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บทคดัย่อ 
สารนิพนธ์ฉบบัน้ีศึกษาวธีิการตรวจจบัความผิดปกติในขอ้มูลอนุกรมเวลาทางการเงิน โดยมุ่งเนน้ไป

ท่ีการตรวจจบัธุรกรรมท่ีน่าสงสัยในขอ้มูลธุรกรรมรายวนั โดยมีเป้าหมายคือการหาวิธีท่ีเหมาะสมท่ีสุดในการ

ตรวจจบัความผิดปกติเพื่อใชใ้นการระบุธุรกรรมท่ีผิดปกติซ่ึงอาจน าไปสู่การทุจริตทางการเงิน โดยวิธีการท่ีใช้

ในการศึกษาคร้ังน้ีใช้เทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ืองแบบไม่มีผูส้อน (unsupervised learning) ด้วยโครงข่าย 

Autoencoder ส าหรับการตรวจจบัความผิดปกติ โดยประสิทธิภาพของแบบจ าลองในงานวิจยัน้ี ประเมินดว้ยใช้

ตวัช้ีวดัต่าง ๆ เช่น ความแม่นย  า, ความครอบคลุม (recall), พื้นท่ีใต้กราฟ AUC-PRC, ROC, F1-Score, และ

ความถูกตอ้ง ผลการศึกษาพบวา่วิธีการแต่ละวิธีมีขอ้ดีและขอ้ดอ้ยของแต่ละแบบจ าลอง แต่แบบจ าลองของ Bi-

LSTM Autoencoder นั้นมีประสิทธิภาพดีท่ีสุดในการระบุความผดิปกติ  

นอกจากน้ียงัได้มีการศึกษาการประเมินค่าเกณฑ์ (threshold) ท่ีเหมาะสม เพื่อปรับปรุงอตัราการ

ตรวจจบัของวิธีการเรียนรู้ของเคร่ืองเพิ่มเติม โดยแบบจ าลองท่ีไดจ้ะถูกน าไปใชส้ าหรับการตรวจสอบธุรกรรม

รายวนัโดยอตัโนมติัเพื่อการตรวจจบัความผิดปกติ และแสดงผลลพัธ์ในรูปแบบแดชบอร์ด 
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ABSTRACT 
 This independent study studies methods for detecting anomalies in financial time-series data, 
focusing on identifying suspicious transactions in daily transaction data. The goal is to find the most appropriate 
method for anomaly detection to identify abnormal transactions that may lead to financial fraud. The study 
employs unsupervised machine learning techniques, specifically Autoencoder networks, for anomaly detection. 
The model's performance in this research is evaluated using various metrics such as accuracy, recall, AUC-
PRC, ROC, F1-Score, and precision. The study found that each method has its advantages and disadvantages, 
but the Bi-LSTM Autoencoder model performed best in identifying anomalies.  
 Additionally, the study explores the evaluation of appropriate thresholds to improve the detection 
rate of machine learning methods. The resulting model will be used for automated daily transaction monitoring 
to detect anomalies and display the results in a dashboard format. 
 
