bias, Coverage Probability และ Interval Widthผลการศึกษา พบวา่แบบจาํลอง QRF ให้ 
ค่า RMSE ตํ่าท่ีสุด (≈ 6.59)และ QRF และ QRFL ให้ค่า Coverage Probability ใกลเ้คียง 95% มากท่ีสุด ( ≈  0.94 –
0.95) แสดงถึงความสามารถ ในการครอบคลุมค่าจริงไดดี้ ขณะท่ี QGB และ QGBL ใหช่้วงความเช่ือมัน่ท่ีกวา้งกวา่ 
แสดงใหเ้ห็นวา่มีความแปรปรวนท่ีมากกวา่ แบบจาํลอง QRF และ QGB สามารถใหผ้ลลพัธ์ท่ีดีกวา่วธีิอ่ืน เน่ืองจาก
สามารถจดัการกบั ความสมัพนัธ์เชิงไม่เชิงเสน้ (nonlinear relationships) และการกระจายตวัของขอ้มูลท่ีไม่ปกติได้
อย่างมีประสิทธิภาพ ทาํให้ เหมาะสมกับขอ้มูลมลพิษทางอากาศท่ีมีความผนัผวนสูงดงันั้นการใช้แบบจาํลอง 
เชิงควอนไทลโ์ดยเฉพาะ QRF มีความเหมาะสมสาํหรับการพยากรณ์ PM2.5 และสามารถนาํไปใชส้นบัสนุนการ
วางแผนดา้นส่ิงแวดลอ้มและการแจง้เตือนคุณภาพอากาศไดอย้า่งมี ประสิทธิภาพ 

คาํสําคญั: PM2.5, PM10, คุณภาพอากาศ, การพยากรณ์เชิงควอนไทล,์ Coverage Probability, interval width 
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การพฒันาและเปรียบเทียบตวัแบบความเส่ียงสําหรับรถยนต์ไฟฟ้าและ 

รถยนต์สันดาปในธุรกจิประกนัภยั 

Development and Comparison of Risk Models for Electric and Internal 

Combustion Vehicles in the Insurance Business  
ศศิวมิล โมคศิริ และ อุไรวรรณ เจริญกีรติกลุ 

ภาควิชาสถิติประยกุต์ คณะวิทยาศาสตร์ประยกุต์ มหาวิทยาลยัเทคโนโลยพีระจอมเกล้าพระนครเหนือ 

(s6504052620199@email.kmutnb.ac.th, uraiwam.j@sci.kmutnb.ac.th) 

บทคัดย่อ 

งานวิจัยน้ีมีวตัถุประสงค์เพ่ือพฒันาและเปรียบเทียบตวัแบบความเส่ียงสําหรับรถยนต์ไฟฟ้าและรถยนต์
สนัดาปในธุรกิจประกนัภยั โดยศึกษาตวัแปรปัจจยัเส่ียงท่ีมีผลกระทบกบัค่าตน้ทุนความเสียหายในการประกนัภยั
สาํหรับรถยนตไ์ฟฟ้าและรถยนตส์นัดาป และศึกษาตวัแบบจาํลองท่ีเหมาะสมสาํหรับการประมาณค่าเฉล่ียความถ่ี
ของการเรียกร้องค่าสินไหมทดแทนและค่าเฉล่ียขนาดความรุนแรงของค่าสินไหมของรถยนตไ์ฟฟ้าและรถยนต์
สนัดาป ขอ้มูลท่ีใชศึ้กษามาจากฐานขอ้มูลของบริษทัประกนัภยัแห่งหน่ึง ในการเปรียบเทียบตวัแบบการประมาณ
ค่าตน้ทุนความเสียหายในการประกนัภยัท่ีเหมาะสมสาํหรับรถยนตไ์ฟฟ้ากบัรถยนตส์ันดาป ใชข้อ้มูลกรมธรรม์
ประกันภยัรถยนต์ไฟฟ้า BYD DOLPHIN ระหว่างกรกฎาคม พ.ศ. 2566 ถึงสิงหาคม พ.ศ. 2568 และประกัน
รถยนตส์นัดาป HONDA JAZZ ระหวา่งมกราคม พ.ศ. 2566 ถึงกรกฎาคม พ.ศ. 2568 โดยตวัแบบจาํลองใชว้ธีิการ
วิเคราะห์ขอ้มูลเชิงสถิติดว้ยตวัแบบเชิงเส้นนยัทัว่ไปเพ่ือคาดการณ์ระดบัความเส่ียงท่ีจะเกิดข้ึน ผลการวจิยัพบวา่
ตวัแบบการถดถอยทวินามเชิงลบ เหมาะสมสาํหรับการประมาณค่าเฉล่ียความถ่ีของการเรียกร้องสินไหมและ    
ตวัแบบการถดถอยล็อกนอร์มลั เหมาะสมสําหรับค่าเฉล่ียขนาดความรุนแรงของค่าสินไหมของรถยนต์ไฟฟ้า 
ส่วนตวัแบบการถดถอยทวดีิ เหมาะสมสาํหรับค่าตน้ทุนความเสียหายในการประกนัภยัของรถยนตส์นัดาปเท่านั้น 
และผลวิเคราะห์ปัจจยัเส่ียงท่ีไดจ้ากตวัแบบท่ีระดบันยัสาํคญั 0.05 ประกอบดว้ยปัจจยัเส่ียงไดแ้ก่ ปีท่ีมีผลบงัคบั
ใชก้รมธรรม์ ปีรถยนต์ เบ้ียประกนัภยัรวมและสถานะของกรมธรรม์ เป็นปัจจยัท่ีมีอิทธิพลอยา่งมีนยัสําคญัต่อ
ตน้ทุนความเสียหายในการประกนัภยั 

