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บทคัดย่อ 
บทความน้ีนาํเสนอการใชว้ิธีระบบอาณานิคมมด (Ant Colony System : ACS) ทาํงานร่วมกบัการเรียนรู้แบบ Back-

Propagation (BP)  มาพฒันาหาโครงข่ายประสาทเทียมท่ีเหมาะสมทั้งรูปแบบการเช่ือมต่อระหวา่งโหนดและค่านํ้ าหนกัการ

เช่ือมภายในไปพร้อมๆ กนั วธีิท่ีนาํเสนอน้ีถูกพฒันาข้ึนเพ่ือหลบเล่ียงปัญหาซ่ึงเกิดจากการฝึกสอนดว้ย BP เพียงอยา่งเดียว

ไดแ้ก่การติดกบัดกัปัญหาจุดเหมาะสมเฉพาะบริเวณ (local optimum) และปัญหาการเขา้กนักบัชุดขอ้มูลฝึกสอนมากเกินไป 

(overfitting) โดยวิธี ACS จะใชส้าํหรับเลือกโครงสร้างของโครงข่ายท่ีเหมาะสมส่วน BP จะใชฝึ้กสอนแบบบางส่วนกบั

โครงข่ายท่ีไดม้าจากมดแต่ละตวัดว้ยจาํนวนรอบนอ้ยๆ เพ่ือปรับค่านํ้ าหนกัและวดัค่าความเหมาะสมจากค่าความผิดพลาด

ของโครงข่ายนั้นเพ่ือนาํไปใชใ้นการปรับปรุงค่าพารามิเตอร์ต่างๆ และค่าฟีโรโมนในกระบวนการของ ACS รอบถดัไป 

โครงข่ายท่ีไดจ้ากวธีิท่ีนาํเสนอน้ีจะถูกนาํไปเปรียบเทียบกบัโครงข่ายแบบมาตรฐานท่ีฝึกสอนดว้ยวธีิ BP และโครงข่ายท่ีได้

จากงานวจิยัซ่ึงใชว้ิธี ACO-BP [1] โดยวดัจากประสิทธิภาพของจาํแนกชนิดกลุ่มขอ้มูลจากชุดขอ้มูลมาตรฐาน PROBEN1 

[2] จาํนวน 3 ชุดขอ้มูลไดแ้ก่ Cancer1,  Diabetes1 และ Glass1 ผลการทดลองพบวา่วิธีท่ีนาํเสนอมีผลลพัธ์ท่ีดีกวา่ในทุกชุด

ขอ้มูล 

คาํสําคญั:  วธีิระบบอาณานิคมมด, การพฒันาโครงข่ายประสาทเทียม, โครงข่ายประสาทเทียม. 

 

Abstract 

This paper proposed a new method using Ant Colony System (ACS) to evolving the NN structure both 

link between neurons and connections weights simultaneously and partially train the network of ant by BP 

learning for adjust parameter and pheromone value in ACS process. Due to training difficulties in general 

NN structure, this method can cope with trapping, local optimum and overfitting problem. For evaluating 

our algorithm, we apply it to pattern classification problems from PROBEN1 benchmark data set [2], we 

chose Cancer1, Biabetes1 and Glass1 for our experimentation. The proposed method is compare with the 

standard ANN and ACO-BP method in [1]. The computing results show that the precision and efficiency 

of the proposed method are all better. 

Key words:  Ant Colony System, evolving neural networks, neural networks. 
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1. บทนํา 

การฝึกสอนโครงข่ายประสาทเทียมแบบแพร่ยอ้นกลบั 

(Back-Propagation: BP)  เป็นการปรับปรุงค่านํ้ าหนกัการ

เช่ือมต่อระหว่างโหนดด้วยวิธี Gradient descent  ท่ีมี

เป้าหมายเพ่ือลดความผิดพลาดของโครงข่ายในแต่ละรอบ

การทาํงานนั้น  พบว่าบ่อยคร้ังท่ีค่านํ้ าหนักท่ีได้จากการ

ปรับจะตกอยู่ในช่วงของความเหมาะสมเฉพาะบริเวณ 

(local optimum) [4,5,6,7] อนัเป็นสาเหตุทาํให้ไม่สามารถ

ทาํการฝึกสอนโครงข่ายไดส้าํเร็จ   ปัญหาดงักล่าวน้ีอาจเกิด

จากการกาํหนดรูปแบบการเช่ือมต่อภายในและค่านํ้ าหนัก

เร่ิมตน้ท่ีไม่เหมาะสมให้โครงข่าย  ซ่ึงผูฝึ้กสอนมกัแกไ้ข

โดยกําหนดโครงข่ายเร่ิมต้นใหม่อีกคร้ัง(trial-and-error)  

