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บทที่  1 

บทน า 

1.1 ความเป็นมาและความส าคัญของปัญหา 
 

การแยกประเภท (Classification) เป็นสาขาหนึ่งของการท าเหมืองข้อมลู (Data mining) 
การแยกประเภทถกูใช้เพ่ือการท านายข้อมลู และระบคุลาสเป้าหมาย (Target class) ของข้อมลูท่ี
รับเข้ามาใหม่ ตวัแบบท่ีใช้ในการท านายหรือตวัแยกประเภท (Classifier) ถูกสร้างขึน้โดยอิงจาก
ชดุข้อมลูฝึกหดั (Training set) และทดสอบประสิทธิภาพของตวัแบบด้วยชดุข้อมลูทดสอบ (Test 
set) [1] อยา่งไรก็ดี นกัวิจยัยงัไมมี่ข้อสรุปส าหรับตวัแบบแยกประเภทท่ีสามารถใช้ได้กบัทกุปัญหา 
ดงันัน้จึงมีการคิดค้นวิธีการเฉพาะเพ่ือสร้างตวัแบบแยกประเภทท่ีเหมาะสมส าหรับแตล่ะโจทย์ท่ี
สนใจ 

ปัญหาการแยกประเภทยคุปัจจุบนัท่ีพบส่วนใหญ่เป็นปัญหาท่ีกลุ่มข้อมลูแตล่ะกลุ่มมกัมี
ขนาดไม่ดลุกัน เราเรียกปัญหาดงักล่าวว่าปัญหาความไม่ดลุระหว่างกลุ่ม (Class imbalanced 
problem) [2] ชุดข้อมูลจะถูกกล่าวว่ามีความไม่ดลุระหว่างกลุ่มก็ต่อเม่ือ ชุดข้อมูลนัน้มีคลาส
เป้าหมายคลาสหนึ่งมีจ านวนข้อมูลของคลาสนัน้น้อย หรือไมนอริตีค้ลาส เม่ือเทียบกับคลาส
เป้าหมายอ่ืนซึ่งมีจ านวนข้อมูลเยอะกว่ามาก (มาจอริตีค้ลาส) โดยเป้าหมายส าคัญในการ
แก้ปัญหาความไม่ดลุระหว่างกลุ่มคือ การสร้างตวัแบบท่ีมีความแม่นย าสูงในการท านายไมนอริตี ้
คลาส  

ตัง้แตปี่ 2000 เป็นต้นมามีงานวิจยัมากมายถกูน าเสนอเพ่ือแก้ปัญหาความไม่ดลุระหว่าง
กลุม่ โดย N. V. Chawla N. Japkowicz และ A. Kolcz (2004) [3] ได้จ าแนกเทคนิคตา่งๆเก่ียวกบั
งานวิจยัทางด้านนีอ้อกเป็น 3 กลุ่มคือ การชกัข้อมูล (Sampling), การเรียนรู้แบบคลาสเดียว 
(One-class learning) และการคดัเลือกลกัษณะเฉพาะ (Feature selection) 

การชักข้อมูล (Sampling) เกิดจากแนวคิดท่ีว่าการกระจายตวัของข้อมูลในแตล่ะคลาส 
(Class distribution) ท่ีได้จากการเก็บข้อมลูจริงอาจไม่เหมาะท่ีจะน ามาสร้างตวัแบบ ดงันัน้การ
เปล่ียนรูปแบบการกระจายตวัของข้อมูลให้เหมาะสมจะช่วยเพิ่มประสิทธิภาพของตวัแบบในการ
ท านายข้อมูล งานวิจัยท่ีใช้วิธีการชักข้อมูลส่วนใหญ่แบ่งออกเป็น 3 กลุ่มคือ เทคนิคการชัก
ตวัอย่างแบบเพิ่ม (Over-sampling technique) เทคนิคการชักตวัอย่างแบบลด (Under-
sampling technique) และการผสานกันของเทคนิคการชกัตวัอย่างแบบเพิ่มกับเทคนิคการชัก
ตวัอยา่งแบบลด 
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กฎการลดจ านวนข้อมลูของบริเวณใกล้เคียงท่ีสดุ (The Condensed Nearest Neighbor 
Rule หรือ CNN) ถกูน าเสนอโดย P. E. Hart (1968) [4] วิธีการ CNN เป็นหนึ่งในเทคนิคการชกั
ตวัอย่างแบบลด โดยการใช้ขัน้ตอนวิธี 1 เนียเรสเนเบอร์ (1-nearest neighbor technique) 
ตรวจสอบข้อมลูของมาจอริตีค้ลาสว่าอยู่ใกล้กบัข้อมลูของไมนอริตีค้ลาสหรือมาจอริตีค้ลาส และ
ท าการสุ่มลบเฉพาะข้อมลูของมาจอริตีค้ลาสท่ีใกล้ข้อมลูของมาจอริตีค้ลาส การประมวลผลเสร็จ
สิน้เม่ือจ านวนข้อมลูของมาจอริตีค้ลาสเทา่กบัจ านวนท่ีผู้ใช้ก าหนด 

สองการดดัแปลงของวิธีการ CNN (Two Modifications of CNN) หรือโทเม็คลิงคส์ 
(Tomek links) ถกูน าเสนอโดย I. Tomek (1976) [6] โทเม็คลิงคส์เป็นการน าวิธีการ CNN มาดดั
แปรโดยการใช้เทคนิค 1 เนียเรสเนเบอร์ ตรวจสอบข้อมลูของมาจอริตีค้ลาสว่าอยู่ใกล้กบัข้อมลูของ
ไมนอริตีค้ลาสหรือมาจอริตีค้ลาสเชน่เดียวกบัวิธีการ CNN แตโ่ทเม็คลิงคส์สุ่มลบเฉพาะข้อมลูของ
มาจอริตีค้ลาสท่ีมีข้อมูลของไมนอริตีค้ลาสเป็นข้อมูลท่ีอยู่ใกล้ท่ีสุด ซึ่งเป็นวิธีการตรงกันข้ามกับ
วิธีการ CNN การประมวลผลเสร็จสิน้เม่ือจ านวนข้อมูลของมาจอริตีค้ลาสเท่ากับจ านวนท่ีผู้ ใช้
ก าหนด 

เทคนิคการชกัตวัอย่างสงัเคราะห์ไมนอริตีแ้บบเพิ่ม (The Synthetic Minority Over-
sampling TEchnique หรือ SMOTE) ถกูพฒันาโดย N. V. Chawla K. W. Bowyer L. O. Hall 
และ W. P. Kegelmayer (2002) [7] วิธีการ SMOTE ใช้ขัน้ตอนวิธี k เนียเรสเนเบอร์ (K-nearest 
neighbor algorithm) ในการเพิ่มข้อมลูของไมนอริตีค้ลาสบนต าแหน่งระหว่างข้อมลูของไมนอริตี ้
คลาสด้วยกนั โดยการประมวลผลของวิธีการ SMOTE สิน้สดุเม่ือจ านวนข้อมลูของไมนอริตีค้ลาสท่ี
สร้างขึน้ใหมมี่จ านวนเทา่กบัจ านวนท่ีผู้ใช้ก าหนด ผู้พฒันาวิธีการ SMOTE ประยกุต์วิธีการนีก้บัตวั
แยกประเภท (Classifier) ได้แก่ C4.5 และ ริปเปอร์ (Ripper) และแสดงประสิทธิภาพของ SMOTE 
ในการท านายข้อมูลของไมนอริตีค้ลาสโดยเปรียบเทียบกับการใช้เทคนิคการสุ่มชกัตวัอย่างแบบ
ลด (Random under-sampling technique) และการใช้เพียงตวัแยกประเภทในการท านายโดยไม่
ใช้เทคนิคใดชว่ย ผลการทดสอบแสดงให้เห็นวา่วิธีการ SMOTE สามารถท านายข้อมลูของไมนอริตี ้
คลาสถกูต้องมากกวา่อีกสองวิธี  

ในปี 2005 H. Han W. Y. Wan และ B. H. Mao น าวิธีการ SMOTE มาดดัแปลงเป็น
วิธีการใหม่ช่ือว่า บอร์เดอร์ไลน์ SMOTE (Borderline SMOTE หรือ B-SMOTE) [8] พวกเขาให้
นิยามกบัข้อมลูของไมนอริตีค้ลาส โดยการแบง่ข้อมลูของไมนอริตีค้ลาสเป็น 3 สว่นคือ  

1. สว่นสญัญาณรบกวน (Noise) หรือข้อมลูของไมนอริตีค้ลาสท่ีมีข้อมลูท่ีอยู่ใกล้เคียงเป็น
ข้อมลูของมาจอริตีค้ลาสเป็นจ านวนมาก  

2. ส่วนปลอดภยั (Safe) หรือข้อมลูของไมนอริตีค้ลาสท่ีมีข้อมลูท่ีอยู่ใกล้เคียงเป็นข้อมูล
ของไมนอริตีค้ลาสเป็นจ านวนมาก  
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3. ส่วนแบง่อาณาเขต (Borderline) หรือข้อมลูของไมนอริตีค้ลาสท่ีมีข้อมลูท่ีอยู่ใกล้เคียง
เป็นข้อมลูของไมนอริตีค้ลาสและข้อมลูของมาจอริตีค้ลาสในสดัสว่นใกล้เคียงกนั  

วิธีการ B-SMOTE เพิ่มจ านวนข้อมลูของไมนอริตีด้้วยวิธีการ SMOTE แต ่B-SMOTE เพิ่มจ านวน
ข้อมลูของไมนอริตีค้ลาสท่ีอยูบ่นส่วนแบง่อาณาเขตเท่านัน้ เพ่ือเพิ่มความหนาแน่นของกลุ่มข้อมลู
ไมนอริตีค้ลาสเฉพาะบริเวณท่ีใกล้กบัข้อมลูมาจอริตีค้ลาส ผลการทดลองของพวกเขาแสดงให้เห็น
ว่าคา่พรีสิชนั (Precision) และคา่ F (F-value) ของการท านายข้อมลูไมนอริตีค้ลาสด้วยวิธีการ B-
SMOTE มีความแม่นย ากว่าวิธีการ SMOTE และวิธีการสุ่มชกัตวัอย่างแบบเพิ่ม (Random over-
sampling) 

เซฟเลเวล SMOTE (Safe-level SMOTE หรือ SL-SMOTE) ถูกน าเสนอโดย C. 
Bunkhumpornpat K. Sinapiromsaran และ C. Lursinsap (2009) [9] SL-SMOTE ถกูดดัแปลง
มาจากวิธีการ SMOTE พร้อมกบัคา่ระดบัความปลอดภยั SL-SMOTE แบง่ระดบัความปลอดภัย
ของข้อมลูไมนอริตีค้ลาสออกเป็น 4 กรณีคือ กรณีท่ีข้อมลูไมนอริตีค้ลาสมีข้อมลูบริเวณใกล้เคียง
เป็นข้อมลูไมนอริตีค้ลาสทัง้หมด กรณีท่ีข้อมลูไมนอริตีค้ลาสมีข้อมลูบริเวณใกล้เคียงเป็นข้อมลูมา
จอริตีค้ลาสทัง้หมด กรณีท่ีข้อมลูไมนอริตีค้ลาสมีข้อมลูบริเวณใกล้เคียงเป็นข้อมูลไมนอริตีค้ลาส
จ านวนมากกว่าข้อมูลมาจอริตีค้ลาส กรณีท่ีข้อมูลไมนอริตีค้ลาสมีข้อมูลบริเวณใกล้เคียงเป็น
ข้อมลูไมนอริตีค้ลาสจ านวนน้อยกว่าข้อมลูมาจอริตีค้ลาส เช่นเดียวกบัวิธีการ B-SMOTE สร้างตวั
สงัเคราะห์ไมนอริตีร้ะหว่างข้อมลูไมนอริตีค้ลาสสองตวั แตว่ิ ธีการ SL-SMOTE สร้างตวัสงัเคราะห์
ไมนอริตีใ้ห้อยู่บริเวณใกล้เคียงกับข้อมูลไมนอริตีค้ลาสท่ีมีระดบัปลอดภัยสูงกว่าข้อมูลไมนอริตี ้
คลาสอีกตวั จากผลการทดลอง ผู้วิจยัสรุปว่าคา่พรีสิชนัและคา่ F ของการท านายข้อมูลของไมนอ
ริตีค้ลาสของวิธีการ SL-SMOTE มีความแมน่ย ากวา่วิธีการ SMOTE และวิธีการ B-SMOTE 

การศกึษาพฤตกิรรมของหลายวิธีการเพ่ือการปรับดลุชดุข้อมลูฝึกหดัส าหรับการเรียนรู้ของ
เคร่ือง (A Study of the Behavior of Several Methods for Balancing Machine Learning 
Training Data) ถกูน าเสนอโดย G. E. A. Batista R. C. Prati และ M. C. Monard (2004) [10] 
พวกเขาน าวิธีการ SMOTE ผสานกบัวิธีการโทเม็คลิงคส์ 2 วิธีคือ วิธีการ SMOTE+Tomek links 
และวิธีการ SMOTE+ENN ส าหรับ SMOTE+Tomek links เร่ิมโดยการใช้การสงัเคราะห์แบบสุ่ม 
เช่นเดียวกับวิธีการ SMOTE เพิ่มจ านวนข้อมูลของไมนอริตีค้ลาส หลงัจากนัน้ใช้วิธีการโทเม็ค
ลิงคส์ลบข้อมลูของมาจอริตีค้ลาสท่ีอยู่ใกล้กบัข้อมลูของไมนอริตีค้ลาสและลบข้อมูลของไมนอริตี ้
คลาสท่ีอยู่ใกล้กับข้อมลูของมาจอริตีค้ลาส วิธีการ SMOTE+ENN เร่ิมโดยการใช้การสงัเคราะห์
แบบสุม่ เชน่เดียวกบัวิธีการ SMOTE เพิ่มจ านวนข้อมลูของไมนอริตีค้ลาส หลงัจากนัน้ใช้วิธีการโท
เม็คลิงคส์เช่นเดียวกับวิธีการแรกแตเ่ปล่ียนจากการใช้เทคนิค 1 เนียเรสเนเบอร์เป็น 3 เนียเรสเน
เบอร์ (3-nearest neighbor technique) แล้วเลือกลบข้อมลูของมาจอริตีค้ลาสท่ีมีข้อมลูบริเวณ
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ใกล้เคียงท่ีมีสัดส่วนของจ านวนข้อมูลของไมนอริตีค้ลาสเท่ากับสองในสามของจ านวนข้อมูล
ทัง้หมดและลบข้อมลูของไมนอริตีค้ลาสท่ีมีข้อมลูบริเวณใกล้เคียงเป็นสดัส่วนของข้อมลูของมาจอ
ริตีค้ลาสเทา่กบัสองในสามของจ านวนข้อมลูทัง้หมด พวกเขาใช้ตวัแบบ C4.5 เป็นตวัแยกประเภท
ในการทดลองและสรุปผลการทดลองว่าเทคนิคการสุ่มชกัตวัอย่างแบบเพิ่ม (Random over-
sampling technique) ซึง่เป็นวิธีพืน้ฐานของการชกัตวัอย่างแบบเพิ่มและไม่มีความซบัซ้อนในการ
ค านวณมีประสิทธิภาพมากกวา่เทคนิคการชกัตวัอยา่งแบบเพิ่มท่ีมีความซบัซ้อนในการค านวณ 

การเรียนรู้แบบคลาสเดียว (One-class learning) เป็นการสร้างตวัแบบโดยอิงจาก
ข้อมลูของคลาสเป้าหมายเพียงคลาสเดียวซึ่งแตกตา่งเทคนิคการชกัข้อมลู เน่ืองจากการชกัข้อมลู
เป็นกระบวนการจัดการข้อมูลก่อนการสร้างตัวแบบ ในขณะท่ีการเรียนรู้แบบคลาสเดียวเป็น
กระบวนการระหวา่งการสร้างตวัแบบ งานวิจยัท่ีใช้เทคนิคการเรียนรู้แบบคลาสเดียวส่วนใหญ่ เป็น
การน าเคร่ืองเวกเตอร์เกือ้หนนุ (Support vector machines หรือ SVM) มาดดัแปลงให้เหมาะกบั
การแก้ปัญหาความไมด่ลุระหวา่งกลุม่ 

วิธีการ SVM เอนเซมเบลิหลายวิธีผสานกบัวิธีการชกัตวัอยา่งแบบลดส าหรับการแก้ปัญหา
ความไม่ดลุระหว่างกลุ่ม (Several SVM Ensemble Methods Integrated with Under-Sampling 
for Imbalanced Data Learning) ถกูน าเสนอโดย Z. Y. Lin Z. F. Hao X. W. Yang และ X. L. 
Liu (2009) [11] ผู้วิจยัใช้เทคนิคแบ็กกิง (Bagging) และเทคนิคบสูทิงซึ่งเป็นวิธีการเอนเซมเบิลใน
การประยุกต์กับ SVM 4 วิธีคือ วิธีการแบ็กกิงแบบอสมมาตรธรรมดา (Normal Asymmetric 
Bagging Ensemble หรือ NABagE) วิธีการแบ็กกิงโดยการแบ่งกลุ่ม (Cluster Based 
Asymmetric Bagging Ensemble หรือ CBABagE) วิธีการบูสทิงแบบอสมมาตรธรรมดา 
(Normal Asymmetric Boosting Ensemble หรือ NABstE) และวิธีการบสูทิงแบบอสมมาตรดัด
แปร (Modified Asymmetric Boosting Ensemble หรือ MABstE) โดย 2 วิธีแรกเป็นการใช้
เทคนิคแบ็กกิงสุ่มเลือกกลุ่มข้อมลูของมาจอริตีจ้ากจ านวนข้อมลูของมาจอริตีค้ลาสทัง้หมด โดยมี
จ านวนข้อมูลของมาจอริตีค้ลาสท่ีถูกสุ่มมาตามจ านวนท่ีผู้ ใช้ก าหนด และสร้างตวัแบบจากกลุ่ม
ข้อมูลของมาจอริตีค้ลาสท่ีถูกสุ่มมากับข้อมูลของไมนอริตีค้ลาส ท าวิธีการเดิมไปเร่ือยๆตาม
จ านวนการท าซ า้ท่ีผู้ ใช้ก าหนด แล้วน าตวัแบบทัง้หมดมาค านวณใหม่เป็นตวัแบบท่ีเหมาะสมท่ีสดุ 
ส่วนวิธีการ NABstE และ MABstE ใช้วิธีการแบง่กลุ่มข้อมลูของมาจอริตีแ้บบเดียวกบัวิธีการแรก 
แต่ใช้เทคนิคบูสทิงโดยการให้ค่าถ่วงน า้หนัก (Weight) กับข้อมูลของมาจอริตีค้ลาส เพ่ือท าการ
ปรับค่าถ่วงน า้หนักของข้อมูลของมาจอริตีค้ลาสไปเร่ือยๆจนกระทั่งได้กลุ่มข้อมูลของมาจอริตี ้
คลาสท่ีมีความส าคัญในการสร้างตัวแบบ ท าวิธีการเดิมไปเร่ือยๆตามจ านวนการท าซ า้ท่ีผู้ ใช้
ก าหนด แล้วน าตวัแบบทัง้หมดมาค านวณใหม่เป็นตวัแบบท่ีเหมาะสมท่ีสุด จากการทดลองของ



