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บทคัดย่อภาษาไทย  

ชื่อเรื่อง การพฒันาโมเดลการเรยีนรูข้องเครื่องเพื่อตรวจจบัธุรกรรมฉอ้โกงในระบบการเงิน 
ผูว้ิจยั กีรติ ศาสนพิทกัษ ์
ปรญิญา วิทยาศาสตรมหาบณัฑติ 
ปีการศกึษา 2567 
อาจารยท์ี่ปรกึษา ผูช้่วยศาสตราจารย ์ดร. ศิรสิรรพ เหล่าหะเกียรติ  

  
งานวิจยันีม้ีวตัถปุระสงคเ์พื่อพฒันาและเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลการเรียนรูข้องเครื่อง

ในการตรวจจบัธุรกรรมฉอ้โกงในระบบการเงิน โดยมุ่งเนน้การแกไ้ขปัญหาขอ้มลูไม่สมดลุ การศึกษาใชช้ดุขอ้มลู

ธุรกรรมทางการเงินจ านวน 594,643 รายการท่ีมีสดัส่วนธุรกรรมปกติ 98.79% และธุรกรรมฉอ้โกงเพียง 1.21% 

การวิจยัเปรียบเทียบโมเดล 5 ประเภท ไดแ้ก่ XGBoost, Random Forest, CatBoost, LightGBM และ Logistic 

Regression รว่มกับเทคนิคจดัการขอ้มลูไม่สมดลุ 4 วิธี ไดแ้ก่ การเพิ่มจ านวนขอ้มลูดว้ย SMOTE การลดขอ้มลู

ซ า้ซอ้นดว้ย Tomek Links วิธีผสมผสานระหว่าง SMOTE และ Tomek Links และการปรบัน ้าหนักคลาส 

นอกจากนี ้ยังมีการสรา้งคุณลักษณะใหม่ที่เก่ียวข้องกับพฤติกรรมของลูกคา้  รา้นคา้ และหมวดหมู่ธุรกรรม 

ผลการวิจยัพบว่า XGBoost ร่วมกับ Tomek Links ที่ผ่านการปรบัแต่งพารามิเตอรใ์หผ้ลลพัธด์ีที่สดุในภาพรวม 

ดว้ยค่า Precision 0.88, Recall 0.82, F1-Score 0.85 และ Precision-Recall AUC 0.93 ในขณะที่ LightGBM 

ร่วมกับ Class Weight ให้ค่า Recall สูงสุดถึง 0.98 แมจ้ะมี Precision ต ่า (0.41) การวิเคราะหด์ว้ย SHAP 

แสดงใหเ้ห็นว่าปัจจัยที่มีอิทธิพลสงูสุดต่อการท านายการฉ้อโกงคือ  จ านวนธุรกรรมของรา้นคา้ มูลค่าธุรกรรม 

และจ านวนธุรกรรมในแต่ละหมวดหมู่ โดยรา้นคา้ที่มีประวตัิธุรกรรมนอ้ยผิดปกติหรือธุรกรรมที่มีมลูค่าสงูผิดปกติ

มีความเส่ียงสูง งานวิจัยนีแ้สดงให้เห็นว่าการเลือกเทคนิคจัดการขอ้มูลไม่สมดุลที่เหมาะสมร่วมกับโมเดลที่

เหมาะสมมีความส าคัญต่อประสิทธิภาพในการตรวจจบัการฉอ้โกงทางการเงิน  โดยขึน้อยู่กับว่าองคก์รจะเนน้

ความสมดลุระหว่างการแจง้เตือนผิดกบัการพลาดธุรกรรมฉอ้โกง หรือเนน้การตรวจจบัใหไ้ดม้ากที่สดุ 

 
ค าส าคญั : การตรวจจบัการฉอ้โกง, การเรียนรูข้องเครื่อง, ขอ้มลูไม่สมดลุ, SMOTE, Tomek Links, XGBoost, 
SHAP 
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This research aims to develop and compare the effectiveness of machine learning 

models for fraud detection in financial systems, focusing on solving class imbalance problems. The 

study used a financial transaction dataset of 594,643 records with 98.79% normal transactions and 

only 1.21% fraudulent transactions. The research compared five models: XGBoost, Random Forest, 

CatBoost, LightGBM, and Logistic Regression, combined with four class imbalance handling 

techniques: SMOTE for oversampling, Tomek Links for undersampling, a hybrid approach combining 

both methods, and Class Weight adjustment. Additionally, new features related to customer 

behavior, merchant patterns, and transaction categories were created to enhance detection 

capability. Results showed that XGBoost combined with Tomek Links and optimized parameters 

delivered the best overall performance, with Precision of 0.88, Recall of 0.82, F1-Score of 0.85, and 

Precision-Recall AUC of 0.93. Meanwhile, LightGBM with Class Weight adjustment achieved the 

highest Recall at 0.98, though with lower Precision (0.41). SHAP analysis revealed that merchant 

transaction frequency, transaction amount, and transaction frequency per category were the most 

influential predictors, with merchants having unusually low transaction history or transactions with 

abnormally high values presenting higher fraud risk. This research demonstrates that selecting 

appropriate class imbalance techniques and suitable models is crucial for effective financial fraud 

detection, depending on organizational priorities—whether to balance false alerts with missed fraud 

detections or to maximize detection rates. 
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บทที ่1 
บทน า 

1. ทีม่าและความส าคัญของปัญหา 

ในยุคดิจิทัลที่เทคโนโลยีกา้วหน้าอย่างรวดเร็ว ระบบการเงินทั่วโลกไดเ้ปลี่ยนแปลงไป
อย่างมาก โดยธุรกรรมส่วนใหญ่เกิดขึน้ผ่านระบบอิเล็กทรอนิกส ์ท าใหก้ารด าเนินชีวิตและการท า
ธุรกิจสะดวกสบายขึน้ แต่ความก้าวหน้านีก้็น ามาซึ่งความท้าทายใหม่ๆ โดยเฉพาะปัญหาการ
ฉอ้โกงทางการเงิน ซึ่งเป็นภัยคุกคามส าคัญต่อความมั่นคงของระบบการเงินโลก  ขอ้มูลสถิติจาก
หลายแหลง่สะทอ้นใหเ้ห็นถึงความรุนแรงของปัญหานี:้ 

1.1 รายงานจาก Association of Certified Fraud Examiners (ACFE) ปี 2024 
วิเคราะหข์อ้มูลจากคดีการฉ้อโกง 1,921 คดีใน 138 ประเทศ ระบุว่าองคก์รทั่วโลกสูญเสียรายได้
เฉลี่ย 5% ต่อปีจากการฉ้อโกง คิดเป็นมูลค่ากว่า 3.1 ลา้นลา้นดอลลารส์หรฐั และ 43% ของการ
ฉอ้โกงถกูตรวจจบัผ่านการแจง้ขอ้สงสยั (Association of Certified Fraud Examiners, 2024) 

1.2 ข้อมูลจาก Federal Trade Commission (FTC) ของสหรฐัอเมริกาเผยว่าในปี 
2023 มีการรายงานการฉ้อโกงกว่า 2.7 ล้านกรณี โดยผู้บริโภคสูญเสียเงินกว่า 8.8 พันล้าน
ดอลลาร ์ซึ่งเพิ่มขึน้อย่างมากจากปีก่อนหนา้ (Federal Trade Commission, 2024) 

1.3 ขอ้มลูจากปี 2566 ชีว้่าประเทศไทยเป็นประเทศที่ถูกหลอกลวงทางออนไลนส์งูเป็น
อันดับ 4 ของโลก คิดเป็น 3.1% ของ GDP ขอ้มูลนีม้าจากสถิติการรบัแจง้ความออนไลนข์องคดี
อาชญากรรมทางเทคโนโลยี ระหว่างวันที่ 1 มีนาคม 2565 ถึง 30 มิถุนายน 2567 ซึ่งมีการแจง้
ความผ่านระบบออนไลนท์ัง้หมด 575,507 เรื่อง คิดเป็นมลูค่าความเสียหายรวมกว่า 65,715 ลา้น
บาท หรือเฉลี่ยวนัละกว่า 80 ลา้นบาท (Siamrath, 2023) 

การเติบโตของธุรกรรมออนไลนแ์ละการใชเ้ทคโนโลยีทางการเงิน (FinTech) ไดเ้ปิด
ช่องใหอ้าชญากรก่อการฉอ้โกงที่ซบัซอ้นขึน้ เช่น การขโมยขอ้มลูบตัรเครดิต การปลอมแปลงตวัตน 
การฟอกเงิน และการโจมตีทางไซเบอร ์ปัญหานีส้่งผลกระทบไม่เพียงต่อผูบ้ริโภคและธุรกิจ แต่ยัง
บั่นทอนความเชื่อมั่นในระบบการเงินโดยรวม รูปแบบการฉ้อโกงที่พบบ่อยในประเทศไทยและทั่ว
โลกมีหลายประการ: 
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1.4 การโจมตีผ่านโทรศพัท:์ แก๊งคอลเซ็นเตอรเ์ป็นตวัการหลกัที่ใชใ้นการหลอกลวง โดย
มักจะใชว้ิธีการสรา้งเรื่องราวที่น่าเชื่อถือ เช่น การอา้งเป็นเจา้หน้าที่รฐัหรือสถาบันการเงิน เพื่อ
หลอกลอ่ใหผู้เ้สียหายโอนเงินหรือเปิดเผยขอ้มลูสว่นตวั 

1.5 การหลอกลวงผ่านแพลตฟอรม์ออนไลน:์ เช่น การซือ้ขายสินคา้หรือการขอสินเชื่อ 
โดยเฉพาะการซือ้ขายสินคา้ผ่านแพลตฟอรม์ที่ไม่ไดม้าตรฐานหรือมีการปกป้องขอ้มูลไม่เพียงพอ 
ท าใหผู้ใ้ชถ้กูหลอกใหช้ าระเงินก่อนโดยไม่ไดร้บัสินคา้ 

1.6 แอปพลิเคชันที่ใชใ้นการขโมยขอ้มูล: หรือที่เรียกว่า "แอปดูดเงิน" ซึ่งเป็นรูปแบบ
ใหม่ของการโจมตีที่สรา้งความเสียหายใหแ้ก่ผูใ้ชโ้ทรศัพทม์ือถือจ านวนมาก แอปพลิเคชันเหล่านี ้
มักถูกปลอมแปลงเป็นแอปพลิเคชันที่ดูถูกกฎหมายหรือเป็นแอปพลิเคชันที่ให้บริการทั่วไป แต่
แทจ้รงิแลว้มีจดุประสงคใ์นการขโมยขอ้มลูทางการเงิน 

ความทา้ทายหลกัในการต่อสูก้บัการฉอ้โกงทางการเงิน คือการตรวจจบัและปอ้งกนั
ให้ทันเวลา เนื่องจากธุรกรรมเกิดขึน้อย่างรวดเร็วและต่อเนื่องตลอด 24 ชั่วโมง การใช้มนุษย์
ตรวจสอบเพียงอย่างเดียวไม่สามารถรบัมือกับปริมาณขอ้มูลและความซับซอ้นของรูปแบบการ
ฉอ้โกงที่เปลี่ยนแปลงอยู่ตลอดเวลาได ้

ดว้ยเหตุนี ้การพัฒนาระบบตรวจจับการฉ้อโกงที่มีประสิทธิภาพจึงมีความส าคัญ
อย่างยิ่ง Machine Learning ไดพ้ิสูจนใ์หเ้ห็นถึงศักยภาพในการวิเคราะหข์อ้มูลขนาดใหญ่และ
ซบัซอ้น ท าใหส้ามารถระบุธุรกรรมที่น่าสงสยัไดอ้ย่างรวดเรว็และแม่นย า ตลาดเทคโนโลยีส  าหรบั
การตรวจจับและป้องกันการฉ้อโกงคาดว่าจะเติบโตจาก 30.5 พันลา้นดอลลารใ์นปี 2023 เป็น 
76.7 พนัลา้นดอลลารภ์ายในปี 2028 ดว้ยอตัราการเติบโตเฉลี่ยต่อปี (CAGR) 20.3% สะทอ้นให้
เห็นถึงความส าคญัและความตอ้งการเทคโนโลยีนีท้ี่เพิ่มขึน้อย่างมาก 

อย่างไรก็ตาม การพัฒนาโมเดล Machine Learning ส าหรบัการตรวจจับการ
ฉอ้โกงยงัคงเผชิญกบัความทา้ทายหลายประการ เช่น: 

1.7 ความไม่สมดุลของข้อมูล (Data Imbalance): ธุรกรรมฉ้อโกงมีสัดส่วนน้อยเมื่อ
เทียบกบัธุรกรรมปกติ ท าใหโ้มเดลมีแนวโนม้ที่จะเรียนรูก้ารท านายธุรกรรมปกติไดดี้กว่า 

1.8 ปรมิาณขอ้มลูมหาศาล: ระบบการเงินประมวลผลธุรกรรมหลายลา้นรายการต่อวนั 
ท าใหก้ารจดัการและประมวลผลขอ้มลูเป็นความทา้ทายทัง้ดา้นเวลาและทรพัยากรคอมพิวเตอร ์
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1.9 รูปแบบการฉอ้โกงที่เปลี่ยนแปลง: อาชญากรมักพฒันาวิธีการใหม่ๆ อย่างต่อเนื่อง 
ท าใหโ้มเดลตอ้งยืดหยุ่นและปรบัตวัได ้

1.10  ความปลอดภยัของขอ้มลูทางการเงิน: การรกัษาความเป็นสว่นตวัของขอ้มลูลกูคา้
เป็นสิ่งส าคญั ซึ่งอาจจ ากดัการเขา้ถึงขอ้มลูส าหรบัการฝึกฝนโมเดล 

1.11  ความต้องการการตรวจจับแบบเรียลไทม์: ระบบต้องสามารถตรวจจับและ
ตอบสนองต่อธุรกรรมที่น่าสงสยัไดอ้ย่างรวดเรว็ เพื่อปอ้งกนัความเสียหาย 

การวิจัยเพื่อพัฒนาโมเดล Machine Learning ที่มีประสิทธิภาพในการตรวจจับการ
ฉ้อโกงมีความส าคัญอย่างยิ่ง โดยเฉพาะการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลต่างๆ และ
พฒันาเทคนิคจดัการกบัปัญหาความไม่สมดลุและปริมาณขอ้มลูขนาดใหญ่ ผลการวิจยันีไ้ม่เพียง
ช่วยปกป้องผู้บริโภคและสถาบันการเงินจากการสูญเสีย แต่ยังช่วยเสริมสรา้งความมั่นคงและ
ความน่าเชื่อถือของระบบการเงิน ซึ่งเป็นรากฐานส าคญัของเศรษฐกิจดิจิทลัในปัจจบุนัและอนาคต 
การพัฒนาเทคโนโลยีนีจ้ึงมีความจ าเป็นอย่างเร่งด่วนเพื่อรบัมือกับภัยคุกคามทางการเงินที่ทวี
ความรุนแรงขึน้ทกุวนั 

 

2. วัตถุประสงคข์องการวิจัย 

2.1 เพื่อพัฒนาและประเมินประสิทธิภาพของโมเดลการเรียนรู้ของเครื่อง ในการ
ตรวจจบัธุรกรรมฉอ้โกงในระบบการเงิน โดยมุ่งเนน้ที่โมเดล 5 ประเภท ไดแ้ก่ XGBoost, Random 
Forest, CatBoost, LightGBM และ Logistic Regression โดยเนน้ในกลุม่ของ Classification 

2.2 เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลการเรียนรูข้องเครื่องทัง้ 5 ประเภท ในแง่
ของความแม่นย าของการท านาย (Precision), ความไว (Recall), ค่า F1-Score, พืน้ที่ใตก้ราฟ 
ROC (ROC-AUC) และพืน้ที่ใตก้ราฟ Precision-Recall (Precision-Recall AUC) ในการตรวจจบั
ธุรกรรมฉอ้โกง 

2.3 เพื่อศึกษาและประเมินประสิทธิภาพของเทคนิคการจัดการกับปัญหาความไม่
สมดุลของขอ้มูล โดยเปรียบเทียบระหว่างเทคนิค SMOTE, Tomek Links, SMOTETomek และ
การปรบั Class Weight ในโมเดล 

2.4 เพื่อพัฒนาแนวทางในการปรบัปรุงและอัพเดทโมเดลอย่างต่อเนื่อง เพื่อรบัมือกับ
รูปแบบการฉอ้โกงที่เปลี่ยนแปลงตลอดเวลา 
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3. สมมติฐานของการวิจัย 

3.1 การจัดการข้อมูลไม่สมดุล (Class Imbalance) ด้วยเทคนิคต่างๆ (SMOTE, 
Tomek Links หรือแบบผสม) จะช่วยเพิ่มประสิทธิภาพการตรวจจับธุรกรรมฉ้อโกงได้อย่างมี
นยัส าคญั เมื่อเทียบกบักรณีที่ไม่มีการจดัการขอ้มลูไม่สมดลุ 

3.2 โมเดลแบบ Gradient Boosting (เช่น XGBoost, LightGBM) จะใหป้ระสิทธิภาพ
สงูกว่าโมเดลประเภทอ่ืนในการตรวจจบัธุรกรรมฉอ้โกง โดยวดัจากค่า AUC และ Recall 

3.3 ก า ร ใช้ เท ค นิ ค ป รับ ค่ า น ้ า ห นั ก  ( เช่ น  C la s s  W e ig h t)  แ ล ะก า รป รับ 
Hyperparameters จะช่วยเพิ่มประสิทธิภาพของโมเดลไดอ้ย่างมีนยัส าคญั 

3.4 คณุลกัษณะ (features) ดา้นพฤติกรรมของรา้นคา้และมลูค่าธุรกรรมจะเป็นปัจจัย
ส าคญัที่สดุในการบ่งชีธุ้รกรรมฉอ้โกง 

 

4. ขอบเขตของการวิจัย 

การวิจยันีจ้ะมุ่งเนน้ไปที่การพัฒนาและเปรียบเทียบโมเดลการเรียนรูข้องเครื่องส าหรบั
การตรวจจบัธุรกรรมฉอ้โกงในระบบการเงิน โดยมีขอบเขตดงันี:้ 

4.1 แหล่งที่มาและลักษณะของขอ้มูล: ใชข้อ้มูลธุรกรรมการเงินจากเว็บไซต ์Kaggle 
(594,643 รายการ) ที่มีความไม่สมดุลระหว่างธุรกรรมปกติ (98.79%) และธุรกรรมฉ้อโกง 
(1.21%) 

4.2 วิธีการจัดการกับความไม่สมดุลของขอ้มูล: เปรียบเทียบเทคนิค SMOTE, Tomek 
Links, SMOTETomek และ Class Weight เพื่อหาวิธีที่เหมาะสมที่สดุ 

4.3 โมเดลที่ใช้ในการวิเคราะห์: พัฒนา XGBoost, Random Forest, CatBoost, 
LightGBM และ Logistic Regression พรอ้มปรบัแต่งพารามิเตอรแ์ละศึกษาผลของ Class 
Weight 

4.4 เกณฑก์ารประเมินผล: ใช ้Recall เป็นเมตรกิหลกั รว่มกบั Precision-Recall curve 
และ F1-score วิเคราะหค์วามส าคญัของคณุลกัษณะดว้ย SHAP Analysis 
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4.5 วิธีการทดสอบความทนทานของโมเดล: แบ่งชดุขอ้มลูเป็น Training และ Test โดย
รกัษาสัดส่วนดั้งเดิม ใชเ้ทคนิค 5-Fold Cross Validation เพื่อประเมินความเสถียรของโมเดล 
พรอ้มทดสอบความสามารถในการตรวจจบัธุรกรรมฉอ้โกงที่มีรูปแบบแตกต่าง 

 

5. นิยามศัพทเ์ฉพาะ 

5.1 ธุรกรรมฉ้อโกง: ธุรกรรมทางการเงินที่ด  าเนินการโดยไม่ไดร้บัอนุญาตหรือมีเจตนา
หลอกลวงเพื่อผลประโยชนท์างการเงิน 

5.2 SMOTE: เทคนิคการเพิ่มจ านวนตัวอย่างของคลาสส่วนนอ้ยโดยการสรา้งตัวอย่าง
สงัเคราะห ์

5.3 Tomek Links: เทคนิคการลดจ านวนตวัอย่างของคลาสสว่นมากโดยก าจดัตวัอย่าง
ที่อยู่ใกลข้อบเขตการตดัสินใจ 

5.4 SMOTETomek: เทคนิคผสมระหว่าง SMOTE และ Tomek Links เพื่อปรบัปรุง
ขอบเขตระหว่างคลาส 

5.5 Class Weight: การปรบัน า้หนกัของคลาสเพื่อเพิ่มความส าคญัใหค้ลาสที่มีจ านวน
ตวัอย่างนอ้ย 

5.6 Data Imbalance: สถานการณ์ที่คลาสหนึ่งในชุดขอ้มูลมีจ านวนตัวอย่างมากกว่า
อีกคลาสหนึ่งอย่างมีนยัส าคญั 

5.7 Recall: อัตราส่วนของธุรกรรมฉ้อโกงที่โมเดลตรวจจับไดถู้กตอ้งเทียบกับจ านวน
ธุรกรรมฉอ้โกงทัง้หมด 

5.8 Precision: อัตราส่วนของธุรกรรมที่โมเดลท านายว่าเป็นการฉ้อโกงและเป็นการ
ฉอ้โกงจรงิ 

5.9 F1-Score: ค่าเฉลี่ยฮารโ์มนิกระหว่าง Precision และ Recall 

5.10  Feature Importance: การวิเคราะหว์่าแต่ละคุณลักษณะส่งผลต่อการตัดสินใจ
ของโมเดลมากนอ้ยเพียงใด 

5.11  Cross-Validation: เทคนิคการประเมินประสิทธิภาพของโมเดลโดยการแบ่งขอ้มูล
เป็นสว่นย่อยหลายสว่น 
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5.12  Cost Matrix: ตารางที่แสดงตน้ทนุหรือผลกระทบของการท านายผิดพลาดในแต่ละ
กรณี 

 

6. กรอบแนวคิดงานวิจัย 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

ภาพประกอบ 1 กรอบแนวคิดการวิจยัเรื่องการตรวจจบัการฉอ้โกงดว้ยเทคนิคการเรียนรูข้องเครื่อง 

ภาพประกอบที่   1 แสดงกรอบแนวคิดงานวิจัยที่ เชื่ อมโยงระหว่างปัญหาและ
ความส าคญัของการฉอ้โกงทางการเงิน กบัแนวคิดและทฤษฎีที่จะน ามาใชใ้นการแกปั้ญหา โดยมี
การก าหนดวตัถุประสงคก์ารวิจยัที่ชดัเจน และผลลพัธท์ี่คาดว่าจะไดร้บัจากงานวิจยันี ้จะเห็นไดว้่า
กรอบแนวคิดนีมุ้่งเนน้การพฒันาโมเดลการตรวจจบัการฉอ้โกงใหม้ีประสิทธิภาพมากขึน้ โดยแกไ้ข
ปัญหาความไม่สมดุลของขอ้มูล และพัฒนาระบบตรวจจับแบบเรียลไทม ์เพื่อลดความสูญเสีย
ทางการเงินและเพิ่มความปลอดภยัในการท าธุรกรรม 

 
7. ประโยชนท์ีค่าดว่าจะได้รับจากงานวิจัย 

งานวิจัยนี ้จะช่วยพัฒนาโมเดลการเรียนรูข้องเครื่องที่มีประสิทธิภาพสูงส าหรบัการ
ตรวจจับธุรกรรมฉ้อโกงในระบบการเงิน เพื่อลดความเสี่ยงจากการสูญเสียทางการเงินและเพิ่ม
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ความปลอดภัยให้กับองคก์รการเงิน นอกจากนี ้งานวิจัยยังน าเสนอแนวทางที่เหมาะสมในการ
จดัการปัญหาความไม่สมดลุของขอ้มลู ซึ่งช่วยลดตน้ทุนการประมวลผลและเพิ่มความรวดเร็วใน
การตรวจจบัธุรกรรมผิดปกติ พรอ้มทัง้พฒันาแนวทางปรบัปรุงโมเดลอย่างต่อเนื่องเพื่อรองรบัการ
ฉอ้โกงในรูปแบบใหม่ 



 

บทที ่2 
วรรณกรรม และงานวิจยัทีเ่ก่ียวข้อง 

บทนีน้  าเสนอการทบทวนวรรณกรรมที่มุ่งเน้นการศึกษาและวิเคราะหง์านวิจัยเก่ียวกับ
การพัฒนาโมเดลการเรียนรูข้องเครื่องเพื่อตรวจจับธุรกรรมฉ้อโกงในระบบการเงิน ผู้วิจัยได้
ท าการศึกษาอย่างละเอียดจากแหล่งขอ้มูลที่หลากหลาย และไดส้ังเคราะหเ์นือ้หาตามประเด็น
ส าคญัดงัต่อไปนี ้

1. ความหมายและประเภทของการฉอ้โกงทางการเงิน 

2. ทฤษฎีเก่ียวกบัอลักอรทิมึในการจ าแนกประเภท (Classification Algorithms) 

3. การวดัประสิทธิภาพของแบบจ าลอง (Model Performance Metrics) 

4. เทคนิคการจดัการขอ้มลูที่ไม่สมดลุในบริบทของการตรวจจบัการฉอ้โกง 

5. งานวิจยัที่เก่ียวขอ้งกบัการตรวจจบัการฉอ้โกงในธุรกรรมการเงิน 

การทบทวนวรรณกรรมนีจ้ะครอบคลุมงานวิจยัที่เก่ียวขอ้งจากหลากหลายแหล่งขอ้มูล 
รวมถึงบทความวิชาการ รายงานการวิจัย และกรณีศึกษาจากอุตสาหกรรมการเงิน โดยมุ่งเน้น
งานวิจยัที่ตีพิมพใ์นช่วง 10 ปีที่ผ่านมา เพื่อใหไ้ดข้อ้มลูที่ทนัสมยัและสอดคลอ้งกบัสภาพแวดลอ้ม
ทางเทคโนโลยีในปัจจุบนั ผลจากการทบทวนวรรณกรรมนีจ้ะน าไปสู่การระบุช่องว่างในงานวิจัย
ปัจจุบนั และเป็นแนวทางในการพฒันาโมเดลการตรวจจบัธุรกรรมฉอ้โกงที่มีประสิทธิภาพยิ่งขึน้ใน
อนาคต 

 

1. ความหมายและประเภทของการฉ้อโกงทางการเงนิ 

1.1 ความหมายของการฉ้อโกงทางการเงนิ 

การฉ้อโกงทางการเงิน (Financial Fraud) หมายถึงการกระท าที่ไม่ถูกต้องทาง
กฎหมาย ซึ่งเก่ียวข้องกับการใช้เล่ห์เหลี่ยม กลอุบาย หรือการปิดบังข้อมูลเพื่อให้ได้มาซึ่ง
ผลประโยชนท์างการเงิน โดยอาจท าใหบ้คุคลหรือองคก์รอ่ืน ๆ เสียเปรียบ หรือสญูเสียทรพัยส์ิน ไม่
ว่าจะเป็นการโกงที่ท าโดยบุคคลภายในองคก์ร ผูป้ระกอบการทางธุรกิจ หรือบุคคลภายนอกที่มุ่ง
ท าใหเ้กิดความเสียหายต่อระบบการเงิน การฉ้อโกงทางการเงินอาจเกิดขึน้ในหลายรูปแบบและ
สามารถเกิดไดใ้นหลายช่องทาง เช่น การฉอ้โกงในการท าธุรกรรมทางการเงินผ่านอินเทอรเ์น็ต การ
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ปลอมแปลงขอ้มูลบตัรเครดิต หรือแมแ้ต่การฉ้อโกงภายในองคก์ร โดยการกระท าเหล่านีม้ักเป็น
ที่มาของการสูญเสียเงินมหาศาล และอาจก่อใหเ้กิดความเสียหายที่ยากต่อการกู้คืนส าหรบัทั้ง
ผูบ้รโิภคและสถาบนัการเงิน 

1.2 ประเภทของการฉ้อโกงทางการเงนิ 

การฉ้อโกงทางการเงินมีหลายประเภทซึ่งแบ่งไดต้ามลกัษณะของการกระท าและ
ช่องทางที่ใช ้โดยประเภทที่ส  าคญั ไดแ้ก่: 

1.2.1 การฉอ้โกงบตัรเครดิต (Credit Card Fraud) 

การใชข้อ้มลูบตัรเครดิตของผูอ่ื้นโดยไม่ไดร้บัอนุญาต อาจเกิดขึน้ไดจ้ากการ
ขโมยขอ้มูลผ่านการแฮ็กระบบรา้นคา้ออนไลน ์การใชข้อ้มูลที่ไดจ้ากการซือ้ขายขอ้มูลบตัรเครดิต
ในตลาดมืด หรือการปลอมแปลงบัตรเครดิต ซึ่งผูก้ระท าการฉ้อโกงมักใชข้อ้มูลเหล่านีใ้นการซือ้
สินคา้หรือบรกิารทางออนไลน ์

1.2.2 การฉอ้โกงการโอนเงิน (Wire Transfer Fraud) 

การฉ้อโกงผ่านการโอนเงิน เช่น การปลอมแปลงบัญชีผูร้บัเงิน หรือการส่ง
ค าสั่งโอนเงินที่เป็นเท็จไปยังธนาคารหรือสถาบันการเงิน โดยเป้าหมายของการกระท านีคื้อการ
ยกัยอกเงินจากบญัชีที่ถกูหลอกลวงไปยงับญัชีของผูฉ้อ้โกง ซึ่งยากต่อการติดตามหรือยึดคืน 

1.2.3 การฉอ้โกงออนไลน ์(Online Fraud) 

การฉ้อโกงที่เกิดขึน้ในช่องทางออนไลน ์เช่น การปลอมแปลงเว็บไซตเ์พื่อ
ขโมยขอ้มูลส่วนตัว (Phishing) การฉ้อโกงผ่านแพลตฟอรม์อีคอมเมิรซ์ การปลอมแปลงโปรไฟล ์
หรือการซือ้ขายสินคา้ที่ไม่ถูกตอ้งตามที่กล่าวอา้ง ซึ่งเป็นการใชเ้ทคโนโลยีเพื่อประโยชนส์่วนตวัใน
ลกัษณะที่ผิดกฎหมาย 

1.2.4 การฉอ้โกงดา้นประกนัภยั (Insurance Fraud) 

การปลอมแปลงขอ้มูลหรือสรา้งเหตุการณ์เท็จเพื่อน าไปเรียกรอ้งค่าสินไหม
ทดแทนจากบริษัทประกันภัย เช่น การปลอมแปลงอุบัติเหตุ หรือการเรียกรอ้งค่าสินไหมทดแทน
เกินความจริง ซึ่งการกระท าเช่นนีไ้ม่เพียงส่งผลเสียต่อบริษัทประกัน แต่ยงัส่งผลใหผู้ถื้อกรมธรรม์
อ่ืน ๆ ตอ้งจ่ายเบีย้ประกนัที่สงูขึน้ 
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1.2.5 การฟอกเงิน (Money Laundering) 

การฟอกเงินเป็นกระบวนการที่บุคคลหรือองค์กรแปลงเงินที่ได้จากการ
กระท าผิดกฎหมาย เช่น การคา้ยาเสพติด หรือการคอรร์ปัชนั ใหก้ลายเป็นเงินที่ถูกกฎหมาย ผ่าน
การลงทุนในธุรกิจที่ดูเหมือนถูกตอ้ง การโอนเงินผ่านบัญชีหลายแห่ง หรือการซือ้ขายทรพัยส์ิน
มลูค่าสงู เช่นอสงัหารมิทรพัยแ์ละงานศิลปะ เพื่อปกปิดแหลง่ที่มาของเงินที่ผิดกฎหมาย 

1.2.6 การฉอ้โกงทางภาษี (Tax Fraud) 

