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บทคัดย่อ
อัลกอริทึมเครือข่ายฝ่ายตรงข้ามเชิงกำาเนิด (แกน) คือ คลาสของเครือข่ายประสาทแบบเชิงลึก ที่สามารถสร้างตัวอย่างข้อมูลใน
สถานการณ์ข้อมูลที่ไม่สมดุลได้ ซึ่งแกนประกอบด้วย 2 ส่วนที่เกิดขึ้นพร้อมกัน ได้แก่ ส่วนการสร้างแบบจำาลองเชิงกำาเนิด และ
ส่วนแยกแยะ โดยส่วนการสร้างแบบจำาลองเชิงกำาเนิดจะสุ่มข้อมูลจากชุดข้อมูลฝึกสอน และส่วนแยกแยะจะดำาเนินการแยกแยะ
ข้อมูลจากข้อมูลตัวอย่างที่สร้างขึ้นและจากข้อมูลจริง การวิจัยนี้ศึกษาการถ่ายโอนข้อมูลท่ีทับซ้อนกันระหว่างการสร้างแบบ
จำาลองบนข้อมูลแบบสตรีมมิงในเวลาเรียลไทม์ โดยนำาเสนอวิธีการสร้างส่วนขยายใหม่บนแกนที่เรียกว่า แกนทูที (GANs2T) 
บนพื้นฐานของอนุกรมเวลาแบบตาราง เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพการทำางานของแบบจำาลองและระยะเวลา ซึ่งใช้วิธีการจับข้อมูล
โครงสรา้งของคา่ความแปรปรวนรว่มกนัของขอ้มลูจากคลาสกลุม่นอ้ย และสรา้งขอ้มลูสงัเคราะหจ์ากความนา่จะเปน็ ดว้ยการใช้
อลักอรทิมึนีเ้รยีนรูข้อ้มลูบนขอ้มลูแบบสตรมีมงิ การวดัประสทิธภิาพโดยดำาเนนิการกบัวธิกีารเรยีนรูข้องขอ้มลูทีไ่มส่มดลุ ทัง้จาก
ไบนารคีลาส และมลัตคิลาสจากชดุขอ้มลูมาตรฐานจำานวนหลายชดุ ซึง่ผลลพัธท์ีไ่ดพ้บวา่ GANs2T รว่มกบัอลักอรทิมึ XGBoost 
(GANs2T+XGBoost) มีค่าความถูกต้อง = 84.93%, ค่าความแม่นยำา = 90.48%, ค่าความครบถ้วน = 88.13%, ค่าประสิทธิภาพ
โดยรวม = 89.53% และค่าเฉลี่ยของเวลาในการฝึกสอนแบบจำาลองเท่ากับ 60.20 วินาที

คำาสำาคัญ: แบบจำาลองการเรียนรู้ของเครื่อง, ข้อมูลที่ไม่สมดุล, อัลกอริทึมเครือข่ายฝ่ายตรงข้ามเชิงกำาเนิด, วิธีการเพิ่มข้อมูล
สังเคราะห์, คลาสส่วนน้อย

Abstract
Generative Adversarial Networks (GANs) are a class of deep neural networks that can be used to generate data  
examples in imbalanced data situations. GANs consist of two simultaneously trained modes: generative and  
discriminative modeling. The generative model generates new data as random noise from the training dataset, and 
the discriminator model distinguishes examples from generated new data and real data. We studied the overlapping 
data transfer during a generating model in distributed real-time data streaming. This paper proposes a new extension 
method on GANs called GANs2T based on tabular time series to improve the model performance and execution time. 

 We use this technique to capture the covariance structure of the minority class and to generate synthetic 
samples along the probability contours for learning algorithms on streaming data. The experimental testing is performed 
on binary-class and multi-class imbalanced learning methods from several benchmark datasets. The results validate 
GANs2T combine with the XGBoost (GANs2T+XGBoost) algorithm for the overall accuracy = 84.93%, precision = 
90.48%, recall = 88.13%, F1-score = 89.93 and average training time for training model = 60.20 seconds. 

Keywords: Machine learning model, imbalanced data, generative adversarial networks algorithm, synthetic data 
augmentation approach, minority class
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บทนำา
การเรียนรู้ของเคร่ือง (machine learning: ML) ได้ถูกนำามา
ประยุกต์ใช้กับงานด้านต่างๆ จำานวนมาก อาทิการเรียนรู้จำา 
รูปแบบ (pattern recognition) การวิเคราะห์เชิงทำานาย  
(predictive analytics) หรือการทำางานแบบอัตโนมัติ  
(automation) ต่างๆ (Theobald, 2021) เช่น การเรียนรู้
จำารูปแบบการฉ้อโกงเงินจากบัญชีต่างๆ ของลูกค้า การ
วิเคราะห์เชิงทำานายการโจมตีเครื่องเซิร์ฟเวอร์ (server)  
จากผู้ไม่ประสงค์ดี การทำางานแบบอัตโนมัติสำาหรับการ
ทำานายผลการออกกลางคัน (dropout) ของนักศึกษา หรือ
การวิเคราะห์ผลการตรวจหามะเร็งจากภาพการตรวจ
คลื่นแม่เหล็กไฟฟ้า (magnetic resonance imaging:  
MRI) เป็นต้น ซึ่งการดำาเนินการต่างๆ เหล่านี้อาศัยหลัก
การจำาแนกข้อมูล (data classification) ของการเรียนรู้ของ 
เครื่องแบบมีผู้สอน (supervised machine learning) โดย
จะทำางานได้อย่างมีประสิทธิภาพสูงมากยิ่งขึ้น ก็เมื่อข้อมูล
ฝกึสอน (training data) สำาหรบัสรา้งแบบจำาลอง (model) เป็น
ขอ้มูลทีม่คีวามสมดลุกนัของขอ้มลูภายในคลาสผลลพัธ ์(result 
class) ตัวอย่างเช่น การทำานายการออกกลางคัน (dropout) 
ของนักศึกษาระดับปริญญาตรี จำานวน 1,000 คน โดยจะต้อง
มีข้อมูลการออกกลางคัน และไม่ออกกลางคันจำานวนเท่ากัน
หรือใกล้เคียงกัน เช่น สัดส่วน 500:500 (ซึ่งในความเป็นจริง
นักศึกษาที่ออกกลางคันมีจำานวนน้อย) หรือในกรณีของภาพ
จากการทำา MRI สำาหรับการตรวจหามะเร็งปอดในระยะแรก 
จะตอ้งมีภาพทีเ่ปน็ปอดปกต ิและภาพทีม่เีซลลม์ะเรง็อยา่งละ
เท่ากัน (ซึ่งในความเป็นจริงภาพเซลล์มะเร็งอาจจะมี 1 ภาพ
จากทั้งหมด 50,000 ภาพ) จะเห็นได้ว่าในความเป็นจริงเป็น
ไปได้น้อยมาก เนื่องจากข้อมูลส่วนใหญ่เป็นข้อมูลที่ไม่สมดุล 
(imbalanced data) ส่งผลให้แบบจำาลองการวิเคราะห์เชิง
ทำานายผลมีประสิทธิภาพลดลง หรือการทำานายผลมีโอกาส
เกิดความคลาดเคลื่อนสูง

 จากผลงานวิจัยจำานวนมาก และการศึกษาค้นคว้า
ของหน่วยงานวิจัยต่างๆ ได้ให้ความสำาคัญกับการแก้ปัญหา
การจำาแนกประเภทท่ีไม่สมดุล (imbalanced classification 
problems) เช่น งานวิจัยของ Alberto (2018) นำาเสนอวิธีการ
สุ่มตัวอย่าง (sampling method) ทั้งการสุ่มตัวอย่างแบบน้อย  
(random under-sampling) และการสุ่มตัวอย่างแบบมาก  
(random over-sampling) โดยการสุ่มตัวอย่างแบบน้อยจะนำา
ข้อมูลจากคลาสส่วนใหญ่ (majority class) มาลดขนาดลงให้
มีขนาดเท่ากับคลาสส่วนน้อย (minority class) ซึ่งอาจทำาให้
ข้อมูลบางส่วนหายไป และการสุ่มตัวอย่างแบบมากจะทำาการ
เพิ่มขนาดของคลาสส่วนน้อย ให้มีค่าเท่ากับคลาสส่วนใหญ่  
ซึง่จะสง่ผลใหแ้บบจำาลองเกดิการฟิตเกนิไป (overfit) กบัขอ้มลู
ฝึกสอน (training data) เมื่อใช้งานจริงทำานายผลผิดพลาด 

จากปัญหาดังกล่าวต่อมาได้มีการพัฒนาเทคนิคที่เรียกว่า 
“SMOTE” หรอื Synthetic Minority Oversampling TEchnique 
ซึง่ถกูพฒันาโดย Chawla et al (2002) ไดร้บัความนยิมอยา่งมาก
ในการแก้ปัญหาการไม่สมดุลของข้อมูล โดยใช้หลักการของ 
อัลกอริทึม เค-เพื่อนบ้านที่ใกล้ที่สุด (k-Nearest Neighbors) 
โดยนำามาประยุกต์ใช้ในการคำานวณจากคลาสส่วนน้อยที่ 
ใกล้กันและสังเคราะห์ข้อมูลใหม่ขึ้นมาให้มีสัดส่วนเท่ากับ 
คลาสส่วนใหญ่ แต่วธินีีม้ขีอ้จำากดัในกรณทีีเ่มือ่ขอ้มลูมจีำานวน
นอ้ยมากอาจจะทำาใหป้ระสิทธภิาพแบบจำาลองต่ำา เชน่ มขีอ้มลู 
1 รายการ หรอืสดัสว่น 1000000:1 ตวัอยา่งกรณลีกูคา้ธนาคาร
ที่ปกติเป็นลูกค้าที่ไม่ฉ้อโกง แต่อาจจะมีบางคนหรือส่วนน้อย 
(He & Ma, 2013) เชน่ 1 คนทีฉ่อ้โกง หรอืกรณขีอ้มลูภาพจาก
ฟิลม์เอ็กซ์เรย์ท่ีปกติเป็นภาพปอดแบบปกติ แต่มีภาพมะเร็ง 
ที่ปอดในตำาแหน่งใหม่ (ไม่เคยมีมาก่อน) เพียง 1 ภาพ 
นอกจากนี้มีการนำาหลักการเรียนรู้เชิงลึก (deep learning: 
DL) มาประยุกต์ใช้ในการสังเคราะห์ข้อมูลใหม่ให้เหมือนกับ
ข้อมูลเดิม เช่น อัลกอริทึมเครือข่ายฝ่ายตรงข้ามเชิงกำาเนิด 
หรอืเรยีกวา่ แกน (generative adversarial networks: GANs)  
(Jakub & Vladimir, 2019) ทีอ่าศยัหลกัการทำางานของเครือขา่ย 
ประสาทเทียม (neural network) ประกอบด้วย 2 ส่วนหลัก  
โดยสว่นที ่1 ทำาหนา้ทีส่รา้งขอ้มลู หรอืสงัเคราะหข์อ้มลู เรยีกวา่ 
ผู้สร้าง (generator) ซึ่งดำาเนินการสร้างข้อมูลใหม่จากการ
เสริมข้อมูล (data augmentation) หรือการเพิ่มข้อมูลขึ้นมา 
และส่วนที่ 2 ทำาหน้าที่แยกแยะข้อมูลใหม่ เรียกว่า ผู้แยกแยะ  
(discriminator) ซึ่งดำาเนินการแยกแยะข้อมูลจริงกับข้อมูล
ที่สร้างขั้นมาใหม่ ตัวอย่างการประยุกต์อัลกอริทึม GANs 
เช่นงานด้านคอมพิวเตอร์วิทัศน์ (computer vision) สำาหรับ
แยกแยะรูปภาพต่างๆ หรือการสร้างภาพใบหน้าด้วยปัญญา
ประดิษฐ์ 

 ดังนั้น งานวิจัยนี้ ขอนำาเสนอการสังเคราะห์คลาส
สว่นนอ้ยอยา่งรวดเรว็โดยใชเ้ครอืขา่ยฝา่ยตรงขา้มเชงิกำาเนิด
สำาหรับปัญหาการจำาแนกประเภทข้อมูลท่ีไม่สมดุล ตามหลัก
การเรียนรู้ของเครื่องแบบมีผู้สอน (supervised machine 
learning) ที่ข้อมูลมีป้ายกำากับ (labeled data) และสามารถ
ทำาได้ทั้งกับข้อมูลที่มีคลาสผลลัพธ์แบบไบนารีคลาสหรือ 2 
คลาส (binary-class) และมัลติคลาส (multi-class) หรือหลาย
คลาส บนข้อมูลแบบต่อเนื่องหรือแบบสตรีมมิง (streaming 
data) ในเวลาเรียลไทม์ได้ และจากนั้นประเมินประสิทธิภาพ
แบบจำาลองการเรียนรู้ของเครื่อง ในสภาพแวดล้อมจริง

ทฤษฎีและงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง
 เนื้อหาในส่วนนี้ขออธิบายทฤษฎี และงานวิจัยท่ี
เกี่ยวข้อง จำานวน 5 ประเด็น ได้แก่ 1) ชุดข้อมูลและคลาส
ผลลพัธ ์2) ขอ้มลูไมส่มดลุ 3) วธิกีารสุม่ตวัอยา่ง 4) อลักอรทิมึ 
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เครือข่ายฝ่ายตรงข้ามเชิงกำาเนิด และ 5) ข้อมูลแบบสตรีมมิง 
รายละเอียดดังนี้

 1. ชุดข้อมูลและผลลัพธ์ของคลาส (dataset and 
class result) โดยชุดข้อมูลคือข้อมูลต่างๆ ท่ีนำามาใช้ในการ
สรา้งแบบจำาลอง เชน่ ชดุขอ้มลูนกัศกึษา ชดุขอ้มลูภาพ X-ray 
ปอด หรือชุดข้อมูลไฟล์วิดีโอการสอบออนไลน์ เป็นต้น และ

ผลลัพธ์ของคลาส เป็นการนำาชุดข้อมูลตามคุณลักษณะของ
ข้อมูล และค่าของข้อมูล พร้อมทั้งกำาหนดคลาสผลลัพธ์ หรือ
ขอ้มลูทีม่ปีา้ยกำากบั (labeled data) สำาหรบับง่บอกผลลพัธข์อง
ขอ้มลูตามคณุลกัษณะ และเพือ่ใหอ้ลักอรทิมึในกลุม่การเรยีนรู้
แบบมผีูส้อน (supervised learning) สามารถเรยีนรู ้และเขา้ใจ
รูปแบบของข้อมูลจากคลาสผลลัพธ์ ดัง Table 1