Keywords: Machine Learning, Anomaly Detection, Time-Series Data 
 

บทน า 
 อุตสาหกรรมการเงินเป็นหน่ึงในเป้าหมายของการท าทุจริตอยา่งต่อเน่ือง การกระท าท่ีผิดกฎหมาย
เหล่าน้ีไม่เพียงแต่น าไปสู่ความเสียหายทางการเงิน แต่ยงับัน่ทอนความมัน่ใจของผูบ้ริโภคและความมัน่คงของ
ระบบการเงิน ดว้ยการเพิ่มข้ึนของขนาดและความซบัซ้อนของธุรกรรมทางการเงินเน่ืองจากการเปล่ียนแปลงสู่
สังคมดิจิทลั วธีิการดั้งเดิมท่ีพึ่งพาการจดัการทางบญัชีดว้ยตวัเองกลายเป็นวธีิท่ีไม่มีประสิทธิภาพและไม่ทนักาล
ในการระบุธุรกรรมทุจริตในยคุปัจจุบนั 
 การน าระบบอตัโนมติัมาใช้วิเคราะห์ขอ้มูลทางการเงินไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ สามารถท าไดโ้ดย
การประยุกต์ใช้เทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ือง ซ่ึงพฒันาแบบจ าลองดว้ยขอ้มูลท่ีมี และปรับปรุงระบบตามการ
เปล่ียนแปลงของพฤติกรรมผูบ้ริโภคและการทุจริต และระบุรูปแบบและความผิดปกติท่ีซบัซ้อนท่ีระบบพึ่งพา
กฎ (rule-based system) ท าไดย้าก 
 เน่ืองจากข้อมูลทางการเงินมีลักษณะหลายมิติ และเป็นข้อมูลอนุกรมเวลา มีความสัมพนัธ์กัน
ซบัซ้อน แบบจ าลองการเรียนรู้ของเคร่ืองแบบทัว่ไปอาจไม่สามารถประมวลผลขอ้มูลลกัษณะเหล่าน้ีไดอ้ยา่งมี
ประสิทธิภาพ ดงันั้น การใชแ้บบจ าลองท่ีซบัซอ้นข้ึนเช่น LSTM (Long Short-Term Memory) ท่ีออกแบบมาเพื่อ
จดัการกบัขอ้มูลอนุกรมเวลา จึงถูกน ามาใช้พฒันาแบบจ าลองขอ้มูลธุรกรรมทางการเงิน และใช้วิธีการเรียนรู้
ของเคร่ืองแบบไม่มีผูส้อน (unsupervised learning) อยา่ง Autoencoder เพื่อแยกแยะความผดิปกติระหวา่งขอ้มูล 
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วตัถุประสงค์ของงานวจิัย 
       1.  เพื่อพฒันาระบบตรวจจบัขอ้มูลการเงินในรูปแบบอนุกรมเวลาหลายตวัแปร สามารถคน้หาความผิดปกติ
ในธุรกรรมท่ีเคยมีรูปแบบระบุมาแลว้ หรือท่ียงัไม่เคยเกิดข้ึนมาก่อน และแสดงผลการตรวจจบัในรูปแบบแดช
บอร์ดท่ีง่ายต่อการส ารวจขอ้มูลเชิงลึก 
       2.  เพื่อทดสอบประสิทธิภาพของระบบท่ีพฒันาข้ึน โดยเปรียบเทียบกบัเทคนิคการตรวจจบัความผดิปกติแต่
ละแบบ 
       3.  เพื่อศึกษาเก่ียวกบัปัญหาและอุปสรรคในการพฒันาระบบตรวจจบัการทุจริตในขอ้มูลการเงินแบบ
อนุกรมเวลาและการแกไ้ข 
 

ขอบเขตงานวจิัย 
       1.  ขอ้มูล: งานวิจยัน้ีจะใช้ขอ้มูลธุรกรรมทางการเงินท่ีเผยแพร่สาธารณะท่ีสามารถน ามาแปลงเป็นขอ้มูล

อนุกรมเวลาหลายตวัแปรได ้

       2.  เทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ือง: งานวิจยัน้ีมุ่งเน้นท่ีการพฒันาระบบตรวจจบัความผิดปกติด้วยการใช้ 

unsupervised machine learning ประกอบกบัอลักอริทึมส าหรับอนุกรมเวลา ประกอบดว้ย LSTM Autoencoder 

และ Bi-LSTM Autoencoder 

       3.  การประยุกต์ใช้: งานวิจยัน้ีมุ่งเน้นท่ีการพฒันาระบบตรวจสอบต่อเน่ืองรูปแบบแดชบอร์ด ส าหรับ

ตรวจจบัรายการผดิปกติจากการวเิคราะห์ขอ้มูลธุรกรรมทางการเงิน 

       4.  การประเมินผล: งานวิจยัน้ีใช้ตวัช้ีวดัการประเมินผลท่ีเก่ียวขอ้งกบัการพฒันาแบบจ าลอง เช่น ความ

