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บทคัดยอ 

การวิจัยครั้งนี้มีวัตถุประสงคเพื่อสรางขั้นตอนวิธีการสุมตัวอยางลดแบบใหม โดยใชแนวคิดของขั้นตอนวิธีการหาคาเหมาะสมที่สุด

แบบวาฬและไบนารีวาฬรวมกับเทคนิคเคเพ่ือนบานใกลท่ีสุดเพ่ือใชในการแกปญหาขอมูลไมสมดุล ซึ่งข้ันตอนวิธีท่ีนําเสนอน้ีจะกําหนด

คาพารามิเตอรเคเทากับหนึ่ง ทั้งนี้ไดเลือกชุดขอมูลทดสอบจํานวน 12 ชุดจาก KEEL และ imbalanced-learn ซึ่งชุดขอมูลจะมี

อัตราสวนความไมสมดุลอยูในชวง 1.82 ถึง 42.01 เพื่อใชในการประเมินขั้นตอนวิธีใหมเปรียบเทียบกับการแกปญหาขอมูลไมสมดุล

ดวยวิธีการลดจํานวนตัวอยางขอมูล 3 ขั้นตอนวิธี ไดแก การลดจํานวนตัวอยางขอมูลแบบสุม คลัสเตอรเซนทรอยด และเนียรมิส 

งานวิจัยน้ีเริ่มจากการนําชุดขอมูลมาแบงเปนสองชุด คือ ชุดขอมูลฝกสอนและชุดขอมูลทดสอบ สําหรับชุดขอมูลฝกสอนคลาสขอมูล

กลุมนอยจะใชขอมูลชุดเดิม ในขณะท่ีคลาสขอมูลกลุมมากจะถูกวิเคราะหเพื่อดึงชุดขอมูลยอยที่เปนตัวแทนที่ดีที่สุดดวยขั้นตอนวิธี 

ท่ีนําเสนอ และประเมินประสิทธิภาพดวยเทคนิคซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน จากผลการวิจัยพบวาข้ันตอนวิธีท่ีไดนําเสนอมีประสิทธิภาพ

การทํางานโดยรวมสูงท่ีสุด เมื่อเทียบกับข้ันตอนวิธีการสุมตัวอยางลดท้ังสามท่ีนํามาเปรียบเทียบ ซึ่งมีผลการวัดประสิทธิภาพโดยเฉลี่ย

ดังนี ้ Accuracy = 0.8596, F1 score = 0.6255, G-mean = 0.8941, AUROC = 0.9363, AUPRC = 0.6978, Sensitivity = 

0.9444, Precision = 0.5271, MCC = 0.6204, และ Kappa = 0.5695 
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ข้ันตอนวิธีการสุมตัวอยางลด 
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Abstract 

This research is aimed at developing a novel undersampling algorithm by combining the ideas of the whale 

and binary whale optimization algorithms with K nearest neighbor classification, in order to solve imbalanced data 

problems. Twelve datasets of varying imbalance ratios ranging from 1.82 to 42.01 were selected from the 

Knowledge Extraction based on Evolutionary Learning (KEEL) repository and also the imbalancedlearn repository, 

to be used in the evaluation of the novel algorithm. This research work started by splitting each dataset into two 

parts, the training set and the testing set. Whereas the minority class of each training set remained untouched, its 

majority class was processed by the proposed algorithm with the parameter in K-nearest neighbor classification 

fixed to K = 1, to obtain an optimal representative subset of the majority class. Then a support vector machine 

classifier was trained with the new and reduced training set for performance assessment. It was found that the 

proposed algorithm had best overall performance when compared with another three undersampling methods, 

namely random undersampling, cluster centroid, and near-miss algorithms, showing average efficiency measurement 

results as follows: Accuracy = 0.8596, F1 score = 0.6255, G-mean = 0.8941, AUROC = 0.9363, AUPRC = 0.6978, 

Sensitivity = 0.9444, Precision = 0.5271, MCC = 0.6204, and Kappa = 0.5695. 

 

Keywords: Binary whale optimization algorithm, Imbalanced data problem, Knearest neighbor, Support vector 

machine, Undersampling algorithm 
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1) บทนํา 

ขอมูลไมสมดุลบนปญหาการจําแนกขอมูล (classification) 

น้ัน หมายถึงความไมเทากันของจํานวนกลุมตัวอยางในแตละคลาส 

(class) ซึ่งสถานการณเชนนี้มักพบบอยในหลายสายงาน เชน 

การวินิจฉัยเพ่ือจําแนกประเภทผูปวยโรคมะเร็ง เมื่อจํานวนของผู

ที่ปวยมีจํานวนนอยกวาผูที่ไมปวยมาก [1] การตรวจจับธุรกรรม

ทางการเงินที่ผิดปกติ เมื่อจํานวนผูทจุริตมีจํานวนนอยกวาผูท่ีไม

ทุจริต [2] การจําแนกประเภทผูปวยโรคเบาหวาน เมื่อจํานวน

ขอมูลที่มีพบกวาผูที่ปวยมีจํานวนนอยกวาผูที่ไมปวยอยางเห็น 

ไดชัด [3] และ อีกในหลาย ๆ สายงานที่มักจะพบเจอกับปญหา

ขอมูลไมสมดุล หนึ่งในปญหาท่ีมักพบสําหรับปญหาการจําแนก

ประเภทเมื่อขอมูลเกิดความไมสมดุลข้ึน คือ ถานําขอมูลไมสมดุล

ไปสรางตัวแบบโดยใชการเรยีนรูของเครือ่ง (machine learning) 

โดยตรงจะทําใหผลลัพธท่ีไดมีความไมถูกตองและมีความเอนเอียง 

(bias) ในการทํานายผล ที่เปนเชนนี้เพราะการเรียนรูของเครื่อง

มักจะถูกออกแบบมาเพื่อปรับปรุงความถูกตองและลดความ

คลาดเคลื่อน (error) ดังน้ัน ตัวแบบท่ีไดจะทําการทํานายผลลัพธ

ไปทางคลาสกลุมมาก (majority class) โดยจะไมเนนการทํานาย

ไปท่ีคลาสกลุมนอย (minority class) 

เทคนิคการสุมตัวอยาง (resampling technique) เปนเทคนิค

ท่ีสามารถแกปญหาของขอมูลที่ไมสมดุลได และเมื่อขอมูลมีการ

ปรับใหมีความสมดุลแลวก็จะสามารถนําขอมูลเขาสูการสรางตัว

แบบโดยใชการเรียนรูของเครื่องไดอยางมีประสิทธิภาพมากข้ึน 

เทคนิคการสุมตัวอยางสามารถแบงออกไดเปน 3 วิธีหลัก ๆ คือ

วิธีการสุมตัวอยางลด (undersampling methods) วิธีการสุม

ตัวอยางเพิ่ม (oversampling methods) และ วิธีการแบบผสม 

(hybrid methods) [4] ซึ่งจะเห็นไดวามีวิธีการสุมตัวอยางหลาย

แบบโดยหน่ึงในวิธีท่ีมีประสิทธิภาพคือการสุมตัวอยางลด วิธีน้ีจะ

ชวยลดจํานวนขอมูลของคลาสกลุมมากลงมาเพ่ือใหมีขนาดเทากับ

จํานวนขอมูลของคลาสกลุมนอย ถึงแมวาวิธีการสุมตัวอยางลด

อาจจะทําใหสูญเสียขอมูลที่มีความสําคัญไป แตอยางไรก็ตามวิธี

นี ้จะชวยลดเวลาในการประมวลผลเพื่อสรางตัวแบบของการ

เรียนรูของเครื่อง และ สามารถลดปญหาการเกิดปญหาเกินพอดี 

(overfitting) ในการสรางตัวแบบได  

ในปจจุบันมีการใชข้ันตอนวิธีท่ีไดรับแรงบันดาลใจจากธรรมชาติ 

(nature-inspired algorithms) กับการแกปญหาขอมูลไมสมดุล 

ยกตัวอยางเชน ข้ันตอนวิธีการหาคาเหมาะสมท่ีสุดแบบฝูงมด (ant 

colony optimization algorithms) ขั้นตอนวิธีการวิวัฒนาการ 

(evolutionary algorithms) ขั้นตอนวิธีเชิงพันธุกรรม (genetic 

algorithms) และข้ันตอนวิธีการปรับสมดุลกลุมปรับตัว (adaptive 

swarm balancing algorithms) โดยในป ค.ศ.2013 Yu et al. 

[5] ไดนําเสนอข้ันตอนวิธีการสุมตัวอยางลดแบบใหมท่ีมีแนวคิดมา

จากการหาคาเหมาะสมแบบฝูงมด ซึ่งเรียกวา ACO Sampling 

โดยขั้นตอนวิธีนีจ้ะเปนหาชุดขอมูลยอยที่เหมาะสมสําหรบัคลาส

กลุมมาก และไดทําการประเมินขั้นตอนวิธีดวยชุดขอมูล DNA 

microarray 4 ชุด ที ่เปนขอมูลไมสมดุล โดยตัวแยกประเภท

เทคนิคซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน (Support Vector Machine: 

SVM) และผลลัพธแสดงใหเห็นวาวิธีการท่ีนําเสนอน้ันมีประสิทธิ-

ภาพที่ดีกวาขั ้นตอนวิธีอื ่น โดยฟงกชันวัตถุประสงคที ่ใชจะมี

สวนประกอบเปน 3 ตัววัดประสิทธิภาพ ไดแก F1 score, G-

mean และ คาพ้ืนท่ีใตกราฟ Receiver operating characteristic 

curve (AUROC) ตอมาในป ค.ศ. 2014 López et al. [6] ได

เสนอการใชขั ้นตอนวิธีแบบ Iterative Instance Adjustment 

for Imbalanced Domains (IPADE-ID) ที ่มีกรอบการทํางาน

แบบเชิงวิวัฒนาการ (evolutionary framework) ซึ่งผลลัพธท่ี

ไดพบวาวิธีการที่นําเสนอมีประสิทธิภาพกวาวิธีการอื ่น โดย

ฟงกชันวัตถุประสงคใชตัววัดประสิทธิภาพ AUROC สําหรับการ

วิวัฒนาการผลเฉลย ในป ค.ศ. 2016 Kim et al. [7] ไดเสนอ

แนวทางการปรับใหเหมาะสมของการสุมตัวอยางตามคลัสเตอร

เพ่ือเลือกตัวแทนท่ีเหมาะสม ซึ่งวิธีการน้ีสามารถแกปญหาขอมูล

ไมสมดุลได และไดทําการทดสอบประสิทธิภาพของวิธีผสม

ระหวางเทคโนโลยีคลัสเตอรและขั้นตอนวิธีเชิงพันธุกรรมบนตัว

แบบโครงขายประสาทเทียม โดยวิธีการที่นําเสนอสามารถใช

แกปญหาการทํานายการลมละลายของสถาบันการเงินไดสําเร็จ 

โดยที่ใชตัววัด G-mean ในฟงกชันวัตถุประสงค และใน ป ค.ศ. 

