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วัตถุประสงคข์องงานวิจัยเพื่อศึกษาวิเคราะหข์อ้มลูจากขอ้ความร่วมกันกับการใชคุ้ณลักษณะ

อื่นๆมาประกอบร่วมกัน น ามาประยุกต์ใช้กับเทคนิคการเรียนรู ้ของเครื่อง (Machine Learning) เพื่อสรา้ง
แบบจ าลองเพื่อท านายการคาดการความน่าจะเป็นว่าเคลมจะเกิดการทุจริต และเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ
แบบจ าลองการแยกประเภท(Classification) ร่วมกับการทดลองกบัการจดัการความไม่สมดุลกันของขอ้มลู โดย
ใชชุ้ดขอ้มูลการเคลมสินไหมรถยนตข์องบริษัทเอเชียประกันภัย1950 จ ากัด(มหาชน) ที่เกิดเคลมในช่วง ม.ค. 
2563 ถึง ธ.ค. 2563 โดยรวบรวมขอ้มลูการทุจริตเคลมในช่วง ม.ค. 2563 ถึง เม.ย. 2564 จ านวนขอ้มลูทัง้หมด 
58,579 แถว โดยไดท้ าการทดลองดว้ย 4 วิธีหลกัดงันี ้1. สรา้งแบบจ าลองทดลองกบัขอ้มลูที่มีความไม่สมดลุ 2. 
สร้างแบบจ าลองทดลองกับข้อมูลที่จัดการกับความไม่สมดุลด้วยวิธี  Random Oversampling 3. สร้าง
แบบจ าลองทดลองกับขอ้มูลที่จัดการกับความไม่สมดุลดว้ยวิธี SMOTE 4. น าแบบจ าลองและวิธีการจัดการ
ความไม่สมดุลของขอ้มูลที่เลือกมาท าการปรบัจูนพารามิเตอร์ ผูว้ิจยัไดท้ าการทดลองโดยเปรียบเทียบจากค่า 
Accuracy, Precision, Recall และ F1-Score ในแต่ละวิธีการที่ท  าการวิจัย ซึ่งแบบจ าลองที่ให้ค่าผลลัพธ์ที่ดี
ที่ สุดคื อ  Random Forest และวิ ธีการจัดการกับความไม่สมดุลกันของข้อมูลคือ  SMOTE โดยให้ค่ า 
Accuracy=0.99, Precision=0.803, Recall=0.241, F1-Score=0.371 โดยใช้เวลาเทรนแบบจ าลองเพียง  12
นาที จากการทดลองแบบจ าลอง Random Forest ร่วมกับการท า SMOTE สามารถใหผ้ลลัพธ์ที่ดีกว่าและใช้
เวลาในการเทรนที่ไม่มาก ในแง่ของการใชค้ณุลกัษณะขอ้ความกบัคณุลกัษณะที่ไม่ใช่ขอ้ความพบว่าแบบจ าลอง
ยงัใหค้วามส าคญักบัคณุลกัษณะที่ไม่ใช่ขอ้ความมากกว่า 

 
ค าส าคญั : ทจุรติเคลมรถยนต,์ การวเิคราะหข์อ้ความ, การเรียนรูข้องเครื่อง, ความไม่สมดลุกนัของขอ้มลู, 
เทคนิคป่าแบบสุ่ม 
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The purpose of this research was to analyze the data from the text attributes and 

categorical attributes, in order to generate a model using machine learning techniques. The dataset 
from motor insurance claims were used and were from the Asia Insurance Company 1950 (Public) and 
originated in the period from January 2020 to December 2020 and fraudulent claims data from January 
2020 to April 2021, which a total of 58,579. The machine learning (ML) algorithms such as Naive Bayes 
classifier, Logistic regression, Random Forest and support vector machine were applied to the dataset. 
In this study, two methods were compared to handle an imbalanced dataset: random oversampling 
and SMOTE. These models were evaluated using Accuracy, Precision, Recall and F1-Score. It was 
found that Random Forest using SMOTE achieved the best results, with the following values of 
Accuracy=0.99, Precision=0.803, Recall=0.241, and a F1-Score=0.371. 

 
Keyword : Motor Claim Fraud, Text Analytics, Machine Learning, Imbalance Data, Random Forest 
Technique 
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บทที ่1 
บทน า 

 
1.1 ความส าคัญและความเป็นมาของงานวิจัย 

ในอตุสาหกรรมประกนัภยัรถยนตม์ีการแข่งขนัสงู เนื่องจากจ านวนรถที่จดทะเบียนและ
ต่อภาษีกบักรมการขนส่งทางบกทัง้รถเก่าและรถใหม่มีอตัราเพิ่มขึน้ในทุกๆปี โดยจ านวนรถสะสม 
ทั่วประเทศ ณ วนัที่ 30 กนัยายน 2559 – 2563 มีอตัราเพิ่มขึน้รอ้ยละ 2.06 หรือประมาณ 1 ลา้น
คนั/ปี โดยมีรถตามกฎหมายว่าดว้ยรถยนตม์ีอตัราเพิ่มขึน้รอ้ยละ 2.07 และรถตามกฎหมายว่าดว้ย
การขนสง่ทางบกมีอตัราเพิ่มขึน้รอ้ยละ 1.74 จากรายงานสถิติการขนสง่ประจ าปี 2563(รายงานจด
ทะเบียนสะสม,รายงานสถิติการขนส่ง ปีงบประมาณ 2559 – 2563) (กองแผนงานกรมการขนส่ง
ทางบก, 2559 - 2563) ส่งผลใหป้ริมาณรถยนตท์ี่ใชง้านอยู่บนทอ้งถนนมีการท าประกนัภยัรถยนต์
ภาคบังคับและภาคสมัครใจเพิ่มขึน้ เป็นผลพลอยไดก้ับอุตสาหกรรมประกันภัยอย่างมาก จาก
รายงานสถิติธุรกิจประกันวินาศภัยของส านักงานคณะกรรมการก ากับและส่งเสริมการประกอบ
ธุรกิจประกนัภยั (คปภ.) ((คปภ.), 2563) จะเห็นไดว้่ามีอตัราจ านวนกรมธรรมป์ระกนัภยัรถยนตใ์น
ปี 2563 เพิ่มขึน้รอ้ยละ 1.34 จากปี 2562 โดยแบ่งออกเป็นกรมธรรมภ์าคบงัคบั(พรบ.) เพิ่มขึน้รอ้ย
ละ 0.0188 และ กรมธรรมภ์าคสมคัรใจเพิ่มขึน้รอ้ยละ 5.5741 

การที่บริษัทประกันภัยรบัความเสี่ยงในการรบัประกันภัยไวเ้ป็นปริมาณมากขึน้เท่าไหร่  
ยิ่งสง่ผลใหม้ีโอกาสเกิดการทจุรติ/ฉอ้โกงการเคลมประกนัมากขึน้อย่างหลีกเลี่ยงไม่ได ้

การฉอ้โกงและทจุรติการเคลมประกนัอาจท าไดใ้นหลายวิธีการ กลา่วคือ อาจมีการทจุริต
จากตวัผูเ้อาประกันภัยเอง , ผูเ้อาประกนัภัยร่วมมือกันกับคู่กรณีร่วมกันท าใหเ้กิดการทุจริต และ
การทจุรติอีกวิธีหนึ่งคือเจา้หนา้ที่ส  ารวจภยัร่วมมือกบัผูเ้อาประกนัภยัด าเนินการทุจรติการเคลม 

การทุจริตในรูปแบบเหล่านีอ้าจเกิดขึน้ไดห้ลายวิธีการ  เช่น การจัดฉากเพื่อใหไ้ด้มาซึ่ง
การเคลมประกนั , การตัง้ใจหรือจงใจปกปิดขอ้มลูการเกิดเหตทุี่แทจ้รงิท าใหบ้ริษัทประกนัไดท้ราบ
ถึงสาเหตกุารเกิดเหตขุองเคลมนัน้ๆที่ไม่เป็นจริง และที่รา้ยแรงกว่านัน้  คือ การที่เจา้หนา้ที่ส  ารวจ
ภยัชีแ้นะใหผู้เ้อาประกนัภยัใหร้ายละเอียดความเสียหายที่ไม่ตรงกับความเป็นจริงเพื่อใหไ้ดม้าซึ่ง
การชดใชส้ินไหมจากบรษิัทประกนั 

สาเหตทุัง้หมดที่กล่าวมาขา้งตน้เป็นปัจจยัที่ท าใหบ้ริษัทประกนัภยัตอ้งชดใชส้ินไหมเกิน
ความเป็นจริง ท าใหบ้ริษัทประกันภัยตอ้งสูญเสียจ านวนเงินในการเคลมอย่างมหาศาล ส่งผล
กระทบให ้อัตราส่วนค่าสินไหมทดแทน(Loss Ratio) และ อัตราส่วนค่าใชจ้่ายในการจัดการค่า
สินไหมทดแทน (Loss Adjustment Expense Ratio) เพิ่มขึน้ ซึ่งท าใหม้ีผลกระทบต่อการค านวน
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เบีย้ประกันของแต่ละผลิตภัณฑร์ถยนตท์ี่จะขายในอนาคต และอาจท าใหสู้ญเสียลูกคา้ในกลุ่ม
ลกูคา้ที่ไม่มีการทุจรติอีกดว้ยยงัมีผลกระทบอ่ืนๆอีก เมื่ออตัราส่วนค่าสินไหมทดแทน(Loss Ratio) 
เพิ่มสูงมากขึน้ท าให้กระทบต่อ ความเพียงพอของเงินกองทุน (CAR Ratio) ที่ทางส านักงาน
คณะกรรมการก ากบัและสง่เสริมการประกอบธุรกิจประกนัภยั (คปภ.) ก าหนดไวว้่า ตอ้งไม่ต ่ากว่า
รอ้ยละ 140  ถา้ต ่ากว่านีบ้ริษัทประกันภยัอาจตกอยู่ในความเสี่ยงสงูอาจส่งผลในการใหห้ยุดการ
รบัประกนัภยัในอนาคตได ้((คปภ.), 2020) 

ดว้ยสาเหตุนีก้ารตรวจสอบการฉ้อโกง/การทุจริตในการเคลมสินไหมจ าเป็นอย่างยิ่ง ใน
ปัจจุบนัการตรวจสอบการฉอ้โกง/การทุจริตการเคลมสินไหมมีการตรวจสอบโดยเจา้หนา้ที่สินไหม 
ซึ่งตอ้งใชเ้วลานานและประสบการณจ์ากผูเ้ชี่ยวชาญเป็นอย่างมาก และส่งผลใหก้ารตรวจสอบ
การเคลมที่ไม่ทุจริตเกิดการล่าชา้ไปดว้ย ส่งผลใหลู้กคา้เกิดการไม่พอใจและอาจจะรอ้งเรียนกบั
ทางส านักงานคณะกรรมการก ากับและส่งเสริมการประกอบธุรกิจประกันภัย (คปภ.) เรื่องการ
ชดใชส้ินไหมล่าชา้ได ้เนื่องจากเป็นการตรวจหาความทุจริตของเคลมโดยเจ้าหน้าที่พิจารณา
สินไหมสง่ผลใหอ้าจเกิดการผิดพลาดได ้

จากทัง้หมดที่กล่าวมานี ้น าไปสูก่ารแกไ้ขปัญหาที่เกิดขึน้โดยอาศยัเทคโนโลยีและวิธีการ
ทางดา้นการวิเคราะหข์อ้มลูเขา้มาช่วยสนบัสนุน เทคนิค Machine Learning เป็นวิธีการหนึ่งที่จะ
ช่วยใหก้ารตรวจสอบการทุจริต/ฉ้อโกง ใหเ้ป็นไปไดอ้ย่างรวดเร็วและถูกตอ้งมากกว่าการท างาน
โดยใชม้นษุยเ์ป็นผูก้ระท า 

ในงานวิจัยนีเ้นื่องจากเป็นข้อมูลที่ไม่สมดุลกันมาก ขอ้มูลการทุจริต/ฉ้อฉลมีปริมาณที่
นอ้ยกว่าขอ้มูลที่ไม่ทุจริตเป็นอย่างมาก จึงตอ้งใชว้ิธีการสุ่มขอ้มูลเกิน (Oversampling) เป็นการ
เพิ่มจ านวนขอ้มลูที่อยู่ในกลุ่มส่วนนอ้ยใหม้ีจ านวนใกลเ้คียงหรือเท่ากับจ านวนขอ้มลูที่อยู่ในกลุ่ม
ส่วนมาก หลงัจากนัน้จะน าขอ้ความจากรายงานส ารวจภยัมาวิเคราะห ์มาประยุกตใ์ชเ้ทคนิคการ
ประมวลผลภาษาธรรมชา ติ  (Natural Language Processing Techniques) ในการสกัด
คณุลกัษณะ (Features Extraction) จากขอ้ความ รว่มกบัการสรา้ง แบบจ าลองส าหรบัการจ าแนก
ประเภท (Classification Model)โดยเลือกใชอ้ลกัอริทมึการเรียนรูข้อง เครื่อง (Machine Learning 
Algorithms) 

 
1.2 วัตถุประสงค ์

ในการวิจยัครัง้นีผู้ว้ิจยัไดต้ัง้จดุมุ่งหมายไวด้งันี ้
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1. เพื่อศึกษากระบวนการวิเคราะหข์อ้มูลจากขอ้ความเพื่อใหเ้ห็นความส าคัญของค า
และประโยคที่จะน าไปสู่การทุจริตเคลมและใช้ร่วมกับคุณลักษณะอ่ืนๆเข้ามา
ประกอบ น ามาประยกุตใ์ชก้บัเทคนิคการเรียนรูข้องเครื่อง (Machine learning) น ามา
สรา้งแบบจ าลองเพื่อท านายการคาดการความน่าจะเป็นว่าเคลมจะเกิดการทจุริตได ้

2. เพื่อเปรียบเทียบการท างานของแบบจ าลองตัวแยกประเภท (Classification) และ
ประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองแต่ละชนิดเพื่อให้ได้ความแม่นย าของ
แบบจ าลองที่ใชใ้นการท านายการทจุริต 

3. เพื่อทดสอบแบบจ าลองการแยกประเภท(Classification) กับความไม่สมดุลกันของ
ขอ้มลูเปรียบเทียบประสิทธิภาพของการท านายในแต่ละแบบจ าลอง 

 
1.3 ความส าคัญของการวิจัย 

งานวิจัยนีจ้ะน ารายงานส ารวจภัยของเจ้าหน้าที่ส  ารวจภัยมาศึกษาการสกัดค าและ
ความส าคัญของค ารวมกับการพิจารณาคุณลักษณะอ่ืนมาประกอบ เพื่อน ามาท านายและ
คาดการณว์่าขอ้มลูนีจ้ะเขา้ข่ายการทุจริตเคลมหรือไม่โดยการใชเ้ทคนิคการเรียนรูข้องเครื่องแบบ
มีผูส้อน(Supervise Machine learning) เขา้มาช่วยในการท านายผลซึ่งจะเปรียบเทียบการท านาย
ในหลายโมเดล โดยจะท าการทดลองกบัชุดขอ้มลูของบริษัทประกนัภยัที่ไม่มีการทุจริตในช่วง ม.ค. 
2563 - ธ.ค. 2563 และข้อมูลที่มีการทุจริตในช่วง ม.ค. 2563 – เม.ย. 2564 ข้อมูลก่อนการท า
ความสะอาดขอ้มลู(Preprocessing) ประกอบไปดว้ย 18 แอททริบิวต ์และมีจ านวนขอ้มลูทัง้หมด 
58,579 รายการโดยแบ่งเป็น ขอ้มูลที่ไม่ทุจริต 57,890 รายการและขอ้มูลที่ทุจริต 689 รายการ 
หลงัจากที่ไดท้ าความสะอาดขอ้มูลแลว้ขอ้มูลที่จะน าไปใชใ้นการท าวิจัยครัง้นีคื้อ จ านวนขอ้มูล
ทั้งหมด 56,459 รายการโดยแบ่งเป็น ขอ้มูลที่ไม่ทุจริต 55,817 รายการและขอ้มูลที่ทุจริต 678 
รายการ 
 
1.4 ขอบเขตของการวิจัย 

1.4.1 ประชากรที่ใชใ้นการวิจยั 
 ขอ้มูลการเคลมสินไหมรถยนตข์องบริษัทประกันภัยในประเภทไทยแห่งหนึ่งที่

เกิดเคลมในช่วง ม.ค. 2563 - ธ.ค. 2563 โดยรวบรวมขอ้มูลการทุจริตเคลมในช่วง ม.ค. 2563 - 
เม.ย. 2564 จ านวนแอททรบิิวตท์ัง้หมด 18 แอททรบิิวต ์จ านวนขอ้มลูทัง้หมด 58,579 แถว 

1.4.2 กลุม่ตวัอย่างที่ใชใ้นการวิจยั 
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 ขอ้มูลการเคลมสินไหมรถยนตข์องบริษัทประกันภัยในประเภทไทยแห่งหนึ่งที่
เกิดเคลมในช่วง ม.ค. 2563 - ธ.ค. 2563 โดยรวบรวมขอ้มูลการทุจริตเคลมในช่วง ม.ค. 2563 - 
เม.ย. 2564 

1.4.3 คณุลกัษณะที่ใชศ้กึษา 
คณุลกัษณะ มีรายละเอียดดงันี ้

- วนัที่รบัแจง้อบุิตเหต(ุinform_date) 
- เวลาแจง้อบุติัเหต(ุinform_time) 
- วนัที่เกิดเหต(ุdate_occur) 
- เวลาเกิดเหต(ุtime_occur) 
- วนัเริ่มคุม้ครองกรมธรรม(์ins_startdate) 
- เพศของผูข้บัขี่(driver_sex) 
- รหสัประเภทการเคลม(datacase) 
- ค าอธิบายประเภทการเคลม(datacase_desc) 
- รหสัสาเหตกุารเกิดเหต(ุdatacasedt) 
- ค าอธิบายสาเหตกุารเกิดเหต(ุdatacasedt_desc) 
- รายงานผลการส ารวจภยั(comment) 
- วนัที่ท ากรมธรรม(์tdate) 
- รหสัประเภทการใชร้ถยนต(์body_type) 
- ค าอธิบายประเภทการใชร้ถยนต(์body_desc) 
- รหสัลกัษณะการใชร้ถยนต(์veh_use) 
- ค าอธิบายลกัษณะการใชร้ถยนต(์veh_use_desc) 
- อายรุถยนต(์ageofvehicle) 
- Label ทจุรติ/ไม่ทจุรติ(fraudity) 

 
1.5 กรอบแนวคิดในการวิจัย 

การพัฒนาแบบจ าลองเพื่อท านายโอกาสการเกิดการทุจริตของการเคลมประกันภัย
รถยนตข์องลกูคา้จะแบ่งออกเป็น 4 ขัน้ตอน 

ขัน้ตอนแรกหลงัจากการน าขอ้มูลเขา้จะท าการเตรียมขอ้มูล ท าความสะอาดขอ้มูลใน
ส่วนของคุณลักษณะอ่ืนๆที่ไม่ใช้ขอ้ความ(Data Preprocessing) โดยหลังจากท าความสะอาด
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ขอ้มูลจ านวนข้อมูลที่เหลือ 56,459 รายการ โดยขอ้มูลที่ไม่ทุจริต 55,817 รายการและข้อมูลที่
ทจุรติ 678 รายการ  หลงัจากนัน้จะท าการวิเคราะหแ์ละส ารวจขอ้มลูในมมุมองต่างๆ(Exploratory 
Data Analysis : EDA)  

ขั้นตอนที่สองจะมุ่งเน้นไปที่การเตรียมข้อมูลข้อความ การตัดค า (Tokenization) ท า
ค ว า ม ส ะ อ า ด ข้ อ มู ล ที่ เ ป็ น ข้ อ ค ว า ม (Text Preprocessing) เ ป ลี่ ย น ค า ใ ห้ ก ล า ย เ ป็ น
เวกเตอร(์Vectorization) เปรียบเทียบความเหมือนของค าสองค าดว้ย TF-IDF 

ขัน้ตอนที่สามจะท าการแกไ้ขจดัการปัญหาความไม่สมดุลกันของขอ้มลูระหว่างขอ้มูลที่
ไม่ทจุรติกบัขอ้มลูที่ทจุรติ(Imbalance Data) 

ขั้นตอนสุดท้ายจะมุ่งเน้นไปที่การพัฒนาแบบจ าลองการท านายโอกาสการเกิดการ
ทุจริตเคลม ซึ่งเป็นปัญหาแบบ Binary Classification ประกอบไปดว้ย 2 ประเภทคือ N  และ Y 
โดยที่ N เป็นรายการท่ีไม่ทจุรติเคลม และ Y เป็นรายการท่ีทจุริตเคลม โดยใชเ้ทคนิคการเรียนรูข้อง
เครื่อง 4 อัลกอริทึมที่แตกต่างกันประกอบไปด้วย อัลกอริทึมการจ าแนกประเภทการสุ่มป่า
ไม(้Random Forest: RF) , อลักอริทึมการจ าแนกประเภทถดถอยโลจิสติก(Logistic Regression: 
LR) , อลักอริทึมการจ าแนกประเภทนาอีฟเบย์(Naïve Bayes Classifier: NB) และ อลักอริทึมซพั
พอรต์เวกเตอรแ์มทชีน(Support Vector Machine: SVM) โดยจะท าการขอ้มูลออกเป็น Training 
Data 70% และ Testing Data 30% ของขอ้มลูทัง้หมด หลงัจากนัน้จะน าขอ้มลู Training Data มา
ท า 10-Folds Cross-Validation เพื่อน ามาทดสอบประสิทธิภาพของโมเดล และในการวัด
ประสิทธิภาพการท านายของแบบจ าลอง ทดสอบโดยการใช้ Confusion Matrix ค านวณค่า 
Accuracy , Recall , Precision , F1 Score 

 
1.6 ประโยชนท์ีค่าดว่าจะได้รับจากงานวิจัย 

1. สามารถน าแบบจ าลองที่ไดไ้ปใชช้่วยท านายการทจุริตเคลมจากขอ้มลูที่เจา้หนา้ที่
ส  ารวจภยัสง่ใหท้างฝ่ายสินไหนตรวจอนมุติัรบัผิดชอบเคลม 

2. แบบจ าลองสามารถช่วยลดระยะเวลาในการพิจารณาตรวจวิเคราะหห์าความ
ผิดปกติจากการเคลมที่ทจุรติได ้

3. เพื่อให้สามารถน าผลลัพธ์ของแบบจ าลองกับความถูกต้องที่ได้จากผู้ใช้มา
ปรบัปรุงและพฒันาแบบจ าลองใหม้ีประสิทธิภาพมากย่ิงขึน้ 

4. เพื่อท าใหบ้รษิัทลดตน้ทนุการจ่ายค่าสินไหมที่ผิดปกติที่เกิดจากการทจุรติเคลม 
 



 

บทที ่2 
วรรณกรรมและงานวิจยัทีเ่ก่ียวข้อง 

 
ในการวิจัยในครั้งนี ้ผู ้วิจัยได้ศึกษาเอกสารและงานวิจัยที่ เ ก่ียวข้องกับการพัฒนา

แบบจ าลองในการท านายโอกาสเกิดการทจุริตเคลม และไดน้ าเสนอตามหวัขอ้ดงัต่อไปนี ้
1. ทฤษฎีการเตรียมขอ้มลู (Data Preprocessing) 
2. การประมวลผลขอ้ความภาษาไทย(PythaiNLP) 
3. การจดัการความไม่สมดลุกนัของขอ้มลู (Imbalance Dataset) 
4. ทฤษฎีเก่ียวกบัอลักอรทิมึการจ าแนกประเภท (Classification Algorithms) 
5. การวดัประสิทธิภาพของแบบจ าลอง (Model Evaluation) 
6. งานวิจยัที่เก่ียวขอ้ง (Related work) 

 
1. ทฤษฎีการเตรียมข้อมูล (Data Preprocessing) (Goyal, 2021) 
1.1 การเตรียมขอ้มลูคณุลกัษณะที่ไม่ใช่ขอ้ความ (Data Preprocessing) 

1.1.1 ท าความสะอาดขอ้มลู (Data Cleaning) 
1.1.1.1 จดัการกบัขอ้มลูที่ขาดหายไป (Handling missing data) 
ชุดขอ้มูลขนาดใหญ่มักจะมีขอ้มูลหรือค่าที่ขาดหายไป บางทีบุคคลอาจจะลืม

ป้อนขอ้มูลเหล่านัน้หรือแมก้ระทัง้ระบบจัดเก็บขอ้มูลไม่ไดม้ีการบังคับใหผู้ใ้ชง้านป้อนขอ้มูลใน
ฟิวสน์ัน้ ขอ้มลูที่ขาดหายไปควรไดร้บัการจัดการก่อนที่จะท างานกับชุดขอ้มลูนัน้ๆ การจดัการกับ
ขอ้มูลที่ขาดหายไปนั้นเราสามารถท าได้โดยการแทนค่าข้อมูลไดจ้ากข้อมูลที่เราต้องการระบุ ,
ค่าเฉลี่ย,ขอ้มลูก่อนหนา้,ขอ้มลูขา้งหลงั หรือเลือกที่จะท าการลบขอ้มลูในรายการนัน้ออกไปเลยก็
สามารถท าได ้

1.1.1.2 การตรวจสอบค่าที่ผิดปกติที่ไม่ตอ้งการ (Filtering unwanted outliers) 
ค่าที่มีความผิดปกติมนัก็จะมีขอ้มลูที่จ  าเป็นต่อขอ้มลูของเรา แต่ในขณะเดียวกนั

มนัจะมีผลต่อขอ้มลูที่เป็นขอ้มลูกลุ่มหลกัของเราได ้เราจึงตอ้งตรวจสอบขอ้มลูทัง้ที่มีค่าที่ผิดปกติ
และมีค่าที่ไม่ผิดปกติ ถา้ตรวจพบขอ้มลูที่มีค่าที่ผิดปกติไปจากกลุม่หลกัของขอ้มลูแลว้นัน้ เราต้อง
หาวิธีการจัดการกับขอ้มูลที่ผิดปกติเหล่านั้นเพื่อลดผลกระทบต่อการวิเคราะหแ์ละท านายของ
แบบจ าลองในอนาคต เราสามารถเลือกที่จะลบขอ้มลูรายการที่มีความผิดปกตินัน้ทิง้ไปได ้เพื่อให้
ไดม้าซึ่งความถกูตอ้งและแม่นย ่าในการท านายของแบบจ าลองของเรา 

1.1.1.3 ท าขอ้มลูใหเ้ป็นมาตรฐานเดียวกนั (Standardizing data) 
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ขอ้มูลในตัวแปรคุณสมบัติของเราควรจะเป็นมาตรฐานเดียวกัน ซึ่งจะส่งผลให้
การตรวจสอบและการสรา้งแบบจ าลองของเรา ในกรณีที่ข้อมูลไม่เป็นมาตรฐานเดียวกันเรา
จ าเป็นต้องแปลงข้อมูลให้อยู่ในรูปแบบเดียวกัน เช่น ท าให้เป็นตัวอักษรพิมพ์ใหญ่ ตัวอย่าง 
TOYOTA กับ toyota แปลงให้เป็นรูปแบบเดียวกันให้เป็น TOYOTA หรือสามารถใช้ function 
mapping ขอ้มูลน ามาใชไ้ด ้อีกในรูปแบบนึงคือขอ้มูลที่เป็นวันที่ก็สามารถเปลี่ยนแปลงใหอ้ยู่ใน
รูปแบบและฟอรแ์มทแบบเดียวกนัเพื่อเป็นมาตรฐานก่อนน าไปใชง้าน 

1.1.2 การเขา้รหสัขอ้มลูหมวดหมู่ (Encoding the categorical data) 
การเขา้รหัสขอ้มูลเราจะท ากับขอ้มลูที่เป็นหมวดหมู่ ขอ้มูลที่เป็นหมวดหมู่หมายถึง

ขอ้มูลที่มีหมวดหมู่ภายในชุดขอ้มูลที่เราน ามาใช ้โมเดลการเรียนรูข้องเครื่องจะใชห้ลักการทาง
คณิตศาสตรเ์ป็นหลกั ดงันัน้การจะใช้ขอ้มลูที่เป็นหมวดหมู่ขอ้ความจ าเป็นที่จะตอ้งแปลงใหอ้ยู่ใน
รูปแบบของตวัเลขเท่านัน้ เช่นเราตอ้งการแปลง Label Yes / No จะถกู Encoding ใหเ้ป็น 0 และ 1 

