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บทที ่1  
บทนํา 

1.1 ที่มาและความสําคญัของปญหา 
เครือ่งมือสําคัญตัวหนึ่งของศาสตรทางดานการเรียนรูของเครื่อง (machine learning) ท่ีใช

ในการจําแนกประเภท (classification) ซ่ึงไดรับความนิยมอยางมากในปจจุบัน คือขายงานประสาท
เทียม (ANN – Artificial Neural Networks) [1] [2] [3] ปจจุบันมีนักวิจัยมากมายไดนําขายงาน
ประสาทเทียมไปประยุกตใชใหเขากับสายงานของตน ประสิทธิภาพท่ีไดรับจากขายงานประสาท
เทียมนั้นคอนขางดีมาก แตกอนท่ีจะนําขายงานประสาทไปใชงานไดนั้น ขั้นแรกจะตองนําขอมูล
เบ้ืองตนจํานวนหนึ่งท่ีเรียกวาขอมูลฝก (training data) ปอนใหขายงานประสาทเรียนรู เพ่ือสราง
พ้ืนผิวตัดสินใจ (decision surface) สําหรับไปใชงานตอไป แตทวาในยุคท่ีส่ือบันทึกขอมูลขนาด
หลายรอยหลายพันกิกะไบตสามารถหาซ้ือไดโดยงาย ทําใหการเก็บขอมูลจํานวนมากทําไดอยาง
แทบไมมีขีดจํากัด เม่ือเรานําขอมูลจํานวนมหาศาลท่ีมีอยูท้ังหมดมาฝกขายงานประสาท โดยหวังวา
จะไดขายงานประสาทท่ีมีความถูกตองสูงในการจําแนกประเภทขอมูล ก็กลับพบปญหาบางอยาง
ตามมา 

ปญหาประการแรกคือปญหาระบบลมในระหวางการฝก โดยเราพบในการทดลองฝก
ขายงานประสาทสําหรับทําการรูจําตัวอักษรโอซีอาร (Optical Character Recognition – OCR) ซ่ึงมี
ขอมูลท่ีตองเรียนรู 200,000 ตัว ขอมูลแตละตัวมีคุณสมบัติ 250 อยาง (attribute)  และมีประเภท
ขอมูล 178 ประเภท (class) คุณสมบัติแตละอยางเก็บดวยเลขทศนิยม ตองใชเนื้อท่ี 6 ไบต ตอ 1 
คุณสมบัติ ดังนั้นจะตองใชเนื้อท่ีเก็บขอมูลในหนวยความจํา อยางนอยๆ (250+178)*200,000*6 
byte = 490MB ดวยปริมาณขอมูลมากมายเชนนี้ พบวาโปรแกรมขายงานประสาทเทียมหลายๆ ตัว 
ไมสามารถทํางานกับชุดขอมูลนีไ้ด เนื่องจากจะเกิดปญหาระบบลมเสียกอน ซ่ึงการท่ีระบบลมใน
ระหวางการฝกขายงานประสาทนี ้นาจะเกิดจากความไมมีเสถียรภาพของระบบปฏิบัติการในการ
จัดการหนวยความจําเสมือน1 (virtual memory) การจะแกปญหานี้ตองไปแกท่ีระบบปฏิบัติการ ซ่ึง
ผูใชคงไมสามารถแกไขไดโดยงาย หรืออาจเกิดจากความไมมีเสถียรภาพของตัวโปรแกรมขายงาน
ประสาทเทียมเอง นอกจากนี้ผลกระทบอ่ืนๆ ท่ีตามมาก็คือ ประสิทธิภาพของเครื่องจะลดลงอยาง
มาก เนื่องจากความเร็วของระบบโดยรวม ถูกความเร็วของฮารดดิสกซ่ึงชากวาหนวยความจําหลัก

                                                        
1 หนวยความจําบนฮารดดิสกท่ีใชทดแทนหนวยความจําหลักของเครื่อง ในกรณีท่ีหนวยความจําหลักไมเพียงพอ
ตอการใชงาน โดยเม่ือใดท่ีหนวยความจําหลักไมเพียงพอ ระบบก็จะนําขอมูลในหนวยความจําหลักท่ียังไมรีบใช
งาน ไปพักเก็บไวบนฮารดดิสกกอน จนเม่ือใดท่ีตองนํากลับมาใชงาน ก็คอยดึงกลับข้ึนมาเม่ือนั้น 
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เปนพันๆ เทา เปนขีดจํากัดตีกรอบไว นี่เปนปญหาคอขวดท่ีสําคัญของระบบคอมพิวเตอรใน
ปจจุบัน 

ปญหาประการท่ีสองคือความลาชาในการฝกขอมูล ถึงแมการนําขอมูลฝกจํานวนมากมาย
มหาศาลไปฝกขายงานประสาทจะไมเกิดปญหาระบบลม แตก็ยังเกิดปญหาอ่ืนตามมา นั่นก็คือตอง
ใชเวลาในการฝกขายงานประสาทนานมาก กวาการฝกจะส้ินสุดลง จนทําใหเกิดคําถามขึ้นในใจวา 
“จําเปนหรือไม ท่ีจะตองใชขอมูลท่ีมีอยูทุกตัว มาฝกขายงานประสาท?” หรืออาจจะถามใหช้ีชัดลง
ไปวา “มีขอมูลท่ีเกินความจําเปนในการฝกหรือไม?” ซ่ึงถาหากมีขอมูลท่ีเกินความจําเปนอยูจริง 
คําถามท่ีงานวิจัยนี้จะตอบก็คือ “ขอมูลตัวใดท่ีเกินความจําเปน และสามารถตัดท้ิงได?” 

การจะตัดขอมูลท้ิง หรือท่ีเรียกวาการลดขอมูล (data reduction) อาจจะทําไดงายๆ ดวยการ
สุมเลือกขอมูลออกมาตามสัดสวนท่ีตองการ ซ่ึงเราจะเรียกวิธีนี้วาวิธีลดขอมูลแบบสุม (random data 
reduction) แตถาพิจารณาพฤติกรรมการเรียนรูขอมูลของขายงานประสาท และนําความรูจากการ
พิจารณานี้มาใช ก็นาจะมีวิธีลดขอมูลท่ีดีกวาการสุมเชนนี้ 

1.2 วัตถุประสงคของการวิจัย 
เพ่ือหาวิธีลดจํานวนขอมูลท่ีใชในการเรียนรูขายงานประสาทเทียม โดยใหความถูกตองใน

การจําแนกประเภทขอมูลไมนอยกวาการลดขอมูลแบบสุม 

1.3 ขอบเขตของการวิจัย 
1. เนื่องจากเครื่องมือท่ีใชจําแนกประเภทขอมูลมีมากมายใหเลือกใช ซ่ึงแตละตัวก็มี

วิธีการเรียนรูขอมูล วิธีการจําแนกขอมูลแตกตางกัน การจะลดจํานวนขอมูลท่ีใช
เรียนรูนั้น ก็มีความแตกตางกันตามแตพฤติกรรมการเรียนรูขอมูลของเครื่องมือแต
ละตัว งานวิจัยจะมุงศึกษาเฉพาะวิธีการลดขอมูลท่ีใชเรียนรูของขายงานประสาท
เทียมเทานั้น 

2. เกณฑ ท่ีใชวัดประสิทธิภาพคือความถูกตองในการจําแนกประเภทขอมูล 
เปรียบเทียบระหวางวิธีลดขอมูลท่ีนําเสนอ และวิธีลดขอมูลแบบสุม 

3. การทดลองจะใชขอมูลจาก UCI Repository of Machine Learning Database [4] 
อยางนอยจํานวน 8 ชุดขอมูล และใชวิธีการตรวจสอบไขว 5 พับ (5-fold cross 
validation) 
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1.4 ประโยชนที่คาดวาจะไดรับ 
1. ไดวิธีลดขอมูลฝกขายงานประสาทท่ีใหความแมนยําในการจําแนกประเภทขอมูล

สูงกวาการลดขอมูลแบบสุม 

2. เขาใจพฤติกรรมของขายงานประสาทเทียมมากขึ้น 

1.5 ขั้นตอนและวิธดีําเนนิการวิจัย 
1. ศึกษาการทํางานของขายงานประสาทเทียม และทฤษฎีตางๆ ท่ีตองใชในงานวิจัย 

2. ทดสอบความเปนไปไดของแนวคิดเบ้ืองตน 

3. ศึกษารูปแบบ และเลือกฐานขอมูลเพ่ือใชสําหรับนํามาฝกและทดสอบ 

4. ทําการทดลองกับขอมูลจริง 

1.6 ลาํดบัการจัดเรียงเนื้อหาในวิทยานพินธ 
วิทยานิพนธนี้แบงเนื้อหาออกเปน 8 บทดังนี้ บทท่ี 1 เปนบทนําซ่ึงกลาวถึงท่ีมาและ

ความสําคัญของปญหา รวมท้ังวัตถุประสงคของงานวิจัยช้ินนี้ บทท่ี 2 กลาวถึงทฤษฎีพ้ืนฐานและ
งานวิจัยท่ีเกี่ยวของในงานวิจัยนี้ บทท่ี 3 กลาวถึงแนวคิดและรายละเอียดการลดขอมูลแบบสุมตาม
ความหนาแนน บทท่ี 4 กลาวถึงแนวคิดการลดขอมูลแบบระเบิดลูกโซ (Chain-Explosion Data 
Reduction–CE) บทท่ี 5 กลาวถึงแนวคิดการใชอัลกอริทึม ReliefF มาชวยวิธี CE บทท่ี 6 แสดง
รายละเอียดของการทดลอง บทท่ี 7 แสดงผลการทดลอง และบทท่ี 8 จะเปนขอสรุปและ
ขอเสนอแนะจากการวิจัย 

1.7 ผลงานตีพิมพจากงานวิจัย 
สวนหนึ่งของวิทยานิพนธนี้ไดรับการตีพิมพเปนบทความทางวิชาการและนําเสนอในงาน

ประชุมวิชาการ มีรายละเอียดดังนี้ 

Pairit Nittayanuparp and Boonserm Kijsirikul. 2006. A Chain-Explosion Data Reduction 
Method for Artificial Neural Network Learning. The 10th National Computer Science and 
Engineering Conference (NCSEC2006), October, Khonkaen, Thailand. 



 

บทที ่2  
ทฤษฎีและงานวิจัยที่เกี่ยวของ 

2.1 ขายงานประสาทเทยีม 
ดร.โรเบิรต เฮชต-นิลเซน (Dr. Robert Hecht-Nielsen) ซ่ึงเปนผูประดิษฐคอมพิวเตอรเชิง

ปญญา เครื่องแรกๆ ของโลก ไดใหคําจํากัดความขายงานประสาทเทียมไววา “ระบบการคํานวณ
ชนิดหนึ่งซ่ึงสรางขึ้นจากหนวยประมวลผลอยางงายจํานวนมากท่ีเช่ือมตอเขาดวยกันอยางหนาแนน 
และประมวลผลสารสนเทศโดยการตอบสนองตอขอมูลจากภายนอก ในสถานะท่ีไมคงตัว” [5] 

ขายงานประสาทเทียม คือโครงสรางของหนวยประมวลผลจํานวนมาก ท่ีถูกจําลองขึ้นมา
อยางคราวๆ ตามอยางโครงสรางของระบบประสาทของสมองสวนเซเรบรัลคอรเทกซ (cerebral 
cortex) ของมนุษย แตจะมีขนาดท่ีเล็กกวามาก ขายงานประสาทเทียมขนาดใหญอาจมีจํานวนหนวย
ประมวลผลไดเปน 104 หนวย ในขณะท่ีสมองของมนุษยมีเซลลประสาทประมาณ 1011 เซลล และ
เซลลแตละเซลลจะส่ือสารกับเซลลประสาทอ่ืนๆ อีกประมาณ 104 เซลล [3] 

สมองของมนุษยประกอบดวยขายงานประสาท ซ่ึงมีเซลลประสาทหลายแสนลานเซลลท่ี
ส่ือสารกัน และทํางานขนานกันไป การสรางขายงานประสาทเทียมสําหรับคอมพิวเตอร ไมใชการ
สรางช้ินสวนของคอมพิวเตอรนับแสนลานช้ินท่ีรูปรางเหมือนเซลลสมองของมนุษย แตเปนการ
สรางแบบจําลองเชิงคณิตศาสตร (mathematical model) ท่ีจําลองเอาวิธีการทํางานของสมองมาใช 
หรืออาจเปนโปรแกรมคอมพิวเตอรท่ีทําใหคอมพิวเตอรรูจักคิด และจดจําในแนวเดียวกับขายงาน
ประสาทของมนุษย 

ส่ิงท่ีนาสนใจคือ เซลลประสาทแตละเซลลของสมองของมนุษยนั้นทํางานไดชากวาหนวย
ประมวลผลของดิจิตอลคอมพิวเตอรเปนลานๆ เทา [3] แตสมองของมนุษยก็ยังมีความสามารถใน
การทํางานท่ีซับซอนมากๆ ไดอยางมีประสิทธิภาพสูงกวาคอมพิวเตอรท่ี เร็วท่ีสุดในโลก 
ความสามารถท่ีแตกตางกันนี้มีรากฐานมาจากความจริงท่ีวา ลักษณะของการประมวลผลในระบบ
ประสาทนั้นเปนไปในลักษณะขนาน (parallel processing) แตการทํางานของระบบคอมพิวเตอรใน
ปจจุบัน เปนไปในลักษณะเปนลําดับ (sequential processing) แตถึงกระนั้นก็ตาม แนวคิดการ
ทํางานของระบบเซลลประสาทของมนุษยก็ยังมีความนาสนใจ ท่ีจะนํามาสรางเปนแบบจําลอง 
เพ่ือใหคอมพิวเตอรสามารถนํามาประยุกตใชในงานคํานวณท่ีซับซอนตางๆ ไดมีประสิทธิภาพ 

