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บทคัดย่อ 
 

การวจิยัน้ีมีวตัถุประสงคเ์พื่อน าเสนอวิธีการท านายธุรกรรมท่ีหลอกลวง โดยใชเ้ทคนิค
การเรียนรู้แบบกลุ่มร่วมกบัการสกดัคุณลกัษณะเด่น โดยท าการศึกษาขอ้มูลการซ้ือขายบิทคอยน์
จากมหาวิทยาลัยสแตนฟอร์ด ซ่ึงเผยแพร่ให้บุคคลทั่วไปสามารถน าข้อมูลไปใช้ประโยชน์ได ้
จ านวน 59,788 ระเบียน ท าการแบ่งวิธีการท านายธุรกรรมท่ีหลอกลวงทั้งหมด 3 วิธีไดแ้ก่ 1. การ
เรียนรู้แบบกลุ่มร่วมกับการสกัดคุณลักษณะด้วย Node2Vec และค่าความเป็นศูนย์กลาง 2. การ
เรียนรู้แบบกลุ่มร่วมกบัการสกดัคุณลกัษณะดว้ย Node2Vec และ 3. การเรียนรู้แบบกลุ่มร่วมกบัการ
สกดัคุณลกัษณะด้วยค่าความเป็นศูนยก์ลาง ในแต่ละวิธีท าการแก้ปัญหาขอ้มูลไม่สมดุลด้วยวิธี
สังเคราะห์ขอ้มูลใหม่ (SMOTE) และการแบ่งขอ้มูลเพื่อน าไปทดสอบประสิทธิภาพของโมเดลดว้ย
วิ ธี  10-fold cross-validation และส ร้างโม เดลด้วยการเรียน รู้แบบก ลุ่ม  จากนั้ นท าก ารว ัด
ประสิทธิภาพของโมเดลด้วยความแม่นย  าของผลลัพธ์ข้อมูลทุกกลุ่ม (F1 Score) ความแม่นย  า 
(Precision) ความระลึก (Recall) ผลการวิเคราะห์ในแต่ละวิธี พบว่า วิธีท่ี 3 มีประสิทธิภาพในการ
ท านายถูกตอ้งสูงสุด 
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ABSTRACT 
 

This research was to purpose the fraudulent transactions prediction using ensemble 
technique with feature extraction techniques. 59,788 sets of transactional data were public data 
from Stanford University were used as datasets in the experiment. We conducted 3 methods of an 
experiment: 1. Ensemble technique with Node2Vec and Centrality feature extraction techniques, 
2. Ensemble technique with Node2Vec feature extraction technique and 3. Ensemble technique 
with Centrality feature extraction technique. The imbalance class was handled by Synthetic 
Minority Oversampling Technique (SMOTE) and was validated using 10-fold cross-validation. 

The performance of each model was evaluated with the accuracy, precision, recall, 
and F1 score. From the experimental results, From the experimental results, it was found that the 
proposed model is effective in competing with the models with the best performance. 
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บทที ่1 

บทน ำ 
 
1.1  ทีม่ำและควำมส ำคัญของปัญหำ  

ดว้ยความกา้วหนา้ทางเทคโนโลยีอินเทอร์เน็ตในปัจจุบนั ส่งผลให้วิถีชีวิตและพฤติกรรม
ของผูบ้ริโภคเปล่ียนแปลงไป ผูป้ระกอบการธุรกิจต่าง ๆ ตอ้งปรับตวัให้เขา้กบัยคุดิจิทลั และสนองตอบ
ต่อลูกคา้ใหไ้ดม้ากท่ีสุด จากการซ้ือขายท่ีผูข้าย (Sellers) และผูซ้ื้อ (Buyers) ตอ้งเผชิญหนา้กนั กลายเป็น
ร้านคา้ออนไลน์ ท่ีซ่ึงแสดงรายละเอียดสินค้าผ่านทางเว็บไซต์ หรือเรียกว่า พาณิชยอิ์เล็กทรอนิกส์ 
(Electronic Commerce) หรืออีคอมเมิ ร์ซ (E-Commerce) พาณิชย์อิ เล็กทรอนิกส์ จึง เป็นช่องทาง
การตลาดขนาดใหญ่ของโลกไร้พรมแดนท่ีสามารถเข้าถึงกลุ่มผูบ้ริโภคเป้าหมายได้โดยตรงอย่าง
รวดเร็ว ไร้ขีดจ ากดัของเร่ืองเวลาและสถานท่ี ท าให้พาณิชยอิ์เล็กทรอนิกส์กลายเป็นโอกาสทางธุรกิจท่ี
ส าคญั 

เม่ือการพาณิชยอิ์เล็กทรอนิกส์ไดรั้บความนิยมมากข้ึน จึงมีการน าเอาแนวคิดดงักล่าวมา
สร้างตลาดกลางในรูปแบบออนไลน์ เสมือนเป็นห้างสรรพสินคา้ ท าให้เกิดเป็น E-Marketplace หรือ 
ตลาดกลางพาณิชยอิ์เล็กทรอนิกส์ ซ่ึงจะท าหน้าท่ีเป็นตวักลางให้ผูซ้ื้อ และผูข้าย ไดพ้บกนั เพื่อทราบ
โอกาสทางธุรกิจของแต่ละฝ่าย ผูด้  าเนินการเวบ็ไซต์ตลาดกลางพาณิชยอิ์เล็กทรอนิกส์จะควบคุมการ
เปล่ียนข้อมูล สินคา้ บริการ และการจ่ายเงิน ตลอดจนเป็นผูก้  าหนดกติกา กฎระเบียบในการเขา้ใช้
บริการตลาดกลางพาณิชยอิ์เล็กทรอนิกส์ เพื่อแลกเปล่ียนสินคา้และบริการดว้ยระบบท่ีมีความน่าเช่ือถือ 
ปลอดภยั เพื่ออ านวยความสะดวกและสร้างความไวว้างใจใหผู้ใ้ชบ้ริการต่อการท าธุรกรรม (สรีพร โพธ์ิ
งาม, 2560) 

ผลการส ารวจมูลค่าพาณิชยอิ์เล็กทรอนิกส์ในประเทศไทยในปี พ.ศ. 2561 มีมูลค่าทั้งส้ิน 
3,150,232.96 ลา้นบาท ซ่ึงมีอตัราการเติบโตเพิ่มข้ึนจากปี พ.ศ. 2560 คิดเป็นร้อยละ 14.04 (ส านกังาน
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พฒันาธุรกรรมทางอิเล็กทรอนิกส์, 2562) ขอ้มูลดงักล่าวแสดงให้เห็นวา่ธุรกิจพาณิชยอิ์เล็กทรอนิกส์มี
ทิศทางเติบโตเพิ่มข้ึนทุกปี และเป็นกลไกส าคญัในการขบัเคล่ือนเศรษฐกิจ 

ปัจจยัหน่ึงท่ีท าให้ธุรกิจพาณิชยอิ์เล็กทรอนิกส์เติบโต คือ ความสามารถเขา้ถึงอินเทอร์เน็ต
ไดทุ้กท่ีทุกเวลา รวมถึงอุปกรณ์ท่ีทนัสมยัในราคาท่ีตอบโจทย ์ความจ าเป็น และความสะดวกสบายใน
การส่ือสารขอ้มูล จึงท าให้มีผูใ้ช้อินเทอร์เน็ตเพิ่มข้ึน จากผลส ารวจพฤติกรรมผูใ้ช้อินเทอร์เน็ตใน
ประเทศไทย ปี 2561 พบวา่ คนไทยใชอิ้นเทอร์เน็ตนานข้ึนเฉล่ียวนัละ 10 ชัว่โมง 5 นาที เพิ่มข้ึนจากปีท่ี
แล้ว 3 ชั่วโมง 30 นาที กิจกรรมการใช้งานผ่านอินเทอร์เน็ตเพื่อซ้ือสินค้าและบริการผ่านพาณิชย์
อิเล็กทรอนิกส์ติดอนัดบั 1 ใน 5 ของกิจกรรมการใชง้านผา่นอินเทอร์เน็ตยอดนิยมต่อเน่ืองเป็นปีท่ี 2 ใน
ร้อยละท่ีเพิ่มสูงข้ึน จากปี 2560 ท่ีมีร้อยละ 50.8 เพิ่มเป็นร้อยละ 51.3 ในปี 2560 (ส านักงานพฒันา
ธุรกรรมทางอิเล็กทรอนิกส์, 2561) มูลเหตุแห่งการตดัสินใจเพื่อซ้ือสินค้าและบริการผ่านพาณิชย์
อิเล็กทรอนิกส์อนัดบัหน่ึง มาจากการโฆษณาผา่นส่ือออนไลน์ต่างๆ คิดเป็นร้อยละ 55.9 รองลงมาคือ 
การรีวิวและคอมเมนตข์องผูเ้คยใชสิ้นคา้ คิดเป็นร้อยละ 54.9 ส่วนลดและของแถม คิดเป็นร้อยละ 47.5 
และอนัดบัของเว็บไซต์จากการคน้หาทาง Search Engine คิดเป็นร้อยละ 41.9 ตามล าดบั (กระทรวง
ดิจิทลัเพื่อเศรษฐกิจและสังคม, 2560) 

ถึงแมผ้ลส ารวจกิจกรรมการใช้งานผ่านอินเทอร์เน็ตท่ีผ่านมา จะสะทอ้นให้เห็นถึงความ
นิยมและความส าคญัของธุรกิจพาณิชยอิ์เล็กทรอนิกส์ แต่ในทางกลบักนัการพาณิชยอิ์เล็กทรอนิกส์ก็มี
ช่องโหว่ให้มิจฉาชีพแฝงตวัเขา้มาได ้เช่น การสร้างร้านคา้ปลอม การหลอกให้โอนเงินแต่ไม่ส่งมอบ
สินคา้ การลกัลอบน าขอ้มูลส่วนตวัของลูกคา้ไปใชง้าน หรือน าไปขายใหก้บัองคก์รต่าง ๆ ตลอดจนการ
โจรกรรมต่าง ๆ ท่ีอาจน ามาซ่ึงความเสียหายต่อชีวิตและทรัพย์สิน (ส านักพัฒนาธุรกรรมทาง
อิเล็กทรอนิกส์, 2557) 

การป้องกันและรับมือกับการทุจริตบนโลกออนไลน์จึงต้องอาศัยความรวดเร็ว ทัน
เหตุการณ์ ดว้ยเทคโนโลยีท่ีทนัสมยั เพราะเม่ือผูร้้ายถูกจบัได ้ก็จะมีการเปล่ียนรูปแบบการโกงรูปแบบ
ใหม่ซ่ึงยากแก่การตรวจสอบมากข้ึน เช่น คนร้ายสั่งซ้ือสินคา้กบัเจา้ของบญัชีตวัจริง เพื่อจะน าบญัชี
ดงักล่าวไปหลอกเยื่อ เม่ือคนร้ายหลอกขายสินคา้กบัเหยื่อ โดยอา้งบญัชีจริงของเจา้ของสินคา้ จากนั้น
เหยื่อโอนเงินเขา้บญัชีของเจา้ของสินคา้ตวัจริง เน่ืองจากเขา้ใจว่าเป็นบญัชีของคนร้าย เจา้ของตวัจริง
จดัส่งสินคา้ใหก้บัคนร้าย แต่คนร้ายกลบัไม่ส่งสินคา้ให้กบัเหยื่อ ท าใหเ้หยื่อไดรั้บความเสียหาย จึงแจ้ง
ความด าเนินคดีกบัเจา้ของบญัชี ในขณะท่ีคนร้ายเม่ือไดรั้บสินคา้แลว้ ก็ท  าการยา้ยท่ีอยู ่หรือใชท่ี้อยูข่อง
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คนรู้จักในการจัดส่งสินค้า ซ่ึงเป็นการหลอกลวงอีกต่อหน่ึง (ส านักงานต ารวจแห่งชาติ, 2562) 
รายละเอียดดงัภาพท่ี 1.1 

 

 
 

ภำพที ่1.1  แสดงการหลอกลวงซ้ือขายสินคา้ออนไลน์รูปแบบใหม่ 
 

ด้วยรูปแบบการทุจริตขา้งตน้ จะดูเหมือนไม่มีความผิดปกติแต่อย่างใด จนกระทัง่เหยื่อ
ไม่ไดรั้บสินคา้ และมีการแจง้ความด าเนินคดี ท าใหเ้กิดความเสียหายต่อเหยือ่และเจา้ของบญัชีตวัจริงไป
มากแลว้ แต่ถา้น าขอ้มูลรายธุรกรรมเขา้สู่กระบวนการพิจารณาร่วมกนัทั้งหมดจึงจะเห็นความผิดปกติ
ข้ึน 

ดงันั้น งานวิจยัน้ีจะน าเสนอวิธีการท านายธุรกรรมท่ีหลอกลวง โดยใช้เทคนิคการเรียนรู้
แบบกลุ่มร่วมกบัการสกดัคุณลกัษณะเด่น มาช่วยท านายธุรกรรมท่ีมีแนวโนม้จะหลอกลวง เพื่อหาทาง
ป้องกนัธุรกรรมท่ีจะหลอกลวงในอนาคต 
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1.2  วตัถุประสงค์ของงำนวจัิย 
1.  เพื่อศึกษาลกัษณะธุรกิจพาณิชยอิ์เล็กทรอนิกส์  
2.  เพื่อศึกษาลกัษณะของการหลอกลวงการซ้ือขายออนไลน์ 
3.  เพื่อวเิคราะห์หาวธีิการท านายธุรกรรมท่ีหลอกลวง (Fraudulent transactions) 

 

1.3  ประโยชน์ทีค่ำดว่ำจะได้รับ 
1.  เขา้ใจลกัษณะธุรกิจพาณิชยอิ์เล็กทรอนิกส์ 
2.  เขา้ใจลกัษณะของการหลอกลวงการซ้ือขายออนไลน์ 
3.  สามารถวเิคราะห์หาวิธีการท านายธุรกรรมท่ีหลอกลวง และน าวธีิการท่ีไดไ้ปใชเ้พื่อช่วยให้การ

สร้างโมเดลประเภทต่าง ๆ ใหมี้ประสิทธิภาพมากยิง่ข้ึน  
 

1.4  ขอบเขตของงำนวจัิย 
1.  เป็นการศึกษาลกัษณะของการหลอกลวงการซ้ือขายออนไลน์ 
2.  เป็นการศึกษาเพื่อเสนอวธีิสกดัคุณลกัษณะเด่น (Feature Extraction) จากขอ้มูลรายธุรกรรม 
3.  เป็นการศึกษาเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพความถูกตอ้งแม่นย  าของโมเดลการเรียนรู้ของท่ีใชใ้นการ

จ าแนกขอ้มูล ในกรณีขอ้มูลท่ีศึกษาเป็นขอ้มูลรายธุรกรรม 

 



 

 

บทที ่2 

ทฤษฎแีละงานวจิยัที่เกีย่วข้อง 

 
2.1  พาณชิย์อเิลก็ทรอนิกส์และตลาดกลางพาณชิย์อเิลก็ทรอนิกส์ 

จุดก ำเนิดของกำรพำณิชย์อิเล็กทรอนิกส์ (Electronic Commerce) หรือ อีคอมเมิร์ซ (E-
Commerce) เติบโตมำในช่วงปี ค.ศ. 1970 ดว้ยเทคโนโลยีท่ีเรียกวำ่ “กำรโอนยำ้ยทุนทำงอิเล็กทรอนิกส์ 
(Electronic Funds Transfer : EFT)” ท่ีใช้ในธุรกิจธนำคำรเพื่อกำรโอนขอ้มูลเก่ียวกบับญัชีของลูกค้ำ
ผำ่นเครือข่ำยภำยในของธนำคำร จำกนั้นขอ้มูลอ่ืนท่ีนอกเหนือจำกนั้น หรือขอ้มูลอ่ืนท่ีนอกเหนือจำก
ขอ้มูลทำงกำรเงินก็สำมำรถโอนยำ้ยระหวำ่งบริษทัหน่ึงไปยงัอีกบริษทัหน่ึงไดด้ว้ยเทคโนโลยีท่ีเรียกวำ่ 
“กำรแลกเปล่ียนขอ้มูลทำงอิเล็กทรอนิกส์ (Electronic Data Interchange : EDI) โดยขอ้มูลส่วนใหญ่จะ
เป็นใบก ำกับภำษี ค ำสั่งซ้ือสินค้ำ และเอกสำรเก่ียวกับกำรขนส่ง เป็นต้น เทคโนโลยีข้อมูลทำง
อิเล็กทรอนิกส์น้ี ถูกใชใ้นกระบวนกำรสั่งซ้ือสินคำ้ และสร้ำงสำยสัมพนัธ์กบัผูส่้งมอบสินคำ้และบริกำร 
(Suppliers) ในอุตสำหกรรมกำรผลิต กำรบริกำร ธุรกิจคำ้ปลีกและอ่ืนๆ ให้มีประสิทธิภำพมำกยิ่งข้ึน 
หลงัจำกนั้นกำรพำณิชยอิ์เล็กทรอนิกส์ถูกพฒันำอยำ่งเร่ือยมำจนเป็นท่ีนิยมอยำ่งเช่นทุกวนัน้ี 

องค์กรควำมร่วมมือและพฒันำทำงเศรษฐกิจ (Organization for Economic Co-Operation 
and Development : OECD) ได้นิยำม กำรพำณิชย์อิ เล็กทรอนิกส์  (Electronic Commerce) หรือ อี
คอมเมิร์ซ (E-Commerce) วำ่หมำยถึง ธุรกิจท่ีมีกำรขำยสินคำ้ หรือบริกำรใหลู้กคำ้ผำ่นอินเทอร์เน็ต หรือ
หมำยถึงมีกำรให้ลูกค้ำส่งค ำสั่งซ้ือ สั่งจองสินค้ำ หรือบริกำรผ่ำนทำงอินเทอร์เน็ต (ผ่ำนทำงหน้ำ
เวบ็ไซต์ หรือทำงอีเมล) ส่วนกำรช ำระเงินและกำรจดัส่ง จดัท ำผ่ำนช่องทำงใดก็ได ้ซ่ึงจะนบัรวมค ำ
สั่งซ้ือท่ีไดรั้บจำก Internet application เช่น เวบ็ไซต ์หรือโปรแกรมอ่ืนๆ ท่ีท ำงำนผำ่นทำงอินเทอร์เน็ต 
เช่น EDI ท่ีผ่ำนทำงอินเทอร์เน็ต, Minitel ท่ีผ่ำนทำงอินเทอร์เน็ต หรือผ่ำนทำงเว็บไซต์อ่ืนๆ โดยไม่
ค  ำนึงถึงวิธีกำรท่ีเขำ้ถึงเวบ็ไซต์เหล่ำนั้น (เช่น เขำ้เวบ็ไซต์ผ่ำนมือถือ หรือโทรทศัน์ เป็นตน้) แต่จะไม่



6 

รวมค ำสั่งซ้ือท่ีได้รับทำงโทรศัพท์ โทรสำร หรือกำรโต้ตอบผ่ำนทำงอีเมล์ (กระทรวงดิจิทลัเพื่อ
เศรษฐกิจและสังคม, 2560) จุดเด่นของพำณิชยอิ์เล็กทรอนิกส์คือ ตน้ทุนกำรลงทุนต ่ำ ลดค่ำใช้จ่ำยใน
กำรด ำเนินงำน เพิ่มประสิทธิภำพในกำรด ำเนินธุรกิจ และช่วยลดองคป์ระกอบธุรกิจท่ีมองเห็นจบัตอ้ง
ได้ เช่น กำรใช้อำคำรส ำหรับจดัแสดงสินคำ้ คลงัสินคำ้ พนักงำนขำย เป็นตน้ จึงเป็นกำรลดกำรใช้
ทรัพยำกรในองคก์ร ลดขอ้จ ำกดัของระยะทำงและเวลำลงได ้

