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บทคัดย่อ 

Self-Organizing Map(SOM) เป็นนิวรอนเน็ตเวิร์กแบบไม่มีผูส้อน จุดเด่นคือเหมาะสาํหรับนาํมาวิเคราะห์ขอ้มูล   

โดยขอ้มูลท่ีได้จะอยู่ในรูปแบบของกริดท่ีแสดงเป็นแผนภาพช่วยในการวิเคราะห์ขอ้มูลได้เป็นอย่างดี    จุดอ่อนของ

แผนภาพ SOM ก็คือจะใชร้ะยะเวลาในการเรียนรู้นานเม่ือแผนภาพมีขนาดใหญ่และขอ้มูลมีปริมาณมาก    ซ่ึงการลดขนาด

ของขอ้มูลท่ีใชเ้รียนรู้ของ SOM เป็นอีกแนวทางหน่ึงท่ีจะช่วยแกปั้ญหาน้ีได ้   งานวิจยัน้ีจึงนาํวิธีการลดขนาดขอ้มูลดว้ย

เทคนิคการสุ่มแบบเบ่ียงเบนตามความหนาแน่นและความเป็นปึกแผน่ของขอ้มูลซ่ึงสามารถสร้างชุดขอ้มูลสุ่มแบบต่อเน่ือง

ไดโ้ดยการอ่านขอ้มูลเพียงรอบเดียวแลว้นาํขอ้มูลท่ีไดจ้ากการสุ่มไปทาํการเรียนรู้ในแผนภาพของ SOM เพ่ือให้แผนภาพมี

การจดัเรียงตวัไดเ้ร็วข้ึนแลว้จึงนาํขอ้มูลทั้งหมดมาเรียนรู้อีกคร้ัง     พบวา่วิธีท่ีนาํเสนอสามารถลดเวลาในการจดัขอ้มูลได้

มากกวา่  50    เปอร์เซ็นตเ์ม่ือเปรียบเทียบกบั SOM แบบเดิมและประสิทธิภาพของการจดักลุ่มเอกสารยงัคงเดิม 

คาํสําคญั : เซลฟ์ออร์แกไนสซ่ิงแมพ็, การสุ่มแบบเบ่ียงเบนตามความหนาแน่น, ระยะทางแบบยคูลิด 
 
Abstract 

Self-Organizing Map(SOM) is an unsupervised neural network providing cluster analysis of high 

dimensional input data. Outputs from SOM are represented in map that help us to explore data. The weak 

point of conventional  SOM is that it takes long time to train system in case of  large map and large data 

set. Data reduction is an important step to increase the efficiency of SOM. This research presents A 

Density-Biased Sampling and Partial Approximate Compactness Estimator (DBSPACE) to reduce data. 

This method requires only one pass of dataset. The output then is used for training SOM to facilitate fast 

arrangement. Lastly, the learning process is repeated with the whole data.  The result from experiment 

shows that this method can reduce time up to 50 percent, compared with the conventional  SOM, yet still 

get the same result to find cluster. 
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1.บทนํา  

SOM ถูกนาํมาใชอ้ยา่งกวา้งขวางในหลายๆดา้นเช่น 

การประยกุตใ์ช ้SOM ในการจดจาํเสียง[1]  การประยกุตใ์ช ้

SOM ในการจัดกลุ่มข่าวบนอินเตอร์เน็ต[2] เป็นต้น 

นอกจากน้ีแลว้ยงัมีงานวิจยัอ่ืนๆเก่ียวกบั SOM ไดรั้บการ

ตีพิมพม์ากกวา่ 3000 บทความในช่วงปี ค.ศ.1981-1997[3] 