Table 1 The example of Covid-19 dataset and result class 

cough Fever runny nose … result class

Y 39 Y 1

N 37 N 0

Y 37 N 0

N 36 N 0

N 38 N 0

 จาก Table 1 ตัวอย่างของชุดข้อมูลโควิด-19 และ
คลาสผลลัพธ์ ซึ่งประกอบด้วยคุณลักษณะของข้อมูลจำานวน
หลายคณุลกัษณะ (คอลมัน)์ ไดแ้ก ่ไอ (cough) เปน็ไข ้(fever) 
น้ำามูกไหล (runny nose) รวมถึงคุณลักษณะอื่นๆ และคลาส
ผลลัพธ์ (result class) ซ่ึงเป็นคุณลักษณะสุดท้ายของชุด
ข้อมูลนี้ ที่ประกอบด้วยค่า 2 ค่าคือ 0 หรือ 1 โดยที่ 0 หมาย
ถึงมีผลไม่ได้ติดเชื้อโควิด-19 หรือผลตรวจเป็นลบ (negative 
test) และ 1 หมายถึงมีผลติดเชื้อโควิด-19 หรือผลตรวจเป็น
บวก (positive test) จากความหมายของรายการที่ 1 หรือใน
แถวที่ 1 ที่คุณลักษณะข้อมูลไอ มีค่าเป็น Y หมายถึง มีการ
ไอ, คุณลักษณะเป็นไข้ มีค่าเป็น 39 หมายถึง ตัวร้อนหรือ 
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จาก Figure 1 แสดงข้อมูลแบบสมดุล และ

ขอ้มูลแบบไม่สมดุล ของชุดขอ้มูลผูป่้วยโควดิ-19 และ
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(positive test) จาก ก. แสดงจาํนวนคลาสผลตรวจเป็น

ลบ (เป็นรปูสามเหลี�ยม และสสีม้) มจีาํนวน 10 รายการ 

และคลาสผลตรวจเป็นบวก (เป็นรูปวงกลม และสนํี�า

เงนิ) มีจํานวน 10 รายการ เท่ากนัทั �ง 2 คลาส (จาก

ขอ้มูลตวัอย่างทั �งหมด 20 รายการ) กล่าวคอืมจํีานวน

ผู้ป่วยที�เป็นโควิด-19 และไม่เป็นโควิด-19 มีจํานวน

เท่ากัน หรอืเรียกว่าข้อมูลมีความสมดุลกัน สําหรบั

ภาพ ข. แสดงข้อมูลแบบไม่สมดุล ของคลาสการตดิ

เชื�อโควิด ที�มีคลาสผลตรวจเป็นบวก มีจํานวน 18 
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สง่ผลใหข้อ้มลูเกดิความไม่สมดลุของขอ้มลูทั �ง 2 คลาส 

หรือที� เ รียก ว่ า เ กิ ด ปัญหาข้อมู ล แบบไม่ สม ดุล 
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ในการสรา้งแบบจําลองการเรยีนรูข้องเครื�อง ให้

มีประสิทธิภาพ ทั �งในด้านความถูกต้อง (accuracy) 

ความน่าเชื�อถอื (reliability) และสามารถนําไปใช้งาน 

(implementation) ไดจ้รงินั �น กระบวนการเตรยีมขอ้มูล 

(data preparation) ซึ�งเป็นหนึ�งในกระบวนการที�สาํคญั

ของกระบวนการเรยีนรูข้องเครื�อง (machine learning 

process) ที�จะตอ้งจดัเตรยีมขอ้มลูใหพ้รอ้มในการสรา้ง

แบบจําลอง โดยวธิหีนึ�งที�จะต้องคํานึงถงึคอืการทําให้

ข้อมูลมคีวามสมดุล เพื�อให้แบบจําลองสามารถเรยีน

รู้จํารูปแบบข้อมูลจากข้อมูลในแต่ละคลาส และ

คุณลกัษณะข้อมูลที�เท่ากนั ไม่เอนเอยีงไปทางขอ้มูล

ค ล าส ส่ วน ใหญ่  ซึ� ง จ ะทํ า ใ ห้ แบ บ จํ า ล อ ง ไ ม่ มี

ประสิทธิภาพกับข้อมูลคลาสส่วนน้อย หรือทํานาย

ข้อมูลใหม่ที�เป็นข้อมูลส่วนน้อยไม่ได้ และมีความ

คลาดเคลื�อนสูง  ส่งผลให้แบบจําลองไม่มีความ

น่าเชื�อถือ และไม่สามารถใช้งานจริงได้ ด ังนั �นจึง

จําเป็นต้องมกีารจัดการขอ้มูลที�ไม่สมดุล เพื�อให้เกิด

ความสมดลุของขอ้มูลในการสรา้งแบบจาํลอง 

3. วิธีการสุ่มตัวอย่าง (sampling method) 

เป็นวิธีที�ได้รับความนิยมในการแก้ปัญหาข้อมูลไม่

สมดุล  ซึ�งประกอบด้วย 2 วิธีหลัก  (Japkowicz & 

Stephen, 2002) ได้แก่  การสุ่มตัวอย่างแบบน้อย 
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 จาก Figure 1 แสดงขอ้มลูแบบสมดลุ และข้อมลูแบบ
ไม่สมดุล ของชุดข้อมูลผู้ป่วยโควิด-19 และคลาสผลลัพธ์ ซึ่งมี
คลาส 2 คลาสไดแ้ก ่คลาสผลตรวจเปน็ลบ (negative test) และ 
คลาสผลตรวจเป็นบวก (positive test) จาก Figure 1a. แสดง
จำานวนคลาสผลตรวจเป็นลบ (เป็นรูปสามเหล่ียม และสีส้ม)  
มีจำานวน 10 รายการ และคลาสผลตรวจเปน็บวก (เปน็รปูวงกลม 
และสีน้ำาเงิน) มีจำานวน 10 รายการ เท่ากันทั้ง 2 คลาส (จาก
ข้อมูลตัวอย่างทั้งหมด 20 รายการ) กล่าวคือมีจำานวนผู้ป่วยที่
เป็นโควิด-19 และไม่เป็นโควิด-19 มีจำานวนเท่ากัน หรือเรียก
วา่ขอ้มลูมคีวามสมดลุกนั สำาหรบั Figure 1b. แสดงขอ้มลูแบบ
ไมส่มดลุ ของคลาสการตดิเชือ้โควดิ ทีม่คีลาสผลตรวจเปน็บวก  
มีจำานวน 18 รายการ และคลาสผลตรวจเป็นลบ มีจำานวน 2 
คน ส่งผลให้ข้อมูลเกิดความไม่สมดุลของข้อมูลท้ัง 2 คลาส 
หรือที่เรียกว่าเกิดปัญหาข้อมูลแบบไม่สมดุล (imbalanced 
data problem)

 ในการสร้างแบบจำาลองการเรียนรู้ของเครื่อง  
ให้มีประสิทธิภาพ ทั้งในด้านความถูกต้อง (accuracy)  
ความน่าเชื่อถือ (reliability) และสามารถนำาไปใช้งาน  
(implementation) ได้จริงน้ัน กระบวนการเตรียมข้อมูล 
(data preparation) ซ่ึงเป็นหน่ึงในกระบวนการท่ีสำาคัญของ
กระบวนการเรียนรู้ของเครื่อง (machine learning process)  

ที่จะต้องจัดเตรียมข้อมูลให้พร้อมในการสร้างแบบจำาลอง  
โดยวิธีหนึ่งที่จะต้องคำานึงถึงคือการทำาให้ข้อมูลมีความสมดุล 
เพื่อให้แบบจำาลองสามารถเรียนรู้จำารูปแบบข้อมูลจากข้อมูล
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ส่วนใหญ่มีขนาดเท่ากับคลาสส่วนน้อย ดัง Figure 2
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จาก Figure 2 ก. แสดงขอ้มลูที�คลาสผลตรวจ

เป็นบวก (positive test) เป็นคลาสสว่นใหญ่ และคลาส

ผลตรวจเป็นลบ (negative test) เป็นคลาสส่วนน้อย ที�

ข้อมูลมีสดัส่วนความไม่สมดุลของคลาสสูง และจาก

ภาพ ข. ดําเนินการลบขอ้มูลจากคลาสส่วนใหญ่ หรอื 

คลาสผลตรวจเป็นบวกของชุดข้อมูลฝึกสอน ให้มี

จํานวนคลาสเท่ากบัคลาสสว่นน้อย หรอืคลาสผลตรวจ

เป็นลบ ซึ�งสง่ผลใหท้ั �ง 2 คลาส มจีํานวนคลาสผลลพัธ์

เท่ากนั  

ตัวอย่างวิธีการสุ่มตัวอย่างแบบน้อย เช่น 

Tomek Links เป็นวิธีการหาคลาสที�ตรงกันข้ามใน

บรเิวณใกลเ้คยีง และลบคลาสที�ตรงกนัขา้ม หรอืคลาส

ส่วนใหญ่ออก จากงานวิจ ัยของ  Jonathan et al. 

(2020) ประยุกต์ Tomek Links สําหรับทํานายผู้ใช้ที�

ขายสินค้าสําหรบัผู้หญิงแบบรายวนั ของข้อมูลจาก

เหมอืงขอ้มลูที�มคีวามไม่สมดุลของขอ้มลู และงานวจิยั

ของ Sridhar & Sanagavarapu (2021) และJapkowicz 

and Stephen (����) พบว่าวิธีการสุ่มตัวอย่างแบบ

น้อยเป็นการสรา้งปัญหาอย่างมาก เนื�องจากเกดิการ

สญูหายของขอ้มูลทาํใหก้ารวเิคราะหข์อ้มลู เกดิขึ�นกบั

ขอ้มูลของคลาสส่วนน้อย ซึ�งอาจจะไม่เพยีงพอต่อการ

เรยีนรู้จํารูปแบบของข้อมูล ส่งผลใหแ้บบจําลองการ

เรียนรู้ของเครื�องมีประสิทธิภาพตํ� าเมื�อทํางานใน

สภาพแวดล้อมการทํางานจรงิ 
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ส่วนน้อย โดยการเสรมิขอ้มูล หรอืเพิ�มขอ้มูลไปยงัชุด

ข้อมูลฝึกสอน เพื�อให้มีขนาดเท่ากบัข้อมูลของคลาส

สว่นใหญ่ ดงั Figure 3 
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 จาก Figure 2a. แสดงข้อมูลที่คลาสผลตรวจ 
เป็นบวก (positive test) เป็นคลาสส่วนใหญ่ และคลาส 
ผลตรวจเป็นลบ (negative test) เป็นคลาสส่วนน้อยที่ข้อมูล
มีสัดส่วนความไม่สมดุลของคลาสสูง และจาก Figure 2b.  
ดำาเนินการลบข้อมูลจากคลาสส่วนใหญ่ หรือ คลาสผลตรวจ
เป็นบวกของชุดข้อมูลฝึกสอน ให้มีจำานวนคลาสเท่ากับคลาส
ส่วนน้อย หรือคลาสผลตรวจเป็นลบ ซึ่งส่งผลให้ทั้ง 2 คลาส  
มีจำานวนคลาสผลลัพธ์เท่ากัน 

 ตัวอย่างวิธีการสุ่มตัวอย่างแบบน้อย เช่น Tomek 
Links เปน็วธิกีารหาคลาสทีต่รงกนัขา้มในบรเิวณใกลเ้คยีง และ
ลบคลาสที่ตรงกันข้าม หรือคลาสส่วนใหญ่ออก จากงานวิจัย
ของ Jonathan et al. (2020) ประยุกต์ Tomek Links สำาหรับ
ทำานายผู้ใช้ที่ขายสินค้าสำาหรับผู้หญิงแบบรายวัน ของข้อมูล
จากเหมืองข้อมูลที่มีความไม่สมดุลของข้อมูล และงานวิจัย
ของ Sridhar & Sanagavarapu (2021) และJapkowicz and 
Stephen (2002) พบว่าวิธีการสุ่มตัวอย่างแบบน้อยเป็นการ
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สร้างปัญหาอย่างมาก เน่ืองจากเกิดการสูญหายของข้อมูล
ทำาให้การวิเคราะห์ข้อมูล เกิดขึ้นกับข้อมูลของคลาสส่วนน้อย  
ซึ่งอาจจะไม่เพียงพอต่อการเรียนรู้จำารูปแบบของข้อมูล  
ส่งผลให้แบบจำาลองการเรียนรู้ของเครื่องมีประสิทธิภาพต่ำา 
เมื่อทำางานในสภาพแวดล้อมการทำางานจริง

 3.2 ก า ร สุ่ ม ตั ว อ ย่ า ง แ บ บ ม า ก  ( r a n d o m  
over-sampling) เป็นการสุ่มเลือกตัวอย่างจากคลาสส่วนน้อย 
โดยการเสริมข้อมูล หรือเพิ่มข้อมูลไปยังชุดข้อมูลฝึกสอน  
เพื่อให้มีขนาดเท่ากับข้อมูลของคลาสส่วนใหญ่ ดัง Figure 3

 Xnew = Xi + (  - Xi) * δ   (1)

 จากสมการที ่1 โดย Xnew คอื ตำาแหนง่ของขอ้มลูจาก
คลาสสว่นนอ้ยทีถ่กูสงัเคราะหข์ึน้มาใหม ่ระหวา่งตำาแหนง่ของ 
Xi และ  ของคลาสส่วนน้อย และ δ เป็นค่าการสุ่มตัวเลข
ระหว่าง [0,1] ดัง Figure 4
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ดําเนินการโดยสร้างข้อมูลให้สมดุลด้วยวิธีการสุ่ม

ตวัอยา่งแบบมาก จากคลาสผลตรวจเป็นลบ (negative 

test) ซึ�งเป็นคลาสส่วนน้อย จากนั �นทําการเสรมิขอ้มูล 

หรอืเพิ�มข้อมูลไปยงัชุดข้อมูลฝึกสอนของคลาสส่วน
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 จาก Figure 3 การสุ่มตัวอย่างแบบมากดำาเนินการ 
โดยสร้างข้อมูลให้สมดุลด้วยวิธีการสุ่มตัวอย่างแบบมาก  
จากคลาสผลตรวจเป็นลบ (negative test) ซ่ึงเป็นคลาส 
ส่วนน้อย จากนั้นทำาการเสริมข้อมูล หรือเพ่ิมข้อมูลไปยังชุด
ข้อมูลฝึกสอนของคลาสส่วนน้อย ให้มีจำานวนคลาสเท่ากับ
คลาสส่วนใหญ่ ซึ่งส่งผลให้ทั้ง 2 คลาส มีจำานวนคลาสผลลัพธ์
เท่ากัน

 ตัวอย่างวิธีการการสุ่มตัวอย่างแบบมาก เช่น 
SMOTE มาจากชื่อเต็ม Synthetic Minority Oversampling 
Technique เป็นวิธีการสังเคราะห์ข้อมูลสำาหรับคลาสกลุ่ม
น้อยในบริเวณใกล้เคียงกับข้อมูลที่มีอยู่แล้ว โดยใช้หลักการ
ของอัลกอริทึม K-Nearest Neighbors (k-NN) ซึ่งเป็นอัลกอ
ริทึมสำาหรับจำาแนกข้อมูล โดยเป็นการวิเคราะห์ข้อมูลใหม่
จากข้อมูลเดิมที่อยู่ในบริเวณใกล้เคียงกันมากท่ีสุด จำานวน 
k ตัว หรือกล่าวได้ว่าการกำาหนดค่า k คือการกำาหนดว่าจะ
วิเคราะห์ข้อมูลที่ใกล้ข้อมูลที่ต้องการจำาแนกที่สุดจำานวน 
กี่ข้อมูล (พิจารณาจากค่า k เช่น k = 1, 2, 3…, n) จาก
นั้นทำาการหาระยะทางแบบยุคลิด (Euclidean distance) 
สำาหรับหาค่าระยะทางระหว่างจุดสองจุดในแนวเส้นตรง เพื่อ
สงัเคราะหข์อ้มลูของคลาสสว่นนอ้ยใหม้จีำานวนเพิม่มากขึน้ใน
บรเิวณระหวา่งระยะทางของจดุ 2 จดุ ดงัสมการที ่1 (Maureen 
et al., 2016)