การสรางแบบจําลองของขายงานประสาทขึ้นมาเปนขายงานประสาทเทียมนั้น ทําไดโดย
การพยายามทําความเขาใจกับกระบวนการทํางานของสมอง แลวพยายามอธิบายการทํางานนั้นดวย
แบบจําลองเชิงคณิตศาสตร  จากนั้นจึงออกแบบระบบคอมพิวเตอร หรือเขียนโปรแกรม
คอมพิวเตอรท่ีจะทํางานตามแบบจําลองเชิงคณิตศาสตรท่ีได [5] 
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2.1.1 เซลลประสาท (Neuron) 

การพัฒนาระบบการประมวลผลแบบขายงานประสาทเทียมนั้น จะอิงกับแนวทางการ
ประมวลผลของสมองของส่ิงมีชีวิต ดังนั้นการความเขาใจในคุณลักษณะเชิงกายภาพ และเชิง
พฤติกรรมขององคประกอบตางๆ ในสมองของส่ิงมีชีวิตจึงเปนส่ิงจําเปน 

หนวยรากฐานของสมองคือ เซลลประสาท (Neuron) สมองของมนุษยประกอบไปดวย
เซลลประสาทจํานวนอยางนอยในระดับแสนๆ ลานเซลล ในแงของการทํางานนั้น เซลลประสาท
แตละเซลลคือ หนวยประมวลผลอยางงายๆ ซ่ึงรับสัญญาณและรวมสัญญาณท่ีถูกสงมาจากเซลล
ประสาทอ่ืนๆ 

 
รูปท่ี 1 แผนภูมิแสดงเซลลประสาทของส่ิงมีชีวิต 

จากรูปท่ี 1 จะเห็นไดวาเซลลประสาทแตละเซลลจะมีสวนหลักๆ อยู 3 สวน คือ 

1. ตัวเซลลซ่ึงเรียกวา โซมา (Soma) มีลักษณะเปนรูปทรงพีระมิด หรือทรงกระบอก 

2. เดนไดรต (Dendrite) คือ เสนใยบางๆ ท่ีเซลลประสาทใชรับสัญญาณไฟฟาเขาสู
เซลล เซลลประสาทแตละเซลลจะมีเดนไดรตจํานวนมากเรียงตัวเปนลักษณะเหมือนกิ่งไม 

3. แอกซอน (Axon) คือ สายสงผานสัญญาณทรงกระบอกขนาดยาวและใหญ ท่ีเซลล
ประสาทใชเปนทางสงสัญญาณไปยังเซลลประสาทอ่ืนๆ สวนปลายของแอกซอนจะแตกออกเปน
กิ่งกานยอยๆ โดยท่ีสวนปลายของแตละกิ่งกานเหลานี้ลักษณะเปนปม และจะไปจออยูจนเกือบ
สัมผัสกับปลายของเดนไดรตหนึ่งของเซลลประสาทเซลลอ่ืนๆ 
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บริเวณท่ีเปนรอยตอระหวางปลายของแอกซอนกับปลายของเดนไดรตเรียกวา ไซแนปส 
(Synapse) สัญญาณไฟฟาท่ีถูกสงมาถึงปลายของแอกซอน จะกระตุนใหเกิดการสงผานสัญญาณใน
เชิงเคมีผานไซแนปส สัญญาณเชิงเคมีดังกลาว จะถูกเดนไดรตตีความเปนสัญญาณไฟฟาวิ่งเขาสู
เซลลประสาทตอไป 

คุณลักษณะสําคัญของไซแนปสคือความแรงของสัญญาณท่ีถูกสงผานจะขึ้นอยูกับความ
เหนียวแนนของการเช่ือมตอ และสัญญาณท่ีถูกสงผานไซแนปสอาจถูกทําใหมีสภาพเปนสัญญาณ
กระตุน (excitory) หรือสัญญาณกด (inhibitory) ก็ได ขึ้นอยูกับชนิดของสัญญาณเชิงเคมีท่ีถูก
กระตุนใหเคล่ือนผานรอยตอ ซ่ึงแตละประสาทอาจรับสัญญาณมาจาก 10,000 ไซแนปส หรือ
มากกวา 

สัญญาณจากเดนไดรตตางๆ จะรวมกันวิ่งเขาสูตัวเซลลประสาท และหากสัญญาณรวมมี
ความแรงเกินคาระดับ (threshold) ของเซลลประสาทนั้นๆ เซลลประสาทก็จะยิงสัญญาณออกทาง
แอกซอนตอไป กระบวนการเรียนรูในส่ิงมีชีวิต จะมีผลใหเกิดการสรางไซแนปสระหวางเซลล
ประสาทขึ้นมาใหม หรือไมก็ทําใหเกิดการปรับเปล่ียนสภาพและความเหนียวแนนของไซแนปส
ตางๆ ท่ีมีอยู นั่นคือความรูไดถูกเก็บไวในลักษณะท่ีกระจายไปตามไซแนปสตางๆ ในขายงานของ
เซลลประสาทนั้นเอง อาจกลาวไดวา ขายงานประสาทของส่ิงมีชีวิตทํางานตามโปรแกรมท่ีมี
ลักษณะกระจายไปท่ัวขายงานของเซลลประสาท และขายงานประสาทของส่ิงมีชีวิตไมไดทํางาน
แบบเปนลําดับขั้นตอน 

2.1.2 การเรียนรูของขายงานประสาทเทียม (Neural Network Learning) 

แนวคิดของกระบวนการเรียนรูของขายงานประสาทเทียมนั้น จะประยุกตมาจากผล
การศึกษาทางพฤติกรรมศาสตร อาจกลาวโดยท่ัวไปไดวาการเรียนรูคือ กระบวนการซ่ึงระบบ
ประสาทปรับตัวเองไปตามส่ิงเรา จนกระท่ังสามารถใหผลตอบไดตามตองการ โดยใชการปรับตัว
แปรท่ีควบคุมสภาพของตัวระบบเอง ซ่ึงไดมีการจํากัดความขั้นตอนของกระบวนการเรียนรูไว
ดังตอไปนี ้

ขั้นท่ี 1 ขายงานประสาทถูกกระตุนดวยส่ิงแวดลอม 

ขั้นท่ี 2 ขายงานประสาทเกิดการเปล่ียนแปลง อันเปนผลมาจากการกระตุนดังกลาว 

ขั้นท่ี 3 ขายงานประสาทตอบสนองตอส่ิงแวดลอมในแนวทางใหม อันเปนผลมาจากการ
เปล่ียนแปลงท่ีเกิดขึ้นในโครงสรางภายในขายงาน 

การเรียนรูยังสามารถถูกมองไดวา เปนกระบวนการจัดชนดิของส่ิงเราท้ังหลายท่ีเขามาอยาง
ตอเนื่องดวย นั่นคือ เม่ือไดรับส่ิงเรา หากระบบประสาทรูจักส่ิงเรานั้น ก็จะใหผลตอบไดตามท่ีเคย
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เขาใจไว แตหากไมรูจัก ก็พยายามปรับความเขาใจในการจัดชนิดขึ้นใหม ในทางปฏิบัติ ระบบ
ประสาทของส่ิงมีชีวิตจะปรับความเหนียวแนนของการเช่ือมตอท่ีไซแนปส จนสรางผลตอบตอส่ิง
เราไดตามท่ีตองการ สถานะท่ีกระบวนการของการเรียนรูก็จะส้ินสุดลง เปนสถานะท่ีถือวาระบบ
ประสาทไดรับความรูไปแลว 

2.1.3 เพอรเซปตรอน (Perceptrons) 

หนวยประมวลผลยอยท่ีสุด ในขายงานประสาทเทียม เรียกวาเพอรเซปตรอน ซ่ึงโดยตัว
ของเพอรเซปตรอนเองแลว ไมสามารถใชเปนแบบในการอธิบายการทํางานของเซลลประสาทของ
ส่ิงมีชีวิตไดถูกตอง แตเปนการนําเอาแนวคิดท่ีไดจากความเขาใจการทํางานของเซลลประสาทของ
ส่ิงมีชีวิตมาประยุกตใช แบบจําลองพ้ืนฐานของเซลลประสาทเทียมถูกนําเสนอโดยแม็กคัลลอชและ
พิตส [6] ตั้งแตป พ.ศ. 2486 โดยมีการทํางานคราวๆ แบบเซลลประสาทของส่ิงมีชีวิตคือ ทําหนาท่ี
รวมสัญญาณท่ีเขามายังเพอรเซปตรอน (ซ่ึงเสมือนวาเปนสัญญาณท่ีเขามาตามเดนไดรตของเซลล
ประสาทของส่ิงมีชีวิต) ซ่ึงหากผลรวมของสัญญาณเขานั้นมีคาสูงเกินคาระดับ (threshold) เพอร
เซปตรอนก็จะยิงสัญญาณกระตุนออกไป ก็เสมือนการยิงสัญญาณไฟฟาออกทางแอกซอนจากเซลล
ประสาทของส่ิงมีชีวิตนั่นเอง 

อยางไรก็ตาม ส่ิงท่ีสําคัญในการจําลองเซลลประสาทคือ การจําลองไซแนปสท้ังหลายใน
ขายงานประสาทเทียม ซ่ึงเปรียบเสมือนแหลงสะสมความรูของสมอง การจําลองไซแนปสนั้นใช
หลักการท่ีวา แตละไซแนปสทําหนาท่ีเปนตัวปรับเปล่ียนสภาพสัญญาณไฟฟาท่ีสงมาจากเซลล
ประสาทตัวอ่ืนๆ กอนสงสัญญาณนั้นผานเดนไดรทเขาสูตัวเซลลประสาท และการปรับเปล่ียน
สัญญาณดังกลาว จะขึ้นอยูกับความเหนียวแนนของการเช่ือมตอบริเวณรอยตอไซแนปส โดยความ
แข็งแกรงนี้จะเปล่ียนไปตามความรูท่ีเซลลไดเรียนเขาไป แม็กคัลลอชและพิตสเสนอใหใชตัวแปร
ตัวหนึ่งเรียกวา “คาน้ําหนัก” (weight) ในการจําลองไซแนปส หากคาน้ําหนักนี้มีขนาดใหญก็จะ
หมายความวา ความเหนียวแนนของรอยตอไซแนปสมีคาสูง นั่นคือสงผานสัญญาณไดมาก หากคา
น้ําหนักนี้มีขนาดเล็กก็หมายความวาสัญญาณจะสงผานรอยตอไซแนปสไดนอย นอกจากนั้น ความ
เปนบวกหรือลบของคาน้ําหนักก็มีความหมายเชนกัน หากคาน้ําหนักมีคาเปนบวกจะหมายความวา 
สัญญาณท่ีวิ่งผานรอยตอไซแนปสเขาสูเซลลประสาทจะเปนสัญญาณกระตุน แตหากคาน้ําหนกัมีคา
เปนลบ จะหมายความวาสัญญาณท่ีผานรอยตอไซแนปสเขาสูเซลลประสาทจะมีผลเปนสัญญาณกด 
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จากการทํางานของเซลลประสาทท่ีกลาวมาในขางตน นํามาสรางแบบจําลองซ่ึงเปนหนวย
ยอยท่ีสุดของขายงานประสาทเทียม เรียกวาเพอรเซปตรอนไดดังรูปท่ี 2 

สมการท่ี (1) และ (2) แสดงตัวแบบเชิงคณิตศาสตรของเพอรเซปตรอน 

 ( ) 0
0

; 1
n

i i
i

y x w x w x x
=

= = × =å vv v  (1) 

 ( )
( )

( )

1 if 0

1 if 0

y x
o x

y x

³ìïï= íï- <ïî

v
v

v  (2) 

 
รูปท่ี 2 เพอรเซปตรอนหนึ่งหนวย 

เพอรเซปตรอนจะนําเวกเตอรน้ําหนักไปคูณแบบสเกลารกับเวกเตอรอินพุท แลวนําผลลัพธ
ท่ีไดไปเปรียบเทียบกับคาขีดจํากัด (threshold) เพ่ือตัดสินใจวาคําตอบควรจะเปน 1 หรือ -1 

 
รูปท่ี 3 พ้ืนผิวตัดสินใจท่ีใชแบงแยกขอมูล 

เราอาจจะแทนเพอรเซปตรอนแตละตัวดวยเวกเตอร wv  ซ่ึงเปนพ้ืนผิวตัดสินใจ (decision 
surface) ท่ีมี n-มิติ โดยเพอรเซปตรอนจะใหคําตอบเปน 1 ถาขอมูลเขาอยูฝงหนึ่งของพ้ืนผิว
ตัดสินใจ และใหคําตอบเปน -1 ถาขอมูลเขาอยูอีกฝงของพ้ืนผิวตัดสินใจ ดังท่ีแสดงในรูปท่ี 3 ซ่ึง
การจะไดมาซ่ึง wv  นั้น กระทําไดโดยใหเพอรเซปตรอนเรียนรูและปรับคาเพ่ือหา wv  ท่ีเหมาะสม 

( )

( )0 1 1
2

2

0y x

w w x
x

w

=

- +
=

v
2x

1x

0 1x =

nx

2x

1x

nw

2w
1w
0w

( )o xv

( )y xv
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รูปท่ี 4 ฟงกชัน AND, แบงแยกไดแบบเชิงเสน 

กรณีท่ีเพอรเซปตรอนสามารถแบงขอมูลออกเปนสองกลุมไดถูกตองทุกขอมูล ดวยสมการ
ขีดจํากัด ( ) 0g x =v  เราจะเรียกขอมูลขาเขาท้ังหมดนี้วา ขอมูลท่ีแบงแยกไดแบบเชิงเสน (linear 
separable data) ดังรูปท่ี 4 

 
รูปท่ี 5 ฟงกชัน XOR, แบงแยกไมไดแบบเชิงเสน 

แตในกรณีรูปท่ี 5 แสดงใหเห็นถึงขอมูลท่ีแบงแยกไมไดแบบเชิงเสน (non-linear separable 
data) ในกรณีเชนนี้จําเปนจะตองใชส่ิงท่ีเรียกวาขายงานประสาทเทียมหลายช้ัน (multi layer 
perceptron) 