การหลีกเลี่ยงการเสียภาษีโดยการปกปิดรายไดจ้ริง หรือรายงานค่าใชจ้่ายที่
ไม่ถูกต้อง เพื่อให้ได้มาซึ่งประโยชน์ทางภาษีอย่างไม่ถูกต้อง ซึ่งส่งผลใหร้ฐัสูญเสียรายไดแ้ละ
กระทบต่อการจดัการงบประมาณของประเทศ 

1.2.7 การฉอ้โกงโดยใชบ้ญัชีธนาคารปลอม (Fake Bank Account Fraud) 

การเปิดบัญชีธนาคารปลอมเพื่อวัตถุประสงค์ในการฉ้อโกง เช่น การเปิด
บญัชีในชื่อผูอ่ื้นหรือชื่อปลอมเพื่อยกัยอกเงินจากการโอนเงินหรือการฉอ้โกงผ่านธนาคารออนไลน  ์

1.2.8 การฉอ้โกงดา้นหลกัทรพัย ์(Securities Fraud) 

การฉ้อโกงในตลาดหลักทรพัย ์เช่น การปลอมแปลงขอ้มูลทางการเงิน การ
ป่ันหุน้ (Insider Trading) การใหข้อ้มูลที่ไม่ถูกตอ้งต่อสาธารณะเพื่อป่ันราคาหุน้ หรือการฉ้อโกง
นกัลงทนุในรูปแบบต่าง ๆ 

การป้องกนัและแกไ้ขปัญหาการฉอ้โกงทางการเงินเพื่อลดโอกาสของการฉอ้โกงทางการ
เงินสถาบนัการเงินต่าง ๆ ตอ้งพฒันากลยุทธแ์ละเทคโนโลยีใหม่ ๆ ในการตรวจจบัการกระท าที่น่า
สงสยั เช่น การใชเ้ทคนิคการเรยนรูข้องเครื่อง (Machine Learning) เพื่อวิเคราะหพ์ฤติกรรมการ
ท าธุรกรรมในเวลาจริง (Real-time Transaction Monitoring) รวมถึงการใชร้ะบบป้องกันขอ้มูลที่
ทันสมัย เช่น การเขา้รหัสขอ้มูล การตรวจสอบสองขั้นตอน (Two-factor Authentication) และ
ระบบการแจง้เตือนการท าธุรกรรมที่ผิดปกติ 

 

2. ทฤษฎีเกี่ยวกับอัลกอริทมึในการจ าแนกประเภท (Classification Algorithms) 

อัลกอริทึมการจ าแนกประเภท (Classification Algorithms) เป็นเทคนิคในสาย 
Machine Learning ที่ท าหน้าที่ท านายหรือจ าแนกกลุ่ม (Class) ให้กับข้อมูลใหม่ โดยใช้
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แบบจ าลองที่เรียนรูม้าจากขอ้มลูตวัอย่าง (Training Data) ที่มีการระบุคลาสไวอ้ย่างชดัเจน งาน
ตรวจจับธุรกรรมฉ้อโกงส่วนใหญ่จัดอยู่ในหมวดการจ าแนกประเภท เพราะโมเดลตอ้งท านายว่า
ธุรกรรมหนึ่ง ๆ เป็น ฉอ้โกง (Fraud) หรือ ไม่ฉอ้โกง (Non-Fraud) 

2.1 Random Forest 

Random Forest: เป็นอัลกอริทึมการเรียนรูแ้บบ ensemble ที่พัฒนาต่อยอดจาก
ตน้ไมต้ัดสินใจ (Decision Tree) เพื่อแก้ไขขอ้บกพร่องของตน้ไมเ้ด่ียว เช่น การ overfitting และ
ความไวต่อความผันผวนของข้อมูล Random Forest ท างานโดยการสรา้ง “ป่า” ของต้นไม้
ตัดสินใจจ านวนมากที่มีความหลากหลายและไม่สมัพันธ์กันมากนัก ผ่านกลไกสองขัน้ตอนหลัก 
ได้แก่ การสุ่มตัวอย่างข้อมูลด้วยวิธี Bootstrap Aggregating (bagging) ซึ่งเป็นการสุ่มเลือก
ขอ้มูลจากชุดฝึกแบบมีการคืนตัวอย่าง (sampling with replacement) และการสุ่มเลือก subset 
ของคุณลักษณะในแต่ละ node ของตน้ไมเ้พื่อก าหนดเกณฑก์ารแยก (split) ผลการท านายของ 
Random Forest มาจากการโหวตขา้งมาก (majority voting) จากทุกตน้ไม้ในป่าโดยค านวณ
ความน่าจะเป็นของคลาส 𝑐 ไดด้งัสมการที่ (1) 

 
𝑃(𝐶) =

1

𝑇
∑ 𝐼(ℎ𝑡(𝑥) = 𝐶)

𝑇

𝑡=1

 (1) 

โดยที่ 
ℎ𝑡(𝑥) คือ ผลลพัธจ์ากตน้ไมต้น้ที่ 𝑡 
𝐼(⋅)     คือ ฟังกช์ั่นตวับ่งชี ้ซึ่งใหค่้า 1 หากท านายตรงกบัคลาส 𝑐 และ 0 หากไม่ตรง 

โมเดลนีเ้หมาะกับการตรวจจบัการฉอ้โกงที่ตอ้งพิจารณาตวัแปรหลายตัวพรอ้มกัน 
เช่น จ านวนเงินธุรกรรมสูงผิดปกติ สถานที่ท ารายการที่อยู่นอกพฤติกรรมปกติของผูใ้ช ้ช่วงเวลาที่
ท ารายการที่น่าสงสัย หรือประวัติการท ารายการที่ผ่านมา โดยแต่ละต้นไม้ในป่าสามารถจับ
รูปแบบย่อยของขอ้มูลที่แตกต่างกันได ้ตัวอย่างเช่น ตน้ไมห้นึ่งอาจเน้นที่สถานที่ท ารายการที่ไม่
เคยปรากฏมาก่อน ขณะที่อีกตน้หนึ่งอาจเนน้ที่จ  านวนเงินที่สงูเกินค่าเฉลี่ยของผูใ้ช ้
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ภาพประกอบ 2 แสดงขัน้ตอนการท างานของ Random Forest โดยรวมผลจากหลายตน้ไมด้ว้ย

การโหวต  
ที่มา :  (Khan และคณะ, 2021) 

 จากงานวิจัยของ (Breiman, 2001) ได้กล่าวไว้ว่า Random Forest มีข้อดีคือ
ความสามารถในการปรบัตัวกับรูปแบบขอ้มูลที่ซับซอ้นและลดโอกาสการเกิด overfitting เมื่อ
เทียบกับตน้ไมต้ัดสินใจเด่ียว ดว้ยการรวมผลจากหลายโมเดลย่อยที่ท าใหก้ารท านายเสถียรขึน้ 
ขณะที่ขอ้เสีย การตีความผลลพัธท์ าไดย้าก เนื่องจากโมเดลสดุทา้ยประกอบดว้ยตน้ไมจ้ านวนมาก   

นอกจากนี ้จากงานวิจยัของ (Aslam และ Hussain, 2024) ไดก้ล่าวไวว้่า Random 
Forest ให้ความแม่นย าสูงและทนทานต่อ noise ในข้อมูล แต่ข้อเสียคือใช้ทรัพยากรในการ
ค านวณมากและเวลาในการฝึกนานกว่าโมเดลที่เรียบง่าย โมเดลนีจ้ึงเหมาะกับงานที่ต้องการ
ความแม่นย าสงู แต่ไม่เหมาะหากตอ้งการความโปรง่ใสหรือการตอบสนองที่รวดเรว็ 

ด้วยคุณสมบัติดังกล่าว Random Forest จึงเหมาะสมอย่างยิ่งส าหรับการ
ประยุกตใ์ชใ้นบรบิทของการตรวจจบัการฉอ้โกงทางการเงิน ซึ่งมกัมีลกัษณะขอ้มลูที่มีจ านวนมาก 
มีความซับซอ้นสูง และไม่สมดุลระหว่างกลุ่มธุรกรรมปกติกับธุรกรรมฉ้อโกง  ในงานวิจัยฉบับนี ้
Random Forest ถูกน ามาประเมินร่วมกบัโมเดลอ่ืน ไดแ้ก่ XGBoost, LightGBM และ CatBoost 
เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพในการตรวจจบัธุรกรรมฉอ้โกงภายใตส้ถานการณท์ี่มีความไม่สมดลุ
ของขอ้มลู 
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2.2 Logistic Regression 

เป็นเทคนิคการวิเคราะหเ์ชิงสถิติพืน้ฐานที่ใชก้นัอย่างแพร่หลายส าหรบัการจ าแนก
แบบทวิภาค (binary classification) โดยมีเป้าหมายเพื่อท านายความน่าจะเป็นของเหตุการณ ์
เช่น  การจ าแนกธุรกรรมว่าเป็น “ปกติ” หรือ “ฉ้อโกง” โมเดลนี ้ตั้งอยู่บนสมมติฐานว่ามี
ความสมัพนัธเ์ชิงเสน้ระหว่างตวัแปรอินพตุและ log-odds ของผลลพัธเ์ปา้หมาย และใชฟั้งกช์นัซิก
มอยด์ (sigmoid) เพื่อแปลงผลรวมเชิงเส้นของตัวแปรอินพุตให้อยู่ในช่วง [0, 1] สมการของ
ฟังกช์นัซิกมอยดแ์สดงดงัสมการท่ี (2) และ (3) 

 𝑥 = β0 + β1𝑥1 + β2𝑥2 + ⋯ + β𝑛𝑥𝑛  (2) 

โดยที่  

𝑥 คือ ผลรวมเชิงเสน้ของตวัแปรอินพตุ 
𝑥₁, 𝑥₂, . . . , 𝑥ₙ  คือ ตวัแปรอินพตุ เช่น จ านวนเงินของธุรกรรม สถานที่ที่ท ารายการ 
เวลา หรือประวติัธุรกรรมก่อนหนา้ 
β₀, β₁, β₂, ..., βₙ คือ ค่าน า้หนกัของแต่ละตวัแปร (สมัประสิทธิ์) 

 

 𝑓(𝑥) =
1

1 + 𝑒−𝑥
 (3) 

โดยที่  
𝑓(𝑥) คือ ความน่าจะเป็นที่มีค่าอยู่ในช่วง [0, 1] 
(𝑥)    คือ ผลรวมเชิงเสน้จากสมการท่ี 1 
ผลลพัธข์อง 𝑓(𝑥) ถูกตีความเป็น ความน่าจะเป็นของการเป็น Fraud ซึ่งสามารถใช้
เกณฑ ์(threshold) เช่น 0.5 ในการตดัสินใจได ้

หาก 𝑓(𝑥)  >  0.5  จดัเป็น "ฉอ้โกง" (Fraud) 
หาก 𝑓(𝑥)  ≤  0.5  จดัเป็น "ปกติ" (Non-Fraud) 
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ภาพประกอบ 3  แสดงลกัษณะของฟังกช์นัซิกมอยด ์

ที่มา : (Gor และคณะ, 2022) 

 จากงานวิจัยของ (Dhawan, 2024) ไดก้ล่าวไวว้่า Logistic Regression มีขอ้ดีคือ
ความเรียบง่ายและตีความผลลัพธ์ได้ง่าย เนื่องจากน า้หนักที่โมเดลเรียนรูส้ามารถบ่งบอกถึง
ความสมัพนัธร์ะหว่างตวัแปรแต่ละตวักบัโอกาสการเกิดการฉอ้โกงไดอ้ย่างชดัเจน อีกทัง้ใชเ้วลาฝึก
โมเดลไม่นานและไม่ตอ้งการทรพัยากรสงู ขณะที่ขอ้เสีย โมเดลนีม้ีขอ้จ ากดัในการจ าแนกรูปแบบที่
ซบัซอ้น เนื่องจากถกูจ ากดัดว้ยสมมติฐานเชิงเสน้ หากขอ้มลูมีความสมัพนัธไ์ม่เชิงเสน้ โมเดลจะไม่
มีประสิทธิภาพเพียงพอ  

 นอกจากนี ้จากงานวิจัยของ (Aslam และ Hussain, 2024) ไดก้ล่าวไวว้่า Logistic 
Regression เหมาะเป็นโมเดล baseline และท างานไดดี้ในกรณีที่ขอ้มลูแยกไดเ้ชิงเสน้ แต่หากไม่
มีการควบคมุ เช่น การใช ้regularization อาจเกิดการ overfitting ได ้

โดยสรุป Logistic Regression เป็นตวัเลือกที่ดีส  าหรบังานที่ตอ้งการความเรียบง่าย 
ความเร็ว และการตีความที่ชัดเจน แต่ไม่เหมาะกับขอ้มูลที่ซบัซอ้นหรือมีความสมัพันธ์ไม่เชิงเสน้ 
ซึ่งจ ากดัขอบเขตการใชง้านในบรบิทการฉอ้โกงที่หลากหลาย 
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2.3 XGBoost (Extreme Gradient Boosting) 

เป็นอลักอริทึมในตระกูล gradient boosting ที่ออกแบบมาเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพทัง้
ในดา้นความเร็วและความแม่นย า โดยสรา้งโมเดลแบบอนุกรมผ่านการฝึกตน้ไมต้ัดสินใจขนาด
เล็ก (weak learners) จ านวนมากอย่างต่อเนื่อง แต่ละตน้ไมถู้กพัฒนาขึน้เพื่อแกไ้ขขอ้ผิดพลาด
ของการท านายจากโมเดลก่อนหนา้ โดยเริ่มจากการท านายค่าเริ่มตน้ (เช่น ค่าเฉลี่ยของผลลพัธ์) 
และปรบัปรุงการท านายในแต่ละรอบผ่านการค านวณ residual ผลลพัธส์ดุทา้ยของ XGBoost  คือ
ผลรวมของการท านายจากทกุตน้ไมใ้น ensemble ดงัสมการท่ี (4) 

 
𝑦̂ = ∑ 𝑓𝑘(𝑥)

𝐾

𝑘=1

 (4) 

 
โดยที่ 
𝒇𝒌(𝒙) คือการท านายจากตน้ไมท้ี่ 𝒌  
𝑲        คือจ านวนตน้ไมท้ัง้หมดในชดุเรียนรู ้

XG Boost ปรับปรุงจาก gradient boosting ดั้ง เดิมด้วยการเพิ่ ม เทคนิค 
regularization เช่น L1 (Lasso) และ L2 (Ridge) เพื่อควบคมุความซบัซอ้นของโมเดลและป้องกนั
การ overfitting รวมถึงใช ้stochastic boosting โดยการสุ่มตัวอย่างขอ้มูลบางส่วนในแต่ละรอบ
เพื่อเพิ่มความหลากหลายและลดความล าเอียง โมเดลนีเ้หมาะกับขอ้มูลธุรกรรมที่มี Historical 
ความซบัซอ้นและมิติสูง เช่น การวิเคราะหพ์ฤติกรรมฉ้อโกงจากตัวแปรหลายตัวพรอ้มกัน รวมถึง
ช่วงเวลาที่ท ารายการ สถานที่ที่ใชบ้ัตร จ านวนเงินที่ใชจ้่าย และประวัติการท ารายการของผูใ้ช ้
ตวัอย่างการใชง้านอาจรวมถึงการตรวจจบัธุรกรรมที่เกิดขึน้ในเวลาไม่ปกติ (เช่น ตี 3) และสถานที่
ที่ห่างไกลจากต าแหน่งปกติของผูถื้อบตัร  

จากงานวิจัยของ (Hajek และคณะ, 2022) ได้กล่าวไว้ว่า XGBoost มีข้อดีคือ
ประสิทธิภาพในการท างานและความแม่นย าสูง โดยเฉพาะเมื่อปรบัจูนพารามิเตอรไ์ดเ้หมาะสม 
ท าใหเ้หมาะกบัการตรวจจบัการฉอ้โกงที่มีรูปแบบซบัซอ้น ขณะที่ขอ้เสีย การฝึกโมเดลใชเ้วลานาน
และตอ้งใชท้รพัยากรสงู รวมถึงการปรบัพารามิเตอรท์ี่ซบัซอ้น 
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จากงานวิจยัของ Aslam และ Hussain (2024) ไดก้ล่าวไวว้่า XGBoost ทนทานต่อ 
noise และจบัความสมัพนัธไ์ม่เชิงเสน้ไดดี้ แต่ขอ้เสียคืออาจไม่เหมาะกบัระบบเรียลไทมท์ี่ตอ้งการ
ความเรว็สงู  

โดยสรุป XGBoost เป็นอลักอรทิึมที่เหมาะอย่างยิ่งกบังานที่ตอ้งการ ความแม่นย า
สูง และสามารถจัดการกับขอ้มูลที่ ซับซอ้นและมีหลายมิติ ไดดี้ อย่างไรก็ตาม โมเดลนีต้อ้งการ 
ทรพัยากรประมวลผลสูง และมี ความซบัซอ้นในการปรบัแต่งพารามิเตอร ์ซึ่งอาจเป็นขอ้จ ากัดใน
ระบบที่ตอ้งการ ความเรว็หรือการอธิบายผลลพัธไ์ดง้่าย 

2.4 LightGBM (Light Gradient Boosting Machine) 

เป็นอลักอริทึม gradient boosting ที่พัฒนาโดย Microsoft โดยมุ่งเนน้ที่ความเร็ว
และประสิทธิภาพในการประมวลผล เพื่อรองรบัชุดขอ้มูลขนาดใหญ่และงานที่ต้องการการฝึก
โมเดลอย่างรวดเร็ว LightGBM ใชเ้ทคนิค histogram-based เพื่อลดความละเอียดในการค านวณ
จดุแยก (split points) โดยจดักลุม่ขอ้มลูเป็น bin แทนการพิจารณาค่าต่อเนื่องทัง้หมด และเติบโต
แบบ leaf-wise โดยขยายเฉพาะใบที่มีการลดทอนความผิดพลาด (loss reduction) สูงสุดก่อน 
แทนการเติบโตแบบ level-wise ที่ขยายทุก node ในระดบัเดียวกนั สมการการค านวณ gain ที่ใช้
เลือกการแยกแสดงดงัสมการท่ี (5) 

 
[Gain =

1

2
[

(∑ 𝑔𝑖)
2

∑ ℎ𝑖 + λ
]

left

+ [
(∑ 𝑔𝑖)

2

∑ ℎ𝑖 + λ
]

right

− [
(∑ 𝑔𝑖)

2

∑ ℎ𝑖 + λ
]  parent   (5) 

โดยที่  

𝑔𝑖 และ ℎ𝑖 คือ gradient และ Hessian ที่วดัความผิดพลาดของขอ้มลู  
𝜆  คือ พารามิเตอร ์regularization เพื่อปอ้งกนัความซบัซอ้นเกินจ าเป็น  

โมเดลนีส้ามารถจดัการขอ้มลูหมวดหมู่ไดดี้โดยไม่ตอ้งแปลงเป็นตวัเลขทัง้หมด และ
เหมาะกบัระบบที่ตอ้งประมวลผลขอ้มลูปรมิาณมากแบบใกลเ้รียลไทม ์เช่น การสกรีนธุรกรรมบตัร
เครดิตนบัลา้นรายการต่อวนั โดยพิจารณาตวัแปร เช่น เวลาที่ท ารายการ ประเทศที่ใชบ้ตัร จ านวน
เงิน หรือประเภทรา้นคา้ ตวัอย่างการใชง้านอาจรวมถึงการตรวจจบัธุรกรรมที่มีความผิดปกติในมิติ
ต่างๆ เช่น การใชจ้่ายสงูในประเทศที่ผูถื้อบตัรไม่เคยไปมาก่อน   

จากงานวิจัยของ (Aslam และ Hussain, 2024) ไดก้ล่าวไวว้่า LightGBM มีขอ้ดีคือ
ความเร็วและประสิทธิภาพสงูในการฝึกโมเดล รองรบัขอ้มลูใหญ่และหมวดหมู่ไดดี้ ท าใหเ้หมาะกบั
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ระบบเรียลไทม์ ขณะที่ข้อเสีย มีความเสี่ยงต่อการ overfitting บนชุดข้อมูลขนาดเล็กหากไม่
ควบคมุพารามิเตอรดี์พอ 

 จากงานวิจัยของ (Dhawan, 2024)ได้กล่าวไว้ว่า LightGBM สเกลได้ดีและใช้
หน่วยความจ าน้อย แต่ขอ้เสียคือการตีความผลลัพธ์ยังคงซับซอ้น โมเดลนีจ้ึงเหมาะกับงานที่
ตอ้งการความเรว็และขอ้มลูปรมิาณมาก 

โดยสรุป LightGBM เป็นอัลกอริทึม Gradient Boosting ที่โดดเด่นดา้นความเร็วใน
การฝึกโมเดล ประสิทธิภาพในการจดัการขอ้มลูขนาดใหญ่ และความสามารถในการรองรบัขอ้มูล
หมวดหมู่โดยไม่ตอ้งแปลงล่วงหน้า เหมาะส าหรบังานที่ตอ้งการประมวลผลขอ้มูลปริมาณมาก
แบบใกล้เรียลไทม์ เช่น การตรวจจับการฉ้อโกงในระบบการเงิน อย่างไรก็ตาม จุดอ่อนของ 
LightGBM คือมีความเสี่ยงต่อการเกิด overfitting เมื่อใช้กับชุดข้อมูลขนาดเล็ก และยังคงมี
ขอ้จ ากดัในดา้นการตีความผลลพัธท์ี่ซบัซอ้น ดงันัน้ LightGBM จึงเหมาะส าหรบับริบทที่ตอ้งการ 
ความเรว็สงู ความแม่นย าดี และสามารถรบัมือกบัขอ้มลูจ านวนมาก ไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ 

2.5 CatBoost (Categorical Boosting) 

เป็นอัลกอริทึม gradient boosting ที่พัฒนาโดย Yandex โดยมีจุดเด่นในการ
จัดการขอ้มูลหมวดหมู่ (categorical data) ไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ และลดความยุ่งยากในการ
เตรียมขอ้มูลก่อนฝึกโมเดล CatBoost ใชเ้ทคนิค ordered target encoding เพื่อเขา้รหัสตัวแปร
หมวดหมู่โดยพิจารณาอินสแตนซก์่อนหนา้ในการค านวณค่าเฉลี่ย แทนการใชข้อ้มูลทั้งหมด ซึ่ง
ช่วยป้องกนัการรั่วไหลของขอ้มูล (target leakage) และลด bias ที่อาจเกิดจากการเขา้รหัสแบบ
ดัง้เดิม สมการการท านายของ CatBoost คลา้ยกับ XGBoost แต่มีการปรบัปรุงวิธีการค านวณ 
split ดว้ย ordered boosting ดงัสมการที่ (6) 

 
𝑦̂ = ∑ 𝑓𝑘(𝑥)

𝐾

𝑘=1

 (6) 

โดยที่ 
𝑓𝑘(𝑥) คือ กระบวนการ Order boosting 

โมเดลนี ้เหมาะกับข้อมูลธุรกรรมที่มีตัวแปรหมวดหมู่จ  านวนมาก เช่น ประเภท
รา้นคา้ที่ใชบ้ตัร ประเทศที่ท ารายการ ช่องทางการช าระเงิน (ออนไลนห์รือหนา้รา้น) ประเภทบตัร 
หรือธนาคารผูอ้อกบตัร โดยสามารถจบัความสมัพนัธซ์บัซอ้นระหว่างตวัแปรไดดี้ ตวัอย่างเช่น การ
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ตรวจจบัธุรกรรมฉอ้โกงจากรูปแบบการใชบ้ตัรในสองประเทศที่ห่างไกลกนัในช่วงเวลาใกลเ้คียงกนั 
ซึ่งอาจบ่งบอกถึงการใชง้านที่ผิดปกติ  

จากงานวิจัยของ (Dhawan, 2024) ไดก้ล่าวไวว้่า CatBoost มีขอ้ดีคือการจัดการ
ขอ้มูลหมวดหมู่ได้ดีเยี่ยม ให้ความแม่นย าสูง และลดความจ าเป็นในการเตรียมขอ้มูล ขณะที่
ขอ้เสีย การฝึกโมเดลอาจชา้กว่า LightGBM และการตีความผลลพัธย์งัคงยาก 

 จากงานวิจัยของ (Aslam และ Hussain, 2024) ไดก้ล่าวไวว้่า CatBoost เหมาะ
กับข้อมูลที่มีตัวแปรหมวดหมู่จ  านวนมากและจับความสัมพันธ์ซับซ้อนได้ดี แต่ข้อเสียคือใช้
ทรพัยากรมากกว่าโมเดลที่เรียบง่าย โมเดลนีจ้ึงเหมาะกับงานที่เน้นความแม่นย าและมีข้อมูล
หมวดหมู่เด่น 

CatBoost เป็นอัลกอริทึม Gradient Boosting ที่เหมาะส าหรบัขอ้มูลที่มีตัวแปร
หมวดหมู่จ  านวนมาก โดยเฉพาะในงานตรวจจบัการฉอ้โกงทางการเงิน ซึ่งขอ้มลูมีลกัษณะซบัซอ้น
และมีความหลากหลายของประเภทขอ้มลู จุดแข็งของ CatBoost คือความสามารถในการจดัการ
ขอ้มูลเชิงหมวดหมู่ไดโ้ดยไม่ตอ้งแปลงล่วงหน้า และการใชเ้ทคนิค Ordered Boosting ช่วยลด
ปัญหา target leakage และ bias จากการ encoding แบบทั่วไป 

แมว้่า CatBoost จะใชท้รพัยากรมากและฝึกชา้กว่าโมเดลบางตัว เช่น LightGBM 
แต่ดว้ยความแม่นย าสงูและความสามารถในการจบัความสมัพนัธเ์ชิงซอ้น ท าใหเ้หมาะส าหรบังาน
ที่ตอ้งการประสิทธิภาพสงูและมีความซบัซอ้นของตวัแปร โดยเฉพาะในบรบิทของการตรวจจบัการ
ฉ้อโกงในระบบการเงินที่ต้องวิเคราะห์ข้อมูลเชิงพฤติกรรมและประเภทธุรกรรมร่วมกันอย่าง
ละเอียด 

 

3. การวัดประสิทธิภาพของแบบจ าลอง (Model Performance Metrics) 

การวดัประสิทธิภาพของแบบจ าลอง (Model Performance Metrics) เป็นกระบวนการ
ส าคัญในการประเมินความสามารถของโมเดลในการท างานกับข้อมูล โดยเฉพาะในงานที่
เก่ียวขอ้งกับการตรวจจับการฉ้อโกง ซึ่งมีลกัษณะขอ้มูลที่ไม่สมดุล และการประเมินผลที่แม่นย า
เป็นสิ่งส าคัญในการตดัสินใจเชิงกลยุทธ ์บทนีจ้ะอธิบายเมตริกต่างๆ ที่ใชใ้นการวดัประสิทธิภาพ
ของโมเดลที่พฒันาขึน้ โดยแบ่งออกเป็นกลุม่หลกั ๆ ดงันี:้ 
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3.1 Confusion Matrix 

เป็นเครื่องมือที่ใชใ้นการสรุปการท านายผลลพัธ์ของโมเดลในแต่ละคลาส โดยจัด
แสดงจ านวนการท านายที่ถกูตอ้งและผิดพลาดในรูปแบบของเมทรกิซ ์มีลกัษณะดงันี:้ 

 ท านายว่าเป็นการฉอ้โกง 
(Positive) 

ท านายว่าไม่เป็นการฉอ้โกง 
(Negative) 

เป็นการฉอ้โกงจรงิ 
(Positive) 

True Positive (TP) False Negative (FN) 

ไม่เป็นการฉอ้โกงจรงิ 
(Negative) 

False Positive (FP) True Negative (TN) 

 
ภาพประกอบ 4 แสดงภาพตาราง Confusion Matrix 

 

การวิเคราะห์ข้อมูลจาก Confusion Matrix สามารถให้ข้อมูลเชิงลึกเก่ียวกับ
ประสิทธิภาพของโมเดลไดห้ลากหลายมิติ โดยสามารถสรุปผลการประเมินไดด้งันี ้

1. True Positive (TP): หมายถึงจ านวนตัวอย่างที่โมเดลท านายว่าเป็นการฉ้อโกง 
(Positive) และเป็นการฉอ้โกงจริง ๆ ในขอ้มลูทดสอบ ซึ่งแสดงถึงความสามารถของโมเดล
ในการตรวจจับการฉอ้โกงไดอ้ย่างถูกตอ้ง ตัวอย่างเช่น ถา้ค่า TP สูง หมายความว่าโมเดล
สามารถระบกุารฉอ้โกงไดแ้ม่นย า 

2. True Negative (TN): หมายถึงจ านวนตัวอย่างที่โมเดลท านายว่าไม่เป็นการ
ฉอ้โกง (Negative) และไม่เป็นการฉอ้โกงจริง ๆ ในขอ้มลูทดสอบ แสดงถึงความสามารถใน
การปฏิเสธการฉ้อโกงที่แท้จริงได้อย่างถูกต้อง  ถ้าค่า TN สูง แสดงว่าโมเดลสามารถ
หลีกเลี่ยงการท านายผิดพลาดที่เก่ียวขอ้งกบัการระบุว่าการฉอ้โกงเกิดขึน้ ทัง้ที่ในความเป็น
จรงิไม่มีการฉอ้โกง 

3. False Positive (FP): คือจ านวนที่โมเดลท านายว่ามีการฉอ้โกง แต่ในความเป็น
จริงไม่มีการฉ้อโกง การท านายที่ผิดพลาดในส่วนนี ้จะก่อให้เกิดการแจ้งเตือนหรือการ
ด าเนินการที่ไม่จ าเป็น ค่า FP สูงหมายความว่าโมเดลมีแนวโน้มที่จะเกิดการแจ้งเตือน
ผิดพลาดบ่อย ซึ่งไม่ดีต่อระบบการตรวจจบัการฉอ้โกง 
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4. False Negative (FN): คือจ านวนที่โมเดลท านายว่าไม่มีการฉอ้โกง แต่ในความ
เป็นจริงมีการฉ้อโกง ขอ้ผิดพลาดในส่วนนีอ้าจส่งผลเสียมากที่สุด เพราะหมายความว่า
โมเดลไม่สามารถตรวจจบัการฉอ้โกงได ้ค่า FN สงู แสดงว่าโมเดลไม่สามารถระบกุารฉอ้โกง
ไดม้ากพอ ซึ่งเป็นผลเสียในกรณีการตรวจจบัการฉอ้โกง 

3.2 Accuracy (ความแม่นย า) 

Accuracy เป็นอัตราส่วนของจ านวนการคาดการณ์ที่ถูกตอ้งเมื่อเปรียบเทียบกับ
จ านวนการคาดการณท์ัง้หมด แสดงไดด้งัสมการที่ (7) 

 𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 (7) 

 
โดยที่ 

TP คือ True Positives (ตรวจจบัการฉอ้โกงไดถ้กูตอ้ง) 
TN คือ True Negatives (ไม่ตรวจจบัการฉอ้โกงไดถ้กูตอ้ง) 
FP คือ False Positives (ตรวจจบัการฉอ้โกงแต่ไม่ใช่การฉอ้โกง) 
FN คือ False Negatives (ไม่ตรวจจบัการฉอ้โกงที่เป็นการฉอ้โกงจรงิ) 

แม้ว่า accuracy จะเป็นเมตริกที่แสดงผลลัพธ์รวมของโมเดลได้ดี แต่ในกรณีที่
ขอ้มูลมีความไม่สมดุล (ขอ้มูลฉ้อโกงมีจ านวนนอ้ยกว่าขอ้มูลปกติ) ค่าของ accuracy อาจท าให้
เข้าใจผิด เพราะโมเดลอาจจะท านายถูกต้องในข้อมูลส่วนใหญ่ที่ไม่ใช่ ฉ้อโกง แต่ไม่สามารถ
ตรวจจบัการฉอ้โกงไดดี้ 

3.3 Precision (ความแม่นย าของการท านาย) 

Precision เป็นอตัราส่วนของการท านายที่ถูกตอ้งในกลุ่มที่โมเดลท านายว่าเป็นการ
ฉอ้โกง แสดงไดด้งัสมการที่ (8) 