 
 

5 

ผู้ วิจยั พวกเขาสรุปว่าวิธีการ MABstE เป็นวิธีการท่ีดีท่ีสุด เน่ืองจากวิธีการนีส้ามารถหลีกเล่ียง
ปัญหาความจ าเพาะเกิน (Over fitting) ของตวัแบบ 

การคัดเลือกลักษณะเฉพาะ  (Feature selection) เป็นการเลือกลักษณะประจ า 
(Attribute) ท่ีมีความส าคญัส าหรับการแยกประเภทข้อมลู เพ่ือลดจ านวนของลกัษณะประจ าท่ีไม่
จ าเป็นในการสร้างตวัแยกประเภท เน่ืองจากการสร้างตวัแบบจากชดุข้อมลูท่ีมีจ านวนของลกัษณะ
ประจ ามากส่งผลให้สญูเสียเวลาในการสร้างตวัแบบมาก และมีความแม่นย าในการท านายต ่า มี
งานวิจยัหลายแขนงใช้การคดัเลือกลกัษณะเฉพาะเพ่ือแก้ปัญหาความไม่ดลุระหว่างกลุ่มเช่น การ
ประมวลผลภาพ (Image processing) การแยกประเภทข้อความ (Text classification) ชีวสารสน
เทศศาสตร์ (Bioinformatics) เป็นต้น  

ในปี 2004 Z. Zheng X. wu และ R. Srihari น าเสนอการคดัเลือกลกัษณะเฉพาะส าหรับ
การจ าแนกข้อความบนข้อมูลท่ีมีความไม่ดุลระหว่างกลุ่ม (Feature Selection for Text 
Categorization on Imbalanced Data) [12] โดยใช้ตวัคดัเลือกลกัษณะเฉพาะ 6 ตวั ได้แก่ คา่
การเพิ่มคณุคา่ของข้อมลู (Information gain) ไคก าลงัสอง (Chi-square)  สมัประสิทธ์ิสหสมัพนัธ์ 
(Correlation coefficient) อตัราส่วนออดส์ (Odds ratio) อตัราส่วนออดส์ก าลงัสอง (OR-square 
หรือ ORS) และ ค่าการเพิ่มคณุคา่ของข้อมูลด้วยเคร่ืองหมาย (Signed IG หรือ SIG) โดย 2 
วิธีการหลงัเป็นวิธีการท่ีผู้วิจยัน าเสนอ วิธีการของพวกเขาเร่ิมโดยการก าหนดจ านวนของลกัษณะ
ประจ าท่ีจะใช้ทัง้หมดในการสร้างตวัแบบ และก าหนดจ านวนของลักษณะประจ าของไมนอริตี ้
คลาส คัดเลือกลักษณะประจ าท่ีมีความส าคัญของไมนอริตีค้ลาสและมาจอริตีค้ลาสด้วยตัว
คดัเลือกลกัษณะเฉพาะทัง้ 6 ตวั โดยการเลือกจ านวนลกัษณะประจ าท่ีมีความส าคญัของไมนอริตี ้
คลาสตามจ านวนท่ีผู้ ใช้ก าหนด และเลือกจ านวนลักษณะประจ าท่ีมีความส าคัญของมาจอริตี ้
คลาสเท่ากับจ านวนของลกัษณะประจ าทัง้หมดท่ีผู้ ใช้ก าหนดลบด้วยจ านวนของลกัษณะประจ า
ของไมนอริตีค้ลาส หลงัจากนัน้จงึน าลกัษณะประจ าท่ีถกูเลือกมาใช้สร้างตวัแบบแยกประเภทด้วย
การแบ่งประเภทเบย์อย่างง่าย (Naïve Bayes) และ การวิเคราะห์ถดถอยลอจิสติก (Logistic 
regression) จากการทดลองของผู้วิจยั พวกเขาสรุปว่าตวัคดัเลือกลกัษณะเฉพาะ ORS และ SIG 
สามารถคดัเลือกลกัษณะประจ าท่ีใช้สร้างตวัแบบแยกประเภทท่ีมีประสิทธิภาพมากท่ีสดุ 

ในงานวิจยันีเ้ราใช้วิธีการชกัข้อมูลส าหรับการแก้ปัญหาความไม่ดลุระหว่างกลุ่ม โดยใช้
วิธีการผสานกันของเทคนิคการชักตวัอย่างแบบเพิ่มกับเทคนิคการชักตวัอย่างแบบลด ส าหรับ
เทคนิคการชกัตวัอยา่งแบบเพิ่ม เราใช้วิธีการเดียวกบั SMOTE เหมือนกบัวิธีการ SMOTE+Tomek 
links และวิธีการ SMOTE+ENN แตเ่ราลบเฉพาะข้อมลูมาจอริตีค้ลาสโดยพยายามหลีกเล่ียงการ
ลบข้อมูลของมาจอริตีค้ลาสบริเวณใกล้กับข้อมูลไมนอริตีค้ลาส และน าชุดข้อมูลท่ีได้ไปสร้างตวั
แบบแยกประเภท ด้วยวิธีการดงักลา่วจะสามารถรักษาความแมน่ย าในการท านายข้อมลูของไมนอ
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ริตีค้ลาสและข้อมลูของมาจอริตีค้ลาส และสามารถลดขนาดของชดุข้อมลูซึ่งเป็นการลดระยะเวลา
ในการประมวลผลส าหรับการสร้างตวัแบบแยกประเภทอีกด้วย 

 
1.2 วัตถุประสงค์ของการวิจัย 

 ผู้วิจยัต้องการพฒันาเทคนิคการสุ่มเพิ่มตวัอย่างข้างน้อยสงัเคราะห์และเทคนิคการสุ่มลด
ตวัอย่างข้างมากส าหรับปัญหาความไม่ดลุระหว่างกลุ่มโดยการสร้างตวัจ าลองให้มีขนาดเล็กกว่า 
SMOTE และมีความแม่นย าในการท านายข้อมูลของไมนอริตีค้ลาสใกล้เคียงกันหรือมากกว่า 
SMOTE 

1.3 ประโยชน์ที่คาดว่าจะได้รับ 

 สามารถแก้ปัญหาความไมด่ลุระหวา่งกลุม่ด้วยการสร้างตวัจ าลองท่ีมีขนาดเล็กกว่าวิธีการ 
SMOTE และมีความแมน่ย าใกล้เคียงกนั 

1.4 ล าดับขัน้ตอนในการเสนอผลการวิจัย 

 ในบทท่ี 2 เรากล่าวถึงข้อตกลงท่ีใช้ในงานวิจยันี ้นิยามของคลาสเป้าหมาย และวิธีการท่ี
ถูกน าไปประยุกต์ใช้ในการพัฒนางานวิจัยนี ้รวมถึงวิธีการท่ีใช้ในการสร้างตวัแบบ และวิธีการ
ทดสอบการประสิทธิภาพของตวัแบบ  
 ในบทท่ี 3 เรากลา่วถึงรายละเอียด ขัน้ตอนวิธี และตวัอยา่งการประมวลผลของงานวิจยันี ้
 ในบทท่ี 4 เราแสดงผลการทดสอบประสิทธิภาพ และความรวดเร็วในการประมวลผลของ
ขัน้ตอนวิธี SMOUTE โดยการเปรียบเทียบกบัวิธีการ SMOTE  
 ในบทสดุท้าย เรากลา่วถึงข้อสรุป ปัญหาและงานวิจยัท่ีนา่สนใจในอนาคต 
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บทที่  2 

เอกสารและงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 
 
ในงานวิจยันีเ้ราพิจารณาเฉพาะชดุข้อมลูท่ีมีคลาสเป้าหมาย (Target class) สองคลาส

และมีลกัษณะประจ าเชิงตวัเลข (Numerical attributes) เท่านัน้ คลาสท่ีมีจ านวนของข้อมลูขนาด
เล็กกว่าถกูเรียกว่าไมนอริตีค้ลาส (Minority class) หรือคลาสบวก (Positive class) ส าหรับคลาส
ท่ีมีขนาดใหญ่กวา่ถกูเรียกวา่มาจอริตีค้ลาส (Majority class) หรือคลาสลบ (Negative class) 

 
2.1 เทคนิคการชักตัวอย่างแบบเพิ่มและเทคนิคการชักตัวอย่างแบบลด 
 

2.1.1 เทคนิคการชักตัวอย่างแบบเพิ่ม (Over-sampling technique)  
 
เทคนิคการชกัตวัอย่างแบบเพิ่ม คือ การเพิ่มจ านวนของข้อมูลท่ีเป็นคลาสบวกจนกระทัง่

จ านวนข้อมูลของคลาสบวกเท่ากับจ านวนท่ีผู้ ใช้ก าหนดไว้ หลกัการพืน้ฐานของการชักตวัอย่าง
แบบเพิ่มคือการสุ่มชกัตวัอย่างแบบเพิ่ม (Random over-sampling) ซึ่งเป็นการสร้างข้อมูลของ
คลาสบวกโดยสุม่เลือกข้อมลูของคลาสบวก และท าการเพิ่มจ านวนข้อมลูของคลาสบวกท่ีต าแหน่ง
ใกล้เคียงกบัข้อมูลของคลาสบวกท่ีถกูสุ่มเลือกมา ท าเช่นนีไ้ปเร่ือยๆ จนกระทัง่จ านวนของคลาส
บวกเทา่กบัจ านวนท่ีผู้ใช้ก าหนด [11] 

 
2.1.2 เทคนิคการชักตัวอย่างแบบลด (Under-sampling technique)  
 
เทคนิคการชักตวัอย่างแบบลด คือ การลดจ านวนของข้อมูลท่ีเป็นคลาสลบจนกระทั่ง

จ านวนข้อมลูของคลาสลบเทา่กบัจ านวนท่ีผู้ใช้ก าหนด หลกัการพืน้ฐานของเทคนิคการชกัตวัอย่าง
แบบลดคือการสุ่มชกัตวัอย่างแบบลด (Random under-sampling) ซึ่งเป็นการลบข้อมลูของคลา
สลบโดยสุ่มเลือกข้อมูลของคลาสลบ ท าเช่นนีไ้ปเร่ือยๆ จนกระทัง่จ านวนข้อมูลของคลาสลบมี
เทา่กบัจ านวนท่ีผู้ใช้ก าหนด [11] 

ทัง้เทคนิคการชกัตวัอย่างแบบเพิ่มและเทคนิคการชกัตวัอย่างแบบลดเป็นกระบวนจดัการ
ข้อมูลก่อนการสร้างตวัแบบ โดยงานวิจัยนี ้เราใช้ทัง้สองเทคนิคเป็นแนวคิดพืน้ฐานส าหรับการ
แก้ปัญหาความไมด่ลุระหวา่งกลุม่ 
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2.2 เทคนิคการชักตัวอย่างสังเคราะห์ไมนอริตีแ้บบเพิ่ม (Synthetic Minority Over-
sampling TEchnique หรือ SMOTE) 

 
เทคนิคการชักตวัอย่างสังเคราะห์ไมนอริตีแ้บบเพิ่ม (SMOTE) [1] คือกระบวนจดัการ

ข้อมูลก่อนการสร้างตวัแบบส าหรับการแก้ปัญหาความไม่ดลุระหว่างกลุ่ม วิธีการ SMOTE ใช้
ขัน้ตอนวิธี k เนียเรสเนเบอร์ (K-nearest neighbor algorithm) [13] เพ่ือการสงัเคราะห์ข้อมลูของ
คลาสบวกท่ีเพิ่มขึน้มาจนได้ชดุข้อมูลใหม่ และน าชุดข้อมลูท่ีได้ไปใช้เป็นชุดข้อมูลฝึกหดัส าหรับ
การสร้างตวัแบบแยกประเภท 

ขัน้ตอนวิธีของ SMOTE เร่ิมโดยผู้ ใช้ก าหนดจ านวนข้อมูลของคลาสบวกท่ีต้องการสร้าง
เป็นจ านวน T ตวั หาข้อมลูของคลาสบวกจ านวน k ตวัท่ีใกล้ท่ีสดุกบัข้อมลูของคลาสบวกแตล่ะตวั 
เลือกข้อมลูของคลาสบวกหนึ่งตวัมาเป็นข้อมลูของคลาสบวกท่ีถกูพิจารณา ท าการสุ่มเลือกข้อมลู
ของคลาสบวกท่ีอยู่ใกล้กับข้อมูลของคลาสบวกท่ีถูกพิจารณามาหนึ่งตวั และสร้างตวัสงัเคราะห์
โดยสุม่ต าแหนง่บนเส้นระยะทางระหวา่งข้อมลูทัง้สองตวั ท าการสร้างตวัสงัเคราะห์ซ า้ไปเร่ือยๆจน
ครบ T ครัง้ แล้วท าการเปล่ียนข้อมลูของคลาสบวกท่ีถกูพิจารณา และท าการสร้างตวัสงัเคราะห์
เป็นจ านวน T ครัง้ ท าซ า้ไปเร่ือยๆจนกระทัง่ข้อมลูของคลาสบวกทัง้หมดถกูใช้เป็นข้อมลูของคลาส
บวกท่ีถกูพิจารณาจงึสิน้สดุการประมวลผล 

 
ขัน้ตอนวิธีของ SMOTE มีดงันี ้
Let N = (int)(N /100)( * The amount of SMOTE must be integer from multiples of 100. * ) 

k = Number of nearest neighbors 
numattrs = Number of attributes 
Sample[ ][ ]: array for original minority class instances 
newindex: keeps a count of number of synthetic instances generated, initialized to 0 
Synthetic[ ][ ]: array for synthetic instances (* Compute k nearest neighbors for                      

each minority class sample only. * ) 
dif = Distant between the pair of the minority class instances 
gap = Random number between 0 and 1 
 

Algorithm SMOTE(T, N, k) 
Input: Number of minority class instances T; Amount of SMOTE N %; Number of the 
nearest neighbors k 
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Output: (N /100) * T synthetic minority class instances 
  1.  (* If N is less than 100%, randomize the minority class instances as only a random 

percent of them will be SMOTEd. * ) 
  2.  if (N <100) { 
  3.   then Randomize the T minority class instances 
  4.   T = (N /100) * T 
  5.   N = 100 
  6.  } 
  7.  For i ← 1 to T { 
  8.   Compute k nearest neighbors for i, and save the indices in the nnarray 
  9.   Populate(N, i, nnarray) 
  10. } 
   Populate(N, i, nnarray) (* Function to generate the synthetic instances. * ) 
  1.  while(N == 0) { 
  2.   Choose a random number between 1 and k, call it nn. This step chooses one of 

the k nearest neighbors of i. 
  3. For attr ← 1 to numattrs { 
  4.   Compute: dif = Sample[nnarray[nn]][attr] − Sample[i][attr] 
  5.   Compute: gap 
  6.   Synthetic[newindex][attr] = Sample[i][attr] + gap *  dif 
  7.  } 
  8.  newindex++ 
  9.  N = N − 1 
  10. } 
  11. return (* End of Populate. * ) 

 
2.3 ขัน้ตอนวิธีค่าเฉล่ีย k (K-means clustering algorithm) 

 
การเกาะกลุ่มข้อมูล (Clustering) เป็นการเรียนรู้แบบไม่มีผู้ สอน (Unsupervised 

learning) โดยรวมข้อมูลท่ีมีลกัษณะประจ าใกล้เคียงกันออกเป็นกลุ่มและน ากลุ่มข้อมูลท่ีได้ไป
วิเคราะห์ มีวิธีการหลายวิธีในการวดัความใกล้เคียงกนัของชุดข้อมลู โดยงานวิจยันีใ้ช้วิธีการเกาะ
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กลุ่มข้อมลูแบบไม่แบง่ล าดบัชัน้ (Non-hierarchical clustering) ซึ่งเป็นวิธีการแบง่ข้อมลูออกเป็น
กลุม่ตามจ านวนท่ีผู้ใช้ก าหนด และแตล่ะกลุม่ไมมี่ข้อมลูทบัซ้อนกนั [1] 

