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Determining clusters in large data sets takes a very long time and consumes 

many resources. Data reduction is an important step to increase the efficiency of 

determining clusters in large data sets. Our work is intended to examine and develop 

the appropriate sampling technique as a data reduction scheme for clustering that 

requires only a single data set scan. From the experimental results performed on three 

sampling algorithms (RVS, DBS, and DBRVS), we found that DBS is the most 

accurate sampling algorithm. A 2% DBS sample of the original data set can produce 

the same result as the whole original data set and also help reduce time to find the 

clusters by over 95%. However, it shows sensitivity on a noisy data set. 

Our research is intended to propose the DBSPACE algorithm which is 

developed to gain the potential of noise tolerance by considering the compactness 

within the region of data. The region with more compactness will be a good area from 

which representative sample should be drawn. 
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บทที่ 1 
บทนํา 

 
1.1 ความสําคัญและที่มาของปญหาการวิจัย 
 ในยุคแหงขอมูลขาวสารของโลกปจจุบัน การทําธุรกิจตางตองแขงขันกันสรางผลกําไรโดย
อาศัยเทคโนโลยีและความรูตางๆ การทําเหมืองขอมูล (data mining) เปนศาสตรแขนงหนึ่งที่มีจุดมุง
หมายเพื่อคนหาองคความรูที่มีอยูบนฐานขอมูลซ่ึงเก็บรวบรวมไวในหลากหลายรูปแบบ โดยมีจุด
มุงหมายเพื่อนําความรูที่อาจเปนประโยชนเหลานั้นไปประยุกตใชใหเกิดประโยชนเพ่ือบรรลุถึงเปา
หมายของแตละองคกรและเพื่อประกอบการตัดสินใจในการดําเนินธุรกิจตอไป ซ่ึงการทําเหมืองขอ
มูลนั้นมีเทคนิคและวิธีการตางๆ กันมากมาย โดยในแตละวิธีมีจุดมุงหมายเพื่อใหไดมาซึ่งคําตอบ
ของคําถามที่แตกตางกัน 

การทําเหมืองขอมูลแบงออกเปนกลุมกวางๆ ตามลักษณะการนําไปใชงานไดสองกลุม
ใหญๆ คือ การทําเหมืองขอมูลเพื่อการทํานาย (predictive data mining) ซ่ึงเปนการนําเอาความรูท่ี
ไดจากการประมวลผลขอมูลเพื่อใชในการทํานายขอมูลหรือเหตุการณที่จะเกิดขึ้นในอนาคต เชน 
การทําเหมืองขอมูลสําหรับการวินิจฉัยโรค จากขอมูลการวินิจฉัยโรคของแพทยผูเชี่ยวชาญซึ่ง
จําแนกชนิดของโรคตามลักษณะอาการของผูปวย  โปรแกรมทําเหมืองขอมูลจะเรียนรูจากขอมูลดัง
กลาวและสรางโมเดลที่สามารถจําแนกชนิดของโรคตางๆ จากอาการของผูปวยได และเมื่อมีผูปวย
รายใหมตองการตรวจวินิจฉัยโรคก็สามารถนําโมเดลที่สรางขึ้นมาชวยในการวินิจฉัยได การทํา
เหมืองขอมูลอีกกลุมหนึ่งคือการทําเหมืองขอมูลเพื่อการอธิบาย (descriptive data mining)  ซ่ึงเปน
การคนหารูปแบบของกลุมขอมูลที่มีความสัมพันธกัน หรือลักษณะของความสัมพันธรวมกันของ
ขอมูล โดยมิไดเจาะจงเพื่อหารูปแบบหรือโมเดลของขอมูลอยางหนึ่งอยางใดเพื่อการทํานายเทาน้ัน 
แตเปนการคนหาทุกรูปแบบที่นาสนใจ โดยรูปแบบหรือความรูตางๆที่ซอนอยูในขอมูลเหลานั้น 
อาจเปนองคความรูใหมที่เปนประโยชนซ่ึงถูกคนพบอยางไมคาดคิดมากอนก็เปนได 

การจัดกลุมขอมูล (clustering) เปนอีกสาขาหนึ่งของงานทางดานการทําเหมืองขอมูลเพื่อ
การอธิบาย โดยการหารูปแบบที่สัมพันธกันของขอมูลที่มีการรวมกลุมกัน จุดประสงคและเปา
หมายสําคัญของการจัดกลุมขอมูลคือการคนหาและจําแนกลักษณะเฉพาะของขอมูลออกเปนแตละ
กลุมหรือที่เรียกวาคลัสเตอร (cluster) โดยมุงเนนใหขอมูลที่อยูกลุมเดียวกันมีความคลายคลึง  
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กันมากที่สุด และในขณะเดียวกัน ขอมูลที่อยูตางกลุมกันจะตองมีความคลายคลึงกันนอยที่สุดหรือ
แตกตางกันมากที่สุดนั่นเอง 

การจัดกลุมขอมูลนิยมใชเพื่อการวิเคราะหขอมูลเบื้องตนสําหรับการทําเหมืองขอมูลดวย
เทคนิคอื่นๆ ตอไป ตัวอยางเชน การวิเคราะหสายพันธุของไวรัส ในข้ันแรกจะตองทําการจัดกลุมไว
รัสจากขอมูลไวรัสที่มีอยูแตละตัวเพื่อหาวาไวรัสตัวไหนบางที่ควรจัดใหอยูกลุมเดียวกนัโดยใชอัลก
อริธึมจัดกลุมขอมูล (clustering algorithm) จากนั้นจึงนําขอมูลการแบงกลุมไวรัสที่ไดมาทําการ
สรางโมเดลเพื่อจําแนกไวรัสออกเปนแตละกลุม โดยในข้ันนี้เปนการนําผลการวิเคราะหขอมูลเบื้อง
ตนมาทําเหมืองขอมูลอีกขั้นหนึ่ง เมื่อมีไวรัสตัวใหมถูกพบก็สามารถนําเอาโมเดลที่สรางขึ้นนั้นมา
ประกอบการวิเคราะหถึงสายพันธุ กลุม ตลอดจนพฤติกรรมของไวรัสที่พบได ซ่ึงถาหากไมสามารถ
จําแนกไดวาไวรัสตัวนั้นอยูในกลุมใด น่ันอาจหมายถึงการคนพบไวรัสสายพันธุใหมก็เปนได ตัว
อยางการใชประโยชนอ่ืนๆของการจัดกลุมขอมูลเชน การจําแนกกลุมของลูกคาตามรูปแบบหรือ
พฤติกรรมการซื้อสินคา การจัดกลุมเว็บเพจ การจัดกลุมยีนสและโปรตีนที่มีลักษณะการทํางาน
คลายคลึงกัน การคนหากลุมบริเวณที่มีแนวโนมที่จะเกิดแผนดินไหวจากขอมูลการเกิดแผนดินไหว 
เปนตน  

แตอยางไรก็ตาม การจัดกลุมขอมูลนั้นเปนงานที่ตองใชทั้งเทคนิคและวิธีการที่ซับซอน 
เนื่องจากจะตองคนหารูปแบบทั้งหมดที่เปนไปได อีกทั้งขอมูลที่ใชมักมีขนาดใหญมาก จึงทําให
การคนหากลุมขอมูลทําไดยากเพราะเปนงานที่ตองใชท้ังเวลาในการประมวลผลและสิ้นเปลือง
หนวยความจําเปนจํานวนมาก ดวยเหตุนี้จึงทําใหนักวิจัยจํานวนมากคิดคนหาเทคนิคและวิธีการ
ตางๆ มากมายเพื่อปรับปรุงกระบวนการจัดกลุมขอมูลใหมีประสิทธิภาพดียิ่งขึ้น การลดขนาดขอมูล 
(data reduction) ดวยเทคนิคที่แมนยําและมีประสิทธิภาพเปนอีกแนวทางหนึ่งเพื่อจัด การกับปญหา
ดังกลาว หลักการที่สําคัญของการลดขนาดขอมูลคือการทําใหขอมูลตั้งตนมีขนาดลดลงโดยสูญเสีย
ลักษณะสําคัญของขอมูลนอยที่สุด เนื่องจากขอมูลแตละตัวจะมีความสําคัญตอการจัดกลุมขอมูลไม
เทากัน ดวยเทคนิคการเลือกขอมูลที่ดีจะทําใหสามารถเลือกขอมูลที่มีความสําคัญและสามารถใช
เปนตัวแทนของขอมูลสวนใหญได ขอมูลที่มีการรวมกลุมกันอยางหนาแนนจะเปนขอมูลที่มีความ
สําคัญตอการจัดกลุมขอมูลในอนาคต ในทางกลับกันขอมูลที่ไมมีการรวมกลุมกันและมีการกระจาย
ตัวตางไปจากกลุมหรือที่เรียกวาเอาทไลเออร (outlier) จะตองถูกขจัดออกไป เพราะขอมูลเหลานี้จะ
มีผลกระทบตอความแมนตรงของกระบวนการจัดกลุมขอมูลอัตโนมัติ นอกจากนี้ในกลุมขอมูลยัง
อาจมีขอมูลรบกวน (noise) ที่อยูในรูปของขอมูลผิดพลาดปะปนอยู การลดขนาดขอมูลลงโดยการ
กําจัดขอมูลรบกวนทิ้งไป และเลือกเฉพาะขอมูลที่สามารถเปนตัวแทนท่ีดีของขอมูลสวนใหญไว จึง
เปนแนวทางหนึ่งเพื่อใหการจัดกลุมขอมูลบนฐานขอมูลขนาดใหญเปนไปไดโดยราบรื่น 
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ดังนั้นงานวิจัยนี้จึงมุงที่จะศึกษาคนควา ตลอดจนพัฒนาเทคนิคการลดขนาดขอมูลที่เหมาะ
สมเพื่องานการจัดกลุมขอมูลขนาดใหญ โดยการพิจารณาการรวมกลุมกันของขอมูลหรือความหนา
แนนของขอมูลเปนหลัก โดยขอมูลที่ใชจริงอาจมีการกระจายของขอมูลแบบไมปกติจึงทําใหไม
สามารถใชเทคนิคการลดขนาดขอมูลแบบสม่ําเสมอทั่วไปได ฉะนั้นวัตถุประสงคของงานวิจัยน้ีคือ 
เพื่อพัฒนาเทคนิคการลดขนาดขอมูลดวยนํ้าหนักความหนาแนนที่มีความทนทานตอขอมูลรบกวน 
สําหรับงานการจัดกลุมขอมูลขนาดใหญที่มีการกระจายแบบไมปกติ 
 

1.2 วัตถุประสงคการวิจัย 
1.2.1 เพื่อศึกษาเทคนิคการลดขนาดขอมูลดวยวิธีการสุมขอมูล การลดขนาดขอมูลแบง

ออกเปนหลายประเภท สําหรับงานวิจัยนี้จะเนนการลดขนาดขอมูลดวยวิธีการสุมขอ
มูลเปนหลัก 

1.2.2 เพื่อศึกษาเกณฑและเทคนิคที่มีผลตอความแมนตรงในการเลือกขอมูล เชน การ
คํานวณคาความหนาแนน คาความนาจะเปนที่ขอมูลใดๆ จะถูกเลือก เปนตน 

1.2.3 เพื่อเปรียบเทียบและคนหาเทคนิคการสุมที่เหมาะสมสําหรับงานการจัดกลุมขอมูล
ขนาดใหญ โดยจะพิจารณาเวลาที่ใชในการสุมขอมูล จํานวนหนวยความจําท่ีใช 
เวลาที่ใชในกระบวนการจัดกลุมขอมูลจากชุดขอมูลสุม ตลอดจนความแมนตรง
ของคลัสเตอรที่พบ 

1.2.4 เพื่อคนหาเทคนิคที่จะชวยเพิ่มประสิทธิภาพในการเลือกขอมูลสุมอยางแมนยํา
สําหรับงานการจัดกลุมขอมูลขนาดใหญได โดยเมื่อนําชุดขอมูลสุมที่ไดเขาสู
กระบวนการคนหากลุมขอมูลจะตองสามารถใหผลลัพธที่ถูกตองสูงกวาหรือใกล
เคียงกับผลลัพธจากชุดขอมูลตั้งตนมากที่สุด 

1.2.5 เพื่อพัฒนาเทคนิคการลดขนาดขอมูลดวยนํ้าหนักความหนาแนนที่มีความทนทานตอ
ขอมูลรบกวน สําหรับงานการจัดกลุมขอมูลขนาดใหญที่มีการกระจายแบบไมปกติ 

1.2.6 สามารถนําเทคนิคการลดขนาดขอมูลที่พัฒนาขึ้น มาใชเพื่อการเตรียมขอมูลไดอยาง
มีประสิทธิภาพ และใหผลลัพธของคลัสเตอรที่มีความถูกตองสูงกวาหรือใกลเคียง
กับผลลัพธจากชุดขอมูลตั้งตนมากที่สุด 

 
1.3 ขอบเขตการวิจัย 
 งานวิจัยนี้มุงเนนที่จะศึกษาการลดขนาดขอมูลดวยวิธีการสุมขอมูลในแบบตางๆ ซ่ึงอาจ
สรุปลักษณะสําคัญของเทคนิคการสุมขอมูลที่สนใจสําหรับงานวิจัยนี้ไดดังตอไปนี้ 
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1.3.1 Sequential Sampling with Unknown Population Size คือ สามารถสุมขอมูลแบบตอ
เนื่องโดยที่ไมทราบจํานวนขอมูลทั้งหมดลวงหนากอนการสุม 

1.3.2 Single Data Set Scan คือ อานขอมูลเพียงแคหนึ่งรอบเทานั้น การอานขอมูลขนาด
ใหญในแตละรอบจะทําใหส้ินเปลืองทั้งเวลาและหนวยความจําเปนจํานวนมาก ดัง
นั้นการจํากัดการอานขอมูลใหอยูเพียงหนึ่งรอบจึงเปนแนวทางในการลดปญหาดัง
กลาวได 

1.3.3 Non-Uniform Distribution สามารถรองรับขอมูลที่มีการกระจายแบบไมปกติได ซ่ึง
ขอมูลที่เปนจริงอาจมีการกระจายตัวแบบ zipf คือเปนขอมูลที่ประกอบดวยคลัส-
เตอรที่ทั้งขนาดและความหนาแนนแตกตางกันมาก 

1.3.4 High Accurate คือ มีความแมนตรงสูง สามารถเลือกขอมูลที่สามารถเปนตัวแทนที่ดี
ของแตละคลัสเตอรได เพื่อใหอัลกอริธึมจัดกลุมขอมูลสามารถพบคลัสเตอรมากที่
สุดเมื่อเทียบกับขนาดของชุดขอมูลสุม (%) 

1.3.5 Noise Tolerance คือ ความสามารถในการทนทานตอขอมูลรบกวน กลาวคือสามารถ
กําจัดขอมูลรบกวน รวมถึงการคนหาขอมูลที่เปน outlier อันเปนขอมูลที่มีผล
กระทบตอคุณภาพของคลัสเตอรได 

1.3.6 Efficient Resource and Memory Usage ใชทรัพยากรและหนวยความจําอยางมีประ
สิทธิภาพ 

1.3.7 Time Reduction สามารถชวยลดเวลาที่ใชในกระบวนการจัดกลุมขอมูลลงได 
ในงานวิจัยนี้จะทําการศึกษาเทคนิคการสุมขอมูลโดยจะทดสอบดวยชุดขอมูลสังเคราะห

จํานวนหนึ่ง ซ่ึงมีการกระจายของขอมูลแบบไมปกติ โดยเกณฑในการพิจารณาความเหมาะสมของ
แตละเทคนิคประกอบดวย เวลาที่ใชในการสุมขอมูล (time to sample) จํานวนหนวยความจําที่ใช 
(memory usage) เวลาที่ใชในกระบวนการจัดกลุมขอมูลจากชุดขอมูลสุม (time to cluster) ตลอดจน
ความแมนตรงของคลัสเตอรที่พบ (number of cluster found: NC) หรือจํานวนคลัสเตอรที่ถูกตอง
และสามารถยอมรับไดจากชุดขอมูลสุม อีกทั้งยังจะศึกษาถึงความทนทานตอขอมูลรบกวนของแต
ละเทคนิคโดยการทดสอบกับชดุขอมูลที่ถูกสรางขอมูลรบกวนเขาไปในปริมาณตางๆ กัน ในการ
ทดลองจะใช k-means ซ่ึงเปนอัลกอริธึมจัดกลุมขอมูลที่เปนที่นิยมในการคนหาคลัสเตอรบนชุดขอ
มูล ซ่ึงอัลกอริธึมที่ใชพัฒนาขึ้นบนระบบเปดเผยซอรสโคดที่ช่ือ WEKA (Frank, Hall, Holmes, 
Martin, Mayo, Pfahringer, Smith and Witten, 2005) 
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1.4 ประโยชนท่ีคาดวาจะไดรับ 
1.4.1 ทําใหเกิดการพัฒนาเทคนิคการลดขนาดขอมูลที่มีประสิทธิภาพและมีความแมนตรง

สูงขึ้น 

1.4.2 สามารถนําเทคนิคที่พัฒนาขึ้นไปใชในขั้นตอนการลดขนาดขอมูลได 
1.4.3 ทําใหการจัดกลุมขอมูลบนฐานขอมูลขนาดใหญมากเปนไปไดดวยการใชทรัพยากร

ที่จํากัด 

1.4.4 ทําใหการจัดกลุมขอมูลใชเวลานอยลง คือ สามารถลดเวลาที่ใชในกระบวนการทั้ง
หมดลงได แมจะตองสูญเสียเวลาสวนหนึ่งไปในขั้นตอนการลดขนาดขอมูลก็ตาม 
ซ่ึงถือวาเปนสวนนอยเมื่อเทียบกับเวลาที่สามารถลดลงได 

1.4.5 เพิ่มความแมนยําใหกับอัลกอริธึมจัดกลุมขอมูลได เนื่องจากการเลือกเฉพาะขอมูลที่
สําคัญและตัดขอมูลรบกวนที่มีผลกระทบตอความแมนตรงของการจัดกลุมขอมูลทิ้ง
ไป 

1.4.6 สามารถใชเทคนิคการลดขนาดขอมูลที่ไดพัฒนาขึ้นกับขอมูลที่ไมทราบจํานวนลวง
หนา และขอมูลที่มีการรับเขามาอยางตอเนื่องได 

1.4.7 สามารถใชเทคนิคการลดขนาดขอมูลที่ไดพัฒนาขึ้นกับขอมูลที่มีการกระจายแบบไม
ปกติ ซ่ึงเปนลักษณะของขอมูลที่ใชจริงได 



 

 

บทที่ 2 
ปริทัศนวรรณกรรมและงานวิจัยที่เกี่ยวของ 

 
ในบทนี้จะเปนการนําเสนอวรรณกรรมและงานวิจัยที่เกี่ยวของกับงานวิจัยนี้ โดยในหัวขอ

ที่ 2.1 จะกลาวถึงเทคนิคและวิธีการจัดกลุมขอมูลในแบบตางๆ ที่สําคัญ อันเปนการใหขอมูลเบื้อง
ตนและสรางความคุนเคยกับงานการจัดกลุมขอมูล ในหัวขอที่ 2.2 จะกลาวถึงเทคนิคและวิธีการลด
ขนาดขอมูลซ่ึงเปนการเตรียมขอมูลใหมีขนาดที่เหมาะสม และเพื่อเปนการเพิ่มประสิทธิภาพ
สําหรับงานการจัดกลุมขอมูล ในหัวขอที่ 2.3 เปนการใหคําจํากัดความและเทคนิคที่ใชเพื่อการระบุ
ขอมูลรบกวนและเอาทไลเออรซ่ึงเปนขอมูลที่จะสงผลกระทบตอคุณภาพของคลัส-เตอร และในหัว
ขอที่ 2.4 กลาวถึงเทคนิคการลดขนาดขอมูลดวยวิธีการสุมขอมูลซ่ึงออกแบบมาเพื่องานการจัดกลุม
ขอมูลโดยเฉพาะ เนื่องจากงานการจัดกลุมขอมูลมีวัตถุประสงคหลักเพื่อคนหาและจัดกลุมของขอ
มูลที่มีความใกลชิดกัน โดยกลุมขอมูลอาจมีขนาดที่แตกตางกัน ดังนั้นการใชเทคนิคการลดขนาด
ขอมูลที่เหมาะสมจึงจะสามารถใหผลลัพธของชุดขอมูลที่มีคุณภาพ โดยชุดขอมูลท่ีมีคุณภาพจะตอง
สามารถใชเปนตัวแทนของชุดขอมูลทั้งหมดสําหรับงานการจัดกลุมขอมูลไดอยางถูกตองและ
สมบูรณ 

 
2.1 การจัดกลุมขอมูล (Clustering Methods) 
 การจัดกลุมขอมูลอัตโนมัติเปนงานที่ตองใชเทคนิคที่ซับซอนเพื่อคนหากลุมขอมูลไดอยาง
แมนยํา ซ่ึงกระบวนการจําเปนตองใชทั้งเวลาในการประมวลผลและสิ้นเปลืองหนวยความจํา
จํานวนมาก อีกทั้งแตละเทคนิคยังมีขอจํากัดท่ีแตกตางกันออกไป ดังนั้นจึงมีผูสนใจศึกษาและ
พัฒนาเทคนิคการจัดกลุมขอมูลอยางกวางขวาง เนื่องจากอัลกอริธึมจัดกลุมขอมูลมีอยูมากมาย การ
เลือกใชอัลกอริธึมที่เหมาะสมกับวัตถุประสงคของงานนั้นจึงเปนสิ่งสาํคัญ อัลกอริธึมจัดกลุมขอมูล
สามารถแบงออกเปนประเภทตางๆ ไดดังนี้ 

2.1.1 Partitioning Methods 
บนฐานขอมูลจํานวน n เรคคอรด การจัดกลุมขอมูลประเภทนี้จะทําการสราง k พาร-

ทิชัน โดยแตละพารทิชันจะแสดงถึงขอมูลที่ถูกแบงออกเปนกลุม (โดยที่ k ≤ n) ในแตละกลุมจะ
ประกอบไปดวยขอมูลอยางนอยที่สุด 1 เรคคอรด และขอมูลแตละเรคคอรดจะตองถูกจัดใหอยูใน
กลุมขอมูลใดเพียงกลุมเดียวเทานั้น (สําหรับบางเทคนิคอาจอนุโลมใหเรคคอรดใดๆ สามารถถูกจัด 
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ใหอยูในกลุมขอมูลไดมากกวา 1 กลุม) 
การจัดกลุมขอมูลประเภทนี้จะตองระบุคา k หรือจํานวนพารทิชันที่ตองการ โดย

กระบวนการจัดกลุมเริ่มจากการสรางพารทิชันตั้งตน  จากนั้นอัลกอริธึมจะทําการวนซ้ําเพื่อปรับ
พารทิชันใหเหมาะสมโดยการยายเรคคอรดหรืออ็อบเจกตจากกลุมหนึ่งไปยังอีกกลุมหนึ่งที่มีความ
เหมาะสมกวา โดยท่ีพารทิชันที่ดีจะตองสามารถแบงใหขอมูลที่มีความใกลชิดกันหรือมีความ
สัมพันธกันอยูในพารทิชันเดียวกัน สวนขอมูลที่มีความแตกตางกันจะตองถูกจัดใหอยูในพาร-ทิชัน
ที่ไกลออกไป ซ่ึงแตละอัลกอริธึมจะใชเทคนิคในการพิจารณาความคลายคลึงกันของขอมูลของแต
ละคลัสเตอรแตกตางกันออกไป เทคนิคที่เปนที่รูจักไดแก 

k-means algorithm (Han and Kamber, 2001) ใชคาเฉลี่ยของอ็อบเจกตที่ถูกจัดให
อยูในกลุมเดียวกันเปนตัวแทนของทุกอ็อบเจกตในกลุมนั้น อัลกอริธึมเริ่มตนจากการรับคาพารา
มิเตอร k ซ่ึงคือจํานวนคลัสเตอรที่ตองการคนหา จากนั้นอัลกอริธึมจะทําการสุมเลือกอ็อบ-เจกตเร่ิม
ตนจํานวน k อ็อบเจกต ซ่ึงแตละอ็อบเจกตแสดงถึงตัวแทนของแตละคลัสเตอร(คาเฉลี่ยหรือจุดศูนย
กลางของคลัสเตอรหรือเซนทรอยด: centroid) จากนั้นจะทําการจัดกลุมใหกับอ็อบ-เจกตท่ีเหลือ อ็
อบเจกตจะถูกจัดใหอยูในคลัสเตอรเดียวกันเมื่ออ็อบเจกตนั้นมีความคลายกับตัวแทนของคลัสเตอร
นั้นมากที่สุด จากนั้นจึงทําการคํานวณหาคาเฉลี่ยของคลัสเตอรใหม และดําเนินกระบวนการเดียว
กันกับอ็อบเจกตที่เหลือตอไปจนกระทั่งทุกอ็อบเจกตถูกจัดกลุมอยางสมบูรณและอ็อบเจกตไมมี
การเปลี่ยนกลุมอีกตอไป คุณภาพของการจัดกลุมขอมูลสามารถคํานวณไดจากคา squared-error ดัง
สมการ 
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โดยที่ E แสดง sum of squared-error ของทุกอ็อบเจกต ให p แทนอ็อบเจกตใดๆ ของแตละคลัส-
เตอร และ im  คือตัวแทนหรือคาเฉลี่ยของคลัสเตอร iC  โดยขั้นตอนของอัลกอริธึม k-means 
สามารถสรุปไดดังรูปที่ 2.1 

อัลกอริธึม k-means จะทําการคนหา k คลัสเตอรโดยพยายามทําใหคา squared-error 
มีคานอยที่สุด ซ่ึงอัลกอริธึมจะทํางานไดดีเมื่อคลัสเตอรมีการกระจายตัวออกเปนกลุมอยางชัดเจน 
อีกทั้งยังสามารถรองรับกับขอมูลที่มีขนาดใหญไดอยางมีประสิทธิภาพเนื่องจากมีความซับซอน
ของอัลกอริธึม (computational complexity) เพียง )(nktO  เมื่อ n คือจํานวนอ็อบเจกตทั้งหมด k คือ
จํานวนคลัสเตอร และ t คือจํานวนรอบของการวนซ้ํา ซ่ึงโดยปกติคา k<<n และ t<<n ดังน้ันเวลา
สวนใหญจึงขึ้นตรงกับขนาดของชุดขอมูลเปนสําคัญ 
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Algorithm: k-means. The k-means algorithm for partitioning based on the mean  
  value of the object in the cluster. 
Input:  The number of cluster k and a database containing n objects. 
Output: A set of k clusters that minimizes the squared-error criterion. 
Method: 

(1) arbitrarily choose k objects as the initial cluster center; 
(2) repeat 
(3)     (re)assign each object to the cluster to which the object is the most 

similar, based on the mean value of the objects in the cluster; 
(4)     update the cluster means, i.e., calculate the mean value of the objects for 

each cluster; 
(5) until no change; 

 
รูปที่ 2.1 อัลกอริธึม k-means (Han and Kamber, 2001, p.349) 

 
k-means สามารถใชงานไดดีตราบใดที่สามารถหาคาเฉลี่ยของคลัสเตอรได แตใน

บางกรณีซ่ึงขอมูลประกอบดวยขอมูลเชิงอักขระ จึงอาจตองปรับปรุงวิธีการคํานวณหาคาเฉลี่ยและ
วิธีการพิจารณาความคลายคลึงกันของอ็อบเจกตเพื่อความเหมาะสม การที่ตองระบุคา k ใหกับอัลก
อริธึมอาจทําไดยากเมื่อผูใชไมมีความรูพ้ืนฐานเกี่ยวกับขอมูลที่ใช การระบุคา k ที่ไมเหมาะสมอาจ
ทําใหกระบวนการจัดกลุมขอมูลตองใชเวลานานขึ้น อีกทั้งยังอาจไดคลัสเตอรที่ไมมีคุณภาพอีกดวย 
และเนื่องจากการพิจารณาความใกลชิดกันของอ็อบเจกตกับคลัสเตอรโดยการวัดระยะหางระหวางอ็
อบเจกตกับตัวแทนคลัสเตอรทําใหคลัสเตอรที่พบมีรูปทรงกลม (spherical-shape) ซ่ึงเทคนิคนี้อาจ
ไมเหมาะสําหรับการคนหาคลัสเตอรที่มีรูปทรงอื่นๆ (arbitrary-shape, non-convex shape) อีกทั้งยัง
มีความออนไหวตอขอมูลรบกวน เนื่องจากขอมูลรบกวนเปนขอมูลที่มีลักษณะตางจากขอมูลอ่ืน (มี
คาสูงหรือต่ํากวาขอมูลปกติ) ซ่ึงอาจสงผลใหการคํานวณคาเฉลี่ยของอ็อบเจกตในคลัสเตอรผิด
เพี้ยนได 

k-medoids algorithm เปนเทคนิคที่พัฒนาขึ้นตอจาก k-means เนื่องจาก k-means มี
ความออนไหวตอขอมูลรบกวน ดังนั้นอัลกอริธึม k-medoids จึงถูกออกแบบมาเพื่อขจัดขอดอยดัง
กลาว โดยการใชอ็อบเจกตท่ีอยูใกลกับจุดก่ึงกลางของคลัสเตอรมากที่สุดเปนตัวแทนของทุก     อ็
อบเจกตในคลัสเตอรนั้นแทนการใชคาเฉลี่ยของคลัสเตอร โดยที่กระบวนการจัดกลุมจะคลายกับ k-
means คือการจัดกลุมขอมูลโดยพิจารณาความคลายคลึงกันของอ็อบเจกตกับตัวแทนของคลัสเตอร 
แตตางกันเพียงวิธีการหาตัวแทนของคลัสเตอรเทานั้น PAM (Partitioning Around Medoids) 
(Kaufman and Rousseeuw, 1989) เปนอัลกอริธึมที่ใชเทคนิค k-medoids โดยที่ PAM มีความซับ
ซอนของอัลกอริธึม ))(( 2knkO − เมื่อ n คือจํานวนอ็อบเจกตทั้งหมด k คือจํานวนคลัสเตอร โดย
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ขั้นตอนของอัลกอริธึม k-medoids สามารถสรุปไดดังรูปที่ 2.2 

 
 

Algorithm: k-medoids. A typecal k-medoids algorithm for partitioning based on  
  medoid or central objects. 
Input:  The number of cluster k and a database containing n objects. 
Output: A set of k clusters that minimizes the sum of the dissimilarities of all 
  the objects to their nearest medoid. 
Method: 

(1) arbitrarily choose k objects as the initial medoids; 
(2) repeat 
(3)     assign each remaining object to the cluster with the nearest medoid; 
(4)     randomly select a nonmedoid object, randomo ; 
(5)     compute the total cost, S, of swapping jo with randomo ; 
(6)     if S<0 then swap jo with randomo  to form the new set of k medoids; 
(7) until no change; 

 

 
รูปที่ 2.2 อัลกอริธึม k-medoids (Han and Kamber, 2001, p.353) 

 
เทคนิค k-means และ k-medoids สามารถใชงานไดดีกับขอมูลที่มีขนาดเล็กถึงปาน

กลางที่มีการกระจายของขอมูลเปนแบบทรงกลมเทานั้น สําหรับการคนหากลุมขอมูลที่มีรูปทรงที่
ซับซอนจําเปนจะตองอาศัยเทคนิคอื่นๆ เพิ่มเติม k-medoids เปนเทคนิคที่ทนทานตอขอมูลรบกวน
ไดดีกวา k-means แตอยางไรก็ตาม k-medoids จําเปนตองใชการคํานวณมากกวา k-means ซ่ึงทั้ง
สองเทคนิคตางก็มีขอจํากัดคือจําเปนตองใหผูใชระบุจํานวนคลัสเตอรที่ตองการคนหา (k) 

CLARA (Clustering LARge Application) พัฒนาขึ้นโดย Kaufman and Rousseeuw 
(1989) เพื่อการจัดกลุมขอมูลบนฐานขอมูลขนาดใหญ โดยอาศัยเทคนิคการลดขนาดขอมูลดวยวิธี
การสุมซึ่งเปนการเพิ่มประสิทธิภาพของกระบวนการจัดกลุมขอมูลและเพิ่มขีดความสามารถในการ
รองรับกับขอมูลจํานวนมากได โดยอัลกอริธึมเริ่มตนจากการสรางชุดขอมูลสุม จากนั้นจึงใช PAM 
เพื่อจัดกลุมขอมูลบนชุดขอมูลสุมนั้นแทนชุดขอมูลทั้งหมด โดย CLARA จะทําการสรางชุดขอมูล
สุมและใช PAM จัดกลุมขอมูลบนชุดขอมูลสุมนั้นซ้ําๆ เพื่อใหไดผลลัพธที่ดีที่สุด ซ่ึงความซับซอน
ของอัลกอริธึมในแตละรอบคือ ))(( 2 knkksO −+ เมื่อ n คือจํานวนอ็อบเจกตทั้งหมด k คือ
จํานวนคลัสเตอร และ s คือขนาดของชุดขอมูลสุมที่สรางขึ้น และจากการที่ CLARA จัดกลุมขอมูล
จากชุดขอมูลสุม คุณภาพของคลัสเตอรจึงขึ้นอยูกับคุณภาพของชุดขอมูลสุมที่ใชดวย 

CLARANS (Clustering Large Application based upon RANdomized Search) 
พัฒนาขึ้นโดย Ng and Han (1994) เปนการรวมเทคนิคการสุมขอมูลเขากับ PAM แตไมเหมือนกับ 
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CLARA ตรงที่ CLARANS ไมไดใชเฉพาะชุดขอมูลสุมเพียงชุดใดชุดหนึ่งในการคนหาแตละครั้ง 
แต CLARANS จะผสานเทคนิคการสุมในแตละขั้นตอนของการคนหา ซ่ึงตางจาก CLARA ที่ใช
เพียงชุดขอมูลสุมเดียวตลอดทั้งกระบวนการ ความซับซอนของอัลกอริธึม CLARANS เทากับ

( )2O n เมื่อ n คือจํานวนอ็อบเจกตทั้งหมด ซ่ึงมีคาคอนขางสูง แตอยางไรก็ตาม CLARANS 
สามารถปรับปรุงประสิทธิภาพไดโดยใชเทคนิค R*-trees ชวยในการคนหาขอมูลใหมีประสิทธิ
ภาพมากยิ่งขึ้น 

2.1.2 Hierarchical Methods 
เปนวิธีการจัดกลุมขอมูลประเภทหนึ่งที่อาศัยหลักการแบงขอมูลออกเปนลําดับขั้น

คลายกับตนไม ซ่ึงวิธีการแบงกลุมขอมูลแบบนี้สามารถแบงออกเปน 2 แนวทางตามลักษณะการ
สรางลําดับขั้นคือ agglomerative approach กับ divisive approach 

Agglomerative approach หรือ bottom-up approach เร่ิมตนโดยการใหแตละอ็อบ-  
เจกตอยูในคลัสเตอรที่ตางกัน จากนั้นจึงทําการวนซ้ําเพื่อรวมคลัสเตอรที่ใกลชิดกันเขาดวยกันจน
กระทั่งทุกคลัสเตอรถูกรวมเขาเปนคลัสเตอรเดียว หรือเมื่อเขาเงื่อนไขการสิ้นสุดการคนหา อัลกอริ
ธึมจัดกลุมขอมูลแบบลําดับขั้นสวนใหญจะใชแนวทางนี้ในการจัดกลุมขอมูล แตจะตางกันที่เทคนิค
และวิธีการคํานวณคาความคลายคลึงกันระหวางคลัสเตอร (intercluster similarity) 

Divisive approach หรือ top-down approach เร่ิมตนโดยใหทุกอ็อบเจกตอยูในคลัส-
เตอรเดียวกัน จากนั้นจึงคอยๆ แบงคลัสเตอรออกเปนคลัสเตอรที่เล็กลงมาเรื่อยๆ จนกระทั่งทุก      
อ็อบเจกตถูกแยกออกจากกันทั้งหมดหรือเมื่อเขาเงื่อนไขการสิ้นสุดการคนหา เชนจํานวนของคลัส-
เตอรที่ได เปนตน 

