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บทคัดยŠอ 
 
 การคšนควšาอิสระนี้มีวัตถุประสงคŤเพื่อพัฒนาแบบจำลองการเรียนรูšของเครื่อง (Machine 
Learning) สำหรับการตรวจจับธุรกรรมการฟอกเงิน (Money Laundering) โดยใชšชุดขšอมูลที่นำมา

จากเว็บไซตŤ Kaggle ซึ่งเปŨนขšอมูลสังเคราะหŤจากธุรกรรมจริงของธนาคารในประเทศอังกฤษที่มี

ค ุณลักษณะทั ้งหมด 12 รายการ โดยจะใชšว ิธ ีการจัดการขšอมูลไมŠสมดุล 2 ว ิธ ี คือ การทำ 

Undersampling และ Oversampling แลšวทำการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจำลองเอ็กซŤ 

ตรีมกราเดียนตŤบูสติ้ง (XGBoost) และไลตŤกราเดียนตŤบูสติ้งแมชชีน (LightGBM) ผลการวิจัยพบวŠา

แบบจำลองที่จัดการขšอมูลดšวยวิธี Oversampling ใหšประสิทธิภาพดีกวŠาวิธี Undersampling โดย

ผลลัพธŤจากการทำ Oversampling ของแบบจำลอง XGBoost นั้นใหšคŠาความแมŠนยำสูงถึง 99.93% 

โดยไมŠเกิดปŦญหา Overfitting และแบบจำลอง LightGBM มีประสิทธิภาพรองลงมา ซึ่งใหšคŠาความ

แมŠนยำที่ 89.40% ในขณะที่การทำ Undersampling ในการจัดการขšอมูลของแบบจำลอง XGBoost 
ใหšคŠาความแมŠนยำที่ 75.12% และแบบจำลอง LightGBM ใหšคŠาความแมŠนยำที่ 75.35% สรุปไดšวŠา

การทำ Oversampling เปŨนวิธีที ่เหมาะสมสำหรับการจัดการปŦญหาขšอมูลไมŠสมดุลในชุดขšอมูล

ส ังเคราะห Ťน ี ้  อ ีกท ั ้ งย ังช Šวยลดป Ŧญหาผลบวกลวงได šอย Šางม ีประส ิทธ ิภาพมากกว Šาการทำ 

Undersampling 
 
คำสำคัญ : การฟอกเงิน การเรียนรูšของเครื่อง เอ็กซŤตรีมกราเดียนตŤบูสติ้ง ไลตŤกราเดียนตŤบูสติ้งแม

ชชีน 
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Abstract 
 

 This independent study aims to develop machine learning models for detecting 
money laundering transactions using a dataset from the website Kaggle. The study 
utilized a synthetic dataset derived from real bank transactions in the UK, comprising 
12 features. Then comparing the performance of XGBoost and LightGBM models using 
two methods for handling imbalanced data by undersampling and oversampling. The 
results indicate that models using oversampling outperform those using 
undersampling. The oversampling results of the XGBoost model achieves an accuracy 
of 99.93% without overfitting, and the LightGBM model achieves an accuracy of 
89.40%. While the models using undersampling, the XGBoost model achieving an 
accuracy of 75.12% and the LightGBM model achieving an accuracy of 75.35%. Thus, 
oversampling is concluded to be the most appropriate method for handling 
imbalanced data in this synthetic dataset, as it effectively reduces false positives 
compared to undersampling. 
 
Keywords : Money Laundering, Machine Learning, Extreme Gradient Boosting, Light 
Gradient Boosting Machine 
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บทท่ี 1 
บทนำ 

 
1.1  ความเปŨนมาและความสำคัญของปŦญหา 

ในปŦจจุบัน การฟอกเงินเปŨนปŦญหาที่สำคัญที่เกิดขึ้นในระบบการเงินทั่วโลก การฟอกเงินนั้น

เปŨนกระบวนการที่มีวัตถุประสงคŤในการปกปŗดแหลŠงที่มาของรายไดšจากกิจกรรมที่ผิดกฎหมาย โดย

ผŠานทางการทำธุรกรรมทางการเงินที่มีการทำใหšแหลŠงที่มาของการเงินนั้นดูเหมือนถูกกฎหมายและมี

การตรวจสอบอยŠางถูกตšอง แตŠความจริงเปŨนเพียงการสรšางธุรกรรมทางการเงินที่มีความซับซšอน 

เพื่อใหšแหลŠงที่มาของเงินนั้นดูเปŨนปรกติ ซึ่งทำใหšผูšที่ฟอกเงินนั้นสามารถนำเงินมาใชšไดšอยŠางสบายใจ

และเปŗดเผย 
 ในประเทศไทย ปŦญหาการฟอกเงินก็เปŨนหนึ่งในปŦญหาที่ตšองระวังอยŠางมาก โดยประเทศไทย

นั้นมีสำนักงานปŜองกันและปราบปรามการฟอกเงิน (ปปง.) ซึ่งมีอำนาจหนšาที่ในการวางหลักเกณฑŤ 

และดูแลใหšมีการปฏิบัติตามกฎหมายวŠาดšวยการปŜองกันและปราบปรามการฟอกเงิน รวมถึงทำหนšาที่

เปŨนหนŠวยงานกำกับดูแลการทำธุรกรรมทางการเงิน โดยมีการรŠวมมือกับสถาบันการเงินตŠางๆ ในการ

สำรวจและตรวจสอบการฟอกเงิน ซึ่งเปŨนหนšาที่ของสถาบันการเงินที่จะตšองนำสŠงบุคคล และธุรกรรม

ที่เปŨนที่ตšองสงสัยใหšกับทาง ปปง. 
 โดยการตรวจสอบการฟอกเงินของบางสถาบันการเงินในประเทศไทยนั้น จะมี Workflow 
Scenario เปŨนสถานการณŤที่กำหนดไวšอยŠางชัดเจนในการตรวจจับธุรกรรมตšองสงสัย เพื่อทำการแจšง

เตือน (Alerts) ไปยังเจšาหนšาที่ปฏิบัติตามขšอกำหนด (Compliance officer) ใหšทำการตรวจสอบ

ธุรกรรมตšองสงสัยนั้น และทำการออกรายงานกิจกรรมที่นŠาสงสัย  (SARs) เพื่อนำสŠงใหšกับ ปปง. ไป

ดำเนินการตรวจสอบตŠอไป 
 ซึ่งจุดประสงคŤของการวิจัยในครั้งนี้ ผูšวิจัยไดšเห็นปŦญหาถึงการฟอกเงินในปŦจจุบันที่ไดšถูก

พัฒนาใหšมีธุรกรรมทางการเงินที่ซับซšอนมากขึ้น ทำใหšเจšาหนšาที ่ปฏิบัติตามขšอกำหนดตšองเรŠง

ตรวจสอบธุรกรรมที่มีการแจšงเตือนในแตŠละวัน อีกทั้งการตรวจสอบทุกๆการแจšงเตือนจะมีกา รใชš

เจšาหนšาที่มากกวŠา 1 คนในการตรวจสอบ เพื่อทำการยืนยันวŠาธุรกรรมนั้นเปŨนการฟอกเงินหรือไมŠ 

ดšวยเหตุนี้ ผูšวิจัยจึงสรšางแบบจำลองโดยใชšการเรียนรูšของเครื่องมาทำการตรวจจับธุรกรรมการฟอก

เงิน โดยมุŠงเนšนไปที่ประสิทธิภาพในการตรวจสอบธุรกรรม และเพื่อชŠวยลดการใชšทรัพยากรมนุษยŤใน

การตรวจสอบการฟอกเงิน 
 และเนื่องจากการวิจัยในครั้งนี้ จำเปŨนตšองใชšขšอมูลที่เปŨนธุรกรรมการเงินของธนาคาร เพ่ือมา

ชŠวยพัฒนาแบบจำลองใหšมีประสิทธิภาพมากที่สุด แตŠขšอมูลทางการเงินนั้นเปŨนขšอมูลที่ไมŠสามารถ

นำมาเปŗดเผยไดšเนื่องดšวยขšอจำกัดทางกฎหมาย ผูšวิจัยจึงเลือกใชšขšอมูลจากเว็บไซตŤ Kaggle ซึ่งเปŨน

ขšอมูลธุรกรรมที่ถูกสังเคราะหŤขึ้นมาจากธนาคารในประเทศอังกฤษ และมีประเภทของธุรกรรมที่ระบุ
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โดยผูšเชี่ยวชาญเรื่องการฟอกเงิน อยŠางไรก็ตามการเลือกใชšขšอมูลสังเคราะหŤจากเว็บไซตŤ Kaggle มา

พัฒนาสรšางแบบจำลอง อาจทำใหšแบบจำลองนี้ยังมีขšอจำกัดที่เกิดจากการไมŠไดšใชšขšอมูลจริงของ

ธนาคารในประเทศไทย ซ่ึงทำใหšแบบจำลองยังไมŠสามารถนำไปใชšไดšจริงในธนาคาร โดยผูšวิจัยมี

วัตถุประสงคŤเพื่อใชšชุดขšอมูลนี้ ไวšเปŨนแนวทางในการทดลองพัฒนาแบบจำลองที่ใชšตรวจจับธุรกรรม

การฟอกเงินเทŠานั้น 
โดยมีผ ู šทดลองทŠานหนึ ่ง Berkan Oztas (2024) นำชุดขšอมูลสังเคราะหŤนี ้ ไปพ ัฒนา

แบบจำลองดšวยวิธี XGBoost ผลการทดลองพบวŠาแบบจำลอง XGBoost ใหšคŠาความแมŠนยำที่ 

81.205% ซึ่งถือวŠามีความแมŠนยำสูง แตŠในขณะเดียวกันผลการทำนายนั้นใหšอัตราผลบวกลวงหรือ 

False Positive Rate สูงถึง 58% บŠงบอกวŠาการทดลองนี ้ยังคงไมŠสามารถแยกธุรกรรมปกติกับ

ธุรกรรมการฟอกเงินไดšดีเทŠาที่ควร ดังนั้นผูšวิจัยจึงอยากพัฒนาแบบจำลองเพื่อตรวจจับธุรกรรมการ

ฟอกเงินใหšมีประสิทธิภาพในการตรวจจับธุรกรรมมากขึ้น และพัฒนาแบบจำลองที่เกิดผลบวกลวง

นšอยที่สุด เพ่ือชŠวยลดตšนทุนที่ตšองใชšในการตรวจสอบการฟอกเงิน 

1.2  วัตถุประสงคŤของงานวิจัย 
1.2.1 เพื่อสรšางแบบจำลองการเรียนรูšของเครื่อง ที่สามารถใชšตรวจจับการฟอกเงินไดšอยŠางมี

ประสิทธิภาพ 
1.2.2 เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแตŠละแบบจำลองการเรียนรูšของเครื่อง ในการตรวจจับ

การฟอกเงิน 
1.2.3 ลดการใชšทรัพยากรมนุษยŤในการตรวจสอบธุรกรรมการฟอกเงิน 

1.3  ขอบเขตของงานวิจัย 
 การวิจัยในครั้งนี้ไดšนำขšอมูลจากเว็บไซตŤ Kaggle มาทำการศึกษาเพ่ือใชšในการสรšางแบบจำลอง

การเรียนรูšของเครื่อง ซึ่งเปŨนชุดขšอมูล SAML-D ที่ถูกสังเคราะหŤขึ้นมาจากธุรกรรมของธนาคารใน

ประเทศอังกฤษ โดยมีเปŜาหมายเพ่ือชŠวยใหšนักวิจัยสามารถนำขšอมูลสังเคราะหŤนี้ไปพัฒนาแบบจำลอง

และวิธีการตรวจสอบธุรกรรมใหšมีประสิทธิภาพมากขึ้น โดยชุดขšอมูลนี้ประกอบดšวยธุรกรรมทั้งหมด

จำนวน 9,504,852 รายการ โดยมีคุณลักษณะทั้ง 12 รายการดังนี้ 
1) เวลาที่ทำธุรกรรม (Time) 
2) วันที่ที่ทำธุรกรรม (Date) 
3) บัญชีตšนทาง (Sender_account) 
4) บัญชีปลายทาง (Receiver_account) 
5) จำนวนเงิน (Amount) 
6) สกุลเงินในการชำระเงิน (Payment_currency) 
7) สกุลเงินของฝŦũงปลายทาง (Received_currency) 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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8) ที่ตั้งธนาคารบัญชีตšนทาง (Sender_bank_location) 
9) ที่ตั้งธนาคารบัญชีปลายทาง (Receiver_bank_location) 
10) ประเภทของการชำระเงิน (Payment_type) 
11) ปŜายกำกับที่บŠงชี้ธุรกรรมการฟอกเงิน (Is_laundering) 
12) ประเภทของธุรกรรม (Laundering_type) 

1.4  วิธีการดำเนินงานวิจัย 
 ในการสรšางแบบจำลองการเรียนรูšของเครื่องเพื่อตรวจจับธุรกรรมการฟอกเงิน ผูšศึกษาไดš

วางแผนในการดำเนินการตามข้ันตอนการศึกษา เพ่ือใหšตรงตามวัตถุประสงคŤดังตŠอไปนี้ 

1.4.1 กําหนดหัวขšอสําหรับการวิจัยและวางแผนการดำเนินงานรวมถึงเขียนเคšาโครงของการ

ดำเนินงาน 
1.4.2 ศึกษาวิธีการตรวจจับธุรกรรมตšองสงสัยแบบดั้งเดิมและแบบการเรียนรูšของเครื่อง 
1.4.3 รวบรวมขšอมูล (Data collection) จากเว็บไซตŤ Kaggle 
1.4.4 ดำเนินการสำรวจขšอมูล (Data Exploratory) และเตรียมขšอมูล (Data Preparation) 

กŠอนนำเขšาแบบจำลอง 
1.4.5 นำชุดขšอมูลธุรกรรมสังเคราะหŤมาเขšากระบวนการสรšางแบบจำลองการเรียนรูšของเครื่อง 
1.4.6 ประเมินและเปรียบเทียบแบบจำลองที่สามารถตรวจจับธุรกรรมการฟอกเงินไดšอยŠางมี

ประสิทธิภาพ 
1.4.7 สรุปผลตามวัตถุประสงคŤของการศึกษาและใหšขšอเสนอแนะในการวิจัยครั้งนี้  

1.5  ประโยชนŤที่คาดวŠาจะไดšรับ 
1.5.1 สามารถสรšางแบบจำลองการเรียนรู šของเครื ่องที ่ใชšตรวจจับการฟอกเงินไดšอยŠางมี

ประสิทธิภาพ 
1.5.2 ทราบถึงความแตกตŠางทางดšานประสิทธิภาพของแตŠละแบบจำลองการเรียนรูšของเครื่อง 

ในการตรวจจับการฟอกเงิน 
1.5.3 สามารถใชšแบบจำลองการเรียนรู šของเครื ่อง เพื ่อลดการใชšทรัพยากรมนุษยŤในการ

ตรวจสอบธุรกรรมการฟอกเงิน 
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บทท่ี 2 
ทฤษฎีและงานวิจัยที่เกี่ยวขšอง 

ในการคšนควšาอิสระนี้มีวัตถุประสงคŤเพื่อพัฒนาแบบจำลองการเรียนรูšของเครื่องสำหรับใชš

ตรวจจับธุรกรรมการฟอกเงิน โดยผูšวิจัยไดšทำการคšนควšาเอกสารและงานวิจัยที่เกี่ยวขšอง ทั้งในเรื่อง

ของการฟอกเงิน ความผิดฐานฟอกเงิน Workflow Scenario การเรียนรูšของเครื่อง และเทคนิคตŠางๆ 

ในการสรšางแบบจำลองใหšมีประสิทธิภาพ โดยจะนำเสนอหัวขšอตามลำดับตŠอไปนี้ 
2.1 แนวคิดและทฤษฎีที่เกี่ยวขšอง 

2.1.1 การฟอกเงิน (Money Laundering) 
การฟอกเงิน (Money Laundering) คือ การเปลี่ยนแปลงเงินหรือทรัพยŤสินที่ไดšมาโดยไมŠ

ชอบดšวยกฎหมาย หรือไมŠสุจริตใหšกลายสภาพเปŨนเงิน หรือทรัพยŤสินที่ดูเหมือนวŠาไดšมาโดยชอบ

ดšวยกฎหมาย หรือพิสูจนŤไมŠไดšว Šาไดšมาจากการกระทำความผิด ซึ ่งสามารถทำไดšหลายวิธี 

ยกตัวอยŠางเชŠน การนำเงินออกไปไวšนอกประเทศ การฝากเงินไวšกับสถาบันการเงิน การจัดตั้ง

บริษัทหรือกิจการขึ้นมาบังหนšา การซื้อขายที่ดินตŠอๆ กัน การแลกเปลี่ยนเงินไปเปŨนเงินตราสกุล

อื่น การใหšผูšอื่นถือเงิน หรือทรัพยŤสินไวšแทน โดยสาเหตุที่ตšองมีการฟอกเงินนั้นเนื่องมาจาก เงินที่

ไดšมาจากธุรกิจผิดกฎหมายและไมŠสามารถอšางอิงแหลŠงที่มาไดš ซึ่งแหลŠงที่มาของเงินนั้นมักจะมา

จากแหลŠงใหญŠๆ ดังนี้ (สำนักงานปŜองกันและปราบปรามการฟอกเงิน, 2559) 
1. เงินจากการคšายาเสพติด 
2. เงินจากวงการเมือง 
3. เงินที่ไดšจากการฉšอโกงประชาชน 
4. เงินจากวงการพนัน 
5. เงินสินบน 

และเหตุผลของการฟอกเงิน มีจุดประสงคŤท่ีแตกตŠางกันคือ (กรมสอบสวนคดีพิเศษ, 2567) 
1. เพ่ือปกปŗดแหลŠงที่มาของเงิน 
2. เพ่ือซุกซŠอนทรัพยŤสิน 
3. เพ่ือปกปŗดความเปŨนเจšาของที่แทšจริง 
4. เพ่ือปกปŗดแหลŠงที่มาท่ีผิดกฎหมาย 
5. เพ่ือทําใหšเสมือนวŠาเปŨนเงิน หรือทรัพยŤสินที่ถูกตšองตามกฎหมาย 
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2.1.2 ขั้นตอนในการฟอกเงิน 
แบŠงไดšเปŨน 3 ขั้นตอน คือ 

1. Placement หรือ Conversion 
หมายถึงการนําเงินที่ไดšมาจากการกระทําที่ผิดกฎหมายเขšาไปอยูŠในระบบการเงินที่

ถูกตšองตามกฎหมาย โดยอาจใชšวิธีการตŠางๆ เชŠน การนําเงินไปฝากธนาคาร หรือการนําเงิน

ไปซื้อทรัพยŤสินอื่นๆ 
2. Layering หรือ Concealment 

หมายถึงการจัดทํารายการของเงินดังกลŠาวเปŨนหลายๆ ชั้น เพ่ือปกปŗดที่มาหรือรŠองรอยที่

แทšจริง ทําใหšธุรกรรมนั้นมีความสลับซับซšอนและยากแกŠการตรวจสอบติดตาม เชŠน การฝาก

และถอนเงินระหวŠางบัญชี หรือระหวŠางธนาคารหลายๆ ครั้ง โดยใชšบัญชีมšาและชื่อปลอม 

การฝากถอนโดยการโอนเงินระหวŠางประเทศซึ่งจะมีหลักการคือ เลือกประเทศที่เครŠงครัดใน

เรื่องของการปกปŗดความลับของลูกคšา หรือโดยผŠานระบบธนาคารใตšดิน การซื้อและขายที่ดิน

ตŠอกัน การซื้อขายทรัพยŤสินที่ไมŠมีหลักฐานทางทะเบียน อยŠางเชŠน ทองคํา เปŨนตšน 
3. Integration หรือ Creation of perception of legitimacy 

หมายถึงการนําเงินที่ตšองการฟอก มาผสมผสานกับเงินที่ไดšจากกิจการถูกกฎหมาย ซึ่งทํา

ใหšเงินที่ไดšมาอยŠางผิดกฎหมายนั้นดูเสมือนวŠาเปŨนเงินที่ไดšรับจากการกระทําที่ถูกกฎหมาย ทํา

ใหšผูšฟอกเงินสามารถชี้แจงเรื่องและแหลŠงที่มาของเงินดังกลŠาวไดš เชŠนการจัดตั้งบริษัทหรือ

กิจการไวšบังหนšาเพ่ือใชšเปŨนแหลŠงผสมผสานเงิน การนําเงินไปซื้อกิจการที่มีรายรับเปŨนเงินสด 