ขัน้ตอนวิธีคา่เฉล่ีย k เป็นขัน้ตอนวิธีท่ีนิยมใช้ส าหรับการแก้ปัญหาการเกาะกลุ่มแบบไม่
แบ่งล าดบัชัน้ เน่ืองจากขัน้ตอนวิธีค่าเฉล่ีย k ใช้ระยะเวลาในการค านวณน้อยกว่าขัน้ตอนวิธี
ส าหรับการเกาะกลุ่มข้อมลูแบบอ่ืน [13] ขัน้ตอนวิธีคา่เฉล่ีย k เร่ิมต้นโดยผู้ ใช้ก าหนดจ านวนกลุ่ม
ข้อมูลท่ีต้องการแบง่ และสุ่มเลือกข้อมูลมาเป็นเซนทรอยด์ (Centroid) จากชุดข้อมูล จ านวนเซน
ทรอยด์ท่ีถูกสุ่มมีเท่ากบัจ านวนของกลุ่มท่ีผู้ ใช้ต้องการแบง่ ข้อมลูแตล่ะตวัในชดุข้อมลูถกูแบง่ไป
อยู่กลุ่มเดียวกบัเซนทรอยด์ท่ีอยู่ใกล้ท่ีสดุ โดยใช้ฟังก์ชนัระยะทาง (Distance function) เช่น การ
วดัระยะแบบยคูลิด (Euclidean distance) การวดัระยะแบบแมนฮตัตนั (Manhattan distance) 
การวดัระยะแบบเชบเิชฟ (Chebychev distance) [14] หลงัจากการแบง่กลุ่ม เซนทรอยด์แตล่ะตวั
ถูกค านวณใหม่โดยการหาค่าเฉล่ียจากข้อมูลทุกตัวในกลุ่ม การเกาะกลุ่มข้อมูลใหม่และการ
ค านวณเซนทรอยด์ใหม่ถกูท าซ า้ไปเร่ือยๆจนกระทัง่ไม่มีข้อมลูตวัใดเปล่ียนกลุ่ม หรือจ านวนรอบ
การท าซ า้เทา่กบัจ านวนท่ีผู้ใช้ก าหนดไว้  

 
Algorithm K-means(K, T) 
Input: The number of the instances groups K, the number of the iterations T 
Output: The negative instances are separated into K-groups. 
1. N = the number of negative instances 
2. Random choose the K initial centroids  
3. flag = 1; 
4. While(i != T and flag != 0){ 
5.  flag = 0; 
6.  For each insatance-i in N{ 
7.   assign the instance-i to the group with the closest centroid. 
8.   i = i+1; 
9.          if instance-i is changed the group then flag = 0; 
10. } 
11. } 
 

ในงานวิจยันีเ้ราใช้ขัน้ตอนวิธีคา่เฉล่ีย k เพ่ือแบง่กลุ่มข้อมลูของคลาสลบ โดยเลือกคา่ k 
ด้วยการวิเคราะห์องค์ประกอบหลกั (Principle component analysis) และลบข้อมลูของคลาสลบ
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ท่ีอยูบ่ริเวณใกล้เคียงกบัแตล่ะเซนทรอยด์ โดยเหลือข้อมลูของคลาสลบบริเวณขอบของแตล่ะกลุ่ม
สร้างตวัแบบเทา่นัน้  
 
2.4 ตัวแยกประเภท (The classifiers) 
  

ตัวแยกประเภทคือตัวแบบส าหรับการแยกประเภทข้อมูลตามคลาสเป้าหมายท่ีผู้ ใช้
ก าหนด โดยการน าชดุข้อมลูฝึกหดัมาสร้างเป็นตวัแบบ และทดสอบประสิทธิภาพของตวัแบบด้วย
ชดุข้อมลูทดสอบ มีนกัวิจยัได้คดิค้นแนวคดิในการสร้างตวัแบบหลากหลายวิธีเช่น ต้นไม้การตดัสิน 
(Decision tree) การแบง่ประเภทเบย์อย่างง่าย (Naïve Bayes) โครงข่ายประสาทเทียม (Neural 
network) เคร่ืองเวกเตอร์เกือ้หนนุ (Support vector machines หรือ SVM) การวิเคราะห์จ าแนก
ประเภท (Discriminant analysis) เป็นต้น ในงานวิจยันี ้เราใช้ตวัแยกประเภท 3 แบบในการ
ประยกุต์กับเทคนิคการสุ่มเพิ่มตวัอย่างข้างน้อยสงัเคราะห์และเทคนิคการสุ่มลดตวัอย่างข้างมาก
ส าหรับปัญหาความไม่ดลุระหว่างกลุ่มคือ C4.5 การแบง่ประเภทเบย์อย่างง่าย (Naïve Bayes) 
และเพอร์เซ็ปตรอนหลายชัน้ (Multilayer perceptron) 
 
2.4.1 C4.5 
  
C4.5 เป็นหนึ่งในวิธีการสร้างตวัแบบโดยใช้ต้นไม้การตดัสินใจ (Decision tree) ตามลกัษณะ
ประจ าของข้อมลูในการจ าแนกประเภท C4.5 เร่ิมต้นโดยการเลือกลกัษณะประจ าเพ่ือแยกประเภท
ข้อมลูออกเป็นบพั (node) โดยการค านวณคา่เอนโทรปี (Entropy) หรือ H(D) ดงัสมการ 2.1  
 

                                                                           
 

   

 

 
      คือ อตัราสว่นของจ านวนข้อมลูของคลาสท่ี i ตอ่จ านวนทัง้หมด 
c คือ จ านวนคลาสทัง้หมด 
  คือ ชดุข้อมลูฝึกหดัท่ีน ามาสร้างตวัแบบ C4.5 
 
 คา่เอนโทรปีของลกัษณะประจ าแตล่ะคา่ถกูค านวณจากสมการ 2.2 
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A คือ ช่ือของลกัษณะประจ า 
 n คือ จ านวนคา่ความแตกตา่งของข้อมลูในลกัษณะประจ า A 
 Dj คือ จ านวนข้อมลูชนิดท่ีมีคา่ความแตกตา่งเป็นตวัท่ี j ของลกัษณะประจ า A  

และค านวณหาคา่การเพิ่มคา่ของข้อมลู (Information gain) ดงัสมการ 2.3 โดยลกัษณะ
ประจ าท่ีมีคา่การเพิ่มคา่ของข้อมลูสงูท่ีสดุถกูใช้เป็นตวัแยกประเภทข้อมลู  
 

                                                                                  
 
 การค านวณค่าเอนโทรปีท าได้กับลกัษณะประจ าท่ีมีข้อมูลแบบเป็นกลุ่ม (Categorical) 
เท่านัน้ ส าหรับลักษณะประจ าท่ีมีข้อมูลแบบต่อเน่ือง (Continuous) การค านวณค่าเอนโทรปี 
เร่ิมต้นโดยการเรียงล าดับของข้อมูล และใช้ค่ากึ่งกลางระหว่างข้อมูลแต่ละตัวมาแบ่งด้วย
เคร่ืองหมายมากกว่า น้อยกว่าและเท่ากับ เพ่ือแยกข้อมูลออกเป็นกลุ่ม ค านวณค่าเอนโทรปีของ
ข้อมลูแตล่ะกลุม่เพ่ือหาคา่ท่ีน้อยท่ีสดุ และน าไปเปรียบเทียบกบัเอนโทรปีของลกัษณะประจ าอ่ืน 

หลงัจากการคดัแยกประเภทข้อมูลออกเป็นหลายบพัแล้ว แต่ละบพัหยุดการค านวณค่า
เอนโทรปีก็ตอ่เม่ือข้อมลูในบพันัน้มีคลาสเป้าหมาย (Target class) เป็นชนิดเดียวกนัทัง้หมด หรือ 
มีจ านวนข้อมูลของคลาสเป้าหมายกลุ่มใดกลุ่มหนึ่งน้อยเกินไป หรือความสูงของต้นไม้เกินค่าท่ี
ผู้ใช้ก าหนด ซึง่เราเรียกวา่ ใบ (Leaf node) 
ตัวอย่าง 2.1 ชดุข้อมลูตวัอยา่งในการสร้างแบบจ าลองต้นไม้การตดัสินใจ มีจ านวนข้อมลูทัง้หมด 
10 ตวั จ านวนลักษณะประจ า 3 ลักษณะประจ าคือผู้ครองสิทธิท่ีอยู่อาศยั (Home Owner) 
สถานภาพ (Marital Status) และรายได้ตอ่ปี (Annual income) มีคลาสเป้าหมาย 2 คลาสคือผู้
กู้ ยืมท่ีผิดสัญญา (Defaulted borrower=Yes) จ านวน 3 คน และผู้ กู้ ยืมท่ีไม่ผิดสัญญา 
(Defaulted borrower=No) จ านวน 7 คน โดยตวัอยา่ง 2.1 เราใช้การแบง่ข้อมลูแบบต้นไม้ทวิภาค 
(binary tree) คือการแบง่บพัของต้นไม้ออกเป็น 2 บพัตอ่การแบง่ข้อมลูหนึง่ครัง้ 
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ตาราง 2.1 ชดุข้อมลูฝึกหดัส าหรับตวัอยา่ง 2.1 
TID  Home 

Owner  
Marital 
Status  

Annual 
Income  

Defaulted 
Borrower  

1  Yes  Single  High No  
2  No  Married  Medium  No  
3  No  Single  Low  No  
4  Yes  Married  High  No  
5  No  Divorced  Medium Yes  
6  No  Married  Low No  
7  Yes  Divorced  High No  
8  No  Single  Medium  Yes  
9  No  Married  Low No  
10  No  Single  Medium Yes  

 
ค านวณคา่เอนโทรปีของชดุข้อมลูด้วยสมการ 2.1 

 
H(D) = -(7/10)(log2(7/10))-(3/10)/(log2(3/10)) = 0.8813 

 
ค านวณคา่การเพิ่มคา่ของข้อมลูของลกัษณะประจ าทกุตวั 
 
HOwner(D) = (3/10)[0-(3/3)(log2(3/3))]+(7/10)[-(3/7)(log2(3/7))-

(4/7)(log2(4/7))] = 0.6897 

 
GainOwner = 0.8813-0.6897 = 0.1916 

 
ในกรณีของลกัษณะประจ าสถานภาพ เราแบง่ข้อมลูเป็น 2 กลุม่คือ กลุม่โสดและหม้าย กบักลุม่
สมรส 
 
HStatus(D) = (4/10)[0-(4/4)(log2(4/4))]+(6/10)[-(3/6)(log2(3/6))-

(3/6)(log2(3/6))] = 0.5 

 
GainStatus = 0.8813-0.5 = 0.3813 

 
ในกรณีของลกัษณะประจ ารายได้ตอ่ปี เราแบง่ข้อมลูเป็น 2 กลุม่คือ กลุม่รายได้ต ่าและรายได้ปาน
กลาง กบักลุม่รายได้สงู 
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HIncome(D) = (3/10)[0-(3/3)(log2(3/3))]+(7/10)[-(3/7)(log2(3/7))-

(4/7)(log2(4/7))] = 0.6897 

 
GainIncome = 0.8813-0.6897 = 0.1916 

 
คา่การเพิ่มคา่ของข้อมลูของลกัษณะประจ าสถานภาพมีคา่สงูท่ีสดุ ดงันัน้เราเลือกลกัษณะประจ า
สถานภาพเป็นตวัแบง่ข้อมลู 
 

 
รูป 2.1 การแบง่บพัครัง้ท่ีหนึ่งของต้นไม้การตดัสินใจของตวัอยา่ง 2.1 

 
ตาราง 2.2 การแบง่บพัครัง้ท่ีหนึง่ของต้นไม้การตดัสินใจของตวัอยา่ง 2.1 
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จากรูป 2.1 บพัทางขวามือมีคลาสเป้าหมายเป็นคลาสเดียวกนัทัง้หมด ดงันัน้เราจะแบง่บพัทาง
ซ้ายมือเทา่นัน้ หาคา่เอนโทรของชดุข้อมลูในบพัทางซ้ายมือ และค านวณคา่การเพิ่มคา่ของข้อมลู
ของลกัษณะประจ าทกุตวั 
 
H(D) = -(3/6)(log2(3/6))-(3/6)(log2(3/6)) = 1 

 
HOwner(D) = (2/6)(0)+(4/6)(0.8113) = 0.5409 

 
GainOwner = 1-0.5409 = 0.4591 

 
HStatus(D) = (3/6)(0.9184)+(3/6)(0.9184) 

 
GainStatus = 1-0.9184 = 0.0816 

 
ในกรณีของลกัษณะประจ ารายได้ตอ่ปี เราแบง่ข้อมลูเป็น 2 กลุม่คือ กลุม่รายได้ต ่าและรายได้ปาน
กลาง กบักลุม่รายได้สงู 
 
HIncome(D) = (4/6)(0.8113)+(2/6)(1) = 0.8733 

 
GainIncome = 1-0.8733 = 0.1267 

 
เลือกลกัษณะประจ าผู้ครองสิทธิท่ีอยู่อาศยัเป็นตวัแบง่ข้อมลู 
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รูป 2.2 การแบง่บพัครัง้ท่ีสองของต้นไม้การตดัสินใจของตวัอยา่ง 2.1 
 
จากรูป 2.2 บพัทางซ้ายมือมีคลาสเป้าหมายเป็นคลาสเดียวกนัทัง้หมด ดงันัน้เราจะแบง่บพัทาง
ขวามือเทา่นัน้ และลกัษณะประจ าผู้ครองสิทธิท่ีอยูอ่าศยัในบพัทางขวามือมีเพียงชนิดเดียว จงึไม่
สามารถใช้ในการแบง่ข้อมลูได้อีก ดงันัน้เราจะค านวณคา่การเพิ่มคา่ของข้อมลูของลกัษณะประจ า
สถานภาพและลกัษณะประจ ารายได้ตอ่ปีเทา่นัน้ 
 
H(D) = 0.8113 

 
GainStatus = 0.8113-0.6888 = 0.1225 

 
GainIncome = 0.8113-0 = 0.8113 

 
เลือกลกัษณะประจ ารายได้ตอ่ปีเป็นตวัแบง่ข้อมลู 
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รูป 2.3 การแบง่บพัครัง้ท่ีสามของต้นไม้การตดัสินใจของตวัอยา่ง 2.1 
 
จากรูป 2.3 การสร้างตวัแบบ C4.5 เสร็จสิน้เน่ืองจากทัง้สองบพัมีคลาสเป้าหมายภายในบพัเป็น
คลาสเดียวกนัทัง้หมด 
  
2.4.2 การแบ่งประเภทเบย์อย่างง่าย (Naïve Bayes) 
  

การแบ่งประเภทเบย์อย่างง่ายใช้หลักความน่าจะเป็นของทฤษฎีของเบย์   Bayes’ 
Theorem) ดงัสมการ 2.4 และสมมตใิห้เหตกุารณ์ (ลกัษณะประจ า) ทกุแบบเป็นอิสระตอ่กนั [13] 
 

       
             

     
                                                               

 
P(H) คือ ความน่าจะเป็นท่ีจะเกิดเหตกุารณ์ H 
P(H|E) คือ คือความนา่จะเป็นท่ีจะเกิดเหตกุารณ์ H เม่ือเหตกุารณ์ E เกิดขึน้แล้ว 
P(E|H) คือ คือความนา่จะเป็นท่ีจะเกิดเหตกุารณ์ E เม่ือเหตกุารณ์ H เกิดขึน้แล้ว 

เม่ือพิจารณาทฤษฎีของเบย์ พร้อมสมบัติเป็นอิสระต่อกันท่ีกล่าวมาในตอนต้น เรา
สามารถแสดงการคดัแยกประเภทข้อมลูท่ีมีเหตกุารณ์มากกวา่ 1 เหตกุารณ์ ได้ดงัสมการตอ่ไปนี ้
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เม่ือ E1, E2    En คือเหตกุารณ์ท่ีเป็นอิสระตอ่กนั 
 
ตัวอย่าง 2.2 คือชดุข้อมลูตวัอยา่งการสร้างตวัแบบการแบง่ประเภทเบย์อยา่งง่าย โดยท านายการ
ตีเทนนิส จากเหตกุารณ์ 4 เหตกุารณ์คือ สภาพอากาศ (outlook) อณุหภมูิ (temperature), 
ความชืน้ (humidity) และแรงลม (windy) ดงัตาราง 2.7 
 
ตาราง 2.3 ชดุข้อมลูฝึกหดัส าหรับตวัอยา่ง 2.2 
Outlook  Temperature  Humidity  Windy  Play Tennis 

sunny  hot  high  true  no 

overcast  hot  high  false  yes 

rainy  mild  high  false  yes 

rainy  cold  normal  false  yes 

rainy  cold  normal  true  no 

overcast  cold  normal  true  yes 

sunny  mild  high  false  no 

sunny  cold  normal  false  yes 

rainy  mild  normal  false  yes 

sunny  mild  normal  true  yes 

overcast  mild  high  true  yes 

overcast  hot  normal  false  yes 

rainy  mild  high  true  no 

 
ในกรณีมีข้อมลูใหม่ท่ีเราต้องการท านายการเล่นเทนนิสเม่ือมี สภาพอากาศ = overcast 

อณุหภูมิ = cold ความชืน้ = normal และ แรงลม = true จะสามารถท านายการเล่นเทนนิส ดงั
สมการ 
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                 = (0.444 0.222 0.666 0.333 0.692) = 0.015 

 
H  คือ เหตกุารณ์ท่ีการเลน่เทนนิส = yes 
E1 คือ เหตกุารณ์ท่ีสภาพอากาศ = overcast 
E2 คือ เหตกุารณ์ท่ีอณุหภมูิ = cold 
E3 คือ เหตกุารณ์ท่ีความชืน้ = normal 
E4 คือ เหตกุารณ์ท่ีแรงลม = true 

 
สามารถท านายการไมเ่ลน่เทนนิส ดงัสมการดงัตอ่ไปนี ้
 
                                                      
 
                 = (0 0.250 0.250 0.750 0.307) = 0 

 
H คือ เหตกุารณ์ท่ีการเลน่เทนนิส = no 

E1 คือ เหตกุารณ์ท่ีสภาพอากาศ = overcast 
E2 คือ เหตกุารณ์ท่ีอณุหภมูิ = cold 
E3 คือ เหตกุารณ์ท่ีความชืน้ = normal 
E4 คือ เหตกุารณ์ท่ีแรงลม = true 

 
ดงันัน้ในกรณี สภาพอากาศ = overcast อณุหภูมิ = cold ความชืน้ = normal และ แรงลม = true 
จะสามารถท านายการเลน่เทนนิส = yes 
 
2.4.3 เพอร์เซ็ปตรอนหลายชัน้ (Multilayer perceptron) 
  