 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 (8) 

 

Precision ช่วยประเมินว่าเมื่อโมเดลท านายว่ามีการฉ้อโกง การท านายนัน้มีความ
แม่นย าเพียงใด หากค่า precision สูง หมายความว่าจ านวนการท านายผิดพลาด (False 
Positives) นอ้ย 
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3.4 Recall (ความไว) 

Recall หรือ Sensitivity คืออตัราสว่นของการท านายที่ถูกตอ้งในกลุม่ที่มีการฉอ้โกง
ทัง้หมด แสดงไดด้งัสมการที่ (9) 

 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 (9) 

 

Recall แสดงใหเ้ห็นว่าโมเดลสามารถตรวจจบัการฉ้อโกงไดค้รบถว้นเพียงใด หาก 
recall สงู หมายความว่าโมเดลสามารถตรวจจบัการฉอ้โกงไดม้าก  

3.5 F1 Score 

F1 Score เป็นการวดัค่าเฉลี่ยเชิงกลีบระหว่าง Precision และ Recall โดยช่วยให้
เห็นถึงความสมดุลระหว่างทัง้สองเมตริก ซึ่งเหมาะส าหรบักรณีที่ขอ้มลูมีความไม่สมดุล แสดงได้
ดงัสมการที่ (10) 

 𝐹1𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 ×
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 × 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 (10) 

 

F1 Score จะมีค่ามากเมื่อทัง้ Precision และ Recall มีค่าสงู ดงันัน้จึงเป็นเมตริกที่
เหมาะกับการวัดความสามารถของโมเดลที่ตอ้งการทัง้ความแม่นย าและความครอบคลุมในการ
ตรวจจบัการฉอ้โกง 

3.6 ROC Curve และ AUC 

ROC Curve (Receiver Operating Characteristic Curve) เป็นกราฟที่แสดง
ความสมัพันธ์ระหว่าง True Positive Rate (Recall) กับ False Positive Rate โดยสามารถใชว้ัด
ความสามารถของโมเดลในการแยกแยะระหว่างคลาสต่าง ๆ ไดอ้ย่างชัดเจน  สตูรค านวณส าหรบั
ค่าใน ROC Curve แสดงไดด้งัสมการที่ (11) และ (12) 

 True Positive Rate (TPR) =
TP

 TP + FN
 (11) 

 

 False Positive Rate (FPR) =
FP

 FP + TN
 (12) 
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3.7 AUC (Area Under the Curve)  

เป็นค่าที่วดัพืน้ที่ใตก้ราฟ ROC Curve โดยค่า AUC ที่ใกลเ้คียง 1 แสดงว่าโมเดลมี
ประสิทธิภาพสงูในการจ าแนกประเภทของขอ้มลู ค่าที่ใกล ้0.5 หมายถึงโมเดลท างานไดใ้กลเ้คียง
กบัการท านายแบบสุม่  แสดงไดด้งัสมการที่ (13) 

 
AUC = ∑(𝐹𝑃𝑅𝑖+1 − 𝐹𝑃𝑅𝑖)

𝑛−1

𝑖=1

×
(𝑇𝑃𝑅𝑖+1 + 𝑇𝑃𝑅𝑖)

2
 (13) 

 

โดยที่ 

𝐴𝑢𝑐  คือ ค่าพืน้ที่ใตก้ราฟ ROC Curve 
𝐹𝑃𝑅_𝑖,𝑇𝑃𝑅_𝑖 คือ ค่าของ False Positive Rate และ True Positive Rate ที่จุด𝑖  
𝑛 คือ จ านวนจดุที่ใชค้  านวณใน ROC Curve 

ในบริบทของการตรวจจับการฉ้อโกงทางการเงิน  ค่า AUC ที่ สูงแสดงถึง
ความสามารถของโมเดลในการแยกแยะธุรกรรมปกติ ออกจากธุรกรรมฉ้อโกงได้อย่างมี
ประสิทธิภาพ 

การวัดประสิท ธิภาพของแบบจ าลองเป็นขั้นตอนที่ ส  าคัญ ในการประเมิน
ความสามารถของโมเดล โดยเมตริกต่าง ๆ เช่น Confusion Matrix, Accuracy, Precision, 
Recall, F1 Score, ROC Curve และ AUC จะช่วยใหเ้รามองเห็นภาพรวมและประสิทธิภาพใน
การท างานของโมเดล นอกจากนี ้เมตริกเหล่านีย้ังมีบทบาทส าคญัในการเลือกโมเดลที่เหมาะสม
ส าหรบังานที่มีความไม่สมดลุของขอ้มลู ในกรณีของการตรวจจบัการฉอ้โกงทางการเงิน การเลือก
เมตริกที่เหมาะสมเป็นเรื่องส าคัญ เนื่องจากธุรกรรมฉ้อโกงมักมีสดัส่วนนอ้ย ท าใหเ้มตริกบางตัว 
เช่น Accuracy อาจไม่เหมาะสม เพราะโมเดลที่ท านายว่าทุกธุรกรรมเป็นธุรกรรมปกติก็จะมี 
Accuracy สงู แต่ไม่สามารถตรวจจบัการฉอ้โกงไดเ้ลย 

ส าหรบัปัญหาประเภทนี ้เมตริกอย่าง Recall (ความไว) มีความส าคญัมาก เพราะ
วดัความสามารถในการตรวจจบัธุรกรรมฉ้อโกงไดท้ัง้หมด ขณะที่ Precision จะบอกว่าในจ านวน
ธุรกรรมที่โมเดลท านายว่าเป็นการฉอ้โกง มีความถูกตอ้งมากนอ้ยเพียงใด F1 Score เป็นค่าเฉลี่ย
ฮารโ์มนิกระหว่าง Precision และ Recall จึงใหภ้าพที่สมดลุกว่า 
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4. เทคนิคการจัดการข้อมูลทีไ่ม่สมดุลในบริบทของการตรวจจับการฉ้อโกง 

การจดัการกบัขอ้มลูที่ไม่สมดลุ (Imbalanced Data) เป็นประเด็นส าคญัในงานวิจยัดา้น
การตรวจจับการฉ้อโกง (Fraud Detection) เนื่องจากการฉ้อโกงมักจะเกิดขึน้ในอัตราที่ต  ่าเมื่อ
เทียบกับธุรกรรมที่ปกติ ส่งผลให้การสรา้งโมเดลเพื่อท านายการฉ้อโกงกลายเป็นเรื่องท้าทาย 
เนื่องจากโมเดลอาจใหค้วามส าคญักบักลุ่มธุรกรรมปกติ (ที่มีจ านวนมากกว่า) มากเกินไป จนท า
ใหไ้ม่สามารถตรวจจับการฉอ้โกงไดดี้พอ เทคนิคที่ใชใ้นการจัดการกับขอ้มลูที่ไม่สมดลุในบริบทนี ้
สามารถแบ่งออกเป็นหลายแนวทาง ดงันี ้

เทคนิคการจัดการขอ้มูลไม่สมดุลมีอยู่หลายวิธีและแบ่งออกเป็น 2 กลุ่มใหญ่ คือ  การ
สุม่ขอ้มลูแบบลดจ านวน (Undersampling) และการสุม่ขอ้มลูแบบเพิ่มจ านวน (Oversampling) 

4.1 การใช้โมเดลพืน้ฐานโดยไม่มีการปรับแต่งพารามิเตอร ์(Baseline model) 

โมเดลพื ้นฐาน (Baseline model) เป็นโมเดลที่ใช้การตั้งค่าพารามิเตอรเ์ริ่มต้น 
(default parameters) โดยไม่มีการปรบัแต่งใดๆ เพิ่มเติม โมเดลนีถู้กใชเ้ป็นจุดอา้งอิงเริ่มตน้ใน
การวดัประสิทธิภาพ ก่อนที่จะมีการปรบัปรุงหรือพฒันาโมเดลใหซ้บัซอ้นมากขึน้ 

ในบริบทของการตรวจจับธุรกรรมฉ้อโกง การสรา้งโมเดลพืน้ฐานมีความส าคัญ
เพราะช่วยใหเ้ขา้ใจว่าโมเดลที่ไม่ไดร้บัการปรบัแต่งมีประสิทธิภาพในการจ าแนกธุรกรรมปกติและ
ธุรกรรมฉ้อโกงอย่างไร ซึ่งใหข้อ้มลูพืน้ฐานที่ส  าคญัเก่ียวกบัลกัษณะของขอ้มลูและความยากง่าย
ในการจ าแนกคลาส 

การสรา้งโมเดลพืน้ฐานมกัจะเริ่มจากการน าขอ้มลูที่ผ่านการเตรียมพรอ้มแลว้มาใช้
ฝึกโมเดลดว้ยอัลกอริทึมการเรียนรูข้องเครื่อง เช่น Random Forest, Logistic Regression หรือ 
Gradient Boosting โดยใช้ค่าพารามิเตอรเ์ริ่มต้นที่ก าหนดไว้ในไลบรารี จากนั้นจึงประเมิน
ประสิทธิภาพของโมเดลดว้ยเมทรกิต่างๆ เช่น ความแม่นย า (Accuracy), ความไว (Recall), ความ
เฉพาะเจาะจง (Precision), F1-Score หรือ AUC-ROC 

ข้อดีของการสรา้งโมเดลพื ้นฐานคือ ท าให้เห็นประสิทธิภาพขั้นต ่าของโมเดลที่
สามารถปรบัปรุงต่อไปได ้ใชเ้ป็นเกณฑเ์ปรียบเทียบกบัโมเดลที่ซบัซอ้นกว่าเพื่อใหแ้น่ใจว่าการเพิ่ม
ความซบัซอ้นนัน้คุม้ค่า ช่วยระบุปัญหาในขอ้มลูตัง้แต่เริ่มตน้ และประหยดัเวลาในการทดลองเมื่อ
เทียบกบัการเริ่มดว้ยโมเดลที่ซบัซอ้น 
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หลงัจากไดผ้ลลพัธจ์ากโมเดลพืน้ฐานแลว้ จึงค่อยพิจารณาการปรบัปรุงโมเดลดว้ย
วิธีต่างๆ เช่น การปรบัแต่งพารามิเตอร ์(Hyperparameter Tuning), การใชเ้ทคนิคการจัดการ
ขอ้มลูไม่สมดลุ หรือการเลือกฟีเจอรท์ี่ส  าคญั เพื่อพฒันาประสิทธิภาพของโมเดลใหดี้ยิ่งขึน้ 

4.2 การสุ่มข้อมูลแบบลดจ านวน (Under sampling) 

Tomek Links เป็นเทคนิค Undersampling ที่ใชจ้ดัการกบัขอ้มลูที่ไม่สมดุลในการ
ตรวจจบัธุรกรรมฉอ้โกง โดยมีหลกัการคือการลดจ านวนตวัอย่างจากคลาสที่มีมาก (ธุรกรรมปกติ) 
เพื่อใหส้มดุลกับคลาสที่มีนอ้ย (ธุรกรรมฉ้อโกง) เทคนิคนีท้  างานโดยคน้หาคู่ขอ้มูลที่อยู่ใกลก้ันที่
สดุแต่อยู่คนละคลาส เรียกว่า Tomek Link แลว้ลบขอ้มลูจากคลาสที่มีมากกว่า 

กระบวนการนี ้ช่วยปรับปรุงเส้นแบ่ง (boundary) ระหว่างคลาส ท าให้โมเดล
แยกแยะธุรกรรมฉ้อโกงไดแ้ม่นย าขึน้ และยงัช่วยลดสญัญาณรบกวน (noise) ที่อาจท าใหโ้มเดล
สบัสน อย่างไรก็ตาม เทคนิคนีม้ีขอ้เสียคือใชเ้วลาในการค านวณมากกว่าการท า Undersampling 
แบบสุ่ม และอาจท าใหส้ญูเสียขอ้มูลส าคัญในคลาสที่มีจ านวนมากได ้ทัง้นี ้การลดจ านวนขอ้มูล
แมจ้ะช่วยปรบัสมดลุ แต่ก็อาจสง่ผลใหส้ญูเสียขอ้มลูที่อาจเป็นประโยชนต่์อการเรียนรูข้องโมเดล 

 
 

ภาพประกอบ 5 ตวัอย่างการท างานของ Tomek Links ในการลดขอ้มลูที่ไม่สมดลุ 
ที่มา:(Pereira และคณะ, 2020) 
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4.3 การสุ่มข้อมูลแบบเพ่ิมจ านวน (Over sampling) 

SM OTE (Synthetic M inority Over -sam pling Technique) เป็นเทคนิค 
Oversampling ที่ใช้เพื่อแก้ไขปัญหาความไม่สมดุลของขอ้มูล โดยการเพิ่มจ านวนตัวอย่างใน
คลาสที่มีจ านวนนอ้ย (ธุรกรรมฉอ้โกง) เพื่อใหส้มดลุกบัคลาสที่มีจ  านวนมาก (ธุรกรรมปกติ) แทนที่
จะท าการคัดลอกขอ้มูลซ า้แบบง่ายๆ เทคนิคนีส้รา้งขอ้มูลสังเคราะหใ์หม่โดยใชก้ารค านวณเชิง
เวกเตอรร์ะหว่างตวัอย่างจรงิในคลาสที่มีจ  านวนนอ้ย 

กระบวนการท างานเริ่มจากการเลือกตัวอย่างจากคลาสที่มีจ านวนน้อย แล้วหา
เพื่อนบา้นที่ใกลท้ี่สุด (k-nearest neighbors) จากนั้นสรา้งข้อมูลใหม่โดยการค านวณระหว่าง
ตัวอย่างจริงและเพื่อนบา้นที่ใกลเ้คียง ท าใหไ้ดข้อ้มูลที่มีความหลากหลายมากกว่าการคัดลอก
ขอ้มลูเดิม 

ข้อดีของเทคนิคนี ้คือช่วยเพิ่มความหลากหลายของข้อมูล ลดโอกาสการเกิด 
overfitting ที่มักพบในการท า Random Oversampling และเพิ่มความสมดุลของขอ้มูลท าให้
โมเดลเรียนรูไ้ดดี้ขึน้ อย่างไรก็ตาม SMOTE อาจท าใหเ้สน้แบ่ง (boundary) ระหว่างคลาสซบัซอ้น
ขึน้ และเพิ่มความซบัซอ้นในการค านวณ 

เมื่อใช ้Tomek Links ร่วมกับ SMOTE จะช่วยลดปัญหาความไม่สมดุลของขอ้มูล
ไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ โดย Tomek Links ช่วยท าใหเ้สน้แบ่งระหว่างคลาสชัดเจนขึน้ ในขณะที่ 
SMOTE ช่วยเพิ่มความหลากหลายของขอ้มลูในคลาสที่มีจ  านวนนอ้ย 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพประกอบ 6 ตวัอย่างการท างานของ SMOTE ในการเพิ่มขอ้มลูของกลุม่ Minority 
ที่มา: (Elreedy และคณะ, 2023) 
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4.4 การใช้เทคนิคผสมผสาน (Hybrid sampling) 

SMOTETomek เป็นเทคนิคผสมผสาน (Hybrid sampling) ที่รวมข้อดีของทั้ง 
SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) และ Tomek Links เขา้ดว้ยกันเพื่อ
จดัการกบัขอ้มลูที่ไม่สมดลุในการตรวจจบัธุรกรรมฉอ้โกง 

กระบวนการท างานของ SMOTETomek แบ่งเป็นสองขัน้ตอนหลกั ไดแ้ก่: 

1. ขั้นตอนการท า SMOTE: เริ่มด้วยการสรา้งขอ้มูลสังเคราะห์ใหม่ในคลาสที่มี
จ านวนนอ้ย (ธุรกรรมฉ้อโกง) โดยการค านวณเชิงเวกเตอรร์ะหว่างขอ้มูลที่มีอยู่ใน
คลาสนั้น ท าใหเ้พิ่มจ านวนตัวอย่างในคลาสที่มีน้อยและสรา้งความหลากหลาย
ของขอ้มลู 

2. ขั้นตอนการท า Tomek Links: หลังจากเพิ่มข้อมูลด้วย SMOTE แล้ว จะใช ้
Tomek Links เพื่อระบุและก าจดัขอ้มลูที่อาจท าใหเ้กิดความสบัสนบริเวณเสน้แบ่ง
ระหว่างคลาส โดยคน้หาคู่ขอ้มูลที่อยู่ใกลก้ันที่สุดแต่อยู่คนละคลาสแลว้ลบขอ้มูล
จากคลาสที่มีจ  านวนมากกว่า (ธุรกรรมปกติ) 

การใช ้SMOTETomek ในการตรวจจบัธุรกรรมฉอ้โกงมีขอ้ดีคือช่วยปรบัปรุงเสน้
แบ่งระหว่างคลาสใหช้ดัเจนขึน้ ลดความเสี่ยงของการ overfitting ที่อาจเกิดจากการ
ใช ้SMOTE เพียงอย่างเดียว และยงัช่วยเพิ่มประสิทธิภาพของโมเดลในการตรวจจบั
ธุรกรรมฉอ้โกง โดยเฉพาะในสถานการณท์ี่ขอ้มลูมีความไม่สมดลุอย่างมาก 

ดว้ยการผสมผสานทัง้สองเทคนิคเขา้ดว้ยกนั SMOTETomek จึงเป็นทางเลือกที่
มีประสิทธิภาพในการเตรียมขอ้มลูก่อนน าไปฝึกโมเดลเพื่อตรวจจบัธุรกรรมฉอ้โกง 
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ภาพประกอบ 7 ตวัอย่างกระบวนการปรบัสมดลุขอ้มลูโดยใช ้SMOTE และ Tomek Links 

ที่มา: (Wang และคณะ, 2024) 
 

4.5  การปรับน ้าหนักของคลาส (Adjust Class-weight)  

การปรบัน า้หนักของคลาส (Class-Weight) เป็นเทคนิคส าคัญในการจดัการขอ้มูล
ที่ไม่สมดุล โดยเฉพาะในกรณีการตรวจจับธุรกรรมฉ้อโกง วิธีนีท้  างานโดยการใหค้วามส าคัญกับ
คลาสที่มีจ านวนน้อยกว่า (ธุรกรรมฉ้อโกง) มากขึน้ในการค านวณฟังก์ชันการสูญเสีย (Loss 
Function) ขณะที่ลดน า้หนกัของคลาสที่มีจ  านวนมากกว่า (ธุรกรรมปกติ) 

เมื่อขอ้มูลมีความไม่สมดุล โมเดลการเรียนรูข้องเครื่องจะเอนเอียง (Bias) ไปทาง
คลาสที่มีจ านวนมากกว่า เนื่องจากการท านายคลาสนั้นบ่อยๆ จะช่วยลดค่าความผิดพลาด
โดยรวมไดง้่ายกว่า ส่งผลใหโ้มเดลมักละเลยคลาสส่วนนอ้ย การปรบัน า้หนักของคลาสจึงเขา้มา
แกไ้ขปัญหานีโ้ดยเพิ่มบทลงโทษ (Penalty) ส าหรบัการท านายผิดในคลาสสว่นนอ้ย 

ขอ้ดีของเทคนิคนีคื้อไม่ตอ้งเปลี่ยนแปลงขอ้มูลตน้ฉบบั เพียงแค่ปรบัวิธีการเรียนรู้
ของโมเดล ท าใหร้กัษาขอ้มูลทั้งหมดไวโ้ดยไม่ตอ้งเพิ่มหรือลดขอ้มูล นอกจากนี ้ยังสามารถปรบั
น า้หนกัไดอ้ย่างยืดหยุ่นตามความส าคัญของแต่ละคลาส และสามารถใชร้่วมกับเทคนิคอ่ืนๆ เช่น 
Undersampling หรือ Oversampling ได ้
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อย่างไรก็ตาม การปรบัน า้หนกัของคลาสตอ้งระมดัระวงัการใหน้ า้หนกัที่มากเกินไป
กับคลาสส่วนน้อย เพราะอาจท าใหโ้มเดลมีแนวโน้มท านายคลาสส่วนน้อยมากเกินไป (Over-
prediction) ซึ่งอาจส่งผลใหเ้กิดจ านวนการเตือนผิดพลาด (False Alarm) สูงในกรณีตรวจจับ
ธุรกรรมฉอ้โกง 

 

5. งานวิจัยทีเ่กี่ยวข้องกับการตรวจจับการฉ้อโกงในธุรกรรมการเงนิ 

5.1 บทความวิจัยเร่ือง Credit Card Fraud Detection using Machine Learning 
Algorithms  

งานวิจัยเรื่อง Credit Card Fraud Detection using M achine Learning 
Algorithms โดย Vaishnavi Nath Dornadula และ Geetha S.(Dornadula และ Geetha, 2019) 
ได้น าเสนอวิธีการตรวจจับการฉ้อโกงในธุรกรรมบัตรเครดิตโดยใช้เทคนิคการเรียนรูข้องเครื่อง
หลายประเภท รวมถึงการใช ้Model  Random Forest, Decision Trees, Naive Bayes, Logistic 
Regression, และ SVM (Support Vector Machine) เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแต่ละ
โมเดล  งานวิจัยนี ้มีวัตถุประสงค์ในการออกแบบและพัฒนาวิธีการตรวจจับการฉ้อโกงที่มี
ประสิทธิภาพส าหรบัขอ้มลูธุรกรรมแบบสตรีมมิ่ง โดยมุ่งเนน้การวิเคราะหร์ายละเอียดธุรกรรมใน
อดีตของลูกค้าเพื่อน ามาสกัดรูปแบบพฤติกรรมที่เป็นเอกลักษณ์ของผู้ถือบัตร  โดยใช้เทคนิค 
Sliding Window เพื่อรวบรวมขอ้มูลธุรกรรมและ SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling 
Technique) เพื่อจดัการกบัปัญหาความไม่สมดลุในขอ้มลู   

ผลการวิจัยพบว่า Random Forest และ Decision Trees ให้ผลลัพธ์ที่ ดีที่สุด 
โดยเฉพาะหลังจากใช้ SMOTE ในการแก้ปัญหาความไม่สมดุลของข้อมูล โดยมีค่า MCC 
(Matthews Correlation Coefficient) สงูถึง 0.9996 เทคนิคที่ใช ้Sliding Window Technique: ใช้
ในการรวบรวมขอ้มูลธุรกรรมและวิเคราะหพ์ฤติกรรมของผูถื้อบัตร SMOTE: ใชเ้พื่อเพิ่มจ านวน
ตัวอย่างของธุรกรรมที่เป็นการฉ้อโกงในชุดขอ้มูล Feedback Mechanism: ใชใ้นการจัดการกับ
ปัญหา concept drift ซึ่งหมายถึงการเปลี่ยนแปลงของพฤติกรรมการใชบ้ัตรเครดิตในระยะยาว 
โดยรวมแลว้ งานวิจยันีแ้สดงใหเ้ห็นถึงความส าคัญของการใชเ้ทคนิคการเรียนรูข้องเครื่องในการ
ตรวจจบัการฉอ้โกงในธุรกรรมบตัรเครดิต และชีใ้หเ้ห็นถึงความทา้ทายในการจดัการกบัขอ้มลูที่ไม่
สมดลุและการเปลี่ยนแปลงของพฤติกรรมการใชบ้ตัรเครดิตในระยะยาว 
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5.2 บทความวิจัยเร่ือง Credit Card Fraud Detection using Machine Learning 
Techniques: A Comparative Analysis  

งานวิจัยเรื่อง Credit Card Fraud Detection using M achine Learning 
Techniques: A Comparative Analysis โดย Awoyemi, Adetunmbi, และ Oluwadare 
(Awoyemi และคณะ, 2017)ศึกษาประสิทธิภาพของเทคนิคการเรียนรูข้องเครื่องสามแบบ ไดแ้ก่ 
Naïve Bayes, k-Nearest Neighbor (kNN), และ Logistic Regression ส าหรบัการตรวจจับ
ธุรกรรมฉอ้โกงบตัรเครดิต  

วตัถุประสงค ์งานวิจยันีม้ีเปา้หมายเพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลทัง้สาม
บนขอ้มูลธุรกรรมบัตรเครดิตที่ไม่สมดุลอย่างมาก และตรวจสอบผลกระทบของการสุ่มตัวอย่าง
แบบผสมต่อประสิทธิภาพการตรวจจบัขอ้มูลและวิธีการ ใชข้อ้มูลจริงจากธุรกรรมบตัรเครดิตของ
ชาวยุโรป จ านวน 284,807 รายการ โดยมีธุรกรรมฉ้อโกงเพียง 0.172% ใช ้PCA ในการคัดเลือก
คณุลกัษณะ ใชก้ารสุ่มตวัอย่างแบบผสม (Hybrid Sampling) โดยการ Oversampling คลาสส่วน
นอ้ย (ธุรกรรมฉอ้โกง) และ Undersampling คลาสส่วนมาก (ธุรกรรมปกติ) เพื่อสรา้งชุดขอ้มลูสอง
ชดุคือ 10:90 และ 34:66 

ผลลัพธ์ kNN แสดงผลลัพธ์ที่ดีที่สุด โดยมี Accuracy 97.92%, Precision และ 
Specificity 1.0 ส  าหรับทั้งสองชุดข้อมูล  Naïve Bayes มีประสิทธิภาพดีรองลงมา โดยมี 
Accuracy 97.69% ส าหรบัชุดขอ้มลู 34:66 Logistic Regression มีประสิทธิภาพนอ้ยที่สดุ โดยมี 
Accuracy เพียง 54.86% ส าหรบัชดุขอ้มลู 34:66  

การประเมินผล ใช้หลายเมตริกในการประเมิน ได้แก่ Accuracy, Sensitivity, 
Specific ity, Precision, M atthews Correlation Coefficient (M CC) และ Balanced 
Classification Rate โดย kNN มี MCC สงูสดุที่ +0.9535 ส  าหรบัชดุขอ้มลู 34:66  

โดยสรุป kNN เป็นโมเดลที่มีประสิทธิภาพที่สุดในการตรวจจับการฉ้อโกงในชุด
ขอ้มูลที่มีความไม่สมดุล การสุ่มตัวอย่างแบบผสมช่วยปรบัปรุงประสิทธิภาพของโมเดลอย่างมี
นัยส าคัญ โดยเฉพาะส าหรบัชุดขอ้มูล 34:66 Logistic Regression มีประสิทธิภาพนอ้ยที่สุดใน
การตรวจจับธุรกรรมฉ้อโกงงานวิจัยในอนาคต ผูว้ิจัยเสนอแนะใหศ้ึกษาเพิ่มเติมเก่ียวกับ meta-
classifiers และ meta-learning approaches ส าหรบัการจัดการกับขอ้มูลที่ไม่สมดุลอย่างมาก 
รวมถึงการตรวจสอบผลกระทบของวิธีการสุม่ตวัอย่างแบบอ่ืนๆ 
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5.3 บทความวิจัยเร่ือง Comparative analysis of machine learning techniques 
for credit card fraud detection: Dealing with imbalanced datasets  

งานวิจัยเรื่อง Comparative analysis of machine learning techniques for 
credit card fraud detection: Dealing with imbalanced datasets โดย Vahid Sinap (Sinap, 
2024) ไดน้ าเสนอการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของอลักอรทิึมการเรียนรูข้องเครื่องหลายประเภท
ในการตรวจจับการฉ้อโกงบตัรเครดิต รวมถึง Logistic Regression, Decision Trees, Random 
Forest, XGBoost, Naive Bayes, K -Nearest Neighbors (KNN), และ Support Vector 
Machine (SVM)  

โดยงานวิจยันีมุ้่งเนน้ไปที่ปัญหาขอ้มลูที่ไม่สมดุลซึ่งเกิดจากการที่ธุรกรรมฉ้อโกงมี
จ านวนนอ้ยกว่าธุรกรรมปกติมาก วตัถุประสงคข์องการศึกษา งานวิจยันีม้ีเป้าหมายเพื่อประเมิน
และเปรียบเทียบประสิทธิภาพของอลักอริทึมการเรียนรูข้องเครื่องในการตรวจจบัการฉอ้โกง โดย
วัดผลผ่านตัวชีว้ัดต่าง ๆ เช่น Accuracy, Precision, Recall, F1-Score, AUC, และ AUPRC 
รวมถึงการใช ้ROC curves และ confusion matrices เพื่อประเมินความสามารถของโมเดล 

 ผลลพัธ์ที่ได ้โมเดลที่ดีที่สุด: Random Forest (RF) และ K-Nearest Neighbors 
(KNN) เป็นโมเดลที่มีประสิทธิภาพดีที่สุด โดยมีค่า Accuracy สูงถึง 97% คะแนน AUC-ROC 
และ AUPRC: RF แสดงผลลัพธ์ที่ดีที่สุดในแง่ของ AUC-ROC และ AUPRC ดว้ยคะแนน 0.97 
และ 0.98 ตามล าดับ ในขณะที่ KNN ก็มีคะแนนที่ใกล้เคียงกัน ปัญหาที่พบ  Naive Bayes มี
ประสิทธิภาพที่ต  ่าที่สุด โดยมี Accuracy เพียง 94% และมีขอ้จ ากัดในการจัดการกับขอ้มูลที่ไม่
สมดุล เทคนิคที่ใช้ Random Under-Sampling: ใช้เพื่อปรับสมดุลข้อมูลธุรกรรมที่ไม่สมดุล
Dimensionality Reduction และ Clustering: ใชเ้ทคนิค t-SNE เพื่อลดมิติของขอ้มูลและท าให้
เห็นกลุม่ของธุรกรรมฉอ้โกงและปกติไดช้ดัเจนยิ่งขึน้ 

โดยสรุป งานวิจัยนี ้แสดงให้เห็นว่า Random Forest และ KNN เป็นโมเดลที่มี
ประสิทธิภาพสงูที่สดุในการตรวจจบัการฉอ้โกงบตัรเครดิตในชดุขอ้มลูที่ไม่สมดลุ ในขณะที่ Naive 
Bayes มีประสิทธิภาพนอ้ยกว่า 

5.4 บทความวิจัยเร่ือง Credit card fraud detection using the brown bear 
optimization algorithm  

งานวิจยัเรื่อง Credit card fraud detection using the brown bear optimization 
algorithm โดย Shaymaa E. Sorour และคณะ (Sorour และคณะ, 2024) ไดเ้สนอวิธีการตรวจจบั
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การฉ้อโกงบัตรเครดิตโดยใช ้Brown Bear Optimization (BBO) ซึ่งเป็นอัลกอริทึมที่ได้รบัแรง
บันดาลใจจากพฤติกรรมของหมีสีน ้าตาล ผสมผสานกับการเลือกคุณลักษณะ (Feature 
Selection, FS) เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในการตรวจจบัการฉ้อโกง โดยใชชุ้ดขอ้มลูเครดิตการด์จาก
ประเทศออสเตรเลีย วตัถุประสงคข์องการศึกษา งานวิจยันีมุ้่งเนน้การพฒันาอลักอรทิึม BBO และ
สรา้งเป็นเวอรช์นัไบนารีที่เรียกว่า Binary BBO (BBBO) เพื่อใชใ้นการเลือกคณุลกัษณะ (Feature 
Selection) ที่เก่ียวขอ้งกับการตรวจจับการฉ้อโกง และเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ BBBO กับ
อลักอริทึมการเพิ่มประสิทธิภาพอ่ืน ๆ เช่น Binary Particle Swarm Optimization (BPSO) และ 
Binary Grasshopper Optimization Algorithm (BGOA) 

