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บทน า 

รายได้ดอกเบี้ยจากเงินให้สินเชื่อนับเป็นแหล่ง
รายได้หลักของธนาคารพาณิชย์ไทย จากข้อมูลผลการ
ด าเนินงานของระบบธนาคารพาณิชย์ไทยในรูปที่ 1 
พบว่า ประมาณร้อยละ 56 ของรายได้ทั้งหมดมาจาก
รายได้ดอกเบี้ยจากเงินให้สินเชื่อ ซึ่งแสดงให้เห็นถึง
ความส าคัญของความสามารถในการช าระหนี้ของผู้กู้ที่
มีต่อผลประกอบการของธนาคารพาณิชย์ ดังนั้น การมี
เครื่องมือบริหารความเสี่ยงที่เหมาะสมเพ่ือใช้ในการ
ติดตามและประเมินความสามารถในการช าระหนี้ของ
ลูกค้าจึงเป็นสิ่งที่ธนาคารพาณิชย์ในฐานะเจ้าของ
กิจการต้องให้ความส าคัญ ขณะเดียวกัน ธปท. ใน
ฐานะผู้ก ากับดูแลสถาบันการเงินก็จ าเป็นต้องใช้
เครื่องมือชี้วัดความเสี่ยงในการวิเคราะห์และติดตาม 

คุณภาพสินเชื่อของสถาบันการเงินให้สอดคล้องกับ
เป้าหมายในการรักษาเสถียรภาพระบบสถาบันการเงิน
ไทย 

บทความนี้มีวัตถุประสงค์เพ่ือสร้างความรู้ความ
เข้าใจเกี่ยวกับแนวคิดและการประยุกต์ใช้ Credit risk 
indicator 2 ประเภท ได้แก่ 1) การใช้ Default rate 
ในการพิจารณาคุณภาพสินเชื่อควบคู่กับ NPL ratio 
และ 2) การใช้ Credit score เพ่ือเป็นเครื่องมือในการ
ติดตามและพยากรณ์ความเสี่ยงที่ อาจเกิดขึ้นใน
อนาคตอันใกล้และการบริหารความเสี่ยงหรือก ากับ
ดูแลเชิงรุก 

  

แนวทางการบริหารความเสี่ยงของสถาบันการเงินและหน่วยงานก ากับดูแลที่เน้นด าเนินการในเชิงรุก
มากขึ้นในปัจจุบัน ท าให้เกิดแนวคิดในการสร้างตัวชี้วัดเพ่ือน ามาใช้ร่วมกับตัวชี้วัดเดิม เช่น NPL ratio และ 
Default rate ผู้เขียนจึงได้พัฒนา Credit score เพื่อใช้เป็น Leading indicator ในการติดตามคุณภาพของ
สินเชื่อ ซึ่งในงานศึกษานี้ใช้ข้อมูลลูกหนี้ธุรกิจที่มียอดหนี้หรือวงเงินเกินกว่า 20 ล้านบาทในการพัฒนา Credit 
scoring model ส าหรับใช้ในการติดตามคุณภาพสินเชื่อ  โดย Credit score สามารถแยกแยะลูกหนี้ดี – 
เสียออกจากกันได้ค่อนข้างดี สถาบันการเงินและหน่วยงานก ากับดูแลจึงสามารถใช้ Credit score ร่วมกับ
เครื่องมือบริหารความเสี่ยงอ่ืนๆ เพ่ือจัดการความเสี่ยงได้ก่อนที่จะเกิดเหตุการณ์การผิดนัดช าระหนี้ และเพ่ือ
ประกอบการตัดสินใจในการด าเนินนโยบายและก ากับดูแล  

“การพัฒนาตัวชี้วัดความเสี่ยงด้านเครดิต 
นอกจากจะช่วยเพิ่มประสิทธิภาพในการ
คาดการณ์โอกาสในการผิดนัดช าระหนี้แล้วยัง
เอื้อต่อการบริหารความเสี่ยงของธนาคาร
พาณิชย์และแนวทางการตรวจสอบของ
ธนาคารแห่งประเทศไทยที่เน้นก ากับดูแลให้
เป็นไปในเชิงรุกมากขึ้น” 

*https://news.efinancialcareers.com/au-en/101486/guest-comment-heres-why-demand-for-risk-professional-will-stay-fairly-strong-over-the-next-six-months 
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1. ตัวช้ีวัดคุณภาพสินเชื่อ  

ตัวชี้วัดคุณภาพสินเชื่อ หรือตัวชี้วัดความเสี่ยงด้าน
เครดิต (Credit risk indicator) สามารถแบ่งออกเป็น 
2 ประเภท คือ 1) Lagging indicator ซึ่งเป็นตัวชี้วัด
จากผลที่ เกิดขึ้นแล้วจากเหตุการณ์ในอดีต เช ่น 
สัดส่วนสินเชื่อที่ไม่ก่อให้เกิดรายได้ (Non-performing 
loan: NPL)  และ อัตราการผิดนัดช าระหนี้1 (Default 

rate: DR) เป็นต้น 2) Leading indicator คือ ตัวชี้วัด
จากการพยากรณ์แนวโน้มคุณภาพพอร์ตสินเชื่อใน
อนาคต และเป็นเครื่องมือที่นิยมใช้ในการบริหารความ
เสี่ยงและก ากับดูแลในเชิงรุก เช่น Credit score2 เป็นต้น 

