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บทคัดย่อ  

ปัญหาความไม่สมดุลกนัของจ านวนตวัอยา่งในแต่ละคลาสเป็นปัญหาท่ีเกิดจากจ านวนตวัอยา่งใน
คลาสใดคลาสหน่ึงมีการกระจายตวัลกัษณะลาดเอียงสูงกวา่อีกคลาสหน่ึงเป็นจ านวนมาก ซ่ึงการจ าแนกบนชุด
ขอ้มูลท่ีมีปัญหาแบบน้ีส่งผลให้ตวัจ าแนกพ้ืนฐานจะจ าแนกให้ผลลพัธ์ท่ีดีกบัคลาสท่ีมีจ านวนมาก (คลาสลบ) 
แต่ให้ผลลพัธ์ในการจ าแนกท่ีแย่ลงกบัคลาสท่ีมีจ านวนนอ้ย (คลาสบวก) ดงันั้น งานวิจยัน้ีมีวตัถุประสงค์เพื่อ
พฒันาขั้นตอนวิธีส าหรับการจ าแนกประเภทขอ้มูลท่ีมีจ านวนตวัอยา่งในแต่ละความไม่สมดุลกนั โดยน าเสนอ
แนวทางการปรับปรุงการจ าแนกขอ้มูลโดยใชเ้ทคนิคการจดักลุ่ม (Clustering) เพ่ือลดขอ้มูลตวัอยา่งในกลุ่มมาก
ควบคู่เทคนิคการสุ่มเพ่ิมข้อมูลตัวอย่างในกลุ่มน้อย ในช่ือ Clustering Switching Method for Sampling 
Imbalanced Data หรือ ClusIM ท่ีสามารถเพ่ิมประสิทธิภาพการจ าแนกขอ้มูลในขอ้มูลกลุ่มนอ้ยหรือคลาสบวก
ใหมี้ความแม่นย  ามากข้ึน จากผลการทดลองจะแสดงใหเ้ห็นวา่ ClusIM  ใหป้ระสิทธิภาพในการจ าแนกไดดี้กวา่
ขั้นตอนวธีิอ่ืน ๆ ท่ีน ามาเปรียบเทียบโดยเฉพาะอยา่งยิง่การจ าแนกในคลาสบวกซ่ึง ClusIM มีค่า F-measure และ 
G-mean เฉล่ียท่ีร้อยละ 90 ในทุกชุดขอ้มูล นอกจากน้ียงัพบวา่ ClusIM สามารถลดความซอ้นทบัและลดอัตรา
ความไม่สมดุลกนัระหวา่งคลาสบวกและคลาสลบไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ 
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ค าส าคญั: ปัญหาจ านวนตวัอยา่งไม่สมดุลกนั ขั้นตอนวธีิคลสัอิม วธีิการปรับขอ้มูลแบบผสมผสาน การปรับ
ขอ้มูลตวัอยา่ง การจ าแนกขอ้มูล การท าเหมืองขอ้มูล 

Abstract  

The imbalanced problem occurs when the number of instance in the one class sharply outnumber 
another class. The classification on imbalanced data always brings about problems because the traditional 
classifiers tend to predict well on the majority class while the prediction based on the minority class is poor.  
Therefore, the aim of this research is to propose the hybrid data level approaches in order to improve the 
classification performance based on the two-class imbalanced dataset. This research introduces a new approach 
that combines the clustering approach of k-means algorithm and over-sampling techniques namely Clustering 
Switching Method for Sampling Imbalanced Data or ClusIM. The research’s result shows that ClusIM has 
higher F-measure and G-mean results than the other methods especially on majority classes that ClusIM obtains 
the F-measure and the G-mean values about 90% on all dataset.  Moreover, ClusIM reduced the overlap and 
imbalanced ratio between classes to get good performance.  

Keywords: Imbalanced data, ClusIM algorithm, Hybrid data level approaches, Sampling data, Classification, 
Data mining 

1. บทน า  
การจ าแนกประเภทข้อมูล เป็นเทคนิค

หน่ึงท่ีส าคญัในการท าเหมืองขอ้มูล ซ่ึงเทคนิคการ
จ าแนกประเภทขอ้มูล เป็นกระบวนการสร้างโมเดล
เพ่ือใชใ้นการจ าแนกขอ้มูลใหอ้ยูใ่นคลาส (ประเภท) 
ท่ีก าหนดให้ จุดประสงค์ของการจ าแนกประเภท
ขอ้มูลคือการสร้างโมเดลของคลาส ซ่ึงโมเดลท่ีได้
จากการจ าแนกข้อมูลจะสามารถน ามาใช้ในการ
จ าแนกหรือท านายขอ้มูลท่ีต้องการในอนาคตได้ 
จากการส ารวจยงัพบว่า [5, 10, 11, 13] ขอ้มูลท่ีจะ
ถูกน ามาใช้ในการจ าแนกประเภท (คลาส) นั้น มี
จ านวนไม่น้อยท่ีพบปัญหาความไม่สมดุลกันของ
จ านวนตัวอย่างในแต่ละคลาส (Imbalanced Data) 
ซ่ึงเกิดจากจ านวนตวัอย่างในคลาสใดคลาสหน่ึงมี
การกระจายตัวลักษณะลาดเอียงสูงกว่าอีกคลาส

หน่ึงเป็นจ านวนมาก โดยในคลาสท่ีมีจ านวนขอ้มูล
ตวัอย่างจ านวนมากจะถูกเรียกว่า ขอ้มูลกลุ่มมาก 
(Majority class หรือคลาสลบ) ส่วนคลาสท่ีมีจ านวน
ตัวอย่างน้อยกว่าจะถูกเรียกว่า ข้อมูลกลุ่มน้อย 
(Minority class หรือคลาสบวก)  

ปัญหาจ ากการ ท่ี ชุดข้อมูล มี จ านวน
ตวัอย่างในแต่ละคลาสไม่สมดุลกันน้ีส่งผลให้ตัว
จ าแนกพ้ืนฐานจะจ าแนกใหผ้ลลพัธ์ท่ีดีกบัคลาสลบ
แต่ให้ผลลพัธ์ในการจ าแนกท่ีแย่ลงกับคลาสบวก  
ซ่ึงในการจ าแนกขอ้มูลคลาสบวกน้ีจะมีความส าคญั
อย่างมากส าหรับการจ าแนกข้อมูลบางประเภท 
ตวัอย่างเช่น การจ าแนกขอ้มูลเพื่อตรวจหาการบุก
รุกทางเครือข่าย [4] การจ าแนกขอ้มูลเพื่อใชใ้นการ
วินิจฉัยโรคทางการแพทย ์[7] การจ าแนกประเภท
ขอ้มูลผลสมัฤทธ์ิทางการเรียนของนกัศึกษา [12] ซ่ึง 
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ขอ้มูลเหล่าน้ีจะมีจ านวนตวัอย่างในคลาสท่ีมีความ
ผิดปกติน้อยว่าข้อมูลปกติจ านวนมาก และตัว
จ าแนกจะจ าแนกข้อมูลได้ไม่ดีในคลาสเหล่าน้ี
ส่งผลให้เกิดความผิดพลาดในการจ าแนกขอ้มูลท่ี
ตอ้งใหค้วามส าคญั 

ตัวอย่ า ง เ ช่น  การจ าแนกข้อมู ลทาง
การแพทยท่ี์ส่วนใหญ่พบว่าจ านวนขอ้มูลตวัอย่าง
ของคลาสผูป่้วยทัว่ไปจะมีจ านวนมากกว่าจ านวน
ผูป่้วยวกิฤตอยูม่าก ซ่ึงหากน ามาจ าแนกดว้ยขั้นตอน
วิธีการจ าแนกทั่วไปแล้วตัวจ าแนกจะให้ค่าความ
ถูกตอ้งในภาพรวม (Accuracy) ถึงร้อยละ 90 ซ่ึงใน
ความเป็นจริงค่าน้ีเป็นค่าความถูกตอ้งท่ีไม่สามารถ
วดัประสิทธิภาพของตวัจ าแนกไดจ้ริง เพราะหาก
พิจารณาทีละคลาสแล้วพบว่าตัวจ าแนกจะไม่
สามารถจ าแนกขอ้มูลผูป่้วยวิกฤต (คลาสบวก) ได้
ถูกตอ้งอนัเน่ืองมาจากตวัจ าแนกจะโนม้เอียงไปยงั
ขอ้มูลส่วนมาก ซ่ึงผลลพัธ์การจ าแนกถูกของคลาส
น้ีจะมีค่าท่ีต ่ามาก บางทีตวัจ าแนกอาจจะจ าแนกได้
ไม่ถูกตอ้งเลยนัน่คือมีค่าความถูกตอ้งเป็น 0 ซ่ึงใน
ความเป็นจริงข้อมูลในคลาสน้ีจะเป็นคลาสท่ีให้
ความส าคัญมากและตัวจ าแนกควรจ าแนกได้
ถูกตอ้ง 

