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บทคัดย่อ 
 

 การจ าแนกข้อมูลหรือการแบ่งกลุ่มขอ้มูลจดัเป็นภารกิจท่ีส าคญัในกระบวนการ
เรียนรู้ของเคร่ืองจกัร ไม่เพียงแต่การเลือกใชอ้ลักอริธึมในการเรียนรู้ท่ีดี ขอ้มูลท่ีดีส าหรับใชใ้นการ
ฝึกก็มีส่วนส าคญัและถือว่าเป็นปัจจยัหลักท่ีส่งผลต่อประสิทธิภาพของโมเดลท่ีสร้างข้ึน การ
เผชิญหน้ากบัปัญหาขอ้มูลไม่สมดุลเป็นส่ิงท่ีหลีกเล่ียงไม่ได ้มีวิธีการมากมายไดถู้กคิดคน้ข้ึนเพื่อ
จดัการและแก้ไขปัญหาน้ี ทั้ งแบบท่ีเป็นเทคนิคเชิงเด่ียว เช่น ROS, SMOTE, Tomek-Link หรือ
เทคนิคแบบผสมท่ีเกิดจากการน าเทคนิคเชิงเด่ียวมาใช้งานร่วมกับเทคนิคทางสถิติอ่ืนในการ
ประมวลผล เช่น SMOTEBoost, Over-Bagging, Under -Bagging, IIVotes เพื่อให้ได้ชุดข้อมูลท่ีดี
เพียงพอส าหรับการเรียนรู้ งานวิจยัน้ีน าเสนอวิธีการเพื่อปรับปรุงการสุ่มตวัอย่างใหม่ของกลุ่ม
ตวัอยา่งท่ีมีลกัษณะของขอ้มูลไม่สมดุล โดยใชเ้ทคนิคแบบผสมท่ีเรียกวา่ DB2SM โดยประสานการ
ท างานระหว่างการแบ่งกลุ่มข้อมูลด้วยเทคนิค DBSCAN และการสังเคราะห์ตวัอย่างใหม่ด้วย
เทคนิค SMOTE ท่ีสามารถปรับใชง้านไดง่้าย และใชเ้วลาในการประมวลผลไม่มากนกั เพื่อคน้หา
บริเวณท่ีดีท่ีสุดของ Minority Class ท่ีเหมาะสมส าหรับการสร้างตวัอยา่งใหม่ จากผลการทดลองกบั
ชุดขอ้มูลไม่สมดุลของ UCI หลายชุด และเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลท่ีไดจ้ากใชชุ้ดขอ้มูล
ฝึกท่ีไดจ้ากเทคนิคอ่ืน ไดแ้ก่ SMOTE, DBCS และ DBSM ซ่ึงเป็นเทคนิคท่ีมีลกัษณะการท างานท่ี
คลา้ยกนัพบวา่ ชุดขอ้มูลฝึกใหม่ท่ีไดจ้ากเทคนิค DB2SM ส่งผลต่อประสิทธิภาพของโมเดลท่ีสร้าง
ข้ึนอยา่งมีนยัส าคญั  



ง 
 

Thesis Title An Improvement of Oversampling for Imbalanced Data  
  by Combined Technique: DB2SM 
Author Pharnuphon  Jiraamphorn 
Thesis Advisor Dr. Eakasit Pacharawongsakda 
Department Big Data Engineering 
Academic Year 2020 
 

ABSTRACT 
 
 Data classification and clustering are importance tasks in machine learning.  Only 
the optimal classifier was insufficient to gain the best result because of the impact from provided 
train data. We inevitably have to face an imblance problems. Resampling is the most used technique 
to handle an imbalanced data as single technique such as ROS, SMOTE, Tomek-links or ensemble 
technique such as SMOTEBoost, Over-Bagging, Under -Bagging, IIVotes. In this paper we suggest 
an improvement of combined technique to oversampling called DB2SM.  We assume to generate 
synthetic instances in the best area or cluster of minority class will yield high quality instances. The 
process locate the area by using DBSCAN technique and applying SMOTE for upsampling data. 
After completion experimented with UCI Imbalanced datasets and compared with SMOTE, DBCS 
and DBSM.  The result showed the significant model’s performance from using the new train data 
from proposed methodology. 
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บทที ่1 
บทน ำ 

 
1.1  ท่ีมำและควำมส ำคัญของปัญหำ 
 การจดัการกบัขอ้มูลไม่สมดุล (Imbalanced Data) เป็นส่ิงท่ีทา้ทายอยา่งมากในการศึกษา
ด้านการเรียนรู้ของเคร่ืองจกัร (Machine Learning) เพราะในความเป็นจริงแลว้ ขอ้มูลท่ีเราสนใจ
หรือตอ้งการศึกษาส่วนใหญ่มกัจะเป็นกลุ่มขอ้มูลส่วนน้อย (Minority) ซ่ึงถูกพบในปริมาณท่ีนอ้ย
กว่าเม่ือเทียบกบัปริมาณของขอ้มูลตวัอย่างท่ีเหลือทั้งหมดหรือขอ้มูลส่วนมาก (Majority) เช่น การ
ค้นหาการทุจริตทางการเงิน (Financial Fraud Detection) การวิเคราะห์การโจมตีทางเครือข่าย 
(Network Intrusions Analysis) การวินิจฉัยโรค (Disease Diagnosis) เป็นต้น วิธีในการรับมือกับ
ปัญหาความขอ้มูลไม่สมดุลน้ี ถูกคิดคน้พฒันามาอย่างต่อเน่ือง โดยส่วนใหญ่แบ่งออกเป็น 2 ระดบั 
ไดแ้ก่ ระดบั Data Level คือการประมวลผลขอ้มูลตวัอย่างท่ีน ามาใชง้าน เพื่อพิจารณาว่าตวัอย่างใด
ควรจะถูกน าออก และเม่ือใดควรจะสร้างตวัอย่างเทียมเพิ่มเขา้มา เพื่อให้จ านวนตวัอย่างของกลุ่ม 
Majority และ Minority มีจ านวนท่ีใกลเ้คียงหรือเท่ากัน วิธีการน้ีถูกเรียกว่า การสุ่มตวัอย่างใหม่ 
(Resampling) เทคนิคการสุ่มตัวอย่างใหม่ท่ีรู้จักกันอย่างแพร่หลาย เช่น SMOTE, ROS, ROSE, 
Tomek-link เป็นตน้ วิธีการแกไ้ขปัญหาขอ้มูลไม่สมดุลในระดบัถดัมา คือระดบั Algorithm Level 
ซ่ึงเป็นการใช้เคร่ืองมือทางสถิติหรืออัลกอริธึมทางการเรียนรู้ของเคร่ืองจักรเขา้มาช่วยในการ
จ าแนกความแตกต่างระหว่าง Majority และ Minority เพื่อป้องกนัไม่ให้เกิดความเอนเอียงของการ
จ าแนกไปทางกลุ่มหน่ึงกลุ่มใดมากเกินไป ตวัอย่างของอลักอริธึมท่ีถูกน ามาใช้อย่างแพร่หลาย 
ได้แก่ อลักอริธึมพวก Clustering หรือ Support Vector Machine (SVM) หรือ One Class Learning 
เป็นตน้ และในระดบั Algorithm Level น้ียงัแตกออกเป็นแนวทางต่างๆ อีกหลายแนวทาง เช่น การ
ท า Feature Selection เพื่อช่วยปรับปรุงประสิทธิภาพในการเรียนรู้ของ Classifier ให้ดีขึ้น การท า 
Cost Sensitive Learning โดยการปรับเพิ่มค่าความส าคญัใหก้บัสมาชิกของกลุ่ม Minority ท่ีมีจ านวน
สมาชิกนอ้ยกว่า ในขณะท่ีปรับลดค่าความส าคญัของสมาชิกของกลุ่ม Majority ท่ีมีจ านวนมากกว่า
ให้มีบทบาทน้อยลง เพื่อลดความเหล่ือมล ้าระหว่างสองกลุ่มให้ไดม้ากท่ีสุด ตวัอย่างอลักอริธึมท่ี
น ามาใชง้าน เช่น อลักอริธึมท่ีปรับปรุงมาจาก AdaBoost Learning Framwork เป็นตน้ นอกจากน้ี ยงั
มีการใช้เทคนิค Ensemble Learning โดยการน าอลักอริธึมประเภทตวั Classifier ต่างๆ มาท างาน
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ร่วมกบัเทคนิคอ่ืนมากกว่าหน่ึงเทคนิคเพื่อให้ไดผ้ลลพัธ์ท่ีดีขึ้น เช่น เทคนิค SMOTEBoost เทคนิค 
Over-Bagging เทคนิค Under -Bagging ซ่ึงแนวทางน้ีเป็นท่ีมาของการแกปั้ญหาในลกัษณะท่ีเรียกว่า 
เทคนิคแบบผสม (Combined Technique หรือ Hybrid Technique) นัน่เอง 
 การแกปั้ญหาขอ้มูลไม่สมดุลแต่ละวิธีมีขอ้ดีและขอ้ดอ้ยท่ีแตกต่างกนัไป เช่น เทคนิค 
SMOTE จ าเป็นตอ้งค านึงถึงคุณภาพของตวัอย่างท่ีสร้างขึ้นมาใหม่ ซ่ึงขึ้นอยู่กบักลุ่มขอ้มูลตวัอย่าง
ท่ีน ามาใช้อา้งอิง ถา้หากในกลุ่มตวัอย่างประกอบด้วยขอ้มูลอยู่ อาจส่งผลต่อความน่าเช่ือถือของ
ขอ้มูลท่ีสังเคราะห์ขึ้นตามไปด้วย หรือการใช้เทคนิค Ensemble Learning ถึงแมจ้ะช่วยให้ได้ค่า
ความแม่นย  าท่ีดีขึ้น แต่ตอ้งแลกมาดว้ยขั้นตอน ท่ียุ่งยากซับซ้อน และใชเ้วลาในการประมวลผลท่ี
ยาวนานขึ้น (Ali, 2019) 
 จุดมุ่งหมายของงานวิจัยน้ี คือการน าเสนอแนวทางการปรับปรุงเทคนิคแบบผสม
ส าหรับการท าการสุ่มตวัอยา่งใหม่ เรียกวา่ DB2SM เพื่อจะแกไ้ขจุดบกพร่อง และเพิ่มประสิทธิภาพ
ของการสุ่มตวัอย่างใหม่ในข้อมูลไม่สมดุล โดยใช้เทคนิคการแบ่งกลุ่มแบบ DBSCAN ร่วมกับ
เทคนิคการท า Oversampling แบบ SMOTE ซ่ึงสามารถปรับใชง้านไดง้่าย 
 
1.2  วัตถุประสงค์ของกำรวิจัย 

1. ออกแบบเทคนิคแบบผสมส าหรับปรับปรุงการสุ่มตวัอย่างใหม่ เพื่อแกไ้ขปัญหาขอ้มูลไม่
สมดุล 

2. เปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลท่ีสร้างจากการใชผ้ลลพัธ์ของเทคนิคท่ีออกแบบขึ้น กบั
โมเดลท่ีสร้างจากการใชผ้ลลพัธ์ของเทคนิคอ่ืนท่ีมีการท างานในลกัษณะคลา้ยกนั โดยเปรียบเทียบ
จากค่า Accuracy, AUC และ F-measure 

 
1.3  สมมติฐำนกำรวิจัย 
 1. บริเวณท่ีมีตวัอย่างในกลุ่ม (Class) เดียวกันจบักลุ่มกันอยู่มากท่ีสุด หรือคลสัเตอร์ท่ีใหญ่
ท่ีสุด จะเป็นบริเวณท่ีเหมาะสมส าหรับการสังเคราะห์ขอ้มูลตวัอย่างเทียม โดยวดัจากประสิทธิภาพ
ของโมเดลท่ีใชข้อ้มูลตวัอยา่งเดิมร่วมกบัขอ้มูลท่ีสังเคราะห์ขึ้นมาใหม่ในการเรียนรู้ 

 
1.4  ขอบเขตงำนวิจัย 

1. ข้อมูลท่ีใช้ในการทดลองเบ้ืองต้นเป็นชุดข้อมูลไม่สมดุลจาก UCI Machine Learning 
Repository และขอ้มูลท่ีใช้ในการทดลองเพิ่มเติมเป็นชุดขอ้มูลไม่สมดุลจาก KEEL (Knowledge 
Extraction based on Evolutionary Learning) - Dataset Repository 
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2. ขอ้มูลท่ีใชใ้นการทดลองไม่มีขอ้มูลท่ีสูญหาย (Non-Missing Values) 
3. ขอ้มูลท่ีใชใ้นการทดลองแต่ละชุดจะประกอบดว้ยสมาชิกเพียง 2 Class เท่านั้น 
4. เปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลท่ีเรียนรู้โดยการใช้ข้อมูลท่ีผ่านการปรับปรุงด้วย

เทคนิคท่ีพฒันาขึ้น กบัโมเดลท่ีใช้ขอ้มูลท่ีผ่านการปรับปรุงดว้ยเทคนิคอ่ืนท่ีมีลกัษณะการท างาน
คล้ายคลึงกัน  3 เทคนิค ได้แก่ เทคนิค SMOTE เทคนิค DBCS และเทคนิค DBSM โดยการ
เปรียบเทียบค่า Accuracy, AUC และ F-measure 

 
1.5  ประโยชน์ท่ีคำดว่ำจะได้รับ 

1. ไดเ้ทคนิคการท า Oversampling ท่ีสามารถแกไ้ขปัญหาขอ้มูลไม่สมดุล 
2. สามารถเพิ่มประสิทธิภาพของโมเดลท่ีเรียนรู้โดยการใชข้อ้มูลท่ีผา่นการปรับปรุงดว้ย

เทคนิคท่ีพฒันาขึ้น โดยวดัจากค่า Accuracy, AUC และ F-measure 



 
 

บทที ่2 
แนวคดิ ทฤษฎแีละผลงานวจิยัที่เกีย่วข้อง 

 
 ขอ้มูลไม่สมดุล (Imbalanced Data) เป็นปรากฏการณ์ท่ีเกิดข้ึนกบัการในการท างานดา้น
การประมวลผลขอ้มูล (Data Processing) อยา่งหลีกเล่ียงไดย้าก ทั้งน้ี ลกัษณะของปัญหาท่ีเกิดข้ึน มี
รูปแบบท่ีหลากหลาย และมีรายละเอียดท่ีแตกต่างกนัออกไป การปรับปรุงขอ้มูลหรือการแกไ้ข
ปัญหาให้ไดผ้ล จ าเป็นตอ้งอาศยัแนวทางท่ีเหมาะสมแตกต่างกนัออกไป เพื่อให้บรรลุวตัถุประสงค์
ของการวิจยั จ  าเป็นจะตอ้งมีความรู้ความเขา้ใจพื้นฐานท่ีเก่ียวขอ้งกบัปัญหา รวมถึงเคร่ืองมือ และ
วิธีการท่ีจะน ามาใชป้ระเมินความส าเร็จหรือประสิทธิภาพของผลลพัธ์ท่ีไดจ้ากการปรับใชแ้นวทาง
หรือวิธีการท่ีออกแบบข้ึน ดงันั้น ในบทน้ีจึงเป็นการรวบรวมแนวคิด ทฤษฎี และผลงานวิจยัท่ี
เก่ียวขอ้งท่ีสอดคลอ้งกบัวตัถุประสงค ์และอยูภ่ายใตข้อบเขตของงานวจิยั ประกอบดว้ยหวัขอ้ ดงัน้ี 

 2.1  แนวคิดขอ้มูลไม่สมดุล 
 2.2  แนวทางการแกปั้ญหาขอ้มูลไม่สมดุล 
 2.3  ระยะทางแบบยคูลิ 
 2.4  แนวคิด SMOTE 
 2.5  แนวคิด DBSCAN 
 2.6  ผลงานวจิยัท่ีเก่ียวขอ้ง 
 

2.1  แนวคิดข้อมูลไม่สมดุล 
 ในการเก็บรวบรวมขอ้มูลส าหรับการน ามาประมวลผลนั้น โดยปกติจะพบวา่ขอ้มูลจะ
ถูกแบ่งออกเป็น 3 กลุ่ม ไดแ้ก่ กลุ่มแรกคือขอ้มูลโดยปกติหรือขอ้มูลส่วนใหญ่ของกลุ่มตวัอยา่งนั้น 
เป็นขอ้มูลท่ีเกิดข้ึนจากเหตุการณ์ในสภาวะปกติ เช่น ขอ้มูลการท าธุรกรรมการเงินผ่านธนาคาร 
หรือขอ้มูล packet ท่ีส่งผ่านทางระบบเครือข่าย เราเรียกขอ้มูลในกลุ่มน้ีว่าขอ้มูลส่วนใหญ่ หรือ 
Majority กลุ่มท่ีสองคือขอ้มูลท่ีเราใหค้วามสนใจหรือสังเกต โดยทัว่ไปมกัจะเกิดข้ึนจากเหตุการณ์ท่ี
ไม่ปกติ หรือมีความถ่ีในการเกิดข้ึนน้อยคร้ัง เช่น ขอ้มูลการทุจริตในการท าธุรกรรมการเงิน หรือ
ขอ้มูลการโจมตีทางระบบเครือข่าย เราเรียกขอ้มูลในกลุ่มน้ีวา่ ขอ้มูลส่วนนอ้ย หรือ Minority และ



