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บทที ่1  
บทนํา 

1.1 ที่มาและความสําคญัของปญหา 
เครือ่งมือสําคัญตัวหนึ่งของศาสตรทางดานการเรียนรูของเครื่อง (machine learning) ท่ีใช

ในการจําแนกประเภท (classification) ซ่ึงไดรับความนิยมอยางมากในปจจุบัน คือขายงานประสาท
เทียม (ANN – Artificial Neural Networks) [1] [2] [3] ปจจุบันมีนักวิจัยมากมายไดนําขายงาน
ประสาทเทียมไปประยุกตใชใหเขากับสายงานของตน ประสิทธิภาพท่ีไดรับจากขายงานประสาท
เทียมนั้นคอนขางดีมาก แตกอนท่ีจะนําขายงานประสาทไปใชงานไดนั้น ขั้นแรกจะตองนําขอมูล
เบ้ืองตนจํานวนหนึ่งท่ีเรียกวาขอมูลฝก (training data) ปอนใหขายงานประสาทเรียนรู เพ่ือสราง
พ้ืนผิวตัดสินใจ (decision surface) สําหรับไปใชงานตอไป แตทวาในยุคท่ีส่ือบันทึกขอมูลขนาด
หลายรอยหลายพันกิกะไบตสามารถหาซ้ือไดโดยงาย ทําใหการเก็บขอมูลจํานวนมากทําไดอยาง
แทบไมมีขีดจํากัด เม่ือเรานําขอมูลจํานวนมหาศาลท่ีมีอยูท้ังหมดมาฝกขายงานประสาท โดยหวังวา
จะไดขายงานประสาทท่ีมีความถูกตองสูงในการจําแนกประเภทขอมูล ก็กลับพบปญหาบางอยาง
ตามมา 

ปญหาประการแรกคือปญหาระบบลมในระหวางการฝก โดยเราพบในการทดลองฝก
ขายงานประสาทสําหรับทําการรูจําตัวอักษรโอซีอาร (Optical Character Recognition – OCR) ซ่ึงมี
ขอมูลท่ีตองเรียนรู 200,000 ตัว ขอมูลแตละตัวมีคุณสมบัติ 250 อยาง (attribute)  และมีประเภท
ขอมูล 178 ประเภท (class) คุณสมบัติแตละอยางเก็บดวยเลขทศนิยม ตองใชเนื้อท่ี 6 ไบต ตอ 1 
คุณสมบัติ ดังนั้นจะตองใชเนื้อท่ีเก็บขอมูลในหนวยความจํา อยางนอยๆ (250+178)*200,000*6 
byte = 490MB ดวยปริมาณขอมูลมากมายเชนนี้ พบวาโปรแกรมขายงานประสาทเทียมหลายๆ ตัว 
ไมสามารถทํางานกับชุดขอมูลนีไ้ด เนื่องจากจะเกิดปญหาระบบลมเสียกอน ซ่ึงการท่ีระบบลมใน
ระหวางการฝกขายงานประสาทนี ้นาจะเกิดจากความไมมีเสถียรภาพของระบบปฏิบัติการในการ
จัดการหนวยความจําเสมือน1 (virtual memory) การจะแกปญหานี้ตองไปแกท่ีระบบปฏิบัติการ ซ่ึง
ผูใชคงไมสามารถแกไขไดโดยงาย หรืออาจเกิดจากความไมมีเสถียรภาพของตัวโปรแกรมขายงาน
ประสาทเทียมเอง นอกจากนี้ผลกระทบอ่ืนๆ ท่ีตามมาก็คือ ประสิทธิภาพของเครื่องจะลดลงอยาง
มาก เนื่องจากความเร็วของระบบโดยรวม ถูกความเร็วของฮารดดิสกซ่ึงชากวาหนวยความจําหลัก

                                                        
1 หนวยความจําบนฮารดดิสกท่ีใชทดแทนหนวยความจําหลักของเครื่อง ในกรณีท่ีหนวยความจําหลักไมเพียงพอ
ตอการใชงาน โดยเม่ือใดท่ีหนวยความจําหลักไมเพียงพอ ระบบก็จะนําขอมูลในหนวยความจําหลักท่ียังไมรีบใช
งาน ไปพักเก็บไวบนฮารดดิสกกอน จนเม่ือใดท่ีตองนํากลับมาใชงาน ก็คอยดึงกลับข้ึนมาเม่ือนั้น 
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เปนพันๆ เทา เปนขีดจํากัดตีกรอบไว นี่เปนปญหาคอขวดท่ีสําคัญของระบบคอมพิวเตอรใน
ปจจุบัน 

ปญหาประการท่ีสองคือความลาชาในการฝกขอมูล ถึงแมการนําขอมูลฝกจํานวนมากมาย
มหาศาลไปฝกขายงานประสาทจะไมเกิดปญหาระบบลม แตก็ยังเกิดปญหาอ่ืนตามมา นั่นก็คือตอง
ใชเวลาในการฝกขายงานประสาทนานมาก กวาการฝกจะส้ินสุดลง จนทําใหเกิดคําถามขึ้นในใจวา 
“จําเปนหรือไม ท่ีจะตองใชขอมูลท่ีมีอยูทุกตัว มาฝกขายงานประสาท?” หรืออาจจะถามใหช้ีชัดลง
ไปวา “มีขอมูลท่ีเกินความจําเปนในการฝกหรือไม?” ซ่ึงถาหากมีขอมูลท่ีเกินความจําเปนอยูจริง 
คําถามท่ีงานวิจัยนี้จะตอบก็คือ “ขอมูลตัวใดท่ีเกินความจําเปน และสามารถตัดท้ิงได?” 

การจะตัดขอมูลท้ิง หรือท่ีเรียกวาการลดขอมูล (data reduction) อาจจะทําไดงายๆ ดวยการ
สุมเลือกขอมูลออกมาตามสัดสวนท่ีตองการ ซ่ึงเราจะเรียกวิธีนี้วาวิธีลดขอมูลแบบสุม (random data 
reduction) แตถาพิจารณาพฤติกรรมการเรียนรูขอมูลของขายงานประสาท และนําความรูจากการ
พิจารณานี้มาใช ก็นาจะมีวิธีลดขอมูลท่ีดีกวาการสุมเชนนี้ 

1.2 วัตถุประสงคของการวิจัย 
เพ่ือหาวิธีลดจํานวนขอมูลท่ีใชในการเรียนรูขายงานประสาทเทียม โดยใหความถูกตองใน

การจําแนกประเภทขอมูลไมนอยกวาการลดขอมูลแบบสุม 

1.3 ขอบเขตของการวิจัย 
1. เนื่องจากเครื่องมือท่ีใชจําแนกประเภทขอมูลมีมากมายใหเลือกใช ซ่ึงแตละตัวก็มี

วิธีการเรียนรูขอมูล วิธีการจําแนกขอมูลแตกตางกัน การจะลดจํานวนขอมูลท่ีใช
เรียนรูนั้น ก็มีความแตกตางกันตามแตพฤติกรรมการเรียนรูขอมูลของเครื่องมือแต
ละตัว งานวิจัยจะมุงศึกษาเฉพาะวิธีการลดขอมูลท่ีใชเรียนรูของขายงานประสาท
เทียมเทานั้น 

2. เกณฑ ท่ีใชวัดประสิทธิภาพคือความถูกตองในการจําแนกประเภทขอมูล 
เปรียบเทียบระหวางวิธีลดขอมูลท่ีนําเสนอ และวิธีลดขอมูลแบบสุม 

3. การทดลองจะใชขอมูลจาก UCI Repository of Machine Learning Database [4] 
อยางนอยจํานวน 8 ชุดขอมูล และใชวิธีการตรวจสอบไขว 5 พับ (5-fold cross 
validation) 
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1.4 ประโยชนที่คาดวาจะไดรับ 
1. ไดวิธีลดขอมูลฝกขายงานประสาทท่ีใหความแมนยําในการจําแนกประเภทขอมูล

สูงกวาการลดขอมูลแบบสุม 

2. เขาใจพฤติกรรมของขายงานประสาทเทียมมากขึ้น 

1.5 ขั้นตอนและวิธดีําเนนิการวิจัย 
1. ศึกษาการทํางานของขายงานประสาทเทียม และทฤษฎีตางๆ ท่ีตองใชในงานวิจัย 

2. ทดสอบความเปนไปไดของแนวคิดเบ้ืองตน 

3. ศึกษารูปแบบ และเลือกฐานขอมูลเพ่ือใชสําหรับนํามาฝกและทดสอบ 

4. ทําการทดลองกับขอมูลจริง 

1.6 ลาํดบัการจัดเรียงเนื้อหาในวิทยานพินธ 
วิทยานิพนธนี้แบงเนื้อหาออกเปน 8 บทดังนี้ บทท่ี 1 เปนบทนําซ่ึงกลาวถึงท่ีมาและ

ความสําคัญของปญหา รวมท้ังวัตถุประสงคของงานวิจัยช้ินนี้ บทท่ี 2 กลาวถึงทฤษฎีพ้ืนฐานและ
งานวิจัยท่ีเกี่ยวของในงานวิจัยนี้ บทท่ี 3 กลาวถึงแนวคิดและรายละเอียดการลดขอมูลแบบสุมตาม
ความหนาแนน บทท่ี 4 กลาวถึงแนวคิดการลดขอมูลแบบระเบิดลูกโซ (Chain-Explosion Data 
Reduction–CE) บทท่ี 5 กลาวถึงแนวคิดการใชอัลกอริทึม ReliefF มาชวยวิธี CE บทท่ี 6 แสดง
รายละเอียดของการทดลอง บทท่ี 7 แสดงผลการทดลอง และบทท่ี 8 จะเปนขอสรุปและ
ขอเสนอแนะจากการวิจัย 

1.7 ผลงานตีพิมพจากงานวิจัย 
สวนหนึ่งของวิทยานิพนธนี้ไดรับการตีพิมพเปนบทความทางวิชาการและนําเสนอในงาน

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  
ทฤษฎีและงานวิจัยที่เกี่ยวของ 

2.1 ขายงานประสาทเทยีม 
ดร.โรเบิรต เฮชต-นิลเซน (Dr. Robert Hecht-Nielsen) ซ่ึงเปนผูประดิษฐคอมพิวเตอรเชิง

ปญญา เครื่องแรกๆ ของโลก ไดใหคําจํากัดความขายงานประสาทเทียมไววา “ระบบการคํานวณ
ชนิดหนึ่งซ่ึงสรางขึ้นจากหนวยประมวลผลอยางงายจํานวนมากท่ีเช่ือมตอเขาดวยกันอยางหนาแนน 
และประมวลผลสารสนเทศโดยการตอบสนองตอขอมูลจากภายนอก ในสถานะท่ีไมคงตัว” [5] 

ขายงานประสาทเทียม คือโครงสรางของหนวยประมวลผลจํานวนมาก ท่ีถูกจําลองขึ้นมา
อยางคราวๆ ตามอยางโครงสรางของระบบประสาทของสมองสวนเซเรบรัลคอรเทกซ (cerebral 
cortex) ของมนุษย แตจะมีขนาดท่ีเล็กกวามาก ขายงานประสาทเทียมขนาดใหญอาจมีจํานวนหนวย
ประมวลผลไดเปน 104 หนวย ในขณะท่ีสมองของมนุษยมีเซลลประสาทประมาณ 1011 เซลล และ
เซลลแตละเซลลจะส่ือสารกับเซลลประสาทอ่ืนๆ อีกประมาณ 104 เซลล [3] 

สมองของมนุษยประกอบดวยขายงานประสาท ซ่ึงมีเซลลประสาทหลายแสนลานเซลลท่ี
ส่ือสารกัน และทํางานขนานกันไป การสรางขายงานประสาทเทียมสําหรับคอมพิวเตอร ไมใชการ
สรางช้ินสวนของคอมพิวเตอรนับแสนลานช้ินท่ีรูปรางเหมือนเซลลสมองของมนุษย แตเปนการ
สรางแบบจําลองเชิงคณิตศาสตร (mathematical model) ท่ีจําลองเอาวิธีการทํางานของสมองมาใช 
หรืออาจเปนโปรแกรมคอมพิวเตอรท่ีทําใหคอมพิวเตอรรูจักคิด และจดจําในแนวเดียวกับขายงาน
ประสาทของมนุษย 

