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บทคัดย่อ 
  เน่ืองจากแผ่นดินไหวมักจะก่อให้เกิดผลเสียท่ีรุนแรง และถ้ายิ่งเป็น

การเกิดแผ่นดินไหวในเหมืองถ่านหินแล้วยิ่งจะก่อให้เกิดการสูญเสียมาก
ถึงแม้ว่าแผ่นดินไหวน้ันไม่รุนแรง แต่จะทําให้เกิดการถล่มของเหมืองและ
เกิดการสูญเสียอย่างมาก  ท้ังทรัพย์สิน และท่ีสําคัญคือชีวิตคนงานใน
เหมือง ในอดีตได้มีการศึกษาการพยากรณ์ในตัวแบบ อาทิ ตัวแบบ   q-
ModLEM   และ MODLEM algorithm  แต่อย่างไรก็ตามขั้นตอนวิธี
เหล่าน้ันไม่ได้แก้ปัญหาความไม่สมดุลของข้อมูล ทําให้ผลของการพยากรณ์
ข อ ง ตั ว แ บ บ เ กิ ด ค ว า ม ค ล า ด เ ค ล่ื อ น ไ ด้  ซ่ึ ง วั ด ไ ด้ ด้ ว ย 
ค่าประสิทธิภาพการทํางานท่ีสมดุล (G-Mean) ดังน้ันในงานวิจัยน้ีได้นําเอา 
Hybrid Over-sampling and Under-sampling มาใช้ร่วมกับ ตัวแบบ
เรียนรู้แบบเอ็กซ์ ตรีมถ่วงนํ้าหนัก เพื่อแก้ปัญหาการพยากรณ์กับข้อมูลไม่
สมดุลของข้อมูลแผ่นดินไหว ข้อมูลกรณีศึกษาท่ีใช้ในงานวิจัยน้ี คือข้อมูล
ระบบตรวจสอบอันตรายของแผ่นดินไหวในเหมืองถ่านหิน (seismic-
bumps)   จากผลการทดลองพบว่าการนําเอา Hybrid Over-sampling 
and Under-sampling มาใช้ร่วมกับ ตัวแบบเรียนรู้แบบเอ็กซ์ตรีมถ่วง
นํ้าหนัก ให้ผลการพยากรณ์วัดด้วยค่า G-Mean เป็น 75.95  ซ่ึงสูงกว่าตัว
แบบ  q-ModLEM  และตัวแบบ MODLEM algorithm ท่ีให้ค่า G-Mean 
ท่ี 67.93 และ  25.60 ตามลําดับ 

 
คําสําคัญ: ตัวแบบการเรียนรู้แบบเอ็กซ์ตรีมถ่วงนํ้าหนัก  เหมืองถ่านหิน 

ข้อมูลท่ีไม่สมดุล แผ่นดินไหว ข้อมูลท่ีไม่สมดุล 
 
Abstract 

Due to seismic phenomena is a cause to hazard 
effects. Especially in a coal mines, even though a seismic 
occurs in a low level but it is a course of landslide which it is 
very dangerous to mine workers and they will be lost. Most of 
the data is often a problem of information imbalance.  The 
traditional learning methods were proposed to predict of 
occurrence of seismic. However, the results of the predictions 
of the models may be much errors when their performance 
were measured by the G-mean since the imbalance of seismic 
data is not be addressed. This problem can be mitigated by 
using the weighted extreme learning machine having its 
property to handle the imbalance data. Therefore, the 
weighted extreme learning machine as estimator is combined 

with hybrid over-sampling and under-sampling techniques to 
address the imbalance problem of the seismic bumps data set 
which used a case study in this paper. From experimental 
results show that the weighted extreme learning machine 
combined with hybrid over-sampling and under-sampling 
techniques can give G-Mean 75.95 which its result is better 
than that of  G-mean of  q-ModLEM 69.3[7] and MODELM 
67.93[8], respectively.  