ส าหรับวิธีการท่ีใช้ในการแก้ปัญหาชุด
ขอ้มูลท่ีมีจ านวนตวัอย่างในแต่ละคลาสไม่สมดุล
กนันั้น สามารถแบ่งเป็น 2 วิธีคือ การแกปั้ญหาใน
ระดบัขอ้มูล (data-level approach) และการแกปั้ญหา
ท่ีขั้ นตอนวิธี  (algorithm-level approach)  โดยใน
ระดับขอ้มูลเป็นวิธีการท่ีปรับจ านวนตวัอย่างโดย
การกระจายจ านวนตัวอย่างในแต่ละคลาสให้มี
ความสมดุลก่อนท่ีตัวจ าแนกจะเรียนรู้กับข้อมูล
เ ห ล่ านั้ น   ส่ วน วิ ธี ขั้ น ตอนวิ ธี เ ป็ นก าร เ พ่ิ ม
ความสามารถในการจ าแนกให้กบัตวัจ าแนก โดย
การปรับขั้นตอนวิธีให้ค  านึงถึงความส าคัญของ

คลาสบวก ส าหรับการแกปั้ญหาในระดบัขอ้มูลแบ่ง
ออกเป็น 3 วธีิคือ  

วิธีท่ี 1) การเพ่ิมข้อมูลตัวอย่างในคลาส
บวก (Over-sampling) คือการท าให้จ านวนตวัอยา่ง
ในแต่ละคลาสมีความสมดุลกนัโดยการเพ่ิมขอ้มูล
ตัวอย่างของคลาสบวกซ่ึงมีหลายวิธี เช่น ROS 
(Random Over-sampling) เป็นเทคนิคในการเพ่ิม
ตวัอย่างของคลาสบวก โดยการสุ่มจ านวนตวัอยา่ง
ของคลาสบวกเพ่ิมข้ึนเร่ือย ๆ จนมีความสมดุลกบั
คลาสลบ ซ่ึงวธีิการน้ีจะท าใหเ้กิดปัญหา over-fitting 
ได้ เพราะมีการท าซ ้ าตัวอย่างของคลาสบวก  
นอกจากน้ียงัมีงานวิจัยของ Chawla et al. [3] ได้
พฒันาขั้นตอนวิธีช่ือ SMOTE ท่ีใช้การเพ่ิมขอ้มูล
ตัวอย่างของคลาสบวกโดยการสร้างตัวอย่าง
สงัเคราะห์ (synthetic samples) จากการสร้าง feature 
space  และใช้ขั้นตอนวิธี K-Nearest Neighbor ใน
การหาเพื่อนบา้นใกลเ้คียงตามจ านวน k ของขอ้มูล
ตัวอย่างคลาสบวก x หลังจากนั้ นจะสุ่มข้อมูล
ตวัอย่าง 1 ตวัคือ y ท่ีอยู่ในกลุ่ม k แลว้หาระยะห่าง
ระหวา่ง x และ y โดย SMOTE จะสุ่มค่า gap ข้ึนมา
ระหว่าง 0 กับ 1 เพ่ือน าค่า gap น้ีมาสร้างข้อมูล
ตัวอย่างสังเคราะห์ โดยน ามาคูณกับค่าระยะห่าง
แล้วบวกกับ x ในหลักการน้ีท าให้สามารถสร้าง
ขอ้มูลตวัอยา่งสังเคราะห์ข้ึนมาไดโ้ดยไม่ตอ้งสร้าง
คลาสบวกซ ้ า หลงัจากการทดลองพบวา่ หลกัการน้ี
สามารถเพ่ิมประสิทธิภาพในการจ าแนกข้อมูล
ตวัอยา่งในคลาสบวกไดดี้ โดยไม่เกิดปัญหาโมเดล
ท่ีถูกสร้างจากการเรียนรู้มีความสามารถในการ
จ าแนกดีแต่ไม่สามารถน าไปจ าแนกข้อมูลใน
อนาคตไดดี้ (overfitting) 

วิธีท่ี 2) การลดขอ้มูลตวัอย่างในคลาส 
ลบ (Under-sampling) คือ การลดจ านวนข้อมูล
ตัวอย่างท่ีมีค  าเฉลยเป็นคลาสลบ เพ่ือให้จ านวน
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ข้อมูลตัวอย่างทั้ งสองคลาสมีความสมดุลกัน 
ตัวอย่างวิธีการลดข้อมูลตัวอย่างในคลาสลบเช่น 
RUS (Random Undersampling) เป็นเทคนิคในการ
ลดจ านวนข้อมูลตัวอย่างโดยวิ ธี สุ่มลบข้อ มูล
ตวัอย่างในคลาสลบจนกระทัง่การกระจายตัวของ
คลาสมีความสมดุลเท่ากบัคลาสบวก แต่วธีิการน้ีก็มี
ขอ้เสียคือในการลดขอ้มูลตวัอย่างของคลาสบวก
อาจจะท าให้ขอ้มูลท่ีส าคญั ๆ สูญหายจากชุดขอ้มูล
สอนระบบได ้นอกจากน้ียงัมีการลดขอ้มูลตวัอยา่ง
ด้ ว ย เ ท ค นิ ค ก า ร จั ด ก ลุ่ ม คื อ ง า น วิ จั ย
ของ  Xiaoheng  Deng และคณะ  [5]  ท่ีได้น าเสนอ
วิธีการ ACUS ซ่ึงเป็นขั้นตอนการลดขอ้มูลตวัอยา่ง
ในคลาสลบโดยใชว้ธีิการ ensemble ท่ีใหเ้กิดการจดั
กลุ่มแบบอตัโนมติั ในเบ้ืองตน้ ACUS ได้จัดกลุ่ม
โดยใชค้่าน ้ าหนกัของขอ้มูลตวัอยา่งหลงัจากนั้นจะ
ค่อยๆ สร้างกลุ่มขอ้มูลข้ึนมาใหม่โดยสร้างชุดขอ้มูล
ท่ีสมดุลตามจ านวนอตัราส่วนของคลาสบวกและ
คลาสลบ และจ าแนกขอ้มูลทั้งหมดดว้ยขั้นตอนวิธี 
Adaboost โดยทดลองกบัชุดขอ้มูลจาก UCI จ านวน 
22 ชุดข้อมูล ซ่ึงจากผลการทดลองพบว่าวิธีการ
ดังกล่าวให้ประสิทธิภาพในการจ าแนกขอ้มูลท่ีมี
จ านวนชุดขอ้มูลตวัอยา่งในแต่ละคลาสไม่สมดุลกนั
ไดถู้กตอ้งเม่ือเทียบวธีิการอ่ืน ๆ ท่ีเปรียบเทียบ 

วิ ธี ท่ี  3 )  การปรับข้อมูลตัวอย่างแบบ
ผสมผสาน (Hybrid-sampling) คือ วิธีการรวมทั้ ง
หลกัการของ Over-sampling และ Under-sampling 
เพ่ือปรับชุดขอ้มูลตวัอยา่งในแต่ละคลาสให้มีความ
สมดุลกัน ซ่ึงงานวิจัยของ Gazzah et al. [9] ได้ใช้
เทคนิคน้ีในการเพ่ิมประสิทธิภาพในการจ าแนกดว้ย
การใชเ้ทคนิค SMOTE star topology ควบคู่กบั การ
ลดขอ้มูลตวัอย่างคลาสบวกท่ีมีความเก่ียวข้องต ่ า 
โดยทดลองกบัชุดขอ้มูลทางชีวภาพและเลือกใชต้วั

จ าแนก SVM ซ่ึงผลการทดลองแสดงให้เห็นว่า
วธีิการน้ีใหค้่า true-positive ท่ีดีและมีประสิทธิภาพ   

ซ่ึงจากการส ารวจพบว่าการจดัการปัญหา
ขอ้มูลตวัอยา่งท่ีมีจ านวนตวัอย่างในแต่ละคลาสไม่
สมดุลกนันั้น วิธีการระดบัขอ้มูลเป็นวิธีการท่ีไดรั้บ
ความนิยมอยา่งมาก เพราะเป็นเทคนิคท่ีไม่ซบัซอ้น
ทั้งสามารถสุ่มเพ่ิมหรือสุ่มลดขอ้มูลตวัอยา่งก่อนท่ี
จะน าไปจ าแนกกบัขั้นตอนวิธีต่าง ๆ  และสามารถ
น าไปประยกุตใ์ชก้บัขั้นตอนวธีิท่ีหลากหลาย 