5 
 

กลุ่มท่ีสามคือขอ้มูลรบกวน (Noise หรือ Outlier) ซ่ึงส่วนใหญ่จะเป็นขอ้มูลท่ีมีความผิดพลาด ไม่
ครบถ้วนสมบูรณ์ หรือมีค่าของข้อมูลท่ีผิดปกติแปลกแยกออกไป บางคร้ังอาจรวมถึงข้อมูลท่ี
ก ากวม (Ambiguous) ดว้ยเช่นกนั ปรากฏการณ์ท่ีจ านวนตวัอย่าง Mojority มีมากกวา่ Minority ใน
อตัราส่วนท่ีแตกต่างกันมากน้ี ถูกเรียกว่า ข้อมูลไม่สมดุล (Imbalanced Data) โดยสามารถแบ่ง
ลกัษณะของความไม่สมดุลออกเป็น 3 ลกัษณะ ดงัน้ี 
 1. ขอ้มูลมีจ านวนน้อยมาก หมายถึงจ านวนตวัอย่างขอ้มูลในกลุ่ม Minority มีจ านวน
นอ้ยกวา่จ านวนตวัอย่างขอ้มูลในกลุ่ม Majority เป็นอยา่งมาก ซ่ึงถือเป็นเร่ืองปกติท่ีพบในการเก็บ
รวบรวมขอ้มูลโดยทัว่ไป 
 2. ข้อมูลมีการซ้อนทับกัน (Class Overlapping) โดยปกติข้อมูลท่ีดีจะต้องมีค่าของ
ตวัอยา่งในแต่ละกลุ่มท่ีมีลกัษณะท่ีแตกต่างกนั และสามารถแบ่งแยกไดอ้ยา่งชดัเจน แต่ก็มีบางคร้ัง
ท่ีขอ้มูลตวัอยา่งของแต่ละกลุ่มบางตวั อาจะมีค่าท่ีใกลเ้คียงหรือเหมือนกนั ซ่ึงลกัษณะเช่นน้ี เรียกวา่ 
ขอ้มูลก ากวม (Abigious Data) ซ่ึงเม่ือน าไปประมวลผล ขอ้มูลประเภทน้ีมกัจะถูกคดัออก และส่งผล
ใหจ้ านวนตวัอยา่งของ Minority ยิง่มีจ  านวนลดนอ้ยลงไปอีก 
 3. ขอ้มูลกระจายตวัมากเกินไป (Scattered Data) หรือแปลกแยกออกไป (Isolated Data) 
คือการท่ีขอ้มูลตวัอย่างของกลุ่ม Minority กระจดักระจายออกเป็นกลุ่มเล็กกลุ่มน้อยอยู่ท่ามกลาง
กลุ่มตวัอย่าง Majority ส่งผลให้ความสามารถในการท านายของโมเดลท่ีสร้างข้ึน มีโอกาสท่ีจะ
ท านายเป็น Majority มากข้ึน ส่วนขอ้มูลท่ีแยกตวัออกไป (Isolated) จากกลุ่มของขอ้มูลตวัอยา่งส่วน
ใหญ่ หรืออยูห่่างจากบริเวณท่ีมีกลุ่มขอ้มูลเดียวกนัอยูก่นัอยา่งความหนาแน่นนั้น ก็ท  าใหมี้โอกาสท่ี
จะถูกโมเดลมองวา่เป็นขอ้มูล Noise หรือ Outlier ได ้
 จากลกัษณะความไม่สมดุลของขอ้มูลท่ีกล่าวมานั้น ไม่วา่จะเกิดข้ึนในรูปแบบใดก็ตาม 
เม่ือน าขอ้มูลนั้นมาประมวลผลหรือท าการวิเคราะห์ ก็อาจจะท าให้เกิดความเอนเอียง (Biased) ไป
ตามกลุ่มของ Majority ท่ีมีจ  านวนมากกว่าได ้ตวัอย่างเช่น การสร้างโมเดลเพื่อท านายหรือค้นหา
ความผิดปกติของการรับ-ส่งขอ้มูลในระบบเครือข่าย โดยเรียนรู้จากขอ้มูลท่ีมีจ านวนตวัอยา่งของ 
Majority มากกว่า Minority ในอตัราส่วนท่ีแตกต่างกนัเป็นอยา่งมาก ก็จะส่งผลให้โมเดลมีโอกาส
ในการท านายขอ้มูลเป็นเหตุการณ์ปกติมากกวา่ เพราะโมเดลรู้จกัขอ้มูลจาก Majority มากกวา่ขอ้มูล 
Minority ท่ีเราสนใจนัน่เอง 
 เราสามารถวดัอตัราความไม่สมดุลของขอ้มูล (Imbalance Ratio หรือ IR) ได้จากการ
ค านวณในสมการน้ี 
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 เม่ืออตัราความไม่สมดุลของขอ้มูลมีค่าเท่ากบั 1 แสดงวา่จ านวนตวัอย่างของขอ้มูลทั้ง
สองกลุ่มมีจ านวนเท่ากนั และถา้หากอตัราความไม่สมดุลของขอ้มูลมีค่ามากข้ึน แสดงถึงอตัราความ
แตกต่างของความไม่สมดุลในขอ้มูลท่ีมากข้ึน และอาจส่งผลต่อประสิทธิภาพของโมเดลท่ีได้จาก
การใชข้อ้มูลชุดนั้นดว้ย 
 นอกจากค่าของอตัราความไม่สมดุลของข้อมูลแล้วยงัมีค่าหน่ึงท่ีน่าสนใจ นั่นคือค่า 
Lack of Information for the minority class )LI (หมายถึงค่าความต่างของจ านวนตวัอย่างระหว่าง
กลุ่ม positive และ negative ค านวณไดจ้ากสมการดา้นล่าง ค่า LI ถูกใช้ส าหรับก าหนดจ านวนใน
การท าสุ่มตวัอย่างใหม่ (Resampling) เพื่อให้จ  านวนตวัอย่างของทั้งสองกลุ่มมีจ านวนท่ีใกล้เคียง
หรือเท่ากนั 

𝐿𝐼 = 𝑛𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟 𝑜𝑓 𝑀𝑎𝑗𝑜𝑟𝑖𝑡𝑦 − 𝑛𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟 𝑜𝑓 𝑀𝑖𝑛𝑜𝑟𝑖𝑡𝑦 )2( 

  

2.2  แนวทางการแก้ปัญหาข้อมูลไม่สมดุล 
 การจดัการกบัปัญหาข้อมูลไม่สมดุลได้ถูกคน้ควา้พฒันาวิธีการอย่างต่อเน่ือง ตั้งแต่
แกไ้ขท่ีวิธีการเก็บรวบรวมขอ้มูลเพิ่มเติม การหาวิธีสังเคราะห์ขอ้มูลข้ึนมาใหม่ ตลอดไปจนถึงการ
ปรับปรุงอัลกอริธึมท่ีน ามาใช้ในการประมวลผลข้อมูลท่ีไม่สมดุลน้ี ในปัจจุบันสามารถแบ่ง
แนวทางในการแกไ้ขปัญหาออกเป็น 2 ระดบั ดงัน้ี 

2.2.1  Data Level การเกิดปัญหาข้อมูลไม่สมดุล ในระดับ Data level ส่วนใหญ่มักจะไม่
สามารถแกไ้ขไดด้ว้ยวิธีการเก็บขอ้มูลตวัอย่างเพิ่ม อนัเน่ืองมาจากธรรมชาติของกลุ่มตวัอย่างนั้น 
เช่น ขอ้มูลการจราจรในระบบเครือข่ายท่ีมี Data Packet เกิดข้ึนตลอดเวลาจ านวนมาก ในขณะท่ี
ขอ้มูลท่ีเกิดจากการถูกโจมตีดว้ยไวรัสหรือมลัแวร์จะมีจ านวนท่ีน้อยกวา่มากๆ ถึงแมจ้ะท าการเก็บ
ขอ้มูลท่ีผิดปกติหรือ Minority มาเพิ่ม ขอ้มูล Majority ก็จะมากข้ึนตามมาดว้ย วิธีการแกปั้ญหาท่ี
นิยมใชก้นัมากท่ีสุดคือ การสุ่มตวัอยา่งใหม่ (Resampling)  
 การสุ่มตวัอย่างใหม่คือการตดัสินใจว่าข้อมูลตวัอย่างใดจะถูกน าออกจากกลุ่มของ 
Majority และเม่ือใดควรจะสร้างหรือเพิ่มขอ้มูลใหม่เขา้ไปในกลุ่มของ Minority โดยมีวตัถุประสงค์
คือ ปรับจ านวนสมาชิกของทั้งสองกลุ่มใหมี้จ านวนใกลเ้คียงหรือเท่ากนั 

𝐼𝑅 =
𝑛𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟 𝑜𝑓 𝑀𝑎𝑗𝑜𝑟𝑖𝑡𝑦

𝑛𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟 𝑜𝑓 𝑀𝑖𝑛𝑜𝑟𝑖𝑡𝑦
 )1( 
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2.2.1.1  Oversampling เป็นวธีิการเพิ่มจ านวนสมาชิกในกลุ่มของ Minority ข้ึนมาใหมี้จ านวน
ใกลเ้คียงกบั Majority วิธีท่ีง่ายท่ีสุดคือการสุ่มจากตวัอยา่งเดิม (Random Oversampling หรือ ROS) 
แต่การสุ่มน้ีท าให้มีโอกาสไดต้วัอยา่งเดิมซ ้ ากนัเป็นจ านวนมากได ้และน าไปสู่การเกิด Over-fitting 
ซ่ึงท าให้ผลการจ าแนกของโมเดลท่ีไดจ้ากขอ้มูลน้ีมีความล าเอียงสูง (Biased) ต่อมาไดมี้การเสนอ
วิธีการท่ีเรียกว่า SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique) ซ่ึงเป็นวิธีการสังเคราะห์
หรือสร้างสมาชิกใหม่ข้ึนมาในกลุ่ม โดยอา้งอิงจากสมาชิกและกลุ่มของสมาชิกท่ีอยู่ใกลเ้คียงกนั 
(Nearest Neighbors) เพื่อป้องกนัการเกิด Over-fitting จากการเรียนรู้ตวัอย่างซ ้ าๆ ต่อมาได้มีการ
ปรับปรุงวิธีการ SMOTE ให้มีความเหมาะสมกบักลุ่มตวัอยา่งท่ีมีลกัษณะท่ีหลากหลายออกไป เช่น 
Borderline-SMOTE เพื่อแกปั้ญหาจุดบอดและเพิ่มคุณภาพในการสร้างตวัอยา่งใหดี้ข้ึน 
 2.2.1.2  Undersampling คือการเลือกสมาชิกในกลุ่มของ Majority ท่ีมีจ  านวนมากกว่า
ออกไปบางส่วน เพื่อให้เหลือสมาชิกใกล้เคียงกับ Minority วิธีการท่ีง่ายท่ีสุดคือการสุ่มออก 
(Random Undersampling) แต่มีโอกาสท่ีจะเลือกขอ้มูลตวัอย่างท่ีมีศกัยภาพออกไป ในทางปฏิบติั
ควรพยายามหลีกเล่ียงการใชว้ิธีน้ี ตวัอยา่งอลักอริธึม Undersampling ท่ีนิยม เช่น Tomek Links ซ่ึง
ท างานโดยการตดัตวัอยา่ง Majoritiy ท่ีอยูใ่กลก้บั Minority ออก เพื่อลดความสับสนระหวา่งขอ้มูล
ทั้งสองกลุ่ม 
 2.2.1.3. Mixed Sampling การสุ่มตวัอย่างใหม่ทั้งสองวิธีขา้งตน้ มีความเหมาะสมใน
การใชง้านท่ีแตกต่างกนั จึงมีการศึกษาในการน าทั้งสองวิธีมาท างานร่วมกนั เช่น SMOTE-Tomek 
Links โดยการใช้ Tomek Links ในการตดัตวัอย่าง Majoritiy ท่ีอยู่ใกล้กบั Minority ในบริเวณท่ีมี
การทบัซ้อนกนัออกไป เพื่อให้มองเห็นขอบเขตระหว่างทั้งสองกลุ่มไดช้ดัเจนยิ่งข้ึน ก่อนท่ีจะท า
การ Oversampling ดว้ย SMOTE ซ่ึงในบางคร้ังการท า Mixed sampling อาจให้ผลลพัธ์ท่ีดีข้ึนกว่า
การใชก้ารสุ่มตวัอยา่งเพียงวธีิเดียว 

2.2.2  Algorithm Level ในบางสถานการณ์การแกปั้ญหาขอ้มูลไม่สมดุลในระดบั Data Level 
อาจให้ผลลพัธ์ท่ีไม่ดีพอต่อการน าไปใช้งาน หรือมีขอ้จ ากดัในการสุ่มตวัอยา่งใหม่ จึงไดมี้การน า
วธีิการทางสถิติเขา้มาช่วยในการจดัการกบัขอ้มูล เพื่อช่วยใหส้ามารถน าขอ้มูลท่ีปรับแต่งแลว้นั้นไป
ประมวลผลต่อได ้โดยมีวธีิท่ีนิยมใชใ้นปัจจุบนั ไดแ้ก่ 
 2.2.2.1  Cost-sensitive Algorithm เป็นการเพิ่มตัวแปรมูลค่า (Cost)  หรือน ้ าหนัก 
(Weight) ให้กบัตวัอยา่ง โดยให้ความส าคญัแก่กลุ่ม Minority มากข้ึน ในขณะท่ีลดความส าคญัของ 
Majority ลง ก่อนท่ีจะน าขอ้มูลไปประมวลผลดว้ยอลักอริธึมพวก Classification เช่น Decision tree 
หรือ Neural network เพื่อปรับค่าน ้ าหนักให้ได้ผลลัพธ์ท่ีดีท่ีสุด ก่อนท่ีจะน าข้อมูลท่ีได้รับการ
ปรับปรุงค่าน ้าหนกัแลว้นั้นไปใชง้าน 
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 2.2.2.2  One-class Learning Algorithm โดยปกติโมเดลท่ีดีควรจะต้องเรียนรู้จาก
ขอ้มูลทั้งสองกลุ่มอย่างเพียงพอ แต่ถ้าหากจ านวนสมาชิกของกลุ่ม Minority มีจ  านวนน้อยมาก
เกินไป และไม่สามารถปรับปรุงขอ้มูลดว้ยวิธีอ่ืนได ้การใช้เทคนิค One-class Learning น่าจะเป็น
ทางออกทีน่าสนใจ  เทคนิคน้ีคือการให้โมเดลเรียนรู้ตวัอย่างจากกลุ่มใดกลุ่มหน่ึงเพียงกลุ่มเดียว 
เพื่อให้โมเดลมีความสามารถในการจ าแนกตวัอยา่งท่ีมีลกัษณะเหมือนหรือคลา้ยคลึงกนักบักลุ่มท่ี
เรียนรู้นั้นเป็นประเภทเดียวกนั และอนุมานวา่ตวัอยา่งอ่ืนท่ีเหลือเป็นประเภทท่ีตรงกนัขา้ม 
 2.2.2.3  Feature Selection Algorithm การประมวลผลข้อ มูล คือการน าตัวแปร 
(Variable) หรือ Attribute หรือ Feature ท่ีประกอบกนัเป็นขอ้มูลนั้น มาวิเคราะห์เปรียเทียบกันใน
เชิงสถิติ ไม่เฉพาะเจาะจงวา่ขอ้มูลนั้นจะเป็นขอ้มูลไม่สมดุลหรือไม่ หากขอ้มูลมีลกัษณะท่ีเรียกว่า 
High-dimensional Data ยิ่งท าให้การประมวลผลมีความซับซ้อนมากข้ึน ซ่ึงในทางปฏิบติัแลว้ ตวั
แปรแต่ละตวันั้นจะให้ผลต่อการเรียนรู้ท่ีเหมือนหรือแตกต่างกนัได ้จึงเป็นท่ีมาของการท า Feature 
Selection เพื่อพิจารณาว่า ตวัแปรใดท่ีส่งผลต่อการเรียนรู้ของโมเดลอย่างแทจ้ริง หรือตวัแปรใด
สามารถตดัออกจากการน ามาประมวลผลได ้
 การน าวธีิน้ีมาปรับใชใ้นการแกปั้ญหาขอ้มูลไม่สมดุลมกัจะถูกใชเ้ม่ือพบวา่การกระจาย
ตวัของ Majority และ Minority ไม่สามารถท าการแบ่งแยกออกจากกันได้ หรือหาขอบเขตท่ีจะ
จ าแนกไดย้าก จึงแกไ้ขโดยหนัมาพิจารณาจากการกระจายตวัของขอ้มูลตามค่าของแต่ละตวัแปรท่ี
ละตวัแทน แลว้เลือกตวัแปรท่ีส่งผลในการจ าแนกไดดี้มาใช ้
 2.2.2.4. Classifier Ensemble Algorithm เป็นวิธีการท่ีถูกน ามาใช้ในขั้นตอนของการ
สร้างโมเดลท่ีจะใชจ้  าแนกขอ้มูลไม่สมดุล เพื่อใหโ้มเดลมีประสิทธิภาพในการจ าแนกท่ีดีข้ึน การใช ้
Classifier Ensemble มกัจะถูกใชร่้วมกนักบัวิธีการอ่ืนดว้ย เช่น การท า Cost-sensitive หรือ Feature 
Selection มาก่อน เพื่อชดเชยเวลาท่ีตอ้งใช้จากการท างานของ Classifier ท่ีเพิ่มข้ึน เราสามารถแบ่ง
การท า Classifier Ensemble เป็น 3 รูปแบบ ไดแ้ก่ 
  1.  การท า Boosting โดยปกติท่ี Classifier ท่ีใช้เวลาในการประมวลผลน้อย (Low 
Computational Time) มกัจะให้ผลลพัธ์ในการจ าแนกท่ีไม่สูงมากนกั ในทางกลบักนั Classifier ท่ีมี
ความซับซ้อนมากสามารถให้ผลลพัธ์ ท่ี ดีกว่า  แต่ต้องแลกด้วย เวลาในการประมวลผล 
(Computational Time) ท่ีสูงข้ึน การท า Classifier Ensemble คือทางออกส าหรับปัญหาน้ี โดยการน า 
Weak Classifier มากกวา่หน่ึงตวัมากช่วยกนัประมวลผล เพื่อใหไ้ดผ้ลลพัธ์ท่ีใกลเ้คียงหรือดีกวา่การ
ใช้ Classifier ท่ีมีความซับซ้อน และใช้เวลาในการประมวลผลท่ีไม่สูงมาก ตวัอย่างของวิธีการน้ี 
เช่น SMOTEBoost หรือ RUSBoost เป็นตน้ 
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  2.  การท า Vote Ensemble โดยการใช่ Classifier หลายตวัเพื่อในการจ าแนกขอ้มูล
ชุดเดียวกนั จากนั้นจึงดูท่ีผลการจ าแนกของแต่ละ Classifier เพื่อท าการ Vote วา่ตวัอยา่งนั้ ถูกจดัอยู่
ในกลุ่มใดมากท่ีสุด 
  3.  การท า Bagging คือ การแบ่งขอ้มูลออกเป็นหลายชุด แลว้น าไปผา่น Classifier 
ชนิดเดียวกนั จากนั้นจึงใชผ้ลลพัธ์จากการจ าแนกของแต่ละโมเดลเพื่อ Vote วา่แต่ละตวัอยา่งถูกจดั
อยู่ในกลุ่มใดมากท่ีสุด วิ ธี  Bagging ย ังสามารถน าไปใช้ช่วยในการสุ่มตัวอย่างใหม่  เ ช่น 
SMOTEBagging และ Under Bagging ไดอี้กดว้ย 

 
 

ภาพที ่2.1  แสดงแนวทางในการแกไ้ขปัญหาขอ้มูลไม่สมดุล 
 

2.3  ระยะทางแบบยูคลดิ 
 ระยะทางแบบยูคลิด (Euclidean Distance) คือระยะห่างระหว่างจุดสองจุดในแนว
เส้นตรง ซ่ึงค านวณไดจ้ากสมการดา้นล่าง 
 

𝑑𝐸𝑢𝑐𝑙𝑖𝑑𝑒𝑎𝑛(𝑥, 𝑦) = √∑(𝑥𝑖 − 𝑦𝑖)2

𝑛

𝑖=1

 

(3) 
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 เม่ือ i = 1, 2, 3, …, n  หมายถึงจ านวนมิติของตวัแปร x และ y 
 
 

