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การตรวจจับการฉ้อโกงประกันภัยรถยนต์โดยใช้การวิเคราะห์ข้อความและการเรียนรู้ของเครื่อง 

ภูริต อ ำนวยชัย1*, ศภุร คนธภักดี2 

บทคัดย่อ 

วัตถุประสงค์ของงำนวิจัยเพื่อศึกษำวิเครำะห์ข้อมูลจำกข้อควำมร่วมกันกับกำรใช้คุณลักษณะอื่นๆมำประกอบร่วมกัน 

น ำมำประยุกต์ใช้กับเทคนิคกำรเรียนรู้ของเครื่อง(Machine Learning) เพื่อสร้ำงแบบจ ำลองเพื่อท ำนำยกำรคำดกำรควำมน่ำจะเป็น

ว่ำเคลมจะเกิดกำรทุจริต และเปรียบเทียบประสิทธิภำพของแบบจ ำลองกำรแยกประเภท(Classification) ร่วมกับกำรทดลองกับ

กำรจัดกำรควำมไม่สมดุลกันของข้อมูล โดยใช้ชุดข้อมูลกำรเคลมสินไหมรถยนต์ของบริษัทเอเชียประกันภัย1950 จ ำกัด(มหำชน) ที่

เกิดเคลมในช่วง ม.ค. 2563 ถึง ธ.ค. 2563 โดยรวบรวมข้อมูลกำรทุจริตเคลมในช่วง ม .ค. 2563 ถึง เม.ย. 2564 จ ำนวนข้อมูล

ทั้งหมด 58,579 แถว โดยได้ท ำกำรทดลองด้วย 4 วิธีหลักดังนี้ 1. สร้ำงแบบจ ำลองทดลองกับข้อมูลที่มีควำมไม่สมดุล 2. สร้ำง

แบบจ ำลองทดลองกับข้อมูลที่จัดกำรกับควำมไม่สมดุลด้วยวิธี Random Oversampling 3. สร้ำงแบบจ ำลองทดลองกับข้อมูลที่

จัดกำรกับควำมไม่สมดุลด้วยวิธี SMOTE 4. น ำแบบจ ำลองและวิธีกำรจัดกำรควำมไม่สมดุลของข้อมูลที่เลือกมำท ำกำรปรับจูน

พำรำมิเตอร์ ผู้วิจัยได้ท ำกำรทดลองโดยเปรียบเทียบจำกค่ำ Accuracy, Precision, Recall และ F1-Score ในแต่ละวิธีกำรที่ท ำ

กำรวิจัย ซึ่งแบบจ ำลองที่ให้ค่ำผลลัพธ์ท่ีดีที่สุดคือ Random Forest และวิธีกำรจัดกำรกับควำมไม่สมดุลกันของข้อมูลคือ SMOTE 

โดยให้ค่ำ Accuracy=0.99, Precision=0.803, Recall=0.241, F1-Score=0.371 โดยใช้เวลำเทรนแบบจ ำลองเพียง 12นำที จำก

กำรทดลองแบบจ ำลอง Random Forest ร่วมกับกำรท ำ SMOTE สำมำรถให้ผลลัพธ์ที่ดีกว่ำและใช้เวลำในกำรเทรนท่ีไม่มำก ในแง่

ของกำรใช้คุณลักษณะข้อควำมกับคุณลักษณะที่ไม่ใช่ข้อควำมพบว่ำแบบจ ำลองยังให้ควำมส ำคัญกับคุณลักษณะที่ไม่ใช่ข้อควำม
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Motor Insurance Fraud Detection Using Text Analysis and Machine Learning 

Phurit Amnuaychai1*, Subhorn Khonthapagdee 2 

Abstract 

The purpose of this research was to analyze the data from the text attributes and categorical 

attributes, in order to generate a model using machine learning techniques. We use the dataset from motor 

insurance claims of Asia Insurance Company 1950 (Public) that originated in the period from Jan. 2020 to Dec. 

2020 and fraudulent claims data from Jan. 2020 to Apr. 2021, which is a total of 58,579. The machine learning 

(ML) algorithms such as Naive Bayes classifier, Logistic regression, Random Forest and support vector machine 

were applied to the dataset. To handle an imbalanced dataset, in this study, we compare two methods: 

random oversampling and SMOTE. These models were evaluated using Accuracy, Precision, Recall and F1 -

Score. We found that Random Forest using SMOTE achieved the best result, with the values Accuracy=0.99 , 

Precision=0.803, Recall=0.241, F1-Score=0.371. 
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บทน า 

ในอุตสำหกรรมประกันภัยรถยนต์มีกำรแข่งขันสูง เนื่องจำกจ ำนวนรถที่จดทะเบียนและต่อภำษีกับกรมกำรขนส่งทำงบก
ทั้งรถเก่ำและรถใหม่มีอัตรำเพิ่มขึ้นในทุกๆปี โดยจ ำนวนรถสะสม ทั่วประเทศ ณ วันที่ 30 ก.ย. 2559 ถึงปี 2563 มีอัตรำเพิ่มขึ้น
ร้อยละ 2.06 หรือประมำณ 1ล้ำนคัน/ปี [17] ส่งผลให้ปริมำณรถยนต์ที่ใช้งำนอยู่บนท้องถนนมีกำรท ำประกันภัยรถยนต์เพิ่มขึ้น [2] 
จำกกำรที่บริษัทประกันภัยรับควำมเสี่ยงในกำรรับประกันภัยไว้เป็นปรมิำณมำกขึ้นเท่ำไหร่ ยิ่งส่งผลให้มีโอกำสเกิดกำรทุจริต/ฉ้อโกง
กำรเคลมประกันมำกขึ้นอย่ำงหลีกเลี่ยงไม่ได้ 