ส่ิงท่ีนาสนใจคือ เซลลประสาทแตละเซลลของสมองของมนุษยนั้นทํางานไดชากวาหนวย
ประมวลผลของดิจิตอลคอมพิวเตอรเปนลานๆ เทา [3] แตสมองของมนุษยก็ยังมีความสามารถใน
การทํางานท่ีซับซอนมากๆ ไดอยางมีประสิทธิภาพสูงกวาคอมพิวเตอรท่ี เร็วท่ีสุดในโลก 
ความสามารถท่ีแตกตางกันนี้มีรากฐานมาจากความจริงท่ีวา ลักษณะของการประมวลผลในระบบ
ประสาทนั้นเปนไปในลักษณะขนาน (parallel processing) แตการทํางานของระบบคอมพิวเตอรใน
ปจจุบัน เปนไปในลักษณะเปนลําดับ (sequential processing) แตถึงกระนั้นก็ตาม แนวคิดการ
ทํางานของระบบเซลลประสาทของมนุษยก็ยังมีความนาสนใจ ท่ีจะนํามาสรางเปนแบบจําลอง 
เพ่ือใหคอมพิวเตอรสามารถนํามาประยุกตใชในงานคํานวณท่ีซับซอนตางๆ ไดมีประสิทธิภาพ 

การสรางแบบจําลองของขายงานประสาทขึ้นมาเปนขายงานประสาทเทียมนั้น ทําไดโดย
การพยายามทําความเขาใจกับกระบวนการทํางานของสมอง แลวพยายามอธิบายการทํางานนั้นดวย
แบบจําลองเชิงคณิตศาสตร  จากนั้นจึงออกแบบระบบคอมพิวเตอร หรือเขียนโปรแกรม
คอมพิวเตอรท่ีจะทํางานตามแบบจําลองเชิงคณิตศาสตรท่ีได [5] 
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2.1.1 เซลลประสาท (Neuron) 

การพัฒนาระบบการประมวลผลแบบขายงานประสาทเทียมนั้น จะอิงกับแนวทางการ
ประมวลผลของสมองของส่ิงมีชีวิต ดังนั้นการความเขาใจในคุณลักษณะเชิงกายภาพ และเชิง
พฤติกรรมขององคประกอบตางๆ ในสมองของส่ิงมีชีวิตจึงเปนส่ิงจําเปน 

หนวยรากฐานของสมองคือ เซลลประสาท (Neuron) สมองของมนุษยประกอบไปดวย
เซลลประสาทจํานวนอยางนอยในระดับแสนๆ ลานเซลล ในแงของการทํางานนั้น เซลลประสาท
แตละเซลลคือ หนวยประมวลผลอยางงายๆ ซ่ึงรับสัญญาณและรวมสัญญาณท่ีถูกสงมาจากเซลล
ประสาทอ่ืนๆ 

 
รูปท่ี 1 แผนภูมิแสดงเซลลประสาทของส่ิงมีชีวิต 

จากรูปท่ี 1 จะเห็นไดวาเซลลประสาทแตละเซลลจะมีสวนหลักๆ อยู 3 สวน คือ 

1. ตัวเซลลซ่ึงเรียกวา โซมา (Soma) มีลักษณะเปนรูปทรงพีระมิด หรือทรงกระบอก 

2. เดนไดรต (Dendrite) คือ เสนใยบางๆ ท่ีเซลลประสาทใชรับสัญญาณไฟฟาเขาสู
เซลล เซลลประสาทแตละเซลลจะมีเดนไดรตจํานวนมากเรียงตัวเปนลักษณะเหมือนกิ่งไม 

3. แอกซอน (Axon) คือ สายสงผานสัญญาณทรงกระบอกขนาดยาวและใหญ ท่ีเซลล
ประสาทใชเปนทางสงสัญญาณไปยังเซลลประสาทอ่ืนๆ สวนปลายของแอกซอนจะแตกออกเปน
กิ่งกานยอยๆ โดยท่ีสวนปลายของแตละกิ่งกานเหลานี้ลักษณะเปนปม และจะไปจออยูจนเกือบ
สัมผัสกับปลายของเดนไดรตหนึ่งของเซลลประสาทเซลลอ่ืนๆ 
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บริเวณท่ีเปนรอยตอระหวางปลายของแอกซอนกับปลายของเดนไดรตเรียกวา ไซแนปส 
(Synapse) สัญญาณไฟฟาท่ีถูกสงมาถึงปลายของแอกซอน จะกระตุนใหเกิดการสงผานสัญญาณใน
เชิงเคมีผานไซแนปส สัญญาณเชิงเคมีดังกลาว จะถูกเดนไดรตตีความเปนสัญญาณไฟฟาวิ่งเขาสู
เซลลประสาทตอไป 

คุณลักษณะสําคัญของไซแนปสคือความแรงของสัญญาณท่ีถูกสงผานจะขึ้นอยูกับความ
เหนียวแนนของการเช่ือมตอ และสัญญาณท่ีถูกสงผานไซแนปสอาจถูกทําใหมีสภาพเปนสัญญาณ
กระตุน (excitory) หรือสัญญาณกด (inhibitory) ก็ได ขึ้นอยูกับชนิดของสัญญาณเชิงเคมีท่ีถูก
กระตุนใหเคล่ือนผานรอยตอ ซ่ึงแตละประสาทอาจรับสัญญาณมาจาก 10,000 ไซแนปส หรือ
มากกวา 

สัญญาณจากเดนไดรตตางๆ จะรวมกันวิ่งเขาสูตัวเซลลประสาท และหากสัญญาณรวมมี
ความแรงเกินคาระดับ (threshold) ของเซลลประสาทนั้นๆ เซลลประสาทก็จะยิงสัญญาณออกทาง
แอกซอนตอไป กระบวนการเรียนรูในส่ิงมีชีวิต จะมีผลใหเกิดการสรางไซแนปสระหวางเซลล
ประสาทขึ้นมาใหม หรือไมก็ทําใหเกิดการปรับเปล่ียนสภาพและความเหนียวแนนของไซแนปส
ตางๆ ท่ีมีอยู นั่นคือความรูไดถูกเก็บไวในลักษณะท่ีกระจายไปตามไซแนปสตางๆ ในขายงานของ
เซลลประสาทนั้นเอง อาจกลาวไดวา ขายงานประสาทของส่ิงมีชีวิตทํางานตามโปรแกรมท่ีมี
ลักษณะกระจายไปท่ัวขายงานของเซลลประสาท และขายงานประสาทของส่ิงมีชีวิตไมไดทํางาน
แบบเปนลําดับขั้นตอน 

2.1.2 การเรียนรูของขายงานประสาทเทียม (Neural Network Learning) 

แนวคิดของกระบวนการเรียนรูของขายงานประสาทเทียมนั้น จะประยุกตมาจากผล
การศึกษาทางพฤติกรรมศาสตร อาจกลาวโดยท่ัวไปไดวาการเรียนรูคือ กระบวนการซ่ึงระบบ
ประสาทปรับตัวเองไปตามส่ิงเรา จนกระท่ังสามารถใหผลตอบไดตามตองการ โดยใชการปรับตัว
แปรท่ีควบคุมสภาพของตัวระบบเอง ซ่ึงไดมีการจํากัดความขั้นตอนของกระบวนการเรียนรูไว
ดังตอไปนี ้

ขั้นท่ี 1 ขายงานประสาทถูกกระตุนดวยส่ิงแวดลอม 

ขั้นท่ี 2 ขายงานประสาทเกิดการเปล่ียนแปลง อันเปนผลมาจากการกระตุนดังกลาว 

ขั้นท่ี 3 ขายงานประสาทตอบสนองตอส่ิงแวดลอมในแนวทางใหม อันเปนผลมาจากการ
เปล่ียนแปลงท่ีเกิดขึ้นในโครงสรางภายในขายงาน 

การเรียนรูยังสามารถถูกมองไดวา เปนกระบวนการจัดชนดิของส่ิงเราท้ังหลายท่ีเขามาอยาง
ตอเนื่องดวย นั่นคือ เม่ือไดรับส่ิงเรา หากระบบประสาทรูจักส่ิงเรานั้น ก็จะใหผลตอบไดตามท่ีเคย
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เขาใจไว แตหากไมรูจัก ก็พยายามปรับความเขาใจในการจัดชนิดขึ้นใหม ในทางปฏิบัติ ระบบ
ประสาทของส่ิงมีชีวิตจะปรับความเหนียวแนนของการเช่ือมตอท่ีไซแนปส จนสรางผลตอบตอส่ิง
เราไดตามท่ีตองการ สถานะท่ีกระบวนการของการเรียนรูก็จะส้ินสุดลง เปนสถานะท่ีถือวาระบบ
ประสาทไดรับความรูไปแลว 

2.1.3 เพอรเซปตรอน (Perceptrons) 

หนวยประมวลผลยอยท่ีสุด ในขายงานประสาทเทียม เรียกวาเพอรเซปตรอน ซ่ึงโดยตัว
ของเพอรเซปตรอนเองแลว ไมสามารถใชเปนแบบในการอธิบายการทํางานของเซลลประสาทของ
ส่ิงมีชีวิตไดถูกตอง แตเปนการนําเอาแนวคิดท่ีไดจากความเขาใจการทํางานของเซลลประสาทของ
ส่ิงมีชีวิตมาประยุกตใช แบบจําลองพ้ืนฐานของเซลลประสาทเทียมถูกนําเสนอโดยแม็กคัลลอชและ
พิตส [6] ตั้งแตป พ.ศ. 2486 โดยมีการทํางานคราวๆ แบบเซลลประสาทของส่ิงมีชีวิตคือ ทําหนาท่ี
รวมสัญญาณท่ีเขามายังเพอรเซปตรอน (ซ่ึงเสมือนวาเปนสัญญาณท่ีเขามาตามเดนไดรตของเซลล
ประสาทของส่ิงมีชีวิต) ซ่ึงหากผลรวมของสัญญาณเขานั้นมีคาสูงเกินคาระดับ (threshold) เพอร
เซปตรอนก็จะยิงสัญญาณกระตุนออกไป ก็เสมือนการยิงสัญญาณไฟฟาออกทางแอกซอนจากเซลล
ประสาทของส่ิงมีชีวิตนั่นเอง 

อยางไรก็ตาม ส่ิงท่ีสําคัญในการจําลองเซลลประสาทคือ การจําลองไซแนปสท้ังหลายใน
ขายงานประสาทเทียม ซ่ึงเปรียบเสมือนแหลงสะสมความรูของสมอง การจําลองไซแนปสนั้นใช
หลักการท่ีวา แตละไซแนปสทําหนาท่ีเปนตัวปรับเปล่ียนสภาพสัญญาณไฟฟาท่ีสงมาจากเซลล
ประสาทตัวอ่ืนๆ กอนสงสัญญาณนั้นผานเดนไดรทเขาสูตัวเซลลประสาท และการปรับเปล่ียน
สัญญาณดังกลาว จะขึ้นอยูกับความเหนียวแนนของการเช่ือมตอบริเวณรอยตอไซแนปส โดยความ
แข็งแกรงนี้จะเปล่ียนไปตามความรูท่ีเซลลไดเรียนเขาไป แม็กคัลลอชและพิตสเสนอใหใชตัวแปร
ตัวหนึ่งเรียกวา “คาน้ําหนัก” (weight) ในการจําลองไซแนปส หากคาน้ําหนักนี้มีขนาดใหญก็จะ
หมายความวา ความเหนียวแนนของรอยตอไซแนปสมีคาสูง นั่นคือสงผานสัญญาณไดมาก หากคา
น้ําหนักนี้มีขนาดเล็กก็หมายความวาสัญญาณจะสงผานรอยตอไซแนปสไดนอย นอกจากนั้น ความ
เปนบวกหรือลบของคาน้ําหนักก็มีความหมายเชนกัน หากคาน้ําหนักมีคาเปนบวกจะหมายความวา 
สัญญาณท่ีวิ่งผานรอยตอไซแนปสเขาสูเซลลประสาทจะเปนสัญญาณกระตุน แตหากคาน้ําหนกัมีคา
เปนลบ จะหมายความวาสัญญาณท่ีผานรอยตอไซแนปสเขาสูเซลลประสาทจะมีผลเปนสัญญาณกด 
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จากการทํางานของเซลลประสาทท่ีกลาวมาในขางตน นํามาสรางแบบจําลองซ่ึงเปนหนวย
ยอยท่ีสุดของขายงานประสาทเทียม เรียกวาเพอรเซปตรอนไดดังรูปท่ี 2 

สมการท่ี (1) และ (2) แสดงตัวแบบเชิงคณิตศาสตรของเพอรเซปตรอน 

 ( ) 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
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รูปท่ี 2 เพอรเซปตรอนหนึ่งหนวย 

เพอรเซปตรอนจะนําเวกเตอรน้ําหนักไปคูณแบบสเกลารกับเวกเตอรอินพุท แลวนําผลลัพธ
ท่ีไดไปเปรียบเทียบกับคาขีดจํากัด (threshold) เพ่ือตัดสินใจวาคําตอบควรจะเปน 1 หรือ -1 