1.1.3 การแยกชดุขอ้มลู (Splitting the dataset) 
การแยกชุดขอ้มูลเป็นขั้นตอนหนึ่งของ  Data Pre-processing โดยชุดขอ้มูลจะถูก

แบ่งออกเป็น 2 ส่วน ส่วนแรกส าหรบัน าไปใชฝึ้กโมเดล และ ส่วนที่สองจะถูกแยกเก็บไวส้  าหรบัท า
การทดสอบโมเดล โดยสว่นใหญ่จะแบ่งขอ้มลูออกเป็น 80:20 ส าหรบัฝึกโมเดล:ทดสอบโมเดล 

 

ภาพประกอบ 1แสดงการแบ่งขอ้มลูส าหรบัการฝึกและทดสอบโมเดล 

ที่มา: https://www.upgrad.com/blog/data-preprocessing-in-machine-learning/ 

1.1.4 การเลือกคณุสมบติั(Feature Selection) (Brownlee, 2014) 
การเลือกคุณสมบติัหรือเรียกอีกอย่างว่าการเลือกตัวแปรหรือการเลือกแอตทริบิวต ์

จะเป็นการเลือกแอตทริบิวตท์ี่เก่ียวขอ้งและมีผลกับการสรา้งแบบจ าลองที่ก าลงัด าเนินการมาก
ที่สุด การเลือกคุณสมบัติจะเลือกจากแอตทริบิวตท์ี่มีอยู่ในชุดขอ้มูลของเราทั้งหมด โดยจะท า
หนา้ที่เป็นตวักรองคณุสมบติัที่ไม่มีประโยชนจ์ากคณุสมบติัที่มีทัง้หมดออกมาได ้

การเลือกคณุสมบติัที่ดีเพื่อน าไปใชจ้ะส่งผลใหแ้บบจ าลองที่ใชใ้นการท านายมีความ
แม่นย ามากขึน้อีกดว้ย 
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อัลกอริทึมของการเลือกคุณสมบัติ(Feature Selection Algorithms) มีทั้งหมดสาม
ประเภททั่วไปดงันี ้

- Filter Methods  
เป็นการใชค่้าทางสถิติเพื่อก าหนดคะแนนใหก้บัแต่ละคณุลกัษณะต่างๆ จะจดัอนัดบั

คะแนน และเลือกส่าจะเก็บหรือจะน าออกจากชุดข้อมูล วิธีนี ้มักจะไม่แปรผันและพิจารณา
คณุลกัษณะอย่างอิสระหรือเก่ียวกบัตวัแปรตาม 

- Wrapper Methods  
จะพิจารณาเลือกชุดคณุลกัษณะที่เป็นปัญหาในการคน้หา โดยมีการเตรียม ประเมิน 

และเปรียบเทียบชุดค่าผสมอ่ืนๆ แบบจ าลองคาดการณใ์ชเ้พื่อประเมินคุณลกัษณะต่างๆร่วมกัน 
และก าหนดคะแนนตามความถกูตอ้งของแบบจ าลอง 

- Embedded Methods 
จะเรียนรูว้่าคณุลกัษณะใดมีส่วนสนบัสนุนความแม่นย าของแบบจ าลองไดดี้ที่สุดใน

ขณะที่ก าลงัสรา้งแบบจ าลอง วิธีการเลือกคณุลกัษณะแบบ Embedded ที่ใชบ้่อยที่สุดคือวิธีการ 
regularization methods 

วิธี Regularization methods เรียกอีกอย่างว่า penalization methods จ ากดัเพิ่มเติม
ในการเพิ่มประสิทธิภาพของแบบจ าลองในการท านาย จะท าใหแ้บบจ าลองมีอคติต่อความซบัซอ้น
ที่ต  ่ากว่า 

 
1.2 การเตรียมขอ้มูลคุณลกัษณะที่เป็นขอ้ความ (Text Preprocessing) (Ganesan, 

2019) 
ขั้นตอนการประมาลผลขอ้ความก่อนน าไปใชเ้ป็นส่วนส าคัญของกระบวนการท า 

NLP เนื่องจาก อักขระ ค า ประโยคที่ระบุในขัน้ตอนนีเ้ป็นหน่วยพืน้ฐานที่ตอ้งส่งต่อไปยังขัน้ตอน
การประมาลผลในขัน้ต่อไปทัง้หมดในงานวิจยันีข้อพดูถึงวิธีการเตรียมขอ้มลูขอ้ความที่เก่ียวขอ้งใน
งานวิจยัโดยมีขัน้ตอนที่เก่ียวขอ้งดงันี ้

1.2.1 การท าใหเ้ป็นมาตรฐาน (Normalization) 
ลบช่องว่างที่ซ  า้กัน สระซ า้ และตัวอักษรหอ้ย นอกจากนีย้ังจัดล าดับสระและโทน

เสียงใหม่ในระหว่างขัน้ตอนการลบสระที่ซ  า้กนั 
1.2.2 การตดัค า (Tokenization) 
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เป็นกระบวนการที่แบ่งขอ้ความออกมาเป็นค า วลี สญัลกัษณห์รือองคป์ระกอบอ่ืนๆ 
ที่เรียกว่าโทเค็น จดุมุ่งหมายของการสรา้งโทเค็นคือการส ารวจค าในประโยค รายการของโทเค็นจะ
น าไปเป็นอินพตุส าหรบัการประมวลผลต่างๆเพิ่มเติม 

1.2.3 การลบค าฟุ่ มเฟือย (Stopword) 
ค าในประโยคหรือข้อความที่เราน ามาใช้มักมีค าซ า้บ่อยมากและเป็นค าที่ไม่มี

ความหมายอีกดว้ย โดยพืน้ฐานแลว้ค าเหล่านีใ้ชเ้พื่อเชื่อมค าเขา้ดว้ยกนัในประโยค เป็นที่เขา้ใจว่า
ค าเหล่านีไ้ม่ส่งผลต่อบริบทหรือเนือ้หาของขอ้ความ  ดงันัน้เราจึงสามารถลบค าที่เป็นค าฟุ่ มเฟือย
เหล่านีอ้อกไปได ้กระบวนการนีย้งัช่วยลดขอ้มลูขอ้ความและช่วยปรบัปรุงประสิทธิภาพของระบบ
ไดอี้กดว้ย 

1.2.4 การลดค า (Stemming) 
เป็นกระบวนการในการลดค าลงในรูปแบบตน้ก าเนิด ฐาน หรือราก 
Part of Speech Tagging (POS) การแท็กหรือแปะป้ายว่า ค าไหนเป็นส่วนไหนของ

ประโยค เช่น ค านาม ค าสรรพนาม ค ากรยิา ค าวิเศษ ค าสนัธาน เป็นตน้ 
1.2.5 Name Entity Tagging 
เป็นการสกัดและแปะป้ายชื่อใหก้ับ ชื่อบุคคล ชื่อองคก์ร ชื่อสถานที่ ตัวเลข จ านวน

เงิน วนัที่ ในขอ้ความ 
1.2.6 Bag-of-words (BOW) 
เป็นโมเดลที่ใช้ในการจัดประเภทข้อความ Text Classification กลุ่มของค าจะถูก

อธิบายดว้ยกระเป๋าค า หรือกลุ่มรวมของค า โดยจะไม่ค านึงถึงหลักไวยกรณ์ ความถ่ีที่พบ และ
ล าดบัของค าจะน ามาใชเ้ป็น Feature ในการใชใ้นการทดสอบตวัแยกประเภทขอ้ความ Classifier 

1.2.7 N-gram 
เป็นโมเดลที่นิยมใชก้นัมากที่สดุ N-gram คือล าดบัของค าต่อเนื่องกนัตามจ านวน N 

ค าที่ระบุจากชุดข้อความ เพื่อน ามาเป็นข้อมูลสถิติ เช่นน ามาวิเคราะห์ความถ่ี ความสัมพันธ์
ระหว่างค า โอกาสความน่าจะเป็น และสามารถใชพ้ยากรค าต่อไปได ้

1.2.8 Term Frequency- Inverse Document Frequency ( TF- IDF) 
(Prasertsom, 2020) 

1.2.8.1 Term-Frequency (TF) 
ค าค าไหนถูกพูดถึงบ่อยๆในเอกสารนัน้ๆ ที่จะมีความเป็นไปไดว้่าค านัน้มีความ

เก่ียวขอ้งกบัใจความส าคญัของเอกสารนัน้ๆมาก 



    10 

ค่าของ Term Frequency เป็นค่าที่บอกความถ่ีของค าแต่ละค าที่ปรากฏใน
เอกสารหนึ่ง โดยค านวณจากการน าจ านวนครัง้ที่ค  านัน้ๆปรากฏในเอกสารมาหารดว้ยจ านวนค า
ทัง้หมดในเอกสาร 

 

TF( ของค าค าหนึ่ง)= 
จ านวนของค านัน้ๆในเอกสาร

จ านวนของค าทัง้หมดในเอกสาร
     (1) 

 
1.2.8.2 Inverse Document Frequency (IDF) 
เป็นการค านวณค่าน า้หนัก (weight) ความส าคัญของแต่ละค าโดยค าที่พบเจอ

ไดบ้่อยๆจะมีค่า IDF ที่ต  ่าซึ่งบอกไดว้่าค าเหล่านั้นจะไม่สามารถดึงเอาจุดเด่นของเอกสารที่ค  า
เหลา่นัน้ปรากฏอยู่ออกมมาไดดี้ โดยค่า IDF สามารถค านวณไดด้ว้ยสมการดงันี ้

 

IDF(ของค าค าหนึ่ง)= log(
จ านวนเอกสารทัง้หมดที่ใชพิ้จารณา

จ านวนเอกสารที่มีค  าค านัน้ปรากฏอยู่
)   (2) 

 
1.2.8.3 ค านวณ TF-IDF 
ดงันัน้เมื่อเราเอาค่า TF และ IDF มารวมกนัจะค านวณ TF-IDF ดงันี ้

 

TFIDF =  TF× IDF       (3) 
โดยค่าที่ไดจ้ะเป็นการ Weight กนัของค่า TF และ IDF 

  
2. การประมวลผลข้อความภาษาไทย(PythaiNLP) 
เป็นเครื่องมือที่ใชส้  าหรบัการประมวลผลขอ้ความ และการวิเคราะหท์ี่ใชก้ับภาษาไทย

โดยจะมีฟังกช์ั่นการท างานที่หลากหลาย เช่น ตรวจสอบอกัขระ , การเรียงค า , การตดัค าและแบ่ง
ค า , การตดัประโยคและแบ่งประโยค , การท าใหเ้ป็นมาตรฐาน , ตรวจการสะกดค า , การแบ่งชนิด
ของค า(Part-of-Speech Tagging) , การจ าแนกประเภทของชื่อ(Named Entity Tagging) และ
การท า Word Vector 
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3. การจัดการความไม่สมดุลกันของข้อมูล (Imbalance Dataset) (Goswami, 
2020) 

การที่ขอ้มลูของเรามีความไม่สมดลุกนัระหว่างคลาส คือขอ้มลูของคลาสกลุ่มนึงมีความ
แตกต่างกับคลาสอีกกลุ่มนึงเป็นอย่างมากส่งผลใหก้ารท านายของแบบจ าลองการแยกประเภท
ของเราเกิดการล าเอียงไปในทางที่คลาสกลุ่มที่มีสมาชิคอยู่มาก ท าให้เกิดการท านายที่ ไม่มี
ประสิทธิภาพ ในงานวิจยัของเราจะใชเ้ทคนิคการสงัเคราะหส์ุ่มตัวอย่างเพิ่มขอ้มลูของคลาสกลุ่ม
น้อย(Oversampling Technique) เทคนิคส าหรับใช้การแก้ปัญหาการไม่สมดุลกันของข้อมูลที่
เก่ียวขอ้งในงานวิจยัดงันี ้ 

3.1 Random Oversampling 
วิธีการสุ่มตัวอย่างเกินใชก้ับขอ้มูลของคลาสกลุ่มน้อยเท่านั้น วิธีการนีจ้ะสุ่มเลือก

ตวัอย่างจากคลาสกลุ่มนอ้ยและจะท าซ า้จนกว่าชุดขอ้มลูจะมีความสมดลุกันโดยประมาณ แต่มี
ขอ้เสียคือวิธีนีอ้าจจะท าใหเ้กิดการ Overfitting เนื่องจากขอ้มูลที่สรา้งขึน้มาจากการสุ่มจะท าให้
ขอ้มลูที่ไดจ้ะซ า้ๆกนั 

 

 

ภาพประกอบ 2 แสดงการสุม่ขอ้มลูเพ่ิม(Random Oversampling) 

ที่มา:  https://core.ac.uk/download/pdf/42753857.pdf 

 
  3.2 SMOTE (Das, 2019) 

SMOTE เป็นเทคนิคที่ใช้กันอย่างแพร่หลายในการแก้ปัญหาการไม่สมดุลกันของ
ขอ้มลู โดยจะใชเ้ทคนิคการสุม่ตวัอย่างเพิ่ม (Oversampling Technique) จะท าการแกไ้ขชดุขอ้มลู
ใหม้ีความสมดุลกัน โดยจะสังเคราะหข์้อมูลของคลาสกลุ่มน้อยใหเ้พิ่มขึน้มาให้ใกลเ้คียงหรือ
เท่ากบัคลาสกลุม่ที่มีขอ้มลูมากกว่า ขอ้มลูที่ถกูสงัเคราะหข์ึน้มาจะใชอ้ลักอรทิมึเพื่อบา้นที่ใกลท้ี่สดุ 
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(K-Neighbor algorithm) โดย K เพื่อนบา้นที่ใกลท้ี่สุดจะถูกเลือกมาเป็นสมาชิกของคลาสที่เป็น
สว่นนอ้ย ดงัรูปตวัอย่าง 

 

ภาพประกอบ 3 แสดงการสงัเคราะหข์อ้มลูเพ่ิมดว้ยวิธี SMOTE 

ที่มา: https://medium.com/@asheshdas.ds/oversampling-to-remove-class-imbalance-
using-smote-94d5648e7d35 

 
4. ทฤษฎีเกี่ยวกับอัลกอริทมึการจ าแนกประเภท (Classification Algorithms) 
4.1 การถดถอยโลจิสติก (Logistic Regression (LR)) 

การถดถอยโลจิสติกเป็นวิธีการทางสถิติในการท านายคลาสไบนารี ผลลพัธ์หรือตัว
แปรเป้าหมายมีเพียงสองคลาสที่เป็นไปได ้ตวัอย่างเช่นสามารถใชส้  าหรบัปัญหาการพิจารณาเค
ลมว่าทจุรติหรือไม่ โดยจะค านวณความน่าจะเป็นของเหตกุารณท์ี่เกิดขึน้ 

การถดถอยเชิงเสน้ที่ตวัแปรเป้าหมายมีลกัษณะเป็นหมวดหมู่ จะใชบ้นัทึกของอตัรา
ต่อรองเป็นตวัแปรตาม Logistic Regression ท านายความน่าจะเป็นของการเกิดเหตกุารณไ์บนารี
โดยใชฟั้งกช์นั logit 

สมการถดถอยเชิงเสน้: 
 

y =  β0 +  β1X1 + β2X2+. . . . . . +βnXn   (4) 
 

 โดยที่ y คือตวัแปรตามและ X1, X2 …และ Xn เป็นตวัแปรอธิบาย 
ฟังกช์นั Sigmoid: 

p =
1

1+𝑒−(𝑦)        (5) 
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ใชฟั้งกช์นั Sigmoid กบัการถดถอยเชิงเสน้ 

p =
1

1+𝑒−(β0+ β1X1+β2X2+......+βnXn)     (6) 
 

คณุสมบติัของ Logistic Regression: 
- ตวัแปรตามในการถดถอยโลจิสติกเป็นไปตาม Bernoulli Distribution 
- การประมาณท าไดโ้ดยความเป็นไปไดส้งูสดุ 
- ไม่มี R Square, Model fitness ค านวณผ่าน Concordance, KS-Statistics 
การถดถอยโลจิสติกจะให้ผลลัพธ์ที่ต่อเนื่อง ตัวอย่างของผลผลิตต่อเนื่องคือราคา

ทองและราคาน า้มนั สว่นตวัอย่างของผลลพัธท์ี่ไม่ต่อเนื่องคือการท านายว่าผูป่้วยเป็นมะเรง็หรือไม่
เป็นมะเร็ง การถดถอยโลจิสติกจะประมาณโดยใช้วิธีการประมาณค่าความเป็นไปได้สูงสุด 
(Maximum likelihood estimation (MLE)) 

 

 

ภาพประกอบ 4 แสดงกราฟ Logistic Regression 

ที่มา: https://ichi.pro/th/kar-thakhwam-kheaci-logistic-regression-laea-building-
model-ni-python-25643771585192 
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การประมาณความเป็นไปได้สูงสุด(Maximum likelihood estimation(MLE)) เป็น
วิธีการเพิ่มสูงสุดแบบ "ความเป็นไปได้(Possibility )" การเพิ่มฟังก์ชันความน่าจะเป็นสูงสุดจะ
ก าหนดพารามิเตอรท์ี่มีแนวโนม้มากที่สดุในการสรา้งขอ้มลู จากมมุมองทางสถิติ MLE ก าหนดค่า
เฉลี่ย(Mean) และความแปรปรวน(Variance) เป็นพารามิเตอรใ์นการก าหนดค่าพาราเมตริก
เฉพาะส าหรบัโมเดลที่ก าหนด ชุดของพารามิเตอรน์ีส้ามารถใชส้  าหรับการท านายขอ้มลูที่ตอ้งการ
ในการแจกแจงปกติ(Normal Distribution) 

ฟังกช์นั Sigmoid เรียกอีกอย่างว่าฟังกช์นัโลจิสติกสใ์หเ้สน้โคง้รูปตวั 'S' ที่สามารถน า
จ านวนที่มีมูลค่าจริงใด ๆ มาจับคู่เป็นค่าระหว่าง 0 ถึง 1 ถ้าเส้นโค้งไปที่ อินฟินิตี ้บวก y ที่
คาดการณไ์วจ้ะกลายเป็น 1 และถา้ เสน้โคง้ไปที่อินฟินิตีติ้ดลบ y ที่คาดการณไ์วจ้ะกลายเป็น 0 
หากเอาตพ์ตุของฟังกช์ัน sigmoid มากกว่า 0.5 เราสามารถจ าแนกผลลพัธเ์ป็น 1 หรือ YES และ
ถา้นอ้ยกว่า 0.5 เราสามารถจดัประเภทเป็น 0 หรือ NO  

 

𝑓(𝑦) =
1

1+𝑒−(𝑦)     (7) 

 

ภาพประกอบ 5 แสดงกราฟ Function Logistic Regression 

ที่มา: https://ichi.pro/th/kar-thakhwam-kheaci-logistic-regression-laea-building-
model-ni-python-25643771585192  

ประเภทของ Logistic Regression 
- การถดถอยโลจิสติกแบบไบนารี เป็นตวัแปรเป้าหมายมีผลลพัธท์ี่เป็นไปไดเ้พียง

สองอย่างเช่น เป็นมะเรง็หรือไม่มีมะเรง็ 
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- Multinomial Logistic Regression เป็นตัวแปรเป้าหมายมีสามประเภทหรือ
มากกว่าเล็กนอ้ยเช่นการท านายประเภทของภาพยนต ์

- การถดถอยลอจิสติกตามล าดับ เป็นตัวแปรเป้าหมายมีสามหมวดหมู่ล  าดับขึน้
ไปเช่นการใหค้ะแนนความพงึพอใจตัง้แต่ 0 ถึง 5 ตามล าดบั 

 
4.2 Naïve Bayes (NB) 

 Naïve Bayes เป็นการจดัหมวดโดยใชค้วามน่าจะเป็นเขา้มาช่วยในการค านวณ
โดยมีสมการดงันี ้
 

    𝑃(𝑐|𝑥) =
𝑃(𝑥|𝑐)𝑃(𝑐)

𝑃(𝑥)
    (8) 

 
 ส ม ก า ร จ ะ อ ธิ บ า ย ด้ ว ย ก า ร แ ท น แ ป ร  3 ตั ว คื อ 

   C คือ Class  
  X คือ Attribute 
  P คือ ความน่าจะเป็น 

 
  𝑃(𝑐|𝑥) = Posterior Probability คือ ความน่าจะเป็นที่ขอ้มลูแอตทริบิวตเ์ป็น 

x จะมีคลาส c 

 𝑃(𝑥|𝑐) = Likelihood คือ ความน่าจะเป็นที่ขอ้มลูมีคลาส c และมีแอตทริบิวต ์
x 

 𝑃(𝑐)  = Prior Probability คือจ านวนคลาสที่อาจจะเกิดขึน้  / จ านวนคลาส
ทัง้หมด 

𝑃(𝑥) = Predictor Prior Probability คือจ านวนแอตทรบิิวตท์ัง้หมด 
 

4.3 Support Vector Machine (SVM) 
เป็นตัวจ าแนกเชิงเสน้ (Linear Classifier) แบบไบนารีคลาสซึ่งมีประสิทธิภาพของ

การจ าแนกมากและเหนือว่าวิธีการจ าแนกอ่ืนๆ ขอ้ไดเ้ปรียบของ SVM คือมีประสิทธิภาพในการ
จ าแนกขอ้มูลที่มีมิติจ านวนมากๆได ้นอกจากนีก้ารใช้ฟังก์ชันเคอรเ์นล (Kernel Function) เพื่อ
แปลงขอ้มูลไปยังมิติที่สูงขึน้ในปริภูมิคุณลักษณะ (Feature Space) สามารถจ าแนกข้อมูลที่มี
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ความคลมุเครือไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ หลกัการของ SVM คือการหาเสน้ตรงที่มีมารจ์ินที่มากที่สดุ 
(Maximum Margin) ที่สามารถแบ่งขอ้มลูออกเป็น 2 คลาส ดงัตวัอย่างเป็นขอ้มลูขนาด 2 มิติ โดน

ถูกจ าแนกออกเป็น 2 คลาส ไดแ้ก่ + (Ο) และคลาส – (Δ) โดยเสน้ตรงที่ใชแ้บ่งขอ้มูล มารจ์ิน
เท่ากับ M=2w ซึ่ง  เป็นความกว้างระหว่างเสน้ตรงกับซัพพอรเ์วคเตอร ์(Support vector) ของ
ขอ้มลูทัง้ 2 คลาส (  และ ) 

 

ภาพประกอบ 6 SVM การจ าแนกขอ้มลู 2 มิติ 

ที่มา : https://knowledge.snru.ac.th/ซพัพอรต์เวกเตอรแ์มชชิน/ 

   
การจ าแนกเชิงเสน้ดว้ยมารจ์ินที่สงูที่สดุ(Maximum Margin) 
การใช้เส้นตรงส าหรับแบ่งข้อมูลเป็น 2 กลุ่มด้วยมาร์จินที่ โตที่สุด  (Maximum 

Margin) เป็นวิธีที่การันตีได้ว่าจะสามารถแยกข้อมูลได้โดยมีความผิดพลาดน้อยที่สุด โดยมี 
support vector เป็นตวัก าหนดขนาดของ Margin ดงันัน้ถา้ขอ้มลูมีการเปลี่ยนแปลงใดๆ เสน้ตรง
จ าแนกก็ยังขึน้อยู่กบั support vector ซึ่งจะยังเป็น Maximum Margin อยู่จากรูปดา้นล่างจะเห็น
ได้ว่าข้อมูล x จะถูกแบ่งเป็นระนาบบวก และระนาบลบ โดยมีสมการคือ w·x+b>=1 ส าหรับ
คลาส+ และ w·x+b<=-1 ส าหรบัคลาส- ดงันัน้จะสามารจ าแนกขอ้มลูไดโ้ดย 

  
+1 ถา้ 𝑤 ∙ 𝑥 + 𝑏 ≥  −1 

−1 ถา้ 𝑤 ∙ 𝑥 + 𝑏 <  +1 
     ถา้ − 1 < 𝑤 ∙ 𝑥 + 𝑏 <  +1    (9) 
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ภาพประกอบ 7 SVM การจ าแนกขอ้มลู 2 มิติ 

ที่มา : https://knowledge.snru.ac.th/ซพัพอรต์เวกเตอรแ์มชชิน/ 

 
4.4 Random Forest (RF) 

Random Forest จะสร้างแบบจ าลองจาก ต้นไม้การตัดสินใจ (Decision Tree) 
หลายๆ แบบจ าลองย่อยๆ (ตั้งแต่ 10 แบบจ าลอง ถึง มากกว่า 1000 แบบจ าลอง) โดยแต่ละ
แบบจ าลองจะไดร้บั ชุดขอ้มูล(data set) ที่ไม่เหมือนกัน ซึ่งเป็นชุดขอ้มูลย่อยของ ขอ้มูลทัง้หมด 
แลว้ใหแ้บบจ าลองท าการ predict แต่ละ ตน้ไมก้ารตดัสินใจ(Decision Tree) ของใครของมนั และ
ค านวณผลการ predict ดว้ยการ vote โดยจะเลือก Decision Tree ที่มีผล vote มากที่สดุ กรณีที่
เป็นปัญหาของ classification หรือหาค่าเฉลี่ยจากผลลัพธ์ที่ได้ ของแต่ละ ต้นไม้การตัดสินใจ
(Decision Tree) กรณีที่เป็นปัญหาของ regression 

ตน้ไมก้ารตดัสินใจ(Decision Tree) ที่อยู่ในแบบจ าลองของ Random Forest ไม่ไดม้ี
ประสิทธิภาพที่เก่งเท่าไหร่นัก แต่เมื่อพอน าเอามา Decision Tree หลายๆ Decision Tree มา
ท านายผลร่วมกันจะสามารถสร้างปบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพ และความแม่นย ามากกว่า 
Decision Tree แบบตน้เดียว 
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ภาพประกอบ 8 หลกัการท า Random Forest  

ที่มา : https://medium.com/@witchapongdaroontham /@witchapongdaroontham/
เจาะลกึ-random-forest-part-2-of-รูจ้กั-decision-tree-random-forest-และ-xgboost-
79b9f41a1c1c 

หลกัการของ Random Forest คือ 
ท าการสุ่มตัวอย่าง(Sample Data) โดยวิธีการ Boostrapping พรอ้มการแทนที่ โดย

หลกัการคือการเพิ่มจ านวนของขอ้มลูโดยการสุม่ตวัอย่างไปหลายๆกลุ่ม โดยแต่ละกลุม่จะมีขนาด 
2 ใน 3 ของขอ้มลูเดิมและแต่ละกลุม่จะมีขอ้มลูที่ไม่เหมือนกนั 

ท าการสรา้งแบบจ าลองตน้ไมก้ารตดัสินใจ(Decision Tree) ส  าหรบัแต่ละชดุขอ้มลู 
ท าการรวมผลลพัธ์ที่ไดจ้ากแบบจ าลองตน้ไมก้ารตัดสินใจ(Decision Tree) โดยใช้

เทคนิคการท า Bagging(Bootstrap Aggregation) เช่นการ voting ในกรณีของ Classification 
หรือหาค่าเฉลี่ยในกรณีของ Regression 

 
5. การวัดประสิทธิภาพของแบบจ าลอง (Model Evaluation) 
5.1 Cross-Validation 

เป็นวิธีการทางสถิติที่ใชใ้นการประเมินทักษะของแบบจ าลองการเรียนรูข้องเครื่อง 
การวัดประสิทธิภาพดว้ย Cross-Validation นีจ้ะท าการแบ่งขอ้มูลออกเป็นหลายส่วน โดยแต่ละ
สว่นจะมีขอ้มลูเท่ากนั จากนัน้ขอ้มลูหนึ่งสว่นจะใชเ้ป็นตวัทดสอบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 
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5.1.1 K-Fold Cross-Validation (Kumar, 2020) 
โดยส่วนมากมักจะแสดงดว้ยค่า K เพื่อบ่งบอกจ านวณของการแบ่งขอ้มูลออกเป็น

ส่วนตามจ านวณ K เท่ากัน เช่น K = 5 (5-flod cross-validation) จะแบ่งขอ้มูลออกเป็น 5 ส่วน
เท่ากันโดยที่ ขอ้มูล 1 ส่วนจะถูกใชเ้ป็นตัวทดสอบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง และจะท าวนไป
จนกว่าจะครบจ านวณ K รอบที่ระบ ุ

 

 