กำรฉ้อโกงและทุจริตกำรเคลมประกันอำจท ำได้ในหลำยวิธีกำรกล่ำวคือ อำจมีกำรทุจริตจำกตัวผู้เอำประกันภัยเอง , ผู้
เอำประกันภัยร่วมมือกันกับคู่กรณีร่วมกันท ำให้เกิดกำรทุจริต และกำรทุจริตอีกวิธีหนึ่งคือเจ้ำหน้ำที่ส ำรวจภัยร่วมมือกับผู้เอำ
ประกันภัยด ำเนินกำรทุจริตกำรเคลม สำเหตุทั้งหมดที่กล่ำวมำเป็นปัจจัยที่ท ำให้บริษัทประกันภัยต้องชดใช้สินไหมเกินควำมเป็นจริง 
ท ำให้บริษัทประกันภัยต้องสูญเสียจ ำนวนเงินในกำรเคลมอย่ำงมหำศำล ส่งผลกระทบให้ อัตรำส่วนค่ำสินไหมทดแทน(Loss Ratio) 
และอัตรำส่วนค่ำใช้จ่ำยในกำรจัดกำรค่ำสินไหมทดแทน (Loss Adjustment Expense Ratio) เพิ่มขึ้น ซึ่งท ำให้มีผลกระทบต่อกำร
ค ำนวนเบี้ยประกันของแต่ละผลิตภัณฑ์รถยนต์ที่จะขำยในอนำคต และอำจท ำให้สูญเสียลูกค้ำในกลุ่มลูกค้ำท่ีไม่มีกำรทุจริตอีกด้วย 

ด้วยสำเหตุนี้กำรตรวจสอบกำรฉ้อโกง/กำรทุจริตในกำรเคลมสินไหมจ ำเป็นอย่ำงยิ่ง ในปัจจุบันตรวจสอบโดยเจ้ำหน้ำที่
สินไหม ซึ่งต้องใช้เวลำนำนและประสบกำรณ์จำกผู้เช่ียวชำญเป็นอย่ำงมำก อำจส่งผลให้อำจเกิดกำรพิจำรณำผิดพลำด และส่งผลให้
กำรตรวจสอบกำรเคลมที่ไม่ทุจริตเกิดกำรล่ำช้ำ ท ำให้ลูกค้ำอำจจะร้องเรียนกับทำง คปภ.ได้ 

จำกทั้งหมดที่กล่ำวมำนี้ น ำไปสู่กำรแก้ไขปัญหำที่เกิดขึ้นโดยอำศัยเทคโนโลยีและวิธีกำรทำงด้ำนกำรวิเครำะห์ข้อมูลเข้ำ
มำช่วยสนับสนุน เทคนิค Machine Learning เป็นวิธีกำรหนึ่งท่ีจะช่วยให้กำรตรวจสอบกำรทุจริต/ฉ้อโกง ให้เป็นไปได้อย่ำงรวดเร็ว
และถูกต้องมำกกว่ำกำรท ำงำนโดยใช้มนุษย์เป็นผู้กระท ำ 

 ในงำนวิจัยนี้เนื่องจำกเป็นข้อมูลที่ไม่สมดุลกันมำก จึงต้องใช้วิธีกำรสุ่มข้อมูลเกิน (Oversampling) เป็นกำรเพิ่มจ ำนวน
ข้อมูลที่อยู่ในกลุ่มส่วนน้อย หลังจำกนั้นจะน ำข้อควำมจำกรำยงำนส ำรวจภัยมำวิเครำะห์ มำประยุกต์ใช้เทคนิคกำรประมวลผล
ภำษำธรรมชำติ (Natural Language Processing Techniques) ในกำรสกัดคุณลักษณะ (Features Extraction) จำกข้อควำม 
ร่วมกับกำรสร้ำง แบบจ ำลองส ำหรับกำรจ ำแนกประเภท (Classification Model) โดยเลือกใช้อลักอริทึมกำรเรียนรู้ของ เครื่อง 
(Machine Learning Algorithms) 

 บทควำมวิจัยเรื่อง Detecting Fraudulent Insurance Claims Using Random Forests and Synthetic Minority 
Oversampling Technique [11] ได้สำธิตแนวทำงในกำรสร้ำงเครือ่งตรวจจับกำรฉ้อโกงประกันภัยรถยนต์ที่ใช้กำรเรียนรู้ด้วยเครื่อง 
ซึ่งจะคำดกำรณก์ำรเรียกร้องค่ำสินไหมทดแทนจำกกำรประกันภัยที่ฉ้อฉลจำกชุดข้อมูลบันทึกกำรเคลมรถยนต์กว่ำ 15,420 รำยกำร 
แบบจ ำลองที่เสนอสร้ำงขึ้นโดยใช้เทคนิคกำรสุ่มตัวอย่ำงเกินจริงของชนกลุ่มน้อยสังเครำะห์ (SMOTE) ซึ่งขจัดควำมไม่สมดุลของ
คลำสของชุดข้อมูล และใช้แบบจ ำลองกำรแยกประเภท Random Forest ควำมแม่นย ำของแบบจ ำลองที่เสนอด้วยค่ำเฉลี่ยถ่วง
น้ ำหนักที่สอดคล้องกัน (Weighted Averages) มีค่ำ Sensitivity 99.9% โดยใช้เวลำ 1.43 วินำทีในกำรเทรนแบบจ ำลอง 

  บทความวิจัยเร่ือง Leveraging deep learning with LDA-base text analytics to detect automobile insurance 
fraud [15] บทความน้ีขอเสนอรูปแบบการเรียนรู้เชิงลึกแบบใหม่ส าหรับรถยนต์การตรวจจับการฉ้อโกงประกันภัยท่ีใช้การวิเคราะห์ 

ข้อความโดยใช้ Latent Dirichlet Allocation(LDA) เพ่ือแยกคุณสมบัติข้อความท่ีซ่อนอยู่ในค าอธิบายข้อความของอุบัติเหตุท่ีปรากฏ 