 
Keyword: Weighted extreme learning machine, Coal mines , 
imbalance data, seismic, imbalance data 
 
1. บทนํา 

การทําเหมืองถ่านหินคือการขุดเจาะหรือเปิดหน้าดินลงไปเพื่อท่ีจะนํา
แร่ธาตุที่มนุษย์ต้องการในดินนํามาใช้ โดยปกติแล้วจะมี 2 แบบด้วยกัน คือ 
การทําเหมืองแบบเหมืองเปิดและการทําเหมืองแบบเหมืองใต้ดิน  และจะ
ทําเป็นเหมืองใต้ดินเป็นส่วนใหญ่  เม่ือมีการส่ันไหวของแผ่นดินทําให้เกิด
การส่ันสะเทือนของหินมีทั้งเป็นอันตรายและไม่เป็นอันตราย  ซ่ึงถ้าหากไม่
เกิดอันตรายก็จะไม่เกิดการสูญเสีย  แต่ถ้าหากเป็นอันตรายจะเกิดการ
สูญเสียท้ังทรัพย์สินและท่ีสําคัญคือชีวิตของพนักงานท่ีทํางานในเหมืองถ่าน
หินซ่ึงไม่มีใครต้องการให้เกิดการสูญเสียใดๆท้ังน้ัน      

แต่อย่างไรก็ตาม  เราไม่สามารถรู้ได้ว่าการส่ันไหวของหินน้ันจะเกิด
อันตรายมากน้อยเพียงใดจึงได้มีการพยากรณ์ข้อมูลการส่ันไหวของหินใน
เหมืองแร่ว่าจะเกิดอันตรายหรือไม่เกิดอันตรายใช้เทคนิคการเรียนรู้ของ
เคร่ืองซ่ึงผู้วิจัยได้ทําการเปรียบเทียบการเรียนรู้ของเคร่ืองท้ัง 3  วิธีดังน้ี 
คือ   ขั้นตอนวิธี  MODLEM จะให้ค่าความถูกต้อง (Acc) ท่ีสูงท่ีสุด คือ 
92.50 แต่ ค่าตัววัดประสิทธิภาพการทํางานท่ีสมดุล (G-mean) มีค่าตํ่า
มากคือ 25.60  อีกวิธี คือกฎการสร้างและการลดรูปของข้อมูล (q-
ModLEM) [7] ให้ค่าความถูกต้อง ท่ีไม่สูงมาก คือ 80.20 แต่ค่า G-mean 
มี ค่าสูงกว่าคือ  67.93   ผู้วิจัยจึ งได้ เสนอการนําเอา Hybrid Over-
sampling and Under-sampling มาใช้ร่วมกับตัวแบบการเรียนรู้แบบ
เอ็กซ์ตรีมถ่วงนํ้าหนัก ให้ค่าความถูกต้อง ท่ีไม่สูงมาก คือ 76.48 แต่ G-
mean มีค่าสูงท่ีสุดคือ 75.95   

 กลุ่มข้อมูลท่ีไม่เกิดแผ่นดินไหวแทนด้วยกลุ่มลบ ซ่ึงมีข้อมูลจํานวน
มาก ในขณะท่ีกลุ่มข้อมูลท่ีเกิดแผ่นดินไหวมีปริมาณน้อยมาก  ทําให้เกิด
ปัญหาคลาดเคล่ือนของการฝึกสอน  ซ่ึงจะทําให้กลุ่มตัวอย่างท่ีมีปริมาณ
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มากทําให้การจัดกลุ่มได้ดีกว่าในกลุ่มตัวอย่างน้อย [2] จึงทําให้เป็นไป
ได้มากในการเกิดข้อผิดพลาดในการฝึกสอน  

ดังน้ันผู้พัฒนาได้ประยุกต์ใช้วิธีการปรับปริมาณของข้อมูลด้วยวิธี 
Hybrid Over-sampling and Under-sampling ก่อนส่งเข้าตัวแบบการ
เรียนรู้แบบเอ็กซ์ตรีมถ่วงนํ้าหนักเพื่อนํามาแก้ปัญหาความไม่สมดุลของ
ข้อมูลการเกิดแผ่นดินไหวในเหมืองถ่านหิน เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในการ
ฝึกสอนให้มีความถูกต้องมากขึ้น 
  
2. ทฤษฎีและงานวิจัยท่ีเกี่ยวข้อง  

2.1 การจัดการกับข้อมูลท่ีไม่สมดุล (Imbalance Data 
handling) 

กรณีท่ีต้องการจําแนกข้อมูลไม่สมดุล ซ่ึงเป็นจํานวนตัวอย่างท่ีปริมาณ
มีความไม่เท่ากันสูงมากในแต่ละกลุ่ม เม่ือเรานําข้อมูลท่ีมีจํานวนไม่เท่ากัน 
ระหว่างกลุ่ม มาทําการจําแนกประเภท  ผลลัพธ์ท่ีได้จะทําให้มี การเรียนรู้
แต่ข้อมูลกลุ่มมาก และเม่ือทําการจําแนกประเภท ก็จะจําแนกไปในข้อมูล
กลุ่มมาก ด้วยเหตุน้ีการแก้ปัญหาชุดข้อมูลท่ีไม่สมดุลจึงต้องมีการนํา
ขั้นตอนการปรับชุดข้อมูลเข้ามาช่วยในการจําแนกท่ีแม่นยํา 