6 
 

น้อย ใหม้จีํานวนคลาสเท่ากบัคลาสส่วนใหญ่ ซึ�งส่งผล

ใหท้ั �ง 2 คลาส มจีาํนวนคลาสผลลพัธ์เท่ากนั 

ตวัอย่างวธิกีารการสุ่มตวัอย่างแบบมาก เช่น 

SMOTE ม า จ า ก ชื� อ เ ต็ ม  Synthetic Minority 

Oversampling Technique เป็นวธิกีารสงัเคราะหข์อ้มลู

สาํหรบัคลาสกลุ่มน้อยในบรเิวณใกลเ้คยีงกบัขอ้มูลที�มี

อยู่แล้ว โดยใช้หลักการของอัลกอริทึม K-Nearest 

Neighbors (k-NN) ซึ�งเป็นอัลกอริทึมสําหรบัจําแนก

ขอ้มูล โดยเป็นการวเิคราะหข์อ้มลูใหม่จากขอ้มูลเดมิที�

อยู่ในบรเิวณใกลเ้คยีงกนัมากที�สุด จํานวน k ตวั หรอื

กล่าวได้ว่าการกําหนดค่า k คือการกําหนดว่าจะ

วิเคราะห์ข้อมูลที�ใกล้ข้อมูลที�ต้องการจําแนกที�สุด

จํานวนกี�ขอ้มูล (พจิารณาจากค่า k เช่น k=1,2,3…, n) 

จากนั �นทําการหาระยะทางแบบยุคลิด (Euclidean 

distance) สําหรบัหาค่าระยะทางระหว่างจุดสองจุดใน

แนวเส้นตรง เพื�อสงัเคราะห์ขอ้มูลของคลาสส่วนน้อย

ใหม้จีํานวนเพิ�มมากขึ�นในบรเิวณระหว่างระยะทางของ

จุด 2 จุด ดงัสมการที� 1 (Maureen et al., 2016) 

����= �� + ��� - �� ) *      (1) 

 

จากสมการที� 1 โดย ����  คอืตําแหน่งของ

ข้อมูลจากคลาสส่วนน้อยที�ถูกสงัเคราะห์ขึ�นมาใหม่ 

ระหว่างตําแหน่งของ �� และ �� ของคลาสส่วนน้อย 

และ  เป็นคา่การสุ่มตวัเลขระหวา่ง [0,1] ดงั Figure 4 
 

 
 

 

 

Figure 4 The synthetic data with SMOTE method 

จาก Figure 4 ขอ้มูลของคลาสส่วนน้อย หรอื

คลาสผลตรวจเป็นลบ (negative test) ที�แสดงดว้ยรูป

สามเหลี�ยมสสีม้ จะทําการสงัเคราะห์ขอ้มูลขึ�นมาใหม่ 

ตามจํานวนสดัส่วนของคลาสส่วนใหญ่ต่อคลาสส่วน

น้อย เพื�อใหเ้กิดความสมดุลของคลาส ดงันั �นจะมกีาร

สังเคราะห์คลาสส่วนน้อยเพิ�มมากขึ�น ซึ�งมีข ั �นตอน

ดาํเนินการดงันี� 1) คาํนวณหาจํานวนตําแหน่งทั �งหมด

ที�จะสงัเคราะหข์อ้มูลใหม่ดว้ยอลักอรทิมึ k-NN เพื�อหา

จาํนวนคา่ k ตาํแหน่งในขอ้มลูคลาสส่วนน้อย, 2) เลอืก

ตําแหน่ง �� และตําแหน่ง  �� จากการกระจายขอ้มูล

ในคลาสกลุ่มน้อย,   3) คํานวณหาระยะทางระหว่าง

ตําแหน่ง �� และ �� ดว้ยวธิกีารหาระยะทางแบบยุค

ลิด (Euclidean distance) เพื�อหาระยะทางระหว่าง

ตําแหน่งของจุด 2 จุดในแนวเสน้ตรงที�ใกลท้ี�สุด (ตาม

แนวเส้นปะสีแดง ), 4) สร้างเวกเตอร์คุณลักษณะ 

(feature vector) เพื�อเกบ็คา่ขอ้มลูและตาํแหน่งที�สรา้ง, 

5) นําข้อมูลของ 2 ตําแหน่งมาลบกนั ��� - �� ) ซึ�ง

ผลลพัธ์ที�ไดจ้ากคา่ผลต่างของระยะห่างจะถกูนํามาคูณ

ด้วยตัวเลขสุ่ม  ซึ�งมีค่าระหว่าง (0,1) เพื�อให้ได้

ตําแหน่งข้อมูลที�สงัเคราะห์ขึ�นมาใหม่ (Xnew) แสดง

ด้วยรูปหลายเหลี�ยมสีเขียว ที�อยู่ห่างจากข้อมูลใน

ตําแหน่งที� �� และ 6) การระบุตําแหน่งของขอ้มลูใหม่

ที�ทําการสังเคราะห์ขึ�นมาคือค่า ���� ระหว่าง

ตาํแหน่ง �� และ �� ไดอ้ย่างถกูตอ้ง 

จากงานวจิยัของ วทิยา  ปัญญา และ วฤษาย ์

รม่สายหยดุ (2565) ประยุกต์ใชว้ธิกีาร SMOTE ในการ

แกไ้ขปัญหาขอ้มูลที�ไม่สมดุลสําหรบัการพยากรณ์การ

หลบหนีของผูข้อปล่อยชั �วคราวในคดยีาเสพตดิ จากชุด

ข้อมูลของศาลจังหวดัพะเยา หรืองานวิจ ัยของ Bao 

and Yang (2023) ดําเนินการปรบัปรุงประสทิธิภาพ

ของ SMOTE ให้มีประสิทธิภาพเพิ�มมากขึ�นในการ

สงัเคราะห์ขอ้มูลของโครงข่ายประสาทเทยีม (neural 

network) แล ะนอกจากนี� มี ง าน วิจัย จํ านวนมาก

ดําเนินการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ SMOTE 

และ ADASYN เช่น งานวจิยัของ พุทธพิร ธนธรรมเมธ ี

และเยาวเรศ ศิรสิถติย์กุล (����) พฒันาตวัแบบการ

พยากรณ์ภาวะข้อเข่าเสื�อมในผูสู้งอายุ โดยขอ้มูลกลุ่ม

น้อย คอืขอ้มูลที�สนใจ และการจาํแนกความผดิพลาดที�

เกดิขึ�นไดส้งูกวา่ขอ้มลูกลุ่มมาก ซึ�งขอ้มลูชุดนี�มจีาํนวน

xi X ̂ 

Xnew

Figure 4 The synthetic data with SMOTE method

 จาก Figure 4 ข้อมูลของคลาสส่วนน้อย หรือคลาส
ผลตรวจเป็นลบ (negative test) ที่แสดงด้วยรูปสามเหลี่ยม 
สสีม้ จะทำาการสงัเคราะหข์อ้มลูขึน้มาใหม ่ตามจำานวนสดัสว่น
ของคลาสส่วนใหญ่ต่อคลาสส่วนน้อย เพื่อให้เกิดความสมดุล
ของคลาส ดงันัน้จะมกีารสงัเคราะหค์ลาสสว่นนอ้ยเพิม่มากขึน้  
ซึ่งมีขั้นตอนดำาเนินการดังนี้ 1) คำานวณหาจำานวนตำาแหน่ง
ทั้งหมดที่จะสังเคราะห์ข้อมูลใหม่ด้วยอัลกอริทึม k-NN เพื่อ
หาจำานวนค่า k ตำาแหน่งในข้อมูลคลาสส่วนน้อย, 2) เลือก
ตำาแหน่ง Xi และตำาแหน่ง  จากการกระจายข้อมูลในคลาส
กลุ่มน้อย, 3) คำานวณหาระยะทางระหว่างตำาแหน่ง Xi และ  

 ด้วยวิธีการหาระยะทางแบบยุคลิด (Euclidean distance) 
เพื่อหาระยะทางระหว่างตำาแหน่งของจุด 2 จุดในแนวเส้นตรง 
ที่ใกล้ที่สุด (ตามแนวเส้นปะสีแดง), 4) สร้างเวกเตอร์
คุณลักษณะ (feature vector) เพื่อเก็บค่าข้อมูลและตำาแหน่ง
ที่สร้าง, 5) นำาข้อมูลของ 2 ตำาแหน่งมาลบกัน (  - Xi) ซึ่ง
ผลลัพธ์ที่ได้จากค่าผลต่างของระยะห่างจะถูกนำามาคูณด้วย
ตัวเลขสุ่ม δ ซึ่งมีค่าระหว่าง (0,1) เพื่อให้ได้ตำาแหน่งข้อมูล 
ที่สังเคราะห์ขึ้นมาใหม่ (Xnew) แสดงด้วยรูปหลายเหลี่ยม
สีเขียว ที่อยู่ห่างจากข้อมูลในตำาแหน่งที่ Xi และ 6) การ
ระบุตำาแหน่งของข้อมูลใหม่ท่ีทำาการสังเคราะห์ขึ้นมาคือค่า  
Xnew ระหว่างตำาแหน่ง Xi และ  ได้อย่างถูกต้อง
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 จากงานวิจัยของ วิทยา ปัญญา และ วฤษาย์ ร่มสาย
หยุด (2565) ประยุกต์ใช้วิธีการ SMOTE ในการแก้ไขปัญหา
ข้อมูลที่ไม่สมดุลสำาหรับการพยากรณ์การหลบหนีของผู้ขอ
ปล่อยชั่วคราวในคดียาเสพติด จากชุดข้อมูลของศาลจังหวัด
พะเยา หรืองานวิจัยของ Bao and Yang (2023) ดำาเนินการ
ปรับปรุงประสิทธิภาพของ SMOTE ให้มีประสิทธิภาพเพิ่ม
มากขึ้นในการสังเคราะห์ข้อมูลของเครือข่ายประสาทเทียม 
(neural network) และนอกจากนีม้งีานวจิยัจำานวนมากดำาเนนิ
การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ SMOTE และ ADASYN 
เชน่ งานวจิยัของ พทุธพิร ธนธรรมเมธ ีและเยาวเรศ ศริสิถติย์
กุล (2561) พัฒนาตัวแบบการพยากรณ์ภาวะข้อเข่าเส่ือมใน 
ผูส้งูอาย ุโดยขอ้มลูกลุม่นอ้ย คอืขอ้มลูทีส่นใจ และการจำาแนก
ความผิดพลาดท่ีเกิดขึ้นได้สูงกว่าข้อมูลกลุ่มมาก ซึ่งข้อมูล 
ชุดนี้มีจำานวนรวมของคลาส 0 และคลาส 1 สูงกว่าคลาส 2 
และคลาส 3 เป็นจำานวนมาก จึงเกิดความไม่สมดุลของข้อมูล  
ส่งผลให้การจำาแนกข้อมูลผิดพลาดได้ การปรับความไม่
สมดุลของข้อมูลทั้งแบบ 2 คลาส และแบบ 3 คลาส มีผลการ
ดำาเนนิงานทำาใหแ้บบจำาลองนีส้ามารถนำามาใชใ้นแผนส่งเสรมิ 
สุขภาพเพื่อวินิจฉัยและบำาบัดผู้สูงอายุ นอกจากวิธีของ 
SMOTE แล้วยังมีวิธีอื่นที่พัฒนาต่อยอดจาก SMOTE เช่น 
SMOTENC, SMOTEEN, ADASYN, BorderlineSMOTE,  
KMeansSMOTE หรือ SVMSMOTE เป็นต้น

 4. อัลกอริทึมเครือข่ายฝ่ายตรงข้ามเชิงกำาเนิด  
(generative adversarial networks: GANs) หรือเรียกอีก
ชื่อหนึ่งว่า เครือข่ายแกน (Brownlee, 2019) เป็นเทคนิค
ที่สร้างข้อมูลใหม่ให้เหมือนข้อมูลจริง โดยประกอบด้วย 2 
ส่วนหลัก ได้แก่ ส่วนผู้สร้าง (generator) และส่วนผู้แยกแยะ  
(discriminator) ดัง Figure 5

 จาก Figure 5 อัลกอริทึมเครือข่ายฝ่ายตรงข้าม 
เชิงกำาเนิด (generative adversarial networks: GANs) หรือ
เครือข่ายแกน เป็นอัลกอริทึมที่ดำาเนินการหารูปแบบในการ
เรียนรู้ด้วยตัวเอง โดยแบบจำาลองจะทำาการสร้างผลลัพธ์จาก
ข้อมูลนำาเข้า (input data) และได้ผลลัพธ์ใหม่ จากภาพเร่ิม
ต้นจากการนำาชุดข้อมูลจากฐานข้อมูล เช่น ข้อมูลไฟล์ภาพ 
ซึ่งเป็นข้อมูลจริงจากฐานข้อมูล และส่วนผู้สร้าง (generator) 
ทำาหนา้ทีส่รา้งขอ้มลูใหม ่และนำาขอ้มลูทีส่รา้งขึน้มา เขา้สูส่ว่น
ผู้แยกแยะ (discriminator) ที่ทำาหน้าที่ตัดสินหรือแยกแยะว่า
ข้อมูลที่รับเข้ามานั้น เป็นข้อมูลจริง (จากฐานข้อมูล) หรือ
ข้อมูลที่สร้างใหม่ขึ้นมา (จากส่วนผู้สร้าง) โดยที่ส่วนผู้สร้าง
จะต้องพยายามสร้างข้อมูลให้เหมือนกับข้อมูลจริงมากที่สุด 
ส่วนผู้แยกแยะต้องแยกแยะว่าข้อมูลที่สร้างขึ้นมาใหม่นี้เป็น
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 โดยที่

•	 GminDmaxV(D,G) คอื การกำาหนดเปา้หมาย เพือ่
ให้บรรลุเป้าหมายการทำางานของอัลกอริทึม
จะต้องดำาเนินการให้ส่วนผู้สร้าง (generator) 
มีค่าน้อย (minimum) หรือไม่เก่งในการสร้าง
ข้อมูลใหม่ และส่วนผู้แยกแยะ (discriminator) 
มีค่าเป็นสูงสุด (maximum) มีความเก่งในการ
แยกแยะข้อมูล

•	 V คือ ฟังก์ชันมูลค่า (value function) ที่มูลค่า
ของ action หรือ state ที่มีค่าสูง แสดงว่าทำา 
action นั้น แล้วจะได้ reward ที่สูงตามมา โดย
คำานวณหาจาก (D,G)

•	

7 
 

รวมของคลาส � และคลาส � สงูกวา่คลาส � และคลาส 

� เป็นจํานวนมาก จึงเกิดความไม่สมดุลของข้อมูล 

ส่งผลใหก้ารจําแนกขอ้มูลผดิพลาดได ้การปรบัความ

ไม่สมดุลของขอ้มูลทั �งแบบ 2 คลาส และแบบ 3 คลาส 

มผีลการดาํเนินงานทาํใหแ้บบจาํลองนี�สามารถนํามาใช้

ในแผนส่งเสรมิสุขภาพเพื�อวนิิจฉัยและบําบดัผูสู้งอายุ 

นอกจากวธิีของ SMOTE แล้วยงัมีวิธีอื�นที�พฒันาต่อ

ย อ ดจ าก  SMOTE เ ช่ น  SMOTENC, SMOTEEN, 

ADASYN, BorderlineSMOTE, KMeansSMOTE หรอื 

SVMSMOTE เป็นตน้ 

4. อัลกอริทึมเครือข่ายฝ่ายตรงข้ามเชิง

กํ า เ นิ ด  (generative adversarial networks: GANs) 