แม่นย  า (precision), ความครอบคลุม (recall), คะแนน F1 เป็นตน้ ประกอบกบัตวัช้ีวดัอ่ืนๆ 

 

ทฤษฎ ีและผลงานที่เกีย่วข้อง 
1.  การตรวจจับความผดิปกติในข้อมูลทางการเงิน (Anomaly detection in financial data) 
 ในช่วงไม่ก่ีปีท่ีผา่นมา พบงานวิจยัจ  านวนมากท่ีตีพิมพเ์ก่ียวกบัการตรวจจบัความผิดปกติในขอ้มูล
ทางการเงินโดยใชเ้ทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ือง (Machine Learning) โดยมุ่งเนน้ไปท่ีการตรวจสอบเพื่อประกนั
ความมัน่ใจและการปฏิบติัตามขอ้ก าหนด ซ่ึงรวมถึงการตรวจสอบบญัชีและการบญัชีนิติวิทยา เม่ือเปรียบเทียบ
กบัการตรวจจบัความผิดปกติท่ีใชก้ฎเกณฑ ์(rule-based anomaly detection) ซ่ึงจ ากดัความสามารถอยูท่ี่ตรรกะท่ี
ผูใ้ชก้  าหนดข้ึนเองจากประสบการณ์ วิธีการน้ีจึงมีประโยชน์จากการวิเคราะห์ขอ้มูลและการตรวจจบัรูปแบบท่ี
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ซ่อนอยู่ โดยอิงจากขอ้มูลท่ีมีการติดป้ายก ากบัหรือความเบ่ียงเบนจากรูปแบบความปกติทัว่ทั้งชุดขอ้มูล ซ่ึง
เหมาะส าหรับการปรับเปล่ียนใหเ้ขา้กบัขอ้มูลรูปแบบใหม่ท่ีอาจเปล่ียนแปลงอยา่งรวดเร็ว 
 
2.  ข้อมูลอนุกรมเวลาแบบหลายตัวแปร (Multivariate Time-Series Data) 
 ขอ้มูลอนุกรมเวลาแบบหลายตวัแปรเป็นขอ้มูลท่ีประกอบด้วยค่าตวัแปรหลายตวัท่ีถูกบนัทึกไว้
ตามล าดบัเวลา ดงันั้น ตวัแปรหน่ึงตวัอาจเปล่ียนแปลงค่าตามเวลา มีล าดบัขอ้มูลสัมพนัธ์กบัเส้นเวลา เช่น ขอ้มูล
อุณหภูมิ, ความช้ืน, และความดนัอากาศท่ีถูกบนัทึกไวทุ้ก ๆ ชัว่โมง ณ สถานีอุตุนิยมวิทยา ขอ้มูลธุรกรรมทาง
การเงินท่ีธนาคารเก็บบนัทึกในแต่ละรายการ เป็นตน้ 

 
 
ภาพที ่1  ขอ้มูลอนุกรมเวลาแบบหลายตวัแปร 
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3.  LSTM (Long Short-Term Memory) 

 เป็นโครงข่ายประสาทเทียมแบบวนกลบั (Recurrent Neural Network หรือ RNN) รูปแบบหน่ึง ท่ีถูก
ออกแบบมาเพื่อแก้ปัญหาการเส่ือมค่าของเกรเดียนต์ (vanishing gradient problem) ท่ีเกิดข้ึนใน RNN แบบ
ดั้งเดิม ซ่ึงการเรียนรู้และจดจ าความสัมพนัธ์ระยะยาวของขอ้มูลขาดประสิทธิภาพ 
 ลกัษณะเด่นของ LSTM คือมีการเพิ่มเซลลห์น่วยความจ า (memory cell) และประตู (gate) เขา้ไปใน
โครงสร้าง เพื่อช่วยในการควบคุมการไหลของขอ้มูลในแต่ละเซลล ์
 