ยกตัวอยŠางเชŠน กิจการโรงแรม กิจการภัตตาคาร กิจการรšานคšาปลีก เปŨนตšน 

2.1.3 องคŤประกอบความผิดฐานฟอกเงิน 
โดยความผิดตามกฎหมายจากการฟอกเงิน ไดšกำหนดฐานความผิดไวš ดังนี้ 

1. ความผิดเกี่ยวกับยาเสพติดตามกฎหมายวŠาดšวยการปŜองกันและปราบปรามยาเสพติด 
2. ความผิดเกี่ยวกับเพศตามประมวลกฎหมายอาญา 
3. ความผิดเกี่ยวกับการฉšอโกงประชาชนตามประมวลกฎหมายอาญา หรือความผิดตาม

กฎหมายวŠาดšวยการกูšยืมเงินที่เปŨนการฉšอโกงประชาชน 
4. ความผิดเกี่ยวกับการยักยอก หรือฉšอโกง หรือประทุษรšายตŠอทรัพยŤ หรือกระทำโดย

ทุจริตตามกฎหมายวŠาดšวยการธนาคารพาณิชยŤ 
5. ความผิดตŠอตำแหนŠงหนšาที่ราชการ หรือความผิดตŠอตำแหนŠงหนšาที่ในการยุติธรรมตาม

ประมวลกฎหมายอาญา 
6. ความผิดเกี่ยวกับการกรรโชก หรือรีดเอาทรัพยŤที่กระทำโดยอšางอำนาจอั้งยี่หรือซŠองโจร 

ตามประมวลกฎหมายอาญา 
7. ความผิดเกี่ยวกับการลักลอบหนีศุลกากรตามกฎหมายวŠาดšวยศุลกากร 
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8. ความผิดเกี่ยวกับการกŠอการรšายตามประมวลกฎหมายอาญา 
9. ความผิดเกี่ยวกับการพนันตามกฎหมายวŠาดšวยการพนัน เฉพาะความผิดเกี่ยวกับการเปŨน

ผูšจัดใหšมีการเลŠนการพนันโดยไมŠไดšรับอนุญาต 

2.1.4 Workflow Scenario 
หมายถึงแผนการทำงาน หรือลำดับขั้นตอนที่เกี่ยวขšองกับการดำเนินงานหนึ่งๆ ที่สรšางขึ้น

เพื่อใหšการทำงานเปŨนไปตามลำดับ  โดยรวมถึงการแสดงแผนผังหรือขั้นตอนการทำงานที่ตšองทำ

เพื ่อใหšภาพรวมเกี ่ยวกับการทำงานเปŨนไปอยŠางเรียบรšอยและชัดเจน การสรšาง Workflow 
Scenario มักเปŨนกระบวนการที่ใชšในการวางแผนและจัดการกับการดำเนินงานในองคŤกรหรือ

ธุรกิจ เพื่อใหšทราบถึงลำดับของกิจกรรม หนšาที่ และการตัดสินใจที่ตšองดำเนินการตามเวลา โดย

มุŠงเนšนใหšกระบวนการทำงานเปŨนไปอยŠางเปŨนระเบียบและมีประสิทธิภาพ 
ในการตรวจจ ับธ ุรกรรมการฟอกเง ินของธนาคารน ั ้น Workflow Scenario จะเปŨน

สถานการณŤตŠางๆ ที่ถูกสรšางขึ้นมาเพื่อตรวจสอบกิจกรรมและเสšนทางการเงินของลูกคšา หาก

ธุรกรรมใดที่เขšาเงื่อนไขของสถานการณŤที่สงสัยวŠาเปŨนการฟอกเงิน ระบบของธนาคารจะทำการ

แจšงเตือนสถานการณŤและลูกคšารายนั้น ไปยังเจšาหนšาที่กำกับดูแลการปฏิบัติตามกฎระเบียบของ

ธนาคาร 

2.1.5 การเรียนรูšของเครื่อง (Machine Learning) 
หมายถึงกระบวนการเร ียนรู šท ี ่พยายามทำความเขšาใจโครงสรšางของขšอมูล เพื ่อมา

เปรียบเทียบเขšากับขšอมูลที่ผŠานการทำความเขšาใจอยŠางดีแลšว โดยกระบวนการนั้นสามารถที่จะ

เรียนรูšและมีปฏิสัมพันธŤกับชุดขšอมูลตŠางๆ รวมถึงสามารถระบุและทราบรูปแบบตŠางๆ ที่เกิดขึ้น

และนำไปสูŠการทำนาย หรือตัดสินใจไดšเองโดยไมŠจำเปŨนตšองพึ่งพาความสามารถของมนุษยŤ โดย

การเรียนรูšของเครื่อง แบŠงเปŨนประเภทตŠางๆ ไดšดังนี้ (บริษัท SAS Software จํากัด, 2567) 
1. การเรียนรูšแบบมีผูšสอน (Supervised Learning) 

คือการเรียนรูšดšวยการใชšขšอมูลแบบมีผลเฉลย หรือปŜายกำกับ (Label) โดยแบบจำลอง

จะไดšรับขšอมูลขาเขšาจำนวนหนึ่ง พรšอมกับผลลัพธŤขาออกที่ถูกตšอง และระบบจะทำการ

เรียนรูšดšวยการเปรียบเทียบผลลัพธŤที่ทำนายออกมาไดš เทียบกับผลเฉลยที่มีอยูŠ การเรียนรูš

แบบมีผูšสอนนั้นแบŠงไดš 2 วิธี คือ Regression ใชšกับผลเฉลยที่เปŨนคŠาตŠอเนื่อง (Continuous 
values) เช Šน ราคาบšาน อุณหภูมิ หรือระยะเวลาเดินทาง คุณสมบัติหลักของการใชš 

Regression คือการหาความสัมพันธŤระหวŠางตัวแปรอิสระกับตัวแปรตาม  และอีกวิธีคือ 

Classification ใชšกับผลเฉลยที่เปŨนคŠาไมŠตŠอเนื่อง คือขšอมูลที่เปŨนลักษณะกลุŠม หรือหมวดหมูŠ 

(Categorical variable) ซึ่งคŠาที่ไดšจะเปŨนจำนวนจำกัด เชŠน ชนิดของสัตวŤ  การตัดสินใจ

อนุมัติสินเชื่อ หรือการวินิจฉัยโรค เปŨนตšน 
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2. การเรียนรูšแบบไมŠมีผูšสอน (Unsupervised Learning) 
คือการเรียนรูšกับขšอมูลที่ไมŠมีผลเฉลย หรือไมŠมีปŜายกำกับ แบบจำลองจะตšองทำการ

เรียนรูšหาคำตอบ โครงสรšาง และรูปแบบภายในขšอมูลดšวยตัวเอง โดยไมŠมีการแทรกแซงหรือ

แนะนำโดยมนุษยŤ สŠวนใหญŠจะใชšในการทำ Clustering จัดกลุŠมขšอมูลที่มีลักษณะคลšายกัน

เขšาดšวยกัน หรือ Association Rule มักจะใชšในการวิเคราะหŤตะกรšาสินคšา (Market Basket 
Analysis) เพ่ือคšนหาวŠาสินคšาใดที่มักจะถูกซ้ือรŠวมกันบŠอยๆ 
3. การเรียนรูšแบบกึ่งมีผูšสอน (Semi-Supervised Learning) 

คือการเรียนรูšที่ใชšในสถานการณŤเดียวกันกับ Supervised Learning แตŠความแตกตŠาง

คือ มีการใชšขšอมูลทั้งแบบมีผลเฉลยและไมŠมีผลเฉลย โดยปกติจะใชšกับขšอมูลที่มีผลเฉลย

จำนวนนšอย 
4. Reinforcement Learning 

คือการเรียนรู šที ่ใชšการลองผิดลองถูกและเรียนรู šว Šาเสšนทางการทำงานแบบใดที่ใหš

ผลตอบแทนดีที่สุด การเรียนรูšประเภทนี้จะแบŠงองคŤประกอบออกเปŨนสามสŠวน คือ agent, 
environment และ actions เปŜาหมายคือการใหš agent เลือกหนทางการปฏิบัติที่ใหšรางวัล

หรือผลตอบแทนสูงที่สุด 

2.1.5.1 เอ็กซŤตรีมกราเดียนตŤบูสติ้ง (XGBoost) 
Extreme Gradient Boosting เปŨนหนึ่งในแบบจำลองประเภท Ensemble learning ที่

นำเอา Decision Tree มาฝřกตŠอๆ กันหลายๆ tree โดยที่แตŠละ Decision Tree จะเรียนรูš

จากขšอผิดพลาดของ Tree กŠอนหนšา ทำใหšความแมŠนยำในการทำนายจะมากขึ้นเรื่อยๆ เมื่อ

มีการเรียนรูšของ Tree ตŠอเนื่องกันจนมีความลึกมากพอและแบบจำลองจะหยุดเรียนรูšเมื่อไมŠ

เหลือรูปแบบของขšอผิดพลาดจาก Tree กŠอนหนšาใหšเรียนรูšแลšว (Daroontham, W., 2018) 
ซึ่งแบบจำลอง XGBoost สามารถปรับแตŠงพารามิเตอรŤเพื่อปรับปรุงประสิทธิภาพของ

แบบจำลองใหšเหมาะสมกับขšอมูลที่ใชš โดยสามารถปรับคŠาตŠางๆ ไดšดังนี้ (Jain, A., 2024) 
- n_estimators: จำนวน tree ที่จะสรšาง 
- learning_rate (eta): อัตราการเรียนรูš ชŠวยในการปŜองกัน Overfitting โดยการ

ชะลออัตราการอัปเดตของน้ำหนักในแตŠละรอบ 
- min_child_weight: น้ำหนักข้ันต่ำที่จำเปŨนสำหรับการสรšางโหนดยŠอยใหมŠใน tree 
- max_depth: ความลึกสูงสุดของแตŠละ tree 
- gamma: คŠาการตัดสินใจในการแยก tree เพ่ิมเติม ใชšเพื่อควบคุม Overfitting 
- subsample: สัดสŠวนของตัวอยŠางที ่ใชšสำหรับแตŠละ tree การลดคŠานี ้อาจชŠวย

ปŜองกัน Overfitting 
- colsample_bytree: สัดสŠวนของคุณลักษณะที่ใชšสำหรับแตŠละ tree 
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- reg_alpha (alpha): L1 regularization term ใชšเพื่อปŜองกันการเกิด Overfitting 
- reg_lambda (lambda): L2 regularization term ชŠวยเสริมความแข็งแกรŠงใหšกับ

แบบจำลอง 
- scale_pos_weight: สำหรับคลาสที่ไมŠสมดุล ชŠวยปรับสมดุลคลาสบวกและลบ 
- early_stopping_rounds: หยุดการเร ียนร ู š  ถ šาไม Šม ีการปร ับปร ุงคะแนนการ

ตรวจสอบในจำนวนรอบที่ระบุ 
- eval_metric: เมตริกสำหรับการประเมินแบบจำลองในชุดการตรวจสอบ 
- seed: ใชšสำหรับการสรšางตัวอยŠางสุŠม ชŠวยใหšการทดลองที่สามารถทำซ้ำไดš 

2.1.5.2 ไลตŤกราเดียนตŤบูสติ้งแมชชีน (LightGBM) 
Light Gradient Boosting Machine คือเฟรมเวิรŤกการเรียนรู šของเครื ่อง (Machine 

Learning) ที่พัฒนาโดย Microsoft หลักการทำงานของ LightGBM จะใชšเทคนิค Gradient 
Boosting Decision Tree (GBDT) ซึ่งเปŨนวิธีการที่สรšางชุดของตšนไมšการตัดสินใจ (decision 
trees) โดยการฝřกแตŠละ tree เพื่อแกšไขขšอผิดพลาดของ tree กŠอนหนšา โดย LightGBM 
ออกแบบมาเพื่อใหšสามารถจัดการกับขšอมูลขนาดใหญŠ และมีความเร็วในการฝřกสูงกวŠา 

Gradient Boosting Machine อื่นๆ มีการใชšหนŠวยความจำนšอยกวŠา เนื่องจากการจัดเก็บ

ขšอมูลในรูปแบบ histogram-based algorithm สามารถจัดการกับขšอมูลที่มีมิติสูง (high-
dimensional data) และสามารถใชšกับขšอมูลทั้งเชิงตัวเลขและเชิงหมวดหมูŠไดš 

ซึ่งแบบจำลอง LightGBM สามารถปรับแตŠงพารามิเตอรŤเพื่อปรับปรุงประสิทธิภาพของ

แบบจำลองใหšเหมาะสมกับขšอมูลที่ใชš โดยสามารถปรับคŠาตŠางๆ ไดšดังนี้ (Singh, S., 2024) 
- boosting_type: ชนิดของอัลกอริทึมที ่ใชšสำหรับการฝřกแบบจำลอง  เชŠน gbdt 

(Gradient Boosting Decision Tree), rf (Random Forest), dart (Dropouts 
meet Multiple Additive Regression Trees) หรือ goss (Gradient-based One-
Side Sampling) 

- num_leaves: จำนวนใบสูงสุดบน tree 
- max_depth: ความลึกสูงสุดของแตŠละ tree 
- learning_rate: อัตราการเรียนรูš ชŠวยในการปŜองกัน Overfitting 
- n_estimators: จำนวน tree ที่จะสรšาง 
- max_bin: จำนวนชŠวงสูงสุดสำหรับการจัดเก็บขšอมูล 
- min_data_in_leaf: จำนวนขšอมูลขั้นต่ำในใบไมšหนึ่งใบ 
- lambda_l1: L1 regularization term 
- lambda_l2: L2 regularization term 
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ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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2.1.6 การทำ Cross validation 
Cross validation เปŨนเทคนิคในการทดสอบความแมŠนยำของแบบจำลองการเรียนรูšของ

เครื่อง โดยเปŨนวิธีที่ชŠวยใหšสามารถประเมินประสิทธิภาพของแบบจำลองไดšอยŠางเปŨนอิสระจาก

ขšอมูลที่ใชšฝřก ซึ่งเปŨนวิธีที ่ชŠวยลดปŦญหาการ Overfitting และใหšการประเมินผลลัพธŤที่มีความ

เชื่อถือไดšมากขึ้นเมื่อแบบจำลองถูกนำไปใชšกับขšอมูลใหมŠที่ไมŠไดšมีสŠวนในการฝřกฝนแบบจำลอง 
โดยหลักการคือการแบŠงชุดขšอมูลออกเปŨนชุดยŠอยๆ จำนวน k ชุด และในการทำงานจะ

ทำงานทั้งหมด k รอบ โดยในแตŠละรอบ ชุดขšอมูลทดสอบจะมีการสับเปลี่ยนกัน ทำใหšเมื่อทำการ

เรียนรูšครบทั้ง k รอบ ชุดขšอมูลทุกสŠวนจะมีโอกาสเปŨนทั้งชุดขšอมูลสำหรับฝřกแบบจำลอง และ

สำหรับทดสอบ วิธีการนี้สามารถใชšเพื่อหลีกเลี่ยงสถานการณŤการ Overfitting ของแบบจำลอง ตŠอ

ขšอมูลสŠวนใดสŠวนหนึ่งไดš (AlgoAddict, 2021) 

 

ภาพที่ 2.1 วิธีการแบŠงชุดขšอมูลในการทำ Cross validation 
(ท่ีมา https://algoaddict.wordpress.com/2021/10/01/) 

2.1.7 ขšอมูลไมŠสมดุล (Imbalanced data) 
ขšอมูลไมŠสมดุล หมายถึง ขšอมูลมีการกระจายที่ไมŠสมดุลระหวŠางกลุŠมหรือคลาสตŠางๆ โดยมี

จำนวนขšอมูลในแตŠละคลาสที่มีความแตกตŠางกันอยŠางมาก ในการแบŠงประเภท (classification) 
ขšอมูลไมŠสมดุลสามารถเกิดขึ้นเมื่อมีคลาสหนึ่งมีจำนวนตัวอยŠางมาก ในขณะที่คลาสอ่ืนๆ มีจำนวน

ตัวอยŠางนšอยมาก ปŦญหาของขšอมูลไมŠสมดุลสามารถทำใหšการสรšางแบบจำลองสำหรับการทำนาย

หรือการจำแนกประเภท มีความยากลำบาก เนื่องจากแบบจำลองมักจะมีแนวโนšมที่จะเรียนรูšและ

ทำนายคลาสที่มีจำนวนตัวอยŠางมากกวŠา ซึ่งอาจทำใหšมีปŦญหาในการจำแนกคลาสที่มีจำนวนนšอย

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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มาก ทำใหšคลาสที่เปŨนสŠวนนšอยอาจไมŠถูกจำแนกอยŠางถูกตšองไดš โดยการจัดการกับขšอมูลไมŠสมดุล

สามารถทำไดšโดยวิธีการตŠางๆ 
1. การลดขšอมูล (Undersampling) คือการลดจำนวนตัวอยŠางของคลาสที่มีมากในชุด

ขšอมูล เพื่อใหšมีความสมดุลกับคลาสที่มีนšอยกวŠา โดยมีขšอดีคือลดเวลาการฝřกฝนและ

ขนาดขšอมูล แตŠขšอเสียคืออาจสูญเสียขšอมูลสำคัญและอาจสŠงผลตŠอประสิทธิภาพของ

แบบจำลอง 

2. การเพิ่มขšอมูล (Oversampling) คือเพิ่มจำนวนตัวอยŠางของคลาสที่นšอยกวŠา ใหšมากขึ้น

โดยการสรšางขšอมูลใหมŠจากขšอมูลที่มีอยูŠ ซึ่งขšอดีคือเพิ่มความสมดุลของชุดขšอมูลและ

ชŠวยใหšแบบจำลองเรียนรูšคุณลักษณะจากคลาสนšอยไดšดีขึ้น แตŠขšอเสียคือเพิ่มความเสี่ยง

ตŠอการเกิด Overfitting ตŠอคลาสนšอย โดยเทคนิคที่นิยมในการเพิ่มขšอมูล ไดšแกŠ 
2.1   SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) เปŨนเทคนิคที่ใชšใน

การจัดการกับขšอมูลไมŠสมดุลในการเรียนรูšของเครื่อง โดยเฉพาะในการจำแนกประเภท 

เพื่อเพิ่มจำนวนตัวอยŠางของคลาสที่นšอยกวŠา (minority class) โดยสรšางตัวอยŠางใหมŠ

จากตัวอยŠางท่ีมีอยูŠและทำการเพ่ิมเขšาไปในชุดขšอมูล โดยวิธีการสรšางตัวอยŠางใหมŠนี้จะใชš

การสรšางตัวอยŠางแบบเชิงประสิทธิภาพเพ่ือสรšางตัวอยŠางที่เปŨนสมมูลฐานและไมŠเกิดการ

ซ้ำซšอนจากตัวอยŠางที่มีอยูŠ แตŠอาจเกิดการสรšางตัวอยŠางที่ไมŠสมจริงไดšเชŠนกัน 

 
ภาพที่ 2.2 วิธีในการจัดการกับปŦญหาขšอมูลไมŠสมดุล 

(ท่ีมา Coraline 2021) 
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2.1.8 ขั้นตอนการสรšางแบบจำลอง 
1. Data Collection การรวบรวมขšอมูล 
2. Data Preparation การเตร ียมข šอม ูล รวมถ ึงการทำความสะอาดข šอม ูล (Data 

Cleaning) และการแปลงขšอมูล (Data Transformation) เพื ่อใหšอย ู Š ในร ูปแบบที่

เหมาะสมสำหรับการใชšงานในแบบจำลอง 
3. Splitting data การแบŠงขšอมูลออกเปŨนชุดขšอมูล Training สำหรับฝřกในแบบจำลอง 

และชุดขšอมูล Test ใชšสำหรับทดสอบในแบบจำลอง 
4. Model Selection การเลือกแบบจำลอง โดยการเลือกนั้นจะตšองเหมาะสมกับชุดขšอมูล

ที่นำเขšาแบบจำลอง 
5. Model Optimization การปรับปรุงแบบจำลอง จะใชšเทคนิคการปรับพารามิเตอรŤ 

(parameter tuning) และการใช šเทคนิคการจ ัดการกับขšอมูลไม Šสมดุล เพื ่อเพ่ิม

ประสิทธิภาพของแบบจำลอง 
6. Model Evaluation การประเมินประสิทธิภาพของแบบจำลอง เปŨนขั้นตอนสำคัญที่ใชš