เพอร์เซ็ปตรอนหลายชัน้เป็นวิธีการหนึ่งของโครงข่ายประสาทเทียม (Neural network) ซึ่ง
มีแนวคิดมาจากการท างานของสมองของสิ่งมีชีวิต [1] เพอร์เซ็ปตรอนหลายชัน้ถูกพฒันาเพ่ือใช้
กบัชดุข้อมลูท่ีไม่สามารถแยกประเภทได้ด้วยฟังก์ชนัเชิงเส้น (Linear activation function) เพอร์
เซ็ปตรอนหลายชัน้มีองค์ประกอบหลกั 3 สว่นคือ ชัน้ข้อมลูเข้า ชัน้ซ่อน และชัน้ผลลพัธ์ การท างาน
ของเพอร์เซ็ปตรอนหลายชัน้แบง่เป็นสองส่วนคือการส่งผ่านไปข้างหน้า (Forward Pass) และการ
สง่ผา่นย้อนกลบั (Backward Pass) [15] 
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เพอร์เซ็ปตรอนหลายชัน้เร่ิมต้นโดยการส่งข้อมูลเข้าสู่โครงข่ายประสาทเทียมท่ีชัน้ข้อมูล
เข้า และส่งผ่านข้อมูลเข้าสู่ชัน้ซ่อน (จ านวนของชัน้ซ่อนถูกก าหนดโดยผู้ ใช้ ) จนกระทั่งถึงชัน้
ผลลพัธ์ซึ่งอยู่ในส่วนการส่งผ่านไปข้างหน้า ส่วนการส่งผ่านย้อนกลบัคา่ถ่วงน า้หนกัการเช่ือมต่อ
ถกูปรับเปล่ียนให้สอดคล้องกบักฎการแก้ข้อผิดพลาด (Error-Correction) ท่ีนิยามจากผลตา่งของ
ผลตอบท่ีแท้จริง (Actual Response) กับผลตอบเป้าหมาย (Target Response) เกิดเป็น
สัญญาณผิดพลาด (Error Signal) ซึ่งสัญญาณผิดพลาดนีจ้ะถูกส่งย้อนกลับเข้าสู่โครงข่าย
ประสาทเทียมในทิศทางตรงกนัข้ามกบัการเช่ือมตอ่ และคา่ถ่วงน า้หนกัของการเช่ือมตอ่จะถกูปรับ
จนกระทัง่ผลตา่งของผลตอบท่ีแท้จริงกบัผลตอบเป้าหมายมีคา่น้อยกวา่ท่ีผู้ใช้ก าหนด 

ในงานวิจยันี ้เราใช้ขัน้ตอนการส่งค่าย้อนกลับ (Backpropagation) ซึ่งเป็นขัน้ตอนวิธีท่ี
นิยมท่ีสดุของเพอร์เซ็ปตรอนหลายชัน้ 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

รูป 2.4 โครงสร้างของตวัแยกประเภทโครงขา่ยประสารทเทียม 
 
2.5 ตัววัดประสิทธิภาพ (The performance measures) 
  

คอนฟิวชนัเมทริกซ์ (Confusion matrix) ถูกใช้เพ่ือประเมินประสิทธิภาพของตวัแยก
ประเภท คา่ TP คือจ านวนข้อมลูของคลาสบวกท่ีถกูท านายถกูต้อง คา่ FN คือจ านวนข้อมลูของ
คลาสบวกท่ีท านายว่าเป็นคลาสลบ ค่า FP คือจ านวนข้อมูลของคลาสลบท่ีท านายว่าเป็นคลาส
บวก คา่ TN คือจ านวนข้อมลูของคลาสลบท่ีท านายถกูต้อง [13]   
 

 

…
 …

 

…
 

ชัน้ข้อมลูเข้า

 
 Input 

ชัน้ซอ่น ชัน้ผลลพัธ์ 

ข้อมลู
น าเข้า 

 
 Input 

ผลลพัธ์

 
 Input 

ชัน้ซอ่น 
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ตาราง 2.4 ตารางคอนฟิวชนัเมทริกซ์ 
 Predicted Positive Predicted Negative 

Actual Positive TP: True Positive FN: False Negative 

Actual Negative FP: False Positive TN: True Negative 

 
การวัดค่าความแม่นย าของคลาสบวก 
 
รีคอล+ (Recall+) TP/(TP+FN) หรือ ความไว (Sensitivity) คือความสามารถของตวัแบบในการ
ท านายข้อมลูของคลาสบวกได้ถกูต้องจากจ านวนข้อมลูของคลาสบวกแท้จริงทัง้หมด 
พรีสิชัน+ (Precision+) = TP/(TP+FP) คือความสามารถของตวัแบบในการท านายข้อมูลของ
คลาสบวกได้ถกูต้องจากจ านวนข้อมลูท่ีถกูท านายวา่เป็นคลาสบวกทัง้หมด 

ค่า F+ (F-value+) = ((1+)2RecallPrecision)/( 2Recall+Precision), คา่พารามิเตอร์ 

เป็นตวัก าหนดความส าคญัของคา่รีคอล+ และคา่พรีสิชนั+ โดยคา่พารามิเตอร์ จะอยู่ในช่วง 0 
ถึง 1 ถ้าคา่  เป็น 0 คา่ F+ จะแปรผนัตรงกบัคา่รีคอล+ แตถ้่าคา่  เป็น 1 คา่ F+ จะแปรผนัตรง
กบัคา่พรีสิชนั+ ในงานวิจยันีเ้ราก าหนดให้คา่ เทา่กบั 1  
AUC+ (พืน้ท่ีใต้เส้นโค้ง หรือ Area Under the Curve) คือหนึง่ในตวัวดัท่ีได้รับความนิยมในการวดั
ประสิทธิภาพของตวัแบบท่ีถูกใช้กับปัญหาความไม่ดลุระหว่างกลุ่ม AUC+ เป็นพืน้ท่ีใต้เส้นโค้ง
ของ ROC (Receiver Operating Characteristic) ซึ่งแสดงความสมัพนัธ์ทางประสิทธิภาพของคา่ 
TP และคา่ FP แนวแกน X แสดงอตัราของการท านายข้อมลูท่ีเป็นคลาสบวกผิด (FP/(TN+FP)) 
แนวแกน Y แสดงอตัราของการท านายข้อมลูท่ีเป็นคลาสบวกถกู (TP/(TP+FN)) 
 
การวัดค่าความแม่นย าของคลาสลบ 
 
รีคอล- (Recall-) TN/(TN+FP) หรือ ความไว คือความสามารถของตวัแบบในการท านายข้อมูล
ของคลาสลบได้ถกูต้องจากจ านวนข้อมลูของคลาสลบแท้จริงทัง้หมด 
พรีสิชัน- (Precision-) = TN/(TN+FN) คือความสามารถของตวัแบบในการท านายข้อมูลของ  
คลาสลบได้ถกูต้องจากจ านวนข้อมลูท่ีถกูท านายวา่เป็นคลาสลบทัง้หมด 

ค่า F- (F-value-) = ((1+)2RecallPrecision)/( 2Recall+Precision), คา่พารามิเตอร์ เป็น
ตวัก าหนดความส าคญัของค่ารีคอล- และค่าพรีสิชนั- โดยค่าพารามิเตอร์ จะอยู่ในช่วง 0 ถึง 1 
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ถ้าค่า  เป็น 0 ค่า F- จะแปรผนัตรงกับค่ารีคอล- แต่ถ้าค่า  เป็น 1 ค่า F- จะแปรผนัตรงกับ
คา่พรีสิชนั- ในงานวิจยันีเ้ราก าหนดให้คา่ เทา่กบั 1   
AUC- (พืน้ท่ีใต้เส้นโค้ง หรือ Area Under the Curve) เป็นพืน้ท่ีใต้เส้นโค้งของ ROC (Receiver 
Operating Characteristic) ซึ่งแสดงความสมัพนัธ์ทางประสิทธิภาพของค่า TN และค่า FN 
แนวแกน X แสดงอตัราของการท านายข้อมลูท่ีเป็นคลาสลบผิด (FN/(TP+FN)) แนวแกน Y แสดง
อตัราของการท านายข้อมูลท่ีเป็นคลาสลบถูก (TN/(TN+FP)) ค่า AUC- มีค่าเท่ากับค่า AUC+ 
เน่ืองจาก (FN/(TP+FN)) = 1-(TP/(TP+FN)) และ  (TN/(TN+FP)) = 1-(FP/(TN+FP)) 
 
 เราใช้วิธีการ SMOTE และขัน้ตอนวิธีคา่เฉล่ีย k มาประยกุต์ใช้ในวิธีการ SMOUTE และ
น าชดุข้อมลูท่ีได้จากวิธีการ SMOUTE มาใช้เป็นชดุข้อมูลฝึกหดัในการสร้างตวัแบบแยกประเภท 
C4.5 การแบง่ประเภทเบย์อย่างง่าย และเพอร์เซ็ปตรอนหลายชัน้ จากนัน้ตวัแบบแยกประเภทจะ
ถกูวดัประสิทธิภาพด้วยตวัวดัประสิทธิภาพพรีสิชนั+ พรีสิชนั- รีคอล+ รีคอล- คา่ F+ คา่ F- AUC+ 
และ AUC- เพ่ือเปรียบเทียบผลการท านายข้อมลูของวิธีการ SMOUTE กบัวิธีการ SMOTE 
 

 



 
 

บทที่  3 
เทคนิคการสุ่มเพิ่มตัวอย่างข้างน้อยสังเคราะห์และเทคนิคการสุ่มลดตวัอย่าง

ข้างมากส าหรับปัญหาความไม่ดุลระหว่างกลุ่ม 

  
ในบทนีเ้ราน าเสนอรายละเอียดและขัน้วิธีของ เทคนิคการสุ่มเพิ่มตัวอย่างข้างน้อย

สังเคราะห์และเทคนิคการสุ่มลดตัวอย่างข้างมากส าหรับปัญหาความไม่ดุลระหว่างกลุ่ม  
(SMOUTE) รวมทัง้การลงจดุ 2 มิติของชุดข้อมลูก่อนและหลงัการใช้ SMOUTE ในงานวิจยันี ้
วิธีการ SMOTE หมายถึงการเพิ่มจ านวนข้อมูลของคลาสบวกจนกระทั่งมีขนาดใกล้เคียงกับ
จ านวนข้อมูลของคลาสลบด้วยวิธีการ SMOTE และวิธีการ SMOUTE หมายถึงการเพิ่มจ านวน
ข้อมูลของคลาสบวกและลดจ านวนข้อมูลของคลาสลบจนกระทั่งทัง้สองคลาสมีจ านวนข้อมูล
ใกล้เคียงกัน การค านวณหาจ านวนข้อมูลในงานวิจัยนี ้เราปัดทศนิยมของค่าท่ีค านวณให้เป็น
จ านวนเตม็ทัง้หมด 

 
3.1 รายละเอียดของเทคนิคการสุ่มเพิ่มตัวอย่างข้างน้อยสังเคราะห์และเทคนิคการสุ่มลด
ตัวอย่างข้างมากส าหรับปัญหาความไม่ดุลระหว่างกลุ่ม (SMOUTE)  
 

เทคนิคการสุ่มเพิ่มตวัอย่างข้างน้อยสังเคราะห์และเทคนิคการสุ่มลดตวัอย่างข้างมาก
ส าหรับปัญหาความไมด่ลุระหวา่งกลุม่ (SMOUTE) คือกระบวนจดัการข้อมลูก่อนการสร้างตวัแบบ
ส าหรับการแก้ปัญหาความไม่ดลุระหว่างกลุ่ม SMOUTE ถกูพฒันามาจากเทคนิคการชกัตวัอย่าง
สงัเคราะห์ไมนอริตีแ้บบเพิ่ม (SMOTE) [1] เน่ืองจากการเพิ่มจ านวนข้อมูลของคลาสบวกด้วย 
SMOTE เพียงอย่างเดียวอาจท าให้ชดุข้อมลูมีจ านวนข้อมลูเพิ่มขึน้เป็นสองเท่าจากชดุข้อมลูเดิม 
และบริเวณท่ีถูกสร้างตวัสงัเคราะห์ของคลาสบวกอาจมีความหนาแน่นของข้อมูลของคลาสบวก
มากเกินไป ส่งผลให้ข้อมูลของคลาสลบท่ีอยู่ใกล้เคียงกับบริเวณท่ีมีการสร้างตวัสังเคราะห์ของ
คลาสบวกถูกท านายพลาดได้ การผสานของการเพิ่มจ านวนข้อมูลของคลาสบวกและการลด
จ านวนข้อมลูของคลาสลบสามารถชว่ยให้ข้อมลูของคลาสลบท่ีอยูใ่กล้เคียงกบับริเวณท่ีมีการสร้าง
ตวัสงัเคราะห์ของคลาสบวกไม่ถกูลดความส าคญัลงไป โดยการลบข้อมลูของคลาสลบบริเวณท่ีมี
ความหนาแน่นของข้อมลูของคลาสลบมากแทนการเพิ่มความหนาแน่นของข้อมลูของคลาสบวก 
จะเป็นการลดความส าคัญของข้อมูลของคลาสลบท่ีอยู่ห่างจากข้อมูลคลาสบวก และเพิ่ม
ความส าคญัให้กบัข้อมลูของคลาสลบท่ีอยู่ใกล้กบัข้อมลูของคลาสบวกแทน 
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ในการน าเสนอผลงานเทคนิคการสุ่มเพิ่มตวัอย่างข้างน้อยสงัเคราะห์และเทคนิคการสุ่ม
ลดตวัอยา่งข้างมากส าหรับปัญหาความไม่ดลุระหว่างกลุ่ม (SMOUTE: Synthetic Minority Over-
sampling and majority Under-sampling TEchniques for class imbalanced problem) [16] 
เราก าหนดจ านวนของการแบง่กลุม่ข้อมลูของคลาสลบเทา่กบัจ านวนของลกัษณะประจ า ซึ่งพบว่า
การแบ่งกลุ่มของจ านวนข้อมูลของคลาสลบเท่ากับจ านวนของลกัษณะประจ า ให้ผลไม่แตกต่าง
กบัการแบง่กลุ่มข้อมลูออกเป็น 10 กลุ่มขึน้ไป ในขณะท่ีการใช้วิธีการวิเคราะห์องค์ประกอบหลกั 
(Principle component analysis) อาจให้จ านวนกลุม่ข้อมลูของคลาสลบท่ีเหมาะสมกวา่ 

การวิเคราะห์องค์ประกอบหลกัชว่ยในการตดัสินใจเลือกจ านวนของกลุ่มท่ีเราต้องการแบง่ 
โดยการเลือกลกัษณะประจ าท่ีมีคา่ไอเกนสงูสองคา่มาวางในแนวแกน X และแนวแกน Y ดงันัน้เรา
สามารถสงัเกตเห็นบริเวณท่ีมีความหนาแน่นของข้อมลูของคลาสลบได้ และเราสามารถประมาณ
จ านวนกลุม่ท่ีควรเลือกใช้ส าหรับการแบง่ข้อมลูของคลาสลบ การประมาณคา่ k ด้วยการวิเคราะห์
องค์ประกอบหลกั ชว่ยให้ความแมน่ย าในการท านายข้อมลูเพิ่มขึน้ เน่ืองจากเราสามารถหลีกเล่ียง
การลบข้อมูลของคลาสลบท่ีส าคญัได้ ในกรณีท่ีไม่สามารถเลือกจ านวนกลุ่มข้อมูลด้วยวิธีการ
วิเคราะห์องค์ประกอบหลัก ในกรณีท่ีการใช้วิธีการวิเคราะห์องค์ประกอบหลักไม่สามารถใช้ใน
เลือกจ านวนของกลุ่มข้อมูล เราจะก าหนดให้ค่า k เป็น 10 เน่ืองจากการแบ่งกลุ่มข้อมูลออกเป็น 
10 กลุม่ขึน้ไปจะให้ความแมน่ย าในการท านายข้อมลูคงท่ี  

วิธีการของเราเร่ิมโดยการใช้ SMOTE สร้างข้อมูลสังเคราะห์ของคลาสบวกจนกระทั่ง
จ านวนข้อมูลสังเคราะห์ของคลาสบวกเท่ากับค่า T เม่ือ T คือเปอร์เซ็นต์ของจ านวนข้อมูล
สงัเคราะห์ของคลาสบวกท่ีผู้ใช้ก าหนด 

ในขัน้ตอนของการลดจ านวนข้อมูลของคลาสลบ เราลดจ านวนข้อมูลของคลาสลบ
จนกระทั่งจ านวนข้อมูลของคลาสลบเท่ากับจ านวนข้อมูลของคลาสบวก โดยการค านวณ
เปอร์เซ็นต์ในการลดจ านวนข้อมลูของคลาสลบ เราใช้สมการ 3.1 ในการค านวณ 

 

        
  
  

                                                                     

 
  คือ เปอร์เซ็นต์ของจ านวนข้อมลูของคลาสลบท่ีต้องการลด 
   คือ จ านวนข้อมลูของคลาสบวกหลงัจากใช้ SMOTE 
  คือ จ านวนข้อมลูของคลาสลบทัง้หมด หรือจ านวนข้อมลูของไมนอริตีเ้ม่ือใช้ SMOTE เพียง
อยา่งเดียว (เพิ่มจ านวนของคลาสบวกจนกระทัง่มีจ านวนใกล้เคียงกบัคลาสลบ) 
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เราใช้ขัน้ตอนวิธีคา่เฉล่ีย k แบง่ข้อมลูของคลาสลบออกเป็น k กลุ่ม เราค านวณจ านวน
ข้อมลูของคลาสลบท่ีต้องการลดในแตล่ะกลุม่ท่ีถกูแบง่จากสมการ 3.2 ส าหรับทกุ i  { , …, N} 

 
    

  

 
                                                                     2     

 
    คือ จ านวนข้อมลูของคลาสลบท่ีต้องการลบภายในกลุม่ท่ี i 
   คือ จ านวนข้อมลูของคลาสลบภายในกลุม่ท่ี i  
  คือ จ านวนข้อมลูของคลาสลบทัง้หมด 
   คือ จ านวนข้อมลูของคลาสลบท่ีต้องการลบท่ีผู้ใช้ก าหนด 
SMOUTE สิน้สดุการประมวลผลเมื่อจ านวนข้อมลูของคลาสลบถกูลดจนได้เท่ากบัจ านวน

