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การฉ้อโกงบัตรเครดิตเป็นปัญหาที่ส่งผลกระทบทางการเงินอย่างรุนแรงต่อทั้งผู้บริโภคและ

สถาบนัการเงิน การพฒันาแบบจ าลองที่สามารถตรวจจบัธุรกรรมผิดปกติไดอ้ย่างแม่นย าจึงมีความส าคญัอย่าง
ยิ่ง โดยเฉพาะเมื่อขอ้มลูธุรกรรมมีลกัษณะไม่สมดลุ (Imbalanced Data) ซึ่งส่งผลใหก้ารเรียนรูข้องแบบจ าลองมี
ข้อจ ากัด  งานวิจัยนี ้มีวัตถุประสงค์เพื่อพัฒนาแบบจ าลองให้สามารถตรวจจับธุรกรรมทุจริตได้อย่างมี
ประสิทธิภาพ โดยแบ่งการด าเนินการออกเป็นสองส่วน คือ (1) การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง
การเรียนรูข้องเครื่องจ านวน 5 แบบ ไดแ้ก่ Decision Tree, Random Forest, XGBoost, K-Nearest Neighbors 
และ CatBoost พรอ้มการปรบัพารามิเตอรใ์หเ้หมาะสม และ (2) การน าแบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพสูงสุดมา
ทดสอบร่วมกับเทคนิคการจัดการขอ้มูลไม่สมดุล 6 เทคนิค ไดแ้ก่ Random Oversampling, SMOTE, Tomek 
Links, Edited Nearest Neighbors (ENN), SMOTEENN และ SMOTETomek โดยขอ้มลูที่ใชใ้นการศึกษาเป็น
ขอ้มลูธุรกรรมบตัรเครดิตที่ประกอบดว้ยขอ้มลูเชิงธุรกรรม ขอ้มลูพืน้ท่ี และขอ้มลูผูถื้อบตัร ผลการทดลองในส่วน
แรกพบว่าแบบจ าลอง XGBoost ให้ผลลัพธ์ดีที่สุดในการจ าแนกธุรกรรมทุจริต  โดยให้ค่า Precision เท่ากับ 
0.96, Recall เท่ากบั 0.83 และ F1-Score เท่ากบั 0.89 ในการทดลองส่วนที่สอง พบว่าเมื่อใช ้XGBoost รว่มกับ
เทคนิค  SMOTE และ SMOTETomek แบบจ าลองมีประสิทธิภาพดีมากขึ ้น  โดยให้ค่า Precision เท่ากับ 
0.97,Recall เท่ากับ 0.86 และ F1-Score เท่ากบั 0.91 ทัง้นี ้แบบจ าลองยงัสามารถจ าแนกธุรกรรมปกติ (Class 
0) ไดอ้ย่างแม่นย า โดยมีค่า Accuracy เท่ากับ 1 ในทุกตวัชีว้ดั ผลการวิจยัชีใ้หเ้ห็นว่า การใชเ้ทคนิคการจดัการ
ขอ้มูลไม่สมดุลควบคู่กับแบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพ ช่วยเพิ่มประสิทธิภาพในการตรวจจับธุรกรรมทุจริตเพิ่ม
มากขึน้ 

 
ค าส าคญั : การตรวจจบัการฉอ้โกง, บตัรเครดิต, การเรียนรูข้องเครื่อง, ขอ้มลูไม่สมดลุ, การจ าแนกประเภท 
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Credit card fraud poses a significant financial threat to both consumers and financial 

institutions, particularly when transaction data are imbalanced, which limits model performance. This 
study aims to develop an effective fraud detection model using a two-stage approach. First, five 
machine learning algorithms—Decision Tree, Random Forest, XGBoost, K-Nearest Neighbors, and 
CatBoost—were compared and optimized to identify the most suitable model for classifying 
fraudulent transactions. XGBoost achieved the highest performance, with a precision of 0.96, recall 
of 0.83, and F1-score of 0.89. In the second stage, the model was further evaluated using six data 
imbalance handling techniques: Random Oversampling, SMOTE, Tomek Links, Edited Nearest 
Neighbors (ENN), SMOTEENN, and SMOTETomek. The integration of XGBoost with SMOTE and 
SMOTETomek improved the model’s performance, achieving a precision of 0.97, recall of 0.86, and 
F1-score of 0.91. Furthermore, the model demonstrated perfect accuracy in identifying non-
fraudulent transactions. These results highlight that combining robust classification algorithms with 
effective data imbalance handling techniques significantly enhances fraud detection capabilities and 
supports practical implementation in financial systems. 
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บทที ่1 
บทน า 

1. ความเป็นมาและความส าคัญของปัญหา 
บตัรเครดิตไดก้ลายเป็นเครื่องมือทางการเงินที่มีบทบาทส าคญัในชีวิตประจ าวนัของผูค้น 

เนื่องจากเป็นวิธีการช าระเงินที่ไดร้บัความนิยมอย่างแพรห่ลายในหลากหลายสถานการณ ์ทัง้การ
ซือ้สินค้าและบริการผ่านช่องทางออนไลน์ และการช าระเงินแบบทั่วไป การพัฒนาของธุรกิจ
ออนไลนท์ี่เติบโตอย่างต่อเนื่องควบคู่ไปกับเทคโนโลยีการช าระเงินแบบดิจิทลั ท าใหผู้ค้นสามารถ
หลีกเลี่ยงการพกเงินสดจ านวนมากติดตวั ซึ่งช่วยลดความเสี่ยงและเพิ่มความสะดวกสบายในการ
ใชจ้่ายไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ สิ่งที่ท าใหบ้ัตรเครดิตน่าสนใจเป็นพิเศษคือสิทธิประโยชนท์ี่มอบ
ใหก้บัผูถื้อบตัร ไม่ว่าจะเป็นการซือ้สินคา้โดยไม่ตอ้งช าระเงินทันที แต่สามารถจ่ายคืนในภายหลงั 
ซึ่งช่วยใหผู้ใ้ชส้ามารถบริหารจดัการค่าใชจ้่ายไดอ้ย่างยืดหยุ่น นอกจากนี ้ยงัมีโปรแกรมผ่อนช าระ
สินคา้และบริการที่มกัมาพรอ้มกบัอตัราดอกเบีย้ 0% ในระยะเวลาที่ก าหนด ซึ่งเหมาะส าหรบัการ
ซือ้สินคา้ที่มีราคาสงู เช่น เครื่องใชไ้ฟฟ้า หรืออปุกรณอิ์เล็กทรอนิกส ์ท าใหผู้ใ้ชส้ามารถซือ้สินคา้ที่
ตอ้งการไดแ้มจ้ะมีงบประมาณจ ากดั นอกเหนือจากความสะดวกในดา้นการช าระเงิน บตัรเครดิต
ยงัมีโปรแกรมสะสมคะแนน หรือ Rewards Program ซึ่งช่วยใหผู้ใ้ชไ้ดร้บัคะแนนสะสมทกุครัง้ที่ท า
การซือ้สินคา้ คะแนนเหล่านีส้ามารถน าไปแลกเป็นของรางวลั เช่น บตัรของขวญัจากรา้นคา้ชัน้น า 
ตั๋ วเครื่องบิน หรือแม้กระทั่ งการแลกเป็นเงินคืน (Cashback) เพื่ อน าไปใช้ในโอกาสถัดไป 
ตวัอย่างเช่น ธนาคารบางแห่งมีโปรโมชั่นคืนเงินสด 2% จากการใชจ้่ายในซูเปอรม์ารเ์ก็ต หรือ 5% 
ส าหรบัการทานอาหารในรา้นอาหารที่ร่วมรายการ สิ่งเหล่านี ้ช่วยให้ผู ้ถือบัตรเครดิตสามารถ
ประหยัดค่าใชจ้่ายไดใ้นชีวิตประจ าวัน นอกจากนี ้บัตรเครดิตยังมอบขอ้เสนอพิเศษที่ตอบโจทย์
ไลฟ์สไตลข์องผูใ้ช ้เช่น ส่วนลดพิเศษจากรา้นคา้ชั้นน า การเขา้ถึงหอ้งรบัรองผูโ้ดยสารพิเศษใน
สนามบิน หรือบริการช่วยเหลือฉุกเฉินบนทอ้งถนน สิทธิพิเศษเหล่านีถู้กออกแบบมาใหเ้หมาะสม
กับประเภทบัตร ทัง้หมดนีแ้สดงใหเ้ห็นถึงประโยชนแ์ละความคุม้ค่าที่บัตรเครดิตมอบใหก้ับผูถื้อ
บตัร 

การที่บตัรเครดิตไดร้บัความนิยมอย่างแพร่หลายนัน้ นอกจากจะเพิ่มความสะดวกสบาย
ในการช าระเงินและการใช้จ่ายแล้ว ยังน ามาซึ่งความเสี่ยงด้านความปลอดภัยทางการเงิน 
โดยเฉพาะอย่างยิ่งแนวโนม้การโจรกรรมบตัรเครดิตที่เพิ่มสูงขึน้ตามการใชง้านที่แพร่หลาย ซึ่งไม่
เพียงแต่ส่งผลกระทบต่อผู้บริโภค แต่ยังส่งผลต่อสถาบันการเงินที่ใหบ้ริการบัตรเครดิตอีกด้วย 
ดังนั้น การตรวจจับและป้องกันการโจรกรรมจึงเป็นสิ่งส าคัญในการลดผลกระทบและความ
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เสียหายที่อาจเกิดขึน้ ส  าหรบัผูบ้ริโภค การถูกโจรกรรมบัตรเครดิตอาจน ามาซึ่งความสูญเสียใน
หลาย ๆ ดา้น ไม่เพียงแต่ในดา้นการเงิน เช่น การสญูเสียเงินจากบญัชีหรือวงเงินบตัรเครดิต แต่ยงั
รวมถึงเวลาที่ตอ้งเสียไปในการยื่นค ารอ้งเพื่อขอคืนเงินจากสถาบนัการเงิน ซึ่งกระบวนการเหล่านี ้
มกัสรา้งความยุ่งยากและความเครียดใหก้บัผูเ้สียหาย นอกจากนี ้เหตกุารณด์งักล่าวยงัอาจท าให้
ผูบ้รโิภคขาดความมั่นใจในระบบความปลอดภยัของบตัรเครดิตและสถาบนัการเงิน ส่งผลใหม้ีการ
ลดการใชง้านหรือเปลี่ยนไปใชบ้รกิารของสถาบนัอ่ืน ในดา้นสถาบนัการเงินที่ใหบ้ริการบตัรเครดิต 
ผลกระทบจากการโจรกรรมขอ้มูลอาจมีความรุนแรงยิ่งขึน้ เนื่องจากนอกจากจะตอ้งรบัผิดชอบ
ความเสียหายทางการเงิน เช่น การคืนเงินให้แก่ลูกคา้แล้ว ยังต้องเผชิญกับความเสี่ยงต่อการ
สญูเสียความเชื่อมั่นจากผูบ้ริโภค ซึ่งอาจส่งผลกระทบต่อชื่อเสียงและความน่าเชื่อถือขององคก์ร
ในระยะยาว ความเสียหายที่เกิดขึน้อาจลดจ านวนลกูคา้และสรา้งผลกระทบต่อการด าเนินธุรกิจใน
อนาคต 

ดว้ยความเสี่ยงที่เพิ่มสูงขึน้จากการโจรกรรมบตัรเครดิต สถาบันการเงินและผูใ้หบ้ริการ
บตัรเครดิตจ าเป็นตอ้งด าเนินมาตรการรกัษาความปลอดภยัที่มีประสิทธิภาพและทันสมัยมากขึน้ 
เพื่อลดความเสี่ยงและป้องกนัความเสียหายที่อาจเกิดขึน้ ในอดีต สถาบนัการเงินมกัใชว้ิธีการแบบ
ดัง้เดิม เช่น การตัง้กฎเกณฑล์่วงหนา้ (Rule-Based) เพื่อระบุพฤติกรรมที่น่าสงสยั การตรวจสอบ
ดว้ยแรงงานมนษุยจ์ากฝ่ายที่ดแูลการทุจริต (Fraud Team) หรือการตรวจจบัโดยอาศยัประวติัการ
ใชง้านยอ้นหลงั ซึ่งวิธีเหล่านีแ้มจ้ะสามารถช่วยคัดกรองธุรกรรมที่ผิดปกติไดใ้นระดบัหนึ่ง แต่ก็มี
ขอ้จ ากัดหลายอย่าง เช่น ไม่สามารถตรวจจับพฤติกรรมใหม่ ๆ ไดท้ันเวลา มีความล่าชา้ในการ
ตอบสนองต่อเหตกุารณท์ี่เกิดขึน้จริง และมีอตัราการแจง้เตือนผิดพลาดสงู สง่ผลใหล้กูคา้ถูกระงบั
การใชง้านโดยไม่จ าเป็น หรือไดร้บัประสบการณก์ารใชง้านที่ไม่ดี อีกทัง้ยงัตอ้งใชท้รพัยากรบุคคล
จ านวนมากในการติดตาม ตรวจสอบ และวิเคราะห์ขอ้มูลธุรกรรมที่น่าสงสัยอย่างต่อเนื่อง ซึ่ง
กระบวนการเหลา่นีไ้ม่เพียงเพิ่มภาระใหก้บับคุลากรภายในองคก์ร แต่ยงัไม่สามารถรองรบัปรมิาณ
ขอ้มลูที่เพิ่มขึน้อย่างรวดเร็วในยุคดิจิทลัไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ ดว้ยขอ้จ ากัดเหล่านี ้จึงท าใหเ้กิด
การพัฒนาและน าเทคโนโลยีการเรียนรูข้องเครื่อง (Machine Learning) มาใช้ในการตรวจจับ
พฤติกรรมการใชจ้่ายที่ผิดปกติ เทคโนโลยีนีม้ีความสามารถในการวิเคราะหข์อ้มลูจ านวนมหาศาล
ในเวลาอนัรวดเร็ว ดว้ยการประมวลผลขอ้มูลจากการใชง้านในอดีต และสรา้งรูปแบบพฤติกรรม
ของผูถื้อบตัร เทคโนโลยี Machine Learning สามารถระบธุุรกรรมที่มีลกัษณะผิดปกติหรือมีความ
เสี่ยงต่อการทุจริตไดอ้ย่างแม่นย า ซึ่งช่วยใหส้ถาบันการเงินสามารถตอบสนองต่อภัยคุกคามได้
อย่างทันท่วงที ลดความสูญเสียทางการเงิน และเพิ่มประสิทธิภาพในการป้องกันการโจรกรรม
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ขอ้มลู และยังเพิ่มความปลอดภัยใหก้บัผูใ้ชง้าน มาตรการเหล่านีช้่วยลดโอกาสที่บุคคลภายนอก
จะสามารถเขา้ถึงขอ้มลูส่วนตวัหรือท าธุรกรรมโดยไม่ไดร้บัอนุญาต ท าใหผู้ถื้อบตัรสามารถใชบ้ตัร
เครดิตไดอ้ย่างมั่นใจมากย่ิงขึน้ 

แมว้่าสถาบันการเงินและผูใ้หบ้ริการบัตรเครดิต จะน ามาตรการป้องกันที่เขม้งวดและ
เทคโนโลยีทันสมัยมาช่วยลดความเสี่ยงจากการทุจริต แต่กลับพบปัญหาส าคัญที่เก่ียวขอ้งกับ
ความไม่สมดลุของขอ้มลูที่ใชใ้นการพฒันาแบบจ าลองการเรียนรูข้องเครื่อง (Machine Learning) 
ซึ่งโดยธรรมชาติแลว้ ธุรกรรมที่เป็นการทุจริตมีจ านวนที่นอ้ยมากเมื่อเทียบกบัธุรกรรมปกติ ความ
ไม่สมดุลนีเ้ป็นความทา้ทายที่ส  าคญั เนื่องจากขอ้มลูส่วนใหญ่ที่ใชใ้นการฝึกฝนแบบจ าลองจะมา
จากธุรกรรมปกติ ซึ่งมีปริมาณมหาศาลเมื่อเทียบกับธุรกรรมที่เป็นการทุจริต เมื่อแบบจ าลอง 
Machine Learning ถูกฝึกดว้ยขอ้มลูที่ไม่สมดุล แบบจ าลองมักจะเรียนรูแ้ละปรบัตัวตามขอ้มูลที่
พบมากกว่า นั่นคือขอ้มูลของธุรกรรมปกติ ส่งผลใหแ้บบจ าลองใหค้วามส าคัญกับการวิเคราะห์
และการท านายธุรกรรมปกติเป็นหลกั ในขณะที่ความสามารถในการตรวจจับธุรกรรมที่เป็นการ
ทุจริตอาจถูกลดความส าคัญลง ปัญหานีส้่งผลใหแ้บบจ าลองมีแนวโนม้ที่จะตรวจไม่พบธุรกรรม
ทุจริต หรืออาจระบุได้ไม่แม่นย าเพียงพอ ซึ่งถือเป็นอุปสรรคที่ส  าคัญในการใช้งานจริงของ
แบบจ าลองการเรียนรูข้องเครื่อง (Machine Learning) การแกไ้ขปัญหานีจ้  าเป็นตอ้งใชเ้ทคนิคการ
ประมวลผลขอ้มลูเฉพาะ เช่น การสรา้งขอ้มลูที่สมดลุโดยใชเ้ทคนิค Oversampling หรือ SMOTE 
เพื่อเพิ่มธุรกรรมที่เป็นการทุจริต หรือการใชว้ิธีการประเมินผลที่เนน้ความแม่นย าในการตรวจจับ
ธุรกรรมทุจริตโดยเฉพาะ การพัฒนาแบบจ าลองการเรียนรูข้องเครื่อง (Machine Learning) ที่
สามารถรบัมือกับขอ้มูลที่ไม่สมดุลอย่างมีประสิทธิภาพจึงเป็นหัวใจส าคัญในการยกระดับการ
ปอ้งกนัการทจุรติทางการเงินใหม้ีความแม่นย าและครอบคลมุมากย่ิงขึน้ 

งานวิจยันีเ้นน้ศึกษา วิเคราะห ์และเปรียบเทียบวิธีการจดัการกบัปัญหาขอ้มูลที่ไม่สมดุล 
(Imbalanced Data) และเปรียบเทียบประสิทธิภาพแบบจ าลองการเรียนรูข้องเครื่อง (Machine 
Learning) ในการจ าแนกประเภท (Classification) โดยทดลองกบัชุดขอ้มลูธุรกรรมบตัรเครดิต ซึ่ง
มีจ านวนขอ้มลูทัง้หมด 1,296,675 แถว และ 24 ตวัแปร 

2. จุดประสงคข์องงานวิจัย 
ในการวิจยัครัง้นีผู้ว้ิจยัไดต้ัง้ความมุ่งหมายไวด้งันี ้
1. เพื่อสรา้งแบบจ าลองแบ่งกลุ่มธุรกรรมบตัรเครดิต โดยจ าแนกธุรกรรมบตัรเครดิตเป็น 2 

ประเภท (Class) คือ ธุรกรรมปกติ และธุรกรรมทุจริต โดยแบบจ าลองที่น ามาใช้ในการศึกษา
ประกอบไปดว้ย 5 แบบจ าลอง ไดแ้ก่ 
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1. Decision Tree (DT) 
2. Random Forest (RF) 
3. Extreme Gradient Boosting (XGBoost) 
4. K-Nearest Neighbors (KNN) 
5. Categorical Boosting (CatBoost) 
พรอ้มทัง้เปรียบเทียบและประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง หลงัจากด าเนินการปรบั

ค่าพารามิเตอร(์Parameter Tuning) เพื่อใหแ้ต่ละแบบจ าลองเหมาะสมส าหรบัขอ้มูล ซึ่งช่วยให้
สามารถวิเคราะหผ์ลลพัธไ์ดอ้ย่างแม่นย า 

2. ประยุกตใ์ชเ้ทคนิคในการจัดการกับปัญหาขอ้มูลที่ไม่สมดุล ( Imbalanced Data) ซึ่ง
เป็นปัญหาส าคัญที่มักพบในงานวิเคราะหข์อ้มูลและการพัฒนาแบบจ าลองการเรียนรูข้องเครื่อง 
(Machine Learning) โดยปัญหาดงักล่าวเกิดขึน้เมื่อจ านวนขอ้มูลในแต่ละประเภท (Class) ของ
กลุ่มเป้าหมาย (Target Classes) มีความแตกต่างกนัอย่างมาก โดยใชเ้ทคนิคการจัดการขอ้มลูที่
ไม่สมดลุดงันี ้

1. Random Over-Sampling (ROS) 
2. Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE) 
3. Tomek Links (TL) 
4. Edited Nearest Neighbors (ENN) 
5. SMOTEENN 
6. SMOTETomek 

3. ขอบเขตงานวิจัย 
1. ชดุขอ้มลูที่ใชใ้นการวิจยั 
ส าหรับข้อมูลที่ ใช้ในการทดลองเป็นชุดข้อมูลธุรกรรมบัตรเครดิตขนาดใหญ่จาก

แหล่งข้อมูลสาธารณะ Kaggle.com ชุดข้อมูลธุรกรรมบัตรเครดิตนี ้ประกอบด้วยบันทึก
รายละเอียดของธุรกรรมบตัรเครดิตต่าง ๆ รวมถึงขอ้มลูเก่ียวกบัเวลาท ารายการ จ านวนเงิน และ
ขอ้มูลส่วนบุคคลของผูใ้ชบ้ตัร รวมถึงขอ้มลูของรา้นคา้ที่เก่ียวขอ้งกบัแต่ละธุรกรรม ประกอบดว้ย
ขอ้มลู 24 ตวัแปร และ 1,296,675 แถว (Lee, 2024) 

2. ตวัแปรที่ศกึษา 
1. Unnamed คือ ตวัระบลุ  าดบัหรือดชันีของแถวขอ้มลู 
2. trans_date_trans_time คือ วนัที่และเวลาที่ท าธุรกรรม 
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3. cc_num คือ หมายเลขบตัรเครดิตที่ใชใ้นธุรกรรม 
4. merchant คือ ชื่อผูข้ายหรือรา้นคา้ที่ท าธุรกรรม 
5. category คือ ประเภทของรา้นคา้หรือบรกิาร 
6. amt คือ จ านวนเงินที่ใชใ้นธุรกรรม 
7. first คือ ชื่อของผูถื้อบตัร 
8. last คือ นามสกลุของผูถื้อบตัร 
9. gender  คือ เพศของผูถื้อบตัร 
10. street คือ ชื่อถนนของที่อยู่ผูถื้อบตัร 
11. city คือ เมืองของที่อยู่ผูถื้อบตัร 
12. state คือ รฐัที่ผูถื้อบตัรอาศยัอยู่ 
13. zip คือ รหสัไปรษณียข์องผูถื้อบตัร 
14. late คือ ละติจดูของที่อยู่ผูถื้อบตัร 
15. long คือ ลองจิจดูของที่อยู่ผูถื้อบตัร 
16. city_pop คือ จ านวนประชากรในเมืองที่เกิดธุรกรรม 
17. job คือ อาชีพของผูถื้อบตัร 
18. dob คือ วนัเกิดของผูถื้อบตัร 
19. trans_num คือ รหสัประจ าธุรกรรม 
20. unix_time คือ เวลาของการท าธุรกรรมในรูปแบบธุรกรรม 
21. merch_lat คือ ลองจิจดูของสถานที่ท าธุรกรรม 
22. merch_long คือ ลองจิจดูของสถานที่ท าธุรกรรม 
23. is_fraud คือ ตวัระบวุ่าธุรกรรมนัน้เป็นการทจุรติหรือไม่ (Target Class) 
24. merch_zipcode คือ รหสัไปรษณียข์องสถานที่ท าธุรกรรม 

4. กรอบแนวคิดในการวิจัย 
งานวิจยันีม้ีเป้าหมายในการศกึษาและพฒันาแบบจ าลองการเรียนรูข้องเครื่อง (Machine 

Learning) เพื่อจ าแนกประเภทของธุรกรรมบัตรเครดิตออกเป็นสองประเภท ไดแ้ก่ ธุรกรรมปกติ
และธุรกรรมทุจริต โดยใชเ้ทคนิคการเรียนรูแ้บบมีผูส้อน โดยใชชุ้ดขอ้มูลธุรกรรมบัตรเครดิตจาก
แหลง่ขอ้มลูสาธารณะ Kaggle.com ซึ่งประกอบดว้ยขอ้มลู 24 ตวัแปร และ 1,296,675 แถว 

โดยขัน้ตอนในการศึกษาแบบจ าลองแบ่งออกเป็นสองขัน้ตอนหลกั โดยเริ่มจากการสรา้ง
แบบจ าลองการเรียนรูข้องเครื่อง (Machine Learning) ด้วยอัลกอริทึมต่าง ๆ ได้แก่ Decision 
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Tree (DT), Random Forest (RF), K-Nearest Neighbors (KNN), Categorical Boosting 
(CatBoost) และ Extreme Gradient Boosting (XGBoost) และทดลองปรบัพารามิเตอรข์องแต่
ละแบบจ าลองใหเ้หมาะสมกบัชุดขอ้มลูและมีประสิทธิภาพมากที่สุด จากนัน้จึงน าอลักอริทึมที่มี
ประสิทธิภาพมากที่สดุในขัน้ตอนก่อนหนา้มาทดลองกบัชดุขอ้มลูที่ไดจ้ดัการปัญหาความไม่สมดลุ
ของขอ้มูล ซึ่งมักเกิดขึน้ในกรณีของธุรกรรมทุจริตที่มีจ านวนนอ้ยกว่าธุรกรรมปกติอย่างมาก โดย
ใช้วิ ธีการต่าง ๆ ได้แก่  การใช้เทคนิค Random Over-Sampling (ROS), Synthetic Minority 
Over-sampling Technique (SMOTE), Tomek Links (TL), Edited Nearest Neighbors 
(ENN), SMOTEENN และ SMOTETomek เพื่อสรา้งสมดุลในชุดข้อมูล รวมทั้งการทดลองปรบั
พารามิเตอรข์องแบบจ าลองเพื่อให้ไดค่้าที่เหมาะสมที่สุดที่ท าใหป้ระสิทธิภาพของแบบจ าลอง
เพิ่มขึน้ 