ส่วนปัญหาการเข้ากันกับชุดข้อมูลฝึกสอนมากเกินไป 

(overfitting) [3] เป็นปัญหาท่ีเกิดจากการท่ีโครงข่าย

ประสาทเทียมนั้นมีประสิทธิภาพในการเรียนรู้กบัชุดขอ้มูล

ฝึกสอนดีมากเกินไป โครงข่ายท่ีได้จึงมีความสามารถใน

การระบุกลุ่มของข้อมูลฝึกสอนได้สูงแต่กลับมีความ

ถูกตอ้งในการระบุกลุ่มขอ้มูลทดสอบตํ่า 

จึงมีงานวิจัยต่างๆ ได้นําเสนอวิธีการแก้ไขปัญหา

ดงักล่าวไดแ้ก่ K.S. Tang [4] ใชว้ิธีการทางพนัธุศาสตร์ 

(genetic algorithms : GA) มาฝึกสอนหาค่านํ้ าหนักของ

โครงข่ายประสาทเทียมท่ีเหมาะสมแทนการเรียนรู้แบบ 

BP, V. Maniezzo [5] ไดใ้ช ้GA พฒันาหาโครงข่ายท่ี

เหมาะสมทั้งการเช่ือมต่อระหวา่งโหนดและค่านํ้ าหนกัไป

พร้อมกนัและโหนดนั้นสามารถเช่ือมต่อกนัขา้มชั้นได ้ซ่ึง

วิธีการเขา้รหัสปัญหาเป็นค่าบิต 0 และ 1,  S.J. Han [7] 

นาํเสนอการพฒันาโครงข่ายประสาทเทียมสําหรับปัญหา 

anomaly detection โดยออกแบบให้โครงข่ายไม่มีชั้นซ่อน

ภายในแต่จะกาํหนดเป็นกลุ่มของโหนดซ่อน (hidden 

nodes)ไวแ้ทนและภายในสามารถเช่ือมต่อขา้มโหนดถดัไป

ไดแ้ละใช ้GA พฒันาคน้หารูปแบบการเช่ือมต่อระหว่าง

โหนดซ่อนภายในและค่านํ้ าหนักท่ีเหมาะสมไปพร้อมๆ 

กนัได,้ งานวจิยั Y.P. Liu [1] ไดน้าํเสนอวิธี ACO-BP โดย

เป็นการนาํวิธีการหาคาํตอบท่ีเหมาะสมดว้ยอาณานิคมมด 

(Ant Colony Optimization: ACO) [8,9] มาคน้หาเฉพาะค่า

นํ้ าหนักการเช่ือมต่อเร่ิมต้นท่ีเหมาะสมของโครงข่าย

ประสาทเทียมแบบมาตรฐาน (ANN) จากนั้ นจะนํา

โครงข่ายท่ีไดไ้ปฝึกสอนดว้ย BP อีกคร้ัง ซ่ึงวิธี ACO เป็น

ขั้นตอนวิธีท่ีมีลกัษณะในการคน้หาคาํตอบท่ีเหมาะสมอีก

แบบหน่ึง โดยมีพ้ืนฐานมาจากการร่วมมือกนัคน้หาแหล่ง

อาหารของมดภายในฝูง และในการคน้หาเส้นทางจากรัง

ไปยงัแหล่งอาหารนั้นจะพยายามหาเส้นทางท่ีมีระยะทางท่ี

สั้ นท่ีสุดโดยให้สารเคมีท่ีเรียกว่า ฟีโรโมน (Pheromone) 