2.4  แนวคิด SMOTE 
 SMOTE หรือ Synthetic Minority Over-sampling TEchnique เป็นเทคนิคการสุ่มตวัอยา่ง
ใหม่  น า เสนอโดย  Chawla, N.V., Bowyer, K.W., Hall, L.O., & Kegelmeyer, W.P. (2002) เพื่ อ
แกปั้ญหาขอ้มูลไม่สมดุล โดยการสังเคราะห์ตวัอยา่งเทียมข้ึนในระหวา่งกลุ่มของตวัอยา่งเดิม ท่ีอยู่
ใกล้กันจ านวน k ตัว เรียกว่า The k-Nearest Neighbors ซ่ึงแตกต่างจากการสุ่มแบบ  Random 
Oversampling (ROS) ท่ีใชว้ธีิการท าซ ้ าสมาชิกเดิมบางตวัข้ึนมาเท่านั้น ผลดีของวธีิน้ีคือ ช่วยลดการ
เกิด Over-fitting ตวัอยา่งใหม่ท่ีสร้างข้ึน และเพิ่มความสามารถของโมเดลอยา่งมีนยัส าคญั 

 

 
 

ภาพที ่2.2  Psudo Code ของเทคนิค SMOTE 

ทีม่า: Chawla, N.V., Bowyer, K.W., Hall, L.O., & Kegelmeyer, W.P. (2002). 
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 จาก Psudo-code ดา้นบนพอสรุปขั้นตอนในการท างานของ SMOTE ได ้ดงัน้ี 
 ขั้นท่ี 1  Input ประกอบด้วย  T = จ านวนสมาชิกของ  Minority, N = เปอร์เซนต์ของ
จ านวนสมาชิกท่ีจะสร้างข้ึนเทียบกบัสมาชิกเดิม และ k = จ านวนสมาชิกท่ีจะอา้งอิงในการก าหนด
กลุ่มเพื่อสร้างสมาชิกใหม่ ส่วน Output คือสมาชิกใหม่ท่ีสร้างข้ึนจ านวน (N/100)*T ตวัอยา่ง 
 ขั้นท่ี 2  ถ้าค่า N < 100 หมายถึงไม่ต้องการใช้สมาชิกเดิมทุกตัวในการท า SMOTE 
ดงันั้น จึงท าการสุ่มเลือกสมาชิกเดิมข้ึนมาจ านวน (N/100)*T ตวัอยา่ง 
 ขั้นท่ี 3  ส าหรับทุกๆ สมาชิกท่ีไดจ้ากขั้นท่ี 2 ให้ท าการค านวณหาเพื่อนบา้นจ านวน k 
ตวัท่ีอยูใ่กล ้แลว้เก็บขอ้มูลท่ีไดไ้วใ้นตวัแปร nnarray 
 ขั้นท่ี 4  ส าหรับทุกๆ กลุ่มของเพื่อนบา้นท่ีเก็บไวใ้น nnarray ให้สุ่มเลือกเพื่อนบ้าน
ข้ึนมาหน่ึงตวัอยา่ง แลว้ค านวณหาระยะห่างระหวา่งสมาชิกและเพื่อนบา้นท่ีถูกเลือก ซ่ึงหมายถึงค่า
ความต่างของแต่ละ Attribute สมาชิกทั้งสองตวั โดยทัว่ไปมกันิยมใช้ Euclidean Distance ในการ
ค านวณ จากนั้นเก็บผลลพัธ์ไวใ้นตวัแปร dif  แลว้ท าการสุ่มค่า gap ท่ีมีค่าระหวา่ง 0 ถึง 1 เพื่อน าค่า 
gap ไปค านวณตามสมการในบรรทดัท่ี 22 เพื่อเป็นการสร้างสมาชิกใหม่ท่ีมีต าแหน่งอยู่ระหว่าง
สมาชิกเดิมกบัเพื่อนบา้นท่ีสุ่มเลือกข้ึนมานัน่เอง เม่ือท าจนครบทุกกลุ่มใน nnarray แลว้ ผลลพัธ์คือ 
สมาชิกใหม่จ  านวน (N/100)*T ตวัอยา่ง 

 
 

ภาพที ่2.3  แสดงวธีิการสร้างตวัอยา่งเทียมดว้ยเทคนิค SMOTE 

 

2.5  แนวคิด DBSCAN  
 Ester, M., Kriegel, H., Sander, J., & Xu, X. (1996) ไดน้ าเสนอแนวคิด DBSCAN หรือ 
Density Based Spatial Clustering of Applications with Noise เพื่อใช้แบ่งกลุ่มขอ้มูลออกเป็นคลัส
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เตอร์ยอ่ย โดยพิจารณาจากความหนาแน่นของสมาชิกท่ีอยูใ่กลเ้คียงกบัจุดท่ีสนใจ (Core Point) แลว้
ขยายวงออกไปผา่นจุดเช่ือมต่อ (Border Point) ภายใตเ้ง่ือนไขของจ านวนสมาชิกขั้นต ่า (Minimum 
Number of Points) ท่ีอยูใ่กลเ้คียงในระยะเท่ากบัค่าคงท่ีค่าหน่ึง (Epsilon) วธีิน้ีมีขอ้สังเกตวา่ตวัอยา่ง
ท่ีไม่สามารถจดัเขา้กลุ่ม มีความน่าจะเป็นวา่อาจเป็นขอ้มูลรบกวนได ้
 

 

 
 

ภาพที ่2.4  Psudo Code ของเทคนิค DBSCAN 

ทีม่า: Ester, M., Kriegel, H., Sander, J., & Xu, X. (1996) 
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 จาก Psudo-code พบวา่ DBSCAN ประกอบดว้ยการท างาน 2 ส่วน คือ  
 ฟังก์ชัน่ DBSCAN() ท าหนา้ท่ีก าหนดกลุ่มให้กบัตวัอยา่งหรือสมาชิกท่ีเป็น Core Point 
โดยเลือกสมาชิกตัวแรกแบบสุ่มข้ึนมาก่อนเพื่อท าการก าหนดกลุ่มเร่ิมต้น แล้วเรียกฟังก์ชั่น 
ExpandCluster() ข้ึนมาใชง้าน 
 ฟังก์ชั่น ExpandCluster() ท าหน้าท่ีหาสมาชิกในบริเวณใกลเ้คียง ภายใตเ้ง่ือนไขของ
อลักอริธึม นั้นคือ สมาชิกท่ีจะอยูใ่นกลุ่มเดียวกนักบั Core Point จะตอ้งอยูใ่กลก้บั Core Point นอ้ย
กว่าหรือเท่ากับค่า Epsilon และมีจ านวนสมาชิกขั้นต ่าอย่างน้อยเท่ากับค่า Minimum Number of 
Points เม่ือพบสมาชิกในพื้นท่ีตามเง่ือนไขแลว้ อลักอริธึมจะขยบั Core Point ไปยงัสมาชิกตวัถดัไป
ในกลุ่ม เพื่อขยายพื้นท่ีของกลุ่มออกไปอีกโดยใชว้ธีิการเดิม และหยดุท างานเม่ือสมาชิกทุกตวัไดรั้บ
การก าหนดกลุ่มจนครบแลว้ ขอ้ดีของ DBSCAN คือ เป็นวิธีการแบบ Unsupervised Learning ท่ีใช้
กบัขอ้มูลท่ีเป็น Unlabeled ได ้มีความสามารถในการแบ่งกลุ่มหรือบริเวณของกลุ่มไดอ้ย่างอิสระ
โดยไม่จ  าเป็นตอ้งเป็นพื้นท่ีรูปวงกลมภายใตข้นาดรัศมีท่ีคงท่ีเสมอไป 

 

 
 

ภาพที ่2.5  แสดงการท างานของเทคนิค DBSCAN 
 
2.6  ผลงานวจัิยที่เกีย่วข้อง 

จากการศึกษาพบวา่ ประสิทธิภาพของโมเดลเม่ือใชข้อ้มูลท่ีไดจ้ากการใชเ้ทคนิคการสุ่ม
ตวัอยา่งใหม่แบบผสมส่วนใหญ่ให้ความแม่นย  าท่ีใกลเ้คียงหรือดีกวา่การใช้เทคนิคใดเทคนิคหน่ึง
เพียงอยา่งเดียว ดว้ยวตัถุประสงคข์องงานวจิยัน้ีคือ เพื่อปรับปรุงเทคนิคการสุ่มตวัอยา่งใหม่ โดยการ
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ใช้เทคนิค DBSCAN ร่วมกบัเทคนิค SMOTE และเปรียบเทียบกบัการใช้เทคนิคแบบผสมอ่ืนท่ีมี
การท างานในลกัษณะท่ีคล้ายคลึงกัน จึงได้ศึกษางานวิจยัท่ีเก่ียวข้องบนแนวทางการใช้เทคนิค
ดงักล่าว โดยสรุปได ้ดงัน้ี 

Sanguanmak, Y., & Hanskunatai, A. (2016) ได้น าเสนอเทคนิคการสุ่มตัวอย่างใหม่
แบบผสมท่ีเรียกวา่ DBSM ซ่ึงใชเ้ทคนิค DBSCAN ร่วมกบัเทคนิค SMOTE ในการท า Resampling 
โดยแบ่ง Train Data ออกเป็นคลสัเตอร์ย่อยๆ ด้วยเทคนิค DBSCAN แล้วดูว่า ถ้าสมาชิกในคลสั
เตอร์นั้นเป็น Majority ทั้งหมด จ าท าการค านวณหาระยะทางระหว่างทุกๆ สมาชิกเทียบกับจุด
ศูนยก์ลางของคลสัเตอร์ (Centroid) แต่ถา้ในคลสัเตอร์นั้น ประกอบดว้ยสมาชิกทั้งสองกลุ่มก็จะท า
การหาระยะระหว่างทุกๆ Majority และ  Minority แล้วท าการก าจัดสมาชิก Majority ออกไป
ค ร่ึงห น่ึงของสมาชิก  Majority ทั้ งหมดโดย ดูจากระยะ ห่าง ท่ีสั้ น ท่ี สุด ก่อน  ซ่ึ ง เ ป็นการ 
Downsampling สมาชิก Majority จากนั้นจึงท า Oversampling ให้กบัสมาชิก Minority ทั้งหมด โดย
ใชว้ิธีการ SMOTE จนไดข้อ้มูลท่ีมีความสมดุล ผูว้ิจยัไดท้  าการทดลองกบัชุดขอ้มูล glass0, glass1, 
glass6, wiscosin, yeast1, yeast3, Haberman, vehicle1, vehicle2, new-thyroid1, new-thyroid2, ecoli2 
โดยเปรียบเทียบกบัเทคนิค SMOTE, TOMEK LINKS )TL  (และ  SMOTE+TOMEK LINKS เพื่อ
วดัประสิทธิภาพ พบวา่เทคนิคท่ีน าเสนอให ้Accuracy ท่ีดีข้ึนในหลายชุดขอ้มูล แต่ค่า AUC และ F-
measure ยงัไม่สูงนกั 

Verma, M.K., Xaxa, M.K., & Verma, S. (2017) น าเสนอวิธีการท่ีเรียกว่า DBCS โดย
แบ่งขอ้มูลตวัอยา่งออกเป็นคลสัเตอร์ยอ่ยๆ โดยใชเ้ทคนิค DBSCAN จากนั้นจึงพิจารณาอตัราส่วน
ของสมาชิกในแต่ละคลสัเตอร์วา่ ถา้หากมีสมาชิกเป็นคลาสหน่ึงคลาสใดมากกวา่ร้อยละ 50 ให้ท า 
Downsampling สมาชิกคลาสนั้นออกภายใตเ้ง่ือนไขระยะห่างระหวา่งสมาชิกเท่ากบัค่าคงท่ีค่าหน่ึง 
เรียกวา่ Epsilon และถา้หากสมาชิกในคลสัเตอร์เป็นคลาสหน่ึงคลาสใดนอ้ยกวา่ร้อยละ 50 ก็ให้ท า 
Oversampling สมาชิกเพิ่มข้ึนมาในระหว่างสมาชิกของคลาสเดียวกัน ทั้ งน้ี การด าเนินการ 
Resampling ทั้งหมดจะตอ้งไม่กระทบต่อขอบเขตของคลสัเตอร์ โดยท าการทดลองกบัชุดขอ้มูล 
bands, chess, crx, german, hepatitis, heart, housevotes, ionosphere, pima, sonar และ  wdbc ว ัด
ประสิทธิภาพโดยเปรียบเทียบกับการใช้เทคนิค SMOTE, ROS และ RUS ผลการทดลองพบว่า 
DBCS ให้ค่า AUC ท่ีดีข้ึนเกือบทุกชุดขอ้มูลท่ีน ามาทดสอบ แสดงให้เห็นถึงประสิทธิภาพในการ
จ าแนกท่ีดีข้ึนของโมเดลท่ีไดจ้ากการใชข้อ้มูลท่ีปรับสมดุลแลว้ 

Netirungroj, N., & Pacharawongsakda, E. (2018) เสนอเทคนิคการสุ่มตวัอย่างใหม่ ท่ี
เรียกว่า TwO-levels of Positive Resampling Framework )TOP  (โดย ใช้วิธีการสร้างขอบเขตรอบ
ขอ้มูลท่ีมีสมาชิก Minority เป็นศูนยก์ลางข้ึน 2 ชั้น ให้มีระยะห่างเป็นค่าคงท่ี 2 ค่าคือ inner, outer 



15 
 

จากนั้นสร้างสมาชิก Minorityข้ึนใน Inner Area และลบสมาชิกของ Majority ท่ีอยู่ใน Outer Area 
ออก จนได้จ  านวนสมาชิกทั้ งสองคลาสท่ีสมดุลกัน ท าการทดลองกับชุดข้อมูล ecoli2, glass0, 
glass1, glass6, haberman, liver- disorders, new- thyroid1, new-thyroid2, page- blocks1, page-
blocks3, page-blocks4, pima, vehicle1, vehicle2, wisconsin, yeast1 และ  yeast3 วดัผลด้วยค่า F1, 
GM, AUROC และ AUPRC เปรียบเทียบกับการใช้เทคนิค Baseline-SMOTE, ROS, SMOTE, 
RSLS, TOP+V, TOP+ROS, TOP+SMOTE, TOP+RSLS, OVUN, ROSE และ  DBSM ผลการ
ทดลองพบวา่ เม่ือใช ้TOP ร่วมกบัวธีิการอ่ืนสามารถใหค้่า F1 ท่ีดีข้ึนในหลายชุดขอ้มูลท่ีทดสอบ 

Xiaolong, X., Wen, C., & Yenfei, S. (2019) เสนอวิธีการ Oversampling กลุ่มข้อมูล 
Minority โดยวธีิท่ีเรียกวา่ DSMOTE โดยการใช ้DBSCAN แบ่งขอ้มูลออกเป็นสามกลุ่มไดแ้ก่ Core 
Samples คือพวกท่ีเกาะกลุ่มกันอย่างชัดเจน Borderline Samples คือพวกท่ีมีสมาชิก Majority  
ปะปนอยู่ด้วย และ Noise Samples คือพวกท่ีอยู่ห่างออกไปหรืออยู่โดดเด่ียวท่ามกลางกลุ่มของ 
Majority จากนั้นท าการลบ Noise Samples ทิ้ง และท า Oversampling ในอีกสองกลุ่มท่ีเหลือดว้ยวธีิ 
SMOTE โดยทดลองกบัชุดขอ้มูล pima, breast-w, vehicle และ ecoli วดัผลดว้ยค่า Precision, Recall 
และ F-value เปรียบเทียบกบัการใชเ้ทคนิค SMOTE และ Borderline-SMOTE ผลการทดลองพบวา่ 
โมเดลท่ีสร้างดว้ยขอ้มูลท่ีไดจ้าก DSMOTE มีประสิทธิภาพท่ีดีข้ึนกวา่เทคนิคท่ีน ามาเปรียบเทียบ 

ในงานวิจยัก่อนหน้าพยายามแกไ้ขปัญหาขอ้มูลไม่สมดุลโดยมุ่งเน้นในส่วนท่ีเกิดการ
ซ้อนทบัของตวัอยา่งกลุ่ม Majority และ Minority โดยใชว้ิธีการสุ่มออกหรือการจงใจเลือกสมาชิก
ของ Majority ออกไปตามจ านวนท่ีตอ้งการ ซ่ึงอาจท าใหอ้าจสูญเสียขอ้มูลท่ีส าคญั และคุณลกัษณะ 
(Characteristics) ของขอ้มูลไปอยา่งไม่ตั้งใจ อีกดา้นหน่ึงคือ การพยายามสร้าง (Generate) สมาชิก 
Minority เพิ่มเขา้ไป เพื่อให้เกิดความสมดุลระหว่างทั้งสองคลาส โดยตามหลกัการของ SMOTE 
นั้น การสร้างสมาชิกใหม่ข้ึนมาจ าเป็นตอ้งอาศยัหรืออา้งอิงกบัสมาชิก Minority เดิม และถา้หากใน
กลุ่มตวัอยา่งท่ีใชท้  า Oversampling มีตวัอยา่งท่ีเป็นขอ้มูลรบกวนปะปนอยู ่อาจจะท าตวัอยา่งใหม่ท่ี
สร้างข้ึนมีคุณภาพไม่ดีเท่าท่ีควร การใชเ้ทคนิคการแบ่งกลุ่ม (Clustering) เขา้มาช่วยนั้น มกัจะเลือก
ท าการสุ่มตวัอยา่งใหม่กบัคลสัเตอร์ท่ีมีขนาดใหญ่ท่ีพบ โดยมองขา้มคลสัเตอร์ท่ีมีขนาดรองลงมา 
ซ่ึงในความเป็นจริงอาจมีความเป็นไปได้ว่าคลสัเตอร์ท่ีมีขนาดเล็กกว่านั้น อาจจะเป็นบริเวณท่ี 
Minority รวมตวักนัชดัเจนมากกวา่ และเหมาะสมส าหรับการใชใ้นการสุ่มตวัอยา่งใหม่มากกวา่ก็ได ้



 
 

บทที ่3 
ระเบียบวธีิวจิัย 

 
 ในบทน้ีจะกล่าวถึงขั้นตอนการท างานเทคนิค DB2SM ท่ีออกแบบขึ้นเพื่อใช้ปรับปรุง
ประสิทธิภาพการท า Oversampling บน Imbalanced Data ท่ีสามารถปรับใชง้านไดง้่าย และใช้เวลา
ในการประมวลผลท่ีไม่สูงมากนกั โดยมีรายละเอียดท่ีกล่าวถึง ดงัน้ี 
 3.1  ขั้นตอนวิธีของ DB2SM 
 3.2  การออกแบบการทดลอง 
 3.3  ขอ้มูลท่ีใชใ้นการทดลอง 
 3.4  การวดัประสิทธิภาพ 
 3.5  เคร่ืองมือท่ีใชใ้นการวิจยั 
 
3.1  ขั้นตอนวิธีของ DB2SM 
 DB2SM เป็นเทคนิคการสุ่มตวัอย่างใหม่แบบผสม (Combined Technique) ส าหรับท า 
Oversampling เพื่อเพิ่มจ านวนตวัอย่างของกลุ่มส่วนน้อย (Minority) โดยอาศยัการท างานร่วมกัน
ระหวา่งเทคนิค DBSCAN กบัเทคนิค SMOTE โดยมีจุดมุ่งหมายคือคน้หาบริเวณท่ีสมาชิก Minority 
เกาะกลุ่มกันอยู่มากท่ีสุด และแยกตัวอย่างท่ีมีโอกาสเป็นข้อมูลรบกวนออกไป แล้วท าการ
สังเคราะห์สมาชิกใหม่ขึ้นในพื้นท่ีนั้น จนไดจ้ านวนสมาชิกของ Minority และ Majority ใกลเ้คียง
หรือเท่ากัน แล้วรวมตัวอย่างทั้ งหมดเป็นชุดข้อมูลใหม่ส าหรับน าไปใช้งาน เทคนิค DB2SM 
ประกอบดว้ยขั้นตอนการท างาน ดงัน้ี 

