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 Rare class discovery is one of interesting data mining tasks that can support 

manufacturing industries by discovering process patterns that can lead to fault 

products. Faulty process is rarely occurred; it is thus called rare class. The benefit of 

rare class discovery is the knowledge regarding to the improvement of process or the 

tool maintenance policy. Rare class discovery is however a difficult task because its 

rarely occurrences are always dominant by the much larger group of frequently 

occurred events. 

 This research therefore proposes techniques to solve the rare class discovery 

problem. Our main techniques are feature selection with the correlation analysis and 

then the increase of minority class, which is rare event, with the over-sampling 

method. With the proposed techniques, patterns of rare class can finally be discovered. 
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บทที่ 1 

บทน า 
 

1.1 ความส าคญัและที่มาของปัญหาการวจิยั 
ในปัจจุบนัเทคโนโลยคีอมพิวเตอร์มีความกา้วหนา้เป็นอยา่งมาก ท าใหว้สัดุอุปกรณ์ท่ีใชใ้น

การจดัเก็บขอ้มลูมีความทนัสมยั การจดัเก็บขอ้มูลสามารถท าไดง่้ายและมีประสิทธิภาพสูงมากข้ึน 
ส่งผลใหป้ริมาณของขอ้มลูเพ่ิมมากข้ึนเช่นเดียวกนั ซ่ึงท าให้ยากต่อการวิเคราะห์ขอ้มูลเน่ืองจากว่า
ปริมาณของขอ้มูลมีการเพ่ิมข้ึนตลอดเวลา จึงท าให้การท าเหมืองขอ้มูลไดรั้บความสนใจมากข้ึน 
เน่ืองจากการท าเหมืองขอ้มลูนั้นเหมาะสมกบัการวิเคราะห์ขอ้มลูท่ีมีขนาดใหญ่ 

การท าเหมืองขอ้มูลคือการคน้หารูปแบบ (Pattern) ของขอ้มูลโดยใชข้อ้มูลขนาดใหญ่ใน
การด าเนินการ ซ่ึงรูปแบบของขอ้มูลท่ีไดน้ั้นเรียกว่าความรู้ (Knowledge) ความรู้ท่ีไดจ้ากการท า
เหมืองขอ้มลูจะมีประโยชน์ช่วยในการตดัสินใจ หรือใชใ้นการพยากรณ์ปรากฏการณ์ในอนาคต ซ่ึง
เป็นประโยชน์ท่ีทุก ๆ องค์กรไม่ว่าจะเป็นหน่วยงานราชการ หรือว่าหน่วยงานเอกชน จะได้
ประโยชน์จากการท าเหมืองขอ้มลูเป็นอยา่งมาก โดยเฉพาะในดา้นธุรกิจสามารถเพ่ิมความไดเ้ปรียบ
ในการวางแผนและด าเนินการ 

ในปัจจุบันปัญหาท่ีส าคัญในการท าเหมืองข้อมูล คือการค้นหารูปแบบจากข้อมูลท่ีมี
ลกัษณะการกระจายของขอ้มูลท่ีผิดปกติ โดยอาจจะเกิดจากขอ้มูลท่ีมีขนาดของคลาสเป้าหมายท่ี
แตกต่างกนัมาก (Chawla, 2005) ตวัอยา่งดงัรูปท่ี 1.1 จะสามารถสงัเกตไดว้่าคอลมัน์ท่ีเป็นเป้าหมาย
ท่ีช่ือ “Class” นั้นมีขอ้มลูแบ่งออกเป็นคลาส “A” และ “B” แต่ว่ามีจ  านวนท่ีแตกต่างกนัโดยท่ีมีคลาส 
“A” จ  านวน 8 เรคคอร์ด แต่มีคลาส “B” เพียงแค่ 1 เรคคอร์ด ซ่ึงเมื่อน าขอ้มูลท่ีคลาสไม่สมดุลน้ีมา
ท าการท าเหมืองขอ้มลูดว้ยวิธีอุปนัยโครงสร้างตน้ไมแ้ลว้ไม่สามารถจ าแนกคลาส “B” ไดเ้ลย (ดงั
รูปท่ี 1.2) โมเดลในรูปแบบโครงสร้างตน้ไมน้ี้จะพยากรณ์ขอ้มูลเป็นคลาส A เสมอ งานวิจยัน้ีจึง
สนใจท่ีจะท าการศึกษาเทคนิคต่าง ๆ เพื่อให้สามารถจ าแนกคลาสท่ีคน้พบไดย้าก (คือคลาส “B” 
ตามตวัอยา่งในรูปท่ี 1.1) จากขอ้มลูท่ีขนาดของคลาสแตกต่างกนัมากได ้
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รูปท่ี 1.1 แสดงขอ้มลูท่ีมีขนาดของคลาสเป้าหมาย (Class) ท่ีแตกต่างกนัมาก 
 

 
 

รูปท่ี 1.2 โมเดลลกัษณะตน้ไมต้ดัสินใจท่ีสร้างจากขอ้มลูตามรูปท่ี 1.1 
 

1.2 วตัถุประสงค์ของการวิจยั 
ในการด าเนินงานวจิยัน้ีมีจุดประสงคคื์อ 
1. เพื่อศึกษาวิธีการต่าง ๆ ท่ีจะช่วยใหส้ามารถคน้หารูปแบบของขอ้มลูท่ีคน้พบไดย้ากจาก

ขอ้มลูท่ีมีการกระจายของขอ้มลูแบบเบ ้(Skew) หรือเรียกวา่มีขนาดของขอ้มลูแตกต่างกนัมาก 
2. เพื่อสร้างอลักอริทึมส าหรับคน้หารูปแบบของขอ้มลูท่ีคน้พบไดย้ากจากขอ้มลูท่ีมีขนาด

ของคลาสแตกต่างกนัมาก 
3. เพื่อพฒันาโปรแกรมท่ีมีประสิทธิภาพในการคน้หารูปแบบของขอ้มลูท่ีคน้พบไดย้ากจาก

ขอ้มลูท่ีมีขนาดแตกต่างกนัมาก 
 

1.3 ขอบเขตของการวจิยั 
ในการด าเนินงานไดก้  าหนดขอบเขตของการวิจยัไวด้งัน้ี 

 1. ศึกษาคน้ควา้และออกแบบวิธีการคน้หารูปแบบขอ้มูลท่ีพบไดย้ากอย่างน้อย 2 วิธีการ
เพื่อใชใ้นการเปรียบเทียบประสิทธิภาพการคน้หารูปแบบขอ้มลูท่ีคน้พบไดย้าก 
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 2. ขอ้มลูท่ีใชใ้นการทดสอบจะเป็นทั้งขอ้มลูสงัเคราะห์ท่ีสร้างจากโปรแกรมและขอ้มูลจริง
จากแหล่งขอ้มูลมาตรฐานเช่น UCI Machine Learning Repository โดยขอ้มูลเป็นชนิดตวัเลข 
(Numerical Data) 
 3. ประเภทของการท าเหมืองข้อมูลท่ีใช้ในงานวิจัยน้ีจะเป็นการจ าแนกข้อมูล (Data 
Classification) 
 4. งานวิจยัน้ีใชภ้าษาอาร์ซ่ึงเป็นภาษาเชิงฟังก์ชนัและเป็นโอเพนซอร์สซอฟต์แวร์ในการ
เขียนโปรแกรมเพื่อทดสอบประสิทธิภาพของการออกแบบอลักอริทึม 
 

1.4 ประโยชน์ที่ได้รับ 
ผลส าเร็จของการวิจยัน้ีก่อใหเ้กิดประโยชนด์งัน้ี 
1. สามารถพฒันาอลักอริทึมท่ีคน้พบรูปแบบของขอ้มลูท่ีพบไดย้ากจากขอ้มลูท่ีมีขนาดของ

คลาสต่างกนัมาก 
 2. สามารถสร้างโปรแกรมท่ีมีประสิทธิภาพในการคน้หารูปแบบของขอ้มลูท่ีพบไดย้าก 
 3. อลักอริทึมและโปรแกรมท่ีสร้างข้ึนสามารถใชเ้ป็นแนวทางในการพฒันาวิธีการคน้หา
รูปแบบของขอ้มลูท่ีพบไดย้ากในงานประยกุตเ์ฉพาะดา้นไดต่้อไปในอนาคต 

 

 

 

 

 

 

 

 



 
 

 

บทที่ 2 
ปริทัศน์วรรณกรรมและงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 

 
 บทน้ีกล่าวถึงปริทศัน์วรรณกรรมและงานวิจยัท่ีเก่ียวขอ้งกบังานวิจยัของวิทยานิพนธน้ี์ โดย
เน้ือหาประกอบดว้ย การท าเหมืองขอ้มูล (Data Mining) คลาสท่ีคน้พบไดย้าก (Rare Class) การ
เขียนโปรแกรมดว้ยภาษาอาร์ (R Language Programming) และงานวิจยัท่ีเก่ียวขอ้ง 
 

2.1 การท าเหมืองข้อมูล (Data Mining) 
 การท าเหมืองขอ้มลู (J. Han, 2006) คือ การขุดคน้ความรู้จากขอ้มลูซ่ึงสามารถหาไดจ้ากการ
หาลกัษณะพิเศษของขอ้มูล หรือรูปแบบของขอ้มูล ดว้ยวิธีการทางดา้นคณิตศาสตร์ หรือทางดา้น
สถิติ เพื่อน าความรู้จากขอ้มูลไปใชป้ระโยชน์ในดา้นต่าง ๆ ซ่ึงการท าเหมืองขอ้มูลสามารถท าได้
หลายแบบข้ึนอยู่กบัวตัถุประสงค์ของการน าความรู้ท่ีไดไ้ปใชง้าน เช่น การหาความสัมพนัธ์ของ
ขอ้มลู (Association Rule) การจ าแนกประเภทขอ้มูล (Data Classification) และการแบ่งกลุ่มขอ้มูล 
(Data Clustering) ความรู้ท่ีไดห้ลงัจากการท าเหมืองขอ้มลูสามารถน าไปใชป้ระโยชน์ในการช่วยใน
การตดัสินใจ หรือใชใ้นการพยากรณ์เหตุการณ์ท่ีจะเกิดข้ึนในอนาคตได ้ดงันั้นการท าเหมืองขอ้มูล
จึงเป็นเร่ืองท่ีน่าสนใจในปัจจุบนั 
 
 2.1.1 ววิฒันาการของการท าเหมอืงข้อมูล 
  พฒันาการของการท างานกับขอ้มูลดว้ยวิธีการอตัโนมติัในแต่ละช่วงทศวรรษ  
(Kurt, 2012) สรุปไดด้งัน้ี  
  ในช่วงทศวรรษท่ี 1960 มีการจัดเก็บข้อมูล (Data Collection) ด้วยอุปกรณ์ท่ี
เหมาะสมเพื่อป้องกนัไม่ใหข้อ้มลูสูญหาย 
  ในช่วงทศวรรษท่ี 1970 มีการพฒันารูปแบบการจดัเก็บขอ้มูลโดยจดัเก็บขอ้มูลใน
รูปแบบของตารางในฐานขอ้มลูเชิงสมัพนัธ ์(Relational Database System) 
  ในช่วงทศวรรษท่ี 1980 มีการพฒันาการเขา้ถึงขอ้มูล (Data Access) โดยการน า
ขอ้มูลท่ีจัดเก็บมาสร้างความสัมพนัธ์ระหว่างกัน เพื่อน าไปใช้ในการวิเคราะห์และช่วยในการ
ตดัสินใจ 
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  ในช่วงทศวรรษท่ี 1990 มีการจัดเก็บข้อมูลเป็นคลังข้อมูลขนาดใหญ่ (Data 
Warehouse) ซ่ึงครอบคลุมการใชง้านทั้งองคก์รเพื่อช่วยในการตดัสินใจ (Decision Support) 
  ในช่วงทศวรรษท่ี 2000 มีการพฒันาการท าเหมืองขอ้มูล (Data Mining) โดยน า
ขอ้มลูจากฐานขอ้มลูและคลงัขอ้มลูมาวิเคราะห์ และสร้างแบบจ าลองดว้ยเทคนิคดา้นสถิติเป็นหลกั 
 
 2.1.2 กระบวนการท าเหมอืงข้อมูล 
  การท าเหมืองขอ้มลูแบบท่ีง่ายท่ีสุดสามารถแบ่งออกไดเ้ป็น 3 ขั้นตอนดงัต่อไปน้ี 
  ขั้นตอนท่ี 1 คือขั้นตอนก่อนการท าเหมืองขอ้มลู (Pre-processing) ในขั้นตอนน้ีจะ
เป็นขั้นตอนการจดัการเก่ียวกบัขอ้มูลก่อนท่ีจะน าขอ้มูลเขา้สู่กระบวนการท าเหมืองขอ้มูล โดยจะ
เป็นการท าความเขา้ใจเก่ียวกบัขอ้มูล การเลือกเป้าหมาย การเลือกขอ้มูลท่ีตอ้งใชง้าน  การจดัการ
ข้อมูลเก่ียวกับข้อมูลท่ีผิดเพ้ียน (Noise) และข้อมูลท่ีขาดหายไป  (Missing Data) เมื่อผ่าน
กระบวนการเหล่าน้ีแลว้จึงด าเนินการท าเหมืองขอ้มลูต่อไป 
  ขั้นตอนท่ี 2 คือขั้ นตอนการท าเหมืองข้อมูล (Mining) โดยน าข้อมูลท่ีผ่าน
กระบวนการจากขั้นตอนท่ี 1 มาด าเนินการท าเหมืองข้อมูลด้วยเทคนิคต่าง ๆ เช่น การหา
ความสมัพนัธข์องขอ้มลู การจ าแนกขอ้มลู และการแบ่งกลุ่มขอ้มลู เป็นตน้ 
  ขั้นตอนท่ี 3 คือขั้นตอนการตรวจสอบผลลพัธ์ (Result Validation) เป็นขั้นตอน
สุดทา้ยคือการน าผลลพัธ์ท่ีไดจ้ากการท าเหมืองขอ้มูลมาทดสอบประสิทธิภาพดว้ยขอ้มูลทดสอบ
ก่อนท่ีจะน าผลลพัธจ์ากการท าเหมืองขอ้มลูไปใชง้าน 
 
 2.1.3 ประเภทของการท าเหมอืงข้อมูล 
  1. การหากฎความสัมพันธ์ของข้อมูล (Association Rule) คือการค้นหากฎ
ความสัมพนัธ์ของขอ้มูลจากฐานขอ้มูลท่ีมีขนาดใหญ่ เพื่อน าผลลพัธ์ไปใชใ้นการวิเคราะห์ความ
เป็นไปไดข้องปรากฏการณ์ต่าง ๆ หรือใชใ้นการท านายเหตุการณ์ท่ีก  าลงัจะเกิดข้ึนในอนาคตได ้
  2. การจ าแนกขอ้มูล (Data Classification) คือการจ าแนกประเภทหรือคลาสของ
ขอ้มูลจากข้อมูลขนาดใหญ่ท่ีมีขอ้มูลหลายคลาสปะปนกนั โดยจะท าการจ าแนกขอ้มูลออกอย่าง
ชดัเจน ดว้ยการสร้างรูปแบบของขอ้มูล เพื่อใชใ้นการจ าแนกหรือคาดเดาประเภทของขอ้มูลท่ีจะ
เกิดข้ึนในอนาคต 
  3. การแบ่งกลุ่มขอ้มูล (Data Clustering) คือการแบ่งกลุ่มขอ้มูลจากขอ้มูลขนาด
ใหญ่ใหเ้ป็นกลุ่มขอ้มลูยอ่ย โดยจะพิจารณาจากลกัษณะขอ้มูลท่ีใกลเ้คียงกนัให้อยู่ในกลุ่มเดียวกนั 
โดยอาศยัความรู้ดา้นสถิติ และคณิตศาสตร์เขา้มาช่วยในการพิจารณาลกัษณะของขอ้มลู 
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2.2 คลาสที่ค้นได้พบยาก (Rare Class) 
 คลาสท่ีคน้พบไดย้ากหมายถึงกลุ่มของขอ้มูลท่ีผ่านการท าเหมืองขอ้มูลแลว้พบว่าโมเดล
หรือรูปแบบขอ้มลูไม่สามารถจ าแนกประเภทของขอ้มลูกลุ่มน้ีได ้เน่ืองจากมีจ  านวนขอ้มูลในคลาส
น้อยกว่าขอ้มูลในคลาสอ่ืน ๆ ตวัอย่างเช่น ผลจากการท าเหมืองขอ้มูลแลว้พบว่า สามารถท านาย
คลาส “A” ไดถ้กูตอ้งถึง 95% แต่ท านายคลาส “B” ไดถ้กูตอ้งเพียง 5% จะถือว่าคลาส “B” เป็นคลาส
ของขอ้มลูท่ีคน้พบไดย้าก โดยปกติแลว้คลาสของขอ้มูลท่ีคน้พบไดย้ากมกัจะปรากฏในขอ้มูลท่ีมี
ขนาดใหญ่มาก ๆ และรูปแบบของขอ้มลูไม่สามารถแยกแยะไดอ้ยา่งเด่นชดั โดยจะสามารถพิจารณา
ไดจ้ากการสร้างความสมัพนัธ ์หรือการจ าแนกขอ้มลู โดยจะสงัเกตจากจ านวนขอ้มลูในคลาสท่ีมีอยู่
น้อยเม่ือเทียบกบัจ านวนขอ้มูลทั้งหมด ตวัอย่างดงัรูปท่ี 2.1 ซ่ึงเป็นขอ้มูลท่ีมี 2 คลาสคือ + และ - 
โดย A ซ่ึงเป็นกลุ่มขอ้มลูท่ีนอ้ยกว่ากลุ่ม B โดยขอ้มลู A จะแทนดว้ยเคร่ืองหมาย “+” และขอ้มูล B 
ซ่ึงเป็นขอ้มลูปกติจะแทนดว้ยเคร่ืองหมาย “-” โดยเป้าหมายท่ีแทจ้ริงจะถูกลอ้มกรอบดว้ยเส้นทึบ 
ส่วนเป้าหมายท่ีเกิดจากจากการจ าแนกขอ้มลูจะถกูลอ้มรอบดว้ยเสน้ประ โดยสามารถสงัเกตจากรูป
ท่ี 2.1 ไดว้่ากลุ่มขอ้มูล A3, A4 และ A5 เป็นกลุ่มขอ้มูลท่ีคน้พบไดย้ากจากการจ าแนกขอ้มูล ส่วน
กลุ่มขอ้มลู A2 นั้นไม่สามารถจ าแนกไดจ้ากการจ าแนกขอ้มลู 
 

 
 

รูปท่ี 2.1 แสดงตวัอยา่งขอ้มลูท่ีคน้พบไดย้ากจากการจ าแนกขอ้มลู (Weiss, 2004) 
 
 

 

 

 

 

 

 

 

 



7 

 

2.3 การวดัประสิทธิภาพด้วยเมตริกซ์ 
 การประเมินประสิทธิภาพการจ าแนกของโมเดลและแสดงผลดว้ยเมตริกซ์ เป็นส่วนส าคญั
ในขั้นตอนสุดท้ายของการท าเหมืองขอ้มูลเน่ืองจากการวดัประสิทธิภาพของการจ าแนกขอ้มูล 
(Classifier) จะบอกถึงความน่าเช่ือถือของโมเดล รูปแบบของเมตริกซ์วดัประสิทธิภาพ (Confusion 
Matrix) แสดงได ้ดงัรูปท่ี 2.2 
 