 ผลลัพธ์ที่ได้ โมเดล BBBO สามารถลดจ านวนคุณลักษณะที่ต้องใช้ได้ถึง 67% 
ในขณะที่ยังคงความแม่นย าสูงถึง 91% BBBO ไดร้บัการพิสูจนว์่าเหนือกว่าอัลกอริทึมการเพิ่ม
ประสิทธิภาพอ่ืน ๆ ในหลายตัวชี ้วัด เช่น ค่าความถูกต้อง (Accuracy), ค่าความแม่นย า 
(Precision), ค่าการเรียกกลบั (Recall), ค่าความเที่ยงตรง (F1-Score), พืน้ที่ใตโ้คง้ ROC (AUC), 
และ Kappa เทคนิคที่ ใช้ Feature Selection (FS) ใช้ FS เพื่อลดมิติของข้อมูลและก าจัด
คุณลักษณะที่ไม่จ าเป็น Meta-heuristic algorithms: เปรียบเทียบกับอัลกอริทึมอ่ืน ๆ รวมถึง 
BPSO, BGOA, Binary Harris Hawks Optimization (BHHO), และ Binary African Vultures 
Optimization (BAVO) การเรียนรูข้องเครื่อง (Machine Learning) ใช ้SVM, k-NN และ Xgb-tree 
เป็นตัวจ าแนก (classifiers) ในการตรวจจับการฉ้อโกง  ข้อสรุป  BBBO แสดงให้เห็นถึง
ความสามารถในการลดจ านวนคณุลกัษณะโดยไม่ลดประสิทธิภาพในการตรวจจบัการฉอ้โกง โดย
มีผลลพัธท์ี่ดีกว่าอลักอรทิมึการเพิ่มประสิทธิภาพอื่น ๆ ที่ใชอ้ยู่ 

 

5.5 บทความวิจัยเร่ือง Imbalanced credit card fraud detection data: A solution 
based on hybrid neural network and clustering-based undersampling technique  

งานวิจยัเรื่อง Imbalanced credit card fraud detection data: A solution based 
on hybrid neural network and clustering -based undersampling technique โดย Huajie 
Huang และคณะ (Huang และคณะ, 2024) ไดน้ าเสนอวิธีการใหม่ในการตรวจจบัการฉอ้โกงบตัร
เครดิตโดยใชเ้ทคนิคการเรียนรูข้องเครื่องและการจดัการกบัปัญหาขอ้มลูไม่สมดลุ  

วัตถุประสงค์ของการศึกษา เพื่อพัฒนาวิธีการตรวจจับการฉ้อโกงบัตรเครดิตที่มี
ประสิทธิภาพโดยใช้ข้อมูลธุรกรรมและข้อมูลส่วนตัวของผู้ถือบัตร  แก้ปัญหาข้อมูลไม่สมดุล
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ระหว่างธุรกรรมปกติและธุรกรรมฉ้อโกง ทดสอบประสิทธิภาพของวิธีการที่น าเสนอโดยใชข้อ้มูล
จริงจากธนาคารในช่วงการระบาดของ COVID-19 วิธีการที่น าเสนอ Hybrid Neural Network 
(HNN): ใช้ Convolutional Neural Network (CNN) ส าหรับข้อมูลธุรกรรม และ Back 
Propagation Neural Network (BPNN) ส าหรบัขอ้มูลส่วนตัวของผูถื้อบัตร Clustering-based 
Undersampling (CBU): ใช ้K-means clustering เพื่อลดจ านวนขอ้มลูธุรกรรมปกติใหส้มดลุกับ
ขอ้มูลธุรกรรมฉ้อโกง ผลลพัธท์ี่ได ้HNN-CUHIT มีประสิทธิภาพดีที่สุดในการตรวจจับการฉ้อโกง 
โดยมีค่า F1-score สงูสดุที่ 0.0572 อตัราสว่นที่เหมาะสมระหว่างธุรกรรมปกติและธุรกรรมฉอ้โกง
คือ 1:1 การเพิ่มคณุลกัษณะใหม่ 5 ประการและขอ้มลูส่วนตวัของผูถื้อบตัรช่วยเพิ่มประสิทธิภาพ
ของโมเดล  

โดยสรุป งานวิจยันีแ้สดงใหเ้ห็นว่า HNN-CUHIT มีประสิทธิภาพสงูในการตรวจจบั
การฉ้อโกงบตัรเครดิตและสามารถจัดการกับปัญหาขอ้มูลไม่สมดุลไดดี้ โดยการใชข้อ้มูลทัง้จาก
ธุรกรรมและขอ้มูลส่วนตัวของผูถื้อบตัร ร่วมกับเทคนิค clustering-based undersampling ช่วย
เพิ่มประสิทธิภาพในการตรวจจบัการฉอ้โกงไดอ้ย่างมีนยัส าคญั 

 

5.6 บทความวิจัยเร่ือง Digital payment fraud detection methods in digital ages 
and Industry 4.0 

งานวิจัยเรื่อง Digital payment fraud detection methods in digital ages and 
Industry 4.0 โดย Güner, S. S., Çelik, Y., & Sönmez, Y. (2022) (Chang และคณะ, 2022)  
ศึกษาการตรวจจับการฉ้อโกงในระบบช าระเงินดิจิทัลภายใต้บริบทของยุค Industry 4.0 ซึ่งแม้
ระบบการเงินจะพัฒนาอย่างรวดเร็ว แต่กลบัมีความเสี่ยงสงูต่อการถูกโจมตีทางไซเบอรแ์ละการ
ฉอ้โกงทางธุรกรรม 

วัตถุประสงค์หลักของงานคือการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลการเรียนรู้
ของเครื่อง ได้แก่ Logistic Regression (LR), k-Nearest Neighbors (KNN), Decision Tree 
(DT) และ Random Forest (RF) บนชุดขอ้มูลธุรกรรมจริงที่มีความไม่สมดุลสูง (ธุรกรรมฉ้อโกง
เพียง 1.21%) โดยน าเทคนิคจัดการขอ้มูลไม่สมดุล เช่น SMOTE (Oversampling), NearMiss 
(Undersampling) และ PCA (ลดมิติขอ้มลู) มาใชร้ว่มกบัการสรา้งโมเดล 

ผลการทดลองพบว่า Random Forest ใหผ้ลลพัธ์ดีที่สุด โดยเฉพาะเมื่อใชร้่วมกับ 
SMOTE และ PCA ซึ่งใหค่้า AUROC สูงถึง 0.976 และ Precision 0.928 รองลงมาคือ Logistic 
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Regression ซึ่งใหค่้า AUROC 0.971 และ Precision 0.927 เมื่อใชร้ว่มกบั PCA ส่วน KNN และ 
Decision Tree มีผลลพัธต์  ่ากว่า โดย DT ใหค่้า AUROC ต ่าสดุที่ 0.902 

การประเมินประสิทธิภาพโมเดลใชเ้มตริกหลกั ไดแ้ก่ AUROC, Precision, Recall 
และ F1 Score โดยพบว่าการใช ้PCA ช่วยเพิ่มประสิทธิภาพของทุกโมเดลไดอ้ย่างชัดเจน ทัง้นี ้
งานวิจยัเสนอแนะใหศ้ึกษาแนวทางขัน้สูงเพิ่มเติม เช่น Meta-Learning ในอนาคต เพื่อรบัมือกับ
ปัญหาขอ้มลูไม่สมดลุอย่างมีประสิทธิภาพยิ่งขึน้ 

 
 
 
 
 
 



 

บทที ่3 
วิธีด าเนินการวิจัย 

งานวิจัยนีม้ีวัตถุประสงคเ์พื่อพัฒนาโมเดลการตรวจจับธุรกรรมที่มีความเสี่ยงต่อการ
ฉอ้โกงในระบบการเงิน โดยใชเ้ทคนิคการเรียนรูข้องเครื่อง (Machine Learning) กระบวนการวิจยั
ไดร้บัการออกแบบอย่างเป็นระบบเพื่อใหไ้ด้ผลลัพธ์ที่มีประสิทธิภาพสูงสุดในการตรวจจับการ
ฉอ้โกง โดยมีขัน้ตอนหลกัดงันี:้ 

1. ภาพรวมกระบวนการวิจยั 
2. การเก็บรวบรวมขอ้มลู (Data Collection) 
3. การส ารวจขอ้มลู (Exploratory Data Analysis: EDA) 
4. การเตรียมขอ้มลู (Data Preparation) 
5. การสรา้งแบบจ าลองพยากรณ ์(Model Development) 

1. ภาพรวมของกระบวนการวิจัย 

 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพประกอบ 8 แสดงกระบวนการท างานของแบบจ าลอง 
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ภาพนีแ้สดงใหเ้ห็นถึงขั้นตอนการท างานส าหรบัการพัฒนาระบบตรวจจับการฉ้อโกง
ทางการเงินโดยใชก้ารเรียนรูข้องเครื่อง (Machine Learning) โดยสามารถอธิบายแต่ละขัน้ตอน
อย่างละเอียดไดด้งันี:้ 

1.1 การเก็บรวบรวมและเตรียมข้อมูล (Data Collection and Preprocessing) 

ขัน้ตอนแรกในงานวิจยันีเ้ริ่มจากการเก็บรวบรวมขอ้มลูจากชุดขอ้มลูการท าธุรกรรม
ทางการเงินที่ไดม้าจาก Kaggle ซึ่งประกอบไปดว้ยขอ้มลูธุรกรรมจ านวน 594,643 รายการ โดยใน
จ านวนนัน้ 98.79% เป็นธุรกรรมปกติและ 1.21% เป็นธุรกรรมที่เป็นการฉอ้โกง เนื่องจากขอ้มูลที่
ไดร้บัอาจมีขอ้มูลสูญหายหรือขอ้มูลผิดพลาด จึงตอ้งท าการเตรียมขอ้มลู (Preprocessing) เช่น 
การจัดการขอ้มูลที่หายไป (Missing Values) การแกไ้ขขอ้มูลที่ผิดพลาด (Data Cleaning) และ
การเขา้รหสัขอ้มลู (Encoding) เพื่อใหข้อ้มลูอยู่ในรูปแบบที่เหมาะสมส าหรบัการเรียนรูข้องเครื่อง 

1.2 การวิเคราะหข์้อมูลเบือ้งต้น (Exploratory Data Analysis: EDA) 

 หลงัจากการเตรียมขอ้มลูเบือ้งตน้ ผูว้ิจยัไดท้ าการวิเคราะหเ์ชิงส ารวจเพื่อท าความ
เขา้ใจลกัษณะการกระจายตัวของขอ้มลู เช่น การส ารวจค่าเฉลี่ย ความแปรปรวน และค่าผิดปกติ
ของธุรกรรม รวมทัง้วิเคราะหค์วามสมัพันธ์ของคุณลกัษณะต่าง ๆ เพื่อใชเ้ป็นขอ้มูลสนับสนุนใน
การตดัสินใจสรา้งฟีเจอรใ์หม่ (Feature Engineering) 

1.3 การสร้างคุณลักษณะใหม่ (Feature Engineering) 

ผูว้ิจยัด าเนินการสรา้งตัวแปรเพิ่มเติม เช่น จ านวนธุรกรรมรวมที่เก่ียวขอ้งกับลกูคา้ 
รา้นคา้ หมวดหมู่สินคา้ และช่วงของจ านวนเงิน (customer_total_trans, merchant_total_trans, 
category_total_trans, และ am ount_thresh_total_trans) และสร้างตัวแปรเชิงกลุ่ม 
(Categorical Variables) เพื่อช่วยใหโ้มเดลสามารถระบุและแยกแยะรูปแบบธุรกรรมฉ้อโกงไดดี้
ยิ่งขึน้ 

1.4 การลดมิติข้อมูล (Dimensionality Reduction) ด้วย PCA และ t-SNE 

ในขั้นตอนนี ้ ผู ้วิจัยใช้เทคนิคการลดมิติข้อมูล ได้แก่ Principal Component 
Analysis (PCA) และ t-distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE) เพื่อวิเคราะห์
เชิงส  ารวจลกัษณะการกระจายของขอ้มลู โดยมีวตัถุประสงคห์ลกัเพื่อท าความเขา้ใจ pattern ของ
ขอ้มลู โดยเฉพาะการแยกกลุม่ระหว่างธุรกรรมปกติ (non-fraud) และธุรกรรมฉอ้โกง (fraud) 
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เทคนิค PCA ช่วยลดจ านวนมิติของขอ้มลูลง โดยยงัคงรกัษาโครงสรา้งส าคัญไวไ้ด้
ในรูปขององคป์ระกอบหลกั (Principal Components) ที่อธิบายความแปรปรวนของขอ้มลู ส่วน t-
SNE เป็นเทคนิคแบบไม่เชิงเสน้ที่เนน้การคงไวซ้ึ่งความสมัพันธข์องจุดขอ้มลูที่อยู่ใกลก้นัในมิติสูง
ใหอ้ยู่ใกลก้ันในมิติต ่า ซึ่งเหมาะส าหรบัการแสดงผลลักษณะกลุ่ม (clusters) ที่ซับซอ้น การใช ้
PCA และ t-SNE ในการวิจัยนี ้มีวัตถุประสงค์เพื่อ แสดงการกระจายของข้อมูลในเชิงภาพ 
(visualization) โดยไม่ไดถู้กน าไปใชโ้ดยตรงในกระบวนการฝึกโมเดล ทั้งนีเ้พื่อสนับสนุนการท า 
Feature Engineering และการวางแนวทางในการเลือกโมเดลและวิธีการจดัการขอ้มลูในขัน้ตอน
ต่อไป 

1.5 การแบ่งข้อมูล (Data Splitting) 

ในขัน้ตอนนี ้ผูว้ิจยัแบ่งชุดขอ้มลูออกเป็นสองส่วนหลกัอย่างชดัเจน ไดแ้ก่ ชุดขอ้มลู
ส าหรบัการฝึกโมเดล (Training Set) และชุดขอ้มูลส าหรบัการทดสอบประสิทธิภาพ (Test Set) 
โดยมีสดัส่วนของขอ้มูลชุดฝึกเท่ากับ 70% และชุดทดสอบเท่ากบั 30% นอกจากนี ้ผูว้ิจัยยังใชว้ิธี 
Stratified Sampling เพื่อใหแ้น่ใจว่าสดัส่วนระหว่างธุรกรรมปกติและธุรกรรมฉ้อโกงในแต่ละชุด
ข้อมูลมีความสมดุลเหมือนข้อมูลต้นฉบัน  ทั้งนี ้ เพื่ อเพิ่มความน่าเชื่อถือในการประเมิน
ประสิทธิภาพโมเดล และป้องกันปัญหาการ Overfitting ผูว้ิจัยไดน้ าเทคนิค Cross Validation 
แบบ 5-Fold มาใช้กับชุดข้อมูลส าหรับการฝึกโมเดล (Training Set) โดยวิธีนี ้จะช่วยประเมิน
ประสิทธิภาพโมเดลอย่างรอบดา้นและมีความน่าเชื่อถือมากยิ่งขึน้ 

1.6 การจัดการข้อมูลไม่สมดุล (Handling Class Imbalance) 

ผู้วิจัยได้จัดการปัญหาข้อมูลที่มีความไม่สมดุลด้วยเทคนิคต่าง ๆ ได้แก่ การใช ้
Oversampling (SMOTE) เพิ่มจ านวนธุรกรรมฉ้อโกง, การใช ้Undersampling (Tomek Links) 
เพื่อลดขอ้มูลธุรกรรมปกติที่ซ  า้ซอ้น รวมถึงการปรบั Class Weight ของโมเดล เพื่อใหก้ารเรียนรูม้ี
ความสมดลุระหว่างกลุม่ขอ้มลูมากขึน้ 

1.7 การพัฒนาและปรับแต่งแบบจ าลอง (Model Development and Tuning) 

หลงัจากเตรียมขอ้มูลเรียบรอ้ยแลว้ ผูว้ิจยัไดส้รา้งโมเดลการเรียนรูข้องเครื่อง 5 วิธี 
ไดแ้ก่ XGBoost, Random Forest, CatBoost, LightGBM และ Logistic Regression โดยแต่ละ
โมเดลถูกพฒันาดว้ยวิธีการที่แตกต่างกนั ไดแ้ก่: Baseline Model  ใชข้อ้มลูตน้ฉบบัโดยไม่มีการ
จดัการความไม่สมดุลของขอ้มูล Adjust Class Weight  ปรบัน า้หนักของคลาสในโมเดล (Class 
Weight) Undersampling ใชว้ิธี Tomek Links เพื่อลดข้อมูลส่วนใหญ่ Oversampling: ใช้วิธี 
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SMOTE เพื่ อเพิ่มข้อมูลส่วนน้อย  Hybrid Sampling: ผสมระหว่าง Oversampling และ 
Undersampling นอกจากนี ้ผูว้ิจัยยังท าการปรบัแต่งพารามิเตอรข์องแต่ละโมเดลผ่านวิธี Grid 
Search เพื่อคน้หาพารามิเตอรท์ี่ดีที่สดุ 

1.8 การประเมินประสิทธิภาพของโมเดล (Model Evaluation) 

ผูว้ิจัยใชว้ิธีการ Cross Validation (5-Fold) ในขัน้ตอนการฝึกโมเดลเพื่อประเมิน
ประสิทธิภาพของโมเดลโดยใช้เกณฑ์ AUC-ROC, Precision, Recall, และ F1-Score เพื่อวัด
ประสิทธิภาพในการตรวจจบัธุรกรรมฉอ้โกงในสถานการณท์ี่สมจรงิที่สดุ 

1.9 การวิเคราะหค์วามส าคัญของตัวแปรด้วย SHAP Analysis 

หลังจากที่ไดโ้มเดลที่ดีที่สุดแล้ว ผู้วิจัยได้น าเทคนิค SHAP (SHapley Additive 
exPlanations) มาใช้เพื่อวิเคราะห์และอธิบายว่าแต่ละตัวแปรส่งผลต่อการท านายของโมเดล
อย่างไร ซึ่งช่วยเพิ่มความเขา้ใจเชิงลึกของการท างานของโมเดล และความส าคญัสมัพทัธข์องแต่
ละฟีเจอรท์ี่มีต่อการตรวจจบัธุรกรรมฉอ้โกง 

1.10  การปรับปรุงและเพ่ิมประสิทธิภาพ (Post-Processing and Optimization) 

โมเดลที่ไดร้บัการประเมินแลว้จะถูกปรบัแต่งเพิ่มเติม เช่น การปรบั Threshold ใน
การจ าแนกธุรกรรมใหเ้หมาะสมที่สดุ เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพการใชง้านจริง โดย Threshold คือค่า
ขีดแบ่งความน่าจะเป็นที่ใชต้ดัสินว่าธุรกรรมเป็นฉ้อโกงหรือไม่ ซึ่งการปรบัค่านีจ้ะช่วยใหส้ามารถ
ควบคมุสมดลุระหว่างการตรวจจบัการฉอ้โกงและการลดการแจง้เตือนผิดพลาดได ้

1.11  การน าไปใช้และการติดตามผล (Deployment and Monitoring) 

โมเดลที่มีประสิทธิภาพสงูสดุจะถูกน าไปใชง้านในสภาพแวดลอ้มจรงิ และผูว้ิจยัจะ
ด าเนินการติดตามและประเมินผลระยะยาว เพื่อใหแ้น่ใจว่าโมเดลยังสามารถท างานไดอ้ย่างมี
ประสิทธิภาพเมื่อเจอสถานการณท์ี่เปลี่ยนแปลงไปในอนาคต 

1.12  การประเมินผลขั้นสุดท้าย (Final Evaluation) 

สุดท้าย ผู้วิจัยจะสรุปผลประสิทธิภาพของโมเดลหลังจากที่ได้น าไปใช้งานจริง 
เพื่อใหม้ั่นใจว่าโมเดลมีความแม่นย าในการตรวจจบัธุรกรรมฉอ้โกงและเป็นประโยชนต่์อการใชง้าน
จรงิในระบบต่อไป 

แผนภาพประกอบที่ 7 แสดงกระบวนการพัฒนาโมเดลการเรียนรูข้องเครื่องส าหรบั
การตรวจจับการฉ้อโกง ครอบคลุมทุกขั้นตอนตั้งแต่การเก็บรวบรวมขอ้มูล การวิเคราะหข์อ้มูล
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เบือ้งตน้ การจดัการกบัความไม่สมดลุของขอ้มลู การพฒันาโมเดล ไปจนถึงการน าไปประยุกตใ์ช้
ในสภาพแวดลอ้มจรงิ 

 

2. การเก็บรวบรวมข้อมูล (Data Collection) 

ขัน้ตอนแรกของการวิจัยคือการรวบรวมขอ้มลูธุรกรรมทางการเงินจากแหล่งที่เชื่อถือได ้
โดยไดน้ าชุดขอ้มูลจาก Kaggle (https://www.kaggle.com/datasets/ealaxi/banksim1) มาใชใ้น
การพัฒนาระบบตรวจจบัการฉอ้โกง ชุดขอ้มลูนีป้ระกอบดว้ยธุรกรรมทัง้สิน้ 594,643 รายการที่มี
คณุลกัษณะส าคัญ 10 ประการ ลกัษณะเด่นของขอ้มลูคือมีความไม่สมดลุสงู โดยธุรกรรมปกติมี
จ านวน 587,443 รายการ (98.79%) ขณะที่ธุรกรรมฉอ้โกงมีเพียง 7,200 รายการ (1.21%) 

ตาราง 1 แสดงรายละเอียดตวัแปรของขอ้มลูธุรกรรมส าหรบัการวิเคราะหก์ารฉอ้โกง 
 

ชื่อฟีเจอร ์  ประเภทข้อมูล  ค าอธิบายข้อมูล 
step int64 วนัที่เกิดธุรกรรม มีทัง้หมด 180 วนั 

customer object รหัสลูกค้า: ขึน้ต้นด้วย "C" ตามด้วยเลข 10 
หลกั รวม 4,109 รายใน dataset 

age int64 กลุม่อายขุองลกูคา้แบ่งออกเป็น 7 ประเภท
ไดแ้ก่  
0: อายุนอ้ยกว่า 18 ปี,  
1: อายรุะหว่าง 19 ถึง 25 ปี,  
2: อายรุะหว่าง 26 ถึง 35 ปี,  
3: อายรุะหว่าง 36 ถึง 45 ปี,  
4: อายรุะหว่าง 46 ถึง 55 ปี,  
5: อายรุะหว่าง 56 ถึง 65 ปี,  
6: อายมุากกว่า 65 ปี,  
U: ไม่ทราบอายุ 

gender object เพศของลูกค้า F: เพศหญิง M: เพศชาย E: 
Enterprise U: ไม่ทราบเพศ 

zipcodeOri string รหสัไปรษณียข์องตน้ทาง (ที่อยู่ของลกูคา้) 
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ชื่อฟีเจอร ์  ประเภทข้อมูล  ค าอธิบายข้อมูล 
merchant object รหสัของรา้นคา้ (ID) 

zipMerchant string รหสัไปรษณียข์องรา้นคา้ 
category object หมวดหมู่ของสินคา้ 
amount float64 จ านวนเงินในการท าธุรกรรม  

 

fraud int64 ตัวแปรเป้าหมายที่แสดงว่าธุรกรรมเป็นการ
ฉอ้โกง (1) หรือไม่ฉอ้โกง (0) 

 

3. การส ารวจข้อมูล (Exploratory Data Analysis: EDA) 

ขั้นตอนถัดมาคือการท าการส ารวจและวิเคราะห์ข้อมูลเบือ้งต้น (Exploratory Data 
Analysis: EDA) เพื่อท าความเข้าใจโครงสรา้งของขอ้มูล การกระจายตัวของธุรกรรมในแต่ละ
ประเภท และตรวจสอบคุณลักษณะใดที่อาจเก่ียวขอ้งกับการฉ้อโกง เช่น ความสัมพันธ์ระหว่าง 
amount และ fraud หรือการวิเคราะหค่์าผิดปกติ (Outliers) ในขอ้มลู การตรวจพบความไม่สมดลุ
ของขอ้มลู (Imbalanced Data) ซึ่งธุรกรรมปกติมีจ านวนมากกว่าธุรกรรมฉอ้โกงอย่างชดัเจน เป็น
ปัจจัยส าคัญที่ตอ้งน ามาพิจารณา เพื่อเลือกใชเ้ทคนิคที่เหมาะสมในการแกปั้ญหา เช่น การปรบั
สมดลุขอ้มลู และเตรียมพรอ้มส าหรบัการพฒันาโมเดลในขัน้ตอนถดัไป 

3.1 การตรวจสอบคุณภาพข้อมูล 

การตรวจสอบคุณภาพข้อมูลเป็นกระบวนการส าคัญในการเตรียมขอ้มูล (Data 
Preparation) เพื่อใหม้ั่นใจว่าขอ้มลูมีความถูกตอ้ง สมบูรณ ์และเหมาะสมต่อการน าไปใชง้านใน
การวิเคราะหห์รือสรา้งโมเดล โดยในหัวขอ้นีจ้ะครอบคลุมการตรวจสอบในหลายมิติ เช่น ความ
ครบถว้น ความสม ่าเสมอ ความสมเหตสุมผล และความถกูตอ้งของขอ้มลู 

ตาราง 3 สรุปการตรวจสอบคณุภาพของขอ้มลู 
 

หัวข้อการตรวจสอบ รายละเอียดการตรวจสอบ ผลลัพท ์
Missing Data ตรวจสอบว่ามีคอลัมน์ใดที่มีค่าหายไป

หรือไม่ 
ไม่มี ค่าว่าง (M issing 
Data = 0%) 

Duplicate Data ตรวจสอบว่ามีแถวที่ซ  า้ซอ้นหรือไม่ ไม่มีขอ้มลูที่ซ  า้กนั
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หัวข้อการตรวจสอบ รายละเอียดการตรวจสอบ ผลลัพท ์
(Duplicates = 0 แถว) 

Outliers ค านวณค่าผิดปกติในคอลมัน ์amount 
โดยใช ้IQR (Interquartile Range) 

พบ O utlie rs  จ านวน 
25,781 รายการ (ค่าต ่า
กว่า -29.46 และสูงกว่า 
85.74) 

ความสมเหตสุมผลของ
ขอ้มลู (Consistency) 

ตรวจสอบอายุ (age) ที่ควรเป็นตัวเลข
และตอ้งไม่ติดลบ 

พบว่า age มี ค่าที่ เป็น 
ข้ อ ค ว า ม  แ ล ะ บ า ง
ร า ย ก า ร อ า จ ไ ม่
สมเหตสุมผล เช่น อายุที่
ติดลบ 
 

ความสม ่าเสมอของขอ้มลู 
(Uniformity) 

ต รวจ ส อบ ค อลั ม น์ ข้ อ ค วาม  เช่ น 
customer, gender และ category ใหม้ี
รูปแบบเดียวกนั (ตวัพิมพเ์ล็ก) 

ไดแ้ปลงขอ้ความทัง้หมด
ให้ เป็ น  ตั วพิ ม พ์ เล็ ก 
(lowercase) เรียบรอ้ย
แลว้ 

ค่าที่ไม่มีความหมาย 
(Irrelevant Data) 

ตรวจสอบค่าที่ ไม่มีความหมาย เช่น 
"unknown" หรือ "-" 

ไ ม่ พ บ ค่ า ที่ ไ ม่ มี
ความหมายในชดุขอ้มลู 

การกระจายตวัของขอ้มลู 
(Distribution) 

ตรวจสอบการกระจายตัวของคอลัมน์
ตัวเลข เช่น amount และ step โดยใช ้
Histogram และ Boxplot 

amount มีการกระจาย
ตัวไม่สมดุล โดยพบค่า
ผิ ด ป ก ติ สู ง สุ ด ที่ 
8,329.96 

 

การตรวจสอบคณุภาพขอ้มลูเป็นขัน้ตอนส าคญัในกระบวนการวิจยั เพื่อใหม้ั่นใจว่า
ขอ้มลูที่ใชม้ีความถกูตอ้งและสมบรูณ ์ลดความคลาดเคลื่อนที่อาจเกิดขึน้ และเพิ่มความน่าเชื่อถือ
ของผลการวิเคราะหแ์ละการสรา้งโมเดล 
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3.2 การวิเคราะหข์้อมูลเชิงส ารวจและความสัมพันธข์องตัวแปรกับการฉ้อโกง 

การวิเคราะหข์อ้มลูเชิงส ารวจเป็นขัน้ตอนส าคญัในการท าความเขา้ใจรูปแบบขอ้มลู
และปัจจยัที่สมัพนัธก์บัการฉอ้โกงทางการเงิน ผูว้ิจยัไดท้ าการวิเคราะหค์วามสมัพนัธร์ะหว่างมลูค่า
ธุรกรรม ลักษณะของลูกคา้ และประเภทของธุรกรรม กับความเสี่ยงต่อการเกิดการฉ้อโกง เพื่อ
น าไปสูก่ารพฒันาโมเดลที่มีประสิทธิภาพต่อไป 

3.2.1 การวิเคราะหก์ารกระจายตวัของจ านวนเงิน 

จาก Histogram แสดงใหเ้ห็นว่าจ านวนเงินส่วนใหญ่อยู่ในช่วงต ่ากว่า 1,000 
หน่วย ในขณะที่ค่าเฉลี่ย (Mean: 37.90) และมธัยฐาน (Median: 26.90) สะทอ้นถึงการกระจายที่
เบข้วา (Right-skewed) อย่างชดัเจน นอกจากนีย้งัพบ Outliers ในช่วงที่สงูกว่า 10,000 หน่วย ซึ่ง
อาจบ่งบอกถึงความผิดปกติของธุรกรรมบางรายการ 

 
 
 
 
 

 
 

 

ภาพประกอบ 9 แสดงการกระจายตวัของจ านวนเงินในการท าธุรกรรม 
 

3.2.2 การวิเคราะหพ์ฤติกรรมการใชจ้่ายตามปัจจยัทางประชากรศาสตร ์

แผนภาพแสดงค่าใชจ้่ายเฉลี่ย (average expenditure) จ าแนกตาม 3 ปัจจัย 
พบว่าเพศหญิงมีค่าใชจ้่ายสูงสุด (39 หน่วย), กลุ่มอายุนอ้ยกว่า 18 ปี มีการใชจ้่ายมากที่สุด (46 
หน่วย), และหมวดท่องเที่ยว (travel) มีค่าใชจ้่ายสงูที่สดุอย่างเห็นไดช้ดั (2,250) ตามดว้ยสนัทนา
การ (leisure) และกีฬา (sports&toys) ภาพนี ้ใช้แสดงกลุ่มที่มีการใช้จ่ายสูงสุด (Biggest 
Spenders) โดยเปรียบเทียบค่าใช้จ่ายเฉลี่ยตามเพศ อายุ และหมวดหมู่สินค้า/บริการ เพื่อ
วิเคราะหพ์ฤติกรรมการใชจ้่ายในแต่ละกลุม่ ซึ่งช่วยในการระบกุลุม่ที่มีความเสี่ยงต่อการฉอ้โกงได ้
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ภาพประกอบ 10 แสดงการวิเคราะหก์ารใชจ้่ายโดยเฉลี่ย 

3.2.3 ความสมัพนัธร์ะหว่างมลูค่าธุรกรรมกบัโอกาสการเกิดฉอ้โกง 

โอกาสการเกิด fraud เพิ่มขึน้อย่างชัดเจนตามจ านวนเงินที่ใช้จ่ายสูงขึน้ 
โดยเฉพาะในช่วง 500-1,000 เป็นตน้ไป ซึ่งมีอตัราการฉอ้โกงเกือบถึง 1% และคงที่เมื่อจ านวนเงิน
เกิน 2,000 ขึน้ไป 

 

 

ภาพประกอบ 11 แสดงความสมัพนัธร์ะหว่าง ช่วงจ านวนเงินที่ใชจ้่าย (Amount Threshold) กบั 
เปอรเ์ซ็นตก์ารฉอ้โกง (Fraud Percentage) 

ในแต่ละช่วงจ านวนเงิน (Amount Threshold) โดยพบว่าเมื่อจ านวนเงินที่ใช้
จ่ายเพิ่มขึน้ สัดส่วนของ ธุรกรรม Fraud (สีน า้เงิน) มีแนวโน้มเพิ่มขึน้อย่างชัดเจน โดยเฉพาะ
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ในช่วง 500-1,000 เป็นตน้ไป ซึ่งแสดงถึงความสมัพันธ์ระหว่างจ านวนเงินที่ใชจ้่ายกับโอกาสการ
เกิด Fraud 

 
 

