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บทคัดย่อ 
 

ปัจจุบนัมีการน าขอ้มูลต่างๆมาใชใ้นการวิเคราะห์ดว้ยวิธีการจ าแนกหมวดหมู่ ปัญหาอยา่ง
หน่ึงท่ีพบไม่ว่าจะใชว้ิธีการจ าแนกหมวดหมู่วิธีใดก็ตามคือ ถา้ขอ้มูลท่ีใชส้ าหรับการเรียนรู้ (training 
data) มีความไม่สมดุลระหว่างแต่ละหมวดหมู่ มกัจะท าให้ผลลพัธ์มีความเอนเอียงไปทางดา้นของ
ขอ้มูลส่วนใหญ่ และยิง่ขอ้มูลมีความไม่สมดุลระหวา่งส่วนใหญ่กบัส่วนนอ้ยมากเท่าไร ยิง่ท าใหมี้ความ
เอนเอียงสูงมากข้ึน 

ในงานวิจยัน้ีได้น าเสนอแนวทางการปรับสมดุลของขอ้มูลโดยการแบ่งกลุ่มของขอ้มูล 
(Clustering) และใชว้ิธีการเพิ่มจ านวนขอ้มูลส่วนนอ้ยตามแต่ละกลุ่ม (Oversampling) รวมถึงการ
จ าแนกประเภทขอ้มูลตามแต่ละกลุ่มดว้ย ท าให้ประสิทธิภาพของการจ าแนกประเภทขอ้มูลมีความ
แม่นย  า และถูกตอ้งมากข้ึน 

จากผลการทดลองกบัขอ้มูลทั้งหมด 44 ชุดขอ้มูล พบว่าวิธีการท่ีน าเสนอน้ีมีความถูกตอ้ง
เฉล่ีย 0.913 เม่ือเทียบกบัวิธี SMOTE ท่ีมีความถูกตอ้งเฉล่ีย 0.904 
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ABSTRACT 

 
Nowadays, a wide range of data is analyzed through the use of classification methods. 

One of the problems faced, regardless of classification methods being adopted, is when class 
imbalance exits within the training data, the results tend to be biased towards classes which have 
number of instances. When the ratio between the majority class and the minority class is larger, it 
leads to more bias. 

In this research, a data balancing method was proposed. Clustering, oversampling, and 
classification were combined to provide greater accuracy and precision of a classification method.  

The results of experiments with 44 datasets revealed that the proposed method could 
achieve the average accuracy of 0.913 in comparison to SMOTE with the average accuracy of 0.904. 
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บทที ่1 
บทน า 

 
1.1  ที่มาและความส าคญัของปัญหา 

ปัจจุบนัมีการน าขอ้มูลต่างๆมาวิเคราะห์เพื่อวตัถุประสงคต่์างๆมากมาย บางวตัถุประสงค์
เพื่อตอ้งการแบ่งกลุ่มของขอ้มูลท่ีมีความคลา้ยคลึงกนั บางวตัถุประสงคเ์พื่อตอ้งการจ าแนกหมวดหมู่
ของขอ้มูลนั้นๆ ส าหรับขอ้มูลจริงท่ีน ามาใชใ้นการเรียนรู้มกัจะพบปัญหาความไม่สมดุลของขอ้มูล ท า
ใหผ้ลลพัธ์ของการเรียนรู้ไม่มีประสิทธิภาพคือมีความเอนเอียงไปทางขอ้มูลส่วนใหญ่ ในการแกปั้ญหา
ความเอนเอียงน้ี สามารถท าไดโ้ดยการท าใหข้อ้มูลระหวา่งขอ้มูลส่วนใหญ่ กบัขอ้มูลส่วนนอ้ยมีปริมาณ
สมดุลกนัก่อน แลว้จึงน าขอ้มูลไปใชใ้นการเรียนรู้ต่อไป การแกปั้ญหาความไม่สมดุลมีอยูห่ลายวิธี หน่ึง
ในเทคนิคการแก้ปัญหาของขอ้มูลไม่สมดุลนั้น ท าโดยการลดจ านวนขอ้มูลส่วนใหญ่ ด้วยการหา
ตวัแทนขอ้มูลส่วนใหญ่ ทั้งท่ีเป็นขอ้มูลท่ีสร้างข้ึนมาใหม่ หรือคดัเลือกจากขอ้มูลจริง นอกจากน้ี ยงัมี
วิธีการเพิ่มจ านวนขอ้มูลส่วนน้อยให้มีปริมาณมากข้ึนจนเทียบเท่ากับขอ้มูลส่วนใหญ่ ทั้งน้ีวิธีการ
ดงักล่าว จะกระท าบนขอ้มูลส่วนใหญ่ หรือขอ้มูลส่วนนอ้ยเพียงอยา่งเดียว หากพิจารณาขอ้มูล จะพบว่า
ในบางคร้ังจะมีขอ้มูลส่วนใหญ่ท่ีอยูบ่ริเวณใกลเ้คียงกบัขอ้มูลส่วนนอ้ย และคดัเลือกขอ้มูลท่ีอยูใ่กลเ้คียง
กบัศูนยก์ลางของกลุ่ม จะท าให้ขอ้มูลท่ีอยู่บริเวณใกลเ้คียงกบัขอ้มูลส่วนน้อยน้ีไม่ไดน้ ามาใชใ้นการ
เรียนรู้ ซ่ึงขอ้มูลบริเวณน้ีอาจจะเป็นขอ้มูลท่ีมีผลต่อการเรียนรู้ ท าใหก้ารท านายผลผดิพลาดได ้

เช่นกนั เม่ือท าการแบ่งกลุ่มของขอ้มูลท่ีจะใชใ้นการเรียนรู้ทั้งหมดออกมาเป็นกลุ่มย่อยๆ
แลว้ ในแต่ละกลุ่มยอ่ย อาจจะพบวา่ ในบางกลุ่มนั้นจ านวนขอ้มูลส่วนนอ้ย จะมีปริมาณมากกว่าจ านวน
ขอ้มูลส่วนใหญ่ และการคดัเลือกขอ้มูลส่วนใหญ่ของกลุ่ม จะมีผลท าให้ปริมาณขอ้มูลส่วนน้อยของ
ขอ้มูลทั้งหมดมีปริมาณนอ้ยลง ท าใหป้ริมาณขอ้มูลท่ีจะใชใ้นการเรียนรู้นั้นมีปริมาณนอ้ยลงจนมีผลต่อ
ประสิทธิภาพของการเรียนรู้ 

ในงานวิจยัน้ีจะศึกษาการแกปั้ญหาความไม่สมดุลของขอ้มูลโดยวิธีการแบ่งกลุ่มของขอ้มูล 
และการสร้างขอ้มูลส่วนน้อยในแต่ละกลุ่มให้มีปริมาณใกลเ้คียงกบัจ านวนขอ้มูลส่วนใหญ่ของกลุ่ม
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นั้นๆ แลว้น าขอ้มูลท่ีมีการปรับสมดุลแลว้ไปใชใ้นการเรียนรู้ เพื่อใหไ้ดโ้มเดลท่ีเหมาะสมส าหรับขอ้มูล
ในแต่ละกลุ่มต่อไป 

 
1.2  วตัถุประสงค์ของงานวจัิย 

1.2.1  เพื่อศึกษาวิธีปรับปรุงขอ้มูลท่ีมีความไม่สมดุล ให้มีเป็นขอ้มูลท่ีมีความสมดุลส าหรับการ
น าไปใชใ้นการเรียนรู้  

1.2.2  เพื่อศึกษาการแบ่งกลุ่มของขอ้มูล ส าหรับการน าไปใชใ้นการเรียนรู้ 
1.2.3  เพื่อศึกษาวิธีการเพิ่มจ านวนขอ้มูลของขอ้มูลส่วนนอ้ย ท่ีสามารถเพิ่มประสิทธิภาพของการ

เรียนรู้ 
1.2.4  เพื่อศึกษาวิธีการผสมผสานการแบ่งกลุ่มของขอ้มูล และการเพิ่มขอ้มูลส่วนนอ้ย ส าหรับ

น าไปใชใ้นการเรียนรู้และจ าแนกหมวดหมู่ของขอ้มูล 
 
1.3  ขอบเขตงานวจิัย 

1.3.1  ขอ้มูลท่ีมีความไม่สมดุลจ านวน 44 ชุดขอ้มูลจากฐานขอ้มูล KEEL (Knowledge Extraction 
based on Evolutionary Learning) 

1.3.2  การแบ่งกลุ่มของขอ้มูลดว้ย K-Mean 
1.3.3  การเพิ่มจ านวนขอ้มูลส่วนนอ้ยของแต่ละกลุ่มดว้ยวิธีการ SMOTE 
1.3.4  การจ าแนกหมวดหมู่ขอ้มูลดว้ยตน้ไมต้ดัสินใจ 

 
1.4  สมมติฐานของงานวจิัย 

1.4.1  ขอ้มูลท่ีไม่ไดเ้ป็นตวัแทนของขอ้มูลส่วนใหญ่ในวิธี UnderSampling อาจจะมีผลกระทบ
อยา่งสูงต่อความถูกตอ้งของโมเดล 

1.4.2  การแบ่งกลุ่มของขอ้มูล และการจ าแนกหมวดหมู่ขอ้มูลส าหรับแต่ละกลุ่ม จะสามารถเพิ่ม
ประสิทธิภาพของการเรียนรู้ได ้

1.4.3  การแบ่งกลุ่มของขอ้มูลและเพิ่มจ านวนขอ้มูลส่วนนอ้ยท่ีเหมาะสมส าหรับแต่ละกลุ่ม
สามารถเพิ่มประสิทธิภาพของการเรียนรู้ได ้
 
 



3 
 

1.5 ประโยชน์ที่คาดว่าจะได้รับ 
1.5.1  วิธีการผสมผสานของการแบ่งกลุ่มขอ้มูล และการเพิ่มปริมาณขอ้มูลส่วนนอ้ย จะช่วยให้

พฒันาโมเดลส าหรับการเรียนรู้มีประสิทธิภาพมากข้ึน 
1.5.2  วิธีการผสมผสานจะช่วยใหก้ารท านายผลมีความถูกตอ้งมากข้ึน 
1.5.3  เพื่อเป็นแนวทางในการพฒันาการจดัการขอ้มูลท่ีมีความไม่สมดุลใหมี้ความสอดคลอ้งกบั
ขอ้มูล 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



 
 

 
 

บทที ่2 
แนวคดิ  ทฤษฎ ี และผลงานวจิัยทีเ่กีย่วข้อง 

 
งานวิจัยเ ร่ือง วิ ธีการสุ่มตัวอย่างตามการแบ่งกลุ่มของข้อมูลท่ีไม่สมดุล ผู ้วิจัยได้

ท าการศึกษาจากแหล่งความรู้ทางอินเตอร์เน็ต และจากงานวิจยัท่ีเก่ียวขอ้ง โดยรายละเอียดเก่ียวกบั
แนวความคิดและทฤษฎี รวมถึงผลงานวิจยัท่ีเก่ียวขอ้ง มีรายละเอียดดงัน้ี 

 
2.1  แนวคดิและทฤษฎทีี่เกีย่วข้อง 

ในงานวิจยัน้ี มีแนวคิดและทฤษฎีท่ีใช้ ไม่ว่าจะเป็น การเรียนรู้ของเคร่ือง การแบ่งกลุ่ม
ขอ้มูล การจ าแนกหมวดหมู่ รวมถึงการประเมินประสิทธิภาพการเรียนรู้ ดงัรายละเอียดดงัน้ี 

2.1.1.  การเรียนรู้ของเคร่ือง (Machine Learning) 

การเรียนรู้ของเคร่ือง เป็นการประยกุตใ์ชส้ถิติขั้นสูง โดยจะอาศยัการใส่ขอ้มูลและผลลพัธ์
เขา้ไป แลว้ใชอ้ลักอริทึมเพื่อเรียนรู้ให้สามารถคน้พบรูปแบบหรือแบบแผนซ ้ าๆ และคาดการณ์จาก
รูปแบบเหล่านั้น  

 

 
 

ภาพที ่2.1  การเรียนรู้ของเคร่ือง (Machine Learning) 
 

การเรียนรู้ของเคร่ืองสามารถแบ่งออกไดเ้ป็น 2 ประเภทหลกัๆคือ 
2.1.1.1   การเรียนรู้แบบมีผูส้อน (Supervised Learning) 

การเรียนรู้แบบมีผูส้อน จะเป็นน าชุดขอ้มูลส าหรับเรียนรู้ โดยชุดขอ้มูลนั้นจะมีค าตอบอยู่
แลว้ และน ามาสร้างเป็นโมเดล เพื่อใชค้าดการณ์ผลของขอ้มูลชุดใหม่ ซ่ึงโมเดลสามารถเป็นไดท้ั้งกฏ 
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(Rules) สมการทางคณิตศาสตร์ต่างๆ เช่น ระยะห่าง (Distance) หรือแมก้ระทัง่โครงข่ายประสาท 
(Neural Network) 

โดยท่ีการเรียนรู้แบบมีผูส้อนยงัสามารถแบ่งออกไดเ้ป็น 2 แบบคือ การจ าแนกหมวดหมู่ 
(Classification) และการประมาณค่าขอ้มูล (Regression) ซ่ึงการเรียนรู้ทั้ง 2 ประเภทจะมีลกัษณะ
คลา้ยคลึงกนัมาก แต่ต่างกนัท่ีค  าตอบของการท านายท่ีไดคื้อ การจ าแนกหมวดหมู่จะเป็นค าตอบแบบ
เชิงคุณภาพ (Categorical) หรือแบบไม่ต่อเน่ือง (Discrete) ส่วนการประมาณค่าขอ้มูล จะใหค้  าตอบแบบ
เชิงปริมาณ (Ordinal) หรือเป็นตวัเลขเท่านั้น 

2.1.1.2  การเรียนรู้แบบไม่มีผูส้อน (Unsupervise Learning) 