เป็นขอ้มูลในการคน้หา ซ่ึงจุดเด่นของ ACO ท่ีแตกต่างจาก 

GA นั้นคือ ACO จะไม่มีการตดัคาํตอบท่ีไม่ดีท้ิงไปดงันั้น

ในรอบการทาํงานทา้ยๆ จึงยงัคงมีตวัเลือกของคาํตอบให้

เลือกเท่าเดิมซ่ึงต่างจาก GA ท่ีมีจุดอ่อน [6] ในกระบวนการ

คดัเลือกโครโมโซมพ่อและแม่โครโมโซมใดท่ีไม่ไดถู้ก

คดัเลือกจะตอ้งถูกคดัท้ิงไปซ่ึงบางคร้ังโครโมโซมท่ีถูกคดั

ท้ิงอาจจะมีคาํตอบท่ีสามารถนํามาสร้างเป็นโครงข่ายท่ี

เหมาะสมได ้ 

ดงันั้นบทความน้ีจึงไดน้าํเสนอเทคนิควิธีระบบอาณา

นิคมมด (Ant Colony System: ACS) [8,9] ซ่ึงเป็นอีก

วิธีการหน่ึงของ ACO มาใช้ในการพัฒนาโครงข่าย

ประสาทเทียมซ่ึงจะแตกต่างจากวิธี ACO-BP ของงานวิจยั 

[1] โดยโครงข่ายท่ีออกแบบนั้นโหนดภายในสามารถ

เช่ือมต่อกนัขา้มชั้นได ้ซ่ึงจะใชA้CS ทาํหนา้ท่ีเลือกรูปแบบ

การเช่ือมต่อของโหนดภายในและค่านํ้ าหนักท่ีเหมาะสม

ไปพร้อมๆ กัน และจะใช้การฝึกสอนแบบ BP ทํางาน

ร่วมกนัในกระบวนการของ ACS ดว้ย  
 

2. การพัฒนาโครงข่ายประสาทเทียมโดยใช้วิธีระบบ

อาณานิคมมด 

วิธีท่ีนําเสนอจะใช้วิธีระบบอาณานิคมมด (ACS) ใน

การค้นหาโครงสร้างของโครงข่ายประสาทเทียมท่ี

เหมาะสมทั้งในส่วนของการเช่ือมต่อภายในและค่านํ้ าหนกั

จากโครงข่ายท่ีไดก้าํหนดจาํนวนชั้นซ่อน  จาํนวนโหนดใน

ชั้นอินพุท ชั้นซ่อน และชั้นเอาท์พุทไวแ้ลว้ ซ่ึงโหนด

ภายในโครงข่ายสามารถเช่ือมต่อกันขา้มชั้นได้แต่จะไม่

เช่ือมต่อยอ้นกลบัไปยงัโหนดในชั้นก่อนหนา้  และโหนดท่ี

อยู่ในชั้นติดกันก็ไม่จําเป็นต้องเช่ือมต่อกัน และภายใน

กระบวนการ ACS สามารถลบโหนดท้ิงได ้ซ่ึงโหนดท่ีถูก

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ลบจะเป็นโหนดท่ีไม่มีการเช่ือมต่อเข้ามาจากโหนดอ่ืน

หรืออาจเป็นโหนดท่ีไม่มีการเช่ือมต่อออกไปยงัโหนดอ่ืน 

ส่วน BP นั้นจะนาํมาใชฝึ้กสอนโครงข่ายแบบบางส่วน 

(partial learning) ด้วยจํานวนรอบน้อยๆ เพ่ือปรับค่า

นํ้ าหนกัของโครงข่ายของมดแต่ละตวัและดูแนวโนม้ความ

เหมาะสมของโครงข่ายโดยวดัจากค่าความผิดพลาดของ

โครงข่ายและนําไปใช้ในการปรับปรุงค่าฟีโรโมนของ

พารามิเตอร์ท่ีเป็นตวัเลือกของ ACS ในรอบถดัไป 

2.1 การคาํนวณของโครงข่ายประสาทเทยีม 

ด้วยวิธีการน้ีได้ออกแบบให้โหนดภายในสามารถ

เช่ือมต่อกับโหนดอ่ืนแบบข้ามชั้นได้ จึงมีการปรับปรุง

สมการใหส้อดคลอ้งกบัรูปแบบของโครงข่ายดงัน้ี  

1) การคาํนวณค่าเอาทพ์ตุของโหนดในชั้นซ่อนและชั้น

เอาทพ์ตุดงัสมการท่ี (1) และ (2) 
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