ในการแบงหรือรวมคลัสเตอรแตละครั้งจะอาศัยการพิจารณาบนพื้นฐานของสิ่งที่ได
เรียนรูขณะปจจุบันเปนสําคัญ โดยเมื่อตัดสินใจท่ีจะรวมหรือแบงคลัสเตอรใดแลวจะไมสามารถ
ยอนกลับมาแกไขไดอีก ทําใหการตัดสินใจในแตละรอบใชการคํานวณเพียงเล็กนอยเนื่องจากไมจํา
เปนตองพิจารณาทุกทางเลือก เพียงแตเลือกตัดสินใจในสิ่งที่ดีที่สุด ณ ขณะนั้นเปนสําคัญ แตอยาง
ไรก็ตามเนื่องจากการไมสามารถยอนกลับมาแกไขการตัดสินใจที่ผิดพลาดได การตัดสินใจในแตละ
คร้ังจึงตองพิจารณาอยางรอบคอบที่สุด รูปที่ 2.3 แสดงถึงการทํางานของ AGNES (Agglomerative 
NESting) ซ่ึงเปน agglomerative hierarchical clustering และ DIANA (Divisive ANAlysis) ซ่ึงเปน 
divisive hierarchical clustering บนชุดขอมูลที่ประกอบดวย 5 อ็อบเจกต {a, b, c, d, e} 
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รูปที่ 2.3 การจัดกลุมขอมูลโดยใช AGNES และ DIANA (Han and Kamber, 2001, p.355) 
 

โดยที่ AGNES  จะเริ่มตนจากการใหแตละอ็อบเจกต a, b, c, d, และ e อยูในคลัส-
เตอรที่ตางกัน ([a], [b], [c], [d], และ [e] ตามลําดับ) จากนั้นจึงทําการวนซ้ําเพื่อรวมคลัสเตอรที่มี
ความใกลชิดกันเขาดวยกัน ดังตัวอยางในรูปที่ 2.3 AGNES  จะทําการรวมคลัสเตอร [a] กับ [b] เขา
เปนคลัสเตอร [ab] และรวมคลัสเตอร [d] กับ [e] เขาเปนคลัสเตอร [de] จากนั้นจึงรวมคลัสเตอร 
[c] กับ [de] เขาเปนคลัสเตอร [cde] และสุดทายคือทุกคลัสเตอรยอยถูกรวมเขาเปนคลัสเตอรเดียว
กันทั้งหมด ([abcde]) สวน DIANA จะทํางานในทิศทางตรงกันขามกับ AGNES โดยจะเริ่มตนจาก
การใหทุกอ็อบเจกตอยูในคลัสเตอรเดียวกันทั้งหมด จากนั้นจึงทําการวนซ้ําเพื่อแบงคลัส-เตอรออก
เปนคลัสเตอรยอยจนกระทั่งทุกอ็อบเจกตถูกแบงใหอยูตางคลัสเตอรกันทั้งหมด ดังตัวอยางในรูปท่ี 
2.3 DIANA จะทําการแบงคลัสเตอร [abcde] ออกเปนคลัสเตอร [ab] กับ [cde] และแบงคลัสเตอร 
[cde] ออกเปนคลัสเตอร [c] กับ [de] และแบงคลัสเตอร [de] ออกเปนคลัส-เตอร [d] กับ [e] และ
สุดทายคลัสเตอร [ab] จะถูกแบงออกเปนคลัสเตอร [a] กับ [b] ตามลําดับ อัลกอริธึมจัดกลุมขอมูล
แบบลําดับขั้นที่เปนที่รูจักไดแก 

BIRCH (Balanced Iterative Reducing and Clustering Using Hierarchies) โดย 
Zhang, Ramakrishnan and Livny (1996) เปนอัลกอริธึมที่ถูกออกแบบมาเพื่อใหสามารถทํางานได
บนหนวยความจําที่จํากัด โดยที่ BIRCH จะใชวิธีการคนหาคลัสเตอรบนขอมูลสรุปที่เก็บไวใน
โครงสรางตนไมสมดุล (hieght-balanced CF-tree: clustering feature tree) ที่ถูกเก็บไวในหนวย
ความจํา โดยในแตละโหนดของ CF-tree ประกอบดวยขอมูลที่สําคัญสามสวนคือ N, SL

r
, และ 

SS
r

 โดยที่ N  คือจํานวนของอ็อบเจกตที่ถูกจัดใหอยูในโหนดนั้น SL
r

 คือผลรวมของอ็อบเจกต
จํานวน N และ SS

r
 คือผลรวมกําลังสองของอ็อบเจกตจํานวน N ซ่ึงสามารถอธิบายไดดวยเวกเตอร 
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โดยเมื่อมีการรวมกันของโหนดใบ เวกเตอร CF สามารถคํานวณใหมไดอยางงายดายดวยการนํา
เวกเตอรทั้งสองมารวมกัน วิธีการดังกลาวทําให BIRCH สามารถทํางานแบบตอเนื่องได 
(incremental) ทั้งในกรณีที่มีการรับขอมูลใหมเขามาและเมื่อตองการรวมแตละคลัสเตอรเขาดวยกัน 

 
1 2 1 2 1 2 1 2( , , )CF CF N N LS LS SS SS+ = + + +

r rr r
 

 
CF-tree จะประกอบดวยคา threshold ที่สําคัญคือคา T ซ่ึงเปนคาความผิดพลาดสูง

สุดประจําแตละโหนดที่สามารถยอมรับได แตละอ็อบเจกตจะถูกจัดใหอยูในโหนดใบโดยที่คา
ความผิดพลาดของโหนดใบนั้นตองไมเกินกวาคา T ที่กําหนด คา T ที่มากจะทําใหได CF-tree ที่มี
ขนาดเล็กลงและใชหนวยความจํานอยลง แตจะเปนการสรุปขอมูลในระดับที่สูงข้ึนซึ่งอาจสงผลตอ
คุณภาพของคลัสเตอรที่ไดอีกดวย ขั้นตอนของอัลกอริธึม BIRCH สามารถสรุปไดดังรูปที่ 2.4 ซ่ึง
แสดงขั้นตอนการทํางานของอัลกอริธึมทั้ง 4 ขั้นตอน เร่ิมตนจากการอานขอมูลทั้งหมดเพื่อทําการ
สราง CF-tree ซ่ึงถือเปนการจัดกลุมขอมูลยอย (preclustering) กอนขั้นตอนการจัดกลุมจริง ขั้นตอน
ที่สองเปนขั้นตอนการลดขนาด CF-tree ที่จัดเก็บไวบนหนวยความจําเรียบรอยแลว โดยในขั้นน้ีจะ
มีการขจัดเอาทไลเออรและขอมูลรบกวนออกไปดวย ข้ันตอนตอมาเปนขั้นตอนการคนหาคลัสเตอร
ซ่ึงสามารถเลือกใชอัลกอริธึมจัดกลุมขอมูลแบบใดก็ไดที่สามารถรองรับการจัดกลุมขอมูลจากขอ
มูลสรุปบน CF-tree โดยจะทําการจัดกลุมใหกับโหนดใบของ CF-tree (แตละโหนดใบของ CF-tree 
สามารถใชเปนตัวแทนของขอมูล N อ็อบเจกต) สวนขั้นตอนสุดทายเปนการจัดแตละอ็อบเจกตให
กับคลัสเตอรโดยพิจารณาจากความใกลชิดกันกับคลัสเตอรนั้นมากที่สุด 

BIRCH สามารถทํางานไดรวดเร็วบนหนวยความจําที่จํากัด โดยท้ังกระบวนการ
ของ BIRCH ใชการอานขอมูลจากแฟมขอมูลทั้งหมดเพียงรอบเดียวเทาน้ัน (เฉพาะขั้นตอนการ
สราง CF-tree) จากนั้นจะเปนการจัดกลุมขอมูลจาก CF-tree ที่อยูบนหนวยความจําหลัก ความซับ
ซอนของอัลกอริธึม BIRCH มีคาเทากับ )(nO เมื่อ n คือจํานวนอ็อบเจกตทั้งหมด แตอยางไรตามอั
ลกอริธึมยังไมสามารถคนหาคลัสเตอรที่มีรูปรางที่ซับซอนไดดวย 
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    Phase 1:    Load into memory by building a CF tree

    Phase 2 (optional):    Condense into desirable range by building a smaller CF tree

    Phase 3:    Global Clustering

    Phase 4 (optional and offline):    Cluster Refining

Data

Initial CF tree

Smaller CF tree

Good Clusters

Better Clusters
 

รูปที่ 2.4 ขั้นตอนโดยสรุปของอัลกอริธึม BIRCH (Zhang et al., 1996) 
 

CURE (Clustering Using REpresentatives) โดย Guha, Rastogi and Shim (1998) 
เปนอัลกอริธึมจัดกลุมขอมูลแบบลําดับขั้นอีกอัลกอริธึมหนึ่ง คุณสมบัติเดนของ CURE คือสามารถ
คนหาคลัสเตอรที่มีรูปรางที่ซับซอนทามกลางขอมูลที่มีเอาทไลเออรได หลักการที่สําคัญของอัลก
อริธึมคือ การคนหาคลัสเตอรจากชุดขอมูลสุม (ไมใชขอมูลทั้งหมด) โดยการแบงขอมูลออกเปน
พารทิชันยอยๆ แลวทําการคนหาคลัสเตอรยอยๆ  ในแตละพารทิชันและกําจัดเอาทไลเออรออกไป 
จากนั้นจึงทําการคนหาคลัสเตอรจากตัวแทนของแตละคลัสเตอรยอยในแตละพารทิชันเพื่อเปนการ
สรางคลัสเตอรที่สมบูรณอีกทีหนึ่ง โดยในขั้นตอนนี้จะทําการรวมคลัสเตอรที่มีความใกลชิดกันเขา
ดวยกัน และเลื่อนตัวแทนของคลัสเตอรเดิมเขาหาจุดกึ่งกลางของคลัสเตอรใหมโดยที่ยังใชตัวแทน
ของคลัสเตอรเดิมนั้นเปนตัวแทนของคลัสเตอรใหมดวย (ใชตัวแทนของคลัสเตอร หลายตัวแทน
การใชจุดศูนยกลางของคลัสเตอรเพียงจุดเดียว) ดวยเทคนิคดังกลาวทําให CURE สามารถคนหาค
ลัสเตอรที่มีรูปรางในแบบตางๆ ได เพื่อความเขาใจยิ่งข้ึนสามารถพิจารณาจากรูปที่ 2.5 ซ่ึงแสดงตัว
อยางของการคนหาคลัสเตอรในแตละข้ันตอน โดยรูปที่ 2.5(a) แสดงชุดขอมูลสุมที่ได รูปที่ 2.5(b) 
ขอมูลถูกแบงและคนหาคลัสเตอรยอยในแตละพารทิชัน โดยที่ “+” แสดงตัวแทนของคลัสเตอรยอย 
รูปที่ 2.5(c) คลัสเตอรยอยถูกนํามาจัดกลุมอีกครั้ง โดยตัวแทนเดิมของแตละ คลัสเตอรยอยจะถูก
เล่ือนเขาหาจุดกึ่งกลางของคลัสเตอรใหมดวยคา shrinking factor (α) และเสนทึบในรูปท่ี 2.5(e) 
แสดงขอบเขตของคลัสเตอรที่สมบูรณ 
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(a)  (b) 

 
(c)  (d) 

 
รูปที่ 2.5 การคนหาคลัสเตอรของอัลกอริธึม CURE (Han and Kamber, 2001, p.360) 

 
เนื่องจาก CURE ทําการคนหาคลัสเตอรจากชุดขอมูลสุม คุณภาพของขอมูลสุมที่ใช

จึงจําเปนตองพิจารณาอยางรอบคอบ โดย CURE ใชวิธีการสุมขอมูลแบบ random sampling โดยใช
หลักการของ Vitter (1985) ซ่ึงเปนอัลกอริธึมสุมขอมูลที่เปนที่รูจักดีและสามารถสุมขอมูลไดโดย
การอานขอมูลเพียงแครอบเดียว (รายละเอียดของอัลกอริธึมจะไดกลาวตอไปในหัวขอที่ 2.4.1) แต
ปญหาที่สําคัญคือขนาดของชุดขอมูลสุมที่เหมาะสมควรเปนเทาไรจึงจะทําใหชุดขอมูลสุมที่ได
สามารถแสดงถึงคลัสเตอรไดมากที่สุด ซ่ึง CURE ใช Chernoff bounds (Motwani and Raghavan, 
1995) ในการวิเคราะหวาขนาดของชุดขอมูลสุมที่เหมาะสมควรเปนเทาไรจึงจะทําใหความนาจะ
เปนของการที่จะไมพบคลัสเตอรมีคานอยที่สุด ขั้นตอนโดยสรุปของอัลกอริธึม CURE สามารถ
สรุปไดดังรูปที่ 2.6 
 

 
 

รูปที่ 2.6 ขั้นตอนโดยสรุปของอัลกอริธึม CURE (Guha et al., 1998) 
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จากการทดลองของ Guha et al. (1998) พบวา CURE สามารถคนหาคลัสเตอรไดถูก
ตองสูงกวา BIRCH อีกทั้งยังใชเวลาในการคนหาคลัสเตอรนอยกวาอีกดวย (ดังภาพ 2.7 และ 2.8) 
โดยความซับซอนของอัลกอริธึม CURE มีคาเทากับ )log( 2 nnO เมื่อ n คือจํานวนอ็อบเจกตของ
ชุดขอมูลสุมที่ใช ในกรณีที่ขอมูลมีมิติจํานวนนอยคาความซับซอนของอัลกอริธึมสามารถลดลง
เหลือ )( 2nO  

 

 
(a) CURE (b) BIRCH 

 
รูปที่ 2.7 ผลการคนหาคลัสเตอรของ CURE และ BIRCH (Guha et al., 1998) 

 

 

 
รูปที่ 2.8 เวลาที่ใชในการคนหาคลัสเตอรของ CURE และ BIRCH (Guha et al., 1998) 
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2.1.3 Density-Based Methods 
เทคนิคการจัดกลุมขอมูลโดยใชวิธีการแบงขอมูลเปนพารทิชันสวนใหญมักใชการ

หาความสัมพันธของแตละอ็อบเจกตโดยการพิจารณาระยะทางหรือ distance ของอ็อบเจกตเหลา
นั้น ทําใหเทคนิคดังกลาวมีขอจํากัดคือสามารถคนหาไดเฉพาะคลัสเตอรที่มีรูปทรงกลมเทานั้น ดวย
ขอจํากัดดังกลาวจึงนําไปสูการพัฒนาเทคนิคใหมซ่ึงพิจารณาความหนาแนนของขอมูลเปนเกณฑ
ในการคนหาคลัสเตอร หลักการทั่วไปของเทคนิคนี้คือการแผขยายขอบเขตของคลัสเตอรไปเรื่อยๆ 
ตราบใดที่ความหนาแนนของออ็บเจกตมีคาถึงคาที่กําหนด นั่นคือแตละอ็อบเจกตของคลัส-เตอร
ใดๆ จะตองประกอบดวยอ็อบเจกตซ่ึงอยูใกลกันภายในรัศมีที่กําหนด (neighborhood) จํานวนไม
นอยกวาคาที่กําหนด ดวยเทคนิคนี้สามารถใชในการกรองขอมูลรบกวนซึ่งเปนขอมูลที่มีความหนา
แนนเบาบางได และยังสามารถคนหาคลัสเตอรที่มีรูปทรงที่ซับซอนไดอีกดวย เทคนิคการจัดกลุม
ขอมูลโดยพิจารณาความหนาแนนของขอมูลที่เปนที่รูจักไดแก 

DBSCAN พัฒนาขึ้นโดย Ester, Kriegel, Sander and Xu (1996) อัลกอริธึมจะทําการ
สรางและขยายขอบเขตของคลัสเตอรออกไปเรื่อยๆ โดยพิจารณาความหนาแนนท่ีกําหนด พารา
มิเตอรที่สําคัญไดแก Eps (ε-neighborhood) และ MinPts (min point) โดยที่ Eps คือรัศมีหรือระยะ
หางที่ใชอางอิงการเชื่อมถึงกันดวยความหนาแนน (density-connected) ของทุกอ็อบเจกตภายในค
ลัสเตอร และ MinPts คือจํานวนอ็อบเจกตหรือ data point นอยสุดภายในรัศมี Eps จาก      อ็อบ
เจกตใดๆ อ็อบเจกตที่สามารถเชื่อมถึงกันไดดวยความหนาแนนจะถูกจัดใหอยูในคลัสเตอรเดียวกัน 
ความหนาแนนของขอมูลสามารถพิจารณาจากจํานวนอ็อบเจกตใกลเคียง ( EpsN ) ซ่ึงก็คือจํานวนอ็
อบเจกตทั้งหมดภายในรัศมี Eps จากอ็อบเจกตหนึ่งๆ ให o, p และ q แทนอ็อบเจกตใดๆ p 

สามารถเชื่อมถึง q ไดดวยความหนาแนนก็ตอเมื่อมีอ็อบเจกต o ซ่ึง MinPtsoN Eps ≥)(  และ o 

สามารถแพรไปถึง (density-reachable) ทั้ง p และ q สวนอ็อบเจกตที่มีความหนาแนนไมเพียงพอ
และการเชื่อมถึงกันไดดวยความหนาแนนจากบริเวณที่มีขอมูลหนาแนนไปไมถึงจะถือวาอ็อบเจกต
นั้นเปนขอมูลรบกวนซึ่งมีลักษณะตางจากขอมูลทั่วไป (พิจารณาจากรูปที่ 2.9) 

อัลกอริธึม DBSCAN เร่ิมตนจากการอานทุกอ็อบเจกตมาเก็บไวในโครงสรางแบบ 
R*-tree เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในการคนหาขอมูล จากนั้นจึงอานขอมูลทีละอ็อบเจกต อ็อบเจกตใด
ที่มีความหนาแนนเบาบางจะถูกจัดใหเปนขอมูลรบกวน สวนอ็อบเจกตใดที่มีความหนาแนนถึง
เกณฑก็จะทําการคนหาและจัดใหทุกๆ  อ็อบเจกตที่อ็อบเจกตน้ันสามารถเชื่อมถึงไดดวยความหนา
แนนอยูในคลัสเตอรเดียวกัน ดวยเทคนิคดังกลาวทําใหสามารถคนหาคลัสเตอรที่มีรูปรางที่ซับซอน
ได โดยจะเห็นไดวาคลัสเตอรที่ไดจะอยูในบริเวณที่มีขอมูลปรากฏอยูอยางหนาแนนซึ่งถูกแบงออก
จากกันดวยบริเวณที่มีความหนาแนนของขอมูลนอยกวา (Kollios, Gunopulos, Koudas and 
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Berchtold, 2003) ความซับซอนของอัลกอริธึม DBSCAN มีคาเทากับ ( log )O n n⋅  เมื่อ n คือ
จํานวนอ็อบเจกตทั้งหมด 

 

 
รูปที่ 2.9 Density-reachability and Density-connectivity (Ester et al., 1996) 

 
แมวาอัลกอริธึม DBSCAN จะสามารถคนหาคลัสเตอรที่มีรูปรางซับซอนได แตการ

หาคาพารามิเตอร Eps และ MinPts ที่เหมาะสมยังเปนเรื่องที่ยาก และ DBSCAN ยังไมสามารถ
แยกคลัสเตอรสองคลัสเตอรที่มีการเชื่อมกันดวยเสนของขอมูลที่มีความหนาแนนได (สองคลัส-
เตอรดานบนดังแสดงไวในรูปที่ 2.7) อีกทั้งอัลกอริธึมยังใชเวลามากสําหรับการคนหาคลัสเตอรบน
ฐานขอมูลที่มีขนาดใหญ เนื่องจากจะตองพิจารณาทุกอ็อบเจกตบนฐานขอมูล (Guha et al., 1998) 

จากอัลกอริธึมจัดกลุมขอมูลดังที่ไดยกตัวอยางมาแลวขางตน ผูพัฒนาตางพยายามศึกษา
และพัฒนาเทคนิคเพื่อใหอัลกอริธึมสามารถคนหาคลัสเตอรที่มีรูปรางตางๆ ไดอยางแมนยํา โดย
คํานึงถึงผลกระทบของขอมูลรบกวนและเอาทไลเออรดวย ดังไดกลาวไวแลวในรายละเอียดของ
หลายๆ อัลกอริธึม อีกทั้งอัลกอริธึมที่ดีควรจะสามารถรองรับขอมูลที่มีขนาดใหญได ซ่ึงหลายๆ อั
ลกอริธึมไดผสมผสานเทคนิคการลดขนาดขอมูลเขาไปในขั้นตอนตางๆ ของการจัดกลุมขอมูล เชน 
BIRCH ใช CF-tree ซ่ึงเปนการลดขนาดขอมูลซ่ึงใชเทคนิค data summarization หรือการสรุปขอ
มูล สวน CURE ใชเทคนิคการสุมขอมูล ทั้งนี้เพื่อเปนการลดเวลาและหนวยความจําที่ตองสิ้นเปลือง
ไประหวางกระบวนการจัดกลุมขอมูลโดยการเลือกพิจารณาเฉพาะขอมูลที่สําคัญเทานั้น ซ่ึงการ
เลือกใชเทคนิคการลดขนาดขอมูลที่เหมาะสมจะสามารถเลือกขอมูลที่สามารถเปนตัวแทนท่ีดีของ
ชุดขอมูลทั้งหมดได 
 
2.2 การลดขนาดขอมูล (Data Reduction) 

ในการทําเหมืองขอมูลนั้น เนื่องจากขอมูลที่ใชประกอบดวยขอมูลหลากหลายรูปแบบ ทั้ง
ขอมูลเชิงตัวเลข (numerical value) และขอมูลเชิงอักขระ (categorical value) อีกทั้งยังอาจปะปนไป
ดวยขอมูลที่ไมสมบูรณ เชนการขาดหายไปของขอมูลบางสวน ตลอดจนขอมูลรบกวน  อีกท้ังขอ
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มูลที่ใชยังตองสอดคลองกับขอจํากัดของอัลกอริธึมจัดกลุมขอมูลดวย ซ่ึงอัลกอริธึมจัดกลุมขอมูล
แตละอัลกอริธึมมีวัตถุประสงคและขอกําหนดสําหรับขอมูลที่ใชแตกตางกัน อัลกอริธึมจัดกลุมขอ
มูลบางอัลกอริธึมอาจมีขอจํากัดเรื่องความสามารถในการรองรับขอมูลที่มีขนาดใหญ การใชขอมูล
ที่มีขนาดเหมาะสมจึงเปนสิ่งที่ตองคํานึงถึงดวยเชนกัน โดยที่ผูใชจําเปนจะตองเลือกอัลกอริธึมที่
เหมาะสมกับชุดขอมูลนั้นๆ จึงจะทําใหสามารถบรรลุวัตถุประสงคตามตองการได การทําเหมืองขอ
มูลจากขอมูลที่ไมไดผานการเตรียมขอมูลอาจเกิดปญหาขึ้นในระหวางกระบวนการได เชน หนวย
ความจําไมเพียงพอ หรือใชเวลานานจนไมสามารถนําผลการวิเคราะหมาใชประโยชนไดทันเวลา 
และอาจทําใหความรูที่ไดจากขอมูลเหลาน้ันผิดเพี้ยนไปได ดังนั้นการเตรียมขอมูลกอนการทํา
เหมืองขอมูลจึงเปนขั้นตอนหนึ่งที่สําคัญและมิอาจถูกละเลยได 

การลดขนาดขอมูลเปนกระบวนการหนึ่งในขั้นตอนการเตรียมขอมูล นั่นคือการทําใหขอ
มูลตั้งตนมีขนาดลดลงโดยสูญเสียลักษณะสําคัญของขอมูลนอยที่สุดและสูญเสียความถูกตองของ
ผลลัพธนอยที่สุด เนื่องจากขอมูลแตละตัวจะมีความสําคัญตอการจัดกลุมขอมูลไมเทากัน ดวย
เทคนิคการเลือกขอมูลที่ดีจะทําใหสามารถเลือกขอมูลที่มีความสําคัญและสามารถใชเปนตัวแทน
ของขอมูลสวนใหญได การลดขนาดขอมูลสามารถทําไดดังวิธีการตอไปนี้ 

2.2.1 Data Summarization 
Data summarization คือการลดขนาดขอมูลดวยการสรุปขอมูล ยกตัวอยางเชน ขอ

มูลการขายของหางรานแหงหนึ่งซึ่งไดจากขอมูลการขายสินคา ณ จุดขาย และผูบริหารตองการ
ทราบรูปแบบของการขายโดยสรุปในแตละป ดังน้ันขอมูลที่ใชจึงควรเปนขอมูลสรุปของแตละป
แทนการใชขอมูลทุกเรคคอรด ณ จุดขาย 

2.2.2 Dimensionality Reduction 
Dimensionality reduction คือการลดขนาดขอมูลโดยการตัดแอททริบิวตหรือมิติของ

ขอมูลที่ไมมีความเกี่ยวของ หรือมีความเกี่ยวของนอย หรือไมมีความสําคัญตอการคนหารูปแบบที่
สนใจ เชน การคนหารูปแบบที่มีผลตอการสําเร็จการศึกษาตามกําหนดภายในระยะเวลา 4 ปการ
ศึกษาของนักศึกษาระดับปริญญาตรีของมหาวิทยาลัยเทคโนโลยีสุรนารี ช่ือและรหัสของนักศึกษา
อาจเปนแอททริบิวตที่ไมมีความเกี่ยวของสําหรับการคนหารูปแบบที่สนใจ เพราะชื่อและรหัสนัก
ศึกษาไมมีผลตอการสําเร็จการศึกษา แตในทางกลับกัน สาขาวิชา ระดับคะแนนของแตละรายวิชา 
เกรดเฉลี่ยในแตละเทอม และเกรดเฉลี่ยสะสมของนักศึกษา จะเปนสิ่งที่สามารถเชื่อมโยงไปสูส่ิงที่
ตองการคนหาได ซ่ึงจุดประสงคหลักของการลดขนาดขอมูลดวยเทคนิคนี้คือการเลือกเซ็ตของแอ
ททริบิวตที่เล็กที่สุดที่มีความนาจะเปนที่จะสามารถใหผลลัพธของรูปแบบที่นาสนใจได 
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เทียบเทากับการใชทุกแอททริบิวต การทําเหมืองขอมูลกับเซ็ตของแอททริบิวตที่ถูกเลือกไวแลวน้ัน
ยังมีสวนชวยลดจํานวนแอททริบิวตที่ปรากฏในเงื่อนไขของรูปแบบที่คนพบ ซ่ึงทําใหรูปแบบที่ได
กระชับและสามารถทําความเขาใจไดงายขึ้นอีกดวย 

2.2.3 Data Compression 
Data compression คือการแปลงขอมูลหรือการบีบอัดขอมูลใหมีขนาดเล็กลงแตยังคง

สามารถแสดงถึงขอมูลทั้งหมดได ถาขอมูลตนฉบับสามารถถูกสรางกลับไดจากขอมูลบีบอัดโดย
ไมมีการสูญเสียรายละเอียดของขอมูลไปเทคนิคที่ใชดังกลาวจะถูกเรียกวา lossless เชนการบีบอัด
เอกสารซึ่งจะตองสามารถรักษารายละเอียดของคําทุกคําไวไดอยางครบถวนและสมบูรณ แตในทาง
ตรงกันขามหากขอมูลสามารถสรางกลับไดเพียงบางสวนของขอมูลตนฉบับโดยสูญเสียรายละเอียด
ของขอมูลบางสวนไปเทคนิคที่ใชดังกลาวจะถูกเรียกวา lossy เชนการบีบอัดรูปภาพเปนแบบ JPEG 
ซ่ึงถาพที่ถูกบีบอัดดวยเทคนิคนี้จะมีคุณภาพลดลงตามอัตราการบีบอัดที่ใช สวนเทคนิคการบีบอัด
แบบ lossy แบบอื่นๆ ไดแก Wavelet Transform(WT) และ Principal Component Analysis(PCA) 
เปนตน 

2.2.4 Numerosity Reduction 
Numerosity reduction คือการลดขนาดขอมูลโดยการเลือกใชรูปแบบที่งายขึ้นในการ

แสดงถึงขอมูลแทนการใชขอมูลจริงทั้งหมด ซ่ึงเทคนิคนี้อาจเปนไดทั้งแบบ parametric และ 
nonparametric สําหรับวิธีแบบ parametric จะใชโมเดลในการอธิบายขอมูลสวนใหญโดยจะเก็บ
เฉพาะพารามิเตอรของโมเดลที่สรางขึ้นแทนขอมูลทั้งหมด เชน เทคนิค regression และ log-linear 
models เปนตน สวนอีกวิธีคือ nonparametric จะใชวิธีการลดขนาดหรือจํานวนขอมูลที่ใชแสดงถึง
ขอมูลเดิม โดยอาจเลือกใชวิธีการกระจายขอมูลแบบฮิสโทแกรม (histogram method) การเลือกขอ
มูลดวยเทคนิคคลัสเตอร (clustering method) หรือการเลือกขอมูลดวยเทคนิคการสุมขอมูล 
(sampling) 

Regression and Log-Linear Models เทคนิคนี้จะสรางและใชโมเดลที่สรางขึ้นใน
การประมาณขอมูล โดยในเทคนิค linear regression ขอมูลจะถูกนํามาสรางเปนโมเดลหรือสมการ
เชิงเสนตรง เชน การใชสมการเชิงเสน Y = α+βX แทนขอมูลทั้งหมด โดยจะเก็บเฉพาะพารามิเตอร
ของสมการไวเทานั้น 

Histograms เปนเทคนิคการลดขนาดขอมูลที่นิยมใชอีกเทคนิคหนึ่ง โดยการใชชวง
ของขอมูลและความถี่ของขอมูลที่อยูในชวงนั้นแทนขอมูลเดิม สําหรับการสรางฮิสโทแกรมบน   
แอททริบิวตใดๆ แอททริบิวตนั้นจะถูกแบงออกเปนชวงของขอมูลยอยๆที่ไมมีการซอนทับกัน 
(buckets) จากนั้นจะทําการหาความถี่ของขอมูลซ่ึงมีคาอยูในแตละชวงขอมูลนั้น โดยถาชวงขอมูล
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ใดแสดงคาของขอมูลเดี่ยวๆ จะเรียกชวงขอมูลนั้นวา singleton buckets (ดังรูปที่ 2.10) สําหรับ    
ฮิสโทแกรมที่มีความกวางของชวงขอมูลเทากันจะเรียกวา equiwidth (ดังรูปที่ 2.11) สวน             
ฮิสโทแกรมอีกชนิดหนึ่งคือ equidepth จะกําหนดใหขอมูลในแตละชวงมีความถี่เทากัน โดยในแต
ละชวงจะประกอบดวยขอมูลที่มีคาใกลเคียงกันซึ่งไดจากการเรียงลําดับตามคาของแอททริบิวต
นั้นๆ 
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รูปที่ 2.10 ฮิสโทแกรมของราคาสินคาที่เปน singleton buckets 
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รูปที่ 2.11 ฮิสโทแกรมที่มีความกวางของชวงขอมูลเทากันของราคาสินคา 
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Clustering เปนเทคนิคที่พิจารณาขอมูลแตละเรคคอรดเสมือนวัตถุ (object) ซ่ึงมี
หลักการเหมือนกับการจัดกลุมขอมูล คือจะทําการแบงขอมูลออกเปนแตละคลัสเตอร โดยจะจัดให
วัตถุที่มีความคลายคลึงกันอยูในคลัสเตอรเดียวกัน และวัตถุที่อยูตางคลัสเตอรกันจะมีความคลาย 
คลึงกันนอยท่ีสุด ซ่ึงความเหมือนหรือตางกันสามารถเปรียบเทียบไดกับความใกลชิดกันของวัตถุ
ใดๆ โดยใชระยะทางเปนตัวช้ีวัด คุณภาพของแตละคลัสเตอรสามารถอธิบายไดจากเสนผานศูนย
กลางของคลัสเตอร (diameter) ซ่ึงแสดงระยะหางมากสุดของวัตถุสองชิ้นที่อยูในคลัสเตอรเดียวกัน 
ในขณะเดียวกันระยะหางระหวางจุดศูนยกลางของคลัสเตอร (centroid) กับวัตถุภายใน คลัสเตอร
เดียวกันยังสามารถใชอธิบายถึงคุณภาพของคลัสเตอรไดอีกทางหนึ่ง โดยจะแสดงถึงระยะ หางเฉลี่ย
ของวัตถุทุกช้ินกับจุดศูนยกลางของคลัสเตอรนั้น โดยที่แตละคลัสเตอรจะมีตัวแทนที่สามารถแทน
วัตถุทุกชิ้นของคลัสเตอรนั้นได เชน การใชจุดศูนยกลางคลัสเตอรแทนคลัสเตอรนั้น สําหรับบาง
เทคนิคตัวแทนของคลัสเตอรอาจมีไดหลายตัวแทน ท้ังนี้ขึ้นอยูกับความเหมาะสมของแตละเทคนิค
ที่เลือกใช สําหรับการลดขนาดขอมูลดวยเทคนิคน้ีจะใชตัวแทนของแตละคลัสเตอรแทนขอมูลทั้ง
หมดที่อยูในคลัสเตอรนั้น ดังรูปที่ 2.12 ซ่ึงแสดงขอมูลตัวอยางที่ประกอบดวย 3   คลัสเตอร โดยจุด
ศูนยกลางของคลัสเตอรแสดงดวยเครื่องหมาย “+” ซ่ึงแทนตัวแทนของขอมูลภายในคลัสเตอร 

 

 
 

รูปที่ 2.12 แสดงขอมูลตัวอยางที่ประกอบดวย 3 คลัสเตอร (Han and Kamber, 2001, p.128) 
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Sampling เปนเทคนิคการลดขนาดขอมูลดวยวิธีการสุมขอมูล โดยการใชชุดขอมูลที่
ไดจากการสุมแทนชุดขอมูลตั้งตนที่มีขนาดใหญมาก ให D แทนชุดขอมูลขนาดใหญที่ประกอบ
ดวยขอมูล N เรคคอรด ตัวอยางเทคนิคการสุมขอมูลในแบบตางๆ บน D แสดงไวดังตอไปนี้ 

1) การสุมอยางงายแบบไมใสกลับ (Simple Random Sampling without 
Replacement: SRSWOR) เปนการหยิบขอมูลจํานวน n ของ N เรคคอรดจาก D โดยที่ความนาจะ
เปนที่เรคคอรดใดๆ จะถูกหยิบมีคาเทากับ 1/N เทากันหมดทุกเรคคอรด นั่นคือทุกเรคคอรดมี
โอกาสที่จะถูกเลือกเทาๆ กัน (ดูรูปที่ 2.13) 

2) การสุมอยางงายแบบใสกลับ (Simple Random Sampling with Replacement: 
SRSWR) เทคนิคนี้คลายกับ SRSWOR ตางกันแตเพียงทุกครั้งที่หยิบเรคคอรดใดๆ จาก D จะทําการ
บันทึกเรคคอรดนั้นไว จากนั้นจึงคืนเรคคอรดนั้นเขาใน D เหมือนเดิม ซ่ึงหมายความวาเมื่อมีการ
หยิบครั้งตอไป เรคคอรดที่เคยถูกหยิบข้ึนมาแลวนั้นยังมีโอกาสที่จะถูกหยิบขึ้นมาซ้ําไดอีกนั่นเอง 
(ดูรูปที่ 2.13) 

 

 
 

รูปที่ 2.13 การสุมขอมูลแบบ SRSWOR และ SRSWR (Han and Kamber, 2001, p.131) 
 

3) การสุมแบบคลัสเตอร (cluster sampling) เปนการสุมอีกรูปแบบหนึ่งซึ่งอาศัย
คุณสมบัติของคลัสเตอรรวมกับการสุมอยางงาย ทําไดโดยการจัดกลุมหรือแบงกลุมขอมูลใน D 

ออกเปน M กลุมยอยหรือที่เรียกวาคลัสเตอรที่ไมมีการซอนทับกัน จากนั้นจึงทําการสุมเลือกคลัส-
เตอร m คลัสเตอร โดยที่ m<M ตัวอยางเชน การสุมขอมูลที่เก็บไวบนฐานขอมูล ซ่ึงขอมูลแตละเรค
คอรดจะถูกอานขึ้นมาทีละเพจในแตละครั้ง โดยที่แตละเพจสามารถเทียบไดกับคลัสเตอร เมื่ออาน
ขอมูลมาในแตละเพจจะทําการสุมวาจะเลือกขอมูลเพจนั้นหรือไม แลวจึงอานขอมูลใน    เพจตอไป 
ทําเชนนี้จนกระทั่งไดชุดขอมูลสุมครบถวนตามตองการ (ดูรูปที่ 2.14) 
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รูปที่ 2.14 ตัวอยางการสุมขอมูลแบบคลัสเตอร (Han and Kamber, 2001, p.131) 