 
ภาพที ่2  โครงสร้างของ LSTM 
 

4.  Bi-LSTM 

 โครงข่าย Bi-LSTM ไดเ้พิ่มชั้นของ LSTM เพื่อประมวลผลขอ้มูลในทิศทางยอ้นกลบั การฝึกแบบจ าลอง
โครงข่าย Bi-LSTM เทียบเท่าไดก้บัการฝึกโครงข่าย LSTM แบบทิศทางเดียวสองโครงข่ายแยกกนั โครงข่ายแรก
ถูกฝึกดว้ยล าดบัขอ้มูลตน้ฉบบั ในขณะท่ีอีกโครงข่ายถูกฝึกดว้ยล าดบัขอ้มูลส าเนากลบัดา้น (reversed copy) วิธี
ฝึกฝนโครงข่ายแบบน้ีจะช่วยใหก้ารเรียนรู้ของเคร่ืองจดจ าขอ้มูลส าคญัไดม้ากข้ึนและเร็วข้ึน 
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ภาพที ่3  โครงสร้างของ Bi-LSTM 
 
5.  Autoencoder 
 Autoencoder เป็นโครงข่ายประสาทเทียมชนิดหน่ึงท่ีใช้นพฒันาการเรียนรู้ของเคร่ืองแบบไม่มี
ผูส้อน (unsupervised learning) โดยมีวตัถุประสงค์หลกัเพื่อบีบอดัขอ้มูลน าเขา้ให้อยู่ในรูปแบบท่ีมีขนาดเล็ก
กวา่เดิม (encoding) และจากนั้นท าการขยายขอ้มูลท่ีบีบอดันั้นกลบัคืนมาเป็นรูปแบบเดิม (decoding) ท่ีใกลเ้คียง
กบัตน้ฉบบั [13] โดยการฝึกฝน Autoencoder จะท าการลดความผิดพลาด (error) ระหวา่งขอ้มูลน าเขา้ท่ีแทจ้ริง
และขอ้มูลท่ีถูกสร้างใหม่ (reconstructed output) ใหมี้ค่านอ้ยท่ีสุด 
 

 

 
ภาพที ่4  โครงสร้างของ Autoencoder อยา่งง่าย 
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6.  งานวจัิยทีเ่กีย่วข้อง 
 Detecting anomalies in financial data using Machine Learning, Alexander Bakumenko. (2022). ใน
งานวจิยัน้ี ผูว้จิยัไดแ้สดงวธีิการใชก้ารเรียนรู้ของเคร่ืองแบบมีผูส้อนและไม่มีผูส้อนเพื่อตรวจจบัความผิดปกติใน
ขอ้มูลบญัชีแยกประเภททัว่ไป (General Ledger) และแสดงวธีิการปรับปรุงแบบจ าลองเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพใน
การตรวจจบั โดยเลือกใชก้ารเรียนรู้ของเคร่ืองแบบมีผูส้อน 7 แบบ และการเรียนรู้ของเคร่ืองแบบไม่มีผูส้อน 2 
แบบ แบบจ าลองท่ีเลือกวิจยัไดแ้ก่ Random Forest และ Isolation Forest ซ่ึงแสดงประสิทธิภาพในการตรวจจบั
สูง และผูว้ิจยัได้จ  ากัดคุณลักษณะท่ีเลือกใช้ให้อยู่เฉพาะกับคุณลักษณะเชิงหมวดหมู่ (categorical features) 
เท่านั้น โดยไม่ไดท้ดสอบคุณลกัษณะอ่ืน ๆ หรือการสร้างคุณลกัษณะเพิ่มเติมท่ีรวมถึงคุณลกัษณะดา้นจ านวน
เงินและคุณลกัษณะดา้นเวลาตามประเภทของความผดิปกติท่ีตอ้งการศึกษา 
 A Financial Fraud Detection Model Based on LSTM Deep Learning Technique, Yara Alghofaili , 
Albatul Albattah & Murad A. Rassam (2022)  งานวจิยัน้ีไดน้ าเสนอการใช ้LSTM ในการตรวจจบัการทุจริตทาง
การเงิน โดยมีวตัถุประสงคเ์พื่อปรับปรุงประสิทธิภาพของเทคนิคการตรวจจบัท่ีมีอยู ่และเพิ่มความแม่นย  าใน
การตรวจจบัการทุจริตในบริบทของขอ้มูลขนาดใหญ่ ผลการทดลองใช้ชุดขอ้มูลจริงเก่ียวกบัการทุจริตบตัร
เครดิต และน าผลลพัธ์ไปเปรียบเทียบกบัโมเดลการเรียนรู้เชิงลึกท่ีมีอยู ่เช่น Autoencoder และเทคนิคการเรียนรู้
ของเคร่ืองอ่ืน ๆ ผลการศึกษาพบว่าแบบจ าลอง LSTM มีความแม่นย  าในการตรวจจบัการทุจริตสูงถึง 99.95% 
ภายในเวลานอ้ยกวา่หน่ึงนาที 
 