1.1 NPL ratio 

สินเชื่อที่ไม่ก่อให้เกิดรายได้ (Non-performing 
loan: NPL) ถือเป็นเครื่องชี้หลักส าหรับวิเคราะห์และ
ติดตามคุณภาพสินเชื่อของสถาบันการเงินที่ ใช้กัน
อย่างแพร่หลาย โดยสินเชื่อที่ ไม่ก่อให้เกิดรายได้
หมายถึง เงินให้สินเชื่อที่ถูกจัดชั้นต่ ากว่ามาตรฐาน จัด
ชั้นสงสัย จัดชั้นสงสัยจะสูญ และจัดชั้นสูญ3 โดยการ
ติดตามคุณภาพสินเชื่อในเบื้องต้นอาจท าได้โดยการ
พิจารณาสัดส่วนของสินเชื่อที่ไม่ก่อให้เกิดรายได้ ณ 
เวลาใดเวลาหนึ่ง ซึ่งค านวณได้ดังนี้ 

                                                           
1  Default หมายถึง การที่ลูกหนี้ผิดนัดช าระหนี้หรือช าระ

ล่าช้าอันเป็นเหตุให้เกิดความเสียหายต่อเจ้าหนี้ 
2  Credit score หมายถึง ตัวช้ีวัดความน่าจะเป็นในการช าระ

หนี้โดยใช้วิธีทางสถิติในการประมวลผลข้อมูล 

𝑁𝑃𝐿 𝑅𝑎𝑡𝑖𝑜 =  
𝑁𝑃𝐿𝑡

𝑂𝑢𝑡𝑠𝑡𝑎𝑛𝑑𝑖𝑛𝑔 𝑙𝑜𝑎𝑛𝑡

 

𝑁𝑃𝐿𝑡 = 𝑁𝑃𝐿𝑡−1 + 𝑁𝑒𝑤 𝑁𝑃𝐿𝑡 − 𝑁𝑃𝐿 𝑚𝑎𝑛𝑎𝑔𝑒𝑚𝑒𝑛𝑡𝑡   

อย่างไรก็ตาม NPL ratio อาจไม่สะท้อนให้เห็น
ถึงคุณภาพของสินเชื่อที่แท้จริง เนื่องจากได้หักผล
ของยอดสินเชื่อ NPL ที่ได้รับการบริหารจัดการ (NPL 
management) เช่น การปรับปรุงโครงสร้างหนี้  
(Troubled debt restructuring) และการตัดจ าหน่าย
หนี้สูญ (Write-off) เป็นต้น (รูปที่ 2) ซึ่งปัจจัยเหล่านี้
ไม่มีความเกี่ยวข้องกับความสามารถในการช าระหนี้
ของผู้กู้และการเปลี่ยนแปลงของปัจจัยด้านเศรษฐกิจ 
เป็นต้น ดังนั้น การเปลี่ยนแปลงของ NPL ratio 
ภายในช่วงระยะเวลาใดเวลาหนึ่ง อาจไม่สะท้อนให้
เห็นถึงอัตราการผิดนัดช าระท่ีเกิดขึ้น ซึ่งอาจส่งผลต่อ
การวิเคราะห์ความเสี่ยงด้านเครดิต 

 

1.2 Default rate 

อัตราการผิดนัดช าระหนี้ หรือ Default rate เป็น
การวิเคราะห์คุณภาพสินเชื ่อจากการเปลี ่ยนแปลง
สถานะการจัดชั้นจากลูกหนี้ชั้นดีไปเป็นลูกหนี้ผิดนัด
ช าระหนี้ภายในช่วงเวลาหนึ่งๆ โดย Default rate 
สะท้อนให้เห็นถึงคุณภาพสินเชื่อ ณ ช่วงเวลาใดเวลา

3  รายละเอียดโปรดดูประกาศธนาคารแห่งประเทศไทย 
ที่ สนส. 5/2559 เรื่อง หลักเกณฑ์การจัดช้ันและการกันเงิน
ส ารองของสถาบันการเงิน 
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ท่ีมา: ธนาคารแห่งประเทศไทย

รูปที่ 1 สัดส่วนรายได้ดอกเบี้ยจากเงินให้สินเชือ่ต่อรายไดท้ั้งหมด
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รูปที่ 2 การเปลี่ยนแปลงของ NPL
ล้านบาท
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หนึ่ง โดยไม่ค านึงถึงลูกหนี้ผิดนัดช าระในอดีต ซึ่ง
แตกต่างจาก NPL ratio หรืออาจกล่าวได้ว่าอัตรา
การผิดนัดช าระหนี้ตอบสนองต่อการเปลี่ยนแปลงของ
ปัจจัยทางเศรษฐกิจได้ดีกว่า NPL Ratio4 

ทั้งนี้  อัตราการผิดนัดช าระหนี้  (Default rate) 
สามารถค านวณได้ดังนี้ 

𝐷𝑒𝑓𝑎𝑢𝑙𝑡 𝑟𝑎𝑡𝑒𝑡 =  
𝑁𝑜. 𝑜𝑓 𝑑𝑒𝑓𝑎𝑢𝑙𝑡𝑡

𝑁𝑜. 𝑜𝑓 𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑏𝑜𝑟𝑟𝑜𝑤𝑒𝑟𝑠𝑡−1

 

𝐸𝑥𝑝𝑜𝑠𝑢𝑟𝑒 𝑤𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡𝑒𝑑 𝑑𝑒𝑓𝑎𝑢𝑙𝑡 𝑟𝑎𝑡𝑒𝑡