 
รูปท่ี 3 พ้ืนผิวตัดสินใจท่ีใชแบงแยกขอมูล 

เราอาจจะแทนเพอรเซปตรอนแตละตัวดวยเวกเตอร wv  ซ่ึงเปนพ้ืนผิวตัดสินใจ (decision 
surface) ท่ีมี n-มิติ โดยเพอรเซปตรอนจะใหคําตอบเปน 1 ถาขอมูลเขาอยูฝงหนึ่งของพ้ืนผิว
ตัดสินใจ และใหคําตอบเปน -1 ถาขอมูลเขาอยูอีกฝงของพ้ืนผิวตัดสินใจ ดังท่ีแสดงในรูปท่ี 3 ซ่ึง
การจะไดมาซ่ึง wv  นั้น กระทําไดโดยใหเพอรเซปตรอนเรียนรูและปรับคาเพ่ือหา wv  ท่ีเหมาะสม 
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รูปท่ี 4 ฟงกชัน AND, แบงแยกไดแบบเชิงเสน 

กรณีท่ีเพอรเซปตรอนสามารถแบงขอมูลออกเปนสองกลุมไดถูกตองทุกขอมูล ดวยสมการ
ขีดจํากัด ( ) 0g x =v  เราจะเรียกขอมูลขาเขาท้ังหมดนี้วา ขอมูลท่ีแบงแยกไดแบบเชิงเสน (linear 
separable data) ดังรูปท่ี 4 

 
รูปท่ี 5 ฟงกชัน XOR, แบงแยกไมไดแบบเชิงเสน 

แตในกรณีรูปท่ี 5 แสดงใหเห็นถึงขอมูลท่ีแบงแยกไมไดแบบเชิงเสน (non-linear separable 
data) ในกรณีเชนนี้จําเปนจะตองใชส่ิงท่ีเรียกวาขายงานประสาทเทียมหลายช้ัน (multi layer 
perceptron) 

2.1.4 การเรียนรูของเพอรเซปตรอน (Perceptron Learning) 

เปาหมายของการเรียนรูของเพอรเซปตรอนคือ หาคาน้ําหนักของเพอรเซปตรอนแตละตัวท่ี
ทําใหไดพ้ืนผิวตัดสินใจท่ีจําแนกประเภทขอมูลไดถูกตองท้ังหมด (แตในกรณีท่ีขอมูลไมสามารถ
แบงแยกไดแบบเชิงเสน คาน้ําหนักของเพอรเซปตรอนจะไมลูเขา) 

ขั้นตอนเริ่มจากสุมคา wv  ใหมีคาเล็กๆ ขึ้นมากอน แลวปรับคานําหนักของเพอรเซปตรอน
ไปเรื่อยๆ ตามสมการท่ี (3) จนกวาเพอรเซปตรอนจะแบงแยกขอมูลไดถูกตองทุกตัว 
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ix  คือคาขอมูลอินพุท 

t  คือคําตอบจริง (target) 

o  คือคาท่ีคํานวณไดจากเพอรเซปตรอน (output) 

h  คืออัตราการเรียนรู (learning rate) 

2.1.5 การฝกเพอรเซปตรอนดวยกฎเดลตา (Delta Rule) 

ในกรณีท่ีขอมูลไมสามารถแบงแยกไดแบบเชิงเสน ถาใชวิธีท่ีกลาวไวในหัวขอ 2.1.4 
พบวาคาน้ําหนักจะแกวงไปมา ไมลูเขา ดังนั้นจึงคิดวิธีการแกปญหานี้ โดยเปล่ียนเปาหมายเปนการ
หาคาน้ําหนักท่ีทําใหฟงกชันคาคลาดเคล่ือนของการสอนเพอรเซปตรอน (Perceptron training error 
function) มีคานอยท่ีสุดแทน 

นิยามฟงกชันคาคลาดเคล่ือนของการสอนตามสมการท่ี (4) 

 ( ) ( )2
1
2 d d

d D

E w t o
Î

= -åv  (4) 

ขั้นตอนเริ่มจากสุมคา wv  ใหมีคาเล็กๆ ขึ้นมากอน แลวปรับคานําหนักของเพอรเซปตรอน
ไปเรื่อยๆ ตามสมการท่ี (5) จนกวาคาน้ําหนักไมเปล่ียนแปลงอีก 

 

( )

( )

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 ขายงานประสาทเทียมหลายช้ัน (Multi Layer Perceptron) 

เปนการนําเพอรเซปตรอนหลายๆ ตัวมาตอกันเปนขายงาน โดยท่ัวไปขายงานประสาท
หลายช้ันจะประกอบไปดวยช้ันอยางนอย 2 ช้ัน (layer) ไดแก ช้ันซอน (hidden layer) และช้ัน
เอาทพุท (output layer) ดังรูปท่ี 6 
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รูปท่ี 6 โครงสรางของขายงานประสาทเทียมหลายช้ัน 

เปล่ียนฟงกชันกระตุนโดยฟงกชันซิกมอยดแทน (สมการท่ี (6) ภาพแสดงในรูปท่ี 7) จะทํา
ใหคําตอบจากเพอรเซปตรอนมีคาตอเนื่องระหวาง 0 ถึง 1 และจะทําใหการหาอนุพันธของฟงกชัน
เอาทพุททําไดงายขึ้น 

 ( )( )
( )

1
1 y xy x

e
s s -= =

+
 (6) 

 
รูปท่ี 7 ฟงกชันซิกมอยด 

2.1.7 การเรียนรูดวยวิธีการแพรยอนกลับ (Back propagation) 

เริ่มจากการปอนอินพุทไปขางหนา (feed forward) จนไดเอาทพุท คํานวณความคลาด
เคล่ือนของเอาทพุทแลวนํากลับไปปรับคาน้ําหนัก ซ่ึงในขั้นตอนนี้เองท่ีเรียกวาการแพรยอนกลับ 
(back propagation) 

นิยามฟงกชันคาคลาดเคล่ือนของการสอนในกรณขีายงานประสาทเทียมหลายช้ันดังนี้ 

 ( ) ( )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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ขั้นตอนเริ่มจากสุมคา wv  ใหมีคาเล็กๆ ขึ้นมากอน แลวปรับคานําหนักของเพอรเซปตรอน
ไปเรื่อยๆ จนกวาคาน้ําหนักไมเปล่ียนแปลงอีก 

สําหรับช้ันเอาทพุท ( )( )1k k k k ko o t od = - -  (8) 

สําหรับช้ันซอน ( )1h h h kh k
k outputs

o o wd d
Î

= - å  (9) 

สําหรับการปรับคาน้ําหนักอินพุทจากช้ัน i  ไปยังช้ัน j  

 ji j ji

ji ji ji

w x

w w w

hdD =

¬ + D
 (10) 

ถามีการใชโมเมนตัม (a ) เพ่ือชวยหลีกเล่ียงการเกิดคานอยสุดเฉพาะจุด (local minima) 
โดย 0 1a£ £  จะตองปรับสมการเปน 

 ji j ji ji

ji ji ji

w x w

w w w

hd aD ¬ + D

¬ + D
 (11) 

2.2 k-เนยีรเรสเนเบอร (k-Nearest Neighbor – kNN) 
เปนวิธีการเรียนรูขอมูลแบบใชตัวอยาง (instance-based learning methods) [3] โดยใช

สมมติฐานวา การจะจําแนกประเภทขอมูลตัวใดท่ีไมรูประเภท ทําไดโดยพิจารณาจากขอมูลรอบ
ขางวาสวนใหญอยูประเภทใด ท้ังนี้จะใชการพิจารณาขอมูลรอบขางท้ังหมด k ตัว 

การจะนํา kNN ไปใชงานไดนั้นจะตองปอนขอมูลเขาสูระบบกอน โดยระบบจะนําขอมูล
ฝกไปเก็บไวในหนวยความจํา เม่ือใดท่ีผูใชนําขอมูลมาให kNN จําแนกประเภท ระบบก็จะนําขอมูล
ตัวนั้นไปคนหาในหนวยความจําเพ่ือหาขอมูลฝก k ตัวท่ีอยูใกลท่ีสุดออกมา ความซับซอนในการ
ทํางานของ kNN จะอยูในชวงการจําแนกประเภท ซ่ึงมีประเด็นใหตองพิจารณาวาจะใชการวัด
ระยะหางของขอมูลดวยวิธีใด 

เชนใชระยะหางแบบแมนฮัทตัน (Manhattan distance) ตามสมการ (12) 

 ( )
1

,
an

i i
i

d x y x y
=

= -å  (12) 

 

หรือระยะหางแบบยูคลิเดียน (Euclidean distance) ซ่ึงเปนท่ีนิยมท่ัวไป ตามสมการ (13) 

 ( ) ( )2

1
,

an

i i
i

d x y x y
=

= -å  (13) 
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นอกจากนี้ประเด็นท่ียังตองตัดสินใจเลือกใชสําหรับ kNN คือวิธีการลงคะแนนวา (vote) วา
ควรจะตัดสินใหขอมูลท่ีตองการจําแนกประเภทเปนประเภทใด 

กําหนดใหk  คือจํานวนเนียรเรียสเนเบอร 
( )iNN x  คือเนียรเรียสเนเบอรลําดับท่ี i  ของขอมูล x  

เราอาจจะใชวิธีงายๆ เพ่ือจําแนกประเภทของ x  คือหนึ่งขอมูลลงคะแนนไดหนึ่งคะแนน 
(one man one vote) ตามสมการท่ี (14) และใชฟงกชัน ( ),score a b  ตามสมการท่ี (15) ประเภท
ขอมูลใดไดคะแนนมากท่ีสุดจากการลงคะแนน ก็จะตัดสินใหขอมูล x  เปนประเภทนั้น 

 ( ) ( )( )( )
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) 

 

หรืออาจจะใหน้ําหนักคะแนนตามระยะหางของขอมูล (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 งานวิจัยที่เกี่ยวของ 
การลดขอมูลสําหรับอัลกอริทึมเรียนรู (learning algorithm) สามารถแบงตามเปาหมายใน

การลดไดเปนสามแนวทาง [7] ไดแก 

1. การลดเพ่ือกําจัดขอมูลท่ีเกินความจําเปน 

2. การลดเพ่ือกําจัดขอมูลสัญญาณรบกวน 

3. แบบลูกผสมระหวางสองวิธีแรก 

ไดมีงานวิจัยอ่ืนๆ ท่ีแสดงถึงความพยายามท่ีจะลดขนาดขอมูลลงในแงมุมใดแงมุมหนึ่ง ซ่ึง
งานวิจัยเหลานี้มีอิทธิพลตอแนวความคิดในการสรางอัลกอริทึมสําหรับงานวิจัยนี้ 

2.3.1 งานวิจัยเกี่ยวกับการเลือกคุณสมบัตขิองขอมูล (Feature Selection) 

Kira และ Rendell [8] ทําการวิจัยเรื่องการเลือกคุณสมบัติของขอมูล (feature selection) 
โดยนําเสนออัลกอริทึม Relief เพ่ือประเมินความสามารถในการจําแนกประเภทขอมูลของ
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คุณสมบัติแตละตัว โดยเริ่มจากสุมหยิบขอมูลขึ้นมาทีละหนึ่งตัว แลวหาขอมูลตัวอ่ืนท่ีอยูใกลมัน
มากท่ีสุดท่ีเปนประเภทเดียวกัน เรียกวาตัวใกลสุดถูก (nearest hit) และหาขอมูลตัวอ่ืนท่ีอยูใกลมัน
มากท่ีสุดแตเปนคนละประเภท เรียกวาตัวใกลสุดผิด (nearest miss) มาเปนตัววัดวาคุณสมบัติใดใช
จําแนกประเภทขอมูลไดดีท่ีสุด สุมหยิบขอมูลขึ้นมาท้ังหมด m  ตัว อัลกอริทึมแสดงในรูปท่ี 8 

[ ]W A  เปนคะแนนของคุณสมบัติ โดยถามีคามากแสดงวาเปนคุณสมบัติท่ีมีความสามารถ
ในการจําแนกประเภทขอมูลไดดีจึงสมควรเก็บไว ท้ังนี้คาท่ีไดจะถูกทําใหไมเกิน 1 

ฟงกชัน ( )1 2, ,diff A I I  จําคํานวณความแตกตางระหวางคาคุณสมบัติ A  สําหรับขอมูล 
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 

 

แตเนื่องจาก Relief สามารถทํางานไดเฉพาะกับขอมูลท่ีมีสองประเภทเทานั้น Kononenko 
[9] จึงนําอัลกอริทึม Relief มาพัฒนาตอ กลายเปนอัลกอริทึม ReliefF ซ่ึงอัลกอริทึมท่ีพัฒนาขึ้นมานี้ 
สามารถทํางานกับขอมูลท่ีมีประเภทมากกวา 2 ประเภทได และใชตัวใกลสุดถูก และตัวใกลสุดผิด
อยางละ k  ตัว ทําใหทนทานตอสัญญาณรบกวนไดดียิ่งขึ้น โดย ( )P C  เปนความนาจะเปนของ
ประเภทขอมูล C  ซ่ึงคํานวณไดจากขอมูลฝกท่ีมีอยู อัลกอริทึมแสดงในรูปท่ี 9 