ตลำดกลำงพำณิชย์อิเล็กทรอนิกส์ (Electronics Marketplace : E-Marketplace) ก็เป็นหน่ึง
ในประเภทธุรกิจของพำณิชยอิ์เล็กทรอนิกส์ ท่ีเป็นตลำดกลำงรวบรวมสินคำ้ ร้ำนคำ้ หรือบริษทัจ ำนวน
มำก เพื่อเป็นส่ือกลำงในกำรซ้ือขำยสินคำ้ระหวำ่งกนั โดยรูปแบบของตลำดกลำงพำณิชยอิ์เล็กทรอนิกส์
จะเป็นกำรบริกำรในรูปแบบของเวบ็ไซต ์ท่ีเปิดให้บริกำรโดยสำมำรถน ำขอ้มูลธุรกิจและขอ้มูลสินคำ้
ไปใส่ไวใ้นตลำดกลำงพำณิชยอิ์เล็กทรอนิกส์เหล่ำนั้นไดใ้นรูปแบบของกำรสร้ำงเวบ็ไซต ์แคตตำล็อก
สินคำ้ และส่วนใหญ่ในเวบ็ไซตเ์หล่ำน้ีจะเป็นแหล่งท่ีมีคนเขำ้มำหำขอ้มูลสินคำ้อยูเ่ป็นประจ ำมำกมำย
ในแต่ละวนัเหมือนกบัตลำดนัด แต่เป็นตลำดนัดออนไลน์ขนำดใหญ่ รูปแบบธุรกรรมทำงพำณิชย์
อิเล็กทรอนิกส์ท่ีมีบทบำทในกำรใหบ้ริกำรใน 2 รูปแบบ (Efraim Turban et al., 2018) คือ 

1.  เป็นตวักลำงให้ผูซ้ื้อ (Buyers) และผูข้ำย (Seller) ไดพ้บปะ เพื่อทรำบถึงโอกำสในทำง
ธุรกิจของแต่ละฝ่ำย 

2.  เป็นตวักลำงในกำรแลกเปล่ียนขอ้มูล สินคำ้ บริกำร และกำรจ่ำยเงินตำมธุรกรรมท่ีได้
เกิดข้ึนจำกกำรซ้ือขำยสินคำ้และบริกำร 

3.  เป็นผูก้  ำหนดกติกำ กฎระเบียบในกำรเขำ้ใชบ้ริกำรตลำดกลำงพำณิชยอิ์เล็กทรอนิกส์เพื่อ
แลกเปล่ียนสินคำ้ บริกำร และธุรกรรม เพื่ออ ำนวยควำมสะดวก และควำมเช่ือมัน่ให้ผูใ้ชบ้ริกำรมีควำม
มัน่ใจ และสะดวกในกำรใชบ้ริกำรมำกข้ึน 

ซ่ึงตลำดกลำงพำณิชยอิ์เล็กทรอนิกส์ เป็นกำรด ำเนินงำนท่ีเปล่ียนแปลงรูปแบบของกำรท ำ
ธุรกรรมเชิงพำณิชย ์กำรคำ้ขำยแลกเปล่ียน และห่วงโซ่อุปทำน (Supply chain) ของตลำดรูปแบบดั้งเดิม
ดงัต่อไปน้ี 

1.  เน่ืองจำกกำรประยกุตร์ะบบเทคโนโลยสีำรสนเทศของตลำดกลำงพำณิชยอิ์เล็กทรอนิกส์ 
ท ำให้กำรเขำ้ถึงขอ้มูลเพื่อประโยชน์ในกำรซ้ือขำย แลกเปล่ียน และท ำธุรกรรมไดอ้ย่ำงรวดเร็ว และมี
ประสิทธิภำพ 

2.  ตลำดกลำงพำณิชยอิ์เล็กทรอนิกส์ช่วยลดเวลำในกำรคน้หำขอ้มูลต ่ำลง 
3.  ลดควำมเหล่ือมล ้ำและควำมไม่เท่ำเทียมกนัของขอ้มูลระหวำ่งผูซ้ื้อและผูข้ำย 
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4.  ลดระยะเวลำของกำรติดต่อซ้ือขำยแลกเปล่ียนสินคำ้ และกำรตดัสินใจท ำธุรกรรม 
5.  ตลำดกลำงพำณิชยอิ์เล็กทรอนิกส์ช่วยเพิ่มควำมสะดวกในกำรติดต่อระหว่ำงผูซ้ื้อและ

ผูข้ำย โดยท่ีไม่ตอ้งพบปะในสถำนท่ีเดียวกนั 
 

2.2  การสกดัคุณลกัษณะ (Feature Extraction) 
กำรสกดัคุณลกัษณะ (Feature Extraction) เป็นวิธีกำรคน้หำคุณลกัษณะใหม่ท่ีมีจ  ำนวนมิติ

ขอ้มูลลดลง และยงัสำมำรถก ำจดัขอ้มูลท่ีไม่เก่ียวขอ้งหรือไม่สัมพนัธ์กบัผลลพัธ์ ท ำให้สำมำรถเพิ่ม
ประสิทธิภำพของโมเดลไดอี้กดว้ย กำรสกดัคุณลกัษณะสำมำรถแบ่งได ้2 ประเภทไดแ้ก่ 

1.  กำรสกัด คุณลักษณะแบบไม่ มีผู ้สอน (Unsupervised Feature Extraction) เ ป็นกำรสกัด
คุณลกัษณะโดยท่ีไม่รู้ผลลพัธ์มำก่อน แบ่งออกเป็น 2 ประเภท (Laurens van der Maaten et al., 2009) 
ไดแ้ก่ 

1.1  วิธีคอนเวกซ์ (Convex) วิธีน้ีจะมีฟังก์ชันจุดประสงค์ท่ีมีค่ำเหมำะสมโดยรวม (Global 
Optima) กบัค่ำเหมำะสมเฉพำะท่ีเป็นค่ำเดียวกนั เช่น PCA (Principle Components Analysis) Kernel-
PCA หรือ MDS (Multi-Dimensional Scaling) เป็นต้น ขอ้ดีของวิธีน้ีคือ สำมำรถน ำไปใช้ได้ง่ำยและ
รับประกนัผลลพัธ์ตำมขอ้สันนิษฐำน 

1.2  วิธีไม่คอนเว็กซ์ วิธีน้ีจะไม่รับประกนัว่ำผลลพัธ์จะได้ตำมสมมติฐำนหรือไม่ เน่ืองจำก
ปัญหำไม่คอนเวก็ซ์จะหำค่ำท่ีเหมำะสมท่ีสุดไดย้ำก เช่น Multilayer Autoencoders หรือ LLC (Locally 
Linear Coordination) เป็นตน้ 

2.  กำรสกดัคุณลกัษณะแบบมีผูส้อน (Supervise Feature Extraction) โดยทัว่ไปวิธีกำรน้ีจะท ำงำน
ได้ดีกว่ำวิธีกำรสกดัคุณลกัษณะแบบไม่มีผูส้อน เน่ืองจำกน ำขอ้มูลประเภทท่ีทรำบอยู่ก่อนมำใช้ใน
ขั้นตอนกำรเทรน ท ำใหโ้มเดลท่ีไดมี้ควำมแม่นย  ำมำกข้ึน 

 

2.3  Node2Vec 
กำรสกดัคุณลกัษณะเม่ือขอ้มูลอยูใ่นรูปแบบระเบียนขอ้มูลวิธีหน่ึงคือ Node2Vec เทคนิคน้ี

จะท ำกำรสร้ำง Low-dimensional ในแต่ละโหนด โดยจ ำลองกำรสุ่มเดินแบบล ำเอียง (Random biased 
walks) ดงัภำพท่ี 2.1 
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ภาพที ่2.1  แสดงกำรสุ่มเดินแบบล ำเอียง 
 
จำกนั้น ค ำนวณค่ำควำมน่ำจะเป็นของเส้นเช่ือมในแต่ละโหนด 
 

P(e)=weight(e)∙αpq 
 
โดยท่ี 

αpq(t,x)=

{
 
 

 
 

1
p

 if dtx=0

1 if dtx=1
1
q

 if dtx=2

 

 
เม่ือ dtx คือ เส้นทำงเดินท่ีสั้นท่ีสุดระหวำ่งโหนด t และ x 
       p และ q คือ ค่ำคงท่ี hyper-parameters 

 
ขอ้ดีของ Node2Vec คือ สำมำรถค ำนวณค่ำควำมน่ำจะเป็นของเส้นเช่ือมในแต่ละโหนด 

เพื่อใชเ้ป็นแนวเดินในกรำฟ และจดักลุ่มโหนดท่ีมีคุณลกัษณะคลำยคลึงกนั (Homophily) เขำ้ไวด้ว้ยกนั
ไดดี้มำกยิง่ข้ึน 
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2.4  ทฤษฎกีราฟ (Graph Theory) 
กำรวิเครำะห์เครือข่ำยทำงสังคม (Social Network Analysis : SNA) เร่ิมจำกกำรน ำทฤษฎี 

ควำมรู้ดำ้นต่ำงๆ เช่น สังคม คณิตศำสตร์ สถิติ และกำรค ำนวณมำใชร่้วมกนั โดยทฤษฎีกรำฟ (Graph 
Theory) ถูกน ำมำใช้ในกำรวิเครำะห์เครือข่ำยทำงสังคม เพื่อระบุส่วนประกอบของเครือข่ำย บ่งบอก
ลกัษณะควำมสัมพนัธ์ หรือเปรียบเทียบควำมแตกต่ำงในเครือข่ำย โดยสำมำรถใช้ทฤษฎีกรำฟอธิบำย
ลกัษณะในแต่ละโหนดได ้สำมำรถขียนนิยำมของกรำฟไดด้งัน้ี (วรำภรณ์ พิมำ, 2561) 
 

G = (V, E) 
 
โดยท่ี V คือ โหนด หรือสมำชิกในเครือข่ำย 
           E คือ เส้นเช่ือม 
 

กำรวดัควำมสัมพนัธ์ภำยในเครือข่ำย เป็นกำรค้นหำโหนดท่ีมีต ำแหน่งเป็นศูนย์กลำง 
(Central) เป็นต ำแหน่งท่ีอ ำนำจเหนือกว่ำโหนดอ่ืน และมีศกัยภำพในกำรควบคุมเครือข่ำย สำมำรถ
จ ำแนกรูปแบบของควำมเป็นศูนยก์ลำงไดด้งัน้ี (ธนพล พุกเส็ง, 2563) 

1.  Degree Centrality เป็นกำรวดัจ ำนวนกำรเช่ือมโยงท่ีเข้ำสู่ (In-Degree) และออกจำก (Out-
Degree) โหนดในเครือข่ำย ค ำนวณไดด้งัสมกำร 

𝑑(𝑖) =∑ 𝑚𝑖𝑗
𝑗

 

โดยท่ี d(i) คือ ค่ำควำมเป็นศูนยก์ลำง โดยวดัจำกดีกรีของกำรเช่ือมโยงท่ีโหนด i ใดๆ  
           mij จะมีค่ำเท่ำกบั 1 ถำ้หำกมีกำรเช่ือมโยงระหว่ำงจุดยอด และจะมีค่ำเท่ำกบั 0 ถำ้หำกไม่มีกำร
เช่ือมโยงระหวำ่งกนั 

2.  Closeness Centrality เป็นกำรวดัระยะท่ีใกลท่ี้สุดจำกโหนดหน่ึงไปยงัโหนดอ่ืนๆ ในเครือข่ำย 
กำรมี Closeness centrality สูง หมำยถึง โหนดท่ีมีควำมใกล้ชิดกับโหนดอ่ืนๆ ในเครือข่ำยสูง มี
ควำมสำมำรถในกำรติดต่อส่ือสำร หรือเข้ำถึงโหนดอ่ืนในเครือข่ำยได้อย่ำงรวดเร็ว ค ำนวณได้ดัง
สมกำร 
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𝑐(𝑖) =∑ 𝑛𝑖𝑗
𝑗

 

 
โดยท่ี c(i) คือ ค่ำควำมเป็นศูนยก์ลำง โดยวดัจำกควำมใกลชิ้ดของกำรเช่ือมโยงท่ีโหนด i ใดๆ  
           nij คือ จ ำนวนเส้นเช่ือมโยงในเส้นทำงท่ีสั้นท่ีสุดจำกโหนดหน่ึงไปยงัอีกโหนดหน่ึง 
 

3.  Betweenness Centrality เป็นกำรวดัจุดคัน่กลำง หรือต ำแหน่งท่ีเป็นสะพำน (Bridges) เช่ือม
โหนดต่ำงๆ เขำ้หำกนั กำรมี Betweenness centrality สูง หมำยถึง โหนดท่ีเป็นทำงผ่ำนของคู่อ่ืนๆ ใน
เครือข่ำยสูง ค ำนวณไดด้งัสมกำร 
 

𝑏(𝑖) =∑
𝑔𝑗𝑖𝑘

𝑔𝑗𝑘𝑗,𝑘
 

 
โดยท่ี b(i) คือ ค่ำควำมเป็นศูนยก์ลำง โดยวดัจำกกำรคัน่กลำงของกำรเช่ือมโยงท่ีโหนด i ใดๆ  
           gjk คือ จ ำนวนเส้นทำงท่ีสั้นท่ีสุดจำกโหนด j ไปยงัโหนด k (j, k≠i) 
           gjik คือ จ ำนวนเส้นทำงท่ีสั้นท่ีสุดจำกโหนด j ไปยงัโหนด k ท่ีตอ้งผำ่นโหนด i 

 
4.  Eigenvector Centrality เป็นกำรวดัจุดศูนยก์ลำงโดยวดัจำกเวกเตอร์ลักษณะเฉพำะ เป็นกำร

ค ำนวณค่ำควำมเป็นจุดศูนยก์ลำงของเครือข่ำยจำกกำรวดัค่ำอิทธิพลของโหนดในเครือข่ำย โดยหำก
โหนดนั้นเช่ือมโยงกบัโหนดอ่ืนท่ีมีค่ำอิทธิพลสูงอยูแ่ลว้ ก็จะมีค่ำเวกเตอร์ลกัษณะเฉพำะสูงกวำ่โหนดท่ี
มีค่ำอิทธิพลต ่ำ ค  ำนวณไดด้งัสมกำร 
 

𝑒𝑣(𝑖) =
1

𝜆
(∑ 𝑡

𝑡∈𝑉(𝑡)
) 

โดยท่ี ev(i) คือ ค่ำควำมเป็นศูนยก์ลำง โดยวดัจำกเวกเตอร์ลกัษณะเฉพำะของกำรเช่ือมโยงท่ีโหนด i 
ใดๆ โดยท่ี t เป็นสมำชิกของ V(t) 
           V(i) คือ ชุดของโหนดท่ีเช่ือมโยงไปยงัโหนด i  
            คือ ค่ำคงท่ี 
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2.5  การจ าแนกประเภทข้อมูล (Classification) 
เป็นกำรสร้ำงโมเดลส ำหรับกำรจ ำแนกประเภทขอ้มูลจำกแอททริบิวต์และลำเบลค ำตอบ 

เพื่อจดัขอ้มูลใหอ้ยูใ่นกลุ่มท่ีก ำหนด 
1.  ตน้ไมต้ดัสินใจ (Decision Tree) เป็นเทคนิคท่ีน ำกำรตดัสินใจท่ีมีลกัษณะคลำ้ยตน้ไม ้มีกำรแตก

แขนงก่ิงไปตำมเง่ือนไข ถำ้ (เง่ือนไข) แลว้ (ผลลพัธ์) หรือ if-then rule ส ำหรับโครงสร้ำงตน้ไมป้ระกอบ
ไปดว้ย 

1.  โหนด (Node) แสดงถึงคุณลกัษณะท่ีน ำมำใช้ในกำรแบ่งกลุ่มของขอ้มูล โดยมีโหนดรำก 
(Root Node) อยูบ่นสุด และเป็นโหนดท่ีมีอิทธิพลต่อกำรจ ำแนกกลุ่มมำกท่ีสุดของโครงสร้ำง 

2.  ก่ิง (Branch) เป็นตวัเช่ือมระหวำ่งโหนด ท่ีใชเ้ป็นเง่ือนไข หรือทำงเลือกของกำรกระท ำ 
3.  ใบ (Leaf Node) เป็นโหนดแสดงผลลพัธ์ของเง่ือนไข หรือกำรกระท ำตำมเง่ือนไขท่ีเกิดข้ึน 

ตน้ไมต้ดัสินใจท่ีนิยมใช้งำนอย่ำงแพร่หลำยโดยเฉพำะ C4.5 และ C5.0 ซ่ึงควำมแตกต่ำง
ระหว่ำงสองแบบน้ีคือ ควำมเร็วในกำรท ำงำนและกำรใช้ทรัพยำกรของคอมพิวเตอร์ โดยท่ี C5.0 มี
ควำมสำมำรถท่ีดีกวำ่ C4.5 รวมถึงควำมแม่นย  ำในกำรจ ำแนก เพรำะ C5.0 มีกำรน ำค่ำควำมผิดพลำดใน
กำรจ ำแนก (Variable Misclassification Costs) มำใชแ้บบแยกส่วนไปตำมแต่ละตวัอยำ่งขอ้มูล ในขณะ
ท่ี C4.5 มองวำ่ค่ำควำมผดิพลำดของแต่ละตวัอยำ่งนั้นมีลกัษณะเหมือนกนั 

ขอ้ดีของตน้ไมต้ดัสินใจท่ีชดัเจนท่ีสุดคือเป็นโมเดลท่ีมีควำมซบัซ้อนต ่ำ จึงท ำให้ผลลพัธ์ท่ี
ไดจ้ำกกำรท ำงำนสำมำรถแปรผลไดง่้ำย สำมำรถท ำงำนกบัขอ้มูลท่ีมีตวัแปรมีควำมสัมพนัธ์กนัแบบไม่
เป็นเส้นตรงไดดี้ นอกจำกน้ียงัสำมำรถฝึกได้อย่ำงรวดเร็ว อย่ำงไรก็ดี เน่ืองจำกโมเดลน้ีใช้หลกักำร
แบ่งแยกข้อมูลโดยอำ้งอิงตำมค่ำของขอ้มูลเป็นหลัก ท ำให้บำงคร้ังประสิทธิภำพควำมแม่นย  ำของ
โมเดลไม่สำมำรถเพิ่มข้ึนตำมขนำดของขอ้มูลได ้ถำ้หำกตวัแปรท่ีใช้มีค่ำควำมสัมพนัธ์ระหว่ำงกนัต ่ำ
เป็นจ ำนวนมำกเกินไปหรือตวัแปรท่ีใชเ้ป็นค่ำต่อเน่ืองก็อำจท ำใหป้ระสิทธิภำพของโมเดลน้ีลดลงได ้

2.  กำรวิเครำะห์ถดถอยโลจิสติก (Logistics Regression) เป็นเทคนิคกำรวิเครำะห์กำรถดถอย
รูปแบบหน่ึง ท่ีลำเบลค ำตอบเป็นขอ้มูลเชิงคุณภำพ ส่วนแอทริบิวตเ์ป็นไดท้ั้งขอ้มูลเชิงปริมำณและเชิง
คุณภำพ โดยวตัถุประสงค์หลกัของกำรวิเครำะห์กำรถดถอยโลจีสติก คือ กำรประมำณค่ำควำมน่ำจะ
เป็นของกำรเกิดเหตุกำรณ์ท่ีสนใจ (David W Hosmer, 1989) 