การเรียนรู้แบบไม่มีผูส้อน จะใชชุ้ดขอ้มูลท่ีไม่มีค  าตอบ และการเรียนรู้จะเป็นการพิจารณา
ความสัมพนัธ์ของขอ้มูลเป็นหลกั ซ่ึงวิธีการเรียนรู้แบบไม่มีผูส้อนมีทั้งการคน้หาดว้ยกฏความสัมพนัธ์ 
(Association Rule) และการแบ่งกลุ่มขอ้มูล (Clustering) ดงันั้น การเรียนรู้แบบไม่มีผูส้อน จะไม่
สามารถน าไปใชส้ าหรับคาดการณ์ไดแ้บบตรงไปตรงมา 
 

2.1.2  การแบ่งกลุ่มขอ้มูล (Clustering) 

การแบ่งกลุ่มขอ้มูล เป็นการจดักลุ่มขอ้มูลท่ีมีลกัษณะเหมือนกันเอาไวใ้นกลุ่มเดียวกัน 
(Cluster) ขั้นตอนท่ีใชใ้นการแบ่งกลุ่มจะอาศยัความเหมือน (Similarity) หรือความใกลชิ้ด (Proximity) 
ซ่ึงวิธีการแบ่งกลุ่มท่ีใชค้วามใกลชิ้ดหรือระยะห่างท่ีนิยมใชคื้อ การแบ่งกลุ่มดว้ย k-means โดยจะ
ก าหนดจ านวน k กลุ่มตามท่ีตอ้งการ แลว้วดัระยะห่างระหว่างขอ้มูลกบัจุดศูนยก์ลางของกลุ่ม ซ่ึงจุด
ศูนยก์ลางของกลุ่ม จะเป็นค่าเฉล่ียระยะทางของแต่ละแอตทริบิวต ์(attribute) ของขอ้มูลในกลุ่มนั้นๆ 
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ภาพที ่2.2  การแบ่งกลุ่มขอ้มูลดว้ย k-means 

 
การแบ่งกลุ่มขอ้มูลดว้ย k-mean น้ี ถึงแมจ้ะเป็นวิธีท่ีง่าย สามารถก าหนดจ านวนกลุ่มได ้

การค านวณในการจดักลุ่มสามารถท าไดเ้ร็ว แต่มีขอ้เสียคือ ยากในการเปรียบเทียบตอนสร้างกลุ่ม และ
ไม่สามารถค านวณจ านวนกลุ่มท่ีเหมาะสมได ้

 
2.1.3  การปรับสมดุลข้อมูล 

การน าขอ้มูลมาสร้างโมเดลส าหรับการจ าแนกหมวดหมู่ หากปริมาณขอ้มูลส่วนใหญ่และ
ขอ้มูลส่วนน้อยมีไม่เท่ากนั หรือไม่สมดุลกนั จะท าให้การจ าแนกหมวดหมู่มีความเอนเอียงไปทาง
ขอ้มูลส่วนใหญ่ เพื่อแกปั้ญหาความเอนเอียงในการจ าแนกหมวดหมู่ สามารถท าไดโ้ดยการปรับชุด
ขอ้มูลใหมี้ความสมดุลระหว่างขอ้มูลส่วนใหญ่และขอ้มูลส่วนนอ้ยก่อนจะน าไปสร้างโมเดล ซ่ึงวิธีการ
ปรับสมดุลน้ี จะแบ่งไดอ้อกเป็น 2 วิธีคือ การลดจ านวนขอ้มูลส่วนใหญ่ (Undersampling) และการเพิ่ม
จ านวนขอ้มูลส่วนนอ้ย (Oversampling)  

1. วิธีการลดจ านวนขอ้มูลส่วนใหญ่ (Undersampling) ท่ีนิยมจะท าโดยการสุ่มขอ้มูลส่วน
ใหญ่ ให้มีจ  านวนเท่ากบัจ านวนขอ้มูลส่วนนอ้ย วิธีน้ีสามารถท าไดง่้าย ไม่ซบัซอ้น แต่ขอ้เสียของวิธีน้ี
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คือ ไม่มีรูปแบบการคดัเลือกขอ้มูลท่ีแน่นอน ซ่ึงขอ้มูลท่ีสุ่มได ้อาจจะไม่ไดเ้ป็นตวัแทนของขอ้มูลส่วน
ใหญ่ ท าใหป้ระสิทธิภาพในการจ าแนกหมวดหมู่ไม่แน่นอน ส่วนอีกวิธีท่ีนิยมคือ การใชศู้นยก์ลางของ
กลุ่ม (ClusterControid) มาเป็นตวัแทนของกลุ่ม โดยการน าขอ้มูลส่วนใหญ่มาแบ่งกลุ่มให้เท่ากบั
จ านวนขอ้มูลส่วนน้อย แลว้ใชศู้นยก์ลางของกลุ่มมาเป็นตวัแทน วิธีน้ีจะเป็นการคดัเลือกขอ้มูลส่วน
ใหญ่ไดค่้อนขา้งแน่นอน และสามารถใชเ้ป็นตวัแทนของขอ้มูลส่วนใหญ่ได ้แต่ขอ้เสียคือ การท่ีขอ้มูลท่ี
ได้นั้นไม่ได้เป็นขอ้มูลจริงอาจจะท าให้ประสิทธิภาพการจ าแนกหมวดหมู่ไม่ดีได้ในบางคร้ัง จึงมี
แนวคิดท่ีใชข้อ้มูลจริงท่ีอยู่ใกลศู้นยก์ลางกลุ่มมากท่ีสุดมาเป็นตวัแทน และอีกปัญหาของวิธีน้ีคือ ถา้
จ านวนขอ้มูลส่วนนอ้ยมีปริมาณมาก การแบ่งกลุ่มท่ีมีจ านวนกลุ่มมากจะใชเ้วลานาน 

2. วิธีเพิ่มจ านวนขอ้มูลส่วนนอ้ย (Oversampling) จะเป็นการสร้างขอ้มูลในหมวดหมู่ของ
ขอ้มูลส่วนนอ้ยข้ึนมา โดยจะสร้างข้ึนมาให้มีปริมาณรวมใกลเ้คียงหรือเท่ากบัขอ้มูลส่วนใหญ่ วิธีการ
ของ Oversampling ท่ีนิยมใชส่้วนใหญ่คือ วิธีสังเคราะห์ขอ้มูลเพิ่ม (Synthetic Minority Oversampling 
TEchinque: SMOTE) วิธีน้ีเป็นท่ีนิยมใชก้นัมาก การสร้างขอ้มูลข้ึนมาใหม่จากขอ้มูลเดิม โดยใช้
หลกัการเพื่อนบา้นท่ีอยูใ่กลท่ี้สุดในการขยายขอบเขต เร่ิมตน้ดว้ยการสุ่มขอ้มูลจากขอ้มูลส่วนนอ้ย และ
ก าหนดค่า k เพื่อนบา้นท่ีอยูใ่กลท่ี้สุด จากนั้นจะสงัเคราะห์ขอ้มูลข้ึนระหวา่งขอ้มูลท่ีสุ่มและเพื่อนบา้นท่ี
อยูใ่กล ้
 

 
 

ภาพที ่2.3  Oversampling ดว้ย SMOTE 
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2.1.4.  การจ าแนกหมวดหมู่ (Classification) 

การจ าแนกหมวดหมู่ จะเป็นการน าขอ้มูลมาเรียนรู้เพื่อใหรู้้รูปแบบของขอ้มูล แลว้จึงสร้าง
เป็นโมเดลข้ึนมา เพื่อน ามาใชใ้นการหาค าตอบของขอ้มูลชุดใหม่ ซ่ึงขอ้มูลท่ีใชใ้นการเรียนรู้จะเป็น
ขอ้มูลท่ีมีเลเบลก ากบั เพื่อบอกว่าขอ้มูลนั้นอยู่ในหมวดหมู่ใด วิธีการจ าแนกหมวดหมูท่ีนิยมใช้คือ
ตน้ไมต้ดัสินใจ (Decision Tree) ซ่ึงสามารถแปลความหมายและเขา้ใจไดง่้าย 
 
 

 
 
ภาพที ่2.4  ตน้ไมต้ดัสินใจ (Decision Tree) 
 

2.1.5  การวดัประสิทธิภาพ 
การท่ีจะรู้ว่าโมเดลใดดีหรือไม่ดี สามารถวดัไดจ้ากการหาค่าประสิทธิภาพท่ีค านวณไดจ้าก

ตารางแจกแจงผลลพัท ์(Confusion Matrix) ซ่ึงเป็นค่าท่ีเปรียบเทียบระหว่างค่าจริงและค่าท่ีไดจ้ากการ
ท านายโดยโมเดลดงัตาราง 
 

ตารางที่ 2.1  Confusion Matrix 

 

 Predicted Negative Predicted Positive 

Actual Negative True Negative False Positive 

Actual Positive False Negative True Positive 
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ค่าในตาราง True Negative จะเป็นค่าผลลพัทท่ี์ทายถูกว่าเป็น class negative ส่วนค่า True 
Positive จะเป็นค่าผลลพัทท่ี์ทายถูกวา่เป็น class positive 

ส าหรับค่า False Positive จะเป็นค่าท่ีท านายผลลพัทผ์ดิ โดยท านายว่าเป็นค่า Positive แต่ค่า
จริงเป็น Negative ส่วนค่า False Negative จะเป็นค่าท่ีท านายผลลพัทผ์ดิโดยท านายว่าเป็นค่า Negative 
แต่ค่าจริงเป็นค่า Positive 

จากตารางแจกแจงผลลพัท ์สามารถน ามาค านวณหาค่าความถูกตอ้ง (Accuracy) ความ
แม่นย  า (Precision) ค่าการตรวจสอบ (Recall) และค่า F-Measure  
 

1. ค่าความถูกตอ้ง (Accuracy) 

ค่าความถูกตอ้ง จะเป็นค่าท่ีอธิบายความถูกตอ้งโดยรวมของโมเดลเทียบกบัขอ้มูลทั้งหมด 
ซ่ึงสามารถค านวณไดจ้าก 
 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
(𝑇𝑟𝑢𝑒𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒 + 𝑇𝑟𝑢𝑒𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒)

(𝑇𝑟𝑢𝑒𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒 + 𝑇𝑟𝑢𝑒𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒 + 𝐹𝑎𝑙𝑠𝑒𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒 + 𝐹𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒)
 

 
 

2. ค่าความแม่นย  า (Precision) 

ค่าความแม่นย  า จะเป็นค่าท่ีอธิบายความแม่นย  าของโมเดลโดยพิจารณาแยกทีละคลาส ซ่ึง
สามารถค านวณไดจ้าก 
 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑟𝑢𝑒𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒

(𝑇𝑟𝑢𝑒𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒 + 𝐹𝑎𝑙𝑠𝑒𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒)
 

 

3. ค่าการตรวจสอบ (Recall) 

ค่าการตรวจสอบ จะเป็นค่าท่ีวดัความถูกตอ้งของโมเดล โดยพิจารณาแยกทีละคลาส ซ่ึง
สามารถค านวณไดจ้าก 
 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑟𝑢𝑒𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒

(𝑇𝑟𝑢𝑒𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒 + 𝐹𝑎𝑙𝑠𝑒𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒)
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4. F-Measure 

ค่า F-Measure จะเป็นการวดัค่าโดยรวมของ Precision และ Recall โดยจะพิจารณาพร้อม
กนั ซ่ึงสามารถค านวณไดจ้าก 

 
𝐹 − 𝑚𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑒 =  

(2 ∗ 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ∗ 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙)

(𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙)
 

 
2.2  งานวจิัยที่เกีย่วข้อง 

ในงานวิจยัของ Wei-Chao Lin และทีม ท า undersampling ท าการแบ่งกลุ่มของขอ้มูลส่วน
ใหญ่ใหมี้จ านวนกลุ่มเท่ากบัจ านวนขอ้มูลในขอ้มูลส่วนนอ้ย โดยวิธี k-means และใชศู้นยก์ลางของกลุ่ม
เป็นตวัแทนของขอ้มูลส่วนใหญ่ ท าให้จ  านวนขอ้มูลท่ีคดัเลือกมาจากขอ้มูลส่วนใหญ่มีจ านวนเท่ากบั
จ านวนขอ้มูลส่วนน้อย วิธีน้ีไม่ได้น าขอ้มูลจริงของขอ้มูลส่วนใหญ่มาใช้ส าหรับการเรียนรู้ เม่ือน า
ขอ้มูลจริงมาท าการทดสอบ จะมีโอกาสเกิดความผดิพลาดไดง่้าย โดยเฉพาะถา้ขอ้มูลนั้นเป็นขอ้มูลส่วน
ใหญ่ 

และในงานวิจยัน้ีไดมี้ปรับปรุงการแกไ้ขปัญหาน้ีเพิ่มเติม โดยใชว้ิธีเดียวกบัวิธีก่อนหนา้น้ี 
แต่จะคดัเลือกขอ้มูลในขอ้มูลส่วนใหญ่ท่ีอยูใ่กลศู้นยก์ลางของกลุ่มมากท่ีสุดมาใชเ้ป็นตวัแทนของกลุ่ม 
นอกจากน้ีการคดัเลือกขอ้มูลจากวิธีการแบ่งกลุ่มของขอ้มูลดว้ยวิธี k-means ศูนยก์ลางของกลุ่มอาจจะ
อยูใ่กลก้นั และขอ้มูลท่ีอยูใ่กลศู้นยก์ลางของกลุ่มหน่ึง อาจจะอยูใ่กลศู้นยก์ลางของอีกกลุ่มหน่ึงได ้ท า
ให้ขอ้มูลจริงของขอ้มูลส่วนใหญ่ท่ีคดัเลือกมานั้นเป็นตวัแทนของกลุ่มมากกว่า 1 กลุ่ม อยา่งไรก็ตาม 
การท า undersampling กบัขอ้มูลท่ีมีปริมาณของขอ้มูลส่วนนอ้ยไม่มาก จะท าให้ไดข้อ้มูลโดยรวมเพื่อ
ใชส้ าหรับการเรียนรู้มีปริมาณนอ้ย และท าใหโ้มเดลท่ีไดจ้ากการเรียนรู้ไม่มีประสิทธิภาพเท่าท่ีควร 