=
𝑂𝑢𝑡𝑠𝑡𝑎𝑛𝑑𝑖𝑛𝑔 𝑑𝑒𝑓𝑎𝑢𝑙𝑡𝑒𝑑 𝑙𝑜𝑎𝑛𝑡

𝑂𝑢𝑡𝑠𝑡𝑎𝑛𝑑𝑖𝑛𝑔 𝑙𝑜𝑎𝑛𝑡−1

 

รูปที่  3 แสดงข้อมูล  NPL ratio เทียบกับ 
Default rate ของสินเชื่อลูกหนี้ธุรกิจที่มียอดหนี้หรือ
วงเงินเกินกว่า 20 ล้านบาท จะสังเกตได้ว่า ในช่วงปี 
2552 อัตราการผิดนัดช าระอยู่ที่ระดับร้อยละ 3 ถึง 4 
ถึงแม้ว่า NPL ratio ในช่วงเวลาดังกล่าวจะลดลงอย่าง
ต่อเนื่องก็ตาม 

นอกจาก Default rate จะสามารถสะท้ อน
คุณภาพสินเชื่อภายในช่วงเวลาหนึ่งๆ แล้ว Default 
rate ยังมีความยืดหยุ่นกว่า NPL ratio เนื่องจาก 
สามารถปรับเปลี่ยนนิยามของการผิดนัดช าระให้
สอดคล้องกับสถานการณ์และลักษณะเฉพาะของ
สินเชื่อต่างประเภทกันได้ เช่น ก าหนดให้ลูกหนี้ที่เข้า
รับการปรับปรุ ง โครงสร้ างหนี้  ( Troubled debt 
restructuring: TDR) เป็นลูกหนี้ผิดนัดช าระ เป็นต้น 

                                                           
4 Serwa (2014) 

แม้ ว่ า  NPL ratio และ  Default rate จะ เป็ น
ตัวชี้วัดที่มีประสิทธิภาพ สามารถใช้เป็นเครื่องมือใน
การติดตามคุณภาพสินเชื่อของสถาบันการเงิน แต่
ตั วชี้ วั ดทั้ ง  2 ตั วดั งกล่ าว เป็น Lagging indicator 
เนื่องจากจะสามารถรับรู้ว่าคุณภาพสินเชื่อนั้นแย่ลงได้
ก็ต่อเมื่อเหตุการณ์ผิดนัดช าระนั้นเกิดขึ้นแล้ว ซึ่งอาจ
ไม่เพียงพอต่อการบริหารความเสี่ยงหรือการก ากับดูแล
เชิงรุกที่ต้องอาศัยการคาดการณ์หรือพยากรณ์ความเสี่ยง 
เพ่ือให้สามารถจัดการกับความเสี่ยงได้ก่อนที่จะเกิดเหตุ 

1.3 Credit scoring 

Credit scoring คือ แบบจ าลองที่ใช้กระบวนการ
ทางสถิต ิในการจ ัดการข้อมูล เพื ่อก าหนดเป ็นค ่า
คะแนน Credit score ซึ่งใช้เป็นตัวชี้วัดความน่าจะ
เป ็น ในการช า ร ะหนี ้ค ืน  โ ดย  Credit score ถ ูก
น ามาใช้อย่างแพร่หลายในการพิจารณาค าขอสินเชื่อ 
เ นื ่อ ง จ า ก ค ุณ ภ า พ ข อ ง ผู ้กู ้ส ่ง ผ ล โ ด ย ต ร ง ต ่อ
ความสามารถในการท าก าไรและความมั่นคงของ
สถาบันการเงิน การคัดกรองและพิจารณาค าขอกู้ยืมจึง
ถือเป็นขั้นตอนส าคัญในการป้องกันความเสี่ยงด้าน
เครดิต5   

ปัจจุบันสถาบันการเงินได้จัดท า Credit score 
โดยน าข้อมูลทางการเงินและข้อมูลอื่นๆ ที่เกี่ยวข้อง
กับความน่าเชื ่อถ ือของผู ้กู ้มาประเมินและม ีการ
ก าหนดค่าคะแนนขั ้นต่ า (Threshold) ที ่ช ัดเจนใน
การต ัดส ินใจให ้กู ้ ซึ ่ง เป ็นว ิธ ีการที ่ช่วยลดความ
แตกต่างในการพิจารณาอนุมัต ิส ินเชื ่อและเพิ ่ม
ประสิทธิภาพในขั้นตอนการประเมินความเสี่ยงด้าน
เครดิตเมื ่อเทียบกับการใช้ดุลยพินิจของเจ้าหน้าที่
สินเชื่ออย่างในอดีต นอกจากนี้ Credit score ยัง
สามารถใช้เป็น Leading indicator เพื่อติดตาม
คุณภาพและความสามารถในการช าระหนี้ของ
ลูกหนี้ก่อนที่จะเกิดการผิดนัดช าระหนี้ได้  

  

5  Abdou and Pointon (2011) 
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ท่ีมา: ธนาคารแห่งประเทศไทยและค านวณโดยผู้เขียน

รูปที่ 3 NPL ratio vs Default rate
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2. การจัดท าแบบจ าลอง Credit scoring 

2.1 Data 

ใ น บ ท ค ว า ม นี้ ก า ห น ด ใ ห้ ตั ว แ ป ร ต า ม 
(Dependent variable) คือ ลูกหนี้ที่ถูกธนาคารใด
ธนาคารหนึ่งจัดชั้นเป็นลูกหนี้ผิดนัดช าระ (NPL) 
ภายในช่วง 1 ปีข้างหน้า  โดยใช้ฐานข้อมูลสินเชื่อ
ภาคธุรกิจรายตัวที่มียอดหนี้หรือวงเงินเกินกว่า 20 
ล้านบาท  

