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งานวิจัยนี้มีวัตถุประสงคเพื่อสรางและเปรียบเทียบตัวแบบสัญญาณเตือนภัยลวงหนาทางการเงินของบริษัทจด

ทะเบียนในตลาดหลักทรัพยแหงประเทศไทย จํานวน 174 บริษัท ไดแก บริษัทท่ีเขาขายอาจถูกเพิกถอนในระหวางป 

2554-2559 จํานวน 14 บริษัท และบริษัทที่ไมเขาขายอาจถูกเพิกถอนในชวงเวลาเดียวกัน จํานวน 160 บริษัท โดย

กําหนดตัวแปรอิสระ จํานวน 15 ตัวแปร ใชขอมูลระหวางป 2552-2558 และใชวิธีการวิเคราะหความถดถอยโลจิสติคกับ

วิธีโครงขายประสาทเทียม

ผลการศึกษาโดยใชวิธีการวิเคราะหความถดถอยโลจิสติค พบวามีตัวแปรอิสระ 3 ตัวแปร ที่มีผลตอการจําแนกกลุม

บริษัทไดอยางมีนัยสําคัญทางสถิติลวงหนา 1 ป คือ อัตราสวนสวนของผูถือหุนตอสินทรัพยรวม อัตราสวนกําไรกอน

ดอกเบ้ียและภาษีตอหนี้สินรวม อัตราสวนกระแสเงินสดจากการดําเนินงานตอหนี้สินรวม และลวงหนา 2 ป คือ 

อัตราสวนผลตอบแทนจากสินทรัพย ซึ่งมีความสามารถในการจําแนกกลุมบริษัทไดถูกตองรอยละ 97.70 และรอยละ 

93.68 ตามลําดับ สวนวิธีโครงขายประสาทเทียม พบวามีตัวแปรอิสระที่มีคาความสําคัญปกติรอยละ 100 ลวงหนา 1 ป 

คือ อัตราสวนหนี้สินตอสวนของผูถือหุน และลวงหนา 2 ป คือ อัตราสวนผลตอบแทนจากสินทรัพย ซึ่งมีความสามารถ

ในการจําแนกกลุมบริษัทไดถูกตองรอยละ 100 และรอยละ 98.28 ตามลําดับ นอกจากน้ี วิธีโครงขายประสาทเทียมมี

ความผิดพลาดในการจําแนกบริษัทตํ่าที่สุด

คําสําคัญ: ตัวแบบสัญญาณเตือนภัยลวงหนาทางการเงิน การวิเคราะหความถดถอยโลจิสติค โครงขายประสาทเทียม บริษัท

จดทะเบียนในตลาดหลักทรัพยแหงประเทศไทย
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The objectives of this research were to develop and to compare a financial early warning model of 174 

Thai listed companies. The sample consisted of 14 potential delisting companies between 2011 and 2016, and 

160 companies that were not potentially delisted in the same period. The independent variables included 15 

variables, based on information during 2009 to 2015. Logistic Regression Analysis and Artificial Neural Network 

were applied in in data analysis of this research.

The study of Logistic Regression Analysis indicated three independent variables significantly affecting 

companies grouping one year in advance which were Total Equity to Total Assets Ratio, Earnings before Interest 

and Taxes to Total Liabilities Ratio, and Cash Flow from Operation to Total Liabilities Ratio. The factor enabled 

to significantly group companies two years in advance was Return on Assets. The total accuracy for grouping 

companies one and two years in advance was 97.70 percent and 93.68 percent respectively. In addition, the 

Artificial Neural Network revealed the independent variables which held normalized importance 100 percent one 

year in advance was Debt to Equity Ratio, and two years in advance was Return on Assets. The total accuracy 

for grouping companies for one and two years in advance was 100 percent and 98.28 percent respectively. 

Moreover, the Artificial Neural Network showed the lowest Type I and II error.

Keywords: Financial Early Warning Model, Logistic Regression Analysis, Artificial Neural Network, Thai 

Listed Companies
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บทความวิจัย

1. บทนํา
ปจจุบันประชาชนทั่วไปไดตื่นตัวและใหความสนใจ

ลงทุนในตลาดหลักทรัพยมากข้ึน โดยจํานวนบัญชีซื้อขาย
หลักทรัพยของผูลงทุนบุคคลในป พ.ศ. 2557 มีจํานวน 
1,098,731 บัญชี เพิ่มขึ้นจํานวน 620,146 บัญชี หรือ
รอยละ 129.58 เมื่อเทียบกับป พ.ศ. 2549 (The Stock 
Exchange of Thailand, 2015) และจากรายงานการ
ซื้อขายหลักทรัพยรวมของตลาดหลักทรัพยแหงประเทศไทย 
(SET) และตลาดหลักทรัพย เอ็ม เอ ไอ (mai) แยกตาม
ประเภทผูลงทุนในป พ.ศ. 2558 ผูลงทุนบุคคลยังเปนกลุม
ที่มีบทบาทสูงสุดในตลาดหลักทรัพยไทย โดยมีมูลคาซื้อขาย
เฉลี่ยตอวันที่ 26,232 ลานบาท คิดเปนสัดสวนรอยละ 
59.21 ของมูลคาการซื้อขายรวม และมีสถานะซ้ือสุทธิในป 
พ.ศ. 2558 สูงเปนลําดับที่ 2 จํานวน 79,896 ลานบาท 
(The Stock Exchange of Thailand, 2016) แตจาก
ภาวะเศรษฐกิจโลก ที่ไดรับผลกระทบอยางหนักจากการ
ฟนตัวทางเศรษฐกิจของกลุมประเทศตลาดเกิดใหม (The 
World Bank, 2016) และยังคงเติบโตอยางคอยเปน
คอยไป (Government Pension Fund, 2017) ภาวะ
เศรษฐกิจในประเทศที่ตองพึ่งการใชจายของภาครัฐเปน
สําคัญ (Ministry of Finance, 2017) ปญหาภัยพิบัติ
ทางธรรมชาติ และปญหาดานการการกํากับดูแลกิจการ
ที่ไม มีประสิทธิภาพ อาจสงผลกระทบตอความอยู รอด
หรือความลมเหลวทางการเงินของภาคธุรกิจ รวมทั้งการ
ปรับปรุงมาตรฐานการรายงานทางการเงินอยางตอเน่ือง 
หากเกิดภาวะความลมเหลวทางการเงินของภาคธุรกิจจะ
สงผลกระทบอยางกวางขวางไมวาจะเปนผูถือหุน นักลงทุน 
เจาหนี้ พนักงาน ผู สอบบัญชี ประชาชนทั่วไป หรือผู มี
สวนไดเสียที่เกี่ยวของ (Stakeholders) ทั้งภายในและ
ภายนอกกิจการ รวมไปถึงการสรางความเสียหายตอระบบ
เศรษฐกิจของทั้งในและตางประเทศอยางมหาศาล (Philasri 
& Phadoongsitthi, 2011) ถึงแมภาวะความลมเหลวอาจ
เปนเหตุการณที่ไมเกิดขึ้นบอย แตเปนเหตุการณที่มีตนทุน
สูงสําหรับเจาของเงินทุน เนื่องจากการปรับโครงสรางองคกร

หรือตนทุนในการเลิกกิจการ ไปลดมูลคาสวนใหญของ
องคกร (Beaver, 1968)

ตัง้แตป พ.ศ. 2540 ทีเ่กิดวิกฤตเศรษฐกิจในประเทศไทย 
ตลาดหลักทรัพยแหงประเทศไทยไดประกาศเพิกถอนบริษัท
ออกจากตลาดหลักทรัพยไปแลว ณ วันท่ี 16 มกราคม
พ.ศ. 2560 จํานวน 200 บริษัท (The Stock Exchange 
of Thailand, 2017) จากผลกระทบดังกลาวทําใหนักลงทุน 
ซึ่งไมไดจํากัดเฉพาะนักลงทุนจากสถาบันการเงิน หรือ
นักวิเคราะหการลงทุนจากหนวยงานท่ีเกี่ยวของกับการลงทุน
เทานั้น แมแตนักลงทุนรายยอยตางใหความสนใจท่ีจะศึกษา
ขอมูลของบริษัทกอนทําการลงทุนมากขึ้น และมีความ
ตองการขอมูลเชิงลึกของบริษัทที่จะลงทุนวาจะดําเนินกิจการ

ตอไปได หรือจะมีโอกาสประสบความลมเหลวทางการเงิน 
จนกระทั่งตองเขาสูภาวะลมละลาย และตระหนักถึงความ
สําคัญและความจําเป นของเคร่ืองมือที่จะส งสัญญาณ
เตือนภัยลวงหนาทางการเงิน จึงทําใหนักวิจัยเกิดแนวคิด
ในการพยายามคิดคนหาและพัฒนาเครื่องมือหรือตัวแบบท่ี
จะใชในการพยากรณหรือทํานายภาวะการลมละลายของ
บริษัท (Bankruptcy Prediction Model) เพื่อใหนักลงทุน
และผูมีสวนไดเสียมีเครื่องมือท่ีชวยในการประเมินสถานะ
ทางการเงินของบริษัทท่ีสนใจลงทุน และใหองคกรสามารถ
ประเมินสถานการณหรือคาดคะเนถึงสาเหตุ และสามารถ
เตรียมรับมือ หรือปรับเปล่ียนวิธีการดําเนินงานของบริษัท
เพื่อใหรอดพนจากภาวะลมเหลวทางการเงินที่อาจจะเกิดขึ้น
ไดทันทวงที และท่ีสําคัญอีกประการหน่ึงคือประโยชนที่ได
จากการพยากรณภาวะความลมเหลวทางการเงินของธุรกิจ
มีความสําคัญอยางมากตอการเจริญเติบโตอยางยั่งยืน
ของบริษัท (Leelahawas & Phadoongsitthi, 2009; 
Philasri & Phadoongsitthi, 2011; Somchom & 
Koowattanatianchai, 2014)