หลังจากนั้น Sikonja และ Kononenko [10] ไดนํา ReliefF มาพัฒนาตอเปน RReliefF 
เพ่ือใหอัลกอริทึมทํางานกับขอมูลท่ีมีประเภทเปนคาตอเนื่องได อัลกอริทึมนี้ไมเพียงแตจะใช
จําแนกประเภทไดดีเทานั้น แตยังสามารถนําไปใชในงานทํานายคาไดอีกดวย (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 งานวิจัยเกี่ยวกับการลดตัวขอมูล 

แนวคิดการลดขอมูลถูกนําเสนอครั้งแรกโดย Hart [11] ใชการมองการลดขอมูลในมุมกลับ
วาเปนการเลือกเซตยอยท่ีสอดคลองของเซตขอมูลฝก (training set consistence subset) โดยใชช่ือ
อัลกอริทึมลดขอมูลนี้วา CNN Rule (Condensed Nearest Neighbor) ซ่ึงเปนการลดขอมูลสําหรับ
อัลกอริทึมเนียรเรสทเนเบอร (Nearest Neighbor) การทํางานเริ่มจากเลือกขอมูลฝกขึ้นมาตัวหนึ่ง
จากขอมูลฝกท่ีมีท้ังหมด แลวคอยๆ เลือกขอมูลฝกตัวอ่ืนๆ ท่ียังถูกจําแนกประเภทผิด (misclassify) 
เขามาเปนสวนหนึ่งในขอมูลฝก จนกวาขอมูลฝกท่ีเลือกมา จะเพียงพอท่ีจะจําแนกประเภทขอมูลฝก
ท่ีมีอยูท้ังหมดไดถูกตอง 

หลังจากนั้นมีผูเสนอวิธีลดขอมูลสําหรับอัลกอริทึมเรียนรูแบบใชตัวอยางตามมาอีก
มากมายเชน RNN [12], SNN [13], MCS [14], MCNN [15] เปนตน แตกลับไมพบงานวิจัยดานการ
ลดขอมูลสําหรับขายงานประสาท ท้ังนี้เนื่องมาจากขายงานประสาทจะสรางพ้ืนผิวตัดสินใจถาปอน
ขอมูลฝกใหมากขึ้น มิใชลดใหนอยลง แตเนื่องจากปญหาท่ีพบในการทํางานกับขอมูลฝกจํานวน
มหาศาลกับขายงานประสาท ทําใหมีความจําเปนอยางยิ่งท่ีจะตองหาวิธีการลดขอมูลฝกลง เพ่ือให
การฝกขายงานประสาททําไดสําเร็จ 



 

บทที ่3  
วิธีการลดขอมูล 

3.1 การลดขอมูลแบบสุมตามความหนาแนน (Density-Based Random Data Reduction) 

3.1.1 แรงจูงใจ 

ดวยแนวคิดลดขอมูลโดยใชหลักการลดขอมูลท่ีเกินความจําเปน ทําใหการพิจารณามี
แนวทางชัดเจนวา ขอมูลใดท่ีไมจําเปนตองใชในการฝกก็นาจะตัดท้ิงได การจะตัดสินวาขอมูลใด
เกินความจําเปน หรือไมจําเปนตองใชในการฝก อาจจะพิจารณางายๆ จากแนวคิดท่ีวา ถามีขอมูลตวั
อ่ืนสามารถทดแทนตัวมันเองได ยอมแสดงวาตัวมันเองนาจะมีความสําคัญลดลงจนถึงขั้นท่ีตัดท้ิงก็
ไมมีผลตอความสามารถในการจําแนกประเภทขอมูลของขายงานประสาท 

เราอาจจะใชสมมติฐานท่ีวาขอมูลท่ีอยูใกลๆ กันยอมมีคุณสมบัติตางกันไมมากนัก ยอม
สามารถใชทดแทนกันได ดังนั้นบริเวณใดก็ตามในปริภูมิขอมูล (data space) ท่ีมีขอมูลอยูกันอยาง
หนาแนนก็นาจะตัดขอมูลท้ิงไดมาก แตบริเวณใดท่ีมีความหนาแนนของขอมูลเบาบาง การตัด
ขอมูลท้ิงเพียงเล็กนอยก็อาจมีผลตอรูปรางลักษณะของขอมูลไดมาก ซ่ึงจะมีอยางผลมากตอการฝก 
ดังนั้นการลดขอมูลในบริเวณท่ีขอมูลหนาแนนเบาบางจึงควรทําในสัดสวนท่ีนอยกวาบริเวณท่ี
ขอมูลอยูรวมกันหนาแนนมาก 

3.1.2 การลดขอมูลแบบสุมตามความหนาแนน 

การลดขอมูลวิธีท่ีงายท่ีสุดคือการสุมลด หรือเรียกวาการสุมเลือก (sampling) เปนการสุม
ลดขอมูลท่ีทําไดโดยไมตองใชความรูใดๆ เขามาชวยพิจารณาในการลด ใชแคเพียงการสุมแลวก็ลด
เทานั้น ซ่ึงถาตองการใหการสุมลดเปนไปอยางมีช้ันเชิง ก็อาจใชการศึกษาสํานึก (heuristic) เพ่ือ
ช้ีนําการสุมลด ผูวิจัยเสนอใหใชความหนาแนนของขอมูลเปนแนวทางช้ีนําการสุมลดไดโดยใช
แนวคิดท่ีวาบริเวณท่ีหนาแนนมากจะมีโอกาสถูกลดขอมูลมาก บริเวณท่ีหนาแนนนอยมีโอกาสถูก
ลดขอมูลนอย 

การคํานวณความหนาแนนของขอมูลในบริเวณตางๆ อาจจะทําไดโดยการตีตารางแบง
ขอมูลเปนชองๆ แลวนับจํานวนขอมูลท่ีอยูในแตละชอง ซ่ึงการทําเชนนี้ในทางปฏิบัติอาจจะเปนไป
ไดยาก โดยเฉพาะอยางยิ่งเม่ือขอมูลมีจํานวนมิติ (dimension) สูงมาก ดังนั้นเราจึงใชอีกวิธีหนึ่ง คือ
ใช kNN ชวยคํานวณความหนาแนนของขอมูล 
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สําหรับขอมูล x  ใดๆ เราจะหาความหนาแนนของบริเวณนั้นไดดวยการหาเนียรเรียส-
เน เบอรท่ีอยูใกลมันมากท่ีสุด k ตัว แลวดูวามีกี่ตัวท่ีเปนประเภทเดียวกับมัน โอกาสท่ีขอมูล x  ตัว
นั้นๆ จะถูกตัดท้ิงก็ขึ้นอยูกับความหนาแนนของขอมูลในบริเวณท่ีมันอยู 

กําหนดให 

k  คือจํานวนเนียรเรียสเนเบอร 
( )iNN x  คือเนียรเรียสเนเบอรลําดับท่ี i  ของขอมูล x  

ความนาจะเปนในการท่ีจะตัดขอมูล x  คือคา ( )p x  คํานวณไดตามสมการท่ี (18) 

 ( )

( )( )
1

,
k

i
i

score x NN x
p x

k
==
å

 (18) 

โดยกําหนดใหใช ( ),score x y  ตามสมการท่ี (19) ตามลําดับ 

 ( )
( ) ( )1 ;

,
0 ;

class x class y
score x y

otherwise

=ìïï= íïïî
 (19) 

เราอาจจะเปล่ียนวิธีการคํานวณความนาจะเปนในการตัดขอมูลใหน้ําหนักขึ้นอยูกับ
ระยะหางของขอมูลดวย โดยเปล่ียน ( )p x  เปนดังสมการท่ี (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 รหัสเทียมอัลกอริทึมลดขอมูลตามความหนาแนน 
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อัลกอริทึมลดขอมูลตามความหนาแนนแสดงไวในรูปท่ี 10 โดยจะตองกําหนดอัตราการลด
ขอมูลท่ีตองการ ( 0 1rate£ £ ) อัลกอริทึมจะวนซํ้าไปจนกวาจะตัดขอมูลท้ิงไดจํานวนตัว
เทากับคา target  โดยในแตละรอบจะเลือกขอมูล x  ขึ้นมาตัวหนึ่งจากขอมูลฝกท่ียังไมถูกตัดใน 
T  แลวคํานวณคาความหนาแนนเพ่ือหาความนาจะเปนท่ีขอมูล x  จะถูกตัดโดยใชฟงกชัน ( )p x  

3.2 การลดขอมูลแบบระเบิดลูกโซ (Chain-Explosion Data Reduction – CE Data 
Reduction) 

3.2.1 แรงจูงใจ 

สมมติวาขอมูล T  ซ่ึงมี 2 ประเภทคือ iT  กับ jT  เม่ือนําขอมูลนี้ไปสอนขายงานประสาท
จะไดพ้ืนผิวตัดสินใจออกมามีลักษณะดังรูปท่ี 11a เม่ือพิจารณาใหดีพบวาเราไมจําเปนตองใชขอมูล
ท่ีมีอยูท้ังหมดในการสอนขายงานประสาท ถาเราเก็บเฉพาะขอมูลท่ีอยูบริเวณขอบของขอมูลแตละ
ประเภทมาสอน ก็จะยังคงฝกไดพ้ืนผิวตัดสินใจออกมาในลักษณะเดิม ดังรูปท่ี 11b 

iT

jT

iT

iT

iT
jT

 
รูปท่ี 11 พ้ืนผิวตัดสินใจท่ีฝกโดยใช (a) ขอมูลฝกท้ังหมด, (b) ขอมูลฝกท่ีอยูบริเวณขอบ 

iT

iT
jT

 
รูป ท่ี 12 ขอมูลท่ีอยูขนาบขางระหวางแนวท่ีพ้ืนผิวตดัสินใจพาดผาน 

แตอันท่ีจริงเราไมจําเปนตองเก็บขอมูลบริเวณขอบท้ังหมดมาใชในการฝก เพราะจะเปน
การเก็บขอมูลมากเกินความจําเปน เราจะเก็บเฉพาะขอมูลสําคัญท่ีเพียงพอตอการสรางพ้ืนผิว
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ตัดสินใจ ซ่ึงก็คือขอมูลท่ีอยูขนาบขางระหวางแนวท่ีพ้ืนผิวตัดสินใจจะพาดผานเทานั้น (รูป  ท่ี 12) 
ขอมูลพวกนี้มีคุณสมบัติอยางหนึ่ง คือในบรรดาขอมูลท่ีเปนประเภทเดียวกันกับมัน จะมีขอมูล
ประเภทอ่ืนอยางนอยหนึ่งตัวอยูใกลมันมากท่ีสุด ซ่ึงสามารถเขียนนิยามของ iT  

3.2.2 การลดขอมูลแบบงาย 

สมมติขอมูลฝก T มี m  ประเภท กําหนดให ( ){ }| classiT x T x i= Î =  การลด
แบบงายนี้จะพยายามใชหลักการท่ีไดกลาวไปในหัวขอท่ี 3.2.1 เพ่ือเลือกเก็บเฉพาะขอมูลท่ีอยูตรง
ขอบ ซ่ึงสามารถนิยาม T ¢  ไดดวยสมการ (21) 

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

 ขั้นตอนการเลือกเก็บขอมูลจาก iT  เริ่มจากใหขอมูลทุกตัวใน jT  แตละตัวมาเลือกขอมูล
ใน iT  ท่ีอยูใกลมันมากท่ีสุดมาหนึ่งตัว เรียกกระบวนการนี้วา “ jT  เลือก iT ” เราจะเก็บขอมูลจาก 

iT  ท่ีเคยถูกเลือกเอาไว และใหทํากระบวนการเลือกขอมูลนี้กับขอมูลประเภทอ่ืนๆ ท้ังหมดจนหมด
ทุกคู 

อัลกอริทึมนี้มีการทํางานเปนแบบไมขึ้นกับลําดับ (order-independent) หมายความวา 
สําหรับชุดขอมูลใดๆ ผลลัพธจากการลดขอมูลจะเหมือนกันทุกครั้ง ไมวาจะสลับลําดับการนํา
ขอมูลไปประมวลผลอยางไรก็ตาม 

อัลกอริทึมแสดงในรูปท่ี 13 ภาพประกอบดรููปท่ี 14 โดยลูกศรแสดงการเลือกขอมูลตัวท่ีอยู
ใกลมากท่ีสุด 

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 รหัสเทียมอัลกอริทึมลดขอมูลแบบงาย 
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iT

jT

iT
 

รูปท่ี 14 ขอมูลในกลุม jT  ทุกตัวเลือกเก็บขอมูลในกลุม iT  

3.2.3 การลดขอมูลแบบ CE 

ในกรณีขอมูลบางประเภท เชน iT  มีกลุมยอยซ่ึงวางตัวอยูหางมากเกินไป ถาใชวิธีลด
ขอมูลแบบงายดังท่ีกลาวไวแลวในหัวขอ 3.2.2 จะทําใหขอมูลในกลุมยอยนั้นไมถูกเลือกเก็บไวเลย 
อันเปนผลใหขอมูลท่ีลดเสร็จแลวไมเปนตัวแทนท่ีดีของขอมูลกอนลด (รูปท่ี 15) 