ส่วนตัวแปรต้น (Independent variables) ที่
ใช้การจัดท า Credit score ประกอบด้วยตัวแปร 3 
กลุ่ม ได้แก่ 1) ข้อมูลทั่วไปของลูกหนี้ 2) อัตราส่วน
ทางการเงิน (Financial ratio) และ 3) ลักษณะ
สินเชื่อจากฐานข้อมูลสินเชื่อภาคธุรกิจรายตัว 
(Loan characteristics) ที่มียอดหนี้หรือวงเงินเกิน
กว่า 20 ล้านบาท รายละเอียดตามตารางที่ 1 โดยตัว
แปรที่ ใ ช้ ในการทดสอบมีทั้ ง สิ้ น  139  ตั วแปร 
ครอบคลุมข้อมูลรายเดือนตั้งแต่ปี 2549 – 2559 

                                                           
6  Weight of Evidence (WoE) คือ การให้น้ าหนักของข้อมูล

เพื่อให้เกิดความสัมพันธ์สูงสุดระหว่างตัวแปรต้นที่ได้รับการ
แปลงค่าให้อยู่ในรูป WoE และตัวแปรตาม โดยจะท าให้

ทั้ งนี้  ตั วแปรที่ ใช้ ในการสะท้อนความเสี่ ยง
ประกอบไปด้วยตัวแปรเชิงปริมาณ (Quantitative 
data) และตัวแปรเชิงคุณภาพ (Qualitative data) 
บทความนี้จึงน า Weight of Evidence6 (WoE) มาใช้
เ พ่ือจัดการแทนค่าข้อมูล เ พ่ือให้ค่ าตัวแปรให้มี  
Monotonic relationship โดยแสดงในรูป Log Odds7  
ซ่ึงค านวณไดด้ังนี้ 

𝑊𝑜𝐸𝑖 = 𝑙𝑛 (
%𝐷𝑖𝑠𝑡𝑟 𝐵𝑎𝑑𝑖

%𝐷𝑖𝑠𝑡𝑟 𝐺𝑜𝑜𝑑𝑖
) 

โดย %𝐷𝑖𝑠𝑡𝑟 𝐵𝑎𝑑𝑖 คือ สัดส่วนของลูกหนี้เสียที่อยู่ใน
กลุ่ม 𝑖 ต่อลูกหนี้เสียทั้งหมด และ  %𝐷𝑖𝑠𝑡𝑟 𝐺𝑜𝑜𝑑𝑖 
คือ สัดส่วนของลูกหนี้ดีที่อยู่ในกลุ่ม 𝑖 ต่อลูกหนี้ดี
ทั้งหมด 

2.2 Methodology 

โดยทั่ ว ไป เทคนิคที่ ใช้ ในการพัฒนา Credit 
scoring model ประกอบไปด้วย 2 เทคนิคหลัก ได้แก่ 
1) Traditional statistical method เช่น Discriminant 
analysis, Probit analysis และ Logistic regression 
และ 2) Advanced statistical method เช่น Neural 
networks และ Genetic programming 

ในบทความนี้ ใช้  Pooled logistic regression 
เนื่องจากเป็นเทคนิคที่ไม่ซับซ้อนและนิยมใช้กันอย่าง
แพร่หลายในการพัฒนา Credit scoring model เพ่ือ
ใช้ในการท านายโอกาสหรือความน่าจะเป็นที่จะเกิด
เหตุการณ์ใดเหตุการณ์หนึ่งที่สนใจ ซึ่งในที่นี้หมายถึง
การที่ลูกหนี้ถูกจัดชั้นเป็น NPL โดยแบ่งข้อมูลออกเป็น 
2 ชุด คือ 1) ข้อมูลช่วง 2549 – 2556 ส าหรับใช้ในการ
พัฒนาแบบจ าลอง (Training data) และ 2) ข้อมูลช่วง 
2557 - 2559 ส าหรับใช้ในการทดสอบ (Test data) 
Logistic regression model 

ความสัมพันธ์ของตัวแปรทั้ง 2 เป็นไปในทางเดียวกัน 
(Monotonic) 

7  Odds หมายถึง สัดส่วนของโอกาสที่จะเกิดเหตุการณ์ต่อ
โอกาสที่จะไม่เกิดเหตุการณ์นั้น 

ตารางที่ 1  รายละเอียดตัวแปรที่ใช้ในการท า Credit score 
กลุ่มตัวแปร รายละเอียด 

1. ข้อมูลทั่วไปของลูกหนี ้ ขนาดธุรกิจ ระยะเวลาในการ
ประกอบธุรกิจ และประเภท
อุตสาหกรรม เป็นต้น 

2. อัตราส่วนทางการเงิน 
(Financial ratio) 

ค านวณจากข้อมูลงบการเงินที่
จัดเก็บโดยกรมพัฒนาธุรกิจ
การค้า กระทรวงพาณิชย ์เช่น 
เครื่องชี้ด้านสภาพคล่อง 
ความสามารถในการท าก าไร 
และความสามารถในการช าระ
หนี้ เป็นต้น 

3. ลักษณะสินเชื่อจากฐานข้อมูล
สินเชื่อภาคธุรกิจรายตวั 
(Loan characteristics) มี
ยอดหนี้หรือวงเงินเกินกว่า 20 
ล้านบาท 