การวิจัยเกี่ยวกับการพยากรณความลมเหลวของบริษัท

โดยใชขอมูลอัตราสวนทางการเงิน เกิดขึ้นคร้ังแรกเม่ือป 
ค.ศ. 1966 โดย William H. Beaver ซึ่งเปนผู ช วย
ศาสตราจารยดานการบัญชี ของมหาวิทยาลัยชิคาโก ไดDo
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ตัวแบบสัญญาณเตือนภัยล�วงหน�าทางการเงิน: การเปรียบเทียบระหว�างวิธีการถดถอยโลจิสติคและโครงข�ายประสาทเทียม…

ทําการวิจัยในหัวขอเรื่อง Financial Ratios As Predictors 
of Failure โดยใชการวิเคราะหตัวแปรเด่ียว (Univariate 
Analysis) ซึ่งเปนการวิเคราะหทีละอัตราสวน (Beaver, 
1966) ตอมาในป ค.ศ. 1968 โดย Edward I. Altman
ซึ่งเปนผูชวยศาสตราจารยดานการเงิน ของมหาวิทยาลัย
นิวยอรก ไดทําการวิจัยในหัวขอเรื่อง Financial Ratios, 
Discriminant Analysis and the Prediction of 
Corporate Bankruptcy โดยใชการวิเคราะหจําแนก
ประเภท (Discriminant Analysis) ซึ่งเปนการพิจารณา
5 อัตราสวนในเวลาเดียวกัน (Altman, 1968) กลาวไดวา
นักวิจัยทั้งสองทานเปนผู บุกเบิกเกี่ยวกับงานวิจัยดังกลาว 
และเทคนิควิธีการที่ใชในการสรางตัวแบบพยากรณความ
ลมเหลวมีหลากหลายวิธี ไดแก (1) Statistical Models: 

Univariate Analysis, Multiple Discriminant Analysis 
(MDA), Linear Probability Model (LPM), Logit 
Model, Probit Model, Cumulative Sums (CUSUM) 
Procedures, Part ial Adjustment Processes
(2) Artificially Intelligent Expert System Models 
(AIES): Recursively Partitioned Decision Trees
(An Inductive Learning Model), Case Based 
Reasoning (CBR) Models, Neural Networks (NN), 
Genetic Algorithm (GA), Rough Sets Model และ 
(3) Theoretical Models: Balance Sheet Decomposition 
Measures (BSDM), Entropy Theory, Gambler’s Ruin 
Theory, Cash Management Theory, Credit Risk 
Theories (Including JP Morgan’s Credit Metrics, 
Moody’s KMV Model (Aziz & Dar, 2006)

จากการทบทวนงานวิจัยที่เกี่ยวของวิธีที่ไดรับความ
นิยม คือ การวิเคราะหจําแนกประเภท (Discriminant 
Analysis) และการวิเคราะหความถดถอยโลจิสติค (Logistic 
Regression Analysis)(Peeracheir, 2016) แตการ
วิเคราะหความถดถอยโลจิสติคไมตองมีขอสมมติฐานใน
เรื่องการแจกแจงปกติของตัวแปรหลายตัว (Multivariate 
Normality) และความเทากนัของเมตรกิซความแปรปรวนรวม 

(Covariance Matrix) ของตัวแปรอิสระแตละกลุ ม ซึ่ง
ถือวาเปนวิธีที่มีความยืดหยุนและไมซับซอนเหมือนกับการ
วิเคราะหจําแนกประเภท ในขณะที่โครงขายประสาทเทียม 
(Artificial Neural Network) เปนวิธีการสมัยใหมที่มี
ความสามารถในการพยากรณไดถูกตองแมนยําสูง และ
การศึกษาโดยใชวิธีการวิเคราะหความถดถอยโลจิสติค
และโครงขายประสาทเทียมกับบริษัทในตลาดหลักทรัพย
แหงประเทศไทยมีนอย จึงสนใจนําการวิเคราะหความ
ถดถอยโลจิสติคและโครงขายประสาทเทียมมาสรางตัวแบบ
สัญญาณเตือนภัยลวงหนาทางการเงินของบริษัทจดทะเบียน
ในตลาดหลักทรัพยแหงประเทศไทย และเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพในการพยากรณของวิธีการดังกลาว

ในการวิจัยคร้ังนี้ ไดนําอัตราสวนทางการเงินและ
คะแนนการกํากับดูแลกิจการที่ดีมาสรางตัวแบบสัญญาณ
เตือนภัยลวงหนาทางการเงินของบริษัทจดทะเบียน โดยใช
วิธีการวิเคราะหความถดถอยโลจิสติคและโครงขายประสาท
เทียม เพื่อใหนักลงทุนและผูมีสวนไดเสียมีเครื่องมือที่ชวย
ในการประเมินสถานะทางการเงินของบริษัทที่สนใจลงทุน 
และบริษัทสามารถประเมินสถานการณ คนหาสาเหตุและ
แกไขปญหาไดทันทวงที

2. ทบทวนวรรณกรรม
Altman & Hotchkiss (2005) อธิบายความหมาย

ของความลมเหลวทางธุรกิจ (Business Failure) ไว
4 ประเภท ไดแก (1) ความลมเหลว (Failure) แบงได
2 ประเภท คือ ความลมเหลวเชิงเศรษฐกิจ (Economic 
Failure) หมายถึง การท่ีธุรกิจไดรับอัตราผลตอบแทนจาก
การลงทุนตํ่าและตอเนื่องเมื่อเทียบกับอัตราผลตอบแทน
จากการลงทุนท่ัวไปท่ีมีลักษณะเดียวกัน และความลมเหลว
ทางกฎหมาย (Legal Failure) หมายถึง กรณีธุรกิจ
ไมสามารถปฏิบัติตามภาระผูกพันทางการเงินตามกฎหมาย
ที่มีต อเจ าหนี้ (2) การไม สามารถชําระหนี้สินได ตาม
กําหนด (Insolvency) คือ กรณีธุรกิจไมสามารถดําเนิน
กิจการเพ่ือใหบรรลุตามภาระผูกพันทางการเงินท่ีทําไวกับDo
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เจ าหนี้ (3) การผิดนัด (Default) หรือการผิดสัญญา
จะเกิดข้ึนเม่ือลูกหนี้ละเมิดเง่ือนไข ขอตกลงตามสัญญาท่ี
ทําไวกับเจาหนี้ และ (4) ภาวะลมละลาย (Bankruptcy) 
แบงได 2 ประเภท คือ มูลคาสุทธิของบริษัทติดลบ และ
บริษัทลมละลายตามกฎหมายลมละลาย (Leelahawas
& Phadoongsitthi , 2009) ส วนสาเหตุของภาวะ
ลมเหลวทางการเงิน มีนักวิจัยหลายทานไดเสนอไวดังนี้
ในป ค.ศ. 1974 Altman & McGough ระบุวาปญหา
ทางการเงินและปญหาการดําเนินงานเปนสัญญาณลวงหนา
ของความลมเหลวของกิจการ จนกระทั่งนําไปสู ภาวะ
ลมละลาย ในป ค.ศ. 1980 Dambolena & Khoury
กลาววาความลมเหลวของบริษัทมาจากปจจัยภายในและ
ปจจัยภายนอก ในป ค.ศ. 1983 Altman เสนอแนะวา
ปจจัยทางเศรษฐศาสตรมหภาคอาจสงผลตอการลมเหลว
ของบริษัท ในป ค.ศ. 1994 Brigham & Gapenski
กลาววาสาเหตุความลมเหลวของบริษัทมาจากปจจัยทาง
เศรษฐกิจและปจจัยทางการเงิน และในป ค.ศ. 2002 
Altman เปดเผยวาปจจัยทางการเงินทีส่งผลตอการลมละลาย
ของบริษัท Enron คือการมีหน้ีสินจํานวนมากในงบดุล 
(Gambrel, 2004)

อัตราสวนทางการเงิน (Financial Ratios) เปนตัวแทน
ของรายงานทางการเงินและเปนตัวชวยสําหรับผูทําหนาท่ี
ตัดสินใจ (Gambrel, 2004; อางอิงจาก Chen & 
Shimerda, 1981; Elam, 1975; Horrigan, 1965) ไดมา
จากการปรับเปล่ียนขอมูลรายงานทางการเงินเปนอัตราสวน 
เพ่ือประเมินสถานะของบริษัทและเพื่อการเปรียบเทียบ
กันได ของบริษัทที่ มี ความแตกต  างกันในเรื่ อ งขนาด 
(Gambrel, 2004)