ดังนั้ น ในงานวิจัยน้ีผู ้วิจัย มุ่งเน้นการ
พฒันาขั้นตอนวิธีในการสุ่มข้อมูลท่ีสามารถเพ่ิม
ประสิทธิภาพการจ าแนกขอ้มูลในขอ้มูลกลุ่มน้อย
ให้มีความแม่นย  ามากข้ึน โดยน าเสนอแนวทางการ
ปรับปรุงการจ าแนกขอ้มูลโดยใช้เทคนิคการปรับ
ขอ้มูลแบบผสมผสาน (Hybrid Data Level) บนชุด
ขอ้มูลท่ีคลาสไม่สมดุลกันด้วยเทคนิคการจดักลุ่ม
ข้อ มู ล แ ล ะก า ร สุ่ ม ข้อ มู ล  ( Sampling) ใน ช่ื อ 
Clustering Switching Method for Sampling 
Imbalanced Data หรือ เรียกว่า ClusIM ซ่ึงวิธีการท่ี
น าเสนอเป็นการสร้างและสลบัเปล่ียนกลุ่มขอ้มูล
ร่วมกบัการผสมผสานเทคนิคการสุ่มเพ่ิมขอ้มูลกลุ่ม
น้อย โดยน าเทคนิคการจดักลุ่มขอ้มูลมาใชใ้นการ
ลดข้อมูลตัวอย่างแบบวนซ ้ า (Repetitive Under-
sampling) เพ่ือท่ีเพ่ิมประสิทธิภาพในการจ าแนก
ข้อ มู ล ก ลุ่ มน้ อ ย ให้ ดี ข้ึ น แล ะไ ม่ ก ระทบต่ อ
ประสิทธิภาพการจ าแนกของขอ้มูลกลุ่มมาก โดยใน
การทดลองผูว้ิจัยอาศัยชุดข้อมูลจาก 2 แหล่งคือ 
แหล่งท่ี 1 จาก UCI [1] จ านวน 6 ชุด และแหล่งท่ี 2 
คือข้อมูลของนักศึกษาในหลักสูตรเทคโนโลยี
บัณฑิตท่ีเข้าศึกษาตั้ งแต่ปีการศึกษา 2548-2553 
สาขาวชิาเทคโนโลยสีารสนเทศ ภาควชิาเทคโนโลยี
สารสนเทศ คณะเทคโนโลยีและการจัดการ 
 

https://ieeexplore.ieee.org/search/searchresult.jsp?searchWithin=%22Authors%22:.QT.Xiaoheng%20Deng.QT.&newsearch=true
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อุตสาหกรรม มหาวทิยาลยัเทคโนโลยพีระจอมเกลา้
พระนครเหนือ วิทยาเขตปราจีนบุรี จ านวน 1 ชุดมา
ประกอบการทดลอง ในส่วนของขอ้มูลแหล่งท่ี 2 
ถูกน ามาใช้เ พ่ือแสดงให้ เ ห็นว่าขั้ นตอนวิ ธี ท่ี
พัฒนา ข้ึน น้ีสามารถน ามาประยุกต์ใช้ให้ เ กิด
ประโยชน์กับปัญหาท่ีมีอยู่จริง โดยสามารถสร้าง
เป็นโมเดลในการจ าแนกขอ้มูลดงักล่าวเพ่ือน าผลท่ี
ไดจ้ากการวิจยัไปเป็นแนวทางในการจดัการเรียน
การสอน หรือให้ค  าแนะน าในเร่ืองการเรียนแก่
นกัศึกษาในอนาคต 

2. วธีิด าเนินการวจัิย  
2.1 สมมตฐิานงานวจิยั 

 แนวคิดของงานวิจยัน้ีเกิดจากการสังเกต
จ านวนตวัอย่างของขอ้มูลท่ีผูว้ิจัยน ามาใช้ในการ
วิจยัทางดา้นการท าเหมืองขอ้มูลโดยส่วนมากแลว้
จะเป็นขอ้มูลท่ีมีจ านวนตวัอย่างในแต่ละคลาสไม่
สมดุลกัน ไม่ว่าจะเ ป็นข้อมูลนักศึกษา ข้อมูล
ประเภทของลูกคา้ เป็นตน้ ซ่ึงบางชุดขอ้มูลมีความ
ไม่สมดุลน้อย บางชุดขอ้มูลมีความไม่สมดุลมาก 
นอกจากน้ียงัพบว่าการกระจายตวัของขอ้มูลนั้นมี
ความซ้อนทบักนัในแต่ละคลาส ดงัรูปท่ี1  เป็นชุด
ขอ้มูลนักศึกษาท่ีแบ่งเป็นคลาส Yes และคลาส No 
ซ่ึงจ านวนของนักศึกษาในคลาส Yes มีมากกว่า
คลาส No จ านวนมาก นอกจากน้ียงัพบว่ามีการ
ซอ้นทบักนัระหวา่งคลาส จึงท าใหป้ระสิทธิภาพใน
การจ าแนกขอ้มูลของตวัจ าแนกต ่าลง ซ่ึงคุณสมบติั
ของคลาสลบนั้นจะบดบงัคุณสมบติัของคลาสบวก
ท าใหเ้กิดการจ าแนกผิดพลาด 
 

 
รูปที ่1 แสดงตวัอยา่งขอ้มูลท่ีมีจ านวนตวัอยา่งในแต่
ละคลาสไม่สมดุลกนัและมีคลาสท่ีซอ้นทบักนั 

ดงันั้น งานวจิยัน้ีจึงมีแนวคิดในการพฒันา
ขั้นตอนวิธีในการเพ่ิมประสิทธิภาพการจ าแนก
ขอ้มูลของขอ้มูลตวัอย่างในคลาสบวกโดยการลด
การซ้อนทับกันระหว่างคลาสและสังเคราะห์
ตวัอย่างในคลาสบวกให้มีจ านวนเพ่ิมมากข้ึน ซ่ึง
น่าจะส่งผลให้ตวัจ าแนกสามารถจ าแนกขอ้มูลไดมี้
ประสิทธิภาพมากยิง่ข้ึน  

2.2 ข้อมูลทีน่ ามาใช้ในการทดลอง 
ในงานวิจัยน้ีได้แบ่งข้อมูลเป็น 2 ส่วนคือ 

ข้อมูลจาก UCI จ านวน 6 ชุดข้อมูล และข้อมูล
นกัศึกษาในหลกัสูตรเทคโนโลยบีณัฑิต 1 ชุดขอ้มูล
คือ IT-FITM  รายละเอียดของชุดข้อมูลแสดงใน
ตารางท่ี 1 โดย  #Mj คือ จ านวนของคลาสลบ, #Mn  
คือจ านวนของคลาสบวก IR ย่อมาจาก Imbalanced 
Ratio หรืออตัราความไม่สมดุล โดยอตัราความไม่
สมดุลคือ สัดส่วนของจ านวนตวัอยา่งของคลาสลบ
หารดว้ยจ านวนขอ้มูลตวัอยา่งของคลาสบวก  
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ตารางที ่1  รายละเอียดชุดขอ้มูลทั้ง 7 ชุดขอ้มูล 
Dataset Instance #Mj # Mn #Attr IR 
Hepatitis 155 32 123 20    3.84 

Adult 32561 7841 24720 15    3.15 
Pima 768 268 500 9    1.86 

Monk2 169 64 105 6    1.64 
Yeast 483 20 463 8  23.15 
Ozone 2536 73 2463 72   3.73 

IT-FITM 544 156 388 30    2.48 
 

2.3 ขั้นตอนวธีิ 
 งานวิจัย น้ี  มีว ัตถุประสงค์เ พ่ือพัฒนา
ขั้นตอนวิธีท่ีมีความสามารถในการจ าแนกประเภท
ขอ้มูลท่ีมีจ านวนตวัอย่างในแต่ละคลาสไม่สมดุล
กนัโดยขอ้มูลท่ีใชใ้นการจ าแนกจ าเป็นตอ้งมีคลาส
เป้าหมาย 2 คลาสเท่านั้น ผูว้ิจยัไดพ้ฒันาขั้นตอนวธีิ
ช่ื อ  Clustering Switching Method for Sampling 
Imbalanced Data หรือ  ClusIM โดยขั้ นตอนวิ ธี น้ี
ตอ้งสามารถเพ่ิมประสิทธิภาพในการจ าแนกคลาส
บวกไดดี้ข้ึน ซ่ึงขั้นตอนวิธี ClusIM สามารถอธิบาย

ในรูปแบบของกรอบการท างานและรหัสเทียม 
(Pseudo Code) ดงัรูปท่ี 2 และ ตารางท่ี 2 ตามล าดบั  
 

 
 

รูปที ่2 กรอบการท างานของขั้นตอนวธีิ ClusIM 

ตารางที ่2 รหสัเทียมของขั้นตอนวธีิ ClusIM 
Algorithm 1 : ClusIM 

Input:  

1) Given S{(x1,y1),…,(xm,ym)}xiX,with labels yiY = 2 

2) Mj= the number of instances of the majority class  

3) Mn= the number of instances of the minority class 

4) IR =  Mj/Mn 

5) k is the number of clusters (k=2) 
 

Begin: 

1) C1..2= Kmeans(S,k)  

2) temp = MnC2 

3) for i = 1 to 2 do 

4)     Ti = MjCi  ∪  temp 

5)     if  IR of  Ti > 1.5 then Ti = MjCi  ∪  SMOTE(temp) ; 

6)     temp = MnC1 

7)     hi = baseclassifier(Ti)  

8) end for 

End 
Output:  H* = Maximum Probability Vote hk  
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จากรูปท่ี  2 สามารถสรุปขั้ นตอนการ
ท างานได ้3 ขั้นตอนดงัน้ี  