2017 Li et al. [8] ไดนําเสนอขั้นตอนวิธีการปรับสมดุลกลุม

ปรับตัว ซึ่งพบวาสามารถปรับปรุงประสิทธิภาพของขอมูลขนาด

ใหญอีกท้ังยังพบวามีความสอดคลองกับชุดขอมูลทางการแพทยท่ี

ไมสมดุลขนาดใหญโดยท่ัวไปอีกดวย ซึ่งวิธีการท่ีนําเสนอทําใหตัว

แบบจําแนกประเภทมีความนาเชื่อถือมากขึ้นและลดเวลาการ

ทํางานใหสั ้นลงเมื ่อเทียบกับวิธี brute-force โดยที ่ใชตัววัด

ประสิทธิภาพ kappa และ คาความถูกตอง ในการประเมินฟงกชัน

วัตถุประสงค 

และเมื ่อไมนานมานี้ไดมีการสรางขั ้นตอนวิธีใหมที ่ชื ่อวา 

ข้ันตอนวิธีการหาคาเหมาะสมท่ีสุดแบบไบนารีวาฬ (binary whale 

optimization algorithms) [9] ซึ่งเปนขั้นตอนวิธีที่ไดรับความ
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นิยมในการประยุกตนําไปใชกับหลากหลายศาสตร เชน การแก 

ปญหาการเลือกคุณลักษณะท่ีเหมาะสมสําหรับตัวแบบ (feature 

selection) [10] การแกปญหาทางดานวิศวกรรมอิเล็กทรอนิกส 

[9] และ การแกปญหาการหาคาพารามิเตอรที่เหมาะสมสําหรับ

ตัวแบบ ซึ่งจะเห็นไดวาขั้นตอนวิธีนี้คอนขางนาสนใจเปนอยาง

มากถานํามาประยุกตใชเพ่ือแกปญหาขอมูลไมสมดุล โดยในป ค.ศ. 

2019 Hussien et al. ไดเสนอขั้นตอนวิธีการหาคาเหมาะสม

ที่สุดแบบวาฬแบบใหมโดยมีการใชไบนารมีาประยุกตเขากับการ

เลือกคุณลักษณะยอยที่เหมาะสมเพื่อลดจํานวนมิติของชุดขอมูล

บนปญหาการจําแนกประเภท [11] โดยวิธีการใหมน้ีจะใชฟงกชัน

การถายโอนซิกมอยด (S shape) ในการหาคุณลักษณะท่ีเหมาะสม 

ผลการวิจัยพบวาขั้นตอนวิธีใหมนี้มีประสิทธิภาพในการคนหา

คุณลักษณะท่ีเหมาะสมไดเปนอยางดี ในป ค.ศ. 2020 V. Kumar 

และ D. Kumar ไดปรับปรุง WOA ใหกลายเปน BWOA โดย

ปรับเปลี่ยนจากเวกเตอรผลเฉลยท่ีอยูในปรภิูมิของจํานวนจรงิ ให

กลายเปนเวกเตอรผลเฉลยที่อยูในปริภูมิของไบนารี [9] และใช

ฟงกชันการถายโอนซิกมอยดเพื่อใชในการปรับปรุงตําแหนงของ

ผลเฉลย ผลการทดสอบเมื่อเทียบกับขั ้นตอนวิธีอื ่น ๆ พบวา

ขั ้นตอนวิธีนี ้มีประสิทธิภาพที่เหนือกวา อีกทั้งยังทดสอบกับ

ปญหาการสั่งการเดินเครื่องโรงไฟฟา (unit commitment) ซึ่ง

เปนปญหาทางวิศวกรรมไฟฟา ผลการทดสอบพบวาข้ันตอนวิธีท่ี

นําเสนอมีประสิทธิภาพที่ดกีวาขั้นตอนวิธีอื่น ๆ ในแงของตนทุน

การผลิตท่ีตํ่าลง และในปเดียวกันน้ี Sayed et al. ไดนําเสนอตัว

แบบอัจฉริยะแบบผสมที่ใชขั้นตอนวิธีการวิเคราะหคลัสเตอร

รวมกับขั ้นตอนวิธีแบบไบนารีเวอรชันของ WOA และ Moth 

flam optimization [12] เพ่ือใชในการเลือกคุณลักษณะท่ีสาํคญั

สําหรับวิเคราะหขอมูลมะเร็งเตานมทางคลินิก ผลการทดลอง

แสดงใหเห็นวาข้ันตอนวิธีท่ีนําเสนอสามารถสรางคุณลักษณะของ

ขอมูลที่มีความหมายและมีนัยสําคัญได และงานวิจัยสุดทายในป 

ค.ศ. 2020 Hussien et al. ไดเสนอ BWOA ที่ใชฟงกชันการ 

ถายโอนแบบ S shape และ V shape [13] ผลลัพธพบวาข้ันตอน

วิธีที ่นําเสนอมีประสิทธิภาพดีกวาขั ้นตอนวิธีอื่น ๆ และไดนํา

ขั้นตอนวิธีนี้ไปแกปญหาทางวิศวกรรม และปญหาการเดินทาง

ของพนักงาน (travelling salesman problem) จากการศึกษา

พบวาไดผลลัพธที่ดีกวาขั้นตอนวิธีอื่นทั้งดานความแมนยําและ

ความเร็ว 

จากงานวิจัยตาง ๆ จะพบวาขั้นตอนวิธีการหาคาเหมาะสม

แบบไบนารี่วาฬนั้น มีความสามารถที่โดดเดนในการตัดสินใจวา

จะเลือกหรือไมเลือกสิ่งใดตามฟงกชันวัตถุประสงคท่ีกําหนด เชน 

การเลือกคุณลักษณะท่ีเหมาะสมสําหรับการสรางตัวแบบและตัด

คุณลักษณะท่ีไมเหมาะสมท้ิงไป การเลือกสั่งการเดินเครื่องโรงไฟฟา

วาเครื่องใดควรทํางานเพื่อใหไดประโยชนสูงสุด เปนตน จะเห็น

ไดวาข้ันตอนวิธีการหาคาเหมาะสมแบบไบนารี่วาฬมีประสิทธิภาพ

ที่ดีจึงทําใหหลายงานวิจัยมีการประยุกตใชขั้นตอนวิธีนี้กันอยาง

แพรหลาย ดวยความสามารถของขั้นตอนวิธีที่ไดกลาวมาขางตน 

สามารถนํามาประยุกตใชในการเลือกกลุมตัวอยางขอมูลยอยที่มี

แนวโนมท่ีจะเปนตัวแทนท่ีดีของกลุมตัวอยางขอมูลขนาดใหญได 

ดังน้ัน งานวิจัยน้ีจึงไดนําเสนอข้ันตอนวิธีใหมท่ีอิงการสุมตัวอยาง

ลดโดยเกิดจากการรวมการทํางานของ ข้ันตอนวิธีการหาคาเหมาะ 

สมท่ีสุดแบบไบนารีวาฬ และข้ันตอนวิธีเคเพ่ือนบานใกลท่ีสุด (K-

nearest neighbor) [14] และเนื่องจากการทํางานของขั้นตอน

วิธีไบนารี่วาฬมีการวนซํ้าเพ่ือคํานวณฟงกชันวัตถุประสงคจํานวน

มาก ในงานวิจัยน้ีจึงไดเลือกขั้นตอนวิธีเคเพื่อนบานใกลที่สุดใน

การสรางตัวแบบเพื่อประเมินคาของฟงกชันวัตถุประสงค เพราะ

งายและไมซับซอน หลังจากท่ีไดทําการวิเคราะหเพ่ือดึงชุดขอมูล

ยอยที่เปนตัวแทนที่ดีที่สุดของคลาสกลุมมากดวยข้ันตอนวิธทีี่นํา 

เสนอเสร็จแลว จะนําขอมูลท่ีมกีารปรับจํานวนทัง้สองคลาสใหมี

ความสมดุลแลวน้ัน เขาสูการสรางตัวแบบโดยใชเทคนิคซัพพอรต

เวกเตอรแมชชีน [15] เน่ืองจากเทคนิคซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน

เปนเทคนิคท่ีมีประสิทธิภาพท่ีดีในการแกปญหาการจําแนกประเภท

ขอมูล เหมาะสําหรับขอมูลที่มีขนาดไมใหญมากและทํางานไดดี

แมวาขอมูลจะมีจํานวนคุณลักษณะที่มาก [5] ถึงอยางไรก็ตาม

เทคนิคซัพพอรตเวกเตอรก็มีขอจํากัดเมื่อนําไปใชกับขอมูลไม

สมดุลซึ่งทําใหประสิทธิภาพการทํานายลดลงอยางมาก [16] หาก

ขั้นตอนวิธีใดสามารถปรับปรุงสมดุลของขอมูลไดดี ก็จะสามารถ

ดึงประสิทธิภาพในการสรางตัวแบบของเทคนิคซัพพอรตเวกเตอร

แมชชีนไดดีเชนกัน ดังนั้นจึงเลือกใชเทคนิคซัพพอรตเวกเตอร 

แมชชีนเพื่อประเมินประสิทธิภาพการทํางานของขั้นตอนวิธีท่ี

นําเสนอ โดยในงานวิจัยน้ีไดมีการเปรียบเทียบผลลัพธท่ีไดกับข้ัน 

ตอนวิธีการสุมตัวอยางลดอีก 3 วิธี ซึ่งไดแก การลดจํานวนตัวอยาง

ขอมูลแบบสุม (random undersampling) [17] คลัสเตอรเซน

ทรอยด (cluster centroid) [18] และ เนียรมิส (near-miss) [19] 