การกํากับดูแลกิจการ (Corporate Governance:
CG) คือ การบริหารจัดการบริษัทเพ่ือใหมีประสิทธิภาพ
เนนความโปรงใส และสามารถตรวจสอบได ซึ่งจะชวยสราง
ความเชื่อมั่นและความมั่นใจใหกับผูถือหุน นักลงทุน ผูมี
สวนไดเสีย ผูที่เกี่ยวของทุกฝาย และจะนําไปสูความม่ันคง
และความเจริญกาวหนาอยางย่ังยืน โดยมีเนื้อหาแบงออก

เปน 5 หมวด ไดแก (1) สิทธิของผูถือหุน (2) การปฏิบัติ
ตอผูถือหุนอยางเทาเทียมกัน (3) บทบาทของผูมีสวนไดเสีย 
(4) การเปดเผยขอมูลท่ีโปรงใส และ (5) ความรับผิดชอบ
ของกรรมการ (The Stock Exchange of Thailand, 
2012; The Securities and Exchange Commission, 
2016) สวนคะแนนการกํากับดูแลกิจการที่ดีนั้น นับตั้งแต
ป พ.ศ. 2544 สมาคมสงเสริมสถาบันกรรมการบริษัทไทย 
(IOD) โดยการสนับสนนุของตลาดหลกัทรพัยแหงประเทศไทย
และสํานักงานคณะกรรมการ ก.ล.ต. ไดทําการสํารวจ
การกํากับดูแลกิจการของบริษัทจดทะเบียนอยางตอเน่ือง 
โดยผลสํารวจแนวปฏิบัติของบริษัทจดทะเบียนในภาพรวม
ไดนําเสนอไวในรายงาน Corporate Governance Report 
of Thai Listed Companies (CGR) โดยหลักเกณฑการ
สํารวจต้ังแตป พ.ศ. 2557 มีการพัฒนาใหมีความสอดคลอง
กับมาตรฐานของ ASEAN CG Scorecard เพื่อสงเสริม
ใหบริษัทจดทะเบียนไทยสามารถปฏิบัติตามมาตรฐานการ
กํากับดูแลกิจการในระดับสากลไดมากยิ่งขึ้น โดยทําการ
เผยแพรรายช่ือเฉพาะบริษัทที่ไดคะแนนอยูในระดับ “ดี” 
ขึ้นไป

การวิ เคราะห ความถดถอยโลจิสติค  (Log ist ic 
Regression Analysis) เปนการศึกษาระดับความสัมพันธ
ระหว างตัวแปรอิสระกับตัวแปรตาม (โอกาสท่ีจะเกิด
เหตุการณ) กลาวคือศึกษาวาตัวแปรอิสระตัวใดมีอิทธิพล
หรือผลกระทบตอตัวแปรตาม เพื่อพยากรณหรือทํานาย
โอกาสท่ีจะเกิดเหตุการณที่สนใจ โดยการใช สมการท่ี
เหมาะสมท่ีสรางขึ้นดวยตัวแปรอิสระท่ีมีผลตอตัวแปรตาม
ที่ไดจากการศึกษาความสัมพันธ การเลือกตัวแปรอิสระท่ี
เหมาะสม จะทําใหรอยละของความถูกตองในการพยากรณ
หรือทํานายมีคาสูงสุด (Vanichbuncha, 2009)

สําหรับการวิเคราะหความถดถอยโลจิสติคแบบทวิ 
(Binary, Dichotomous) ตัวแปรตาม (Y) มีเพียง 2 คา 
คือ ไมเกิดเหตุการณ (Y = 0) หรือเกิดเหตุการณ (Y = 1)
มีความสัมพันธกับตัวแปรอิสระ (X) ไมไดอยูในรูปเชิงเสน 
สมการดังนี้ (Kaiyawan, 2012)Do
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ตัวแบบสัญญาณเตือนภัยล�วงหน�าทางการเงิน: การเปรียบเทียบระหว�างวิธีการถดถอยโลจิสติคและโครงข�ายประสาทเทียม…

P(y) =
1

1 + e–f(x)

เมื่อ
P(y) = ความนาจะเปนของการเกิดเหตุการณ y
e = Exponential Function

(e = 2.718281828459…)
f(x) = ฟงกชันของตัวแปรทํานาย

ถา
P(y) < 0.5 สถานะ = 0 หมายถึง บริษัทที่ไมเขาขาย

อาจถูกเพิกถอนจากตลาดหลักทรัพย
P(y) ≥ 0.5 สถานะ = 1 หมายถึง บริษัทที่เขาขาย

อาจถูกเพิกถอนจากตลาดหลักทรัพย
0.5 เปนคาความนาจะเปนท่ีใชเปนจุดตัด (Cutting Score) 
แตอาจกําหนดคาอื่นๆ ไดตามสมควรของแตเรื่อง

โครงขายประสาทเทียม (Artificial Neural Network: 
ANN หรือ Neural Network) เปนศาสตรแขนงยอยของ
ปญญาประดิษฐ (Artificial Intelligence: AI) ซึ่งมีพื้นฐาน
มาจากการจาํลองหรอืเลยีนแบบวธิกีารทาํงานของเซลลสมอง 

หรือระบบประสาทของมนุษย โดยมีวัตถุประสงคที่จะสราง
เคร่ืองมือใหคอมพิวเตอรมีความชาญฉลาดในการเรียนรูและ
ฝกฝนเหมือนกับมนุษย สามารถนําความรูและทักษะจากการ
เรียนรูมาใชในการจดจํารูปแบบ (Pattern Recognition) 
ความสามารถในการรับรู (Perception) การอุปมานความรู 
(Knowledge Deduction) การจัดกลุ ม (Clustering)
การจัดหมวดหมู (Classification) การควบคุมเคร่ืองยนต 
(Motor Control) และการพยากรณหรือการทํานาย 
(Forecasting or Prediction) เปนตน โดยโครงขาย
ประสาทเทียมแบบหลายชั้น (Multi-Layer Perceptron) 
เปนสถาปตยกรรมโครงขายที่ซับซอน ซึ่งสามารถนําไปแกไข
ปญหาที่มีความสลับซับซอนได (Haykin, 1999)

โครงขายประสาทเทียมแบบแพรยอนกลับ (Back-
propagation Artificial Neural Network) เปนโครงสราง
ของโครงขายประสาทเทียมแบบแบบปอนไปขางหนา 
(Feedforward Neural Network Structure) โดยการ
ทํางานคือเมื่อมีตัวแปรนําเขา (Input) เขาไปในโครงขาย 
(Network) และคูณกับคาถวงน้ําหนัก (Weight) ในการ
เช่ือมตอระหวางนิวรอน จากนั้นทําการรวม (Summing) 
กอนท่ีจะสงไปฟงกชันถายโอน (Threshold Function) 

ภาพที่ 1 โครงขายประสาทเทียมแบบ 3 ชั้น
(ที่มา : Hagan & Demuth. 1996)Do
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เพ่ือจะคํานวณหาคาสงออก (Output) ออกมา (Jongsiri, 
2014)

สวนงานวิจัยที่เกี่ยวของในป ค.ศ. 1931 Fitzpatrick 
อาจเปนนักวิจัยทานแรกที่ใชการวิเคราะหอัตราสวนในการ
เปรียบเทียบบริษัทที่ลมเหลวและบริษัทที่ไมลมเหลว โดยใช
วิธีการวิเคราะหขอมูลตัวแปรเด่ียว (Univariate Analysis) 
ประกอบดวย 13 อัตราสวนเปนตัวชี้วัดของความลมเหลว 
แตตัวแบบดังกลาวไมไดเปดเผยความสัมพันธที่มีนัยสําคัญ
กับการลมเหลว ในป ค.ศ. 1966 Beaver ไดใชอัตราสวน
ทางการเงินกับวิธกีารวิเคราะหขอมลูตัวแปรเด่ียว (Univariate 
Analysis) พบวาอัตราสวน Cash Flow to Total Debt 
Ratio สามารถพยากรณไดดีที่สุดกอนจะลมเหลว 5 ป
งานดังกลาวไดรับการยอมรับวาเปนงานชิ้นแรกที่มีอิทธิพล
ตอการพยากรณความลมเหลวของธุรกิจ (Beaver, 1966) 
ในป ค.ศ. 1968 Altman ไดศึกษาปรับปรุงตอยอดจาก
งานของ Beaver โดยใชอัตราสวนทางการเงินและวิธีการ
วิเคราะหจําแนกประเภทพหุ (Multiple Discriminant 
Analysis: MDA) และไดพัฒนาตัวแบบ Z-Score ที่รูจักกัน
อยางแพรหลาย ผลการศึกษาพบวามี 5 อัตราสวนทาง
การเงินมีนัยสําคัญในการพยากรณความลมเหลวของบริษัท 
(Altman, 1968) ในป ค.ศ. 1972 Deakin ไดทดสอบ
14 อัตราสวนทางการเงินของ Beaver (1966) แตใชวิธี 
MDA พบวาสามารถพยากรณไดถูกตองกอน 3 ปท่ีลมเหลว 
ในป ค.ศ. 1977 Altman, Haldeman และ Narayanan 
ไดพัฒนาตัวแบบ ZETA R Credit Risk Model ซึ่งประกอบ
ไปดวย 7 อัตราสวนทางการเงิน จากน้ันวิธี MDA ไดใช
ในการพยากรณความลมเหลวของบริษัทอยางแพรหลาย 
ตัวอยางนักวิจัยที่ใชวิธี MDA ไดแก Deakin ป ค.ศ. 1972; 
Edminster ป ค.ศ. 1972; Blum ป ค.ศ. 1974; Eisenbeis 
ป ค.ศ. 1977; Taffler และ Tisshaw ป ค.ศ. 1977; 
Altman ป ค.ศ. 1977; Micha ป ค.ศ. 1984; Gombola 
และคณะ ป ค.ศ. 1987; Lussier ป ค.ศ. 1995; Altman 
และคณะ ป ค.ศ. 1995 เปนตน ในป ค.ศ. 1980 Ohlson 