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



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โดย hy  คือค่าเอาทพ์ตุของโหนด h ในชั้นซ่อน, gy คือ

ค่าเอาทพ์ตุของโหนด g ในชั้นเอาทพ์ตุ, f  เป็นฟังกช์นั

การกระตุน้, lx คือค่าอินพตุจากโหนด l ซ่ึง l คือหมายเลข

โหนดใดๆ ในชั้นก่อนหนา้ (รวมชั้นอินพตุ) ท่ีไดเ้ช่ือมต่อ

มายงัโหนด h หรือ g , lhw  คือคา่นํ้ าหนกัการเช่ือมต่อ

ระหวา่งโหนด l กบัโหนด h, lgw  คือค่านํ้ าหนกัการ

เช่ือมต่อระหวา่งโหนด l กบัโหนด g  และ hθ กบั gθ คือ

ค่า threshold ของโหนด h และ g ตามลาํดบั 

2) การปรับปรุงค่านํ้ าหนกัการเช่ือมต่อของโหนดใน

ชั้นเอาทพ์ตุและโหนดชั้นซ่อน  

- การคาํนวณค่า error gradient สาํหรับโหนด g ในชั้น

เอาทพ์ตุ ( )( pgδ ) ดงัสมการท่ี (3) และ (4) 

 [ ] )(.)(1).()( pepypyp gggg −=δ  (3) 

 )()( , pyype ggdg −=  (4) 

ซ่ึง )( peg  คือค่าความผิดพลาดของโหนด g ในรอบการ

ทาํงานท่ี p ระหวา่งค่าเอาทพ์ตุเป้าหมาย gdy , กบัค่าเอาท์

พตุจ์ริง )( pyg ท่ีไดจ้ากการคาํนวณ 

- การคาํนวณค่า weight corrections  ( )(lg pw∆ )   เพ่ือ 

ใชใ้นการปรับค่านํ้ าหนกัการเช่ือมต่อระหวา่งโหนด l กบั g 

ดงัสมการท่ี (5) 

 )().(.)(lg ppypw gl δα=∆  (5) 

ซ่ึง α คืออตัราการเรียนรู้ของโครงขา่ยประสาทเทียม 

- การปรับค่านํ้ าหนกัการเช่ือมต่อระหวา่งโหนด l กบั g 

ดงัสมการท่ี (6) 

 )()()1( lglglg pwpwpw ∆+=+  (6) 

- การคาํนวณค่า error gradient สาํหรับโหนด g ในชั้น

ซ่อน ( )( pgδ ) ดงัสมการท่ี (7)  

 [ ] )(.)(.)(1).()( pwppypyp hr
r

rhhh ∑−= δδ  (7) 

ซ่ึง r คือหมายเลขโหนดใดๆ ชั้นถดัไปท่ีโหนด h ได้

เช่ือมต่ออยูด่ว้ย 

- การคาํนวณค่า weight corrections ( )( pwhr∆ ) เพ่ือใช้

ในการปรับค่านํ้ าหนกัการเช่ือมต่อระหวา่งโหนด h กบั r  

 )().(.)( ppxpw rhhr δα=∆  (8) 

- การปรับค่านํ้ าหนกัารเช่ือมต่อระหวา่งโหนด h กบั r  

 )()()1( pwpwpw hrhrhr ∆+=+  (9) 

2.2 ตารางพารามเิตอร์สําหรับ ACS 

จากโครงข่ายท่ีไดก้าํหนดจาํนวนโหนดในชั้นอินพุท 

จํานวนชั้ นซ่อน โหนดในชั้ นซ่อน  และโหนดในชั้ น

เอาท์พุทไวแ้ล้ว จะได้การเช่ือมต่อหรือเส้นทาง (route) 

