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บทคัดย่อ 
 
วัตถุประสงค์ของขั้นตอนวิธีในการเรียนรู้คือเพ่ือให้เกิดอัตราความผิดพลาดในการเรียนรู้ข้อมูล

น้อยที่สุด โดยในงานวิจัยนี้ได้ท าการปรับปรุงฟังก์ชันความผิดพลาดที่ใช้วัดอัตราความผิดพลาดส าหรับ
ชุดข้อมูลที่ไม่สมดุลได้อย่างเหมาะสม ซึ่งฟังก์ชันความผิดพลาดส่วนใหญ่จะใช้ค่าน้ าหนักที่เท่ากันทุก
คลาส จากที่ทราบกันโดยทั่วไป ข้อมูลที่ไม่สมดุล หมายถึง ชุดข้อมูลที่มีจ านวนสมาชิกของคลาส
ส่วนมากและคลาสส่วนน้อยจ านวนไม่เท่ากัน ดังนั้นหากใช้ค่าน้ าหนักเท่ากันทุกคลาสจะท าให้การจัด
กลุ่มไม่เหมาะสม และปัญหาของการเรียนรู้รูปแบบข้อมูลของชุดข้อมูลไม่สมดุลส่วนใหญ่พบว่าข้อมูลใน
คลาสส่วนน้อยถูกครอบง าด้วยข้อมูลของคลาสส่วนมาก จึงเป็นผลให้เกิดความเอนเอียงในการจ าแนก
ข้อมูลท าให้ข้อมูลในคลาสส่วนน้อยเกิดความผิดพลาดในการจ าแนกกลุ่มมากกว่าคลาสส่วนมาก จากที่
กล่าวมางานวิจัยนี้จึงได้ท าการหาพารามิเตอร์ที่เหมาะสมส าหรับปรับปรุงฟังก์ชั่นความผิดพลาดเฉลี่ย
ก าลังสอง โดยวิธีการที่น าเสนอได้น าอัตราการซ้อนทับกันของข้อมูลและอัตราความไม่สมดุลของข้อมูล
มาใช้ร่วมในการปรับปรุงด้วย ส าหรับขั้นตอนวิธีในการเรียนรู้ข้อมูลได้ใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบ
แพร่ย้อนกลับและฟังก์ชันความผิดพลาดที่ท าการปรับปรุง  ขอบเขตของชุดข้อมูลที่ใช้ในงานวิจัยนี้เป็น
ปัญหาการจ าแนกชุดข้อมูลที่มี 2 คลาส จาก UCI ผลการทดลองแสดงให้เห็นว่าฟังก์ชันความผิดพลาดที่
ท าการปรับปรุงให้ประสิทธิภาพในการจ าแนกข้อมูลดีกว่าฟังก์ชั่นความผิดพลาดเฉลี่ยก าลังสองแบบ
มาตรฐาน เมื่อเปรียบเทียบกับค่า TPR ค่า G-Mean และ F-measurement 
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Abstract 

  
The objective of learning is to achieve the least error rate. In this research we 

proposed a modified cost function as a means to properly measure error rate for 
imbalanced dataset. Most cost functions apply the same weights to all classes. 
However, it has been known that for imbalanced problem, the number of instances in 
the majority class is larger than the minority class. Therefore, the application of equal 
weight to all classes will significantly lead to improper classification boundary. That is, 
for most learning model, the minority class would be dominated by majority class 
which then causes a misclassification on the minority class. The objective of this 
research is to find the appropriate parameters to improve MSE cost function based on 
overlap ratio and class distribution ratio. Back-propagation algorithm with the 
proposed modified cost function is used to solve two-class classification problem. UCI 
datasets are used for the experimentation. The results show that the modified MSE 
cost function provides a better result than the standard one, based on  
True-positive rate, G-Mean, and F-measurement.                                    .
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บทที่ 1 บทน า 
 

1.1  ที่มาและความส าคัญของปัญหา 

 ในปัจจุบันมีปัญหาการแบ่งข้อมูลที่ก าลังได้รับความสนใจ คือ ปัญหาการแบ่งกลุ่มข้อมูลที่ ไม่
สมดุล (Imbalanced Datasets) ซึ่งเกิดจากการที่มีข้อมูล 2 กลุ่ม (หรือมากกว่า) โดยข้อมูลที่เป็นกลุ่ม
หลัก (Majority) จะมีจ านวนของข้อมูลมากกว่า ในขณะเดียวกันข้อมูลกลุ่มรอง (Minority) จะมีจ านวน
ข้อมูลจ านวนน้อย ทั้งนี้เนื่องจากโดยธรรมชาติของความเป็นจริงการที่เราจะก าหนดให้ขนาดของข้อมูล
ในกลุ่มหลักและกลุ่มรองให้มีขนาดที่เท่าเทียมกันเพ่ือการสอนหรือการจัดกลุ่มข้อมูลนั้นเป็นเรื่องยาก
หรืออาจจะเป็นไปไม่ได้  ดังนั้น จึงเป็นปัญหาที่ท้าทายและมีความยากมากส าหรับการหาขั้นตอนวิธีที่
เหมาะสมส าหรับการแบ่งกลุ่มข้อมูลที่ไม่สมดุล ทั้งนี้เนื่องจาก ถ้าน าข้อมูลทั้งสองชุดเข้าสู่ขั้นตอนการ
เรียนรู้พร้อมกันทั้งหมด จะท าให้ผลการแบ่งกลุ่มข้อมูลเกิดความผิดพลาด กล่าวคือ ข้อมูลที่อยู่ในกลุ่ม
รองถูกครอบง าหรือจะถูกจัดให้ไปอยู่ในกลุ่มหลักทั้งหมด ซึ่งจะน าไปสู่ปัญหาที่เรียกว่า “ปัญหาการ
แบ่งกลุ่มข้อมูลผิดกลุ่ม (Misclassification)”  

ในธรรมชาติของความเป็นจริง ข้อมูลที่ไม่สมดุลเกิดได้ในโดเมนที่หลากหลาย เช่น ปัญหาการ
แบ่งกลุ่มข้อมูลทางการแพทย์ (ข้อมูลที่ผู้ป่วยที่เป็นมะเร็งและไม่เป็นมะเร็ง) ปัญหาการจัดการความ
เสี่ยง การรู้จ าใบหน้า และรวมไปถึงปัญหาทางเทคโนโลยีสารสนเทศทั่วไป ประเด็นส าคัญของการวิจัย
ในปัญหาการแบ่งกลุ่มข้อมูลที่ ไม่สมดุล คือ การท าให้ข้อมูลที่ ไม่สมดุลสามารถท างานอย่างมี
ประสิทธิภาพเมื่อเรียนรู้กับขั้นตอนวิธีมาตรฐานที่มีอยู่ในปัจจุบัน ซึ่งขั้นตอนวิธีมาตรฐานจะท างานได้ดี
และมีประสิทธิภาพข้อมูลที่ใช้ในการเรียนรู้ทั้งสองกลุ่มจะต้องสมดุลกัน 

วิธีการที่นิยมใช้ในการแก้ปัญหาการแบ่งกลุ่มข้อมูลที่ไม่สมดุล จะแบ่งออกเป็น 2 ระดับ คือ 
Data Level และ Algorithmic Level ส าหรับการจัดการปัญหาในระดับข้อมูล (Data Level) นั้น 
สามารถแก้ปัญหาได้โดยใช้วิธีการสุ่มตัวอย่างซ้ า (Resampling Techniques) ซึ่งมีมิธีการเลือกใช้ที่
หลากหลาย เช่น  Over-Sampling เป็นวิธีการที่ใช้ในการสุ่มเพ่ิมจ านวนข้อมูลในกลุ่มรองให้มีจ านวน
ใกล้เคียงกับข้อมูลในกลุ่มหลัก และ Under-Sampling เป็นวิธีในการสุ่มเลือกข้อมูลจากกลุ่มหลักให้ได้
จ านวนที่ใกล้เคียงกับกลุ่มรอง เป็นต้น ส าหรับขั้นตอนวิธีที่น่าสนใจในการสุ่มตัวอย่างซ้ า ได้แก่ SMOTE 
(Haibo He, 2009), CE-SMOTE (Si Chen, 2010) และ Borderline-SMOTE (Hui Han, 2005) เป็น
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ต้น ซึ่งการจัดการข้อมูลที่ไม่สมดุลในระดับนี้ ต้องใช้ความรู้พ้ืนฐานทางสถิติโดยเฉพาะเรื่องการเทคนิค
การสุ่มข้อมูล 

ส าหรับการจัดการปัญหาในระดับขั้นตอนวิธี (Algorithmic Level) จะเป็นการปรับปรุง
ขั้นตอนวิธีส าหรับการเรียนรู้ (Learning Algorithms) เช่น การปรับปรุงโครงข่ายประสาทเทียมแบบ
แพร่ย้อนกลับ และปรับปรุงผลการพยากรณ์ด้วย Particle Swarm Optimization (Asrul Adam, 
2010), การใช้ SVM และการแปลง Kernel Function (Zhi-QiangZeng, 2009), การประยุกต์ใช้
ขั้นตอนวิธีเชิงพันธุกรรม (VicencSoler, 2006) และ การใช้ต้นไม้ส าหรับการตัดสินใจ เป็นต้น   
จากการศึกษาในบทความวิจัยที่เกี่ยวข้อง พบว่า มีการท าการวิจัยในทั้งสองระดับตามที่กล่าวมาข้างต้น 
และผลการทดลองในทั้งสองระดับก็จะให้ค่าความถูกต้องในระดับที่ใกล้เคียงกัน ขึ้นกับเทคนิคที่เลือกใช้ 
แต่ผลการทดลองยังไม่ดีพอและยังคงสามารถปรับปรุงให้ผลการทดลองดีขึ้นได้ ดังนั้น ในงานวิจัยนี้จะ
น าเสนอการปรับปรุงขั้นตอนวิธีส าหรับการแก้ปัญหาทั้งสองระดับ 
 

1.2 วัตถุประสงค์ของโครงการวิจัย 

1.2.1  เพ่ือศึกษาธรรมชาติของปัญหาการแบ่งกลุ่มข้อมูลที่ไม่สมดุล และโจทย์ปัญหาการวิจัยใน
โลกความเป็นจริงที่ข้อมูลไม่สมดุล ตัวอย่างปัญหาการแบ่งกลุ่มข้อมูลทางการแพทย์ 
(ข้อมูลผู้ป่วยที่เป็นมะเร็งและไม่เป็นมะเร็ง) 

1.2.2    เพ่ือพัฒนาขั้นตอนวิธีส าหรับการเรียนรู้ที่มีประสิทธิภาพส าหรับปัญหาการแบ่งกลุ่ม
         ข้อมูลที่ไม่สมดุลสูง 

1.2.3    เพ่ือให้ผู้ที่สนใจสามารถน าแนวความคิดที่น าเสนอ ไปศึกษาเพ่ือท าการพัฒนาหรือ   
         ประยุกต์ใช้ในงานวิจัยของตนเองต่อไป 

 

1.3 ขอบเขตของโครงการวิจัย 

1.3.1 ข้อมลูที่ใช้ในการทดลองเป็นข้อมูลที่ไม่สมดุลที่ได้จาก UCI Machine Learning    
        Repository 
1.3.2 ข้อมูลที่ใช้ในการทดลองไม่มีข้อมูลที่สูญหาย (Non-Missing Values) 
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1.4 ประโยชน์ที่คาดว่าจะได้รับ 

1.4.1    ได้ขั้นตอนวิธีส าหรับการเรียนรู้เพื่อการแบ่งกลุ่มข้อมูลส าหรับข้อมูลที่ไม่สมดุลสูง 
1.4.2    ได้ผลงานวิจัยที่จะสามารถตีพิมพ์ในวารสารที่คาดว่าจะตีพิมพ์ “ECTI-CIT” หรือ Data  
           and Knowledge Engineering (Science Direct) 
1.4.3    สามารถน าไปพัฒนาระบบช่วยตัดสินใจส าหรับปัญหาการเรียนรู้เพื่อการแบ่งกลุ่มข้อมูล 
           ส าหรับข้อมูลที่ไม่สมดุลสูง เช่น การวินิจฉัยผู้ป่วยโรคมะเร็ง เป็นต้น 
1.4.4    ขั้นตอนวิธีที่น าเสนอจะสามารถใช้เป็นต้นแบบในการศึกษาขั้นสูงต่อไป 

 

1.5 ระยะเวลาท าการวิจัยและแผนการด าเนินงานตลอดโครงการวิจัย 

ด าเนินการวิจัยแบบ 2 ปีต่อเนื่อง (ปีงบประมาณ 2556-2557) 
 
แผนการด าเนินงานปีที่ 1 (ปีงบประมาณ 2555-2556) 

แผนการด าเนนิงานวิจัย เดือนที ่

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 

 การจัดเตรียมเครื่องมือ อุปกรณ์และวัสดุวิจัย             

 การศึกษาข้อมูลที่ไม่สมดุลสูง             

 การจัดท ารายงานความก้าวหน้าครั้งท่ี 1             

 ขั้นตอนการเรียนรู้ข้อมูลที่ไม่สมดุลสูง             

 การจัดท ารายงานความก้าวหน้าครั้งท่ี 2             
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แผนการด าเนินงานปีที่ 2 (ปีงบประมาณ 2556-2557) 
แผนการด าเนนิงานวิจัย เดือนที ่

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 

 การศึกษาการเรียนรู้แบบผสมส าหรับข้อมูลที่ไม่
สมดุลสูง 

            

  การจัดท ารายงานความก้าวหน้าครั้งที่ 3             

 พัฒนาเป็น Web-based Application ส าหรับ
ผู้ใช้ทั่วไป 

            

 จัดส่งรายงาน             

 



 
 

บทที่ 2 ทฤษฎีและงานวิจยัที่เกี่ยวข้อง 
 

2.1 ข้อมูลที่ไม่สมดุล (Imbalanced Datasets) 

จากที่ทราบกันโดยทั่วไป ข้อมูลที่ไม่สมดุล อาจจะ หมายถึง ข้อมูลที่มีการกระจายตัวที่ไม่เท่า
เทียมกัน หรือ อาจจะ หมายถึง ข้อมูลซึ่งอัตราจ านวนสมาชิกในกลุ่มหลักและกลุ่มรองมีจ านวนไม่
เท่ากัน เช่น 100:1, 1000:1 หรือ 10000:1 เป็นต้น ยกตัวอย่าง เช่น ข้อมูลผู้ป่วยโรคมะเร็งชนิดหนึ่ง
ปัญหานี้ค าตอบที่เราต้องการ คือ ผู้ป่วยรายนั้นเป็น (Positive) หรือ ไม่เป็นมะเร็ง (Negative) ซึ่งข้อมูล
ผู้ป่วยที่ไม่เป็นโรคมะเร็ง (กลุ่มหลัก) อาจจะมีข้อมูลหลายหมื่นคน แต่ข้อมูลผู้ไม่เป็นโรคมะเร็งอาจมี
เพียงประมาณหลักร้อยคน (กลุ่มรอง) ดังนั้น ถ้าเราน าข้อมูลทั้งสองกลุ่มมาสอนเพ่ือแบ่งกลุ่มข้อมูล
พร้อมกันทั้งหมด เราก็จะพบว่า ค าตอบของการพยากรณ์เพ่ือการแบ่งกลุ่มข้อมูลทุกๆ ข้อมูลจะถูก
จัดเป็นกลุ่มผู้ป่วยที่ไม่เป็นโรคมะเร็งทั้งหมด (Positive Class) 

 

2.2 ขั้นตอนวิธีส าหรับการแบ่งกลุ่มข้อมูลที่ไมส่มดุล 

เพ่ือให้การด าเนินการศึกษากลุ่มข้อมูลที่ไม่สมดุลมีความสมบูรณ์ยิ่งขึ้น ก่อนจะกล่าวถึงขั้นตอน
วิธีส าหรับการแบ่งกลุ่มข้อมูลที่ไม่มีความสมดุล ผู้วิจัยจะกล่าวถึงข้อก าหนดเบื้องต้นส าหรับปัญหาการ
แบ่งข้อมูลที่ไม่สมดุล ดังนี้  
 ก าหนดให้   

S คือ กลุ่มข้อมูลที่จะใช้ในการสอน โดยที่ mS  และ   miyxS ii ,,0,),(   
Xxi   และมีมิติข้อมูลเป็น n ,  ),,,( 21 nfffX   

iy คือ จ านวนกลุ่มค าตอบที่ต้องการของการแบ่งกลุ่ม โดยท ี ่  CYyi ,,1   
ในที่นี้ 2C  

maS คือ เซตย่อยของสมาชิกกลุ่มหลัก  โดยที่ SSma   

miS   คือ เซตย่อยของสมาชิกกลุ่มรอง โดยที่ SSmi   
SSS mima   และ  mima SS  

     
  

 



6 
 

ส าหรับขั้นตอนวิธีที่ใช้ส าหรับการแบ่งกลุ่มข้อมูลที่ไม่สมดุล จะประกอบด้วย 3 วิธีการหลัก ๆ 
คือ Sampling Methods, Cost-Sensitive Methods และ Kernel-Based Methods 

 Sampling Methods ส าหรับวิธีการนี้จะเป็นการประยุกต์เอาวิธีสุ่มตัวอย่างซึ่งเป็นวิธีการทาง
สถิติ เพ่ือสร้างข้อมูลส าหรับการสอน โดยมีจุดประสงค์เพ่ือให้จ านวนสมาชิกในข้อมูลทั้งสองกลุ่มมีความ
สมดุลกัน ซึ่งประกอบด้วย 2 วิธีการใหญ่ ๆ คือ Oversampling และ Undersampling โดยวิธีการ 
Oversampling จะท าการสุ่มข้อมูลในกลุ่มรองเพ่ือสร้างข้อมูลใหม่ของกลุ่มรองให้มีจ านวนเพ่ิมมากขึ้น 
ให้ใกล้เคียงหรือเท่ากับจ านวนข้อมูลในกลุ่มหลัก  และในทางตรงข้ามวิธีการ  Undersampling จะท า
การสุ่มเลือกข้อมูลส าหรับการสอนจากข้อมูลในกลุ่มหลัก ให้ได้จ านวนที่ใกล้เคียงกับจ านวนข้อมูลใน
กลุ่มรอง 
 
 Cost-Sensitive Methods วิธีการนี้จะต่างจากวิธีการแรกที่กล่าวมา โดยวิธีการนี้จะ
พิจารณาขั้นตอนการเรียนรู้ โดยการสร้างสมมติฐานของการแบ่งกลุ่มข้อมูลที่ไม่สมดุลซึ่งให้ค่าความ
ผิดพลาดจากการสอน (Misclassifying examples) ในการแบ่งกลุ่มข้อมูลให้น้อยที่สุด  
 
 Kernel-based Methods วิธีการนี้เป็นวิธีการใหม่ที่ก าลังได้รับความนิยมในการด าเนินการ
กับกลุ่มข้อมูลที่ไม่สมดุล โดยหลักการแล้วส าหรับวิธีการนี้จะท าการย้ายต าแหน่งของข้อมูล (Map) ที่ไม่
สามารถแบ่งกลุ่มได้ในระนาบปกติ โดยการเพ่ิมมิติข้อมูลให้สูงขึ้นจนท าให้สามารถแบ่งข้อมูลทั้งสองกลุ่ม
ออกจากกันได้ 
 

2.3 การจัดกลุ่มข้อมูลโดยการวัดความหนาแน่น 

การจัดกลุ่มข้อมูลด้วยวิธีจะแบ่งกลุ่มตามความหนาแน่นและความต่อเนื่องของข้อมูล พ้ืนที่ที่
ข้อมูลมีความหนาแน่นและต่อเนื่องกันจะถูกเชื่อมต่อกันเป็นพ้ืนที่ที่ใหญ่ขึ้น เนื่องจากใช้วิธีการเชื่อมต่อ
กันท าให้รูปร่างของกลุ่มสามารถขยายได้ในทุกทิศทาง และสามารถเกิดเป็นรูปร่างใดๆ ได้ ข้อมูลที่ไม่อยู่
ในส่วนที่มีความหนาแน่นจะถูกพิจารณาเป็นข้อมูลผิดปกติ (Outlier) และจะไม่ถูกน ามาพิจารณาในการ
แบ่งกลุ่ม ข้อดีของวิธีนี้คือ รูปร่างของกลุ่มไม่จ าเป็นต้องเป็นทรงกลม และยังสามารถจัดการกับข้อมูล
ผิดปกติได้ดี ข้อมูลผิดปกติอาจเกิดจากความผิดพลาดของระบบที่สร้างข้อมูล หรืออาจเกิดจาก
พฤติกรรมที่ผิดปกติของผู้ใช้ ซึ่งถ้าไม่มีวิธีการจัดการกับข้อมูลเหล่านี้ จะท าให้กลุ่มที่แบ่งได้เกิดความ
ผิดเพี้ยน 

การแบ่งกลุ่มโดยการวัดความหนาแน่นความน่าจะเป็นมีพารามิเตอร์ที่ส าคัญ 2 ตัว คือ 
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- Eps: รัศมีสูงสุดส าหรับนับจ านวนสมาชิกในกลุ่ม 

- MinPts:จ านวนสมาชิกที่น้อยที่สุดภายในรัศมีท่ีก าหนดให้ 

 