1) การสลับเปลีย่นกลุ่มข้อมูลเพ่ือลดพื้นที่
ซ้ อนทับกัน  (Clustering Switching Method for 
Reducing Overlapped Region) 
 ผูว้ิจัยได้ประยุกต์ใช้เทคนิคการจัดกลุ่ม
ข้อมูลมาท าการแยกข้อมู ล ท่ีซ้อนทับ  (Class 
overlapping) กนัภายใตแ้นวคิดการลดจ านวนขอ้มูล
ตวัอย่างของคลาสลบ  โดยใชห้ลกัการการจดักลุ่ม
ข้อมูลด้วยขั้นตอนวิธี k-means   ซ่ึงมีขั้นตอนการ
ท างานดงัน้ี 
 ส าหรับทุกขอ้มูลตวัอย่าง (Instances) จะ
ถูกแบ่งกลุ่มดว้ยขั้นตอนวิธี k-means โดยก าหนดค่า 
k = 2 (เท่ากับจ านวนของคลาส) ดงันั้น ผลลพัธ์ใน
ขั้นตอนน้ีจะไดจ้ านวนของชุดขอ้มูลฝึก 2 ชุด และ
เลือกใช้ Euclidean distance เป็นมาตรวดัค่าความ
เหมือนระหวา่งขอ้มูลแต่ละเรคคอร์ด  หลงัจากผ่าน
ขั้นตอนการจัดกลุ่มด้วย k-means แล้วจะได้กลุ่ม
ของขอ้มูล 2 กลุ่มคือ C1, และ C2 โดย C1 แทนคลสั
เตอร์ 1 และ C2 แทนคลสัเตอร์ 2 
 พิจารณาขอ้มูลตวัอย่างในแต่ละคลาส
และแต่ละคลสัเตอร์ ขั้นตอนวธีิ ClusIM จะสร้างชุด
ขอ้มูลย่อยตามจ านวนคลสัเตอร์ท่ีก าหนด  ภายใต้
สมมติฐานท่ีว่า “ถ้าคุณสมบัติของข้อมูลตัวอย่าง
ของแต่ละคลาสในชุดข้อมูลฝึกมีความแตกต่างกัน 
และเม่ือน าไปจ าแนกด้วยตัวจ าแนก จะส่งผลให้ตัว
จ าแนกสามารถจ าแนกข้อมูลได้มีประสิทธิภาพ
เพิม่ขึน้” ดงันั้น ขอ้มูลตวัอยา่งของคลาสลบ ในคลสั
เตอร์หน่ึง (C1) จะถูกสลบักลุ่มโดยจะถูกน าไปจดั
กลุ่มกบัขอ้มูลตวัอย่างของคลาสบวกในคลสัเตอร์
สอง (C2) เช่นเดียวกบัขอ้มูลตวัอย่างของคลาสลบ 
ในคลัสเตอร์สอง (C2) จะถูกสลับกลุ่มโดยจะถูก
น าไปจัดกลุ่มกับข้อมูลตัวอย่างของคลาสบวก

ในคลสัเตอร์หน่ึง (C1) ตวัอยา่งรูปแบบการจบักลุ่ม
ส าหรับขอ้มูลยอ่ยทั้ง 2 ชุดมีดงัต่อไปน้ี 
  a) ข้อ มูลย่อย ชุด ท่ี  1 เ กิดจากข้อ มูล
ตวัอยา่งของคลาสลบในคลสัเตอร์ท่ี 1 (MjC1) จะถูก
น ามารวมกบัขอ้มูลตวัอย่างของคลาสบวกในคลสั
เตอร์ท่ี 2 (MnC2).  
  b) ข้อ มูลย่อยชุด ท่ี  2 เ กิดจากข้อ มูล
ตวัอยา่งของคลาสลบในคลสัเตอร์ท่ี 2 (MjC2) จะถูก
น ามารวมกบัขอ้มูลตวัอย่างของคลาสบวกในคลสั
เตอร์ท่ี 1 (MnC1) 
 ดงันั้น ผลลพัธ์ท่ีไดจ้ากขั้นตอนน้ีคือ การ
สร้างชุดข้อมูลย่อยทั้ งหมด 2 ชุดเพื่อเป็นการลด
ขอ้มูลตวัอยา่งของคลาสลบให้มีจ านวนนอ้ยลงโดย
สามารถเล่ียงปัญหาการสูญเสียขอ้มูลตวัอย่างของ
คลาสลบท่ีส าคญั (Information loss problem) ท่ีเกิด
จากการลบขอ้มูลตวัอย่างของคลาสลบในระหว่าง
การเ รียนรู้ อีกทั้ งมีการสลับเปล่ียนกลุ่มข้อมูล
ระหวา่งคลาสบวกกบัคลาสลบเพ่ือลดพ้ืนท่ีซอ้นทบั
กนัของทั้งสองคลาส  

ตารางท่ี 3 แสดงตวัอยา่งวธีิการท างานของ
ขั้นตอนน้ีบนชุดขอ้มูล Pima 

ขอ้มูลตวัอยา่ง Pima จากเดิมมีทั้งหมด 768 
ตวัอย่าง มีคลาสบวก 268 ตวัอย่าง และคลาส ลบ 
500 ตัวอย่าง เม่ือผ่านกระบวนการจัดกลุ่มข้อมูล
แลว้จะไดชุ้ดขอ้มูลตวัอยา่งยอ่ย 2 ชุด  

2) ขั้นตอนการสังเคราะห์ข้อมูลตวัอย่าง
ในคลาสบวกด้วยเทคนิคการสุ่มเพิม่  

ส าหรับขั้นตอนน้ีจะเป็นเทคนิคการเพ่ิม
ข้อมูลตัวอย่างของคลาสบวกด้วยวิธีการสร้าง
ตวัอย่างสังเคราะห์ของคลาสบวกด้วยขั้นตอนวิธี 
SMOTE ซ่ึ งข้อ ดีของขั้ นตอนวิ ธี น้ี คือจะสร้ าง
ตวัอยา่งสงัเคราะห์ของคลาสบวกโดยการอาศยัการ
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จบัคู่กนั 

ตารางที ่3 แสดงตวัอยา่งการสลบัเปล่ียนกลุ่มขอ้มูลบนชุดขอ้มูล Pima 

ชุดข้อมูลย่อย จ านวนตวัอย่างคลาสบวก จ านวนตวัอย่างคลาสลบ 
หลงัการจดักลุ่มดว้ย k-means                 

กลุ่มท่ี 1 135                                380 
กลุ่มท่ี 2 133 120 

หลงัด าเนินการสลบัเปล่ียนขอ้มูลตวัอยา่งระหวา่งกลุ่ม 
ชุดขอ้มูลท่ี 1 135 120 
ชุดขอ้มูลท่ี 2 133 380 

ตารางที ่4 แสดงตวัอยา่งเพ่ิมขอ้มูลตวัอยา่งของคลาสบวกบนชุดขอ้มูล Pima 

ชุดข้อมูลย่อย จ านวนตวัอย่างคลาส
บวก 

จ านวนตวัอย่าง 
คลาสลบ 

หมายเหตุ 

ชุดขอ้มูลหลงัด าเนินการสลบัเปล่ียนขอ้มูลตวัอยา่งระหวา่งกลุ่ม 
ชุดขอ้มูลท่ี 1 135 120 IR = 0.88 
ชุดขอ้มูลท่ี 2 133 380 IR = 2.86 

พิจารณา IR ในแต่ละชุดขอ้มูล ถา้ IR>1.5 ขอ้มูลในคลาสบวกจะถกูสร้างดว้ย SMOTE 
ชุดขอ้มูลท่ี 1 135 120  
ชุดขอ้มูลท่ี 2 253 380 คลาสบวกถูกเพ่ิมดว้ย

วธีิการ SMOTE 

วดัระยะห่างระหว่างขอ้มูลตวัอย่างของคลาสบวก
กบัเพ่ือนบา้นใกลเ้คียงท่ีเป็นคลาสบวกจ านวน k ตวั 
แล้วสร้างตัวอย่างสังเคราะห์ของคลาสบวกท่ีอยู่
ระหว่างระยะห่างนั้น จึงท าให้วิธีการน้ีไม่ไดส้ร้าง
ตวัอย่างจากการท าซ ้ า แต่เป็นการสังเคราะห์ขอ้มูล
ใหม่จากขอ้มูลเดิม นอกจากน้ีวิธีการน้ียงับรรเทา
ปัญหา overfitting ท่ีอาจจะเกิดข้ึนจากการเพ่ิมขอ้มูล
ตวัอย่างของคลาสบวก  ซ่ึงรายละเอียดการท างาน
ของขั้นตอนน้ี มีดงัน้ี 

น าขั้ นตอนวิ ธี  SMOTE มาสร้างข้อมูล
ตวัอย่างของคลาสบวก โดยพิจารณาจ านวนขอ้มูล
ตัวอย่าง ท่ีสร้างจาก  Imbalance ratio (IR) ซ่ึ ง  IR 
หมายถึงสัดส่วนของจ านวนตวัอย่างของคลาสลบ

หารดว้ยจ านวนขอ้มูลตวัอยา่งของคลาสบวก ดงันั้น 
ในงานวิจัยน้ีจ านวนตวัอย่างของคลาสบวกจะถูก
สร้างจนกระทัง่ IR เท่ากบั 1.5 