อัตราการใช้วงเงิน (Utilization 
rate) สถานะการจัดชั้นของ
ลูกหนี้ และประเภท
หลักประกัน เป็นต้น 
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𝑙𝑛 (
𝑝𝑟𝑜𝑏(𝑑𝑒𝑓𝑎𝑢𝑙𝑡)

1−𝑝𝑟𝑜𝑏(𝑑𝑒𝑓𝑎𝑢𝑙𝑡)
)𝑖  = 𝛽0 + 𝛽1𝑥𝑖1 +

𝛽2𝑥𝑖2 + ⋯ + 𝛽𝑛𝑥𝑖𝑛 +  𝜀𝑖   

𝑥𝑖 คือ Weight of Evidence ของตัวแปรที่คาดว่าจะ
ส่งผลต่อการเกิดเหตุการณ์ 

ทั้ งนี้  ค่า 𝑙𝑛 (
𝑝𝑟𝑜𝑏(𝑑𝑒𝑓𝑎𝑢𝑙𝑡)

1−𝑝𝑟𝑜𝑏(𝑑𝑒𝑓𝑎𝑢𝑙𝑡)
) หรืออัตราส่วน 

Odds ที่ได้จาก Logistic regression model จะถูก
แปลงให้เป็นคะแนน (Credit score) เพ่ือความสะดวก
ในการสื่อสารและใช้งาน (ภาคผนวก 1 การแปลง
ค่า PD เป็นคะแนน) 

3. ผลการศึกษา 

จากการวิ เ ค ร าะห์ ด้ ว ย  Logistic regression 
model พบว่า ตัวแปรที่มีนัยส าคัญในการพยากรณ์
การผิดนัดช าระหนี้มี 2 กลุ่ม รวมทั้งสิ้น 8 ตัวแปร ดังนี้  

1) ข้อมูลทั่วไปของลูกหนี้ ได้แก่ 

𝑆𝑒𝑐𝑡𝑜𝑟 ประเภทอุตสาหกรรมของลูกหนี้ตามที่ระบุไว้
ในงบการเงิน8 

Size ขนาดธุรกิจตามนิยามกระทรวงอุตสาหกรรม 
ได้แก่ เล็ก กลาง และใหญ่ 

2) ลักษณะสินเชื่อ (Loan characteristics) จาก
ฐานข้อมูลสินเชื่อภาคธุรกิจ ได้แก่ 
𝑈𝑅 อัตราการใช้วงเงินสินเชื่อรวม 
∆𝑈𝑅3𝑚𝑚𝑎 อัตราเปลี่ยนแปลงเฉลี่ยของอัตราการใช้
วงเงินสินเชื่อ 3 เดือนล่าสุด 
𝑂𝐷3𝑚𝑚𝑎 ค่าเฉลี่ย 3 เดือนของอัตราการใช้วงเงิน
เบิกเกินบัญชี 

                                                           
8  ประเภทอุตสาหกรรม หมายถึง อุตสาหกรรม 23 ประเภท 

ได้แก่ 1) เกษตร ป่าไม้ ประมง 2) เหมืองแร่ ถ่านหิน  
3) อาหาร เครื่องดื่ม ยาสูบ 4) สิ่งทอ 5) ไม้ กระดาษ 
เฟอร์นิ เจอร์  6) เคมีภัณฑ์  7) เหล็กและปิ โตรเลียม  
8 )  อิ เ ล็ ก ท ร อนิ ค ส์  9 )  ร ถ ย น ต์  1 0 )  เ ค รื่ อ ง จั ก ร  
11) สาธารณูปโภค 12) ก่อสร้าง 13) พาณิชย์ 14) ขนส่ง 
15) สื่อสาร 16) กิจกรรมทางการเงิน 17) อสังหาริมทรัพย์ 

𝑀𝑜𝑛𝑡ℎ จ านวนเดือนที่ยอดคงค้างของ Term loan 
ไม่ลดลง 
𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠 สถานะจัดชั้นที่แย่ที่สุดใน 6 เดือนที่ผ่านมา9  
𝑇𝐷𝑅 𝑑𝑢𝑚𝑚𝑦 ลูกหนี้ เคยมีการปรับโครงสร้างหนี้
ในช่วง 1 ปีที่ผ่านมา 

ผลการศึกษาโดยใช้ Logistic regression model 
(ตารางที่ 2) พบว่า สถานะการจัดชั้นมีผลต่อโอกาสใน
การผิดนัดช าระหนี้มากที่สุด โดยลูกหนี้ที่เคยถูกจัดชั้น
เป็น NPL ใน 6 เดือนที่ผ่านมา จะมีโอกาสในการผิด
นัดช าระหนี้มากกว่าลูกหนี้กลุ่มอ่ืน เช่นเดียวกับกลุ่ม
ลูกหนี้ที่เคยมีการปรับโครงสร้างหนี้ในช่วง 1 ปีที่
ผ่านมาและกลุ่มลูกหนี้ที่มีการใช้วงเงินเบิกเกินบัญชี
ก็จะมีโอกาสในการผิดนัดช าระหนี้สูงข้ึนด้วย 