นอกจากน้ี Nitesh V. Chawla และทีม ไดเ้สนอวิธีการท า oversampling ดว้ยวิธี SMOTE แต่
การสังเคราะห์ขอ้มูล จะใชว้ิธีสังเคราะห์จากขอ้มูลจริงโดยด าเนินการในพื้นท่ีคุณลกัษณะ แทนการ
ด าเนินการในพื้นท่ีขอ้มูล โดยการสังเคราะห์ตวัอยา่งบนแนวเส้นเช่ือมโยงของขอ้มูลส่วนนอ้ย k ท่ีอยู่
ใกลก้นัมากท่ีสุด และในบางงานวิจยั (Ha &Bunke, 1997) จะท าการสังเคราะห์ขอ้มูลโดยด าเนินการบน
พื้นท่ีขอ้มูล เช่นการหมุนและปรับใหเ้อียง ท าใหไ้ดจ้  านวนขอ้มูลส่วนนอ้ยเพิ่มข้ึน จากทั้ง 2 วิธีน้ี จะเป็น
การสังเคราะห์ขอ้มูลส่วนน้อยจากขอ้มูลจริง การจ าแนกหมวดหมู่จึงมีประสิทธิภาพ อย่างไรก็ตาม 
ขอ้มูลส่วนนอ้ยอาจจะอยูแ่บบกระจาย การสังเคราะห์ดว้ยวิธีการน้ีจากขอ้มูลทั้งหมดในชุดขอ้มูล จะท า
ใหข้อ้มูลส่วนนอ้ยกระจายดว้ยเช่นกนั และการจ าแนกหมวดหมู่อาจจะไม่มีประสิทธิภาพมากนกั 
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ในงานวิจยัของ Elhassan AT จะมีการเตรียมขอ้มูลโดยการน าขอ้มูลท่ีเป็นขอ้มูลรบกวน

ออกไปโดยใช ้T-Link algoritm และคดัเลือกขอ้มูลส่วนใหญ่ดว้ยวิธีการสุ่ม การน าขอ้มูลท่ีเป็นขอ้มูล
รบกวนออกไปนั้น จะช่วยใหข้อ้มูลส่วนท่ีเหลือนั้น มีผลต่อการจ าแนกกลุ่มไม่เอนเอียงมากเกินไป และ
เม่ือมีการน าขอ้มูลส่วนท่ีเหลือไปใชง้านต่อ ไม่วา่จะน าไปท าการคดัเลือกขอ้มูลส่วนใหญ่ดว้ยวิธีการสุ่ม 
หรือการสังเคราะห์ขอ้มูลส่วนน้อยเพิ่มข้ึนก็ตาม มีผลท าให้การน าขอ้มูลเหล่านั้นไปใชใ้นการจ าแนก
กลุ่มมีประสิทธิภาพมากข้ึน อยา่งไรก็ดี เม่ือมีการน าขอ้มูลท่ีเป็นขอ้มูลรบกวนออกไปแลว้ และท าการ
คดัเลือกขอ้มูลส่วนใหญ่ด้วยวิธีการสุ่ม ถา้ปริมาณขอ้มูลส่วนน้อยมีไม่มาก จะท าให้จ  านวนขอ้มูล
ทั้งหมดส าหรับการเรียนรู้มีปริมาณน้อย และมีผลท าให้โมเดลท่ีไดจ้ากการเรียนรู้ไม่มีประสิทธิภาพ
เท่าท่ีควร 

Chih-Fong Tsai, Wei-Chao Lin, Ya-Han Hu, and Guan-Ting Yao ไดมี้การน าเสนอวิธี 
cluster-based instance selectin (CBIS) ซ่ึงเป็นการลดจ านวนขอ้มูลส่วนใหญ่โดยใชว้ิธีการ Clustering 
analysis ร่วมกบั instance selection ในการท า cluster analysis จะใช ้Affinity Propagation เพื่อแบ่งกลุ่ม
ขอ้มูล ซ่ึงวิธีน้ีจะมีขอ้ดีคือ สามารถแบ่งขอ้มูลออกเป็นจ านวนกลุ่มท่ีเหมาะสม โดยไม่ตอ้งระบุว่าจะ
แบ่งขอ้มูลเป็นก่ีกลุ่ม ซ่ึงแตกต่างจาก k-means ท่ีตอ้งระบุจ านวนกลุ่ม จากนั้นจึงใชว้ิธีการคดัเลือก 
instance ในแต่ละกลุ่ม ซ่ึงในงานวิจยันั้นมีการทดสอบโดยใชอ้ 3 วิธีคือ genetic algorithm (GA), IB3, 
และ DROP3 แลว้จึงน าไปรวมกบัขอ้มูลส่วนนอ้ย เพื่อน าไปใชใ้นการเรียนรู้ ผลจากการคดัเลือกขอ้มูล
ส่วนใหญ่ดว้ยวิธีน้ี อาจจะไดไ้ม่เท่ากบัจ านวนขอ้มูลส่วนนอ้ย ซ่ึงจะข้ึนอยูก่บัการคดัเลือก instance ท่ีใช ้
ท าใหอ้ตัราส่วนความไม่สมดุล (IR) จะยงัคงมีอยู ่แต่จะข้ึนอยูก่บั algorithm การคดัเลือก instance ท่ีใช ้
โดยท่ี IB3, DROP3, และ GA จะได ้IR ใหม่อยูร่ะหว่าง 1.1 และ 98.92, 1.44 และ 123.1, และ 0.1 และ 
55.72 นอกจากน้ี ระยะเวลาในการคดัเลือก instance จะใชเ้วลาค่อนขา้งนาน ท าให้วิธีการอาจจะไม่
เหมาะกบัชุดขอ้มูลท่ีมีขนาดใหญ่ รวมถึงความเอนเอียงในการจ าแนกหมวดหมู่จะยงัคงมีอยูเ่ช่นเดิม 

Behzad Mirzaei, Bahareh Nikpour, Hossein Nezamabadi-pour ไดมี้การน าเสนอวิธี 
Clustering and Density-Based Hybrid (CHBH) เพื่อปรับสมดุลขอ้มูล โดยใชข้อ้มูลการกระจายความ
หนาแน่นของ class เพื่อสร้างขอ้มูลส่วนนอ้ยใหม่และลบขอ้มูลส่วนใหญ่ท่ีซ ้ าซอ้น โดยจะเลือกขอ้มูลท่ี
อยูใ่นบริเวณท่ีมีความหนาแน่นท่ีสุด เพราะมีขอ้มูลมากกว่ากลุ่มอ่ืนๆ นอกจากน้ีการจะเพิ่มขอ้มูลส่วน
นอ้ย จะท ากบัชุดขอ้มูลท่ีมีค่าอตัราความไม่สมดุล > 2 และเพิ่มขอ้มูลส่วนนอ้ยจนมีอตัราความไม่สมดุล
เท่ากบั 2 หลงัจากนั้น จะท าการลดจ านวนขอ้มูลส่วนใหญ่ลงจนท าใหชุ้ดขอ้มูลนั้นมีความสมดุล แลว้จึง
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น าไปใชใ้นการเรียนรู้ โดยท่ีทั้งการเพิ่มจ านวนขอ้มูลส่วนนอ้ยและการลดจ านวนขอ้มูลส่วนใหญ่ จะมี
การแบ่งกลุ่มขอ้มูลดว้ย k-means ซ่ึงถา้เป็นการเพิ่มขอ้มูลส่วนนอ้ย จะท าการแบ่งกลุ่มขอ้มูลของขอ้มูล
ส่วนนอ้ย แลว้จึงท าการสุ่มเลือกกลุ่มเพื่อเพิ่มขอ้มูลส่วนนอ้ยตามโดยการสุ่มเลือกจะใชค้วามน่าจะเป็น
จากความหนาแน่นของขอ้มูล เม่ือสุ่มเลือกกลุ่มไดแ้ลว้ จึงท าการเพิ่มขอ้มูลส่วนนอ้ยดว้ย SMOTE ส่วน
การลดจ านวนขอ้มูลส่วนใหญ่ จะท าการแบ่งกลุ่มขอ้มูลส่วนใหญ่ดว้ย k-means เช่นกนั แลว้จึงท าการ
ลดขอ้มูลส่วนใหญ่ลงโดยการสุ่มเลือกกลุ่มท่ีจะลดขอ้มูลจากความน่าจะเป็นของความหนาแน่นขอ้มูล 
ซ่ึงกลุ่มขอ้มูลท่ีมีความหนาแน่นมาก จะมีโอกาสถูกเลือกมาก จากขั้นตอนการเพิ่มขอ้มูลส่วนนอ้ย และ
การลดจ านวนขอ้มูลส่วนใหญ่ เม่ือขอ้มูลมีความสมดุลแลว้ จึงน าชุดขอ้มูลท่ีไดไ้ปท าการเรียนรู้ การ
แบ่งกลุ่มขอ้มูลของงานวิจยัน้ี จะเป็นการแบ่งกลุ่มเฉพาะขอ้มูลส่วนใหญ่ หรือขอ้มูลส่วนนอ้ย ซ่ึงการ
แบ่งกลุ่มแบบน้ีไม่ไดเ้ป็นการแบ่งกลุ่มทั้งชุดขอ้มูล ท าให้การเพิ่ม หรือลดจ านวนขอ้มูลไม่สอดคลอ้ง
กบัขอ้มูลอีกส่วนหน่ึง ส่วนการจ าแนกหมวดหมู่นั้น ขอ้มูลในแต่ละกลุ่มจะมีลกัษณะพฤติกรรมแตกต่าง
กนั เม่ือน าขอ้มูลทั้งชุดไปเรียนรู้ จะท าใหล้กัษณะบางอยา่งชองกลุ่มสูญเสียไปได ้

 
 
 
 
 
 
 
 
 



 
 

 
 

บทที ่3 
ระเบียบวธีิวจิัย 

 
การศึกษาวิจยัน้ี เป็นการศึกษาเพื่อหาแนวทางในการแกไ้ขปัญหาความไม่สมดุลของขอ้มูล 

โดยการเพิ่มจ านวนขอ้มูลส่วนนอ้ยตามการแบ่งกลุ่มของขอ้มูล เพื่อใหข้อ้มูลมีความสมดุล และน าไปใช้
ในการจ าแนกหมวดหมู่ตามการแบ่งกลุ่มของขอ้มูลไดมี้ประสิทธิภาพมากข้ึน 

 
3.1  แนวทางการวจิัย 

แนวทางการวิจยัในงานวิจยัน้ีมีขั้นตอนดงัภาพท่ี 3.1 
 

 
 

ภาพที ่3.1  แผนภาพขั้นตอนในการวิจยั 
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3.1.1  ขั้นตอนการวิจยั 
จากแผนภาพขั้นตอนในการวิจยั  เร่ิมจากน าขอ้มูลมาแบ่งออกเป็น ขอ้มูลส าหรับการเรียนรู้ 

(train data) และขอ้มูลส าหรับการทดสอบ (test data) หลงัจากนั้นจะน าขอ้มูลมาปรับค่าให้อยูใ่น
มาตรฐานเดียวกนั เพื่อไม่ให้ค่าของขอ้มูลมีผลต่อการปรับสมดุล และการจ าแนกประเภท โดยการปรับ
ค่าน้ีจะปรับใหมี้ค่าอยูร่ะหวา่ง 0-1 ทั้งหมด 

หลงัจากนั้ น จะน าขอ้มูลท่ีได้มาใช้ในการทดลองปรับสมดุลของขอ้มูล โดยใช้วิธีการ 
Random Undersampling, Cluster  centroid undersampling, Cluster based undersampling,  SMOTE, 
และวิธีการสุ่มตวัอยา่งตามการแบ่งกลุ่มของขอ้มูลท่ีไม่สมดุลตามภาพท่ี 3.1  ซ่ึงกระบวนการของวิธีการ
สุ่มตวัอยา่งตามการแบ่งกลุ่มของขอ้มูลท่ีไม่สมดุลเป็นดงัน้ี 

3.1.1.1  การแบ่งกลุ่มขอ้มูลดว้ย k-means 
ในขั้นตอนน้ี จะน าขอ้มูลส าหรับการเรียนรู้ทั้งหมดมาแบ่งกลุ่มดว้ย k-means และเน่ืองจาก

ปริมาณขอ้มูลส่วนนอ้ยมีไม่มาก ในการทดลองน้ีจึงแบ่งกลุ่มออกเป็นกลุ่มย่อยเพียง 3-5 กลุ่มเท่านั้น 
เพื่อไม่ให้ขอ้มูลในแต่ละกลุ่มมีปริมาณนอ้ยเกินไป เม่ือแบ่งกลุ่มเสร็จแลว้ จึงน าขอ้มูลในแต่ละกลุ่มมา
ตรวจสอบเพื่อท าการเพิ่มจ านวนขอ้มูลส่วนนอ้ยในแต่ละกลุ่ม โดยจะแบ่งออกมาได ้2 กลุ่มหลกัๆคือ 

1. กลุ่มท่ีมีแต่ขอ้มูลส่วนใหญ่ หรือขอ้มูลส่วนนอ้ยเท่านั้น 
                               2. กลุ่มท่ีมีทั้งขอ้มูลส่วนใหญ่และขอ้มูลส่วนนอ้ย 

เม่ือแบ่งกลุ่มเสร็จแลว้ โมเดลส าหรับการแบ่งกลุ่มของขอ้มูลท่ีไดจ้ะน าไปใชใ้นการทดสอบ
กบัชุดขอ้มูลส าหรับทดสอบต่อไป 

