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¡ÒÃà»ÃÕÂºà·ÕÂº»ÃÐÊÔ· Ô̧ÀÒ¾ÃÐËÇ‹Ò§ FKCS ¡Ñº KNC 
Comparison of the Effectiveness between FKCS and KNC 

วิเชียร โชติวัฒนา1* 
1อาจารย สำนักวิชาศึกษาท่ัวไป วิทยาลัยนครราชสีมา จังหวัดนครราชสีมา 30000 

บทคัดยอ 
 บทความน้ีนำเสนอการเปรียบเทียบประสิทธิภาพในการแบงกลุมขอมูลระหวางขั้นตอนวิธี Fuzzy  

Kernel Compactness and Separation (FKCS) กับขั้นตอนวิธี Kernel Noise Clustering (KNC) FKCS และ  

KNC ถูกพัฒนาโดยอาศัยพ้ืนฐานมาจากขั้นตอนวิธี Fuzzy Compactness and Separation (FCS) และข้ันตอน 

วิธี Noise Clustering (NC) ตามลำดับ ชุดขอมูลที่ใชในการทดสอบเปนชุดขอมูลวงแหวน ในการทดสอบ 

ประสิทธิภาพในการแบงกลุมขอมูลระหวาง FKCS กับ KNC จะใชฟงกชันเคอรนั่ลแบบเการเซียนและโพลิ-  

โนเนียล พรอมกันน้ันไดเพิ่มขอมูลรบกวน เพื่อทดสอบความคงทนตอการรบกวนของขอมูลระหวางขั้นตอนวิธี  

Fuzzy Kernel C-Mean (FKCM), FKCS และ KNC จากผลการทดลองใหผลลัพธที่นาสนใจ กลาวคือ ในการ 

ทดลองกับชุดขอมูลวงแหวน FKCS จะสามารถใชในการแบงกลุมขอมูลไดสมบูรณกับฟงกชันเคอรนั่ลแบบ 

เการเซียนและโพลิโนเนียลในสวนของชุดขอมูลที่เพิ่มขอมูลรบกวน KNC จะใหความคงทนตอขอมูลรบกวนไดดี 

กวา FKCM และ FKCS 

Abstract 
 This paper presented the effectiveness of clustering data – the results from when the 

Fuzzy Kernel Compactness and Separation (FKCS) were proposed to compare with the 

performance of the Kernel Noise Clustering (KNC). The FKCS and KNC had largely been 

developed through basic steps of the Fuzzy Compactness and Separation (FCS) and Noise 

Clustering (NC) respectively. Ring data sets were used to test the effectiveness of clustering data 

between the FKCS and the KNC. In doing so, the kernel function – the kernel gaussian function 

and the kernel polynomial function were used as testors. Along those processes, noise data was 

added in order to test noise-resistant capacity of Fuzzy Kernel C-Mean (FKCM), FKCS and KNC. 

The results of the tests provided quite knowledgable understanding that when trying out with 

the ring datasets, the FKCS with kernel gaussian function and kernel polynomial function could 

perform effectively clustering data. Moreover, the KNC was even more robust and could work out 

better with noise data than the FKCM or the FKCS could. 
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1. º·¹Ó 

 ระเบียบวิธีเคอรนั่ล (Kernel Method) ได

ใหระเบียบวิธีที่มีประสิทธิภาพท่ีสูง รวมทั้งกรอบ

การทำงานที่ดีในการทำงานกับชนิดตาง ๆ ของ

ขอมูล ตัวอยางเชน สตริง (String), เวกเตอร,  

ขอความ (Text) เปนตน รวมทั้งสามารถคนหา 

ความสัมพันธในรูปแบบตาง ๆ ได อยางเชน การจัด 

อันดับ (Rank) การจัดหมวดหมู (Classification) 

และการแบงกลุมขอมูล (Cluster) เปนตน (J. 