เป นนักวิจัยท านแรกที่ ได พัฒนาตัวแบบโดยใช วิ ธีการ
วิเคราะหความถดถอยโลจิสติคเชิงพหุ (Multiple Logistic 
Regression: Logit) ในการสรางตัวแบบพยากรณความ
ลมเหลว ตัวแบบสามารถพยากรณความถูกตองแมนยําถึง
รอยละ 96.12 (Ohlson, 1980) ในป ค.ศ. 1981 Scott 
พบวาตัวแปรงบกระแสเงินสดสามารถประมาณการกระแส
เงินสดในอนาคตได และกระแสเงินสดในอดีตและปจจุบัน
สามารถพยากรณความลมเหลวได ในป ค.ศ. 1982 Earl 
and Marais พบวาอัตราสวนกระแสเงินสดตอหนี้สิน
หมุนเวียน (Cash Flow to Current Liabilities Ratio) 
ใชพยากรณได บรรดานักวิจัยท่ีไดใชงบกระแสเงินสดในการ
สรางตัวแบบไดแก Casey and Bartczak ป ค.ศ. 1985; 
Gentry และคณะ ป ค.ศ. 1985; Gombola และคณะ
ป ค.ศ. 1987; Aziz และคณะ ป ค.ศ. 1988 เปนตน 
(Pongsatat, Ramage, & Lawrence, 2004; Wijekoon 
& Azeez, 2015)

ในชวงป ค.ศ. 1990 มีการใชคอมพิวเตอรกันอยาง
แพรหลาย วิธีปญญาประดิษฐ ไดแก Neural Networks 
(NN), Support Vector Machine (SVM) และ Decision 
Tree (DT) Models ไดถูกนํามาใชกันอยางแพรหลาย
ในป ค.ศ. 1990 Odom และ Sharda พบวาอัตราความ
ถูกตองแมนยําของ Neural Networks Model สูงกวา
เมื่อเปรียบเทียบกับวิธี MDA ในขณะที่ Min และ Lee
ในป ค.ศ. 2005 ไดใชวิธี SVM ในการพยากรณความ
ลมเหลว โดยเปรียบเทียบประสิทธิภาพระหวาง SVM, MDA, 
logit, และ NN ปรากฏวา SVM มีประสิทธิภาพเหนือกวา
วิธีอื่น แตงานวิจัยของ Joos และคณะ ในป ค.ศ. 1998 
พบวา Decision Tree Model เหนือกวา Logit Model 
เมื่อใชกับขอมูลระยะสั้น (Okay, 2015)

นักวิจัยหลายทานพบวาบริษัทที่มีการกํากับดูแลกิจการ
ไมดี จะเปนสาเหตุใหญประการหนึ่งที่ เกิดวิกฤตการณ
ทางการเงินในเอเชียในป ค.ศ. 1997 โดยนักวิจัย Rajan 
และ Zingales ป ค.ศ. 1998 และ Prowse ป ค.ศ. 1998 
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ตัวแบบสัญญาณเตือนภัยล�วงหน�าทางการเงิน: การเปรียบเทียบระหว�างวิธีการถดถอยโลจิสติคและโครงข�ายประสาทเทียม…

สรุปวาการกํากับดูแลกิจการที่ไมดี จะนําไปถึงความวิกฤต 
ในป ค.ศ. 2002 Becht, Bolton และ Roell พบวากลไก
การกํากับดูแลกิจการท่ีดีไดรับความสนใจในงานวิจัยของการ
พยากรณความลมเหลวของบริษัทนับตั้งแตเกิดเหตุการณ
การลมสลายของบริษัทในชวงปลายป ค.ศ. 1990 ในป
ค.ศ. 2015 Wijekoon และ Azeez ไดใช 15 อัตราสวน
ทางการเงินและ 8 ตัวแปรการกํากับดูแลกิจการที่ดีกับ
วิธีการวิเคราะหความถดถอยโลจิสติค พบวาตัวแบบมีความ
ถูกตองแมนยําของการพยากรณที่รอยละ 88.57 กอน 1 ป
ที่ลมเหลว และมีความถูกตองแมนยําของพยากรณทั้ง 3 ป
เกินรอยละ 80 (Wijekoon & Azeez, 2015)

ในป ค.ศ. 2008 Abou El Sood ศึกษาตัวแปรทาง
เศรษฐศาสตรมหภาค และการกํากับดูแลกิจการที่ดี โดยใช
การวิเคราะหความถดถอยโลจิสติคเปนเครื่องมือในการ
พยากรณความลมเหลวของบริษัท โดยโมเดลท่ี 1 ประกอบ
ดวยสารสนเทศการบัญชีเทานั้น โมเดลที่ 2 ประกอบดวย
ตัวแปรทางเศรษฐกิจและสารสนเทศทางการบัญชี โมเดล
ที่ 3 ประกอบดวยการกํากับดูแลกิจการและสารสนเทศ
ทางการบัญชี และโมเดลท่ี 4 ประกอบดวยตัวแปรท้ัง 3 
พบวาตัวแปรทั้ง 3 สามารถพยากรณไดถูกตองแมนยําถึง
รอยละ 84.8 (Abou El Sood, 2008)

ในป ค.ศ. 2009 Muller, Steyn-Bruwer และ 
Hamman ศึกษาการพยากรณความลมเหลวของบริษัท หรือ
ความลมเหลวทางการเงิน โดยใช Multiple Discriminant 
Analysis (MDA), Recursive Partitioning (RP), Logit 
Analysis (LA) and Neural Networks (NN) พบวา Logit 
Analysis (LA) and Neural Networks (NN) Techniques 
สามารถพยากรณไดถูกตองแมนยําสูงสุด (Muller, Sten-
Bruwer, & Hamman, 2009)

ในป ค.ศ. 2010 Li และ Sun พบวา HCBR (Hybrid 
Case-Based Reasoning) สามารถพยากรณการลมเหลว
ของบริษัทจดทะเบียนในประเทศจีนในระยะส้ัน โดยสามารถ
พยากรณไดถูกตองแมนยํากวาวิธี Multiple Discriminant 

Analysis (MDA), Logistic Regression, Classical CBR 
และ Support Vector Machine (Li & Sun, 2010)

ในป ค.ศ. 2012 Mazouz, Creane และ Gambrel 
ทดสอบวากระแสเงินสดมีอิทธิพลตอการพยากรณความ
ลมเหลวของธุรกิจ โดยใชโครงขายประสาทเทียม และใช
อัตราสวนทางการเงินเปนตัวแปรนําเขา พบวา Accrual-
Based Model มีความถูกตองแมนยําในการจําแนกประเภท
รอยละ 92.55 ของตัวอยางทดลอง และรอยละ 77.5 ของ
ตัวอยางทดสอบ สวน Cash Flow-Based Model มีความ
ถูกตองแมนยําในการจําแนกประเภทรอยละ 94.15 ของ
ตัวอยางทดลอง และรอยละ 82.5 ของตัวอยางทดสอบ 
(Mazouz, Crane, & Gambrel, 2012) Lakshan และ 
Wijekoon ศึกษาผลกระทบของการกํากับดูแลกิจการตอ
ความลมเหลวของบริษัท โดยใชตัวแปรที่เปดเผยจากรายงาน
ประจําปและใชการวิเคราะหความถดถอยโลจิสติค พบวา
ความลมเหลวของบริษัทมีความสัมพันธกับการกํากับดูแล
กิจการ (Lakshan & Wijekoon, 2012) และ Bagheri, 
Valipour และ Amin ศึกษาการพยากรณความลมละลาย
ของบริษัท โดยใชโครงขายประสาทเทียมและการวิเคราะห
ความถดถอยโลจิสติค พบวาตัวแบบท้ังสองมีประโยชนใน
การพยากรณความลมเหลว และโครงขายประสาทเทียมมี
ความถูกตองแมนยํากวาการวิเคราะหการถดถอยโลจิสติค 
(Bagheri, Valipour, & Amin, 2012)

ในป ค.ศ. 2013 Bee และ Abdollahi ศึกษาการ
พยากรณความลมเหลวทางการเงินโดยใชวิธีการวิเคราะห
ความถดถอยโลจิสติคและ 34 อัตราสวนทางการเงิน พบวา
สามารถพยากรณไดถูกตองแมนยํากอน 1 ปรอยละ 96.6 
กอน 2 ปรอยละ 91.1 กอน 3 ปรอยละ 83.1 กอน 4 ป
รอยละ 83.0 กอน 5 ปรอยละ 75.0 (Bee & Abdollahi, 
2013)