คําสําคัญ: ค่าเฉล่ียความถ่ีของการเรียกร้องค่าสินไหมทดแทน, ค่าเฉล่ียขนาดความรุนแรงของค่าสินไหม,
ตน้ทุนความเสียหาย, ตวัแบบเชิงเสน้วางนยัทัว่ไป, ตวัแบบถดถอย 
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การพยากรณ์ปริมาณการปล่อยก๊าซคาร์บอนไดออกไซด์จากภาคอุตสาหกรรม 

และภาคการขนส่งในกรุงเทพมหานครโดยใช้วธีิบอกซ์-เจนกนิส์ 

Forecasting Carbon Dioxide Emissions from the Industrial and  

Transportation Sectors in Bangkok Using Box–Jenkins Method 

ศุภกฤษ คาํร้อย*  ศตนนัท ์ธูปทอง  ณฐัวฒิุ สาระแสน และ กชพร การุณ 

ภาควิชาคณิตศาสตร์ คณะวิทยาศาสตร์ มหาวิทยาลยันเรศวร  

(*E-mail: supakithk66@nu.ac.th) 

บทคัดย่อ 

ปัญหาการปล่อยก๊าซคาร์บอนไดออกไซดเ์ป็นหน่ึงในสาเหตุสาํคญัท่ีส่งผลกระทบต่อการเปล่ียนแปลงสภาพ
ภูมิอากาศ โดยเฉพาะภาคอุตสาหกรรมและภาคการขนส่งซ่ึงเป็นแหล่งกาํเนิดหลกัของการปล่อยก๊าซดงักล่าว การ
พยากรณ์ปริมาณการปล่อยก๊าซอย่างมีประสิทธิภาพจึงมีความสําคญัต่อการวางแผนและกาํหนดนโยบายด้าน
พลงังานและส่ิงแวดลอ้ม การศึกษาคร้ังน้ีจึงมีวตัถุประสงคเ์พ่ือสร้างตวัแบบท่ีเหมาะสมสําหรับการพยากรณ์
ปริมาณการปล่อยก๊าซคาร์บอนไดออกไซดจ์ากภาคอุตสาหกรรมและภาคการขนส่งในกรุงเทพมหานครโดยใชว้ิธี
บอกซ์-เจนกินส์ (Box-Jenkins Method) ซ่ึงเป็นวิธีท่ีเหมาะสมสําหรับการวิเคราะห์และพยากรณ์ขอ้มูลอนุกรม
เวลา เน่ืองจากสามารถอธิบายรูปแบบแนวโนม้และฤดูกาลของขอ้มูลไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ โดยใชข้อ้มูลการ
ปล่อยก๊าซในช่วงเดือนมกราคม พ.ศ. 2562 ถึงเดือนพฤศจิกายน พ.ศ. 2568 รวมทั้งส้ิน 83 เดือน ขอ้มูลถูกแบ่ง
ออกเป็น 2 ชุด ไดแ้ก่ ชุดท่ี 1 ตั้งแต่เดือนมกราคม พ.ศ. 2562 ถึงเดือนธันวาคม พ.ศ. 2567 จาํนวน 72 เดือน ใช้
สําหรับการสร้างตวัแบบพยากรณ์ และชุดท่ี 2 ตั้งแต่เดือนมกราคม พ.ศ. 2568 ถึงเดือนพฤศจิกายน พ.ศ. 2568 
จาํนวน 11 เดือน ใชส้าํหรับการเปรียบเทียบความแม่นยาํของตวัแบบพยากรณ์โดยวิธีร้อยละค่าความคลาดเคล่ือน
สัมบูรณ์เฉล่ีย (MAPE) และค่าคลาดเคล่ือนกาํลงัสองเฉล่ีย (MSE) ซ่ึงตวัแบบท่ีมีค่า MAPE และ MSE ตํ่าท่ีสุดจะ
เป็นตวัแบบท่ีเหมาะสมท่ีสุดในการพยากรณ์ ผลการศึกษาพบวา่ ตวัแบบ SARIMA(1,0,0)(0,1,0)12 ไม่มีพจน์ค่าคง
ตัว เป็นตัวแบบท่ีเหมาะสมท่ีสุดสําหรับการพยากรณ์ปริมาณการปล่อยก๊าซคาร์บอนไดออกไซด์จาก
ภาคอุตสาหกรรมในกรุงเทพมหานคร โดยให้ค่า MAPE เท่ากบั 2.4984 และค่า MSE เท่ากบั 810.0537 ขณะท่ีตวั
แบบ SARIMA(0,0,2)(0,2,0)12 ไม่มีพจน์ค่าคงตวั เป็นตวัแบบท่ีเหมาะสมท่ีสุดสําหรับภาคการขนส่ง โดยให้ค่า 
MAPE เท่ากบั 1.5208 และค่า MSE เท่ากบั 106.1642  

 
คาํสําคญั: การปล่อยก๊าซคาร์บอนไดออกไซด,์ วธีิบอกซ์–เจนกินส์, ร้อยละค่าความคลาดเคล่ือนสมับูรณ์เฉล่ีย, 

ค่าคลาดเคล่ือนกาํลงัสองเฉล่ีย 
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การเปรียบเทียบวธีิการพยากรณ์สําหรับปริมาณการส่งออกข้าวของประเทศไทย 

A Comparison of Forecasting Methods for Rice Export Volume in Thailand 

กิตติยา พิมคาํมูล*  ณฐัณิชา พรมจนัทร์  สุจิตรา เกลด็นาค และ กชพร การุณ 

ภาควิชาคณิตศาสตร์  คณะวิทยาศาสตร์  มหาวิทยาลยันเรศวร 

(*E-mail gittiyap66@nu.ac.th) 