2.1.4 การเรียนรูของเพอรเซปตรอน (Perceptron Learning) 

เปาหมายของการเรียนรูของเพอรเซปตรอนคือ หาคาน้ําหนักของเพอรเซปตรอนแตละตัวท่ี
ทําใหไดพ้ืนผิวตัดสินใจท่ีจําแนกประเภทขอมูลไดถูกตองท้ังหมด (แตในกรณีท่ีขอมูลไมสามารถ
แบงแยกไดแบบเชิงเสน คาน้ําหนักของเพอรเซปตรอนจะไมลูเขา) 

ขั้นตอนเริ่มจากสุมคา wv  ใหมีคาเล็กๆ ขึ้นมากอน แลวปรับคานําหนักของเพอรเซปตรอน
ไปเรื่อยๆ ตามสมการท่ี (3) จนกวาเพอรเซปตรอนจะแบงแยกขอมูลไดถูกตองทุกตัว 
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 ( )i i

i i i

w t o x

w w w

hD = -

¬ + D
 (3) 

ix  คือคาขอมูลอินพุท 

t  คือคําตอบจริง (target) 

o  คือคาท่ีคํานวณไดจากเพอรเซปตรอน (output) 

h  คืออัตราการเรียนรู (learning rate) 

2.1.5 การฝกเพอรเซปตรอนดวยกฎเดลตา (Delta Rule) 

ในกรณีท่ีขอมูลไมสามารถแบงแยกไดแบบเชิงเสน ถาใชวิธีท่ีกลาวไวในหัวขอ 2.1.4 
พบวาคาน้ําหนักจะแกวงไปมา ไมลูเขา ดังนั้นจึงคิดวิธีการแกปญหานี้ โดยเปล่ียนเปาหมายเปนการ
หาคาน้ําหนักท่ีทําใหฟงกชันคาคลาดเคล่ือนของการสอนเพอรเซปตรอน (Perceptron training error 
function) มีคานอยท่ีสุดแทน 

นิยามฟงกชันคาคลาดเคล่ือนของการสอนตามสมการท่ี (4) 

 ( ) ( )2
1
2 d d

d D

E w t o
Î

= -åv  (4) 

ขั้นตอนเริ่มจากสุมคา wv  ใหมีคาเล็กๆ ขึ้นมากอน แลวปรับคานําหนักของเพอรเซปตรอน
ไปเรื่อยๆ ตามสมการท่ี (5) จนกวาคาน้ําหนักไมเปล่ียนแปลงอีก 

 

( )

( )

i
i

i d d id
d D

i i i

w E w

E
w

w

w t o x

w w w

h

h

h
Î

D = - Ñ

¶
D = -

¶

D = -

¬ + D

å

v v

 (5) 

2.1.6 ขายงานประสาทเทียมหลายช้ัน (Multi Layer Perceptron) 

เปนการนําเพอรเซปตรอนหลายๆ ตัวมาตอกันเปนขายงาน โดยท่ัวไปขายงานประสาท
หลายช้ันจะประกอบไปดวยช้ันอยางนอย 2 ช้ัน (layer) ไดแก ช้ันซอน (hidden layer) และช้ัน
เอาทพุท (output layer) ดังรูปท่ี 6 
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รูปท่ี 6 โครงสรางของขายงานประสาทเทียมหลายช้ัน 

เปล่ียนฟงกชันกระตุนโดยฟงกชันซิกมอยดแทน (สมการท่ี (6) ภาพแสดงในรูปท่ี 7) จะทํา
ใหคําตอบจากเพอรเซปตรอนมีคาตอเนื่องระหวาง 0 ถึง 1 และจะทําใหการหาอนุพันธของฟงกชัน
เอาทพุททําไดงายขึ้น 

 ( )( )
( )

1
1 y xy x

e
s s -= =

+
 (6) 

 
รูปท่ี 7 ฟงกชันซิกมอยด 

2.1.7 การเรียนรูดวยวิธีการแพรยอนกลับ (Back propagation) 

เริ่มจากการปอนอินพุทไปขางหนา (feed forward) จนไดเอาทพุท คํานวณความคลาด
เคล่ือนของเอาทพุทแลวนํากลับไปปรับคาน้ําหนัก ซ่ึงในขั้นตอนนี้เองท่ีเรียกวาการแพรยอนกลับ 
(back propagation) 

นิยามฟงกชันคาคลาดเคล่ือนของการสอนในกรณขีายงานประสาทเทียมหลายช้ันดังนี้ 

 ( ) ( )2
1
2 kd kd

d D k outputs

E w t o
Î Î

= -å åv  (7) 

0x

nx

2x

1x

( )σ x
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ขั้นตอนเริ่มจากสุมคา wv  ใหมีคาเล็กๆ ขึ้นมากอน แลวปรับคานําหนักของเพอรเซปตรอน
ไปเรื่อยๆ จนกวาคาน้ําหนักไมเปล่ียนแปลงอีก 

สําหรับช้ันเอาทพุท ( )( )1k k k k ko o t od = - -  (8) 

สําหรับช้ันซอน ( )1h h h kh k
k outputs

o o wd d
Î

= - å  (9) 

สําหรับการปรับคาน้ําหนักอินพุทจากช้ัน i  ไปยังช้ัน j  

 ji j ji

ji ji ji

w x

w w w

hdD =

¬ + D
 (10) 

ถามีการใชโมเมนตัม (a ) เพ่ือชวยหลีกเล่ียงการเกิดคานอยสุดเฉพาะจุด (local minima) 
โดย 0 1a£ £  จะตองปรับสมการเปน 

 ji j ji ji

ji ji ji

w x w

w w w

hd aD ¬ + D

¬ + D
 (11) 

2.2 k-เนยีรเรสเนเบอร (k-Nearest Neighbor – kNN) 
เปนวิธีการเรียนรูขอมูลแบบใชตัวอยาง (instance-based learning methods) [3] โดยใช

สมมติฐานวา การจะจําแนกประเภทขอมูลตัวใดท่ีไมรูประเภท ทําไดโดยพิจารณาจากขอมูลรอบ
ขางวาสวนใหญอยูประเภทใด ท้ังนี้จะใชการพิจารณาขอมูลรอบขางท้ังหมด k ตัว 

การจะนํา kNN ไปใชงานไดนั้นจะตองปอนขอมูลเขาสูระบบกอน โดยระบบจะนําขอมูล
ฝกไปเก็บไวในหนวยความจํา เม่ือใดท่ีผูใชนําขอมูลมาให kNN จําแนกประเภท ระบบก็จะนําขอมูล
ตัวนั้นไปคนหาในหนวยความจําเพ่ือหาขอมูลฝก k ตัวท่ีอยูใกลท่ีสุดออกมา ความซับซอนในการ
ทํางานของ kNN จะอยูในชวงการจําแนกประเภท ซ่ึงมีประเด็นใหตองพิจารณาวาจะใชการวัด
ระยะหางของขอมูลดวยวิธีใด 

เชนใชระยะหางแบบแมนฮัทตัน (Manhattan distance) ตามสมการ (12) 

 ( )
1

,
an

i i
i

d x y x y
=

= -å  (12) 

 

หรือระยะหางแบบยูคลิเดียน (Euclidean distance) ซ่ึงเปนท่ีนิยมท่ัวไป ตามสมการ (13) 

 ( ) ( )2

1
,

an

i i
i

d x y x y
=

= -å  (13) 
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นอกจากนี้ประเด็นท่ียังตองตัดสินใจเลือกใชสําหรับ kNN คือวิธีการลงคะแนนวา (vote) วา
ควรจะตัดสินใหขอมูลท่ีตองการจําแนกประเภทเปนประเภทใด 

กําหนดใหk  คือจํานวนเนียรเรียสเนเบอร 
( )iNN x  คือเนียรเรียสเนเบอรลําดับท่ี i  ของขอมูล x  

เราอาจจะใชวิธีงายๆ เพ่ือจําแนกประเภทของ x  คือหนึ่งขอมูลลงคะแนนไดหนึ่งคะแนน 
(one man one vote) ตามสมการท่ี (14) และใชฟงกชัน ( ),score a b  ตามสมการท่ี (15) ประเภท
ขอมูลใดไดคะแนนมากท่ีสุดจากการลงคะแนน ก็จะตัดสินใหขอมูล x  เปนประเภทนั้น 

 ( ) ( )( )( )
1

argmax ,
k

i
c CLASS i

class x score c class NN x
Î =

= å  (14) 

 ( )
1 ;

,
0 ;

a b
score a b

otherwise

=ìïï= íïïî
 (15) 

 

หรืออาจจะใหน้ําหนักคะแนนตามระยะหางของขอมูล (distance-weighted NN) โดยใช
สมการท่ี (16) 

 ( )
( )( )

( )( )( )
1

1
argmax ,

,

k

i
c CLASS ii

class x score c class NN x
d x NN xÎ =

= ×å  (16) 

2.3 งานวิจัยที่เกี่ยวของ 
การลดขอมูลสําหรับอัลกอริทึมเรียนรู (learning algorithm) สามารถแบงตามเปาหมายใน

การลดไดเปนสามแนวทาง [7] ไดแก 

1. การลดเพ่ือกําจัดขอมูลท่ีเกินความจําเปน 

2. การลดเพ่ือกําจัดขอมูลสัญญาณรบกวน 

3. แบบลูกผสมระหวางสองวิธีแรก 

ไดมีงานวิจัยอ่ืนๆ ท่ีแสดงถึงความพยายามท่ีจะลดขนาดขอมูลลงในแงมุมใดแงมุมหนึ่ง ซ่ึง
งานวิจัยเหลานี้มีอิทธิพลตอแนวความคิดในการสรางอัลกอริทึมสําหรับงานวิจัยนี้ 

2.3.1 งานวิจัยเกี่ยวกับการเลือกคุณสมบัตขิองขอมูล (Feature Selection) 

Kira และ Rendell [8] ทําการวิจัยเรื่องการเลือกคุณสมบัติของขอมูล (feature selection) 
โดยนําเสนออัลกอริทึม Relief เพ่ือประเมินความสามารถในการจําแนกประเภทขอมูลของ
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คุณสมบัติแตละตัว โดยเริ่มจากสุมหยิบขอมูลขึ้นมาทีละหนึ่งตัว แลวหาขอมูลตัวอ่ืนท่ีอยูใกลมัน
มากท่ีสุดท่ีเปนประเภทเดียวกัน เรียกวาตัวใกลสุดถูก (nearest hit) และหาขอมูลตัวอ่ืนท่ีอยูใกลมัน
มากท่ีสุดแตเปนคนละประเภท เรียกวาตัวใกลสุดผิด (nearest miss) มาเปนตัววัดวาคุณสมบัติใดใช
จําแนกประเภทขอมูลไดดีท่ีสุด สุมหยิบขอมูลขึ้นมาท้ังหมด m  ตัว อัลกอริทึมแสดงในรูปท่ี 8 

[ ]W A  เปนคะแนนของคุณสมบัติ โดยถามีคามากแสดงวาเปนคุณสมบัติท่ีมีความสามารถ
ในการจําแนกประเภทขอมูลไดดีจึงสมควรเก็บไว ท้ังนี้คาท่ีไดจะถูกทําใหไมเกิน 1 

ฟงกชัน ( )1 2, ,diff A I I  จําคํานวณความแตกตางระหวางคาคุณสมบัติ A  สําหรับขอมูล 
1I  และ 2I  ดังแสดงในสมการท่ี (17) 

 ( )
( ) ( )

( ) ( )
1 2

1 2
, ,

, ,
max min

value A I value A I
diff A I I

A A
-

=
-

 (17) 

 
procedure RELIEF 
 set all weights W[A] ¬ 0 
 for i ¬ 1 to m do 

 randomly select an instance x from training data T 
 find nearest hit H and nearest miss M 
 for A ¬ 1 to na do 

   W[A] ¬ W[A] � diff(A,x ,H)/m + diff(A,x ,M)/m 
 end for 

 end for 
end procedure 

รูปท่ี 8 รหัสเทียมอัลกอริทึม Relief 

 

แตเนื่องจาก Relief สามารถทํางานไดเฉพาะกับขอมูลท่ีมีสองประเภทเทานั้น Kononenko 
[9] จึงนําอัลกอริทึม Relief มาพัฒนาตอ กลายเปนอัลกอริทึม ReliefF ซ่ึงอัลกอริทึมท่ีพัฒนาขึ้นมานี้ 
สามารถทํางานกับขอมูลท่ีมีประเภทมากกวา 2 ประเภทได และใชตัวใกลสุดถูก และตัวใกลสุดผิด
อยางละ k  ตัว ทําใหทนทานตอสัญญาณรบกวนไดดียิ่งขึ้น โดย ( )P C  เปนความนาจะเปนของ
ประเภทขอมูล C  ซ่ึงคํานวณไดจากขอมูลฝกท่ีมีอยู อัลกอริทึมแสดงในรูปท่ี 9 

หลังจากนั้น Sikonja และ Kononenko [10] ไดนํา ReliefF มาพัฒนาตอเปน RReliefF 
เพ่ือใหอัลกอริทึมทํางานกับขอมูลท่ีมีประเภทเปนคาตอเนื่องได อัลกอริทึมนี้ไมเพียงแตจะใช
จําแนกประเภทไดดีเทานั้น แตยังสามารถนําไปใชในงานทํานายคาไดอีกดวย (regression) 
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procedure RELIEFF 
 set all weights W[A] ¬ 0 
 for i ¬ 1 to m do 

 randomly select an instance x from training data T 
 find k nearest hits H1..k 
 for each class C ¹ class(x) do 
  from class C find k nearest misses M1..k(C) 
  for A ¬ 1 to a do 

    W[A] ¬ W[A] � ( ) ( )
1

, , /
k

j
j

diff A x H m k
=

× +å  

    ( )
( )( ) ( )( ) ( )