 
รูปที่ 2-1 ตัวอย่างการจัดกลุ่มข้อมูลโดยการวัดความหนาแน่นก าหนดรัศมีเท่ากับ 1 เซนติเมตร  

และจ านวนสมาชิกที่น้อยที่สุดภายในรัศมีเท่ากับ 4 จุด 

 

ขั้นตอนวิธีส าหรับการจัดกลุ่มข้อมูลโดยการวัดความหนาแน่น 

- ค านวณจุดผู้แทนของแต่ละกลุ่ม (Core point) โดยจุดแทนนั้นจะต้องมีจ านวนสมาชิก
อย่างน้อยเท่ากับ MinPts ที่ก าหนดให้ ดังอย่างอย่างในรูปที่1เราจะได้จุด p และ q 
เป็นผู้แทนของสองกลุ่ม 

- การค านวณการเชื่อมต่อองค์ประกอบโดยการวัดความหนาแน่นจากจุด q ไปยังจุด p 
จะมีเงื่อนไขดังนี้  

a. p belongs to NEps(q) 
b. core point condition:   |NEps (q)| >= MinPts 

 

 
รูปที่  2-2 การเชื่อมต่อองค์ประกอบจุด q ไปยังจุด p โดยมีจุด p1 เป็นจุดเชื่อม 

 

 

p 
q 

MinPts = 4 
Eps = 1 cm 

  

p 

q 

 

p1 
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2.4 ระบบโครงข่ายประสาทเทียม (Neural Networks) 

หลายกิจกรรมในชีวิตประจ าวันของเราเกี่ยวข้องกับงานปัญญาประดิษฐ์ หรือการรู้จ า ซึ่ง
ปัญหาการรู้จ าเป็นปัญหาที่มีความยากและมีความซับซ้อนมากถ้าจะพัฒนาให้เป็นระบบอัตโนมัติใน
เครื่องคอมพิวเตอร์ แต่ในทางตรงกันข้ามงานดังกล่าวนี้กลับสามารถด าเนินการได้โดยง่ายโดยมนุษย์ 
กล่าวคือ มนุษย์สามารถรู้จ าหรือแยกแยะวัตถุต่างๆ ได้อย่างมากมาย ทั้งที่วัตถุดังกล่าวนั้นก าลังอยู่
ในสภาวะแวดล้อมที่มีความหลากหลาย ยกตัวอย่างเช่น นายขาวจะมีความสามารถในการจ าเสียง
ของนายด า และไม่ว่านายด าจะโทรศัพท์มาคุยกับนายขาวจากสภาพแวดล้อมใดๆ ก็ตาม นายขาว
ยังคงจ าเสียงนายด าได้เสมอ เป็นต้น ดังนั้น จึงเป็นเหตุผลที่ส าคัญที่เราต้องพัฒนาระบบการค านวณ 
(Computing system) ที่สามารถเข้าใจและเลียนแบบการท างานของมนุษย์ระบบดังกล่าวนี้ เรา
เรียกว่าระบบโครงข่ายประสาท (Neural Networks) 
 ระบบโครงข่ายประสาทเทียม (Artificial Neural Networks: ANN) หรือ บางครั้งอาจสั้นๆ 
เรียกว่า ระบบโครงข่ายประสาท (Neural Networks) ก็ได้ เกิดมาจากแรงบันดาลใจเกี่ยวกับความ
ต้องการเลียนแบบการท างานของสมองมนุษย์ด้วยเครื่องคอมพิวเตอร์ เพื่อสร้างระบบคอมพิวเตอร์
แบบใหม่ที่มีความสามารถในการเรียนรู้ด้วยตนเอง ซึ่งแตกต่างจากระบบคอมพิวเตอร์ในปัจจุบัน ที่
ต้องท างานตามชุดค าสั่งที่มนุษย์เขียนสั่งไว้ล่วงหน้า (Software/Program) เท่านั้น และ ก็เป็นที่
ทราบทั่วไปว่าการประมวลผลของสมองมนุษย์เรานั้น มีความซับซ้อน มีความไม่เป็นเชิงเส้น และ 
เป็นแบบขนานอย่างมาก นอกจากนี้ สมองมนุษย์เรานั้นยังมีความสามารถทางการค านวณ (เช่น การ
รู้จ า การรับรู้ และ การควบคุมเครื่องจักร) ได้อย่างรวดเร็วกว่าเครื่องคอมพิวเตอร์ที่เรามีใช้อยู่ใน
ปัจจุบันเราเป็นอย่างมาก ยกตัวอย่างเช่น การมองเห็นของมนุษย์ซึ ่งถือว่าเป็นการประมวลผล
สารสนเทศแบบหนึ่ง ในระบบการมองเห็นของมนุษย์เรานั้น จะประกอบด้วยขั้นตอนการแทนข้อมูล
สภาพแวดล้อมต่างๆ ที่ได้รับ (Data Representation) รวมไปถึงความสามารถในการติดต่อกับ
สภาพแวดล้อมต่างๆ เหล่านั้นด้วย กล่าวคือ ทันทีที่เรามองเห็น เราจะสามารถแทนข้อมูลที่มองเห็น
ได้แทบจะทันที และหลังจากนั้นเราจะยังสามารถรู้จ าสภาพแวดล้อมต่างๆ นั้นได้ (การรู้จ าหมายถึ ง 
ความสามารถในการจดจ า และ บรรยายสิ่งต่างๆ ที่มองเห็นให้กับผู้อ่ืนได้ทราบ) กล่าวกันว่า สมองน
มุษย์เรานั ้น มีความสามารถในการรู ้จ าสิ ่งต่างๆ ที ่มองเห็นภายในเวลาประมาณ 100 - 200 
มิลลิวินาที ซึ่งไม่มีเครื่องคอมพิวเตอร์ใดสามารถท าได้ 
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 แบบจ าลองอย่างง่ายของระบบโครงข่ายประสาทเทียมจะมีความคล้ายกับโครงสร้างทาง
ชีววิทยาทางสมองของมนุษย์อย่างมาก ดังแสดงในตารางที่ 1 และ รูปที่ 3โดยมีข้อก าหนดเบื้องต้น 
ดังนี้ 
  1. ต าแหน่งของค่าน้ าหนักบนโครงข่ายไม่มีความสัมพันธ์กัน 
  2. ค าตอบของแต่ละโหนดจะมีเพียงค่าเดียว ซึ่งจะกระจายไปยังโหนดต่างๆ ที่มีการ
เชื่อมโยงถึง โดยต าแหน่งของการเชื่อมก็ไม่มีผลเช่นเดียวกัน  
  3. ข้อมูลที่เข้ามายังแต่ละโหนดในเวลาเดียวกันนั้นจะต้องคงสถานะเดิมไปจนกว่า
การค านวณของฟังก์ชัน ),,( 11 nnxwxwf  จะเสร็จสิ้นลง 
 
ตารางที่ 2-1 ค าศัพท์เฉพาะเพ่ือเทียบเคียง  
(ที่มา : K. Mehrotra et al., Element of Artificial Neural Network) 
 
ค าศัพท์เฉพาะชีววิทยาทางสมองของมนุษย์ ค าศัพท์เฉพาะของโครงข่ายประสาทเทียม 
Neuron Node/Unit/Cell/Neurode 
Synapse Connection/Edge/Link 
Synaptic Efficiency Connection Strength/Weight 
Firing Frequency Node Output 

 

:

X1

X2

X3

Xn

w1

w2

w3

wn

f(w1x1 ,…, wnxn)

 
 

รูปที่ 2-3 ระบบโครงข่ายประสาทเทียมอย่างง่าย 
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2.5 ค่าฟิชเชอร์ (Fisher’s Discriminant Ratio) 

 ค่าฟิชเชอร์สามารถค านวณได้ดังต่อไปนี้ 
 

  
(     )

 

(  
    

 )
  (2.1) 

 

 เมื่อ   เป็นค่าฟิชเชอร์ของมิติท่ี  ,    และ    เป็นค่าเฉลี่ยของคลาสส่วนมาก   และคลาส
ส่วนน้อย   ของมิติมิติที่   ตามล าดับ,     และ     เป็นความแปรปรวนของคลาสส่วนมาก   และ
คลาสส่วนน้อย   ตามล าดับ 
 

2.6 ระยะทางยูคลิด (Euclidean distance) 

 ระยะทางยูคลิด คือระยะทางปกติระหว่างจุดสองจุดในแนวเส้นตรง สามารถค านวณได้ดัง
สมการต่อไปนี้ 

          (   )  √∑(     )
   (2.2) 

 

เมื่อ         ,   คือมิติข้อมูลของข้อมูล   และ   

 

2.7 ระยะทางมหาลาโนบิส (Mahalanobis distance) 

 ระยะทางมหาลาโนบิสเป็นการสัดระยะทางระหว่างจุด   และการระจาย   ถูกน าเสนอโดย 
P. C. Mahalanobis เมื่อปี 1936 (Mahalanobis, 1963) ระยะทางมหาลาโนบิสเป็นการวัดที่อาศัย
ความสัมพันธ์กันระหว่างสองกลุ่มตัวอย่าง ก าหนดให้   (          )

 เป็นตัวอย่างข้อมูลของ  , 
  (          )

 เป็นค่าเฉลี่ยของ    ระยะทางมหาลาโนบิสสามารถค านวณได้ดังสมการต่อไปนี้  
 

  (   )  √(   )    (   )  (2.3)

  

เมื่อ      เป็นอินเวิร์สโคแวเรียนเมตริกต์ ของ   

 

http://th.wikipedia.org/wiki/%E0%B8%A3%E0%B8%B0%E0%B8%A2%E0%B8%B0%E0%B8%97%E0%B8%B2%E0%B8%87
http://th.wikipedia.org/wiki/%E0%B8%88%E0%B8%B8%E0%B8%94_(%E0%B9%80%E0%B8%A3%E0%B8%82%E0%B8%B2%E0%B8%84%E0%B8%93%E0%B8%B4%E0%B8%95)
http://th.wikipedia.org/wiki/%E0%B9%80%E0%B8%AA%E0%B9%89%E0%B8%99%E0%B8%95%E0%B8%A3%E0%B8%87
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2.8 ระยะฮาวดอร์ฟ (Hausdorff distance (HD)) 

 ระยะฮาวดอร์ฟถูกน าเสนอโดย by Felix Hausdorff (Hausdorff, 1914) ซึ่งเป็นการวัด
ระยะระหว่างสมาชิกของ 2 เซต ก าหนดให้   และ   be sets of input data, 
  *          + และ   *          } ระยะฮาวดอร์ สามารถค านวณได้ดังสมการ
ต่อไปนี้ 
 

 (   )     ( (   )  (   ))  (2.4) 

เมื่อ 
 (   )                      

 (   )                      

 

2.9 Kullback-Leibler (KL) Divergence 

 Kullback-Leibler Divergence (Kullback, 1951) แสดงดังสมการต่อไปนี้ 
 

  (    )   ∑   
 ( )

 ( )  ( )   (2.5) 

 

2.10 เครื่องมือในการวัดประสิทธิภาพ 

วิธีการวิเคราะห์ความถูกต้อง ในงานวิจัยนี้จะวัดประสิทธิการของผลการทดลองโดยพิจารณา
จากค่า accuracy precision recall and F-measure และ G-mean โดยค่าดังกล่าวจะค านวณได้
จากสมการ ต่อไปนี้ 
 
 ค่าความถูกต้อง (Accuracy)  

FNFPTNTP

FNTP
accuracy






 (2.6) 
 

 ค่า precision 

FPTP

TP
precision




 (2.7)
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 ค่า recall  

FNTP

TP
recall




 (2.8) 
 

 ค่า F-measure  

recallprecision

recallprecision
measureF




*
*2

 (2.9) 
 

 ค่า G-mean 
TPRTRNmeanG *  (2.10) 

  
 เมื่อก าหนดให้ 

FPTN

TN
TRN


 , และ 

FNTP

TP
TPR


 ,   

 

TP  = True Positive, TN = True Negative, FN = False Negative, และ FP =False Positive 
 

2.11 การทบทวนวรรณกรรม/สารสนเทศ (Information)ที่เกี่ยวข้อง 

 Maheshwari et al. (2011) ได้ศึกษาวิจัยเพ่ือก าหนดกฎเกณฑ์ส าหรับการจัดกลุ่มข้อมูล
ส าหรับประเภทชุดข้อมูลแบบไม่สมดุล (Imbalanced Datasets) โดยใช้หลักการของวิวัฒนาการ
พันธุกรรม (Evolutionary Algorithms) เพ่ือเพ่ิมจ านวนสมาชิกในกลุ่มข้อมูลรองซึ่งเป็นกลุ่มข้อมูลที่
เป็นจุดสนใจในการเรียนรู้ ด้วยวิธีการ SMOTE (Synthetic minority over –sampling technique) 
ก่อนที่ด าเนินการจัดกลุ่มข้อมูลด้วยวิธีการจัดกลุ่ม (Clustering) เพ่ือท าความสะอาดข้อมูลโดยการลด
ความซ้ าซ้อนและข้อมูลที่เป็นส่วนเกิน (Noise) ออกไป โดยประเด็นปัญหาของชุดข้อมูลแบบไม่สมดุล 
ได้แก่ 1. การวัดประสิทธิภาพ ซึ่งต้องใช้เมตริกซ์การประเมินมาช่วยในขบวนการเรียนรู้เพ่ือให้ได้ค าตอบ
ที่ต้องการ 2. การขาดข้อมูล ซึ่งในกลุ่มข้อมูลรอง จะมีข้อมูลจ านวนค่อนข้างน้อยการจัดโครงสร้างของ
ขอบเขตของกลุ่มเพื่อการตัดสินใจในการแบ่งกลุ่มข้อมูลท าได้ยาก 3. การมีผลกระทบของข้อมูลส่วนเกิน 
(Noise) มีผลค่อนข้างมากส าหรับกลุ่มข้อมูลรอง 4. การจัดกลุ่มของวิธีการ Machine Leaning แบบ
ทั่วไป มีแนวโน้มที่จะด าเนินการกับข้อมูลในกลุ่มข้อมูลรองว่าเป็นข้อมูลส่วนเกิน จากผลการทดลอง
พบว่าวิธีการที่น าเสนอสามารถปรับปรุงประสิทธิภาพได้ดี ทั้งในส่วนของค่า F-measure และค่า AUC 
โดยมีค่าเฉลี่ยของทุกชุดข้อมูลอยู่ท่ี 0.784 และ 0.803 ตามล าดับ 
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 Khan et al. (2011) ได้ศึกษาวิจัยเพ่ือแก้ปัญหาความไม่สมดุลของชุดข้อมูลส าหรับข้อมูล
ทางด้านชีววิทยา โดยได้น าหลักการท างานแบบดั้งเดิมของ Machine Learning ที่เรียกว่า Support 
Vector Machine มาท าการปรับปรุงส าหรับวิเคราะห์ชุดข้อมูลทางด้าน Eukaryotic genomes จาก
ผลการวิจัยพบว่าจากชุดข้อมูลที่ไม่สมดุลที่มีอัตราส่วน 1:4500 ซึ่งวิธีการทาง Machine Learning 
แบบดั้งเดิมไม่สามารถด าเนินการได้ดีนักนั้น เมื่อใช้วิธีการที่น าเสนอ กล่าวคือ ได้ใช้หลักการท า Under 
Sampling กลุ่มข้อมูลหลัก (Majority Class) และใช้วิธีการแบบ Heuristics เพ่ือลดสัดส่วนความไม่
สมดุลของชุดข้อมูล หลังจากนั้นจึงได้น าเสนอการท า SMOTE เพ่ือสร้างคุณลักษณะที่ต้องการ 
(Desired Feature) แล้วท าการเลือกชุดคุณลักษณะที่ดีที่สุดด้วยวิธีการ Feature Selection หลายๆ 
ตัว กับชุดข้อมูลตัวอย่างของสายพันธุกรรม DNA ซึ่งมีทั้งหมด 11,120 ลักษณะ ให้เหลือเพียง 15 
ลักษณะ แล้วใช้หลักการความคล้ายคลึงกัน (Similarity) ในการสร้างชุดทดสอบ ผลการทดลองพบว่า 
วิธีการที่น าเสนอให้ค่า F-Measure อยู่ที่ระดับ 0.44 ในสัดส่วนของค่า recall และค่า precision ดังนี้ 
15%/100%  29%/85%  และ 85%/4% 
 
 Parvin et al. (2011) ได้ศึกษาวิจัยถึงปัญหาของวิธีการในกลุ่มขั้นตอนวิธีแบบดั้งเดิมของ 
Machine Learning ที่มีสมมุติฐานว่าการกระจายตัวของชุดข้อมูลที่อยู่ต่างกลุ่มกันมีความสมดุลกัน 
และให้มูลค่าในการจัดกลุ่มผิดพลาดมีความเท่าเทียมกันโดยไม่ได้พิจารณาถึงองค์ประกอบของกลุ่ม
ข้อมูลนั้นๆ ซึ่งในงานวิจัยชิ้นนี้ได้ท าการศึกษาข้อมูลการเป็นโรคมะเร็งซึ่งข้อมูลในบริบทนี้จะเห็นได้ถึง
ความไม่สมดุลกันของกลุ่มข้อมูลได้อย่างชัดเจน และการจัดกลุ่มผู้ป่วยว่าไม่ป่วยมีนัยส าคัญแตกต่างมาก
ต่อการวินิจฉัยโรค ผู้วิจัยในน าเสนอขั้นตอนวิธีใหม่ Modified Bagging Algorithm ที่ให้ทั้งความ
รวดเร็วและความมีประสิทธิภาพ  โดยใช้รูปแบบขั้นตอนวิธีในการปรับปรุงความไม่สมดุลของข้อมูล โดย
ใช้ Complex Classification System ที่มีลักษณะคล้ายคลึงกับ Adaboostรวมถึงมีการปรับปรุง
วิธีการของ Balance Cascade เพ่ือปรับปรุงลดอัตราส่วนการเกิดข้ึนของ False Positive 
 
 Sireesha et al. (2011) ได้น าเสนอบทความวิจัยเรื่อง “A Normalized Measure for 
Estimating Classification Rules for Multi-class Imbalanced Datasets” โดยในงานวิจัยนี้ Prof. 
Shashiและคณะ ได้น าเสนอวิธีการแบ่งกลุ่มข้อมูลที่ไม่มีความสมดุลแบบหลายกลุ่ม โดยเรียกชื่อว่า 
“Normalized Strength Score” โดยวิธีการที่เลือกใช้เป็น Association Rules โดยแบ่งกรณีศึกษา
ออกเป็น ๒ กรณี คือ กรณีที่ itemsetมีค่าความสัมพันธ์ไม่เท่ากันเมื่อพิจารณาเทียบกับข้อมูลสองกลุ่ม 
และ กรณีที่  itemsetมีความสัมพันธ์เท่ากันเมื่อเทียบกับข้อมูลทั้งสองกลุ่ม วิธีการที่น าเสนอใน
บทความนี้จะมีข้อดีกว่าวิธีการที่น าเสนอทั่วไป คือ ส าหรับข้อมูลไม่สมดุลแบบหลายกลุ่มจะถูกจัดกลุ่ม
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เองได้อย่างอัตโนมัติ โดยไม่ต้องมีการแตกเป็นกลุ่มย่อย ๆ สองกลุ่มก่อน แต่วิธีการที่น าเสนอนี้ยังต้องมี
การทดลองเพ่ือพิสูจน์อีกครั้ง 
 
 Chumpol et al. (2009) น าเสนอบทความวิจัยเรื่อง “Safe-Level-SMOTE: Safe-Level-
Synthetic Minority Over-Sampling TEchnique for Handling the Class Imbalanced 
Problem” ในบทความนี้ผู้วิจัยได้น าเสนอวิธีเลือกตัวอย่างของข้อมูลกลุ่มรองที่อยู่บนเส้นขอบเดียวกัน 
แต่ให้ค่าน้ าหนักที่แตกต่างกัน ซึ่งเรียกว่า “Safe Level” จากผลการทดลองพบว่าวิธีการที่น าเสนอ ให้
ค่าความถูกต้อง, ค่า F-Value และ ค่า AUC ที่ดีกว่าผลการทดลองที่ได้จากวิธีการสร้างข้อมูลแบบ 
SMOTE, แบบ Borderline-SMOTE 
 
 Chumpol et al. (2011) น าเสนอบทความวิจัยเรื่อง “DBSMOTE: Density-Based 
Synthetic Minority Over-Sampling” โดยในงานวิจัยนี้ผู้วิจัยได้ประยุกต์ใช้ขั้นตอนวิธี DB-Scan ซึ่ง
อาศัยหลักการของการวัดความหนาแน่น (Density-Based Algorithm) เป็นตัวสังเคราะห์ข้อมูลในกลุ่ม
รอง จากผลการทดลองพบว่าวิธีการที่น าเสนอ ให้ค่าความถูกต้อง, ค่า F-Value และ ค่า AUC ที่ดีกว่า
ผลการทดลองที่ได้จากวิธีการสร้างข้อมูลแบบ SMOTE, แบบ Borderline-SMOTE และ แบบ Safe-
Level-SMOTE 
 

 Tan.et al. (2007) น าเสนอบทความวิจัยเรื่อง “Complementary Learning Fuzzy Neural 
Networks: An Approach to Imbalanced Dataset” ในบทความนี้ผู้วิจัยน าเสนอ Neuro-Fuzzy 
System ส าหรับข้อมูลที่ไม่สมดุล โดยวิธีการที่เลือกใช้ในบทความนี้ ได้แก่ MLP และ RBF 

