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สุพิตา วิพัฒน์กิจไพศาล: การศึกษาและพัฒนาต้นแบบ (Prototype) ของระบบการท านาย
สถานะการผิดนัดช าระหนี้ของผู้กู้ใน P2P Lending ด้วยวิธีการท าเหมืองข้อมูล. อาจารย์    
ที่ปรึกษา : ผู้ช่วยศาสตราจารย์ ดร. ประจักษ์ เฉิดโฉม, 91 หน้า. 

 
งานวิจัยนี้เป็นการศึกษาและพัฒนาต้นแบบ (Prototype) ของระบบการท านายสถานะการ

ผิดนัดช าระหนี้ของผู้กู้ใน P2P Lending ด้วยวิธีการท าเหมืองข้อมูล ในแต่ละกลุ่มความเสี่ยง คือ กลุ่ม
ความเสี่ยงต ่าและสูง โดยมีวัตถุประสงค์ดังนี้ 1) เพ่ือศึกษาตัวแปรที่ใช้ท านายแนวโน้มการผิดนัดช าระ
หนี้ของผู้กู้ 2) เพื่อสร้างแบบจ าลองพยากรณ์แนวโน้มการผิดนัดช าระหนี้ จากเทคนิค classification 
ต่างๆ ได้แก่ Logistic Regression, Decision Tree (ID3), Decision Tree (C4.5) และ Naïve Bayes 
รวมถึงคัดเลือกตัวแปร ได้แก่ Pearson’s Correlation, Recursive Feature Elimination (RFE) 
และ Factor Analysis 3) เพื่อพัฒนาต้นแบบ (Prototype) ของระบบการท านายสถานะผิดนัดช าระ
หนี้ ผลการวิจัยพบว่าปัจจัยที่ส่งผล ได้แก่ 1) ด้านผู้กู ้และสินเชื่อ 2) ด้านเศรษฐกิจมหภาค โดย
แบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพส าหรับผู้กู ้ทั ้ง 2 กลุ่มคัดเลือกตัวแปรด้วย Factor Analysis และใช้ 
synthetic minority oversampling technique (SMOTE) ผ่านเทคนิค Decision Tree (C4.5) ซึ่ง
มีค่า Accuracy Score และ F-1 Score ที่ 0.8843 และ 0.9383 ตามล าดับ ส าหรับกลุ่มความเสี่ยง
ต ่า และค่า Accuracy Score และ F-1 Score อยู่ที่ 0.7778 และ 0.8621 ตามล าดับ ส าหรับกลุ่ม
ความเสี่ยงสูง อย่างไรก็ตาม แบบจ าลอง 2 กลุ่มมีตัวแปรที่ถูกคัดเลือกต่างกัน อีกทั้งงยังได้น าข้อมูล
อดีตจากผู้ประกอบการไทยมาทดสอบ พบว่าค่า Accuracy Score อยู่ในเกณฑ์ยอมรับได้ที่ 0.8541 
และ 0.6956 ตามล าดับ แสดงว่าแบบจ าลองสามารถใช้เป็นแนวทางให้ผู้ประกอบการไทยได้ 
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This research is the study and prototype development of Peer-to-Peer (P2P) 

Lending platform using data mining technique to predict loan status for each loan risk 
class which are low and high loan risk classes. The main objective is to 1) study the 
key attributes for borrowers’ loan status prediction 2) create data mining model for 
borrowers’ loan status prediction in P2P Lending platform for each borrowers’ loan 
risk classes through classification techniques including Logistic Regression, Decision 
Tree (ID3), Decision Tree (C4.5) and Naïve Bayes, as well as different feature selection 
technique comparison including Pearson’s Correlation, Recursive Feature Elimination 
(RFE) and Factor Analysis 3) develop prototype of loan status prediction system. From 
this study, it is found that the main factors for loan status prediction in P2P Lending 
are: 1) borrower and loan factors 2) macroeconomic factors. The study has found that 
the effective model for both loan risk classes are predictive model selected features 
through Factor Analysis, through Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE) 
and Decision Tree (C4.5) technique. The Accuracy Score and F-1 Score of predictive 
model for low risk borrowers are 0.8843 and 0.9383 respectively, while for high risk 
borrowers are 0.7778 and 0.8621 respectively. However, both models have different 
selected features. After test with historical data of one Thai P2P Lending company, the 
Accuracy Scores are still acceptable for both models at 0.8541 and 0.6956 respectively. 
This is indicated that the predictive model can be guideline for Thai company. 
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บทที่ 1 
บทน ำ 

 
1.1 ควำมเป็นมำและควำมส ำคัญของปัญหำ  

การกู้เงินแบบบุคคลต่อบุคคล (Peer-to-Peer Lending หรือ P2P Lending) ได้ถูกนิยาม
ว่าเป็นการปล่อยกู้ระหว่างผู้ให้กู้หรือนักลงทุน กับผู้กู้ผ่านแพลตฟอร์มทางออนไลน์ โดยไม่มีสถาบัน
ทางการเงินเป็นตัวกลาง ซึ่งจะช่วยตอบสนองความต้องการกู้ยืมของผู้กู้รายย่อย รวมถึงธุรกิจขนาด
กลางและขนาดเล็กที่มักได้รับผลกระทบจากความเข้มงวดในการปล่อยกู้ที่มากขึ้นของสถาบันทาง
การเงิน [1] 

นอกจากนี้ P2P Lending เป็นการเพิ่มช่องทางการปล่อยกู้ผ่านทางออนไลน์ ซึ่งช่วยลด
ค่าใช้จ่ายด้านธุรกรรมส าหรับผู้กู ้ และเพิ่มผลตอบแทนการลงทุนส าหรับนักลงทุน เนื่องจากเป็น
ช่องทางที่จะให้อัตราดอกเบี้ยตอบแทนที่สูงกว่าการลงทุนช่องทางอื่น เช่น เงินฝากประจ า หุ้นกู้ หรือ
ผลิตภัณฑ์ทางการเง ินอื ่นๆ ของธนาคาร จึงกล่าวได้ว ่า P2P Lending เป็นการปล่อยกู ้ท ี ่ให้
ผลประโยชน์ทั้งกับผู้กู้และนักลงทุน อีกทั้งยังสร้างโอกาสในการเข้าถึงแหล่งเงินกู้ที่ง่ายขึ้นส าหรับ
ธุรกิจขนาดกลางและขนาดเล็ก [2] โดยนักลงทุนสามารถกระจายการลงทุนได้ในผู้กู้หลายราย ขณะที่
ผู้กู้ก็สามารถได้รับแหล่งเงินทุนจากนักลงทุนหลายรายอีกด้วย [3] 

ทั้งนี้ P2P Lending ประกอบด้วยผู้ที่เก่ียวข้องดังต่อไปนี้ 
ผู้กู้ คือ ผู้ที่ท าการขออนุมัติเงินกู้ โดยระบุจ านวนและระยะเวลาที่ต้องการกู้ รวมถึงให้

รายละเอียดเกี่ยวกับประวัติทางการเงิน และข้อมูลส่วนตัวแก่ผู้ประกอบการ P2P Lending 
ผู้ประกอบการ P2P Lending คือ ตัวกลางที่เชื่อมระหว่างผู้กู้และนักลงทุน ซึ่งจะท าหน้าที่

ประเมินระดับความเสี่ยงและอัตราดอกเบี้ยของผู้กู ้แต่ละราย ซึ่งผู ้ประกอบการบางรายใช้ระดั บ
คะแนนความเสี่ยง และอัตราขาดทุนที่คาดหวัง เพื่อใช้แบ่งประเภทของค าขออนุมัติเงินกู้ เพื่ออ านวย
ความสะดวกแก่นักลงทุน 

นักลงทุน คือ ผู้ปล่อยกู้ ซึ่งจะได้รับข้อมูลจากผู้ประกอบการ P2P Lending เพื่อใช้ในการ
ตัดสินใจว่าจะลงทุนในผู้กู้รายใดและจ านวนเท่าใด [4] 

งานวิจัยของ Transparency Market Research แสดงถึงสถิติของมูลค่าตลาดทั่วโลกของ 
P2P Lending ที่ระดับ 2.62 หมื่นล้านดอลลาร์สหรัฐในปี 2558 และคาดการณ์ว่ามูลค่าตลาดจะเพ่ิม
ขึ้นอยู่ที ่ระดับ 8.98 แสนล้านดอลลาร์สหรัฐภายในปี 2567 ด้วยอัตราเติบโตเฉลี่ยต่อปีที่ 48.2% 
นอกจากนี ้รายงานที ่จ ัดท าโดยมหาวิทยาลัยแคมบริดจ์และ KPMG ยังระบุว ่าในปี 2558 P2P 
Lending ผู้กู้รายย่อยมีมูลค่าตลาดอยู่ที่ 367 ล้านดอลลาร์สหรัฐ ซึ่งมีขนาดท่ีใหญ่ที่สุดในบรรดาการกู้
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ทางเลือกช่องทางอื่นๆ ขณะที่ส าหรับผู้ประกอบการขนาดกลางและขนาดเล็กมีมูลค่าตลาดอยู่ที่ 213 
ล้านดอลลาร์สหรัฐ ซึ่งมีขนาดใหญ่เป็นอันดับสองในบรรดาการกู้ทางเลือกช่องทางอ่ืนๆ โดยประเทศที่
มีมูลค่าตลาดของ P2P Lending ใหญ่ที่สุดคือประเทศจีน ซึ่งมีจ านวนผู้ประกอบการกว่า 4,000 ราย 
เมื่อเทียบกับ 50 รายในช่วงปลายปี 2554 จึงจัดได้ว่า P2P Lending เป็นช่องทางการลงทุนที่เติบโต
เร็วที่สุดในบรรดาการลงทุนในผลิตภัณฑ์ทางการเงินต่างๆ [5] 

อย่างไรก็ตามสถิต ิจาก Online Lending House ที ่ระบุถ ึงจ  านวนที ่เพิ ่มขึ ้นอย่างมี
นัยส าคัญตั้งแต่ปี 2556 ของผู้ประกอบการ P2P Lending ที่เกิดปัญหาต่างๆ เช่น ปัญหาการผิดนัด
ช าระหนี้ของผู้กู้ ปัญหาสภาพคล่องของเงินทุน หรือแม้กระทั่งปัญหาการปิดกิจการของผู้ประกอบการ 
เป็นต้น ดังกราฟท่ีแสดงต่อไปนี้ [6] 

 

 
 

รูปที่ 1.1 จ านวนผู้ประกอบการ P2P Lending ที่เกิดปัญหาสภาพคล่องหรือปิดกิจการ (ราย) 
 

จากสถิติดังกล่าว สะท้อนให้เห็นถึงปัญหาที่จะน าไปสู่การขาดทุนของนักลงทุน ซึ่งส่งผลต่อ
การพัฒนาและการเติบโตของอุตสาหกรรม P2P Lending ซึ่งผู้ประกอบการที่เกิดปัญหาส่วนใหญ่มี
สาเหตุมาจากปัจจัยหลักดังต่อไปนี้ 

1.1.1 ความไม่เท่าเทียมของข้อมูลระหว่างผู้กู้กับนักลงทุน (Information Asymmetry) 
ความกังวลส่วนใหญ่ของผู้ลงทุนใน P2P Lending เกิดจากความไม่เท่าเทียมของข้อมูล

ระหว่างผู้กู้กับนักลงทุน ซึ่งมาจากข้อเท็จจริงที่ว่าผู้กู้มีข้อมูลมากกว่านักลงทุนอย่างน้อย 2 เงื่อนไขที่
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จะส่งผลถึงการตัดสินใจปล่อยกู้ของนักลงทุน และความเสี่ยงในการกลับมาลงทุนอีกครั้ง เงื่อนไขแรก 
คือ ความสามารถและความต้องการที่แท้จริงในการช าระหนี้คืนของผู้กู้ และอีกเงื่อนไข คือ แนวโน้ม
ของการช าระหนี้ล่วงหน้า โดยผู้ประกอบการ P2P Lending จ าเป็นต้องมีการรวบรวมข้อมูลที่มีผลต่อ
การเข้าใจพฤติกรรมการผิดนัดช าระหนี้ของผู้กู้  และน าข้อมูลดังกล่าวมาแสดงให้นักลงทุนรับทราบ 
เพ่ือลดความเสี่ยงต่อการเกิดปัญหาดังกล่าว [7] 

 
1.1.2 การขาดผู้เชี่ยวชาญทางการเงิน 
จากเดิมท่ีสถาบันทางการเงินเป็นตัวกลางในการปล่อยเงินกู้ และมีบทบาทส าคัญในการลด

ความไม่เท่าเทียมกันของข้อมูล เนื่องจากสถาบันทางการเงินดังกล่าวมีผู้เชี่ยวชาญทางการเงิน ที่มี
ประสบการณ์ในการประเมินความน่าเชื่อถือของผู้กู้แต่ละราย ขณะที่ P2P Lending เป็นการปล่อยกู้
ผ่านแพลตฟอร์มออนไลน์ที่จะช่วยลดค่าใช้จ่ายทางธุรกรรม โดยการก าจัดตัวกลางที่เป็นสถาบันทาง
การเงิน ซึ่งจะท าให้ขาดผู้เชี่ยวชาญทางการเงินในขณะเดียวกัน และอาจน าไปสู่ความไม่เท่าเทียมของ
ข้อมูล ดังนั้นผู้ประกอบการ P2P Lending จ าเป็นต้องมีการเปิดเผยและวิเคราะห์ข้อมูลของผู้กู้ด้วย
ความละเอียดรอบคอบ  

 
1.1.3 การขาดระบบการวัดระดับเครดิตทางการเงินของผู้กู้ที่น่าเชื่อถือ 
ผู้ประกอบการบางรายในประเทศจีนได้ใช้มาตรฐานการวัดระดับเครดิตทางการเงินของ

ตนเองในการประเมินความน่าเชื่อถือของผู้กู้ ผ่านข้อมูลที่ผู้กู้ส่งให้ด้วยตนเอง ซึ่งท าให้ขาดความ
น่าเชื่อถือในการบันทึกระดับเครดิตของผู้กู้ และง่ายต่อการผิดพลาดของข้อมูลที่ได้รับ ผ่านการอนุมัติ
เงินกู้ทางออนไลน์ ส่งผลให้นักลงทุนอาจไม่เชื่อถือการประเมินระดับเครดิตด้วยวิธีดังกล่าว ดังนั้น
ผู้ประกอบการ P2P Lending จ าเป็นต้องมีกลไกที่ช่วยในการยืนยันความถูกต้องของข้อมูลที่ได้รับ 
และการประเมินระดับเครดิตของผู้กู้ที่น่าเชื่อถือมากขึ้น ตัวอย่างเช่น ผู้ประกอบการในจีนมีการใช้
ช่องทางออฟไลน์มาช่วยใน P2P Lending ผ่านการเข้าพบผู้กู้โดยตรง หรือผ่านการอ้างอิงจากบุคคลที่
สาม เป็นต้น [1] 

 
1.1.4 การขาดการควบคุมทางกฎหมายที่มีประสิทธิภาพ 
ตัวอย่างของผู้ประกอบการ P2P Lending ในประเทศจีนที่ขาดหน่วยงานที่ควบคุมดูแล 

P2P Lending โดยตรง ท าให้กฎหมายไม่มีความรัดกุมอย่างเพียงพอ ด้วยเทคนิคส าหรับจัดการความ
เสี่ยงที่ล่าสมัย ส่งผลให้เกิดความเสี่ยงเชิงระบบกับผู้ประกอบการที่มีความเกี่ยวเนื่องกันเป็นวงกว้าง 
รวมไปถึงการลุกลามของความเสี่ยงด้านสินเชื่อ ด้านปฏิบัติการ ด้านสภาพคล่อง และด้านจริยธรรม 
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ดังนั้นผู้ประกอบการ P2P Lending จ าเป็นต้องมีมาตรการในการป้องกันและควบคุมความเสี่ยงเชิง
ระบบที่อาจเกิดข้ึน [8] 

ดังที ่กล่าวมาข้างต้น เพื ่อจัดการและควบคุมปัญหาที่อาจเกิดขึ ้น สิ ่งส าคัญส าหรับ
ผู้ประกอบการ P2P Lending คือ การมีเครื่องมือที่สามารถใช้วัดแนวโน้มการลงทุนและคัดกรองผู้กู้
อย่างมีประสิทธิภาพ ตามระดับความน่าเชื่อถือของผู้กู้ที่แท้จริง โดยการใช้แบบจ าลองการพยากรณ์ 
(Predictive Model) เพื่อช่วยท านายแนวโน้มการผิดนัดช าระหนี้ของผู้กู้ ส าหรับแพลตฟอร์ม P2P 
Lending  
 
1.2 วัตถุประสงค์ของกำรวิจัย  

1.2.1 เพ่ือศึกษาตัวแปรที่ใช้ท านายแนวโน้มการผิดนัดช าระหนี้ของผู้กู้ ส าหรับแพลตฟอร์ม 
P2P Lending  

1.2.2 เพื่อสร้างแบบจ าลองพยากรณ์ส าหรับท านายแนวโน้มการผิดนัดช าระหนี้ของผู้กู ้ใน 
P2P Lending ด้วยวิธีการท าเหมืองข้อมูล  

1.2.3 เพื่อพัฒนาต้นแบบ (Prototype) ของระบบการท านายสถานะการผิดนัดช าระหนี้
ของผู้กู้ใน P2P Lending ด้วยวิธีการท าเหมืองข้อมูล  
 
1.3 สมมติฐำนและเงื่อนไขของกำรวิจัย 

1.3.1 ระดับความเสี่ยงของผู้กู้ มีผลต่อการตัดสินใจในการลงทุน P2P Lending 

1.3.2 ข้อมูลที่น ามาใช้ในการท าแบบท านายเป็นข้อมูลจริง  
1.3.3 แบบจ าลองท านายพยากรณ์ที่สร้างจากข้อมูลจริงจากผู้ประกอบการ P2P Lending

ในสหรัฐ สามารถน ามาใช้เป็นแนวทางส าหรับผู้ประกอบการไทยได้ 
 
1.4 ประโยชน์ที่คำดว่ำจะได้รับ  

1.4.1 ท าให้ทราบถึงปัจจัยที่ ใช้ท านายแนวโน้มการผิดนัดช าระหนี ้ของผู ้กู ้ ส  าหรับ
แพลตฟอร์ม P2P Lending  

1.4.2 ท าให้ทราบถึงแนวโน้มการผิดนัดช าระหนี้ของผู ้กู ้ หลังจากการลงทุนใน P2P 
Lending  

1.4.3 ผู้ประกอบการสามารถน าไปใช้เป็นแนวทางในการรวบรวมข้อมูลเกี่ยวกับผู้กู ้และ
เงินกู้ที่เพียงพอต่อการตัดสินใจของนักลงทุน รวมถึงสามารถใช้เป็นแนวทางในคัดกรองผู้กู้ เพื่อลด
ปัญหาการผิดนัดช าระหนี้ และน าไปใช้ในการพัฒนาระบบแพลตฟอร์มให้มีประสิทธิภาพต่อไป 
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1.4.4 นักลงทุนสามารถน าไปใช้เป็นแนวทางประกอบการตัดสินใจในการลงทุน P2P 
Lending  

1.4.5 ผู้กู้สามารถน าไปใช้เป็นแนวทางในการเปิดเผยข้อมูลที่เพียงพอต่อการตัดสินใจของ
นักลงทุน เพ่ือเป็นประโยชน์ต่อการขออนุมัติเงินกู้ใน P2P Lending 

 

1.5 ขอบเขตของกำรวิจัย  
1.5.1 ขอบเขตด้านข้อมูล 
งานวิจัยนี้ใช้กลุ่มตัวอย่างจากข้อมูลสินเชื่อจริงจาก Lending Club ซึ่งเป็นผู้ประกอบการ 

P2P Lending รายใหญ่ในสหรัฐอเมริกา โดยใช้ข้อมูลจากผู้กู้จ านวน 503,421 ราย ในปี 2009-2015  
ข้อมูลด้านเศรษฐกิจมหภาค ตามช่วงเวลาที่ผู้กู้ออกค าขออนุมัติเงินกู้  ส าหรับผลิตภัณฑ์

มวลรวมภายในประเทศ (GDP) อัตราการว่างงาน อัตราเงินเฟ้อ ดัชนีราคาอสังหาริมทรัพย์ของสหรัฐ
จาก Organization for Economic Co-operation and Development (OECD Database) และ
ผลตอบแทนจากดัชนีหลักทรัพย์ S&P 500 จาก Morning Star  

 
1.5.2 ขอบเขตจากความไม่เท่าเทียมกันของข้อมูลที่ได้รับ  
เนื่องจากนักลงทุนใน P2P Lending สามารถเข้าถึงข้อมูลของผู้กู้ที่แท้จริงได้อย่างจ ากัด 

จากปัญหาความไม่เท่าเทียมของข้อมูลระหว่างผู้กู้กับนักลงทุน ( Information Asymmetry) ดังนั้น
การท าวิจัยนี้ จึงสร้างแบบจ าลองพยากรณ์จากข้อมูลของผู้กู้และสินเชื่อ รวมถึงข้อมูลด้านนักลงทนุที่
สามารถเข้าถึงได้เท่านั้น  

 
1.5.3 ขอบเขตด้านตัวแปรที่จะท าการศึกษา 

(1) ตัวแปรด้านผู้กู้และสินเชื่อ ได้แก่ ตัวแปรต้นด้านข้อมูลประวัติทางการเงิน เช่น 
จ านวนเงินกู้ที่ผู้กู้ขออนุมัติ  ระยะเวลาของการช าระสินเชื่อ  อัตราดอกเบี้ยของสินเชื่อ  งวดช าระต่อ
เดือน  สถานะการเป็นเจ้าของบ้าน  รายได้ต่อปี  วัตถุประสงค์ที่ขอสินเชื่อ  อัตราหนี้สินต่อรายได้ 
เป็นต้น รวมถึงตัวแปรต้นด้านข้อมูลประวัติส่วนตัว เช่น อาชีพ  ระยะเวลาท างาน  ที่อยู่อาศัย เป็นต้น 

(2) ตัวแปรทางเศรษฐศาสตร์มหภาค เช่น ผลิตภัณฑ์มวลรวมภายในประเทศ  
อัตราการว่างงาน  อัตราเงินเฟ้อ  ผลตอบแทนของดัชนีหลักทรัพย์  ดัชนีราคาอสังหาริมทรัพย์ เป็น
ต้น 

(3) ตัวแปรตาม คือ สถานะท่ีผู้กู้จะผิดนัดช าระหนี้หรือไม่ 
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1.6 นิยำมศัพท์เฉพำะ 

1.6.1 Peer-to-Peer Lending หมายถึง ระบบหรือเครือข่ายอิเล็กทรอนิกส์ส าหรับ
ธุรกรรมสินเชื่อระหว่างบุคคลกับบุคคล (Peer-to-Peer Lending Platform) ซึ่งจะท าหน้าที ่เป็น
ตัวกลางในการท าสัญญากู้ยืมเงินระหว่างผู้ให้กู้และผู้ขอกู้ท่ีเป็นบุคคลธรรมดา 

1.6.2 Data Mining หมายถึง การค้นหาสิ่งที่มีประโยชน์จากฐานข้อมูลที่มีขนาดใหญ่ โดย
การใช้วิธีการวิเคราะห์ทางธุรกิจที่นอกเหนือจากการนับจ านวน การอธิบายเชิงลักษณะ การรายงาน 
หรือวิธีการต่างๆที่ยึดตามกฎเกณฑ์เดิมของธุรกิจ แต่รวมถึงการวิเคราะห์เชิงสถิติและ Machine 
Learning เพื ่อให้ได้องค์ความรู้ ใหม่ (Knowledge Discovery) ที่อาจจะอยู ่ในรูปแบบ กฎเกณฑ์ 
(Rule) 

1.6.3 Classification หมายถึง เทคนิค Data Mining ส าหรับการจ าแนกข้อมูลผ่านการ
เรียนรู้แบบมีผู้สอน (Supervised Learning) ที่ทราบค่าประเภทของตัวอย่างในชุดข้อมูลสอนล่วงหน้า 
เป็นการสร้างโมเดลผ่านตัวจ าแนกข้อมูล (Classifier) เพื่อท านายหมวดหมู่ของข้อมูล (Class) โดยมี
ตัวอย่างในชุดข้อมูลสอน (Training Set) ที่ใช้ จะมีคุณลักษณะหนึ่ง ซึ่งบอกค าประเภทของตัวอย่าง
นั้น (Class Label) ซึ่งเป็นค่าข้อมูลแบบ Categorial ทั้งนี้ การประยุกต์ใช้งานแบบ Classification 
มักพบใน การขออนุมัติค าขอมีบัตรเครดิต (Credit Approval) 

1.6.4 Information Asymmetry หมายถึง ความไม่เท่าเทียมของข้อมูลระหว่างผู้กู้กับ
นักลงทุน ซึ่งมาจากข้อเท็จจริงที่ว่าผู้กู้มีข้อมูลมากกว่านักลงทุนอย่างน้อย 2 เงื่อนไขที่จะส่งผลถึงการ
ตัดสินใจปล่อยกู ้ของนักลงทุน และความเสี ่ยงในการกลับมาลงทุนอีกครั ้ง เง ื ่อนไขแรก คือ 
ความสามารถและความต้องการที่แท้จริงในการช าระหนี้คืนของผู้กู้ และอีกเงื่อนไข คือ แนวโน้มของ
การช าระหนี้ล่วงหน้า 



 
 

บทที่ 2 
เอกสารและงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 

 
งานวิจัยนี้มีการศึกษาแนวคิด ทฤษฎี จากบทความวิชาการ หนังสือ รวมถึง ข้อมูลทาง

สารสนเทศ ต่างๆ ผ่านสื่ออินเตอร์เน็ต โดยผู้วิจัยได้ท าการศึกษาค้นคว้าเอกสารและงานวิจัยที่
เกี่ยวข้อง ตามหัวข้อดังต่อไปนี้ 

2.1 เอกสารและงานวิจัยที่เกี่ยวข้องกับแพลตฟอร์ม P2P Lending 
2.2 เอกสารและงานวิจัยที่เกี่ยวข้องกับปัจจัยที่ส่งผลต่อแนวโน้มการผิดนัดช าระหนี้ของผู้กู้ 
2.3 เอกสารและงานวิจัยที่เกี่ยวข้องกับเทคนิคการท าเหมืองข้อมูล 
2.4 เอกสารและงานวิจัยที่เกี่ยวข้องกับความสอดคล้องกันระหว่างข้อมูลที่ใช้กับข้อมูลที่

เกิดข้ึนจริงในประเทศไทย 
2.5 เอกสารและงานวิจัยที่เกี่ยวข้องกับการสร้าง Predictive Model เฉพาะเจาะจง

ส าหรับแต่ละกลุ่มความเสี่ยงของผู้กู้ 
2.6 เอกสารและงานวิจัยที่เกี่ยวข้องกับการออกแบบ User Experience (UX) และ User 

Interface (UI) เพ่ือใช้เป็นแนวทางในการพัฒนาต้นแบบของระบบแพลตฟอร์ม P2P Lending 
2.7 สรุปเอกสารและงานวิจัยที่ใช้ 

 
2.1 เอกสารและงานวิจัยท่ีเกี่ยวข้องกับแพลตฟอร์ม P2P Lending 

Zopa เป็นแพลตฟอร์มแรกของ P2P Lending ที่ก่อตั้งขึ้นตั้งแต่ปี 2005 หลังจากนั้นตลาด 
P2P Lending ได้มีการพัฒนารูปแบบของแพลตฟอร์มจนกระทั่งมีหลากหลายรูปแบบในเวลาต่อมา 
โดยแต่ละแพลตฟอร์มจะมีกลไกการท างานที่แตกต่างกัน และสามารถแบ่งประเภทของแพลตฟอร์มได้
ตามแง่มุมต่างๆ ดังนี้ 

2.1.1 อนุกรมวิธาน (Taxonomy)  
(1) แพลตฟอร์มที่มีวัตถุประสงค์ทั่วไป (General Platform) เพื่อท าให้ผู้กู้รายย่อย 

รวมถึงบริษัทขนาดกลางและเล็กเข้าถึงแหล่งเงินทุนได้มากขึ้น ตัวอย่างเช่น Prosper และ Lending 
Club เป็นต้น 