ในการวัดความสามารถในการทำนายหรือจำแนกประเภทของขšอมูล 

2.1.9 การปรับแตŠงไฮเปอรŤพารามิเตอรŤ (Hyperparameter Tuning) 
การปรับแตŠงไฮเปอรŤพารามิเตอรŤ คือการตั้งคŠาคอนฟŗกในการฝřกแบบจำลอง เปŨนกระบวนการ

ที่ใชšหาคŠาที่เหมาะสมที่สุดสำหรับพารามิเตอรŤของแบบจำลองการเรียนรูšของเครื่องที่ไมŠไดšเรียนรูš

โดยตรงจากขšอมูลการฝřก แตŠเปŨนคŠาท่ีถูกกำหนดกŠอนการฝřก โดยพารามิเตอรŤเหลŠานี้มีผลอยŠางมาก

ตŠอประสิทธิภาพของแบบจำลองและการปรับแตŠงใหšเหมาะสมสามารถชŠวยเพิ่มความแมŠนยำและ

ประสิทธิภาพในการทำงานไดšอยŠางมีนัยสำคัญ โดยเทคนิคในการปรับแตŠงไฮเปอรŤพารามิเตอรŤแบบ

อัตโนมัติ มีดังนี้ (ทินกร มšาลายทอง และปพจนŤ ธรรมเจริญพร, 2564) 
1. Grid Search 

หรือการคšนหาแบบกริด เปŨนเทคนิคที่ใชšในการหาคŠา Hyperparameter ที่เขšาใจงŠาย

และตรงไปตรงมา ดšวยการวนใชšพารามิเตอรŤที่กำหนดไวšทุกชุด และประเมินประสิทธิภาพ

หรือความแมŠนยำของแบบจำลองแตŠละชุด จะเปŨนการลองสรšางแบบจำลองจากคŠาของ 

Hyperparameter ทุกชุด รูปแบบของการทำงานจะคลšายกริด โดยคŠาทั้งหมดจะอยูŠในรูป

ของเมทริกซŤ (Matrix) พารามิเตอรŤแตŠละชุดจะถูกนำมาพิจารณาและวัดคŠาความถูกตšอง เมื่อ

ชุดของ Hyperparameter ทั้งหมดไดšรับการประเมินแลšว แบบจำลองที่มีชุดพารามิเตอรŤที่ใหš

ความแมŠนยำสูงสุดจะถือวŠาเปŨนชุดที่ดีที่สุด 
2. Random Search 

วิธีการทำงานของ Random Search คลšายกันกับการทำ Grid Search แตŠแทนที่จะ

ลองใชšพารามิเตอรŤที่กำหนดไวšลŠวงหนšาในกริดทุกชุด Random Search จะทำการสุŠมเลือก
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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คŠาพารามิเตอรŤจากกริดที่สรšางขึ้น ดังนั้นการทำ Random Search จะไมŠรับประกันวŠาจะไดš

แบบจำลองที่มีประสิทธิภาพที่สุดเหมือนกับ Grid Search 

2.1.10 การประเมินประสิทธิภาพของแบบจำลอง 
ในการประเมินประสิทธิภาพมีเทคนิคที่เปŨนที่นิยม ดังนี้ (Ahmed, N. A., 2023) 
1. Confusion Matrix เปŨนตารางที่แสดงการจำแนกของขšอมูลจริงและการทำนายของ

แบบจำลอง ซึ่งจะประกอบดšวย 4 ชŠองหลักคือ True Positive (TP), False Positive 
(FP), True Negative (TN) และ False Negative (FN) จาก confusion matrix 
สามารถคำนวณหาคŠาเชิงสถิติที่สำคัญ เชŠน Accuracy, Precision, Recall และ F1-

score 
- TP คือแบบจำลองทำนายวŠาเปŨน Positive และตัวอยŠางนั้นเปŨน Positive จริง 
- FP คือแบบจำลองทำนายวŠาเปŨน Positive แตŠตัวอยŠางนั้นเปŨน Negative จริง 
- TN คือแบบจำลองทำนายวŠาเปŨน Negative และตัวอยŠางนั้นเปŨน Negative จริง 
- FN คือแบบจำลองทำนายวŠาเปŨน Negative แตŠตัวอยŠางนั้นเปŨน Positive จริง 

 
ภาพที่ 2.3 ตาราง Confusion Matrix 

(ที่มา https://www.datacamp.com/tutorial/what-is-a- 
confusion-matrix-in-machine-learning) 

2. Accuracy คŠาความแมŠนยำ หรืออัตราสŠวนของการทำนายที่ถูกตšองโดยเปรียบเทียบกับ

จำนวนทั้งหมดของตัวอยŠาง 

 
ภาพที่ 2.4 การคำนวณหาคŠา Accuracy 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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3. Precision คŠาความเที่ยง คืออัตราสŠวนของตัวอยŠางที่ทำนายถูกตšองวŠาเปŨน Positive 
จริงๆ เทียบกับตัวอยŠางท่ีทำนายวŠาเปŨน Positive ทั้งหมด 

 

ภาพที่ 2.5 การคำนวณหาคŠา Precision 

4. Recall (Sensitivity) คืออัตราสŠวนของตัวอยŠางที่ทำนายถูกตšองวŠาเปŨน Positive จริงๆ 

เทียบกับจำนวนทั้งหมดของ Positive จริงๆ 

 

ภาพที่ 2.6 การคำนวณหาคŠา Recall 

5. F1-score คือตัวชี้วัดความถูกตšองของแบบจำลอง โดยการหาคŠาเฉลี่ยฮารŤมอนิกของ  

Precision และ Recall 

 
ภาพที่ 2.7 การคำนวณหาคŠา F-score 

2.2 งานวิจัยที่เกี่ยวขšอง 
2.2.1 Anti-Money Laundering Alert Optimization Using Machine Learning with 

Graphs 
งานวิจัยของ Eddin et al. (2022) มีจุดประสงคŤหลัก คือการพัฒนาแบบจำลองการเรยีนรูš

ของเครื่องอยŠางมีประสิทธิภาพ โดยมีเปŜาหมายที่จะลดปริมาณการแจšงเตือนที่เปŨนผลบวกลวงจาก

ระบบตรวจจับการฟอกเงินที่ใชšระบบอิงกฎ (Rule-based system) และใหšผลลัพธŤในการตรวจจับ

กิจกรรมการฟอกเงินที่มีประสิทธิภาพมากขึ้น ซึ่งการวิจัยนี้ไดšพัฒนาแบบจำลองคัดกรอง  (Triage 
model) เพ่ือนำไปใชšหลังจากระบบมีการแจšงเตือนธุรกรรมตšองสงสัยดšวยระบบอิงกฎ โดยมีการใชš

ขšอมูลจริงจากธนาคารและเสริมดšวยคุณสมบัติทางวิศวกรรมสองชุด คุณสมบัติที่เนšนเอนทิตีซึ่งจับ

พฤติกรรมของเอนทิตีตามปกติ และคุณสมบัติใกลšเคียงโดยใชšกราฟซึ่งจับลักษณะของการโตšตอบ

ของเอนทิตี การรวมกันของคุณสมบัติทั้งสองนั้นทำใหšสามารถแจšงเตือนเพียง 20% ของธุรกรรม

ทั้งหมด ในขณะที่ยังตรวจพบผลบวกจริงมากกวŠา 90%  แสดงใหšเห็นวŠาแบบจำลองคัดกรอง 

สามารถลดจำนวนผลบวกลวงลงไดšถึง 80% 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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2.2.2 Automatic suppression of false positive alerts in anti-money 
laundering systems using machine learning 

งานวิจัยของ Bakry et al. (2023) มีจุดประสงคŤหลัก คือการพัฒนาเฟรมเวิรŤกท่ีใชšกับระบบ

ตรวจจับการฟอกเงิน ที่เรียกวŠา การปราบปรามอัตโนมัติดšวย XGBoost สำหรับการปŜองกันการ

ฟอกเงิน (ASXAML) เปŜาหมายเพื่อลดจำนวนการแจšงเตือนที่เปŨนผลบวกลวง โดย ASXAML นำ

ขšอมูลและคุณสมบัติที่สรšางขึ้นโดยการสรšางสถานการณŤการฟอกเงินโดยผูšเชี่ยวชาญ และนำขšอมูล

ที่ไดšมาแบŠงกลุŠมตามลูกคšาและใชšวิธีการเลือกคุณสมบัติแบบ Recursive Feature Elimination 
with Cross-Validation (RFECV) เพ่ือเลือกคุณสมบัติที่ดีที่สุด กŠอนที่จะสŠงตŠอไปยัง Optuna เพ่ือ

ปรับแตŠงไฮเปอรŤพารามิเตอรŤของแบบจำลอง XGBoost ใหšเหมาะสม ผลลัพธŤระบุวŠา ASXAML 
บรรลุความสมดุลที่เหมาะสมที่สุดระหวŠางการลดผลบวกลวงและการหลีกเลี่ยงเหตุการณŤการฟอก

เงินที่พลาดไป ดšวยคะแนน F-beta 86% และเหตุการณŤการฟอกเงินเพียง 11% เทŠานั้นที่ถูก

ทำนายอยŠางไมŠถูกตšอง ในขšอมูลทดสอบ 

2.2.3 Improving Classification Performance of Money Laundering 
Transactions Using Typological Features 

งานวิจัยของ Phyu, T. H. and Uttama, S. (2023) มีจุดประสงคŤหลัก คือเพื่อวิเคราะหŤ

ประสิทธิภาพการจำแนกประเภทของชุดขšอมูล IBM Anti-Money Laundering โดยมุŠงเนšนไปที่

การระบุคุณลักษณะที่มีประสิทธิภาพและประสิทธิผล รวมถึงการระบุประเภทของธุรกรรมตŠางๆ ที่

เกี่ยวขšองกับการฟอกเงิน เชŠน กระจายเขšา (fan-in) กระจายออก (fan-out) รŠวมกัน (mutual) 
และวงจร (cycle) นอกจากนี้งานวิจัยนี้ยังไดšเปรียบเทียบแบบจำลองการเรียนรูšของเครื่องเหลŠานี้  
เพื่อนบšานใกลšสุด k ตัว (KNN) ตšนไมšการตัดสินใจ (DT) Support Vector Machine (SVM) และ 

Naïve Bayes (NB) โดยผลการทดลองแสดงใหšเห็นวŠาแบบจำลองที่มีความแมŠนยำมากท่ีสุดคือ DT 
ความแมŠนยำอยูŠที่ 87.6% ซึ่งสามารถจำแนกธุรกรรมการฟอกเงินไดšอยŠางมีประสิทธิภาพ ในขณะ

ที่แบบจำลองอื่นๆ มีความแมŠนยำ 87.2% (KNN), 84.4% (SVM) และ 71.3% (NB) โดยใชšชุด

ขšอมูลที ่มีประเภทของธุรกรรมแบบเต็ม ในขณะที่การจำแนกประเภทแบบเดี ่ยวที ่ไดšทำการ

ตรวจสอบ การจำแนกประเภท mutual มีประสิทธิภาพเหนือกวŠาประเภทอื่นๆ อยŠางตŠอเนื่องใน

แงŠของความแมŠนยำ โดยการคšนพบนี้เนšนย้ำถึงความสำคัญของการใชšประเภทของธุรกรรมในการ

เพ่ิมประสิทธิภาพของการจำแนกประเภทการฟอกเงิน 
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2.2.4 Machine Learning for Anti-Money Laundering and Fraud Detection 
ง าน ว ิ จ ั ย ขอ ง  Pathiyaparambath, T. S. and Gopika P., Professor. ( 2 0 24)  มี

จุดประสงคŤหลัก คือการสรšางระบบปŜองกันการฟอกเงินที่มีประสิทธิภาพ ซึ่งสามารถระบุเสšนทาง

ทางการเงินที่ถูกฟอกโดยใชšแนวทาง Hash-based Association รวมถึงประสบความสำเร็จในการ

ระบุตัวแทนและผูšเกี่ยวขšองในขั้นตอนของการฟอกเงินโดยวิธี Graph Theoretic และยังสามารถ

ตรวจจับการฉšอโกงบัตรเครดิตดšวย นอกจากนี้ยังชŠวยลดระยะเวลาดำเนินการตรวจสอบการฟอก

เงินของเจšาหนšาที่กำกับดูแลการปฏิบัติตามกฎระเบียบ งานวิจัยนี้ไดšทดลองใชšแบบจำลองการ

เรียนรูšของเครื่องสองแบบ ไดšแกŠ Logistic Regression และ Random Forest โดยผลการทดลอง

พบวŠาแบบจำลอง Random Forest ใหšผลลัพธŤที่ดีกวŠา Logistic Regression 

2.2.5 Money Laundering Detection using A Transaction-based Graph Learning 
Approach 

งานวิจัยของ Huong et al. (2024) มีจุดประสงคŤหลัก คือเนื่องจากวิธีการปŜองกันการฟอก

เงินแบบดั้งเดิมนั้นอาศัยระบบอิงกฎและวิธีการทางสถิติเปŨนสŠวนใหญŠ จึงมีขšอจำกัดในการจับภาพ

ความสัมพันธŤที่ซับซšอนและเชื่อมโยงถึงกันที่ซŠอนอยูŠในเครือขŠายการฟอกเงิน งานวิจัยนี้จึงสรšาง

กราฟเครือขŠายจากชุดขšอมูลธุรกรรมธนาคารขนาดใหญŠ โดยดึงขšอมูลเชิงลึกจากการสรšาง

แบบจำลองภาษาและการเรียนรูšแบบมีผูšสอน จากนั้นใชšแบบจำลอง Random Forest (RF) เพ่ือ

คาดการณŤพฤติกรรมที่นŠาสงสัยที่เกี่ยวขšองกับการฟอกเงิน นอกจากนี้ยังจัดการกับความไมŠสมดุล

ของคลาสในบริบทของการตรวจจับการฟอกเงินผŠานการทดลองทั้งการสุŠมตัวอยŠางเกินและการสุŠม

ตัวอยŠางต่ำกวŠา ผลการทดลองพบวŠาประสิทธิภาพการทำนายของแบบจำลอง RF ที่มีการสุŠม

ตัวอยŠางเกินนั้นใหšความแมŠนยำ 86% ในขณะที่เมื่อใชšการสุŠมตัวอยŠางต่ำกวŠานั้น ความแมŠนยำจะ

เพ่ิมข้ึนเปŨน 92% 

2.2.6 SAML-D Exploratory Data Analysis & Classification 
การทดลองของ Berkan Oztas (2024) มีการใชšชุดขšอมูลสังเคราะหŤชุดเดียวกับงานวิจัยนี้ 

โดยการทดลองดังกลŠาวมีจุดประสงคŤหลัก คือการทำความเขšาใจและการใชšงานชุดขšอมูล SAML-D 

โดยเจาะลึกไปทีก่ารวิเคราะหŤขšอมูลเชิงสำรวจ ซึ่งเปŨนการตรวจสอบคุณลักษณะของชุดขšอมูลอยŠาง

ละเอียด จากนั้นทำการจัดการขšอมูลเพื่อใหšแนŠใจวŠาขšอมูลไดšรับการปรับใหšเหมาะสมสำหรับการ

สรšางแบบจำลอง โดยใชšเทคนิค Log Transform กับขšอมูลจำนวนเงิน เพื่อทำใหšจำนวนเงินมีการ

แจกแจงแบบปกติ จากนั ้นจึงทำการสรšางแบบจำลองดšวย XGBoost ผลการทดลองพบวŠา

แบบจำลอง XGBoost ใหšความแมŠนยำที่ 81.205% แตŠสรšางผลบวกลวง (False Positive Rate) 

มากถึง 58% 
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บทท่ี 3 
วิธีการดำเนินงานวิจัย 

วิธีการดำเนินงานของงานวิจัยนี้ มุŠงเนšนไปที่การสรšางแบบจำลองที่สามารถตรวจจับธุรกรรม

การฟอกเงินไดš และทำการเปรียบเทียบวิธีการเรียนรูšของเครื่องแบบตŠางๆ เพื่อหาแบบจำลองที่มี

ประสิทธิภาพที่สุด 
3.1 ขั้นตอนการดำเนินงานวิจัย 

ขั้นตอนการศึกษาแนวคิดและทฤษฎีที่เกี่ยวขšอง ตั้งแตŠการศึกษาระบบตรวจจับการฟอกเงิน

ของธนาคาร การจัดการขšอมูลและเตรียมขšอมูลใหšพรšอมกŠอนนำเขšาสูŠแบบจำลอง วิเคราะหŤและแกšไข

ปŦญหาที่พบเจอของขšอมูล แบŠงชุดขšอมูลเพ่ือใชšฝřกแบบจำลองและเพ่ือทดสอบกับแบบจำลอง จากนั้น

เริ่มขั้นตอนการสรšางแบบจำลอง ปรับแตŠงไฮเปอรŤพารามิเตอรŤเพื่อหาพารามิเตอรŤชุดที่เหมาะสมกับ

แบบจำลองแตŠละวิธีมากที่สุด รวมไปถึงเปรียบเทียบและประเมินประสิทธิภาพของแบบจำลองแตŠละ

ตัว เพื่อใหšไดšแบบจำลองที่ตรวจจับธุรกรรมการฟอกเงินไดšมีประสิทธิภาพสูงสุด แสดงดัง ภาพที่ 3.1 
 

 
ภาพที่ 3.1 ขั้นตอนการดำเนินงานวิจัย 
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3.1.1 ศึกษาระบบตรวจจับการฟอกเงิน 
ศึกษาและทำความเขšาใจในระบบตรวจจับการฟอกเงินแบบดั้งเดิมของธนาคาร ตั้งแตŠขšอมูล

ขาเขšาจนผŠานกระบวนการตรวจสอบธุรกรรมตšองสงสัย โดยเริ่มจากศึกษาการสรšางสถานการณŤ

หรือ Workflow Scenario ที่อาจเกิดข้ึนไดšของธุรกรรมที่บŠงชี้วŠาอาจจะเปŨนการฟอกเงิน ซึ่งระบบ

จะทำการแจšงเตือนธุรกรรมตšองสงสัยที่เขšาเงื่อนไขของสถานการณŤที่ถูกสรšางไวš ไปยังธนาคาร 

จากนั้นเจšาหนšาที่ปฏิบัติตามขšอกำหนดจะทำการสรšางเคสเพื่อเขšาไปตรวจสอบธุรกรรมและบุคคล

ที่ทำธุรกรรมนั้น รวมถึงตรวจสอบบุคคลที่มีความเกี่ยวขšองกันกับบัญชีที่ทำธุรกรรม เพื่อตรวจหา

เครือขŠายที่รŠวมขบวนการการฟอกเงินนี้ หากการแจšงเตือนนั้นเปŨนขšอผิดพลาดที่ไมŠใชŠการฟอกเงิน 

เจšาหนšาที่ปฏิบัติตามขšอกำหนดจะปŗดเคสนั้นไป แตŠหากการแจšงเตือนนั้นถูกตรวจสอบแลšววŠาเปŨน

ธุรกรรมการฟอกเงินจริง เจšาหนšาที่ปฏิบัติตามขšอกำหนดจะทำการสŠงรายชื่อบุคคลที่เกี่ยวขšอง

ทัง้หมดไปใหšกับสำนักงานปŜองกันและปราบปรามการฟอกเงิน แสดงดัง ภาพที่ 3.2 
 

 
ภาพที่ 3.2 ตัวอยŠางการทำงานของระบบตรวจจับการฟอกเงิน 

 
3.1.2 จัดหาขšอมูลและทำการศึกษาขšอมูล 

จากขšอจำกัดทางกฎหมายและปŦญหาในการเปŗดเผยขšอมูลของธนาคาร ทำใหšไมŠสามารถนำ

ขšอมูลจริงที่เปŨนธุรกรรมการเงินของธนาคารมาใชšในการสรšางแบบจำลองไดš และจากการคšนควšา

ขšอมูลที่จะสามารถนำมาสรšางแบบจำลองเพ่ือตรวจจับธุรกรรมการฟอกเงินไดšนั้น ผูšวิจัยจึงเลือกใชš

ขšอมูลจากเว็บไซตŤ Kaggle ซึ่งเปŨนขšอมูลธุรกรรมที่ถูกสังเคราะหŤขึ้นมาจากขšอมูลจริงของธนาคาร