 



 
 

บทที่ 3 วิธีด าเนินการวิจัย 
 
 ในงานวิจัยนี้จะศึกษาปัญหาการแบ่งข้อมูลที่ไม่สมดุลในระดับขั้นตอนวิธี (Algorithmic Level) 
ซึ่งจะได้น าเสนอวิธีการแบ่งกลุ่มข้อมูลที่ไม่สมดุล เช่น การปรับปรุงโครงข่ายประสาทเทียมแบบแพร่
ย้อนกลับ และปรับปรุงผลการพยากรณ์ด้วย Particle Swarm Optimization (Asrul Adam, 2010), 
การใช้ SVM และการแปลง Kernel Function (Zhi-QiangZeng, 2009), การประยุกต์ใช้ขั้นตอนวิธี
เชิงพันธุกรรม (VicencSoler, 2006)  และ การใช้ต้นไม้ส าหรับการตัดสินใจ จากนั้น เมื่อศึกษาวิธีการ
ทั้งหมดแล้วผู้วิจัยจะพัฒนาขั้นตอนวิธีการเรียนรู้แบบใหม่ที่มีประสิทธิภาพส าหรับการแบ่งกลุ่มข้อมูลที่
ไม่สมดุล โดยจะเลือกใช้วิธี Portfolio และ/หรือ Ensemble Learning (รวม Density-Based 
Algorithm และ ANN) ซึ่งจะท าให้การเลือกขั้นตอนวิธีและผลการทดลองมีความเป็นไปได้ที่จะได้ผล
การทดลองที่ดีกว่าวิธีที่เคยได้มีนักวิจัยน าเสนอไว้ก่อนหน้านี้ 
 

Original 

Data Set

Learning Model 1

Learning Model 2

Learning Model m

Combiner

Over-Sampling

Techniques

Under-Sampling

Techniques

Data Level

Algorithmic Level

 
รูปที่ 3-1 การเรียนรู้แบบผสม 

 
 หมายเหตุ ส าหรับทฤษฎีการเรียนรู้แบบต่าง ๆ ที่กล่าวมานี้ เช่น โครงข่ายประสาทเทียมแบบ
แพร่ย้อนกลับ,  การพยากรณ์ด้วย Particle Swarm Optimization, การแบ่งข้อมูลด้วย SVM และการ
แปลง Kernel Function, ขั้นตอนวิธีเชิงพันธุกรรม, การใช้ต้นไม้ส าหรับการตัดสินใจ และการเรียนรู้
แบบรวม (Ensemble Learning) เป็นขั้นตอนการเรียนรู้มาตรฐานซึ่งนักวิจัยทราบกันดีอยู่แล้ว จึงจะไม่
ขอกล่าวถึงรายละเอียดในข้อเสนอโครงการวิจัยที่นี้เนื่องจากวัตถุประสงค์หลักของการท าวิจัยในครั้งนี้ 
คือ การปรับปรุงขั้นตอนวิธีการเรียนรู้ดังกล่าว ให้เหมาะสมกับปัญหาข้อมูลไม่สมดุล 
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 ในงานวิจัยนี้ ได้ท าการศึกษาปัญหาการแบ่งกลุ่มข้อมูลที่ ไม่สมดุล ในระดับขั้นตอนวิธี 
(Algorithmic Level) ซึ่งงานวิจัยนี้ได้แบ่งการศึกษาออกเป็น 2 ส่วนด้วยกันคือ 

- การเลือกคุณลักษณะข้อมูลส าหรับชุดข้อมูลที่ไม่สมดุล (Feature selection for 
imbalanced dataset) 

- การปรับปรุงฟังก์ชั่นความผิดพลาด (Error function) ส าหรับโครงข่ายประสาทเทียมแบบ
แพร่ย้อนกลับในการแบ่งกลุ่มข้อมูลที่ไม่สมดุล 

 -  วิธีการแบบผสมผสมส าหรับชุดข้อมูลไม่สมดุลตามสภาพพ้ืนที่ 

3.1  การเลือกคุณลักษณะข้อมูลส าหรับชุดข้อมูลทีไ่ม่สมดลุ (Feature selection for 
imbalanced dataset) 

 คุณลักษณะข้อมูลเป็นสิ่งที่บอกถึงสารสนเทศที่ซ่อนอยู่ของข้อมูลแต่ละชุด โดยทั่วไปข้อมูลที่มี
สารสนเทศมากจะดีกว่าข้อมูลที่มีสารสนเทศน้อยนั่นคือสามารถให้รายละเอียดข้อมูลที่ได้มากกว่า แต่ใน
บางปัญหาของการจ าแนกข้อมูลข้อมูลที่มีรายละเอียดมากเกินไปอาจส่งผลให้ประสิทธิภาพในการ
จ าแนกข้อมูลลดลงเนื่องจากสารสนเทศท่ีถูกซ่อนอยู่ในบางคุณลักษณะรบกวนต่ออัตราการรู้จ าได้ 

ในงานวิจัยนี้ได้น าเสนอวิธีการแบบผสมในการเลือกคุณลักษณะข้อมูลไม่สมดุลที่ประกอบด้วย
คลาสส่วนมาก และคลาสส่วนน้อย ซึ่งปัญหาของข้อมูลไม่สมดุลเกิดจากจ านวนข้อมูลของคลาสส่วนมาก
มีจ านวนมากกว่าคลาสส่วนน้อย วิธีการที่น าเสนอประกอบไปด้วย 3 ขั้นตอนได้แก่ การเลือกข้อมูล
คลาสส่วนมาก การก าหนดจ านวนคุณลักษณะด้วยค่าไอเกน และการเลือกคุณลักษณะด้วยการ
ประยุกต์ใช้ขั้นตอนวิธีเชิงพันธุกรรมร่วมกับโครงข่ายประสาทเทียมแบบแพร่ย้อนกลับ รายละเอียด
ดังต่อไปนี้ 

3.1.1  การเลือกข้อมูลคลาสส่วนมาก 

ส าหรับการเลือกข้อมูลบางส่วนของคลาสส่วนมากเนื่องจากลักษณะข้อมูลไม่สมดุลที่จ านวน
ข้อมูลในแต่ละคลาสแตกต่างกันมากท าให้เกิดความเอนเอียงในการเรียนรู้งานวิจัยนี้จึงได้ท าการเลือก
คลาสส่วนมากให้เท่ากับหรือใกล้เคียงกับคลาสส่วนน้อยด้วยวิธีการหาศูนย์กลางของกลุ่มคลาสส่วนมาก
และเลือกเฉพาะข้อมูลที่อยู่ใกล้ศูนย์กลางของแต่ละกลุ่ม จากนั้นก าหนดจ านวนคุณลักษณะท าให้
จ านวนกลุ่มย่อยของคุณลักษณะที่เป็นไปได้มีจ านวนลดลงเพื่อลดเวลาในการค้นหา 

จากนั้นจะน าข้อมูลที่ได้ท าการตัดข้อมูลบางส่วนออกไปมาท าการหาคุณลักษณะข้อมูลที่
เหมาะสมต่อไป โดยจะเข้าสู่ขั้นตอนการประเมินคุณลักษณะข้อมูลด้วยการค านวณหาจ านวน
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คุณลักษณะข้อมูลที่เหมาะสมโดยใช้ค่าไอเกน และจากนั้นท าการเลือกคุณลักษณะโดยประยุกต์ใช้
ขั้นตอนวิธีเชิงพันธุกรรมร่วมกับโครงข่ายประสาทเทียมแบบแพร่ย้อนกลับ รายละเอียดอยู่ในหัวข้อ
ถัดไป 

3.1.2   การก าหนดจ านวนคุณลักษณะด้วยค่าไอเกน (Eigen value) 

ค่าไอเกนเป็นค่าความผันแปรของตัวแปรทั้งหมดในแต่ละองค์ประกอบ ซึ่งสามารถค านวณได้
ดังสมการที่ 3.1 

 
                                                 (3.1) 
 

โดย   แทนเมตริกซ์ขนาด     
  แทนเวกเตอร์ขนาด      
  แทนสเกลาร์ เรียกว่าค่าไอเกน  

3.1.3   การเลือกคุณลักษณะด้วยการประยุกต์ใช้ขั้นตอนวิธีเชิงพันธุกรรมร่วมกับ
โครงข่ายประสาทเทียมแบบแพร่ย้อนกลับ 

ในการเลือกคุณลักษณะไดป้ระยุกตใ์ช้ขั้นตอนวิธีเชิงพันธุกรรมซึ่งเป็นการค้นหาค าตอบแบบสุ่ม
ไม่ต้องท าการเปรียบเทียบทุกค าตอบที่เป็นไปได้ท าให้ค้นหาได้เร็วขึ้น ส่วนค่าความเหมาะสมที่ใช้ใน
งานวิจัยนี้คือค่าเฉลี่ยของความคลาดเคลื่อนยกก าลังสองจากกระบวนการเรียนรู้ของโครงข่ายประสาท
เทียมแบบแพร่ย้อนกลับ รายละเอียดดังต่อไปนี้ 

3.1.3.1 ขั้นตอนวิธีเชิงพันธุกรรม 

ในการเลือกคุณลักษณะเป็นการหากลุ่มย่อยของคุณลักษณะที่เหมาะสมที่สุด ดังนั้นข้อมูลมี
จ านวนคุณลักษณะมากจะมีจ านวนกลุ่มย่อยของคุณลักษณะมากตามไปด้วย ในงานวิจัยนี้ได้ประยุกต์ใช้
ขั้นตอนวิธีเชิงพันธุกรรมในการเลือกคุณลักษณะ เนื่องจากขั้นตอนวิธีนี้เป็นการค้นหาค าตอบแบบสุ่มไม่
ต้องท าการเปรียบเทียบทุกค าตอบที่เป็นไปได้ จึงช่วยลดเวลาในการท างานลงได้ ซึ่ง ขั้นตอนวิธีเชิง
พันธุกรรมเป็นวิธีการแก้ปัญหาที่ใช้แนวทางเดียวกับวิธีการที่สิ่งมีชีวิตปรับตัวเองหรือวิวัฒนาการให้เข้า
กับสภาพแวดล้อม ในการถ่ายทอดลักษณะทางพันธุกรรมจะมีกระบวนการที่ท าให้เกิดการเปลี่ยนแปลง
ที่เรียกว่ากระบวนการวิวัฒนาการ ได้แก่ กระบวนการเลือก (Selection) การไขว้เปลี่ยน (Crossover) 
และกลายพันธุ์ (Mutation) โดยพิจารณาจากค่าความเหมาะสม (Fitness Function) ที่สอดคล้องกับ
วัตถุประสงค์ของปัญหา (Objective Function) ของโครโมโซมแต่ละตัวเพ่ือน าไปสู่กระบวนการ
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คัดเลือก ค่าความเหมาะสมที่ใช้ในงานวิจัยนี้คือค่าเฉลี่ยของความคลาดเคลื่อนยกก าลังสอง (Mean 
Square Error: MSE) จากกระบวนการเรียนรู้ของโครงข่ายประสาทเทียมแบบแพร่ย้อนกลับ เป็นค่าที่
ได้จากการหาค่าเฉลี่ยของผลต่างระหว่างค่าที่ได้จากการพยากรณ์กับค่าจริงยกก าลังสองตามสมการที่ 
3.2 

 

  
 

 
∑ ∑ .  

( )
   

( )
/
 

 
   

 
                                                (3.2) 

 

3.1.3.2 โครงข่ายประสาทเทียมแบบแพร่ย้อนกลับ 

โครงข่ายประสาทเทียมแบบแพร่ย้อนกลับ เป็นอัลกอริทึมที่ออกแบบมาโดยใช้เทคนิคการ
เรียนรู้ของโครงข่ายประสาทเทียมวิธีหนึ่งที่ใช้ในเพอร์เซพตรอนหลายชั้น ซึ่งโดยทั่วไปจะมีรูปแบบการ
จัดนิวรอนเป็นชั้น (Layer) ประกอบไปด้วย ชั้นอินพุท (Input Layer) การท างานของอินพุท จะท า
หน้าที่รับข้อมูลเข้าสู่โครงข่าย ชั้นซ่อน (Hidden Layer) ท าหน้าที่ช่วยในการประมวลผลซึ่งในการ
ท างานของแต่ละชั้นจะถูกก าหนดโดยการท างานของชั้นอินพุท ค่าถ่วงน้ าหนัก (Weight) และค่าไบแอส 
(Bias) บนความสัมพันธ์ระหว่างชั้นอินพุทและชั้นซ่อน ชั้นเอาท์พุท (Output Layer) ท าหน้าที่ผลิต
ผลลัพธ์ของโครงข่าย 

 ข้อมูลน าเข้า x1(p), x2(p),…, xn(p) โดย n เป็นจ านวนมิติข้อมูลที่ได้จากการขั้นตอนการ
ค านวณค่าลักษณะเฉพาะ และข้อมูลออกได้แก่  yd, 1(p),  yd,2(p),…, yd,n(p) เมื่อ d เป็นจ านวนคลาส  

- ค านวณผลลัพธ์ในชั้นซ่อนตามสมการที่ 3.3 
 

  ( )         [∑   ( )     ( )    
 
   ]    (3.3) 

 
- ค านวณผลลัพธ์ในชั้นเอาท์พุท โดยสมการที่ 3.4 
 
    ( )         [∑    ( )     ( )    

 
   ]   (3.4) 

 
    เป็นจ านวนนิวรอนในชั้นเอาท์พุท 
 
- ท าการปรับปรุงน้ าหนักในชั้นเอาท์พุทโดยสมการที่ 3.5 – 3.8 
 
    ( )    ( )  ,    ( )-    ( )     (3.5) 
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    ( )      ( )    ( )      (3.6) 
 
        ( )      ( )    ( )        (3.7) 
 
     (   )     ( )      ( )        (3.8) 
 
- ท าการปรับปรุงน้ าหนักในชั้นซ่อนโดยสมการที่ 3.9 – 3.11 
 
  ( )    ( )  [    ( )]  ∑   ( )     ( )

 
       (3.9) 

 
       ( )      ( )    ( )      (3.10) 
 
     (   )     ( )      ( )     (3.11) 
 

3.1.3.3 การเลือกคุณลักษณะข้อมูลไม่สมดุลด้วยวิธีการแบบผสม 

ในหัวข้อนี้เป็นรายละเอียดของขั้นตอนของวิธีการที่น าเสนอ ซึ่งได้ถูกน าเสนอในงานประชุม
วิชาการระดับชาติ Conference on Knowledge and Smart Technology (KST) ครั้งที่ 4 ปี พ.ศ. 
2555 ในหัวข้อเรื่อง  การเลือกคุณลักษณะข้อมูลไม่สมดุลด้วยวิธีการแบบผสม ที่มหาวิทยาลัยบูรพา 
จังหวัดชลบุรี ประเทศไทย รายละเอียดมีดังต่อไปนี้ 

เนื่องจากข้อมูลที่น ามาใช้เป็นข้อมูลไม่สมดุลที่ประกอบไปด้วยจ านวนข้อมูลในแต่ละคลาส
แตกต่างกันมากท าให้เกิดความเอนเอียงในการเรียนรู้ ประกอบกับจ านวนคุณลักษณะข้อมูลที่มีมากบาง
คุณลักษณะอาจท าให้ประสิทธิภาพในการจ าแนกข้อมูลลดลง ดังนั้นงานวิจัยนี้ได้น าเสนอการเลือก
คุณลักษณะด้วยวิธีการแบบผสมโดยประกอบไปด้วย 3 ขั้นตอนดังแสดงในรูปที่ 3-2 มีรายละเอียดดังนี้ 
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รูปที่ 3-2 การเลือกคุณลักษณะของข้อมูลไม่สมดุลด้วยวิธกีารแบบผสม 
 

1. การเลือกข้อมูลคลาสส่วนมาก ขั้นตอนนี้เป็นการลดจ านวนข้อมูลในกลุ่มคลาสส่วนมากให้
มีจ านวนให้เท่ากับหรือใกล้เคียงกับจ านวนข้อมูลของคลาสส่วนน้อย โดยน าชุดข้อมูลที่ไม่
สมดุลเฉพาะคลาสส่วนมากมาท าการจัดกลุ่มด้วยวิธีการ  -means ซึ่งเป็นการเรียนรู้แบบ
ไม่มีผู้สอน โดยจะแบ่งข้อมูลออกเป็น   กลุ่ม โดยแทนแต่ละกลุ่มด้วยค่าเฉลี่ยของกลุ่มซึ่ง
ใช้เป็นจุดศูนย์กลางของกลุ่มในการวัดระยะห่างของข้อมูลในกลุ่มเดียวกัน โดยจ านวนกลุ่ม
ที่ก าหนดในงานวิจัยนี้เท่ากับอัตราส่วนของจ านวนข้อมูลของคลาสส่วนมากกับจ านวน
ข้อมูลของคลาสส่วนน้อย จากนั้นท าการเลือกข้อมูลคลาสส่วนมากในแต่ละกลุ่มที่ใกล้
ศูนย์กลางของกลุ่ม โดยจ านวนที่เลือกค านวณจากสมการที่ 4 และ ตัวอย่างการค านวณ
แสดงในตารางที่ 1  

 
   

  

    
                           (4) 

 
    โดย          จ านวนสมาชิกที่เลือกในกลุ่มที่   
          จ านวนสมาชิกในกลุ่มที่   
       จ านวนสมาชิกของคลาสส่วนมาก 
        จ านวนสมาชิกของคลาสส่วนน้อย 
ตารางที่ 3-1 ตัวอย่างการค านวณจ านวนข้อมูลคลาสส่วนมากที่ถูกเลือกในแต่ละกลุ่ม (จ ำนวนคลำส

ส่วนน้อย=60) 

Datasets 

New Datasets 

Majority Minority 

Under sampling 

Calculate number of features 

Feature selection with Genetic Algorithm  
and BPNN 
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กลุ่ม จ านวนข้อมูลคลาสส่วนมาก จ านวนข้อมูลคลาสส่วนมากที่ถูกเลือก 
 1 60 18 
 2 30 9 
 3 110 33 
 รวม 200 60 

 
จากนั้นน าข้อมูลคลาสส่วนมากที่เลือกจากทุกกลุ่มมารวมกับข้อมูลคลาสส่วนน้อย จะได้
ข้อมูลชุดใหม่ที่มีความสมดุลและน าไปใช้ในขั้นตอนต่อไป 

2. การก าหนดจ านวนคุณลักษณะด้วยค่าไอเกน ในการเลือกคุณลักษณะเป็นการเลือก
คุณลักษณะย่อยที่เหมาะสมที่สุดจากคุณลักษณะย่อยที่เป็นไปได้ทั้งหมด หากคุณลักษณะ
ย่อยที่เป็นไปได้มีจ านวนมากจะท าให้เวลาในการเลือกมากตามไปด้วย ดังนั้นขั้นตอนนี้จึง
ได้ท าการก าหนดจ านวนคุณลักษณะ ( ) ที่เหมาะสมจากค่าไอเกน ซึ่งค านวณได้จาก
สมการที่ 1 โดยพิจารณาจากจ านวนของคุณลักษณะที่มีค่าไอเกนมากกว่าค่าที่ก าหนดไว้ 
ในการทดลองนี้ก าหนด 0.01 ซึ่งเป็นค่าท่ีได้จากการทดลอง 

3. การเลือกคุณลักษณะด้วยการประยุกต์ใช้ขั้นตอนวิธีเชิงพันธุกรรมร่วมกับโครงข่ายประสาท
เทียมแบบแพร่ย้อนกลับ ในขั้นตอนนี้จะท าการค้นหาคุณลักษณะโดยการประยุกต์ใช้
ขั้นตอนวิธีเชิงพันธุกรรม โดยก าหนดประชากรเริ่มต้นจากการสุ่มจ านวน 0.1 เท่าของ
ประชากรที่เป็นไปได้ทั้งหมด จ านวนรอบในการท างาน 300 รอบ รูปแบบของประชากร
ก าหนดด้วยเลขจ านวนเต็ม 1, 2, 3, .., N เมื่อ N เป็นจ านวนคุณลักษณะทั้งหมด เช่น 
จ านวนคุณลักษณะที่เลือกเท่ากับ 6 คุณลักษณะ ตัวอย่างรูปแบบประชากรที่เป็นไปได้ 1 2 
3 4 5 6, 2 3 4 5 6 7 เป็นต้น 

-     ในการคัดเลือก (Selection) ประชากรที่ให้ค่าความเหมาะสมดีสุดจะถูกเก็บ
ไว้ โดยค่าความเหมาะสม (Fitness value) ได้น าเอาค่าเฉลี่ยของความ
คลาดเคลื่อนยกก าลังสอง ของประชากรแต่ละตัวจากสมการที่ 2 มา
ประยุกต์ใช้เป็นค่าความเหมาะสม โดยฟังก์ชันกระตุ้นของโครงข่ายประสาท
เทียมแบบแพร่ย้อนกลับใช้ฟังก์ชันซิกมอยด์ทั้งชั้นซ่อนและชั้นเอาท์พุท 
จ านวนนิวรอนในชั้นซ่อนเท่ากับจ านวนอินพุท และชั้นเอาท์พุทเท่ากับ 2 
อัตราการเรียนรู้ 0.1 ท าการเรียนรู้ 100 รอบ 