 Actual Positive Actual Negative 
Predict Positive TP FP 
Predict Negative FN TN 

 
รูปท่ี 2.2 แสดงเมตริกซว์ดัประสิทธิภาพ (Confusion Matrix) 

 
 เมตริกซ์วดัประสิทธิภาพเป็นผลสรุปของการประเมินความสามารถในการจ าแนกของ
โมเดลจ าแนกขอ้มูลโดยทดสอบดว้ยชุดทดสอบ จากรูปท่ี 2.2 TP หรือ True Positive คือ จ  านวน
ขอ้มลูทดสอบท่ีเป็นคลาส Positive และโมเดลจ าแนกไดถู้กตอ้งว่าเป็น Positive ค่า FP หรือ False 
Positive คือจ านวนขอ้มูลทดสอบท่ีไม่ใช่คลาส Positive แต่โมเดลท านายผิดว่าเป็นคลาส Positive 
ค่า TN หรือ True Negative คือ จ  านวนขอ้มูลทดสอบท่ีเป็นคลาส Negative และโมเดลท านายได้
ถูกตอ้งว่าเป็นคลาส Negative ค่า FN หรือ False Negative คือจ านวนขอ้มูลทดสอบท่ีเป็นคลาส 
Positive แต่โมเดลท านายผดิว่าเป็นคลาส Negative 
 ค่า TP, FP, TN และ FN สามารถน ามาใชค้  านวณมาตรวดัต่าง ๆ เพื่อประเมินประสิทธิภาพ
การจ าแนกขอ้มลูของโมเดล มาตรวดัท่ีนิยมใชโ้ดยทัว่ไปประกอบดว้ยค่า Accuracy, Precision และ 
Recall โดยแต่ละมาตรวดัค านวณไดด้งัน้ี 
            

       

               
  ค่า Accuracy น้ีจะเป็นการประเมินประสิทธิภาพการ

จ าแนกโดยรวมของทุกคลาสในโมเดล 
            

  

     
 ซ่ึง Precision จะเป็นการวัดความแม่นย  าของการท านายคลาส 

Positive ค านวณไดจ้ากการหาอตัราส่วนของการท านายว่าถูกตอ้งเมื่อเทียบกบัขอ้มูลท่ีถูกตอ้งจริง 
(TP) หารดว้ยส่วนท่ีเป็นจริงทั้งหมดของขอ้มลูจริง (TP+FP) 
         

  

     
 โดย Recall จะเป็นการวดัความสามารถในการคน้หาขอ้มูลท่ีเป็นคลาส 

Positive ค านวณไดจ้ากการหาอตัราส่วนของการท านายว่าถูกตอ้งเมื่อเทียบกบัขอ้มูลท่ีถูกตอ้งจริง 
(TP) หารดว้ยค่าท่ีท านายว่าถกูตอ้งทั้งหมด (TP+FN) 
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 Rare Rate คืออตัราการท านายถูกของคลาสท่ีคน้พบไดย้ากเมื่อเท่ียบกบัคลาสท่ีคน้พบได้
ยากทั้งหมด หรืออาจเรียกไดว้่าเป็นค่า Recall ของคลาสท่ีคน้พบไดย้าก ยกตวัอย่างเช่น ชุดขอ้มูลมี
ขอ้มูลคลาสท่ีคน้พบไดย้ากทั้งหมด 50 ข้อมูลแต่โมเดลสามารถท านายได้ถูกต้องจ านวน 30 ข้อ
มลูค่า Rare Rate สามารถค านวนไดจ้าก 30/50 มีค่าเท่ากบั 0.6 หรือ 60% 
 

2.4 การเขียนโปรแกรมด้วยภาษาอาร์ (R Language Programming) 
 ภาษาอาร์เป็นภาษาการโปรแกรมเชิงฟังก์ชนั (Functional Language) การท างานจะกระท า
ผา่นฟังกช์นั ซ่ึงจะท าการคืนค่าใหก้บัทุกค าสัง่ท่ีสัง่ใหด้  าเนินการ และเป็นภาษาท่ีนิยมใชใ้นดา้นการ
ท าเหมืองขอ้มลูเน่ืองจากเป็นโปรแกรมท่ีถกูพฒันาเพื่อใชง้านดา้นสถิติ ซ่ึงถือเป็นพ้ืนฐานส าคญัของ
การท าเหมืองขอ้มูล นอกจากนั้นยงัเป็นโปรแกรมท่ีถูกออกแบบมาให้ง่ายต่อการใชง้านเน่ืองจาก
โปรแกรมภาษาอาร์ไดถ้กูออกแบบมาเพื่อใหก้ลุ่มเป้าหมายหลกัคือนักสถิติสามารถเขียนโปรแกรม
ได ้ดงันั้นงานวิจยัน้ีจึงเลือกภาษาอาร์ในการเขียนโปรแกรมเพื่อท าเหมืองขอ้มลู โดยในงานวิจยัน้ีได้
น าโปรแกรมท่ีมีช่ือว่าอาร์สตูดิโอ (RStudio) มาใชใ้นการเขียนโปรแกรมภาษาอาร์ส าหรับคน้หา
คลาสท่ีคน้พบไดย้ากในขอ้มลูท่ีมีขนาดแตกต่างกนัมาก 
 
 2.4.1 โปรแกรมอาร์สตูดิโอ (RStudio) 
  โปรแกรมอาร์สตูดิโอเม่ือท าการติดตั้งเรียบร้อยแลว้ และเรียกใชง้านจะปรากฏ
จอภาพแสดงไดด้งัรูปท่ี 2.3 โดยจะสงัเกตว่าหนา้ต่างส าหรับผูใ้ชง้านจะถกูแบ่งออกเป็น 3 ส่วนหลกั 
ๆ ดงัน้ี 
  ส่วนท่ี 1 เป็นส่วนส าหรับพิมพ์ค  าสั่งต่าง ๆ (Console) เพื่อเป็นการควบคุม
โปรแกรมใหท้ างานตามท่ีตอ้งการโดยผูใ้ชส้ามารถพิมพค์  าสั่งตามหลกัไวยากรณ์ของภาษาอาร์ใน
หนา้ต่างส่วนน้ี 
  ส่วนท่ี 2 เป็นส่วนท่ีแสดงตวัแปรท่ีถูกสร้างข้ึนและประวติัการใชง้านค าสั่งของ
โปรแกรม นอกจากน้ีผูใ้ชย้งัสามารถสัง่บนัทึกเพื่อเก็บตวัแปรและค่าของตวัแปรส าหรับใชภ้ายหลงั
ได ้
  ส่วนท่ี 3 เป็นส่วนท่ีเก่ียวกับแฟ้มข้อมูล (File) การดูผลลพัธ์ท่ีแสดงผลออกเป็น
แผนภาพ (Plots) การจดัการเก่ียวกบัแพค็เกจ (Packages) โดยผูใ้ชส้ามารถติดตั้งแพค็เกจ ยกเลิกการ
ติดตั้งแพ็คเกจ หรือเปิดใชแ้พ็คเกจไดท่ี้หน้าต่างส่วนท่ี 3 น้ี นอกจากนั้นในส่วนน้ียงัเป็นส่วนท่ี
แสดงผลเก่ียวกบัรายละเอียดและค าอธิบายการใชง้านค าสัง่อีกดว้ย (Help) 
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รูปท่ี 2.3 แสดงส่วนประกอบหลกัของโปรแกรมอาร์สตูดิโอ 
 

 2.4.2 ค าส่ังพืน้ฐานส าหรับภาษาอาร์ 
  ค าสัง่พ้ืนฐานส าหรับภาษาอาร์ถูกสร้างและรวบรวมไวแ้ลว้ในไลบรารี (Library) 
โดยผูใ้ชส้ามารถพิมพค์  าสัง่ลงไปในส่วนท่ี 1 ของโปรแกรมอาร์สตูดิโอ (Console) โดยในหัวขอ้น้ี
จะน าเสนอค าสัง่ท่ีจ  าเป็นส าหรับการใชง้านส าหรับการวิจยัน้ีเท่านั้น เน่ืองจากค าสั่งของภาษาอาร์มี
จ  านวนมากข้ึนอยูก่บัการเลือกใชง้านแพค็เกจดว้ย 
 
  ค าส่ังเกีย่วกบัแพค็เกจ 
  1. ค  าสัง่ติดตั้งแพค็เกจ ตวัอยา่งการใชค้  าสัง่เพ่ือติดตั้งแพค็เกจ party สามารถใช้
ค  าสัง่ไดด้งัน้ี “install.packages(“party”)” 
  2. ค าสัง่ยกเลิกการติดตั้งแพค็เกจ ตวัอยา่งการใชค้  าสัง่เพ่ือยกเลิกการติดตั้งแพค็เกจ 
party สามารถใชค้  าสัง่ไดด้งัน้ี “remove.packages(“party”)” 
  3. ค าสัง่เพ่ือใชง้านแพค็เกจท่ีไดท้ าการติดตั้งเรียบร้อยแลว้ ตวัอยา่งการใชค้  าสัง่เพ่ือ
ใชง้านแพค็เกจ party สามารถใชค้  าสัง่ไดด้งัน้ี “library(“party”)” 
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  ค าส่ังเกีย่วกบัการสร้างข้อมูลชนดิต่าง ๆ 
  1. ค  าสัง่สร้างขอ้มลูชนิดเวกเตอร์ (Vector) การสร้างขอ้มูลชนิดเวกเตอร์นั้นขอ้มูล
ท่ีอยูภ่ายในเวกเตอร์จะตอ้งเป็นขอ้มลูชนิดเดียวกนั เช่น ขอ้มลูตวัเลข ขอ้มลูตวัอกัษร ตวัอยา่งการใช้
ค  าสัง่เพ่ือสร้างขอ้มลูชนิดเวกเตอร์ท่ีมีสมาชิก 3 ค่าคือ 1, 2, 3 ใหก้บัตวัแปร x สามารถใชค้  าสั่งไดด้งั
รูปท่ี 2.4 โดยมีผลลพัธเ์ป็นเช่นเดียวกนัทั้ง 3 ค  าสัง่ 
 

 
 

รูปท่ี 2.4 แสดงตวัอยา่งการสร้างขอ้มลูชนิดเวกเตอร์ 
 

  2. ค  าสั่งสร้างขอ้มูลชนิดลิสต์ (List) โดยขอ้มูลในลิสต์ไม่จ  าเป็นตอ้งเป็นขอ้มูล
ชนิดเดียวกนั ตวัอยา่งการใชค้  าสัง่เพ่ือสร้างขอ้มลูชนิดลิสตท่ี์สมาชิกภายในเป็นเวกเตอร์ 1, 2, 3 และ
เวกเตอร์ “a”, “b”, “c” ใหก้บัตวัแปร x สามารถใชค้  าสัง่ไดด้งัรูปท่ี 2.5 
 

 
 

รูปท่ี 2.5 แสดงตวัอยา่งการสร้างขอ้มลูชนิดลิสต ์
 
  3. ค  าสัง่สร้างขอ้มลูชนิดดาตา้เฟรม (Data Frame) โดยขอ้มลูชนิดดาตา้เฟรมนั้นจะ
คลา้ยข้อมูลชนิดลิสต์เพียงแต่มีข้อก  าหนดว่าแต่ละคอลมัน์ต้องมีความยาว (Length) ท่ีเท่ากัน 
ตวัอยา่งการใชค้  าสัง่เพ่ือสร้างขอ้มลูชนิดดาตา้เฟรมท่ีประกอบดว้ย 2 คอลมัน์คือ a และ b ให้กบัตวั
แปร x สามารถใชค้  าสัง่ไดด้งัรูปท่ี 2.6 
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รูปท่ี 2.6 แสดงตวัอยา่งการสร้างขอ้มลูชนิดดาตา้เฟรม 
 
  การเข้าถึงข้อมูลด้วยต าแหน่งของข้อมูล 
  การเขา้ถึงขอ้มูลท าไดโ้ดยการระบุต าแหน่งของขอ้มูลท่ีตอ้งการ โดยขอ้มูลทั้ง 3 
ชนิดสามารถเขา้ถึงขอ้มลูดว้ยต าแหน่งของขอ้มลูดงัน้ี 
  1. ขอ้มลูชนิดเวกเตอร์ (Vector) สามารถเขา้ถึงต าแหน่งขอ้มลูดว้ยการระบุต าแหน่ง
ท่ีตอ้งการในเคร่ืองหมาย “[]” ซ่ึงเคร่ืองหมายน้ีจะอยู่หลงัตวัแปรท่ีตอ้งการระบุต าแหน่งของขอ้มูล 
ตวัอยา่งดงัรูปท่ี 2.7 เป็นการเขา้ถึงขอ้มลูตวัท่ี 4 ในเวกเตอร์ โดยขอ้มูลตวัแรกจะนับเป็นต าแหน่งท่ี
หน่ึง 
 

 
 

รูปท่ี 2.7 แสดงตวัอยา่งการเขา้ถึงขอ้มลูชนิดเวกเตอร์ดว้ยต าแหน่งของขอ้มลู 
 

  2. ขอ้มูลชนิดลิสต์ (List) สามารถเข้าถึงต าแหน่งข้อมูลดว้ยการระบุต าแหน่งท่ี
ตอ้งการในเคร่ืองหมาย “[[]]” ซ่ึงเคร่ืองหมายน้ีจะอยู่หลงัตวัแปรท่ีตอ้งการระบุต าแหน่งของขอ้มูล
หรือสามารถใชเ้คร่ืองหมาย “$” แลว้ตามดว้ยช่ือของตวัแปรในลิสต ์ตวัอยา่งดงัรูปท่ี 2.8 
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รูปท่ี 2.8 แสดงตวัอยา่งการเขา้ถึงขอ้มลูชนิดลิสตด์ว้ยต าแหน่งของขอ้มลูหรือช่ือตวัแปรในลิสต ์
 

  3. ขอ้มลูชนิดดาตา้เฟรม (Data Frame) สามารถเขา้ถึงขอ้มลูดว้ยการระบุต าแหน่งท่ี
ตอ้งการในเคร่ืองหมาย “[a,b]” โดย a จะแทนแถวท่ีตอ้งการเลือกและ b คือคอลมัน์ท่ีตอ้งการเลือก
หรืออาจจะใชเ้คร่ืองหมาย “$” แลว้ตามดว้ยช่ือคอลมัน์ก็ไดเ้ช่นกนั ตวัอยา่งดงัรูปท่ี 2.9 
 

 
 

รูปท่ี 2.9 แสดงตวัอยา่งการเขา้ถึงขอ้มลูชนิดดาตา้เฟรมดว้ยต าแหน่งของขอ้มลูหรือช่ือคอลมัน์ 
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2.5 ข้อมูลที่ผดิปกต ิ(Outlier) 
 ขอ้มูลท่ีผิดปกติในงานวิจัยน้ีได้ใช้การตรวจจับข้อมูลท่ีผิดปกติดว้ยการอาศยัหลกัการ
ทางดา้นสถิติดว้ยควอร์ไทล ์(Quartile) ซ่ึงการใชเ้ทคนิคน้ีจ  าเป็นท่ีจะตอ้งหาค่าควอร์ไทลท่ี์ 1 หรือ 
q1 และค่าควอร์ไทลท่ี์ 3 หรือ q3 เพื่อน ามาหาค่าอินเตอร์ควอร์ไทล ์(Interquartile) โดยค่าอินเตอร์
ควอร์ไทลน์ั้นสามารถหาไดโ้ดยน า q3 – q1 เมื่อไดค่้าอินเตอร์ควอร์ไทลเ์รียบร้อยแลว้น ามาคูณกบั 
1.5 ก  าหนดให้ค่าท่ีไดคื้อ x หลงัจากนั้นท าการหาค่าผิดปกติซ่ึงจะอยู่นอกช่วงระหว่าง q1-x และ 
q3+x 
 
ตารางท่ี 2.1 แสดงขอ้มลูตวัอยา่งท่ี 1 

9 3 1 2 4 
 
 การหาค่าควอร์ไทลท่ี์ 1 และ 3 จากขอ้มลูตารางท่ี 2.1 สามารถหาไดด้งัน้ี 
 1. ท าการเรียงขอ้มลูจากนอ้ยไปมากแสดงไดด้งัตารางท่ี 2.2 
 
ตารางท่ี 2.2 แสดงขอ้มลูตวัอยา่งท่ี 2 ท่ีผา่นการเรียงขอ้มลู 

1 2 3 4 9 
 
 2. สมติใหค่้า n คือจ านวนขอ้มลู 
  ค่า q ของควอร์ไทลท่ี์ 1 สามารถหาไดจ้าก n/4 
  ค่า q ของควอร์ไทลท่ี์ 3 สามารถหาไดจ้าก n*3/4 
 3. ถา้หากค่า q เป็นจ านวนเต็มค่าควอร์ไทลท่ี์ไดคื้อค่าเฉล่ียของค่าต าแหน่งท่ี q และ q+1 แต่
ถา้หากค่า q ไม่เป็นจ านวนเต็มท าการปัดข้ึนและค่าควอไดทท่ี์ไดคื้อต าแหน่งท่ี q  
 จากตารางท่ี 2.2 ควอร์ไทลท่ี์ 1 มีค่า q เท่ากบั 5/4 = 1.25 ซ่ึงไม่เป็นจ านวนเต็มจะท าการปัด
ข้ึนดงันั้นจะมีค่าเท่ากบั 2 ดงันั้นค่าของควอร์ไทลท่ี์ 1 มีค่าเท่ากบัขอ้มูลต าแหน่งท่ี 2 มีค่าเท่ากบั 2 
ส่วน ควอร์ไทลท่ี์ 3 มีค่า q เท่ากบั 5*3/4 = 3.75 ซ่ึงไม่เป็นจ านวนเต็มจะท าการปัดข้ึนดงันั้นจะมีค่า
เท่ากบั 4 ดงันั้นค่าของควอร์ไทลท่ี์ 3 มีค่าเท่ากบัขอ้มลูต าแหน่งท่ี 4 มีค่าเท่ากบั 4 เมื่อท าการหาค่า q1 
และ q3 เรียบร้อยแลว้หาค่า อินเตอร์ควอร์ไทลไ์ดจ้าก q3 – q1 มีค่าเท่ากบั 4-2 = 2 แลว้ท าการหา
ขอ้มลูผดิท่ีปกติซ่ึงจะอยูน่อกช่วง q1-2 ซ่ึงก็คือ -1 และ q3+2 ซ่ึงก็คือ 6 ดงันั้นค่าท่ีอยูน่อกช่วง -1 ถึง 
6 จะถือเป็นขอ้มลูท่ีผดิปกติดงันั้นในขอ้มลูน้ีมีขอ้มลูท่ีผดิปกติคือ 9 
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2.6 ค่าสหสัมพนัธ์ (Correlation) 
 ค่าสหสัมพนัธ์คือค่าความสัมพนัธ์ระหว่างขอ้มูล 2 ขอ้มูลซ่ึงขอ้มูล 2 ขอ้มูลน้ีจ  าเป็นตอ้ง
เป็นขอ้มลูชนิดตวัเลขเท่านั้นซ่ึงค่าสหสัมพนัธ์สามารถเป็นได ้2 แบบก็คือ แบบบวก (Positive) ซ่ึง
หมายความว่าเมื่อขอ้มูลท่ี 1 มีค่าเพ่ิมข้ึนขอ้มูลท่ี 2 ก็จะมีค่าเพ่ิมข้ึนดว้ย ส่วนแบบท่ี 2 คือแบบลบ 
(Negative) ซ่ึงหมายความว่าเมื่อขอ้มลูท่ี 1 มีค่าเพ่ิมข้ึน ขอ้มลูท่ี 2 จะมีค่าลดลง ตวัอยา่งดงัรูปท่ี 2.10 
ท่ีแสดงค่าความสมัพนัธข์องค่าในแนวแกน x และแกน y ค่าสหสมัพนัธส์ามารถหาไดจ้ากสมการท่ี 
2.1 ซ่ึงมีรายละเอียดตวัแปรดงัต่อไปน้ี 
 r  คือค่าสหสมัพนัธท่ี์ไดห้าไดจ้ากสมการ 
 n คือจ านวนขอ้มลูทั้งหมด 
     คือค่าต าแหน่งท่ี i ของขอ้มลูท่ี 1 ซ่ึง i มีค่าตั้งแต่ 1 ถึง n 
    คือค่าต าแหน่งท่ี i ของขอ้มลูท่ี 2 ซ่ึง i มีค่าตั้งแต่ 1 ถึง n 
   คือค่าเฉล่ียของขอ้มลูท่ี 1 ซ่ึงมีจ  านวนขอ้มลู n ตวั 
   คือค่าเฉล่ียของขอ้มลูท่ี 2 ซ่ึงมีจ  านวนขอ้มลู n ตวั 
    คือค่าเบ่ียงเบนมาตรฐานของขอ้มลูท่ี 1 
    คือค่าเบ่ียงเบนมาตรฐานของขอ้มลูท่ี 2 
 