( )

1
1

, ,
k

P C
jP class x

C class x j
diff A x M C m k-

¹ =

é ù
ê ú ×ê ú
ë û

å å  

  end for 
  end for 
 end for 
end procedure 

รูปท่ี 9 รหัสเทียมอัลกอริทึม ReliefF 

2.3.2 งานวิจัยเกี่ยวกับการลดตัวขอมูล 

แนวคิดการลดขอมูลถูกนําเสนอครั้งแรกโดย Hart [11] ใชการมองการลดขอมูลในมุมกลับ
วาเปนการเลือกเซตยอยท่ีสอดคลองของเซตขอมูลฝก (training set consistence subset) โดยใชช่ือ
อัลกอริทึมลดขอมูลนี้วา CNN Rule (Condensed Nearest Neighbor) ซ่ึงเปนการลดขอมูลสําหรับ
อัลกอริทึมเนียรเรสทเนเบอร (Nearest Neighbor) การทํางานเริ่มจากเลือกขอมูลฝกขึ้นมาตัวหนึ่ง
จากขอมูลฝกท่ีมีท้ังหมด แลวคอยๆ เลือกขอมูลฝกตัวอ่ืนๆ ท่ียังถูกจําแนกประเภทผิด (misclassify) 
เขามาเปนสวนหนึ่งในขอมูลฝก จนกวาขอมูลฝกท่ีเลือกมา จะเพียงพอท่ีจะจําแนกประเภทขอมูลฝก
ท่ีมีอยูท้ังหมดไดถูกตอง 

หลังจากนั้นมีผูเสนอวิธีลดขอมูลสําหรับอัลกอริทึมเรียนรูแบบใชตัวอยางตามมาอีก
มากมายเชน RNN [12], SNN [13], MCS [14], MCNN [15] เปนตน แตกลับไมพบงานวิจัยดานการ
ลดขอมูลสําหรับขายงานประสาท ท้ังนี้เนื่องมาจากขายงานประสาทจะสรางพ้ืนผิวตัดสินใจถาปอน
ขอมูลฝกใหมากขึ้น มิใชลดใหนอยลง แตเนื่องจากปญหาท่ีพบในการทํางานกับขอมูลฝกจํานวน
มหาศาลกับขายงานประสาท ทําใหมีความจําเปนอยางยิ่งท่ีจะตองหาวิธีการลดขอมูลฝกลง เพ่ือให
การฝกขายงานประสาททําไดสําเร็จ 



 

บทที ่3  
วิธีการลดขอมูล 

3.1 การลดขอมูลแบบสุมตามความหนาแนน (Density-Based Random Data Reduction) 

3.1.1 แรงจูงใจ 

ดวยแนวคิดลดขอมูลโดยใชหลักการลดขอมูลท่ีเกินความจําเปน ทําใหการพิจารณามี
แนวทางชัดเจนวา ขอมูลใดท่ีไมจําเปนตองใชในการฝกก็นาจะตัดท้ิงได การจะตัดสินวาขอมูลใด
เกินความจําเปน หรือไมจําเปนตองใชในการฝก อาจจะพิจารณางายๆ จากแนวคิดท่ีวา ถามีขอมูลตวั
อ่ืนสามารถทดแทนตัวมันเองได ยอมแสดงวาตัวมันเองนาจะมีความสําคัญลดลงจนถึงขั้นท่ีตัดท้ิงก็
ไมมีผลตอความสามารถในการจําแนกประเภทขอมูลของขายงานประสาท 

เราอาจจะใชสมมติฐานท่ีวาขอมูลท่ีอยูใกลๆ กันยอมมีคุณสมบัติตางกันไมมากนัก ยอม
สามารถใชทดแทนกันได ดังนั้นบริเวณใดก็ตามในปริภูมิขอมูล (data space) ท่ีมีขอมูลอยูกันอยาง
หนาแนนก็นาจะตัดขอมูลท้ิงไดมาก แตบริเวณใดท่ีมีความหนาแนนของขอมูลเบาบาง การตัด
ขอมูลท้ิงเพียงเล็กนอยก็อาจมีผลตอรูปรางลักษณะของขอมูลไดมาก ซ่ึงจะมีอยางผลมากตอการฝก 
ดังนั้นการลดขอมูลในบริเวณท่ีขอมูลหนาแนนเบาบางจึงควรทําในสัดสวนท่ีนอยกวาบริเวณท่ี
ขอมูลอยูรวมกันหนาแนนมาก 

3.1.2 การลดขอมูลแบบสุมตามความหนาแนน 

การลดขอมูลวิธีท่ีงายท่ีสุดคือการสุมลด หรือเรียกวาการสุมเลือก (sampling) เปนการสุม
ลดขอมูลท่ีทําไดโดยไมตองใชความรูใดๆ เขามาชวยพิจารณาในการลด ใชแคเพียงการสุมแลวก็ลด
เทานั้น ซ่ึงถาตองการใหการสุมลดเปนไปอยางมีช้ันเชิง ก็อาจใชการศึกษาสํานึก (heuristic) เพ่ือ
ช้ีนําการสุมลด ผูวิจัยเสนอใหใชความหนาแนนของขอมูลเปนแนวทางช้ีนําการสุมลดไดโดยใช
แนวคิดท่ีวาบริเวณท่ีหนาแนนมากจะมีโอกาสถูกลดขอมูลมาก บริเวณท่ีหนาแนนนอยมีโอกาสถูก
ลดขอมูลนอย 

การคํานวณความหนาแนนของขอมูลในบริเวณตางๆ อาจจะทําไดโดยการตีตารางแบง
ขอมูลเปนชองๆ แลวนับจํานวนขอมูลท่ีอยูในแตละชอง ซ่ึงการทําเชนนี้ในทางปฏิบัติอาจจะเปนไป
ไดยาก โดยเฉพาะอยางยิ่งเม่ือขอมูลมีจํานวนมิติ (dimension) สูงมาก ดังนั้นเราจึงใชอีกวิธีหนึ่ง คือ
ใช kNN ชวยคํานวณความหนาแนนของขอมูล 
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สําหรับขอมูล x  ใดๆ เราจะหาความหนาแนนของบริเวณนั้นไดดวยการหาเนียรเรียส-
เน เบอรท่ีอยูใกลมันมากท่ีสุด k ตัว แลวดูวามีกี่ตัวท่ีเปนประเภทเดียวกับมัน โอกาสท่ีขอมูล x  ตัว
นั้นๆ จะถูกตัดท้ิงก็ขึ้นอยูกับความหนาแนนของขอมูลในบริเวณท่ีมันอยู 

กําหนดให 

k  คือจํานวนเนียรเรียสเนเบอร 
( )iNN x  คือเนียรเรียสเนเบอรลําดับท่ี i  ของขอมูล x  

ความนาจะเปนในการท่ีจะตัดขอมูล x  คือคา ( )p x  คํานวณไดตามสมการท่ี (18) 

 ( )

( )( )
1

,
k

i
i

score x NN x
p x

k
==
å

 (18) 

โดยกําหนดใหใช ( ),score x y  ตามสมการท่ี (19) ตามลําดับ 

 ( )
( ) ( )1 ;

,
0 ;

class x class y
score x y

otherwise

=ìïï= íïïî
 (19) 

เราอาจจะเปล่ียนวิธีการคํานวณความนาจะเปนในการตัดขอมูลใหน้ําหนักขึ้นอยูกับ
ระยะหางของขอมูลดวย โดยเปล่ียน ( )p x  เปนดังสมการท่ี (20) และใช 

( )( )
1

,i
id x NN x

w =  

 ( )

( )( )
1

1

,
k

i i
i

k

i
i

score x NN x
p x

w

w

=

=

×
=

å

å
 (20) 

procedure DENSITY-BASED_REDUCE(T, rate) 
 target ¬ ( )N T rate×  
 while target ¹ 0 do 
  x ¬ select an existing data from T 
  if random£ ( )p x  then 
   T ¬ T - { }x  
   target ¬ target - 1 
  end if 
 end while 
 return T 
end procedure 

รูปท่ี 10 รหัสเทียมอัลกอริทึมลดขอมูลตามความหนาแนน 
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อัลกอริทึมลดขอมูลตามความหนาแนนแสดงไวในรูปท่ี 10 โดยจะตองกําหนดอัตราการลด
ขอมูลท่ีตองการ ( 0 1rate£ £ ) อัลกอริทึมจะวนซํ้าไปจนกวาจะตัดขอมูลท้ิงไดจํานวนตัว
เทากับคา target  โดยในแตละรอบจะเลือกขอมูล x  ขึ้นมาตัวหนึ่งจากขอมูลฝกท่ียังไมถูกตัดใน 
T  แลวคํานวณคาความหนาแนนเพ่ือหาความนาจะเปนท่ีขอมูล x  จะถูกตัดโดยใชฟงกชัน ( )p x  

3.2 การลดขอมูลแบบระเบิดลูกโซ (Chain-Explosion Data Reduction – CE Data 
Reduction) 

3.2.1 แรงจูงใจ 

สมมติวาขอมูล T  ซ่ึงมี 2 ประเภทคือ iT  กับ jT  เม่ือนําขอมูลนี้ไปสอนขายงานประสาท
จะไดพ้ืนผิวตัดสินใจออกมามีลักษณะดังรูปท่ี 11a เม่ือพิจารณาใหดีพบวาเราไมจําเปนตองใชขอมูล
ท่ีมีอยูท้ังหมดในการสอนขายงานประสาท ถาเราเก็บเฉพาะขอมูลท่ีอยูบริเวณขอบของขอมูลแตละ
ประเภทมาสอน ก็จะยังคงฝกไดพ้ืนผิวตัดสินใจออกมาในลักษณะเดิม ดังรูปท่ี 11b 

iT

jT

iT

iT

iT
jT

 
รูปท่ี 11 พ้ืนผิวตัดสินใจท่ีฝกโดยใช (a) ขอมูลฝกท้ังหมด, (b) ขอมูลฝกท่ีอยูบริเวณขอบ 

iT

iT
jT

 
รูป ท่ี 12 ขอมูลท่ีอยูขนาบขางระหวางแนวท่ีพ้ืนผิวตดัสินใจพาดผาน 

แตอันท่ีจริงเราไมจําเปนตองเก็บขอมูลบริเวณขอบท้ังหมดมาใชในการฝก เพราะจะเปน
การเก็บขอมูลมากเกินความจําเปน เราจะเก็บเฉพาะขอมูลสําคัญท่ีเพียงพอตอการสรางพ้ืนผิว
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ตัดสินใจ ซ่ึงก็คือขอมูลท่ีอยูขนาบขางระหวางแนวท่ีพ้ืนผิวตัดสินใจจะพาดผานเทานั้น (รูป  ท่ี 12) 
ขอมูลพวกนี้มีคุณสมบัติอยางหนึ่ง คือในบรรดาขอมูลท่ีเปนประเภทเดียวกันกับมัน จะมีขอมูล
ประเภทอ่ืนอยางนอยหนึ่งตัวอยูใกลมันมากท่ีสุด ซ่ึงสามารถเขียนนิยามของ iT  

3.2.2 การลดขอมูลแบบงาย 

สมมติขอมูลฝก T มี m  ประเภท กําหนดให ( ){ }| classiT x T x i= Î =  การลด
แบบงายนี้จะพยายามใชหลักการท่ีไดกลาวไปในหัวขอท่ี 3.2.1 เพ่ือเลือกเก็บเฉพาะขอมูลท่ีอยูตรง
ขอบ ซ่ึงสามารถนิยาม T ¢  ไดดวยสมการ (21) 

( ) ( ) ( ) ( ){ }| ( )( ) , ,class z class zT z T x T y T T d y z d y x¢ = Î " Î $ Î - £  (21) 

 ขั้นตอนการเลือกเก็บขอมูลจาก iT  เริ่มจากใหขอมูลทุกตัวใน jT  แตละตัวมาเลือกขอมูล
ใน iT  ท่ีอยูใกลมันมากท่ีสุดมาหนึ่งตัว เรียกกระบวนการนี้วา “ jT  เลือก iT ” เราจะเก็บขอมูลจาก 

iT  ท่ีเคยถูกเลือกเอาไว และใหทํากระบวนการเลือกขอมูลนี้กับขอมูลประเภทอ่ืนๆ ท้ังหมดจนหมด
ทุกคู 

อัลกอริทึมนี้มีการทํางานเปนแบบไมขึ้นกับลําดับ (order-independent) หมายความวา 
สําหรับชุดขอมูลใดๆ ผลลัพธจากการลดขอมูลจะเหมือนกันทุกครั้ง ไมวาจะสลับลําดับการนํา
ขอมูลไปประมวลผลอยางไรก็ตาม 

อัลกอริทึมแสดงในรูปท่ี 13 ภาพประกอบดรููปท่ี 14 โดยลูกศรแสดงการเลือกขอมูลตัวท่ีอยู
ใกลมากท่ีสุด 

procedure SIMPLE_REDUCE(T1..m) 
 T´ ¬ Æ 
 for i ¬ 1 to m do 
  for j ¬ 1 to m, i ¹ j do 
   for all y ÎTj do 
    z ¬ argmin ( , )

ix T
d y x

Î
 

    T´ ¬ T´ È { }z  
   end for   
  end for 
 end for 
 return T´ 
end procedure 

รูปท่ี 13 รหัสเทียมอัลกอริทึมลดขอมูลแบบงาย 
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iT

jT

iT
 

รูปท่ี 14 ขอมูลในกลุม jT  ทุกตัวเลือกเก็บขอมูลในกลุม iT  

3.2.3 การลดขอมูลแบบ CE 

ในกรณีขอมูลบางประเภท เชน iT  มีกลุมยอยซ่ึงวางตัวอยูหางมากเกินไป ถาใชวิธีลด
ขอมูลแบบงายดังท่ีกลาวไวแลวในหัวขอ 3.2.2 จะทําใหขอมูลในกลุมยอยนั้นไมถูกเลือกเก็บไวเลย 
อันเปนผลใหขอมูลท่ีลดเสร็จแลวไมเปนตัวแทนท่ีดีของขอมูลกอนลด (รูปท่ี 15) 