ระเบียบวธิีวจิัย 
 งานวจิยัน้ีเป็นการศึกษาขอ้มูลอนุกรมเวลา (Time Series Data) ทางการเงินและปัจจยัของตวัแปรท่ีมี
ผลต่อการตรวจจบัความผิดปกติ เพื่อสร้างแบบจ าลองส าหรับพยากรณ์ความผิดปกติ และน าเสนอผลลพัธ์จาก
การพยากรณ์ในรูปแบบของ Dashboard 
1.  การท าความเข้าใจธุรกจิ (Business Understanding) 
 ปัญหาทางธุรกิจ: การทุจริตทางการเงินเป็นปัญหาท่ีมีผลกระทบอยา่งมากต่อองคก์รการเงิน ไม่วา่จะ
เป็นธนาคารหรือบริษทับตัรเครดิต ความสูญเสียจากการทุจริตสามารถก่อใหเ้กิดผลกระทบต่อก าไรและช่ือเสียง
ขององคก์ร การตรวจจบัการทุจริตอยา่งมีประสิทธิภาพจึงเป็นส่ิงส าคญั 
 วตัถุประสงค์ทางธุรกิจ: พฒันาระบบท่ีสามารถตรวจจบัการทุจริตทางการเงินไดอ้ยา่งแม่นย  าและ
รวดเร็ว ลดจ านวนธุรกรรมท่ีทุจริตและความสูญเสียท่ีเกิดจากการทุจริตเพิ่มความปลอดภยัและความน่าเช่ือถือ
ใหก้บัระบบการเงินขององคก์ร 
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2.  การท าความเข้าใจข้อมูล (Data Understanding) 
 ชุดขอ้มูล PaySim เป็นชุดขอ้มูลท่ีไดจ้ากโปรแกรมจ าลองทางการเงินท่ีจ าลองธุรกรรมการเงินบนมือ

ถือโดยอิงจากชุดขอ้มูลตน้ฉบบั ชุดขอ้มูลน้ีจ าลองธุรกรรมท่ีเกิดข้ึนใน 1 เดือน (31 วนั) จากการใชบ้ริการทาง
การเงินผา่นมือถือในประเทศในทวีปแอฟริกาประเทศหน่ึง ชุดขอ้มูลท่ีเลือกใชน้ี้ลดขนาดลงเหลือ 1 ใน 4 ส่วน
จากชุดขอ้มูลตน้ฉบบั โดยมีรายการทุจริตจ านวน 8,213 รายการจากรายการธุรกรรมทั้งหมด 6,362,620 รายการ 
ชุดขอ้มูลน้ีมีการกระจายตวัไม่สมดุลสูง โดยมีคลาสบวก ซ่ึงเป็นการทุจริต (fraud) นบัเป็นสัดส่วนเพียง 0.129% 
ของธุรกรรมทั้งหมด 