 
4) การสุมโดยใชสัดสวนคงเดิม (stratified sampling) เปนการสุมที่มีลักษณะคลาย

กับการสุมแบบคลัสเตอร แตตางกันที่วิธีการสุมซึ่งจะสุมขอมูลที่อยูในคลัสเตอรหรือกลุมนั้นๆ 
แทนการสุมเอาขอมูลทั้งกลุมออกมา ทําไดโดยการแบงขอมูลบน D ออกเปนกลุมยอยที่ไมมีการ
ซอนทับกันซึ่งเรียกวา stratum การสุมขอมูลจาก D ทําไดโดยการสุมขอมูลอยางงายในแตละ 
stratum ดวยการสุมดังกลาวจะสามารถทําใหมั่นใจไดวาจะไดตัวแทนของขอมูลทุกกลุมแมวากลุม
ขอมูลนั้นจะมีขนาดเล็กกวาก็ตาม ยกตัวอยางเชน การสุมโดยใชสัดสวนคงเดิมบนแฟมขอมูลลูกคา 
ซ่ึงแตละ stratum ถูกสรางขึ้นสําหรับทุกชวงอายุของลูกคา เชน 1-20, 20-40, 40-60, 60-80 และ 81 

ปขึ้นไป ซ่ึงบางชวงของอายุอาจมีจํานวนลูกคานอยมาก (81 ปขึ้นไป) ดวยการสุมวิธีนี้จะสามารถ
ทําใหมั่นใจไดวาชุดขอมูลสุมที่ไดจะปรากฏตัวแทนของขอมูลทุกกลุมแมวากลุมขอมูลนั้นจะมี
ขนาดเล็กก็ตาม เนื่องจากเทคนิคดังกลาวเปนเทคนิคที่มีความสําคัญตองานวิจัยนี้และเพื่อใหเกิด
ความชัดเจนยิ่งขึ้น จะแสดงตัวอยางการสุมเปนขั้นตอนดังรูปที่ 2.15 

สําหรับการลดขนาดขอมูล เทคนิคการสุมเปนเทคนิคหนึ่งที่งายและสามารถใชเพื่อหาคํา
ตอบโดยประมาณของขอสอบถามแบบสรุปไดเปนอยางดี และขนาดของขอมูลสุมยังสามารถแสดง
ถึงคาความเชื่อมั่นซึ่งแสดงถึงความถูกตองของผลลัพธที่ตองการไดอีกดวย โดยเม่ือตองการความ
ถูกตองที่สูงขึ้นก็สามารถเพิ่มขนาดของขอมูลสุมไดตามตองการ ซ่ึงการสุมดวยเทคนิคที่มีประสิทธิ
ภาพจะสามารถสรางชุดขอมูลสุมที่มีขนาดเล็กไดโดยท่ียังคงความถูกตองไดใกลเคียงกับขอมูลเดิม
ทั้งหมด 
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การสุมขอมูลโดยใชสัดสวนคงเดิมบนแฟมขอมูลลูกคา จํานวน 13 คน จากขอมูลของลูกคาทั้ง
หมด 27 คน ซ่ึงมีอายุดังตอไปนี้ 
13,15,16,16,19,20,20,21,22,22,25,25,25,25,30,33,33,35,35,35,35,36,40,45,46,52,70. 
โดยแบงกลุมตามชวงอายุดังนี้ (a) Age<22 และ (b) Age >= 22 
 

1. แบงขอมูลออกเปนกลุม a และ b 

(a) Age<22:                                                                                           (8 เรคคอรด) 

13, 15, 16, 16, 19, 20, 20, 21 
(b) Age >= 22:                                                                                     (19 เรคคอรด) 

22, 22, 25, 25, 25, 25, 30, 33, 33, 35, 35, 35, 35, 36, 40, 45, 46, 52, 70 
2. หาจํานวนของขอมูลที่จะตองทําการสุมออกมาจากขอมูลของแตละกลุม (a และ b) เมื่อ
ตองการสุมขอมูลจํานวนเทากับ 13 

จํานวนที่จะตองสุมจากแตละกลุม หาไดจากวิธีการเทียบบัญญัติไตรยางค จะไดวา 
จํานวนที่จะตองสุมจากกลุม a เทากับ (13 x 8) / 27  = 3.9 = 4 เรคคอรด 

จํานวนที่จะตองสุมจากกลุม b เทากับ (13 x 19) / 27  = 9.1 = 9 เรคคอรด 

3. ทําการสุมตามจํานวนที่ไดคํานวณไวแลวขางตน จะได 
สุมจาก (a) 13, 16, 19, 20 

สุมจาก (b) 22, 25, 25, 33, 35, 35, 36, 45, 52 

ซ่ึงจะไดผลลัพธคือ 13, 16, 19, 20, 22, 25, 25, 33, 35, 35, 36, 45, 52 
 

 
รูปที่ 2.15 ตัวอยางการสุมขอมูลแบบสัดสวนคงเดิม 

 
2.3 ขอมูลรบกวนและเอาทไลเออร (Noise and Outlier) 

การทําเหมืองขอมูลเปนการคนหาองคความรูที่อยูภายในขอมูล ดังนั้นขนาดของขอมูลที่
มากพอจึงจะทําใหความรูท่ีไดมีความนาเช่ือถือและใกลเคียงกับความเปนจริงมากที่สุด ซ่ึงขอมูลที่
ใชในงานการทําเหมืองขอมูลนั้นอาจประกอบดวยขอมูลจากหลายแหลง ดวยวิธีการเก็บรวบรวมขอ
มูลที่แตกตางกันออกไป ซ่ึงขอมูลที่ไดอาจมาจากการบันทึกโดยตรงจากผูใชงานระบบ ขอมูลบาง
สวนอาจเปนขอมูลที่นําเขามาจากระบบอื่นโดยที่อาจมีรูปแบบของขอมูลที่แตกตางกัน ซ่ึงเมื่อนําขอ
มูลเหลานั้นมารวมกันก็จําเปนจะตองทําใหขอมูลทุกสวนมีรูปแบบที่เหมาะสมตอไป แตอยางไรก็
ตามในขอมูลจํานวนมากอาจมีขอมูลบางสวนที่มีคาหรือรูปแบบที่แตกตางไปจากขอมูลทั่วไป เรียก
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ขอมูลเหลานั้นวาเอาทไลเออร (outlier) 
เอาทไลเออรอาจเกิดข้ึนไดในหลายลักษณะ อาทิ การปอนขอมูลที่ผิดพลาดของผูใชงาน

ระบบโดยตรง ตัวอยางเชน ขอมูลอายุของพนักงานในบริษัทที่แสดงเปน -999 ซ่ึงสามารถเกิดขึ้นได
จากการที่โปรแกรมตั้งคาเร่ิมตนของขอมูลดังกลาวไวดวยคาน้ันและปราศจากการแกใขใหถูกตอง
โดยพนักงาน ในขณะที่เอาทไลเออรบางสวนอาจเปนขอมูลที่ถูกตองแตมีรูปแบบหรือคาของขอมูล
ตางไปจากขอมูลสวนใหญ ตัวอยางเชน เงินเดือนของผูบริหารของบริษัทแหงหนึ่ง ซ่ึงเปนธรรมดา
ที่จะตองมีคาของเงินเดือนที่สูงกวาเงินเดือนของพนักงานทั่วไปในบริษัท 

ในงานการจัดกลุมขอมูล เนื่องจากวัตถุประสงคหลักของอัลกอริธึมจัดกลุมขอมูลคือการ
คนหาคลัสเตอรที่เปนไปได และเพื่อใหสามารถระบุคลัสเตอรของขอมูลไดอยางชัดเจน ขอมูลที่มี
รูปแบบหรือมีคาตางไปจากขอมูลสวนใหญหรือเอาทไลเออรนั้นจะถูกจัดเปนขอมูลรบกวน(noise) 

ขอมูลรบกวนจะทําใหกระบวนการคนหาคลัสเตอรทําไดลําบากขึ้น อีกทั้งยังอาจสงผลใหคลัสเตอร
ที่ไดมีลักษณะที่ผิดเพี้ยนไปได ในอัลกอริธึมจัดกลุมขอมูลบางอัลกอริธึมจะเพิ่มคุณสมบัติในการ
กรองขอมูลรบกวนออกไป และทําการคนหาคลัสเตอรโดยจะไมสนใจขอมูลรบกวนเหลานั้น ดวย
วิธีการดังกลาวทําใหอัลกอริธึมยังคงสามารถคนหาคลัสเตอรไดถูกตองแมขอมูลที่ใชปะปนไปดวย
ขอมูลรบกวนก็ตาม ซ่ึงเรียกคุณสมบัติดังกลาววาคุณสมบัติความทนทานตอขอมูลรบกวนของอัลก
อริธึม (noise-tolerance) 

 

 
 

รูปที่ 2.16 ตัวอยางชุดขอมูลขนาดสองมิติ 
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การตรวจสอบวาขอมูลใดเปนเอาทไลเออรสามารถทําไดหลายแนวทาง เชน การคนหา
เอาทไลเออรดวยวิธีการทางสถิติ (statistical-based) โดยการทดสอบสมมุติฐานวาขอมูลน้ันมีความ
นาจะเปนที่จะเปนเอาทไลเออรหรือไม แตมีขอจํากัดท่ีผูใชจําเปนจะตองทราบลักษณะของขอมูลที่
ใชดวย (ลักษณะการกระจายของขอมูลและความแปรปรวนของขอมูล) การคนหาเอาทไลเออรดวย
ระยะทาง (distance-based) เปนการการคนหาเอาทไลเออรจากขอมูลขางเคียงซึ่งอยูภายในรัศมีที่
กําหนด โดยที่อ็อบเจกตที่เปนเอาทไลเออรจะเปนอ็อบเจกตที่มีจํานวนอ็อบเจกตขางเคียงต่ํากวา
จํานวนที่กําหนด ซ่ึงหมายความวาอ็อบเจกตนั้นมีความแตกตางจากขอมูลทั่วไป (พิจารณาจากระยะ
ทาง) การคนหาเอาทไลเออรดวยระยะทางใชไดดีกับขอมูลที่แตละคลัสเตอรมีความหนาแนนของ
ขอมูลใกลเคียงกัน แตในบางกรณีที่แตละคลัสเตอรมีขนาดและความหนาแนนแตกตางกันมากการ
คนหาเอาทไลเออรดวยระยะทางจะไมสามารถคนหาเอาทไลเออรบางสวนได พิจารณารูปที่ 2.16 

เปนตัวอยางขอมูลสองมิติจํานวน 502 อ็อบเจกต โดย 400 อ็อบเจกตเปนของคลัสเตอร C1 100 อ็อบ
เจกตเปนของคลัสเตอร C2 และอีก 2 อ็อบเจกตคืออ็อบเจกต o1 และ o2 จากตัวอยางนี้ C2 เปนคลัส
เตอรที่มีความหนาแนนมากกวา C1 โดยที่ o1 และ o2 เปนอ็อบเจกตที่ไมเปนของคลัสเตอรใดซึ่งจะ
ตองจัดใหอ็อบเจกตทั้งสองเปนเอาทไลเออร การคนหาเอาทไลเออรดวยระยะทางจะไมสามารถ
ระบุวา o2 เปนเอาทไลเออรในขณะที่อ็อบเจกตภายในคลัสเตอร C1 ไมเปน เนื่องจากระยะทางจาก 
o2 ไปยังคลัสเตอร C2 มีคานอยกวาระยะทางระหวางบางอ็อบเจกตใน C1 การกําหนดคารัศมีที่มีคา
นอยกวาระยะทางจาก o2 ไปยังคลัสเตอร C2 จะทําให o2 และทุกอ็อบเจกตใน C1 เปนเอาทไลเออร
ทั้งหมด  แตการกําหนดคารัศมีใหมีคามากขึ้นก็กลับทําใหอ็อบเจกตของ C1 บางสวนถูกจัดเปน
เอาทไลเออรอีก ดังน้ัน Breunig, Kriegel, Ng and Sander (2000) จึงเสนอเทคนิคการคนหาเอาทไล
เออรดวยความหนาแนน (density-based) โดยการพิจารณาคา local outlier factor (LOF)     ซ่ึงจะ
พิจารณาความหนาแนนของอ็อบเจกตควบคูกับความหนาแนนของอ็อบเจกตขางเคียง ซ่ึงขอมูลทั่ว
ไปจะมีคา LOF ใกลเคียง 1 (นั่นคืออ็อบเจกตน้ันมีความหนาแนนใกลเคียงกับความหนาแนนของอ็
อบเจกตในบริเวณใกลเคียงกัน) ซ่ึงอ็อบเจกตที่เปนเอาทไลเออรจะมีคา LOF สูงหรือต่ํากวา 1 ใน
ปริมาณที่แตกตางกัน โดยอ็อบเจกตที่มีคา |LOF-1| มากแสดงถึงอ็อบเจกตน้ันมีความนาจะเปนที่จะ
เปนเอาทไลเออรสูงดวย 

ในความไรประโยชนของเอาทไลเออรก็ยังมีส่ิงที่ดีๆ แฝงอยูเสมอ แมวาเอาทไลเออรจะทํา
ใหการคนหารูปแบบที่สามารถอธิบายขอมูลสวนใหญคลาดเคลื่อนไป แตอยางไรก็ตามกระบวน
การคนหาและตรวจสอบเอาทไลเออรก็เปนสิ่งสําคัญและเปนประโยชนสําหรับงานบางอยางซึ่ง
ตองการคนหารูปแบบของขอมูลที่ตางไปจากขอมูลทั่วไป ตัวอยางเชน การนําเอาเทคนิคการคนหา
เอาทไลเออรมาใชเพื่อตรวจสอบการทุจริต (fraud detection) เชน การคนหารูปแบบการใชบริการ
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บัตรเครดิตที่ผิดปกติ การวิเคราะหรูปแบบของการตอบสนองที่ผิดปกติของผูปวยตอการรักษาโรค 
เปนตน 

 
2.4 เทคนิคการสุมขอมูลเพื่องานการจัดกลุมขอมูล 
 สําหรับงานวิจัยนี้จะเนนการพัฒนาเทคนิคการลดขนาดดวยวิธีการสุมขอมูลเปนหลัก และ
เพื่อใหการสุมขอมูลทํางานไดอยางรวดเร็วและเหมาะสมสําหรับขอมูลขนาดใหญที่ตองมีการรับขอ
มูลเขามาอยางตอเนื่อง ดังนั้นเทคนิคการสุมขอมูลที่เหมาะสมจึงควรเปนเทคนิคการสุมขอมูลแบบ
ตอเนื่องเชนกัน โดยที่จะตองสามารถสุมขอมูลไดอยางสมบูรณภายในการสแกนขอมูลเพียงหน่ึง
รอบ 

 Vitter (1985) ไดเสนอเทคนิคการสุมขอมูลแบบสะสม ในสมมุติฐานที่ไมสามารถทราบ
จํานวนขอมูลทั้งหมดมากอน เทคนิคน้ีเปนการสุมขอมูลอยางงายแบบไมใสกลับอีกรูปแบบหนึ่ง ซ่ึง
นับวาเปนเทคนิคการสุมแบบตอเนื่องที่เปนที่รูจักอันดับตนๆ อันเปนที่ยอมรับและเปนพื้นฐานของ
การพัฒนาเทคนิคการสุมในแบบตางๆ ทั้งนี้เทคนิคการสุมขอมูลอยางงายยังคงมีขอจํากัดสําหรับขอ
มูลที่มีการกระจายตัวของขอมูลแบบไมปกติ เนื่องจากการสุมขอมูลอยางงายอาจทําใหกลุมขอมูล
ขนาดเล็กอาจถูกละเลยไปได ซ่ึงตอมา Palmer and Faloutsos (2000) ไดเสนอเทคนิคการสุมขอมูล
แบบเบี่ยงเบนตามความหนาแนน สําหรับขอมูลที่มีการกระจายแบบไมปกติ โดยการเบี่ยงเบนคา
ความนาจะเปนที่ใชในการสุมขอมูลแตละตัว โดยเพิ่มอัตราการสุมในบริเวณที่มีขอมูลรวมกลุมกัน
อยางเบาบาง และลดอัตราการสุมในบริเวณที่มีขอมูลรวมกลุมกันอยางหนาแนน ซ่ึงดวยเทคนิคน้ีทํา
ใหกลุมขอมูลขนาดเล็กและมีความหนาแนนเบาบางยังคงสามารถปรากฏในชุดขอมูลสุมได แต
อยางไรก็ตามการที่ใหความสําคัญกับบริเวณที่มีขอมูลรวมกลุมกันอยางเบาบางมากขึ้นนั้นอาจเปน
การเพิ่มโอกาสใหขอมูลรบกวนสามารถเขามามีบทบาทในชุดขอมูลสุมได ซ่ึงตอมา K. Kerdprasop, 
N. Kerdprasop and Sun (2005) ไดเสนอเทคนิคการสุมขอมูลแบบเบี่ยงเบนตามความหนาแนนแบบ
สะสม  โดยเปนเทคนิคที่ผสมผสานทั้งสองเทคนิคดังกลาวไวแลวขางตนเขาดวยกัน อัลกอริธึมเริ่ม
ตนจากการแบงขอมูลออกเปนกลุมยอยท่ีเรียงตอกัน จากนั้นจึงใชหลักการสุมขอมูลแบบสะสม
เลือกกลุมขอมูลที่มีความหนาแนนมากกวาระหวางสองกลุมขอมูลที่อยูใกลกัน โดยท่ีผลตางหรือผล
รวมของความหนาแนนของสองกลุมขอมูลนั้นมีคาเกินกวาคาที่กําหนดไว ดวยการเลือกเอาเฉพาะ
กลุมขอมูลที่มีความหนาแนนมากนี่เองทําใหอัลกอริธึมสามารถกรองขอมูลรบกวนไมใหถูกเลือก
เขาไปในชุดขอมูลสุมได จึงถือไดวาเทคนิคการสุมขอมูลดังกลาวเปนเทคนิคที่ทนทานตอขอมูลรบ
กวน ซ่ึงทั้งสามเทคนิคนี้จะไดกลาวโดยละเอียดในหัวขอถัดไป 
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2.4.1 เทคนิคการสุมขอมูลแบบสะสม (Random Sampling with a Reservoir: RVS) 
Vitter (1985) ไดเสนอเทคนิคการสุมแบบสะสม ซ่ึงเปนเทคนิคที่ใชเลือกขอมูลสุม

จํานวน n เรคคอรดแบบไมใสกลับ จากขอมูลทั้งหมด N เรคคอรด โดยที่ไมทราบคาของ N มากอน
ลวงหนา และ n≤N โดยสามารถแสดงผลชุดขอมูลสุมไดภายในการอานขอมูลเพียงหนึ่งรอบ ดังตัว
อยางของปญหาที่เกิดข้ึนจากการสุมขอมูลที่ถูกบันทึกไวบนแถบแมเหล็กซึ่งมีความยาวมาก ดวย
เทคนิคปกติจะตองทําการอานขอมูลหนึ่งรอบเพื่อหาคา N จากนั้นจึงจะเริ่มกระบวนการสุมขอมูล
โดยการอานแถบแมเหล็กในรอบถัดไป ซ่ึงการอานขอมูลบนแถบแมเหล็กในแตละรอบเปนงานที่
สูญเสียเวลาเปนอันมาก ดังนั้น Vitter จึงเสนออัลกอริธึมแบบสะสม (reservoir algorithm) เพื่อรอง
รับกับปญหาดังกลาว โดยการจองพื้นที่หนวยความจําไวสวนหนึ่งเพื่อเก็บขอมูลที่ถูกเลือกซึ่งเรียก
หนวยความจําสวนนี้วาที่สะสมหรือ reservoir 
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รูปที่ 2.17 ภาพจําลองกระบวนการสุมแบบสะสม 

 
{Make the first n records candidates for the sample} 
for j := 0 to n - 1 do READ_NEXT_RECORD(C[M]); 
 t := n;                                         {t is the number of records processed so far} 
while not eof do 
 begin                                                             {Process the rest of the records} 
 Generate an independent random variate P(n, t); 
 SKIP_RECORDS(P);                                     {Skip over the next P records} 
 if not eof then 
 begin               {Make the next record a candidate, replacing one at random} 
   M:= TRUNC (n * RANDOM( )); M is uniform in the range 0 ≤ M ≤ n – 1} 
   READ_NEXT_RECORD(C[M]) 
 end 
 t := t + P + 1; 
end; 

 
รูปที่ 2.18 อัลกอริธึมสุมแบบสะสม (Vitter, 1985) 
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หลักการพื้นฐานของ reservoir algorithm คือ กระบวนการเลือกขอมูลจํานวน n ตัว 
จากขอมูลทั้งหมด N ตัว โดยเริ่มจากการเลือกขอมูล n ตัวแรกใสไวใน reservoir จากนั้นจึงอานขอ
มูลถัดไปตามลําดับ โดยอัลกอริธึมจะทําการสุมคาจํานวนขอมูลที่จะกระโดดขามไปเพื่อเพิ่ม
ความเร็วสําหรับการอานขอมูลในแตละครั้ง (รูปที่ 2.17) ซ่ึงขอมูลปจจุบันที่กําลังถูกอานจะถูกเก็บ
เขามาใวใน reservoir โดยการสุมเลือกขอมูลเดิมใน reservoir และแทนที่ขอมูลเดิมนั้นดวยขอมูล
ใหม ขอมูลทั้งหมดที่ถูกเก็บไวใน reservoir ณ ขณะใดๆ สามารถแทนชุดขอมูลสุม ณ ขณะนั้นๆ ได 
และเมื่อการอานขอมูลเสร็จสิ้น ขอมูลที่อยูใน reservoir จะเปนชุดขอมูลสุมสุดทายของ reservoir 
algorithm รายละเอียดของอัลกอริธึมแสดงไดดังรูปที่ 2.18 

reservoir algorithm ไดถูกปรับปรุงเรื่อยมาจนถึง algorithm Z ซ่ึงสามารถทํางานได

ภายในเวลา ⎟⎟
⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛
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⎠
⎞

⎜
⎝
⎛ +

n
NnO log1  ซ่ึงรายละเอียดของ algorithm Z ไดแสดงไวดังตอไปนี ้

 
{(Make the first n records candidates for the sample} 
for j := 0 to n - 1 do READ_NEXT_RECORD(C[j]); 
t := n;                                                        { t is the number of records processed so far} 
{Process records using the method of Algorithm X until t is large enough} 
thresh := T * n; 
num := 0;                                                                                      {num is equal to t – n} 
while not eof and (t ≤ thresh) do 
    begin 
    V := RANDOM( );                                                                                 {Generate V} 
    P := 0; 
    t := t + 1;     num := nun + 1; 
    quot := num / t; 
    while quot > V do                                                                                  {Find min P} 
        begin 
        P := P + 1; 
        t := t + 1;     num := num + 1; 
        quot := (quot * num) / t 
    end; 
    SKIP_RECORDS(P);                                                 {Skip over the next P records} 
    if not eof then 
        begin                       {Make the next record a candidate, replacing one at random} 
        M := TRUNC(n * RANDOM( ));        {M is uniform in the range 0 ≤ M ≤ n – 1} 
        READ_NEXT_RECORD(C[M ]); 
        end 
    end; 
 
 
{Process the rest of the records using the rejection technique} 
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W := EXP(- LOG(RANDOM( )) / n);                                                      {Generate W} 
term := t - n + 1;                                                         {term is always equal to t - n + 1} 
while not eof do 
    begin 
        loop 
        {Generate U and X } 
        U := RANDOM( ); 
        X := t * (W - 1.0);  
        P := TRUNC(X);                                                        {P is tentatively set to ⎣ ⎦X } 
        {Test if U ≤  h(P) / cg(X)} 
        lhs := EXP(LOG(((U (((t + l)/term) 2T )) * (term + P))/(t + X)) / n); 
        rhs := (((t + X)/(term + P)) * term)/t; 
        if lhs ≤  rhs then 
        begin W := rhs/lhs;  break loop end; 
        {Test if U ≤  f (P) / cg(X)} 
        y := (((U * (t + l))/term) * (t + P + l))/(t + X); 
        if  n < P then begin   denom := t;    numer_lim := term + 50   end 
        else begin   denom := t - n + P;     numer_lim := t + 1    end; 
        for numer := t + P  downto numer_lim do 
            begin   y := (y * numer)/denom;   denom := denom - 1   end; 
        W := EXP(- LOG(RANDOM( ))/n);                             {Generate W  in advance} 
         if EXP(LOG(y)/n) ≤ (t + X)/t then break loop 
    end loop; 
    SKIP_RECORDS(P);                                                 {Skip over the next P records} 
     if not eof then 
        begin                       {Make the next record a candidate, replacing one at random} 
        M:= TRUNC (n * RANDOM( ));     { M is uniform in the range 0 ≤ M ≤  n – 1} 
        READ_NEXT_RECORD(C[M]) 
        end; 
    t := t + P + 1; 
    term := term + P + 1 
    end; 

 
แมวา reservoir algorithm จะสามารถสรางชุดขอมูลสุมที่สมบูรณไดภายในการอาน

ขอมูลเพียงหน่ึงรอบเทานั้น แตอยางไรก็ตามการใช reservoir algorithm กับชุดขอมูลที่มีขนาดใหญ
มากกวาขนาดของ reservoir มากๆ อาจทําใหขอมูลสุมที่ไดมาจากขอมูลสวนทายๆ มากกวาขอมูล
สวนตนก็เปนได เพราะเมื่ออัลกอริธึมตัดสินใจจะรับขอมูลใหมเขามาเก็บใน reservoir อัลกอริธึมจะ
ทําการสุมขอมูลเกาทิ้งไปโดยไมมีการพิจารณาเปรียบเทียบความสําคัญหรือความนาจะเปนที่ขอมูล
เกาหรือขอมูลใหมจะถูกเลือกมากกวากัน ดวยเหตุนี้ขอมูลเกาจึงอาจถูกแทนที่ดวยขอมูลใหมเสมอ 
ซ่ึงหากคลัสเตอรที่มีขนาดเล็กเรียงตัวอยูในขอมูลสวนตนๆ อาจทําใหคลัสเตอรดังกลาวไมปรากฏ
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ในชุดขอมูลสุมได 
2.4.2 เทคนิคการสุมขอมูลแบบเบี่ยงเบนตามความหนาแนน (Density Biased Sampling: 

DBS) 

สืบเนื่องมาจากงานทางดานการทําเหมืองขอมูลนั้นเปนงานที่ตองกระทํากับขอมูล
ขนาดใหญซ่ึงมักตองใชเทคนิคการลดขนาดขอมูลเขามาเกี่ยวของในขั้นตอนการเตรียมขอมูลเสมอ
เพื่อใหกระบวนการสังเคราะหขอมูลดําเนินไปอยางมีประสิทธิภาพ เทคนิคการลดขนาดขอมูลโดย
การสุมแบบสม่ําเสมอเปนเทคนิคที่นิยมนํามาใช แตอยางไรก็ตามสําหรับงานทางดานการจัดกลุม
ขอมูลซ่ึงตองการคนหาลักษณะรวมกันของขอมูลในทุกกลุม การใชเทคนิคดังกลาวยังมีขอจํากัด
สําหรับขอมูลที่การกระจายตัวแบบไมปกติหรือ zipf’s distribution (ขอมูลที่ประกอบดวยคลัส-
เตอรที่มีขนาดและความหนาแนนแตกตางกัน) ซ่ึงเปนลักษณะของขอมูลทั่วไปตามธรรมชาติ การ
ใชเทคนิคการสุมแบบสม่ําเสมอ (uniform sampling) อาจทําใหคลัสเตอรที่มีขนาดเล็กมักถูกละเลย
เปนผลใหกระบวนการจัดกลุมขอมูลไมสามารถคนพบคลัสเตอรเหลานั้นจากชุดขอมูลสุมได ตัว
อยางเชน ขอมูลตัวอยางซึ่งประกอบดวยขอมูล 4 คลัสเตอร คือ คลัสเตอร A, B, C, และ D ดังรูปที่ 
2.19 

 

 

 
รูปที่ 2.19 ขอมูลตัวอยางซึ่งประกอบดวย  4 คลัสเตอร (Palmer and Faloutsos, 2000) 

 
โดยในแตละคลัสเตอรมีขอมูล 9900, 9900, 100, และ 100 เรคคอรด ตามลําดับ การสุมแบบ
สม่ําเสมอขนาด 1% สามารถคาดไดวาขอมูลประมาณ 99 เรคคอรดจะมาจากแตละคลัสเตอร A และ 
B และอีก 1 เรคคอรดจะมาจากแตละคลัสเตอร C และ D ซ่ึงขอมูลที่มีจํานวนนอยมากๆ สําหรับ 
คลัสเตอร C และ D นั้นจะถูกจัดใหเปนขอมูลรบกวนโดยอัลกอริธึมจัดกลุมขอมูล อันเปนผลใหค
ลัสเตอร C และ D ถูกละเลยไปได 
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Palmer and Faloutsos (2000) ไดเสนอเทคนิคการสุมขอมูลแบบเบี่ยงเบนตามความ
หนาแนนของขอมูลเพื่อใหคลัสเตอรขนาดเล็กยังคงสามารถปรากฏบนชุดขอมูลสุม หลักการพื้น
ฐานคือการสุมดวยคาความนาจะเปนที่ขอมูลใดๆ จะถูกเลือกเขามาในชุดขอมูลสุมซึ่งแปรผกผันกับ
ความหนาแนนของขอมูลบริเวณนั้นๆ หรืออีกนัยหน่ึงคือการเพิ่มอัตราการสุมในบริเวณที่มีขอมูล
รวมกันอยูเบาบางและลดอัตราการสุมในบริเวณที่มีขอมูลรวมกันอยูหนาแนน โดยท่ีความหนาแนน
ของขอมูลจะมีคาแปรผันตรงกับจํานวนขอมูลในบริเวณนั้น 

เทคนิคการสุมขอมูลแบบเบี่ยงเบนตามความหนาแนนของขอมูล เปนเทคนิคที่ใช
เลือกขอมูลขนาด M ตัว จากขอมูลทั้งหมด N ตัวซ่ึงประกอบดวยขอมูลยอย Nxxxx K321 ,,  โดย
เร่ิมตนจากการแบงขอมูลทั้งหมดออกเปนกลุมยอยๆ g กลุมที่มีพื้นที่เทาๆ กัน โดยที่ขอมูลยอย ix

จะถูกจัดใหอยูในกลุมยอย โดยที่ 
ixn คือขนาดของขอมูลในกลุมนั้น จากนั้นจึงทําการสุมแบบ

สม่ําเสมอดวยคาความนาจะเปน (P) เทาๆ กันสําหรับขอมูลทุกตัวภายในกลุมยอยเดียวกัน คือ 
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เพื่อใหกระบวนการสุมดําเนินไปอยางสมบูรณดวยการอานขอมูลเพียงหนึ่งรอบ ข้ัน

ตอนการแบงกลุมขอมูลและขั้นตอนการสุมขอมูลจะตองดําเนินไปพรอมๆกันโดยการนําขั้นตอนดัง
กลาวมาประยุกตรวมกับ reservoir algorithm และการใชฟงกชัน hash ในการจัดกลุมยอยใหกับขอ
มูลใดๆ ดังอัลกอริธึมที่แสดงไวดังรูปที่ 2.20 

อัลกอริธึมเริ่มตนดวยการอานขอมูลเขามาและพิจารณาวาจะจัดขอมูลนั้นใหอยูใน
กลุมยอยไหนโดยใชฟงกชัน hash พรอมทั้งคํานวณคาความนาจะเปนท่ีขอมูลนั้นจะถูกเลือกเขามา
ไวใน reservoir ซ่ึงในที่นี้จะเรียกวา output buffer และเมื่อกระบวนการดําเนินไปจน output buffer 
ไมสามารถรองรับขอมูลใหมได อัลกอริธึมจะทําการลดขนาดขอมูลที่เก็บไวลงโดยการคํานวณคา
ความนาจะเปนที่ขอมูลที่เก็บไวเดิมนั้นควรที่จะคงไวหรือไม เพราะคาความนาจะเปนที่ขอมูลใดๆ 
จะถูกเลือกเขามาไวใน reservoir จะเปลี่ยนไปเรื่อยๆ เมื่อมีการอานขอมูลใหมเขามา และเม่ือการ
อานขอมูลเสร็จสิ้น ขอมูลที่อยูใน output buffer จะเปนชุดขอมูลสุมสุดทายของอัลกอริธึม สวนคา
พารามิเตอร e เปนพารามิเตอรที่ใชปรับอัตราการเบี่ยงเบนของการสุมขอมูล ซ่ึงสามารถกําหนดได
ตามความตองการโดยถาให e = 0 จะทําใหไดชุดขอมูลสุมแบบสม่ําเสมอ (ไมมีการเบี่ยงเบนตาม
ความหนาแนน) e = 1 จะเปนการสุมโดยคาดหวังใหขอมูลในแตละกลุมยอยถูกเลือกขึ้นมาใน
จํานวนที่เทากัน จากการทดลองพบวาการใหคา e = 0.5 จะทําใหไดผลลัพธที่ดีที่สุด 
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รูปที่ 2.20 อัลกอริธึมสุมขอมูลแบบเบี่ยงเบนตามความหนาแนน (Palmer and Faloutsos, 2000) 

 

 
(a) (b) 

 
รูปที่ 2.21 แสดงตัวอยางกลุมขอมูลยอยสองกลุมที่มีจํานวนขอมูลเทากัน 

 
แมวา DBS จะถูกออกแบบมาเพื่อใหสามารถเพิ่มอัตราการสุมขอมูลในบริเวณที่ขอ

มูลมีความหนาแนนเบาบางเพื่อใหคลัสเตอรขนาดเล็กยังคงปรากฏในชุดขอมูลสุมได แตจากการ
พิจารณาเฉพาะจํานวนขอมูลโดยมิไดใหความสําคัญกับความใกลชิดกันของขอมูลรวมดวย ซ่ึงขอ
มูลสวนนั้นอาจไมใชกลุมขอมูลขนาดเล็กท่ีตองการก็เปนได และนั่นยังหมายความรวมถึงการเพ่ิม
อัตราการถูกเลือกเขามาของขอมูลรบกวนซึ่งเปนตัวสรางผลกระทบตอความแมนตรงของกระบวน
การคนหากลุมขอมูลอีกดวย ดังรูปที่ 2.21 แสดงกลุมขอมูลยอยสองกลุมที่มีจํานวนขอมูลเทากัน 
โดยจากกรณีนี้ DBS จะใหคาความนาจะเปนที่ขอมูลจะถูกเลือกเทากันทั้งสองกลุมในขณะที่ขอมูล
ในกลุมยอย (a) มีความใกลชิดกันมากกวาขอมูลในกลุมยอย (b) 
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2.4.3 เทคนิคการสุมขอมูลแบบเบี่ยงเบนตามความหนาแนนแบบสะสม (Density Biased 
Reservoir Sampling: DBRVS) 
K. Kerdprasop et al. (2005) ไดเสนอเทคนิคการสุมขอมูลแบบเบี่ยงเบนตามความ

หนาแนนแบบสะสม ซ่ึงเปนเทคนิคที่มีความพยายามที่จะแกไขปญหาที่เกิดข้ึนจากขอมูลรบกวน
บนชุดขอมูล อีกทั้งยังเพ่ิมประสิทธิภาพในการใชงานพื้นที่ในหนวยความจําใหสามารถรองรับกับ
ขอมูลขนาดใหญมากๆ ได 

กระบวนการสุมขอมูลดวยเทคนิคนี้ไดยึดเอาหลักการของ reservoir algorithm เปน
หลัก เร่ิมตนจากการแบงขอมูลทั้งหมดออกเปนกลุมยอยโดยใชวิธีการแบงกลุมเชนเดียวกันกับ
เทคนิคของ Palmer and Faloutsos (2000) ซ่ึงจะเก็บรายละเอียดของกลุมขอมูลตามลําดับการเรียงตัว
ของขอมูลไวในหนวยความจํา จากนั้นจึงดําเนินการสุมตามแบบ reservoir algorithm โดยการ
กระทํากับแถวลําดับของกลุมขอมูลในหนวยความจําน้ัน ในขั้นแรกอัลกอริธึมจะทําการเลือกกลุม
ขอมูล n กลุมแรกใสไวใน reservoir  ซ่ึงจะเก็บเฉพาะขอมูลของกลุมที่ประกอบดวยจํานวนขอมูล
และรหัสของกลุมนั้นๆ ดังรูปที่ 2.22 

 

 
 

รูปที่ 2.22 แสดงการใหคาเริ่มตนกับ reservoir ของ DBRVS (Kerdprasop et al., 2005) 
หลังจากการใหคาเริ่มตนกับ reservoir แลว อัลกอริธึมจะทําการอานกลุมขอมูลถัด