-   ประชากรอ่ืนที่ไม่ถูกคัดเลือกจะถูกน าไปสร้างเป็นประชากรใหม่หรือประชากร
ลูกหลาน (Offspring) ด้วยกระบวนการกลายพันธุ์ (Mutation) โดยการสุ่ม
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เลือกต าแหน่งของประชากรเพ่ือท าการเปลี่ยนรหัสดังรูปที่ 3-3 ก าหนดให้มี
การกลายพันธุ์ ในทุกๆ รอบ จ านวนต าแหน่งในการกลายพันธุ์ เท่ากับ 
    (   ) และท าซ้ าขั้นตอนที่ 3.1-3.2 ไปจนกระทั่งครบรอบการ
ท างานหรือได้ค่าความเหมาะสมตามที่ก าหนด และท าการเลือกประชากรที่
ให้ค่าความเหมาะสมดีที่สุดไปใช้ในขั้นตอนการทดสอบต่อไป 

 

 
 

รูปที่ 3-3 กระบวนการกลายพันธุ์ (Mutation) 
 

3.2  การปรับปรุงฟังก์ชั่นความผิดพลาด (Error function) ส าหรับโครงข่ายประสาท
เทียมแบบแพร่ย้อนกลับในการแบ่งกลุ่มข้อมูลทีไ่มส่มดุล 

วิธีการที่น าเสนอได้ประยุกต์ใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบแพร่ย้อนกลับในการแบ่งกลุ่มข้อมูล
ที่ไม่สมดุล โดยท าการปรับปรุงฟังก์ชั่นความผิดพลาด (Error function) จากฟังก์ชั่นความผิดพลาด
เฉลี่ยก าลังสองแบบมาตรฐาน (Standard Mean Square Error: MSE) โดยพิจารณาจากปัจจัยอ่ืนๆที่
เกี่ยวข้อง ได้แก่ อัตราความไม่สมดุล อัตราการซ้อนทับกัน (Overlapping ratio) ของคลาสส่วนมาก 
และคลาสส่วนน้อย ซึ่งวิธีที่ได้น าเสนอนี้ได้ถูกน าเสนอในงานประชุมวิชาการระดับนานาชาติ 2012 7th 
International Conference on Computing and Convergence Technology (ICCIT, ICEI and 
ICACT) ที่เมืองโซล ประเทศสาธารณรัฐเกาหลี ในหัวข้อเรื่อง “A Modified Error Function for 
Imbalanced Dataset Classification Problem” รายละเอียดน าเสนอดังต่อไปนี้ 

วิธีการที่น าเสนอแบ่งออกเป็น 3 ขั้นตอนดังต่อไปนี้  
ขั้นตอนที่ 1 ท าการวัดอัตราความไม่สมดุลและอัตราการซ้อนทับกันของข้อมูล 
 
เริ่มต้นน าข้อมูลมาท าการปรับให้อยู่ในช่วง [0..1] จากนั้นท าการวัดอัตราความไม่สมดุลและ

อัตราการซ้อนทับกันของข้อมูลโดยใช้ Fisher’s discriminant ratio (F1)  
  ขั้นตอนที่ 2 ก าหนดค่าน้ าหนักของคลาสส่วนมาก 
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  ในขั้นตอนนี้ลักษณะของข้อมูลที่ได้จากขั้นตอนที่ 1 นั่นคือ อัตราความไม่สมดุลและอัตราการ
ซ้อนทับกันของข้อมูลมาท าการทดลองเพ่ือหาค่าน้ าที่เหมาะสมส าหรับคลาสส่วนมาก รวมถึงศึกษาถึง
ผลกระทบที่เกิดข้ึนต่อประสิทธิภาพการแบ่งกลุ่มข้อมูล ซึ่งในขั้นตอนนี้ใช้ขั้นตอนวิธีโครงข่ายประสาท
เทียมแบบแพร่ย้อนกลับในการจ าแนกกลุ่มข้อมูลไม่สมดุล 

 

 
(ก) 

 
(ข) 

 

ภาพที่ 3-4 (ก) Effect of IRs on the measurements  
(ข) Effect of max F1 values on the measurements 

  
 ในการทดลองได้แบ่งออกเป็น 2 กรณี คือ กรณีที่ 1 ผลกระทบของอัตราความไม่สมดุลที่มีต่อ

ประสิทธิภาพการแบ่งกลุ่มข้อมูลซึ่งการทดลองนี้ใช้ค่า TPR F และ G-mean เป็นเครื่องมือในการวัด
ประสิทธิภาพ ภาพที่ 3-4 (ก)  แสดงให้เห็นผลการแบ่งกลุ่มข้อมูลของชุดข้อมูล Breast-w, Ecoli4, 
Yeast5, และ Yeast6, อัตราการซ้อนทับกันของคลาส หรือ ค่าmaximal F1 มีค่า 3.59 3.17 4.17 
และ 1.94 ตามล าดับ อัตราความไม่สมดุล (IRs) เท่ากับ 1.86 15.8 32.73 และ 41.41 ตามล าดับ ผล
การทดลองแสดงให้เห็นว่าถ้าค่า IRs มีค่าสูงแล้วจะท าให้ค่า TPR ค่า F และค่า G-mean ต่ า ในทาง
ตรงกันข้าม ถ้า ค่า IRs มีค่าต่ าแล้วจะท าให้ค่า TPR ค่า F และค่า G-mean สูง  

 ในกรณีที่ 2 ผลกระทบของค่า maximal F1 ต่อประสิทธิภาพการแบ่งกลุ่มข้อมูลซึ่งการทดลอง
นี้ใช้ค่า TPR F และ G-mean เป็นเครื่องมือในการวัดประสิทธิภาพเช่นเดียวกัน โดยในกรณีที่ 2 นี้ได้

0
20
40
60
80

100
120

1.9 15.8 32.7 41.4

Breast-
w

Ecoli4 Yeast5 Yeast6

IR

TPR

F-value

G-mean

0

20

40

60

80

100

0.05 0.57 3.59

Liver Pima Breast-w

Max F1 

TP rate

F-value

G-mean



24 
 

ก าหนดอัตราความไม่สมดุลใหล้เคียงกันทุกชุดข้อมูล ภาพที่  3-4 (ข) แสดงให้เห็นผลการแบ่งกลุ่มข้อมูล
ของชุดข้อมูล Liver Pima และ Breast-w ซึ่งมีค่า  IRs เท่ากับ 1.38 1.87 และ 1.86 ตามล าดับ และ
ค่า maximal F1 เท่ากับ 0.05 0.57 และ 3.59 ตามล าดับ ผลการทดลองแสดงให้เห็นว่า ถ้าค่า 
maximal F1 มีค่าสูงแล้วค่า TPR ค่า F และค่า G-mean จะสูงด้วย ในทางตรงกันข้าม ถ้าค่า 
maximal F1 มีค่าต่ าแล้วค่า TPR ค่า F และค่า G-mean จะต่ าด้วย 

  จากผลการทดลองที่กล่าวมาแล้ว อัตราความไม่สมดุลและอัตราการซ้อนทับกันของคลาสมีผล
ต่อประสิทธิภาพของการแบ่งกลุ่มข้อมูล ดังนั้นจึงงานวิจัยนี้จึงได้น าทั้งสองปัจจัยที่กล่าวถึงนั่นคืออัตรา
ความไม่สมดุล และอัตราการซ้อนทับกันของคลาสมากท าก าหนดค่าน้ าหนักในการปรับปรุง standard 
MSE ในขั้นตอนถัดไป โดยค่าน้ าหนักที่ก าหนดอยู่ในช่วง 0 ถึง 1 และ rmaj เป็นค่าน้ าหนักของคลาส
ส่วนมาก และ rmin ค่าน้ าหนักของคลาสส่วนน้อย จากการทดลองค่าน้ าหนักของคลาสส่วนมากแสดงดัง
ตารางที่ 3-2 ส่วนค่าน้ าหนักของคลาสส่วนน้อยมีค่าเท่ากับ 1 

ตารางท่ี 3-2 ค่าน้ าหนักของคลาสส่วนมาก (    ) 

IR 
Max F1 values 
0.00-0.30 0.31-0.70 0.71-2 2.01-5 

1.00-10 0.7 0.8 N/A 1 
10.01-20 N/A 0.4 N/A 0.8 
20.01-30 N/A 0.4 N/A N/A 
30.01-40 N/A N/A N/A 0.8 
41.01-50 N/A N/A 0.7 N/A 
 
   ขั้นตอนที่ 3  ฝึกสอนและทดสอบ 
  ในขั้นตอนนี้ข้อมูลจะถูกแบ่งเป็น 2 ชุด คือชุดฝึกสอน และชุดทดสอบในอัตรา 60:40 ในการ
ทดลองใช้ขั้นตอนวิธีโครงข่ายประสาทเทียมแบบแพร่ย้อนกลับในการเรียนรู้ จ านวน 1 ชั้นซ่อน 2 ชั้น
ผลลัพธ์  
 

  (  )  0  
(  )   

(  )     
(  )1  

  (  )  0  
(  )

   
(  )

     
(  )

1 
 

 โดยที่ P1, P2 เป็นข้อมูลของคลาสส่วนมากและคลาสส่วนน้อย    เป็นจ านวนมิติของข้อมูล 

 และ          ดังนั้นข้องมูลน าเข้าจะจัดให้อยู่ในรูปแบบ 
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ส าหรับข้อมูลที่เป็นผลลัพธ์ของ    จัดให้อยู่ในรูปแบบ 

 
 

  
  2  

                   
                      

 

  = 1,2,..m 
 

  

 ผลลัพธ์ในชั้นซ่อน ก าหนดโดย 
 

        
( )

  (∑   

 

   

  
( ))   

 

    เป็นน้ าหนักจาก    ไปยังนิวรอล   ในชั้นซ่อน 
 

ผลลัพธ์ในชั้นผลลัพธ์ ก าหนดโดย 

 

       
( )

  (∑     
( )

 

   

)  

 

    เป็นน้ าหนักจาก   
( )
  ไปยัง   

( ) 

 

 ฟังก์ชั่นกระตุ้น (Activation function) ใช้ฟังก์ชั่นซิกมอยด์ ก าหนดโดย  

 
 

 ( )  
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ที่ชั้นผลลัพธ์ได้ท าการปรับปรุงฟังก์ชัน MSE แบบมาตรฐาน ตามสมการต่อไปนี้ 
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( )  เป็นผลรวมของค่าความผิดพลาดเฉลี่ยก าลังสอง 

  เป็นจ านวนโหนดในชั้นผลลัพธ์ 

          เป็นค่าน้ าหนักของคลาสส่วนมาก และคลาส่วนน้อยตามล าดับ 
 

 จากนั้นคา่น้ าหนักจะถูกท าการปรับปรุงตามสมการด้านล่าง 
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ปรับปรุงน้ าหนักในชั้นผลลัพธ์ 
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ปรับปรุงน้ าหนักในชั้นซ่อน 
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3.3  วิธีการแบบแบบผสมส าหรับชุดข้อมูลไม่สมดลุตามสภาพพ้ืนที่ 
 3.3.1  ปัญหาและความส าคัญ 
 ในงานวิจัยนี้ได้ท าการศึกษาปัญหาการจ าแนกข้อมูลที่ไม่สมดุลซึ่งแตกต่างจากปัญหา
การจ าแนกข้อมูลที่ไม่สมดุลทั่วไปที่ค านึงถึงความแตกต่างของจ านวนข้อมูลที่มีอยู่ในแต่ละคลาสโดยใช้
ข้อมูลที่มี่อยู่ทั้งหมด แต่ปัญหาที่คณะผู้วิจัยน าเสนอนี้ เป็นปัญหาการจ าแนกข้อมูลที่ไม่สมดุลในเฉพาะที่
ปรากฏอยู่ในพ้ืนที่ซ้อนทับ ซึ่งข้อมูลที่อยู่ในบริเวณนี้เป็นข้อมูลที่ยากในการจ าแนกว่าอยู่ในกลุ่มไหน 
และอัตราความไม่สมดุลกันของสมาชิกในแต่ละกลุ่มจะขึ้นอยู่กับข้อมูลที่อยู่ในพ้ืนที่ทับซ้อน ปัญหาที่
กล่าวถึงนี้สามารถอธิบายได้ดังนี้ ในชุดข้อมูลที่มี 2 คลาส แต่ละคลาสมีบางข้อมูลที่อยู่ในบริเวณที่
ซ้อนทับกัน จะเห็นว่าข้อมูลทั้งสองคลาสนี้จะถูกแบ่งออกเป็น 3 พ้ืนที่ ได้แก่ 1) พ้ืนที่ซ้อนทับ 
(Overlapped region) กันระหว่างสองคลาส 2) พ้ืนที่ไม่ซ้อนทับ (Non-overlapped region) กันหรือ
พ้ืนที่ที่มีเฉพาะสมาชิกของคลาสดคลาสหนึ่งเท่านั้น ในกรณีนี้จะมีพ้ืนที่ไม่ซ้อนทับจ านวนเท่ากับจ านวน
คลาส และ 3) พ้ืนที่ที่อยู่บริเวณขอบระหว่างะพ้ืนที่ซ้อนทับและไม่ซ้อนทับ ซึ่งจะเรียกว่า พ้ืนที่ขอบ 
(Borderline region)  
 โดยทั่วไปแล้วข้อมูลที่อยู่ในพ้ืนที่ซ้อนทับจะมีจ านวนน้อยกว่าข้อมูลที่อยู่ในพ้ืนที่ไม่ซ้อนทับ 
ดังนั้นจึงต้องแยกข้อมูลทั้งสองพ้ืนที่นี้ออกจากกัน จากรูปที่ 3-5 แสดงตัวอย่างของปัญหาข้อมูลไม่สมดุล
ทั่วไป กับข้อมูลไม่สมดุลที่ท าการศึกษาในงานวิจัยนี้ จากรูปชุดข้อมูลประกอบไปด้วย 2 คลาส ได้แก่ 
คลาสส่วนมาก   และคลาสส่วนน้อย  , วงกลมแทนข้อมูลของแต่ละคลาส ซึ่งปัญหาข้อมูลไม่สมดุล
ทั่วไปแสดงให้เห็นในรูปที่ 3-5 (ก) ขนาดของคลาส   ใหญ่กว่าคลาส   นั่นคือจ านวนสมาชิกของคลาส 
  มีจ านวนมากกว่า คลาส   รูปที่ 3-5 (ข) และ (ค) แสดงปัญหาข้อมูลไม่สมดุลเมื่อพิจารณาจ านวน
ของข้อมูลที่อยู่ในพื้นท่ีซ้อนทับ และพ้ืนที่ไม่ซ้อนทับ จากรูปที่ 3-5 (ข) จะเห็นว่าขนาดของคลาส   และ
คลาส   เท่ากัน แต่ในรูปที่ 3-5 (ค) ขนาดของทั้งสองคลาสแตกต่างกัน ซึ่งความแตกต่างกันของขนาด
หรือจ านวนสมาชิกในแต่ละคลาสนี้มีผลกระทบต่อความถูกต้องในการจ าแนกข้อมูล 
 จากรูปที่ 3-5 ประกอบไปด้วยข้อมูล 2 คลาส ได้แก่ คลาส   และคลาส   และข้อมูล
บางส่วนของทั้งสองคลาสมีการซ้อนทับกัน ก าหนดให้    เป็นจ านวนสมาชิกของคลาส  ,    เป็น
จ านวนสมาชิกของคลาส   ตามล าดับ ซึ่งในการศึกษานี้จะไม่สนใจว่า       หรือ       แต่สิ่ง
ที่คณะผู้วิจัยให้ความสนใจคือจ านวนสมาชิกของคลาส   และคลาส   ที่อยู่ในพ้ืนที่ซ้อนทับ แทนด้วย
   และ    ตามล าดับ ซึ่งเมื่อพิจารณาแล้วจะพบว่า          แล          ส่วนพ้ืนที่ที่
อยู่นอกพ้ืนที่ซ้อนทับเป็นพื้นที่ที่มีสมาชิกเพียงคลาสเดียวเท่านั้นหรือเรียกว่าพ้ืนที่ที่ไม่ซ้อนทับหรือเรียก
อีกอย่างว่า ‘            ’ ในการศึกษาเกี่ยวกับการจ าแนกข้อมูลไม่สมดุลในพ้ืนที่ซ้อนทับมีประเด็น
ที่ต้องท าการศึกษาและหาวิธีในการแก้อยู่ 2 ประเด็น คือ 
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 1. จะมีวิธีการที่ใช้แยกพ้ืนที่พ้ืนที่ที่ไม่ซ้อนทับออกจากพ้ืนที่ซ้อนทับได้อย่างไร 
 2. จะมีธีการอย่างไรให้การจ าแนกข้อมูลที่อยู่ในพ้ืนที่ซ้อนทับมีความถูกต้องแม่นย า 

 จาก          และ          ที่กล่าวมาข้างต้นท าให้เห็นว่าปัญหาข้อมูลไม่
สมดุลถูกแยกออกเป็นปัญหาในพ้ืนที่ซ้อนทับ และปัญหาในพ้ืนที่ไม่ซ้อนทับในรูปที่ 3-6 แสดงตัวอย่าง
ของปัญหาข้อมูลไม่สมดุลที่ได้ท าการศึกษานี้ ซึ่งปัญหานี้มีความแตกต่างจากปัญหาข้อมูลไม่สมดุลแบบ
ทั่วไปที่ถูกน าเสนอในงานวิจัยของ Napierala และคณะ (2012), Alejo และคณะ (2013), Lin และ
คณะ  (2013)  

 
 
 
 
 
 
 
 

(ก) 
                 
 
 
 
 
 

 (ข) (ค) 
 

รูปที่ 3-5 ตัวอย่างข้อมูลไม่สมดุล (ก) คลาส   มีจ านวนสมาชิกมากกว่าคลาส   (ข) คลาส   และ
คลาส   มีจ านวนสมาชิกเท่ากัน ซึ่งความไม่สมดุลเกิดจากข้อมูลที่อยู่ในพ้ืนที่ซ้อนทับและไม่
ซ้อนทับ (ค) คลาส   และคลาส   มีจ านวนสมาชิกแตกต่างกัน ซึ่งความไม่สมดุลเกิดจากข้อมูล
ที่อยู่ในพื้นท่ีซ้อนทับและไม่ซ้อนทับ 
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     (ก) (ข) 

รูปที่ 3-6 ตัวอย่างชุดข้อมูลที่มีความไม่สมดุลสูง (ก) ข้อมูลที่ไม่มีการซ้อนทับ (ข) ข้อมูลที่มีการซ้อนทับ 

 

3.3.2 วิธีการที่น าเสนอ: วิธีการแบบผสมส าหรับข้อมูลไม่สมดุล (Soft-Hybrid 
Algorithm for Imbalanced Data Set) 

 วิธีการที่น าเสนอจะท าการแบ่งพ้ืนที่ของชุดข้อมูลที่ไม่สมดุลออกเป็น 3 พ้ืนที่ ได้แก่ 1. พ้ืนที่
ไม่มีการซ้อนทับ (non-overlapped region) หรือ พ้ืนที่ขอบ (marginal region) 2. พ้ืนที่ที่ยังไม่
แน่นอนว่าจะอยู่ในพ้ืนที่ซ้อนทับ (uncertainty overlapped region) และ 3. พ้ืนที่ซ้อนทับ (purely 
overlapped region) แสดงดังรูปที่ 3-7 จากปัญหาการจ าแนกข้อมูลไม่สมดุลพบว่ามีความเอนเอียงไป
ยังคลาสส่วนมาก ดังนั้นในงานวิจัยที่ผ่านมามีการน าเสนอวิธีในการลดความเอนเอียงในการจ าแนก
ข้อมูลมายังคลาสส่วนมากให้น้อยลง ซึ่งเป็นท าได้ยากและวิธีการที่ใช้มีความซับซ้อนส่งผลให้เวลาในการ
ประมวลผลสูงตามไปด้วย ดังนั้นวิธีการที่น าเสนอในงานวิจัยนี้นอกจากลดความเอนเอียงในการจ าแนก
ข้อมูลไปยังคลาสส่วนมาก และท าให้ความถูกต้องในการจ าแนกข้อมูลดีขึ้นแล้ว วิธีที่น าเสนอจะต้องเป็น
วิธีการที่มีความซับซ้อนต่ าและใช้เวลาในการประมวลผลน้อยด้วย ซึ่งวิธีการที่น าเสนอนี้เรียกว่าวิธีการ
แบบผสม หรือ Soft-Hybrid 
 วิธีการที่น าเสนอแบ่งออกเป็น 2 ขั้นตอน ได้แก่ 1. ก าหนดพ้ืนที่ (Boundary region 
determination) 2. จ าแนกประเภทข้อมูล (Classification) ในขั้นตอนก าหนดพ้ืนที่ ขั้นตอนนี้จ าท า
การแยกข้อมูลให้อยู่ในพ้ืนที่ที่เหมาะสมซึ่งประกอบไปด้วย พ้ืนที่ไม่ซ้อนทับ  (Non-overlapped 
region) พ้ืนที่บริเวณขอบระหว่างพ้ืนที่ซ้อนทับและไม่ซ้อนทับ (Borderline region) และพ้ืนที่ซ้อนทับ 
(Overlapped region) ส่วนขั้นตอนที่ 2 การจ าแนกประเภทข้อมูล เป็นการน าเอาขั้นตอนวิธีที่
เหมาะสมส าหรับแต่พ้ืนที่มาใช้ในการจ าแนกประเภทข้อมูล 
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 ลักษณะของข้อมูลที่ใช้ในงานวิจัยนี้เป็นชุดข้อมูลไม่สมดุลที่มีการกระจายตัวแบบเกาส์เซียน 
และแต่ละคลาสแยกเป็นอิสระจากกัน ข้อมูลทั้งสองคลาสมีการซ้อนทับกันบางส่วน โดยก าหนดให้ 
  *(     )       ,   *(     )       + และ         

 

 
รูปที่ 3-7 พ้ืนที่ของชุดข้อมูลไม่สมดุล 

 

3.3.2.1 ก าหนดพื้นที่ (Boundary region determination)  

 1. สกัดพื้นที่ที่ไม่ซ้อนทับ (Extracting non-overlapped region) 

 ในขั้นตอนนี้ได้ประยุกต์ใช้ระยะทางฮาวดอร์ฟ มาท าการแยกข้อมูลที่ไม่ซ้อนทับออกจาก
ข้อมูลอื่นแสดงดังรูปที่ 3-8 
 จากรูปที่ 3-8  แสดงขั้นตอนการแยกข้อมูลออกจากกันไปยังพ้ืนที่ที่เหมาะสม รูปที่ 3-8  (ก) 
แสดงพ้ืนที่ที่ซ้อนทับกับระหว่างคลาส   และ คลาส   รูปที่ 3-8  (ข) แสดงค่ามากที่สุดของระยะ
ฮาวดอร์ฟของคลาส   มายัง คลาส   แทนด้ว      ( )ย  ส่วนรูปที่ 3-8  (ค) แสดงค่ามากที่สุด
ของระยะฮาวดอร์ฟของคลาส   มายัง คลาส   แทนด้วย       ( ) บริเวณที่มีระยะฮาวดอร์ฟไป
ยังระยะฮาวดอร์ฟ น้อยกว่าระยะฮาวดอร์ฟมากที่สุดของคลาสจะจัดอยู่ในพ้ืนที่ไม่ทับซ้อน และที่เหลือ
จัดอยู่ในพ้ืนที่ไม่แน่นอน ดังรูปที่ 3-8  (d) รายละเอียดขั้นตอนนี้แสดงใน ALGORITHM 1 
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 (ก) (ข) 

       
 (ค) (d) 

 

รูปที่ 3-8  แยกข้อมูลที่ไม่ซ้อนทับออกจากข้อมูลอ่ืน (ก) ขอบเขตของคลาส   และ   (ข) ระยะทาง
ฮาวดอร์ฟ จากคลาส   ไป คลาส   (ค) ระยะทางฮาวดอร์ฟ จากคลาส   ไป class   (d) 
พ้ืนที่ไม่ซ้อนทับ และพ้ืนที่ไม่แน่นอน  

 
ALGORITHM 1.  Extracting obviously non-overlapped region. 