ตารางท่ี 4 แสดงตวัอยา่งวธีิการท างานของ
ขั้นตอนน้ีบนชุดขอ้มูล Pima 

- หลงัจากด าเนินการสลบัเปล่ียนขอ้มูล
ตวัอยา่งระหวา่งกลุ่มขอ้มูลแลว้ จะพิจารณาจ านวน
ขอ้มูลตวัอยา่งระหวา่งคลาสของชุดขอ้มูล Pima 
เพ่ือเพ่ิมขอ้มูลตวัอยา่งของคลาสบวกในแต่ละชุด
ขอ้มูล  
 ดังนั้น จากวิธีการขา้งตน้ผลลพัธ์สุดทา้ย
ของขั้นตอนน้ีคือ ไดชุ้ดขอ้มูลฝึกทั้งหมด 2 ชุด โดย
ในแต่ละชุดขอ้มูลฝึกจะประกอบไปด้วยคลาสทั้ง 
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ตารางที ่5 ขั้นตอนวธีิอ่ืน ๆ ท่ีน ามาใชใ้นการเปรียบเทียบกบั ClusIM 

ขั้นตอนวธีิทีน่ ามาเปรียบเทยีบ ช่ือย่อ 
Support Vector Machine SVM 

Bagging with Support Vector Machine BSVM 
AdaboostM1 with Support Vector Machine AbSVM 

AdaCost with Support Vector Machine AcSVM 
SMOTE Bagging with Support Vector Machine B_SM 

SMOTE AdabootM1 with Support Vector Machine Ab_SM 
SMOTE Adacost with Support Vector Machine Ac_SM 

สองคลาส นอกจากน้ีในแต่ละชุดขอ้มูลฝึกนั้นจะมี
คุณสมบัติท่ีส าคญัคือ ขอ้มูลตวัอย่างของคลาสทั้ง
สองจะมีคุณลกัษณะท่ีแตกต่างกันอย่างชดัเจน ซ่ึง
สามารถบรรเทาปัญหาการซ้อนทับกันของขอ้มูล
ตวัอยา่งระหวา่งคลาสได ้ 
 3) ขั้ น ต อ น ก า ร จ า แ น ก ป ร ะ เ ภ ท 
(Classification) 

 วตัถุประสงคข์องขั้นตอนน้ีคือ สร้างตวั
แบบเพื่อใชใ้นการจ าแนกประเภทขอ้มูลท่ีมีจ านวน
ขอ้มูลตวัอย่างในแต่ละคลาสไม่สมดุลกัน โดยน า
ชุดข้อมูลฝึกแต่ละชุดท่ีมีความซ้อนทับกันของ
ข้อมูลน้อยจากการจัดกลุ่มข้อมูลมาเรียนรู้ด้วย
ขั้นตอนวิธีซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน หลงัจากผ่าน
กระบวนการเรียนรู้แลว้จะท าให้ไดอ้งคค์วามรู้หรือ
ตัวแบบ 2 ตัว  (h, และ h2)  เพื่อน าไปท านายผล
ภายใต้การ เ ลือกค่ าความน่าจะเ ป็น ท่ี สูง ท่ี สุด 
(Maximum Probability Vote) 

2.4 การทดสอบความถูกต้อง และความ
น่าเช่ือถือของตวัแบบในการจ าแนกประเภท  
 ในขั้นตอนน้ีเป็นการน าผลลพัธ์ท่ีไดจ้าก
การเ รียนรู้มาทดสอบความถูกต้องและความ
น่าเช่ือถือของตวัแบบนั้น ๆ เพ่ือใหไ้ดม้าซ่ึงขั้นตอน
วิธีท่ีมีความสามารถในการเรียนรู้ขอ้มูลในคลาส

บวกได้ดีและไม่กระทบต่อประสิทธิภาพของการ
เรียนรู้ขอ้มูลในคลาสลบ ซ่ึงในขั้นตอนการทดลอง
จะใชเ้คร่ืองมือ Weka 3.6.1 ควบคู่กบั Netbean IDE 
6.7 โดยเลือกรูปแบบการทดสอบความถูกตอ้งแบบ 
10-fold cross validation ซ่ึงเป็นการแบ่งกลุ่มขอ้มูล
เพ่ือน ามาใชใ้นการทดสอบ โดยก าหนดจ านวนของ
กลุ่มขอ้มูลทั้งส้ิน 10 รูปแบบ 
 ส าหรับการวดัประสิทธิภาพจะเลือกใชต้วั
วดัส าหรับปัญหาชุดขอ้มูลท่ีมีจ านวนตวัอยา่งในแต่
ละคลาสไม่สมดุลกัน โดยใช้การวดัผลจากตาราง 
Confusion matrix ส าหรับการจ าแนกคลาส และวดั
ประสิทธิภาพด้วยค่า F-measure และ G-mean และ
เพ่ือเป็นการวดัประสิทธิภาพของขั้นตอนวธีิ ClusIM 
ผู ้ วิ จั ย ไ ด้ เ ลื อ กขั้ น ต อนวิ ธี ท่ี ห ล า กหล า ยม า
เปรียบเทียบกบัขั้นตอนวิธีท่ีน าเสนอแสดงดงัตาราง
ท่ี 5  

ซ่ึงขั้นตอนวธีิ Bagging [2] เป็นขั้นตอนวธีิ
ท่ีถูกเลือกน ามาเปรียบเทียบเน่ืองจากเป็นวิธีการท่ี
สุ่มสร้างชุดข้อมูลฝึกหลายๆ ชุดและน าข้อมูล
หลายๆ ชุดนั้ นมาจ าแนกด้วยขั้นตอนวิธีเดียวกัน
ทั้งหมดตามจ านวนรอบท่ีผูใ้ชก้ าหนด  

ส าหรับ AdaboostM1 [8] เป็นขั้นตอนวิธี
ท่ีถูกพฒันาข้ึนโดยสร้างชุดข้อมูลฝึกหลายๆ ชุด
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เช่นกันกับ Bagging แต่มีการปรับค่าน ้ าหนักของ
ตัวอย่างในแต่ละรอบของการเรียนรู้ และเป็น
ขั้นตอนวิธีท่ีถูกน ามาใช้กับการจ าแนกประเภท
ขอ้มูลท่ีมีจ านวนตวัอย่างในแต่ละคลาสไม่สมดุล
กนัในหลาย ๆ งานวจิยั 

ส าหรับ  AdaCost [6] เป็นขั้ นตอนวิธีท่ี
พัฒนามาจาก  Adaboost และอาศัยหลักการของ 
cost-sensitive boosting โดยมีการปรับค่า cost ใหก้บั
ตวัอยา่งแต่ละตวัอยา่งโดยเฉพาะอยา่งยิง่ตวัอย่างท่ีมี
การจ าแนกผิด ซ่ึงเม่ือน ามาจ าแนกกับชุดข้อมูล
ตวัอยา่งท่ีไม่สมดุลกนั ขอ้มูลตวัอยา่งในคลาสบวก
จะถูกจ าแนกผิดเป็นจ านวนมาก ขั้นตอนวิธีน้ีจะมี
ปรับค่าน ้ าหนักกับข้อมูลตัวอย่างเหล่าน้ีเพ่ือเพ่ิม
ประสิทธิภาพการจ าแนกใหดี้ข้ึน 

นอกจากน้ีผู ้วิจัยได้ท าการทดลองโดย
เปรียบเทียบประสิทธิภาพของขั้นตอนวิธี ClusIM 
กับ 3 ขั้นตอนวิธีข้างต้นมาใช้กับวิธีการ SMOTE 
เพ่ือด าเนินการปรับชุดขอ้มูลตวัอยา่งของคลาสบวก
ให้มีความสมดุลกบัคลาสลบแลว้น ามาจ าแนกดว้ย
ขั้ นตอนวิ ธี  Bagging, AdaboostM1 และ AdaCost  
โดยตั้ งช่ือวิธีการใหม่น้ีว่า  B_SM, Ab_SM, และ 
Ac_SM 

3. ผลการวจัิยและวจิารณ์ผลการวจัิย  
ในส่วนของผลการทดลอง ผู ้วิจัยได้

แบ่งเป็น 2 ส่วนคือ 1) การวเิคราะห์ค่าประสิทธิภาพ
ของ ClusIM  2) การวเิคราะห์ผลของ ClusIM 

3.1 การวเิคราะห์ค่าประสิทธิภาพของขั้นตอน
วธีิ ClusIM 

จากชุดข้อมูลในตารางท่ี 1 จะถูกน ามา
ทดสอบเพื่อด าเนินการวัดประสิทธิภาพในการ
จ าแนกประเภทขอ้มูลด้วยขั้นตอนวิธี ClusIM กับ
ขั้นตอนวิธีอ่ืน ๆ ท่ีเปรียบเทียบตามตารางท่ี 5 โดย
จะใชม้าตรวดัท่ีมีความเหมาะสมกบัการจ าแนกชุด

ขอ้มูลตวัอยา่งท่ีมีจ านวนตวัอย่างในแต่ละคลาสไม่
สมดุลกันได้แก่ F-measure และ G-mean ส าหรับ
การเปรียบเทียบประสิทธิภาพในการจ าแนกด้วย
มาตรวดั F-measure จะแสดงดงัตารางท่ี 6 และการ
เปรียบเทียบประสิทธิภาพในการจ าแนกดว้ยมาตร
วดั G-mean จะแสดงในตารางท่ี 7  ตามล าดบั 