 

iT

jT

iT
 

รูปท่ี 15 ขอมูลบางกลุมยอยของ iT  อยูหางเกินไป ทําใหถูกละเลย 

เพ่ือแกปญหานี้จึงไดพัฒนาอัลกอริทึมลดขอมูลแบบ CE ขึ้น โดยกําหนดใหมีรัศมีระเบิด
เทากับ r  หนวย เราจะไมทํางานบน iT  โดยตรง แตเราจะทําสําเนา iT  ลงไปเก็บใน P  แลวให 

jT  เลือกขอมูลจาก P  ซ่ึงเปรียบเสมือนตัวแทนของ iT  โดยเริ่มจากกําหนดให y  เปนขอมูลตัว
แรกใน jT  เลือกเก็บขอมูลใน P  ตัวท่ีอยูใกล y  มากท่ีสุดมาหนึ่งตัว (รูปท่ี 16) แตกระบวนการ
เลือกจะยังไมจบเพียงเทานี้ เราจะตองตัดขอมูลใน P  ท้ิงไปบางสวน แลวเลือกขอมูลตัวท่ีอยูใกล 
y  ท่ีสุดตัวตอไปอีก ท้ังนี้การจะตัดขอมูลตัวใดท้ิงนั้นทําตามเง่ือนไขวาขอมูลใน P  ตัวใดอยูหาง
จากขอมูลตัวท่ีเพ่ิงถูกเลือกไมเกินระยะ r  จะถูกตัดท้ิงจาก P  ท้ังหมด และขอมูลทุกตัวท่ีถูกตัด
ออกไปนี้ก็จะทําการระเบิดตอเนื่องเปนระเบิดลูกโซ เพ่ือตัดขอมูลท่ีอยูหางมันไมเกินระยะ r  ท้ิงไป
เรื่อยๆ จนกวาจะไมมีขอมูลใหตัดไดอีก (เครื่องหมาย x ในรูปท่ี 16 แสดงการตัดขอมูล) 
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jT
P

P
 y  

 
รูปท่ี 16 ขอมูล y  เลือกขอมูลท่ีใกลท่ีสุดจาก P  ( iT ) แลวระเบิดขอมูลท่ีอยูภายใตรศัมี r  ท้ิง 

จะเห็นไดวาการระเบิดขอมูลในแตละครั้งยอมจะไมกินอาณาบริเวณขามไปยังกลุมยอยท่ี
อยูหางมากกวารัศมี r  จากนั้นให y  เลือกขอมูลใกลสุดใน P  ตอไป (รูปท่ี 17) สลับไปกับการ
ระเบิดขอมูลท้ิงจนกวาจะไมเหลือขอมูลใน P  อีก การระเบิดขอมูลท้ิงและเลือกเก็บตัวใกลสุด
สลับกันไปนี ้จะทําใหขอมูลกลุมยอยท่ีอยูหางไกลมีโอกาสถูกเลือกเก็บได และหลังจากนั้นจึงให
ขอมูลตัวอ่ืนๆ ใน jT  ทุกตัวมาเลือกขอมูลใน P  ท่ีถูกสรางขึ้นมาใหม และทําเชนนี้กับขอมูล
ประเภทอ่ืนๆ จนครบทุกประเภท (รูปท่ี 18) อัลกอริทึมแสดงในรูปท่ี 19 

P
jT

 y  
P

 
รูปท่ี 17 ขอมูล y  เลือกขอมูลท่ีใกลท่ีสุดจาก P  ( iT ) ตัวถัดไป แตไมมีขอมูลตัวอ่ืนอยูภายใต

รัศมี  จึงตัดขอมูลตัวใดไมไดเลยในรอบนี ้

iT

jT

iT
 

รูปท่ี 18 ขอมูลสุดทายท่ีเหลือหลังจากลดขอมูลแบบ CE 
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เพ่ือจะวิเคราะหความซับซอนเชิงเวลาของอัลกอริทึม CE กําหนดให n  คือจํานวนขอมูล
เฉล่ียในแตละประเภท การทํางานใน Loop A เริ่มจากเลือกขอมูลตัวใกลสุดมาเก็บไว และเขาสูการ
ระเบิดขอมูลท้ิงดวย Loop B พบวาเวลาท่ีใชในการทํางานสวนใหญจะถูกใชไปในการคํานวณ
ระยะหางระหวางขอมูลท่ีเปนประเภทเดียวกันเพ่ือระเบิดขอมูลท่ีอยูหางไมเกินรัศมี r  ท้ิง 
กระบวนการระเบิดขอมูลท้ิงนี้จะตองทําไปจนกวาขอมูลประเภทนั้นจะหมด กลาวคือทําจนกวา P
จะกลายเปนเซตวาง ซ่ึงจะตองคํานวณระยะหางระหวางขอมูลในประเภทเดียวกันไมเกิน 

( )1 /2n n -  ครั้ง (ขอมูลท่ีถูกตัดออกจาก P  แลวไมตองคํานวณระยะหางเทียบกันอีกจึงทําให
ไมตองคํานวณ ( )1 /2n n -  ครั้งเสมอไป) ซ่ึงคิดเปน ( )2nO  และตองทําเชนนี้กับขอมูลทุก
ประเภทและทุกตัว ( )2O m n ดังนั้นอัลกอริทึมนี้จึงใชเวลาทํางานเปน ( )2 3m nO  

แตในกรณีเร็วสุดคือ r  ใหญมากจนขอมูลถูกตัดท้ิงหมดในการระเบิดเพียงครั้งเดียว Loop 
A จะคํานวณระยะหางระหวางขอมูลเพียง n  ครั้งเทานั้น ความซับซอนเชิงเวลาในกรณีนี้จะเหลือ
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 รหัสเทียมอัลกอริทึมลดขอมูลแบบ CE 
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3.2.4 ทดสอบวิธีการลดขอมูลแบบ CE บนขอมูลทดสอบ P2 

เราทําการทดลองเบ้ืองตนบนขอมูลทดสอบ P2 [16] ซ่ึงเปนชุดขอมูลสังเคราะหท่ีมี
คุณสมบัติ 2 ตัว และมี 2 ประเภท (รูปท่ี 20b) โดยขอมูล P2 นี้สรางขึ้นโดยใชการตัดกันของ
เสนกราฟ 4 เสน (รูปท่ี 20a) มีขอมูลฝก 800 ตัว ขอมูลทดสอบ 200 ตัว 

เรานําขอมูลฝก P2 ไปลดดวยวิธี CE โดยใชคา 20r =  ซ่ึงลดแลวเหลือขอมูล 150 ตัว 
เปรียบเทียบกับวิธีลดขอมูลแบบสุมท่ีลดแลวใหเหลือขอมูล 150 ตัวเชนกัน หลังจากนั้นนําขอมูลท่ี
ลดแลวดวยสองวิธีนี้ปรับใหอยูในชวง 0 ถึง 1 แลวนําไปฝกขายงานประสาทโดยใชโหนดซอน
จํานวน 10, 50 และ 100 โหนด 

รูปท่ี 20 (c1-c3) และรูปท่ี 20 (d1-d3) เปนพ้ืนผิวตัดสินใจท่ีไดหลังจากนําขอมูลไปฝก
ขายงานประสาทท่ีมีโหนดซอนจํานวน 10, 50 และ 100 โหนด ตามลําดับ โดยรูปท่ี 20c เปนพ้ืนผิว
ตัดสินใจท่ีฝกดวยขอมูลท่ีลดดวยวิธีสุม สวนรูปท่ี 20d เปนพ้ืนผิวตัดสินใจท่ีฝกดวยขอมูลท่ีลดดวย
วิธี CE ซ่ึงจากรูปจะเห็นไดวาการลดขอมูลดวยวิธี CE จะเหลือเฉพาะขอมูลตรงขอบของแตละ
ประเภท ซ่ึงถานําไปฝกใหไดพ้ืนผิวตัดสินใจท่ีแทรกตัวเขามาแบงระหวางขอบนี้ ก็นาจะใหความ
ถูกตองอยางดีเยี่ยม 

ตารางท่ี 1 ความถูกตองในการจําแนกประเภทชุดขอมูล P2 
 จํานวนโหนดซอน 

 10 50 100 
ขอมูลฝกที่ลดแบบสุม 83.0 83.5 85.5 
ขอมูลฝกที่ลดแบบ CE 72.5 86.5 90.5 

 

ตารางท่ี 1 แสดงใหเห็นวาเม่ือนําขอมูลท่ีลดดวยวิธีสุมไปฝกขายงานประสาทท่ีแมจะมี
โหนดซอนนอยก็ใหความถูกตองท่ีดีแลว แตกระนั้นการเพ่ิมโหนดซอนใหมากขึ้นก็ไมไดชวยทําให
ความถูกตองสูงเพ่ิมขึ้นอยางชัดเจนนัก เนื่องจากการเพ่ิมโหนดซอนใหมากขึ้น ไมไดทําใหพ้ืนผิว
ตัดสินใจมีการพัฒนาแตกตางจากเดิมเทาไรนัก (รูปท่ี 20c) ในขณะท่ีเม่ือนําขอมูลท่ีลดแบบ CE ไป
ฝกขายงานประสาทท่ีมีโหนดซอนนอย จะยังไมใหความถูกตองสูง แตเม่ือเพ่ิมจํานวนโหนดซอน
ใหมากขึ้นๆ ความถูกตองก็เพ่ิมขึ้นเปนอยางมาก (รูปท่ี 20d) เนื่องจากการเพ่ิมโหนดซอนใหมากขึ้น
จะทําใหพ้ืนผิวตัดสินใจมีการพัฒนารูปรางใหสอดแทรกไประหวางชองวางระหวางประเภทขอมูล
ไดดีขึ้นอยางชัดเจน ซ่ึงทําใหไดพ้ืนผิวตัดสินใจท่ีมีความถูกตองสูงตามไปดวย 
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(a)

 

(b)

 

(c1)

 

(d1)

 

(c2)

 

(d2)

 

(c3)

 

(d3)

 
รูปท่ี 20 (a) เสนกราฟท่ีใชแบงพ้ืนท่ีเพ่ือสราง P2, (b) ลักษณะของชุดขอมูล P2 โดยมี o และ + 

เปนสัญลักษณแทนขอมูลในแตละประเภท, (c1-c3) พ้ืนผิวตัดสินใจท่ีฝกดวยขอมูลท่ี
ลดดวยวิธีสุม, (d1-d3) พ้ืนผิวตัดสินใจท่ีฝกดวยขอมูลท่ีลดดวยวิธี CE 
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3.3 การลดขอมูลแบบระเบดิลกูโซขัน้สูง (Advanced Chain-Explosion Data Reduction – 
ACE Data Reduction) 
วิธีลดขอมูลแบบ CE พบวา y  แตละตัวจะใชเวลาในการเลือกขอมูลจาก iT  เปน ( )2O n  

ซ่ึงจริงๆ แลวเราสามารถลดความซับซอนเชิงเวลาลงไดอีกโดยใชแนวคิดของ rCluster ซ่ึง
สามารถบรรยายไดดังสมการท่ี (22) 

( ) { }
( )

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

( )rCluster x  เปนขอมูลทุกตัวท่ีจะถูกระเบิดไปพรอมๆ กันถาเริ่มระเบิดลูกโซท่ี x  ดวย
รัศมีการระเบิด r  (รูปท่ี 21) และไมวาจะเริ่มระเบิดจากขอมูลตัวใดก็ตามใน ( )rCluster x  ก็จะ
ทําใหขอมูลตัวอ่ืนๆ ใน ( )rCluster x  ถูกระเบิดท้ิงไปพรอมๆ กันดวย ดังนั้นถาเราทําการ
ประมวลผลไวลวงหนา (preprocess) กับขอมูลทุกตัว วาขอมูลแตละตัวเปนสมาชิกของ rCluster  
ใด ก็จะทําใหระบวนการระเบิดขอมูลทํางานไดในเวลา ( )O n  

iT

jT
 

รูปท่ี 21 rClusters  ของ iT  

อัลกอริทึมนี้เรียกวาการลดขอมูลแบบ ACE รหัสเทียมอยูในรูปท่ี 22 การทํางานเริ่มจากทํา
การประมวลผลลวงหนาเพ่ือหา rCluster  ของขอมูลแตละประเภท ซ่ึงการทํางานในสวนนี้
สามารถทําไดโดยใชดิสจอยทเซท (disjoint sets) การจะสรางดิสจอยทเซทของ rCluster  ท้ังหมด 
ใชเวลา ( )2O mn  