ไปตามลําดับ โดยจะทําการสุมคาจํานวนกลุมขอมูลที่จะกระโดดขามไปเพื่อเพิ่มความเร็วสําหรับ
การอานกลุมขอมูลในแตละครั้ง ความแตกตางของเทคนิคนี้อยูท่ีวิธีการพิจารณาเลือกกลุมใดๆ เขา
มาเก็บไวใน reservoir โดยจะใชวิธีการพิจารณากลุมขอมูลสองกลุมที่อยูใกลกัน กลาวคือถาความ
แตกตางของความหนาแนนของสองกลุมนั้นมีคาเกินกวาคา δ (เพ่ือการคนหาขอบเขตของคลัส-
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เตอร) หรือผลรวมของความหนาแนนของสองกลุมนั้นมีคาเกินกวาคา ε (เพื่อลดปญหาการเลือกขอ
มูลรบกวนเขามา)  กลุมขอมูลที่มีคาความหนาแนนมากกวาจะถูกเลือกใหเขาไปเก็บไวใน reservoir 
โดยการสุมเลือกกลุมขอมูลเดิมใน reservoir และแทนที่กลุมขอมูลเดิมนั้นดวยกลุมขอมูลใหม (ดัง
รูปที่ 2.23) 

 

 
 

รูปที่ 2.23 การปรับปรุง reservoir เมื่อกลุมขอมูลใหมถูกเลือก (Kerdprasop et al., 2005) 
 

เมื่อการอานขอมูลเสร็จสิ้น อัลกอริธึมจะทําการแปลงกลุมขอมูลที่ถูกเลือกใน 
reservoir จากรายละเอียดของกลุมที่เก็บไวกลับไปเปนขอมูลยอยๆ ดังเดิม ซ่ึงขอมูลที่ไดจะเปนชุด
ขอมูลสุมสุดทายของเทคนิคการสุมขอมูลแบบเบี่ยงเบนตามความหนาแนนแบบสะสม ซ่ึงอัลกอริ
ธึมสุมขอมูลแบบเบี่ยงเบนตามความหนาแนนแบบสะสมแสดงไดดังรูปที่ 2.24 

ดวยการเลือกเอาเฉพาะกลุมขอมูลที่มีความหนาแนนมากทําให DBRVS สามารถ
กรองขอมูลรบกวนไมใหถูกเลือกเขาไปในชุดขอมูลสุมได และถือไดวาเทคนิคการสุมขอมูลดัง
กลาวเปนเทคนิคที่ทนทานตอขอมูลรบกวน แตอยางไรก็ตามเนื่องจากการสุมขอมูลในแตละครั้ง
เปนการสุมเลือกทั้งกลุมขอมูลยอยจึงอาจทําใหชุดขอมูลสุมที่ไดปรากฏคลัสเตอรไดไมครบถวนถา
ขนาดของชุดขอมูลสุมที่ตองการมีขนาดไมใหญพอ อีกทั้งยังอาจพบปญหาไดเชนเดียวกับ RVS ซ่ึง
ขอมูลสวนตนจะถูกแทนที่ดวยขอมูลสวนทายๆ 
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Algorithm:  Density-biased reservoir sampling 
Input:   a data set of N objects 
Output:  a density-biased sample of size n (n≤N) 
Steps: 

(1) Partition data into g groups (with group-id 1,2,…, g). | g≥n 
(2) Initialize the reservoir X1, …, Xn to be the first n <group-id, density>-pair of 

the data groups 
(3) Set )/())exp(log( nrandomW ←  
(4) Set ⎣ ⎦)1log(/()log( WrandomS −←  
(5) While S<g do 
(6)      Read data group gS and gS+1 
(7)      If (|density(gS)-density(gS+1)| >δ) OR (|density(gS)+density(gS+1)| >ε) 

Then 
 

(8)      ⎣ ⎦ ←+ ()*1 randomnX <group-id, density> of maximum density { gS , gS+1} 
(9)      )/())exp(log(* nrandomWW ←  
(10)   ⎣ ⎦)1log(/()log( WrandomS −←  
(11) End While 
(12) Return X1, …, Xn 

 
รูปที่ 2.24 อัลกอริธึมสุมแบบเบี่ยงเบนตามความหนาแนนแบบสะสม  (Kerdprasop et al., 2005) 

 
จากที่ไดกลาวมาทั้งหมดนั้น จะเห็นไดวางานการจัดกลุมขอมูลเปนงานที่ตองใชเทคนิคที่

ซับซอนและมักตองการขอมูลที่มีจํานวนมากพอเพื่อความถูกตองของผลลัพธ แตเนื่องจากการที่
ตองวิเคราะหขอมูลทุกตัวทําใหตองสิ้นเปลืองทั้งทรัพยากรและใชเวลามาก โดยท่ีขอมูลแตละตัว
นั้นมีความสําคัญมากนอยไมเทากันตองานการจัดกลุมขอมูล ดังนั้นการเลือกใชเฉพาะขอมูลที่มี
ความสําคัญหรือขอมูลที่สามารถเปนตัวแทนของขอมูลทั้งหมดไดจึงนาจะเปนแนวทางที่ดี การลด
ขนาดขอมูลดวยเทคนิคที่แมนยําและมีประสิทธิภาพเปนอีกแนวทางหนึ่งเพื่อจัดการกับปญหาดัง
กลาว เทคนิคหนึ่งที่นิยมใชสําหรับการลดขนาดขอมูลคือการสุมขอมูล ซ่ึงการสุมขอมูลมีอยูดวยกัน
หลายวิธี เชน การสุมอยางงายแบบใสกลับ การสุมอยางงายแบบไมใสกลับ เปนตน ซ่ึงแตละวิธีก็มี
ขอจํากัดและใหผลลัพธซ่ึงเหมาะกับงานที่แตกตางกัน สําหรับงานการจัดกลุมขอมูลซ่ึงมีวัตถุ
ประสงคหลักเพื่อคนหาคลัสเตอรหรือการรวมกลุมกันของขอมูลจึงตองการเทคนิคที่เฉพาะเพื่อให
สามารถเลือกชุดขอมูลสุมที่เหมาะสมกับงานที่สุด โดยที่ชุดขอมูลสุมที่ดีจะตองสามารถคงความ
เปนกลุมขอมูลของทุกคลัสเตอรของชุดขอมูลเดิมได และเทคนิคการสุมที่ดียังจะตองสามารถตรวจ
พบและขจัดเอาทไลเออรออกไปไดอีกดวย ดังน้ันจึงจําเปนจะตองนําเทคนิคตางๆ ที่มีอยูแลวมาทํา

// initialize W that will be used in the 
// generation step of random variate S 

// read two consecutive data group 

// δ and ε are predefined density threshold values 
// randomize the reservoir area to be updated 

// update W for the skipping process 
// generate the ramdom variate S to denote 
// the number of groups to be skipped over 
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การทดสอบเพื่อหาจุดเดนของแตละเทคนิค และเพื่อเปนการเริ่มตนที่ดีสําหรับการพัฒนาเทคนิคการ
สุมขอมูลที่ดีขึ้นตอไป โดยขั้นตอนและวิธีดําเนินการวิจัยจะไดกลาวถึงในบทตอไป 



 

 

บทที่ 3 
วิธีดําเนินการวิจัย 

 
งานวิจัยนี้มีจุดประสงคเพื่อศึกษาและเปรียบเทียบเทคนิคการสุมขอมูล ตลอดจนพัฒนา

เทคนิคการสุมขอมูลที่มีประสิทธิภาพสูงขึ้นเพื่อใชในงานการจัดกลุมขอมูลขนาดใหญ สําหรับเนื้อ
หาในบทนี้จะไดนําเสนอขั้นตอนและวิธีดําเนินการวิจัย โดยเริ่มจากระเบียบวิธีวิจัยดังแสดงในหัว
ขอที่ 3.1 และหัวขอที่ 3.2 จะนําเสนอเทคนิคการสุมขอมูลแบบเบี่ยงเบนตามความหนาแนนและ
ความเปนปกแผนของขอมูล (DBSPACE) ซ่ึงเปนเทคนิคที่ผูวิจัยไดพัฒนาขึ้นสําหรับงานการจัด
กลุมขอมูลขนาดใหญโดยเฉพาะ ในหัวขอที่ 3.3 จะเปนรายละเอียดของชุดขอมูลที่ใชในงานวิจัยนี้ 
และในหัวขอที่ 3.4 จะเปนขั้นตอนการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของอัลกอริธึมสุมขอมูล 

 
3.1 ระเบียบวิธีวิจัย 

3.1.1 ศึกษาคนควาและรวบรวมงานวิจัยที่เกี่ยวของ 
3.1.2 ศึกษาการใชงานระบบ WEKA เพื่อใชในการทดสอบการจัดกลุมขอมูล 

3.1.3 รวบรวมและพัฒนาอัลกอริธึมสุมขอมูลที่มีคุณสมบัติเหมาะสมสําหรับงานจัดกลุม
ขอมูลที่มีนักวิจัยทานอ่ืนเคยเสนอไวแลว โดยอัลกอริธึมที่เลือกใชในการวิจัยนี้
ประกอบดวย 

1) RVS ซ่ึงเสนอโดย Vitter (1985) 
2) DBS ซ่ึงเสนอโดย Palmer and Faloutsos (2000) 
3) DBRVS ซ่ึงเสนอโดย K. Kerdprasop et al. (2005) 

3.1.4 ศึกษาการใชงานอัลกอริธึมสรางคลัสเตอรสังเคราะห เพื่อใชในการสรางชุดขอมูล
สําหรับทดสอบอัลกอริธึมสุมขอมูล ซ่ึงพัฒนาขึ้นที่ The University of Manchester 
โดย Handl and Knowles (n.d.) 

3.1.5 พัฒนาเครื่องมือที่จําเปนเพื่อชวยในการทดลอง 

1) CLSCTR เพื่อใชในการหาเซนทรอยดของคลัสเตอรจากชุดขอมูลตั้งตน 

2) Weka2NC เพื่อใชในการแปลงผลลัพธของคลัสเตอรที่ไดจาก WEKA (*.txt) ให
เปนเซนทรอยด  เพื่อใชเปรียบเทียบกับคลัสเตอรแทที่ไดจากชุดขอมูลตั้งตน
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3) NCmetric เพื่อใชในการเปรียบเทียบเซนทรอยดของคลัสเตอรที่พบกับคลัส-
เตอรแท โดยใหผลลัพธเปนจํานวนของคลัสเตอรแทที่พบ (NC) จากชุดขอมูล
สุม 

4) NOISEGEN เพื่อใชในการสรางขอมูลรบกวนขนาดตางๆบนชุดขอมูลที่ตองการ 

3.1.6 ทดสอบประสิทธิภาพของอัลกอริธึม RVS, DBS, และ DBRVS เพื่อวิเคราะหหา
ลักษณะเดนของแตละอัลกอริธึม เพื่อใชประกอบการออกแบบอัลกอริธึมใหม 

3.1.7 ออกแบบและพัฒนาอัลกอริธึมสุมขอมูลแบบใหมที่มีประสิทธิภาพสูงขึ้น 

3.1.8 ทดสอบประสิทธิภาพของอัลกอริธึมสุมขอมูลแบบใหมที่พัฒนาขึ้น 

3.1.9 วิเคราะหและสรุปผลการวิจัย 
 
3.2 เทคนิคการสุมแบบเบี่ยงเบนตามความหนาแนนและความเปนปกแผนของขอมูล 

ในสวนนี้จะเปนการนําเสนอเทคนิคการสุมขอมูลแบบเบี่ยงเบนตามความหนาแนนและ
ความเปนปกแผนของขอมูล (DBSPACE: A Density-Biased Sampling using Partial Approximate 
Compactness Estimator) ซ่ึงเปนเทคนิคที่พัฒนาข้ึนสําหรับงานการจัดกลุมขอมูลขนาดใหญโดย
เฉพาะ ลักษณะที่สําคัญของอัลกอริธึมมีดังตอไปนี้ 

1) สามารถสรางชุดขอมูลสุมไดดวยการอานขอมูลเพียงแครอบเดียวเทานั้น 

2) สามารถรองรับขอมูลที่มีขนาดใหญมากและไมสามารถทราบจํานวนขอมูลทั้งหมดมา
กอนลวงหนาการสุมขอมูล 

3) สามารถสรางชุดขอมูลสุมที่ดีสําหรับขอมูลที่มีการกระจายแบบไมปกติ (zipf) 
4) สามารถตรวจสอบและกรองขอมูลรบกวนไมใหถูกเลือกเขามาในชุดขอมูลสุม โดยใช

คาประมาณความเปนปกแผนของขอมูลประกอบการสุมขอมูลแตละครั้ง 
สําหรับเทคนิคการสุมขอมูลแบบใหมที่พัฒนาขึ้นนั้น (DBSPACE) เปนเทคนิคที่ใชโครง

สรางหลักของอัลกอริธึม DBS คือการเพิ่มอัตราการสุมในบริเวณท่ีมีขอมูลรวมกันอยูเบาบางและลด
อัตราการสุมในบริเวณที่มีขอมูลรวมกันอยูหนาแนน และปรับปรุงอัลกอริธึมโดยการเพิ่มเติมคุณ
สมบัติที่ขาดหายไป ไดแกคุณสมบัติการทนทานตอขอมูลรบกวนโดยการพิจารณาความเปนปก
แผนของขอมูลขางเคียงประกอบการสุมขอมูลในแตละครั้งดวย ขอมูลที่มีความเปนปกแผน 
(compactness) หรือมีการรวมกลุมกันสูงกวาจะมีความนาจะเปนที่จะถูกเลือกสูงกวาบริเวณที่ขอมูล
อยูอยางกระจัดกระจาย ทําใหเทคนิคนี้สามารถลดอัตราการถูกเลือกเขาไปของขอมูลรบกวนในชุด
ขอมูลที่ตองการได 
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3.2.1  Compactness and Discordancy Estimator 
ในหัวขอนี้จะกลาวถึงการคํานวณคาตางๆ ที่จําเปนสําหรับอัลกอริธึม DBSPACE ซ่ึง

จะเริ่มจากการใหคําจํากัดความของ centroid, diameter, compactness, weighted discordancy, และ 
non-weighted discordancy โดยให { ixv } เปนเซ็ตขอมูลขนาด d มิติจํานวน N อ็อบเจกตของคลัส-
เตอรใดๆ บน data space โดยที่ i = 1, 2, …, N 

Centroid ( µv ) หรือจุดศูนยกลางมวลของคลัสเตอร เปนจุดที่ใชเปนตัวแทนของทุก 
อ็อบเจกตในคลัสเตอรนั้น ซ่ึงหาไดจาก 

 

N
xN

i i∑ == 1

v
vµ  

 
Diameter (D) หรือเสนผานศูนยกลางของคลัสเตอร เปนคาระยะทางเฉลี่ยของทุกคู 

อ็อบเจกตภายในคลัสเตอรเดียวกัน ให ( , )i jd x xv v  เปนระยะทางตามแบบยูคลิด (euclidean distance) 
ระหวางอ็อบเจกต ixv กับ jxv  โดยที่ 1 2, ,...,i i idx x x  และ 1 2, ,...,j j jdx x x คือคาของอ็อบเจกต ixv  

และ jxv  ของแอททริบิวตที่ 1, 2, …, d ตามลําดับ diameter ของคลัสเตอรสามารถหาไดจาก 
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1 1
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จะเห็นไดวาคา diameter ของคลัสเตอรสามารถแสดงถึงความใกลชิดกันระหวาง     

อ็อบเจกตภายในคลัสเตอรได โดย D จะมีคานอยๆ เมื่ออ็อบเจกตภายในคลัสเตอรมีความเปนปก
แผนหรือมีความหนาแนนมาก และ D จะมีคามากเมื่ออ็อบเจกตภายในคลัสเตอรอยูกันอยางกระจัด
กระจาย ดังรูปที่ 3.1 แสดงตัวอยางขอมูลที่ประกอบดวย 2 คลัสเตอรคือ C1 และ C2 ที่มีจํานวนอ็อบ
เจกตภายในเทากันแตมีความหนาแนนตางกัน โดยรูปที่ 3.1a จะเห็นไดวาคลัสเตอร C1 มีความหนา
แนนและความเปนปกแผนของขอมูลสูงกวาคลัสเตอร C2 และเมื่อลากเสนเชื่อมระหวางอ็อบเจกต
ใดๆ ไปยังทุกอ็อบเจกตภายในคลัสเตอร (ดังรูปที่ 3.1b) และนําความยาวกําลังสองของเสนเชื่อม
เหลานั้นมารวมกันแลวหารดวยจํานวนเสนเชื่อมทั้งหมด (12 เทากันทั้งสองคลัส-เตอร) และนํามา
ถอดรากที่สองจะพบวาคาที่ไดจากคลัสเตอร C1 นอยกวาคาที่ไดจากคลัสเตอร C2 ซ่ึงแสดงใหเห็น
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วาอ็อบเจกตของคลัสเตอร C1 มีความเปนปกแผนสูงกวาอ็อบเจกตของคลัสเตอร C2 และยังเปน
เครื่องบอกไดวาอ็อบเจกตของคลัสเตอร C1 นาจะมีความสําคัญในกระบวนการจัดกลุมขอมูลสูง
กวาอ็อบเจกตของคลัสเตอร C2 (พิจารณาจากความเปนปกแผนของขอมูลซ่ึงอธิบายไดจากคา 
diameter) 

  
 

   C1 C2  C1 C2

(a)  (b) 
 

รูปที่ 3.1 แสดงตัวอยางของสองคลัสเตอรที่มีความหนาแนนตางกัน 

 
แตอยางไรก็ตามแมวาคา diameter จะสามารถบอกถึงระดับความเปนปกแผนของขอ

มูลได แตการหาคาดังกลาวจําเปนตองอาศัยการคํานวณคอนขางมากอีกทั้งยังตองอานขอมูลหลาย
รอบเพื่อหาความแตกตางของทุกคูอ็อบเจกต ซ่ึงตองใชเวลาเปน )( 2nO  เพราะในแตละคูของอ็อบ
เจกตจะมีการคํานวณระยะทางถึงสองรอบ (ทั้งไปและกลับ) เชน การคํานวณ diameter ซ่ึงประกอบ
ดวยอ็อบเจกต a และอ็อบเจกต b จะตองคํานวณระยะทางระหวางอ็อบเจกตทั้งสองทั้งสิ้นสองครั้ง
คือคํานวณระยะทางจากอ็อบเจกต a ไปอ็อบเจกต b และระยะทางจากอ็อบเจกต b ไป       อ็อบ
เจกต a ซ่ึงเปนการคํานวณที่ซํ้าซอนและไมเหมาะสําหรับการสุมขอมูลแบบตอเนื่องซึ่งไมทราบ
จํานวนขอมูลทั้งหมดลวงหนากอนการสุม การสุมขอมูลแบบตอเน่ืองโดยไมทราบจํานวนขอมูลทั้ง
หมดลวงหนาจําเปนจะตองสามารถสรางชุดขอมูลสุมไดสมบูรณภายในการอานขอมูลเพียงรอบ
เดียวเทาน้ัน ดังนั้นงานวิจัยนี้จึงไดเสนอเครื่องมือที่ใชวัดคาความเปนปกแผนของขอมูลที่เรียกวา 
compactness 

Compactness ( Θ ) หรือคาความเปนปกแผนของขอมูลแบบประมาณโดยใชการอาน
ขอมูลเพียงรอบเดียวเทาน้ัน โดยคา compactness เปนสวนกลับของ discordancy ( Γ ) หรือความไม
ประสานกันภายในกลุมขอมูล โดยคา compactness สามารถคํานวณไดจาก 

 

Γ
=Θ

1   (3-1) 
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สําหรับคา discordancy สามารถคํานวณไดจากความแตกตางของทุกอ็อบเจกตภาย
ในคลัสเตอร ซ่ึงคลายกับการคํานวณคา diameter แตจะเปนการคํานวณโดยประมาณจากการอานขอ
มูลเพียงรอบเดียว โดยท่ี discordancy ตางจาก diameter ตรงที่การหาคาความแตกตางของ   อ็อบ
เจกตจะไมหาจากทุกคูอ็อบเจกตโดยตรง แตจะคํานวณจากความแตกตางระหวางอ็อบเจกตที่กําลัง
อานกับตัวแทนของอ็อบเจกตอ่ืนๆ ตัวอยางเชน การหาคาความแตกตางของอ็อบเจกต d กับ   อ็อบ
เจกต a,b, และ c (ซ่ึงมี o เปนตัวแทนของอ็อบเจกต a, b, และ c) สามารถคํานวณไดจาก d(o,d) 

แทน d(a,d), d(b,d) และ d(c,d) ให { ixv } เปนเซ็ตขอมูลขนาด d มิติจํานวน N อ็อบเจกตของคลัส
เตอรใดๆ บน data space โดยท่ี i = 1, 2, …, N  และ in′  คือจํานวนอ็อบเจกตทั้งหมดของคลัสเตอร
นั้นขณะอานคา ixv  และ 1−iµv  คือตัวแทนของอ็อบเจกต 121 ,...,, −ixxx vvv  โดยคา discordancy 
สามารถคํานวณไดสองแบบคือ weighted discordancy และ non-weighted discordancy 

Weighted discordancy ( Γ ) คือคาความไมประสานกันภายในกลุมขอมูลแบบใหน้ํา
หนัก สําหรับการคํานวณคา Γ  จะมีการใหนํ้าหนักของความแตกตางระหวางอ็อบเจกตที่กําลังอาน
กับตัวแทนของกลุมอ็อบเจกตดวยโดยการคูณระยะหางระหวางอ็อบเจกตนั้นๆ กับจํานวนอ็อบ-
เจกตอางอิงของตัวแทน เชน เมื่อ i มีคาเทากับ 4 อัลกอริธึมจะทําการคํานวนระยะหางระหวางอ็อบ-
เจกต 4xv  กับ 3µv  ซ่ึงเปนตัวแทนของอ็อบเจกต 3 ตัวคือ 1 2, ,x xv v และ 3xv  แทนการคํานวณระยะหาง
ระหวางอ็อบเจกต 4xv  กับอ็อบเจกต 1 2, ,x xv v และ 3xv โดยตรง จากนั้นจะทําการคํานวณความแตกตาง
ระหวางอ็อบเจกตโดยจะใหคาน้ําหนักของระยะหางน้ันเทากับ 3 เปนตน โดยคา Γ  สามารถ
คํานวณไดจาก 
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  (3-2) 

(โดยให 0 1xµ =v v  และ 1 2n′ = ) 
 

Non-weighted discordancy ( Γ% ) คือคาความไมประสานกันภายในกลุมขอมูลแบบ
ไมใหน้ําหนัก   ซ่ึงแสดงถึงคาความแตกตางเฉลี่ยระหวางอ็อบเจกตที่กําลังอานกับตัวแทนของกลุม
อ็อบเจกต โดยไมมีการคิดคาน้ําหนักตามจํานวนอ็อบเจกตอางอิงของตัวแทนในขณะนั้นรวมดวย
โดยคา Γ%  สามารถคํานวณไดจาก 
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(โดยให 0 1xµ =v v  และ 1 0Γ =% เมื่อ N = 1) 
 

ที่มาและวิธีการคํานวณคา weighted discordancy ( Γ ),  non-weighted discordancy 
( Γ% ) และ centroid ( µv ) เมื่อมีการอานอ็อบเจกต 1 2 3, ,x x xv v v และ 4xv  ตามลําดับ สามารถพิจารณาได
ดังตารางที่ 3.1 และเพื่อความเขาใจมากยิ่งขึ้น สามารถพิจารณาตารางที่ 3.2 ซ่ึงแสดงการคํานวณ
ระยะทางและการเปลี่ยนตําแหนงของตัวแทนของอ็อบเจกตเมื่อมีการอานอ็อบเจกต 1 2 3, ,x x xv v v และ 

4xv  ตามลําดับ โดยใหอ็อบเจกตตัวแรกแทนตัวแทนของอ็อบเจกตเร่ิมตน ( 0 1xµ =v v ) 
 
ตารางที่ 3.1 แสดงวิธีการคํานวณคา Γ , Γ%  และ µv  ของอ็อบเจกต ixv  

i 
iΓ  iΓ%  iµv  

1 0 10 ( , )d xµ⋅ v v  0 1( , )d xµv v  1
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ตารางที่ 3.2 แสดงการคํานวณระยะทางและการเปลี่ยนตําแหนงของตัวแทนอ็อบเจกต 
ixv  การคํานวณระยะทาง การเปลี่ยนตําแหนงของตัวแทนอ็อบเจกต 
1xv  

                          
X1

0 1xµ =v v

0 1( , ) 0d xµ =v v

 

 
 
                                X1

0 1 1xµ µ= =v v v
 

2xv  

X2

X1
0 1 1xµ µ= =v v v

1 2 1 2( , ) ( , )d x x d xµ=v v v v

 X2

X1
0 1 1xµ µ= =v v v

2µv

 
3xv  

X2

X1

X3

2µv

1 3( , )d x xv v

2 3( , )d x xv v

2 3( , )d xµv v

 

X2

X1

X3

2µv

3µv

 
4xv  

 

X2

X1

X3

X4

3µv

1 4( , )d x xv v

2 4( , )d x xv v

3 4( , )d x xv v

3 4( , )d xµv v

  

X2

X1

X3

X43µv

4µv

 

หมายเหตุ เสนประแสดงระยะทางระหวางทุกคูอ็อบเจกตที่ถูกแทนที่ดวยเสนทึบซึ่งแสดงระยะทาง
ระหวางอ็อบเจกตกับตัวแทนกลุมอ็อบเจกต 
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X2

X1

X3

X4

0 1 1xµ µ= =v v v

2µv

3µv

2 3( , )d xµv v

1 2( , )d xµv v

0 1( , ) 0d xµ =v v

3 4( , )d xµv v

4µv

 
 

รูปที่ 3.2 สรุปวิธีการคํานวณระยะทางและการเปลี่ยนตําแหนงของตัวแทนอ็อบเจกต 
 

เนื่องจากคา discordancy ( )Γ เปนคาที่บอกถึงความไมประสานกันภายในกลุมขอมูล 
ดังนั้นคา discordancy จึงสามารถมีสวนชวยในการคนหาวาขอมูลในกลุมใดมีความนาจะเปนที่จะ
เปนเอาทไลเออรไดอีกวิธีหนึ่ง โดยกลุมขอมูลที่มีความไมประสานกันภายในกลุมสูง จะมีความนา
จะเปนที่จะเปนเอาทไลเออรสูงกวาขอมูลในกลุมที่มีคาความไมประสานกันภายในกลุมต่ํากวา 

3.2.2  DBSPACE: A Density-Biased Sampling using Partial Approximate 
Compactness Estimator  
สําหรับเนื้อหาในสวนนี้จะเปนการนําเสนอเทคนิคการสุมขอมูลแบบเบี่ยงเบนตาม

ความหนาแนนและความเปนปกแผนของขอมูล หรือ DBSPACE ซ่ึงเปนเทคนิคที่ใชโครงสราง
หลักของอัลกอริธึม DBS คือการเพิ่มอัตราการสุมในบริเวณที่มีขอมูลรวมกันอยูเบาบางและลด
อัตราการสุมในบริเวณที่มีขอมูลรวมกันอยูหนาแนน โดยจะพิจารณาความเปนปกแผนของขอมูล
ขางเคียงประกอบการสุมขอมูลในแตละครั้งดวย ขอมูลที่มีความเปนปกแผน (compactness) มาก
กวาจะมีความนาจะเปนที่จะถูกเลือกสูงกวาบริเวณที่ขอมูลอยูอยางกระจัดกระจาย 
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สมมุติใหขอมูลขนาด N อ็อบเจกต 1 2, ,... Nx x x  ซ่ึงถูกแบงออกเปนคลัสเตอรหรือ
กลุมยอยๆ g กลุม โดยแตละกลุมประกอบดวยอ็อบเจกตจํานวน 1 2, ,..., gn n n (จํานวนของอ็อบ-
เจกตแสดงถึงความหนาแนนของขอมูลภายในกลุม) และความเปนปกแผนของขอมูลภายในกลุม 
(compactness) มีคาเทากับ 1 2, ,..., gΘ Θ Θ  เมื่อตองการสรางชุดขอมูลสุมขนาด M อ็อบเจกต โดยที่
ความนาจะเปนที่อ็อบเจกต jx ใดๆ ภายในกลุมที่ i จะถูกเลือกจะตอง 

(i) แปรผกผันกับคาความหนาแนนของขอมูลภายในกลุม 
1( )j

i

P x
n

∝  

(ii) แปรผันตรงกับคาความเปนปกแผนของขอมูลภายในกลุม 

( )j gP x ∝ Θ  หรือ 1( )j
i

P x ∝
Γ

 

จาก (i) จะทําใหกลุมที่มีความหนาแนนสูงกวาถูกสุมเลือกในอัตราที่นอยกวากลุมที่มี
ความหนาแนนต่ํากวาเพื่อใหคลัสเตอรขนาดเล็กมีโอกาสปรากฏในชุดขอมูลสุมมากขึ้น และใน
ขณะเดียวกันจาก (ii) จะเปนการรับประกันวาขอมูลในกลุมท่ีมีความหนาแนนต่ําน้ันจะมีความนาจะ
เปนที่จะไมเปนเอาทไลเออร เนื่องจากกลุมขอมูลนั้นจะตองมีความเปนปกแผนของขอมูลภายใน
กลุมดวย อีกท้ังยังเปนการลดความนาจะเปนที่อ็อบเจกตที่มีความนาจะเปนที่จะเปนเอาทไล-เออรจะ
ถูกเลือกเขามาในชุดขอมูลสุมไดอีกประการหนึ่ง ดังนั้นเพื่อใหสอดคลองกับ (i) และ (ii) จึงให
ความนาจะเปนที่อ็อบเจกต jx ใดๆ ภายในกลุมที่ i จะถูกเลือกมีคาเทากับ 

 
( )j e

i i

P x
n δ

α
=

⋅Γ
  (3-4) 

 
โดยให α, e, และ δ เปนคาคงที่ใดๆ เมื่อกําหนด e = 0 จะทําใหคาความนาจะเปนใน

การสุมไมขึ้นกับจํานวนขอมูลภายในกลุม และเมื่อกําหนด δ = 0 จะทําใหคาความนาจะเปนในการ
สุมไมขึ้นกับความเปนปกแผนของขอมูลภายในกลุม ซ่ึงจะทําใหไดชุดขอมูลสุมเชนเดียวกับการใช
เทคนิค DBS และถากําหนดให e = 0 และ δ = 0 จะทําใหทุกกลุมขอมูลถูกสุมในอัตรา α  เทากัน
ทั้งหมด (uniform sampling) ซ่ึงคา α ที่เหมาะสมสําหรับการสุมที่ตองการชุดขอมูลสุมขนาด M     
อ็อบเจกตสามารถพิจารณาไดดังนี้ 

 
M 

1
( )

N

j
j

P x
=

= ∑  
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1

( )
g

i j
i

n P x
=

= ⋅∑  

 

 
1

g

i e
i i i

n
n δ

α
=

⎡ ⎤
= ⋅⎢ ⎥⋅Γ⎣ ⎦

∑  

 
 1

1

g
e

i i
i

n δα − −

=

⎡ ⎤= ⋅ ⋅Γ⎣ ⎦∑  

 
จะไดวา 
 

α
1

1

g
e

i i
i

M

n δ− −

=

=
⎡ ⎤⋅Γ⎣ ⎦∑

 (3-5) 

 
และเมื่อแทนคา α ในสมการที่ 3-4 จะไดความนาจะเปนท่ีอ็อบเจกต jx ใดๆ ภายในกลุมท่ี i จะถูก
เลือกสําหรับชุดขอมูลสุมขนาด M มีคาเทากับ 

 

1

1

( )j g
e e
i i i i

i

MP x
n nδ δ− −

=

=
⎡ ⎤⋅Γ ⋅ ⋅Γ⎣ ⎦∑

  (3-6) 

 
จากสมการขางตนจะเห็นไดวาในบางกรณีสวนหารสามารถมีคาเปนศูนยได เชน in  

มีคาเทากับ 1 ซ่ึงทําใหคา 1Γ  มีคาเปนศูนย ดังน้ันเพ่ือเปนการเลี่ยงปญหาการหารดวยคาศูนย 
(devide by zero) จึงปรับปรุงฟงกชัน ( , )i jd x xv v ที่ใชสําหรับอัลกอริธึม DBSPACE โดยการบวก 1 

เพิ่มเขาไปกับคาของระยะหางที่ไดจากการคํานวณปกต ิ ซ่ึงจะมีผลทําใหคา Γ  ที่ไดมีคาเพิ่มขึ้นจาก
เดิมประมาณ 1 มีผลทําให δΓ  เปนฟงกชันเพิ่มเสมอ 

 
( ) ( ) ( )2 2 2

1 1 2 2( , ) 1i j i j i j id jdd x x x x x x x x= + − + − + + −v v
L  

 
เนื่องจากขอมูลถูกสุมดวยคาความนาจะเปนตางกัน นั่นหมายความวาขอมูลแตละ    

อ็อบเจกตที่ถูกเลือกมีความสําคัญหรือน้ําหนักไมเทากัน จึงเปนการไมถูกตองหากใหทุกอ็อบเจกตที่
ถูกเลือกขึ้นมามีน้ําหนักเทากัน โดยคาน้ําหนักนั้นจะแสดงถึงสัดสวนที่อ็อบเจกตน้ันสามารถเปนตัว
แทนของอ็อบเจกตอ่ืนๆ น่ันคือ ถาใหกลุมยอยที่ i ประกอบดวยอ็อบเจกต { }1 1, ,...,

inx x xv v v  jxv  จะ
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ถูกเลือกเปนขอมูลสุม (ดวยน้ําหนัก jw ) ดวยความนาจะเปนที่จะถูกเลือก ( )jP xv  

 

1 1

1( ) ( )
( )

i in n

j j j i
j j j

P x w P x n
P x= =

⋅ = ⋅ =∑ ∑v v
v  

 
สําหรับการสุมขอมูลอยางงายทุกอ็อบเจกตจะถูกสุมดวยความนาจะเปนเทากัน ( ) /jP x M N=v  
ดวยน้ําหนักเทากันทั้งหมดคือ 1/ ( )jP xv  หรือ /N M  

สําหรับเทคนิคการสุมแบบ DBSPACE นั้นหัวใจหลักอยูที่การเบี่ยงเบนคาความนา
จะเปนในการสุมอ็อบเจกตใดๆ ซ่ึงถูกแบงออกเปนกลุมหรือคลัสเตอรยอยๆ โดยคาความนาจะเปน
ที่ไดจะขึ้นอยูกับตัวแปรหรือคุณสมบัติจําเพาะของแตละคลัสเตอรยอยๆ ดังที่ไดกลาวไปแลวขาง
ตน ซ่ึงคุณภาพของการแบงขอมูลออกเปนคลัสเตอรยอยๆ นั้นจะมีผลโดยตรงตอการคํานวณคาคุณ
สมบัติจําเพาะของแตละคลัสเตอรยอยๆ นั้นดวย เทคนิคอยางงายที่ใชในการแบงกลุมขอมูล (data 
partitioning) โดยที่ไมทราบลักษณะการกระจายของขอมูลมากอนทําไดโดยการแบงขอมูลที่เปนตัว
เลขออกเปน G ชวง(บิน: bin) และสําหรับขอมูลที่เปนเชิงอักขระจะถูกแบงออกเปนแตละบิน เมื่อ
ขอมูลเปนขอมูลเชิงตัวเลขขนาด d มิติ ขอมูลจะถูกจัดใหอยูในกริด (grid) ขนาด d มิติโดยแตละมิติ
แบงออกเปน B บิน โดยโครงสรางกริดนี้จะประกอบดวย cell จํานวน d B×  cell ซ่ึงตองใชหนวย
ความจําขนาด ( )O d B× ไบต แตเนื่องจากบางบินอาจเปนบินท่ีวางๆ เพราะไมมีขอมูลอยูในชวง
นั้น ดังนั้นการใชเทคนิคน้ีในการแบงกลุมขอมูลอาจเปนการสิ้นเปลืองหนวยความจําที่ตองจองไว
สําหรับทุกบินได 