5. ประโยชนท์ีค่าดว่าจะได้รับ 
1. งานวิจัยนีจ้ะช่วยเพิ่มประสิทธิภาพในการตรวจจับธุรกรรมทุจริตโดยการประยุกตใ์ช้

เทคนิคการจัดการข้อมูลที่ไม่สมดุล และการสรา้งแบบจ าลองการเรียนรูข้องเครื่อง (Machine 
Learning) ที่เหมาะสม ท าให้ระบบสามารถระบุธุรกรรมที่มีความผิดปกติได้อย่างแม่นย าและ
รวดเรว็ ลดโอกาสในการพลาดธุรกรรมที่เป็นการทจุริต 

2. ผลการวิจัยสามารถน าไปประยุกตใ์ชใ้นระบบตรวจจับการทุจริตของสถาบันการเงิน 
เพื่อช่วยปรบัปรุงและพัฒนามาตรการป้องกันใหม้ีประสิทธิภาพมากยิ่งขึน้ โดยสถาบันการเงิน
สามารถน าแบบจ าลองและเทคนิคการจดัการขอ้มลูที่ไม่สมดลุจากงานวิจยันีไ้ปปรบัใชก้บัระบบที่
มีอยู่ เพื่อเพิ่มความแม่นย าในการตรวจจบัธุรกรรมที่ผิดปกติ และลดขอ้ผิดพลาดที่อาจเกิดขึน้ เช่น 
การแจง้เตือนที่ไม่จ าเป็น หรือการพลาดตรวจจบัธุรกรรมทจุรติ 

3. ช่วยลดความสูญเสียทัง้ในแง่ของทรพัยส์ินของผูบ้ริโภคและความเสียหายทางการเงิน
ของสถาบนัการเงิน การตรวจจบัที่แม่นย าช่วยลดเวลาที่ตอ้งใชใ้นการตรวจสอบและตอบสนองต่อ
ธุรกรรมทุจริต ท าใหส้ามารถป้องกันความเสียหายไดต้ั้งแต่ต้น อีกทั้งยังช่วยลดปัญหาการแจ้ง
เตือนที่ไม่จ าเป็น ซึ่งอาจสรา้งความไม่สะดวกใหก้ับลกูคา้ ซึ่งจะช่วยเสริมสรา้งความน่าเชื่อถือใน
ระบบการเงิน และเพิ่มความมั่นใจใหก้บัผูใ้ชบ้รกิาร 

 
 
 



 

 

บทที ่2 
ทฤษฎี และงานวิจัยทีเ่ก่ียวข้อง 

ในการวิจยัครัง้นี ้ผูว้ิจยัไดศ้ึกษาเอกสารและงานวิจยัที่เก่ียวขอ้ง และไดน้ าเสนอตามหวัขอ้
ต่อไปนี ้

1.ทฤษฎีเก่ียวกบัอลักอรทิมึในการจ าแนกประเภท (Classification Algorithms) 
2.ทฤษฎีเก่ียวกบัการวดัประสิทธิภาพแบบจ าลองการจ าแนกประเภท 
3.วิศวกรรมคณุลกัษณะ (Feature Engineering) 
4. เทคนิคการจดัการกบัขอ้มลูที่ไม่สมดลุ  
5.งานวิจยัที่เก่ียวขอ้ง 

1. ทฤษฎีเกี่ยวกับอัลกอริทมึในการจ าแนกประเภท (Classification Algorithms) 
ทฤษฎีเก่ียวกับอัลกอริทึมในการจ าแนกประเภท (Classification Algorithms) เป็นส่วน

ส าคญัของการเรียนรูแ้บบก ากบัดแูล (Supervised Learning) ซึ่งใชใ้นการพฒันาแบบจ าลองการ
เรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning) ที่สามารถท านายหรือจ าแนกประเภทของข้อมูลได ้
อลักอรทิมึที่ใชใ้นการสรา้งแบบจ าลอง ไดแ้ก่ 

1.1 Decision Tree (DT) 
ต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Tree) เป็นหนึ่ งในอัลกอริทึมการเรียน รู้ของเครื่องที่ มี

ประสิทธิภาพมากที่สดุส าหรบังานจ าแนกประเภท โดยมีลกัษณะเรียบง่าย ง่ายต่อการสรา้ง และ
เข้าใจได้ง่าย อีกทั้งยังมีความเร็วในการเรียนรูแ้ละจ าแนกขอ้มูล ซึ่งท าให้สามารถใหผ้ลลัพธ์ที่
แม่นย าพอเหมาะส าหรบังานจ าแนกประเภท นอกจากนี ้การสรา้งตน้ไมต้ดัสินใจยงัสามารถเลือก
คุณลักษณะที่มีความสามารถในการแยกแยะสูงจากคุณลักษณะที่มีจ านวนมาก และสามารถ
รบัมือกับขอ้มูลรบกวน (Noisy Data) ไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ ตน้ไมต้ัดสินใจมีโครงสรา้งคลา้ย
แผนผังล าดับงาน โดยโหนดภายใน (Internal Nodes) แทนการทดสอบบนคุณลกัษณะหนึ่ง ๆ ก่ิง
ของตน้ไมแ้ทนผลลพัธ์ของการทดสอบ และโหนดใบไม ้(Leaf Nodes) แทนค่าประเภทหรือป้าย
ก ากบัคลาสที่คาดการณไ์ว ้(Taloba. & Ismail., 2019) ดงัภาพประกอบที่ 1  
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ภาพประกอบ 1 แบบจ าลองพืน้ฐาน Decision Tree 

ที่มา: (https://www.ibm.com/think/topics/decision-trees) 

การจ าแนกประเภทดว้ยตน้ไมต้ดัสินใจ (Decision Tree) เป็นกระบวนการที่ใชโ้ครงสรา้ง
ขอ้มูลลกัษณะเป็นตน้ไม ้ประกอบดว้ยโหนดและเสน้เชื่อมที่จดัเรียงในลกัษณะล าดับชัน้ โดยเป็น
วิธีการแบบโลภ (Greedy Approach) ที่ใช้ในการแก้ปัญหาการจ าแนกประเภท โดยการแบ่ง
ปัญหาออกเป็นชุดของการทดสอบย่อย ๆ อย่างต่อเนื่อง ซึ่งจะค่อย ๆ แยกชุดขอ้มูลออกเป็นกลุ่ม
ย่อยที่มีขนาดเล็กลงตามระดับความลึกของตน้ไม้ ตน้ไมต้ดัสินใจจะท าการประมาณคณุสมบติัที่
ไม่รูข้องคุณลกัษณะ โดยตัง้ค าถามเก่ียวกับคุณสมบติัที่รูแ้ลว้ทีละขอ้อย่างต่อเนื่อง กระบวนการ
จ าแนกประเภทของต้นไม้ตัดสินใจแบ่งออกเป็นสองขั้นตอน ได้แก่ การสร้างต้นไม้ (Tree-
Induction) และการตัดแต่งตน้ไม ้(Tree-Pruning) ในขัน้ตอนการสรา้งตน้ไม ้อัลกอริทึมจะเริ่มตน้
ดว้ยชุดขอ้มลูทัง้หมดที่โหนดราก จากนัน้ท าการแบ่งขอ้มูลตามเกณฑก์ารแยกที่ก าหนดไวใ้หเ้ป็น
กลุม่ย่อย และท าขัน้ตอนนีซ้  า้ไปเรื่อย ๆ กบัแต่ละกลุม่ย่อย จนกว่าขอ้มลูในแต่ละกลุ่มจะเป็นคลาส
เดียวกนัทัง้หมดหรือมีขนาดเล็กเพียงพอ ส่วนในขัน้ตอนการตดัแต่งตน้ไม ้จะท าการตดัแต่งตน้ไมท้ี่
เติบโตเต็มที่ใหเ้ล็กลง เพื่อหลีกเลี่ยงปัญหา Overfitting และเพิ่มความแม่นย าของแบบจ าลอง 

ให ้𝑆𝑗  เป็นชุดขอ้มูลฝึกสอนที่มีอยู่ในโหนดภายในหมายเลข 𝑗 หลงัจากที่มีการแบ่งโหนด 
ชุดขอ้มูลจะถูกแยกออกเป็นกลุ่มลูกทางซา้ย 𝑆𝑗

𝑙  และกลุ่มลูกทางขวา 𝑆𝑗
𝑟 ซึ่งจะตอ้งเป็นไปตาม

เงื่อนไขดังนี ้(ⅈ)   𝑆𝑗 = 𝑆𝑗
𝑙 ∪ 𝑆𝑗

𝑟  คือชุดขอ้มูลทั้งหมดของโหนด 𝑗 ตอ้งเป็นผลรวมของลูกทั้ง
สองฝ่ัง (ⅈⅈ)   𝑠𝑗

𝑙 ∩ 𝑠𝑗
𝑟 = ∅ คือทั้งสองชุดไม่มีข้อมูลทับซอ้นกัน  (ⅈⅈⅈ)  𝑠𝑗

𝑙 = 𝑠2𝑗 + 1 และ 
(ⅈ𝑣)    𝑠𝑗

𝑟 = 𝑠2𝑗 + 1 หมายถึงการจัดต าแหน่งลูกทางซา้ย และขวาของโหนด 𝑗 ตามล าดับ
ดชันีในตน้ไมแ้บบเลขดชันีทวิภาคในกระบวนการสรา้งตน้ไมต้ดัสินใจ การแยกขอ้มลูจะด าเนินการ
โดยใชเ้กณฑก์ารแบ่ง ต่าง ๆ ในส่วนถัดไปจะกล่าวถึงรายละเอียดส าคัญของเกณฑ ์Gini Index 
(GI) 
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ดัชนี Gini (Gini Index) เป็นตัวชีว้ัดความไม่บริสุทธิ์ของขอ้มูล หรือความไม่เท่าเทียมกัน
ของคลาสที่ปรากฏในชดุขอ้มลูที่ก าหนด โดยค่าของ Gini Index จะอยู่ในช่วงระหว่าง [0, 1] ซึ่งค่า 
0 หมายถึงความบริสุทธิ์สูงสุด และค่า 1 หมายถึงความไม่บริสุทธิ์สูงสุด ให้ 𝐷 เป็นชุดขอ้มูลที่
ก าลงัพิจารณา ดชันี Gini ส าหรบัชดุขอ้มลู 𝐷 เมื่อพิจารณาแอตทรบิิวต ์𝑥 สามารถค านวณไดต้าม
สมการท่ี 1 ต่อไปนี ้(Vikas Jain, 2018) 

 

𝐺𝐼𝑥(𝐷) =  ∑ 𝑝(𝑋 = 𝑥𝑗)(1 − ∑ 𝑃(𝑌 = 𝑦𝑖)𝑣
𝑖=1

𝑘
𝑖=1

2
)   (1) 

 
โดยที่ 𝑣 คือจ านวนคลาสทัง้หมด 𝑘 คือจ านวนค่าที่เป็นไปไดข้องแอตทริบิวต์ 𝑥, 𝑦 คือค่า

ผลลพัธ ์และ 𝑦𝑖  คือค่าของคลาสที่ ⅈ วตัถุประสงคข์อง Gini Index คือการเลือกค่าของแอตทรบิิวต ์
𝑥 = 𝑥𝑗 ส าหรบัใชใ้นการแบ่งขอ้มูล โดยตอ้งเลือกใหส้ามารถลดความไม่บริสทุธิ์ของขอ้มลูในชุด
ขอ้มลูทัง้หมดใหไ้ดม้ากที่สดุ ฟังกช์นัสามารถเขียนไดด้งัสมการท่ี 2 

 

𝐺𝐼(𝑥 = 𝜒𝑖) = arg max
∀𝐽

{𝐺𝐼𝑥(𝐷)}                                   (2) 

 
1.2 Random Forest (RF) 
Random Forest model เป็นอัลกอริทึมที่พัฒนาต่อจาก Decision Tree โดยใช้เทคนิค

การรวมกลุ่มของตน้ไมก้ารตัดสินใจ (Ensemble of Decision Trees) เพื่อเพิ่มความแม่นย าและ
ความน่าเชื่อถือในผลลพัธ์ อัลกอริทึมนีส้รา้งตน้ไมก้ารตัดสินใจหลายตน้โดยใชก้ระบวนการสุ่ม
ตวัอย่างขอ้มลูย่อย (Sub-sampling) และสุ่มเลือกคณุลกัษณะ (Features) ส าหรบัการสรา้งแต่ละ
ตน้ไม ้ซึ่งตน้ไมเ้หล่านีท้  างานอย่างอิสระจากกัน  ผลลัพธ์ที่ได้จากต้นไม้หลายตน้จะถูกรวมเข้า
ดว้ยกนัโดยการลงคะแนนเสียง (Voting) เพื่อใหไ้ดค้  าตอบสดุทา้ยในกรณีของการจ าแนกประเภท 
เทคนิคการสุ่มที่หลากหลายช่วยลดปัญหา Overfitting ซึ่งเป็นขอ้จ ากัดของ Decision Tree แบบ
เด่ียว และเพิ่มความสามารถในการจัดการกับขอ้มูลรบกวน (Noisy Data) หรือขอ้มูลที่มีความ
ซบัซอ้นไดดี้ ดงัภาพประกอบที่ 2 (Hu et al., 2021) 
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ภาพประกอบ 2 แบบจ าลองพืน้ฐาน Random Forest 

ที่มา: (https://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?tp=&arnumber=9349646) 

อลักอริทึม Random Forest ใชว้ิธีการเลือกคณุลกัษณะ (Feature Selection) โดยอิงจาก
ค่าสมัประสิทธิ์ Gini (Gini Coefficient) และใชว้ิธีการตัดสินใจที่อิงจากตน้ไมจ้ าแนกและถดถอย 
(Classification and Regression Trees – CART) ในการสร้างโมเดล โดยค่าความ Gini เป็น
ตวัแทนของระดับความสบัสนของโมเดล ซึ่งยิ่งมีค่าน้อยเท่าใด ก็ยิ่งแสดงว่าโมเดลมีความสบัสน
นอ้ยลง หรือสามารถจ าแนกขอ้มลูไดช้ดัเจนมากขึน้ สตูรค านวณ Gini Coefficient ส าหรบัการแจก
แจงความน่าจะเป็น (Probability Distribution) มีลกัษณะดงันี ้

 
𝐺ⅈ𝑛ⅈ(𝑝) = 2𝑝(1 − 𝑝)                         (3) 

 
โดยที่  𝑝 คือความน่าจะเป็นของสถานการณ์ที่ เป็นไปได้ และ 𝐺ⅈ𝑛ⅈ(𝑝) คือค่า

สมัประสิทธิ์ Gini ส าหรบัปัญหาการจ าแนกแบบสองกลุ่ม (Dichotomy Problem) หลงัจากท าการ
ไล่พิจารณาจุดแบ่ง (Segmentation Points) ทัง้หมดของแต่ละคณุลกัษณะแลว้ ขอ้มลูตวัอย่างจะ
ถูกแบ่งออกเป็นสองกลุ่ม  ตามความสัมพันธ์ระหว่างค่าของคุณลักษณะ (Characteristic 
Parameters) กบัค่าเกณฑท์ี่ใชแ้บ่ง (Thresholds) 

 
 

𝐷 = {
𝐷1, 𝐶 > 𝑇𝑐

𝐷2, 𝐶 ≤ 𝑇𝑐
     (4) 
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ค่าสมัประสิทธิ์ Gini ของตวัอย่างภายใตเ้งื่อนไขที่ 𝑐 >  𝑇𝑐  ถกูแสดงไวใ้นสมการ 4 
 

𝐺ⅈ𝑛ⅈ(𝐷, 𝐶) =  
|𝐷1|

|𝐷|
𝐺ⅈ𝑛ⅈ(𝐷1) +  

|𝐷2|

|𝐷|
𝐺ⅈ𝑛ⅈ(𝐷2)   (5) 

 
𝐺ⅈ𝑛ⅈ(𝐷, 𝐶) หมายถึงความไม่แน่นอนของชุดข้อมูล D หลังจากถูกแบ่งโดยใช้

คณุลกัษณะ C ส่วน Gini(D1) และ Gini(D2) คือค่าความไม่แน่นอนของกลุ่มขอ้มลู D1 และ D2 ที่
ไดจ้ากการแบ่งตามล าดบั 

การสรา้งตน้ไมต้ดัสินใจด าเนินการตามหลกัของตน้ไมจ้ าแนกและถดถอย โดยเริ่มจากการ
พิจารณาค่า threshold ที่เป็นไปไดท้ัง้หมดของแต่ละคณุลกัษณะ แลว้ค านวณค่าความไม่แน่นอน
ของชุดข้อมูลที่แบ่งได้ จากนั้นเลือกคุณลักษณะที่ ให้ค่าความไม่แน่นอนต ่าที่สุด พร้อมค่า 
threshold ที่เก่ียวข้องมาเป็นจุดแบ่งของโหนด หากจ านวนตัวอย่างในโหนดหรือความลึกของ
ตน้ไมเ้ป็นไปตามเงื่อนไขที่ก าหนด จะถือว่าการสรา้งตน้ไมเ้สร็จสมบูรณแ์ละส่งคืนตน้ไมต้ดัสินใจ 
แต่หากยงัไม่เป็นไปตามเงื่อนไข ระบบจะท าขัน้ตอนเดิมซ า้ในโหนดย่อยทัง้สอง 

1.3 Extreme Gradient Boosting (XGBoost) 
XGBoost เป็นวิธีการเรียนรู้แบบรวม (Ensemble Learning) ที่ อิงจากต้นไม้ตัดสินใจ 

(Decision Tree) โดยอัลกอริทึมของ XGBoost ประกอบดว้ยองคป์ระกอบหลัก 4 ดา้น ไดแ้ก่ ตัว
จ าแนกแบบอ่อน (Weak Classifier) ที่ อิงจากต้นไม้ตัดสินใจ , ฟั งก์ชันการสูญ เสีย (Loss 
Function), กลยุทธ์การเพิ่มประสิทธิภาพ (Promotion Strategy) และการเลือกคุณลักษณะ 
(Feature Selection) ในดา้นของตวัจ าแนกแบบอ่อน (Weak Classifier) XGBoost ใชต้วัจ าแนกที่
มีพืน้ฐานจากตน้ไมต้ดัสินใจเป็นโมเดลฐาน (Base Model) โดยปรบัปรุงความแม่นย าของโมเดล
ผ่านการเรียนรูแ้บบวนซ า้อย่างต่อเนื่อง (Iterative Learning) ส  าหรบัฟังก์ชันการสูญเสีย (Loss 
Function) XGBoost ใชฟั้งกช์นัการสญูเสียแบบมีน า้หนกั ซึ่งประกอบดว้ยสองส่วน ไดแ้ก่ สว่นแรก
คือความแตกต่างระหว่างค่าที่ท านายไดก้บัค่าจริงของโมเดล (Residual) และส่วนที่สองคือเทอม
การปรับค่าความซับซ้อนของโมเดล (Regularization Term) เพื่อควบคุมไม่ให้โมเดลซับซ้อน
เกินไป ซึ่งช่วยลดปัญหา Overfitting ในด้านของกลยุทธ์การเพิ่มประสิทธิภาพ (Promotion 
Strategy) XGBoost ใชก้ลยุทธ์สองแบบ ไดแ้ก่ Gradient Boosting และ Regularized Gradient 
Boosting โดย Gradient Boosting เป็นกลยุทธ์ที่ ใช้การไล่ระดับความชันเชิงลบ (Negative 
Gradient Descent) เพื่ อท าให้ค่าฟั งก์ชันการสูญ เสียลดลงในการวนซ ้าแต่ละครั้ง  ส่วน 
Regularized Gradient Boosting คือการเพิ่มเทอมการปรบัค่าความซบัซอ้นเขา้ไปในกระบวนการ 
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Gradient Boosting เพื่อควบคมุโมเดลใหไ้ม่ซบัซอ้นเกินไป ในดา้นการเลือกคณุลกัษณะ (Feature 
Selection) XGBoost ใช้วิ ธี ก ารค านวณ ความส าคัญ ของแ ต่ละคุณ ลักษณ ะ (Feature 
Importance) เพื่อประเมินว่าคุณลักษณะใดส่งผลต่อผลลัพธ์ของโมเดลมากที่สุด (ShuoWang, 
2023) ดงัแผนภาพกระบวนการท างานของอลักอรทิมึ XGBoost แสดงไวใ้นภาพประกอบที่ 3  

 

ภาพประกอบ 3 แบบจ าลองพืน้ฐาน XGBoost 

ที่มา: (https://www.researchgate.net/figure/Simplified-structure-of-
XGBoost_fig2_348025909) 

1.4 K-Nearest Neighbors (KNN) 
K-Nearest Neighbor (KNN) เป็ น อั ล ก อ ริทึ ม แ บ บ  Supervised Learning โด ย จ ะ

พิจารณาการจดัประเภทของธุรกรรมใหม่ตามกลุ่มของ 𝑘 ตวัอย่างที่ใกลท้ี่สดุ การท างานของ KNN 
ขึน้อยู่กับสามปัจจัยหลัก ได้แก่ วิธีวัดระยะห่าง (เช่น Euclidean ส าหรบัข้อมูลเชิงตัวเลข หรือ 
Matching Coefficient ส าหรบัขอ้มูลประเภท) กฎในการตดัสินคลาส และจ านวนเพื่อนบา้น 𝑘 ที่
เลือกใช ้โดยค่า 𝑘 ที่มากจะช่วยลดผลกระทบจาก noise ได ้เทคนิคนีต้อ้งมีขอ้มูลทั้งกลุ่มที่เป็น
ธุรกรรมปกติ และฉอ้โกงเพื่อน ามาเทรน ดงัภาพประกอบที่ 4 (N.Malini & student, 2017) 
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ภาพประกอบ 4 แบบจ าลองพืน้ฐาน K-Nearest Neighbor (KNN) 

ที่มา: (https://ieeexplore.ieee.org/document/7972424) 

จดุมุ่งหมายหลกัของเทคนิคนีคื้อการจดัประเภท (Classification) ใหก้บัจุดขอ้มลูที่ไม่เคย
เห็นมาก่อน โดยพิจารณาคลาสที่พบมากที่สุด (Dominant Class) จากเพื่อนบ้านที่ใกล้ที่สุด
จ านวน 𝑘 ตัวในชุดขอ้มูลฝึก โมเดลจะตัดสินผลการจ าแนกจากเสียงโหวตของเพื่อนบา้นทัง้หมด 
โดย 𝑘 จะตอ้งเป็นจ านวนเต็มบวกเสมอ โดยเพื่อนบา้นเหล่านัน้จะตอ้งมาจากชุดขอ้มลูที่รูค้ลาสที่
ถกูตอ้งอยู่แลว้ โดยเราจะตอ้งมีวิธีวดัระยะทาง หรือความแตกต่างระหว่างจุดขอ้มลู โดยใชต้วัแปร
ต้น  (Independent Variables) เป็นพื ้นฐาน ซึ่ งค่าระยะทาง 𝑑(𝑥, 𝑦) ที่ นิ ยมมากที่ สุดคือ
ระยะทางแบบยูคลิด (Euclidean Distance) โดยระยะทางระหว่างสอง 𝑥 = (𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛) 
และ 𝑦 = (𝑦1, 𝑦2, … , 𝑦𝑛) จะถกูค านวณตามสมการท่ี 6 (Roxana Aldea, 2014) 
 

𝑑(𝑥, 𝑦) =  √∑ (𝑥𝑖 −  𝑦𝑖)2𝑛
𝑖=1       (6) 

 
ขัน้ตอนในการค านวณ K-Nearest Neighbors มีทัง้หมด 5 ขัน้ตอน 

1. ก าหนดค่า 𝑘 
2. ค านวณระยะทางระหว่างขอ้มลูใหม่กบัขอ้มลูฝึกทัง้หมด 

3. เรียงล าดบัระยะทาง และเลือก 𝑘 จดุขอ้มลูที่มีระยะใกลท้ี่สดุ 

4. รวบรวมคลาสของเพื่อนบา้นทัง้ 𝑘 ตวั 
5. ตดัสินคลาสของขอ้มลูใหม่โดยใชว้ิธีเสียงขา้งมาก (Majority Vote) 
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1.5 Categorical Boosting (CatBoost) 
 CatBoost เป็นเทคนิคการเรียนรูข้องเครื่อง (Machine Learning) ที่ใชแ้นวทาง Gradient 

Boosting บนฐานของตน้ไมต้ัดสินใจ (Decision Trees) โดยจะสรา้งตน้ไมต้ัดสินใจทีละตน้แบบ
ล าดับต่อเนื่อง ซึ่งแต่ละตน้ถัดไปจะถูกฝึกใหม้ีค่าความสูญเสีย (Loss) ที่ลดลงจากตน้ก่อนหน้า 
กระบวนการนีช้่วยใหแ้บบจ าลองสามารถเรียนรูจ้ากขอ้ผิดพลาดของตน้ไม้ก่อนหน้าไดอ้ย่างมี
ประสิทธิภาพ CatBoost จะค านวณค่าคงเหลือ (Residuals) โดยอิงจากการฝึกแบบจ าลองย่อยที่
มีจ านวนเท่ากับจ านวนขอ้มูล (Data Points) และพิจารณาเฉพาะขอ้มูลก่อนหนา้ในการค านวณ 
ท าใหส้ามารถท านายผลไดร้วดเร็ว จุดเด่นของ CatBoost คือความสามารถในการจัดการขอ้มูล
ประเภท (Categorical Features) ได้โดยตรงอย่างมีประสิทธิภาพและแม่นย า (A. Singh et al., 
2022) ดงัภาพประกอบที่ 5  

ภาพประกอบ 5 แบบจ าลองพืน้ฐาน CatBoost 

ที่มา: (https://www.researchgate.net/figure/CatBoost-Regression-model_fig4_373893617) 