อยา่งไรก็ตามปัญหาสาํคญัในการประยกุตใ์ชง้าน SOM คือ

เวลาในการเรียนรู้ ซ่ึงจะใชเ้วลาในการเรียนรู้ค่อนขา้งนาน

ถา้ขอ้มูลมีมิติสูง เช่น เวคเตอร์ของเอกสารมีขนาดมากจะยิ่ง

ใชเ้วลาในการเรียนรู้นาน จึงมีงานวิจยัท่ีพฒันาลดเวลาใน

การเรียนรู้ เช่น การนาํเอาอลักอริทึม K-mean ช่วยในการ

จดักลุ่มขอ้มูลก่อนนาํไปเรียนรู้ในแผนภาพเพ่ือให้แผนภาพ

เรียงตวัไดเ้ร็วข้ึนในจาํนวนรอบท่ีน้อยกวา่[4] การลดการ

คาํนวณโหนดชนะโดยแบ่งเป็นส่วนย่อยๆ ท่ีใช้ในการ

คน้หาวิธีน้ีสามารถลดเวลาในการคาํนวณไดสู้งสุดถึง 14 

เปอร์เซ็นต[์5]      งานวิจยัน้ีนาํวิธีการลดขนาดขอ้มูลดว้ย

เทคนิคการสุ่มแบบเบ่ียงเบนตามความหนาแน่นและความ

เป็นปึกแผ่นของขอ้มูลแลว้นาํขอ้มูลท่ีไดจ้ากการสุ่มไปทาํ

การเรียนรู้ในแผนภาพของ SOM เพ่ือแกปั้ญหาการใชเ้วลา

ในการเรียนรู้นานโดยประสิทธิภาพการจดักลุ่มยงัคงเดิม 

 
2.ทฤษฏีทีเ่กีย่วข้อง 

2.1 เทคนิคการสุ่มแบบเบี่ยงเบนตามความหนาแน่นและ

ความเป็นปึกแผ่นของข้อมูล (DBSPACE: A Density-

Biased Sampling and Partial Approximate Compactness 

Estimator)  
DBSPACE [6]เป็นเทคนิคท่ีใช้สําหรับงานการจัด

กลุ่มขอ้มูลขนาดใหญ่ ลกัษณะท่ีสําคญัของอลักอริทึมคือ  

สามารถสร้างชุดขอ้มูลสุ่มได้ด้วยการอ่านขอ้มูลเพียงแค่

รอบเดียวเท่านั้น, รองรับขอ้มูลท่ีมีขนาดใหญ่มากและไม่

สามารถทราบจาํนวนขอ้มูลทั้งหมดมาก่อนล่วงหนา้การสุ่ม

ขอ้มูล, สร้างชุดขอ้มูลสุ่มท่ีดีสาํหรับขอ้มูลท่ีมีการกระจาย

แบบไม่ปกติ (Zipf), สามารถตรวจสอบและกรองขอ้มูล

รบกวนไม่ให้ ถูกเ ลือกเข้ามาในชุดข้อมูลสุ่มโดยใช้

ค่าประมาณความเป็นปึกแผ่นของขอ้มูลประกอบการสุ่ม

ขอ้มูล     การคาํนวณค่าต่างๆท่ีจาํเป็นสาํหรับอลักอริทึมมี

ดงัน้ี     ให้ { ixΓ } เป็นเซ็ตขอ้มูลขนาด d มิติจาํนวน N อ็อบ

เจกตข์องคลสัเตอร์ใดๆ บน data space โดยท่ี i =1,2,…, N  

Centroid ( µΓ ) หรือจุดศูนยก์ลางมวลของคลสัเตอร์ 

เป็นจุดท่ีใชเ้ป็นตวัแทนของทุกอ็อบเจกตใ์นคลสัเตอร์ หา

ไดด้งัสมการท่ี (1) 
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diameter ของคลสัเตอร์แสดงถึงความใกลชิ้ดกนัระหว่าง   