   
 

   
∑(
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รูปท่ี 2.10 แสดงรูปแบบของค่าสหสมัพนัธ ์
 

Positive Negative 

2.1 
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 จากรูปท่ี 2.11 ท่ีแสดงตัวอย่างการหาค่าความสัมพันธ์ระหว่างข้อมูลคะแนนวิชา
คณิตศาสตร์ (x) กบัขอ้มลูคะแนนวิชาฟิสิกส์ (y) สามารถสรุปไดว้่ามีค่าความสมัพนัธ์ แบบบวก ซ่ึง
สามารถสรุปไดจ้ากค่าสหสมัพนัธซ่ึ์งมีค่า 0.851 ซ่ึงมีค่าเป็นบวก ถา้หากค่าสหสัมพนัธ์ท่ีหาไดเ้ป็น
ลบจะมีความสมัพนัธแ์บบลบ 
 

 
 

รูปท่ี 2.11 แสดงตวัอยา่งการหาค่าสหสมัพนัธ ์
 

2.7 การสุ่มเกิน (Over-Sampling) 
 ในงานวิจัยน้ีน าวิธีการสุ่มเกินมาใช้กับการเพ่ิมจ านวนคลาสเพื่อให้มีจ  านวนคลาสท่ี
ใกลเ้คียงกนั ซ่ึงในงานวิจยัน้ีไดใ้ชว้ิธีการสุ่มเกินแบบเท่าตวั (Duplicate) ซ่ึงจะเป็นการเพ่ิมขอ้มลูท่ีมี
จ  านวนคลาสนอ้ยกว่าคร่ึงหน่ึงของคลาสท่ีมีมากท่ีสุด ตวัอยา่งเช่นมีขอ้มลูดงัตารางท่ี 2.3 ท่ีมีคลาส u 
จ านวน 5 แถว และมีคลาส s จ านวน 2 แถวจึงตอ้งท าการเพ่ิมจ านวนคลาส s ให้ใกลเ้คียงคลาส u 
โดยการเพ่ิมคลาส s จ  านวน 4 แถวดงัตารางท่ี 2.4 
 
  

𝑟    
 

7− 
  5.     ∴  𝑟 = 0.851 
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ตารางท่ี 2.3 แสดงขอ้มลูตวัอยา่งก่อนการสุ่มเกิน 
a b c d Class 
1 4 10 35 s 
2 5 11 22 u 
8 7 12 21 u 
1 6 22 23 u 
1 4 10 25 u 
7 8 12 24 u 
1 13 12 13 s 

 
ตารางท่ี 2.4 แสดงขอ้มลูตวัอยา่งหลงัการสุ่มเกิน 

a b c d Class 
1 4 10 35 s 
1 4 10 35 s 
2 5 11 22 u 
8 7 12 21 u 
1 6 22 23 u 
1 4 10 25 u 
7 8 12 24 u 
1 13 12 13 s 
1 13 12 13 s 

 

2.8 โครงสร้างต้นไม้แบบมีเงือ่นไข (Conditional Tree) 
 โครงสร้างตน้ไมแ้บบมีเง่ือนไขนั้นเป็นการสร้างโมเดลจากขอ้มลูท่ีมีชนิดขอ้มูลเป็นตวัเลข 
(Numerical) โดยการน าเป้าหมายมาทั้งหมดมาสร้างเป็นสมมุติฐาน แลว้ท าการทดสอบดว้ยการหา
ค่า p-value โดยท่ีถา้หากสมมุติฐานท่ีตั้งสามารถยอมรับไดจ้ะท าการหยดุการทดสอบดว้ยค่า p-value 
หลงัจากนั้นน าขอ้มลูท่ีผา่นการทดสอบดว้ยค่า p-value ท่ีมีค่านอ้ยท่ีสุดมาท าการแบ่งขอ้มูลแบบไบ
นารีทรี ซ่ึงสามารถดูไดจ้ากอลักอริทึมดงัรูปท่ี 2.12 
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รูปท่ี 2.12 อลักอริทึมของโครงสร้างตน้ไมแ้บบมีเง่ือนไข (Molnar, 2012) 
 

 ในภาษาอาร์นั้นสามารถเรียกใชโ้ครงสร้างตน้ไมแ้บบมีเง่ือนไขไดจ้ากการติดตั้งแพ็คเกจ 
Party และเลือกใชฟั้งกช์นั ctree() โดยมีส่วนประกอบของฟังกช์นัดงัน้ี ctree(A, B) โดยท่ี A จะแทน
ดว้ยรูปแบบท่ีระบุคอลมัน์เป้าหมายและคัน่ดว้ยเคร่ืองหมาย “~” แลว้จึงตามดว้ยคอลมัน์ท่ีใชใ้นการ
สร้างโมเดลแต่ถา้หากตอ้งการใชทุ้กคอลมัน์ในการสร้างโมเดลสามารถแทนไดด้ว้ยเคร่ืองหมาย “.” 
ตวัอยา่งเช่น หากตอ้งการใชค้อลมัน์ Species และใชทุ้กคอลมัน์ในการสร้างโมเดลสามารถระบุได้
ดงัน้ี ctree(Species ~. , B) ส่วน B จะเป็นการระบุชุดขอ้มลูท่ีตอ้งการตวัอยา่งเช่น ถา้หากตอ้งการใช้
ชุดขอ้มลู iris ในการสร้างโมเดลสามารถเรียกค าสัง่ไดด้งัน้ี ctree(Species ~. , data=iris) 
 

2.9 งานวจิยัที่เกี่ยวข้อง 
 งานวิจยัท่ีเก่ียวขอ้งกบัการคน้หาขอ้มลูในคลาสท่ีคน้พบไดย้าก เป็นการน าเสนอวิธีการหรือ
เทคนิคท่ีนักวิจยัต่าง ๆ ใชเ้พื่อค้นหาข้อมูลท่ีค้นพบไดย้าก และวิธีท่ีจะเพ่ิมประสิทธิภาพในการ
คน้พบขอ้มลูท่ีคน้พบไดย้ากใหมี้ประสิทธิภาพมากข้ึน โดยผูว้ิจยัไดศึ้กษางานวิจยัท่ีไดรั้บการตีพิมพ์
และสามารถสรุปไดด้งัน้ี 
 Hamad Alhammady และ Kotagiri Ramamohanarao (2004) ไดท้ าการศึกษาเก่ียวกบัการ
จ าแนกขอ้มลูท่ีคน้พบไดย้าก (Rare Class) โดยใชโ้ครงสร้างตน้ไมต้ดัสินใจ (Decision Tree) และได้
น าเสนออลักอริทึมช่ือ EPDT (Emerging Pattern and Decision Tree) โดยท าการเปรียบเทียบกบั
อลักอริทึมอ่ืนไดแ้ก่ C4.5, PNrule, Metacost, Over-sampling และ EPRC ซ่ึงผลจากการทดสอบดว้ย
ขอ้มูล 5 ชุดขอ้มูลไดแ้ก่ Home insurance, Network intrusion, Disease, Hypothyroid และ Sick-
euthyroid โดยใชม้าตรวดั F-measure ซ่ึงเป็นการน าค่า Precision และ Recall มาค านวณร่วมกนัดว้ย
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สูตรการค านวณ 
                      

                  
 ปรากฏว่าในทุกชุดข้อมูลท่ีใช้ทดสอบอลักอริทึม 

EPDT ใหค้วามแม่นย  าในการจ าแนกมากท่ีสุด 
 He He และ Ali Ghodsi (2010) ไดท้ าการศึกษาเก่ียวกบัการจ าแนกขอ้มูลท่ีคน้พบไดย้าก 
จากขอ้มูลท่ีมีขนาดต่างกนัมาก (Imbalanced Datasets) โดยใชอ้ลักอริทึมท่ีไดม้ีการพฒันามาจาก 
SVM (Support Vector Machine) ซ่ึงไดท้ าการทดสอบดว้ยชุดขอ้มลูทั้งหมด 7 ชุดขอ้มลูและใชม้าตร
วดั 3 ชนิดไดแ้ก่ F-measure, G-mean และ AUR-ROC โดยท าการเปรียบเทียบอลักอริทึมท่ีท าการ
พฒันาเปรียบเทียบกบัอลักอริทึม Under-Sampling ผลการทดสอบปรากฏว่า อลักอริทึมท่ีพฒันามา
จาก SVM ให้ผลลพัธ์ท่ีดีกว่าอลักอริทึม SVM ปกติ และโดยรวมแลว้มีประสิทธิภาพดีกว่า
อลักอริทึม Under-Sampling 
 Junjie Wu, Hui Xiong, Peng Wu และ Jian Chen (2007) ไดท้  าการศึกษาเก่ียวกบัการจ าแนก
ขอ้มลูท่ีคน้พบไดย้ากจากขอ้มูลท่ีขนาดต่างกนัมาก ดว้ยการใชเ้ทคนิค COG (Classification using 
local clustering) ในการช่วยเพ่ิมประสิทธิภาพของอลักอริทึมต่าง ๆ ท่ีมีลกัษณะเป็นอลักอริทึมท่ีใช้
ขอ้มูลในคอลมัน์อ่ืนช่วยในการจ าแนก (Supervised learning algorithm) เช่น SVM ซ่ึงไดท้ าการ
ทดลองกบัขอ้มลูท่ีเป็นขอ้มลูท่ีขนาดต่างกนัมากจ านวนทั้งหมด 8 ขอ้มลูท่ีไดน้ ามาจาก UCI ผลการ
ทดสอบการเพ่ิมประสิทธิภาพการจ าแนกดว้ยเทคนิค COG ปรากฏว่าสามารถเพ่ิมประสิทธิภาพได้
เป็นอยา่งดี 
 Kate McCarthy, Bibi Zabar และ Gary Weiss (2005) ไดท้  าการศึกษาเก่ียวกบัการทดสอบ
ความสามารถในการจ าแนกขอ้มูลท่ีคน้พบไดย้าก ดว้ยอลักอริทึม Cost-Sensitive และ เทคนิคการ
สุ่มสองเทคนิคไดแ้ก่ Over-Sampling และ Under-Sampling ซ่ึงในงานวิจยัของ McCarthy และคณะ
ไดใ้ชข้อ้มลูท่ีมีอตัราส่วนของจ านวนขอ้มลูท่ีคน้พบไดย้ากต่อจ านวนขอ้มูลปกติน้อยท่ีสุดอยู่ท่ี 4% 
และมากท่ีสุดอยูท่ี่ 50% เพื่อท าการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ ผลจากการทดลองสามารถสรุปไดว้่า 
ผลท่ีได้ไม่ชัดเจนพอท่ีจะสรุปว่าอัลกอริทึมใดมีประสิทธิภาพดีท่ีสุด แต่พบว่าโดยรวมแล้ว
อลักอริทึม Over-Sampling มีประสิทธิภาพดีกว่า Under-Sampling และยงัใหค้  าแนะน าในการวิจยัวา่ 
ถา้หากท าการทดสอบประสิทธิภาพของอลักอริทึม Over-Sampling และ Under-Sampling ไม่ควร
น าไปเปรียบเทียบกับอลักอริทึม Cost-Sensitive เน่ืองจากประสิทธิภาพในการจ าแนกข้อมูล
ใกลเ้คียงกนั 
  
 จากการศึกษางานวิจัยท่ีเก่ียวขอ้งกบัการค้นหาขอ้มูลท่ีคน้พบไดย้ากพบว่า งานวิจยัส่วน
ใหญ่จะเป็นการน าอลักอริทึมท่ีมีอยูแ่ลว้มาพฒันาประสิทธิภาพในการจ าแนกขอ้มูลท่ีคน้พบไดย้าก 
และท าการทดสอบอลักอริทึมดว้ยขอ้มูลจากแหล่งขอ้มูลท่ีน่าเช่ือถือ แต่งานวิจยัส่วนใหญ่จะเน้น
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การวัดประสิทธิภาพด้วยมาตรวัดโดยรวมเช่นค่า Accuracy ค่า F-measure ในงานวิจัยของ
วิทยานิพนธฉ์บบัน้ีเป็นการพฒันาวิธีการจ าแนกขอ้มลูท่ีคน้พบไดย้ากดว้ยเทคนิคท่ีหลากหลายมาก
ข้ึน เช่น การคน้หาขอ้มลูผดิปกติ การคดัเลือกคอลมัน์ดว้ยค่าสหสมัพนัธ ์และการสุ่มเกิน งานวิจยัน้ี
นอกจากจะประเมินประสิทธิภาพของวิธีการท่ีพฒันาข้ึนดว้ยมาตรวดั Accuracy แลว้ยงัเนน้ท่ีการวดั
ค่า Rare Rate ของคลาสท่ีคน้พบไดย้าก โดยงานวิจยัน้ีไดท้  าการเปรียบเทียบกบังานวิจยัอ่ืน ๆ ซ่ึง
สามารถสรุปไดด้งัตารางท่ี 2.5 
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ตารางท่ี 2.5 สรุปการเปรียบเทียบงานวิจัยท่ีเก่ียวข้องกบัเทคนิคการคน้หาคลาสท่ีค้นพบไดย้าก
ส าหรับขอ้มลูท่ีมีขนาดแตกต่างกนัมาก 

กระบวนการท างาน 
งานวิจยัท่ีเก่ียวขอ้ง* 

ก ข ค ง จ 
อลักอริทึมท่ีใช ้      
    EPDT (Emerging Pattern and Decision Tree)      
    SVM (Support Vector Machine)      
    Decision Tree      
    Cost-Sensitive      
    Over-Sampling      
    Under-Sampling      
    COG (Classification using local clustering)       
มาตรวดัท่ีใช ้      
    F-measure      
    G-mean      
    AUR-ROC      
    Precision & Recall      
    Confusion Matrix      
วตัถุประสงคก์ารวิจยั      
 เพื่อทดสอบประสิทธิภาพ      
 เพื่อเสนอแนวคิดใหม่      
 เพื่อทดสอบความถกูตอ้ง      

 * ก หมายถึง งานวิจยัของ Hamad Alhammady และ Kotagiri Ramamohanarao (2004) 
 ข หมายถึง งานวิจยัของ He He และ Ali Ghodsi (2010) 
 ค หมายถึง งานวิจยัของ Junjie Wu, Hui Xiong, Peng Wu และ Jian Chen (2007) 
 ง หมายถึง งานวิจยัของ Kate McCarthy, Bibi Zabar และ Gary Weiss (2005) 
 จ หมายถึง งานวิจัยเร่ือง เทคนิคการค้นหาคลาสท่ีค้นพบได้ยากส าหรับข้อมูลท่ีขนาดแตกต่างกนัมาก (งานวิจัยของ
วิทยานิพนธ์ฉบบัน้ี) 

 

 

 

 

 

 

 

 



 
 

 

บทที่ 3 
วิธีด าเนินการวิจัย 

 
 ในส่วนของบทท่ี 3 น้ีจะกล่าวถึงกรอบแนวคิดของการวิจยั และขั้นตอนการออกแบบ
อลักอริทึมท่ีใช้ในการค้นหาโมเดลของคลาสท่ีค้นพบได้ยาก ด้วยวิธีคดัเลือกคอลมัน์โดยใช้ค่า
สหสมัพนัธ ์(Correlation) และการเพ่ิมจ านวนคลาสดว้ยเทคนิคการสุ่มเกิน (Over-Sampling) ซ่ึงจะ
พฒันาดว้ยภาษาอาร์ (R Language) โดยมีรายละเอียดดงัน้ี 
 

3.1 กรอบแนวคดิของการวจิยั 
 กรอบแนวคิดหลกัของการวิจยัน้ีคือ การปรับปรุงกระบวนการท างานเพื่อคน้หาโมเดลของ
คลาสท่ีคน้พบไดย้าก (Rare Class) จากข้อมูลท่ีมีขนาดของคลาสท่ีแตกต่างกันมากหรือเรียกว่า
ขอ้มลูไม่สมดุล (Imbalanced Data) ซ่ึงไดอ้อกแบบแนวทางการวิจยัคือ การคน้หาโมเดลของคลาสท่ี
คน้พบไดย้ากดว้ยขอ้มลูท่ีผดิปกติผนวกกบัการเลือกคอลมัน์ดว้ยค่าสหสัมพนัธ์ กรอบของงานวิจยั
จึงเป็นการผสมผสานเทคนิคต่าง ๆ ดงัต่อไปน้ี การคน้หาขอ้มูลท่ีผิดปกติ (Outlier Detection) การ
เลือกคอลมัน์ดว้ยค่าสหสัมพนัธ์ (Correlation Selection) และการเพ่ิมจ านวนคลาสท่ีคน้พบไดย้าก
ดว้ยการเพ่ิมแบบเท่าตวั โดยงานวิจยัน้ีไดใ้ชโ้ครงสร้างตน้ไมต้ดัสินใจเป็นเคร่ืองมือในการจ าแนก
ขอ้มลู 
 รูปท่ี 3.1 แสดงกรอบแนวคิดของการวิจยัท่ีตอ้งการค้นหาโมเดลของคลาสท่ีคน้พบไดย้าก
ดว้ยเทคนิคการวิเคราะห์หาข้อมูลท่ีผิดปกติร่วมกับเทคนิคการเลือกคอลมัน์ด้วยการค านวนค่า
สหสัมพนัธ์ จากนั้นท าให้ขอ้มูลในคลาสท่ีมีปริมาณน้อยมากหรือเรียกว่าคลาสท่ีค้นพบได้ยาก
ปรากฏรูปแบบชดัเจนข้ึนดว้ยเทคนิคการสุ่มเกิน  
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รูปท่ี 3.1 กรอบแนวคิดการคน้หาโมเดลของคลาสท่ีคน้พบไดย้ากดว้ยขอ้มูลท่ีผิดปกติผนวกกบัการ