ท่ีผู้ใช้ก าหนด 
 

3.2 ขัน้ตอนวิธีของเทคนิคการสุ่มเพิ่มตัวอย่างข้างน้อยสังเคราะห์และเทคนิคการสุ่มลด
ตัวอย่างข้างมากส าหรับปัญหาความไม่ดุลระหว่างกลุ่ม (SMOUTE) 
 
ขัน้ตอนวิธีของ SMOUTE มีดงันี ้
Let M be a majority class dataset of D 

K be a number of the k-means clusters 

numG[i] = the number of instances in group-i ; i{ ,2,…,K} 
numM = the number of the major class instances 

numUG[i] = the number of under-sampling instances in    group-i ; i{ ,2,…,K} 
numU = A user’s parameter for a number of the under-sampling instances 
K-means(M, K) runs k-means clustering algorithm for partition M into K clusters 

 
Algorithm: SMOUTE 
Input: a set D of all instances after over-sampling by SMOTE  
Output: a modified set D 
  1. Extract M from D  
  2. K-means(M, K) 

  3. For each group-i; i  { ,2,…,K} { 
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  4.  numUG[i] = numG[i]/numM*numU 
  5. For each centroid c[i] { 
  6.         k = numUG[i] 
  7.        For each k-nearest neighbors of c[i] in group-i { 
  8.                u = the selected k-nearest neighbor of c[i] 
  9.               D = D – {u} 
10.        } 
11. } 
12. } 
13. return D 
 
ตัวอย่าง 3.1 ชดุข้อมลูตวัอยา่งมี 2 ลกัษณะประจ า และมีจ านวนข้อมลูทัง้หมด 39 ตวัแบง่เป็น
ข้อมลูคลาสลบ 33 ตวัและข้อมลูคลาสบวก 6 ตวั 
 

 
รูปท่ี 3.1 ชุดข้อมูลตวัอย่าง 3.1 วงกลมแทนข้อมูลของคลาสบวกและส่ีเหล่ียมขนมเปียกปนูแทน
ข้อมลูของคลาสลบ 
 
 เร่ิมต้นเราก าหนดจ านวนตวัสังเคราะห์ไมนอริตีท่ี้เราต้องการสร้างมีจ านวนเป็น 200% 
ของข้อมูลของคลาสบวก และเราใช้ SMOTE เพิ่มจ านวนข้อมลูของคลาสบวกโดยใช้ขัน้ตอนวิธี k 
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เนเรียสเนเบอร์หาข้อมลูของคลาสบวกท่ีใกล้เคียงท่ีสดุจ านวน k ตวั (ก าหนดให้ k = 5) ของข้อมลู
ของคลาสบวกแตล่ะตวั ตวัอยา่งเชน่ ข้อมลูของคลาสบวกท่ีต าแหน่ง (15, 9) มีข้อมลูท่ีใกล้ท่ีสดุคือ 
(6, 20) (7, 16) (7, 19) (8, 18) และ (9, 20) เราสุ่มเลือกข้อมลูมาหนึ่งตวัคือ (7, 19) และสุ่มเลือก
ต าแหน่งมาหนึ่งมาหนึ่งต าแหน่งระหว่างต าแหน่ง (15, 9) และ (7, 19) เพ่ือสร้างข้อมลูสงัเคราะห์
ไมนอริตี ้ดังนัน้เราได้ข้อมูลสังเคราะห์ไมนอริตี ท่ี้ต าแหน่ง (8.479, 15.808) เราสร้างข้อมูล
สงัเคราะห์ไมนอริตีจ้นกระทัง่ข้อมลูสงัเคราะห์ไมนอริตีมี้จ านวนเทา่กบัท่ีเราก าหนด (12 ตวั) 
 

 
รูป 3.2 ชดุข้อมลูตวัอยา่ง 3.1 หลงัจากการใช้ SMOTE สร้างตวัสงัเคราะห์ไมนอริตี ้200% 

 
จากรูป 3.2 เราใช้ SMOTE เพิ่มจ านวนข้อมลูของคลาสบวกอีก 200% ดงันัน้จ านวนข้อมลู

ของคลาสบวกจะมีจ านวนเป็น 18 ตวั (3 เทา่ของจ านวนข้อมลูเดมิ) เราค านวณเปอร์เซนต์ของ
จ านวนข้อมลูของคลาสลบท่ีต้องการลบออกด้วยสมการ 3.1  
ในกรณีท่ี nM คือ จ านวนข้อมลูของคลาสลบทัง้หมด จะได้ 

(1-18/33)x100% = 45.45% 
ในกรณีท่ี nM  คือ จ านวนข้อมลูของไมนอริตีเ้ม่ือใช้ SMOTE เพียงอยา่งเดียว จะได้ 

(1-18/33)x100% = 43.75%  
คดิเป็นจ านวนข้อมลูของคลาสลบโดยประมาณ 14 ตวั จากนัน้เราใช้ขัน้ตอนวิธีคา่เฉล่ีย k แบง่
ข้อมลูของคลาสลบออกเป็น k = 2 
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รูป 3.3 ชุดข้อมูลตวัอย่าง 3.1 หลังจากการใช้ ขัน้ตอนวิธีค่าเฉล่ีย k แบ่งข้อมูลของคลาสลบ
ออกเป็น 2 กลุม่ และสามเหล่ียมแทนเซนทรอยด์ของแตล่ะกลุม่ 
  

จากรูป 3.3 เราใช้ขัน้ตอนวิธีคา่เฉล่ีย k แบง่ข้อมลูของคลาสลบออกเป็น 2 กลุม่ เซน
ทรอยด์ 2 จดุเป็นตวัแทนกลุ่มของจ านวนข้อมลูคลาสลบทัง้ 2 กลุม่ โดยกลุม่แรก และกลุม่ท่ีสองมี
จ านวนข้อมลูของคลาสลบเป็น 20 ตวัและ 13 ตวัตามล าดบั 
จากสมการ 3.2 จ านวนข้อมลูของคลาสลบท่ีเราต้องลบออกในกลุม่แรกคือ 
 (20/33)x14 = 8.48  
จากสมการ 3.2 จ านวนข้อมลูของคลาสลบท่ีเราต้องลบออกในกลุม่ท่ีสองคือ 
 (13/33)x14 = 5.52 
ดงันัน้ในกลุม่แรกข้อมลูของคลาสลบจะถกูลบ 8 ตวั และกลุม่ท่ีสองข้อมลูของคลาสลบจะถกูลบ 5 
ตวั 
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รูป 3.4 ชดุข้อมลูตวัอยา่ง 3.1 หลงัจากการใช้ SMOUTE ลบจ านวนข้อมลูของคลาสลบ 13 ตวั 
  

จากรูป 3.4 ข้อมูลของคลาสลบโดยรอบเซนทรอยด์ถูกลบออกทัง้หมด เหลือข้อมูลของ
คลาสลบเฉพาะบริเวณขอบของกลุ่มเท่านัน้  ชุดข้อมูลท่ีได้จากการใช้วิธีการ SMOUTE จะถูก
น าไปใช้เป็นชดุข้อมลูฝึกหดัเพ่ือสร้างตวัแบบแยกประเภท  
 จากตัวอย่าง 3.1 วิธีการ SMOUTE ลบข้อมูลเฉพาะบริเวณท่ีอยู่ใกล้กับเซนทรอยด์ 
เน่ืองจากบริเวณโดยรอบเซนทรอยด์เป็นบริเวณท่ีมีความหนาแน่นของข้อมูลของคลาสลบสูง 
แทนท่ีการเพิ่มความหนาแน่นให้กบัข้อมูลของคลาสบวกด้วยวิธีการ SMOTE เน่ืองจากบริเวณท่ีมี
ความหนาแน่นของข้อมูลสูงอาจส่งผลให้ตัวแยกประเภทท่ีถูกสร้างจากชุดข้อมูลดังกล่าวเกิด
ปัญหาความจ าเพาะเกิน (Overfitting) ซึง่ท าให้ตวัแบบแยกประเภทมีคา่ความแม่นย าเม่ือใช้กบัชดุ
ข้อมลูทดสอบน้อย 
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บทที่  4 

ผลการวิเคราะห์ข้อมูล 

 ในบทนี ้เราแสดงผลการทดลองของเทคนิคการสุ่มเพิ่มตวัอย่างข้างน้อยสังเคราะห์และ
เทคนิคการสุ่มลดตัวอย่างข้างมากส าหรับปัญหาความไม่ดุลระหว่างกลุ่ม  (SMOUTE) 
เปรียบเทียบกบัวิธีการ SMOTE โดยการน าวิธีการทัง้สองวิธีมาประยกุต์กบัตวัแยกประเภท 3 แบบ
คือ C4.5 การแบง่ประเภทเบย์อย่างง่าย และเพอร์เซ็ปตรอนหลายชัน้ มีตวัวดัประสิทธิภาพของตวั
แบบคือ พรีสิชนั+ พรีสิชนั- รีคอล+ รีคอล- คา่ F+ ค่า F- AUC+ และ AUC- จ านวนข้อมลู 70% 
ของชุดข้อมูลถูกใช้เป็นข้อมูลฝึกหดั และจ านวนข้อมูลอีก 30% ของชุดข้อมูลถูกใช้เป็นชดุข้อมูล
ทดสอบ เราแบ่งผลการทดลองเป็น 2 ส่วนคือ ประสิทธิภาพในการท านายข้อมูลของคลาส
เป้าหมาย ความรวดเร็วในการประมวลผลของวิธีการ 

4.1 รายละเอียดของชุดข้อมูล 

 ในงานวิจยันี ้เราใช้ชดุข้อมลู 4 ชดุในการทดลอง มีรายละเอียดดงันี ้
  

4.1.1 ชุดข้อมูลการอยู่รอดของฮาเบอร์แมน (Haberman’s survival dataset หรือ 
ชุดข้อมูล Haberman) 
  

ชดุข้อมูล Haberman เป็นข้อมลูของจ านวนการรอดชีวิตของผู้ ป่วยโรคมะเร็งหลงัเข้ารับ
การผ่าตดัในโรงพยาบาลแห่งหนึ่ง ชุดข้อมูล Haberman มีลกัษณะประจ า 3 ตวั จ านวนข้อมูล
ทัง้หมด 306 ตวั แบ่งเป็นข้อมูลของผู้ ป่วยท่ีเสียชีวิตภายในระยะเวลา 5 ปีหลงัเข้ารับการผ่าตดัมี 
81 ตวั และของผู้ ป่วยท่ีเสียชีวิตภายในระยะเวลา 5 ปีหลังเข้ารับการผ่าตดัมี 225 ตวั [17] เรา
ก าหนดให้ข้อมูลของผู้ ป่วยท่ีเสียชีวิตภายในระยะเวลา 5 ปีหลังเข้ารับการผ่าตดัเป็นคลาสบวก 
และข้อมลูของผู้ ป่วยท่ีเสียชีวิตภายในระยะเวลา 5 ปีหลงัเข้ารับการผา่ตดัเป็นคลาสลบ 
 
ตาราง 4.1 จ านวนข้อมลูของคลาสบวกและคลาสลบของชดุข้อมลู Haberman 

Haberman instances %instances 
Minority class 81 26.47 
Majority class 225 73.53 

Total 306 100 
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4.1.2 ชุดข้อมูลภาพดาวเทียม (Satellite image dataset หรือ ชุดข้อมูล satimage)  
  

ชดุข้อมลู satimage เป็นชดุข้อมลูภาพถ่ายจากดาวเทียมมีจ านวนลกัษณะประจ า 35 ตวั 
มีจ านวนข้อมูล 6435 ตวั และจ านวนคลาสเป้าหมาย 6 คลาส [18] ในงานวิจยันีเ้ราก าหนดให้
คลาส 4 ซึ่งมีจ านวนข้อมลู 626 ตวัเป็นข้อมลูของคลาสบวก และคลาสอ่ืนอีก 5 คลาสซึ่งมีจ านวน
ข้อมลูทัง้หมด 5809 ตวัถกูรวมเป็นคลาสลบ 
 
ตาราง 4.2 จ านวนข้อมลูของคลาสบวกและคลาสลบของชดุข้อมลู satimage 

satimage instances %instances 
Minority class 626 9.73 
Majority class 5809 90.27 

Total 6435 100 
  

4.1.3 ชุดข้อมูล ecoli  (Ecoli dataset)  
  

ชดุข้อมลู ecoli เป็นชดุข้อมลูส าหรับการจ าแนกองค์ประกอบของ ecoli  มีจ านวนลกัษณะ
ประจ า 7 ตวั จ านวนข้อมลู 336 ตวั และจ านวนคลาสเป้าหมาย 8 คลาส [18][19] ในงานวิจยันีเ้รา
ก าหนดให้เย่ือหุ้มเซลล์ชัน้นอก (Outer membrane) ซึ่งมีจ านวนข้อมลู 20 ตวัเป็นข้อมลูของคลาส
บวก และคลาสอ่ืนอีก 7 คลาสซึง่มีจ านวนข้อมลูทัง้หมด 316 ตวัถกูรวมเป็นคลาสลบ 
 
ตาราง 4.3 จ านวนข้อมลูของคลาสบวกและคลาสลบของชดุข้อมลู ecoli  

Ecoli instances %instances 
Minority class 20 5.95 
Majority class 316 94.05 

Total 336 100 
 

4.1.4 ชุดข้อมูลกระสวยอวกาศ (shuttle dataset) 
  

ชุดข้อมูลกระสวยอวกาศ มีจ านวนลกัษณะประจ า 8 ตวั จ านวนข้อมูล 58000 ตวั และ
จ านวนคลาสเป้าหมาย 7 คลาส [18][20] ในงานวิจยันีเ้ราก าหนดให้ Fpv open ซึ่งมีจ านวนข้อมลู 
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171 ตวัเป็นข้อมลูของคลาสบวก และคลาสอ่ืนอีก 6 คลาสซึ่งมีจ านวนข้อมลูทัง้หมด 57829 ตวัถกู
รวมเป็นคลาสลบ 
 
ตาราง 4.4 จ านวนข้อมลูของคลาสบวกและคลาสลบของชดุข้อมลูกระสวยอวกาศ 

shuttle instances %instances 
Minority class 171 0.29 
Majority class 57829 99.71 

Total 58000 100 
 
4.2 ผลการวิจัย 

 4.2.1 ผลการทดสอบประสิทธิภาพในการท านายข้อมูลของวิธีการ SMOUTE และ
วิธีการ SMOTE 
  

ในสว่นนี ้เราแสดงผลการทดสอบประสิทธิภาพในการท านายข้อมลูของวิธีการ SMOUTE 
เปรียบเทียบกบัวิธีการ SMOTE โดยมีการก าหนดสญัลกัษณ์ดงันี ้
Negative คือ คา่การท านายข้อมลูของคลาสลบ 
Positive คือ คา่การท านายข้อมลูของคลาสบวก 
O=r% คือ r เปอร์เซ็นต์ของจ านวนข้อมลูของคลาสบวกท่ีถกูเพิ่มด้วยวิธีการ SMOTE จนมีจ านวน
ข้อมลูของคลาสบวกใกล้เคียงกบัจ านวนข้อมลูของคลาสลบ 
OU=r% คือ r เปอร์เซ็นต์ของจ านวนข้อมลูของคลาสบวกท่ีถกูเพิ่มด้วยวิธีการ SMOTE และลบ
จ านวนข้อมูลของคลาสลบจนกระทั่งข้อมูลทัง้สองคลาสมีจ านวนใกล้เคียงกัน (ใช้วิธีการ 
SMOUTE) 
 กราฟค่าพรีสิชัน (Precision) แสดงค่าพรีสิชัน+ (Precision+) และค่าพรีสิชัน- 
(Precision-) 

กราฟคา่รีคอล (Recall) แสดงคา่รีคอล+ (Recall+) และคา่รีคอล- (Recall-) 
กราฟคา่ F (F value) แสดงคา่ F+ (F-value+) และคา่ F- (F-value-) 
กราฟคา่ AUC แสดงคา่ AUC+ และ AUC-  

 
4.2.1.1 ชุดข้อมูล Haberman 

 ส าหรับชุดข้อมูล Haberman เราใช้วิธีการ SMOTE เพิ่มจ านวนข้อมูลของคลาสบวก 
200% (O=200%) เปรียบเทียบกบัวิธีการ SMOUTE ท่ีเพิ่มจ านวนข้อมลูของคลาสบวก 100% ลด
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จ านวนของคลาสลบ 33.33% (OU=100%) และวิธีการ SMOUTE ท่ีเพิ่มจ านวนข้อมลูของคลาส
บวก 0% ลดจ านวนของคลาสลบ 66.67% (OU=0%)  
 

 
รูป 4.1 กราฟการกระจายตวัของชดุข้อมลูฝึกหดั Haberman ชดุท่ี 1 

 

 
รูป 4.2 คา่พรีสิชนั+ และคา่พรีสิชนั- ของผลการท านายข้อมลูด้วย C4.5 บนชดุข้อมลู Haberman 
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รูป 4.3 คา่ F+ และคา่ F- ของผลการท านายข้อมลูด้วย C4.5 บนชดุข้อมลู Haberman 

 
 จากรูป 4.2 และ 4.3 ประสิทธิภาพในการท านายข้อมลูของคลาสลบของวิธีการ SMOTE 
และวิธีการ SMOUTE ท่ี OU=0% มีความแม่นย ากว่าวิธีการ SMOUTE ท่ี OU=100% เล็กน้อย 
ในขณะท่ีผลการท านายข้อมลูของคลาสบวกของวิธีการ SMOUTE ท่ี OU=0% มีความแม่นย ามาก
ท่ีสดุ ชดุข้อมลูฝึกหดั Haberman มีจ านวนข้อมลูน้อยและข้อมลูของคลาสบวกของชดุข้อมลูฝึกหดั 
Haberman มีการกระจายตวัของข้อมูลสูง (รูป 4.1) ท าให้ตวัสงัเคราะห์ของคลาสบวกท่ีถูกสร้าง
ด้วยวิธีการ SMOTE มีการกระจายตวัสงูเช่นกนั เน่ืองจาก C4.5 ใช้หลกัการแบง่ข้อมลูแบบเชิงเส้น 
(Linearly separable) [1] ดงันัน้การใช้วิธีการ SMOTE ท าให้การแบ่งข้อมูลของคลาสบวก
คลาดเคล่ือนมากกวา่การใช้วิธีการ SMOUTE ลดจ านวนข้อมลูของคลาสลบ 
 