อ็อบเจกต์ภายในคลสัเตอร์ได ้ โดยรูปท่ี 1a จะเห็นได้

วา่คลสัเตอร์ C1 มีความหนาแน่นและความเป็นปึกแผ่น

ของขอ้มูลสูงกว่าคลสัเตอร์ C2 และเม่ือลากเส้นเช่ือม

ระหวา่งออ็บเจกตใ์ดๆ ไปยงัทุกอ็อบเจกตภ์ายในคลสัเตอร์ 

(ดงัรูปท่ี 1b) และนาํความยาวกาํลงัสองของเส้นเช่ือม

เหล่านั้นมารวมกนัแลว้หารดว้ยจาํนวนเส้นเช่ือมทั้งหมด 

(12 เท่ากนัทั้งสองคลสั-เตอร์) และนาํมาถอดรากท่ีสองจะ

พบวา่ค่าท่ีไดจ้ากคลสัเตอร์ C1 นอ้ยกวา่ค่าท่ีไดจ้ากคลสั

เตอร์ C2 แสดงให้เห็นวา่อ็อบเจกตข์องคลสัเตอร์ C1 มี

ความเป็นปึกแผน่สูงกวา่ออ็บเจกตข์องคลสัเตอร์ C2 
 
 
 
 
 
รูปที ่1 ตวัอยา่งของสองคลสัเตอร์ท่ีมีความหนาแน่นต่างกนั 
 

Compactness (Θ ) คือค่าความเป็นปึกแผ่นของ

ขอ้มูลแบบประมาณโดยใช้การอ่านขอ้มูลเพียงรอบเดียว 

โดยค่า Compactness เป็นส่วนกลบัของ discordancy (Γ ) 
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หรือความไม่ประสานกันภายในกลุ่มข้อมูล โดยค่า 

Compactness สามารถคาํนวณไดด้งัสมการท่ี (4) 

                 
Γ
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สาํหรับค่า discordancy สามารถคาํนวณไดส้องแบบคือ 

weighted discordancy และ non-weighted discordancy 
Weighted discordancy ( Γ

Γ
) คือค่าความไม่

ประสานกนัภายในกลุ่มขอ้มูลแบบให้นํ้ าหนกั สาํหรับการ

คาํนวณค่า Γ
Γ

คาํนวณไดด้งัดงัสมการท่ี (5) 
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           โดยให้ ix
=0µ , i'n เป็นจาํนวนอ็อปเจ็กตอ์า้งอิงของ

ตวัแทน และ 1'n =2 
Non-weighted discordancy ( Γ

~ ) คือค่าความไม่

ประสานกนัภายในกลุ่มขอ้มูลแบบไม่ให้นํ้ าหนัก โดยค่า 

Γ
~ สามารถคาํนวณไดด้งัสมการท่ี (6) 
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สมมุติให้ขอ้มูลขนาด N อ็อบเจกต ์ Nxxx ,...,, 21  ซ่ึง

ถูกแบ่งออกเป็นคลสัเตอร์หรือกลุ่มยอ่ยๆ g กลุ่ม โดยแต่ละ

กลุ่มประกอบดว้ยอ็อบเจกตจ์าํนวน gnnn ,...,, 21  (จาํนวน

ของอ็อบเจกต์แสดงถึงความหนาแน่นของขอ้มูลภายใน

กลุ่ม) และความเป็นปึกแผ่นของข้อมูลภายในกลุ่ม

(Compactness) มีค่าเท่ากบั gΘΘΘ ,...,, 21 เม่ือตอ้งการสร้าง

ชุดขอ้มูลสุ่มขนาด M อ็อบเจกต ์ โดยท่ีความน่าจะเป็นท่ี     

ออ็บเจกต ์ jx ใดๆ ภายในกลุ่มท่ี i จะถูกเลือกจะตอ้ง 

 (i)ผกผนักบัค่าความหนาแน่นของขอ้มูลภายในกลุ่ม 
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 (ii) แปรผนัตรงกบัค่าความเป็นปึกแผ่นของขอ้มูลภายใน

กลุ่ม 
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ดงันั้นเพ่ือให้สอดคลอ้งกบั (i) และ (ii) จึงให้ความน่าจะ