 ขั้นท่ี 1  ใช้เทคนิค DBSCAN เพื่อแบ่งชุดข้อมูลตัวอย่างออกเป็นคลสัเตอร์ย่อย ด้วย
พารามิเตอร์  = Epsilon และ minpnts = Minimum Number of Point ผลลัพธ์ท่ีได้จะประกอบไป
ดว้ยกลุ่มของคลสัเตอร์ 3 แบบ ไดแ้ก่ คลสัเตอร์ผสม (Mixed Cluster) คือคลสัเตอร์ท่ีประกอบดว้ย
สมาชิก Minority และสมาชิก Majority อยู่รวมกนั คลสัเตอร์ของ Minority ลว้น และคลสัเตอร์ของ 
Majority ลว้น 
 ขั้นท่ี 2  ส าหรับทุกๆ คลสัเตอร์ผสม ให้ค  านวณค่า Euclidean Distance ระหว่างสมาชิก 
Minority และสมาชิก Majority ทุกตวัภายในคลสัเตอร์นั้น 
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 ขั้นท่ี 3  ลบสมาชิก Majority ท่ีมี Euclidean Distance <=   ออกจากคลสัเตอร์และเก็บ
ขอ้มูลท่ีลบไวใ้นตวัแปร delInstance เพื่อใชใ้นการเปรียบเทียบในภายหลงั 
 ขั้นท่ี 4  รวมสมาชิกท่ีเหลือทั้งหมดท่ีไดจ้ากขั้นท่ี 2-3 เพื่อท า DBSCAN อีกรอบ โดยใช้
ค่าพารามิเตอร์เดียวกันกับขั้นท่ี 1 ผลลัพธ์ท่ีได้ในขั้นตอนน้ีจะเหลือกลุ่มของคลัสเตอร์ท่ีเป็น 
Minority ลว้น หรือคลสัเตอร์ท่ีเป็น Majority ลว้น และตวัอยา่งท่ีอยูโ่ดดเด่ียวเท่านั้น 
 ขั้นท่ี 5  เลือกคลสัเตอร์ Minority ลว้น ท่ีมีจ านวนสมาชิกมากท่ีสุดจากกลุ่มคลสัเตอร์
ทั้งหมดท่ีไดจ้ากขั้นท่ี 1 และ 4 แลว้ท า SMOTE ในคลสัเตอร์นั้น เพื่อสร้างสมาชิก Minority ขึ้นใหม่ 
ตามจ านวนท่ีเท่ากบัค่า LI ในสมาการท่ี (2)  
 ขั้นท่ี 6  น าตวัอยา่งใหม่ท่ีไดม้าเปรียบเทียบกบัตวัอยา่งใน delInstance เพื่อก าจดัตวัอยา่ง
ใหม่ท่ีซ ้ ากนัออก โดยเม่ือเสร็จส้ินขั้นตอนน้ี จะมีจ านวนสมาชิก Minority รวมนอ้ยกว่าหรือเท่ากนั
กับจ านวนสมาชิก Majority รวม เพื่อเป็นการป้องกันโอกาสท่ีจะเกิด Over-fitting จากสมาชิก 
Minority ท่ีไดม้าดว้ย 
 ขั้นท่ี 7  น าตวัอย่างใหม่ท่ีเหลือจากขั้นท่ี 6 รวมกบัขอ้มูลเดิมทั้งหมด เพื่อเป็นชุดขอ้มูล
ตวัอยา่งใหม่ท่ีมีความสมดุลระหวา่งสองคลาส ส าหรับน าไปใชง้าน 

 

 
 
ภาพท่ี 3.1  แสดงขั้นตอนการท างานของเทคนิค DB2SM 
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 จากขั้นตอนการท างานขา้งตน้สามารถน ามาสร้าง Psudo-code ไดด้งัน้ี 
 

Algorithm: DB2SM 

Input:  T:  Train dataset contains positive & negative, 

    :  Epsilon,  

    minpnts:  Minimum Number of Point (parameter for DBSCAN) 

    LI:  Lack of Information for the minority class (LI) 

Output:  New_T:  New Balanced train data 

1. C = DBSCAN(T, , minpnts) // C:  set of cluster 

2. for i = 1 to a // a:  number of cluster in C do 

3.      if Ci is mixed cluster then  // contains Majority & Minority 

4.  for j = 1 to b do // b:  number of Minority in Ci  

5.       for k = 1 to c do // c:  number of Majority in Ci 

6.   djk = calEuclideanDistance(pj, nk)  // pj: Minority, nk:  Majority 

7.   if djk <=   then 

8.        moveInstance(nk, delInstance)  // delInstance:  empty dataset 

9.   end if 

10.       end for 

11.  end for 

12.  appendInstance(D, Ci) // D:  empty dataset 

13.      end if 

14.      deleteCluster(C, Ci) 

15. end for // now C contains only pure class clusters 

16. E = DBSCAN(D, , minpnts) 

17. C = C + E 

18. Lp = findLargest_MinorityCluster(S) 

19. newInstance = SMOTE(Lp, LI) // newInstance:  dataset 

20. newInstance = removeDuplicate(newInstance, delInstance) 

21. New_T = T + new_instance 

 

 

ภาพท่ี 3.2  Psudo Code ของเทคนิค DB2SM 
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3.2  การออกแบบการทดลอง 
เพื่อให้เห็นถึงประสิทธิภาพของผลลัพธ์ท่ีได้จากการปรับปรุงด้วยเทคนิคการสุ่ม

ตวัอยา่งใหม่ท่ีน าเสนอ จึงออกแบบการทดลองโดยน าชุดขอ้มูลท่ีผ่านการปรับใหส้มดุลแลว้ ไปเป็น
ขอ้มูล Train Data ส าหรับสร้างโมเดลการเรียนรู้ จากนั้นจึงวดัประสิทธิภาพของโมเดลท่ีได้ และ
เปรียบเทียบกบัโมเดลท่ีใช ้Train Data ท่ีปรับสมดุลดว้ยเทคนิคอ่ืนท่ีมีลกัษณะการท างานคลา้ยคลึง
กัน 3 เทคนิค ได้แก่ SMOTE, DBCS และ DBSM รวมถึงการใช้ขอ้มูลตน้ฉบบัท่ีไม่มีการปรับแก ้
โดยใช ้Classifier และชุดขอ้มูลตวัอยา่งชุดเดียวกนัตลอดการทดลอง ดงัแสดงในแผนภาพ 

 

 
 

ภาพท่ี 3.3  แสดงขั้นตอนในการทดลอง 
 

ในการทดลองแต่ละชุดข้อมูล  จะแบ่งข้อมูลออกเป็น Train Data: Test Data ใน
อตัราส่วน 70: 30 แลว้ส่งขอ้มูล Train Data เขา้สู่กระบวนการปรับปรุงขอ้มูลแต่ละเทคนิค และน า 
Train Data ใหม่ท่ีได้จากแต่ละเทคนิคไปสร้างโมเดล โดยใช้ตวัจ าแนกแบบ Decision Tree โดย
ก าหนดพารามิเตอร์เหมือนกัน คือ Criterion แบบ gain_ratio, Maximal depth= 10, Confidence= 
0.1, Minimal gain= 0.01, Minimal leaf size=2, Minimal size for split= 4 และ Number of Prepruning 
alternatives= 3 จากนั้น ท าการวดัประสิทธิภาพของแต่ละโมเดลด้วย Test Data เดียวกัน และ
เปรียบเทียบค่า Accuracy, AUC และ F-measure ท่ีได ้  
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3.3  ข้อมูลท่ีใช้ในการทดลอง 
 ขอ้มูลท่ีใช้ในการทดลองเป็นข้อมูล Imbalanced Dataset จาก UCI Machine Learning 
Repository (Dua, D. & Graff, C., 2019) ประกอบดว้ยชุดขอ้มูล ecoli1, ecoli2, ecoli3, glass0, glass1, 
glass6, haberman, iris0, new-thyroid1, new-thyroid2, page- blocks0, pima, segment0, vehicle0, 
vehicle1, vehicle2, vehicle3, wiscosin, yeast1 และ yeast3 ทุกชุดขอ้มูลจะมีสมาชิกเพียง 2 Class คือ 
positive และ negative เท่านั้น และไม่มีขอ้มูลท่ีสูญหาย (Non-Missing Values) คุณลกัษณะของชุด
ขอ้มูลแสดงในตาราง 

 

ตารางท่ี 3.1  แสดงรายละเอียดของขอ้มูลท่ีใชใ้นการทดลอง 

 
Dataset Attribute Example Majority Minority IR LI 

ecoli1 8 336 259 77   3.36  182 
ecoli2 8 336 284 52   5.46  232 
ecoli3 8 336 301 35   8.60  266 
glass0 10 214 144 70   2.06  74 
glass1 10 214 138 76   1.82  62 
glass6 10 214 185 29   6.38  156 
harberman 4 306 225 81   2.78  144 
iris0 5 150 100 50   2.00  50 
new-thyroid1 6 215 180 35   5.14  145 
new-thyroid2 6 215 180 35   5.14  145 
page-blocks0 11 5472 4913 559   8.79  4354 
pima 9 768 500 268   1.87  232 
segment0 20 2308 1979 329   6.02  1650 
vehicle0 19 846 647 199   3.25  448 
vehicle1 19 846 629 217   2.90  412 
vehicle2 19 846 628 218   2.88  410 
vehicle3 19 846 634 212   2.99  422 
wiscosin 10 683 444 239   1.86  205 
yeast1 9 1484 1055 429   2.46  626 
yeast3 9 1484 1321 163   8.10  1158 
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3.4  การวัดประสิทธิภาพ 
 ในการทดลองน้ีมีจุดมุ่งหมายท่ีจะสร้างสมาชิกของ Monority ขึ้นมาใหม่ เพื่อแกปั้ญหา 
Imbalanced Data ของชุดขอ้มูล แต่การวดัคุณภาพของชุดขอ้มูลใหม่ท่ีไดจ้ากท่ีออกแบบขึ้นนั้นยงั
ไม่สามารถกระท าไดโ้ดยตรง จึงตอ้งประเมินจากประสิทธิภาพของโมเดลท่ีไดจ้ากการเรียนรู้ดว้ย
ชุดขอ้มูลใหม่ท่ีสร้างขึ้นแทน โดยอาศยัเคร่ืองมือทางสถิติเป็นตวัวดั ดงัน้ี 
 3.4.1  Confusion Matrix คือตารางแสดงผลการจ าแนกดว้ยโมเดลท่ีสร้างขึ้น โดยเปรียบเทียบ
กับค่ากลุ่มท่ีแทจ้ริงของขอ้มูล ในรูปแบบของตารางเมตริกซ์ เม่ือ Predicted หมายถึงค่าท่ีโมเดล
ท านาย และ Actual หมายถึงค่ากลุ่มท่ีแทจ้ริงของขอ้มูล โดยมีรายละเอียด ดงัน้ี 
 TP (True Positive) = จ านวนตวัอยา่งท่ีเป็น positive และถูกท านายเป็น positive 
 FP (False Positive) = จ านวนตวัอยา่งท่ีเป็น negative แต่ถูกท านายเป็น positive 
 FN (True Negative) = จ านวนตวัอยา่งท่ีเป็น positive แต่ถูกท านายเป็น negative 
 TN (True Negative) = จ านวนตวัอยา่งท่ีเป็น negative และถูกท านายเป็น negative 

 
ตารางท่ี 3.2  Confusion matrix 
 

 Predicted as positive Predicted as negative 
Actually positive TP FN 
Actually negative FP TN 

  

 3.4.2  Accuracy คือค่าความแม่นย  าในการจ าแนกโดยรวมของตวัโมเดล ค านวณจากค่าของ 
Confusion Matrix ตามสมการด้านล่าง โดยท่ีค่า  Accuracy ยิ่งมีค่าเข้าใกล้ 1 แสดงว่าโมเดลมี
ประสิทธิภาพในการท านายท่ีแม่นย  าขึ้น 

 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 (4) 

 
 3.4.3  AUC (Area Under the Curve) คือการพิจารณาพื้น ท่ีภายใต้กราฟ ROC (Receiver 
Operating Characteristic) ซ่ึงได้จากการน าผลความแม่นย  าในการท านายของโมเดลมาสร้างเป็น
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กราฟเส้นโคง้โดยมีจุดเร่ิมตน้ท่ี (0,0) และส้ินสุดท่ีจุด (1,1) โดยท่ีจุดแบ่งเท่ากบั 0 หมายถึงโมเดล
ท านายออกมาเป็น negative ทั้งหมด เท่ากบัค่าของ TP, FP เป็น 0 ทั้งหมด ในทางตรงกนัขา้ม ท่ีจุด
แบ่งเท่ากบั 1 หมายถึงโมเดลท านายออกมาเป็น positive ทั้งหมด หมายถึงโมเดลสามารถท านาย 
positive ไดถู้กตอ้งทั้งหมด 
 

 
 

ภาพท่ี 3.4  ตวัอยา่งกราฟ ROC (Receiver Operating Characteristic) 
 
ท่ีมา:  เวบ็ไซต ์https://qastack.in.th/stats/132777 
 

 จากตวัอยา่งกราฟ ROC ดา้นบนจะเห็นวา่เราสามารถพิจารณาจากกราฟคร่าวๆ โดยการ
ดูปริมาณพื้นท่ีใตก้ราฟ จะสามารถเขา้ใจไดว้า่ถา้ค่าของ TPrate บนกราฟเขา้ใกลค้่า 1 ได ้เร็ว โมเดลก็
ยิ่งมีความแม่นย  าในการท านายไดดี้ขึ้นตามไปดว้ย นัน่หมายถึงพื้นท่ีใตก้ราฟหรือ AUC ยิ่งมีค่ามาก
ขึ้นและเขา้ใกลค้่า 1 นั่นเอง การค านวณค่าของ TPrate ค่า FPrate และ AUC สามารถค านวณได้จาก
สมการดา้นล่างน้ี 

 

𝑇𝑃𝑟𝑎𝑡𝑒 =
𝑇𝑃

(𝑇𝑃 + 𝐹𝑁)
 (5) 

𝐹𝑃𝑟𝑎𝑡𝑒 =
𝐹𝑃

(𝐹𝑃 + 𝑇𝑁)
 (6) 

𝐴𝑈𝐶 =
1 + 𝑇𝑃𝑟𝑎𝑡𝑒 + 𝐹𝑃𝑟𝑎𝑡𝑒

2
 (7) 
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 3.4.4  Precision เป็นการประเมินความแม่นย  าในการท านายของโมเดลท่ีสามารถท านายขอ้มูล
ท่ีเป็น positive ได้ถูกต้องเทียบกับจ านวนตัวอย่างท่ีถูกท านายเป็น  positive ทั้ งหมด ดังสมการ
ดา้นล่าง 
 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

(𝑇𝑃 + 𝐹𝑃)
 (8) 

  

 3.4.5  Recall เป็นการประเมินความแม่นย  าในการท านายของโมเดลท่ีสามารถท านายขอ้มูลท่ี
เป็น positive ไดถู้กตอ้งเทียบกบัจ านวนตวัอยา่งท่ีเป็น positive ทั้งหมด ดงัสมการดา้นล่าง 

 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

(𝑇𝑃 + 𝐹𝑁)
 (9) 

 

 3.4.6  F-measure เป็นการประเมินความแม่นย  าในการท านายของโมเดล โดยพิจารณาจากผล
เฉล่ียของ Precision และ Recall  ดงัสมการท่ีดา้นล่าง ค่า F-measure ยิง่มีค่าเขา้ใกล ้1 แสดงวา่โมเดล
มีประสิทธิภาพในการท านายท่ีแม่นย  าขึ้น 

 

𝐹 −𝑚𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑒 =
2 ∗ 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 ∗ 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 + 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛
 (10) 

 

3.5  เคร่ืองมือท่ีใช้ในการวิจัย 
 เคร่ืองมือท่ีใชใ้นการวิจยัประกอบดว้ย 
 1.  เคร่ืองคอมพิวเตอร์ส่วนบุคคล 1 เคร่ือง 
 2.  ซอฟตแ์วร์ RapidMiner Studio เวอร์ชัน่ 9.8 



 
 

บทที ่4 
ผลการศึกษา 

 
 ในส่วนของผลการศึกษา ผูว้ิจยัไดท้ าการทดลองกบัชุดขอ้มูล Imbalanced Dataset ของ 
UCI Machine Learning Repository  และประเมินคุณภาพของการสุ่มตวัอย่างใหม่ท่ีพฒันาขึ้นโดย
พิจารณาจากประสิทธิภาพของโมเดลท่ีเรียนรู้จากขอ้มูลท่ีผ่านการปรับสมดุลดว้ยเทคนิคท่ีน าเสนอ 
และน าผลลพัธ์มาเปรียบเทียบกบัโมเดลท่ีไดจ้ากการใชข้อ้มูลท่ีผ่านการปรับสมดุลดว้ยเทคนิคอ่ืนท่ี
มีลกัษณะการท างานท่ีคลา้ยคลึงกนัเพื่อดูพฒันาการ นอกจากน้ียงัท าการทดลองเพิ่มเติมกบัชุดขอ้มูล
ของ KEEL (Knowledge Extraction based on Evolutionary Learning) ท่ีมีค่าอัตราความไม่สมดุล
ของขอ้มูล มากกว่า 9 เพื่อศึกษาความเป็นไปไดใ้นการน าเทคนิคท่ีพฒันาขึ้นไปประยุกตใ์ชง้านกบั
ขอ้มูลท่ีมีความหลากหลายมากยิ่งขึ้น และท าการทดลองดว้ยการขยายผลการสุ่มตวัอย่างใหม่ โดย
ออกแบบวิธีการท่ีเรียกวา่ DB2SM + Extended SMOTE หรือ DB2SMx เพื่อทดสอบสมมติฐานท่ีตั้ง
ไว ้ผลการทดลองออกเป็น 3 ส่วน ดงัน้ี 
 4.1 ผลการทดลองเบ้ืองตน้ 
 4.2 ผลการทดลองกบัชุดขอ้มูลเพิ่มเติม 
 4.3 ผลการทดลองขยายผลการสุ่มตวัอยา่งใหม่ 
 