 
3.  การเตรียมข้อมูล (Data Preparation) 
 เลือกช่วงขอ้มูลท่ีจะน ามาพฒันาแบบจ าลองการเรียนรู้ของเคร่ือง เพื่อลดเวลาในการประมวลผลจาก
การใช้งานขอ้มูลทั้งหมด จากนั้นท าการจดักลุ่มรายการธุรกรรมแบ่งตามรายบญัชีด้วยคุณลกัษณะ nameOrig 
และกรองขอ้มูลเฉพาะบญัชีลูกคา้ท่ีมีการท าธุรกรรมมากกวา่หน่ึงรายการ และมีรายการทุจริตปรากฎในธุรกรรม
ตั้งแต่หน่ึงคร้ังข้ึนไป ท าการสร้างคุณลกัษณะเพิ่มเติมคือค่า “วนั” (Day) จากคุณลกัษณะ step ดว้ยการแบ่งวนั
เป็น 24 ชัว่โมง วนัท่ี 1 สร้างจาก step ท่ี 1 – 24, วนัท่ี 2 สร้างจาก step ท่ี 25 – 48 ถึงวนัท่ี 31 สร้างจาก step ท่ี 721 
– 743 ตามล าดบั 
 
4.  การสร้างแบบจ าลอง (Modeling) 

1. ขอ้มูลน าเขา้รูปแบบอนุกรมเวลา: ท าการจดักลุ่มรายการธุรกรรมแบ่งตามรายบญัชีด้วยคุณลกัษณะ 
nameOrig จากนั้นกรองเฉพาะบญัชีลูกคา้ท่ีมีการท าธุรกรรมมากกว่าหน่ึงรายการ และมีรายการทุจริต
ปรากฎในธุรกรรมตั้งแต่หน่ึงคร้ังข้ึนไป จากนั้นท าการแปลงให้อยูใ่นรูปแบบอาร์เรย ์3 มิติ ท่ีมีขนาดคือ 
𝑠𝑎𝑚𝑝𝑙𝑒𝑠 × 𝑙𝑜𝑜𝑘𝑏𝑎𝑐𝑘 × 𝑓𝑒𝑎𝑡𝑢𝑟𝑒𝑠 โดย samples คือ จ านวนตวัอยา่งท่ีสังเกตุการณ์ ซ่ึงในงานวิจยั
น้ี เลือกขอ้มูลส าหรับฝึกและทดสอบแบบจ าลองไว ้744 ชัว่โมง ซ่ึงในการพฒันาแบบจ าลอง LSTM 
มุ่งหวงัไปท่ีการมองกลับไปท่ีจุดข้อมูลก่อนหน้า กล่าวคือ ณ จุดเวลา 𝑡 แบบจ าลอง LSTM จะ
ประมวลผลขอ้มูลยอ้นไปถึงจุดขอ้มูลท่ี (𝑡 − 𝑙𝑜𝑜𝑘𝑏𝑎𝑐𝑘) เพื่อท าการพยากรณ์ คุณลกัษณะ (features) 
คือจ านวนตวัแปรท่ีปรากฎในขอ้มูลอนุกรมเวลา ซ่ึงชุดขอ้มูลท่ีน ามาใช ้ประกอบดว้ยตวัแปรเชิงตวัเลข 
5 ตวัแปร คือ amount, oldbalanceOrg, newbalanceOrig, oldbalanceDest, และ newbalanceDest หลงัจาก
ประมวลผลขอ้มูลแลว้ จะไดข้อ้มูลอนุกรมเวลา [𝑋1, 𝑋2, 𝑋3, . . . , 𝑋𝑛] จ  านวน 𝑛 =  9298 ตวัอยา่ง ใน
แต่ละตวัอยา่ง 𝑋𝑖 ประกอบดว้ยอาร์เรยส์องมิติขนาด 𝑙𝑜𝑜𝑘𝑏𝑎𝑐𝑘 × 𝑓𝑒𝑎𝑡𝑢𝑟𝑒𝑠 สร้างจากคาบเวลาถอย
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หลังไปในช่วงเวลา 𝑇 และล าดับข้อมูล [𝑥1, 𝑥2, 𝑥3, . . . , 𝑥𝑡] โดย 𝑥𝑡 ∈ ℝ𝑚 คือข้อมูลน าเข้าท่ีมี 𝑚 
คุณลกัษณะ ณ จุดเวลา 𝑡 