เมื่อไดร้บัชุดขอ้มลูฝึกซึ่งประกอบดว้ยกลุ่มของตัวอย่างขอ้มูลและฟีเจอร ์x พรอ้มตัวแปร
เป้าหมายที่เก่ียวขอ้ง CatBoost จะสรา้งชุดของตน้ไมต้ัดสินใจแบบวนซ า้ (Iteratively) โดยแต่ละ
ต้นไม้จะพยากรณ์ค่าความชันเชิงลบ (Negative Gradient) ของฟังก์ชันการสูญเสีย (Loss 
Function) เทียบกบัค่าที่โมเดลพยากรณไ์ว ้กระบวนการฝึกของ CatBoost ไดร้วมการปรบัแต่งต่าง 
ๆ ที่ช่วยเพิ่มทัง้ความแม่นย าและความเร็วของการฝึก ในเชิงคณิตศาสตร ์CatBoost ด าเนินการ 
Gradient Boosting โดยการสรา้งตน้ไมต้ัดสินใจชุดหนึ่งแบบวนซ า้ โดยในการวนซ า้ครัง้ที่  𝑡 ค่า

พยากรณ ์𝑦̂𝑖
(𝑡) ส าหรบัขอ้มลูตวัที่ ⅈ ค านวณไดจ้ากสตูร 
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𝑦̂𝑖
(𝑡)

=  ∑ 𝑓𝑘(𝑥𝑖) +  ∑ 𝑤𝑘 ∙ 
𝑘𝑡
𝑘=1

𝑘
𝑘=1 𝐼[𝑞(𝑥𝑖)𝜖𝑁𝑘]   (7) 

 
โดยที่ 

𝑦̂𝑖
(𝑡)   คือ ค่าที่โมเดลพยากรณใ์นการวนซ า้ครัง้ที่ 𝑡 

𝑓𝑘     คือ ตน้ไมก้ารถดถอยตน้ที่ 𝑘 

𝑤𝑘    คือ น า้หนกัของตน้ไมต้น้ที่ 𝑡 

𝑞(𝑥𝑖) คือ ดชันีของใบไมท้ี่ขอ้มลู 𝑥𝑖  ตกอยู่ 

𝑁𝑘   คือ กลุม่ของใบไมใ้นตน้ไมต้น้ที่ 𝑘 
𝐼[∙]    คือ ฟังกช์นัตวับ่งชี ้(Indicator Function) 

2. ทฤษฎีเกี่ยวกับการวัดประสิทธิภาพแบบจ าลองการจ าแนกประเภท 
การวดัประสิทธิภาพของแบบจ าลองเป็นขัน้ตอนส าคัญในการประเมินผลการท างานของ

แบบจ าลอง ช่วยให้สามารถวิเคราะห์และเข้าใจประสิทธิภาพของแบบจ าลองในการจ าแนก
ประเภทข้อมูลได้อย่างชัดเจน ตัวชี ้วัดที่ใช้ในการประเมินแบบจ าลองส าหรับงานการจ าแนก
ประเภทมีดงันี ้

2.1 เมทริกซค์วามสับสน (Confusion Matrix)  
ในการแก้ปัญหาการจ าแนกประเภทแบบไบนารี การประเมินประสิทธิภาพของ

แบบจ าลองสามารถก าหนดไดจ้าก Confusion Matrix ซึ่งเป็นเครื่องมือพืน้ฐานที่ใชใ้นการแสดง
จ านวนตวัอย่างที่ท านายถูกตอ้งและผิดพลาด โดยค่าใน Confusion Matrix จะประกอบดว้ย True 
Positive (TP) และ True Negative (TN) ซึ่งแสดงจ านวนตัวอย่างที่แบบจ าลองท านายไดถู้กตอ้ง
ส าหรับคลาสเป้าหมาย และคลาสไม่ใช่เป้าหมาย ขณะที่  False Positive (FP) และ False 
Negative (FN) แสดงจ านวนตัวอย่างที่ท านายผิดพลาด การใช้ข้อมูลเหล่านี ้สามารถค านวณ
ตัวชี ้วัดประสิทธิภาพที่หลากหลาย เช่น Accuracy ซึ่งวัดสัดส่วนของการท านายที่ถูกต้อง 
Precision ซึ่งวัดความแม่นย าของการระบุคลาสเป้าหมาย Recall ซึ่งวัดความสามารถของ
แบบจ าลองในการระบุคลาสเป้าหมายไดค้รบถว้น และ F1 Score ที่เป็นค่าเฉลี่ยเชิงฮารม์อนิกของ 
Precision และ Recall (M & M.N, 2015) 
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ตาราง 1 Confusion matrix ส าหรบัการจ าแนกประเภทแบบไบนารี 

 Actual Positive Class Actual Negative Class 
Predicted Positive Class True Positive (TP) False Positive (FP) 
Predicted Negative Class False Negative (FN) True Negative (TN) 

 
จากตาราง Confusion Matrix แสดงผลตวัแปรของการท านายของแบบจ าลองการจ าแนก

ประเภท โดยมีรายละเอียดดงันี ้
True Positive (TP) คือ จ านวนขอ้มลูที่เป็น ธุรกรรมทจุรติจรงิ และถกูท านายว่าเป็นทจุรติ 
True Negative (TN) คือ จ านวนขอ้มลูที่เป็น ธุรกรรมปกติจรงิ และถกูท านายว่าเป็นปกติ 
False Positive (FP) คือ จ านวนขอ้มลูที่เป็น ธุรกรรมปกติจรงิ แต่ถกูท านายว่าเป็นทจุรติ 
False Negative (FN) คือ จ านวนขอ้มลูที่เป็น ธุรกรรมทจุรติจรงิ แต่ถกูท านายว่าเป็นปกติ 
 
2.2 ค่าความถูกต้อง (Accuracy) 
ค่าความถูกต้อง (Accuracy) เป็นตัวชี ้วัดที่ ใช้กันอย่างแพร่หลายในการประเมิน

ประสิทธิภาพของแบบจ าลองการจ าแนกประเภท (Classification Models) โดยแสดงถึง สดัส่วน
ของจ านวนการท านายที่ถูกตอ้งทัง้หมดเมื่อเทียบกบัจ านวนตัวอย่างทัง้หมด  ตัวชีว้ดันีใ้ชง้่ายและ
มักเป็นที่นิยม เนื่องจากความสามารถในการวัดที่เข้าใจง่ายและไม่ซับซ้อน อย่างไรก็ตาม ค่า
ความถกูตอ้งมีขอ้จ ากดัส าคญั เช่น ไม่สามารถประเมินประสิทธิภาพของตวัจ าแนกขอ้มลูในกรณีที่
มีความไม่สมดลุระหว่างกลุม่ขอ้มลูไดดี้ สตูรในการค านวณ Accuracy คือ (M & M.N, 2015) 

 

Accuracy  =  
(TP+TN)

(TP+FP+TN+FN)
    (8) 

 
2.3 ค่าความเทีย่ง (Precision) 
ค่าความแม่นย า (Precision) เป็นตัวชีว้ัดที่ใชเ้พื่อประเมินความสามารถของแบบจ าลอง

ในการคาดการณ์คลาสเป้าหมายได้อย่างถูกต้อง เมื่อเปรียบเทียบกับจ านวนข้อมูลทั้งหมดที่
ท านายว่าอยู่ในคลาสเป้าหมาย โดยค านวณจากอัตราส่วนระหว่างจ านวนขอ้มูลที่อยู่ในคลาส
เป้าหมายจริงที่ถูกท านายอย่างถูกต้อง ตัวชีว้ัดนีม้ีความส าคัญในกรณีที่ความถูกตอ้งของการ
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ท านายส าหรบัคลาสเป้าหมายเป็นเรื่องส าคัญ เพราะมันสามารถสะทอ้นใหเ้ห็นถึงความแม่นย า
ของแบบจ าลองไดโ้ดยตรง (M & M.N, 2015) 

 

Precⅈsⅈon =  
TP

(TP+FP)
           (9) 

 
2.4 ค่าเรียกคืน (Recall) 
ค่าการดึงกลับ (Recall) เป็นตัวชีว้ัดที่ใชป้ระเมินความสามารถของแบบจ าลองในการ

ท านายขอ้มลูคลาสเป้าหมายไดอ้ย่างถกูตอ้งจากจ านวนขอ้มลูคลาสเป้าหมายทัง้หมดในชดุขอ้มลู 
โดยค านวณจากอัตราส่วนระหว่างจ านวนขอ้มูลคลาสเป้าหมายที่ถูกท านายอย่างถูกตอ้ง (True 
Positive) กบัจ านวนขอ้มลูคลาสเปา้หมายทัง้หมดในชุดขอ้มลู (True Positive + False Negative) 
ตัวชีว้ัดนี ้มีความส าคัญอย่างยิ่งในสถานการณ์ที่การตรวจจับข้อมูลคลาสเป้าหมายทั้งหมดมี
ความส าคญั (M & M.N, 2015) 
 

Recall =  
TP

TP+FN
       (10) 

 
2.5 F1 Score 
ค่า F1 Score เป็นตัวชีว้ัดที่ใชป้ระเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองในการจ าแนกขอ้มูล 

โดยสะทอ้นถึงสมดุลระหว่างความแม่นย าในการท านายขอ้มูลคลาสเป้าหมาย (Precision) และ
ความสามารถในการตรวจจับขอ้มูลคลาสเป้าหมายทั้งหมด (Recall) ตัวชีว้ัดนีม้ีความส าคัญใน
กรณีที่ขอ้มูลมีความไม่สมดุลระหว่างคลาส เช่น คลาสหนึ่งมีจ านวนมากกว่าอีกคลาสอย่างมาก 
F1 Score ช่วยใหส้ามารถประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองไดค้รอบคลมุยิ่งขึน้ เพราะค านึงถึง
ทัง้ความถกูตอ้งและการครอบคลมุของการท านาย (M & M.N, 2015) 

 

F1 Score =  
2∗ Precision∗ Recall

Precision+Recall
    (11) 
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3. วิศวกรรมคุณลักษณะ (Feature engineering) 
วิศวกรรมคุณลักษณะ (Feature Engineering) เป็นกระบวนการส าคัญในการเตรียม

ขอ้มลู (Data Preparation) ซึ่งมีวตัถุประสงคห์ลกัเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในการวิเคราะหข์อ้มลูของ
แบบจ าลองการเรียนรูข้องเครื่อง (Machine Learning) รวมถึงการสรา้งคุณลักษณะใหม่จาก
คุณลักษณะเดิม โดยอาศัยการประมวลผลหรือค านวณเพื่อดัดแปลงขอ้มูลใหม้ีความเหมาะสม
มากขึน้ต่อการน าไปใช ้โดยมีกระบวนการท่ีเก่ียวขอ้งดงัต่อไปนี ้

3.1 กระบวนการท า Standardization 
กระบวนการท า Standardization เป็นขั้นตอนในการปรบัขอ้มูลให้มีมาตรฐานเดียวกัน 

โดยการแปลงข้อมูลให้อยู่ในรูปแบบที่มีค่าเฉลี่ยเท่ากับศูนย์ (Mean = 0) และส่วนเบี่ยงเบน
มาตรฐานเท่ากบัหนึ่ง (Standard Deviation = 1) เพื่อใหข้อ้มลูทุกคณุลกัษณะมีขนาดหรือสเกลที่
เท่าเทียมกัน กระบวนการนีม้ีความส าคัญโดยเฉพาะในกรณีที่คุณลักษณะต่าง ๆ ของข้อมูลมี
หน่วยหรือช่วงค่าที่แตกต่างกัน ซึ่งอาจส่งผลกระทบต่อการเรียนรูข้องแบบจ าลอง ขอ้มูลที่ไม่ได้
ปรับสเกลอาจท าให้ผลลัพธ์มีความล าเอียงต่อคุณลักษณะที่มีช่วงค่ามากกว่า การท า 
Standardization จึงช่วยเพิ่มความแม่นย าและประสิทธิภาพของแบบจ าลอง ดงัสมการ 

 

𝑧 =  
𝑥− µ

𝜎
     (12) 

 
โดยที่ 

 𝑧 = ค่าที่ถกูปรบัสเกลแลว้ (Z-score) 

 𝑥 = ค่าจรงิในขอ้มลู 

 µ = ค่าเฉลี่ยของขอ้มลู 

 𝜎 = สว่นเบี่ยงเบนมาตรฐานของขอ้มลู 
 
3.2 การแปลงข้อมูลประเภทหมวดหมู่ (Categorical data transformation) 
การแปลงขอ้มลูประเภทหมวดหมู่ (Categorical Data Transformation) คือกระบวนการ

ปรบัเปลี่ยนขอ้มลูที่มีลกัษณะเป็นหมวดหมู่ หรือขอ้มลูที่ไม่เป็นตวัเลข (เช่น ขอ้ความหรือกลุ่มที่มี
การจ าแนก) ใหอ้ยู่ในรูปแบบที่เหมาะสมส าหรบัการประมวลผลในแบบจ าลองการเรียนรูข้องเครื่อง 
(Machine Learning) ซึ่งมกัตอ้งการขอ้มลูในรูปแบบตวัเลข (Numerical Data) 
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3.2.1 One-Hot (One-hot encoding) 
เทคนิคการเข้ารหัสแบบ One-Hot (One-Hot Encoding) ซึ่งเป็นวิธีการที่ได้รับ

ความนิยมอย่างมากในการแปลงขอ้มลูเชิงหมวดหมู่ใหอ้ยู่ในรูปแบบที่เหมาะสมต่อการใช้
งานในงานดา้นการเรียนรูข้องเครื่อง (Machine Learning) โดยเฉพาะอย่างยิ่งในกรณีที่
แบบจ าลองไม่สามารถจดัการขอ้มลูในรูปแบบขอ้ความหรือค่าหมวดหมู่ไดโ้ดยตรง วิธีการ
นี ้จะเปลี่ยนค่าหมวดหมู่ในข้อมูลให้เป็นเวกเตอรไ์บนารีที่มีความยาวเท่ากับจ านวน
หมวดหมู่ทั้งหมดในชุดข้อมูล โดยในเวกเตอรน์ี ้จะมีค่าเป็น 1 เพียงต าแหน่งเดียวซึ่ง
สอดคล้องกับหมวดหมู่ที่ก าลังพิจารณา ขณะที่ต  าแหน่งอ่ืน ๆ ทั้งหมดจะมีค่าเป็น 0 

ตวัอย่างเช่น หากขอ้มลูมีหมวดหมู่ทัง้หมด 𝑑 ค่า เวกเตอรท์ี่ไดจ้ากการเขา้รหสัแบบ One-

Hot จะมีความยาว 𝑑 โดยในต าแหน่งที่ ⅈ ซึ่งแสดงถึงหมวดหมู่ที่ ⅈ จะถูกก าหนดค่าเป็น 1 
และต าแหน่งอ่ืนจะถูกก าหนดค่าเป็น 0จ กระบวนการนีช้่วยลดปัญหาที่อาจเกิดจากการ
เขา้รหัสดว้ยตัวเลข (Label Encoding) ซึ่งอาจท าใหแ้บบจ าลองตีความค่าหมวดหมู่ที่สูง
กว่ามีความส าคญัมากกว่า (Johnson & Khoshgoftaar, 2021) ดงัภาพประกอบ 6  

 

 

ภาพประกอบ 6 One-Hot Encoding Technique 

ที่มา: (https://www.researchgate.net/figure/An-example-of-one-hot-
encoding_fig1_344409939) 

3.2.2 Label Encoding 
Label Encoding เป็นกระบวนการแปลงขอ้มลูประเภทหมวดหมู่ (เช่น สี หรือชื่อ) 

ดงัภาพประกอบ 7 ใหเ้ป็นตวัเลขโดยการแมปแต่ละค่าที่ไม่ซ  า้กนัใหก้บัเลขจ านวน เพื่อให้
สามารถน าไปใชใ้นกระบวนการประมวลผลขอ้มูลและการเรียนรูข้องเครื่อง (Machine 
Learning) ต่อไปไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ แมว้่าวิธีนีจ้ะมีความง่ายต่อการใชง้านและช่วย
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ประหยัดหน่วยความจ า แต่ก็มีข้อจ ากัดที่ส  าคัญคือ แบบจ าลองอาจเข้าใจผิดว่ามี
ความสมัพนัธเ์ชิงล าดบั (Du et al., 2024) 

 

ภาพประกอบ 7 One-Hot Encoding Technique 

4. เทคนิคการจัดการกับข้อมูลทีไ่ม่สมดุล 
4.1 Random Oversampling (ROS) 
การเพิ่มตวัอย่างแบบสุม่ (Random Oversampling - ROS) เป็นวิธีที่ใชแ้กปั้ญหาความไม่

สมดุลของขอ้มูลโดยการเพิ่มขนาดของคลาสที่มีจ านวนน้อย ดว้ยการท าซ า้ตัวอย่างในคลาสนั้น
แบบสุ่ม วิธีนีช้่วยเพิ่มความสมดุลระหว่างคลาสส่วนใหญ่และคลาสส่วนนอ้ย อย่างไรก็ตาม การ
เพิ่มตัวอย่างในลักษณะนี ้ส่งผลให้ขนาดของชุดข้อมูลเพิ่มขึน้ ซึ่งอาจท าให้ต้นทุนด้านการ
ประมวลผลสูงขึน้ และยังมีความเสี่ยงต่อการเกิดปัญหาการจดจ ารูปแบบ (Overfitting) ในกรณีที่
แบบจ าลองเรียนรูจ้ากขอ้มลูที่ซ  า้กนัมากเกินไป ท าใหก้ารคาดการณใ์นสถานการณใ์หม่ขาดความ
แม่นย า การเลือกใชว้ิธีนีจ้ึงควรพิจารณาอย่างรอบคอบ โดยเฉพาะในบริบทของชุดขอ้มูลขนาด
ใหญ่ (Bauder et al., 2018) ดงัภาพประกอบ 8  
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ภาพประกอบ 8 Random Oversampling Technique 

ที่มา: (https://www.researchgate.net/figure/Random-Oversampling_fig1_371936273) 

4.2 Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE) 
เทคนิค SMOTE เป็นวิธีการแก้ปัญหาขอ้มูลไม่สมดุลในงานด้านการเรียนรูข้องเครื่อง 

(Machine Learning) โดยเฉพาะเมื่อขอ้มูลในคลาสหนึ่งมีจ านวนนอ้ยกว่าคลาสอ่ืนมาก วิธีการนี ้
จะสร้างข้อมูลสังเคราะห์ขึ ้นมาใหม่ เพื่อเพิ่มจ านวนข้อมูลในคลาสที่มีจ านวนน้อย ท าให้
แบบจ าลองสามารถเรียนรูล้กัษณะของขอ้มลูในคลาสนีไ้ดดี้ยิ่งขึน้ 

หลักการท างานของ SMOTE คือการหาข้อมูลใกล้เคียง (K-Nearest Neighbors) ของ
ขอ้มูลในคลาสที่มีจ านวนนอ้ย จากนัน้สรา้งขอ้มลูใหม่ขึน้มาโดยการสอดแทรกระหว่างขอ้มูลเดิม
กับข้อมูลใกล้เคียง โดยมีการเพิ่มความสุ่มเพื่อให้ขอ้มูลสังเคราะห์มีความหลากหลายมากขึน้ 
เทคนิคนี ้ช่วยแก้ปัญหาการขาดแคลนข้อมูลในคลาสที่มีจ านวนน้อย และท าให้แบบจ าลองมี
ความสามารถในการท านายผลลพัธไ์ดแ้ม่นย ายิ่งขึน้ ดงัภาพประกอบ 9 (Yi et al., 2022) 
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ภาพประกอบ 9 Synthetic Minority Oversampling Technique 

ที่มา: (https://link.springer.com/article/10.1007/s40747-021-00638-w) 

4.3 Tomek Links 
Tomek Links เป็นเทคนิคการท า Under-Sampling ส าหรับจัดการกับปัญหาข้อมูลไม่

สมดุล โดยมุ่งเน้นที่การลบตัวอย่างในคลาสที่มีจ านวนมาก (Majority Class) ซึ่งอยู่ใกล้กับ
ตัวอย่างของคลาสที่มีจ านวนน้อย (Minority class) บริเวณจุดแบ่งแยกของข้อมูล (Decision 
Boundary) ความสมัพันธ์ของ Tomek Link เกิดขึน้เมื่อมีตัวอย่างขอ้มูลสองตัวจากคนละคลาสที่
อยู่ใกลก้นัมากที่สดุตามระยะทาง Euclidean และทัง้สองตัวอย่างเป็นเพื่อนบา้นที่ใกลท้ี่สุดซึ่งกัน
และกัน การลบตัวอย่างในคลาสที่มีจ านวนมากออกจากคู่ Tomek Link จะช่วยก าจัดจุดขอ้มูลที่
อาจท าใหเ้กิดความซอ้นทบัระหว่างคลาส และส่งผลใหข้อบเขตการจ าแนกของอลักอริทึมมีความ
ชดัเจนมากขึน้ (Mahsa Bahrami et al., 2023) ดงัภาพประกอบ 10  
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ภาพประกอบ 10 Tomek Links Technique 

ที่มา: (https://www.kaggle.com/code/marcinrutecki/smote-and-tomek-links-for-
imbalanced-data) 

4.4 Edited Nearest Neighbors (ENN) 
Edited Nearest Neighbors (ENN) เป็นเทคนิคการท า Under-Sampling ที่ถูกพัฒนาขึน้

เพื่อลดจ านวนตวัอย่างของคลาสที่มีจ านวนมาก (Majority Class) โดยมุ่งเนน้การลบตวัอย่างที่อยู่
ใกลบ้ริเวณขอบเขตการจ าแนกของคลาสต่าง ๆ หากตวัอย่างในคลาสที่มีจ านวนมากมีป้ายก ากับ 
(Label) ที่แตกต่างจากเพื่อนบา้นที่ใกลท้ี่สดุ ตวัอย่างนัน้รวมถึงเพื่อนบา้นที่ไม่สอดคลอ้งกนัจะถูก
ลบออกจากชุดขอ้มูล การลบนีช้่วยขจัดจุดขอ้มูลที่มีแนวโนม้ก่อใหเ้กิดความคลาดเคลื่อนในการ
เรียนรู ้ส่งผลใหแ้บบจ าลองสามารถระบุขอบเขตของแต่ละคลาสไดแ้ม่นย า  (Mahsa Bahrami et 
al., 2023) ดงัภาพประกอบ 11  
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ภาพประกอบ 11 Edited Nearest Neighbors (ENN) Technique 

ที่มา: (https://www.researchgate.net/figure/Edited-Nearest-Neighbors_fig6_371936273) 

4.5 SMOTEENN 
แนวคิดเบือ้งหลังเทคนิค SMOTE + ENN มีความคลา้ยคลึงกับการใช ้SMOTE ร่วมกับ 

Tomek Links โดยมี เป้าหมายเพื่อปรับสมดุลข้อมูลและปรับปรุงคุณภาพของชุดข้อมูลฝึก 
(Training Set) ใหช้ัดเจนมากขึน้ อย่างไรก็ตาม ENN (Edited Nearest Neighbors) มีแนวโนม้ที่
จะลบตวัอย่างขอ้มลูออกมากกว่า Tomek Links จึงใหผ้ลลพัธใ์นการท าความสะอาดขอ้มลู (Data 
Cleaning) ที่ลึกและครอบคลุมกว่า โดย ENN จะลบตัวอย่างจากทั้งคลาสที่มีจ านวนมากและ
คลาสที่มีจ านวนน้อย เทคนิคนี ้จึงช่วยลด Noise และความคลาดเคลื่อนบริเวณขอบเขตการ
จ าแนกไดดี้ยิ่งขึน้ (Gustavo E. A. P. A. Batista & Monard, 2004) 

4.6 SMOTETomek 
แมก้ารท า Over-Sampling โดยใชเ้ทคนิค SMOTE (Synthetic Minority Over-Sampling 

Technique) จะสามารถช่วยปรบัสมดุลระหว่างคลาสไดโ้ดยการสรา้งตวัอย่างจ าลองในคลาสที่มี
จ านวนนอ้ย แต่ยังคงมีปัญหาหลายประการในชุดขอ้มลูที่มีการกระจายคลาสไม่สมดุล เช่น กลุ่ม
ของขอ้มูลแต่ละคลาส (Class Clusters) อาจยังไม่ชัดเจนเพียงพอ โดยเฉพาะในกรณีที่ตัวอย่าง
ของคลาสที่มีจ านวนมากแทรกตัวเขา้มาในพืน้ที่ของคลาสที่มีจ านวนน้อย อีกทั้ง SMOTE อาจ
สรา้งตัวอย่างจ าลองที่ลึกเกินไปในพืน้ที่ของคลาสส่วนใหญ่ ส่งผลใหเ้กิดการขยายขอบเขตของ
คลาสที่มีจ านวนน้อยมากเกินไป และน าไปสู่การเรียนรูแ้บบ Overfitting เพื่อแกปั้ญหาดังกล่าว 
เทคนิค Tomek Links จึงถูกน ามาใชร้่วมกบั SMOTE โดยจะลบจุดขอ้มูลที่อยู่ในขอบเขตคลาสที่
ไม่ชดัเจน เพื่อท าใหก้ลุม่ของแต่ละคลาสมีความชดัเจนและแยกจากกนัมากขึน้ (Gustavo E. A. P. 
A. Batista & Monard, 2004)  
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5. งานวิจัยทีเ่กี่ยวข้อง 
5. 1 บ ท ค ว า ม วิ จั ย เ รื่ อ ง  Credit card fraud detection method based on 

KRSMOTE+ENN and XGBoost  algorithm (Ma, 2024) 
บทความวิจยันีไ้ดน้ าเสนอบทความเก่ียวกบัการตรวจจบัการฉอ้โกงบตัรเครดิตโดยใชก้าร

เรียนรูข้องเครื่อง (Machine Learning) และเนน้ไปที่การแกไ้ขปัญหาการตรวจจบัการฉอ้โกงในชุด
ขอ้มูลที่ไม่สมดุลสูง ซึ่งประกอบดว้ยธุรกรรมจ านวน 284,807 รายการ โดยมีธุรกรรมที่เป็นการ
ฉอ้โกงเพียง 492 รายการ คิดเป็นสดัสว่นประมาณ 0.172% ของขอ้มลูทัง้หมด 

วิ ธีการที่ น า เสนอในบทความนี ้ คื อการสุ่ มตัวอย่ างแบบไฮบริด โดยใช้ เทคนิ ค 
KRSMOTE+ENN ร่วมกบัอลักอริทึม XGBoost ซึ่งช่วยจัดการกับขอ้มูลที่ไม่สมดุลและเพิ่มความ
แม่นย าในการตรวจจับธุรกรรมฉ้อโกง นอกจากนี ้การประเมินผลไดด้ าเนินการผ่านการทดสอบ
แบบ 10 fold Cross-Validation โดยพิจารณาค่าความแม่นย า (Accuracy), ความแม่นย าในการ
เรียกคืน (Recall) , คะแนน F1, และ AUC (พืน้ที่ใตเ้สน้โคง้) 

ผลลัพธ์ที่ ได้จากการใช้วิธีนี ้แสดงให้เห็นว่าการรวมกันของ KRSMOTE+ENN และ 
XGBoost ใหผ้ลลัพธ์ที่เกือบสมบูรณ์แบบ โดยมีค่าตัวชีว้ัดทั้งหมดประมาณ 99.99% ซึ่งสูงกว่า
อลักอรทิมึอ่ืนๆ เช่น KNN, Decision Tree และ Random Forest 

 
5.2 บทความวิจัยเรื่อง Credit card fraud detection based on ensemble machine 

learning classifiers (J & Senthilselvi, 2022) 
งานวิจัยนี ้มุ่งเน้นการเปรียบเทียบวิธีการจัดการข้อมูลที่ไม่สมดุลผ่านเทคนิคการสุ่ม

ตัวอย่างที่ หลากหลาย เช่น  Random Oversampling, ADASYN และ SMOTE โดยการสุ่ม
ตัวอย่างเหล่านีม้ีบทบาทในการเพิ่มจ านวนขอ้มูลกลุ่มทุจริตในชุดขอ้มูลเพื่อสรา้งสมดุลระหว่าง
ธุรกรรมปกติและธุรกรรมทจุรติ วิธีการดงักลา่วช่วยใหแ้บบจ าลองสามารถเรียนรูจ้ากขอ้มลูธุรกรรม
ทจุรติไดดี้ขึน้ และลดความล าเอียงในการท านาย 

นอกจากนี ้งานวิจยันีย้งัเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง Machine Learning ที่
ใช้ในการจ าแนกประเภท (Classification) โดยใช้เทคนิคแบบจ าลองการจ าแนกประเภท เช่น 
XGBoost ซึ่งเป็นหนึ่งในแบบจ าลองที่ไดร้บัความนิยมและมีประสิทธิภาพสงูในงานที่เก่ียวขอ้งกับ
ขอ้มลูที่ไม่สมดลุ การทดสอบนีม้ีวตัถุประสงคเ์พื่อวดัประสิทธิภาพของแต่ละเทคนิคในการจ าแนก
ธุรกรรมปกติและธุรกรรมทุจริต โดยใชเ้กณฑว์ัดผลที่ครอบคลุม เช่น Accuracy, Recall, และ F1 
Score เพื่อดวู่าเทคนิคใดใหผ้ลลพัธท์ี่แม่นย าที่สดุในการตรวจจบัธุรกรรมทจุรติ 
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ผลการวิจัยจะช่วยใหเ้ขา้ใจว่าเทคนิคการจัดการขอ้มูลที่ไม่สมดุลและการใช้แบบจ าลอง
การจ าแนกประเภทใดที่มีประสิทธิภาพสูงสุดในการตรวจจับการฉ้อโกงบัตรเครดิต ซึ่งสามารถ
น าไปปรบัปรุงการตรวจจับธุรกรรมทุจริตในสถาบันการเงินและช่วยลดความเสี่ยงด้านความ
ปลอดภยัไดใ้นระยะยาว 

 
5.3 บทความวิจัยเรื่อง Fraud detection techniques for credit card transactions (Y. 