ระหว่างโหนดภายในท่ีเป็นไปได้ ซ่ึงแต่ละเส้นทางจะ

กาํหนดใหมี้ตารางพารามิเตอร์ โดยใหแ้ต่ละพารามิเตอร์ใน

เส้นทาง n แทนด้วย parameterni ( i =1 ,2 ,… , P)  

กาํหนดให้ภายใน parameterni ประกอบดว้ยค่าฟีโรโมน

( niτ )   การเช่ือมต่อ( nic ) และค่านํ้ าหนักการเช่ือมต่อ 

( niw )  ตวัอย่างแสดงดงัรูปท่ี 1  โดยมดทุกตวัใน ACS 

แทนดว้ย k  ซ่ึง k = 1,..,m  จะทาํการเลือกพารามิเตอร์จาก

ตารางพารามิเตอร์ของแต่ละเส้นทาง เพ่ือนํามากําหนด

ลกัษณะของโครงข่ายสาํหรับการทาํงาน 

2.3 ขั้นตอนการทาํงานของวธีิการทีน่ําเสนอ 

ขั้นตอนท่ี 1   กําหนดค่าเร่ิมตน้ให้กับ parameterni ใน

ตารางพารามิเตอร์ในทุกๆ เสน้ทางดงัน้ี 

- ค่าฟีโรโมน ( niτ ) มีค่าเท่ากบัค่าฟีโรโมนเร่ิมตน้ ( 0τ )  

-   สุ่มค่าการเช่ือมต่อ( nic ), { }1,0∈nic  ถา้ nic = 1 หมายถึง

มีการเช่ือมต่อระหวา่งโหนดจะตอ้งสุ่มค่านํ้ าหนกั ( niw ) 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกท้ังห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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... 
0.1  | 0 |  0 

..

0.1  | 0 |  0 
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 รูปที ่1 ตารางพารามิเตอร์ในแต่ละเสน้ทาง 
 

ซ่ึงมีค่าอยู่ในช่วง [Wmin, Wmax] แต่ถ้าสุ่มได้ nic = 0 ซ่ึง

หมายถึงไม่มีการเช่ือมต่อระหว่างโหนด จะกาํหนดให้ค่า

นํ้ าหนกัการเช่ือมต่อ( niw ) = 0 

ขั้นตอนท่ี 2  ในเส้นทางท่ี n มดตวัท่ี k จะพิจารณาเลือก

พารามิเตอร์ลาํดบัท่ี i (parameterni) โดยใชส้มการท่ี (10) 

และเลือกจนครบทุกเสน้ทาง 

 

;

;niPi

qqif
qqif

I
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maxarg
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≤





= ≤≤  (10) 

โดย q0  คือค่าคงท่ี ( 10 0 ≤≤ q ) , q คือค่าสุ่มท่ีอยู่

ในช่วง [0,1] (แต่ละเส้นทางจะสุ่มค่า q ใหม่ทุกคร้ัง) ถา้ 

0qq ≤  มดตวัท่ี k จะเลือกพารามิเตอร์ลาํดบัท่ี i ท่ีมีค่าฟีโร

โมนมากท่ีสุดในตารางพารามิเตอร์นั้น แต่ถา้ 0qq >  จะ

เลือกพารามิเตอร์ลาํดบัท่ี I  ซ่ึง I คือหมายเลขพารามิเตอร์ท่ี

ไดจ้ากการสุ่มโดยอาศยัค่าความน่าจะเป็นของการถูกเลือก

ของแต่ละพารามิเตอร์( nip ) ซ่ีงค่า nip  ในตาราง

พารามิเตอร์ของเสน้ทางท่ี n คาํนวณไดด้งัสมการ (11) 
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(11) 

ขั้นตอนท่ี 3  มดตวัท่ี k จะทาํการปรับปรุงค่าฟีโรโมนแบบ

เฉพาะบริเวณ(local pheromone update) เฉพาะพารามิเตอร์

ลําดับท่ี i ท่ีได้เลือกมาด้วยสมการท่ี (12) ในตาราง

พารามิเตอร์ทุกเสน้ทางท่ี n 

 01 .τ).τ(τ nini ϕϕ +−=  (12) 