สําหรับตัววัดที่ใชในการประเมินประสิทธิภาพของขั้นตอนวิธี

ขางตนมีด ังตอไปน้ี Accuracy, F1score, G-mean, AUROC, 

AUPRC, Sensitivity, Precision, Matthew’ s correlation 

coefficient (MCC), และ Cohen’s Kappa Coefficient (Kappa) 
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2) วัตถุประสงคของงานวิจัย 

เพื่อพัฒนาขั้นตอนวิธีใหมในการแกปญหาขอมูลไมสมดุลอิง

วิธีการสุมตัวอยางลด โดยรวมการทํางานของข้ันตอนวิธีการหาคา

เหมาะสมที่สุดแบบไบนารีวาฬ และขั้นตอนวิธีเคเพื่อนบานใกล

ท่ีสุด 

 

3) ทฤษฎีและงานวิจัยท่ีเก่ียวของ 

3.1) อัตราสวนความไมสมดุล (Imbalance Ratio) 

อัตราสวนความไมสมดุลเปนตัววัดท่ีเอาไวบงบอกระดับความ

ไมสมดุลของขอมูลท่ีมีลักษณะสองคลาส แสดงในสมการท่ี 1 [20] 

 ImbalanceRatio(𝐼𝐼𝐼𝐼)  =  
𝑛𝑛−

𝑛𝑛+
 (1) 

โดยท่ี 𝑛𝑛−คือ จํานวนของกลุมตัวอยางในคลาสลบ (คลาสกลุม

มาก) และ 𝑛𝑛+คือ จํานวนของกลุมตัวอยางในคลาสบวก (คลาส

กลุมนอย) ซึ่งตัววัดน้ีสามารถใชเพ่ือเรียงลําดับความแตกตางของ

ความไมสมดุลของขอมูลแตละชุดได หากคาอัตราสวนความไม

สมดุลมีคามากกวาหนึ่งหรือนอยกวาหนึ่งอาจบงบอกไดวาชุด

ขอมูลนั้นเปนขอมูลที่ไมสมดุล ถึงอยางไรก็ตามตัววัดนี้ก็อาจจะ

ไมใชตัววัดความไมสมดุลของขอมูลที่ดีเสมอไป ทั้งนี้ขึ้นอยูกับ

ความซับซอนของขอมูลท่ีนํามาวิเคราะหดวย [4] 

 

3.2) วิธีการสุมตัวอยางลด (Undersampling Methods) 

เปนวิธีการท่ีใชเพ่ือเลือกหาชุดขอมูลยอยเพ่ือเปนตัวแทนของ

ขอมูลคลาสกลุมมาก หลังจากนั้นจะนําขอมูลที่ไดเขาสูการสราง

ตัวแบบในปญหาการจําแนกประเภทตอไป โดยวิธีการสุมตัวอยาง

ลดท่ีงานวิจัยน้ีนํามาเปรียบเทียบกับข้ันตอนวิธีท่ีนําเสนอมีท้ังหมด 

3 ข้ันตอนวิธี ไดแก การลดจํานวนตัวอยางขอมูลแบบสุม คลัสเตอร

เซนทรอยด และ เนียรมิส 

3.2.1) การลดจํานวนตัวอยางขอมูลแบบสุม จะทําการสุมเลือก

หาชุดขอมูลยอยจากคลาสกลุมมาก เนื่องจากเปนวิธีการแบบสุม

ทําใหในแตละครั้งที่ทําการสุมก็จะไดชุดขอมูลยอยที่แตกตางกัน

ออกไป [17] 

3.2.2) คลัสเตอรเซนทรอยด จะทําการสรางจุดขอมูลใหมหรือ

ชุดขอมูลยอยใหม ท่ีมีจํานวนเทากับขนาดของคลาสกลุมนอย ซึ่ง

เบ้ืองหลังการทํางานของวิธีน้ีคือใช K-means algorithm โดยทํา

การระบุจํานวนกลุมหรือคลัสเตอร (cluster) ที่ตองการจะแบง 

ซึ่งจํานวนกลุมที่วานี้จะตองมีขนาดเทากับจํานวนของคลาสกลุม

นอย หลังจากน้ัน จะทําการสรางเซนทรอยดบนขอมูลคลาสกลุม

มาก และจะทําการปรับคาตําแหนงเซนทรอยดไปจนกวาเซน

ทรอยดจะไมมีการเปลี่ยนแปลงตําแหนง สุดทายเซนทรอยดท่ีถูก

สรางจะกลายเปนชุดขอมูลยอยที่เปนตัวแทนของคลาสกลุมมาก 

[18] 

3.2.3) เนียรมิส จะทําการเลือกชุดขอมูลยอยจากคลาสกลุม

มาก โดยในแตละจุดขอมูลของคลาสกลุมมากจะทําการหาจุด

ขอมูลของคลาสกลุมนอย 3 จุดท่ีอยูใกลท่ีสุด ทําการหาระยะทาง

ระหวาง 3 จุดนั้น แลวคํานวณระยะทางเฉลี่ย ทําแบบนี้ทุกจุด

ขอมูลของคลาสกลุมมาก หลังจากน้ันนําระยะทางเฉลี่ยท่ีคํานวณ

ไดมาเรียงจากนอยไปมาก และจะทําการเลือกชุดขอมูลยอยของ

คลาสกลุมมากจากจุดขอมูลที่มีระยะทางเฉลี่ยนอยที่สุด จํานวน

เทากับขนาดของคลาสกลุมนอย [19] 

 

3.3) ขั ้นตอนวิธ ีการหาคาเหมาะสมที ่ส ุดแบบวาฬ (Whale 

Optimization Algorithm: WOA) 

WOA เปนหน่ึงในข้ันตอนวิธีการหาคาเหมาะสมท่ีสุดแบบเมตา

ฮิวริสติก (meta heuristic optimization algorithm) ที่ไดแรง

บันดาลใจในการสรางมาจากพฤติกรรมการลาเหยื่อของวาฬหลัง

คอม (humpback whale) โดยพฤติกรรมการลาเหยื่อของวาฬ

ชนิดนี้จะแบงออกเปนสองเฟส เฟสแรกวาฬหลังคอมจะทําการ

สํารวจหาเหยื่อ (exploration phase) โดยเหยื่อของวาฬหลัง

คอมจะเปนปลาตัวเล็กหรือแพลงกตอน หลังจากที่เจอเหยื่อแลว

จะเขาสูเฟสที่สอง โดยวาฬหลังคอมจะทําการปดลอมเหยื่อและ

โจมตีเหยื่อ (exploitation phase) โดยวิธีการโจมตีเหยื่อวาฬ

หลังคอมจะวายวนรอบเหยื ่อพรอมกับปลอยฟองอากาศมา

ลอมรอบเหยื่อซึ่งจะมีลักษณะคลายเลข ‘9’ แสดงดังรูปท่ี 1 ดวย

พฤติกรรมการลาเหยื่อที่นาสนใจนี้จึงทําให Mirjalili และ Lewis 

[21] ทําการศึกษาและพัฒนา WOA ข้ึนมาเพ่ือประยุกตใชในการ

แกปญหาตาง ๆ ไดอยางมากมาย 

 

 
 

รูปที่ 1 : การปลอยฟองอากาศของวาฬหลังคอม 
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พิจารณาฟงกชัน 𝑓𝑓(𝑥𝑥) ที่นิยามบนเซต 𝑊𝑊 ⊂ ℝ𝑑𝑑 ซึ่งเปน

เซตที ่ม ีขอบเขต โดยในที ่น ี ้จะเร ียกฟงก ช ัน 𝑓𝑓 วาฟงก ชัน

วัตถุประสงค (fitness function) โดยเปาหมายของฟงกชันนี้คือ

หา 𝑥𝑥0 ∈ 𝑊𝑊 ที่ทําใหฟงกชัน 𝑓𝑓(𝑥𝑥) มีคามากที่สุด (หรือนอย

ที่สุด) เริ่มตนดวยการระบุจํานวนจุด 𝑥𝑥1, … , 𝑥𝑥𝑚𝑚 ใน 𝑊𝑊 โดยจุด

เหลานี้จะเปรียบเสมือนเวกเตอรบอกตําแหนงของวาฬแตละตัว

ซึ ่งมีทั ้งหมด 𝑚𝑚 ตัว (หรือ เปรียบเสมือนผลเฉลยของฟงกชัน

ท้ังหมด 𝑚𝑚 ผลเฉลย) ซึ่งจุดเหลาน้ีจะถูกปรับปรุงตาํแหนงไปตาม

รอบการวนซํ้าสูงสุดที่กําหนดไว (maximum iteration) และ

สุดทายจะได 𝑥𝑥0 ที่ทําใหฟงกชัน 𝑓𝑓(𝑥𝑥) มีคามากที่สุด (หรือนอย

ท่ีสุด) 