(2)  แพลตฟอร์มที่มีวัตถุประสงค์เฉพาะด้าน (Professional Platform) ซึ่งเกิดจาก
การพัฒนารูปแบบในภายหลัง ตัวอย่างเช่น AgFunder ที่เป็นแพลตฟอร์มออนไลน์ที่ท าให้นักลงทุน
สามารถลงทุนในธุรกิจการเกษตร รวมถึงเทคโนโลยีทางการเกษตร หรือ Kiva ที่มีวัตถุประสงค์เพ่ือท า
ให้ผู้มีรายได้น้อยในประเทศก าลังพัฒนา สามารถเข้าถึงแหล่งเงินทุนจากประชาชนทั่วไปได้
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2.1.2 รูปแบบการซื้อขาย (Trading Rule)  
(1) แพลตฟอร์มที่ใช้การประมูล เช่น Prosper เป็นต้น 
(2) แพลตฟอร์มที่ไม่ใช้การประมูล เช่น Lending Club และ Kiva เป็นต้น 
(3) ผลตอบแทน (Reward) ซึ่งสามารถแบ่งแพลตฟอร์มได้ 4 ประเภทหลัก ได้แก่ 

แพลตฟอร์มที ่เป็นรูปแบบการบริจาค ไม่มีผลตอบแทน (Donation-Based) โดยผู้บริจาคจะให้
เงินทุนแก่กิจการร่วมค้า (Joint Venture) เพื่อสนับสนุนในการออกผลิตภัณฑ์หรือบริการ หรือเพ่ือ
สนับสนุนในวัตถุประสงค์ต ่างๆ โดยที ่ไม ่รั บผลตอบแทน นอกจากสิทธิประโยชน์ภาษี เช่น 
Sellaband และ Kickstarter เป็นต้น นอกจากนี้ยังมีแพลตฟอร์มที่ให้ผลตอบแทนที่เป็นของรางวัล 
หรือสิทธิจากสินค้าและบริการ(Reward-based) โดยจะไม่มีผลอตอบแทนที่เป็นรูปแบบเงินแก่นัก
ลงทุน รวมถึงแพลตฟอร์มที่ให้ผลตอบแทนที่เป็นหุ้นของบริษัท (Equity-based) โดยผลตอบแทนที่
ได้ จะข้ึนกับผลประกอบการของบริษัทที่ลงทุน และแพลตฟอร์มที่ให้ผลตอบแทนที่เป็นดอกเบี้ยจาก
การให้กู ้ย ืม (Lending-based) ซึ ่งจะเป็นลักษณะของแพลตฟอร์ม P2P Lending โดยทั ่วไป 
ตัวอย่างเช่น Prosper Lending Club และ Kiva เป็นต้น [9] 

 
2.2 เอกสารและงานวิจัยท่ีเกี่ยวข้องกับปัจจัยท่ีส่งผลต่อแนวโน้มการผิดนัดช าระหนี้ของผู้กู้ 

2.2.1 ปัจจัยด้านผู้กู้และสินเชื่อ 
ปัจจัยด้านผู้กู้และสินเชื่อที่มีผลต่อแนวโน้มการผิดนัดช าระหนี้ของผู้กู้ใน P2P Lending ซึ่ง

มีปัจจัยหลัก 3 ด้าน ได้แก่ 
(1) ปัจจัยด้านสินเชื่อ เช่น เงินกู้ที่ต้องช าระทั้งหมด  จ านวนเงินลงทุน  วันที่ออก

เงินกู ้ จ านวนเงินกู้  ความถี่ของเงินกู้ที่ต้องช าระแต่ละงวด  วัตถุประสงค์ของการขอเงินกู้ เป็นต้น 
(2) ปัจจัยด้านผู้กู้ เช่น รายได้ต่อปีของผู้กู้  ระยะเวลาในการท างาน  ที่อยู่อาศัยของ

ผู้กู ้ ระดับความเสี่ยงของผู้กู้ เป็นต้น 
(3) ปัจจัยด้านประวัติการกู้ยืม เช่น วงเงินกู้ปัจจุบันของทุกบัญชีเงินกู้  จ านวนวงเงิน

สูงสุดที่ผู้กู้เคยได้รับการอนุมัติ  จ านวนผิดบัญชีที่เคยมีประวัติผิดนัดช าระหนี้ เป็นต้น [10] 
นอกจากนี้ ปัจจัยด้านผู้กู้และสินเชื่อที่จะส่งผลต่อแนวโน้มที่ผู้กู้แต่ละรายจะมีการผิดนัด

ช าระหนี้หรือไม่ สามารถแบ่งได้เป็น 2 ประเภทหลักดังนี้ 
(1) ข้อมูลด้านฐานะทางการเงิน (Hard Information) ซึ่งสามารถวัดได้จากระดับ

คะแนนของสินเชื ่อ (Credit Grade) อัตราส่วนหนี้สินต่อรายได้ จ านวนบัตรเครดิตของธนาคาร 
จ านวนสินเชื่อที่ขออนุมัติ ประวัติการขอสินเชื่อ ความเป็นเจ้าของบ้าน โดย Credit Grade และ
อัตราส่วนหนี้สินต่อรายได้เป็นปัจจัยที่ส าคัญที่สุดที่นักลงทุนใช้ในการตัดสินใจลงทุน ผู้กู้ที่มี Credit 
Grade สูง ขณะที่มีหนี้สินต่อรายได้ต ่า จะมีโอกาสในการได้รับอนุมัติเงินกู้ได้ง่ายกว่า เนื่องจากมี
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แนวโน้มที่จะผิดนัดช าระหนี้น้อยกว่า ส่วนความเป็นเจ้าของบ้านมีส่วนในการตัดสินใจลดลง นับตั้งแต่
วิกฤติสินเชื่อซับไพรม์ในปี 2550 [11] 

ปัจจ ัยในการต ัดส ินใจลงท ุน P2P Lending ทางด ้านผ ู ้กู้ ว ่า Hard Information มี
ความส าคัญอย่างมีนัยส าคัญต่อโอกาสที่ผู ้กู ้จะได้รับการอนุมัติสินเชื่อ โดยระดับคะแนนสินเชื่อ 
(Credit Rating) มีความสัมพันธ์ในทิศทางเดียวกับโอกาสที่จะได้รับเงินทุน กล่าวคือ ผู้กู้ที่มี Credit 
Rating สูง จะมีความเสี่ยงทางสินเชื่อต ่า และมีโอกาสได้รับเงินทุนมากกว่า อีกทั้งนักลงทุนมักจะ
พิจารณาว่าผู้กู้ที่มี Credit Rating สูง จะมีโอกาสในการผิดนัดช าระหนี้น้อยลงอีกด้วย อีกตัวแปรที่มี
ความส าคัญเช่นกัน คือ อัตรารายจ่ายต่อรายได้ (Payment-to-Income Ratio) และอัตราหนี้สินต่อ
รายได้ (Debt-to-Income Ratio) โดยนักลงทุนถือว่า ผู้ที่มีอัตราส่วนทางการเงินดังกล่าวสูงมักจะมี
โอกาสในการผิดนัดช าระหนี้มากกว่า ท าให้ผู้กู้กลุ่มนี้มีโอกาสในการได้รับการอนุมัติเงินกู้น้อยกว่า 
ดังนั้นในงานวิจัยนี้จึงมีการน า Credit Rating  และอัตราหนี้สินต่อรายได้ มาเป็นหนึ่งในปัจจัยที่ใชใ้น
การสร้าง Predictive Model [7] 

นอกจากนี้ รายได้ต่อเดือน (Annual Income) ของผู้กู้ ยังมีส่วนในการตัดสินใจของนัก
ลงทุน โดยผู้ที่มีรายได้ต่อเดือนสูง มีแนวโน้มที่จะได้รับเงินทุนจากนักลงทุนมากกว่า รวมถึงยังมีโอกาส
ในการผิดนัดช าระหนี้น้อยกว่า อีกท้ังผู้ที่มีบ้านเป็นของตนเอง (Home Ownership) จะมีแนวโน้มที่ผู้
กู้รายนั้นจะได้รับการอนุมัติเงินกู้มากกว่า เพราะนักลงทุนพิจารณาว่าจะมีโอกาสในการผิดนัดช าระหนี้
น้อยกว่า ดังนั้นในงานวิจัยนี้จึงมีการน ารายได้ต่อเดือนและการมีบ้านเป็นของตนเอง มาเป็นหนึ่งใน
ปัจจัยที่ใช้ในการสร้าง Predictive Model อีกทั้งยังกล่าวว่าอีกหนึ่งปัจจัยที่ส าคัญ คือ วัตถุประสงค์
การกู้ (Loan Purpose) โดยผู้ที่มีวัตถุประสงค์ในการกู้ยืมเพ่ือท าบัตรเครดิตและเพ่ือใช้ในการท าธุรกิจ
ขนาดเล็ก จะมีแนวโน้มที่จะเกิดการผิดนัดช าระหนี้มากกว่า ท าให้มีโอกาสในการได้รับเงินทุนจากนัก
ลงทุนน้อยกว่า ดังนั้นในงานวิจัยนี้จึงมีการน าวัตถุประสงค์ในการกู้ มาเป็นหนึ่งในปัจจัยที่ใช้ในการ
สร้าง Predictive Model  

(2) ข้อมูลส่วนตัว (Soft Information) ซึ่งสามารถวัดได้จากข้อมูลด้านประชากร 
ข้อมูลด้านเครือข่ายทางสังคม รูปถ่าย และค าที่ใช้ในแบบค าขออนุมัติเงินกู้ โดยผู้กู้ที่มีเครือข่ายทาง
สังคมจ านวนมาก จะมีแนวโน้มที่ได้รับการอนุมัติเงินกู้ได้ง่ายกว่า ขณะที่แบบค าขอที่มีข้อความที่สะกด
ผิด จ านวนความยาวในการเขียนค าขอ รวมถึงถ้อยค าที่สื่อถึงอารมณ์ในการเขียนค าขอ จะส่งผลต่อ
ความยากง่ายในการขออนุมัติ นอกจากนี้ผู้กู้ที่มีการเปิดเผยข้อมูลมากกว่า มีโอกาสที่จะได้รับการ
อนุมัติง่ายกว่า ด้วยอัตราดอกเบี้ยที่ต ่ากว่า เนื่องจากมีแนวโน้มที่จะผิดนัดช าระหนี้น้อยกว่า 

นักลงทุนยังใช ้ Soft Information ของผู ้ก ู ้ในการประกอบการตัดสินใจลงทุน P2P 
Lending เนื่องจากข้อมูลด้าน hard Information ของผู้กู้เพียงอย่างเดียว อาจไม่เพียงพอต่อการ
ตัดสินใจ ดังนั้นข้อมูลดังกล่าวจึงถือว่าบทบาทต่อการตัดสินใจอย่างมาก โดยเฉพาะในกลุ่มผู้กู้ที ่มี 
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Credit Rating ต ่า เนื่องจากมีความเสี่ยงที่สูง และต้องใช้ข้อมูลที่หลากหลายในการพิจารณาส าหรับ
การลงทุน ทั้งนี้ข้อมูลด้านอายุ การศึกษา สถานภาพ และอาชีพ ส่งผลส าคัญต่อโอกาสในการได้รับ
การอนุมัติเงินกู้ โดยผู้กู้ที่มีอายุมากกว่า มีการศึกษาที่สูงกว่า สถานภาพแต่งงานแล้ว มีอาชีพ และมี
การท างานที่ยาวนานกว่า จะมีแนวโน้มที่จะได้รับเงินทุนจากนักลงทุนมากกว่า เนื่องจากนักลงทุน
พิจารณาว่าเป็นกลุ่มผู้กู้ที่มีความเสี่ยงต่อการผิดนัดช าระหนี้น้อยกว่า อย่างไรก็ตาม จากข้อจ ากัดดา้น
ข้อมูล งานวิจัยนี้จึงใช้้เพียงอาชีพ และระยะเวลาในการท างาน มาเป็นหนึ่ งในปัจจัยที่ใช้ในการสร้าง 
Predictive Model [1] 

อย่างไรก็ตาม พบว่าข้อมูลด้านเพศของผู้กู้ จะไม่ส่งผลต่อโอกาสในการได้รับอนุมัติเงินกู้ 
และแนวโน้มการผิดนัดช าระหนี้ ในกรณีที่ผู้กู้มี Credit Rating ที่เท่ากัน ผู้กู้เพศหญิงจะมีโอกาสใน
การผิดนัดช าระหนี้ได้เท่ากับผู้กู ้เพศชาย ดังนั้นในงานวิจัยนี้จึงไม่น าปัจจัยด้านเพศในการสร้าง 
Predictive Model [7] 

 
2.2.2 ปัจจัยด้านเศรษฐกิจมหภาค 
การผิดนัดช าระหนี้สามารถเกิดจากปัจจัยทางด้านสิ่งแวดล้อมในการกู้ยืม รวมถึงปัจจัย

ทางด้านมหภาค เช่น ผลิตภัณฑ์มวลรวมภายในประเทศ  อัตราการว่างงาน  การเปลี่ยนแปลงของ
ตลาดหุ้นหรือตลาดอสังหาริมทรัพย์ เป็นต้น เมื่อเศรษฐกิจเชิงมหภาคชะลอตัว จะท าให้ผู้ว่างงานมาก
ขึ้น ท าให้มีผู้กู้ท่ีต้องการความช่วยเหลือด้านการเงินเพ่ิมมากขึ้น และมีผู้กู้จ านวนเพิ่มขึ้นที่ไม่ได้รับการ
อนุมัติให้กู้ผ่านธนาคาร เนื่องจากความรัดกุมในการปล่อยสินเชื่อ ส่งผลให้ผู้กู้กลุ่มดังกล่าวเข้ามาขอ
กู้ยืมผ่านแพลตฟอร์ม P2P Lending เพ่ิมข้ึน และมีแนวโน้มของการผิดนัดช าระหนี้เพ่ิมข้ึนขึ้นในที่สุด  

หากตลาดหุ้นมีผลตอบแทนที่ลดลง จะท าให้รายได้ของประชาชนลดลง ส่งผลให้มีความ
ต้องการในการลงทุนในกลุ่มระดับความเสี่ยงสูง ที่ให้ผลตอบแทนดอกเบี้ยสูงเพ่ิมข้ึน ส่งผลให้แนวโน้ม
การผิดนัดช าระหนี้ของผู้กู้เพิ่มสูงขึ้น อย่างไรก็ตาม เนื่องจากแพลตฟอร์ม P2P Lending ถือว่าเป็น
ช่องทางเลือกส าหรับการลงทุน นอกเหนือจากตลาดหลักทรัพย์ ดังนั้นการที่ตลาดหุ้นให้ผลตอบแทนที่
ลดลง จะท าให้นักลงทุนหันมาลงทุนในแพลตฟอร์ม P2P Lending เพ่ิมข้ึนได้เช่นเดียวกัน 

ส าหรับการราคาของที่อยู่อาศัยลดลง จะท าให้หลักประกันของผู้กู้ในธนาคารมีมูลค่าลดลง 
ซึ่งเรียกว่าปรากฏการณ์ Collateral Effect ส่งผลให้ผู้กู้ได้รับการอนุมัติเงินกู้จากธนาคารลดลง การ
กู้ยืมผ่านแพลตฟอร์ม P2P Lending เพ่ิมข้ึน และท าให้แนวโน้มของการผิดนัดช าระหนี้เพ่ิมสูงขึ้น 

นอกจากนี้ หากรัฐบาลออกมาตรการในการควบคุมความเสี่ยงในการกู้ยืมผ่านแพลตฟอร์ม 
P2P Lending ตัวอย่างเช่น หลายสถาบันการเงินในประเทศจีนได้ร่วมกันออกมาตรการในการส่งเสริม
การพัฒนา แพลตฟอร์มอย่างมีประสิทธิภาพ จะเป็นการลดความเสี่ยงของการผิดนัดช าระหนี้ในการ
กู้ยืมผ่าน P2P Lending โดยการก าหนดให้แพลตฟอร์มจะต้องยื่นงบการเงิน เพื่อให้สอดคล้องกับ
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เกณฑ์ของกระทรวงอุตสาหกรรมและเทคโนโลยีสารสนเทศ จากมาตรการดังกล่าวส่งผลให้การ
เปิดเผยข้อมูลโปร่งใสเพิ่มข้ึนและลดการเผยแพร่ข้อมูลปลอมบนเว็ปไซต์ของ P2P Lending [12] 
 
2.3 เอกสารและงานวิจัยท่ีเกี่ยวข้องกับเทคนิคการท าเหมืองข้อมูล 

2.3.1 การท าเหมืองข้อมูล 
เหมืองข้อมูล (Data Mining) หมายถึง การค้นหาสิ่งที่มีประโยชน์จากฐานข้อมูลที่มีขนาด

ใหญ่ [13] โดยการท าเหมืองข้อมูลเป็นวิธีการวิเคราะห์ทางธุรกิจที่นอกเหนือจาก การนับจ านวน การ
อธิบายเชิงลักษณะ การรายงาน หรือวิธีการต่างๆที่ยึดตามกฎเกณฑ์เดิมๆของธุรกิจ แต่รวมถึงการ
วิเคราะห์เชิงสถิติและ Machine Learning เพื่อให้ได้องค์ความรู้ใหม่ (Knowledge Discovery) ที่
อาจจะอยู่ในรูปแบบ กฎเกณฑ์ (Rule) ทั้งนี้ Big Data เป็นตัวกระตุ้นให้เกิดการใช้ Data Mining เพ่ิม
มากขึ้น เพราะสามารถท่ีจะจัดการกับข้อมูลที่มีจ านวนและมูลค่ามหาศาลได้ [14] ทั้งนี้ขั้นตอนการท า 
Data Mining ที่นิยมใช้ คือ Cross-Industry Standard Process for Data Mining  (CRISP-DM) ซ่ึง
ใช้ในแปลงปัญหาทางธุรกิจให้เป็นขั้นตอนต่างๆของ Data Mining โดยขั้นตอนของ CRISP-DM มีดังนี้ 

(1) ขั้นตอนการท าความเข้าใจธุรกิจ (Business Understanding) คือ การจัดหา
จุดประสงค์ทางธุรกิจที่เฉพาะเจาะจง ที่ระบุโดยผู้ที่มีสิทธิ์หลักในการตัดสินใจ และรวบรวมข้อมูล
พ้ืนฐานของสภาพธุรกิจในปัจจุบัน  

(2) ขั้นตอนการท าความเข้าใจข้อมูล (Data Understanding) คือ การจัดเก็บข้อมูล
เบื้องต้นทั้งที่มาจากข้อมูลเดิม ซื้อข้อมูล ส ารวจ หรือเริ่มติดตามข้อมูลเพิ่มเติม รวมถึงอธิบายข้อมูลทั้ง
เชิงปริมาณและคุณภาพ ว่าข้อมูลมีมากพอแค่ไหน และมีเงื่อนไขอะไรบ้าง 

(3) ขั้นตอนการจัดเตรียมข้อมูล (Data preparation) เช่น การจัดเรียงข้อมูลส าหรับ
การท าโมเดล แล้วตัดหรือแทนค่าว่าง หรือค่าท่ีมีการผิดพลาด 

(4) ขั้นตอนการท าโมเดล (Modelling) ได้แก่ การเรียนรู้แบบมีผู้สอน (Supervised 
Learning) ตัวอย่างเช่น Classification ซึ่งเป็นการจัดกลุ่มข้อมูลด้วยตัวแปรที่ก าหนดไว้แล้ว เพ่ือ
สร ้างแบบจ าลองมาท านายข ้อมูลในอนาคต เช ่น Decision Tree  Naïve Bayes  K-Nearest 
Neighbours  Neural Network เป็นต้น และการเรียนรู้แบบไม่มีผู้สอน (Unsupervised Learning) 
ตัวอย่างเช่น Clustering ซึ่งเป็นการจัดข้อมูลที่มีลักษณะคล้ายกันในกลุ่มเดียวกัน โดยไม่จัดกลุ่ม
ตัวอย่างไว้ล่วงหน้า 

(5) ขั้นตอนการประเมินผล (Evaluation) ซึ่งเป็นการประเมินผลของโครงการกับ
เงื่อนไขที่ตั้งไว้ตั้งแต่ข้ันตอนการท าความเข้าใจธุรกิจ 

(6) ขั้นตอนการประยุกต์ใช้ (Deployment) ซึ่งเป็นการน าองค์ความรู้ใหม่ที่ได้มา
พัฒนา หรือแสดงถึงการเปลี่ยนแปลงที่เกิดขึ้นได้ [15] 
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2.3.2 เทคนิคการจัดเตรียมข้อมูล (Data Preparation) 

(1) เทคน ิคการส ั ง เคราะห ์ข ้อม ูลใหม ่  (Synthetic Minority Oversampling 
Technique: SMOTE) โดย SMOTE คือ เทคนิคที ่ ใช ้ในการจ ัดกล ุ ่มข ้อมูลที ่ม ีความไม่สมดุล 
(Imbalanced data) โดยจะใช้การสุ่มข้อมูลในกลุ่มรองเพื่อสร้างข้อมูลใหม่ของกลุ่มรองให้มีจ านวน
เพ่ิมมากข้ึน จนใกล้เคียงหรือเท่ากับจ านวนกลุ่มหลักที่เดิมมีมากกว่า ท าให้เทคนิคนี้สามารถแก้ปัญหา
ที่เกิดขึ้น และเพิ่มความแม่นย าให้กับเทคนิค classification แบบต่างๆได้ รวมถึงเทคนิค Random 
Forest [16] 

 

 
 

รูปที่ 2.1 เทคนิคการสังเคราะห์ข้อมูลใหม่ 
 

ทั้งนี้ เทคนิค SMOTE จะใช้การสุ่มเพิ่ม โดยสังเคราะห์ข้อมูลขึ้นมาใหม่จากข้อมูลเดิม โดย
มีขั้นตอนคือ การระบุเพื่อนบ้านที่ใกล้ที่สุด k ค่าของข้อมูลเดิมหรือจุด M จากนั้นสุ่มเลือกจุดใหม่
ระหว่าง 2 จุด คือ M (a1, a2, .., an) และ M (b1, b2, .., bn) เพื่อน ามาสังเคราะห์เป็นข้อมูลใหม่หรือ
จุด m (c1, c2, .., cn) [17] 

 
C1 = a1 + (b1 - a1) X rand (‘ตัวแปรข้อมูล’) 
C2 = a2 + (b2 - a2) X rand (‘ตัวแปรข้อมูล’) 

…. 
…. 

Cn = an + (bn - an) X rand (‘ตัวแปรข้อมูล’) 
เมื่อ M คือ ข้อมูลเดิม 

M คือ ข้อมูลใหม่ 
K คือ จ านวนเพื่อนบ้านที่ใกล้เคียงท่ีสุดของข้อมูลเดิม (จุด M)  
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(2) เทคนิคการก าจัดข้อมูลผิดปกติ (Outlier) โดยเทคนิคการจัดกลุ่มข้อมูลแบบ 

DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise: DBSCAN 
Clustering)  

 

 
 

รูปที่ 2.2 เทคนิคการก าจัดข้อมูลผิดปกติ 
 

ทั้งนี้ เทคนิค DBSCAN เป็นเทคนิคแบบ Clustering ที่ใช้ในการแบ่งกลุ่มและแยก Outlier 
ที่มีในข้อมูลโดยใช้ตัวแปรหลัก 2 ตัวแปร คือ เอปซิลอน (Epsilon: Eps) ซึ่งเป็นขนาดรัศมีของข้อมูล
เพ่ือนบ้านของจุดหลัก x (Neighbourhood of X) และจ านวนจุดขั้นต ่า (Minimum Points: MinPts) 
ซึ่งเป็นจ านวนเพื่อนบ้านขั้นต ่าภายในรัศมี eps นอกจากนีเ้มื่อใช้เทคนิค DBSCAN Clustering ควบคู่
กับเทคนิค SMOTE จะช่วยเพิ่มความแม่นย าให้กับ Predictive Model หลังจากที่ Outlier ถูกก าจัด
ออกไป การจัดเตรียมข้อมูลเพื่อเพ่ิมความแม่นย าของแบบจ าลองพยากรณ์ ด้วยวิธีการท าเหมืองข้อมูล
ควบคู ่กับเทคนิค SMOTE เพื ่อใช้ในการแก้ปัญหา imbalanced data นอกจากนี ้ย ังใช้เทคนิค 
DBSCAN Clustering ในการก าจัด outlier ในชุดข้อมูล [18]  

 
2.3.3 เทคนิคการลดตัวแปร 
การลดตัวแปรด้วยการคัดเล ือกตัวแปร (Feature Selection) ส าหร ับแบบจ าลอง 

Classification ด้วยวิธีต่างๆ ได้แก่ 
(1) Filter Model ซึ่งประกอบด้วย 2 ขั้นตอนหลัก คือ การเรียงล าดับความส าคัญ

ของตัวแปรจากเงื่อนไขที่ระบุ จากนั้นตัวแปรที่มีความส าคัญที่สุดจะถูกคัดเลือกน ามาใช้ในแบบจ าลอง
พยากรณ์ โดยเงื่อนไขที่นิยมน ามาใช้ ได้แก่ การจัดล าดับให้ตัวแปรที่อยู่กลุ่มเดียวกันมีค่าเท่ากัน ตัว
แปรต่างกลุ่มมีค่าต่างกัน [19] แล้วคัดตัวแปรที่มีค่า Pearson’s Correlation สูง ซึ่งเป็นวิธีที่ใช้เพ่ือ
อธิบายความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปร ผ่านหลักการว่า หากตัวแปรมีความเกี่ยวข้องสูงกับประเภทของ
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ผลลัพธ์ข้อมูล มีแนวโน้มที่จะเป็นตัวแปรที่ดีในการใช้จัดประเภทข้อมูล อย่างไรก็ตามการคัดเลือกตัว
แปรด้วยวิธี Filter Model มีข้อเสีย เนื ่องจากวิธีนี ้จะไม่สนใจผลกระทบของตัวแปรที่เลือก ต่อ
ประสิทธิภาพของแอลกอลิทึม (Algorithm) ที่ใช้ ท าให้ตัวแปรที่คัดเลือก จะขึ้นกับเงื่อนไขที่มีอคติ 
(Bias) และ Algorithm ที่เลือกใช้ [20] 

(2) Wrapper Model ซึ่งถูกพัฒนามาเพื่อแก้ปัญหาที่เกิดจากการคัดเลือกตัวแปร
แบบ Filter Method โดยใช้ตัวจัดคลาส (Classifier) เพื่อประเมินคุณภาพของการคัดเลือกตัวแปร 
รวมถึงการใช้วิธีการต่างๆ เพื่อแก้ปัญหาในการคัดเลือกตัวแปร โดยไม่มีผลกระทบจากการเลือกใช้ 
Algorithm ด้วยวิธีที่แตกต่างกัน ท าให้แบบจ าลองมีประสิทธิภาพมากกว่าการคัดเลือกตัวแปรผ่านวิธี 
Filter Model แต่ยังคงมีปัญหาด้านการประมวลผลที่มีต้นทุนสูงกว่า Filter Model ทั้งนี้ Wrapper 
Model มีวิธีที่หลากหลาย ได้แก่ Recursive Feature Elimination (RFE) [21] ซ่ึงเป็นวิธีที่ใช้การน า
ตัวแปรออกจากโมเดลเรื ่อยๆ และสร้างโมเดลจากตัวแปรที ่เหลืออยู ่ โดยใช้ค่าความถูกต้อง 
(Accuracy Matric) ในการจัดล าดับค่าความส าคัญของตัวแปร เรียงจากตัวแปรที่ส าคัญที่สุดจะมีค่า 1 
หรือใช้ค่าที่บอกถึงตัวแปรที่เก่ียวข้อง (True) และตัวแปรที่ไม่เกี่ยวข้อง (False) [22] 

(3) Embedded Model ซึ่งเป็นการคัดเลือกตัวแปรที่ไม่ได้ใช้การน าเข้า หรือน า
ออกจากโมเดล แต่เป็นการคัดเลือกภายในตัวแปร ทั้งนี้การคัดเลือกตัวแปรด้วยวิธี นี ้ ท าให้มีข้อ
ได้เปรียบทั้งจากวิธี Wrapper Model ที่สามารถเพิ่มประสิทธิภาพของโมเดล ไม่ว่าจะใช้โมเดล 
Classification แบบใด ขณะเดียวกันก็ยังคงมีการประมวลผลได้ด้วยต้นทุนที่ถูกเช่นเดียวกับ Filter 
Model แต่มีความช้าในการประมวลผล [21] 