สําหรับ DBSPACE จะใชเทคนิคการแบงกลุมขอมูลเหมือนกันกับเทคนิค DBS ซ่ึง
เปนเทคนิคแบบประมาณโดยการใชฟงกชัน hash เทคนิคน้ีจะทําการจองหนวยความจําสําหรับแถว
ลําดับของกลุมขอมูลโดยใชช่ือวา hash_tab ซ่ึงประกอบดวย H ลําดับ (เร่ิมตนจากลําดับที่ 0 จนถึง 
H-1) สามารถพิจารณาจากรูปที่ 3.3 แสดงตัวอยางของขอมูลซ่ึงถูกแบงออกเปน cell ที่มีขนาดเทาๆ 
กันบนโครงสรางแบบกริดโดยแตละ cell แทนกลุมขอมูลหรือคลัสเตอรยอย (partial cluster) และ
การจัดขอมูลที่อยูในแตละบินลงไปในแถวลําดับที่สรางขึ้นจะใชฟงกชัน hash ( ( )jhash xv  ดังรูปท่ี 
3.4) ซ่ึง ( )jhash xv  อาจพิจารณาคลายกับการเชื่อมโยงคาของอ็อบเจกต jxv ใดๆ ไปยังหมายเลข
ลําดับบน hash_tab 
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รูปที่ 3.3 การแบงกลุมขอมูลแบบประมาณดวยฟงกชัน hash (Palmer and Faloutsos, 2000) 

 
hash( 1,..., dv v< > ) = 
    FOR i = 1 TO d DO h = h * 65599+ iv  

    RETURN h MOD H 
 

รูปที่ 3.4 ฟงกชัน hash (Aho, Sethi and Ulman, quoted in Palmer and Faloutsos, 2000) 
 

ขอมูลในแถวลําดับแตละอันดับจะเก็บขอมูลที่ใชประกอบการคํานวณคาความนาจะ
เปนดังตอไปนี้  

1) [ ]n i  ซ่ึงแสดงถึงจํานวนขอมูลภายในกลุมที่ i ดังที่เคยกลาวไปแลว (ใน DBS 

จะเก็บเฉพาะ in  เทานั้น) 
2) [ ]lsx iv  ซ่ึงเปนผลรวมเชิงเวกเตอรของทุกอ็อบเจกตภายในกลุมที่ i 

(
1

in

j
j

lsx x
=

= ∑v v ) 

3) [ ]lsd i  คือผลรวมของระยะหางระหวางอ็อบเจกตภายในกลุมที่ i ซ่ึงเปนตัวตั้ง
ของคา discordancy ( Γ ) จากสมการที่ 3-2 และ 3-3 
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a. 1
1

( 1) ( , )
in

j j j
j

lsd n d xµ −
=

′⎡ ⎤= − ⋅⎣ ⎦∑ v v   เมื่อ Γ = Γ , และ  

b. 1
1

( , )
in

j j
j

lsd d xµ −
=

= ∑ v v   เมื่อ Γ = Γ%  

อัลกอริธึม DBSPACE จะทําการแบงกลุมขอมูลและสุมเลือกขอมูลไปพรอมๆ กัน
แบบคูขนานภายในการอานขอมูลเพียงหน่ึงรอบ และขอมูลที่ถูกเลือกจะถูกเก็บไวในบัฟเฟอร 
(output buffer) ที่ถูกจองไวบนหนวยความจําหลัก โดยในบัฟเฟอรประกอบดวย { },i iP x< >v  ซ่ึง
แสดงถึงการที่ ixv  ถูกเลือกดวยคาความนาจะเปนเทากับ iP  และในเวลาตอมาเมื่อมีการรับขอมูลเขา
มาเรื่อยๆ ixv  จะมีคาความนาจะเปนที่จะถูกเลือกเทากับ iP′  ดังนั้นจึงตองมีการปรับปรุงคาในบัฟ
เฟอรอยูเสมอเพื่อใหชุดขอมูลสุมที่ไดเปนปจจุบัน โดยการเก็บ ,i iP x′< >v แทน ,i iP x< >v ดวย
ความนาจะเปน i iP P′ (หรือทําการลบอ็อบเจกตนั้นออกจากบัฟเฟอร) ซ่ึงแสดงถึงการเก็บ ixv  ไวใน
บัฟเฟอรดวยคาความนาจะเปนเทากับ iP′  ดวยน้ําหนักเทากับ 1 iP′  รายละเอียดของอัลกอริธึม 
DBSPACE แสดงดังรูปที่ 3.5 

ฟงกชัน reduce() เปนฟงกชันที่ใชในการลดจํานวนอ็อบเจกตในบัฟเฟอรลงเพ่ือเปด
ชองวางใหอ็อบเจกตที่มีความนาจะเปนที่จะเปนตัวเลือกที่ดีกวาเขามาแทนที่ อีกทั้งยังเปนการปรับ
ปรุงขอมูลในบัฟเฟอรใหเปนปจจุบันดวย โดยฟงกชัน reduce() จะทําการลดจํานวนอ็อบเจกตใน
บัฟเฟอรอยางนอย 1 อ็อบเจกตเสมอ และจากรูปที่ 3.5 คา Dα  คือคาของสวนหารของ α (จากสม
การที่ 3-5) โดยที่บรรทัด (*) เปนการลบคาเกาของสวนหารนั้นออกกอนท่ีจะทําการบวกคาสวน
หารใหมที่มีการปรับปรุงคาใหเปนปจจุบันแลวในบรรทัด (**) สวนฟงกชัน discordancy() เปน
ฟงกชันที่ใชในการคํานวณคา discordancy ซ่ึงรองรับการคํานวณทั้งคา weighted discordancy และ 
non-weighted discordancy 

จากอัลกอริธึมดังรูปที่ 3.5 อัลกอริธึม DBSPACE จะทําการอานขอมูลทั้งหมด N 
รอบ และในแตละรอบฟงกชัน reduce() จะถูกเรียกใชงานดวยความนาจะเปน 

{ }min [ ] ,1e
DP M n i δα⎡ ⎤= ⋅ ⋅Γ⎣ ⎦ เมื่อหนวยความจําไมเพียงพอ โดยจะสแกนขอมูลจํานวน M   

อ็อบเจกตที่ถูกเก็บไวในบัฟเฟอรเพื่อคํานวณความนาจะเปนใหมอีกครั้งและลดจํานวนอ็อบเจกตใน
บัฟเฟอรอยางนอยสุด 1 อ็อบเจกต โดยความซับซอน  (time complexity)  ของอัลกอริธึม 

DBSPACE มีคาเทากับ ( )O NM  ซ่ึงในความเปนจริงฟงกชัน reduce() จะถูกเรียกใชงานจํานวน
คร้ังนอยมากเมื่อเทียบกับจํานวนขอมูลทั้งหมด (N) และเมื่อ M มีคานอยกวา N มากๆ ( M N� ) 
ความซับซอนของอัลกอริธึมสามารถลดลงไดเปน ( )O N  
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Dα  = 0 
FOR each input point x DO 

i = hash( xv ) 
IF n[i] <> 0 THEN ( )1[ ] ( [ ], [ ])e

D D n i discordancy lsd i n i δα α − −= − ⋅   (*) 
n[i] = n[i] + 1 
IF n[i] = 1 THEN xµ =v v  
IF Γ = Γ   THEN ( )[ ] [ ] [ ] 1 ( , )lsd i lsd i n i d xµ= + − ⋅ v v  

   ELSE [ ] [ ] ( , )lsd i lsd i d xµ= + v v  
 lsx lsx x= +v v v  
 / [ ]lsx n iµ =v v  
 ( [ ], [ ])discordancy lsd i n iΓ =  
 ( )1[ ] e

D D n i δα α − −= + ⋅Γ                       (**) 

WITH prob. { }min [ ] ,1e
DP M n i δα⎡ ⎤= ⋅ ⋅Γ⎣ ⎦   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 x< >v  to the output buffer 
reduce() 
FOR each output buffer entry ,i iP x< >v  DO output 1 ,i iP x< >v  
 
reduce() IS 

FOR each output buffer entry ,i iP x< >v  DO 

Let { }min [ ] ,1e
i DP M n i δα′ ⎡ ⎤= ⋅ ⋅Γ⎣ ⎦  

WITH prob. i iP P′  replace this entry with ,i iP x′< >v  
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 

 
รูปที่ 3.5 อัลกอริธึม DBSPACE 

 
อยางไรก็ตาม เนื่องจากการคํานวณคา Γ  เปนการหาคาโดยประมาณจากตัวแทนใน

ขณะนั้น (แทนขอมูลทุกตัวที่ผานมา) ซ่ึงตําแหนงของตัวแทนจะปรับเปลี่ยนไปตามขอมูลที่รับเขา
มาใหมอยูตลอดเวลา ดังน้ันคา Γ  ที่ไดก็จะเปลี่ยนไปตามลักษณะการเรียงลําดับของขอมูลดวยเชน
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กัน และอาจมีผลตอการเลือกหรือไมเลือกขอมูลใดๆ เขามาในชุดขอมูลสุมดวย  แตเนื่องจากอัลกอริ
ธึม DBSPACE มีกลไกสําหรับการปรับปรุงบัฟเฟอรของชุดขอมูลสุมอยูตลอดเวลา โดยการคัดเอา
ขอมูลที่เคยถูกเลือกซึ่งในเวลาตอมามีความนาจะเปนที่จะถูกเลือกต่ําออกไปจากชุดขอมูลผล- ลัพธ 
เพื่อเปดชองวางสําหรับขอมูลที่ดีกวา ซ่ึงคลายกับกลไกในการเรียนรูและปรับตัวของมนุษยซ่ึงจะใช
ฐานความรูขณะปจจุบันประกอบการตัดสินใจดีที่สุด ณ ขณะนั้น โดยฐานความรูจะมีการปรับตัวให
เกิดความสมดุลตามขอมูลที่ไดรับ เชนเดียวกับ DBSPACE ซ่ึงใชฐานความรูขณะปจจุบันประกอบ
การสรางชุดขอมูลผลลัพธที่เหมาะสมที่สุด ณ ขณะปจจุบัน 
 
3.3 ขอมูลท่ีใชในการวิจัย 

สําหรับขอมูลที่ใชในงานวิจัยนี้จะใชชุดขอมูลที่ไดจากการสังเคราะห ซ่ึงมีลักษณะการ
กระจายของขอมูลเปนแบบ Gaussian distribution โดยท่ีแตละคลัสเตอรมีความแตกตางกันทั้งขนาด
และความหนาแนน อัลกอริธึมที่ใชสําหรับการสรางชุดขอมูลสังเคราะหคือ Gaussian Cluster 
Generator พัฒนาขึ้นที่ University of Manchester โดย Handl and Knowles (n.d.) ซ่ึงจะสรางชุดขอ
มูลที่แตละเรคคอรดระบุหมายเลขคลัสเตอรที่ถูกตองกํากับไวแลว พารามิเตอรของอัลกอริธึมแสดง
ไวดังตารางที่ 3.3 

 
ตารางที่ 3.3 แสดงพารามิเตอรสําหรับอัลกอริธึมสังเคราะหขอมูล 

พารามิเตอร คา รายละเอียด 
dim number จํานวนมิติหรือแอททริบิวตของขอมูล 

k number จํานวนคลัสเตอรที่ตองการสราง 
MINMU number คาเฉลี่ยต่ําสุดของแตละแอททริบิวต 
MAXMU number คาเฉลี่ยสูงสุดของแตละแอททริบิวต 

MINSIGMA 0 ความแปรปรวน(σ) ต่ําสุดของแตละแอททริบิวต 
MAXSIGMA 2 dim⋅  ความแปรปรวน(σ) สูงสุดของแตละแอททริบิวต 

MINSIZE number ขนาดหรือจํานวนอ็อบเจกตต่ําสุดสําหรับคลัสเตอร 
MAXSIZE number ขนาดหรือจํานวนอ็อบเจกตสูงสุดสําหรับคลัสเตอร 

 
ตัวอยางชุดขอมูลสังเคราะหที่ใชในการวิจัยนี้ไดแกชุดขอมูล DS1 และ DS2 ซ่ึงเปนขอมูล

ขนาด 2 มิติ จะแสดงไวดังรูปที่ 3.6 และ 3.7 ตามลําดับ 
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รูปที่ 3.6 ชุดขอมูลสังเคราะห DS1 (dim=2, k=10, size= [5000, 10000], 72703 points) 

 

 
 

รูปที่ 3.7 ชุดขอมูลสังเคราะห DS2 (dim=2, k=20, size= [500, 5000], 58822 points) 
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3.4 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของอัลกอริธึมสุมขอมูล 
ในสวนนี้จะกลาวถึงการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของอัลกอริธึมสุมขอมูลในแบบตางๆ 

โดยเริ่มจากการนําอัลกอริธึมสุมขอมูลที่มีอยูมาทดสอบเพื่อหาคุณสมบัติเดนของแตละอัลกอริธึม 
เพื่อนําไปสูการพัฒนาอัลกอริธึมสุมขอมูลที่มีประสิทธิภาพสูงขึ้น จากนั้นจึงนําอัลกอริธึมสุมขอมูล
ที่ผูวิจัยไดเสนอขึ้นนั้นมาทดสอบเปรียบเทียบประสิทธิภาพกับอัลกอริธึมอื่นๆ ตอไป  โดยจะทําการ
ทดสอบดวยชุดขอมูลสังเคราะหจํานวนหนึ่ง ซ่ึงมีการกระจายของขอมูลแบบไมปกติ โดยเกณฑใน
การพิจารณาความเหมาะสมของแตละเทคนิคประกอบดวย เวลาที่ใชในการสุมขอมูล (time to 
sample) จํานวนหนวยความจําที่ใช (memory usage) เวลาที่ใชในกระบวนการจัดกลุมขอมูลจากชุด
ขอมูลสุม (time to cluster) ตลอดจนความแมนตรงของคลัสเตอรที่พบ (number of cluster found: 
NC) หรือจํานวนคลัสเตอรที่ถูกตองและสามารถยอมรับไดจากชุดขอมูลสุม อีกทั้งยังจะศึกษาถึง
ความทนทานตอขอมูลรบกวนของแตละเทคนิคโดยการทดสอบกับชุดขอมูลที่ถูกสรางขอมูลรบ
กวนเขาไปในปริมาณตางๆ กนั โดยเครื่องมือที่ใชในการทดลองและรายละเอียดของขั้นตอนการ
ทดลองมีดังตอไปนี้ 

3.4.1 เคร่ืองมือท่ีเก่ียวของ 
WEKA เปนระบบเปดเผยซอรสโคดที่ใชสําหรับทําเหมืองขอมูล ในการทดลองจะ

ใช k-means ซ่ึงเปนอัลกอริธึมจัดกลุมขอมูลที่เปนที่นิยมในการคนหาคลัสเตอรบนชุดขอมูลที่มีรูป
รางที่ไมซับซอน โดยอัลกอริธึมที่ใชพัฒนาขึ้นบนระบบ WEKA และจะแสดงผลการคนหาคลัส
เตอรเปนเซนทรอยดหรือตัวแทนของแตละคลัสเตอร และรายละเอียดอื่นๆ ที่เกี่ยวของ  โดยระบบ 
WEKA จะรับขอมูลที่อยูในรูปแบบ ARFF (Attribute-Relation File Format)  ซ่ึงประกอบดวยขอ
มูลสองสวนคือสวนอธิบายขอมูลและสวนที่เปนขอมูล ดังตัวอยางในรูปที่ 3.8 (สําหรับการวิจัยนี้จะ
ใช WEKA 3-4-7 ในการทดลอง) 

 
@relation DS1 
@attribute ATTR1 numeric 
@attribute ATTR2 numeric 
@attribute CLSID {0,1,2,3,4,5,6,7,8,9} 
@data 
0.205456, 0.286055, 6 
0.209253, 0.313145, 5 
0.274268, 0.567863, 9 

 
รูปที่ 3.8 ตัวอยางขอมูลในรูปแบบ ARFF 
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NOISEGEN เปนอัลกอริธึมที่ผูวิจัยพัฒนาขึ้นเพื่อใชสรางขอมูลรบกวนบนชุดขอมูล
ตั้งตน ซ่ึงขอมูลรบกวนในที่นี้จะหมายถึงขอมูลใดๆ ซ่ึงมีคาไมเทากับขอมูลเดิม โดยอัลกอริธึมจะ
สุมเลือกเรคคอรดและแอททริบิวตดวยฟงกชัน random จากนั้นจะทําการสุมคาอื่นเพื่อใชแทนที่คา
เดิม พารามิเตอรที่สําคัญคือจํานวนขอมูลรบกวนคิดเปนรอยละของจํานวนเรคคอรดทั้งหมด 
(%noise) และจํานวนแอททริบิวตที่มีความนาจะเปนที่จะเปนขอมูลรบกวนเมื่อเรคคอรดนั้นถูก
เลือกเปนขอมูลรบกวน (np: [0, dim]) 

 
usage: inputFile.dat dim %noise np outputFile.arff 

 
CLSCTR เปนอัลกอริธึมที่ผูวิจัยพัฒนาขึ้นเพื่อใชหาจุดเซนทรอยดจากชุดขอมูล

สังเคราะหซ่ึงแตละเรคคอรดระบุหมายเลขคลัสเตอรไวแลว โดยอัลกอริธึมจะสรางผลลัพธที่เปน
เซ็ตของจุดเซนทรอยดของคลัสเตอรตนแบบ และจัดเก็บไวในไฟลที่มีนามสกุล *.nc 

 
usage: inFile.dat dim k Ncfile.nc 

 
Weka2NC เปนอัลกอริธึมที่ผูวิจัยพัฒนาขึ้นเพื่อใชดึงขอมูลผลการคนหาคลัสเตอร

ของระบบ WEKA โดยจะเลือกเฉพาะสวนที่รายงานคาของจุดเซนทรอยดเทาน้ัน และจัดเก็บไวใน
ไฟลที่มีนามสกุล *.nc 
 

usage: WekaFile.txt 
 

NCmetric เปนอัลกอริธึมที่ผูวิจัยพัฒนาขึ้นเพื่อใชเปรียบเทียบจุดเซนทรอยดของค
ลัสเตอรที่พบกับจุดเซนทรอยดของคลัสเตอรตนแบบ และนับจํานวนคลัสเตอรที่ตรงกับคลัส-เตอร
ตนแบบ ให { }1 2, ,..., kc c c  เปนเซ็ตของจุดเซนทรอยดของคลัสเตอรตนแบบ และ { }1 2ˆ ˆ ˆ, ,..., kc c c ′  

เปนเซ็ตของจุดเซนทรอยดของคลัสเตอรที่ไดจาก k-means จะถือวา ic  ถูกพบก็ตอเมื่อมีบาง ˆ jc  ที่
ทําให ˆ( , )i jd c c ξ< โดยอัลกอริธึม NCmetric จะทําการเปรียบเทียบจุดเซน-ทรอยดจากไฟลที่มี
นามสกุล *.nc และจะใหผลลัพธเปนคา NC (number of cluster found) ซ่ึงหมายถึงจํานวนของคลัส
เตอรตนแบบที่พบ (Palmer and Faloutsos, 2000) 
  

usage: oNCfile.nc nNCfile.nc dim k xi 
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3.4.2 ขั้นตอนการทดลอง 
สําหรับการทดลองในการวิจัยน้ีจะแบงออกเปนสองสวนคือ การทดสอบประสิทธิ

ภาพของอัลกอริธึม RVS, DBS, และ DBRVS เพื่อวิเคราะหหาลักษณะเดนของแตละอัลกอริธึม เพื่อ
ใชประกอบการออกแบบอัลกอริธึมใหม และการทดสอบประสิทธิภาพของอัลกอริธึมสุมขอมูล
แบบใหมท่ีพัฒนาขึ้น (DBSPACE) และการเปรียบเทียบผลลัพธกับอัลกอริธึมอื่นๆ และในการ
ทดลองแตละสวนจะทําการศึกษาคุณสมบัติความทนทานตอขอมูลรบกวนของอัลกอริธึมนั้นๆ ดวย 

การทดสอบประสิทธิภาพของอัลกอริธึม RVS, DBS, และ DBRVS มีขั้นตอนดังตอ
ไปนี ้

1) แปลงขอมูลตนฉบับที่ไดจากอัลกอริธึมสรางขอมูลสังเคราะห (untitled.dat) ให
อยูในรูปแบบ ARFF (DS*_ori.arff) สําหรับใชในระบบ WEKA ซ่ึงทําไดโดยการเพิ่มสวนที่ใชใน
การอธิบายขอมูลลงไปในสวนบนสุดของขอมูล จากนั้นจึงบันทึกไฟลเปน DS*_ori.arff 

 
@relation DS1 
@attribute ATTR1 numeric 
@attribute ATTR2 numeric 
@attribute CLSID {0,1,2,3,4,5,6,7,8,9} 
@data  

 ARFF Header 

0.205456, 0.286055, 6 
0.209253, 0.313145, 5 
0.274268, 0.567863, 9 
0.19724, 0.414573, 1 

 
รูปที่ 3.9 แสดงการแปลงขอมูลใหอยูในรูปแบบ ARFF 

 
2) แปลงขอมูลใหมีคาที่เหมาะสมสําหรับอัลกอริธึมสุมขอมูล โดยใชโปรแกรม 

WEKA เปดขอมูลที่ไดจากขอ 1 แลวเลือก filter “Normalize”  โดยคลิ๊กที่ปุม Choose แลวเลือก 
weka\filters\unsupervised\attribute\Normalize และกดปุม Apply เพื่อทําการปรับคาของขอมูลให
อยูในชวง [0.0,1.0] (ดูรูปที่ 3.10) 

(1) กดปุม Save เพื่อบันทึกปรับปรุงขอมูลลงในไฟลเดิม (DS*_ori.arff) 
(2) ตัดแอททริบิวตที่ระบุหมายเลขคลัสเตอรทิ้งไป (CLSID) แลวกดปุม Save 

เพื่อบันทึกขอมูลลงในไฟลใหมช่ือวา DS*.arff (ดูรูปที่ 3.11) 



 

 

57

 

 
 

รูปที่ 3.10 แสดงวิธีการ Normalize ขอมูลดวยโปรแกรม WEKA 

 

 
 

รูปที่ 3.11 แสดงการตัดแอททริบิวต CLSID ที่ระบุหมายเลขคลัสเตอรดวยโปรแกรม WEKA 
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3) แปลงขอมูลกลับไปเปนรูปแบบ DAT เหมือนเดิม เนื่องจากอัลกอริธึมสุมขอมูล
ที่ใชยังไมรองรับขอมูลในรูปแบบ ARFF โดยการ 

(1) ตัด arff header ในชุดขอมูล DS*_ori.arff ทิ้งไปและแทนที่ comma(,) ที่ใช
ขั้นระหวางแอททริบิวตดวยแท็ป(\t) จากนั้นบันทึกขอมูลเปน DS*_ori.dat 

(2) ตัด arff header ในชุดขอมูล DS*.arff ทิ้งไปและแทนที่ comma(,) ดวย
แท็ป(\t) จากนั้นบันทึกขอมูลเปน DS*.dat 

4) ทําการสรางชุดขอมูลสุมในรูปแบบ ARFF ดวยอัลกอริธึมสุมขอมูลทั้งสามดวย
อัตราการสุมตางๆ พรอมทั้งบันทึกเวลาและหนวยความจําที่ใชในกระบวนการสุมขอมูล ซ่ึงสามารถ
สรุปไดดังตารางที่ 3.4 

 
ตารางที่ 3.4 แสดงการสรางชุดขอมูลสุมดวยอัลกอริธึมและอัตราการสุมขนาดตางๆ 

ชุดขอมูลทดสอบ อัลกอริธึม อัตราสุม (%) ชุดขอมูลสุมผลลัพธ 
DS1.dat 
DS2.dat 

RVS 
DBS 
DBRVS 

[1, 2, 3, …, 10] 
(5 iterations) 

DS*_[sampler][%s][i].arff 

รวม: 2 3 10 x 5 300 ชุดขอมูล 
 

5) ทําการคนหาคลัสเตอรจากชุดขอมูลตั้งตนและชุดขอมูลสุมที่สรางขึ้นทั้งหมด
จากขอ 4 โดยใชอัลกอริธึม SimpleKMeans ที่มีอยูในโปรแกรม WEKA และกําหนดคา k (จํานวนค
ลัสเตอรที่ตองการคนหา) เทากับจํานวนคลัสเตอรที่มีอยูจริงของชุดขอมูลตั้งตน และตองไมนําแอ
ททริบิวตที่ระบุหมายเลขคลัสเตอรมาเกี่ยวของในการคนหาคลัสเตอรดวย (ดังรูปที่ 3.12) จากนั้นจึง
กดปุม Start เพื่อเร่ิมการคนหาคลัสเตอรและรอจนกระบวนการเสร็จสิ้น (ดูรูปที่ 3.13) แลวบันทึก
ผลลัพธ (สําหรับชุดขอมูล DS*_[sampler][%s][i].arff  ใหบันทึกผลเปนไฟลช่ือวา 
DS*_[sampler][%s][i].txt) และบันทึกเวลาที่ใชในการคนหาคลัสเตอรโดยดูจาก log ของโปรแกรม 
WEKA (ดังรูปที่ 3.14) 
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รูปที่ 3.12 แสดงการละเวนแอททริบิวตที่ระบุหมายเลขคลัสเตอรในระหวางการคนหาคลัสเตอร 

 

 
 

รูปที่ 3.13 แสดงผลการคนหาคลัสเตอร 
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รูปที่ 3.14 log ของโปรแกรม WEKA 

 
6) จากผลลัพธที่ไดจากการคนหาคลัสเตอรดวย SimpleKMeans ใน WEKA แต

ละคลัสเตอรจะประกอบดวยคาเฉลี่ยของแตละแอททริบิวตของอ็อบเจกตภายในคลัสเตอรนั้น ซ่ึง
แสดงถึงพิกัดของจุดเซนทรอยดที่ใชเปนตัวแทนของคลัสเตอร โดยในขั้นตอนนี้จะทําการดึงเฉพาะ
ขอมูลจุดเซนทรอยดซ่ึงเปนตัวแทนของแตละคลัสเตอรมาสรางเปนไฟลจุดเซนทรอยด (ตัวอยางดัง
รูปที่ 3.15) เพื่อเปนการเตรียมพรอมสําหรับการเปรียบเทียบคลัสเตอรที่พบกับคลัสเตอรตนแบบตอ
ไป 

(1) ใช CLSCTR เพื่อทําการดึงขอมูลจุดเซนทรอยดของคลัสเตอรตนแบบจาก
ไฟล DS*_ori.dat แลวบันทึกผลที่ไดลงบนไฟลช่ือ DS*_ori.nc 

(2) ใช Weka2NC เพื่อทําการดึงขอมูลจุดเซนทรอยดของคลัสเตอรที่พบจาก 
WEKA (DS*_[sampler][%s][i].txt) แลวบันทึกผลที่ไดลงบนไฟลช่ือ 
DS*_[sampler][%s][i].nc 

 
0.6844  0.3003 
0.6164  0.1391 
0.2076  0.2536 
0.2876  0.2846 
0.3071  0.1836 

 
รูปที่ 3.15 แสดงตัวอยางขอมูลจุดเซนทรอยดขนาดสองมิติ 
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7) เปรียบเทียบเซนทรอยดของคลัสเตอรที่พบกับเซนทรอยดของคลัสเตอรตนแบบ
โดยใช NCmetric ซ่ึงจะทําการเปรียบเทียบเซนทรอยดจากไฟลจุดเซนทรอยดของคลัสเตอรตนแบบ 
(DS*_ori.nc)  กับไฟลจุดเซนทรอยดของคลัสเตอรที่พบ DS*_[sampler][%s][i].nc และกําหนดคา ξ 
เทากับ 0.01 แลวบันทึกจํานวนจุดเซนทรอยดของคลัสเตอรตนแบบที่สามารถพบไดจากไฟลขอมูล
จุดเซนทรอยดของคลัสเตอรที่ไดจาก WEKA (NC) 

การทดสอบคุณสมบัติความทนทานตอขอมูลรบกวนของอัลกอริธึม RVS, DBS, 
และ DBRVS 

1) สรางขอมูลรบกวนลงบนชุดขอมูลตั้งตนดวย NOISEGEN ในอัตรา 1%, 2%, 
3%, …, 10%, 15%, 20%, 25%, และ 30% ตามลําดับ (สําหรับชุดขอมูลสุม DS*_ori.dat ใหบันทึก
ไฟลในชื่อ DS*_n[%2n].dat) ซ่ึงสามารถสรุปไดดังตารางที่ 3.5 

 
ตารางที่ 3.5 แสดงการสรางขอมูลรบกวนลงบนชุดขอมูลตั้งตนดวยขนาดตางๆ 

ชุดขอมูลทดสอบ ขอมูลรบกวน (%) ชุดขอมูลรบกวนผลลัพธ 
DS*_ori.dat 
 

[1,2,3,…,10,15,20,25,30] DS*_n[%2n].dat  

รวม: 1 14 14 ชุดขอมูล 
 

2) ทําการสุมขอมูลดวยอัลกอริธึม RVS, DBS, และ DBRVS ในอัตราการสุมเทา
กันที่สามารถใหผลลัพธของการคนหาคลัสเตอรไดดีที่สุด พรอมทั้งบันทึกเวลาและหนวย ความจํา
ที่ใชในกระบวนการสุมขอมูล ซ่ึงสามารถสรุปไดดังตารางที่ 3.6 

 
ตารางที่ 3.6 แสดงการสรางชุดขอมูลสุมจากชุดขอมูลรบกวนดวยขนาดตางๆ 

ชุดขอมูลทดสอบ อัลกอริธึม อัตราสุม (%) ชุดขอมูลสุมผลลัพธ 
DS*_n[%2n].dat  RVS 

DBS 
DBRVS 

c 
(5 iterations) 

DS*_n[%2n][sampler][%s][i].arff 

รวม: 14 3 1 x 5 210 ชุดขอมูล 
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3) ทําการคนหาคลัสเตอรจากชุดขอมูลที่สรางขึ้นทั้งหมดจากขอ 2 โดยใชอัลกอริ
ธึม SimpleKMeans ที่มีอยูในโปรแกรม WEKA และกําหนดคา k (จํานวนคลัสเตอรที่ตองการคน
หา) เทากับจํานวนคลัสเตอรที่มีอยูจริงของชุดขอมูลตั้งตน จากนั้นบันทึกผลลัพธลงในไฟล *.txt 
และบันทึกเวลาที่ใชในการคนหาคลัสเตอรโดยดูจาก log ของโปรแกรม WEKA 

4) ทําการดึงเฉพาะขอมูลจุดเซนทรอยดซ่ึงเปนตัวแทนของแตละคลัสเตอรมาสราง
เปนไฟลจุดเซนทรอยดเพื่อเปนการเตรียมพรอมสําหรับการเปรียบเทียบคลัสเตอรที่พบกับ คลัส-
เตอรตนแบบ โดยใช Weka2NC เพื่อทําการดึงขอมูลจุดเซนทรอยดของคลัสเตอรที่พบจาก WEKA 
(DS*_n[%2n][sampler][%s][i].txt) แลวบันทึกผลเปน DS*_n[%2n] [sampler][%s][i].nc 

5) เปรียบเทียบเซนทรอยดของคลัสเตอรที่พบกับเซนทรอยดของคลัสเตอรตนแบบ
โดยใช NCmetric ซ่ึงจะทําการเปรียบเทียบเซนทรอยดจากไฟลจุดเซนทรอยดของคลัสเตอรตนแบบ 
(DS*_ori.nc)  กับไฟลจุดเซนทรอยดของคลัสเตอรที่พบจาก WEKA (DS*_n[%2n][sampler][%s] 
[i].nc) และกําหนดคา ξ เทากับ 0.01 แลวบันทึกจํานวนจุดเซนทรอยดของคลัสเตอรตนแบบที่
สามารถพบไดจากไฟลขอมูลจุดเซนทรอยดของคลัสเตอรที่ไดจาก WEKA (NC) 

การทดสอบประสิทธิภาพของอัลกอริธึม DBSPACE 

สําหรับเนื้อหาในสวนนี้จะเปนการนําเสนอวิธีการทดสอบประสิทธิภาพของอัลกอริ
ธึมสุมขอมูล DBSPACE ซ่ึงพัฒนาขึ้นโดยผูวิจัย การทดสอบประสิทธิภาพของอัลกอริธึมสุมขอมูล
แบงออกเปนสองสวนคือ การทดสอบประสิทธิภาพของอัลกอริธึมสําหรับชุดขอมูลที่ไมมีขอมูลรบ
กวน และการทดสอบประสิทธิภาพของอัลกอริธึมสําหรับชุดขอมูลที่มีขอมูลรบกวนจํานวนหนึ่ง 
ในการทดลองจะทําการทดสอบคุณภาพของชุดขอมูลสุมโดยการทดลองปรับคาพารามิเตอรของอั
ลกอริธึม (δ: delta) จาก 0, 1, 2, …, 8 โดยใชอัตราการสุมคงที่ และทําการศึกษาคุณสมบัติของทั้ง 
weighted discordancy ( Γ : สมการที่ 3-2) และ non-weighted discordancy ( Γ% : สมการที่ 3-3) ไป
พรอมๆ กัน การทดลองมีขั้นตอนดังตอไปนี ้

1) ทําการสรางชุดขอมูลสุมในรูปแบบ ARFF ดวยอัลกอริธึมสุมขอมูล DBSPACE 
ดวยอัตราการสุมคงที่ โดยทดลองปรับคาพารามิเตอรของอัลกอริธึม (δ: delta) จาก 0, 1, 2, …, 8 
พรอมทั้งบันทึกเวลาและหนวยความจําที่ใชในกระบวนการสุมขอมูล ซ่ึงสามารถสรุปไดดังตารางที่ 
3.7 

2) ทําการสรางชุดขอมูลสุมในรูปแบบ ARFF ดวยอัลกอริธึมสุมขอมูล DBSPACE 
ดวยอัตราการสุมคงที่บนชุดขอมูลที่มีขอมูลรบกวนจํานวนหนึ่ง โดยทดลองปรับคาพารามิเตอรของ
อัลกอริธึม (δ: delta) จาก 0, 1, 2, …, 8 พรอมทั้งบันทึกเวลาและหนวยความจําที่ใชในกระบวนการ
สุมขอมูล ซ่ึงสามารถสรุปไดดังตารางที่ 3.8 
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ตารางที่ 3.7 แสดงการสรางชุดขอมูลสุมเพื่อทดสอบอัลกอริธึม DBSPACE 

ชุดขอมูลทดสอบ อัลกอริธึม อัตราสุม (%) ชุดขอมูลสุมผลลัพธ 
DS2.dat DBSPACE ( Γ ) 

DBSPACE ( Γ% ) 
[1,2,3,…,8] 
(5 iterations) 

DS*_DP[Г][δ][%s][i].arff 

รวม: 1 2 8 x 5 80 ชุดขอมูล 
 
ตารางที่ 3.8 แสดงการสรางชุดขอมูลสุมจากชุดขอมูลรบกวนเพื่อทดสอบอัลกอริธึม DBSPACE  
ชุดขอมูลทดสอบ อัลกอริธึม อัตราสุม (%) ชุดขอมูลสุมผลลัพธ 
DS2_n[%2n].dat DBSPACE ( Γ ) 

DBSPACE ( Γ% ) 
[1,2,3,…,8] 
(5 iterations) 

DS*_DP[Г][δ][%s][i] _n[%2n].arff 

รวม: 1 2 8 x 5 80 ชุดขอมูล 
 

3) ทําการคนหาคลัสเตอรจากชุดขอมูลที่สรางขึ้นทั้งหมดจากขอ 1 และ 2 โดยใชอั
ลกอริธึม SimpleKMeans ที่มีอยูในโปรแกรม WEKA และกําหนดคา k (จํานวนคลัสเตอรที่ตองการ
คนหา) เทากับจํานวนคลัสเตอรที่มีอยูจริงของชุดขอมูลตั้งตน จากนั้นบันทึกผลลัพธลงในไฟล *.txt 
และบันทึกเวลาที่ใชในการคนหาคลัสเตอรโดยดูจาก log ของโปรแกรม WEKA 

4) ทําการดึงเฉพาะขอมูลจุดเซนทรอยดซ่ึงเปนตัวแทนของแตละคลัสเตอรมาสราง
เปนไฟลจุดเซนทรอยดเพื่อเปนการเตรียมพรอมสําหรับการเปรียบเทียบคลัสเตอรที่พบกับ คลัส-
เตอรตนแบบ โดยใช Weka2NC เพื่อทําการดึงขอมูลจุดเซนทรอยดของคลัสเตอรที่พบจาก WEKA 
(DS***.txt) แลวบันทึกผลที่ไดลงบนไฟลช่ือ DS***.nc 

5) เปรียบเทียบเซนทรอยดของคลัสเตอรที่พบกับเซนทรอยดของคลัสเตอรตนแบบ
โดยใช NCmetric ซ่ึงจะทําการเปรียบเทียบเซนทรอยดจากไฟลจุดเซนทรอยดของคลัสเตอรตนแบบ 
(DS*_ori.nc)  กับไฟลจุดเซนทรอยดของคลัสเตอรที่พบ DS***.nc และกําหนดคา ξ เทากับ 0.01 