บทคัดย่อ 

การวิจัยคร้ังน้ีมีวตัถุประสงค์เพ่ือเปรียบเทียบวิธีการพยากรณ์ปริมาณการส่งออกข้าวของประเทศไทย  
รายเดือนจากเวบ็ไซตข์องสาํนกังานปลดักระทรวงพาณิชย ์ตั้งแต่เดือนมกราคม พ.ศ. 2560 ถึงเดือนพฤศจิกายน 
พ.ศ. 2568 จาํนวน 107 เดือน โดยการศึกษาเปรียบเทียบวิธีการพยากรณ์เด่ียวจาํนวน 4 วิธี ได้แก่ วิธีค่าเฉล่ีย
เคล่ือนท่ีสองคร้ัง วิธีการปรับเรียบแบบเลขช้ีกาํลงัอยา่งง่าย วิธีการปรับเรียบแบบเลขช้ีกาํลงัสองชั้นของบราวน์ 
และวิธีการบ็อกซ์–เจนกินส์ รวมทั้ งวิธีการพยากรณ์ร่วมท่ีได้จากการนาํผลของแบบจาํลองเด่ียวมารวมกัน  
โดยกาํหนดค่านํ้ าหนกั 2 วิธี ไดแ้ก่ การกาํหนดนํ้ าหนกัท่ีเท่ากนั และการกาํหนดนํ้ าหนกัโดยอิงจากค่า MAPE จึง
แบ่งขอ้มูลออกเป็น 2 ชุด ดงัน้ี ชุดท่ี 1 ตั้งแต่เดือนมกราคม พ.ศ. 2560 ถึงเดือนธนัวาคม พ.ศ.2567 จาํนวน 96 เดือน 
ใชส้าํหรับการสร้างตวัแบบพยากรณ์ และชุดท่ี 2 ตั้งแต่เดือนมกราคม พ.ศ.2568 ถึงพฤศจิกายน พ.ศ. 2568 จาํนวน 
11 เดือน ใชส้ําหรับเปรียบเทียบความแม่นยาํของตวัแบบพยากรณ์ การประเมินความถูกตอ้งของแบบจําลอง
พยากรณ์โดยวิธีท่ีมีค่า MAPE ตํ่าท่ีสุดถือวา่เป็นวิธีท่ีเหมาะสมท่ีสุด ผลการวิจยัพบว่าวิธีการพยากรณ์ร่วมให้ค่า 
MAPE ตํ่ากว่าวิธีการพยากรณ์แบบเด่ียว เน่ืองจากความคลาดเคล่ือนจากแบบจาํลองท่ีแตกต่างกัน เม่ือนํามา
รวมกนัจึงช่วยลดอคติของตวัแบบและเพ่ิมความเสถียรของค่าพยากรณ์ ส่งผลให้ประสิทธิภาพในการพยากรณ์ 
ดีข้ึน โดยวธีิการใหน้ํ้ าหนกัเท่ากนั และวธีิการรวมแบบอิงค่า MAPE ใหค้่า MAPE 18.925 และ 18.957 ตามลาํดบั 
ดงันั้นวธีิการพยากรณ์ร่วมจึงเป็นวธีิท่ีเหมาะสมท่ีสุดในการพยากรณ์ปริมาณการส่งออกขา้วของประเทศไทย  

คําสําคัญ:  วิธีการปรับเรียบแบบเลขช้ีกาํลงัอย่างง่าย, วิธีการปรับเรียบแบบเลขช้ีกาํลงัสองชั้นของบราวน์, 
วธีิการบ็อกซ์–เจนกินส์, วธีิการพยากรณ์ร่วม, ค่าเฉล่ียของร้อยละความคลาดเคล่ือนสมับูรณ์ 
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การวเิคราะห์ปัจจยัเส่ียงในการคืนสินค้าด้วยการเรียนรู้ของเคร่ือง 

เพ่ือใช้ในการออกแบบกรมธรรม์ประกนัภยั 

Analysis of Risk Factors in Product Returns Using Machine Learning  

for Insurance Policy Design  

กญัญาณฐั เพง็เจริญ*  วมิลศิริ วนัพระ  พิมชนก ดีมีศรี และ นวลพรรณ ลอวส์นั 

ภาควิชาสถิติประยกุต์  คณะวิทยาศาสตร์ประยกุต์  มหาวิทยาลยัเทคโนโลยพีระจอมเกล้าพระนครเหนือ 

(* s6504052620016@email.kmutnb.ac.th) 

บทคัดย่อ 

งานวิจยัน้ีมีวตัถุประสงค์เพ่ือวิเคราะห์และแบ่งกลุ่มความเส่ียงในการคืนสินคา้โดยใชต้วัแบบการถดถอย 
ลอจิสติก (Logistic Regression) และการเรียนรู้ของเคร่ือง (Machine Learning) ได้แก่ Decision Tree, Random 
Forest, Gradient Boosting และ Naïve Bayes  และนําผลท่ีได้จากตัวแบบดังกล่าวไปใช้เป็นแนวทางในการ
ออกแบบผลิตภณัฑป์ระกนัภยัท่ีอิงตามระดบัความเส่ียง โดยศึกษาถึงขอ้มูลธุรกรรมของบริษทัแห่งหน่ึงในปี ค.ศ. 
2018 – 2019 จากแหล่งขอ้มูล Kaggle จาํนวน 70,052 ตวัอยา่ง โดยใชก้ารเรียนรู้ของเคร่ือง (Machine Learning) 
ประมวลผลดว้ยโปรแกรม R โดยเกณฑท่ี์ใชใ้นการเปรียบเทียบตวัแบบไดแ้ก่ Accuracy, Sensitivity, Specificity, 
F1-score และพ้ืนท่ีใตโ้คง้ (Area Under the Curve: AUC) จากผลการศึกษาพบวา่ วิธี Random Forest ให้ค่า AUC 
เท่ากบั 0.90 และ Accuracy เท่ากบั 85.4% ซ่ึงมีประสิทธิภาพในการทาํนายการคืนสินคา้ในระดบัท่ีเหมาะสมท่ีสุด 
และปัจจยัท่ีมีอิทธิพลต่อการคืนสินคา้มากท่ีสุดคือ ประเภทสินคา้ โปรโมชัน่ และมูลค่าส่วนลด หลงัจากนั้นจึงทาํ
การแบ่งกลุ่มลูกคา้ตามระดบัความเส่ียง (Risk Segmentation) โดยแบ่งออกเป็น 5 กลุ่ม โดยพิจารณาระหว่างค่า
ความน่าจะเป็นในการคืนสินคา้และปัจจยัเส่ียงรายบุคคล เพ่ือนาํมาใชเ้ป็นแนวทางในการกาํหนดเบ้ียประกนัภยั 
(Premium) ตามระดบัความเส่ียงเพ่ือเป็นแนวทางการเสนอความคุม้ครองใหลู้กคา้ 