• การสุ่มเพิ่มตัวอย่างกลุ่มน้อย (SMOTE: Synthetic Minority 
Over-sampling Technique) [4]  เป็นการเพิ่มจํานวนตัวอย่าง ( Up 
Sampling ) ซ่ึงเป็นวิธีการในการเพิ่มจํานวนข้อมูลของกลุ่ม (class) ท่ีเป็น
ส่วนน้อย ( minority)  ให้มีปริมาณข้อมูลใกล้เคียงกับจํานวนตัวอย่างใน
กลุ่มท่ีมีจํานวนตัวอย่างมากกว่า ( majority) แต่ก็อาจทําให้ข้อมูลท่ีสร้าง
ขึ้นมาไปอยู่ในบริเวณของข้อมูลท่ีมีจํานวนมาก   แต่อย่างไรก็ตาม ข้อมูลท่ี
มีจํานวนต่างกันมากหลายเท่า ก็ไม่อาจจะทําให้มีความสมดุลของข้อมูลนัก 
ดังภาพท่ี 1 
 

 
                        (a) 

 
                        (b) 

ภาพท่ี 1 (a) ข้อมูลท่ียังไม่ได้ทํา SMOTE (b) ข้อมูลท่ีทําการ SMOTE  
เรียบร้อยแล้ว 

• การสุ่มลดตัวอย่างกลุ่มมาก (under  sampling) [9] เป็นการ
ลดปริมาณตัวอย่าง (down) กลุ่มท่ีมีปริมาณมากให้มีปริมาณท่ีน้อยลงจนมี
ปริมาณพอ ๆ กับปริมาณตัวอย่างของกลุ่มท่ีมีปริมาณน้อย โดยใช้ Tomek 
Link เป็นการทํางานท่ีทําความสะอาดข้อมูลท่ีอยู่ในบริเวณท่ีมีการทับซ้อน
กันของข้อมูลท้ัง 2 กลุ่ม  แต่อย่างไรก็ตามถ้าหากข้อมูลมีความต่างกันมาก
เกินไปการสุ่มลดตัวอย่างกลุ่มมาก ก็ยังไม่สามารถทําให้ข้อมูลมีความสมดุล
กันได้อย่างเหมาะสม ดังภาพท่ี 2 
 

 
                        (a) 

 
                        (b) 

ภาพท่ี 2 (a) ข้อมูลท่ียังไม่ได้ทํา Under sampling (b) ข้อมูลท่ีทําการ 
Under sampling  เรียบร้อยแล้ว 

• Hybrid  Over-sampling  and  Under-sampling [15]   
เป็นการนําข้อมูลมาทําการสุ่มเพิ่มตัวอย่างกลุ่มน้อย (SMOTE) มีโอกาส
เป็นไปได้สูงมากท่ีอาจจะทําให้เกิดการเพิ่มจํานวนในบริเวณท่ีของกลุ่มท่ีมี
จํานวนมาก  ดังน้ันจึงนําการลดตัวอย่างของกลุ่มท่ีมีจํานวนมาก (Tomek 
Link) เข้ามาทํางานร่วมกันเพื่อช่วยในการทําความสะอาดข้อมูลท่ีอาจจะ
เกิดการทับซ้อนกันหรืออยู่ในบริเวณท่ีใกล้เคียงกัน  และมีการใกล้เคียงกัน
ของจํานวนข้อมูลมากท่ีสุด เพราะข้อมูลท่ีนํามา มีความต่างกันมากถึง 1 : 
14  ดังภาพท่ี 3 

 

 
                        (a) 

 
                        (b) 

ภาพท่ี 3 (a) ข้อมูลท่ียังไม่ได้ทํา Hybrid (b) ข้อมูลท่ีทําการ Hybrid 
เรียบร้อยแล้ว 

 