หรือเรียกอีกชื�อหนึ�งว่า โครงข่ายแกน (Brownlee, 

2019) เป็นเทคนิคที�สร้างข้อมูลใหม่ให้เหมือนข้อมูล

จรงิ โดยประกอบดว้ย � ส่วนหลกั ไดแ้ก่ ส่วนผูส้รา้ง 

(generator) และส่วนผู้แยกแยะ (discriminator) ดัง 

Figure 5 

 

Figure 5 Generative Adversarial Networks: GANs 

(ภริมย ์คงเลศิ, 2565) 

จาก Figure 5 อลักอริทึมเครอืข่ายฝ่ายตรงข้าม

เชงิกาํเนิด (generative adversarial networks: GANs) 

หรือโครงข่ายแกน เป็นอัลกอริทึมที�ดําเนินการหา

รปูแบบในการเรยีนรูด้ว้ยตวัเอง โดยแบบจําลองจะทํา

การสรา้งผลลพัธ์จากขอ้มูลนําเข้า (input data) และได้

ผลลพัธ์ใหม่ จากภาพเริ�มตน้จากการนําชุดขอ้มูลจาก

ฐานข้อมูล เช่น ขอ้มูลไฟล์ภาพ ซึ�งเป็นข้อมูลจรงิจาก

ฐานขอ้มูล และส่วนผูส้รา้ง (generator) ทาํหน้าที�สรา้ง

ข้อมูลใหม่ และนําข้อมูลที�สร้างขึ�นมา เข้าสู่ส่วนผู้

แ ย กแยะ  (discriminator) ที�ทํ า ห น้ าที� ตัดสินหรือ

แยกแยะว่าข้อมูลที�รบัเขา้มานั �น เป็นข้อมูลจรงิ (จาก

ฐานข้อมูล) หรือข้อมูลที�สร้างใหม่ขึ�นมา (จากส่วน

ผูส้รา้ง) โดยที�สว่นผูส้รา้งจะตอ้งพยายามสรา้งขอ้มลูให้

เหมือนกับข้อมูลจริงมากที�สุด ส่วนผู้แยกแยะต้อง

แยกแยะว่าข้อมูลที�สร้างขึ�นมาใหม่นี�เป็นข้อมูลจรงิๆ 

ทําให้ส่วนผู้แยกแยะจะต้องปร ับความสามารถของ

ตนเองเพื�อไม่ให้โดนส่วนผู้สร้างหลอก โดยที�ทั �งสอง

ส่วนนี�จะต้องแข่งขนักนัเพื�อปรบัปรุงการทํางานของ

ตวัเอง เพื�อสรา้งขอ้มลูใหม่ที�เหมอืนขอ้มูลจรงิ  

สมการที� 2 สมการของเครอืขา่ยฝ่ายตรงขา้ม

เชิงกําเนิด หรือโครงข่ายแกน (Goodfellow et al., 

2020) 

 
G���D���V(D,G)  =  ∑ (�)� ~ � ���� [log �(�)� + 
                                       ∑ (�)� ~ � � [log(1 � �(�(�)))� (2) 
 
โดยที� 

 G���D���V(D,G) คอื การกําหนดเป้าหมาย 

เ พื� อ ให้บร รลุ เ ป้ าหม ายกา รทํ า ง า นข อ ง

อัลกอริทึมจะต้องดําเนินการให้ส่วนผู้สร้าง 

(generator) มีค่าน้อย (minimum) หรือไม่เก่ง

ในการสร้างข้อมูลใหม่ และส่วนผู้แยกแยะ 

(discriminator) มีค่าเป็นสูงสุด (maximum) มี

ความเก่งในการแยกแยะขอ้มลู 

 V คือ ฟังก์ชนัมูลค่า (value function) ที�มูลค่า

ของ action หรือ state ที�มีค่าสูง แสดงว่าทํา 

action นั �น แลว้จะได ้reward ที�สงูตามมา โดย

คาํนวณหาจาก (D,G) 

 ∑ (�)� ~ � ���� [log �(�)�     คอืฟังก์ชนัการ

ทํางานของส่วนผู้สร้าง ซึ�งมีวตัถุประสงค์เพื�อ

สร้างภาพขึ�นมาใหม่ ให้มีค่าความเป็นไปได้

หรอื D(x) สูงสุดที�ทําให้ผู้แยกแยะไม่สามารถ

จาํแนกได ้(ถา้ D(x)=1 หมายความวา่ผูแ้ยกแยะ

บ อ ก ว่ า รู ป  x เ ป็ น รู ป จ ริ ง  ห รื อ  D(x)=0 

หมายความว่าผู้แยกแยะบอกว่ารูป x นั �นมา

จากส่วนผูส้รา้ง) 

 P data(X) คอืการแจกแจงความน่าจะเป็นของ

ตวัอยา่งขอ้มลู 

 ∑ (�)� ~ � � [ log(1 � �(�(�)))� คื อ

ฟังก์ชันการทํางานของส่วนแยกแยะ ซึ�งมี

วตัถุประสงคเ์พื�อจําแนกภาพที�สรา้งภาพขึ�นมา

ใหมด่ว้ยคา่ D(G(z)) กบัภาพจรงิ  

 คือฟังก์ชันการ
ทำางานของส่วนผู้สร้าง ซึ่งมีวัตถุประสงค์เพื่อ
สรา้งภาพขึน้มาใหม ่ใหม้คีา่ความเป็นไปไดห้รอื 
D(x) สงูสดุทีท่ำาใหผู้แ้ยกแยะไมส่ามารถจำาแนก
ได้ (ถา้ D(x)=1 หมายความวา่ผูแ้ยกแยะบอกวา่
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ผลลพัธ์ใหม่ จากภาพเริ�มตน้จากการนําชุดขอ้มูลจาก

ฐานข้อมูล เช่น ขอ้มูลไฟล์ภาพ ซึ�งเป็นข้อมูลจรงิจาก

ฐานขอ้มูล และส่วนผูส้รา้ง (generator) ทาํหน้าที�สรา้ง

ข้อมูลใหม่ และนําข้อมูลที�สร้างขึ�นมา เข้าสู่ส่วนผู้

แ ย กแยะ  (discriminator) ที�ทํ า ห น้ าที� ตัดสินหรือ

แยกแยะว่าข้อมูลที�รบัเขา้มานั �น เป็นข้อมูลจรงิ (จาก
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เหมือนกับข้อมูลจริงมากที�สุด ส่วนผู้แยกแยะต้อง

แยกแยะว่าข้อมูลที�สร้างขึ�นมาใหม่นี�เป็นข้อมูลจรงิๆ 

ทําให้ส่วนผู้แยกแยะจะต้องปร ับความสามารถของ

ตนเองเพื�อไม่ให้โดนส่วนผู้สร้างหลอก โดยที�ทั �งสอง

ส่วนนี�จะต้องแข่งขนักนัเพื�อปรบัปรุงการทํางานของ

ตวัเอง เพื�อสรา้งขอ้มลูใหม่ที�เหมอืนขอ้มูลจรงิ  

สมการที� 2 สมการของเครอืขา่ยฝ่ายตรงขา้ม
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อัลกอริทึมจะต้องดําเนินการให้ส่วนผู้สร้าง 

(generator) มีค่าน้อย (minimum) หรือไม่เก่ง

ในการสร้างข้อมูลใหม่ และส่วนผู้แยกแยะ 

(discriminator) มีค่าเป็นสูงสุด (maximum) มี

ความเก่งในการแยกแยะขอ้มลู 
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สร้างภาพขึ�นมาใหม่ ให้มีค่าความเป็นไปได้

หรอื D(x) สูงสุดที�ทําให้ผู้แยกแยะไม่สามารถ

จาํแนกได ้(ถา้ D(x)=1 หมายความวา่ผูแ้ยกแยะ

บ อ ก ว่ า รู ป  x เ ป็ น รู ป จ ริ ง  ห รื อ  D(x)=0 

หมายความว่าผู้แยกแยะบอกว่ารูป x นั �นมา

จากส่วนผูส้รา้ง) 

 P data(X) คอืการแจกแจงความน่าจะเป็นของ

ตวัอยา่งขอ้มลู 
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ฟังก์ชันการทํางานของส่วนแยกแยะ ซึ�งมี

วตัถุประสงคเ์พื�อจําแนกภาพที�สรา้งภาพขึ�นมา

ใหมด่ว้ยคา่ D(G(z)) กบัภาพจรงิ  

Figure 5 Generative Adversarial Networks: GANs  
(ภิรมย์ คงเลิศ, 2565)
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•	 P data(X) คือการแจกแจงความน่าจะเป็นของ
ตัวอย่างข้อมูล
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 คือฟังก์ชัน
การทำางานของส่วนแยกแยะ ซึ่งมีวัตถุประสงค์
เพื่อจำาแนกภาพท่ีสร้างภาพขึ้นมาใหม่ด้วยค่า 
D(G(z)) กับภาพจริง 

•	 P z(Z) คือการกระจายความน่าจะเป็นของ 
การรบกวน (noise)

 จากสมการท่ี 2 โดยท่ี G คือส่วนผู้สร้าง และ D 
คือส่วนผู้แยกแยะ ซึ่งจะมีการเรียนรู้จำาและแยกแยะรูปภาพ
จำานวนมาก โดยจะดำาเนินการทำางานซ้ำาๆ เพื่อฝึกสอนแบบ
จำาลอง ซ่ึงในแตล่ะรอบการทำางานอาจจะเกดิการสญูเสยี (loss) 
หรือทำานายไม่ถูกต้อง ดังนั้นจึงต้องมีการปรับอัลกอริทึมให้
เหมาะสมเพือ่ลดคา่การสญูเสยี และเพือ่ใหผู้แ้ยกแยะสามารถ
จำาแนกสิ่งปลอมได้อย่างถูกต้อง 

 งานวิจัยของ Maniyar, et al (2022) ทำาการ
สังเคราะห์ภาพใบหน้าของบุคคลจากข้อมูลเสียง โดยทั้งภาพ
และเสยีงเปน็แหลง่ขอ้มลูหลกัจากอลักอรทิมึ GANs เพือ่สรา้ง
สว่นผูส้รา้ง และสว่นผูแ้ยกแยะ และงานวจิยัของ Strelcenia & 
Prakoonwit (2022) นำาแบบจำาลอง GANs มาใช้สร้างข้อมูล
สังเคราะห์เพื่อช่วยในการจัดประเภทกิจกรรมต่างๆ ของ 
การฉ้อโกงบัตรเครดิตสำาหรับหากิจกรรมที่แท้จริงที่จะเป็น 
การฉ้อโกง

 5. ข้อมูลแบบสตรีมมิง (data streaming) คือข้อมูล
ถูกสร้างขึ้นอย่างต่อเน่ืองจากแหล่งข้อมูลจำานวนมาก ตาม
ลำาดับอนุกรมเวลา t และสามารถแสดงเป็น S

t
 = {d

t
, d

t+1
,…, 

d
n
} ตามลำาดบัเวลาทีต่อ่เนือ่งกนั ซึง่ S

t
 คอืขอ้มลูแบบสตรมีมงิ

ที่เข้ามาแบบต่อเนื่อง และมีลำาดับ (sequence) ณ เวลา t ที่  
t = 1,2,3,…,n และ d คือขนาดของข้อมูลในแต่ละช่วงเวลา  
ตวัอยา่งแอปพลเิคชนัทีเ่กีย่วขอ้งกบัการประมวลผลขอ้มลูแบบ
สตรีมมิง เช่น เครื่องจักรที่ทำางานแบบอัตโนมัติในฟาร์มจะ 
ส่งข้อมูลไปยังเครื่องเซิร์ฟเวอร์ตลอดเวลา เพื่อแสดงสถานะ
ในการทำางาน การเคลือ่นทีข่องโดรนจะมกีารระบตุำาแหนง่และ
ส่งภาพถ่ายจากโดรนกลับมาที่หน่วยควบคุมกลาง หรือระบบ
นำาทางในรถยนต ์ทีใ่ชอ้ปุกรณจ์พีเีอส (GPS) สามารถกำาหนด
ตำาแหน่งละติจูด (latitude) และลองติจูด (longitude) ของ

การเคล่ือนท่ี และแสดงผลท่ีหน้าจอของโปรแกรมกูเกิลแมพ
เป็นต้น และงานวิจัยของ Bernardo & Valle (2020) นำาเสนอ
เทคนิคการสุ่มตัวอย่างแบบมากบนข้อมูลแบบสตรีมมิง ซึ่ง
เรียกว่า VFC-SMOTE โดยใช้หลักการเรียนรู้ของเครื่องแบบ 
สตรีมมิง และประเมินประสิทธิภาพด้านเวลา ด้านการใช้ 
หน่วยความจำา และด้านความเร็วในการกู้คืนข้อมูลที่มี
ประสิทธิภาพสูง สำาหรับงานวิจัยของ Brophy et al. (2023) 
นำาเสนอการทบทวนวรรณ (literature review) ที่เกี่ยวข้องกับ
จำาแนกประเภทข้อมูลด้วยอัลกอริทึม GANs และ GANs บน
ข้อมูลแบบสตรีมมิง รวมถึงงานวิจัยของ Xiaomin Li et al.,  
(2022) นำาเสนอสถาปัตยกรรมท่ีเรียกว่า Transformer  
Time-Series GANs ทีป่ระยกุตก์ารสรา้งภาพใหม ่ดว้ยเทคนคิ
การลดขนาดภาพ เพื่อสร้างของข้อมูลใหม่ที่มีขนาดเล็กได้
อย่างถูกต้อง ในแต่ละลำาดับของอนุกรมเวลา ซึ่งในงานวิจัยนี้
ได้พัฒนา และต่อยอดจากงานวิจัยของ Brophy et al., (2023) 
และ Li et al. (2022) 

 ดังนั้น ในงานวิจัยนี้ ดำาเนินการโดยใช้วิธีการการสุ่ม 
ตัวอย่างแบบมาก เพื่อสังเคราะห์คลาสส่วนน้อย และสร้าง 
วธิกีารขยาย (extension method) บนอลักอรทิมึเครอืขา่ยฝา่ย
ตรงข้ามเชิงกำาเนิด สำาหรับแก้ไขปัญหาการจำาแนกประเภท
ข้อมูลที่ไม่สมดุล และข้อมูลที่มีป้ายกำากับที่สามารถทำางาน
ได้บนข้อมูลแบบต่อเนื่องหรือแบบสตรีมมิงในเวลาเรียลไทม์
ได้ และประเมินประสิทธิภาพแบบจำาลองในสถานการณ์จริง