คาํสําคญั: การคืนสินคา้  การเรียนรู้ของเคร่ือง การแบ่งกลุ่มความเส่ียง เบ้ียประกนัภยั Random Forest 
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การศึกษาแบบจาํลอง ARIMA เพ่ือพยากรณ์ค่าสินไหมทดแทน 

สําหรับประกนัภยัเสริมรถยนต์ 

A Study of the ARIMA Model for Forecasting Claims Amounts 

 in Motor Add-on Insurance 
จิลลาภทัร บวัแดง* และ ยพุาภรณ์ อารีพงษ ์

ภาควิชาสถิติประยกุต์  คณะวิทยาศาสตร์ประยกุต์  มหาวิทยาลยัเทคโนโลยพีระจอมเกล้าพระนครเหนือ 

 (* s6504052636010@email.kmutnb.ac.th) 

บทคัดย่อ 

ประกนัภยัเสริมรถยนต ์(Motor Add-on) เป็นผลิตภณัฑท่ี์รองรับความเส่ียงท่ีเพ่ิมเติมจากกรมธรรมป์ระกนัภยั
รถยนตภ์าคบงัคบัและภาคสมคัรใจ เช่น ค่าชดเชยระหวา่งท่ีรถเขา้ซ่อมในอู่ ค่าชดเชยรายไดจ้ากการพกัรักษาตวั 
หรือความเสียหายจากการถูกโจรกรรมทรัพยสิ์นภายในรถ ผลิตภณัฑด์งักล่าวเป็นส่วนหน่ึงของพอร์ตผลิตภณัฑ์
ของบริษทัประกนัภยั การบริหารและการคาดการณ์ค่าสินไหมทดแทนจึงมีความสาํคญัต่อการวางแผนทางการเงิน 
การตั้งสาํรองค่าสินไหมทดแทน และการบริหารความเส่ียงของบริษทัประกนัภยั อยา่งไรก็ตาม จากการทบทวน
วรรณกรรมพบว่ายงัไม่มีการศึกษาท่ีนําแบบจาํลอง ARIMA มาประยุกต์ใช้กับขอ้มูลค่าสินไหมทดแทนของ
ผลิตภณัฑป์ระกนัภยัเสริมรถยนตโ์ดยเฉพาะ ขณะท่ีงานวิจยัท่ีเก่ียวขอ้งส่วนใหญ่ใชแ้บบจาํลอง ARIMA ในการ
พยากรณ์ค่าสินไหมทดแทนของผลิตภณัฑ์อ่ืน ๆ  ดังนั้น การศึกษาน้ีมีวตัถุประสงค์ 1) เพ่ือสร้างแบบจาํลอง 
ARIMA ท่ีเหมาะสมสําหรับการพยากรณ์ค่าสินไหมทดแทนรายเดือนของผลิตภณัฑ์ประกันภยัเสริมรถยนต์  
2) เพ่ือเปรียบเทียบและประเมินประสิทธิภาพของแบบจาํลองผา่นเกณฑก์ารวดัแบบค่าร้อยละความคลาดเคล่ือน
สัมบูรณ์เฉล่ีย และ 3) เพ่ือพยากรณ์ค่าสินไหมทดแทนรายเดือนของปี พ.ศ. 2568 สาํหรับประกนัภยัเสริมรถยนต ์
ขอ้มูลท่ีใชใ้นการศึกษาคร้ังน้ีเป็นขอ้มูลทุติยภูมิจากบริษทั กรุงเทพประกนัภยั จาํกดั (มหาชน) โดยใชค้่าสินไหม
ทดแทนรายเดือน ตั้งแต่เดือนมกราคม พ.ศ. 2562 ถึงเดือนธันวาคม พ.ศ. 2567 รวมทั้งส้ิน 72 เดือน แบ่งขอ้มูล
ออกเป็น 2 ชุด ได้แก่ ชุดท่ี 1 ตั้ งแต่เดือนมกราคม พ.ศ. 2562 ถึงเดือนธันวาคม   พ.ศ. 2566 จาํนวน 60 เดือน 
สาํหรับการสร้างแบบจาํลอง และชุดท่ี 2 ตั้งแต่เดือนมกราคม พ.ศ. 2567 ถึงเดือนธนัวาคม พ.ศ. 2567 จาํนวน 12 
เดือน สําหรับการทดสอบประสิทธิภาพของแบบจาํลอง เกณฑ์ท่ีใชใ้น การวดัความแม่นยาํคือ ค่าร้อยละความ
คลาดเคล่ือนสัมบูรณ์เฉล่ีย (MAPE) ผลการศึกษาพบวา่ แบบจาํลองท่ีเหมาะสมท่ีสุดในการพยากรณ์ค่าสินไหม
ทดแทนรายเดือนของปี พ.ศ. 2568 คือ ARIMA(4,2,0) เน่ืองจากให้ค่า MAPE ตํ่าท่ีสุด โดยให้ค่า MAPE เท่ากบั 
14.419 ซ่ึงแสดงวา่แบบจาํลองมีความแม่นยาํในการพยากรณ์ค่าสินไหมทดแทนอยูใ่นระดบัท่ีดี 