จากตารางท่ี 6 พบว่าทุกชุดขอ้มูล ค่า F-
measure ของวิธีการท่ีน าเสนอได้ผลดีกว่าวิธีการ
อ่ืนๆ ท่ีเปรียบเทียบ  และเม่ือพิจารณาทีละชุดขอ้มูล
สามารถวเิคราะห์ผลการทดลองไดด้งัต่อไปน้ี 

ชุดขอ้มูลท่ีมีอตัราความไม่สมดุลต ่า (Low 
Imbalanced Ratio) นั่น คื อ ชุดข้อ มูล  Pima และ 
Monk2 พบว่า ขั้นตอนวิธี ClusIM มีค่า F-measure 
สูงกวา่ขั้นตอนวธีิอ่ืนๆ อยา่งมาก บนชุดขอ้มูล Pima  
ขั้ นตอนวิธี  SVM มีค่า  F-measure เ ท่ากับ 0.589  
ในขณะท่ี  ClusIM  มีค่า F-measure เท่ากับ 0.968 
ซ่ึง สูงกว่า  SVM ถึง  0 .382  ในขณะท่ีชุดข้อมูล  
Monk2 นั้นขั้นตอนวธีิอ่ืนๆ ท่ีน ามาเปรียบเทียบมีค่า
ต ่ากว่า ClusIM อย่างมาก โดยเฉล่ียแลว้ขั้นตอนวิธี
อ่ืนๆ มีค่าประสิทธิภาพเท่ากับ 0.55 ในขณะท่ี  
ClusIM ให้ค่ าประสิท ธิภาพ  F-measure เ ท่ ากับ  
0.962  

ในส่วนของชุดข้อมูลท่ีมีอัตราความไม่
สมดุลสูง (High Imbalanced Ratio)  นัน่คือชุดขอ้มูล 
Yeast และ Ozone พบวา่โดยรวมขั้นตอนวธีิ ClusIM 
ให้ค่า  F-measure ท่ี สูงกว่าขั้ นตอนวิธี อ่ืน ๆ แต่
อย่างไรก็ตามค่าท่ีสูงกว่านั้นเป็นค่าท่ีสูงกว่าเพียง
เลก็นอ้ย ตวัอยา่งเช่น บนชุดขอ้มูล Yeast ขั้นตอนวธีิ 
SVM ให้ค่า F-measure เท่ากับ 0.977 ส่วน ClusIM 
ให้ค่า F-measure เท่ากับ 0.979  ส าหรับชุดขอ้มูล 
Ozone ขั้นตอนวิธี SVM ให้ค่า F-measure เท่ากับ 
0.937 ในขณะท่ี ClusIM ให้ค่า F-measure เท่ากับ 
0.991 
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ตารางที ่6 แสดงประสิทธิภาพในการจ าแนกดว้ยมาตรวดั F-measure  
ขั้นตอนวธีิ 

SVM BSVM AbSVM AcSVM B_SM Ab_SM Ac_SM ClusIM 
ชุดขอ้มูล 
Hepatitis 0.849 0.899 0.799 0.849 0.891 0.882 0.887 0.967 
Adult 0.904 0.842 0.842 0.842 0.853 0.841 0.845 0.991 

Pima 0.586 0.756 0.875 0.763 0.743 0.739 0.738 0.968 

Monk2 0.763 0.527 0.529 0.493 0.510 0.533 0.513 0.962 

Yeast 0.977 0.977 0.977 0.977 0.977 0.977 0.786 0.979 
Ozone 0.937 0.906 0.875 0.906 0.872 0.875 0.874 0.991 

IT-FITM 0.779 0.759 0.779 0.779 0.786 0.779 0.782 0.970 

ตารางที ่7 แสดงประสิทธิภาพในการจ าแนกดว้ยมาตรวดั G-mean  
ขั้นตอนวธีิ 

SVM BSVM AbSVM AcSVM B_SM Ab_SM Ac_SM ClusIM 
ชุดขอ้มูล 
Hepatitis 0.624 0.899 0.900 0.849 0.892 0.882 0.887 0.968 

Adult 0.731 0.846 0.845 0.845 0.851 0.832 0.842 0.991 

Pima 0.771 0.763 0.876 0.771 0.743 0.740 0.739 0.968 
Monk2 0.550 0.548 0.533 0.535 0.514 0.532 0.513 0.963 

Yeast 0.978 0.978 0.978 0.978 0.978 0.978 0.824 0.979 

Ozone 0.907 0.907 0.876 0.907 0.873 0.876 0.876 0.991 

IT-FITM 0.794 0.762 0.794 0.794 0.824 0.794 0.781 0.970 

จ า ก ต า ร า ง ท่ี  7  เ ป็ น ก า ร แส ด ง ค่ า
ประสิทธิภาพในการจ าแนกของขั้นตอนวิธี ClusIM 
กบัขั้นตอนวิธีอ่ืน ๆ  ท่ีเปรียบเทียบดว้ยมาตรวดั G-
mean ผลการทดลองพบวา่ขั้นตอนวธีิ ClusIM ใหค้า่ 
G-mean สูงกวา่ขั้นตอนวธีิอ่ืนๆ ท่ีเปรียบเทียบในทุก 
ๆ ชุดข้อมูล โดยสามารถวิเคราะห์การทดลองได้
ดงัต่อไปน้ี 

บนชุดข้อมูล  Monk2 ขั้ นตอนวิธี  SVM  
และขั้ นตอนวิ ธี อ่ืน  ๆ  ให้ค่ า  G-mean โดยเฉล่ีย
ประมาณ 0.53 ในขณะท่ีขั้นตอนวิธี ClusIM ให้ค่า 
G-mean เท่ากับ 0.963 และเม่ือพิจารณาการน า

เทคนิคการเพ่ิมขอ้มูลคลาสบวกดว้ย SMOTE มาใช้
ก่อนด าเนินการจ าแนกด้วยขั้นตอนวิธี Bagging, 
AdaBoostM1, และ AdaCost ในทุกชุดขอ้มูล พบวา่
การ เ พ่ิมข้อ มูลด้วย  SMOTE กลับไ ม่ ช่วย เ พ่ิม
ประสิทธิภาพในการจ าแนกในทางตรงกนัขา้มกลบั
ลดประสิทธิภาพในการจ าแนกให้น้อยลงกว่าตวั
จ าแนกแบบมาตรฐาน  

นอกจ าก น้ี เ ม่ื อน า เ ทค นิ ค  Ensemble 
ประกอบไปด้วย  Bagging, AdaboostM1, Adacost 
ซ่ึงเป็นการรวมของโมเดลการเรียนรู้ท่ีหลากหลาย มี
ความแตกต่างและมีอิสระต่อกนัเขา้ดว้ยกนัเพ่ือเพ่ิม
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ตารางที ่8 แสดงประสิทธิภาพในการจ าแนกคลาสบวก (Minority Class) ดว้ยมาตรวดั F-measure  

ขั้นตอนวธีิ 
SVM BSVM AbSVM AcSVM B_SM Ab_SM Ac_SM ClusIM 

ชุดขอ้มูล 
Hepatitis 0.623 0.876 0.483 0.623 0.898 0.878 0.886 0.984 
Adult 0.713 0.647 0.645 0.645 0.732 0.721 0.725 0.991 

Pima 0.625 0.606 0.425 0.625 0.728 0.722 0.721 0.968 

Monk2 0.103 0.234 0.319 0.103 0.533 0.520 0.510 0.959 

Yeast 0.687 0.687 0.687 0.687 0.687 0.687 0.734 0.974 
Ozone 0.000 0.000 0.878 0.000 0.875 0.878 0.877 0.989 

IT-FITM 0.556 0.547 0.556 0.556 0.734 0.556 0.760 0.967 

ตารางที ่9 แสดงประสิทธิภาพในการจ าแนกคลาสบวก (Minority Class) ดว้ยมาตรวดั G-mean  

ขั้นตอนวธีิ 
SVM BSVM AbSVM AcSVM B_SM Ab_SM Ac_SM ClusIM 

ชุดขอ้มูล 
Hepatitis 0.624 0.899 0.485 0.624 0.892 0.878 0.887 0.971 

Adult 0.695 0.652 0.651 0.633 0.715 0.723 0.720 0.991 

Pima 0.633 0.617 0.872 0.633 0.729 0.723 0.722 0.968 
Monk2 0.134 0.251 0.321 0.134 0.535 0.520 0.510 0.960 

Yeast 0.710 0.710 0.710 0.710 0.710 0.710 0.761 0.974 

Ozone 0.000 0.000 0.878 0.000 0.875 0.878 0.878 0.989 

IT-FITM 0.576 0.551 0.576 0.576 0.577 0.576 0.760 0.966 

ประสิทธิภาพของโมเดลนั้ น  พบว่า  Ensemble 
สามารถเพ่ิมประสิทธิภาพในการจ าแนกไดสู้งข้ึน
กว่าการใช้ขั้ นตอนวิธี  SVM พ้ืนฐานในบางชุด
ขอ้มูลเท่านั้น ส าหรับชุดขอ้มูลท่ีเทคนิค Ensemble 
สามารถช่วยเ พ่ิมประสิทธิภาพจากขั้ นตอนวิธี
พ้ืนฐานได้แก่  Hepatitis, Adult และ  IT-FITM ชุด
ข้ อ มู ล ท่ี เ ห ลื อ เ ท ค นิ ค  Ensemble จ ะ ใ ห้ ค่ า
ประสิทธิภาพได้เทียบเท่าหรือต ่ากว่าขั้นตอนวิธี 
SVM พ้ืนฐาน 