แลวบันทึกจํานวนจุดเซนทรอยดของคลัสเตอรตนแบบที่สามารถพบไดจากไฟลขอมูลจุดเซน-
ทรอยดของคลัสเตอรที่พบโดย WEKA (NC) 

การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของอัลกอริธึม DBSPACE กับอัลกอริธึมอ่ืนๆ 

เพื่อความกระชับของการทดลองจึงเลือกที่จะทดสอบอัลกอริธึม DBSPACE กับ
เฉพาะอัลกอริธึมที่ใหผลลัพธดีที่สุดเพียงอัลกอริธึมเดียว โดยในการทดลองจะกําหนดคาพารามิ-
เตอร delta ของอัลกอริธึม DBSPACE เปนคาคงที่คาหนึ่ง และสรางชุดขอมูลสุมของ DBSPACE 
จากทั้ง weighted discordancy และ non-weighted discordancy การทดลองมีขั้นตอนดังตอไปนี ้
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1) ทําการสรางชุดขอมูลสุมในรูปแบบ ARFF ดวยอัลกอริธึมสุมขอมูลดวยอัตรา
การสุมตางๆ พรอมทั้งบันทึกเวลาและหนวยความจําที่ใชในกระบวนการสุมขอมูล ซ่ึงสามารถสรุป
ไดดังตารางที่ 3.9 

 
ตารางที่ 3.9 แสดงการสรางชุดขอมูลสุมสําหรับการเปรียบเทียบอัลกอริธึม DBSPACE 

ชุดขอมูลทดสอบ อัลกอริธึม อัตราสุม (%) ชุดขอมูลสุมผลลัพธ 
DS2.dat BEST 

DBSPACE ( Γ ) 
DBSPACE ( Γ% ) 

[1,2,3,…,10] 
(5 iterations) 

DS*_ BEST[%s][i].arff 
DS*_DP[1][ δ][%s][i].arff 
DS*_DP[2][ δ][%s][i].arff 

รวม: 1 3 10 x 5 150 ชุดขอมูล 
 

2) ทําการคนหาคลัสเตอรจากชุดขอมูลที่สรางขึ้นทั้งหมดจากขอ 1 โดยใชอัลกอริ
ธึม SimpleKMeans ที่มีอยูในโปรแกรม WEKA และกําหนดคา k (จํานวนคลัสเตอรที่ตองการคน
หา) เทากับจํานวนคลัสเตอรที่มีอยูจริงของชุดขอมูลตั้งตน จากนั้นบันทึกผลลัพธลงในไฟล *.txt 
และบันทึกเวลาที่ใชในการคนหาคลัสเตอรโดยดูจาก log ของโปรแกรม WEKA 

3) ทําการดึงเฉพาะขอมูลจุดเซนทรอยดซ่ึงเปนตัวแทนของแตละคลัสเตอรมาสราง
เปนไฟลจุดเซนทรอยดเพื่อเปนการเตรียมพรอมสําหรับการเปรียบเทียบคลัสเตอรที่พบกับ คลัส-
เตอรตนแบบ โดยใช Weka2NC เพื่อทําการดึงขอมูลจุดเซนทรอยดของคลัสเตอรที่พบจาก WEKA 
(DS***.txt) แลวบันทึกผลที่ไดลงบนไฟลช่ือ DS***.nc 

4) เปรียบเทียบเซนทรอยดของคลัสเตอรที่พบกับเซนทรอยดของคลัสเตอรตนแบบ
โดยใช NCmetric ซ่ึงจะทําการเปรียบเทียบเซนทรอยดจากไฟลจุดเซนทรอยดของคลัสเตอรตนแบบ 
(DS*_ori.nc)  กับไฟลจุดเซนทรอยดของคลัสเตอรที่พบ DS***.nc และกําหนดคา ξ เทากับ 0.01 

แลวบันทึกจํานวนจุดเซนทรอยดของคลัสเตอรตนแบบที่สามารถพบไดจากไฟลขอมูลจุดเซน-
ทรอยดของคลัสเตอรที่พบโดย WEKA (NC) 

การเปรียบเทียบคุณสมบัติความทนทานตอขอมูลรบกวนของอัลกอริธึม DBSPACE 

1) ทําการสุมขอมูลจากชุดขอมูลรบกวนที่ไดจากตารางที่ 3.5 ดวยอัลกอริธึมที่
ตองการทดสอบในอัตราการสุมเทากันที่สามารถใหผลลัพธของการคนหาคลัสเตอรไดดี พรอมทั้ง
บันทึกเวลาและหนวยความจําที่ใชในกระบวนการสุมขอมูล ซ่ึงสามารถสรุปไดดังตารางที่ 3.10 
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ตารางที่ 3.10  แสดงการสรางชุดขอมูลสุมจากชุดขอมูลรบกวนเพื่อเปรียบเทียบอัลกอริธึม 
DBSPACE 

ชุดขอมูลทดสอบ อัลกอริธึม อัตราสุม (%) ชุดขอมูลสุมผลลัพธ 
DS*_n[%2n].dat BEST 

DBSPACE ( Γ ) 
DBSPACE ( Γ% ) 

c 
(5 iterations) 

DS*_BEST[%s][i] _n[%2n].arff 
DS*_DP[1][δ][%s][i] _n[%2n].arff 
DS*_DP[2][δ][%s][i] _n[%2n].arff 

รวม: 14 3 1 x 5 210 ชุดขอมูล 
 

2) ทําการคนหาคลัสเตอรจากชุดขอมูลที่สรางขึ้นทั้งหมดจากขอ 1 โดยใชอัลกอริ
ธึม SimpleKMeans ที่มีอยูในโปรแกรม WEKA และกําหนดคา k (จํานวนคลัสเตอรที่ตองการคนหา) 
เทากับจํานวนคลัสเตอรที่มีอยูจริงของชุดขอมูลตั้งตน จากนั้นบันทึกผลลัพธลงในไฟล *.txt และ
บันทึกเวลาที่ใชในการคนหาคลัสเตอรโดยดูจาก log ของโปรแกรม WEKA 

3) ทําการดึงเฉพาะขอมูลจุดเซนทรอยดซ่ึงเปนตัวแทนของแตละคลัสเตอรมาสราง
เปนไฟลจุดเซนทรอยดเพื่อเปนการเตรียมพรอมสําหรับการเปรียบเทียบคลัสเตอรที่พบกับ คลัส-
เตอรตนแบบ โดยใช Weka2NC เพื่อทําการดึงขอมูลจุดเซนทรอยดของคลัสเตอรที่พบจาก WEKA 
(DS***.txt) แลวบันทึกผลที่ไดลงบนไฟลช่ือ DS***.nc 

4) เปรียบเทียบเซนทรอยดของคลัสเตอรที่พบกับเซนทรอยดของคลัสเตอรตนแบบ
โดยใช NCmetric ซ่ึงจะทําการเปรียบเทียบเซนทรอยดจากไฟลจุดเซนทรอยดของคลัสเตอรตนแบบ 
(DS*_ori.nc) กับไฟลจุดเซนทรอยดของคลัสเตอรที่พบโดย WEKA (DS***.nc) และกําหนดคา ξ 
เทากับ 0.01 แลวบันทึกจํานวนจุดเซนทรอยดของคลัสเตอรตนแบบที่สามารถพบไดจากไฟลขอมูล
จุดเซนทรอยดของคลัสเตอรที่พบโดย WEKA (NC) 
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ขั้นตอนการทดลองทั้งหมดสามารถแสดงเปนแผนภาพโดยสรุปไดดังรูปที่ 3.16 

 

*.dat

*.dat

*.nc *.nc

NC

*.arff

*.txt

*.dat

*.dat

RVS, DBS, DBRVS
and DBSPACE

Cluster the data using 
SimpleKMeans

Find the original 
cluster’s centriods  
from the original 
data set

Extract cluster’s 
centroids from 
WEKA output

Compare the centriod from WEKA 
with original cluster’s centroids, and 
report number of matched clusters

 
รูปที่ 3.16 แผนภาพสรุปวิธีการทดสอบอัลกอริธึม 



 

 

บทที่ 4 
ผลการวิเคราะหขอมูลและการอภิปรายผล 

 
การทดลองในการวิจัยคร้ังน้ีจะแบงออกเปนสองสวนคือ การทดสอบประสิทธิภาพของอั

ลกอริธึม RVS, DBS, และ DBRVS เพื่อวิเคราะหหาลักษณะเดนของแตละอัลกอริธึม และการ
ทดสอบประสิทธิภาพของอัลกอริธึมสุมขอมูลแบบใหมที่พัฒนาขึ้น (DBSPACE) โดยในการ
ทดลองแตละสวนจะทําการศึกษาคุณสมบัติความทนทานตอขอมูลรบกวนของอัลกอริธึมนั้นๆ ดวย 
เกณฑในการพิจารณาความเหมาะสมของแตละเทคนิคประกอบดวย เวลาที่ใชในการสุมขอมูล 
(time to sample) จํานวนหนวยความจําท่ีใช (memory usage) เวลาที่ใชในกระบวนการจัดกลุมขอ
มูลจากชุดขอมูลสุม (time to cluster) ตลอดจนความแมนตรงของคลัสเตอรที่พบ (number of cluster 
found: NC) และความทนทานตอขอมูลรบกวนของแตละอัลกอริธึม ซ่ึงจะทําการทดสอบกับชุดขอ
มูลที่ถูกสรางขอมูลรบกวนเขาไปในปริมาณตางๆ ในการทดลองนี้จะใชอัลกอริธึม SimpleKMeans 
ที่มีอยูในโปรแกรม WEKA และทําการทดลองบนเครื่องคอมพิวเตอร Pentium4 1.7GHz หนวย
ความจําหลัก 640MB บนระบบปฏิบัติการ Windows XP SP2 

สําหรับเนื้อหาของบทนี้จะเปนการนําเสนอผลการทดลองจากการทดสอบประสิทธิภาพ
การสุมขอมูลของแตละอัลกอริธึม โดยจะนําเสนอตามลําดับดังตอไปนี้ 

4.1 ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของอัลกอริธึม RVS, DBS, และ DBRVS 
4.2 ผลการเปรียบเทียบความทนทานตอขอมูลรบกวนของอัลกอริธึม RVS, DBS, และ 

DBRVS 
4.3 ผลการทดสอบประสิทธิภาพของอัลกอริธึม DBSPACE 
4.4 ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของอัลกอริธึม DBSPACE กับอัลกอริธึม DBS 
4.5 ผลการเปรียบเทียบความทนทานตอขอมูลรบกวนของอัลกอริธึม DBSPACE กับอัลก

อริธึม DBS 
 
4.1 ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของอัลกอริธึม RVS, DBS, และ DBRVS 

ตารางที่ 4.1 ถึง 4.3 ตอไปนี้แสดงผลการทดสอบประสิทธิภาพบนขอมูล 2 มิติจํานวน 
72703 เรคคอรดซึ่งมีขนาด 10 คลัสเตอร ของอัลกอริธึม RVS, DBS, และ DBRVS ตามลําดับ โดย
ในตารางจะแสดงผลการทดลองบนชุดขอมูลสุมขนาดตางๆ 
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ตารางที่ 4.1 แสดงผลการทดสอบอัลกอริธึม RVS บนชุดขอมูล DS1 

อัตราการสุม 
(%) 

เวลาที่ใชในการสุมขอ
มูล (วินาที) 

หนวยความจําที่ใชใน
การสุมขอมูล (ไบต) 

เวลาที่ใชในการคนหา 
คลัสเตอร (วินาที) 

NC 

(10) 
1 0.440 17448 0.0 4.0 
2 0.440 34896 0.0 4.0 
3 0.440 52344 1.0 3.0 
4 0.430 69792 2.0 3.0 
5 0.430 87240 3.0 0.0 
6 0.480 104688 2.0 0.0 
7 0.500 122136 4.0 0.0 
8 0.480 139584 4.0 0.0 
9 0.490 157032 4.0 0.0 
10 0.500 174480 5.0 0.0 

ขอมูลทั้งหมด - - 17.0 7.0 
 
ตารางที่ 4.2 แสดงผลการทดสอบอัลกอริธึม DBS บนชุดขอมูล DS1 

อัตราการสุม 
(%) 

เวลาที่ใชในการสุมขอ
มูล (วินาที) 

หนวยความจําที่ใชใน
การสุมขอมูล (ไบต) 

เวลาที่ใชในการคนหา 
คลัสเตอร (วินาที) 

NC 

(10) 
1 0.540 92344 1.0 6.0 
2 0.570 144688 0.0 7.0 
3 0.620 197032 1.0 6.0 
4 0.640 249376 0.0 7.0 
5 0.650 301720 1.0 7.0 
6 0.660 354064 1.0 6.0 
7 0.680 406408 1.0 6.0 
8 0.690 458752 1.0 7.0 
9 0.690 511096 1.0 7.0 
10 0.721 563440 3.0 7.0 

ขอมูลทั้งหมด - - 17.0 7.0 
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ตารางที่ 4.3 แสดงผลการทดสอบอัลกอริธึม DBRVS บนชุดขอมูล DS1 

อัตราการสุม 
(%) 

เวลาที่ใชในการสุมขอ
มูล (วินาที) 

หนวยความจําที่ใชใน
การสุมขอมูล (ไบต) 

เวลาที่ใชในการคนหา 
คลัสเตอร (วินาที) 

NC 

(10) 
1 0.460 80216 0.0 0.0 
2 0.450 80400 0.0 1.0 
3 0.500 80400 0.0 1.0 
4 0.510 80480 0.0 2.0 
5 0.530 80520 0.0 1.0 
6 0.530 80640 1.0 1.0 
7 0.570 80720 2.0 3.0 
8 0.540 80800 0.0 3.0 
9 0.540 80880 1.0 3.0 
10 0.510 81000 0.0 4.0 

ขอมูลทั้งหมด - - 17.0 7.0 
 

ตารางที่ 4.4 ถึง 4.6 ตอไปนี้แสดงผลการทดสอบประสิทธิภาพบนขอมูล 2 มิติจํานวน 
58822 เรคคอรดซึ่งมีขนาด 20 คลัสเตอร ของอัลกอริธึม RVS, DBS, และ DBRVS ตามลําดับ โดย
ในตารางจะแสดงผลการทดลองบนชุดขอมูลสุมขนาดตางๆ กัน 

 
ตารางที่ 4.4 แสดงผลการทดสอบอัลกอริธึม RVS บนชุดขอมูล DS2 

อัตราการสุม 
(%) 

เวลาที่ใชในการสุมขอ
มูล (วินาที) 

หนวยความจําที่ใชใน
การสุมขอมูล (ไบต) 

เวลาที่ใชในการคนหา 
คลัสเตอร (วินาที) 

NC 

(20) 
1 0.350 40160 0.0 2.0 
2 0.360 40192 1.0 2.0 
3 0.430 40320 1.0 3.0 
4 0.360 40360 1.0 4.0 
5 0.350 40400 0.0 6.0 
6 0.390 40480 1.0 4.0 
7 0.390 40560 2.0 4.0 
8 0.390 40640 1.0 3.0 
9 0.390 40720 1.0 5.0 
10 0.390 40800 3.0 3.0 

ขอมูลทั้งหมด - - 36.0 11.0 
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ตารางที่ 4.5 แสดงผลการทดสอบอัลกอริธึม DBS บนชุดขอมูล DS2 

อัตราการสุม 
(%) 

เวลาที่ใชในการสุมขอ
มูล (วินาที) 

หนวยความจําที่ใชใน
การสุมขอมูล (ไบต) 

เวลาที่ใชในการคนหา 
คลัสเตอร (วินาที) 

NC 

(20) 
1 0.440 82336 0.0 8.0 
2 0.460 124672 0.0 11.0 
3 0.500 167080 1.0 12.0 
4 0.520 209416 1.0 13.0 
5 0.530 251752 1.0 12.0 
6 0.540 294088 0.0 11.0 
7 0.550 336496 2.0 13.0 
8 0.560 378832 1.0 12.0 
9 0.560 421168 3.0 11.0 
10 0.580 463504 2.0 14.0 

ขอมูลทั้งหมด - - 36.0 11.0 
 
ตารางที่ 4.6 แสดงผลการทดสอบอัลกอริธึม DBRVS บนชุดขอมูล DS2 

อัตราการสุม 
(%) 

เวลาที่ใชในการสุมขอ
มูล (วินาที) 

หนวยความจําที่ใชใน
การสุมขอมูล (ไบต) 

เวลาที่ใชในการคนหา 
คลัสเตอร (วินาที) 

NC 

(20) 
1 0.370 588 0.0 5.0 
2 0.360 1176 2.0 6.0 
3 0.430 1765 1.0 5.0 
4 0.410 2353 2.0 3.0 
5 0.460 2941 4.0 1.0 
6 0.440 3529 5.0 1.0 
7 0.490 4118 8.0 1.0 
8 0.410 4706 15.0 2.0 
9 0.460 5294 9.0 2.0 
10 0.410 5882 6.0 2.0 

ขอมูลทั้งหมด - - 36.0 11.0 
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จากขอมูลในตารางที่ 4.1 ถึง 4.6 เมื่อนําผลการทดลองที่ไดมาวิเคราะหโดยการสรางเปน
กราฟแสดงความสัมพันธระหวางอัตราการสุมกับเวลาที่ใชในการสุมเปรียบเทียบกันระหวางแตละ
อัลกอริธึม สําหรับการสุมขอมูลบนชุดขอมูล DS1 และ DS2 จะไดผลดังรูปที่ 4.1 และ 4.2 ตาม
ลําดับ ดังนี้ 

 

 
 

รูปที่ 4.1 เวลาที่ใชในการสุมขอมูลของแตละอัลกอริธึมบนชุดขอมูล DS1 

 

 
 

รูปที่ 4.2 เวลาที่ใชในการสุมขอมูลของแตละอัลกอริธึมบนชุดขอมูล DS2 
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จากขอมูลในตารางที่ 4.1 ถึง 4.6 เมื่อนําผลการทดลองที่ไดมาวิเคราะหโดยการสรางเปน
กราฟแสดงความสัมพันธระหวางอัตราการสุมกับหนวยความจําที่ใชในการสุมขอมูลเปรียบเทียบ
กันระหวางแตละอัลกอริธึม สําหรับการสุมขอมูลบนชุดขอมูล DS1 และ DS2 จะไดผลดังรูปที่ 4.3 
และ 4.4 ตามลําดับ ดังนี้ 

 

 
 

รูปที่ 4.3 หนวยความจําที่ใชของแตละอัลกอริธึมบนชุดขอมูล DS1 

 

 
 

รูปที่ 4.4 หนวยความจําที่ใชของแตละอัลกอริธึมบนชุดขอมูล DS2 
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จากขอมูลในตารางที่ 4.1 ถึง 4.6 เมื่อนําผลการทดลองที่ไดมาวิเคราะหโดยการสรางเปน
กราฟแสดงความสัมพันธระหวางอัตราการสุมกับเวลาที่ใชในการคนหาคลัสเตอรดวย k-means 
เปรียบเทียบกันระหวางแตละอัลกอริธึม สําหรับการสุมขอมูลบนชุดขอมูล DS1 และ DS2 จะไดผล
ดังรูปที่ 4.5 และ 4.6 ตามลําดับ ดังนี ้

 

 
 

รูปที่ 4.5 เวลาที่ใชในการคนหาคลัสเตอรบนชุดขอมูลสุมของแตละอัลกอริธึมจากชุดขอมูล DS1 

 

 
 

รูปที่ 4.6 เวลาที่ใชในการคนหาคลัสเตอรบนชุดขอมูลสุมของแตละอัลกอริธึมจากชุดขอมูล DS2 
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จากขอมูลในตารางที่ 4.1 ถึง 4.6 เมื่อนําผลการทดลองที่ไดมาวิเคราะหโดยการสรางเปน
กราฟแสดงความสัมพันธระหวางอัตราการสุมกับจํานวนคลัสเตอรแทที่สามารถพบไดจากการคน- 
หาดวยอัลกอริธึม k-means เปรียบเทียบกันระหวางแตละอัลกอริธึม สําหรับการสุมขอมูลบนชุดขอ
มูล DS1 และ DS2 จะไดผลดังรูปที่ 4.7 และ 4.8 ตามลําดับ ดังนี้ 

 

 
 

รูปที่ 4.7 จํานวน NC ที่พบไดจากชุดขอมูลสุมของแตละอัลกอริธึมจากชุดขอมูล DS1 

 

 
 

รูปที่ 4.8 จํานวน NC ที่พบไดจากชุดขอมูลสุมของแตละอัลกอริธึมจากชุดขอมูล DS2 
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จากกราฟดังปรากฏในรูปที่ 4.1 และ 4.2 แสดงใหเห็นวาเมื่อเพิ่มอัตราการสุมขอมูลมากขึ้น 
ทุกอัลกอริธึมจะใชเวลาในการสุมเพิ่มมากขึ้น โดยที่อัลกอริธึม RVS จะใชเวลาในการสุมขอมูล
นอยที่สุดเนื่องจากอัลกอริธึมไมตองทําการคํานวณคาความหนาแนนเพ่ือใชในการสุมขอมูล ใน 
ขณะที่อัลกอริธึม DBS จะใชเวลาในการสุมขอมูลมากกวาทุกอัลกอริธึม และจากกราฟดังปรากฏใน
รูปที่ 4.3 และ 4.4 ยังแสดงใหเห็นวาเมื่อเพิ่มอัตราการสุมขอมูลมากขึ้น อัลกอรธึิม RVS และ DBS 
จะใชหนวยความจํามากขึ้นเพราะจําเปนจะตองจองหนวยความจําไวตามขนาดของชุดขอมูลสุมที่
ตองการ ในขณะที่อัลกอริธึม DBRVS จะใชหนวยความจําเพิ่มขึ้นเพียงเล็กนอยเพื่อใชเก็บขอมูล
สรุปของกลุมขอมูลที่ถูกสุมขึ้นมาเทานั้น ซ่ึงจากรูปที่ 4.3 จะเห็นไดวาเมื่อเพิ่มอัตราการสุมขอมูลใน
อัตราสูงกวา 4.5% อัลกอริธึม RVS ตองการหนวยความจํามากกวาอัลกอริธึม DBRVS ในขณะที่อั
ลกอริธึม DBS ใชหนวยความจํามากกวาทุกอัลกอริธึม 

เมื่อนําชุดขอมูลสุมของแตละอัลกอริธึมมาผานเขาสูกระบวนการจัดกลุมขอมูลอัตโนมัติ
เพื่อคนหาคลัสเตอรแทที่ยังคงสามารถพบไดบนชุดขอมูลสุมเหลานั้น ผลที่ไดดังรูปที่ 4.7 และ 4.8 
แสดงใหเห็นวา DBS สามารถใหผลลัพธของชุดขอมูลสุมที่ยังคงขอมูลที่สามารถแสดงถึง คลัส-
เตอรที่ถูกตองไดมากที่สุด โดยที่การสุมขอมูลดวยอัลกอริธึม DBS ขนาด 2% สามารถใหผลลัพธ
ของจํานวน NC ไดเทียบเทากับการใชขอมูลตั้งตนทั้งหมด สวนชุดขอมูลสุมของอัลกอริธึม 
DBRVS จะสามารถพบ NC ไดสูงขึ้นเม่ือเพื่มอัตราการสุมใหมากข้ึน โดยในอัตราการสุมที่นอยๆ 
ชุดขอมูลสุมของอัลกอริธึม RVS จะสามารถพบ NC ไดสูงกวาชุดขอมูลสุมของอัลกอริธึม DBRVS 
แตเมื่อเพิ่มอัตราการสุมจนถึงระดับหนึ่ง จํานวน NC ที่ไดจากชุดขอมูลสุมของอัลกอริธึม RVS เร่ิม
ลดลงเรื่อยๆ และจะสูงขึ้นอีกครั้งเมื่อเพ่ิมอัตราการสุมใหมากข้ึนจนถึงระดับหนึ่ง เนื่องจากอัลกอริ
ธึม RVS จะทําการสุมขอมูลไปเรื่อยๆ โดยไมไดคํานึงถึงความสําคัญของขอมูลแตละเรค-คอรด ขอ
มูลที่ถูกเลือกจะถูกเก็บไวในหนวยความจํา (reservoir buffer) และเมื่อหนวยความจําเต็มอัลกอริธึม
จะสุมเลือกขอมูลที่เคยถูกเลือกออกเพื่อใหหนวยความจํามีที่วางพอสําหรับขอมูลใหมที่จะถูกเลือก
ตอไป ซ่ึงการสุมเลือกเอาขอมูลใดๆ ออกจากหนวยความจําเปนเพียงการสุมโดยมิไดสนใจวาขอมูล
ที่เคยถูกเลือกไปแลวน้ันมีความสําคัญมากนอยเพียงใดเมื่อเทียบกับขอมูลใหมที่กําลังถูกเลือกเขามา 
ดวยเหตุนี้ขอมูลที่เคยถูกเลือกไปในชวงแรกจึงมีความนาจะเปนท่ีจะถูกแทนที่ดวยขอมูลที่จะถูก
เลือกในเวลาตอมาเสมอ ซ่ึงอาจกลาวไดวาอัลกอริธึม RVS จะใหความสําคัญกับขอมูลที่ถูกเลือกลา
สุดมากกวาขอมูลที่ถูกเลือกไปแลว และดวยเหตุนี้เมื่อกําหนดขนาดของชุดขอมูลสุมนอยๆ (เม่ือ
เทียบกับขอมูลทั้งหมด) ก็ยิ่งทําใหขอมูลสวนตนๆ ที่เคยถูกเลือกมีโอกาสที่จะถูกแทนที่สูงขึ้นไป
ดวย โดยถาหากกลุมขอมูลที่มีขนาดเล็กเรียงตัวกันอยูในสวนตนของชุดขอมูล การสุมดวยอัลกอริ
ธึม RVS อาจทําใหกลุมขอมูลดังกลาวถูกละเลยได และจากการทดลองเมื่อเปรียบเทียบเวลาที่ใชใน
การคนหาคลัสเตอรของแตละอัลกอริธึมพบวา         การคนหาคลัสเตอรบนชุดขอมูลสุมของ 
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อัลกอริธึม RVS จะใชเวลามากที่สุด ในขณะท่ีการคนหาคลัสเตอรบนชุดขอมูลสุมของอัลกอริธึม 
DBS และ DBRVS จะใชเวลานอยกวาและใชเวลาในการคนหาใกลเคียงกัน (ดังรูปที่ 4.5 และ 4.6) 
 
4.2  ผลการเปรียบเทียบความทนทานตอขอมูลรบกวนของอัลกอริธึม RVS, DBS, และ 

DBRVS 
สําหรับการเปรียบเทียบคุณสมบัติความทนทานตอขอมูลรบกวนของอัลกอริธึม RVS, DBS, 

และ DBRVS สามารถทําไดโดยการสรางชุดขอมูลสุมดวยอัลกอริธึมสุมขอมูลทั้งสามกับขอมูลที่มี
ขอมูลรบกวนกระจายอยูในปริมาณตางๆ จากนั้นจึงนําชุดขอมูลสุมที่ไดมาผานกระบวนการจัดกลุม
ขอมูลและวิเคราะหหาจํานวน NC ที่พบในแตละชุดขอมูล ซ่ึงผลการทดลองที่ไดแสดงไวดังตาราง
ที่ 4.7 และกราฟดังรูปที่ 4.9 โดยจะแสดงจํานวน NC ที่พบบนชุดขอมูลสุมขนาด 2% ของแตละอัลก
อริธึมบนชุดขอมูลตั้งตน (DS2) ขนาด 2 มิติ 20 คลัสเตอร ที่ถูกสรางขอมูลรบกวนในปริมาณต้ังแต 
1% จนถึง 30% ของจํานวนขอมูลทั้งหมด 

 
ตารางที่ 4.7 แสดงจํานวน NC ที่พบบนชุดขอมูลสุมขนาด 2% ของแตละอัลกอริธึมบนชุดขอมูลตั้ง

ตน (DS2) ที่ถูกสรางขอมูลรบกวนในปริมาณตั้งแต 1% จนถึง 30% 

          อัลกอริธึมสุมขอมูล
ปริมาณขอมูลรบกวน (%) RVS DBS DBRVS 

0% (ขอมูลปกติ) 6.0 11.0 2.0 
1 % 6.0 12.0 1.0 
2 % 4.0 9.0 1.0 
3 % 4.0 10.0 2.0 
4 % 7.0 8.0 2.0 
5 % 6.0 8.0 2.0 
6 % 7.0 7.0 3.0 
7 % 6.0 8.0 2.0 
8 % 6.0 7.0 1.0 
9 % 7.0 6.0 3.0 
10 % 6.0 7.0 3.0 
15 % 5.0 8.0 3.0 
20 % 3.0 8.0 3.0 
25 % 2.0 5.0 1.0 
30 % 4.0 4.0 0.0 
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รูปที่ 4.9 แสดงผลกระทบที่เกิดจากขอมูลรบกวนบนชุดขอมูลสุมขนาด 2% ของแตละอัลกอริธึม 

 
จากผลการทดลองที่ไดแสดงไวดังตารางที่ 4.7 และกราฟดังรูปที่ 4.9 แสดงใหเห็นวาเมื่อ

ขอมูลตั้งตนมีขอมูลรบกวนมากขึ้นจะสงผลกระทบตอคุณภาพของชุดขอมูลสุมที่ไดจากทั้งสามอั
ลกอริธึม ดังแสดงไดจากการที่จํานวน NC ที่พบจะมีจํานวนลดลงเมื่อมีขอมูลรบกวนมากขึ้น โดย
จํานวน NC ที่ไดจากอัลกอริธึม DBS จะลดลงอยางเห็นไดชัดเม่ือขอมูลเร่ิมมีความไมบริสุทธิ์ และ
รองลงมาคืออัลกอริธึม RVS ซ่ึงจะยังคงรักษาจํานวน NC ไวไดจนเมื่อขอมูลมีปริมาณขอมูลรบกวน
มากขึ้น (จนถึง 9% ดังรูปที่ 4.9) จํานวน NC ก็จะเริ่มลดลง ในขณะที่อัลกอริธึม DBRVS จะยังคง
รักษาจํานวน NC ที่พบไวไดจนกระทั่งขอมูลรบกวนมากขึ้นถึง 20% แมวาจํานวน NC โดยรวมจะมี
คานอยกวาทั้ง DBS และ RVS ก็ตาม ซ่ึงทําใหทราบไดวาการพิจารณาผลตางของความหนาแนน
ของสองกลุมขอมูลที่อยูใกลกันในอัลกอริธึม DBRVS สามารถชวยกรองขอมูลรบกวนไมใหเขามา
มีทบบาทในชุดขอมูลสุมได 
 
4.3 ผลการทดสอบประสิทธิภาพของอัลกอริธึม DBSPACE 

สําหรับเนื้อหาในสวนนี้จะเปนการนําเสนอผลการทดลองที่ไดจากการทดสอบและ
วิเคราะหประสิทธิภาพของอัลกอริธึมสุมขอมูล DBSPACE ซ่ึงพัฒนาขึ้นโดยผูวิจัย โดยไดทําการ
ทดสอบคุณภาพของชุดขอมูลสุมจากการทดลองปรับคาพารามิเตอรของอัลกอริธึม (δ: delta) จาก 0, 
1, 2, …, 8 โดยใชอัตราการสุมคงที่ที่ 5% ของจํานวนขอมูลทั้งหมด และทําการศึกษาคุณสมบัติของ
ทั้ง weighted discordancy (สมการที่ 3-2) และ non-weighted discordancy (สมการที่ 3-3) ไป
พรอมๆ กัน โดยผลการทดลองที่ไดแสดงไดดังตารางที่ 4.8 และ 4.9 
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ตารางที่ 4.8 แสดงจํานวน NC ที่พบบนชุดขอมูลสุมขนาด 5% ของอัลกอริธึม DBSPACE โดยใช 

weighted discordancy 
                      ชุดขอมูลที่  
delta (δ) 

1 2 3 4 5 (NC)  เฉลี่ย 

0 (DBS) 10 11 11 10 10 10.4 
1 9 13 7 10 13 10.4 
2 10 13 9 11 7 10.0 
3 9 10 14 15 11 11.8 
4 11 7 10 7 11 9.2 
5 12 11 12 11 8 10.8 
6 6 9 10 11 12 9.6 
7 9 12 6 7 13 9.4 
8 10 11 6 3 10 8.0 

 
ตารางที่ 4.9 แสดงจํานวน NC ที่พบบนชุดขอมูลสุมขนาด 5% ของอัลกอริธึม DBSPACE โดยใช 

non-weighted discordancy 

                      ชุดขอมูลที่  
delta (δ) 

1 2 3 4 5 (NC) เฉลี่ย 

0 (DBS) 10 11 11 10 10 10.4 
1 9 12 7 9 9 9.2 
2 11 11 7 12 10 10.2 
3 9 7 9 8 12 9.0 
4 7 8 7 6 12 8.0 
5 10 7 11 10 12 10.0 
6 7 14 8 9 9 9.4 
7 7 10 13 5 8 8.6 
8 10 7 10 8 7 8.4 

 
และเมื่อนําขอมูลจากผลการทดลองดังตารางที่ 4.8 และ 4.9 มาสรางเปนกราฟแสดงความ

สัมพันธระหวางคาพารามิเตอร delta กับจํานวน NC ที่พบจากการใชสมการคํานวณคา discordancy 
ทั้งสองจะไดกราฟดังแสดงไดดังรูปที่ 4.10 

 
 



 

 

79

 

 
 

รูปที่ 4.10 แสดงจํานวน NC ที่พบบนชุดขอมูลสุมขนาด 5% ของอัลกอริธึม DBSPACE 

 
จากรูปที่ 4.10 แสดงใหเห็นวาเมื่อมีการปรับคาพารามิเตอร delta เพิ่มขึ้น ก็ยังไมสามารถทํา

ใหพบคลัสเตอรไดจํานวนมากขึ้น สังเกตไดจากจํานวน NC ที่ไดมีจํานวนใกลเคียงกันกับ DBS 
(delta = 0) ทั้ง weighted discordancy และ non-weighted discordancy จึงขยายการทดลองเพื่อศึกษา
ประสิทธิภาพของอัลกอริธึมสุมขอมูล DBSPACE ตอไป โดยครั้งนี้จะใชชุดขอมูลที่มีขอมูลรบกวน
กระจายอยูในปริมาณ 10% ของขอมูลทั้งหมด ซ่ึงผลการทดลองที่ไดแสดงไวดังตารางที่ 4.10 และ 
4.11 

และเมื่อนําขอมูลจากผลการทดลองดังตารางที่ 4.10 และ 4.11 มาสรางเปนกราฟแสดง
ความสัมพันธระหวางคาพารามิเตอร delta กับจํานวน NC ที่พบโดยใชสมการคํานวณคา 
discordancy ทั้งสองจะไดกราฟดังแสดงไดดังรูปที่ 4.11 
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ตารางที่ 4.10 แสดงจํานวน NC ที่พบบนชุดขอมูลสุมขนาด 5% ของชุดขอมูลที่มีขอมูลรบกวน
ปะปน 10% จากอัลกอริธึม DBSPACE โดยใช weighted discordancy 

                     ชุดขอมูลที่  
delta (δ) 

1 2 3 4 5 (NC) เฉลี่ย 

0 (DBS) 3 3 1 1 4 2.4 
1 5 2 4 2 2 3.0 
2 4 4 4 4 2 3.6 
3 8 6 3 3 5 5.0 
4 7 8 4 6 5 6.0 
5 10 9 10 5 10 8.8 
6 10 2 6 11 8 7.4 
7 10 11 11 5 8 9.0 
8 8 9 10 10 8 9.0 

 
ตารางที่ 4.11 แสดงจํานวน NC ที่พบบนชุดขอมูลสุมขนาด 5% ของชุดขอมูลที่มีขอมูลรบกวน

ปะปน 10% จากอัลกอริธึม DBSPACE โดยใช non-weighted discordancy 

                     ชุดขอมูลที่  
delta (δ) 

1 2 3 4 5 (NC) เฉลี่ย 

0 (DBS) 3 3 1 1 4 2.4 
1 3 2 1 3 4 2.6 
2 2 6 2 6 7 4.6 
3 9 4 5 7 9 6.8 
4 6 9 3 3 3 4.8 
5 6 8 7 8 4 6.6 
6 6 7 8 7 9 7.4 
7 6 9 11 9 10 9.0 
8 12 11 7 10 8 9.6 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



 

 

81

 

 
 

รูปที่ 4.11 แสดงจํานวน NC ที่พบบนชุดขอมูลสุมขนาด 5% ของชุดขอมูลที่มีขอมูลรบกวนปะปน 
 10% จากอัลกอริธึม DBSPACE 