 

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

O=200% OU=100% OU=0%

F-
va

lue

C4.5, F-value

F-value-

F-value+



 
 

35 

 
รูป 4.4 ค่ารีคอล+ และคา่รีคอล- ของผลการท านายข้อมูลด้วยการแบ่งประเภทเบย์อย่างง่ายบน
ชดุข้อมลู Haberman 
 

 
รูป 4.5 คา่ AUC+ และคา่ AUC- ของผลการท านายข้อมูลด้วยการแบ่งประเภทเบย์อย่างง่ายบน
ชดุข้อมลู Haberman 
 
 จากรูป 4.3 และ 4.4 ประสิทธิภาพในการท านายข้อมลูของคลาสลบของวิธีการ SMOTE 
มีความแม่นย ากว่าวิธีการ SMOUTE ท่ี OU=100% เล็กน้อย และวิธีการ SMOUTE ท่ี OU=0% มี
ประสิทธิภาพในการท านายข้อมลูของคลาสลบน้อยท่ีสดุ  เน่ืองจากชุดข้อมูลฝึกหัด Haberman 
มีจ านวนข้อมลูน้อยและข้อมลูของคลาสบวกของชดุข้อมลูฝึกหดั Haberman มีการกระจายตวัของ

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

O=200% OU=100% OU=0%

Re
ca

ll

naive Bayes, Recall

Recall-

Recall+

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

O=200% OU=100% OU=0%

AU
C

naive Bayes, AUC

AUC-

AUC+



 
 

36 

ข้อมลูสงู การใช้วิธีการ SMOUTE โดยการลบข้อมลูของคลาสลบเพียงอย่างเดียวอาจลบข้อมลูท่ีมี
ความส าคญัเม่ือใช้การแบง่ประเภทเบย์อยา่งง่ายเป็นตวัแบบแยกประเภท 
 

 
รูป 4.6 ค่าพรีสิชนั+ และคา่พรีสิชนั- ของผลการท านายข้อมูลด้วยเพอร์เซ็ปตรอนหลายชัน้บนชุด
ข้อมลู Haberman 
 

 
รูป 4.7 ค่ารีคอล+ และค่ารีคอล- ของผลการท านายข้อมูลด้วยเพอร์เซ็ปตรอนหลายชัน้บนชุด
ข้อมลู Haberman 
  

จากรูป 4.6 และ 4.7 ประสิทธิภาพในการท านายข้อมลูของคลาสลบของวิธีการ SMOTE 
มีความแม่นย ากว่าวิธีการ SMOUTE ท่ี OU=100% เล็กน้อย และวิธีการ SMOUTE ท่ี OU=0% มี
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ความแมน่ย าในการท านายข้อมลูของคลาสลบน้อยท่ีสดุ  เน่ืองจากชุดข้อมูลฝึกหัด Haberman 
มีจ านวนข้อมลูน้อยและข้อมลูของคลาสบวกของชดุข้อมลูฝึกหดั Haberman มีการกระจายตวัของ
ข้อมลูสงู การใช้วิธีการ SMOUTE โดยการลบข้อมลูของคลาสลบเพียงอย่างเดียวอาจลบข้อมลูท่ีมี
ความส าคญัเม่ือใช้เพอร์เซ็ปตรอนหลายชัน้เป็นตวัแบบแยกประเภท 

 
4.2.2 ชุดข้อมูล satimage 
 
ส าหรับชดุข้อมลู satimage เราใช้วิธีการ SMOTE เพิ่มจ านวนข้อมลูของคลาสบวก 800% 

(O=800%) เปรียบเทียบกบัวิธีการ SMOUTE ท่ีเพิ่มจ านวนข้อมลูของคลาสบวก 700% ลดจ านวน
ของคลาสลบ 11.11% (OU=700%) วิธีการ SMOUTE ท่ีเพิ่มจ านวนข้อมลูของคลาสบวก 600% 
ลดจ านวนของคลาสลบ 22.22% (OU=600%) วิธีการ SMOUTE ท่ีเพิ่มจ านวนข้อมลูของคลาส
บวก 500% ลดจ านวนของคลาสลบ 33.33% (OU=500%) วิธีการ SMOUTE ท่ีเพิ่มจ านวนข้อมลู
ของคลาสบวก 400% ลดจ านวนของคลาสลบ 44.44% (OU=400%) วิธีการ SMOUTE ท่ีเพิ่ม
จ านวนข้อมูลของคลาสบวก 300% ลดจ านวนของคลาสลบ 55.56% (OU=300%) วิธีการ 
SMOUTE ท่ีเพิ่มจ านวนข้อมูลของคลาสบวก 200% ลดจ านวนของคลาสลบ 66.67% (OU=
200%) วิธีการ SMOUTE ท่ีเพิ่มจ านวนข้อมูลของคลาสบวก 100% ลดจ านวนของคลาสลบ 
77.78% (OU=100%) และวิธีการ SMOUTE ท่ีเพิ่มจ านวนข้อมูลของคลาสบวก 0% ลดจ านวน
ของคลาสลบ 88.89% (OU=0%) 

 

 
รูป 4.8 คา่รีคอล+ และคา่รีคอล- ของผลการท านายข้อมลูด้วย C4.5 บนชดุข้อมลู satimage 
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รูป 4.9 คา่ AUC+ และคา่ AUC- ของผลการท านายข้อมลูด้วย C4.5 บนชดุข้อมลู satimage 

  
จากรูป 4.8 และ 4.9 ประสิทธิภาพในการท านายข้อมลูของคลาสลบและคลาสบวกด้วย

วิธีการ SMOUTE ท่ี OU=700% OU=600% และ OU=500% แตกต่างกันเล็กน้อยเม่ือ
เปรียบเทียบกับวิธีการ SMOTE และประสิทธิภาพในการท านายข้อมูลของคลาสลบด้วยวิธีการ 
SMOUTE ท่ี OU=400% OU=300% OU=200% OU=100% และ OU=0% ลดลง ในขณะท่ีคา่
การท านายข้อมูลของคลาสบวกเพิ่มขึน้เม่ือเปรียบเทียบกับวิธีการ SMOTE เน่ืองจากชุดข้อมูล 
satimage มีบริเวณท่ีมีความหนาแน่นของจ านวนข้อมูลของคลาสลบบางกลุ่มอยู่ใกล้กับกลุ่ม
ข้อมลูของคลาสบวก ดงันัน้การใช้วิธีการ SMOUTE ลดจ านวนข้อมูลของคลาสลบในบริเวณท่ีมี
ความหนาแน่นมากอาจส่งผลให้ข้อมูลของคลาสลบท่ีอยู่ใกล้กับกลุ่มข้อมูลของคลาสบวกถูก
ท านายวา่เป็นคลาสบวก และท าให้การท านายข้อมลูของคลาสบวกแมน่ย ามากขึน้ 
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รูป 4.10 คา่พรีสิชนั+ และคา่พรีสิชนั- ของผลการท านายข้อมลูด้วยการแบ่งประเภทเบย์อย่างง่าย
บนชดุข้อมลู satimage 

 

 
รูป 4.11 ค่า F+ และค่า F- ของผลการท านายข้อมูลด้วยการแบ่งประเภทเบย์อย่างง่ายบนชุด
ข้อมลู satimage 
 

จากรูป 4.10 และ 4.11 ประสิทธิภาพในการท านายข้อมูลของคลาสลบและคลาสบวก
ด้วยวิธีการ SMOUTE ท่ี OU=700% OU=600% OU=500% และ OU=400% แตกต่างกัน
เล็กน้อยเม่ือเปรียบเทียบกบัวิธีการ SMOTE และคา่การท านายข้อมลูของคลาสลบและคลาสบวก
ด้วยวิธีการ SMOUTE ท่ี OU=300% OU=200% OU=100% และ OU=0% ลดลงเล็กน้อย แสดง
ให้เห็นว่าชดุข้อมูล satimage มีความเป็นอิสระต่อกันของลกัษณะประจ าแต่ละตวัมาก ท าให้ตวั
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แบบแยกประเภทของการแบ่งประเภทเบย์อย่างง่ายสามารถท านายสามารถท านายข้อมูลของ       
คลาสลบได้แมน่ย ามาก และการท านายข้อมลูของคลาสลบและคลาสบวกไม่เปล่ียนแปลงมากนกั
เม่ือเปรียบเทียบกับวิธีการ SMOTE แม้ว่าจ านวนข้อมูลของคลาสลบท่ีอยู่ใกล้บริเวณบวกจะถูก
ลดลงมาก  
 

 
รูป 4.12 ค่า F+ และค่า F- ของผลการท านายข้อมูลด้วยเพอร์เซ็ปตรอนหลายชัน้บนชุดข้อมูล 
satimage 
 

 
รูป 4.13 ค่า AUC+ และค่า AUC- ของผลการท านายข้อมูลด้วยเพอร์เซ็ปตรอนหลายชัน้บนชุด
ข้อมลู satimage 
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 จากรูป 4.12 และ 4.13 ประสิทธิภาพในการท านายข้อมูลของคลาสลบและคลาสบวก
ด้วยวิธีการ SMOUTE ท่ี OU=700% OU=600% และ OU=500% ลดลงเล็กน้อยเม่ือเปรียบเทียบ
กบัวิธีการ SMOTE และคา่การท านายข้อมลูของคลาสลบและคลาสบวกด้วยวิธีการ SMOUTE ท่ี 
OU=400% OU=300% OU=200% OU=100% และ OU=0% ลดลงมากเม่ือเปรียบเทียบกับ
วิธีการ SMOTE เน่ืองจากชดุข้อมูล satimage มีบริเวณท่ีมีความหนาแน่นของจ านวนข้อมูลของ
คลาสลบบางกลุม่อยูใ่กล้กบักลุม่ข้อมลูของคลาสบวก และตวัแยกประเภทเพอร์เซ็ปตรอนหลายชัน้
ใช้หลกัการแบง่แบบไม่เชิงเส้น (Non-linearly separable) [1] ดงันัน้การใช้วิธีการ SMOUTE ลด
จ านวนข้อมลูของคลาสลบในบริเวณท่ีมีความหนาแน่นมากอาจส่งผลให้ข้อมลูของคลาสลบท่ีอยู่
ใกล้กบักลุม่ข้อมลูของคลาสบวกถกูท านายวา่เป็นคลาสบวก 
 

4.2.3 ชุดข้อมูล ecoli  
 
ส าหรับชดุข้อมูล ecoli  เราใช้วิธีการ SMOTE เพิ่มจ านวนข้อมลูของคลาสบวก 1400% 

(O=1400%) เปรียบเทียบกับวิธีการ SMOUTE ท่ีเพิ่มจ านวนข้อมูลของคลาสบวก 1200% ลด
จ านวนของคลาสลบ 13.33% (OU=1200%) วิธีการ SMOUTE ท่ีเพิ่มจ านวนข้อมลูของคลาสบวก 
1000% ลดจ านวนของคลาสลบ 26.67% (OU=1000%) วิธีการ SMOUTE ท่ีเพิ่มจ านวนข้อมูล
ของคลาสบวก 800% ลดจ านวนของคลาสลบ 40.00% (OU=800%) วิธีการ SMOUTE ท่ีเพิ่ม
จ านวนข้อมูลของคลาสบวก 600% ลดจ านวนของคลาสลบ 53.33% (OU=600%) วิธีการ 
SMOUTE ท่ีเพิ่มจ านวนข้อมูลของคลาสบวก 400% ลดจ านวนของคลาสลบ 66.67% (OU=
400%) วิธีการ SMOUTE ท่ีเพิ่มจ านวนข้อมูลของคลาสบวก 200% ลดจ านวนของคลาสลบ 
80.00% (OU=200%) และวิธีการ SMOUTE ท่ีเพิ่มจ านวนข้อมลูของคลาสบวก 0% ลดจ านวน
ของคลาสลบ 93.33% (OU=0%) 
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รูป 4.14 คา่พรีสิชนั+ และคา่พรีสิชนั- ของผลการท านายข้อมลูด้วย C4.5 บนชดุข้อมลู ecoli  

 

 
รูป 4.15 คา่ F+ และคา่ F- ของผลการท านายข้อมลูด้วย C4.5 บนชดุข้อมลู ecoli  

  
จากรูป 4.14 และ 4.15 ประสิทธิภาพในการท านายข้อมูลของคลาสลบด้วยวิธีการ 

SMOUTE และวิธีการ SMOTE ไม่มีความแตกต่างกัน ในขณะท่ีวิธีการ SMOUTE ท่ีระดับ 
OU=1200% OU=1000% และ OU=800% ให้ค่าการท านายข้อมูลของคลาสบวกแม่นย ากว่า
วิธีการ SMOTE ส าหรับวิธีการ SMOUTE ท่ีระดบั OU=600% OU=400% OU=200% และ 
OU=0% ให้ค่าการท านายข้อมูลของคลาสบวกแม่นย าน้อยกว่าวิธีการ SMOTE เน่ืองจากชุด
ข้อมลู ecoli มีจ านวนข้อมลูน้อย และตวัแยกประเภท C4.5 ใช้หลกัการแบง่แบบเชิงเส้น ดงันัน้การ
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ลดจ านวนข้อมูลของคลาสลบในแตล่ะกลุ่มเป็นจ านวนมากอาจส่งผลให้ข้อมลูของคลาสลบท่ีอยู่
ใกล้กับบริเวณขอบของแต่ละกลุ่มถูกลบไปด้วย  ท าให้การท านายข้อมูลของคลาสบวก
คลาดเคล่ือนเป็นข้อมูลของคลาสลบมากขึน้ ในขณะท่ีข้อมูลของคลาสลบส่วนมากมีการกระจาย
ตวัหา่งจากข้อมลูคลาสบวกมาก ท าให้การท านายข้อมลูของคลาสลบสว่นมากไมผ่ิดพลาด 
 

 
รูป 4.16 คา่รีคอล+ และคา่รีคอล- ของผลการท านายข้อมลูด้วยการแบง่ประเภทเบย์อย่างง่ายบน
ชดุข้อมลู ecoli  

 

 
รูป 4.17 คา่ AUC+ และคา่ AUC- ของผลการท านายข้อมลูด้วยการแบง่ประเภทเบย์อย่างง่ายบน
ชดุข้อมลู ecoli  
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จากภาพ 4.16 และ 4.17 ประสิทธิภาพในการท านายข้อมูลของคลาสลบด้วยวิธีการ 
SMOUTE และวิธีการ SMOTE ไม่มีความแตกต่างกัน ในขณะท่ีค่าการท านายข้อมูลของคลาส
บวกด้วยวิธีการ SMOUTE และวิธีการ SMOTE มีความแตกตา่งกันเล็กน้อย การลดจ านวนข้อมูล
ของคลาสลบในแตล่ะกลุม่เป็นจ านวนมากอาจสง่ผลให้ข้อมลูของคลาสลบท่ีอยูใ่กล้กบับริเวณขอบ
ของแต่ละกลุ่มถกูลบ แตส่ าหรับตวัแยกประเภทการแบง่ประเภทเบย์อย่างง่ายใช้หลกัความน่าจะ
เป็นในการท านายข้อมูล ดงันัน้ข้อมูลของคลาสลบบริเวณขอบของแตล่ะกลุ่มอาจไม่ใช่ข้อมลูท่ีมี
ความส าคญัส าหรับวิธีการแบ่งประเภทเบย์อย่างง่าย ท าให้การท านายข้อมูลของคลาสลบและ
คลาสบวกมีความแมน่ย าสงู 

 

 
รูป 4.18 ค่ารีคอล+ และค่ารีคอล- ของผลการท านายข้อมูลด้วยเพอร์เซ็ปตรอนหลายชัน้บนชุด
ข้อมลู ecoli  
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รูป 4.19 คา่ F+ และคา่ F- ของผลการท านายข้อมลูด้วยเพอร์เซ็ปตรอนหลายชัน้บนชดุข้อมลู 
ecoli  
  

จากรูป 4.18 และ 4.19 ประสิทธิภาพในการท านายข้อมูลของคลาสลบด้วยวิธีการ 
SMOUTE และวิธีการ SMOTE ไม่มีความแตกต่างกัน ในขณะท่ีค่าการท านายข้อมูลของคลาส
บวกด้วยวิธีการ SMOUTE และวิธีการ SMOTE มีความแตกต่างกันเล็กน้อย ยกเว้นกรณีท่ีใช้
วิธีการ SMOUTE ท่ีระดบั OU=0% ซึ่งเป็นการลบข้อมูลของคลาสลบโดยไม่มีการเพิ่มจ านวน
ข้อมลูของคลาสบวก มีคา่การท านายข้อมลูของคลาสบวกน้อยกวา่วิธีการ SMOTE อย่างเห็นได้ชดั 
เน่ืองจากการลดจ านวนข้อมลูของคลาสลบในแตล่ะกลุ่มเป็นจ านวนมากอาจส่งผลให้การกระจาย
ตวัของชดุข้อมลูเปล่ียนแปลงมาก ท าให้การท านายข้อมลูของคลาสบวกด้วยเพอร์เซ็ปตรอนหลาย
ชัน้คลาดเคล่ือนมากขึน้ ในขณะท่ีข้อมูลของคลาสลบส่วนมากมีการกระจายตวัห่างจากข้อมูล
คลาสบวกมาก ท าให้การท านายข้อมลูของคลาสลบสว่นมากไมผ่ิดพลาด 
 