ภาพประกอบ 12 แสดงสดัส่วนของ ธุรกรรมที่เป็น Fraud และ Non-Fraud 
 

3.2.4 การวิเคราะหล์กัษณะลกูคา้ที่มีธุรกรรมฉอ้โกง 

พบว่าจากขอ้มูลลูกค้าทั้งหมดที่มีธุรกรรมฉ้อโกง (1,483 ราย) มีถึง 71.3% 
(1,057 ราย) ที่มีธุรกรรมฉ้อโกงมากกว่า 1 รายการ และมีเพียง 28.7% (426 ราย) ที่มีธุรกรรม
ฉ้อโกงเพียงครัง้เดียว สะทอ้นใหเ้ห็นว่าเมื่อมีการฉ้อโกงเกิดขึน้ ผูก้ระท ามักจะกระท าซ า้ ซึ่งเป็น
ขอ้มลูส าคญัที่ช่วยในการออกแบบระบบตรวจจบัและป้องกนัการฉอ้โกงใหม้ีประสิทธิภาพยิ่งขึน้ 
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ภาพประกอบ 12 แสดงการกระจายตวัของลกูคา้ที่มีธุรกรรมฉอ้โกง โดยจ าแนกเป็นลกูคา้ที่มี

ธุรกรรมฉอ้โกงเพียงครัง้เดียว และลกูคา้ที่มีธุรกรรมฉอ้โกงหลายครัง้ 
 

กราฟแสดงความถ่ีของธุรกรรมที่เกิดการฉอ้โกง (Fraud) และไม่ฉ้อโกง (Non-
Fraud) โดยจ าแนกตามยอดใชจ้่ายเป็นสองกลุ่ม:ต ่ากว่า $250 (สีฟ้า): ธุรกรรมไม่ฉอ้โกงมีจ านวน
มากถึง 585,837 รายการ ในขณะที่ธุรกรรมฉ้อโกงมีเพียง 2,783 รายการ สูงกว่า $250 (สีม่วง): 
สดัส่วนของธุรกรรมฉอ้โกงเพิ่มขึน้ชดัเจน โดยมีธุรกรรมฉอ้โกง 1,091 รายการ เทียบกบัธุรกรรมไม่
ฉอ้โกง 4,417 รายการ  จากกราฟสามารถสรุปไดว้่า ความน่าจะเป็นในการเกิด Fraud เพิ่มขึน้เมื่อ
ยอดใชจ้่ายเกิน $250 

3.2.5 ความสมัพนัธร์ะหว่างประเภทธุรกรรมกบัอตัราการฉอ้โกง 
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ภาพประกอบ 13 แสดงความถ่ีของ ธุรกรรม Fraud และ Non-Fraud ที่จ  าแนกตาม ยอดใชจ้่ายต ่า
กว่าและสงูกว่า $250 

พบว่าเพศ F หรือผู้หญิง มีจ านวนธุรกรรมไม่ฉ้อโกงสูงที่สุดถึง 319,807 
รายการ รองลงมาคือเพศ M หรือผูช้ายที่มี 265,950 รายการ ส่วนเพศ E หรือกลุ่มที่ไม่ระบุเพศมี
เพียง 1,171 รายการ ส าหรบักราฟทางขวาที่แสดงธุรกรรมฉอ้โกง พบว่าเพศ F มีจ านวนสงูที่สดุถึง 
4,758 รายการ หรือคิดเป็น 66.1% ของธุรกรรมฉ้อโกงทั้งหมด ขณะที่เพศ M มี 2,435 รายการ 
และเพศ E มีจ านวนต ่าสุดเพียง 7 รายการ จากขอ้มูลดังกล่าวสามารถสรุปไดว้่าธุรกรรมฉ้อโกง
เกิดขึน้มากในกลุ่มเพศ F และ M โดยเฉพาะกลุ่มเพศ F ที่มีจ านวนธุรกรรมฉ้อโกงสูงที่สุดอย่าง
ชดัเจน 

 

 

 

ภาพประกอบ 14 แสดงความถ่ีของธุรกรรมฉอ้โกง (Fraud) และไม่ฉอ้โกง (Non-Fraud) โดย
จ าแนกตามเพศ (Gender) 

พบว่ากลุม่อาย ุ26 - 45 ปี (ช่วงอาย ุ2 - 4) เป็นกลุม่ที่มีธุรกรรมสงูที่สดุทัง้แบบ
ฉ้อโกงและไม่ฉ้อโกง โดยเฉพาะช่วงอายุ 2 ซึ่งมีธุรกรรมฉ้อโกงสูงที่สุดที่  2,344 รายการ และ
ธุรกรรมไม่ฉอ้โกงสงูถึง 184,802 รายการ ในทางตรงกันขา้ม กลุ่มอายุ 0 และ 7 มีจ านวนธุรกรรม
ทัง้สองประเภทต ่าที่สดุ จากขอ้มลูนีช้ีใ้หเ้ห็นว่ากลุ่มอายุ 26 - 45 ปีเป็นกลุ่มที่มีความเสี่ยงต่อการ
ฉอ้โกงมากท่ีสดุ 
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ภาพประกอบ 15  แสดงความถ่ีของธุรกรรมที่เกิดการฉอ้โกง (Fraud) และไม่ฉอ้โกง (Not Fraud) 
โดยจ าแนกตามกลุม่อายุ (Age) 

 

กราฟนีแ้สดงเปอรเ์ซ็นตข์องการฉอ้โกง (Fraud Percentage) ในแต่ละประเภท
ของธุรกรรม (Category) เพื่อวิเคราะหแ์นวโนม้และความเสี่ยงในหมวดหมู่ต่าง ๆ โดยมีขอ้คน้พบ
ส าคญัดงันี ้

1. ประเภทที่มีการฉ้อโกงสูงที่สุด ได้แก่ Leisure มีเปอรเ์ซ็นต์การฉ้อโกงสูงถึง 
95.0% และ Travel อยู่ที่ 79.4% ซึ่งเป็นหมวดหมู่ที่ตอ้งเฝา้ระวงัเป็นพิเศษ 

2. หมวดหมู่ที่มีการฉ้อโกงในระดับปานกลาง ไดแ้ก่ Sports and Toys (49.5%), 
Hotel Services (31.4%) และ Other Services (25.0%) 

3. หมวดหมู่ที่มีการฉ้อโกงต ่ามากหรือไม่มีเลย ได้แก่ Contents, Food, และ 
Transportation ที่ ไม่มีการฉ้อโกงเลย (0.0%) รวมถึง Fashion (1.8%) และ Bars and 
Restaurants (1.9%) 
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ภาพประกอบ 16 แสดงเปอรเ์ซ็นตข์องการฉอ้โกง (Fraud Percentage) แยกตามประเภทของ
ธุรกรรม (Category) 

 

จากข้อมูลนี ้สามารถสรุปได้ว่าหมวดหมู่ที่ เก่ียวข้องกับการพักผ่อน เช่น 
Leisure และ Travel มีความเสี่ยงต่อการฉอ้โกงสงูที่สดุ ในขณะที่หมวดหมู่พืน้ฐาน เช่น Food และ 
Transportation มีความเสี่ยงต ่าหรือไม่มีเลย 

4. การเตรียมข้อมูล (Data Preparation) 

กระบวนการเตรียมขอ้มูลในงานวิจัยนีม้ีวัตถุประสงคเ์พื่อปรบัปรุงคุณภาพของขอ้มูล 
และท าใหข้อ้มูลเหมาะสมส าหรบัการสรา้งโมเดลการเรียนรูข้องเครื่อง (Machine Learning) โดย
แบ่งออกเป็นขัน้ตอนส าคญัดงันี ้

4.1 การตรวจสอบและท าความสะอาดข้อมูล (Data Cleaning) 

1. การลบคอลัมน์ที่ไม่จ าเป็น: คอลัมน์ zipcodeOri และ zipMerchant ถูกลบ 
เนื่องจากมีขอ้มลูที่ซ  า้ซอ้นและไม่เพิ่มคณุค่าในการวิเคราะห ์

2. จัดการขอ้มูลที่ผิดปกติ: ลบอักขระพิเศษ เช่น ' จากฟีเจอร ์customer, age, 
gender และ category เพื่อเพิ่มความสม ่าเสมอของขอ้มลู 
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3. ปรบัค่าที่ไม่สมเหตสุมผล: ค่าที่เป็น U ในฟีเจอร ์gender ถูกลบ และค่าที่หายไป
ในฟีเจอร ์age ถกูแทนที่ดว้ยค่า 7 ซึ่งหมายถึง "ไม่ทราบอาย"ุ 

4. การท าความสะอาดฟีเจอร ์category: ลบค าน าหนา้ es_ ในชื่อหมวดหมู่ เพื่อให้
ขอ้มลูมีความชดัเจนและง่ายต่อการวิเคราะห ์

4.2 การตรวจสอบ Missing Values 

หลงัจากการตรวจสอบพบว่าไม่มีค่าที่หายไป (Missing Values = 0%) ในชุดขอ้มลู 
ท าใหไ้ม่จ าเป็นตอ้งเติมค่าหรือปรบัแกใ้นสว่นนี ้ 

4.3 การจัดการค่าผิดปกติ (Outliers) 

1. การใช้ IQR Method: ฟีเจอร  ์amount ถูกตรวจสอบค่าผิดปกติ โดยใช ้Q1 = 
13.74, Q3 = 42.54 และ IQR = 28.80 ค่าที่อยู่นอกช่วง -29.46 ถึง 85.74 ถกูจดัว่าเป็น Outliers 

2. พบ Outliers จ านวน 25,781 รายการ ค่าผิดปกติในฟีเจอร ์amount ถูกเก็บไว ้
เนื่องจากอาจเป็นลกัษณะส าคญัที่เก่ียวขอ้งกบัการฉอ้โกง 

4.4 การสร้างฟีเจอรใ์หม่ (Feature Engineering) 

1. ส ร้า ง ฟี เจ อ ร์  c u s to m e r_ to ta l_ tra n s , m e rc h a n t_ to ta l_ tra n s , 
category_total_trans, และ amount_thresh_total_trans เพื่อแสดงจ านวนธุรกรรมที่เก่ียวขอ้งกบั
ลกูคา้ รา้นคา้ หมวดหมู่สินคา้ และช่วงของจ านวนเงิน 

2. เพิ่ม ID ส าหรบักลุ่มต่าง ๆ เช่น customer_ID, merchant_ID, category_ID, 
และ amount_thresh_ID เพื่อช่วยในการเชื่อมโยงขอ้มลูและลดความซบัซอ้น 

3. สรา้งฟีเจอร ์age_total_trans และ gender_total_trans เพื่อแสดงจ านวน
ธุรกรรมรวมตามกลุม่อายแุละเพศ 

4. แปลงฟีเจอรจ์ านวนธุรกรรม เช่น merchant_total_trans, age_total_trans เป็น
ค่ารอ้ยละ (% ของจ านวนธุรกรรมทัง้หมด) เพื่อเพิ่มความสามารถในการเปรียบเทียบฟีเจอร์ และ
ช่วยใหโ้มเดลเขา้ใจความส าคญัสมัพัทธข์องแต่ละกลุ่ม เช่น ลูกคา้ที่มียอดธุรกรรมสูงอาจมีความ
เสี่ยงต่อการฉอ้โกงมากขึน้ 
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5. การสรา้งตวัแปร amount_thresh: แบ่งจ านวนเงิน (amount) ออกเป็นช่วง เช่น 
0-500, 500-1000, >3000 เพื่อช่วยใหโ้มเดลสามารถจบัลกัษณะของธุรกรรมไดดี้ขึน้ ช่วยลดความ
ซบัซอ้นของขอ้มลูเชิงตวัเลข และช่วยใหโ้มเดลเรียนรูพ้ฤติกรรมในช่วงมลูค่าต่าง ๆ ไดดี้ขึน้ 

ตาราง 4 รายละเอียดของฟีเจอรใ์นขัน้ตอนการสรา้งฟีเจอร ์(Feature Engineering) 
 

ชื่อฟีเจอร ์ รายละเอียด ประเภท
ข้อมูล 

ค าอธิบาย 

customer_total_trans  จ านวนธุรกรรมรวม
ของลกูคา้แต่ละราย 

int  ค านวณจากการนับจ านวน
ธุรกรรมทัง้หมดที่ลกูคา้ท า 

customer_ID  รหสัของลกูคา้แต่ละ
ราย  

int  รหสัลกูคา้ที่ถกูสรา้งขึน้ใหม่
เพื่อระบแุต่ละลกูคา้ 

merchant_total_trans  จ านวนธุรกรรมรวม
ของรา้นคา้แต่ละแห่ง 

int  ค านวณจากการนับจ านวน
ธุรกรรมที่แต่ละรา้นคา้ท า 

merchant_ID  รหสัของรา้นคา้แต่ละ
แห่ง  

int รหัสรา้นคา้ที่ถูกสรา้งขึน้ใหม่
เพื่อระบแุต่ละรา้นคา้ 

category_total_trans  จ านวนธุรกรรมรวม
ของแต่ละหมวดหมู่
สินคา้  

int ค านวณจากการนับจ านวน
ธุรกรรมในแต่ละหมวดหมู่
สินคา้ 

category_ID  รหสัของหมวดหมู่
สินคา้  

int รหัสหมวดหมู่ที่ถูกสร้างขึ ้น
ใหม่ 

amount_thresh_total_trans จ านวนธุรกรรมรวม
ตามช่วงของจ านวน
เงิน  

int ค านวณจากการนับจ านวน
ธุ รกรรม ในแ ต่ละช่ วงของ
จ านวนเงิน 

amount_thresh_ID  รหสัของช่วงจ านวน
เงิน 

int รหัสที่ ถูกสร้างขึ ้นใหม่ เพื่ อ
แทนแต่ละช่วงของจ านวนเงิน 

age_total_trans  จ านวนธุรกรรมรวม
ตามกลุม่อายุ  

int ค านวณจากการนับจ านวน
ธุรกรรมในแต่ละกลุม่อาย ุ

gender_total_trans จ านวนธุรกรรมรวม
ตามเพศ 

int ค านวณจากการนับจ านวน
ธุรกรรมในแต่ละเพศ 
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ชื่อฟีเจอร ์ รายละเอียด ประเภท
ข้อมูล 

ค าอธิบาย 

merchant_total_trans 
(weight) 

สดัสว่นของจ านวน
ธุรกรรมของรา้นคา้
ต่อจ านวนธุรกรรม
ทัง้หมด (%)  

float ค า น ว ณ จ า ก 
(m erchant_total_ trans / 
จ านวนธุรกรรมทั้งหมด) * 
100 

category_total_trans 
(weight) 

สดัสว่นของจ านวน
ธุรกรรมของ
หมวดหมู่สินคา้ต่อ
จ านวนธุรกรรม
ทัง้หมด (%) 

float ค า น ว ณ จ า ก 
(category_ to ta l_ trans  / 
จ านวนธุรกรรมทั้งหมด) * 
100 

amount_thresh_total_trans 
(weight) 

สดัสว่นของจ านวน
ธุรกรรมตามช่วง
จ านวนเงินต่อจ านวน
ธุรกรรมทัง้หมด (%) 

float ค า น ว ณ จ า ก 
(amount_thresh_total_trans 
/ จ านวนธุรกรรมทั้งหมด) * 
100 

age_total_trans (weight) 
 

สดัสว่นของจ านวน
ธุรกรรมในแต่ละกลุม่
อายุต่อจ านวน
ธุรกรรมทัง้หมด (%) 

float ค า น ว ณ จ า ก 
(age_total_trans / จ านวน
ธุรกรรมทัง้หมด) * 100 

gender_total_trans 
(weight) 

 

สดัสว่นของจ านวน
ธุรกรรมในแต่ละเพศ
ต่อจ านวนธุรกรรม
ทัง้หมด (%)  

float ค า น ว ณ จ า ก 
(g e n d e r_ to ta l_ tra n s  / 
จ านวนธุรกรรมทั้งหมด) * 
100 

age รหสักลุม่อายุ  int ถกูแปลงจากค่าอายเุดิม 

gender รหสัเพศ  int แปลงค่าจากเพศเดิม เป็น
ตวัเลข: M = 1, F = 2, U = 3 

category รหสัหมวดหมู่สินคา้ int ถูกแปลงจากหมวดหมู่สินคา้
เดิม 
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ชื่อฟีเจอร ์ รายละเอียด ประเภท
ข้อมูล 

ค าอธิบาย 

amount_thresh  รหสัของช่วงจ านวน
เงิน  

int ถูกแปลงจากช่วงจ านวนเงิน
เดิม 

fraud สถานะธุรกรรม  int ธุรกรรม: 0=ปกติ, 1=ฉอ้โกง 
age_0, age_1, ...  One-Hot Encoding 

ของกลุม่อายุ  
int ใช ้One-Hot Encoding เพื่อ

แทนค่ากลุม่อาย ุ
gender_0, gender_1, ...

  
One-Hot Encoding 
ของเพศ  

int ใช ้One-Hot Encoding เพื่อ
แทนค่าเพศ 

category_0, category_1, 
...  

One-Hot Encoding 
ของหมวดหมู่สินคา้ 

int ใช ้One-Hot Encoding เพื่อ
แทนค่าหมวดหมู่สินคา้ 

amount_thresh_0, 
amount_thresh_1, ... 

One-Hot Encoding 
ของช่วงจ านวนเงิน 

int ใช ้One-Hot Encoding เพื่อ
แทนค่าช่วงจ านวนเงิน 

 

4.5 การวิเคราะหค์วามสัมพันธข์องฟีเจอร ์(Correlation Analysis) 

หลงัจากที่ท า Feature engineering เสร็จเรียบรอ้ยแลว้ ผูว้ิจัยจะท าการวิเคราะห์
ความสัมพันธ์ของแต่ละ Feature โดยเลือก 10 ฟีเจอรท์ี่มีความสัมพันธ์กับตัวแปรเป้าหมาย 
(fraud) มากที่สุดออกมาท าการวิเคราะหเ์พื่อศึกษารูปแบบความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรและใช้
เป็นขอ้มลูในการพฒันาโมเดล 
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ภาพประกอบ 17 Heatmap แสดงค่า Pearson Correlation 
 

 
 

ภาพประกอบ 18 กราฟแท่งแสดงค่า Pearson Correlation ระหว่างฟีเจอรท์ัง้หมดกบัตวัแปร
เปา้หมาย (fraud) 

 

ภาพประกอบที่ 17 และ 18 แสดงผลการวิเคราะหค์วามสมัพนัธร์ะหว่างฟีเจอรก์บัตวั
แปรเปา้หมาย (fraud) โดยใชค่้า Pearson Correlation Coefficient โดยพบว่า 
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1. ฟีเจอรท์ี่มีความสมัพนัธเ์ชิงบวกกบัการฉอ้โกง: ตวัแปรที่มีความสมัพนัธเ์ชิงบวก
สูงสุดไดแ้ก่ amount (0.49), amount_thresh_2 (0.44), และ amount_thresh (0.40) ซึ่งลว้น
เก่ียวขอ้งกบัจ านวนเงินในการท าธุรกรรม แสดงใหเ้ห็นว่าธุรกรรมที่มีมูลค่าสงูอาจมีความเสี่ยงต่อ
การฉอ้โกงมากกว่า 

2. ฟีเจอรท์ี่มีความสมัพันธเ์ชิงลบกับการฉ้อโกง: ตัวแปร amount_thresh_1 และ 
amount_thresh_total_trans (ทัง้คู่มีค่า -0.52) มีความสมัพนัธเ์ชิงลบสงูสดุ ซึ่งอาจบ่งชีว้่าธุรกรรม
ที่มีลกัษณะเหลา่นีม้กัเป็นธุรกรรมปกติ 

3. M u ltic o llin e a rity : มี ค ว าม สั ม พั น ธ์ สู ง ระห ว่ า งตั ว แป รบ า งคู่  เช่ น 
amount_thresh_1 กับ amount_thresh_total_trans (1.00) และ category_total_trans กับ 
category_13 (1.00) ซึ่งอาจสง่ผลต่อประสิทธิภาพของโมเดลเชิงเสน้  

4. ความส าคัญของประเภทธุรกรรม: ตัวแปรประเภท category มีความสัมพันธ์
ระดับปานกลางกับการฉ้อโกง เช่น category_11 (0.36) และ category_14 (0.25) ซึ่งแสดงให้
เห็นว่าประเภทธุรกรรมบางประเภทมีความเสี่ยงต่อการฉอ้โกงมากกว่าประเภทอ่ืน 

ผลการวิ เคราะห์ความสัมพันธ์ระหว่างฟี เจอร์แสดงให้ เห็ น ปัญ หาเรื่อ ง 
Multicollinearity ดงันัน้ผูว้ิจยัจึงเลือกใชโ้มเดล Tree-based เป็นหลกัเพื่อจดัการกบัปัญหานีอ้ย่าง
เหมาะสม 

4.6 การวิเคราะหก์ารกระจายของ Fraud ด้วย PCA และ t-SNE 

 

 

ภาพประกอบ 19  การเปรียบเทียบการกระจายของ Fraud ดว้ย PCA และ t-SNE 
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ผูว้ิจยัเปรียบเทียบการกระจายตวัของธุรกรรม fraud (สีเหลือง) และ non-fraud (สี
ม่วง) ดว้ยเทคนิค PCA (ซา้ย) และ t-SNE (ขวา) จากผลการวิเคราะหพ์บว่า t-SNE สามถแยกกลุ่ม
ขอ้มูล fraud ออกจาก non-fraud ไดช้ัดเจนกว่า PCA อย่างเห็นไดช้ดั ท าใหผู้ว้ิจัยสามารถเขา้ใจ
ลักษณะการกระจายตัวของขอ้มูลและวางแผนการพัฒนาโมเดลตรวจจับการฉ้อโกงได้อย่างมี
ประสิทธิภาพมากขึน้ 

 

 

ภาพประกอบ 20 แสดงความแปรปรวนที่อธิบายได ้(Explained Variance) 

จากการวิเคราะหด์ว้ยเทคนิค PCA โดยองคป์ระกอบหลกั (Principal Component) 
ที่ 1 อธิบายความแปรปรวนไดส้งูสดุที่ 38.5% ตามดว้ยองคป์ระกอบที่ 2 - 5 ซึ่งอธิบายได ้20.2%, 
19.9%, 19.8% และ 1.6% ตามล าดบั เมื่อพิจารณาความแปรปรวนสะสม (เสน้สีแดง) พบว่าตอ้ง
ใช้ 4 องค์ประกอบแรกจึงจะอธิบายความแปรปรวนได้เกิน 80% (98.4%) ซึ่งเป็นค่าเกณฑ์
มาตรฐาน (เสน้ประสีเขียว) ขอ้มลูนีช้่วยสนบัสนุนผลการวิเคราะห ์PCA ในการจ าแนกกลุ่ม fraud 
ว่ามีขอ้จ ากดัเมื่อใชเ้พียง 2 องคป์ระกอบแรกซึ่งอธิบายความแปรปรวนไดเ้พียง 58.7% ซึ่งอาจเป็น
เหตผุลที่ท าใหก้ารแยกกลุม่ขอ้มลู fraud และ non-fraud ดว้ย PCA ไม่ชดัเจนเทียบกบั t-SNE 
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4.7 การแปลงข้อมูลหมวดหมู่ (Categorical Transformation) 

1. ฟีเจอรห์มวดหมู่ เช่น gender, age, category, และ amount_thresh ถูกแปลง
ใหอ้ยู่ในรูปแบบที่โมเดลสามารถประมวลผลไดง้่าย 

2. การเปลี่ยนประเภทขอ้มูล ฟีเจอร ์age ถูกแปลงจากประเภท object เป็น float 
ฟีเจอร ์gender ถกูเขา้รหสัใหม่เป็นค่าตวัเลข (1: Male, 2: Female, 3: Missing) 

4.8 การจัดการข้อมูลทีไ่ม่สมดุล (Handling Imbalanced Data) 

ปัญหาส าคัญอย่างหนึ่งที่ผูว้ิจัยพบในการตรวจจับการฉ้อโกงทางการเงินคือเรื่อง
ขอ้มลูไม่สมดลุ นั่นคือจ านวนธุรกรรมปกติมีมากกว่าธุรกรรมที่เป็นการฉอ้โกงมาก ความไม่สมดลุนี ้
ท าใหโ้มเดลที่เราสรา้งมกัจะเอนเอียงไปทางการท านายว่าธุรกรรมสว่นใหญ่เป็นธุรกรรมปกติ ซึ่งท า
ใหอ้าจพลาดการตรวจจบัการฉอ้โกงที่แทจ้รงิได ้

จากข้อมูลที่ศึกษา เห็นได้ชัดว่ามีความไม่สมดุลอย่างมาก ดังที่ จะเห็นใน
ภาพประกอบ 20 ที่แสดงใหเ้ห็นว่าธุรกรรมส่วนใหญ่เป็นธุรกรรมปกติ ในขณะที่มีธุรกรรมฉ้อโกง
เพียงส่วนนอ้ยเท่านัน้ สถานการณแ์บบนีเ้ป็นเรื่องปกติในโลกของการเงินจริง และเป็นเหตผุลที่เรา
จ าเป็นตอ้งหาวิธีพิเศษในการจดัการกบัขอ้มลูที่ไม่สมดลุเพื่อใหโ้มเดลของเราสามารถตรวจจบัการ
ฉอ้โกงไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ 

 

 
 

ภาพประกอบ 21 แสดงแผนภมูิวงกลมสดัสว่นธุรกรรมที่เป็นการฉอ้โกงและไม่เป็นการฉอ้โกง 
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จากแผนภมูิจะเห็นไดว้่าธุรกรรมส่วนใหญ่เป็นธุรกรรมปกติที่ไม่มีการฉอ้โกง คิดเป็น 
98.8% หรือจ านวน 536,928 รายการ ในขณะที่มีเพียง 1.2% หรือเพียง 7,200 รายการเท่านัน้ที่
เป็นธุรกรรมฉ้อโกง แสดงให้เห็นถึงปัญหาความไม่สมดุลของข้อมูล (Data Imbalance) อย่าง
ชัดเจน ซึ่งเป็นความท้าทายส าคัญในการพัฒนาโมเดลการตรวจจับการฉ้อโกงทางการเงิน 
เนื่องจากมีตวัอย่างกรณีการฉอ้โกงนอ้ยมากเมื่อเทียบกบัธุรกรรมปกติ 

1. การใช ้SMOTE และ Tomek Links: ใช ้SMOTE สรา้งขอ้มลูเพิ่มในกลุ่มธุรกรรม
ฉอ้โกงจนทัง้สองคลาสมีจ านวนเท่ากนั (410,849 รายการ) และการใช ้Tomek Links ก าจดัขอ้มลู
ซ า้ซอ้นในกลุ่มธุรกรรมปกติ ท าใหเ้หลือขอ้มูล Non-fraud 410,240 รายการ และ Fraud 5,040 
รายการ 

2. การใช ้SmoteTomek รวม SMOTE และ Tomek Links ในขัน้ตอนเดียวเพื่อเพิ่ม
ความสมดลุของขอ้มลู 

3. การใช ้Class Weight เพื่อปรบัน า้หนกัของธุรกรรมฉอ้โกงในโมเดลเพื่อใหโ้มเดล
เรียนรูไ้ดดี้ขึน้ 

4.9 การสเกลข้อมูล (Feature Scaling) 

ใช ้StandardScaler เพื่อปรบัสเกลขอ้มูลเชิงตัวเลขใหม้ีค่าเฉลี่ยเป็น 0 และส่วน
เบี่ยงเบนมาตรฐานเป็น 1 ช่วยลดผลกระทบจากค่าที่มีช่วงกวา้งในฟีเจอรต่์างๆ ไดแ้ก่ Amount 
(จ านวนเงิน), Merchant_total_trans (ธุรกรรมรวมของรา้นคา้), Customer_total_trans (ธุรกรรม
รวมของลูกคา้), Category_total_trans (ธุรกรรมรวมของหมวดหมู่สินคา้), Gender_total_trans 
(ธุ ร ก ร รม ร วม ต าม เพ ศ ) ,  A g e _ to ta l_ tra n s  (ธุ ร ก ร รม ร วม ต าม ก ลุ่ ม อ า ยุ )  แ ล ะ 
Amount_thresh_total_trans (ธุรกรรมรวมตามช่วงจ านวนเงิน) 

4.10  การแยกชุดข้อมูลและ Cross Validation (Data Splitting & C ross 
Validation) 

1. การแบ่งขอ้มูล ขอ้มูลถูกแบ่งเป็น Training Set (70%) และ Test Set (30%) 
โดยใชค้ าสั่ง train_test_split พรอ้มพารามิเตอร ์stratify=y เพื่อรกัษาสดัส่วนของธุรกรรมปกติและ
ฉอ้โกงในชดุขอ้มลู 

2. Cross Validation (5-Fold) ใช ้5-Fold Cross Validation ในชุด Training เพื่อ
เพิ่มความน่าเชื่อถือของการประเมินผลโมเดล การแบ่งขอ้มลูออกเป็น 5 ส่วนเท่า ๆ กนั โดยในแต่
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ละรอบ จะใช ้4 ส่วนในการฝึกโมเดล และอีก 1 ส่วนส าหรบัการประเมินผล การใช ้5-Fold Cross 
Validation ช่วยลด Bias และป้องกัน Overfitting โดยเฉพาะในกรณีที่ข้อมูลมีความไม่สมดุล
ระหว่างธุรกรรมปกติและฉอ้โกง 

กระบวนการเตรียมขอ้มลูในงานนีช้่วยปรบัปรุงขอ้มลูใหเ้หมาะสมส าหรบัการสรา้ง
โมเดล โดยการจดัการค่าผิดปกติ การสรา้งฟีเจอรใ์หม่ และการปรบัสมดลุขอ้มลู ช่วยเพิ่มศกัยภาพ
ในการตรวจจบัธุรกรรมฉอ้โกง ขอ้มลูที่ผ่านการปรบัปรุงนีพ้รอ้มส าหรบัการพฒันาโมเดลในขัน้ตอน
ถดัไป ดว้ย Cross Validation ช่วยเพิ่มความน่าเชื่อถือในการประเมินผลลพัธข์องโมเดล 

 

5. การสร้างแบบจ าลองพยากรณ ์(Model Development) 

ในการศึกษานี ้ ผู ้วิจัยได้ออกแบบการทดลองโดยแบ่งออกเป็น 5 แนวทางหลัก เพื่อ
ประเมินผลกระทบของเทคนิคการจัดการขอ้มลูที่ไม่สมดลุต่อประสิทธิภาพของแบบจ าลองในการ
ตรวจจบัธุรกรรมที่เป็นการฉอ้โกง โดยแต่ละแนวทางมีวตัถุประสงคแ์ละกระบวนการที่แตกต่างกัน 
โดยด าเนินการทดลองเปรียบเทียบดว้ยวิธีการต่าง ๆ ดงันี ้

5.1 โมเดลพืน้ฐาน (Baseline Model)  

ขั้นแรกเป็นการสร้างโมเดลพื ้นฐานหรือ Baseline Model เพื่อใช้เป็นเกณฑ์
เปรียบเทียบผลลัพธ์ โดยใช้โมเดล Logistic Regression, Random Forest, XGBoost, 
LightGBM และ CatBoost โดยไม่มีการปรบัแต่งขอ้มูลหรือพารามิเตอรใ์ด ๆ เพิ่มเติม โมเดลนีถู้ก
ประเมินดว้ยเมตริกส าคญั เช่น Accuracy, Precision, Recall, F1-Score และ ROC-AUC เพื่อใช้
เป็นพืน้ฐานส าหรบัการเปรียบเทียบกับโมเดลที่ผ่านการปรบัแต่งหรือใชเ้ทคนิคอ่ืนๆ ในขั้นตอน
ต่อไป 

5.2  การปรับน ้าหนักคลาส (Adjust Class Weight) 