เป็นท่ีอ็อบเจกต์ jx ใดๆ ภายในกลุ่มท่ี i จะถูกเลือกมีค่า

เท่ากบั 
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โดยให้ α, e, และ δ เป็นค่าคงท่ีใดๆ ซ่ึงค่า α ท่ีเหมาะสม

สาํหรับการสุ่มท่ีตอ้งการชุดขอ้มูลสุ่มขนาด M อ็อบเจกต์

สามารถพิจารณาไดด้งัดงัสมการท่ี (10) 
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และเม่ือแทนค่า α ในสมการท่ี (3)-(4) จะไดค้วามน่าจะ

เป็นท่ีอ็อบเจกต์ jx ใดๆ ภายในกลุ่มท่ี i จะถูกเลือกสาํหรับ

ชุดขอ้มูลสุ่มขนาด M มีค่าเท่ากบั 
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จากสมการข้างต้นจะเห็นได้ว่าในบางกรณีส่วนหาร

สามารถมีค่าเป็นศูนยไ์ด ้ เช่น ni มีค่าเท่ากบั 1 ซ่ึงทาํให้ค่า 

1Γ มีค่าเป็นศูนย ์ดงันั้นเพ่ือเป็นการเล่ียงปัญหาการหารดว้ย

ค่าศูนย(์devide by zero) จึงปรับปรุงฟังก์ชนั ),( ji xxd  ท่ีใช้

สาํหรับอลักอริทึม DBSPACE โดยการบวก 1 เพ่ิมเขา้ไป

กบัค่าของระยะห่างท่ีไดจ้ากการคาํนวณปกติ ซ่ึงจะมีผลทาํ

ให้ค่า Γ ท่ีไดมี้ค่าเพ่ิมข้ึนจากเดิมประมาณ 1 มีผลทาํให ้
δΓ เป็นฟังก์ชันเพ่ิมเสมอ  ในรูปท่ี 2 แสดงอลักอริทึม 

DBSPACE โดยท่ี n[i] แสดงถึงจาํนวนขอ้มูลภายในกลุ่มท่ี 

i , lsx [i]  เป็นผลรวมเชิงเวกเตอร์ของทุกอ็อบเจกตภ์ายใน

กลุ่มท่ี i , lsd [i] คือผลรวมของระยะห่างระหวา่งอ็อบเจกต์

ภายในกลุ่มท่ี i  

  เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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รูปที ่2 อลักอริทึม DBSPACE 

 

อลักอริทึม DBSPACE จะทาํการแบ่งกลุ่มขอ้มูล

และสุ่มเลือกขอ้มูลไปพร้อมๆ กนัแบบคู่ขนานภายในการ

อ่านขอ้มูลเพียงหน่ึงรอบ และขอ้มูลท่ีถูกเลือกจะถูกเก็บไว้

ในบฟัเฟอร์(output buffer) โดยในบฟัเฟอร์ประกอบดว้ย 

>< ii xP Γ,  ซ่ึงแสดงถึงการท่ี ixΓ  ถูกเลือกดว้ยค่าความ

น่าจะเป็นเท่ากบั iP   และมีการรับขอ้มูลเขา้มาเร่ือยๆ  ixΓ

จะมีค่าความน่าจะเป็นท่ีจะถูกเลือกเท่ากับ 'Pi ดังนั้นจึง

ตอ้งมีการปรับปรุงค่าในบฟัเฟอร์อยูเ่สมอเพ่ือให้ชุดขอ้มูล

สุ่มท่ีได้เ ป็นปัจจุบัน โดยการเ ก็บ  >< ii x,'P 
 แทน 

>< ii x,P 
ดว้ยความน่าจะเป็น ii P/'P  (หรือทาํการลบ 

ออ็บเจกตน์ั้นออกจากบฟัเฟอร์) 