 
 จากรูปที่ 4.11 แสดงใหเห็นวาเมื่อทดสอบกับขอมูลที่มีขอมูลรบกวนปะปนและปรับคา
พารามิเตอร delta เพิ่มขึ้น จะทําให k-means สามารถพบจํานวน NC ไดมากขึ้น โดยท่ีทั้ง weighted 
discordancy และ non-weighted discordancy สามารถใหผลลัพธคอนขางใกลเคียงกัน ตัวอยางของ
ชุดขอมูลสุมที่ไดจากการทดลองจากทั้ง DBS และ DPSPACE แสดงไวดังรูปที่ 4.12 และ 4.13 ตาม
ลําดับ  
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รูปที่ 4.12  ชุดขอมูลสุมขนาด 5% ของชุดขอมูลที่มีขอมูลรบกวนปะปน 10% ที่ไดจากอัลกอริธึม 

DBS 

 

 
 
รูปที่ 4.13  ชุดขอมูลสุมขนาด 5% ของชุดขอมูลที่มีขอมูลรบกวนปะปน 10% ที่ไดจากอัลกอริธึม 

DBSPACE (non-weighted discordancy, delta = 5) 
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จากรูปที่ 4.12 และ 4.13 แสดงใหเห็นอยางชัดเจนวาอัลกอริธึม DBSPACE สามารถสรางชุดขอ
มูลสุมที่มีประสิทธิผลในการกรองขอมูลรบกวนได ดังจะเห็นไดจากการที่ขอมูลสุมที่ไดจะเกาะกลุม
กันอยูอยางชัดเจนโดยที่ขอมูลรบกวนท่ีกระจายตัวตางจากกลุมจะถูกเลือกเขามาในปริมาณที่นอยกวา 
DBS ทําใหชุดขอมูลที่ไดจากอัลกอริธึม DBSPACE มีความเปนปกแผนและมีความประสานกันภายใน
กลุมสูงกวาชุดขอมูลที่ไดจากอัลกอริธึม DBS และเมื่อปรับคาพารามิเตอร delta ใหมีคามากขึ้นก็จะทํา
ใหไดชุดขอมูลสุมที่มีความเปนปกแผนสูงข้ึน และยังมีผลในการลดผลกระทบอันเกิดจากขอมูลรบกวน
ที่ปะปนมากับชุดขอมูลตั้งตนไดอีกประการหนึ่ง 
 
4.4 ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของอัลกอริธึม DBSPACE กับอัลกอริธึม DBS 

ในสวนนี้จะเปนการแสดงผลการทดลองการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของอัลกอริธึม 
DBSPACE กับอัลกอริธึม DBS โดยการเปรียบเทียบเวลาและหนวยความจําที่ใชในการสุมขอมูล และ
เวลาที่ใชในการคนหาคลัสเตอร ตลอดจนจํานวน NC ที่สามารถพบไดในชุดขอมูลสุมของทั้งอัลกอริธึม 
DBSPACE และอัลกอริธึม DBS ในอัตราการสุมขอมูลตางๆ โดยการทดลองของ อัลกอริธึม DBSPACE 
กับอัลกอริธึม DBS ตอไปนี้จะปรับความละเอียดในสวนของการจัดขอมูลใหกับพารทิชันในปริมาณสูง
ขึ้นจากการทดลองที่ผานมาเพื่อใหไดผลที่ชัดเจนที่สุด (ขนาดของ hash_tab จาก 10000 เปน 1000, 
จํานวนบินของแตละมิติ จาก 1 เปน 4) ซ่ึงผลการทดลองแสดงไวดังตารางที่ 4.12 ถึง 4.14 
 
ตารางที่ 4.12 แสดงผลการทดสอบอัลกอริธึม DBS บนชุดขอมูล DS2 

อัตราการสุม 
(%) 

เวลาที่ใชในการสุมขอ
มูล (วินาที) 

หนวยความจําที่ใชใน
การสุมขอมูล (ไบต) 

เวลาที่ใชในการคนหา 
คลัสเตอร (วินาที) 

NC 

(20) 
1 0.449 22088 0.2 8.4 
2 0.493 40204 0.6 7.8 
3 0.547 58348 0.8 9.0 
4 0.535 76464 0.6 9.2 
5 0.545 94580 1.0 10.4 
6 0.585 112668 1.2 10.8 
7 0.589 130812 1.6 8.6 
8 0.613 148928 2.0 8.2 
9 0.639 167044 2.6 11.8 
10 0.635 185160 2.4 9.0 

ขอมูลทั้งหมด - - 17.0 11.0 
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ตารางที่ 4.13 แสดงผลการทดสอบอัลกอริธึม DBSPACE (weighted, delta=5) บนชุดขอมูล DS2 

อัตราการสุม 
(%) 

เวลาที่ใชในการสุมขอ
มูล (วินาที) 

หนวยความจําที่ใชใน
การสุมขอมูล (ไบต) 

เวลาที่ใชในการคนหา 
คลัสเตอร (วินาที) 

NC 

(20) 
1 0.610 43256 0.0 8.0 
2 0.620 66548 0.0 9.0 
3 0.741 89876 0.0 10.0 
4 0.771 113168 0.0 7.0 
5 0.761 136460 1.0 12.0 
6 0.801 159716 1.0 13.0 
7 0.851 183044 1.0 9.0 
8 0.831 206336 2.0 9.0 
9 0.871 229628 3.0 10.0 
10 0.881 252920 2.0 10.0 

ขอมูลทั้งหมด - - 17.0 11.0 
 
ตารางที่ 4.14 แสดงผลการทดสอบอัลกอริธึม DBSPACE (non-weighted, delta=5) บนชุดขอมูล DS2 

อัตราการสุม 
(%) 

เวลาที่ใชในการสุมขอ
มูล (วินาที) 

หนวยความจําที่ใชใน
การสุมขอมูล (ไบต) 

เวลาที่ใชในการคนหา 
คลัสเตอร (วินาที) 

NC 

(20) 
1 0.580 43256 0.0 9.0 
2 0.630 66548 0.0 7.0 
3 0.680 89876 0.0 8.0 
4 0.701 113168 0.0 10.0 
5 0.771 136460 0.0 13.0 
6 0.741 159716 1.0 9.0 
7 0.771 183044 1.0 9.0 
8 0.871 206336 2.0 8.0 
9 0.831 229628 2.0 10.0 
10 0.891 252920 3.0 8.0 

ขอมูลทั้งหมด - - 17.0 11.0 
 

จากขอมูลในตารางที่ 4.12 ถึง 4.14 เมื่อนําผลการทดลองที่ไดมาวิเคราะหโดยการสรางเปน
กราฟแสดงความสัมพันธระหวางอัตราการสุมกับเวลาที่ใชในการสุมเปรียบเทียบกันระหวางแตละ
อัลกอริธึมจะไดผลดังรูปที่ 4.14 
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รูปที่ 4.14 เวลาที่ใชในการสุมขอมูลของอัลกอริธึม DBS และ DBSPACE 

 
จากขอมูลในตารางที่ 4.12 ถึง 4.14 เมื่อนําผลการทดลองที่ไดมาวิเคราะหโดยการสรางเปน

กราฟแสดงความสัมพันธระหวางอัตราการสุมกับหนวยความจําที่ใชในการสุมขอมูลเปรียบเทียบ
กันระหวางแตละอัลกอริธึมจะไดผลดังรูปที่ 4.15 

 

 
 

รูปที่ 4.15 หนวยความจําที่ใชในการสุมขอมูลของอัลกอริธึม DBS และ DBSPACE 
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จากขอมูลในตารางที่ 4.12 ถึง 4.14 เมื่อนําผลการทดลองที่ไดมาวิเคราะหโดยการสรางเปน
กราฟแสดงความสัมพันธระหวางอัตราการสุมกับเวลาที่ใชในการคนหาคลัสเตอร k-means เปรียบ
เทียบกันระหวางแตละอัลกอริธึมจะไดผลดังรูปที่ 4.16 

 

 
 

รูปที่ 4.16 เวลาที่ใชในการคนหาคลัสเตอรบนชุดขอมูลสุมของอัลกอริธึม DBS และ DBSPACE 

 
จากขอมูลในตารางที่ 4.12 ถึง 4.14 เมื่อนําผลการทดลองที่ไดมาวิเคราะหโดยการสรางเปน

กราฟแสดงความสัมพันธระหวางอัตราการสุมกับจํานวนคลัสเตอรแทที่สามารถพบไดจากการคน- 
หาดวยอัลกอริธึม k-means เปรียบเทียบกันระหวางแตละอัลกอริธึมจะไดผลดังรูปที่ 4.17 และ 4.18 
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รูปที่ 4.17  จํานวน NC ที่พบไดจากชุดขอมูลสุมของอัลกอริธึม DBS และ อัลกอริธึม 
DBSPACE (weighted, delta=5) 

 

 
 

รูปที่ 4.18 จํานวน NC ที่พบไดจากชุดขอมูลสุมของอัลกอริธึม DBS และ อัลกอริธึม 
DBSPACE (non-weighted, delta=5) 

 
จากกราฟดังปรากฏในรูปที่ 4.14 แสดงใหเห็นวาเมื่อเพ่ิมอัตราการสุมขอมูลมากขึ้น ทุกอั

ลกอริธึมจะใชเวลาในการสุมเพิ่มมากขึ้น โดยที่อัลกอริธึม DBS จะใชเวลาในการสุมขอมูลนอยท่ี
สุด ในขณะท่ีอัลกอริธึม DBSPACE ท้ังแบบ weighted และ non-weighted ใชเวลาในการสุมขอมูล
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มากกวา DBS โดยที่อัลกอริธึม DBSPACE แบบ non-weighted มีแนวโนมที่ใชเวลาในการสุมนอย
กวาแบบ weighted เล็กนอย และจากกราฟดังปรากฏในรูปที่ 4.15 ยังแสดงใหเห็นวาเมื่อเพิ่มอัตรา
การสุมขอมูลมากขึ้น ทั้งอัลกอริธึม DBS และ DBSPACE จะใชหนวยความจํามากขึ้น ในขณะที่อั
ลกอริธึม DBSPACE จะใชหนวยความจํามากกวาอัลกอริธึม DBS เพราะอัลกอริธึม DBSPACE 
ตองใชหนวยความจําสวนหนึ่งในการเก็บคาตางๆ เพื่อใชในการคํานวณคา discordancy 

เมื่อนําชุดขอมูลสุมของอัลกอริธึม DBS และ DBSPACE มาผานเขาสูกระบวนการจัดกลุม
ขอมูลอัตโนมัติเพื่อคนหาคลัสเตอรแทที่ยังคงสามารถพบไดบนชุดขอมูลสุมเหลานั้น ผลที่ไดดังรูป
ที่ 4.17 และ 4.18 แสดงใหเห็นวา ทั้งอัลกอริธึม DBS และ DBSPACE (ทั้งแบบ weighted และ non-
weighted) ตางใหผลลัพธของจํานวน NC ที่ใกลเคียงกันซึ่งเปนการยืนยันผลการทดลองที่ไดจากหัว
ขอที่ 4.3 (รูปที่ 4.10) และยังใชเวลาในการคนหาคลัสเตอรใกลเคียงกันอีกดวย (ดังรูปที่ 4.16) 
 
4.5 ผลการเปรียบเทียบความทนทานตอขอมูลรบกวนของอัลกอริธึม DBSPACE กับอั

ลกอริธึม DBS 
เนื้อหาในสวนนี้เปนการนําเสนอผลการทดลองเพื่อเปรียบเทียบคุณสมบัติความทนทานตอ

ขอมูลรบกวนของอัลกอริธึม DBSPACE กับอัลกอริธึม DBS ซ่ึงดําเนินรูปแบบการทดลองคลายกับ
การทดลองในหัวขอที่ 4.2 โดยในสวนนี้จะทําการทดสอบอัลกอริธึม DBS และอัลกอริธึม 
DBSPACE ทั้งแบบ weighted และ non-weighted ดวยคา delta = 5 ซ่ึงผลการทดลองแสดงไวดังตา
รางที่ 4.15 ซ่ึงจะแสดงจํานวน NC ที่พบบนชุดขอมูลสุมขนาด 5% ของอัลกอริธึม DBS และอัลกอริ
ธึม DBSPACE ทั้งแบบ weighted และ non-weighted บนชุดขอมูลตั้งตน (DS2) ขนาด 2 มิติ 20 
คลัสเตอร ที่ถูกสรางขอมูลรบกวนในปริมาณตั้งแต 1% จนถึง 30% ของจํานวนขอมูลทั้งหมด 

และเมื่อนําขอมูลจากตารางที่ 4.15 มาสรางเปนกราฟแสดงความสัมพันธระหวางปริมาณ
ขอมูลรบกวนกับจํานวน NC ที่พบบนชุดขอมูลสุมเปรียบเทียบระหวางอัลกอริธึม DBS กับอัลกอริ
ธึม DBSPACE ทั้งแบบ weighted และ non-weighted จะไดผลลัพธดังกราฟที่แสดงไวดังรูปที่ 4.19 
และ 4.20 
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ตารางที่ 4.15 แสดงจํานวน NC ที่พบบนชุดขอมูลสุมขนาด 5% ของแตละอัลกอริธึมบนชุดขอมูล
ตั้งตนที่ถูกสรางขอมูลรบกวนในปริมาณตั้งแต 1% จนถึง 30% 

อัลกอริธึมสุมขอมูล
ปริมาณขอมูลรบกวน (%) 

DBS DBSPACE 
(weighted, δ=5) 

DBSPACE 
(non-weighted, δ=5)

0% (ขอมูลปกติ) 10.4 12.0 13.0 
1 % 9.0 10.0 16.0 
2 % 7.0 12.0 12.0 
3 % 6.0 8.0 10.0 
4 % 5.0 8.0 13.0 
5 % 4.0 7.0 10.0 
6 % 6.0 7.0 10.0 
7 % 4.0 9.0 6.0 
8 % 6.0 7.0 8.0 
9 % 2.0 7.0 7.0 
10 % 2.4 8.8 6.6 
15 % 2.0 4.0 4.0 
20 % 3.0 3.0 4.0 
25 % 0.0 3.0 4.0 
30 % 1.0 4.0 3.0 
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รูปที่ 4.19 แสดงผลกระทบที่เกิดจากขอมูลรบกวนบนชุดขอมูลสุมขนาด 5% ของอัลกอริธึม 

 DBS กับอัลกอริธึม DBSPACE(weighted, delta=5) 

 

 
 

รูปที่ 4.20 แสดงผลกระทบที่เกิดจากขอมูลรบกวนบนชุดขอมูลสุมขนาด 5% ของอัลกอริธึม 

 DBS กับอัลกอริธึม DBSPACE(non-weighted, delta=5) 
 

จากกราฟดังรูปที่ 4.19 และ 4.20 แสดงใหเห็นวาเมื่อขอมูลตั้งตนมีขอมูลรบกวนมากขึ้นจะ
สงผลกระทบตอคุณภาพของชุดขอมูลสุมที่ไดจากทั้งสองอัลกอริธึม ดังแสดงไดจากจํานวน NC ที่
พบมีจํานวนลดลงเมื่อมีขอมูลรบกวนเพิ่มมากขึ้น โดยอัลกอริธึม DBSPACE ทั้งแบบ weighted 
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และ non-weighted จะไดผลลัพธของจํานวน NC ที่สูงกวาอัลกอริธึม DBS อยางเห็นไดชัด ซ่ึงเปน
การยืนยันผลการทดลองที่ไดจากหัวขอที่ 4.3 (รูปที่ 4.11) 
 



 

 

บทที่ 5 
สรุปผลการวิจัยและขอเสนอแนะ 

 
กระบวนการจัดกลุมขอมูลอัตโนมัติเปนกระบวนการทําเหมืองขอมูลรูปแบบหนึ่งซึ่งมีวัตถุ 

ประสงคเพื่อการอธิบายรูปแบบหรือลักษณะของความสัมพันธของขอมูล โดยการวิเคราะหลักษณะ
ของขอมูลที่มีความสอดคลองกัน เพื่อรวบรวมและจัดขอมูลเหลานั้นใหเปนหมวดหมู ขอมูลที่มี
ความคลายคลึงกันจะถูกจัดใหอยูในกลุมเดียวกัน และขอมูลที่อยูตางกลุมกันจะตองมีลักษณะที่แตก
ตางกันมากที่สุด ซ่ึงกระบวนการจัดกลุมขอมูลอัตโนมัติจําเปนจะตองใชเทคนิคที่ซับซอนในการคน
หากลุมขอมูลเพื่อใหสามารถจัดกลุมขอมูลไดอยางถูกตองและสมบูรณ กระบวนการจัดกลุมขอมูล
อัตโนมัติบนชุดขอมูลที่มีขนาดใหญมากๆ เปนกระบวนการที่ตองใชเวลาในการประมวลผลและ
ส้ินเปลืองหนวยความจําเปนจํานวนมาก ซ่ึงอาจทําใหไมสามารถนําผลการวิเคราะหขอมูลมาใช
ประโยชนไดทันในเวลาที่ตองการ จากปญหาดังกลาวจึงนําไปสูคําถามที่วาจะทําอยางไรเพื่อให
กระบวนการจัดกลุมขอมูลอัตโนมัติบนชุดขอมูลที่มีขนาดใหญมากๆ สามารถดําเนินไปจนเสร็จสิ้น
ไดภายในเวลาและทรัพยากรที่มีอยูอยางจํากัด 

การลดขนาดขอมูลเปนแนวทางหนึ่งที่จะชวยแกปญหานี้ได เนื่องจากขอมูลแตละตัวมี
ความสําคัญตองานการจัดกลุมขอมูลไมเทากัน ขอมูลที่มีการรวมกลุมกันอยางหนาแนนจะเปนขอ
มูลที่มีความสําคัญตอการจัดกลุมขอมูลในอนาคต ในทางกลับกันขอมูลที่มีการกระจายตัวตางไป
จากขอมูลสวนใหญจะตองถูกขจัดออกไป เพราะขอมูลเหลานี้อาจเปนขอมูลรบกวนซึ่งไมเพียงแต
จะทําใหกระบวนการจัดกลุมขอมูลดําเนินไปไดชาเทาน้ัน แตยังสงผลกระทบตอความแมนตรงของ
ผลลัพธที่ตองการอีกดวย 

งานวิจัยนี้มุงท่ีจะศึกษาคนควา ตลอดจนพัฒนาเทคนิคการลดขนาดขอมูลที่เหมาะสมเพื่อ
งานการจัดกลุมขอมูลขนาดใหญ โดยการพิจารณาการรวมกลุมกันของขอมูลหรือความหนาแนน
ของขอมูลเปนหลัก โดยขอมูลที่ใชจริงอาจมีการกระจายของขอมูลแบบไมปกติ จึงทําใหไม
สามารถใชเทคนิคการลดขนาดขอมูลแบบสม่ําเสมอทั่วไปได ฉะนั้นวัตถุประสงคของงานวิจัยน้ีคือ 
เพื่อพัฒนาเทคนิคการลดขนาดขอมูลดวยนํ้าหนักความหนาแนนที่มีความทนทานตอขอมูลรบกวน 
สําหรับงานการจัดกลุมขอมูลขนาดใหญท่ีมีการกระจายแบบไมปกติ โดยจะศึกษาเปรียบเทียบ
ตลอดจนพัฒนาวิธีการลดขนาดขอมูลดวยเทคนิคการสุมขอมูลเปนหลัก เพื่อคนหารูปแบบการสุมที่
มีประสิทธิภาพ และสามารถสรางชุดขอมูลสุมที่สามารถเปนตัวแทนชุดขอมูลตนฉบับไดอยาง
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สมบูรณที่สุด โดยจะตองสามารถสุมขอมูลที่มีการรับเขามาอยางตอเนื่องไดโดยท่ีไมสามารถทราบ
จํานวนขอมูลทั้งหมดลวงหนากอนการสุม และจะตองสามารถสรางชุดขอมูลสุมที่สมบูรณไดภาย
ในการสแกนขอมูลเพียงหนึ่งรอบเทานั้น 

ขั้นตอนการดําเนินงานวิจัยน้ีจะแบงออกเปนสองสวนคือ การศึกษาและทดสอบประสิทธิ
ภาพของอัลกอริธึมสุมขอมูลที่มีคุณสมบัติตรงตามวัตถุประสงคของงานวิจัยนี้ที่เคยมีนักวิจัยทาน
อ่ืนเสนอไวแลว เพื่อวิเคราะหหาลักษณะเดนของแตละอัลกอริธึมและใชประกอบการออกแบบอัลก
อริธึมใหมที่มีคุณสมบัติดีข้ึน อัลกอริธึมสุมขอมูลเหลานั้นไดแก RVS, DBS, และ DBRVS โดยอัลก
อริธึม RVS เปนอัลกอริธึมสุมขอมูลแบบตอเน่ืองที่เปนที่รูจัก ซ่ึงถูกใชในกระบวนการจัดกลุมขอ
มูลของอัลกอริธึมจัดกลุมขอมูล CURE สวนอัลกอริธึม DBS เปนอัลกอริธึมสุมขอมูลที่พัฒนาขึ้น
สําหรับงานการจัดกลุมขอมูลโดยเฉพาะ ซ่ึงสามารถสรางชุดขอมูลสุมจากการเบี่ยงเบนใหคาความ
นาจะเปนในการเลือกขอมูลแปรผกผันกับคาความหนาแนนของขอมูลบริเวณนั้น และอัลกอริธึม 
DBRVS ซ่ึงเปนอัลกอริธึมที่ผสมผสานเทคนิคของทั้ง RVS และ DBS เขาดวยกัน และเสริมเทคนิค
ที่ใชกรองขอมูลรบกวนที่อาจมีอยูในชุดขอมูลตั้งตน โดยทั้ง RVS, DBS, และ DBRVS สามารถ
สรางชุดขอมูลสุมที่สมบูรณไดภายในการสแกนขอมูลเพียงรอบเดียว  

การวิจัยในสวนที่สองคือการพัฒนาและทดสอบประสิทธิภาพของอัลกอริธึมสุมขอมูล 
DBSPACE ซ่ึงเปนอัลกอริธึมสุมขอมูลที่พัฒนาขึ้นใหมโดยผูวิจัย และเปรียบเทียบผลลัพธที่ไดกับอั
ลกอริธึมอื่นๆ โดยอัลกอริธึม DBSPACE ถูกพัฒนาขึ้นเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในการกรองขอมูลรบ
กวนที่อาจมีอยูในชุดขอมูลตั้งตนโดยการเพิ่มเทคนิคเฉพาะซึ่งจะพิจารณาคาความเปนปกแผน 
(compactness) และคาความไมประสานกันของขอมูล (discordancy) ประกอบกับคาความหนาแนน
ของขอมูลในการสุมขอมูลดวย โดยมีสมมุติฐานที่วาขอมูลที่มีความสําคัญตอกระบวนการจัดกลุม
ขอมูลและสามารถเปนตัวแทนของกลุมขอมูลที่ดีจะตองเปนขอมูลที่มีคาความเปนปกแผนสูง และ
ในทางกลับกันขอมูลรบกวนจะเปนขอมูลที่มีคาความเปนปกแผนต่ํากวา อันจะสงผลกระทบตอ
ความแมนตรงของกระบวนการจัดกลุมขอมูลซ่ึงจําเปนตองกรองขอมูลเหลานี้ไมใหถูกเลือกเขาไป
ในชุดขอมูลสุม 

ในการวิจัยนี้จะทดสอบประสิทธิภาพของแตละอัลกอริธึมดวยชุดขอมูลสังเคราะห ซ่ึงขอ
มูลแตละตัวถูกจัดคลัสเตอรเรียบรอยแลว และใชอัลกอริธึม SimpleKMeans ที่มีอยูในโปรแกรม 
WEKA ทําการคนหาคลัสเตอรจากชุดขอมูลสุมของแตละอัลกอริธึม โดยจะสรางชุดขอมูลสุมดวย
อัตราการสุมตางๆ เพื่อวิเคราะหผลลัพธจํานวนคลัสเตอรที่สามารถพบไดบนชุดขอมูลสุมขนาด
ตางๆ กัน โดยการเปรียบเทียบคลัสเตอรแทที่ไดจากชุดขอมลูตั้งตนกับคลัสเตอรที่พบจากชุดขอมูล
สุม และทําการศึกษาคุณสมบัติความทนทานตอขอมูลรบกวนของอัลกอริธึมนั้นๆ ดวย โดยการ



 

 

94

 

สรางขอมูลรบกวนในปริมาณตางๆ ลงบนชุดขอมูลตั้งตน จากนั้นจึงทําการสุมขอมูลเหลานั้นดวย
แตละอัลกอริธึมในอัตราการสุมคงที่ และวิเคราะหผลกระทบของปริมาณขอมูลรบกวนที่มีตอผล
ลัพธจํานวนคลัสเตอรที่สามารถพบไดบนชุดขอมูลสุม 

 
5.1 สรุปผลการวิจัย 

5.1.1 สรุปผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของอัลกอริธึม RVS, DBS, และ DBRVS 
1) อัลกอริธึม DBS เปนอัลกอริธึมที่มีความแมนตรงสูงที่สุด โดยจากผลการทดลอง

แสดงใหเห็นวา การสุมขอมูลดวยอัลกอริธึม DBS ขนาด 2% สามารถใหผลลัพธของจํานวนคลัส-
เตอรที่ถูกตองไดเทียบเทากับการใชขอมูลทั้งหมด ซ่ึงมีสวนชวยลดเวลาที่ใชในกระบวนการจัดกลุม
ขอมูลไดมากกวา 95% (เมื่อเทียบกับการใชขอมูลทั้งหมด) แตอยางไรก็ตามอัลกอริธึม DBS 
ตองการหนวยความจําเพื่อใชในกระบวนการสุมขอมูลสูงกวาอัลกอริธึมอื่น เนื่องจากอัลกอริธึม 
DBS ตองใชหนวยความจําบางสวนเพื่อเก็บตัวแปรไวใชในการคํานวณคาความนาจะเปนใน
ระหวางการสุมขอมูล อีกทั้งอัลกอริธึม DBS ยังใชเวลาในการสุมขอมูลนานกวาทุกอัลกอริธึม แตถึง
แมอัลกอริธึม DBS จะใชเวลาในการสุมขอมูลนานกวาอัลกอริธึมอื่น แตเมื่อเทียบกับความถูกตองที่
ไดและเวลาที่สามารถลดลงไดในกระบวนการจัดกลุมขอมูล จึงถือวาอัลกอริธึม DBS เปนอัลกอริ
ธึมสุมขอมูลที่มีประสิทธิภาพสูงอัลกอริธึมหนึ่ง 

2) อัลกอริธึม RVS เปนอัลกอริธึมสุมขอมูลที่ใชทรัพยากรนอยที่สุด เพราะอัลกอริ
ธึม RVS ใชหนวยความจํานอยที่สุดและสามารถสรางชุดขอมูลสุมที่สมบูรณไดรวดเร็วที่สุด แต
จํานวนคลัสเตอรที่สามารถพบไดจากชุดขอมูลสุมมีแนวโนมที่จะลดลงเมื่อเพิ่มอัตราการสุมถึงจุดๆ 
หนึ่ง เพราะเมื่ออัลกอริธึมตัดสินใจจะรับขอมูลใหมเขามาเก็บใน reservoir แลว อัลกอริธึมจะสุมขอ
มูลเกาทิ้งไปโดยไมมีการพิจารณาเปรียบเทียบความสําคัญหรือความนาจะเปนที่ขอมูลเกาหรือขอมูล
ใหมจะถูกเลือกมากกวากัน ดวยเหตุนี้ขอมูลเกาจึงอาจถูกแทนที่ดวยขอมูลใหมเสมอ ซ่ึงหากคลัส
เตอรที่มีขนาดเล็กเรียงตัวอยูในขอมูลสวนตนๆ อาจทําใหคลัสเตอรดังกลาวไมปรากฏในชุดขอมูล
สุมได 

3) อัลกอริธึม DBRVS เปนอัลกอริธึมสุมขอมูลที่แสดงถึงคุณสมบัติการทนทานตอ
ขอมูลรบกวนสูงสุด ถึงแมจํานวนคลัสเตอรที่พบบนชุดขอมูลสุมของอัลกอริธึม DBRVS จะมีคา
นอยกวาอัลกอริธึมอื่นก็ตาม แตอัลกอริธึม DBRVS ยังคงรักษาคุณภาพของชุดขอมูลสุมไวไดแมชุด
ขอมูลตั้งตนจะมีขอมูลรบกวนปะปนในปริมาณมากก็ตาม สังเกตไดจากจํานวนคลัสเตอรที่พบบน
ชุดขอมูลสุมสามารถคงคาเดิมไวไดแมจะมีขอมูลรบกวนปะปนมาถึง 20% ในขณะที่อัลกอริธึม 
DBS เปนอัลกอริธึมที่มีความออนไหวตอขอมูลรบกวนมากที่สุด 
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5.1.2 สรุปผลการทดสอบประสิทธิภาพของอัลกอริธึม DBSPACE 
อัลกอริธึม DBSPACE ถูกพัฒนาขึ้นตอยอดจากอัลกอริธึม DBS โดยมีจุดมุงหมาย

เพื่อใหสามารถสรางชุดขอมูลสุมที่คงลักษณะสําคัญของกลุมขอมูลไดอยางแมนยํา อีกทั้งยัง
สามารถทํางานไดดีแมขอมูลที่ใชจะมีขอมูลรบกวนปะปนอยู โดยเพิ่มเทคนิคที่ใชประกอบการ
พิจารณาในการเลือกขอมูล ซ่ึงจะพิจารณาคาความเปนปกแผนของขอมูลรวมกับความหนาแนนของ
ขอมูลบริเวณนั้นดวย โดยคา δ (delta) เปนคากําลังที่ใชปรับความสําคัญของคาความเปนปกแผน
ของขอมูลตอการคํานวณคาความนาจะเปนที่ขอมูลจะถูกเลือก จากผลการทดลองพบวา 

1) ในกรณีที่ขอมูลปราศจากขอมูลรบกวน อัลกอริธึม DBSPACE สามารถสรางชุด
ขอมูลสุมที่มีคุณภาพดีเทียบเทากับอัลกอริธึม DBS ในการทดลองปรับคา delta ตั้งแต 0 ถึง 8 แลว
วิเคราะหหาจํานวน NC จากชุดขอมูลสุม ปรากฏวาจํานวน NC ที่ไดจากอัลกอริธึม DBSPACE    
(ทั้งแบบ weighted discordancy และ non-weighted discordancy) มีจํานวนใกลเคียงกันกับ DBS 
(delta = 0) 

2) ในกรณีที่ขอมูลมีขอมูลรบกวนปะปนอยู อัลกอริธึม DBSPACE สามารถสราง
ชุดขอมูลสุมที่มีคุณภาพสูงกวาอัลกอริธึม DBS ในการทดลองปรับคา delta ตั้งแต 0 ถึง 8 แลว
วิเคราะหหาจํานวน NC จากชุดขอมูลสุม ปรากฏวาเมื่อปรับคาพารามิเตอร delta เพิ่มขึ้น จะทําให
ขอมูลสุมมีการรวมกลุมกันและมีความเปนปกแผนสูงข้ึน และยังมีผลให k-means สามารถพบ
จํานวน NC ไดมากข้ึน โดยที่อัลกอริธึม DBSPACE ทั้งแบบ weighted discordancy และ non-
weighted discordancy สามารถใหผลลัพธคอนขางใกลเคียงกัน 

3) เมื่อพิจารณาเวลาที่ใชในการสุมขอมูลของอัลกอริธึม DBSPACE พบวาอัลกอริ
ธึม DBSPACE ใชเวลาในการสุมขอมูลสูงกวาอัลกอริธึม DBS โดยที่อัลกอริธึม DBSPACE แบบ 
non-weighted มีแนวโนมท่ีใชเวลาในการสุมนอยกวาแบบ weighted เล็กนอย ดังผลการทดลองพบ
วา อัลกอริธึม DBSPACE แบบ non-weighted ใชเวลาในการสุมขอมูลโดยเฉลี่ยสูงกวาอัลกอริธึม 
DBS ประมาณ 32.5% ในขณะที่อัลกอริธึม DBSPACE แบบ weighted ใชเวลาในการสุมขอมูลโดย
เฉลี่ยสูงกวาอัลกอริธึม DBS ประมาณ 37.4% 

4) เมื่อพิจารณาหนวยความจําท่ีใชในระหวางการสุมขอมูลของอัลกอริธึมสุมขอมูล 
DBSPACE พบวาอัลกอริธึม DBSPACE ใชหนวยความจําสูงกวาอัลกอริธึม DBS โดยอัลกอริธึม 
DBSPACE จะใชหนวยความจําสวนหนึ่งเพื่อเก็บคาตัวแปรของกลุมขอมูลยอยเพื่อใชในการ
คํานวณคาความเปนปกแผนประกอบการสุมขอมูล 

5) เมื่อพิจารณาเวลาที่ใชในระหวางกระบวนการจัดกลุมขอมูลจากชุดขอมูลสุมของ
อัลกอริธึม DBSPACE และอัลกอริธึม DBS พบวา k-means ใชเวลาใกลเคียงกันในการจัดกลุมขอ
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มูลบนชุดขอมูลสุมของทั้งสองอัลกอริธึม 
จากขอสรุปที่ไดกลาวไปทั้งหมดแลวนั้น จะเห็นไดวาแตละอัลกอริธึมตางมีขอดีและขอเสีย

ที่แตกตางกันออกไป แตเม่ือพิจารณาถึงวัตถุประสงคหลักของการลดขนาดขอมูลดวยการสุมขอมูล
แลว ความถูกตองและความครบถวนของกลุมขอมูลบนชุดขอมูลสุมจึงเปนสิ่งสําคัญที่สุด รองลงมา
คือเวลาและหนวยความจําท่ีใชในระหวางการสุมขอมูล จากการศึกษาและทดสอบประสิทธิภาพ
ของอัลกอริธึม RVS, DBS, และ DBRVS ที่เคยมีนักวิจัยทานอื่นเสนอไวแลว พบวาอัลกอริธึม DBS 
เปนอัลกอริธึมที่ดีที่สุดในดานที่สามารถเลือกขอมูลที่เปนตัวแทนของขอมูลสวนใหญไดอยางแมน
ยํา แตอัลกอริธึม DBS กลับมีความออนไหวเมื่อขอมูลที่ใชปะปนไปดวยขอมูลรบกวน ดวยเหตุดัง
กลาว อัลกอริธึม DBSPACE จึงถูกออกแบบขึ้นเพื่อเพิ่มศักยภาพในการทนทานตอขอมูลรบกวน 
โดยการพิจารณาคาความเปนปกแผนของขอมูล ซ่ึงบริเวณที่มีความนาจะเปนที่จะเปนกลุมขอมูลที่
สนใจจะมีคาความเปนปกแผนของขอมูลสูงกวาบริเวณท่ีมีความนาจะเปนที่จะเปนขอมูลรบกวน 
จากผลการทดลองพบวา อัลกอริธึม DBSPACE สามารถใหผลลัพธที่ดีเทียบเทากับอัลกอริธึม DBS 
ในกรณีที่ขอมูลปราศจากขอมูลรบกวน และอัลกอริธึม DBSPACE สามารถใหผลลัพธที่ดีกวาใน
กรณีที่ขอมูลมีขอมูลรบกวนปะปนอยู 

จึงอาจกลาวไดวาอัลกอริธึม DBSPACE เปนอัลกอริธึมสุมขอมูลดวยน้ําหนักความหนา
แนนและความเปนปกแผนของขอมูลที่มีความทนทานตอขอมูลรบกวน ซ่ึงพัฒนาขึ้นสําหรับงาน
การจัดกลุมขอมูลขนาดใหญที่มีการกระจายของขอมูลแบบไมปกติ 
 
5.2 การประยุกตผลการวิจัย 

อัลกอริธึม DBSPACE สามารถนํามาประยุกตใชในงานทางดานวิศวกรรมขอมูล เพื่อใชใน
การเพิ่มประสิทธิภาพในกระบวนการจัดกลุมขอมูลอัตโนมัติ ในกรณีที่ขอมูลมีปริมาณมาก โดย
สามารถนํามาใชเพื่อลดขนาดขอมูลและเพ่ือเปนการเตรียมขอมูลใหมีขนาดและคุณรูปที่เหมาะสม
ตองานการจัดกลุมขอมูล ซ่ึงสามารถนําอัลกอริธึม DBSPACE มาประยุกตใชงานในกรณีตางๆ เชน 