 

iT

jT

iT
 

รูปท่ี 15 ขอมูลบางกลุมยอยของ iT  อยูหางเกินไป ทําใหถูกละเลย 

เพ่ือแกปญหานี้จึงไดพัฒนาอัลกอริทึมลดขอมูลแบบ CE ขึ้น โดยกําหนดใหมีรัศมีระเบิด
เทากับ r  หนวย เราจะไมทํางานบน iT  โดยตรง แตเราจะทําสําเนา iT  ลงไปเก็บใน P  แลวให 

jT  เลือกขอมูลจาก P  ซ่ึงเปรียบเสมือนตัวแทนของ iT  โดยเริ่มจากกําหนดให y  เปนขอมูลตัว
แรกใน jT  เลือกเก็บขอมูลใน P  ตัวท่ีอยูใกล y  มากท่ีสุดมาหนึ่งตัว (รูปท่ี 16) แตกระบวนการ
เลือกจะยังไมจบเพียงเทานี้ เราจะตองตัดขอมูลใน P  ท้ิงไปบางสวน แลวเลือกขอมูลตัวท่ีอยูใกล 
y  ท่ีสุดตัวตอไปอีก ท้ังนี้การจะตัดขอมูลตัวใดท้ิงนั้นทําตามเง่ือนไขวาขอมูลใน P  ตัวใดอยูหาง
จากขอมูลตัวท่ีเพ่ิงถูกเลือกไมเกินระยะ r  จะถูกตัดท้ิงจาก P  ท้ังหมด และขอมูลทุกตัวท่ีถูกตัด
ออกไปนี้ก็จะทําการระเบิดตอเนื่องเปนระเบิดลูกโซ เพ่ือตัดขอมูลท่ีอยูหางมันไมเกินระยะ r  ท้ิงไป
เรื่อยๆ จนกวาจะไมมีขอมูลใหตัดไดอีก (เครื่องหมาย x ในรูปท่ี 16 แสดงการตัดขอมูล) 
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jT
P

P
 y  

 
รูปท่ี 16 ขอมูล y  เลือกขอมูลท่ีใกลท่ีสุดจาก P  ( iT ) แลวระเบิดขอมูลท่ีอยูภายใตรศัมี r  ท้ิง 

จะเห็นไดวาการระเบิดขอมูลในแตละครั้งยอมจะไมกินอาณาบริเวณขามไปยังกลุมยอยท่ี
อยูหางมากกวารัศมี r  จากนั้นให y  เลือกขอมูลใกลสุดใน P  ตอไป (รูปท่ี 17) สลับไปกับการ
ระเบิดขอมูลท้ิงจนกวาจะไมเหลือขอมูลใน P  อีก การระเบิดขอมูลท้ิงและเลือกเก็บตัวใกลสุด
สลับกันไปนี ้จะทําใหขอมูลกลุมยอยท่ีอยูหางไกลมีโอกาสถูกเลือกเก็บได และหลังจากนั้นจึงให
ขอมูลตัวอ่ืนๆ ใน jT  ทุกตัวมาเลือกขอมูลใน P  ท่ีถูกสรางขึ้นมาใหม และทําเชนนี้กับขอมูล
ประเภทอ่ืนๆ จนครบทุกประเภท (รูปท่ี 18) อัลกอริทึมแสดงในรูปท่ี 19 

P
jT

 y  
P

 
รูปท่ี 17 ขอมูล y  เลือกขอมูลท่ีใกลท่ีสุดจาก P  ( iT ) ตัวถัดไป แตไมมีขอมูลตัวอ่ืนอยูภายใต

รัศมี  จึงตัดขอมูลตัวใดไมไดเลยในรอบนี ้

iT

jT

iT
 

รูปท่ี 18 ขอมูลสุดทายท่ีเหลือหลังจากลดขอมูลแบบ CE 
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เพ่ือจะวิเคราะหความซับซอนเชิงเวลาของอัลกอริทึม CE กําหนดให n  คือจํานวนขอมูล
เฉล่ียในแตละประเภท การทํางานใน Loop A เริ่มจากเลือกขอมูลตัวใกลสุดมาเก็บไว และเขาสูการ
ระเบิดขอมูลท้ิงดวย Loop B พบวาเวลาท่ีใชในการทํางานสวนใหญจะถูกใชไปในการคํานวณ
ระยะหางระหวางขอมูลท่ีเปนประเภทเดียวกันเพ่ือระเบิดขอมูลท่ีอยูหางไมเกินรัศมี r  ท้ิง 
กระบวนการระเบิดขอมูลท้ิงนี้จะตองทําไปจนกวาขอมูลประเภทนั้นจะหมด กลาวคือทําจนกวา P
จะกลายเปนเซตวาง ซ่ึงจะตองคํานวณระยะหางระหวางขอมูลในประเภทเดียวกันไมเกิน 

( )1 /2n n -  ครั้ง (ขอมูลท่ีถูกตัดออกจาก P  แลวไมตองคํานวณระยะหางเทียบกันอีกจึงทําให
ไมตองคํานวณ ( )1 /2n n -  ครั้งเสมอไป) ซ่ึงคิดเปน ( )2nO  และตองทําเชนนี้กับขอมูลทุก
ประเภทและทุกตัว ( )2O m n ดังนั้นอัลกอริทึมนี้จึงใชเวลาทํางานเปน ( )2 3m nO  

แตในกรณีเร็วสุดคือ r  ใหญมากจนขอมูลถูกตัดท้ิงหมดในการระเบิดเพียงครั้งเดียว Loop 
A จะคํานวณระยะหางระหวางขอมูลเพียง n  ครั้งเทานั้น ความซับซอนเชิงเวลาในกรณีนี้จะเหลือ
เพียง ( )2 2m nO  

procedure CE_REDUCE(T1..m,r) 
 T´ ¬ Æ 
 for i ¬ 1 to m do 
  for j ¬ 1 to m, i ¹ j do 
   for all y ÎTj do 
    P ¬ Ti 
    while P ¹ Æ do   /* Loop A */ 
     z ¬ ( )argmin ,

p P
d y p

Î
 

     T´ ¬ T´ È { }z  
     /* begin chain explosion */ 
     S ¬ { }z  
     while S ¹ Æ do   /* Loop B */ 
      P ¬ P - S 
      S ¬ ( ) ( ){ }| ,p P s S d p s rÎ $ Î £  
     end while 
    end while 
   end for 
  end for 
 end for 
 return T´ 
end procedure 

รูปท่ี 19 รหัสเทียมอัลกอริทึมลดขอมูลแบบ CE 
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3.2.4 ทดสอบวิธีการลดขอมูลแบบ CE บนขอมูลทดสอบ P2 

เราทําการทดลองเบ้ืองตนบนขอมูลทดสอบ P2 [16] ซ่ึงเปนชุดขอมูลสังเคราะหท่ีมี
คุณสมบัติ 2 ตัว และมี 2 ประเภท (รูปท่ี 20b) โดยขอมูล P2 นี้สรางขึ้นโดยใชการตัดกันของ
เสนกราฟ 4 เสน (รูปท่ี 20a) มีขอมูลฝก 800 ตัว ขอมูลทดสอบ 200 ตัว 

เรานําขอมูลฝก P2 ไปลดดวยวิธี CE โดยใชคา 20r =  ซ่ึงลดแลวเหลือขอมูล 150 ตัว 
เปรียบเทียบกับวิธีลดขอมูลแบบสุมท่ีลดแลวใหเหลือขอมูล 150 ตัวเชนกัน หลังจากนั้นนําขอมูลท่ี
ลดแลวดวยสองวิธีนี้ปรับใหอยูในชวง 0 ถึง 1 แลวนําไปฝกขายงานประสาทโดยใชโหนดซอน
จํานวน 10, 50 และ 100 โหนด 

รูปท่ี 20 (c1-c3) และรูปท่ี 20 (d1-d3) เปนพ้ืนผิวตัดสินใจท่ีไดหลังจากนําขอมูลไปฝก
ขายงานประสาทท่ีมีโหนดซอนจํานวน 10, 50 และ 100 โหนด ตามลําดับ โดยรูปท่ี 20c เปนพ้ืนผิว
ตัดสินใจท่ีฝกดวยขอมูลท่ีลดดวยวิธีสุม สวนรูปท่ี 20d เปนพ้ืนผิวตัดสินใจท่ีฝกดวยขอมูลท่ีลดดวย
วิธี CE ซ่ึงจากรูปจะเห็นไดวาการลดขอมูลดวยวิธี CE จะเหลือเฉพาะขอมูลตรงขอบของแตละ
ประเภท ซ่ึงถานําไปฝกใหไดพ้ืนผิวตัดสินใจท่ีแทรกตัวเขามาแบงระหวางขอบนี้ ก็นาจะใหความ
ถูกตองอยางดีเยี่ยม 

ตารางท่ี 1 ความถูกตองในการจําแนกประเภทชุดขอมูล P2 
 จํานวนโหนดซอน 

 10 50 100 
ขอมูลฝกที่ลดแบบสุม 83.0 83.5 85.5 
ขอมูลฝกที่ลดแบบ CE 72.5 86.5 90.5 

 

ตารางท่ี 1 แสดงใหเห็นวาเม่ือนําขอมูลท่ีลดดวยวิธีสุมไปฝกขายงานประสาทท่ีแมจะมี
โหนดซอนนอยก็ใหความถูกตองท่ีดีแลว แตกระนั้นการเพ่ิมโหนดซอนใหมากขึ้นก็ไมไดชวยทําให
ความถูกตองสูงเพ่ิมขึ้นอยางชัดเจนนัก เนื่องจากการเพ่ิมโหนดซอนใหมากขึ้น ไมไดทําใหพ้ืนผิว
ตัดสินใจมีการพัฒนาแตกตางจากเดิมเทาไรนัก (รูปท่ี 20c) ในขณะท่ีเม่ือนําขอมูลท่ีลดแบบ CE ไป
ฝกขายงานประสาทท่ีมีโหนดซอนนอย จะยังไมใหความถูกตองสูง แตเม่ือเพ่ิมจํานวนโหนดซอน
ใหมากขึ้นๆ ความถูกตองก็เพ่ิมขึ้นเปนอยางมาก (รูปท่ี 20d) เนื่องจากการเพ่ิมโหนดซอนใหมากขึ้น
จะทําใหพ้ืนผิวตัดสินใจมีการพัฒนารูปรางใหสอดแทรกไประหวางชองวางระหวางประเภทขอมูล
ไดดีขึ้นอยางชัดเจน ซ่ึงทําใหไดพ้ืนผิวตัดสินใจท่ีมีความถูกตองสูงตามไปดวย 
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(a)

 

(b)

 

(c1)

 

(d1)

 

(c2)

 

(d2)

 

(c3)

 

(d3)

 
รูปท่ี 20 (a) เสนกราฟท่ีใชแบงพ้ืนท่ีเพ่ือสราง P2, (b) ลักษณะของชุดขอมูล P2 โดยมี o และ + 

เปนสัญลักษณแทนขอมูลในแตละประเภท, (c1-c3) พ้ืนผิวตัดสินใจท่ีฝกดวยขอมูลท่ี
ลดดวยวิธีสุม, (d1-d3) พ้ืนผิวตัดสินใจท่ีฝกดวยขอมูลท่ีลดดวยวิธี CE 
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3.3 การลดขอมูลแบบระเบดิลกูโซขัน้สูง (Advanced Chain-Explosion Data Reduction – 
ACE Data Reduction) 
วิธีลดขอมูลแบบ CE พบวา y  แตละตัวจะใชเวลาในการเลือกขอมูลจาก iT  เปน ( )2O n  

ซ่ึงจริงๆ แลวเราสามารถลดความซับซอนเชิงเวลาลงไดอีกโดยใชแนวคิดของ rCluster ซ่ึง
สามารถบรรยายไดดังสมการท่ี (22) 

( ) { }
( )

( )( ) ( ){ }| ,class xrCluster x x y T s rCluster x d y s r= È Î $ Î £  (22) 

( )rCluster x  เปนขอมูลทุกตัวท่ีจะถูกระเบิดไปพรอมๆ กันถาเริ่มระเบิดลูกโซท่ี x  ดวย
รัศมีการระเบิด r  (รูปท่ี 21) และไมวาจะเริ่มระเบิดจากขอมูลตัวใดก็ตามใน ( )rCluster x  ก็จะ
ทําใหขอมูลตัวอ่ืนๆ ใน ( )rCluster x  ถูกระเบิดท้ิงไปพรอมๆ กันดวย ดังนั้นถาเราทําการ
ประมวลผลไวลวงหนา (preprocess) กับขอมูลทุกตัว วาขอมูลแตละตัวเปนสมาชิกของ rCluster  
ใด ก็จะทําใหระบวนการระเบิดขอมูลทํางานไดในเวลา ( )O n  

iT

jT
 

รูปท่ี 21 rClusters  ของ iT  

อัลกอริทึมนี้เรียกวาการลดขอมูลแบบ ACE รหัสเทียมอยูในรูปท่ี 22 การทํางานเริ่มจากทํา
การประมวลผลลวงหนาเพ่ือหา rCluster  ของขอมูลแตละประเภท ซ่ึงการทํางานในสวนนี้
สามารถทําไดโดยใชดิสจอยทเซท (disjoint sets) การจะสรางดิสจอยทเซทของ rCluster  ท้ังหมด 
ใชเวลา ( )2O mn  

หลังจากนั้นอัลกอริทึมจะทําการลดขอมูลโดยการให y  เลือกขอมูล x  ตัวท่ีใกลท่ีสุดจาก 
iT  ขึ้นมาทีละตัว ซ่ึงจะตอบไดในเวลา ( )1O  วาขอมูล x  ตัวนี้เปนสมาชิกใน rCluster  ใด และ