4.1  ผลการทดลองเบื้องต้น 
  ในส่วนน้ีเป็นผลการทดลองกบัชุดขอ้มูลของ UCI Machine Learning Repository   
ไดแ้ก่ ชุดขอ้มูล ecoli1, ecoli2, ecoli3, glass0, glass1, glass6, haberman, iris0, new-thyroid1, new-
thyroid2, page-blocks0, pima, segment0, vehicle0, vehicle1, vehicle2, vehicle3, wiscosin, yeast1 
และ yeast3 ซ่ึงแต่ละชุดขอ้มูลประกอบดว้ยสมาชิกเพียง 2 Class คือ positive และ negative เท่านั้น 
และไม่มีขอ้มูลท่ีสูญหาย (Non-Missing Values) ในทุกชุดขอ้มูล ตามรายละเอียดในบทท่ี 3 จากนั้น
ท าการประเมินคุณภาพของขอ้มูลท่ีปรับสมดุลแลว้ โดยวดัจากประสิทธิภาพของโมเดลการเรียนรู้
ผา่นอลักอริธึม Decision Tree ท่ีใชง้านชุดขอ้มูลใหม่ในการฝึก ไดแ้ก่ ค่า Accuracy ค่า AUC และค่า 
F-measure พร้อมเปรียบเทียบกบัเทคนิคอ่ืนท่ีมีลกัษณะการท างานท่ีคลา้ยคลึงกนั 3 เทคนิค ไดแ้ก่ 
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เทคนิค SMOTE  เทคนิค DBCS เทคนิค DBSM และการใชข้อ้มูลตน้ฉบบัท่ีไม่ผา่นการปรับสมดุล 
ผลการทดลองแสดงในตารางต่อไปน้ี 
 
ตารางท่ี 4.1  เปรียบเทียบค่า Accuracy ของโมเดลในการทดลอง 
 

Dataset Original SMOTE DBCS DBSM DB2SM 

ecoli1 0.9109 0.8911 0.8812 0.8911 0.8317 

ecoli2 0.9208 0.9307 0.9406 0.9307 0.9703 

ecoli3 0.8812 0.8614 0.8911 0.7822 0.9307 

glass0 0.8438 0.7500 0.8125 0.7812 0.8438 

glass1 0.7188 0.6250 0.6875 0.5938 0.7344 

glass6 0.9844 1.0000 0.9688 0.9844 1.0000 

haberman 0.7065 0.6196 0.6522 0.6087 0.6739 
iris0 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 

new-thyroid1 0.9688 0.9531 0.9688 0.9531 0.9531 

new-thyroid2 0.9219 0.9531 0.9531 0.9531 0.9688 

page-blocks0 0.9604 0.9683 0.9287 0.9562 0.9714 

pima 0.6957 0.6696 0.5957 0.6696 0.7000 

segment0 0.9928 0.9884 0.9855 0.9884 0.9913 

vehicle0 0.9055 0.8031 0.7205 0.8031 0.9252 

vehicle1 0.7323 0.3858 0.3937 0.3858 0.7677 

vehicle2 0.8976 0.8858 0.9134 0.8858 0.9409 

vehicle3 0.7598 0.3819 0.4213 0.3819 0.7047 

wiscosin 0.9463 0.9512 0.9659 0.9610 0.9512 
yeast1 0.7326 0.7348 0.4629 0.7348 0.7551 

yeast3 0.9618 0.9528 0.9169 0.9483 0.9618 
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ตารางท่ี 4.2  เปรียบเทียบค่า AUC ของโมเดลในการทดลอง 
 

Dataset Original SMOTE DBCS DBSM DB2SM 

ecoli1 0.8640 0.9340 0.8960 0.8590 0.8270 

ecoli2 0.8410 0.8590 0.8910 0.9160 0.9330 

ecoli3 0.7380 0.8130 0.8840 0.8250 0.8510 

glass0 0.8390 0.8110 0.7950 0.7820 0.8890 

glass1 0.6760 0.6320 0.6930 0.6540 0.7180 

glass6 0.8890 1.0000 0.9640 0.9820 1.0000 

haberman 0.5200 0.5520 0.5980 0.5470 0.5710 
iris0 0.5000 0.5000 0.5000 0.5000 0.5000 

new-thyroid1 0.9750 0.8450 0.9810 0.8450 0.8910 

new-thyroid2 0.8440 0.9270 0.8850 0.9270 0.9730 

page-blocks0 0.8230 0.9460 0.9330 0.9420 0.9140 

pima 0.7040 0.7460 0.7360 0.7460 0.7340 

segment0 0.9720 0.9690 0.9680 0.9690 0.9710 

vehicle0 0.9170 0.8630 0.8050 0.8630 0.9390 

vehicle1 0.5000 0.6050 0.5790 0.6050 0.6370 

vehicle2 0.8870 0.9070 0.8850 0.9070 0.9180 

vehicle3 0.6530 0.5960 0.6400 0.5960 0.6460 

wiscosin 0.9280 0.9470 0.9630 0.9540 0.9380 

yeast1 0.6950 0.7610 0.6180 0.7610 0.7030 

yeast3 0.9050 0.9430 0.8830 0.9450 0.9250 
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ตารางท่ี 4.3  เปรียบเทียบค่า F-measure ของโมเดลในการทดลอง 
 

Dataset Original SMOTE DBCS DBSM DB2SM 

ecoli1 0.8000 0.7843 0.7500 0.7660 0.7018 

ecoli2 0.7778 0.8205 0.8500 0.8108 0.9231 

ecoli3 0.2500 0.4615 0.5600 0.3889 0.3636 

glass0 0.7619 0.6190 0.7273 0.6667 0.7368 

glass1 0.5909 0.5556 0.6154 0.5517 0.6667 

glass6 0.9412 1.0000 0.9000 0.9474 1.0000 

haberman 0.4000 0.4068 0.4286 0.4000 0.4444 

iris0 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 
new-thyroid1 0.9000 0.8421 0.9091 0.8421 0.8421 

new-thyroid2 0.7619 0.8696 0.8696 0.8696 0.9167 

page-blocks0 0.7735 0.8452 0.7221 0.8125 0.8554 

pima 0.4068 0.6346 0.6235 0.6346 0.6634 

segment0 0.9701 0.9529 0.9419 0.9529 0.9643 

vehicle0 0.8065 0.7024 0.6502 0.7024 0.8652 

vehicle1 0.8110 0.4730 0.4797 0.4730 0.3059 

vehicle2 0.7937 0.7914 0.8333 0.7914 0.8855 

vehicle3 0.2469 0.4530 0.4806 0.4530 0.4681 

wiscosin 0.9209 0.9265 0.9510 0.9429 0.9254 

yeast1 0.4848 0.6289 0.5286 0.6312 0.5856 

yeast3 0.8172 0.7879 0.6783 0.7723 0.8350 
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ตารางท่ี 4.4  แสดงค่าพารามิเตอร์ในการทดลอง และประสิทธิภาพของโมเดล 
 

Dataset  minpts LI 
SMOTE 
Cluster 

size 

Minority 
Scale 
(%) 

Accuracy  AUC  F-measure  

ecoli1 0.50  16  182 56 72.73 0.8317 0.8270 0.7018 

ecoli2 0.15  14  232 32 61.54 0.9703 0.9330 0.9231 
ecoli3 0.10  1  266 4 11.43 0.9307 0.8510 0.3636 

glass0 0.50  5  74 28 40.00 0.8438 0.8890 0.7368 
glass1 0.50  3  62 29 38.16 0.7344 0.7180 0.6667 
glass6 0.35  2  156 16 55.17 1.0000 1.0000 1.0000 

harberman 0.10  2  144 55 67.90 0.6739 0.5710 0.4444 
iris0 0.20  2  50 19 38.00 1.0000 0.5000 1.0000 

new-thyroid1 0.10  11  145 25 71.43 0.9531 0.8910 0.8421 

new-thyroid2 0.10  16  145 24 68.57 0.9688 0.9730 0.9167 
page-blocks0 0.10  8  4354 391 69.95 0.9714 0.9140 0.8554 

pima 0.10  14  232 182 67.91 0.7000 0.7340 0.6634 
segment0 0.85  5  1650 245 74.47 0.9913 0.9710 0.9643 

vehicle0 0.10  7  448 132 66.33 0.9252 0.9390 0.8652 
vehicle1 0.10  2  412 146 67.28 0.7677 0.6370 0.3059 

vehicle2 0.10  13  410 156 71.56 0.9409 0.9180 0.8855 
vehicle3 0.11  11  422 142 66.98 0.7047 0.6460 0.4681 

wiscosin 0.10  17  205 171 71.55 0.9512 0.9380 0.9254 

yeast1 0.05  1  626 5 1.17 0.7551 0.7030 0.5856 

yeast3 0.10  7  1158 61 37.42 0.9618 0.9250 0.8350 
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 จากผลการทดลองตามตารางข้างต้น ค่า ท่ีแสดงเป็นตัวอักษรแบบหนา แสดงถึง
ประสิทธิภาพสูงสุดในแต่ละการทดลองของแต่ละชุดขอ้มูลตวัอยา่ง พบวา่การใชเ้ทคนิคท่ีออกแบบ
สามารถค้นหากลุ่มของตัวอย่างหรือคลัสเตอร์ของ Minority ท่ีมีขนาดใหญ่กว่าร้อยละ 50 ของ
จ านวนสมาชิก Minority ทั้งหมดไดใ้นหลายชุดขอ้มูลท่ีน ามาทดลอง โดยดูไดจ้ากค่าของ Minority 
Scale ซ่ึงเป็นอตัราส่วนระหว่างจ านวนสมาชิกของคลสัเตอร์ของ  Minority ท่ีใหญ่ท่ีสุดท่ีคน้พบ
เทียบกบัจ านวนสมาชิก Minority ทั้งหมดในชุดขอ้มูลนั้น และประสิทธิภาพของโมเดลท่ีเรียนรู้จาก
การใชข้อ้มูลตวัอย่างท่ีผ่านการปรับสมดุลดว้ยแลว้นั้น สามารถให้ประสิทธิภาพการจ าแนกท่ีดีขึ้น
ในหลายชุดขอ้มูล ไดแ้ก่ ecoli2, ecoli3, glass0, glass1, glass6, new-thyroid2, page-blocks0, pima, 
vehicle0, vehicle1, vehicle2, yeast1 และ yeast3 โดยส่วนใหญ่มีค่าประสิทธิภาพท่ีสอดคลอ้งกัน
ระหวา่งค่า Accuracy และค่า F-measure ท่ีแปรผนัตามไปในทิศทางเดียวกนั 
 
4.2  ผลการทดลองกบัชุดข้อมูลเพิม่เติม 
 จากผลการทดลองเบ้ืองตน้ ชุดขอ้มูลตวัอย่างท่ีถูกน ามาใชมี้ค่าอตัราความไม่สมดุลของ
ขอ้มูล (Imbalance Ratio หรือ IR) อยู่ระหว่าง 0.77 ถึง 8.79 ซ่ึงเป็นค่าท่ีแสดงถึงความแตกต่างของ
จ านวนตวัอยา่งของ Majority และ Minority ในชุดขอ้มูลในระดบัท่ีไม่สูงมากนกั แต่ถา้หากค่าอตัรา
ความไม่สมดุลของขอ้มูลยิ่งมีค่าสูงมาก แสดงว่าความแตกต่างระหว่างจ านวนสมาชิกตวัอย่างของ 
Majority มีจ านวนมากกว่าจ านวนสมาชิกตวัอย่างของ Minority มากขึ้นด้วย ซ่ึงเป็นลกัษณะของ
ขอ้มูลท่ีมีความไม่สมดุลสูง และเม่ือน าขอ้มูลนั้นไปใชง้าน ก็มีโอกาสท าให้โมเดลท่ีไดมี้ความเอน
เอียงสูงขึ้นตามไปดว้ย 
 ด้วยเหตุน้ี ผูวิ้จยัจึงท าการทดลองเพิ่มเติมเพื่อศึกษาความเป็นไปได้ท่ีจะน าเทคนิคท่ี
พฒันาขึ้นไปปรับใชใ้นการแกปั้ญหากบักลุ่มขอ้มูลท่ีมีความไม่สมดุลสูง โดยท าการทดลองกบัชุด
ข้อมูลไม่สมดุลของ  KEEL (Alcalá-Fdez, J., Fernandez, A., Luengo, J., Derrac, J., García, S., 
Sánchez, L., & Herrera, F., 2011). ไดแ้ก่ ecoli-0-1-4-7_vs_2-3-5-6, ecoli-0-3-4-7_vs_5-6, ecoli-0-
6-7_vs_3-5, glass-0-1-5_vs_2, glass-0-1-6_vs_2, glass-0-6_vs_5, glass2, glass4, glass5, page-
blocks-1-3_vs_4, poker-8_vs_6, poker-8-9_vs_5, poker-8-9_vs_6, poker-9_vs_7, shuttle-6_vs_2-
3 , shuttle-c0 - vs-c4 , shuttle-c2 - vs-c4 , vowel0 , winequality-red-3 _vs_5 , winequality-red-4 , 
winequality-red-8_vs_6, yeast-0-5-6-7-9_vs_4, yeast-2_vs_4, yeast5 และ yeast6 ซ่ึงชุดข้อมูล
เหล่าน้ีมีค่าอัตราความไม่สมดุลของข้อมูลสูงกว่า 9 และประกอบด้วยสมาชิกเพียง 2 Class คือ 
positive และ negative และไม่มีขอ้มูลท่ีสูญหาย (Non-Missing Values) ในทุกชุดขอ้มูล รายละเอียด
ของชุดขอ้มูลท่ีน ามาใชใ้นการทดลอง และผลการทดลองดงัแสดงในตารางต่อไปน้ี 
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ตารางท่ี 4.5  แสดงรายละเอียดของขอ้มูลท่ีใชใ้นการทดลองเพิ่มเติม 
 

Dataset Attribute Example Majority Minority IR LI 

ecoli-0-1-4-7_vs_2-3-5-6 8 336 307 29 10.59 278 
ecoli-0-3-4-7_vs_5-6 8 257 232 25 9.28 207 
ecoli-0-6-7_vs_3-5 8 222 200 22 9.09 178 
glass-0-1-5_vs_2 10 172 155 17 9.12 138 
glass-0-1-6_vs_2 10 192 175 17 10.29 158 
glass-0-6_vs_5 10 108 99 9 11.00 90 

glass2 10 214 197 17 11.59 180 
glass4 10 214 201 13 15.46 188 
glass5 10 214 205 9 22.78 196 

page-blocks-1-3_vs_4 11 472 444 28 15.86 416 
poker-8_vs_6 11 1477 1460 17 85.88 1443 

poker-8-9_vs_5 11 2075 2050 25 82.00 2025 
poker-8-9_vs_6 11 1485 1460 25 58.40 1435 
poker-9_vs_7 11 244 236 8 29.50 228 

shuttle-6_vs_2-3 10 230 220 10 22.00 210 
shuttle-c0-vs-c4 10 1829 1706 123 13.87 1583 
shuttle-c2-vs-c4 10 129 123 6 20.50 117 

vowel0 14 988 898 90 9.98 808 
winequality-red-3_vs_5 12 691 681 10 68.10 671 

winequality-red-4 12 1599 1546 53 29.17 1493 
winequality-red-8_vs_6 12 656 638 18 35.44 620 
yeast-0-5-6-7-9_vs_4 9 528 477 51 9.35 426 

yeast-2_vs_4 9 514 463 51 9.08 412 
yeast5 9 1484 1440 44 32.73 1396 
yeast6 9 1484 1449 35 41.40 1414 
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ตารางท่ี 4.6  เปรียบเทียบค่า Accuracy ของโมเดล เม่ือทดลองกบัขอ้มูลท่ีค่า IR สูงกวา่ 9 
 

Dataset Original SMOTE DBCS DBSM DB2SM 

ecoli-0-1-4-7_vs_2-3-5-6 0.9307 0.9109 0.7426 0.9010 0.9208 

ecoli-0-3-4-7_vs_5-6 0.9351 0.9091 0.8831 0.8961 0.9351 

ecoli-0-6-7_vs_3-5 0.9403 0.8507 0.9701 0.8507 0.9552 

glass-0-1-5_vs_2 0.9038 0.7500 NA 0.7500 0.8462 

glass-0-1-6_vs_2 0.8966 0.7069 NA 0.6724 0.9310 

glass-0-6_vs_5 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 

glass2 0.9219 0.8125 NA 0.8125 0.9219 

glass4 0.9844 0.9688 NA 0.9688 0.9531 
glass5 0.9531 0.9531 0.9531 0.9531 0.9531 

page-blocks-1-3_vs_4 0.9789 1.0000 1.0000 1.0000 0.9930 

poker-8_vs_6 0.9910 0.7223 0.6117 0.7223 0.9910 

poker-8-9_vs_5 0.9871 0.5804 0.6141 0.5788 0.9871 

poker-8-9_vs_6 0.9820 0.7326 0.5910 0.7326 0.9820 

poker-9_vs_7 0.9726 0.9315 0.9589 0.9452 0.9178 
shuttle-6_vs_2-3 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 
shuttle-c0-vs-c4 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 
shuttle-c2-vs-c4 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 

vowel0 0.9764 0.9831 NA 0.9865 0.9831 

winequality-red-3_vs_5 0.9903 0.9469 0.9372 0.9372 0.9758 

winequality-red-4 0.9708 0.6479 0.5875 0.6479 0.6946 

winequality-red-8_vs_6 0.9695 0.8782 0.8579 0.8731 0.9543 

yeast-0-5-6-7-9_vs_4 0.9430 0.8987 0.7848 0.9114 0.9051 

yeast-2_vs_4 0.9610 0.9481 0.9610 0.9481 0.9610 

yeast5 0.9843 0.9798 0.9258 0.9640 0.9843 

yeast6 0.9753 0.9416 0.8135 0.9326 0.9753 
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ตารางท่ี 4.7  เปรียบเทียบค่า AUC ของโมเดล เม่ือทดลองกบัขอ้มูลท่ีค่า IR สูงกวา่ 9 
 

Dataset Original SMOTE DBCS DBSM DB2SM 

ecoli-0-1-4-7_vs_2-3-5-6 0.7390 0.7800 0.6990 0.7990 0.8410 

ecoli-0-3-4-7_vs_5-6 0.7440 0.8850 0.8910 0.8790 0.5000 
ecoli-0-6-7_vs_3-5 0.9370 0.9840 0.9680 0.9840 0.5000 

glass-0-1-5_vs_2 0.6720 0.5940 NA 0.5940 0.6400 

glass-0-1-6_vs_2 0.5380 0.5680 NA 0.5490 0.7530 

glass-0-6_vs_5 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 

glass2 0.8460 0.6240 NA 0.6240 0.8580 

glass4 0.6860 0.5000 NA 0.6670 0.9510 

glass5 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.5000 

page-blocks-1-3_vs_4 0.9780 1.0000 0.5000 1.0000 0.9930 

poker-8_vs_6 0.5000 0.5650 0.5270 0.5650 0.5000 

poker-8-9_vs_5 0.5000 0.4610 0.5160 0.4630 0.5000 

poker-8-9_vs_6 0.5000 0.6580 0.4530 0.6580 0.5000 

poker-9_vs_7 0.6900 0.6450 0.8190 0.6520 0.4690 
shuttle-6_vs_2-3 0.5000 0.5000 0.5000 0.5000 0.5000 
shuttle-c0-vs-c4 0.5000 0.5000 0.5000 0.5000 0.5000 
shuttle-c2-vs-c4 0.5000 0.5000 0.5000 0.5000 0.5000 

vowel0 0.9300 0.9480 NA 0.9640 0.5000 

winequality-red-3_vs_5 0.5000 0.7050 0.6390 0.6990 0.4410 

winequality-red-4 0.5000 0.6220 0.5960 0.6220 0.5550 

winequality-red-8_vs_6 0.7810 0.4340 0.7210 0.5350 0.6700 

yeast-0-5-6-7-9_vs_4 0.6970 0.8570 0.7690 0.8590 0.6900 

yeast-2_vs_4 0.9080 0.8640 0.8740 0.8640 0.8770 

yeast5 0.8750 0.9170 0.5000 0.9810 0.8040 

yeast6 0.7390 0.9630 0.6310 0.9490 0.5530 
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ตารางท่ี 4.8  เปรียบเทียบค่า F-measure ของโมเดล เม่ือทดลองกบัขอ้มูลท่ีค่า IR สูงกวา่ 9 
 