เลือกคอลมัน์ดว้ยค่าสหสมัพนัธแ์ละการสุ่มเกิน 
 

จากกรอบแนวคิดการค้นหาโมเดลของคลาสท่ีค้นพบได้ยากจะประกอบด้วย 5 ส่วน
ดงัต่อไปน้ี 

  1) ระบุชุดขอ้มูลโดยผูใ้ช ้(Specify Dataset by User) ผูใ้ชม้ีหน้าท่ีน าชุดชอ้มูลเขา้
และท าการก าหนดช่ือใหชุ้ดขอ้มลูท่ีน าเขา้เพื่อใชใ้นการคน้หาโมเดลของคลาสท่ีคน้พบไดย้าก และ
ท าการระบุค่าสหสัมพนัธ์ท่ีน้อยท่ีสุดเพื่อท่ีจะน าไปใช้ในส่วนของการคัดเลือกคอลมัน์ด้วยค่า
สหสมัพนัธ ์โดยชุดขอ้มลูท่ีจะน าไปใชใ้นการคน้หาโมเดลของคลาสท่ีคน้พบไดย้ากนั้นจะตอ้งเป็น
ขอ้มลูประเภทตวัเลข (Numerical Data) เท่านั้น และผูใ้ชต้อ้งก  าหนดค่าสหสมัพนัธท่ี์นอ้ยท่ีสุดท่ีเพื่อ
ใชใ้นการคดัเลือกคอลมัน์ดว้ยค่าสหสมัพนัธ์ 

Specify Dataset by User 

User Select Features by Correlation Analysis 

Prepare Train and Test Data 

Find All Outliers in Each Column 

Increase Rare Class Objects with Over-Sampling 

Generate Model with Ctree and Test Model 
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  2) เตรียมขอ้มูลฝึกสอนและขอ้มูลทดสอบ (Prepare Train and Test Data) เป็น
ขั้นตอนการเตรียมขอ้มลูใหอ้ยูใ่นสถานะพร้อมใชง้านคือการก าจดัขอ้มูลท่ีไม่สมบูรณ์หรือขอ้มูลท่ี
ขาดหาย (Missing Data) โดยการท าการแทนค่าท่ีไม่สมบูรณ์หรือขอ้มูลท่ีขาดหายดว้ยค่าก่ึงกลาง 
(Median) แลว้ท าการแบ่งขอ้มูลท่ีสมบูรณ์แลว้ออกเป็น 2 ส่วนดว้ยการสุ่มในอตัราส่วน 70% และ 
30% ซ่ึงจะใชส่้วนท่ีแบ่งออกมา 70% เป็นขอ้มูลฝึกสอน (Train Data) ส่วนท่ีเหลืออีก 30% จะใช้
เป็นขอ้มลูส าหรับทดสอบ (Test Data) 
  3) คน้หาขอ้มูลท่ีผิดปกติทั้งหมดของทุก ๆ คอลมัน์ (Find All Outliers in Each 
Column) เป็นขั้นตอนในการหาขอ้มูลท่ีผิดปกติของทุก ๆ คอลมัน์ของชุดขอ้มูลฝึกสอนดว้ย Box 
Plot ผลลพัธท่ี์ไดคื้อแถวท่ีมีขอ้มลูท่ีผดิปกติจากคอลมัน์ทั้งหมด 
  4) คัดเลือกคอลัมน์ด้วยการวิเคราะห์ค่าสหสัมพันธ์  (Select Features by 
Correlation Analysis) ขั้นตอนน้ีเป็นขั้นตอนการเลือกคอลมัน์ท่ีมีค่าสหสัมพนัธ์ท่ีมากกว่าค่า
สหสมัพนัธท่ี์ผูใ้ชก้  าหนดน ามาจดัเป็นเป็นกลุ่มเดียวกนัแลว้ท าการคดัเลือกตวัแทนกลุ่มออกมาเพียง
คอลมัน์เดียว ส่วนคอลมัน์ท่ีมีค่าสหสัมพนัธ์ระหว่างคอลมัน์น้อยกว่าท่ีผูใ้ชก้  าหนดจะถูกคดัเลือก
เพ่ือน าไปใชใ้นการเพ่ิมจ านวนคลาสท่ีหายากต่อไป 
  5) เพ่ิมจ านวนขอ้มลูในคลาสท่ีคน้พบไดย้ากดว้ยการสุ่มเกิน (Increase Rare Class 
Objects with Over-Sampling) ในขั้นตอนน้ีจะน าขอ้มลูฝึกสอนท่ีผา่นการคดัเลือกจากขั้นตอนก่อน
หนา้น้ีมาท าการเพ่ิมจ านวนขอ้มลูในทุกคลาสท่ีมีจ  านวนขอ้มลูนอ้ยกว่าคลาสท่ีเป็นขอ้มูลกลุ่มใหญ่ 
โดยจะท าการเพ่ิมคร้ังละเท่าตวัซ่ึงอาจจะเป็น สองเท่า สามเท่า หรือมากกว่านั้นแต่เม่ือเพ่ิมแลว้
จะตอ้งมีจ  านวนขอ้มลูนอ้ยกว่าหรือเท่ากบัจ านวนขอ้มลูในคลาสท่ีเป็นขอ้มลูกลุ่มใหญ่ 
  6) สร้างโมเดลดว้ยโครงสร้างตน้ไมแ้ละทดสอบโมเดล (Generate Model with 
Ctree and Test Model) ในขั้นตอนน้ีจะน าขอ้มูลชุดฝึกสอนท่ีไดจ้ากขั้นตอนท่ี 5 มาท าการสร้าง
โมเดลดว้ยโครงสร้างตน้ไม ้แลว้ท าการทดสอบโมเดลท่ีไดด้ว้ยชุดขอ้มลูทดสอบ 
 

3.2 การออกแบบอัลกอริทึม 
ผูว้ิจัยได้พฒันาอลักอริทึมจากกรอบแนวคิดในหัวข้อท่ี 3.1 ให้ช่ือว่า RCD (Rare Class 

Discovery) ซ่ึงในการทดสอบการท างานของอลักอริทึมนั้นจะท าการวดัค่าความถกูตอ้ง (Accuracy) 
จากโมเดลของการท านายคลาสท่ีพบไดย้าก 
 ในการออกแบบอลักอริทึม RCD เพื่อใชใ้นการคน้หาคลาสท่ีคน้พบไดย้ากจากขอ้มูลท่ีมี
จ  านวนขอ้มูลในแต่ละคลาสแตกต่างกนัมากนั้น จากกรอบแนวคิดของผูว้ิจัยจะแสดงเป็นผงังาน 
(Flow Chart) ไดด้งัรูปท่ี 3.2 
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รูปท่ี 3.2 Flow chart แสดงขั้นตอนการท างานของอลักอริทึม RCD (Rare Class Discovery) 
 

 
   
 

Start 

Read Data and threshold Cor 

Stop 

Replace Missing Data 

Split Data 70:30 

Find Outliers 

Select Features 
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รูปท่ี 3.3 Flow Chart แสดงขั้นตอนการท างานของกระบวนการ Replace Missing Data 
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รูปท่ี 3.4 กระบวนการ Replace Missing Data 
 

 จากรูปท่ี 3.3 และรูปท่ี 3.4 แสดงขั้นตอนและกระบวนการแทนค่าท่ีไม่สมบูรณ์หรือขอ้มลูท่ี
ขาดหายดว้ยค่าก่ึงกลาง จากขั้นตอนดงักล่าวเมื่อกระท ากบัขอ้มูลตวัอย่างจากตาราง 3.1 สามารถ
อธิบายขั้นตอนต่าง ๆ ไดด้งัน้ี อนัดบัแรกท าการนบัจ านวนคอลมัน์ทั้งหมดจากชุดขอ้มูลโดยไม่นับ
คอลมัน์คลาส ในท่ีน้ีนับได้ทั้งหมด 4 คอลมัน์ หลงัจากนั้นท าการหาค่าก่ึงกลาง (Median) ทีละ
คอลมัน์เร่ิมจากคอลมัน์แรกคือคอลมัน์ a ซ่ึงจากขอ้มูลตวัอย่างคอลมัน์ a มีค่าก่ึงกลางคือ 1 แลว้ท า
การคน้หาค่าท่ีไม่สมบูรณ์หรือขอ้มลูท่ีขาดหายแลว้ท าการแทนท่ีดว้ย 1 เมื่อท าครบทุกคอลมัน์แลว้
จะไดข้อ้มลูท่ีสมบูรณ์ดงัตารางท่ี 3.2 
 
  

Process Replace Missing Data 

//Input : Data with missing values. 
//Output : Filled Data. 

(1) C = count_column(Data) 
(2) for(J=1; J<=C; J++){ 
(3)  median = find_median_in_column_J(Data) 
(4)  for each value v ∈ value in column J { 
(5)   if (v = N/A or NaN or Null){  
(6)    v = median 
(7)   } 
(8)  } 
(9)  } 
(10)  return Data 
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ตารางท่ี 3.1 แสดงขอ้มลูตวัอยา่งเพ่ือใชป้ระกอบการอธิบายขั้นตอนและกระบวนการต่าง ๆ ของ
อลักอริทึม RCD 

Row a b c d Class 
1 1 4 10 35 s 
2 2 5 11 22 u 
3 8 7 12 21 u 
4 1 6 22 23 u 
5 1 4 10 25 u 
6 7 8  24 u 
7 1 5 12 23 u 
8 0 6 24 24 u 
9  8 13 26 u 
10 1 13 12 13 s 

 
ตารางท่ี 3.2 แสดงขอ้มลูตวัอยา่งท่ีผา่นกระบวนการแทนค่าท่ีไม่สมบูรณ์หรือขอ้มลูท่ีขาดหายดว้ยค่า

ก่ึงกลาง 
Row a b c d Class 

1 1 4 10 35 s 
2 2 5 11 22 u 
3 8 7 12 21 u 
4 1 6 22 23 u 
5 1 4 10 25 u 
6 7 8 12 24 u 
7 1 5 12 23 u 
8 0 6 24 24 u 
9 1 8 13 26 u 
10 1 13 12 13 s 
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รูปท่ี 3.5 Flow Chart แสดงขั้นตอนการท างานของกระบวนการ Find Outliers 
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Outlier = Outlier union K 

K < T 

J < C Stop 

No 

Yes 

Yes 

No 
No 

Yes 

Find quartile q1, q3, R = q3-q1 

K = K+1 

 

 

 

 

 

 

 

 



29 

 

 
 

รูปท่ี 3.6 กระบวนการ Find Outliers 
 

 จากรูปท่ี 3.5 และรูปท่ี 3.6 แสดงขั้นตอนและกระบวนการคน้หาขอ้มูลท่ีผิดปกติทั้งหมด
ของทุก ๆ คอลมัน์สามารถอธิบายขั้นตอนต่าง ๆ ได้ดังต่อไปน้ี ขั้นตอนแรกท าการนับจ านวน
คอลมัน์ทั้งหมดจากชุดขอ้มลูยกเวน้คอลมัน์คลาส ในท่ีน้ีใชชุ้ดขอ้มลูตวัอยา่งจากตารางท่ี 3.2 จะได้
จ  านวนคอลมัน์ 4 คอลมัน์ หลงัจากนั้นท าการค้นหาขอ้มูลท่ีผิดปกติทั้งหมดของทุกคอลมัน์ดว้ย
เทคนิค การใชค่้าควอร์ไทลใ์นการคน้หาขอ้มลูท่ีผดิปกติ โดยการหาขอ้มลูท่ีอยูน่อกช่วงของอินเตอร์
ควอร์ไทล ์1.5 เท่า ตวัอยา่งเช่นคอลมัน์ a จากตาราง 3.2 สามารถท าการหาค่าช่วงของอินเตอร์ควอร์
ไทลไ์ดด้งัน้ี อนัดบัแรกท าการเรียงขอ้มลูดงัตารางท่ี 3.3 และท าการหาค่าควอร์ไทลท่ี์ 1 จากสูตรคือ
จ านวนขอ้มลูทั้งหมดหารดว้ย 4 คือ 10/4 เท่ากบั 2.5 ถา้เป็นเลขท่ีไม่ลงตวัให้ท าการปัดข้ึนให้เป็น
จ านวนเต็มซ่ึงมีค่าเท่ากบั 3 ดงันั้นค่าควอร์ไทลท่ี์ 1 มีค่าเท่ากบัค่าในตารางท่ี 3.3 ต าแหน่งท่ี 3 ซ่ึงมี
ค่าเท่ากบั 1 และการหาค่าควอร์ไทลท่ี์ 3 จากสูตรคือจ านวนขอ้มูลทั้งหมดคูณดว้ย 3/4 คือ (10*3)/4 
เท่ากบั 7.5 ถา้เป็นเลขท่ีไม่ลงตวัให้ท าการปัดข้ึนให้เป็นจ านวนเต็มเช่นกนัซ่ึงมีค่าเท่ากบั 8 ดงันั้น

Process Find Outliers 

//Input : Train Data. 
//Output : Outlier. 

(1) C = count_column(Data) 
(2) for(J=1; J<=C; J++){ 
(3)  q1 = fine_quartile1_in_column_J(Train Data) 
(4)  q3 = fine_quartile3_in_column_J(Train Data) 
(5)  R = q3-q1 
(6)  for each value v ∈ value in column J { 
(7)   if (v < q1-R*1.5 or v > q3+R*1.5){  
(8)    Outlier = Outlier union instance(v) 
(9)   } 
(10)  } 
(11)  } 
(12)  return Outlier 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



30 

 

ค่าควอร์ไทลท่ี์ 3 มีค่าเท่ากบัค่าในตารางท่ี 3.3 ต าแหน่งท่ี 8 มีค่าเท่ากบั 2 ซ่ึงการหาค่าอินเตอร์ควอร์
ไทลคื์อการน าค่าควอร์ไทล์ท่ี 3 ลบกับค่าควอร์ไทลท่ี์ 1 ซ่ึงมีค่าเท่ากบั 2-1 เท่ากบั 1 ส่วนการหา
ขอ้มูลท่ีผิดปกติคือน าค่าอินเตอร์ควอร์ไทลค์ูณด้วย 1.5 คือ 1*1.5 ซ่ึงมีค่าเท่ากบั 1.5 แลว้น าไป
ค านวนหาช่วงเพื่อระบุขอ้มลูท่ีผดิปกติคือน าค่าท่ีไดไ้ปลบกบัค่าควอร์ไทลท่ี์ 1 คือ 1-1.5 มีค่าเท่ากบั 
-0.5 และน าค่าท่ีไดไ้ปบวกกบัค่าควอร์ไทลท่ี์ 3 คือ 2+1.5 มีค่าเท่ากบั 3.5 ดงันั้นขอ้มลูท่ีไม่อยูใ่นช่วง 
-0.5 ถึง 3.5 จะถือว่าเป็นขอ้มลูท่ีผดิปกติ ดงันั้นขอ้มลูท่ีผิดปกติในคอลมัน์ a มี 2 ค่าคือ 7 และ 8 ดงั
ตารางท่ี 3.4 แลว้ท าการหาขอ้มลูท่ีผดิปกติทุกคอลมัน์จะไดด้งัตารางท่ี 3.5 เมื่อท าการคน้หาขอ้มูลท่ี
ผดิปกติครบทุกคอลมัน์แลว้ท าการคดัเลือกเฉพาะแถวท่ีมีขอ้มลูท่ีผดิปกติมาสร้างเป็นชุดขอ้มูลใหม่
ดงัตารางท่ี 3.6 
 
ตารางท่ี 3.3 แสดงค่าควอร์ไทลท่ี์ 1 และค่าควอร์ไทลท่ี์ 3 ของคอลมัน์ a 

a 
0 1 1 1 1 1 1 2 7 8 

 
ตารางท่ี 3.4 แสดงขอ้มลูท่ีผดิปกติของคอลมัน์ a 

a 
0 1 1 1 1 1 1 2 7 8 
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ตารางท่ี 3.5 แสดงขอ้มลูท่ีผดิปกติของทุกคอลมัน ์
Row a b c d Class 

1 1 4 10 35 s 
2 2 5 11 22 u 
3 8 7 12 21 u 
4 1 6 22 23 u 
5 1 4 10 25 u 
6 7 8 12 24 u 
7 1 5 12 23 u 
8 0 6 24 24 u 
9 1 8 13 26 u 
10 1 13 12 13 s 

 
ตารางท่ี 3.6 แสดงชุดขอ้มลูใหม่ท่ีไดจ้ากขอ้มลูท่ีผดิปกติ 

Row a b c d Class 
1 1 4 10 35 s 
3 8 7 12 21 u 
4 1 6 22 23 u 
6 7 8 12 24 u 
8 0 6 24 24 u 
10 1 13 12 13 s 
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รูปท่ี 3.7 Flow Chart แสดงขั้นตอนการท างานของกระบวนการ Select Features 
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รูปท่ี 3.8 กระบวนการ Select Features ดว้ยค่าสหสมัพนัธ ์
 

 จากรูปท่ี 3.7 และรูปท่ี 3.8 แสดงขั้นตอนและกระบวนการเลือกคอลมัน์ดว้ยค่าสหสัมพนัธ์
สามารถอธิบายขั้นตอนต่าง ๆ ได้ดังต่อไปน้ี ในขั้นตอนน้ีจะท าการหาค่าสหสัมพนัธ์ระหว่าง
คอลมัน์ทุกคอลมัน์ แลว้น า เกณฑ์ค่าสหสัมพนัธ์ขั้นต ่าท่ีได้จากผูใ้ช้ไปท าการเปรียบเทียบเพื่อ
แบ่งกลุ่ม โดยถา้หากค่าสหสัมพนัธ์มากกว่าค่าท่ีผูใ้ชก้  าหนดจะรวมเป็นกลุ่มเดียวกนั แลว้จึงเลือก
ตวัแทนกลุ่มออกมา 1 คอลมัน์ แต่ถา้หากค่าสหสมัพนัธน์อ้ยกว่าค่าท่ีผูใ้ชก้  าหนดจะน ามาทุกคอลมัน์
ดงัตารางท่ี 3.7 และ 3.8 โดยในท่ีน้ีสมมุติให้ค่าสหสัมพนัธ์ท่ีผูใ้ชก้  าหนดคือ 0.70 (ค่าสหสัมพนัธ ์
0.70 เป็นค่าท่ีสมมุติเพ่ือให้สามารถเขา้ใจกระบวนการท างานเท่านั้น) และใชข้อ้มูลจากตาราง 3.2 
ในการหาค่าสหสมัพนัธ ์และใชข้อ้มลูจากตาราง 3.6 ในการสร้างชุดขอ้มลูใหม่ 
 
  

Process Select Features 

//Input : Train Data, Cor. 
//Output : Train Data. 