ขอ้จาํกดัแบบจาํลอง ARIMA คือยงัไม่ไดพิ้จารณาปัจจยัภายนอกท่ีอาจส่งผลต่อจาํนวนค่าสินไหมทดแทน 
ดงันั้น ในการศึกษาคร้ังต่อไปอาจพิจารณาใชแ้บบจาํลอง ARIMAX ซ่ึงสามารถนาํตวัแปรภายนอก เช่น ภาวะ
เศรษฐกิจ จํานวนกรมธรรม์ หรือเหตุการณ์พิเศษ มาร่วมวิเคราะห์กับข้อมูลอนุกรมเวลา ซ่ึงอาจช่วยเพ่ิม
ความสามารถในการอธิบายการเปล่ียนแปลงของขอ้มูลและเพ่ิมความแม่นยาํของการพยากรณ์ในอนาคต 

คําสําคัญ: ประกันภยัเสริมรถยนต์, แบบจาํลอง ARIMA, ค่าสินไหมทดแทน, ค่าร้อยละความคลาดเคล่ือน
สมับูรณ์เฉล่ีย 
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การประมาณค่าความเส่ียงโรคมะเร็งปอดจากปัจจยัส่วนบุคคลและมลพษิทางอากาศ 

เพ่ือการประเมินความเส่ียงด้านสุขภาพ 

Estimating Lung Cancer Risk from Personal Characteristics and Air Pollution Data 

for Health Risk Assessment 

สิทธิชน ขนับรรจง   ปัญจรัตน์ วงคก์าํภู  ปาลิน ปุณณภากลุ * และ นวลพรรณ ลอวส์นั 

ภาควิชาสถิติประยกุต์ คณะวิทยาศาสตร์ประยกุต์ มหาวิทยาลยัเทคโนโลยพีระจอมเกล้าพระนครเหนือ 

(* s6504052630097@email.kmutnb.ac.th) 

บทคัดย่อ 

งานวิจยัน้ีมีวตัถุประสงคเ์พ่ือประมาณค่าความเส่ียงของการเกิดโรคมะเร็งปอดจากปัจจยัส่วนบุคคลและมลพิษทาง

อากาศเพ่ือการประเมินความเส่ียงดา้นสุขภาพ ขอ้มูลท่ีใชใ้นการศึกษาเป็นขอ้มูลผูป่้วยมะเร็งจาํนวน 1,000 คน จากแหล่งขอ้มูล 

Kaggle โดยตวัแปรท่ีสนใจศึกษาคือการเป็นโรคมะเร็งปอด และตวัแปรอิสระ ไดแ้ก่ อาย ุเพศ การสมัผสัมลพิษทางอากาศ การ

แพฝุ้่ น ลกัษณะการทาํงาน ความเส่ียงทางพนัธุกรรม โรคปอดเร้ือรัง และพฤติกรรมการสูบบุหร่ี โดยใชต้วัสถิติทดสอบไค

กาํลงัสอง (Chi-square test) เพ่ือทดสอบความสัมพนัธ์ของตวัแปรต่าง ๆ และตวัแบบท่ีนาํมาใชใ้นการประมาณค่าความเส่ียง

ของการเกิดโรคมะเร็งปอด ไดแ้ก่ การถดถอยโลจิสติกแบบทวิภาค (Binary Logistic Regression), ตน้ไมต้ดัสินใจ (Decision 

Tree) และ การสุ่มป่าไม ้(Random Forest) โดยเกณฑท่ี์ใชใ้นการเปรียบเทียบตวัแบบ ไดแ้ก่ ความถูกตอ้ง (Accuracy), ความไว

ในการตรวจพบผูป่้วย (Sensitivity), ความจาํเพาะในการจาํแนกผูไ้ม่ป่วย (Specificity), ค่าเอฟวนัสกอร์ (F1-score) และ พ้ืนท่ี

ใตเ้สน้โคง้ ROC (Area Under the Curve: AUC) จากผลการศึกษาพบวา่ปัจจยัดา้นส่ิงแวดลอ้มท่ีมีความสาํคญัสูงสุดต่อการเกิด

โรคมะเร็งปอด คือ การสมัผสัมลพิษทางอากาศในช่วงดชันีคุณภาพอากาศ (Air Quality Index: AQI) ≥ 301 ขณะท่ีปัจจยัส่วน

บุคคลท่ีมีอิทธิพลสูงท่ีสุดไดแ้ก่ การแพฝุ้่ น ลกัษณะการทาํงาน ความเส่ียงทางพนัธุกรรม โรคปอดเร้ือรัง และพฤติกรรมการสูบ

บุหร่ี ตามลาํดบั นอกจากน้ีผลการเปรียบเทียบตวัแบบพบว่าตน้ไมต้ดัสินใจให้ประสิทธิภาพสูงท่ีสุด โดยมีค่าความถูกตอ้ง 

เท่ากบั 0.965, ค่าความไวในการตรวจพบผูป่้วย เท่ากบั 0.986, ค่าความจาํเพาะในการจาํแนกผูไ้ม่ป่วย เท่ากบั 0.917, ค่าเอฟวนั

สกอร์ เท่ากับ 0.973 และ พ้ืนท่ีใตเ้ส้นโคง้ ROC เท่ากับ 0.979 เม่ือเปรียบเทียบกับ Binary Logistic Regression ท่ีมีค่าความ

ถูกตอ้ง 0.850 และ Random Forest ท่ีมีค่าความถูกตอ้ง 0.945 จากผลท่ีไดน้าํมาจดัทาํเป็นตารางจาํแนกระดบัความเส่ียง โดย