ในป ค.ศ. 2015 Okay ศึกษาและเปรียบเทียบความ
ถูกตองแมนยําของตัวแบบพยากรณ ไดแก Multivariate 
Linear Discriminant, Quadratic Discriminant, Logit, 
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บทความวิจัย

Probit, Decision Tree, Neural Networks and 
Support Vector Machine Models พบวาตัวแบบท้ัง
5 ประเภท สามารถพยากรณไดอยางถูกตองแมนยํารวม
ขั้นตํ่ารอยละ 75 ในขณะที่ Decision Tree Model มี
ความถูกตองแมนยําสูงสุด แตเมื่อใชกับกลุมทดสอบ (Hold-
out Samples) Neural Networks Model มีความ
ถูกตองแมนยําในการพยากรณมากท่ีสุดในตัวแบบท้ังหมด
ที่ศึกษา (Okay, 2015)

ในป ค.ศ. 2016 Jones นํา Cash Flow Based 
Model มาใชในการพยากรณความลมเหลวในประเทศ
ออสเตรเลีย โดยใช 4 Cash Based Variables ตัวแบบที่
ไดสามารถพยากรณไดถูกตองแมนยําในระดับที่ดีมาก ซึ่ง
ดีกวา Complex Multivariate Models และตัวแบบได
ผลลัพธที่ดีกวา Logit Model ที่สรางมาจากตัวแปรของ 
Altman’s Z score (Jones, 2016) Nouri และ Soltani 
ศึกษาตัวแปรทางดานบัญชี การตลาด และเศรษฐศาสตร
มหภาค และใชการวิเคราะหการถดถอยโลจิสติค พบวา
ตัวแบบที่ใชตัวแปรทางดานบัญชีและการตลาดสามารถ
พยากรณไดถูกตองแมนยํารอยละ 91.2 และรอยละ 82.1 
ตามลําดับ สวนตัวแปรเกี่ยวกับเศรษฐศาสตรมหภาคไมมี
ความสัมพันธทางสถิติ (Nouri & Soltani, 2016) และ 
Mansouri, Nazari และ Ramazani ศึกษาอัตราสวน
ทางการเงินกับโครงขายประสาทเทียมและการวิเคราะห
ความถดถอยโลจิสติค ใชพยากรณความลมเหลวของบริษัท 
1-3 ปกอนลมเหลว พบวาวิธีโครงขายประสาทเทียมมีความ
ถูกตองแมนยํากวาวิธีการวิเคราะหความถดถอยโลจิสติค 
(Mansouri, Nazari, & Ramazani, 2016)

สําหรับแบบจําลองประเภทตางๆ และความถูกตอง
แมนยําในการพยากรณสามารถศึกษาเพิ่มเติมไดจากงานวิจัย
ของ Bellovary, Giacomino และ Akers เรื่อง A Review 
of Bankruptcy Prediction Studies: 1930–Present 
(Bellovary, Giacomino, & Akers, 2007) และงานวิจัย
ของ Aziz และ Dar เรื่อง Predicting Corporate 
Bankruptcy: Where We Stand? (Aziz & Dar, 2006)

จากการทบทวนงานวิจัยท่ีเก่ียวของ พบวาข อมูล
อัตราสวนทางการเงินและการกํากับดูแลกิจการที่ดีมีความ
สําคัญต อการพยากรณสถานะของบริษัท โดยวิธีการ
วิ เคราะห ความถดถอยโลจิสติคมีประสิทธิภาพในการ
พยากรณและมีความยืดหยุนกวาวิธีการวิเคราะหจําแนก
ประเภท และโครงขายประสาทเทียมเปนวิธีการสมัยใหมที่
มีความสามารถในการพยากรณสูง ผูวิจัยจึงไดนําอัตราสวน
ทางการเงินและคะแนนการกํากับดูแลกิจการท่ีดีมาสรางตัว
แบบสัญญาณเตือนภัยลวงหนาทางการเงินดวยวิธีการ
วิเคราะหความถดถอยโลจิสติคและโครงขายประสาทเทียม 
และเปรียบเทียบตัวแบบท้ัง 2 วิธี เพื่อหาตัวแบบท่ีเหมาะ
สมกับบริษัทจดทะเบียนในตลาดหลักทรัพยแหงประเทศไทย

3. วิธีการวิจัย
งานวิจัยนี้มีวัตถุประสงคเพื่อสรางและเปรียบเทียบ

ตัวแบบสัญญาณเตือนภัยลวงหนาทางการเงินของบริษัท
จดทะเบียนในตลาดหลักทรัพยแหงประเทศไทย โดยใช
วิธีการวิเคราะหความถดถอยโลจิสติคและโครงขายประสาท
เทียม ประชากรคือบริษัทจดทะเบียนในตลาดหลักทรัพยแหง
ประเทศไทยทุกกลุมอุตสาหกรรม ยกเวนกลุมอุตสาหกรรม
ธุรกิจการเงิน เนื่องจากขอมูลในงบการเงินมีความแตกตาง
จากบริษัทในกลุมอุตสาหกรรมอ่ืน และกลุมอุตสาหกรรม
เกษตรและอุตสาหกรรมอาหาร เนื่องจากไมมีบริษัทตัวอยาง 
กลุมตัวอยางแบงเปน 2 กลุม คือ

- กลุมบริษัทท่ีเขาขายอาจถูกเพิกถอน คือ บริษัทที่
ตลาดหลักทรัพยขึ้นเครื่องหมาย NC (Non-Compliance) 
และเคร่ืองหมาย SP (Suspension) เพื่อสั่งหามการ
ซื้อขายและใหเวลาในการฟ นฟูกิจการ 3 ป ระหวางป
พ.ศ. 2554–2559 จํานวน 14 บริษัท

- กลุมบริษัทที่ไมเขาขายอาจถูกเพิกถอน คือ บริษัท
ที่มีการดําเนินงานตามปกติในปที่เก็บขอมูล ไมเคยฟ นฟู
กิจการ จดทะเบียนเขาใหมกอนปที่เก็บขอมูล และเปน
บรษิทัทีอ่ยูหมวดธรุกจิเดยีวกบับรษิทัทีเ่ขาขายอาจถกูเพกิถอน 
จํานวน 160 บริษัทDo
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ในการเลือกกลุมตัวอยางจะใชวิธีการจับคู ระหวาง
บริษัทที่เขาขายอาจถูกเพิกถอนกับบริษัทที่ไมเขาขายอาจ
ถูกเพิกถอนที่อยูในหมวดธุรกิจเดียวกัน มีขอมูลงบการเงิน
ที่ครบถ วน และมีรอบระยะเวลาบัญชีสิ้นสุดวันที่ 31 
ธันวาคมของทุกป

 ตัวแปรตามในงานวิจัยนี้เปนตัวแปรหุน ซึ่งมี 2 คา 
คือ “1” หมายถึง บริษัทที่เขาขายอาจถูกเพิกถอน และ 
“0” หมายถึง บริษัทที่ไมเขาขายอาจถูกเพิกถอน ตาม
คํานิยามขางตน สวนตัวแปรอิสระประกอบไปดวย 2 กลุม 
คือ (1) อัตราสวนทางการเงินโดยเก็บขอมูลจากงบการเงิน 
และ (2) คะแนนการกํากับดูแลกิจการที่ดีเปนตัวแปรหุน
ซึ่งมี 2 คา คือ “0” หมายถึง คะแนนต่ํากวาระดับดีลงไป 
และ “1” หมายถึง คะแนนระดับดีขึ้นไป โดยเก็บขอมูล

จากรายงานการกํากับดูแลกิจการบริษัทจดทะเบียนของ
สมาคมสงเสริมสถาบันกรรมการบริษัทไทย กอนหนา 1–2 ป
ที่บริษัทจะเขาขายอาจถูกเพิกถอน (ระหวางป พ.ศ. 2552–
2558) ซึ่งประกอบไปดวย 15 อัตราสวน จาก 5 หมวด 
ดังนี้

อัตราสวนสภาพคลอง (Liquidity Ratios):
- อัตราสวนทุนหมุนเวียน (Current Ratio: CACL)
- อัตราสวนเงินทุนหมุนเวียนสุทธิตอสินทรัพยรวม 

(Net Working Capital to Total Assets 
Ratio: WCTA)

- อัตราสวนสินทรัพยหมุนเวียนตอสินทรัพยรวม 
(Current Assets to Total Assets Ratio: 
CATA)

- อัตราสวนกระแสเงินสดจากการดําเนินงานตอ
หนี้สินหมุนเวียน (Cash Flow from Operation 
to Current Liabilities Ratio: CFOCL)

อัตราสวนแสดงประสิทธิภาพในการใชสินทรัพย 
(Activity Ratios):
- อัตราสวนหมุนเวียนสินทรัพย

(Total Assets Turnover Ratio: TITA)
อัตราสวนที่แสดงถึงความเสี่ยงจากการกูยืม 
(Leverage Ratios):
- อัตราสวนหนี้สินไมหมุนเวียนตอสินทรัพยรวม 