(1) C = count_column(Train Data) 
(2) for(J=1; J<=C; J++){ 
(3)  R = find_correlation_in_column_J(Train Data) 
(5)  if (R >= Cor){  
(6)   Index2 = Index2 union J 
(7)  }else{ 
(8)   Index1 = Index1 union J 
(9)  } 
(10) } 
(11) Index = Index1 union head(Index2) 
(12) Data = select_column_Index(Train Data) 
(13)  return Train Data 
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ตารางท่ี 3.7 แสดงค่าสหสมัพนัธร์ะหว่างคอลมัน์จากชุดขอ้มลูในตาราง 3.2 
Correlation a b c d 

A 1 0.13 0.35 0.13 
B 0.15 1 0.55 0.73 
C 0.35 0.55 1 0.53 
D 0.13 0.73 0.53 1 

 
ตารางท่ี 3.8 แสดงชุดขอ้มลูใหม่ท่ีไดจ้ากขอ้มลูท่ีผดิปกติและการคดัเลือกคอลมัน์ดว้ยค่าสหสมัพนัธ์ 

Row a b c Class 
1 1 4 10 s 
3 8 7 12 u 
4 1 6 22 u 
6 7 8 12 u 
8 0 6 24 u 
10 1 13 12 s 

 
 หลงัจากท าการคดัเลือกคอลมัน์เรียบร้อยแลว้ ขั้นตอนต่อไปเป็นการสุ่มเกินซ่ึงขั้นตอนและ
กระบวนการต่าง ๆ สามารถอธิบายไดด้ว้ย Flow Chart และอลักอริทึม ในรูปท่ี 3.9 และ 3.10 
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รูปท่ี 3.9 Flow Chart แสดงขั้นตอนการท างานของกระบวนการ Over-Sampling 
 

Start 

Set C = number of columns of in majority class 
 J = 0 

 

K = number of instances in class J 

J <= C 

Yes 

Stop 

No 

Trunc(C/K) > 1 

Duplicate class J with 
Trunc(C/K) times 

Yes 

No 

J = J+1 
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รูปท่ี 3.10 กระบวนการ Over-Sampling 
 

 จากรูปท่ี 3.9 และรูปท่ี 3.10 เป็นขั้นตอนและกระบวนการในการสุ่มเกินของขอ้มลูในคลาส
ท่ีมีจ  านวนนอ้ยกว่าขอ้มลูกลุ่มใหญ่ สามารถอธิบายขั้นตอนต่าง ๆ พร้อมตวัอย่างไดด้งัน้ี ขั้นแรกจะ
ท าการคน้หาคลาสท่ีมีจ  านวนมากท่ีสุด และท าการเพ่ิมคลาสท่ีมีจ  านวนนอ้ยกว่าหรือเท่ากบัคร่ึงหน่ึง
ของคลาสท่ีมีจ  านวนมากท่ีสุดดว้ยการเพ่ิมทีละเท่าตวั ตวัอยา่งเช่นขอ้มลูจากตารางท่ี 3.8 มีคลาสท่ีมี
จ  านวนมากท่ีสุดคือคาส u จ  านวน 4 แถว และมีจ  านวนคลาส s จ านวน 2 แถว จะเห็นไดว้่าคลาส s 
นอ้ยกว่าหรือเท่ากบัคร่ึงหน่ึงของคลาส u และท าการเพ่ิมคลาส s เพ่ิมข้ึนเป็น 2 เท่าไดด้งัตาราง 3.9  
 
  

Process Over-Sampling 

//Input : Train Data 
//Output : Over-Sampling class Train Data. 

(1) C = max_class(Train Data) 
(2) for(J=1; J<=C; J++){ 
(3)  K = count_class_J(Train Data) 
(5)  if (trunk(C/K) > 1){  
(6)   next 
(7)  }else{ 
(8)   duplicate_class_J(TrunC(C/K)) 
(9)  } 
(10) } 
(11) return Train Data 
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ตารางท่ี 3.9 แสดงชุดขอ้มลูใหม่ท่ีไดจ้ากกระบวนการสุ่มเกินของคลาส 
Row a b c Class 

1 1 4 10 s 
1(new) 1 4 10 s 

3 8 7 12 u 
4 1 6 22 u 
6 7 8 12 u 
8 0 6 24 u 
10 1 13 12 s 

10(new) 1 13 24 s 
 

3.3 การพฒันาและการใช้งานโปรแกรม 
 เน้ือหาในหวัขอ้น้ีจะเป็นการน าขั้นตอนและกระบวนการต่าง ๆ ท่ีไดอ้อกแบบไวใ้นหัวขอ้ 
3.2 มาพฒันาโดยใชภ้าษาอาร์ในการพฒันาโปรแกรมโดยแบ่งออกเป็นขั้นตอนต่าง ๆ ดงัน้ี 
 3.3.1 การเตรียมข้อมูลและน าเข้าข้อมูล 
  ข้อมูลท่ีสามารถใช้ในงานวิจัย น้ีได้จ  า เป็นต้องเ ป็นข้อมูลประเภทตัวเลข 
(Numerical Data) เท่านั้ นและท าการน าเข้าข้อมูลในรูปแบบ csv (comma-separated value) 
ตวัอยา่งเช่นการน าเขา้ขอ้มูลท่ีบนัทึกอยู่ในไฟล ์example.csv (รูปท่ี 3.11) สามารถน าเขา้ขอ้มูลได้
โดยใชค้  าสัง่ ex <- read.csv(“example.csv”) ขอ้มลูท่ีน าเขา้และบนัทึกอยู่ในตวัแปร ex แสดงไดด้งั
รูปท่ี 3.12 
 

 
 

รูปท่ี 3.11 แสดงขอ้มลูในไฟล ์example.csv ท่ีมีขอ้มลูไม่สมบูรณ์ในแถวท่ี 6 และ 9 
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รูปท่ี 3.12 แสดงตวัอยา่งการน าเขา้ขอ้มลูในภาษาอาร์ดว้ยไฟล ์example.csv 
 

 3.3.2 การแทนค่าทีไ่ม่สมบูรณ์หรือข้อมูลที่ขาดหายด้วยค่ากึง่กลาง 
  ในภาษาอาร์นั้นสามารถหาค่าก่ึงกลางไดโ้ดยใชค้  าสัง่ median() ซ่ึงจะไดค่้าก่ึงกลาง
ของขอ้มลูและสามารถหาค่าท่ีไม่สมบูรณ์หรือขอ้มูลท่ีขาดหายดว้ยค าสั่ง is.na() แสดงตวัอย่างโดย
การแทนค่าท่ีไม่สมบูรณ์หรือขอ้มลูท่ีขาดหาย (แทนดว้ย NA ในรูปท่ี 3.12) ดว้ยค่าก่ึงกลางจะไดผ้ล
ลพัธเ์ป็นชุดขอ้มลูใหม่ดงัรูปท่ี 3.13 
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รูปท่ี 3.13 แสดงการแทนค่าท่ีไม่สมบูรณ์หรือขอ้มลูท่ีขาดหายดว้ยค่าก่ึงกลาง 
 

 3.3.3 แบ่งข้อมูลเป็นชุดข้อมูลฝึกสอนและชุดข้อมูลทดสอบ (Split Data) 
  หลงัจากแทนค่าท่ีไม่สมบูรณ์หรือขอ้มูลท่ีขาดหายดว้ยค่าก่ึงกลางแลว้ท าการแบ่ง
ขอ้มูลเป็นชุดขอ้มูลฝึกสอนในอตัราส่วน 70% และชุดขอ้มูลทดสอบ 30% โดยให้ช่ือชุดขอ้มูลว่า 
ex_train และ ex_test ดงัรูปท่ี 3.14 
 

ค าสัง่แทนค่า NA ดว้ยค่า median 

ขอ้มลูท่ีสมบูรณ์ 

 

 

 

 

 

 

 

 



40 

 

 
 

รูปท่ี 3.14 แสดงผลลพัธท่ี์ไดจ้ากการแบ่งขอ้มลูเป็นชุดขอ้มลูฝึกสอนและชุดขอ้มลูทดสอบ 
 

 3.3.4 การค้นหาข้อมูลทีผ่ดิปกตทิั้งหมดของทุก ๆ คอลมัน์ (Find Outliers) 
  หลงัจากท าการแบ่งขอ้มลูเป็นชุดขอ้มลูฝึกสอนและชุดขอ้มลูทดสอบเรียบร้อยแลว้
จะน าชุดข้อมูลฝึกสอนมาท าการค้นหาข้อมูลท่ีผิดปกติทั้ งหมดของทุก ๆ คอลมัน์ซ่ึงในแต่ละ
คอลมัน์สามารถหาขอ้มูลท่ีผิดปกติไดโ้ดยใชค้  าสั่ง boxplot.stats()$out โดยค าสั่งน้ีจะท าการคืนค่า
กลบัมาเป็นต าแหน่งของแถว (Row id) ตวัอย่างดงัรูปท่ี 3.15 ท่ีปรากฏ Outlier ในแถวท่ี 1, 3, 4, 8, 
และ 10 
 

 
 

รูปท่ี 3.15 แสดงการใชค้  าสัง่คน้หาขอ้มลูท่ีผดิปกติทั้งหมดของทุก ๆ คอลมัน ์
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 3.3.5 การเลอืกคอลมัน์ด้วยค่าสหสัมพนัธ์ (Select Features) 
  ในขั้นตอนน้ีจะเป็นการน าชุดขอ้มลูฝึกสอน (ex_train) มาท าการเลือกคอลมัน์ดว้ย
ค่าสหสัมพันธ์ซ่ึงในภาษาอาร์สามารถใช้ค  าสั่ง cor() ในการหาค่าสหสัมพันธ์ และท าตาม
กระบวนการตามรูปท่ี 3.7 และ 3.8 โดยใชภ้าษาอาร์ได้ดงัรูปท่ี 3.16 โดยสร้างเป็นฟังก์ชันช่ือว่า 
feature_selection() และผลลพัธ์ของการคดัเลือกคอลมัน์แสดงดงัรูปท่ี 3.17 และเมื่อท าการเลือก
คอลมัน์ดว้ยค่าสหสมัพนัธผ์นวกกบัขั้นตอนการคน้หาขอ้มลูท่ีผดิปกติทั้งหมดของทุก ๆ คอลมัน์จะ
ไดด้งัรูปท่ี 3.18 
 

 
 

รูปท่ี 3.16 แสดงการเขียนฟังกช์นั feature_selection() ในภาษาอาร์ 
 

 
 

 รูปท่ี 3.17 แสดงผลลพัธข์องการเลือกคอลมัน์ดว้ยค่าสหสมัพนัธ์  
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รูปท่ี 3.18 แสดงผลลพัธจ์ากการเลือกคอลมัน์ดว้ยค่าสหสมัพนัธผ์นวกกบัการคน้หาขอ้มูลท่ีผิดปกติ
ทั้งหมดของทุก ๆ คอลมัน์ 

 
 3.3.6 การสุ่มเกนิของคลาสที่มจี านวนน้อยกว่า (Over-Sampling) 
  ขั้นตอนน้ีจะเป็นการท าการโปรแกรมด้วยภาษาอาร์เพ่ือเพ่ิมจ านวนคลาสท่ีมี
จ  านวนนอ้ยกว่า ดว้ยขั้นตอนและกระบวนการจากรูปท่ี 3.9 และ 3.10 โดยจะใชช่ื้อฟังกช์นัว่า over() 
รายละเอียดของค าสัง่ในฟังกช์นัแสดงดงัรูปท่ี 3.19 และผลลพัธท่ี์ไดจ้ากฟังก์ชนั over() แสดงไดด้งั
รูปท่ี 3.20 

 

 
 

รูปท่ี 3.19 แสดงฟังกช์นั over() ในภาษาอาร์ 
 

 

 

 

 

 

 

 

 



43 

 

 
 

รูปท่ี 3.20 แสดงผลลพัธข์องการสุ่มเกินของขอ้มลูในคลาสท่ีมีจ  านวนนอ้ยกว่า (คลาส s) 
 

 3.3.7 การสร้างโมเดล (Generate Model) 
  ขั้นตอนน้ีจะเป็นการสร้างโมเดลจากขอ้มูลท่ีมีการเพ่ิมจ านวนขอ้มูลในคลาสแลว้ 
ซ่ึงในตวัอย่างน้ีจะเป็นการน าขอ้มูลจากรูปท่ี 3.20 มาท าการสร้างโมเดลดว้ยโครงสร้างตน้ไม ้ซ่ึง
สามารถใชค้  าสั่ง ctree() ในการสร้างโมเดลจากข้อมูลโดยเก็บโมเดลไวท่ี้ตวัแปรช่ือ ex_model 
แสดงไดด้งัรูปท่ี 3.21 ซ่ึงโมเดลท่ีไดเ้ป็นโมเดลท่ีท านายเป็นคลาส s เพียงอยา่งเดียว 
 

 
 

รูปท่ี 3.21 แสดงโมเดลท่ีไดจ้ากขอ้มลูท่ีผา่นการเพ่ิมจ านวนคลาสท่ีมีจ  านวนนอ้ยกว่า 
 

 3.3.8  การทดสอบโมเดล 
  หลงัจากท่ีผา่นกระบวนการต่าง ๆ จนกระทัง่ไดโ้มเดลจากชุดขอ้มลูฝึกสอนแลว้จะ
ท าการทดสอบโมเดลท่ีไดด้ว้ยชุดขอ้มลูทดสอบท่ีไดแ้บ่งไวต้ั้งแต่ตน้ซ่ึงก็คือขอ้มูล ex_test โดยใน
การทดสอบโมเดลสามารถใชค้  าสัง่ predict() และใชค้  าสัง่ table() ในการแสดง confusion matrix ดงั
รูปท่ี 3.22 ซ่ึงโมเดลท่ีไดท้ านายขอ้มลูทั้งหมดเป็นคลาส s โดยความถูกตอ้งของโมเดล 50% เมื่อท า
การทดสอบกบัขอ้มลูชุดทดสอบ 
 

 

 

 

 

 

 

 

 



44 

 

 
 
รูปท่ี 3.22 แสดงผลการทดสอบโมเดลท่ีไดจ้ากชุดขอ้มลูฝึกสอนแลว้ทดสอบดว้ยชุดขอ้มลูทดสอบ 

 

3.4 เคร่ืองมือและอุปกรณ์ที่ใช้ส าหรับการวจิยั 
 เคร่ืองมือและอุปกรณ์ท่ีใชส้ าหรับการวิจยัคือเคร่ืองคอมพิวเตอร์ส่วนบุคคลซ่ึงมีรายละเอียด
ดา้นประสิทธิภาพดงัต่อไปน้ี 
 - หน่วยประมวลผลกลาง : AMD Phenom™ II X4 955 3.20 GHz 
 - หน่วยความจ าส ารอง : 1 TB 7200 RPM 
 - หน่วยความจ าหลกั : 4.00 GB DDR3 
 - ระบบปฏิบติัการ : Microsoft Windows 7 Ultimate 64-bit Operating System 
 - เคร่ืองมือในการพฒันาโปรแกรม : RStudio, Microsoft Excel 
 

 

 

 

 

 

 

 

 



 
 

 

บทที่ 4 
การทดสอบและอภิปรายผล 

 
 ในบทท่ี 4 น้ีจะเป็นการทดสอบและอภิปรายผลในการใชอ้ลักอริทึม RCD เพื่อคน้หาคลาส
ท่ีคน้พบไดย้ากส าหรับขอ้มลูท่ีมีขนาดแตกต่างกนัมาก โดยแบ่งออกเป็นส่วนย่อย ๆ คือ การเตรียม
ขอ้มลูส าหรับการทดสอบ การออกแบบวิธีทดสอบ ผลการทดสอบ และอภิปรายผล 
 

4.1  การเตรียมข้อมูลส าหรับการทดสอบ 
 ในการวิจัยน้ีได้น าข้อมูลจริงท่ีมีขนาดของคลาสท่ีแตกต่างกัน โดยน าข้อมูลจาก UCI 
Machine Learning Repository ซ่ึงเป็นฐานขอ้มูลท่ีใชใ้นการวิจัยด้านการท าเหมืองขอ้มูลอย่าง
แพร่หลายโดยเลือกใชข้อ้มลู GLASS และ SECOM โดยตวัอยา่งในการอธิบายขั้นตอนการทดสอบ
ประสิทธิภาพจะใช้ข้อมูล SECOM เป็นตัวอย่างในการอธิบาย ในส่วนของผลการทดสอบจะ
แสดงผลของทั้งขอ้มูล SECOM และ GLASS ขอ้มูล SECOM เป็นขอ้มูลกระบวนการผลิตสารก่ึง
ตวัน าโดยมีคลาสเป้าหมายคือ ผลการผลิตสารก่ึงตวัน าท่ีสามารถใชง้านได้ (Pass แทนดว้ย -1 ซ่ึง
หมายถึง Negative) และสารก่ึงตวัน าท่ีไม่สามารถใชง้านได้ (Fail แทนดว้ย 1 ซ่ึงหมายถึง Positive) 
โดยขอ้มลู SECOM มีขอ้มูลทั้งหมด 1567 เรคคอร์ด และมีเรคคอร์ดท่ีเป็นกลุ่มของสารก่ึงตวัน าท่ี
สามารถใชง้านไดอ้ยู ่1463 เรคคอร์ด และมีกลุ่มขอ้มลูของการผลิตสารก่ึงตวัน าท่ีไม่สามารถใชง้าน
ไดอ้ยู ่104 เรคคอร์ด โดยสารก่ึงตวัน าท่ีสามารถใชง้านไดคิ้ดเป็นร้อยละ 93.36 ส่วนสารก่ึงตวัน าท่ี
ไม่สามารถใชง้านไดคิ้ดเป็นร้อยละ 6.64 จากขอ้มูลทั้งหมด ซ่ึงสามารถสังเกตไดว้่าขอ้มูลสารก่ึง
ตวัน าท่ีสามารถใชง้านไดแ้ละขอ้มลูสารก่ึงตวัน าท่ีไม่สามารถใชง้านไดม้ีจ  านวนขอ้มลูท่ีแตกต่างกนั
มาก ตวัอยา่งของขอ้มลู SECOM ซ่ึงแบ่งขอ้มลูดว้ยช่องว่างแสดงดงัรูปท่ี 4.1 
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รูปท่ี 4.1 แสดงขอ้มลูก่อนการเตรียมขอ้มลูของชุดขอ้มลู SECOM จาก UCI 
 

  จากนั้นน าขอ้มลู SECOM มาท าการเตรียมขอ้มูลใหม่โดยใชโ้ปรแกรม Microsoft 
Excel ช่วยในการเตรียมขอ้มลูโดยจะบนัทึกขอ้มูลให้อยู่ในรูปแบบ csv เพื่อท่ีจะไดใ้ชง้านไดอ้ย่าง
สะดวกในการน าขอ้มลูเขา้โปรแกรม RStudio โดยเมื่อเตรียมขอ้มูลดว้ยโปรแกรม Microsoft Excel 
แลว้จะไดผ้ลลพัธด์งัรูปท่ี 4.2 
 

 
 

รูปท่ี 4.2 แสดงขอ้มลู SECOM หลงัจากใชโ้ปรแกรม Microsoft Excel ช่วยในการเตรียมขอ้มลู 
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  เมื่อไดข้อ้มลูท่ีเป็นไฟล ์csv ท่ีเตรียมไวเ้รียบร้อยแลว้สามารถน าขอ้มลูเขา้มาใชง้าน
ในโปรแกรม RStudio ไดโ้ดยใชค้  าสั่ง “secom <- read.csv(“secom.csv”)” ซ่ึงเป็นการเก็บขอ้มูล
ทั้งหมดไวใ้นตวัแปรช่ือ secom เพื่อความสะดวกในการเรียกใช ้
 