Dataset Original SMOTE DBCS DBSM DB2SM 

ecoli-0-1-4-7_vs_2-3-5-6 0.6667 0.6400 0.3810 0.6429 0.6364 

ecoli-0-3-4-7_vs_5-6 0.6154 0.6667 0.6087 0.6364 0.6154 
ecoli-0-6-7_vs_3-5 0.6667 0.4444 0.8000 0.4444 0.7273 

glass-0-1-5_vs_2 0.4444 0.2353 NA 0.2353 0.3333 

glass-0-1-6_vs_2 NAN 0.1905 NA 0.1739 0.6000 

glass-0-6_vs_5 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 

glass2 0.5455 0.2500 NA 0.2500 0.6154 

glass4 0.8000 0.5000 NA 0.5000 0.6667 
glass5 NA NA NA NA NA 

page-blocks-1-3_vs_4 0.8235 1.0000 1.0000 1.0000 0.9333 

poker-8_vs_6 NA 0.0315 0.0227 0.0315 NA 

poker-8-9_vs_5 NA 0.0297 0.0323 0.0296 NA 

poker-8-9_vs_6 NA 0.0630 0.0215 0.0630 NA 

poker-9_vs_7 0.5000 0.2857 0.5714 0.3333 NA 
shuttle-6_vs_2-3 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 
shuttle-c0-vs-c4 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 
shuttle-c2-vs-c4 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 

vowel0 0.8727 0.9180 NA 0.9355 0.9153 
winequality-red-3_vs_5 NA NA NA NA NA 

winequality-red-4 NA 0.0963 0.0833 0.0963 NA 

winequality-red-8_vs_6 0.5000 0.0769 0.1765 0.7410 0.3077 

yeast-0-5-6-7-9_vs_4 0.6667 0.4286 0.3200 0.5625 0.5161 

yeast-2_vs_4 0.7500 0.7143 0.7500 0.7143 0.7692 

yeast5 0.6957 0.7273 0.4407 0.6190 0.6957 

yeast6 0.4211 0.4091 0.1263 0.3750 0.4211 
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ตารางท่ี 4.9  แสดงค่าพารามิเตอร์ในการทดลอง และประสิทธิภาพของโมเดล เม่ือทดลองกบั 
   ขอ้มูลท่ีค่า IR สูงกวา่ 9 
 

Dataset  minpts LI 
SMOTE 
Cluster 

size 

Minority 
Scale 
(%) 

Accuracy AUC F-measure 

ecoli-0-1-4-7_vs_2-3-5-6 0.10 11 278 17 58.62 0.9208 0.8410 0.6364 

ecoli-0-3-4-7_vs_5-6 0.10 8 207 17 68.00 0.9351 0.5000 0.6154 

ecoli-0-6-7_vs_3-5 0.10 9 178 18 81.82 0.9552 0.5000 0.7273 
glass-0-1-5_vs_2 0.35 2 138 7 41.18 0.8462 0.6400 0.3333 

glass-0-1-6_vs_2 0.30 2 158 9 52.94 0.9310 0.7530 0.6000 

glass-0-6_vs_5 0.10 2 90 8 88.89 1.0000 1.0000 1.0000 

glass2 0.50 2 180 5 29.41 0.9219 0.8580 0.6154 

glass4 0.90 2 188 3 23.08 0.9531 0.9510 0.6667 

glass5 0.10 2 196 9 100.00 0.9531 0.5000 NA 

page-blocks-1-3_vs_4 0.10 6 416 21 75.00 0.9930 0.9930 0.9333 

poker-8_vs_6 0.10 6 1443 13 76.47 0.9910 0.5000 NA 

poker-8-9_vs_5 0.10 3 2025 17 68.00 0.9871 0.5000 NA 

poker-8-9_vs_6 0.10 14 1435 17 68.00 0.9820 0.5000 NA 

poker-9_vs_7 0.10 2 228 5 62.50 0.9178 0.4690 NA 

shuttle-6_vs_2-3 0.10 6 210 8 80.00 1.0000 0.5000 1.0000 

shuttle-c0-vs-c4 0.10 4 1583 80 65.04 1.0000 0.5000 1.0000 

shuttle-c2-vs-c4 0.10 4 117 5 83.33 1.0000 0.5000 1.0000 
vowel0 0.75 4 808 32 35.56 0.9831 0.5000 0.9153 

winequality-red-3_vs_5 0.10 7 671 8 80.00 0.9758 0.4410 NA 

winequality-red-4 0.10 4 1493 39 73.58 0.6946 0.5550 NA 

winequality-red-8_vs_6 0.10 2 620 13 72.22 0.9543 0.6700 0.3077 

yeast-0-5-6-7-9_vs_4 0.30 5 426 35 68.63 0.9051 0.6900 0.5161 

yeast-2_vs_4 0.25 13 412 32 62.75 0.9610 0.8770 0.7692 

yeast5 0.15 16 1396 31 70.45 0.9843 0.8040 0.6957 

yeast6 0.10 13 1414 25 71.43 0.9753 0.5530 0.4211 
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 จากผลการทดลองตามตารางขา้งตน้ ค่าผลการทดลองท่ีแสดงเป็นตวัอกัษรแบบหนา แสดง
ถึงค่าสูงสุดในแต่ละการทดลองของแต่ละชุดขอ้มูลตวัอย่าง จากค่า Minority Scale พบว่าเทคนิคท่ี
ออกแบบสามารถตรวจพบคลสัเตอร์ของ Minority ขนาดใหญ่ท่ีมีจ านวนสมาชิกมากกว่าร้อยละ 50 
ของจ านวนสมาชิก Minority ทั้งหมดไดใ้นเกือบทุกชุดขอ้มูลท่ีน ามาทดลอง และโมเดลท่ีเรียนรู้จาก
ขอ้มูลตวัอย่างท่ีผ่านการปรับสมดุลแลว้นั้น สามารถให้ประสิทธิภาพการจ าแนกท่ีดีขึ้นในบางชุด
ข้อมูลเท่านั้น โดยให้ค่า  Accuracy ท่ีดีในชุดข้อมูลตัวอย่าง ecoli-0-3-4-7_vs_5-6, glass-0-1-6_vs_2, 

glass2, poker-8_vs_6, poker-8-9_vs_5, poker-8-9_vs_6, yeast-2_vs_4, yeast5 และ yeast6 แต่ใหค้่า F-measure 
ท่ีต ่ากวา่ค่อนขา้งมาก แลว้ไม่สามารถค านวณค่าไดใ้นหลายๆ ชุดขอ้มูล 
 
4.3  ผลการทดลองขยายผลการสุ่มตัวอย่างใหม่ 
 ภายใต้สมมติฐานการวิจัยว่าบริเวณท่ีมี Positive Instance จับกลุ่มกันอยู่มากท่ีสุด 
หรือคลสัเตอร์ท่ีใหญ่ท่ีสุด จะเป็นบริเวณท่ีเหมาะสมส าหรับการสร้างขอ้มูลตวัอย่างใหม่นั้น ใน
เทคนิคท่ีพฒันาขึ้นจึงมุ่งเน้นการสร้างตัวอย่างใหม่ขึ้นในเฉพาะคลสัเตอร์ท่ีใหญ่ท่ีสุดท่ีคน้พบ
เพียงคลสัเตอร์เดียวเท่านั้น โดยตั้งขอ้สังเกตุว่าคลสัเตอร์ท่ีมีขนาดเล็กกว่าหรือตวัอย่างท่ีอยู่โดด
เด่ียวดออกไปภายหลงัจากการแบ่งคลสัเตอร์ทั้งสองรอบแลว้ มีความเป็นไปได้ท่ีจะเป็นข้อมูล
รบกวน( Noise หรือ Outlier) ดงันั้น การทดลองในส่วนน้ี ผูว้ิจยัจึงไดอ้อกแบบวิธีการสังเคราะห์
ตวัอยา่งใหม่ ท่ีเรียกวา่ DB2SM + Extended SMOTE หรือ DB2SMx เพื่อทดสอบสมมติฐานดงักล่าว 
โดยมีหลกัการท างานคือ กระจายการสังเคราะห์ตวัอย่างใหม่ดว้ยเทคนิค SMOTE ไปยงัคลสัเตอร์
อ่ืนๆ ตามสัดส่วนของจ านวนสมาชิก Minority ท่ีอยู่ในแต่ละคลสัเตอร์ จนไดผ้ลรวมของสมาชิก 
Minority เท่ากนัหรือใกลเ้คียงกนักบัจ านวนสมาชิก Majority จากนั้นจึงน าขอ้มูลตวัอย่างท่ีไดป้รับ
สมดุลแลว้ ไปใชใ้นการสร้างโมเดลเพื่อวดัประสิทธิภาพดว้ยวิธีการเดียวกนักบัการทดลองเบ้ืองตน้ 
โดยใชชุ้ดของขอ้มูลตวัอยา่งเดียวกนั แลว้น าผลลพัธ์ท่ีไดม้าเปรียบเทียบ ดงัแสดงในตารางต่อไปน้ี 
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ตารางท่ี 4.10  เปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดล ระหวา่งการใชเ้ทคนิคการสุ่มตวัอยา่งใหม่ 
     DB2SM และ DB2SMx 
 

Dataset 
Parameters Accuracy AUC F-measure 

 minpts DB2SM DB2SMx DB2SM DB2SMx DB2SM DB2SMx 

ecoli1 0.50 16 0.8317 0.8911 0.8275 0.9320 0.7018 0.7843 

ecoli2 0.15 14 0.9703 0.8416 0.9327 0.8580 0.9231 0.6522 

ecoli3 0.10 1 0.9307 0.8713 0.8508 0.8150 0.3636 0.4800 

glass0 0.50 5 0.8438 0.8125 0.8886 0.8890 0.7368 0.7143 

glass1 0.50 3 0.7344 0.6562 0.7179 0.6190 0.6667 0.5600 

glass6 0.35 2 1.0000 0.9219 1.0000 0.9640 1.0000 0.7826 

harberman 0.10 2 0.6739 0.5435 0.5711 0.5470 0.4444 0.3824 
iris0 0.20 2 1.0000 1.0000 0.5000 0.5000 1.0000 1.0000 

new-thyroid1 0.10 11 0.9531 0.9531 0.8907 0.9330 0.8421 0.8571 

new-thyroid2 0.10 16 0.9688 0.9844 0.9734 1.0000 0.9167 0.9524 

page-blocks0 0.10 8 0.9714 0.9671 0.9142 0.9450 0.8554 0.8439 

pima 0.10 14 0.7000 0.6478 0.7425 0.7230 0.6634 0.6553 

segment0 0.85 5 0.9913 0.9855 0.9711 0.9750 0.9643 0.9419 

vehicle0 0.10 7 0.9252 0.8386 0.9394 0.8980 0.8652 0.7453 

vehicle1 0.10 2 0.7677 0.4094 0.6374 0.5860 0.3059 0.4828 

vehicle2 0.10 13 0.9409 0.8780 0.9185 0.8750 0.8855 0.7770 

vehicle3 0.11 11 0.7047 0.3819 0.6458 0.5510 0.4681 0.4530 

wiscosin 0.10 17 0.9512 0.9268 0.9376 0.8920 0.9254 0.8889 

yeast1 0.05 1 0.7551 0.7124 0.7026 0.7300 0.5856 0.6121 

yeast3 0.10 7 0.9618 0.9483 0.9248 0.9210 0.8350 0.7810 

 
 จากผลการทดลองพบว่า DB2SMx สามารถเพิ่ม Accuracy ไดดี้กว่า DB2SM ในขอ้มูล
บางชุดขอ้มูลตวัอย่างเท่านั้น ได้แก่ ecoli1 และ new-thyroid2 แต่ก็สามารถเพิ่ม F-measure ได้ใน
หลายชุดขอ้มูล ไดแ้ก่ ecoli1, ecoli3, new-thyroid1, new-thyroid2, vehicle1 และ yeast1  



 
 

บทที ่5 
บทสรุปและข้อเสนอแนะ 

 
 งานวิจยัน้ีมีวตัถุประสงคใ์นการปรับปรุงวิธีการสุ่มตวัอย่างใหม่ส าหรับขอ้มูลไม่สมดุล 
เพื่อท่ีจะแกไ้ขจุดบกพร่องของชุดขอ้มูลตวัอย่างระหว่างจ านวนสมาชิกของกลุ่มตวัอย่าง Majority 
และ Minority ให้มีสัดส่วนอยู่ในปริมาณท่ีเท่ากนัหรือใกลเ้คียงกนั และเหมาะส าหรับการน าไปใช้
ในการเรียนรู้ของเคร่ืองจกัร โดยคาดวา่ชุดขอ้มูลตวัอยา่งท่ีปรับปรุงขึ้นจะส่งผลให้โมเดลการเรียนรู้
มีประสิทธิภาพในการจ าแนกท่ีดีขึ้น และลดโอกาสท่ีจะการเกิดความเอนเอียงในการจ าแนกลง 
 
5.1  สรุปผลการศึกษา 
 เพื่อให้สอดคลอ้งกบัวตัถุประสงค์การวิจยัท่ีตั้งไว ้จึงแบ่งสรุปผลการศึกษาออกเป็น 2 
ส่วน ดงัน้ี 

1.  การออกแบบเทคนิคการสุ่มตวัอย่างใหม่ งานวิจยัน้ีไดน้ าเสนอเทคนิคการสุ่มตวัอย่างใหม่
แบบผสม (Combined Technique) ส าหรับแก้ไขปัญหาข้อมูลไม่สมดุล เรียกว่า เทคนิค DB2SM 
ภายใตแ้นวคิดหลกัสองประการคือ หลีกเล่ียงการใชเ้ทคนิคการลดจ านวนตวัอยา่ง (Undersampling) 
เพื่อลดจ านวนสมาชิกของกลุ่ม Majority ออก ซ่ึงอาจจะมีความเป็นไปไดท่ี้จะท าให้เกิดการสูญเสีย
ขอ้มูลท่ีส าคญัหรือคุณลกัษณะของขอ้มูล (Data Characteristics) ไปโดยไม่ตั้งใจ อีกประการหน่ึงคือ 
การค้นหาบริเวณท่ีเหมาะสมท่ีสุดส าหรับการสร้างตัวอย่างเพิ่ม (Oversampling) ในกลุ่มของ 
Minority และพยายามหลีกเล่ียงตวัอย่างท่ีมีโอกาสเป็นขอ้มูลรวบกวน (Noise หรือ Outlier) ให้มาก
ท่ีสุด เพื่อให้ไดต้วัอย่างใหม่ท่ีมีคุณภาพใกลเ้คียงกบัตวัอย่างเดิมของชุดขอ้มูลนั้น เทคนิคการสุ่ม
ตวัอย่างใหม่ท่ีน าเสนอน้ี ประกอบดว้ยการท างานร่วมกนัระหว่างเทคนิคการแบ่งกลุ่มตามแนวคิด 
DBSCAN (Density Based Spatial Clustering of Applications with Noise) เพื่อแบ่งข้อมูลออกเป็น
กลุ่มย่อย แลว้คน้หาคลสัเตอร์หรือกลุ่มของ Minority ท่ีมีจ านวนสมาชิกมากท่ีสุด จากนั้นจึงท าการ
สังเคราะห์ตัวอย่างขึ้นในคลัสเตอร์นั้น ด้วยเทคนิค SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling 
Technique) โดยอา้งอิงจากสมาชิกในคลสัเตอร์ จนไดผ้ลรวมของจ านวนตวัอย่างของกลุ่ม Minority 
ใกลเ้คียงหรือเท่ากนักบัจ านวนตวัอย่างของกลุ่ม Majority ท าให้ชุดขอ้มูลตวัอย่างใหม่ท่ีไดมี้ความ
สมดุลระหวา่งสมาชิกทั้งสองกลุ่ม และสามารถน าไปใชง้านในการเรียนรู้ของเคร่ืองจกัรไดต้่อไป 



38 
 

2.  ประเมินประสิทธิภาพของกระบวนการ หลงัจากท่ีออกแบบเทคนิคการสุ่มตวัอยา่งใหม่แลว้
นั้น จึงไดท้ าการทดลองเพื่อวดัคุณภาพของชุดขอ้มูลตวัอยา่งท่ีผา่นการปรับสมดุลแลว้ โดยน าไปใช้
เป็นข้อมูลในการฝึกส าหรับสร้างโมเดลการเรียนรู้โดยผ่านอัลกอริธึม Decision Tree  และวดั
ประสิทธิภาพของโมเดลดว้ยค่า Accuracy, AUC และ F-measure แลว้เปรียบเทียบกบัผลลพัธ์ท่ีได้
จากการใช้เทคนิคการสุ่มตัวอย่างใหม่อ่ืนท่ีมีลกัษณะการท างานคลา้ยกัน ได้แก่ การใช้เทคนิค 
SMOTE เพียงอย่างเดียว เทคนิคแบบผสม DBCS เทคนิคแบบผสม DBSM รวมถึงการใช้ข้อมูล
ตน้ฉบบัท่ีไม่มีการปรับแต่งใดๆ 

จากผลการทดลองเบ้ืองตน้ในบทท่ี 4 พบวา่เทคนิคท่ีน าเสนอสามารถปรับปรุงชุดขอ้มูล
ตวัอย่างท่ีไม่สมดุล ให้มีสัดส่วนของจ านวนตวัอย่างของ Minority ใกลเ้คียงหรือเท่ากนักบัจ านวน
ตัวอย่างของ Majority ได้ตามท่ีต้องการ โดยสามารถค้นหาคลัสเตอร์ของ Minority ท่ีมีจ านวน
สมาชิกมากท่ีสุดเพื่อท าการสังเคราะห์ตวัอย่างขึ้นในคลสัเตอร์นั้นเพื่อปรับสมดุล และเม่ือน าขอ้มูล
ท่ีปรับปรุงแลว้ไปใช้ในการฝึกโมเดลและวดัประสิทธิภาพ พบว่าค่า Accuracy ของโมเดลท่ีได้มี
ความแม่นย  าในการจ าแนกท่ีดีขึ้นในหลายชุดขอ้มูล เม่ือเปรียบเทียบกบัเทคนิคอ่ืน และมีค่า AUC ท่ี
สอดคลอ้งไปในทิศทางเดียวกัน ส่วนค่า  F-measure ท่ีแสดงถึงสัดส่วนของความแม่นย  าในการ
จ าแนกระหว่างตวัอย่าง positive และ negative มีค่านอ้ยกว่าค่า Accuracy ในระดบัท่ีไม่มากนกั ซ่ึง
หมายถึงโมเดลสามารถจ าแนกระหว่างขอ้มูลทั้งสองกลุ่มไดใ้นระดับท่ีใกลเ้คียงกัน เม่ือมองใน
ภาพรวมแลว้สามารถประเมินได้ว่าคุณภาพของชุดขอ้มูลท่ีถูกปรับปรุงด้วยเทคนิคท่ีน าเสนอ มี
ความเหมาะสมส าหรับน าไปใชง้านในการเรียนรู้ของเคร่ืองจกัรไดดี้ขึ้นอยา่งมีนยัส าคญั 