Singh et al., 2022) 
งานวิจัยนีม้ีจุดประสงค์เพื่อพัฒนาวิธีการตรวจจับธุรกรรมฉ้อโกงในบัตรเครดิตโดยใช้

เทคนิค Machine learning และการวิเคราะหข์อ้มลู เพื่อเพิ่มความแม่นย าในการจ าแนกธุรกรรมที่
ผิดปกติ (Outlier) และลดขอ้ผิดพลาดในการระบุธุรกรรมที่ถูกตอ้งว่าเป็นการฉ้อโกง งานวิจัยนี ้
มุ่งเน้นการแก้ปัญหาความไม่สมดุลของขอ้มูล โดยเฉพาะในกรณีที่จ  านวนธุรกรรมฉ้อโกงมีนอ้ย
กว่าธุรกรรมปกติอย่างมาก ซึ่งเป็นปัจจยัส าคญัที่สง่ผลต่อประสิทธิภาพของแบบจ าลองการเรียนรู ้

วิ ธีการศึกษาเริ่มจากการใช้ชุดข้อมูลธุ รกรรมบัตรเครดิตจาก Kaggle.com ซึ่ ง
ประกอบดว้ยขอ้มลู 31 คอลมัน ์โดยใชก้ระบวนการเตรียมขอ้มลู เช่น การตรวจสอบค่าที่ขาดหาย 
การปรบัมาตรฐานขอ้มลู และการสรา้ง Heatmap เพื่อตรวจสอบความสมัพันธข์องขอ้มลู จากนัน้
ได้น าอัลกอริทึม Local Outlier Factor (LOF) ซึ่งวิเคราะห์ค่าความผิดปกติจากขอ้มูลใกลเ้คียง 
และ Isolation Forest  Algorithm ที่ใช้การแบ่งส่วนข้อมูลแบบสุ่มเพื่อตรวจจับค่าผิดปกติ โดย
อลักอริทมึทัง้สองไดร้บัการปรบัปรุงเพื่อรองรบัขอ้มลูที่มีความไม่สมดลุ และช่วยระบธุุรกรรมที่อาจ
เป็นการฉอ้โกง 

ผลการวิจัยพบว่าแบบจ าลองที่พัฒนาสามารถบรรลุความแม่นย าสูงถึง 99.6% ในการ
ตรวจจับธุรกรรมฉ้อโกง อย่างไรก็ตาม ความแม่นย าในการจ าแนกธุรกรรมฉ้อโกง (Recall) ยังคง
ตอ้งพัฒนาเพิ่มเติม เพื่อเพิ่มความครอบคลุมในการตรวจจับ งานวิจัยนีย้ังแนะน าให้ใชเ้ทคนิค 
Oversampling เช่น SMOTE เพื่อเพิ่มจ านวนธุรกรรมฉ้อโกงในขอ้มูล และเสนอใหเ้พิ่มชุดขอ้มูล
และพฒันาอลักอริทึมเพิ่มเติมในอนาคต เพื่อรองรบัความซบัซอ้นของการฉอ้โกงที่เปลี่ยนแปลงอยู่
เสมอ ซึ่งจะช่วยเพิ่มประสิทธิภาพในการตรวจจับและลดความเสี่ยงดา้นความปลอดภัยในระบบ
การเงิน 

 
5.4 บทความวิจัย เรื่อง  Analysis of credit card fraud transaction detection using 

machine learning algorithms (Sahu & Sahu, 2023) 
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งานวิจัยนีม้ีจุดประสงคเ์พื่อวิเคราะหแ์ละพัฒนาวิธีการตรวจจับธุรกรรมฉ้อโกงในบัตร
เครดิต โดยมุ่งเนน้การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของอัลกอริทึม Machine Learning หลากหลาย
รูปแบบ เพื่อหาแนวทางที่เหมาะสมที่สุดในการจ าแนกธุรกรรมที่ถูกตอ้งและธุรกรรมฉ้อโกง ทัง้นี ้
ความทา้ทายของปัญหาเกิดจากความไม่สมดลุของขอ้มลูระหว่างธุรกรรมปกติและธุรกรรมฉอ้โกง 
ซึ่งสง่ผลต่อความแม่นย าของการตรวจจบั 

โดยงานวิจัยใชชุ้ดข้อมูลจาก Kaggle ซึ่งมีขอ้มูลธุรกรรมกว่า 284,807 รายการ โดยมี
เพียง 492 รายการที่เป็นธุรกรรมฉ้อโกง จากนั้นจึงน าข้อมูลเข้าสู่กระบวนการวิเคราะห์ด้วย
อั ล ก อ ริ ทึ ม  Machine Learning เ ช่ น  K-Nearest Neighbors(KNN), Support Vector 
Machine(SVM), Logistic Regression และ Random Forest โดยอัลกอริทึมเหล่านีถู้กวิเคราะห์
และเปรียบเทียบประสิทธิภาพผ่านตวัชีว้ดั เช่น Accuracy และ Recall เพื่อประเมินความสามารถ
ในการตรวจจบัธุรกรรมฉอ้โกงไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ 

ผลการทดลองพบว่าอัลกอริทึม K-Nearest Neighbors(KNN) มีประสิทธิภาพสูงสุดดว้ย
ความแม่นย า 99.9% รองลงมาคือ Random Forest, Logistic Regression และ SVM ซึ่งทัง้หมด
นีม้ีความแม่นย าเกิน 99% ในขณะที่ Naïve Bayes มีประสิทธิภาพต ่าสดุที่ 98.6% งานวิจัยนีเ้นน้
ถึงความส าคัญของการเลือกใช้อลักอริทึมที่เหมาะสมในบริบทของขอ้มูลที่ไม่สมดุล และชีใ้หเ้ห็น
ว่า Machine Learning มีศักยภาพอย่างมากในการพัฒนาระบบตรวจจบัธุรกรรมฉอ้โกงที่มีความ
รวดเร็วและแม่นย าสูง ซึ่งช่วยลดความเสี่ยงดา้นการเงินและเพิ่มความเชื่อมั่นในระบบการเงินได้
อย่างมีประสิทธิภาพ 

 
5.5 บทความวิจัยเรื่อง Credit card fraud detection using XGBoost for imbalanced 

data (Purwar, 2023) 
งานวิจัยนีม้ีจุดประสงคเ์พื่อพัฒนาวิธีการตรวจจับการฉ้อโกงในธุรกรรมบัตรเครดิตที่มี

ปัญหาความไม่สมดลุของขอ้มูล โดยใช ้XGBoost เป็นตวัจ าแนกและปรบัปรุงดว้ยเทคนิคการสุ่ม
ตัวอย่าง เช่น ADASYN, SMOTE และ Random Oversampling เพื่อเพิ่มความแม่นย าในการ
คาดการณ์ว่าธุรกรรมใดเป็นการฉ้อโกง พรอ้มทั้งเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแต่ละวิธีโดยใช้
ตวัชีว้ดัที่ครอบคลมุ เช่น F1-score, Recall และ Accuracy 

ซึ่งงานวิจัยนีใ้ชชุ้ดขอ้มูลจาก Kaggle ซึ่งประกอบดว้ยธุรกรรม 284,807 รายการ โดยมี
เพียง 492 รายการที่เป็นการฉอ้โกง (Class 1) และที่เหลือเป็นธุรกรรมปกติ (Class 0) ขัน้แรก ท า
การเตรียมขอ้มลูผ่านกระบวนการจัดการค่าผิดปกติ การสุ่มตัวอย่างขอ้มลูเพื่อแกปั้ญหาความไม่
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สมดุล จากนั้นใช้ XGBoost เป็นแบบจ าลองพื ้นฐาน พรอ้มปรบัปรุงประสิทธิภาพด้วยการสุ่ม
ตวัอย่างขอ้มลูเชิงบวกในอตัราที่เหมาะสม แบบจ าลองไดร้บัการประเมินโดยใชเ้กณฑ ์Accuracy, 
Recall และ F1-score 

ผลการทดลองพบว่า XGBoost ที่ใช้ ADASYN ให้ค่า Recall สูงสุดที่ 81.5% ในขณะที่ 
XGBoost ที่ ใช้ Random Oversampling มีค่า F1-score สูงสุดที่  82.78% และค่า Accuracy 
สูงสุดที่ 99.93% เมื่อเปรียบเทียบกับอัลกอริทึมอ่ืน ๆ เช่น Logistic Regression, Decision Tree 
และ Support Vector Machine งานวิจัยนีแ้สดงใหเ้ห็นว่า XGBoost ผสานกับการสุ่มตัวอย่างที่
เหมาะสมสามารถเพิ่มความแม่นย าและประสิทธิภาพในการตรวจจับการฉ้อโกงได้อย่างมี
นยัส าคญั และเสนอใหพ้ฒันาแบบจ าลองเพิ่มเติมในอนาคตเพื่อปรบัปรุงการคาดการณแ์ละการใช้
งานในสถานการณจ์รงิ 

ตาราง 2 สรุปงานวิจยัที่เก่ียวขอ้ง 

ล าดบั ชื่อบทความ วิธีการวิจยั ผลลพัธ ์

1 Credit card fraud 
detection method based 
on KRSMOTE+ENN and 

XGBoost algorithm. 
 
 

Imbalance data 
technique: 

KRSMOTE+ENN 
Model: XGBoost 

 
 
 

Accuracy: 99.5% Recall: 
82.3% 

F1-score: 88.4% AUC: 
98.6% 

 

2 Credit card fraud 
detection based on 
ensemble machine 
learning classifiers 

Imbalance data 
technique: 

SMOTE 
Model: Ensemble 

Classifiers 
 

 

Accuracy: 96% 
F1-score: 57.95% 
Precision: 90.5% 
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ตาราง 2 (ต่อ) 

ล าดบั ชื่อบทความ วิธีการวิจยั ผลลพัธ ์

3 Fraud detection 
techniques for credit card 

transactions 
 
 
 

LOF 
Isolation 
Forest 

Accuracy: 97.2% 
Precision: 76.8% 

Recall: 81.4% 
 

4 Analysis of credit card 
fraud transaction 

detection using machine 
learning algorithms 

Model: KNN, Decision 
Tree, SVM, Logistic 
Regression, Naïve 

Bayes 

KNN: 
Accuracy: 99.9% 
Precision: 95.4% 

Recall: 98.2% 
 

Naïve Bayes: Accuracy: 
98.6% 

 
 

5 Credit card fraud 
detection using XGBoost 

for imbalanced data 

Model: KNN, Decision 
Tree, SVM, Logistic 
Regression, Naïve 

Bayes 

KNN: 
Accuracy: 99.9% 
Precision: 95.4% 

Recall: 98.2% 
 

 
 
 
 



 

 

บทที ่3  
วิธีด าเนินการวิจัย 

ในการด าเนินการวิจยัครัง้นี ้ผูว้ิจยัไดมุ้่งเนน้ศึกษาการจ าแนกประเภทธุรกรรมบตัรเครดิต
โดยใชแ้บบจ าลองการเรียนรูข้องเครื่อง (Machine Learning) และหาอัลกอริทึมที่มีประสิทธิภาพ
ในการจ าแนกธุรกรรมทุจริตของรายการธุรกรรมบัตรเครดิต เพื่อช่วยเพิ่มประสิทธิภาพในการ
ตรวจจับธุรกรรมทุจริต โดยศึกษาแบบจ าลองการเรียนรูข้องเครื่องที่ประกอบไปด้วย Decision 
Tree (DT), Random Forest (RF), K-Nearest Neighbors (KNN), Categorical Boosting 
(CatBoost) และ Extreme Gradient Boosting (XGBoost) นอกจากนี ้ผูว้ิจัยยังได้ศึกษาปัญหา
ขอ้มลูที่ไม่สมดลุของขอ้มลูที่ใชใ้นการพฒันาแบบจ าลองการเรียนรูข้องเครื่อง ซึ่งโดยธรรมชาติแลว้ 
ธุรกรรมทุจรติจะมีจ านวนนอ้ยมากเมื่อเทียบกบัธุรกรรมปกติ โดยไดศ้ึกษาการใช ้Random Over-
Sampling (ROS), Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE), Tomek Links 
(TL), Edited Nearest Neighbors (ENN), SMOTEENN และ SMOTETomek เพื่อสรา้งสมดุลใน
ชดุขอ้มลูในการวิจยัครัง้นี ้ผูว้ิจยัไดด้  าเนินการขัน้ตอนการวิจยั ดงันี ้

1.กระบวนการท างานของแบบจ าลองการเรียนรูข้องเครื่อง 
2.การเก็บรวบรวมขอ้มลู (Data Collection) 
3. การส ารวจขอ้มลู (Exploratory Data Analysis: EDA)  
4. การเตรียมขอ้มลู (Data Preparation)  
5. การสรา้งแบบจ าลองการเรียนรูข้องเครื่อง 
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1. กระบวนการท างานของแบบจ าลองการเรียนรู้ของเคร่ือง 

 ภาพประกอบ 12 กระบวนการท างานของแบบจ าลอง 
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จากภาพประกอบ 12 แสดงขัน้ตอนการสรา้งแบบจ าลองการเรียนรูข้องเครื่อง (Machine 
Learning) ส าหรบัจ าแนกธุรกรรมจากขอ้มูลบัตรเครดิต สามารถอธิบายล าดับกระบวนการได้
อย่างเป็นระบบ โดยกระบวนการเริ่มต้นจาก การน าเข้าชุดข้อมูลบัตรเครดิต (Credit Cards 
Dataset) ซึ่งเป็นขอ้มูลดิบที่ยงัไม่ไดผ้่านการจัดการ จากนัน้เขา้สู่ขัน้ตอน การเตรียมขอ้มลู (Data 
Wrangling) เพื่อท าความสะอาดขอ้มูล เช่น การจัดการกับค่าที่ขาดหาย การแปลงขอ้มลูใหอ้ยู่ใน
รูปแบบที่เหมาะสม รวมถึงการจดัโครงสรา้งใหพ้รอ้มส าหรบัการวิเคราะห ์เมื่อขอ้มูลถูกจดัเตรียม
เรียบรอ้ยแลว้ จะเขา้สู่ขัน้ตอนของ การวิเคราะหข์อ้มลูเบือ้งตน้ (Exploratory Data Analysis) เพื่อ
ตรวจสอบลกัษณะการกระจายของขอ้มูล ความสมัพันธร์ะหว่างตัวแปร และการระบุปัญหา เช่น 
ความไม่สมดลุของขอ้มูล ที่อาจมีผลต่อประสิทธิภาพของแบบจ าลอง หลงัจากนัน้จะเป็นขัน้ตอน
ของ การเตรียมข้อมูลก่อนการเรียนรู ้(Data Preprocessing) ซึ่งอาจประกอบด้วยการเข้ารหัส
ขอ้มลู และการปรบัสเกลขอ้มลู (Scaling) 

โดยในการทดลองนีจ้ะแบ่งเป็น 2 ขัน้ตอน ขัน้ตอนแรกจะแบ่งขอ้มูลออกเป็น 2 ชุดคือ ชุด
ขอ้มูลส าหรบัการฝึก (Train Dataset) และชุดขอ้มลูส าหรบัการทดสอบ (Test Dataset) หลงัจาก
นัน้ ชุดขอ้มลู Train Dataset จะถูกน าไปใชใ้นการสรา้งแบบจ าลองดว้ยแบบจ าลองต่าง ๆ รวมไป
ถึงการปรบัค่าพารามิเตอร ์(Parameter Optimization) เพื่อให้เหมาะสมกับแบบจ าลอง เมื่อท า
การฝึกแบบจ าลองเรียบรอ้ยแลว้ จะท าการประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง (Evaluation 
Model) ดว้ย Test Dataset และเลือกแบบจ าลองที่ดีที่สุดจากแบบจ าลองที่ไดจ้ากขั้นตอนก่อน
หนา้ เพื่อน าไปทดลองกบัการปรบัสมดลุขอ้มลู 

ในขัน้ตอนที่ 2 ชุดขอ้มลูฝึกจะถูกน ามาผ่านกระบวนการจดัการปัญหาความไม่สมดลุของ
ขอ้มูล เพื่อเพิ่มความสมดุลของขอ้มูล จากนัน้ท าการฝึกแบบจ าลองและปรบัพารามิเตอรอี์กครัง้ 
สดุทา้ยประเมินผลแบบจ าลองโดยใชชุ้ดขอ้มลูทดสอบ (Test Dataset) และใชต้วัชีว้ดั Confusion 
Matrix, Recall, Precision และ F1-Score เพื่อวดัประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 

2. การเก็บรวบรวมข้อมูล (Data Collection)  
การด าเนินการวิจัยนีใ้ชชุ้ดขอ้มูล Credit Card Transactions Dataset ซึ่งเป็นชุดขอ้มูลที่

รวบรวมจากเว็บสาธารณะ Kaggle.com (Lee, 2024) โดยมีขอ้มูลธุรกรรมบัตรเครดิตทั้งที่เป็น
ธุรกรรมปกติและธุรกรรมที่อาจเป็นการทจุริต ชดุขอ้มลูนีป้ระกอบไปดว้ยขอ้มลูทัง้หมด 1,296,675 
แถว และ 24 คอลัมนท์ี่ใหร้ายละเอียดเก่ียวกับลักษณะต่าง ๆ ของธุรกรรมและขอ้มูลพืน้ฐานที่
เก่ียวขอ้งกบัผูถื้อบตัรเครดิต ดงัตาราง 3 
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ตาราง 3 ตวัแปรของขอ้มลูธุรกรรมบตัรเครดิต 

ล าดบั ชื่อคอลมัน ์ ค าอธิบาย 
1 Unnamed ตวัระบลุ  าดบัหรือดชันีของแถวขอ้มลู 
2 trans_date_trans_time วนัที่และเวลาที่ท าธุรกรรม 
3 cc_num หมายเลขบตัรเครดิตที่ใชใ้นธุรกรรม 
4 merchant ชื่อผูข้ายหรือรา้นคา้ที่ท าธุรกรรม 
5 category ประเภทของรา้นคา้หรือบรกิาร 
6 amt จ านวนเงินที่ใชใ้นธุรกรรม 
7 first ชื่อของผูถื้อบตัร 
8 last นามสกลุของผูถื้อบตัร 
9 gender เพศของผูถื้อบตัร 
10 street ชื่อถนนของที่อยู่ผูถื้อบตัร 
11 city เมืองของที่อยู่ผูถื้อบตัร 
12 state รฐัที่ผูถื้อบตัรอาศยัอยู่ 
13 zip รหสัไปรษณียข์องผูถื้อบตัร 
14 late ละติจดูของที่อยู่ผูถื้อบตัร 
15 long ลองจิจดูของที่อยู่ผูถื้อบตัร 
16 city_pop จ านวนประชากรในเมืองที่เกิดธุรกรรม 
17 job อาชีพของผูถื้อบตัร 
18 dob วนัเกิดของผูถื้อบตัร 
19 trans_num รหสัประจ าธุรกรรม 
20 unix_time เวลาของการท าธุรกรรมในรูปแบบธุรกรรม 
21 merch_lat ลองจิจดูของสถานที่ท าธุรกรรม 
22 merch_long ลองจิจดูของสถานที่ท าธุรกรรม 
23 is_fraud ตัวระบุว่าธุรกรรมนัน้เป็นการทุจริตหรือไม่ 

(Target Class) 
24 merch_zipcode รหสัไปรษณียข์องสถานที่ท าธุรกรรม 
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3. การส ารวจข้อมูล (Exploratory Data Analysis: EDA) 
กระบวนการส ารวจขอ้มลูมุ่งเนน้ไปที่การวิเคราะหค์วามสมัพนัธร์ะหว่างตวัแปร ตลอดจน

การท าความเขา้ใจลกัษณะของขอ้มูลธุรกรรมบตัรเครดิต โดยกระบวนการนีช้่วยใหส้ามารถระบุ
รูปแบบการใชง้านและพฤติกรรมที่เก่ียวขอ้งกบัการท าธุรกรรมของลกูคา้ไดอ้ย่างชดัเจน 

ภาพประกอบ 13 แสดงถึงลกัษณะของธุรกรรมบตัรเครดิต 

จากการวิเคราะหข์อ้มลูเบือ้งตน้ (Exploratory Data Analysis) พบว่า ธุรกรรมบตัรเครดิต
ที่มีลักษณะเป็นธุรกรรมทุจริตมีสัดส่วนน้อยมากเมื่อเทียบกับธุรกรรมปกติ โดยธุรกรรมปกติมี
สัดส่วนถึง 99.42% ขณะที่ธุรกรรมทุจริตมีสัดส่วนเพียง 0.58% ซึ่งบ่งชีว้่าขอ้มูลชุดนีม้ีความไม่
สมดลุ (Imbalanced Data) อย่างมาก ดงัแสดงในภาพที่ 13 
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ภาพประกอบ 14 แสดงถึงเพศของผูถื้อบตัรเครดิต 

จากภาพประกอบที่ 14 แสดงสดัส่วนเพศของผูถื้อบัตรเครดิตในกลุ่มขอ้มูลทั้งหมดและ

กลุ่มธุรกรรมทจุริต พบว่าเพศหญิง (F) มีสดัสว่น 54.7% ของผูถื้อบตัรทัง้หมด ขณะที่เพศชาย (M) 

คิดเป็น 45.3% สะทอ้นใหเ้ห็นว่าเพศหญิงเป็นกลุ่มผูใ้ชบ้ัตรหลักในภาพรวม อย่างไรก็ตาม เมื่อ

พิจารณาเฉพาะกลุ่มที่เก่ียวขอ้งกบัธุรกรรมทุจริต สดัส่วนของเพศหญิงลดลงเหลือ 49.8% ขณะที่

เพศชายเพิ่มขึน้เป็น 50.2% ซึ่งสะทอ้นว่าเพศชายมีแนวโนม้ที่จะถูกโจรกรรมขอ้มลูธุรกรรมสงูกว่า

เพศหญิง 
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ภาพประกอบ 15 แสดงการกระจายตวัของอายุ 

จากภาพประกอบที่ 15 แสดงการกระจายตัวของอายุ (Age Distribution) เปรียบเทียบ

ระหว่างธุรกรรมทั้งหมด และธุรกรรมที่เป็นการทุจริต พบว่าอายุของผู้ท าธุรกรรมส่วนใหญ่อยู่

ในช่วง 25–45 ปี โดยเฉพาะช่วงอายุประมาณ 30–40 ปี มีความหนาแน่นสูงสดุในการท าธุรกรรม

โดยรวม อย่างไรก็ตาม เมื่อพิจารณาเฉพาะธุรกรรมทุจริต จะพบว่ามีแนวโน้มการกระจายตัวที่

กวา้งขึน้ และมีความหนาแน่นค่อนขา้งสูงในช่วงอายุ 20–60 ปี โดยเฉพาะช่วงอายุ 30–55 ปี ซึ่ง