และเพ่ือเป็นการแสดงให้เห็นถึงการเพ่ิม
ประสิทธิภาพในการจ าแนกคลาสบวกของขั้นตอน
วธีิ ClusIM ดงันั้น ผูว้จิยัจึงไดแ้สดงค่าประสิทธิภาพ
ในการจ าแนกเฉพาะคลาสบวก ทั้งในเชิงมาตรวดั 
F-measure และ  G-mean โดยแสดงในตารางท่ี 8 
และ 9 ตามล าดับ จากตารางท่ี 8 แสดงให้เห็นว่า 
ขั้นตอนวิธี ClusIM สามารถเพ่ิมประสิทธิภาพใน
การจ าแนกของคลาสบวกด้วยค่า F-measure ได้
ดีกวา่ขั้นตอนวิธีอ่ืนๆ ท่ีเปรียบเทียบไดใ้นทุก ๆ ชุด
ขอ้มูล โดยเฉพาะอย่างยิ่งในชุดขอ้มูล Monk2 และ
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ชุดขอ้มูล Ozone ซ่ึงจากผลลพัธ์ท่ีไดแ้สดงใหเ้ห็นวา่
ขั้นตอนวิธี SVM BSVM และ AcSVM ไม่สามารถ
จ าแนกขอ้มูลในคลาสบวกได้ถูกตอ้งเลยท าให้ค่า  
F-measure มีเท่ากับ 0.000 ในขณะท่ี AbSVM ซ่ึง
เป็นขั้นตอนวิธีท่ีน ามาใชใ้นการแกไ้ขปัญหาขอ้มูล
ตวัอยา่งในแต่ละคลาสไม่สมดุลกนั สามารถจ าแนก
ขอ้มูลคลาสบวกไดถู้กตอ้งท่ีค่า F-measure เท่ากบั 
0.878  แต่อย่างไรก็ตามขั้นตอนวิธี ClusIM ก็ให้ค่า
ประสิทธิภาพในการจ าแนกคลาสบวกท่ีสูงท่ีสุดโดย
มีค่า F-measure เท่ากับ 0.9689 ส าหรับชุดข้อมูล 
Monk2 นั้น ขั้นตอนวธีิ SVM, BSVM, AbSVM และ 
AcSVM ให้ค่า F-measure ของคลาสบวกเท่ากับ 
0.103, 0.234, 0.319 และ 0.103 ตามล าดบั และหาก
น าวิธีการ SMOTE มาใชก้บัชุดขอ้มูล Monk2 แลว้
น าไปจ าแนกด้วย  B_SM, Ab_SM, Ac_SM จะ
สามารถจ าแนกได้ถูกตอ้งเพียงร้อยละ 50 เท่านั้น   
ในทางตรงกันข้ามขั้ นตอนวิธี ClusIM สามารถ
จ าแนกคลาสบวกในชุดขอ้มูล Monk2 ไดถู้กตอ้งถึง
ร้อยละ 95  

จากตาราง ท่ี  9  เ ป็นการ เปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพในการจ าแนกคลาสบวกดว้ยมาตรวดั 
G-mean ซ่ึงในชุดขอ้มูล Monk2 และ Ozone ยงัเป็น
ชุดข้อมูลท่ีขั้นตอนวิธีอ่ืนๆ ท่ีน ามาเปรียบเทียบ
จ าแนกคลาสบวกได้ถูกต้องน้อยมากในชุดขอ้มูล 
Ozone มี 3 ขั้นตอนวธีิท่ีไม่สามารถจ าแนกขอ้มูลใน
คลาสบวกไดถู้กตอ้งเลย ในทางตรงกนัขา้มขั้นตอน
วิธี ClusIM สามารถจ าแนกขอ้มูลในคลาสบวกได้
ถูกตอ้งมากท่ีสุด และในทุกชุดขอ้มูลค่าประสิทธิภาพ

ในการจ าแนกขอ้มูลในคลาสบวกของ ClusIM มีค่า 
G-mean มากกว่าร้อยละ 90  นั่นแสดงให้เห็นว่า
ขั้นตอนวิธี ClusIM สามารถเพ่ิมประสิทธิภาพใน
การจ าแนกข้อมูลในคลาสบวกในทุกชุดข้อมูลท่ี
เปรียบเทียบไดต้รงตามวตัถุประสงคข์องงานวจิยั 

3.2 การวเิคราะห์ผลของ ClusIM 
จ ากวัต ถุประสงค์ ในการวิ จัย น้ี คื อ

ตอ้งการพฒันาวิธีการท่ีสามารถเพ่ิมประสิทธิภาพ
ในการจ าแนกข้อมูลท่ีมีจ านวนตัวอย่างในแต่ละ
คลาสไม่สมดุลกันโดยวิธีการในระดับขอ้มูลเพ่ือ
ปรับขอ้มูลตวัอย่างโดยใชเ้ทคนิคการปรับตวัอย่าง
แบบผสมผสาน  แ ละ เ พื่ อ แสด ง ให้ เ ห็ น ถึ ง
ประสิทธิภาพของขั้นตอนวิธี ClusIM ในการแกไ้ข
ปัญหาระดบัขอ้มูลบนชุดขอ้มูลตวัอย่างท่ีมีจ านวน
แต่ละคลาสไม่สมดุลกนั  ผูว้ิจยัไดด้ าเนินการแสดง
ลกัษณะการกระจายตวัของขอ้มูลในทุกชุดขอ้มูล
หลงัผ่านกระบวนการสลบัเปล่ียนกลุ่ม (Clustering 
Switching Method) และการเพ่ิมขอ้มูลตวัอย่าง ซ่ึง
เม่ือผ่านขั้นตอนน้ีแล้ว ClusIM จะสร้างชุดข้อมูล
ใหม่ข้ึนมา 2 ชุด ท่ีสามารถลดความซอ้นทบักนัของ
ขอ้มูลระหว่างคลาสบวกและคลาสลบลงไดพ้ร้อม
สร้างตวัอยา่งสังเคราะห์ของคลาสบวกในแต่ละชุด
ข้อมูลให้มีความสมดุลกับคลาสลบ ลักษณะการ
กระจายตวัของชุดขอ้มูลทั้งหมดท่ีใชใ้นการวจิยัโดย
เปรียบเทียบระหว่างชุดขอ้มูลตน้ฉบบักบัชุดขอ้มูล
จาก ClusIM แสดงดงัรูปท่ี 3 ถึงรูปท่ี 9 
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รูปที่ 3 (a) ลกัษณะการกระจายตวัของชุดขอ้มูลตน้ฉบบั  Hepatitis (b) ลกัษณะการกระจายตวัของชุดขอ้มูล 
Hepatitis ในชุดท่ี 1 หลงัผ่านขั้นตอนวิธี ClusIM (c) ลกัษณะการกระจายตวัของชุดขอ้มูล Hepatitis ในชุดท่ี 2 
หลงัผา่นขั้นตอนวธีิ ClusIM 

 

 
รูปที ่4 (a) ลกัษณะการกระจายตวัของชุดขอ้มูลตน้ฉบบั Adult (b) ลกัษณะการกระจายตวัของชุดขอ้มูล Adult 
ในชุดท่ี 1 หลงัผา่นขั้นตอนวธีิ ClusIM (c) ลกัษณะการกระจายตวัของชุดขอ้มูล Adult ในชุดท่ี 2 หลงัผา่น
ขั้นตอนวธีิ ClusIM 

 
รูปที ่5 (a) ลกัษณะการกระจายตวัของชุดขอ้มูลตน้ฉบบั Pima (b) ลกัษณะการกระจายตวัของชุดขอ้มูล Pima ใน
ชุดท่ี 1 หลงัผ่านขั้นตอนวิธี ClusIM (c) ลกัษณะการกระจายตวัของชุดขอ้มูล Pima ในชุดท่ี 2 หลงัผ่านขั้นตอน
วธีิ ClusIM 
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รูปที ่6 (a) ลกัษณะการกระจายตวัของชุดขอ้มูลตน้ฉบบั Monk2 (b) ลกัษณะการกระจายตวัของชุดขอ้มูล Monk2 
ในชุดท่ี 1 หลงัผ่านขั้นตอนวิธี ClusIM  (c) ลกัษณะการกระจายตวัของชุดขอ้มูล Monk2 ในชุดท่ี 2 หลงัผ่าน
ขั้นตอนวธีิ ClusIM 

 
รูปที่ 7 (a) ลกัษณะการกระจายตวัของชุดขอ้มูลตน้ฉบบั Yeast (b) ลกัษณะการกระจายตวัของชุดขอ้มูล Yeast 
ในชุดท่ี 1 หลงัผ่านขั้นตอนวิธี ClusIM (c) ลกัษณะการกระจายตวัของชุดข้อมูล Yeast ในชุดท่ี 2 หลงัผ่าน
ขั้นตอนวธีิ ClusIM 