2.2 Self –Oraganizing Map 

Self-Organzing Map( SOM) เป็นนิวรอนเน็ตเวิร์ก 

แบบไม่มีผูส้อน [7] นาํเสนอโดยศาสตราจารยโ์คโฮเนน 

(Kohonen) ในปี ค.ศ. 1982 ประกอบดว้ยเซลล ์2 ชั้น  ดงัรูป

ท่ี 3 ชั้นแรกคือชั้นของอินพุต (Input Layer) ประกอบดว้ย

เซตของอินพุตเวคเตอร์ x(t)  (1 x n มิติ) โดยท่ี i  คืออิน

เด็กซ์ของอินพทุ  ชั้นท่ีสองคือชั้นของเอาท์พุตประกอบไป

ดว้ยโหนดของนิวรอนท่ีเรียงตวัอยูใ่นรูปแบบของแผนภาพ 

2 มิติ ในแต่ละโหนด i จะเป็นค่าเวคเตอร์นํ้ าหนักแทน

ดว้ย )(twi นั้นคือ n
i tw ℜ∈)(  โดยท่ี nℜ  

 

 

 

 

รูปที ่3 แสดงโมเดลพ้ืนฐานของ SOM 

 

 กระบวนการเรียนรู้ของ SOM  เกิดข้ึนจากการปรับตวั

ของเวคเตอร์นํ้ าหนักท่ีมีต่ออินพุตเวคเตอร์โดยเร่ิมแรกจะ

กาํหนดนํ้ าหนกัเร่ิมตน้ขนาดเลก็ใหก้บัทุกโหนด จากนั้นจะ

เร่ิมตน้กระบวนการเรียนรู้ดงัน้ี 

1. เลือกอินพตุเวคเตอร์จากอินพตุโดเมน 

2. เปรียบเทียบอินพุตเวคเตอร์  x(t)  กบัโหนด w(t)  

ทุกโหนดเพ่ือหาโหนดชนะจากโหนดทั้งหมด 

3. ปรับเวคเตอร์นํ้ าหนกัของโหนดชนะ เพ่ือให้โหนด

ชนะเขา้ใกลอิ้นพตุมากข้ึน 

4. ปรับเวคเตอร์นํ้ าหนักของโหนดใกลเ้คียง เพ่ือให้

อินพุตเวคเตอร์ถัดไปท่ีมีค่ าใกล้เ คียงกับโหนดชนะ

กระบวนการเหล่าน้ีจะถูกทําซํ้ าไปเ ร่ือย ๆ จนกว่าจะ

สอดคลอ้งตามเง่ือนไข 

กระบวนการเรียนรู้ขา้งตน้มีการคาํนวณท่ีสาํคญัอยู ่

2 ส่วนคือ ส่วนแรกคือการคาํนวณเพ่ือหาโหนดชนะ c คือ

โหนดท่ีมีระยะห่างระหว่างอินพุตเวคเตอร์กับเวคเตอร์

นํ้ าหนักน้อยท่ีสุด โดยใชฟั้งก์ชนัวดัระยะทางแบบยุคลิด 

(Euclidean distance) โหนดชนะหาดงัสมการท่ี 12 

     ||)()(||min: twtxtwc ic −=          (12) 

ส่วนท่ีสองคือการปรับเวคเตอร์นํ้ าหนักเพ่ือให้เขา้

ใกลอิ้นพตุมากข้ึน การปรับค่านํ้ าหนกัแสดงดงัสมการท่ี 13 

)]()([)()()()1( twtxthttwtw iciii −××+=+ α    (13) 

เม่ือ t คือรอบปัจจุบนัของการเรียนรู้, x(t)คืออินพุต

เวคเตอร์ปัจจุบนั, wi(t)คือเวคเตอร์นํ้ าหนกั, )(tα คืออตัรา

การเรียนรู้ โดยท่ีอตัราการเรียนรู้ )(tα จะข้ึนอยูก่บัจาํนวน

รอบซ่ึงแสดงเป็นสมการเชิงเสน้ไดด้งัสมการท่ี 14 

 