เพียงแคเลือกขอมูลหนึ่งตัวท่ีอยูใกล y มากท่ีสุดจากแตละ rCluster  ก็จะเทียบเทากับภาระงาน
ของการให y  เลือกขอมูลจาก iT  ซ่ึง y  แตละตัวจะทํางานนี้ไดเสร็จในเวลา ( )O n  เปนผลให
วิธีการลดขอมูลแบบ ACE ใชเวลาโดยรวมเปน ( )2 2O m n  เร็วกวาการลดแบบ CE ซ่ึงใชเวลา 

( )2 3O m n  
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procedure ACE_REDUCE(T1..m ,r) 

 /* construct disjoint sets */ 

 ("x ÎTi) rCluster(x) ¬ { }x  

 for i ¬ 1 to m do 

  for all x ÎTi do 

   for all y ÎTi, x ¹ y do 

    if d(x,y)£r then 

     merge(rCluster(x),rCluster(y)) 

    end if 

   end for 

  end for 

 end for 

 T´ ¬ Æ 

 for i ¬ 1 to m do 

  for j ¬ 1 to m, i ¹ j do 

   for all y ÎTj do 

    /* Loop A */ 

    for all C ¬ rClusters of Ti do 

     T´ ¬ T´ È argmin ( , )
x C

d x y
Î

 

    end for 

   end for 

  end for 

 end for 

 return T´ 

end procedure 

รูปท่ี 22 รหัสเทียมอัลกอริทึมลดขอมูลแบบ ACE 

สําหรับการลดขอมูลแบบ CE และ ACE ผูใชจะควบคุมอัตราการลดขอมูลไมไดโดยตรงวา
จะใหเหลือขอมูลกี่เปอรเซ็นต เพราะตองใชการกําหนดคารัศมีการระเบิด r  แตท้ังนี้ท้ังนั้นใน

เบ้ืองตนผูวิจัยแนะนําวาคา r  ท่ีใชควรจะอยูในชวง ( )2

1
0 max min

an

i i
i

r x x
=

< < -å  
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3.4 การใชอลักอริทึม ReliefF ชวยในการลดขอมูลแบบ CE 
หลังจากผูวิจัยนําอัลกอริทึม CE ไปลดขอมูลแลวนําไปฝกขายงานประสาทแลว พบวา

ความถูกตองในการจําแนกประเภทสูงกวาการลดแบบสุมเกือบๆ ทุกอัตราการลดขอมูล (ผลการ
ทดลองแสดงไวในบทท่ี 5) แตพบวาอัลกอริทึม CE นี้มีขอจํากัดในประเด็นท่ีไมสามารถควบคุม
อัตราการลดขอมูลไดโดยตรง เนื่องจากตองใชการปรับคารัศมีการระเบิด r  และในบางชุดขอมูล
การลดแบบ CE ก็ลดขอมูลไดไมมากนัก ผูวิจยัจึงไดพยายามหาวธีิปรับปรุงอัลกอรทึิมนี้ใหลดขอมูล
ไดในปริมาณมากขึ้น โดยใชอัลกอริทึม ReliefF เขาชวย 

3.4.1 แรงจูงใจ 

สาเหตุท่ีชุดขอมูลบางชุดลดจํานวนขอมูลลงไดไมมากนัก เปนเพราะมีจํานวนประเภท
ขอมูลมากทําใหตองเลือกเก็บขอมูลตรงขอบไวมาก เนื่องจากตองพิจารณาหาขอบของขอมูลแตละ
ประเภทเทียบกันท้ังหมด หรือเปนเพราะมีจํานวนคุณสมบัติมาก การท่ีมีจํานวนคุณสมบัตมิากจะทํา
ใหอัลกอริทึมลดขอมูลแบบ CE เลือกเก็บขอมูลไวมากเกินความจําเปน 

A

B

C

D

a1

a2

 
รูปท่ี 23 ขอมูลท่ีมีคุณสมบัต ิ 1a  และ 2a  

รูปท่ี 23 แสดงใหเห็นวา A จะเลือกเก็บ C ซ่ึงเปนขอมูลท่ีอยูใกลมันมากท่ีสุด และ B จะ
เลือกเก็บ D ซ่ึงเปนขอมูลท่ีอยูใกลมันมากท่ีสุดเชนกัน แตหากเราเช่ือวาคุณสมบัติท่ีมีอยูท้ังหมด
อาจจะไมใชคุณสมบัติท่ีควรนํามาฝกท้ังหมดก็เปนได กลาวอีกนัยหนึ่งวาบางคุณสมบัติอาจจะมี
อิทธิพลในการจําแนกประเภทต่ํามาก ซ่ึงสมควรตัดท้ิงได หากเปนเชนนี้ถาเราตัดคุณสมบัติท่ีไม
จําเปนหรือมีอิทธิพลนอยตอการจําแนกประเภทท้ิงไป แลวจึงคอยนําขอมูลท่ีไดมาลดดวย CE ก็
นาจะทําใหลดจํานวนขอมูลลงไดอีกมาก ในกรณีนี้สมมติวาถาคุณสมบัต ิa2 ไมใชคุณสมบัติท่ีดีตอ
การจําแนกประเภท เม่ือเราตัดท้ิงใหเหลือแตคุณสมบัติ a1 ดังแสดงในรูปท่ี 24 ซ่ึงจะทําใหท้ัง A 
และ B เลือกเก็บ C เพียงตัวเดียว จึงทําใหลดขอมูลไดมากขึ้นนัน่เอง 
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รูปท่ี 24 ขอมูลท่ีตัดคุณสมบัต ิ 2a  ท้ิงแลว 

ในการทดลองลดขอมูลแบบ CE ท่ีลดจํานวนคุณสมบัติลงดวย ReliefF นี้ จะเริ่มจากนํา
ขอมูลฝกมาลดจํานวนคุณสมบัติลงดวยวิธี ReliefF ใหเหลือจํานวนคุณสมบัติท่ีดีท่ีสุดประมาณ 
80% ของจํานวนคุณสมบัติท่ีมีอยูท้ังหมด โดยใชสมมติฐานวาคะแนนของคุณสมบัติมีการกระจาย
แบบปกติ ดังนั้นเม่ือนําคะแนนของคุณสมบัติแตละคาท่ี ReliefF คํานวณไดมาทําใหเปนคาปกต ิเรา
จะเลือกเก็บเฉพาะคุณสมบัติท่ีมีคาปกติของคะแนนเกิน -0.85 เทานั้น (พ้ืนท่ีใตกราฟโคงปกติตั้งแต
คา -0.85 ขึ้นไปถึงอนันตจะมีพ้ืนท่ีประมาณ 80% ของพ้ืนท่ีใตกราฟท้ังหมด) 

หลังจากลดจํานวนคุณสมบัติดวย ReliefF แลว ก็นําขอมูลท่ีไดไปลดดวยวิธี CE แตเราจะ
ไมนําขอมูลสุดทายท่ีไดจากการลดดวยวิธี CE ไปฝกขายงานประสาทโดยตรง เราจะฝกขายงาน
ประสาทโดยใชขอมูลตัวเดิมกอนท่ีจะลดคุณสมบัติ ดังนั้นในหลักการสรุปไดวาขอมูลท่ีลด
คุณสมบัตแิลวเม่ือนําไปลดขอมูลลงดวยวิธี CE ส่ิงท่ีไดก็คอืหมายเลขของขอมูลท่ีจะนําไปใชฝกจรงิ
เทานั้น ซ่ึงเราจะตองไปดึงขอมูลจากขอมูลฝกท่ียังไมไดลดคุณสมบัต ิโดยดึงมาตามลําดับหมายเลข
ท่ีไดจากการลดแบบ CE นี้ 



 

บทที ่4  
การทดลอง 

เราจะทําการทดลองเพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพในสองประเด็นคือ 

1. ความแมนยําในการจําแนกประเภทขอมูลของขายงานประสาท ท่ีฝกมาจากขอมูล
ท่ีลดดวยวิธีการตางๆ อันไดแก การลดขอมูลแบบสุม, แบบสุมตามความหนาแนน 
แบบ CE และแบบ CE ท่ีใชอัลกอริทึม ReliefF ชวยลดคุณสมบัติกอน 

2. ความเร็วในการลดขอมูลแบบ CE กับ ACE 

4.1 ขอมูลทีใ่ชในการทดลอง 
ขอมูลท่ีใชในการทดลองนํามาจาก UCI Repository of Machine Learning Database [4] 

และใชวิธีการตรวจสอบไขว 5 พับ (5-fold cross validation) รายละเอียดแสดงไวในตารางท่ี 2  

ตารางท่ี 2 ชุดขอมูลท่ีใชในการทดลอง 
ชุดขอมูล #ขอมูล #คุณสมบัติ #ประเภท 

iris 150 4 3 
wine 178 13 3 
glass 214 9 6 

new-thyroid 215 5 3 
ionosphere 351 33 2 
kr-vs-kp 500 39 2 
vehicle 846 18 4 
vowel 990 10 11 

segmentation 2,310 19 7 

4.2 การจัดเตรียมขอมูลเพ่ือฝกขายงานประสาทเทยีม 
ขอมูลท่ีใชในการทดลองจะถูกแบงเปน 5 พับ (fold) เพ่ือแบงขอมูลเปนกลุมฝกและกลุม

ทดสอบ ตามวิธีการตรวจสอบไขว 5 พับ ขอมูลท่ีจะเอาไปลดดวยวิธีการตางๆ จะถูกนอรมอลไลซ
(normalize) ใหคาคุณสมบัติแตละคามีการกระจายตัวแบบปกต ิ(normal distribution) 

4.2.1 การลดแบบสุม 

เราเตรียมขอมูลฝกท่ีลดดวยวิธีสุมในหลายๆ อัตราการลด (reduction rate) ตั้งแต 0% 10% 
20% ไปจนถึง 90% แตเนื่องจากการลดขอมูล จะใหผลการลดขอมูลแตละครั้งไมเหมือนกัน ดังนั้น
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เราจึงลดขอมูลสําหรับทุกๆ อัตราการลดซํ้าอีก 3 ครั้ง จะไดขอมูลท่ีลดแลวเปน 3 ชุดขอมูลยอย 
1v , 2v  และ 3v  แลวสุดทายจะใชคาเฉล่ียความถูกตองในการจําแนกประเภทเปนตัวแทนเพ่ือ

เปรียบเทียบประสิทธิภาพตอไป 

4.2.2 การลดแบบสุมตามความหนาแนน 

เราเตรียมขอมูลฝกท่ีลดดวยวิธีสุมตามความหนาแนนดวยอัตราการลดตั้งแต 0% 10% ไป
จนถึง 90% เชนกัน และทุกๆ อัตราการลดก็ทําซํ้าอีก 3 ครั้งแยกเปน 3 ชุดขอมูลยอย ดวยเหตุผล
เดียวกันกับการเตรียมขอมูลฝกท่ีลดดวยวิธีสุม แตส่ิงท่ีเพ่ิมขึ้นมาคือตองกําหนดคา k ท่ีจะใชดวย ซ่ึง
ในการทดลองนี้เรากําหนดให 10k =  สําหรับทุกๆ ชุดขอมูล ใชระยะหางแบบยูคลิเดียนตาม
สมการท่ี (13) และใหคะแนนตามระยะหางของขอมูล ตามสมการท่ี (16) 
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พับ 5
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อัตราการลดขอมูล
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รูปท่ี 25 ขั้นตอนการจดัเตรยีมขอมูลท่ีลดดวยวิธีสุม และสุมตามความหนาแนน 

สําหรับการลดขอมูลแบบสุม และสุมตามความหนาแนนมีขั้นตอนการจัดเตรียมขอมูลดังท่ี
แสดงไวในรูปท่ี 25 กลาวโดยสรุปคือเริ่มจากแบงขอมูลออกเปน 5 พับ ลดขอมูลทุกพับดวยอัตรา
การลดท่ี 10% ไปจนถึง 90% โดยทําการลดสําหรับทุกๆ อัตราการลดซํ้า 3 ครั้ง จะไดชุดขอมูลยอย 
1v , 2v  และ 3v  เพ่ือนําไปฝกขายงานประสาทตอไป 
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4.2.3 การลดแบบ CE 

เราเตรียมขอมูลฝกโดยใชรัศมีระเบิด 4 คา ไดแก { }0.3,1,2,20r = ยกเวนบางชุดขอมูล
จะใช r  คาอ่ืนดวย เพ่ือใหกราฟแสดงการเปรียบเทียบความถูกตองในการจําแนกประเภทมีความ
ชัดเจนและครอบคลุมมากท่ีสุด 

4.2.4 การลดแบบ CE ท่ีลดคุณสมบัติดวยวิธี ReliefF 

ขั้นตอนหลักๆ คือ เราจะนําขอมูลฝกมาลดจํานวนคุณสมบัติลงกอน ดวยวิธี ReliefF แลว
นําขอมูลท่ีลดคุณสมบัติแลวนี้ไปลดดวยวิธี CE โดยใชคา { }0.3,1,2,20r =  ยกเวนบางชุด
ขอมูลจะใช r  คาอ่ืนดวย 

การลดคุณสมบัติดวยวิธี ReliefF มีพารามิเตอรท่ีตองกําหนดคือ จํานวนขอมูลท่ีจะสุมมา
เพ่ือวิเคราะหคาคุณสมบัติ ในการทดลองนี้เราจะไมใชการสุม แตจะใชขอมูลฝกท่ีมีอยูทุกตัวเพ่ือ
วิเคราะหคุณสมบัต ิและใชคา 10k =  ในการเลือกตัวใกลสุดถูกและตัวใกลสุดผิด 