4.2.4 ชุดข้อมูล shuttle 
 
ส าหรับชดุข้อมลู shuttle เราใช้วิธีการ SMOTE เพิ่มจ านวนข้อมลูของคลาสบวก 33600% 

(O=33600%) เปรียบเทียบกบัวิธีการ SMOUTE ท่ีเพิ่มจ านวนข้อมลูของคลาสบวก 29400% ลด
จ านวนของคลาสลบ 12.46% (OU=29400%) วิธีการ SMOUTE ท่ีเพิ่มจ านวนข้อมลูของคลาส
บวก 25200% ลดจ านวนของคลาสลบ 24.36% (OU=25200%) วิธีการ SMOUTE ท่ีเพิ่มจ านวน
ข้อมูลของคลาสบวก 21000% ลดจ านวนของคลาสลบ 37.39% (OU=21000%) วิธีการ 
SMOUTE ท่ีเพิ่มจ านวนข้อมูลของคลาสบวก 16800% ลดจ านวนของคลาสลบ 49.85% 
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(OU=16800%) วิธีการ SMOUTE ท่ีเพิ่มจ านวนข้อมลูของคลาสบวก 12600% ลดจ านวนของคลา
สลบ 62.31% (OU=12600%) วิธีการ SMOUTE ท่ีเพิ่มจ านวนข้อมลูของคลาสบวก 8400% ลด
จ านวนของคลาสลบ 74.78% (OU=8400%) วิธีการ SMOUTE ท่ีเพิ่มจ านวนข้อมลูของคลาสบวก 
4200% ลดจ านวนของคลาสลบ 87.24% (OU=4200%) และวิธีการ SMOUTE ท่ีเพิ่มจ านวน
ข้อมลูของคลาสบวก 0% ลดจ านวนของคลาสลบ 99.70% (OU=0%) 
 

 
รูป 4.20 คา่พรีสิชนั+ และคา่พรีสิชนั- ของผลการท านายข้อมลูด้วย C4.5 บนชดุข้อมลู shuttle 

 

 
รูป 4.21 คา่ F+ และคา่ F- ของผลการท านายข้อมลูด้วย C4.5 บนชดุข้อมลู shuttle 
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 จากรูป 4.20 และ 4.21 ประสิทธิภาพในการท านายข้อมูลของคลาสลบและคลาสบวก
ด้วยวิธีการ SMOUTE และวิธีการ SMOTE ไม่มีความแตกต่างกัน ยกเว้นวิธีการ SMOUTE ท่ี 
OU=0% ให้คา่การท านายข้อมลูของคลาสบวกลดลง เน่ืองจากชดุข้อมลู shuttle มีจ านวนข้อมลู
มาก และมีการกระจายตวัของกลุ่มข้อมลูของคลาสบวกแยกกบักลุ่มข้อมูลของคลาสลบคอ่นข้าง
ชดัเจน ส่งผลให้การท านายข้อมลูด้วยตวัแบบแยกประเภท C4.5 มีความแม่นย าสงูมาก แม้ว่าจะ
ลดข้อมลูของคลาสลบเป็นจ านวนมากก็ตาม 
 

 
รูป 4.22 คา่รีคอล+ และคา่รีคอล- ของผลการท านายข้อมลูด้วยการแบง่ประเภทเบย์อย่างง่ายบน
ชดุข้อมลู shuttle 
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รูป 4.23 คา่ AUC+ และคา่ AUC- ของผลการท านายข้อมลูด้วยการแบง่ประเภทเบย์อย่างง่ายบน
ชดุข้อมลู shuttle 
  
 จากรูป 4.22 และ 4.23 ประสิทธิภาพในการท านายข้อมูลของคลาสบวกด้วยวิธีการ 
SMOUTE และวิธีการ SMOTE  ไม่มีความแตกต่างกัน ในขณะท่ีประสิทธิภาพในการท านาย
ข้อมูลของคลาสลบด้วยวิธีการ SMOUTE และวิธีการ SMOTE ลดลงมาก เน่ืองจากชุดข้อมูล 
shuttle อาจมีความสมัพนัธ์กนัของลกัษณะประจ าแตล่ะตวัมาก เม่ือลดจ านวนข้อมลูของคลาสลบ
จ านวนมาก ส่งผลให้ความแม่นย าในการท านายข้อมูลของคลาสลบลดลงมากเม่ือใช้การแบ่ง
ประเภทเบย์อยา่งง่ายเป็นตวัแบบแยกประเภท 
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รูป 4.24 ค่ารีคอล+ และค่ารีคอล- ของผลการท านายข้อมูลด้วยเพอร์เซ็ปตรอนหลายชัน้บนชุด
ข้อมลู shuttle 

 

 
รูป 4.25 ค่า F+ และค่า F- ของผลการท านายข้อมูลด้วยเพอร์เซ็ปตรอนหลายชัน้บนชุดข้อมูล 
shuttle 

 
 จากรูป 4.24 และ 4.25 ประสิทธิภาพในการท านายข้อมูลของคลาสลบและคลาสบวก
ด้วยวิธีการ SMOUTE และวิธีการ SMOTE ไม่มีความแตกต่างกัน ยกเว้นวิธีการ SMOUTE ท่ี 
OU=0% ให้คา่การท านายข้อมูลของคลาสบวกลดลงมาก เน่ืองจากชดุข้อมูล shuttle มีจ านวน
ข้อมูลมาก และมีการกระจายตวัของกลุ่มข้อมูลของคลาสบวกแยกกับกลุ่มข้อมูลของคลาสลบ
ค่อนข้างชัดเจน ส่งผลให้การท านายข้อมูลด้วยตัวแบบแยกประเภทเพอร์เซ็ปตรอนหลายชัน้มี
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ความแม่นย าสูง ในขณะท่ีการปรับเปล่ียนรูปแบบการกระจายตวัของข้อมูลของคลาสบวกด้วย
วิธีการ SMOTE สามารถเพิ่มความแม่นย าในการท านายข้อมูลของคลาสบวกเม่ือใช้ เพอร์
เซ็ปตรอนหลายชัน้เป็นตวัแบบแยกประเภท 
 
4.2.2 ผลการทดสอบความเร็วในการประมวลผลของวิธีการ SMOUTE และวิธีการ 
SMOTE 
 
O=r% คือ r เปอร์เซ็นต์ของจ านวนข้อมลูของคลาสบวกท่ีถกูเพิ่มด้วยวิธีการ SMOTE จนมีจ านวน
ข้อมลูของคลาสบวกใกล้เคียงกบัจ านวนข้อมลูของคลาสลบ 
OU=r% คือ r เปอร์เซ็นต์ของจ านวนข้อมลูของคลาสบวกท่ีถกูเพิ่มด้วยวิธีการ SMOTE และลบ
จ านวนข้อมูลของคลาสลบจนกระทั่งข้อมูลทัง้สองคลาสมีจ านวน ใกล้เคียงกัน (ใช้วิธีการ 
SMOUTE) 
 

 
รูป 4.26 ระยะเวลาในการประมวลผลของวิธีการ SMOUTE และวิธีการ SMOUTE บนชดุข้อมลู 
Haberman 
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 จากรูป 4.26 ระยะเวลาในการประมวลผลของวิธีการ SMOTE (O=200%) วิธีการ 
SMOUTE ท่ี OU=100% และวิธีการ SMOUTE ท่ี OU=0% คือ 2.43 3.02 และ 1.98 วินาที
ตามล าดบั 

 
รูป 4.27 ระยะเวลาในการประมวลผลของวิธีการ SMOUTE และวิธีการ SMOUTE บนชดุข้อมลู 
satimage 
  
 จากรูป 4.27 ระยะเวลาในการประมวลผลของวิธีการ SMOTE (O=800%) วิธีการ 
SMOUTE ท่ี OU=700% วิธีการ SMOUTE ท่ี OU=600% วิธีการ SMOUTE ท่ี OU=500% วิธีการ 
SMOUTE ท่ี OU=400% วิธีการ SMOUTE ท่ี OU=300% วิธีการ SMOUTE ท่ี OU=200% วิธีการ 
SMOUTE ท่ี OU=100% และวิธีการ SMOUTE ท่ี OU=0% คือ 2448.54 2132.72 1975.89 
1738.01 1603.32 1421.68 1253.42 1206.76 และ 14.07 วินาทีตามล าดบั 

 

 

 

 

30272.46
26618.94

16601.89
12155.52

9547.37
6568.8

4244.1
2011.6578.95

0
5000

10000
15000
20000
25000
30000
35000

O=
33

60
0%

OU
=2

94
00

%

OU
=2

52
00

%

OU
=2

10
00

%

OU
=1

68
00

%

OU
=1

26
00

%

OU
=8

40
0%

OU
=4

20
0%

OU
=0

%

Ru
nn

ing
 ti

me
 (s

ec
)

Shuttle dataset



 
 

52 

 
รูป 4.28 ระยะเวลาในการประมวลผลของวิธีการ SMOUTE และวิธีการ SMOUTE บนชดุข้อมลู 
ecoli  
 
 จากรูป 4.28 ระยะเวลาในการประมวลผลของวิธีการ SMOTE (O=1400%) วิธีการ 
SMOUTE ท่ี OU=1200% วิธีการ SMOUTE ท่ี OU=1000% วิธีการ SMOUTE ท่ี OU=800% 
วิธีการ SMOUTE ท่ี OU=600% วิธีการ SMOUTE ท่ี OU=400% วิธีการ SMOUTE ท่ี OU=200% 
และวิธีการ SMOUTE ท่ี OU=0% คือ 0.89 1.54 1.72 1.86 2.01 2.19 2.37 และ 1.83 วินาที
ตามล าดบั 
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รูป 4.29 ระยะเวลาในการประมวลผลของวิธีการ SMOUTE และวิธีการ SMOUTE บนชดุข้อมลู 
shuttle 
 
 จากรูป 4.28 ระยะเวลาในการประมวลผลของวิธีการ SMOTE (O=33600%) วิธีการ 
SMOUTE ท่ี OU=29400% วิธีการ SMOUTE ท่ี OU=25200% วิธีการ SMOUTE ท่ี 
OU=21000% วิธีการ SMOUTE ท่ี OU=16800% วิธีการ SMOUTE ท่ี OU=12600% วิธีการ 
SMOUTE ท่ี OU=8400% SMOUTE ท่ี OU=4200% และวิธีการ SMOUTE ท่ี OU=0% และ 1.83 
คือ 30272.46 26618.94 16601.89 12155.52 9547.37 6568.8 4244.1 2011.65 และ 78.95
วินาทีตามล าดบั 

ส าหรับชดุข้อมลู satimage และชดุข้อมลู shuttle วิธีการ SMOUTE ลดจ านวนการเพิ่ม
จ านวนของตวัสงัเคราะห์ของคลาสบวกท่ีถูกลดลงและแทนท่ีด้วยการลดจ านวนข้อมลูของคลาส 
ลบ ท าให้ระยะเวลาในการประมวลผลด้วยวิธีการ SMOUTE เร็วกว่าวิธีการ SMOTE และเม่ือลด
เปอร์เซ็นต์ของการเพิ่มจ านวนของตัวสังเคราะห์ของคลาสบวกลงก็จะท าให้ความเร็วในการ
ประมวลผลของวิธีการ SMOUTE เร็วขึน้เชน่กนั 
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4.3 ภาพประกอบการประมวลผลของวิธีการ SMOUTE และวิธีการ SMOTE บนชุดข้อมูล 
ecoli  
 

 
รูปท่ี 4.30 ชดุข้อมลูฝึกหดั ecoli ชดุท่ีหนึง่ 

 
 จากรูปท่ี 4.30 ส่ีเหล่ียมแทนข้อมลูไมนอริตีค้ลาสและกากบาทแทนข้อมลูมาจอริตีค้ลาส 
แนวแกน X คือแนวแกนท่ีได้จากการวิเคราะห์องค์ประกอบหลกัแนวแกนท่ีหนึ่ง และแนวแกน Y คือ
แนวแกนท่ีได้จากการวิเคราะห์องค์ประกอบหลกัแนวแกนท่ีสอง 
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รูปท่ี 4.31 ชดุข้อมลู ecoli หลงัจากการใช้ SMOTE (O=1400%) 



 
 

56 

 
รูปท่ี 4.32 ชดุข้อมลู ecoli หลงัจากการใช้ SMOUTE (OU=800%) 

 
จากรูป 4.31 ชุดข้อมูลฝึกหัด ecoli หลงัจากใช้วิธีการ SMOTE (O=1400%) มีความ

หนาแน่นของจ านวนข้อมูลของคลาสบวกมากเกินไป ในขณะท่ีข้อมูลของคลาสลบมีการกระจาย
ตวัในลกัษณะไมแ่ตกตา่งจากชดุข้อมลูฝึกหดัแรกเร่ิม (รูป 4.30) 

จากรูป 4.32 ชดุข้อมลูฝึกหดั ecoli หลงัจากใช้วิธีการ SMOUTE (OU=800%) มีความ
หนาแน่นของจ านวนข้อมูลของคลาสบวกน้อยกว่าชุดข้อมูลฝึกหัด  ecoli หลังจากใช้วิธีการ 
SMOTE และลดจ านวนข้อมลูของคลาสลบบริเวณท่ีอยู่ไกลจากข้อมลูของคลาสบวกซึ่งเป็นข้อมูล
ท่ีมีความส าคัญน้อย การเปล่ียนรูปแบบการกระจายตัวของข้อมูลของคลาสลบและลดความ
หนาแน่นของจ านวนข้อมลูของคลาสบวกส่งผลให้การท านายข้อมลูของคลาสบวกถกูต้องมากขึน้ 
เน่ืองจากสามารถลดปัญหาความจ าเพาะเกินในการสร้างตวัแบบแยกประเภท 
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บทที่  5 

สรุปผลการวิจัย อภปิรายผล และข้อเสนอแนะ 

 เทคนิคการสุ่มเพิ่มตวัอย่างข้างน้อยสังเคราะห์และเทคนิคการสุ่มลดตวัอย่างข้างมาก
ส าหรับปัญหาความไม่ดลุระหว่างกลุ่ม (SMOUTE) เป็นกระบวนจดัการข้อมูลก่อนการสร้างตวั
แบบแยกประเภท โดยการใช้เทคนิคการชกัตวัอย่างแบบเพิ่มและเทคนิคการชกัตวัอย่างแบบลด
เพ่ือจดัการกับปัญหาความไม่ดลุระหว่างกลุ่ม ในวิทยานิพนธ์นี ้เราเปรียบเทียบประสิทธิภาพใน
การท านายข้อมูลของคลาสเป้าหมาย และเปรียบเทียบความเร็วในการประมวลผลของวิธีการ 
SMOUTE กบัวิธีการ SMOTE โดยน าชดุข้อมลูท่ีได้จากการประมวลผลด้วยวิธีการทัง้สองวิธีมาใช้
เป็นชดุข้อมลูฝึกหดัส าหรับการสร้างตวัแบบแยกประเภทด้วย C4.5 การแบง่ประเภทเบย์อย่างง่าย 
และเพอร์เซ็ปตรอนหลายชัน้  

จากผลการทดลอง เม่ือใช้วิธีการ SMOUTE โดยเปรียบเทียบกบัวิธีการ SMOTE ในการ
สร้างชุดข้อมูลพบว่า บนชุดข้อมูลท่ีมีบริเวณข้อมูลท่ีมีความหนาแน่นของคลาสลบอยู่ไกลจาก
ข้อมลูของคลาสบวก ส่งผลให้วิธีการ SMOUTE มีประสิทธิภาพในการท านายข้อมลูของคลาสลบ
และคลาสบวกสงู ในทางตรงกนัข้าม หากชดุข้อมลูมีบริเวณข้อมลูท่ีมีความหนาแน่นของคลาสลบ
อยู่ใกล้กบัข้อมูลของคลาสบวก จะส่งผลให้ประสิทธิภาพในการท านายข้อมูลของคลาสลบลดลง 
แตเ่ม่ือวดัด้วยคา่ AUC+ และ AUC- ประสิทธิภาพในการท านายข้อมลูของวิธีการ SMOUTE และ
วิธีการ SMOTE ไม่แตกต่างกัน และระยะเวลาในการประมวลผลของวิธีการ SMOUTE เร็วกว่า
วิธีการ SMOTE มากเม่ือใช้กบัชดุข้อมลูท่ีมีจ านวนข้อมลูมาก 

วิธีการ SMOUTE สามารถลดจ านวนของชุดข้อมูลฝึกหดัได้ ซึ่งเป็นประโยชน์ส าหรับชุด
ข้อมลูท่ีมีจ านวนข้อมลูมาก เน่ืองจากชดุข้อมลูฝึกหดัท่ีมีจ านวนข้อมลูมากอาจท าให้ซอฟต์แวร์ท่ีใช้
ส าหรับการสร้างตวัแบบแยกประเภทมีพืน้ท่ีของหนว่ยความจ าไมเ่พียงพอตอ่การเก็บข้อมลูทัง้หมด 
ดงันัน้การลดจ านวนข้อมูลของชุดข้อมูลฝึกหัดจะท าให้พืน้ท่ีของหน่วยความจ าเพียงพอต่อการ
รองรับชดุข้อมลูฝึกหดั 