3.1.1.2  การเพิม่ปริมาณขอ้มูลส่วนนอ้ยดว้ย SMOTE 
เม่ือน าขอ้มูลส าหรับการเรียนรู้มาแบ่งกลุ่มแลว้ จึงน าขอ้มูลในแต่ละกลุ่มมาท าการคดัแยก

ขอ้มูลออกเป็นขอ้มูลส่วนใหญ่ (Majority class) และขอ้มูลส่วนนอ้ย (Minority class) และจดัการกบั
ขอ้มูลในแต่ละกลุ่มตามลกัษณะของกลุ่มดงัน้ี 

1. กลุ่มท่ีมีแต่ขอ้มูลส่วนใหญ่ หรือขอ้มูลส่วนน้อยเพียงอย่างเดียว ขอ้มูลท่ีอยู่ใน
กลุ่มน้ีจะไม่ท าการปรับสมดุลของปริมาณขอ้มูล และจะไม่น าไปจ าแนกหมวดหมู่ แต่จะถือว่าขอ้มูลท่ี
อยูใ่นกลุ่มน้ีเป็นขอ้มูลส่วนใหญ่ หรือขอ้มูลส่วนนอ้ยเลย 

2. กลุ่มท่ีมีทั้งขอ้มูลส่วนใหญ่และขอ้มูลส่วนน้อยปนกนั จะน ามาแยกขอ้มูลส่วน
ใหญ่และขอ้มูลส่วนนอ้ย จากนั้นน าขอ้มูลส่วนนอ้ยไปท าการเพิ่มปริมาณขอ้มูลส่วนนอ้ยให้มีปริมาณ
เพิ่มข้ึนจนเท่ากบัปริมาณขอ้มูลส่วนใหญ่ในกลุ่มนั้นดว้ยวิธี SMOTE ทั้งน้ี วิธีการเพิ่มจ านวนขอ้มูลส่วน
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นอ้ยดว้ยวิธี SMOTE ยงัมีขอ้จ ากดัคือ ถา้ปริมาณขอ้มูลส่วนนอ้ยมีนอ้ยกว่าหรือเท่ากบัค่าพารามิเตอร์ 
จ านวนสมาชิกขา้งเคียง (k_neighbors) จะไม่สามารถเพิ่มปริมาณขอ้มูลได ้ในการทดลองน้ีจะไม่
แกปั้ญหาน้ี แต่จะถือวา่ขอ้มูลท่ีอยูใ่นกลุ่มน้ีอยูใ่นหมวดหมู่ของขอ้มูลส่วนใหญ่ 

เ น่ืองจากปัญหาปริมาณข้อมูลส่วนน้อยในกลุ่มมีปริมาณน้อยมาก จึงมีการก าหนด
พารามิเตอร์จ านวนสมาชิกขา้งเคียงตั้งแต่ 2-3 สมาชิก เพื่อจะเพิ่มโอกาสส าหรับการเพิ่มปริมาณขอ้มูล
ในกลุ่ม และสามารถน าไปจ าแนกหมวดหมู่ต่อไป 

3.1.1.3  การจ าแนกหมวดหมู่ดว้ยตน้ไมต้ดัสินใจ (Decision Tree Classification) 
เม่ือขอ้มูลในแต่กลุ่มมีการปรับสมดุลแลว้ จึงน าขอ้มูลในกลุ่มนั้นมาเรียนรู้เพื่อจ าแนก

หมวดหมู่ ซ่ึงการจ าแนกหมวดหมู่จะเป็นการจ าแนกหมวดหมู่ท่ีเหมาะสมส าหรับกลุ่มนั้นๆ และโมเดล
ท่ีได ้จะน าไปใชส้ าหรับการทดสอบการจ าแนกหมวดหมู่ดว้ยชุดขอ้มูลทดสอบต่อไป 

3.1.1.4  การทดสอบดว้ยชุดขอ้มูลส าหรับทดสอบ 
หลังจากท่ีได้โมเดลการแบ่งกลุ่มและโมเดลการจ าแนกหมวดหมู่แลว้ จะน าชุดขอ้มูล

ทดสอบมาทดสอบกับโมเดลท่ีได้ โดยการทดสอบน้ี จะเร่ิมจากการน าชุดขอ้มูลทดสอบมาท าการ
แบ่งกลุ่ม เพื่อใหรู้้วา่จะตอ้งใชโ้มเดลจ าแนกหมวดหมู่ใด 
 

3.1.2  การตั้งค่าในการทดลอง 
3.1.2.1  ชุดขอ้มูล 
ในงานวิจยัน้ี จะใชชุ้ดขอ้มูลจ านวน 44 ชุดขอ้มูลท่ีใชโ้ดย Galar et al. ซ่ึงมีอตัราส่วนของ

ความไม่สมดุลอยูร่ะหว่าง 1.8 ถึง 129 และมีจ านวนขอ้มูลระหว่าง 130 ถึง 5500 ขอ้มูล ตามตารางท่ี 1 
โดยชุดขอ้มูลจะมีการจ าแนกประเภทได ้2 ประเภท และในชุดขอ้มูลแต่ละชุด มีการแบ่งเป็น 5-folds 
และใชชุ้ดขอ้มูลท่ีแบ่งแลว้ในการทดลอง   
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ตารางที่ 3.1  ขอ้มูลของชุดขอ้มูลท่ีน ามาใช ้

 

Datasets No. of samples data No. of features Imbalance ratio 

abalone19 4174.00 8.00 128.87 

abalone9-18 731.00 8.00 16.68 

ecoli-0_vs_1 220.00 7.00 1.86 

ecoli-0-1-3-7_vs_2-6 281.00 7.00 39.15 

ecoli1 336.00 7.00 3.36 

ecoli2 336.00 7.00 5.46 

ecoli3 336.00 7.00 8.19 

ecoli4 336.00 7.00 13.84 

glass-0-1-2-3_vs_4-5-6 192.00 9.00 10.29 

glass-0-1-6_vs_2 184.00 9.00 19.44 

glass-0-1-6_vs_5 214.00 9.00 1.82 

glass0 214.00 9.00 3.19 

glass1 214.00 9.00 10.39 

glass2 214.00 9.00 15.47 

glass4 214.00 9.00 22.81 

glass5 214.00 9.00 22.81 

glass6 214.00 9.00 6.38 

haberman 306.00 3.00 2.68 

iris0 150.00 4.00 2.00 

new-thyroid1 215.00 5.00 5.14 

new-thyroid2 215.00 5.00 4.92 

page-blocks-1-3_vs_4 472.00 10.00 15.85 

page-blocks0 5472.00 10.00 8.77 

pima 768.00 8.00 1.90 
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ตารางที่ 3.1  (ต่อ) 

 
Datasets No. of samples data No. of features Imbalance ratio 

segment0 2308.00 19.00 6.01 

shuttle-c0-vs-c4 1829.00 9.00 13.87 

shuttle-c2-vs-c4 129.00 9.00 20.50 

vehicle0 846.00 18.00 3.23 

vehicle1 846.00 18.00 2.52 

vehicle2 846.00 18.00 2.52 

vehicle3 846.00 18.00 2.52 

vowel0 988.00 13.00 10.10 

wisconsin 683.00 9.00 1.86 

yeast-0-5-6-7-9_vs_4 528.00 8.00 9.35 

yeast-1_vs_7 459.00 8.00 13.87 

yeast-1-2-8-9_vs_7 947.00 8.00 30.56 

yeast-1-4-5-8_vs_7 693.00 8.00 22.10 

yeast-2_vs_4 514.00 8.00 9.08 

yeast-2_vs_8 482.00 8.00 23.10 

yeast1 1484.00 8.00 2.46 

yeast3 1484.00 8.00 8.11 

yeast4 1484.00 8.00 28.41 

yeast5 1484.00 8.00 32.78 

yeast6 1484.00 8.00 39.15 
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3.1.2.2  การแบ่งกลุ่มขอ้มูล 
ในงานวิจยัน้ี จะใชก้ารแบ่งกลุ่มดว้ย k-means เป็นพื้นฐานส าหรับทุกๆขั้นตอนและวิธีการท่ี

ตอ้งการแบ่งกลุ่มขอ้มูล รวมถึงพารามิเตอร์ท่ีจะใชส้ าหรับ k-means จะเป็นพารามิเตอร์เดียวกนัทั้งหมด
ดว้ยเช่นกนั โดยพารามิเตอร์ท่ีมีการปรับเปล่ียนเพื่อทดสอบค่าท่ีเหมาะสมนั้น จะมีพารามิเตอร์จ านวน
กลุ่มท่ีตอ้งการแบ่ง (k_cluster) ซ่ึงจะมีค่า 3-9  

3.1.2.3  การเพิม่ปริมาณขอ้มูลส่วนนอ้ยดว้ย SMOTE 
การเพิ่มปริมาณขอ้มูลส่วนนอ้ยท่ีใชใ้นการทดลองน้ี จะใชว้ิธี SMOTE เป็นพื้นฐานและ

พารามิเตอร์ท่ีใชใ้นการทดลองน้ี จะเป็นพารามิเตอร์เดียวกนัทั้งหมดส าหรับทุกๆการทดสอบในแต่ละ
วิธีการ ส่วนพารามิเตอร์จ านวนสมาชิกขา้งเคียง (k_neighbors) นั้น จะเป็นพารามิเตอร์ท่ีสามารถ
ปรับเปล่ียนเพื่อทดสอบหาค่าท่ีเหมาะสม ซ่ึงในการทดลองน้ีจะมีการก าหนดค่าตั้งแต่ 1-3 สมาชิก และ
ยงัคงควบคุมพารามิเตอร์น้ีใหมี้ค่าเดียวกนักบัทุกๆการทดสอบในแต่ละวิธีการดว้ยเช่นกนั 

 3.1.2.4  การจ าแนกหมวดหมู่ 
ในกาทดลองน้ีจะใชต้น้ไมต้ดัสินใจในการจ าแนกหมวดหมู่เพียงอยา่งเดียว และพารามิเตอร์

ท่ีใชใ้นแต่ละวิธีการ จะเป็นพารามิเตอร์เดียวกนัทั้งหมด รวมถึงตน้ไมต้ดัสินใจท่ีใชใ้นแต่ละกลุ่มของ
ขอ้มูลของวิธีการสุ่มตวัอยา่งตามการแบ่งกลุ่มของขอ้มูลท่ีไม่สมดุลดว้ยเช่นกนั 

3.1.3  การวดัประสิทธิภาพ 
เม่ือท าการทดสอบโมเดลท่ีได้กับชุดขอ้มูลทดสอบ จะน าผลลัพธ์ท่ีได้จากการจ าแนก

ประเภทมาเปรียบเทียบกบัค่าจริงของขอ้มูลทดสอบ ท าให้สามารถวดัประสิทธิภาพของโมเดลได ้โดย
ค่าท่ีใชน้ี้ จะเป็นค่าต่างๆท่ีค านวณไดม้าจาก confusion matrix ท่ีแสดงตามตารางท่ี 2 

 
ตารางที่ 3.2  Confusion matrix 

 

 Predicted Negative Predicted Positive 

Actual Negative TN FP 

Actual Positive FN TP 
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จากค่าใน confusion matrix สามารถน ามาค านวณค่าความถูกตอ้ง  (accuracy) ค่าความ
แม่นย  า (precision) ค่าการตรวจสอบ (recall) ค่า F-measure รวมถึงพื้นท่ีใตก้ราฟท่ีก าหนดไดด้งัน้ี 
 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
(𝑇𝑃 + 𝑇𝑁)

(𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁)
 

 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃

(𝑇𝑃 + 𝐹𝑃)
 

 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑃

(𝑇𝑃 + 𝐹𝑁)
 

 

𝐹 − 𝑚𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑒 =  
(2 ∗ 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ∗ 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙)

(𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙)
 

 
 

3.2  เคร่ืองมือที่ใช้ในการวจิัย 
เคร่ืองมือท่ีใชใ้นการวิจยัน้ี เป็นเคร่ืองมือท่ีเป็น OpenSource และสามารถดาวน์โหลดมาใช้

ในเคร่ืองคอมพิวเตอร์ส่วนบุคคลทัว่ไปได ้ไม่จ าเป็นตอ้งใชอุ้ปกรณ์อ่ืนใดเพิม่เติม เวน้แต่ตอ้งการใหก้าร
ค านวณทางคณิตศาสตร์ท าไดเ้ร็วข้ึน สามารถใชเ้คร่ืองคอมพิวเตอร์ท่ีมีหน่วยประมวลผลกราฟิกส์แทน
ได ้เคร่ืองมือต่างๆท่ีใชมี้ดงัน้ี 

3.2.1  Anaconda3 
Anaconda3 เป็นเคร่ืองมือส าหรับการพฒันาแอปพลิเคชั่นของการท าเหมืองขอ้มูล  (data 

mining) ซ่ึงใน Anaconda3 จะมีไลบราร่ี  (library) ท่ีเก่ียวกบัการท าเหมืองขอ้มูล ท าให้การพฒันา
สามารถท าไดง่้าย 

3.2.2  Jupyter-Python 
Jupyter-Python เป็นเคร่ืองมือส าหรับนักพฒันาแอปพลิเคชัน่ท่ีสามารถใชง้านผ่านทาง 

บราวเซอร์ (browse) และสามารถประมวลผลทีละบรรทดั หรือทีละหลายๆบรรทดัได ้นอกจากน้ียงั
สามารถแกไ้ขบรรทดัท่ีผิด หรือแกไ้ขซอร์สโคด้  (source code) แลว้สามารถประมวลผลเฉพาะกลุ่ม 
(block) ท่ีแกไ้ขได ้

 
 



 
 

 
 

บทที ่4 
ผลการศึกษา 

 
จากการวิจยัวิธีการสุ่มตวัอย่างตามการแบ่งกลุ่มของขอ้มูลท่ีไม่สมดุลน้ี จะเป็นแนวทางใน