บ่งชีว้่ากลุ่มอายุดังกล่าวมีความเสี่ยงในการเกิดธุรกรรมทุจริตมากกว่าช่วงอายุอ่ืน ทัง้นี ้ในกลุ่ม

อายุที่มากกว่า 60 ปีขึน้ไป ความหนาแน่นของธุรกรรมโดยรวมจะลดลงอย่างชัดเจน แต่ยังคงพบ

การกระจายของธุรกรรมทจุรติอยู่บา้ง 
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ภาพประกอบ 16 แสดงถึงอาชีพของผูถื้อบตัรเครดิต 

จากภาพประกอบที่ 16 แสดงการเปรียบเทียบจ านวนผูถื้อบตัรตามอาชีพ 10 อันดับแรก 
กับจ านวนธุรกรรมทุจริตในกลุ่มอาชีพเดียวกัน พบว่า แม้อาชีพ Film/video editor, Exhibition 
designer และ Naval architect จะมีจ านวนผูถื้อบตัรสงู แต่ไม่ไดม้ีจ านวนธุรกรรมทุจริตมากที่สุด 
ขณะที่  Materials engineer, Surveyor, land/geomatics และ Naval architect กลับมีจ านวน
การทจุรติสงูสดุ ทัง้ที่ไม่ไดอ้ยู่ในอนัดบัตน้ของผูถื้อบตัรโดยรวม 

สิ่งนีส้ะทอ้นใหเ้ห็นว่า ความเสี่ยงของการเกิดธุรกรรมทุจริตไม่ไดข้ึน้อยู่กบัจ านวนผูถื้อบตัร
เพียงอย่างเดียว แต่อาจเก่ียวขอ้งกับลักษณะการใชง้านบัตรหรือพฤติกรรมในแต่ละอาชีพ เช่น 
อาชีพบางประเภทอาจมีการท าธุรกรรมที่มีความเสี่ยงสูง หรือมีลกัษณะเฉพาะที่เอือ้ต่อการเกิด
ทจุรติมากกว่า 
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ภาพประกอบ 17 แสดงถึงกลุม่ธุรกรรม 

จากภาพประกอบที่  17 แสดงการเปรียบเทียบหมวดหมู่ของธุรกรรมระหว่างธุรกรรม
ทัง้หมดและธุรกรรมทจุรติ พบว่าหมวดหมู่ที่มีจ  านวนธุรกรรมโดยรวมสงูสดุ ไดแ้ก่ Gas_transport, 
Grocery_pos และ Home แต่จ านวนธุรกรรมทจุรติกลบัพบมากที่สดุในหมวด Grocery_pos และ 
Shopping_net ซึ่งแต่ละหมวดมีจ านวนทจุรติสงูถึง 1,743 และ 1,713 รายการตามล าดบั 

สิ่งนีส้ะทอ้นว่า หมวด Shopping_net ซึ่งไม่ไดอ้ยู่ในกลุ่มที่มีจ านวนธุรกรรมสูงสดุ กลบัมี
ความเสี่ยงในการเกิดการทจุรติสงูมาก อาจเกิดจากลกัษณะของการซือ้สินคา้ผ่านระบบออนไลนท์ี่
อาจมีช่องโหว่มากกว่า ขณะที่หมวด Grocery_pos แมจ้ะมีจ านวนธุรกรรมสูงอยู่แลว้ ก็ยงัคงพบ
การทุจริตในสัดส่วนที่สูงด้วยเช่นกัน ในทางตรงกันข้าม หมวดที่มีจ านวนธุรกรรมสูงอย่าง 
Gas_transport, Kids_pets หรือ Entertainment กลบัมีจ านวนธุรกรรมทจุรติค่อนขา้งต ่า 
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ภาพประกอบ 18 แสดงถึงจ านวนเงินในธุรกรรม 

จากภาพประกอบที่ 18 แสดงการเปรียบเทียบจ านวนเงินของธุรกรรมทัง้หมดและธุรกรรม
ที่เป็นการทุจริต พบว่า ธุรกรรมทั้งหมดมีการกระจายของจ านวนเงินที่กว้าง และมีค่าผิดปกติ 
(Outliers) จ านวนมาก โดยเฉพาะในช่วงยอดธุรกรรมที่สงูกว่า 10,000 ขึน้ไป ขณะที่ธุรกรรมทจุริต
กลบัมีช่วงของจ านวนเงินที่แคบกว่า โดยส่วนใหญ่อยู่ในช่วงประมาณ 500–1,500 และมีค่ากลาง 
(Median) สงูกว่าธุรกรรมทั่วไปอย่างชดัเจน สะทอ้นใหเ้ห็นว่าผูโ้จรกรรมธุรกรรมทุจรติมกัเลือกท า
ธุรกรรมในช่วงยอดเงินระดับกลาง ซึ่งอาจช่วยหลีกเลี่ยงการถูกตรวจจับโดยระบบ หรือไม่ให้ดู
ผิดปกติจนเกินไป 

แมใ้นธุรกรรมปกติจะมียอดสูงมากในบางรายการ แต่ธุรกรรมทุจริตมีลกัษณะการกระจุก
ตวัของจ านวนเงินที่ชดัเจนและสม ่าเสมอกว่า 

เมื่อพิจารณาร่วมกับเกณฑ์การตรวจจับ Outlier ตามเส้นประสีแดงในภาพ จะพบว่า
ธุรกรรมทุจริตเกือบทัง้หมดมีจ านวนเงินที่เกินเกณฑน์ี ้ซึ่งหมายความว่าในเชิงสถิติ ธุรกรรมทุจริต
สว่นใหญ่อยู่ในกลุม่ที่ถือเป็นค่าผิดปกติของขอ้มลูโดยรวม 
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ภาพประกอบ 19 แสดงถึงจ านวนธุรกรรมบตัรเครดิตตามช่วงเวลา 

จากภาพประกอบที่  19 แสดงแนวโน้มธุรกรรมรายเดือน พบว่าแนวโน้มของธุรกรรม
ทัง้หมด และธุรกรรมปกติ (Non-fraud) มีลกัษณะใกลเ้คียงกนั โดยเฉพาะในช่วงตน้ปี 2020 ที่เกิด
จ านวนธุรกรรมสงูสดุ อย่างไรก็ตาม หลงัจากนัน้จ านวนธุรกรรมลดลงอย่างรวดเรว็ ก่อนจะกลบัมา
อยู่ในระดับคงที่ อีกครั้งในช่วงกลางปี ซึ่งอาจสะท้อนถึงปัจจัยเชิงฤดูกาล (Seasonality) หรือ
เหตกุารณเ์ฉพาะช่วงเวลา เช่น โปรโมชั่นสง่ทา้ยปี 

ในส่วนของธุรกรรมทุจริต แม้จ านวนจะมีความผันผวนไม่สม ่าเสมอ แต่ก็พบแนวโน้ม
จดุสงูสดุในช่วงเวลาเดียวกนั คือประมาณตน้ปี 2020 เช่นเดียวกบัธุรกรรมประเภทอ่ืน โดยจ านวน
ธุรกรรมทุจริตยงัคงมีการสลบัขึน้ลงเป็นระยะตลอดช่วงเวลา และไม่ไดล้ดลงอย่างชดัเจนหลงัจาก
จดุสงูสดุ 
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4. การเตรียมข้อมูล (Data preparation) 
ในขั้นตอนนีเ้ป็นขั้นตอนการเตรียมข้อมูลก่อนที่จะสรา้งแบบจ าลอง โดยผู้วิจัยได้แบ่ง

ขอ้มลูออกเป็น 2 ชุด คือ ชุดขอ้มลูส าหรบัการเรียนรู ้และชดุขอ้มลูส าหรบัทดสอบ โดยที่สดัส่วนชุด
ขอ้มูลส าหรบัการเรียนรูเ้ป็น 70% ไดข้อ้มูลทั้งหมด 907,672 แถว และชุดขอ้มูลส าหรบัทดสอบ
เป็น 30% ไดข้อ้มลูทัง้หมด 389,003 แถว 

4.1 การท าความสะอาดข้อมูล 
ในขัน้ตอนการส ารวจขอ้มลูเบือ้งตน้ (Exploratory Data Analysis) ผูว้ิจัยไดต้รวจสอบตัว

แปรต่าง ๆ ภายในชุดขอ้มลู พบว่า ตัวแปร merch_zipcode มีค่าที่หายไป (Missing Values) คิด
เป็นสัดส่วนประมาณ 15% ของข้อมูลทั้งหมด ซึ่งอาจส่งผลต่อความแม่นย าของแบบจ าลอง 
อย่างไรก็ตาม ในชุดขอ้มูลยังมีตัวแปรอ่ืนที่สามารถใชแ้ทนตัวแปร merch_zipcode ไดอ้ย่างมี
ประสิทธิภาพ คือ merch_lat และ merch_long ซึ่งแสดงพิกัดละติจูดและลองจิจูดของรา้นค้า
โดยตรง ท าใหส้ามารถระบตุ าแหน่งของรา้นคา้ไดแ้ม่นย ากว่าการใชร้หสัไปรษณียเ์พียงอย่างเดียว 

นอกจากนี ้ผูว้ิจยัยงัไดด้  าเนินการตรวจสอบความซ า้ซอ้นของตวัแปร และพบว่ามีหลายตวั
แปรที่มีลักษณะขอ้มูลซ า้ซอ้นกัน หรือไม่มีความจ าเป็นต่อการสรา้งแบบจ าลอง จึงไดท้ าการคัด
กรองและลบตัวแปรที่ ไม่ เก่ียวข้องหรือไม่จ าเป็นในการวิเคราะห์ออกจากชุดข้อมูล เพื่อให้
แบบจ าลองมีประสิทธิภาพมากยิ่งขึน้ และลดความซับซอ้นของขอ้มูล โดยตัวแปรที่ถูกลบออก 
ได้ แ ก่  Unnamed 0 , Cc_num, First, Last, Street, City, State, Zip, Trans_num, Unix_time, 
Txn_dt, Txn_time และ Merch_zipcode 

4.2 การเปล่ียนข้อมูลแบบหมวดหมู่และตัวเลข 
การเปลี่ยนขอ้มลูแบบหมวดหมู่ (Categorical data) และขอ้มลูตวัเลข (Numerical data) 

ใหเ้หมาะสมกบัการน าไปใชง้านในแบบจ าลองทางการเรียนรูข้องเครื่อง (Machine learning) เป็น
หนึ่งในขัน้ตอนที่ส  าคญัในการเพิ่มประสิทธิภาพของแบบจ าลอง เพื่อใหไ้ดผ้ลลพัธท์ี่มีความแม่นย า
มากขึน้ 

การแปลงขอ้มูลหมวดหมู่ เพื่อใหแ้บบจ าลองซึ่งไม่สามารถน าขอ้มูลเหล่านีม้าใชง้านได้
โดยตรง จึงต้องมีการแปลงให้อยู่ในรูปแบบที่แบบจ าลองสามารถประมวลผลได ้โดยพิจารณา
เปลี่ยนข้อมูลที่เป็นหมวดหมู่ ได้แก่ Merchant, Category, Gender, Job ด้วยเทคนิค One-hot 
encoding เพื่อใช้กับแบบจ าลอง K-Nearest Neighbors (KNN) และเทคนิค Label encoding 
เพื่อใชก้บัแบบจ าลอง Decision Tree (DT), Random Forest (RF), Extreme Gradient Boosting 
(XGBoost), K-Nearest Neighbors (KNN), และ Categorical Boosting (CatBoost) 
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หลงัจากนัน้จึงพิจารณาขอ้มลูตวัเลขอ่ืน ๆ ไดแ้ก่ Amt, Lat, Long, City_pop, Merch_lat, 
Merch_long, Trans_year, Trans_month, Trans_day, Trans_weekday, Trans_hour, 
Trans_minute, Trans_second, Age, และ Distance พบว่าขอ้มูลมีหน่วยวัดที่แตกต่างกันมาก 
จึงได้ท า Standardization หรือ Z-score Scaling ซึ่งเป็นเทคนิคการปรบัขนาดข้อมูล (Feature 
Scaling) เพื่ อท าให้ข้อมูลมีการกระจายตัวที่ เหมาะสมส าหรับการวิ เคราะห์ โดยการท า 
Standardization จะช่วยใหข้อ้มลูอยู่ในช่วงที่สมดลุ และลดปัญหาที่ขอ้มลูบางตวัมีค่าใหญ่เกินไป 

4.3 การจัดการกับข้อมูลที่ไม่สมดุล 
จากการส ารวจขอ้มูล พบว่าจ านวนตวัอย่างธุรกรรมที่ระบุว่าเป็นการทุจรติและไม่ทุจริตมี

ความไม่สมดุลอย่างชัดเจน ซึ่งส่งผลต่อประสิทธิภาพของแบบจ าลองการเรียนรูข้องเครื่อง 
(Machine Learning) ที่พฒันาขึน้ โดยแบบจ าลองอาจมีแนวโนม้ใหค้วามส าคญักบักลุ่มขอ้มลูที่มี
จ านวนมากกว่า ท าใหไ้ม่สามารถตรวจจับธุรกรรมที่เป็นการทุจริตไดอ้ย่างแม่นย า ซึ่งอาจน าไปสู่
ขอ้ผิดพลาดท่ีส าคญั เช่น การระบธุุรกรรมทจุรติว่าเป็นธุรกรรมปกติ 

ดังนั้นจึงต้องแก้ไขปัญหาความไม่สมดุลของข้อมูล โดยการท าให้ขอ้มูลทั้งสองกลุ่มมี
จ านวนใกลเ้คียงกัน โดยเลือกใชเ้ทคนิคการแก้ไขขอ้มูลไม่สมดุล ไดแ้ก่ เทคนิค Random Over-
Sampling (ROS), Synthetic Minority Over-Sampling Technique (SMOTE), Tomek Links 
(TL), Edited Nearest Neighbors (ENN), SMOTEENN และ SMOTETomek เพื่อเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพ 

4.3.1 การสุม่เพิ่มขอ้มลูแบบสุม่ (Random Oversampling) 
เทคนิค Random Oversampling เป็นวิธีการเพิ่มจ านวนตัวอย่างในกลุ่มที่มี

จ านวนนอ้ย (Minority Class) โดยการท าซ า้ตวัอย่างที่มีอยู่แลว้ เพื่อให้มีความสมดลุมาก
ขึน้ วิธีนี ้ช่วยให้แบบจ าลองสามารถเรียนรูล้ักษณะของกลุ่มที่มีจ านวนน้อย (Minority 
Class) ไดดี้ขึน้ 

ในกรณีนี ้ชุดขอ้มูลถูกแบ่งส าหรบัการฝึกแบบจ าลองในสดัส่วนรอ้ยละ 70 จาก
ข้อมูลทั้งหมดจ านวน 907,672 แถว โดยก่อนการใช้เทคนิค Random Oversampling 
ขอ้มูลธุรกรรมปกติ (Class 0) มีจ านวนเท่ากับ 902,451 แถว และขอ้มูลธุรกรรมทุจริต 
(Class 1) เท่ากบั 5,221 แถว 

หลงัจากใชเ้ทคนิค Random Oversampling แลว้ ขอ้มลูธุรกรรมทจุริต (Class 1) 
เพิ่มขึน้เท่ากบั 902,451 แถว เท่ากบักลุม่ปกติ ส่งผลใหไ้ดช้ดุขอ้มลูที่มีความสมดลุทัง้สอง
คลาส 
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ตาราง 4 แสดงจ านวนขอ้มลูก่อน และหลงัปรบัขอ้มลูดว้ยเทคนิค Random Oversampling 

Class Before After 
0 902,451 902,451 
1 5,221 902,451 

 
4.3.2 Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE) 
เทคนิค  Smote (Synthetic Minority Oversampling Technique) เป็นวิ ธีการ

สรา้งตวัอย่างใหม่ในกลุ่มที่มีจ านวนนอ้ย (Minority Class) โดยการสรา้งขอ้มลูสงัเคราะห์
ขึน้มาจากขอ้มลูเดิม เทคนิคนีเ้ริ่มตน้ดว้ยการสุม่เลือกตวัอย่างหนึ่งจากกลุม่ Minority แลว้
ท าการคน้หาเพื่อนบา้นที่ใกลท้ี่สุดโดยใชว้ิธี K-nearest Neighbors (KNN) ซึ่งในกรณีนี ้
ก าหนดค่า k เท่ากับ 5 จากนัน้สุ่มเลือกหนึ่งในเพื่อนบา้นเหล่านัน้และใชจุ้ดขอ้มูลทัง้สอง
ในการสรา้งตวัอย่างใหม่ ซึ่งจะอยู่ในระหว่างจุดขอ้มลูตน้ฉบบัและจุดของเพื่อนบา้น โดย
ตัวอย่างที่ได้จะมีลักษณะใกล้เคียงกับข้อมูลในกลุ่ม Minority เดิม ช่วยให้แบบจ าลอง
สามารถเรียนรูโ้ครงสรา้งขอ้มลูของกลุม่ที่เกิดนอ้ยไดดี้ยิ่งขึน้ 

ส าหรบัชุดขอ้มูลนี ้ก่อนการปรบัสมดุล ขอ้มูลธุรกรรมปกติ (Class 0) มีจ านวน 
902,451 แถว และขอ้มลูธุรกรรมทุจริต (Class 1) มีจ านวนเพียง 5,221 แถว หลงัจากใช้
เทคนิค SMOTE แลว้ จ านวนของกลุ่มขอ้มูลธุรกรรมทุจริต (Class 1) เพิ่มขึน้เท่ากับกลุ่ม
ปกติ สง่ผลใหช้ดุขอ้มลูธุรกรรมทจุรติ (Class 1) หลงัปรบัสมดลุมีจ านวน 902,451 แถว 

ตาราง 5 แสดงจ านวนขอ้มลูก่อน และหลงัปรบัขอ้มลูดว้ยเทคนิค SMOTE 

Class Before After 
0 902,451 902,451 
1 5,221 902,451 

 
4.3.3 Tomek Links 
เทคนิค Tomek Links เป็นวิธีการปรบัสมดลุขอ้มูลที่เนน้การลบตวัอย่างที่อยู่ใกล้

ขอบเขตระหว่างคลาส โดยพิจารณาคู่ของตวัอย่างสองจุดที่อยู่คนละคลาสและอยู่ใกลก้นั
มากที่สดุ หากพบว่าคู่นัน้เป็นเพื่อนบา้นที่ใกลท้ี่สดุของกนัและกนั ตวัอย่างที่อยู่ในคลาสที่
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มีจ านวนมากกว่า (Majority Class) จะถูกลบออก จุดประสงคห์ลกัคือเพื่อลดการทบัซอ้น
ระหว่างคลาส (Class Overlap) และท าให้เส้นแบ่งเขตข้อมูล (Decision Boundary) 
ชดัเจนยิ่งขึน้ 

จากตัวอย่างข้อมูลมีจ านวนทั้งหมด 907,672 แถว โดยประกอบด้วยข้อมูล
ธุรกรรมปกติ (Class 0) จ านวน 902,451 ตัวอย่าง และข้อมูลธุรกรรมทุจริต (Class 1) 
จ านวน 5,221 แถว หลังจากใชเ้ทคนิค Tomek Links (Tl) ท าการลบตัวอย่างในคลาสที่
ทับซอ้นกันออก จ านวนขอ้มูลในกลุ่มปกติลดลงเหลือ 901,737 แถว ขณะที่จ  านวนของ
กลุม่ธุรกรรมทจุรติยงัคงเท่าเดิม 

ตาราง 6 แสดงจ านวนขอ้มลูก่อน และหลงัปรบัขอ้มลูดว้ยเทคนิค Tomek Links 

Class Before After 
0 902,451 901,737 
1 5,221 5,221 

 
4.3.4 Edited Nearest Neighbors (ENN) 
เทคนิค ENN (Edited Nearest Neighbors) เป็นวิธีการลบขอ้มูลแบบเฉพาะจุด 

โดยพิจารณาจากความไม่สอดคลอ้งกันระหว่างตัวอย่างและเพื่อนบ้านใกลเ้คียง หาก
ตัวอย่างใดมี Label ที่แตกต่างจากเสียงข้างมากของเพื่อนบ้านจ านวน 3 ตัวอย่างแรก    
(K = 3) จะถือว่าเป็นขอ้มลูที่มีแนวโนม้ผิดปกติ หรือเป็น Noise และจะถูกลบออกจากชุด
ขอ้มูล เทคนิคนีช้่วยลดความไม่แน่นอนของขอ้มูล (Noise Reduction) และช่วยให้เส้น
แบ่งระหว่างคลาส (Decision Boundary) มีความชดัเจนยิ่งขึน้ 

ส าหรบัชุดขอ้มูลนี ้ก่อนใชเ้ทคนิค ENN มีจ านวนขอ้มูลธุรกรรมปกติ (Class 0) 
เท่ากบั 902,451 แถว และขอ้มลูธุรกรรมทุจริต (Class 1) เท่ากบั 5,221 แถว หลงัจากลบ
ข้อมูลที่ไม่สอดคล้องกันด้วยเทคนิค ENN แล้ว จ านวนข้อมูลธุรกรรมปกติ (Class 0) 
ลดลงเหลือ 897,621 แถว ขณะที่ขอ้มลูธุรกรรมทจุรติ (Class 1) ยงัคงอยู่ที่ 5,221 แถว 
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ตาราง 7 แสดงจ านวนขอ้มลูก่อน และหลงัปรบัขอ้มลูที่ไม่สมดลุดว้ย ENN 

Class Before After 
0 902,451 897,621 
1 5,221 5,221 

 
4.3.5 SMOTEENN 
เทคนิค SMOTEENN เป็นการผสมผสานระหว่างการเพิ่มขอ้มูล (SMOTE) และ

การลบขอ้มลูที่ไม่สอดคลอ้ง (ENN) โดยเริ่มจากการใช ้SMOTE สรา้งตวัอย่างใหม่ในกลุ่ม
ที่มีจ านวนข้อมูลน้อย (Minority Class) เพื่อเพิ่มความสมดุลของข้อมูล จากนั้นจึงน า
ขอ้มูลที่ไดไ้ปใชก้ับเทคนิค ENN เพื่อลบจุดขอ้มูลที่มีความขดัแยง้กบัเพื่อนบา้นใกลเ้คียง 
เทคนิคนีม้ีจุดเด่นคือสามารถเพิ่มความสมดุลของขอ้มูล พรอ้มทัง้ลดความซอ้นทับของ
คลาส (Class Overlap) และท าให้ขอบเขตของคลาส (Decision Boundary) ชัดเจน
ยิ่งขึน้ 

ส าหรบัชุดข้อมูลนี ้ ก่อนใช้เทคนิค SMOTEENN มีจ านวนข้อมูลธุรกรรมปกติ 
(Class 0) เท่ากับ 902,451 แถว และขอ้มูลธุรกรรมทุจริต (Class 1) เท่ากับ 5,221 แถว 
หลงัจากใชเ้ทคนิค SMOTEENN แลว้ จ านวนขอ้มูลธุรกรรมทุจริต (Class 1) เพิ่มขึน้เป็น 
902,451 แถว ขณะที่จ  านวนขอ้มลูธุรกรรมปกติ (Class 0) ถกูลบออกบางสว่น เหลือเพียง 
884,615 แถว 

ตาราง 8 แสดงจ านวนขอ้มลูก่อน และหลงัปรบัขอ้มลูดว้ยเทคนิค SMOTEENN 

Class Before After 
0 902,451 884,615 
1 5,221 902,451 

 
4.3.6 SMOTETomek 
เทคนิค SMOTETomek เป็นการผสมผสานระหว่างสองเทคนิค คือ SMOTE 

(Synthetic Minority Oversampling Technique) และ Tomek Links โดยเริ่มจากการใช ้
SMOTE เพื่อสรา้งตัวอย่างใหม่ในกลุ่มที่มีจ านวนน้อย (Minority Class) ด้วยการสรา้ง
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ขอ้มลูสงัเคราะหท์ี่อยู่ระหว่างตวัอย่างจริงและเพื่อนบา้นที่ใกลเ้คียง จากนัน้จึงใช ้Tomek 
Links ลบจุดข้อมูลที่อยู่ใกล้ขอบเขตระหว่างคลาส โดยจะลบตัวอย่างที่อยู่ในกลุ่มที่มี
จ านวนมากกว่า (Majority Class) ในคู่ของ Tomek Link ออก ท าให้เส้นแบ่งระหว่าง
คลาส (Decision Boundary) มีความชดัเจนมากขึน้ 

ขอ้มลูก่อนการใชเ้ทคนิค SMOTETomek มีขอ้มลูธุรกรรมปกติ (Class 0) เท่ากับ 
902,451 แถว และขอ้มูลธุรกรรมทุจริต (Class 1) เพียง 5,221 แถว หลังจากใชเ้ทคนิค 
SMOTETomek แลว้ ขอ้มลูในทัง้สองคลาสมีจ านวนเท่ากนั คือ 902,451 แถว 

ตาราง 9 แสดงจ านวนขอ้มลูก่อน และหลงัปรบัขอ้มลูที่ไม่สมดลุดว้ย SMOTETomek 

Class Before After 
0 902,451 902,451 
1 5,221 902,451 

 

5. การสร้างแบบจ าลอง 
5.1 การสร้างแบบจ าลองด้วยชุดข้อมูลไม่สมดุล 
เมื่อเตรียมขอ้มูลเรียบรอ้ยแลว้ ขั้นตอนนีจ้ะเป็นการสรา้งแบบจ าลองโดยใชข้อ้มูลที่ไม่

สมดุล โดยใช้ข้อมูลฝึกทั้งหมด 907,672 แถว แบ่งเป็นข้อมูลธุรกรรมปกติ (Class 0) จ านวน 
902,451 แถว และขอ้มลูธุรกรรมทุจริต (Class 1) จ านวน 5,221 แถว สว่นขอ้มลูส าหรบัทดสอบมี
จ านวน 389,003 แถว 

ผูว้ิจัยไดใ้ชไ้ลบรารี Scikit-learn ในการด าเนินการ และมีการก าหนด Random state = 
42 เพื่อใหส้ามารถท าซ า้ผลลพัธไ์ดอ้ย่างสม ่าเสมอ 

ส าหรบัการประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง ใชว้ิธีการแบ่งขอ้มูลแบบ Stratified K-
Fold Cross-validation จ านวน 5 ชุด และก าหนดค่าพารามิเตอรด์้วยตนเอง (Manual Setting) 
เพื่อควบคมุความซบัซอ้นของโมเดล และลดความเสี่ยงจากการ Overfitting 