เม่ือท าการทดลองเพิ่มเติมกบัขอ้มูลท่ีมีความไม่สมดุลสูง หรือมีค่าอตัราความไม่สมดุล
ของขอ้มูลสูงกว่า 9 จากผลการทดลองพบว่าโมเดลท่ีเรียนรู้โดยใช้ขอ้มูลตวัอย่างท่ีผ่านการปรับ
สมดุลดว้ยเทคนิคท่ีน าเสนอ สามารถใหป้ระสิทธิภาพการจ าแนกท่ีดีขึ้นในบางชุดขอ้มูลเท่านั้น และ
ให้ค่า F-measure ท่ีค่อนขา้งต ่าหรือไม่สามารถค านวณค่าได้ แสดงให้เห็นถึงความเอนเอียง (Bias) 
ของโมเดลท่ียงัไม่สามารถจ าแนกระหว่างตวัอย่างในกลุ่ม Majority และ Minority ไดอ้ย่างถูกตอ้ง
เพียงพอต่อการน าไปใชง้าน 

ในการทดลองส่วนท่ีสาม เพื่อเป็นการทดสอบสมมติฐานเก่ียวกับบริเวณท่ีเหมาะ
ส าหรับการสังเคราะห์ขอ้มูลใหม่นั้น ไดข้ยายผลจากการทดลองเบ้ืองตน้ท่ีมุ่งเนน้การสร้างตวัอย่าง
ใหม่เฉพาะในคลสัเตอร์ใหญ่ท่ีสุดท่ีคน้พบเพียงคลสัเตอร์เดียว ออกไปยงัคลสัเตอร์อ่ืน ดว้ยเทคนิค 
DB2SM+Extended SMOTE  หรือ DB2SMx แลว้วดัประสิทธิภาพดว้ยหลกัเกณฑ์และวิธีเดียวกัน
กบัการทดลองเบ้ืองตน้ จากผลการทดลองพบว่า DB2SMx สามารถเพิ่ม Accuracy และ AUC ได้
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ดีกว่า DB2SM ในขอ้มูลบางชุดขอ้มูลเท่านั้น แต่ก็ช่วยปรับปรุง F-measure ของโมเดลให้ดีขึ้นใน
หลายชุดขอ้มูลดว้ยเช่นกนั 

 

5.2  อภิปรายผลการศึกษา 
 จากผลการทดลองเบ้ืองตน้ พบว่ากระบวนการของ DB2SM สามารถตอบสนองตาม
วตัถุประสงค์ท่ีตอ้งการได้ดีในระดับหน่ึง นั่นคือ ช่วยแก้ไขปัญหาความไม่สมดุลของชุดข้อมูล
ตวัอย่างท่ีใชท้ดสอบได ้และส่งผลต่อประสิทธิภาพของโมเดลท่ีไดจ้ากการใชข้อ้มูลท่ีปรับปรุงแลว้
นั้นร่วมกบัอลักอริธึมการเรียนรู้แบบ Decision Tree ในเชิงประจกัษ์ แต่ดว้ยพื้นฐานของเทคนิคท่ี
ออกแบบขึ้นมานั้น ตั้งอยู่บนการท างานร่วมกนัระหว่างเทคนิคการแบ่งกลุ่มดว้ยวิธี DBSCAN และ
เทคนิคการสังเคราะห์ตัวอย่างด้วยวิธี  SMOTE ซ่ึงเทคนิค DBSCAN จ าเป็นจะต้องก าหนด
ค่าพารามิเตอร์ท่ีส าคัญ ได้แก่ ค่าระยะห่างระหว่างสมาชิกในคลัสเตอร์หรือค่า epsilon และค่า
จ านวนสมาชิกขั้นต ่าของคลสัเตอร์หรือค่า minpnts เพื่อให้ไดข้นาดของคลสัเตอร์ท่ีเหมาะสม และ
จะสามารถแบ่งแยกสมาชิกหรือตวัอย่างท่ีมีโอกาสเป็นตวัรวกวนออกไปให้ไดม้ากท่ีสุด โดยเม่ือ
เปรียบเทียบกบัเทคนิคการสุ่มตวัอย่างใหม่ท่ีน ามาเปรียบเทียบในการศึกษาน้ี จะเห็นว่าในเทคนิค
อ่ืนจะพยายามหาคลสัเตอร์ท่ีใหญ่ท่ีสุดท่ียงัคงประกอบไปดว้ยตวัอย่างกลุ่ม Majority และ Minority 
อยู่รวมกัน ซ่ึงเป็นผลจากการใช้เทคนิค  DBSCAN เพียงรอบเดียว จากนั้นจึงท าการสังเคราะห์
ตวัอย่างใหม่ขึ้นมาภายในคลสัเตอร์ท่ีมีตวัอย่างทั้งสองคลาสปะปนกนัอยู่นั้น ส่งผลให้ตวัอย่างใหม่
ท่ีสร้างขึ้นมีโอกาสท่ีจะเกิดจากการอ้างอิงกับเพื่อนบ้านท่ีเป็นทั้ง Majority หรือ Minority หรือ 
Noise ก็เป็นได ้ 
 ดงันั้น ในเทคนิคท่ีน าเสนอจึงใชวิ้ธีการแบ่งกลุ่มตวัอย่างท่ีไดจ้ากการท า DBSCAN ใน
รอบแรกแลว้ซ ้ าอีกคร้ัง โดยตดัตวัอย่าง Majority ท่ีท าหน้าท่ีเป็นเสมือนจุดเช่ือมต่อระหว่างคลสั
เตอร์ของ Minority ออกไป ท าให้เม่ือท าการแบ่งคลสัเตอร์อีกคร้ัง จะไดผ้ลลพัธ์เป็นกลุ่มของคลสั
เตอร์ท่ีประกอบด้วยตวัอย่างคลาสใดคลาสหน่ึงเพียงอย่างเดียว หรือเป็นตวัอย่างท่ีอยู่โดดเด่ียว
ออกไป ช่วยใหเ้ราสามารถคน้พบกลุ่มของ Minority ท่ีใหญ่ท่ีสุดท่ีแทจ้ริงไดช้ดัเจนมากขึ้น และเม่ือ
ท าการสังเคราะห์ตวัอย่างใหม่ดว้ยเทคนิค SMOTE ไดท้ าการทดลองโดยใช่ค่าของจ านวนสมาชิก
ขั้นต ่าของคลสัเตอร์หรือค่า minpnts จากเทคนิค DBSCAN มาเป็นตวัก าหนดจ านวนเพื่อนบา้นท่ี
เหมาะสมส าหรับการสร้างตวัอย่างใหม่ ท าให้การสร้างตวัอย่างสอดคลอ้งกบัการก่อตวัของคลสั
เตอร์ และช่วยลดความซับซ้อนในการค านวณลงไปไดร้ะดบัหน่ึง ซ่ึงแตกต่างจากบางเทคนิคท่ีน า
เทคนิคท่ีมีความซับซ้อนเขา้มาช่วยในการปรับค่าพารามิเตอร์ให้เหมาะสม เช่น การใช้ขั้นตอนวิธี
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เชิงพันธุกรรม ซ่ึงช่วยให้ส่งผลให้ได้ผลลัพธ์ท่ีดีขึ้ น แต่กระบวนการในการท างานต้องใช้ 
Computational Time ท่ีมากขึ้นดว้ย (อนนัตพร, 2560) 

ในการทดลองกบัชุดขอ้มูลตวัอยา่งท่ีมีค่าอตัราความไม่สมดุลของขอ้มูลสูงกวา่ 9 โมเดล
กลบัมีประสิทธิภาพการจ าแนกท่ีดีขึ้นเพียงเล็กน้อย ในขณะท่ีค่า F-measure ค่อนขา้งต ่าหรือไม่
สามารถค านวณค่าได ้แต่เม่ือพิจารณาร่วมกบัเทคนิคอ่ืน พบว่าส่วนใหญ่ให้ค่า F-measure ท่ีดีกว่า
การใชข้อ้มูลตวัอยา่งตน้ฉบบัท่ีไม่มีการปรับสมดุล แต่ท่ีให้ค่านอ้ยเกิดจากคุณลกัษณะโดยปกติของ
การเกิดความเอนเอียงในการจ าแนก เน่ืองจากการใชข้อ้มูลท่ีไม่สมดุล สะทอ้นให้เห็นว่าหากขอ้มูล
ท่ีน ามาใชใ้นการเรียนรู้มีอตัราความไม่สมดุลของขอ้มูลท่ีสูงมาก การแกไ้ขในระดบัของ Data Level 
อาจไม่เพียงพอต่อการน าข้อมูลไปใช้ ควรจะต้องมีการปรับปรุงในระดับของ Algorithm Level 
ควบคู่กนัไปดว้ย เช่น การถ่วงน ้ าหนกัตวัอยา่งดว้ยการท า Cost-sensitive เพื่อเพิ่มความส าคญัใหก้บั
ตวัอย่างในกลุ่ม Minority .ให้มากขึ้นในขณะท่ีน ามาใช้งาน หรือปรับเปล่ียนวิธีการท่ีใช้ในการ
เรียนรู้ของโมเดล เช่น การให้โมเดลเรียนรู้ตวัอย่างเพียงดา้นเดียวจากตวัอย่าง Majority หรือการท า 
One-class Learning เพื่อใหโ้มเดลสามารถอนุมานไดว้า่ ถา้หากพบตวัอยา่งท่ีแตกต่างจากท่ีไดเ้รียนรู้
มา ใหจ้ าแนกตวัอยา่งท่ีพบนั้นเป็นตวัอยา่งในกลุ่ม Minority เป็นตน้ 

นอกจากผลการทดลองทั้งสองส่วนท่ีกล่าวมาขา้งตน้ ผูวิ้จยัไดท้ าการทดลองขยายผล
ของการกระจายการสร้างตวัอย่างใหม่ไปยงัคลสัเตอร์ใกลเ้คียง เพื่อพิสูจน์สมมติฐานท่ีตั้งไว ้ ซ่ึง
พบว่าเทคนิค DB2SMx ท่ีปรับปรุงขึ้นช่วยเพิ่มประสิทธิภาพในการจ าแนกของโมเดลเม่ือพิจารณา
จากค่า F-measure ในบางชุดข้อมูล และเม่ือพิจารณาในขั้นตอนของการท า Oversampling ของ
เทคนิค พบว่าชุดขอ้มูลตวัอย่างท่ีถูกแบ่งกลุ่มนั้น มีการกระจายตวัของกลุ่ม Minority ออกเป็นคลสั
เตอร์ย่อยๆ ท่ีมีขนาดใกลเ้คียงกัน ไม่ได้เกาะกนัเป็นกลุ่มคลสัเตอร์ขนาดใหญ่ท่ีแตกต่างโดดเด่น
ออกมาอย่างชดัเจนเพียงคลสัเตอร์เดียว ดงันั้น ในแง่ของการน าเทคนิคการสุ่มตวัอย่างใหม่น้ีไปใช้ 
อาจจะตอ้งเพิ่มขั้นตอนของการตรวจสอบการกระจายตวัของขอ้มูลชุดนั้นก่อนวา่มีลกัษณะการเกาะ
กลุ่มกันอยู่อย่างไร เพื่อช่วยให้สามารถตดัสินใจได้ว่าเม่ือใดควรจะใช้เทคนิค DB2SM ท่ีมุ่งเน้น
ท างานกบัคลสัเตอร์ท่ีใหญ่ท่ีสุดเพียงคลสัเตอร์เดียว หรือควรใชเ้ทคนิค DB2SMx เพื่อกระจายการ
สร้างตวัอย่างใหม่ออกไปยงัคลสัเตอร์อ่ืนๆ ให้ไดข้อ้มูลท่ีสมดุล และเพิ่มประสิทธิภาพของการท า 
Oversampling ท่ีดียิง่ขึ้น อีกทั้งเป็นการใชท้รัพยากรในการประมวลผลท่ีคุม้ค่า อยา่งไรก็ตาม ในการ
วิจยัเบ้ืองตน้น้ีสามารถยืนยนัไดว้่า บริเวณท่ีมีตวัอย่างกลุ่มเดียวกนัรวมตวักนัอยู่มากท่ีสุด มีความ
เหมาะสมส าหรับการสังเคราะห์ตวัอย่างเทียมขึ้นในพื้นท่ีนั้นอย่างมีนัยส าคญัตามสมมติฐาน และ
สามารถน าไปใชง้านไดจ้ริง 
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5.3  ข้อเสนอแนะ 
อย่างไรก็ตาม เน่ืองจากการใชเ้ทคนิคการแบ่งกลุ่มมาเป็นพื้นฐานในการจ าแนกตวัอยา่ง

ออกจากกนัในขั้นตน้ของกระบวนการของเทคนิคแบบผสมท่ีศึกษาในงานวิจยัน้ี พบว่าสาเหตุหรือ
ปัจจยัหลกัท่ีส่งผลกระทบต่อประสิทธิภาพของการปรับสมดุลของขอ้มูลคือ ลกัษณะการกระจายตวั
ของกลุ่มขอ้มูลนั่นเอง ซ่ึงโดยธรรมชาติของเหตุการณ์หรือปรากฎการณ์ต่างส่วนใหญ่มกัจะให้
ขอ้มูลท่ีมีลกัษณะเกาะกลุ่มหรืออยู่ในช่วงขอ้มูลท่ีใกลเ้คียงกนั เช่น ขอ้มูลการท าธุรกรรมทางการ
เงิน การฝาก-ถอนเงินมกัจะมีมูลค่าในการท าธุรกรรมในวิสัยปกติท่ีสามารถพบเห็นไดป้ระจ าอยู่
ในช่วงมูลค่าเงินจ านวนหน่ึง ถ้าหากมีการฝาก -ถอนเงินมูลค่ามหาศาลขึ้น หรือมีการโยกยา้ย
สับเปล่ียนเงินระหว่างบญัชีในระดบัหน่วยของสตางคท่ี์เล็กนอ้ย ย่อมอาจจะส่ือถึงความผิดปกติท่ี
เกิดขึ้นในระบบการธุรกรรมการเงินก็เป็นได ้ซ่ึงการจดักลุ่มของขอ้มูลในลกัษณะน้ีมีความเป็นไป
ไดท่ี้จะจ าแนกออกกนัไดค้่อนขา้งชดัเจน หรืออีกตวัอย่างหน่ึง เช่น ขอ้มูลการพบเห็นปรากฎการณ์  
UFO ท่ีเกิดขึ้นทัว่โลก ส่วนใหญ่จะถูกพบในลกัษณะต าแหน่งท่ีพบกระจดักระจายไปทัว่ และไม่ยดึ
ติดกับต าแหน่งพิกัด สถานท่ี เวลาท่ีพบ ท าให้ข้อมูลตัวอย่างมีลกัษณะการกระจายตัวท่ีสูงมาก
โอกาสท่ีจะสามารถแบ่งขอ้มูลออกเป็นกลุ่มจึงท าได้ยาก ทุกตวัอย่างมีความเป็นไปได้ว่าจะเป็น
ขอ้มูลรบกวน หรือเป็น Outlier ได้เท่าๆ กัน การแก้ไขในประเด็นน้ีสามารถท าได้โดยศึกษาหา
วิธีการท่ีจะจดัแบ่งกลุ่มของขอ้มูลออกให้ได้อย่างมีประสิทธิภาพ เช่น การท า Feature Selection 
ร่วมกบัการใชเ้ทคนิคการแบ่งกลุ่ม เพื่อเลือกตวัแปรท่ีส่งผลหรือส าคญัต่อการจ าแนกอยา่งแทจ้ริงมา
ใช้งาน หรือการใช้อัลกอริธึมท่ีมีความซับซ้อนมากขึ้นอย่างโครงข่ายประสาทเทียม (Neural 
Network) แต่ตอ้งตระหนกัถึงระยะเวลาในการค านวณเม่ือน ามาใชง้านประกอบกนัดว้ย 
 นอกจากน้ี ขอ้มูลตวัอย่างท่ีน ามาใช้ในการศึกษา ถูกก าหนดอยู่ภายใตเ้ง่ือนไขท่ีจ ากัด 
ไดแ้ก่ แต่ละชุดขอ้มูลตวัอย่างเป็นขอ้มูลท่ีมีตวัแปรประมาณ 4-20 ตวัแปร ประกอบดว้ยสมาชิกเพียง 
2 กลุ่ม คือ positive และ negative เท่านั้น และไม่มีขอ้มูลท่ีสูญหาย (Non-Missing Values) แต่ใน
ความเป็นจริง ขอ้มูลท่ีศึกษาส่วนใหญ่ประกอบไปดว้ยตวัแปรจ านวนมาก มีสมาชิกมากกว่า  2 กลุ่ม 
และท่ีส าคญัคือโอกาสท่ีจะพบขอ้มูลท่ีเป็น Null หรือ Missing Values มีค่อนขา้งสูง ในขณะท่ีอตัรา
ความไม่สมดุลของขอ้มูลยิ่งมีสูงขึ้นแบบทวีคูณ ดงันั้น การขยายผลการศึกษาในอนาคตเพื่อคน้หา
กระบวนการท่ีสามารถรับมือกบัปัญหาขอ้มูลไม่สมดุลท่ีมีลกัษณะท่ีซบัซอ้นไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ
นั้น ยงัคงเป็นเร่ืองท่ีทา้ทายส าหรับการท างานในดา้นการเรียนรู้ของเคร่ืองจกัรต่อไป 
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Abstract. Data classification is the main task of Machine Learning. However, it is not easy to build 

a good classification model because it requires well-prepared data and efficient classification 

techniques. One of the data issues that we inevitably have to face is the imbalanced data problem.  

This problem typically refers to a situation that the classes are not represented equally, e.g., one class 

is more occur than another class. Therefore, the classifier will be biased to the majority class and 

give high performance for that class. To deal with this issue, various techniques have been proposed. 

In this work, we introduce an improvement technique, called DB2SM. Our method employs 2 times 

DBSCAN clustering to find a proper area and SMOTE for oversample minority instances. For more 

detail, the first clustering task removes the negative instances (e.g., majority class), which are located 

close to the positive classes. Then the second clustering task generates clusters that have only positive 

or negative instances. Finally, SMOTE was applied to create new positive instances. The 

experimental results with 20 imbalanced datasets showed that our proposed method gives a better 

performance in terms of accuracy, AUC and F-measure, compared to SMOTE, DBCS and DBSM. 

Keywords: Imbalanced Data, Resampling, DBSCAN, SMOTE. 