ในค ากล่าวอ้างและใช้โครงข่ายประสาทเทียมในการเทรนกับชุดข้อมูลซ่ึงรวมถึงข้อความฟีเจอร์และฟีเจอร์ตัวเลขส าหรับตรวจจับการ 
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อ้างสิทธ์ิท่ีเป็นการฉ้อโกงผลการทดลองเปิดเผยว่ากรอบการท างานตามการวิเคราะห์ข้อความท่ีน าเสนอมีประสิทธิภาพดีกว่าแบบด้ังเดิ
ม นอกจากน้ีผลการทดลองแสดงให้เห็นว่าโครงข่ายประสาทเทียมีประสิทธิภาพดีกว่าโมเดลแมชชีนเลิร์นนิงท่ีใช้กันอย่างแพร่หลายเช่น 
R a n d o m  F o re s t  แ ล ะ S u p p o rt  V e c t o r  M a c h in e  ดั ง น้ั น โ ค ร ง ข่ า ย ป ร ะ ส า ท เ ที ย ม แ ล ะ  L D A 
จึงมีศักยภาพท่ีเหมาะสมส าหรับการตรวจจับการฉ้อโกงประกันภัยรถยนต์ 

 

วิธีด าเนินการ 

 

ภำพประกอบ 1 แสดง Flowchart กระบวนกำรสร้ำงแบบจ ำลอง 

ขั้นตอนที่ 1 : กำรเก็บรวบรวมข้อมูล 

ผู้วิจัยน ำข้อมูลกำรเคลมประกันรถยนต์ทั้งที่มีกำรทุจริตเคลมทั้งหมดในช่วงปี 2562 – เม.ย. 2564 และไม่ทุจริตเคลมในปี 

2563 โดยได้รับควำมอนุเครำะห์ข้อมูลจำกบริษัทเอเชียประกันภัย1950 จ ำกัด(มหำชน) กำรระบุประเภทว่ำเป็นกำรทุจริตและไม่

ทุจริตเคลมนั้นระบุโดยผู้เช่ียวชำญของฝ่ำยสินไหมรถยนต์ ประกอบไปด้วยคุณลักษณะทั้งหมด 17 คุณลักษณะ(16 คุณลักษณะที่

ไม่ใช่ข้อควำม กับ 1 คุณลักษณะที่เป็นข้อควำม) พร้อมกับ 1 คุณลักษณะที่ติดป้ำยก ำกับว่ำเป็นกำรทุจริตหรือไม่ทุจริตเคลม 

ขั้นตอนที่ 2 : กำรน ำเข้ำข้อมลู กำรเตรียมข้อมลู กำรส ำรวจข้อมลู และแปลงคุณลักษณะของข้อมูล ที่ไม่ใช่ข้อควำม 

จะใช้ภำษำไพทอนในกำรวิเครำะห์ข้อมูลและกำรเรียนรู้ของเครื่อง เริ่มจำกกำรน ำเข้ำชุดข้อมูลที่เป็นไฟน์ csv จำกนั้นจะ

ท ำกำรเตรียมข้อมูลในกระบวนกำรท ำ Data Preprocessing [10] เปลี่ยนประเภทของข้อมูล, จัดกำรกับ Missing value, จัดกำร

กับข้อมูลที่เป็น Outliner และจัดกำรกับข้อมูลที่เป็น Null จำกนั้นจะท ำกำรส ำรวจข้อมูลเบื้องต้น เพื่อหำข้อมูลเชิงลึก โดยจะใช้

ไลบรำรี่ Numpy, Pandas, Matplotlip, Sklearn, Seaborn และท ำกำรเพิ่มคุณลักษณะที่ค ำนวณเพิ่ม เช่น ระยะเวลำเกิดเคลม

หลังจำกเริ่มคุ้มครอง หลังจำกท่ีได้ผ่ำนกระบวนกำรท ำกำรเตรียมข้อมูลมำแล้วจะท ำกำรแปลงข้อมูลให้อยู่ในรูปแบบตัวเลขเพื่อให้

สำมำรถสร้ำงแบบจ ำลองได้ โดยกำรท ำ One-hot Encoding โดยใช้วิธีกำร Dummy Variable Encoding 

ขั้นตอนที่ 3 : กำรเตรียมข้อมลู กำรส ำรวจข้อมูล และสร้ำงคณุลักษณะของข้อมูล ที่เป็นข้อควำม 
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กำรเตรียมข้อมูลของข้อควำมเรำจะใช้ไลบรำรี่ของ PythaiNLP และNLTK(Natural Language Toolkit) [8] มำช่วย
จัดกำรกับข้อมูลที่เป็นข้อควำมโดยน ำข้อควำมทั้งหมดมำรวมกันเพื่อสร้ำง Bag of word(Dictionary) ของทุกๆ รำยงำนส ำรวจภัย
(comment) จ ำนวนทั้งสิ้น 56,495 รำยกำรข้อควำม หลังจำกนั้นจะท ำกำรท ำควำมสะอำดข้อมูลโดยจะมีขั้นตอนดังนี้  1.ใช้ 
Corpus thai_stopwords() ของ PythaiNLP มำท ำกำรเพิ่มเติม stopwords ค ำบำงส่วนเข้ำใป 2. ท ำกำรลบข้อมูลตัวอักษรที่เป็น
ภำษำอังกฤษ , ตัวเลข , อักขระต่ำงๆ จนเหลือแต่ตัวอักษรที่เป็นค ำภำษำไทย 3.ท ำกำรจัดกำรกับกำรพิมพ์ข้อควำมที่เรียงผิดหรือใช้
ผิดอักษร(Normalize) 4.ท ำกำรตัดค ำด้วย word_tokenize engine = “newmm” 5.ท ำ Stopwords Removal เพื่อลดค ำที่
ไม่ได้ใช้ออกไป 6.ท ำกำรเลือกค ำที่ตัดออกมำแล้วมีตัวอักษรที่มำกกว่ำ 2 ตัวอักษรมำด ำเนินกำร 

หลังจำกที่ผ่ำนกำรท ำ Pre-processing ของข้อควำมทั้งหมดแล้วจะมำนับค ำทั้งหมดโดยค ำที่ผ่ำนกำรท ำกำร Unique 
ของค ำมำแล้วได้จ ำนวนค ำทั้งสิ้น 21,182 ค ำหลังจำกนั้นจะท ำกำรส ำรวจค ำดูว่ำค ำไหนที่พบเจอและใช้มำกท่ีสุด รวมถึงท ำ Word 
Cloud เพื่อจับกลุ่มค ำโดยเรียงจำกค ำที่มีมำกท่ีสุดไปน้อยที่สุดเพื่อให้มองเห็นค ำที่ถูกใช้มำกที่สุดได้ง่ำย 