นอกจากนี้ยังมีการใช้วิธีส าหรับการลดตัวแปรแบบ Factor Analysis ซึ่งเป็นการวิเคราะห์
ตัวแปรที่ใช้ในการท านาย โดยการค้นหาตัวแปรที่มีความส าคัญ โดยการดึงค่าความแปรปรวนที่ตัว
แปรทุกตัวร่วมกัน (Common Variance) สูงสุดจากทุกตัวแปร เพ่ือใส่เข้าไปในค่าคะแนนที่ใช้ร่วมกัน 
(Common Score) ซึ่งวิธีนี้มักน ามาใช้ในงานวิจัยทางการตลาด ข้อมูลด้านการโฆษณา ข้อมูลด้าน
จิตวิทยา รวมถึงข้อมูลทางการเงิน เช่นเดียวกับงานวิจัยนี้ โดยวิธีดังกล่าวจะใช้กลไกในการค้นหาว่าตัว
แปรที ่ส ังเกต (Observable Factors) ใดม ีความเก ี ่ยวข ้องเช ิงเส ้นก ับต ัวแปรที ่ ไม ่ ได ้ส ังเกต 
(Unobservable Factors) ที่มีจ านวนน้อยกว่า ท าให้วิธีนี ้มีข้อดีในการใช้งานคือ ใช้ได้ดีกับข้อมูล
ขนาดใหญ่ เพื่อหาความเกี่ยวเนื่องกันของตัวแปร ส าหรับการลดตัวแปรที่สังเกตให้เป็นตัวแปรที่ไม่ได้
สังเกตที่มีจ านวนน้อยลง เพื่อเป็นการเพิ่มประสิทธิภาพของแบบจ าลอง อย่างไรก็ตามวิธีดังกล่าวยงัมี
ข้อจ ากัดที่ว่า ไม่ควรมีข้อมูลผิดปกติ (Outlier) ขนาดของข้อมูลควรมากกว่าจ านวนตัวแปร ตัวแปรไม่
ควรมีความเกี่ยวเนื่องกันอย่างสมบูรณ์ (Perfect Multicolinearity) และไม่ควรมีความแปรปรวนที่
เท่ากัน (Homoscedasticity) ระหว่างแต่ละตัวแปร [23] 
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ดังนั้นในงานวิจัยนี้จะท าการทดลองเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองที่ผ่านการลด
ต ัวแปร จาก 3 ว ิธ ี  ค ือ Pearson’s Correlation  Recursive Feature Elimination (RFE) และ 
Factor Analysis 

 
2.3.4 การแก้ปัญหาข้อมูลที่ขาดหาย (Missing Value)  
การแก้ปัญหาข้อมูลที่ขาดหายหรือ Missing Value ที่เกิดขึ้นในข้อมูลที่น ามาวิเคราะห์

ส าหรับการสร้างแบบจ าลองในการท านาย ด้วยการน าแถวของข้อมูลที่มีข้อมูลในแต่ละตัวแปรน้อย
กว่าเกณฑ์ท่ีก าหนดออกไป เช่น แถวที่มีข้อมูลส่วนใหญ่ 70-75% เป็น Missing Value เปน็ต้น ซึ่งวิธี
ดังกล่าวเป็นการท าให้แบบจ าลองท่ีใช้ท านายมีความถูกต้องแม่นย าเพ่ิมมากข้ึน เนื่องจากได้น าแถวที่
ไม่มีข้อมูลที่เป็นนัยส าคัญ และมีน ้าหนักของข้อมูลน้อยออกไปจากแบบจ าลอง อย่างไรก็ตามวิธี
ดังกล่าว อาจท าให้เกิดการสูญเสียข้อมูลได้ จึงเหมาะส าหรับการใช้งานกับข้อมูลที่มีจ านวนแถวของ
ข้อมูลที่มี Missing Value น้อยเม่ือเทียบกับข้อมูลทั้งหมด หรือมีข้อมูลจ านวนที่เพียงพอ ดังเช่นข้อมูล
ที่ใช้ในการทดลองนี้ 

นอกจากนี้ยังได้แนะน าการใช้ค่าเฉลี่ยของข้อมูลกลุ่มท่ีมีค่าใกล้เคียงกับกลุ่มของข้อมูล เพ่ือ
เติมข้อมูล Missing Value ซึ่งจะใช้กับตัวแปรที่เป็นตัวเลข (Numeric Feature) ซึ่งวิธีดังกล่าว
สามารถป้องกันการสูญเสียข้อมูลที่เกิดข้ึนจากการน าแถวที่มีข้อมูล Missing Value จ านวนมาก
ออกไปได้ อย่างไรก็ตามวิธีดังกล่าวอาจเป็นการเพ่ิมความแปรปรวน (Variance) และอคติ (Bias) กับ
ข้อมูลที่น ามาใช้ได้ [24] 

 
2.3.5 การเตรียมข้อมูลเชิงปริมาณ (Scale Variable)  
การเตรียมข้อมูลเชิงปริมาณด้วยวิธี Min-Max Scaling หรอืที่เรียก Normalization ผ่าน

การท าให้ข้อมูลเรียงจากค่า 0 ไป 1 ซึ่งวิธีดังกล่าวจะท าให้ค่าเบี่ยงเบนมาตรฐาน (Standard 
Deviation) ลดลง และทนต่อผลกระทบจากข้อมูลที่ผิดปกติ (Outlier) อีกท้ังยังเป็นการลดขนาดของ
ข้อมูลผ่านการแปลงค่า [25] ด้วยสมการด้านล่าง ดังต่อไปนี้ 

 

𝑋𝑠𝑐 =  
𝑋 − 𝑋𝑚𝑖𝑛

𝑋𝑚𝑎𝑥 −  𝑋𝑚𝑖𝑛
 

 
เมือ่        Xsc คือ ค่าที่ผ่านการเตรียมข้อมูลด้วยวิธี Min-Max Scaling เรยีบร้อยแล้ว 

X     คือ ค่าที่ก่อนการเตรียมข้อมูลด้วยวิธี Min-Max Scaling 
Xmin  คือ ค่าที่น้อยที่สุดในข้อมูลของตัวแปร Scale Variable แตล่ะตัวแปร 



16 
 

Xmax  คือ ค่าที่มากท่ีสุดในข้อมูลของตัวแปร Scale Variable แตล่ะตัวแปร  
 
2.3.6 การเตรียมข้อมูลเชิงคุณภาพ (Nominal และ Ordinal Variable) 
ด้วยการสร้างตัวแปรจ าลอง (Dummy หรือ Indicator Variable) เพ่ือใช้แทนค่าของตัว

แปรแบบจัดกลุ่ม (Nominal Variable) หรือตัวแปรที่สามารถไล่ระดับได้ (Ordinal Variable) ซึ่งวิธี
ดังกล่าวเป็นการท าให้ตัวแปรเชิงคุณภาพ ถูกแปลงเป็นตัวเลข และสามารถน ามาใช้วิเคราะห์ใน
สมการถดถอย (Regression) ได้ ผ่านการแทนค่าของตัวแปรแต่ละค่าเป็นค่าตัวเลข โดยจ านวนของ 
Dummy Variable จะเท่ากับจ านวนกลุ่มหรือระดับของตัวแปรนั้นๆ หักออกด้วยหนึ่งเสมอ ซึ่ง 
Dummy Variable หนึ่งตัวแปรจะไม่สามารถเป็นค่าคงที่ของความสัมพันธ์เชิงเส้นอันอ่ืนได้ และหาก
ต้องการแทนค่าเพ่ือแสดงความสัมพันธ์ระหว่าง 2 ตัวแปร เช่น เพศและสถานภาพ จะสามารถแทนค่า
ด้วย Dummy Variable ค่าท่ีสาม ซึ่งเท่ากับผลคูณของค่า Dummy Variable ของสองตัวแปรคูณ
กัน 

 
2.3.7 เทคนิคการท าเหมืองข้อมูลแบบต่างๆ 

(1) เทคนิคถดถอยโลจิสติกส์ทวิ (Binary Logistic Regression) ซึ ่งเป็นการท า
เหมืองข้อมูลที่มีผู้สอน (supervised Learning) ใช้ในการวิเคราะห์ความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรอิสระ
หลายตัวแปร และตัวแปรตามแบบจัดกลุ่ม (Categorial Dependent Variable) รวมถึงการพยากรณ์
ความน่าจะเป็นที่จะเกิดขึ้นของเหตุการณ์ (Odd) โดยการบรรจุข้อมูลลงในกราฟโลจิสติกส์ (Logistic 
Curve) โดยจะมีตัวแปรตาม 2 ค่า ตามจ านวนเหตุการณ์ที่เป็นไปได้ ในการวิเคราะห์แบบจ าลอง
ประเภทถดถอยโลจิสติกส์ ค่าสัมประสิทธิ์ที่ค านวณได้ [26] จะถูกน ามาเขียนเป็นสมการถดถอยโลจิ
สติกส์ เพ่ือที่จะท านายความน่าจะเป็นของการเกิดเหตุการณ์ที่สนใจ ดังนี้ 

 

 
 

รูปที่ 2.3 เทคนิคถดถอยโลจิสติกส์ทวิ 
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𝑃(𝑦=1)  =
1

1+𝑒−𝑧 

 
เมื่อ    p (y) คือ ความน่าจะเป็นของการเกิดเหตุการณ ์ y 

e คือ exponential function (e = 2.71828) 
z คือ linear combination ของตัวแปร; z = b0 + b1x1 + … + bp x p  

 

โดยเทคนิคดังกล่าวสามารถใช้ได้ดีกับข้อมูลที่มีขนาดใหญ่ และมีตัวแปรต้นจ านวนมาก
เช่นเดียวกับข้อมูลที่ใช้ในงานวิจัยนี้ อีกทั้งยังมีประสิทธิภาพในการจัดการข้อมูลที่ไม่ได้มีการแจกแจง
แบบปกติ (Non-Normal Distribution) ซึ่งท าให้วิธีสมการถดถอย (Regression) แบบทั่วไปใช้ไม่
ได้ผล 

เหตุผลที่น าวิธีดังกล่าวมาใช้ คือ ใช้ได้ดีกับข้อมูลที่มีขนาดใหญ่ มีตัวแปรต้นจ านวนมาก 
สามารถใช้ได้กับการแจกแจงที่ไม่ปกติ (Non-Normal Distribution) ได้ อีกทั้งยังใช้ได้ดีกับตัวแปร
ตามแบบกลุ่ม (Categorial Variable) และมีแนวโน้มที่จะเกิด Over-Fitting น้อยหากมีข้อมูลจ านวน
ที่มากเพียงพอ อย่างไรก็ตามวิธีดังกล่าวใช้เวลาในการประมวลผลช้า และไม่สามารถจัดการกับข้อมูล
ที่มีข้อมูลขาดหาย (Missing Value) และข้อมูลผิดปกติ (Outlier) ได้ รวมถึงหากข้อมูลมีจ านวนน้อย
กว่าจ านวนตัวแปร อาจเกิดปัญหา Over-fitting ได ้[26] 

(2) เทคนิคต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Tree) โดยเป็นเทคนิคท่ีใช้การแบ่งขั้นตอนการ
ตัดสินใจจนกว่าจะได้ชุดข้อมูลที ่สอดคล้องกับผลลัพธ์ที ่ต ้องการจัดประเภทมากที ่ส ุด ทั ้งนี้
ส่วนประกอบของต้นไม้ตัดสินใจ ได้แก่ ปมราก (Root Node) ปมภายใน (Interior Node) และปม
ใบไม้ (Leaf Node) ซึ ่งแต่ละปมของต้นไม้ตัดสินใจ จะเชื ่อมต่อกันด้วยกิ ่งที ่ใช้ก าหนดทิศทาง 
(Directional Branch) ส าหรับ Root Node จะเป็นปมแรกที่จะเป็นจุดเริ่มต้น ซึ่งจะไม่มีกิ่งใดชี้เข้า
หา ส่วน Interior Node จะเป็นปมที่มีกิ่งชี้เข้าหาและออกจากจุดนี้ และ Leaf Node คือปมที่มีแต่กิ่ง
ที่ชี้เข้าหา ไม่มีกิ่งที่ออกมาจากปมนี้ ทั้งนี้กฎของการจัดประเภทของต้นไม้ตัดสินใจ จะถูกก าหนดไว้ที่
แต่ละกิ ่ง หรือเส้นทางของต้นไม้ตัดสินใจ ส าหรับปมที ่ไม ่ม ี Leaf Node จะเรียกว่า ตัวแปร 
(Attributes) โดยเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจนี้จะใช้แนวคิดของ ถ้าหาก-ดังนั้น (IF-THEN) ซึ่งเส้นทางที่เป็น 
IF จะประกอบด้วยตัวแปรต้นที่อยู่ตามเส้นทางของต้นไม้ตัดสินใจ ซึ่งเป็นส่วนที่ท าให้เกิดเหตุการณ์
ต่างๆตามมา ขณะที่เส้นทางที่เป็น THEN จะประกอบด้วยตัวแปรตามที่เป็นผลลัพธ์ที่เกิดจากตัวแปร
ต้นต่างๆที่อยู่ในเส้นทางที่เป็น IF [27] 
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รูปที่ 2.4 เทคนิคต้นไม้ตัดสินใจ 
 

ส าหรับเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจเป็นเทคนิคที่เข้าใจและใช้ง่าย ท าให้เกิดความรวดเร็วในการ
ค านวณ อีกทั้งยังเหมาะที่จะน ามาใช้กับข้อมูลที่มีขนาดใหญ่และมี Outlier ดังเช่นข้อมูลนี้ โดย 
Decision Tree ที่นิยมใช้ได้แก ่

ID3 ซึ่งเป็นวิธี Decision Tree พื้นฐานที่ใช้ในการจัดประเภทผลลัพธ์ โดยการทดสอบ
คุณสมบัติ ผ่านการสร้างต้นไม้ตัดสินใจจากระดับกว้างไปที่ระดับเฉพาะเจาะจง (Top-Down) โดยแต่
ละหน่วยของต้นไม้ตัดสินใจ จะมีคุณสมบัติที่ใช้คัดกรองให้ได้ค่าเกนความรู้  (Information Gain) ที่
มากที่สุด และความไม่เป็นระเบียบของระบบ (Entropy) ที่น้อยที่สุด ซึ่งผลที่ได้จะถูกน ามาแบ่งแยก
ประเภทของข้อมูลซ ้าๆ จนกระท่ังหน่วยย่อยของต้นไม้ตัดสินใจ (Sub-Tree) เป็นหนึ่งเดียวกัน เหตุผล
ที่น าวิธีดังกล่าวมาใช้ คือ ผลลัพธ์ของการท านายเข้าใจง่าย สามารถประมวลผลได้รวดเร็ว ด้วยการ
สร้างต้นไม้ตัดสินใจแบบสั้นๆ ผ่านการใช้ตัวแปรที่เพียงพอต่อการจัดประเภท นอกจากนี้ยังมีการ
ค้นหาข้อมูลทั้งหมดส าหรับการสร้างต้นไม้ตัดสินใจอีกด้วย อย่างไรก็ตามวิธีดังกล่าวมีข้อเสียคือ อาจ
ท าให้เกิดปัญหา Overfitting หากข้อมูลทดสอบมีจ านวนน้อยเกินไป สามารถทดสอบได้เพียง 1 ตัว
แปรต่อครั้งที่ท าการทดสอบเพื่อการตัดสินใจ และไม่สามารถจัดการกับตัวแปรเชิงปริมาณ ข้อมูล
ผิดปกติ (Outlier) และข้อมูลที่ขาดหาย (Missing Value) หากมีปริมาณมากได้ อีกทั้งยังไม่สามารถ
ลดทอนผลของต้นไม้ตัดสินใจได้ ถึงแม้เป็นการเพ่ิมความผิดพลาดส าหรับข้อมูลสอน แต่จะเป็นการลด
ความผิดพลาดในข้อมูลทดสอบที่มองไม่เห็นได้ อีกทั้งยังสามารถแก้ปัญหาเรื่องตัวแปรเชิงปริมาณ 
ข้อมูลที่ขาดหาย (Missing Value) รวมถึงข้อมูลผิดปกติ (Outlier) ต่างๆ 

C4.5 เป็นวิธีต้นไม้ตัดสินใจที่ถูกพัฒนาขึ้นมา โดยการวิเคราะห์ข้อมูลเชิงลึกก่อน (Depth-
First Strategy) ที่สามารถคัดเลือกข้อมูลที่มีอัตราส่วนของเกนความรู้ (Gain Ratio) มากที่สุด รวมถึง
ยังก าจัดอคติที่เกิดขึ้นจากวิธี ID3 เนื่องจากสามารถลดทอนผลของต้นไม้ตัดสินใจได้ เหตุผลที่น าวิธี
ดังกล่าวมาใช้ คือ สามารถจัดการได้ทั้งตัวแปรแบบ Continuous และ Discrete สามารถแก้ปัญหา
ในตัวแปร Continuous ได้โดยการสร้างค่าเกณฑ์ (Threshold) เพื่อแบ่งแยกประเภทได้ รวมถึง
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จัดการกับข้อมูลที่หายไป (Missing Value) ได้ดี อีกท้ังยังสามารถน ากิ่งต้นไม้ตัดสินใจที่ไม่จ าเป็นออก
ได้ อย่างไรก็ตามข้อเสียของวิธีดังกล่าวคือ อาจมีการสร้างกิ ่งว ่างเปล่า จึงจ าเป็นที ่จะต้องให้
ความส าคัญในการสร้างเกณฑ์ นอกจากนี ้อาจเกิดปัญหา Over-Fitting หากใช้ก ับข้อมูลที ่มี
ลักษณะเฉพาะหรือข้อมูลที่มีข้อมูลผิดปกติ (Outlier) จ านวนมาก [28] 

(3) เทคนิคการเรียนรู้เบย์อย่างง่าย (Naïve Bayes) โดยเป็นเทคนิคสาย Bayesian 
Network ที่ง่ายและนิยมใช้ ภายใต้สมมติฐานที่ว่าทุกตัวแปรสามารถน าไปสู่การจัดประเภทข้อมูลได้ 
และมีความเกี่ยวเนื่องร่วมกัน ซึ่งสามารถใช้ท านายความเป็นไปได้ ตามประเภทของข้อมูลที่ระบุได้  
อ้างอิงจากสมการด้านล่าง ดังนี้ 

 

𝑃(𝐶|𝑋) =  
𝑃(𝑋|𝐶) ∗ 𝑃(𝐶)

𝑃(𝑋)
 

 

โดย     P(C|X) คือ ความเป็นไปได้หลังเกิดเหตุการณ์ของผลลัพธ์ที่ใช้ท านาย 
P(C)  คือ ความเป็นไปได้ก่อนเกิดเหตุการณ์ของผลลัพธ์ที่ใช้ท านายของประเภท 
P(X|C) คือ ความเป็นไปได้หลังเกิดเหตุการณ์ของตัวแปรที่ใช้ท านาย 
P(X)  คือ ความเป็นไปได้ก่อนเกิดเหตุการณ์ของตัวแปรที่ใช้ท านาย 
 
เทคนิคดังกล่าวมีข้อดีคือ สามารถประมวลผลได้ในเวลาอันสั้น รวมถึงเพิ่มประสิทธิภาพ

ของการจัดประเภทผ่านการน าตัวแปรที่ไม่เกี่ยวข้องออกไป อีกทั้งยังมีประสิทธิภาพที่ดีในการท านาย 
อย่างไรก็ตามวิธีดังกล่าวจ าเป็นที่จะต้องใช้ข้อมูลจ านวนมากอย่างเพียงพอ และอาจมีค่าความถูกต้อง 
(Accuracy) ที่น้อยลง เมื่อเทียบกับวิธีการจัดประเภทอ่ืนๆ ในบางข้อมูล [27] 
2.4 เอกสารและงานวิจัยที่เกี่ยวข้องกับความสอดคล้องกันระหว่างข้อมูลที่ใช้กับข้อมูลที่เกิดขึ้น
จริงในประเทศไทย 

งานวิจ ัยนี ้ใช ้ข ้อม ูลที ่จาก Lending Club ซึ ่งเป็นผู ้ประกอบการ P2P Lending ใน
สหรัฐอเมริกา โดยธุรกิจ P2P Lending ในสหรัฐอเมริกา จะอยู่ในการควบคุมดูแลของส านักงาน
คณะกรรมการก ากับหลักทรัพย์และตลาดหลักทรัพย์ ซึ ่งจะมีความเข้มงวดในการบังคับให้มีการ
เปิดเผยข้อมูลอย่างเพียงพอ ท าให้อุตสาหกรรมการปล่อยกู้ผ่าน P2P Lending ในสหรัฐอเมริกามี
ความเป็นระเบียบ โดยมีการจ ากัดวงเงินลงทุนไม่ เกิน 2,500 ดอลลาร์สหรัฐต่อครั้ง หากนักลงทุนมี
รายได้ไม่เกิน 70,000 ดอลลาร์สหรัฐต่อปี ซึ ่งสอดคล้องกับการก ากับดูแลผู ้ประกอบการ P2P 
Lending ในประเทศไทย ภายใต้กฎระเบียบที่ออกโดยธนาคารแห่งประเทศไทย ที่มีการจ ากัดวงเงิน
ของนักลงทุนรายย่อยให้ลงทุนไม่เกิน 500,000 บาทต่อปีเช่นกัน ขณะที่กลุ่มนักลงทุนรายใหญ่จะไม่



20 
 

ถูกจ ากัดวงเงิน อีกทั้งยังก าหนดให้นักลงทุนผู้ให้กู้ ต้องไม่เป็นผู้ประกอบการที่ด าเนินการแพลตฟอร์ม
เอง นอกจากนี้ยังก าหนดให้ผู้ประกอบการต้องเป็นบริษัทจดทะเบียนในไทย ที่มีทุนจดทะเบียนขั้นต ่า 
5 ล้านบาทและมีสัดส่วนของผู้ถือหุ้นที่เป็นคนไทยไม่น้อยกว่า 75% รวมถึงการคิดอัตราดอกเบี้ยกู้ยืม
ที่จะต้องไม่เกิน 15% อีกด้วย จากกฎระเบียบการควบคุมดูแลที่เข้มงวดของทั้งสหรัฐอเมริกาและไทย 
จึงสามารถใช้ข้อมูลจาก Lending Club เป็นแนวทางให้แก่ผู ้ประกอบการในไทย ในการสร้าง
แบบจ าลองพยากรณ์ส าหรับท านายแนวโน้มการผิดนัดช าระหนี้ของผู้กู้ในแพลตฟอร์ม P2P Lending 
ภายใต้ทฤษฎีที่เกี่ยวข้อง จากที่กล่าวมาข้างต้นในหัวข้อ 2.1.2 [29] 

 
ตารางที่ 2.1 การเปรียบเทียบการควบคุมดูแลแพลตฟอร์ม P2P Lending ในประเทศสหรัฐฯและไทย 

การควบคุมดูแล สหรัฐอเมริกา ไทย 

ระดับความเข้มงวด มาก มาก 

ควบคุมดูแลโดย ส านักงานคณะกรรมการ
ก ากับหลักทรัพย์และตลาด

หลักทรัพย์ 

ธนาคารแห่งประเทศไทย 
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ตารางที่ 2.1 การเปรียบเทียบการควบคุมดูแลแพลตฟอร์ม P2P Lending ในประเทศสหรัฐฯ 
และไทย (ต่อ) 

การควบคุมดูแล สหรัฐอเมริกา ไทย 

วงเงินในการลงทุนสูงสุด 
ส าหรับนักลงทุนรายย่อย 

จ ากัดวงเงินลงทุนไม่เกิน 
2,500 ดอลลาร์สหรัฐต่อครั้ง 
หากนักลงทุนมีรายได้ไม่เกิน 
70,000 ดอลลาร์สหรัฐต่อปี 

จ ากัดวงเงินของนักลงทุนราย
ย่อยให้ลงทุนไม่เกิน 500,000 

บาทต่อปี 

วงเงินในการลงทุนสูงสุด
ส าหรับนักลงทุนรายใหญ่และ

สถาบัน 

ไม่มี ไม่มี 

 
นอกจากนี้ ความคล้ายคลึงระหว่างแพลตฟอร์ม P2P Lending ของสหรัฐ และสัดส่วนผู้กู้

ในไทยยังได้แก่ สัดส่วนของ P2P Lending ของสหรัฐที่ถูกกระจายอยู่ในส่วนของในกลุ่มประเภท
บุคคลธรรมดาเป็นส่วนใหญ่ ขณะที่สัดส่วนของผู ้กู ้ในไทย ส่วนใหญ่อยู ่ในกลุ ่มสินเชื ่อดังกล่าว
เช่นเดียวกัน ตามสถิติจากธนาคารแห่งประเทศไทย [30] ดังรูปด้านล่าง ดังนี้ 

 

 
 

รูปที่ 2.5 แผนภาพแสดงสัดส่วนของสินเชื่อในแพลตฟอร์ม P2P Lending ในแต่ละประเทศ 
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รูปที่ 2.6 แผนภาพแสดงสัดส่วนของสินเชื่อในประเทศไทย 
 

2.5 เอกสารและงานวิจัยท่ีเกี่ยวข้องกับการสร้าง Predictive Model เฉพาะเจาะจงส าหรับแต่ละ
กลุ่มความเสี่ยงของผู้กู ้

เนื่องจากโอกาสในการผิดนัดช าระหนี้ ขึ้นกับความเสี่ยงของผู้กู้ ซึ่งสามารถแบ่งกลุ่มได้จาก
เกรดของสินเชื่อ (Loan Grade) ที่แบ่งเป็น A ถึง G โดยผู้กู้ที่มีความเสี่ยงต ่าที่สุดจะถูกจัดเป็นสินเชื่อ 
Grade A ผู้กู้ที่มีความเสี่ยงปานกลางจะถูกจัดเป็นสินเชื่อ Grade B ผู้กู้ที่มีความเสี่ยงสูงจะถูกจัดเป็น
สินเชื่อ Grade C และผู้กู้ที่มีความเสี่ยงสูงมากจะถูกจัดเป็นสินเชื่อ Grade D ถึง G ดังนั้นจึงได้มีการ
สร้าง Predictive Model ส าหรับข้อมูลโดยรวม และส าหรับข้อมูลผู้กู ้ในแต่ละกลุ่ม Loan Grade 
เพ่ือให้ได้แบบท านายที่มีความเฉพาะเจาะจงยิ่งขึ้น [31] ทั้งนี้ Loan Grade ที่ใช้จะเป็น Loan Grade 
มาตรฐานของทั่วโลก ที่จัดกลุ่มจากระดับคะแนนเครดิตฟิโก้ (Fair, Isaac and Company Score: 
FICO score ) รายงานโดยส าน ักงานข้อมูลเครดิตแห่งชาติ (National Credit Bureaus) ของ
สหรัฐอเมริกา ซึ่งค านวณจากข้อมูลทางประวัติทางการเงิน 5 ชนิด ได้แก่ ประวัติการช าระเงิน 
(น ้าหนัก 35%)  ภาระหนี้สิน (น ้าหนัก 30%)  ประวัติการขออนุมัติสินเชื่อ (น ้าหนัก 15%)  ชนิดของ
สินเชื่อที่เคยกู้ยืม (น ้าหนัก 10%)  และการค้นหาล่าสุดของสินเชื่อ (น ้าหนัก 10%) โดย FICO Score 
ที่มีคะแนนสูงกว่า 750 จะถูกจัดเป็นสินเชื่อ Grade A คะแนนระหว่าง 700-749 จะถูกจัดเป็นสินเชื่อ 
Grade B คะแนนระหว่าง 650-699 จะถูกจัดเป็นสินเชื่อ Grade C และคะแนนต ่ากว่า 650 จะถูก
จัดเป็นสินเชื่อ Grade D ถึง G ดังนั้นในงานวิจัยนี้ จะน าข้อมูลของกลุ่มผู้กู้แต่ละ Loan Grade มาใช้
ในการสร้าง Predictive Model เฉพาะเจาะจงส าหรับแต่ละกลุ่มความเสี่ยงของผู้กู้ [32] 