(Non-Current Liabilities to Total Assets 
Ratio: NCLTA)

- อัตราสวนหนี้สินไมหมุนเวียนตอหนี้สินรวม 
(Non-Current Liabilities to Total Liabilities 
Ratio: NCLTL)

- อัตราสวนหนี้สินรวมตอสินทรัพยรวม
(Total Liabilities to Total Assets Ratio: 
TLTA)

- อัตราสวนหน้ีสินตอสวนของผูถือหุน
(Debt/Equity Ratio: TLTE)

ตารางท่ี 1 สรุปจํานวนบริษัทตัวอยางที่ใชในการวิจัย

กลุ�มอุตสาหกรรม บริษัทที่เข�าข�ายฯ บริษัทที่ไม�เข�าข�ายฯ รวม

บริการ 2 13 15

เทคโนโลยี 2 21 23

อสังหาริมทรัพยและกอสราง 3 61 64

ทรัพยากร 2 23 25

สินคาอุตสาหกรรม 4 37 41

สินคาอุปโภคบริโภค 1 5 6

รวม 14 160 174

Do
wn

loa
d จ

าก
..ว

าร
สา

รว
ิชา

ชีพ
บัญ

ชี



46 วารสารวิชาชีพบัญชี ป�ที่ 13 ฉบับที่ 39 กันยายน 2560

บทความวิจัย

- อัตราสวนสวนของผูถือหุนตอสินทรัพยรวม
(Total Equity to Total Assets Ratio: TETA)

- อัตราสวนกําไรกอนดอกเบ้ียและภาษีตอหนี้สินรวม 
(Earnings before Interest and Taxes to 
Total Liabilities Ratio: EBTL)

- อัตราสวนกระแสเงินจากการดําเนินงานตอ
หนี้สินรวม (Cash Flow from Operation to 
Total Liabilities Ratio: CFOTL)

อัตราสวนแสดงความสามารถในการทํากําไร 
(Profitability Ratios):
- อัตราสวนผลตอบแทนจากสินทรัพย

(Return on Assets: ROA)
- อัตราสวนผลตอบแทนผูถือหุน

(Return on Equity: ROE)
การกํากับดูแลกิจการท่ีดี
(Corporate Governance):
- คะแนนการกํากับดูแลกิจการที่ดี (CGR)
ผูวิจัยใชวิธีการวิเคราะหความถดถอยโลจิสติค และ

โครงขายประสาทเทียม เพื่อสรางตัวแบบสัญญาณเตือนภัย
ลวงหนาทางการเงิน

4. ผลการศึกษา
ในการใชวิธีการวิเคราะหความถดถอยโลจิสติคเพื่อ

สรางตัวแบบสัญญาณเตือนภัยลวงหนาทางการเงิน ไดใชวิธี 
Forward Stepwise (Conditional) ในการคัดเลือกตัวแปร
อิสระเขาสมการคร้ังละตัว ผลท่ีไดปรากฏ ดังนี้

จากตารางท่ี 2 จะเห็นวามีตัวแปรอิสระท่ีเปนอัตราสวน
ทางการเงินเพียง 3 อัตราสวน ที่มีอิทธิพลอยางมีนัยสําคัญ
ทางสถิติตอการจําแนกกลุมบริษัท โดยตัวแปรอิสระท่ีสงผล
ตอการจําแนกกลุมมากท่ีสุดคือ อัตราสวนสวนของผูถือหุน
ตอสินทรัพยรวม (TETA) รองลงมาคืออัตราสวนกระแส
เงินสดจากการดําเนินงานตอหนี้สินรวม (CFOTL) และ
อัตราสวนกําไรกอนดอกเบ้ียและภาษีตอหนี้สินรวม (EBTL) 
ตามลําดับ เมื่อนําคาสัมประสิทธิ์ความถดถอยโลจิสติค
มาสรางสมการโลจิสติค ไดดังนี้

จากสมการโลจิสติค

P(y) =
1

1 + e–Z

เมื่อ
Z = 0.062 – 15.061(TETA)

– 3.295(EBTL) + 7.701(CFOTL)

ตารางที่ 2 ผลการวิเคราะหขอมูลดวยวิธีการวิเคราะหความถดถอยโลจิสติค ของปที่ t–1

Variables B Sig. Tolerance VIF

TETA –15.061 .000 .852 1.173

EBTL –3.295 .002 .370 2.699

CFOTL 7.701 .001 .336 2.976

Constant .062

Model Chi-Square = 69.080 Sig. = 0.000
Hosmer and Lemeshow Test Chi-Square = 2.847 Sig. = 0.944
Nagelkerke R Square = 0.764
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ผูวิจัยไดทดสอบความถูกตองของตัวแบบที่ไดขางตน
ในการจําแนกกลุมบริษัท พบวาตัวแบบที่ไดมีการจําแนก
กลุมบริษัทท่ีไมเขาขายอาจถูกเพิกถอนไดถูกตอง 159 บริษัท 
จากจํานวนทั้งหมด 160 บริษัท คิดเปนรอยละ 99.38
ในขณะที่จําแนกกลุ มบริษัทที่เขาขายอาจถูกเพิกถอนได

ถูกตอง 11 บริษัท จากจํานวนท้ังหมด 14 บริษัท คิดเปน
รอยละ 78.57 โดยมีความผิดพลาดประเภท Type I Error 
เทากับรอยละ 21.43 และความผิดพลาดประเภท Type II 
Error เทากับรอยละ 0.62 ดังแสดงในตารางท่ี 3

ตารางท่ี 3 ผลการทดสอบความถูกตองของตัวแบบดวยวิธีการวิเคราะหความถดถอยโลจิสติค ของปที่ t–1

Actual Group
Predicted Group

Total
Non-Potential Potential

Non-Potential Delisting
159

(99.38%)
1

(0.62%)
160

(100%)

Potential Delisting
3

(21.43%)
11

(78.57%)
14

(100%)

Cutting Score 0.5
Total Correct Classification 97.70%
Type I Error* 21.43%
Type II Error** 0.62%

 * ความผิดพลาดประเภทท่ี 1 คือการจัดกลุมบริษัทที่เขาขายอาจถูกเพิกถอนเปนบริษัทที่มีการดําเนินงานปกติ

 ** ความผิดพลาดประเภทท่ี 2 คือการจัดกลุมบริษัทที่มีการดําเนินงานปกติเปนบริษัทที่เขาขายอาจถูกเพิกถอน

ตารางท่ี 4 ผลการวิเคราะหขอมูลดวยวิธีการวิเคราะหความถดถอยโลจิสติค ของปที่ t–2

Variables B Sig. Tolerance VIF

ROA –17.380 .000 1.000 1.000

Constant –2.419

Model Chi-Square = 38.589 Sig. = 0.000
Hosmer and Lemeshow Test Chi-Square = 6.610 Sig. = 0.579
Nagelkerke R Square = 0.464

จากตารางท่ี 4 จะเห็นวามีตัวแปรอิสระท่ีเปนอัตราสวน
ทางการเงินเพียงอัตราสวนเดียวท่ีมีอิทธิพลอยางมีนัยสําคัญ
ทางสถติติอการจําแนกกลุมบรษิทั คอื อตัราสวนผลตอบแทน

จากสินทรัพย (ROA) หรือ อัตราสวนกําไรกอนดอกเบี้ยจาย
และภาษเีงนิไดตอสนิทรพัยรวม (EBTA) เมือ่นาํคาสมัประสทิธ์ิ
ความถดถอยโลจิสติคมาสรางสมการโลจิสติค ไดดังนี้
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จากสมการโลจิสติค

P(y) =
1

1 + e–Z

เมื่อ
Z = –2.419 – 17.380(ROA)

ผูวิจัยไดทดสอบความถูกตองของตัวแบบที่ไดขางตน
ในการจําแนกกลุมบริษัท พบวาตัวแบบที่ไดมีการจําแนก
กลุมบริษัทท่ีไมเขาขายอาจถูกเพิกถอนไดถูกตอง 158 บริษัท 
จากจํานวนทั้งหมด 160 บริษัท คิดเปนรอยละ 98.75
ในขณะที่จําแนกกลุ มบริษัทที่เขาขายอาจถูกเพิกถอนได
ถูกตอง 5 บริษัท จากจํานวนทั้งหมด 14 บริษัท คิดเปน
รอยละ 35.71 โดยมีความผิดพลาดประเภท Type I Error 
เทากับรอยละ 64.29 และความผิดพลาดประเภท Type II 
Error เทากับรอยละ 1.25 ดังแสดงในตารางท่ี 5

ในการใชโครงขายประสาทเทียม เพ่ือสรางตัวแบบ
สญัญาณเตอืนภยัลวงหนาทางการเงนิ ไดใชวธิ ีThe Multilayer 
Perceptron (MLP) ใชโครงสราง Feedforward Architecture 
ใช Scaled Conjugate Gradient Backpropagation 
เปน Training หรือ Optimization Algorithm ใช 
Hyperbolic Tangent เปน Activation Function ใน 
Hidden Layer และใช Softmax เปน Activation 
Function ใน Output Layer รายละเอียดจํานวนโหนด 
(Node) ปรากฏดังนี้