วิธีการ SMOUTE ท่ีมีการลบจ านวนข้อมูลของคลาสลบน้อยกว่าคร่ึงหนึ่งของจ านวน
ข้อมลูของคลาสลบทัง้หมดให้คา่การท านายข้อมลูของคลาสลบและคลาสบวกใกล้เคียงกบัวิธีการ 
SMOTE เม่ือวดัด้วยตวัวดัพรีสิชนั- รีคอล- และคา่ F- วิธีการ SMOUTE ท่ีมีการลบจ านวนข้อมลู
ของคลาสลบมากกวา่คร่ึงหนึง่ของจ านวนข้อมลูของคลาสลบทัง้หมดมีประสิทธิภาพในการท านาย
ข้อมลูของคลาสลบน้อยลง แตป่ระสิทธิภาพในการท านายข้อมลูของคลาสบวกมากขึน้เม่ือวดัด้วย
ตวัวดัพรีสิชนั+ รีคอล+ และคา่ F+ แตเ่ม่ือวดัด้วยตวัวดั AUC+ และ AUC- วิธีการ SMOUTE และ
วิธีการ SMOTE ไม่มีความแตกต่างกัน การลบข้อมูลของคลาสลบเพียงอย่างเดียวโดยไม่เพิ่ม
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จ านวนข้อมลูของคลาสบวก (วิธีการ SMOUTE ท่ี OU=0%) ส่งผลให้ประสิทธิภาพในการท านาย
ข้อมูลของคลาสลบและคลาสบวกลดลงมากเม่ือวัดด้วยตัววัดประสิทธิภาพพรีสิชัน+ พรีสิชัน-      
รีคอล+ รีคอล- คา่ F+ คา่ F- AUC+ และ AUC- โดยเฉพาะเม่ือใช้เพอร์เซ็ปตรอนหลายชัน้เป็นตวั
แบบแยกประเภท เน่ืองจากการลบข้อมูลของคลาสลบบริเวณใกล้เคียงกับเซนทรอยด์เพียง
เล็กน้อย จะท าให้ต าแหน่งของเซนทรอยด์เปล่ียนแปลงเพียงเล็กน้อย ในขณะท่ีการลบข้อมูลของ
คลาสลบมากเกินไป จะท าให้ต าแหน่งของเซนทรอยด์เปล่ียนแปลงไปจากต าแหน่งเดิมมาก ซึ่ง
หมายถึงโครงสร้างของกลุม่ข้อมลูมีการเปล่ียนแปลงมากเชน่กนั 

เม่ือเปรียบเทียบผลการทดลองวิธีการ SMOUTE กบัตวัแบบแยกประเภท C4.5 การแบ่ง
ประเภทเบย์อย่างง่าย และเพอร์เซ็ปตรอนหลายชัน้ การลดจ านวนข้อมลูของคลาสลบด้วยวิธีการ 
SMOUTE เป็นจ านวนมากบนชุดข้อมูลท่ีมีความมีความสมัพนัธ์กันของลกัษณะประจ าแต่ละตวั
มาก จะสง่ผลให้ประสิทธิภาพในการท านายข้อมลูของคลาสลบลดลงมากเม่ือใช้วิธีการ SMOUTE 
ร่วมกับการแบ่งประเภทเบย์อย่างง่าย ในขณะท่ีวิธีการ SMOUTE ท่ีประยุกต์กับตวัแบบแยก
ประเภท C4.5 และตวัแบบแยกประเภทเพอร์เซ็ปตรอนหลายชัน้ ประสิทธิภาพในการท านายข้อมลู
ของคลาสลบและคลาสบวกไม่แตกต่างกันทุกชุดข้อมูล เน่ืองจากการลบข้อมูลของคลาสลบ
บริเวณท่ีมีความหนาแน่นสูงและเลือกใช้ข้อมูลของคลาสลบบริเวณขอบของแต่ละกลุ่มเป็นชุด
ข้อมูลฝึกหัด SMOUTE จึงเหมาะส าหรับตวัแบบแยกประเภทท่ีใช้หลักการแบ่งข้อมูลเชิงเส้น 
(Linearly separable) และตวัแบบแยกประเภทท่ีใช้หลกัการแบง่ข้อมูลไม่เชิงเส้น (Non-linearly 
separable)  

อย่างไรก็ดี การเลือกจ านวนกลุ่มท่ีใช้ในการแบ่งกลุ่มข้อมูลของคลาสลบด้วยวิธี การ
วิเคราะห์องค์ประกอบหลกัไม่สามารถเลือกกลุ่มท่ีเหมาะสมได้เม่ือบริเวณท่ีมีความหนาแน่นของ
ข้อมูลของคลาสลบอยู่ใกล้กับข้อมูลของคลาสบวก และการลบข้อมูลของคลาสลบ ณ บริเวณ
ดงักลา่วสง่ผลให้ประสิทธิภาพในการท านายข้อมลูของคลาสลบลดลง  

ในอนาคต วิธีการ SMOUTE สามารถพฒันาให้มีประสิทธิภาพในการท านายข้อมูลได้ดี
ยิ่งขึน้ โดยการเลือกลบข้อมูลของคลาสลบเฉพาะกลุ่มข้อมูลของคลาสลบท่ีมีเซนทรอยด์อยู่ไกล
จากเซนทรอยด์ของกลุ่มข้อมูลของคลาสบวก และการเลือกลบข้อมูลของคลาสลบเพียงบางตวั
บริเวณรอบเซนทรอยด์ของแต่ละกลุ่ม เพ่ือรักษารูปแบบการกระจายตวัของข้อมูลของคลาสลบ
ไม่ให้เปล่ียนแปลงมากเกินไป และในกรณีท่ีมีคลาสเป้าหมายมากกว่าสองคลาส เราสามารถ
พฒันาวิธีการ SMOUTE ได้โดยใช้วิธีการเกาะกลุ่ม (Clustering) รวมกลุ่มข้อมลูเป็นกลุ่มๆส าหรับ
แตล่ะคลาสเป้าหมาย แล้วคอ่ยท าการลบข้อมลูบริเวณท่ีอยู่ใกล้กบัเซนทรอยด์ของแตล่ะกลุ่ม ด้วย
วิธีการดงักล่าวจะท าให้โครงสร้างของกลุ่มข้อมูลของคลาสเป้าหมายแต่ละคลาสไม่เปล่ียนแปลง
มากเกินไป 
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ภาคผนวก  
 

ในสว่นนี ้เราแสดงผลการทดสอบประสิทธิภาพในการท านายข้อมลูของวิธีการ SMOUTE 
เปรียบเทียบกบัวิธีการ SMOTE โดยมีการก าหนดสญัลกัษณ์ดงันี ้
O=r% คือ r เปอร์เซ็นต์ของจ านวนข้อมลูของคลาสบวกท่ีถกูเพิ่มด้วยวิธีการ SMOTE จนมีจ านวน
ข้อมลูของคลาสบวกใกล้เคียงกบัจ านวนข้อมลูของคลาสลบ 
OU=r% คือ r เปอร์เซ็นต์ของจ านวนข้อมลูของคลาสบวกท่ีถกูเพิ่มด้วยวิธีการ SMOTE และลบ
จ านวนข้อมูลของคลาสลบจนกระทั่งข้อมูลทัง้สองคลาสมีจ านวนใกล้เคียงกัน (ใช้วิธีการ 
SMOUTE) 
 
ตาราง ก-1 ผลการท านายชดุข้อมลู Haberman ด้วย C4.5  

Haberman จ านวน
ข้อมลู 

C4.5 

พรีสิชนั รีคอล คา่ F AUC 

- + - + - + - + 

O=200% 329 .769 .326 .690 .417 .724 .360 .558 .558 

OU=100% 220 .790 .326 .582 .558 .665 .406 .554 .554 

OU=0% 110 .790 .391 .664 .494 .705 .391 .570 .570 
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ตาราง ก-2 ผลการท านายชดุข้อมลู Haberman ด้วยการแบง่ประเบย์อยา่งง่าย 

Haberman จ านวน
ข้อมลู 

การแบง่ประเบย์อยา่งง่าย 

พรีสิชนั รีคอล คา่ F AUC 

- + - + - + - + 

O=200% 329 0.763 0.407 0.863 0.300 0.816 0.349 0.602 0.602 

OU=100% 220 0.758 0.381 0.830 0.308 0.797 0.338 0.583 0.583 

OU=0% 110 0.761 0.325 0.658 0.412 0.700 0.350 0.562 0.562 

 
ตาราง ก-3 ผลการท านายชดุข้อมลู Haberman ด้วยเพอร์เซ็ปตรอนหลายชัน้ 

Haberman จ านวน
ข้อมลู 

เพอร์เซ็ปตรอนหลายชัน้ 

พรีสิชนั รีคอล คา่ F AUC 

- + - + - + - + 

O=200% 329 0.810 0.393 0.707 0.525 0.751 0.441 0.658 0.658 

OU=100% 220 0.786 0.436 0.788 0.400 0.783 0.400 0.645 0.645 

OU=0% 110 0.799 0.356 0.539 0.611 0.611 0.420 0.593 0.593 
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ตาราง ก-4 ผลการท านายชดุข้อมลู satimage ด้วย C4.5 

Satimage จ านวน
ข้อมลู 

C4.5 

พรีสชินั รีคอล คา่ F AUC 

- + - + - + - + 

O=800% 8081 0.963 0.58 0.934 0.668 0.948 0.585 0.777 0.777 

OU=700% 7126 0.972 0.671 0.925 0.749 0.948 0.611 0.88 0.88 

OU=600% 6235 0.971 0.68 0.905 0.749 0.937 0.568 0.781 0.781 

OU=500% 5345 0.972 0.671 0.916 0.754 0.943 0.594 0.871 0.871 

OU=400% 4454 0.978 0.686 0.869 0.818 0.92 0.539 0.83 0.83 

OU=300% 3563 0.973 0.721 0.835 0.786 0.899 0.473 0.818 0.818 

OU=200% 2672 0.977 0.681 0.802 0.824 0.881 0.449 0.842 0.842 

OU=100% 1781 0.982 0.681 0.794 0.861 0.878 0.455 0.857 0.857 

OU=0% 890 0.988 0.012 0.705 0.92 0.823 0.394 0.811 0.811 
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ตาราง ก-5 ผลการท านายชดุข้อมลู satimage ด้วยการแบง่ประเภทเบย์อยา่งง่าย 

Satimage จ านวน
ข้อมลู 

การแบง่ประเบย์อยา่งง่าย 

พรีสชินั รีคอล คา่ F AUC 

- + - + - + - + 

O=800% 8081 0.984 0.42 0.871 0.866 0.924 0.565 0.917 0.929 

OU=700% 7126 0.984 0.414 0.869 0.866 0.923 0.561 0.917 0.929 

OU=600% 6235 0.984 0.406 0.864 0.866 0.92 0.553 0.917 0.929 

OU=500% 5345 0.984 0.403 0.862 0.866 0.919 0.55 0.919 0.93 

OU=400% 4454 0.984 0.392 0.855 0.872 0.915 0.541 0.921 0.931 

OU=300% 3563 0.984 0.384 0.85 0.872 0.912 0.533 0.922 0.932 

OU=200% 2672 0.984 0.362 0.834 0.877 0.903 0.513 0.931 0.932 

OU=100% 1781 0.985 0.336 0.812 0.888 0.89 0.488 0.932 0.933 

OU=0% 890 0.991 0.288 0.752 0.936 0.855 0.441 0.933 0.933 
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ตาราง ก-6 ผลการท านายชดุข้อมลู satimage ด้วยเพอร์เซ็ปตรอนหลายชัน้ 

Satimage จ านวน
ข้อมลู 

เพอร์เซ็ปตรอนหลายชัน้ 

พรีสชินั รีคอล คา่ F AUC 

- + - + - + - + 

O=800% 8081 0.977 0.571 0.936 0.797 0.956 0.665 0.954 0.954 

OU=700% 7126 0.975 0.643 0.954 0.77 0.964 0.701 0.95 0.951 

OU=600% 6235 0.979 0.515 0.917 0.818 0.947 0.632 0.943 0.943 

OU=500% 5345 0.983 0.537 0.921 0.85 0.951 0.658 0.946 0.946 

OU=400% 4454 0.983 0.415 0.87 0.856 0.923 0.558 0.93 0.93 

OU=300% 3563 0.984 0.415 0.869 0.866 0.923 0.562 0.934 0.934 

OU=200% 2672 0.988 0.352 0.82 0.909 0.896 0.507 0.922 0.922 

OU=100% 1781 0.987 0.273 0.741 0.909 0.846 0.42 0.924 0.924 

OU=0% 890 0.995 0.195 0.569 0.973 0.724 0.325 0.877 0.877 
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ตาราง ก-7 ผลการท านายชดุข้อมลู ecoli ด้วย C4.5 

Ecoli จ านวน
ข้อมลู 

C4.5 

พรีสชินั รีคอล คา่ F AUC 

- + - + - + - + 

O=1400% 432 0.989 0.581 0.9596 0.8332 0.9738 0.6798 0.8786 0.8786 

OU=1200% 374 0.989 0.5672 0.9574 0.8332 0.9728 0.6704 0.8966 0.8966 

OU=1000% 316 0.9912 0.6998 0.9768 0.8666 0.9838 0.7734 0.9098 0.9098 

OU=800% 259 0.9912 0.6698 0.9724 0.8666 0.9816 0.752 0.9064 0.9064 

OU=600% 201 0.9868 0.5764 0.953 0.8 0.9692 0.651 0.8574 0.8574 

OU=400% 144 0.991 0.512 0.9426 0.8666 0.966 0.635 0.918 0.918 

OU=200% 86 0.9862 0.5282 0.9296 0.8 0.9564 0.6056 0.873 0.873 

OU=0% 28 0.9884 0.3268 0.883 0.8332 0.932 0.4634 0.8582 0.8582 
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ตาราง ก-8 ผลการท านายชดุข้อมลู ecoli ด้วยการแบง่ประเภทเบย์อย่างง่าย 

Ecoli จ านวน
ข้อมลู 

การแบง่ประเบย์อยา่งง่าย 

พรีสชินั รีคอล คา่ F AUC 

- + - + - + - + 

O=1400% 432 0.979 0.5624 0.979 0.9 0.979 0.6764 0.988 0.9888 

OU=1200% 374 0.979 0.591 0.989 0.8666 0.984 0.6846 0.988 0.9862 

OU=1000% 316 0.979 0.6154 0.989 0.8666 0.984 0.7034 0.988 0.9912 

OU=800% 259 0.979 0.6396 0.979 0.9 0.979 0.7328 0.986 0.9908 

OU=600% 201 0.969 0.6592 0.989 0.8666 0.979 0.7174 0.986 0.9922 

OU=400% 144 0.989 0.6166 0.989 0.9332 0.989 0.7232 0.986 0.9926 

OU=200% 86 0.989 0.638 0.989 0.9332 0.989 0.7364 0.988 0.9926 

OU=0% 28 0.989 0.5776 0.979 0.9666 0.984 0.715 0.991 0.9962 
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ตาราง ก-9 ผลการท านายชดุข้อมลู ecoli ด้วยเพอร์เซ็ปตรอนหลายชัน้ 

Ecoli จ านวน
ข้อมลู 

เพอร์เซ็ปตรอนหลายชัน้ 

พรีสชินั รีคอล คา่ F AUC 

- + - + - + - + 

O=1400% 432 0.9912 0.5428 0.951 0.8666 0.9704 0.659 0.9798 0.9798 

OU=1200% 374 0.9934 0.6426 0.968 0.9 0.9804 0.7472 0.9896 0.9896 

OU=1000% 316 0.9934 0.595 0.9574 0.9 0.9748 0.7072 0.9746 0.9746 

OU=800% 259 0.989 0.559 0.9532 0.8332 0.9704 0.6582 0.982 0.982 

OU=600% 201 0.987 0.6332 0.968 0.8 0.9772 0.6952 0.9808 0.9808 

OU=400% 144 0.989 0.591 0.9618 0.8332 0.975 0.6858 0.9794 0.9794 

OU=200% 86 0.9892 0.6046 0.9594 0.8334 0.974 0.6818 0.9826 0.9826 

OU=0% 28 0.9908 0.2914 0.783 0.8666 0.858 0.4094 0.9562 0.9562 
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ตาราง ก-10 ผลการท านายชดุข้อมลู shuttle ด้วย C4.5 

Shuttle จ านวน
ข้อมลู 

C4.5 

พรีสชินั รีคอล คา่ F AUC 

- + - + - + - + 

O=33600% 80921 1 1 1 0.98 1 0.99 0.99 0.99 

OU=29400% 70835 1 1 1 0.98 1 0.99 0.99 0.99 

OU=25200% 60750 1 1 1 0.98 1 0.99 0.99 0.99 

OU=21000% 50665 1 1 1 0.98 1 0.99 0.99 0.99 

OU=16800% 40580 1 1 1 0.98 1 0.99 0.99 0.99 

OU=12600% 30495 1 1 1 1 1 1 1 1 

OU=8400% 20410 1 1 1 1 1 1 1 1 

OU=4200% 10325 1 0.962 1 1 1 0.981 1 1 

OU=0% 240 1 0.797 0.999 1 1 0.887 1 1 

 

 

 

 

 

 

 
 
 



 
 

71 

ตาราง ก-11 ผลการท านายชดุข้อมลู shuttle ด้วยการแบง่ประเบย์อยา่งง่าย 

Shuttle จ านวน
ข้อมลู 

การแบง่ประเบย์อยา่งง่าย 

พรีสชินั รีคอล คา่ F AUC 

- + - + - + - + 

O=33600% 80921 1 1 1 0.98 1 0.99 0.99 0.99 

OU=29400% 70835 1 1 1 0.98 1 0.99 0.99 0.99 

OU=25200% 60750 1 1 1 0.98 1 0.99 0.99 0.99 

OU=21000% 50665 1 1 1 0.98 1 0.99 0.99 0.99 

OU=16800% 40580 1 1 1 0.98 1 0.99 0.99 0.99 

OU=12600% 30495 1 1 1 1 1 1 1 1 

OU=8400% 20410 1 1 1 1 1 1 1 1 

OU=4200% 10325 1 0.962 1 1 1 0.981 1 1 

OU=0% 240 1 0.797 0.999 1 1 0.887 1 1 
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ตาราง ก-12 ผลการท านายชดุข้อมลู shuttle ด้วยเพอร์เซ็ปตรอนหลายชัน้ 

Shuttle จ านวน
ข้อมลู 

เพอร์เซ็ปตรอนหลายชัน้ 

พรีสิชนั รีคอล คา่ F AUC 

- + - + - + - + 

O=33600%  1 1 1 0.98 1 0.99 0.99 0.99 

OU=29400%  1 1 1 0.98 1 0.99 0.99 0.99 

OU=25200%  1 1 1 0.98 1 0.99 0.99 0.99 

OU=21000%  1 1 1 0.98 1 0.99 0.99 0.99 

OU=16800%  1 1 1 0.98 1 0.99 0.99 0.99 

OU=12600%  1 1 1 1 1 1 1 1 

OU=8400%  1 1 1 1 1 1 1 1 

OU=4200%  1 0.962 1 1 1 0.981 1 1 

OU=0%  1 0.797 0.999 1 1 0.887 1 1 
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