หลังจากนั้นอัลกอริทึมจะทําการลดขอมูลโดยการให y  เลือกขอมูล x  ตัวท่ีใกลท่ีสุดจาก 
iT  ขึ้นมาทีละตัว ซ่ึงจะตอบไดในเวลา ( )1O  วาขอมูล x  ตัวนี้เปนสมาชิกใน rCluster  ใด และ

เพียงแคเลือกขอมูลหนึ่งตัวท่ีอยูใกล y มากท่ีสุดจากแตละ rCluster  ก็จะเทียบเทากับภาระงาน
ของการให y  เลือกขอมูลจาก iT  ซ่ึง y  แตละตัวจะทํางานนี้ไดเสร็จในเวลา ( )O n  เปนผลให
วิธีการลดขอมูลแบบ ACE ใชเวลาโดยรวมเปน ( )2 2O m n  เร็วกวาการลดแบบ CE ซ่ึงใชเวลา 

( )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 รหัสเทียมอัลกอริทึมลดขอมูลแบบ ACE 

สําหรับการลดขอมูลแบบ CE และ ACE ผูใชจะควบคุมอัตราการลดขอมูลไมไดโดยตรงวา
จะใหเหลือขอมูลกี่เปอรเซ็นต เพราะตองใชการกําหนดคารัศมีการระเบิด r  แตท้ังนี้ท้ังนั้นใน

เบ้ืองตนผูวิจัยแนะนําวาคา r  ท่ีใชควรจะอยูในชวง ( )2

1
0 max min

an

i i
i

r x x
=

< < -å  
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3.4 การใชอลักอริทึม ReliefF ชวยในการลดขอมูลแบบ CE 
หลังจากผูวิจัยนําอัลกอริทึม CE ไปลดขอมูลแลวนําไปฝกขายงานประสาทแลว พบวา

ความถูกตองในการจําแนกประเภทสูงกวาการลดแบบสุมเกือบๆ ทุกอัตราการลดขอมูล (ผลการ
ทดลองแสดงไวในบทท่ี 5) แตพบวาอัลกอริทึม CE นี้มีขอจํากัดในประเด็นท่ีไมสามารถควบคุม
อัตราการลดขอมูลไดโดยตรง เนื่องจากตองใชการปรับคารัศมีการระเบิด r  และในบางชุดขอมูล
การลดแบบ CE ก็ลดขอมูลไดไมมากนัก ผูวิจยัจึงไดพยายามหาวธีิปรับปรุงอัลกอรทึิมนี้ใหลดขอมูล
ไดในปริมาณมากขึ้น โดยใชอัลกอริทึม ReliefF เขาชวย 

3.4.1 แรงจูงใจ 

สาเหตุท่ีชุดขอมูลบางชุดลดจํานวนขอมูลลงไดไมมากนัก เปนเพราะมีจํานวนประเภท
ขอมูลมากทําใหตองเลือกเก็บขอมูลตรงขอบไวมาก เนื่องจากตองพิจารณาหาขอบของขอมูลแตละ
ประเภทเทียบกันท้ังหมด หรือเปนเพราะมีจํานวนคุณสมบัติมาก การท่ีมีจํานวนคุณสมบัตมิากจะทํา
ใหอัลกอริทึมลดขอมูลแบบ CE เลือกเก็บขอมูลไวมากเกินความจําเปน 

A

B

C

D

a1

a2

 
รูปท่ี 23 ขอมูลท่ีมีคุณสมบัต ิ 1a  และ 2a  

รูปท่ี 23 แสดงใหเห็นวา A จะเลือกเก็บ C ซ่ึงเปนขอมูลท่ีอยูใกลมันมากท่ีสุด และ B จะ
เลือกเก็บ D ซ่ึงเปนขอมูลท่ีอยูใกลมันมากท่ีสุดเชนกัน แตหากเราเช่ือวาคุณสมบัติท่ีมีอยูท้ังหมด
อาจจะไมใชคุณสมบัติท่ีควรนํามาฝกท้ังหมดก็เปนได กลาวอีกนัยหนึ่งวาบางคุณสมบัติอาจจะมี
อิทธิพลในการจําแนกประเภทต่ํามาก ซ่ึงสมควรตัดท้ิงได หากเปนเชนนี้ถาเราตัดคุณสมบัติท่ีไม
จําเปนหรือมีอิทธิพลนอยตอการจําแนกประเภทท้ิงไป แลวจึงคอยนําขอมูลท่ีไดมาลดดวย CE ก็
นาจะทําใหลดจํานวนขอมูลลงไดอีกมาก ในกรณีนี้สมมติวาถาคุณสมบัต ิa2 ไมใชคุณสมบัติท่ีดีตอ
การจําแนกประเภท เม่ือเราตัดท้ิงใหเหลือแตคุณสมบัติ a1 ดังแสดงในรูปท่ี 24 ซ่ึงจะทําใหท้ัง A 
และ B เลือกเก็บ C เพียงตัวเดียว จึงทําใหลดขอมูลไดมากขึ้นนัน่เอง 
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รูปท่ี 24 ขอมูลท่ีตัดคุณสมบัต ิ 2a  ท้ิงแลว 

ในการทดลองลดขอมูลแบบ CE ท่ีลดจํานวนคุณสมบัติลงดวย ReliefF นี้ จะเริ่มจากนํา
ขอมูลฝกมาลดจํานวนคุณสมบัติลงดวยวิธี ReliefF ใหเหลือจํานวนคุณสมบัติท่ีดีท่ีสุดประมาณ 
80% ของจํานวนคุณสมบัติท่ีมีอยูท้ังหมด โดยใชสมมติฐานวาคะแนนของคุณสมบัติมีการกระจาย
แบบปกติ ดังนั้นเม่ือนําคะแนนของคุณสมบัติแตละคาท่ี ReliefF คํานวณไดมาทําใหเปนคาปกต ิเรา
จะเลือกเก็บเฉพาะคุณสมบัติท่ีมีคาปกติของคะแนนเกิน -0.85 เทานั้น (พ้ืนท่ีใตกราฟโคงปกติตั้งแต
คา -0.85 ขึ้นไปถึงอนันตจะมีพ้ืนท่ีประมาณ 80% ของพ้ืนท่ีใตกราฟท้ังหมด) 

หลังจากลดจํานวนคุณสมบัติดวย ReliefF แลว ก็นําขอมูลท่ีไดไปลดดวยวิธี CE แตเราจะ
ไมนําขอมูลสุดทายท่ีไดจากการลดดวยวิธี CE ไปฝกขายงานประสาทโดยตรง เราจะฝกขายงาน
ประสาทโดยใชขอมูลตัวเดิมกอนท่ีจะลดคุณสมบัติ ดังนั้นในหลักการสรุปไดวาขอมูลท่ีลด
คุณสมบัตแิลวเม่ือนําไปลดขอมูลลงดวยวิธี CE ส่ิงท่ีไดก็คอืหมายเลขของขอมูลท่ีจะนําไปใชฝกจรงิ
เทานั้น ซ่ึงเราจะตองไปดึงขอมูลจากขอมูลฝกท่ียังไมไดลดคุณสมบัต ิโดยดึงมาตามลําดับหมายเลข
ท่ีไดจากการลดแบบ CE นี้ 



 

บทที ่4  
การทดลอง 

เราจะทําการทดลองเพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพในสองประเด็นคือ 

1. ความแมนยําในการจําแนกประเภทขอมูลของขายงานประสาท ท่ีฝกมาจากขอมูล
ท่ีลดดวยวิธีการตางๆ อันไดแก การลดขอมูลแบบสุม, แบบสุมตามความหนาแนน 
แบบ CE และแบบ CE ท่ีใชอัลกอริทึม ReliefF ชวยลดคุณสมบัติกอน 

2. ความเร็วในการลดขอมูลแบบ CE กับ ACE 

4.1 ขอมูลทีใ่ชในการทดลอง 
ขอมูลท่ีใชในการทดลองนํามาจาก UCI Repository of Machine Learning Database [4] 

และใชวิธีการตรวจสอบไขว 5 พับ (5-fold cross validation) รายละเอียดแสดงไวในตารางท่ี 2  

ตารางท่ี 2 ชุดขอมูลท่ีใชในการทดลอง 
ชุดขอมูล #ขอมูล #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 การจัดเตรียมขอมูลเพ่ือฝกขายงานประสาทเทยีม 
ขอมูลท่ีใชในการทดลองจะถูกแบงเปน 5 พับ (fold) เพ่ือแบงขอมูลเปนกลุมฝกและกลุม

ทดสอบ ตามวิธีการตรวจสอบไขว 5 พับ ขอมูลท่ีจะเอาไปลดดวยวิธีการตางๆ จะถูกนอรมอลไลซ
(normalize) ใหคาคุณสมบัติแตละคามีการกระจายตัวแบบปกต ิ(normal distribution) 

4.2.1 การลดแบบสุม 

เราเตรียมขอมูลฝกท่ีลดดวยวิธีสุมในหลายๆ อัตราการลด (reduction rate) ตั้งแต 0% 10% 
20% ไปจนถึง 90% แตเนื่องจากการลดขอมูล จะใหผลการลดขอมูลแตละครั้งไมเหมือนกัน ดังนั้น
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เราจึงลดขอมูลสําหรับทุกๆ อัตราการลดซํ้าอีก 3 ครั้ง จะไดขอมูลท่ีลดแลวเปน 3 ชุดขอมูลยอย 
1v , 2v  และ 3v  แลวสุดทายจะใชคาเฉล่ียความถูกตองในการจําแนกประเภทเปนตัวแทนเพ่ือ

เปรียบเทียบประสิทธิภาพตอไป 

4.2.2 การลดแบบสุมตามความหนาแนน 

เราเตรียมขอมูลฝกท่ีลดดวยวิธีสุมตามความหนาแนนดวยอัตราการลดตั้งแต 0% 10% ไป
จนถึง 90% เชนกัน และทุกๆ อัตราการลดก็ทําซํ้าอีก 3 ครั้งแยกเปน 3 ชุดขอมูลยอย ดวยเหตุผล
เดียวกันกับการเตรียมขอมูลฝกท่ีลดดวยวิธีสุม แตส่ิงท่ีเพ่ิมขึ้นมาคือตองกําหนดคา k ท่ีจะใชดวย ซ่ึง
ในการทดลองนี้เรากําหนดให 10k =  สําหรับทุกๆ ชุดขอมูล ใชระยะหางแบบยูคลิเดียนตาม
สมการท่ี (13) และใหคะแนนตามระยะหางของขอมูล ตามสมการท่ี (16) 
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v1

 
รูปท่ี 25 ขั้นตอนการจดัเตรยีมขอมูลท่ีลดดวยวิธีสุม และสุมตามความหนาแนน 

สําหรับการลดขอมูลแบบสุม และสุมตามความหนาแนนมีขั้นตอนการจัดเตรียมขอมูลดังท่ี
แสดงไวในรูปท่ี 25 กลาวโดยสรุปคือเริ่มจากแบงขอมูลออกเปน 5 พับ ลดขอมูลทุกพับดวยอัตรา
การลดท่ี 10% ไปจนถึง 90% โดยทําการลดสําหรับทุกๆ อัตราการลดซํ้า 3 ครั้ง จะไดชุดขอมูลยอย 
1v , 2v  และ 3v  เพ่ือนําไปฝกขายงานประสาทตอไป 
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4.2.3 การลดแบบ CE 

เราเตรียมขอมูลฝกโดยใชรัศมีระเบิด 4 คา ไดแก { }0.3,1,2,20r = ยกเวนบางชุดขอมูล
จะใช r  คาอ่ืนดวย เพ่ือใหกราฟแสดงการเปรียบเทียบความถูกตองในการจําแนกประเภทมีความ
ชัดเจนและครอบคลุมมากท่ีสุด 

4.2.4 การลดแบบ CE ท่ีลดคุณสมบัติดวยวิธี ReliefF 

ขั้นตอนหลักๆ คือ เราจะนําขอมูลฝกมาลดจํานวนคุณสมบัติลงกอน ดวยวิธี ReliefF แลว
นําขอมูลท่ีลดคุณสมบัติแลวนี้ไปลดดวยวิธี CE โดยใชคา { }0.3,1,2,20r =  ยกเวนบางชุด
ขอมูลจะใช r  คาอ่ืนดวย 

การลดคุณสมบัติดวยวิธี ReliefF มีพารามิเตอรท่ีตองกําหนดคือ จํานวนขอมูลท่ีจะสุมมา
เพ่ือวิเคราะหคาคุณสมบัติ ในการทดลองนี้เราจะไมใชการสุม แตจะใชขอมูลฝกท่ีมีอยูทุกตัวเพ่ือ
วิเคราะหคุณสมบัต ิและใชคา 10k =  ในการเลือกตัวใกลสุดถูกและตัวใกลสุดผิด 
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รูปท่ี 26 แสดงขั้นตอนการจดัเตรยีมขอมูลท่ีลดดวยวิธี CE และ CE ท่ีลดคุณสมบัตดิวย ReliefF 
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สําหรับการลดขอมูลแบบ CE และ CE ท่ีลดคุณสมบัติลงดวย ReliefF แสดงไวในรูปท่ี 26 
ซ่ึงแตละคารัศมีการระเบิดท่ีใชไมตองทําซํ้า 3 ครั้ง ดังนั้นจึงมีชุดขอมูลยอยท่ีตองนําไปฝกขายงาน
ประสาทนอยกวาการทดลองแบบสุม 