4.2 การออกแบบวธีิทดสอบ 
 ส าหรับการออกแบบวิธีทดสอบนั้นไดอ้อกแบบไวด้งัรูปท่ี 4.3 ซ่ึงเป็นการทดสอบเทคนิค
ต่าง ๆ ท่ีใชใ้นการคน้หาคลาสท่ีคน้พบไดย้าก ในงานวิจยัน้ีไดอ้อกแบบวิธีทดสอบดว้ย 8 เทคนิค 
ไดแ้ก่ Process 1 ถึง Process 8 ตามรูปท่ี 4.3 ทั้ง 8 เทคนิคมีขั้นตอนเร่ิมตน้เหมือนกนัคือน าเขา้ขอ้มูล
และเตรียมขอ้มลูใหส้มบูรณ์ แบ่งขอ้มลูเป็นชุดฝึกสอนและชุดทดสอบ จากนั้นทดสอบใชว้ิธีการต่าง 
ๆ ในอลักอริทึม RCD สรุปไดด้งัน้ี 
 • Process  1 สร้างโมเดลดว้ย Ctree (โดยไม่ตอ้งใชเ้ทคนิคใด ๆ เพ่ิมเติม) 

• Process  2 คดัเลือกคอลมัน์ดว้ยการวิเคราะห์สหสมัพนัธ ์และใชแ้ถวท่ีเป็นขอ้มลู Outlier 
„ Process  3 คดัเลือกคอลมัน์และเลือกแถวเหมือน Process 2 จากนั้นใช้เทคนิค Over-

Sampling ใหข้นาดของทุกคลาสสมดุลกนั 
• Process  4 ใช้เฉพาะเทคนิคคัดเลือกคอลมัน์ (โดยไม่ท า Over-Sampling และไม่เลือก 

Outlier) 
• Process  5 คดัเลือกคอลมัน์ดว้ยการวิเคราะห์สหสมัพนัธ ์แบ่งขอ้มลูฝึกสอนเป็นกลุ่มย่อย 

และสร้างโมเดลในแต่ละกลุ่มยอ่ย 
• Process 6 ใช้เทคนิคคัดเลือกคอลมัน์ และการสุ่มเกิน (Over-Sampling) โดยไม่ต้อง

พิจารณาเก่ียวกบั Outlier 
„ Process 7 ใชเ้ทคนิคคดัเลือกคอลมัน์ การสุ่มเกิน และตดัขอ้มลู Outlier ท้ิง 
• Process 8 ใชเ้ทคนิคการสุ่มเกินเพียงอยา่งเดียว 
รายละเอียดแต่ละ Process อธิบายไดด้งัต่อไปน้ี 
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รูปท่ี 4.3 แสดงแผนภาพการออกแบบวิธีด  าเนินการวิจยัเพื่อทดสอบประสิทธิภาพของการคน้หา
คลาสท่ีคน้พบไดย้าก 

SECOM 

D1 TestData TrainData 

D2 

D3 

D4 

D5 

D6 

D7 

D8 

Process1 M1 R1 

Process2 M2 R2 

Process3 M3 R3 

Process4 M4 R4 

Process5 M5 R5 

Process6 M6 R6 

Process7 M7 R7 

Process8 M8 R8 
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  Process1 ท าการคน้หาและแทนท่ีค่าท่ีไม่ทราบค่าของขอ้มลู SECOM ดว้ยค่า
ก่ึงกลางขอ้มลู (Median) จนไดข้อ้มลู SECOM ท่ีมีขอ้มลูครบถว้น (D1) แลว้น าขอ้มลู (D1) มาท า
การแบ่งเป็น 2 กลุ่มขอ้มลูคือกลุ่มขอ้มลูฝึกสอน และกลุ่มขอ้มลูทดสอบ โดยแบ่งเป็นกลุ่มขอ้มลู
ฝึกสอน (TrainData) 70% และกลุ่มขอ้มลูทดสอบ (TestData) 30% แลว้จึงท าการสร้างโมเดลดว้ย
โครงสร้างตน้ไม ้(M1) จากกลุ่มขอ้มลูฝึกสอน และน ากลุ่มขอ้มลูทดสอบมาท าการทดสอบโมเดลจึง
ท าใหไ้ดค่้าความถกูตอ้งของโมเดล (R1) ดงัรูปท่ี 4.4 
 

 
 

รูปท่ี 4.4 แสดงวิธีการด าเนินการวิจยัของ Process1 
 

  Process2 น ากลุ่มขอ้มลูฝึกสอนจาก Process1 มาท าการหาค่าสหสัมพนัธ์ระหว่าง
คอลมัน์ทุก ๆ คอลมัน์ ดว้ยค่าสหสมัพนัธโ์ดยยกเวน้คอลมัน์คลาส แลว้ท าการคดัเลือกคอลมัน์ท่ีมีค่า
สหสมัพนัธม์ากกว่าท่ีผูใ้ชก้  าหนด (ในท่ีน้ีใชค่้าสหสมัพนัธข์ั้นต ่าท่ี 0.5) จะถือว่าอยูก่ลุ่มเดียวกนัและ
เลือกตวัแทนกลุ่มออกมาเพียงคอลมัน์เดียว แต่ถา้หากค่าสหสัมพนัธ์น้อยกว่าท่ีผูใ้ชก้  าหนด จะท า
การเลือกคอลมัน์นั้นออกมาเพียงคอลัมน์เดียว และท าการหาเรคคอร์ดท่ีเป็นข้อมูลท่ีผิดปกติ 
(Outlier) ในทุก ๆ คอลมัน์ แลว้สร้างขอ้มูลใหม่ (D2) ซ่ึงมีเฉพาะข้อมูลท่ีผิดปกติจากชุดข้อมูล
ฝึกสอน และมีจ  านวนคอลมัน์ท่ีลดลงหรืออาจจะเท่าเดิมถา้หากทุก ๆ  คอลมัน์ไม่มีคอลมัน์ใดเลยท่ีมี
ความสมัพนัธก์นัมากกว่าท่ีก  าหนด (0.5 ซ่ึงเป็นค่าท่ีเหมาะสมเน่ืองจากไม่ท าใหก้ารคดัเลือกคอลมัน์
ตดัคอลมัน์ออกมากเกินความจ าเป็น และถา้หากก าหนดมากเกินไปก็จะไม่มีประโยชน์เน่ืองจากจะ
ไม่สามารถลดคอลมัน์ในขั้นตอนน้ีไดเ้ลย) หลงัจากนั้นน าขอ้มูลท่ีสร้างข้ึนมาใหม่ (D2) มาท าการ
สร้างโมเดลดว้ยโครงสร้างตน้ไม ้(M2) จากนั้นท าการทดสอบโมเดลดว้ยขอ้มูลทดสอบ (TestData) 
และไดค่้าความถกูตอ้งของโมเดล (R2) ดงัรูปท่ี 4.5 
 

SECOM 

D1 TrainData TestData 

M1 R1 
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รูปท่ี 4.5 แสดงวิธีการด าเนินการวิจยัของ Process2 
 

  Process3 สร้างขอ้มูลใหม่ (D3) จากชุดขอ้มูลฝึกสอนซ่ึงท าการคดัเลือกคอลมัน์
ดว้ยค่าสหสมัพนัธแ์ละเลือกเฉพาะขอ้มลูท่ีเป็นขอ้มูลท่ีผิดปกติแลว้จึงท าการสุ่มเกิน โดยท าการหา
คลาสท่ีมีจ  านวนขอ้มลูมากท่ีสุด แลว้ท าการเพ่ิมขอ้มลูในคลาสท่ีมีจ  านวนนอ้ยกว่า 2 เท่าของคลาสท่ี
มีจ  านวนขอ้มูลมากท่ีสุดในลกัษณะของการสุ่มเกิน (Over-Sampling) โดยท าการเพ่ิมแบบเท่าตัว 
เมื่อเพ่ิมแลว้จะมีจ  านวนไม่มากกว่าขอ้มลูในคลาสท่ีมีจ  านวนขอ้มลูมากท่ีสุด หลงัจากนั้นน าขอ้มูลท่ี
ไดส้ร้างเป็นชุดขอ้มูลใหม่ (D3) มาท าการสร้างโมเดลดว้ยโครงสร้างตน้ไม ้(M3) จากนั้นท าการ
ทดสอบโมเดลดว้ยขอ้มลูทดสอบ (TestData) และไดค่้าความถกูตอ้งของโมเดล (R3) ดงัรูปท่ี 4.6 
 

 
 

รูปท่ี 4.6 แสดงวิธีการด าเนินการวิจยัของ Process3 
 
  Process4 น ากลุ่มขอ้มูลฝึกสอนจาก Process1 มาท าการหาความสัมพนัธ์ระหว่าง
คอลมัน์ทุก ๆ คอลมัน์ ยกเวน้คอลมัน์คลาส แลว้ท าการคดัเลือกคอลมัน์ท่ีมีค่าสหสัมพนัธ์มากกว่าท่ี
ผูใ้ชก้  าหนด (ในท่ีน้ีใช้ค่าสหสัมพนัธ์ 0.5) จะถือว่าอยู่กลุ่มเดียวกนัและเลือกตวัแทนกลุ่มออกมา
เพียงคอลมัน์เดียว แต่ถา้หากค่าสหสมัพนัธน์อ้ยกว่าท่ีก  าหนด (0.5) จะเลือกคอลมัน์นั้นออกมาเพียง

TrainData 

D2 

TestData 

M2 R2 

Correlation & Outlier 

TrainData 

 

D3 

TestData 

M3 R3 

Correlation & Outlier 
Over-Sampling 
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คอลมัน์เดียว โดยสร้างเป็นขอ้มูลชุดใหม่ (D4) แลว้ท าการสร้างโมเดลดว้ยโครงสร้างตน้ไม ้(M4) 
จากนั้นทดสอบโมเดลดว้ยขอ้มลูทดสอบ (TestData) และไดค่้าความถกูตอ้งของโมเดล (R4) ดงัรูปท่ี 
4.7 
 

 
 

รูปท่ี 4.7 แสดงวิธีการด าเนินการวิจยัของ Process4 
 

  Process5 สร้างขอ้มูลใหม่ (D5) จากชุดขอ้มูลฝึกสอนมาท าการคดัเลือกคอลมัน์
ด้วยค่าสหสัมพนัธ์และท าการจัดกลุ่ม (Clustering) ด้วยฟังก์ชัน pamk ซ่ึงจะได้จ  านวนกลุ่มท่ี
เหมาะสม แลว้จึงน ากลุ่มขอ้มลูทุกกลุ่มท าการสร้างโมเดลดว้ยโครงสร้างตน้ไม้ (M5..) และท าการ
ทดสอบโมเดลดว้ยขอ้มลูทดสอบ (TestData) ไดค่้าความถกูตอ้งของโมเดล (R5..) ดงัรูปท่ี 4.8 
 

 
 

รูปท่ี 4.8 แสดงวิธีการด าเนินการวิจยัของ Process5 
 

  Process6 น ากลุ่มขอ้มลูฝึกสอนจาก Process1 มาท าการหาค่าสหสัมพนัธ์ระหว่าง
คอลมัน์ทุก ๆ คอลมัน์ยกเวน้คอลมัน์คลาส แลว้ท าการคดัเลือกคอลมัน์ท่ีมีค่าสหสัมพนัธ์มากกว่าท่ี
ผูใ้ชก้  าหนด (ในท่ีน้ีใช้ค่าสหสัมพนัธ์ 0.5) จะถือว่าอยู่กลุ่มเดียวกนัและเลือกตวัแทนกลุ่มออกมา

TrainData 

D4 

TestData 

M4 R4 

Correlation 

TrainData 

 

D5.. 

TestData 

M5.. R5.. 

Correlation & Pamk() 

 

 

 

 

 

 

 

 



52 

 

เพียงคอลมัน์เดียว แต่ถา้หากค่าสหสมัพนัธน์อ้ยกว่าท่ีก  าหนด (0.5) จะเลือกคอลมัน์นั้นออกมาเพียง
คอลมัน์เดียว แลว้ท าการหาคลาสท่ีมีจ  านวนขอ้มูลมากท่ีสุด แลว้ท าการเพ่ิมขอ้มูลคลาสท่ีมีจ  านวน
นอ้ยกว่า 2 เท่าของคลาสท่ีมีจ  านวนขอ้มลูมากท่ีสุด โดยท าการเพ่ิมแบบเท่าตวัเมื่อเพ่ิมแลว้จะตอ้งมี
จ  านวนไม่มากกว่าคลาสท่ีมีจ  านวนขอ้มลูมากท่ีสุด หลงัจากนั้นสร้างเป็นชุดขอ้มลูใหมแ่ลว้น าขอ้มลู
น้ี (D6) มาท าการสร้างโมเดลดว้ยโครงสร้างตน้ไม ้(M6) จากนั้นทดสอบโมเดลดว้ยขอ้มูลทดสอบ 
(TestData) และไดค่้าความถกูตอ้งของโมเดล (R6) ดงัรูปท่ี 4.9 
 

 
 

รูปท่ี 4.9 แสดงวิธีการด าเนินการวิจยัของ Process6 
 

  Process7 น ากลุ่มขอ้มลูฝึกสอนจาก Process1 มาท าการหาค่าสหสัมพนัธ์ระหว่าง
คอลมัน์ทุก ๆ คอลมัน์ (Correlation) ยกเวน้คอลมัน์คลาส แลว้ท าการคัดเลือกคอลมัน์ท่ีมีค่า
สหสัมพนัธ์มากกว่าท่ีก  าหนด (ในท่ีน้ีใชค่้าความสัมพนัธ์ 0.5) จะถือว่าอยู่กลุ่มเดียวกนัและเลือก
ตวัแทนกลุ่มออกมาเพียงคอลมัน์เดียว แต่ถา้หากความสัมพนัธ์น้อยกว่าท่ีก  าหนด (0.5) จะเลือก
คอลมัน์นั้นออกมาเพียงคอลมัน์เดียว แลว้ท าการลบเรคคอร์ดท่ีเป็นขอ้มลูผดิปกติจากทุก ๆ คอลมัน์  
แลว้จึงท าการหาคลาสท่ีมีจ  านวนขอ้มลูมากท่ีสุด แลว้ท าการเพ่ิมขอ้มูลคลาสท่ีมีจ  านวนน้อยกว่า 2 
เท่าของคลาสท่ีมีจ  านวนขอ้มลูมากท่ีสุด โดยท าการเพ่ิมแบบเท่าตวัเม่ือเพ่ิมแลว้จะตอ้งมีจ  านวนไม่
มากกว่าคลาสท่ีมีจ  านวนขอ้มลูมากท่ีสุด หลงัจากนั้นน าขอ้มลูท่ีไดส้ร้างเป็นชุดขอ้มลูใหม่ (D7) แลว้
ท าการสร้างโมเดลดว้ยโครงสร้างตน้ไม ้(M7) จากนั้นทดสอบโมเดลดว้ยขอ้มูลทดสอบ (TestData) 
และไดค่้าความถกูตอ้งของโมเดล (R7) ดงัรูปท่ี 4.10 
 

TrainData 

D6 

TestData 

M6 R6 

Correlation & Over-Sampling 
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รูปท่ี 4.10 แสดงวิธีการด าเนินการวิจยัของ Process7 
 

Process8 สร้างขอ้มลูใหม่ (D8) จากขอ้มลูใน Process1 (TrainData) โดยท าการหา
คลาสท่ีมีจ  านวนขอ้มลูมากท่ีสุด แลว้ท าการเพ่ิมขอ้มลูคลาสท่ีมีจ  านวนน้อยกว่า 2 เท่าของคลาสท่ีมี
จ  านวนข้อมูลมากท่ีสุด โดยท าการเพ่ิมแบบเท่าตวัเม่ือเพ่ิมแลว้จะมีจ  านวนไม่มากกว่าคลาสท่ีมี
จ  านวนขอ้มลูมากท่ีสุด หลงัจากนั้นน าขอ้มลูท่ีไดส้ร้างเป็นชุดขอ้มลูใหม่ (D8) มาท าการสร้างโมเดล
ดว้ยโครงสร้างตน้ไม ้(M8) จากนั้นท าการทดสอบโมเดลดว้ยขอ้มูลทดสอบ (TestData) และไดค่้า
ความถกูตอ้งของโมเดล (R8) ดงัรูปท่ี 4.11 
 

 
 

รูปท่ี 4.11 แสดงวิธีการด าเนินการวิจยัของ Process8 
 

เมื่อท าการเขียนโปรแกรมเรียบร้อยแลว้ท าการทดสอบโปรแกรมว่าสามารถท างาน
ไดป้กติดีหรือไม่โดยการทดสอบรันโปรแกรมขา้งตน้ ผลท่ีไดแ้สดงดงัรูปท่ี 4.12 
 

TrainData 

D7 

TestData 

M7 R7 

Correlation & No Outlier & 
Over-Sampling 

TrainData 

D8 

TestData 

M8 R8 

Over-Sampling 
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รูปท่ี 4.12 แสดงตวัอยา่งผลการรันโปรแกรมดว้ยขอ้มลู SECOM 
 

4.3 ผลการทดสอบ 
 จากการออกแบบการทดสอบในหัวขอ้ท่ี 4.2 ได้ใชข้อ้มูล SECOM และ GLASS ในการ
ทดสอบซ่ึงไดแ้สดงผลทุกขั้นตอนท่ีไดอ้อกแบบดงัต่อไปน้ีโดยขอ้มูลแต่ละชุดขอ้มูลมีรายละเอียด
แสดงดงัตารางท่ี 4.1 
 
ตารางท่ี 4.1 แสดงรายละเอียดชุดขอ้มลู SECOM และ GLASS 

Data Set Instances Attributes 
Class 

1 2 3 4 5 6 
SECOM 1567 591 1463 104 - - - - 
GLASS 214 10 70 76 17 13 9 29 

  
 ผลลพัธจ์าก Process1 ซ่ึงเป็นขั้นตอนการแทนค่าท่ีสูญหายหรือค่าท่ีผดิปกติแลว้ท าการแยก
เป็นชุดขอ้มลูฝึกสอนและชุดขอ้มลูทดสอบแสดงในตารางท่ี 4.2 และ 4.3 หลงัจากนั้นท าการสร้าง
โมเดลจากชุดขอ้มลูฝึกสอนและท าการทดสอบดว้ยขอ้มลูทดสอบแสดงดงัรูปท่ี 4.13 
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ตารางท่ี 4.2 แสดงรายละเอียดชุดขอ้มลูฝึกสอนและชุดขอ้มลูทดสอบของขอ้มลู SECOM 

Data Set Instances Attributes 
Class 

-1 1 
Train 1078 591 1000 78 
Test 489 591 463 26 

 
ตารางท่ี 4.3 แสดงรายละเอียดชุดขอ้มลูฝึกสอนและชุดขอ้มลูทดสอบของขอ้มลู GLASS 

Data Set Instances Attributes 
Class 

1 2 3 5 6 7 
Train 152 10 49 57 12 9 6 19 
Test 62 10 21 19 5 4 3 10 

 

 
 

รูปท่ี 4.13 แสดงผลการทดสอบโมเดล M1 จาก Process1 
 

 ผลลพัธจ์าก Process2 น ากลุ่มขอ้มลูทดสอบจากขั้นตอนท่ี 1 มาท าการเลือกคอลมัน์ดว้ยค่า
สหสมัพนัธ ์และท าการเลือกเฉพาะขอ้มลูท่ีผดิปกติ ผลแสดงดงัตารางท่ี 4.4 และ 4.5 หลงัจากนั้นท า
การสร้างโมเดลจากชุดขอ้มลู D2 และท าการทดสอบดว้ยขอ้มลูทดสอบแสดงดงัรูปท่ี 4.14 
 