แบบจ าลองพยากรณ์โดยทั่วไปที่ใช้ในงานวิจัยก่อนหน้า มักสร้างมาจากข้อมูลโดยรวมของผู้
กู้ ซึ่งท าให้ความแม่นย าของแบบจ าลองแตกต่างกันออกไปในแต่ละกลุ่มผู้กู้ที่มี Loan Grade ต่างกัน 
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โดยเฉพาะระหว่างกลุ่มผู้กู้ที่มีระดับความเสี่ยงต ่าถึงปานกลาง (Loan Grade A ถึง B) และกลุ่มผู้กู้ที่มี
ระดับความเสี่ยงสูงถึงสูงมาก (Loan Grade C ถึง G) ดังนั้นในงานวิจัยนี้จึงมีการสร้างแบบจ าลอง
ส าหรับผู้กูแ้บ่งตามระดับกลุ่มความเสี่ยงของผู้กู้หรือ loan grade เพ่ือเพ่ิมความเฉพาะเจาะจงส าหรับ
ผู้กู้ในแต่ละกลุ่มความเสี่ยง  

นอกจากนี้งานวิจัยนี้ยังเพิ่มตัวแปรต้นเชิงระบบทางด้านสภาพเศรษฐกิจ เพื่อรวมตัวแปร
จากปัจจัยภายนอกแพลตฟอร์มในการท านายของแพลตฟอร์ม P2P Lending และท าให้เกิดความ
ครอบคลุมมากขึ้น 

อีกทั้งแบบจ าลองพยากรณ์แนวโน้มการผิดนัดช าระหนี้ของผู้กู ้ในงานวิจัยนี้ ยังได้เพ่ิม
เทคนิคการจัดการข้อมูล (Data Preparation) ด้วยวิธี SMOTE เพื่อใช้แก้ปัญหาเรื่อง Imbalanced 
Data และวิธี DBSCAN Clustering เพื่อแก้ปัญหา Outlier ของข้อมูล เพื่อให้แบบจ าลองพยากรณ์
ด้วยเทคนคิเหมืองข้อมูลมีประสิทธิภาพเพ่ิมมากขึ้น 

 
2.6 เอกสารและงานวิจัยที่เกี่ยวข้องกับการออกแบบ User Experience (UX) และ User 
Interface (UI) เพื่อใช้เป็นแนวทางในการพัฒนาต้นแบบของระบบแพลตฟอร์ม P2P Lending 

ทฤษฎีที่เกี่ยวข้องกับการออกแบบ UX และ UI ส าหรับแพลตฟอร์ม P2P Lending ไว้ว่า
การออกแบบ UX และ UI คือการสร้างประสบการณ์ และความพึงพอใจผ่านทางเวปไซต์ให้กับ
ผู้ใช้งาน ดังนั้นในการออกแบบจ าเป็นต้องมีแนวคิด และมีทิศทางการสื่อสารของสินค้าและบริการที่
ชัดเจน โดยควรระมัดระวังข้อขัดแย้งในการออกแบบเดียวกัน ส าหรับในแต่ละสถานการณ์ที่แตกต่าง
กัน ทั้งนี้ขั้นตอนที่ดีในการออกแบบ UX และ UI จะประกอบด้วย 4 ขั้นตอนหลัก คือ  

2.6.1 การศึกษาหาความรู้ ซึ่งผลที่ได้รับในขั้นตอนนี้คือ การก าหนดกลุ่มเป้าหมาย และ
ฟังก์ชั ่นการใช้งานของเว็ปไซต์ โดยในขั ้นตอนนี้จะเป็นการวางแผน (UX Strategy) ที่เป็นการ
ออกแบบบน 4 พ้ืนฐานหลักคือ กลยุทธ์ทางธุรกิจ (Business Strategy) คุณค่าทางนวัตกรรม (Value 
Innovation) ตอบโจทย์ของผู ้ใช้งานจากการค้นคว้า (Validated User Research) สร้าง UX ที่
ก่อให้เกิดประสบการณ์ส าหรับผู้ใช้งาน (Killer UX) โดยเริ่มต้นจากการวิเคราะห์เนื้อหาในปัจจุบัน 
เพ่ิมเติมและพัฒนาเว็ปไซต์ และสร้างแอพลิเคชั่นใหม่  

2.6.2 การออกแบบโครงสร้างของข้อมูล ซึ่งผลที่ได้รับในขั้นตอนนี้คือ ไดอะแกร็มต่างๆ 
ของงานแต่ละส่วน (Task Flow Diagrams) และการออกแบบเชิงโครงสร้างที่เป็นภาพใหญ่ของเว็ป
ไซต ์

2.6.3 การออกแบบรูปภาพและสิ่งที่มองเห็นบนเว็ปไซต์ ซึ ่งผลที่ได้รับในขั้นตอนนี้คือ 
ต้นแบบUX/UI จ าลองส าหรับเว็ปไซต์ (mockup) รวมถึงการออกแบบกราฟฟิคต่างๆ 
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2.6.4 การส่งมอบ UX และ UI ซึ่งผลที่ได้รับในขั้นตอนนี้คือ ชิ้นงานเว็ปไซต์ และการระบุ
ถึงลักษณะ รวมถึงข้อใช้งานของเว็ปไซต์ (Specification) 

ส าหรับการประเมินผลของการออกแบบ UX/ UI ส าหรับแพลตฟอร์ม P2P Lending นั้น 
สามารถประเมินโดยใช้ เทคนิค Human-Computer Interaction (HCI) ที ่มีประสิทธิผล โดยใช้
แนวทางของการมองเห็นสถานะของระบบ ความสอดคล้องของระบบกับการใช้งานจริง ผู้ใช้งานมี
อิสระในการควบคุมการใช้งาน มีความสอดคล้องกันและมีมาตรฐาน มีการป้องกันความผิดพลาดใน
การใช้งาน มีการสร้างความรับรู้และแจ้งเตือน มากกว่าให้ผู้ใช้งานรับรู้ด้วยตนเอง มีความยืดหยุ่นและ
มีประสิทธิผลในการใช้งาน มีความสวยงามและใช้การออกแบบที่ไม่มากจนเกินไป ช่วยให้ผู้ใช้งาน
ได้รับรู้และตรวจสอบข้อผิดพลาด รวมถึงแก้ไขให้กลับมาเป็นปกติได้ด้วยตนเอง นอกจากนี้ยังควรมี
ส่วนของการให้ความช่วยเหลือ ช่องทางการติดต่อเพิ่มเติม หรือค าถามที่พบบ่อย เพื่อช่วยแก้ปัญหา
ให้กับผู้ใช้งานได้อย่างทันท่วงที [33] 

นอกจากนี้ทางผู ้ว ิจัย ยังได้รวบรวมลักษณะ UX และ UI ของแต่ละแพลตฟอร์ม P2P 
Lending ที่มีชื่อเสียงระดับโลก เพื่อใช้เป็นแนวทางในการพัฒนาต้นแบบของระบบแพลตฟอร์ม  P2P 
Lending ในส่วนของผู้กู้ดังนี้ 
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ตาราง 2.2 การเปรียบเทียบองค์ประกอบด้านการใช้งาน สิ่งที่น่าสนใจ และช่องว่างที่สามารถพัฒนา
เพ่ิมเติม จากการศึกษาแพลตฟอร์ม P2P Lending ที่มีชื่อเสียงระดับโลก 

แพลตฟอร์ม 
P2P Lending 

องค์ประกอบ 
ด้านการใช้งาน 

สิ่งท่ีน่าสนใจของ
แพลตฟอร์ม 

ช่องว่างที่สามารถ
พัฒนาเพิ่มเติม 

Upstart ส่วนแนะน าเว็ปไซต์ 
สิ่งที่ควรรู้เพ่ือขอสินเชื่อ 
ส่วนแนะน าแพลตฟอร์ม 
P2P Lending 
เปรียบเทียบกับการกู้ยืม
แบบอดีต 
ช่องทางการติดต่อ 

การเข ้ าส ู ่ ระบบโดย
ต ร ว จ ส อ บ ก ่ อ น ว่ า
ผู้ใช้งานเป็นคนหรือไม่
ผ่าน Captcha ก่อนเข้า
สู่ระบบ 

ไม่มีส่วนของการ
ตรวจสอบสถานะ
เชื่อมโยงกับ 
Predictive Model 
 
ยังไม่มีว ิด ิโอที ่ Auto-
Play ส าหรับหน้าแรกที่
ใช ้ ในการส ื ่ อสารกับ
ผู้ใช้งานตั้งแต่ครั้งแรก
ของการเข้าชมเว็ปไซต์ 
 
ในส่วนของการสมัคร
เงินกู้มีการให้อัพโหลด
เอกสาร เพ ื ่ อ ย ื นยั น
ข้อมูล 

Funding Circle ส่วนแนะน าเว็ปไซต์ 
สิ่งที่ควรรู้เพ่ือขอสินเชื่อ 
ส่วนแนะน าแพลตฟอร์ม 
P2P Lending 
ส่วนของการสมัครเงินกู้ 
เปรียบเทียบกับการกู้ยืม
แบบอดีต 
ช่องทางการติดต่อ 
ค าถามท่ีพบบ่อย 

การออกแบบที่แสดงให้
เห็นข้อมูลแต่ละส่วน
อย่างชัดเจน 

Prosper 
Marketplace 

ส่วนแนะน าเว็ปไซต์ 
สิ่งที่ควรรู้เพ่ือขอสินเชื่อ 
ส่วนแนะน าแพลตฟอร์ม 
P2P Lending 
ส่วนของการสมัครเงินกู้ 
เปรียบเทียบกับการกู้ยืม
แบบอดีต 
ช่องทางการติดต่อ 
ค าถามท่ีพบบ่อย 

มีการแยกแพลตฟอร์ม
ส าหรับผู ้กู ้และผู ้ให้กู้
อย่างชัดเจน 
ส า ม า ร ถ ต ร ว จ ส อบ
อัตราดอกเบี้ยกู้ยืมได้ 
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ตาราง 2.2 การเปรียบเทียบองค์ประกอบด้านการใช้งาน สิ่งที่น่าสนใจ และช่องว่างที่สามารถพัฒนา
เพ่ิมเติม จากการศึกษาแพลตฟอร์ม P2P Lending ที่มีชื่อเสียงระดับโลก (ต่อ) 

แพลตฟอร์ม 
P2P Lending 

องค์ประกอบ 
ด้านการใช้งาน 

สิ่งท่ีน่าสนใจของ
แพลตฟอร์ม 

ช่องว่างที่สามารถ
พัฒนาเพิ่มเติม 

Peerform ส่วนแนะน าเว็ปไซต์ 
สิ่งที่ควรรู้เพ่ือขอสินเชื่อ 
ส่วนแนะน าแพลตฟอร์ม 
P2P Lending 
ส่วนของการสมัครเงินกู้ 
เปรียบเทียบกับการกู้ยืม
แบบอดีต 
ช่องทางการติดต่อ 
ค าถามท่ีพบบ่อย 

มีการแยกแพลตฟอร์ม
ส าหรับผู ้กู ้และผู ้ให้กู้
อย่างชัดเจน 
ส า ม า ร ถ ต ร ว จ ส อบ
อัตราดอกเบี้ยกู้ยืมได้ 
การออกแบบสวยงาม 
ใช้งานง่าย 
 

ไม่มีส่วนของการ
ตรวจสอบสถานะ
เชื่อมโยงกับ 
Predictive Model 
 
ยังไม่มีว ิด ิโอที ่ Auto-
Play ส าหรับหน้าแรกที่
ใช ้ ในการส ื ่ อสารกับ
ผู้ใช้งานตั้งแต่ครั้งแรก
ของการเข้าชมเว็ปไซต์ 
 
ในส่วนของการสมัคร
เงินกู้มีการให้อัพโหลด
เอกสาร เพ ื ่ อ ย ื นยั น
ข้อมูล 

Lending Club ส่วนแนะน าเว็ปไซต์ 
สิ่งที่ควรรู้เพ่ือขอสินเชื่อ 
ส่วนแนะน าแพลตฟอร์ม 
P2P Lending 
ส่วนของการสมัครเงินกู้ 
เปรียบเทียบการกู้ยืม 
ช่องทางการติดต่อ 
ค าถามท่ีพบบ่อย 

มีการแยกแพลตฟอร์ม
ส าหรับผู ้กู ้และผู ้ให้กู้
อย่างชัดเจน 
แ ย ก ป ร ะ เ ภ ท ข อ ง
สินเชื่อที่ให้กู้ยืม 
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2.7 สรุปเอกสารและงานวิจัยท่ีใช้ 
2.7.1 ปัจจัยด้านข้อมูลประวัติทางการเงิน (Hard Information) 
 

ตารางที่ 2.3 สรุปเอกสารที่เกี่ยวข้องกับปัจจัยด้านข้อมูลประวัติทางการเงิน 

ปัจจัยท่ีเกี่ยวข้อง งานวิจัย สรุปเนื้อหา 

Hard Information  [11] ข้อมูลด้านฐานะทางการเงิน (Hard Information) 
เช ่น ระดับคะแนนของสินเช ื ่อ (Credit Grade) 
อัตราส่วนหนี้สินต่อรายได้ จ านวนบัตรเครดิตของ
ธนาคาร จ านวนสินเชื่อที่ขออนุมัติ ประวัติการขอ
สินเชื่อ ความเป็นเจ้าของบ้าน เป็นต้น 

รายได้ต่อเดือน  [1]  ผู้ที่มีรายได้ต่อเดือนสูง มีแนวโน้มที่จะได้รับเงินทุน
จากนักลงทุนมากกว่า รวมถึงยังมีโอกาสในการผิด
นัดช าระหนี้น้อยกว่า 
นักลงท ุนใช ้  Soft Information ของผ ู ้ก ู ้ ในการ
ประกอบกา รต ั ด ส ิ น ใ จล งท ุ น  P2P Lending 
เนื่องจาก Hard Information เพียงอย่างเดียว อาจ
ไม่เพียงพอต่อการตัดสินใจ 
ผู้กู้ที่มีอายุมากกว่า มีการศึกษาที่สูงกว่า สถานภาพ
แต่งงานแล้ว มีอาชีพ และมีการท างานที่ยาวนาน
กว่า มีแนวโน้มที ่จะได้ร ับเง ินทุนจากนักลงทุน
มากกว่า เนื่องจากนักลงทุนพิจารณาว่าเป็นกลุ่มผู้กู้
ที่มีความเสี่ยงต่อการผิดนัดช าระหนี้น้อยกว่า 

สถานะการมีบ้านเป็น
ของตนเอง 

 [1] ผู้ที่มีบ้านเป็นของตนเอง จะมีแนวโน้มที่ผู้กู้รายนั้น
จะได้รับการอนุมัติเงินกู้มากกว่า เพราะนักลงทุน
พิจารณาว่าจะมีโอกาสในการผิดนัดช าระหนี้น้อย
กว่า  
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ตารางที่ 2.3 สรุปเอกสารที่เกี่ยวข้องกับปัจจัยด้านข้อมูลประวัติทางการเงิน (ต่อ) 

ปัจจัยท่ีเกี่ยวข้อง งานวิจัย สรุปเนื้อหา 

ระดับเครดิตของผู้กู้ 
(Credit Rating) และ
ระดับความเสี่ยงของ
ผู้กู้ (Loan Grade) 

[7] และ [31] ผู้กู้ที่มี Credit Rating สูง จะมีความเสี่ยงทางสินเชื่อ
ต ่า มีโอกาสได้รับเงินทุนมากกว่า และมีโอกาสใน
การผิดนัดช าระหนี้น้อยกว่า 
โอกาสในการผิดนัดช าระหนี้ ขึ้นกับความเสี่ยงของผู้
ก ู ้  ซ ึ ่งสามารถแบ่งกลุ ่มได้จากเกรดของสินเชื่อ 
(Loan Grade) ที่แบ่งเป็น A ถึง G โดยผู้กู้ที่มีความ
เสี่ยงต ่าที่สุดจะถูกจัดเป็นสินเชื่อ Grade A และผู้กู้
ที่มีความเสี่ยงสูงมากจะถูกจัดเป็นสินเชื่อ Grade D 
ถึง G 

อัตรารายจ่ายต่อ
รายได้ และอัตรา
หนี้สินต่อรายได้ 

 [7] นักลงทุนถือว่า ผู้ที่มีอัตรารายจ่ายต่อรายได้ และ
อัตราหนี้สินต่อรายได้สูงมีโอกาสได้รับเงินทุนน้อย
กว่า และมีโอกาสในการผิดนัดช าระหนี้มากกว่า 

วัตถุประสงค์ในการ
กู้ยืม 

 [31]  ผู้ที่มีวัตถุประสงค์ในการกู้ยืมเพื่อท าบัตรเครดิตและ
เพื่อใช้ในการท าธุรกิจขนาดเล็ก จะมีแนวโน้มที่จะ
เกิดการผิดนัดช าระหนี้มากกว่า ท าให้มีโอกาสใน
การได้รับเงินทุนจากนักลงทุนน้อยกว่า 
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2.7.2 ปัจจัยด้านข้อมูลส่วนตัว (Soft Information) 
 

ตารางที่ 2.4 สรุปเอกสารที่เกี่ยวข้องกับปัจจัยด้านข้อมูลส่วนตัว 

ปัจจัยท่ีเกี่ยวข้อง งานวิจัย สรุปเนื้อหา 

Soft Information  [11] ข้อมูลส่วนตัว (Soft Information) เช่น ข้อมูลด้าน
ประชากร ข้อมูลด้านเครือข่ายทางสังคม รูปถ่าย 
และค าที่ใช้ในแบบค าขออนุมัติเงินกู้ เป็นต้น  

อายุ การศึกษา     
สภานภาพ อาชีพการ
ท างาน 

 [1]  นักลงท ุนใช ้  Soft Information ของผ ู ้ก ู ้ ในการ
ประกอบกา รต ั ด ส ิ น ใ จล งท ุ น  P2P Lending 
เนื่องจาก Hard Information เพียงอย่างเดียว อาจ
ไม่เพียงพอต่อการตัดสินใจ 
ผู้กู้ที่มีอายุมากกว่า มีการศึกษาที่สูงกว่า สถานภาพ
แต่งงานแล้ว มีอาชีพ และมีการท างานที่ยาวนาน
กว่า มีแนวโน้มที ่จะได้ร ับเง ินทุนจากนักลงทุน
มากกว่า เนื่องจากนักลงทุนพิจารณาว่าเป็นกลุ่มผู้กู้
ที่มีความเสี่ยงต่อการผิดนัดช าระหนี้น้อยกว่า 

เพศของผู้กู ้ [7] ข้อมูลด้านเพศของผู้กู้ จะไม่ส่งผลต่อโอกาสในการ
ได้รับอนุมัติเงินกู้ และแนวโน้มการผิดนัดช าระหนี้ 
ในกรณีที่ผู้กู้มี Credit Rating ที่เท่ากัน 
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2.7.3 ปัจจัยด้านเศรษฐกิจเชิงมหภาพ 
 
ตารางที่ 2.5 สรุปเอกสารที่เกี่ยวข้องกับปัจจัยด้านเศรษฐกิจเชิงมหภาพ 

ปัจจัยท่ีเกี่ยวข้อง งานวิจัย สรุปเนื้อหา 

ปัจจัยเชิงมหภาค  [12] การผิดนัดช าระหนี้สามารถเกิดจากปัจจัยทางด้าน
มหภาค เช ่น  GDP  อ ัตราการว ่ า งงาน   การ
เ ป ล ี ่ ย น แ ป ล ง ข อ ง ต ล า ด ห ุ ้ น ห ร ื อ ต ล า ด
อสังหาริมทรัพย์ เป็นต้น  

อัตราการว่างงาน  [12] เมื่อเศรษฐกิจเชิงมหภาคชะลอตัว จะท าให้ผู้ว่างงาน
มากขึ้น ท าให้มีผู ้กู ้ที ่ต้องการความช่วยเหลือด้าน
การเงินเพิ่มมากขึ้น รวมถึงธนาคารมีความรัดกุมใน
การปล่อยสินเชื่อมากขึ้น ส่งผลให้มีการขอกู้ยืมผ่าน
แพลตฟอร์ม P2P Lending เพิ่มขึ้น และมีแนวโน้ม
ของการผิดนัดช าระหนี้เพ่ิมข้ึนขึ้นในที่สุด  

ผลตอบแทนของ
ตลาดหลักทรัพย์ 

 [12] หากตลาดหุ้นมีผลตอบแทนที่ลดลง จะท าให้รายได้
ของประชาชนลดลง ส่งผลให้มีความต้องการในการ
ลงทุนในกลุ่มระดับความเสี่ยงสูง ที่ให้ผลตอบแทน
ดอกเบี้ยสูงเพิ่มขึ้น ส่งผลให้แนวโน้มการผิดนัดช าระ
หนี ้ของผู ้กู ้เพิ ่มส ูงขึ ้น อย่างไรก็ตาม เนื ่องจาก
แพลตฟอร์ม P2P Lending ถือว่าเป็นช่องทางเลือก
ส าหรับการลงทุน นอกเหนือจากตลาดหลักทรัพย์ 
ดังนั้นการที่ตลาดหุ้นให้ผลตอบแทนที่ลดลง จะท า
ให ้น ักลงท ุนห ันมาลงท ุนในแพลตฟอร ์ม P2P 
Lending เพ่ิมข้ึนได้เช่นเดียวกัน 
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ตารางที่ 2.5 สรุปเอกสารที่เกี่ยวข้องกับปัจจัยด้านเศรษฐกิจเชิงมหภาพ (ต่อ) 

ปัจจัยท่ีเกี่ยวข้อง งานวิจัย สรุปเนื้อหา 

ผลตอบแทนของ
ตลาดอสังหาริมทรัพย์ 

 [12] ราคาของที่อยู่อาศัยลดลง จะท าให้หลักประกันของ
ผู้กู้ในธนาคารมีมูลค่าลดลง ซึ่งเรียกว่าปรากฏการณ์ 
collateral effect ส่งผลให้ผู้กู้ได้รับการอนุมัติเงินกู้
จากธนาคารลดลง การกู้ยืมผ่านแพลตฟอร์ม P2P 
Lending เพิ่มขึ้น และท าให้แนวโน้มของการผิดนัด
ช าระหนี้เพ่ิมสูงขึ้น 

มาตรการในการ
ควบคุมความเสี่ยงใน
การกู้ยืม 

 [12] หากรัฐบาลออกมาตรการในการควบคุมความเสี่ยง
ในการกู้ยืมผ่านแพลตฟอร์ม P2P Lending จะเป็น
การลดความเสี่ยงของการผิดนัดช าระหนี้ในการกู้ยืม
ผ่าน P2P Lending ส่งผลให้มีการเปิดเผยข้อมูลมี
ความโปร่งใสเพิ ่มขึ ้นและลดการเผยแพร่ข ้อมูล
ปลอมบนเวปไซต์ของ P2P Lending 
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2.7.4 สรุปเอกสารที่เกี่ยวข้องกับเทคนิคการท าเหมืองข้อมูลและการจัดเตรียมข้อมูล 
 
ตารางที่ 2.6 สรุปเอกสารที่เกี่ยวข้องกับเทคนิคการท าเหมืองข้อมูลและการจัดเตรียมข้อมูล 

เทคนิค งานวิจัย สรุปเนื้อหา เหตุผลที่น ามาใช้ 
Logistic 
Regression 

 [26] ใช้ในการวิเคราะห์ความสัมพันธ์
ระหว่างตัวแปรอิสระหลายตัว
แปร และตัวแปรตามแบบจัดกลุ่ม 
รวมถึงการพยากรณ์ความน่าจะ
เป็นที ่จะเกิดขึ ้นของเหตุการณ์ 
(Odd)  

ใช้ได้ดีกับข้อมูลที่มีขนาดใหญ่ 
และมีตัวแปรต้นจ านวนมาก
เช ่นเด ียวก ับข ้อม ูลท ี ่ ใช ้ ใน
ง า น ว ิ จ ั ย น ี ้  อ ี ก ท ั ้ ง ย ั ง มี
ประสิทธิภาพในการจัดการ
ข้อมูลที ่ไม่ได ้ม ีการแจกแจง
แ บ บ ป ก ต ิ  (Non-Normal 
Distribution) ซ ึ ่ งท  า ให ้ ว ิ ธี
สมการถดถอย (Regression) 
แบบทั่วไปใช้ไม่ได้ผล 

Decision 
Tree 

 [27] และ 
[28] 

เทคนิคที่ใช้การแบ่งขั้นตอนการ
ตัดสินใจจนกว่าจะได้ชุดข้อมูลที่
สอดคล้องกับผลลัพธ์ที่ต้องการจัด
ประเภทมากที่สุด โดยใช้แนวคิด
ของ ถ้าหาก-ดังนั้น (IF-THEN) ซ่ึง
เส้นทางท่ีเป็น IF จะประกอบด้วย
ตัวแปรต้นที่อยู่ตามเส้นทางของ
ต้นไม้ตัดสินใจ ซึ่งเป็นส่วนที่ท าให้
เก ิ ด เหต ุการณ ์ต ่ า งๆต ามมา 
ขณะที่เส้นทางที ่เป็น THEN จะ
ประกอบด้วยตัวแปรตามที่เป็น
ผลลัพธ์ที่เกิดจากตัวแปรต้นต่างๆ
ที่อยู่ในเส้นทางที่เป็น IF   

เป็นเทคนิคที่เข้าใจและใช้ง่าย 
ท าให้เกิดความรวดเร็วในการ
ค านวณ อีกทั้งยังเหมาะที ่จะ
น ามาใช้ก ับข้อมูลที ่ม ีขนาด
ใหญ่และม ี  Outlier ด ังเช่น
ข้อมูลนี้ 
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ตารางที่ 2.6 สรุปเอกสารที่เกี่ยวข้องกับเทคนิคการท าเหมืองข้อมูลและการจัดเตรียมข้อมูล (ต่อ) 

เทคนิค งานวิจัย สรุปเนื้อหา เหตุผลที่น ามาใช้ 
Naïve 
Bayes 

 [27] เทคนิคสาย Bayesian Network 
ที ่ ภายใต้สมมติฐานที ่ว ่าทุกตัว
แปรสามารถน  า ไปส ู ่ ก ารจัด
ประเภท และมีความเกี ่ยวเนื่อง
ร ่วมก ัน เพ ื ่อใช ้ท  านายความ
เป็นไปได้  

สามารถประมวลผลได้ในเวลา
อ ั น ส ั ้ น  ร ว ม ถ ึ ง เ พ่ิ ม
ประส ิทธ ิ ภ าพของการจั ด
ประเภทผ่านการน าตัวแปรที่
ไม่เกี่ยวข้องออกไป อีกทั้งยังมี
ประสิทธิภาพที่ดีในการท านาย 

SMOTE  [16] และ    
[17] 

การสุ่มข้อมูลในกลุ่มรองเพื่อสรา้ง
ข ้อม ูลใหม ่ของกล ุ ่มรองให ้มี
จ านวนเพิ่มมากขึ้น จนใกล้เคียง
หรือเท่ากับจ านวนกลุ่มหลักที่เดิม
มีมากกว่า ท าให้เทคนิคนี้สามารถ
แก้ปัญหาที่เกิดขึ้น และเพิ่มความ
แ ม ่ น ย  า ใ ห ้ ก ั บ เ ท ค นิ ค 
Classification แบบต่างๆได้  

ใช ้ในการจัดกล ุ ่มข้อมูลที ่มี
ความไม่สมดุล (Imbalanced 
Data) 

DBSCAN 
Clustering 

 [18] เทคนิคแบบ Clustering ที่ใช้ใน
การแบ่งกลุ่มและแยก Outlier ที่
มีในข้อมูลโดยใช้ตัวแปรหลัก 2 
ตัวแปร คือ ขนาดรัศมีของข้อมูล
และจ  านวนเพ ื ่อนบ ้านข ั ้นต  ่ า
ภายในร ัศม ี  Eps โดยช ่วยเพ่ิม
ความแม่นย าให้กับ Predictive 
Model หล ังจากที ่  Outlier ถูก
ก าจัดออกไป 

ใช้ในการแบ่งกลุ่มเพื่อคัดแยก
และก าจัด Outlier ออกไป 

 



 
 

บทที่ 3 
วิธีการด าเนินงาน 

 
3.1 กรอบแนวคิดการวิจัย 

การวิจัยเรื่องแบบจ าลองการพยากรณ์ เพ่ือช่วยท านายสถานะการผิดนัดช าระหนี้ของผู้กู้ใน
แต่ละกลุ่มความเสี่ยงของผู้กู้ ผู้วิจัยได้ด าเนินการตามข้ันตอน ดังนี้ 