จำกนั้นเรำจะท ำกำรสร้ำงคุณลักษณะของข้อควำมที่ตัดค ำมำแล้วให้เป็นตัวเลขโดยเรำจะใช้วิธีกำร TFIDF [14] เพื่อจะ
เตรียมข้อมูลก่อนจะน ำไปเข้ำแบบจ ำลองเพื่อฝึกสอน โดยเรำจะก ำหนดค่ำพำรำมิเตอร์ TfidfVectorizer เพื่อทดสอบประสิทธิภำพ
ของแบบจ ำลองโดยเรำใช้พำรำมิเตอร์ use_idf = true , norm = l2 , max_features=1000 

หลักการที่ใช้ในการพิจารณาเลือกค่าพารามิเตอร์ max_feature = 1000 นั้นจะพิจารณาจากค่า TFIDF ของค ำที่
มีความส าคัญที่มีค่ำมำกที่สุดเป็นจ ำนวณ 1000 ค ำน ำมำใช้เป็นคุณลักษณะในส่วนของข้อควำม โดยที่เกณฑ์(threshold) คือเลือก
ผลรวมค่า TFIDF ของค ำแต่ละค ำที่มีค่ำมำกกว่ำเท่ำกับ 60 
ขั้นตอนที่ 4 : รวมคณุลักษณะที่ไม่ใช่ข้อควำม และคณุลักษณะของข้อควำมเข้ำด้วยกัน 

หลังจำกที่ท ำ Pre-processing ทั้งคุณลักษณะที่ไม่ใช่ข้อควำม และคุณลักษณะที่เป็นข้อควำม และผ่ำนกำรท ำ One-
hot encoding และ word vector เรียบร้อยแล้วเรำจะน ำคุณลักษณะทั้ งหมดมำท ำกำรรวมกันโดยกำรน ำมำต่อกัน
(Concatenate) 
ขั้นตอนที่ 5 : กำรแบ่งข้อมูลส ำหรับกำรเทรนและทดสอบ 

จำกนั้นจะท ำกำรแบ่งข้อมูลเพื่อใช้ส ำหรับกำรเทรนแบบจ ำลองและทดสอบแบบจ ำลองโดยจะแบ่งข้อมูลเทรนออกเป็น 
70% และทดสอบออกเป็น 30% 
ขั้นตอนที่ 6 : ท ำกำร Scale ข้อมูล 

เรำต้องกำรท ำให้ค่ำในแต่ละคุณลักษณะอยู่ใน Scale มำตรฐำนเดียวกัน จะส่งผลให้แบบจ ำลองได้ค่ำควำมแม่นย่ ำที่ดี
ขึ้น ในงำนวิจัยนี้เรำใช้สูตร StandardScaler() ของ Scikit-Learn โดยเรำจะท ำกำร Scale ข้อมูลที่เป็นคุณลักษณะที่ไม่ใช่ Class 
Label โดยข้อมูลคุณลักษณะ(Feature) ทั้งหมดที่น ำมำใช้จะเหลือเพียง 1,089 คุณลักษณะโดยจะท ำกำร Scale ข้อมูลแยกกัน
ระหว่ำงข้อมูลที่ใช้ฝึกฝนกับข้อมูลที่ใช้ในกำรทดสอบ 
ขั้นตอนที่ 7 : กำรสร้ำงแบบจ ำลองในกำรท ำนำย ร่วมกันกับกำรทดลองกำรแก้ปัญหำกำรไม่สมดลุกันของข้อมูล 

กำรทดลองกับโมเดลแบบจ ำลองที่เลือกมำท ำวิจัย ร่วมกับกำรท ำ 10-Folds Cross Validation [12] โดยแบบจ ำลอง
กำรจ ำแนกประเภทท้ัง 4 แบบจ ำลองที่ใช้ในงำนวิจัยคือ 1. Naïve Bayes 2. Logistic Regression 3. Support Vector Machine 
4. Random Forest โดยจะใช้ค่ำมำตรฐำน (Default) ของแบบจ ำลองแต่ละประเภทใช้ในกำรทดลอง หลังจำกนั้นจะน ำมำทดสอบ
กับข้อมูลที่ใช้ทดสอบกับแบบจ ำลองกำรจ ำแนกประเภททั้ง 4 และน ำมำเปรียบเทียบประสิทธิภำพของแต่ละวิธีกำรโดยวิธีกำรที่
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ทดลองคือ 1. ทดลองกับข้อมูลที่ไม่สมดุลกัน(Imbalance Data) 2.ทดลองกับข้อมูลที่แก้ปัญหำควำมไม่สมดุลกันด้วยวิธี Random 
Oversampling 3.ทดลองกับข้อมูลที่แก้ปัญหำควำมไม่สมดุลกันด้วยวิธี SMOTE [9] 
ขั้นตอนที่ 8 : กำรปรับจูนพำรำมเิตอร์กับแบบจ ำลองและวิธีกำรทีเ่ลอืก 

หลังจากท่ีได้ท าการทดลองกับแบบจ าลองจ าแนกประเภทร่วมกับวิธีการจัดการกับข้อมูลที่ไม่สมดุลกันเป็นที่เรียบร้อยแล้ว 

ทางผู้ วิจัยจะเลือกแบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพโดยการดูค่ า Accuracy, Recall , Prec ision และF1 -Score  [6] 

เพื่อพิจารณาเลือกแบบจ าลองน ามาทดลองเพิ่มเติมโดยการปรับจูนพารามิเตอร์ชองแบบจ าลองที่เลือกมาโดยใช้ GridSearchCV 

เป็นตัวหาพารามิเตอร์ที่ดีเหมาะสมที่สุดเพื่อน ามาใช้งาน แบบจ าลองที่ผู้วิจัยเลือกมาทดลองเพิ่มเติมนั้นคือ Random Forest 