Dα = 0 
FOR each input point x DO 
         i = hash( xΓ  ) 
        IF n[i] <> 0 THEN 

Dα = Dα −(n[i]
e−1

.discordancy(lsd[i],n[i])
δ−

 
         n[i] = n[i] + 1 
         IF n[i] = 1 THEN µΓ  = xΓ  
         IF Γ =Γ  THEN lsd[i]= lsd[i]+(n[i]-1).d( ), xΓΓµ  
                          ELSE lsd[i]= lsd[i]+d( ), xΓΓµ  
        xxlsxls ΓΓΓ +=  
    ][inxlsΓΓ =µ   
    Γ  = discordancy(lsd[i],n[i]) 
     ).][( 1 δαα −− Γ+= e

DD in  
WITH prob. P=min{ }1]..][./[ δα Γe

D inM DO   
           IF the output buffer is full THEN reduce() 
            // start drawing when group contains more than 1 object 
           IF n[i] > 1 THEN add < P, xΓ  > to the output buffer 
reduce() 
FOR each output buffer entry < Pi, ixΓ  >  DO output  <1/Pi, ixΓ  > 
 
reduce() IS 
        FOR each output buffer entry  <Pi, ixΓ  > DO 
        Let Pi′=min{ }1]..][./[ δα Γe

D inM  
        WITH prob.  Pi′/Pi replace this entry with < Pi′, ixΓ  >   
        OTHERWISE remove this entry 
 
discordancy(lsd, n) IS 
         IF n<= 1 THEN n=2 
         IF Γ =Γ  THEN 
                   disc = lsd/((n*(n-1))/2)  
         ELSE 
                   disc = lsd/(n-1) 
         RETURN disc 
 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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T

tTt −
×= )0()( αα       (14) 

เม่ือ T คือจาํนวนรอบทั้งหมด, t คือจาํนวนรอบ

ปัจจุบนั hci คือฟังก์ชัน่ท่ีใชใ้นการกาํหนดนํ้ าหนกัในการ

ปรับค่าโหนดใกลเ้คียงโดยทัว่ไปแลว้  จะใชฟั้งก์ชนัเกาส์

เซียน   ซ่ึงสามารถเขียนไดด้งัสมการท่ี 15 

       )
)(2
||||

exp()(
2

2

t
rr

th ic
ci

σ

−
−=     (15)  

โดยปกติรัศมีของโหนดใกลเ้คียงจะค่อย ๆ ลดลง

ตามจาํนวนรอบในการเรียนรู้ t ดงัสมการท่ี 16 

T
tTtt −

×−+=+ )1)((1)1( σσ     (16) 