1. INPUT:  Set      . 
2. OUTPUT:  

1.  : set of non-overlapping data. 
2.  : set of uncertainty data. 

3. Begin 
4.  Let      and     . 
5.  Compute  (   ) and  (   ). 
6.  For            do 
7.   Compute              ( )  . 
8.   If     (   ) then 
9.          *  +. 
10.   EndIf 
11.  EndFor 
12.  For            do 

13.   Compute              ( )  . 

14.   If     (   ) then 

15.          *  +. 

16.   EndIf 
17.  EndFor 
18.         . 
19.       . 
20. End 
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รูปที่ 3-9 แสดงตัวอย่างของการแยกพ้ืนที่ของข้อมูลคลาส    และ คลาส    ซึ่งแทนด้วยสัญลักษณ์  

“+” และ “” ตามล าดับ  
 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

 (ก) (ข) 

(ค) 
 

รูปที่ 3-9  ตัวอย่างของการแยกพ้ืนที่ของข้อมูลคลาส   และ คลาส    (ก) Modified Hausdorff 
distance (ข) ข้อมูลในพื้นท่ีไม่ซ้อนทับ (ค) ข้อมูลในพื้นท่ีซ้อนทับ 

 

 2. ขั้นตอนวิธีเรียนรู้ขอบเขตที่เหมาะสม 

 ข้อมูลที่อยู่ในพ้ืนที่ uncertainty จากขั้นตอนที่แล้วจะถูกน ามาหาพ้ืนที่ที่มีการซ้อนทับกัน
ของข้อมูลและข้อมูลที่อยู่บริเวณขอบ ในงานวิจัยที่ผ่านมาของ (He และ Ghodsi, 2010; Fan และ 
He,2010; Hwang และและ, 2011) ได้น าเอาวิธีการในการเปลี่ยนรูปข้อมูลให้ไปอยู่ในมิติข้อมูลที่สูงขึ้น 
อย่างไรก็ตามวิธีการดังกล่าวนี้เมื่อจ านวนข้อมูลมีมากขึ้นจะท าให้เวลาที่ใช้ในการประมวลผลสูง วิธีการ
ที่น าเสนอในหัวข้อนี้แบ่งการท างานออกเป็น 2 ขั้นตอน ได้แก่ ขั้นตอนการสร้างโมเดลในการหาขอบเขต
ของพ้ืนที่ที่เหมาะสม และข้ันตอนการก าหนดพื้นที่ให้กับข้อมูลของแต่ละคลาส ดังรายละเอียดต่อไปนี้ 

 

𝐀 

B 

h(A,B) 

h(B,A) 

 

Non-overlapped 
region of 𝐀 

Non-overlapped  
region of 𝐁 

Z 

 
𝐔: Uncertainty 
region 
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1.   ขั้นตอนการสร้างโมเดลในการหาขอบเขตของพ้ืนที่ที่เหมาะสม ในขั้นตอนนี้ได้ใช้ขั้นตอน
วิธีโครงข่ายฟังก์ชั่นรัศมีฐาน (RBFN) โดยใช้เกาส์เซียนเคอเนลฟังก์ชั่น ในการเรียนรู้
ข้อมูลเพื่อหาขอบเขตของพ้ืนที่  ข้อมูลน าเข้าที่ใช้การเรียนรู้ได้แก่    ,      ,     
และระยะทางระหว่างศูนย์กลางของข้อมูลแต่ละกลุ่ม ผลลัพธ์ที่ได้จากโมเดลนี้คือ
ระยะทางมหาลาโนบิสที่เหมาะสมของพ้ืนที่ซ้อนทับกันของคลาส   และคลาส   หรือ 
       และ        ตามล าดับแสดงดังรูปที่ 3-10 (ก) 

 2.  ขั้นตอนการก าหนดพ้ืนที่ให้กับข้อมูลของแต่ละคลาส หลังจากที่ได้ระยะทางมหาลาโน
บิสที่เหมาะสมของพ้ืนที่ซ้อนทับกันของแต่ละคลาสแล้ว ขั้นตอนต่อไปจะท าการท าหนด
พ้ืนที่ให้กับข้อมูลของแต่ละคลาสโดยการหาค่าระยะทางมหาลาโนบิสระหว่างข้อมูลแต่
ละตัวกับคลาสทั้งสอง ก าหนดได้ดังนี้   (    ) และ   (    ) เป็นระยะทาง
ระหว่างข้อมูลใดๆ ของคลาส   กับคลา   ส และคลาส   ล าดับ,   (    ) และ 
  (    )เป็นระยะทางระหว่างข้อมูลใดๆ ของคลาส   กัลคลาส   และคลาส   
ล าดับ จากนั้นท าการก าหนดพ้ืนที่ให้กับข้อมูลใดโดยใช้กฎ รายละเอียดแสดงใน 
ALGORITHM 2  

 
 

ALGORITHM 2.  Assigning optimal boundary algorithm. 

1. INPUT:  Set of uncertainty data      . 
2. OUTPUT:  

1.  : set of overlapping data. 
2.  : set of borderline data. 

3. Begin 
4.  Let     and    . 
5.  For            do 
6.   Compute   (    ) and   (    ). 
7.   If   (    )         or   (    )         then 
8.        *  +. 
9.   EndIf 
10.  EndFor 
11.  For            do 

12.   Compute   (    ) and   (    ). 

13.   If   (    )         or   (    )         then 

14.        *  +. 

15.   EndIf 
16.  EndFor 
17.        . 
18.  End 
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 (ก) (ข) 
 
 

รูปที ่3-10  ตัวอย่างของการขอบเขตท่ีเหมาะสม (ก) ระยะทางมหาลาโนบิส  
(ข) พื้นที่ซ้อนทับและพ้ืนที่บริเวณขอบ 

 
 3. จัดกลุ่มขอ้มูลพื้นที่บริเวณขอบ 
 ในขั้นตอนนี้ ข้อมูลที่เป็น outlier ที่อยู่ในพ้ืนที่บริเวณขอบในรูป 3-10 (ข) จะถูกก าจัด
ออกไป จากนั้นข้อมูลที่เหลือจะถูกน ามาท าการจัดกลุ่มข้อมูลด้วนขั้นตอนวิธี เคมีนส์ (K-Means) ด้วย
ระยะทางมหาลาโนบิส โดยท าการจัดกลุ่มเป็น 2 กลุ่มตามจ านวนคลาส รายละเอียดแสดงดัง 
ALGORITHM 3 ผลที่ได้จากข้ันตอนนี้คือข้อมูลกลุ่มที่ 1 (  ) และกลุ่มที่ 2 (  ) ดังรูปที่ 6(ข) 
 

    

 (ก) (ข) 

รูปที ่3-10 ตัวอย่างการจัดกลุ่มพ้ืนที่บริเวณของ (ก) ก าหนดจุดศูนย์กลางเริ่มต้น 
(ข) จัดกลุ่มข้อมูลออกเน 2 กลุ่ม 

 
 
 
 

 

𝑜𝑝𝑡𝑀𝐷𝐀 

𝑜𝑝𝑡𝑀𝐷𝐁 

 

  Overlapped 
   region 

Borderline region 

 
* 

* 

* 
𝐶 

𝐶  

𝐶  

 * 

* 

Cluster 2 

Cluster 1 

𝐶  

𝐶  
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ALGORITHM 3.  Clustering boundary of borderline region. 

1. INPUT:  Set of borderline data  . 
2. OUTPUT: left and right clusters. 
3. Begin 
4.  Compute mean   from data in  . 

5.  Let              (  (    ))  

6.  Let      (    ). 
7.  Repeat 
8.   For each      do 
9.    If   (     )    (     ) then 
10.     Assign    to the left cluster. 
11.    else 
12.     Assign    to the right cluster. 
13.    EndIf 
14.   EndFor 
15.   Let    be the mean of left cluster. 
16.   Let    be the mean of right cluster. 
17.  Until    and    do not change their values. 
18. End 

 

3.3.2.2 จ าแนกประเภทข้อมูล (Classification) 

 เมื่อข้อมูลถูกแยกออกเป็น 3 พ้ืนที่แล้ว จะถูกน ามาจ าแนกประเภทข้อมูล ด้วยวิธีการที่
เหมาะสมกับแต่ละพ้ืนที่ โดยมีรายละเอียดดังต่อไปนี้ 

 1. การจ าแนกประเภทข้อมูลในพื้นที่ไม่ซ้อนทับ 

 ข้อมูลที่อยู่ในพ้ืนที่ไม่ซ้อนทับจะถูกน ามาจ าแนกประเภทข้อมูลด้วยขั้นตอนวิธีฟังก์ชั่นรัศมี
ฐาน (RBF) โดยใช้เกาส์เซียนเคอเนลฟังก์ชั่น 

 2. การจ าแนกประเภทข้อมูลในพื้นที่ขอบ  

 ข้อมูลในพ้ืนที่บริเวณขอบจะประยุกต์ใช้ Density-based Spatial Clustering of 
Applications with Noise (DBSCAN) (Ester et al., 1996) โดยใช้ค่าไอเก้นล าดับที่ 2 เป็นต้นไปของ
ข้อมูลแต่ละคลาสเป็นรัศมี                    จ านวนข้อมูลต่ าสุด (Minimum point (minPts)) 
ก าหนดเป็น 3 ซึ่งวิธีที่น าเสนอรัศมี หรือค่า ไอเก้นที่ใช้จะเปลี่ยนไปตามรายละเอียดใน ALGORITHM 4 
วิธีการนี้เรียนว่า dynamic DBSCAN 
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ALGORITHM 4.  Classification of borderline region. 

1. INPUT:  left and right clusters of borderline region. 
2. OUTPUT: optimal sub-clusters. 
3. Begin 
4.  Repeat 

5.   Arbitrarily select a point   . 

6.   Retrieve all points in the same class close to    with respect to the radius or variance of 

the 2nd EigenValue. 
7.   If    is a            then 

8.    A sun-class is formed. 
9.   else 
10.    The radius of such sub-class is reduced to the next EigenValue. 

11.    Retrieve all points in the same class close to    with respect to the new radius. 

12.   EndIf 

13.   If    is a              then 

14.    Visit the next learning data point. 
15.   EndIf 
16.  Until All data points are processed. 
17. End 

 

 3. การจ าแนกประเภทข้อมูลในพื้นที่ซ้อนทับ 

 ข้อมูลที่อยู่ในพ้ืนที่ซ้อนทับจะถูกน ามาจ าแนกประเภทข้อมูลด้วยขั้นตอนวิธีฟังก์ชั่นรัศมีฐาน  
(RBF) โดยใช้โพลิโนเมียลเคอเนลฟังก์ชั่นดีกรี 2 โดยข้อมูลที่อยู่ในพ้ืนที่นี้เหลือจ านวนน้อยลงคือ ชุด
ข้อมูลที่สังเคราะห์โดยเฉลี่ยเหลือ 37.55 เปอร์เซ็นต์ ชุดข้อมูลมาตรฐานเหลือ 63.41 เปอร์เซ็นต์ ดังนั้น
จ านวนที่ลดลงนี้ท าให้เวลาในการการประมวลผลข้อมูลน้อยลงตามไปด้วย 
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 (ก) (ข) 

 
 (ค) (ง) 
 

 
 (จ) 

 

รูปที่ 3-10  การท างานของ dynamic DBSCAN (ก) เลือกข้อมูลเริ่มต้น (ข) สร้างกลุ่มย่อย (ค) ข้อมูล
ภายในรัศมีมีข้อมูลคลาสตรงข้าม (ง) รัศมีเปลี่ยนเป็นค่าไอเก้นค่าถัดไป (จ) สร้างกลุ่มย่อยใหม ่

 

Radius=𝜆  

 

Radius=𝜆  

 

Radius=𝜆  

 

Radius=𝜆3 

 

Radius=𝜆3 



 
 

บทที่ 4 ผลการทดลอง 
 

4.1. การเลือกคุณลักษณะส าหรับชุดข้อมูลไม่สมดุล 

4.1.1 ชุดข้อมูล 

ข้อมูลที่ใช้ในการทดลองเป็นข้อมูลจาก UCI Repository Machine Learning จ านวน 4 ชุด 
ได้แก่ Pakinsons, Sonar, Liver, Pima ซ่ึงทั้งหมดเป็นข้อมูลแบบไม่สมดุล รายละเอียดแสดงดังตาราง
ที่ 4-1 ประกอบไปด้วยจ านวนแอททริบิวต์ (Attributes) จ านวนข้อมูล (Instances) จ านวนข้อมูล
คลาสส่วนมากกับส่วนน้อย (Maj./Min.) และอัตราส่วนความไม่สมดุล (Imbalanced ratio: IR)  

 
ตารางท่ี 4-1 รายละเอียดของชุดข้อมูลก่อนการทดลอง 

Datasets #att #att #maj/#min IR 
Pakinsons 22 195 147/48 3.06 
Sonar 60 208 111/97 1.14 
Liver 6 345 200/145 1.38 
Pima 8 768 500/268 1.87 

 

4.1.2 การทดลองและผลการทดลอง 

น าข้อมูลแต่ละชุดมาลดจ านวนข้อมูลของคลาสส่วนมากให้มีจ านวนเท่ากับหรือใกล้เคียงคลาสส่วน
น้อย จากนั้นน าข้อมูลใหม่ที่ได้มาหาจ านวนที่เหมาะสมจากจ านวนคุณลักษณะที่มีค่าไอเกน มากกว่า 
0.01 และท าการเลือกคุณลักษณะด้วยขั้นตอนวิธีทางพันธุกรรมร่วมกับโครงข่ายประสาทเทียมแบบแพร่
ย้อนกลับ รายละเอียดดังตารางที่ 4-2 และ 4-3 ซึ่งจ านวนคุณลักษณะของข้อมูลทั้ง 4 ชุด มีจ านวน 8 
28 3 และ 7 ตามล าดับ 
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ตารางท่ี 4-2 รายละเอียดของชุดข้อมูลเมื่อใช้การเลือก คุณลักษณะข้อมูลไม่สมดุลด้วยวิธีการแบบผสม 
Datasets #att #att #maj/#min IR 

Pakinsons 8 96 49/48 1.02 
Sonar 28 194 97/97 1 
Liver 3 490 245/245 1 
Pima 7 536 268/268 1 
 
ตารางท่ี 4-3 คุณลักษณะที่ถูกเลือก 

Datasets Attributes 
Pakinsons 1 4 5 11 17 18 20 21 

Sonar 
2 6 7 8 10 11 14 16 20 21 23 24 28 29 31 32 33 38 40 42 44 45 
46 47 50 53 59 

Liver 1 2 3 
Pima 1 2 3 5 6 7 8  
 
 จากนั้นน าข้อมูลไปท าการทดสอบแบบ 10-fold cross validation กับตัวจ าแนกข้อมูลทั้ง 3 
แบบ ท าการเปรียบเทียบระหว่างวิธีการแบบผสมกับข้อมูลเดิมที่ไม่ได้ท าการปรับปรุง  โดยก าหนด
ค่าพารามิเตอร์ดังนี้ 1) โครงข่ายประสาทเทียมแบบแพร่ย้อนกลับฟังก์ชันกระตุ้นใช้ฟังก์ชันซิกมอยด์ ทั้ง
ชั้นซ่อนและชั้นเอาท์พุท อัตราการเรียนรู้ 0.1 โมเมนตัม 0.2 2) โครงข่ายฟังก์ชันรัศมีฐาน ฟังก์ชัน
กระตุ้นในชั้นซ่อนใช้ฟังก์ชันรัศมีฐาน ส่วนชั้นเอาท์พุทใช้ฟังก์ชันเชิงเส้น 3) ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 
ค่า c เท่ากับ 11 ใช้ RBF kernel ผลการทดลองแสดงดังตารางท่ี 4-4 
 
ตารางท่ี 4-4 ค่าความถูกต้อง (Accuracy) และค่าเฉลี่ย เรขาคณิต (G-Mean) (%) 

Datasets 
BPNN RBF SVM 

G Acc G Acc G Acc 
Pakinsons       
- Original (22) 91.03 91.79 70.17 84.10 65.71 85.12 
- Proposed (8) 91.75 91.75 85.56 85.56 75.84 76.28 
- Diff. 0.72 -0.04 15.39 1.46 10.13 -8.84 
Sonar       
- Original (60) 79.70 80.28 72.27 72.11 80.48 80.76 
- Proposed (28) 80.40 80.41 75.66 73.71 68.87 69.07 
- Diff. 0.7 0.13 3.39 1.6 -11.61 -11.69 
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ตารางท่ี 4-4 (ต่อ) 
 

Datasets 
BPNN RBF SVM 

G Acc G Acc G Acc 
Liver       
- Original (6) 67.22 69.56 61.65 64.34 60.46 67.53 
- Proposed (3) 71.83 72.06 66.35 66.55 65.68 66.20 
- Diff. 4.61 2.5 4.7 2.21 5.22 -1.33 
Pima        
- Original (8) 70.56 72.52 68.52 75.39 65.61 76.43 
- Proposed (7) 86.23 86.38 86.14 86.19 83.65 83.95 
- Diff. 15.67 13.86 17.62 10.8 18.04 7.52 
* Original: ข้อมูลเดิมที่ไม่ได้ท าการปรับปรุง 
Proposed: วิธกีารแบบผสม 
Diff.: ความแตกต่างระหว่างวิธีการแบบผสมกับข้อมูลเดิมที่ไม่ได้ท าการปรับปรุง 

 
จากตารางที่ 4-4 ชุดข้อมูล Pakinsons เมื่อน ามาจ าแนกข้อมูลด้วย BPNN พบว่าค่า G-mean 

เมื่อใช้วิธีการแบบผสมให้ค่ามากกว่าข้อมูลเดิมที่ไม่ได้ท าการปรับปรุง 0.72% ค่า Accuracy น้อยกว่า
ข้อมูลเดิมที่ไม่ได้ท าการปรับปรุง 0.04% RBF พบว่าค่า G-mean และค่า Accuracy ของวิธีการแบบ
ผสมให้ค่ามากกว่าข้อมูลเดิมที่ไม่ได้ท าการปรับปรุง 15.39% และ 1.46% SVM พบว่าค่า G-mean 
ของวิธีการแบบผสมให้ค่ามากกว่าข้อมูลเดิมที่ไม่ได้ท าการปรับปรุง 10.13% ค่า Accuracy น้อยกว่า
ข้อมูลเดิมที่ไม่ได้ท าการปรับปรุง 8.84% 