กำรวเิครำะห์กำรถดถอยโลจีสติกแบ่งออกเป็น 2 ประเภท คือ 
1.  Binary Logistics Regression คือ เทคนิคท่ีลำเบลค ำตอบเป็นขอ้มูลเชิงคุณภำพท่ีมีค่ำได้

เพียง 2 ค่ำ เช่น ป่วย หรือ ไม่ป่วย 
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2.  Multinomial Logistics Regression คือ เทคนิคท่ีลำเบลค ำตอบเป็นขอ้มูลเชิงคุณภำพท่ีมี
ค่ำมำกกวำ่ 2 ค่ำ เช่น มะเร็งขั้นตน้ ขั้นกลำง ขั้นสุดทำ้ย 

ขอ้ตกลงเบ้ืองตน้ของกำรวเิครำะห์ถดถอยแบบโลจิสติก คือ 
1.  แอททริบิวต ์หรือลำเบลค ำตอบตอ้งเป็นขอ้มูลระดบัช่วง (Interval Scale) เป็นอยำ่งนอ้ย 
2.  ค่ำเฉล่ียของควำมคลำดเคล่ือนเป็นศูนย ์
3.  แอททริบิวตไ์ม่มีควำมสัมพนัธ์กนั หรือไม่เกิดปัญหำ Multicollinearity 
สมกำรกำรวิเครำะห์กำรถดถอยโลจีสติก จะเป็นสมกำรแสดงควำมน่ำจะเป็นของกำรเกิด

เหตุกำรณ์ท่ีสนใจ (Probability of Event) เขียนไดด้งัน้ี 
 

P(Event)= 
e(β0+β1X1+β2X2+…+βnXn)

1+e(β0+β1X1+β2X2+…+βnXn) 

 
เม่ือ β0 คือ ค่ำคงท่ี 
 βi คือ ค่ำสัมประสิทธ์ิของแต่ละแอททริบิวต ์
 Xi คือ แอททริบิวต ์
 e คือ Exponential function 

 
จำกสมกำรขำ้งตน้ แสดงควำมสัมพนัธ์ระหวำ่งแอททริบิวตแ์ละลำเบลค ำตอบไม่ไดอ้ยูใ่น

รูปเชิงเส้นตรง จึงตอ้งปรับให้อยูใ่นรูปเชิงเส้นโดยใชก้ำรแปลงลอกำริทึม (Logarithm transformation) 
และสำมำถแสดงใหอ้ยูใ่นรูปสมกำรถดถอยเชิงเส้นไดด้งัน้ี 

 
log(odds) = β0+β1X1+β2X2+…+βnXn 

 
กำรวิเครำะห์กำรถดถอยโลจีสติกน้ี สำมำรถท ำงำนได้รวดเร็วและมีประสิทธิภำพควำม

แม่นย  ำค่อนขำ้งสูง สำมำรถน ำสมกำรผลลพัธ์ท่ีได้ไปใช้ในกำรเลือกแอททริบิวต์ท่ีส ำคญัได้ และยงั
ทนทำนต่อข้อมูลท่ีแปลกแยก (Outlier) ในระดับหน่ึง แต่ข้อเสียคือไม่สำมำรถท ำงำนได้ดี หำก              
แอททริบิวตมี์ควำมสัมพนัธ์เชิงเส้นตรงระหวำ่งกนัเองสูงและจ ำนวนมำกเกินไป (Multicollinearity) 
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3.  โครงข่ำยประสำทเทียม (Neural Network) เป็นเทคนิคท่ีจ ำลองกำรท ำงำนของเซลล์สมองของ
มนุษย ์ท่ีแต่ละเซลลป์ระสำทจะประกอบไปดว้ยเดนไดรท ์(Dendrite) ท ำหนำ้ท่ีน ำกระแสประสำทเขำ้สู่
เซลล์ประสำท หรือเป็นอินพุต (Input) ของเซลล์ นิวรอน (Neurons) ท ำหนำ้ท่ีในกำรประมวลผลต่ำงๆ 
ไซแนป (Synapses) ท ำหนำ้ท่ีในกำรเช่ือมต่อโครงข่ำยประสำทเขำ้ดว้ยกนั ดว้ยกำรส่งสัญญำณระหวำ่ง
เซลล์ประสำท และแอกซอน (Axon) ท ำหน้ำท่ีส่งกระแสประสำทไปจำกตวัเซลล์ หรือเป็นเอำท์พุต 
(Output) ไปยงัเซลลต์วัอ่ืน โครงสร้ำงของเซลลป์ระสำทดงัแสดงในภำพท่ี 2.2 

 

 
 

ภาพที ่2.2  แสดงโครงสร้ำงของเซลลป์ระสำท 
 
หลกักำรท ำงำนของโครงข่ำยประสำทเทียม จะท ำกำรรวบรวมขอ้มูล (Knowledge) โดย

ผำ่นกระบวนกำรเรียนรู้ (Learning Process) และจดัเก็บควำมรู้เหล่ำนั้นในโครงข่ำยประสำทเทียมในรูป
ของค่ำน ้ ำหนกั (Weight) ซ่ึงสำมำรถปรับเปล่ียนค่ำได ้เม่ือมีกำรเรียนรู้ใหม่ๆ เกิดข้ึน องค์ประกอบท่ี
ส ำคญัของโครงข่ำยประสำทเทียม มีดงัน้ี 

1.  ขอ้มูลอินพุต (Input) จะตอ้งเป็นขอ้มูลเชิงปริมำณ หำกเป็นขอ้มูลเชิงกลุ่ม ตอ้งแปลงให้
เป็นขอ้มูลเชิงปริมำณก่อน 

2.  ค่ำน ้ ำหนัก (Weight) คือ ส่ิงท่ีได้จำกกำรเรียนรู้ของโครงข่ำยประสำทเทียม หรือค่ำ
ควำมรู้ (Knowledge) ค่ำน้ีจะถูกเก็บเป็นทกัษะเพื่อใชใ้นกำรจดจ ำขอ้มูลอ่ืนๆ ท่ีอยูใ่นรูปแบบเดียวกนั 

3.  ขอ้มูลเอำทพ์ุต (Output) คือ ผลลพัธ์ท่ีเกิดข้ึน 
4.  ฟังกช์นัผลรวม (Summary function) เป็นผลรวมของขอ้มูลอินพุตและค่ำน ้ำหนกั 
5.  ฟังก์ชันกระตุ้น (Activation function) หรือฟังก์ชันกำรแปลง (Transfer function) ท ำ

หนำ้ท่ีรวมค่ำเชิงตวัเลขจำกเอำทพ์ุตของนิวรอน แลว้ท ำกำรตดัสินใจวำ่จะส่งสัญญำณเอำทพ์ุตออกไป
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ในรูปแบบใด ฟังก์ชนักระตุน้มีหลำกหลำยรูปแบบ เช่น ฟังก์ชนัเชิงเส้น (Linear function) ฟังก์ชนัซิก
มอยด ์(Sigmoid function) หรือฟังกช์นัไฮเปอร์โบลิกแทนเจนต ์(Hyperbolic tangent function) 

 

 
 
ภาพที ่2.3  หลกักำรท ำงำนของโครงข่ำยประสำทเทียม 

 
ขอ้ดีของเทคนิคน้ีคือ มีควำมยดืหยุน่ในกำรคน้หำผลลพัธ์ ไม่วำ่ขอ้มูลอินพุตจะอยูใ่นรูปเชิง

เส้นตรงหรือไม่ รวมไปถึงควำมแปรปรวนของขอ้มูลคงท่ีหรือไม่ก็ตำม แต่เน่ืองจำกกำรเรียนรู้ไดอ้ยำ่ง
ละเอียดของเทคนิคน้ี จะท ำให้มีโอกำสเกิดภำวะกำรเรียนรู้มำกเกินไปไดง่้ำย มำกไปกวำ่นั้นเทคนิคน้ีมี
ควำมซบัซ้อนสูง จึงส่งผลให้กำรแปรผลท ำไดย้ำกตำมไปดว้ย ท ำให้กำรออกแบบโครงสร้ำงและกำร
ก ำหนดพำรำมิเตอร์ต่ำง ๆ มีควำมส ำคญั เพรำะจะส่งผลต่อประสิทธิภำพควำมถูกตอ้งแม่นย  ำโดยตรง 

 

2.6  การเรียนรู้แบบกลุ่ม (Ensemble) 
กำรเรียนรู้แบบกลุ่ม เป็นกำรรวมเทคนิคกำรจ ำแนกประเภทข้อมูลหลำย ๆ เทคนิคเข้ำ

ดว้ยกนั โดยใชข้อ้มูลชุดเดียวกนัในกำรท ำงำน แต่ต่ำงกนัท่ีกระบวนกำรท ำงำนในแต่ละเทคนิคออกไป 
จำกนั้นท ำกำรตดัสินผลท่ีไดจ้ำกแต่ละเทคนิค เพื่อให้ไดผ้ลลพัธ์สุดทำ้ยเพียงผลลพัธ์เดียว กำรเรียนรู้
แบบกลุ่มแบ่งออกเป็น 3 ประเภท ดงัน้ี 

1.  เทคนิค Vote เป็นเทคนิคท่ีใชก้ำรจ ำแนกประเภทขอ้มูลหลำย ๆ เทคนิคเขำ้ดว้ยกนั และตดัสิน
ผลท่ีไดใ้นแต่ละเทคนิคดว้ยวธีิโหวต รำยละเอียดดงัแสดงในภำพท่ี 2.4 
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ภาพที ่2.4  ขั้นตอนกำรท ำงำนของเทคนิค Vote 
 

2.  เทคนิค Bootstrap Aggregating (Bagging) เป็นเทคนิคท่ีใช้กำรจ ำแนกประเภทข้อมูลเพียง
เทคนิคเดียว แต่ใชข้อ้มูลในกำรเทรนแตกต่ำงกนั รำยละเอียดดงัแสดงในภำพท่ี 2.5 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพที ่2.5  ขั้นตอนกำรท ำงำนของเทคนิค Bagging 

ขอ้มูลเทรน 

ขอ้มูลเทรนท่ี 1 ขอ้มูลเทรนท่ี 2 ขอ้มูลเทรนท่ี 3 

ผลตน้ไมต้ดัสินใจท่ี 2 ผลตน้ไมต้ดัสินใจท่ี 3 ผลตน้ไมต้ดัสินใจท่ี 1 
โ ห ว
ต 

ตน้ไมต้ดัสินใจ ตน้ไมต้ดัสินใจ ตน้ไมต้ดัสินใจ 

ผลลพัธ์สุดทำ้ย 

ขอ้มูลเทรน 

ตน้ไมต้ดัสินใจ กำรวเิครำะห์กำรถดถอย 
โลจีสติก 

โครงข่ำยประสำทเทียม 

ผลตน้ไมต้ดัสินใจ ผลกำรวเิครำะห์กำร
ถดถอย 

ผลโครงข่ำยประสำท
เทียม 

โห ว
ต ผลลพัธ์สุดทำ้ย 
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3.  เทคนิค Random Forest หลักกำรท ำงำนคล้ำยเทคนิค Bagging แต่แตกต่ำงกันตรงท่ีเทคนิค 
Random Forest จะมีกำรสุ่มแอททริบิวตด์ว้ย 
 
2.7  การคัดเลือกคุณลกัษณะ (Feature Selection) 

กำรคดัเลือกคุณลกัษณะเป็นขั้นตอนส ำคญั (Jiawei Han et al., 2006) ในกำรเตรียมขอ้มูล
ก่อนกำรสร้ำงโมเดล นอกจำกจะช่วยลดระยะเวลำในกำรสร้ำงโมเดลแลว้ ยงัช่วยตดัคุณลกัษณะท่ีไม่
จ  ำเป็นต่อกำรสร้ำงโมเดลอีกดว้ย กำรคดัเลือกคุณลกัษณะแบ่งออกเป็น 2 วธีิ (อจัจิมำ มณฑำพนัธ์ุ, 2562) 
ไดแ้ก่ 

1.  Filter Approach เป็นกำรคดัเลือกคุณลกัษณะโดยกำรค ำนวณค่ำน ้ ำหนกั หรือค่ำควำมสัมพนัธ์
ของแต่ละคุณลกัษณะ โดยคุณลกัษณะท่ีเก่ียวขอ้งน้อยจะถูกคดัออกไม่น ำมำสร้ำงโมเดล ตวัอย่ำงของ 
Filter Approach เช่น เทคนิค Correlation Based Feature Selection (CFS) เทคนิค Information Gain (IG) 
เทคนิค Gain Ratio (GR) เทคนิค Chi-Square เป็นตน้ 

ข้อดี คือ เป็นเทคนิคท่ีใช้ได้รวดเร็ว เหมำะกับคุณลักษณะท่ีมีจ ำนวนมำก เพรำะไม่ต้องใช้
อลักอริทึมในกำรสร้ำงโมเดลมำเก่ียวขอ้ง และท ำกำรค ำนวณหำควำมเก่ียวขอ้งของคุณลกัษณะเพียงคร้ัง
เดียว จึงไม่ตอ้งใชท้รัพยำกรในกำรค ำนวณ 

ขอ้เสีย คือ คุณลกัษณะแต่ละตวัจะถูกวดัคะแนนควำมเก่ียวขอ้งแยกกนักบักำรสร้ำงโมเดล ดงันั้น 
คุณลกัษณะอำจะไม่เหมำะท่ีจะน ำไปสร้ำงโมเดลก็ได ้(ลวณำ มสำรกรัณฑ,์ 2561) 

2.  Wrapper Approach เป็นกำรคดัเลือกคุณลักษณะโดยกำรค ำนวณค่ำน ้ ำหนักกำรวดัค่ำควำม
ถูกตอ้งในกำรแบ่งกลุ่ม ตวัอยำ่งของ Wrapper Approach ไดแ้ก่ 

2.1  Forward Selection เป็นกำรคดัเลือกคุณลกัษณะเขำ้ทีละตวั เพื่อดูวำ่โมเดลมีประสิทธิภำพดี
ข้ึนหรือไม่ หำกมีประสิทธิภำพดีข้ึนก็จะเก็บคุณลกัษณะนั้น ท ำซ ้ ำจนไม่สำมำรถเพิ่มคุณลกัษณะท่ีท ำให้
โมเดลมีประสิทธิภำพดีข้ึนได ้

2.2  Recursive Feature Elimination (RFE) เป็นกำรน ำคุณลกัษณะเขำ้ทุกตวั แลว้คดัคุณลกัษณะ
ท่ีส ำคัญน้อยท่ีสุดออก แล้วใช้คุณลักษณะท่ีเหลือมำสร้ำงโมเดลใหม่ ท ำซ ้ ำจนไม่สำมำรถเพิ่ม
คุณลกัษณะท่ีท ำใหโ้มเดลมีประสิทธิภำพดีข้ึนได ้

ขอ้ดี คือ เป็นกำรหำคุณลกัษณะท่ีมีควำมเก่ียวขอ้งกบักำรสร้ำงโมเดลโดยตรง 
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2.8  การวดัประสิทธิภาพของโมเดล 
กำรวดัประสิทธิภำพของโมเดล เป็นกำรวดัควำมแม่นย  ำของโมเดลก่อนกำรน ำไปใช้งำน

จริง โดยทัว่ไปตวัวดัท่ีนิยมใชมี้ดงัน้ี 
1.  ตำรำงแจกแจงผลลพัธ์ (Confusion Matrix) คือ กำรประเมินผลกำรท ำนำยของโมเดลเทียบกบั

ผลท่ีเกิดข้ึนจริง อธิบำยไดด้งัน้ี 
1.1  True Positive (TP) คือ ค่ำท่ีท ำนำยวำ่จริง และผลท่ีเกิดข้ึนนั้นจริง 
1.2  True Negative (TN) คือ ค่ำท่ีท ำนำยวำ่ไม่จริง และผลท่ีเกิดข้ึนนั้นไม่จริง 
1.3  False Positive (FP) คือ ค่ำท่ีท ำนำยวำ่จริง แต่ผลท่ีเกิดข้ึนนั้นไม่จริง 
1.4  False Negative (FN) คือ ค่ำท่ีท ำนำยวำ่ไม่จริง แต่ผลท่ีเกิดข้ึนนั้นจริง 

 
ตารางที ่2.1  ลกัษณะตำรำงแจกแจงผลลพัธ์ 
 

  ผลที่เกดิขึน้จริง 

  ค ำตอบเป็นบวก ค ำตอบเป็นลบ 

ผลกำรท ำนำย ค ำตอบเป็นบวก ถกูตอ้งในเชิงบวก 

(True Positive) 

ผิดพลาดในเชิงบวก 

(False Positive) 

ค ำตอบเป็นลบ ผิดพลาดในเชิงลบ 

(False Negative) 

ถกูตอ้งในเชิงลบ 

(True Negative) 

 
2.  ค่ำควำมถูกต้อง (Accuracy) คือ ค่ำท่ีท ำนำยถูกโดยรวมท่ีมีต่อข้อมูลทั้ งหมด ค ำนวณได้ดัง

สมกำร 
 

accuracy= 
True Positive+ True Negative

True Positive+ True Negative+False Positive+False Negative
 

 
3.  ค่ำควำมผดิพลำด (Error) คือ ค่ำท่ีท ำนำยผดิโดยรวมท่ีมีต่อขอ้มูลทั้งหมด ค ำนวณไดด้งัสมกำร 

 
Error= 1-accuracy 
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4.  ค่ำควำมแม่นย  ำ (Precision) คือ ค่ำท่ีท ำนำยวำ่จริง และผลท่ีเกิดข้ึนนั้นจริง เทียบกบัผลของกำร
ท ำนำยเป็นบวกทั้งหมด ค ำนวณไดด้งัสมกำร 
 

precision= 
True Positive

True Positive+False Positive
 

 
5.  ค่ำควำมระลึก (Recall) คือ ค่ำท่ีท ำนำยวำ่จริง และผลท่ีเกิดข้ึนนั้นจริง เทียบกบัผลท่ีเกิดข้ึนจริง

เป็นบวกทั้งหมด ค ำนวณไดด้งัสมกำร 
 

recall= 
True Positive

True Positive+False Negative
 

6.  ค่ำเฉล่ียควำมแม่นย  ำของผลลพัธ์ขอ้มูลทุกกลุ่ม (F1 Score) คือ ค่ำเฉล่ียของค่ำกลำงของผลจำก
กำรหำรจ ำนวนขอ้มูลทั้งหมด ค ำนวณไดด้งัสมกำร 
 

F1= 2 × 
Precision×Recall

Precision+Recall
 

 
7.  ค่ำเฉล่ียควำมแม่นย  ำของผลลพัธ์ขอ้มูลทุกกลุ่ม (Geometric Mean) คือ ค่ำเฉล่ียของค่ำกลำงของ

ผลจำกกำรหำรจ ำนวนขอ้มูลทั้งหมด ค ำนวณไดด้งัสมกำร 
 

GM=  √ 
 True Positive

True Positive+False Negative
 ×

 True Positive

True Positive+Positive
   

 
8.  กำรตรวจสอบควำมถูกตอ้งของโมเดลโดยกำรแบ่งขอ้มูลฝึกแบบหลำยชุด (Cross Validation) 