2.2 ตัวแบบเรียนรู้แบบเอ็กซ์ตรีมถ่วงน้ําหนักในข้อมลูท่ี
เป็นไบนารี 
       กําหนดให้ตัวอย่างข้อมูลแทนด้วย  [ ] Nitx ii ,...,1,, =   โดยท่ี 

ix แทนข้อมูลท่ีมีขนาด m  จากตัวอย่างข้อมูลท้ังหมด N  ตัวอย่าง  

ปริมาณ ix น้ีมีปริมาณเป้าหมายคือ it   ในกรณีของปัญหาการจําแนกกลุ่ม 

it  เป็นเวกเตอร์ระบุกลุ่ม ถ้ามีสองกลุ่มจะมีค่ากลุ่ม  +1 หรือกลุ่ม -1  

กําหนดให้ W  เป็นเมทริกซ์ถ่วงนํ้าหนักซ่ึงมีขนาด NN ×       โดยปกติ
ถ้า ix  มาจาก กลุ่มน้อย (สันนิษฐานว่าจะเป็นกลุ่มบวก) iiW  เป็นตัว
ถ่วงนํ้าหนักท่ีมีขนาดใหญ่กว่ากลุ่มอื่น ๆ เพื่อถ่วงนํ้าหนัก  

สมมติฐาน : 2
TH −β  และ β  มีค่าน้อย                      (1) 

จะทําให้การทํานายได้ถูกต้องกว่าท่ี β มีค่ามาก 

 ],...,[ 1 Ntt=T    แทนเมทริกซ์เป้าหมาย มีฟังก์ชันต้นทุนดังน้ี 

ค่าน้อย : ∑
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  )( ixh   เป็นเวกเตอร์การแมปคุณลักษณะในช้ันท่ีซ่อนอยู่ที่เกี่ยวกับ ix  

และ  β   เป็นค่าถ่วงนํ้าหนักในช้ันผลลัพธ์ iξ  แทนข้อผิดพลาดของการ

ฝึกสอน  ท่ีเกิดจากความแตกต่างของค่าเป้าหมาย it     
 ตามท่ีทฤษฎีของ  Karush-Kuhn-Tucker(KKT) [12] ปัญหา
การเพิ่มประสิทธิภาพเทียบเท่า (6) ฟังก์ชันต้นทุนเขียนได้อีกรูป คือ 
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(3) 
 ท่ีซ่ึงตัวคูณลากรองจ์ iα   เป็นปัจจัยท่ีคงท่ีของตัวอย่าง ix      

การหาค่าของ (3) หาโดยการทําอนุพันธ์บางส่วน ของ (3) เทียบกับตัวแปร 
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),,( ii αξβ   โดยให้อนุพันธ์ของ (3) เท่ากับศูนย์ เพื่อหา  ดังสมการ 

(8) 
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การหาคําตอบ เพื่อให้ได้ค่า β   ท่ีเหมาะสม เขียนได้ดังน้ี  

เม่ือ N  มีค่าน้อย  : WTWHH
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C  เป็น ค่าคงท่ี ใด ๆ ของผลการทดลอง เพื่ อชดเชยข้อ ผิดพลาด             
( regularization )    
การพยากรณ์ของตัวอย่างใหม่ x , ฟังก์ชั่นการผลลัพธ์ คือ 
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เม่ือใช้กับเคอร์เนล [6] NN ×   
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เม่ือ sign  แทนฟังก์ชันให้ค่า +1 หรือ -1 และแทน   ),( ixxK     แทน 

 เคอร์เนลฟังก์ชัน  และ ELMΩ เขียนแทน THH  
 
3.   ตัวแบบท่ีนําเสนอ 

     ในงานวิจัยน้ีได้นําเสนอวิธีแก้ปัญหาการจําแนกสําหรับข้อมูลท่ีไม่
สมดุล ท่ีมีจํานวนต่างกันมากถึง 1 ต่อ 14 โดยคิดเป็นถ้าคลาส 1 มี 1 
คลาส 0 จะมี 14 ตัว โดยงานวิจัยน้ีแบ่งออกแบบสองขั้นตอน คือ การทํา
ให้ข้อมูลสมดุลโดยใช้วิธี Hybrid Over-sampling and Under-sampling ซ่ึง
ข้อมูลท่ีได้จะมีความสุมดุลมากท่ีสุดคือจากลุ่ม ท่ีเป็น 1 จากเดิมมี 170 ค่า 
เพิ่มเป็น   433 ค่า คิดเป็น 2.55 เท่าจากของเดิม และจากกลุ่มท่ีเป็น 0 
จากเดิมมี 2414  ลดลงเหลือ 1690 ค่า ข้อมูลมีการลดลง 30 เปอร์เซ็นต์
จากข้อมูลเดิมแต่อย่างไรก็ตาม  ข้อมูลท่ีได้ทําการ  Hybrid แล้วก็ยังมี
จํานวนท่ีต่างกันมากถึง 1 ต่อ 4 ดังน้ันจึงนําข้อมูลมาฝึกสอนด้วย ตัวแบบ
เรียนรู้แบบเอ็กซ์ ตรีมถ่วงนํ้าหนัก อีกคร้ังเพื่อเพิ่มนํ้าหนักให้กับข้อมูลอีก
รอบ และวัดประสิทธิภาพด้วยตัววัด G-mean  สรุปขั้นตอนได้ดังน้ี 