พิจารณาร่วมกนัระหวา่งระดบัมลพิษทางอากาศและจาํนวนปัจจยัเส่ียงรายบุคคล เพ่ือนาํมาใชเ้ป็นแนวทางในการกาํหนดเบ้ีย

ประกนัภยัและการเสนอความคุม้ครองเพ่ิมเติมตามระดบัความเส่ียง โดยเป็นการสะทอ้นถึงการประยกุตใ์ชต้วัแบบจาํลองใน

การออกแบบประกนัสุขภาพเชิงส่ิงแวดลอ้มแบบอิงความเส่ียงได ้

คาํสําคญั: มะเร็งปอด, มลพิษทางอากาศ, การประเมินความเส่ียง, Decision Tree, ประกนัสุขภาพ 
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การพยากรณ์จาํนวนผู้โดยสารรถไฟฟ้า MRT สายสีนํา้เงนิ 

Prediction of the Number of Passengers Using the MRT Blue Line 

พิตติกร เลิศเรืองปัญญวฒิุ  เอกขจร บารมี  ขนุพล ทศันวสุิทธ์ิ * และ คณิตา เพช็รัตน์ 

ภาควิชาสถิติประยกุต์ คณะวิทยาศาสตร์ประยกุต์ มหาวิทยาลยัเทคโนโลยพีระจอมเกล้าพระนครเหนือ 

(*s6404052630012@email.kmutnb.ac.th) 

บทคัดย่อ 

งานวิจยัน้ีมีวตัถุประสงคเ์พ่ือศึกษา วิเคราะห์แนวโน้มและพยากรณ์จาํนวนผูโ้ดยสารรถไฟฟ้า MRT สายสี 
นํ้ าเงิน โดยประยุกต์ใช้แบบจาํลองอนุกรมเวลาแบบการปรับเรียบแบบเลขช้ีกําลงั (Exponential Smoothing) 
แบบจาํลองการถดถอยดว้ยอนุกรมเวลา (Time Series Regression) และแบบจาํลองอนุกรมเวลาแบบ Box-Jenkins 
(ARIMA) โดยขอ้มูลท่ีใชใ้นการศึกษาน้ีเป็นขอ้มูลทุติยภูมิของจาํนวนผูโ้ดยสารรถไฟฟ้า MRT สายสีนํ้ าเงินแบบ
รายเดือน ตั้งแต่เดือนมกราคม พ.ศ. 2562 ถึงเดือนธันวาคม พ.ศ. 2567 รวมทั้งส้ิน 72 ขอ้มูล โดยขอ้มูลดงักล่าว
ไดม้าจาก การรถไฟฟ้าขนส่งมวลชนแห่งประเทศไทย (MRTA) จากนั้นไดท้าํการปรับขอ้มูลให้อยู่ในรูปแบบ
รายวนัเพ่ือใชใ้นการวิเคราะห์แบบจาํลองอนุกรมเวลา และทาํการคาํนวณค่าพยากรณ์ (Predicted Values) และค่า
คลาดเคล่ือนของแบบจาํลอง (Residuals) เพ่ือตรวจสอบความเหมาะสมของแบบจาํลองและประเมินความแม่นยาํ
ของการพยากรณ์ โดยใช้ร้อยละความคลาดเคล่ือนสัมบูรณ์เฉล่ีย (Mean Absolute Percentage Error: MAPE)  
เป็นเกณฑใ์นการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจาํลอง  ผลการศึกษาพบวา่ แบบจาํลองท่ีเหมาะสมท่ีสุดคือ 
ARIMA(1,2,0)(0,2,0)12 โดยแบบจาํลองดังกล่าวมีความแม่นยาํโดยมีค่า MAPE เท่ากับ 2.608 ผลการศึกษาน้ี
สามารถนําไปใช้เป็นแนวทางในการวางแผนบริหารจดัการเดินรถไฟฟ้า MRT สายสีนํ้ าเงิน และการกาํหนด
นโยบายสาธารณะดา้นคมนาคมขนส่งในอนาคตไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ 

คาํสําคญั: แบบจาํลองอนุกรมเวลาแบบบ็อกซ์–เจนกินส์, ร้อยละความคลาดเคล่ือนสมับูรณ์เฉล่ีย, แบบจาํลอง
อนุกรมเวลาแบบการปรับเรียบแบบเลขช้ีกาํลงั, แบบจาํลองการถดถอยดว้ยอนุกรมเวลา 
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กรมธรรม์ประกนัภยัคุ้มครองการสืบทอดชีวติสุนัขด้วยเทคโนโลยกีารโคลนน่ิง 

Dog Life Legacy Insurance Policy through Cloning Technology 

ภาวติ จนัทร์แสง *  พลาธิป หนูมูล  ภทัรพงศ ์ภทัรกวนิ และ วลิาสินี ปีระจิตร 
ภาควิชาสถิติประยกุต์  คณะวิทยาศาสตร์ประยกุต์  มหาวิทยาลยัเทคโนโลยพีระจอมเกล้าพระนครเหนือ 

(* s6504052610100@email.kmutnb.ac.th) 