คือ วธีิกำรท่ีใชท้ดสอบควำมถูกตอ้งของโมเดลโดยกำรแบ่งขอ้มูลออกหลำยส่วนเพื่อสอนโมเดล แลว้จึง
ใชข้อ้มูลบำงส่วนจำกขอ้มูลเหล่ำนั้นมำใชท้ดสอบบประสิทธิภำพควำมถูกตอ้งของโมเดล จ ำนวนกำร
แบ่งขอ้มูลสำมำรถแทนได้ดว้ยค่ำ k เช่น หำกตอ้งกำรแบ่งขอ้มูลเพื่อทดสอบ 5 ส่วน ดงันั้น k จะมีค่ำ
เท่ำกบั 5 โดยโมเดลจะถูกฝึกด้วยขอ้มูล 4 ส่วน แล้วทดสอบด้วยขอ้มูล 1 ส่วนท่ีเหลือ ขั้นตอนน้ีจะ
ท ำงำนวนไปจนกระทัง่สำมำรถใชข้อ้มูลทุกส่วนมำฝึกและทดสอบโมเดล จำกนั้นจึงน ำผลกำรทดสอบ
ทั้งหมด 5 คร้ังมำหำค่ำเฉล่ียเพื่อแสดงค่ำควำมถูกตอ้งเฉล่ียของโมเดล 
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2.9  วรรณกรรมทีเ่กีย่วข้อง 
ปัจจุบนัขอ้มูลท่ีมีกำรเช่ือมโยงกนั (Connected data) หรือขอ้มูลท่ีสำมำรถระบุตน้ทำงและ

ปลำยทำงได ้เช่น ขอ้มูล Social network กำรเงิน กำรขนส่ง หรือกำรโทรคมนำคม เป็นตน้ มีมำกข้ึน กำร
น ำทฤษฎีกรำฟมำประยกุตใ์ช ้จึงมีส่วนส ำคญัในกำรช่วยปรับปรุงอลักอลิทึมต่ำง ๆ ใหท้  ำนำยผลแม่นย  ำ
ยิง่ข้ึน ยกตวัอยำ่งงำนวจิยั เช่น 

เชษฐพงศ์ ปัญญำชนกุล และ อำนนท์ ศกัด์ิวรกุล (2559) ได้ท ำกำรพยำกรณ์กำรสูญเสีย
ลูกคำ้ดว้ยเทคนิคกำรวเิครำะห์เครือข่ำยทำงสังคมในธุรกิจโทรคมนำคม โดยน ำทฤษฎีกรำฟมำใชเ้พื่อหำ
ค่ำระดบัควำมเป็นศูนยก์ลำง (Centrality) จำกลกัษณะกำรโทร (Voice Call) ระหว่ำงลูกคำ้ เพื่อระบุผู ้
ทรงอิทธิพล (Influencer) จำกนั้นท ำกำรลดขนำดของขอ้มูล โดยกำรใช้เทคนิค K-Mean เลือกกลุ่มท่ี
สร้ำงรำยไดเ้ฉล่ียจำกกำรโทรมำกท่ีสุด 2 อนัดบัแรก ใชค้่ำควำมเป็นศูนยก์ลำง ไดแ้ก่ Degree, Closeness, 
Betweenness และ Eigenvector เป็นตวัแปรในกำรสร้ำงโมเดล และใชเ้ทคนิคกำรวิเครำะห์องคป์ระกอบ
หลกั ในกำรลดจ ำนวนตวัแปร และใช้เทคนิค Logistics Regression ในกำรสร้ำงโมเดล และแบ่งขอ้มูล
เพื่อน ำไปทดสอบประสิทธิภำพของโมเดลดว้ยวธีิ Split test ในอตัรำส่วน 70:30 ผลกำรศึกษำพบวำ่ กำร
พยำกรณ์มีควำมถูกตอ้ง (Accuracy) ร้อยละ 72.70 ควำมไว (Sensitivity) ร้อยละ 99.44 ควำมจ ำเพำะ 
(Specificity) ร้อยละ  39.23 และ ค่ำพื้ น ท่ี ใต้กรำฟ  (Area under the receiver operating curve :AUC)       
ร้อยละ 85.81 

Aditya Grover และ  Jure Leskovec (2016) ได้ เสนอ เทคนิค  node2vec ในกำรสกัด
คุณลกัษณะเด่นจำกโหนดในเครือข่ำย เพื่อท ำนำยเส้นเช่ือมเครือข่ำย (Link prediction) โดยใชข้อ้มูล 3 
ชุดข้อมูล ได้แก่ Facebook, PPI และ arXiv และท ำกำรกำรสกัดคุณลักษณะเด่นด้วยกนั 4 วิธี ได้แก่ 
Spectral Clustering, Deep Walk, LINE และ node2vec และใช้ Bootstrapping ในกำรท ำนำยเส้นเช่ือม 
ผลพบว่ำ node2vec ให้ค่ำพื้นท่ีใตก้รำฟสูงท่ีสุดทั้ง 3 ชุดข้อมูล (Facebook เท่ำกบัร้อยละ 96.80 PPI 
เท่ำกบัร้อยละ 77.19 และ arXiv เท่ำกบัร้อยละ 93.66) รองลงมำคือ Deepwalk (Facebook เท่ำกบัร้อยละ 
96.80, PPI เท่ำกบัร้อยละ 74.41 และ arXiv เท่ำกบัร้อยละ 93.40) LINE (Facebook เท่ำกบัร้อยละ 94.90, 
PPI เท่ำกบัร้อยละ 72.49 และ arXiv เท่ำกบัร้อยละ 89.02) และ Spectral Clustering (Facebook เท่ำกบั
ร้อยละ 61.92, PPI เท่ำกบัร้อยละ 49.20 และ arXiv เท่ำกบัร้อยละ 57.40) ตำมล ำดบั 

Jayesh Soni และ Himanshu Upadhyay (2019) ได้เสนอเทคนิค Deepwalk on weigh graph 
(DW-WG) ในกำรสกัดคุณลักษณะเด่นจำกโหนดในเครือข่ำย ซ่ึงพัฒนำต่อยอดมำจำกเทคนิค 
Conventional Deepwalk (C-DW) เพื่อสำมำรถสกดัคุณลกัษณะของกรำฟแบบมีทิศทำง เช่น ทิศทำง
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เดียว หลำยทิศทำง หรือกรำฟท่ีมีน ้ ำหนกัได ้จำกนั้นท ำกำรเปรียบเทียบค่ำควำมถูกตอ้งระหว่ำงเทคนิค
เก่ำคือ C-DW และเทคนิคใหม่ คือ DW-WG กับข้อมูล Google Play Store และ Bitcoin OTC+Alpha 
และใชเ้ทคนิค SVM, Random Forest และ K-NN ในกำรสร้ำงโมเดล และแบ่งขอ้มูลเพื่อน ำไปทดสอบ
ประสิทธิภำพของโมเดลด้วยวิธี K-Fold Cross Validation ผลกำรศึกษำพบว่ำ เทคนิค DW-WG มีค่ำ
ควำมถูกตอ้งสูงกวำ่ C-DW ทั้ง 2 ชุดขอ้มูล (Google Play store: SVM ร้อยละ 87.0 รองลงมำคือ Random 
Forest ร้อยละ 85.0 และ KNN ร้อยละ 81.0 ตำมล ำดบั ส่วนขอ้มูล Bitcoin OTC+Alpha: SVM ร้อยละ 
89.0 รองลงมำคือ Random Forest ร้อยละ 84.0 และ KNN ร้อยละ 84.0) 

Srijan Kumar, Bryan Hooi, Disha Makhija, Mohit Kumar, Christos Faloutsos และ  V.S. 
Subrahmanian (2018) ไดเ้สนอเทคนิค REV2 เพื่อระบุผูใ้ชง้ำนออนไลน์ท่ีหลอกลวงจำกกำรวดัในดำ้น 
Fairness of user, Reliability of rating และ Goodness of product โดยใชข้อ้มูล 5 ชุดขอ้มูล ไดแ้ก่ Bitcoin 
OTC, Bitcoin Alpha, Amazon, Flipkart และ Epinions ผลพบวำ่ REV2 สำมำรถระบุผูใ้ชง้ำนหลอกลวง
ไดดี้ โดยเฉพำะอยำ่งยิ่งในชุดขอ้มูล Flipkart ท่ีสำมำรถระบุผูใ้ชง้ำนหลอกลวงถูก 127 รำยจำก 150 รำย 
คิดเป็นร้อยละ 84.6 

Jahir Gutierrez ไดท้  ำนำยกำรทุจริตในขอ้มูลแบบ peer-to-peer transaction โดยใช ้node2vec 
และค่ำ in-degree และ out-degree ในกำรสกัดคุณลักษณะเด่นจำกโหนดในเครือข่ำย และใช้ Deep 
Learning เพื่อใช้ในกำรท ำนำยธุรกรรมท่ีหลอกลวง โดยใช้ขอ้มูล Bitcoin OTC+Alpha และมีกำรน ำ
คะแนนควำมพึงพอใจมำช่วยในกำรแบ่งคลำสเป็น Honest และ Fraudulent จำกนั้น แบ่ง Layer ทั้งหมด 
5  Layers โดยใช้ ReLU เป็น Activation function ใน 4 Layers แรก และ ใช ้Sigmoid ใน Layer สุดทำ้ย 
ผลกำรศึกษำพบว่ำ กำรพยำกรณ์มีควำมถูกต้อง (Accuracy) ร้อยละ 90.0 ควำมแม่นย  ำ (Precision)      
ร้อยละ 93.0 ควำมระลึก (Recall) ร้อยละ 90.0 และค่ำ ROC Curve ร้อยละ 93.0 



 

 
 

บทที ่3 
ระเบียบวธีิวจิยั 

 
ท ำนำยธุรกรรมท่ีหลอกลวง (Fraudulent transactions) โดยกำรน ำเทคนิค Node2Vec และ

ค่ำควำมเป็นศูนย์กลำง มำประยุกต์ใช้ในกำรสกัดคุณลักษณะ (Feature Extraction) ของข้อมูลรำย
ธุรกรรม จำกนั้นใช้เทคนิคกำรเรียนรู้แบบกลุ่ม ในกำรท ำนำยธุรกรรมท่ีคำดว่ำจะหลอกลวง เพื่อเพิ่ม
ประสิทธิภำพควำมแม่นย  ำของโมเดล 

 
3.1  แนวทางการศึกษา 

3.1.1  ศึกษำทฤษฎีกำรสกดัคุณลกัษณะ (Feature Extraction) ของขอ้มูลรำยธุรกรรม เน่ืองจำกกำร
สกดัคุณลกัษณะมีหลำกหลำยรูปแบบ ผูว้ิจยัจึงตอ้งคน้ควำ้หำขอ้มูลเพื่อท่ีจะท ำควำมเขำ้ใจกำรท ำงำน
ของแนวทำงเหล่ำนั้น แลว้น ำมำประยกุตใ์ชก้บัขอ้มูลท่ีใชใ้นงำนวจิยัน้ี 

3.1.2  ศึกษำทฤษฎีกำรจ ำแนกประเภทขอ้มูล เพื่อเลือกโมเดลใหค้วำมสอดคลอ้งกบัลำเบลค ำตอบ 
3.1.3  ศึกษำลกัษณะของขอ้มูลท่ีน ำมำใชใ้นกำรสกดัคุณลกัษณะเด่นและกำรท ำนำยกำรทุจริต 
3.1.4  น ำขอ้มูลธุรกรรมไปสกดัคุณลกัษณะเด่น และท ำนำยธุรกรรมท่ีหลอกลวง 
3.1.5  ด ำเนินกำรประมวลผลขอ้มูลและบนัทึกผล 
3.1.6  สรุปผล 
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3.2  ขั้นตอนการท างานโดยสังเขป 
มีขั้นตอนดงัภำพ 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพที ่3.1  ขั้นตอนกำรท ำงำนโดยสังเขป 

เร่ิมตน้ 
 

น ำเขำ้ขอ้มูล 
 

วธีิที ่1 

ท ำควำมเขำ้ใจขอ้มูล 
 

เตรียมขอ้มูล 
 

กำรเรียนรู้แบบกลุ่มร่วมกบักำรสกดัคุณลกัษณะ
ดว้ย Node2Vec และค่ำควำมเป็นศูนยก์ลำง  

วธีิที ่2 

กำรเรียนรู้แบบกลุ่มร่วมกบักำรสกดั
คุณลกัษณะดว้ย Node2Vec 

แกปั้ญหำขอ้มูลไม่สมดุล 
 

วธีิที ่3 

กำรเรียนรู้แบบกลุ่มร่วมกบักำรสกดั
คุณลกัษณะดว้ยค่ำควำมเป็นศูนยก์ลำง 

 

แกปั้ญหำขอ้มูลไม่สมดุล 
 

แกปั้ญหำขอ้มูลไม่สมดุล 
 

แบ่งขอ้มูล 
 

แบ่งขอ้มูล 
 

แบ่งขอ้มูล 
 

สร้ำงโมเดล 
 

สร้ำงโมเดล 
 

สร้ำงโมเดล 
 

ทดสอบประสิทธิภำพ 
 

ทดสอบประสิทธิภำพ 
 

ทดสอบประสิทธิภำพ 
 

เปรียบเทียบประสิทธิภำพระหวำ่งวธีิท่ี 1, 2 และ 3 

สรุปผล 
 

ส้ินสุด 
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3.3  ขั้นตอนการท างานโดยละเอยีด 
ผูว้จิยัด ำเนินงำนวจิยัดงัน้ี 

3.3.1  ท ำควำมเขำ้ใจขอ้มูล (Data Understanding) เร่ิมจำกกำรท ำควำมเขำ้ใจลกัษณะของขอ้มูลรำย
ธุรกรรม หลงัจำกนั้นคน้หำแหล่งขอ้มูลท่ีมีขอ้มูลรำยธุรกรรมเผยแพร่ให้บุคคลทัว่ไปสำมำรถน ำขอ้มูล
ไปใช้ประโยชน์ได้ ส ำหรับข้อมูลท่ีน ำมำใช้ในกำรวิเครำะห์คร้ังน้ีได้จำก Stanford Large Network 
Dataset Collection มหำวทิยำลยัสแตนฟอร์ด ช่ือชุดขอ้มูล Bitcoin Alpha trust weighted signed network 
ซ่ึงเป็นขอ้มูลกำรซ้ือขำย Bitcoin ของตลำดกลำงพำณิชยอิ์เล็กทรอนิกส์ช่ือ Bitcoin Alpha 

3.3.2  น ำเขำ้ขอ้มูล (Input data) เป็นกำรน ำขอ้มูลเขำ้สู่คอมพิวเตอร์ เพื่อสร้ำงชุดขอ้มูล (Dataset) 
3.3.3  เตรียมข้อมูล (Data preprocessing) เป็นขั้นตอนท่ีใช้เวลำค่อนข้ำงนำนเน่ืองจำกผลของ

โมเดลจะแม่นย  ำมำกเพียงใด ข้ึนอยูก่บัคุณภำพของขอ้มูลดว้ยเช่นกนั ส ำหรับขอ้มูลกำรซ้ือขำย Bitcoin 
น้ี มีจ  ำนวนแอททริบิวตท์ั้งหมด 4 แอทริบิวต ์ไดแ้ก่ 

- Source คือ โหนดตน้ทำงและเป็นผูใ้หค้ะแนนควำมพึงพอใจในกำรซ้ือขำย 
- Target คือ โหนดปลำยทำงและเป็นผูถู้กใหค้ะแนนควำมพึงพอใจในกำรซ้ือขำย 
- Rating คือ คะแนนควำมพึงพอใจ มีค่ำตั้งแต่ -10 ถึง 10 
- TimeStamp คือ วนัและเวลำของกำรใหค้ะแนนควำมพึงพอใจ หน่วยเป็น Epoch 
ตวัอยำ่งขอ้มูลกำรซ้ือขำย Bitcoin ดงัแสดงในตำรำงท่ี 3.1 
 

ตารางที ่3.1  ตวัอยำ่งขอ้มูลกำรซ้ือขำย Bitcoin รำยธุรกรรม 
 

SOURCE TARGET RATING TIMESTAMP 
1 2 -8 1296629344 
1 3 6 1308241841 
1 4 10 1343107173 
4 5 -4 1289710643 
4 5 8 1308242031 
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ขั้นตอนกำรเตรียมขอ้มูลประกอบดว้ยขั้นตอนยอ่ย ๆ ไดด้งัน้ี 
 
 
 
 
 
ภาพที ่3.2  ขั้นตอนกำรเตรียมขอ้มูล 
 

3.3.3.1  กำรคดัเลือกขอ้มูล (Data selection) เป็นกำรคดัเลือกขอ้มูลท่ีจะน ำมำวิเครำะห์ ใน
งำนวิจยัน้ีใชข้อ้มูลทั้งหมด เพื่อน ำไปสร้ำงแอททริบิวตใ์หม่ และน ำไปใชใ้นกำรสร้ำงโมเดลให้ครบทุก
แง่มุม 

3.3.3.2  กำรกลัน่กรองขอ้มูล (Data cleaning) เป็นขั้นตอนกำรท ำขอ้มูลให้มีควำมถูกตอ้ง 
เช่น กำรลบขอ้มูลท่ีมีควำมซ ้ ำซ้อนกนั ซ่อมแซมขอ้มูลท่ีขำดหำยไป รวมถึงกำรแกไ้ขขอ้มูลท่ีมีควำม
ผดิพลำด เป็นตน้ ส ำหรับกำรกลัน่กรองขอ้มูลของงำนวิจยัน้ี พบวำ่ ขอ้มูลไม่มีควำมซ ้ ำซ้อน ไม่มีขอ้มูล
สูญหำย จึงไม่ท ำกำรแกไ้ขขอ้มูล 

3.3.3.3  กำรแปลงรูปขอ้มูล (Data transformation) เป็นกำรเตรียมขอ้มูลให้อยู่ในรูปแบบท่ี
พร้อมไปใชใ้นกำรวเิครำะห์ขอ้มูล ในท่ีน้ีจะท ำกำรแปลงขอ้มูลดงัน้ี 

3.3.3.3.1  คะแนนควำมพึงพอใจ เพื่อใช้เป็นลำเบลค ำตอบ ซ่ึงคะแนนควำมพึง
พอใจจดัเก็บในรูปแบบของขอ้มูลเชิงปริมำณ (Numerical data) ท่ีมีค่ำตั้งแต่ -10 ถึง 10 จดัให้เป็นขอ้มูล
เชิงคุณภำพ (Category data) โดยค่ำตั้งแต่ 0 ถึง -10 จะจดัเป็น 1 กลุ่ม ซ่ึง Label วำ่ Fraud ส่วนค่ำตั้งแต่ 1 
ถึง 10 จะจดัเป็นอีก 1 กลุ่ม ซ่ึง Label วำ่ Non Fraud 

3.3.3.3.2  วนัและเวลำของกำรให้คะแนนควำมพึงพอใจ เพื่อใชเ้ป็นแอททริบิวตใ์น
กำรสร้ำงโมเดล โดยท ำกำรแปลงหน่วยจำก Epoch ใหอ้ยูใ่นรูปวนัและเวลำตำมมำตรฐำนสำกล จำกนั้น
สร้ำงแอททริบิวตว์นั เดือน ปี และเวลำท่ีใหค้ะแนน ดงัแสดงในตำรำงท่ี 3.2 
 
 
 
 

กำรคดัเลือกขอ้มูล 
(Data selection) 

กำรกลัน่กรองขอ้มูล 
(Data cleaning) 

กำรแปลงรูปขอ้มูล 
(Data transformation) 
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ตารางที ่3.2  แอททริบิวตท่ี์ไดจ้ำกกำรแปลงขอ้มูลวนัและเวลำของกำรใหค้ะแนนควำมพึงพอใจแลว้ 
 

TIMESTAMP DAY_RATE MONTH_RATE YEAR_RATE TIME_RATE 
1296629344 Monday 1 2010 5 
1343107173 Thursday 6 2013 15 
1308242031 Sunday 12 2016 23 