ในขัน้ตอนนีจ้ะเป็นการปรบัน า้หนักของแต่ละคลาสใหเ้หมาะสมกบัความไม่สมดุล
ของข้อมูล โดยให้ความส าคัญกับคลาสที่เป็นธุรกรรมฉ้อโกง (Minority Class) มากขึน้ วิธีนี ้
ด  าเนินการโดยใชพ้ารามิเตอร ์class_weight='balanced' ส าหรบั Logistic Regression และ 
Random Forest และใช ้scale_pos_weight ส าหรบัโมเดลประเภท XGBoost และ LightGBM 
การปรบัน า้หนักนีช้่วยใหโ้มเดลสามารถเรียนรูจ้ากกลุ่มธุรกรรมฉ้อโกงได้ดีขึน้ ลดปัญหาการที่
โมเดลถกูดงึไปเรียนรูเ้ฉพาะกลุม่ที่มีจ  านวนตวัอย่างมากกว่า (Majority Class) 
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5.3 การใช้ Undersampling (Tomek Links) 

เป็นการจัดการปัญหาความไม่สมดุลของขอ้มูลโดยใชเ้ทคนิค Undersampling 
ดว้ยวิธี Tomek Links ซึ่งจะท าการลบตวัอย่างในกลุ่มธุรกรรมปกติ (Majority Class) ที่มีลกัษณะ
ใกลเ้คียงหรือซ า้ซอ้นกับกลุ่มธุรกรรมฉ้อโกง (Minority Class) ออกไป วิธีนีช้่วยลดความสับสน
ระหว่างคลาสต่างๆ ในการเรียนรูข้องโมเดล ซึ่งสง่ผลใหโ้มเดลมีความสามารถในการแยกแยะธุรกร
รฉอ้โกงไดดี้ยิ่งขึน้ และลด False Positive ที่อาจเกิดขึน้ในโมเดล 

5.4 การใช้ Oversampling ด้วย SMOTE 

ขัน้ตอนนีใ้ชเ้ทคนิค Oversampling โดยการสรา้งตัวอย่างขอ้มูลสงัเคราะหข์ึน้มา
ใหม่ด้วยเทคนิค SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique) เพื่อเพิ่มจ านวน
ตัวอย่างในกลุ่มธุรกรรมฉ้อโกง (Minority Class) ให้มีจ านวนใกลเ้คียงกับกลุ่มปกติ (Majority 
Class) ส่งผลให้โมเดลสามารถเรียนรู้รูปแบบและลักษณะของธุรกรรมฉ้อโกงได้อย่างมี
ประสิทธิภาพมากขึน้ วิธีนีม้ีขอ้ดีคือช่วยเพิ่ม Recall ในการตรวจจับธุรกรรมฉ้อโกง และช่วยให้
โมเดลมีความแม่นย าและเสถียรมากย่ิงขึน้ 

5.5 การใช้เทคนิคแบบผสม (Hybrid Sampling) 

ในขัน้ตอนนี ้เป็นการน า Oversampling ดว้ย SMOTE และ Undersampling ดว้ย 
Tomek Links มาใชร้่วมกนั (Hybrid Sampling) เพื่อแกปั้ญหาขอ้มลูไม่สมดุล โดยเริ่มจากการใช ้
SMOTE สรา้งขอ้มลูในคลาสที่มีจ านวนนอ้ยก่อน หลงัจากนัน้น าขอ้มลูที่ไดไ้ปจดัการดว้ย Tomek 
Links อีกครัง้เพื่อลบตัวอย่างที่ใกลเ้คียงหรือซ า้ซอ้นออก เทคนิคนีช้่วยใหข้อ้มลูที่ไดม้ีความสมดุล
มากขึน้ทัง้จ  านวนและคณุภาพ ท าใหโ้มเดลมีประสิทธิภาพที่ดีขึน้ในการตรวจจบัธุรกรรมฉอ้โกง 
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ตาราง 2 สรุปรายละเอียดการพฒันาโมเดลโดยใชเ้ทคนิคต่างๆ ที่ไดอ้ธิบายไวข้า้งตน้ 
 

No. แนวทางการ
ทดลอง 

หลักการและวิธีการ ข้อดี-ข้อจ ากัด 

1 Baseline Model ใช้โมเดล Logistic Regression, 
Random  Forest, XG Boost, 
LightGBM, CatBoost โดยไม่มี
ก า ร ป รั บ แ ต่ ง ข้ อ มู ล ห รื อ
พารามิเตอรใ์ด ๆ 

ใช้เป็นโมเดลพื ้นฐาน
ส าหรบัเปรียบเทียบ 

2 Adjust Class 
Weight  

เพิ่มน ้าหนักคลาสของธุรกรรม
ฉ้ อ โ ก ง โ ด ย ใ ช้  c l a s s 
weight='balanced' ใน Logistic 
Regression, Random Forest 
และใช้ scale_pos_weight ใน 
XGBoost, LightGBM 

ช่วยเพิ่ม Recall โดย
ไม่เปลี่ยนแปลงขอ้มูล
ดั้งเดิม  แต่ต้องระวัง 
False Positives 

3 Undersampling 
(Tomek Links) 

ใช้ Tom ek L inks ลบข้อมูลที่
ซ  า้ซ้อนระหว่างธุรกรรมปกติกับ
ธุรกรรมฉ้อโกง เพื่ อลดจ านวน
ขอ้มลูสว่นใหญ่ลง 

ลด False Positives 
ได้ดี  แต่มีโอกาสเสีย
ขอ้มูลที่ส  าคัญออกไป
บางสว่น 

4 SMOTE 
(Oversampling) 

ใช ้SMOTE เพิ่มจ านวนขอ้มูลใน
กลุ่มธุรกรรมฉ้อโกง โดยการสรา้ง
ขอ้มลูสงัเคราะหข์ึน้มาใหม่ 

ช่วยปรับปรุง Recall 
และ  F1 -s c o re  แ ต่
อาจเกิด Overfitting 
ได ้

5 Hybrid Sampling 
(SMOTE + Tomek 
Links) 

รวมเทคนิค Oversampling ด้วย 
SMOTE และ Undersampling 
ดว้ย Tomek Links เพื่อใหข้อ้มลูมี
ความสมดลุมากขึน้ 

ช่วยเพิ่มความสมดุล
ข อ งข้ อ มู ล อ ย่ า ง มี
ประสิทธิภาพ และลด 
Overfitting 
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5.6 การประเมินผลและเปรียบเทยีบผลลัพธ ์

ทุกโมเดลที่สรา้งขึน้ในขั้นตอนต่าง ๆ ถูกประเมินด้วยเมตริกที่เหมาะสมกับการ
วิเคราะห์ข้อมูลที่ไม่สมดุล ได้แก่ Accuracy, Precision, Recall, F1-Score และ ROC-AUC 
รวมถึงวิเคราะห ์Confusion Matrix เพื่อดูการท านายที่ถูกตอ้งและผิดพลาด (TP, TN, FP, FN) 
ผลลัพธ์ของแต่ละวิธีการถูกเปรียบเทียบ เพื่อเลือกโมเดลที่มีสมรรถนะดีที่สุดในการตรวจจับ
ธุรกรรมฉอ้โกง 

5.7 การวิเคราะหค์วามส าคัญของฟีเจอรด์้วย SHAP Analysis 

ขัน้ตอนสุดทา้ยคือการน าเทคนิค SHAP (SHapley Additive exPlanations) มา
วิเคราะหเ์พื่อท าความเขา้ใจการท างานของโมเดล โดย SHAP จะช่วยอธิบายว่าแต่ละฟีเจอรม์ี
ผลกระทบต่อการตัดสินใจของโมเดลอย่างไร ผ่านกราฟสรุปความส าคัญของฟีเจอร ์(Summary 
Plot) และกราฟแสดงผลกระทบของฟีเจอร ์(Dependence Plot) เพื่อใหเ้ห็นภาพชัดเจนยิ่งขึน้
เก่ียวกบัความสมัพนัธข์องแต่ละฟีเจอรท์ี่มีผลต่อการตรวจจบัธุรกรรมฉอ้โกง ผลจากการวิเคราะหน์ี ้
จะช่วยในการพฒันาหรือเลือกฟีเจอรท์ี่มีประสิทธิภาพสงูสดุต่อไป 



 

บทที ่4  
ผลการด าเนินการวิจัย 

บทนีน้  าเสนอผลการวิเคราะหแ์ละเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลการเรียนรูข้อง
เครื่องในการตรวจจับธุรกรรมฉ้อโกง โดยแสดงผลการทดสอบโมเดลทั้ง 5 ประเภท ได้แก่ 
XGBoost, Random Forest, CatBoost, LightGBM และ Logistic Regression ผลการวิจัยถูก
น าเสนอตามล าดบัขัน้ตอนการพฒันา โดยมีรายละเอียดดงันี ้

1. ผลการจดัการขอ้มลูไม่สมดลุ 
2. ผลการปรบัแต่งโมเดล (Hyperparameter Tuning) 
3. การเปรียบเทียบประสิทธิภาพโมเดล 
4. การวิเคราะหค์วามส าคญัของฟีเจอร ์

1. ผลการจัดการข้อมูลไม่สมดุล 

ในขั้นตอนนีไ้ดม้ีการทดสอบประสิทธิภาพของโมเดลพืน้ฐานจ านวน 5 ประเภท ไดแ้ก่ 
XGBoost, Random Forest, CatBoost, LightGBM และ Logistic Regression โดยใช้
พารามิเตอรเ์ริ่มต้น (Default Parameters) เพื่อเปนเกณฑ์อ้างอิงส าหรบัการเปรียบเทียบกับ
ผลลัพธ์หลงัจากการปรบัแต่งพารามิเตอร ์(Hyperparameter Tuning) และการจัดการขอ้มูลไม่
สมดุล ในการประเมินประสิทธิภาพของโมเดลใชต้ัวชีว้ัด ได้แก่ Precision, Recall, F1-Score, 
ROC-AUC และ Precision-Recall AUC 

ตาราง 3 ผลการทดสอบโมเดลพืน้ฐาน (Baseline) 
 

Model Precision Recall  F1-Score ROC-AUC Precision-Recall 
AUC 

Logistic Regression 0.88 0.66 0.75 0.993 0.821 

Random Forest  0.88 0.80 0.83 0.990 0.914 
CatBoost 0.88 0.80 0.84 0.998 0.924 
LightGBM 0.89 0.80 0.84 0.998 0.921 

XGBoost 0.89 0.81 0.85 0.998 0.928 
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จากตาราง 6 ผูว้ิจัยพบว่า โมเดลประเภท Gradient Boosting (XGBoost, CatBoost 
และ LightGBM) แสดงประสิทธิภาพที่โดดเด่น โดย XGBoost ใหผ้ลลพัธดี์ที่สดุดว้ยค่า Precision 
0.89, Recall 0.81 และ F1-Score 0.85 

Random Forest ใหผ้ลการทดสอบอยู่ในระดบักลาง (F1-Score 0.83) ขณะที่ Logistic 
Regression มีประสิทธิภาพต ่าที่สดุ โดยเฉพาะค่า Recall (0.66) ซึ่งสะทอ้นถึงขอ้จ ากดัของโมเดล
เชิงเสน้ในการตรวจจบัการฉอ้โกงที่มีความซบัซอ้น 

แมว้่าทุกโมเดลมีค่า ROC-AUC สงูมาก (0.990 – 0.998) แต่ในกรณีขอ้มลูไม่สมดลุ ค่า 
Precision-Recall AUC เป็นตวัชีว้ดัที่เหมาะสมกว่า ซึ่ง XGBoost ยงัคงใหค่้าสงูสดุที่ 0.928 

จากผลการทดสอบนี ้ผูว้ิจัยเลือก XGBoost เป็นโมเดลที่มีศักยภาพมากที่สุด และจะ
ด าเนินการปรบัแต่งพารามิเตอรเ์พื่อเพิ่มประสิทธิภาพต่อไป โดยเฉพาะการปรบัปรุงค่า Recall 
เนื่องจากในบรบิทการตรวจจบัการฉอ้โกง การพลาดตรวจจบักรณีฉอ้โกงจรงิมีผลกระทบทางธุรกิจ
สงู 

 
 
ภาพประกอบ 21 แสดง ROC Curve และ Precision-Recall Curve ส าหรบัผลการทดสอบโมเดล

พืน้ฐาน (Baseline Model) 

• ROC Curve แสดงความสามารถในการแยกแยะธุรกรรมฉ้อโกง โมเดล XGBoost, 

LightGBM และ CatBoost มีค่า AUC สงูสดุที่ประมาณ 0.9984, 0.9983 และ 0.9982 ตามล าดบั 

• Precision-Recall Curve แสดงความสมดุลระหว่าง Precision และ Recall โมเดล 

XGBoost มีค่า PR AUC สงูสดุที่ 0.9282 รองลงมาคือ CatBoost และ LightGBM ที่มีค่าเท่ากนัที่ 

0.9209 โดยรวมแลว้ XGBoost และ CatBoost ใหผ้ลลัพธ์ดีที่สุดในแง่ของการตรวจจับธุรกรรม

ฉอ้โกง 
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ตาราง 4  ผลการทดสอบโมเดลหลงัจากจดัการขอ้มลูดว้ยวิธี SMOTE 
 

Model Precision Recall  F1-Score ROC-AUC Precision-Recall 
AUC 

Logistic Regression 0.21 0.98 0.35 0.995 0.795 

Random Forest  0.63 0.89 0.74 0.992 0.851 
CatBoost 0.54 0.93 0.69 0.998 0.907 
LightGBM 0.43 0.96 0.59 0.995 0.900 

XGBoost 0.49 0.95 0.65 0.998 0.913 

จากตาราง 7 ผูว้ิจยัพบว่า การจดัการกบัขอ้มลูไม่สมดลุดว้ยเทคนิค SMOTE สง่ผลใหค่้า 
Recall ของทกุโมเดลเพิ่มขึน้อย่างมีนยัส าคญั แต่มีผลกระทบในเชิงลบต่อค่า Precision 

Logistic Regression มีค่า Recall สงูสุด (0.98) แต่ Precision ลดลงอย่างมาก (0.21) 
สง่ผลให ้F1-Score ต ่าสดุ (0.35) สะทอ้นถึงการเพิ่มขึน้ของ false positive จ านวนมาก 

Random Forest สามารถรกัษาสมดุลระหว่าง Precision และ Recall ไดดี้ที่สุดหลงัใช ้
SMOTE โดยมี F1-Score สูงสุด (0.74) แม้จะต ่ากว่าค่าที่ได้จากโมเดลพื ้นฐาน XGBoost ใน
ตารางที่ 6 โมเดล Gradient Boosting ทัง้หมดมีค่า Recall สงู (0.93 – 0.96) แต่ Precision ลดลง
อย่างมาก (0.43 – 0.54) ส่งผลให ้F1-Score ลดลงเมื่อเทียบกบัโมเดลพืน้ฐาน โดย CatBoost ให้
ผลดีที่สุดในกลุ่มนี ้ (F1-Score 0.69) ค่า Precision-Recall AUC ยังคงสูงในกลุ่ม Gradient 
Boosting โดย XGBoost มีค่าสงูสดุ (0.913) ตามดว้ย CatBoost (0.907) 

ผลการทดลองนีช้ีใ้หเ้ห็นว่าการใช ้SMOTE อาจไม่เหมาะสมกบัชดุขอ้มลูนีห้ากพิจารณา
โดยรวม เนื่องจากประสิทธิภาพด้าน F1-Score ลดลงในทุกโมเดลเมื่อเทียบกับโมเดลพืน้ฐาน 
อย่างไรก็ตาม หากภารกิจหลกัคือการเพิ่ม Recall ในการตรวจจบัการฉอ้โกง การใช ้SMOTE อาจ
เป็นทางเลือกที่เหมาะสม โดยตอ้งยอมรบัการเพิ่มขึน้ของ false positive 
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ภาพประกอบ 22 แสดง ROC Curve และ Precision-Recall Curve ส าหรบัผลการทดสอบ 
SMOTE 

• ROC Curve: โมเดลทั้งหมดมีค่า ROC-AUC สูงใกล้เคียงกันมาก โดยเฉพาะ 
XGBoost และ CatBoost ซึ่งอยู่ใกลเ้คียงกับเสน้ True Positive Rate = 1 อย่างชัดเจน แสดงว่า
โมเดลสามารถแยกแยะธุรกรรมฉอ้โกงจากธุรกรรมปกติไดดี้มาก 

• Precision-Recall Curve: CatBoost และ XGBoost มีค่า PR-AUC สูงที่สุดอยู่ที่
ประมาณ 0.91 – 0.92 แสดงใหเ้ห็นความสามารถในการตรวจจบักลุม่ fraud ไดดี้กว่าโมเดลอ่ืนๆ 

ตาราง 5 ผลการทดสอบโมเดลหลงัจากจดัการขอ้มลูดว้ยวิธี Tomek Links 
 

Model Precision Recall  F1-Score ROC-AUC Precision-Recall 
AUC 

Logistic Regression 0.87 0.67 0.76 0.993 0.820 

Random Forest  0.86 0.81 0.83 0.990 0.913 
CatBoost 0.87 0.83 0.85 0.998 0.923 
LightGBM 0.88 0.81 0.84 0.998 0.921 
XGBoost 0.87 0.83 0.85 0.998 0.928 

จากตาราง 8 ผูว้ิจัยพบว่า เทคนิค Tomek Links ช่วยปรบัปรุงประสิทธิภาพของโมเดล
โดยรกัษาสมดลุที่ดีระหว่าง Precision และ Recall เมื่อเทียบกบัเทคนิค SMOTE 
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XGBoost ใหผ้ลลพัธดี์ที่สดุโดยรวม ดว้ยค่า F1-Score สงูสดุ (0.85) และค่า Precision-
Recall AUC ที่  0.928 โดยมี ค่า Precision (0.87) และ Recall (0.83) ที่สมดุล แสดงถึง
ความสามารถในการตรวจจบัการฉอ้โกงไดอ้ย่างแม่นย า 

CatBoost และ LightGBM มีประสิทธิภาพรองลงมา โดย CatBoost มีค่า F1-Score 
(0.85) ใกลเ้คียงกบั XGBoost และมีค่า Recall เท่ากบั XGBoost (0.83) ขณะที่ LightGBM มีค่า 
Precision สงูกว่าเล็กนอ้ย (0.88) 

Random Forest แสดงประสิทธิภาพที่สม ่าเสมอระหว่างโมเดลพื ้นฐานและการใช ้
Tomek Links โดยค่า F1-Score คงที่ที่ 0.83 ในทัง้สองวิธี ซึ่งบ่งชีว้่าการใช ้Tomek Links ไม่ส่งผล
กระทบต่อประสิทธิภาพโดยรวมของ Random Forest ในชดุขอ้มลูนี ้

Logistic Regression ยงัคงมีประสิทธิภาพต ่าที่สดุในกลุ่ม โดยเฉพาะค่า Recall (0.67) 
แมจ้ะมี Precision ที่ดี (0.87) แต่ความสามารถในการตรวจจบัธุรกรรมฉอ้โกงยงัมีขอ้จ ากดั 

เมื่อเปรียบเทียบกับวิธี SMOTE ผูว้ิจัยพบว่า Tomek Links ใหผ้ลลพัธ์ที่ดีกว่าโดยรวม 
โดยเฉพาะค่า Precision ที่สงูกว่ามาก ซึ่งหมายถึงการลดลงของ false positive ขณะที่ยงัคงรกัษา
ความสามารถในการตรวจจับการฉ้อโกงได้ดี เหมาะสมกับการน าไปใช้ในสถานการณ์จริงที่
ตอ้งการความสมดลุระหว่างการตรวจจบัการฉอ้โกงและการลดการแจง้เตือนที่ผิดพลาด 

 

 

ภาพประกอบ 23 แสดง ROC Curve และ Precision-Recall Curve ส าหรบัผลการทดสอบ 
Tomek Links 

 

• ROC Curve: โมเดล XGBoost แสดงประสิทธิภาพที่ดีที่สุดดว้ยค่า AUC สูงสุดที่ 
0.9985 ซึ่งสงูกว่าโมเดลอื่นๆ เล็กนอ้ย โดยที่ Random Forest มีค่า ROC-AUC ต ่าสดุ (0.9903) 
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• Precision-Recall Curve: โมเดล XGBoost มีประสิทธิภาพสูงสุดที่ค่า PR-AUC 
ประมาณ 0.93 ตามมาดว้ย CatBoost และ LightGBM ที่ใกลเ้คียงกนั แสดงใหเ้ห็นถึงความสมดลุ
ที่ดีระหว่าง Precision และ Recall เมื่อใช้เทคนิค Tomek Links ซึ่งให้ผลลัพธ์ที่ ดีกว่าเทคนิค 
SMOTE อย่างชดัเจน 

ตาราง 6 ผลการทดสอบโมเดลหลงัจดัการขอ้มลูดว้ยวิธี Hybrid (SMOTE + Tomek Links) 
 

Model Precision Recall  F1-Score ROC-AUC Precision-Recall 
AUC 

Logistic Regression 0.21 0.98 0.35 0.995 0.793 

Random Forest  0.63 0.89 0.74 0.994 0.852 
CatBoost 0.52 0.94 0.67 0.998 0.910 
LightGBM 0.43 0.96 0.60 0.997 0.904 
XGBoost 0.49 0.95 0.65 0.998 0.915 

จากตาราง 9 ผู้วิจัยพบว่าการใช้เทคนิค Hybrid ที่ผสมผสานระหว่าง SMOTE และ 
Tomek Links ส่งผลใหโ้มเดลทุกประเภทมีค่า Recall สงูขึน้อย่างมาก เมื่อเทียบกบัการใช ้Tomek 
Links เพียงอย่างเดียว 

Logistic Regression มีค่า Recall สงูที่สดุ (0.98) แต่มี Precision ต ่ามาก (0.21) ส่งผล
ให ้F1-Score ต ่าที่สุด (0.35) ซึ่งแสดงถึงจ านวนการแจง้เตือนผิดพลาด (False Positive) ที่มาก
เกินไป ท าใหไ้ม่เหมาะสมในการน าไปใชง้านจรงิ 

CatBoost และ XGBoost ยงัคงแสดงประสิทธิภาพโดยรวมดีที่สุด โดย XGBoost มีค่า 
Precision-Recall AUC สูงสุด (0.915) ตามด้วย CatBoost (0.910) โดยทั้งสองโมเดลมีค่า 
Recall สงู (0.94 – 0.95) แต่มีค่า Precision ค่อนขา้งต ่า (0.49 – 0.52) 

Random Forest มีความสมดุลระหว่าง Precision (0.63) และ Recall (0.89) ที่ ดีกว่า
โมเดลอ่ืน ส่งผลใหม้ีค่า F1-Score สูงสุด (0.74) แมจ้ะมีค่า Precision-Recall AUC ต ่ากว่ากลุ่ม 
Gradient Boosting 
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เมื่อเปรียบเทียบกับผลการทดสอบดว้ย SMOTE เพียงอย่างเดียว พบว่าวิธี Hybrid ให้
ผลลพัธท์ี่ใกลเ้คียงกนั โดยมีค่า Precision, Recall, และ F1-Score ที่ไม่แตกต่างกนัมาก แสดงให้
เห็นว่าเทคนิค SMOTE มีอิทธิพลมากกว่าในวิธี Hybrid 

โดยสรุป วิธี Hybrid (SMOTE + Tomek Links) มีประสิทธิภาพในการเพิ่ม Recall แต่มี
ขอ้เสียคือท าให้ Precision ลดลงมาก ซึ่งอาจไม่เหมาะกับสถานการณ์ที่ต้องการความสมดุล
ระหว่างการตรวจจบัการฉอ้โกงและการลดการแจง้เตือนที่ผิดพลาด 

 

 
 

ภาพประกอบ 24 แสดง ROC Curve และ Precision-Recall Curve ส าหรบัผลการทดสอบ 
SmoteTomek 

 

• ROC Curve: โมเดล CatBoost และ XGBoost แสดงประสิทธิภาพสูงสุดด้วยค่า 
ROC-AUC ประมาณ 0.998 ตามดว้ย LightGBM (0.997) ขณะที่ Logistic Regression (0.995) 
และ Random Forest (0.994) มีค่าต ่ากว่าเล็กนอ้ย อย่างไรก็ตาม ทกุโมเดลยงัคงมีค่า ROC-AUC 
ที่สงูมาก (>0.99) แสดงถึงความสามารถในการแยกแยะที่ดี 

• Precision-Recall Curve: โมเดล XGBoost และ CatBoost ใหป้ระสิทธิภาพดีมาก 
โดยเฉพาะค่า PR-AUC ที่สงูประมาณ 0.91-0.92 บ่งบอกว่าเทคนิคแบบ Hybrid ช่วยรกัษาสมดลุ
ระหว่าง Precision และ Recall ไดดี้ 
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ตาราง 7  ผลการทดสอบโมเดลหลงัจดัการขอ้มลูดว้ยวิธี Class Weight 
 

Model Precision Recall  F1-Score ROC-AUC Precision-Recall 
AUC 

Logistic Regression 0.19 0.99 0.32 0.995 0.798 

Random Forest  0.88 0.78 0.83 0.989 0.906 
CatBoost 0.47 0.96 0.63 0.998 0.919 
LightGBM 0.45 0.97 0.61 0.998 0.920 
XGBoost 0.52 0.93 0.67 0.998 0.916 

จากตาราง 10 ผู้วิจัยพบว่าเทคนิคการถ่วงน ้าหนักคลาส (Class Weight) ส่งผลต่อ
ประสิทธิภาพของโมเดลแตกต่างกนัไป 

Random Forest แสดงความสมดุลที่ดีที่สุดระหว่าง Precision (0.88) และ Recall 
(0.76) ส่งผลใหม้ี F1-Score สูงที่สุด (0.83) ในกลุ่มทัง้หมด วิธีนีช้่วยให ้Random Forest รกัษา
ความแม่นย าสงูไวไ้ดแ้มจ้ะเพิ่มความสามารถในการตรวจจบัการฉอ้โกง 

XGBoost, CatBoost และ LightGBM ได้รับผลกระทบจากการถ่วงน ้าหนักคลาส
มากกว่า โดยค่า Recall เพิ่มขึน้อย่างมาก (0.93 – 0.97) แต่ Precision ลดลงอย่างมีนัยส าคัญ 
(0.45 – 0.52) ท าให ้F1-Score ลดลงเมื่อเทียบกบัโมเดลพืน้ฐานและการใช ้Tomek Links 

Logistic Regression ไดร้บัผลกระทบมากที่สุด มี Precision ต ่ามาก (0.19) แมจ้ะมี 
Recall สงู (0.99) สง่ผลใหม้ี F1-Score ต ่าที่สดุ (0.32) 

ด้านค่า Precision-Recall AUC พบว่าโมเดล Gradient Boosting ทั้งหมดให้ผล
ใกลเ้คียงกนั (0.916 – 0.920) โดย LightGBM มีค่าสงูสดุ (0.920) ตามมาดว้ย CatBoost (0.919) 
และ XGBoost (0.916) 

เทคนิค Class Weight ใหผ้ลลพัธ์คลา้ยกบัวิธี SMOTE โดยช่วยเพิ่ม Recall แต่มีผลท า
ให ้Precision ลดลง อย่างไรก็ตาม วิธีนีม้ีขอ้ดีคือไม่จ าเป็นตอ้งสรา้งหรือลดขอ้มูลจริง ท าใหก้าร
ประมวลผลเร็วกว่าและไม่เสี่ยงต่อการสรา้งขอ้มลูสงัเคราะหท์ี่ไม่สมจรงิ ซึ่งเป็นประโยชนใ์นกรณีที่
มีขอ้มลูขนาดใหญ่ 
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Random Forest ดเูหมาะสมที่สดุเมื่อใชเ้ทคนิค Class Weight เนื่องจากสามารถรกัษา
ความสมดลุระหว่าง Precision และ Recall ไดดี้ เหมาะกบัสถานการณท์ี่ตอ้งการทัง้ความแม่นย า
และความไวในการตรวจจบัการฉอ้โกง 

 

 

ภาพประกอบ 25 แสดง ROC Curve และ Precision-Recall Curve ส าหรบัผลการทดสอบ 
Adjust classweight 

 

• ROC Curve: โมเดลประเภท Gradient Boosting มีค่า ROC-AUC สูงสุด (0.998) 
ตามดว้ย Logistic Regression (0.995) และ Random Forest (0.989) 

• Precision-Recall Curve: CatBoost และ LightGBM มีค่า PR-AUC สงูสดุ (~0.92) 
ตามดว้ย XGBoost (0.916) และ Random Forest (0.906) ขณะที่ Logistic Regression มีค่า
ต ่าสดุ (0.798) 

• Random Forest แสดงสมดุลที่ดีระหว่าง Precision และ Recall เมื่อใช้เทคนิค 
Class Weight สอดคลอ้งกบัค่า F1-Score ที่สงู 

 

2. ผลการปรับแต่งโมเดล (Hyperparameter Tuning) 

การปรบัแต่งค่าพารามิเตอรข์องโมเดล (Hyperparameter Tuning) เป็นขัน้ตอนส าคัญ
ในการเพิ่มประสิทธิภาพของแบบจ าลองใหเ้หมาะสมกบัขอ้มลูมากที่สดุ โดยในงานวิจยันี ้ผูว้ิจยัได้
ด าเนินการปรับค่าพารามิเตอรข์องโมเดลด้วยเทคนิค Grid Search ร่วมกับการท า Cross-
Validation แบบ Stratified 5-Fold เพื่อใหก้ารประเมินผลมีความเที่ยงตรงและรองรบัความไม่
สมดลุของขอ้มลู (Class Imbalance) ไดอ้ย่างเหมาะสม 
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ค่าพารามิเตอรท์ี่พิจารณา ได้แก่ จ านวนต้นไม้ (n_estimators), ความลึกของต้นไม ้
(max_depth), อัตราการเรียนรู้ ( learning_rate), และพารามิเตอรอ่ื์นที่ เก่ียวข้องในแต่ละ
อัลกอริธึม เช่น scale_pos_weight ส าหรบั XGBoost หรือ depth ส าหรบั CatBoost โดยมีการ
ประเมินผลลพัธจ์ากค่า Recall เป็นหลกั เนื่องจากงานวิจยันีมุ้่งเนน้ไปที่การตรวจจบัธุรกรรมที่เป็น
การฉอ้โกง (fraud detection) ซึ่งเป็นกลุ่มขอ้มลูส่วนนอ้ย (minority class) ที่ตอ้งใหค้วามส าคัญ
เป็นพิเศษ 

ผลจากการปรบัแต่งแสดงใหเ้ห็นว่าโมเดลประเภท Boosting เช่น XGBoost, LightGBM 
และ CatBoost มีแนวโนม้ใหผ้ลลพัธท์ี่แม่นย ามากขึน้ โดยเฉพาะเมื่อใชร้่วมกบัเทคนิคการจดัการ
ขอ้มลูไม่สมดลุ เช่น SMOTE, SMOTE-Tomek และการปรบั class weight ซึ่งมีผลใหค่้า Recall, 
Precision, และ AUC เพิ่มขึน้อย่างมีนยัส าคญั เมื่อเปรียบเทียบกบัค่าพารามิเตอรต์ัง้ตน้ 

ตาราง 8 แสดงผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลในเทคนิค Oversampling ด้วย 
SMOTE ก่อนและหลงัการปรบัแต่งพารามิเตอร ์(Hyperparameter Tuning) 
 

Technique Model Preci
sion 

Recall
  

F1-
Score 

ROC-
AUC 

Precision-
Recall AUC 

 
 

Baseline 
(Smote) 

Logistic Regression 0.21 0.98 0.35 0.995 0.795 

Random Forest  0.63 0.89 0.74 0.992 0.851 

CatBoost 0.54 0.93 0.69 0.998 0.907 

LightGBM 0.43 0.96 0.59 0.995 0.900 

XGBoost 0.49 0.95 0.65 0.998 0.913 

 
 

Tuned 
(Smote) 

Logistic Regression 0.19 0.98 0.32 0.994 0.805 
Random Forest  0.63 0.89 0.74 0.992 0.850 
CatBoost 0.53 0.94 0.68 0.997 0.910 
LightGBM 0.47 0.95 0.62 0.994 0.896 
XGBoost 0.56 0.93 0.69 0.997 0.913 

ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลในเทคนิค SMOTE ก่อนและหลังการ
ปรบัแต่งพารามิเตอร ์
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จากตาราง 11 ผูว้ิจยัพบว่าการปรบัแต่งพารามิเตอร ์(Hyperparameter Tuning) ไม่ได้
สง่ผลใหป้ระสิทธิภาพของโมเดลเพิ่มขึน้อย่างมีนยัส าคญัเมื่อใชร้ว่มกบัเทคนิค SMOTE 

CatBoost เป็นโมเดลที่ใหผ้ลดีที่สุดหลังการปรบัแต่ง โดยมีค่า Recall สูง (0.94) และ 
PR-AUC (0.910) ที่ดี เหมาะส าหรบัการตรวจจบัธุรกรรมฉอ้โกงไดอ้ย่างครอบคลมุ 

XGBoost แสดงการปรบัปรุงที่ชดัเจนที่สดุหลงัการปรบัแต่ง โดย Precision เพิ่มขึน้จาก 
0.49 เป็น 0.56 และ F1-Score เพิ่มขึน้จาก 0.65 เป็น 0.69 ขณะที่ยังรกัษา Recall ในระดับสูง 
(0.93) 

LightGBM และ Random Forest มีการเปลี่ยนแปลงเพียงเล็กน้อย ส่วน Logistic 
Regression กลบัมีประสิทธิภาพลดลงเล็กนอ้ยหลงัการปรบัแต่ง 

โดยสรุป โมเดลประเภท Gradient Boosting (CatBoost, XGBoost, LightGBM) ยังคง
เป็นตวัเลือกที่เหมาะสมที่สดุส าหรบัการตรวจจบัการฉอ้โกงเมื่อใชร้ว่มกบัเทคนิค SMOTE 

ตาราง 9 แสดงผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลในเทคนิค Undersampling ด้วย 
TomekLinks ก่อนและหลงัการปรบัแต่งพารามิเตอร ์(Hyperparameter Tuning) 
 

Technique Model Precisio
n 

Recall
  

F1-
Score 

ROC-
AUC 

Precision-
Recall AUC 

 
 

Baseline 
(TomekLinks) 

Logistic Regression 0.87 0.67 0.76 0.993 0.820 

Random Forest  0.86 0.81 0.83 0.990 0.913 

CatBoost 0.87 0.83 0.85 0.998 0.923 

LightGBM 0.88 0.81 0.84 0.998 0.921 

XGBoost 0.87 0.83 0.85 0.998 0.928 

 
 

Tuned  
(TomekLinks) 

Logistic Regression 0.87 0.67 0.75 0.993 0.819 
Random Forest  0.86 0.82 0.84 0.992 0.913 
CatBoost 0.88 0.82 0.85 0.998 0.925 
LightGBM 0.88 0.82 0.85 0.998 0.922 
XGBoost 0.88 0.82 0.85 0.998 0.929 
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ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลในเทคนิค TomekLinks ก่อนและหลงัการ
ปรบัแต่งพารามิเตอร ์

จากตารางที่ 12 ซึ่งแสดงผลการทดลองโดยใชเ้ทคนิค Undersampling ดว้ย Tomek 
Links พบว่าโมเดลที่มีประสิทธิภาพโดดเด่นที่สดุในการตรวจจบัธุรกรรมฉอ้โกงคือ XGBoost หลงั
การปรบัแต่งพารามิเตอร ์โดยใหค่้า Recall เท่ากับ 0.82 และมีค่า Precision-Recall AUC สูงถึง 
0.93 ซึ่งแสดงถึงความสามารถในการตรวจจบั Fraud ไดอ้ย่างแม่นย าและครอบคลมุ 

ในขณะที่ CatBoost และ LightGBM ก็ใหผ้ลลพัธ์ที่ใกลเ้คียงกัน โดยมีค่า Recall อยู่ที่ 
0.82 เช่นเดียวกัน แต่ค่า Precision-Recall AUC ต ่ากว่าเล็กน้อย ท าให้ XGBoost ยังคงเป็น
ตัวเลือกที่เหมาะสมที่สุดส าหรบักรณีที่ตอ้งการสมดุลระหว่างการตรวจจับและลดการแจง้เตือน
ผิดพลาด (False Positive) 

ส่วน Logistic Regression แมจ้ะมีค่า Precision สูง (0.87) แต่ค่า Recall ต ่าที่สุดใน
กลุ่ม (0.67) แสดงใหเ้ห็นว่ามีโอกาสพลาดธุรกรรมฉ้อโกงจ านวนมาก จึงอาจไม่เหมาะในกรณีที่
ตอ้งการลดความเสี่ยงจากการตรวจจบัไม่เจอ (False Negative) ในระดบัสงู 

ตาราง 10 แสดงผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลในเทคนิค Hybrid sampling ก่อน
และหลงัการปรบัแต่งพารามิเตอร ์(Hyperparameter Tuning) 
 

Technique Model Precision Recall
  

F1-
Score 

ROC-
AUC 

Precision-
Recall AUC 

 
 

Baseline 
(Hybrid) 

Logistic Regression 0.21 0.98 0.35 0.995 0.793 

Random Forest  0.63 0.89 0.74 0.994 0.852 

CatBoost 0.52 0.94 0.67 0.998 0.910 

LightGBM 0.43 0.96 0.60 0.997 0.904 

XGBoost 0.49 0.95 0.65 0.998 0.915 

 
 

Tuned  
(Hybrid) 

Logistic Regression 0.20 0.98 0.33 0.994 0.803 

Random Forest  0.63 0.89 0.74 0.995 0.855 
CatBoost 0.53 0.94 0.68 0.997 0.910 
LightGBM 0.48 0.94 0.64 0.992 0.900 
XGBoost 0.55 0.93 0.69 0.997 0.914 



  73 

ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลในเทคนิค Hybrid sampling ก่อนและหลงั
การปรบัแต่งพารามิเตอร ์

จากตาราง 13 ผูว้ิจัยพบว่าการปรบัแต่งพารามิเตอรส์  าหรบัเทคนิค Hybrid (SMOTE-
Tomek) สง่ผลใหม้ีการปรบัปรุงประสิทธิภาพในโมเดลบางประเภท: XGBoost แสดงการปรบัปรุงที่
ชัดเจนที่สุด โดย Precision เพิ่มขึน้จาก 0.49 เป็น 0.55 และ F1-Score เพิ่มขึน้จาก 0.65 เป็น 
0.69 ขณะที่ยงัรกัษา PR-AUC ในระดบัสงู (0.914) LightGBM มีการปรบัปรุงดา้น Precision จาก 
0.43 เป็น 0.48 และ F1-Score จาก 0.60 เป็น 0.64 แมว้่า Recall จะลดลงเล็กนอ้ยจาก 0.96 เป็น 
0.94 CatBoost และ Random Forest มีการเปลี่ยนแปลงเพียงเล็กนอ้ยหลงัการปรบัแต่ง ขณะที่ 
Logistic Regression มีประสิทธิภาพลดลงเล็กนอ้ย 

โดยสรุป XGBoost เป็นโมเดลที่ไดป้ระโยชนม์ากที่สุดจากการปรบัแต่งพารามิเตอรเ์มื่อ
ใช้ร่วมกับเทคนิค Hybrid sam pling โดยให้ความสมดุลที่ ดี ระหว่างความแม่นย าและ
ความสามารถในการตรวจจบัการฉอ้โกง 

ตาราง 11 แสดงผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลในเทคนิค Class weight ก่อนและ
หลงัการปรบัแต่งพารามิเตอร ์(Hyperparameter Tuning) 
 

Technique Model Precision Recall
  

F1-
Score 

ROC-
AUC 

Precision-
Recall AUC 

 
 

Baseline 
(Class weight) 

Logistic Regression 0.19 0.99 0.32 0.995 0.798 

Random Forest  0.88 0.78 0.83 0.989 0.906 

CatBoost 0.47 0.96 0.63 0.998 0.919 

LightGBM 0.45 0.97 0.61 0.998 0.920 

XGBoost 0.52 0.93 0.67 0.998 0.916 

 
 

Tuned  
(Class weight) 

Logistic Regression 0.18 0.98 0.31 0.994 0.802 
Random Forest  0.67 0.89 0.76 0.997 0.894 
CatBoost 0.36 0.98 0.52 0.998 0.905 
LightGBM 0.41 0.98 0.58 0.998 0.920 
XGBoost 0.37 0.98 0.53 0.998 0.916 
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ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลในเทคนิค Class weight ก่อนและหลงัการ
ปรบัแต่งพารามิเตอร ์

จากตารางที่ 14 ซึ่งแสดงผลการทดลองโดยใชเ้ทคนิค Class Weight เพื่อจัดการกับ
ปัญหา Class Imbalance พบว่าในขัน้ตอน Baseline โมเดลที่ใหผ้ลลพัธ์ที่ดีที่สุดคือ LightGBM 
โดยใหค่้า Recall สูงถึง 0.97 และมีค่า Precision-Recall AUC เท่ากับ 0.920 ซึ่งเหมาะส าหรบั
กรณีที่ต้องการลดโอกาสพลาดการตรวจจับธุรกรรมฉ้อโกง (False Negative) ได้อย่างมี
ประสิทธิภาพ 

เมื่อเปรียบเทียบกับผลหลงัการปรบัแต่งพารามิเตอร ์(Tuned) พบว่า XGBoost ยังคง
เป็นโมเดลที่มีสมรรถนะโดดเด่น โดยใหค่้า Recall เท่ากับ 0.98 และค่า Precision-Recall AUC 
เท่ากบั 0.916 แมว้่า Precision จะลดลงเล็กนอ้ยก็ตาม 

จากผลการทดลองนีส้ามารถสรุปไดว้่า เทคนิค Class Weight ร่วมกบัโมเดล XGBoost 
หรือ LightGBM เป็นทางเลือกที่ดีในการตรวจจับธุรกรรมฉ้อโกง โดยเฉพาะในกรณีที่ตอ้งการเนน้
ไปที่การไม่พลาดการตรวจจบั (Recall สงู) มากกว่าการลดการแจง้เตือนผิดพลาด 

สรุปผลการเปรียบเทยีบประสิทธิภาพของโมเดลตรวจจับการฉ้อโกง 

ในการศึกษานี ้ผูว้ิจยัไดเ้ปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลตรวจจบัการฉอ้โกงทางการ
เงินภายใตเ้ทคนิคจัดการปัญหา Class Imbalance 4 รูปแบบ ไดแ้ก่ SMOTE, SMOTE-Tomek 
Links (Hybrid), Tomek Links (Undersampling) และ Class Weight โดยทดสอบกับโมเดล 5 
ประเภท ทัง้แบบพืน้ฐานและแบบปรบัแต่งพารามิเตอร ์ 

• Tomek Links + XGBoost (Tuned) ใหผ้ลลพัธ์ดีที่สุดโดยรวม ดว้ยค่า ROC-AUC 
0.998, PR-AUC 0.928 และค่า Recall 0.825 แสดงถึงความสมดุลระหว่างความแม่นย าและ
ความไวในการตรวจจบั 

• SMOTE + CatBoost (Tuned) เหมาะส าหรบักรณีที่ตอ้งการค่า Recall สงู (0.940) 
พรอ้มดว้ยค่า PR-AUC ที่ดี (0.910) แมจ้ะแลกมาดว้ยค่า Precision ที่ต  ่า (0.530) 

• Class Weight + LightGBM (Tuned) โดดเด่นดา้นค่า Recall สงู (0.980) และ PR-
AUC (0.920) เหมาะกบังานที่ตอ้งการตรวจจบัธุรกรรมฉอ้โกงใหไ้ดม้ากที่สดุ 

• Hybrid (SMOTE-Tomek) + XGBoost (Tuned) มีประสิทธิภาพดีด้วยค่า Recall 
0.930 และ PR-AUC 0.914 โดยมี Precision (0.550) สงูกว่าการใช ้SMOTE เพียงอย่างเดียว 
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กรณีต้องการความสมดุล ใช้ XGBoost ร่วมกับ Tomek Links ที่ผ่านการปรับ
พารามิเตอร ์เนื่องจากใหค่้า Precision และ Recall ที่สมดลุ 

กรณีต้องการตรวจจับครบถ้วน ใช ้LightGBM (Tuned) ร่วมกับ Class Weight หรือ 
CatBoost รว่มกบั SMOTE ซึ่งใหค่้า Recall สงูกว่า 0.940 

กรณีตอ้งการประมวลผลเร็ว วิธี Class Weight มีขอ้ไดเ้ปรียบเรื่องความเร็วและไม่ตอ้ง
สรา้งขอ้มลูสงัเคราะห ์โดย Random Forest (Baseline) ใหค้วามสมดุลที่ดีดว้ย Precision 0.883 
และ Recall 0.775 

การศึกษานี ้แสดงให้เห็นว่าการเลือกเทคนิคจัดการ Class Imbalance ที่เหมาะสม
ร่วมกับโมเดลที่เหมาะสม มีความส าคัญอย่างยิ่งต่อประสิทธิภาพในการตรวจจับการฉ้อโกง
ทางการเงิน โดยเฉพาะในสถานการณท์ี่มีขอ้จ ากดัหรือเปา้หมายเฉพาะทาง 

 

 
 

ภาพประกอบ 26 แสดงผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลที่ดีที่สดุหลงัจากผ่านการ
ปรบัแต่งพารามิเตอร ์(Hyperparameter Tuning) 

จากภาพประกอบ 26 ผูว้ิจัยพบว่าแต่ละเทคนิคจัดการ Class Imbalance มีจุดแข็งที่
แตกต่างกนั 
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Tomek Links + XGBoost (สีน า้เงิน) มีความสมดุลดีที่สุด ดว้ยค่า Precision สูงสุด 
(0.87) และค่า PR-AUC สูงสุด (0.928) Class Weight + LightGBM (สีเขียว) เนน้การตรวจจับ
สูงสุด ดว้ย Recall สูงถึง 0.98 แต่แลกดว้ย Precision ต ่า (0.41) SMOTE + CatBoost (สีสม้) 
และ Hybrid + XGBoost (สีแดง) ให้ผลลัพธ์คล้ายกัน โดยมี Recall สูง (0.93 – 0.94) และ 
Precision ปานกลาง (0.53 – 0.55) กราฟนีเ้ป็นประโยชนอ์ย่างยิ่งในการเลือกโมเดลใหเ้หมาะกับ
ความตอ้งการเฉพาะ เช่น หากตอ้งการความสมดุลที่ดีควรเลือก Tomek Links + XGBoost แต่
หากตอ้งการเนน้ตรวจจบัใหไ้ดม้ากที่สดุควรเลือก Class Weight + LightGBM 

ตารางนีแ้สดง พารามิเตอรท์ี่ดีที่สุด (Best Parameters) ส าหรบัแต่ละเทคนิคในการ
ปรับแต่งโมเดล (Hyperparameter Tuning) โดยใช้วิธี Grid Search ร่วมกับ 5-Fold Cross-
Validation  โดยสามารถอธิบายรายละเอียดไดด้งันี ้

ตาราง 12 Best Parameters ส าหรบัแต่ละเทคนิค 
 

Technique Best 
Model 

Best Parameters
  

อธิบายเพ่ิมเติม 

SMOTE Catboost depth=10, 
iterations=200, 

learning_rate=0.1 

เทคนิค SMOTE ช่วยเพิ่มจ านวนขอ้มูลใน
คลาส Fraud เพื่อท าใหโ้มเดลเรียนรูไ้ดดี้ขึน้ 
ส่งผลให้ค่า Recall ของ CatBoost สูงถึง 
0.94 โดยที่ยงัรกัษา PR-AUC ที่ 0.91 

Hybrid XGBoost learning_rate=0.1, 
max_depth=10, 

n_estimators=200 

เทคนิค Hybrid ผสมผสานระหว่างการเพิ่ม
ขอ้มูลในคลาส Fraud และลบข้อมูลซ า้ใน
คลาส Non-Fraud ส่งผลให้ค่า Recall สูง 
(0.93) และไดค่้า PR-AUC ที่ดี (0.914) 

ClassWeight LightGBM learning_rate=0.1, 
max_depth=10, 

n_estimators=100, 
class_weight= 

{0:1, 1:81} 

การก าหนด Class Weight ท าใหโ้มเดลให้
ความส าคญักบัคลาส Fraud มากขึน้ ส่งผล
ให้  R e c a ll สู ง สุ ด ถึ ง  0 .9 8  แม้ ว่ า ค่ า 
Precision จะต ่า (0.41) ซึ่งเหมาะกบักรณีที่
ต้องการตรวจจับธุรกรรมฉ้อโกงให้ได้มาก
ที่สดุ 



  77 

Technique Best 
Model 

Best Parameters อธิบายเพ่ิมเติม 

Tomek 
Links 

XGBoost learning_rate=0.1, 
max_depth=6, 

n_estimators=200 

เทคนิค Tomek Links ช่วยลดปัญหาขอ้มูล
ซ ้าซ้อนในคลาส Non-Fraud ท าให้ค่า 
Precision สูงถึง 0.873 และค่า PR-AUC 
สูงสุดที่  0.928 แสดงถึงความสมดุลที่ ดี
ระหว่างความแม่นย าและความไวในการ
ตรวจจบั 

 

3. การเปรียบเทยีบประสิทธิภาพโมเดล 

ในงานวิจยันี ้ผูว้ิจยัมุ่งเนน้การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลที่ไดร้บัการปรบัแต่ง
พารามิเตอรแ์ลว้ เพื่อใหเ้ห็นความแตกต่างและจุดเด่นของแต่ละโมเดลที่ใชเ้ทคนิคจดัการขอ้มลูไม่
สมดุลต่างกัน เนื่องจากปัญหาการฉ้อโกงทางการเงินมักมีอัตราส่วนของธุรกรรมฉ้อโกงต ่ามาก 
ผูว้ิจัยจึงคัดเลือกโมเดลที่โดดเด่นในการแก้ปัญหาขอ้มูลไม่สมดุลในหลายรูปแบบ ทั้งการเพิ่ม
ขอ้มูล (SMOTE) การลดขอ้มูลซ า้ซอ้น (Tomek Links) การผสมผสานสองเทคนิค (SMOTE + 
Tomek Links) และการก าหนดน า้หนกัใหค้ลาสฉอ้โกง (Class Weight) 
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3.1 กรณีที่ตอ้งการความสมดลุระหว่าง Recall และ Precision โมเดลที่เหมาะสมไดแ้ก่ 
XGBoost ร่วมกับ Tomek Links ที่ผ่านการปรบัพารามิเตอร ์เนื่องจากให้ค่า Precision และ 
Recall ที่สมดลุ 

 
 

ภาพประกอบ 27 แสดงประสิทธิภาพของโมเดล XGBoost รว่มกบั Tomek Links 

ผูว้ิจัยพบว่าโมเดลนีม้ีความสมดุลระหว่าง Precision และ Recall ดีที่สุด โดยมี 
Precision ที่ 0.877 และ Recall ที่ 0.818 (1,766 จาก 2,160 กรณี) ส่งผลใหม้ี F1-Score ที่ดีกว่า
โมเดลอ่ืน แมจ้ะพลาดการตรวจจับธุรกรรมฉ้อโกงมากกว่า แต่มี False Positive เพียง 247 กรณี
เท่านัน้ 

Learning Curve มีช่องว่างระหว่างผลการเรียนรู้บนชุดฝึกสอนและทดสอบ
พอสมควร แต่มีแนวโนม้เขา้ใกลก้นัเมื่อขอ้มูลเพิ่มมากขึน้ ผูว้ิจยัวดัค่า PR-AUC ไดสู้งสุดที่ 0.929 
และ ROC-AUC สงูสดุที่ 0.9 
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3.2 กรณีตอ้งการตรวจจับครบถว้น ใช ้LightGBM ร่วมกับ Class Weight ที่ผ่านการ
ปรบัพารามิเตอร ์เนื่องจากใหค่้า Recall สงูที่สดุ 

 
 
ภาพประกอบ 28 แสดงประสิทธิภาพของโมเดล LightGBM รว่มกบั Class weight 

ผูว้ิจัยพบว่าโมเดลนีม้ีค่า Recall สูงที่สุดในทุกการทดลองที่ 0.975 (2,107 จาก 
2,160 กรณี) แต่แลกมาดว้ย Precision ที่ต  ่ามาก (0.408) เนื่องจากมี False Positive สงูถึง 3,052 
กรณี 

Learning Curve มีช่องว่างระหว่างผลการเรียนรู้บนชุดฝึกสอนและทดสอบ
ค่อนขา้งกวา้งและมีแนวโนม้ลดลงเมื่อขอ้มลูเพิ่มขึน้ ผูว้ิจยัสงัเกตว่ามีการ overfitting เล็กนอ้ย แต่
ยงัมี PR-AUC ที่ดี (0.920) และ ROC-AUC สงู (0.998) 
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3.3 กรณีต้องการความสมดุลระหว่างประสิทธิภาพโดยรวมและการตรวจจับที่
ครอบคลมุ ใช ้CatBoost รว่มกบั SMOTE ที่ผ่านการปรบัพารามิเตอร ์เนื่องจากใหค่้า Recall สงู  

 
 
ภาพประกอบ 29 แสดงประสิทธิภาพของโมเดล Catboost รว่มกบั SMOTE 

ผูว้ิจัยพบว่าจาก Confusion Matrix โมเดลสามารถตรวจจับธุรกรรมฉ้อโกงไดถ้ึง 
2,025 จาก 2,160 กรณี คิดเป็น Recall 0.938 แต่มี False Positive จ านวน 1,765 กรณี ส่งผลให้
มี Precision เพียง 0.534 

Learning Curve แสดงใหเ้ห็นว่าโมเดลมีเสถียรภาพดี โดยมีค่า F1-Score ทัง้บน
ชุดข้อมูลฝึกสอนและทดสอบใกล้เคียงกันและคงที่เมื่อขอ้มูลเพิ่มขึน้ ผู้วิจัยวัดค่า PR-AUC ได ้
0.910 และ ROC-AUC สงูถึง 0.998 แสดงถึงความสามารถในการแยกแยะที่ดีมาก 
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3.4 กรณีต้องการประสิทธิภาพโดยรวมที่สูงในการตรวจจับการฉ้อโกง ใช ้XGBoost 
รว่มกบั Hybrid Sampling ที่ผ่านการปรบัพารามิเตอร ์เนื่องจากใหค่้า PR-AUC สงูสดุ  

 
 

ภาพประกอบ 30 แสดง Confusion Matrix ของโมเดล XGBoost ที่ใชเ้ทคนิค Hybrid sampling 

ผูว้ิจัยพบว่าโมเดลมีค่า Recall ดีมาก (0.925) สามารถตรวจจับธุรกรรมฉ้อโกงได ้
1,999 จาก 2,160 กรณี โดยมี Precision ที่ 0.553 ซึ่งสงูกว่า LightGBM แต่ยงัไม่ดีนกั 

Learning Curve มีความเสถียรดีมาก โดยทั้งค่าบนชุดฝึกสอนและทดสอบมีค่า
ใกลเ้คียงกันและคงที่ แสดงว่าโมเดลไม่มีปัญหา overfitting หรือ underfitting ผูว้ิจัยวัดค่า PR-
AUC ได ้0.914 และ ROC-AUC ที่ 0.998 

ผูว้ิจยัจึงมองว่าแต่ละโมเดลมีจดุแข็งแตกต่างกนั โดยขึน้อยู่กบัเป้าหมายขององคก์ร
ว่าจะเนน้จบัธุรกรรมฉอ้โกงใหไ้ดม้ากที่สดุ (Recall สงู) หรือเนน้สมดลุระหว่างการแจง้เตือนผิดกบั
การพลาดธุรกรรมฉ้อโกง (Precision-Recall AUC สูง) ซึ่ง XGBoost (Tomek Links) ดูจะเป็น
ตัวเลือกที่ลงตัวที่สุดในภาพรวม หากใหน้ า้หนักเรื่อง False Positive และ False Negative ใน
ระดบัที่สมดลุ 
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4. การวิเคราะหค์วามส าคัญของฟีเจอร ์

การวิเคราะหค์วามส าคัญของฟีเจอรเ์ป็นขัน้ตอนส าคัญในการเขา้ใจว่าฟีเจอรใ์ดส่งผล
ต่อการท านายของโมเดลมากที่สดุ ส าหรบัโมเดลประเภท Boosting ผูว้ิจยัสามารถค านวณไดจ้าก
ค่าในกระบวนการแยกตน้ไม ้ในการทดลองนี ้ผูว้ิจยัเลือกใช ้XGBoost ร่วมกบั Tomek Links เป็น
หลกั เนื่องจากใหค่้า ROC-AUC และ F1-Score สงูสดุ และไดน้ า SHAP Values มาวิเคราะหเ์พื่อ
ดผูลกระทบของแต่ละฟีเจอรท์ี่มีต่อการท านาย 

อย่างไรก็ตาม หากต้องการลดความเสี่ยงจาก False Negative ให้เหลือน้อยที่สุด 
LightGBM ร่วมกับ Class Weight จะเหมาะสมกว่าเนื่องจากใหค่้า Recall สงูกว่า แมจ้ะแลกมา
ดว้ย False Positive ที่มากขึน้ ผลลพัธจ์ากการวิเคราะหค์วามส าคญัของฟีเจอรจ์ึงช่วยใหส้ามารถ
เลือกโมเดลและวิธีจดัการขอ้มลูไม่สมดลุที่สอดคลอ้งกบัเปา้หมายทางธุรกิจไดอ้ย่างเหมาะสม 

4.1 ผลการทดสอบ Undersampling รว่มกบั Tomek Links ในโมเดล XGBoost โดยใช ้
SHAP analysis 

 
 

ภาพประกอบ 31 แสดง SHAP Summary Plot ของโมเดล XGBoost 
 

• ฟีเจอร ์merchant_total_trans มีผลกระทบต่อโมเดลสูงที่สุด โดยค่า SHAP ที่สูงท า
ใหโ้มเดลมีแนวโนม้คาดการณว์่าเป็นธุรกรรมที่มีโอกาสเป็น Fraud 
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• ฟีเจอร ์category_total_trans และ amount มีผลกระทบรองลงมา โดยเฉพาะเมื่อมี
ค่าสงู สง่ผลใหโ้มเดลมีแนวโนม้คาดการณว์่าเป็น Fraud 

• ฟีเจอร ์age และ age_4.0 มีค่า SHAP Value ต ่ามาก ซึ่งแสดงให้เห็นว่าฟีเจอร์
เหลา่นีม้ีผลต่อการคาดการณน์อ้ย 

 

 
 

ภาพประกอบ 32 แสดงค่าเฉลี่ยของ SHAP Value ส าหรบัแต่ละฟีเจอรใ์นโมเดล XGBoost 
 

• ฟีเจอร ์merchant_total_trans มีค่าเฉลี่ย SHAP Value สงูที่สดุ (~6.5) เป็นฟีเจอรท์ี่
มีผลกระทบมากที่สดุต่อการตดัสินใจของโมเดล 

• ฟีเจอร ์category_total_trans และ amount  มีผลกระทบระดับรองลงมา (~1.0 – 
1.5) 

• ฟีเจอร ์merchant_ID และ customer_total_trans  มีผลกระทบระดับปานกลาง (~
0.5) 

• ฟีเจอรท์ี่มีผลน้อย เช่น category, gender_total_trans, age, และ age_4.0  มี
ค่าเฉลี่ย SHAP Value ใกลศ้นูย ์แสดงว่ามีผลต่อการคาดการณน์อ้ยมาก 
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ภาพประกอบ 33 แสดงความสมัพนัธ ์ระหว่างฟีเจอร ์merchant_total_trans กบัผลลพัธข์อง
โมเดลผ่านค่า SHAP Value 

จาก SHAP Dependence Plot ของฟีเจอร ์merchant_total_trans บนโมเดล XGBoost 
พบว่า  

• เมื่อ merchant_total_trans มีค่าสงู (รา้นคา้มีธุรกรรมจ านวนมาก) ค่า SHAP Value 
จะเป็น ค่าลบ มากขึน้  โมเดลจะ ลด โอกาสท านายว่าเป็น Fraud 

• เมื่อ merchant_total_trans มีค่าต ่า (รา้นคา้มีธุรกรรมนอ้ย) ค่า SHAP Value จะเป็น 
ค่าบวก  โมเดลจะ เพิ่ม โอกาสท านายว่าเป็น Fraud 

• หาก customer_total_trans สูง (จุดสีแดงเขม้) ในช่วงที่ merchant_total_trans ต ่า 
จะยิ่งผลกัค่า SHAP Value ใหเ้ป็นบวกมากขึน้ แสดงว่า รา้นคา้ที่มีธุรกรรมนอ้ยแต่ลกูคา้มีประวติั
ท าธุรกรรมเยอะ จะถกูมองว่ามีความเสี่ยง Fraud มากขึน้ 
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ภาพประกอบ 34 แสดงความสมัพนัธ ์ระหว่างฟีเจอร ์category_total_trans กบัผลลพัธข์องโมเดล
ผ่านค่า SHAP Value 

จาก SHAP Dependence Plot ของฟีเจอร ์category_total_trans บนโมเดล XGBoost 
พบว่า 

• เมื่อ category_total_trans มีค่าสูง (ธุรกรรมในหมวดหมู่นัน้มาก) ค่า SHAP Value 
จะเป็นค่าลบ  โมเดลจะลดโอกาสท านายว่าเป็น Fraud 

• เมื่อ category_total_trans มีค่าต ่า (ธุรกรรมนอ้ย) ค่า SHAP Value จะเป็นค่าบวก  
โมเดลจะเพิ่มโอกาสท านายว่าเป็น Fraud 

• หาก customer_total_trans สงู (จุดสีแดง) ในช่วงที่ category_total_trans ต ่า จะยิ่ง
ผลัก SHAP Value ให้เป็นบวกมากขึน้ แสดงว่า หมวดหมู่นั้นมีธุรกรรมน้อย แต่ลูกค้ารายนี ้มี
ประวติัท าธุรกรรมเยอะ จึงเพิ่มความเสี่ยงการท านายเป็น Fraud 
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ภาพประกอบ 35 แสดงความสมัพนัธ ์ระหว่างฟีเจอร ์amount กบัผลลพัธข์องโมเดลผ่านค่า SHAP 
Value 

 

จาก SHAP Dependence Plot ของฟีเจอร ์amount บนโมเดล XGBoost พบว่า 

• เมื่อ amount มีค่าสูง (ยอดเงินในแต่ละธุรกรรมมาก) ค่า SHAP Value จะเป็น ค่า
บวก มากขึน้ โมเดลจะ เพิ่ม โอกาสท านายว่าเป็น Fraud 

• เมื่อ amount มีค่าต ่า (ยอดเงินนอ้ยหรือใกลศ้นูย)์ ค่า SHAP Value จะใกล ้ศนูยห์รือ
ลบ  โมเดลจะ ลด โอกาสท านายว่าเป็น Fraud 

• ยิ่งยอดเงินสงู โมเดลยิ่งมองว่ามีโอกาสเป็น Fraud มากขึน้ และถา้อยู่ในหมวดหมู่ที่
คนใชบ้่อย (สีแดง) ก็จะยิ่งเพิ่มน า้หนกัความน่าสงสยั 

 

 
 

ภาพประกอบ 36 แสดง SHAP Force Plot จากโมเดล XGBoost 
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จาก SHAP Force Plot  บนโมเดล XGBoost พบว่า Base Value (~ –3.0): จุดเริ่มตน้
ก่อนพิจารณาฟีเจอรใ์ดๆ 

• แรงดนับวก (pink bars)  amount (+7.86): ปัจจยัหลกัที่ผลกัคะแนนใหส้งู จนโมเดล
คาดว่าเป็น Fraud , customer_ID (+0.38): เสรมิแนวโนม้ Fraud เล็กนอ้ย 

• แรงดันลบ (blue bars) merchant_total_trans (–2.21): รา้นคา้มีธุรกรรมเยอะ  ลด
โอกาสFraud , category_14 (–0.04): หมวดหมู่ 14 ลดโอกาส Fraud เล็กน้อย ผลรวมแรงดัน
ทัง้หมดยงัคงเป็นบวกมากกว่า Base Value จึงท าใหโ้มเดลตดัสินว่า ธุรกรรมนีเ้ป็น Fraud 