ในปที่ t–1 ประกอบไปดวย 3 ชั้น ไดแก (1) Input 
Layer จํานวน 16 โหนดรวม Bias (2) Hidden Layer
1 ชั้น จํานวน 5 โหนดรวม Bias และ (3) Output Layer 
จํานวน 2 โหนด โดยตัวแปรอิสระท่ีมีคา Normalized 
Importance รอยละ 100 คืออัตราสวนหนี้สินตอสวน
ของผูถือหุน (TLTE) และแสดง Network Diagram ตาม
ภาพที่ 2

ตารางที่ 5 ผลการทดสอบความถูกตองของตัวแบบดวยวิธีการวิเคราะหความถดถอยโลจิสติค ของปที่ t–2

Actual Group
Predicted Group

Total
Non-Potential Potential

Non-Potential Delisting
158

(98.75%)
2

(1.25%)
160

(100%)

Potential Delisting
9

(64.29%)
5

(35.71%)
14

(100%)

Cutting Score 0.5
Total Correct Classification 93.68%
Type I Error 64.29%
Type II Error 1.25%
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ป�ที่ 13 ฉบับที่ 39 กันยายน 2560 วารสารวิชาชีพบัญชี 49

ตัวแบบสัญญาณเตือนภัยล�วงหน�าทางการเงิน: การเปรียบเทียบระหว�างวิธีการถดถอยโลจิสติคและโครงข�ายประสาทเทียม…

Hidden layer activation function: Hyperbolic tangent
Output layer activation function: Softmax

Sympatic Weight > 0
Sympatic Weight < 0

ภาพที่ 2 Network Diagram ของปที่ t–1Do
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50 วารสารวิชาชีพบัญชี ป�ที่ 13 ฉบับที่ 39 กันยายน 2560

บทความวิจัย

ผูวิจัยไดทดสอบความถูกตองของตัวแบบที่ไดขางตน
ในการจําแนกกลุมบริษัท พบวาตัวแบบที่ไดมีการจําแนก
กลุมบริษัทท่ีไมเขาขายอาจถูกเพิกถอนไดถูกตอง 160 บริษัท 
จากจํานวนทั้งหมด 160 บริษัท คิดเปนรอยละ 100 ใน
ขณะที่จําแนกกลุมบริษัทที่เขาขายอาจถูกเพิกถอนไดถูกตอง 
14 บริษัท จากจํานวนท้ังหมด 14 บริษัท คิดเปนรอยละ 
100 ดังแสดงในตารางท่ี 6

ในปที่ t–2 ประกอบไปดวย 3 ชั้น ไดแก (1) Input 
Layer จํานวน 16 โหนดรวม Bias (2) Hidden Layer
1 ชั้น จํานวน 2 โหนดรวม Bias และ (3) Output Layer 
จํานวน 2 โหนด โดยตัวแปรอิสระที่มีคา Normalized 
Importance รอยละ 100 คืออัตราสวนผลตอบแทน
จากสินทรัพย (ROA) หรืออัตราสวนกําไรกอนดอกเบ้ียและ
ภาษีตอสนิทรัพยรวม (EBTA) และแสดง Network Diagram 
ตามภาพท่ี 3

ตารางที่ 6 ผลการทดสอบความถูกตองของตัวแบบดวยวิธีโครงขายประสาทเทียม ของปที่ t–1

Actual Group
Predicted Group

Total
Non-Potential Potential

Training
Non-Potential Delisting

118
(100%)

0
(0%)

118
(100%)

Potential Delisting
0

(0%)
11

(100%)
11

(100%)

Testing
Non-Potential Delisting

42
(100%)

0
(0%)

42
(100%)

Potential Delisting
0

(0%)
3

(100%)
3

(100%)

Total
Non-Potential Delisting

160
(100%)

0
(0%)

160
(100%)

Potential Delisting
0

(0%)
14

(100%)
14

(100%)

Total Correct Classification 100%
Type I Error 0%
Type II Error 0%
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ป�ที่ 13 ฉบับที่ 39 กันยายน 2560 วารสารวิชาชีพบัญชี 51

ตัวแบบสัญญาณเตือนภัยล�วงหน�าทางการเงิน: การเปรียบเทียบระหว�างวิธีการถดถอยโลจิสติคและโครงข�ายประสาทเทียม…

Hidden layer activation function: Hyperbolic tangent
Output layer activation function: Softmax

Sympatic Weight > 0
Sympatic Weight < 0

ภาพที่ 3 Network Diagram ของปที่ t–2Do
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52 วารสารวิชาชีพบัญชี ป�ที่ 13 ฉบับที่ 39 กันยายน 2560

บทความวิจัย

ผูวิจัยไดทดสอบความถูกตองของตัวแบบที่ไดขางตน
ในการจําแนกกลุมบริษัท พบวาตัวแบบที่ไดมีการจําแนก
กลุมบริษัทที่ไมเขาขายอาจถูกเพิกถอนไดถูกตอง 158 บริษัท 
จากจํานวนทั้งหมด 160 บริษัท คิดเปนรอยละ 98.75 ใน
ขณะท่ีจําแนกกลุมบริษัทที่เขาขายอาจถูกเพิกถอนไดถูกตอง 

13 บริษัท จากจํานวนท้ังหมด 14 บริษัท คิดเปนรอยละ 
92.86 โดยมีความผิดพลาดประเภท Type I Error เทากับ
รอยละ 7.14 และความผิดพลาดประเภท Type II Error 
เทากับรอยละ 1.25 ดังแสดงในตารางท่ี 7

ตารางที่ 7 ผลการทดสอบความถูกตองของตัวแบบดวยวิธีโครงขายประสาทเทียม ของปที่ t–2

Actual Group
Predicted Group

Total
Non-Potential Potential

Training
Non-Potential Delisting

111
(99.11%)

1
(0.89%)

112
(100%)

Potential Delisting
1

(8.33%)
11

(91.67%)
12

(100%)

Testing
Non-Potential Delisting

47
(97.92%)

1
(2.08%)

48
(100%)

Potential Delisting
0

(0%)
2

(100%)
2

(100%)

Total
Non-Potential Delisting

158
(98.75%)

2
(1.25%)

160
(100%)

Potential Delisting
1

(7.14%)
13

(92.86%)
14

(100%)

Total Correct Classification 98.28%
Type I Error 7.14%
Type II Error 1.25%

 ผู วิจัยได เปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวแบบ
สัญญาณเตือนภัยลวงหนาทางการเงิน ที่สรางมาจากวิธีการ
วิเคราะหความถดถอยโลจิสติคและโครงขายประสาทเทียม 
ปรากฏรายละเอียดตามตารางท่ี 8

จากตารางที่ 8 เมื่อพิจารณาคาความถูกตองในการ
พยากรณบริษัทที่ไมเขาขายอาจถูกเพิกถอนและคา Type II 
Error พบวาคาที่ไดของทั้ง 2 วิธีไมแตกตางกัน แตเมื่อ
พิจารณาคาความถูกตองในการพยากรณบริษัทท่ีเขาขาย

อาจถูกเพิกถอน พบวาท้ัง 2 วิธีมีความแตกตางกันมาก 
กลาวคือวิธีการวิเคราะหความถดถอยโลจิสติคไดคาถูกตอง
เฉลี่ยรอยละ 57.14 และไดคา Type I Error เทากับ
รอยละ 42.86 ในขณะที่โครงขายประสาทเทียมไดคาถูกตอง
เฉลี่ยรอยละ 96.43 และไดคา Type I Error เทากับ
รอยละ 3.57 สรุปคือโครงขายประสาทเทียมมีประสิทธิภาพ
ในการสงสัญญาณเตือนภัยลวงหนาทางการเงินไดดีกวา
วิธีการวิเคราะหความถดถอยโลจิสติค
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ป�ที่ 13 ฉบับที่ 39 กันยายน 2560 วารสารวิชาชีพบัญชี 53

ตัวแบบสัญญาณเตือนภัยล�วงหน�าทางการเงิน: การเปรียบเทียบระหว�างวิธีการถดถอยโลจิสติคและโครงข�ายประสาทเทียม…

5. อภิปรายและสรุปผลการวิจัย
งานวิจัยนี้มีวัตถุประสงคเพื่อสรางและเปรียบเทียบ

ตัวแบบสัญญาณเตือนภัยลวงหนาทางการเงินของบริษัท
จดทะเบียนในตลาดหลักทรัพยแหงประเทศไทย (ยกเวน
บริษัทในกลุมอุตสาหกรรมธุรกิจการเงินและเกษตรและ
อุตสาหกรรมอาหาร) โดยใชวิธีการวิเคราะหความถดถอย
โลจิสติค (Logistic Regression Analysis) และโครงขาย
ประสาทเทียม (Artificial Neural Network) และใชขอมูล
ทุติยภูมิที่เปนขอมูลอัตราสวนทางการเงินจํานวน 14 ตัวแปร
และคะแนนการกํากับดูแลกิจการท่ีดีเปนตัวแปรอิสระ เพื่อ
หาตัวแปรท่ีสามารถสรางและเปรียบเทียบตัวแบบสัญญาณ
เตือนภัยลวงหนาทางการเงิน โดยผูวิจัยใชอัตราสวนทาง
การเงินและคะแนนการกํากับดูแลกิจการท่ีดี 1–2 ปกอนท่ี
บริษัทเขาขายอาจถูกเพิกถอน เพื่อสรางตัวแบบสัญญาณ
เตือนภัยลวงหนาทางการเงิน การวิเคราะหความถดถอย
โลจิสติคใชวิธี Forward Stepwise (Conditional) และ
โครงขายประสาทเทียมใชวิธี The Multilayer Perceptron 
ใชโครงสราง Feedforward Architecture ปรากฏผล
การศึกษาดังนี้