 
หลงัจำกนั้นผูว้จิยัใชเ้ทคนิค One Hot Key เพื่อแปลงค่ำในแอททริบิวต ์DAY_RATE 

และ YEAR_RATE ให้เป็นแอททริบิวต์ใหม่ท่ีมีค่ำเป็น 0 หรือ 1 เช่น DAY_RATE สร้ำงแอททริบิวต์
ใหม่ดงัแสดงในตำรำงท่ี 3.3 

 
ตารางที ่3.3  ตวัอยำ่งแอททริบิวต ์DAY_RATE 
 

DAY_RATE DAY_RATE_MONDAY DAY_RATE_TUESDAY … DAY_RATE_SUNDAY 
Monday 1 0  0 
Thursday 0 0  0 
Sunday 0 0  1 

 
แอททริบิวต ์YEAR_RATE สร้ำงแอททริบิวตใ์หม่ดงัแสดงในตำรำงท่ี 3.4 
 

ตารางที ่3.4  ตวัอยำ่งแอททริบิวต ์YEAR_RATE 
 

YEAR_RATE YEAR_RATE_2010 YEAR_RATE_2011 … YEAR_RATE_2016 
2010 1 0  0 
2013 0 0  0 
2016 0 0  1 
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แอททริบิวต์  TIME_RATE ได้ท ำกำรจัดก ลุ่มใหม่  {Morning = 5am-11am, 
Afternoon = 12am-4pm, Evening = 5pm-4am} โดยอำ้งอิงตำมขอ้มูลกำรซ้ือขำย Bitcoin ของตลำด US 
ดงัแสดงในตำรำงท่ี 3.5 

 
ตารางที ่3.5  ตวัอยำ่งแอททริบิวต ์TIME_RATE 
 

TIME_RATE TIME_OF_DAY_MORNING TIME_OF_DAY_AFTERNOON TIME_OF_DAY_EVENING 
5 1 0 0 

21 0 0 0 
23 0 0 1 

 
3.3.4  หลงัจำกขั้นตอนกำรเตรียมข้อมูลเสร็จเรียบร้อยแล้ว ผูว้ิจยัจะท ำกำรเปรียบเทียบผลกำร

ท ำนำยธุรกรรมท่ีหลอกลวงดว้ยกำรสกดัคุณลกัษณะ 3 วธีิ คือ 
วิธีท่ี 1 กำรเรียนรู้แบบกลุ่มร่วมกบักำรสกดัคุณลกัษณะดว้ย Node2Vec และค่ำควำมเป็น

ศูนยก์ลำง 
วธีิท่ี 2 กำรเรียนรู้แบบกลุ่มร่วมกบักำรสกดัคุณลกัษณะดว้ย Node2Vec 
วธีิท่ี 3 กำรเรียนรู้แบบกลุ่มร่วมกบักำรสกดัคุณลกัษณะดว้ยค่ำควำมเป็นศูนยก์ลำง 

3.3.5  สกัดคุณลักษณะ (Feature Extraction) กำรสกัดคุณลักษณะโดยทั่วไปเหมำะกับข้อมูลท่ี
จดัเก็บเป็นระเบียนขอ้มูล (Record) ท่ีน ำเอำหลำยๆ แอททริบิวต์ (Attribute) มำรวมกนั เพื่อเกิดเป็น
ขอ้มูลเร่ืองใดเร่ืองหน่ึง เช่น ขอ้มูลลูกคำ้ ขอ้มูลนกัศึกษำ ขอ้มูลพนกังำน เป็นตน้ แต่ส ำหรับขอ้มูลรำย
ธุรกรรมนั้ น มีกำรเก็บข้อมูลในรูปแบบควำมสัมพันธ์ระหว่ำงต้นทำงไปยังปลำยทำงภำยใน
ระเบียนขอ้มูลเดียวกนั ดงัแสดงในตำรำงท่ี 3.1 จึงจ ำเป็นตอ้งใชว้ธีิกำรอ่ืนในกำรช่วยสกดัคุณลกัษณะ 

ในงำนวิจัยน้ีใช้วิธี Node2Vec เน่ืองจำกเป็นเทคนิคท่ีท ำกำรสร้ำง Low-dimensional ในแต่ละ
โหนด โดยจ ำลองกำรสุ่มเดินแบบล ำเอียง (Random biased walks) และค ำนวณค่ำควำมน่ำจะเป็นของ
เส้นเช่ือมในแต่ละโหนด เพื่อใช้เป็นแนวเดินในกรำฟ และจดักลุ่มโหนดท่ีมีคุณลกัษณะคลำยคลึงกนั 
(Homophily) เข้ำไวด้้วยกันได้ดีมำกยิ่งข้ึน โดยก ำหนดให้จ  ำนวนกำรเดินเท่ำกับ 25 และจ ำนวน 
iterations เท่ำกบั 15 
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นอกจำกน้ี จะท ำ Feature Engineering โดยใช้ค่ำควำมเป็นศูนย์กลำง (Degree Centrality) จำก 
Social Network Analysis เน่ืองจำกเป็นค่ำท่ีแสดงถึงกำรเขำ้ถึง กำรเช่ือมต่อควำมสัมพนัธ์กบัโหนดอ่ืน ๆ  
ค่ ำควำม เ ป็นศูนย์กลำง ท่ีจะน ำมำใช้  คือ  in-degree, out-degree, Closeness, Betweenness  และ 
Eigenvector เป็นต้น และแอททริบิวต์  TIMESTAMP เช่น YEAR_RATE_2010, MONTH_RATE, 
DAY_RATE_MONDAY, TIME_OF_DAY_MORNING เป็นตน้ 
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28 
จำกนั้นท ำกำรเตรียมแอททริบิวตท์ั้งหมดท่ีไดข้ำ้งตน้ ตำมวธีิกำรทั้ง 3 วธีิ ดงัแสดงในภำพท่ี 3.3-3.5 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
ภาพที ่3.3  กำรเตรียมแอททริบิวตข์องวธีิท่ี 1 กำรเรียนรู้แบบกลุ่มร่วมกบักำรสกดัคุณลกัษณะดว้ย Node2Vec และค่ำควำมเป็นศูนยก์ลำง 
 
 

น าเข้าข้อมูล 

   

   

   

   

   

 

ขอ้มูลรำยธุรกรรมมีดว้ยกนัหลำกหลำยรูปแบบ 
ตวัอยำ่งเช่น Buyer สีน ้ำเงิน มีกำรซ้ือ Bitcoin กบั 
Seller สีม่วง เขียว และเหลือง และในขณะเดียวกนั 
Seller สีเหลือง ก็เป็น Buyer ซ้ือ Bitcoin กบัสีเทำ
ไดเ้ช่นกนั 

User X1 X2 … X14 in_ 

degree 

out_ 

degree 

close 

ness 

between 

ness 

eigen 

vector 

year_ 

rate 

month_ 

rate 

day_ 

rate 

time_ 

rate 

 x11 x12 … x114 x115 x116 x117 x118 x119 x120 x121 x122 x123 

 x21 x22 … x214 x215 x216 x217 x218 x219 x220 x221 x222 x223 
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29 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
ภาพที ่3.4  กำรเตรียมแอททริบิวตข์องวธีิท่ี 2 กำรเรียนรู้แบบกลุ่มร่วมกบักำรสกดัคุณลกัษณะดว้ย Node2Vec 
 
 
 
 
 

น าเข้าข้อมูล 

   

   

   

   

   

 

ขอ้มูลรำยธุรกรรมมีดว้ยกนัหลำกหลำยรูปแบบ 
ตวัอยำ่งเช่น Buyer สีน ้ำเงิน มีกำรซ้ือ Bitcoin กบั 
Seller สีม่วง เขียว และเหลือง และในขณะเดียวกนั 
Seller สีเหลือง ก็เป็น Buyer ซ้ือ Bitcoin กบัสีเทำ
ไดเ้ช่นกนั 

User X1 X2 … X14 year_rate month_rate day_rate time_rate 

 x11 x12 … x114 x120 x121 x122 x123 

 x21 x22 … x214 x220 x221 x222 x223 
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ภาพที ่3.5  กำรเตรียมแอททริบิวตข์องวธีิท่ี 3 กำรเรียนรู้แบบกลุ่มร่วมกบักำรสกดัคุณลกัษณะดว้ยค่ำควำมเป็นศูนยก์ลำง 
 
 
 

น าเข้าข้อมูล 

   

   

   

   

   

 

ขอ้มูลรำยธุรกรรมมีดว้ยกนัหลำกหลำยรูปแบบ 
ตวัอยำ่งเช่น Buyer สีน ้ำเงิน มีกำรซ้ือ Bitcoin กบั 
Seller สีม่วง เขียว และเหลือง และในขณะเดียวกนั 
Seller สีเหลือง ก็เป็น Buyer ซ้ือ Bitcoin กบัสีเทำ
ไดเ้ช่นกนั 

User in_ 

degree 

out_ 

degree 

close 

ness 

between 

ness 

eigen 

vector 

year_ 

rate 

month_ 

rate 

day_ 

rate 

time_ 

rate 

 x115 x116 x117 x118 x119 x120 x121 x122 x123 

 x215 x216 x217 x218 x219 x220 x221 x222 x223 
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หลงัจำกได้แอททริบิวต์ในแต่ละวิธีแล้ว น ำแอททริบิวต์ดังกล่ำวมำจดัรูปแบบขอ้มูล ในรูปขอ้มูลตน้ทำง (Source) และขอ้มูลปลำยทำง 

(Target) เรียงตำมระเบียนขอ้มูลนั้นๆ แต่เน่ืองจำกมีแอททริบิวตท่ี์สร้ำงจำก TIME_RATE ซ ้ ำกนั (Redundant) ผูว้ิจยัจึงตดัแอททริบิวตท่ี์ซ ้ ำกนัออก 
เพื่อใหเ้หลือเพียง 1 ชุด จำกนั้นน ำแอททริบิวตท่ี์เหลือไปใชว้เิครำะห์ขอ้มูลในล ำดบัถดัไป ดงัแสดงในตำรำงท่ี 3.6 – 3.8 

 
ตารางที ่3.6  วธีิท่ี 1 กำรเรียนรู้แบบกลุ่มร่วมกบักำรสกดัคุณลกัษณะดว้ย Node2Vec และค่ำควำมเป็นศูนยก์ลำง 

 
ตารางที ่3.7  วธีิท่ี 2 กำรเรียนรู้แบบกลุ่มร่วมกบักำรสกดัคุณลกัษณะดว้ย Node2Vec 

 
 
 
 

Transaction 

ID 

Source Target year_ 

rate 

month_ 

rate 

day_ 

rate 

time_ 

rate X1 … X14 in_ 

degree 

out_ 

degree 

close 

ness 

between 

ness 

eigen 

vector 

X1 … X14 in_ 

degree 

out_ 

degree 

close 

ness 

between 

ness 

eigen 

vector 

1 x11 … x114 x115 x116 x117 x118 x119 x120 … x134 x135 x136 x137 x138 x139 x140 x141 x142 x143 

2 x21 … x214 x215 x216 x217 x218 x219 x220 … x234 x235 x236 x237 x238 x239 x240 x241 x242 x243 

TransactionID 
Source Target year_rate month_rate day_rate time_rate 

X1 … X14 X1 … X14 

1 x11 … x114 x120 … x134 x140 x141 x142 x143 

2 x21 … x214 x220 … x234 x240 x241 x242 x243 
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ตารางที ่3.8  วธีิท่ี 3 กำรเรียนรู้แบบกลุ่มร่วมกบักำรสกดัคุณลกัษณะดว้ยค่ำควำมเป็นศูนยก์ลำง 

 

TransactionID 

Source Target year_ 

rate 

month_ 

rate 

day_ 

rate 

time_ 

rate in_ 

degree 

out_ 

degree 

close 

ness 

between 

ness 

eigen 

vector 

in_ 

degree 

out_ 

degree 

close 

ness 

between 

ness 

eigen 

vector 

1 x115 x116 x117 x118 x119 x135 x136 x137 x138 x139 x140 x141 x142 x143 

2 x215 x216 x217 x218 x219 x235 x236 x237 x238 x239 x240 x241 x242 x243 
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3.3.6  กำรคดัเลือกคุณลกัษณะ (Feature Selection) เป็นกำรลดขนำดหรือมิติของขอ้มูล โดยยงัคง
ลกัษณะส ำคญัของขอ้มูลไว ้วิธีกำรคดัเลือกคุณลกัษณะท่ีใช้คือ Recursive Feature Elimination (RFE) 
เป็นอีกหน่ึงเทคนิคของ Wrapper Method ท่ีท ำกำรคัดเลือกคุณสมบัติด้วยกำรคัดเข้ำและน ำออก
คุณลกัษณะไปพร้อมกนั ท ำใหส้ำมำรถพิจำรณำควำมเป็นไปไดข้องคุณลกัษณะมำกข้ึน 

3.3.7  แกปั้ญหำขอ้มูลไม่สมดุล (Imbalance) เป็นกำรแกไ้ขปัญหำเพื่อให้โมเดลมีผลกำรท ำนำยท่ี
ถูกตอ้งมำกข้ึน ปัญหำควำมไม่สมดุลของขอ้มูลพบไดบ้่อยคร้ัง เช่น กำรวินิจฉัยกำรป่วยเป็นโรคมะเร็ง 
หรือกำรทุจริต เป็นตน้ กำรแกปั้ญหำขอ้มูลไม่สมดุลมีดว้ยกนัหลำยวธีิเช่น 

3.3.7.1  วิธีสุ่มเกิน (Oversampling) เป็นกำรเพิ่มจ ำนวนข้อมูลท่ีอยู่ในกลุ่มส่วนน้อยให้มี
จ  ำนวนใกลเ้คียงหรือเท่ำกบัจ ำนวนขอ้มูลท่ีอยูใ่นกลุ่มส่วนมำก ซ่ึงกำรเพิ่มขอ้มูลนั้นจะเพิ่มโดยกำรสุ่ม
เลือกจำกขอ้มูลเดิม วิธีน้ีเป็นกำรหลีกเล่ียงกำรสูญเสียขอ้มูลในกำรวิเครำะห์ แต่อำจจะส่งผลต่อกำร
สร้ำงโมเดลในกำรใชข้อ้มูลชุดเดียวกนัทั้งเทรน (train) และทดสอบ (Test) โมเดล ท ำให้ขอ้มูลทดสอบ
ไม่ไดเ้ป็นอิสระจำกขอ้มูลสอน ท ำใหผ้ลกำรท ำนำยมีควำมเอนเอียงได ้

3.3.7.2  วิธีสุ่มลด (Undersampling) เป็นกำรลดจ ำนวนข้อมูลท่ีอยู่ในกลุ่มส่วนมำกให้มี
จ  ำนวนใกลเ้คียงหรือเท่ำกบัจ ำนวนขอ้มูลท่ีอยู่ในกลุ่มส่วนน้อย แต่วิธีน้ีจะท ำให้สูญสียขอ้มูลในกำร
วเิครำะห์จนท ำใหโ้มเดลท ำนำยผลไดผ้ดิพลำดมำกข้ึน 

3.3.7.3  วิธีสังเครำะห์ขอ้มูล (Synthetic Minority Oversampling Technique : SMOTE) เป็น
เทคนิคกำรสุ่มตวัอยำ่งแบบสุ่มเพิ่ม คือ แทนท่ีจะสุ่มเพิ่มโดยใชข้อ้มูลเดิม แต่จะท ำกำรสังเครำะห์ขอ้มูล
ข้ึนมำใหม่จำกขอ้มูลเดิม เป็นเทคนิคท่ีแกปั้ญหำควำมเอนเอียงและขอ้มูลไม่เพียงพอในกำรสร้ำงโมเดล  
เน่ืองจำกเป็นกำรสังเครำะห์ขอ้มูลของกลุ่มส่วนนอ้ยให้เพิ่มข้ึนมำจนไดชุ้ดขอ้มูลใหม่ โดยไม่ใชข้อ้มูล
เดิมในกำรเพิ่มจ ำนวน 

ดว้ยเหตุผลท่ีกล่ำวมำขำ้งตน้ ผูว้ิจยัจะใช้วิธีกำรสังเครำะห์ขอ้มูลในกำรแกปั้ญหำขอ้มูลไม่สมดุล 
และจะใชข้อ้มูลชุดท่ีท ำกำรสังเครำะห์แลว้ไปสร้ำงโมเดลในล ำดบัถดัไป 

3.3.8  แบ่งขอ้มูลเพื่อน ำไปทดสอบประสิทธิภำพของโมเดล มีดว้ยกนั 3 วธีิคือ 
3.3.8.1  วิธี Self consistency test เป็นวิธีกำรท่ีง่ำยท่ีสุด คือ กำรน ำขอ้มูลชุดเดียวกนักบักำร

เทรนมำทดสอบประสิทธิภำพของโมเดล ซ่ึงวิธีกำรน้ีจะให้ผลกำรทดสอบประสิทธิภำพท่ีค่อนขำ้งสูง 
แต่ผลท่ีไดอ้ำจจะไม่เหมำะท่ีจะน ำไปรำยงำนในงำนวิจยัอ่ืน ๆ อำจจะเหมำะกบักำรพิจำรณำแนวโน้ม
ของโมเดลท่ีสร้ำงข้ึน 
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3.3.8.2  วธีิ Split test เป็นกำรแบ่งขอ้มูลดว้ยกำรสุ่มออกเป็น 2 ส่วน เช่น 70% ต่อ 30% หรือ 
80% ต่อ 20% โดยขอ้มูลส่วนท่ีหน่ึง (70% หรือ 80%) ใชใ้นกำรสร้ำงโมเดลและขอ้มูลส่วนท่ีสอง (30% 
หรือ 20%) ใชใ้น กำรทดสอบประสิทธิภำพของโมเดล แต่วธีิ Split test น้ี ท ำกำรสุ่มขอ้มูลเพียงคร้ังเดียว 
ซ่ึงในบำงคร้ังถำ้สุ่มขอ้มูลท่ีใช้ในกำรทดสอบท่ีมีลกัษณะคลำ้ยกบัขอ้มูลท่ีใช้เทรนโมเดล จะท ำให้ผล
กำรวดัประสิทธิภำพไดอ้อกมำดี ในทำงตรงขำ้มถำ้กำรสุ่มขอ้มูลท่ีใชใ้นกำรทดสอบท่ีมีลกัษณะแตกต่ำง
กบัขอ้มูลท่ีใชเ้ทรนโมเดลมำกท ำใหผ้ลกำรวดัประสิทธิภำพไดอ้อกมำแย ่

3.3.8.3  วธีิ Cross validation test เป็นกำรแบ่งขอ้มูลออกเป็นหลำยส่วน (มกัจะแสดงดว้ยค่ำ 
k) เช่น 5-fold cross-validation คือ ท ำกำรแบ่งขอ้มูลออกเป็น 5 ส่วน โดยท่ีแต่ละส่วนมีจ ำนวนขอ้มูล
เท่ำกนั หลงัจำกนั้นขอ้มูลหน่ึงส่วนจะใชเ้ป็นตวัทดสอบประสิทธิภำพของโมเดล ท ำวนไปเช่นน้ีจนครบ
จ ำนวนท่ีแบ่งไว ้ท ำให้วิธีกำรแบ่งขอ้มูลวิธีน้ีให้ผลกำรวดัประสิทธิภำพท่ีเหมำะสมกว่ำ 2 วิธีดงักล่ำว
ขำ้งตน้ ดงันั้น ผูว้จิยัจะใชว้ธีิน้ีในกำรแบ่งขอ้มูลเพื่อน ำไปทดสอบประสิทธิภำพของโมเดล 