ชุดข้อมูล Sonar เมื่อน ามาจ าแนกข้อมูลด้วย BPNN พบว่าค่า G-mean และค่า Accuracy 
เมื่อใช้วิธีการแบบผสมให้ค่ามากกว่าข้อมูลเดิมที่ไม่ได้ท าการปรับปรุง 0.7% และ 0.13% RBF พบว่าค่า 
G-mean และค่า Accuracy เมื่อใช้วิธีการแบบผสมให้ค่ามากกว่าชุดข้อมูลเดิมที่ไม่ได้ท าการปรับปรุง 
3.39% และ 1.6% SVM เมื่อใช้วิธีการแบบผสมให้ค่า G-mean และค่า Accuracy น้อยกว่าข้อมูลเดิม
ที่ไม่ได้ท าการปรับปรุง 11.61% และ 11.69% 

ชุดข้อมูล Liver เมื่อน ามาจ าแนกข้อมูลด้วย BPNN พบว่าค่า G-mean และค่า Accuracy เมื่อ
ใช้วิธีการแบบผสมให้ค่ามากกว่าข้อมูลเดิมที่ไม่ได้ท าการปรับปรุง 4.61% และ 2.5% RBF พบว่าค่า G-
mean และค่า Accuracy เมื่อใช้วิธีการแบบผสมให้ค่ามากกว่าข้อมูลเดิมที่ไม่ได้ท าการปรับปรุง  4.7% 
และ 2.21% SVM พบว่าค่า G-mean เมื่อใช้วิธีการแบบผสมให้ค่ามากกว่าข้อมูลเดิมที่ไม่ได้ท าการ
ปรับปรุง 5.22% ค่า Accuracy น้อยกว่าข้อมูลเดิมที่ไม่ได้ท าการปรับปรุง 1.33% 
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ชุดข้อมูล Pima เมื่อน ามาจ าแนกข้อมูลด้วย BPNN พบว่าค่า G-mean และค่า Accuracy เมื่อใช้
วิธีการแบบผสมให้ค่ามากกว่าข้อมูลเดิมที่ไม่ได้ท าการปรับปรุง 15.67% และ 13.86% RBF พบว่าค่า 
G-mean และค่า Accuracy เมื่อใช้วิธีการแบบผสมให้ค่ามากกว่าข้อมูลเดิมที่ไม่ได้ท าการปรับปรุง 
17.62% และ 10.8% SVM พบว่าค่า G-mean และค่า Accuracy เมื่อใช้วิธีการแบบผสมให้ค่า
มากกว่าข้อมูลเดิมที่ไม่ได้ท าการปรับปรุง 18.04% และ 7.52%  

 
ตารางท่ี 4-5 ค่าความถูกต้องของการจ าแนกข้อมูลคลาสส่วนน้อย (%) 

Datasets BPNN RBF SVM 
Pakinsons Original 89.58 52.08 43.75 

Proposed 93.75 87.50 68.75 
Diff. 4.17 35.42 25 

Sonar 
Original 74.22 78.35 77.31 
Proposed 79.38 71.13 74.22 
Diff. 5.16 -7.22 -3.09 

Liver 
Original 57.93 51.72 42.75 
Proposed 66.20 61.13 57.93 
Diff. 8.27 9.41 15.18 

Pima 
Original 58.95 54.10 46.64 
Proposed 83.20 83.95 61.30 
Diff. 24.25 29.85 14.66 

* Original: ข้อมูลเดิมทีไ่มไ่ด้ท าการปรับปรุง 
Proposed: วิธีการแบบผสม 
Diff.: ความแตกต่างระหว่างวิธีการแบบผสมกับข้อมูลเดิมที่ไม่ได้ท าการปรับปรุง 

 
จากตารางที่ 4-5 เมื่อท าการเปรียบเทียบค่าความถูกต้องของการจ าแนกข้อมูลคลาสส่วนน้อย

เมื่อวิธีการแบบผสมกับข้อมูลเดิมที่ไม่ได้ท าการปรับปรุง พบว่าชุดข้อมูล Pakinsons เมื่อท าการจ าแนก
ข้อมูลด้วย BPNN RBF SVM ชุดข้อมูลที่ใช้วิธีการแบบผสมให้ค่าความถูกต้องของการจ าแนกข้อมูล
คลาสส่วนน้อยมากกว่าข้อมูลเดิมที่ไม่ได้ท าการปรับปรุง 4.17% 35.42% และ 25% ชุดข้อมูล Sonar 
เมื่อท าการจ าแนกข้อมูลด้วย BPNN ชุดข้อมูลที่ใช้วิธีการแบบผสมให้ค่าความถูกต้องของการจ าแนก
ข้อมูลคลาสส่วนน้อยมากกว่าข้อมูลเดิมที่ไม่ได้ท าการปรับปรุง 5.16% ส่วน RBF และ SVM ให้ค่าความ
ถูกต้องน้อยกว่า 7.22% และ 3.09%  ชุดข้อมูล Liver เมื่อท าการจ าแนกข้อมูลด้วย BPNN RBF SVM 



42 
 

ชุดข้อมูลที่ใช้วิธีการแบบผสมให้ค่าความถูกต้องของการจ าแนกข้อมูลคลาสส่วนน้อยมากกว่าข้อมูลเดิม
ที่ไม่ได้ท าการปรับปรุง 8.27% 9.41% และ 15.18% ชุดข้อมูล Pima เมื่อท าการจ าแนกข้อมูลด้วย 
BPNN RBF SVM ชุดข้อมูลที่ใช้วิธีการแบบผสมให้ค่าความถูกต้องของการจ าแนกข้อมูลคลาสส่วนน้อย
มากกว่าข้อมูลเดิมที่ไม่ได้ท าการปรับปรุง 24.25% 29.85% และ 14.66%  

ส าหรับเวลาที่ใช้ในการประมวลผลในการจ าแนกข้อมูลด้วย BPNN RBF SVM ชุดข้อมูล 
Pakinsons พบว่าข้อมูลเดิมที่ไม่ได้ท าการปรับปรุงใช้เวลา 1.45 0.23 และ 0.3 วินาที วิธีการแบบผสม
ใช้เวลา 0.28 0.11 และ 0.25 วินาที ซึ่งน้อยกว่าข้อมูลเดิมที่ไม่ได้ท าการปรับปรุง 1.17 0.12 และ 0.05 
วินาที ชุดข้อมูล Sonar พบว่าข้อมูลเดิมที่ไม่ได้ท าการปรับปรุงใช้เวลา 13.49 0.14 และ 0.14 วินาที 
วิธีการแบบผสมใช้เวลา 2.84 0.08 และ 0.05 วินาที ซึ่งน้อยกว่าข้อมูลเดิมที่ไม่ได้ท าการปรับปรุง 
10.65 0.06 และ 0.09 วินาทีตามล าดับ ชุดข้อมูล Liver พบว่าข้อมูลเดิมที่ไม่ได้ท าการปรับปรุงใช้เวลา 
0.69 0.03 และ 0.34 วินาที วิธีการแบบผสมใช้เวลา 0.3 0.02 และ 0.02 วินาที ซึ่งน้อยกว่าข้อมูลเดิม
ที่ไม่ได้ท าการปรับปรุง 0.39 0.01 และ 0.32 วินาที ชุดข้อมูล Pima พบว่าข้อมูลเดิมที่ไม่ได้ท าการ
ปรับปรุงใช้เวลา 1.79 0.11 และ 0.69 วินาที วิธีการแบบผสมใช้เวลา 1.06 0.05 และ 0.22 วินาที ซึ่ง
น้อยกว่าข้อมูลเดิมที่ไม่ได้ท าการปรับปรุง 0.73 0.06 และ 0.47 วินาที ดังรูปที่ 3  

 

 
 

รูปที่ 4-1 เวลาที่ใช้ในการประมวลผลระหว่างวิธีการแบบผสม 
กับข้อมูลเดิมที่ไม่ได้ท าการปรับปรุง 
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4.2.  A Modified Error Function for Imbalanced Classification Problem 

4.2.1 ชุดข้อมูล 

ส าหรับข้อมูลที่ใช้ในการทดลองน ามาจาก UCI Machine Learning Repository อัตราความ
มาสมดุลอยู่ในช่วง 1.86 และ 15 ชุดข้อมูลบางชุดเป็นปัญหาแบบ multi-classes ซึ่งในการทดลองนี้ได้
ท าการปรับให้อยู่ในรูปแบบของปัญหาแบบสองคลาส นั่น 1) Yeast 2) Abalone โดยชุดข้อมูล Yeast 
ถูกปรับ Yeast4 Yeast5 และ Yeast6 โดยคลาสที่ถูกก าหนดให้เป็นคลาสส่วนน้อยได้แก่ ‘ME2’, 
‘ME1’ และ ‘EXC’ ตามล าดับ ส่วน Abalone9-18 คลาส ‘18’ ถูกก าหนดให้เป็นคลาสส่วนน้อย และ
and  คลาส ‘9’ ถูกก าหนดให้เป็นคลาสส่วนมาก รายละเอียดของชุดข้อมูลแสดงในตารางที่ 4-6. 
 

ตารางท่ี 4-6 รายละเอียดของชุดข้อมูลมาตรฐาน 

Datasets #Att. #Ins. %Min. %Maj. IR Max F1 
Liver 7 345 42.03 57.97 1.38 0.05 
Breast-w 10 683 34.99 65.01 1.86 3.59 
Pima 9 768 34.9 65.1 1.87 0.57 
Haberman 3 306 26.47 73.53 2.78 0.18 
Abalone9-18 9 731 5.75 94.25 16.4 0.62 
Yeast4 9 1484 3.44 96.56 28.1 1.23 
Yeast5 9 1484 2.96 97.04 32.73 4.17 
Yeast6 9 1484 2.36 97.64 41.4 1.94 
 

4.2.2 การทดลองและผลการทดลอง 

 ชุดข้อมูลจากตารางที่ 4-6 จะถูกน ามาแบ่งเป็นสองกลุ่มคือชุดข้อมูลส าหรับฝึกสอน และชุด
ข้อมูลส าหรับทดสอบ โดยท าการแบ่งด้วยอัตรา 60 : 40 ผลการทดลองแสดงในตารางที่ 4-7 

ชุดข้อมูล Liver, ค่า TPR ค่า G-Mean ของวิธีการที่น าเสนอได้ผลดีกว่าวิธีการ standard MSE 
5.17% และ 1.21% ตามล าดับ ส่วนค่า F ของวิธีการที่น าเสนอได้ผลน้อยกว่าวิธีการ standard MSE 
0.1% 

ชุดข้อมูล Breast-w, ค่า TPR ค่า G-Mean และค่า F ของวิธีการที่น าเสนอได้ผลดีกว่าวิธีการ 
standard MSE 1.06% 0.56% and 0.53% ตามล าดับ 
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ชุดข้อมูล Pima, ค่า TPR และค่า F ของวิธีการที่น าเสนอได้ผลดีกว่าวิธีการ standard MSE 
3.74% and 0.18% ตามล าดับ ส่วนค่า G-Mean ของวิธีการที่น าเสนอได้ผลน้อยกว่าวิธีการ standard 
MSE 0.28%. 

ชุดข้อมูล Haberman, ค่า TPR ค่า G-Mean และค่า F ของวิธีการที่น าเสนอได้ผลดีกว่าวิธีการ 
standard MSE 6.25% 4.01% และ 4.39% ตามล าดับ 

ชุดข้อมูล Abalone9-18, ค่า TPR ค่า G-Mean และค่า F ของวิธีการที่น าเสนอได้ผลดีกว่า
วิธีการ standard MSE 12.5% 12.52% and 10.2% ตามล าดับ. 

ชุดข้อมูล Yeast4, ค่า TPR ค่า G-Mean และค่า F ของวิธีการที่น าเสนอได้ผลดีกว่าวิธีการ 
standard MSE 25% 28.36% และ 32.16% ตามล าดับ 

ชุดข้อมูล Yeast5, ค่า TPR ค่า G-Mean และค่า F ของวิธีการที่น าเสนอได้ผลดีกว่าวิธีการ 
standard MSE 11.76% 7.33% และ 8% ตามล าดับ. 

ชุดข้อมูล Yeast6, ค่า TPR ค่า G-Mean และค่า F ของวิธีการที่น าเสนอได้ผลดีกว่าวิธีการ 
standard MSE 7.16% 6.45% และ 5.21% ตามล าดับ 

 

ตารางท่ี 4-7 ประสิทธิภาพการจ าแนกข้อมูล (%) 

Datasets Method TPR TNR F G Acc 

Liver BPNN+MSE 67.24 67.50 63.41 67.37 67.39 

 
Proposed 72.41 62.50 64.62 67.27 66.67 

Breast-w BPNN+MSE 93.68 96.05 93.19 94.86 95.22 

 
Proposed 94.74 96.05 93.75 95.39 95.59 

Pima BPNN+MSE 70.09 87.50 71.77 77.87 80.78 

 
Proposed 73.83 82.50 71.49 78.05 79.48 

Haberman BPNN+MSE 28.13 93.33 38.30 51.23 76.23 

 
Proposed 34.38 90.00 42.31 55.62 75.41 

Abalone9-18 BPNN+MSE 31.25 99.27 43.48 55.70 95.53 

 
Proposed 43.75 99.27 56.00 65.90 96.22 

Yeast4 BPNN+MSE 5.00 99.30 8.00 22.28 96.12 

 
Proposed 30.00 98.08 36.36 54.44 96.46 

Yeast5 BPNN+MSE 47.06 99.31 55.17 68.36 97.81 

 
Proposed 58.82 99.13 62.50 76.36 97.98 

Yeast6 BPNN+MSE 42.857 99.83 57.143 65.40 98.482 

 
Proposed 50.02 99.83 63.60 70.62 98.72 
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รูปที่ 4-2 (ก) แสดงค่า TPR และ ค่า TNR ของ BPNN และ MSE และรูปที่ 4-2 (ข) แสดง 
TPR และ TNR ของวิธีการที่น าเสนอ ซึ่งจะเห็นว่าวิธีการที่น าเสนอให้ค่า TPR ของวิธีการที่น าเสนอ 
ได้ผลดีกว่าวิธีการ BPNN with MSE ส่วนค่าTNR ของวิธีการที่น าเสนอได้ผลน้อยกว่าวิธีการ BPNN 
with MSE 

จากการทดลองจะเห็นว่าชุดข้อมูลส่วนใหญ่ค่า TPR ค่า G-Mean และค่า F ของวิธีการที่
น าเสนอได้ผลดีกว่าวิธีการ standard MSE และวิธีการที่น าเสนอยังสามารถเพ่ิมประสิทธิภาพความ
ถูกต้องของการแบ่งกลุ่มข้อมูลของคลาสส่วนน้อยในขณะที่ไม่ท าให้คลาสส่วนมากเกิดความผิดพลาดใน
การแบ่งกลุ่มข้อมูลมากเกินไป 

 

 
(ก) 
 

 
(ข) 
 

รูปที่ 4-2 (ก) TPR และ TNR ของ BPNN และ MSE 
(b) TPR และ TNR ของวิธีการที่น าเสนอ 
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4.3. วิธีการแบบผสมผสมส าหรับชุดข้อมูลไม่สมดุลตามสภาพพ้ืนที่ 

4.3.1 ชุดข้อมูล 

 ส าหรับวิธีการที่น าเสนอในหัวนี้คือ วิธีการแบบผสม (Soft-Hybrid) ส าหรับข้อมูลไม่สมดุล
ตามสภาพพ้ืนที่ของข้อมูล โดยตารางที่ 4-8  แสดงรายละเอียดของข้อมูลที่ถูกสังเคราะห์ขึ้น และตาราง
ที่ 4-10 แสดงรายละเอียดของข้อมูลมาจตรฐานจาก UCI (http://archive.ics.uci.edu/ml/) ซึ่งชุด
ข้อมูลมาตรฐานบางชุดข้อมูล เป็นหลายคลาส ดั งนั้น ในงานวิ จัยนี้ ได้น า เอาวิธี ของ Keel 
(http://www.keel.es)  มาท าการแปลงข้อมูลจากหลายคลาส เป้นข้อมูลสองคลาส ได้แก่ ชุดข้อมูล 
Page-blocks-1-3_vs_4 คลาส I, II และ III ก าหนดให้เป็นคลาสส่วนมาก ส่วนคลาส IV ก าหนดให้เป็น
คลาสส่วนน้อย ชุดข้อมูล Vehicle1 คลาส Saab ก าหนดให้เป็นคลาสส่วนน้อย ข้อมูลที่เหลือก าหนดให้
เป็นคลาสส่วนมาก  ชุดข้อมูล Vehicle3 คลาส Opel ก าหนดให้เป็นคลาสส่วนน้อย ข้อมูลที่เหลือ
ก าหนดให้เป็นคลาสส่วนมาก   
 
ตารางท่ี 4-8  รายละเอียดของข้อมูลสังเคราะห์ 
  
Name                                

A1 2000 2 280 1720 6.14 3.71 1.64 

A2 2000 2 300 1700 5.67 3.1 1.74 

A3 2000 2 290 1710 5.90 3.04 1.74 

A4 2000 2 290 1710 5.90 3.06 1.75 

A5 2000 2 313 1687 5.39 2.96 1.79 

A6 2000 2 270 1730 6.41 3.97 1.8 

A7 2000 2 204 1796 8.80 3.06 1.8 

A8 2000 2 322 1678 5.21 3.14 1.87 

A9 2000 2 270 1730 6.41 3.56 1.91 

A10 2000 2 280 1720 6.14 3.28 1.93 

A11 2000 2 200 1800 9.00 3.37 1.95 

A12 2000 2 270 1730 6.41 3.34 1.95 

A13 2000 2 210 1790 8.52 3.84 2.08 
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ตารางท่ี 4-10  รายละเอียดของข้อมูลมาตรฐาน 
Name                                

Breast-w 10 699 239 444 1.86 6.92 3.59 

Haberman 306 3 81 225 2.78 0.70 0.18 

Liver 345 6 145 200 1.38 0.86 0.05 

Pakinsons 195 22 48 147 3.06 24.51 1.50 

Pima 768 8 268 500 1.87 1.86 1.50 

Page-blocks-1-3_vs_4 472 10 28 444 15.60 149 1.50 

Abalone9-18 9 731 42 689 16.4 14.97 0.62 

Yeast4 9 1484 51 1433 28.1 Inf 1.23 

Yeast5 9 1484 44 144 32.73 Inf 4.17 

Yeast6 9 1484 35 1449 41.4 Inf 1.94 

Vehicle1 846 18 217 629 2.90 6.68 0.17 

Vehicle3 846 18 212 634 2.99 6.01 0.18 

German 1000 24 300 700 2.33 3.10 0.66 

 

4.3.2 การทดลองและผลการทดลอง 

4.3.2.1 ผลการทดลองของการหาพื้นที่ของข้อมูลไม่สมดุล 

 ในงานวิจัยนี้ได้ท าการพ้ืนที่ของชุดข้อมูลออกเป็น 3 พ้ืนที่ด้วยวิธีการที่น าเสนอในบทที่ 3 
รายละเอียดของข้อมูลในแต่ละพ้ืนที่แสดงในตารางที่ 4-11   

ตารางท่ี 4-11  รายละเอียดของข้อมูลในแต่ละพ้ืนที่ 

Name Non-overlapping region Borderline region Overlapping region 

                                             

A1 829 97 732 225 68 157 946 115 831 

A2 1024 59 965 303 91 212 673 150 523 

A3 865 47 818 331 65 266 804 178 626 

A4 597 46 551 458 117 341 945 127 818 

A5 1068 56 1012 285 67 218 647 190 457 

A6 1236 74 1162 160 79 81 604 117 487 

 



48 
 

ตารางท่ี 4-11  (ต่อ) 

Name Non-overlapping region Borderline region Overlapping region 

                                             

A7 987 37 941 320 57 263 702 110 592 

A8 805 82 723 316 42 274 879 198 681 

A9 622 68 554 535 78 457 843 124 719 

A10 756 55 701 482 68 414 762 157 605 

A11 1107 57 1050 295 18 276 599 125 474 

A12 1039 66 973 209 40 169 752 164 588 

A13 997 47 950 393 60 333 610 103 507 

Haberman 100 1 99 38 27 11 168 53 115 

Liver 5 3 2 140 53 87 200 89 111 

Pakinsons 89 12 77 35 11 24 71 25 46 

Pima 14 8 6 153 59 94 601 201 400 

Page-

blocks-1-

3_vs_4 

162 12 150 21 10 11 289 6 283 

Vehicle1 30 21 9 280 2 278 536 194 342 

Vehicle3 27 15 12 196 14 182 623 183 440 

German 23 5 18 162 55 107 815 240 575 

  

4.3.2.3 ผลการทดลองของการจ าแนกประเภทข้อมูล 

 ในการทดลองก าหนดการทดลองแบบ 5-fold cross-validation ผลการทดลองของวิธีการที่
น าเสนอจะถูกแบ่งออกเป็น 3 พื้นที่ จากนั้นจะน าผลที่ได้มารวมกันดังแสดงในตารางที่ 4-12 
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ตารางท่ี 4-12 ผลการจ าแนกประเภทข้อมูลของวิธีการ Soft-Hybrid 

 
Data 
sets 

RBFN  

Non-overlapped region 

dDBSCAN 

Borderline region 

mKernel Learning 

Overlapped region 

Final results (%) 