3.1.1 การศึกษาข้อมูลรูปแบบของ P2P Lending Model ตัวแปรที่เกี่ยวข้อง และเทคนิค
การท าเหมืองข้อมูลที่เหมาะสมส าหรับการออกแบบแบบจ าลองการพยากรณ์ 

3.1.2 การรวบรวมข้อมูลจากกลุ่มประชากร 
3.1.3 กระบวนการท าความเข้าใจข้อมูล (Data Understanding) 
3.1.4 การจัดเตรียมข้อมูล (Data Preparation) 
3.1.5 การสร้างแบบจ าลองการพยากรณ์ 
3.1.6 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพและการสรุปผลการคัดเลือกแบบจ าลอง 
3.1.7 การน าข้อมูลจริงในอดีตจากผู้ประกอบการในไทยมาเป็นข้อมูลทดสอบ 
3.1.8 การออกแบบ UX/UI ส าหรับการเก็บข้อมูลจริงจากผู้กู้และแจ้งสถานะการขอสินเชื่อ

เบื้องต้น 
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รูปที่ 3.1  กรอบแนวคิดวิจัยส าหรับแบบจ าลองพยากรณ์แนวโน้มการผิดนัดช าระหนี้ของผู้กู้ 
 ใน P2P Lending 

 
 จากกรอบแนวคิดงานวิจัยข้างต้น ได้แสดงถึงกระบวนการในการด าเนินงานวิจัย ซึ่งประกอบ
ไปด้วยขั้นตอนต่างๆ ดังนี้ 
 
3.2 การศึกษาข้อมูล ส าหรับการออกแบบแบบจ าลองการพยากรณ์ 

3.2.1 การศึกษาลักษณะของ P2P Lending model ในแต่ละรูปแบบ  
ท าการศึกษาเพื่อให้ทราบถึงประเภท วิธีการให้ผลตอบแทน และวัตถุประสงค์หลักของ 

P2P Lending Model ในแต่ละรูปแบบ โดยงานวิจัยนี้จะสร้างแบบจ าลองการพยากรณ์ส าหรับ P2P 
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Lending ที่เป็น Lending-Based Model ซึ่งมีผลตอบแทนเป็นดอกเบี้ยเงินกู้ จากการให้กู้แก่ผู้กู้ และ
มีวัตถุประสงค์ส าหรับการลงทุนทั่วไปที่ไม่ได้เฉพาะเจาะจง เนื่องจาก P2P Lending Model ดังกล่าว
เป็นรูปแบบที่นิยมใช้โดยทั่วไป เพ่ือท าให้งานวิจัยเป็นประโยชน์ต่อนักลงทุน ผู้ประกอบการ และผู้กู้ใน
วงกว้างทีสุ่ด 

 
3.2.2 การศึกษาตัวแปรที่เก่ียวข้อง 

(1) ตัวแปรต้นด้านผู้กู้และสินเชื่อ โดยปัจจัยด้านผู้กู้และสินเชื่อ ที่จะส่งผลต่อการ
ตัดสินใจว่าผู้กู้แต่ละรายมีแนวโน้มในการผิดนัดช าระหนี้หรือไม่ ได้แก่ ข้อมูลด้านฐานทางการเงิน 
(Hard Information) และ ข้อมูลส่วนตัว (Soft Information) รวมถึงยังมีการใช้ตัวแปรด้านเศรษฐกิจ
มหภาค (Macroeconomic Indicator) โดยงานวิจัยนี้จะใช้ตัวแปรต้นทั้งหมด 35 ตัวแปร ดังนี้ 

 
ตารางที่ 3.1 สรุปตัวแปรต้นที่เกี่ยวข้องที่ใช้ในงานวิจัย 

ตัวแปร ชนิดของข้อมูล ความหมาย ข้อมูลที่น าไปประมวลผล 

Grade String (Ordinal) ระดับคะแนนเครดิตของผู้กู้ A ถึง G 

Loan_amount Integer (Scale) จ านวนเงินกู้ที่ผู้กู้ขออนุมัติ 1,000 ถึง 35,000 ดอลลาร์
สหรัฐ 

Term Integer 
(Interval) 

ระยะเวลาของการช  าระ
สินเชื่อ 

36 เดือนและ 60 เดือน 

Int_rate Float (Scale) อัตราดอกเบี้ยของสินเชื่อ 5.32% ถึง 28.99% 

Installment Float (Scale) งวดช  า ระต ่ อ เ ด ื อนของ
สินเชื่อ 

19.87 ถึง 1,445.46 
ดอลลาร์สหรัฐ 

Home_owners
hip 

String 
(Nominal) 

สถานะการเป็นเจ้าของบ้าน มีบ้าน  ไม่มีบ้าน  ผ่อน  เช่า 
อ่ืนๆ  

Annual_inc Integer (Scale) รายได้ต่อปีของผู้กู ้ 3,800 ถึง 9,000,000 
ดอลลาร์สหรัฐ 

Issue_d Year เวลาที ่สินเชื่อได้รับขอการ
อนุมัต ิ

ปี 2009 ถึง 2015 
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ตารางที่ 3.1 สรุปตัวแปรต้นที่เกี่ยวข้องที่ใช้ในงานวิจัย (ต่อ) 

ตัวแปร ชนิดของข้อมูล ความหมาย ข้อมูลที่น าไปประมวลผล 

Purpose String 
(Nominal) 

วัตถุประสงค์ที่ขอสินเชื่อ เพ่ือผ่อนช าระหนี้ทั่วไป  เพ่ือ
น าไปช าระหนี้บัตรเครดิต  
เพ่ือซื้อรถยนต์  เพ่ือปรับปรุง
บ้าน  เพ่ือการศึกษา  เพ่ือท า
ธุรกิจ เป็นต้น 

Dti Float (Scale) อัตราหนี้สินต่อรายได้ของผู้
กู ้

0 ถึง 136.97 

Delinq_2yrs Integer (Scale) จ านวนครั ้งที ่ม ีการผิดนัด
ช  าระหน ี ้ เก ิน 30 ว ันจาก
ประวัติของผู้กู้ใน 2 ปีที่ผ่าน
มา 

0 ถึง 29 ครั้ง 

Inq_last_6mths Integer (Scale) จ านวนการส่งแบบสอบถาม
สินเชื ่อที ่ไม่ใช่รถยนต์และ
บ้านใน 6 เดือนที่ผ่านมา 

0 ถึง 10 ครั้ง 

Open_acc Integer (Scale) จ านวนการเปิดวงเงินสินเชื่อ
จากประวัติด้านสินเชื่อของผู้
กู ้

0 ถึง 84 วงเงิน 

Pub_rec Integer (Scale) จ านวนครั ้งที ่ม ีการบันทึก
ประวัติเสียด้านสินเชื่อ 

0 ถึง 86 ครั้ง 

Revol_bal Integer (Scale) จ  านวนส ินเช ื ่ อในวงเงิน
สินเชื่อหมุนเวียน 

0 ถ ึ ง  2,568,995 ดอลลาร์
สหรัฐ 

Revol_util Float (Scale) อัตราการใช้วงเง ินสินเชื่อ
หมุนเวียน 

0 ถึง 892.3 ดอลลาร์สหรัฐ 

Total_acc Integer (Scale) จ  านวนวงเง ินล ่าส ุดจาก
ประวัติด้านสินเชื่อของผู้กู้ 

2 ถึง 162 วงเงิน 
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ตารางที่ 3.1 สรุปตัวแปรต้นที่เกี่ยวข้องที่ใช้ในงานวิจัย (ต่อ) 

ตัวแปร ชนิดของข้อมูล ความหมาย ข้อมูลที่น าไปประมวลผล 

Initial_list_stat
us 

String 
(Nominal) 

สถานการณ ์ลงทะเบ ียน
สินเชื่อ 

เงินกู้จากนักลงทุนรายย่อย 
ท ี ่ ม ี เ ง ินลงท ุนข ั ้นต  ่ า  25 
ดอลลาร ์สหร ัฐต ่อสินเชื่อ 
(Fractional Loan) เ ง ิ น กู้
จ า ก น ั ก ล ง ท ุ น ส ถ า บั น 
(Whole Loan) 

Funded_amnt_
inv 

Float (Scale) สัดส่วนของเงินลงทุนที่ได้รับ
การลงทุนจริงในอดีต 

0% ถึง 100% 

Funded_amnt Float (Scale) เงินลงทุนที่ได้รับการลงทุน
จริงในอดีต 

0 ถึง 149,372.86 ดอลลาร์
สหรัฐ 

Total_pymnt Float (Scale) ยอดงวดช าระที่ได้รับล่าสุด
จากจ านวนทั้งหมดที่ได้รับ
อนุมัติเงินกู ้

0 ถ ึ ง  57,777.58 ดอลลาร์
สหรัฐ 

Total_pymnt_i
nv 

Float (Scale) ยอดงวดช าระที่ได้รับล่าสุด
จากจ านวนทั้งหมดที่ได้รับ
การลงทุน 

0 ถ ึ ง  57,777.58 ดอลลาร์
สหรัฐ 

Total_rec_prnc
p 

Float (Scale) จ านวนเงินต้นที่ได้รับล่าสุด 0 ถ ึ ง  35,000.03 ดอลลาร์
สหรัฐ 

Total_rec_int Float (Scale) จ  านวนดอกเบ ี ้ยท ี ่ ได ้ รับ
ล่าสุด 

0 ถ ึ ง  24,205.62 ดอลลาร์
สหรัฐ 

Recoveries Float (Scale) จ านวนเงินที่เรียกเก็บได้จาก
สินเชื ่อที ่มีแนวโน้มผิดนัด
ช าระหนี้ 

0 ถ ึ ง  33,520.27 ดอลลาร์
สหรัฐ 

Last_pymnt_a
mnt 

Float (Scale) จ านวนงวดช าระสุดท้ายที่
ได้รับ 

0 ถ ึ ง  36,234.44 ดอลลาร์
สหรัฐ 
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ตารางที่ 3.1 สรุปตัวแปรต้นที่เกี่ยวข้องที่ใช้ในงานวิจัย (ต่อ) 

ตัวแปร ชนิดของข้อมูล ความหมาย ข้อมูลที่น าไปประมวลผล 

Application_ty
pe 

String 
(Nominal) 

ชนิดการสมัครสินเชื่อ กู้คนเดียว  กู้ร่วม 

Emp_title String 
(Nominal) 

อาชีพของผู้กู้ คร ู ผู้จัดการ  นางพยาบาล 
ผู้ตรวจการ  เจ้าของธุรกิจ  
พนักงานขาย  คนขับรถ 
วิศวกร เป็นต้น 

Emp_length Integer 
(Interval) 

ระยะเวลาท างานของผู้กู้ น้อยกว่า 1 ปี  2 ปี  3 ปี  4 
ปี  5 ปี  6 ปี  7 ปี  8 ปี  9 ปี  
10 ปี  มากกว่า 10 ปี 

Addr_state String 
(Nominal) 

ที่อยู่อาศัยของผู้กู ้ รัฐต่างๆในสหรัฐอเมริกา 

GDP Float (Scale) อัตราการเติบโตของ
ผลิตภัณฑ์มวลรวม
ภายในประเทศ 

US GDP Growth Rate 
ตามช่วงเวลาที่ออกค าขอ
อนุมัติเงินกู้ของผู้กู้แต่ละราย 

Unemp Float (Scale) อัตราการว่างงาน US Unemployment Rate 
ตามช่วงเวลาที่ออกค าขอ
อนุมัติเงินกู้ของผู้กู้แต่ละราย 

Stock Float (Scale) ผลตอบแทนของดัชนี
หลักทรัพย์ 

US S&P500 Index Return 
ตามช่วงเวลาที่ออกค าขอ
อนุมัติเงินกู้ของผู้กู้แต่ละราย 

Inflation Float (Scale) อัตราเงินเฟ้อ US Inflation Rate ต า ม
ช่วงเวลาที่ออกค าขออนุมัติ
เงินกู้ของผู้กู้แต่ละราย 

Housing_price Float (Scale) ดัชนีราคาอสังหาริมทรัพย์ US Housing Price 
(2005=100) ตามช่วงเวลาที่
ออกค าขออนุมัติเงินกู้ของผู้กู้
แต่ละราย 
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ตารางที่ 3.2 สรุปตัวแปรตามที่เก่ียวข้องที่ใช้ในงานวิจัย 

ตัวแปร ชนิดของข้อมูล ความหมาย ข้อมูลที่ปรับส าหรับน าไป
ประมวลผล 

Loan_status String 
(Nominal) 

สถานะที่ผู้กู้จะผิดนัดช าระ
หนี้หรือไม่ 

มีแนวโน้มผิดนัดช าระหนี้  ไม่มี
แนวโน้มผิดนัดช าระหนี้ 

 
3.2.3 การศึกษาเทคนิคการท าเหมืองข้อมูลที่เหมาะสม 
การสร้างแบบจ าลองพยากรณ์ด้วยวิธีการท าเหมืองข้อมูลควบคู่กับเทคนิคการจัดการข้อมูล

ด้วย DBSCAN Clustering เพื ่อใช้ในการก าจัด Outlier และเทคนิค SMOTE ในการแก้ป ัญหา 
Imbalanced Data ในการท านายข้อมูลด้านเครดิตสินเชื่อขนาดเล็ก ซึ่งเป็นสินเชื่อส่วนใหญ่ที ่ถูก
ปล่อยกู้ผ่านระบบ P2P Lending  

 
3.3 การรวบรวมข้อมูลจากกลุ่มประชากร 

งานวิจัยนี้ใช้กลุ่มตัวอย่างจากข้อมูลสินเชื่อจริงจาก Lending Club ซึ่งเป็นผู้ประกอบการ 
P2P Lending รายใหญ่ในสหรัฐอเมริกา โดยใช้ข้อมูลจากผู้กู้จ านวน 503,421 ราย ในปี 2009 ถึง 
2015 ทั้งนี้ข้อมูลผู้กู้จะถูกแบ่งกลุ่มของระดับความเสี่ยงตามระดับคะแนนของสินเชื่อ (Loan Grade) 
คือ กลุ่มความเสี่ยงต ่าถึงปานกลาง (A-B) และกลุ่มความเสี่ยงสูงถึงสูงมาก (C-G)  

นอกจากนี้ยังมีการน าข้อมูลทางด้านเศรษฐกิจมหภาค ตามช่วงเวลาที่ผู้กู้ออกค าขออนุมัติ
เงินกู้ ส าหรับผลิตภัณฑ์มวลรวมภายในประเทศ (GDP) อัตราการว่างงาน อัตราเงินเฟ้อ ดัชนีราคา
อสังหาริมทรัพย์ของสหรัฐจาก Organization for Economic Co-operation and Development 
(OECD Database) และผลตอบแทนจากดัชนีหลักทรัพย์ S&P 500 จาก Morning Star  

 
3.4 กระบวนการท าความเข้าใจข้อมูล (Data Understanding) 

การท าความเข้าใจข้อมูลด้วยการดูสัดส่วนของข้อมูลในแต่ละตัวแปร รวมถึงสัดส่วนของ
ข้อมูลที่หายไป (missing value) ผ่าน Python 

 
3.5 การจัดเตรียมข้อมูล (Data Preparation)  

3.5.1 เทคนิคการสังเคราะห์ข้อมูลใหม่ (Synthetic Minority Oversampling 
Technique: SMOTE) ซึ่งเป็นเทคนิคที่ใช้ในการจัดกลุ่มข้อมูลที่มีความไม่สมดุล (Imbalanced 
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Data) โดยจะใช้การสุ่มข้อมูลในกลุ่มรองเพ่ือสร้างข้อมูลใหม่ของกลุ่มรองให้มีจ านวนเพิ่มมากขึ้น จน
ใกล้เคียงหรือเท่ากับจ านวนกลุ่มหลักท่ีเดิมมีมากกว่า  

3.5.2 เทคนิคการก าจัดข้อมูลผิดปกติ (Outlier) โดยเทคนิคการจัดกลุ่มข้อมูลแบบ 
DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise: DBSCAN 
Clustering)  

3.5.3 การลดตัวแปร โดยจะท าการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองผ่านการ
คัดเลือกตัวแปร 3 วิธี ได้แก่ Pearson’s Correlation, Recursive Feature Elimination (RFE) 
และ Factor Analysis 

3.5.4 การแก้ปัญหาข้อมูลที่ขาดหาย (Missing Value) โดยการน าแถวที่ไม่มีข้อมูลที่เป็น
นัยส าคัญ และมีน ้าหนักของข้อมูลน้อยออกไปจากแบบจ าลอง และใช้ค่าเฉลี่ยของข้อมูลกลุ่มที่มีค่า
ใกล้เคียงกับกลุ่มของข้อมูล เพ่ือเติมข้อมูล Missing Value ให้กับข้อมูลในแถวที่เหลือ 

3.5.5 การเตรียมข้อมูลเชิงปริมาณ (Scale Variable) ด้วยวิธี Min-Max Scaling โดยการ
ท าให้ข้อมูลเรียงจากค่า 0 ไป 1 เพ่ือลดขนาดของข้อมูล และท าให้ค่าเบี่ยงเบนมาตรฐาน (Standard 
Deviation) ลดลง และทนต่อผลกระทบจากข้อมูลที่ผิดปกติ (Outlier)  

3.5.6 การเตรียมข้อมูลเชิงคุณภาพ (Nominal และ Ordinal Variable) ด้วยการสร้างตัว
แปรจ าลอง (Dummy หรือ Indicator Variable) เพ่ือใช้แทนค่าของตัวแปรแบบจัดกลุ่ม (Nominal 
Variable) หรือตัวแปรที่สามารถไล่ระดับได้ (Ordinal Variable) ซึ่งวิธีดังกล่าวเป็นการท าให้ตัวแปร
เชิงคุณภาพ ถูกแปลงเป็นตัวเลข และสามารถน ามาใช้วิเคราะห์ในสมการถดถอย (Regression) ได ้

 
3.6 การสร้างแบบจ าลองการพยากรณ์ 

ในงานวิจัยนี้จะท าการสร้างแบบจ าลองการพยากรณ์ โดยใช้โปรแกรม  Python ในการสร้าง
แบบจ าลองด้วยเทคนิคทางเหมืองข้อมูล ได้แก่ Logistic Regression  Decision Tree ID3  Decision 
Tree C4.5  และ Naïve Bayes เพื่อใช้ท านายแนวโน้มการผิดนัดช าระหนี้ จากข้อมูลโดยรวมแต่ละ
กลุ่มความเสี่ยงของผู้กู้ โดยมีแผนผังของการสร้างแบบจ าลองพยากรณ์จากตัวแปรต่างๆ ดังนี้ 
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กลุ่มความเสี่ยงของผู้กู้ กลุ่มเกรดสินเชื่อ 

กลุ่มความเสี่ยงต ่าถึงปานกลาง A-B 

กลุ่มความเสี่ยงสูงถึงสูงมาก C-G 

 
รูปที่ 3.2 แผนผังของการสร้างแบบจ าลองพยากรณ์จากตัวแปรที่ใช้ในงานวิจัย 

 
3.7 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพและการสรุปผลการคัดเลือกแบบจ าลอง 

3.7.1 การเปร ียบเท ียบประส ิทธ ิภาพกับแบบจ าลองท ี ่สร ้างจากเทคน ิคพ ื ้นฐาน 
(Benchmark) 

ตัวอย่างเช่น การเปรียบเทียบแบบจ าลองที ่สร้างจากเทคนิคทางเหมืองข้อมูล ได้แก่ 
Logistic Regression  Decision Tree ID3  Decision Tree C4.5  และ Naïve Bayes ซึ่งเป็นเทคนิค
พื้นฐานที่ถูกน าไปใช้ในงานวิจัยก่อนหน้า โดยตัวชี้วัดประสิทธิภาพของแบบจ าลองจาก Confusion 
Matrix ได้แก่ ความถูกต้อง (Accuracy) ความแม่นย า (Precision) และค่าระลึก (Recall) โดย 
Confusion Matrix คือการแบ่ง Output Class ที่ท านายได้ออกเป็น 2 กลุ่มย่อยของแต่ละกลุ่มหลัก 
คือ True กับ False จึงท าให้เกิดผลในการ Classification ได้ทั้งหมด 4 กลุ่ม คือ True Positive 
(TP) หรือค่าจริงเป็นบวก และท านายถูกต้องเป็นบวก  True Negative (TN) หรือค่าจริงเป็นลบ และ
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ท านายถูกต้องเป็นลบ  False Positive (FP) หรือค่าจริงเป็นลบ แต่ท านายเป็นบวก  False Negative 
(FN) หรือค่าจริงเป็นบวก แต่ท านายเป็นลบ [34] โดยจะวัดจากค่า 

 

Accuracy = TP+TN

TP+TN+FN+FP
 

 

Precision  = TP

TP+FP
 

 

Recall  = TP

TP+FN
 

 

F-1 Score  = 2* 
precision∗recall

precision+recall
 

 

นอกจากนี้ยังสามารถท าการวัดผลได้จาก Receiver Operating Characteristic Curve 
(ROC Curve) หรือการสร้างกราฟความสัมพันธ์ระหว่าง True Positive Rate และ False Positive 
Rate หากค่าของพ้ืนที่ใต้โค้ง ROC Curve ยิ่งเข้าใกล้ 1 มากเท่าใด จะแสดงถึงประสิทธิภาพที่สูงขึ้น 
 
3.8 การน าข้อมูลจริงในอดีตจากผู้ประกอบการในประเทศไทย ด้านการให้กู ้ยืมสินเชื่อมาเป็น
ข้อมูลทดสอบ 

หลังจากที่ได้แบบจ าลองพยากรณ์ที่มีประสิทธิภาพแล้ว จะน าข้อมูลผู้กู ้ส่วนหนึ่ง จาก
ผู้ประกอบการในประเทศไทย ด้านการให้กู้ยืมสินเชื่อในอดีตช่วงเดือน พ.ค. ถึง พ.ย. 2562 โดยไม่
ระบุชื่อของผู้กู้ (Anonymous ID) มาใช้เป็นข้อมูลทดสอบ เพื่อประเมินประสิทธิภาพการใช้งานของ
แบบจ าลองที่สร้างกับข้อมูลของผู้กู้ในประเทศไทย โดยกลุ่มผู้กู้ที่จัดตามกลุ่มความเสี่ยงออกเป็นแต่ละ 
Loan Grade จะได้รับการประเมิน และถูกจัดกลุ่มด้วยมาตรฐานเดียวกับที่ใช้ในข้อมูลจาก Lending 
Club โดย Loan Grade ถูกใช้เป็นมาตรฐานทั่วโลก ในการวัดระดับความเสี่ยง ตามระดับคะแนน
เครดิต FICO score (Fair, Isaac and Company score) ซึ ่งรายงานโดยส านักงานข้อมูลเครดิต
แห่งชาติ (National Credit Bureaus) ของสหรัฐอเมริกา ทั้งนี้ Loan Grade ค านวณจากข้อมูลทาง
ประวัติทางการเงิน 5 ชนิด ได้แก่ ประวัติการช าระเงิน (น ้าหนัก 35%)  ภาระหนี้สิน (น ้าหนัก 30%)  
ประวัติการขออนุมัติสินเชื่อ (น ้าหนัก 15%)  ชนิดของสินเชื่อที่เคยกู้ยืม (น ้าหนัก 10%)  และการขอ
สินเชื่อใหม่ (น ้าหนัก 10%) โดย FICO Score ที่มีคะแนนสูงกว่า 750 จะถูกจัดเป็นสินเชื่อ Grade A 
คะแนนระหว่าง 700-749 จะถูกจัดเป็นสินเชื่อ Grade B คะแนนระหว่าง 650-699 จะถูกจัดเป็น
สินเชื่อ Grade C และคะแนนต ่ากว่า 650 จะถูกจัดเป็นสินเชื่อ Grade D ถึง G ดังนั้นในงานวิจัยนี้จะ
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แบ่งข้อมูลของผู้กู้ส าหรับใช้ท านายแนวโน้มการผิดนัดช าระหนี้ออกเป็น 2 กลุ่มหลักตามระดับความ
เสี่ยงของผู้กู้ คือ กลุ่มความเสี่ยงต ่าถึงปานกลาง (สินเชื่อ Grade A ถึง B) และกลุ่มความเสี่ยงสูงถึงสูง
มาก (สินเชื่อ Grade C ถึง G) [32] โดย myFICO ได้ประเมิน FICO score ด้วยค าถามดังต่อไปนี้ 
ส าหรับการประเมินคะแนนและเปรียบเทียบเป็นเกรดตามหลักการ FICO score 

(1) จ านวนบัตรเครดิตที่ผู้กู้ถืออยู่ 
(2) ระยะเวลาที่ถือบัตรเครดิตใบแรก 
(3) จ านวนสินเชื่อหรือสินเชื่อบัตรเครดิตที่ผู้กู้ได้สมัครในปีก่อนหน้า 
(4) ระยะเวลาจนถึงปัจจุบันที่ผู้กู้ได้ขอสินเชื่อหรือสินเชื่อบัตรเครดิตล่าสุด 
(5) วงเงินสินเชื่อหรือสินเชื่อบัตรเครดิตของผู้กู้ในปัจจุบัน 
(6) วงเงินของสินเชื่อทั้งหมดท่ีนอกเหนือจากสินเชื่อจ านอง 
(7) ระยะเวลาล่าสุดที่ผู้กู้ผิดนัดช าระสินเชื่อหรือสินเชื่อบัตรเครดิต 
(8) จ านวนสินเชื่อหรือสินเชื่อบัตรเครดิตที่เกินก าหนดการช าระหนี้ 
(9) สัดส่วน % ของวงเงินจ ากัดต่อวงเงินทั้งหมดส าหรับสินเชื่อบัตรเคตดิต 
(10) ผู้กู้มีประวัติการล้มละลาย หรือมีรายชื่ออยู่ในบัญชีผู้ผิดนัดช าระหนี้ [35] 

 
3.9 การออกแบบ UX/UI ส าหรับการเก็บข้อมูลจริงจากผู้กู้และแจ้งสถานะการขอสินเชื่อเบื้องต้น 

หลังจากการน าข้อมูลจริงในอดีตจากผู้ประกอบการในประเทศไทย ด้านการให้กู้ยืมสินเชื่อ
ในอดีตช่วงเดือน พฤษภาคม ถึง พฤศจิกายน พ.ศ. 2560 ไปทดสอบในแบบจ าลอง เพื ่อยืนยัน
ประสิทธิภาพของการพยากรณ์แนวโน้มการผิดนัดช าระหนี้ ว่าแบบจ าลองสามารถน ามาปรับใช้กับ
ข้อมูลของประกอบการในไทยได้แล้ว จะมีการออกแบบต้นแบบ (Prototype) ของระบบแพลตฟอร์ม
โดยการออกแบบ User Experience (UX) และ User Interface (UI) ส าหรับการเก็บข้อมูลของผู้กู้ 
โดยใช้ตัวแปรที่ท าการคัดเลือกมาจากแบบจ าลอง เป็นค าถามหลักท่ีผู้กู้จ าเป็นต้องกรอกข้อมูล เพ่ือใช้
ในการขอสินเชื่อ รวมถึงใช้ค าถามมาตรฐานที่ใช้ส าหรับ FICO Score ในการคัดกรองว่าผู้กู้รายนั้นมี
ระดับคะแนนเครดิตอยู่ที่เท่าใด เพื่อคัดแยกว่าจะน าข้อมูลของผู้กู้รายดังกล่าว เข้าไปที่แบบจ าลอง
ส าหรับผู้กู้ที่มีความเสี่ยงต ่า (เกรดของเครดิตสินเชื่อระดับ A-B) หรือความเสี่ยงสูง (เกรดของเครดิต
สินเชื่อระดับ C-G) นอกจากนี้ยังมีข้อมูลส าหรับผู้กู้และผู้ให้กู้ในการสอบถาม จากค าถามที่พบบ่อยใน
แพลตฟอร์มที่ได้รวบรวมมา ดังต่อไปนี้ 
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ตารางที่ 3.3 ค าถามท่ีพบบ่อยจากแพลตฟอร์ม P2P Lending 

แพลตฟอร์ม P2P 
Lending 

ประเภทค าถามส าหรับผู้กู้ 

Upstart วิธ ีการสมัคร  จ านวนเงินที ่กู ้ย ืมได้  วิธ ีการช าระเงินกู้  อัตรา
ดอกเบี้ยส าหรับเงินกู้ยืม 