ภาพประกอบ 9 แสดงการท า Cross-Validation K-Fold 

ที่มา: https://vitalflux.com/k-fold-cross-validation-python-example/ 

 
5.2 Confusion Metrix (chengz, 2019) 

Confusion Matrix คือตารางส าคญัในการวดัความสามารถของการเรียนรูข้องเครื่อง
ในการแกปั้ญหา การจ าแนกประเภท(classification) 
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ภาพประกอบ 10 แสดง Confusion Matrix 

ที่มา: https://computersciencesource.wordpress.com/2010/01/07/year-2-
machine-learning-confusion-matrix/ 

โดยที่ค่า TP , TN , FP , FN อธิบายไดด้งันี ้
True Positive (TP) คือ สิ่งที่โปรแกรมท านายว่า “จรงิ” และมีค่าเป็น “จรงิ” 
True Negative (TN) คือสิ่งที่โปรแกรมท านายว่า “ไม่จรงิ” และมีค่า “ไม่จรงิ” 
False Positive (FP) คือ สิ่งที่โปรแกรมท านายว่า “จรงิ” แต่ มีค่าเป็น “ไม่จรงิ” 
False Negative (FN) คือ สิ่งที่โปรแกรมท านายว่า “ไม่จรงิ” แต่ มีค่าเป็น “จรงิ” 

 
5.2.1 Accuracy (ความถูกตอ้งที่เราทายไดต้รงกบัสิ่งที่เกิดขึน้จริง) เป็นการวัด

ความถกูตอ้งของแบบจ าลองโดยพิจารณารวมทกุคลาส 
 

𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
      (10) 

  
5.2.2 Precision (ค่าความแม่นย า) เป็นการวัดความแม่นย าของข้อมูล โดย

พิจารณาแยกทีละคลาส เป็นการเปรียบเทียบ การท านายที่ถูกตอ้งว่า” จริง” และก็เกิดขึน้” จริง” 
(TP) กบั การท านายว่า “จรงิ” แต่สิ่งที่เกิดขึน้ คือ “ไม่จรงิ” (FP) 

 
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
      (11) 

 
 

5.2.3 Recall (Sensitivity) เป็นการวัดความถูกตอ้งของ Model โดยพิจารณา
แยกทีละคลาส จะวัดความถูกต้องของการท านายว่าจะเป็น “จริง” เทียบกับ จ านวนครั้งของ
เหตกุารณท์ัง้ท านาย และ เกิดขึน้ ว่า “เป็นจรงิ” 

 

𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
      (12) 
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5.2.4 F1-Score เป็นค่าเฉลี่ยแบบ harmonic mean ระหว่าง precision และ 
recall จุดประสงค์ของการสรา้ง F1 ขึน้มา คือ เพื่อเป็น single metric ที่วัดความสามารถของ
โมเดล 

 

2 x
Precision x Recall

Precision + Recall
     (13) 

 
 

6. งานวิจัยทีเ่กี่ยวข้อง (Related work) 
การทบทวนวรรณกรรมของงานวิจัยนีไ้ด้ท าการศึกษาค้นคว้างานวิจัยที่เก่ียวกับการ

ท านายเกิดการทจุรติการเคลมประกนัภยัรถยนต ์โดยงานวิจยัที่เก่ียวขอ้งมีรายละเอียดดงันี ้
(1) บทความวิจัยเรื่อง Detecting Fraudulent Insurance Claims Using Random 

Forests and Synthetic Minority Oversampling Technique (Harjai, Khatri, 
และ Singh, 2019) 

งานวิจยันีไ้ดส้าธิตแนวทางในการสรา้งเครื่องตรวจจับการฉ้อโกงประกนัภัยรถยนตท์ี่ใช้
การเรียนรูด้ว้ยเครื่อง ซึ่งจะคาดการณก์ารเรียกรอ้งค่าสินไหมทดแทนจากการประกันภยัที่ฉ้อฉล
จากชุดข้อมูลบันทึกการเคลมรถยนต์กว่า 15,420 รายการ แบบจ าลองที่เสนอสรา้งขึน้โดยใช้
เทคนิคการสุ่มตัวอย่างเกินจริงของชนกลุ่มน้อยสงัเคราะห ์(SMOTE) ซึ่งขจัดความไม่สมดุลของ
คลาสของชดุขอ้มลู และใชว้ิธีการจดัประเภท Random Forest เพื่อจดัประเภท 

หลงัจากการสุ่มตวัอย่างเกินในคลาสของชนกลุ่มนอ้ยโดยใช ้SMOTE จ านวนอินสแตนซ์
เพิ่มขึน้เป็น 16,343 โดยที่อินสแตนซข์องคลาสสว่นนอ้ยเพิ่มขึน้เป็น 1,846 ท าใหจ้ านวนอินสแตนซ์
ของคลาสเชิงบวกเท่ากบั 14,497  

การวิเคราะหข์อ้มูลเชิงส ารวจ (EDA) ของชุดขอ้มูลพบว่า 82% ของคดีที่กลายเป็นการ
ฉอ้โกงเก่ียวขอ้งกบัรถยนตท์ี่มีอายรุถ 6 ถึง 8 ปี นั่นพิสจูนใ์หเ้ห็นว่ารถเก่ามีแนวโนม้ที่จะมีสว่นรว่ม
ในการฉอ้โกงมากขึน้  

การเรียกรอ้งที่เป็นการฉ้อโกง 99.6% ไม่มีพยานในขณะที่การเรียกรอ้งที่ไม่เป็นการ
ฉอ้โกง 83% ของพวกเขามีพยาน  และเมื่อใชเ้ทคนิคการจ าแนกประเภทกับชุดขอ้มลูที่สมดุลซึ่งมี 
16,343 อินสแตนซ ์พบว่ามีการจัดประเภทอินสแตนซอ์ย่างถูกต้อง 15,318 รายการ ซึ่งคิดเป็น 
93.72% ของชุดขอ้มลูทัง้หมด ความแม่นย าโดยละเอียดของแบบจ าลองที่เสนอดว้ยค่าเฉลี่ยถ่วง
น า้หนักที่สอดคลอ้งกัน (Weighted Averages) แนวทางที่เสนอท าใหม้ีความแม่นย า(Precision) 
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และ มลูค่าการเรียกคืน(Recall) 99.9% โดยใชเ้วลา 1.43 วินาทีในการสรา้งแบบจ าลอง ซึ่งพิสจูน์
แลว้ว่าดีกว่าระบบตรวจจบัการฉอ้โกงที่มีอยู่หลายระบบ 

(2) บทความวิจัย เ รื่ อง  Thai Defamatory Text Classification on Social Media 
(Arreerard และ Senivongse, 2018) 

งานวิจยันีไ้ดน้ าขอ้ความที่โพสตข์อ้มลู แสดงความคิดเห็นจากโซเชียลมีเดียที่อาจท าให้
ส่งผลทางลบต่อบุคคลที่กล่าวถึงในโพสต ์และบุคคลนั้นอาจกลายเป็นเป้าหมายของการหมิ่น
ประมาทได ้ในประเทศไทย แมว้่าการหมิ่นประมาทใครบางคนบนโซเชียลมีเดียจะผิดกฎหมาย แต่
ผูใ้ชโ้ซเชียลมีเดียส่วนใหญ่ไม่ทราบ เพื่อสรา้งความตระหนัก งานวิจัยนีไ้ดเ้สนอการจัดหมวดหมู่
ขอ้ความหมิ่นประมาทเป็นภาษาไทย การแบ่งประเภทขอ้ความใชว้ิ ธีการหลายวิธีในการวิเคราะห์
ความคิดเห็นที่เป็นข้อความต่อข่าวการเมืองและบทความบน Facebook รวมถึงค า n-grams 
อักขระ n-grams ค าศัพทเ์ฉพาะ แบบจ าลองการจัดประเภทขอ้ความไดร้บัการพฒันาโดยใชก้าร
จดัประเภท Naïve Bayes และ Support Vector Machine (SVM) โดยมีวิธีการหลายอย่างรวมกนั 
วตัถปุระสงคข์องการจดัหมวดหมู่ไม่ใช่เพื่อระบุว่าผูห้มิ่นประมาทจะถูกตัง้ขอ้หาแสดงความคิดเห็น
หมิ่นประมาท 

การเก็บรวบรวมข้อมูล จะแบ่งออกเป็น 2 ทางคือ 1.) พจนานุกรมค าพิพากษา: ดึง
ค าศัพทม์าสรา้งพจนานุกรมค าพิพากษาจากขอ้ความที่รวบรวมจากบนัทึกของศาลฎีกาเก่ียวกบั
คดีตามประมวลกฎหมายอาญามาตรา 326 หมิ่นประมาท และ 393 ดูหมิ่นในที่สาธารณะ 2.) 
ข้อมูลการทดลอง: จะรวบรวมความคิดเห็นต่อโพสต์บน Facebook ในหน้าการเมืองและข่าว
สาธารณะ เป้าหมายที่กล่าวถึงในแต่ละโพสตเ์ป็นที่รูจ้ักกันดี เช่น ขา้ราชการ ต ารวจ ครู เป็นตน้ 
รวม 1,034 ประโยค โดยมีทนายความ ผูช้่วยผูพ้ิพากษา และศาสตราจารยด์า้นกฎหมาย ติดป้าย
(Label) ใหว้่าหมิ่นประมาทหรือไม่ 

การจัดประเภทขอ้ความหมิ่นประมาท อันดับแรก เครื่องหมายวรรคตอนจะถูกเอกออก
แต่จุด (.) ที่ระบุตัวย่อจะถูกเก็บไว้ ประการที่สอง การแปลงโทเค็น(Tokenize) จะถูกประมวลผล
โดยโครงข่ายประสาทเทียมที่ไดร้บัการฝึกฝนโดยใชค้ลงัขอ้มลูที่ดีที่สุดของเนคเทค  และ สดุทา้ยนี ้
ส  าหรับส่วนหนึ่งของการแท็กค าพูด เราใช้ RDR-PoS-Tagger หลังจากประมวลผลล่วงหน้า
(Preprocessing) จะแยกคุณลักษณะ (Features extraction) ของแต่ละความคิดเห็นส าหรับ
แนวทางที่น ามาใชท้ั้ง 5 วิธี 1.) ขั้วของความรูส้ึก (Sentiment polarity) บ่งชีว้่าความคิดเห็นของ
ผู้ท าให้เสื่อมเสียต่อเป้าหมายในแง่บวก เป็นกลาง หรือเชิงลบ  2.) ข้อก าหนดเฉพาะ คือ
คณุสมบติัไบนารีที่บ่งชีว้่ามีเงื่อนไขที่น่าสนใจ ดงักลา่วมี 7 ประเภทคือ (ชื่อหน่วยงาน,กริยา,ดูหมิ่น
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,สรรพนามบุรุษที่หนึ่ง,สรรพนามบุรุษที่สองหรือสาม,การรวมกนัของสรรพนามบุรุษที่หนึ่งและสอง
หรือบุคคลที่สาม,การรวมกันของชื่อหน่วยงานและกริยา) 3.)โครงสรา้งการพึ่งพา จะพิจารณา
ความสัมพันธ์แบบพึ่งพา 2 แบบคือความสัมพันธ์ของวัตถุโดยตรงและความสัมพันธ์แบบปกติ 
ความสมัพนัธข์องวตัถุโดยตรงระบุว่าวัตถุใดถูกกระท าโดยการกระท าในขณะที่ความสมัพนัธ์ของ
วัตถุปกติคือการกระท าที่เป้าหมายท า 4.) Word n-gram: คุณลักษณะของ Word n-gram เป็น
คุณสมบัติไบนารีที่ระบุว่ามีค าที่ประกอบดว้ย unigrams, bigrams, trigrams. คุณลักษณะของ 
Word n-grams จึ ง มี ก า ร ร วม  unigrams, bigrams และ  trigrams 5.) Character n-gram: 
คณุลกัษณะของอกัขระ n-gram เป็นคณุลกัษณะไบนารีที่ระบุการมีอยู่ของอกัขระที่ประกอบดว้ย 
bigrams, trigram และ fourgrams อักขระ n-gram ถูกดึงออกมาในลักษณะเดียวกับ Word n-
gram แต่จะพิจารณาอักขระแทน  ดังนั้นคุณลักษณะของอักขระ n-gram จึงให้การรวมของ 
trigrams และ fourgrams 

ด้วยข้อมูลที่ รวบรวมจากบันทึกของศาลฎีกาและ Facebook และป้ายก ากับโดย
ผูเ้ชี่ยวชาญในกฎหมายหมิ่นประมาท ขอ้มลูการฝึกอบรมถูกสรา้งขึน้ส  าหรบัหา้แนวทางที่เราใชใ้น
การฝึกอบรมแบบจ าลองการจดัหมวดหมู่(classification models) การใช ้Scikit-learn มาทดลอง
กบัการจดัประเภท Naïve Bayes และ linear SVM แลว้เปรียบเทียบประสิทธิภาพ 

การทดลองการจดัประเภทขอ้ความหมิ่นประมาทในภาษาไทยโดยใช ้Naïve Bayes และ 
linear SVM ด าเนินการใช้ Ten-fold cross-validation และทดสอบประสิทธิภาพโดยใช้ ความ
แม่นย า-Accuracy (Acc), ความแม่นย า- Precision (P), การเรียกคืน- Recall (R) และคะแนน F-
F score (F) ค านวณโดยการหาค่าเฉลี่ยจากประสิทธิภาพ 

 ส าหรับ linear SVM การรวมกันของวิธีการที่มีค า  Word n-gram และอักขระ 
Character n-grams ใหค้วามแม่นย า(accuracy ) สงูสดุที่ 0.74 ในขณะที่การรวมกนัของแนวทาง
กบัอกัขระ Character n-grams ให ้F-score ที่ดีที่สดุที่ 0.64 แมว้่าฟีเจอรข์อง word n-grams จะ
ใหค้วามแม่นย า(precision )สูงสุด แต่การผสมผสานของวิธีการที่ไม่มีค า Word n-grams จะให้
การเรียกคืน(recall) สูงสุด นอกจากนีโ้ครงสรา้งการพึ่งพา(dependency structure), ค าเฉพาะ
(specific terms), และวิธีการขัว้ความรูส้ึก(sentiment polarity) ยังท างานไดดี้ดว้ยความแม่นย า
(precision) 0.65 และความแม่นย า(accuracy) 0.66 แต่อตัราการเรียกคืน(recall) ที่ต  ่าที่ 0.35 ท า
ใหค้ะแนน F ลดลงเหลือ 0.45 

 พบว่าแมว้่าขอ้ความที่หมิ่นประมาทจะมีโครงสรา้ง แต่การแยกคุณลกัษณะของ
ขอ้ก าหนดเฉพาะไม่สามารถจดจ าชื่อหน่วยงานภายในขอ้ความได ้เนื่องจากเมื่อมีการกล่าวถึง
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เป้าหมาย ผูท้  าลายชื่อเสียงอาจใชค้ าที่คลา้ยคลึงกันแทนชื่อของเป้าหมาย  นอกเหนือจากค าพูด 
วลีสามารถใชเ้พื่อท าใหเ้สียชื่อเสียงไดเ้ช่นกัน อย่างไรก็ตาม ค าศัพทใ์นพจนานุกรมเป็นค าศัพท์
เดี่ยว ไม่ใช่วลี ดงันัน้โครงสรา้งการพึ่งพาจึงไม่รบัรูถ้ึงความสมัพนัธใ์ดๆ ระหว่างวลีนีก้บัเปา้หมาย 

 ในพจนานกุรมค าพิพากษามีค านาม 120 ค าและค ากริยา 127 ค า แมว้่าจะมีการ
จัดการค าพอ้งความหมาย แต่พจนานุกรมก็ยังขาดค าศัพทบ์างค า  ดังนัน้ ส  าหรบัโครงสรา้งการ
พึ่งพา การค้นหาแผนผังย่อยจึงไม่พบแผนผังย่อยของ NVO และ PVO นอกจากนี ้การค้นหา
แผนผงัย่อยยงัขึน้อยู่กบัโครงสรา้งการพึ่งพาและการแบ่งสว่นค า 

 เก่ียวกบัขัว้ของความรูส้ึก เราคิดว่าขอ้ความหมิ่นประมาทควรแสดงความคิดเห็น
เชิงลบ ตามค่าเฉลี่ยของขั้วของขอ้ความโดยรวม ขอ้ความบางขอ้ความไม่จ าเป็นตอ้งเป็นความ
คิดเห็นเชิงลบในขณะที่เนือ้หานัน้หมิ่นประมาท 

 แม้ว่ า เราจะพิจารณาโครงสร้างการพึ่ งพาและการใช้ค าศัพท์เฉพาะที่
สมเหตสุมผลส าหรบัการจ าแนกประเภทการหมิ่นประมาท เนื่องจากรูปแบบต่างๆ ของภาษา ค า
เหลา่นีย้งัคงมีประสิทธิภาพเหนือกว่าดว้ยค า n-gram และอกัขระ n-grams นอกจากนีเ้รายงัทราบ
ดว้ยว่ามีค าที่มักพบในความคิดเห็นหมิ่นประมาท เช่น “โกง” (โกง) , “โจร” (โจร) และ “คอรปัชั่น” 
(ทุจริต) ด้วยเหตุนี ้ค  าว่า n-grams และอักขระ n-grams ซึ่งอาศัยการมีอยู่ของค าดังกล่าวจึง
สามารถมีประสิทธิภาพที่ดีได ้

(3) บทความวิ จัย เ รื่ อ ง  DETECTING INSURANCE CLAIMS FRAUD USING 
MACHINE LEARNING TECHNIQUES (Prasasti, Dhini, และ Laoh, 2020) 

การกล่าวอา้งที่เป็นการฉ้อโกงรถยนตน์ าไปสู่ผลที่ตามมาหลายประการส าหรบับริษัท
และผู้ถือกรมธรรม์ ระบบตรวจจับปัจจุบันมีราคาแพงและไม่มีประสิทธิภาพ งานวิจัยนี ้มี
วตัถุประสงคเ์พื่อออกแบบแบบจ าลองการคาดการณใ์นการตรวจจบัการฉอ้โกงประกนัภยัรถยนต์
โดยใชว้ิธีการเรียนรูข้องเครื่อง การศึกษานีใ้ชข้อ้มลูในโลกแห่งความเป็นจริงของบริษัทประกันภัย
รถยนตแ์ห่งหนึ่งในอินโดนีเซีย ชดุขอ้มลูมีการกระจายที่ไม่สมดลุระหว่างขอ้มลูของผูถื้อกรมธรรมท์ี่
กระท าการฉ้อโกงและขอ้มูลที่ถูกตอ้งตามกฎหมาย งานวิจัยนีจ้ัดการปัญหาชุดขอ้มูลที่ไม่สมดุล
โดยใชเ้ทคนิค Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE) และวิธีการสุ่มตัวอย่าง
ต ่า ตัวแยกประเภทภายใตก้ารดูแลที่เสนอ ไดแ้ก่ Multilayer Perceptron (MLP), Decision Tree 
C4.5 และ Random Forest(RF) ประสิทธิภาพของแบบจ าลองจะได้รับการประเมินผ่ าน 
Confusion Matrix ,  ROC Curve และพารามิเตอรต่์างๆ เช่น Recall(Sensitivity) 
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ชุดข้อมูลที่เก็บมาเป็นการรวบรวมการเรียกรอ้งค่าสินไหมทดแทนจากบริษัทประกัน
รฐัวิสาหกิจแห่งหนึ่งในอินโดนีเซียตัง้แต่ปี 2559 ถึง 2561 ประกอบดว้ย 1881 อินสแตนซท์ี่มีการ
ฉอ้โกง 32 รายการและถกูกฎหมาย 1849 รายการ นี่หมายความว่ามีเพียง 1.7% ของคดีฉอ้โกงใน
ชดุขอ้มลู 

คุณลักษณะที่ใช้ ได้แก่ รายงานของต ารวจ ,ค่าเสียหายส่วนแรก,เดือนที่เกิดเหตุ,ค่า
สินไหมทดแทน,อายุรถยนต์,ราคาของรถยนต์,ประเภทรถยนต์,รุ่นของรถยนต์,เพศของผู้ถือ
กรมธรรม ์และ Label ของชดุขอ้มลู 

งานวิจัยมีวัตถุประสงคเ์พื่อตรวจหาการฉ้อโกงประกันภัยรถยนตโ์ดยใชว้ิธีการลักษณ
นามภายใตก้ารดแูลที่เสนอ และเพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตวัแยกประเภท มุ่งเนน้ไปที่การ
จัดการชุดข้อมูลที่ไม่สมดุลและสร้างการตรวจจับการฉ้อโกงด้วยความแม่นย าสูง ใช้เทคนิค 
Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE) กับ  Multilayer Perceptron (MLP), 
Support Vector Machine (SVM) และ K-nearest Neighbors (KNN) เพื่ อตรวจจับการเคลม
ประกันรถยนต์ที่ เ ป็นการฉ้อโกง แสดงให้เห็นว่าการใช้ SMOTE ให้ความไว (Sensitivity) 
ความจ าเพาะ(Specificity) และความแม่นย า(Accuracy) ที่ดีกว่าชุดขอ้มูลที่ไม่สมดุล อย่างไรก็
ตาม ขอ้มลูที่สรา้งจาก SMOTE อาจไม่เหมือนกบัชดุขอ้มลูดัง้เดิมในบางกรณี การสุม่ตวัอย่างนอ้ย
เกินไปสามารถช่วยใหไ้ดผ้ลลพัธท์ี่ดีขึน้เมื่อเปอรเ์ซ็นตข์องชุดขอ้มลูไม่สมดลุอย่างมากเนื่องจากมี
กรณีการฉอ้โกงจ านวนนอ้ย งานวิจยันีจ้ึงเสนอการสุ่มตัวอย่างแบบผสมโดยใช ้SMOTE และการ
สุ่มตัวอย่างต ่า(Undersampling)เพื่อจัดการกับชุดข้อมูลที่ไม่สมดุล งานวิจัยนี ้ยังเสนอการ
ตรวจจบัการฉอ้โกงโดยใช ้MLP, Decision Tree และ Random Forest ดว้ยความแม่นย าสงู(High 
Accuracy) โดย MLP มีความแม่นย าสูงสุดเมื่อเทียบกับ KNN และ SVM ในอีกดา้นหนึ่ง MLP มี
ความไว(Sensitivity) และค่าความจ าเพาะ(Specificity) ต ่าสุด งานวิจัยนีพ้ิสูจนใ์หเ้ห็นว่า MLP 
สามารถบรรลุความแม่นย าสูงด้วยความไวสูงและความจ าเพาะสูง Decision Tree ใช้ส  าหรับ
ความสามารถในการเพิ่มความแม่นย าของแบบจ าลองโดยใช้กระบวนการ  pruning process. 
Random Forest พิสจูนแ์ลว้ว่าประสบความส าเรจ็ในการแกปั้ญหาการจ าแนกประเภทจ านวนมาก
ดว้ยความแม่นย าสงูในการศกึษานี ้

ผลลัพธ์แสดงให้เห็นว่า Multilayer Perceptron, Decision Tree และ Random Forest 
สรา้งความแม่นย าสูง อย่างไรก็ตาม Random Forest มีประสิทธิภาพสูงสุดด้วยความแม่นย า
(Accuracy) 98.5% ความไว(Sensitivity) 100% และความจ าเพาะ(Specificity) 98.5% ของ
แบบจ าลอง 
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(4) บทความวิจัยเรื่อง Text Mining Approach Using TF-IDF and Naive Bayes 
for Classification of Exam Questions Based on Cognitive Level of Bloom's 
Taxonomy (Aninditya, Hasibuan, และ Sutoyo, 2019) 

การระบุระดบัของค าถามตามระดบัความรูค้วามเขา้ใจของอนุกรมวิธานของ Bloom ท า
ไดด้ว้ยตนเอง กระบวนการจดัประเภทค าถามดว้ยตนเองตอ้งใชเ้วลามากส าหรบัขอ้มลูขนาดใหญ่ 
นอกจากนี ้ความแตกต่างในการรบัรูใ้นการจ าแนกค าถามส่งผลใหก้ระบวนการจัดหมวดหมู่ดว้ย
ตนเองมีความหลากหลาย เพื่อแกปั้ญหาเหลา่นี ้กระบวนการจ าแนกอตัโนมติัสามารถท าไดโ้ดยใช้
การประมวลผลภาษาธรรมชาติ   

การศึกษานีม้ีวัตถุประสงคเ์พื่อก าหนดประสิทธิภาพในการจ าแนกค าถามตามระดับ
ความรูค้วามเขา้ใจของอนุกรมวิธานของ Bloom โดยใชต้ัวจ าแนก Naive Bayes นอกจากนีเ้พื่อ
เป็นแนวทางแก้ปัญหาของอาจารยใ์นการตั้งค าถามซึ่งจะเป็นเกณฑม์าตรฐานในการประเมิน
ความเขา้ใจของนกัเรียนเก่ียวกบัเนือ้หาที่ใหต้ามวตัถปุระสงคก์ารเรียนรู ้

การศึกษานีใ้ช้ชุดข้อมูลจริงที่รวบรวมจากค าถามกลางภาคและข้อสอบปลายภาคที่
น ามาจากภาควิชาระบบสารสนเทศ มหาวิทยาลัยเทลคอม ตั้งแต่ปีการศึกษา 2555/2556 ถึง 
2561/2562 โดยเฉพาะอย่างยิ่ง เราได้ตรวจสอบ Words, Characters และ N-gram โดยเข้าสู่
กระบวนการเตรียมการล่วงหนา้ เช่น เทคนิคในการท า tokenizing, stemming, filtering และการ
แยกคณุลกัษณะต่างๆ ของกระบวนการแลว้ตัง้ค าถามขอ้มลูที่มีอยู่จะถูกแปลงเป็นขอ้มลูตวัเลขที่
เรียกว่าคุณลักษณะเวกเตอร ์หลังจากนั้นจะถูกป้อนลงในแบบจ าลองอาคาร Naive Bayes ผล
การศกึษาจะเป็นแบบอย่างในการจ าแนกค าถามตามระดบัความรูค้วามเขา้ใจของอนุกรมวิธานขอ
งบล ู

หลงัจากรวบรวมขอ้มลูค าถามแลว้ ใหก้ าหนดป้ายก ากบั (Label) ของแต่ละค าถาม การ
ติดฉลาก (Label) ตามระดบัความรูค้วามเขา้ใจของอนุกรมวิธานของ Bloom ซึ่งแบ่งออกเป็นสอง
ส่วนคือ ล าดับที่ต  ่ากว่า (LO) และล าดับสูง (HO) หลังจากเสร็จสิน้การติดฉลากข้อมูล การ
เปรียบเทียบหมายเลขป้ายก ากับระดบัสูงและระดบัต ่า ระดบัสูงที่ 143 ค าถามและระดบัต ่าสุดที่ 
157 ค าถาม. จะแบ่งขอ้มูล Trans 80% และ ขอ้มูล Test 20% และใชก้ารกระจายขอ้มูลโดยท า 
10-Fold Cross-Validation Score. ขัน้ตอนการฝึกใช ้Data Training ซึ่งจะท าการวิเคราะหเ์อกสาร
ตวัอย่างในรูปแบบของการเลือกค าศพัท ์ผลจาก 10-Fold Cross Validation ที่ใชใ้นฟีเจอร ์Words 
TF-IDF ซึ่งใหค้วามแม่นย าโดยเฉลี่ย 78% , ผลของ 10 Fold-Cross Validation โดยใชค้ณุลกัษณะ 
N-Gram TF-IDF ซึ่งให้ความแม่นย าเฉลี่ยต ่าสุดของคุณลักษณะระดับ TF-IDF เพียง 74% , 
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ผลลัพธ์ของ  10 Fold-Cross Validation  โดยใช้คุณลักษณะ TF-IDF ของอักขระ อัตราความ
แม่นย าเฉลี่ยท าไดเ้พียง 76%. การทดสอบ Naive Bayes Classifier แสดงความสอดคลอ้งตาม
ผลลพัธ์ของการจ าแนกประเภทโดยใชคุ้ณสมบติั N-Gram TF-IDF สามารถวิเคราะหไ์ดว้่าการใช้
คุณสมบติั TF-IDF ในการสรา้งแบบจ าลองสมมติมีอิทธิพลอย่างมากต่อผลลพัธ ์. จากผลการจดั
หมวดหมู่แสดงใหเ้ห็นว่าประสิทธิภาพของแบบจ าลองการท านายยงัไดร้บัอิทธิพลจากประเภทของ
ค าถามที่ใช.้ ความเหมาะสมของ Naive Bayes Classification เป็นแบบอย่างการท านายค าถาม
และเป็นตัวแยกประเภทที่เหมาะสมที่สุดผลที่ไดเ้มื่อใช ้Words TF-IDF ความแม่นย า 82% การ
เรียกคืน คือ 82% ในขณะที่ผลลพัธ์ที่ไดร้บัส าหรบั N-Gram TF-IDF ความแม่นย าคือ 85% และ
การเรียกคืนคือ 80% และผลลพัธท์ี่ไดจ้ากอกัขระ TF-IDF ความแม่นย าคือ 78% และการเรียกคืน
คือ 77%. 