เนื่องจากวาฬทั้งหมด 𝑚𝑚 ตัว จะทํางานโดยอิสระจากวาฬตัว

อื ่น เราจึงไดใหคําอธิบายสําหรับวาฬแตละตัวและกําหนด

สัญลักษณไวดังน้ี ให 𝑋𝑋𝚥𝚥���⃗ (𝑡𝑡) เปนเวกเตอรบอกตําแหนงของวาฬ

ตัวท่ี 𝑗𝑗 ณ รอบการวนซํ้า 𝑡𝑡 (นั่นคือ 𝑋𝑋𝚥𝚥���⃗ (0) = 𝒙𝒙𝑗𝑗โดยท่ี 𝑗𝑗 = 1, 

… ,𝑚𝑚 และกําหนดใหตําแหนงในตอนเริ ่มตน (𝑡𝑡 = 0) จะถูก

สรางขึ้นมาดวยการสุมตัวเลขในจํานวนจริง) และ 𝑋𝑋∗����⃗ (𝑡𝑡) จะบง

บอกถึงตําแหนงของวาฬตัวท่ีดีท่ีสุดท่ีทําใหฟงกชันวัตถุประสงคมี

คามากที่สุด (หรือนอยที่สุด) ตั้งแตเริ่มการวนซํ้าจนจบรอบการ

วนซํ้า 

ในการปรับปรุงเวกเตอรบอกตําแหนงของวาฬในทั้งสองเฟส 

ตัวแปรท่ีสําคัญแสดงดังสมการท่ี 2  

โดยท่ี 𝑡𝑡 คือ ครั้งการวนรอบปจจุบัน และ 𝑀𝑀𝑀𝑀𝑥𝑥𝐼𝐼𝑡𝑡𝑀𝑀𝑀𝑀 คือ การวน

ซํ้าสูงสุดกอนการหยุดการทํางาน โดยคา 𝑀𝑀(𝑡𝑡) นี้จะลดลงแบบ

เชิงเสนตั้งแต 2 ถึง 0 โดยขึ้นอยูกับครั้งการวนรอบปจจุบัน และ

เปรียบเสมือนตัวแปรที่เอาไวกําหนดขนาดของการคนหาเหยื่อ

ของวาฬ ยิ่งในชวงแรกของการคนหาวาฬ วาฬจะออกไปไดไกล

มากแตเมื ่อถึงชวงทายวาฬจะเริ ่มไมไปหางจากบริเวณที่หา

อาหาร และเพ่ือใหเขาใจไดงายคา 𝑀𝑀(𝑡𝑡) จะถูกเขียนแทนดวย 𝑀𝑀 

3.3.1) ตัวแบบการปดลอมและโจมตี (Exploitation Phase) 

อันดับแรกในการลาเหยื่อของวาฬหลังคอมเมื่อเจอเหยื่อแลววาฬ

หลังคอมจะทําการเขาไปปดลอมเหยื่อ (Encircling method) 

โดยลักษณะพฤติกรรมสามารถจําลองและสรางตัวแบบทาง

คณิตศาสตรดังสมการท่ี (3) และ (4) 

โดยที ่  | ⋅ | เป นการหาค าสมบ ูรณในแต ละองค ประกอบ

( elementwise absolute) , 𝐴𝐴 = 𝐴𝐴(𝑡𝑡, 𝑗𝑗) = 𝑀𝑀 ⋅ (2𝑀𝑀 − 1) 

และ 𝐶𝐶 = 𝐶𝐶(𝑡𝑡, 𝑗𝑗) = 2𝑀𝑀 เมื ่อ 𝑀𝑀 = 𝑀𝑀(𝑡𝑡, 𝑗𝑗) เปนตัวแปรแบบ

สุมที่มีการแจกแจงแบบยูนิฟอรม (Uniform Distribution) อยู

ในชวง [0,1] ดังนั้นคา A และ C จึงมีการแจกแจงแบบยูนิฟอรม 

ซึ่งอยูในชวง [𝑀𝑀,−𝑀𝑀] และ [0,2] ตามลําดับ และ 𝐷𝐷𝐸𝐸�����⃗  บงบอกถึง

ระยะทางจากเวกเตอรบอกตําแหนงที่ดีที่สุดที่ถูกคูณดวยตัวแปร

สุม 𝐶𝐶 ถึงเวกเตอรบอกตําแหนงตัวท่ี 𝑗𝑗 ณ รอบการวนซํ้าท่ี 𝑡𝑡 

สมการที่ (4) เปนสมการท่ีแสดงการอัพเดตเวกเตอรบอก

ตําแหนงของวาฬใหปดลอมเขาใกลวาฬตัวท่ีทําใหคาของฟงกชัน

วัตถุประสงคดีที ่สุด หรือเขาใกลแหลงอาหาร โดยจะเห็นวา

สมการการปรับปรุงเวกเตอรบอกตําแหนงแบบปดลอมจะขึ้นอยู

กับตัวแปร A และ C และพฤติกรรมการปดลอมที่คอย ๆ หดตัว

เขาหาเหยื่อก็ถูกจําลองดวยการลดลงของคาพารามิเตอร 𝑀𝑀 

เมื่อวาฬหลังคอมทําการปดลอมเหยื่อเรียบรอยแลววาฬหลัง

คอมจะทําการวายวนรอบเหยื่อพรอมกับปลอยฟองอากาศออกมา 

(bubble-net attacking method) โดยสมการการปรับปรุง

เวกเตอรบอกตําแหนงของพฤติกรรมน้ี แสดงในสมการท่ี (5) และ 

(6) 

โดยที่ 𝐷𝐷𝐵𝐵�����⃗  บงบอกถึงระยะทางจากเวกเตอรบอกตําแหนงที่ดี 

ที่สุดถึงเวกเตอรบอกตําแหนงตัวท่ี 𝑗𝑗 ณ รอบการวนซํ้าท่ี 𝑡𝑡 และ

𝑙𝑙 = 𝑙𝑙(𝑡𝑡, 𝑗𝑗) เปนตัวแปรแบบสุมที่มีการแจกแจงแบบยูนิฟอรม

อยูในชวง [-1,1] และ 𝑏𝑏 คือคาคงท่ีท่ีใชในการกําหนดรูปรางการ

หมุนวนของวาฬ 

3.3.2) ตัวแบบการสํารวจหาเหยื่อ (Exploration Phase) 

เพื่อใหการคนหาเหยื่อหรือการคนหาผลเฉลยมีความหลากหลาย 

ดังน้ันตองมีการปรับเปลี่ยนตําแหนงท่ีจะใหวาฬไปหา ซึ่งจากเดิม

วาฬจะตองปรับปรุงเวกเตอรบอกตําแหนงไปหาวาฬตัวที่มีคา

ฟงกชันวัตถุประสงคที่ดีที่สุด เปลี่ยนเปนใหปรับปรุงเวกเตอร

บอกตําแหนงไปหาวาฬตัวอื่น ๆ เพื่อทําใหไดผลเฉลยท่ีมีความ

หลากหลายและมีโอกาสที่จะเกิดตําแหนงที่มีคาของฟงกชันวัตถุ 

ประสงคที่ดีกวาเดิมได ซึ่งสามารถสรางตัวแบบทางคณิตศาสตร

ไดดังสมการท่ี (7) และ (8) 

 𝑀𝑀(𝑡𝑡) = 2 �1 −
𝑡𝑡

𝑀𝑀𝑀𝑀𝑥𝑥𝐼𝐼𝑡𝑡𝑀𝑀𝑀𝑀
� (2) 

 𝐷𝐷𝐸𝐸�����⃗ = 𝐷𝐷𝐸𝐸�����⃗ (𝑡𝑡, 𝑗𝑗) = |𝐶𝐶 ⋅ 𝑋𝑋∗����⃗ (𝑡𝑡) − �⃗�𝑋𝑗𝑗(𝑡𝑡)|   (3) 

 �⃗�𝑋𝑗𝑗(𝑡𝑡 + 1) = 𝑋𝑋∗����⃗ (𝑡𝑡) − 𝐴𝐴 ⋅ 𝐷𝐷𝐸𝐸����⃗  (4) 

 𝐷𝐷𝐵𝐵�����⃗ = 𝐷𝐷𝐵𝐵�����⃗ (𝑡𝑡, 𝑗𝑗) = |𝑋𝑋∗����⃗ (𝑡𝑡) − �⃗�𝑋𝑗𝑗(𝑡𝑡)|   (5) 

 �⃗�𝑋𝑗𝑗(𝑡𝑡 + 1) = 𝑋𝑋∗����⃗ (𝑡𝑡) + 𝐷𝐷𝐵𝐵�����⃗ 𝑀𝑀𝑏𝑏𝑏𝑏 𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐( 2𝜋𝜋𝑙𝑙)   (6) 

 𝐷𝐷𝑅𝑅�����⃗ = 𝐷𝐷𝑅𝑅�����⃗ (𝑡𝑡, 𝑗𝑗) = |𝐶𝐶 ⋅ �⃗�𝑋𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑑𝑑(𝑡𝑡) − �⃗�𝑋𝑗𝑗(𝑡𝑡)|   (7) 

 �⃗�𝑋𝑗𝑗(𝑡𝑡 + 1) = �⃗�𝑋𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑑𝑑(𝑡𝑡) − 𝐴𝐴 ⋅ 𝐷𝐷𝑅𝑅�����⃗    (8) 
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โดยท่ี 𝐷𝐷𝑅𝑅�����⃗  บงบอกถึงระยะทางจากเวกเตอรบอกตําแหนงท่ีถูกสุม

มาหน่ึงตัวจากท้ังหมด 𝑚𝑚 ตัว โดยคูณดวยตัวแปรสุม 𝐶𝐶 ถึงเวกเตอร

บอกตําแหนงตัวท่ี 𝑗𝑗 ณ รอบการวนซํ้าท่ี 𝑡𝑡 และ �⃗�𝑋𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑑𝑑(𝑡𝑡) คือ 

เวกเตอรบอกตําแหนงของวาฬตัวอื่น ๆ ที่ไมใชตัวที่ดีที่สุดซึ่งจะ

ถูกเลือกมาแบบสุม ณ เวลา 𝑡𝑡 

3.3.3) การเปลี ่ยนเฟส (Switching Phase) เน ื ่องจากมี

เวกเตอรบอกตําแหนงของวาฬ (หรือผลเฉลย) หลายตัวในแตละ

รอบการวนซํ้า ทําใหวาฬแตละตัวตองมีการสุมเลือกพฤติกรรมวา

จะถูกปรับปรุงเวกเตอรบอกตําแหนงดวยสมการใด ซึ่งเกณฑการ

เปลี่ยนเฟสจะแสดงดังสมการท่ี (9) 