5.1.1 แบบจ าลอง Decision Tree (DT) 
ใน ก า ร ส ร้ า ง แ บ บ จ า ล อ ง  Decision Tree (DT) ผู้ วิ จั ย ไ ด้ ท า ก า ร ห า 

Hyperparameter โดยการปรบัค่าพารามิเตอรใ์หเ้หมาะสม ดงันี ้
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1. max_depth คือ ความลึกสงูสดุของตน้ไม ้ผูว้ิจยัไดท้ดลองปรบัค่าพารามิเตอร์
เป็น 5, 10 และ 100 

2. min_samples_split คือ จ านวนตวัอย่างขัน้ต ่าเพื่อแบ่งโหนด ผูว้ิจยัไดท้ดลอง
ปรบัค่าพารามิเตอรเ์ป็น 2, 5, 10 และ 100 

3. min_samples_leaf คือ จ านวนตัวอย่างขัน้ต ่าในแต่ละใบไม้ ผูว้ิจัยไดท้ดลอง
ปรบัค่าพารามิเตอรเ์ป็น 2, 5, 10 และ 100 

หลังจากทดลองปรับพารามิเตอรแ์ล้ว พบว่าค่าพารามิเตอรข์องแบบจ าลอง 
Decision Tree (DT) ที่เหมาะสมกบัลกัษณะของขอ้มลู แสดงดงัตาราง 10  

ตาราง 10 ค่าพารามิเตอรข์องแบบจ าลอง Decision Tree 

พารามิเตอร ์ ค่า 
criterion gini 
max_depth 100 
min_samples_split 10 
min_samples_leaf 10 
class_weight None 

 
5.1.2 Random Forest (RF) 
ในการสรา้งแบบจ าลอง Random Forest (RF) ได้ท าการหา Hyperparameter  

โดยการปรบัค่าพารามิเตอรใ์หเ้หมาะสม ดงันี ้
1. n_estimators คือ จ านวนรอบการเรียนรู ้ผูว้ิจยัไดท้ดลองปรบัค่าพารามิเตอร์

เป็น 100, 200 ,500 และ 1000 

2. max_depth คือ ความลึกของตน้ไม ้ผูว้ิจัยไดท้ดลองปรบัค่าพารามิเตอรเ์ป็น 
10, 50 และ 100 

3.min_samples_split คือ จ านวนขอ้มูลขั้นต ่าที่ต้องมีเพื่อให้โหนด แยกต่อได้
ผูว้ิจยัไดท้ดลองปรบัค่าพารามิเตอรเ์ป็น 2, 5 และ 10 

หลังจากทดลองปรับพารามิเตอรแ์ล้ว พบว่าค่าพารามิเตอรข์องแบบจ าลอง
Random Forest (RF) ที่เหมาะสมกบัลกัษณะของขอ้มลู แสดงดงัตาราง 11 
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ตาราง 11ค่าพารามิเตอรข์องแบบจ าลอง Random Forest 

พารามิเตอร ์ ค่า 
n_estimators 1000 
max_depth 100 
min_samples_split 10 
class_weight None 

 
5.1.3 Extreme Gradient Boosting (XGBoost) 
ในการสรา้งแบบจ าลอง Extreme Gradient Boosting (XGBoost) ไดท้ าการหา 

Hyperparameter โดยการปรบัค่าพารามิเตอร ์ใหเ้หมาะสม ดงันี ้
1. n_estimators คือ จ านวนรอบการเรียนรู ้ผูว้ิจัยไดท้ดลองปรบัค่าพารามิเตอร์

เป็น 100, 1000 และ 2000 
2. max_depth คื อ  ความลึกของต้น ไม้แ ต่ ละต้น  ผู้ วิ จั ย ได้ทดลองป รับ

ค่าพารามิเตอรเ์ป็น 7, 10 และ 100 
3. learning_rate คือ ความแรงของการเรียนแต่ละรอบ ผู้วิจัยได้ทดลองปรับ

ค่าพารามิเตอรเ์ป็น 0.1, 0.2 และ 0.3 
4. subsample คือ สัดส่วนข้อมูลที่สุ่มมาในแต่ละรอบ ผู้วิจัยได้ทดลองปรับ

ค่าพารามิเตอรเ์ป็น 0.7, 0.8 และ 0.9 
5. min_child_weight คือ จ านวนรวมของ Weight ขั้นต ่าที่จะยอม Split Node 

ผูว้ิจยัไดท้ดลองปรบัค่าพารามิเตอรเ์ป็น 7, 10 และ 11 
หลังจากทดลองปรับพารามิเตอรแ์ล้ว พบว่าค่าพารามิเตอรข์องแบบจ าลอง

Extreme Gradient Boosting (XGBoost) ที่ เหมาะสมกับลักษณะของข้อมูล แสดงดัง
ตาราง 12  

ตาราง 12 ค่าพารามิเตอรข์องแบบจ าลอง Extreme Gradient Boosting (XGBoost) 

พารามิเตอร ์ ค่า 
n_estimators 1000 
max_depth 7 
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ตาราง 12 (ต่อ) 

พารามิเตอร ์ ค่า 
learning_rate 0.2 
subsample 0.8 
min_child_weight 10 

 
5.1.4 K-Nearest Neighbors (KNN) 
ใน ก า รส ร้า ง แ บ บ จ า ล อ ง  K-Nearest Neighbors (KNN) ได้ ท า ก า รห า 

Hyperparameter โดยการปรบัค่าพารามิเตอร ์ใหเ้หมาะสม ดงันี ้
1. n_neighbors คือ  จ านวน เพื่ อนบ้านที่ ใกล้ที่ สุด  ผู้วิจัย ได้ทดลองปรับ

ค่าพารามิเตอรเ์ป็น 3, 7 และ 9 
หลังจากทดลองปรบัพารามิเตอรแ์ลว้ พบว่าค่าพารามิเตอรข์องแบบจ าลอง  K-

Nearest Neighbors (KNN) ที่เหมาะสมกบัลกัษณะของขอ้มลู แสดงดงัตาราง 13  

ตาราง 13 ค่าพารามิเตอรข์องแบบจ าลอง K-Nearest Neighbors (KNN) 

พารามิเตอร ์ ค่า 
n_neighbors 7 

 
5.1.5 Categorical Boosting (CatBoost) 
ในการสร้างแบบจ าลอง Categorical Boosting (CatBoost) ได้ท าการหา 

Hyperparameter โดยการปรบัค่าพารามิเตอร ์ใหเ้หมาะสม ดงันี ้
1. Iterations คือ จ านวนรอบการเรียนรู ้ผูว้ิจัยไดท้ดลองปรบัค่าพารามิเตอรเ์ป็น 

100, 1000 และ 2000 
2. Depth คือ ความลึกของตน้ไมแ้ต่ละตน้ ผูว้ิจัยไดท้ดลองปรบัค่าพารามิเตอร์

เป็น 7,10 และ 16 
3. learning_rate คือ ความแรงของการเรียนรูแ้ต่ละรอบ ผู้วิจัยได้ทดลองปรับ

ค่าพารามิเตอรเ์ป็น 0.1, 0.2 และ 0.3 
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4. min_child_samples คือ จ านวนข้อมูลขั้นต ่าที่ต้องมีในแต่ละ Leaf ก่อนที่
โหนดจะสามารถแตกออกได ้ผูว้ิจยัไดท้ดลองปรบัค่าพารามิเตอรเ์ป็น 10 และ 100  

5. subsample คือ สดัส่วนขอ้มลูที่ใชต่้อรอบ ผูว้ิจยัไดท้ดลองปรบัค่าพารามิเตอร์
เป็น 0.7, 0.8 และ 0.9 

หลังจากทดลองปรับพารามิเตอรแ์ล้ว พบว่าค่าพารามิเตอรข์องแบบจ าลอง 
Categorical Boosting (CatBoost) ที่เหมาะสมกบัลกัษณะของขอ้มลู ดงัตาราง 14  

ตาราง 14 ค่าพารามิเตอรข์องแบบจ าลอง Categorical Boosting (CatBoost) 

พารามิเตอร ์ ค่า 
Iterations 100 
Depth 10 
learning_rate 0.2 
min_child_samples 10 
subsample 0.8 

 
5.2 การสร้างแบบจ าลอง Extreme Gradient Boosting (XGBoost) ด้วยชุดข้อมลูที่

มีการจัดกาข้อมูลไม่สมดุล 
เมื่อไดผ้ลลพัธข์องประสิทธิภาพแบบจ าลองที่ดีที่สุดในขัน้ตอนก่อนหนา้แลว้ ผูว้ิจยัไดน้ า

แบบจ าลองมาทดลองกับชุดขอ้มูลที่ถูกปรบัดว้ยเทคนิคการแก้ปัญหาขอ้มูลไม่สมดุลจ านวน 6 
เทคนิค โดยผู้วิจัยได้ใช้ไลบรารี Scikit-learn ในการด าเนินการสรา้งแบบจ าลอง และก าหนด 
Random_state = 42 เพื่ อให้สามารถท าซ ้าผลลัพธ์ได้อย่างสม ่ าเสมอ ส าหรับการประเมิน
ประสิทธิภาพของแบบจ าลอง ใช้วิธีการแบ่งข้อมูลแบบ Stratified K-Fold Cross Validation 
จ านวน 5 ชุด และก าหนดค่าพารามิเตอรด์ว้ยตนเอง (Manual Setting) เพื่อควบคมุความซบัซอ้น
ของโมเดล 

5.2.1 Random Over-Sampling (ROS) 
ในการสรา้งแบบจ าลอง Extreme Gradient Boosting (XGBoost) ดว้ยขอ้มลูที่มี

การจัดการขอ้มูลที่ไม่สมดุลดว้ยเทคนิค Random Over-Sampling (ROS) ไดท้ าการหา 
Hyperparameter โดยการปรบัค่าพารามิเตอร ์ใหเ้หมาะสม ดงันี ้
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1. n_estimators คือ จ านวนรอบการเรียนรู ้ผูว้ิจัยไดท้ดลองปรบัค่าพารามิเตอร์
เป็น 100, 1000, 2000 และ 3000 

2. max_depth คื อ  ความลึกของต้น ไม้แ ต่ ละต้น  ผู้ วิ จั ย ได้ทดลองป รับ
ค่าพารามิเตอรเ์ป็น 4, 7, 10, 100 และ 1000 

3. learning_rate คือ ความแรงของการเรียนแต่ละรอบ ผู้วิจัยได้ทดลองปรับ
ค่าพารามิเตอรเ์ป็น 0.01, 0.1, 0.2, 0.3 และ 0.5 

4. subsample คือ สัดส่วนข้อมูลที่สุ่มมาในแต่ละรอบ ผู้วิจัยได้ทดลองปรับ
ค่าพารามิเตอรเ์ป็น 0.7, 0.9 และ 0.9 

5. min_child_weight คือ จ านวนรวมของ Weight ขั้นต ่าที่จะยอม Split Node 
ผูว้ิจยัไดท้ดลองปรบัค่าพารามิเตอรเ์ป็น 4, 7, 10 และ 100 

หลังจากทดลองปรับพารามิเตอรแ์ล้ว พบว่าค่าพารามิเตอรข์องแบบจ าลอง  
Extreme Gradient Boosting (XGBoost) ที่ใช้ข้อมูลที่มีการจัดการข้อมูลไม่สมดุลด้วย
เทคนิค Random Over-Sampling (ROS) ที่เหมาะสมกบัลกัษณะของขอ้มลู ดงัตาราง 15 

 ตาราง 15 ค่าพารามิเตอรข์องแบบจ าลอง Extreme Gradient Boosting (XGBoost) กบัขอ้มลู 
ROS 

พารามิเตอร ์ ค่า 
n_estimators 3000 
max_depth 1000 
learning_rate 0.2 
subsample 0.7 
min_child_weight 1 

 
5.2.2 Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE) 
ในการสรา้งแบบจ าลอง Extreme Gradient Boosting (XGBoost) ดว้ยขอ้มลูที่มี

การจดัการขอ้มลูที่ไม่สมดลุดว้ยเทคนิค Synthetic Minority Over-sampling Technique 
(SMOTE) ไดท้ าการหา Hyperparameter โดยการปรบัค่าพารามิเตอร ์ใหเ้หมาะสม ดงันี ้

1. n_estimators คือ จ านวนรอบการเรียนรู ้ผูว้ิจัยไดท้ดลองปรบัค่าพารามิเตอร์
เป็น1000, 2000 และ 3000 
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2. max_depth คื อ  ความลึกของต้น ไม้แ ต่ ละต้น  ผู้ วิ จั ย ได้ทดลองป รับ
ค่าพารามิเตอรเ์ป็น7, 100 และ 1000 

3. learning_rate คือ ความแรงของการเรียนแต่ละรอบ ผู้วิจัยได้ทดลองปรับ
ค่าพารามิเตอรเ์ป็น 0.01, 0.1 และ 0.2 

4. subsample คือ สัดส่วนข้อมูลที่สุ่มมาในแต่ละรอบ ผู้วิจัยได้ทดลองปรับ
ค่าพารามิเตอรเ์ป็น 0.8 และ 1 

5. min_child_weight คือ จ านวนรวมของ Weight ขั้นต ่าที่จะยอม Split Node 
ผูว้ิจยัไดท้ดลองปรบัค่าพารามิเตอรเ์ป็น 4, 7 และ 10 

หลังจากทดลองปรับพารามิเตอรแ์ล้ว พบว่าค่าพารามิเตอรข์องแบบจ าลอง 
Extreme Gradient Boosting (XGBoost) ที่ใช้ข้อมูลที่มีการจัดการข้อมูลไม่สมดุลด้วย
เท คนิ ค  Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE) ที่ เห ม าะสมกับ
ลกัษณะของขอ้มลู ดงัตาราง 16 

ตาราง 16 ค่าพารามิเตอรข์องแบบจ าลอง Extreme Gradient Boosting (XGBoost) กบัขอ้มลู 
SMOTE 

พารามิเตอร ์ ค่า 
n_estimators 2000 
max_depth 7 
learning_rate 0.1 
subsample 0.8 
min_child_weight 7 

 
5.2.3 Tomek Links (TL) 
ในการสรา้งแบบจ าลอง Extreme Gradient Boosting (XGBoost) ดว้ยขอ้มลูที่มี

ก า ร จั ด ก า รข้ อ มู ล ที่ ไ ม่ ส ม ดุ ล ด้ ว ย เท ค นิ ค  Tomek Links (TL) ได้ ท า ก า รห า 
Hyperparameter โดยการปรบัค่าพารามิเตอร ์ใหเ้หมาะสม ดงันี ้

1. n_estimators คือ จ านวนรอบการเรียนรู ้ผูว้ิจัยไดท้ดลองปรบัค่าพารามิเตอร์
เป็น 1000, 2000, 3000 และ 5000 
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2. max_depth คื อ  ความลึกของต้น ไม้แ ต่ ละต้น  ผู้ วิ จั ย ได้ทดลองป รับ
ค่าพารามิเตอรเ์ป็น 7, 10, 100 และ 1000 

3. learning_rate คือ ความแรงของการเรียนแต่ละรอบ ผู้วิจัยได้ทดลองปรับ
ค่าพารามิเตอรเ์ป็น 0.1, 0.2 และ 0.3 

4. subsample คือ สัดส่วนข้อมูลที่สุ่มมาในแต่ละรอบ ผู้วิจัยได้ทดลองปรับ
ค่าพารามิเตอรเ์ป็น 0.8 และ 1 

5. min_child_weight คือ จ านวนรวมของ Weight ขั้นต ่าที่จะยอม Split node 
ผูว้ิจยัไดท้ดลองปรบัค่าพารามิเตอรเ์ป็น 5, 7 และ 10 

หลังจากทดลองปรับพารามิเตอรแ์ล้ว พบว่าค่าพารามิเตอรข์องแบบจ าลอง 
Extreme Gradient Boosting (XGBoost) ที่ใช้ข้อมูลที่มีการจัดการข้อมูลไม่สมดุลด้วย
เทคนิค Tomek Links (TL) ที่เหมาะสมกบัลกัษณะของขอ้มลูแสดงดงัตาราง 17 

ตาราง 17 ค่าพารามิเตอรข์องแบบจ าลอง Extreme Gradient Boosting (XGBoost) กบัขอ้มลู TL 

พารามิเตอร ์ ค่า 
n_estimators 1000 
max_depth 7 
learning_rate 0.1 
subsample 0.8 
min_child_weight 7 

 
5.2.4 Edited Nearest Neighbors (ENN) 
ในการสรา้งแบบจ าลอง Extreme Gradient Boosting (XGBoost) ดว้ยขอ้มลูที่มี

การจดัการขอ้มลูที่ไม่สมดลุดว้ยเทคนิค Edited Nearest Neighbors (ENN) ไดท้ าการหา 
Hyperparameter โดยการปรบัค่าพารามิเตอร ์ใหเ้หมาะสม ดงันี ้

1. n_estimators คือ จ านวนรอบการเรียนรู ้ผูว้ิจัยไดท้ดลองปรบัค่าพารามิเตอร์
เป็น 2000, 3000 และ 4000 

2. max_depth คื อ  ความลึกของต้น ไม้แ ต่ ละต้น  ผู้ วิ จั ย ได้ทดลองป รับ
ค่าพารามิเตอรเ์ป็น 7, 10 และ 100 
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3. learning_rate คือ ความแรงของการเรียนแต่ละรอบ ผู้วิจัยได้ทดลองปรับ
ค่าพารามิเตอรเ์ป็น 0.01, 0.1 และ 0.2 

4. subsample คือ สัดส่วนข้อมูลที่สุ่มมาในแต่ละรอบ ผู้วิจัยได้ทดลองปรับ
ค่าพารามิเตอรเ์ป็น 0.8 และ 1 

5. min_child_weight คือ จ านวนรวมของ Weight ขั้นต ่าที่จะยอม Split Node 
ผูว้ิจยัไดท้ดลองปรบัค่าพารามิเตอรเ์ป็น 7, 10 และ 100 

หลังจากทดลองปรับพารามิเตอรแ์ล้ว พบว่าค่าพารามิเตอรข์องแบบจ าลอง  
Extreme Gradient Boosting (XGBoost) ที่ใช้ข้อมูลที่มีการจัดการข้อมูลไม่สมดุลด้วย
เทคนิค Edited Nearest Neighbors (ENN) ที่เหมาะสมกับลกัษณะของขอ้มูล แสดงดัง
ตาราง 18 

ตาราง 18 ค่าพารามิเตอรข์องแบบจ าลอง Extreme Gradient Boosting (XGBoost) กบัขอ้มลู 
ENN 

พารามิเตอร ์ ค่า 
n_estimators 4000 
max_depth 7 
learning_rate 0.1 
subsample 0.8 
min_child_weight 100 

 
5.2.5 SMOTEENN 
ในการสรา้งแบบจ าลอง Extreme Gradient Boosting (XGBoost) ดว้ยขอ้มลูที่มี

การจัดการข้อมูลที่ไม่สมดุลด้วยเทคนิค SMOTEENN ได้ท าการหา Hyperparameter 
โดยการปรบัค่าพารามิเตอร ์ใหเ้หมาะสม ดงันี ้

1. n_estimators คือ จ านวนรอบการเรียนรู ้ผูว้ิจัยไดท้ดลองปรบัค่าพารามิเตอร์
เป็น 2000 และ 4000 

2. max_depth คื อ  ความลึกของต้น ไม้แ ต่ ละต้น  ผู้ วิ จั ย ได้ทดลองป รับ
ค่าพารามิเตอรเ์ป็น 7 และ 10 
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3. learning_rate คือ ความแรงของการเรียนแต่ละรอบ ผู้วิจัยได้ทดลองปรับ
ค่าพารามิเตอรเ์ป็น 0.1 และ 0.3 

4. subsample คือ สัดส่วนข้อมูลที่สุ่มมาในแต่ละรอบ ผู้วิจัยได้ทดลองปรับ
ค่าพารามิเตอรเ์ป็น 0.8 และ 1 

5. min_child_weight คือ จ านวนรวมของ Weight ขั้นต ่าที่จะยอม Split Node 
ผูว้ิจยัไดท้ดลองปรบัค่าพารามิเตอรเ์ป็น 1, 7 และ 10 

หลังจากทดลองปรับพารามิเตอรแ์ล้ว พบว่าค่าพารามิเตอรข์องแบบจ าลอง
Extreme Gradient Boosting (XGBoost) ที่ใช้ข้อมูลที่มีการจัดการข้อมูลไม่สมดุลด้วย
เทคนิค SMOTEENN ที่เหมาะสมกบัลกัษณะของขอ้มลู แสดงดงัตาราง 19 

ตาราง 19 ค่าพารามิเตอรข์องแบบจ าลอง Extreme Gradient Boosting (XGBoost) กบัขอ้มลู 
SMOTEENN 

พารามิเตอร ์ ค่า 
n_estimators 2000 
max_depth 7 
learning_rate 0.1 
subsample 0.8 
min_child_weight 7 

 
5.2.6 SMOTETomek 
ในการสรา้งแบบจ าลอง Extreme Gradient Boosting (XGBoost) ดว้ยขอ้มลูที่มี

การจัดการขอ้มูลที่ไม่สมดุลดว้ยเทคนิค SMOTETomek ไดท้ าการหา Hyperparameter 
โดยการปรบัค่าพารามิเตอร ์ใหเ้หมาะสม ดงันี ้

1. n_estimators คือ จ านวนรอบการเรียนรู ้ผูว้ิจัยไดท้ดลองปรบัค่าพารามิเตอร์
เป็น 1000, 2000, 3000 และ 5000 

2. depth คือ ความลึกของตน้ไมแ้ต่ละตน้ ผูว้ิจัยไดท้ดลองปรบัค่าพารามิเตอร์
เป็น 7, 10, 100 และ 500 

3.learning_rate คือ ความแรงของการเรียนแต่ละรอบ ผู้วิจัยได้ทดลองปรับ
ค่าพารามิเตอรเ์ป็น 0.1 และ 0.2 
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4. subsample คือ สัดส่วนข้อมูลที่สุ่มมาในแต่ละรอบ ผู้วิจัยได้ทดลองปรับ
ค่าพารามิเตอรเ์ป็น 0.8 และ 1 

5. min_child_weight คือ จ านวนรวมของ Weight ขั้นต ่าที่จะยอม Split Node 
ผูว้ิจยัไดท้ดลองปรบัค่าพารามิเตอรเ์ป็น 1, 7 และ 10 

หลังจากทดลองปรับพารามิเตอรแ์ล้ว พบว่าค่าพารามิเตอรข์องแบบจ าลอง
Extreme Gradient Boosting (XGBoost) ที่ใช้ข้อมูลที่มีการจัดการข้อมูลไม่สมดุลด้วย
เทคนิค SMOTETomek ที่เหมาะสมกบัลกัษณะของขอ้มลูแสดงดงัตาราง 20 

ตาราง 20 ค่าพารามิเตอรข์องแบบจ าลอง Extreme Gradient Boosting (XGBoost) กบัขอ้มลู 
SMOTETomek 

พารามิเตอร ์ ค่า 
n_estimators 2000 
max_depth 7 
learning_rate 0.1 
subsample 0.8 
min_child_weight 7 

 
 
 
 
 
 
 
 
 



 

 

บทที ่4 
ผลการด าเนินงานวิจัย 

ในการวิจัยการตรวจจับการฉ้อโกงบัตรเครดิตที่ใช้ขอ้มูลไม่สมดุลด้วยแบบจ าลองการ
เรียนรูข้องเครื่อง โดยอาศยัขอ้มลูจากแหล่งขอ้มลูสาธารณะ Kaggle.com ผูว้ิจยัไดน้ าเทคนิคการ
เรียนรูข้องเครื่อง (Machine Learning) มาประยุกต์ใชร้่วมกับเทคนิคการจัดการขอ้มูลไม่สมดุล 
(Imbalance Data) เพื่อท าการจ าแนกประเภทของธุรกรรมบัตรเครดิตว่าเป็นธุรกรรมที่ทุจริต
หรือไม่ โดยด าเนินการศึกษาครอบคลุมตัง้แต่ขั้นตอนการเตรียมขอ้มูล การส ารวจและวิเคราะห์
คณุลกัษณะของขอ้มูล การเลือกแบบจ าลองที่เหมาะสม ตลอดจนการประเมินผลการท างานของ
แบบจ าลอง 

การวิจัยนี ้มีจุดมุ่งหมายเพื่ อศึกษาผลกระทบของการจัดการข้อมูลที่ ไม่สมดุลต่อ
ความสามารถในการจ าแนกของแบบจ าลอง โดยแบ่งการทดลองออกเป็น 2 สว่น ไดแ้ก่ 

1. การจ าแนกประเภทธุรกรรมบตัรเครดิตโดยใชข้อ้มลูที่ไม่สมดุลดว้ยอลักอรทิมึ 
1.1 Decision Tree (DT) 
1.2 Random Forest (RF) 
1.3 Extreme Gradient Boosting (XGBoost) 
1.4 K-Nearest Neighbors (KNN) 
1.5 Categorical Boosting (CatBoost) 

2. การจ าแนกประเภทธุรกรรมบตัรเครดิตโดยใชข้อ้มลูที่ผ่านการปรบัสมดลุดว้ยเทคนิค 
2.1 Random Over-Sampling (ROS) 
2.2 Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE) 
2.3 Tomek Links (TL) 
2.4 Edited Nearest Neighbors (ENN) 
2.5 SMOTEENN 
2.6 SMOTETomek 
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1. การจ าแนกประเภทธุรกรรมบัตรเครดิตโดยใช้ข้อมูลทีไ่ม่สมดุล 
1.1 Decision Tree (DT) 

 

ภาพประกอบ 20 Confusion Matrix Decision Tree 

การจ าแนกประเภทธุรกรรมบตัรเครดิตโดยใชอ้ัลกอริทึม Decision Tree จากการทดลอง
พบว่า แบบจ าลองมีความสามารถจ าแนกธุรกรรมปกติ (Class 0) ได้ถูกต้องจ านวน 386,545 
ตวัอย่าง (True Negative) และเกิดการท านายผิดเป็นธุรกรรมทุจริตจ านวน 173 ตัวอย่าง (False 
Positive) ส าหรบัธุรกรรมทุจริต (Class 1) แบบจ าลองสามารถจ าแนกไดถู้กต้องจ านวน 1,854 
ตวัอย่าง (True Positive) และเกิดการจ าแนกผิดพลาดจ านวน 431 ตวัอย่าง (False Negative) ดงั
ภาพประกอบ 20 