ปที่ t–1 ตัวแปรอิสระที่มีอิทธิพลอยางมีนัยสําคัญใน
การวิเคราะหความถดถอยโลจิสติค คือ อัตราสวนสวนของ
ผูถือหุนตอสินทรัพยรวม (TETA) อัตราสวนกระแสเงินสด
จากการดําเนินงานตอหนี้สินรวม (CFOTL) และอัตราสวน
กําไรกอนดอกเบ้ียและภาษีตอหน้ีสินรวม (EBTL) และ
เมื่อทดสอบประสิทธิภาพของตัวแบบโดยพิจารณาจากคา
ความถูกตองโดยตัวแปรอิสระท้ัง 3 ตัวในสมการโลจิสติค 
พบวาสามารถจําแนกกลุมบริษัทไดถูกตองรอยละ 97.70 
สวนตัวแปรอิสระท่ีมีคา Normalized Importance รอยละ 
100 ในโครงขายประสาทเทียม คือ อัตราสวนหนี้สินตอ
สวนของผูถือหุน (TLTE) โดยตัวแบบสามารถจําแนกกลุม
บริษัทไดถูกตองรอยละ 100

ปที่ t–2 ตัวแปรอิสระท่ีมีอิทธิพลอยางมีนัยสําคัญ
ในการวิเคราะหความถดถอยโลจิสติคและตัวแปรอิสระที่มี
คา Normalized Importance รอยละ 100 ในโครงขาย
ประสาทเทียม คือ คืออัตราสวนผลตอบแทนจากสินทรัพย 
(ROA) หรืออัตราส วนกําไรก อนดอกเบี้ยและภาษีต อ
สินทรัพยรวม (EBTA) โดยตัวแบบสามารถจําแนกกลุมบริษัท
ไดถูกตองรอยละ 93.68 และรอยละ 98.28 ตามลําดับ

ตารางท่ี 8 เปรียบเทียบผลการทดสอบความถูกตองของตัวแบบ

Predicted Group
Type I Error Type II Error

Non-Potential Potential

การวิเคราะหความถดถอยโลจิสติค

ปที่ t–1 99.38% 78.57% 21.43% 0.62%

ปที่ t–2 98.75% 35.71% 64.29% 1.25%

คาเฉลี่ย 99.06% 57.14% 42.86% 0.94%

โครงขายประสาทเทียม

ปที่ t–1 100.00% 100.00% 0.00% 0.00%

ปที่ t–2 98.75% 92.86% 7.14% 1.25%

คาเฉลี่ย 99.37% 96.43% 3.57% 0.63%
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54 วารสารวิชาชีพบัญชี ป�ที่ 13 ฉบับที่ 39 กันยายน 2560

บทความวิจัย

จากผลการศึกษาพบว าตัวแบบของป ที่  t–1 มี
ประสิทธิภาพสูงกวาตัวแบบของปที่ t–2 ซึ่งอาจเปนไปไดวา
ขอมูลในงบการเงินของปที่ t–2 สงสัญญาณเพื่อเตือนภัย
ลวงหนาทางการเงินไมชัดเจนเทาของป t–1 และบริษัท
ที่เข าขายอาจถูกเพิกถอนในระยะแรกจะประสบปญหา
ความสามารถในการทํากําไร (Profitability) ตอมาจะ
ประสบปญหาโครงสรางของเงินทุน (Capital Structure) 
และความสามารถในการชําระหนี้สินของบริษัท

นอกจากนี้เมื่อนําตัวแบบสัญญาณเตือนภัยลวงหนา
ทางการเงินทั้ง 2 วิธีมาเปรียบเทียบเพื่อวิเคราะหตัวแบบที่
สามารถสงสัญญาณเตือนภัยลวงหนาทางการเงินไดดีกวา 
พบวาตัวแบบสัญญาณเตือนภัยลวงหนาทางการเงินที่สราง
มาจากโครงขายประสาทเทียมมีคาความถูกตองสูงสุดทั้ง
2 ป และมีคาความผิดพลาดประเภท Type I Error ตํ่าสุด
ทั้ง 2 ป ซึ่งสอดคลองกับงานวิจัยของ Bagheri, Valipour, 
& Amin (2012), Okay (2015) Mansouri, Nazari,
& Ramazani (2016) และ Kamolratthada (2010) 
อย างไรก็ตามผู  วิจัย เห็นว าตัวแบบสัญญาณเตือนภัย
ลวงหนาทางการเงินที่สรางมาจากการวิเคราะหความถดถอย
โลจิสติคงายตอการทําความเขาใจและการนําไปใช ซึ่งแตละ
วิธีมีจุดแข็งและขอจํากัดที่แตกตางกันไป

งานวิจัยนี้ใชประโยชนจากขอมูลงบการเงินที่เกิดขึ้น
ในอดีต เพื่อพยากรณสถานะของบริษัทในอนาคต โดยใช
เคร่ืองมือทางสถิติและปญญาประดิษฐ ทําใหผู เกี่ยวของ
ทุกฝายทราบอัตราสวนทางการเงินที่สําคัญตอสถานะของ
บริษัทในอนาคต เชน ผูลงทุนและผูมีสวนไดเสีย นอกจาก
พิจารณาคาความถูกตอง จะตองพิจารณาคา Type I Error 
ดวย เนื่องจากเปนคาอันตรายตอการนําตัวแบบไปใช ซึ่ง
สรางความเสียหายในการลงทุนได และตองพิจารณาคา 
Type II Error ดวย เนื่องจากอาจทําใหพลาดโอกาสในการ
ลงทุนหรือเสียโอกาสในการลงทุนได รวมถึงตองพิจารณา

ร วมกับป จจัยอื่นที่ส  งผลกระทบต อความอยู รอดของ
บริษัท โดยสามารถนําสมการโลจิสติคคํานวณใน Microsoft 
Excel ได สวนผูบริหารของบริษัท ตองใหความสําคัญกับ
อัตราส วนส วนของผู ถือหุ นต อสินทรัพย รวม (TETA) 
อัตราสวนกระแสเงินสดจากการดําเนินงานตอหน้ีสินรวม 
(CFOTL) อัตราสวนกําไรกอนดอกเบ้ียและภาษีตอหน้ีสินรวม 
(EBTL) อัตราสวนหนี้สินตอสวนของผูถือหุน (TLTE) และ
อัตราสวนผลตอบแทนจากสินทรัพย (ROA) หรืออัตราสวน
กําไรกอนดอกเบ้ียจายและภาษีเงินไดต อสินทรัพยรวม 
(EBTA) รวมทั้งคนหาสาเหตุและแกไขปญหาอยางเรงดวน 
หากอัตราสวนดังกลาวเร่ิมสงสัญญาณไมดี เพื่อไมใหบริษัท
เขาสูภาวะลมเหลวทางการเงิน

อยางไรก็ตาม งานวิจัยนี้ยังมีขอจํากัดอยูที่ขนาดของ
กลุมตัวอยางบริษัทที่เขาขายอาจถูกเพิกถอนมีจํานวนนอย
เมื่อเทียบกับบริษัทท่ีไมเขาขายอาจถูกเพิกถอน จึงควร
ขยายกลุมตัวอยางไปยังบริษัทในตลาด mai หรือวิสาหกิจ
ขนาดกลางและขนาดยอม (SMEs) ในการสรางตัวแบบครั้งนี้ 
ไดนําเฉพาะอัตราสวนทางการเงินและคะแนนการกํากับ
ดูแลกิจการท่ีดีมาศึกษา แตไมไดนําปจจัยอื่นมาพิจารณา
จึงควรนําตัวแปรดานคุณภาพหรือปจจัยอื่นท่ีเกี่ยวของมา
ศึกษาในการสรางตัวแบบ เพื่อไดตัวแปรที่ครบถวนและมี
ประสิทธิภาพในการพยากรณ สวนคะแนนการกํากับดูแล
กิจการท่ีดี ไมสามารถเก็บขอมูลของทุกระดับคะแนนได
จึงควรนํากลไกการกํากับดูแลกิจการในมิติอื่นมาสรางตัวแบบ 
และควรศึกษาเฉพาะเจาะจงในแตละกลุมอุตสาหกรรม 
เนื่องจากการประกอบการไมเหมือนกัน เพื่อไดตัวแปรที่มี
นยัสาํคญัในแตละกลุมอตุสาหกรรม รวมทัง้นาํวธิ ีArtificially 
Intelligent Expert System Models ไดแก Hybrid 
Case Based Reasoning Model และ Rough Set 
Model มาใช สร างตัวแบบของบริษัทจดทะเบียนใน
ตลาดหลักทรัพยแหงประเทศไทย
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