น ามาทดลองปรับจูนพารามิเตอร์โดยใช้ GridSearchCV กับข้อมูลที่ได้ผ่านการแก้ปัญหำกำรไม่สมดุลกันของข้อมูลโดยใช้เทคนิค 

S M O T E  พ ำ ร ำ มิ เ ต อ ร์ ที่ ท ำ ง ผู้ วิ จั ย ใ ช้ ใ น ก ำ ร ป รั บ จู น ใ น ค รั้ ง นี้ คื อ  n _estimators แ ล ะ  max_features 

โดยค่าพารามิเตอร์ที่ปรับจูนโดยใช้ GridSearchCV ในการหาพารามิเตอร์ที่ดีที่สุดผู้วิจัยจะใช้ค่าดังนี้ 'n_estimators': [50, 100, 

200, 300, 400, 500, 600, 700, 800] และ 'max_features': ['auto', 'sqrt', 'log2']  โดยจะใช้รวมกับการท า 10-Fold Cross 

Validation 

ผลการวิจัยและอภิปรายผลการวิจัย 

 กำรทดลองโดยกำรศึกษำตำมขบวนกำรและขั้นตอนตลอดจนกำรวัดประสิทธิภำพ เพื่อให้บรรลุจุดประสงค์ของกำรวิจัยที่

ได้ก ำหนดไว้ ประกอบด้วย 3 วิธีดังนี ้ 

  วิธีท่ี 1 ผลลัพธ์ของกำรจ ำแนกประเภทกับข้อมูลที่ไม่สมดุลกัน  
 ในกำรทดลองโดยสร้ำงแบบจ ำลองกำรจ ำแนกประเภทโดยใช้ข้อมูลมีควำมไม่สมดุลกันของคลำสที่เป็นกำร

ทุจริตเคลมกับไม่เป็นกำรทุจริตเคลม จำกผลลัพธ์จะเห็นไดว้่ำภำพรวมของกำรวัดประสิทธิภำพของแบบจ ำลอง Random Forest มี
ประสิทธิภำพและควำมแม่นย ำในกำรท ำนำยได้ดีกว่ำแบบจ ำลองประเภทอื่นๆ โดยที่ค่ำ Accuracy=0.991, Precision=1.0 , 
Recall=0.212, F1-Score=0.35 โ ด ย  Naïve Bayes ให้ ค่ ำ  Recall=0.8 3 3 , Accuracy=0.4 0 1 , Precision=0.0 1 7 , F1-
Score=0.033 โดยที่Random Forest มีประสิทธิภำพที่ดีกว่ำแบบจ ำลองกำรแยกประเภทชนิดอื่น  จำกภำพรวมของกำรวัด
ประสิทธิภำพโดยพิจำรณำจำกค่ำ F1-Score(weighted average ระหว่ำง Precision และ Recall) ระยะเวลำที่ใช้ในกำรฝึกฝน
แบบจ ำลองของ Random Forest ก็ไม่ได้ใช้เวลำมำกเกินไปซึ่งใช้เวลำเพียง 7:11 นำที ดังตำรำงที ่1 

ตำรำงที ่1 ผลลัพธ์ที่ได้จำกกำรทดลองแบบจ ำลองกำรแยกประเภทรว่มกับข้อมูลที่ไม่สมดุลกัน 

Imbalance Data 

Model NB LR RF SVM 

Accuracy 0.401 0.986 0.991 0.984 

Precision 0.017 0.367 1 0.304 
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Recall 0.833 0.291 0.212 0.321 

F1-Score 0.033 0.325 0.35 0.312 

Train Duration 0:00:38 0:01:04 0:07:11 2:59:56 

 

  วิธีท่ี 2 ผลลัพธ์ของกำรจ ำแนกประเภทกับข้อมูลที่ท ำ Random Oversampling 

  ในกำรทดลองโดยสร้ำงแบบจ ำลองกำรจ ำแนกประเภทโดยใช้ข้อมูลที่ได้ถูกแก้ไขควำมไม่สมดุลกันของคลำสที่
เป็นกำรทุจริตเคลมกับไม่เป็นกำรทุจริตเคลม โดยใช้วิธีกำร Random Oversampling จำกผลลัพธ์จะเห็นได้ว่ำภำพรวม
ของกำรวัดประสิทธิภำพของแบบจ ำลอง Random Forest มีประสิทธิภำพและควำมแม่นย ำในกำรท ำนำยได้ดีกว่ำ
แบบจ ำลองประเภทอื่นๆ โดยที่ค่ำ Accuracy=0.991, Precision=0.977, Recall=0.207, F1-Score=0.342 โดย Naïve 
Bayes ให้ ค่ ำ Recall=0.823 , Accuracy=0.391 , Precision=0.016 , F1-Score=0.032  โดยที่Random Forest มี
ประสิทธิภำพท่ีดีกว่ำแบบจ ำลองกำรแยกประเภทชนิดอื่น จำกภำพรวมของกำรวัดประสิทธิภำพโดยพิจำรณำจำกค่ำ F1-
Score(weighted average ระหว่ำง Precision และ Recall) ระยะเวลำที่ใช้ในกำรฝึกฝนแบบจ ำลองของ Random 
Forest ก็ไม่ได้ใช้เวลำมำกเกินไปซึ่งใช้เวลำเพียง 21:01 นำที ดังตำรำงที ่2 

ตำรำงที ่2 ผลลัพธ์ที่ได้จำกกำรทดลองแบบจ ำลองกำรแยกประเภทรว่มกับข้อมูลที่ท ำ Random Oversampling 

Random Oversampling 

Model NB LR RF SVM 

Accuracy 0.391 0.957 0.991 0.964 

Precision 0.016 0.138 0.977 0.159 

Recall 0.823 0.493 0.207 0.468 

F1-Score 0.032 0.216 0.342 0.237 

Train Duration 0:01:18 0:03:18 0:21:01 5 days, 12:04:14 

 