ในประเทศอังกฤษ จำนวนทั้งหมด 9,504,852 ธุรกรรม โดยมีคุณลักษณะ 12 ประการ ที่รวมถึง

ผลเฉลยของธุรกรรมการฟอกเงิน คือ ปŜายกำกับที่บŠงชี้ธุรกรรมการฟอกเงิน มีคŠาเปŨน 0 และ 1 
โดยที่ 0 มีความหมายวŠา ธุรกรรมนั้นเปŨนธุรกรรมปกติ ในทางกลับกัน 1 มีความหมายวŠา ธุรกรรม

นั้นเปŨนธุรกรรมการฟอกเงิน และประเภทของธุรกรรม ที่ถูกระบุจากผูšเชี ่ยวชาญ ซึ่งมีขšอมูล
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ประเภทของธุรกรรมปกติ ระบุไวšดšวยคำวŠา Normal นำหนšาชื ่อของประเภทนั้นๆ จึงทำใหš

คุณลักษณะดังกลŠาวเปŨนเหมือนผลเฉลยของขšอมูลชุดนี้ดšวย รายละเอียดดัง ตารางที่ 3.1 

ตารางท่ี 3.1 รายละเอียด ชนิด และจำนวนของขšอมูล 
คุณลักษณะ ความหมาย ชนิดของขšอมูล ขšอมูลทั้งหมด 

Time เวลาที่ทำธุรกรรม object 9504852 
Date วันที่ที่ทำธุรกรรม object 9504852 
Sender_account บัญชีตšนทาง int64 9504852 
Receiver_account บัญชีปลายทาง int64 9504852 
Amount จำนวนเงิน float64 9504852 
Payment_currency สกุลเงินในการชำระเงิน object 9504852 
Received_currency สกุลเงินของฝŦũงปลายทาง object 9504852 
Sender_bank_location ที่ตั้งธนาคารบัญชีตšนทาง object 9504852 
Receiver_bank_location ที่ตั้งธนาคารบัญชี

ปลายทาง 
object 9504852 

Payment_type ประเภทของการชำระ

เงิน 
object 9504852 

Is_laundering ปŜายกำกับที่บŠงชี้ธุรกรรม

การฟอกเงิน 
int64 9504852 

Laundering_type ประเภทของธุรกรรม object 9504852 
 

3.1.3 เตรียมขšอมูลและวิเคราะหŤขšอมูล 
ขั้นตอนสำคัญกŠอนสรšางแบบจำลอง คือการเตรียมขšอมูลใหšพรšอมกŠอนจะนำไปฝřกแบบจำลอง 

ซึ่งผู šทำวิจัย ไดšสำรวจชุดขšอมูลและทำการจัดเตรียมขšอมูลดังนี้ เนื่องจากการทำธุรกรรมทาง

ธนาคาร วันที่และเวลา เปŨนปŦจจัยสำคัญไมŠวŠาจะเปŨนธุรกรรมปกติหรือธุรกรรมการฟอกเงิน 

เนื่องจากเราอาจจะพบกับรูปแบบของการทำธุรกรรมบางประเภทไดš โดยชุดขšอมูลนี้มีคุณลักษณะ 

วันที่และเวลาในการทำธุรกรรม เพื่อใหšพบรูปแบบของการทำธุรกรรมไดšชัดขึ้น จึงทำการนำ

คุณลักษณะ Date มาแยกเปŨน เดือน จะไดšขšอมูลตัวเลขตั้งแตŠ 1 ถึง 12 และแยกเปŨน วัน จะไดš

ขšอมูลตัวเลขตั้งแตŠ 1 ถึง 31 ตŠอมานำคุณลักษณะ Time มาแยกเปŨน ชั่วโมง จะไดšขšอมูลตัวเลข

ตั ้งแตŠ 1 ถึง 24 จากนั้นทำการตัดคุณลักษณะ Date และ Time ทิ้ง ซึ ่งการแยกคุณลักษณะ

เพิ่มเติมนั้นจะสามารถชŠวยใหšการศึกษา และการวิเคราะหŤคุณลักษณะตŠางๆ ของขšอมูลนั้นมี

ประสิทธิภาพมากขึ้น 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ตŠอมาจะเปŨนขั้นตอนที่สำคัญอีกหนึ่งอยŠางเพื่อใหšการสรšางแบบจำลองมีประสิทธิผลที่ดีเยี่ยม 

คือการสำรวจและวิเคราะหŤ ขšอมูล คุณลักษณะตŠางๆประกอบกัน ดังนี้ 

3.1.3.1 ปŜายกำกับที่บŠงชี้ธุรกรรมการฟอกเงิน (Is_laundering) 

 
ภาพที่ 3.3 จำนวนธุรกรรมทั้งหมด โดยแบŠงตามปŜายกำกับที่บŠงชี้ธุรกรรมการฟอกเงิน 

จากขšอมูลชุดนี ้ พบวŠาจำนวนธุรกรรมทั้งหมดมี 9 ,504,852 รายการ โดยแบŠงเปŨน

ธุรกรรมที่เปŨนการฟอกเงินอยูŠเพียง 9,873 รายการ ซึ่งคิดเปŨนแคŠ 0.1% ของจำนวนธุรกรรม

ทั้งหมด ในขณะที่ธุรกรรมที่ไมŠใชŠการฟอกเงินมีอยูŠมากถึง 9 ,494,979 รายการ และนับเปŨน

กวŠา 99.9% ของขšอมูลทั้งหมด เนื่องจากการฟอกเงินนั้นไมŠไดšเกิดเหตุบŠอยมากนัก เหมือนกับ

จำนวนธุรกรรมปกติทั่วไป ทำใหšผลเฉลยที่มีอาจพบปŦญหาความไมŠสมดุลของขšอมูล ดšวยเหตุ

นี้จึงจะมีข้ันตอนในการจัดการปŦญหาขšอมูลไมŠสมดุลในภายหลัง กŠอนที่จะนำเขšาแบบจำลอง 

3.1.3.2 เดือนที่ทำธุรกรรม (Month) 

 
ภาพที่ 3.4 จำนวนธุรกรรมการฟอกเงินที่เกิดข้ึนในแตŠละเดือน 

จากการสำรวจธุรกรรมที่เปŨนการฟอกเงิน โดยดูจากจำนวนธุรกรรมตŠอเดือนที่เกิดขึ้นใน

แตŠละปŘ ซึ่งจะพบวŠาตั้งแตŠเดือนมกราคม จนถึง ธันวาคม จำนวนธุรกรรมที่เกิดขึ้นในแตŠละ

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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เดือนมีจำนวนที่ไมŠตŠางกันมากนัก โดยในเดือนมิถุนายนจะเกิดธุรกรรมการฟอกเงินสูงที่สุดอยูŠ

ที่ 1,024 ธุรกรรม และเดือนตุลาคมจะเกิดธุรกรรมการฟอกเงินต่ำที่สุดอยูŠที่ 694 ธุรกรรม 

และเนื่องจากชุดขšอมูลนี้มีธุรกรรมตั้งแตŠเดือน ตุลาคม ของปŘ 2022 จนถึง สิงหาคม ปŘ 2023  
ทำใหšในเดือนกันยายนนั้นไมŠมีขšอมูลธุรกรรมอยูŠเลย สรุปไดšวŠาจำนวนธุรกรรมตŠอเดือนไมŠพบ

รูปแบบที่มีนัยสำคัญสำหรับการฟอกเงินไดš 

3.1.3.3 วันที่ที่ทำธุรกรรม (Day) 

 
ภาพที่ 3.5 จำนวนธุรกรรมการฟอกเงินที่เกิดข้ึนในแตŠละวัน 

จากการสำรวจธุรกรรมที่เปŨนการฟอกเงิน โดยดูจากจำนวนธุรกรรมตŠอวันที่เกิดข้ึนในแตŠ

ละเดือน พบวŠาจำนวนธุรกรรมการฟอกเงินที่เกิดข้ึนนั้น มีแนวโนšมมากขึ้นเรื่อยๆ และสูงที่สุด

อยูŠในชŠวงกลางเดือนตั้งแตŠ วันที่ 9 ถึง 18 และจากนั้นจำนวนจะลดลงเรื่อยๆ จนถึงสิ้นเดือน 

ซึ่งสรุปไดšวŠา วันที่ในการฟอกเงินมีรูปแบบที่เปŨนนัยสำคัญสำหรับการฟอกเงิน 

3.1.3.4 เวลาที่ทำธุรกรรม (Hour) 

 
ภาพที่ 3.6 จำนวนธุรกรรมทั้งหมดที่เกิดขึ้นในแตŠละชั่วโมง 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ภาพที่ 3.7 จำนวนธุรกรรมการฟอกเงินที่เกิดข้ึนในแตŠละชั่วโมง 

จากการสำรวจธุรกรรมทั้งหมด โดยดูจากจำนวนธุรกรรมรายชั่วโมงท่ีเกิดขึ้นในแตŠละวัน 

พบวŠาธุรกรรมสŠวนใหญŠมักจะเกิดขึ้นในชŠวง 8 โมงเชšาเปŨนตšนไป จนถึงเที่ยงคืน และจะมี

จำนวนลดลงอยŠางเห็นไดšชัดในชŠวง เที่ยงคืน ไปจนถึง 7 โมงเชšา ซึ่งรูปแบบที่เกิดขึ้นนี้ ดู

เหมือนเปŨนรูปแบบทั่วไปสำหรับการทำธุรกรรมปกติ 
และเมื่อทำการสำรวจธุรกรรมที่เปŨนการฟอกเงิน โดยดูจากจำนวนธุรกรรมรายชั่วโมงท่ี

เกิดขึ้นในแตŠละวัน ตรวจพบวŠามีรูปแบบคลšายกันกับธุรกรรมปกติ คือ ธุรกรรมการฟอกเงิน

สŠวนใหญŠจะเกิดขึ้นในชŠวง 8 โมงเชšา จนถึงเที่ยงคืน และจะมีจำนวนลดลงชŠวงเที่ยงคืน จนถึง 

7 โมงเชšา ดังนั้นไดšขšอสรุปวŠา ชั่วโมงในการทำธุรกรรมไมŠมีรูปแบบที่เก่ียวขšองกับการฟอกเงิน 

3.1.3.5 จำนวนเงิน (Amount) 

 
ภาพที่ 3.8 การกระจายตัวของจำนวนเงิน 

จากการสำรวจจำนวนเงินที่ทำธุรกรรม โดยแยกกลุŠมระหวŠางธุรกรรมที่เปŨนการฟอกเงิน 

และธุรกรรมที่เปŨนปกติทั่วไป จากภาพที่ 3.8 พบวŠาจำนวนเงินในกลุŠมธุรกรรมที่เปŨนปกตินั้น 

จะมีการกระจุกตัวของจำนวนเงิน มากกวŠากลุŠมของธุรกรรมการฟอกเงิน ที่ดูมีการกระจายตัว

กันมากกวŠาธุรกรรมปกติ และเห็นไดšวŠาการกระจุกตัวของธุรกรรมปกติ เปŨนการกระจุกตัว

ในชŠวงจำนวนเงินที่ต่ำกวŠาจำนวนเงินของธุรกรรมฟอกเงินมาก เนื่องมาจากเหตุผลของการ
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ฟอกเงินนั้น มีจำนวนเงินมหาศาลมาเกี่ยวขšอง ซึ่งบŠงบอกถึงการโอนยšายเงินจำนวนมากใน

การทำธุรกรรมฟอกเงิน 

3.1.3.6 สกุลเงินในการชำระเงิน และสกุลเงินของฝŦũงปลายทาง 

 
ภาพที่ 3.9 จำนวนของสกุลเงินในการชำระเงิน โดยเทียบธุรกรรมทั้งหมดกับธุรกรรมการฟอกเงิน 

 

 
ภาพที่ 3.10 จำนวนของสกุลเงินของฝŦũงปลายทาง โดยเทียบธุรกรรมทั้งหมดกับธุรกรรมการฟอกเงิน 

 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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จากการสำรวจสกุลเงินในการชำระเงิน โดยเทียบจากธุรกรรมทั้งหมดกับธุรกรรมกลุŠมที่

เปŨนการฟอกเงิน พบวŠาธุรกรรมสŠวนใหญŠใชšสกุลเงิน ปอนดŤ  ของประเทศอังกฤษ (UK 
pounds) เนื่องจากธุรกรรมสังเคราะหŤชุดนี้ มาจากธนาคารในประเทศอังกฤษ 

และจากการสำรวจสกุลเงินของฝŦũงปลายทาง โดยเทียบจากธุรกรรมทั้งหมดกับธุรกรรม

กลุŠมท่ีเปŨนการฟอกเงิน ก็พบวŠาธุรกรรมสŠวนใหญŠใชšสกุลเงิน ปอนดŤ ของประเทศอังกฤษ (UK 
pounds) เชŠนเดียวกันกับสกุลเงินในการชำระเงิน 

3.1.3.7 ที่ตั้งธนาคารบัญชีตšนทาง และปลายทาง 

 
ภาพที่ 3.11  จำนวนที่ตั้งของธนาคารบัญชีตšนทาง โดยเทียบธุรกรรมทั้งหมดกับธุรกรรมการฟอกเงิน 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ภาพที่ 3.12  จำนวนที่ตั้งของธนาคารบัญชีปลายทาง โดยเทียบธุรกรรมทั้งหมดกับธุรกรรมการฟอก

เงิน 

จากการสำรวจที่ตั้งของธนาคารบัญชีตšนทาง โดยเทียบจากธุรกรรมทั้งหมดกับธุรกรรม

กลุŠมที่เปŨนการฟอกเงิน พบวŠาบัญชีตšนทางสŠวนใหญŠมีที่ตั ้งอยูŠที่ประเทศอังกฤษ เนื่องจาก

ขšอมูลชุดนี้มาจากธนาคารแหŠงหนึ่งในประเทศอังกฤษ 
จากการสำรวจที่ตั ้งของธนาคารบัญชีปลายทาง โดยเทียบจากธุรกรรมทั้งหมดกับ

ธุรกรรมกลุŠมที่เปŨนการฟอกเงิน พบวŠาบัญชีปลายทางสŠวนใหญŠมีที่ตั้งอยูŠที่ประเทศอังกฤษ 

เชŠนเดียวกับบัญชีตšนทาง 

3.1.3.8 ประเภทของการชำระเงิน 

 
ภาพที่ 3.13 ประเภทของการชำระเงิน โดยเทียบธุรกรรมทั้งหมดกับธุรกรรมการฟอกเงิน 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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จากการสำรวจประเภทของการชำระเงิน โดยเทียบจากธุรกรรมทั้งหมดกับธุรกรรมกลุŠม

ที่เปŨนการฟอกเงิน พบวŠาธุรกรรมปกติมักจะมีรูปแบบการชำระเงินสŠวนใหญŠเปŨน บัตรเครดิต  
(Credit card) บัตรเดบิต (Debit card) เช็ค (Cheque) และสำนักหักบัญชีอัตโนมัติ (ACH: 
Automated Clearing House) แตŠธุรกรรมกลุŠมที่เปŨนการฟอกเงิน จะมีรูปแบบการชำระ

เงินหลักที่เห็นไดšชัดที่สุดคือ การทำธุรกรรมขšามประเทศ (Cross-border) ซึ่งถือเปŨนหนึ่งใน

วิธีที่นิยมใชšสำหรับผูšที่ตšองการฟอกเงิน รองลงมาคือวิธีการฝากเงินสด (Cash Deposit) และ

การถอนเงินสด (Cash Withdrawal) 

3.1.3.9 ประเภทของธุรกรรม 

 
ภาพที่ 3.14 ประเภทของธุรกรรม โดยเทียบธุรกรรมทั้งหมดกับธุรกรรมการฟอกเงิน 

จากการสำรวจประเภทของธุรกรรม ที่มาจากการระบุโดยผูšเชี่ยวชาญ โดยเทียบจาก

ธุรกรรมทั้งหมดกับธุรกรรมกลุŠมที ่เปŨนการฟอกเงิน พบวŠากลุ Šมที่เปŨนการฟอกเงิน จะมี

ประเภทของธุรกรรมที่เปŨนแบบมีโครงสรšาง (Structuring) มากที่สุด รองลงมาคือการถอน

เงินสด (Cash Withdrawal) และการฝากสŠงเงิน (Deposit – send) ตามลำลับ 
เนื ่องจากประเภทของธุรกรรม มีการแยกประเภทชัดเจนสำหรับธุรกรรมปกติกับ

ธุรกรรมกลุŠมฟอกเงิน จึงทำการตัดคุณลักษณะประเภทของธุรกรรมทิ้ง เพ่ือไมŠใหšแบบจำลอง

เรียนรูšผลเฉลยจากขšอมูลดังกลŠาว 
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3.1.3.10 ความสัมพันธŤของคุณลักษณะ 
การหาความสัมพันธŤของแตŠละคุณลักษณะ มีจุดประสงคŤเพื่อตัดคุณลักษณะบางตัวที่มี

ความสัมพันธŤกันมากเกินไปออก เปŨนการลดคุณลักษณะที่ไมŠจำเปŨนกŠอนสรšางแบบจำลอง 

โดยจะทำการหาคŠาสัมประสิทธิ์สหสัมพันธŤระหวŠางตัวแปร และแสดงผลดšวยตารางเมทริกซŤ

สหสัมพันธŤ (Correlation matrix) ดังภาพที่ 3.15 

 
ภาพที่ 3.15 ตารางเมทริกซŤสหสัมพันธŤ 

จากเมทริกซŤสหสัมพันธŤ ภาพที่ 3.15 จะเห็นวŠาคุณลักษณะที่ตั้งธนาคารของบัญชีตšน

ทางมีความสัมพันธŤกับคุณลักษณะสกุลเงินในการชำระเงินในทิศทางเดียวกันคŠอนขšางสูง โดย

มีคŠาสัมประสิทธิ์สหสัมพันธŤ เทŠากับ 0.77 และคุณลักษณะที่ตั้งธนาคารของบัญชีปลายทางมี

ความสัมพันธŤกับคุณลักษณะสกุลเงินของฝŦũงปลายทางในทิศทางเดียวกันคŠอนขšางสูงเชŠนกัน 

โดยมีคŠาสัมประสิทธิ์สหสัมพันธŤ เทŠากับ 0.81 
เนื่องมาจากที่ตั้งธนาคารและสกุลเงินเปŨนผลโดยตรงจากการที่ขšอมูลชุดนี้สังเคราะหŤมา

จากธนาคารในประเทศอังกฤษ และธุรกรรมที่เกิดข้ึนในขšอมูลชุดนี้สŠวนมากใชšสกุลเงิน ปอนดŤ 

ในการทำธุรกรรม เลยจะเห็นความสัมพันธŤกันของคุณลักษณะที่ตั ้งธนาคารและสกุลเงิน

คŠอนขšางสูง 
ดังนั้นเพื่อไมŠใหšแบบจำลองเรียนรูšขšอมูลที่ซ้ำกันหรือมีความสัมพันธŤไปในทางเดียวกันนี้ 

จึงทำการเลือกตัดหนึ่งในคุณลักษณะดังกลŠาวทิ้ง คือ สกุลเงินในการชำระเงิน (Payment 
currency) และสกุลเงินของฝŦũงปลายทาง (Received currency) 
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3.1.4 ดำเนินการจัดการกับขšอมูลที่ไมŠสมดุล 
จากการสำรวจขšอมูลปŜายกำกับที่บŠงชี้ธุรกรรมการฟอกเงิน จะพบวŠาขšอมูลที่เปŨนธุรกรรมการ

ฟอกเงินมีเพียง 0.1% จากธุรกรรมทั้งหมด ในขณะที่ขšอมูลธุรกรรมปกติมีจำนวนกวŠา 99.9% ของ

ขšอมูลทั้งหมด ซึ่งอาจทำใหšแบบจำลองเรียนรูšจากขšอมูลที่มีไดšไมŠมีประสิทธิภาพมากนักจากปŦญหา

ขšอมูลที่ไมŠสมดุลนี้ เนื่องจากวŠาแบบจำลองจะสามารถเรียนรูšธุรกรรมปกติไดšดีมาก ในขณะที่จะไมŠ

สามารถเรียนรูšธุรกรรมที่เปŨนการฟอกเงินไดšดีเทŠาที่ควร เพราะขšอมูลที่มีใหšแบบจำลองไดšฝřกนั้นมี

นšอยเกินไป ดังภาพที่ 3.16 

 
ภาพที่ 3.16 ความไมŠสมดุลของขšอมูล 

ผูšวิจัยไดšทำการทดลองจัดการกับปŦญหาขšอมูลไมŠสมดุล 2 วิธี คือการทำ Undersampling 
โดยตัดจำนวนขšอมูลธุรกรรมปกติ ใหšมีขนาดเทŠากับจำนวนขšอมูลธุรกรรมการฟอกเงิน ทำใหšขšอมูล