วิธีดำาเนินการวิจัย
 เนื้อหาในส่วนนี้ประกอบด้วย 5 ประเด็น ได้แก่  
1) สถาปัตยกรรมและกระบวนการทำางาน 2) การสร้างส่วน
ขยายเพิ่มเติมบนอัลกอริทึมเครือข่ายฝ่ายตรงข้ามเชิงกำาเนิด
บนข้อมูลแบบสตรีมมิง 3) กลุ่มตัวอย่างข้อมูล และเครื่องมือ 
ทีใ่ชใ้นการพฒันา 4) กระบวนการทดลอง และ 5) การประเมนิ
ประสิทธิภาพการทำางาน รายละเอียดดังนี้

 1. สถาปตัยกรรมและกระบวนการทำางาน โดยดำาเนนิ
การนำาขอ้มลูทีไ่มส่มดลุจากแหลง่ขอ้มลูตา่งๆ (data sources) 
โดยเป็นข้อมูลที่มีคลาสส่วนใหญ่ มากกว่าคลาสส่วนน้อย  
จากนั้นทำาการสร้างวิธีการขยายบนอัลกอริทึมเครือข่ายฝ่าย
ตรงข้ามเชิงกำาเนิด ดัง Figure 6
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 จาก Figure 6 ภาพรวมสถาปัตยกรรมการทำางาน
ของการสังเคราะห์คลาสส่วนน้อยโดยใช้อัลกอริทึมเครือข่าย
ฝา่ยตรงขา้มเชงิกำาเนดิ หรอืแกน สำาหรบัแกป้ญัหาการจำาแนก
ประเภทข้อมูลที่ไม่สมดุล เริ่มต้นจาก 1) การนำาข้อมูลเข้า  
(Input) โดยนำาตวัอยา่งชดุขอ้มลูเกณฑม์าตรฐาน (benchmark)  
จากเวบ็ไซต ์KEEL-dataset repository สำาหรบัขอ้มลูทีไ่มส่มดลุ  
จำานวน 20 ชุดข้อมูล ประกอบด้วยคลาสส่วนใหญ่ (majority 
class) มากกวา่คลาสสว่นนอ้ย (minority class) จากภาพคลาส
ส่วนใหญ่แทนด้วยสี่เหลี่ยมสีน้ำาเงิน และคลาสส่วนน้อยแทน
ด้วยวงกลมสีเขียว ซึ่งมีทั้งจำานวนคุณลักษณะที่แตกต่างกัน  
และมจีำานวนคลาสผลลพัธเ์ปน็แบบไบนารคีลาส และ มลัติคลาส  
จากนั้นนำาข้อมูลเข้าสู่การประมวลผล 2) การประมวลผล
ข้อมูล (data processing) ด้วยอัลกอริทึมเครือข่ายฝ่ายตรง
ข้ามเชิงกำาเนิดที่ทำาการสังเคราะห์ข้อมูลส่วนน้อยขึ้นมาใหม่ 
ซึ่งแบ่งเป็น 2 ส่วนได้แก่ผู้สร้าง (generator) และผู้แยกแยะ 
(discriminator) บนขอ้มลูคลาสสว่นนอ้ย โดยดำาเนนิสรา้งใหม ่
(regenerated) หรือสร้างข้อมูลใหม่จากการเสริมข้อมูล (data 
augmentation) ขึน้มาไดท้ัง้แบบทีไ่มม่ขีอ้มลู หรอืมขีอ้มลูเพยีง 
1 รายการ ให้ข้อมูลเกิดความสมดุล จากนั้นส่วนผู้แยกแยะ
จะทำาการปรับปรุง (update) ข้อมูลที่ได้สังเคราะห์ขึ้นมาใหม่ 

 โดยทำาการปรับปรุงข้อมูลตลอดเวลา t และผลท่ี
ได้จะทำาการปรับปรุงข้อมูลอีกครั้งท่ีคลาสส่วนน้อย เพื่อให้
ผู้แยกแยะทำาการจำาแนกประเภทข้อมูลให้มีความถูกต้อง 
และแม่นยำา จากนั้นนำาข้อมูลที่สังเคราะห์ขึ้นมาใหม่ ส่งไป
ที่กระบวนการส่วนผลลัพธ์ และ 3) ส่วนผลลัพธ์ (output) 
เป็นการนำาข้อมูลที่สังเคราะห์ขึ้นมาใหม่จากการสุ่มตัวอย่าง
แบบมาก มาดำาเนินการสร้างแบบจำาลองจากข้อมูลที่สมดุล  
ในเวลา t

 2. การสรา้งส่วนขยายเพิม่เติมบนอลักอรทิมึเครอืขา่ย 
ฝ่ายตรงข้ามเชิงกำาเนิดบนข้อมูลแบบสตรีมมิง หรือเรียกว่า 
แกนทูที (GANs2T) บนพื้นฐานของอนุกรมเวลาแบบตาราง 
(tabular time series) เพื่อปรับปรุงแบบจำาลอง

Algorithm 1: GANs2T extension method
Input: 
S: data stream
T = time series-dependent rows
V = vector for building time series dictionary
Gi = Generator for each minority class

t
 = number of synthetic observations
 = probability of Σi  = 1

The first phase:
 1. S <- d

1
,d

2
,…d

n
,…., d

i
 ∈ D 

 2. T <- t
i+1

, t
i+2

,…,t
i+T 

 3. V <- 0,1,2,…
The second phase:
 4. Create sliding window from d

T
 

  N = len(array) //length of the array
  callarray = sum(arr[:k]) //k-elements
  sumvalue = callarray
  for I in range(n-k): 
   callarray = callarray -arr[i]+arr[i+k]
   sumvalue = max(callarray, sumvalue)
 5. Optimization the sliding window
The third phase:
 6. Data transformation method to tabular time series with  
  GANs
 7. Generating Synthetic data which is the number of synthetic  
  observations 
   

 8. Update the discriminator on GANs 
  

 9. Use the Binary Cross-Entropy Loss function 
Output: GANs2T model 
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Figure 6 The overall system architecture of Fast Synthetic the Minority Class using Generative Adversarial 

Networks for Imbalanced Data Classification Problems 

 

จาก Figure � ภาพรวมสถาปัตยกรรมการ

ทํางานของการสังเคราะห์คลาสส่วนน้อยโดยใช้

อลักอรทิมึเครอืข่ายฝ่ายตรงขา้มเชงิกําเนิด หรอืแกน 

สําหรบัแกปั้ญหาการจําแนกประเภทขอ้มูลที�ไม่สมดุล 

เริ�มตน้จาก �) การนําขอ้มลูเขา้ (Input) โดยนําตวัอยา่ง

ชุดข้อมูลเกณฑ์มาตรฐาน (benchmark) จากเวบ็ไซต์ 

KEEL-dataset repository สําหรับข้อมูลที�ไม่สมดุล 

จํานวน �� ชุดข้อมูล ประกอบด้วยคลาสส่วนใหญ่ 

(majority class) มากกว่าคลาสส่วนน้อย (minority 

class) จากภาพคลาสส่วนใหญ่แทนด้วยสี�เหลี�ยมสนํี�า

เงนิ และคลาสสว่นน้อยแทนดว้ยวงกลมสเีขยีว ซึ�งมทีั �ง

จํานวนคุณลกัษณะที�แตกต่างกนั และมีจํานวนคลาส

ผลลัพธ์เป็นแบบไบนารคีลาส และ มลัตคิลาส จากนั �น

นําขอ้มลูเขา้สูก่ารประมวลผล �) การประมวลผลขอ้มลู 

(data processing) ด้วยอัลกอริทึมเครือข่ายฝ่ายตรง

ขา้มเชงิกาํเนิดที�ทาํการสงัเคราะหข์อ้มลูส่วนน้อยขึ�นมา

ใหม่ ซึ�งแบ่งเป็น � ส่วนไดแ้ก่ผูส้รา้ง (generator) และ

ผู้แยกแยะ (discriminator) บนข้อมูลคลาสส่วนน้อย 

โดยดําเนินสร้างใหม่ (regenerated) หรือสร้างข้อมูล

ใหม่จากการเสริมข้อมูล (data augmentation) ขึ�นมา

ไดท้ั �งแบบที�ไม่มขีอ้มลู หรอืมขีอ้มลูเพยีง � รายการ ให้

ขอ้มูลเกดิความสมดุล จากนั �นส่วนผูแ้ยกแยะจะทาํการ

ปรบัปรงุ (update) ขอ้มลูที�ไดส้งัเคราะหข์ึ�นมาใหม่  

 

 

โดยทําการปรบัปรุงขอ้มูลตลอดเวลา t และผล

ที�ได้จะทําการปรบัปรุงข้อมูลอีกครั �งที�คลาสส่วนน้อย 

เพื�อให้ผู้แยกแยะทําการจําแนกประเภทข้อมูลให้มี

ความถูกตอ้ง และแม่นยาํ จากนั �นนําขอ้มลูที�สงัเคราะห์

ขึ�นมาใหม่ ส่งไปที�กระบวนการส่วนผลลัพธ์ และ �) 

ส่วนผลลัพธ์ (output) เป็นการนําข้อมูลที�ส ังเคราะห์

ขึ�นมาใหม่จากการสุ่มตวัอย่างแบบมาก มาดาํเนินการ

สรา้งแบบจาํลองจากขอ้มลูที�สมดลุ ในเวลา t 

2. การสร้างส่วนขยายเพิ�มเติมบนอัลกอรทิึม

เครอืข่ายฝ่ายตรงข้ามเชงิกําเนิดบนขอ้มูลแบบสตรมี

มิง หรอืเรยีกว่า แกนทูที (GANs2T) บนพื�นฐานของ

อนุกรมเวลาแบบตาราง (tabular time series) เพื�อ

ปรบัปรงุแบบจําลอง 

Algorithm 1: GANs2T extension method 

Input:  

S: data stream 

T = time series-dependent rows 

V = vector for building time series dictionary 

Gi= Generator for each minority class 

�� = number of synthetic observations 

�̂ = probability of ∑ �̂�  = 1 

The first phase: 

1. S <- d1,d2,…dn,…., di  D  

Figure 6 The overall system architecture of Fast Synthetic the Minority Class using Generative Adversarial Networks  
for Imbalanced Data Classification Problems

10 
 

2. T <- ti+1, ti+2,…,ti+T  

3. V <- 0,1,2,… 

The second phase: 

4. Create sliding window from dT  

N = len(array) //length of the array 

 callarray = sum(arr[:k]) //k-elements 

 sumvalue = callarray 

for I in range(n-k):  

 callarray = callarray -arr[i]+arr[i+k] 

    sumvalue = max(callarray, sumvalue) 

5. Optimization the sliding window 

The third phase: 

6. Data transformation method to tabular time 

series with GANs 

7. Generating Synthetic data which is the 

number of synthetic observations  

          �� = �̂* ��
∑ ��

�
���

 

8. Update the discriminator on GANs  

 ∇��
�
�

∑ ��� (1 − �(�(�(�))))�
���     

9. Use the Binary Cross-Entropy Loss function  

Output: GANs2T model  

 

จ าก  Algorithm �  การส ร้ า งวิธีก ารขยาย 

(extension method) เพิ�มเติมบนอลักอรทิึมเครอืข่าย

ฝ่ ายตรงข้าม เชิงกํ า เนิ ด  หรือ เ รียกว่ าแกนทูที  

(GANs2T) ซึ�ง �T มาจากคาํวา่อนุกรมเวลาแบบตาราง 

(tabular time series) ซึ�งนิยมใช้ในการประมวลผล

ภาษาธรรมชาต ิ(natural language processing: NLP) 

มาประยกุต์ใช้ในการเพิ�มประสทิธภิาพแบบจําลองใน

ระหว่างการถ่ายโอนข้อมูลที�ทบัซ้อนกันของเวลาใน

ขณะที�มีการสรา้งแบบจําลองบนขอ้มลูแบบสตรมีมงิใน

เวลาเรยีลไทม์ การดาํเนินการแบ่งเป็น � ระยะ ไดแ้ก่ 

ระยะที� �: กําหนดตวัแปรหลัก � ตัวแปรได้แก่ data 

stream, time series และ vector ระยะที� �: ทําการ

สร้างวธิีการเลื�อนหน้าต่าง (sliding window method) 

บนข้อมูลแบบสตรีมมิงเพื�อนําข ั �นตอนของเวลา (t) 

ก่อนหน้ามาใชส้าํหรบัการทํานายในขั �นตอนต่อไป และ

ทําการปรบัวธิกีารเลื�อนหน้าต่างใหเ้หมาะสมกบัขอ้มูล 

และระยะที� �: ทําการสร้างอนุกรมเวลาแบบตาราง 

(tabular time series) บนอลักอรทิมึแกน เพื�อกําหนด

โครงสรา้งแบบลําดบัชั �นบนขอ้มูล จากนั �นแปลงขอ้มูล 

(data transform) ดว้ยการเขา้รหสัแถวแต่ละแถว เพื�อ

ลดขนาดข้อมูลใหป้ระมวลผลในเวลา t ที�ขอ้มูลเขา้มา

ต่อเนื�องกนัได ้ส่งผลใหก้ารเขา้รหสัอนุกรมเวลาแบบ

ตารางนี�สามารถฝึกสอนข้อมูลแบบล่วงหน้าตั �งแต่

ขอ้มูลเริ�มเขา้สู่ระบบถงึขอ้มูลปลายทางได ้จากนั �นทํา

การสรา้งขอ้มูลใหม่จากการสงัเคราะหท์ี�เวลา t และการ

ปรบัคา่นํ�าหนกัใหเ้ป็นมาตรฐานของแต่ละโหนดภายใน

ส่วนผู้แยกแยะของ GANs เพื�อให้สามารถแยกแยะ

ข้อมูลได้ถูกต้องในเวลา t ใดๆ และการสร้างฟังก์ชนั

สูญเสยีสําหรบัการหาค่าผลลพัธ์กบัค่าจรงิว่ามีความ

แตกต่างกันอย่างไร สุดท้ายได้ผลลัพธ์ตัวจําแนก

แยกแยะขอ้มูลระหว่างคลาส และปรบัคลาสกลุ่มน้อย

ใหเ้พิ�มมากขึ�นได ้

3. กลุ่มตวัอย่างขอ้มูล และเครื�องมอืที�ใช้ใน

การพฒันา 

 3.1 กลุ่มตัวอย่างข้อมูล งานวิจัยนี� นํ า

ตวัอย่างชุดข้อมูลเกณฑ์มาตรฐาน (benchmark) จาก

เ ว็บ ไซต์  KEEL-dataset repository (KEEL-dataset, 

2023) สาํหรบัขอ้มลูที�ไม่สมดลุ จาํนวน 20 ชุดขอ้มูล มี

คลาสส่วนใหญ่ มากกว่าคลาสส่วนน้อย ใน 4 รปูแบบ 

จําแนกตามแต่ละสดัส่วน ได้แก่ 1) 1.5-9, 2) 9.1-40, 

3) 41-100 แ ล ะ  4) ม า กกว่ า  100 แ ล ะ มี จํ า นวน

คุณลักษณะที�แตกต่างกัน รวมถึงมีจํานวนคลาส

ผลลพัธ์ทั �งแบบไบนารคีลาส และแบบมลัตคิลาส ที�ผา่น

การกระบวนการเตรียมข้อมูล (data preparation) 