โดย ( ]1,0∈ϕ  คือสมัประสิทธ์ิการเส่ือมสลายของฟีโรโมน

แบบเฉพาะบริเวณ 

ขั้นตอนท่ี 4   มดตวัท่ี k นาํการเช่ือมต่อ nic ,ค่านํ้ าหนกั niw
จากพารามิเตอร์ท่ีเลือกมาและค่า threshold มาประกอบกนั

สร้างเป็นโครงข่ายประสาทเทียมดงัรูปท่ี 2  
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รูปที ่2 โครงข่ายของมดตวัมดตวัท่ี k 

นาํโครงข่ายท่ีไดไ้ปทาํการฝึกสอนดว้ย BP แบบบางส่วน

ดว้ยจาํนวนรอบค่าหน่ึงกบัชุดขอ้มูล training set  จากนั้น

วดัค่าความผิดพลาด MSEk (Mean of Square Error) ของ

โครงข่ายกบัชุดขอ้มูล validation set  (ป้องกนัการเกิด

ปัญหา overfitting)  

ขั้นตอนท่ี 5 ทาํซํ้ าขั้นตอนท่ี 2 – 4 จนครบมดทุกตวั (m ตวั) 

ขั้นตอนท่ี 6  มดตวัท่ีมีค่า MSE ท่ีนอ้ยท่ีสุด (MSEbest) และ

ทําการปรับปรุงค่าฟีโรโมนแบบครอบคลุมทั้ งระบบ 

(global pheromone update) ในพารามิเตอร์ลาํดบัท่ี i ในทุก

เสน้ทางท่ี n ท่ีมดตวันั้นไดเ้ลือกมาโดยใชส้มการท่ี (13)  









 +−

←

กรณีื�นๆ;

MSE ◌่มีค่าโดยมดตัวที

เลืกตร์ที�ถูกคืพารามิเกรณีที�
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τ

Δτρ.ρ).τ(

τ

ni

nini

ni  (13) 

โดย ( ]10,ρ∈  คือค่าสัมประสิทธ์ิการเส่ือมสลายของฟี

โรโมนแบบครอบคลุมทั้งระบบ ซ่ึง best/1Δτ MSEni =   

และมดตวัท่ีมีค่าความผิดพลาดท่ีดีท่ีสุดจะนาํค่านํ้ าหนักท่ี

ผ่านการฝึกสอนดว้ย BP มาแทนท่ีค่าเดิมในพารามิเตอร์

ลาํดบัท่ี i ท่ีไดเ้ลือกมาและค่า threshold ของมดนั้นก็จะ

นาํไปใชเ้ป็นค่า threshold ใหม่ของโครงข่ายในรอบถดัไป  

ขั้นตอนท่ี 7  ทาํซํ้ าขั้นตอนท่ี 2 – 6 จนครบตามจาํนวนรอบ

การทาํงานของ ACS ท่ีตั้งไว ้ 

ขั้นตอนท่ี 8 เลือกใชค้่าพารามิเตอร์และค่า threshold ของ

มดตวัท่ีมีค่าความผิดพลาดท่ีดีสุด (MSEbest ) ในรอบสุดทา้ย

ของวิธี ACS มาสร้างเป็นโครงข่ายและนําไปทดสอบ

ประสิทธิภาพกบัชุดขอ้มูลทดสอบ 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกท้ังห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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3. การทดลอง 