(5) บทความวิ จัย เ รื่ อ ง  Gender Classification of Thai Facebook Usernames 
(Yuenyong และ Sinthupinyo, 2020) 

บทความนี ้จะน าเสนอแอปพลิเคชันการเรียนรู้ของเครื่องเพื่อจ าแนกเพศของผู้ใช้ 
Facebook ตามชื่อผูใ้ชเ้พียงอย่างเดียว ขอ้มูลโปรไฟลผ์ูใ้ชบ้นโซเชียลเน็ตเวิรก์มีความส าคัญใน
การศกึษาจ านวนมาก แต่ในบางครัง้จะไม่มีขอ้มลูเปิดเผยต่อสาธารณะทางออนไลน ์เช่น อายุหรือ
เพศ การศึกษาส่วนใหญ่ใชเ้ฉพาะขอ้มลูที่เป็นขอ้ความจากหนา้เว็บเท่านัน้ แต่เราเลือกที่จะศึกษา
การจ าแนกเพศตามชื่อผูใ้ชแ้ทน ซึ่งเพศนั้นอนุมานจากชื่อจริงของผูใ้ชแ้ละชื่อนามแฝง เราเน้น
เฉพาะชื่อภาษาไทยซึ่งอาจมีรูปแบบบางอย่างที่บ่งบอกเพศของเจา้ของได ้มีการเสนอรูปแบบต่างๆ 
ร่วมกันเพื่อจ าแนกเพศตามชื่อผูใ้ช ้Facebook ของไทย แต่ละรุ่นไดร้บัการฝึกฝนโดยใช้วิธีการ
เรียนรูภ้ายใตก้ารดูแล นอกจากนี ้ผลการจัดหมวดหมู่ทั้งหมดยังถูกรวมเขา้เป็นแบบจ าลองขั้น
สดุทา้ย 

ชุดข้อมูลจะเน้นไปที่ชื่อผู้ใช้ Facebook ของไทยที่รวบรวมระหว่างเดือนมกราคมถึง
มีนาคม 2019 โดยใชห้อ้งสมดุ Selenium ผูใ้ชไ้ดร้บัการคดัเลือกที่มีชื่อผูใ้ชเ้ป็นตวัอกัษรไทยเท่านัน้
และมีโปรไฟลเ์พศที่เปิดอยู่ หลงัจากรวบรวมขอ้มลูทัง้หมดแลว้ ชื่อผูใ้ชจ้ะถกูติดป้ายก ากบั (Label) 
ดว้ยตนเองเป็นสองประเภท ไดแ้ก่ ชื่อจริงและชื่อแทน จากชื่อผูใ้ช ้4317 ที่รวบรวม 2047 ถูกจัด
ประเภทเป็นผูห้ญิง (47.42%) และ 2270 เป็นชาย (52.58%) ยิ่งกว่านัน้ 1961 ของพวกเขาเป็นชื่อ
แรก(First name) ในขณะที่ 2356 เป็นชื่อแทน(Alias name) 
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 การตัดค า(Tokenization) ในภาษาไทย ค าต่างๆจะไม่คั่นดว้ยการเวน้วรรค และ
ช่องว่างจะใชแ้ทนประโยคใหม่แทน นอกจากนี ้ชื่อนามแฝงส่วนใหญ่สามารถแยกเป็นค าไดใ้น
งานวิจยัจะใช ้Library PythaiNLP โดยใชว้ิธี Maximal Matching เพื่อแบ่งกลุม่ชื่อภาษาไทย 

ลกัษณะการจ าแนกเสียงพูดภาษาไทย ในภาษาไทย ชื่อมักมีค านามแต่ไม่รวมค าบาง
ประเภท ตวัอย่างเช่น ชื่อภาษาไทยไม่มีค าสนัธาน เช่น "และ" "หรือ" และ "แต่" ค าปฏิเสธ เช่น "ไม่" 
และ "หา้ม") แบ่งส่วนของค าพูดภาษาไทยออกเป็น 14 ประเภท (ค านาม สรรพนาม กริยา กริยา
ช่วย ก าหนด วิเศษณ ์ลกัษณนาม ค าสนัธาน ค าบุพบท การฉีด ค าน าหนา้ ตอนจบ ปฏิเสธ และ
เครื่องหมายวรรคตอน) และแบ่งออกเป็น 47 หมวดหมู่ย่อย ในการศกึษานี ้PyThaiNLP library ถกู
ใชเ้พื่อแยกสว่นของค าพดูดว้ยการแปลงค า 

คุณสมบัติความถ่ีตัวอักษรไทยในภาษาไทยมีอักขระหลักสามประเภทคือ พยัญชนะ ; 
สระ; และโทน เหล่านีอ้ยู่ในระดบับน กลาง และล่าง ความถ่ีของอกัขระแต่ละตวัจะนบัเฉพาะจาก
ชื่อเท่านัน้ ในการวดัความไม่เป็นระเบียบของในอกัขระ จะค านวณเอนโทรปีของเพศของอกัขระแต่
ละอกัขระ โดยใหผ้ลลพัธส์งูแสดงว่าอกัขระนัน้มีเพศที่หลากหลายมาก และผลลพัธต์  ่าชีไ้ปที่ที่ใชใ้น
อกัขระ เพศเดียว โดยเฉพาะอย่างยิ่ง เอนโทรปีถกูก าหนดเป็นผลรวมของความน่าจะเป็นของแต่ละ
เพศ เวลาโดยความน่าจะเป็นของบนัทึกของเพศเดียวกันนัน้ เอนโทรปีอักขระขัน้ต ่า 10 ตัวในชื่อ
แรก ไดแ้ก่ 'ซ', 'ฝ', 'ฟ', ' ', 'ใ', '้'้, 'เฒ', 'แ', 'โ' และ 'ค'  

คุณลักษณะถูกสรา้งขึน้จากสตริงย่อยในชื่อ มีการใช้คุณลักษณะหกประเภทในการ
ทดลองนี:้ อักขระสองตัวแรก; อักขระสามตัวแรก อักขระสี่ตัวแรก อักขระสองตัวสุดทา้ย อักขระ
สามตวัสดุทา้ย และสี่ตวัอกัษรสดุทา้ย 

ในการศึกษานี ้ใชก้ลุ่มคุณลกัษณะต่างๆ สี่กลุ่มดังนี ้1) คุณสมบติัการสรา้งโทเค็นของ 
Word; 2) คุณสมบัติการจ าแนกส่วนของค าพูด ; 3) คุณสมบัติความถ่ีของตัวละอักขระ ; 4) 
คณุสมบติัอกัขระสตริงย่อย; เหล่านีถู้กใชเ้ป็นอินพตุเดียวกนัส าหรบัแบบจ าลองสี่แบบแยกกนัซึ่งมี
จุดประสงค์ต่างกัน ตัวอย่างเช่น ก) การจ าแนกเพศจากชื่อเท่านั้น B) การจ าแนกเพศจากชื่อ
นามแฝงเท่านั้น ค) จ าแนกชื่อผูใ้ชเ้ป็นชื่อจริงหรือชื่อแทน ; และ D) การจ าแนกเพศจากชื่อผู้ใช้ 
โมเดลสดุทา้ยจะรวมเอาทพ์ตุของโมเดลทัง้สี่เพื่อสรา้งโมเดลสดุทา้ย 

ใช้  K-Nearest Neighbor, Support Vector Machine, Random Forest, Multinomial 
Naïve Bayes และ Neural Network ในรุน่ A, B, C และ D ในขณะที่ Neural Network ใชเ้พื่อรวม
ผลลพัธจ์ากตวัแยกประเภททัง้หมด 
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ผลการทดลองแสดงใหเ้ห็นว่าการใช ้word tokenization ส าหรบัชื่อผูใ้ชท้ัง้หมดมีระดับ
ความแม่นย าอยู่ที่ 65.81% แต่รูปแบบที่รวมกนันัน้มีประสิทธิภาพที่ดีขึน้โดยมีความแม่นย าระดับ 
91.75 

(6) บทความวิจยัเรื่อง Leveraging deep learning with LDA-base text analytics 
to detect automobile insurance fraud  (Wang และ Xu, 2018) 

การฉอ้โกงประกนัภยัรถยนตแ์สดงถึงเปอรเ์ซ็นตท์ี่ส  าคญัของตน้ทุนของบริษัทประกนัภัย
ทรพัยส์ินและส่งผลกระทบต่อกลยุทธก์ารก าหนดราคาของบริษัทและผลประโยชนท์างเศรษฐกิจข
องสงัคมในระยะยาว 

การตรวจจบัการฉอ้โกงประกนัภยัรถยนตไ์ดก้ลายเป็นส่วนส าคญัอย่างยิ่งในการลดตน้ทุ
นของบรษิัทประกนัภยัการศกึษาก่อนหนา้นีเ้ก่ียวกบัการตรวจจบัการฉอ้โกงประกนัภยัรถยนตไ์ดต้ร
วจสอบปัจจัยตัว เลขต่างๆ เช่นเวลาเคลมและยี่ ห้อรถที่ เอาประกันภัย  อย่างไรก็ตาม 
ขอ้มลูท่ีเป็นขอ้ความในการอา้งสิทธิ์นัน้แทบไม่มีใครไดท้ าการศกึษาวิเคราะหก์ารทจุริตการประกนั
ภยับทความนีข้อเสนอรูปแบบการเรียนรูเ้ชิงลกึแบบใหม่ส าหรบัรถยนตก์ารตรวจจบัการฉอ้โกงประ
กันภัยที่ใชก้ารวิเคราะหข์อ้ความตาม Latent Dirichlet Allocation (LDA) ในขอ้เสนอของเราวิธี 
LDAถูกใชค้รัง้แรกเพื่อแยกคณุสมบติัขอ้ความที่ซ่อนอยู่ในค าอธิบายขอ้ความของอบุติัเหตทุี่ปราก
ฏ ในค า กล่ า วอ้า ง และ โค ร ง ข่ า ยประสาท เที ยม ได้ รับกา ร ฝึ กอบรม เ ก่ี ย วกับข้อมูล 
ซึ่งรวมถึงขอ้ความฟีเจอรแ์ละฟีเจอรต์วัเลขแบบดัง้เดิมส าหรบัตรวจจบัการอา้งสิทธิ์ท่ีเป็นการฉ้อโก
งบนพืน้ฐานของการประกนัภยัในโลกแห่งความเป็นจริงชุดขอ้มลูการฉอ้โกงผลการทดลองเปิดเผย
ว่ากรอบการท างานตามการวิเคราะห์ข้อความที่น าเสนอมีประสิทธิภาพดีกว่าแบบดั้งเดิม 
นอกจากนีผ้ลการทดลองแสดงใหเ้ห็นว่าโครงข่ายประสาทส่วนลึกมีประสิทธิภาพดีกว่าโมเดลแมช
ชีน เลิ ร ์นนิ งที่ ใ ช้กันอย่ า งแพร่หลาย เช่ น  Random Forest และSupport Vector Machine 
ดั ง นั้ น ก ร อ บ ง า น ที่ เ ส น อ ซึ่ ง ร ว ม โ ค ร ง ข่ า ย ป ร ะ ส า ท เ ที ย ม แ ล ะ  L D A 
เขา้ดว้ยกนัจึงมีศกัยภาพที่เหมาะสมส าหรบัการตรวจจบัการฉอ้โกงประกนัภยัรถยนต ์

การประมวลผลขอ้มลูล่วงหนา้ ขอ้มลูการฉอ้โกงประกนัภยัรถยนตแ์บ่งออกเป็นขอ้มูลที่มี
โครงสรา้งและขอ้มลูที่ไม่มีโครงสรา้ง ขอ้มลูที่มีโครงสรา้งประกอบดว้ยขอ้มลูตวัเลขและขอ้มูลตาม
หมวดหมู่ เช่น จ านวนการอา้งสิทธิ์ท่ีผ่านมา ขอ้มลูที่ไม่มีโครงสรา้งหมายถึงขอ้มูลที่เป็นขอ้ความ 
เช่น ค าอธิบายของอบุติัเหต ุในกระบวนการประมวลผลขอ้มลูลว่งหนา้ ขอ้มลูทัง้สามประเภทจะถูก
ท าความสะอาดขอ้มลูตามลกัษณะเฉพาะเพื่ออ านวยความสะดวกในการประมวลผลขอ้มลู 
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การขุดข้อความ (text mining) ประสบการณ์ของผู้เชี่ยวชาญที่ เป็นมนุษย์มีอยู่ใน
ค าอธิบายขอ้ความของอบุติัเหตุ ซึ่งคอมพิวเตอรไ์ม่สามารถเขา้ใจไดโ้ดยตรง ดงันัน้จึงแนะน าการ
ท าเหมืองขอ้ความเพื่อช่วยดงึขอ้มลู ค่าสงูที่ฝังอยู่ในค าอธิบายขอ้ความ การท าเหมืองขอ้ความเป็น
เทคโนโลยีที่ค่อนขา้งใหม่ในดา้นการตรวจจบัการฉอ้โกงประกนัภยั ดงันัน้จะมีการแนะน าวิธีการขุด
ขอ้ความบางวิธีพรอ้มกับวิธีการทางเทคนิคอ่ืนๆ เพื่อสนับสนุนการวิจัย การขุดขอ้ความสามารถ
อธิบายไดว้่าเป็นวิธีการทางเทคนิคที่ดึงขอ้มูลที่เป็นประโยชนจ์ากขอ้มูลที่ไม่มีโครงสรา้ง (ขอ้มูล
ขอ้ความ) เนื่องจากความซบัซอ้นของขอ้มลูขอ้ความ จึงมีการน าทฤษฎีและเทคโนโลยีต่างๆ มาใช้
ในการด าเนินการขุดข้อความในบรรดาวิธีการและทฤษฎีต่างๆ มีการใช้การประมวลผล
ภาษาธรรมชาติ (NLP) และทฤษฎีความน่าจะเป็น ในบทความนี ้จะใชก้ารแบ่งส่วนค าภาษาจีน
และ LDA เพื่อแก้ปัญหาความไม่ลงรอยกันระหว่างขอ้มูลขอ้ความและอัลกอริธึมการท าเหมือง
ขอ้มลู การแบ่งกลุ่มค าภาษาจีนใชเ้พื่อประมวลผลขอ้มลูขอ้ความล่วงหนา้ และแบบจ าลองหัวขอ้ 
LDA ใช้เพื่อแยกหัวข้อ  ซึ่งมีประสบการณ์ของผู้เชี่ยวชาญที่ เป็นมนุษย์ในข้อมูลข้อความที่
ประมวลผล 

โมเดลการเรียนรูเ้ชิงลึก คณุสมบติัหมวดหมู่ ตวัเลข และเฉพาะทัง้หมดจะถูกส่งไปยังเล
เยอรอิ์นพุตของ Deep Neural Network (DNN) เพื่อเริ่มกระบวนการฝึกอบรม จากนั้น เลเยอร์
อินพตุจะจบัคู่คณุสมบติักบัเลเยอรแ์รกที่ซ่อนอยู่  และกระบวนการจะด าเนินต่อไป แต่ละชัน้ที่ซ่อน
อยู่ประกอบดว้ยโหนดจ านวนหนึ่งส  าหรบัการประมวลผลขอ้มลูที่ป้อนเขา้ของชัน้และสง่ผลลพัธไ์ป
ยงัชัน้ถดัไป activation function ของแต่ละเลเยอรส์ามารถเพิ่มการแมปแบบไม่เชิงเสน้(nonlinear) 
ให้กับกระบวนการแมปเพื่อรับประกันว่าความสามารถในการสรา้งนามธรรมของ DNN จะมี
ประสิทธิภาพมากขึน้ ในเวลาเดียวกัน เพื่อหลีกเลี่ยงไม่ให้เกิดขอ้ผิดพลาด gradient vanish ใน
กระบวนการ back propagation บทความนีจ้ึงใช ้ReLU แทน Sigmoid เป็น activation function  
หลงัจากกระบวนการวนซ า้ของการเพิ่มประสิทธิภาพไฮเปอรพ์ารามิเตอร์ โมเดล DNN จะแสดง
ผลลพัธก์ารตรวจจบัและพิจารณาว่าการอา้งสิทธิ์นัน้เป็นการฉอ้โกงหรือไม่ 

ขอ้มลูที่ใชใ้นบทความนีเ้ป็นขอ้มลูในโลกแห่งความเป็นจรงิซึ่งไดม้าจากบริษัทประกนัภยั
รถยนต ์และการติดฉลากการฉอ้โกงจะไดร้บัการยืนยนัจากแผนกมืออาชีพของบรษิัทประกนัภยั ใน
ที่สดุ ขอ้มลูทัง้หมด 37,082 รายการที่มีอยู่ในชดุขอ้มลู และแต่ละรายการแสดงถึงการเคลมประกนั
รถยนต ์โดยรวมแลว้ มีการกล่าวอา้งที่เป็นการฉ้อโกง 415 ครัง้ และการเรียกรอ้งที่ไม่เป็นการ
ฉ้อโกง 36,667 ครัง้ ในชุดขอ้มูล อัตราส่วนของการอา้งสิทธิ์ท่ีเป็นการฉ้อโกงต่อการเรียกรอ้งท่ี
ถกูตอ้งตามกฎหมายนัน้ใกลเ้คียงกบั 88:1 ซึ่งแสดงถึงขอ้มลูที่ไม่สมดลุ ขอ้มลูที่ไม่สมดลุอาจส่งผล
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กระทบอย่างมากต่อประสิทธิภาพของอัลกอริธึมการจัดหมวดหมู่  ดังนัน้จึงใชว้ิธีสุ่มตัวอย่างเพื่อ
แก้ปัญหาความไม่สมดุลของข้อมูล เนื่องจากมีความแตกต่างกันมากในจ านวนข้อมูลระหว่าง
คลาสของการอา้งสิทธิ์ เราทัง้คู่จึงมองขา้มการอา้งสิทธิ์ท่ีถูกตอ้งตามกฎหมาย (คลาสส่วนใหญ่) 
และสุ่มตัวอย่างการอา้งสิทธิ์ท่ีฉ้อโกงมากเกินไป (คลาสชนกลุ่มน้อย) เพื่อสรา้งสมดุลใหก้ับชุด
ขอ้มูล ใช ้SMOTE เพื่อสุ่มตัวอย่างการอา้งสิทธิ์ท่ีเป็นการฉ้อโกงและสุ่มตัวอย่างการอา้งสิทธิ์ท่ี
ถูกตอ้งตามกฎหมายเพื่อรบัขอ้มูลจ านวนเท่ากันจากคลาสส่วนใหญ่เพื่อสรา้งชุดขอ้มูลที่สมดุล  
สุดทา้ย ชุดขอ้มูลประกอบดว้ยการอา้งสิทธิ์ท่ีถูกตอ้งตามกฎหมาย 1660 และการอา้งสิทธิ์ท่ีเป็น
การฉ้อโกง 1660 รายการ การอา้งสิทธิ์แต่ละรายการประกอบดว้ยแอตทริบิวต ์16 รายการและ
ปา้ยก ากบัหลอกลวง 1 รายการซึ่งระบวุ่าการอา้งสิทธิ์เป็นการอา้งสิทธิ์ท่ีฉอ้โกงหรือไม่ คณุลกัษณะ
สามารถแบ่งออกเป็นแอตทริบิวตห์มวดหมู่ 10 รายการ คณุลกัษณะตวัเลข 5 รายการ และแอตทริ
บิวตข์อ้ความ 1 รายการ ค าอธิบายของขอ้มูลมีอยู่ในตารางที่  1 และสถิติสรุปของขอ้มูลที่เป็น
ตัวเลขแสดงไวใ้นตารางที่  2 ประเภทของรถยนตท์ี่เอาประกันภัย ไดแ้ก่ รถเก๋ง รถยนตโ์ดยสาร 
รถยนต์เอนกประสงค์ รถสปอรต์ รถตู้ และอ่ืนๆ รถเอาประกันภัยส่วนใหญ่เป็นรถเก๋ง คิดเป็น 
59.9% รถยนต์นั่ งส่วนบุคคลคิดเป็น 10.1% อันดับสอง สาเหตุของอุบัติเหตุที่รายงานและ
ตรวจสอบแลว้ ไดแ้ก่ การชน ไฟไหม ้การขโมย รอยขีดข่วน ภยัธรรมชาติ และอ่ืนๆ ในบรรดาการ
เรียกรอ้งนัน้ อุบติัเหตุ 86.1% เกิดจากการชนและการเกาคิดเป็น 9.3% ในแง่ของภูมิภาคที่เกิด
อุบติัเหตุ พืน้ที่เมืองคิดเป็น 41.9% ชนบทคิดเป็น 33.9% และส่วนที่เหลือเป็นภูมิภาคอ่ืน ขอ้มูล
หมวดหมู่และข้อมูลตัวเลขสามารถใช้เพื่อสรา้งคุณสมบัติของประเภทที่สอดคล้องกัน  ข้อมูล
ข้อความใช้เพื่อแยกคุณลักษณะหัวข้อเชิงลึกที่ประกอบด้วยประสบการณ์ของผู้เชี่ ยวชาญ 
คณุลกัษณะเฉพาะที่แยกออกมาจะน าเสนอในรายละเอียดในภายหลงั 

การทดลองเปรียบเทียบ เพื่อแสดงการมีส่วนร่วมของ LDA ในแบบจ าลองการตรวจจับ
ของเรา เราลบเอาตพ์ตุ LDA ในชดุขอ้มลู อลักอรทิมึทัง้สามคือ DNN, RF และ SVM ใชส้  าหรบัการ
สรา้งแบบจ าลอง ประการแรก ในแง่ของอตัรา TP การวิเคราะห ์LDA ช่วยให ้DNN และ RF ท างาน
ไดดี้ขึน้ ในขณะเดียวกนั อตัรา TP ของ DNN นัน้ต ่ากว่า SVM ที่ 3.9% โดยไม่มีการวิเคราะห ์LDA 
แต่ LDA ช่วยให้ DNN แซงหน้า SVM ได้ 22.8% ในอัตรา TP ประการที่สอง อัตรา FP ของ
อลักอริธึมทัง้สามลดลงดว้ยความช่วยเหลือของ LDA นอกจากนี ้ความแม่นย าและความแม่นย า
ของ RF และ DNN ยงัเพิ่มขึน้หลงัจากการวิเคราะห ์LDA ถกูเพิ่มเขา้ไปในวิธีการท่ีเราน าเสนอ จาก
การวิเคราะหผ์ลการทดลองเปรียบเทียบ เราพบว่าการปรบัปรุง LDA ในแบบจ าลองนั้นชัดเจน 
โดยเฉพาะอย่างยิ่งส าหรบั DNN อย่างไรก็ตาม การเพิ่มการวิเคราะห ์LDA จะลดอตัรา TP ความ
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แม่นย า และ F1 ของ SVM การทดสอบ t บ่งชีว้่า LDA ปรบัปรุงประสิทธิภาพของ DNN อย่างมี
นยัส าคญั ความแม่นย าของ DNN กบั LDA (ค่าเฉลี่ย = 0.914) นัน้สงูกว่าความแม่นย าของ DNN 
ที่ไม่มี LDA อย่างมีนัยส าคัญ (ค่าเฉลี่ย = 0.846) (t = 13.7877, p < 0.0001) ในขณะเดียวกัน มี
ความแตกต่างที่ส  าคัญระหว่างความแม่นย าของ DNN กับ LDA (ค่าเฉลี่ย = 0.917) และความ
แม่นย าของ DNN ที่ไม่มี LDA (ค่าเฉลี่ย = 0.869) (t = 11.9275, p < 0.0001) 

การทดลองเปรียบเทียบแสดงให้เห็นว่าวิธีการที่เสนอในบทความนีส้ามารถปรับปรุง
ความถกูตอ้งของการตรวจจบัการฉอ้โกงประกนัภยัรถยนตไ์ด ้อนัดบัแรก บทความนีจ้ะทดสอบ RF 
และ SVM กับชุดขอ้มูลที่ไม่มีคุณลักษณะเฉพาะของ LDA เพื่ออธิบายความส าคัญของการท า
เหมืองขอ้ความในการตรวจจับการฉ้อโกง LDA ถูกใชเ้พื่อแยกหัวขอ้เพื่อใหอ้ัลกอริทึมสามารถ
วิเคราะหข์อ้มลูขอ้ความ และผลการทดลองแสดงใหเ้ห็นว่าการท าเหมืองขอ้ความมีความส าคญัต่อ
การปรบัปรุงความถกูตอ้งของการตรวจจบัการฉอ้โกง นอกจากนี ้ความแม่นย าของ DNN กบั LDA 
เพิ่มขึน้ 6.8%, ความแม่นย าเพิ่มขึน้ 4.8%, อตัราการเรียกคืน/TP เพิ่มขึน้ 9.6% และค่า F1 เพิ่มขึน้ 
7.2% นอกจากนี ้เพื่อขยายขอ้ดีของ LDA ใหม้ากขึน้ บทความนีจ้ะทดสอบ DNN กบัขอ้มลูที่ขยาย
ดว้ยคณุลกัษณะเฉพาะ และ RF และ SVM ถกูใชเ้ป็นความเปรียบต่าง DNN มีสว่นสนบัสนนุอย่าง
มากต่อประสิทธิภาพที่ดีของตัวแบบ ค่า F1 ของ DNN สูงกว่า RF 9.9% ซึ่งมีความส าคัญใน
อลักอริธึมการจ าแนกประเภทแบบดัง้เดิมสองแบบ โครงสรา้งแบบหลายชัน้ช่วยให้ DNN สามารถ
ดงึคณุลกัษณะจากขอ้มลูไดดี้ขึน้ ในขณะที่ LDA ใหว้ตัถดิุบที่ดีกว่า 

 
 



 

บทที ่3 
การด าเนินงานวิจัย 

 
ในการวิจยัในครัง้นี ้ผูว้ิจยัไดด้  าเนินการวิจยัตามขัน้ตอนดงันี ้

1. กระบวนการท างานของแบบจ าลอง(Workflows Process of Model) 
2. การเก็บรวบรวมขอ้มลู(Data Acquisition) 
3. การเตรียมขอ้มลูคณุลกัษณะที่ไม่ใช่ขอ้ความ(Data Pre-preprocessing) 
4. การส ารวจขอ้มลูคณุลกัษณะที่ไม่ใช่ขอ้ความ(Exploratory Data Analysis) 
5. สรา้งคณุลกัษณะของขอ้มลู(Feature Extraction) 
6. การเตรียมข้อมูลคุณลักษณะที่เป็นข้อความ(Text Pre-preprocessing) และ 

การส ารวจขอ้มลูคณุลกัษณะที่เป็นขอ้ความ(Exploratory Text Analysis) 
7. สรา้งคณุลกัษณะของขอ้มลูขอ้ความ(Feature Extraction Text) 
8. รวมคุณลักษณะที่ไม่ใช่ข้อความ และคุณลักษณะของข้อความเข้าด้วยกัน

(Concatenate) 
9. การแบ่งขอ้มลูส าหรบัการเทรนและทดสอบ(Train/Test) 
10. ท าการ Scale ขอ้มลู(Feature Scaling) 
11. อัลกอริทึมและแบบจ าลองที่ใชท้ านาย ทดลองกับขอ้มูลที่มีความไม่สมดุลกัน

(Model Algorithm with Imbalance Data) 
12. แก้ปัญหาความไม่สมดุลกันของข้อมูลด้วยการสุ่มตัวอย่างข้อมูล (Sampling 

Algorithm) 
13. อัลกอริทึมและแบบจ าลองที่ใช้ท านาย ทดลองกับข้อมูลที่มีความสมดุลกัน

(Model Algorithm with Balance Data) 
14. การวัดประสิทธิภาพและประเมิณผลการทดลองของแบบจ าลอง (Model 

Evaluation) 
15. การปรบัจนูพารามิเตอรก์บัแบบจ าลองที่เลือก(Model Parameter Tuning) 

  



    34 

1. กระบวนการท างานของแบบจ าลอง (Workflows Process of Model) 
 
 
 
 

 

 