5.2.1 เมื่อตองการวิเคราะหขอมูลที่มีปริมาณมากๆ และไมสามารถนําขอมูลทั้งหมดมา
วิเคราะหได เพราะการนําขอมูลทั้งหมดมาวิเคราะหจําเปนจะตองใชทั้งเวลาในการประมวลผลและ
หนวยความจําเปนจํานวนมาก ซ่ึงอาจทําใหไมสามารถนําผลลัพธมาใชประโยชนไดทันในเวลาที่
จํากัด 

5.2.2 เมื่อขอมูลมีการกระจายตัวแบบไมสม่ําเสมอ เชน ขอมูลที่ใชในงานทางภูมิศาสตร 
(GIS) ขอมูลภาพถายทางดาวเทียม หรือในกรณีที่ขอมูลมีลักษณะที่เกี่ยวของกับระยะหรือพิกัดของ
วัตถุตางๆ (spatial data) ซ่ึงขอมูลจะถูกเก็บรวบรวมไวในปริมาณมาก 
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5.2.3 เมื่อขอมูลที่ตองการนํามาวิเคราะหคาดวาจะมีเอาทไลเออรหรือขอมูลรบกวนปะปน
อยู ในกรณีนี้ควรปรับคาพารามิเตอร delta ใหมีคาสูงขึ้นตามจํานวนของขอมูลรบกวนที่ปะปนอยู 

5.2.4 เมื่อตองการจัดกลุมขอมูลในเวลาอันรวดเร็ว เพื่อนําผลเบื้องตนที่ไดมาวิเคราะหและ
ปรับปรุงกระบวนการจัดกลุมขอมูลในรอบตอไปใหมีความถูกตองสูงขึ้น 

 
5.3 ขอเสนอแนะในการวิจัยตอไป 

สําหรับงานการจัดกลุมขอมูลขนาดใหญ การลดขนาดขอมูลเปนเทคนิคที่มีความสําคัญยิ่ง 
และเปนที่ทราบดีถึงปญหาของการจัดกลุมของขอมูลที่มีขนาดใหญมากๆ ดังน้ันเทคนิคการลด
ขนาดขอมูลโดยการสุมขอมูลดวยอัลกอริธึม DBSPACE จึงนาจะเปนประโยชนแกนักวิจัยทานอ่ืนที่
สนใจที่จะพัฒนาองคความรูเพื่องานการจัดกลุมขอมูลตอไป โดยแนวทางวิจัยที่จะพัฒนาอัลกอริธึม 
DBSPACE สามารถทําไดหลายแนวทางดวยกัน อาทิ เชน 

5.3.1 การวิเคราะหเพื่อหาแนวทางในการกําหนดคา delta ที่เหมาะสมสําหรับขอมูลที่ใช
ในงานการจัดกลุมขอมูล โดยมีจุดประสงคเพื่อใหอัลกอริธึม DBSPACE สามารถสรางชุดขอมูลสุม
ที่คงลักษณะของกลุมขอมูลไวไดมากที่สุด 

5.3.2 การวิจัยเพื่อเพ่ิมประสิทธิภาพของอัลกอริธึม DBSPACE โดยการปรับปรุงเทคนิค
การจัดเก็บขอมูลในหนวยความจําเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในการเขาถึงขอมูล และเพื่อใหอัลกอริธึม
สามารถทํางานไดรวดเร็วขึ้นบนหนวยความจําอันจํากัด 

5.3.3 การพิจารณาเลือกใชเทคนิคที่แมนยําสําหรับการคนหาตัวแทนของแตละกลุมขอมูล
ยอยที่มีผลกระทบนอยที่สุดเมื่อชุดขอมูลที่ตองการนํามาวิเคราะหมีขอมูลรบกวนปะปนอยูจํานวน
มาก ซ่ึงปจจุบัน DBSPACE ใชเซนทรอยดเปนตัวแทนของแตละกลุมขอมูลยอย และจะนําเซน-
ทรอยดนี้มาใชสําหรับการคํานวณคา discordancy ตอไป โดยหากขอมูลที่ตองการนํามาวิเคราะหมี
ขอมูลรบกวนปะปนอยู อาจทําใหเซนทรอยดที่ไดผิดเพี้ยนไปจากที่ควรจะเปน และยังอาจสงผลให
การคํานวณคา discordancy ผิดพลาดได และยังอาจสงผลกระทบตอความแมนตรงในการเลือกขอ
มูลของอัลกอริธึมสุมขอมูลอีกดวย 

5.3.4 การนําเอาเทคนิคที่ใชสุมขอมูลของอัลกอริธึม DBSPACE ไปประยุกตใชในขั้นตอน
การจัดกลุมขอมูล โดยอาจนําเอาเทคนิคดังกลาวไปทํางานผสานกับอัลกอริธึมจัดกลุมขอมูลที่มีอยู 
เพื่อใหอัลกอริธึมนั้นสามารถรองรับขอมูลไดมากขึ้น และมีความเปนอัตโนมัติมากขึ้น ซ่ึงเปนแนว
ทางในการเพิ่มประสิทธิภาพของอัลกอริธึมนั้นไดอีกแนวทางหนึ่ง 

5.3.5 การพัฒนาอัลกอริธึม DBSPACE ไปสูอัลกอริธึมจัดกลุมขอมูลอัตโนมัติ โดยอาจมี
ลักษณะคลายกับอัลกอริธึม CURE ซ่ึงผสานเทคนิคการสุมขอมูลเขาดวยกัน และใชตัวแทนของ
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กลุมขอมูลยอยเปนตัวแทนยอยๆ ของคลัสเตอร โดยแตละคลัสเตอรสามารถมีตัวแทนไดมากกวา
หนึ่งตัว ซ่ึงจะทําใหอัลกอริธึมสามารถคนหาคลัสเตอรที่มีรูปรางที่ซับซอนไดบนขอมูลขนาดใหญ
ที่มีการกระจายแบบไมปกติ
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บทคัดยอ: กระบวนการจัดกลุมขอมูลอัตโนมัติบนชุดขอมูลที่มีขนาดใหญมากๆ เปนกระบวนการที่
ตองใชเวลาและสิ้นเปลืองหนวยความจําเปนจํานวนมาก การลดขนาดขอมูลเปนแนวทางหนึ่งท่ีจะชวย
แกปญหานี้ได สําหรับงานวิจัยน้ีจะศึกษาและเปรียบเทียบวิธีการลดขนาดขอมูลดวยเทคนิคการสุมที่
เหมาะสมสําหรับงานการจัดกลุมขอมูล เพื่อคนหารูปแบบการสุมที่มีประสิทธิภาพและสามารถสรางชุด
ขอมูลสุมที่สามารถเปนตัวแทนชุดขอมูลตนฉบับไดอยางสมบูรณที่สุด จากการศึกษาพบวา การสุมขอ
มูลดวยเทคนิคการสุมแบบเบี่ยงเบนตามความหนาแนนเพียง 2% สามารถใหผลลัพธของกลุมขอมูลได
เทียบเทากับขอมูลทั้งหมด อีกทั้งยังสามารถลดเวลาในการจัดกลุมขอมูลไดมากกวา 95% และจากผล
การทดลองยังพบวาเทคนิคการสุมแบบเบี่ยงเบนตามความหนาแนนแบบสะสมสามารถสรางชุดขอมูล
สุมที่มีคุณสมบัติของการทนทานตอขอมูลรบกวนบนชุดขอมูลตั้งตนไดอีกดวย 
 
Abstract: Determining clusters in large data sets takes a very long time and consumes 
many resources. Data reduction is an important step to increase the efficiency of 
determining clusters in large data sets. Our work is intended to examine the appropriate 
sampling techniques as a data reduction scheme for clustering which require only a single 
data set scan. A good sample of the data set shall be a good substitute for the original data 
set while also keeping as much important cluster information as possible. Our 
experiments show that 2% of density-biased sampling (DBS) of the original data set can 
group clusters as well as clustering on the whole original data set and also help reduce 
time to cluster by over 95%. And the sampled data sets with density-biased reservoir 
sampling (DBRVS) technique report a noise tolerance property while the original data set 
is surrounded by many noises. 
 
Introduction: Clustering in data mining is the process of discovering the clusters in a set 
of data, by maximizing the intra-cluster similarity and minimizing the inter-cluster 
similarity between clusters ([1], [3]). An efficient clustering method needs many difficult 
and complicated techniques to find the correct clusters from a very large data set. 
Clustering on large data sets is time and resource consuming ([3]). Many researchers have 
proposed sampling techniques to efficiently reduce the size of the data set, while keeping 
all important cluster information as much as possible. In this paper, we study three 
sampling techniques which can draw the samples by only a single scan over the data. 
 Random Sampling with a Reservoir (called RVS) ([1]) is the sampling technique 
which selects a random sample of size n from a data set of size N in a single data set pass 
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within ))/log1(( nNnO + expected time, where the size of the data set is unknown 
prior to sampling. The process is started by initializing first n objects to the reservoir 
output buffer of size n. And then, randomly select a number of objects, k, to be skipped in 
the main data set to select a new sample object. When the object is selected, it becomes a 
candidate and randomly replaces one object in the reservoir buffer. This step is repeated 
until the end of file has been reached. Finally, all objects in the reservoir buffer of size n 
become a final sampled data set. 
 Density Biased Sampling (called DBS) ([2]) is the sampling technique that is 
proposed to take into account the sampling over a data set which follows the Zipf’s 
distribution. The sampling process is started by partitioning data into groups using a 
hashing function. And the biasing process is to draw an object by considering the reverse 
density of its group. It probabilistically over-samples sparse regions and under-samples 
dense regions. With this biased sampling, small clusters will not be missed. 
 Density Biased Reservoir Sampling (called DBRVS) ([3]) is the adapted sampling 
technique which combines the density biased scheme together with the reservoir scheme. 
The sampling process is started by partitioning the data space into a finite number of 
equiwidth bins in the quantized space. Then apply random sampling with a reservoir 
scheme to the series of binning groups. The biased reservoir sampling draws a group by 
the consideration of two consecutive binning groups. The denser group is a candidate to 
be included in the sample if the density difference of two groups is above some threshold 
δ or the sum of the density on both groups is above the threshold ε. 
 
Methodology: In our experiments, we studied both efficiency and effectiveness of each 
sampling technique with some synthetic data sets. We monitored sampling time and 
memory usage on various sizes of samples. Then we determined the clusters for the 
sampled data sets using k-means (the partitioning clustering algorithm) and monitor time 
to discover clusters. After finishing the clustering process, we compare all found clusters 
with the original clusters and calculate the value of Number of Clusters found (NC), 
which is defined in [2]. 
 
Results, Discussion and Conclusion: From the experimental results, we found that DBS 
is the most accurate sampling technique. It shows that a 2% DBS sample of the original 
data set can produce the same result as the whole original data set as show in Figure 3, 
and also help reduce time to find the clusters by over 95%. On the other hand, it requires 
more memory and takes longer time of sampling process than the others (Figures 1 and 2). 
RVS is the most resource saving technique. It consumes a small amount of memory and 
runs faster than the others, but its NC tends to decrease after the sample size has reached 
some value (Figure 3).  
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Figure 1: Memory usage (kb) for each sampling technique. 
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Figure 2: Running time of sampling phase. 
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20 Clusters on 2 Dimensional Data
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Figure 3: Number of clusters found on sampled data sets. 
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Figure 4: Running time of clustering phase. 
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Figure 5: The Impact of noise on 2% samples. 

 
Figure 5 show that DBRVS has a noise tolerance property. It has the least impact when 
many noises occurred although its NC is less than satisfactory, while DBS is very 
sensitive to noises. Our future research is to extend our study and to design such a 
sampling technique that computes densities accurately and efficiently and also is less 
sensitive to noise. 
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// DBSPACE.cpp : Defines the entry point for the console application. 
// 
/******************************************************************** 
   This source code is (c) Copyright 2006 by Thammasak Thainniwet. 
   It may be freely redistributed and included in other packages 
   provided this copyright notice is included. 
 
  A Density-Biased Sampling using Partial Approximate Compactness 
Estimator: DBSPACE v1.0 
 This is the algorithm to draw the sample from any data sets 
which is biasing by 
 number of object, weighted discordancy(d1) or non-weighted 
discordancy(d2). 
 
********************************************************************/ 
 
 
// #include "stdafx.h" 
 
#include <stdio.h> 
#include <stdlib.h> 
#include <string.h> 
#include <conio.h> 
#include <math.h> 
#include <assert.h> 
#include <limits.h> 
#include <time.h> 
#include <sys/timeb.h> 
#include <dos.h> 
 
#define BUFFER_FACTOR 1.1 // How many points do we want to keep 
#define Dimension  50 // Maximum dimension allowed 
#define ALPHA  65599 
#define PRINT_GROUPS 0 
#define USE_RANDOM 1 
 
 
typedef struct hashS { 
    int *v; 
    int  n; 
    struct hashS *next; 
} tab_t; 
 
typedef double DOT; 
typedef struct { 
 DOT   *ls; // Linear Sum of object vectors 

// [on all attribute] 
 double  lsd; // D1: Linear Sum of weighted distance 

// between object and centroid of other 
// objects 

     // D2: Linear Sum of distance between 
// object and centroid of other objects 

 unsigned long n; // Number of object in the cell 
} CLS; 
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TYtab_t ** tab; 
int tabsize = 0; 
int ntab = 0; 
 
typedef unsigned long hash_t; 
 
int d; 
int quanta; 
 
// *************************************************************** // 
// Procedures and Functions 
// 
 
int quant(double d, int n) 
{ 
    int q = 0; 
 
    if (d < 0) d = 0; 
    if (d > 1) d = 1; 
 
    n = n / 2; 
    while (n) { 
        if (d < .5) d = 2*d; 
        else { 
            q += n; 
            d = (d - .5) * 2; 
        } 
        n = n/2; 
    } 
    return q; 
} 
 
int ahash(int *v, int H) 
{ 
    int i; 
    unsigned long h = 0; 
 
    for (i = 0; i < d; i++) { 
 h = ((unsigned long) v[i]) + h*((unsigned long) ALPHA); 
    } 
    return h%H; 
} 
 
int newhash(int *v, int H) 
{ 
    int i, j; 
    tab_t **tt = &tab[ahash(v, H)]; 
    for (i = 0; *tt; i++, tt = &(*tt)->next) { 
  for (j = 0; j < d; j++) 
   if ((*tt)->v[j] != v[j]) 
    break; 
  if (j >= d) 
   break; 
    } 
 
    if (! *tt) { 
#if PRINT_GROUPS > 1 
  printf( "ng %d", ntab); 
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  for (j = 0; j < d; j++) 
   printf( " v[%d]=%d", j, v[j]); 
  printf( "\n"); 
#endif 
  *tt = (tab_t *)malloc(sizeof(**tt)); 
  (*tt)->v = (int *)malloc(sizeof((*tt)->v)*d); 
  for (j = 0; j < d; j++) 
   (*tt)->v[j] = v[j]; 
  (*tt)->n = ntab; 
  (*tt)->next = NULL; 
  ntab++; 
 
  if (ntab >= H) { 
   printf( "ERROR: Hash table is too small!\n"); 
   exit(1); 
  } 
    } 
 
    assert ((*tt)->n < ntab); 
 
    return (*tt)->n; 
} 
 
int quanthash(double *v, int *res, int H) 
{ 
 
    int i; 
    int vv[Dimension]; 
 
    for (i = 0; i < d; i++) { 
 vv[i] = quant(v[i], 1<<res[i]); 
    } 
    return newhash(vv, H); 
} 
 
static int flip1(int M, double sn, unsigned long n, double e, double 
dist, double delta) 
{ 
    double P; 
 
    P = ((double) M) / (sn * pow(n, e) * pow((dist==0?1:dist),delta)); 
#if USE_RANDOM 
    if (rand()/(1.0+RAND_MAX) <= P) return 1; 
#else 
    if (drand48() <= P) return 1; 
#endif 
    return 0; 
} 
 
static int flip2(int M, double sn0, double sn, unsigned long nj, 
unsigned long n0, double e, double dist0, double distj, double delta) 
{ 
    double P, Pp, PP; 
    P = ((double) M)/( sn0*pow(n0,e)*pow((dist0==0?1:dist0),delta) ); 
    Pp= ((double) M)/( sn*pow(nj,e)*pow((distj==0?1:distj),delta) ); 
 
    if (P > 1) P = 1; 
    if (Pp >= 1) return 1; 
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/* P = (sn0*pow(n0, e))/(sn*pow(nj, e)); */ 
 
#if USE_RANDOM 
    PP = rand()/(1.0+RAND_MAX); 
#else 
    PP = drand48(); 
#endif 
    return (PP <= Pp / P); 
} 
 
static int 
trim(int M, int *res, int H, double sn, hash_t *n, double *bv, 
unsigned long *bn, double *bs, int nb, double e, double *bd, double 
dist, double delta) 
{ 
    int j, k, l; 
    hash_t n_now; 
 
#if VERBOSE 
    printf( "trim %d buffer slots", nb); 
#endif 
 
    for (j = k = 0; j < nb; j++) { 
  n_now = n[quanthash(&bv[j*d], res, H)]; 
 
  if (flip2(M,bs[j],sn,n_now,bn[j],e,bd[j],dist,delta)) { 
   for (l = 0; l < d; l++) 
    bv[k*d+l] = bv[j*d+l]; 
   bn[k] = n_now; 
   bs[k] = sn; 
   bd[k] = dist; 
   k++; 
  } 
    } 
#if VERBOSE 
    printf( " left with %d\n", k); 
#endif 
    return k; 
} 
 
double getDistance(double ls, unsigned long n, int dm) 
{ 
 double dist; 
 
 if(dm==1) 
  dist = ( ls / (n<=1?1:n*(n-1)/2) ); 
 else // if(dm==2) 
  dist = ( ls / (n<=1?1:n-1) ); 
 return dist; 
} 
 
double euclidist(DOT *v1, DOT *v2, int dim) 
{ 
 int i; 
 double SS=0; // Sum Square 
 
 for(i=0;i<dim;i++) 
  SS += pow(v1[i]-v2[i],2); 
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 return sqrt(SS) + 1;   // +1 to garantee that the power of the 
// distance is an increasing function 

} 
 
void getCentroid(DOT *v, unsigned long n, int dim, DOT *centroid) 
{ 
 int i; 
 
 for(i=0;i<dim;i++) 
  centroid[i] = v[i]/(n==0?1:n); 
  
 return; 
} 
 
char *filetype_cv(char *oldfile, char *type) 
{ 
 int i; 
 char *newfile = (char *)malloc(100); 
 strcpy(newfile,oldfile); 
 for(i=strlen(newfile)-1;i>=0;--i){ 
  if(newfile[i]=='.'){ 
   newfile[i] = NULL; 
   break; 
  } 
  if(newfile[i]=='\\') 
   break; 
 } 
 strcat(newfile, type); 
 return newfile; 
} 
 
//*****************************************************************// 
// Main 
// 
 
void main(int argc, char **argv) 
{ 
 
    int quanthash(double *v, int *res, int H); 
    int    H;  /* size of the hash table */ 
    int    M;  /* number of points that we want to output */ 
    int    nb;  /* number of buffer entries */ 
    int    nib;  /* number in buffer */ 
    double  *bv; /* buffer of object being output */ 
    unsigned long *bn; /* buffer of n[i] when entered into buffer */ 
    double  *bs; /* buffer of sn */ 
    double  *bd; /* buffer of distance */ 
    int      *res; /* number of cuts to apply */ 
    double  resp; 
    hash_t *n; // array of hash tables counting # in bucket 
#if PRINT_GROUPS 
    int *no; // array of hash tables counting # output by bucket  
    double *wo; // array of weighted sum of points output by bucket 
#endif 
    double sn;  /* sum ni^(1-e)*dist^(-delta) */ 
    double *v;  /* vector for each input point */ 
    int    i, j, k; 
    unsigned long    N;  /* number of points read so far */ 
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    int    weighted = 0; 
    int    binary = 0; 
    int    warned = 0; 
    int    mem; 
    double e = 1; 
    double delta = 1; 
 int    savelog=0; // savelog=1 to save log file to *.log 
 int    nLoop=0;  // Number of loop to do multiple  

// sampling. 
 char   outType[] = ".arff"; 
 unsigned long    byteBuff, byteHash; 
 
 // Plus Variable 
 DOT  *centroid; 
 CLS  **clsinfo; // Store cluster info list, Linear Sum  

// and Number of data points. 
 CLS  **clsCur; // Store current cluster info, Linear  

// Sum and Number of data points. 
 int  dm;  // Distance Measure Type (1:weighted,  

// 2:non-weighted). 
 double dist;  // Distance Measure Value. 
 
 
   // 
   // Additional Variables 
   // 
   struct _timeb startTime, endTime; 
   char *timeline; 
   clock_t startc, endc; 
   char *inFile, *outFile; 
   FILE *inset, *outset; 
 
 
#if USE_RANDOM 
    srand(time(NULL)); 
#else 
    srand48(time(NULL)); 
#endif 
 
     printf( "\n\\>DBSPACE---------------------------------\n"); 
 for(i=0;i<argc;i++) 
  printf( "%s ", argv[i]); 
 printf( "\n"); 
 inFile = argv[1]; argc--; argv++; 
 outFile = argv[1]; argc--; argv++; 
     while (argc > 1) { 

if(strcmp(argv[1],"-binary")==0||strcmp(argv[1],"-b")== 0) 
{ 

   binary++; 
   argc--; 
   argv++; 
  } else if (strcmp(argv[1], "-weighted") == 0 

|| strcmp(argv[1], "-w") == 0) { 
   weighted++; 
   argc--; 
   argv++; 
  } else if (argc > 2 && strcmp(argv[1], "-exp") == 0) { 
   e = atof(argv[2]); 
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   argc -= 2; 
   argv += 2; 
  } else if (argc > 2 && strcmp(argv[1], "-loop") == 0) { 
   nLoop = atoi(argv[2]); 
   argc -= 2; 
   argv += 2; 
  } else if (strcmp(argv[1], "-log") == 0 

|| strcmp(argv[1], "-l") == 0) { 
   savelog = 1; 
   argc--; 
   argv++; 
  } else 
   break; 
     } 
  
     if(argc!=7||(d=atoi(argv[1]))<=0||(M=atoi(argv[2]))<=0 

||(mem=atoi(argv[3]))<=0||(resp=atof(argv[4]))<=0 
||(dm = atoi(argv[5]))<=0) { 

  printf( "usage: inputFile outputFile [-binary | -weighted  
| -exp e | -loop n | -log] d M mem res dmtype 
delta\n"); 

printf( "\n------------------------------------------\n"); 
  exit(1); 

} 
 delta = atof(argv[6]); 
 
//******************************************************************/ 
// Take loop 
// 
char sIndex[20]; 
char *oldOut = outFile; 
int  lcount  = 1; 
do{ 
 if(nLoop>0){ 
  printf(">>Sample no.: %d\n",lcount); 
  sprintf(sIndex, "_no%02d%s", lcount,outType); 
  outFile = filetype_cv(oldOut,sIndex); 
 } 

//************************************************************/ 
// BEGIN: [Exact] Density Biased Sampling 
// 

 
// 
//  Time stamp (BEGIN: startc) 
// 
fflush(stdin); 
srand(time(NULL)); 

 
_ftime( &startTime ); 
timeline = ctime( & ( startTime.time ) ); 
printf( "Process begin:\t\t%.19s.%hu %s", timeline,  

startTime.millitm, &timeline[20] ); 
 

startc = clock(); 
 

// 
// BEGIN: DBS algorithm 
// 
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 // Open input file 
 if(!(inset=fopen(inFile,"r"))){ 
  printf("Cannot read %s",inFile); 
  getch(); 
  return; 
 } 
 

tabsize = H = mem; 
tab = (tab_t **)malloc(sizeof(*tab)*tabsize); 

 
nb = M*BUFFER_FACTOR; 

  
byteBuff = (unsigned long)nb*(sizeof(*bv)*d + sizeof(*bn) 

+ sizeof(*bs) + sizeof(*bd)); 
 byteHash = (unsigned long)H*(sizeof(*n)+sizeof((*clsCur)->ls)*d 

+ sizeof((*clsCur)->lsd)); 
printf( "MEMORY: buffer %d entries %lu bytes, hash %d buckets  

%lu bytes\n", nb, byteBuff, H, byteHash); 
printf( "        Total buffer %lu bytes\n", byteBuff +  

byteHash); 
 
    // ******************************************** // 
 // Initialize variables 
 // 
 n  = (hash_t *)malloc(H*sizeof(*n)); 
#if PRINT_GROUPS 
    no = (int *)malloc(H*sizeof(*no)); 
    wo = (double *)malloc(H*sizeof(*wo)); 
#endif 
    v  = (double *)malloc(sizeof(*v)*d); 
    bv = (double *)malloc(sizeof(*bv)*nb*d); 
    bn = (unsigned long *)malloc(sizeof(*bn)*nb); 
    bs = (double *)malloc(sizeof(*bs)*nb); 
    bd = (double *)malloc(sizeof(*bd)*nb); 
    res= (int *)malloc(sizeof(*res)*d); 
 
 for (i = 0; i < H; i++){ 
  n[i] = 0; 
  tab[i] = NULL; 
 } 

for (i = 0; i < nb; i++) 
  bn[i] = 0; 

for (i = 0; i < d; i++) { 
  if (resp >= 1) res[i] = resp; 
#if USE_RANDOM 
  else if (rand()/(1.0+RAND_MAX) < resp) res[i] = 1; 
#else 
  else if (drand48() < resp) res[i] = 1; 
#endif 
  else res[i] = 0; 
 } 
 

N = nib = ntab = 0; 
sn = 0; 

 
 // DB+ variables 
 centroid= (DOT *)malloc(sizeof(*centroid)*d); 
 clsinfo = (CLS **)malloc(sizeof(*clsinfo)*H); 
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 for(i=0;i<H;i++){ 
  clsCur = &clsinfo[i]; 
  *clsCur = (CLS *)malloc(sizeof(**clsCur)); 
  (*clsCur)->ls= (DOT *)malloc(sizeof(*(*clsCur)->ls)*d); 
  for(j=0;j<d;j++) 
   (*clsCur)->ls[j] = 0; 
  (*clsCur)->n = 0; 
  (*clsCur)->lsd = 0; 
 } 
 
 // 
 // End Init 
 // ******************************************** // 
 

// ******************************************** // 
 // Start read input file 
 // 
 for (;;) { 
 if (binary) { 
  if (fread(v, sizeof(v[0]), d, stdin) != d) 
   break; 
 } 
 else { 
     for (i = 0; i < d; i++) 
   if (fscanf(inset, "%lf", &v[i]) != 1) 
    break; 
     if (i < d) 
   break; 
 } 
 if (! warned) 
     for (i = 0; i < d; i++) 
   if (v[i] < 0 || v[i] > 1) { 
    printf( "WARNING: All inputs must be in unit 

hypercube(truncated value:%f).\n",v[i]); 
    warned = 0; 
   } 
      
  
 N++; 
 #if PRINT_GROUPS 
  if (N%10000 == 0) printf( "[%d %g %d]\n", N, sn, nib); 
 #endif 
 
 i = quanthash(v, res, H); 
 clsCur = &clsinfo[(int)i]; 
 
 if (n[i]){ // if cell containing some object, delete old value  

// first.(and will update later) 
  sn -= pow(n[i],1-e)*pow(getDistance((*clsCur)->lsd 

,(*clsCur)->n,dm),-delta); 
 } 
  
 // DBSPACE zone 
 // Count an object to be a member of cell 
 (*clsCur)->n  += 1; 
 n[i]++; 
 
 // Calculate Linear Sum of distance between previous centroid 
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// and current object. 
 if(dm==1) 
  (*clsCur)->lsd += ((*clsCur)->n<=1?1:((*clsCur)->n-1) 

*euclidist(centroid,v,d)); 
 else // if(dm==2) 
  (*clsCur)->lsd += ((*clsCur)->n<=1 

?1:euclidist(centroid,v,d)); 
 
 // Update Linear Sum including current object 
 for(j=0;j<d;j++) 
  (*clsCur)->ls[j] += v[j]; 
 
 // Update centroid including current object 
 getCentroid((*clsCur)->ls, (*clsCur)->n, d, centroid); 
 
 // Update sn to current object 
 dist = getDistance((*clsCur)->lsd,(*clsCur)->n,dm); 
 sn += pow(n[i], 1-e)*pow(dist, -delta); 
 
 if (flip1(M, sn, n[i], e, dist, delta)) { 
     if (nib >= nb) { 
   nib = trim(M, res, H, sn, n, bv, bn, bs, nb, e, bd, 

dist, delta); 
   #if PRINT_GROUPS > 2 
    for (i = 0; i < H; i++) { 
     no[i] = 0; 
     wo[i] = 0; 
    } 
    for (i = 0; i < nib; i++) { 
     no[quanthash(&bv[i*d], res, H)]++; 
     wo[quanthash(&bv[i*d], res, H)] += 

    pow(bd[i],delta)*pow(bn[i], e)*sn/M; 
    } 
    for (i = 0; i < ntab; i++){ 
     printf( "gc %4d %4ld %4d %9.4f %6.4f 
(%6.4f | %6.4f) %6.4f %6.4f\n", i, n[i], no[i], wo[i], 
((double)no[i])/n[i], M/(sn*pow(n[i], e)*pow(dist,delta)), 
nib/(sn*pow(n[i], e)*pow(dist,delta)), wo[i]/n[i], dist); 
    } 
   #endif 
 
  } 
  if (nib >= nb) { 
   #if VERBOSE 
    printf( "panic nib >= nb for point %d\n", N); 
   #endif 
   #if USE_RANDOM 
    j = rand()/(1.0+RAND_MAX)*nb; 
   #else 
    j = drand48()*nb; 
   #endif 
  } else { 
   // ************************** // 
   // Add <P,x> into buffer (only if n[i]>1) 
   // 
   if(n[i]>1){ 
    j = nib++; 
    for (k = 0; k < d; k++) 
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     bv[j*d+k] = v[k]; 
    bn[j] = n[i]; 
    bs[j] = sn; 
    bd[j] = dist; 
   } 
   // 
   // ************************** // 
  } 
 
 } 
     
 } // end of file 
 
 #if PRINT_GROUPS 
  printf( "sn %g\n", sn); 
  for (i = 0; i < H; i++) { 
   no[i] = 0; 
   wo[i] = 0; 
  } 
 #endif 
    nib = trim(M, res, H, sn, n, bv, bn, bs, nib, e, bd, dist, delta); 
 
      // *********************************************************/ 
 // BEGIN: Output the sample to output file 
 // 
 
 int outFlag=0; 
 
 // Open output file 
 do{ 
  if(outFlag){ 
    printf("Enter new output file: "); 
    scanf("%s",outFile); 
  } 
  if(!(outset=fopen(outFile,"w"))){ 
    printf("Cannot save file to %s!\n",strstr(outFile,"\\")); 
    outFlag = 1; 
  }else 
    outFlag = 0; 
 }while(outFlag); 
 
 //*******************/ 
 // BEGIN: Writing process 
 // 
  
 // Write arff header 
 if(!strcmpi(outType,".arff")){ 
  fprintf(outset, "@RELATION %s\n\n", 
strrchr(outFile,'\\')+1); 
  for(i=0;i<d;i++) 
   fprintf(outset, "@ATTRIBUTE ATTR%02d numeric\n", i); 
  fprintf(outset, "\n@DATA\n\n"); 
 } 
 

for (i = 0; i < nib; i++) { 
  #if PRINT_GROUPS 
   no[quanthash(&bv[i*d], res, H)]++; 
   wo[quanthash(&bv[i*d], res, H)] += 
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pow(bd[i],delta)*pow(bn[i], e)*sn/M; 
  #endif 
  for (j = 0; j < d; j++) 
   fprintf(outset, "%g ", bv[i*d+j]); 
  if (weighted) 
   fprintf(outset, "%g %d", pow(bd[i],delta)*pow(bn[i], 

e)*sn/M, quanthash(&bv[i*d], res, H)); 
  fprintf(outset, "\n"); 

} 
 
 // 
 // END: Write file 
 //*******************/ 
 
 fclose(inset);  // Close input file 
 fclose(outset);  // Close output file 
 // 
 // END: Output the sample to output file 

// *********************************************************/ 
 

// 
//  Time stamp (END: endc) 
// 
endc = clock(); 

 
_ftime( &endTime ); 
timeline = ctime( & ( endTime.time ) ); 
printf( "output %d/%d points (%.2f%%) from %d groups\n", nib, N,  

(double)nib*100/N, ntab); 
printf( "Process finished:\t%.19s.%hu %s", timeline,  

endTime.millitm, &timeline[20] ); 
printf("Processing time is\t%lg seconds\n",(double)(endc-startc) 

/CLK_TCK); 
printf( "\n------------------------------------------\n"); 

 
// 
// END: [Exact] Density Biased Sampling 
// ***********************************************************/ 

 
// ***********************************************************/ 

 // BEGIN: Writing log file 
 // 
 if(savelog){ 
  char *logFile; 
  FILE *logset; 
  logFile = filetype_cv(outFile, ".log"); 
 
  // Open log file 
  outFlag=0; 
  do{ 
  if(outFlag){ 
  printf("Enter new log file: "); 
  scanf("%s",logFile); 
  } 
  if(!(logset=fopen(logFile,"w"))){ 
  printf("Cannot open %s\n",*logFile); 
  outFlag = 1; 
  }else 
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  outFlag = 0; 
  }while(outFlag); 
 
  fprintf(logset, "\\>DBSPACE v1.0 %02d-------------------- 

---\n", lcount); 
  fprintf(logset, "Input file : %s\n",inFile); 
  fprintf(logset, "Weighted: %d\n",weighted); 
  fprintf(logset, "exp e (epsilon): %f\n",e); 
  fprintf(logset, "Dimension: %d\n",d); 
  fprintf(logset, "Sampling size: %d\n",M); 
  fprintf(logset, "Buffer Factor: %g\n" 

,(double)BUFFER_FACTOR); 
  fprintf(logset, "Hash size: %d\n",H); 
  fprintf(logset, "Hash Resolution: %g\n",resp); 
  fprintf(logset, "delta: %f\n",delta); 
  fprintf(logset, "Dist. type: D%d\n",dm); 
  fprintf(logset, "Output file: %s\n\n",outFile); 
  timeline = ctime( & ( startTime.time ) ); 
  fprintf(logset, "Process begin:\t%.19s.%hu %s", timeline,  

startTime.millitm, &timeline[20] ); 
  timeline = ctime( & ( endTime.time ) ); 
  fprintf(logset, "Process finished:\t%.19s.%hu %s",  

timeline, endTime.millitm, &timeline[20] ); 
  fprintf(logset, "Processing time is\t%lg seconds\n\n",  

(double)(endc-startc)/CLK_TCK); 
  fprintf(logset, "output %d/%d points (%.2f%%) from %d  

groups\n", nib, N, (double)nib*100/N, ntab); 
  fprintf(logset, "MEMORY: buffer %d entries %lu bytes,  

hash %d buckets %lu bytes\n", nb, byteBuff, H, 
byteHash); 

  fprintf(logset, "        Total buffer %lu bytes\n",  
byteBuff + byteHash); 

  fprintf(logset, "\nOutput file has been saved to  
\"%s\".\nProcess completed.",outFile); 

  fprintf(logset, "\n-------------------------------------- 
----\n"); 

  
  #if PRINT_GROUPS 
   fprintf(logset, "sn %g\n", sn); 
   fprintf(logset, "|- %4s %4s %4s %9s %6s (%6s | %6s) 
%8s %8s %8s %8s\n", "[i]", "ni", "no", "wo", "no/ni", "P[M]","P[nib]", 
"wo/ni", "ni^e", "di^del", "dist"); 
   for (i = 0; i < ntab; i++){ 
    clsCur = &clsinfo[(int)i]; 
    dist = getDistance((*clsCur)->lsd 

,(*clsCur)->n,dm); 
    fprintf(logset, "gc %4d %4ld %4d %9.4f %6.4f 
(%6.4f | %6.4f) %8.4f %8.4f %8.4f %8.4f\n", i, n[i], no[i], wo[i], 
((double)no[i])/n[i], M/(sn*pow(n[i], e)*pow(dist,delta)), 
nib/(sn*pow(n[i], e)*pow(dist,delta)), wo[i]/n[i], pow(n[i], e), 
pow(dist,delta), dist); 
   } 
  #endif 
 
 } 

// 
// END: Writing log file 
// *********************************************************/ 
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    // Free memory 
    free(n); 
    #if PRINT_GROUPS 
 free(no); 
 free(wo); 
    #endif 
    free(v); 
    free(bv); 
    free(bn); 
    free(bs); 
    free(bd); 
    free(res); 
    free(centroid); 
    free(clsinfo); 
 
}while(lcount++ < nLoop); 
// 
// Take loop 
// 
********************************************************************/ 
 
    return; 
 
} 
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