ตาราง 21 ผลการวดัประสิทธิภาพของแบบจ าลอง Decision Tree 

Class Precision Recall F1-Score Accuracy 
0 1 1 1 

1 
1 0.92 0.81 0.86 

 
จากการประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง Decision Tree พบว่า การจ าแนกธุรกรรม

ปกติ (Class 0) มีค่าตัวชีว้ัด Precision, Recall และ F1-Score เท่ากับ 1 ทั้งหมด ซึ่งหมายความ
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ว่าแบบจ าลอง Decision Tree สามารถจ าแนกธุรกรรมปกติไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ ส าหรบัการ
จ าแนกธุรกรรมทุจริต (Class 1) ค่าตัวชีว้ัด Precision เท่ากับ 0.92 ค่า Recall เท่ากับ 0.81 และ 
ค่า F1-Score เท่ากบั 0.86 

1.2 Random Forest (RF) 
 

ภาพประกอบ 21 Confusion Matrix Random Forest 

การจ าแนกประเภทธุรกรรมบตัรเครดิตโดยใชอ้ลักอรทิมึ Random Forest จากการทดลอง
พบว่า แบบจ าลองมีความสามารถในการจ าแนกธุรกรรมปกติ (Class 0) ได้ถูกต้องจ านวน 
386,676 ตัวอย่าง (True Negative) และเกิดการท านายผิดว่าเป็นธุรกรรมทุจริตจ านวน 42 
ตวัอย่าง (False Positive) ส าหรบัธุรกรรมทุจริต (Class 1) แบบจ าลองสามารถจ าแนกไดถู้กตอ้ง
จ านวน 1,671 ตัวอย่าง (True Positive) และเกิดการจ าแนกผิดพลาดว่าเป็นธุรกรรมปกติจ านวน 
614 ตวัอย่าง (False Negative) ดงัภาพประกอบ 21 

ตาราง 22 ผลการวดัประสิทธิภาพของแบบจ าลอง Random Forest 

Class Precision Recall F1-Score Accuracy 
0 1 1 1 

1 
1 0.98 0.73 0.85 
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จากการประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง Random Forest พบว่า ในการจ าแนก
ธุรกรรมปกติ (Class 0) แบบจ าลองมีค่าตัวชี ้วัด Precision, Recall และ F1-Score เท่ากับ 1 
ทัง้หมด ขณะที่ในการจ าแนกธุรกรรมทุจริต (Class 1) แบบจ าลองสามารถมีค่า Precision เท่ากบั 
0.98 ค่า Recall เท่ากบั 0.73 และค่า F1-Score เท่ากบั 0.85 

1.3 Extreme Gradient Boosting (XGBoost) 
 

ภาพประกอบ 22 Confusion Matrix XGBoost 

การจ าแนกประเภทธุรกรรมบตัรเครดิตโดยใชอ้ลักอริทึม XGBoost จากการทดลองพบว่า 
แบบจ าลองมีความสามารถในการจ าแนกธุรกรรมปกติ (Class 0) ไดอ้ย่างแม่นย า โดยสามารถ
จ าแนกได้ถูกต้องจ านวน 386,642 ตัวอย่าง (True Negative) และเกิดการท านายผิดว่าเป็น
ธุรกรรมทุจริตจ านวน 76 ตัวอย่าง (False Positive) ส าหรบัธุรกรรมทุจริต (Class 1) แบบจ าลอง
สามารถจ าแนกไดถู้กตอ้งจ านวน 1,897 ตวัอย่าง (True Positive) และเกิดการจ าแนกผิดพลาดว่า
เป็นธุรกรรมปกติจ านวน 388 ตวัอย่าง (False Negative) ดงัภาพประกอบ 22 

ตาราง 23 ผลการวดัประสิทธิภาพของแบบจ าลอง XGBoost 

Class Precision Recall F1-Score Accuracy 
0 1 1 1 

1 
1 0.96 0.83 0.89 



  
 

 

61 

จากการประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง XGBoost พบว่า ในการจ าแนกธุรกรรม
ปกติ (Class 0) แบบจ าลองมีค่าตัวชี ้วัด Precision, Recall และ F1-Score เท่ากับ 1 ทั้งหมด 
ขณะที่ในการจ าแนกธุรกรรมทุจริต (Class 1) แบบจ าลอง XGBoost มีค่า Precision เท่ากบั 0.98 
ค่า Recall เท่ากบั 0.73 และค่า F1-Score เท่ากบั 0.85 

1.4 K-Nearest Neighbors (KNN) 
 

ภาพประกอบ 23 Confusion Matrix K-Nearest Neighbors (KNN) 

การจ าแนกประเภทธุรกรรมบัตรเครดิตโดยใชอ้ัลกอริทึม K-Nearest Neighbors (KNN) 
พบว่าแบบจ าลองสามารถจ าแนกธุรกรรมปกติ (Class 0) ไดถู้กตอ้งจ านวน 386,684 ตัวอย่าง 
(True Negative) และมีการท านายผิดว่าเป็นธุรกรรมทุจริตจ านวน 67 ตัวอย่าง (False Positive) 
ส าหรบัธุรกรรมทุจริต (Class 1) แบบจ าลองสามารถจ าแนกไดถู้กตอ้งจ านวน 960 ตวัอย่าง (True 
Positive) และมีการจ าแนกผิดพลาดว่าเป็นธุรกรรมปกติจ านวน 1,292 ตวัอย่าง (False Negative) 
ดงัภาพประกอบ 23 

ตาราง 24 ผลการวดัประสิทธิภาพของแบบจ าลอง K-Nearest Neighbors (KNN) 

Class Precision Recall F1-Score Accuracy 
0 1 1 1 

1 
1 0.91 0.41 0.57 
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จากการประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง K-Nearest Neighbors (KNN) พบว่าใน
การจ าแนกธุรกรรมปกติ (Class 0) มีค่าตัวชี ้วัด Precision, Recall และ F1-score เท่ากับ 1 
ทั้งหมด ขณะที่ ในการจ าแนกธุรกรรมทุจริต (Class 1) แบบมีค่า Precision เท่ากับ 0.91 ค่า 
Recall เท่ากบั 0.41 และค่า F1-score เท่ากบั 0.57 

1.5 Categorical Boosting (CatBoost) 
 

ภาพประกอบ 24 Confusion Matrix Categorical Boosting (CatBoost) 

การจ าแนกประเภทธุรกรรมบัตรเครดิตโดยใช้อัลกอริทึม CatBoost พบว่าแบบจ าลอง
สามารถจ าแนกธุรกรรมปกติ (Class 0) ได้ถูกต้องจ านวน 386,626 ตัวอย่าง (True Negative) 
และเกิดการท านายผิดว่าเป็นธุรกรรมทุจริตจ านวน 92 ตัวอย่าง (False Positive) ขณะที่ในการ
จ าแนกธุรกรรมทุจริต (Class 1) แบบจ าลองสามารถจ าแนกได้ถูกต้องจ านวน 1,868 ตัวอย่าง 
(True Positive) และเกิดการจ าแนกผิดพลาดว่าเป็นธุรกรรมปกติจ านวน 417 ตัวอย่าง (False 
Negative) ดงัภาพประกอบ 24 

ตาราง 25 ผลการวดัประสิทธิภาพของแบบจ าลอง CatBoost 

Class Precision Recall F1-Score Accuracy 
0 1 1 1 

1 
1 0.95 0.82 0.88 
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จากการประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง CatBoost พบว่าในการจ าแนกธุรกรรม
ปกติ (Class 0) แบบจ ามีค่าตวัชีว้ดั Precision, Recall และ F1-score เท่ากบั 1 ทัง้หมด ขณะที่ใน
การจ าแนกธุรกรรมทจุริต (Class 1) แบบจ าลองมีค่า Precision เท่ากบั 0.95 ค่า Recall เท่ากบั 
0.82 และค่า F1-score เท่ากบั 0.88 

ตาราง 26 ผลการวดัประสิทธิภาพของแบบจ าลอง โดยไม่ไดใ้ชเ้ทคนิคจดัการขอ้มลูไม่สมดลุของ
ธุรกรรมปกติ (Class 0) 

Training Model  Accuracy Precision Recall F1-Score 
KNN 1 1 1 1 

Random Forest 1 1 1 1 
Decision tree 1 1 1 1 

XGBoost 1 1 1 1 
CatBoost 1 1 1 1 

 

ตาราง 27 ผลการวดัประสิทธิภาพของแบบจ าลอง โดยไม่ไดใ้ชเ้ทคนิคจดัการขอ้มลูไม่สมดลุของ
ธุรกรรมทจุรติ (Class1) 

Training Model  Accuracy Precision Recall F1-Score 
KNN 1 0.91 0.41 0.57 

Random Forest 1 0.98 0.73 0.85 
Decision tree 1 0.92 0.81 0.86 

XGBoost 1 0.96 0.83 0.89 
CatBoost 1 0.95 0.82 0.88 

 
จากผลการทดลองที่แสดงในตารางที่ 26 และตารางที่ 27 พบว่าแบบจ าลอง ได้แก่ K-

Nearest Neighbors (KNN), Random Forest, Decision Tree, XGBoost แ ล ะ  CatBoost 
สามารถจ าแนกธุรกรรมประเภทปกติ (Class 0) ไดอ้ย่างแม่นย า โดยใหค่้า Accuracy, Precision, 
Recall และ F1-score เท่ากับ 1 ทั้งหมด เนื่องจากขอ้มูลมีจ านวนตัวอย่างจ านวนมาก ส่งผลให้
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แบบจ าลองสามารถเรียนรูแ้ละจ าแนกขอ้มูลไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ เมื่อพิจารณาประสิทธิภาพ
ของแบบจ าลองในการจ าแนกธุรกรรมทุจริต (Class 1) แบบจ าลองทั้ง 5 แบบจ าลอง มีค่า 
Accuracy เท่ากับ 1 ทั้งหมด แต่เนื่องจากขอ้มูลมีความไม่สมดุลสูง การใชค่้า Accuracy เพียง
อย่างเดียวไม่สามารถสะท้อนประสิทธิภาพของแบบจ าลองได้ จึงต้องพิจารณาค่าชี ้วัดอ่ืน 
โดยเฉพาะ Recall ของธุรกรรมทจุรติ (Class 1) เพิ่มเติม 

ส าหรบัแบบจ าลอง K-Nearest Neighbors (KNN) แมจ้ะใหค่้า Precision สงูถึง 0.91 แต่
มีค่า Recall เพียง 0.41 ซึ่งต ่าที่สุดในทุกแบบจ าลอง แสดงใหเ้ห็นว่าแบบจ าลองมีขอ้จ ากดัในการ
ตรวจจับธุรกรรมทุจริต ส่งผลให ้F1-score อยู่ในระดับต ่าเพียง 0.57 ขณะที่ Random Forest ให้
ค่า Precision สูงถึง 0.98 และ Recall เท่ากับ 0.73 ซึ่งอยู่ในระดับที่ดี แต่ยังน้อยกว่าแบบจ าลอง
อ่ืนบางตัว ส าหรับ Decision Tree, XGBoost และ CatBoost แสดงประสิทธิภาพโดยรวมได้ดี 
โดยเฉพาะ XGBoost ที่ใหค่้า Precision เท่ากบั 0.96, Recall เท่ากบั 0.83 และ F1-score เท่ากบั 
0.89 ซึ่งสูงที่สุดในแบบจ าลองทั้งหมด แสดงให้เห็นถึงศักยภาพของ XGBoost ในการตรวจจับ
ธุรกรรมทุจริตได้อย่างแม่นย าและครอบคลุมมากที่สุด โดยมี CatBoost และ Decision tree 
รองลงมาตามล าดบั 

2.การจ าแนกประเภทธุรกรรมบัตรเครดิตโดยใช้ข้อมูลทีผ่่านการปรับสมดุล 
จากการทดสอบการจ าแนกประเภทธุรกรรมการทุจริตบัตรเครดิตโดยใชข้อ้มูลไม่สมดุล 

พบว่าแบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพในการจ าแนกธุรกรรมบตัรเครดิตมากที่สดุคือ XGBoost โดยมี
ค่า Recall อยู่ที่ 0.83 ค่า Precision เท่ากบั 0.96 และค่า F1-score เท่ากบั 0.89 

ผูว้ิจยัจึงเลือกแบบจ าลอง XGBoost มาใชเ้ป็นแบบจ าลองหลกัในการทดสอบเปรียบเทียบ
วิธีการจดัการกบัขอ้มลูที่ไม่สมดลุ (Imbalanced Data) 
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2.1 Random Over-Sampling (ROS) 

ภาพประกอบ 25 Confusion Matrix XGBoost กบัขอ้มลู ROS 

การจ าแนกประเภทธุรกรรมบัตรเครดิตโดยใช้อัลกอริทึม XGBoost ร่วมกับเทคนิค 
Random Oversampling พบว่าแบบจ าลองสามารถจ าแนกธุรกรรมปกติ (Class 0) ได้ถูกต้อง
จ านวน 386,615 ตวัอย่าง (True Negative) และมีการท านายผิดว่าเป็นธุรกรรมทุจริตจ านวน 103 
ตวัอย่าง (False Positive) ส าหรบัธุรกรรมทุจริต (Class 1) แบบจ าลองสามารถจ าแนกไดถู้กตอ้ง
จ านวน 1,957 ตัวอย่าง (True Positive) และจ าแนกผิดพลาดว่าเป็นธุรกรรมปกติจ านวน 328 
ตวัอย่าง (False Negative) ดงัภาพประกอบ 25 

ตาราง 28 ผลการวดัประสิทธิภาพของแบบจ าลอง XGBoost กบัขอ้มลู Random Oversampling 

Class Precision Recall F1-Score Accuracy 
0 1 1 1 

1 
1 0.94 0.86 0.90 

 
จากการประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง XGBoost ที่ปรบัสมดุลขอ้มูลดว้ยเทคนิค 

Random Oversampling พบว่าในการจ าแนกธุรกรรมปกติ (Class 0) แบบจ าลองมีค่าตัวชีว้ัด 
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Precision, Recall และ F1-score เท่ากบั 1 ทัง้หมด ขณะที่ในการจ าแนกธุรกรรมทุจริต (Class 1) 
แบบจ าลองมค่ีา Precision เท่ากบั 0.94, Recall เท่ากบั 0.86 และค่า F1-score เท่ากบั 0.90 

2.2 Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE) 
 

ภาพประกอบ 26 Confusion Matrix XGBoost กบัขอ้มลู SMOTE 

การจ าแนกประเภทธุรกรรมบัตรเครดิตโดยใช้อัลกอริทึม XGBoost ร่วมกับเทคนิค 
SMOTE พบว่าแบบจ าลองสามารถจ าแนกธุรกรรมปกติ (Class 0) ได้ถูกต้องจ านวน 386,647 
ตัวอย่าง (True Negative) และมีการท านายผิดว่าเป็นธุรกรรมทุจริตจ านวน 71 ตัวอย่าง (False 
Positive) ขณะที่การจ าแนกธุรกรรมทุจริต (Class 1) แบบจ าลองสามารถจ าแนกไดถู้กตอ้งจ านวน 
1,963 ตัวอย่าง (True Positive) และจ าแนกผิดพลาดว่าเป็นธุรกรรมปกติจ านวน 322 ตัวอย่าง 
(False Negative) ดงัภาพประกอบ 26 

ตาราง 29 ผลการวดัประสิทธิภาพของแบบจ าลอง XGBoost กบัขอ้มลู SMOTE 

Class Precision Recall F1-Score Accuracy 
0 1 1 1 

1 
1 0.97 0.86 0.91 

 



  
 

 

67 

จากการประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง XGBoost ที่ใชเ้ทคนิค SMOTE เพื่อปรบั
สมดุลข้อมูล พบว่าในการจ าแนกธุรกรรมปกติ (Class 0) แบบจ าลองมีค่าตัวชี ้วัด Precision, 
Recall และ F1-score เท่ากบั 1 ทัง้หมด ขณะที่การจ าแนกธุรกรรมทุจริต (Class 1) แบบจ าลองมี
ค่า Precision เท่ากบั 0.97, Recall เท่ากบั 0.86 และ F1-score เท่ากบั 0.91 

2.3. Tomek Links (TL) 

ภาพประกอบ 27 Confusion Matrix XGBoost กบัขอ้มลู Tomek Links 

การจ าแนกประเภทธุรกรรมบตัรเครดิตโดยใชอ้ลักอริทมึ XGBoost รว่มกบัเทคนิค Tomek 
Links พบว่าแบบจ าลองสามารถจ าแนกธุรกรรมปกติ (Class 0) ได้ถูกต้องจ านวน 386,654 
ตัวอย่าง (True Negative) และมีการท านายผิดว่าเป็นธุรกรรมทุจริตจ านวน 64 ตัวอย่าง (False 
Positive) ขณะที่ในการจ าแนกธุรกรรมทุจริต (Class 1) แบบจ าลองสามารถจ าแนกได้ถูกต้อง
จ านวน 1,909 ตัวอย่าง (True Positive) และมีการจ าแนกผิดพลาดว่าเป็นธุรกรรมปกติจ านวน 
376 ตวัอย่าง (False Negative) ดงัภาพประกอบ 27 

ตาราง 30 ผลการวดัประสิทธิภาพของแบบจ าลอง XGBoost กบัขอ้มลู Tomek Links 

Class Precision Recall F1-Score Accuracy 
0 1 1 1 

1 
1 0.97 0.84 0.90 
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จากการประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง XGBoost ที่ใชเ้ทคนิค Tomek Links พบว่า
ในการจ าแนกธุรกรรมปกติ (Class 0) แบบจ าลองมีค่าตัวชีว้ัด Precision, Recall และ F1-score 
เท่ากับ 1 ทั้งหมด ขณะที่ในการจ าแนกธุรกรรมทุจริต (Class 1) แบบจ าลองมีค่า Precision 
เท่ากบั 0.97 ค่า Recall เท่ากบั 0.84 และค่า F1-score เท่ากบั 0.90 

2.4 Edited Nearest Neighbors (ENN) 
 

ภาพประกอบ 28 Confusion Matrix XGBoost กบัขอ้มลู ENN 

การจ าแนกประเภทธุรกรรมบตัรเครดิตโดยใชอ้ลักอรทิึม XGBoost ร่วมกบัเทคนิค Edited 
Nearest Neighbors (ENN) พบว่าแบบจ าลองสามารถจ าแนกธุรกรรมปกติ (Class 0) ไดถู้กตอ้ง
จ านวน 386,670 ตัวอย่าง (True Negative) และมีการท านายผิดว่าเป็นธุรกรรมทุจริตจ านวน 48 
ตวัอย่าง (False Positive) ส่วนในการจ าแนกธุรกรรมทุจรติ (Class 1) แบบจ าลองสามารถจ าแนก
ไดถู้กตอ้งจ านวน 1,616 ตัวอย่าง (True Positive) และเกิดการจ าแนกผิดพลาดว่าเป็นธุรกรรม
ปกติจ านวน 669 ตวัอย่าง (False Negative) ดงัภาพประกอบ 28 

ตาราง 31 ผลการวดัประสิทธิภาพของแบบจ าลอง XGBoost กบัขอ้มลู ENN 

Class Precision Recall F1-Score Accuracy 
0 1 1 1 

1 
1 0.97 0.71 0.82 
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จากการประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง XGBoost ที่ใช้เทคนิค Edited Nearest 
Neighbors (ENN) พบว่าในการจ าแนกธุ รกรรมปกติ  (Class 0) แบบจ าลองมี ค่าตัวชี ้วัด 
Precision, Recall และ F1-score เท่ากบั 1 ทัง้หมด ขณะที่ในการจ าแนกธุรกรรมทุจริต (Class 1) 
แบบจ าลองมค่ีา Precision เท่ากบั 0.97 ค่า Recall เท่ากบั 0.71 และ F1-score เท่ากบั 0.82 

2.5 SMOTEENN 
 

ภาพประกอบ 29 Confusion Matrix XGBoost กบัขอ้มลู SMOTEENN 

การจ าแนกประเภทธุรกรรมบัตรเครดิตโดยใช้อัลกอริทึม XGBoost ร่วมกับเทคนิค 
SMOTEENN พบว่าแบบจ าลองสามารถจ าแนกธุรกรรมปกติ (Class 0) ได้ถูกต้องจ านวน 
386,541 ตัวอย่าง (True Negative) และมีการท านายผิดว่าเป็นธุรกรรมทุจริตจ านวน 177 
ตวัอย่าง (False Positive) ขณะที่ในฝ่ังของธุรกรรมทจุรติ (Class 1) แบบจ าลองสามารถจ าแนกได้
ถูกตอ้งจ านวน 1,901 ตัวอย่าง (True Positive) และเกิดการจ าแนกผิดพลาดว่าเป็นธุรกรรมปกติ
จ านวน 384 ตวัอย่าง (False Negative) ดงัภาพประกอบ 29 

ตาราง 32 ผลการวดัประสิทธิภาพของแบบจ าลอง XGBoost กบัขอ้มลู SMOTEENN 

Class Precision Recall F1-Score Accuracy 
0 1 1 1 

1 
1 0.91 0.83 0.87 
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จากการประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง XGBoost ที่ใช้เทคนิค SMOTE ร่วมกับ 
Edited Nearest Neighbors (SMOTE-ENN) พบว่า  ในการจ าแนกธุ รกรรมปกติ  (Class 0) 
แบบจ าลองมีค่าตวัชีว้ดั Precision, Recall และ F1-Score เท่ากบั 1 ทัง้หมด ขณะที่ในการจ าแนก
ธุรกรรมทุจริต (Class 1) แบบจ าลองมีค่าตัวชีว้ดั Precision เท่ากบั 0.91 ค่า Recall เท่ากบั 0.83 
และค่า F1-Score เท่ากบั 0.87 

2.6 SMOTETomek 
 

ภาพประกอบ 30 Confusion Matrix XGBoost กบัขอ้มลู SMOTETomek 

การจ าแนกประเภทธุรกรรมบัตรเครดิตโดยใช้อัลกอริทึม XGBoost ร่วมกับเทคนิค 
SMOTETomek พบว่า แบบจ าลองสามารถจ าแนกธุรกรรมปกติ (Class 0) ไดอ้ย่างแม่นย า โดย
สามารถจ าแนกไดถู้กตอ้งจ านวน 386,647 ตวัอย่าง (True Negative) และมีการท านายผิดว่าเป็น
ธุรกรรมทุจริตเพียง 71 ตัวอย่าง (False Positive) ขณะที่ในการจ าแนกธุรกรรมทุจริต (Class 1) 
แบบจ าลองสามารถจ าแนกไดถู้กตอ้งจ านวน 1,963 ตัวอย่าง (True Positive) และมีการท านาย
ผิดว่าเป็นธุรกรรมปกติจ านวน 322 ตวัอย่าง (False Negative) ดงัภาพประกอบ 30 
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ตาราง 33 ผลการวดัประสิทธิภาพของแบบจ าลอง XGBoost กบัขอ้มลู SMOTETomek 

Class Precision Recall F1-Score Accuracy 
0 1 1 1 

1 
1 0.97 0.86 0.91 

 
จากการประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง XGBoost ที่ใช้เทคนิค SMOTE ร่วมกับ 

Tomek Links (SMOTETomek) พบว่า ในการจ าแนกธุรกรรมปกติ (Class 0) แบบจ าลองมีค่า
ตวัชีว้ดั Precision ค่า Recall และ F1-Score เท่ากบั 1 ทัง้หมด ขณะที่ในการจ าแนกธุรกรรมทจุริต 
(Class 1) แบบจ าลองมีค่าตัวชีว้ัด Precision เท่ากับ 0.97 ค่า Recall เท่ากับ 0.86 และค่า F1-
Score เท่ากบั 0.91 

ตาราง 34 ผลการทดลองของอลักอรทิมึ XGBoost ที่มีการจดัการขอ้มลูมีสมดลุ (Class 0) 

Imbalance data method with XGBoost  Accuracy Precision Recall F1-Score 
Random Oversampling 1 1 1 1 

SMOTE 1 1 1 1 
Tomek Links 1 1 1 1 

ENN 1 1 1 1 
SMOTEENN 1 1 1 1 

SMOTETomek 1 1 1 1 

 

ตาราง 35 ผลการทดลองของอลักอรทิมึ XGBoost ที่มีการจดัการขอ้มลูมีสมดลุ (Class 1) 

Imbalance data method with XGBoost  Accuracy Precision Recall F1-Score 
Random Oversampling 1 0.94 0.86 0.90 

SMOTE 1 0.97 0.86 0.91 
Tomek Links 1 0.97 0.84 0.90 

ENN 1 0.97 0.71 0.82 
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ตาราง 35 (ต่อ) 

Imbalance data method with XGBoost  Accuracy Precision Recall F1-Score 
SMOTEENN 1 0.91 0.83 0.87 

SMOTETomek 1 0.97 0.86 0.91 

 
ผลการทดลองที่แสดงในตารางที่ 34 และตารางที่ 35 เป็นการประเมินประสิทธิภาพของ

แบบจ าลอง XGBoost ใช้ขอ้มูลที่มีการจัดการความไม่สมดุลของขอ้มูล พบว่าในส่วนของการ
จ าแนกธุรกรรมปกติ (Class 0) แบบจ าลองสามารถจ าแนกไดอ้ย่างแม่นย าในทุกตวัชีว้ดั โดยค่าชี ้
วดัต่าง ๆ ไดแ้ก่ Accuracy, Precision, Recall และ F1-Score ต่างใหค่้าเท่ากบั 1 ทัง้หมด 