3.3.9  สร้ำงโมเดล (Modeling) เป็นขั้นตอนกำรวิเครำะห์ขอ้มูลทำงดำตำ้ ไมน์นิงดว้ยเทคนิคกำร
จ ำแนกประเภทขอ้มูล เช่น ตน้ไมต้ดัสินใจ ซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน กำรวเิครำะห์กำรถดถอยโลจีสติก
หรือโครงข่ำยประสำทเทียม เป็นตน้ เทคนิคเหล่ำน้ีจะให้ผลลพัธ์ในกำรจ ำแนกขอ้มูลท่ีแม่นย  ำเพียง
โมเดลเดียวเท่ำนั้น ท ำให้บำงคร้ังเกิดปัญหำควำมโนม้เอียง (Bias) เพื่อลดปัญหำดงักล่ำว ดงันั้นผูว้ิจยัจะ
ใช้เทคนิคกำรเรียนรู้แบบกลุ่ม โดยเทคนิคท่ีใช้ประกอบดว้ย ตน้ไมต้ดัสินใจ กำรวิเครำะห์กำรถดถอย 
โลจิสติก และโครงข่ำยประสำทเทียม โดยในขั้นตอนสุดทำ้ยท่ีเลือกผลลพัธ์เพียงผลลพัธ์เดียวนั้นจะใช้
วธีิโหวต (Vote) เพื่อเลือกค ำตอบท่ีตรงกนัมำกท่ีสุด 

3.3.10  ทดสอบประสิทธิภำพ (Evaluation) เป็นขั้นตอนกำรวดัประสิทธิภำพของโมเดลวำ่มีควำม
ถูกตอ้งมำกน้อยเพียงใด สำมำรถน ำโมเดลไปใชจ้ริงไดห้รือไม่ ในงำนวิจยัน้ี ผูว้ิจยัจะแสดงผลกำรวดั
ประสิทธิภำพของโมเดลในขั้นตอนกำรสร้ำง (Train) และทดสอบ (Test) โมเดล ตวัวดัประสิทธิภำพ
ของโมเดล มีดงัน้ี 

3.3.10.1  ตำรำงแจกแจงผลลพัธ์ (Confusion Matrix) 
3.3.10.2  ค่ำร้อยละควำมถูกตอ้ง (Accuracy) 
3.3.10.3  ค่ำร้อยละควำมผดิพลำด (Error) 
3.3.10.4  ค่ำร้อยละควำมแม่นย  ำ (Precision) 
3.3.10.5  ค่ำร้อยละควำมระลึก (Recall) 
3.3.10.6  ค่ำร้อยละเฉล่ียควำมแม่นย  ำของผลลพัธ์ขอ้มูลทุกกลุ่ม (F1 Score) 
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3.3.10.7  ค่ำร้อยละเฉล่ียควำมแม่นย  ำของผลลพัธ์ขอ้มูลทุกกลุ่ม (Geometric Mean) 
ทุกโมเดลจะถูกทดสอบประสิทธิภำพไวเ้หมือนกนัทั้งหมด 
3.3.11  เปรียบเทียบประสิทธิภำพ เป็นขั้นตอนกำรเปรียบเทียบผลกำรวดัประสิทธิภำพของโมเดล

ระหวำ่งวธีิกำรท่ี 1, 2 และ 3 
3.3.12  สรุปผล เป็นขั้นตอนกำรสรุปผลวำ่วธีิกำรใดใหผ้ลกำรวดัประสิทธิภำพของโมเดลท่ีดีท่ีสุด 



 

 

 

บทที ่4 

ผลการด าเนินงานวจิยั 

 
4.1  ผลการวเิคราะห์ข้อมูลทั่วไป 

จากข้อมูลการซ้ือขาย Bitcoin ของตลาดกลางพาณิชย์อิเล็กทรอนิกส์ช่ือ Bitcoin Alpha 
พบว่า มีจ านวนผูซ้ื้อขายทั้งหมด 9,336 Users แบ่งเป็นผูซ้ื้ออย่างเดียว จ านวน 23 Users คิดเป็นร้อยละ 
0.2 ผูข้ายอย่างเดียว จ านวน 1,444 Users คิดเป็นร้อยละ 15.5 และเป็นทั้งผูซ้ื้อและผูข้าย จ านวน 7,869 
Users คิดเป็นร้อยละ 84.3 และมีจ านวนระเบียนขอ้มูลทั้งส้ิน 59,788 ระเบียน ค่าเฉล่ียในการซ้ือขาย 
Bitcoin เท่ากบั 7.6 คร้ัง และส่วนเบ่ียงเบนมาตรฐานเท่ากบั 22.2 ตวัอย่างจ านวนระเบียนขอ้มูลการ     
ซ้ือขาย Bitcion ราย Users ดงัแสดงในตารางท่ี 4.1 

 
ตารางที ่4.1  ตวัอยา่งจ านวนระเบียนขอ้มูลการซ้ือขาย Bitcion ราย Users 
 

UsersID จ านวนระเบียนข้อมูล (ระเบียน) 
1 46 
5 3 
7 65 
8 1 

132 24 
145 1 
149 17 
306 1 
307 1 
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เม่ือพิจารณาขอ้มูลการซ้ือขาย Bitcion และคะแนนความพึงพอใจราย Users โดยใชค้่าเฉล่ีย
ในการซ้ือขายเป็นเกณฑใ์นการพิจารณา ถา้หาก Users รายใด ท าการซ้ือขาย Bitcoin มากกวา่ค่าเฉล่ีย จะ
กลายเป็นกลุ่มซ้ือขายบ่อย ถา้ต ่ากวา่ค่าเฉล่ียจะกลายเป็นกลุ่มซ้ือขายไม่บ่อย ส่วนคะแนนความพึงพอใจ
ถา้หากมีคะแนนความพึงพอใจเป็นบวกทุกการซ้ือขาย จะกลายเป็นกลุ่มคะแนนความพึงพอใจเป็นบวก 
แต่ถา้หากมีคะแนนความพึงพอใจเป็นลบในบางคร้ัง จะกลายเป็นกลุ่มคะแนนความพึงพอใจเป็นลบ
ทนัที เม่ือพิจารณาทั้งขอ้มูลการซ้ือขายและคะแนนความพึงพอใจจะไดก้ลุ่มลูกคา้ 4 กลุ่มดงัน้ี 

-  ซ้ือขายบ่อย คะแนนเป็นบวก เป็นกลุ่มท่ีมีการซ้ือขาย Bitcoin บ่อย และคะแนนความพึง
พอใจเป็นบวกทุกการซ้ือขาย เช่น User 1556 มีการซ้ือขายทั้งหมด 14 คร้ัง และไม่มีคร้ังไหนท่ีให้
คะแนนความพึงพอใจเป็นลบ ดงัแสดงในภาพท่ี 4.1 

 

 
 
ภาพที ่4.1  แสดงตวัอยา่งระเบียนขอ้มูลของ User 1556 
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-  ซ้ือขายบ่อย คะแนนเป็นลบ เป็นกลุ่มท่ีมีการซ้ือขาย Bitcoin บ่อย และคะแนนความพึง
พอใจเป็นลบเพียง 1 คร้ัง หรือมากกว่าจากการซ้ือขายทั้งหมด เช่น User 132 มีการซ้ือขายทั้งหมด 24 
คร้ัง แต่มีเพียง 1 คร้ังท่ีมีคะแนนความพึงพอใจเป็นลบ นั้นคือ การซ้ือขายกบั User 1383 ดงัแสดงในภาพ
ท่ี 4.2 
 

 
 
ภาพที ่4.2  แสดงตวัอยา่งระเบียนขอ้มูลของ User 132 
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หรือ User 905 มีการซ้ือขายทั้งหมด 264 คร้ัง และมี 41 คร้ังท่ีมีคะแนนความพึงพอใจเป็น
ลบ ดงัแสดงในภาพท่ี 4.3 

 

 
 
ภาพที ่4.3  แสดงตวัอยา่งระเบียนขอ้มูลของ User 905 
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-  ซ้ือขายไม่บ่อย คะแนนเป็นบวก เป็นกลุ่มท่ีมีการซ้ือขาย Bitcoin ไม่บ่อย แต่คะแนนความ
พึงพอใจเป็นบวกทุกการซ้ือขาย เช่น User 4987 มีการซ้ือขายทั้งหมด 4 คร้ัง และไม่มีคร้ังไหนท่ีให้
คะแนนความพึงพอใจเป็นลบ ดงัแสดงในภาพท่ี 4.4 
 

 
 
ภาพที ่4.4  แสดงตวัอยา่งระเบียนขอ้มูลของ User 4987 
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-  ซ้ือขายไม่บ่อย คะแนนเป็นลบ เป็นกลุ่มท่ีมีการซ้ือขาย Bitcoin ไม่บ่อย และคะแนนความ
พึงพอใจเป็นลบเพียง 1 คร้ัง หรือมากกว่าจากการซ้ือขายทั้งหมด เช่น User 1184 มีการซ้ือขายเพียง 1 
คร้ัง และการซ้ือขายนั้นมีคะแนนความพึงพอใจเป็นลบ นั้นคือ การซ้ือขายกบั User 1347 ดงัแสดงใน
ภาพท่ี 4.5 

 
 
ภาพที ่4.5  แสดงตวัอยา่งระเบียนขอ้มูลของ User 1184 
 

หรือ User 2385 มีการซ้ือขายทั้งหมด 2 คร้ัง และมี 1 คร้ังท่ีมีคะแนนความพึงพอใจเป็นลบ 
ดงัแสดงในภาพท่ี 4.6 
 

 
 
ภาพที ่4.6  แสดงตวัอยา่งระเบียนขอ้มูลของ User 2385 
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ส าหรับลาเบลค าตอบ พบว่า ค  าตอบท่ีเป็น Fraud มีจ านวนทั้งส้ิน 5,099 ระเบียน คิดเป็น
ร้อยละ 8.5 และค าตอบท่ีเป็น Non Fraud มีจ านวนทั้งส้ิน 54,679 ระเบียน คิดเป็นร้อยละ 91.5 ดงัแสดง
ในตารางท่ี 4.2 

 
ตารางที ่4.2  แสดงความไม่สมดุลของขอ้มูล 
 

ลาเบลค าตอบ จ านวนระเบียนข้อมูล (ระเบียน) ร้อยละ 
Fraud 5,099 8.5 

Non-Fraud 54,679 91.5 
Total 59,778 100.0 

 
4.2  ผลการวเิคราะห์เครือข่ายทางสังคมของการซ้ือขาย Bitcoin 

ผลการวเิคราะห์เครือข่ายทางสังคม จะพบวา่ ผูซ้ื้อสามารถเป็นผูข้ายได ้และผูข้ายสามารถ
เป็นผูซ้ื้อได ้ท าใหข้อ้มูลมีการเช่ือมโยงกนั ดงัแสดงในภาพท่ี 4.7 

 

 
 
ภาพที ่4.7  แสดงเครือข่ายทางสังคมของการซ้ือขาย Bitcoin 
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การวดัความสัมพนัธ์ของเครือข่ายด้วยค่าระดบัการเป็นศูนยก์ลาง ซ่ึงจะพิจารณาจากค่า 
Out-degree ท่ีแสดงถึงการเช่ือมโยงท่ีมีทิศทางออกจากโหนดท่ีสนใจ ค่า In-degree ท่ีแสดงถึงการ
เช่ือมโยงจากโหนดอ่ืน ๆ ท่ีมีทิศทางเข้าสู่โหนดท่ีสนใจ ค่า Closeness ท่ีแสดงถึงโหนดนั้ น ๆ มี
ประสิทธิภาพในการส่ือสาร ข่าวสารข้อมูลหรือข้อความเห็นได้ทั่วถึงตลอดทั้ ง เครือข่าย ค่า 
Betweenness ท่ีแสดงถึงการเป็นต าแหน่งสะพานเช่ือมของโหนดหน่ึงเช่ือมโยงไปยงัโหนดอ่ืนๆ และค่า 
Eigenvector ท่ีแสดงถึงโหนดท่ีมีอิทธิพลต่อโหนดอ่ืนๆ รายละเอียดดงัแสดงในตารางท่ี 4.3 

 
ตารางที ่4.3  ตวัอยา่งค่าระดบัการเป็นศูนยก์ลาง 
 
ล าดบั Out-degree In-degree Closeness Betweenness Eigenvector 

โหนด ค่า โหนด ค่า โหนด ค่า โหนด ค่า โหนด ค่า 
1 35 763 35 5535 905 0.2653 35 0.0715 905 0.1886 
2 6006 490 2642 412 1 0.2635 2125 0.0287 1810 0.1826 
3 2642 406 6006 398 35 0.2601 6006 0.0272 2642 0.1750 
4 1810 404 1810 311 2388 0.2549 2642 0.0239 2028 0.1548 
5 2125 397 2028 279 1810 0.2500 1810 0.0228 2125 0.1487 

 

4.3  ผลการวดัประสิทธิภาพของโมเดล 

จากการเตรียมแอททริบิวตด์ว้ยเทคนิค Node2Vec ค่าความเป็นศูนยก์ลาง และ ปี เดือน วนั 
และเวลาในการใหค้ะแนนการซ้ือขาย จะไดแ้อทริบิวตด์งัแสดงในตารางท่ี 4.4 
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ตารางที ่4.4  แอทริบิวตท่ี์ใชใ้นการวเิคราะห์ขอ้มูล 
 

แอททริบิวต์ ค าอธิบาย ค่าของข้อมูล 
X1 แอททริบิวตท่ี์ไดจ้าก Node2Vec x.xxx 
⋮ ⋮ ⋮ 

X14 แอททริบิวตท่ี์ไดจ้าก Node2Vec x.xxx 
IN-DEGREE ค่า IN-DEGREE x.xxx 

POS_IN_EDGES ค่า IN-DEGREE ของโหนดท่ีใหค้ะแนน
ความพึงพอใจเป็นบวก 

x.xxx 

NEG_IN_EDGES ค่า IN-DEGREE ของโหนดท่ีใหค้ะแนน
ความพึงพอใจเป็นลบ 

x.xxx 

OUT_DEGREE ค่า OUT-DEGREE x.xxx 
POS_ OUT _EDGES ค่า IN-DEGREE ของโหนดท่ีใหค้ะแนน

ความพึงพอใจเป็นบวก 
x.xxx 

NEG_ OUT _EDGES ค่า IN-DEGREE ของโหนดท่ีใหค้ะแนน
ความพึงพอใจเป็นลบ 

x.xxx 

CLOSENESS ค่า CLOSENESS x.xxx 
BETWEENNESS ค่า BETWEENNESS x.xxx 
EIGENVECTOR ค่า EIGENVECTOR x.xxx 

DAY_RATE_Monday ใหค้ะแนนความพึงพอใจในวนัจนัทร์ 0 = No, 1 = Yes 
DAY_RATE_Tuesday ใหค้ะแนนความพึงพอใจในวนัองัคาร 0 = No, 1 = Yes 

DAY_RATE_Wednesday ใหค้ะแนนความพึงพอใจในวนัพุธ 0 = No, 1 = Yes 
DAY_RATE_Thursday ใหค้ะแนนความพึงพอใจในวนัพฤหสับดี 0 = No, 1 = Yes 

DAY_RATE_Friday ใหค้ะแนนความพึงพอใจในวนัศุกร์ 0 = No, 1 = Yes 
DAY_RATE_Saturday ใหค้ะแนนความพึงพอใจในวนัเสาร์ 0 = No, 1 = Yes 
DAY_RATE_Sunday ใหค้ะแนนความพึงพอใจในวนัอาทิตย ์ 0 = No, 1 = Yes 

MONTH_RATE เดือนท่ีใหค้ะแนนความพึงพอใจ 1, 2, 3, ..., 12 
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ตารางที ่4.4  (ต่อ) 

 

แอททริบิวต์ ค าอธิบาย ค่าของข้อมูล 
YEAR_RATE_2010 ใหค้ะแนนความพึงพอใจในปี 2010 0 = No, 1 = Yes 
YEAR_RATE_2011 ใหค้ะแนนความพึงพอใจในปี 2011 0 = No, 1 = Yes 
YEAR_RATE_2012 ใหค้ะแนนความพึงพอใจในปี 2012 0 = No, 1 = Yes 
YEAR_RATE_2013 ใหค้ะแนนความพึงพอใจในปี 2013 0 = No, 1 = Yes 
YEAR_RATE_2014 ใหค้ะแนนความพึงพอใจในปี 2014 0 = No, 1 = Yes 
YEAR_RATE_2015 ใหค้ะแนนความพึงพอใจในปี 2015 0 = No, 1 = Yes 
YEAR_RATE_2016 ใหค้ะแนนความพึงพอใจในปี 2016 0 = No, 1 = Yes 

TIME_OF_DAY_MORNING ใหค้ะแนนความพึงพอใจในช่วงเชา้ 0 = No, 1 = Yes 
TIME_OF_DAY_AFTERNOON ใหค้ะแนนความพึงพอใจในช่วงกลางวนั 0 = No, 1 = Yes 

TIME_OF_DAY_EVENING ใหค้ะแนนความพึงพอใจในช่วงกลางคืน 0 = No, 1 = Yes 
 
ผลการคดัเลือกคุณลกัษณะเด่น (Features important) ในแต่ละวธีิ พบวา่ วธีิท่ี 1 แอททริบิวต์

มีทั้ งหมด 64 แอททริบิวต์ และมีคุณลักษณะเด่น 18 แอททริบิวต์ วิธีท่ี 2 แอททริบิวต์มีทั้ งหมด 46        
แอททริบิวต์ และมีคุณลกัษณะเด่น 21 แอททริบิวต์ และวิธีท่ี 3 แอททริบิวต์มีทั้งหมด 36 แอททริบิวต์ 
และมีคุณลกัษณะเด่น18 แอททริบิวต ์ดงัแสดงในตารางท่ี 4.5 
 
ตารางที ่4.5  แสดงผลการคดัเลือกคุณลกัษณะเด่น (Features important) ในแต่ละวธีิ 
 

แอทริบิวต์ วธีิที ่1 วธีิที ่2 วธีิที ่3 
SOURCE_X1    
SOURCE_X2    
SOURCE_X3    
SOURCE_X4    
SOURCE_X5    
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ตารางที ่4.5  (ต่อ) 

 

แอทริบิวต์ วธีิที ่1 วธีิที ่2 วธีิที ่3 
SOURCE_X6    
SOURCE_X7    
SOURCE_X8    
SOURCE_X9    
SOURCE_X10    
SOURCE_X14    
SOURCE_POS_IN_EDGES    
SOURCE_OUT_DEGREE    
SOURCE_POS_OUT_DEGREE    
SOURCE_NEG_OUT_DEGREE    
TARGET_X25    
TARGET_X29    
TARGET_X30    
TARGET_X31    
TARGET_X32    
TARGET_X33    
TARGET_X34    
TARGET_X35    
TARGET_IN_DEGREE    
TARGET_POS_IN_DEGREE    
TARGET_NEG_IN_DEGREE    
TARGET_OUT_DEGREE    
TARGET_POS_OUT_DEGREE    
TARGET_CLOSNESS    
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ตารางที ่4.5  (ต่อ) 

 

แอทริบิวต์ วธีิที ่1 วธีิที ่2 วธีิที ่3 
TARGET_ EIGENVECTOR    
DAY_RATE_Tuesday    
DAY_RATE_Thursday    
DAY_RATE_Wednesday    
YEAR_RATE_2010    
YEAR_RATE_2011    
YEAR_RATE_2012    
YEAR_RATE_2013    
YEAR_RATE_2014    
YEAR_RATE_2015    
TIME_OF_DAY_MORNING    
TIME_OF_DAY_AFTERNOON    
TIME_OF_DAY_EVENING    

 
หลงัจากคดัเลือกคุณลกัษณะเด่นในแต่ละวิธีเรียบร้อยแลว้ ผูว้ิจยัท าการแกปั้ญหาความไม่