TP FN TN FP TP FN TN FP TP FN TN FP TPR F* G 

A1 97 0 732 0 64 4 137 20 46 69 808 23 73.93 78.11 84.90 

A2 59 0 965 0 85 6 202 10 83 66 491 32 75.92 79.93 86.05 

A3 47 0 818 0 57 8 257 9 104 74 598 28 71.72 77.76 83.77 

A4 46 0 551 0 112 5 331 10 58 69 788 30 74.48 79.12 85.29 

A5 56 0 1012 0 52 7 208 18 105 85 415 42 69.84 73.70 82.08 

A6 74 0 1162 0 75 4 71 10 54 63 452 35 75.19 78.38 85.57 

A7 37 0 941 0 49 8 251 12 50 60 563 29 66.67 71.39 80.71 

A8 82 0 723 0 37 5 270 4 129 69 639 42 77.02 80.52 86.55 

A9 68 0 554 0 74 4 441 16 62 62 686 33 75.56 78.01 85.68 

A10 55 0 701 0 63 5 405 9 91 66 575 30 74.64 79.17 85.41 

A11 57 0 1050 0 17 1 272 4 67 58 443 31 70.50 75.00 83.14 

A12 66 0 973 0 33 7 162 7 105 57 545 43 76.12 78.16 85.98 

A13 47 0 950 0 47 13 326 6 54 49 488 19 70.48 77.28 83.36 

Haberman 1 0 99 0 24 3 7 4 19 34 103 12 54.32 62.41 71.03 

Liver 3 0 2 0 32 21 60 27 60 29 82 29 65.52 64.19 68.68 

Pakinsons 12 0 77 0 8 3 17 7 15 10 41 5 72.92 73.68 81.83 

Pima 8 0 6 0 31 28 69 25 119 82 354 46 58.96 63.58 71.12 

Page-blocks 

-1-3_vs_4 

12 0 150 0 14 4 10 5 65 59 283 59 59.09 58.90 71.86 

Vehicle1 21 0 9 0 2 0 278 0 80 114 274 68 47.47 53.09 65.06 

Vehicle3 15 0 12 0 2 12 168 14 79 104 368 72 45.28 48.73 62.56 

German 5 0 18 0 41 38 50 33 130 110 495 80 54.32 57.42 67.26 
F*: F-value on the minority class 
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ตารางที่ 4-13 เปรียบเทียบผลการจ าแนกประเภทข้อมูลระหว่างขั้นตอนวิธี Soft-Hybrid และขั้นตอน
วิธีมาตรฐาน 

Data sets  RBFN SVM1 SVM2 Soft-Hybrid 

 TPR F* G TPR F* G TPR F* G TPR F* G 

A1 72.29 76.24 83.97 55.71 68.72 74.25 61.07 72.00 77.60 73.93 78.11 84.90 

A2 74.00 78.03 84.83 56.00 67.88 74.24 71.33 78.10 83.61 75.92 79.93 86.05 

A3 70.13 74.26 80.88 53.45 65.82 72.55 68.62 76.69 82.11 71.72 77.76 83.77 

A4 73.45 78.60 84.72 61.38 72.65 77.84 67.93 76.95 81.82 74.48 79.12 85.29 

A5 69.65 74.28 82.06 52.08 64.17 71.48 66.13 74.33 80.43 69.84 73.70 82.08 

A6 72.96 78.33 84.52 56.67 68.92 74.82 67.41 76.31 81.51 75.19 78.38 85.57 

A7 63.24 70.49 78.79 46.08 59.12 67.50 58.82 68.97 76.18 66.67 71.39 80.71 

A8 72.98 77.18 84.10 56.21 67.54 74.23 71.12 77.23 83.27 77.02 80.52 86.55 

A9 74.81 77.29 85.39 63.70 73.98 79.28 72.22 77.47 84.19 75.56 78.01 85.68 

A10 71.79 77.31 83.76 62.86 72.88 78.66 72.14 78.29 84.09 74.64 79.17 85.41 

A11 69.00 72.25 82.04 49.50 63.26 70.08 61.00 71.76 77.71 70.50 75.00 83.14 

A12 72.67 76.49 82.02 49.63 62.47 69.94 65.93 74.95 80.56 76.12 78.16 85.98 

A13 70.05 76.02 82.45 56.19 69.21 74.69 65.24 75.07 80.36 70.48 77.28 83.36 

Haberman 18.52 28.04 41.97 2.47 4.76 15.68 0.00 N/A 0.00 54.32 62.41 71.03 

Liver 65.50 62.50 66.75 0.00 N/A 0.00 5.52 10.26 23.31 65.52 64.19 68.68 

Pakinsons 70.83 72.34 80.65 50.00 65.75 70.47 58.33 72.73 76.12 72.92 73.68 81.83 

Pima 58.21 63.29 70.84 50.37 59.87 67.48 54.48 62.26 69.63 58.96 63.58 71.12 

Page-blocks- 
1-3_vs_4 

42.67 49.52 61.03 50.00 58.37 67.40 50.67 58.80 67.80 59.09 57.90 71.86 

Vehicle1 42.40 50.69 62.25 16.59 27.91 40.57 18.89 30.15 42.98 47.47 53.09 65.06 

Vehicle3 44.34 48.08 61.96 0.94 1.87 9.71 4.25 7.96 20.52 45.28 48.73 62.56 

German 52.67 56.23 66.96 52.67 59.74 68.79 49.00 56.21 66.09 54.32 57.42 67.26 
F*: F-value on minority class 

 

 ตารางที่ 4-13 แสดงการการเปรียบเทียบผลการจ าแนกประเภทข้อมูลระหว่างวิธีการที่
น าเสนอกับขั้นตอนวิธีมาตรฐานได้แก่ โครงข่ายฟังก์ขันรัศมีฐาน (RBFN), ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนกับ
โพลิโนเมียลดีกรี2 (SVM1) และซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนกับเกาส์เซียนฟังก์ชั่น (SVM2) ผลการจ าแนก
ประเภทข้อมูลของชุดข้อมูลสังเคราะห์พบว่า ค่า TPR ของวิธีการที่น าเสนอให้ผลดีกว่าในทุกชุดข้อมูล
เมื่อเทียบกับข้ันตอนวิธีอ่ืนทั้ง 3 วิธีข้างต้น ส่วนค่า F-minor ของวิธีการที่น าเสนอให้ผลดีว่า SVM1 แต่ 
ชุดข้อมูล A5 วิธีการที่น าเสนอให้ค่าที่น้อยกว่า RBFN และ SVM2 ส าหรับค่า G-mean วิธีการที่
น าเสนอให้ผลดีกว่าในทุกชุดข้อมูลเมื่อเทียบกับข้ันตอนวิธีอ่ืนทั้ง 3 วิธีข้างต้น 
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 ผลการจ าแนกประเภทข้อมูลของชุดข้อมูลมาตรฐานค่า TPR ของวิธีการที่น าเสนอมากกว่า
ในทุกชุดข้อมูลเมื่อเทียบกับขั้นตอนวิธีอ่ืนทั้ง 3 วิธีข้างต้น ส่วนค่า F-minor ของชุดข้อมูล Page-
blocks-1-3_vs_4 พบว่าวิธีการที่น าเสนอให้ค่ามากกว่า RBFN แต่น้อยกว่า SVM1 และ SVM2 ส าหรับ
ค่า G-mean ของวิธีการที่น าเสนอให้ค่ามากกว่าทั้ง 8 ชุดข้อมูลเมื่อเทียบกับ RBFN และ SVM2 และมี
เพียง 1 ชุดข้อมูลคือ German ที่วิธีการที่น าเสนอมีค่าน้อยกว่าเมื่อเทียบกับ SVM1  

ตารางท่ี 4-14 เปรียบเทียบผลการจ าแนกประเภทข้อมูลระหว่างขั้นตอนวิธี Soft-Hybrid และขั้นตอน
วิธีมาตรฐานรวมกับ SMOTE 

Data sets  SMOTE+RBFN SMOTE+SVM1 SMOTE+SVM2 Soft-Hybrid 

 TPR F* G TPR F* G TPR F* G TPR F* G 

A1 65.35 72.41 76.17 63.28 71.71 75.55 63.05 71.56 75.43 73.93 78.11 84.90 

A2 70.67 76.19 78.35 70.28 76.08 78.27 70.42 76.23 78.41 75.92 79.93 86.05 

A3 67.42 74.16 77.14 66.85 74.05 77.07 66.91 74.11 77.11 71.72 77.76 83.77 

A4 59.82 69.15 73.77 59.26 68.98 73.6 59.18 69.05 73.64 74.48 79.12 85.29 

A5 71.00 76.25 78.14 70.60 76.26 78.2 70.21 76.07 78.05 69.84 73.70 82.08 

A6 72.75 77.76 79.29 72.74 77.77 79.31 72.81 77.79 79.32 75.19 78.38 85.57 

A7 69.41 75.44 78.22 68.41 74.97 77.84 67.95 74.79 77.70 66.67 71.39 80.71 

A8 65.40 72.65 76.13 65.55 72.74 76.21 64.62 72.33 75.87 77.02 80.52 86.55 

A9 58.85 68.42 73.30 59.31 68.83 73.63 57.62 67.87 72.79 75.56 78.01 85.68 

A10 64.08 72.16 75.90 64.23 72.14 75.89 64.10 72.14 75.89 74.64 79.17 85.41 

A11 70.57 76.35 78.75 70.74 76.47 78.85 70.02 76.20 78.64 70.50 75.00 83.14 

A12 70.93 76.17 78.46 69.61 75.67 78.08 69.10 75.47 77.94 76.12 78.16 85.98 

A13 69.56 75.56 78.29 68.05 75.07 77.91 67.90 75.00 77.86 70.48 77.28 83.36 

Haberman 67.04 76.19 78.91 60.34 72.48 75.75 65.36 75.48 78.29 54.3 62.41 71.03 

Liver 66.90 61.39 65.01 11.41 19.32 32.94 8.28 14.46 28.12 65.5 64.19 68.68 

Pakinsons 84.07 82.25 84.21 80.53 87.50 88.51 79.65 87.80 8.64 72.9 73.68 81.83 

Pima 54.85 60.87 68.86 52.24 62.08 69.11 57.09 63.22 70.66 59 63.58 71.12 

Page-blocks- 
1-3_vs_4 

95.41 95.57 96.24 94.75 97.31 97.34 94.75 97.31 7.34 59.1 58.9 71.86 

Vehicle1 45.16 51.72 63.76 20.28 32.96 44.82 20.28 32.47 44.68 47.5 53.09 65.06 

Vehicle3 43.87 48.19 61.88 1.42 2.78 11.89 6.60 11.81 25.47 45.3 48.73 62.56 

German 51.12 54.98 65.70 53.67 60.22 69.12 51.44 57.09 66.95 54.3 57.42 67.26 

F*: F-value on minority class 
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 ตารางที่ 4-14 แสดงการการเปรียบเทียบผลการจ าแนกประเภทข้อมูลระหว่างวิธีการที่
น าเสนอกับขั้นตอนวิธีมาตรฐานรวมกับวิธีการ SMOTE ได้แก่ SMOTE+RBFN, SMOTE+SVM1 และ 
SMOTE+SVM2  ผลการจ าแนกประเภทข้อมูลของชุดข้อมูลสังเคราะห์พบว่า ค่า TPR ของวิธีการที่
น าเสนอมากกว่าในทุกชุดข้อมูลเมื่อเทียบกับขั้นตอนวิธี SMOTE+SVM2 แต่ส าหรับชุดข้อมูล A5, A7 
วิธีการที่น าเสนอมีค่าน้อยกว่าขั้นตอนวิธี SMOTE+RBFN ชุดข้อมูล A11 วิธีการที่น าเสนอมีค่าน้อยกว่า
ขั้นตอนวิธี SMOTE+SVM1 ส่วนค่า F-minor ของวิธีการที่น าเสนอให้ผลดีกว่าขั้นตอนวิธีทั้งสามข้างต้น 
ใน 10 ชุดข้อมูล แต่ส าหรับชุดข้อมูล A7 และ A11 ให้ค่าน้อยกว่าขั้นตอนวิธีทั้งสาม ส าหรับค่า G-
mean วิธีการที่น าเสนอให้ผลดีกว่าในทุกชุดข้อมูลเมื่อเทียบกับข้ันตอนวิธีอ่ืนทั้ง 3 วิธีข้างต้น 
 ผลการจ าแนกประเภทข้อมูลของชุดข้อมูลมาตรฐานค่า TPR ของวิธีการที่น าเสนอมากกว่า
ใน 5 ชุดข้อมูลเมื่อเทียบกับขั้นตอนวิธี SMOTE+SVM1 และ SMOTE+SVM2 แต่ส าหรับชุดข้อมูล 
Haberman, Liver, Pakinsons และ Page-blocks-1-3_vs_4 วิธีการที่น าเสนอมีค่าน้อยกว่าขั้นตอน
วิธี SMOTE+RBFN และชุดข้อมูล Haberman, Liver และ Pakinsons วิธีการ SMOTE+SVM1 ที่
น าเสนอมีค่าน้อยกว่าขั้นตอนวิธี SMOTE+SVM1 and SMOTE+SVM2 ส่วนค่า F-minor พบว่าวิธีการ
ที่น าเสนอให้ค่ามากกว่า RBFN แต่น้อยกว่า SVM1 และ SVM2 ในชุดข้อมูลมาตรฐาน 5 ชุด และมี 3 
ชุดข้อมูลคือ Haberman, Pakinsons และ Page-blocks-1-3_vs ที่วิธีการที่น าเสนอให้ผลดีว่าขั้นตอน
วิธีทั้งสามที่น ามาเปรียบเทียบข้างต้น ส าหรับค่า G-mean ของวิธีการที่น าเสนอให้ค่ามากกว่าทั้ง 8 ชุด
ข้อมูลเมื่อเทียบกับ RBFN และ SVM2 และมีเพียง 1 ชุดข้อมูลคือ German ที่วิธีการที่น าเสนอมีค่า
น้อยกว่าเมื่อเทียบกับ SVM1 ส าหรับค่า G-mean ใน 6 ชุดข้อมูลวิธีการที่น าเสนอให้ผลดีว่าขั้นตอนวิธี 
SMOTE+SVM2 และมี 3 ชุดข้อมูล ได้แก่ Haberman, Pakinsons and Page-blocks-1-3_vs_4 ที่
วิธีการที่น าเสนอให้ผลน้อยกว่าขั้นตอนวิธี SMOTE+RBFN และ SMOTE+SVM1 นอกจากนี้มี 2 ชุด
ข้อมูลได้แก่ Haberman และ Pakinsons ที่วิธีการที่น าเสนอให้ค่าน้อยกว่าขั้นตอนวิธี SMOTE+SVM2 
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ตารางท่ี 4-15 เปรียบเทียบผลการจ าแนกประเภทข้อมูลระหว่างขั้นตอนวิธี Soft-Hybrid และขั้นตอน
วิธีมาตรฐานรวมกับ ROS 

Data sets  ROS+RBFN ROS+SVM1 ROS+SVM2 Soft-Hybrid 

 TPR F* G TPR F* G TPR F* G TPR F* G 

A1 65.45 72.45 76.2 63.6

9 

71.92 75.7

3 

63.2

4 

71.74 75.5

7 

73.9

3 

78.1

1 

84.90 

A2 70.89 76.17 78.3 70.6

5 

76.21 78.3

6 

70.0

8 

76.08 78.2

9 

75.9

2 

79.9

3 

86.05 

A3 68.07 74.40 77.33 66.6

3 

73.94 76.9

7 

66.6 73.97 77.0

0 

71.7

2 

77.7

6 

83.77 

A4 60.22 69.45 74.02 59.4

1 

69.11 73.7

0 

59.4

7 

69.19 73.7

6 

74.4

8 

79.1

2 

85.29 

A5 71.27 76.45 78.31 71.0

0 

76.34 78.2

3 

70.6 76.17 78.1

0 

69.8

4 

73.70 82.08 

A6 73.27 77.87 79.33 72.8

6 

77.74 79.2

5 

72.8

5 

77.84 79.3

6 

75.1

9 

78.3

8 

85.57 

A7 68.24 74.92 77.8 68.5

5 

75.04 77.8

9 

67.9

5 

74.79 77.7

0 

66.6

7 

71.3

9 

80.71 

A8 66.02 72.88 76.32 65.6

9 

72.72 76.2 64.7

1 

72.36 75.9

0 

77.0

2 

80.5

2 

86.55 

A9 59.67 68.92 73.73 59.3

7 

68.78 73.6 59.0

3 

68.67 73.4

9 

75.5

6 

78.0

1 

85.68 

A10 63.97 72.14 75.88 64.4

4 

72.30 76.0

2 

63.8

4 

72.03 75.7

9 

74.6

4 

79.1

7 

85.41 

A11 70.49 76.35 78.75 70.4 76.22 78.6

4 

70.2

5 

76.27 78.6

9 

70.5

0 

75.00 83.14 

A12 70.86 76.04 78.34 69.7

5 

75.73 78.1

3 

69.4

9 

75.59 78.0

2 

76.1

2 

78.1

6 

85.98 

A13 68.74 75.33 78.11 67.8

8 

75.02 77.8

7 

67.6

9 

75 77.8

5 

70.4

8 

77.2

8 

83.36 

Haberman 66.48 75.32 78.21 58.66 70.47 74.17 65.36 75.48 78.29 54.32 62.41 71.03 

Liver 51.01 55.27 62.10 2.68 5.23 16.38 17.45 27.66 40.43 65.52 64.19 68.68 

Pakinsons 76.99 86.14 87.15 80.53 88.78 89.43 81.42 89.32 89.92 72.92 73.68 81.83 

Pima 59.70 64.00 71.51 52.24 61.95 69.04 52.99 61.61 68.99 58.96 63.58 71.12 
Page-blocks- 
1-3_vs_4 

95.74 96.05 96.63 94.75 97.14 97.23 94.75 97.14 97.23 59.09 57.90 71.86 

Vehicle1 44.70 52.01 63.71 16.13 27.13 39.97 10.14 18.03 31.72 47.47 53.09 65.06 

Vehicle3 57.55 54.34 68.67 0.00 NaN 0.00 5.66 10.53 23.72 45.28 48.73 62.56 

German 50.16 53.49 64.63 52.72 59.89 68.72 55.91 61.73 70.43 54.32 57.42 67.26 

F*: F-value on minority class 

 ตารางที่ 4-15 แสดงการการเปรียบเทียบผลการจ าแนกประเภทข้อมูลระหว่างวิธีการที่
น าเสนอกับขั้นตอนวิธีมาตรฐานรวมกับวิธีการสุ่มเพ่ิมข้อมูล (Random Over Sampling ROS) ได้แก่ 
RBFN+ROS, SVM1+ROS และ SVM2+ROS 
 ผลการจ าแนกประเภทข้อมูลของชุดข้อมูลสังเคราะห์พบว่า ค่า TPR ของวิธีการที่น าเสนอ
มากกว่า 11 ชุดข้อมูลเมื่อเทียบกับขั้นตอนวิธีทั้งสามข้างต้น แต่ส าหรับชุดข้อมูล A5,และ A7 วิธีการที่
น าเสนอมีค่าน้อยกว่าขั้นตอนวิธีทั้งสาม ส่วนค่า F-minor ของวิธีการที่น าเสนอให้ผลดีกว่าทั้งสาม
ขั้นตอนวิธีข้างต้นอยู่ 10 ชุดข้อมูล แต่ส าหรับชุดข้อมูล A5, A7 anและ A11 วิธีการที่น าเสนอให้ค่าน้อย
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กว่าขั้นตอนวิธีทั้งสาม ส าหรับค่า G-mean วิธีการที่น าเสนอให้ผลดีกว่าในทุกชุดข้อมูลเมื่อเทียบกับ
ขั้นตอนวิธีอ่ืนทั้ง 3 วิธีข้างต้น 
 ผลการจ าแนกประเภทข้อมูลของชุดข้อมูลมาตรฐานค่า TPR ของวิธีการที่น าเสนอมากกว่า
ใน 5 ชุดข้อมูลเมื่อเทียบกับขั้นตอนวิธี ROS+RBFN แต่มี 5 ชุดข้อมูล ได้แก่ Haberman, Pakinsons, 
Pima, Page-blocks-1-3_vs_4 และ Vehicle3 ที่วิธีการที่น าเสนอให้ค่าน้อยกว่าขั้นตอนวิธี 
ROS+RBFN นอกจากนี้ มี 3 ชุดข้อมูล ได้แก่ Haberman, Pakinsons และ Page-blocks-1-3_vs_4 
ที่วิธีการที่น าเสนอให้ค่าน้อยกว่า ROS+SVM1 และมี 4 ชุดข้อมูล ได้แก่ Haberman, Pakinsons, 
Page-blocks-1-3_vs_4 และ German ที่วิธีการที่น าเสนอให้ค่าน้อยกว่า ROS+SVM2 ส าหรับค่า G-
mean ของวิธีการที่น าเสนอให้ค่ามากกว่าทั้ง 4 ชุดข้อมูลเมื่อเทียบกับ ROS+SVM1 and ROS+SVM2  
และ SVM2 แต่มี 5 ชุดข้อมูลได้แก่  Haberman, Pakinsons, Pima, Page-blocks-1-3_vs_4 and 
Vehicle3 ที่วิธีการที่น าเสนอให้ค่าน้อยกว่าขั้นตอนวิธี ROS+RBFN และมีอีก 4 ชุดข้อมูล ได้แก่ 
Haberman, Pakinsons, Page-blocks-1-3_vs_4 และ German ทีว่ิธีการที่น าเสนอมีค่าน้อยกว่าเมื่อ
เทียบกับขั้นตอนวิธี ROS+SVM1 และ ROS+SVM2 แต่ 5 ชุดข้อมูล ได้แก่ Haberman, Pakinsons, 
Pima, Page-blocks-1-3_vs_4 และ Vehicle3 วิธีการที่น าเสนอมีค่าน้อยกว่าเมื่อเทียบกับขั้นตอนวิธี 
ROS+SVM1 and ROS+SVM2 