อย่างไรก็ตาม เมื่อพิจารณาการจ าแนกธุรกรรมทุจริต (Class 1) ซึ่งเป็นกลุ่มขอ้มูลส่วน
น้อย พบว่าค่า Accuracy เท่ากับ 1 แต่ตัวชีว้ัดที่ส  าคัญอย่าง Recall มีความแตกต่างกันอย่าง
ชดัเจน ส าหรบัเทคนิคที่ใหผ้ลลพัธ์ดีที่สดุคือ SMOTE และ SMOTE ร่วมกับ Tomek Links โดยทัง้
สองเทคนิคมีค่าตัวชีว้ัด Precision เท่ากับ 0.97 ค่า Recall เท่ากับ 0.86 และ F1-Score เท่ากับ 
0.91 ซึ่งแสดงใหเ้ห็นถึงความสามารถในการตรวจจบัธุรกรรมทจุริตไดอ้ย่างแม่นย า 

ขณะที่ เทคนิค ENN แม้จะให้ค่า Precision สูงถึง 0.97 แต่มีค่า Recall ต ่าเพียง 0.71 
ส่งผลให้ค่า F1-Score อยู่ในระดับต ่าสุดที่ 0.82 ซึ่งบ่งบอกถึงข้อจ ากัดในการตรวจจับธุรกรรม
ทุจริตทัง้หมด ดา้นเทคนิค Random Oversampling และ Tomek Links ใหผ้ลลพัธ์อยู่ในระดับดี 
โดยมี F1-Score เท่ากับ 0.90 ส่วน SMOTE ร่วมกับ ENN ใหค่้า F1-Score เท่ากับ 0.87 แมจ้ะมี 
Recall ที่ดี แต่ Precision ต ่ากว่าวิธีอ่ืน 

จากผลการทดลองนี ้สามารถสรุปได้ว่า การใช้เทคนิค SMOTE หรือ SMOTE ร่วมกับ 
Tomek Links เป็นทางเลือกที่มีประสิทธิภาพสงูในการเพิ่มศกัยภาพของแบบจ าลอง XGBoost  

 
 
 
 



 

 

บทที ่5 
สรุปผลการทดลอง 

บัตรเครดิตเป็นเครื่องมือทางการเงินที่สะดวกและได้รบัความนิยมสูง แต่การใช้งานที่
แพร่หลายก่อใหเ้กิดความเสี่ยงดา้นการฉ้อโกงเพิ่มมากขึน้ งานวิจัยนีจ้ึงมุ่งศึกษาการประยุกตใ์ช้
เทคโนโลยี Machine Learning ในการตรวจจับธุรกรรมทุจริต โดยเน้นปัญหาข้อมูลไม่สมดุล 
(Imbalanced Data) ซึ่งเป็นอปุสรรคส าคญัในการพฒันาแบบจ าลอง ในการวิจยัการตรวจจบัการ
ฉ้อโกงธุรกรรมบัตรเครดิตดว้ยเทคนิคการเรียนรูข้องเครื่อง ผูว้ิจัยได้ประเมินประสิทธิภาพของ
แบบจ าลอง และศึกษาการใชเ้ทคนิคการจดัการขอ้มูลไม่สมดุล เพื่อเปรียบเทียบและสรุปผล โดย
แบ่งการน าเสนอออกเป็นหวัขอ้ดงันี ้

1. สรุปผลการวิจยั 
2. อภิปรายผลการวิจยั 
3. ขอ้เสนอแนะ 

1. สรุปผลการวิจัย 
ในการวิจัยการตรวจจับการฉ้อโกงธุ รกรรมบัตรเครดิต ซึ่ งใช้ข้อมูลที่ ไม่ สมดุล 

(Imbalanced Data) ผูว้ิจัยไดแ้บ่งการทดลองออกเป็นสองส่วน โดยส่วนแรกเป็นการเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพของแบบจ าลองการเรียนรูข้องเครื่องจ านวน 5 แบบ ไดแ้ก่ K-Nearest Neighbors 
(KNN), Random Forest (RF), Decision Tree (DT), Extreme Gradient Boosting (XGBoost) 
และ Categorical Boosting (CatBoost) เพื่อประเมินความสามารถในการจ าแนกประเภทธุรกรรม 
จากนั้น เมื่อทราบว่าแบบจ าลองใดมีประสิทธิภาพสูงสุด ผูว้ิจัยจึงน าแบบจ าลองนั้นไปทดสอบ
ร่วมกับเทคนิคการจัดการข้อมูลไม่สมดุลจ านวน 6 เทคนิค ได้แก่  Random Oversampling, 
SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique), Tomek Links, Edited Nearest 
Neighbors (ENN), SMOTEENN และ SMOTETomek เพื่อประเมินว่าเทคนิคใดสามารถเพิ่ม
ประสิทธิภาพของแบบจ าลองไดม้ากที่สดุ 

จากผลการทดลองในส่วนแรก การประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองในการจ าแนก
ธุรกรรมทุจริต (Class 1) พบว่าแบบจ าลอง XGBoost มีประสิทธิภาพโดยรวมสูงที่สุด โดยมีค่า
ตัวชีว้ัด Precision เท่ากับ 0.96 ค่า Recall เท่ากับ 0.83 และ F1-Score เท่ากับ 0.89 ในขณะที่
แบบจ าลอง CatBoost และ Decision Tree มีผลลัพธ์ที่ใกล้เคียงกัน โดย CatBoost ให้ค่า F1-
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Score เท่ากับ 0.88 และ Decision Tree เท่ากับ 0.86 แสดงถึงประสิทธิภาพที่ดีในการจ าแนก
ขอ้มลูเช่นกนั 

ส าหรับแบบจ าลอง Random Forest แม้ว่าจะให้ค่า Precision สูงสุดถึง 0.98 แต่มีค่า 
Recall เพียง 0.73 ส่งผลใหค่้า F1-Score ลดลงมาอยู่ที่ 0.85 ในทางตรงกันขา้ม แบบจ าลอง K-
Nearest Neighbors (KNN) แมจ้ะใหค่้า Precision สูงถึง 0.91 แต่มีค่า Recall ต ่าสุดเพียง 0.41 
ส่งผลให้ F1-Score อยู่ที่ระดับต ่าสุดคือ 0.57 ซึ่งสะท้อนถึงขอ้จ ากัดของ KNN ในการตรวจจับ
ธุรกรรมทจุรติ 

นอกจากนี ้เมื่อพิจารณาผลการจ าแนกธุรกรรมปกติ (Class 0) ซึ่งเป็นกลุ่มขอ้มลูสว่นใหญ่
ในชุดขอ้มูล พบว่าแบบจ าลองทัง้หมด ไดแ้ก่ KNN, Random Forest, Decision Tree, XGBoost 
และ CatBoost ต่างสามารถจ าแนกขอ้มลูกลุม่นีไ้ดอ้ย่างแม่นย า โดยใหค่้า Accuracy, Precision, 
Recall และ F1-Score เท่ากับ 1 ทั้งหมด ซึ่งแสดงให้เห็นถึงประสิทธิภาพในการเรียนรู้ของ
แบบจ าลองจากกลุ่มข้อมูลที่มีจ านวนมาก ท าใหส้ามารถแยกแยะไดอ้ย่างแม่นย า ดังแสดงใน
ตารางที่ 36 

ตาราง 36 ผลการทดลองของอลักอรทิมึการจ าแนกประเภทต่างๆ โดยไม่ไดใ้ชเ้ทคนิคจดัการขอ้มลู
ไม่สมดลุ 

Training Model class Precision Recall F1-Score Accuracy 

KNN 
1 1 1 1 

1 
0 0.91 0.41 0.57 

Random Forest 
1 1 1 1 

1 
0 0.98 0.73 0.85 

Decision tree 
1 1 1 1 

1 
0 0.92 0.81 0.86 

XGBoost 
1 1 1 1 

1 
0 0.96 0.83 0.89 

CatBoost 
1 1 1 1 

1 
0 0.95 0.82 0.88 
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จากผลการทดลองในส่วนที่ 2 ซึ่งเป็นการประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง XGBoost 
เมื่อใชร้ว่มกบัเทคนิคการจดัการขอ้มลูไม่สมดลุ ส าหรบัภารกิจในการจ าแนกธุรกรรมทุจริต (Class 
1) พบว่าเทคนิคที่ใหผ้ลลพัธดี์ที่สดุ ไดแ้ก่ SMOTE และ SMOTE รว่มกบั Tomek Links โดยทัง้สอง
เทคนิคให้ค่า Precision เท่ากับ 0.97, Recall เท่ากับ 0.86 และ F1-Score เท่ากับ 0.91 ในทาง
ตรงกันข้าม เทคนิค ENN แม้จะมีค่า Precision สูงถึง 0.97 แต่กลับมีค่า Recall ต ่าที่สุดเพียง 
0.71 ส่งผลให้ค่า F1-Score ลดลงเหลือ 0.82 ซึ่งเป็นค่าที่ต  ่าที่สุดในทุกเทคนิคที่น ามาทดสอบ 
ส าหรับเทคนิค  Random Oversampling และ Tomek Links ให้ค่า F1-Score อยู่ในระดับดีที่ 
0.90 ขณะที่ SMOTE รว่มกบั ENN ใหค่้า F1-Score เท่ากบั 0.87 แมจ้ะมีค่า Recall อยู่ในระดบัที่
น่าพอใจ แต่ Precision ต ่ากว่าวิธีอ่ืนเล็กนอ้ย 

นอกจากการประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง XGBoost ในการจ าแนกธุรกรรมทุจริต 
(Class 1) แลว้ ยงัไดพ้ิจารณาถึงความสามารถในการจ าแนกธุรกรรมปกติ (Class 0) ซึ่งเป็นกลุ่ม
ขอ้มูลที่มีจ านวนมากที่สุดในชุดขอ้มูลดว้ย ผลการทดลองพบว่า ไม่ว่าจะใช้เทคนิคการจัดการ
ขอ้มลูแบบใด แบบจ าลอง XGBoost ยงัคงสามารถจ าแนกขอ้มลูธุรกรรมปกติไดอ้ย่างแม่นย า โดย
ให้ค่า Accuracy, Precision, Recall และ F1-Score เท่ากับ 1 ในทุกตัวชีว้ัด สะท้อนให้เห็นว่า 
เทคนิคการจัดการขอ้มูลไม่สมดุลไม่มีผลกระทบเชิงลบต่อความสามารถของแบบจ าลองในการ
จดัการกับกลุ่มขอ้มูลขนาดใหญ่ (Class 0) และในขณะเดียวกันยังช่วยยกระดับประสิทธิภาพใน
การตรวจจบักลุม่ขอ้มลูสว่นนอ้ย (Class 1) ไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ ดงัแสดงในตารางที่ 37 

ตาราง 37 ผลการทดลองของอลักอรทิมึ XGBoost โดยใชเ้ทคนิคการจดัการความไม่สมดลุขอ้มลู 

Imbalanced data 
method with XGBoost 

Class Precision Recall F1-Score Accuracy 

Random Oversampling 
1 1 1 1 

1 
0 0.94 0.86 0.9 

SMOTE 
1 1 1 1 

1 
0 0.97 0.86 0.91 

Tomek Links 
1 1 1 1 

1 
0 0.97 0.84 0.90 
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ตาราง 37 (ต่อ) 

Imbalanced data method 
with XGBoost 

Class Precision Recall F1-Score Accuracy 

ENN 
1 1 1 1 

1 
0 0.97 0.71 0.82 

SMOTEENN 
1 1 1 1 

1 
0 0.91 0.83 0.87 

SMOTETomek 
1 1 1 1 

1 
0 0.97 0.86 0.91 

 
จากผลการทดลองทั้งสองส่วน พบว่าแบบจ าลอง  XGBoost เป็นแบบจ าลองที่ มี

ประสิทธิภาพสูงที่สุดในการจ าแนกธุรกรรมทุจริต (Class 1) โดยเฉพาะเมื่อพิจารณาตัวชีว้ัดที่
ส  าคญัอย่าง Recall, Precision และ F1-Score ซึ่งสะทอ้นถึงความสามารถของแบบจ าลองในการ
ตรวจจับธุรกรรมทุจริตได้อย่างถูกต้องและครอบคลุม อีกทั้งเมื่อใช้เทคนิคการจัดการข้อมูลไม่
สมดุลร่วมกับ XGBoost ยังช่วยเพิ่มประสิทธิภาพของแบบจ าลองให้ดียิ่งขึน้ โดยเฉพาะเทคนิค 
SMOTE และ SMOTE ร่วมกับ Tomek Links ซึ่งให้ค่า Precision และ Recall ที่สมดุลกัน และ
ส่งผลให้ค่า F1-Score สูงที่สุดในบรรดาทุกวิธีที่น ามาทดสอบ แสดงให้เห็นว่าเทคนิคเหล่านี ้
สามารถลดปัญหาคลาสไม่สมดลุไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ 

ในทางตรงกนัขา้ม เทคนิค ENN แมจ้ะช่วยเพิ่มค่า Precision ไดดี้ แต่กลบัมีค่า Recall ต ่า 
ส่งผลใหแ้บบจ าลองพลาดการตรวจจบัธุรกรรมทุจริตจ านวนมาก และท าใหป้ระสิทธิภาพโดยรวม
ลดลง ขณะเดียวกนั แบบจ าลอง XGBoost ยงัสามารถจ าแนกธุรกรรมปกติ (Class 0) ซึ่งเป็นกลุ่ม
ขอ้มลูส่วนใหญ่ในชดุขอ้มลูไดอ้ย่างแม่นย า โดยไม่ว่าใชเ้ทคนิคการจดัการขอ้มลูไม่สมดลุดว้ยวิธีใด
ก็ตาม แบบจ าลองยังคงให้ค่า  Accuracy, Precision, Recall และ F1-Score เท่ากับ 1 อย่าง
สม ่ าเสมอ สะท้อนให้เห็นว่าเทคนิคการจัดการข้อมูลไม่สมดุลไม่มีผลกระทบเชิงลบต่อ
ความสามารถของแบบจ าลองในการจ าแนกธุรกรรมปกติซึ่งเป็นกลุ่มขอ้มลูขนาดใหญ่ และยงัช่วย
ยกระดบัประสิทธิภาพของแบบจ าลองในการตรวจจบักลุม่ขอ้มลูสว่นนอ้ยไดอ้ย่างมีประสิทธิผลอีก
ดว้ย 
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2. อภปิรายผลการวิจัย 
งานวิจัยนี ้ศึกษาการจ าแนกประเภท (Classification) ซึ่งเป็นการเรียนรู้แบบมีผู้สอน 

(Supervised Learning) โดย เปรียบ เที ยบแบบจ าลองทั้ งหมด  5 แบบ  ได้แก่  K-Nearest 
Neighbors (KNN), Random Forest (RF), Decision Tree (DT), Extreme Gradient Boosting 
(XGBoost) และ Categorical Boosting (CatBoost) รวมถึงการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ
เทคนิคการจัดการข้อมูลไม่สมดุลจ านวน 6 เทคนิค ได้แก่ Random Over-Sampling (ROS), 
Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE), Tomek Links (TL), Edited Nearest 
Neighbors (ENN), SMOTEENN และ SMOTETomek 

โดยเริ่มจากการศึกษาแบบจ าลองการจ าแนกประเภทเพื่อใช้ในการจ าแนกประเภท
ธุรกรรมทุจริต ผูว้ิจัยไดท้ดลองปรบัค่าพารามิเตอรข์องแบบจ าลองแต่ละตัวดว้ยค่าที่หลากหลาย 
เพื่อคน้หาค่าที่ใหผ้ลลพัธ์ดีที่สุด โดยประเมินความสามารถในการจ าแนกประเภทดว้ยค่าตัวชีว้ัด 
Recall, Precision และ F1-score เมื่อไดแ้บบจ าลองที่มีประสิทธิภาพสูงสุดแลว้ จึงน าไปศึกษา
รว่มกบัเทคนิคการจดัการขอ้มลูที่ไม่สมดลุ เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 

จากผลการศึกษา พบว่าแบบจ าลอง XGBoost ใหผ้ลลพัธดี์ที่สดุ รองลงมาคือ CatBoost, 
Random Forest (RF) และ Decision Tree (DT) โดยพิจารณาจากค่าตัวชีว้ัด Recall, Precision 
และ F1-score ตามล าดับ ขณะที่แบบจ าลอง K-Nearest Neighbors (KNN) มีค่าตวัชีว้ดั Recall 
ต ่าที่สดุ 

แบบจ าลอง XGBoost เป็นแบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพสูงสุดในการจ าแนกประเภท
ธุรกรรมทุจริต เนื่องจากแบบจ าลอง XGBoost สามารถจัดการกับขอ้มูลที่ไม่สมดุลไดดี้ในตัวอยู่
แลว้ โดยการเรียนรูแ้บบ Boosting ช่วยเน้นย า้ตัวอย่างที่ถูกจ าแนกผิด ซึ่งมักเป็นขอ้มูลธุรกรรม
ทุจริต (Class 1) ท าให้แบบจ าลองค่อย ๆ ปรบัปรุงความแม่นย าของกลุ่มข้อมูลธุรกรรมทุจริต 
(Class 1) ไปในแต่ละรอบ 

ในขณะที่ แบบจ าลอง K-Nearest Neighbors (KNN) ซึ่งมี ค่า Recall ต ่าที่ สุด (0.41) 
เนื่องจากเป็นแบบจ าลองที่ใชร้ะยะห่างของขอ้มลูในการจ าแนกประเภท (Class) จากเพื่อนบา้นที่
ใกลท้ี่สดุ ซึ่งส่งผลเสียในกรณีที่ขอ้มลูไม่สมดุล เนื่องจากขอ้มลูธุรกรรมทุจริต (Class 1) มีจ านวน
น้อย จึงถูกล้อมรอบด้วยข้อมูลธุรกรรมปกติ (Class 0) ท าให้การจ าแนกมีความเอนเอียงและ
ผิดพลาดสูง ส าหรบัแบบจ าลอง Decision Tree (DT) มีแนวโนม้ที่จะเกิด Overfitting โดยเฉพาะ
กับขอ้มูลธุรกรรมปกติ (Class 0) ส่งผลใหต้น้ไมเ้รียนรู ้Pattern จากกลุ่มธุรกรรมปกติ (Class 0) 
อย่างละเอียดเกินไป ขณะที่กลุ่มขอ้มลูทุจริต (Class 1) ซึ่งมีจ านวนนอ้ย มกัไม่ไดร้บัการพิจารณา
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เป็นเงื่อนไขหลกัในการแบ่งขอ้มูลภายในตน้ไม ้เนื่องจากเกณฑก์ารตัดสินใจมักถูกชีน้  าโดยกลุ่ม
ขอ้มลูที่มีจ านวนมากกว่า ส่งผลใหแ้บบจ าลองไม่สามารถเรียนรูล้กัษณะส าคญัของกลุ่มนีไ้ดอ้ย่าง
เพียงพอ ขณะที่แบบจ าลอง Random Forest (RF) ซึ่งเป็นการรวมต้นไม้หลายต้นเข้าด้วยกัน
สามารถลด Overfitting ได้บางส่วน และช่วยเพิ่มความเสถียรของแบบจ าลอง อย่างไรก็ตาม 
เนื่องจากยงัใชว้ิธีการสุ่มขอ้มูลและสุ่มฟีเจอรร์่วมกันโดยไม่ค านึงถึงอตัราส่วนของประเภทธุรรรม 
(Class) ท าใหแ้บบจ าลองยังไม่สามารถแนกประเภทธุรกรรมทุจริตไดดี้มากพอ ส่วนแบบจ าลอง 
CatBoost เป็นแบบจ าลอง Boosting ที่พัฒนาขึน้เพื่อรองรบัข้อมูลเชิงหมวดหมู่ (Categorical 
Features) ไดโ้ดยตรง โดยไม่จ าเป็นตอ้งแปลงขอ้มลูล่วงหนา้ จุดแข็งของ CatBoost จึงอาจไม่ได้
ถกูน ามาใชเ้ต็มประสิทธิภาพ 

จากนั้นจึงน าแบบจ าลอง XGBoost ซึ่งมีประสิทธิภาพสูงสุดมาใช้ร่วมกับเทคนิคการ
จดัการขอ้มูลไม่สมดลุ พบว่าเทคนิคที่ใหผ้ลดีที่สุดคือ SMOTETomek และ SMOTE รองลงมาคือ 
Tomek Links ขณะที่ เทคนิค Random Oversampling มีค่าตัวชี ้วัด Precision ลดลง เทคนิค 
SMOTEENN มีค่าตัวชีว้ัด Precision และ F1-score ลดลง และเทคนิค ENN มีค่าตวัชีว้ดั Recall 
และ Precision ลดลง 

โดยเทคนิค SMOTETomek และ SMOTE มีค่าตวัชีว้ดั Recall และ F1-score เพิ่มมากขึน้ 
โดย Recall สูงถึง 0.91 ซึ่งสะท้อนว่าแบบจ าลอง XGBoost สามารถตรวจจับธุรกรรมทุจริตได้
อย่างครอบคลมุ เนื่องจากเทคนิค SMOTE มีจุดเด่นในการสรา้งตวัอย่างสงัเคราะหข์องขอ้มลูกลุ่ม
ทจุรติ (Minority) โดยอิงจากขอ้มลูจรงิที่อยู่ใกลก้นั ท าใหเ้พิ่มความหลากหลายของขอ้มลูโดยไม่ท า
ใหเ้กิดความซ า้ซอ้น ขณะที่เทคนิค SMOTETomek รวมขอ้ดีของ SMOTE เขา้กับ Tomek Links 
โดยเทคนิค SMOTE ช่วยในการสงัเคราะหข์อ้มลูกลุ่มทจุริตเพิ่ม และเทคนิค Tomek Links ช่วยลบ
ตวัอย่างที่อยู่ใกลข้อบเขตการจ าแนกระหว่างประเภทธุรกรรม (Class) และอาจท าใหโ้มเดลสบัสน 
จึงช่วยใหโ้มเดลสามารถเรียนรูข้อบเขตของกลุ่มธุรกรรมทุจริตไดอ้ย่างชัดเจนและลดการท านาย
ผิดพลาด 

ขณะที่เทคนิค Tomek Links ช่วยเพิ่มค่า Precision และ Recall เนื่องจากการลบขอ้มูล
ของกลุ่มธุรกรรมปกติ (Class 0) ที่อยู่ใกล้กับกลุ่มธุรกรรมทุจริต (Class 1) ช่วยลดการทับซอ้น
ระหว่างคลาส ส าหรบัเทคนิค Random Oversampling แม้จะช่วยเพิ่มค่า Recall แต่ค่าตัวชีว้ัด 
Precision ลดลง เนื่องจากแมจ้ะมีการเพิ่มจ านวนตวัอย่างในกลุ่มธุรกรรมทุจรติ แต่ขอ้มลูที่ถูกสุ่ม
เพิ่มขึน้นั้นเป็นเพียงส าเนาของข้อมูลเดิม จึงท าให้ข้อมูลขาดความหลากหลายในการเรียนรู ้
ในขณะที่ เทคนิค SMOTEENN ซึ่งเป็นการรวมเทคนิค SMOTE กับเทคนิค Edited Nearest 
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Neighbors (ENN) แมจ้ะเพิ่มค่าตวัชีว้ดั Recall แต่พบว่าค่า Precision และ F1-score ลดลง อาจ
เกิดจากการที่เทคนิค ENN ลบตัวอย่างขอ้มลูที่แตกต่างจากเพื่อนบา้นออกไป ท าใหโ้มเดลเรียนรู้
ขอ้มูลไดไ้ม่ครบถว้น และสุดทา้ยเทคนิค ENN เมื่อใชเ้ด่ียว ๆ พบว่าประสิทธิภาพของแบบจ าลอง
ลดลงอย่างชดัเจน ทัง้ในค่าตวัชีว้ดั Recall และ Precision เนื่องจากการลบตวัอย่างขอ้มูลบางตัว
ออกไป ส่งผลใหแ้บบจ าลองขาดขอ้มูลส าคัญที่จ  าเป็นต่อการเรียนรูล้ักษณะของธุรกรรมทุจริต
อย่างหลากหลาย 

ดงันัน้ เทคนิค SMOTETomek และ SMOTE จึงเป็นเทคนิคที่มีประสิทธิภาพสงูสดุในการ
เพิ่มความสามารถของแบบจ าลอง XGBoost ในการตรวจจบัธุรกรรมทุจรติบนชุดขอ้มลูที่ไม่สมดลุ
ไดอ้ย่างแม่นย าและครอบคลมุมากขึน้ 

3. ข้อเสนอแนะ 
ผูท้ี่สนใจศึกษาต่อยอดจากการวิจัยนี ้อาจพิจารณาปรบัเปลี่ยนแนวทางการทดลองโดย

เลือกใชเ้ทคนิคการถ่วงน ้าหนักของคลาส (Class Weight Adjustment) แทนการใชเ้ทคนิคการ
สรา้งข้อมูลใหม่ (Resampling) เช่น SMOTE หรือ Oversampling เพื่อให้แบบจ าลองสามารถ
เรียนรูจ้ากขอ้มลูที่ไม่สมดุลไดโ้ดยตรง โดยไม่จ าเป็นตอ้งเพิ่มหรือลบขอ้มลูจากชุดฝึก ซึ่งอาจช่วย
ลดปัญหา Overfitting ที่ เกิดจากการสร้างข้อมูลซ ้าหรือข้อมูลสังเคราะห์ อีกทั้งยังช่วยให้
กระบวนการฝึกแบบจ าลองมีความรวดเรว็และใชท้รพัยากรนอ้ยลง 

นอกจากนี ้ ยังสามารถขยายขอบเขตของการศึกษาไปยังแบบจ าลองประเภท  Deep 
Learning เนื่องจากธุรกรรมทางการเงินมักมีลักษณะความต่อเนื่องของพฤติกรรมการใชจ้่าย ซึ่ง
ช่วยให้สามารถตรวจจับรูปแบบของธุรกรรมที่ผิดปกติซึ่งอาจไม่สามารถตรวจพบได้ด้วย
แบบจ าลอง Machine Learning ทั่วไป อีกทั้งแบบจ าลอง Deep Learning ยังมีศักยภาพในการ
เรียนรูล้ักษณะการเปลี่ยนแปลงของขอ้มูลในระยะยาว ซึ่งเหมาะกับสถานการณ์จริงที่ผูไ้ม่หวังดี
อาจมีพฤติกรรมการทจุรติแบบแฝง หรือมีการปรบัเปลี่ยนกลยทุธอ์ยู่ตลอดเวลา 
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