บทคัดย่อ 

ในปัจจุบนั กรมธรรมป์ระกนัภยัสตัวเ์ล้ียงส่วนใหญ่ใหค้วามคุม้ครองดา้นค่ารักษาพยาบาลและการชดเชยกรณี
การเสียชีวิตของสัตวเ์ล้ียงเป็นหลกั อย่างไรก็ตาม ความตอ้งการของผูเ้ล้ียงสัตวเ์ล้ียงบางกลุ่มไดข้ยายไปสู่การ 
สืบทอดอตัลกัษณ์ทางพนัธุกรรมของสัตวเ์ล้ียงผา่นเทคโนโลยีการโคลนน่ิง แมว้า่ปัจจุบนัจะมีความกา้วหนา้ทาง
เทคโนโลยีดงักล่าว แต่ยงัไม่ปรากฏรูปแบบกรมธรรมป์ระกนัภยัท่ีรองรับความตอ้งการดงักล่าวอยา่งเป็นระบบ 
งานวจิยัน้ีจึงมีวตัถุประสงคเ์พ่ือศึกษาและออกแบบรูปแบบกรมธรรมป์ระกนัภยัสาํหรับการสืบทอดชีวติสุนขัดว้ย
เทคโนโลยกีารโคลนน่ิง โดยประยกุตแ์นวคิดการบริหารความเส่ียงในการออกแบบผลิตภณัฑป์ระกนัภยั ร่วมกบั
การวิเคราะห์ตน้ทุนของกระบวนการโคลนน่ิง โดยกาํหนดเง่ือนไขการรับประกนัเฉพาะสุนขัท่ีมีอายไุม่เกิน 6 ปี 
เพ่ือให้เหมาะสมต่อการเก็บรักษาสารพนัธุกรรมในระยะยาว กรมธรรม์ท่ีพฒันาข้ึนในงานวิจัยน้ีจึงนาํเสนอ
รูปแบบโครงสร้างการบริหารความเส่ียงของกรมธรรมป์ระกนัภยัสาํหรับการสืบทอดชีวติสุนขั Dog Life Legacy 
Plan  ซ่ึงครอบคลุมกระบวนการเก็บรักษาสารพนัธุกรรม การดาํเนินการโคลนน่ิง จนถึงการดูแลลูกสุนัขหลงั
คลอด และตอ้งดาํเนินการโดยสถานพยาบาลท่ีไดรั้บใบอนุญาตตามกฎหมายท่ีเก่ียวขอ้งโดยค่าเบ้ียประกนัภยั
คาํนวณตามหลกัคณิตศาสตร์ประกนัชีวติ โดยกาํหนดเป็นเบ้ียประกนัภยัแบบชัว่ระยะเวลา (Term Insurance) โดย
กาํหนดระยะเวลาความคุม้ครองส้ินสุดเม่ือสุนขัมีอายุครบ 7 ปี ซ่ึงแปรผนัตามอายุท่ีเร่ิมทาํประกนัภยัและอตัรา
มรณะท่ีจาํแนกตามความหลากหลายของสายพนัธ์ุผ่านการประเมินความเส่ียงประกนัภยัตามขนาดของสุนัข 4 
ขนาด คือ สุนัขขนาดเล็ก สุนัขขนาดกลาง สุนัขขนาดใหญ่ และสุนัขขนาดยกัษ์ นอกจากน้ีงานวิจยัยงัไดส้ร้าง
กลไกการวิเคราะห์ความเส่ียงเชิงสถิติ โดยประยกุตใ์ชต้ารางชีพของมนุษยเ์พ่ือพฒันาตารางชีพใหม่สาํหรับสุนขั 
ผลการศึกษาพบว่า รูปแบบกรมธรรม์ประกนัภยัท่ีพฒันาข้ึนสามารถกาํหนดค่าเบ้ียประกนัภยัท่ีสอดคล้องกับ
ตน้ทุนของกระบวนการโคลนน่ิง และสามารถออกแบบเง่ือนไขระยะเวลาความคุม้ครองให้มีความยืดหยุ่น
เหมาะสมกบัผูเ้อาประกนัภยั 

คาํสําคญั: ประกนัภยัสตัวเ์ล้ียง, เทคโนโลยกีารโคลนน่ิง,การออกแบบผลิตภณัฑป์ระกนัภยั, ตารางชีพสุนขั 
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เคร่ืองมือสนับสนุนการวางแผนการเงนิส่วนบุคคลด้วย VBA EXCEL 

Supporting Tool for Personal Financial Planning Using VBA EXCEL 

ณฐัชนน สิงห์แหลม  ไชยวฒัน์ สาํเภาทอง*  ธีรภทัร์ บุญมี  นุชรินทร์ ทิพยวรรณากร และ ศิรประภา มโนมธัย ์

ภาควิชาสถิติประยกุต์ คณะวิทยาศาสตร์ประยกุต์ มหาวิทยาลยัเทคโนโลยพีระจอมเกล้าพระนครเหนือ 

(* s6504051620039@email.kmutnb.ac.th) 

บทคัดย่อ 

การวางแผนการเงินส่วนบุคคลจาํเป็นตอ้งอาศยัการวิเคราะห์ขอ้มูลทางการเงินจากหลายดา้น แต่โปรแกรมท่ีใชใ้นการ

คาํนวณและวิเคราะห์ขอ้มูลทางการเงินส่วนใหญ่มีลกัษณะแยกการทาํงานออกจากกนัและมีวตัถุประสงคใ์นการวเิคราะห์

ขอ้มูลทางการท่ีแตกต่างกนั ส่งผลใหผู้ใ้ชง้านตอ้งนาํเขา้ขอ้มูลซํ้ าในหลายระบบและทาํใหก้ารวเิคราะห์ขอ้มูลทางการเงินใน

ภาพรวมเป็นไปไดย้าก รวมทั้งทาํให้การดาํเนินการตอ้งใชเ้วลามากข้ึน งานวิจยัน้ีจึงมีวตัถุประสงคเ์พ่ือพฒันาโปรแกรมให้

เป็นเคร่ืองมือสนบัสนุนการวางแผนการเงินส่วนบุคคล โดยสร้างชุดคาํสัง่ดว้ย VBA บนโปรแกรม Microsoft Excel สาํหรับ

ใชว้ิเคราะห์ขอ้มูลทางการเงินอยา่งเป็นระบบ ผูว้ิจยัไดอ้อกแบบโปรแกรมน้ีใหผู้ใ้ชง้านเขา้ใจผลวเิคราะห์ทางการเงินไดง่้าย