4.2 ผลการทดสอบ Class-weight ร่วมกับ LightGBM ในโมเดล XGBoost โดยใช ้
SHAP analysis 

 
 

ภาพประกอบ 37 แสดง SHAP Summary Plot ของโมเดล LightGBM 
 

•  ฟีเจอร ์merchant_total_trans มีผลกระทบต่อโมเดลสงูที่สดุ โดยค่าฟีเจอรส์งู (จุดสี
แดง) มกัให ้SHAP Value เป็นบวกมาก โมเดลจะเพิ่มโอกาสคาดว่าเป็น Fraud 

• ฟีเจอร ์amount และ category อยู่ในล าดบัถดัมา เมื่อค่าฟีเจอรส์งู SHAP Value จะ
เป็นบวก  โมเดลมีแนวโนม้คาดการณว์่าเป็น Fraud 

• ฟีเจอร  ์customer_total_trans และ merchant_ID มีผลปานกลาง จุดกระจาย 
SHAP Value รว่มกบัสีฟีเจอรบ์่งชีท้ิศทางบา้งเล็กนอ้ย 
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• ฟีเจอร ์category_total_trans, customer_ID, gender_total_trans, category_3  
และ age_total_trans มีค่า SHAP Value กระจุกตัวใกลศู้นยม์าก → แสดงว่าฟีเจอรเ์หล่านีม้ี
อิทธิพลต่อการคาดการณ ์Fraud นอ้ยที่สดุ 

 
 

ภาพประกอบ 38 แสดงค่าเฉลี่ยของ SHAP Value ส าหรบัแต่ละฟีเจอรใ์นโมเดล LightGBM 
 

แผนภู มิ แท่ งส รุป  M e a n  A b s o lu te  S H A P  V a lu e  ของแ ต่ ล ะ ฟี เจอ ร์ โด ย
merchant_total_trans และ amount  ยงัครองอันดบัตน้ ยืนยันว่าฟีเจอรส์องตัวนีม้ีอิทธิพลสงูสุด
ต่อการตดัสินใจของโมเดล 
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ภาพประกอบ 39 แสดงความสมัพนัธ ์ระหว่างฟีเจอร ์merchant_total_trans กบัผลลพัธข์อง
โมเดลผ่านค่า SHAP Value 

 

จาก SHAP Dependence Plot ของฟีเจอร์ m erchant_total_trans บนโมเดล 
LightGBM พบว่า 

• เมื่อ merchant_total_trans มีค่าสงู (รา้นคา้มีธุรกรรมจ านวนมาก) ค่า SHAP Value 
จะเป็น ค่าลบ มากขึน้  โมเดลจะ ลด โอกาสท านายว่าเป็น Fraud 

• เมื่อ merchant_total_trans มีค่าต ่า (รา้นคา้มีธุรกรรมนอ้ย) ค่า SHAP Value จะเป็น 
ค่าบวก  โมเดลจะ เพิ่ม โอกาสท านายว่าเป็น Fraud 

• หาก customer_total_trans สูง (จุดสีแดง) ในช่วงที่ merchant_total_trans ต ่า จะ
ยิ่งผลกั SHAP Value ใหเ้ป็นบวกมากขึน้ แสดงว่า รา้นคา้ที่มีธุรกรรมนอ้ย แต่ลกูคา้รายนีม้ีประวติั
ท าธุรกรรมเยอะ จะถกูมองว่าสงสยั Fraud มากขึน้ 
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ภาพประกอบ 40 แสดงความสมัพนัธ ์ระหว่างฟีเจอร ์category กบัผลลพัธข์องโมเดลผ่านค่า 
SHAP Value 

 

จาก SHAP Dependence Plot ของฟีเจอร ์category บนโมเดล LightGBM พบว่า 

• เมื่อ category มีค่าต ่า (เช่น –4 ถึง –3) ค่า SHAP Value จะเป็น ค่าลบ → โมเดล
จะ ลด โอกาสท านายว่าเป็น Fraud 

• เมื่อ category มีค่ากลางถึงสูง (ประมาณ –2 ถึง +1) ค่า SHAP Value จะเป็น ค่า
บวก โมเดลจะ เพิ่ม โอกาสท านายว่าเป็น Fraud 

• ยิ่ง merchant_total_trans สูง (จุดสีแดง) ในช่วงค่า category เดียวกัน จะยิ่งผลัก 
SHAP Value ใหเ้ป็นบวกสงูขึน้เล็กนอ้ยแสดงว่า หมวดหมู่ธุรกรรมนัน้ เมื่อเกิดกบัรา้นคา้ที่มีประวติั
ท าธุรกรรมหนาแน่น จะถกูมองว่ามีความเสี่ยง Fraud มากขึน้ 



  91 

 

 

ภาพประกอบ 41 แสดงความสมัพนัธ ์ระหว่างฟีเจอร ์amount กบัผลลพัธข์องโมเดลผ่านค่า SHAP 
Value 

จาก SHAP Dependence Plot ของฟีเจอร ์amount บนโมเดล LightGBM พบว่า 

• เมื่อ amount มีค่าสูง (ยอดเงินในแต่ละธุรกรรมมาก) ค่า SHAP Value จะเป็น ค่า
บวก มากขึน้  โมเดลจะ เพิ่ม โอกาสท านายว่าเป็น Fraud 

• เมื่อ amount มีค่าต ่า (ยอดเงินน้อยหรือใกลศู้นย)์ ค่า SHAP Value จะเป็น ค่าลบ 
หรือใกลศ้นูย ์ โมเดลจะ ลด โอกาสท านายว่าเป็น Fraud สีของจุดแสดงค่า category_total_trans 
(แดง = หมวดหมู่มีธุรกรรมเยอะ, น า้เงิน = หมวดหมู่นอ้ย) 

• ในระดับ amount เดียวกัน จุดสีแดงมักให้ SHAP Value บวกสูงกว่าเล็กน้อย 
ยอดเงินสงูในหมวดหมู่ที่คนใชบ้่อย ยิ่งถูกมองว่าน่าสงสยั Fraud มากขึน้ จุดสีน า้เงินจะให ้SHAP 
Value บวกนอ้ยกว่า หรือแมแ้ต่ลบเมื่อ amount ไม่สงู 

 

 

 

ภาพประกอบ 42 แสดง SHAP Force Plot จากโมเดล Light GBM 
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จาก SHAP Force Plot  บนโมเดล LightGBM Base Value ≈ –10: จุดเริ่มตน้ก่อน
พิจารณาฟีเจอรใ์ดๆ 

• amount (+6.30): แรงดนัโมเดลใหค้าดว่าเป็น Fraud 

• merchant_total_trans (–2.25) และ category_total_trans (–2.45) แรงดันลบดึง

คะแนนไปฝ่ัง Non‑Fraud  ผลรวมแรงดนัทัง้หมด > 0  โมเดลตดัสินว่า ธุรกรรมนีเ้ป็น Fraud 

จากการวิเคราะหค์วามส าคญัของคณุลกัษณะ (Feature Importance) โดยใชโ้มเดลที่มี
ประสิทธิภาพสูงสุดร่วมกับเทคนิค SHAP (SHapley Additive exPlanations) พบขอ้มูลเชิงลึกที่
น่าสนใจดงันี ้

คุณลักษณะที่มี อิทธิพลสูงสุดต่อการตัดสินใจของโมเดลคือข้อมูลที่ เก่ียวข้องกับ
พฤติกรรมของรา้นคา้และมลูค่าธุรกรรม โดยเฉพาะ amount และ merchant_total_trans ส  าหรบั 
amount พบความสมัพนัธท์ี่ชดัเจน เมื่อยอดเงินธุรกรรมสงูผิดปกติ ค่า SHAP จะเป็นบวก สง่ผลให้
โมเดลมีแนวโนม้ท านายว่าเป็นธุรกรรมฉอ้โกง (Fraud) มากขึน้ ในขณะที่ merchant_total_trans 
แสด งค วาม สั ม พั น ธ์ ที่ ซั บ ซ้ อ น ก ว่ า  ร้า น ค้ าที่ มี ป ระ วั ติ ธุ รก รรม น้ อ ย ผิ ด ป ก ติ  ( ค่ า 
merchant_total_trans ต ่า) จะมีค่า SHAP เป็นบวก ท าใหโ้มเดลประเมินความเสี่ยงสงูขึน้ ตรงกนั
ขา้ม รา้นคา้ที่มีประวติัธุรกรรมปกติหรือสงู มกัมีค่า SHAP เป็นลบ ลดความเสี่ยงในการถกูประเมิน
ว่ า เ ป็ น  F ra u d  น อ ก จ ากนี ้  คุณ ลั ก ษณ ะ รอ งอ ย่ า ง  c a te g o ry _ to ta l_ tra n s  แ ล ะ 
customer_total_trans มีบทบาทเสริมในการตัดสินใจ โดยจะเพิ่มน า้หนักผลกระทบเมื่อพบค่า
ผิดปกติรว่มกบัคณุลกัษณะหลกั 

การใช้ SHAP Plot ทั้งแบบ Dependence Plot และ Force Plot ช่วยให้เห็นภาพ
ความสมัพันธไ์ดท้ัง้ในระดับภาพรวม (Global) และระดับรายธุรกรรม (Local) ท าใหเ้ขา้ใจกลไก
การตดัสินใจของโมเดลไดล้ะเอียดยิ่งขึน้  

จากผลการวิเคราะหน์ี ้สรุปไดว้่าโมเดลตรวจจบัการฉอ้โกงใชข้อ้มลูพฤติกรรมรา้นคา้และ
มลูค่าธุรกรรมเป็นปัจจัยหลกัในการตัดสินใจ โดยเฉพาะเมื่อพบรูปแบบที่ผิดปกติ เช่น รา้นคา้ที่มี
ประวัติธุรกรรมน้อยผิดปกติหรือธุรกรรมที่มีมูลค่าสูงผิดปกติ ขอ้มูลเชิงลึกเหล่านีส้ามารถน าไป
พฒันาระบบตรวจจบัและแจง้เตือนการฉอ้โกงใหม้ีประสิทธิภาพยิ่งขึน้ต่อไป 



 

บทที ่5 
สรุปผลการวิจัย อภปิราย และข้อเสนอแนะ 

บทนีน้  าเสนอสรุปผลการวิจัยเก่ียวกับการพัฒนาและเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ
โมเดลการเรียนรูข้องเครื่องในการตรวจจบัธุรกรรมฉอ้โกงในระบบการเงิน โดยผูว้ิจยัไดด้  าเนินการ
ทดลองเปรียบเทียบโมเดล 5 ประเภท ไดแ้ก่ XGBoost, Random Forest, CatBoost, LightGBM 
และ Logistic Regression ร่วมกับเทคนิคการจัดการขอ้มูลไม่สมดุล 4 รูปแบบ ไดแ้ก่ SMOTE 
(Oversampling), Tomek Links (Undersampling), SMOTE-Tomek Links (Hybrid) และ Class 
Weight การศึกษานีมุ้่งเน้นการวิเคราะห์เปรียบเทียบประสิทธิภาพของแต่ละวิธี เพื่อน าเสนอ
แนวทางที่เหมาะสมในการตรวจจบัธุรกรรมฉอ้โกงอย่างมีประสิทธิภาพ 

 

1. สรุปผลการวิจัย 

1.1 สรุปผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลและเทคนิคการจัดการขอ้มูลไม่
สมดลุ  

1. ผลการวิจัยพบว่าโมเดลประเภท Gradient Boosting (XGBoost, CatBoost 
และ LightGBM) ให้ประสิทธิภาพในการตรวจจับธุรกรรมฉ้อโกงสูงกว่าโมเดลประเภทอ่ืน 
โดยเฉพาะเมื่อใชร้ว่มกบัเทคนิคการจดัการขอ้มลูไม่สมดลุที่เหมาะสม ผลการเปรียบเทียบโมเดลที่
ดีที่สดุจากแต่ละเทคนิคแสดงใหเ้ห็นว่า 

2. XGBoost + Tomek Links  ใหป้ระสิทธิภาพโดยรวมดีที่สุด ดว้ยสมดลุระหว่าง 
Precision (0.87) และ Recall (0.82) สง่ผลใหม้ีค่า F1-Score สงูถึง 0.85 และค่า PR-AUC สงูสดุ
ที่ 0.929 โมเดลนีเ้หมาะส าหรบักรณีที่ตอ้งการความสมดลุระหว่างการแจง้เตือนที่ถูกตอ้งและการ
ตรวจจบัครบถว้น 

3. LightGBM + Class Weight  ให้ค่า Recall สูงที่สุดถึง 0.98 แต่แลกมาด้วย 
Precision ที่ต  ่าลง (0.41) เหมาะส าหรบักรณีที่ตอ้งการตรวจจบัธุรกรรมฉอ้โกงใหไ้ดม้ากที่สดุ และ
ยอมรบัการแจง้เตือนผิดพลาด (False Positive) ได ้

4. CatBoost + SMOTE  ให้ความสมดุลระหว่างประสิทธิภาพโดยรวมและการ
ตรวจจบัดว้ยค่า Recall สงู (0.94) และ PR-AUC ที่ดี (0.91) โดยมี Precision ปานกลาง (0.53) 
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5. XGBoost + Hybrid (SMOTE + Tomek Links) ใหป้ระสิทธิภาพดีในดา้นการ
ตรวจจับ (Recall 0.93) และความแม่นย าที่พอใช้ได้ (Precision 0.55) โดยมีค่า PR-AUC สูง 
(0.914) 

6. Logistic Regression มีประสิทธิภาพต ่าที่สุดในทุกเทคนิค โดยเฉพาะเมื่อใช้
ร่วมกับ SMOTE หรือ Class Weight ซึ่งส่งผลใหค่้า Precision ต ่ามาก (0.18-0.21) แมจ้ะมีค่า 
Recall สงู (0.98-0.99) ก็ตาม 

ผลการวิจัยนีส้อดคลอ้งกับสมมติฐานที่ว่า โมเดลแบบ Gradient Boosting จะให้
ประสิทธิภาพสงูกว่าโมเดลประเภทอ่ืน และการใชเ้ทคนิคจดัการขอ้มลูไม่สมดลุที่เหมาะสมจะช่วย
เพิ่มประสิทธิภาพการตรวจจบัธุรกรรมฉอ้โกงไดอ้ย่างมีนยัส าคญั 

1.2 สรุปผลการวิเคราะหค์วามส าคญัของคณุลกัษณะ (Feature Importance) 

จากการวิเคราะหค์วามส าคัญของคุณลกัษณะโดยใช ้SHAP (SHapley Additive 
exPlanations) พบว่า 

1. merchant_total_trans มีความส าคญัสงูสดุต่อการตดัสินใจของโมเดล โดยค่า 
SHAP Value เป็นลบเมื่อรา้นคา้มีธุรกรรมจ านวนมาก (ลดโอกาสการท านายเป็น Fraud) และเป็น
บวกเมื่อรา้นคา้มีธุรกรรมนอ้ย (เพิ่มโอกาสการท านายเป็น Fraud) 

2. amount เป็นคุณลกัษณะส าคญัอันดับสอง โดยมูลค่าธุรกรรมที่สูงมักมี SHAP 
Value เป็นบวก (เพิ่มโอกาสการท านายเป็น Fraud) ขณะที่มูลค่าต ่ามักมี SHAP Value เป็นลบ
หรือใกลศ้นูย ์

3. category_total_trans และ customer_total_trans มีความส าคัญรองลงมา 
โดยหมวดหมู่สินคา้ที่มีธุรกรรมนอ้ยแต่ลกูคา้มีประวติัท าธุรกรรมเยอะจะเพิ่มโอกาสการท านายเป็น 
Fraud 

4. คุณลกัษณะที่เก่ียวกับขอ้มูลส่วนบุคคล เช่น age และ gender มีความส าคัญ
นอ้ยกว่าคณุลกัษณะอื่น ๆ อย่างมีนยัส าคญั 

ผลการวิเคราะหน์ีแ้สดงใหเ้ห็นว่าพฤติกรรมของรา้นคา้และมลูค่าธุรกรรมเป็นปัจจยั
หลักในการบ่งชีธุ้รกรรมฉ้อโกง โดยรูปแบบที่น่าสงสัย ไดแ้ก่ รา้นคา้ที่มีประวัติธุรกรรมน้อยแต่มี
ธุรกรรมมลูค่าสงู หรือลกูคา้ที่มีประวติัท าธุรกรรมเยอะในหมวดหมู่ที่มีธุรกรรมนอ้ย 
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2. อภปิรายผลการวิจัย 

2.1 ประสิทธิภาพของโมเดลและเทคนิคการจดัการขอ้มลูไม่สมดลุ 

ผลการวิจัยแสดงใหเ้ห็นว่าโมเดลประเภท Gradient Boosting มีประสิทธิภาพสูง
กว่าโมเดลอ่ืน ๆ ในการตรวจจบัธุรกรรมฉอ้โกง ซึ่งสอดคลอ้งกบัผลการวิจยัของ Chang และคณะ 
(2022) ที่พบว่า Random Forest และ Gradient Boosting ใหป้ระสิทธิภาพสงูในการตรวจจบัการ
ฉอ้โกงในระบบการช าระเงินดิจิทลั โดยเฉพาะเมื่อใชร้ว่มกบัเทคนิคการจดัการขอ้มลูไม่สมดลุ 

ผลการทดลองยังพบว่าเทคนิคการจัดการข้อมูลไม่สมดุลแต่ละวิธีมีจุดแข็งและ
ขอ้จ ากดัที่แตกต่างกนั สอดคลอ้งกบังานวิจยัของ Dornadula และ Geetha (2019) ที่แสดงใหเ้ห็น
ถึงความส าคญัของการใช ้SMOTE ในการปรบัสมดลุขอ้มลูเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพการตรวจจบัการ
ฉอ้โกง 

อย่างไรก็ตาม ผลการวิจยัพบประเด็นที่น่าสนใจ คือ การใช ้SMOTE เพียงอย่างเดียว
มกัท าใหค่้า Precision ลดลงอย่างมาก แมจ้ะเพิ่ม Recall ไดก้็ตาม ซึ่งอาจสง่ผลใหม้ีการแจง้เตือน
ผิดพลาด (False Positive) จ านวนมาก ขณะที่การใช ้Tomek Links สามารถรกัษาสมดลุระหว่าง 
Precision และ Recall ไดดี้กว่า สะทอ้นใหเ้ห็นถึงความส าคัญในการเลือกเทคนิคที่เหมาะสมกับ
บรบิทการใชง้าน 

การปรบัแต่งพารามิเตอร ์(Hyperparameter Tuning) แสดงใหเ้ห็นผลลพัธท์ี่น่าสนใจ 
โดยส่งผลต่อประสิทธิภาพของโมเดลไม่มากนักในกรณีที่ใช้ SMOTE แต่มีผลชัดเจนในการ
ปรบัปรุงประสิทธิภาพเมื่อใช้ร่วมกับ Tomek Links หรือเทคนิคแบบ Hybrid ผลการทดลองนี ้
แตกต่างจากงานวิจัยของ Huang และคณะ (2024) ที่พบว่าการใช้ Hybrid Neural Network 
รว่มกบั Clustering-based Undersampling ใหผ้ลลพัธท์ี่ดีกว่าการใชเ้ทคนิคเดี่ยว 

2.2 การวิเคราะหค์วามส าคญัของคณุลกัษณะ 

ผลการวิเคราะห ์SHAP แสดงใหเ้ห็นว่า merchant_total_trans และ amount เป็น
คณุลกัษณะที่มีความส าคญัสูงสดุในการตรวจจับธุรกรรมฉอ้โกง ซึ่งสอดคลอ้งกบัผลการวิจัยของ 
Sinap (2024) ที่พบว่ามลูค่าธุรกรรมและพฤติกรรมการใชจ้่ายเป็นปัจจยัส าคญัในการตรวจจบัการ
ฉ้อโกงบัตรเครดิต ความสัมพันธ์ระหว่างคุณลักษณะที่พบจากการวิเคราะห์ SHAP มีความ
น่าสนใจ โดยพบว่ารา้นคา้ที่มีประวติัธุรกรรมนอ้ยแต่มีธุรกรรมมลูค่าสงูมีความเสี่ยงต่อการฉอ้โกง
มากกว่า ซึ่งเป็นข้อค้นพบที่มีคุณค่าในการพัฒนาระบบเตือนภัยล่วงหน้า (Early Warning 
System) ส าหรบัธุรกรรมที่มีความเสี่ยง 
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ผลการวิจัยนีย้ังสอดคล้องกับผลการส ารวจขอ้มูลในบทที่ 3 ที่พบว่าธุรกรรมที่มี
มลูค่าสงูมีสดัสว่นการฉอ้โกงสงูขึน้ โดยเฉพาะในหมวดหมู่ Leisure และ Travel ที่มีเปอรเ์ซ็นตก์าร
ฉอ้โกงสงูถึง 95.0% และ 79.4% ตามล าดบั 

2.3 ผลกระทบของความไม่สมดลุของขอ้มลูต่อประสิทธิภาพของโมเดล 

การวิจัยนีย้ืนยันว่าความไม่สมดุลของข้อมูล (1.21% ธุรกรรมฉ้อโกง, 98.79% 
ธุรกรรมปกติ) เป็นปัญหาส าคญัในการพฒันาโมเดลตรวจจบัการฉ้อโกง ซึ่งสอดคลอ้งกบังานวิจัย
ของ Awoyemi และคณะ (2017) ที่พบว่าการสุ่มตัวอย่างแบบผสมช่วยปรบัปรุงประสิทธิภาพของ
โมเดลอย่างมีนัยส าคญั ผลการทดลองในงานวิจยันีแ้สดงใหเ้ห็นว่า การใชเ้ทคนิคที่แตกต่างกันใน
การจัดการขอ้มูลไม่สมดุลส่งผลต่อความสมดลุระหว่าง Precision และ Recall อย่างมีนัยส าคัญ 
โดย: 

1. Tomek Links ช่วยรกัษาสมดลุระหว่าง Precision และ Recall ไดดี้ที่สดุ 
2. SMOTE และ Hybrid เนน้เพิ่ม Recall แต่ลด Precision 
3. Class Weight ใหค่้า Recall สงูสดุแต่ Precision ต ่าที่สดุ 

ผลการทดลองนีเ้ป็นขอ้มูลส าคัญส าหรบัองคก์รในการเลือกเทคนิคที่เหมาะสมกับ
ความตอ้งการ ขึน้อยู่กับค่าใชจ้่ายและผลกระทบของ False Positive และ False Negative ใน
บรบิทของธุรกิจนัน้ ๆ 

 

3. ข้อเสนอแนะ 

3.1 ขอ้เสนอแนะในการน าผลการวิจยัไปประยกุตใ์ช ้

3.1.1 การเลือกโมเดลและเทคนิคตามบริบทธุรกิจ 

1. กรณีตอ้งการความสมดุลระหว่างการตรวจจับและการลดการแจง้เตือน
ผิดพลาด ควรใช ้XGBoost รว่มกบั Tomek Links 

2. กรณีตอ้งการตรวจจับธุรกรรมฉ้อโกงใหไ้ดม้ากที่สุดและยอมรบัการแจง้
เตือนผิดพลาดได ้ควรใช ้LightGBM รว่มกบั Class Weight 

3. กรณีมีข้อจ ากัดด้านทรัพยากรคอมพิวเตอร ์ควรใช้ Random Forest 
รว่มกบั Class Weight ซึ่งใหค้วามสมดลุที่ดีและใชท้รพัยากรนอ้ยกว่า 

3.1.2 การพฒันาระบบเตือนภยัแบบหลายระดบั (Tiered Alert System) 
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1. ระดับความเสี่ยงสูง: ใช ้XGBoost + Tomek Links เพื่อระบุธุรกรรมที่มี
ความเสี่ยงสงูและตอ้งการการตรวจสอบทนัที 

2. ระดับความเสี่ยงปานกลาง: ใช ้CatBoost + SMOTE เพื่อระบุธุรกรรมที่
ควรตรวจสอบ 

3. ระดับความเสี่ยงต ่า: ใช ้LightGBM + Class Weight เพื่อการเฝ้าระวัง
ทั่วไป 

3.2 การใชค้ณุลกัษณะที่มีความส าคญัสงู 

ใหค้วามส าคัญกบัการตรวจสอบรา้นคา้ที่มีประวัติธุรกรรมนอ้ยและมีธุรกรรมมูลค่า
สงู พฒันาดชันีความเสี่ยง (Risk Index) โดยใชค้วามสมัพนัธร์ะหว่างมลูค่าธุรกรรมและพฤติกรรม
ของรา้นค้า ตรวจสอบธุรกรรมในหมวดหมู่ที่มีความเสี่ยงสูง เช่น Leisure และ Travel อย่าง
เขม้งวด 

3.3 การปรบัปรุงโมเดลอย่างต่อเนื่อง 

พฒันาระบบการเรียนรูแ้บบต่อเนื่อง (Continuous Learning) เพื่อรองรบัรูปแบบการ
ฉอ้โกงใหม่ ใชผ้ลตอบรบัจากผูเ้ชี่ยวชาญ (Expert Feedback) เพื่อปรบัปรุงการท านายของโมเดล 
ปรบั Threshold ของโมเดลตามสถานการณ ์เช่น เพิ่ม Threshold ในช่วงที่มีความเสี่ยงสงู 

3.4 ขอ้เสนอแนะในการท าวิจยัครัง้ต่อไป 

ผูว้ิจยัมีขอ้เสนอแนะส าหรบัการท าวิจยัในอนาคต ดงันี ้

1. ควรศึกษาประสิทธิภาพของโมเดลขั้นสูง เช่น Deep Learning หรือ 
Ensemble Models เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพการตรวจจบัธุรกรรมฉอ้โกง 

2. ควรศึกษาเทคนิคการจดัการขอ้มลูไม่สมดลุเพิ่มเติม เช่น ADASYN หรือ 
One-Class Classification 

3. ควรพัฒนาโมเดลที่ รองรับการเปลี่ยนแปลงของรูปแบบการฉ้อโกง 
(Concept Drift) โดยใชเ้ทคนิค Online Learning 

4. ควรทดสอบโมเดลกับข้อมูลจากหลากหลายอุตสาหกรรมเพื่อศึกษา
ความสามารถในการท างานขา้มบรบิท 

5. ควรพฒันาระบบอธิบายผลการท านายที่เขา้ใจง่ายส าหรบัผูใ้ชง้านที่ไม่มี
ความรูด้า้นเทคนิค 
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3.5 ขอ้จ ากดัของการวิจยั 

1. ขอ้จ ากัดดา้นขอ้มูล: ขอ้มูลที่ใชม้าจากแหล่งเดียวและไม่ไดอ้ัปเดตแบบ
เรียลไทม ์ท าใหอ้าจไม่ครอบคลมุรูปแบบการฉอ้โกงที่หลากหลายและทนัสมยั นอกจากนีข้อ้มลูยงั
มีความไม่สมดลุสงูมาก (ธุรกรรมฉอ้โกงเพียง 1.21%) ซึ่งสง่ผลต่อการฝึกโมเดล 

2. ขอ้จ ากัดดา้นโมเดล: การวิจยัเนน้โมเดลการเรียนรูข้องเครื่องแบบดัง้เดิม 
ไม่ได้ครอบคลุมเทคนิคขั้นสูงอย่าง Deep Learning ซึ่งอาจมีความสามารถในการจับรูปแบบ
ซบัซอ้นไดดี้กว่า การปรบัแต่งพารามิเตอรย์งัท าไดเ้พียงบางสว่นเนื่องจากขอ้จ ากดัดา้นทรพัยากร 

3. ขอ้จ ากัดดา้นการทดสอบ: ยังไม่ไดท้ดสอบโมเดลในสภาพแวดลอ้มการ
ใชง้านจรงิ ซึ่งมีความซบัซอ้นมากกว่าและตอ้งการการประมวลผลแบบเรียลไทม ์รวมถึงการรบัมือ
กบัปัญหา Concept Drift 

4. ขอ้จ ากดัดา้นประสิทธิภาพการประมวลผล: เนื่องจากขอ้มลูมีจ านวนมาก 
(594,643 รายการ) และตอ้งทดลองกับหลายโมเดลและเทคนิค ท าใหใ้ชเ้วลาในการประมวลผล
ค่อนขา้งนาน โดยเฉพาะในขัน้ตอนการปรบัแต่งพารามิเตอร ์

5. ข้อจ ากัดด้านการอธิบายผล: การอธิบายผลลัพธ์ของโมเดลประเภท 
Ensemble และ Boosting ยังมีความซบัซอ้น ท าใหย้ากต่อการสื่อสารเหตุผลในการตัดสินใจแก่
ผูใ้ชง้านทั่วไป 

 

4. บทสรุป 

งานวิจัยนีน้  าเสนอการศึกษาเชิงเปรียบเทียบของโมเดลการเรียนรูข้องเครื่องและเทคนิค
การจัดการขอ้มูลไม่สมดุลในการตรวจจับธุรกรรมฉ้อโกงทางการเงิน ผลการวิจัยแสดงใหเ้ห็นว่า
โมเดลประเภท Gradient Boosting โดยเฉพาะ XGBoost ร่วมกับเทคนิค Tomek Links ให้
ประสิทธิภาพโดยรวมดีที่สุด ในแง่ของความสมดุลระหว่าง Precision และ Recall การวิเคราะห ์
SHAP แสดงใหเ้ห็นว่าพฤติกรรมของรา้นคา้และมูลค่าธุรกรรมเป็นปัจจัยส าคัญในการบ่งชีก้าร
ฉอ้โกง โดยรูปแบบที่น่าสงสยัคือรา้นคา้ที่มีประวติัธุรกรรมนอ้ยแต่มีธุรกรรมมลูค่าสงู หรือลกูคา้ที่มี
ประวติัท าธุรกรรมเยอะในหมวดหมู่ที่มีธุรกรรมนอ้ย การเลือกเทคนิคการจดัการขอ้มลูไม่สมดลุควร
พิจารณาจากบริบทธุรกิจและความตอ้งการเฉพาะ หากตอ้งการความสมดลุระหว่างการแจง้เตือน
ที่ถูกตอ้งและการตรวจจบัครบถว้น ควรใช ้Tomek Links หากตอ้งการตรวจจบัใหไ้ดม้ากที่สดุโดย
ยอมรบัการแจง้เตือนผิดพลาดได ้ควรใช ้SMOTE หรือ Class Weight 
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การสรา้งระบบเตือนภยัแบบหลายระดบัที่ใชโ้มเดลหลายแบบรว่มกนัอาจเป็นแนวทางที่
มีประสิทธิภาพที่สดุในการตรวจจบัธุรกรรมฉอ้โกง โดยใช ้XGBoost + Tomek Links ส าหรบัความ
เสี่ยงสูง CatBoost + SMOTE ส าหรบัความเสี่ยงปานกลาง และ LightGBM + Class Weight 
ส าหรับการเฝ้าระวังทั่ วไป  การวิจัยในอนาคตควรมุ่งเน้นการพัฒนาโมเดลขั้นสูงเช่น Deep 
Learning การจัดการกับ Concept Drift และการพัฒนาระบบอธิบายได ้เพื่อรองรบัรูปแบบการ
ฉอ้โกงที่มีความซบัซอ้นและเปลี่ยนแปลงตลอดเวลา 

ในภาพรวม งานวิจยันีช้่วยเพิ่มความเขา้ใจเก่ียวกบัการประยุกตใ์ชเ้ทคนิคการเรียนรูข้อง
เครื่องในการตรวจจับธุรกรรมฉ้อโกง และน าเสนอแนวทางที่มีประสิทธิภาพในการแก้ไขปัญหา
ความไม่สมดลุของขอ้มลู ซึ่งเป็นความทา้ทายส าคัญในงานดา้นนี ้ผลการวิจยันีม้ีคณุค่าทัง้ในเชิง
วิชาการและการประยุกตใ์ชใ้นอุตสาหกรรมการเงิน โดยสามารถน าไปพัฒนาต่อยอดเพื่อสรา้ง
ระบบตรวจจบัการฉอ้โกงที่มีประสิทธิภาพมากย่ิงขึน้ในอนาคต 
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