การเพิ่มประสิทธิภาพการจ าแนกหมวดหมู่ขอ้มูลโดยการปรับสมดุลชุดขอ้มูล ก่อนท่ีจะน าชุดขอ้มูลท่ีมี
การปรับปรุงสมดุลแลว้ ไปใชก้ารเรียนรู้ และในงานวิจยัน้ี ไดมี้การทดลองกบัชุดขอ้มูลทั้งหมด 44 ชุด
ขอ้มูล โดยแต่ละชุดขอ้มูลจะมีอตัราส่วนของความไม่สมดุลแตกต่างกนัไป ตั้งแต่ 1.8 จนถึง 129  และ
ผลลัพธ์ของประสิทธิภาพการปรับสมดุลของข้อมูลจะไม่สามารถวัดได้โดยตรง แต่จะวัดจาก
ประสิทธิภาพการจ าแนกหมวดหมู่ดว้ยตน้ไมต้ดัสินใจ โดยน าชุดขอ้มูลท่ีมีการปรับสมดุลดว้ยวิธีต่างๆ
มาท าการเรียนรู้การจ าแนกหมวดหมู่ขอ้มูลดว้ยวิธีการเดียวกนัและพารามิเตอร์เดียวกนั 

ส่วนการวดัประสิทธิภาพการจ าแนกหมวดหมู่ขอ้มูล จะใชก้ารมาตราวดัทั้งหมด 3 แบบคือ 
ค่าความถูกตอ้ง (Accuracy), ค่าความแม่นย  า (F-measure), และพื้นท่ีใตก้ราฟ (AUC) 

 
4.1  ผลการทดสอบประสิทธิภาพ 

จากการทดลองการปรับสมดุลดว้ยวิธีต่างๆ แลว้น ามาชุดขอ้มูลนั้นมาเรียนรู้ และวดั
ประสิทธิภาพจากการเรียนรู้นั้น เม่ือวดัจากค่าความถูกตอ้ง (Accuracy) จะไดด้งัภาพท่ี 4.1ได ้
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ภาพที ่4.1  ค่าเฉล่ียความถูกตอ้ง (Accuracy) จากประสิทธิภาพของการปรับสมดุล 
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ตารางที่ 4.1 ตารางเปรียบเทียบประสิทธิความถูกตอ้งของแต่ละวิธีเทียบกบัชุดขอ้มูล 
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จากภาพท่ี 4.1 และตารางท่ี 4.1 ประสิทธิภาพความถูกตอ้งเฉล่ียของการจ าแนกหมวดหมู่
ดว้ยตน้ไมต้ดัสินใจ ท่ีใชชุ้ดขอ้มูลท่ีมีการปรับสมดุลดว้ยวิธีการสุ่มตวัอยา่งตามการแบ่งกลุ่มของขอ้มูล 
จะมีค่าความถูกตอ้งสูงกวา่การปรับสมดุลโดยการเพิ่มจ านวนขอ้มูลส่วนนอ้ยดว้ยวิธี SMOTE ประมาณ 
1.068% เพราะเน่ืองจาก 3 ปัจจยัคือ 

1 . การแบ่งกลุ่มของขอ้มูล มีโอกาสท าให้ขอ้มูลบางกลุ่มมีแต่ขอ้มูลส่วนใหญ่ ซ่ึงท าให้ไม่
จ าเป็นต้องท าการจ าแนกหมวดหมู่ และสามารถท านายได้ว่า ข้อมูลท่ีอยู่ในกลุ่มนั้ น จะเป็นอยู่ท่ี
หมวดหมู่ใดหมวดหมู่หน่ึงไดท้นัที ท าใหมี้ความถูกตอ้งสูงข้ึน 

2 . ขอ้มูลท่ีมีการแบ่งกลุ่มแลว้ ในกรณีท่ีกลุ่มนั้นๆมีทั้งขอ้มูลส่วนใหญ่และขอ้มูลส่วนนอ้ย 
ท าให้ไม่จ าเป็นต้องเพิ่มปริมาณข้อมูลส่วนน้อยในปริมาณมาก ซ่ึงมีโอกาสท่ีข้อมูลท่ีเพิ่มข้ึนไม่
สอดคลอ้งกบัความเป็นจริงได ้ 

3. โมเดลตน้ไมต้ดัสินใจท่ีใชใ้นแต่ละกลุ่มจะเหมาะสมกบักลุ่มนั้นๆมากกว่า เม่ือเทียบกบั
โมเดลตน้ไมต้ดัสินใจท่ีท ากบัขอ้มูลทั้งชุด 

นอกจากน้ี เม่ือเทียบประสิทธิภาพความถูกตอ้งเฉล่ียกบัชุดขอ้มูลท่ีมีการปรับสมดุลดว้ยการ
ลดจ านวนขอ้มูลส่วนใหญ่ ของวิธี Cluster Centroid, Cluster Base, และ Random Undersampling ซ่ึง
ประสิทธิภาพของการปรับสมดุลดว้ยวิธีการสุ่มตวัอยา่งตามการแบ่งกลุ่มของขอ้มูลจะสูงกว่าประมาณ 
14.565%, 14.565%, และ 13.534% ตามล าดบั ประสิทธิภาพท่ีเพิ่มข้ึนเพราะการเพิ่มจ านวนขอ้มูลส่วน
นอ้ย จะท าใหป้ริมาณขอ้มูลท่ีใชใ้นการเรียนรู้มีเพิ่มข้ึน แต่การปรับสมดุลดว้ยการลดจ านวนขอ้มูลส่วน
ใหญ่ อาจส่งผลให้สูญเสียขอ้มูลท่ีส าคญัของขอ้มูลส่วนใหญ่ไป จึงท าให้การปรับสมดุลดว้ยวิธีการสุ่ม
ตวัอย่างตามการแบ่งกลุ่มของขอ้มูลมีประสิทธิภาพความถูกตอ้งสูงกว่าการปรับสมดุลโดยการลด
จ านวนขอ้มูลส่วนใหญ่มาก 

 



24 
 

 
 
ภาพที ่4.2  กราฟสรุปการจดัอนัดบัของจ านวนชุดขอ้มูลค่าเฉล่ียความถูกตอ้ง (Accuracy) จาก 
                  ประสิทธิภาพของการปรับสมดุล 

 
จากภาพท่ี 4.2 จะเห็นว่า การปรับสมดุลดว้ยวิธีการสุ่มตวัอยา่งตามการแบ่งกลุ่มของขอ้มูล

จะให้ประสิทธิภาพความถูกตอ้งดีกว่าการปรับสมดุลดว้ยวิธีอ่ืนๆในทุกช่วงของอตัราความไม่สมดุล
ของขอ้มูล แต่เน่ืองจากชุดขอ้มูลท่ีใชใ้นการวิจยัน้ี ส่วนใหญ่เป็นมีอตัราความไม่สมดุลอยูใ่นช่วง 1-20 
มากท่ีสุด แต่อตัราความไม่สมดุลในช่วง 40-120 ไม่มีเลย ท าให้ไม่มีวิธีใดท่ีให้ประสิทธิภาพความ
ถูกตอ้งในช่วงของอตัราความไม่สมดุลน้ี 

 

 
 

ภาพที ่4.3  กราฟสรุปการจดัอนัดบัของจ านวนชุดขอ้มูลค่าเฉล่ียความถูกตอ้ง (Accuracy) จาก 

                  ประสิทธิภาพของการปรับสมดุลเทียบกบัขนาดของชุดขอ้มูล 
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จากภาพท่ี 4.3 การปรับสมดุลดว้ยวิธีการสุ่มตวัอย่างตามการแบ่งกลุ่มของขอ้มูลจะให้

ประสิทธิภาพความถูกตอ้งดีกว่าการปรับสมดุลดว้ยวิธีอ่ืนๆในเกือบทุกช่วงของขนาดของขอ้มูล โดยท่ี
ชุดขอ้มูลท่ีใชใ้นงานวิจยัน้ี มีค่าตั้งแต่ 129 – 5474 ขอ้มูล แต่เน่ืองจากชุดขอ้มูลท่ีมีจ านวนขอ้มูลตั้งแต่ 
2000 ตวัอยา่ง มีเพียง 3 ชุดขอ้มูล จึงไม่สามารถระบุไดช้ดัเจนว่า วิธี KMSM น้ีสามารถใหป้ระสิทธิภาพ
การจ าแนกขอ้มูลไดดี้ แต่หากเป็นชุดขอ้มูลท่ีมีจ านวนขอ้มูลไม่เกิน 2000 ตวัอยา่งขอ้มูล ซ่ึงมีจ านวน 40 
ชุดขอ้มูล และในแต่ละช่วงของจ านวนขอ้มูลนั้น KMSM สามารถใหป้ระสิทธิภาพไดสู้งกวา่วิธีการอ่ืน 

 

 
 

ภาพที ่4.4  กราฟสรุปการจดัอนัดบัของจ านวนชุดขอ้มูลค่าเฉล่ียความถูกตอ้ง (Accuracy) จาก  

                  ประสิทธิภาพของการปรับสมดุลเทียบกบัจ านวน feature 

 

 
 

ภาพที ่4.5  กราฟเปรียบเทียบค่าเฉล่ียความถูกตอ้ง (Accuracy) เทียบกบัจ านวน feature 
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จากภาพท่ี 4.4 และภาพท่ี 4.5 การปรับสมดุลดว้ยวิธีการสุ่มตวัอยา่งตามการแบ่งกลุ่มของ
ขอ้มูลจะให้ประสิทธิภาพความถูกตอ้งดีกว่าการปรับสมดุลดว้ยวิธีอ่ืนๆในเกือบทุกช่วงของจ านวน 
feature ของขอ้มูล โดยท่ีชุดขอ้มูลท่ีใชใ้นงานวิจยัน้ี มีจ  านวน feature ตั้งแต่ 3-19 feature ทั้งน้ี 
โดยเฉพาะในช่วงระหว่าง 7-18 features ประสิทธิภาพการจ าแนกขอ้มูล วิธี KMSM นั้น ให้
ประสิทธิภาพในการจ าแนกขอ้มูลไดดี้กว่าวิธีอ่ืนๆ โดยท่ีชุดขอ้มูลท่ีมีจ านวน 8 feature จะให้
ประสิทธิภาพความถูกตอ้งสูงกวา่วิธี SMOTE 1.76% 

 

 
 
ภาพที ่4.6  ค่าเฉล่ียความแม่นย  า (F-measure) จากประสิทธิภาพของการปรับสมดุล 
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ตารางที่ 4.2 ตารางเปรียบเทียบประสิทธิความแม่นย  า (F-measure) ของแต่ละวิธีเทียบกบัชุดขอ้มูล 
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จากภาพท่ี 4.6 และตารางท่ี 4.2 ประสิทธิภาพความแม่นย  า (F-measure) เฉล่ียของการ
จ าแนกหมวดหมู่ดว้ยตน้ไมต้ดัสินใจ ท่ีใชชุ้ดขอ้มูลท่ีมีการปรับสมดุลดว้ยวิธีการสุ่มตวัอย่างตามการ
แบ่งกลุ่มของขอ้มูล จะมีค่าความแม่นย  าสูงกว่าการปรับสมดุลโดยการเพิ่มจ านวนขอ้มูลส่วนนอ้ยดว้ย
วิธี SMOTE ประมาณ 3.609% เพราะเน่ืองจาก 3 ปัจจยัเช่นเดียวกบัประสิทธิภาพความถูกตอ้ง 
(Accuracy) เฉล่ีย 

 

 
 

ภาพที ่4.7  กราฟสรุปการจดัอนัดบัของจ านวนชุดขอ้มูลค่าเฉล่ียความแม่นย  า (F-measures) จาก 

                  ประสิทธิภาพของการปรับสมดุล 

 
จากภาพท่ี 4.7 จะเห็นว่า การปรับสมดุลดว้ยวิธีการสุ่มตวัอยา่งตามการแบ่งกลุ่มของขอ้มูล

จะให้ประสิทธิภาพความแม่นย  าดีกว่าการปรับสมดุลดว้ยวิธีอ่ืนๆในทุกช่วงของอตัราความไม่สมดุล
ของขอ้มูลเช่นเดียวกบัประสิทธิภาพความถูกตอ้ง และประสิทธิภาพความแม่นย  าส าหรับชุดขอ้มูลท่ีมี
อตัราความไม่สมดุลสูง ยงัคงใหป้ระสิทธิภาพดีกวา่วิธีอ่ืนเช่นเดียวกนั 
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ภาพที ่4.8  กราฟสรุปการจดัอนัดบัของจ านวนชุดขอ้มูลค่าเฉล่ียความแม่นย  า (F-Measure) จาก 

                  ประสิทธิภาพของการปรับสมดุลเทียบกบัขนาดของชุดขอ้มูล 

 
จากภาพท่ี 4.8 การปรับสมดุลดว้ยวิธีการสุ่มตวัอย่างตามการแบ่งกลุ่มของขอ้มูลจะให้

ประสิทธิภาพความแม่นย  าดีกว่าการปรับสมดุลดว้ยวิธีอ่ืนๆในเกือบทุกช่วงของขนาดของขอ้มูล แต่ชุด
ขอ้มูลท่ีมีจ านวนขอ้มูลตั้งแต่ 2000 ตวัอยา่งนั้นไม่สามารถระบุไดช้ดัเจนว่า วิธี KMSM น้ีสามารถให้
ประสิทธิภาพการจ าแนกขอ้มูลไดดี้ แต่หากเป็นชุดขอ้มูลท่ีมีจ านวนขอ้มูลไม่เกิน 2000 ตวัอย่างขอ้มูล 
ซ่ึงมีจ านวน 40 ชุดขอ้มูล และในแต่ละช่วงของจ านวนขอ้มูลนั้น KMSM สามารถใหป้ระสิทธิภาพได้
สูงกวา่วิธีการอ่ืนอยา่งชดัเจน 
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ภาพที ่4.9  กราฟสรุปการจดัอนัดบัของจ านวนชุดขอ้มูลค่าเฉล่ียความแม่นย  า (F-Measure) จาก 