Funding Circle วิธีการสมัคร  ค่าใช้จ่ายและค่าธรรมเนียมเพิ่มเติม  เกณฑ์ในการ
กู้ยืม  วิธีการช าระเงินกู้ 

Prosper Marketplace วิธีการสมัคร  เกณฑ์ในการกู้ยืม  ระยะเวลาและอัตราดอกเบี้ย 

CircleBack Lending วิธีการสมัคร  เกณฑ์ในการกู ้ยืม  วิธีการช าระเงินกู้  ค่าใช้จ่าย
เพ่ิมเติม  ข้อปฏิบัติหากเกิดการผิดนัดช าระหนี้ 

Peerform วิธีการสมัคร  วิธีการคัดเลือกผู้กู้  ขั้นตอนการอนุมัติเงินกู ้
Lending Club วิธีการสมัคร  เกณฑ์ในการกู้ยืม  วิธีการช าระเงินกู้  ระยะเวลาและ

อัตราดอกเบี้ย 
  

นอกจากการเก็บรวบรวมข้อมูลจากผู้กู้แล้ว งานวิจัยนี้จะออกแบบ UX/ UI ให้สามารถ
แสดงสถานะจากการท านายสถานะการขออนุมัติสินเชื่อของผู้กู้เบื้องต้น รวมถึงการตอบค าถามที่พบ
บ่อย เพ่ืออ านวยความสะดวกให้ผู้กู้ในการสืบค้นข้อมูลที่จ าเป็น  

นอกจากนี้ยังมีวิธีการตรวจสอบสถานะของสินเชื่อด้วยวิธีการสัมภาษณ์นอกแพลตฟอร์ม 
(Offline) นอกเหนือจากการท านายผ่านแบบจ าลองพยากรณ์ทางออนไลน์ (Online) เพื่อช่วยให้ผู้ให้
กู้และผู้กู้มีความเชื่อมั่นในแพลตฟอร์มเพิ่มมากขึ้น รวมถึงมีจ านวนของผู้ให้กู้และผู้กู้ที่เข้าร่วมมากข้ึน 
ส่งให้แพลตฟอร์มมีโอกาสในการประสบความส าเร็จมากขึ้น  [1] ส าหรับขั้นตอนการด าเนินการของ
แพลตฟอร์ม P2P Lending จะประเมินผู้กู ้ จากข้อมูลทางด้านการเงินและข้อมูลส่วนตัวของผู ้กู้ 
จากนั้นผู้ให้กู้จะมีการก าหนดจ านวนที่จะให้กู้ รวมถึงอัตราดอกเบี้ยที่ต้องการได้รับ และเงื่อนไขต่างๆ 
เพื่อท าการคัดเลือกผู้กู้ ตามเงื่อนไขที่ผู้ให้กู้ต้องการ ดังนั้นในการประยุกต์ใช้ในงานวิจัยนี้ จะเป็นการ
ใช้แบบจ าลองพยากรณ์ท านายแนวโน้มสถานะของผู้กู้แบบเบื้องต้น ก่อนที่จะท าการสัมภาษณ์นอก
แพลตฟอร์ม เพื่อตรวจสอบเอกสารและประวัติการขอสินเชื่อของผู้กู้อย่างละเอียด ก่อนที่ตัดสินว่าจะ
ท าการอนุมัติเงินกู้ให้ผู้กู้หรือไม่ [36] 

 



 
 

บทที่ 4 
ผลการวิเคราะห์ข้อมูล 

 
การศึกษาวิจัยเรื่องแบบจ าลองการพยากรณ์เพ่ือช่วยท านายสถานะการผิดนัดช าระหนี้ของ

ผู้กู้ในแต่ละกลุ่มความเสี่ยงของผู้กู้ โดยเปรียบเทียบเทคนิคการคัดเลือกตัวแปรและเหมืองข้อมูลแต่ละ
ชนิด เพื่อคัดเลือกตัวแปรและแบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพส าหรับแต่ละกลุ่มความเสี่ยงของผู ้กู้ 
สามารถแบ่งผลการศึกษาวิจัยและการวิเคราะห์ข้อมูลได้ ดังนี้ 

4.1 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง จากวิธีคัดเลือกตัวแปรและเทคนิค
เหมืองข้อมูลแบบต่างๆ ส าหรับกลุ่มผู้กู้ความเสี่ยงต ่าถึงปานกลาง (กลุ่มเกรดสินเชื่อ A-B) 

4.2 การประเมินค่าความส าคัญของตัวแปรที่ใช้ ในแบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพมากที่สุดใน
การท านายสถานะการผิดนัดช าระหนี้ ส าหรับกลุ่มผู้กู้ความเสี่ยงต ่าถึงปานกลาง (กลุ่มเกรดสินเชื่อ A-
B) 

4.3 การทดสอบประสิทธิภาพของแบบจ าลองที ่คัดเลือก กับข้อมูลจริงในอดีตจาก
ผู้ประกอบการในไทยมาเป็นข้อมูลทดสอบ ส าหรับกลุ่มผู้กู้ความเสี่ยงต ่าถึงปานกลาง (กลุ่มเกรด
สินเชื่อ A-B) 

4.4 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง จากวิธีคัดเลือกตัวแปรและเทคนิค
เหมืองข้อมูลแบบต่างๆ ส าหรับกลุ่มผู้กู้ความเสี่ยงสูง (กลุ่มเกรดสินเชื่อ C-G) 

4.5 การประเมินค่าความส าคัญของตัวแปรที่ใช้ ในแบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพมากที่สุดใน
การท านายสถานะการผิดนัดช าระหนี้ ส าหรับกลุ่มผู้กู้ความเสี่ยงสูง (กลุ่มเกรดสินเชื่อ C-G) 

4.6 การทดสอบประสิทธิภาพของแบบจ าลองที่ คัดเลือก กับข้อมูลจริงในอดีตจาก
ผู้ประกอบการในไทยมาเป็นข้อมูลทดสอบ ส าหรับกลุ่มผู้กู้ความเสี่ยงสูง (กลุ่มเกรดสินเชื่อ C-G) 

4.7 การออกแบบ User Experience (UX) และ User Interface (UI) เพื่อใช้ส าหรับการ
เก็บข้อมูลของผู้กู้ การแจ้งสถานะการขออนุมัติเงินกู้ การรวบรวมค าถามที่พบบ่อยส าหรับผู้กู้ รวมถึง
ข้อมูลการติดต่อของแพลตฟอร์ม P2P Lending 

 
4.1 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง จากวิธีคัดเลือกตัวแปรและเทคนิคเหมืองข้อมูล
แบบต่างๆ ส าหรับกลุ่มผู้กู้ความเสี่ยงต ่าถึงปานกลาง (กลุ่มเกรดสินเชื่อ A-B) 

ผู้ท าวิจัยได้ใช้โปรแกรม Python ในการวิเคราะห์และเปรียบเทียบแบบจ าลองจากการ
คัดเลือกตัวแปรด้วยวิธีที่แตกต่างกัน ได้แก่ ได้แก่ Pearson’s Correlation  Recursive Feature 
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Elimination (RFE) และ Factor Analysis ร่วมกับเทคนิคการท าเหมืองข้อมูลที่แตกต่างกัน ได้แก่  
Logistic Regression  Decision Tree ID3  Decision Tree C4.5 และ Naïve Bayes รวมถึงการ
เปรียบเทียบระหว่างการสร้างแบบจ าลองที่ใช้ และไม่ใช้การจัดการข้อมูลด้วยวิธี SMOTE เพื่อสร้าง
ข้อมูลใหม่ของกลุ่มรองให้มีจ านวนเพ่ิมมากขึ้น จึงท าให้แบบจ าลองที่สร้างเพ่ือเปรียบเทียบ ส าหรับแต่
ละกลุ่มความเสี่ยงของผู้กู้ สามารถจัดเป็นประเภทต่างๆได้ ดังนี้ 

4.1.1 แบบจ าลองเต็มรูปแบบที่ไม่ได้คัดเลือกตัวแปร และไม่ได้จัดการข้อมูลด้วยวิธี 
SMOTE ผ่านเทคนิคเหมืองข้อมูลต่างๆ ได้แก่ Logistic Regression  Decision Tree ID3   Decision 
Tree C4.5 และ Naïve Bayes 

4.1.2 แบบจ าลองเต็มรูปแบบที่ไม่ได้คัดเลือกตัวแปร แต่ใช้วิธีจัดการข้อมูลด้วยวิธี SMOTE 
ผ่านเทคนิคเหมืองข้อมูลต่างๆ ได้แก่ Logistic Regression  Decision Tree ID3   Decision Tree 
C4.5 และ Naïve Bayes  

4.1.3 แบบจ าลองที่คัดเลือกตัวแปรด้วยวิธี Pearson’s Correlation แต่ไม่ได้จัดการข้อมูล
ด้วยวิธี SMOTE ผ่านเทคนิคเหมืองข้อมูลต่างๆ ได้แก่ Logistic Regression, Decision Tree ID3, 
Decision Tree C4.5 และ Naïve Bayes 

4.1.4 แบบจ าลองที ่คัดเลือกตัวแปรด้วยวิธี Pearson’s Correlation และใช้วิธีจัดการ
ข้อมูลด้วยวิธี SMOTE ผ่านเทคนิคเหมืองข้อมูลต่างๆ ได้แก่ Logistic Regression  Decision Tree 
ID3   Decision Tree C4.5 และ Naïve Bayes  

4.1.5 แบบจ าลองที่คัดเลือกตัวแปรด้วยวิธี Recursive Feature Elimination (RFE) แต่
ไม่ได้จัดการข้อมูลด้วยวิธี SMOTE ผ่านเทคนิคเหมืองข้อมูลต่างๆ ได้แก่ Logistic Regression  
Decision Tree ID3   Decision Tree C4.5 และ Naïve Bayes  

4.1.6 แบบจ าลองที่คัดเลือกตัวแปรด้วยวิธี Recursive Feature Elimination (RFE) และ
ใช้วิธีจัดการข้อมูลด้วยวิธี SMOTE ผ่านเทคนิคเหมืองข้อมูลต่างๆ ได้แก่ Logistic Regression  
Decision Tree ID3   Decision Tree C4.5 และ Naïve Bayes  

4.1.7 แบบจ าลองที่คัดเลือกตัวแปรด้วยวิธี Factor Analysis แต่ไม่ได้จัดการข้อมูลด้วยวิธี 
SMOTE ผ่านเทคนิคเหมืองข้อมูลต่างๆ ได้แก่ Logistic Regression  Decision Tree ID3   Decision 
Tree C4.5 และ Naïve Bayes  

4.1.8 แบบจ าลองที่คัดเลือกตัวแปรด้วยวิธี Factor Analysis และใช้วิธีจัดการข้อมูลด้วย
ว ิธ ี  SMOTE ผ ่านเทคนิคเหมืองข้อมูลต ่างๆ ได ้แก่ Logistic Regression  Decision Tree ID3   
Decision Tree C4.5 และ Naïve Bayes 

โดย Feature Selection แบบ I  II และ III ค ือ Pearson’s Correlation  Recursive 
Feature Elimination (RFE) และ Factor Analysis ตามล าดับ 
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ตารางที่ 4.1 ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองส าหรับกลุ่มผู้กู้ความเสี่ยงต ่าถึงปาน
กลาง (กลุ่มเกรดสินเชื่อ A-B) ด้วยเกณฑ์ Accuracy Score 

 
 
ตารางที่ 4.2 ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองส าหรับกลุ่มผู้กู้ความเสี่ยงต ่าถึงปาน

กลาง (กลุ่มเกรดสินเชื่อ A-B) ด้วยเกณฑ์ F-1 Score 

 
  

จากตารางที่ 4.1 และ 4.2 จะเห็นว่าแบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพสูงที่สุดที่ใกล้เคียงกับ
แบบจ าลองเต็มรูปแบบ (Full Model) วัดจากค่า Accuracy Rate และ F-1 Score ส าหรับกลุ่มผู้กู้
ความเสี่ยงต ่าถึงปานกลาง (กลุ่มเกรดสินเชื่อ A-B) คือแบบจ าลองที่คัดเลือกตัวแปรด้วยวิธี Factor 
Analysis และใช้ว ิธ ีจ ัดการข้อมูลด้วยวิธ ี SMOTE ผ่านเทคนิค Decision Tree (C4.5) โดยมีค่า 
Accuracy Rate และ F-1 Score อยู่ที่ 0.8843 และ 0.9383 ตามล าดับ ซึ่งมีประสิทธิภาพใกล้เคียง
กับแบบจ าลองเต็มรูปแบบที ่มีค่า Accuracy Rate และ F-1 Score อยู ่ที ่ 0.8878 และ 0.9403 
ตามล าดับ สะท้อนให้เห็นว่าแบบจ าลองที่คัดเลือกมา มีประสิทธิภาพทั้งในด้านการท านายแนวโน้ม
สถานะการผิดนัดช าระหนี้ของผู้กู้ รวมถึงประสิทธิภาพในด้านความเร็วในการประมวลผล เมื่อเทียบ
กับแบบจ าลองเต็มรูปแบบ นอกจากนี้ ยังพบว่าการใช้เทคนิคการจัดการข้อมูลแบบ SMOTE ร่วมกับ
วิธีการคัดเลือกตัวแปรแบบ Factor Analysis ในแบบจ าลองที่ใช้เทคนิค Decision Tree (C4.5) ยัง
ท าให้แบบจ าลองมีประสิทธิภาพเพ่ิมมากขึ้น อย่างไรก็ตาม ผลการวิจัยพบว่าการใช้เทคนิคการจัดการ
ข้อมูลแบบ SMOTE ร่วมกับวิธีการคัดเลือกตัวแปรแบบ Factor Analysis ในแบบจ าลองที่ใช้เทคนิค 
Decision Tree (ID3) และ Naïve Bayes มีประสิทธิภาพลดลง โดยมีค่า Accuracy Score ลดลงจาก 
0.8778 เป็น 0.6792 และลดลงจาก 0.8767 เป็น 0.5861 ตามล าดับเมื่อเทียบกับก่อนการใช้เทคนิค 
SMOTE นอกจากนี้ยังมีค่า F-1 Score ลดลงจาก 0.9346 เป็น 0.7904 และลดลงจาก 0.9342 เป็น 

Model Type Decision Tree (ID3) Decision Tree (C4.5) Logistic Regression Naïve Bayes
Full Model 0.8465 0.8878 0.8836 0.8822
Full Model with SMOTE 0.8008 0.8846 0.8806 0.8798
Feature Selection I 0.8670 0.8840 0.8810 0.8792
Feature Selection I + SMOTE 0.7554 0.8840 0.8806 0.8806
Feature Selection II 0.8506 0.8831 0.8800 0.7682
Feature Selection II + SMOTE 0.7516 0.8827 0.8806 0.8806
Feature Selection III 0.8778 0.8826 0.8798 0.8767
Feature Selection III + SMOTE 0.6792 0.8843 0.8806 0.5861
หมายเหต:ุ Feature selection I, II, III คือ Pearson’s Correlation, Recursive Feature Elimination (RFE) และ Factor Analysis ตามล าดับ

Model Type Decision Tree (ID3) Decision Tree (C4.5) Logistic Regression Naïve Bayes
Full Model 0.9136 0.9403 0.9382 0.9374
Full Model with SMOTE 0.8815 0.9385 0.9365 0.9360
Feature Selection I 0.9270 0.9382 0.9368 0.9357
Feature Selection I + SMOTE 0.8486 0.9380 0.9365 0.9365
Feature Selection II 0.9167 0.9377 0.9362 0.8640
Feature Selection II + SMOTE 0.8470 0.9375 0.9365 0.9365
Feature Selection III 0.9346 0.9374 0.9360 0.9342
Feature Selection III + SMOTE 0.7904 0.9383 0.9365 0.7114
หมายเหต:ุ Feature selection I, II, III คือ Pearson’s Correlation, Recursive Feature Elimination (RFE) และ Factor Analysis ตามล าดับ
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0.7114 ตามล าดับ ซึ่งสอดคล้องกับผลการทดลองที่ค้นพบว่าถึงแม้วิธีการจัดการข้อมูลแบบ SMOTE 
จะเป็นที่นิยมส าหรับการจัดการข้อมูลที่ไม่สมดุล เนื่องจากเป็นวิธีที่ง่าย แต่อาจท าให้ค่า Accuracy 
Score ลดลงได้ เนื่องจากไม่สามารถท าให้ข้อมูลกระจายตัวได้อย่างเท่าเทียมได้ โดยเฉพาะข้อมูลที่
เป็นข้อมูลที่ได้รับทางออนไลน์ เช่นเดียวกับข้อมูลที่ใช้ในงานวิจัยนี้ รวมถึงได้ มีการแนะน าให้ใช้วิธี 
SMOTE ร่วมกับเทคนิคอื่นๆ เช่น เทคนิค Fuzzy-Rough Selection  เทคนิค Kernel Trick เป็นต้น 
[37] 

 
4.2 การประเมินค่าความส าคัญของตัวแปรที่ใช้ ในแบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพมากที่สุดในการ
ท านายสถานะการผิดนัดช าระหนี้ ส าหรับกลุ่มความเสี่ยงต ่าถึงปานกลาง (กลุ่มเกรดสินเชื่อ A-B) 

จากการศึกษาวิจัยข้างต้น ได้ท าการคัดเลือกแบบจ าลอง คือ แบบจ าลองที่คัดเลือกตัวแปร
ด้วยวิธี Factor Analysis และใช้วิธีจัดการข้อมูลด้วยวิธี SMOTE ผ่านเทคนิค Decision Tree (C4.5) 
ดังนั้นการคัดเลือกตัวแปรที่มีความส าคัญได้ท าการจัดล าดับด้วยค่าเส้นทแยงมุมของแมทริกซ์ของ
ค่าไอเกน (Eigenvalue) ซึ่งเป็นค่าความแปรปรวนของตัวแปรเดิมทั้งหมดในแบบจ าลองที่ถูกอธิบาย
ด้วยแต่ละตัวแปร ค านวณจากผลรวมก าลังสองของค่า Factor Loading ของแต่ละตัวแปร โดยค่า 
Factor Loading คือ ค่าความเก่ียวเนื่องกันระหว่างตัวแปรกับองค์ประกอบที่ใช้ในแบบจ าลอง โดยวัด
ค่าจากตาราง Component Matrix ส าหรับตัวแปรใดที่มีค่าน ้าหนักมาก ก็จะถูกคัดเลือกเข้ามาใช้ใน
แบบจ าลอง ทั้งนี้ eigenvalue เป็นค่าที่นิยมใช้ส าหรับการบ่งบอกถึงความส าคัญของแต่ละตัวแปรที่
ใช้ในการคัดเลือกตัวแปรด้วยวิธี Factor Analysis โดยตัวแปรที่มีความส าคัญและน ามาใช้ควรมีค่า
มากกว่า 1 ขึ้นไป ซึ่งแสดงถึงความสามารถในการอธิบายค่าความแปรปรวนของกลุ่มตัวแปรได้
มากกว่า 1 ตัวแปร [38] ซึ่งค่าความส าคัญของตัวแปรที่คัดเลือกเป็นดังนี้ 
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รูปที่ 4.1 กราฟแสดงค่าความส าคัญของตัวแปรที่คัดเลือกส าหรับแบบจ าลอง 
 

จากรูปที่ 4.1 ข้างต้น แสดงถึงตัวแปรที่มีค่าความส าคัญที่ใช้ในแบบจ าลองส าหรับกลุ่มผู้กู้
ความเสี่ยงต ่าถึงปานกลาง (กลุ่มเกรดสินเชื่อ A-B) ซึ่งวัดจากค่า Eigenvalue ที่มากกว่า 1 ได้แก่ 
Int_rate (อัตราดอกเบี้ย)  Dti (อัตราหนี้สินต่อรายได้ของผู้กู้)  Funded_amnt_inv (สัดส่วนของเงิน
ที่ เคยได ้ร ับ )  Loan_amnt (จ านวนเง ินกู ้ท ี ่ผ ู ้ก ู ้ขออนุม ัติ )  Funded_amnt (เง ินที่ เคยได ้ร ับ ) 
Installment (งวดช าระต่อเดือนของสินเชื่อ)  Open_acc (จ านวนการเปิดวงเงินสินเชื่อจากประวัติ
ด้านสินเชื่อของผู้กู้)  Housing_Price (ดัชนีราคาอสังหาริมทรัพย์)  Term_36_months (ระยะเวลา
ของการช าระสินเชื ่อ 36 เดือน)  Purpose_refinance (วัตถุประสงค์ที ่ขอสินเชื ่อ ส าหรับการ 
refinance) และ Home_ownership_RENT (สถานะการเป็นเจ้าของบ้านแบบเช่า) 
 
4.3 การทดสอบประสิทธิภาพของแบบจ าลองที่คัดเลือก กับข้อมูลจริงในอดีตจากผู้ประกอบการ
ในไทยมาเป็นข้อมูลทดสอบ ส าหรับกลุ่มผู้กู้ความเสี่ยงต ่าถึงปานกลาง (กลุ่มเกรดสินเชื่อ A-B) 

จากการทดสอบประสิทธิภาพของแบบจ าลองที่คัดเลือกส าหรับกลุ่มผู้กู้ความเสี่ยงต ่าถึง
ปานกลาง (กลุ่มเกรดสินเชื่อ A-B) กับข้อมูลจริงในอดีตจากผู้ประกอบการในไทย พบว่าแบบจ าลองท่ี
คัดเลือกมีประสิทธิภาพอยู่ในเกณฑ์ยอมรับได้ วัดจาก Accuracy Score ที่อยู่ระดับ 0.8541 



51 

 

4.4 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง จากวิธีคัดเลือกตัวแปรและเทคนิคเหมืองข้อมูล
แบบต่างๆ ส าหรับกลุ่มผู้กู้ความเสี่ยงสูง (กลุ่มเกรดสินเชื่อ C-G) 
 
ตารางที่ 4.3 ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองส าหรับกลุ่มผู้กู้ความเสี่ยงสูง (กลุ่มเกรด

สินเชื่อ C-G) ด้วยเกณฑ์ Accuracy Score 

 
 
ตารางที่ 4.4 ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองส าหรับกลุ่มผู้กู้ความเสี่ยงสูง (กลุ่มเกรด

สินเชื่อ C-G) ด้วยเกณฑ์ F-1 Score 

 
 
จากตารางที่ 4.3 และ 4.4 จะเห็นว่าแบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพสูงที่สุดที่ใกล้เคียงกับ

แบบจ าลองเต็มรูปแบบ (Full Model) วัดจากค่า Accuracy Rate และ F-1 Score ส าหรับกลุ่มผู้กู้
ความเสี่ยงสูง (กลุ่มเกรดสินเชื่อ C-G) คือแบบจ าลองที่คัดเลือกตัวแปรด้วยวิธี Factor Analysis และ
ใช้วิธีจัดการข้อมูลด้วยวิธี SMOTE ผ่านเทคนิค Decision Tree (C4.5) เช่นเดียวกันโดยมีค่า F-1 
Score อยู ่ท ี ่  0.8621 และมี Accuracy Score ที ่อยู ่ในเกณฑ์ส ูงและยอมรับได้ที ่ 0.7778 ซึ ่งมี
ประสิทธิภาพใกล้เคียงกับแบบจ าลองเต็มรูปแบบที่มีค่า Accuracy Rate และ F-1 Score อยู ่ที่ 
0.7865 และ 0.8641 ตามล าดับ สะท้อนให้เห็นว่าแบบจ าลองที่คัดเลือกมา มีประสิทธิภาพทั้งในด้าน
การท านายแนวโน้มสถานะการผิดนัดช าระหนี้ของผู้กู้ รวมถึงประสิทธิภาพในด้านความเร็วในการ
ประมวลผล เมื่อเทียบกับแบบจ าลองเต็มรูปแบบ นอกจากนี้ ยังพบว่าการใช้เทคนิคการจัดการข้อมูล
แบบ SMOTE ร่วมกับวิธีการคัดเลือกตัวแปรแบบ Factor Analysis ในแบบจ าลองที ่ใช้เทคนิค 
Decision Tree (C4.5) ยังท าให้แบบจ าลองมีประสิทธิภาพเพิ่มมากขึ้น อย่างไรก็ตาม ผลการวิจัย
พบว่าการใช้เทคนิคการจัดการข้อมูลแบบ SMOTE ร่วมกับวิธีการคัดเลือกตัวแปรแบบ Factor 

Model Type Decision Tree (ID3) Decision Tree (C4.5) Logistic Regression Naïve Bayes
Full Model 0.7824 0.7865 0.7239 0.5609
Full Model with SMOTE 0.7689 0.7867 0.7188 0.5134
Feature Selection I 0.7776 0.7300 0.7227 0.6190
Feature Selection I + SMOTE 0.7675 0.7810 0.7190 0.5033
Feature Selection II 0.7543 0.7248 0.7244 0.5589
Feature Selection II + SMOTE 0.6998 0.7699 0.7190 0.5017
Feature Selection III 0.7588 0.7332 0.7297 0.7225
Feature Selection III + SMOTE 0.6905 0.7778 0.7188 0.5569

Model Type Decision Tree (ID3) Decision Tree (C4.5) Logistic Regression Naïve Bayes
Full Model 0.8503 0.8641 0.8399 0.6290
Full Model with SMOTE 0.8345 0.8693 0.8364 0.5556
Feature Selection I 0.8614 0.8424 0.8390 0.7008
Feature Selection I + SMOTE 0.8329 0.8616 0.8365 0.5403
Feature Selection II 0.8336 0.8403 0.8402 0.6239
Feature Selection II + SMOTE 0.7788 0.8553 0.8365 0.5360
Feature Selection III 0.8456 0.8450 0.8437 0.8148
Feature Selection III + SMOTE 0.7734 0.8621 0.8364 0.6300
หมายเหต:ุ Feature selection I, II, III คือ Pearson’s Correlation, Recursive Feature Elimination (RFE) และ Factor Analysis ตามล าดับ
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Analysis ในแบบจ าลองที่ใช้เทคนิค Decision Tree (ID3)  Logistic Regression และ Naïve Bayes 
มีประสิทธิภาพลดลง โดยมีค่า Accuracy Score ลดลงจาก 0.7588  0.7297 และ 0.7225 เป็น 
0.6905  0.7188 และ 0.5569 ตามล าดับเมื่อเทียบกับก่อนการใช้เทคนิค SMOTE นอกจากนี้ยังมีค่า 
F-1 Score ลดลงจาก 0.8456  0.8437 และ 0.8148 เป็น 0.7734  0.8364 และ 0.6300 ตามล าดับ 
ซึ่งสอดคล้องกับผลการทดลองที่ว่าวิธีการจัดการข้อมูลแบบ SMOTE อาจไม่ท าให้ข้อมูลกระจายตัวได้
อย่างเท่าเทียมได้ ส าหรับข้อมูลที่ได้รับทางออนไลน์ จึงอาจท าการศึกษาการใช้เทคนิค SMOTE 
ร่วมกับเทคนิคอ่ืนๆ ในการศึกษาครั้งต่อไป [37] 

 
4.5 การประเมินค่าความส าคัญของตัวแปรที่ใช้ ในแบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพมากที่สุดในการ
ท านายสถานะการผิดนัดช าระหนี้ ส าหรับกลุ่มผู้กู้ความเสี่ยงสูง (กลุ่มเกรดสินเชื่อ C-G) 

จากการศึกษาวิจัยข้างต้น ได้ท าการคัดเลือกแบบจ าลอง คือ แบบจ าลองที่คัดเลือกตัวแปร
ด้วยวิธี Factor Analysis และใช้วิธีจัดการข้อมูลด้วยวิธี SMOTE ผ่านเทคนิค Decision Tree (C4.5) 
ดังนั้นการคัดเลือกตัวแปรที่มีความส าคัญ ได้ท าการจัดล าดับด้วยค่าไอเกน (Eigenvalue) ที่มีค่า
มากกว่า 1 ขึ้นไปเช่นเดียวกัน ซึ่งค่าความส าคัญของตัวแปรที่คัดเลือกเป็นดังนี้ 

 

 
 