สมดุลของขอ้มูลดว้ยวธีิสังเคราะห์ขอ้มูลใหม่ (SMOTE) และแบ่งขอ้มูลเพื่อน าไปทดสอบประสิทธิภาพ
ของโมเดลด้วยวิธี 10-fold cross-validation ผลการวดัประสิทธิภาพของโมเดลในขั้นตอนการสร้าง 
(Train) การตรวจสอบ (Validation) และการทดสอบ (Test) โมเดล ตามล าดบั โดยเรียงผลตามตวัช้ีวดั
ในขั้นตอนท่ี 3.3.10 วดัประสิทธิภาพของโมเดล 
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ตารางที ่4.6  ผลตารางแจกแจงผลลพัธ์ (Confusion Matrix) ในขั้นตอนการสร้าง (Train) โมเดล 
 

 วธีิที ่1 วธีิที ่2 วธีิที ่3 

Actual Actual Actual 

Fraudulent Non-
Fraud 

Fraudulent Non-
Fraud 

Fraudulent Non-
Fraud 

รอบที ่1       
Predict: Fraudulent 34287 564 33763 878 34019 349 
Predict: Non-Fraud 116 33839 640 33525 384 34054 
รอบที ่2       
Predict: Fraudulent 34195 408 33799 915 34233 514 
Predict: Non-Fraud 196 33983 592 33476 158 33877 
รอบที ่3       
Predict: Fraudulent 34306 525 33707 871 34156 476 
Predict: Non-Fraud 87 33868 686 33522 237 33917 
รอบที ่4       
Predict: Fraudulent 34290 488 33732 781 34067 348 
Predict: Non-Fraud 119 33921 677 33628 342 34061 
รอบที ่5       
Predict: Fraudulent 34285 488 33873 925 34314 591 
Predict: Non-Fraud 141 33938 553 33501 112 33835 
รอบที ่6       
Predict: Fraudulent 34294 507 33967 925 34231 432 
Predict: Non-Fraud 151 33938 478 33520 214 34013 
รอบที ่7       
Predict: Fraudulent 34307 577 33886 992 34218 492 
Predict: Non-Fraud 105 33835 526 33420 194 33920 
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ตารางที ่4.6  (ต่อ) 

 

 วธีิที ่1 วธีิที ่2 วธีิที ่3 

Actual Actual Actual 

Fraudulent Non-
Fraud 

Fraudulent Non-
Fraud 

Fraudulent Non-
Fraud 

รอบที ่8       

Predict: Fraudulent 34314 499 33819 896 34223 460 

Predict: Non-Fraud 132 33947 627 33550 223 33986 

รอบที ่9       
Predict: Fraudulent 34294 609 33918 904 34133 475 
Predict: Non-Fraud 120 33805 496 33510 281 33939 
รอบที ่10       
Predict: Fraudulent 34324 518 33891 871 34146 408 
Predict: Non-Fraud 106 33912 539 33559 284 34022 
ค่าเฉลีย่       
Predict: Fraudulent 34289.6 518.3 3383.5 895.8 37174 454.5 
Predict: Non-Fraud 127.3 33898.3 581.4 33521.1 242.9 33962.4 

 
ผลการวดัประสิทธิภาพของโมเดลด้วยค่าความถูกต้อง (Accuracy) ค่าความผิดพลาด 

(Error) ค่าความแม่นย  า (Precision) ค่าความระลึก (Recall) ค่าเฉล่ียความแม่นย  าของผลลพัธ์ขอ้มูลทุก
กลุ่ม (F1 Score) และค่าเฉล่ียความแม่นย  าของผลลพัธ์ขอ้มูลทุกกลุ่ม (Geometric Mean) ในขั้นตอนการ
สร้าง (Train) โมเดล ดงัแสดงในตารางท่ี 4.7 
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ตารางที ่4.7  ผลการวดัประสิทธิภาพของโมเดล ในขั้นตอนการสร้าง (Train) โมเดล 
 
มาตรวดั วธีิที ่1 วธีิที ่2 วธีิที ่3 

ค่าร้อยละความถูกต้อง (Accuracy)    

รอบท่ี 1 99.01 97.79 98.93 

รอบท่ี 2 99.12 97.81 99.02 

รอบท่ี 3 99.11 97.73 98.96 

รอบท่ี 4 99.11 97.88 98.99 

รอบท่ี 5 99.08 97.85 98.97 

รอบท่ี 6 99.04 97.96 99.06 

รอบท่ี 7 99.00 97.79 99.00 

รอบท่ี 8 99.08 97.78 99.00 

รอบท่ี 9 98.94 97.96 98.90 

รอบท่ี 10 99.09 97.95 98.99 

ค่าเฉล่ีย±ส่วนเบ่ียงเบนมาตรฐาน 99.06±0.05 97.85±0.08 98.98±0.04 

ค่าร้อยละความผดิพลาด (Error)    

รอบท่ี 1 0.99 2.21 1.07 

รอบท่ี 2 0.88 2.19 0.98 

รอบท่ี 3 0.89 2.27 1.04 

รอบท่ี 4 0.89 2.12 1.01 

รอบท่ี 5 0.92 2.15 1.03 

รอบท่ี 6 0.96 2.04 0.94 

รอบท่ี 7 1.00 2.21 1.00 

รอบท่ี 8 0.92 2.22 1.00 

รอบท่ี 9 1.06 2.04 1.10 
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ตารางที ่4.7  (ต่อ) 

 

มาตรวดั วธีิที ่1 วธีิที ่2 วธีิที ่3 

รอบท่ี 10 0.91 2.05 1.01 

ค่าเฉล่ีย±ส่วนเบ่ียงเบนมาตรฐาน 0.94±0.05 2.15±0.08 1.02±0.04 

ค่าร้อยละความแม่นย า (Precision)    

รอบท่ี 1 98.38 97.46 98.98 

รอบท่ี 2 98.82 97.36 98.52 

รอบท่ี 3 98.49 97.48 98.62 

รอบท่ี 4 98.59 97.73 98.98 

รอบท่ี 5 98.59 97.34 98.30 

รอบท่ี 6 98.54 97.34 98.75 

รอบท่ี 7 98.34 97.15 98.58 

รอบท่ี 8 98.56 97.41 98.67 

รอบท่ี 9 98.25 97.40 98.62 

รอบท่ี 10 98.51 97.49 98.81 

ค่าเฉล่ีย±ส่วนเบ่ียงเบนมาตรฐาน 98.51±0.15 97.42±0.14 98.68±0.20 

ค่าร้อยละความระลกึ (Recall)    

รอบท่ี 1 99.66 98.13 98.88 

รอบท่ี 2 99.43 98.27 99.54 

รอบท่ี 3 99.74 98.00 99.31 

รอบท่ี 4 99.65 98.03 99.00 

รอบท่ี 5 99.59 98.39 99.67 

รอบท่ี 6 99.56 98.61 99.37 

รอบท่ี 7 99.69 98.47 99.43 
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ตารางที ่4.7  (ต่อ) 

 

มาตรวดั วธีิที ่1 วธีิที ่2 วธีิที ่3 

รอบท่ี 8 99.61 98.17 99.35 

รอบท่ี 9 99.65 98.55 99.18 

รอบท่ี 10 99.69 98.43 99.17 

ค่าเฉล่ีย±ส่วนเบ่ียงเบนมาตรฐาน 99.63±0.08 98.31±0.21 99.29±0.23 

ค่าเฉลีย่ความแม่นย าของผลลพัธ์ข้อมูลทุกกลุ่ม (F1 Score)   

รอบท่ี 1 99.01 97.80 98.93 

รอบท่ี 2 99.12 97.81 99.02 

รอบท่ี 3 99.11 97.74 98.96 

รอบท่ี 4 99.12 97.88 98.99 

รอบท่ี 5 99.09 97.86 98.98 

รอบท่ี 6 99.04 97.97 99.06 

รอบท่ี 7 99.01 97.80 99.00 

รอบท่ี 8 99.08 97.79 99.01 

รอบท่ี 9 98.94 97.97 98.90 

รอบท่ี 10 99.09 97.96 98.99 

ค่าเฉล่ีย±ส่วนเบ่ียงเบนมาตรฐาน 99.06±0.06 97.86±0.08 98.98±0.04 

ค่าเฉลีย่ความแม่นย าของผลลพัธ์ข้อมูลทุกกลุ่ม 
(Geometric Mean) 

  

รอบท่ี 1 99.02 97.80 98.93 

รอบท่ี 2 99.13 97.82 99.03 

รอบท่ี 3 99.12 97.74 98.97 

รอบท่ี 4 99.12 97.88 99.00 
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ตารางที ่4.7  (ต่อ) 

 

มาตรวดั วธีิที ่1 วธีิที ่2 วธีิที ่3 

รอบท่ี 5 99.09 97.87 98.99 

รอบท่ี 6 99.05 97.98 99.07 

รอบท่ี 7 99.02 97.81 99.01 

รอบท่ี 8 99.09 97.80 99.01 

รอบท่ี 9 98.95 97.98 98.91 

รอบท่ี 10 99.10 97.96 99.00 

ค่าเฉล่ีย±ส่วนเบ่ียงเบนมาตรฐาน 99.07±0.05 97.86±0.08 98.99±0.04 
 

การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลระหวา่งวิธีท่ี 1, วิธีท่ี 2 และวิธีท่ี 3 ในขั้นตอนการ
สร้าง (Train) โมเดล ดงัแสดงในภาพท่ี 4.8 – 4.13 
 

 
 
ภาพที ่4.8  แสดงค่าความถูกตอ้ง (Accuracy) ในขั้นตอนการสร้าง (Train) โมเดลในแต่ละรอบ 
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ภาพที ่4.9  แสดงค่าความผดิพลาด (Error) ในขั้นตอนการสร้าง (Train) โมเดลในแต่ละรอบ 
 
 

 
 
ภาพที ่4.10  แสดงค่าความแม่นย  า (Precision) ในขั้นตอนการสร้าง (Train) โมเดลในแต่ละรอบ 
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ภาพที ่4.11  แสดงค่าความระลึก (Recall) ในขั้นตอนการสร้าง (Train) โมเดลในแต่ละรอบ 
 
 

 
 
ภาพที ่4.12  แสดงค่าเฉล่ียความแม่นย  าของผลลพัธ์ขอ้มูลทุกกลุ่ม (F1 Score) ในขั้นตอนการสร้าง  
                   (Train) โมเดลในแต่ละรอบ 
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ภาพที ่4.13  แสดงค่าเฉล่ียความแม่นย  าของผลลพัธ์ขอ้มูลทุกกลุ่ม (Geometric Mean) ในขั้นตอนการ
สร้าง (Train) โมเดลในแต่ละรอบ 
 

ผลตารางแจกแจงผลลพัธ์ (Confusion Matrix) ในขั้นตอนการตรวจสอบ (Validation) 
โมเดล ดงัแสดงในตารางท่ี 4.8 
 
ตารางที ่4.8  ผลตารางแจกแจงผลลพัธ์ (Confusion Matrix) ในขั้นตอนการตรวจสอบ (Validation)  
                    โมเดล 
 

 วธีิที ่1 วธีิที ่2 วธีิที ่3 

Actual Actual Actual 

Fraudulent Non-
Fraud 

Fraudulent Non-
Fraud 

Fraudulent Non-
Fraud 

รอบที ่1       
Predict: Fraudulent 305 123 221 327 294 112 
Predict: Non-Fraud 42 3715 126 3511 53 3726 
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ตารางที ่4.8  (ต่อ) 

 

 วธีิที ่1 วธีิที ่2 วธีิที ่3 

Actual Actual Actual 

Fraudulent Non-
Fraud 

Fraudulent Non-
Fraud 

Fraudulent Non-
Fraud 

รอบที ่2       
Predict: Fraudulent 285 115 196 402 287 124 
Predict: Non-Fraud 50 3735 139 3448 48 3726 
รอบที ่3       
Predict: Fraudulent 293 126 201 316 296 101 
Predict: Non-Fraud 44 3722 136 3532 41 3747 
รอบที ่4       
Predict: Fraudulent 305 120 200 330 299 86 
Predict: Non-Fraud 48 3712 153 3502 54 3746 
รอบที ่5       
Predict: Fraudulent 320 106 230 350 334 108 
Predict: Non-Fraud 49 3709 139 3465 35 3707 
รอบที ่6       
Predict: Fraudulent 336 111 221 337 337 111 
Predict: Non-Fraud 52 3685 167 3459 51 3685 

รอบที ่7       

Predict: Fraudulent 311 131 236 370 312 119 

Predict: Non-Fraud 44 3698 119 3459 43 3710 
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ตารางที ่4.8  (ต่อ) 

 

 วธีิที ่1 วธีิที ่2 วธีิที ่3 

Actual Actual Actual 

Fraudulent Non-
Fraud 

Fraudulent Non-
Fraud 

Fraudulent Non-
Fraud 

รอบที ่8       
Predict: Fraudulent 350 120 258 338 343 109 
Predict: Non-Fraud 39 3675 131 3457 46 3686 
รอบที ่9       
Predict: Fraudulent 313 119 205 354 313 108 
Predict: Non-Fraud 44 3708 152 3473 44 3719 
รอบที ่10       
Predict: Fraudulent 3707 104 243 364 322 92 
Predict: Non-Fraud 43 3707 130 3447 51 3719 
ค่าเฉลีย่       
Predict: Fraudulent 314.8 117.5 221.1 348.8 313.7 107 
Predict: Non-Fraud 45.5 3706.6 139.2 3475.3 46.6 3717.1 

 
ผลการวดัประสิทธิภาพของโมเดลด้วยค่าความถูกต้อง (Accuracy) ค่าความผิดพลาด 

(Error) ค่าความแม่นย  า (Precision) ค่าความระลึก (Recall) ค่าเฉล่ียความแม่นย  าของผลลพัธ์ขอ้มูลทุก
กลุ่ม (F1 Score) และค่าเฉล่ียความแม่นย  าของผลลพัธ์ขอ้มูลทุกกลุ่ม (Geometric Mean) ในขั้นตอนการ
ตรวจสอบ (Validation) โมเดล ดงัแสดงในตารางท่ี 4.9 
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ตารางที ่4.9  ผลการวดัประสิทธิภาพของโมเดล ในขั้นตอนการตรวจสอบ (Validation) โมเดล 
 
มาตรวดั วธีิที ่1 วธีิที ่2 วธีิที ่3 

ค่าร้อยละความถูกต้อง (Accuracy)    

รอบท่ี 1 96.05 89.17 96.05 

รอบท่ี 2 96.05 87.07 95.89 

รอบท่ี 3 95.93 89.19 96.60 

รอบท่ี 4 95.98 88.45 96.65 

รอบท่ี 5 96.29 88.31 96.58 

รอบท่ี 6 96.10 87.95 96.12 

รอบท่ี 7 95.81 88.31 96.12 

รอบท่ี 8 96.19 88.79 96.29 

รอบท่ี 9 96.10 87.90 96.36 

รอบท่ี 10 96.48 88.19 96.58 

ค่าเฉล่ีย±ส่วนเบ่ียงเบนมาตรฐาน 96.10±0.18 88.33±0.63 96.32±0.27 

ค่าร้อยละความผดิพลาด (Error)    

รอบท่ี 1 3.95 10.83 3.95 

รอบท่ี 2 3.95 12.93 4.11 

รอบท่ี 3 4.07 10.81 3.40 

รอบท่ี 4 4.02 11.55 3.35 

รอบท่ี 5 3.71 11.69 3.42 

รอบท่ี 6 3.90 12.05 3.88 

รอบท่ี 7 4.19 11.69 3.88 

รอบท่ี 8 3.81 11.21 3.71 

รอบท่ี 9 3.90 12.10 3.64 
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ตารางที ่4.9  (ต่อ) 
 
มาตรวดั วธีิที ่1 วธีิที ่2 วธีิที ่3 

รอบท่ี 10 3.52 11.81 3.42 

ค่าเฉล่ีย±ส่วนเบ่ียงเบนมาตรฐาน 3.90±0.18 11.67±0.63 3.68±0.27 

ค่าร้อยละความแม่นย า (Precision)    

รอบท่ี 1 71.26 40.32 72.41 

รอบท่ี 2 71.25 32.77 69.82 

รอบท่ี 3 69.92 38.87 74.55 

รอบท่ี 4 71.76 37.73 77.66 

รอบท่ี 5 75.11 39.65 75.56 

รอบท่ี 6 75.16 39.6 75.22 

รอบท่ี 7 70.36 38.94 72.38 

รอบท่ี 8 74.46 43.28 75.88 

รอบท่ี 9 72.45 36.67 74.34 

รอบท่ี 10 76.03 40.03 77.77 

ค่าเฉล่ีย±ส่วนเบ่ียงเบนมาตรฐาน 72.78±2.21 38.78±2.73 74.55±2.47 

ค่าร้อยละความระลกึ (Recall)    

รอบท่ี 1 87.89 63.68 84.72 

รอบท่ี 2 85.07 58.50 85.67 

รอบท่ี 3 86.94 59.64 87.83 

รอบท่ี 4 86.40 56.65 84.70 

รอบท่ี 5 86.72 62.33 90.51 

รอบท่ี 6 86.59 56.95 86.85 

รอบท่ี 7 87.60 66.47 87.88 
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ตารางที ่4.9  (ต่อ) 
 
มาตรวดั วธีิที ่1 วธีิที ่2 วธีิที ่3 

รอบท่ี 8 89.97 66.32 88.17 

รอบท่ี 9 87.67 57.42 87.67 

รอบท่ี 10 88.47 65.14 86.32 

ค่าเฉล่ีย±ส่วนเบ่ียงเบนมาตรฐาน 87.33±1.32 61.31±3.93 87.03±1.77 

ค่าเฉลีย่ความแม่นย าของผลลพัธ์ข้อมูลทุกกลุ่ม (F1 Score)   

รอบท่ี 1 78.70 49.38 78.08 

รอบท่ี 2 77.55 42.01 76.94 

รอบท่ี 3 77.51 47.07 80.65 

รอบท่ี 4 78.40 45.30 81.02 

รอบท่ี 5 80.50 48.47 82.36 

รอบท่ี 6 80.47 46.72 80.62 

รอบท่ี 7 78.04 49.11 79.38 

รอบท่ี 8 81.49 52.38 81.56 

รอบท่ี 9 79.34 44.75 80.46 

รอบท่ี 10 81.78 49.59 81.82 

ค่าเฉล่ีย±ส่วนเบ่ียงเบนมาตรฐาน 79.38±1.58 47.48±2.95 80.29±1.69 

ค่าเฉลีย่ความแม่นย าของผลลพัธ์ข้อมูลทุกกลุ่ม (Geometric Mean)   

รอบท่ี 1 79.14 50.68 78.33 

รอบท่ี 2 77.86 43.79 77.35 

รอบท่ี 3 77.97 48.15 80.92 

รอบท่ี 4 78.74 46.24 81.11 

รอบท่ี 5 80.71 49.72 82.70 
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ตารางที ่4.9  (ต่อ) 
 
มาตรวดั วธีิที ่1 วธีิที ่2 วธีิที ่3 

รอบท่ี 6 80.68 47.50 80.83 

รอบท่ี 7 78.51 50.88 79.76 

รอบท่ี 8 81.85 53.58 81.80 

รอบท่ี 9 79.70 45.89 80.74 

รอบท่ี 10 98.06 51.07 81.94 

ค่าเฉล่ีย±ส่วนเบ่ียงเบนมาตรฐาน 81.32±6.02 48.75±2.96 80.55±1.65 
 
การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลระหวา่งวิธีท่ี 1, วิธีท่ี 2 และวิธีท่ี 3 ในขั้นตอนการ