เรยีบรอ้ยแล้ว กล่าวคอืเป็นขอ้มูลที�พร้อมสําหรบัการ

สร้างแบบจําลอง  ซึ�งมีการคัดเลือกคุณลักษณะ 

(feature selection) เสรจ็สิ�น ทําให้ขอ้มูลเหล่านี�พรอ้ม

ใช้งานจริง และเป็นชุดข้อมูลที�งานวจิัยจํานวนมาก

ยอมรบั และไดร้บัการตพีมิพเ์ผยแพร่ในวารสารชั �นนํา

ระดบันานาชาตสิําหรบัการทดสอบประสทิธิภาพของ

อลักอรทิมึ 
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2. T <- ti+1, ti+2,…,ti+T  

3. V <- 0,1,2,… 

The second phase: 

4. Create sliding window from dT  

N = len(array) //length of the array 

 callarray = sum(arr[:k]) //k-elements 

 sumvalue = callarray 

for I in range(n-k):  

 callarray = callarray -arr[i]+arr[i+k] 

    sumvalue = max(callarray, sumvalue) 

5. Optimization the sliding window 

The third phase: 

6. Data transformation method to tabular time 

series with GANs 

7. Generating Synthetic data which is the 

number of synthetic observations  

          �� = �̂* ��
∑ ��

�
���

 

8. Update the discriminator on GANs  

 ∇��
�
�

∑ ��� (1 − �(�(�(�))))�
���     

9. Use the Binary Cross-Entropy Loss function  

Output: GANs2T model  

 

จ าก  Algorithm �  การส ร้ า งวิธีก ารขยาย 

(extension method) เพิ�มเติมบนอลักอรทิึมเครอืข่าย

ฝ่ ายตรงข้าม เชิงกํ า เนิ ด  หรือ เ รียกว่ าแกนทูที  

(GANs2T) ซึ�ง �T มาจากคาํวา่อนุกรมเวลาแบบตาราง 

(tabular time series) ซึ�งนิยมใช้ในการประมวลผล

ภาษาธรรมชาต ิ(natural language processing: NLP) 

มาประยกุต์ใช้ในการเพิ�มประสทิธภิาพแบบจําลองใน

ระหว่างการถ่ายโอนข้อมูลที�ทบัซ้อนกันของเวลาใน

ขณะที�มีการสรา้งแบบจําลองบนขอ้มลูแบบสตรมีมงิใน

เวลาเรยีลไทม์ การดาํเนินการแบ่งเป็น � ระยะ ไดแ้ก่ 

ระยะที� �: กําหนดตวัแปรหลัก � ตัวแปรได้แก่ data 

stream, time series และ vector ระยะที� �: ทําการ

สร้างวธิีการเลื�อนหน้าต่าง (sliding window method) 

บนข้อมูลแบบสตรีมมิงเพื�อนําข ั �นตอนของเวลา (t) 

ก่อนหน้ามาใชส้าํหรบัการทํานายในขั �นตอนต่อไป และ

ทําการปรบัวธิกีารเลื�อนหน้าต่างใหเ้หมาะสมกบัขอ้มูล 

และระยะที� �: ทําการสร้างอนุกรมเวลาแบบตาราง 

(tabular time series) บนอลักอรทิมึแกน เพื�อกําหนด

โครงสรา้งแบบลําดบัชั �นบนขอ้มูล จากนั �นแปลงขอ้มูล 

(data transform) ดว้ยการเขา้รหสัแถวแต่ละแถว เพื�อ

ลดขนาดข้อมูลใหป้ระมวลผลในเวลา t ที�ขอ้มูลเขา้มา

ต่อเนื�องกนัได ้ส่งผลใหก้ารเขา้รหสัอนุกรมเวลาแบบ

ตารางนี�สามารถฝึกสอนข้อมูลแบบล่วงหน้าตั �งแต่

ขอ้มูลเริ�มเขา้สู่ระบบถงึขอ้มูลปลายทางได ้จากนั �นทํา

การสรา้งขอ้มูลใหม่จากการสงัเคราะหท์ี�เวลา t และการ

ปรบัคา่นํ�าหนกัใหเ้ป็นมาตรฐานของแต่ละโหนดภายใน

ส่วนผู้แยกแยะของ GANs เพื�อให้สามารถแยกแยะ

ข้อมูลได้ถูกต้องในเวลา t ใดๆ และการสร้างฟังก์ชนั

สูญเสยีสําหรบัการหาค่าผลลพัธ์กบัค่าจรงิว่ามีความ

แตกต่างกันอย่างไร สุดท้ายได้ผลลัพธ์ตัวจําแนก

แยกแยะขอ้มูลระหว่างคลาส และปรบัคลาสกลุ่มน้อย

ใหเ้พิ�มมากขึ�นได ้

3. กลุ่มตวัอย่างขอ้มูล และเครื�องมอืที�ใช้ใน

การพฒันา 

 3.1 กลุ่มตัวอย่างข้อมูล งานวิจัยนี� นํ า

ตวัอย่างชุดข้อมูลเกณฑ์มาตรฐาน (benchmark) จาก

เ ว็บ ไซต์  KEEL-dataset repository (KEEL-dataset, 

2023) สาํหรบัขอ้มลูที�ไม่สมดลุ จาํนวน 20 ชุดขอ้มูล มี

คลาสส่วนใหญ่ มากกว่าคลาสส่วนน้อย ใน 4 รปูแบบ 

จําแนกตามแต่ละสดัส่วน ได้แก่ 1) 1.5-9, 2) 9.1-40, 

3) 41-100 แ ล ะ  4) ม า กกว่ า  100 แ ล ะ มี จํ า นวน

คุณลักษณะที�แตกต่างกัน รวมถึงมีจํานวนคลาส

ผลลพัธ์ทั �งแบบไบนารคีลาส และแบบมลัตคิลาส ที�ผา่น

การกระบวนการเตรียมข้อมูล (data preparation) 

เรยีบรอ้ยแล้ว กล่าวคอืเป็นขอ้มูลที�พร้อมสําหรบัการ

สร้างแบบจําลอง  ซึ�งมีการคัดเลือกคุณลักษณะ 

(feature selection) เสรจ็สิ�น ทําให้ขอ้มูลเหล่านี�พรอ้ม

ใช้งานจริง และเป็นชุดข้อมูลที�งานวจิัยจํานวนมาก

ยอมรบั และไดร้บัการตพีมิพเ์ผยแพร่ในวารสารชั �นนํา

ระดบันานาชาตสิําหรบัการทดสอบประสทิธิภาพของ

อลักอรทิมึ 
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 จาก Algorithm 1 การสร้างวิธีการขยาย (extension 
method) เพิ่มเติมบนอัลกอริทึมเครือข่ายฝ่ายตรงข้ามเชิง
กำาเนิด หรือเรียกว่าแกนทูที (GANs2T) ซึ่ง 2T มาจากคำาว่า
อนกุรมเวลาแบบตาราง (tabular time series) ซึง่นยิมใชใ้นการ
ประมวลผลภาษาธรรมชาติ (natural language processing:  
NLP) มาประยกุต์ใช้ในการเพิ่มประสิทธิภาพแบบจำาลองใน
ระหว่างการถ่ายโอนข้อมูลท่ีทับซ้อนกันของเวลาในขณะที่มี
การสร้างแบบจำาลองบนข้อมูลแบบสตรีมมิงในเวลาเรียลไทม์ 
การดำาเนินการแบ่งเป็น 3 ระยะ ได้แก่ ระยะที่ 1: กำาหนด
ตัวแปรหลัก 3 ตัวแปรได้แก่ data stream, time series และ 
vector ระยะที่ 2: ทำาการสร้างวิธีการเลื่อนหน้าต่าง (sliding 
window method) บนข้อมูลแบบสตรีมมิงเพื่อนำาขั้นตอนของ
เวลา (t) ก่อนหน้ามาใช้สำาหรับการทำานายในขั้นตอนต่อไป 
และทำาการปรับวิธีการเลื่อนหน้าต่างให้เหมาะสมกับข้อมูล 
และระยะที่ 3: ทำาการสร้างอนุกรมเวลาแบบตาราง (tabular 
time series) บนอัลกอริทึมแกน เพื่อกำาหนดโครงสร้างแบบ
ลำาดบัชัน้บนขอ้มูล จากนัน้แปลงขอ้มลู (data transform) ดว้ย
การเข้ารหัสแถวแต่ละแถว เพื่อลดขนาดข้อมูลให้ประมวล
ผลในเวลา t ที่ข้อมูลเข้ามาต่อเนื่องกันได้ ส่งผลให้การเข้า
รหัสอนุกรมเวลาแบบตารางนี้สามารถฝึกสอนข้อมูลแบบล่วง
หน้าตั้งแต่ข้อมูลเริ่มเข้าสู่ระบบถึงข้อมูลปลายทางได้ จากนั้น
ทำาการสร้างข้อมูลใหม่จากการสังเคราะห์ท่ีเวลา t และการ
ปรับค่าน้ำาหนักให้เป็นมาตรฐานของแต่ละโหนดภายในส่วน 
ผู้แยกแยะของ GANs เพื่อให้สามารถแยกแยะข้อมูลได้ถูก
ตอ้งในเวลา t ใดๆ และการสรา้งฟงักช์นัสญูเสยีสำาหรบัการหา
ค่าผลลัพธ์กับค่าจริงว่ามีความแตกต่างกันอย่างไร สุดท้ายได้
ผลลพัธต์วัจำาแนกแยกแยะขอ้มลูระหวา่งคลาส และปรบัคลาส
กลุ่มน้อยให้เพิ่มมากขึ้นได้

 3. กลุ่มตัวอย่างข้อมูล และเครื่องมือที่ใช้ในการ
พัฒนา
 3.1 กลุ่มตัวอย่างข้อมูล งานวิจัยน้ีนำาตัวอย่างชุด
ข้อมูลเกณฑ์มาตรฐาน (benchmark) จากเว็บไซต์ KEEL-
dataset repository (KEEL-dataset, 2023) สำาหรับข้อมูล
ที่ไม่สมดุล จำานวน 20 ชุดข้อมูล มีคลาสส่วนใหญ่ มากกว่า
คลาสส่วนน้อย ใน 4 รูปแบบ จำาแนกตามแต่ละสัดส่วน ได้แก่ 
1) 1.5-9, 2) 9.1-40, 3) 41-100 และ 4) มากกว่า 100 และ
มีจำานวนคุณลักษณะท่ีแตกต่างกัน รวมถึงมีจำานวนคลาส
ผลลัพธ์ทั้งแบบไบนารีคลาส และแบบมัลติคลาส ที่ผ่าน 
กระบวนการเตรียมข้อมูล (data preparation) เรียบร้อยแล้ว 
กล่าวคือเป็นข้อมูลที่พร้อมสำาหรับการสร้างแบบจำาลอง ซึ่งมี
การคัดเลือกคุณลักษณะ (feature selection) เสร็จสิ้น ทำาให้
ข้อมูลเหล่านี้พร้อมใช้งานจริง และเป็นชุดข้อมูลท่ีงานวิจัย
จำานวนมากยอมรับ และได้รับการตีพิมพ์เผยแพร่ในวารสาร 

ชั้นนำาระดับนานาชาติสำาหรับการทดสอบประสิทธิภาพของ 
อัลกอริทึม

Table 2 The example dataset for 20 items

No.            dataset title No. of feature Ratio

wine 9 1.5

Iris0 4 2

Vehicle3 9 3.2

Glass6 9 6.38

Glass0 8 8.44

Yeast-2_vs_4 8 9.08

Glass2 9 10.29

yeast-1-2-8-9_vs_7 8 30.57

Yeast5 8 32.73

Thyroid 7 36.94

Iymphography 8 40.5

winequality-white-3_
vs_7

11 44

winequality-red-8_
vs_6-7

11 46.5

winequality-white-3-9_
vs_5

11 58.28

shuttle-2_vs_5 9 66.67

ecoli 8 71.50

poker-8_vs_6 10 85.88

kddcup-rootkit-imap_
vs_back

41 100.14

pageblocks 10 164

shuttle 9 853

 จาก Table 2 ชุดข้อมูลตัวอย่างจำานวน 20 รายการ 
โดยสัดส่วน 1000 ตัวอย่าง เช่น ชุดข้อมูลลำาดับที่ 1 คือ wine 
มจีำานวนคณุลกัษณะ = 9 คณุลกัษณะ (feature) และมสีดัสว่น 
1.5 หมายความว่า 1:1.5 หรือจำานวนคลาสส่วนใหญ่ 1500 
คลาส ต่อจำานวนคลาสส่วนน้อย 1000 คลาส โดยข้อมูลลำาดับ
ที่ 1-5 เป็นข้อมูลที่มีค่าสัดส่วนระหว่าง 1.5-9, ข้อมูลลำาดับที่ 
6-10 เป็นข้อมูลที่มีค่าสัดส่วนระหว่าง 9.1-40, ข้อมูลลำาดับ
ที่ 11-17 เป็นข้อมูลที่มีค่าสัดส่วนระหว่าง 41-100 และข้อมูล
ลำาดับที่ 18-20 เป็นข้อมูลที่มีค่าสัดส่วนมากกว่า 100 
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Table 3 Setting values for parameters of GANs

Parameter Generator  
Value

Discriminator 
Value

The total neurons per  
hidden layer

128, 256, 512, 1024 512, 256, 128

Optimizer Adam (15.00 steps) Adam (15.00 steps)

Loss Function BCEWith 
LogitsLoss

BCEWithLogitsLoss

Learning Rate Le-4 Le-4

Batch-size for training 128 128

 จาก Table 3 การกำาหนดคา่พารามเิตอรข์อง GANs 
ประกอบด้วยพารามิเตอร์จำานวน 5 พารามิเตอร์หลัก ได้แก่ 
The total neurons per hidden layer, Optimizer, Loss 
Function, Learning Rate และ Batch-size for training ของ
ค่า Generator และ ค่า Discriminator

 3.2 เครือ่งมอื (รวมถงึวธิกีารสรา้ง และการตรวจสอบ 
คุณภาพ) เครื่องมือท่ีใช้คือ Google-Colab และใช้ภาษา
ไพทอน (Python) ในการพัฒนา โดยเพิ่มประสิทธิภาพ
การประมวลผลด้วยหน่วยประมวลผลกราฟิกส์ (Graphics  
Processing Unit: GPU) สำาหรับการจัดการกระแสข้อมูล 
ด้วย Apache Spark ใช้ไลบรารี PySpark รุ่น 3.0.0 โดย 
เรียกใช้ไลบรารี (library) ของ GAN_DeepLearning4J  
ในการสร้างแบบจำาลองของ GANs บนกระแสข้อมูล  
และทำาการประเมินผลแบบจำาลองด้วยไลบรารีของ pyspark.
ml.evaluation model จำานวน 2 โมดูล ได้แก่ Binary 
ClassificationEvaluator และ MulticlassClassification 
Evaluator และวดัประสทิธภิาพแบบจำาลองจากคา่ความถกูตอ้ง  
(accuracy) ค่าความแม่นยำา (precision) ค่าความครบถ้วน  
(recall) ค่าประสิทธิภาพโดยรวม (F-measure) และค่าเฉลี่ย
ของเวลา (average training time) ในการฝึกสอนแบบจำาลอง

 4. กระบวนการทดลอง ดำาเนินการใน 3 ประเด็น 
ไดแ้ก ่การสงัเคราะหข์อ้มลูใหมด่ว้ย GANs2T ของไบนารคีลาส 
และแบบมลัตคิลาส และ การเปรยีบเทยีบกระบวนการภายใน 
GANs ระหว่าง Discriminative และ Predictive กับ GANs2T 