2. Bi-LSTM Encoder: Encoder หรือชุดเขา้รหัสจะรับล าดบัขอ้มูลน าเขา้มิติสูงและสร้างเวกเตอร์ขนาด
เฉพาะข้ึนมา ดว้ยการใช้เซลล์หน่วยความจ าของ Bi-LSTM ชุดเขา้รหัสจะรักษาความเก่ียวโยงของจุด
ขอ้มูลหลาย ๆ จุดของชุดล าดบัของอนุกรมเวลา พร้อมกบัการลดตวัแทนเวกเตอร์น าเขา้มิติสูงให้เป็น
ตวัแทนมิติต ่า ลง ในการวจิยัน้ีก าหนดชั้นแรกท่ีขนาด 32 เซลล ์และชั้นท่ีสองท่ีขนาด 16 เซลล ์

3. Bi-LSTM Decoder: Decoder หรือชุดถอดรหสัจะสร้างล าดบัขอ้มูลข้ึนใหม่จากตวัแทนของขอ้มูลน าเขา้
ใน latent space โดยขณะท่ีฟ้ืนฟูข้อมูลข้ึน แบบจ าลองจะพยายามลดความแตกต่างระหว่างข้อมูล
ตน้ฉบบัและขอ้มูลท่ีสร้างข้ึนใหม่ให้น้อยท่ีสุด เรียกว่าค่าความผิดพลาดในการฟ้ืนฟู (reconstruction 
error) เม่ือรวบรวมค่าความผิดพลาดในการฟ้ืนฟูจากการฝึกฝนแบบจ าลองน้ีแล้ว จะสามารถน ามา
ก าหนดค่าเกณฑ ์(threshold) เพื่อน าไประบุความผดิปกติต่อไป 

4. การตรวจจบัความผิดปกติ (Anomaly Detection): ชุดส ารวจหน่ึงท่ีแตกต่างจากข้อมูลกลุ่มมากอาจ
หมายถึงความผิดปกติหน่ึงได ้การหาวา่ขอ้มูลท่ีสนใจแตกต่างมากเพียงใด จ าเป็นตอ้งก าหนดค่าเกณฑ์
ข้ึนมาค่าหน่ึง หากขอ้มูลท่ีสนใจใดมีค่าความแตกต่างเกินกว่าค่าเกณฑ์ท่ีก าหนดน้ีจะถูกระบุว่าเป็น
ขอ้มูลผิดปกติ ในการวิจยัน้ีไดท้  าการศึกษาการกระจายตวัของค่าความผิดพลาดในการฟ้ืนฟูเพื่อค านวน
ค่าเกณฑ ์(threshold) 𝜂 ท่ีเหมาะสมข้ึนมาค่าหน่ึงเพื่อตรวจจบัความผดิปกติ 

 
4.  การประเมินผล (Evaluation) 
 การประเมินผลเป็นขั้นตอนส าคญัในการพิจารณาประสิทธิภาพของแบบจ าลองการตรวจจบัความ
ผิดปกติท่ีพฒันาข้ึน ในการวิจยัน้ี เราใชต้วัช้ีวดัหลายประการในการประเมินผลแบบจ าลอง ไดแ้ก่ ความแม่นย  า 
(Accuracy), ความสามารถในการเรียกคืน (Recall), ความแม่นย  า (Precision), คะแนน F1 (F1 Score), พื้นท่ีใต้
กราฟ ROC (ROC AUC) และพื้นท่ีใตก้ราฟ Precision-Recall (AUC-PRC) 
 
6.  การน าไปใช้ (Deployment) 
 การน าแบบจ าลองการตรวจจบัความผิดปกติไปใชง้านในระบบจริงเป็นขั้นตอนสุดทา้ยของงานวิจยั
น้ี ซ่ึงประกอบดว้ยการติดตั้งแบบจ าลองในสภาพแวดลอ้มการผลิต การตั้งค่าแดชบอร์ดเพื่อแสดงผลลพัธ์ และ
การตั้งเวลาส าหรับการท างานอตัโนมติั 
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ภาพที ่5  แดชบอร์ดแสดงการตรวจจบัธุรกรรมผดิปกติ 
 