  วิธีท่ี 3 ผลลัพธ์ของกำรจ ำแนกประเภทกับข้อมูลที่ท ำ SMOTE 

  ในกำรทดลองโดยสร้ำงแบบจ ำลองกำรจ ำแนกประเภทโดยใช้ข้อมูลที่ได้ถูกแก้ไขควำมไม่สมดุลกันของคลำสที่
เป็นกำรทุจริตเคลมกับไม่เป็นกำรทุจริตเคลม โดยใช้วิธีกำร SMOTE จำกผลลัพธ์จะเห็นได้ว่ำภำพรวมของกำรวัด
ประสิทธิภำพของแบบจ ำลอง Random Forest มีประสิทธิภำพและควำมแม่นย ำในกำรท ำนำยได้ดีกว่ำแบบจ ำลอง
ประเภทอื่นๆ โดยที่ค่ำ Accuracy=0.99, Precision=0.803, Recall=0.241, F1-Score=0.371371 โดย Naïve Bayes 
ให้ค่ำ Recall=0.7, Accuracy=0.652, Precision=0.024, F1-Score=0.0046 โดยที่Random Forest มีประสิทธิภำพที่
ดีกว่ำแบบจ ำลองกำรแยกประเภทชนิดอื่น  จำกภำพรวมของกำรวัดประสิทธิภำพโดยพิจำรณำจำกค่ำ F1-
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Score(weighted average ระหว่ำง Precision และ Recall) ระยะเวลำที่ใช้ในกำรฝึกฝนแบบจ ำลองของ Random 
Forest ก็ไม่ได้ใช้เวลำมำกเกินไปซึ่งใช้เวลำเพียง 12:00 นำที ดังตำรำงที ่3 

ตำรำงที ่3 ผลลัพธ์ที่ได้จำกกำรทดลองแบบจ ำลองกำรแยกประเภทรว่มกับข้อมูลที่ท ำ SMOTE 

SMOTE 

Model NB LR RF SVM 

Accuracy 0.652 0.977 0.99 0.977 

Precision 0.024 0.211 0.803 0.207 

Recall 0.7 0.36 0.241 0.335 

F1-Score 0.046 0.266 0.371 0.256 

Train Duration 0:02:54 0:04:34 0:12:00 1 day, 11:12:16 

 

การเปรียบเทียบผลของการทดลองของแบบจ ำลองที่เลือก Random Forest 

จำกกำรทดลองทั้งหมดผู้วิจัยน ำแบบจ ำลองที่เรำเลือกมำทดลองคือ Random Forest ซึ่งผู้วิจัยได้น ำกำรทดลองแต่ละ
วิธีกำรมำเปรียบเทียบเพื่อดูประสิทธิภำพของแบบจ ำลอง Random Forest  เพื่อให้เห็นว่ำวิธีกำรใดเหมำะสม โดยวิธีกำรแก้ปัญหำ
ควำมไม่สมดุลกันของข้อมูลด้วยวิธีกำร SMOTE ให้ค่ำ Precision น้อยกว่ำวิธีกำรอื่นแต่ค่ำ Recall และ F1-Score จะให้ผลลัพธ์ที่
ดีกว่ำเมื่อเทียบกับวิธีกำรอื่น ดังนั้นจึงเลือกแบบจ ำลอง Random Forest กับวิธีกำรจัดกำรควำมไม่สมดุลของข้อมูล SMOTE มำท ำ
กำรปรับพำรำมิเตอร์เพิ่ม โดยมีรำยละเอียดดังตำรำงเปรียบเทียบตำม ตำรำงที่ 4 

ตำรำงที่ 4 เปรียบเทียบ Random Forest กับวิธีกำรทดลองแบบต่ำงๆ 

 
RF-Imbalance 

RF-Random 

Oversampling RF-SMOTE RF-Tuning 

Accuracy 0.991 0.991 0.99 0.991 

Precision 1 0.977 0.803 0.979 

Recall 0.212 0.207 0.241 0.227 

F1-Score 0.35 0.342 0.371 0.368 

Train Duration 0:07:11 0:21:01 0:12:00 0:23:37 
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ภำพประกอบ 2 ผลลัพธ์ที่ได้จำกกำรทดลองแบบจ ำลอง Random Forest ในแต่ละวิธีกำรทดลอง 

กำรทดลองปรับจนูพำรำมเิตอร์ของแบบจ ำลองและวิธกีารที่เลอืกและผลลัพธ ์

 กำรทดลองในกำรปรับจูนพำรำมิเตอร์โดยใช้ GridSearchCV และ 10 Fold Cross-Validation ในกำรเลือก
พำรำมิเตอร์ที่ดีที่สุดของแบบจ าลอง Random Forest ที่ทดลองกับข้อมูลที่ผ่ำนกำรท ำ SMOTE ผลลัพธ์ที่ได้ค่ำของ
พำรำมิเตอร์ที่เลือกออกมำ คือ 'max_features': 'log2', 'n_estimators': 600 โดยใช้เวลาในการท า GridSearchCV 
ทั้งสิ้น 4 ช่ัวโมง 47 นาทีในกำรหำพำรำมิเตอร์ที่ดีที่สุด และเมื่อน ำค่ำพำรำมิเตอร์ที่ได้มำทดสอบเพื่อดูควำมแม่นย ำและ
ระยะเวลำที่ใช้ในกำรฝึกฝนแบบจ ำลองจะได้ผลลัพธ์ดังนี้ ค่า Accuracy=0.991, Precision=0.979, Recall=0.227, F1-
Score=0.368 โดยใช้เวลำกำรฝึกฝนแบบจ ำลอง 23:37 นำที เมื่อเปรียบเทียบกับวิธีกำรที่ใช้พำรำมิเตอร์มำตรฐำน
(Default) ของแบบจ ำลองแล้ว พำรำมิเตอร์ที่เป็นมำตรฐำนสำมำรถให้ค่ำ Recall และF1-Score ที่ดีกว่ำ ดังตำรำงที ่5 