ภาพประกอบ 11 แสดง Flowchart กระบวนการสรา้งแบบจ าลอง 

จากรูป Flowchart กระบวนการท างานวิจัยสร้างแบบจ าลองและเปรียบเทียบ
สมรรถนะของอลักอริทึมที่เราเลือกมา โดยขัน้ตอนจะเริ่มจากน าขอ้มลูเขา้โดยขอ้มลูที่ไดม้าจะอยู่
ในรูปแบบของ Excel ต่อมาจะท าขัน้ตอนการท าความสะอาดขอ้มูล(Data Preprocessing) และ 
ท าการส ารวจขอ้มลู(Exploratory Data Analysis :EDA) โดยจะวิเคราะหด์คูวามสมัพนัธข์องขอ้มลู
จากการเกิดเหต ุเช่นลกัษณะการเกิดเหต ุ , อายุรถ , เวลาที่เกิดเหต ุ, รวมถึงเพศของผูข้บัขี่โดยจะ
แสดงผลออกมา เ ป็น  Visualization ขั้นตอนต่อมาจะท าความสะอาดข้อความ (Text 
Preprocessing) และส ารวจขอ้ความ(Exploratory Text Analysis) ดูการท าความสะอาดขอ้มูล
ข้อความ ค าที่ตัดออกมา และ ดูความถ่ีของค าที่เกิดขึน้แสดงออกมาในรูปแบบ Visualization 
ขั้นตอนถัดมาจะท าการเปลี่ยนขอมูลที่เป็น Category ต่างๆในส่วนของคุณลักษณะที่ไม่ใช่
ขอ้ความใหเ้ป็นตัวเลข(Feature Extraction) และท าการเปลี่ยนข้อมูลข้อความหลังจากที่ได้ท า
ความสะอาดและตัดค าออกมาแล้วเปลี่ยนให้เป็นตัวเลขให้น าหนักค าโดยใช้ (TFIDF) เพื่อให ้
Machine Learning สามารถประมวลผลวิเคราะหไ์ด ้หลังจากนั้นจะน าเอาขอ้มูลที่ท า Feature 
Extraction ทั้งขอ้มูลที่คุณลกัษณะที่ไม่ใช่ขอ้ความ และขอ้มูลที่เป็นขอ้ความมารวมกัน ขั้นตอน
ถัดไปจะท าการแบ่งขอ้มูล(Split Data) เพื่อใชใ้นการฝึกสอน(Training Data) และทดสอบ(Test 
Data) ในอตัราสว่น 70:30 ขัน้ตอนต่อมาจะน าขอ้มลูฝึกสอน และขอ้มลูทดสอบมาท าการ Scaling 
ใหอ้ยู่ในมาตรฐานเดียวกนั จากนัน้จะน าขอ้มลูที่ใชใ้นการฝึกสอน(Training Data) น ามาแกปั้ญหา
ในการไม่สมดุลกันของขอ้มูลก่อนโดยการท าการเพิ่มขอ้มูล(Sampling Data) ในประเภทคลาส
สว่นนอ้ย(ทจุรติเคลม) ดว้ยวิธีการ Oversampling Technique  
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หลังจากนั้นจะน าข้อมูลที่ ผ่ านการท า  Sampling Data แล้วมาท าการสร้าง
แบบจ าลองในการท านาย โดยใช้เทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง 4 อัลกอริทึมที่แตกต่างกัน 
ประกอบด้วย  Naïve Bayes , Logistic Regression , Support Vector Machine(SVM)  และ 
Random Forest 

ขั้นตอนสุดท้ายน าแบบจ าลองที่สร้างมาท าการทดสอบประสิทธิภาพและ
เปรียบเทียบของแต่ละอัลกอริทึมโดยใช ้Confusion Matrix , Accuracy , Precision , Recall , F-
measure โดยน าขอ้มูลทดสอบ(Test Data) มาท าการทดสอบและประเมินผลประสิทธิภาพของ
แบบจ าลองการท านายโอกาสเกิดการทุจริตการเคลมสินไหมรถยนตจ์ากขอ้มลูรายงานส ารวจภัย
จากเจา้หนา้ที่ส  ารวจภยั 

2. การเก็บรวบรวมข้อมูล(Data Acquisition) 
ในการวิจยัครัง้นีใ้ชข้อ้มลูการเคลมประกนัรถยนตท์ัง้ที่มีการทุจริตเคลมทัง้หมดในช่วงปี  

2562 – เดือนเมษายน 2564 และไม่ทุจริตเคลมในปี 2563 โดยไดร้บัความอนุเคราะหข์อ้มูลจาก
บริษัทเอเชียประกนัภัย1950 จ ากดั(มหาชน) การระบุประเภทว่าเป็นการทุจริตและไม่ทุจริตเคลม
นัน้ระบโุดยผูเ้ชี่ยวชาญของฝ่ายสินไหมรถยนต ์ขอ้มลูประกอบไปดว้ย 

- วนัที่รบัแจง้อบุติัเหต(ุinform_date) 
- เวลาแจง้อบุติัเหต(ุinform_time) 
- วนัที่เกิดเหต(ุdate_occur) 
- เวลาเกิดเหต(ุtime_occur) 
- วนัเริ่มคุม้ครองกรมธรรม(์ins_startdate) 
- เพศของผูข้บัขี่(driver_sex) 
- รหสัประเภทการเคลม(datacase) 
- ค าอธิบายประเภทการเคลม(datacase_desc) 
- รหสัสาเหตกุารเกิดเหต(ุdatacasedt) 
- ค าอธิบายสาเหตกุารเกิดเหต(ุdatacasedt_desc) 
- รายงานผลการส ารวจภยั(comment) 
- วนัที่ท ากรมธรรม(์tdate) 
- รหสัประเภทการใชร้ถยนต(์body_type) 
- ค าอธิบายประเภทการใชร้ถยนต(์body_desc) 
- รหสัลกัษณะการใชร้ถยนต(์veh_use) 
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- ค าอธิบายลกัษณะการใชร้ถยนต(์veh_use_desc) 
- อายรุถยนต(์ageofvehicle) 
- Label ทจุรติ/ไม่ทจุรติ(fraudity) 

 

ตาราง 1 รายละเอียดของชดุขอ้มลูการเคลมประกนัภยัรถยนต ์ปี 2563 

ล าดบัที่ ขอ้มลูตวัแปร(Variable) ค าอธิบายขอ้มลู(Description) 
1 วนัที่รบัแจง้อบุติัเหต ุ

(inform_date) 
วนัที่รบัแจง้อบุติัเหตุ 

2 เวลาแจง้อบุติัเหต ุ
(inform_time) 

เวลาแจง้อบุติัเหต ุ

3 วนัที่เกิดเหต ุ
(date_occur) 

วนัที่เกิดเหต ุ

4 เวลาเกิดเหต ุ
(time_occur) 

เวลาเกิดเหต ุ

5 วนัเริ่มคุม้ครองกรมธรรม ์
(ins_startdate) 

วนัเริ่มคุม้ครองกรมธรรม ์
 

6 เพศของผูข้บัขี่ 
(driver_sex) 

เพศของผูข้บัขี่มีรายละเอียดดงันี ้
F = หญิง , M = ชาย  

7 รหสัประเภทการเคลม 
(datacase) 

รหสัประเภทการเคลม 
100 ฝ่ายผิด                                                                          
200 ฝ่ายถกู                                                                          
300 ยงัไม่ทราบผลคดี                                                                  
400 ไม่มีคู่กรณี                                                                     
428 ประมาทรว่ม                                                                       
988 ยกเลิกรบัแจง้                                                                    
989 ยกเลิกเคลม                                                                       
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ตาราง 1 (ต่อ)  

ล าดบัที่ ขอ้มลูตวัแปร(Variable) ค าอธิบายขอ้มลู(Description) 
8 ค าอธิบายประเภทการเคลม

(datacase_desc) 
ค าอธิบายประเภทการเคลม 
100 ฝ่ายผิด                                                                          
200 ฝ่ายถกู                                                                          
300 ยงัไม่ทราบผลคดี                                                                  
400 ไม่มีคู่กรณี                                                                     
428 ประมาทรว่ม                                                                       
988 ยกเลิกรบัแจง้                                                                    
989 ยกเลิกเคลม                                                                       

9 รหสัสาเหตกุารเกิดเหต ุ
(datacasedt) 

รหสัสาเหตกุารเกิดเหต ุ
101 ชนทา้ยคู่กรณี                                                                    
102 เฉ่ียวชน/เบียดคู่กรณี                                                            
103 ถอยชน/ไหลชนคู่กรณี                                                               
104 ออกจากซอยตดัหนา้คู่กรณี                                                          
105 เลีย้วเขา้ซอยตดัหนา้คู่กรณี                                                      
106 กลบัรถตดัหนา้คู่กรณี                                                             
107 เฉ่ียวชนคู่กรณีในวงเวียน                                                         
108 เฉ่ียวชนคู่กรณีในบรเิวณสามแยก                                                    
109 เฉียวชนคู่กรณีในสี่แยก                                                           
110 เฉ่ียวชนคู่กรณีที่แยก                                                            
111 เปลี่ยนช่องทางเฉ่ียวชนคู่กรณี                                                    
112 เปลี่ยนช่องทางตดัหนา้คู่กรณี    
113 ชนรถคู่กรณี                                                                      
114 ชนคู่กรณีในช่องทางรถสวน                                                          
115 เปิดปรตชูนกบัรถคู่กรณี                                                           
116 ชนกนัหลายคนั เป็นฝ่ายเสียเปรียบ      
117 ชนคู่กรณีแลว้หลบหนี                                                                                                              
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ตาราง 1 (ต่อ)  

ล าดบัที่ ขอ้มลูตวัแปร(Variable) ค าอธิบายขอ้มลู(Description) 
  121 เขา้เกียรค์า้งไว ้สตารท์รถพุ่งชนคู่กรณี                                          

123 เฉ่ียวชน ท/ส คู่กรณีเสียหาย                                                      
124 เฉ่ียวชนสิ่งมีชีวิต(คน/สตัว)์ไดร้บับาดเจ็บ                                       
125 เฉ่ียวชนสิ่งมีชีวิต(คน/สตัว)์เสียชีวิต                                           
126 ชนสิ่งมีชีวิต(คน/สตัว)์แลว้หลบหนี                                                
127 ทบั ท/ส คู่กรณีเสียหาย                                                           
128 ทบัสิ่งมีชีวิต(คน/สตัว)์ไดร้บับาดเจ็บ                                            
129 ทบัสิ่งมีชีวิต(คน/สตัว)์เสียชีวิต                                                
130 ท/ส บนรถประกนัหลน่ใสคู่่กรณี                                                     
131 อุปกรณ์ส่วนควบรถประกันหลุดไปชน
คู่กรณี                                            
132 เหยียบหิน/ไม ้กระเด็นไปถกุคู่กรณี                                                
133 ชนเสาไฟฟ้า/เสาโทรศพัท ์                                                          
134 ชนการืดเลนสห์รือหลกั กม.                                                         
135 ยกดั๊มพเ์ก่ียวสายไฟฟ้า/สายโทรศพัท ์                                              
136 พุ่งชนคู่กรณี                                                                    
137 ฝ่าสญัญาณไฟจราจรชนคู่กรณี                                                        
138 ตกขา้งทางแลว้เสียหลกัชนรถคู่กรณี/ทส.
คู่กรณี                                      
139 ผูโ้ดยสารหลน่จากรถ                                                               
140 เฉ่ียวชนและหลบหนี                                                                
141 รถประกนัแซง ชนรถคู่กรณี                                                          
142 รถประกนัยอ้นศร ชนคู่กรณี                                                         
144 หินกระเด่นใส ่                                                                   
201 ถกูคู่กรณีชนทา้ย                                                                 
202 ถกูคู่กรณีถอยชน/ไหลชน                                                            
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ตาราง 1 (ต่อ)  

ล าดบัที่ ขอ้มลูตวัแปร(Variable) ค าอธิบายขอ้มลู(Description) 
  203 ถกูคู่กรณีเฉ่ียวชน/เบียด                                                         

204 ถกูคู่กรณีกลบัรถตดัหนา้                                                          
205 ถกูคู่กรณีกลบัรถตดัหนา้                                                          
206 จอดไวถ้กูชนเสียหาย                                                               
208 ถกูคู่กรณีเฉ่ียวชนบรเิวณสามแยก                                                   
209 ถกูคู่กรณีเฉ่ียวชนบรเิวณสี่แยก                                                   
211 ถกูคู่กรณีเปลี่ยนช่องทางเฉ่ียวชน                                                 
212 ถกูคู่กรณีเปลี่ยนช่องทางตดัหนา้                                                  
213 ถกูคู่กรณีเปิดประตชูน                                                            
214 ถกู ท/ส คู่กรณีหลน่ใส ่                                                          
215 ถกูคู่กรณีสว่นควบรถคู่กรณีหลดุมาชน                                               
217 ถกูคู่กรณีล า้ช่องทางเฉ่ียวชน                                                     
218 ถกูคู่กรณีเสียหลกัมาชน                                                           
220 รบัหลกัฐานชดใชแ้ลว้                                                              
223 ถกูบคุคลท าใหร้ถประกนัเสียหาย                                                     
224 ถกูคู่กรณีเฉ่ียวชนและหลบหนี                                                      
225 คู่กรณีหลดุโคง้มาชน                                                              
226 ถกูคู่กรณีฝ่าสญัญาณไฟจราจรมาชน                                                   
227 ถกูคู่กรณีแซง ชนรถประกนั                                                         
228 คู่กรณียอ้นศร ชนรถคู่กรณี                                                        
300 ยงัไม่ทราบผลคดี                                                                  
301 เฉ่ียวชนกบัคู่กรณี                                                               
302 สวนชนกบัคู่กรณี                                                                  
304 เฉ่ียวชนกบัคู่กรณีในวงเวียน                                                      
307 เฉ่ียวชนกบัคู่กรณีในบรเิวณที่แยก                                                 
309 ตกลงกนัไม่ได ้                                                                   
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ตาราง 1 (ต่อ)  

ล าดบัที่ ขอ้มลูตวัแปร(Variable) ค าอธิบายขอ้มลู(Description) 
  311 ถอยชนกบัคู่กรณี                                                                  

400 ไม่มีคู่กรณี                                                                     
401 จอดไวร้ถหาย                                                                      
402 จอดไวเ้สียหายไม่ทราบคู่กรณี                                                      
403 จอดไวถ้กูงดั                                                                     
404 จอดไวถ้กูลกัทรพัย/์สว่นรวม                                                       
405 เสียหลกัตกหลมุ/ตกขา้งทาง                                                         
406 เสียหลกัพลิกคว ่า                                                                 
407 หินกระเด็นใส ่                                                                   
408 ยางระเบิด                                                                        
410 กระแทก/ครูดกอ้นหิน                                                               
411 ชนเกาะกลางถนน/ชนฟตุบาท                                                           
412 ชนเสาไฟฟ้า/เสาโทรศพัท ์                                                          
413 ชนการด์เลน/หลกั กม.                                                              
414 ชนปา้ยโฆษณา/ปา้ยจราจร                                                            
415 ชนตน้ไม/้กระถางตน้ไม ้                                                           
416 ชนราวสะพาน                                                                       
417 ชนก าแพง/รัว้                                                                     
418 ชนขอบทางด่วน/โทลเ์วย ์                                                           
419 ชนเสาบา้น/ประตบูา้น                                                              
420 น า้ท่วม                                                                          
421 ไฟไหม/้ไฟฟ้าลดัวงจร                                                              
422 ตกน า้/แม่น า้ล  าคลอง                                                               
423 กระจกบงัลมหนา้แตก                                                                
424 กระจกบงัลมหลงัแตก                                                                
425 กระจกประตแูตก                                                                    
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ตาราง 1 (ต่อ)  

ล าดบัที่ ขอ้มลูตวัแปร(Variable) ค าอธิบายขอ้มลู(Description) 
  427 วตัถหุลน่ใส ่                                                                    

428 ประมาทรว่ม                                                                        
429 เสียหลกัพลิกคว ่าไฟไหม ้                                                          
430 ชนวสัด ุ                                                                         
431 ชนกระจก                                                                          
432 ชนท่อ                                                                            
433 ความเสียหายเกิดจากสตัวเ์ลีย้ง                                                    
434 เคลมรอบคนั                                                                       
435 ความเสียหายเกิดจากการเปิด - ปิดประต ู                                            
436 ชนเหล็กกัน้                                                                      
437 ชนโต๊ะ/เกา้อี ้                                                                  
438 รีโมทกญุแจสญูหาย                                                                 
439 เคลมสีรอบคนั                                                                     
440 เคลมสีบางสว่น                                                                    
441 คู่กรณีเ ฉ่ียวชนและหลบหนี (ไม่ทราบ
ทะเบียน)                                         
988 ยกเลิกรบัแจง้                                                                    
989 ยกเลิกเคลม                                                                       

10 ค าอธิบายสาเหตกุารเกิดเหต ุ
(datacasedt_desc) 

ค าอธิบายสาเหตกุารเกิดเหตุ 
101 ชนทา้ยคู่กรณี                                                                    
102 เฉ่ียวชน/เบียดคู่กรณี                                                            
103 ถอยชน/ไหลชนคู่กรณี                                                               
104 ออกจากซอยตดัหนา้คู่กรณี                                                          
105 เลีย้วเขา้ซอยตดัหนา้คู่กรณี                                                      
106 กลบัรถตดัหนา้คู่กรณี 
107 เฉ่ียวชนคู่กรณีในวงเวียน                                                          
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ตาราง 1 (ต่อ)  

ล าดบัที่ ขอ้มลูตวัแปร(Variable) ค าอธิบายขอ้มลู(Description) 
  108 เฉ่ียวชนคู่กรณีในบรเิวณสามแยก                                                    

109 เฉียวชนคู่กรณีในสี่แยก 
110 เฉ่ียวชนคู่กรณีที่แยก                                                            
111 เปลี่ยนช่องทางเฉ่ียวชนคู่กรณี                                                    
112 เปลี่ยนช่องทางตดัหนา้คู่กรณี                                                     
113 ชนรถคู่กรณี                                                                      
114 ชนคู่กรณีในช่องทางรถสวน                                                          
115 เปิดประตชูนกบัรถคู่กรณี                                                           
116 ชนกนัหลายคนั เป็นฝ่ายเสียเปรียบ                                                  
117 ชนคู่กรณีแลว้หลบหนี                                                              
121 เขา้เกียรค์า้งไว ้สตารท์รถพุ่งชนคู่กรณี                                          
123 เฉ่ียวชน ท/ส คู่กรณีเสียหาย                                                      
124 เฉ่ียวชนสิ่งมีชีวิต(คน/สตัว)์ไดร้บับาดเจ็บ                                       
125 เฉ่ียวชนสิ่งมีชีวิต(คน/สตัว)์เสียชีวิต                                           
126 ชนสิ่งมีชีวิต(คน/สตัว)์แลว้หลบหน ี                                               
127 ทบั ท/ส คู่กรณีเสียหาย                                                           
128 ทบัสิ่งมีชีวิต(คน/สตัว)์ไดร้บับาดเจ็บ                                            
129 ทบัสิ่งมีชีวิต(คน/สตัว)์เสียชีวิต                                                
130 ท/ส บนรถประกนัหลน่ใสคู่่กรณี                                                     
131 อุปกรณ์ส่วนควบรถประกันหลุดไปชน
คู่กรณี                                            
132 เหยียบหิน/ไม ้กระเด็นไปถกูคู่กรณี                                                
133 ชนเสาไฟฟ้า/เสาโทรศพัท ์                                                          
134 ชนการด์เลนสห์รือหลกั กม.                                                         
135 ยกดั๊มพเ์ก่ียวสายไฟฟ้า/สายโทรศพัท ์                                              
136 พุ่งชนคู่กรณี                                                                     
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ตาราง 1 (ต่อ)  

ล าดบัที่ ขอ้มลูตวัแปร(Variable) ค าอธิบายขอ้มลู(Description) 
  137 ฝ่าสญัญาณไฟจราจรชนคู่กรณี                                                        

138 ตกขา้งทางแลว้เสียหลกัชนรถคู่กรณี/ทส.
คู่กรณี                                       
139 ผูโ้ดยสารหลน่จากรถ                                                               
140 เฉ่ียวชนและหลบหนี                                                                
141 รถประกนัแซง ชนรถคู่กรณี                                                          
142 รถประกนัยอ้นศร ชนคู่กรณี                                                         
144 หินกระเด่นใส ่                                                                   
201 ถกูคู่กรณีชนทา้ย                                                                 
202 ถกูคู่กรณีถอยชน/ไหลชน                                                            
203 ถกูคู่กรณีเฉ่ียวชน/เบียด                                                         
204 ถกูคู่กรณีกลบัรถตดัหนา้                                                          
205 ถกูคู่กรณีกลบัรถตดัหนา้                                                          
206 จอดไวถ้กูชนเสียหาย                                                               
208 ถกูคู่กรณีเฉ่ียวชนบรเิวณสามแยก                                                   
209 ถกูคู่กรณีเฉ่ียวชนบรเิวณสี่แยก                                                   
211 ถกูคู่กรณีเปลี่ยนช่องทางเฉ่ียวชน                                                 
212 ถกูคู่กรณีเปลี่ยนช่องทางตดัหนา้                                                  
213 ถกูคู่กรณีเปิดประตชูน                                                            
214 ถกู ท/ส คู่กรณีหลน่ใส ่                                                          
215 ถกูคู่กรณีสว่นควบรถคู่กรณีหลดุมาชน                                               
217 ถกูคู่กรณีล า้ช่องทางเฉ่ียวชน                                                     
218 ถกูคู่กรณีเสียหลกัมาชน                                                           
220 รบัหลกัฐานชดใชแ้ลว้                                                              
223 ถกูบคุคลท าใหร้ถประกนัเสียหาย                                                     
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ตาราง 1 (ต่อ)  

ล าดบัที่ ขอ้มลูตวัแปร(Variable) ค าอธิบายขอ้มลู(Description) 
  224 ถกูคู่กรณีเฉ่ียวชนและหลบหนี                                                      

225 คู่กรณีหลดุโคง้มาชน                                                              
226 ถกูคู่กรณีฝ่าสญัญาณไฟจราจรมาชน                                                   
227 ถกูคู่กรณีแซง ชนรถประกนั                                                         
228 คู่กรณียอ้นศร ชนรถคู่กรณี                                                         
300 ยงัไม่ทราบผลคดี                                                                  
301 เฉ่ียวชนกบัคู่กรณี                                                               
302 สวนชนกบัคู่กรณี                                                                  
304 เฉ่ียวชนกบัคู่กรณีในวงเวียน                                                      
307 เฉ่ียวชนกบัคู่กรณีในบรเิวณที่แยก                                                 
309 ตกลงกนัไม่ได ้                                                                   
311 ถอยชนกบัคู่กรณี                                                                  
400 ไม่มีคู่กรณี                                                                     
401 จอดไวร้ถหาย                                                                      
402 จอดไวเ้สียหายไม่ทราบคู่กรณี                                                      
403 จอดไวถ้กูงดั                                                                     
404 จอดไวถ้กูลกัทรพัย/์สว่นรวม                                                       
405 เสียหลกัตกหลมุ/ตกขา้งทาง                                                         
406 เสียหลกัพลิกคว ่า                                                                 
407 หินกระเด็นใส ่                                                                   
408 ยางระเบิด                                                                        
410 กระแทก/ครูดกอ้นหิน                                                               
411 ชนเกาะกลางถนน/ชนฟตุบาท                                                           
412 ชนเสาไฟฟ้า/เสาโทรศพัท ์                                                          
413 ชนการด์เลน/หลกั กม.                                                              
414 ชนปา้ยโฆษณา/ปา้ยจราจร                                                            
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ตาราง 1 (ต่อ)  

ล าดบัที่ ขอ้มลูตวัแปร(Variable) ค าอธิบายขอ้มลู(Description) 
  415 ชนตน้ไม/้กระถางตน้ไม ้                                                           

416 ชนราวสะพาน                                                                       
417 ชนก าแพง/รัว้                                                                     
418 ชนขอบทางด่วน/โทลเ์วย ์                                                           
419 ชนเสาบา้น/ประตบูา้น                                                              
420 น า้ท่วม                                                                           
421 ไฟไหม/้ไฟฟ้าลดัวงจร                                                              
422 ตกน า้/แม่น า้ล  าคลอง                                                               
423 กระจกบงัลมหนา้แตก                                                                
424 กระจกบงัลมหลงัแตก                                                                
425 กระจกประตแูตก                                                                    
427 วตัถหุลน่ใส ่                                                                    
428 ประมาทรว่ม                                                                       
429 เสียหลกัพลิกคว ่าไฟไหม ้                                                          
430 ชนวสัด ุ                                                                         
431 ชนกระจก                                                                          
432 ชนท่อ                                                                            
433 ความเสียหายเกิดจากสตัวเ์ลีย้ง                                                    
434 เคลมรอบคนั                                                                       
435 ความเสียหายเกิดจากการเปิด - ปิดประต ู                                            
436 ชนเหล็กกัน้                                                                      
437 ชนโต๊ะ/เกา้อี ้                                                                  
438 รีโมทกญุแจสญูหาย                                                                 
439 เคลมสีรอบคนั                                                                     
440 เคลมสีบางสว่น                                                                    
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ตาราง 1 (ต่อ)  

ล าดบัที่ ขอ้มลูตวัแปร(Variable) ค าอธิบายขอ้มลู(Description) 
  441 คู่กรณีเ ฉ่ียวชนและหลบหนี (ไม่ทราบ

ทะเบียน)                                         
988 ยกเลิกรบัแจง้                                                                    
989 ยกเลิกเคลม                                                                       

11 รายงานผลการส ารวจภยั
(comment) 

รายละเอียดที่ทางเต้าหน้าที่ส  ารวจภัยบันทึก
รายงานผลน าส่งรายงานให้ฝ่ายสินไหมรถยนต์
เพื่อพิจารณาตรวจอนมุติัรบัผิดชอบเคลม 

12 วนัที่ท ากรมธรรม ์
(tdate) 

วนัที่ท ากรมธรรม ์หรือ วนัที่บนัทกึออกกรมธรรม ์
 

13 รหสัประเภทการใชร้ถยนต ์
(body_type) 

รหสัประเภทการใชร้ถยนต ์
0 0 
01 เก๋ง2ตอน 
01-1 นั่งสามตอน 
01-2 นั่งสองตอนทา้ยบรรทุก 
01-3 เก๋งตอนเดียว 
02 รถตู ้
021 ตูบ้รรทกุ 
02-1 นั่งสองตอน 
02-2 นั่งสองตอนสองแถว 
02-3 นั่งสองตอนแวน 
03 รถบรรทุก 
031 รถบรรทุก 6 ลอ้ 
032 รถบรรทุก10ลอ้ 
04 กระบะบรรทกุ 
05 จกัรยานยนต ์
07 รถโดยสาร 
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ตาราง 1 (ต่อ)  

ล าดบัที่ ขอ้มลูตวัแปร(Variable) ค าอธิบายขอ้มลู(Description) 
  08 ปิคอพัแวน 

10 ดั๊มพส์ิบลอ้ 
14 รถพ่วง 
15 รถลากจงู 
20 รถขนขยะ 
21 รถแท็กซี่ 
29 รถสามลอ้เครื่อง 
29-1 สามลอ้ไฟฟ้า 
99 อ่ืนๆ 
MLHJA1407K5146125 0 
จยย. 0 
รถจกัรยานยนต ์ 0 

14 ค าอธิบายประเภทการใช้
รถยนต ์
(body_desc) 

ค าอธิบายประเภทการใชร้ถยนต ์
0 0 
01 เก๋ง2ตอน 
01-1 นั่งสามตอน 
01-2 นั่งสองตอนทา้ยบรรทุก 
01-3 เก๋งตอนเดียว 
02 รถตู ้
021 ตูบ้รรทกุ 
02-1 นั่งสองตอน 
02-2 นั่งสองตอนสองแถว 
02-3 นั่งสองตอนแวน 
03 รถบรรทุก 
031 รถบรรทุก 6 ลอ้ 
032 รถบรรทุก10ลอ้ 
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ตาราง 1 (ต่อ) 

ล าดบัที่ ขอ้มลูตวัแปร(Variable) ค าอธิบายขอ้มลู(Description) 
  04 กระบะบรรทกุ 

05 จกัรยานยนต ์
07 รถโดยสาร 
08 ปิคอพัแวน 
10 ดั๊มพส์ิบลอ้ 
14 รถพ่วง 
15 รถลากจงู 
20 รถขนขยะ 
21 รถแท็กซี่ 
29 รถสามลอ้เครื่อง 
29-1 สามลอ้ไฟฟ้า 
99 อ่ืนๆ 
MLHJA1407K5146125 0 
จยย. 0 
รถจกัรยานยนต ์ 0 