ผลการศึกษา 
 จากการประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองในการวิจยัน้ี สามารถสรุปผลค่าช้ีวดัต่าง ๆ ของ
แบบจ าลองการตรวจจบัความผิดปกติ (anomaly detection) ด้วยเทคนิค LSTM Autoencoder และ Bi-LSTM 
Autoencoder ดงัตารางท่ี 1 
 
ตารางที ่1  ผลการประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 

 

แบบจ าลอง Precision Recall F1-Score AUC-ROC AUC-PRC Accuracy 

Bi-LSTM 
Autoencoder 0.4985 0.7466 0.5978 0.8607 0.6266 0.9611 

LSTM 
Autoencoder 0.4893 0.5924 0.5359 0.7858 0.5474 0.9667 

 

สรุปและอภปิรายผลการวจิยั 
 จากการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองทั้งสองพบวา่ แบบจ าลอง Bi-LSTM Autoencoder 
มีความสามารถท่ีเหนือกว่าในหลายๆ มิติ โดยเฉพาะอย่างยิ่งในดา้น Recall, F1-Score, AUC-ROC และ AUC-
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PRC ซ่ึงเป็นตวัช้ีวดัท่ีส าคญัในการตรวจจบัธุรกรรมทุจริตท่ีเกิดข้ึนจริง อยา่งไรก็ตาม แมว้า่แบบจ าลอง LSTM 
Autoencoder จะมีค่า Accuracy ท่ีสูงกวา่เล็กนอ้ย แต่ในภาพรวมแลว้ Bi-LSTM Autoencoder ยงัคงเป็นตวัเลือกท่ี
ดีกว่าส าหรับการน าไปใช้ในงานตรวจจบัความผิดปกติในธุรกรรมทางการเงิน เน่ืองจากความสามารถในการ
ตรวจจบัและแยกแยะธุรกรรมทุจริตไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพมากกวา่ 
 

ข้อเสนอแนะ 
1. เน่ืองจากแบบจ าลอง Bi-LSTM Autoencoder มีประสิทธิภาพดีกว่าในดา้นการตรวจจบัธุรกรรมทุจริต 

จึงแนะน าใหใ้ชแ้บบจ าลองน้ีในการตรวจสอบธุรกรรมทางการเงิน 
2. แมว้่า Bi-LSTM Autoencoder จะมีประสิทธิภาพท่ีดี แต่ยงัมีช่องว่างในการปรับปรุง เช่น การปรับค่า 

threshold เพื่อเพิ่มความแม่นย  าในการตรวจจบั หรือการใชเ้ทคนิคการเรียนรู้เชิงลึกอ่ืน ๆ 
3. เน่ืองจากขอ้มูลธุรกรรมทุจริตมีจ านวนท่ีน้อยกวา่อยา่งมากเม่ือเทียบกบัธุรกรรมปกติ จึงควรใชเ้ทคนิค

การสุ่มตวัอยา่ง (sampling techniques) เพื่อจดัการกบัปัญหาความไม่สมดุลของขอ้มูล 
4. ควรมีการศึกษาวิจยัเพิ่มเติมเพื่อทดสอบแบบจ าลองกบัขอ้มูลท่ีแตกต่างกนัหรือในสภาพแวดลอ้มท่ีมี

ความซับซ้อนมากข้ึน เพื่อประเมินความสามารถในการปรับตัวของแบบจ าลองในสถานการณ์ท่ี
หลากหลาย 

5. การน าแบบจ าลอง Bi-LSTM Autoencoder ไปใชใ้นระบบการตรวจจบัการทุจริตในธุรกรรมทางการเงิน
จริง ควรพิจารณาด้านความปลอดภยั ความเป็นส่วนตวัของขอ้มูล และการปรับแต่งแบบจ าลองให้
เหมาะสมกบัสภาพแวดลอ้มจริง 
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