                  ประสิทธิภาพของการปรับสมดุลเทียบกบัจ านวน feature 

 
จากภาพท่ี 4.9 การปรับสมดุลดว้ยวิธีการสุ่มตวัอย่างตามการแบ่งกลุ่มของขอ้มูลจะให้

ประสิทธิภาพความถูกตอ้งดีกว่าการปรับสมดุลดว้ยวิธีอ่ืนๆในเกือบทุกช่วงของจ านวน feature ของ
ขอ้มูล โดยเฉพาะในช่วงระหว่าง 5-18 features ประสิทธิภาพการจ าแนกขอ้มูล วิธี KMSM นั้น ให้
ประสิทธิภาพในการจ าแนกขอ้มูลไดดี้กวา่วิธีอ่ืนๆอยา่งชดัเจน 
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ภาพที ่4.10  ค่าเฉล่ียพื้นท่ีใตก้ราฟ (AUC) จากประสิทธิภาพของการปรับสมดุล 

 
จากภาพท่ี 4.10 ประสิทธิภาพพื้นท่ีใตก้ราฟ (AUC) เฉล่ียของการจ าแนกหมวดหมู่ดว้ย

ตน้ไมต้ดัสินใจ ท่ีใชชุ้ดขอ้มูลท่ีมีการปรับสมดุลดว้ยวิธีการสุ่มตวัอยา่งตามการแบ่งกลุ่มของขอ้มูล จะมี
ค่าพื้นท่ีใตก้ราฟสูงกว่าการปรับสมดุลโดยการเพิ่มจ านวนขอ้มูลส่วนนอ้ยดว้ยวิธี SMOTE ประมาณ 
0.205% เพราะเน่ืองจาก 3 ปัจจยัเช่นเดียวกบัประสิทธิภาพความถูกตอ้งเฉล่ีย 

นอกจากน้ี เม่ือเทียบประสิทธิภาพพื้นท่ีใตก้ราฟเฉล่ียกบัชุดขอ้มูลท่ีมีการปรับสมดุลดว้ย
การลดจ านวนขอ้มูลส่วนใหญ่ ของวิธี Cluster Centroid, Cluster Base, และ Random Undersampling 
ซ่ึงประสิทธิภาพของการปรับสมดุลด้วยวิธีการสุ่มตวัอย่างตามการแบ่งกลุ่มของขอ้มูลจะน้อยกว่า
ประมาณ 0.719%, 0.719%, และ 1.123% ตามล าดบั ประสิทธิภาพท่ีลดลงเพราะการแบ่งกลุ่มของขอ้มูล
นั้น มีโอกาสท าให้ในบางกลุ่มมีปริมาณขอ้มูลส่วนนอ้ยนั้น นอ้ยเกินไป ท าให้ไม่สามารถเพิ่มจ านวน
ขอ้มูลดว้ยวิธี SMOTE ได ้และเม่ือน าขอ้มูลกลุ่มน้ีไปเรียนรู้โดยไม่มีการปรับสมดุล จะท าให้เกิดความ
เอนเอียงสูงมาก ในงานวิจยัน้ีจึงปรับปรุงการจ าแนกหมวดหมู่ของขอ้มูลในกลุ่มน้ีโดยการก าหนดให้
ขอ้มูลท่ีอยูใ่นกลุ่มน้ี อยูใ่นหมวดหมู่ของขอ้มูลส่วนใหญ่  
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ภาพที ่4.11  กราฟสรุปการจดัอนัดบัของจ านวนชุดขอ้มูลค่าเฉล่ียพื้นท่ีใตก้ราฟ (AUC) จาก  

                    ประสิทธิภาพของการปรับสมดุล 

 
จากภาพท่ี 4.11 จะเห็นว่า การปรับสมดุลดว้ยวิธีการสุ่มตวัอยา่งตามการแบ่งกลุ่มของขอ้มูล

จะให้ประสิทธิภาพพื้นท่ีใตก้ราฟใกลเ้คียงกบัการปรับสมดุลด้วยวิธีอ่ืนๆในช่วงของอตัราความไม่
สมดุลของขอ้มูลท่ี 1-40 แต่ชุดขอ้มูลท่ีมีอตัราความไม่สมดุลสูง (มากกว่า 120) มีเพียงชุดขอ้มูลเดียวแต่
ประสิทธิภาพพื้นท่ีใตก้ราฟส าหรับชุดขอ้มูลท่ีมีอตัราความไม่สมดุลสูงน้ี วิธีการปรับสมดุลดว้ยวิธี 
Cluster Centroid ใหป้ระสิทธิภาพดีกวา่วิธีอ่ืน 
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ภาพที ่4.12  กราฟสรุปการจดัอนัดบัของจ านวนชุดขอ้มูลค่าเฉล่ียพื้นท่ีใตก้ราฟ (AUC) จาก 

                    ประสิทธิภาพของการปรับสมดุลเทียบกบัขนาดของชุดขอ้มูล 

 
จากภาพท่ี 4.12 การปรับสมดุลดว้ยวิธีการสุ่มตวัอย่างตามการแบ่งกลุ่มของขอ้มูลจะให้

ประสิทธิภาพพื้นท่ีใตก้ราฟดีกวา่การปรับสมดุลดว้ยวิธีอ่ืนๆในช่วงของขนาดของขอ้มูลท่ีไม่มาก แต่ชุด
ขอ้มูลท่ีมีจ านวนขอ้มูลตั้งแต่ 2000 ตวัอยา่งนั้นไม่สามารถระบุไดช้ดัเจนว่า วิธี KMSM น้ีสามารถให้
ประสิทธิภาพการจ าแนกขอ้มูลไดดี้ แต่หากเป็นชุดขอ้มูลท่ีมีจ านวนขอ้มูลไม่เกิน 1000 ตวัอย่างขอ้มูล 
และในแต่ละช่วงของจ านวนขอ้มูลตั้งแต่ 300-600 ขอ้มูลนั้น KMSM สามารถให้ประสิทธิภาพไดสู้ง
กวา่วิธีการอ่ืนอยา่งชดัเจน 
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ภาพที ่4.13  กราฟสรุปการจดัอนัดบัของจ านวนชุดขอ้มูลค่าเฉล่ียพื้นท่ีใตก้ราฟ (AUC) จาก 

                    ประสิทธิภาพของการปรับสมดุลเทียบกบัจ านวน feature 

 
จากภาพท่ี 4.12 การปรับสมดุลดว้ยวิธีการสุ่มตวัอย่างตามการแบ่งกลุ่มของขอ้มูลจะให้

ประสิทธิภาพพื้นท่ีใตก้ราฟไม่ไดดี้กว่าการปรับสมดุลดว้ยวิธีอ่ืนๆในทุกช่วงของจ านวน feature ของ
ขอ้มูล แต่ในช่วงขอ้มูลท่ีมีจ านวน feature ตั้งแต่ 7-10 feature นั้น สามารถให้ประสิทธิภาพพื้นท่ีใต้
กราฟอยูใ่นระดบัท่ีสูงเม่ือเทียบกบัวิธีอ่ืนๆ 

นอกจากการเปรียบเทียบประสิทธิภาพการปรับสมดุลดว้ยวิธีต่างๆแลว้ ในการวิจยัน้ี ยงัได้
ท าการทดลองหาความสัมพนัธ์ระหว่างจ านวนกลุ่มท่ีใชก้ารปรับสมดุลดว้ยการสุ่มตวัอย่างตามการ
แบ่งกลุ่มของขอ้มูล โดยในการทดลองน้ี จะมีการแบ่งกลุ่มตั้งแต่ 3-9 กลุ่ม ประสิทธิภาพเฉล่ียในดา้น
ต่างๆเป็นตามตาราง 
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ภาพที ่4.14  กราฟเปรียบเทียบประสิทธิภาพเฉล่ียกบัจ านวนการแบ่งกลุ่มขอ้มูล 

 
ตารางที่ 4.3  ตารางเปรียบเทียบประสิทธิภาพเฉล่ียกบัจ านวนการแบ่งกลุ่มขอ้มูล 

 

Number of 
Cluster Accuracy AUC F1 Precision Recall 

3 0.904 0.787 0.610 0.601 0.641 
4 0.907 0.788 0.616 0.612 0.640 
5 0.908 0.782 0.608 0.610 0.626 
6 0.910 0.785 0.622 0.631 0.629 
7 0.910 0.785 0.625 0.638 0.629 
8 0.912 0.790 0.634 0.648 0.639 
9 0.913 0.792 0.638 0.648 0.643 
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ตารางที่ 4.4  ตารางความถ่ีของชุดขอ้มูลท่ีประสิทธิภาพสูงสุด 

 

Method Accuracy AUC F1 Precision Recall 

KMeanClusterCentroid 2 10 2 2 22 
KMeansClusterBased 0 0 1 0 1 
KMeans-SMOTE 31 13 25 31 2 
RandomUnderSampling 0 13 5 1 18 
SMOTE 11 8 11 10 1 

 
จากผลการทดลองพบวา่ การปรับสมดุลของขอ้มูลโดยการสุ่มตวัอยา่งตามการแบ่งกลุ่มของ

ขอ้มูลน้ี เม่ือเพิ่มจ านวนกลุ่มของขอ้มูลท่ีแบ่ง ประสิทธิภาพของการจ าแนกหมวดหมู่จะเพิ่มข้ึนตาม
จ านวนกลุ่มของขอ้มูล เพราะเน่ืองจาก 3 ปัจจยัเช่นเดียวกบัประสิทธิภาพความถูกตอ้งเฉล่ีย กล่าวคือ 

1. การแบ่งกลุ่มของขอ้มูล มีโอกาสท าใหข้อ้มูลบางกลุ่มมีแต่ขอ้มูลส่วนใหญ่ และถา้จ านวน
กลุ่มท่ีตอ้งการแบ่งมาก จะท าใหมี้โอกาสท่ีแต่ละกลุ่มมีแต่ขอ้มูลส่วนใหญ่มากข้ึน 

2 . ขอ้มูลท่ีมีการแบ่งกลุ่มแลว้ ในกรณีท่ีกลุ่มนั้นๆมีทั้งขอ้มูลส่วนใหญ่และขอ้มูลส่วนนอ้ย 
มีโอกาสท่ีจะไม่ตอ้งเพิ่มปริมาณขอ้มูลส่วนนอ้ย หรือถา้ตอ้งเพิ่ม กจ็ะเพิ่มในปริมาณท่ีไม่มาก  

3. โมเดลตน้ไมต้ดัสินใจท่ีใชจ้ะมีจ านวนโมเดลมากข้ึนตามจ านวนกลุ่มท่ีแบ่ง ซ่ึงจะท าให้
โมเดลท่ีไดเ้หมาะสมในกลุ่มนั้นๆข้ึน 

 
การเพิ่มจ านวนกลุ่มของขอ้มูลน้ี อาจจะท าให้ประสิทธิภาพลดลงได ้เพราะถา้แบ่งกลุ่มยิ่ง

มาก จะมีโอกาสท าให้แต่ละกลุ่มมีปริมาณของขอ้มูลส่วนน้อยมีจ านวนน้อยจนไม่สามารถใช้วิธี 
SMOTE เพื่อเพิ่มจ านวนขอ้มูลส่วนนอ้ยได ้จึงท าให้การจ าแนกหมวดหมู่ของขอ้มูลส่วนนอ้ยมีโอกาส
ผดิพลาดไดสู้ง 



 
 

 
 

บทที ่5 
บทสรุปและข้อเสนอแนะ 

 

งานวิจัยในวิทยานิพนธ์น้ี เป็นการทดสอบประสิทธิภาพของการปรับสมดุลขอ้มูลด้วย
วิธีการสุ่มตวัอย่างตามการแบ่งกลุ่มของขอ้มูล บทสรุปของการทดลอง และขอ้จ ากดัของวิธีการท่ีพบ
จากการทดสอบ ตลอดจนขอ้เสนอแนะแนวทางในการพฒันางานวิจยัน้ีต่อไป เพื่อน าไปปรับปรุงและ
แกไ้ขขอ้บกพร่องต่างๆท่ีพบในงานวิจยัน้ี 
 

5.1  สรุปผลการศึกษา 
งานวิจยัน้ี ไดน้ าเสนอวิธีปรับสมดุลขอ้มูลเพื่อลดความเอนเอียงรวมถึงเพิ่มประสิทธิภาพ

ของการจ าแนกหมวดหมู่ เม่ือน าชุดขอ้มูลไปใชใ้นการเรียนรู้ โดยน าหลกัการแบ่งกลุ่มขอ้มูล เพื่อลด
อตัราความไม่สมดุลของขอ้มูลในแต่ละกลุ่ม ผนวกกับการเพิ่มปริมาณขอ้มูลส่วนน้อยให้มีจ  านวน
เพิ่มข้ึน เพื่อให้ปริมาณขอ้มูลท่ีจะใชมี้ปริมาณเพียงพอส าหรับการเรียนรู้ ซ่ึงจะให้ประสิทธิภาพความ
ถูกตอ้ง (Accuracy) และความแม่นย  า (F-Measure) สูงข้ึน 

จากการทดลองพบวา่ การแบ่งกลุ่มขอ้มูลนั้น ช่วยใหแ้ยกหมวดหมู่ขอ้มูลได ้โดยเฉพาะกลุ่ม
ของขอ้มูลท่ีมีแต่ขอ้มูลส่วนใหญ่ หรือขอ้มูลส่วนน้อยเพียงอย่างเดียว แต่เน่ืองจากขอ้มูลส่วนน้อยมี
ปริมาณไม่มาก จึงมีโอกาสนอ้ยมากหรืออาจจะไม่มีความเป็นไปไดท่ี้การแบ่งกลุ่มขอ้มูลจะมีเพียงขอ้มูล
ส่วนนอ้ยเพียงอยา่งเดียว 