พับ 1

พับ 2

พับ 3

พับ 4

พับ 5

ชุดขอมูล
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รัศมีการระเบิด

r=1
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r=20

 
รูปท่ี 26 แสดงขั้นตอนการจดัเตรยีมขอมูลท่ีลดดวยวิธี CE และ CE ท่ีลดคุณสมบัตดิวย ReliefF 
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สําหรับการลดขอมูลแบบ CE และ CE ท่ีลดคุณสมบัติลงดวย ReliefF แสดงไวในรูปท่ี 26 
ซ่ึงแตละคารัศมีการระเบิดท่ีใชไมตองทําซํ้า 3 ครั้ง ดังนั้นจึงมีชุดขอมูลยอยท่ีตองนําไปฝกขายงาน
ประสาทนอยกวาการทดลองแบบสุม 

จากการทดลองใช ReliefF กับชุดขอมูลท้ังหมดแลว ชุดขอมูลแตละชุดจะเหลือจํานวน
คุณสมบัติดังแสดงในตารางท่ี 3 

ตารางท่ี 3 จํานวนคณุสมบัติท่ีเลือกเก็บไวของชุดขอมูลตางๆ 
ชุดขอมูล #คุณสมบัติ #คุณสมบัติที่เลือกไว %คุณสมบัติที่เลือกไว 

iris 4 3 75.0% 
wine 13 10 76.9% 
glass 9 8 88.9% 

new-thyroid 5 4 80.0% 
ionosphere 33 26 78.8% 
kr-vs-kp 39 29 74.4% 
vehicle 18 13 72.2% 
vowel 10 7 70.0% 

segmentation 19 12 63.2% 

4.3 การฝกขายงานประสาท 
ตารางท่ี 4 คาอัตราการเรยีนรู และคาโมเมนตมัท่ีใชในการฝก 

ชุดขอมูล อัตราการเรียนรู คาโมเมนตัม 
iris 0.05 0.3 

wine 0.1 0.3 
glass 0.05 0.3 

new-thyroid 0.05 0.3 
ionosphere 0.01 0.1 
kr-vs-kp 0.05 0.3 
vehicle 0.01 0.7 
vowel 0.05 0.7 

segmentation 0.05 0.3 

เม่ือลดขอมูลเสร็จแลวก็นําขอมูลท่ีลดแลวนี้ไปฝกขายงานประสาท โดยจะปรับคาจํานวน
โหนดซอนหลายๆ คา ( 1 4h h… ) ใหแปรไปตามจํานวนคุณสมบัติของขอมูล (a ) อันไดแก 

{ }2, ,2 , 4h a a a a=  สวนคาอัตราการเรียนรู (learning rate) และคาโมเมนตัมจะใชคาตามท่ี
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แสดงไวในตารางท่ี 4 ซ่ึงเปนคาท่ีไดมาจากการทดลองเบ้ืองตนเพ่ือหาคาพารามิเตอรท่ีใหผลดี
สําหรับฝกชุดขอมูลแตละชุด  

4.4 การเปรียบเทยีบประสิทธิภาพของการลดขอมูล 
เราจะเปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีการลดขอมูลแตละวิธีโดยพิจารณาวา วิธีการลด

ขอมูลแบบใดใหขอมูลท่ีนําไปฝกขายงานประสาทแลว ไดพ้ืนผิวตัดสินใจท่ีใหความถูกตองในการ
จําแนกประเภทขอมูลสูงท่ีสุด ท้ังนี้การเปรียบเทียบจะตองกระทําบนเง่ือนไขท่ีวาจํานวนขอมูลท่ี
นําไปฝกขายงานประสาทจะตองมีเทาๆ กัน 

ส่ิงท่ีตองกําหนดใหชัดเจนคือ คาตัวแทนของความถูกตองในการจําแนกประเภทของ
วิธีการลดขอมูลแตละวิธี ท่ีจะนํามาเขียนกราฟเปรียบเทียบ จะใชวิธีการคํานวณอยางไรเพ่ือให
ยุติธรรมในการเปรียบเทียบ 

4.4.1 การลดแบบสุม และการลดแบบสุมตามความหนาแนน 

 
รูปท่ี 27 ขั้นตอนการฝกและการคํานวณคาความถูกตองในการจําแนกประเภทของขอมูลฝกท่ี

ลดดวยวิธีสุม และวิธีสุมตามความหนาแนน 

ขั้นตอนการฝกและการคํานวณความถูกตองในการจําแนกประเภทแสดงไวในรูปท่ี 27 เม่ือ
ฝกขายงานประสาทดวยชุดขอมูลยอย 1v , 2v  และ 3v  บนขายงานประสาทท่ีมีจํานวนโหนดซอน 
1h  ถึง 4h  นอกจากนี้สําหรับคาของจํานวนโหนดซอนแตละคา เราจะทดลองซํ้า 8 ครั้ง แลวนํา
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ความถูกตองท้ังหมดท่ีไดจากชุดขอมูลยอยทุกชุดมาเฉล่ียกัน แลวจึงเลือกคาสูงสุดจากคาเฉล่ียท่ีได 
เพ่ือเปนตัวแทนความถูกตองในการจําแนกประเภทของขอมูลแตละพับท่ีอัตราการลดขอมูลหนึ่งๆ 
และสุดทาย เราจะนําคาความถูกตองของขอมูลทุกพับมาเฉล่ียกัน เพ่ือเปนคาความถูกตองในการ
จําแนกประเภท ณ อัตราการลดขอมูลหนึ่งๆ 

4.4.2 การลดแบบ CE และการลดแบบ CE ท่ีลดคุณสมบัติดวย ReliefF 

เชนเดียวกับการฝกขอมูลท่ีลดดวยวิธีสุม สําหรับคาของจํานวนโหนดซอนแตละคา เราจะ
ทดลองซํ้า 8 ครั้งแลวนําคาความถูกตองท่ีไดมาเฉล่ียกัน จากนั้นเลือกคาความถูกตองท่ีดีท่ีสุดเพ่ือ
เปนตัวแทนความถูกตองของแตละพับ ขั้นตอนแสดงในรูปท่ี 28 

เนื่องจากการลดขอมูลแบบ CE จะตองใชการกําหนดคารัศมีระเบิด r  จึงทําใหเราไม
สามารถควบคุมไดโดยตรงวาจะใหเหลือขอมูลกี่เปอรเซ็นตหลังการลด ดังนั้นถึงแมขอมูลแตละพับ
จะใช r  คาเดียวกัน แตภายหลังการลดอาจจะเหลือขอมูลจํานวนไมเทากันก็เปนได ดังนั้นเราจะใช
คาเฉล่ียของจํานวนขอมูลท่ีเหลือหลังการลดแลวมาคํานวณเปอรเซ็นต เพ่ือใชเปนตัวแทนอัตราการ
ลดขอมูล 

 
รูปท่ี 28 ขั้นตอนการฝกและการคํานวณคาความถูกตองในการจําแนกประเภทของขอมูลฝกท่ี

ลดดวยวิธี CE และ CE ท่ีลดคุณสมบัติดวย ReliefF 



 

บทที ่5  
ผลการทดลอง 

5.1 ประสิทธิภาพของการลดขอมูลแบบสุม แบบสุมตามความหนาแนน และแบบ CE 
ผลการทดลองแสดงในรูปท่ี 29 ถึงรูปท่ี 37 โดยกราฟแสดงความถูกตองในการจําแนก

ประเภทขอมูลของขายงานประสาท ท่ีถูกฝกดวยขอมูลท่ีลดจากวิธีการลดขอมูลท้ัง 3 วิธี ไดแกการ
ลดขอมูลแบบสุม (แสดงดวยเสนประ) การลดขอมูลแบบสุมตามความหนาแนน (แสดงดวยเสนบาง
กับวงกลมโปรง) และการลดขอมูลแบบ CE (แสดงดวยเสนทึบกับสามเหล่ียมทึบ) 
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รูปท่ี 29 กราฟความถูกตองในการจําแนกประเภทขอมูลของการลดขอมูลแบบสุม แบบสุมตาม

ความหนาแนน และแบบ CE ของชุดขอมูล iris ณ อัตราการลดขอมูลตางๆ 
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รูปท่ี 30 กราฟความถูกตองในการจําแนกประเภทขอมูลของการลดขอมูลแบบสุม แบบสุมตาม

ความหนาแนน และแบบ CE ของชุดขอมูล wine ณ อัตราการลดขอมูลตางๆ 
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รูปท่ี 31 กราฟความถูกตองในการจําแนกประเภทขอมูลของการลดขอมูลแบบสุม แบบสุมตาม

ความหนาแนน และแบบ CE ของชุดขอมูล glass ณ อัตราการลดขอมูลตางๆ 
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new-thyroid
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รูปท่ี 32 กราฟความถูกตองในการจําแนกประเภทขอมูลของการลดขอมูลแบบสุม แบบสุมตาม

ความหนาแนน และแบบ CE ของชุดขอมูล new-thyroid ณ อัตราการลดขอมูลตางๆ 
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รูปท่ี 33 กราฟความถูกตองในการจําแนกประเภทขอมูลของการลดขอมูลแบบสุม แบบสุมตาม

ความหนาแนน และแบบ CE ของชุดขอมูล ionosphere ณ อัตราการลดขอมูลตางๆ 
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kr-vs-kp
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รูปท่ี 34 กราฟความถูกตองในการจําแนกประเภทขอมูลของการลดขอมูลแบบสุม แบบสุมตาม

ความหนาแนน และแบบ CE ของชุดขอมูล kr-vs-kp ณ อัตราการลดขอมูลตางๆ 
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รูปท่ี 35 กราฟความถูกตองในการจําแนกประเภทขอมูลของการลดขอมูลแบบสุม แบบสุมตาม

ความหนาแนน และแบบ CE ของชุดขอมูล vehicle ณ อัตราการลดขอมูลตางๆ 
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vowel
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รูปท่ี 36 กราฟความถูกตองในการจําแนกประเภทขอมูลของการลดขอมูลแบบสุม แบบสุมตาม

ความหนาแนน และแบบ CE ของชุดขอมูล vowel ณ อัตราการลดขอมูลตางๆ 

segmentation
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รูปท่ี 37 กราฟความถูกตองในการจําแนกประเภทขอมูลของการลดขอมูลแบบสุม แบบสุมตาม

ความหนาแนน และแบบ CE ของชุดขอมูล segmentation ณ อัตราการลดขอมูลตางๆ 
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โดยภาพรวมจะเห็นไดวาท้ังการลดขอมูลแบบสุมตามความหนาแนน และการลดขอมูล
แบบ CE จะใหความแมนยําในการจําแนกประเภทขอมูลสูงกวาการลดดวยวิธีสุมแบบปกต ิเกือบจะ
ทุกๆ อัตราการลดขอมูล แตสําหรับการลดขอมูลแบบสุมตามความหนาแนน ณ อัตราการลดขอมูล
ประมาณ 70%-80% ขึ้นไปดูเหมือนวาสําหรับหลายๆ ชุดขอมูลจะใหผลไมดีนัก คือใหผลท่ีแยกวา
การลดขอมูลแบบสุม 

สําหรับการลดขอมูลแบบ CE ในการทดลองนี้ไดกําหนดคา r  ไวสูงสุดท่ี 20 ซ่ึงเปนคา r  
ท่ีทําให CE ลดขอมูลไดมากท่ีสุดเทาท่ีจะทําได จากผลการทดลองพบวาสวนใหญการลดแบบ CE 
จะลดขอมูลไดมากเกิน 60% ยกเวนชุดขอมูล glass, vehicle และ vowel เนื่องจากชุดขอมูลมีจํานวน
ประเภทขอมูลมาก โดยเฉพาะ vowel ซ่ึงมีประเภทขอมูลมากถึง 11 ประเภท การท่ีชุดขอมูลมี
ประเภทขอมูลมาก จะทําใหชุดขอมูลนั้นถูกเลือกเก็บขอมูลไวมาก ซ่ึงเปนผลทําใหมีอัตราการลด
ขอมูลท่ีนอย 

เปนท่ีนาสังเกตวาโดยท่ัวไปวาเม่ือลดขอมูลออกไปดวยอัตราการลดท่ีมากขึ้น สําหรับ
วิธีการลดตางๆ ความถูกตองในการจําแนกจะลดลง แตสําหรับชุดขอมูล iris กลับพบวาเม่ือยิ่งลด
ขอมูลดวยวิธี CE มากขึ้นกลับทําใหความถูกตองในการจําแนกสูงขึ้น และยังพบอีกวาชุดขอมูล
หลายชุด เชน new-thyroid, ionosphere, segmentation เม่ือลดขอมูลมากขึ้นดวยวิธี CE ก็ไมไดทําให
ความถูกตองลดลงเทาใดนัก ในขณะท่ีการลดแบบสุมใหความถูกตองตกลงมาอยางเห็นไดชัด 

5.2 ความเร็วในการลดขอมูลแบบ CE และ ACE 
เวลาท่ีใชในการทํางานของ CE และ ACE ท่ีคา r  ตางๆ แสดงในตารางท่ี 5 ผลการทดลอง

แสดงใหเห็นวาวิธีลดขอมูลแบบ ACE ซ่ึงปรับปรุงมาจากวิธีลดแบบ CE ดวยการประมวลผลขอมูล 
rCluster  ไวลวงหนา ทําใหใชเวลาในการลดขอมูลไดเร็วขึ้นเปนอยางมาก เชนกรณีชุดขอมูล 
segmentation วิธีลดขอมูลแบบ ACE ทําเวลาไดเร็วกวาวิธีเดิมไดถึง 8.96 เทา 