15 อายรุถยนต ์
(ageofvehicle) 

อายุของรถรถยนตค์ านวณจากวันที่เกิดเหตุ กับปี
ผลิตรถยนต ์
 

16 รหสัลกัษณะการใชร้ถยนต ์
(veh_use) 

รหสัลกัษณะการใชร้ถยนต ์
0 0 
110 ใชส้ว่นบุคคล ไม่ใชร้บัจา้งหรือใหเ้ช่า 
120 ใชเ้พื่อการพาณิชย ์ไม่ใชร้บัจา้งสาธารณะ 
210 ใชส้ว่นบุคคล ไม่ใชร้บัจา้งหรือใหเ้ช่า 
220 ใชเ้พื่อการพาณิชย ์ไม่ใชร้บัจา้งสาธารณะ 
230 ใชร้บัจา้งสาธารณะ 
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ตาราง 1 (ต่อ) 

ล าดบัที่ ขอ้มลูตวัแปร(Variable) ค าอธิบายขอ้มลู(Description) 
  320 ใชเ้พื่อการพาณิชย ์ไม่ใชเ้พื่อการบรรทกุ 

และขนสง่สินคา้ที่มีความเสี่ยงภยัสงู เช่น 
เชือ้เพลิง กรด แก๊ส และ ไม่ใชล้ากจงูรถพ่วง  
420 ใชเ้พื่อการพาณิชย ์ไม่ใชเ้พื่อการบรรทกุ 
และขนสง่สินคา้ที่มีความเสี่ยงภยัสงู เช่น 
เชือ้เพลิง กรด แก๊ส 
520 ใชเ้พื่อการพาณิชย ์ไม่ใชเ้พื่อการบรรทกุ 
และขนสง่สินคา้ที่มีความเสี่ยงภยัสงู เช่น  
เชือ้เพลิง กรด แก๊ส 
610 ใชส้ว่นบุคคล ไม่ใชร้บัจา้งหรือใหเ้ช่า 
620 ใชเ้พื่อการพาณิชย ์ไม่ใชร้บัจา้งสาธารณะ 
730 ใชร้บัจา้งสาธารณะ 
802 รถพยาบาล 

17 ค าอธิบายลกัษณะการใช้
รถยนต ์
(veh_use_desc) 

ค าอธิบายลกัษณะการใชร้ถยนต ์
0 0 
110 ใชส้ว่นบุคคล ไม่ใชร้บัจา้งหรือใหเ้ช่า 
120 ใชเ้พื่อการพาณิชย ์ไม่ใชร้บัจา้งสาธารณะ 
210 ใชส้ว่นบุคคล ไม่ใชร้บัจา้งหรือใหเ้ช่า 
220 ใชเ้พื่อการพาณิชย ์ไม่ใชร้บัจา้งสาธารณะ 
230 ใชร้บัจา้งสาธารณะ 
320 ใชเ้พื่อการพาณิชย ์ไม่ใชเ้พื่อการบรรทกุ 
และขนสง่สินคา้ที่มีความเสี่ยงภยัสงู เช่น 
เชือ้เพลิง กรด แก๊ส และ ไม่ใชล้ากจงูรถพ่วง  
420 ใชเ้พื่อการพาณิชย ์ไม่ใชเ้พื่อการบรรทกุ 
และขนสง่สินคา้ที่มีความเสี่ยงภยัสงู เช่น 
เชือ้เพลิง กรด แก๊ส 
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ตาราง 1 (ต่อ) 

ล าดบัที่ ขอ้มลูตวัแปร(Variable) ค าอธิบายขอ้มลู(Description) 
  520 ใชเ้พื่อการพาณิชย ์ไม่ใชเ้พื่อการบรรทกุ 

และขนสง่สินคา้ที่มีความเสี่ยงภยัสงู เช่น  
เชือ้เพลิง กรด แก๊ส 
610 ใชส้ว่นบุคคล ไม่ใชร้บัจา้งหรือใหเ้ช่า 
620 ใชเ้พื่อการพาณิชย ์ไม่ใชร้บัจา้งสาธารณะ 
730 ใชร้บัจา้งสาธารณะ 
802 รถพยาบาล 

18 Label ทจุรติ/ไม่ทจุรติ 
(fraudity) 

Label ว่าเป็นเคลมทจุรติหรือไม่ทจุรติ 
N = ไม่ทจุรติ, Y = ทจุริต 

 
โดยขอ้มลูมีจ านวนทัง้หมด 58,579 รายการก่อนท า Data Pre-processing โดยแบ่ง

ออกเป็น ขอ้มลูที่ไม่มีการทจุรติเคลมจ านวน 57,890 รายการ และ ขอ้มลูที่มีการทจุรติเคลมจ านวน 
689 รายการ 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพประกอบ 12 ตวัอย่างขอ้มลูที่ใชส้รา้งแบบจ าลอง 
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ภาพประกอบ 13 แสดงจ านวนขอ้มลูที่ทจุรติ และ ไม่ทจุรติ 

3. การเตรียมข้อมูลคุณลักษณะทีไ่ม่ใช่ข้อความ(Data Pre-processing) 
ขัน้ตอนในการเตรียมขอ้มลูคณุลกัษณะที่ไม่ใชข้อ้ความเริ่มจากการส ารวจ ประเภทขอ้มลู

(Data type) ขอ้มูลในแต่ละคุณลกัษณะว่าพรอ้มที่จะน าไปใชง้านหรือไม่ ปรากฏว่าประเภทของ
ขอ้มลูยงัไม่ตรง 
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ภาพประกอบ 14 แสดงประเภทของขอ้มลู 

จากนัน้จะท าการตรวจสอบค่าNull Value จะพบว่าขอ้มูลมีค่าNull Value ของ Feature 
tdate , body_type , body_desc , veh_use , veh_use_desc อยู่จ  านวน 1,359 รายการจึงท า
การเลือก Drop Null ของ tdate ทิง้เนื่องจากใหค้วามส าคญักบั feature นีม้ากที่สดุ 
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ภาพประกอบ 15 แสดง Drop Null Value ของ feature tdate 

จากการตรวจสอบ data type เบือ้งตน้เราจะท าการเปลี่ยน data type ใหก้บั feature ที่
เก่ียวขอ้งเพื่อใชใ้นการค านวณต่อไปดงันี ้veh_use ใหเ้ป็น string , inform_date ใหเ้ป็น datatime 
และ date_occur ใหเ้ป็น datatime 
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 ภาพประกอบ 16 แสดงการเปลี่ยน data type ของ feature ที่เราสนใจ 

หลังจากนั้นจะท าการแทนที่ ข้อมูลที่ เ ป็น  NaN ของ  feature inform_time และ 
time_occur โดยท าใหเ้ป็นเวลา 00:00:00  

ท าการสรา้ง Feature date_inform , time_inform , date_acci , time_acci , date_start 
, tdate ส  าหรบัการเปลี่ยน data type ใหถู้กตอ้ง และเพื่อรองรบัในการค านวณ จากนั้นท าการ
สรา้ง Feature date diff ระหว่าง วันที่รับแจ้งอุบัติเหตุกับวันที่ท ากรมธรรม์ให้เป็น tday_apart  
และ วนัที่รบัแจง้อบุติัเหตกุบัวนัที่เริ่มคุม้ครอง  เป็น eday_apart 
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ภาพประกอบ 17 แสดงการสรา้ง Feature tday_apart  

จากนัน้จะท าการ Group ขอ้มลูสาเหตกุารเกิดเหตุ(datacasedt) ใหล้ดนอ้ยลง โดยการ
น า Table Mapping ขอ้มลูของ Code datacasedt เขา้มาท าการ Mearge เพื่อใหไ้ด ้Group ของ
สาเหตกุารเกิดเหต ุ
 

 

  

ภาพประกอบ 18 แสดงการจดั Group ขอ้มลูสาเหตกุารเกิดเหต ุ

หลงัจากนัน้จะท าการสรา้ง feature นบัจ านวนตวัอกัษรในรายงานส ารวจภยั(comment) 
ว่ามีปริมาณตัวอักษรมากน้อยแค่ไหน โดยจะท าการตัดช่องว่างหน้าหลังของประโยครายงาน
ส ารวจภยั และท าการนบัค าเก็บไวเ้ป็น feature CommentLength เพื่อดวู่าปริมาณตวัอกัษรในแต่
ละรายงานส ารวจภัยมากน้อยแค่ไหน และ ลองดูค่าทางสถิติของข้อมูลที่ท า  Preprocessing 
ทัง้หมด ก่อนที่จะเลือก Feature ไปใชง้าน 
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ภาพประกอบ 19 แสดงค่าทางสถิติของขอ้มลูที่ท า Pre-processing ก่อนเลือก Feature 
ไปใชง้าน 

จากนั้นจะท าการ สร้าง Feature ชั่ วโมงที่เกิดเหตุ(acci_hours) ส าหรับไว้ดูปริมาณ
ช่วงเวลาที่เกิดอบุติัเหตบุ่อยที่สดุ 

จากนัน้จะเลือก Feature มาใชง้านทัง้หมด 10 Feature จาก 29 Feature ที่เรามี โดยจะ
เลือกมาดงันี ้

- จ านวนวนัที่แจง้เคลมหลงัจากท ากรมธรรม(์tday_apart) 
- ค าอธิบายประเภทการเคลม(datacase_desc) 
- สาเหตกุารเกิดเหตทุี่จดักลุม่มาแลว้(groupcasedtdesc) 
- ประเภทตวัถงัรถยนต(์body_desc) 
- เพศของผูข้บัขี่(driver_sex) 
- อายรุถยนต(์ageofvehicle) 
- ชั่วโมงที่เกิดอบุติัเหต(ุacci_hours) 
- ประเภทการใชร้ถยนต(์veh_use_desc) 
- รายงานส ารวจภยัจาก Surveyor(comment) 
- Label ทจุรติ/ไม่ทจุรติ(fraudity) 

 
4. การส ารวจข้อมูลคุณลักษณะทีไ่ม่ใช่ข้อความ(Exploratory Data Analysis) 

ท าการส ารวจขอ้มลูอายรุถยนตท์ี่เกิน 30 ปี พบว่ามีปรมิาณรายการ 615 รายการ 
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ภาพประกอบ 20 แสดงขอ้มลูเคลมที่รถมีอาย ุ> 30 ปี 

ท าการส ารวจขอ้มลู วนัที่ลกูคา้แจง้เคลมหลงัจากวนัที่ท ากรมธรรม์(tday_apart) จะเห็น
ว่าขอ้มูลมี Outliner อยู่อาจส่งผลใหก้ารท านายค่าของ Model ผิดเพีย้นไปได ้เราเลยท าการตัด
ขอ้มลูที่เป็น Outliner มากทิง้ไป โดยการเลือกขอ้มลูที่ tday_apart < 400 วนัมาท า 

 

 

ภาพประกอบ 21 แสดงขอ้มลู tday_apart ที่มี Outliner และหลงัก าจดั Outliner 
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Plot ขอ้มูลการวันที่ลูกค้าแจ้งเคลมหลังจากวันที่ท ากรมธรรม์(tday_apart) ออกมาดู
ปริมาณการแจ้งเคลมอยู่ในช่วงไหนมากที่สุด ดูจากกราฟจะเห็นได้ว่ามีการแจ้งเคลมก่อนจะ
หมดอายุกรมธรรมเ์ยอะที่สุดเนื่องจากลูกคา้ส่วนใหญ่จะเก็บความเสียหายไวก้่อนแลว้น ามาแจง้
ท าเคลมใกล้ๆ กบัวนัหมดอายุกรมธรรม ์สืบเนื่องมากจากลกูคา้อาจจะหลีกเลี่ยงค่าเบีย้ประกันปีต่อ
อายทุี่อาจจะโดนปรบัเพิ่มขึน้ได ้

 

ภาพประกอบ 22 แสดงขอ้มลูระยะเวลาที่ลกูคา้มาท าเคลมหลงัจากท ากรมธรรม ์

ดขูอ้มลูตวัถงัรถว่าเป็นรถประเภทไหน และนบัจ านวนเพื่อวิเคราะหไ์ดว้่ารถประเภทไหนมี
การท าเคลมมากนอ้ยต่างกันท าใหเ้ราวางแผนการรบัประกันหรือออกผลิตภัณฑใ์หส้อดคลอ้งได ้
เราจะเห็นได้ว่าในปริมาณเคลมที่เกิดขึน้ส่วน 3 อันดับแรกจะเป็น รถเก๋ง , รถกระบะ และ รถ
มอเตอรไ์ซค ์
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ภาพประกอบ 23 แสดงขอ้มลูปรมิาณเคลมแยกตามประเภทรถยนต ์

มองใหล้ึกลงไปในประเภทรถยนต ์โดยดวู่าประเภทไหนเกิดการทุจริตเคลมเยอะที่สุด ดู
จากสดัสว่นแลว้รถยนตป์ระเภท เก๋ง2ตอน และกระบะบรรทกุ มีการทจุรติมากเป็นอนัดบัแรก 
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ภาพประกอบ 24 แสดงขอ้มลูปรมิาณเคลมที่มีการทจุรติและไม่ทจุรติแยกตามประเภท
รถยนต ์

นับจ านวนการเกิดเคลมของผูข้ับขี่ที่เป็นเพศ ชาย , หญิง , อ่ืนๆ ปริมาณการเกิดเคลม
โดยผูข้ับขี่ที่เป็นผูช้ายมีปริมาณมากกว่าผูห้ญิง และ ผูข้ับขี่ที่เป็นผูช้ายมีการทุจริตเคลมมากกว่า
ผู้หญิงแต่ถ้าเทียบสัดส่วนแล้วจะเห็นว่าผู้ขับขี่ที่ เป็นผู้หญิงจะมีโอกาสที่เกิดการทุจริตเคลม
มากกว่าผูช้าย 

 



    61 

 

 

ภาพประกอบ 25 แสดงขอ้มลูปรมิาณเคลมที่มีการทจุรติและไม่ทจุรติแยกตามเพศของ
ผูข้บัขี่ 

จากนัน้ลองมาดูการเกิดอุบติัเหตุจากสาเหตุการเกิดอุบัติเหตุ จะสงัเกตเห็นว่าการเกิด
อบุติัเหตสุ่วนใหญ่เป็นการเฉ่ียวชนคู่กรณี , รถคู่กรณีเฉ่ียวชน , ยกเลิกรบัแจง้/ยกเลิกเคลม , ถอย
ชนคู่กรณี , ชนทรพัยส์ินทัง้สาธารณะและคู่กรณี เป็นอนัดบัตน้ๆ 
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ภาพประกอบ 26 แสดงขอ้มลูปรมิาณเคลมที่แยกตามสาเหตกุารเกิดเหต ุ

โดยพอลองมาดูต่อโดยการแยกประเภทว่าสาเหตกุารเกิดเหตไุหนมีการทุจริตเคลมบา้ง
เราจะเห็นว่าเฉ่ียวชนคู่กรณี , ยกเลิกรบัแจง้/ยกเลิกเคลม , ถอยชนคู่กรณี จะมีการทุจริตการเคลม
ในสาเหตกุารเกิดเหตเุหลา่นี ้
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ภาพประกอบ 27 แสดงขอ้มลูปรมิาณเคลมที่มีการทจุรติและไม่ทจุรติแยกตามสาเหตุ
การเกิดเหต ุ

จากนั้นมาดูการเคลมของประเภทการใช้รถยนต์ว่าจ านวนเคลมที่มากที่สุดเกิดจาก
ประเภทการใชร้ถยนตแ์บบไหนจะเห็นว่าประเภทใชส้่วนบุคคล ไม่ใชร้บัจา้งหรือใหเ้ช่า และ ใชเ้พื่อ
การพาณิชย ์ไม่ใชเ้พื่อการบรรทุก และขนส่งสินคา้ที่มีความเสี่ยงภัยสูง เช่น เชือ้เพลิง กรด แก๊ส 
และ ไม่ใชล้ากจงูรถพ่วง มีการเคลมสงูเป็นอนัดบัตน้ๆของการเคลมทัง้หมด 

โดย ประเภทใชส้่วนบุคคล ไม่ใชร้บัจา้งหรือใหเ้ช่า และ ใชเ้พื่อการพาณิชย ์ไม่ใชเ้พื่อการ
บรรทุก และขนส่งสินคา้ที่มีความเสี่ยงภยัสงู เช่น เชือ้เพลิง กรด แก๊ส และ ไม่ใชล้ากจูงรถพ่วง  มี
การเคลมสงู จะมีปรมิาณการทจุรติเคลมมากที่สดุ 
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ภาพประกอบ 28 แสดงขอ้มลูปรมิาณเคลมที่มีการทจุรติและไม่ทจุรติแยกตามประเภท
การใชร้ถยนต ์

มาดูรายงานส ารวจภัย(comment) ของเจา้หนา้ที่ส  ารวจภัยรายงานความเสียหายและ
รายงานผลการเกิดอุบุติเหตุว่ามีก่ีตัวอักษร และปริมาณตัวอักษรอยู่ที่เท่าไหร่บ้าง ปรากฏว่า
จ านวนตัวอักษรของรายงานส ารวจภัย(comment) จะเห็นไดว้่าค่าเฉลี่ย(mean) ของตัวอักษรใน
รายงานส ารวจภยัอยู่ที่ 978 ตวัอกัษร 
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ภาพประกอบ 29 แสดงขอ้มลูจ านวนตวัอกัษรเป็นค่าทางสถิติ 
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ภาพประกอบ 30 แสดงขอ้มลูจ านวนตวัอกัษรของรายงานส ารวจภยั 

มาส ารวจขอ้มลูการเกิดอุบติัเหตุตามชั่วโมงในแต่ละวนัดวู่าความถ่ีและปริมาณการเกิด
เหตใุนช่วงเวลาไหนที่มีการเกิดเหตมุากที่สดุ 

จะเห็นว่าปริมาณการเกิดอบุติัเหตอุยู่ในช่วงเวลาตัง้แต่ 08:00 – 20:00 น. ซึ่งเป็นเวลาที่
คนเดินทางและใชร้ถยนตก์ันเป็นปริมาณมาก แต่จะมีปริมาณเยอะจริงๆอยู่ในช่วงเวลาเร่งด่วน 
08:00 – 10:00 น. และ 16:00 – 19:00 น. 
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ภาพประกอบ 31 แสดงขอ้มลูการเกิดอบุตัิเหตตุามชั่วโมง 

ข้อมูลการเคลมประกันรถยนต์โดยดูจากอายุรถยนต์ของการเกิดเหตุของรถประกัน 
สงัเกตไดว้่ารถยนตท์ี่มีอายุรถอยู่ในช่วง 1-9 ปีมีการเคลมที่ค่อนขา้งสงูยิ่งเป็นช่วงอายุรถอยู่ที่ 8-9 
ปีจะมีปรมิาณการเคลมสงูที่สดุ 
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ภาพประกอบ 32 แสดงขอ้มลูการเกิดอบุตัิเหตแุบ่งตามอายรุถยนต ์

หลังจากที่ผ่านขั้นตอนการท า Pre-processing ของคุณลักษณะที่ ไม่ใช้ข้อความ
เรียบรอ้ยแลว้ขอ้มลูรายการเคลมประกนัจะเหลือทัง้หมด 56,495 รายการโดยแบ่งเป็นขอ้มูลที่ไม่
ทจุรติจ านวน 55,817 รายการ และ ขอ้มลูที่ทจุรติ 678 รายการ 
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5. สร้างคุณลักษณะของข้อมูลข้อความ(Feature Extraction) 

ท าการเปลี่ยนคณุลกัษณะของขอ้มลูที่ไม่ใช่ขอ้ความใหอ้ยู่ในรูปแบบที่สามารถน าไปใช้
งานกับ Machine Learning โดยการท า One-Hot Encoding เปลี่ยนขอ้มูลจาก Categories ให้
ก ล า ย เ ป็ น  Feature ที่ เ ป็ น ตั ว เ ล ข โ ด ย จ ะ ท า กั บ  Feature body_desc , driver_sex , 
groupcasedtdesc , datacase_desc , veh_use_desc เป็นการเสร็จขั้นตอนของการเตรียม
ขอ้มลูในส่วนของ Feature ที่ไม่ใช่ขอ้ความ แลว้ท าการ Join ขอ้มลูที่ท า One-Hot Encoding เขา้
กบัขอ้มลูที่ใชใ้นการทดลอง จากนัน้จะท าการ Drop Column ที่น าไปท า One-Hot Encoding แลว้
ออกไป 
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ภาพประกอบ 33 แสดงขอ้มลูหลงัจากการท า One-Hot Encoding ของ Feature ที่
ไม่ใช่ขอ้ความ 

6. การเตรียมข้อมูลคุณลักษณะทีเ่ป็นข้อความ (Text Pre-preprocessing) และ การ
ส ารวจข้อมูลคุณลักษณะทีเ่ป็นข้อความ (Exploratory Text Analysis) 
การเตรียมข้อมูลของข้อความเราจะใช้ Library ของ PythaiNLP และ NLTK มาช่วย

จดัการกบัขอ้มลูที่เป็นขอ้ความโดยมีวิธีการดงันี ้
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ในงานวิจยันีเ้ราจ าท าการส ารวจขอ้มลูโดยแบ่งออกเป็นขอ้มลูออกเป็นสองชุดคือขอ้มลูที่
มีการทุจริต และ ขอ้มลูไม่มีการทุจริต โดยจะทดลองท าความสะอาดขอ้มลูในแต่ละชุดขอ้มูลเพื่อ
จะท าการส ารวจขอ้มลูแยกกนั 

- เริ่มจากการเลือกขอ้มลูที่เป็นการทุจริตเคลม fraudity = “Y” โดยมีขอ้มลูทัง้หมด 
678 รายการข้อความ หลังจากนั้นจะท าการท าความสะอาดข้อมูลโดยจะมี
ขัน้ตอนดงันี ้

- เราจะใช ้Corpus thai_stopwords() ของ PythaiNLP มาใชแ้ละท าการเพิ่มเติม 
stopwords บางสว่นเขา้ในขัน้ตอนการท า stopwords removal 

- จากนัน้จะท าการลบขอ้มลูตวัอกัษรที่เป็นภาษาองักฤษ , ตวัเลข , อกัขระต่างๆที่
ไม่ไดใ้ชอ้อกไป จนเหลือแต่ตวัอกัษรที่เป็นค าภาษาไทย 

- จากนั้นจะท าการจัดการกับการพิมพ์ข้อความที่ เรียงผิดหรือใช้ผิดอักษร
(Normalize) 

- ท าการตดัค าดว้ย word_tokenize engine = “newmm” 
- และท า Stopwords Removal เพื่อลดค าที่ไม่ไดใ้ชอ้อกไป 
- ท าการเลือกค าที่ตดัออกมาแลว้มีตวัอกัษรที่มากกว่า 2 ตวัอกัษรมาด าเนินการ 

หลงัจากที่ผ่านการท า Pre-processing ของขอ้ความที่เป็นการจุจริตเคลมแลว้จะมานับ
ค าทัง้หมดเพื่อดวู่ามีปริมาณค าทัง้หมดเท่าไหร่ โดยเราจะตรวจสอบดคู าทัง้หมดและค าที่ผ่านการ
ท าการ Unique ของค ามาแลว้ไดจ้ านวนคือ ค าที่ผ่านการท า Pre-processing ก่อนท าการ Unique 
ค าเท่ากบั 87,701 ค า และ ค าที่ท าการ Unique แลว้จะเหลือค าทัง้สิน้ 4,486 ค า 

 

 

ภาพประกอบ 34 แสดงจ านวนค าของชดุขอ้มลูทจุรติเคลม 

จากนัน้จะท าการทดสอบการตัดค าแบบ N-gram ของ NLTK Library โดยเริ่มจากการ
ทดสอบตดัค าแบบ Uni-gram(1 ค า) และท าการหาความถ่ีของค าที่มากที่สดุ(Frequency) ผลลพัธ์
ที่ได้จะเห็นว่าค าที่มีความถ่ีมากที่สุดของข้อความที่มีการทุจริตทั้งหมด คือ “ประกัน” เกิดขึน้
ทัง้หมด 4,412 ครัง้ รองลงมาคือค าว่า “คู่กรณี” เกิดขึน้ทัง้หมด 2,407 ครัง้ 
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ภาพประกอบ 35 แสดงความถ่ีของค า Uni-gram ของขอ้มลูที่มีการทจุรติ 

จากนัน้จะท าการทดสอบการตัดค าแบบ Bi-gram(2 ค า) และท าการหาความถ่ีของค าที่
มากที่สุด(Frequency) ผลลัพธ์ที่ไดจ้ะเห็นว่าค าที่มีความถ่ีมากที่สุดของขอ้ความที่มีการทุจริต
ทัง้หมด คือ “ผูข้บัขี่, ประกนั” เกิดขึน้ 1,289 ครัง้ รองลงมาเป็นค าว่า “วนัที่, เวลา” เกิดขึน้ 450 ครัง้ 

  

ภาพประกอบ 36 แสดงความถ่ีของค า Bi-gram ของขอ้มลูที่มีการทจุรติ 
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จากนั้นจะเลือกข้อมูลที่ไม่เป็นการทุจริตเคลม fraudity = “N” โดยมีข้อมูลทั้งหมด 
55,817 รายการขอ้ความ หลงัจากนัน้จะท าการท าความสะอาดขอ้มลูโดยจะมีขัน้ตอนดงันี ้

- เราจะใช ้Corpus thai_stopwords() ของ PythaiNLP มาใชแ้ละท าการเพิ่มเติม 
stopwords บางสว่นเขา้ในขัน้ตอนการท า stopwords removal 

- จากนัน้จะท าการลบขอ้มลูตวัอกัษรที่เป็นภาษาองักฤษ , ตวัเลข , อกัขระต่างๆที่
ไม่ไดใ้ชอ้อกไป จนเหลือแต่ตวัอกัษรที่เป็นค าภาษาไทย 

- จากนั้นจะท าการจัดการกับการพิมพ์ข้อความที่ เรียงผิดหรือใช้ผิดอักษร
(Normalize) 

- ท าการตดัค าดว้ย word_tokenize engine = “newmm” 
- และท า Stopwords Removal เพื่อลดค าที่ไม่ไดใ้ชอ้อกไป 
- ท าการเลือกค าที่ตดัออกมาแลว้มีตวัอกัษรที่มากกว่า 2 ตวัอกัษรมาด าเนินการ 

หลงัจากที่ผ่านการท า Pre-processing ของขอ้ความที่ไม่เป็นการจุจริตเคลมแลว้จะมา
นบัค าทัง้หมดเพื่อดวู่ามีปริมาณค าทัง้หมดเท่าไหร่ โดยเราจะตรวจสอบดูค าทัง้หมดและค าที่ผ่าน
การท าการ Unique ของค า จ านวนค าที่ผ่านการท า Pre-processing ก่อนท าการ Unique ค า
เท่ากบั 5,070,310 ค า และ ค าที่ท าการ Unique แลว้จะเหลือค าทัง้สิน้ 20,874 ค า 

 

 

ภาพประกอบ 37 แสดงจ านวนค าของชดุขอ้มลูที่ไม่ทจุรติเคลม 

จากนัน้จะท าการทดสอบการตัดค าแบบ N-gram ของ NLTK Library โดยเริ่มจากการ
ทดสอบตดัค าแบบ Uni-gram(1 ค า) และท าการหาความถ่ีของค าที่มากที่สดุ(Frequency) ผลลพัธ์
ที่ได้จะเห็นว่าค าที่มีความถ่ีมากที่สุดของข้อความที่มีการทุจริตทั้งหมด คือ “ประกัน” เกิดขึน้
ทัง้หมด 271,922 ครัง้ รองลงมาคือค าว่า “คู่กรณี” เกิดขึน้ทัง้หมด 159,787 ครัง้ 
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ภาพประกอบ 38 แสดงความถ่ีของค า Uni-gram ของขอ้มลูที่มีไม่มีการทจุรติ 

จากนัน้จะท าการทดสอบการตัดค าแบบ Bi-gram(2 ค า) และท าการหาความถ่ีของค าที่
มากที่สดุ(Frequency) ผลลพัธท์ี่ไดจ้ะเห็นว่าค าที่มีความถ่ีมากที่สุดของขอ้ความที่ไม่มีการทุจริต
ทัง้หมด คือ “ผูข้บัขี่, ประกนั” เกิดขึน้ 65,508 ครัง้ รองลงมาเป็นค าว่า “วนัที่, เวลา” เกิดขึน้ 40,251 
ครัง้ 
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ภาพประกอบ 39 แสดงความถ่ีของค า Bi-gram ของขอ้มลูที่ไม่มีการทจุรติ 