ในหัวขอ้น้ีจะเป็นการทดสอบประสิทธิภาพของวิธีท่ี

นาํเสนอเปรียบเทียบวิธี ANN มาตรฐานท่ีฝึกสอนดว้ย BP 

และวธีิ ACO-BP ของงานวจิยั [1]  ทั้งน้ีในงานวิจยั [1]  ชุด

ขอ้มูลท่ีนาํมาทดสอบในส่วนฟังก์ชนัของ Mackay  ไม่มี

การระบุถึงช่วงของข้อมูลท่ีนํามาใช้ในการฝึกสอนและ

ทดสอบโครงข่ายท่ีชัดเจน  ส่วนชุดข้อมูล  Herbicides  

ไม่ใช่ชุดขอ้มูลมาตรฐานท่ีนิยมนาํมาใชต้ามท่ีเคยปรากฏใน

งานวิจัยท่ีผ่านมา  ด้วยเหตุน้ีในงานวิจัยน้ีจึงเลือกใช้ชุด

ขอ้มูลมาตรฐาน  PROBEN1 [2] ท่ีมีการนาํมาใชอ้ย่าง

หลากหลายในงานวิจัย ท่ีผ่านมา [11,12,13]  สําหรับ

งานวิจยัน้ีไดเ้ลือกใช ้3 ชุดขอ้มูล คือ  Cancer1, Diabetes1 

และ Glass1 ทั้ งน้ีทุกชุดข้อมูลจะแบ่งออกเป็นชุดข้อมูล

สําหรับการฝึกสอน (training set)  ชุดขอ้มูลท่ีใช้วดั

ประสิทธิภาพของโครงข่ายระหว่างทําการฝึกสอน 

(validation set) และขอ้มูลท่ีใชส้ําหรับทดสอบโครงข่าย 

(test set) รายละเอียดของแต่ละชุดขอ้มูลแสดงดงัตารางท่ี 1 

ตารางที ่1 รายละเอียดของชุดขอ้มูลท่ีใชท้ดลอง  

ชุดขอ้มูล 

จาํนวนโหนด จาํนวนรูปแบบขอ้มูล 

input output training 
valida-

tion 
test รวม 

Cancer1 9 2 350 175 174 699 

Diabetes1 8 2 384 192 192 768 

Glass1 9 6 107 54 53 214 

3.1 จาํนวนรอบการทาํงานของโครงข่าย 

 ในการทดลองของแต่ละวิธีจะกําหนดให้โครงข่าย

ประสาทเทียมมีจาํนวนรอบการทาํงานท่ีเท่ากนั เรียกว่า 

TotalPasses [10] สําหรับ ANN แบบมาตรฐานและวิธี 

ACO-BP [1] ค่าของ TotalPasses จะข้ึนอยูก่บัจาํนวนรอบ

การฝึกสอนโครงข่ายดว้ย BP แต่สําหรับวิธีท่ีนาํเสนอ ค่า 

TotalPasses จะคาํนวณไดจ้ากสมการ (14) 

 epPartialTmsTotalPasse **=  (14) 

ซ่ึง epPartial คือจาํนวนรอบการใช ้BP ฝึกสอนโครงข่ายท่ี

ไดม้าจากมดแต่ละตวัแบบบางส่วน 

3.2 การกาํหนดค่าตวัแปรสําหรับการทดลอง 

ในการทดลองของทุกชุดข้อมูล กาํหนดให้โครงข่าย

ประสาทเทียมมี 1 ชั้ นซ่อน และมีจํานวนโหนดในชั้ น

จาํนวน 10 โหนด  ใชฟั้งก์ชนักระตุน้แบบ sigmoid  มี

อตัราการเรียนรู้เท่ากบั 0.01 ในส่วนของ ACO-BP และ 

ACS จะเลือกใชค้่าโดยอา้งอิงกบังานวิจยั [1] ซ่ึงกาํหนดให้

มีจาํนวนมด (m) จาํนวน 30 ตวั จาํนวนรอบการทาํงาน (T)  

100 รอบ จํานวนพารามิเตอร์ในตารางพารามิเตอร์ 

(parameter table) 60 พารามิเตอร์, ช่วงของ [Wmin, Wmax] 