ส าหรับกลุ่มขอ้มูลท่ีแบ่งแลว้ท่ีมีทั้ งขอ้มูลส่วนใหญ่และขอ้มูลส่วนน้อย อตัราความไม่
สมดุลลดลง ท าให้การเพิ่มจ านวนขอ้มูลส่วนน้อย จะเพิ่มในปริมาณท่ีไม่มากนัก ซ่ึงจะใกลเ้คียงกบั
ความเป็นจริงของขอ้มูลมากกว่า เม่ือเทียบกบัการเพิ่มปริมาณขอ้มูลส่วนน้อยส าหรับชุดขอ้มูลทั้งชุด 
เม่ือแบ่งกลุ่มขอ้มูลแลว้ การจ าแนกหมวดหมู่ตามการแบ่งกลุ่มของขอ้มูล จะมีความเหมาะสมส าหรับ
ขอ้มูลแต่ละกลุ่มมากกวา่ 

ผลท่ีไดจ้ากการทดลองเม่ือเพิ่มปริมาณขอ้มูลส่วนนอ้ยตามการแบ่งกลุ่มขอ้มูล รวมถึงการ
จ าแนกหมวดหมู่ตามการแบ่งกลุ่มขอ้มูล ตามวิธีการท่ีน าเสนอนั้นสามารถเพิ่มประสิทธิภาพการจ าแนก
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หมวดหมู่ขอ้มูลได ้โดยท่ีสามารถเพิ่มประสิทธิภาพความแม่นย  า (F-Measure)ไดสู้งกว่าการเพิ่มปริมาณ
ขอ้มูลส่วนนอ้ยดว้ย SMOTE กบัทั้งชุดขอ้มูลถึง 3.609% และยงัสูงกว่าการลดปริมาณขอ้มูลส่วนใหญ่
ไดสู้งถึง 21.061% 

นอกจากน้ี วิธีการท่ีน าเสนอ ยงัสามารถใชไ้ดก้บัชุดขอ้มูลท่ีมีอตัราความไม่สมดุลไดทุ้กช่วง
อตัรา รวมถึงชุดขอ้มูลท่ีมีอตัราความไม่สมดุลสูงถึง 128.870 ไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ 

ในดา้นของจ านวน feature นั้น วิธีท่ีน าเสนอ สามารถใหป้ระสิทธิภาพความถูกตอ้งของการ
จ าแนกขอ้มูลไดดี้ส าหรับขอ้มูลท่ีมีจ านวน feature ระหว่าง 7-18 feature โดยเฉพาะอยา่งยิง่กบัชุดขอ้มูล
ท่ีมี 8 feature สามารถท าใหป้ระสิทธิภาพความถูกตอ้งมากกวา่วิธี SMOTE ประมาณ 1.76% 

 
5.2  ข้อจ ากดัและแนวทางพฒันาของงานวจิัย 

งานวิจยัน้ีมีขอ้จ ากดัท่ีเกิดข้ึนดงัน้ี 
5.2.1 การเพิ่มจ านวนการแบ่งกลุ่มมีผลท าให้บางกลุ่มจะมีปริมาณขอ้มูลส่วนน้อยท่ีไม่เพียงพอ

ส าหรับการเพิ่มจ านวนดว้ยวิธี SMOTE จึงตอ้งปรับพารามิเตอร์จ านวนสมาชิกขา้งเคียง (k_neighbors) 
ลงโดยใชค่้า 2 ซ่ึงเป็นจ านวนนอ้ยท่ีสุด แต่ยงัคงพบกลุ่มของขอ้มูลท่ีมีปริมาณขอ้มูลส่วนนอ้ยเพียงแค่ 1 
ตวัเท่านั้น เม่ือน าขอ้มูลกลุ่มน้ีไปเรียนรู้เพื่อจ าแนกหมวดหมู่ จะท าให้เกิดความเอนเอียงมา ในงานวิจยั
จึงก าหนดให้ขอ้มูลในกลุ่มน้ีอยู่ในหมวดหมู่ของขอ้มูลส่วนใหญ่ และเป็นผลท าให้ความถูกตอ้งลดลง 
แนวทางแกไ้ขของขอ้จ ากดัน้ี สามารถท าไดโ้ดยการหาสมาชิกของขอ้มูลส่วนนอ้ยท่ีอยูใ่กลท่ี้สุดจากชุด
ขอ้มูลทั้งหมด และน ามาเพียงจ านวนนอ้ยท่ีสุดเท่าท่ีวิธี SMOTE ตอ้งการ และท าการเพิ่มจ านวนขอ้มูล
ส่วนนอ้ยเพื่อมาเป็นตวัแทนในกลุ่มท่ีพบปัญหาน้ี  

5.2.2 การแบ่งกลุ่มขอ้มูลดว้ย k-means เป็นวิธีท่ีง่าย แต่มีความอ่อนไหวต่อค่าท่ีผดิปกติ ซ่ึงจะมีผล
ท าให้การแบ่งอาจจะแบ่งได้ไม่เหมาะสม ถา้ค่าผิดปกตินั้นเป็นขอ้มูลส่วนน้อย อาจจะมีผลต่อการ
แบ่งกลุ่มและการเพิ่มปริมาณขอ้มูลส่วนนอ้ย แนวทางแกไ้ขนั้น สามารถท าไดโ้ดยการเลือกใชว้ิธีการ
แบ่งกลุ่มวิธีอ่ืนท่ีไม่อ่อนไหวต่อค่าผดิปกติ เช่น DBSCAN และถา้ค่าท่ีผิดปกตินั้นเป็นขอ้มูลส่วนนอ้ย 
DBSCAN ยงัคงสามารถแบ่งแยกขอ้มูลน้ีออกมาได ้ท าให้สามารถจ าแนกหมวดหมู่ของขอ้มูลกลุ่มน้ี
ออกมาไดดี้ข้ึน 
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ตารางที่ 7.1 ตารางเปรียบเทียบประสิทธิภาพความถูกตอ้ง (Accuracy) กบัจ านวนการแบ่งกลุ่ม 

                   ขอ้มูล 

 
No. Cluster 3 4 5 6 7 8 9 

abalone19 0.977 0.976 0.978 0.977 0.979 0.981 0.984 
abalone9-18 0.930 0.931 0.940 0.949 0.951 0.951 0.954 
ecoli-0_vs_1 0.950 0.955 0.968 0.977 0.946 0.964 0.959 
ecoli-0-1-3-7_vs_2-6 0.978 0.978 0.982 0.982 0.989 0.979 0.989 
ecoli1 0.863 0.878 0.861 0.875 0.881 0.890 0.884 
ecoli2 0.931 0.940 0.937 0.934 0.931 0.928 0.931 
ecoli3 0.908 0.916 0.914 0.914 0.902 0.902 0.914 
ecoli4 0.970 0.967 0.973 0.988 0.988 0.985 0.985 
glass0 0.752 0.733 0.743 0.775 0.738 0.790 0.776 
glass-0-1-2-3_vs_4-5-6 0.925 0.930 0.934 0.930 0.925 0.939 0.958 
glass-0-1-6_vs_2 0.828 0.875 0.875 0.859 0.875 0.839 0.854 
glass-0-1-6_vs_5 0.978 0.973 0.968 0.968 0.951 0.951 0.946 
glass1 0.785 0.780 0.761 0.766 0.794 0.743 0.780 
glass2 0.869 0.855 0.836 0.822 0.827 0.822 0.869 
glass4 0.935 0.948 0.953 0.977 0.986 0.958 0.953 
glass5 0.958 0.967 0.953 0.962 0.962 0.962 0.977 
glass6 0.953 0.962 0.972 0.953 0.962 0.967 0.977 
haberman 0.572 0.614 0.604 0.634 0.608 0.621 0.621 
iris0 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 
new-thyroid1 0.986 0.986 0.986 0.991 0.977 0.986 0.995 
new-thyroid2 0.986 0.986 0.991 1.000 0.991 0.981 0.977 
page-blocks0 0.957 0.955 0.959 0.958 0.957 0.956 0.955 
page-blocks-1-3_vs_4 0.991 0.998 0.991 0.994 0.991 0.991 0.994 
pima 0.608 0.620 0.638 0.628 0.633 0.648 0.631 
segment0 0.993 0.990 0.990 0.989 0.993 0.988 0.987 
shuttle-c0-vs-c4 0.999 0.999 0.997 0.998 0.999 0.999 0.999 
shuttle-c2-vs-c4 0.977 0.969 0.961 0.961 0.977 1.000 1.000 
vehicle0 0.942 0.949 0.941 0.936 0.947 0.949 0.942 
vehicle1 0.751 0.735 0.736 0.746 0.741 0.739 0.751 
vehicle2 0.949 0.953 0.962 0.956 0.952 0.954 0.950 
vehicle3 0.741 0.756 0.729 0.726 0.727 0.738 0.738 
vowel0 0.980 0.975 0.977 0.972 0.971 0.978 0.977 
wisconsin 0.890 0.890 0.892 0.895 0.880 0.880 0.884 
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ตารางที่ 7.1 (ต่อ) 

 
No. Cluster 3 4 5 6 7 8 9 

yeast-0-5-6-7-9_vs_4 0.883 0.892 0.901 0.896 0.888 0.903 0.902 
yeast1 0.687 0.694 0.675 0.696 0.678 0.677 0.702 
yeast-1_vs_7 0.867 0.911 0.922 0.889 0.895 0.900 0.895 
yeast-1-2-8-9_vs_7 0.918 0.934 0.929 0.935 0.926 0.932 0.930 
yeast-1-4-5-8_vs_7 0.878 0.896 0.905 0.912 0.919 0.928 0.936 
yeast-2_vs_4 0.943 0.942 0.944 0.953 0.945 0.936 0.941 
yeast-2_vs_8 0.952 0.948 0.952 0.950 0.955 0.963 0.965 
yeast3 0.929 0.932 0.927 0.922 0.922 0.919 0.917 
yeast4 0.942 0.947 0.942 0.956 0.954 0.955 0.950 
yeast5 0.980 0.977 0.978 0.983 0.980 0.983 0.982 
yeast6 0.968 0.968 0.975 0.972 0.973 0.972 0.974 
Average 0.904 0.909 0.908 0.910 0.908 0.910 0.913 
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ตารางที่ 7.2  ตารางเปรียบเทียบประสิทธิภาพความแม่นย  า (F-measure) กบัจ านวนการแบ่งกลุ่ม 

                    ขอ้มูล 

 
No. Cluster 3 4 5 6 7 8 9 

abalone19 0.039 0.036 0.043 0.045 0.019 0.068 0.126 
abalone9-18 0.534 0.524 0.522 0.543 0.576 0.541 0.579 
ecoli-0_vs_1 0.960 0.965 0.976 0.982 0.958 0.972 0.969 
ecoli-0-1-3-7_vs_2-6 0.460 0.527 0.567 0.500 0.700 0.500 0.700 
ecoli1 0.704 0.734 0.671 0.708 0.731 0.754 0.742 
ecoli2 0.779 0.799 0.805 0.774 0.779 0.732 0.746 
ecoli3 0.561 0.610 0.590 0.583 0.558 0.524 0.569 
ecoli4 0.765 0.752 0.787 0.893 0.893 0.871 0.871 
glass0 0.640 0.622 0.576 0.671 0.629 0.680 0.653 
glass-0-1-2-3_vs_4-5-6 0.844 0.849 0.864 0.844 0.831 0.864 0.912 
glass-0-1-6_vs_2 0.144 0.276 0.247 0.235 0.238 0.177 0.277 
glass-0-1-6_vs_5 0.720 0.633 0.567 0.667 0.600 0.560 0.520 
glass1 0.686 0.682 0.660 0.653 0.689 0.628 0.699 
glass2 0.235 0.205 0.237 0.146 0.238 0.191 0.258 
glass4 0.446 0.477 0.537 0.770 0.865 0.663 0.494 
glass5 0.293 0.500 0.267 0.200 0.200 0.267 0.533 
glass6 0.808 0.860 0.893 0.826 0.863 0.875 0.915 
haberman 0.320 0.353 0.341 0.368 0.341 0.358 0.344 
iris0 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 
new-thyroid1 0.960 0.960 0.960 0.975 0.929 0.960 0.987 
new-thyroid2 0.958 0.958 0.971 1.000 0.975 0.942 0.925 
page-blocks0 0.800 0.791 0.807 0.797 0.795 0.795 0.786 
page-blocks-1-3_vs_4 0.938 0.982 0.927 0.942 0.924 0.926 0.942 
pima 0.458 0.464 0.488 0.486 0.484 0.496 0.483 
segment0 0.976 0.965 0.965 0.962 0.974 0.959 0.955 
shuttle-c0-vs-c4 0.996 0.996 0.980 0.988 0.996 0.996 0.996 
shuttle-c2-vs-c4 0.600 0.400 0.200 0.200 0.533 1.000 1.000 
vehicle0 0.878 0.893 0.875 0.862 0.885 0.892 0.875 
vehicle1 0.508 0.483 0.501 0.506 0.506 0.500 0.518 
vehicle2 0.903 0.908 0.928 0.912 0.905 0.910 0.902 
vehicle3 0.512 0.521 0.461 0.453 0.452 0.473 0.487 
vowel0 0.887 0.852 0.872 0.839 0.834 0.872 0.864 
wisconsin 0.846 0.842 0.847 0.849 0.824 0.827 0.828 
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ตารางที่ 7.2  (ต่อ) 