จากนั้นจะท าการทดสอบโดยน าข้อความทั้งหมดมารวมกันเพื่ อสร้าง Bag of 
word(Dictionary) ของทกุๆ รายงานส ารวจภยั(comment) จ านวนทัง้สิน้ 56,495 รายการขอ้ความ 
หลงัจากนัน้จะท าการท าความสะอาดขอ้มลูโดยจะมีขัน้ตอนดงันี ้

- เราจะใช ้Corpus thai_stopwords() ของ PythaiNLP มาใชแ้ละท าการเพิ่มเติม 
stopwords บางสว่นเขา้ในขัน้ตอนการท า stopwords removal 

- จากนัน้จะท าการลบขอ้มลูตวัอกัษรที่เป็นภาษาองักฤษ , ตวัเลข , อกัขระต่างๆที่
ไม่ไดใ้ชอ้อกไป จนเหลือแต่ตวัอกัษรที่เป็นค าภาษาไทย 

- จากนั้นจะท าการจัดการกับการพิมพ์ข้อความที่ เรียงผิดหรือใช้ผิดอักษร
(Normalize) 

- ท าการตดัค าดว้ย word_tokenize engine = “newmm” 
- และท า Stopwords Removal เพื่อลดค าที่ไม่ไดใ้ชอ้อกไป 
- ท าการเลือกค าที่ตดัออกมาแลว้มีตวัอกัษรที่มากกว่า 2 ตวัอกัษรมาด าเนินการ 

หลงัจากท่ีผ่านการท า Pre-processing ของขอ้ความทัง้หมดแลว้จะมานบัค าทัง้หมดเพื่อ
ดวู่ามีปรมิาณค าทัง้หมดเท่าไหร ่โดยเราจะตรวจสอบดคู าทัง้หมดและค าที่ผ่านการท าการ Unique 
ของค ามาแล้วได้จ านวนคือ ค าที่ผ่านการท า Pre-processing ก่อนท าการ Unique ค าเท่ากับ 
5,158,011 ค า และ ค าที่ท าการ Unique แลว้จะเหลือค าทัง้สิน้ 21,182 ค า 
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ภาพประกอบ 40 แสดงจ านวนค าของชดุขอ้มลูทัง้หมด 

จากนัน้จะท าการทดสอบการตัดค าแบบ N-gram ของ NLTK Library โดยเริ่มจากการ
ทดสอบตดัค าแบบ Uni-gram(1 ค า) และท าการหาความถ่ีของค าที่มากที่สดุ(Frequency) ผลลพัธ์
ที่ไดจ้ะเห็นว่าค าที่มีความถ่ีมากที่สุดของขอ้ความทัง้หมด คือ “ประกัน” เกิดขึน้ทัง้หมด 276,334 
ครัง้ รองลงมาคือค าว่า “คู่กรณี” เกิดขึน้ทัง้หมด 162,194 ครัง้ 
 

  

ภาพประกอบ 41 แสดงความถ่ีของค า Uni-gram ของขอ้มลูทัง้หมด 

จากนัน้จะท าการทดสอบการตัดค าแบบ Bi-gram(2 ค า) และท าการหาความถ่ีของค าที่
มากที่สดุ(Frequency) ผลลพัธท์ี่ไดจ้ะเห็นว่าค าที่มีความถ่ีมากที่สดุของขอ้ความทัง้หมด คือ “ผูข้บั
ขี่, ประกนั” เกิดขึน้ 66,797 ครัง้ รองลงมาเป็นค าว่า “วนัที่, เวลา” เกิดขึน้ 40,701 ครัง้ 
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ภาพประกอบ 42 แสดงความถ่ีของค า Bi-gram ของขอ้มลูทัง้หมด 

จบักลุ่มค าโดยเรียงจากค าที่มีมากที่สดุไปนอ้ยที่สดุโดยใช ้  Word Cloud  เป็นประโยชน์
ในการท ารายงานขอ้ความ เพื่อใหม้องเห็นค าที่ถกูใชม้ากที่สดุไดง้่าย 
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ภาพประกอบ 43 แสดงการจบักลุม่ค  าของขอ้มลูทัง้หมดโดยเรียงจากค าที่มีมากท่ีสดุไป
นอ้ยท่ีสดุ โดยใช ้Word Cloud 
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ภาพประกอบ 44 แสดงการจบักลุม่ค  าของขอ้มลูที่เป็นการทจุรติเคลมโดยเรียงจากค าที่
มีมากท่ีสดุไปนอ้ยท่ีสดุ โดยใช ้Word Cloud 
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ภาพประกอบ 45 แสดงการจบักลุม่ค  าของขอ้มลูที่ไม่เป็นการทจุรติเคลมโดยเรียงจาก
ค าที่มีมากท่ีสดุไปนอ้ยท่ีสดุ โดยใช ้Word Cloud 

จะน าค าทัง้หมดมาสรา้ง Bag of Word(BOW) Dictionary ของค าโดยจะไดค้ าที่ Unique 
เก็บไวจ้  านวนทัง้หมด 21,1 82 ค าที่ไม่ซ  า้กัน และจะท าการ write file เป็น csv ไวเ้พื่อเรียกใชใ้น
ครัง้ต่อไปได ้
 

 

ภาพประกอบ 46 แสดงจ านวนค าของชดุขอ้มลูทัง้หมดที่น าไปสรา้ง BOW 
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7. สร้างคุณลักษณะของข้อมูลข้อความ(Feature Extraction Text) 
จากนัน้เราจะท าการสรา้งคณุลกัษณะของขอ้ความที่ตัดค ามาแลว้ใหเ้ป็นตวัเลขโดยเรา

จะใชว้ิธีการ TFIDF เพื่อจะเตรียมขอ้มลูก่อนจะน าไปเขา้แบบจ าลองเพื่อฝึกสอน 
โดยเราจะทดลองก าหนดค่าพารามิเตอร ์TfidfVectorizer เพื่อทดสอบประสิทธิภาพของ

แบบจ าลองโดยเราใช้พารามิเตอร์ use_idf = true , norm = l2 , max_features=1000 ข้อมูล
ห ลั ง จ า กท า  TfidfVectorizer ออกม า แ ล้ ว เ ร า ม า ดู ค่ า ที่  vectorizer.fit_transform แ ล ะ 
vectorizer.get_feature_names() ออกมา และจากนั้นจะน า word vector ที่ได้มาท าให้อยู่ใน
รูปแบบ data frame ดงัรูปดา้นลา่งนี ้

 

ภาพประกอบ 47 แสดงผลลพัธข์องการท า TFIDF 

 

ภาพประกอบ 48 แสดงData frame ของ word vector 

หลัก ก า รที่ ใ ช้ ใ น ก า รพิ จ า รณา เ ลื อ ก ค่ า พ า ร ามิ เ ต อ ร์  max_feature = 1000 
นั้นจะพิจารณาจากค่า TFIDF ของค าที่มีความส าคัญที่มีค่ามากที่สุดเป็นจ านวณ 1000 ค า
น ามาใชเ้ป็นคณุลกัษณะในส่วนของขอ้ความ โดยที่เกณฑ(์threshold) คือเลือกผลรวมค่า TFIDF 
ของค าแต่ละค าที่มีค่ามากกว่าเท่ากบั 60 ตามที่แสดงในรูปที่ 49 – 50 
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ภาพประกอบ 49 แสดงการรวมผลค่า TFIDF ของแต่ละค า 

 

ภาพประกอบ 50 แสดงคณุลกัษณะค าที่มีค่าผลรวม TFIDF ตามเกณฑท์ี่เลือกใช ้
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ภาพประกอบ 51 แสดงคณุลกัษณะค าที่มีค่าผลรวม TFIDF 
ตามเกณฑท์ี่เลือกในรูปของ bar chart 

8. รวมคุณลักษณะทีไ่ม่ใช่ข้อความ และคุณลักษณะของข้อความเข้าด้วยกัน
(Concatenate) 
หลงัจากท่ีท า Pre-processing ทัง้คณุลกัษณะที่ไม่ใช่ขอ้ความ และคณุลกัษณะที่เป็นขอ้ 

และผ่านการท า One-hot encoding และ word vector เรียบรอ้ยแลว้เราจะน าคณุลกัษณะทัง้หมด
มาท าการรวมกันโดยการน ามาต่อกัน(Concatenate) จะไดข้อ้มลูที่พรอ้มจะท าในขัน้ตอนการท า 
Feature Scaling และการท าการสุม่ตวัอย่างขอ้มลูต่อไป 
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ภาพประกอบ 52 แสดงการน าขอ้มลูที่ไม่ใช่ขอ้ความและขอ้มลูขอ้ความมารวมกนั 

9. การแบ่งข้อมูลส าหรับการเทรนและทดสอบ (Train/Test) 
จากนัน้จะท าการแบ่งขอ้มูลหลงัจากที่ไดท้ าการรวมขอ้มูลคุณลกัษณะที่ไม่ใช่ขอ้ความ

และคุณลักษณะที่เป็นขอ้ความเขา้ดว้ยกันแลว้เพื่อใชส้  าหรบัการเทรนแบบจ าลองและทดสอบ
แบบจ าลองโดยจะแบ่งขอ้มลูเทรนออกเป็น 70% และ ทดสอบออกเป็น 30% 

10. ท าการ Scale ข้อมูล(Feature Scaling) 
ห ลั ง จ า ก ที่ ไ ด้ ท า ก า ร แ บ่ ง ข้ อ มู ล

ที่ใช้ในการฝึกฝนและข้อมูลที่ใช้ในการทดสอบเรียบร้อยแล้ว เราต้องการท าให้ค่าในแต่ละ
คณุลกัษณะอยู่ใน Scale มาตรฐานเดียวกัน จะส่งผลใหแ้บบจ าลองไดค่้าความแม่นย ่าที่ดีขึน้ ใน
งานวิจัยนีเ้ราใชสู้ตร StandardScaler() ของ Scikit-Learn โดยเราจะท าการ Scale ขอ้มูลที่เป็น
คณุลกัษณะที่ไม่ใช่ Class Label โดยขอ้มลูคณุลกัษณะ(Feature) ทัง้หมดที่น ามาใชจ้ะเหลือเพียง 
1,089 คณุลกัษณะ กบั 1 คณุลกัษณะที่เป็น Class Label โดยที่เราจะท าการ Scale ขอ้มลูแยกกนั
ระหว่างขอ้มลูที่ใชฝึ้กฝน กบัขอ้มลูที่ใชใ้นการทดสอบ 
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ภาพประกอบ 53 แสดงขอ้มลูตวัอย่างที่ไดห้ลงัจากท า Feature Scaling 

11. อัลกอริทมึและแบบจ าลองทีใ่ช้ท านาย ทดลองกับข้อมูลทีม่ีความไม่สมดุลกัน
(Model Algorithm with Imbalance Data) 
หลงัจากท่ีเราท าการแบ่งขอ้มลูที่ใชใ้นการฝึกฝน(Train Data) และใชใ้นการทดสอบ(Test 

Data)  เรียบรอ้ยแลว้มาท าการทดลองกับโมเดลแบบจ าลองในแต่ละแบบจ าลองที่เราเลือกมาท า
วิจัย ร่วมกับการท า 10-Folds Cross Validation โดยแบบจ าลองการจ าแนกประเภททั้ง 4 
แบบจ าลองที่เราใชใ้นงานวิจยัมีดงันี ้ 

1. Naïve Bayes  
2. Logistic Regression  
3. Support Vector Machine  
4. Random Forest 
โดยเราจะใช้ค่ามาตรฐาน (Default) ของแบบจ าลองแต่ละประเภทใช้ในการทดลอง 

หลงัจากนัน้จะน ามาทดสอบกับขอ้มูลที่ใชท้ดสอบกับแบบจ าลองการจ าแนกประเภททัง้  4 และ
น ามาเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแต่ละวิธีการ 
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12. แก้ปัญหาความไม่สมดุลกันของข้อมูลด้วยการสุ่มตัวอย่างข้อมูล(Sampling 
Algorithm) 
หลงัจากที่เราท าการแบ่งขอ้มูลที่ใชใ้นการสอน(Train Data) และใชใ้นการทดสอบ(Test 

Data)  เรียบรอ้ยแลว้จะท าการน าขอ้มลูในสว่นที่ใชท้ าการสอนมาท าการท ากระบวนการเพิ่มขอ้มลู
ในคลาสกลุ่มน้อย (Oversampling Technique) เพื่อจัดการกับความไม่สมดุลกันของข้อมูล
(Imbalance Data) โดยในงานวิจัยเราจะใชว้ิธีการเพิ่มขอ้มูลในคลาสกลุ่มน้อยดว้ยกัน  2 วิธีคือ 
Random Oversampling และ Synthetic Minority Oversampling Technique(SMOTE) เพื่อลด
ความไม่สมดลุกนัของขอ้มลู 

 

13. อัลกอริทมึและแบบจ าลองทีใ่ช้ท านาย ทดลองกับข้อมูลทีม่ีความสมดุลกัน(Model 
Algorithm with Balance Data) 
เมื่อผ่านขั้นตอนในการท า Sampling Algorithm เรียบร้อยแล้วเราจะน าข้อมูลที่ได้

หลังจากการท า Sampling Algorithm มาทดลองกับแบบจ าลองการจ าแนนประเภททั้ง  4 
แบบจ าลองที่เราใชใ้นงานวิจัยร่วมกับการท า 10-Folds Cross Validation โดยแบบจ าลองการ
จ าแนกประเภททัง้ 4 แบบจ าลองที่เราใชใ้นงานวิจยัมีดงันี ้

1. Naïve Bayes  
2. Logistic Regression  
3. Support Vector Machine  
4. Random Forest 
โดยจะใชค่้ามาตรฐาน (Default) ของแบบจ าลองแต่ละประเภทตามที่แต่ละแบบจ าลอง

ก าหนดใชใ้นการทดลอง หลังจากนั้นจะน ามาทดสอบกับขอ้มูลที่ใชท้ดสอบกับแบบจ าลองการ
จ าแนกประเภททัง้ 4 และน ามาเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแต่ละวิธีการ 

 
14. การวัดประสิทธิภาพและประเมิณผลการทดลองของแบบจ าลอง (Model 

Evaluation) 
การทดลองของงานวิจยัเราจะวดัประสิมธิภาพและประเมิณผลของแบบจ าลองโดยการใช ้

Confusion Matrix  ร่วมกันกับ ค่าAccuracy , Precision , Recall  และ F1-Score เป็นตัว
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พิจารณาความแม่นย าของแบบจ าลอง และพิจารณาเลือกแบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพที่ดีที่สุด
เพื่อใชใ้นการทดสอบกบัขอ้มลูเพื่อท านายค่าความน่าจะเป็นต่อไป 

 
15. การปรับจูนพารามิเตอรก์ับแบบจ าลองทีเ่ลือก 

หลงัจากท่ีไดท้ าการทดลองกบัแบบจ าลองจ าแนกประเภทร่วมกบัวิธีการจดัการกบัขอ้มลู
ที่ไม่สมดุลกันเป็นที่เรียบรอ้ยแลว้ ทางผูว้ิจัยจะเลือกแบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพโดยการดูค่า 
Accuracy, Recall , Precision แ ล ะ  F 1 - S c o r e 
เพื่อพิจารณาเลือกแบบจ าลองน ามาทดลองเพิ่มเติมโดยการปรบัจูนพารามิเตอรช์องแบบจ าลองที่เ
ลือกมาโดยใช ้GridSearchCV เป็นตัวหาพารามิเตอรท์ี่ดีเหมาะสมและดีที่สุดเพื่อน ามาใชง้าน 
แ บ บ จ า ล อ ง ที่ ผู ้ วิ จั ย เ ลื อ ก ม า ท ด ล อ ง เ พิ่ ม เ ติ ม นั้ น คื อ  R a n d o m  F o r e s t 
น ามาทดลองปรบัจูนพารามิเตอรโ์ดยใช ้GridSearchCV กับขอ้มูลที่ไดผ้่านการแกปั้ญหาการไม่
สมดุลกันของขอ้มูลโดยใชเ้ทคนิค SMOTE พารามิเตอรท์ี่ทางผูว้ิจัยใชใ้นการปรบัจูนในครัง้นีคื้อ 
n_estimators และ max_features โดยค่าพารามิเตอร์ที่ปรับจูนโดยใช้ GridSearchCV 
ในการหาพารามิเตอรท์ี่ดีที่สดุผูว้ิจยัจะใชค่้าดงันี ้ 'n_estimators': [50, 100, 200, 300, 400, 500, 
600, 700, 800] และ 'max_features': ['auto', 'sqrt', 'log2']  โดยจะใชร้วมกับการท า 10-Fold 
Cross Validation 
 



 

บทที ่4 
ผลการด าเนินงานวิจัย 

 
ในการวิจยัเพื่อศึกษาวิธีการวิเคราะหข์อ้มลูขอ้ความร่วมกนักบัขอ้มลูที่ไม่ใชข้อ้ความ ซึ่ง

ใชข้อ้มูลการเคลมประกันของ บมจ.เอเชียประกันภัย 1950  โดยใชเ้ทคนิคการเรียนรูข้องเครื่อง  
รว่มกบัการวิเคราะหข์อ้ความ เพื่อท าการจ าแนกประเภทของเคลมนัน้ว่าเป็นการทจุรติเคลมหรือไม่
ทุจริตเคลม   ผู้วิจัยได้ด าเนินการวิจัยโดยการศึกษาตามขบวนการและขั้นตอนการวิจัยต่างๆ
ตลอดจนการวดัประสิทธิภาพ เพื่อใหบ้รรลจุดุประสงคข์องการวิจยัที่ไดก้ าหนดไว ้ดงันี ้

1. ผลลพัธข์องการจ าแนกประเภทกบัขอ้มลูที่ไม่สมดลุกนั 
2. ผลลพัธข์องการจ าแนกประเภทกบัขอ้มลูที่ท า Random Oversampling 
3. ผลลพัธข์องการจ าแนกประเภทกบัขอ้มลูที่ท า SMOTE 
4. ผลลพัธข์องการทดลองปรบัจนูพารามิเตอรข์องแบบจ าลองที่เลือก 
5. เปรียบเทียบผลลพัธข์องการทดลองของแบบจ าลองที่เลือก Random Forest 
6. ผลลพัธข์องการทดลองกบัขอ้มลูใหม่ที่ไม่ไดใ้ชใ้นการฝึกฝนและทดสอบ 
 

1. ผลลัพธข์องการจ าแนกประเภทกับข้อมูลทีไ่ม่สมดุลกัน 
ในการทดลองโดยสรา้งแบบจ าลองการจ าแนกประเภทโดยใชข้อ้มลูที่ไดจ้ากขัน้ตอนการ

เตรียมขอ้มลูน าขอ้มลูที่ไดท้ัง้คณุลกัษณะที่เป็นขอ้ความกบัคณุลกัษณะที่ไม่ใช่ขอ้ความโดยขอ้มลู
ที่ไดม้ีความไม่สมดุลกันของคลาสที่เป็นการทุจริตเคลมกับคลาสที่ไม่เป็นการทุจริตเคลม โดย
ผลลพัธท์ี่ไดจ้ากการทดลอง ดงัตารางที่ 2 ถึง 3 และ ภาพประกอบที่ 54 ถึง 59 

ตาราง 2 ผลลพัธท์ี่ไดจ้ากการทดลองแบบจ าลองการแยกประเภทรว่มกบัขอ้มลูที่ไม่สมดลุกนั 

Imbalance Data 

Model NB LR RF SVM 

Accuracy 0.401 0.986 0.991 0.984 

Precision 0.017 0.367 1 0.304 

Recall 0.833 0.291 0.212 0.321 

F1-Score 0.033 0.325 0.35 0.312 

Train Duration 0:00:38 0:01:04 0:07:11 2:59:56 
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ภาพประกอบ 54  Confusion Matrix ที่ไดจ้ากการทดลองแบบจ าลอง Naïve Bayes 
รว่มกบัขอ้มลูที่ไม่สมดลุกนั 

 

ภาพประกอบ 55 Confusion Matrix ที่ไดจ้ากการทดลองแบบจ าลอง Logistic 
Regression รว่มกบัขอ้มลูที่ไม่สมดลุกนั 
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ภาพประกอบ 56 Confusion Matrix ที่ไดจ้ากการทดลองแบบจ าลอง Random Forest 
รว่มกบัขอ้มลูที่ไม่สมดลุกนั 

 

ภาพประกอบ 57 Confusion Matrix ที่ไดจ้ากการทดลองแบบจ าลอง SVM รว่มกบั
ขอ้มลูที่ไม่สมดลุกนั 
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ภาพประกอบ 58 ผลลพัธท์ี่ไดจ้ากการทดลองแบบจ าลองการแยกประเภทรว่มกบัขอ้มลู
ที่ไม่สมดลุกนั 

ตาราง 3 ระยะเวลาที่ใชใ้นการฝึกฝนแบบจ าลองการแยกประเภทรว่มกบัขอ้มลูที่ไม่สมดลุกนั 

 

Model Train Duration 
NB 0:00:38 
LR 0:01:04 
RF 0:07:11 

SVM 2:59:56 
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ภาพประกอบ 59 แสดงระยะเวลาท่ีใชใ้นการฝึกสอนแบบจ าลองการแยกประเภท
รว่มกบัขอ้มลูที่ไม่สมดลุกนั 

จากผลลพัธ์จะเห็นไดว้่าแบบจ าลอง Random Forest มีประสิทธิภาพและความแม่นย า
ในการท านายไดดี้กว่าแบบจ าลองประเภทอ่ืนๆ โดยที่ค่า Accuracy = 0.991 , ค่า Precision = 
1.0 , ค่า Recall = 0.212 และ ค่า F1-Score = 0.35 ภาพรวมของการวัดประสิทธิภาพของ
แบบจ าลอง Random Forest มีประสิทธิภาพที่ดีกว่าแบบจ าลองการแยกประเภทชนิดอ่ืน โดยที่
ระยะเวลาที่ใชใ้นการฝึกฝนแบบจ าลองของ Random Forest ก็ไม่ไดใ้ชเ้วลามากเกินไปซึ่งใชเ้วลา
เพียง 07:11 นาที ถา้เปรียบเทียบกบัแบบจ าลอง Naïve Bayes และ Logistic Regression แลว้ใช้
เวลานอ้ยกว่าแต่ไดป้ระสิทธิภาพที่นอ้ยกว่าแบบจ าลอง Random Forest 

 
2. ผลลัพธข์องการจ าแนกประเภทกับข้อมูลทีท่ า Random Oversampling 

ในการทดลองโดยสรา้งแบบจ าลองการจ าแนกประเภทโดยใชข้อ้มลูที่ไดจ้ากขัน้ตอนการ
เตรียมขอ้มลูน าขอ้มลูที่ไดท้ัง้คณุลกัษณะที่เป็นขอ้ความกบัคณุลกัษณะที่ไม่ใช่ขอ้ความโดยขอ้มลู
ที่ไดถู้กแกไ้ขความไม่สมดุลกันของคลาสที่เป็นการทุจริตเคลมกับคลาสที่ไม่เป็นการทุจริตเคลม 
โดยใชว้ิธีการ Random Oversampling โดยผลลพัธท์ี่ไดจ้ากการทดลอง ดงัตารางที่ 4 ถึง 5  และ 
ภาพประกอบที่ 60 ถึง 65 
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ตาราง 4 ผลลพัธท์ี่ไดจ้ากการทดลองแบบจ าลองการแยกประเภทรว่มกบัขอ้มลูที่ท า Random 
Oversampling 

Random Oversampling 

Model NB LR RF SVM 

Accuracy 0.391 0.957 0.991 0.964 

Precision 0.016 0.138 0.977 0.159 

Recall 0.823 0.493 0.207 0.468 

F1-Score 0.032 0.216 0.342 0.237 

Train Duration 0:01:18 0:03:18 0:21:01 5 days, 12:04:14 

 

  

ภาพประกอบ 60 Confusion Matrix ที่ไดจ้ากการทดลองแบบจ าลอง Naïve Bayes 
รว่มกบัขอ้มลูที่ท า Random Oversampling 
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ภาพประกอบ 61 Confusion Matrix ที่ไดจ้ากการทดลองแบบจ าลอง Logistic 
Regression รว่มกบัขอ้มลูที่ท า Random Oversampling 

 

ภาพประกอบ 62 Confusion Matrix ที่ไดจ้ากการทดลองแบบจ าลอง Random Forest 
รว่มกบัขอ้มลูที่ท า Random Oversampling 
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ภาพประกอบ 63 Confusion Matrix ที่ไดจ้ากการทดลองแบบจ าลอง SVM รว่มกบั
ขอ้มลูที่ท า Random Oversampling 

 

ภาพประกอบ 64 ผลลพัธท์ี่ไดจ้ากการทดลองแบบจ าลองการแยกประเภทรว่มกบัขอ้มลู
ที่ท า Random Oversampling 
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ตาราง 5 ระยะเวลาที่ใชใ้นการฝึกฝนแบบจ าลองการแยกประเภทรว่มกบัขอ้มลูที่ท า Random 
Oversampling 

Model Train Duration (Min) 
NB 1.18 
LR 3.18 
RF 21.01 

SVM 7924 

 

ภาพประกอบ 65 แสดงระยะเวลาท่ีใชใ้นการฝึกสอนแบบจ าลองการแยกประเภท
รว่มกบัขอ้มลูที่ท า Random Oversampling 

จากผลลพัธจ์ะเห็นไดว้่าแบบจ าลอง Random Forest มีประสิทธิภาพและความแม่นย า
ในการท านายไดดี้กว่าแบบจ าลองประเภทอ่ืนๆ โดยที่ค่า Accuracy = 0.991 , ค่า Precision = 
0.977 , ค่า Recall = 0.207 และ ค่า F1-Score = 0.342 ภาพรวมของการวัดประสิทธิภาพของ
แบบจ าลอง Random Forest มีประสิทธิภาพที่ดีกว่าแบบจ าลองการแยกประเภทชนิดอ่ืน โดยที่
ระยะเวลาที่ใชใ้นการฝึกฝนแบบจ าลองของ Random Forest ก็ไม่ไดใ้ชเ้วลามากเกินไปซึ่งใชเ้วลา
เพียง 21:01 นาที ถา้เปรียบเทียบกบัแบบจ าลอง Naïve Bayes และ Logistic Regression แลว้ใช้
เวลานอ้ยกว่าแต่ไดป้ระสิทธิภาพที่นอ้ยกว่าแบบจ าลอง Random Forest 
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3. ผลลัพธข์องการจ าแนกประเภทกับข้อมูลทีท่ า SMOTE 

ในการทดลองโดยสรา้งแบบจ าลองการจ าแนกประเภทโดยใชข้อ้มลูที่ไดจ้ากขัน้ตอนการ
เตรียมขอ้มลูน าขอ้มลูที่ไดท้ัง้คณุลกัษณะที่เป็นขอ้ความกบัคณุลกัษณะที่ไม่ใช่ขอ้ความโดยขอ้มลู
ที่ไดถู้กแกไ้ขความไม่สมดุลกันของคลาสที่เป็นการทุจริตเคลมกับคลาสที่ไม่เป็นการทุจริตเคลม 
โดยใชว้ิธีการ SMOTE โดยผลลพัธท์ี่ไดจ้ากการทดลอง ดงัตารางที่ 6 ถึง 7 และ ภาพประกอบที่ 66 
ถึง 71 

ตาราง 6 ผลลพัธท์ี่ไดจ้ากการทดลองแบบจ าลองการแยกประเภทรว่มกบัขอ้มลูที่ท า SMOTE 

SMOTE 

Model NB LR RF SVM 

Accuracy 0.652 0.977 0.99 0.977 

Precision 0.024 0.211 0.803 0.207 

Recall 0.7 0.36 0.241 0.335 

F1-Score 0.046 0.266 0.371 0.256 

Train Duration 0:02:54 0:04:34 0:12:00 1 day, 11:12:16 

 

ภาพประกอบ 66 Confusion Matrix ที่ไดจ้ากการทดลองแบบจ าลอง Naïve Bayes 
รว่มกบัขอ้มลูที่ท า SMOTE 
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ภาพประกอบ 67 Confusion Matrix ที่ไดจ้ากการทดลองแบบจ าลอง Logistic 
Regression รว่มกบัขอ้มลูที่ท า SMOTE 

 