จากการทดลองใช ReliefF กับชุดขอมูลท้ังหมดแลว ชุดขอมูลแตละชุดจะเหลือจํานวน
คุณสมบัติดังแสดงในตารางท่ี 3 

ตารางท่ี 3 จํานวนคณุสมบัติท่ีเลือกเก็บไวของชุดขอมูลตางๆ 
ชุดขอมูล #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 การฝกขายงานประสาท 
ตารางท่ี 4 คาอัตราการเรยีนรู และคาโมเมนตมัท่ีใชในการฝก 

ชุดขอมูล อัตราการเรียนรู คาโมเมนตัม 
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 

เม่ือลดขอมูลเสร็จแลวก็นําขอมูลท่ีลดแลวนี้ไปฝกขายงานประสาท โดยจะปรับคาจํานวน
โหนดซอนหลายๆ คา ( 1 4h h… ) ใหแปรไปตามจํานวนคุณสมบัติของขอมูล (a ) อันไดแก 

{ }2, ,2 , 4h a a a a=  สวนคาอัตราการเรียนรู (learning rate) และคาโมเมนตัมจะใชคาตามท่ี
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แสดงไวในตารางท่ี 4 ซ่ึงเปนคาท่ีไดมาจากการทดลองเบ้ืองตนเพ่ือหาคาพารามิเตอรท่ีใหผลดี
สําหรับฝกชุดขอมูลแตละชุด  

4.4 การเปรียบเทยีบประสิทธิภาพของการลดขอมูล 
เราจะเปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีการลดขอมูลแตละวิธีโดยพิจารณาวา วิธีการลด

ขอมูลแบบใดใหขอมูลท่ีนําไปฝกขายงานประสาทแลว ไดพ้ืนผิวตัดสินใจท่ีใหความถูกตองในการ
จําแนกประเภทขอมูลสูงท่ีสุด ท้ังนี้การเปรียบเทียบจะตองกระทําบนเง่ือนไขท่ีวาจํานวนขอมูลท่ี
นําไปฝกขายงานประสาทจะตองมีเทาๆ กัน 

ส่ิงท่ีตองกําหนดใหชัดเจนคือ คาตัวแทนของความถูกตองในการจําแนกประเภทของ
วิธีการลดขอมูลแตละวิธี ท่ีจะนํามาเขียนกราฟเปรียบเทียบ จะใชวิธีการคํานวณอยางไรเพ่ือให
ยุติธรรมในการเปรียบเทียบ 

4.4.1 การลดแบบสุม และการลดแบบสุมตามความหนาแนน 

 
รูปท่ี 27 ขั้นตอนการฝกและการคํานวณคาความถูกตองในการจําแนกประเภทของขอมูลฝกท่ี

ลดดวยวิธีสุม และวิธีสุมตามความหนาแนน 

ขั้นตอนการฝกและการคํานวณความถูกตองในการจําแนกประเภทแสดงไวในรูปท่ี 27 เม่ือ
ฝกขายงานประสาทดวยชุดขอมูลยอย 1v , 2v  และ 3v  บนขายงานประสาทท่ีมีจํานวนโหนดซอน 
1h  ถึง 4h  นอกจากนี้สําหรับคาของจํานวนโหนดซอนแตละคา เราจะทดลองซํ้า 8 ครั้ง แลวนํา
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ความถูกตองท้ังหมดท่ีไดจากชุดขอมูลยอยทุกชุดมาเฉล่ียกัน แลวจึงเลือกคาสูงสุดจากคาเฉล่ียท่ีได 
เพ่ือเปนตัวแทนความถูกตองในการจําแนกประเภทของขอมูลแตละพับท่ีอัตราการลดขอมูลหนึ่งๆ 
และสุดทาย เราจะนําคาความถูกตองของขอมูลทุกพับมาเฉล่ียกัน เพ่ือเปนคาความถูกตองในการ
จําแนกประเภท ณ อัตราการลดขอมูลหนึ่งๆ 

4.4.2 การลดแบบ CE และการลดแบบ CE ท่ีลดคุณสมบัติดวย ReliefF 

เชนเดียวกับการฝกขอมูลท่ีลดดวยวิธีสุม สําหรับคาของจํานวนโหนดซอนแตละคา เราจะ
ทดลองซํ้า 8 ครั้งแลวนําคาความถูกตองท่ีไดมาเฉล่ียกัน จากนั้นเลือกคาความถูกตองท่ีดีท่ีสุดเพ่ือ
เปนตัวแทนความถูกตองของแตละพับ ขั้นตอนแสดงในรูปท่ี 28 

เนื่องจากการลดขอมูลแบบ CE จะตองใชการกําหนดคารัศมีระเบิด r  จึงทําใหเราไม
สามารถควบคุมไดโดยตรงวาจะใหเหลือขอมูลกี่เปอรเซ็นตหลังการลด ดังนั้นถึงแมขอมูลแตละพับ
จะใช r  คาเดียวกัน แตภายหลังการลดอาจจะเหลือขอมูลจํานวนไมเทากันก็เปนได ดังนั้นเราจะใช
คาเฉล่ียของจํานวนขอมูลท่ีเหลือหลังการลดแลวมาคํานวณเปอรเซ็นต เพ่ือใชเปนตัวแทนอัตราการ
ลดขอมูล 

 
รูปท่ี 28 ขั้นตอนการฝกและการคํานวณคาความถูกตองในการจําแนกประเภทของขอมูลฝกท่ี

ลดดวยวิธี CE และ CE ท่ีลดคุณสมบัติดวย ReliefF 



 

บทที ่5  
ผลการทดลอง 

5.1 ประสิทธิภาพของการลดขอมูลแบบสุม แบบสุมตามความหนาแนน และแบบ CE 
ผลการทดลองแสดงในรูปท่ี 29 ถึงรูปท่ี 37 โดยกราฟแสดงความถูกตองในการจําแนก

ประเภทขอมูลของขายงานประสาท ท่ีถูกฝกดวยขอมูลท่ีลดจากวิธีการลดขอมูลท้ัง 3 วิธี ไดแกการ
ลดขอมูลแบบสุม (แสดงดวยเสนประ) การลดขอมูลแบบสุมตามความหนาแนน (แสดงดวยเสนบาง
กับวงกลมโปรง) และการลดขอมูลแบบ CE (แสดงดวยเสนทึบกับสามเหล่ียมทึบ) 
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รูปท่ี 29 กราฟความถูกตองในการจําแนกประเภทขอมูลของการลดขอมูลแบบสุม แบบสุมตาม

ความหนาแนน และแบบ CE ของชุดขอมูล iris ณ อัตราการลดขอมูลตางๆ 
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wine
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รูปท่ี 30 กราฟความถูกตองในการจําแนกประเภทขอมูลของการลดขอมูลแบบสุม แบบสุมตาม

ความหนาแนน และแบบ CE ของชุดขอมูล wine ณ อัตราการลดขอมูลตางๆ 
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รูปท่ี 31 กราฟความถูกตองในการจําแนกประเภทขอมูลของการลดขอมูลแบบสุม แบบสุมตาม

ความหนาแนน และแบบ CE ของชุดขอมูล glass ณ อัตราการลดขอมูลตางๆ 
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new-thyroid
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รูปท่ี 32 กราฟความถูกตองในการจําแนกประเภทขอมูลของการลดขอมูลแบบสุม แบบสุมตาม

ความหนาแนน และแบบ CE ของชุดขอมูล new-thyroid ณ อัตราการลดขอมูลตางๆ 
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รูปท่ี 33 กราฟความถูกตองในการจําแนกประเภทขอมูลของการลดขอมูลแบบสุม แบบสุมตาม

ความหนาแนน และแบบ CE ของชุดขอมูล ionosphere ณ อัตราการลดขอมูลตางๆ 
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kr-vs-kp
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รูปท่ี 34 กราฟความถูกตองในการจําแนกประเภทขอมูลของการลดขอมูลแบบสุม แบบสุมตาม

ความหนาแนน และแบบ CE ของชุดขอมูล kr-vs-kp ณ อัตราการลดขอมูลตางๆ 
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รูปท่ี 35 กราฟความถูกตองในการจําแนกประเภทขอมูลของการลดขอมูลแบบสุม แบบสุมตาม

ความหนาแนน และแบบ CE ของชุดขอมูล vehicle ณ อัตราการลดขอมูลตางๆ 
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vowel
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รูปท่ี 36 กราฟความถูกตองในการจําแนกประเภทขอมูลของการลดขอมูลแบบสุม แบบสุมตาม

ความหนาแนน และแบบ CE ของชุดขอมูล vowel ณ อัตราการลดขอมูลตางๆ 
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รูปท่ี 37 กราฟความถูกตองในการจําแนกประเภทขอมูลของการลดขอมูลแบบสุม แบบสุมตาม

ความหนาแนน และแบบ CE ของชุดขอมูล segmentation ณ อัตราการลดขอมูลตางๆ 
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โดยภาพรวมจะเห็นไดวาท้ังการลดขอมูลแบบสุมตามความหนาแนน และการลดขอมูล
แบบ CE จะใหความแมนยําในการจําแนกประเภทขอมูลสูงกวาการลดดวยวิธีสุมแบบปกต ิเกือบจะ
ทุกๆ อัตราการลดขอมูล แตสําหรับการลดขอมูลแบบสุมตามความหนาแนน ณ อัตราการลดขอมูล
ประมาณ 70%-80% ขึ้นไปดูเหมือนวาสําหรับหลายๆ ชุดขอมูลจะใหผลไมดีนัก คือใหผลท่ีแยกวา
การลดขอมูลแบบสุม 

สําหรับการลดขอมูลแบบ CE ในการทดลองนี้ไดกําหนดคา r  ไวสูงสุดท่ี 20 ซ่ึงเปนคา r  
ท่ีทําให CE ลดขอมูลไดมากท่ีสุดเทาท่ีจะทําได จากผลการทดลองพบวาสวนใหญการลดแบบ CE 
จะลดขอมูลไดมากเกิน 60% ยกเวนชุดขอมูล glass, vehicle และ vowel เนื่องจากชุดขอมูลมีจํานวน
ประเภทขอมูลมาก โดยเฉพาะ vowel ซ่ึงมีประเภทขอมูลมากถึง 11 ประเภท การท่ีชุดขอมูลมี
ประเภทขอมูลมาก จะทําใหชุดขอมูลนั้นถูกเลือกเก็บขอมูลไวมาก ซ่ึงเปนผลทําใหมีอัตราการลด
ขอมูลท่ีนอย 

เปนท่ีนาสังเกตวาโดยท่ัวไปวาเม่ือลดขอมูลออกไปดวยอัตราการลดท่ีมากขึ้น สําหรับ
วิธีการลดตางๆ ความถูกตองในการจําแนกจะลดลง แตสําหรับชุดขอมูล iris กลับพบวาเม่ือยิ่งลด
ขอมูลดวยวิธี CE มากขึ้นกลับทําใหความถูกตองในการจําแนกสูงขึ้น และยังพบอีกวาชุดขอมูล
หลายชุด เชน new-thyroid, ionosphere, segmentation เม่ือลดขอมูลมากขึ้นดวยวิธี CE ก็ไมไดทําให
ความถูกตองลดลงเทาใดนัก ในขณะท่ีการลดแบบสุมใหความถูกตองตกลงมาอยางเห็นไดชัด 

5.2 ความเร็วในการลดขอมูลแบบ CE และ ACE 
เวลาท่ีใชในการทํางานของ CE และ ACE ท่ีคา r  ตางๆ แสดงในตารางท่ี 5 ผลการทดลอง

แสดงใหเห็นวาวิธีลดขอมูลแบบ ACE ซ่ึงปรับปรุงมาจากวิธีลดแบบ CE ดวยการประมวลผลขอมูล 
rCluster  ไวลวงหนา ทําใหใชเวลาในการลดขอมูลไดเร็วขึ้นเปนอยางมาก เชนกรณีชุดขอมูล 
segmentation วิธีลดขอมูลแบบ ACE ทําเวลาไดเร็วกวาวิธีเดิมไดถึง 8.96 เทา 