เปนท่ีนาสังเกตวาวิธีลดแบบ CE จะมีเวลาการทํางานขึ้นอยูกับคา r  ท่ีใช โดยยิ่ง r  มีคา
ใหญเวลาท่ีใชจะยิ่งนอยลง ในขณะท่ีวิธีลดแบบ ACE จะมีเวลาการทํางานคอนขางคงท่ี ไมขึ้นอยู
กับ r  เนื่องจากในกรณีการลดแบบ CE อัลกอริทึมถาเลือกใช r  ขนาดใหญจะทําใหตัดขอมูลท้ิงได
มากในแตละรอบการทํางานโดยเฉพาะในการทํางานรอบแรกๆ ทําใหรอบถัดๆ ไป ไมตองเสียเวลา
ไปคํานวณระยะหางเทียบกับขอมูลท่ีถูกตัดท้ิงไปแลว ในขณะท่ีถาใช r  ขนาดเล็กๆ จะทําใหตัด
ขอมูลในแตละรอบไดนอย เปนผลทําใหแตละรอบการทํางานจะตองคํานวณระยะหางระหวาง
ขอมูลหลายคูมาก เปนผลใหตองใชเวลานานตามไปดวย 
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ตารางท่ี 5 เปรียบเทียบเวลาในการลดขอมูลระหวาง CE กับ ACE (วินาที) 
รัศมีการระเบิด (r) ชุดขอมูล วิธีลด 

0.3 1 2 20 avg. 
CE 0.95 0.70 0.55 0.52 0.68 iris 

ACE 0.33 0.31 0.36 0.33 0.33 
CE 1.61 1.64 1.56 0.89 1.43 wine 

ACE 0.56 0.58 0.56 0.59 0.57 
CE 2.19 2.11 1.66 1.22 1.79 glass 

ACE 0.72 0.72 0.72 0.75 0.73 
CE 1.94 1.28 1.06 0.89 1.29 new-thyroid 

ACE 0.50 0.53 0.58 0.59 0.55 
CE 10.73 10.88 10.41 4.56 9.14 ionosphere 

ACE 3.09 3.09 3.13 3.34 3.16 
CE 30.66 31.77 31.84 13.33 26.90 kr-vs-kp 

ACE 7.55 7.59 7.58 8.05 7.69 
CE 102.11 106.73 90.17 39.44 84.61 vehicle 

ACE 13.39 13.42 13.44 13.55 13.45 
CE 80.84 82.67 73.30 37.33 68.54 vowel 

ACE 15.39 14.92 15.02 14.55 14.97 
CE 1331.61 1199.20 883.55 442.55 964.23 segmentation 

ACE 109.58 108.20 105.44 107.20 107.61 

5.3 เปรียบเทียบผลการทดลองลดขอมูลแบบ CE กับแบบ CE ที่ลดคุณสมบัติดวย ReliefF 
ผลการทดลองแสดงในรูปท่ี 38 ถึงรูปท่ี 46 โดยกราฟแสดงความถูกตองในการจําแนก

ประเภทขอมูลของขายงานประสาท ท่ีถูกฝกดวยขอมูลท่ีลดจากวิธีการลดขอมูลแบบสุม (แสดงดวย
เสนประ) การลดขอมูลแบบ CE (แสดงดวยเสนทึบกับสามเหล่ียมทึบ) และการลดขอมูลแบบ CE ท่ี
ลดคุณสมบัติมากอนดวย ReliefF (แสดงดวยเสนบางกับสามเหล่ียมโปรง) 
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รูปท่ี 38 กราฟความถูกตองในการจําแนกประเภทขอมูลท่ีลดดวยการลดขอมูลแบบ CE และ

แบบ CE ท่ีลดคุณสมบัติดวย ReliefF ของชุดขอมูล iris ณ อัตราการลดขอมูลตางๆ 
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รูปท่ี 39 กราฟความถูกตองในการจําแนกประเภทขอมูลท่ีลดดวยการลดขอมูลแบบ CE และ

แบบ CE ท่ีลดคุณสมบัติดวย ReliefF ของชุดขอมูล wine ณ อัตราการลดขอมูลตางๆ 
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glass
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รูปท่ี 40 กราฟความถูกตองในการจําแนกประเภทขอมูลท่ีลดดวยการลดขอมูลแบบ CE และ

แบบ CE ท่ีลดคุณสมบัติดวย ReliefF ของชุดขอมูล glass ณ อัตราการลดขอมูลตางๆ 
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รูปท่ี 41 กราฟความถูกตองในการจําแนกประเภทขอมูลท่ีลดดวยการลดขอมูลแบบ CE และ

แบบ CE ท่ีลดคุณสมบัติดวย ReliefF ของชุดขอมูล new-thyroid ณ อัตราการลดขอมูล
ตางๆ 
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ionosphere
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รูปท่ี 42 กราฟความถูกตองในการจําแนกประเภทขอมูลท่ีลดดวยการลดขอมูลแบบ CE และ

แบบ CE ท่ีลดคุณสมบัติดวย ReliefF ของชุดขอมูล ionosphere ณ อัตราการลดขอมูล
ตางๆ 
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รูปท่ี 43 กราฟความถูกตองในการจําแนกประเภทขอมูลท่ีลดดวยการลดขอมูลแบบ CE และ

แบบ CE ท่ีลดคุณสมบัติดวย ReliefF ของชุดขอมูล kr-vs-kp ณ อัตราการลดขอมูล
ตางๆ 
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vehicle
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รูปท่ี 44 กราฟความถูกตองในการจําแนกประเภทขอมูลท่ีลดดวยการลดขอมูลแบบ CE และ

แบบ CE ท่ีลดคุณสมบัติดวย ReliefF ของชุดขอมูล vehicle ณ อัตราการลดขอมูลตางๆ 
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รูปท่ี 45 กราฟความถูกตองในการจําแนกประเภทขอมูลท่ีลดดวยการลดขอมูลแบบ CE และ

แบบ CE ท่ีลดคุณสมบัติดวย ReliefF ของชุดขอมูล vowel ณ อัตราการลดขอมูลตางๆ 
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รูปท่ี 46 กราฟความถูกตองในการจําแนกประเภทขอมูลท่ีลดดวยการลดขอมูลแบบ CE และ

แบบ CE ท่ีลดคุณสมบัติดวย ReliefF ของชุดขอมูล segmentation ณ อัตราการลด
ขอมูลตางๆ 

จากกราฟผลการทดลองจะเห็นไดวาการใชอัลกอริทึม ReliefF ชวยการลดขอมูลแบบ CE 
ณ ตําแหนงท่ีใชรัศมีระเบิดคาตางๆ จะสามารถลดขอมูลไดมากกวาการลดขอมูลแบบ CE ท่ีไมได
ลดจํานวนคุณสมบัติมากอน สําหรับบางชุดขอมูลเชน ionosphere สามารถลดขอมูลไดมากขึ้น
เกือบจะ 20% แตความถูกตองในการจําแนกประเภทก็ตกลงมามากดวยเชนกัน 

ในภาพรวมพบวาการใชอัลกอริทึม ReliefF มาชวย ก็ไมไดทําใหความถูกตองในการ
จําแนกแยลง กลาวคือความถูกตองในการจําแนกก็ยังคงทําไดดีพอๆ กับการลดแบบ CE ท่ีไมใช 
ReliefF มาชวย แตในบางชุดขอมูลเชน wine และ kr-vs-kp ดูเหมือนวาเม่ือใช ReliefF มาชวยแลว
จะทําใหไดความถูกตองในอัตราการลดชวงปลายๆ สูงขึ้น และลดขอมูลไดมากขึ้นอีกเล็กนอยดวย 

 



 

บทที ่6  
สรุปผลการวิจัยและขอเสนอแนะ 

6.1 สรุปผลการวิจัย 
วิทยานิพนธฉบับนี้เสนอวิธีการตางๆ เพ่ือใชลดขอมูลสําหรับฝกขายงานประสาทเทียม 

โดยไดเสนอวิธีการลดท่ีเกี่ยวของกับกระบวนวิธีสุม คือวิธีลดขอมูลแบบสุมตามความหนาแนน 
และวิธีการลดท่ีไมเกี่ยวของกับกระบวนการสุม คือวิธีลดขอมูลแบบ CE (ระเบิดลูกโซ) และวิธีลด
ขอมูลแบบ ACE (ระเบิดลูกโซขั้นสูง) นอกจากนี้ยังไดเสนอวิธีปรับปรุงวิธีลดขอมูลแบบระเบิด
ลูกโซใหสามารถลดขอมูลไดมากขึ้น โดยใชอัลกอริทึม ReliefF มาชวย 

จากผลการทดลองพบวาทุกวิธีการลดขอมูลท่ีเสนอมานี้ใหความถูกตองในการจําแนก
ประเภทสูงกวาการลดดวยวิธีสุมแบบท่ัวไปเกือบๆ จะทุกอัตราการลดขอมูล แสดงใหเห็นวา 

1. แนวคิดเบ้ืองตนท่ีวาบริเวณใดท่ีมีขอมูลอยูมาก เกิดความซํ้าซอนของขอมูล เรา
อาจจะตัดขอมูลท้ิงไดมากกวาบริเวณท่ีมีขอมูลอยูเบาบาง เปนแนวคิดท่ีใชไดจริง 
ซ่ึงวิทยานิพนธฉบับนี้ไดแสดงใหเห็นแลวจากวิธีการลดขอมูลแบบสุมตามความ
หนาแนน ท่ีใหความถูกตองในการจําแนกประเภทสูงกวาการลดดวยวิธีสุมแบบ
ท่ัวไป 

2. แนวคิดท่ีจะเลือกเก็บเฉพาะขอมูลตรงขอบมาใชฝกขายงานประสาท ซ่ึงเปนการ
ละเลยตอขอมูลท่ีอยูตรงใจกลางของกลุมขอมูลแตละประเภท เปนแนวคิดท่ีใชงาน
ไดจริง ซ่ึงวิทยานิพนธฉบับนี้ก็ไดแสดงใหเห็นแลวจากวิธีการลดขอมูลแบบ CE  
วาใหความถูกตองในการจําแนกประเภทไมต่ํากวาการลดขอมูลดวยวิธีสุมท้ังแบบ
ท่ัวไป และสุมลดตามความหนาแนน 

3. การตัดคุณสมบัติท่ีมีอิทธิพลนอยตอการจําแนกประเภท ทําใหลดขอมูลไดมาก
ยิ่งขึ้น ซ่ึงวิทยานิพนธฉบับนี้ไดแสดงใหเห็นแลวจากการใชอัลกอริทึม ReliefF ลด
คุณสมบัติกอน แลวจึงคอยลดขอมูลดวยวิธี CE 

นอกจากนี้ผูวิจัยยังไดเสนอวิธีการปรับปรุงความเร็วในการทํางานของการลดขอมูลแบบ 
CE เปน ACE ซ่ึงใหผลการลดขอมูลเหมือนกันทุกประการ โดยใชแนวคิดของ rCluster  และมี
การประมวลผลลวงหนาโดยใชดิสจอยทเซท ทําใหอัลกอริทึมมีการทํางานเร็วเพ่ิมขึ้นอยางเห็นได
ชัด โดยความซับซอนเชิงเวลาลดลงจาก ( )2 3O m n  เหลือเพียง ( )2 2O m n  

ขอมูลท่ีไดจากการลดขอมูลแบบ CE จะมีโครงสรางท่ีซับซอนตอการเรียนรู เนื่องจาก
อัลกอริทึม CE จะพยายามเลือกเก็บเฉพาะขอมูลตรงขอบของแตละประเภทขอมูลเทานั้น การจะ
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เรียนรูขอมูลท่ีมีความเฉพาะเจาะจงมากๆ เชนนี้ได จําเปนอยางยิ่งท่ีจะตองใชจํานวนโหนดซอน 
และจํานวนรอบในการเรียนท่ีเพียงพอ จึงจะใหพ้ืนผิวตัดสินใจท่ีมีความถูกตองในการจําแนก
ประเภทขอมูลสูงๆ ได 

การลดจํานวนคุณสมบัติท่ีมีผลนอยตอการจําแนกประเภทกอน โดยใชอัลกอริทึม ReliefF 
แลวคอยนําขอมูลท่ีไดไปลดดวยวิธี CE ทําใหสามารถลดขอมูลไดมากยิ่งขึ้น แตท้ังนี้การจาก
ทดลองพบวา ในบางชุดขอมูลจะใหความถูกตองในการจําแนกประเภทลดลงในชวงอัตราการลด
ขอมูลสูงๆ แตถาเปนอัตราการลดขอมูลชวงตนๆ พบวาการใช ReliefF มาชวยก็ใหผลความถูกตอง
ไมตางกันเทาใดนัก 

6.2 ขอเสนอแนะ 
การลดขอมูลแบบ CE จะใหขอมูลท่ีมีโครงสรางท่ีซับซอนตอการเรียนรู เนื่องจาก

อัลกอริทึม CE จะพยายามเลือกเก็บเฉพาะขอมูลตรงขอบของแตละประเภทขอมูลเทานั้น การจะ
เรียนรูขอมูลท่ีมีความเฉพาะเจาะจงมากๆ เชนนี้ได จําเปนอยางยิ่งท่ีจะตองใชจํานวนโหนดซอน 
และจํานวนรอบในการเรียนท่ีเพียงพอ ซ่ึงจากการทดลองก็พบวาเปนเชนนั้น กลาวคือเม่ือนําขอมูล
ท่ีลดดวยวิธี CE ไปฝกขายงานประสาท พบวาความถูกตองในการจําแนกประเภทจะเริ่มสูงกวาการ
ลดดวยวิธีสุม เม่ือใชจํานวนโหนดในช้ันซอนท่ี 4h a=  ซ่ึงถาหากมีโอกาสไดทําการทดลอง
ตอไป ก็นาจะทดลองเพ่ิมจํานวนโหนดซอนใหเปน 8h a=  หรือมากกวานี้ และตองใชจํานวน
รอบการฝกใหเพียงพอ ก็นาจะไดความถูกตองในการจําแนกประเภทสูงเพ่ิมขึ้นอีก 

นอกจากนี้การนําอัลกอริทึม ReliefF มาชวยการลดขอมูลแบบ CE มีประเด็นท่ีตองขบคิด 
ตั้งแตจะเลือกคุณสมบัติมาจํานวนมากนอยเทาใดจึงจะเหมาะสม คา k  ท่ีควรใช จํานวนรอบท่ีควร
ใช ซ่ึงจําเปนจะตองศึกษาในประเด็นยอยเหลานี้เพ่ิมเติม 
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