ตำรำงที่ 5 ผลลัพธ์ของการทดลองปรับจูนพารามิเตอร์ของแบบจ าลองที่เลือก 

 
RF+SMOTE (Tuning) RF+SMOTE (Default) 

Accuracy 0.991 0.99 

Precision 0.979 0.803 

Recall 0.227 0.241 

F1-Score 0.368 0.371 

Train Duration 0:23:37 0:12:00 

 

สรุปผลการวิจัย 

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2

RF-Imbalace

RF-Random Oversampling

RF-SMOTE

RF-Tuning

Experiment of Random Forest

F1-Score Recall Precision Accuracy
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ในกำรวิจัยครั้งนี้เป็นกำรวิจัยเพื่อศึกษำกระบวนกำรวิเครำะห์ข้อควำมร่วมกันกับคุณลักษณะที่ไม่ใช่ข้อควำมเพื่อน ำไปสู่
กำรตรวจจับกำรทุจริตเคลม โดยใช้เทคนิคกำรเรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning) น ำมำสร้ำงแบบจ ำลองเพื่อเปรียบเทียบ
ประสิทธิภำพของแบบจ ำลองในแต่ละกำรทดลอง หลังจำกนั้นได้เลือกแบบจ ำลองที่มีประสิทธิภำพที่สุดกับชุดข้อมูลในงำนวิจัยนี้
น ำมำปรับจูนพำรำมิเตอร์เพื่อท ำกำรทดลองเพื่อได้ผลลัพธ์ออกมำ และท ำกำรทดสอบข้อมูลใหม่กับแบบจ ำลองที่เรำคิดว่ำให้
ประสิทธิภำพที่ด ี

เนื่องจำกกำรวิจัยนี้ผู้วิจัยได้มุ่งเน้นไปที่กำรน ำคุณลักษณะที่ไม่ใช่ข้อควำม มำใช้ร่วมกันกับคุณลักษณะที่เป็นข้อควำม ใน
ขั้นตอน Preprocess ทั้งคุณลักษณะที่ไม่ใช่ข้อควำมและคุณลักษณะที่เป็นข้อควำมค่อนข้ำงมีควำมส ำคัญเป็นอย่ำงมำก ถ้ำเรำท ำ
ควำมสะอำดข้อมูลรวมถึงกำรตัดค ำของคุณลักษณะของข้อควำมออกมำไม่ดีส่งผลให้จะไม่มีคุณค่ำเท่ำที่ควรในส่วนของคุณลักษณะ
ที่ไม่ใช่ข้อควำมเรำสำมำรถจัดกลุม่รวมประเภทของคุณลักษณะเดียวกันให้ลดน้อยลงได้เพื่อเพิ่มควำมส ำคัญของประเภทย่อยที่อยู่ใน
คุณลักษระเดียวกันมำกขึ้น และท ำให้คุณลักษณะที่น ำมำใช้ลดน้อยลงไปด้วย ท ำให้กำรฝึกฝนแบบจ ำลองท ำได้เร็วมำกข้ึน ในส่วน
ของคุณลักษณะที่เป็นข้อควำมกำรท ำ Feature Selection และ Feature Importance ค่อนข้ำงมีควำมส ำคัญต่อกำรเลือกค ำมำ
ใช้ เนื่องจำกถ้ำเรำไม่เลือกค ำที่มีควำมส ำคัญมำกๆมำใช้คุณลักษณะข้อควำมจะมีจ ำนวนมำกส่งผลให้กำรฝึกฝนแบบจ ำลองใช้เวลำ
ค่อนข้ำงมำกและใช้ทรัพยำกรหน่วยควำมจ ำ (Memory) มำกท ำให้ไม่สำมำรถฝึกฝนแบบจ ำลองได้ส ำเร็จเพรำะเกิดปัญหำ
หน่วยควำมจ ำไม่เพียงพอ ในงำนวิจัยนี้จึงใช้เวลำในขั้นตอน Preprocess ค่อนข้ำงมำก ผู้วิจัยได้ท ำกำรทดลองตรวจสอบ
คุณลักษณะที่ส ำคัญ(Feature Importance) ของคุณลักษณะทั้งหมดร่วมกับแบบจ ำลอง Random Forest ใน 100 อันดับแรกผล
ปรำกฏว่ำคุณลักษณะที่มีควำมส ำคัญที่แบบจ ำลองเลือกใช้ส่วนใหญ่เป็นคุณลักษณะที่ไม่ใช่ข้อควำมเช่น ‘เวลำที่เกิดเหตุ(ช่ัวโมง)’,’
อำยุรถ’,’วันท่ีเกิดเหตุหลังจำกวันที่กรมธรรมเ์ริ่มคุ้มครอง’,’สำเหตุของกำรเกิดอุบัติเหตุ(เช่น รถประกันเสียหลัก,เฉี่ยวชนคู่กรณี เป็น
ต้น)’,’ลักษณะของกำรใช้รถยนต์(เช่น ส่วนบุคคล,เพื่อกำรพำณิชย์,ใช้รับจ้ำงสำธำรณะ เป็นต้น)’,’ประเภทของตัวรถยนต์(เช่น เก๋ง2
ตอน,รถแท็กซี่,กระบะแวน เป็นต้น)’,’ผลคดี(เช่นฝ่ำยถูก,ฝ่ำยผิด,ประมำทร่วม เป็นต้น)’ ส่วนคุณลักษณะที่เป็นข้อควำมแบบจ ำลอง
ที่ได้เลือกมำใช้เป็นค ำที่ไม่ได้สื่อควำมหมำยไปในทำงที่จะสื่อว่ำเป็นกำรทุจริตเคลม เช่น ‘นุ่น’,’นุ่ง’,’นุ่ม’,’นุด’,’นี’้ แต่มีควำมส ำคัญ
ที่น้อยกว่ำคุณลักษณะที่ไม่ใช่ข้อควำม  