เปนท่ีนาสังเกตวาวิธีลดแบบ CE จะมีเวลาการทํางานขึ้นอยูกับคา r  ท่ีใช โดยยิ่ง r  มีคา
ใหญเวลาท่ีใชจะยิ่งนอยลง ในขณะท่ีวิธีลดแบบ ACE จะมีเวลาการทํางานคอนขางคงท่ี ไมขึ้นอยู
กับ r  เนื่องจากในกรณีการลดแบบ CE อัลกอริทึมถาเลือกใช r  ขนาดใหญจะทําใหตัดขอมูลท้ิงได
มากในแตละรอบการทํางานโดยเฉพาะในการทํางานรอบแรกๆ ทําใหรอบถัดๆ ไป ไมตองเสียเวลา
ไปคํานวณระยะหางเทียบกับขอมูลท่ีถูกตัดท้ิงไปแลว ในขณะท่ีถาใช r  ขนาดเล็กๆ จะทําใหตัด
ขอมูลในแตละรอบไดนอย เปนผลทําใหแตละรอบการทํางานจะตองคํานวณระยะหางระหวาง
ขอมูลหลายคูมาก เปนผลใหตองใชเวลานานตามไปดวย 
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ตารางท่ี 5 เปรียบเทียบเวลาในการลดขอมูลระหวาง CE กับ ACE (วินาที) 
รัศมีการระเบิด (r) ชุดขอมูล 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 เปรียบเทียบผลการทดลองลดขอมูลแบบ CE กับแบบ CE ที่ลดคุณสมบัติดวย ReliefF 
ผลการทดลองแสดงในรูปท่ี 38 ถึงรูปท่ี 46 โดยกราฟแสดงความถูกตองในการจําแนก

ประเภทขอมูลของขายงานประสาท ท่ีถูกฝกดวยขอมูลท่ีลดจากวิธีการลดขอมูลแบบสุม (แสดงดวย
เสนประ) การลดขอมูลแบบ CE (แสดงดวยเสนทึบกับสามเหล่ียมทึบ) และการลดขอมูลแบบ CE ท่ี
ลดคุณสมบัติมากอนดวย ReliefF (แสดงดวยเสนบางกับสามเหล่ียมโปรง) 
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รูปท่ี 38 กราฟความถูกตองในการจําแนกประเภทขอมูลท่ีลดดวยการลดขอมูลแบบ CE และ

แบบ CE ท่ีลดคุณสมบัติดวย ReliefF ของชุดขอมูล iris ณ อัตราการลดขอมูลตางๆ 
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รูปท่ี 39 กราฟความถูกตองในการจําแนกประเภทขอมูลท่ีลดดวยการลดขอมูลแบบ CE และ

แบบ CE ท่ีลดคุณสมบัติดวย ReliefF ของชุดขอมูล wine ณ อัตราการลดขอมูลตางๆ 
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รูปท่ี 40 กราฟความถูกตองในการจําแนกประเภทขอมูลท่ีลดดวยการลดขอมูลแบบ CE และ

แบบ CE ท่ีลดคุณสมบัติดวย ReliefF ของชุดขอมูล glass ณ อัตราการลดขอมูลตางๆ 
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รูปท่ี 41 กราฟความถูกตองในการจําแนกประเภทขอมูลท่ีลดดวยการลดขอมูลแบบ CE และ

แบบ CE ท่ีลดคุณสมบัติดวย ReliefF ของชุดขอมูล new-thyroid ณ อัตราการลดขอมูล
ตางๆ 
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รูปท่ี 42 กราฟความถูกตองในการจําแนกประเภทขอมูลท่ีลดดวยการลดขอมูลแบบ CE และ

แบบ CE ท่ีลดคุณสมบัติดวย ReliefF ของชุดขอมูล ionosphere ณ อัตราการลดขอมูล
ตางๆ 
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รูปท่ี 43 กราฟความถูกตองในการจําแนกประเภทขอมูลท่ีลดดวยการลดขอมูลแบบ CE และ

แบบ CE ท่ีลดคุณสมบัติดวย ReliefF ของชุดขอมูล kr-vs-kp ณ อัตราการลดขอมูล
ตางๆ 
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รูปท่ี 44 กราฟความถูกตองในการจําแนกประเภทขอมูลท่ีลดดวยการลดขอมูลแบบ CE และ

แบบ CE ท่ีลดคุณสมบัติดวย ReliefF ของชุดขอมูล vehicle ณ อัตราการลดขอมูลตางๆ 
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รูปท่ี 45 กราฟความถูกตองในการจําแนกประเภทขอมูลท่ีลดดวยการลดขอมูลแบบ CE และ

แบบ CE ท่ีลดคุณสมบัติดวย ReliefF ของชุดขอมูล vowel ณ อัตราการลดขอมูลตางๆ 
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รูปท่ี 46 กราฟความถูกตองในการจําแนกประเภทขอมูลท่ีลดดวยการลดขอมูลแบบ CE และ

แบบ CE ท่ีลดคุณสมบัติดวย ReliefF ของชุดขอมูล segmentation ณ อัตราการลด
ขอมูลตางๆ 

จากกราฟผลการทดลองจะเห็นไดวาการใชอัลกอริทึม ReliefF ชวยการลดขอมูลแบบ CE 
ณ ตําแหนงท่ีใชรัศมีระเบิดคาตางๆ จะสามารถลดขอมูลไดมากกวาการลดขอมูลแบบ CE ท่ีไมได
ลดจํานวนคุณสมบัติมากอน สําหรับบางชุดขอมูลเชน ionosphere สามารถลดขอมูลไดมากขึ้น
เกือบจะ 20% แตความถูกตองในการจําแนกประเภทก็ตกลงมามากดวยเชนกัน 

ในภาพรวมพบวาการใชอัลกอริทึม ReliefF มาชวย ก็ไมไดทําใหความถูกตองในการ
จําแนกแยลง กลาวคือความถูกตองในการจําแนกก็ยังคงทําไดดีพอๆ กับการลดแบบ CE ท่ีไมใช 
ReliefF มาชวย แตในบางชุดขอมูลเชน wine และ kr-vs-kp ดูเหมือนวาเม่ือใช ReliefF มาชวยแลว
จะทําใหไดความถูกตองในอัตราการลดชวงปลายๆ สูงขึ้น และลดขอมูลไดมากขึ้นอีกเล็กนอยดวย 

 



 

บทที ่6  
สรุปผลการวิจัยและขอเสนอแนะ 

6.1 สรุปผลการวิจัย 
วิทยานิพนธฉบับนี้เสนอวิธีการตางๆ เพ่ือใชลดขอมูลสําหรับฝกขายงานประสาทเทียม 

โดยไดเสนอวิธีการลดท่ีเกี่ยวของกับกระบวนวิธีสุม คือวิธีลดขอมูลแบบสุมตามความหนาแนน 
และวิธีการลดท่ีไมเกี่ยวของกับกระบวนการสุม คือวิธีลดขอมูลแบบ CE (ระเบิดลูกโซ) และวิธีลด
ขอมูลแบบ ACE (ระเบิดลูกโซขั้นสูง) นอกจากนี้ยังไดเสนอวิธีปรับปรุงวิธีลดขอมูลแบบระเบิด
ลูกโซใหสามารถลดขอมูลไดมากขึ้น โดยใชอัลกอริทึม ReliefF มาชวย 

จากผลการทดลองพบวาทุกวิธีการลดขอมูลท่ีเสนอมานี้ใหความถูกตองในการจําแนก
ประเภทสูงกวาการลดดวยวิธีสุมแบบท่ัวไปเกือบๆ จะทุกอัตราการลดขอมูล แสดงใหเห็นวา 

1. แนวคิดเบ้ืองตนท่ีวาบริเวณใดท่ีมีขอมูลอยูมาก เกิดความซํ้าซอนของขอมูล เรา
อาจจะตัดขอมูลท้ิงไดมากกวาบริเวณท่ีมีขอมูลอยูเบาบาง เปนแนวคิดท่ีใชไดจริง 
ซ่ึงวิทยานิพนธฉบับนี้ไดแสดงใหเห็นแลวจากวิธีการลดขอมูลแบบสุมตามความ
หนาแนน ท่ีใหความถูกตองในการจําแนกประเภทสูงกวาการลดดวยวิธีสุมแบบ
ท่ัวไป 

2. แนวคิดท่ีจะเลือกเก็บเฉพาะขอมูลตรงขอบมาใชฝกขายงานประสาท ซ่ึงเปนการ
ละเลยตอขอมูลท่ีอยูตรงใจกลางของกลุมขอมูลแตละประเภท เปนแนวคิดท่ีใชงาน
ไดจริง ซ่ึงวิทยานิพนธฉบับนี้ก็ไดแสดงใหเห็นแลวจากวิธีการลดขอมูลแบบ CE  
วาใหความถูกตองในการจําแนกประเภทไมต่ํากวาการลดขอมูลดวยวิธีสุมท้ังแบบ
ท่ัวไป และสุมลดตามความหนาแนน 

3. การตัดคุณสมบัติท่ีมีอิทธิพลนอยตอการจําแนกประเภท ทําใหลดขอมูลไดมาก
ยิ่งขึ้น ซ่ึงวิทยานิพนธฉบับนี้ไดแสดงใหเห็นแลวจากการใชอัลกอริทึม ReliefF ลด
คุณสมบัติกอน แลวจึงคอยลดขอมูลดวยวิธี CE 

นอกจากนี้ผูวิจัยยังไดเสนอวิธีการปรับปรุงความเร็วในการทํางานของการลดขอมูลแบบ 
CE เปน ACE ซ่ึงใหผลการลดขอมูลเหมือนกันทุกประการ โดยใชแนวคิดของ rCluster  และมี
การประมวลผลลวงหนาโดยใชดิสจอยทเซท ทําใหอัลกอริทึมมีการทํางานเร็วเพ่ิมขึ้นอยางเห็นได
ชัด โดยความซับซอนเชิงเวลาลดลงจาก ( )2 3O m n  เหลือเพียง ( )2 2O m n  

ขอมูลท่ีไดจากการลดขอมูลแบบ CE จะมีโครงสรางท่ีซับซอนตอการเรียนรู เนื่องจาก
อัลกอริทึม CE จะพยายามเลือกเก็บเฉพาะขอมูลตรงขอบของแตละประเภทขอมูลเทานั้น การจะ
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เรียนรูขอมูลท่ีมีความเฉพาะเจาะจงมากๆ เชนนี้ได จําเปนอยางยิ่งท่ีจะตองใชจํานวนโหนดซอน 
และจํานวนรอบในการเรียนท่ีเพียงพอ จึงจะใหพ้ืนผิวตัดสินใจท่ีมีความถูกตองในการจําแนก
ประเภทขอมูลสูงๆ ได 

การลดจํานวนคุณสมบัติท่ีมีผลนอยตอการจําแนกประเภทกอน โดยใชอัลกอริทึม ReliefF 
แลวคอยนําขอมูลท่ีไดไปลดดวยวิธี CE ทําใหสามารถลดขอมูลไดมากยิ่งขึ้น แตท้ังนี้การจาก
ทดลองพบวา ในบางชุดขอมูลจะใหความถูกตองในการจําแนกประเภทลดลงในชวงอัตราการลด
ขอมูลสูงๆ แตถาเปนอัตราการลดขอมูลชวงตนๆ พบวาการใช ReliefF มาชวยก็ใหผลความถูกตอง
ไมตางกันเทาใดนัก 

6.2 ขอเสนอแนะ 
การลดขอมูลแบบ CE จะใหขอมูลท่ีมีโครงสรางท่ีซับซอนตอการเรียนรู เนื่องจาก

อัลกอริทึม CE จะพยายามเลือกเก็บเฉพาะขอมูลตรงขอบของแตละประเภทขอมูลเทานั้น การจะ
เรียนรูขอมูลท่ีมีความเฉพาะเจาะจงมากๆ เชนนี้ได จําเปนอยางยิ่งท่ีจะตองใชจํานวนโหนดซอน 
และจํานวนรอบในการเรียนท่ีเพียงพอ ซ่ึงจากการทดลองก็พบวาเปนเชนนั้น กลาวคือเม่ือนําขอมูล
ท่ีลดดวยวิธี CE ไปฝกขายงานประสาท พบวาความถูกตองในการจําแนกประเภทจะเริ่มสูงกวาการ
ลดดวยวิธีสุม เม่ือใชจํานวนโหนดในช้ันซอนท่ี 4h a=  ซ่ึงถาหากมีโอกาสไดทําการทดลอง
ตอไป ก็นาจะทดลองเพ่ิมจํานวนโหนดซอนใหเปน 8h a=  หรือมากกวานี้ และตองใชจํานวน
รอบการฝกใหเพียงพอ ก็นาจะไดความถูกตองในการจําแนกประเภทสูงเพ่ิมขึ้นอีก 

นอกจากนี้การนําอัลกอริทึม ReliefF มาชวยการลดขอมูลแบบ CE มีประเด็นท่ีตองขบคิด 
ตั้งแตจะเลือกคุณสมบัติมาจํานวนมากนอยเทาใดจึงจะเหมาะสม คา k  ท่ีควรใช จํานวนรอบท่ีควร
ใช ซ่ึงจําเปนจะตองศึกษาในประเด็นยอยเหลานี้เพ่ิมเติม 
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