ทั้งสองคลาสมีขนาดเทŠากัน คือคลาสละ 9,873 ธุรกรรม รวมเปŨน 19,746 ธุรกรรม ดังภาพที่ 3.17 

ซึ่งวิธีนี้จะชŠวยลดปŦญหาที่แบบจำลองจะฝřกกับขšอมูลคลาสมากกวŠาไดšดีเกินไป 

 
ภาพที่ 3.17 ความสมดุลของขšอมูล หลังจากทำการ Undersampling 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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อีกหนึ่งวิธีที่ผูšวิจัยเลือกใชšจัดการกับปŦญหาขšอมูลไมŠสมดุล คือการทำ Oversampling ดšวยวิธี 
SMOTE โดยมีหลักการคือ การสังเคราะหŤตัวอยŠางขšอมูลธุรกรรมการฟอกเงินขึ้นมาจากขšอมูลที่มี

อยูŠ โดยไมŠใหšเกิดความซ้ำซšอนของขšอมูล จากนั้นสังเคราะหŤตัวอยŠางใหšมีขนาดเทŠากับขšอมูล

ธุรกรรมปกติ ซึ่งจะทำใหšขšอมูลที่เปŨนธุรกรรมการฟอกเงินนั้นมีจำนวนเทŠากับธุรกรรมปกติ คือ 

9,494,979 ธุรกรรม รวมธุรกรรมทั้งหมดเปŨนจำนวน 18,989,958 ธุรกรรม ดังภาพที่ 3.18 

 
ภาพที่ 3.18 ความสมดุลของขšอมูล หลังจากทำการ Oversampling 

3.1.5 แบŠงชุดขšอมูล 
ขั้นตอนสำคัญกŠอนทำการสรšางแบบจำลอง คือการแบŠงขšอมูลออกเปŨน 2 ชุด ชุดขšอมูลที่ใชš

สำหรับฝřกแบบจำลอง (Training dataset) และชุดขšอมูลที ่ใชšสำหรับทดสอบการทำนายของ

แบบจำลอง (Test dataset) โดยจะทำการแบŠงขšอมูลแบบ 70% สำหรับชุดขšอมูลที ่ใช šฝřก

แบบจำลอง และแบŠง 30% สำหรับชุดขšอมูลที่ใชšทดสอบแบบจำลอง 
โดยชุดขšอมูลที่มีการจัดการกับปŦญหาขšอมูลไมŠสมดุล ดšวยการทำ Undersampling จะแบŠง

ขšอมูลไดšเปŨน ชุดขšอมูลที่ใชšฝřกแบบจำลองจำนวน 13,822 ธุรกรรม และแบŠงสำหรับชุดขšอมูลที่ใชš

ทดสอบแบบจำลอง จำนวน 5,924 ธุรกรรมดังตารางที่ 3.2 

ตารางท่ี 3.2 การแบŠงชุดขšอมูลที่ผŠานการทำ Undersampling 
ชุดขšอมูล การแบŠง จำนวนขšอมูล 

Training dataset 70 % 13,822 
Test dataset 30 % 5,924 
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และในสŠวนของชุดขšอมูลที่มีการจัดการกับปŦญหาขšอมูลไมŠสมดุล ดšวยการทำ Oversampling 
จะแบŠงขšอมูลไดšเปŨน ชุดขšอมูลที่ใชšฝřกแบบจำลองจำนวน 13,292,970 ธุรกรรม และแบŠงสำหรับชุด

ขšอมูลที่ใชšทดสอบแบบจำลอง จำนวน 5,696,988 ธุรกรรมดังตารางที่ 3.3 

ตารางท่ี 3.3 การแบŠงชุดขšอมูลที่ผŠานการทำ Oversampling 
ชุดขšอมูล การแบŠง จำนวนขšอมูล 

Training dataset 70 % 13,292,970 
Test dataset 30 % 5,696,988 

 
3.1.6 สรšางแบบจำลองตรวจจับการฟอกเงิน 

งานวิจัยนี้ ทำการสรšางแบบจำลองการเรียนรูšของเครื่องเพื่อใชšตรวจจับธุรกรรมการฟอกเงิน 

โดยมีการเลือกใชšแบบจำลองทั้งหมด 2 แบบ และมีการทดลองใชšวิธีจัดการกับปŦญหาขšอมูลไมŠ

สมดุลทั้งการทำ Undersampling และ Oversampling เพื่อนำมาเปรียบเทียบประสิทธิภาพใน

การตรวจจับการฟอกเงิน โดยแบบจำลองที่เลือกใชš มีดังนี้ 
1. XGBoost 
2. LightGBM 

3.1.6.1 ปรับแตŠงไฮเปอรŤพารามิเตอรŤ (Hyperparameter Tuning) 
การปรับแตŠงไฮเปอรŤพารามิเตอรŤนั ้น มีจุดประสงคŤเพื่อหาคŠาที่เหมาะสมที่สุดของ

พารามิเตอรŤตŠางๆ ในแบบจำลอง เพื่อใหšแบบจำลองมีประสิทธิภาพสูงสุดในการจำแนก

ธุรกรรมปกติกับธุรกรรมที่เปŨนการฟอกเงิน โดยในแตŠละแบบจำลองจะใชšพารามิเตอรŤในการ

ปรับตŠางกัน ขึ้นอยูŠกับประเภทของแบบจำลองนั้น และมีการใชšคŠาหลายตั วสำหรับแตŠละ

พารามิเตอรŤเชŠนกัน เพื่อใหšการปรับแตŠงนี้ไดšทดลองใชšพารามิเตอรŤหลายชุด เพื่อหาชุดที่ดี

ที่สุด 
ซึ่งงานวิจัยนี้ จะเลือกใชšวิธี Grid Search ในการปรับแตŠงไฮเปอรŤพารามิเตอรŤ คือการ

คšนหาคŠาไฮเปอรŤพารามิเตอรŤที่เหมาะสมโดยการแบŠงชŠวงของแตŠละพารามิเตอรŤเปŨนตาราง 

(Grid) หรือเปŨนการใสŠคŠาตŠางๆ ในพารามิเตอรŤแตŠละตัว จากนั้นทำการวนทดลองคŠาทั้งหมดที่

กำหนดไวšในตาราง ดังตารางที ่ 3.4 ถึง 3.5 เพื ่อหาคŠาที ่ด ีท ี ่ส ุดที ่ทำใหšแบบจำลองมี

ประสิทธิภาพที่สุด 
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ตารางท่ี 3.4 คŠาท่ีใชšปรับแตŠงไฮเปอรŤพารามิเตอรŤของแบบจำลอง XGBoost 
param_grid 

max_depth 3, 5, 10, 20 
eta 0.01, 0.1, 0.3, 0.5 

grid_search 
estimator XGBClassifier(eval_metric='logloss') 
param_grid param_grid 
scoring accuracy 
cv 3 
verbose 2 
n_jobs -1 

 

ตารางท่ี 3.5 คŠาท่ีใชšปรับแตŠงไฮเปอรŤพารามิเตอรŤของแบบจำลอง LightGBM 
param_grid 

num_leaves 5, 10, 20 
learning_rate 0.3, 0.5 
max_depth 3, 5, 10, 20 
n_estimators 50 

grid_search 
estimator LGBMClassifier(boosting_type='gbdt', objective='binary') 
param_grid param_grid 
scoring accuracy 
cv 3 
verbose 2 
n_jobs -1 

 
 
 
 
 
 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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3.1.7 ประเมินประสิทธิภาพของแบบจำลอง 
วิธีการประเมินและเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแตŠละแบบจำลองนั้น จะใชšตัววัด คือ 

ตาราง Confusion matrix เพ่ือเปรียบเทียบขšอมูลจริงและขšอมูลที่เปŨนผลลัพธŤจากการทำนายของ

แบบจำลอง โดยจะนำผลการทำนายมาคำนวณหา คŠาความแมŠนยำ (Accuracy), คŠาความเที่ยง 

(Precision) คŠาความไว (Recall หรือ Sensitivity) และ คŠา F1-Score จากนั ้นจึงนำผลการ

คำนวณมาวิเคราะหŤและทำการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจำลอง เพื่อหาแบบจำลองที่ดี

ที่สุด 

3.2 เครื่องมือที่ใชšในการวิจัย 
1. Google Colab Pro+ ใชšสำหรับเขียน python 
2. Power BI Desktop ใชšสำหรับแสดงกราฟเพ่ือวิเคราะหŤขšอมูล 
3. Python ใชšสำหรับจัดการขšอมูล และสรšางแบบจำลอง 
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บทท่ี 4  
ผลการวิจัยและการอภิปรายผล  

ในบทนี้จะกลŠาวถึงผลการดำเนินงานจากการสรšางแบบจำลองการเรียนรูšของเครื่องเพ่ือ

ตรวจจับธุรกรรมการฟอกเงิน ซึ่งมีการจัดการปŦญหาขšอมูลไมŠสมดุลทั้งการทำ Undersampling กับ 

Oversampling และทำการอภิปรายผลลัพธŤที่ไดšจากการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจำลองทั้ง 

2 วิธี XGBoost และ LightGBM โดยจะนำผลจากตาราง Confusion Matrix อัตราการทำนายของ

แบบจำลอง คŠา Accuracy Precision Recall และ F1-Score ที่ไดšจากการคำนวณดšวยผลในตาราง 

Confusion Matrix มาเปŨนเครื่องมือในการประเมินประสิทธิภาพของแบบจำลอง 
4.1 ผลลัพธŤของแบบจำลอง XGBoost 

จากการปรับแตŠงไฮเปอรŤพารามิเตอรŤ ดšวยการทดลองใสŠคŠาพารามิเตอรŤตŠางๆ ใน Grid 
Search เพื่อใหšแบบจำลองทำการวนลูปหาชุดของพารามิเตอรŤที่เหมาะสม  และมีประสิทธิภาพมาก

ที่สุด โดยแบบจำลอง XGBoost มีการปรับแตŠงไฮเปอรŤพารามิเตอรŤทั้งหมด 2 ตัว คือ eta และ 
max_depth นอกจากนั้นเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพของการเรียนรูš จึงทำการตั้งคŠาใหšแบบจำลองทำ 

Cross validation จากนั้น วัดผลการเรียนรูšดšวยคŠา Accuracy ซึ่งจากการวนจับคูŠของ Grid Search 

นั้น แบบจำลองจะทำการวนลูปพารามิเตอรŤ ทั้งหมด 16 ชุด ชุดละ 3 รอบ รวมเปŨนทั้งหมด 48 รอบ 

ดังตารางที่ 4.1 
 
ตารางท่ี 4.1 การจับคูŠของพารามิเตอรŤทั้งหมดในตาราง Grid Search ของแบบจำลอง XGBoost 

การจับคูŠพารามิเตอรŤใน Grid Search ของแบบจำลอง XGBoost 
eta max_depth จำนวนรอบ (cv) 
0.01 3 3 
0.01 5 3 
0.01 10 3 
0.01 20 3 
0.1 3 3 
0.1 5 3 
0.1 10 3 
0.1 20 3 
0.3 3 3 
0.3 5 3 
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ตารางท่ี 4.1 การจับคูŠของพารามิเตอรŤทั้งหมดในตาราง Grid Search ของแบบจำลอง XGBoost 
(ตŠอ) 

การจับคูŠพารามิเตอรŤใน Grid Search ของแบบจำลอง XGBoost 
eta max_depth จำนวนรอบ (cv) 
0.3 10 3 
0.3 20 3 
0.5 3 3 
0.5 5 3 
0.5 10 3 
0.5 20 3 

 

4.1.1 ผลลัพธŤของแบบจำลอง XGBoost จากการทำ Undersampling 
จากการจัดการขšอมูลไมŠสมดุลดšวยการทำ Undersampling ผลลัพธŤจากการปรับแตŠงไฮเปอรŤ

พารามิเตอรŤ พบวŠาชุดของพารามิเตอรŤที่มีประสิทธิภาพที่สุดของแบบจำลอง  XGBoost นี้ คือการใชš 

eta หรือ learning rate เทŠากับ 0.1 และกำหนดความลึกของ tree ใน XGBoost ใหšมีความลึกไมŠ

เกิน 10 ระดับ โดยการปรับพารามิเตอรŤชุดนี้ ใหšคŠา Accuracy จากการทดสอบรอบที่ 1 เทŠากับ 
0.741753 การทดสอบรอบที ่ 2 เทŠากับ 0.73041 และการทดสอบรอบที ่ 3 เทŠากับ 0.739093 

จากนั้นทำการหาคŠาเฉลี่ยออกมาจะไดšคŠา Accuracy เฉลี่ยจากทั้ง 3 รอบ เทŠากับ 0.737085 ซึ่งเปŨน

ชุดของพารามิเตอรŤที่ใหšประสิทธิภาพในการตรวจจับธุรกรรมการฟอกเงินไดšดีที่สุดในพารามิเตอรŤทั้ง  
16 ชุด ดังตารางที่ 4.2 

ตารางท่ี 4.2 ผลลัพธŤที่ไดšจากการปรับแตŠงไฮเปอรŤพารามิเตอรŤของแบบจำลอง XGBoost โดยใชš

ขšอมูลจากการทำ Undersampling 
ผลลัพธŤจากแบบจำลอง XGBoost 

พารามิเตอรŤ รอบท่ี 1 รอบท่ี 2 รอบท่ี 3 คŠาเฉลี่ย Rank 
{'eta': 0.1, 'max_depth': 10} 0.741753 0.73041 0.739093 0.737085 1 
{'eta': 0.3, 'max_depth': 5} 0.740885 0.729108 0.736488 0.735494 2 
{'eta': 0.3, 'max_depth': 20} 0.739149 0.724984 0.73931 0.734481 3 
{'eta': 0.3, 'max_depth': 10} 0.741102 0.723681 0.738007 0.734264 4 
{'eta': 0.1, 'max_depth': 20} 0.738064 0.725852 0.736922 0.733613 5 
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ตารางท่ี 4.2 ผลลัพธŤที่ไดšจากการปรับแตŠงไฮเปอรŤพารามิเตอรŤของแบบจำลอง XGBoost โดยใชš

ขšอมูลจากการทำ Undersampling (ตŠอ) 
ผลลัพธŤจากแบบจำลอง XGBoost 

พารามิเตอรŤ รอบท่ี 1 รอบท่ี 2 รอบท่ี 3 คŠาเฉลี่ย Rank 
{'eta': 0.5, 'max_depth': 3} 0.730252 0.730193 0.730844 0.73043 6 
{'eta': 0.3, 'max_depth': 3} 0.732205 0.724115 0.732581 0.729634 7 
{'eta': 0.1, 'max_depth': 5} 0.727865 0.726286 0.731496 0.728549 8 
{'eta': 0.5, 'max_depth': 10} 0.72678 0.721945 0.733883 0.727536 9 
{'eta': 0.5, 'max_depth': 20} 0.730252 0.721077 0.729325 0.726884 10 
{'eta': 0.5, 'max_depth': 5} 0.725911 0.718038 0.728023 0.723991 11 
{'eta': 0.01, 'max_depth': 10} 0.72092 0.71934 0.730193 0.723484 12 
{'eta': 0.1, 'max_depth': 3} 0.722222 0.717387 0.726503 0.722037 13 
{'eta': 0.01, 'max_depth': 20} 0.718533 0.709355 0.72303 0.716973 14 
{'eta': 0.01, 'max_depth': 5} 0.705295 0.710224 0.72086 0.712126 15 
{'eta': 0.01, 'max_depth': 3} 0.694444 0.697417 0.701107 0.697656 16 

 
จากนั้นจะทำการตรวจสอบวŠาแบบจำลองไมŠพบปŦญหา Overfitting โดยเปรียบเทียบคŠา 

Accuracy ที่ไดšจากชุดขšอมูลที่แบŠงไวš 2 ชุด คือ ชุดขšอมูลสำหรับฝřกแบบจำลอง กับชุดขšอมูลสำหรับ

ทดสอบ ซึ่งไดšผลดังนี้ ผลจากการทำนายดšวยชุดขšอมูลสำหรับฝřกแบบจำลองใหšคŠา Accuracy เทŠากับ 

0.9356 สŠวนผลจากการทำนายดšวยชุดขšอมูลทดสอบไดšคŠา Accuracy เทŠากับ 0.7512 ดังตารางที่ 4.3 

สรุปไดšวŠาแบบจำลอง XGBoost พบปŦญหา Overfitting อยูŠเล็กนšอยเนื่องจากผลลัพธŤจากการทำนาย

ดšวยชุดขšอมูลทั้ง 2 นั้น มีคŠาที่ตŠางกันถึง 18.44% 
 
ตารางท่ี 4.3 คŠา Accuracy ของชุดขšอมูลสำหรับฝřกหัด เทียบกับชุดขšอมูลทดสอบของแบบจำลอง 

XGBoost โดยใชšขšอมูลจากการทำ Undersampling 
ชุดขšอมูล Accuracy 
Training dataset 0.9356 
Test dataset 0.7512 
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หลังจากนำพารามิเตอรŤชุดที่ใหšประสิทธิภาพมากที่สุดมาตรวจจับธุรกรรมการฟอกเงิน และ

ทำการวัดผลทำนายของแบบจำลอง XGBoost ดšวยตาราง Confusion Matrix ดังภาพที่ 4.1 
 

 
ภาพที่ 4.1 ตาราง Confusion matrix ของแบบจำลอง XGBoost จากการทำ Undersampling 

จากภาพที่ 4.1 แสดงผลการทำนายของแบบจำลอง XGBoost โดยใชšการเทียบผลลัพธŤจาก

แบบจำลองกับผลเฉลยของชุดขšอมูลจริง โดยขšอมูลสำหรับใชšทดสอบนี้มีจำนวน 5,924 ธุรกรรม ซึ่ง

แบŠงเปŨนธุรกรรมปกติกับธุรกรรมที่เปŨนการฟอกเงินในจำนวนเทŠาๆ กัน ผลการทำนายนั้นพบวŠา 

แบบจำลอง XGBoost ทำนายธุรกรรมปกติจริง วŠาเปŨนธุรกรรมปกติไดšถูกตšองจำนวน 2,367 ธุรกรรม 
คิดเปŨน 79.912% (TNR) และตรวจจับธุรกรรมที่เปŨนการฟอกเงินไดš 2,083 ธุรกรรม ซึ ่งคิดเปŨน 

70.324% (TPR) และผลการทำนายที่ไมŠถูกตšองของแบบจำลอง พบวŠาธุรกรรมที่เปŨนปกติแตŠถูก

แบบจำลองทำนายวŠาเปŨนธุรกรรมการฟอกเงิน มีจำนวน 595 ธุรกรรม คิดเปŨน 20.088% (FPR) และ

ธุรกรรมการฟอกเงินที่แบบจำลองไมŠสามารถตรวจจับไดšมี 879 ธุรกรรม คิดเปŨน 29.676% (FNR) ซึ่ง

ถือเปŨนจำนวนที่ไมŠนšอย เมื่อเทียบกับจำนวนธุรกรรมทั้งหมดท่ีเปŨนธุรกรรมฟอกเงิน ดังตารางที่ 4.4 
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ตารางท่ี 4.4 อัตราสŠวนการทำนายของแบบจำลอง XGBoost โดยใชšขšอมูลจากการทำ 
Undersampling 

อัตราสŠวนการทำนายของแบบจำลอง XGBoost 
False Positive Rate (FPR) 0.20088 
True Positive Rate (TPR) 0.70324 
True Negative Rate (TNR) 0.79912 
False Negative Rate (FNR) 0.29676 

 
จากการคำนวณหาคŠาทางสถิติเพื่อประเมินประสิทธิภาพของแบบจำลอง  XGBoost โดย

คำนวณจากการทำนายของแบบจำลอง ไดšผลการประเมินดังนี้ คŠา Accuracy เทŠากับ 75.118% คŠา 

Precision เทŠากับ 77.781% คŠา Recall เทŠากับ 70.324% และคŠา F1-Score เทŠากับ 73.865% ดัง

ตารางที่ 4.5 ซึ่งจากคŠาทางสถิติดังกลŠาวจึงไดšขšอสรุปวŠา แบบจำลอง XGBoost ที่มีการใชšขšอมูลจาก

การทำ Undersampling สามารถตรวจจับธุรกรรมการฟอกเงินไดšคŠอนขšางมีประสิทธิภาพ แตŠยังไมŠ

มากเทŠาที่ควร เนื่องจากยังคงสรšางผลบวกลวงกวŠา 20% และพลาดการตรวจจับการฟอกเงินกวŠา 