ตารางที่ 2  ผลการศึกษา Logistic model 
Variables Coefficient Standard Error 
𝑼𝑹 0.3453*** 0.00567 
∆𝑼𝑹𝟑𝒎𝒎𝒂 0.1591*** 0.00943 
𝑶𝑫𝟑𝒎𝒎𝒂 0.4810*** 0.00511 
𝑴𝒐𝒏𝒕𝒉 0.3073*** 0.00589 
𝑪𝒍𝒂𝒔𝒔 0.5492*** 0.00383 
𝑻𝑫𝑹 0.5009*** 0.00442 
𝑺𝒆𝒄𝒕𝒐𝒓 Yes - 
𝑺𝒊𝒛𝒆 Yes - 
No. of Observations = 1,743,030  
McFadden R2 = 0.2921 
*** Represent 1% significant level 
ที่มา: ค านวณโดยผู้เขียน 

ทั้งนี้ ประเภทอุตสาหกรรมและขนาดธุรกิจมีผล
ต่อโอกาสในการผิดนัดช าระหนี้ โดยอุตสาหกรรมที่ใช้
แรงงานมากมีโอกาสในการผิดนัดช าระหนี้สูงกว่า

18) การศึกษา 19) สุขภาพ 20) บริการที่พัก 21) บริการ
อื่นๆ 22) ธุรกิจส่วนตัว 23) ราชการ 

9  สถานะจัด ช้ัน  ประกอบด้ วย  1 )  ลู กหนี้ จั ด ช้ันปกติ  
(ระยะเวลาค้างช าระน้อยกว่า 1 เดือน) 2) ลูกหนี้จัดช้ัน
กล่าวถึงเป็นพิเศษ (ระยะเวลาค้างช าระมากกว่า 1 เดือน 
แต่ไม่เกิน 3 เดือน) และ 3) ลูกหนี้ NPL (ระยะเวลาค้าง
ช าระมากกว่า 3 เดือน) 



FAQ ISSUE 132        CREDIT SCORING MODEL : เครื่องมือในการประเมินคุณภาพสินเชื่อ Aug, 20 2018 
  

สายก ากับสถาบันการเงิน และกลุ่มงานดาต้าอนาไลติกส์  
ธนาคารแห่งประเทศไทย 

อโนทัย พุทธารี จิตรภณ หรูเจริญพรพานิช  
เพ็ญสิริ บ ารุงเชาว์เกษม และชินวัฒน์ เทพหัสดิน ณ อยุธยา 

6 
 

 

อุตสาหกรรมที่ใช้เทคโนโลยีในการผลิต ส่วนธุรกิจ
ขนาดเล็กมีโอกาสในการผิดนัดช าระหนี้สูงกว่าธุรกิจ
ขนาดใหญ่  

อย่างไรก็ตาม เป็นที่น่ าสั ง เกตว่า อัตราส่ วน
ทางการเงินที่ได้จากข้อมูลงบการเงินของลูกหนี้ ไม่ได้
ถูกเลือกให้อยู่ ในแบบจ าลอง Credit score ซึ่ งมี
สาเหตุมาจากความถี่ของข้อมูลที่เป็นรายปี ขณะที่ตัว
แปรอื่นมีความถี่เป็นรายเดือน  

นอกจากนี้  เมื่อน าอัตราส่วน Odds ที่ ได้จาก 
Logistic regression ข้างต้นมาสร้าง Credit score 
พบว่า การกระจายตัวของ Credit score ของกลุ่ม
ลูกหนี้ที่ได้รับการจัดชั้นปกติจะมีคะแนนที่สูงกว่า
กลุ่มลูกหนี้ทีไ่ด้รับการจัดชั้นเป็นสถานะอ่ืน (รูปที่ 4) 

ทั้งนี้ จากการทดสอบด้วยข้อมูลช่วงปี 2557 ถึง 
2558 โดยมี Test data ทั้งสิ้น 558,368 รายการ 
พบว่า ค่าสัมประสิทธิ์ GINI อยู่ที่ 0.763 (รูปที่ 5) ซึ่ง
สะท้อนว่าแบบจ าลองมีความสามารถในการแบ่งแยก
ลูกหนี้ดีและเสียออกจากกันได้ค่อนข้างดี โดยทั่วไปค่า
สัมประสิทธิ์ GINI ที่สามารถยอมรับได้จะอยู่ระหว่าง 
0.65 – 0.80 ทั้งนี้ ค่าสัมประสิทธิ์ GINI ยิ่งสูงสะท้อน 
Discriminatory power ที่ สู ง  ( ภ าคผนวก  2  ค่ า
สัมประสิทธิ์ GINI) 

                                                           
10 ค่าสถิติที่ใช้ในการวัดประสิทธิภาพของค่า Threshold ใน

การแบ่งแยกลูกหนี้ดีและเสียออกจากกันมีหลายวิธี เช่น 
Accuracy ratio (AR), Kolmogorov–Smirnov test (KS), 
Area under the receiver operating characteristics 

 
4. การน าไปใช ้

การน า Credit score ไปใช้เพ่ือเป็นเครื่องมือใน
การติ ดตามคุณภาพลู กหนี้ จ ะต้ อ ง ก าหน ด ค่ า 
Threshold10  เพ่ือใช้ในการแยกแยะลูกหนี้ออกเป็น 2 
กลุ่ม คือ 1) ลูกหนี้ดี  (Good account) ซึ่งเป็นกลุ่ม
ลูกหนี้ที่สามารถช าระหนี้ตามเวลาที่ ก าหนด และ  
2) ลูกหนี้เสีย (Bad account) ซึ่งเป็นกลุ่มลูกหนี้ที่ไม่
สามารถช าระหนี้ตามเวลาที่ก าหนด โดยนิยามของ 
Bad account สามารถปรั บ ให้ สอดคล้ อ งกั บ
สถานการณ์และลักษณะเฉพาะของสินเชื่อแต่ละ
ประเภทได้11 ทั้งนี้ การก าหนดค่า Threshold ที่สูง
เกินไปจะก่อให้เกิดต้นทุนเพิ่มขึ้นในการติดตาม
สถานะลูกหนี้ (Type I error) ขณะที่การก าหนดค่า 
Threshold ที่ต่ าเกินไป จะส่งผลให้สูญเสียโอกาสใน
การติดตามลูกหนี้บางรายที่มีโอกาสเป็นลูกหนี้เสีย 
(Type II error) 