 
รูปที ่8 (a) ลกัษณะการกระจายตวัของชุดขอ้มูลตน้ฉบบั Ozone (b) ลกัษณะการกระจายตวัของชุดขอ้มูล Ozone 
ในชุดท่ี 1 หลงัผ่านขั้นตอนวิธี ClusIM  (c) ลกัษณะการกระจายตวัของชุดขอ้มูล Ozone ในชุดท่ี 2 หลงัผ่าน
ขั้นตอนวธีิ ClusIM 
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รูปที่ 9 (a) ลกัษณะการกระจายตวัของชุดขอ้มูลตน้ฉบบั IT-FITM (b) ลกัษณะการกระจายตวัของชุดขอ้มูล IT-
FITM ในชุดท่ี 1 หลงัผา่นขั้นตอนวธีิ ClusIM  (c) ลกัษณะการกระจายตวัของชุดขอ้มูล IT-FITM ในชุดท่ี 2 หลงั
ผา่นขั้นตอนวธีิ ClusIM 

จ าก รู ป ท่ี  3  ถึ ง  รู ป ท่ี  9  แสด งก า ร
เปรียบเทียบชุดขอ้มูลตน้ฉบบักับชุดขอ้มูลท่ีสร้าง
จากขั้นตอนวิธี ClusIM ผลท่ีไดจ้ากการท างานของ
ขั้นตอนวิธี ClusIM จะเห็นว่า ชุดขอ้มูลท่ีสร้างข้ึน
ใหม่น้ีมีการกระจายตวัของคลาสบวกและคลาสลบ
มีการซอ้นทบักนันอ้ยลงจากชุดขอ้มูลตน้ฉบบัอยา่ง
ชัด เจน โดยเฉพาะอย่างยิ่ งในชุดข้อมูล  Pima , 
Monk2 และ  Yeast ซ่ึงจากการท่ีชุดข้อมูลมีการ
ซอ้นทบักนัระหวา่งคลาสท่ีลดลงน้ีส่งผลใหข้ั้นตอน
วิธี ClusIM สามารถจ าแนกขอ้มูลในแต่ละคลาสได้
ถูกตอ้งมากยิ่งข้ึน นอกจากการลดการซ้อนทบักนั
ระหว่างคลาสแล้วชุดขอ้มูลท่ีสร้างข้ึนมาใหม่ทั้ ง
สองชุดนั้ นยงัมีจ านวนตัวอย่างในแต่ละคลาสท่ี
สมดุลกัน เ พ่ิมมาก ข้ึนจ าก ชุดข้อ มูลต้นฉบับ 
เน่ืองจาก ClusIM ได้สร้างตัวอย่างสังเคราะห์ใน
คลาสบวกเพ่ิมดว้ยวธีิการ SMOTE โดยพิจารณาจาก
ค่าอตัราความไม่สมดุลกัน (IR) ของทั้ งสองคลาส
จะตอ้งไม่เกิน 1.5  

จากผลการทดลองทั้งหมดพบว่า ClusIM 
สามารถเพ่ิมประสิทธิภาพในการจ าแนกขอ้มูลท่ีมี
จ านวนตวัอยา่งในแต่ละคลาสไม่สมดุลกนัไดดี้มาก
ในทุกชุดขอ้มูลท่ีน ามาใชใ้นงานวิจยัโดยเม่ือเทียบ

กับขั้ น ตอนวิ ธี ทั้ ง หมด ท่ีน า ม า เ ป รี ยบ เ ที ยบ 
โดยเฉพาะอยา่งยิ่งกบัคลาสบวกท่ี ClusIM สามารถ
เพ่ิมประสิทธิภาพในการจ าแนกไดดี้กวา่ขั้นตอนวธีิ
พ้ืนฐาน (SVM) ได้ถึงร้อยละ 90 บนชุดข้อมูล
ตัวอย่างท่ีมีความล ้ ากันระหว่างคลาสอย่างมาก 
ตวัอยา่งเช่น บนชุดขอ้มูล Monk2 และ Ozone อีกทั้ง
ขั้นตอนวิธี ClusIM สามารถเพ่ิมประสิทธิภาพใน
การจ าแนกไดดี้บนชุดขอ้มูลท่ีมีอตัราความไม่สมดุล
ท่ีหลากหลาย  นอกจากน้ีขั้นตอนวิธี ClusIM เป็น
ขั้นตอนวิธีท่ีด าเนินการในระดบัของขอ้มูล ดงันั้น
วิธีการน้ีสามารถน าไปประยกุตใ์ชก้บัขั้นตอนวธีิใน
การจ า แนกข้อ มู ล อ่ื น  ๆ  ท่ี หล ากหลายต าม
วตัถุประสงคค์วามตอ้งการของผูใ้ช ้ 

4. สรุปผลการวจัิย  
งานวิจัยน้ีมีวตัถุประสงค์เพ่ือออกแบบ

และพัฒนาขั้ นตอนวิธีท่ีมีความสามารถในการ
จ าแนกขอ้มูลท่ีมีจ านวนตวัอย่างในแต่ละคลาสไม่
สมดุลกนัเพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพในการจ าแนกขอ้มูล
ด้วยเทคนิคผสมผสานระหว่างเทคนิคการจัดกลุ่ม
และเทคนิคการสุ่มตวัอยา่งเพ่ือปรับจ านวนตวัอยา่ง
ให้มีความสมดุลกันในช่ือ ClusIM ซ่ึงหลักการ
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ท างานของ ClusIM ประกอบไปด้วยขั้นตอน 3 
ขั้นตอนคือ 1) กระบวนสลบัเปล่ียนกลุ่มขอ้มูลเพ่ือ
ลดความซ้อนทับของขอ้มูลโดยใช้เทคนิคการจัด
กลุ่มดว้ยขั้นตอนวิธี K-means ซ่ึงผลลพัธ์ท่ีได้จาก
ขั้นตอนน้ีคือ ชุดขอ้มูลตวัอย่าง 2 ชุดท่ีถูกลดความ
ซอ้นทบักนัระหวา่งคลาสบวกและคลาสลบ  2) การ
ปรับขอ้มูลตวัอย่างในชุดขอ้มูลทั้ง 2 ชุด โดยปรับ
ให้จ านวนตวัอยา่งในคลาสบวกใหมี้ความสมดุลกบั
คลาสลบดว้ยการใชเ้ทคนิค SMOTE โดยพิจารณา
จากอัตราความไม่สมดุลต้องไม่มากกว่า 1.5 ซ่ึง
ผลลพัธ์ท่ีได้จากขั้นตอนน้ีคือ ชุดขอ้มูลตวัอย่าง 2 
ชุดขอ้มูลท่ีมีความสมดุลกนัและคลาสบวกกบัคลาส 
ลบมีความซอ้นทบักนัของระหว่างคลาสนอ้ยลง 3) 
การจ าแนกข้อมูลด้วยตัวจ าแนก  ซ่ึงงานวิจัยน้ี
เลือกใชข้ั้นตอนวธีิ SVM และหาผลลพัธ์การจ าแนก
จากตวัแบบ 2 ตวัแบบดว้ยวธีิ Maximum Probability 
Vote   

จากผลการทดลองทั้งหมดพบว่า ClusIM 
ให้ประสิทธิภาพในการจ าแนกขอ้มูลได้ดีกว่าทุก
ขั้ นตอนวิ ธี ท่ี เปรียบเทียบ เ น่ืองจาก  ClusIM มี
กระบวนการในการแยกความซอ้นทบักนัของขอ้มูล 
ซ่ึงส่งผลให้ตัวจ าแนกสามารถจ าแนกข้อมูลท่ีมี
คุณลกัษณะท่ีแตกต่างกนัและส่งผลท าให้ตวัจ าแนก
ให้ประสิทธิภาพในการจ าแนกท่ีได้ดี ข้ึนกว่าการ
จ าแนกบนขอ้มูลตน้ฉบับ นอกจากน้ียงัมีส่วนการ
เพ่ิมข้อมูลตวัอย่างคลาสบวกโดยการใช้ SMOTE 
ซ่ึงเป็นเทคนิคท่ีสร้างตวัอยา่งสังเคราะห์ของคลาส
บวกโดยไม่ท าให้เกิดปัญหา Overfitting ซ่ึงจากทั้ง
สองส่วนน้ีจึงส่งผลให้ประสิทธิภาพในการจ าแนก
ของ ClusIM สามารถใหค้่า F-measure และ G-mean 
ไดดี้กวา่ขั้นตอนวธีิอ่ืน ๆ ท่ีเปรียบเทียบ 

 

อย่างไรก็ตาม งานวิจยัน้ีน าเสนอขั้นตอน
วิธี ClusIM ท่ีสามารถเพ่ิมประสิทธิภาพในการ
จ าแนกขอ้มูลท่ีมีจ านวนตวัอย่างในแต่ละคลาสไม่
สมดุลกนับนชุดขอ้มูลท่ีมีคุณลกัษณะ และจ านวน
ตวัอยา่งท่ีไม่มากนกั หากสามารถน าไปทดสอบกบั
ชุดขอ้มูลตวัอยา่งท่ีมีจ านวนคุณลกัษณะและจ านวน
ตวัอย่างท่ีมีขนาดใหญ่ จะสามารถแสดงให้เห็นถึง
ประสิทธิภาพในการจ าแนกท่ีชดัเจนมากข้ึน 
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