29% 
 
ตารางท่ี 4.5 คŠา Accuracy Precision Recall และ F1-Score ของแบบจำลอง XGBoost โดยใชš

ขšอมูลจากการทำ Undersampling 
ผลการประเมินประสิทธิภาพของแบบจำลอง XGBoost 

Accuracy 0.75118 
Precision 0.77781 
Recall 0.70324 
F1-Score 0.73865 

 
จากนั้นผูšวิจัยไดšทำการหาวŠาคุณลักษณะใดของชุดขšอมูลจากการทำ Undersampling นี้ ที่มี

ผลตŠอแบบจำลอง XGBoost พบวŠาคุณลักษณะดšาน ประเภทของการชำระเงิน มีผลตŠอแบบจำลองสูง

ที่สุด รองลงมาเปŨนคุณลักษณะดšาน ที่ตั้งของธนาคารบัญชีปลายทาง และที่ตั้งของธนาคารบัญชีตšน

ทาง ตามลำดับ ดังภาพที่ 4.2 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ภาพที่ 4.2 Feature Importance ของแบบจำลอง XGBoost จากการทำ Undersampling 

4.1.2 ผลลัพธŤของแบบจำลอง XGBoost จากการทำ Oversampling 
จากการจัดการขšอมูลไมŠสมดุลดšวยการทำ Oversampling ผลลัพธŤจากการปรับแตŠงไฮเปอรŤ

พารามิเตอรŤ พบวŠาชุดของพารามิเตอรŤที่มีประสิทธิภาพที่สุดของแบบจำลอง XGBoost นี้ คือการใชš 

eta หรือ learning rate เทŠากับ 0.5 และกำหนดความลึกของ tree ใน XGBoost ใหšมีความลึกไมŠ

เกิน 20 ระดับ โดยการปรับพารามิเตอรŤชุดนี้ ใหšคŠา Accuracy จากการทดสอบรอบที่ 1 เทŠากับ 

0.99898 การทดสอบรอบที่ 2 เทŠากับ 0.99897 และการทดสอบรอบที่ 3 เทŠากับ 0.99899 จากนั้น

ทำการหาคŠาเฉลี่ยออกมาจะไดšคŠา Accuracy เฉลี่ยจากทั้ง 3 รอบ เทŠากับ 0.99898 ซึ่งเปŨนชุดของ

พารามิเตอรŤที่ใหšประสิทธิภาพในการตรวจจับธุรกรรมการฟอกเงินไดšดีที่สุดในพารามิเตอรŤทั้ง 16 ชุด 

ดังตารางที่ 4.6 
 
ตารางท่ี 4.6 ผลลัพธŤที่ไดšจากการปรับแตŠงไฮเปอรŤพารามิเตอรŤของแบบจำลอง XGBoost โดยใชš

ขšอมูลจากการทำ Oversampling 
ผลลัพธŤจากแบบจำลอง XGBoost 

พารามิเตอรŤ รอบท่ี 1 รอบท่ี 2 รอบท่ี 3 คŠาเฉลี่ย Rank 
{'eta': 0.5, 'max_depth': 20} 0.99898 0.99897 0.99899 0.99898 1 
{'eta': 0.3, 'max_depth': 20} 0.99887 0.9989 0.99885 0.99887 2 
{'eta': 0.1, 'max_depth': 20} 0.99359 0.99266 0.99287 0.99304 3 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ตารางท่ี 4.6 ผลลัพธŤที่ไดšจากการปรับแตŠงไฮเปอรŤพารามิเตอรŤของแบบจำลอง XGBoost โดยใชš

ขšอมูลจากการทำ Oversampling (ตŠอ) 
ผลลัพธŤจากแบบจำลอง XGBoost 

พารามิเตอรŤ รอบท่ี 1 รอบท่ี 2 รอบท่ี 3 คŠาเฉลี่ย Rank 
{'eta': 0.5, 'max_depth': 10} 0.97523 0.97597 0.97563 0.97561 4 
{'eta': 0.3, 'max_depth': 10} 0.95768 0.95813 0.95752 0.95778 5 
{'eta': 0.01, 'max_depth': 20} 0.92683 0.92647 0.92682 0.92671 6 
{'eta': 0.1, 'max_depth': 10} 0.90294 0.90639 0.90505 0.90479 7 
{'eta': 0.5, 'max_depth': 5} 0.89292 0.89281 0.8933 0.89301 8 
{'eta': 0.3, 'max_depth': 5} 0.88279 0.88047 0.88224 0.88183 9 
{'eta': 0.5, 'max_depth': 3} 0.86913 0.86789 0.86773 0.86825 10 
{'eta': 0.3, 'max_depth': 3} 0.86355 0.86156 0.86254 0.86255 11 
{'eta': 0.1, 'max_depth': 5} 0.86326 0.86161 0.86118 0.86202 12 
{'eta': 0.01, 'max_depth': 10} 0.85427 0.85367 0.85408 0.85401 13 
{'eta': 0.1, 'max_depth': 3} 0.84528 0.84272 0.84263 0.84354 14 
{'eta': 0.01, 'max_depth': 5} 0.8279 0.82716 0.82754 0.82753 15 
{'eta': 0.01, 'max_depth': 3} 0.78061 0.77975 0.77987 0.78008 16 

 
จากนั้นจะทำการตรวจสอบวŠาแบบจำลองไมŠพบปŦญหา Overfitting โดยเปรียบเทียบคŠา 

Accuracy ที่ไดšจากชุดขšอมูลที่แบŠงไวš 2 ชุด คือ ชุดขšอมูลสำหรับฝřกแบบจำลอง กับชุดขšอมูลสำหรับ

ทดสอบ ซึ่งไดšผลดังนี้ ผลจากการทำนายดšวยชุดขšอมูลสำหรับฝřกแบบจำลองใหšคŠา Accuracy เทŠากับ 

0.9999 สŠวนผลจากการทำนายดšวยชุดขšอมูลทดสอบไดšคŠา Accuracy เทŠากับ 0.9993 ดังตารางที่ 4.7 

สรุปไดšวŠาแบบจำลอง XGBoost ไมŠพบปŦญหา Overfitting เนื่องจากผลลัพธŤจากการทำนายดšวยชุด

ขšอมูลทั้ง 2 นั้น มีคŠาที่ใกลšเคียงกันมาก ซึ่งใหšผลที่ตŠางกันเพียง 0.0006 
 
ตารางท่ี 4.7 คŠา Accuracy ของชุดขšอมูลสำหรับฝřกหัด เทียบกับชุดขšอมูลทดสอบของแบบจำลอง 

XGBoost โดยใชšขšอมูลจากการทำ Oversampling 
ชุดขšอมูล Accuracy 
Training dataset 0.9999 
Test dataset 0.9993 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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หลังจากนำพารามิเตอรŤชุดที่ใหšประสิทธิภาพมากที่สุดมาตรวจจับธุรกรรมการฟอกเงิน และ

ทำการวัดผลทำนายของแบบจำลอง XGBoost ดšวยตาราง Confusion Matrix ดังภาพที่ 4.3 
 

 
ภาพที่ 4.3 ตาราง Confusion matrix ของแบบจำลอง XGBoost จากการทำ Oversampling 

จากภาพที่ 4.3 แสดงผลการทำนายของแบบจำลอง XGBoost โดยใชšการเทียบผลลัพธŤจาก

แบบจำลองกับผลเฉลยของชุดขšอมูลจริง โดยขšอมูลสำหรับใชšทดสอบนี้มีจำนวน 5 ,696,988 ธุรกรรม 

ซึ่งแบŠงเปŨนธุรกรรมปกติกับธุรกรรมที่เปŨนการฟอกเงินในจำนวนเทŠาๆ กัน ผลการทำนายนั้นพบวŠา 

แบบจำลอง XGBoost ทำนายธุรกรรมปกติจริง วŠาเปŨนธุรกรรมปกติไดšถูกตšองจำนวน 2,845,021 
ธุรกรรม คิดเปŨน 99.878% (TNR) และตรวจจับธุรกรรมที่เปŨนการฟอกเงินไดšถึง 2,847,865 ธุรกรรม 
ซึ่งคิดเปŨน 99.978% (TPR) และผลการทำนายที่ไมŠถูกตšองของแบบจำลอง พบวŠาธุรกรรมที่เปŨนปกติ

แตŠถูกแบบจำลองทำนายวŠาเปŨนธุรกรรมการฟอกเงิน มีจำนวน 3 ,473 ธุรกรรม คิดเปŨน 0.122% 
(FPR) และธุรกรรมการฟอกเงินที่แบบจำลองไมŠสามารถตรวจจับไดšมีเพียง 629 ธุรกรรม คิดเปŨน 
0.022% (FNR) ซึ่งเปŨนจำนวนที่นšอยมากๆ เมื่อเทียบกับจำนวนธุรกรรมทั้งหมดท่ีเปŨนธุรกรรมฟอกเงิน 

ดังตารางที่ 4.8 

 

 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ตารางท่ี 4.8 อัตราสŠวนการทำนายของแบบจำลอง XGBoost โดยใชšขšอมูลจากการทำ 
Oversampling 

อัตราสŠวนการทำนายของแบบจำลอง XGBoost 
False Positive Rate (FPR) 0.00122 
True Positive Rate (TPR) 0.99978 
True Negative Rate (TNR) 0.99878 
False Negative Rate (FNR) 0.00022 

 
จากการคำนวณหาคŠาทางสถิติเพื่อประเมินประสิทธิภาพของแบบจำลอง  XGBoost โดย

คำนวณจากการทำนายของแบบจำลอง ไดšผลการประเมินดังนี้ คŠา Accuracy เทŠากับ 99.927% คŠา 

Precision เทŠากับ 99.878% คŠา Recall เทŠากับ 99.977% และคŠา F1-Score เทŠากับ 99.928% ดัง

ตารางที่ 4.9 ซึ่งจากคŠาทางสถิติดังกลŠาวจึงไดšขšอสรุปวŠา แบบจำลอง XGBoost มีการใชšขšอมูลจากการ

ทำ Oversampling สามารถตรวจจับธุรกรรมการฟอกเงิน ไดšอยŠางมีประสิทธิภาพมาก และใหšผลการ

ทำนายที่แมŠนยำกวŠาการใชšขšอมูลจากการทำ Undersampling 
 
ตารางท่ี 4.9 คŠา Accuracy Precision Recall และ F1-Score ของแบบจำลอง XGBoost โดยใชš

ขšอมูลจากการทำ Oversampling 
ผลการประเมินประสิทธิภาพของแบบจำลอง XGBoost 

Accuracy 0.99927 
Precision 0.99878 
Recall 0.99977 
F1-Score 0.99928 

 
จากนั้นผูšวิจัยไดšทำการหาวŠาคุณลักษณะใดของชุดขšอมูลจากการทำ Oversampling นี้ ที่มี

ผลตŠอแบบจำลอง XGBoost พบวŠาคุณลักษณะดšาน ประเภทของการชำระเงิน มีผลตŠอแบบจำลองสูง

ที่สุด รองลงมาเปŨนคุณลักษณะดšาน ที่ตั้งของธนาคารบัญชีปลายทาง และที่ตั้งของธนาคารบัญชีตšน

ทาง ตามลำดับ โดยจะเห็นวŠาคุณลักษณะ 3 รายการแรกของทั้งแบบจำลอง XGBoost ที่ใชšขšอมูลจาก

การทำ Undersampling และ Oversampling นั้นมีแนวโนšมไปในทางเดียวกัน ดังภาพที่ 4.4 
 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ภาพที่ 4.4 Feature Importance ของแบบจำลอง XGBoost จากการทำ Oversampling 

4.2 ผลลัพธŤของแบบจำลอง LightGBM 
จากการปรับแตŠงไฮเปอรŤพารามิเตอรŤ ดšวยการทดลองใสŠคŠาพารามิเตอรŤตŠางๆ ใน Grid 

Search เพื่อใหšแบบจำลองทำการวนลูปหาชุดของพารามิเตอรŤที่เหมาะสม  และมีประสิทธิภาพมาก

ที่สุด โดยแบบจำลอง LightGBM มีการปรับแตŠงไฮเปอรŤพารามิเตอรŤทั้งหมด 4 ตัว คือ learning_rate 
max_depth n_estimators และ num_leaves นอกจากนั้นเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพของการเรียนรูš 

จึงทำการตั้งคŠาใหšแบบจำลองทำ Cross validation เพื่อหยิบชุดขšอมูลคนละสŠวนกัน มาฝřกซ้ำดšวย

พารามิเตอรŤชุดเดียวกัน แลšวทำการวัดผลดšวยคŠา Accuracy ที่ไดšจากการฝřก ซึ่งจากการวนจับคูŠของ 
Grid Search นั้น แบบจำลองจะทำการวนลูปพารามิเตอรทั้งหมด 24 ชุด ชุดละ 3 รอบ รวมเปŨน

ทั้งหมด 72 รอบ ดังตารางที่ 4.10 
 
 
 
 
 
 
 
 เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ตารางท่ี 4.10 การจับคูŠของพารามิเตอรŤทั้งหมดในตาราง Grid Search ของแบบจำลอง LightGBM 
การจับคูŠพารามิเตอรŤใน Grid Search ของแบบจำลอง LightGBM 

learning_rate max_depth n_estimators num_leaves จำนวนรอบ (cv) 
0.01 3 50 31 3 
0.01 3 50 70 3 
0.01 5 50 31 3 
0.01 5 50 70 3 
0.01 10 50 31 3 
0.01 10 50 70 3 
0.01 20 50 31 3 
0.01 20 50 70 3 
0.1 3 50 31 3 
0.1 3 50 70 3 
0.1 5 50 31 3 
0.1 5 50 70 3 
0.1 10 50 31 3 
0.1 10 50 70 3 
0.1 20 50 31 3 
0.1 20 50 70 3 
0.3 3 50 31 3 
0.3 3 50 70 3 
0.3 5 50 31 3 
0.3 5 50 70 3 
0.3 10 50 31 3 
0.3 10 50 70 3 
0.3 20 50 31 3 
0.3 20 50 70 3 

 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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4.2.1 ผลลัพธŤของแบบจำลอง LightGBM จากการทำ Undersampling 
จากการจัดการขšอมูลไมŠสมดุลดšวยการทำ Undersampling ผลลัพธŤจากการปรับแตŠงไฮเปอรŤ

พารามิเตอรŤ พบวŠาชุดของพารามิเตอรŤที่มีประสิทธิภาพที่สุดของแบบจำลอง LightGBM นี้ คือการใชš 

learning rate เทŠากับ 0.1 กำหนดความลึกของ tree ใน LightGBM ใหšมีความลึกไมŠเกิน 20 ระดับ 

กำหนดจำนวน tree ที่ 50 และกำหนดจำนวนใบสูงสุดที่ 70 โดยการปรับพารามิเตอรŤชุดนี้ ใหšคŠา 

Accuracy จากการทดสอบรอบที่ 1 เทŠากับ 0.73828 การทดสอบรอบที่ 2 เทŠากับ 0.73345 และการ

ทดสอบรอบที่ 3 เทŠากับ 0.7417 จากนั้นทำการหาคŠาเฉลี่ยออกมาจะไดšคŠา Accuracy เฉลี่ยจากทั้ง 3 
รอบ เทŠากับ 0.73781 ซึ่งเปŨนชุดของพารามิเตอรŤที่ใหšประสิทธิภาพในการตรวจจับธุรกรรมการฟอก

เงินไดšดีที่สุดในพารามิเตอรŤทั้ง 24 ชุด ดังตารางที่ 4.11 
 
ตารางท่ี 4.11 ผลลัพธŤที่ไดšจากการปรับแตŠงไฮเปอรŤพารามิเตอรŤของแบบจำลอง LightGBM โดยใชš

ขšอมูลจากการทำ Undersampling 
ผลลัพธŤจากแบบจำลอง LightGBM 

พารามิเตอรŤ รอบท่ี 1 รอบท่ี 2 รอบท่ี 3 คŠาเฉลี่ย Rank 
{'learning_rate': 0.1, 'max_depth': 20, 
'n_estimators': 50, 'num_leaves': 70} 

0.73828 0.73345 0.7417 0.73781 1 

{'learning_rate': 0.1, 'max_depth': 10, 
'n_estimators': 50, 'num_leaves': 31} 

0.73633 0.72889 0.73627 0.73383 2 

{'learning_rate': 0.1, 'max_depth': 20, 
'n_estimators': 50, 'num_leaves': 31} 

0.73416 0.72542 0.74105 0.73354 3 

{'learning_rate': 0.1, 'max_depth': 10, 
'n_estimators': 50, 'num_leaves': 70} 

0.73307 0.72737 0.73931 0.73325 4 

{'learning_rate': 0.3, 'max_depth': 10, 
'n_estimators': 50, 'num_leaves': 70} 

0.73481 0.72498 0.73236 0.73072 5 

{'learning_rate': 0.3, 'max_depth': 10, 
'n_estimators': 50, 'num_leaves': 31} 

0.7296 0.73106 0.72889 0.72985 6 

{'learning_rate': 0.01, 'max_depth': 20, 
'n_estimators': 50, 'num_leaves': 70} 

0.73177 0.71739 0.73128 0.72681 7 

{'learning_rate': 0.3, 'max_depth': 20, 
'n_estimators': 50, 'num_leaves': 70} 

0.72418 0.72194 0.73323 0.72645 8 

{'learning_rate': 0.3, 'max_depth': 20, 
'n_estimators': 50, 'num_leaves': 31} 

0.7309 0.72021 0.7265 0.72587 9 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ตารางท่ี 4.11 ผลลัพธŤที่ไดšจากการปรับแตŠงไฮเปอรŤพารามิเตอรŤของแบบจำลอง LightGBM โดยใชš

ขšอมูลจากการทำ Undersampling (ตŠอ) 
ผลลัพธŤจากแบบจำลอง LightGBM 

พารามิเตอรŤ รอบท่ี 1 รอบท่ี 2 รอบท่ี 3 คŠาเฉลี่ย Rank 
{'learning_rate': 0.3, 'max_depth': 5, 
'n_estimators': 50, 'num_leaves': 31} 

0.72786 0.72477 0.72368 0.72544 10 

{'learning_rate': 0.3, 'max_depth': 5, 
'n_estimators': 50, 'num_leaves': 70} 

0.72786 0.72477 0.72368 0.72544 10 

{'learning_rate': 0.3, 'max_depth': 3, 
'n_estimators': 50, 'num_leaves': 31} 

0.72786 0.72129 0.72694 0.72537 12 

{'learning_rate': 0.3, 'max_depth': 3, 
'n_estimators': 50, 'num_leaves': 70} 

0.72786 0.72129 0.72694 0.72537 12 

{'learning_rate': 0.1, 'max_depth': 5, 
'n_estimators': 50, 'num_leaves': 31} 

0.72135 0.72346 0.72759 0.72414 14 

{'learning_rate': 0.1, 'max_depth': 5, 
'n_estimators': 50, 'num_leaves': 70} 

0.72135 0.72346 0.72759 0.72414 14 

{'learning_rate': 0.01, 'max_depth': 20, 
'n_estimators': 50, 'num_leaves': 31} 

0.72027 0.71608 0.72954 0.72197 16 

{'learning_rate': 0.01, 'max_depth': 10, 
'n_estimators': 50, 'num_leaves': 70} 

0.72266 0.71305 0.72824 0.72131 17 

{'learning_rate': 0.01, 'max_depth': 10, 
'n_estimators': 50, 'num_leaves': 31} 

0.71875 0.71413 0.72737 0.72008 18 

{'learning_rate': 0.1, 'max_depth': 3, 
'n_estimators': 50, 'num_leaves': 31} 

0.71072 0.71608 0.72346 0.71676 19 

{'learning_rate': 0.1, 'max_depth': 3, 
'n_estimators': 50, 'num_leaves': 70} 

0.71072 0.71608 0.72346 0.71676 19 

{'learning_rate': 0.01, 'max_depth': 5, 
'n_estimators': 50, 'num_leaves': 31} 

0.70378 0.70957 0.71522 0.70952 21 

{'learning_rate': 0.01, 'max_depth': 5, 
'n_estimators': 50, 'num_leaves': 70} 

0.70378 0.70957 0.71522 0.70952 21 

{'learning_rate': 0.01, 'max_depth': 3, 
'n_estimators': 50, 'num_leaves': 31} 

0.68034 0.69308 0.68678 0.68673 23 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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จากนั้นจะทำการตรวจสอบวŠาแบบจำลองไมŠพบปŦญหา Overfitting โดยเปรียบเทียบคŠา 