1. ปรับข้อมูลให้สมดุล ด้วยวิธี Hybrid Over-sampling and 
Under-sampling 

2. จําแนกกลุ่มด้วย ตัวแบบเรียนรู้แบบเอ็กซ์ตรีมถ่วงนํ้าหนัก  
 

4. ผลการทดลอง  
4.1 การออกแบบการทดลอง 
งานวิจัยน้ีใช้ข้อมูลช่ือ Seismic bumps จาก UCI  [14] ซ่ึงมีข้อมูล

ท้ังหมด 2584  ข้อมูล มีแอตทริบิวต์ทั้งหมด 18  กลุ่มแบ่งเป็น 2 กลุ่ม คือ 
ก ลุ่ ม ท่ี เกิ ด อั น ตราย (class 1) มี  170  ข้ อ มู ล   และก ลุ่ ม ท่ี ไม่ เกิ ด
อันตราย (class 0 ) มี 2414  ข้อมูล  ข้อมูลท่ีได้จาก UCI  เป็นข้อมูลชนิด  
ARFF  จึงได้ทําการแปลงข้อมูลให้เป็นชนิดข้อความ และได้มาทําการ 
Over-sampling , Under sampling และ Hybrid Over-sampling and 
Under-sampling แล้วปรับข้อมูลให้อยู่ในช่วง 0  ถึง 1  แล้วนําข้อมูลท่ีได้
ไปทําการครอสวาลิเดช่ันแบ่งเป็น 10 ส่วนเพื่อนําไปใช้ในการจําแนกกลุ่ม   

4.2  ตัววัดประสิทธิภาพ  
    วัดความน่าเช่ือถือ เม่ือสร้างแบบจําลองเสร็จแล้ว  จะต้องวัดความ
น่าเช่ือถือของแบบจําลองท่ีเราสร้าง  โดยพิจารณาจากค่าทางสถิติที่ได้จาก
การวิเคราะห์และทดสอบ เพื่อใช้ในการคํานวณหาค่าความไว (Sensitivity) 
ความจําเพาะ (Specificity) และความถูกต้อง (Accuracy) ดังน้ี  

4.2.1 Confusion Matrix เป็นส่วนแสดงผลให้เห็นผลของการ
ทํานาย โดยท่ี 
   - TP คือจํ านวนข้อ มูล ท่ี ทํ านายว่า เกิดแ ผ่น ดินแ ล้วเกิ ด
แผ่นดินไหวจริง 

- FP คือจํานวนท่ีทํานายว่าเกิดแผ่นดินไหวแต่ไม่เกิดแผ่นไหว 
- TN คือจํานวนท่ีทํานายว่าไม่เกิดแผ่นดินไหวแล้วไม่เกิด

แผ่นดินไหว 
- FN คือจํานวนข้อมูลท่ีทํานายว่าไม่เกิดแผ่นดินไหว แต่เกิด

แผ่นดินไหว 
 

ตารางที่ 1:  Confusion Matrix สําหรับ two-class classification 
 

 True class 

Positive 

prediction  

Negative  

prediction 

Prediction 

class 

Actual 

Positive 

TP FN 

Actual 

Negative 

FP TN 

  
 จากตารางท่ี 1 สามารถคํานวณค่าต่างๆได้จากสูตร ต่อไปน้ี 

   Accuracy = TP TN

TP TN FP FN

+
+ + +

           (8) 

    Sensitivity = TP

TP FN+
   (9) 

      Specificity = TN

TN FP+
  (10) 