ตารางท่ี 4.4 แสดงรายละเอียดขอ้มลูฝึกสอนท่ีผา่น Process2 ของขอ้มลู SECOM 

Data Set Instances Attributes 
Class 

-1 1 
D2 1078 304 1000 78 

 

SECOM (M1) GLASS (M1) 

 

 

 

 

 

 

 

 



56 

 

ตารางท่ี 4.5 แสดงรายละเอียดขอ้มลูฝึกสอนท่ีผา่น Process2 ของขอ้มลู GLASS 

Data Set Instances Attributes 
Class 

1 2 3 5 6 7 
D2 55 6 10 16 1 7 2 19 

 

 
 

รูปท่ี 4.14 แสดงผลการทดสอบโมเดล M2 จาก Process2 
 

 ผลลพัธ์จาก Process3 น าขอ้มูล D2 มาท าการเพ่ิมจ านวนคลาสท่ีน้อยกว่าดว้ยวิธี Over-
Sampling ผลท่ีไดแ้สดงในตารางท่ี 4.6 และ 4.7 หลงัจากนั้นท าการสร้างโมเดลจากชุดขอ้มูล D3 
และท าการทดสอบดว้ยขอ้มลูทดสอบแสดงดงัรูปท่ี 4.15 
 
ตารางท่ี 4.6 แสดงรายละเอียดขอ้มลูฝึกสอนท่ีผา่น Process3 ของขอ้มลู SECOM 

Data Set Instances Attributes 
Class 

-1 1 
D3 1936 304 1000 936 

 
ตารางท่ี 4.7 แสดงรายละเอียดขอ้มลูฝึกสอนท่ีผา่น Process3 ของขอ้มลู GLASS 

Data Set Instances Attributes 
Class 

1 2 3 5 6 7 
D3 96 6 10 16 19 14 18 19 

 

SECOM (M2) GLASS (M2) 
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รูปท่ี 4.15 แสดงผลการทดสอบโมเดล M3 จาก Process3 
 
 ผลลพัธจ์าก Process4 น าขอ้มูลฝึกสอนมาท าการคดัเลือกคอลมัน์ดว้ยค่าสหสัมพนัธ์ ผลท่ี
ไดแ้สดงในตารางท่ี 4.8 และ 4.9 หลงัจากนั้นท าการสร้างโมเดลจากชุดข้อมูล D4 และท าการ
ทดสอบดว้ยขอ้มลูทดสอบแสดงดงัรูปท่ี 4.16 

ตารางท่ี 4.8 แสดงรายละเอียดขอ้มลูฝึกสอนท่ีผา่น Process4 ของขอ้มลู SECOM 

Data Set Instances Attributes 
Class 

-1 1 
D4 1078 304 1000 78 

 
ตารางท่ี 4.9 แสดงรายละเอียดขอ้มลูฝึกสอนท่ีผา่น Process4 ของขอ้มลู GLASS 

Data Set Instances Attributes 
Class 

1 2 3 5 6 7 
D4 152 6 46 57 12 9 6 19 

 
 
 

SECOM (M3) GLASS (M3) 
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รูปท่ี 4.16 แสดงผลการทดสอบโมเดล M4 จาก Process4 
 

 ผลลพัธ์จาก Process5 น าขอ้มูลในขั้นตอนท่ี 4 (D4) มาท าการจดักลุ่ม (Clustering) ดว้ย
ฟังกช์นั pamk ผลท่ีไดแ้สดงในตารางท่ี 4.10 และ 4.11 หลงัจากนั้นท าการสร้างโมเดลจากชุดขอ้มูล
ทุกกลุ่มท่ีไดแ้ละท าการทดสอบดว้ยขอ้มลูทดสอบแสดงดงัรูปท่ี 4.17 
 
ตารางท่ี 4.10 แสดงรายละเอียดขอ้มลูฝึกสอนท่ีผา่น Process5 ของขอ้มลู SECOM 

Data Set Instances Attributes 
Class 

-1 1 
A 838 304 781 57 
B 240 304 219 21 

 
ตารางท่ี 4.11 แสดงรายละเอียดขอ้มลูฝึกสอนท่ีผา่น Process5 ของขอ้มลู GLASS 

Data Set Instances Attributes 
Class 

1 2 3 5 6 7 
A 118 6 49 50 12 3 3 1 
B 32 6 0 7 0 4 3 18 
C 2 6 0 0 0 2 0 0 

 

SECOM (M4) GLASS (M4) 
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รูปท่ี 4.17 แสดงผลการทดสอบโมเดล M5 จาก Process5 
 

 ผลลพัธ์จาก Process6 น าข้อมูลฝึกสอนมาผ่านกระบวนการคัดเลือกคอลมัน์ด้วยค่า
สหสัมพนัธ์ และท าการเพ่ิมจ านวนขอ้มูลในคลาสดว้ยวิธี Over-Sampling ก าหนดให้ขอ้มูลท่ีผ่าน
กระบวนการดงักล่าวช่ือว่าชุดขอ้มลู D6 แสดงดงัในตารางท่ี 4.12 และ 4.13 หลงัจากนั้นท าการสร้าง
โมเดลจากชุดขอ้มลู D6 และท าการทดสอบดว้ยขอ้มลูทดสอบแสดงดงัรูปท่ี 4.18 

ตารางท่ี 4.12 แสดงรายละเอียดขอ้มลูฝึกสอนท่ีผา่น Process6 ของขอ้มลู SECOM 

Data Set Instances Attributes 
Class 

-1 1 
D6 1936 304 1000 936 

SECOM (M5) GLASS (M5) 
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ตารางท่ี 4.13 แสดงรายละเอียดขอ้มลูฝึกสอนท่ีผา่น Process6 ของขอ้มลู GLASS 

Data Set Instances Attributes 
Class 

1 2 3 5 6 7 
D6 319 6 46 57 48 54 54 57 

 

 
 

รูปท่ี 4.18 แสดงผลการทดสอบโมเดล M6 จาก Process6 
 
 ผลลพัธ์จาก Process7 น าข้อมูลฝึกสอนมาผ่านกระบวนการคัดเลือกคอลัมน์ด้วยค่า
สหสัมพนัธ์และน าเฉพาะขอ้มูลท่ีเป็นข้อมูลปกติ แลว้ท าการเพ่ิมจ านวนขอ้มูลในคลาสดว้ยวิธี 
Over-Sampling ก าหนดใหข้อ้มลูท่ีผา่นกระบวนการดงักล่าวช่ือว่าชุดขอ้มลู D7 แสดงดงัในตารางท่ี 
4.14 เน่ืองจากเมื่อใชข้อ้มูล SECOM ในกระบวนการดงักล่าวพบว่าไม่มีขอ้มูลแถวใดเลยท่ีไม่เป็น
ขอ้มูลท่ีผิดปกติจากทุก ๆ คอลมัน์ หลงัจากนั้นท าการสร้างโมเดลจากชุดขอ้มูล D6 และท าการ
ทดสอบดว้ยขอ้มลูทดสอบแสดงดงัรูปท่ี 4.19 
 
ตารางท่ี 4.14 แสดงรายละเอียดขอ้มลูฝึกสอนท่ีผา่น Process7 ของขอ้มลู GLASS 

Data Set Instances Attributes 
Class 

1 2 3 5 6 7 
D7 193 6 39 41 33 40 40 0 

 

SECOM (M6) GLASS (M6) 
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รูปท่ี 4.19 แสดงผลการทดสอบโมเดล M7 จาก Process7 
 
 ผลลพัธจ์าก Process8 น าขอ้มูลฝึกสอนมาท าการเพ่ิมจ านวนขอ้มูลในคลาสดว้ยวิธี Over-
Sampling โดยก าหนดใหเ้ป็นชุดขอ้มลู D8 แสดงในตารางท่ี 4.15 และ 4.16 หลงัจากนั้นท าการสร้าง
โมเดลจากชุดขอ้มลู D8 และท าการทดสอบดว้ยขอ้มลูทดสอบแสดงดงัรูปท่ี 4.20 
 
ตารางท่ี 4.15 แสดงรายละเอียดขอ้มลูฝึกสอนท่ีผา่น Process8 ของขอ้มลู SECOM 

Data Set Instances Attributes 
Class 

-1 1 
D8 1936 591 1000 936 

 
ตารางท่ี 4.16 แสดงรายละเอียดขอ้มลูฝึกสอนท่ีผา่น Process8 ของขอ้มลู GLASS 

Data Set Instances Attributes 
Class 

1 2 3 5 6 7 
D8 319 10 46 57 48 54 54 57 

 
 

GLASS (M7) 
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รูปท่ี 4.20 แสดงผลการทดสอบโมเดล M8 จาก Process8 
 

 เม่ือท าการทดลองซ ้ า 10 คร้ังและหาค่าเฉล่ียของค่าความถูกต้องของโมเดลโดยแบ่ง
ออกเป็น 2 แบบคือค่าความถูกตอ้งโดยรวม และค่าความถูกตอ้งของคลาสท่ีคน้พบไดย้าก  โดยใน
โมเดล M5 ท่ีมีการแบ่งขอ้มลูเป็นกลุ่มยอ่ยแลว้หาโมเดลในแต่ละกลุ่มย่อยจะใชค่้าโดยเฉล่ียของทุก
กลุ่มยอ่ย สามารถแสดงไดด้งัตารางท่ี 4.17 ซ่ึงเป็นผลการทดสอบของขอ้มลู SECOM ซ่ึงไม่สามารถ
สร้างโมเดล M7 ได ้และ 4.18 เป็นผลการทดสอบของขอ้มลู GLASS และแสดงในรูปแบบกราฟได้
ดงัรูปท่ี 4.21 และ 4.22 
 

ตารางท่ี 4.17 แสดงผลเฉล่ียการทดสอบของขอ้มลู SECOM 
Model Accuracy Rate Rare Rate 

M1 93.3 0.0 
M2 93.3 0.003 
M3 84.2 18.4 
M4 99.3 0.003 
M5 93.5 0.0 
M6 84.2 18.4 
M8 84.0 16.8 

 
  

SECOM (M8) GLASS (M8) 
 

 

 

 

 

 

 

 



63 

 

 
 

รูปท่ี 4.21 แสดงผลเฉล่ียการทดสอบของขอ้มลู SECOM 
 

ตารางท่ี 4.18 แสดงผลเฉล่ียการทดสอบของขอ้มลู GLASS 
Model Accuracy Rate Rare Rate 

M1 59.6 37.7 
M2 46.2 39.9 
M3 40.0 59.9 
M4 58.6 39.9 
M5 32.4 26.4 
M6 54.5 61.0 
M7 46.9 23.9 
M8 60.1 60.5 

 
 
 

0

10

20

30

40

50

60

70

80

90

100

M1 M2 M3 M4 M5 M6 M8

Accuracy Rate

Rare Rate

 

 

 

 

 

 

 

 



64 

 

 
 

รูปท่ี 4.22 แสดงผลเฉล่ียการทดสอบของขอ้มลู GLASS 
 

4.4 อภปิรายผล 
 จากผลการทดสอบตามท่ีไดอ้อกแบบการทดสอบโมเดลดว้ยวิธีการต่าง ๆ และไดใ้ชข้อ้มูล 
SECOM และขอ้มลู GLASS ในการทดสอบโมเดล โดยในการวิจยัน้ีมุ่งเนน้ในการคน้พบรูปแบบท่ี
สามารถจ าแนกขอ้มลูท่ีคน้พบไดย้ากสามารถสรุปไดด้งัน้ี จากรูปท่ี 4.21 แสดงผลการทดสอบของ
ขอ้มูล SECOM นั้นสรุปไดว้่าโมเดลท่ีมีความสามารถในการจ าแนกขอ้มูลท่ีค้นพบไดย้ากดีท่ีสุด
เรียงตามล าดบัคือโมเดล M3, M6, M8 ซ่ึงโมเดลท่ี 3 และโมเดลท่ี 6 มีความสามารถในการจ าแนก
ขอ้มูลท่ีค้นพบไดย้ากเท่ากัน และมีค่าความถูกตอ้งของของโมเดลเท่ากันอีกด้วย  เมื่อเปล่ียนชุด
ขอ้มลูท่ีท าการทดสอบดว้ยชุดขอ้มูล GLASS นั้นสรุปไดว้่าโมเดลท่ีมีความสามารถในการจ าแนก
ขอ้มลูท่ีคน้พบไดย้ากดีท่ีสุดเรียงตามล าดบัคือโมเดล M6, M8, M3 จึงสามารถสรุปไดว้่าโมเดลท่ีมี
ความสามารถในการจ าแนกขอ้มลูท่ีคน้พบไดย้ากดีท่ีสุดคือโมเดลท่ี 6 ซ่ึงสร้างไดจ้ากการน าขอ้มูล
ทั้งหมดผา่นการคดัเลือกคอลมัน์ดว้ยค่าสหสัมพนัธ์และท าการเพ่ิมจ านวนขอ้มูลในคลาสกลุ่มเล็ก
ดว้ยวิธีการสุ่มเกิน  
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บทที่ 5 
สรุปผลการวิจัยและข้อเสนอแนะ 

 
 ในการท าเหมืองขอ้มูลในปัจจุบนัส่วนใหญ่จะท าเหมืองขอ้มูลกบัชุดขอ้มูลท่ีมีขนาดใหญ่ 
ซ่ึงการคน้หารูปแบบเพื่อการจ าแนกขอ้มลูท่ีคน้พบไดย้ากในชุดขอ้มลูขนาดใหญ่ นั้นสามารถท าได้
ยากเน่ืองจากคุณสมบติัส่วนมากของขอ้มลูท่ีคน้พบไดย้ากมีคุณสมบติัคลา้ยกบัคุณสมบติัของขอ้มูล
ส่วนใหญ่ จึงท าให้การสร้างรูปแบบเพื่อจ  าแนกข้อมูลท่ีคน้พบได้ยากออกจากข้อมูลส่วนใหญ่
สามารถท าไดล้  าบาก หรืออาจจะท าใหไ้ม่สามารถหารูปแบบของขอ้มลูท่ีคน้พบไดย้าก 
 ในงานวิจยัน้ีมีจุดประสงค์คือออกแบบอลักอริทึมเพื่อพฒันากระบวนการคน้หารูปแบบ
ขอ้มูลท่ีคน้พบได้ยากเพื่อการจ าแนกข้อมูล และพฒันาโปรแกรมเพื่อให้ผูใ้ช้สามารถใช้งานได้
สะดวก ปัจจยัท่ีท าใหก้ารคน้หารูปแบบขอ้มลูของขอ้มลูท่ีคน้พบไดย้ากท าไดล้  าบากหรือไม่สามารถ
ท าไดน้ั้นเกิดข้ึนจากจ านวนของขอ้มูลท่ีคน้พบไดย้ากมีจ  านวนน้อยมากในชุดขอ้มูลจึงท าให้การ
คน้หารูปแบบของขอ้มลูท าไดย้าก จึงไดใ้ชเ้ทคนิคการสุ่มเกินในการเพ่ิมจ านวนขอ้มูลท่ีคน้พบได้
ยากเพื่อใหส้ามารถคน้หารูปแบบของขอ้มลูได ้ 
 เม่ือท าการทดสอบตามท่ีไดอ้อกแบบการทดลองไวน้ั้นพบว่าโมเดลท่ีให้ค่าความถูกตอ้ง
โดยรวมและค่าความถูกตอ้งของการจ าแนกคลาสท่ีคน้พบไดย้ากนั้นมี 3 โมเดลท่ีมีความถูกตอ้ง
ใกลเ้คียงกนัไดแ้ก่โมเดล M3, M6 และ M8 ซ่ึงแต่ละโมเดลมีกระบวนการดงัต่อไปน้ี 
 โมเดล M3 ท าการคัดเลือกข้อมูลจาก TrainData เฉพาะข้อมูลท่ีเป็นข้อมูลท่ีผิดปกติ 
(Outlier) เท่านั้นแลว้จึงน าขอ้มลูดงักล่าวมาผ่านกระบวนการคดัเลือกคอลมัน์ดว้ยการวิเคราะห์ค่า
สหสัมพนัธ์ หลงัจากนั้นน าข้อมูลท่ีไดค้ัดเลือกคอลมัน์แลว้มาเขา้สู่กระบวนการสุ่มเกินเพื่อเพ่ิม
จ านวนขอ้มูลในคลาสขนาดเล็ก แลว้จึงท าการสร้างโมเดลจากขอ้มูลท่ีได้ผ่านการสุ่มเกิน เมื่อได้
โมเดลเรียบร้อยแลว้ท าการทดสอบดว้ยขอ้มลู TestData 
 โมเดล M6 น าข้อมูล TrainData ทั้งหมดมาผ่านกระบวนการคัดเลือกคอลมัน์ด้วยการ
วิเคราะห์ค่าสหสมัพนัธห์ลงัจากนั้นน าขอ้มลูท่ีไดม้าผา่นกระบวนการสุ่มเกิน และน าขอ้มูลท่ีไดจ้าก
กระบวนการสุ่มเกินไปท าการสร้างโมเดล หลงัจากท่ีไดโ้มเดลเรียบร้อยแลว้น าโมเดลท่ีได้ไป
ทดสอบด้วยข้อมูล TestData (โมเดล M6 ใช้ข้อมูลทุกเรกคอร์ดทั้งท่ีเป็น Outlier และไม่เป็น 
Outlier) 
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 โมเดล M8 น าขอ้มลู TrainData ทั้งหมดมาผา่นกระบวนการสุ่มเกินเพียงเทคนิคเดียวเท่านั้น 
โดยไม่มีการคดัเลือกคอลมัน์และไม่พิจารณาเก่ียวกบั Outlier และน าขอ้มลูท่ีไดจ้ากกระบวนการสุ่ม
เกินไปท าการสร้างโมเดล หลงัจากท่ีไดโ้มเดลเรียบร้อยแลว้น าโมเดลไปท าการทดสอบดว้ยขอ้มูล 
TestData 
 