Accuracy ที่ไดšจากชุดขšอมูลที่แบŠงไวš 2 ชุด คือ ชุดขšอมูลสำหรับฝřกแบบจำลอง กับชุดขšอมูลสำหรับ

ทดสอบ ซึ่งไดšผลดังนี้ ผลจากการทำนายดšวยชุดขšอมูลสำหรับฝřกแบบจำลองใหšคŠา Accuracy เทŠากับ 

0.8155 สŠวนผลจากการทำนายดšวยชุดขšอมูลทดสอบไดšคŠา Accuracy เทŠากับ 0.7535 ดังตารางที่ 

4.12 สรุปไดšวŠาแบบจำลอง LightGBM ไมŠพบปŦญหา Overfitting เนื่องจากผลลัพธŤจากการทำนาย

ดšวยชุดขšอมูลทั้ง 2 นั้น มีคŠาที่ใกลšเคียงกัน ซึ่งใหšผลที่ตŠางกันเพียง 6% 
 
ตารางท่ี 4.12 คŠา Accuracy ของชุดขšอมูลสำหรับฝřกหัด เทียบกับชุดขšอมูลทดสอบของแบบจำลอง 

LightGBM โดยใชšขšอมูลจากการทำ Undersampling 
ชุดขšอมูล Accuracy 
Training dataset 0.8155 
Test dataset 0.7535 

 
หลังจากนำพารามิเตอรŤชุดที่ใหšประสิทธิภาพมากที่สุดมาตรวจจับธุรกรรมการฟอกเงิน และ

ทำการวัดผลทำนายของแบบจำลอง LightGBM ดšวยตาราง Confusion Matrix ดังภาพที่ 4.5 
 

 
ภาพที่ 4.5 ตาราง Confusion matrix ของแบบจำลอง LightGBM จากการทำ Undersampling 

 
 
 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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จากภาพที่ 4.5 แสดงผลการทำนายของแบบจำลอง LightGBM โดยใชšการเทียบผลลัพธŤจาก

แบบจำลองกับผลเฉลยของชุดขšอมูลจริง โดยขšอมูลสำหรับใชšทดสอบนี้มีจำนวน 5,924 ธุรกรรม ผล

การทำนายนั้นพบวŠา แบบจำลอง LightGBM ทำนายธุรกรรมปกติจริง วŠาเปŨนธุรกรรมปกติไดšถูกตšอง

จำนวน 2,445 ธุรกรรม คิดเปŨน 82.546% (TNR) และตรวจจับธุรกรรมที่เปŨนการฟอกเงินไดš 2,019 
ธุรกรรม ซึ่งคิดเปŨน 68.163% (TPR) และผลการทำนายที่ไมŠถูกตšองของแบบจำลอง พบวŠาธุรกรรมที่

เปŨนปกติแตŠถูกแบบจำลองทำนายพลาดวŠาเปŨนการฟอกเงิน มีจำนวน 517 ธุรกรรม คิดเปŨน 17.454% 
(FPR) และธุรกรรมการฟอกเงินที่แบบจำลองไมŠสามารถตรวจพบไดšมี 943 ธุรกรรม คิดเปŨน 31.837% 
(FNR) ถือวŠาเปŨนตรวจจับการฟอกเงินผิดพลาดเปŨนจำนวนที่คŠอนขšางเยอะ เมื่อเทียบกับจำนวน

ธุรกรรมทั้งหมดท่ีเปŨนธุรกรรมฟอกเงิน ดังตารางที่ 4.13 

ตารางท่ี 4.13 อัตราสŠวนการทำนายของแบบจำลอง LightGBM โดยใชšขšอมูลจากการทำ 
Undersampling 

อัตราสŠวนการทำนายของแบบจำลอง LightGBM 
False Positive Rate (FPR) 0.17454 
True Positive Rate (TPR) 0.68163 
True Negative Rate (TNR) 0.82546 
False Negative Rate (FNR) 0.31837 

 
จากการคำนวณหาคŠาทางสถิติเพื่อประเมินประสิทธิภาพของแบบจำลอง  LightGBM โดย

คำนวณจากการทำนายของแบบจำลอง ไดšผลการประเมินดังนี้ คŠา Accuracy เทŠากับ 75.354% คŠา 

Precision เทŠากับ 79.613% คŠา Recall เทŠากับ 68.163% และคŠา F1-Score เทŠากับ 73.444% ดัง

ตารางที่ 4.14 ซึ่งจากคŠาทางสถิติดังกลŠาวจึงไดšขšอสรุปวŠา แบบจำลอง LightGBM ที่มีการใชšขšอมูลจาก

การทำ Undersampling สามารถตรวจจับธุรกรรมการฟอกเงินไดšคŠอนขšางมีประสิทธิภาพใกลšเคียง

กับแบบจำลอง XGBoost ที่มีการใชšขšอมูลจากการทำ Undersampling แตŠก็ยังคงไมŠมีประสิทธิภาพ

มากเทŠาท่ีควร เนื่องจากพลาดการตรวจจับการฟอกเงินกวŠา 31% 

ตารางท่ี 4.14 คŠา Accuracy Precision Recall และ F1-Score ของแบบจำลอง LightGBM โดยใชš

ขšอมูลจากการทำ Undersampling 
ผลการประเมินประสิทธิภาพของแบบจำลอง LightGBM 

Accuracy 0.75354 
Precision 0.79613 
Recall 0.68163 
F1-Score 0.73444 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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จากนั้นผูšวิจัยไดšทำการหาวŠาคุณลักษณะใดของชุดขšอมูลจากการทำ Undersampling นี้ ที่มี

ผลตŠอแบบจำลอง LightGBM ซ่ึงพบวŠาคุณลักษณะดšาน บัญชีปลายทาง จำนวนเงิน และ บัญชีตšนทาง 

มีผลตŠอแบบจำลองสูงที่สุดตามลำดับ ดังภาพที่ 4.6 

 
ภาพที่ 4.6 Feature Importance ของแบบจำลอง LightGBM จากการทำ Undersampling 

4.2.2 ผลลัพธŤของแบบจำลอง LightGBM จากการทำ Oversampling 
จากการจัดการขšอมูลไมŠสมดุลดšวยการทำ Oversampling ผลลัพธŤจากการปรับแตŠงไฮเปอรŤ

พารามิเตอรŤ พบวŠาชุดของพารามิเตอรŤที่มีประสิทธิภาพที่สุดของแบบจำลอง LightGBM นี้ คือการใชš 

learning rate เทŠากับ 0.3 กำหนดความลึกของ tree ใน LightGBM ใหšมีความลึกไมŠเกิน 20 ระดับ 

กำหนดจำนวน tree ที่ 50 และกำหนดจำนวนใบสูงสุดที่ 70 โดยการปรับพารามิเตอรŤชุดนี้ ใหšคŠา 

Accuracy จากการทดสอบรอบที่ 1 เทŠากับ 0.89623 การทดสอบรอบที่ 2 เทŠากับ 0.89645 และการ

ทดสอบรอบที่ 3 เทŠากับ 0.89615 จากนั้นทำการหาคŠาเฉลี่ยออกมาจะไดšคŠา Accuracy เฉลี่ยจากทั้ง 

3 รอบ เทŠากับ 0.89627 ซึ่งเปŨนชุดของพารามิเตอรŤที่ใหšประสิทธิภาพในการตรวจจับธุรกรรมการฟอก

เงินไดšดีที่สุดในพารามิเตอรŤทั้ง 24 ชุด ดังตารางที่ 4.15 
 
 
 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ตารางท่ี 4.15 ผลลัพธŤที่ไดšจากการปรับแตŠงไฮเปอรŤพารามิเตอรŤของแบบจำลอง LightGBM โดยใชš

ขšอมูลจากการทำ Oversampling 
ผลลัพธŤจากแบบจำลอง LightGBM 

พารามิเตอรŤ รอบท่ี 1 รอบท่ี 2 รอบท่ี 3 คŠาเฉลี่ย Rank 
{'learning_rate': 0.3, 'max_depth': 20, 
'n_estimators': 50, 'num_leaves': 70} 

0.89623 0.89645 0.89615 0.89627 1 

{'learning_rate': 0.3, 'max_depth': 10, 
'n_estimators': 50, 'num_leaves': 70} 

0.89239 0.89288 0.89361 0.89296 2 

{'learning_rate': 0.3, 'max_depth': 20, 
'n_estimators': 50, 'num_leaves': 31} 

0.88212 0.8809 0.88092 0.88131 3 

{'learning_rate': 0.3, 'max_depth': 10, 
'n_estimators': 50, 'num_leaves': 31} 

0.88008 0.87828 0.87901 0.87912 4 

{'learning_rate': 0.1, 'max_depth': 20, 
'n_estimators': 50, 'num_leaves': 70} 

0.87625 0.87536 0.87508 0.87557 5 

{'learning_rate': 0.1, 'max_depth': 10, 
'n_estimators': 50, 'num_leaves': 70} 

0.87049 0.87064 0.87054 0.87056 6 

{'learning_rate': 0.3, 'max_depth': 5, 
'n_estimators': 50, 'num_leaves': 70} 

0.86986 0.87061 0.86861 0.8697 7 

{'learning_rate': 0.3, 'max_depth': 5, 
'n_estimators': 50, 'num_leaves': 31} 

0.86951 0.87051 0.8685 0.86951 8 

{'learning_rate': 0.1, 'max_depth': 20, 
'n_estimators': 50, 'num_leaves': 31} 

0.86322 0.8632 0.86312 0.86318 9 

{'learning_rate': 0.1, 'max_depth': 10, 
'n_estimators': 50, 'num_leaves': 31} 

0.86295 0.86236 0.86129 0.8622 10 

{'learning_rate': 0.01, 'max_depth': 20, 
'n_estimators': 50, 'num_leaves': 70} 

0.85224 0.85175 0.85203 0.85201 10 

{'learning_rate': 0.3, 'max_depth': 3, 
'n_estimators': 50, 'num_leaves': 31} 

0.85212 0.85135 0.85072 0.8514 12 

{'learning_rate': 0.3, 'max_depth': 3, 
'n_estimators': 50, 'num_leaves': 70} 

0.85212 0.85135 0.85072 0.8514 12 

{'learning_rate': 0.1, 'max_depth': 5, 
'n_estimators': 50, 'num_leaves': 70} 

0.85215 0.84789 0.85051 0.85018 14 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ตารางท่ี 4.15 ผลลัพธŤที่ไดšจากการปรับแตŠงไฮเปอรŤพารามิเตอรŤของแบบจำลอง LightGBM โดยใชš

ขšอมูลจากการทำ Oversampling (ตŠอ) 
ผลลัพธŤจากแบบจำลอง LightGBM 

พารามิเตอรŤ รอบท่ี 1 รอบท่ี 2 รอบท่ี 3 คŠาเฉลี่ย Rank 
{'learning_rate': 0.1, 'max_depth': 5, 
'n_estimators': 50, 'num_leaves': 31} 

0.85077 0.84785 0.85051 0.84971 14 

{'learning_rate': 0.01, 'max_depth': 10, 
'n_estimators': 50, 'num_leaves': 70} 

0.84643 0.84521 0.84544 0.8457 16 

{'learning_rate': 0.01, 'max_depth': 20, 
'n_estimators': 50, 'num_leaves': 31} 

0.83884 0.83844 0.8385 0.83859 17 

{'learning_rate': 0.01, 'max_depth': 10, 
'n_estimators': 50, 'num_leaves': 31} 

0.83853 0.83786 0.83809 0.83816 18 

{'learning_rate': 0.1, 'max_depth': 3, 
'n_estimators': 50, 'num_leaves': 31} 

0.83119 0.82566 0.82357 0.82681 19 

{'learning_rate': 0.1, 'max_depth': 3, 
'n_estimators': 50, 'num_leaves': 70} 

0.83119 0.82566 0.82357 0.82681 19 

{'learning_rate': 0.01, 'max_depth': 5, 
'n_estimators': 50, 'num_leaves': 31} 

0.8248 0.82467 0.82507 0.82485 21 

{'learning_rate': 0.01, 'max_depth': 5, 
'n_estimators': 50, 'num_leaves': 70} 

0.8248 0.82467 0.82507 0.82485 21 

{'learning_rate': 0.01, 'max_depth': 3, 
'n_estimators': 50, 'num_leaves': 31} 

0.78069 0.77942 0.77945 0.77985 23 

{'learning_rate': 0.01, 'max_depth': 3, 
'n_estimators': 50, 'num_leaves': 70} 

0.78069 0.77942 0.77945 0.77985 23 

 
จากนั้นจะทำการตรวจสอบวŠาแบบจำลองไมŠพบปŦญหา Overfitting โดยเปรียบเทียบคŠา 

Accuracy ที่ไดšจากชุดขšอมูลที่แบŠงไวš 2 ชุด คือ ชุดขšอมูลสำหรับฝřกแบบจำลอง กับชุดขšอมูลสำหรับ

ทดสอบ ซึ่งไดšผลดังนี้ ผลจากการทำนายดšวยชุดขšอมูลสำหรับฝřกแบบจำลองใหšคŠา Accuracy เทŠากับ 

0.8944 สŠวนผลจากการทำนายดšวยชุดขšอมูลทดสอบไดšคŠา Accuracy เทŠากับ 0.894 ดังตารางที่ 4.16 

สรุปไดšวŠาแบบจำลอง LightGBM ไมŠพบปŦญหา Overfitting เนื่องจากผลลัพธŤจากการทำนายดšวยชุด

ขšอมูลทั้ง 2 นั้น มีคŠาที่ใกลšเคียงกันมาก โดยตŠางกันเพียง 0.04% 
 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ตารางท่ี 4.16 คŠา Accuracy ของชุดขšอมูลสำหรับฝřกหัด เทียบกับชุดขšอมูลทดสอบของแบบจำลอง 
LightGBM โดยใชšขšอมูลจากการทำ Oversampling 

ชุดขšอมูล Accuracy 
Training dataset 0.8944 
Test dataset 0.894 

 
หลังจากนำพารามิเตอรŤชุดที่ใหšประสิทธิภาพมากที่สุดมาตรวจจับธุรกรรมการฟอกเงิน และ

ทำการวัดผลทำนายของแบบจำลอง LightGBM ดšวยตาราง Confusion Matrix ดังภาพที่ 4.7 
 

 
ภาพที่ 4.7 ตาราง Confusion matrix ของแบบจำลอง LightGBM จากการทำ Oversampling 

จากภาพที่ 4.7 แสดงผลการทำนายของแบบจำลอง LightGBM โดยใชšการเทียบผลลัพธŤจาก

แบบจำลองกับผลเฉลยของชุดขšอมูลจริง โดยขšอมูลสำหรับใชšทดสอบนี้มีจำนวน 5 ,696,988 ธุรกรรม 

ผลการทำนายนั้นพบวŠา แบบจำลอง LightGBM ทำนายธุรกรรมปกติจริง วŠาเปŨนธุรกรรมปกติไดš

ถูกตšองจำนวน 2,642,188 ธุรกรรม คิดเปŨน 92.757% (TNR) และตรวจจับธุรกรรมที่เปŨนการฟอกเงิน

ไดšถึง 2,451,084 ธุรกรรม ซึ่งคิดเปŨน 86.048% (TPR) และผลการทำนายที่ไมŠถูกตšองของแบบจำลอง 

พบวŠาธุรกรรมที่เปŨนปกติแตŠถูกแบบจำลองทำนายวŠาเปŨนธุรกรรมการฟอกเงิน มีจำนวน 206,306 
ธุรกรรม คิดเปŨนเพียง 7.243% (FPR) และธุรกรรมการฟอกเงินที่แบบจำลองไมŠสามารถตรวจจับไดšมี 

397,410 ธุรกรรม คิดเปŨน 13.952% (FNR) ดังตารางที่ 4.17 
 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ตารางท่ี 4.17 อัตราสŠวนการทำนายของแบบจำลอง LightGBM โดยใชšขšอมูลจากการทำ 
Oversampling 

อัตราสŠวนการทำนายของแบบจำลอง LightGBM 
False Positive Rate (FPR) 0.07243 
True Positive Rate (TPR) 0.86048 
True Negative Rate (TNR) 0.92757 
False Negative Rate (FNR) 0.13952 

 
จากการคำนวณหาคŠาทางสถิติเพื่อประเมินประสิทธิภาพของแบบจำลอง  LightGBM โดย

คำนวณจากการทำนายของแบบจำลอง ไดšผลการประเมินดังนี้ คŠา Accuracy เทŠากับ 89.402% คŠา 

Precision เทŠากับ 92.236% คŠา Recall เทŠากับ 86.048% และคŠา F1-Score เทŠากับ 89.035% ดัง

ตารางที่ 4.18 ซึ่งจากคŠาทางสถิติดังกลŠาวจึงไดšขšอสรุปวŠา แบบจำลอง LightGBM มีการใชšขšอมูลจาก

การทำ Oversampling สามารถตรวจจับธุรกรรมการฟอกเงินไดšอยŠางมีประสิทธิภาพ มากกวŠาการใชš

ขšอมูลจากการทำ Undersampling 
 
ตารางท่ี 4.18 คŠา Accuracy Precision Recall และ F1-Score ของแบบจำลอง LightGBM โดยใชš

ขšอมูลจากการทำ Oversampling 
ผลการประเมินประสิทธิภาพของแบบจำลอง LightGBM 

Accuracy 0.89402 
Precision 0.92236 
Recall 0.86048 
F1-Score 0.89035 

 
จากนั้นผูšวิจัยไดšทำการหาวŠาคุณลักษณะใดของชุดขšอมูลจากการทำ Oversampling นี้ ที่มี

ผลตŠอแบบจำลอง LightGBM พบวŠาคุณลักษณะดšาน บัญชีปลายทาง บัญชีตšนทาง และ จำนวนเงิน มี

ผลตŠอแบบจำลองสูงที่สุดตามลำดับ โดยจะเห็นวŠาคุณลักษณะ 3 รายการแรกของทั้งแบบจำลอง 
LightGBM ที่ใชšขšอมูลจากการทำ Undersampling และ Oversampling นั้นมีแนวโนšมไปในทาง

เดียวกัน ดังภาพที่ 4.8 
 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ภาพที่ 4.8 Feature Importance ของแบบจำลอง LightGBM จากการทำ Oversampling 

4.3 เปรียบเทียบประสิทธิภาพของทั้ง 2 แบบจำลอง 
จากการสรšางแบบจำลองที่ใชšตรวจจับธุรกรรมการฟอกเงิน ดšวยแบบจำลองการเรียนรูšของ

เครื่อง 2 วิธี ไดšแกŠ XGBoost และ LightGBM ซึ่งมีการใชšวิธีการจัดการกับขšอมูลไมŠสมดุล 2 แบบเพ่ือ

เปรียบเทียบกัน รวมถึงการทำ Hyperparameter Tuning ดšวยวิธี Grid Search เพื่อหาพารามิเตอรŤ

ที่ทำใหšแบบจำลองมีประสิทธิภาพมากที่สุด โดยขอสรุปผลแตŠละแบบจำลองดังนี้ 
- แบบจำลองที่มีการจัดการกับขšอมูลไมŠสมดุลดšวยการทำ Undersampling มีประสิทธิภาพที่ต่ำ

ที ่ส ุด โดยแบบจำลอง XGBoost มีคŠา Accuracy อยู Šที ่ 75.11% Precision 77.78% Recall 
70.32% และ F1-Score 73.86% ในขณะเดียวกันแบบจำลอง LightGBM มีคŠา Accuracy อยูŠที่ 

75.35% Precision 79.61% Recall 68.16% และ F1-Score 73.44% 
- แบบจำลอง LightGBM ที่มีการจัดการกับขšอมูลไมŠสมดุลดšวยการทำ Oversampling แสดงผล

การทำนายที่คŠอนขšางดี โดยมีคŠา Accuracy 89.40% Precision 92.24% Recall 86.05% และ 

F1-Score 89.03% 
- แบบจำลอง XGBoost ที่มีการจัดการกับขšอมูลไมŠสมดุลดšวยการทำ Oversampling ใหšผลลัพธŤที่

ดีที่สุด โดยมีคŠา Accuracy สูงมากถึง 99.93% Precision 99.88% Recall ประมาณ 99.98% 

และ F1-Score ประมาณ 99.93% 
 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ซึ่งหากเทียบดšวยตาราง แบบจำลองที่มีคŠา Accuracy Precision Recall และ F1-Score สูง

ที่สุดคือ แบบจำลอง XGBoost ที่มีการจัดการกับขšอมูลไมŠสมดุลดšวยการทำ Oversampling ในขณะ