Introduction 

Handling imbalanced data is one of the most challenging tasks in Machine Learning. In real-world use-

cases, for example, fraud detection, intrusion detection, and disease diagnostics have an imbalanced data 

issue. There are a few fraudulent cases compared to normal cases and a few patients compared to normal 

people. A large number of instances in the dataset are called the majority class and the fewer are called 

the minority class. In this situation, the classification model will be biased to the majority class and give 

high accuracy. To handle these issues, there are two main approaches: data level and algorithm level [1].  

The methods in the first approach are focused on sampling data. It tends to resample instances to a 

balanced dataset, for example, random undersampling (RUS) or random oversampling (ROS). The 

second approaches adjust the machine learning techniques to handle the imbalanced dataset. The 

techniques in this approach including one class SVM, cost sensitive learning.  

Each solution has its own limitation. For example, the quality of synthetic instances using SMOTE 

technique is dependent on the k-nearest neighbor data. If they contain noises or outliers, it will reduce 

the potential of new instances too [2]. This paper introduces an improvement technique by combining 

DBSCAN and SMOTE to solve some existing problems and improve oversampling quality on the 

imbalanced data. By the assumption to generate new instances in the high-density area or largest cluster 

of minority class will receive a good instance quality as the original data does. 

Related Works 

In this section, we reviewed previously research works which aimed to address the imbalanced data.  

M. Ester et al. [3] presented DBSCAN (A Density-Based Algorithm for Discovering Clusters in Large 

Spatial Database with Noise) which is a technique that clustered data by exploring every instance. If they 

have the number of neighbors equal to or greater than the minimum number of points (minpts) and located 

within a constant radius called epsilon () then the algorithm will form a cluster for it and extend the 

cluster area by applying the same play to their neighbors. The DBSCAN was mostly used because it can 

handle unlabeled data and can cluster to various shapes instead of an oval.  



48 
 

The Random Over-Sampling  (ROS) technique is the simplest method that duplicates the minority 

class instances. However, this might lead to an over-fitting issue since the new instances are the same as 

previously. To overcome this problem, Chawla et al. [4] proposed another way by synthetic new 

instances near the previous minority class instances. This technique is called SMOTE (Synthetic 

Minority Over-sampling TEchnique) and it's widely used to do over-sampling in the imbalanced dataset. 

Y. Sanguanmak and A. Hanskunatai [5] proposed a hybrid technique called DBSM that combining 

DBSCAN and SMOTE in the same process. After applying DBSCAN to the imbalanced dataset, DBSM 

removes 50% of negative (majority class) instances in each cluster which have the smallest distance from 

their centroid. This task is similar to undersampling but it does not random. Then DBSM employs 

SMOTE to oversampling positive (minority class) instances. This method gave improved performance 

compared to base-line techniques. 

M.K. Verma et al. [6] presented DBCS method which applies DBSCAN to group data into clusters. 

In the next step, DBCS computes the ratio of positive and negative instances and suggests resampling 

techniques e.g., undersampling or oversampling to each cluster. For oversampling, it generates the 

synthetic positive instances within an epsilon () value of each cluster. This method was examined with 

eleven datasets from KEEL data repository with C4.5 classifier. The results showed a better average 

AUC and accuracy if model via compared with the using of original data, SMOTE, ROS, and RUS 

techniques. 

 

X. Xiaolong et al. [7] used the DBSCAN to separate positive instances into three groups including an 

explicit group of minority class called the core samples, a combination group of majority class, and 

minority class called the borderline samples, and the isolated minority that located among majorities 

called the noise samples. The algorithm removed all noise samples before applied different oversampling 

techniques for remaining groups. The first is applying SMOTE within the core samples, the second is 

calculating the cluster center in borderline samples and then generated synthetic instances between the 

cluster center and other instances in the cluster. This work is called DSMOTE. The experiment was done 

on four UCI datasets which contained two-class and multi-class datasets. The results showed better 

performances including precision, recall, and F-value while compared with original data, SMOTE, and 

borderline-SMOTE with J48 decision tree classifier. 

M. Lv et al. [8] combined the SMOTE, Boderline SMOTE and boosting techniques such as AdaBoost 

and cost-sensitive AdaBoost to handle imbalanced credit card clients datasets from UCI. A comparison 

result show the performance of over-sampled SMOTE-AdaBoost and Borderline SMOTE AdaBoost is 

slightly worse than the traditional AdaBoost. They noticed on a possibility of using SMOTE with high-

dimensional imbalanced data. 

N. Netirungroj and E. Pacharawongsakda [9] proposed two steps framework which employs both 

undersampling and oversampling techniques. This work is called TOP (TwO-levels of Positive 

Resampling Framework). TOP creates two areas: inner area and outer area. The first area is located near 

the positive instances and the second area is far from those positive instances. They applied the 

undersampling technique in the inner area and the oversampling technique to the outer area. An 

experiment was testing on many UCI imbalanced datasets and evaluated the model performance by using 

F1, GM, AUROC, and AUPRC. The experimental results were compared with many techniques such as 

Baseline-SMOTE, ROSE and DBSM. The technique yielded F1 score better than an average 

improvement across all datasets. 

DB2SM Methodology 

The goal of this work is to improve an oversampling quality by trying to generate a new instance in the 

proper area of minority class. The process contains two main function: the first is finding the high density 

area or largest cluster of minority instances (assumed that this is the best area for the minority class) by 

applying two rounds of DBSCAN, then the second is creating new instances by applying SMOTE in that 

area. The process was explained in these following steps: 

Step 1. The first round of DBSCAN is applied with parameter: epsilon = e, minimum point = minpnts, 

and add the result clusters in C. The C contains positive clusters (all instances have minority class), 

negative clusters (all instances have majority class), and mixed cluster (included positive instances and 
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negative instances). All members in each cluster connected to their neighbors within distance <= e by 

DBSCAN algorithm. 

Step 2. For each mixed cluster in C, we calculate Euclidean distance between all positive members 

and all negative members in C. 

Step 3. Remove negative instances that have distance less than epsilon (e) from C.  This condition 

reveals a positive group in clusters and separates them from connected by negative instances. (We keep 

the removed negative instances in an empty dataset called delInstance for later use) 

Step 4. Combine all instances from the 3rd step and re-apply the second DBSCAN with the same 

parameters again. By assumption, C might contain the positive cluster, the negative cluster, and some 

isolated instances. 

Step 5. Choose the largest positive cluster from the 4th step and apply SMOTE with parameter: number 

of instances = LI from equation (2). Then remove duplicated instances by comparing new instances with 

members in delInstance. (We assume that positive members will less than negative members to prevent 

bias and over-fitting from new positive members) 

Step 6. Appending original data with new instances as the new training data and use this dataset to 

build a classification model. The processes are shown in Fig. 1. 

 

Fig. 1. The methodology 

From these steps, the psudo-code was constructed as below. 

Algorithm:  DB2SM 

Input:  T:  Train dataset contains positive & negative, 

    :  Epsilon,  

    minpnts:  Minimum Number of Point 

    LI:  Lack of Information for the minority class (LI) 

Output:  New_T:  New Balanced train data 

1. C = DBSCAN(T, , minpnts) // C:  set of cluster 

2. for i = 1 to number of cluster in C do 

3.  if Ci is mixed cluster then 

4.   for j = 1 to number of positive in Ci  do 

5.    for k = 1 to number of negative in Ci do 

6.     djk = calEuclideanDistance(pj, nk) // pj: positive, nk:  negative 

7.     if djk <=   then 

8.      moveInstance(nk, delInstance)// delInstance: dataset 

9.     end if 
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10.    end for 

11.   end for 

12.   appendInstance(D, Ci) // D:  empty dataset 

13.  end if 

14.  delCluster(C, Ci) // delete Ci from C 

15. end for 

16. E = DBSCAN(D, , minpnts) // E:  set of cluster 

17. C = C + E 

18. Lp = findLargestPositiveCluster(S) 

19. newInstance = SMOTE(Lp, LI) // newInstance:  dataset 

20. newInstance = delDuplicate(newInstance, delInstance) 

21. New_T = T + new_instance 

22. return(New_T ) 

Experiment and Result 

Datasets 

In the experiment, we tested with 20 imbalanced datasets from UCI Machine Learning Repository which 

characteristics were showed as in the table 1. Each dataset contains only two classes (positive, negative) 

and have no missing values. Imbalanced Ratio (IR) and Lack of Information (LI) for the minority class 

are indicators of the relationship between positive and negative in data which are calculated by these 

equations. 

𝐼𝑅 =
𝑛𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟 𝑜𝑓 𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒

𝑛𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟 𝑜𝑓 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒
 (1) 

𝐿𝐼 = 𝑛𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟 𝑜𝑓 𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒 − 𝑛𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟 𝑜𝑓 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒 (2) 

 

Table 1. Datasets characteristics 

Dataset Attribute Example IR LI 

ecoli1 8 336 0.77 182 

ecoli2 8 336 5.46 232 

ecoli3 8 336 8.60 266 

glass0 10 214 2.06 74 

glass1 10 214 1.82 62 

glass6 10 214 6.38 156 

haberman 4 306 2.78 254 

iris0 5 150 2.00 50 

new-thyroid1 6 215 5.14 145 

new-thyroid2 6 215 5.14 145 

page-blocks0 11 5,472 8.79 4,354 

pima 9 768 1.87 232 

segment0 20 2,308 6.02 1,650 

vehicle0 19 846 3.25 448 

vehicle1 19 846 2.90 412 

vehicle2 19 846 2.88 410 

vehicle3 19 846 2.99 422 

wiscosin 10 683 1.86 205 

yeast1 9 1,484 2.46 626 

yeast3 9 1,484 8.10 1,158 

Experimental Design and Evaluation 

In the experiment, we used RapidMiner Studio version 9.8 as standard tool. All datasets were split into 

two parts as training data and test data by ratio 70:30. We used a simple Decision Tree as a classification 
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model and evaluated performance with three widely used resampling techniques which are SMOTE, 

DBCS, DBSM. 

 

Fig. 2. Design of the experiment 

Classification performances are evaluated using statistical measurement tools based on confusion 

matrix which are accuracy, AUC and F-measure. 

Table 2. Confusion Matrix 

 Pridicted as positive Pridicted as negative 

Actually positive TP FN 

Actually negative FP TN 

 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
 (3) 

𝑇𝑃𝑟𝑎𝑡𝑒 =
𝑇𝑃

(𝑇𝑃+𝐹𝑁)
 (4) 

𝐹𝑃𝑟𝑎𝑡𝑒 =
𝐹𝑃

(𝐹𝑃+𝑇𝑁)
 (5) 

𝐴𝑈𝐶 =
1+𝑇𝑃𝑟𝑎𝑡𝑒+𝐹𝑃𝑟𝑎𝑡𝑒

2
 (6) 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

(𝑇𝑃+𝐹𝑃)
 (7) 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

(𝑇𝑃+𝐹𝑁)
 (8) 

𝐹 − 𝑚𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑒 =
2∗𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙∗𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙+𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛
 (9) 
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Results 

The results showed in Tables 3, 4 and 5. The best results displayed in bold. 

 

 

Table 3. Accuracy result comparison 

Dataset Original SMOTE DBCS DBSM DB2SM 

ecoli1 0.9109 0.8911 0.8812 0.8911 0.8317 

ecoli2 0.9208 0.9307 0.9406 0.9307 0.9703 

ecoli3 0.8812 0.8614 0.8911 0.7822 0.9307 

glass0 0.8438 0.7500 0.8125 0.7812 0.8438 

glass1 0.7188 0.6250 0.6875 0.5938 0.7344 

glass6 0.9844 1.0000 0.9688 0.9844 1.0000 

haberman 0.7065 0.6196 0.6522 0.6087 0.6739 

iris0 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 

new-thyroid1 0.9688 0.9531 0.9688 0.9531 0.9531 

new-thyroid2 0.9219 0.9531 0.9531 0.9531 0.9688 

page-blocks0 0.9604 0.9683 0.9287 0.9562 0.9714 

pima 0.6957 0.6696 0.5957 0.6696 0.7000 

segment0 0.9928 0.9884 0.9855 0.9884 0.9913 

vehicle0 0.9055 0.8031 0.7205 0.8031 0.9252 

vehicle1 0.7323 0.3858 0.3937 0.3858 0.7677 

vehicle2 0.8976 0.8858 0.9134 0.8858 0.9409 

vehicle3 0.7598 0.3819 0.4213 0.3819 0.7047 

wiscosin 0.9463 0.9512 0.9659 0.9610 0.9512 

yeast1 0.7326 0.7348 0.4629 0.7348 0.7551 

yeast3 0.9618 0.9528 0.9169 0.9483 0.9618 

Average 0.8721 0.8153 0.8030 0.8097 0.8788 

Table 4. AUC result comparison 

Dataset Original SMOTE DBCS DBSM DB2SM 

ecoli1 0.8640 0.9340 0.8960 0.8590 0.8270 

ecoli2 0.8410 0.8590 0.8910 0.9160 0.9330 

ecoli3 0.7380 0.8130 0.8840 0.8250 0.8510 

glass0 0.8390 0.8110 0.7950 0.7820 0.8890 

glass1 0.6760 0.6320 0.6930 0.6540 0.7180 

glass6 0.8890 1.0000 0.9640 0.9820 1.0000 

haberman 0.5200 0.5520 0.5980 0.5470 0.5710 

iris0 0.5000 0.5000 0.5000 0.5000 0.5000 

new-thyroid1 0.9750 0.8450 0.9810 0.8450 0.8910 

new-thyroid2 0.8440 0.9270 0.8850 0.9270 0.9730 

page-blocks0 0.8230 0.9460 0.9330 0.9420 0.9140 

pima 0.7040 0.7460 0.7360 0.7460 0.7340 

segment0 0.9720 0.9690 0.9680 0.9690 0.9710 

vehicle0 0.9170 0.8630 0.8050 0.8630 0.9390 

vehicle1 0.5000 0.6050 0.5790 0.6050 0.6370 

vehicle2 0.8870 0.9070 0.8850 0.9070 0.9180 

vehicle3 0.6530 0.5960 0.6400 0.5960 0.6460 

wiscosin 0.9280 0.9470 0.9630 0.9540 0.9380 

yeast1 0.6950 0.7610 0.6180 0.7610 0.7030 

yeast3 0.9050 0.9430 0.8830 0.9450 0.9250 

Average 0.7835 0.8078 0.8049 0.8063 0.8239 
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Table 5. F-measure result comparison 

Dataset Original SMOTE DBCS DBSM DB2SM 

ecoli1 0.8000 0.7843 0.7500 0.7660 0.7018 

ecoli2 0.7778 0.8205 0.8500 0.8108 0.9231 

ecoli3 0.2500 0.4615 0.5600 0.3889 0.3636 

glass0 0.7619 0.6190 0.7273 0.6667 0.7368 

glass1 0.5909 0.5556 0.6154 0.5517 0.6667 

glass6 0.9412 1.0000 0.9000 0.9474 1.0000 

haberman 0.4000 0.4068 0.4286 0.4000 0.4444 

iris0 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 

new-thyroid1 0.9000 0.8421 0.9091 0.8421 0.8421 

new-thyroid2 0.7619 0.8696 0.8696 0.8696 0.9167 

page-blocks0 0.7735 0.8452 0.7221 0.8125 0.8554 

pima 0.4068 0.6346 0.6235 0.6346 0.6634 

segment0 0.9701 0.9529 0.9419 0.9529 0.9643 

vehicle0 0.8065 0.7024 0.6502 0.7024 0.8652 

vehicle1 0.8110 0.4730 0.4797 0.4730 0.3059 

vehicle2 0.7937 0.7914 0.8333 0.7914 0.8855 

vehicle3 0.2469 0.4530 0.4806 0.4530 0.4681 

wiscosin 0.9209 0.9265 0.9510 0.9429 0.9254 

yeast1 0.4848 0.6289 0.5286 0.6312 0.5856 

yeast3 0.8172 0.7879 0.6783 0.7723 0.8350 

Average 0.7108 0.7278 0.7250 0.7205 0.7475 

Table 6. Parameters and Results 

Dataset  minpts Accuracy  AUC  F-measure  

ecoli1 0.50  16  0.8317  0.8275  0.7018  

ecoli2 0.15  14  0.9703  0.9327  0.9231  

ecoli3 0.10  1  0.9307  0.8508  0.3636  

glass0 0.50  5  0.8438  0.8886  0.7368  

glass1 0.50  3  0.7344  0.7179  0.6667  

glass6 0.35  2  1.0000  1.0000  1.0000  

harberman 0.10  2  0.6739  0.5711  0.4444  

iris0 0.20  2  1.0000  0.5000  1.0000  

new-thyroid1 0.10  11  0.9531  0.8907  0.8421  

new-thyroid2 0.10  16  0.9688  0.9734  0.9167  

page-blocks0 0.10  8  0.9714  0.9142  0.8554  

pima 0.10  14  0.7000  0.7425  0.6634  

segment0 0.85  5  0.9913  0.9711  0.9643  

vehicle0 0.10  7  0.9252  0.9394  0.8652  

vehicle1 0.10  2  0.7677  0.6374  0.3059  

vehicle2 0.10  13  0.9409  0.9185  0.8855  

vehicle3 0.11  11  0.7047  0.6458  0.4681  

wiscosin 0.10  17  0.9512  0.9376  0.9254  

yeast1 0.05  1  0.7551  0.7026  0.5856  

yeast3 0.10  7  0.9618  0.9248  0.8350  

Conclusion and Discussion 

In this paper, we proposed DB2SM as one of the good choices to handle imbalanced data. Our method 

employs two rounds of DBSCAN to find the proper area of minority class and then applying SMOTE 

technique to generate new minority instances in that area. The experimental results show that AUC and 

F-measure for all resampling techniques are better than the original train data in various datasets. 

Moreover, the DB2SM won 10 cases compared to the baseline, SMOTE, DBCS, and DBSM. 
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Along the process, we changed parameters such as an e and minpnts to see how each dataset forming 

its appearances. The epsilon was set in the range 0.01-1.00 step by 0.01 from a normalized distance. The 

minpnts prefered from 1 to the number of positive instance in cluster. We found that changing the 

sensitive parameters affected performance. This might from the ambiguity between minority instances, 

noise, and outlier. However, some parameters can caused to generate a lower implicit instance. For 

example in Table 6, ecoli3 and yeast1 datasets used small epsilon and minpnts that allowed DBSCAN to 

create a tiny cluster and forced SMOTE to upsampling in this limited area. The result gained a good 

accuracy but F-measure was poor. It is possible that the model predicted the negative in high corrective 

rate but very low for positive. 

Future Work 

In the experiment, we used simple SMOTE as an oversampling method, but there are more variations of 

SMOTE including: SMOTE-NC, Borderline-SMOTE, SVM-SMOTE, ADASYN [10] that can increase 

the quality of result data. Furthermore, the experiment was settled on small datasets which consisted of 

tiny attributes then we can use the simply Euclidean DBSCAN [11] for gaining not much time by the 

average runtime complexity of DBSCAN is about O(nlog n). [12] In other scenarios such as a high 

dimensional data or more than two class problem, these will effect to the computational time then we 

must discover an additional clustering technique to resolve this kind of problem. 
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