และสะดวกต่อการใชง้าน โดยไม่จาํเป็นตอ้งมีความรู้ดา้นการคาํนวณทางการเงินโดยเฉพาะ โปรแกรมน้ีมีความแตกต่างจาก

โปรแกรมท่ีมีอยู่ในปัจจุบัน เน่ืองจากสามารถเช่ือมโยงขอ้มูลในหลายมิติทางการเงินไวใ้นท่ีเดียวกัน และช่วยให้ผูใ้ช้

มองเห็นภาพรวมของสถานะทางการเงินของตนเองไดอ้ยา่งชดัเจนและสะดวกรวดเร็ว ทั้งในดา้นการวเิคราะห์กระแสเงินสด 

การคาํนวณความมัง่คัง่สุทธิ และการจาํลองสถานการณ์การออมในอนาคต อีกทั้งยงัช่วยสนบัสนุนการตดัสินใจทางการเงิน

บนพ้ืนฐานของขอ้มูลเฉพาะบุคคล ทาํให้การวางแผนการเงินส่วนบุคคลมีประสิทธิภาพ และสามารถต่อยอดไปสู่การจดัทาํ

แผนความมัง่คัง่ส่วนบุคคลในระยะยาวได ้ผลการทดลองใชพ้บวา่โปรแกรมสามารถคาํนวณและประมวลผลขอ้มูลไดอ้ยา่ง

ถูกตอ้ง และช่วยลดระยะเวลาในการจดัทาํแผนการเงินส่วนบุคคลไดอ้ยา่งชดัเจน  

คาํสําคญั: การวางแผนการเงินส่วนบุคคล, VBA Excel, กระแสเงินสด, ความมัง่คัง่สุทธิ, การวเิคราะห์ขอ้มูลทางการเงิน 
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การเปรียบเทียบตวัแบบการพยากรณ์ปริมาณการผลติยานยนต์รวมในประเทศไทย 

A Comparison of Forecasting Models for Total Automobile Production in Thailand 

กิตติพนัธ์ จิตอกัษร*  ปพนพล บุญมี และ สิรวชิญ ์ชุมจินดา 

ภาควิชาสถิติประยกุต์  มหาวิทยาลยัเทคโนโลยพีระจอมเกล้าพระนครเหนือ 

(* s6504053620028@email.kmutnb.ac.th) 

บทคัดย่อ 

งานวิจยัน้ีมีวตัถุประสงค์เพ่ือศึกษาและเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตวัแบบการพยากรณ์อนุกรมเวลาเชิงฤดูกาล
จาํนวน 3 วิธี ไดแ้ก่ ตวัแบบ SARIMA (Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average) การปรับเรียบแบบเอ็กซ์
โปเนนเชียลของโฮลต-์วินเทอร์ (Holt–Winters Exponential Smoothing) และการแยกองคป์ระกอบอนุกรมเวลาแบบบวก 
(Classical Additive Decomposition Method) โดยใชข้อ้มูลปริมาณการผลิตรถยนตใ์นประเทศไทย ประกอบดว้ยรถยนต์
นั่ง และรถยนต์เพ่ือการพาณิชย ์ขอ้มูลท่ีใชใ้นการศึกษาเป็นขอ้มูลรายเดือนจากสภาอุตสาหกรรมแห่งประเทศไทยช่วง 
เดือนมกราคม พ.ศ. 2563 ถึงเดือนธันวาคม พ.ศ. 2568 รวม 66 ค่า แบ่งเป็นขอ้มูลสําหรับการฝึกตวัแบบตั้งแต่เดือน
มกราคม พ.ศ. 2563 ถึงเดือนธนัวาคม พ.ศ. 2567 จาํนวน 54 ค่า และขอ้มูลสาํหรับการทดสอบตั้งแต่เดือนมกราคม ถึงเดือน
ธนัวาคม พ.ศ. 2568 จาํนวน 12 ค่า เกณฑ์ท่ีใชใ้นการประเมินประสิทธิภาพของตวัแบบ ไดแ้ก่ ค่าคลาดเคล่ือนสัมบูรณ์
เฉล่ีย (Mean Absolute Error: MAE) ค่าร้อยละความคลาดเคล่ือนสมับูรณ์เฉล่ีย (Mean Absolute Percentage Error: MAPE) 
และค่ารากท่ีสองของค่าความคลาดเคล่ือนกําลังสองเฉล่ีย (Root Mean Squared Error: RMSE) การวิเคราะห์ข้อมูล
ดาํเนินการโดยใช้โปรแกรม Microsoft Excel และ RStudio ผลการศึกษาพบว่า ตวัแบบการพยากรณ์จากวิธีการแยก
องค์ประกอบแบบบวกให้ค่า  MAE = 8,172.28  RMSE = 9,201.57 และ MAPE = 14.18% ตํ่าท่ีสุดเม่ือเปรียบเทียบกบั 
ตวัแบบอ่ืนๆ จากผลลพัธ์แสดงวา่ขอ้มูลปริมาณการผลิตรถยนตมี์ลกัษณะฤดูกาล และแนวโนม้ชดัเจน โดยมีปริมาณการ
ผลิตลดลงในช่วงเดือนเมษายน และเพ่ิมข้ึนช่วงเดือนธนัวาคม สามารถใชเ้ป็นเคร่ืองมือสนบัสนุนการวางแผนการผลิต 
และการตดัสินใจเชิงกลยทุธ์ในอุตสาหกรรมยานยนตไ์ดมี้ประสิทธิภาพ 

คําสําคัญ: การพยากรณ์, ปริมาณการผลิตรถยนต์, ตัวแบบ SARIMA, การปรับเรียบแบบเอ็กซ์โปเนนเชียลของ 
โฮลต-์วนิเทอร์, การแยกองคป์ระกอบ 
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