โดยท่ี 𝑝𝑝 = 𝑝𝑝(𝑡𝑡, 𝑗𝑗) เปนตัวแปรแบบสุมที่มีการแจกแจงแบบยูนิ

ฟอรมบนชวง [0,1]  

 

3.4) ข้ันตอนวิธีการหาคาเหมาะสมท่ีสุดแบบไบนารีวาฬ (Binary 

Whale Optimization Algorithm: BWOA) 

BWOA ไดถูกพัฒนามาจาก WOA [9] ซึ่งสามารถนํามาใชใน

การหาผลเฉลยแบบไบนารีเวกเตอร (binary vectors) โดยโดเมน

ของฟงกชันวัตถุประสงค คือ ปริภูมิ 

𝒳𝒳 = {0,1}𝑑𝑑 = �{0,1}
𝑑𝑑

𝑖𝑖=1

 

จากสวนประกอบของเวกเตอรคือ 0 และ 1 ดังนั้นสามารถนาํไป

ประยุกตใชกับหลากหลายงานที่ตองใชการตัดสินใจแบบไบนารี 

(binary)  

 โดยท่ีในแตละองคประกอบของเวกเตอรบอกตําแหนงจะถูก

ปรับปรุง โดยการเปรียบเทียบระหวางคาตัวแปรสุมและคาของ

ฟงกชันการถายโอนซิกมอยด (sigmoid transfer function) ซึ่ง

ฟงกชันการถายโอนซิกมอยดจะแสดงดังสมการท่ี (10) 

โดยท่ี 𝑐𝑐 เปนคาคงท่ีท่ีเพิ่มขึ้นจาก -2 ถึง 2 ซึ่งสงผลใหฟงกชัน

𝑔𝑔(𝑐𝑐) จะมีคาเพิ ่มขึ ้นจาก 
1

1+𝑒𝑒25
≈ 0 ถึง 1

1+𝑒𝑒−15
≈ 1 และ

สมการการปรับปรุงเวกเตอรบอกตําแหนงจะแสดงดังสมการท่ี 

(11) 

โดยท่ี 𝑀𝑀 เปนตัวแปรสุมที่มีการแจกแจงแบบยูนิฟอรมอยูในชวง 

[0,1] และ 𝑖𝑖 เปนดัชนีของเวกเตอร 𝐷𝐷��⃗ 0 โดยที่เวกเตอร 𝐷𝐷��⃗ 0 จะมี

เง่ือนไขในการเลือกดังสมการท่ี (12) ซึ่งจะเห็นไดวาการปรับปรุง

เวกเตอรบอกตําแหนงของวาฬในแตละองคประกอบจะอาศัยการ

เปรียบเทียบกับคาของตัวแปรสุม 𝑀𝑀 

จากสมการที่ (12) จะเห็นไดวาเงื่อนไขในการปรับปรุงเวกเตอร

บอกตําแหนงของ BWOA จะเหมือนกับ WOA ในสมการที่ (9) 

เพียงแตแตกตางกันที่สมการการปรับปรุงเวกเตอรบอกตําแหนง

เพียงเทาน้ัน ภาพข้ันตอนการทํางานของ BWOA แสดงดังรูปท่ี 2 

 

 
 

รูปที่ 2 : ขั้นตอนการทํางานของ BWOA 

 

3.5) ตัวแบบการเรียนรูของเครื่อง 

การเรียนรูของเครื่องสามารถแบงออกเปน 3 ประเภทใหญ ๆ 

คือ การเรียนรูแบบมีผูสอน (supervised learning) การเรียนรู

แบบไมมีผูสอน (unsupervised learning) และ การเรียนรูแบบ

เสริมแรง (reinforcement learning) ซึ ่งในงานวิจัยจะใชการ

เรียนรูของเครื่องประเภทการเรียนรูแบบมีผูสอนและใชสําหรับ

งานการจําแนกประเภท (classification task) เพียงเทาน้ัน  

�⃗�𝑋𝑗𝑗(𝑡𝑡 + 1) = �
𝑋𝑋∗����⃗ (𝑡𝑡) − 𝐴𝐴 ⋅ 𝐷𝐷𝐸𝐸����⃗ ถา𝑝𝑝 < 0.5และ|𝐴𝐴| < 1;

𝑋𝑋∗����⃗ (𝑡𝑡) + 𝐷𝐷𝐵𝐵�����⃗ 𝑀𝑀𝑏𝑏𝑏𝑏 𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐( 2𝜋𝜋𝑙𝑙) ถา𝑝𝑝 ≥ 0.5 ;
�⃗�𝑋𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑑𝑑(𝑡𝑡) − 𝐴𝐴 ⋅ 𝐷𝐷𝑅𝑅����⃗ ถา𝑝𝑝 < 0.5และ|𝐴𝐴| ≥ 1

 (9) 

 𝑔𝑔(𝑐𝑐) =
1

1 + 𝑀𝑀−10(𝑠𝑠−0.5) (10) 

�⃗�𝑋𝑗𝑗(𝑡𝑡 + 1, 𝑖𝑖) = �
1 − �⃗�𝑋𝑗𝑗(𝑡𝑡, 𝑖𝑖), ถา𝑀𝑀 ≤ 𝑔𝑔(𝐴𝐴𝐷𝐷��⃗ 0(𝑖𝑖))
�⃗�𝑋𝑗𝑗(𝑡𝑡, 𝑖𝑖), ถา𝑀𝑀 > 𝑔𝑔(𝐴𝐴𝐷𝐷��⃗ 0(𝑖𝑖))

 (11) 

 

𝐷𝐷��⃗ 0 = �
𝐷𝐷𝐸𝐸����⃗  ถา 𝑝𝑝 < 0.5 และ |𝐴𝐴| < 1 ;

𝐷𝐷𝐵𝐵�����⃗  ถา 𝑝𝑝 ≥ 0.5 ;
𝐷𝐷𝑅𝑅�����⃗  ถา 𝑝𝑝 < 0.5 และ 𝐴𝐴| ≥ 1

 (12) 
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3.5.1) เคเพื ่อนบานใกลที ่สุด (K-nearest neighbors: K-

NN) เปนขั้นตอนวิธีที่มีพื้นฐานมาจากการหาระยะทาง โดยเริ่ม

จากการนําจุดขอมูลใหมมาพล็อตลงปริภูมิเดียวกับขอมูลชุดฝกสอน 

หลังจากน้ันหาระยะทางเทียบกับจุดขอมูลชุดฝกสอนวาจุดขอมูล

ใหมน้ีมีจุดขอมูลชุดฝกสอนใกลจุดขอมูลใหมกี่จุด โดยที่จํานวน

จุดท่ีลอมรอบจุดขอมูลใหมจะถูกกําหนดจํานวนดวยพารามิเตอร 

𝐾𝐾 (โดยสวนมากหากเปนปญหาสองคลาสมักจะกําหนด 𝐾𝐾 เปน

จํานวนคี่) ในขั้นตอนสุดทายจะเปนการระบุวาจุดขอมูลใหมนี้จะ

ถูกจําแนกวาเปนคลาสไหน โดยดูจากจุดขอมูลชุดฝกสอนที่ใกล

กับจุดขอมูลใหมมากที่สุดจํานวน 𝐾𝐾 ตัว และดูวาคลาสใดมี

จํานวนมากที่สุด คลาสนั้นจะถูกติดฉลากใหกับจุดขอมูลใหมโดย

ทันที [14] 

3.5.2) ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน (Support Vector Machines: 

SVM) คือขั ้นตอนวิธีที ่อาศัยหลักการการสรางไฮเปอรเพลน 

(Hyperplane) เพ่ือตัดแบงขอมูลใหออกเปนกลุม ๆ อยางชัดเจน 

โดยจะมีการปร ับส ัมประสิทธ ิ ์ของสมการวัตถ ุประสงคให

เหมาะสม เพื่อที่จะทําใหไฮเปอรเพลนสามารถแบงกลุมขอมูลให

ดีท่ีสุด [15] 

 

3.6) การประเมินตัวแบบ (Model Evaluation) 

หลังจากทําการสรางตัวแบบในการจําแนกประเภทขอมูลแลว

จะตองมีการวัดประสิทธิภาพวาตัวแบบมีวาความเหมาะสมมาก

นอยเพียงใด โดยตัววัดประสิทธิภาพโดยสวนใหญจะมีพื้นฐาน

การสรางมาจากเมทริกซความสับสน (confusion matrix) [4] 

แสดงดังรูปท่ี 3  

 

 
 

รูปที่ 3 : Confusion matrix 

 

 จากรูปที ่ 3 Positive, Negative, TN, FN, FP, และ TP มี

ความหมายดังตอไปน้ี 

 - Positive คือ คาทางบวก ซึ่งจะถูกระบุใหกับคลาสท่ีสนใจ

ท่ีจะทํานายผล 

 - Negative คือ คาทางลบ ซึ่งจะถูกระบุใหกับคลาสท่ีสนใจ

รองลงมา 

- TN คือ ผลทํานายตรงกับผลจริงในทางลบ 

- FN คือ ผลทํานายเปนทางลบแตผลจริงเปนทางบวก 

- FP คือ ผลทํานายเปนทางบวกแตผลจริงเปนทางลบ 

- TP คือ ผลทํานายตรงกับผลจริงในทางบวก 

ตัววัดประสิทธิภาพของตัวแบบท่ีใชในงานวิจัยน้ีมีดังตอไปน้ี 

- คาความถูกตอง (Accuracy) แสดงดังสมการท่ี (13) 

- คาความแมนยํา (Precision) แสดงดังสมการท่ี (14) 