รูปที่ 4.2 กราฟแสดงค่าความส าคัญของตัวแปรที่คัดเลือกส าหรับแบบจ าลอง 
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จากรูปที่ 4.2 ข้างต้น แสดงถึงตัวแปรที่มีค่าความส าคัญที่ใช้ในแบบจ าลองส าหรับกลุ่มผู้กู้
ความเสี่ยงสูง (กลุ่มเกรดสินเชื่อ C-G) ซึ่งวัดจากค่า Eigenvalue ที่มากกว่า 1 ได้แก่ Int_rate (อัตรา
ดอกเบี้ย)  Funded_amnt_inv (สัดส่วนของเงินที่เคยได้รับ)  Loan_amnt (จ านวนเงินกู้ที่ผู ้กู ้ขอ
อนุมัติ)  Funded_amnt (เงินที่เคยได้รับ)  Installment (งวดช าระต่อเดือนของสินเชื่อ)  Dti (อัตรา
หนี ้ส ินต ่อรายได ้ของผ ู ้กู้ )  Housing_Price (ดัชนีราคาอสังหาร ิมทร ัพย์ )  Term_60_months 
(ระยะเวลาของการช าระสินเชื่อ 60 เดือน)  Purpose_refinance (วัตถุประสงค์ที่ขอสินเชื่อ ส าหรับ
การ Refinance)  Home_ownership_RENT (สถานะการ เป ็น เจ ้ าของบ ้านแบบเช ่ า ) และ 
Inq_last_6mths (จ านวนการส่งแบบสอบถามสินเชื่อที่ไม่ใช่รถยนต์และบ้านใน 6 เดือนที่ผ่านมา) 
 
4.6 การทดสอบประสิทธิภาพของแบบจ าลองที่คัดเลือก กับข้อมูลจริงในอดีตจากผู้ประกอบการ
ในไทยมาเป็นข้อมูลทดสอบ ส าหรับกลุ่มผู้กู้ความเสี่ยงสูง (กลุ่มเกรดสินเชื่อ C-G) 

จากการทดสอบประสิทธิภาพของแบบจ าลองที่คัดเลือกส าหรับกลุ่มผู้กู้ความเสี่ยงสูง (กลุ่ม
เกรดสินเชื่อ C-G) กับข้อมูลจริงในอดีตจากผู ้ประกอบการในไทย พบว่าแบบจ าลองที่คัดเลือกมี
ประสิทธิภาพอยู่ในเกณฑ์ยอมรับได้ วัดจาก Accuracy Score ที่อยู่ระดับ 0.6956 
 
4.7 การออกแบบ User Experience (UX) และ User Interface (UI) 

การออกแบบ UX/ UI ส าหรับการพัฒนาต้นแบบ (Prototype) ของระบบการท านาย
สถานะการผิดนัดช าระหนี้ของผู ้กู ้ใน P2P Lending ด้วยวิธีการท าเหมืองข้อมูล มีวัตถุประสงค์
ดังต่อไปนี้ 

4.7.1 เพ่ือใช้เป็นแบบฟอร์มในการเก็บข้อมูลของผู้กู้ เพ่ือใช้ในการสมัครขออนุมัติเงินกู้ 
4.7.2 เพ่ือใช้ในการแจ้งสถานะและข้ันตอนในการขออนุมัติเงินกู้  
4.7.3 เพ่ือใช้ในการรวบรวมค าถามที่พบบ่อยส าหรับผู้กู้  
4.7.4 เพ่ือใช้ระบุข้อมูลการติดต่อของแพลตฟอร์ม P2P Lending 
โดยต้นแบบ (Prototype) ของระบบท านายสถานะการผิดนัดช าระหนี้ของผู ้กู ้ใน P2P 

Lending มี System Flow ดังนี้ 
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รูปที่ 4.3 System Flow แสดง Prototype ของระบบท านายสถานะการผิดนัดช าระหนี้ของผู้กู้ใน 
P2P Lending (a) 
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รูปที่ 4.3 System Flow แสดง Prototype ของระบบท านายสถานะการผิดนัดช าระหนี้ของผู้กู้ใน 
P2P Lending (b) 
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รูปที่ 4.3 System Flow แสดง Prototype ของระบบท านายสถานะการผิดนัดช าระหนี้ของผู้กู้ใน 
P2P Lending (c) 
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รูปที่ 4.3 System Flow แสดง Prototype ของระบบท านายสถานะการผิดนัดช าระหนี้ของผู้กู้ใน 
P2P Lending (d) 

  
จาก System Flow ข้างต้น ได้ท าการออกแบบ UX/ UI ส าหรับ Prototype ของระบบ

ท านายสถานะการผิดนัดช าระหนี้ของผู้กู้ใน P2P Lending ตามรูปด้านล่าง ดังนี้ 
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รูปที่ 4.4 การออกแบบ UX/ UI ส าหรับ Prototype ของระบบท านายสถานะการผิดนัดช าระหนี้ของ
ผู้กู้ใน P2P Lending – หน้า Home 

 
Home Page เป็นหน้าแสดงเริ ่มต้นส าหรับการเริ ่มใช้งาน โดยระบบจะแสดง Logo 

ค าอธิบายเกี่ยวกับบริษัท P2P Better Life Co., Ltd ซึ่งเป็นชื่อของ Platform เบื้องต้น พร้อมทั้ง
แสดงรายละเอียดเบื้องต้นเกี่ยวกับการด าเนินงานของ Platform ในการจับคู่ระหว่างผู้กู้และผู้ให้กู้
ผ่านระบบแพลตฟอร์ม P2P Lending นอกจากนี้ยังแสดงวิดิโอที่เล่นแบบอัตโนมัติ ซึ่งจะใช้อธิบาย
รายละเอียดของความหมายของ P2P Lending รวมถึงความแตกต่างระหว่างการกู้ยืมผ่าน P2P 
Lending และการกู้ยืมผ่านธนาคารแบบในอดีต นอกจากนี้ในวิดิโอจะมีการแสดงรายละเอียดเกี่ยวกับ
ข้อดีในการกู้ยืมผ่าน P2P Lending ในแง่ผู้กู้ ผู้ให้กู้ และเศรษฐกิจของประเทศ เพ่ือท าให้ผู้ใช้งานเกิด
ความรู้ความเข้าใจเกี่ยวกับ P2P Lending เพิ่มมากขึ้น อีกทั้งระบบจะแสดงปุ่มเพื่อให้ผู้ใช้งานเลือก
กดว่าเป็นผู้กู้หรือผู้ให้กู้ โดยสามารถกดเลือก ‘You are Borrower’ หากผู้ใช้งานเป็นผู้กู้ ซึ่งหลังจาก
กด ระบบจะน าผู้ใช้งานไปสู่หน้าเวปไซต์ของผู้กู้ หรือกดเลือก ‘You are Lender’ หากผู้ใช้งานเป็น
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ผู้ให้กู้ ซึ่งหลังจากกด ระบบจะน าผู้ใช้งานไปสู่หน้าเวปไซต์ของผู้ให้กู้ ส าหรับงานวิจัยนี้จะเป็นการ
ออกแบบ UX/ UI ส าหรับ Prototype ของระบบท านายสถานะการผิดนัดช าระหนี้ของผู้กู้ใน P2P 
Lending จึงขออนุญาตท าการเน้นไปที่หน้าเวปไซต์ของผู้กู้เป็นหลัก 

  

 
 

รูปที่ 4.5 การออกแบบ UX/ UI ส าหรับ Prototype ของระบบท านายสถานะการผิดนัดช าระหนี้ของ
ผู้กู้ใน P2P Lending – หน้า Login 

 
หน้า Login จะเป็นหน้าเริ่มต้น หลังจากที่ผู้ใช้งานที่เป็นผู้กู้กดปุ่ม ‘You are Borrower’ 

ในหน้า Home Page เพื่อเข้าสู่การใช้งานเวปไซต์ส าหรับผู้กู ้ โดยจะให้ผู ้กู ้ท าการเข้าสู่ระบบ  ซึ่ง
สามารถเข้าสู่ระบบ โดยการระบุ Username (ที่เป็นอีเมล์เท่านั้น) และ Password หลังจากระบุ 
ระบบจะท าการตรวจสอบว่า Username และ Password ถูกต้องตามที่ฐานข้อมูล Username & 
Password DB เก็บข้อมูลไว้หรือไม่ หาก Password ไม่ตรงตามข้อมูลที่ระบุบันทึกไว้ในฐานข้อมูล แต่
มี Username ที่อยู ่ในฐานข้อมูลแล้ว ระบบน าผู ้ใช้งานเข้าสู ่หน้า Forgot Password หรือหาก
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ผู้ใช้งานลืมรหัสผ่าน สามารถกดที่ค าว่า ‘Forgot Password’ ระบบน าผู้ใช้งานเข้าสู่หน้า Forgot 
Password เช่นกัน ทั้งนี้หาก Username ที่ระบุ (ที่เป็นอีเมล์เท่านั้น) ไม่ตรงกับ Username ที่อยู่ใน
ฐานข้อมูล ระบบน าผู้ใช้งานเข้าสู่หน้า Register หรือ หากผู้ใช้งานยังไม่เคยท าการสมัครบัญชีในเว็ป
ไซต์ ผู้ใช้งานสามารถกดท่ีค าว่า ‘Register’ ระบบน าผู้ใช้งานเข้าสู่หน้า Register เช่นกัน 

 

 
 

รูปที่ 4.6 การออกแบบ UX/ UI ส าหรับ Prototype ของระบบท านายสถานะการผิดนัดช าระหนี้ของ
ผู้กู้ใน P2P Lending – หน้า Register 

 
หน้า Register เป็นหน้าที่จะปรากฎหลังจากที่ผู ้ใช้งานเลือกค าว่า ‘Register’ ในหน้า 

Login หรือผู้ใช้งานระบุ Username ที่ยังไม่เคยถูกบันทึกในฐานข้อมูล Username and Password 
DB โดยหลังจากที่ระบบน าผู้ใช้งานเข้าสู่หน้า Register ระบบจะแสดงช่องให้ผู้ใช้งานระบุ ได้แก่ ชื่อ 
นามสกุล มือถือ Username Password ยืนยัน Password เพศ ช่วงอายุ ที่อยู่ โดยหลังจากท่ีผู้ใช้งาน
ระบุข้อมูลเสร็จเรียบร้อย สามารถกดปุ่ม ‘Register’ ข้อมูลจะถูกบันทึกลงไปที่ฐานข้อมูล User 
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Profile และ Username and Password DB ทั้งนี้ระบบจะท าการตรวจสอบว่าข้อมูลที่ถูกบันทึกนั้น 
เป็นไปตามกฎและรูปแบบของข้อมูลดังต่อไปนี้หรือไม่ หากไม่ตรงตามกฎหรือรูปแบบ ระบบจะขอให้
ผู้ใช้งานกรอกข้อมูลอีกครั้ง หากผู้ใช้งานต้องการย้อนกลับจากหน้านี้ สามารถกดปุ่ม ‘Back’ เพ่ือ
ย้อนกลับไปที่หน้าหลักอีกครั้ง 

 
ตารางที่ 4.5 แสดงชนิดและรูปแบบของข้อมูลที่ระบุลงในหน้า Register 

ข้อมูล ความหมาย ชนิดของข้อมูล กฎของข้อมูลที่ระบบ
ตรวจสอบ 

Name ชื่อ Varchar (50) ต้องเป็นตัวอักษรเท่านั้น 
และมีขนาดไม่เกิน 50 
ตัวอักษร 

Surname นามสกุล Varchar (50) ต้องเป็นตัวอักษรเท่านั้น มี
ขนาดไม่เกิน 50 ตัวอักษร 
และไม่ซ ้ากับชื่อ 

Mobile เบอร์มือถือ Varchar (10) ต้องเป็นตัวอักษรที่เป็น
ตัวเลขเท่านั้น มีขนาดไม่เกิน 
10 ตัวเลข และไม่ซ ้ากับ
หมายเลขท่ีมีอยู่ในระบบแล้ว 

Username ชื่อผู้ใช้งาน Varchar (50) ต้องเป็นบัญชี Email ของ
ผู้ใช้งาน โดยที่ต้อง
ประกอบด้วย @ และมี
ตัวอักษรไม่เกิน 50 ตัวอักษร 
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ตารางที่ 4.5 แสดงชนิดและรูปแบบของข้อมูลที่ระบุลงในหน้า Register (ต่อ) 

ข้อมูล ความหมาย ชนิดของข้อมูล กฎของข้อมูลที่ระบบ
ตรวจสอบ 

Password รหัสผ่าน Varchar (32) ต้องมีทั้งตัวอักษร (A-Z) 
ตัวเลข (0-9) และสัญลักษณ์
พิเศษ (! @ # $ % ^ 
&amp; * ( ) - _ = + \ | [ ] 
{ } ; : / ? . &gt; 
&lt; ) 8-32 ตัวอักษร โดย
ตัวอักษรมีทั้งตัวเล็กและตัว
ใหญ่ ต้องไม่มีตัวเลขเรียงกัน 
ไม่มีช่องว่าง และ Password 
ต้องต่างจาก Username 
นอกจากนี้ต้องไม่มีชื่อหรือ
นามสกุลของผู้ใช้งาน
ประกอบอยู่ใน Password 
โดยขณะที่ผู้ใช้งานระบุ จะ
ปรากฎเป็นเครื่องหมาย * 
เพ่ือความปลอดภัย 

Confirm Password ยืนยันรหัสผ่าน Varchar (32) ต้องเหมือนกับ Password 
ทุกตัวอักษร โดยขณะที่
ผู้ใช้งานระบุ จะปรากฎเป็น
เครื่องหมาย * เพ่ือความ
ปลอดภัย 

Gender เพศ Varchar (6) ผู้ใช้งานต้องเลือกเฉพาะ 
Female (เพศหญิง) หรือ 
Male (เพศชาย) เท่านั้น 
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ตารางที่ 4.5 แสดงชนิดและรูปแบบของข้อมูลที่ระบุลงในหน้า Register (ต่อ) 

ข้อมูล ความหมาย ชนิดของข้อมูล กฎของข้อมูลที่ระบบ
ตรวจสอบ 

Age ช่วงอายุ Varchar (15) ผู้ใช้งานต้องเลือกเฉพาะช่วง
อายุที่ตามก าหนดเท่านั้น 

Address ที่อยู่ Varchar (50) ผู้ใช้งานต้องเลือกเฉพาะที่อยู่ 
(ประเทศ จังหวัด เขต/
อ าเภอ แขวง/ต าบล ถนน 
และ บ้านเลขท่ี) ตามท่ี
ก าหนดเท่านั้น โดยเมื่อ
ผู้ใช้งานเลือกข้อมูลที่อยู่ใน
ระดับใหญ่กว่าไปแล้ว ระบบ
จะแสดงข้อมูลที่อยู่ในระดับ
เล็กกว่า ให้สอดคล้องกับ
ข้อมูลระดับที่ใหญ่กว่า เช่น 
เมื่อผู้ใช้งานเลือกประเทศ
ไทย ระบบจะแสดงข้อมูล 76 
จังหวัดของประเทศไทยให้
เลือก โดยดึงจากฐานข้อมูล 
User Profile DB 
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รูปที่ 4.7 การออกแบบ UX/ UI ส าหรับ Prototype ของระบบท านายสถานะการผิดนัดช าระหนี้ของ

ผู้กู้ใน P2P Lending – หน้า Forgot Password 
  

หน้า Forgot Password เป ็นหน ้าท ี ่จะปรากฎ หล ังจากที ่ผ ู ้ ใช ้งานคล ิก ‘Forgot 
Password’ หรือผู้ใช้งานระบุ Password ผิดในหน้า Login แต่ได้ระบุ Username ที่เคยถูกบันทึกใน 
Username and Password DB เรียบร้อยแล้ว ซึ ่งหลังจากระบบน าผู ้ใช้งานมาสู ่หน้า Forgot 
Password แล้ว ระบบจะแสดงช่องให้ผู้ใช้งานกรอก Username หรืออีเมล์ที่ได้เคยท าการสมัครไป
แล้ว และกดยืนยันว่าผู้ใช้งานไม่ใช่หุ่นยนต์ (I’m not a robot) รวมถึง กดปุ่ม ‘Reset Password’ 
เพื่อให้ระบบส่งรหัสผ่านใหม่ ไปทางอีเมล์ของผู้ใช้งานที่ระบุ เพื่อให้ผู้ใช้งานตั้งรหัสใหม่ในการเข้าสู่
ระบบครั ้งถัดไป โดยรหัสใหม่นี ้ จะถูกบันทึกแบบอัพเดทเข้าไปที ่ฐานข้อมูล Username and 
Password DB เพื่อให้ระบบใช้ในการตรวจสอบ Username และ Password จากฐานข้อมูลอีกครั้ง 
ในการเข้าสู่ระบบครั้งถัดไป แต่หากผู้ใช้งานต้องการย้อนกลับจากหน้านี้ สามารถกดปุ่ม ‘Back’ เพ่ือ
ย้อนกลับไปที่หน้าหลักเข้าสู่ระบบ (Login Page) ได้อีกครั้ง 
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รูปที่ 4.8 การออกแบบ UX/ UI ส าหรับ Prototype ของระบบท านายสถานะการผิดนัดช าระหนี้ของ
ผู้กู้ใน P2P Lending – หน้า User Profile 

 
หน้า User Profile จะปรากฎสู่ผู ้ใช้งาน หลังจากที่ผู ้ใช้งานท าการเข้าสู่ระบบจากหน้า 

Login หรือสมัครโดยกรอกรายละเอียดจากหน้า Register เรียบร้อย โดยระบบจะดึงข้อมูลจาก
ฐานข้อมูล Username and Password DB และ User Profile DB เพ่ือแสดง ชื่อ นามสกุล เพศ ช่วง
อายุ Username (ที่เป็นอีเมล์) สถานะของผู้ใช้งานที่เป็นผู้กู้ (Borrower) และ ที่อยู่แบบเต็มให้แก่
ผู้ใช้งาน เพื่อให้ผู้ใช้งานท าการตรวจสอบข้อมูลที่ตนเองได้บันทึกไว้อีกครั้ง ทั้งนี้หากผู้ใช้งานต้องการ
แก้ไขข้อมูลที่เคยบันทึกไว้แล้ว ให้กด ‘Edit Profile’ เพ่ือท าการแก้ไขข้อมูล หลังจากท่ีผู้ใช้งานได้ระบุ
ข้อมูลใหม่เรียบร้อยแล้ว ผู้ใช้งานสามารถบันทึกผลการแก้ไขได้ โดยการกด ‘Save’ หลังจากนั้นระบบ
จะท าการบันทึกข้อมูลใหม่แบบอัพเดทของผู้ใช้งานลงในฐานข้อมูล Username and Password DB 
และ User Profile DB เพื่อใช้แสดงข้อมูลใหม่ส าหรับการเข้าใช้งานหน้านี้ครั ้งถัดไป หากผู้ใช้งาน
ต้องการย้อนกลับจากหน้านี้ สามารถกดปุ่ม ‘Back’ เพ่ือย้อนกลับไปที่หน้าหลักอีกครั้ง 
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รูปที่ 4.9 การออกแบบ UX/ UI ส าหรับ Prototype ของระบบท านายสถานะการผิดนัดช าระหนี้ของ
ผู้กู้ใน P2P Lending – หน้า Loan Registration หน้าที่ 1 

 
หน้า Loan Registration คือหน้าที ่จะปรากฎสู ่ผู ้ใช้งาน หากผู ้ใช้งานได้ท าการเข้าสู่

ผู้ใช้งาน หลังจากท่ีผู้ใช้งานได้คลิกท่ีแท็บ Loan Registration ด้านบน โดยระบบจะแสดง Loan ID ที่
เป็นล าดับเลขอัตโนมัติ (Running Number) ของสินเชื่อที่ผู้กู้ขออนุมัติแต่ละสินเชื่อ นอกจากนี้ยัง
แสดง Loan Request Period เป็นวันที่ที่ผู้ใช้งานเข้ามาที่หน้า Loan Registration นี้ จากนั้นระบบ
จะแสดงช่องที่ให้ผู้ใช้งานกรอกรายละเอียดที่ใช้ในการสมัครเพื่อขออนุมัติสินเชื่อ โดยที่รายละเอียด
ทั้งหมดนี้มาจากตัวแปรที่ส าคัญที่ถูกคัดเลือกมาจากแบบจ าลองพยากรณ์เพื่อท านายสถานะของผู้กู้
ของทั้งสองกลุ่มความเสี่ยง ที่นอกเหนือจากข้อมูลตัวแปรทางด้านดัชนีเศรษฐมหภาค เช่น Housing 
Price หรือ ดัชนีราคาอสังหาริมทรัพย์ ที่จะดึงข้อมูลระบบจะดึงข้อมูลจาก World Bank API โดย
อัตโนมัติตามช่วงเวลาที่ผู้กู้ท าการเสนอขอนุมัติเงินกู้แล้ว หลังจากผู้ใช้งานได้กรอกข้อมูลเรียบร้อย 
ผู้ใช้งานสามารถกดปุ่ม ‘Save’ เพ่ือบันทึกข้อมูล ซึ่งระบบจะบันทึกข้อมูลลงไปใน Loan Registration 
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DB หากผู้ใช้งานต้องการแก้ไข สามารถกดปุ่ม ‘Edit’ หากผู้ใช้งานต้องกลับสู่หน้าหลัก สามารถกดปุ่ม 
‘Back’ โดยผู้ใช้งานจะต้องระบุข้อมูลส าหรับหน้า Loan Registration หน้าที่ 1 ดังต่อไปนี้ 

 
ตารางที่ 4.6 แสดงชนิดและรูปแบบของข้อมูลที่ระบุลงในหน้า Loan Registration หน้าที่ 1 

ข้อมูล ความหมาย ชนิดของข้อมูล กฎของข้อมูลที่ระบบ
ตรวจสอบ 

Interest Rate อัตราดอกเบี้ย Decimal (10) ต้องเป็นไปตาม % ที่ให้
ผู้ใช้งานเลือก ได้แก่ 1% ถึง 
12% 

Previous Fund สินเชื่อที่เคยได้รับ Bigint (20) ต้องเป็นตัวเลขเท่านั้น  

% of Previous 
Fund 

สัดส่วนของสินเชื่อที่
เคยได้รับ 

Decimal (10) ต้องเป็นไปตาม % ที่ให้
ผู้ใช้งานเลือก ได้แก่ 0% ถึง 
100% 

Loan Amount จ านวนสินเชื่อที่
ต้องการ 

Bigint (20) ต้องเป็นตัวเลขเท่านั้น และ
ไม่เกิน 5 เท่าของรายได้ 
และไม่เกิน 50 ล้านบาทต่อ
ปี (ค านวณจากการขอ
สินเชื่อสะสมจากผู้ใช้งาน
คนเดียวกันต่อปี) 

Installment จ านวนเงินที่ช าระต่อ
เดือน 

Bigint (20) ต้องเป็นตัวเลขเท่านั้น และ
ไม่ต ่ากว่า 5,000 บาทต่อ
เดือน 
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ตารางที่ 4.6 แสดงชนิดและรูปแบบของข้อมูลที่ระบุลงในหน้า Loan Registration หน้าที่ 1 (ต่อ) 

ข้อมูล ความหมาย ชนิดของข้อมูล กฎของข้อมูลที่ระบบ
ตรวจสอบ 

Annual Income รายได้ต่อปี Bigint (20) ต้องเป็นตัวเลขเท่านั้น และ
ไม่ต ่ากว่า 80,000 บาท
ส าหรับรายได้ต่อปี 

Annual Debt หนี้สินต่อปี Bigint (20) ต้องเป็นตัวเลขเท่านั้น ต้อง
ไม่เกิน 50,000,000 บาท
ส าหรับสินเชื่อต่อปี 

Loan Term จ านวนงวด (เดือน) Bigint (20) ต้องเป็นตัวเลขเท่านั้น และ
เป็นไปตามจ านวนเดือนที่ให้
ผู้ใช้งานเลือก ได้แก่ 12  24  
36  48  60 เดือน 

Loan Purpose วัตถุประสงค์ในการขอ
สินเชื่อ 

Varchar (20) ต้องเป็นไปตามที่ให้ผู้ใช้งาน
เลือก ได้แก่ เพ่ือน าไปช าระ
หนี้บัตรเครดิต  เพ่ือซื้อ
รถยนต์  เพ่ือปรับปรุงบ้าน 
เพ่ือรีไฟแนนซ์  เพ่ือ
การศึกษา  เพ่ือท าธุรกิจ 

Home Ownership สถานะการเป็น
เจ้าของบ้าน 

Varchar (20) ต้องเป็นไปตามที่ให้ผู้ใช้งาน
เลือก ได้แก่  มีบ้าน  ผ่อน 
เช่า  หรือไม่มีบ้าน 

Loan Inquiry จ านวนการส่ง
แบบสอบถามสินเชื่อ
ใน 6 เดือนที่ผ่านมา 

Bigint (20) ต้องเป็นตัวเลขเท่านั้น และ
เป็นไปตามที่ให้ผู้ใช้งาน
เลือก ได้แก่ 1 ถึง 10 ครั้ง
ในช่วง 6 เดือนที่ผ่านมา 
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รูปที่ 4.10 การออกแบบ UX/ UI ส าหรับ Prototype ของระบบท านายสถานะการผิดนัดช าระหนี้
ของผู้กู้ใน P2P Lending – หน้า Loan Registration หน้าที่ 2 

 
นอกจากนี้ ผู้ใช้งานยังต้องกรอกข้อมูลเพ่ือใช้ในการประเมิน FICO Score โดยใช้ค าถามใน 

5 หมวดหมู่ดังที่ได้กล่าวไว้แล้วในบทที่ 2 ที่ผ่านมา ได้แก่ หมวดประวัติระยะเวลาของการขอสินเชื่อ 
หมวดประวัติการช าระสินเชื่อ หมวดจ านวนสินเชื่อที่ติดค้าง หมวดการขอสินเชื่อใหม่ และหมวดชนิด
ของสินเชื่อที่ใช้ หลังจากผู้ใช้งานได้กรอกข้อมูลเรียบร้อย ผู้ใช้งานสามารถกดปุ่ ม ‘Save’ เพื่อบันทึก
ข้อมูล ซึ่งระบบจะบันทึกข้อมูลลงไปใน Loan Registration DB หากผู้ใช้งานต้องการแก้ไข สามารถ
กดปุ่ม ‘Edit’ หากผู้ใช้งานต้องกลับสู่หน้าที่ 1 สามารถกดปุ่ม ‘Back’ โดยผู้ใช้งานจะต้องระบุข้อมูล
ส าหรับหน้า Loan Registration หน้าที่ 2 ดังต่อไปนี้ 
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ตารางที่ 4.7 แสดงชนิดและรูปแบบของข้อมูลที่ระบุลงในหน้า Loan Registration หน้าที่ 2 

ข้อมูล ความหมาย ชนิดของข้อมูล กฎของข้อมูลที่ระบบ
ตรวจสอบ 

Numbers of Credit 
Cards  

จ านวนบัตรเครดิตที่ผู้
กู้ถืออยู่ 

Bigint (10) ต้องเป็นตัวเลขเท่านั้น และ
เป็นไปตามที่ให้ผู้ใช้งาน
เลือก ได้แก่ 0 ถึง 50 

First Credit Card 
Receipt until Now 
Period 

ระยะเวลา (ปี) ที่ถือ
บัตรเครดิตใบแรก 

Bigint (10) ต้องเป็นตัวเลขเท่านั้น และ
เป็นไปตามที่ให้ผู้ใช้งาน
เลือก ได้แก่ 0 ถึง 50 

Numbers of 
Applied Loans in 
Last Year 

จ านวนสินเชื่อหรือ
สินเชื่อบัตรเครดิตที่ผู้
กู้ได้สมัครในปีก่อน
หน้า 

Bigint (10) ต้องเป็นตัวเลขเท่านั้น และ
เป็นไปตามที่ให้ผู้ใช้งาน
เลือก ได้แก่ 0 ถึง 50 

New Loan Request 
until Now Period 

ระยะเวลา (ปี) จนถึง
ปัจจุบันที่ผู้กู้ได้ขอ
สินเชื่อหรือสินเชื่อ
บัตรเครดิตล่าสุด 

Bigint (10) ต้องเป็นตัวเลขเท่านั้น และ
เป็นไปตามที่ให้ผู้ใช้งาน
เลือก ได้แก่ 0 ถึง 50 