 จากการทดลองก าหนดค่า Threshold พบว่า 
การก าหนดค่า Threshold เพ่ิมข้ึนจาก 600 เป็น 650 
คะแนน ส่งผลให้เกิด Type I error เพ่ิมข้ึนจากร้อยละ 
1.1 เป็นร้อยละ 2.4  ซึ่งหมายถึงต้นทุนเสียเปล่าที่
เพ่ิมขึ้นจากการติดตามลูกหนี้ดี (หรือเรียกว่า False 
positive) 8,490 บัญชี ขณะที่ Type II error ลดลง

curve (AUROC), Population stability index (PSI), 
Characteristics analysis เป็นต้น  

11 Avery et al. (1996) 
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ท่ีมา: ค านวณโดยผู้เขียน

รูปที่ 4 Credit Score Distribution
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ท่ีมา: ค านวณโดยผู้เขียน

รูปที่ 5 Measure of Performance: Gini Coefficient

% Cumulative of Accounts

%
 C

um
ul

at
ive

of
 

De
fa

ul
t A

cc
ou

nt
s



FAQ ISSUE 132        CREDIT SCORING MODEL : เครื่องมือในการประเมินคุณภาพสินเช่ือ August, 17 2018 

  

สายกำกับสถาบันการเงิน และกลุมงานดาตาอนาไลติกส  
ธนาคารแหงประเทศไทย 

อโนทัย พุทธารี จิตรภณ หรูเจริญพรพานิช  
เพ็ญสิริ บำรุงเชาวเกษม และชินวัฒน เทพหัสดิน ณ อยุธยา 

7 
 

 

จากร อยละ 73.2 เป นร อยละ 58.6 ซ ึ ่ งหมายถึง
ประโยชนที ่ไดร ับจากการติดตามลูกหนี้เสีย (หรือ
เร ียกวา True positive)  ไดเพิ ่มอีก 2,036 บัญชี 
(ตารางที่ 3)  

หากเพิ่มคา Threshold เพิ่มข้ึนจาก 650 เปน 700 
คะแนน จะมีตนทุนเสียเปลาที่เพิ่มขึ้นจากการติดตาม
ลูกหนี้ดีอีก 17,301 บัญชี ขณะที่ไดรับประโยชนจาก
การติดตามลูกหนี้เสียไดเพิ ่มขึ ้นเพียง 2,078 บัญชี 
(ภาคผนวก 2 Confusion matrix) ดังน้ันการกำหนด 
คา Threshold จะตองคำนึงถึงตนทุนเท ียบกับ
ประโยชนที่จะไดรับ (Trade-off) ใหสอดคลองกับ
ระดับความเสี่ยงท่ียอมรับได (Risk appetite) 

นอกจากนี ้ เม ื ่อพิจารณาคาสถิติอ ื ่นๆ พบวา 
แบบจำลองที ่ ใช ในงานศึกษานี้มีความแมนยำ
คอนขางสูง ดูจากคา Accuracy ที่สูงกวารอยละ 90 
โดยความแมนยำที ่เก ิดขึ ้นนี ้ เป นผลมาจากการที่
แบบจำลองมีความสามารถทำนายลูกหนี้ดีไดถูกตอง 
(Specificity) มากกว าท ี ่ จะทำนายล ูกหนี ้ เสีย 
(Sensitivity) ซ ึ ่ งส วนหนึ ่ง เป นผลมาจากป จจัย
เฉพาะที่แตกตางกันในลูกหนี้แตละราย เชน ประเภท
และขนาดของธ ุ รก ิจ  ด ั งน ั ้นในการกำหนดค า 
Threshold อาจตองคำนึงถึงประเภทและขนาดของ
ธุรกิจดวย  

5. บทสรุป 

การจัดทำแบบจำลอง Credit score เพื่อใชในการ
แยกแยะลูกหนี้ดี-เสีย และคาดการณแนวโนมการผิด
น ัดชำระหน ี ้ภายใน 1 ป ข  างหน าจะช ว ย เพิ่ ม
ประสิทธิภาพและพัฒนาแนวทางการบริหารความ
เส ี ่ยงของสถาบันการเง ินใหเอ ื ้อต อแนวทางการ
ตรวจสอบของธนาคารแหงประเทศไทยที่เนนกำกับ
ดูแลเปนไปในเชิงรุกมากข้ึน  

อยางไรก็ตาม สิ่งสำคัญที่ตองคำนึงถึงเมื่อมีการ
ใช Credit score คือ 1) เกณฑการกำหนดคะแนนที่
ใชคัดกรองลูกหน้ีที่มีคุณภาพต่ำจะตองคำนึงถึงตนทุน
เทียบกับประโยชนที่จะไดรับ (Trade-off) เพื่อให
สอดคลองกับระดับความเสี ่ยงที ่ยอมรับได (Risk 
appetite) และ 2) การติดตามประสิทธิภาพรวมถึง
การ Calibrate และปร ับปรุงแบบจำลองอยาง
ตอเนื่อง เพื่อใหแบบจำลองสามารถสะทอนความเสี่ยง
ลูกหน้ีไดอยางแมนยำมากข้ึน 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