ตารางท่ี 4-16 เปรียบเทียบผลการจ าแนกประเภทข้อมูลระหว่างขั้นตอนวิธี Soft-Hybrid และขั้นตอน
วิธีมาตรฐานรวมกับ RUS 

Data 

sets 

  RUS+RBFN RUS+SVM1 RUS+SVM2 Soft-Hybrid 

 TPR F* G TPR F* G TPR F* G TPR F* G 

A1 71.43 77.97 83.22 60.71 72.65 77.27 62.5 73.22 78.21 73.93 78.11 84.90 

A2 73.00 78.07 83.15 67.33 75.94 80.49 71.33 78.39 82.74 75.92 79.93 86.05 

A3 72.07 77.99 83.20 64.48 74.21 79.14 70.00 77.48 82.27 71.72 77.76 83.77 

A4 75.86 80.00 85.64 66.21 75.59 80.49 68.62 77.28 81.94 74.48 79.12 85.29 

A5 71.88 75.76 81.47 62.3 71.82 77.02 69.01 75.00 80.36 69.84 73.70 82.08 

A6 73.70 78.66 83.34 64.81 75.43 79.31 69.63 77.21 81.54 75.19 78.38 85.57 

A7 66.67 72.92 80.13 49.02 61.35 69.15 59.80 70.32 76.42 66.67 71.39 80.71 

A8 75.16 79.08 84.66 70.81 77.03 82.43 70.50 76.82 82.24 77.02 80.52 86.55 

A9 73.70 78.66 84.56 68.89 76.39 81.96 70.37 77.24 82.8 75.56 78.01 85.68 

A10 73.93 79.16 84.53 65.36 74.09 79.67 69.64 76.92 82.20 74.64 79.17 85.41 

A11 68.50 73.85 81.00 48.50 62.78 69.12 60.50 71.18 76.86 70.5 75.00 83.14 

A12 72.59 77.01 82.95 64.07 73.62 78.72 66.67 74.53 80.00 76.12 78.16 85.98 

A13 69.05 75.13 81.63 56.67 69.39 74.68 60.48 71.75 77.02 70.48 77.28 83.36 
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ตารางท่ี 4-16 (ต่อ) 

Data sets   RUS+RBFN RUS+SVM1 RUS+SVM2 Soft-Hybrid 

 TPR F* G TPR F* G TPR F* G TPR F* G 

Haberman 41.98 55.28 62.71 43.21 55.12 62.82 38.27 49.21 58.35 54.32 62.41 71.03 

Liver 54.48 59.18 65.40 7.59 13.75 27.27 6.21 11.32 24.60 65.52 64.19 68.68 

Pakinsons 89.58 74.14 78.91 58.33 73.67 76.38 58.33 73.67 76.38 72.92 73.68 81.83 

Pima 52.99 59.41 67.66 54.10 62.63 69.78 54.85 63.91 70.65 58.96 63.58 71.12 

Page-blocks- 
1-3_vs_4 

71.43 78.43 83.75 42.86 60.00 65.47 50.00 66.67 70.71 59.09 57.90 71.86 

Vehicle1 51.15 54.68 66.94 6.91 12.88 26.27 18.43 30.42 42.73 47.47 53.09 65.06 

Vehicle3 35.38 42.98 56.50 1.89 3.70 13.74 8.49 15.19 28.98 45.28 48.73 62.56 

German 46.67 52.43 63.47 53.33 59.81 68.93 49.33 55.74 65.86 54.32 57.42 67.26 

F*: F-value on minority class 

 

 ตารางที่ 4-16   แสดงการการเปรียบเทียบผลการจ าแนกประเภทข้อมูลระหว่างวิธีการที่
น าเสนอกับขั้นตอนวิธีมาตรฐานรวมกับวิธีการสุ่มลดข้อมูล (Random Under Sampling) ได้แก่ 
RUS+RBFN, RUS+SVM1 และ RUS+SVM2 
 ผลการจ าแนกประเภทข้อมูลของชุดข้อมูลสังเคราะห์พบว่า ค่า TPR ของวิธีการที่น าเสนอ
มากกว่า 13 ชุดข้อมูลเมื่อเทียบกับขั้นตอนวิธีทั้งสามข้างต้น แต่มี 3 ชุดข้อมูลได้แก่ A3, A4 and A5ที่
วิธีการที่น าเสนอมีค่าน้อยกว่าขั้นตอนวิธี RUS+RBFN ส่วนค่า F-minor ของวิธีการที่น าเสนอให้ผล
ดีกว่าขั้นตอนวิธี RUS+SVM1 ทั้ง 13 ชุดข้อมูล แต่ในขั้นตอนวิธี RUS+RBFN มี 4 ชุดข้อมูล ได้แก่ A3, 
A4, A5 และ A7 วิธีการที่น าเสนอมีค่าน้อยกว่า ส่วน RUS+SVM2 มีชุดข้อมูล A5 วิธีการที่น าเสนอมีค่า
น้อยกว่าส าหรับค่า G-mean วิธีการที่น าเสนอให้ผลดีกว่าในทุกชุดข้อมูลเมื่อเทียบกับขั้นตอนวิธีอ่ืนทั้ง 
3 วิธีข้างต้น 
 ผลการจ าแนกประเภทข้อมูลของชุดข้อมูลมาตรฐานค่า TPR ของวิธีการที่น าเสนอมากกว่า
ใน 7 ชุดข้อมูลเมื่อเทียบกับขั้นตอนวิธี RUS+SVM1 และมี 3 ชุดข้อมูล ได้แก่ Haberman, Page-
blocks-1-3_vs_4 และ Vehicle1 วิธีการที่น าเสนอมีค่าน้อยกว่าขั้นตอนวิธี RUS+RBFN นอกจากนี้ 
ชุด้อมูล Page-blocks-1-3_vs_4 วิธีการที่น าเสนอมีค่าน้อยกว่าขั้นตอนวิธี RUS+SVM1 และ 
RUS+SVM2ส าหรับค่า F-minor มี 7 ชุดข้อมูล วิธีการที่น าเสนอมีค่ามากกว่ขั้นตอนวิธี RUS+SVM2 
และมี 3 ชุดข้อมูลได้แก่ Pakinsons, Page-blocks-1-3_vs_4 และ Vehicle1 ที่วิธีการที่น าเสนอมีค่า
น้อยกว่าขั้นตอนวิธี RUS+RBFN และมี 2 ชุดข้อมูลได้แก่  Pakinsons และ German ที่วิธีการที่
น าเสนอมีค่าน้อยกว่าขั้นตอนวิธี RUS+SVM1 นอกจากนี้ชุดข้อมูล Page-blocks-1-3_vs_4 วิธีการที่
น าเสนอมีค่าน้อยกว่าขั้นตอนวิธี RUS+SVM2 ส าหรับค่า G-mean ของวิธีการที่น าเสนอให้ค่ามากกว่า
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ทั้ง 8 ชุดข้อมูลเมื่อเทียบกับ RUS+SVM2  แต่มี 2 ชุดข้อมูลได้แก่  Page-blocks-1-3_vs_4 และ 
Vehicle1 ที่วิธีการที่น าเสนอให้ค่าน้อยกว่าขั้นตอนวิธี RUS+RBFN นอกจากนี้ชุดข้อมูล German 
วิธีการที่น าเสนอให้ค่าน้อยกว่าขั้นตอนวิธี RUS+SVM1 
 จากผลการทดลอง ในตารางที่ 4-18 สามารถน ามาหาค่าเฉลี่ยเปอร์เซ็นต์การเพ่ิมขึ้นของตัว
วัดประสิทธิภาพของวิธีการที่น าเสนอกับขั้นตอนวิธีการอ่ืนทั้ง 12 ขั้นตอนวิธี ผลแสดงดังตารางที่ 4 -17   
จะเห็นว่าในชุดข้อมูลสังเคราะห์ วิธีการที่น าเสนอให้ค่าเฉลี่ยเปอร์เซนต์การเพ่ิมขึ้นมากขึ้นเมื่อเทียบกับ
ขั้นตอนวิธีการอ่ืนทั้ง 12 ขั้นตอนวิธี ส าหรับชุดข้อมูลมาตรฐาน วิธีการที่น าเสนอให้ค่าเฉลี่ยเปอร์เซนต์
การเพ่ิมข้ึนมากขึ้นเมื่อเทียบกับข้ันตอนวิธีการอ่ืน 10 ขั้นตอนวิธี มีพียงขั้นตอนวิธี SMOTE+RBFN และ 
ROS+RBFN ที่ค่า TPR F-minor และ G-mean ในชุดข้อมูลมาตรฐานมีค่าเฉลี่ยเปอร์เซนต์การเพ่ิมขึ้น
มากขึ้นกว่าวิธีการที่น าเสนอ 

ตารางท่ี 4-17 ค่าเฉลี่ยเปอร์เซนต์การเพิ่มขึ้นของตัววัดประสิทธิภาพ 

Methods Synthetic data sets Standard benchmarked data sets 

 TPR F* G TPR F* G 

RBFN 3.27 2.01 1.77 31.65 19.34 12.21 
SVM1 33.14 15.11 14.65 1012.41 546.09 140.52 

SVM2 8.75 2.94 4.33 49.25 159.95 66.90 

SMOTE+RBFN 9.26 4.76 9.72 -6.28 -6.21 -2.96 
SMOTE+SVM1 10.10 4.96 9.88 458.15 234.53 67.53 

SMOTE+SVM2 10.80 5.20 10.09 169.67 81.03 36.68 

ROS+RBFN 7.57 3.26 8.96 -5.18 -6.96 -4.19 
ROS+SVM1 8.03 3.42 9.08 356.62 164.85 49.14 

ROS+SVM2 8.69 3.61 9.23 160.88 76.43 36.62 

RUS+RBFN 1.55 0.22 1.76 7.78 2.85 3.35 
RUS+SVM1 18.73 7.36 9.05 468.71 237.97 85.56 

RUS+SVM2 9.80 3.03 5.21 206.14 97.50 47.58 

F*: F-value on minority class 

 

4.3.2.4 ผลการเปรียบทียบเวลาที่ใช้ในการประมวลผล 

 เวลาเฉลี่ยที่ใช้ในการประมวลผลข้อมูลในงานวิจัยนี้จะแบ่งออกเป็น 2 ส่วนคือ Time1 และ 
Time2 โดย Time1 เป็นการเปรียบเทียบเวลาในการประมวลผลข้อมูลของวิธีการที่น าเนอที่อยู่ในพ้ืนที่
ซ้อนทับ พ้ืนที่บริเวณขอบ และพ้ืนที่ไม่ซ้อนทับ กับขั้นตอนวิธี  RBFN, SVM1, SVM2, SMOTE 
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+RBFN, SMOTE+SVM1, SMOTE+SVM2, ROS+RBFN, ROS+SVM1 และ ROS+SVM2 ส่วน Time 
2 เป็นการเเปรียบเทียบเวลาในการประมวลผลข้อมูลของวิธีการที่น าเนอที่อยู่ในพ้ืนที่ซ้อนทับ พ้ืนที่
บริเวณขอบกับขั้นตอนวิธี  RUS+RBFN, RUS+SVM1 และ RUS+SVM2 ผลการทดลองแสดงดังตาราง
ที่ 4-18   

ตารางท่ี 4-18 เวลาเฉลี่ยที่ใช้ในการประมวลผล 

Methods  Times (ms.) 

Synthetic  

Data sets 

Standard Benchmarked 

Data sets Time1   

RBFN 4.20 4.94 

SVM1 5.30 5.13 

SVM2  4.35 5.14 

SMOTE+RBFN 5.83 5.23 

SMOTE+SVM1 8.10 5.36 

SMOTE+SVM2  6.02 5.41 

ROS+RBFN 5.97 5.40 

ROS+SVM1 8.12 5.63 

ROS+SVM2  6.21 5.58 

Proposed  method 4.06 5.10 

Time2   

RUS+RBFN 2.54 4.53 

RUS+SVM1 3.13 4.77 

RUS+SVM2  2.68 4.77 

Proposed  method 2.36 4.44 

 

 จากตารางที่ 4-18 จะเห็นว่าค่าเฉลี่ยเวลาที่ใช้ในการประมวลผลของ Time1 ของวิธีการที่
น าเสนอกับข้อมูลสังเคราะห์น้อยกว่าวิธีการอ่ืนทั้ง 9 วิธี ได้แก่ RBFN, SVM1, SVM2, SMOTE +RBFN, 
SMOTE+SVM1, SMOTE+SVM2, ROS+RBFN, ROS+SVM1 และ ROS+SVM2 ส่วนข้อมูลมาตรฐาน
ขั้นตอนวิธี RBFN ให้เวลาเฉลี่ยในการประมวลผลที่สุดเมือ่เทียบกับ SVM1, SVM2, SMOTE +RBFN, 
SMOTE+SVM1, SMOTE+SVM2, ROS+RBFN, ROS+SVM, ROS+SVM2 และ วิธีการที่น าเสนอ ส่วน 
Time2 เวลาเฉลี่ยในการประมวลผลของวิธีการที่น าเสอนกับทั้งข้อมูลสังเคราะห์และข้อมูลมาตรฐาน
ต่ าสุดเมื่อเทียบกับขั้นตอนวิธี RUS+RBFN, RUS+SVM1 และ RUS+SVM2 ผลของเวลาเฉลี่ยในการ
ประมวลผลแสดงดังรูปที่ 4-1 
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บทที่ 5 สรุปผลการทดลอง 
 

5.1  การเลือกคุณลักษณะส าหรับชุดข้อมูลไม่สมดลุ 

งานวิจัยนี้ได้น าเสนอวิธีการเลือกคุณลักษณะส าหรับข้อมูลไม่สมดุลที่มีจ านวนมิติข้อมูลที่สูง 
เพ่ือลดจ านวนมิติข้อมูลที่ซ้ าซ้อนและเพ่ิมประสิทธิภาพของการจ าแนกข้อมูลด้วยวิธีการแบบผสม โดย
ท าการเลือกข้อมูลคลาสส่วนมากให้มีจ านวนเท่ากับหรือใกล้เคียงกับคลาสส่วนน้อยด้วยวิธีการจัดกลุ่ม 
และน าค่าไอเกนมาก าหนดจ านวนคุณลักษณะที่ต้องการ จากนั้นค้นหาคุณลักษณะย่อยด้วยขั้นตอนวิธี
ทางพันธุกรรมร่วมกับโครงข่ายประสาทเทียมแบบแพร่ย้อนกลับ ท าการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ
วิธีการที่น าเสนอโดยใช้ค่าความถูกต้อง ค่าเฉลี่ยเรขาคณิต และความถูกต้องของการจ าแนกข้อมูลคลาส
ส่วนน้อย รวมถึงเวลาที่ใช้ในการประมวลผล ท าการทดสอบกับ 3 ตัวจ าแนกข้อมูลได้แก่ โครงข่าย
ประสาทเทียมแบบแพร่ย้อนกลับ (BPNN) โครงข่ายฟังก์ชันรัศมีฐาน (RBF Network) และซัพพอร์ต
เวกเตอร์แมชชีน (SVM) ผลปรากฏว่าตัวจ าแนกข้อมูลทั้ง 3 วิธีให้ค่าความถูกต้อง (Accuracy) ค่าเฉลี่ย
เรขาคณิต (G-Mean) โดยส่วนมากของการจ าแนกชุดข้อมูลของวิธีการแบบผสมดีกว่าข้อมูลเดิมที่ไม่ได้
ท าการปรับปรุง รวมถึงค่าความถูกต้องของการจ าแนกข้อมูลคลาสส่วนน้อยมีความถูกต้องมากขึ้น โดย
แต่ละชุดข้อมูลมีความเหมาะสมกับวิธีการที่ใช้ในการจ าแนกข้อมูลที่แตกต่างกัน ในส่วนของเวลาที่ใช้ใน
การประมวลผลพบว่าชุดข้อมูลทั้งหมดที่ใช้วิธีการแบบผสมใช้เวลาน้อยกว่าข้อมูลเดิมที่ ไม่ได้ท าการ
ปรับปรุงในการจ าแนกข้อมูลทั้ง 3 วิธี 

5.2  A Modified Error Function for Imbalanced Classification Problem 

  วิธีการที่น าเสนอในหัวข้อนี้คือการปรับปรุงค่าความผิดพลาดเฉลี่ยก าลังสอง  (modified MSE) 
เพ่ือใช้เป็นฟังก์ชั่นความผิดพลาด (Error function) ส าหรับโครงข่ายประสาทเทียมแบบแพร่ย้อนกลับ 
โดยขึ้นอยู่กับอัตราความไม่สมดุล อัตราการซ้อนทับกันของข้อมูลแต่ละชุดที่แตกต่างกัน  ชุดข้อมูลที่
น ามาใช้เป็นชุดข้อมูลมาตรฐานดาวน์โหลดจาก UCI Machine Learning Repository เครื่องมือที่ใช้ใน
การวัดประสิทธิภาพได้แก่  ค่า True Positive Rate (TPR)  ค่า G-Mean และค่า F  
  ผลการทดลองแสดงให้เห็นว่าวิธีการที่น าเสนอให้ประสิทธิภาพในการแบ่งกลุ่มข้อมูลดีกว่า
วิธีการที่ใช้ค่าความผิดพลาดเฉลี่ยก าลังสองที่เป็นแบบมาตรฐานในทั้งสามตัววัดนั่นคือค่า TPR  ค่า G-
Mean และค่า F 
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5.3  วิธีการแบบผสมผสมส าหรับชุดข้อมูลไม่สมดลุตามสภาพพ้ืนที่ 

 ส าหรับวิธีการที่น าเสนอในหัวนี้คือ วิธีการแบบผสม (Soft-Hybrid) ส าหรับข้อมูลไม่สมดุล
ตามสภาพพ้ืนที่ โดยวิธีการได้ค านึงถึงลักษณะของข้อมูลที่ไม่สมดุลบนพ้ืนที่แต่ละบริเวณ เนื่องจาก
ความยากง่ายในการจ าแนกข้อมูลและวิธีการที่เหมาะสมในการจ าแนกข้อมูลที่ต่างกัน โดยเฉพาะใน
พ้ืนที่ที่ซ้อนทับกันของข้อมูลที่มีความยาก การแก้ปัญหาต้องใช้วิธีที่ซับซ้อนและจะส่งผลต่อเวลาที่ใช้ใน
การท างานด้วย ดังนั้นวิธีการที่น าเสนอจึงได้ท าการแบ่งข้อมูลของทั้งสองคลาสออกเป็น 3 พ้ืนที่ ได้แก่ 
พ้ืนที่ซ้อนทับ พื้นทีข่อบ และพ้ืนที่ไม่ซ้อนทับ และในกระบวนการจ าแนกประเภทข้อมูลได้ใช้ขั้นตอนวิธี
ที่เหมาะสมกับข้อมูลในแต่ละพ้ืนที่ ซึ่งผลการทดลองแสดงให้เห็นว่าวิธีการที่น าเสนอให้ผลการจ าแนก
ข้อมูลในชุดข้อมูลส่วนใหญ่ให้ผลได้ดีกว่าวิธีการอ่ืนๆ ที่น ามาเปรียบเทียบทั้งตัววัด TPR, ค่า F ของ
คลาสส่วนน้อย และค่า G-mean อีกทั้งเวลาที่ใช้ในการประมวลผลของวิธีการที่น าเสนอใช้เวลาน้อย
กว่าอีกด้วย 
 อย่างไรก็ตามเนื่องจากขอบเขตที่ได้ท าการศึกษาเป็นปัญหาของข้อมูลไม่สมดุลที่มีเพียงสอง
คลาส แต่ข้อมูลที่มีอยู่เป็นข้อมูลที่ได้หลายคลาส ซึ่งวิธีการที่น าเสนอหากน าไปประยุกต์ใช้ได้กับข้อมูลที่
มีหลายคลาสก็สามารถท าได้ หากจะต้องมีการปรับปรุงพารามิเตอร์บางอย่างเพ่ือให้ได้ผลดีขึ้นซึ่งจะได้
ท าการศึกษาต่อไป 

5.4  ปัญหาและข้อเสนอแนะ 

 zในงานวิจัยนี้ได้น าเสนอแนวทางในการแก้ปัญหาการจ าแนกข้อมูลที่มีความไม่สมดุลสูงภายใต้
ข้อก าหนดของขอบเขตความไม่สมดุลของข้อมูลและอัตราการซ้อนทับกันของคลาส แต่อาจมี
คุณลักษณะหรือปัจจัยอ่ืนที่ส่งผลต่อประสิทธิภาพการแบ่งกลุ่มข้อมูลอีกเช่น ลักษณะการกระจายของ
ข้อมูลในแต่ละคลาส หรือจ านวนข้อมูลที่มีขนาดใหญ่ขึ้นอาจน ามาพิจารณาร่วมด้วย 
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