ตรวจสอบ (Validation) โมเดล ดงัแสดงในภาพท่ี 4.14 – 4.19 
 

 
 
ภาพที ่4.14  แสดงค่าความถูกตอ้ง (Accuracy) ในขั้นตอนการตรวจสอบ (Validation) โมเดล 
                   ในแต่ละรอบ 
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ภาพที ่4.15  แสดงค่าความผิดพลาด (Error) ในขั้นตอนการตรวจสอบ (Validation) โมเดลในแต่ละรอบ 
 
 

 
 
ภาพที ่4.16  แสดงค่าความแม่นย  า (Precision) ในขั้นตอนการตรวจสอบ (Validation) โมเดล 
                    ในแต่ละรอบ 
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ภาพที ่4.17  แสดงค่าความระลึก (Recall) ในขั้นตอนการตรวจสอบ (Validation) โมเดลในแต่ละรอบ 
 
 

 
 
ภาพที ่4.18  แสดงค่าเฉล่ียความแม่นย  าของผลลพัธ์ขอ้มูลทุกกลุ่ม (F1 Score) ในขั้นตอนการตรวจสอบ  
                    (Validation) โมเดลในแต่ละรอบ 
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ภาพที ่4.19  แสดงค่าเฉล่ียความแม่นย  าของผลลพัธ์ขอ้มูลทุกกลุ่ม (Geometric Mean) ในขั้นตอนการ 
                    ตรวจสอบ (Validation) โมเดลในแต่ละรอบ 
 

ผลตารางแจกแจงผลลพัธ์ (Confusion Matrix) ในขั้นตอนการทดสอบ (Test) โมเดล ดัง
แสดงในตารางท่ี 4.10 
 
ตารางที ่4.10  ผลตารางแจกแจงผลลพัธ์ (Confusion Matrix) ในขั้นตอนการทดสอบ (Test) โมเดล 
 

 วธีิที ่1 วธีิที ่2 วธีิที ่3 

Actual Actual Actual 

Fraudulent Non-
Fraud 

Fraudulent Non-
Fraud 

Fraudulent Non-
Fraud 

รอบที ่1       
Predict: Fraudulent 1284 502 939 1487 1270 378 
Predict: Non-Fraud 212 15936 557 14951 226 16060 
รอบที ่2       
Predict: Fraudulent 1259 436 922 1569 1292 450 
Predict: Non-Fraud 237 16002 574 14869 204 15988 
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ตารางที ่4.10  (ต่อ) 
 

 วธีิที ่1 วธีิที ่2 วธีิที ่3 

Actual Actual Actual 

Fraudulent Non-
Fraud 

Fraudulent Non-
Fraud 

Fraudulent Non-
Fraud 

รอบที ่3       
Predict: Fraudulent 1283 461 917 1459 1292 444 
Predict: Non-Fraud 213 15977 579 14979 204 15994 
รอบที ่4       
Predict: Fraudulent 1266 466 910 1395 1270 403 
Predict: Non-Fraud 230 15972 586 15043 226 16035 
รอบที ่5       
Predict: Fraudulent 1280 461 918 1523 1294 474 
Predict: Non-Fraud 216 15977 578 14915 202 15964 
รอบที ่6       
Predict: Fraudulent 1266 449 911 1566 1282 435 
Predict: Non-Fraud 230 15989 585 14872 214 16003 

รอบที ่7       

Predict: Fraudulent 1283 478 949 1574 1300 444 

Predict: Non-Fraud 213 15960 547 14864 196 15994 

รอบที ่8       

Predict: Fraudulent 1271 461 922 1464 1303 440 

Predict: Non-Fraud 225 15977 574 14974 193 15998 
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ตารางที ่4.10  (ต่อ) 

 

 วธีิที ่1 วธีิที ่2 วธีิที ่3 

Actual Actual Actual 

Fraudulent Non-
Fraud 

Fraudulent Non-
Fraud 

Fraudulent Non-
Fraud 

รอบที ่9       
Predict: Fraudulent 1292 493 933 1526 1284 416 
Predict: Non-Fraud 204 15945 563 14912 212 16022 
รอบที ่10       
Predict: Fraudulent 1289 479 906 1455 1277 431 
Predict: Non-Fraud 207 15959 590 14983 219 16007 
ค่าเฉลีย่       
Predict: Fraudulent 1277.3 468.6 922.7 1501.8 1286.4 431.5 
Predict: Non-Fraud 218.7 15969.4 573.3 14936.2 209.6 16006.5 

 
ผลการวดัประสิทธิภาพของโมเดลด้วยค่าความถูกต้อง (Accuracy) ค่าความผิดพลาด 

(Error) ค่าความแม่นย  า (Precision) ค่าความระลึก (Recall) ค่าเฉล่ียความแม่นย  าของผลลพัธ์ขอ้มูลทุก
กลุ่ม (F1 Score) และค่าเฉล่ียความแม่นย  าของผลลพัธ์ขอ้มูลทุกกลุ่ม (Geometric Mean) ในขั้นตอนการ
ตรวจสอบ (Test) โมเดล ดงัแสดงในตารางท่ี 4.11 
 
ตารางที ่4.11  ผลการวดัประสิทธิภาพของโมเดล ในขั้นตอนการตรวจสอบ (Test) โมเดล 
 
มาตรวดั วธีิที ่1 วธีิที ่2 วธีิที ่3 

ค่าร้อยละความถูกต้อง (Accuracy)    

รอบท่ี 1 96.01 88.60 96.63 

รอบท่ี 2 96.24 88.05 96.35 
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ตารางที ่4.11 (ต่อ) 

 

มาตรวดั วธีิที ่1 วธีิที ่2 วธีิที ่3 

ค่าร้อยละความถูกต้อง (Accuracy)    

รอบท่ี 3 96.24 88.63 96.38 

รอบท่ี 4 96.11 88.95 96.49 

รอบท่ี 5 96.22 88.28 96.23 

รอบท่ี 6 96.21 88.00 96.38 

รอบท่ี 7 96.14 88.17 96.43 

รอบท่ี 8 96.17 88.63 96.47 

รอบท่ี 9 96.11 88.35 96.49 

รอบท่ี 10 96.17 88.59 96.37 

ค่าเฉล่ีย±ส่วนเบ่ียงเบนมาตรฐาน 96.10±0.18 88.43±0.30 96.42±0.10 

ค่าร้อยละความผดิพลาด (Error)    

รอบท่ี 1 3.99 11.40 3.37 

รอบท่ี 2 3.76 11.95 3.65 

รอบท่ี 3 3.76 11.37 3.62 

รอบท่ี 4 3.89 11.05 3.51 

รอบท่ี 5 3.78 11.72 3.77 

รอบท่ี 6 3.79 12.00 3.62 

รอบท่ี 7 3.86 11.83 3.57 

รอบท่ี 8 3.83 11.37 3.53 

รอบท่ี 9 3.89 11.65 3.51 

รอบท่ี 10 3.83 11.41 3.63 

ค่าเฉล่ีย±ส่วนเบ่ียงเบนมาตรฐาน 3.84±0.07 11.58±0.30 3.58±0.10 
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ตารางที ่4.11 (ต่อ) 

 

มาตรวดั วธีิที ่1 วธีิที ่2 วธีิที ่3 

ค่าร้อยละความแม่นย า (Precision)    

รอบท่ี 1 71.89 38.70 77.06 

รอบท่ี 2 74.27 37.01 74.16 

รอบท่ี 3 73.56 38.59 74.42 

รอบท่ี 4 73.09 39.47 75.91 

รอบท่ี 5 73.52 37.60 73.19 

รอบท่ี 6 73.81 36.77 74.66 

รอบท่ี 7 72.85 37.61 74.54 

รอบท่ี 8 73.38 38.64 74.75 

รอบท่ี 9 72.38 37.94 75.52 

รอบท่ี 10 72.90 38.37 74.76 

ค่าเฉล่ีย±ส่วนเบ่ียงเบนมาตรฐาน 73.17±0.69 38.07±0.83 74.90±1.05 

ค่าร้อยละความระลกึ (Recall)    

รอบท่ี 1 85.82 62.76 84.89 

รอบท่ี 2 84.15 61.63 86.36 

รอบท่ี 3 85.76 61.29 86.36 

รอบท่ี 4 84.62 60.82 84.89 

รอบท่ี 5 85.56 61.36 86.49 

รอบท่ี 6 84.62 60.89 85.69 

รอบท่ี 7 85.76 63.43 86.89 

รอบท่ี 8 84.95 61.63 87.09 

รอบท่ี 9 86.36 62.36 85.82 
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ตารางที ่4.11 (ต่อ) 

 

มาตรวดั วธีิที ่1 วธีิที ่2 วธีิที ่3 

ค่าร้อยละความระลกึ (Recall)    

รอบท่ี 10 86.16 60.56 85.36 

ค่าเฉล่ีย±ส่วนเบ่ียงเบนมาตรฐาน 85.37±0.74 61.67±0.91 85.98±0.78 

ค่าเฉลีย่ความแม่นย าของผลลพัธ์ข้อมูลทุกกลุ่ม (F1 Score)   

รอบท่ี 1 78.24 47.88 80.78 

รอบท่ี 2 78.90 46.25 79.80 

รอบท่ี 3 79.19 47.36 79.95 

รอบท่ี 4 78.43 47.88 80.15 

รอบท่ี 5 79.08 46.63 79.28 

รอบท่ี 6 78.85 45.85 79.80 

รอบท่ี 7 78.78 47.22 80.24 

รอบท่ี 8 78.74 47.50 80.45 

รอบท่ี 9 78.75 47.18 80.35 

รอบท่ี 10 78.98 46.97 79.71 

ค่าเฉล่ีย±ส่วนเบ่ียงเบนมาตรฐาน 78.79±0.28 47.07±0.66 80.05±0.43 

ค่าเฉลีย่ความแม่นย าของผลลพัธ์ข้อมูลทุกกลุ่ม (Geometric Mean)  

รอบท่ี 1 78.55 49.29 80.88 

รอบท่ี 2 79.06 47.76 80.03 

รอบท่ี 3 79.43 48.64 80.17 

รอบท่ี 4 78.65 49.00 80.28 

รอบท่ี 5 79.31 48.04 79.57 

รอบท่ี 6 79.04 47.32 79.99 
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ตารางที ่4.11 (ต่อ) 

 

มาตรวดั วธีิที ่1 วธีิที ่2 วธีิที ่3 

ค่าเฉลีย่ความแม่นย าของผลลพัธ์ข้อมูลทุกกลุ่ม (Geometric Mean)  

รอบท่ี 7 79.05 48.85 80.48 

รอบท่ี 8 78.96 48.80 80.69 

รอบท่ี 9 79.06 48.64 80.51 

รอบท่ี 10 79.26 48.21 79.89 

ค่าเฉล่ีย±ส่วนเบ่ียงเบนมาตรฐาน 79.04±0.27 48.46±0.60 80.25±0.40 

 
การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลระหวา่งวิธีท่ี 1, วิธีท่ี 2 และวิธีท่ี 3 ในขั้นตอนการ

ตรวจสอบ (Test) โมเดล ดงัแสดงในภาพท่ี 4.20 – 4.25 
 

 
 
ภาพที ่4.20  แสดงค่าความถูกตอ้ง (Accuracy) ในขั้นตอนการตรวจสอบ (Test) โมเดลในแต่ละรอบ 
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ภาพที ่4.21  แสดงค่าความผิดพลาด (Error) ในขั้นตอนการตรวจสอบ (Test) โมเดลในแต่ละรอบ 
 
 

 
 
ภาพที ่4.22  แสดงค่าความแม่นย  า (Precision) ในขั้นตอนการตรวจสอบ (Test) โมเดลในแต่ละรอบ 
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ภาพที ่4.23  แสดงค่าความระลึก (Recall) ในขั้นตอนการตรวจสอบ (Test) โมเดลในแต่ละรอบ 
 
 

 
 
ภาพที ่4.24  แสดงค่าเฉล่ียความแม่นย  าของผลลพัธ์ขอ้มูลทุกกลุ่ม (F1 Score) ในขั้นตอนการตรวจสอบ  
                    (Test)โมเดลในแต่ละรอบ 
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ภาพที ่4.25  แสดงค่าเฉล่ียความแม่นย  าของผลลพัธ์ขอ้มูลทุกกลุ่ม (Geometric Mean) ในขั้นตอนการ  
                    ตรวจสอบ (Test)โมเดลในแต่ละรอบ 
 



 

 

 

บทที ่5 

บทสรุปและข้อเสนอแนะ 

 
งานวจิยัน้ีไดน้ าเสนอวธีิการท านายธุรกรรมท่ีหลอกลวง โดยใชเ้ทคนิคการเรียนรู้แบบกลุ่ม

ร่วมกบัการสกดัคุณลกัษณะดว้ยวิธี Node2Vec และค่าความเป็นศูนยก์ลาง มาช่วยท านายธุรกรรมท่ีมี
แนวโน้มจะหลอกลวง โดยใช้ข้อมูลการซ้ือขาย Bitcoin ของตลาดกลางพาณิชย์อิเล็กทรอนิกส์ช่ือ 
Bitcoin Alpha ซ่ึงเป็นขอ้มูลท่ีเผยแพร่ใหบุ้คคลทัว่ไปสามารถน าขอ้มูลไปใชป้ระโยชน์ได ้ขอ้มูลชุดน้ี มี
แอททริบิวต์ทั้งหมด 4 แอทริบิวต์ ได้แก่ Source, Target, Rating, TimeStamp มีจ านวนระเบียนขอ้มูล
ทั้งส้ิน 59,788 ระเบียน ท าการสร้างลาเบลค าตอบจากคะแนนความพึงพอใจ (Rating) และแปลงรูป
ขอ้มูลวนัและเวลาของการให้คะแนนความพึงพอใจ แต่เน่ืองจากขอ้มูลเป็นขอ้มูลรายธุรกรรม การสกดั
คุณลกัษณะจึงมีความส าคญั ผูว้ิจยัจึงแบ่งวิธีการท านายออกเป็น 3 วิธี ตามการสกดัคุณลกัษณะ ไดแ้ก่ 
วธีิท่ี 1 การเรียนรู้แบบกลุ่มร่วมกบัการสกดัคุณลกัษณะดว้ย Node2Vec และค่าความเป็นศูนยก์ลาง วิธีท่ี 
2 การเรียนรู้แบบกลุ่มร่วมกบัการสกัดคุณลักษณะด้วย Node2Vec และวิธีท่ี 3 การเรียนรู้แบบกลุ่ม
ร่วมกบัการสกดัคุณลกัษณะดว้ยค่าความเป็นศูนยก์ลาง ทั้ง 3 วิธีจะท าการคดัเลือกคุณลกัษณะดว้ยวิธี 
Recursive Feature Elimination (RFE) หลงัจากนั้นแกปั้ญหาขอ้มูลไม่สมดุลดว้ยวิธี SMOTE แบ่งขอ้มูล
เพื่อน าไปทดสอบประสิทธิภาพของโมเดลด้วยวิธี 10-fold cross validation และสร้างโมเดลด้วยการ
เรียนรู้แบบกลุ่ม จากนั้นท าการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลในแต่ละวธีิ 

 

5.1 สรุปผลการศึกษา 

ในการเปรียบเทียบผลในการท านายธุรกรรมท่ีหลอกลวง ในด้านตารางแจกแจงผลลพัธ์ 

(Confusion Matrix) พบว่า วิธีท่ี 1 และ 3 สามารถท านายว่าทุจริต แล้วทุจริตจริง (True Positive) ได้

สูงข้ึน ส่วนผลการวดัประสิทธิภาพของโมเดล พบวา่ ค่าเฉล่ียความถูกตอ้งของทั้ง 3 วิธีเท่ากบั 96.10%, 
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88.43% และ 96.42% ตามล าดบั รองลงมาคือค่าเฉล่ียความระลึกของทั้ง 3 วิธีเท่ากบั 85.37%, 61.67% 

และ 85.98% ตามล าดบั 

 

5.2 ข้อเสนอแนะ 

ประสิทธิภาพของโมเดลในแต่ละวธีิสามารถท านายธุรกรรมท่ีหลอกลวงไดดี้ในระดบัหน่ึง 
แต่ยงัสามารถปรับปรุงเพื่อใหผ้ลลพัธ์ท่ีดียิง่ข้ึนดงัน้ี 

5.2.1 ลาเบลค าตอบ 

ในงานวิจยัน้ีใช้คะแนนความพึงพอใจมาประยุกต์ใช้เป็นลาเบลค าตอบ ผลการท านายมี
ความแม่นย  าในระดับหน่ึง ส าหรับงานวิจยัคร้ังถดัไปอาจจะใช้เทคนิค Semi-Supervise โดยการน า
ขอ้มูลท่ีทราบวา่ทุจริตจริงมาประยกุตใ์ชร่้วมกบัขอ้มูลท่ียงัไม่ทราบวา่ทุจริตหรือไม่ เพื่อช่วยสร้างลาเบล
ค าตอบไดอี้กวธีิหน่ึง 

5.2.2 การสกดัคุณลกัษณะ 

ในงานวิจยัน้ีได้น าเสนอวิธี Node2Vec เป็นเทคนิคหน่ึงในการท า Node embedding ท่ีใช้
ความน่าจะเป็นเขา้มาช่วยในการสุ่มเดิน เพื่อช่วยจดักลุ่มโหนดท่ีมีความคลา้ยคลึงกนั (Homophily) เขา้
มาอยู่ในกลุ่มเดียวกนั หากท าการสกดัคุณลกัษณะวิธีอ่ืน เช่น graph2vec หรือ X2vec ซ่ึงเป็นเทคนิค
ทางดา้น Graph embedding อาจจะไดคุ้ณลกัษณะเพิ่มเติมท่ีหลากหลาย และประสิทธิภาพในการท านาย
ดียิง่ข้ึน 

5.2.3 ค่าพารามิเตอร์ 

ในงานวจิยัน้ีไดก้  าหนดค่าพารามิเตอร์เป็นค่าเร่ิมตน้ (Default) ซ่ึงอาจจะไม่ใช่ค่าพารามิเตอร์
ท่ีเหมาะสมท่ีสุด ดงันั้นหากสามารถปรับเปล่ียนค่าพารามิเตอร์ได ้ก็อาจจะเพิ่มประสิทธิภาพของโมเดล
ไดแ้ม่นย  าข้ึน 
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5.2.4 การพิจารณาขอ้มูลทีละช่วงเวลา 

ในงานวิจยัน้ีไดน้ าขอ้มูลทั้งหมดทุกช่วงเวลามาสร้างโมเดล ในงานวิจยัคร้ังต่อไป อาจจะ
แบ่งข้อมูลออกเป็นแต่ละปี จากนั้นเปรียบเทียบผลการคัดเลือกคุณลักษณะในแต่ละปีว่ามีความ
สอดคลอ้งกนัมากนอ้ยเท่าใด รวมถึงประสิทธิภาพของโมเดลในแต่ละช่วงเวลาแตกต่างกนัหรือไม่ 

5.2.5 การเพิ่มขอ้มูลยอ้นหลงั (Historical Data) 

ในงานวิจยัน้ีไดใ้ชข้อ้มูลท่ีเผยแพร่ให้บุคคลทัว่ไปสามารถน าขอ้มูลไปใชป้ระโยชน์ได ้โดย
ชุดขอ้มูลน้ีเป็นขอ้มูลรายธุรกรรมในปีค.ศ. 2010 – 2015 ซ่ึงถ้าสามารถน าขอ้มูลยอ้นหลงัเพิ่มข้ึนอีก 
อาจจะช่วยเพิ่มประสิทธิภาพของโมเดลไดแ้ม่นย  าข้ึน 
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