   Sensitivity, Specificity, แ ล ะ  Geometric mean ตั ว วั ด
ประสิทธิภาพท่ีนํามาใช้น้ี เม่ือประสิทธิภาพการทํางานของท้ังสองคลาสท่ี
เกี่ยวข้องและคาดว่าจะสูงพร้อมกัน โดย G-mean [10] ถูกใช้เพื่อวัด
ประสิทธิภาพของตัวจําแนกข้อมูลท่ีไม่สมดุลในหลายงานวิจัย [11] ซ่ึงบ่งช้ี

19th International Computer Science and Engineering Conference (ICSEC) 
Chiang Mai, Thailand, 23-26 November, 2015 
 



 

ความสมดุลระหว่างประสิทธิภาพการจําแนกของ minority และ majority 
คลาส กําหนดโดย 

ySpecificitySensitivitmeansG ×=−                              (11) 

 โดยท่ี G-mean เป็นตัววัดประสิทธิภาพการทํางานท่ีสมดุล 
ของขั้นตอนวิธีการเรียนรู้ระหว่างท้ังสองกลุ่มค่า G-mean เข้าใกล้ 1  
แสดงว่าตัวแบบทํานายค่า FP และ FN น้อย แสดงว่าตัวแบบดี   

 
 

 
4.3 ผลการทดลอง 
         

ตารางที่ 2  :ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพในการพยากรณ์ข้อมูลอันตรายของแผ่นดินไหวในแหมืองถ่านหิน 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

          

   ในงานวิจัยน้ีได้ศึกษาเปรียบเทียบกับตัวแบบเรียนรู้แบบเอ็กซ์ 
ตรีมถ่วงนํ้าหนัก ข้อมูลแต่ละชุดจะแบ่ง เป็น 4 แบบ คือ แบบปกติ ไม่มีการ
ป รับ ส ม ดุ ล  (Normal) แ บ บ ป รับ ด้ ว ย วิ ธี  over sampling (Smote)  
แบบปรับด้วยวิธี under sampling และ แบบผสม hybrid over and 
under sampling แล้วส่งให้ตัวจําแนก ซ่ึงค่า C  คือค่าถ่วงนํ้าหนักท่ีหา
ต้ังแต่ 18

2
− ถึง 302  ผลการทดลองแสดงได้ดังตารางท่ี 2  

จากตารางผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพในการพยากรณ์
ข้อ มูลอันตรายของแ ผ่น ดิน ไหวในแห มืองถ่ านหิ น   จะ เห็ น ได้ ว่ า  
ค่าความถูกต้อง (Acc.) ของตัวแบบเรียนรู้แบบเอ็กซ์ตรีมถ่วงนํ้าหนัก 
หลังจากมีการปรับข้อมูลให้สมดุลด้วยวิธี Hybrid over-sampling and 
under-sampling ให้ พบว่าในกรณีการปรับด้วยวิธีผสม  มีค่าตํ่า 76.48   
ค่าความสมดุลของความถูกต้อง (BAcc.) ของตัวแบบเรียนรู้แบบเอ็กซ์ตรีม
ถ่วงนํ้ าห นัก  มี ค่าสูงท่ี สุด   75.96 เม่ือเทียบกับ ค่า น้ีของตัวแบบอื่ น  
ตัววัดประสิทธิภาพการทํางานท่ีสมดุล (G-means) ของตัวแบบเรียนรู้แบบ
เอ็กซ์ตรีมถ่วงนํ้าหนัก มีค่าสูงท่ีสุด 75.95 เม่ือปรับเทียบกับตัวแบบด่ังเดิม 
q-ModeELM และ MODLEM    

5. สรุปการวิจัย  
ในการศึกษาการพยากรณ์การเกิดแผ่นดินไหวในเหมืองถ่านหิน  เราใช้

ข้อมูล Seismic bumps จาก   UCI  โดยใช้ตัวแบบการเรียนรู้แบบเอ็กซ์  
ตรีมถ่วงนํ้าหนักเปรียบเทียบกับ 2 ตัวพยากรณ์  คือ q-ModLEM และ 
MODLEM ผลการทอลองแสดงให้เห็นว่า ตัวแบบการเรียนรู้แบบเอ็กซ์ตรีม
ถ่วงนํ้ าห นัก  ผสมกับการป รับข้อ มูลให้สม ดุล ด้วยวิธี  Hybrid over 
sampling and under-sampling ช่วยเพิ่มประสิทธิภาพการพยากรณ์ใน
กรณีข้อมูลไม่สมดุล โดยวัดจากค่าประสิทธิภาพการทํางานท่ีสมดุล          
(G-mean) สูงกว่าตัวแบบท่ีนํามาเปรียบเทียบ 
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