5.1 สรุปผลการวจิยั 
 จากผลการทดสอบค่าความถูกตอ้งโดยรวมและค่าความถูกตอ้งของการจ าแนกคลาสท่ี
คน้พบได้ยาก สามารถสรุปได้ว่าโมเดลท่ีสามารถจ าแนกคลาสท่ีคน้พบไดย้ากท่ีแม่นย  าท่ีสุดคือ 
โมเดล M6 ซ่ึงใช้กระบวนการคัดเลือกคอลมัน์ดว้ยการวิเคราะห์ค่าสหสัมพนัธ์และท าการเพ่ิม
จ านวนขอ้มูลในคลาสท่ีเป็นคลาสขนาดเล็กมากดว้ยวิธีเพ่ิมแบบเท่าตวั ซ่ึงในชุดขอ้มูล SECOM 
โมเดล M6 จะใหผ้ลลพัธเ์ท่ากบัโมเดล M3 ซ่ึงใชก้ระบวนการเช่นเดียวกนักบั M6 แต่จะใชข้อ้มูลท่ี
เป็นค่าท่ีผดิปกติเท่านั้น จากการพิสูจน์แลว้พบว่าขอ้มลู SECOM เป็นขอ้มลูท่ีมีความผดิปกติทุกแถว 
เน่ืองจากเป็นข้อมูลท่ีมีจ  านวนคอลมัน์เป็นจ านวนมากถึง 591 คอลมัน์ ดังนั้นค่าความถูกต้อง
โดยรวมและค่าความถูกตอ้งของคลาสท่ีคน้พบไดย้ากของขอ้มูล SECOM จึงมีค่าท่ีเท่ากนั แต่เมื่อ
เปล่ียนชุดขอ้มลูโดยใชชุ้ดขอ้มลู GLASS แลว้ท าใหเ้ห็นชดัข้ึนว่าโมเดล M6 นั้นมีความสามารถใน
การจ าแนกคลาสท่ีคน้พบไดย้ากไดดี้กว่าโมเดล M3 และยงัมีค่าความถกูตอ้งโดยรวมมากกว่าโมเดล 
M3 อยา่งชดัเจน ส่วนโมเดล M8 ท่ีมีค่าความถูกตอ้งของการจ าแนกคลาสท่ีคน้พบไดย้ากใกลเ้คียง
กบัโมเดล M6 และมีค่าความถูกตอ้งโดยรวมมากกว่าโมเดล M6 นั้นใชก้ระบวนการเพ่ิมจ านวน
ขอ้มลูในคลาสดว้ยวิธีเพ่ิมแบบเท่าตวัอยา่งเดียวเท่านั้น ผูท้  าการวิจยัมีความเห็นว่าถา้หากขอ้มูลท่ีใช้
ในการทดสอบมีจ  านวนคอลมัน์ไม่มาก และจ านวนแถวไม่มากควรเลือกใชโ้มเดล M8 เน่ืองจาก
โมเดลท่ีได้มีความถูกต้องของคลาสท่ีค้นพบไดย้ากท่ีใกลเ้คียงกันมาก และยงัมีค่าความถูกต้อง
โดยรวมท่ีดีกว่า แต่ถา้หากชุดขอ้มลูมีจ  านวนคอลมัน์และจ านวนแถวมาก ๆ แลว้ควรใชโ้มเดล M6 
เน่ืองจากจะมีการคดัเลือกคอลมัน์ท่ีไม่จ  าเป็นออกท าให้โมเดลท่ีไดเ้มื่อท าการทดสอบกบัข้อมูล
จ านวนมากแลว้จะสามารถท างานไดเ้ร็วกว่าโมเดล M8 ซ่ึงมีค่าความถกูตอ้งใกลเ้คียงกนั 

ส่วนผลการทดสอบของโมเดล M3 เมื่อท าการทดสอบกบัขอ้มูล GLASS พบว่าค่าความ
ถกูตอ้งโดยรวมของโมเดลดอ้ยกว่าโมเดล M6 และ M8 อาจจะเกิดจากขอ้มูล GLASS นั้นมีจ  านวน
คอลมัน์ท่ีนอ้ยและมีขอ้มลูท่ีผดิปกติจ านวนน้อยจึงท าให้โมเดล M3 มีประสิทธิภาพท่ีลดลง ดงันั้น
โมเดล M3 อาจจะเหมาะกบัขอ้มลูท่ีมีขอ้มลูท่ีผดิปกติจ านวนมาก 
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5.2 ปัญหาและข้อเสนอแนะ 
 ในการคน้หารูปแบบของคลาสท่ีคน้พบไดย้ากเป็นปัญหาท่ีไม่สามารถแกไ้ขไดด้ว้ยวิธีการ
เดียว หรือเทคนิคเพียงเทคนิคเดียวและเม่ือตอ้งการเพ่ิมความสามารถในการจ าแนกคลาสท่ีคน้พบได้
ยากจะท าให้ค่าความถูกตอ้งโดยรวมของโมเดลลดลงเน่ืองจากคลาสท่ีคน้พบไดย้ากมีคุณสมบัติ
คลา้ยกบัคุณสมบติัของคลาสอ่ืน ๆ ท่ีมีจ  านวนมากท าใหก้ารเพ่ิมความสามารถในการจ าแนกคลาสท่ี
คน้พบไดย้าก และการคงค่าความถกูตอ้งโดยรวมของโมเดลใหม้ีความถกูตอ้งในระดบัสูงนั้นท าได้
ยาก การประยกุตใ์ชเ้ทคนิคต่าง ๆ จึงตอ้งเลือกใชต้ามลกัษณะของขอ้มลู 
 ในอนาคตควรปรับปรุงแนวทางท่ีเสนอในวิทยานิพนธฉ์บบัน้ีท าให้การคน้หารูปแบบของ
คลาสท่ีคน้พบไดย้ากสามารถท างานกบัขอ้มูลทุกรูปแบบเน่ืองจากในงานวิจยัน้ีสามารถท าไดก้บั
ขอ้มลูชนิดตวัเลขเท่านั้น ซ่ึงไม่สามารถท างานกบัขอ้มลูเชิงกลุ่มได ้
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Abstract—This research aims at proposing a method to 

induce a classification model of minority data cases that are 

always predominant by a much larger majority cases. Our 

proposed method applies feature selection technique to choose 

25% of attributes that show highly correlation between classes. 

Then use over-sampling technique on minority cases before 

making a classification. We have found from the experimental 

results that data of rare cases, which is normally disappeared, 

can be detected through our proposed method. In this 

research, we use R language for implementing our proposed 

method and other four discovery techniques. 

Index Terms—Data Mining, Rare Class, Imbalanced Data, 

Data Classification, R Language. 

 

I. INTRODUCTION 

resent computer technology has progressed at a very 

rapid speed and it has tremendous effect to the storage 
of electronic data. With enormously increasing data, 

conventional method to analyze data is inappropriate. Data 

mining is thus an essential technology and has been proven 

useful for automatic analysis of large data [5], [7]. Data 

mining is the discovery of interesting patterns from large 

data. Discovered patterns can be in various forms such as a 

tree model for classification, a set of rules for association, or 

a group of representative centroids for data clustering. In 

this paper, we focus on the discovery of a tree model. This 

model can be used to predict events in the future. 

 Decision tree induction is normally a powerful 
technique to discover a tree model for future event 

prediction. But for a highly imbalanced data in which the 

number of data instances in one class is extremely smaller 

than the number of instances in other classes. Dataset of a 

smaller group is called a rare class [2], [6] or a minority 

class. A dataset with high imbalance between majority and 

minority classes can cause much trouble to the tree 

induction algorithm. During the tree building process data 

instances from a minority class are normally pruned and 

disappear from the final tree model. This makes the tree 

model predict the majority class correctly, but minority class 

tends to be incorrectly predicted. This is a challenging 
problem known as a rare class mining. 
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 In this research, we comparatively study five data 

preparation techniques to help decision tree induction 

algorithm creating a model that can predict rare class data. 

The various data preparation techniques include clustering, 

over-sampling, correlation analysis, outlier detection, and a 

mixture of correlation and outlier analyses. The 

experimentation has been performed on the RStudio 

environment and the program is implemented with the R 
language. Source code of our implementation is available in 

the Appendix. 

 

II. RARE CLASS CLASSIFICATION 

Rare class classification is the data mining task aiming at 

building a model that can correctly classify both the 

majority and minority classes. Classifying minority or rare 

class is difficult because size of the rare class is too small. 
Many researchers have tried to solve this problem. 

Alhammady and Ramanohanarao [1] proposed an algorithm 

called EPDT (Emerging Pattern Decision Tree) to train a 

decision tree that can classify rare class. 

He and Ghodsi [3] proposed a classification algorithm 

based on the SVM (Support Vector Machine) for classifying 

rare objects. Wu et al. [8] proposed a technique called COG 

(Classification using lOcal clusterinG) that also based on the 

SVM classifier. McCarthy et al. [4] proposed the algorithm 

called Cost-Sensitive and compared the algorithm with the 

under-sampling and over-sampling techniques. 
Over-sampling and clustering techniques as applied in 

several work seem to give a good result. We then perform a 

comparative study by applying these techniques together 

with the correlation and outlier detection methods. These 

techniques are applied in the data preparation step, whereas 

the tree induction is our classification method. The research 

methodology and the experimental results are explained in 

the following sections. 

III. METHODOLOGY 

In this section we present the discovery process of rare 

class on imbalanced dataset. We use SECOM dataset from 

the UCI (http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/SECOM) 

SECOM is data from a semi-conductor manufacturing 

process. It is highly-skewed. The dataset contains 1567 data 

instances taken from a wafer fabrication production line.  

Each data instance contains 590 sensor measurements. The 

data are labeled as -1 (means pass the test), or 1 (means fail 

the test). There are only 104 fail cases, whereas the pass  
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case are 1463. This is a 1:14 proportion.  The goal of 

SECOM dataset is a good or bad semi-conductor from 

manufacturing process. The overview our techniques show 

as Fig. 1. 

 

 

Fig. 1 The overview of five techniques to discover rare class 

 

 Then we will describe these techniques step by 

step. Step one: we manage missing values in SECOM 

dataset by replacing with median value and create a new 
dataset called D1, graphically show in Fig. 2. 

 
 

Fig. 2 Step 1: manage missing value 

 

 Step 2: we split D1 into train and test data. 
TrainData and TestData has ratio 70:30. Then create model 

from train data and evaluate accuracy with TestData, shown 

in Fig. 3. 

 
 

Fig. 3 Step 2: evaluate accuracy of Traindata. 

 Step 3: find top 25% of correlation between the 

class attribute and other attributes of TrainData then union 

with outliers. Outliers are found from each attribute and 

include all outliers into the TrainData. Create new dataset 

called D2 with correlated feature selection and outliers 

inclusion. Then create model form D2 and examine 
accuracy with TestData, show as Fig. 4. 

 
 

Fig. 4 Step 3: feature selection by correlation analysis and 

inclusion of outliers 

 

 Step 4: apply over-sampling technique on the 

minority class (that is, the fail cases) D2 dataset. The new 

dataset is called D3. Then create model from D3 and 

evaluate accuracy with TestData, shown in Fig. 5. 

 
 

Fig. 5 Step 4: oversampling the fail cases 

 

 Step 5: find top 25% of correlation between the 

class attribute and other attributes of TrainData, then create 

new dataset with selected features and call this dataset D4. 

After that create a model from D4 and evaluate its accuracy 

with TestData, as shown in Fig. 6. 

 
 

Fig. 6 Step 5: feature selection with correlation analysis 

 

 Step 6: clustering dataset D4 with the pamk 

function available in the RStudio program. Function pamk 

returns a group of two clusters. Then create model of each 

cluster and evaluate accuracy of each model with TestData, 

shown in Fig. 7. 

TrainData TestData 

D4 M4 R4 

Correlation 

Outlier 

TrainData TestData 

D2 M2 R2 

Correlation & Outlier 

SECOM 

D1 

D1 

TrainData TestData 

70% 30% 

M1 R1 

D2 TestData 

D3 M3 R3 

Over-Sampling 
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Fig. 7 Step 6: cluster data then create model from each 

cluster 

 

 After design techniques, we implemented by using 

decision tree algorithm for classification with R language by 
RStudio. RStudio is an open source program and easy to use 

as there are several statistical and data mining functions 

available in the library. 

 

I. EXPERIMENTAL RESULTS 

This research experimentation used SECOM (semi-

conductor manufacturing process) dataset from UCI 

Machine Learning Repository. SECOM dataset has 591 
attributes and 1567 data instances.  

For rare class discovery technique comparison, we used 

decision tree algorithm for classification on imbalanced 

dataset and used R language coding on RStudio program. 

The classification models of the designed techniques are 

shown in Fig. 8. Evaluation results of the 5 models (M1, 

M2, M3, M4, M5) can be displayed as a confusion matrix as 

shown in Fig. 9. 

 

 

Fig. 8 Classification models of the designed techniques 

 
 

Fig. 9 Results of classification model evaluation 

 

A comparative performance of each model can be 

summarized and shown in Table 1. It can be seen from the 

result that model M3 that has been built from the top 25% 

correlated attributes and data in rare class have been over-

sampling shows the best rare class detection rate of 10 from 

the total 30 rare data instances. Other techniques have zero 

rare class detection rate.  

 
TABLE 1 

COMPARATIVE RESULTS OF DESIGNED TECHNIQUES 

 

Model Accuracy Rare class, 
detection rate 

Recall  Precision 

M1 0.93 0 0.93 1 

M2 0.93 0 0.93 1 

M3 0.85 0.33 0.95 0.89 

M4 0.93 0 0.93 1 

M5 0.93 0 0.93 1 

M6 0.93 0 0.93 1 

 

II. CONCLUSION 

This research aims to study rare class discovery 

techniques for highly imbalance data using decision tree 

algorithm as a classification method. The results show that 

the best model is model 3 that used correlation-based feature 

selection, outlier and over-sampling techniques to prepare 
data for classification. Model 3 has rare class detection rate 

at 33%, whereas other models cannot detect rare class. 
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Appendix 

 Source code of R language for comparing rare class 
discovery techniques is given below. Start the program by 

calling “my.fn” function. 

my.fn <- function(data.f, seed=0){ 
    library("party") 

    library("DMwR") 
    library("fpc") 
    ## initial variable 
    stats <- list() 
    model <- list() 
    result <- list() 
    outlier <- vector() 
    cluster <- list() 

    n.col <- ncol(data.f) 
    decition.name <- names(secom)[n.col] 
    my.formula <- formula(paste(decition.name, "~.")) 
     
    ## initial data 
    data.f[,n.col] <- factor(data.f[,n.col]) 
    for(i in 1:(n.col-1)){ 
        data.f[is.na(data.f[,i]),i] <- median(data.f[,i], na.rm=T) 
    } 

     
    ## split data 
    if(seed == 0){ 
        seed <- sample(1000:9999,1) 
    } 
    set.seed(seed) 
    ind <- sample(2, nrow(data.f), replace=T, prob=(c(0.7,0.3))) 
    data.train <- data.f[ind==1,] 

    data.test <- data.f[ind==2,] 
    print(paste("$$$$ SetSeed ==",seed,"$$$$")) 
    print("Split Data Complete") 
     
    ## test for M1 model 
    model$M1 <- ctree(my.formula, data=data.train) 
    result$M1 <- table(predict(model$M1, newdata=data.test), 
data.test[,n.col]) 

    print("Model M1 Complete") 
     
    ## find outlier by boxplot.stats() 
    for(i in 1:(n.col-1)){ 
        outlier <- union(outlier,which(data.train[,i] %in% 

boxplot.stats(data.train[,i])$out)) 
    } 

    outlier <- sort(outlier) 
     
    ## find corelation by cor and select 25% 
    cor.sample <- sample(2, ncol(data.train), replace=T, 
prob=(c(0.25,0.75))) 
    cor.n <- length(cor.sample[cor.sample==1]) 
    cor.tmp <- cor(data.train[,-n.col], 
as.numeric(levels(data.train[,n.col]))[as.numeric(data.train[,n.col])]

) 
    cor.name <- dimnames(cor.tmp)[1][[1]][sort(cor.tmp, 
decreasing=T, index.return=T)$ix[1:cor.n]] 
     

    ## create data1 from outlier and corelation then create 
model&test to M2 
    data1 <- data.train[outlier, c(cor.name,names(data.train)[n.col])] 
    model$M2 <- ctree(my.formula, data=data1) 
    result$M2 <- table(predict(model$M2, newdata=data.test), 

data.test[,n.col]) 
    print("Model M2 Complete") 
     
    ## create data2 form data1 by decition(A591) -1 == 1 then 
create model&test to M3 
    data2 <- data1 
    data2.n <- nrow(data2) 
    data2.bad.rownames <- 

rownames(data2[data2[,decition.name]==1,]) 
    data2.bad.length <- length(data2.bad.rownames) 
    data2.inc <- data2.n-(data2.bad.length*2) 
    data2.sample <- sample(data2.bad.rownames, data2.inc, 
replace=T) 
    data2[(data2.n+1):(data2.n+data2.inc),] <- data2[data2.sample,] 
    model$M3 <- ctree(my.formula, data=data2) 
    result$M3 <- table(predict(model$M3, newdata=data.test), 

data.test[,n.col]) 
    print("Model M3 Complete") 
     
    ## create data3 form data1 by corelation then create model&test 
to M4 
    data3 <- data.train[,c(cor.name,names(data.train)[n.col])] 
    model$M4 <- ctree(my.formula, data=data3) 
    result$M4 <- table(predict(model$M4, newdata=data.test), 

data.test[,n.col]) 
    print("Model M4 Complete") 
     
    ## find k form data3 
    train.pam <- pamk(data3[,-ncol(data3)]) 
    for(i in 1:train.pam$nc){ 
        cluster.name <- paste("c", i, sep="") 
        model.name <- paste("M5", rawToChar(as.raw(i+64)), 
sep="") 

        cluster[[cluster.name]] <- 
data3[train.pam$pamobject$clustering==i,] 
        model[[model.name]] <- ctree(my.formula, 
data=cluster[[cluster.name]]) 
        result[[model.name]] <- table(predict(model[[model.name]], 
newdata=data.test), data.test[,n.col]) 
        print(paste("Model",paste("M5", rawToChar(as.raw(i+64)), 
sep=""),"Complete")) 

    } 
    print("#### Complete ####") 
     
    stats$seed <- seed 
    stats$data <- list(data=data.f, data.train=data.train, 
data.test=data.test, data1=data1, data2=data2, data3=data3) 
    stats$cluster <- cluster 

    stats$model <- model 
    stats$result <- result 

    stats 
     
} 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



ประวัติผู้เขียน 
  
 นายกิตติพงศ ์ ชมบุญ เกิดเมื่อวนัท่ี 6 กนัยายน พ.ศ. 2532 ท่ีอ  าเภอบวัเชด จงัหวดัสุรินทร์
เร่ิมเข้าศึกษาระดับชั้นอนุบาล 1 ถึงชั้นประถมศึกษาปีท่ี 5 ท่ีโรงเรียนบ้านสวาท อ  าเภอบัวเชด 
จงัหวดัสุรินทร์ หลงัจากนั้นไดย้า้ยไปศึกษาต่อในระดับชั้นประถมศึกษาปีท่ี 6 ท่ีโรงเรียนเมือง 
อ  าเภอเมือง จงัหวดัสุรินทร์ จากนั้นไดเ้ขา้ศึกษาต่อในระดบัมธัยมศึกษาตอนตน้และตอนปลาย ท่ี
โรงเรียนสุร วิทยาคาร อ  าเภอเมือง จงัหวดัสุรินทร์ ในปีการศึกษา 2551 ไดเ้ขา้ศึกษาต่อในระดับ
ปริญญาตรีในสาขาวิชาวิศวกรรมคอมพิวเตอร์  ท่ีมหาวิทยาลัยเทคโนโลยีสุรนารี และส าเร็จ
การศึกษาในปีการศึกษา 2554 ภายหลงัจากส าเร็จการศึกษาในระดบัปริญญาตรีไดเ้ขา้ศึกษาระดบั
ปริญญาโท สาขาวิชาวิศวกรรมคอมพิวเตอร์ มหาวิทยาลยัเทคโนโลยสุีรนารีในปีการศึกษา 2555 
 ในระหว่างการศึกษาไดรั้บความอนุเคราะห์อยา่งดีจากอาจารยท่ี์ปรึกษาและอาจารยป์ระจ า
วิชา Database Systems และไดรั้บความไวว้างใจให้เป็นผูช่้วยสอนปฏิบติัการในรายวิชา Database 
Systems และ Knowledge Discovery and Data Mining หลงัจากนั้นไดรั้บการตีพิมพเ์ผยแพร่
บทความวิจยัซ่ึงรายละเอียดสามารถดูไดท่ี้ภาคผนวก ก 
 

 

 

 

 

 

 

 

 