2.3 ขั้นตอนของวธีิทีน่ําเสนอ 

ขอ้มูลอินพทุท่ีใชเ้รียนรู้ในแผนภาพมี 2 ส่วนโดยส่วน

แรกเป็นขอ้มูลเอาท์พุทท่ีไดจ้าก DBSPACE และส่วนท่ี 2 

เ ป็นข้อมูลอินพุททั้ งหมดโดยข้อมูลส่วนแรกเ รียนรู้

ประมาณ 70 เปอร์เซ็นต์ของจาํนวนรอบการเรียนรู้สูงสุด

และขอ้มูลส่วนท่ี 2 จะเรียนรู้อีกประมาณ 30 เปอร์เซ็นตซ่ึ์ง

ขั้นตอนการทาํงานแสดงไดด้งัน้ี 

กาํหนดใหชุ้ดขอ้มูลฝึกฝนอินพุทเป็น x1,x2,…,xK เม่ือ 

xk=[xk1,…,xkR]T, k=1,…,K, และ K เป็นจาํนวนขอ้มูล 

ทั้ งหมดในชุดฝึกฝน  Lmax เป็นจาํนวนรอบสูงสุดในการ

เรียนรู้ท่ีกาํหนด 

ขั้นตอนท่ี 1.นาํขอ้มูลอินพทุ x1,x2,…,xK ผา่นกรรมวิธี

การลดข้อมูลโดย DBSPACE ได้ข้อมูลสุ่มชุดหน่ึง 

y1,y2,..,yJ  ซ่ึงเป็นเอาทพ์ทุของ DBSPACE 

ขั้นตอนท่ี2.สุ่มค่านํ้ าหนกั wi i=1,2,…M 

ขั้นตอนท่ี3.รับข้อมูลชุดฝึกสอนจากเอาท์พุทของ 

DBSPACE เขา้โครงข่ายคาํนวณระยะทางระหวา่ง[yj-wi] 

ขั้ นตอนท่ี4.หาค่ า นิวรอนท่ีชนะจากนั้ นปรับค่ า

เวกเตอร์นํ้ าหนกั ของประสาทเทียม  

ขั้นตอนท่ี5.ถา้ j < J ให้ j=j+1 ทาํการคาํนวณซํ้ าจาก

ขั้นตอนท่ี 3         

ขั้นตอนท่ี6.ถา้จาํนวนรอบ m < (Lmax –Lmax*0.3) (0.3 

คือ 30 เปอร์เซ็นต์ ) กาํหนด j=1,m=m+1 เร่ิมรอบฝึกฝน

ใหม่จากขั้นตอนท่ี 3 

 ขั้นตอนท่ี7.รับขอ้มูลชุดฝึกสอน x1,x2,…,xK เขา้

โครงข่ายคาํนวณระยะทางระหวา่ง[xk-wi] 

ขั้นตอนท่ี8.หาค่าประสาทเทียมท่ีชนะปรับค่าเวกเตอร์

นํ้ าหนกัของประสาทเทียม  

ขั้นตอนท่ี9.ถา้ k< K ให้k=k+1 ทาํการคาํนวณซํ้ าจาก

ขั้นตอนท่ี 7         

 ขั้นตอนท่ี10.ถา้จาํนวนรอบ m < Lmax  กาํหนด 

k=1,m=m+1 เร่ิมรอบฝึกฝนใหม่จากขั้นตอนท่ี 7 

   

3.การทดลองและผลการทดลอง 
ทําการทดลองโดยเคร่ืองคอมพิวเตอร์มีหน่วย

ประมวลผลเป็น Intel Core2Duo 2.0GHz Memory 2 GB

ระบบปฏิบติัการ Windows XP 

3.1 การทดลองที ่1 
ชุดข้อมูลท่ีใช้มีค่าระหว่าง0-1โดยการสุ่ม เป็น

เวคเตอร์ 2 มิติจาํนวน 1000 เวคเตอร์ นาํมาทาํการเรียนรู้

ด้วย SOM แบบเดิมและแบบท่ีนําเสนอขนาดโมเดล 

10× 10 โดยกาํหนดอตัราการเรียนรู้เร่ิมตน้ α =0.5 จะเห็น

ไดว้า่เม่ือทาํการเรียนรู้ในแผนภาพ SOM แบบเดิมจาํนวน 

1500 รอบรูปท่ี 4b และ 500 รอบรูปท่ี 4c  แผนภาพของ

โหนดท่ีแสดงไม่แตกต่างกนัแสดงว่าการเรียนรู้เพียง 500 

รอบก็เพียงพอในการทดสอบและเม่ือนาํขอ้มูลมาเรียนรู้ 

ผ่าน SOM ท่ีนาํเสนอโดยเรียนรู้ 500 รอบ  แผนภาพท่ีได้

เหมือนกนักบัท่ีเรียนรู้โดย SOM แบบเดิมดงัรูปท่ี 4d ส่วน

เวลาท่ีใชใ้นการเรียนรู้ลดลงแสดงดงัตารางท่ี 2 

 

 