 4.1 การสังเคราะห์ข้อมูลใหม่ด้วย GANs2T ของ
ไบนารีคลาส และมัลติคลาส ดำาเนินการโดยนำาวิธีการของ 
GANs2T มาดำาเนินการสังเคราะห์คลาสกลุ่มน้อยดัง Table 4 

Table 4 Synthesis ing data wi th GANs2T for  
binary-class

No. Dataset title
Initial  

class ratio
Ratio 

GANs2T

Iris0 1000:2000 2000:2000

Vehicle3 1000:3200 3200:3200

Glass6 1000:6380 6380:6380

Yeast-2_vs_4 1000:9080 9080: 9080

Glass2 1000:10290 10290:10290

yeast-1-2-8-9_vs_7 1000:30570 30570:30570

Yeast5 1000:32730 32730:32730

winequality-
white-3_vs_7

1000:44000 44000:44000

winequality-red-8_
vs_6-7

1000:46500 46500:46500

winequality-
white-3-9_vs_5

1000:58280 58279:58280

shuttle-2_vs_5 1000:66670 66669:66670

poker-8_vs_6 1000:85880 85878:85880

kddcup-rootkit-
imap_vs_back

1000:100140 100138:100140

 จาก Table 4 การสงัเคราะหข์อ้มลูใหมด่ว้ย GANs2T 
ของไบนารีคลาส จากทั้งหมด 13 ชุดข้อมูล พบว่าเมื่อสัดส่วน
ระหว่าคลาสส่วนใหญ่มีค่ามากกว่า 50000 ตัวอย่าง เมื่อใช้วิธี
การสังเคราะห์คลาสส่วนน้อยด้วย GANs2T กลุ่มตัวอย่างที่มี
การทับซ้อน (overlap) ของคลาสส่วนใหญ่ได้รับความสนใจ
จากวิธี GANs2T มากที่สุด ทำาให้คลาสส่วนน้อยเกิดการ
สังเคราะห์ที่ผิดปกติได้ (หมายความว่าคลาสส่วนน้อยทำาการ
สังเคราะห์ข้อมูลของคลาสใหม่ได้ไม่สอดคล้องหรือใกล้เคียง
กับสัดส่วนของคลาสส่วนใหญ่) และส่งผลให้ประสิทธิภาพใน
การทำานายผลขอแบบจำาลองต่ำาลง ดังนั้นหากใช้วิธี GANs2T 
ในกรณีที่มีกลุ่มตัวอย่างข้อมูลและสัดส่วนมากกว่า 50000  
จะต้องมีการหาข้อมูลที่ผิดปกติ (outlier) และลบออกไปก่อน 
การสังเคราะห์ จะทำาให้ค่าสัดส่วนกลับมาเป็นปกติ ดัง  
Figure 7
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 จาก Figure 7a. แสดงการสังเคราะห์ข้อมูลใหม่ด้วย 
GANs2T ของไบนารีคลาส (สัดส่วนท่ีสังเคราะห์ข้อมูลของ
คลาสส่วนใหญ่ และคลาสส่วนน้อยมีค่าเท่ากันหรือใกล้เคียง
กัน) จากจำานวน 9 ตัวอย่าง ที่ GANs2T สามารถสังเคราะห์
คลาสกลุ่มน้อยได้เท่ากับคลาสกลุ่มส่วนใหญ่ และ Figure 7b. 
แสดงการสังเคราะห์ข้อมูลใหม่ด้วย GANs2T ของไบนารี
คลาสแบบมีสัญญาณรบกวน หรือเรียกว่าผิดปกติจำานวน 4 
ตัวอย่างที่ GANs2T สามารถสังเคราะห์คลาสกลุ่มน้อยได้ 
ไม่เท่ากับคลาสกลุ่มส่วนใหญ่ (+/- ค่า 1-2) 

Table 5 Synthesising data with GANs2T for multi-class

No. Dataset title
Initial  

class ratio
Ratio  

GANs2T

wine 1000:1500 1500: 1500

Glass0 1000:8440 8440: 8440

Thyroid 1000:36940 36940: 36940

Iymphography 1000:40500 40500: 40500

ecoli 1000:71500 71500: 71500

pageblocks 1000:164000 164000: 164000

shuttle 1000:853000 853000: 853000

 จาก Table 5 การสงัเคราะหข์อ้มลูใหมด่ว้ย GANs2T 
ของมัลติคลาส จากทั้งหมด 7 ชุดข้อมูล พบว่าเมื่อการ
สังเคราะห์ด้วยวิธี GANs2T ของข้อมูลแบบมัลติคลาส จะได้ 
ผลดีในการสังเคราะห์คลาสกลุ่มน้อยต่อสัดส่วนข้อมูลที่มี 
แตกตา่งระหวา่งคลาสสว่น นอ้ย (ระหวา่งคา่ 1500 - 853000) 
และเมือ่ขอ้มลูมคีลาสสว่นใหญม่คีา่มากกวา่ 800000 ตวัอยา่ง 
การสังเคราะห์คลาสส่วนน้อยก็สามารถคำานวณหาสัดส่วน 
ได้ตามปกติ ดัง Figure 8
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นารคีลาสแบบมสีญัญาณรบกวน หรอืเรยีกวา่ผดิปกติ

จํานวน 4 ตัวอย่างที� GANs2T สามารถสังเคราะห์

คลาสกลุ่มน้อยไดไ้ม่เท่ากบัคลาสกลุม่สว่นใหญ่ (+/- ค่า 

1-2)  

Table 5 Synthesising data with GANs2T for multi-

class 
ลาํดบั

ที� 

ชื�อชดุ

ข้อมลู 

สดัส่วน

คลาสเริ�มต้น 

สดัส่วน 

GANs2T 

1. wine 1000:1500 1500: 1500 

2. Glass0 1000:8440 8440: 8440 

3. Thyroid 1000:36940 36940: 36940 

4. Iymphogr

aphy 

1000:40500 40500: 40500 

5. ecoli 1000:71500 71500: 71500 

6. pagebloc

ks 

1000:164000 164000: 164000 

7. shuttle 1000:853000 853000: 853000 

 

จาก Table 5 การสงัเคราะห์ข้อมูลใหม่ด้วย 

GANs2T ของมัลติคลาส จากทั �งหมด 7 ชุดข้อมูล 

พบว่าเมื�อการสงัเคราะห์ด้วยวธิี GANs2T ของข้อมูล

แบบมลัตคิลาส จะไดผ้ลดใีนการสงัเคราะห์คลาสกลุ่ม

น้อยต่อสดัส่วนข้อมูลที�มีแตกต่างระหว่างคลาสส่วน 

น้อย (ระหว่างค่า 1500 - 853000) และเมื�อข้อมูลมี

คลาสส่วนใหญ่มีค่ามากกว่า ������ ตัวอย่าง การ

สงัเคราะหค์ลาสส่วนน้อยกส็ามารถคาํนวณหาสดัส่วน

ไดต้ามปกต ิดงั Figure 8 

 

 
 

Figure 8 The results of synthetic data with 

GANs2T for multi-class 

4.2 การเปรียบเทียบกระบวนการภายใน 

GANs ระหว่าง Discriminative และ Predictive กับ 

GANs2T เพื�อวดัประสทิธิภาพการแยกแยะ และการ

ทํานายข้อมูลระหว่าง GANs และ GANs2T จาก

คุณลกัษณะ (feature) และคลาสผลลพัธ์ของชุดขอ้มูล 

ซึ�งเป็นข้อมูลทั �งแบบตวัเลข (numeric) และขอ้มูลเชงิ

อนัดบั (ordinal data) จงึใช้อลักอรทิมึ XGBoost หรอื 

eXtreme Gradient Boosting ในกา รวิ เ ค ราะห์ เ ชิง

ทาํนาย (predictive analytics) ขอ้มลูใหม่ ดงั Table 6 

 

Table 6 The performance evaluation of 

discriminative and predictive measures using GANs 

and GANs2T models 

 

จาก Table 6 การว ัดประสิทธิภาพการ

แยกแยะ และการทํานายข้อมูลโดยใช้แบบจําลอง 

GANs และ GANs2T โดยวดัค่าความถูกต้อง จากการ

ฝึกสอนข้อมูลซึ�งแบ่งเป็น 3 ขั �นตอนได้แก่ 0, 5000 

และ 10000 และใช้อลักอริทมึ XGBoost สําหรบัการ

ทํานายข้อมูลใหม่ พบว่าในขั �นตอน Discriminative 

วิธีการ GANs มีค่าความถูกต้องสูงสุด = 59.32% 

สําหรบัการฝึกสอนข้อมูล 5000 รอบ และในขั �นตอน 

Predictive วธิกีาร GANs2T มคี่าความถกูตอ้งสงูสุด = 

59.44% สาํหรบัการฝึกสอนขอ้มูล 10000 รอบ จะเหน็

ไ ด้ ว่ า วิ ธี ก า ร  GANs2T จ ะ ทํ า ง า น ไ ด้ อ ย่ า ง มี

ประสิทธิภาพบนข้อมูลที�มีการฝึกสอนจํานวนมาก 

(กล่าวคอืทาํการฝึกสอนจํานวน 10000 รอบ) 

5. การประเมนิประสทิธภิาพการทาํงาน โดย

การเปรยีบเทียบประสทิธิภาพกับวธิีการสุ่มตัวอย่าง

แบบมาก จํานวน 5 วิธี ได้แก่  SMOTE, ADASYN, 

BorderlineSMOTE, GANs และ GANs2T บนข้อมูล

แบบสตรมีมงิ ดงั Table 6 

 

Metric Method Accuracy 

Training  

step 0 

Training 

step 

5000 

Training 

step 

10000 

Discriminative GANs 52.73% 59.32% 56.78% 

GANs2T 51.50% 55.52% 59.24% 

Predictive GANs 55.70% 56.96% 58.36% 

GANs2T 54.02% 56.98% 59.44% 
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เปรียบเทียบกระบวนการภายใน GANs ระหว่าง 

Discriminative และ Predictive กบั GANs2T  

4.1 การสงัเคราะห์ข้อมูลใหม่ด้วย GANs2T 

ของไบนารคีลาส และมัลติคลาส ดําเนินการโดยนํา

วิธีการของ GANs2T มาดําเนินการสงัเคราะห์คลาส

กลุ่มน้อยดงั Table 4  

 

Table 4 Synthesising data with GANs2T for binary-

class 

 

ลาํดบั

ที� 

ชื�อชดุข้อมลู สดัส่วน

คลาสเริ�มต ้น 

สดัส่วน 

GANs2T 

1. Iris0 1000:2000 2000:2000 

2. Vehicle3 1000:3200 3200:3200 

3. Glass6 1000:6380 6380:6380 

4. Yeast-2_vs_4 1000:9080 9080: 9080 

5. Glass2 1000:10290 10290:10290 

6. yeast-1-2-8-

9_vs_7 

1000:30570 30570:30570 

7. Yeast5 1000:32730 32730:32730 

8. winequality-

white-3_vs_7 

1000:44000 44000:44000 

9. winequality-

red-8_vs_6-7 

1000:46500 46500:46500 

10. winequality-

white-3-

9_vs_5 

1000:58280 58279:58280 

11. shuttle-2_vs_5 1000:66670 66669:66670 

12. poker-8_vs_6 1000:85880 85878:85880 

13. kddcup-rootkit-

imap_vs_back 

1000:100140 100138:100140 

 

จาก Table 4 การสังเคราะห์ข้อมูลใหม่ด้วย 

GANs2T ของไบนารคีลาส จากทั �งหมด 13 ชุดขอ้มูล 

พบว่าเมื�อสดัส่วนระหว่าคลาสส่วนใหญ่มีค่ามากกว่า 

����� ตวัอยา่ง เมื�อใชว้ธิกีารสงัเคราะหค์ลาสสว่นน้อย

ดว้ย GANs2T กลุ่มตวัอย่างที�มกีารทบัซอ้น (overlap) 

ของคลาสส่วนใหญ่ไดร้บัความสนใจจากวธิ ีGANs2T 

มากที�สุด ทําให้คลาสส่วนน้อยเกิดการสังเคราะห์ที�

ผิดปกติได้ (หมายความว่าคลาสส่วนน้อยทําการ

สงัเคราะห์ข้อมูลของคลาสใหม่ได้ไม่สอดคล้องหรอื

ใกล้เคยีงกบัสดัส่วนของคลาสส่วนใหญ่) และส่งผลให้

ประสิทธิภาพในการทํานายผลขอแบบจําลองตํ�าลง 

ดังนั �นหากใช้ว ิธี GANs2T ในกรณีที�มีกลุ่มตัวอย่าง

ข้อมูลและสัดส่วนมากกว่า ����� จะต้องมีการหา

ข้อมูลที�ผิดปกติ (outlier) และลบออกไปก่อนการ

สังเคราะห์ จะทําให้ค่าส ัดส่วนกลับมาเป็นปกติ ดงั 

Figure 7 

 

ก. 

 

ข. 

Figure 7 Synthesising data with GANs2T for 

binary-class and binary-class with noise 

จาก Figure 7 ก. แสดงการสงัเคราะห์ขอ้มูล

ใหม่ด้วย  GANs2T ของไบนารีคลาส (สัดส่วนที�

สงัเคราะห์ข้อมูลของคลาสส่วนใหญ่ และคลาสส่วน

น้อยมีค่าเท่ากันหรือใกล้เคียงกัน) จากจํานวน 9 

ตัวอย่าง ที� GANs2T สามารถสังเคราะห์คลาสกลุ่ม

น้อยได้เท่ากับคลาสกลุ่มส่วนใหญ่ และ Figure 7 ข. 

แสดงการสงัเคราะห์ข้อมูลใหม่ด้วย GANs2T ของไบ
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binary-class and binary-class with noise 

จาก Figure 7 ก. แสดงการสงัเคราะห์ขอ้มูล

ใหม่ด้วย  GANs2T ของไบนารีคลาส (สัดส่วนที�

สงัเคราะห์ข้อมูลของคลาสส่วนใหญ่ และคลาสส่วน

น้อยมีค่าเท่ากันหรือใกล้เคียงกัน) จากจํานวน 9 

ตัวอย่าง ที� GANs2T สามารถสังเคราะห์คลาสกลุ่ม

น้อยได้เท่ากับคลาสกลุ่มส่วนใหญ่ และ Figure 7 ข. 