เท่ากบั [ -2, 2], ค่าϕ , ρ และ 0q เท่ากบั 0.1, 0.1 และ 0.9 

ตามลาํดบั [8]  สาํหรับโครงข่าย ANN แบบมาตรฐานและ

โครงข่ายจากวิธี ACO-BP [1] จะกาํหนดให้ฝึกสอนดว้ย 

BP จํานวน 60,000 รอบ และวิธีท่ีนําเสนอจะใช้ BP 

ฝึกสอนโครงข่ายท่ีได้มาจากมดแต่ละตัวแบบบางส่วน 

(epPartial) จาํนวนรอบ 20 รอบ ดงันั้นวธีิท่ีนาํเสนอจะมีค่า 

TotalPasses = 30×100×20 = 60,000 รอบเท่ากบัอีกสองวธีิ 

3.3 การเลอืกขนาดของตารางพารามเิตอร์และจาํนวนมด 

การเลือกขนาดของพารามิเตอร์ในตารางพารามิเตอร์

หากมีนอ้ยเกินไปจะทาํใหมี้ตวัเลือกของคาํตอบไม่มากแต่

ถา้มีจาํนวนมากก็จะตอ้งใชพ้ื้นท่ีในการเก็บขอ้มูลมากข้ึน 

ในส่วนจาํนวนของมดหากมีน้อยเกินไปก็จะไม่สามารถ

คน้หาคาํตอบไดห้ลากหลายแต่ถา้มีมากเกินไปก็จะทาํให้มี

จาํนวนของโครงข่ายในระบบมากข้ึนทาํให้ตอ้งใชเ้วลาใน

การทาํงานเพ่ิมข้ึนตามไปดว้ย 

3.4 ผลการทดลอง 

ผลการทดลองเปรียบเทียบประสิทธิภาพในการจาํแนก

ขอ้มูลของชุดขอ้มูลมาตรฐานทั้ง 3 ชุดขอ้มูล ระหวา่ง

โครงข่ายประสาทเทียมของทั้งสามวธีิ ซ่ึงทาํการทดลอง

ทั้งหมด 10 คร้ัง พบวา่โครงข่ายประสาทเทียมท่ีไดจ้ากวธีิท่ี

นาํเสนอใหเ้ม่ือทดสอบกบัขอ้มูลทดสอบ (test set) พบวา่มี

ค่าความผิดพลาดเฉล่ียนอ้ยกวา่ ANN แบบมาตรฐานท่ี

ฝึกสอนดว้ย BP และวธีิ ACO-BP ของ Y.P. Liu [1] ในทุก

ชุดขอ้มูล ดงัแสดงในตารางท่ี 2 

4. สรุป 

จุดเด่นของวิธีท่ีนําเสนอน้ีคือได้โครงข่ายท่ีมีความ

ยืดหยุน่คือการเช่ือมต่อของโหนดภายในสามารถเช่ือมต่อ

กนัขา้มชั้นไดแ้ละสามารถลดโหนดท่ีไม่ไดใ้ชท้ิ้งไปได ้วิธี

ท่ีนาํเสนอไดใ้ช ้BP ในการฝึกสอนโครงข่ายแบบบางส่วน

คือจาํนวนรอบนอ้ยๆ เท่านั้น และใชว้ธีิ ACS ทาํการคน้หา 
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ตารางที ่2 ผลการทดสอบประสิทธิภาพกบัขอ้มูลทดสอบ (test set) ของชุดขอ้มูล Cancer1 , Diabetes1และ Glass1 

วิธี 

ชุดข้อมูล Cancer1 

The test set Classifier Error (%) 

ชุดข้อมูล Diabetes1 

The test set Classifier Error (%) 

ชุดข้อมูล Glass1 

The test set Classifier Error (%) 

Max Min Mean Stdev Max Min Mean Stdev Max Min Mean Stdev 

ANN แบบมาตรฐาน 5.747 1.149 3.506 1.195 32.292 26.563 28.854 1.889 41.509 30.189 37.359 4.153 

ACS-BP 5.747 1.149 3.678 1.489 29.167 23.958 26.615 1.812 39.623 30.189 35.094 2.977 

วธีิท่ีนาํเสนอ 2.874 0.575 1.609 0.757 28.646 21.875 25.834 1.774 35.849 28.302 32.076 2.950 

 

ในส่วนท่ีเป็นคาํตอบครอมคลุมทั้งระบบ ซ่ึง ACS สามารถ

ปรับเปล่ียนการเ ช่ือมต่อภายในและค่านํ้ าหนักของ

โครงข่ายไดอ้ยา่งอตัโนมติั จึงสามารถแกไ้ขปัญหาของการ

ติดปัญหาจุดเหมาะสมเฉพาะบริเวณ (local optimum) และ

ปัญ ห า ก าร เ ข้ากัน กับ ชุด ข้อ มู ล ฝึ กสอ น ม าก เ กิ น ไ ป 

(overfitting) จึงทําให้โครงข่ายประสาทเทียมท่ีได้ให้มี

ประสิทธิภาพมากข้ึน 
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