ตารางที่ 3 Prediction Performance 
of 697,671 accounts 

Score 600 650 700 

PD 28.6% 16.7% 9.1% 

Type I error 
no. of good accounts 

1.1% 
reference 

2.4% 
8,490 

4.9% 
17,301 

Type II error 
no. of bad accounts 

73.2% 
reference 

58.6% 
2,036 

43.8% 
2,078 

Accuracy 97.4% 96.5% 94.3% 

Sensitivity 26.8% 41.4% 56.2% 

Specificity 98.9% 97.6% 95.1% 
ท่ีมา: คำนวณโดยผูเขียน 
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ภาคผนวก 1 การแปลงคา PD เปนคะแนน 

1) กำหนดคะแนนที่เปนคากลาง (Center Score) โดยคากลางนี ้จะหมายถึงอัตราสวน Odds ที่ 1:1 เชน 
กำหนดคากลางเทากับ 500 คะแนนสำหรับโอกาสในการเกิดเหตุการณ Good กับ Bad เทากัน  

2) กำหนดคาการเปลี่ยนแปลงของคะแนนที่ทำใหอตัราสวน Odds เปลี่ยนแปลงไป 2 เทา (Points to Double 
Odds: PDO) เชน กำหนดให PDO เพิ่มข้ึน 50 คะแนน เมื่ออัตราสวน Odds ของ Good กับ Bad เปลี่ยน
จาก 1:1 เปน 2:1 

3) คำนวณคะแนนไดดังน้ี 

݁ݎ݋ܿܵ = ݁ݎ݋ܿݏ ݎ݁ݐ݊݁ܥ + ln ݏܱ݀݀ ∗  ݎ݋ݐ݂ܿܽ
݁ݎ݋ܿݏ ݎ݁ݐ݊݁ܥ ݁ݎℎ݁ݓ = 500 ܽ݊݀  

ݎ݋ݐ݂ܿܽ =  log (1/2)/ܱܦܲ

 

ตารางท่ี 1 ตัวอยางการคำนวณคะแนน 

Score Odds Good rate Bad rate 

350 1:8 11% 89% 

400 1:4 20% 80% 

450 1:2 33% 67% 

500 
(Center score) 

1:1 50% 50% 

550 2:1 67% 33% 

600 4:1 80% 20% 

650 8:1 89% 11% 

ท่ีมา: คำนวณโดยผูเขียน 
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ภาคผนวก 2 ค่าสถิติที่ใช้ในการทดสอบประสิทธิภาพของค่า Threshold 

1) ค่าสัมประสิทธิ์ GINI เป็นค่าสถิติที่ใช้ในการทดสอบประสิทธิภาพของค่า Threshold ในการแบ่งแยก
ลูกหนี้ดีและเสียออกจากกัน (Discriminatory power) โดยหากค่าสัมประสิทธิ์ GINI เท่ากับ 0 หมายถึง
ประสิทธิภาพในการแบ่งแยกลูกหนี้ดีและเสียต่ า  ซ่ึงสามารถค านวณได้ดังนี้ (รูปที่ 1)  

𝐺𝑖𝑛𝑖 𝐶𝑜𝑒𝑓𝑓𝑖𝑐𝑖𝑒𝑛𝑡 =
𝐴𝑟𝑒𝑎 𝐴

𝐴𝑟𝑒𝑎 𝐴 + 𝐴𝑟𝑒𝑎 𝐵
  

 
2) Confusion matrix   

 

ตารางที่ 2 Confusion Matrix 

Actual 
Predicted 

Default Not default 

Default True positive 
(TP) 

False positive 
(FP) 

Not default False Negative 
(FN) 

True Negative 
(TN) 

 

𝑇𝑦𝑝𝑒 𝐼 𝑒𝑟𝑟𝑜𝑟 =
𝐹𝑃

𝐹𝑃 + 𝑇𝑁
 

𝑇𝑦𝑝𝑒 𝐼𝐼 𝑒𝑟𝑟𝑜𝑟 =  
𝐹𝑁

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
(𝑇𝑃 + 𝑇𝑁)

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁 + 𝑇𝑁
 

𝑆𝑒𝑛𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡𝑦 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

𝑆𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑡𝑦 =  
𝑇𝑁

𝑇𝑁 + 𝐹𝑃
 

 

ท่ีมา: Kraus A., and Kuchenhoff H. (2013), Credit scoring 
and the optimization concerning area under the curve, 
credit score and credit control XIII, August.

รูปที่ 1 Cumulative Bad Account by Credit Score
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anotaii@bot.or.th 

จิตรภณ หรูเจริญพรพานิช 
ผู้ช่วยผู้อ านวยการ 
ฝ่ายประเมินความเสี่ยงและ
แบบจ าลองสถาบันการเงิน 
สายก ากับสถาบันการเงิน 
Chittrah@bot.or.th 

 
เพ็ญสิริ บ ารุงเชาว์เกษม 
ผู้ตรวจสอบอาวุโส  
ฝ่ายประเมินความเสี่ยงและ
แบบจ าลองสถาบันการเงิน 
สายก ากับสถาบันการเงิน 
Pensirib@bot.or.th 

 
ชินวัฒน์ เทพหัสดิน ณ อยุธยา 
ผู้วิเคราะห์อาวุโส 
กลุ่มงานดาต้าอนาไลติกส์ 
ChinnawD@bot.or.th  
 
 

 