แสดงการสงัเคราะห์ข้อมูลใหม่ด้วย GANs2T ของไบ

a

b

Figure 7 Synthesising data with GANs2T for binary-class 
and binary-class with noise

Figure 8 The results of synthetic data with  
GANs2T for multi-class

 4.2 การเปรียบเทียบกระบวนการภายใน GANs 
ระหว่าง Discriminative และ Predictive กับ GANs2T เพื่อ
วัดประสิทธิภาพการแยกแยะ และการทำานายข้อมูลระหว่าง 
GANs และ GANs2T จากคุณลักษณะ (feature) และคลาส
ผลลัพธ์ของชุดข้อมูล ซึ่งเป็นข้อมูลทั้งแบบตัวเลข (numeric) 
และขอ้มลูเชงิอนัดบั (ordinal data) จงึใชอ้ลักอรทิมึ XGBoost 
หรอื eXtreme Gradient Boosting ในการวเิคราะหเ์ชงิทำานาย 
(predictive analytics) ข้อมูลใหม่ ดัง Table 6
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Table 6 The performance evaluation of discriminative 
and predictive measures using GANs and 
GANs2T models

Metric Method

Accuracy

Training 
step 0

Training 
step 5000

Training 
step 10000

Discriminative
GANs 52.73% 59.32% 56.78%

GANs2T 51.50% 55.52% 59.24%

Predictive
GANs 55.70% 56.96% 58.36%

GANs2T 54.02% 56.98% 59.44%

 จาก Table 6 การวัดประสิทธิภาพการแยกแยะ และ
การทำานายข้อมูลโดยใช้แบบจำาลอง GANs และ GANs2T  
โดยวดัคา่ความถกูตอ้ง จากการฝกึสอนขอ้มลูซึง่แบง่เปน็ 3 ขัน้
ตอนได้แก่ 0, 5000 และ 10000 และใช้อัลกอริทึม XGBoost 
สำาหรบัการทำานายขอ้มลูใหม ่พบวา่ในขัน้ตอน Discriminative 
วิธีการ GANs มีค่าความถูกต้องสูงสุด = 59.32% สำาหรับ
การฝึกสอนข้อมูล 5000 รอบ และในขั้นตอน Predictive  
วิธีการ GANs2T มีค่าความถูกต้องสูงสุด = 59.44% สำาหรับ
การฝึกสอนข้อมูล 10000 รอบ จะเห็นได้ว่าวิธีการ GANs2T  
จะทำางานได้อย่างมีประสิทธิภาพบนข้อมูลที่มีการฝึกสอน
จำานวนมาก (กล่าวคือทำาการฝึกสอนจำานวน 10000 รอบ)

 5. การประเมินประสิทธิภาพการทำางาน โดยการ
เปรียบเทียบประสิทธิภาพกับวิธีการสุ่มตัวอย่างแบบมาก 
จำานวน 5 วธิ ีไดแ้ก ่SMOTE, ADASYN, BorderlineSMOTE, 
GANs และ GANs2T บนข้อมูลแบบสตรีมมิง ดัง Table 6

Table 7 Comparing the performance of random  
over-sampling with 5 methods

Methods
Overall  

Accuracy (%)
Average Training 

Time (s)

SMOTE+XGBoost 82.42 54.80

ADASYN+XGBoost 80.42 57.45

BorderlineSMOTE 
+XGBoost 83.96 56.11

GANs+XGBoost 84.79 75.72

GANs2T+XGBoost 84.93 60.20

 จาก Table 7 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพกับการ
สุ่มตัวอย่างแบบมากด้วย 5 วิธี พบว่า GANs2T มีค่า overall 

accuracy สูงสุด แต่ average training time ใช้เวลาค่อนข้าง
นานกว่าวิธีการ SMOTE แต่เร็วกว่าวิธีการของ GANs ดัง 
Figure 9
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Table 7 Comparing the performance of random 

over-sampling with 5 methods 
Methods Overall 

Accuracy 

(%) 

Average 

Training Time 

(s) 

SMOTE+XGBoost 82.42 54.80 

ADASYN+XGBoost 80.42 57.45 

BorderlineSMOTE+X

GBoost 

83.96 56.11 

GANs+XGBoost 84.79 75.72 

GANs2T+XGBoost 84.93 60.20 

 

จาก Table 7 การเปรยีบเทยีบประสทิธภิาพ

กบัการสุ่มตวัอยา่งแบบมากดว้ย 5 วธิ ีพบว่า GANs2T 

มีค่า  overall accuracy สูงสุด  แต่  average training 

time ใช้เวลาค่อนขา้งนานกว่าวธิีการ SMOTE แต่เรว็

กว่าวธิกีารของ GANs ดงั Figure 9 

 

 
Figure 9 The comparison results with 5 methods 

on overall accuracy and average training time 

จาก Figure 9 แสดงขอ้มลูการเปรยีบเทยีบ 5 

วิธีการ  กับภาพรวมความถูกต้อง และค่า เฉลี�ย

ระยะเวลาในการฝึกสอนข้อมูลของข้อมูลที�ไม่สมดุล 

พบวา่ค่าความถูกตอ้ง ของวธิกีาร GANs2T มคีา่ความ

ถูกต้องสูงที�สุด = ��.�� และวิธีการ ADASYN มีค่า

ความถูกต้องตํ� าที�สุด = �� .�� สําหรับค่า เฉลี�ย

ระยะเวลาในการฝึกสอนข้อมูล วิธีการ SMOTE ใช้

เวลาเร็วที�สุด = ��.�� และวธิีการ GANs ใช้เวลาช้า

ที�สดุ = ��.�� โดยรองลงมาคอื GANs2T = 60.20 

จากนั �นทําการประเมินประสิทธิภาพด้วย 

confusion matrix กบัอลักอรทิมึ GANs2T+XGBoost มี

ค่าความถูกตอ้ง (accuracy) = 84.93 ค่าความแม่นยาํ 

(precision) = 90.48 ค่ า ค ว า มค ร บ ถ้ วน  (recall) = 

88.13 และค่าประสิทธิภาพโดยรวม (F1-score) = 

89.53 

สรปุผลการดาํเนินงาน และอภิปรายผล  

1. สรปุผลการดาํเนินงาน 

ผ ลการศึกษากา รส ร้า ง แบบจํ า ลองการ

สงัเคราะหค์ลาสสว่นน้อยอย่างรวดเรว็โดยใชเ้ครอืขา่ย

ฝ่ายตรงข้ามเชิงกําเนิดสําหรับปัญหาการจําแนก

ประเภทขอ้มลูที�ไม่สมดุล สรปุไดด้งันี� 

 1.1  ผลการสรา้งแบบจําลองการสงัเคราะห์

คลาสส่วนน้อยอย่างรวดเรว็โดยใช้เครอืข่ายฝ่ายตรง

ขา้มเชงิกําเนิดสําหรบัปัญหาการจาํแนกประเภทขอ้มลู

ที�ไม่สมดลุ สามารถแกไ้ขปัญหาขอ้มลูไม่สมดุลจากการ

สังเคราะห์ข้อมูลใหม่ด้วย GANs2T ได้ โดยไบนารี

คลาส พบว่าสามารถสังเคราะห์ข้อมูลใหม่ตรงตาม

สดัส่วนของคลาสสว่นใหญ่กบัขอ้มูลของคลาสสว่นใหญ่

มคีา่น้อยกวา่ 50000 ตวัอย่าง และมลัตคิลาส พบวา่จะ

ได้ผลดีในการสังเคราะห์คลาสกลุ่มน้อยกับสัดส่วน

ข้อมูลที�มีแตกต่างระหว่างคลาสส่วนน้อย (จํานวน 

1500 – 853000 รายการ)  

 1.2 ผ ล กา ร ปร ะ เ มิน ป ร ะ สิท ธิภ าพ ของ

แบบจําลองการสงัเคราะห์คลาสส่วนน้อยอย่างรวดเรว็

โดยใช้เครอืข่ายฝ่ายตรงขา้มเชงิกําเนิดสาํหรบัปัญหา

การจําแนกประเภทข้อมูลที�ไม่สมดุล ซึ�งมีค่าความ

ถูกต้อง  (accuracy) ของการทํานาย (predictive) 

ระหวา่งอลักอรทิมึ GANs และ GANs2T มคี่า 58.36% 

และ 59.44% ซึ�งอลักอรทิมึ GANs2T มีประสทิธภิาพ

สูงกว่าอลักอรทิึม GANs และเมื�อนํา GANs2T มาใช้

งานร่วมกบัอลักอรทิมึ XGBoost จะมคี่าความถูกตอ้ง 

84.93% และคา่เฉี�ยเวลาการฝึกสอนแบบจาํลอง 60.20 

วนิาท ี

 2. อภิปรายผล 

 ผลการศึกษาการสร้างแบบจําลองการ

สงัเคราะหค์ลาสสว่นน้อยอย่างรวดเรว็โดยใชเ้ครอืขา่ย

 จาก Figure 9 แสดงข้อมูลการเปรียบเทียบ 5 วิธี
การ กับภาพรวมความถูกต้อง และค่าเฉลี่ยระยะเวลาในการ
ฝึกสอนข้อมูลของข้อมูลที่ไม่สมดุล พบว่าค่าความถูกต้อง 
ของวิธีการ GANs2T มีค่าความถูกต้องสูงที่สุด = 84.93 และ 
วิธีการ ADASYN มีค่าความถูกต้องต่ำาที่สุด = 80.42 สำาหรับ
ค่าเฉลี่ยระยะเวลาในการฝึกสอนข้อมูล วิธีการ SMOTE  
ใช้เวลาเร็วที่สุด = 54.80 และวิธีการ GANs ใช้เวลาช้าที่สุด = 
75.72 โดยรองลงมาคือ GANs2T = 60.20

 จากนัน้ทำาการประเมนิประสทิธภิาพดว้ย confusion 
matrix กับอัลกอริทึม GANs2T+XGBoost มีค่าความถูกต้อง 
(accuracy) = 84.93 ค่าความแม่นยำา (precision) = 90.48  
ค่าความครบถ้วน (recall) = 88.13 และค่าประสิทธิภาพ 
โดยรวม (F1-score) = 89.53

สรุปผลการดำาเนินงาน และอภิปรายผล

สรุปผลการดำาเนินงาน
 ผลการศึกษาการสร้างแบบจำาลองการสังเคราะห์
คลาสส่วนน้อยอย่างรวดเร็วโดยใช้เครือข่ายฝ่ายตรงข้ามเชิง
กำาเนิดสำาหรับปัญหาการจำาแนกประเภทข้อมูลที่ไม่สมดุล  
สรุปได้ดังนี้

 1.1 ผลการสร้างแบบจำาลองการสังเคราะห์คลาส
สว่นนอ้ยอยา่งรวดเรว็โดยใชเ้ครอืขา่ยฝา่ยตรงขา้มเชงิกำาเนิด
สำาหรับปัญหาการจำาแนกประเภทข้อมูลที่ไม่สมดุล สามารถ
แก้ไขปัญหาข้อมูลไม่สมดุลจากการสังเคราะห์ข้อมูลใหม่ด้วย 
GANs2T ได้ โดยไบนารีคลาส พบว่าสามารถสังเคราะห์
ข้อมูลใหม่ตรงตามสัดส่วนของคลาสส่วนใหญ่กับข้อมูลของ 
คลาสส่วนใหญ่มีค่าน้อยกว่า 50000 ตัวอย่าง และมัลติคลาส 

Figure 9 The comparison results with 5 methods on overall 
accuracy and average training time
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พบว่าจะได้ผลดีในการสังเคราะห์คลาสกลุ่มน้อยกับสัดส่วน
ข้อมูลที่มีแตกต่างระหว่างคลาสส่วนน้อย (จำานวน 1500 - 
853000 รายการ) 

 1.2 ผลการประเมินประสิทธิภาพของแบบจำาลอง
การสังเคราะห์คลาสส่วนน้อยอย่างรวดเร็วโดยใช้เครือข่าย 
ฝ่ายตรงข้ามเชิงกำาเนิดสำาหรับปัญหาการจำาแนกประเภท
ข้อมูลที่ไม่สมดุล ซึ่งมีค่าความถูกต้อง (accuracy) ของ
การทำานาย (predictive) ระหว่างอัลกอริทึม GANs และ 
GANs2T มีค่า 58.36% และ 59.44% ซึ่งอัลกอริทึม GANs2T  
มีประสิทธิภาพสูงกว่าอัลกอริทึม GANs และเมื่อนำา GANs2T 
มาใช้งานร่วมกับอัลกอริทึม XGBoost จะมีค่าความถูกต้อง 
84.93% และคา่เฉีย่เวลาการฝกึสอนแบบจำาลอง 60.20 วนิาที

อภิปรายผล
 ผลการศึกษาการสร้างแบบจำาลองการสังเคราะห์
คลาสส่วนน้อยอย่างรวดเร็วโดยใช้เครือข่ายฝ่ายตรงข้าม 
เชิงกำาเนิดสำาหรับปัญหาการจำาแนกประเภทข้อมูลที่ไม่สมดุล 
สามารถอภิปรายผลได้ ดังนี้

 จากผลการศกึษาพบวา่ การสงัเคราะหค์ลาสสว่นนอ้ย 
โดยใช้เครือข่ายฝ่ายตรงข้ามเชิงกำาเนิด ในสถานการณ์ที่
ข้อมูลไม่สมดุล และข้อมูลถูกสร้างขึ้นอย่างต่อเนื่องจากแหล่ง
ข้อมูลจำานวนมาก หรือ streaming data จากเว็บไซต์ KEEL-
dataset repository สำาหรับข้อมูลที่ไม่สมดุล จำานวน 20 ชุด
ข้อมูล มีคลาสส่วนใหญ่ (majority class) มากกว่าคลาส 
ส่วนน้อย (minority class) มีจำานวนคุณลักษณะ (feature)  
ที่แตกต่างกัน และมีจำานวนคลาสผลลัพธ์ทั้งแบบไบนารีคลาส  
และมัลติคลาส เข้าสู่ส่วนการประมวลผลข้อมูล (data  
processing) ซึ่งได้พัฒนาวิธีการขยาย (extension method) 
ใหมช่ือ่วา่ GANs2T เปน็วธิกีารทีน่ำาขอ้มลูแบบตาราง (tabular 
data) จากชุดข้อมูลตัวอย่าง เพื่อให้ส่วนผู้สร้าง (generator) 
ทำาการสร้างข้อมูล และผู้แยกแยะ (discriminator) ทำาการหา
ข้อมูลคลาสส่วนน้อย โดยดำาเนินการสร้างข้อมูลใหม่จากการ
เสรมิข้อมลู (data augmentation) บนอลักอริทมึ GANs ซึ่งจะ
คลา้ยกบัวธิกีารของ Brophy et al. (2023) และ Li et al. (2022)  
ที่สามารถใช้อนุกรมเวลาแบบตาราง (tabular time series)  
มาช่วยแก้ปัญหาการสร้างแบบจำาลองอย่างรวดเร็วบนข้อมูล
แบบสตรีมมิงได้อย่างมีประสิทธิภาพ

 การสร้างวิธีการขยายใหม่ ที่เรียกว่า GANs2T 
สามารถทำางานได้อัลกอริทึม GANs และสามารถทำางาน
ร่วมกับอัลกอริทึมอื่นได้อย่างมีประสิทธิภาพ โดยการเปรียบ
เทียบประสิทธิภาพกับวิธีการสุ่มตัวอย่างแบบมาก จำานวน 
5 วิธี ได้แก่ SMOTE+XGBoost, ADASYN+XGBoost, 

BorderlineSMOTE+XGBoost, GANs+XGBoost และ 
GANs2T+XGBoost บนข้อมูลแบบ streaming data พบว่า 
GANs2T มีค่า overall accuracy สูงสุด = 84.93%

 ข้อเสนอแนะในประเด็นต่อยอดงานวิจัย สามารถ
ใช้อัลกอริทึมการเรียนรู้เชิงลึก (deep learning: DL) เช่น  
Recurrent neural network: RNN หรือ Long Short-Term 
Memory: LSTM มาประยุกต์ใช้ในการทำาการบนข้อมูลแบบ
สตรีมมิงในเวลาเรียลไทม์
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