Current Loan 
Balance 

วงเงินสินเชื่อหรือ
สินเชื่อบัตรเครดิตของ
ผู้กู้ในปัจจุบัน 

Bigint (20) ต้องเป็นตัวเลขเท่านั้น และ
ต้องเท่ากับตัวเลขท่ีระบุใน 
Current Debt 

Non-Mortgage 
Loan Balance 

วงเงินของสินเชื่อ
ทั้งหมดท่ี
นอกเหนือจากสินเชื่อ
จ านอง 

Bigint (20) ต้องเป็นตัวเลขเท่านั้น และ
ต้องน้อยกว่า Current 
Loan Balance 

Last Default 
Payment Time 

ระยะเวลา (ปี) ล่าสุดที่
ผู้กู้ผิดนัดช าระสินเชื่อ
หรือสินเชื่อบัตรเครดิต 

Bigint (10) ต้องเป็นตัวเลขเท่านั้น และ
เป็นไปตามที่ให้ผู้ใช้งาน
เลือก ได้แก่ 0 ถึง 50 
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ตารางที่ 4.7 แสดงชนิดและรูปแบบของข้อมูลที่ระบุลงในหน้า Loan Registration หน้าที่ 2 (ต่อ) 

ข้อมูล ความหมาย ชนิดของข้อมูล กฎของข้อมูลที่ระบบ
ตรวจสอบ 

Numbers of 
Default Loan 

จ านวนสินเชื่อหรือ
สินเชื่อบัตรเครดิตที่
เกินก าหนดการช าระ
หนี้ 

Bigint (10) ต้องเป็นตัวเลขเท่านั้น และ
เป็นไปตามที่ให้ผู้ใช้งาน
เลือก ได้แก่ 0 ถึง 50 

Total Credit Card 
Limits 

สัดส่วน % ของวงเงิน
จ ากัดต่อวงเงินทั้งหมด
ส าหรับสินเชื่อบัตร
เคตดิต 

Decimal (10) ต้องเป็นไปตาม % ที่ให้
ผู้ใช้งานเลือก ได้แก่ 0% ถึง 
100% 

Bankruptcy History 
in Last 10 Years 

จ านวนครั้งการ
ล้มละลายในช่วง 10 
ปีที่ผ่านมา 

Bigint (10) ต้องเป็นตัวเลขเท่านั้น และ
เป็นไปตามที่ให้ผู้ใช้งาน
เลือก ได้แก่ 0 ถึง 50 
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รูปที่ 4.11 การออกแบบ UX/ UI ส าหรับ Prototype ของระบบท านายสถานะการผิดนัดช าระหนี้
ของผู้กู้ใน P2P Lending – หน้า Loan Registration หน้าที่ 3 

 
นอกจากนี้ ผู้ใช้งานยังต้องท าการอัพโหลดเอกสารที่เกี่ยวข้อง ได้แก่ เอกสารส าเนาบัตร

ประชาชนหรือพาสปอร์ตที่ยังมีอายุการใช้งาน เอกสารส าเนาทะเบียนบ้าน เอกสารหน้าบัญชีธนาคาร 
(ส าหรับการรับสินเชื่อหลังได้รับการอนุมัติ หรือการช าระดอกเบี้ยหรือเงินต้น เมื่อครบก าหนดแต่ละ
งวด) เอกสารสลิปเงินเดือนหรือบัญชีธนาคารที่แสดงกระแสเงินสดหมุนเวียนในช่วง 6 เดือนที่ผ่านมา 
เอกสารบัตรเครดิตใบแรก เอกสารการขอสินเชื่อที่ผ่านมาในช่วง 5 ปีที่ผ่านมา โดยระบบจะท าการ
ตรวจสอบว่าไฟล์ที่อัพโหลดนั้นมีนามสกุล .pdf หรือ .jpg หรือ .png หรือไม่ และต้องมีขนาดไม่เกิน 
10 MB ต่อเอกสารหรือไม่ หากเกินระบบจะแจ้งเตือนให้ผู้ใช้งานท าการอัพโหลดเอกสารใหม่อีกครั้ง  
ผู้ใช้งานสามารถกดปุ่ม ‘Save’ เพ่ือบันทึกข้อมูล ซึ่งระบบจะบันทึกข้อมูลลงไปใน Loan Registration 
DB หากผู้ใช้งานต้องการแก้ไข สามารถกดปุ่ม ‘Edit’ หากผู้ใช้งานต้องกลับสู่หน้าที่ 2 สามารถกดปุ่ม 



73 

 

‘Back’ หากผู้ใช้งานสามารถกดปุ่ม ‘Submit’ หากผู้ใช้งานต้องการส่งค าขออนุมัติสินเชื่อ จากนั้น
ระบบจะน าผู้ใช้งานเข้าสู่เมนูหลัก 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

รูปที่ 4.12 การออกแบบ UX/ UI ส าหรับ Prototype ของระบบท านายสถานะการผิดนัดช าระหนี้
ของผู้กู้ใน P2P Lending – หน้า Check Loan Status 

 
หน้า Check Loan Status จะปรากฎสู่ผู้ใช้งานเมื่อผู้ใช้งานคลิกแท็บ Check Loan Status 

โดยในหน้านี้ ผู้ใช้งานจะต้องเลือก Loan Request ID ซึ่งได้เคยแสดงไว้ในหน้า Loan Registration 
โดยข้อมูลที่ให้เลือกจะเป็น Loan Request ID ระบบจะดึงข้อมูลจากฐานข้อมูล Loan Registration 
DB เพ่ือแสดงเฉพาะ Loan Request ID ที่ผู้กู้เคยท าการขออนุมัติสินเชื่อไว้ นอกจากนี้ผู้ใช้งานยังต้อง
เลือก Loan Request Period ที่เป็นวันที่ผู้ใช้งานได้ท าการขออนุมัติสินเชื่อเรียบร้อย โดยระบบจะท า
การตรวจสอบจากฐานข้อมูลฐานข้อมูล Loan Registration DB ว่าวันที่ที่ผู้ใช้งานเลือกดังกล่าว 
สอดคล้องกับวันที่สินเชื่อที่ระบุจาก Loan Request ID ที่ผู้ใช้งานได้ท าการขออนุมัติสินเชื่อหรือไม่ 
หากไม่ตรงระบบจะแจ้งเตือนให้ผู้ใช้งานเลือก Loan Request ID อีกครั้ง ทั้งนี้หลังจากท่ีผู้ใช้งานได้ส่ง

Logout 
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ค าขออนุมัติสินเชื่อแล้ว ข้อมูลที่ถูกบันทึกใน Loan Registration DB จะถูกน าเข้าไปสู่กระบวนการ
เตรียมข้อมูล (Transform) และวิเคราะห์ในแบบจ าลองพยากรณ์เพ่ือท านายสถานะสินเชื่อของผู้กู้ 
เพ่ือท านายว่าผู้กู้รายนั้นได้รับการอนุมัติสินเชื่อเบื้องต้นหรือไม่ ซึ่งจะบันทึกลงในฐานข้อมูล Loan 
Status DB จากนั้นระบบจะดึงข้อมูลสถานะสินเชื่อที่ได้รับการวิเคราะห์จากแบบจ าลอง เพ่ือแสดงใน
ส่วนของ Loan Status ของหน้านี้ โดยจะแสดงเป็นสถานะสินเชื่อรอบแรก (1st Round) ว่าผู้กู้รายนั้น
ได้รับการอนุมัติเบื้องต้น (Initial Approved) หรือไม่ได้รับการอนุมัติ (Not Approved) หากผู้กู้ราย
นั้นได้รับการอนุมัติเงินกู้ ระบบจะแสดงกระบวนการของการอนุมัติสินเชื่อขั้นตอนต่อไป ได้แก่ การ
สัมภาษณ์ทางออนไลน์อีกครั้ง เพ่ือตรวจสอบข้อมูลที่ผู้กู้ได้ให้มา (2nd Round: Online Interview) 
หลังจากนั้น 1 วันท าการจะท าการแจ้งสถานะการขออนุมัติสินเชื่อครั้งสุดท้าย (3rd Round: Final 
Loan Review) และเมื่อผู้กู้ได้รับการเลือกจับคู่กับผู้ให้กู้ท่ีสนใจจะลงทุนให้สินเชื่อแก่ผู้กู้ ระบบจะส่ง
สัญญาให้กับผู้กู้ทางอีเมล์อีกครั้ง เพ่ือให้ผู้กู้ท าการเซ็นสัญญาและส่งกลับให้กับทางแพลตฟอร์ม (4th 
Round: Sign Contract) อย่างไรก็ตาม หากผู้กู้รายนั้นไม่ได้รับการอนุมัติการขอสินเชื่อเบื้องต้น ตั้งแต่
รอบแรกจากการท านายของแบบจ าลอง ระบบจะแสดง Loan Status ในหน้านี้ว่า 1st Round: Not 
Approved และแจ้งเตือนว่าผู้กู้ต้องการท าการสมัครสินเชื่อใหม่อีกครั้งหรือไม่ หากผู้กู้ต้องการโดย
การกดยืนยัน ระบบจะน าผู้ใช้งานไปสู่หน้า Loan Registration หน้าที่ 1 แต่หากกู้ไม่ต้องการ ระบบ
จะน าผู้ใช้งานไปสู่หน้า Logout หากผู้ใช้งานกดออกจากระบบ ระบบจะน าผู้ใช้งานออกจากระบบ แต่
หากไม่ได้กดออกจากระบบ ระบบจะน าผู้ใช้งานสู่เมนูหลัก 
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รูปที่ 4.13 การออกแบบ UX/ UI ส าหรับ Prototype ของระบบท านายสถานะการผิดนัดช าระหนี้
ของผู้กู้ใน P2P Lending – หน้า About P2P Lending 

 
หน้า About P2P Lending จะปรากฎสู ่ผ ู ้ใช ้งาน เมื ่อผู ้ใช้งานคลิกแท็บ About P2P 

Lending ด้านบน โดยระบบจะดึงข้อมูลจากฐานข้อมูล About P2P DB เพื ่อแสดงข้อมูลทั ่วไป
เกี่ยวกับแพลตฟอร์ม P2P Lending ได้แก่ การเปรียบเทียบระหว่างการกู้ผ่านตัวกลางทางการเงินรูป
แบบเดิม กับการกู้ยืมในรูปแบบ P2P Lending กระบวนการขอสินเชื่อในแพลตฟอร์ม P2P Lending 
ข้อดีของ P2P Lending และ เกณฑ์ของผู ้กู ้และเงินกู้ที ่สามารถขอสินเชื่อจากแพลตฟอร์ม P2P 
Lending ได้ เมื่อแสดงข้อมูลทั้งหมดเรียบร้อย ระบบจะท าการบันทึกเวลาที่ผู้ใช้งานเข้าใช้งานในหน้า
นี้ลงในฐานข้อมูล About P2P DB หลังจากหากผู้ใช้งานกดปุ่ม Logout เพ่ือออกจากระบบ ระบบจะ
น าผู้ใช้งานสู่หน้า Logout หากผู้ใช้งานกดยืนยันการออกจากระบบ ระบบจะน าผู้ใช้งานออกจาก
ระบบ แต่หากไม่ได้กดออกจากระบบ ระบบจะน าผู้ใช้งานสู่เมนูหลัก 
 
 

Logout 
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รูปที่ 4.14 การออกแบบ UX/ UI ส าหรับ Prototype ของระบบท านายสถานะการผิดนัดช าระหนี้
ของผู้กู้ใน P2P Lending – หน้า FAQ 

 
หน้า FAQ จะปรากฎสู่ผู้ใช้งาน เมื่อผู้ใช้งานคลิกแท็บ FAQ ด้านบน โดยระบบจะดึงข้อมูล

จากฐานข้อมูล FAQ DB เพื ่อแสดงข้อมูลทั ่วไปเกี ่ยวกับค าถามที่พบบ่อย ซึ ่งได้รวบรวมมาจาก
แพลตฟอร์มต่างๆทั่วโลก ตามที่ได้อธิบายไว้ในบทที่ 3 ที่ผ่านมา โดยระบบจะดึงข้อมูลจากฐานข้อมูล 
FAQ DB เพื่อแสดงข้อมูลเกี่ยวกับค าถามที่พบบ่อยต่างๆ ได้แก่ วิธีการสมัครขออนุมัติสินเชื่อ  (ระบบ
จะน าผู้ใช้งานไปสู่หน้า Loan Registration หากผู้ใช้งานคลิกค าว่า Click Here) วิธีการที่สินเชื่อจะ
ได้รับการลงทุนหรือให้สินเชื่อ อัตราดอกเบี้ยของแพลตฟอร์มเมื่อเทียบกับการกู้ยืมผ่านธนาคาร 
ค่าธรรมเนียมในการกู้ยืมในแพลตฟอร์ม P2P Lending การติดตามสถานะการขออนุมัติสินเชื่อ การ
ช าระดอกเบี้ยหรือเงินต้นก่อนครบก าหนด การสมัครขอสินเชื่อเพ่ิมเติม หากมีสินเชื่อเดิมที่ได้สมัครใน
แพลตฟอร์มอยู่แล้ว ช่องทางการติดต่อแพลตฟอร์ม (ระบบจะน าผู้ใช้งานไปสู่หน้า FAQ หากผู้ใช้งาน
คลิกค าว่า Click Here) หลังจากหากผู้ใช้งานกดปุ่ม Logout เพื่อออกจากระบบ ระบบจะน าผู้ใช้งาน

Logout 
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สู่หน้า Logout หากผู้ใช้งานกดยืนยันการออกจากระบบ ระบบจะน าผู้ใช้งานออกจากระบบ แต่หาก
ไม่ได้กดออกจากระบบ ระบบจะน าผู้ใช้งานสู่เมนูหลัก 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

รูปที่ 4.15 การออกแบบ UX/ UI ส าหรับ Prototype ของระบบท านายสถานะการผิดนัดช าระหนี้
ของผู้กู้ใน P2P Lending – หน้า Contact Us 

 
หน้า Contact Us จะปรากฎสู่ผู้ใช้งาน เมื่อผู้ใช้งานคลิกแท็บ Contact Us ด้านบน โดย

ระบบจะดึงข้อมูลจากฐานข้อมูล Contact Us DB เพื่อแสดงข้อมูลทั่วไปเกี่ยวกับช่องทางการติดต่อ
แพลตฟอร์ม ได่แก่ ที่อยู่ เบอร์โทรศัพท์ติดต่อ อีเมล์ติดต่อ ผู้ติดต่อหลัก รวมถึงแผนที่ที่ตั้งของบริษัท 
ที่ดึงข้อมูลจาก Google Maps หลังจากหากผู้ใช้งานกดปุ่ม Logout เพื่อออกจากระบบ ระบบจะน า
ผู้ใช้งานสู่หน้า Logout หากผู้ใช้งานกดยืนยันการออกจากระบบ ระบบจะน าผู้ใช้งานออกจากระบบ 
แต่หากไม่ได้กดออกจากระบบ ระบบจะน าผู้ใช้งานสู่เมนูหลัก 

 

Logout 
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รูปที่ 4.16 การออกแบบ UX/ UI ส าหรับ Prototype ของระบบท านายสถานะการผิดนัดช าระหนี้
ของผู้กู้ใน P2P Lending – หน้า Logout 

 
หน้า Logout จะปรากฎสู่ผู้ใช้งาน เมื่อผู้ใช้งานคลิกปุ่ม Logout เพื่อออกจากระบบ หาก

ผู้ใช้งานกดยืนยันการออกจากระบบ ระบบจะน าผู้ใช้งานออกจากระบบ แต่หากไม่ได้กดออกจาก
ระบบ ระบบจะน าผู้ใช้งานสู่เมนูหลัก 

โดยในขั้นตอนต่อไป หลังจากการน า Prototype ของระบบท านายสถานะการผิดนัดช าระ
หนี้ของผู้กู้ใน P2P Lending ที่ได้ออกแบบ UX/UI ไปพัฒนาต่อ จะท าการส ารวจความพึงพอใจจาก
ผู้ใช้งานในช่วงทดลองระบบ เพ่ือน ามาปรับปรุงระบบ ก่อนที่จะน ามาใช้งานจริง  



 
 

บทที่ 5 
บทสรุป ข้อเสนอแนะ บทวิจารณ์ 

 
จากผลการศึกษาแบบจ าลองที่ใช้ท านายแนวโน้มการผิดนัดช าระหนี้ของผู้กู้ ในแพลตฟอร์ม 

P2P Lending โดยใช้เทคนิคเหมืองข้อมูล ซึ่งการวิจัยนี้มีวัตถุประสงค์ตามบทที่ 1 ได้น าเสนอข้อสรุป
ตามล าดับดังนี้ 

5.1 สรุปผลและอภิปรายผลการวิจัย 
5.2 ปัญหาและอุปสรรคในการท าวิจัย 
5.3 ข้อเสนอแนะงานวิจัย 

 
5.1 สรุปและอภิปรายผลการวิจัย 

5.1.1 ผลการศึกษาปัจจัยที่ใช้ท านายแนวโน้มการผิดนัดช าระหนี้ของผู้กู้  
(1) ปัจจัยด้านผู้กู้และสินเชื่อ ทั้งด้านฐานะทางการเงิน เช่น ระดับคะแนนเครดิต 

หนี้สินต่อรายได้  วัตถุประสงค์ของการกู้  เป็นต้น และด้านข้อมูลส่วนตัว เช่น อายุ  การศึกษา  อาชีพ 
สถานภาพ เป็นต้น 

(2) ตัวแปรทางเศรษฐศาสตร์มหภาค เช่น GDP  อัตราการว่างงาน  อัตราเงินเฟ้อ, 
ผลตอบแทนของดัชนีหลักทรัพย์  ดัชนีราคาอสังหาริมทรัพย์ เป็นต้น 

 
5.1.2 ผลจากการเปรียบเทียบแบบจ าลองพยากรณ์แนวโน้มการผิดนัดช าระหนี้ของผู้กู้ 
จากการใช้โปรแกรม Python ในการวิเคราะห์และเปรียบเทียบแบบจ าลองจากการ

คัดเลือกตัวแปรด้วยวิธีที ่แตกต่างกัน ได้แก่ ได้แก่ Pearson’s Correlation  Recursive Feature 
Elimination (RFE) และ Factor Analysis ร่วมกับเทคนิคการท าเหมืองข้อมูลที่แตกต่างกัน ได้แก่  
Logistic Regression  Decision Tree ID3  Decision Tree C4.5 และ Naïve Bayes รวมถึงการ
เปรียบเทียบระหว่างการสร้างแบบจ าลองที่ใช้ และไม่ใช้การจัดการข้อมูลด้วยวิธี SMOTE พบว่า 

(1) แบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพ ส าหรับผู้กู้ความเสี่ยงต ่าถึงปานกลาง (กลุ่มเกรด
สินเชื่อ A-B) คือ แบบจ าลองที่คัดเลือกตัวแปรด้วยวิธี Factor Analysis และใช้วิธีจัดการข้อมูลด้วยวิธี 
SMOTE ผ่านเทคนิค Decision Tree (C4.5) ซึ่งมีค่า Accuracy Score และ F-1 Score อยู่ที่ 0.8843 
และ 0.9383 ตามล าดับโดยมีตัวแปรที่ถูกคัดเลือก ได้แก่ Int_rate (อัตราดอกเบี้ย)  Dti (อัตราหนี้สิน
ต่อรายได้ของผู้กู้)  Funded_amnt_inv (สัดส่วนของเงินที่เคยได้รับ)  Loan_amnt (จ านวนเงินกู้ที่ผู้
กู้ขออนุมัติ)  Funded_amnt (เงินที่เคยได้รับ)  Installment (งวดช าระต่อเดือนของสินเชื่อ)
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Open_acc (จ านวนการเปิดวงเงินสินเชื่อจากประวัติด้านสินเชื่อของผู้กู้)    Housing_Price (ดัชนี
ราคาอส ังหาร ิมทร ัพย ์ )   Term_36_months (ระยะเวลาของการช  าระส ินเช ื ่อ 36 เด ือน ) 
Purpose_refinance (ว ั ต ถ ุ ป ร ะ ส ง ค ์ ท ี ่ ข อ ส ิ น เ ช ื ่ อ  ส  า ห ร ั บ ก า ร  Refinance) แ ล ะ 
Home_ownership_RENT (สถานะการเป็นเจ้าของบ้านแบบเช่า) 

(2) แบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพ ส าหรับกลุ่มผู้กู้ความเสี่ยงสูง (กลุ่มเกรดสินเชื่อ C-
G) คือ แบบจ าลองที่คัดเลือกตัวแปรด้วยวิธี Factor Analysis และใช้วิธีจัดการข้อมูลด้วยวิธี SMOTE 
ผ่านเทคนิค Decision Tree (C4.5) เช่นเดียวกัน ซึ่งมีค่า Accuracy Score และ F-1 Score อยู่ที่ 
0.7778 และ 0.8621 ตามล าดับ แต่มีตัวแปรที่ถูกคัดเลือกแตกต่างกัน ได้แก่ Int_rate (อัตรา
ดอกเบี้ย)  Funded_amnt_inv (สัดส่วนของเงินที่เคยได้รับ)  Loan_amnt (จ านวนเงินกู้ที่ผู ้กู ้ขอ
อนุมัติ)  Funded_amnt (เงินที่เคยได้รับ)  Installment (งวดช าระต่อเดือนของสินเชื่อ)  Dti (อัตรา
หนี ้ส ินต่อรายได้ของผู ้ก ู ้ )   Housing_Price (ดัชนีราคาอสังหาริมทรัพย์)   Term_60_months 
(ระยะเวลาของการช าระสินเชื่อ 60 เดือน)  Purpose_refinance (วัตถุประสงค์ที่ขอสินเชื่อ ส าหรับ
การ Refinance)  Home_ownership_RENT (สถานะการเป ็นเจ ้ าของบ ้ านแบบเช ่ า )  และ 
Inq_last_6mths (จ านวนการส่งแบบสอบถามสินเชื่อที่ไม่ใช่รถยนต์และบ้านใน 6 เดือนที่ผ่านมา) 

(3) จากการน าข้อมูลจริงในอดีตจากผู้ประกอบการในไทยมาเป็นข้อมูลทดสอบ
ประสิทธิภาพของแบบจ าลองที่คัดเลือก พบว่าค่า Accuracy Score อยู่ในเกณฑ์ยอมรับได้ ส าหรับ
แบบจ าลองของกลุ่มผู้กู้ทั้งสองกลุ่มความเสี่ยง โดยมีค่า Accuracy Score อยู่ที่ระดับ 0.8541 และ 
0.6956 ส าหรับผู้กู ้กลุ่มเกรดสินเชื่อ A-B และ C-G ตามล าดับ ชี้ให้เห็นว่าข้อมูลที่น ามาใช้ในการ
ท านายแนวโน้มการผิดนัดช าระหนี้ของผู้กู้ในงานวิจัยนี้ สามารถใช้เป็นแนวทางให้กับผู้ประกอบการ
ไทยในการใช้วิเคราะห์และท านายสถานะของผู้กู้ในแพลตฟอร์ม P2P Lending ได ้

 
5.1.3 ประโยชน์ที่ได้รับจากผลการศึกษา 

(1) ท าให้ทราบถึงปัจจัยที ่มีผลต่อแนวโน้มการผิดนัดช าระหนี้ของผู ้กู ้ ส าหรับ
แพลตฟอร์ม P2P Lending  

(2) ท าให้ทราบถึงแนวทางของเทคนิคการท าเหมืองข้อมูลที่เหมาะสมกับการสร้าง 
predictive model เพ่ือใช้ในการท านายแนวโน้มการผิดนัดช าระหนี้ของผู้กู้ 

(3) ผู้ประกอบการสามารถใช้เป็นแนวทางในการรวบรวมข้อมูลของผู้กู้และสินเชื่อให้
เพียงพอต่อการตัดสินใจของนักลงทุน 

(4) ผู้ประกอบการสามารถใช้เป็นแนวทางในคัดกรองผู้กู้ที่มีแนวโน้มในการผิดนัด
ช าระหนี้ เพื่อการพัฒนาระบบแพลตฟอร์มให้มีประสิทธิภาพต่อไป 
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(5) นักลงทุนสามารถใช้เป็นแนวทางประกอบการตัดสินใจในการลงทุน P2P 
Lending 

(6) ผู้กู้สามารถใช้เป็นแนวทางในการเปิดเผยข้อมูลที่เพียงพอต่อการตัดสินใจของนัก
ลงทุนในค าขออนุมัติเงินกู้ P2P Lending 

 
5.2 ปัญหาและอุปสรรคในการท างานวิจัย 

5.2.1 การรวบรวมข้อมูลที่จะน ามาใช้วิเคราะห์เพื่อสร้างแบบจ าลองท านายสถานะแนวโน้ม
การผิดนัดช าระหนี้ของผู้กู้ในแต่ละความเสี่ยง ที่มาจากแหล่งข้อมูลที่น่าเชื่อถือ มีจ านวนเพียงพอต่อ
การวิเคราะห์ และข้อมูลมาจากแพลตฟอร์มที่มีบริบทใกล้เคียงกับแพลตฟอร์ม P2P Lending ใน
ประเทศไทย เพ่ือน ามาใช้เป็นแนวทางส าหรับผู้ประกอบการไทยในการใช้พัฒนาแพลตฟอร์มต่อไป 

5.2.2 การศึกษาและคัดเลือกตัวแปรที่เกี่ยวข้องและส่งผลต่อแนวโน้มการผิดนัดช าระหนี้
ของผู้กู้  

5.2.3 การศึกษาและเลือกใช้เทคนิคการจัดการข้อมูล เพื่อเตรียมข้อมูลก่อนการสร้าง
แบบจ าลอง รวมถึงการช่วยเพิ่มประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 

5.2.4 การศึกษาและเปรียบเทียบเทคนิคการคัดเลือกตัวแปรแบบต่างๆ เพ่ือน ามาใช้ในการ
คัดเลือกจากตัวแปรทั้งหมดที่มีจ านวนมาก เพ่ือให้ได้แบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพ 

5.2.5 การศึกษาและเลือกใช้เทคนิคการท าเหมืองข้อมูลให้สอดคล้องกับชนิดของข้อมูลที่
น ามาศึกษา เพื่อให้ได้แบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพส าหรับการท านายสถานะแนวโน้มการผิดนัดช าระ
หนี้ของผู้กู้ในแต่ละกลุ่มความเสี่ยง 

 
5.3 ข้อเสนอแนะงานวิจัย 

ผู้วิจัยมีข้อเสนอแนะส าหรับการศึกษาวิจัยในอนาคต ดังนี้ 
5.3.1 ศึกษาตัวแปรด้านกฎหมายและการควบคุมการซื้อขาย P2P Lending ของหน่วยงาน

ภาครัฐ เช่น การก าหนดให้นักลงทุนรายย่อยสามารถลงทุนได้ไม่เกิน 5 แสนบาทต่อปี หรือการ
ก าหนดให้ผู้ประกอบการสามารถคิดดอกเบี้ยได้ไม่เกิน 15% ต่อปี เป็นต้นส่งผลต่อการตัดสินใจของ
นักลงทุนใน P2P Lending ในประเทศไทยหรือไม่ อย่างไร 

5.3.2 ศึกษาเทคนิคการท าเหมืองข้อมูล ในรูปแบบเทคนิคผสม (hybrid model) เพ่ือให้ได้
แนวทางในการสร้างแบบจ าลองการพยากรณ์ที่มีประสิทธิภาพเพ่ิมมากข้ึน 

5.3.3 การใช้เทคนิคการจัดการข้อมูลที่ไม่สมดุลด้วยวิธี SMOTE ร่วมกับเทคนิคอื่นๆ เช่น 
เทคนิค Fuzzy-Rough Selection, เทคนิค Kernel Trick เป็นต้น 
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5.3.4 ศึกษารูปแบบการน าเทคโนโลยี face recognition มาช่วยประเมินความน่าเชื่อถือ
ทางเครดิตของผู้กู้ในแพลทฟอร์ม P2P Lending เพ่ือใช้สังเกตว่าผู้กู้มีการแสดงความรู้สึกเมื่อมีการพูด
เท็จหรือไม่ โดยน ามาเปรียบเทียบกับฐานข้อมูลที่ได้เก็บมา 

5.3.5 การพัฒนาแพลตฟอร์มเต็มรูปแบบส าหรับ P2P Lending เพ่ือใช้ในการจับคู่ระหว่าง
ค าขออนุมัติเงินกู้ของผู้กู้และความต้องการลงทุนของผู้ให้กู้ 
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