ภาพประกอบ 68 Confusion Matrix ที่ไดจ้ากการทดลองแบบจ าลอง Random Forest 
รว่มกบัขอ้มลูที่ท า SMOTE 
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ภาพประกอบ 69 Confusion Matrix ที่ไดจ้ากการทดลองแบบจ าลอง SVM รว่มกบั
ขอ้มลูที่ท า SMOTE 

 

ภาพประกอบ 70 ผลลพัธท์ี่ไดจ้ากการทดลองแบบจ าลองการแยกประเภทรว่มกบัขอ้มลู
ที่ท า SMOTE 
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ตาราง 7 ระยะเวลาที่ใชใ้นการฝึกฝนแบบจ าลองการแยกประเภทรว่มกบัขอ้มลูที่ท า SMOTE 

Model Train Duration (Min) 

NB 2.54 
LR 4.34 
RF 12 

SVM 2112.16 

 

ภาพประกอบ 71 แสดงระยะเวลาท่ีใชใ้นการฝึกสอนแบบจ าลองการแยกประเภท
รว่มกบัขอ้มลูที่ท า SMOTE 

จากผลลพัธจ์ะเห็นไดว้่าแบบจ าลอง Random Forest มีประสิทธิภาพและความแม่นย า
ในการท านายได้ดีกว่าแบบจ าลองประเภทอ่ืนๆ โดยที่ค่า Accuracy = 0.99 , ค่า Precision = 
0.803 , ค่า Recall = 0.241 และ ค่า F1-Score = 0.371 ภาพรวมของการวัดประสิทธิภาพของ
แบบจ าลอง Random Forest มีประสิทธิภาพที่ดีกว่าแบบจ าลองการแยกประเภทชนิดอ่ืน โดยที่
ระยะเวลาที่ใชใ้นการฝึกฝนแบบจ าลองของ Random Forest ก็ไม่ไดใ้ชเ้วลามากเกินไปซึ่งใชเ้วลา
เพียง 12 นาที ถ้าเปรียบเทียบกับแบบจ าลอง Naïve Bayes และ Logistic Regression แลว้ใช้
เวลานอ้ยกว่าแต่ไดป้ระสิทธิภาพที่นอ้ยกว่าแบบจ าลอง Random Forest 
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4. ผลลัพธข์องการทดลองปรับจูนพารามิเตอรข์องแบบจ าลองทีเ่ลือก 

จากการทดลองในการปรับจูนพารามิเตอร์โดยใช้ GridSearchCV ในการเลือก
พารามิเตอรท์ี่ดีที่สุดของแบบจ าลอง Random Forest ที่ทดลองกับขอ้มูลที่ผ่านการท า SMOTE 
ผลลัพธ์ที่ไดค่้าของพารามิเตอรท์ี่เลือกออกมา คือ 'max_features': 'log2', 'n_estimators': 600 
โดยใชเ้วลาในการท า GridSearchCV ทัง้สิน้ 4 ชั่วโมง 47 นาทีในการหาพารามิเตอรท์ี่ดีที่สดุ และ
เมื่อน าค่าพารามิเตอร์ที่ ได้มาทดสอบเพื่อดูความแม่นย าและระยะเวลาที่ ใช้ในการฝึกฝน
แบบจ าลองจะไดผ้ลลัพธ์ดังนี ้ไดป้ระสิทธิภาพและความแม่นย าในการท านายออกมาโดยมีค่า 
Accuracy = 0.991 , Precision = 0.979 , Recall = 0.227 และ F1-Score = 0.368 โดยไดค่้า 
TP=46 , FN=157 , TN=16745 และ FP=1 โดยใชเ้วลาการฝึกฝนแบบจ าลอง 23:37 นาที ดัง
แสดงในภาพประกอบที่ 72 ถึง 75 

 

ภาพประกอบ 72 ผลลพัธท์ี่ไดจ้ากการทดลองปรบัจนูพารามิเตอรก์บัแบบจ าลอง 
Random Forest 
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ภาพประกอบ 73 Confusion Matrix ของการทดลองปรบัจนูพารามิเตอรก์บัแบบจ าลอง 
Random Forest 

 

 

ภาพประกอบ 74 Precision-Recall Curve ของการทดลองปรบัจนูพารามิเตอรก์บั
แบบจ าลอง Random Forest 
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ภาพประกอบ 75 ROC Curve ของการทดลองปรบัจนูพารามิเตอรก์บัแบบจ าลอง 
Random Forest 

5. เปรียบเทยีบผลลัพธข์องการทดลองของแบบจ าลองทีเ่ลือก Random Forest 
จากการทดลองทัง้หมดเราน าแบบจ าลองที่เราเลือกมาทดลองคือ Random Forest ซึ่ง

เราไดน้ าการทดลองแต่ละวิธีการมาเปรียบเทียบเพื่อดูประสิทธิภาพ  ของแบบจ าลอง Random 
Forest  เพื่อใหเ้ห็นว่าวิธีการใดเหมาะสมที่จะน ามาใชห้รือต่อยอดปรบัปรุงประสิทธิภาพต่อไปโดย
มีรายละเอียดดงัคารางเปรียบเทียบตามตามรางที่  8 

ตาราง 8 เปรียบเทียบ Random Forest กบัวิธีการทดลองแบบต่างๆ 

 RF-Imbalance 
RF-Random 

Oversampling RF-SMOTE RF-Tuning 
Accuracy 0.991 0.991 0.99 0.991 
Precision 1 0.977 0.803 0.979 

Recall 0.212 0.207 0.241 0.227 
F1-Score 0.35 0.342 0.371 0.368 

Train Duration 0:07:11 0:21:01 0:12:00 0:23:37 
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ภาพประกอบ 76 ผลลพัธท์ี่ไดจ้ากการทดลองแบบจ าลอง Random Forest ในแต่ละ
วิธีการทดลอง 

6. ผลลัพธข์องการทดลองกับข้อมูลใหม่ทีไ่ม่ได้ใช้ในการฝึกฝนและทดสอบ 
การน าขอ้มูลใหม่ที่ไม่ไดผ้่านการฝึกฝนและทดลองของแบบจ าลองมาท าการทดสอบ

แบบจ าลองการท านายโอกาสเกิดเคลมทุจริต และให้ค่าความน่าจะเป็นของข้อมูลที่ได้น ามา
ท านายโดยมีผลการท านายดงั 4 ตวัอย่างนี ้

การท านายผลที่1 ขอ้มลูที่มีการทจุรติเคลม 
ผูว้ิจยัไดเ้ลือกขอ้มลูที่เป็นการทจุรติเคลมน ามาทดสอบแบบจ าลองใหแ้บบจ าลองท านาย

โอกาสการเกิดการทจุรติเคลมโดยใชข้อ้มลูดงัรูปที่ 77 และผลลพัธท์ี่ไดด้งัรูปที่ 78 
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ภาพประกอบ 77 การท านายผลที่1 ขอ้มลูที่มีการทจุรติเคลม 

  

ภาพประกอบ 78 การท านายผลที่1 ผลลพัธท์ี่แบบจ าลองท านาย 

การท านายผลที่2 ขอ้มลูที่มีการทจุรติเคลม 
ผูว้ิจยัไดเ้ลือกขอ้มลูที่เป็นการทจุรติเคลมน ามาทดสอบแบบจ าลองใหแ้บบจ าลองท านาย

โอกาสการเกิดการทจุรติเคลมโดยใชข้อ้มลูดงัรูปที่ 79 และผลลพัธท์ี่ไดด้งัรูปที่ 80 
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ภาพประกอบ 79 การท านายผลที่2 ขอ้มลูที่มีการทจุรติเคลม 

 

ภาพประกอบ 80 การท านายผลที่2 ผลลพัธท์ี่แบบจ าลองท านาย 

การท านายผลที่3 ขอ้มลูที่ไม่มีการทจุรติเคลม 
ผูว้ิจัยไดเ้ลือกขอ้มูลที่ไม่เป็นการทุจริตเคลมน ามาทดสอบแบบจ าลองให้แบบจ าลอง

ท านายโอกาสการเกิดการทจุริตเคลมโดยใชข้อ้มลูดงัรูปที่ 81 และผลลพัธท์ี่ไดด้งัรูปที่ 82 
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ภาพประกอบ 81 การท านายผลที่3 ขอ้มลูที่ไม่มีการทจุรติเคลม 

 

ภาพประกอบ 82 การท านายผลที่3 ผลลพัธท์ี่แบบจ าลองท านาย 

การท านายผลที่4 ขอ้มลูที่ไม่มีการทจุรติเคลม 
ผูว้ิจัยไดเ้ลือกขอ้มูลที่ไม่เป็นการทุจริตเคลมน ามาทดสอบแบบจ าลองให้แบบจ าลอง

ท านายโอกาสการเกิดการทจุริตเคลมโดยใชข้อ้มลูดงัรูปที่ 83 และผลลพัธท์ี่ไดด้งัรูปที่ 84 
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ภาพประกอบ 83 การท านายผลที่4 ขอ้มลูที่ไม่มีการทจุรติเคลม 

 

ภาพประกอบ 84 การท านายผลที่4 ผลลพัธท์ี่แบบจ าลองท านาย 

การท านายผลที่5 ขอ้มลูที่มีการทจุรติเคลม 
ผูว้ิจยัไดเ้ลือกขอ้มลูที่เป็นการทจุรติเคลมน ามาทดสอบแบบจ าลองใหแ้บบจ าลองท านาย

โอกาสการเกิดการทจุรติเคลมโดยใชข้อ้มลูดงัรูปที่ 85 และผลลพัธท์ี่ไดด้งัรูปที่ 86 
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ภาพประกอบ 85 การท านายผลที่5 ขอ้มลูที่มีการทจุรติเคลม 

 

ภาพประกอบ 86 การท านายผลที่5 ผลลพัธท์ี่แบบจ าลองท านาย 

การท านายผลที่6 ขอ้มลูที่ไม่มีการทจุรติเคลม 
ผูว้ิจัยไดเ้ลือกขอ้มูลที่ไม่เป็นการทุจริตเคลมน ามาทดสอบแบบจ าลองให้แบบจ าลอง

ท านายโอกาสการเกิดการทจุริตเคลมโดยใชข้อ้มลูดงัรูปที่ 87 และผลลพัธท์ี่ไดด้งัรูปที่ 88 
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ภาพประกอบ 87 การท านายผลที่6 ขอ้มลูที่ไม่มีการทจุรติเคลม 

 

ภาพประกอบ 88 การท านายผลที่6 ผลลพัธท์ี่แบบจ าลองท านาย 

การท านายผลที่7 ขอ้มลูที่มีการทจุรติเคลม 
ผูว้ิจยัไดเ้ลือกขอ้มลูที่เป็นการทจุรติเคลมน ามาทดสอบแบบจ าลองใหแ้บบจ าลองท านาย

โอกาสการเกิดการทจุรติเคลมโดยใชข้อ้มลูดงัรูปที่ 89 และผลลพัธท์ี่ไดด้งัรูปที่ 90 
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ภาพประกอบ 89 การท านายผลที่7 ขอ้มลูที่มีการทจุรติเคลม 

 

ภาพประกอบ 90 การท านายผลที่7 ผลลพัธท์ี่แบบจ าลองท านาย 

การท านายผลที่8 ขอ้มลูที่ไม่มีการทจุรติเคลม 
ผูว้ิจัยไดเ้ลือกขอ้มูลที่ไม่เป็นการทุจริตเคลมน ามาทดสอบแบบจ าลองให้แบบจ าลอง

ท านายโอกาสการเกิดการทจุริตเคลมโดยใชข้อ้มลูดงัรูปที่ 91 และผลลพัธท์ี่ไดด้งัรูปที่ 92 
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ภาพประกอบ 91 การท านายผลที่8 ขอ้มลูที่ไม่มีการทจุรติเคลม 

 

ภาพประกอบ 92 การท านายผลที่8 ผลลพัธท์ี่แบบจ าลองท านาย 

จากการทดสอบขอ้มลูใหม่กบัแบบจ าลองที่ไดผ้่านการฝึกฝนและทดสอบมาแลว้นัน้ผลที่
ไดอ้อกมาคือ การท านายในส่วนของขอ้มูลที่ผูเ้ชียวชาญฝ่ายสินไหมรถยนตไ์ดพ้ิจารณาแลว้ว่า
เป็นเคลมที่มีการทุจริต โดยแบบจ าลองท านายถูก 2 รายการจากตวัอย่าง 4 รายการ จากนัน้ไดท้ า
การทดสอบกบัขอ้มลูรายการที่ผูเ้ชียวชาญสินไหมรถยนตไ์ดพ้ิจารณาแลว้ว่าไม่เป็นการทจุริตเคลม 
โดยแบบจ าลองท านายถกูทัง้ 4 รายการจากตวัอย่าง 4 รายการ สง่ผลใหเ้ห็นว่าแบบจ าลองแม่นย า
ในการท านายคลาสที่ไม่เป็นการทจุริตเคลมมากกว่าคลาสที่เป็นการทจุริตเคลมโดยแบบจ าลองจะ
บอกความน่าจะเป็นในการท านายในแต่ละคลาสออกมา 
 



 

บทที ่5 
สรุปผลการวิจัย อภปิรายผล และขอ้เสนอแนะ 

 
ในการวิจยัเพื่อศึกษากระบวนการวิเคราะหข์อ้ความเพื่อใหเ้ห็นความส าคญัของค าและ

ใชร้่วมกันกับคุณลกัษณะที่ไม่ใช่ขอ้ความ ที่จะน าไปสู่การทุจริตเคลมเพื่อน ามาสรา้งแบบจ าลอง
และเปรียบเทียบแบบจ าลองต่างๆ เพื่อท านายการคาดการความน่าจะเป็นว่าเคลมนัน้จะเกิดการ
ทุจริต ผูว้ิจัยไดป้ระเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองแต่ละเทคนิค เพื่อน ามาเปรียบเทียบและ
สรุปผล โดยสามารถแบ่งหวัขอ้ในการสรุปผลไดด้งัต่อไปนี ้

1. สรุปผลการวิจยั และ อภิปราผลการวิจยั 
2. ขอ้เสนอแนะ 

 
สรุปผลการวิจัย และ อภปิรายผลการวิจัย 

ในการวิจัยครั้งนี ้เป็นการวิจัยเพื่อศึกษากระบวนการวิเคราะห์ข้อความร่วมกันกับ
คณุลกัษณะที่ไม่ใช่ขอ้ความเพื่อน าไปสู่การตรวจจับการทุจริตเคลม โดยใชเ้ทคนิคการเรียนรูข้อง
เครื่อง(Machine Learning) น ามาสรา้งแบบจ าลองเพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง
ในแต่ละการทดลอง หลงัจากนัน้ไดเ้ลือกแบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพที่สดุกบัชุดขอ้มลูในงานวิจยั
นีน้  ามาปรบัจูนพารามิเตอรเ์พื่อท าการทดลองเพื่อไดผ้ลลพัธอ์อกมา และท าการทดสอบขอ้มลูใหม่
กบัแบบจ าลองที่เราคิดว่าใหป้ระสิทธิภาพที่ดี 

เนื่องจากการวิจยันีผู้ว้ิจยัไดมุ้่งเนน้ไปที่การน าคณุลกัษณะที่ไม่ใช่ขอ้ความ มาใชร้่วมกนั
กับคุณลักษณะที่ เป็นข้อความ ในขั้นตอน Preprocess ทั้งคุณลักษณะที่ไม่ใช่ข้อความและ
คุณลักษณะที่เป็นขอ้ความค่อนขา้งมีความส าคัญเป็นอย่างมาก ถ้าเราท าความสะอาดข้อมูล
รวมถึงการตดัค าของคณุลกัษณะของขอ้ความออกมาไม่ดีส่งผลใหจ้ะไม่มีคณุค่าเท่าที่ควรในส่วน
ของคุณลกัษณะที่ไม่ใช่ขอ้ความเราสามารถจัดกลุ่มรวมประเภทของคุณลักษณะเดียวกันให้ลด
น้อยลงไดเ้พื่อเพิ่มความส าคัญของประเภทย่อยที่อยู่ในคุณลักษระเดียวกันมากขึน้ และท าให้
คณุลกัษณะที่น ามาใชล้ดนอ้ยลงไปดว้ย ท าใหก้ารฝึกฝนแบบจ าลองท าไดเ้ร็วมากขึน้ ในส่วนของ
คุณลักษณะที่ เป็นข้อความการท า Feature Selection และ Feature Importance ค่อนข้างมี
ความส าคัญต่อการเลือกค ามาใช้ เนื่องจากถ้าเราไม่เลือกค าที่มีความส าคัญมากๆมาใช้
คุณลกัษณะขอ้ความจะมีจ านวนมากส่งผลใหก้ารฝึกฝนแบบจ าลองใชเ้วลาค่อนขา้งมากและใช้
ทรพัยากรหน่วยความจ า(Memory) มากท าใหไ้ม่สามารถฝึกฝนแบบจ าลองไดส้  าเร็จเพราะเกิด
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ปัญหาหน่วยความจ าไม่เพียงพอ ในงานวิจัยนีจ้ึงใชเ้วลาในขั้นตอน Preprocess ค่อนขา้งมาก 
ผูว้ิจัยไดท้ าการทดลองตรวจสอบคุณลักษณะที่ส  าคัญ(Feature Importance) ของคุณลักษณะ
ทั้งหมดร่วมกับแบบจ าลอง Random Forest ใน 100 อันดับแรกผลปรากฏว่าคุณลักษณะที่มี
ความส าคัญที่แบบจ าลองเลือกใช้ส่วนใหญ่เป็นคุณลักษณะที่ไม่ใช่ข้อความเช่น ‘เวลาที่เกิด
เหตุ(ชั่ วโมง)’,’อายุรถ’,’วันที่ เกิดเหตุหลังจากวันที่กรมธรรม์เริ่มคุ้มครอง ’,’สาเหตุของการเกิด
อุบติัเหตุ(เช่น รถประกันเสียหลกั,เฉ่ียวชนคู่กรณี เป็นตน้)’,’ลกัษณะของการใชร้ถยนต์(เช่น ส่วน
บุคคล,เพื่อการพาณิชย,์ใชร้บัจา้งสาธารณะ เป็นตน้)’,’ประเภทของตัวรถยนต(์เช่น เก๋ง2ตอน,รถ
แท็กซี่,กระบะแวน เป็นตน้)’,’ผลคดี(เช่นฝ่ายถูก,ฝ่ายผิด,ประมาทร่วม เป็นตน้)’ ส่วนคณุลกัษณะที่
เป็นขอ้ความแบบจ าลองที่ไดเ้ลือกมาใชเ้ป็นค าที่ไม่ไดส้ื่อความหมายไปในทางที่จะสื่อว่าเป็นการ
ทุจริตเคลม เช่น ‘นุ่น’,’นุ่ง’,’นุ่ม’,’นุด’,’นี’้ แต่มีความส าคัญที่นอ้ยกว่าคุณลกัษณะที่ไม่ใช่ขอ้ความ 
ในส่วนของการเลือก คณุลกัษณะที่ส  าคญั(Feature Importance) ของขอ้ความโดยผูว้ิจยัไดเ้ลือก
ค าที่มีความส าคญัโดยพิจารณาจากค่า TFIDF ที่มีค่ามากเป็น 1000 ค ามาใชเ้พื่อเป็นคณุลกัษระที่
เป็นขอ้ความ โดยผูว้ิจยัไดเ้ลือกค่า Threshold โดยการรวมค่า TFIDF ของแต่ละค าของทุกรายการ
ที่มากกว่าหรือเท่ากับ 60 เพื่อใชเ้ลือกค าที่ส  าคัญโดยค่า Threshold ที่เลือกเป็นการทดลองค่า
เริ่มตน้เท่านัน้ โดยค าสว่นใหญ่ที่มีค่าผลรวมของ TFIDF กระจกุรวมกนัอยู่นอ้ยกว่า 60 ซึ่งค าที่มีค่า 
IFIDF น้อยจะไม่ได้ให้น ้าหนักของค ามากนักและค าเหล่านั้นไม่ได้ท าให้เกินประโยชน์ต่อ
แบบจ าลองมากนกั 

การทดลองส่วนที่ เ ก่ียวข้องกับความไม่สมดุลกันของข้อมูล ผู้วิจัยได้ลองทดสอบ
แบบจ าลองแต่ละแบบจ าลองกับข้อมูลทั้งที่ไม่สมมดุลกัน และขอ้มูลที่ไดจ้ัดการใหส้มมดุลกัน 
พบว่าประสิทธิภาพของแบบจ าลองที่ไดท้ดลองกับขอ้มูลที่ผ่านการท า Oversampling ในวิธีการ 
SMOTE นัน้มีประสิทธิภาพที่ดีกว่าวิธีการ Random Oversampling ส าหรบัในชุดขอ้มลูที่เราใชใ้น
งานวิจยัในครัง้นี ้

ในการทดลองโดยสรา้งแบบจ าลองการจ าแนกประเภทโดยใชข้อ้มลูที่ไดถ้กูแกไ้ขความไม่
สมดุลกันของคลาสที่เป็นการทุจริตเคลมกับไม่เป็นการทุจริตเคลม โดยใชว้ิธีการ SMOTE จาก
ผลลัพธ์จะเห็นได้ว่าภาพรวมของการวัดประสิทธิภาพของแบบจ าลอง Random Forest มี
ประสิทธิภาพและความแม่นย าในการท านายได้ดีกว่าแบบจ าลองประเภทอ่ืนๆ โดยที่ ค่า 
Accuracy=0.99, Precision=0.803, Recall=0.241, F1-Score=0.371 โดย Naïve Bayes ใหค่้า 
Recall=0.7, Accuracy=0.652, Precision=0.024, F1-Score=0.0046 โดยที่Random Forest มี
ประสิทธิภาพที่ดีกว่าแบบจ าลองการแยกประเภทชนิดอ่ืน จากภาพรวมของการวัดประสิทธิภาพ
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โดยพิจารณาจากค่า F1-Score(weighted average ระหว่าง Precision และ Recall) ระยะเวลาที่
ใชใ้นการฝึกฝนแบบจ าลองของ Random Forest ก็ไม่ไดใ้ชเ้วลามากเกินไปซึ่งใชเ้วลาเพียง 12:00 
นาท ี

ปัญหาที่ทางผูว้ิจยัพบกบัขอ้มลูในชุดนีคื้อปัญหา Overfitting ซึ่งแบบจ าลองที่น ามาใชใ้น
การทดลองกบัการจดัการขอ้มลูทัง้ 3 วิธีการก็ยงัใหผ้ลลพัธท์ี่แบบจ าลอง Overfitting กบัขอ้มลูใน
คลาสที่มีขอ้มูลส่วนมาก(คลาสที่ไม่ทุจริตเคลม) อยู่ดีโดยผูว้ิจัยไดพ้ิจารณาการวัดประสิทธิภาพ
จากค่า Accuracy, Precision, Recall, F1-Score ร่วมกับ Confusion Matrix โดยค่า Accuracy 
ในแต่ละแบบจ าลองให้ผลลัพธ์ที่ดีมาก แต่ค่า F1-Score ให้ผลลัพธ์ที่ไม่ค่อยดี เมื่อได้มาดูค่า 
Confusion Matrix แล้วพบว่าค่า TN(True Negative) ออกมาค่อนข้างแม่นย า แต่ค่า TP(True 
Positive) ออกมาค่อนขา้งไม่แม่นย าเท่าที่ควร แบบจ าลองเลยเอนเอียงไปในทางท านายคลาสที่ไม่
ทจุรติเคลม(คลาส 0) ไดดี้กว่าคลาสที่ทจุรติเคลม(คลาส 1) ที่เราสนใจ 

ผูว้ิจยัไดเ้ล็งเห็นว่าแบบจ าลองที่ผูว้ิจยัเลือกมานัน้เป็นแบบจ าลองที่ยงัไม่สามารถอธิบาย
วิธีการที่แบบจ าลองเลือกคุณลกัษณะและเงื่อนไขอะไรน ามาใชใ้หก้ับผูใ้ชง้านทราบได ้ส่งผลให้
ผูใ้ชง้านอาจจะยงัไม่มั่นใจในผลลพัธท์ี่แบบจ าลองท านายผลออกมาและผูใ้ชต้อ้งการเห็นเงื่อนไขที่
แบบจ าลองเลือกมาใชด้ว้ย เพื่อท าใหเ้กิดความง่ายและท าใหเ้กิดความเขา้ใจของผูใ้ชเ้ราควรเลือก
แบบจ าลองประเภท Whitebox ที่สามารถอธิบายใหเ้ห็นถึงวิธีการที่แบบจ าลองเลือกคณุลักษณะ
มาใช้งาน เช่น Decision Tree แต่แบบจ าลองประเภทนี ้อาจจะให้ประสิทธิภาพการของการ
ท านายผลไม่ดีเท่าแบบจ าลองประเภท Backbox เช่น Deep Neural Network ซึ่งผูใ้ชง้านจะไม่
เห็นเงื่อนไขที่แบบจ าลองเลือกมาใชไ้ดเ้ลย แต่ถา้เราเลือกแบบจ าลองประเภท Whitebox มาใชผู้ใ้ช้
สามารถอ่านค่าและเห็นถึงสิ่งที่แบบจ าลองเลือกมาใชป้ระกอบการตัดสินใจเพื่อจะไดใ้หน้ าหนกั
ของแบบจ าลองของเราได ้

 
ข้อเสนอแนะ 

จากปัญหาที่เราพบในการด าเนินการวิจัยในครัง้นีท้ัง้หมด ผูว้ิจยัไดเ้ล็งเห็นว่าในขัน้ตอน
กระบวนการท า Preprocess และ Text Preprocess มีความส าคญัมาก ในงานวิจยันีส้ามารถที่จะ
จัดการกับข้อมูลในขั้นตอนนี ้เพิ่มเติมได้อีกและเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพของคุณลักษณะที่เป็น
ข้อความผู้วิจัยคิดว่าจ าเป็นต้องสกัด Information ออกมาจากคุณลักษณะที่เป็นข้อความและ
น ามาสรา้งใหเ้ป็นคณุลกัษณะที่เป็น Categorical Data  
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เพื่อใหส้ามารถระบุความส าคญัของค าที่จะน าไปสู่การทุจริตได ้ผูว้ิจยัอาจจะตอ้งขอให้
ทางเจา้หน้าที่สินไหมระบุค าเฉพาะ(Keyword) ส าคัญที่ใชใ้นการระบุว่าเคลมนั้นเป็นการทุจริต 
เพื่อน ามาสรา้ง Dictionary ค าที่มีความทจุรติและน ามาใชใ้นการใหน้ า้หนกัของค าในขอ้ความดว้ย  

ในส่วนของการท า  Feature Importance สามารถช่วยให้เราเลือกคุณลักษณะที่มี
ความส าคัญในงานวิจัยออกมาไดอ้ย่างดีซึ่งอาจจะพิจารณาท าเพิ่มเติมกับคุณลักษณะที่ไม่ใช่
ขอ้ความ  

ในส่วนของการลดขนาดของ Feature ลงทางผูว้ิจยัไดพ้ิจารณาแลว้ว่างานวิจัยสามารถ
ต่อยอดน าเทคนิคการจัดกลุ่มของประโยคและกลุ่มของค าโดยใชว้ิธีการ  LDA(Latent Dirichlet 
Allocation)  เขา้มาทดลองเพิ่มเติม 

ในวิธีการที่ผูว้ิจยัคาดว่าจะน ามาทดลองกบัการจดัการขอ้มลูที่ไม่สมดลุกนัของชุดขอ้มูล
นีคื้อการท า Under sampling Technique ของคลาสที่ไม่เป็นการทจุรติเคลม 

ปัญหาอีกอย่างที่ผูใ้ชท้ั่วไปอาจจะยงัไม่มั่นใจในการท านายผลของแบบจ าลองคือผูใ้ชไ้ม่
รูเ้ลยว่าผลลัพธ์ที่แบบจ าลองท านายออกมาว่าเป็นการทุจริตนั้นแบบจ าลองใช้ข้อมูลอะไรมา
ตัดสินใจว่าเคลมรายการนี ้เป็นการทุจริตเคลมหรือไม่ทุจริตเคลม   ผู้วิจัยเลยอยากจะเลือก
แบบจ าลองที่สามารถอธิบายที่มาของคณุลกัษณะและเงื่อนไขที่แบบจ าลองไดน้ ามาใชส้ามารถท า
ใหผู้ใ้ชง้านเขา้ใจในเงื่อนไขที่แบบจ าลองเลือกมา โดยจะน าอัลกอริทึม Decision Tree เขา้มาใช้
เพื่อท าการทดลองเพิ่มเติมและสามรถอธิบายเงื่อนไขกบัคณุลกัษณะที่แบบจ าลองเลือกมาได้
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