 
No. Cluster 3 4 5 6 7 8 9 

yeast-0-5-6-7-9_vs_4 0.456 0.507 0.506 0.452 0.436 0.488 0.494 
yeast1 0.475 0.492 0.468 0.507 0.459 0.467 0.520 
yeast-1_vs_7 0.236 0.378 0.366 0.254 0.291 0.290 0.291 
yeast-1-2-8-9_vs_7 0.206 0.258 0.224 0.175 0.147 0.191 0.101 
yeast-1-4-5-8_vs_7 0.117 0.084 0.169 0.155 0.152 0.295 0.192 
yeast-2_vs_4 0.703 0.704 0.717 0.769 0.734 0.687 0.714 
yeast-2_vs_8 0.502 0.496 0.524 0.511 0.526 0.556 0.571 
yeast3 0.687 0.706 0.686 0.660 0.654 0.637 0.605 
yeast4 0.278 0.303 0.210 0.362 0.336 0.310 0.326 
yeast5 0.698 0.630 0.653 0.731 0.686 0.724 0.712 
yeast6 0.430 0.461 0.522 0.437 0.471 0.394 0.470 
Average 0.612 0.624 0.613 0.618 0.628 0.632 0.647 
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ตารางที่ 7.3 ตารางเปรียบเทียบประสิทธิภาพพื้นท่ีใตก้ราฟ (AUC) กบัจ านวนการแบ่งกลุ่มขอ้มูล 

 
No. Cluster 3 4 5 6 7 8 9 

abalone19 0.526 0.523 0.524 0.523 0.510 0.539 0.571 
abalone9-18 0.795 0.761 0.745 0.740 0.764 0.742 0.766 
ecoli-0_vs_1 0.953 0.949 0.963 0.976 0.942 0.963 0.953 
ecoli-0-1-3-7_vs_2-6 0.745 0.843 0.845 0.746 0.848 0.746 0.848 
ecoli1 0.812 0.825 0.782 0.799 0.813 0.838 0.829 
ecoli2 0.876 0.863 0.894 0.851 0.866 0.817 0.827 
ecoli3 0.759 0.802 0.775 0.775 0.768 0.743 0.762 
ecoli4 0.890 0.889 0.892 0.923 0.923 0.922 0.922 
glass0 0.731 0.717 0.699 0.752 0.721 0.763 0.745 
glass-0-1-2-3_vs_4-5-6 0.897 0.899 0.910 0.881 0.871 0.894 0.945 
glass-0-1-6_vs_2 0.537 0.615 0.585 0.590 0.585 0.574 0.612 
glass-0-1-6_vs_5 0.894 0.844 0.747 0.794 0.786 0.786 0.783 
glass1 0.761 0.757 0.740 0.740 0.769 0.720 0.769 
glass2 0.571 0.563 0.583 0.531 0.578 0.553 0.601 
glass4 0.747 0.737 0.756 0.861 0.945 0.868 0.740 
glass5 0.693 0.745 0.643 0.600 0.600 0.648 0.750 
glass6 0.875 0.908 0.928 0.903 0.922 0.911 0.945 
haberman 0.511 0.543 0.533 0.562 0.536 0.548 0.544 
iris0 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 
new-thyroid1 0.980 0.980 0.980 0.994 0.952 0.980 0.997 
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ตารางที่ 7.3  (ต่อ) 

 
No. Cluster 3 4 5 6 7 8 9 

new-thyroid2 0.980 0.980 0.983 1.000 0.994 0.966 0.952 
page-blocks0 0.904 0.900 0.904 0.893 0.889 0.898 0.890 
page-blocks-1-3_vs_4 0.995 0.999 0.961 0.962 0.946 0.961 0.962 
pima 0.577 0.586 0.604 0.599 0.600 0.613 0.599 
segment0 0.986 0.980 0.978 0.976 0.983 0.977 0.975 
shuttle-c0-vs-c4 1.000 1.000 0.991 0.995 0.996 0.996 0.996 
shuttle-c2-vs-c4 0.800 0.700 0.600 0.600 0.750 1.000 1.000 
vehicle0 0.922 0.932 0.920 0.909 0.923 0.930 0.912 
vehicle1 0.670 0.651 0.667 0.669 0.668 0.666 0.677 
vehicle2 0.937 0.935 0.955 0.935 0.933 0.937 0.931 
vehicle3 0.675 0.683 0.640 0.635 0.634 0.649 0.657 
vowel0 0.934 0.911 0.927 0.904 0.899 0.923 0.917 
wisconsin 0.884 0.878 0.885 0.882 0.862 0.866 0.865 
yeast-0-5-6-7-9_vs_4 0.707 0.749 0.736 0.699 0.694 0.722 0.728 
yeast1 0.629 0.641 0.622 0.650 0.618 0.621 0.660 
yeast-1_vs_7 0.619 0.673 0.663 0.615 0.634 0.621 0.634 
yeast-1-2-8-9_vs_7 0.635 0.644 0.625 0.595 0.575 0.578 0.545 
yeast-1-4-5-8_vs_7 0.554 0.516 0.584 0.572 0.576 0.644 0.585 
yeast-2_vs_4 0.838 0.838 0.847 0.878 0.865 0.833 0.853 
yeast-2_vs_8 0.784 0.781 0.784 0.783 0.761 0.765 0.766 
yeast3 0.831 0.849 0.836 0.816 0.813 0.801 0.771 
yeast4 0.648 0.651 0.602 0.675 0.664 0.637 0.662 
yeast5 0.867 0.821 0.843 0.891 0.846 0.879 0.870 
yeast6 0.761 0.775 0.792 0.735 0.749 0.693 0.736 
Average 0.788 0.792 0.784 0.782 0.786 0.789 0.797 
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ตารางที่ 7.4 ตารางเปรียบเทียบประสิทธิภาพ Precision กบัจ านวนการแบ่งกลุ่มขอ้มูล 

 
No. Cluster 3 4 5 6 7 8 9 

abalone19 0.028 0.026 0.033 0.035 0.013 0.060 0.109 
abalone9-18 0.477 0.528 0.551 0.607 0.622 0.584 0.623 
ecoli-0_vs_1 0.978 0.967 0.973 0.986 0.966 0.979 0.966 
ecoli-0-1-3-7_vs_2-6 0.433 0.433 0.500 0.500 0.700 0.500 0.700 
ecoli1 0.706 0.749 0.724 0.781 0.790 0.784 0.768 
ecoli2 0.783 0.864 0.787 0.841 0.816 0.861 0.851 
ecoli3 0.580 0.611 0.587 0.667 0.530 0.536 0.658 
ecoli4 0.753 0.779 0.860 0.950 0.950 0.900 0.900 
glass0 0.614 0.585 0.600 0.665 0.595 0.679 0.665 
glass-0-1-2-3_vs_4-5-6 0.849 0.867 0.874 0.916 0.911 0.936 0.911 
glass-0-1-6_vs_2 0.123 0.283 0.290 0.210 0.267 0.152 0.275 
glass-0-1-6_vs_5 0.667 0.600 0.700 0.800 0.650 0.583 0.467 
glass1 0.708 0.700 0.665 0.679 0.737 0.643 0.680 
glass2 0.347 0.197 0.239 0.123 0.229 0.169 0.267 
glass4 0.430 0.487 0.583 0.900 0.883 0.620 0.500 
glass5 0.233 0.500 0.300 0.200 0.200 0.300 0.600 
glass6 0.900 0.900 0.938 0.843 0.866 0.933 0.933 
haberman 0.277 0.322 0.310 0.342 0.309 0.329 0.320 
iris0 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 
new-thyroid1 0.956 0.956 0.956 0.956 0.956 0.950 0.975 
new-thyroid2 0.946 0.946 0.971 1.000 0.956 0.956 0.946 
page-blocks0 0.765 0.756 0.783 0.787 0.787 0.768 0.767 
page-blocks-1-3_vs_4 0.896 0.967 0.933 0.960 0.960 0.943 0.960 
pima 0.446 0.457 0.486 0.470 0.477 0.496 0.474 
segment0 0.976 0.964 0.970 0.968 0.980 0.959 0.954 
shuttle-c0-vs-c4 0.992 0.992 0.977 0.985 1.000 1.000 1.000 
shuttle-c2-vs-c4 0.600 0.400 0.200 0.200 0.600 1.000 1.000 
vehicle0 0.872 0.887 0.871 0.869 0.894 0.890 0.897 
vehicle1 0.514 0.488 0.484 0.501 0.496 0.487 0.513 
vehicle2 0.893 0.919 0.918 0.937 0.916 0.916 0.916 
vehicle3 0.485 0.511 0.459 0.456 0.459 0.477 0.482 
vowel0 0.901 0.887 0.882 0.865 0.873 0.902 0.904 
wisconsin 0.832 0.849 0.835 0.861 0.847 0.837 0.864 
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ตารางที่ 7.4  (ต่อ) 

 
No. Cluster 3 4 5 6 7 8 9 

yeast-0-5-6-7-9_vs_4 0.434 0.488 0.512 0.464 0.438 0.490 0.486 
yeast1 0.461 0.471 0.445 0.477 0.445 0.447 0.484 
yeast-1_vs_7 0.187 0.386 0.490 0.227 0.261 0.293 0.268 
yeast-1-2-8-9_vs_7 0.153 0.240 0.206 0.153 0.124 0.279 0.082 
yeast-1-4-5-8_vs_7 0.087 0.077 0.136 0.127 0.131 0.272 0.229 
yeast-2_vs_4 0.730 0.715 0.717 0.759 0.718 0.672 0.699 
yeast-2_vs_8 0.453 0.437 0.493 0.462 0.542 0.577 0.675 
yeast3 0.677 0.682 0.663 0.641 0.636 0.629 0.633 
yeast4 0.239 0.294 0.197 0.399 0.364 0.337 0.305 
yeast5 0.674 0.626 0.614 0.686 0.680 0.713 0.679 
yeast6 0.362 0.397 0.465 0.423 0.458 0.413 0.486 
Average 0.600 0.618 0.618 0.629 0.637 0.642 0.656 
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ตารางที่ 7.5 ตารางเปรียบเทียบประสิทธิภาพ Recall กบัจ านวนการแบ่งกลุ่มขอ้มูล 
 

No. Cluster 3 4 5 6 7 8 9 

abalone19 0.067 0.062 0.062 0.062 0.033 0.091 0.153 
abalone9-18 0.642 0.570 0.525 0.503 0.553 0.506 0.553 
ecoli-0_vs_1 0.945 0.965 0.979 0.979 0.951 0.966 0.972 
ecoli-0-1-3-7_vs_2-6 0.500 0.700 0.700 0.500 0.700 0.500 0.700 
ecoli1 0.717 0.727 0.638 0.661 0.688 0.742 0.728 
ecoli2 0.794 0.751 0.831 0.731 0.771 0.656 0.676 
ecoli3 0.571 0.657 0.600 0.600 0.600 0.543 0.571 
ecoli4 0.800 0.800 0.800 0.850 0.850 0.850 0.850 
glass0 0.671 0.672 0.571 0.686 0.671 0.686 0.657 
glass-0-1-2-3_vs_4-5-6 0.844 0.840 0.864 0.785 0.765 0.805 0.920 
glass-0-1-6_vs_2 0.183 0.300 0.233 0.267 0.233 0.250 0.317 
glass-0-1-6_vs_5 0.800 0.700 0.500 0.600 0.600 0.600 0.600 
glass1 0.672 0.672 0.661 0.648 0.675 0.635 0.727 
glass2 0.217 0.217 0.283 0.183 0.283 0.233 0.283 
glass4 0.533 0.500 0.533 0.733 0.900 0.767 0.500 
glass5 0.400 0.500 0.300 0.200 0.200 0.300 0.500 
glass6 0.767 0.833 0.867 0.833 0.866 0.833 0.900 
haberman 0.382 0.393 0.382 0.409 0.382 0.395 0.381 
iris0 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 
new-thyroid1 0.971 0.971 0.971 1.000 0.914 0.971 1.000 
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ตารางที่ 7.5  (ต่อ) 
 

No. Cluster 3 4 5 6 7 8 9 

new-thyroid2 0.971 0.971 0.971 1.000 1.000 0.943 0.914 
page-blocks0 0.837 0.830 0.835 0.812 0.803 0.825 0.807 
page-blocks-1-3_vs_4 1.000 1.000 0.927 0.927 0.893 0.927 0.927 
pima 0.474 0.474 0.493 0.507 0.492 0.496 0.493 
segment0 0.976 0.967 0.961 0.958 0.970 0.961 0.958 
shuttle-c0-vs-c4 1.000 1.000 0.984 0.992 0.992 0.992 0.992 
shuttle-c2-vs-c4 0.600 0.400 0.200 0.200 0.500 1.000 1.000 
vehicle0 0.885 0.900 0.879 0.859 0.879 0.894 0.855 
vehicle1 0.507 0.480 0.525 0.512 0.516 0.516 0.525 
vehicle2 0.913 0.899 0.941 0.890 0.895 0.904 0.890 
vehicle3 0.542 0.537 0.462 0.453 0.448 0.472 0.495 
vowel0 0.878 0.833 0.866 0.822 0.811 0.855 0.844 
wisconsin 0.862 0.837 0.862 0.841 0.804 0.820 0.799 
yeast-0-5-6-7-9_vs_4 0.489 0.571 0.531 0.455 0.453 0.496 0.513 
yeast1 0.492 0.515 0.496 0.543 0.478 0.489 0.564 
yeast-1_vs_7 0.333 0.400 0.367 0.300 0.333 0.300 0.333 
yeast-1-2-8-9_vs_7 0.333 0.333 0.300 0.234 0.200 0.200 0.133 
yeast-1-4-5-8_vs_7 0.200 0.100 0.233 0.200 0.200 0.333 0.200 
yeast-2_vs_4 0.707 0.709 0.727 0.784 0.765 0.705 0.744 
yeast-2_vs_8 0.600 0.600 0.600 0.600 0.550 0.550 0.550 
yeast3 0.706 0.742 0.718 0.681 0.674 0.650 0.582 
yeast4 0.333 0.333 0.236 0.373 0.353 0.296 0.353 
yeast5 0.747 0.656 0.700 0.795 0.703 0.770 0.750 
yeast6 0.543 0.571 0.600 0.486 0.514 0.400 0.486 
Average 0.646 0.647 0.630 0.624 0.633 0.639 0.652 

 



 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาคผนวก ข 
ผลงานตีพมิพ์ 
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