- คาความไว (Sensitivity) หรือเรียกอีกอยางวา ความ

ระลึก (Recall) แสดงดังสมการท่ี (15) 

- คาเฉลี ่ยเลขคณิตระหวางคาความแมนยําและความไว 

(F1 score) แสดงดังสมการท่ี (16) 

- คาเฉลี่ยเรขาคณิตระหวางคาความจําเพาะและคาความ

ไว (G-mean) [22] แสดงดังสมการท่ี (17) 

โดยที่ Specificity คือ คาความจําเพาะ สามารถคํานวณ

ไดดังสมการท่ี (18) 

- คา Matthew’s correlation coefficient (MCC) [23] 

เปนตัววัดท่ีใชวัดคุณภาพของปญหาท่ีมีสองคลาส ซึ่งเปน

หนวยวัดท่ีสมดุลแมขนาดของคลาสจะแตกตางกัน แสดง

ดังสมการท่ี (19) 

- คา Cohen’s Kappa coefficient (kappa) [24] เปนคา

ตัวช้ีวัดทางสถิต ิระหวางผูใหความเห็นสองฝายวามีความ

สอดคลองกันมากเพียงใด เมื่อเปรียบเทียบกับ เมทริกซ

ความสับสน ผู ใหความเห็นฝายแรกก็คือ ผลจริง และ 

ผูใหความเห็นฝายที่สอง คือ ผลการทํานาย ซึ่งแสดงการ

คํานวณดังสมการท่ี (20) 

โดยท่ี 𝑝𝑝𝑟𝑟คือ คาความถูกตอง และ  

 
Accuracy =

𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝑇𝑇𝑇𝑇
𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝑇𝑇

 (13) 

 
Precision =

𝑇𝑇𝑇𝑇
𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝑇𝑇

 (14) 

 
Sensitivity(orRecall) =

𝑇𝑇𝑇𝑇
𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝑇𝑇

 (15) 

 
F1 score =

2 × (𝑇𝑇𝑀𝑀𝑀𝑀𝑐𝑐𝑖𝑖𝑐𝑐𝑖𝑖𝑐𝑐𝑛𝑛 × 𝐼𝐼𝑀𝑀𝑐𝑐𝑀𝑀𝑙𝑙𝑙𝑙)
𝑇𝑇𝑀𝑀𝑀𝑀𝑐𝑐𝑖𝑖𝑐𝑐𝑖𝑖𝑐𝑐𝑛𝑛 + 𝐼𝐼𝑀𝑀𝑐𝑐𝑀𝑀𝑙𝑙𝑙𝑙

 (16) 

 G-mean = �𝑆𝑆𝑀𝑀𝑛𝑛𝑐𝑐𝑖𝑖𝑡𝑡𝑖𝑖𝑆𝑆𝑖𝑖𝑡𝑡𝑆𝑆 × 𝑆𝑆𝑝𝑝𝑀𝑀𝑐𝑐𝑖𝑖𝑓𝑓𝑖𝑖𝑐𝑐𝑖𝑖𝑡𝑡𝑆𝑆 (17) 

 
Specificity =

𝑇𝑇𝑇𝑇
𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝑇𝑇

 (18) 

 MCC =
(𝑇𝑇𝑇𝑇 × 𝑇𝑇𝑇𝑇) − (𝐹𝐹𝑇𝑇 × 𝐹𝐹𝑇𝑇)

�(𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝑇𝑇)(𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝑇𝑇)(𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝑇𝑇)(𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝑇𝑇)
 (19) 

 𝑘𝑘𝑀𝑀𝑝𝑝𝑝𝑝𝑀𝑀 =
𝑝𝑝𝑟𝑟 − 𝑝𝑝𝑒𝑒
1 − 𝑝𝑝𝑒𝑒

= 1 −
1 − 𝑝𝑝𝑟𝑟
1 − 𝑝𝑝𝑒𝑒

 (20) 
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𝑝𝑝𝑒𝑒 =
(𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝑇𝑇)(𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝑇𝑇) + (𝐹𝐹𝑇𝑇 + 𝑇𝑇𝑇𝑇)(𝐹𝐹𝑇𝑇 + 𝑇𝑇𝑇𝑇)

(𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝑇𝑇)2
 

- คาพื ้นที ่ใตกราฟ Receiver operating characteristic 

curve (AUROC) กราฟ ROC [25] คือกราฟที ่พล็อต

ระหวางอัตราผลบวกจริง (True Positive Rate : TPR) 

และ อัตราผลบวกเท็จ (False Positive Rate : FPR) 

แสดงดังรูปท่ี 4 

 

 
 

รูปที่ 4 : กราฟ ROC 

 

โดยท่ี TPR คือ คาความไว และ FPR สามารถคํานวณไดดังน้ี 

FPR =
𝐹𝐹𝑇𝑇

𝐹𝐹𝑇𝑇 + 𝑇𝑇𝑇𝑇
 

- คาพื ้นที ่ใต กราฟ Precision-Recall curve (AUPRC) 

กราฟ PR [26] คือกราฟท่ีพล็อตระหวางคาความแมนยาํ

และคาความระลึก แสดงดังรูปท่ี 5 

 

 
 

รูปที่ 5: กราฟ PR 

 

3.7) K-fold Cross Validation 

 เปนวิธีที่นิยมในการใชทดสอบประสิทธิภาพของตัวแบบ ซึ่ง

มักจะใชรวมกับการฝกสอนตัวแบบการเรียนรูของเครื่อง โดยจะ

แบงขอมูลชุดฝกสอนออกเปน k สวน ซึ่งแตละสวนจะมีจํานวน

ขอมูลที่เทากัน หลังจากนั้นขอมูลหนึ่งสวนจะใชเปนตัวทดสอบ

ประสิทธิภาพของโมเดลและทําวนไปเชนนี้จนครบจํานวนที่แบง

ไว [27] 

 

4) วิธีดําเนินการวิจัย 

4.1) ชุดขอมูลท่ีใชในงานวิจัย  

 ในงานวิจัยน้ีเลือกใชขอมูลจํานวน 12 ชุดขอมูล ซึ่งเปนชุด

ขอมูลที่ตัวแปรตามแบงเปนสองคลาส (Binary class) และคา

อัตราสวนความไมสมดุล (IR) มีคาท่ีแตกตางกัน ซึ่งจะเรียงชุด

ขอมูลตาม IR จากนอยไปมากดังแสดงในตารางท่ี 1 โดยชุดขอมลู

เหลาน้ีนํามาจากฐานขอมูล KEEL [28] และ imbalanced-learn 

[29] ซึ่งเปนฐานขอมูลที่ไดรับความนิยมและมีความนาเชื่อถือสูง

เพราะงานวิจัยโดยสวนใหญนิยมนําขอมูลจากฐานขอมูลน้ีไปใช

ทดสอบประสิทธิภาพของตัวแบบหรือขั ้นตอนวิธีที ่ไดถูกสราง

ข้ึนมาใหม ซึ่งจากตารางท่ี 1 จะเห็นไดวาขอมูลท้ัง 12 ชุดท่ีเลือก

นํามาใชในงานวิจัยนี้ มีความหลากหลายทั้งทางดานของจํานวน

คุณลักษณะ ขนาดขอมูล ขนาดขอมูลกลุมนอย ขนาดขอมูลกลุม

มาก และ คาอัตราสวนความไมสมดุล (IR) 

 

ตารางที่ 1: รายละเอยีดชุดขอมูลที่ใชในงานวิจัย 

ชื่อชุดขอมูล 

จํานวน

คุณ- 

ลักษณะ 

ขนาด

ขอมูล 

ขนาด

ขอมูล

กลุม

นอย 

ขนาด

ขอมูล

กลุม

มาก 

IR 

glass1 9 214 76 138 1.82 

Iris0 4 150 50 100 2.00 

glass-0-1-2-

3_VS_4-5-6 
9 214 51 163 3.20 

ecoli2 7 336 52 284 5.46 

glass6 9 214 29 185 6.38 

ecoli 7 336 35 301 8.60 

pen_digits 16 10,992 1,055 9,937 9.42 

abalone 10 4,177 391 3,786 9.68 

Libras_move 90 360 24 336 14.00 

solar_flare_m0 32 1,389 68 1,321 19.43 

yeast_me2 8 1,484 51 1,433 28.10 

mammography 6 11,183 260 10,923 42.01 
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4.2) วิธีการทํางานของข้ันตอนวิธีท่ีนําเสนอ  