ทีท่ั้งสองแบบจำลองที่มีการจัดการกับขšอมูลไมŠสมดุลดšวยการทำ Undersampling มีประสิทธิภาพต่ำ

ที่สุด ดังตารางที่ 4.19 
 
ตารางท่ี 4.19  ผลการเปรียบเทียบ คŠา Accuracy Precision Recall และ F1-Score ของ

แบบจำลองทั้งหมด 
Model Method Accuracy Precision Recall F1-Score 

XGBoost 
Undersampling 

75.1181634 77.78192681 70.32410533 73.86524823 

LightGBM 75.3544902 79.61356467 68.16340311 73.44488905 

XGBoost 
Oversampling 

99.927997 99.87819753 99.97791816 99.92803297 

LightGBM 89.4028915 92.23651779 86.04841716 89.03507593 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



54 
 

บทท่ี 5  
สรุปผลการวิจัยและขšอเสนอแนะ  

5.1 สรุปผลการวิจัย 
 การสรุปผลวิจัยในบทนี้ จะทำการสรุปผลการดำเนินงานทั้งหมดที่ใชšในการสรšางแบบจำลอง

การเรียนรูšของเครื่องเพื่อทำการตรวจจับธุรกรรมการฟอกเงิน พรšอมทั้งสรุปผลจากการเปรียบเทียบ

ประสิทธิภาพของแบบจำลองทั ้ง 2 ดังนี้ XGBoost และ LightGBM ซึ่งแบบจำลองทั้งสองนี ้เปŨน

แบบจำลองประเภท Ensemble learning คือการนำแบบจำลอง Decision Tree มาฝřกตŠอๆ กัน

หลายรอบ โดยที่แตŠละ Decision Tree จะเรียนรูšจากขšอผิดพลาดของ Tree กŠอนหนšา จากนั้นนำ

ขšอผิดพลาดมาปรับปรุง Tree ถัดๆ ไป และแบบจำลองจะทำการโหวตเลือกผลเฉลยที่แตŠละ Tree ไดš

ผลลัพธŤตรงกันมากที่สุด ซึ่งทำใหš XGBoost และ LightGBM นั้นเปŨนแบบจำลองที่มีประสิทธิภาพกวŠา

แบบจำลองทั่วไป 
 โดยเริ่มจากผลการศึกษาระบบตรวจจับการฟอกเงินของธนาคาร พบวŠาปกติแลšวธนาคารจะมี

การสรšาง Workflow Scenario เพื่อใชšตรวจจับธุรกรรมที่บŠงชี้วŠาอาจจะเปŨนการฟอกเงิน ซึ่งระบบจะ

ทำการแจšงเตือนใหšกับธนาคาร และจากนั้นเจšาหนšาที่ปฏิบัติตามขšอกำหนดจะทำการตรวจสอบ

ธุรกรรม บุคคลที่ทำธุรกรรมนั้น และบุคคลที่มีความเกี่ยวขšอง เพื่อสŠงรายงานใหšกับสำนักงานปŜองกัน

และปราบปรามการฟอกเงิน ดšวยเหตุนี้ผูšวิจัยจึงเห็นประโยชนŤจากการนำเทคโนโลยีการเรียนรูšของ

เครื่องมาประยุกตŤใชšในการตรวจจับธุรกรรมการฟอกเงิน เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในการตรวจจับ และ

ลดการทำงานของเจšาหนšาที่ปฏิบัติตามขšอกำหนด 

ซึ่งจากขšอจำกัดทางดšานกฎหมายและดšานการเปŗดเผยขšอมูลทางการเงินของธนาคาร ผูšวิจัย

ไดšใชšช ุดขšอมูลที ่มาจากการสังเคราะหŤจากธุรกรรมจริงของธนาคารในประเทศอังกฤษ โดยมี

คุณลักษณะทั้งหมด 12 รายการ  ดังนี้ เวลาที่ทำธุรกรรม วันที่ที ่ทำธุรกรรม บัญชีตšนทาง บัญชี

ปลายทาง จำนวนเงิน สกุลเงินในการชำระเงิน สกุลเงินของฝŦũงปลายทาง ที่ตั้งธนาคารบัญชีตšนทาง 

ที่ตั้งธนาคารบัญชีปลายทาง ประเภทของการชำระเงิน ปŜายกำกับที่บŠงชี้ธุรกรรมการฟอกเงิน และ

ประเภทของธุรกรรม โดยมีปŜายกำกับที่บŠงชี้ธุรกรรมการฟอกเงินและประเภทของธุรกรรมเปŨนผลเฉลย

ในการตรวจจับการฟอกเงิน จากนั้นผูšวิจัยไดšทำข้ันตอนการเตรียมขšอมูลดังนี้ การแยกเดือน วัน ชั่วโมง 

ออกมาจากคุณลักษณะวันที่และเวลา เพื่อทำการหารูปแบบเฉพาะสำหรับการฟอกเงิน โดยพบ

รูปแบบการทำธุรกรรมการฟอกเงินสŠวนใหญŠมักจะเปŨนชŠวงวันที่กลางเดือน และในชั่วโมงปกติชŠวงเวลา 

8 โมงเชšา จนถึง 5 ทุŠม จากนั้นทำการวิเคราะหŤที่ตั้งธนาคาร ก็พบวŠาที่ตั้งธนาคารทั้งของบัญชีตšนทาง

และปลายทาง สŠวนใหญŠอยูŠที ่ประเทศอังกฤษ โดยมีสกุลเงินที่ชำระและสกุลเงินฝŦũงปลายเปŨนเงิน 

ปอนดŤ ซึ่งแนŠนอนวŠาเปŨนเพราะขšอมูลชุดนี้สังเคราะหŤมาจากธนาคารในประเทศอังกฤษ และหาก

สำรวจประเภทในการชำระเงินของธุรกรรมฟอกเงิน ก็พบวŠาผูšที่ฟอกเงินมักจะใชšการทำธุรกรรมขšาม

ประเทศในการฟอกเงิน 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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นอกจากนี้ผูšวิจัยไดšทำการหาคŠาสัมประสิทธิ์สหสัมพันธŤระหวŠางคุณลักษณะดšวย Correlation 
Matrix เพ่ือใชšในการตัดคุณลักษณะที่มีความสัมพันธŤกันมากเกินไปทิ้ง พบวŠาคุณลักษณะทางดšานที่ตั้ง

ของธนาคารกับสกุลเงินนั้น มีความสัมพันธŤกันสูง จึงเลือกตัดคุณลักษณะดšานสกุลเงินทิ้ง และจากการ

แยกคุณลักษณะเดือน วัน ชั่วโมง จึงสามารถตัดคุณลักษณะทางดšานวันที่และเวลาทิ้งดšวย รวมถึงการ

สำรวจประเภทของธุรกรรม ก็พบวŠาเปŨนคุณลักษณะที ่เปŨนผลเฉลยของธุรกรรมการฟอกเงิน

เชŠนเดียวกันกับปŜายกำกับที่บŠงชี้ธุรกรรมการฟอกเงิน จึงทำการตัดประเภทของธุรกรรมออกไปดšวย 

สุดทšายนี้ผูšวิจัยไดšตรวจสอบปŜายกำกับที่บŠงชี้ธุรกรรมการฟอกเงินเพิ่มเติม พบวŠาผลเฉลยนี้มี

ความไมŠสมดุลกันสูง เนื่องจากชุดขšอมูลนี้มีธุรกรรมที่ไมŠใชŠการฟอกเงินอยูŠ 9 ,494,979 รายการ แตŠมี

ธ ุรกรรมที ่เปŨนการฟอกเงินอยู Šเพียง 9,873 รายการ จึงดำเนินการจัดการขšอมูลดšวยการทำ 

Undersampling และ Oversampling ใหšธุรกรรมการฟอกเงินมีขนาดเทŠากันกับธุรกรรมปกติ เพ่ือใหš

แบบจำลองสามารถเรียนขšอมูลทั้ง 2 คลาสนี้ไดšอยŠางมีประสิทธิภาพ โดยจะนำขšอมูลจากทั้ง 2 วิธี ไป

สรšางแบบจำลอง เพื่อเปรียบเทียบหาวิธีที่เหมาะสมในการจัดการปŦญหาขšอมูลไมŠสมดุลของชุดขšอมูล

สังเคราะหŤนี ้

หลังจากเตรียมขšอมูลเรียบรšอยแลšว จึงเริ่มสรšางแบบจำลองสำหรับตรวจจับธุรกรรมการฟอก

เงิน โดยมีขั้นตอนดังนี้ เริ่มจากการทดลองใชš Grid Search เพื่อทำ Hyperparameter Tuning ใน
การวนลูปพารามิเตอรŤ จากนั้นทำการฝřกแบบจำลองแลšวทดลองซ้ำดšวยชุดขšอมูลคนละสŠวน 3 รอบ 

เพ่ือใหšไดšชุดของพารามิเตอรŤที่เหมาะสมที่สุดในแตŠละแบบจำลอง 
โดยผลลัพธŤที่ไดšของทั้ง 2 แบบจำลอง ที่ใชšวิธีการจัดการขšอมูลไมŠสมดุล 2 แบบ จึงสรุปผล

การเปรียบเทียบประสิทธิภาพดังนี้ แบบจำลอง XGBoost และ LightGBM ที่มีการจัดการกับขšอมูลไมŠ

สมดุลดšวยการทำ Undersampling มีประสิทธิภาพต่ำที ่ส ุด โดยแบบจำลอง XGBoost ใหšผล 

Accuracy 75.12% สŠวนแบบจำลอง LightGBM ใหšผล Accuracy 75.35% ซึ ่งถือวŠาแบบจำลอง

ตรวจจับธุรกรรมการฟอกเงินไดšมีประสิทธิภาพ แตŠยังมีความแมŠนยำไมŠมากเทŠาท่ีควร 
ในขณะเดียวกันแบบจำลองที่จัดการกับขšอมูลไมŠสมดุลดšวยการทำ Oversampling นั้นใหš

ประสิทธิภาพที ่ด ีกว Šา โดยที ่แบบจำลอง LightGBM ใหšผล Accuracy ที่ 89.40% ซึ ่งถือว Šามี

ประสิทธิภาพมากกวŠาการใชšขšอมูลที่ผŠานการทำ Undersampling และแบบจำลองที่โดดเดŠนที่สุด คือ 

XGBoost เนื่องจากใหšคŠา Accuracy สูงที่สุด ซ่ึงสูงถึง 99.93% โดยไมŠเกิดปŦญหา Overfitting จึงสรุป

ไดšวŠาการทำ Oversampling นั้น ชŠวยใหšผลลัพธŤของแบบจำลอง ดีกวŠาวิธี Undersampling โดยมี

แบบจำลอง XGBoost เปŨนแบบจำลองที่ตรวจจับธุรกรรมการฟอกเงินไดšอยŠางมีประสิทธิภาพมาก

ที่สุด 
อยŠางไรก็ตาม การใชšวิธี Oversampling ขšอมูลเพื่อสรšางความสมดุลนี้ มีขšอเสียคือ ขšอมูล

ธุรกรรมการฟอกเงินที่ถูกสังเคราะหŤดšวยวิธี SMOTE อาจทำใหšขšอมูลที่ไดšเพิ่มมาเปŨนขšอมูลตัวอยŠางที่

ไมŠสมจริง ซึ่งอาจเปŨนผลใหšแบบจำลอง XGBoost สามารถทำนายไดšแมŠนยำมากถึง 99.93% ในขณะ

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ที่ การทำ Undersampling นั้น แบบจำลอง XGBoost สามารถทำนายไดšแมŠนยำเพียงแคŠ 75.12% 

ซึ่งใหšผลที่ตŠางกันถึง 24.81% 
 และจากการนำขšอมูลมาจากเว็บไซตŤ Kaggle โดยมีนักพัฒนาทŠานอื ่นไดšทดลองสรšาง

แบบจำลองดšวยขšอมูลชุดเดียวกัน และใชšขšอมูลที่ไมŠสมดุลชุดนี้ในการฝřกแบบจำลอง XGBoost ผล

พบวŠา แบบจำลอง XGBoost สามารถทำนายไดšแมŠนยำถึง 81.205% แตŠผลการตรวจจับธุรกรรมปกติ

วŠาเปŨนธุรกรรมการฟอกเงิน หรือผลบวกลวงนั้นมีมากถึง 58% ซึ่งหากเปรียบเทียบกับการพัฒนา

แบบจำลอง XGBoost ของงานวิจัยในครั้งนี้ พบวŠาการจัดการขšอมูลไมŠสมดุลดšวย Oversampling นั้น 

ทำใหšแบบจำลองมีประสิทธิภาพมากขึ้น ดšวยผลการทำนายแมŠนยำกวŠา 99.93% และใหšผลบวกลวงที่

นšอยมากเพียงแคŠ 0.122% (Berkan Oztas. 2024) 
 สุดทšายนี้ จากการหาคุณลักษณะของชุดขšอมูลที่มีผลตŠอแบบจำลอง พบวŠาคุณลักษณะที่

สำคัญตŠอแบบจำลอง XGBoost มากที่สุด คือคุณลักษณะดšาน ประเภทของการชำระเงิน ที่ตั้งของ

ธนาคารบ ัญช ีปลายทาง และที ่ต ั ้ งของธนาคารบ ัญช ีต šนทาง  ซ ึ ่ งการใช šข šอม ูลจากการทำ 

Undersampling และ Oversampling ไดšใหšผลลัพธŤของการหา Feature Importance ที่ตรงกัน แตŠ

ในขณะเดียวกัน แบบจำลอง LightGBM พบวŠาคุณลักษณะดšาน บัญชีปลายทาง จำนวนเงิน และ 

บัญชีตšนทาง เปŨนคุณลักษณะที ่สำคัญตŠอแบบจำลองมากที ่ส ุด โดยการใชšขšอมูลจากการทำ 

Undersampling และ Oversampling ไดšใหšผลลัพธŤที่ใกลšเคียงกัน จะเห็นวŠาอัลกอริทึมของทั้ง 2 

แบบจำลอง มีการเลือกใชšและใหšความสำคัญกับคุณลักษณะเพื่อฝřกฝนและทำนายไมŠเหมือนกั 

5.2 ขšอเสนอแนะ 
จากการวิจัยนี้ ผูšวิจัยมีขšอเสนอแนะที่สามารถนำไปปรับปรุงหรือพัฒนาตŠอในอนาคตไดš ดังนี้ 

1. การนำแบบจำลองไปใชšงานกับขšอมูลจริงของธนาคาร 
เนื ่องดšวยปŦญหาดšานความปลอดภัยของขšอมูลธนาคาร ซึ ่งทำใหšผู šว ิจ ัยเลือกใชšขšอมูล

สังเคราะหŤจากเว็บไซตŤ Kaggle มาพัฒนาสรšางแบบจำลองเพ่ือตรวจจับธุรกรรมการฟอกเงิน ทำใหš

แบบจำลองนี้ยังมีขšอจำกัดที่เกิดจากการไมŠไดšใชšขšอมูลจริงของธนาคารในประเทศไทย ซึ่งอาจทำใหš

แบบจำลองยังไมŠสามารถนำไปใชšไดšจริงในธนาคาร ดังนั้นผูšวิจัยมีขšอเสนอแนะวŠา หากมีการนำ

แบบจำลองไปพัฒนาตŠอ ตšองคำนึงถึงชุดขšอมูลที่จะนำมาใชšฝřกแบบจำลอง ซึ่งควรมีรูปแบบและ

โครงสรšางของขšอมูล ที่ใกลšเคียงกับขšอมูลจริงของทางธนาคารมากที่สุด เพื่อใหšแบบจำลองมี

ประสิทธิภาพมากพอสำหรับการนำไปใชšงานจริง 

2. เพิ่มคุณลักษณะของชุดขšอมูล 
จากการศึกษาชุดขšอมูลที่ใชšในการสรšางแบบจำลองการตรวจจับธุรกรรมฟอกเงินนี้ ที่มีเพียง 

12 คุณลักษณะ บวกกับการศึกษาโครงสรšางของขšอมูลที่ใชšในระบบการตรวจจับธุรกรรมฟอกเงิน

ของธนาคาร ผูšวิจัยมีขšอเสนอแนะวŠาควรเพิ่มคุณลักษณะในแบบจำลองใหšมีความครบถšวนมากข้ึน 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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เชŠน วันที่ในการเปŗดบัญชีเพ่ือเปรียบเทียบกับ วันที่เริ่มทำธุรกรรมและจำนวนเงินที่ทำธุรกรรมครั้ง

แรก เพ่ิมขšอมูลจุดประสงคŤในการเปŗดบัญชี ทั้งรูปแบบบุคคลหรือนิติบุคคล รูปแบบของธุรกิจ เพ่ือ

สามารถนำไปตรวจสอบเพ่ิมเติมไดš และเพ่ิมขšอมูลสŠวนบุคคลของเจšาของบัญชี เพ่ือตรวจสอบไปถึง

บัญชีอื่นๆ ภายใตšเจšาของบัญชีบุคคลเดียวกันหรือบัญชีรŠวม รวมถึงบุคคลที่อาจเกี่ยวขšองกันใน

ครอบครัว เปŨนตšน 

3. พัฒนาการสรšางแบบจำลองท่ีตรวจจับเครือขŠาย 
จากการศึกษาระบบตรวจจับการฟอกเงินของธนาคาร พบวŠาทางธนาคารจะมีการเตรียม

ขšอมูลที่เปŨนขั้นตอนสำคัญอยŠางมาก เพื่อใหšเจšาหนšาที่ปฏิบัติตามขšอกำหนดไดšตรวจสอบธุรกรรม

อยŠางครอบคลุม โดยหนึ่งในการเตรียมขšอมูลนั้นคือ การหารายชื่อบุคคล รายชื่อนิติบุคคล รวมถึง

บัญชีที่เก่ียวขšองกันทั้งหมด เพ่ือตรวจหาเครือขŠายที่สำคัญในการฟอกเงิน เนื่องจากการทำธุรกรรม

การฟอกเงินสŠวนใหญŠนั้นจะทำกันเปŨนขบวนการ และสŠวนใหญŠสามารถตรวจจับไดšจริงจากการ

เชื่อมโยงไปถึงบัญชีที่มีการโอนจŠายเปŨนทอดๆ ตŠอกัน การมีชื่ออยูŠภายใตšธุรกิจเดียวกัน หรือการ

แลกเปลี่ยนทรัพยŤสินตŠอๆ กัน ซึ่งหากสามารถพัฒนาแบบจำลองที่เรียนรูšพฤติกรรมแบบเครือขŠาย

ไดš จะสามารถเชื่อมโยงความเก่ียวขšองและตรวจจับขบวนการการฟอกเงินไดšครอบคลุมมากข้ึน 

4. เครื่องมือที่ใชšสรšางแบบจำลองที่มีขšอมูลขนาดใหญŠ 
เนื่องดšวยขšอมูลที่นำมาใชšสรšางแบบจำลองในงานวิจัยนี้ มีจำนวนกวŠา 10 ลšานธุรกรรม ผูšวิจัย

ขอเสนอแนะเครื่องมือ Colab Pro+ ในการพัฒนาแบบจำลองดšวยภาษา Python ซึ่งเปŨนบริการ

จาก Google ที่ใหšทรัพยากรคอมพิวเตอรŤที่มีประสิทธิภาพสูงสำหรับการประมวลผลขšอมูลและ

การสรšางแบบจำลองการเรียนรูšของเครื่อง โดยขšอดีของ Colab Pro+ คือสามารถเขšาถึง GPU 
และ TPU ระดับสูง ซึ่งมีประสิทธิภาพสูงกวŠา GPU มาตรฐาน ทำใหšการฝřกและทำนายแบบจำลอง

เร็วขึ้นมาก และเขšาถึงการใชšงาน CPU และ RAM ที่สูงขึ้น ทำใหšความสามารถในการประมวลผล

สูงขึ้นอีกดšวย ขยายเวลาการประมวลผล โดยสามารถประมวลผลงานที่ตšองใชšเวลานานไดšโดยไมŠ

ถูกตัดการเชื่อมตŠอบŠอยๆ เหมือน Colab แบบธรรมดา เหมาะสำหรับคนที่มีขšอจำกัดในการใชš

ทรัพยากรสŠวนตัวเพื่อสรšางแบบจำลองดšวยขšอมูลขนาดใหญŠ ซึ่งการสมัครใชšงาน Colab Pro+ จะ

มีคŠาใชšจŠายอยูŠท่ี 1,677.76 บาทตŠอเดือน 
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