 
 
 

               a    b 

 

 

 

  

              c   d 

รูปที ่4 แสดงแผนภาพของ SOM 

 

  

  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกท้ังห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



                                                                              วิศวสารลาดกระบงั  ปีท่ี 27  ฉบบัท่ี 2  มิถนุายน  2553 30 

 

ตารางที ่2 ผลการทดลองในการเรียนรู้ขอ้มูลสุ่ม 

วธีิการ จาํนวนรอบ เวลา(วนิาที) 

SOM 500 150.89 

Our Method 500 67.62 

 

3.2 การทดลองที ่2  

ชุดข้อมูล ecoli[8] ซ่ึงมีขอ้มูลทั้ งหมด 336 ชุด 8 

แอทริบิวตโ์ดยนาํมาทดลองจาํนวน 5 กลุ่ม จาํนวน 327 

ขอ้มูล   ทดลองโดยผา่น SOM แบบเดิมและแบบท่ีนาํเสนอ

ขนาดโมเดล 4× 4โดยกําหนดอัตราการเรียนรู้เ ร่ิมต้น 

α =0.5 และวดัประสิทธิภาพโดยการวดัค่าแบบเอนโทรพี

(entropy) คือ การวดัโดยอาศยัความน่าจะเป็นของขอ้มูลท่ี

อยูใ่นกลุ่ม สามารถหาไดจ้าก 

             ∑−=
i

ijijj ppE )log(    (16) 

 โดยท่ีค่าเอนโทรพีรวมของทุกกลุ่มสามารถหาไดจ้าก 

∑
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    (17) 

โดยท่ี p คือความน่าจะเป็นท่ีสมาชิกของโหนด

ข้ึนอยูก่นักลุ่ม j,  nj คือ จาํนวนขอ้มูลทั้งหมดในโหนด j,    

n คือ จาํนวนเอกสารทั้งหมด 

ไดผ้ลการทดลองดงัตารางท่ี 3 และแผนภาพดงัรูปท่ี 5   

  

 

a) แสดงแผนภาพ

ห ลั ง จ า ก เ รี ย น รู้ ด้ ว ย

อินพทุจากDBSPACE 

 

 

 

 

 

 

 

 b) Som   c)  Our method  
รูปที ่5 แสดงแผนภาพท่ีไดจ้ากขอ้มูลชุด ecoli 

0.16

0.165

0.17

0.175

0.18

0.185

100 200 300 400 500

รอบ

en
tr

op
y SOM

Our
method

 
รูปที ่6 กราฟของจาํนวนรอบการทาํงานและค่าเอนโทรพี 

ตารางที ่3 ผลการทดลองในการเรียนรู้ชุดขอ้มูล ecoli 

วธีิการ จาํนวนรอบ เวลา(วนิาที) ค่าเอนโทรพี 

SOM 1500 42.062 0.17149 

Our Method 1500 16.156 0.16702 

4.สรุป 
การทดลองแสดงว่าวิธีท่ีนําเสนอใช้เวลาในการ

เรียนรู้ลดลงเม่ือเปรียบเทียบกบั SOM แบบเดิมเน่ืองจาก

การประยกุตใ์ช ้ DBSPACE  นั้นช่วยทาํให้จาํนวนขอ้มูลท่ี

ใชเ้รียนรู้ลดลงและขอ้มูลท่ีไดเ้ป็นตวัแทนกลุ่มของขอ้มูล

ทั้งหมด  เม่ือนาํขอ้มูลนั้นไปฝึกในโครงข่ายก่อนใชข้อ้มูล

เดิม  จึงส่งผลให้การจดัเรียงตวัของแผนภาพทาํไดเ้ร็วข้ึน

และใชเ้วลาในการเรียนรู้ลดลงมากกว่า 50 เปอร์เซ็นต์แต่

ประสิทธิภาพในการจดักลุ่มขอ้มูลยงัเหมือนเดิม 
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