 เราไดนําเสนอการประยุกตรวมการทํางานของข้ันตอนวิธีการ

หาคาเหมาะสมท่ีสุดแบบไบนารีวาฬ และ ข้ันตอนวิธีเคเพ่ือนบาน

ใกลที่สุดเพื่อแกปญหาขอมูลไมสมดุล โดยขั้นตอนวิธีที่นําเสนอน้ี

จะอิงวิธีการสุ มตัวอยางลด ซึ ่งวิธีการทํางานของขั้นตอนวิธีท่ี

เสนอสามารถอธิบายไดดังตอไปน้ี 

ให 𝐷𝐷 เปนเซตของขอมูลฝกสอน จากนั้นแบงเซต 𝐷𝐷 ออก 

เปน 2 เซต คือ 𝐷𝐷−เปนเซตของคลาสกลุมมาก และ 𝐷𝐷+แทน

เซตของคลาสกลุ มนอย และให 𝑑𝑑 = |𝐷𝐷−| แทนจํานวนของ

ตัวอยางในคลาสกลุมมาก และ 𝑛𝑛+ = |𝐷𝐷+| แทนจํานวนของ

ตัวอยางในคลาสกลุมนอย 

วัตถุประสงคของงานวิจัยน้ีคือ ตองการสุมตัวอยางลดขอมูล

คลาสกลุ มมาก โดยเราตองการหาเซตยอย 𝐷𝐷𝑟𝑟𝑒𝑒𝑑𝑑− ⊂ 𝐷𝐷−ซึ่ง 

|𝐷𝐷𝑟𝑟𝑒𝑒𝑑𝑑− | ≈ |𝐷𝐷+| ในขณะเดียวกันเซตยอยที่ถูกเลือกน้ีจะถูกนํา 

มาเปนขอมูลในการสรางตัวแบบ ซึ ่งตอนน้ี 𝐷𝐷𝑟𝑟𝑒𝑒𝑑𝑑− ∪ 𝐷𝐷+ จะ

กลายเปนขอมูลชุดฝกสอนแลว และฟงกชันวัตถุประสงค คือ 

โดยท่ี  𝐴𝐴 ⊆ 𝐷𝐷− เป นเซตย อยของคลาสกล ุ มมาก , 𝑛𝑛− =

𝑛𝑛−(𝐴𝐴) = |𝐴𝐴| เปนจํานวนของกลุมตัวอยางที่อยูใน 𝐴𝐴, 𝛽𝛽 เปน

พารามิเตอรที่ไมติดลบ ซึ่งเปรียบเสมือนกับคา Penalty หาก

เลือกเซตยอยที่มีจํานวนของตัวอยางไมเทากับจํานวนของคลาส

กลุมนอย กําหนดให คา F1 score, AUROC และ Sensitivity 

จะเปนคาที่ไดจากการทํา 10-fold cross validation ที่ใชขอมูล

ฝกสอน 𝐴𝐴 ∪ 𝐷𝐷+ เรียบรอยแลว 

 ฟงกชันวัตถุประสงคท่ีเราไดสรางข้ึนมาน้ัน เราไดฟงกชัน 

𝑓𝑓 : 2𝐷𝐷− → [0,∞) 

นิยามบนเซตกําลัง 2𝐷𝐷−ของเซต 𝐷𝐷− (ซึ่งเปนโอกาสของการเกิด

เซตยอยท้ังหมดท่ีเปนไปจากการเลอืกเซตยอยจากคลาสกลุมมาก 

และสงไปยังเซต [0,∞)) ซึ ่งเราตองการหาเซตยอยที ่ทําให

ฟงกชันน้ีมีคาตํ่าท่ีสุด  

 จากฟงกชันวัตถุประสงคเราตองการเลือกเซตยอยออกมา

จากคลาสกลุมมาก และเรามี 𝐷𝐷− = {𝒙𝒙1, … ,𝒙𝒙𝑑𝑑} เปนกลุมตัว 

อยางของคลาสกลุมมาก โดยเราจะกําหนดฟงกชันที่มีคุณสมบตัิ

เปนฟงกชันหน่ึงตอหน่ึงคือ 

𝜙𝜙 :{ 0,1}𝑑𝑑 → 2𝐷𝐷−  

ซึ่งนิยามโดย 

𝜙𝜙(�⃗�𝑋) = {𝒙𝒙𝑖𝑖 ∈ 𝐷𝐷− :𝑋𝑋����⃗ (𝑖𝑖) = 1} (𝑖𝑖 = 1, . . . ,𝑑𝑑) 

โดยเงื่อนไขในการเลือกเซตยอย คือ เมื่อพบวาองคประกอบของ

X


ณ ดัชนีที่ 𝑖𝑖 ใด ๆ ที่มีคาเทากับ 1 จะถูกกําหนดใหไปเลือก

ตัวอยางตัวท่ี 𝑖𝑖 ใน𝐷𝐷−มาเปนเซตยอยของคลาสกลุมมาก และจะ

ไดฟงกชันประกอบ คือ 

𝑓𝑓 ∘ 𝜙𝜙 :{ 0,1}𝑑𝑑 → [0,∞) 
ซึ่งจะเปนฟงกชันประกอบที ่เราตองการที่จะหาคาตํ ่าสุด 

เนื ่องจากโดเมนของฟงกชันประกอบนี้เปนปริภูมิของไบนารี

เวกเตอร ดวยคุณสมบัตินี้ทําใหสามารถนําขั้นตอนวิธีการหาคา

เหมาะสมที่สุดแบบไบนารีวาฬเขามาชวยหาคาที่ตํ่าที ่สุดของ

ฟงกชันวัตถุประสงค 𝑓𝑓 ∘ 𝜙𝜙 และตัวแบบที่เราใชในการประเมิน

คาฟงกชันวัตถุประสงคจะเปนตัวแบบที่เขาใจงายและไมซับซอน

นั้นคือ เคเพื่อนบานใกลที่สุด ซึ่งไดกําหนดพารามิเตอร 𝐾𝐾 = 1 

เพ่ือลดความซับซอนของการทํางานและเวลาในการคํานวณ  

 

4.3) การทดสอบประสิทธิภาพของข้ันตอนวิธีท่ีเสนอ 

 ข้ันตอนการทดสอบประสิทธิภาพมีดังตอไปน้ี 

1. ในแตละชุดขอมูล (12 ชุดขอมูล) จะถูกแบงออกเปน 2 

ชุด คือ ขอมูลชุดฝกสอน (training set) และ ขอมูลชุด

ทดสอบ (testing set) ในอัตราสวน 80:20 ซึ่งการแบง

ในครั้งนี้อัตราสวนความไมสมดุลระหวางสองคลาสของ

ขอมูลชุดฝกสอนและขอมูลชุดทดสอบยังคงมีความ

ใกลเคียงกับขอมูลตนฉบับ 

2. ขอมูลชุดฝกสอนแตละชุดจะถูกแบงออกเปน 2 กลุม คือ 

คลาสกลุมมาก 𝐷𝐷− และคลาสกลุมนอย 𝐷𝐷+ 

3. ทําการสุมตัวอยางลดขอมูลคลาสกลุมมาก 𝐷𝐷𝑟𝑟𝑒𝑒𝑑𝑑−  โดยใช

ขั้นตอนวิธีทั้ง 4 วิธี ไดแก ขั้นตอนวิธีที่นําเสนอ การลด

จํานวนตัวอยางขอมูลแบบสุม คลัสเตอรเซนทรอยด และ 

เนียรมิส ในขณะท่ีขอมูลคลาสกลุมนอยยังคงไวเหมือนเดิม 

ในกรณีของขั้นตอนวิธีที่นําเสนอ เราตองการหาไบนารี

เวกเตอร 𝑋𝑋∗����⃗  ของ 𝑓𝑓 ∘ 𝜙𝜙 ซึ่งเซตยอยของคลาสกลุมมาก 

คือ 𝐷𝐷𝑟𝑟𝑒𝑒𝑑𝑑− = {𝒙𝒙𝑖𝑖 ∈ 𝐷𝐷− :𝑋𝑋����⃗ ∗ (𝑖𝑖) = 1} เราไดกําหนด

จํานวนผลเฉลยเทากับ 20 ผลเฉลย (𝑚𝑚 = 20) และ

กําหนด 𝛽𝛽 เทากับ 100 และเงื ่อนไขในการหยุดการ

ทํางานของข้ันตอนวิธีท่ีนําเสนอ คือ  

• หากคาของฟงกชันวัตถุประสงคเทากับศูนย 

• หากคาของฟงกชันวัตถุประสงคที ่ดีที ่สุดไมมีการ

เปลี่ยนแปลงภายใน 350 รอบการวนซํ้า 

𝑓𝑓 = 𝑓𝑓(𝐴𝐴) : = (1 − F1 score)2 + (1 − AUROC)2 
                        +(1 − 𝑆𝑆ensitivity)2 + 𝛽𝛽(𝑛𝑛− − 𝑛𝑛+)2 (21) 
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• หากครบรอบการวนซํ้าสูงสุด คือ 1,000 รอบการวน

ซํ้า 

4. นําขอมูลฝกสอน 𝐷𝐷𝑟𝑟𝑒𝑒𝑑𝑑− ∪ 𝐷𝐷+ ที่ผานการสุมตัวอยางลด

ในแตละขั้นตอนวิธี มาสรางตัวแบบดวยเทคนิคซัพพอรต

เวกเตอร แมชชีน โดยใช 10-fold cross validation 

สําหรับการหาคาพารามิเตอรท่ีเหมาะสมท่ีสุด และใช F1 

score เปนตัววัดประสิทธิภาพ 

5. ประเมินประสิทธิภาพดวยขอมูลชุดทดสอบ และวัดผล

ของตวัวัดประสิทธิภาพตาง ๆ ท่ีไดกลาวในหัวขอ 3.6 

การทํางานโดยภาพรวมของงานวิจัยน้ี แสดงแผนผังการทํางาน

ดังรูปท่ี 6 

 

 
 

รูปที่ 6 : กระบวนการทํางานโดยภาพรวม 

 

5) ผลการวิจัย 

 การหาเซตยอยของคลาสกลุมมากที่เปนตัวแทนที่เหมาะสม

ที่สุดดวยขั้นตอนวิธีที่นําเสนอ สามารถแสดงออกมาในรูปแบบ

ของกราฟการลูเขาของฟงกชันวัตถุประสงคของแตละชุดขอมูล 

ซึ่งสามารถแสดงดังตารางที่ 2 โดยที่ แกน X และ Y ของกราฟ 

คือ คาวัตถุประสงคและรอบการวนซํ้า ตามลําดับ ซึ่งจากตารางท่ี 2 

จะเห็นไดวา แตละชุดขอมูลจะมีคาฟงกชันวัตถุประสงคท่ีแตกตาง

กันออกไป อีกทั้งยังมีรอบการวนซํ้าที่หยุดทํางานที่แตกตางกัน

ดวย 

ผลการวิจัยพบวาเมื่อนําขอมูลท่ีไมไดผานการทําสมดุลขอมูล

และขอมูลท่ีผานการทําสมดุลขอมูลดวยข้ันตอนวิธีท่ีนําเสนอและ

ขั้นตอนวิธีอื่นอีก 3 วิธี ไดแก การลดจํานวนตัวอยางขอมูลแบบ

สุม คลัสเตอรเซนทรอยด และ เนียรมิส ผลลัพธจากการนําชุด

ขอมูลทดสอบมาทดสอบผานตัวแบบซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนท่ี