กำรทดลองส่วนท่ีเกี่ยวข้องกับควำมไม่สมดลุกันของข้อมูล ผู้วิจัยได้ลองทดสอบแบบจ ำลองแต่ละแบบจ ำลองกับข้อมูลทั้ง
ที่ไม่สมมดุลกัน และข้อมูลที่ได้จัดกำรให้สมมดุลกัน พบว่ำประสิทธิภำพของแบบจ ำลองที่ได้ทดลองกับข้อมูลที่ผ่ำนกำรท ำ 
Oversampling ในวิธีกำร SMOTE นั้นมีประสิทธิภำพที่ดีกว่ำวิธีกำร Random Oversampling ส ำหรับในชุดข้อมูลที่เรำใช้ใน
งำนวิจัยในครั้งนี ้

ในกำรทดลองโดยสร้ำงแบบจ ำลองกำรจ ำแนกประเภทโดยใช้ข้อมูลที่ได้ถูกแก้ไขควำมไม่สมดุลกันของคลำสที่เป็นกำร
ทุจริตเคลมกับไม่เป็นกำรทุจริตเคลม โดยใช้วิธีกำร SMOTE จำกผลลัพธ์จะเห็นได้ว่ำภำพรวมของกำรวัดประสิทธิภำพของ
แบบจ ำลอง Random Forest มีประสิทธิภำพและควำมแม่นย ำในกำรท ำนำยได้ดีกว่ำแบบจ ำลองประเภทอื่นๆ โดยที่ค่ำ 
Accuracy=0.99, Precision=0.803, Recall=0.241, F1-Score=0.371 โ ด ย  Naïve Bayes ใ ห้ ค่ ำ  Recall=0.7, 
Accuracy=0.652, Precision=0.024, F1-Score=0.0046 โดยที่Random Forest มีประสิทธิภำพที่ดีกว่ำแบบจ ำลองกำรแยก
ประเภทชนิดอื่น จำกภำพรวมของกำรวัดประสิทธิภำพโดยพิจำรณำจำกค่ำ F1-Score(weighted average ระหว่ำง Precision 
และ Recall) ระยะเวลำที่ใช้ในกำรฝึกฝนแบบจ ำลองของ Random Forest ก็ไม่ได้ใช้เวลำมำกเกินไปซึ่งใช้เวลำเพียง 12:00 นำที 

ปัญหำที่ทำงผู้วิจัยพบกับข้อมูลในชุดนี้คือปัญหำ Overfitting ซึ่งแบบจ ำลองที่น ำมำใช้ในกำรทดลองกับกำรจัดกำรข้อมูล
ทั้ง 3 วิธีกำรก็ยังให้ผลลัพธ์ท่ีแบบจ ำลอง Overfitting กับข้อมูลในคลำสที่มีข้อมูลส่วนมำก(คลำสที่ไม่ทุจริตเคลม) อยู่ดีโดยผู้วิจัยได้
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พิจำรณำกำรวัดประสิทธิภำพจำกค่ำ Accuracy, Precision, Recall, F1-Score ร่วมกับ Confusion Matrix โดยค่ำ Accuracy ใน
แต่ละแบบจ ำลองให้ผลลัพธ์ที่ดีมำก แต่ค่ำ F1-Score ให้ผลลัพธ์ที่ไม่ค่อยดี เมื่อได้มำดูค่ำ Confusion Matrix แล้วพบว่ำค่ำ 
TN(True Negative) ออกมำค่อนข้ำงแม่นย ำ แต่ค่ำ TP(True Positive) ออกมำค่อนข้ำงไม่แม่นย ำเท่ำที่ควร แบบจ ำลองเลยเอน
เอียงไปในทำงท ำนำยคลำสที่ไม่ทุจริตเคลม(คลำส 0) ได้ดีกว่ำคลำสที่ทุจริตเคลม(คลำส 1) ที่เรำสนใจ 

 งำนวิจัยในอนำคต จำกปัญหำที่เรำพบในกำรด ำเนินกำรวิจัยในครั้งนี้ทั้งหมด ผู้วิจัยได้เล็งเห็นว่ำในขั้นตอน
กระบวนกำรท ำ Preprocess และ Text Preprocess มีควำมส ำคัญมำก ในงำนวิจัยนี้สำมำรถที่จะจัดกำรกับข้อมูลในขั้นตอนนี้
เพิ่มเติมได้อีกและเพื่อเพิ่มประสิทธิภำพของคุณลักษณะที่เป็นข้อควำมผู้วิจัยคิดว่ำจ ำเป็นต้องสร้ำง Dictionary ค ำที่มีควำมทุจริต
เพื่อน ำมำใช้ในกำรให้น้ ำหนักของค ำในข้อควำมด้วย ในส่วนของกำรท ำ Feature Importance สำมำรถช่วยให้เรำเลือกคุณลักษณะ
ที่มีควำมส ำคัญในงำนวิจัยออกมำได้อย่ำงดีซึ่งอำจจะพิจำรณำท ำเพิ่มเติมกับคุณลักษณะที่ไม่ใช่ข้อควำม ในส่วนของกำรลดขนำด
ของ Feature ลงทำงผู้วิจัยได้พิจำรณำแล้วว่ำงำนวิจัยสำมำรถต่อยอดน ำเทคนิคกำรจัดกลุ่มของประโยคและกลุ่มของค ำโดยใช้
วิธีกำร LDA(Latent Dirichlet Allocation)  ทดลองเพิ่มเติมก่อนที่จะลองทดสอบกับแบบจ ำลองทั้ง 4 แบบจ ำลองที่เรำได้ใช้ใน
กำรด ำเนินกำรวิจัยในครั้งนี้ ในอีกวิธีกำรที่ผู้วิจัยคำดว่ำจะน ำมำทดลองกับชุดข้อมูลนี้คือกำรท ำ Under sampling  กับกำรจัดกำร
ข้อมูลที่ไม่สมดุลกัน และน ำวิธีกำร Deep Learning เข้ำมำร่วมในกำรทดลองกับกำรท ำ LDA เพื่อให้ได้ผลลัพธ์ที่มีประสิทธิภำพที่
มำกขึ้นและเพื่อทดสอบกำรแก้ปัญหำกำร Overfitting กับข้อมูลชุดนี้ในอนำคตต่อไป 
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