ไดหาคาพารามิเตอรอยางเหมาะสมจากขอมูลชุดฝกสอน

เรียบรอยแลว ผลลัพธของตัววัดประสิทธิภาพตาง ๆ ในแตละชุด

ขอมูล (12 ชุดขอมูล) จะถูกนํามาหาคาเฉลี่ยเลขคณิตซึ่งจะแสดง

ดังตารางที่ 3 และไดกําหนดตัวยอที่อยูบนหัวตารางที่ 3 ใหมี

ความหมายดังตอไปน้ี 

- None หมายถึง การใสขอมลูตนฉบับลงไปโดยไมมีการ

ทําสมดลุขอมูล  

- CC หมายถึง วิธีการสุมแบบคลสัเตอรเซนทรอยด  

- NM หมายถึง วิธีเนียรมิส 

- RUS หมายถึง วิธีการลดจํานวนตวัอยางขอมูลแบบสุม 

- PA หมายถึง ข้ันตอนวิธีท่ีรวมการทํางานของข้ันตอน

วิธีการหาคาเหมาะสมท่ีสุดแบบไบนารีวาฬ และ 

ข้ันตอนวิธีเคเพ่ือนบานใกลท่ีสดุ(ข้ันตอนวิธีท่ีนําเสนอ) 

 

6) สรุปและอภิปรายผล 

โดยปกติแลวถาเรานําขอมูลที่ไมสมดุลมาสรางตัวแบบทันที

จะทําใหไดผลลัพธของการทํานายมีคา Accuracy ที่สูงมากและ

สงผลให Precision สูงตามไปดวย แตในขณะเดียวกันจะเห็นได

วาคา Sensitivity มีคาที่ตํ่ามาก นั้นหมายความวา ตัวแบบซัพ

พอรตเวกเตอรแมชชีนที ่ถูกสรางจากขอมูลไมสมดุลนั ้นไม

สามารถทํานายคลาสกลุมนอยไดดีเทาที่ควร จากผลลัพธของ

ประสิทธิภาพการทํางานของขั้นตอนวิธีที่นําเสนอขางตน จะเห็น

ไดชัดเจน วาข้ันตอนวิธีท่ีเสนอมีคาเฉลี่ยของตัววัดประสิทธิภาพท่ี

คอนขางสูงหลายตัววัด โดยตัววัดที่มีคาเฉลี่ยสูงสุดมาเปนอันดับ

หนึ ่ง คือ G-mean, AUROC, AUPRC, Sensitivity และ MCC 

ตัววัดที่มีคาเฉลี่ยสูงสุดอับดับที่สอง คือ Accuracy, F1 score, 

Precision และ kappa ท่ีเปนเชนน้ีเพราะข้ันตอนวิธีท่ีนําเสนอมี
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การเลอืกชุดขอมูลกลุมยอยท่ีเปนตัวแทนท่ีดีของคลาสขอมูลกลุม

มากโดยอิงการเลือกจากฟงกชันวัตถุประสงค ซึ ่งฟงก ชัน

วัตถุประสงคจะเปนตัวบงบอกวาชุดขอมูลกลุมยอยที่เลือกมาดี

มากนอยเพียงใด ซึ่งในการทํางานไดทําการหาชุดขอมูลกลุมยอย

ที ่ทําใหคาฟงกชันวัตถุประสงคมีคาตํ ่าที ่ส ุดเทาที ่เปนไปได 

ผลลัพธคือ กลุมขอมูลยอยนั้นจะมีขนาดของคลาสขอมูลกลุม

นอยและคลาสขอมูลกลุมมากใหมท่ีมขีนาดท่ีใกลเคียงกันมาก อีก

ทั้งคาของ F1 score,  AUROC และ Sensitivity ก็จะดีตามไป

ดวย ซึ่งกระบวนการทํางานจะแตกตางกับวิธีการสุมตัวอยางลด

อีก 3 วิธี โดยวิธีการลดจํานวนตัวอยางขอมูลแบบสุมจะเนนไปท่ี

การสุมตัวอยางแบบไมมีเปาหมายหรือฟงกชันวัตถุประสงค 

วิธีคลัสเตอรเซนทรอยดจะเนนไปที่การหาจุดกึ่งกลางของกลุม

เพ่ือเปนตัวแทนของคลาสขอมูลกลุมมาก และ วิธีเนียรมิสจะเนน

การหาระยะระหวางจุดขอมูลเพื ่อหาชุดขอมูลยอยของคลาส

ขอมูลกลุมมาก 

 สรุปแลวขั้นตอนวิธีที่นําเสนอที่เกิดจากการรวมการทํางาน

ของขั้นตอนวิธีการหาคาเหมาะสมที่สุดแบบไบนารีวาฬ และ 

ขั้นตอนวิธีเคเพื่อนบานใกลที่สุด มีประสิทธิภาพในการแกปญหา

ขอมูลไมสมดุลจากขอมูล 12 ชุดขอมูลที่เหนือกวาขั้นตอนวิธีอ่ืน

ท่ีนํามาเปรียบเทียบอีก 3 วิธี ไดแก การลดจํานวนตัวอยางขอมูล

แบบสุม คลัสเตอรเซนทรอยด และ เนียรมิส 

 

7) ขอเสนอแนะ 

 1. ขั้นตอนวิธีที่นําเสนอไดใชเทคนิคเคเพื่อนบานใกลที่สุดใน

การประเมินคาของฟงกชันวัตถุประสงค ในการพัฒนาตอไป

อาจจะเปลี ่ยนเทคนิคการเรียนรู ของเครื ่องเปนวิธ ีอ ื ่น ที ่มี

ประสิทธิภาพมากกวานี ้ได ถึงอยางไรก็ตามควรคํานึงถึงการ

กําหนดคาพารามิเตอรของตัวแบบใหเหมาะสม หากตัวแบบมี

ความซับซอนมากก็จะทําใหการกําหนดพารามิเตอรมีความยาก

และทาทายตามไปดวย 

 2. สามารถประยุกตใชเทคนิคการเรียนรูของเครื่องแบบอ่ืน ๆ 

เพื่อประเมินประสิทธิภาพของขั้นตอนวิธีที่นําเสนอ ซึ่งการทํา

เชนน้ีจะทําใหเห็นวา ข้ันตอนวิธีท่ีนําเสนอนน้ันสามารถใชรวมกับ

เทคนิคการเรียนรูของเครื่องแบบใดถึงทําใหเกิดประสิทธิภาพ

สูงสุด อยางไรก็ตามประสิทธิภาพของขั้นตอนวิธีก็ขึ้นอยูกับชุด

ขอมูลท่ีนํามาใชดวยเชนกัน 

 

 

ตารางที่ 2 : คาวัตถุประสงคที่ดีที่สุดจากขั้นตอนวธิีที่นําเสนอ 

ชื่อชุดขอมูล 
กราฟลักษณะการลูเขาของ

คาวัตถุประสงค 

คาวัตถุประสงค 

ที่ดีที่สุด 

(รอบที่หยุด 

การทํางาน) 

glass1 

 

0.0047557 

(631) 

Iris0 **หยุดตั้งแตรอบการวนซ้ําแรก 
0.0000000 

(1) 

glass-0-1-2-

3_VS_4-5-6 

 

0.0006235 

(369) 

ecoli2 

 

0.0157653 

(423) 

glass6 

 

0.0000000 

(332) 

ecoli 

 

0.0017889 

(410) 

pen_digits 

 

0.0000189 

(814) 

abalone 

 

0.1069821 

(993) 

libras_move 

 

0.0000000 

(35) 

solar_flare_m0 

 

0.1135251 

(779) 

yeast_me2 

 

0.0074181 

(884) 

mammography 

 

0.0453169 

(462) 
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ตารางที่ 3: คาเฉล่ียของตัววัดประสิทธภิาพ 

ตัววัด

ประสิทธภิาพ 

วิธีการสุมตัวอยางลด 

None CC NM RUS PA 

Accuracy 
0.9430 
(0.0616) 

0.8192 
(0.1557) 

0.6915 
(0.2892) 

0.8391 
(0.1420) 

0.8596 
(0.1321) 

F1 score 
0.6370 
(0.3680) 

0.5957 
(0.3147) 

0.5047 
(0.3369) 

0.5996 
(0.2773) 

0.6255 
(0.2962) 

G-mean 
0.6939 
(0.3670) 

0.8552 

(0.1155) 

0.7459 

(0.2336) 

0.8711 

(0.1186) 

0.8941 

(0.1042) 

AUROC 
0.8673 

(0.1348) 

0.8992 

(0.0980) 

0.7962 

(0.2369) 

0.9171 

(0.1030) 

0.9363 

(0.0812) 

AUPRC 
0.6807 

(0.3338) 

0.6708 

(0.3093) 

0.5739 

(0.3845) 

0.6554 

(0.3155) 

0.6978 

(0.3283) 

Sensitivity 
0.6250 
(0.3798) 

0.9126 
(0.1008) 

0.8639 
(0.1694) 

0.9239 
(0.0846) 

0.9444 
(0.0765) 

Precision 
0.6685 

(0.3662) 
0.5240 
(0.3539) 

0.4236 
(0.3463) 

0.4973 
(0.3046) 

0.5271 
(0.3289) 

MCC 
0.6119 
(0.3674) 

0.5741 
(0.3025) 

0.4279 
(0.4046) 

0.5769 
(0.2711) 

0.6204 
(0.2783) 

kappa 
0.6072 
(0.3676) 

0.5233 
(0.3449) 

0.4069 
(0.3792) 

0.5253 
(0.3089) 

0.5695 
(0.3194) 

หมายเหตุ : ตัวหนาขีดเสนใตและตัวธรรมดาขีดเสนใต คือ ขั้นตอนวิธีที่มีคา

ของตัววัดประสิทธิภาพสูงสุดอันดับที่ 1 และ 2 ตามลําดับ และคาที่อยูใน

วงเล็บ คือ คาสวนเบี่ยงเบนมาตรฐาน 
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