Shawe-Talor et al., 2004) ฟงกชันเคอรนั่ล  

(Kernel Function) แสดงถึงการนิยามการแปลง

แบบไม เชิ ง เสนที่ส งขอมูลจากปริภูมิดั้ ง เดิม 

(Original Space) ไปยังปริภูมิที่มีมิติที่สูงกวา ซึ่ง

สงผลใหประสิทธิภาพในการทำงานดีขึ้นเมื่อ

ทำงานในปริภูมิใหม (J.–H. Wang et al., 2006) 

ฟงกชันเคอรนั่ลมีอยูดวยกันหลายชนิด แตที่นิยม

ใชมีอยูสองชนิด คือ ฟงกชันเคอรนั่ลแบบเการเซียน  

(Kernel Gaussian Function) และโพลิโนเนียล 

(Kernel Polynomial Function) จากทฤษฎีบท

เมอรเซอร (Mercer Theorem) เปนที่รูกันวา

ฟงกชันที่ไดจากทฤษฎีบทเมอรเซอรจะทำการสง

แบบไมเชิงเสนจากการใชเวกเตอรเดิมไปยังปริภูมิ

ที่สูงกวาได (Z.–D. Wu et al., 2005) 

 การวิเคราะหการแบงกลุมขอมูล (Cluster  

Analysis) จะทำการแบงขอมูลไปเปนกลุม ๆ เพ่ือ

ที่จะทำใหเขาใจขอมูลไดดียิ่งขึ้น หรือใชในการ

คนหาโครงสรางในกลุมขอมูล ข้ันตอนวิธีในการ

แบงกลุมขอมูลจะแบงชุดขอมูลออกเปนกลุม ๆ

หรือคลาส (Class) โดยที่ขอมูลที่มีความคลายกัน

จะถูกกำหนดใหไปอยูในกลุมเดียวกัน ในทางตรง

กันขามขอมูลที่ไมคลายกันหรือแบงแยกกันได 

จะถูกกำหนดใหอยูในกลุมที่แตกตางกัน ในการ

ประยุกตใชงานจริงมีชุดขอมูลบางประเภทท่ีเราไม

สามารถแบงขอบเขตไดอยางชัดเจน โดยข้ันตอน

วิธีแบบเดิม ๆ อยางเชน ขั้นตอนวิธี K-Mean  

ดังนั้น ขั้นตอนวิธีการแบงกลุมขอมูลแบบฟสซี่ 

(Fuzzy Clustering Algorithm) จึงถูกพัฒนามา

จัดการ กับชุดขอมูลประเภทนี้แทน โดยการใช

ระดับความเปนสมาชิก (Membership Degree) 

ที่มีคาอยูระหวาง [0,1] แทนการกำหนดคาแบบ

ชัดเจน (Crisp Assignment) ของขอมูลไปยัง

กลุมตาง ๆ (Z.–D. Wu et al., 2003) 

 งานวิจัยทางดานขั้นตอนวิธีการแบงกลุม 

ขอมูลแบบฟสซี่ ไดถูกพัฒนามาอยางยาวนาน 

ตั้ งแตป ค.ศ. 1973 โดยการนำเสนอของ 

Bezdeek (J.C. Bezdek, 1973) ซึ่งถือวาเปนตน

แบบใหกับงานวิจัยทางดานนี้มาโดยตลอด โดย

รูจักกันดี ในชื่อขั้นตอนวิธี Fuzzy C-Mean 

(FCM) จากพ้ืนฐานและแนวความคิดของขั้นตอน

วิธีนี้ไดถูกพัฒนาใหมีประสิทธิภาพมาอยางตอเนื่อง 

อันไดแก ขั้นตอนวิธี Possibilistic C-Mean 

(PCM) (R. Krishnapurang et al., 1993) ข้ัน

ตอนวิธี Fuzzy Compactness and Separation 

(FCS) (K.–L. Wu et al., 2005) และขั้นตอนวิธี  

Alternative Noise Clustering (ANC) เปนตน  

ขั้นตอนวิธีที่กลาวมาขางตนจะใชระยะทางแบบ 

ยูคลิเดียน (Euclidean Distance) หรือระยะทาง 

แบบออรเตอรเนทีฟ (Alternative Distance) ใน 

ฟงกชันวัตถุประสงค (Objective Function) ใน

โลกของความเปนจริงระยะทางที่กลาวมาขางตน

ไมมีความสลับซับซอนเพียงพอในการแกปญหาที่

สลับซับซอนได เมื่อเร็ว ๆ นี้ไดมีหลายบทความ

วิจัยไดรายงานถึงปญหานี้ และการแกปญหา 

เหลานี้ ซึ่งสามารถแกปญหาไดดวยระยะทางแบบ

เคอรนั่ล (Kernel Distance) ตัวอยางเชน Wu  
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et al. (Z.–H. Wu et al., 2003) ไดใชใน FCM 

ซึ่งเรียกวา ขั้นตอนวิธี Fuzzy Kernel C-Mean  

(FKCM) Wu and Zhou (X.–H. Wu et al.,  

2006) ใชใน PCM ซึ่งเรียกวา Possibilitic 

Kernel C-Mean (PKCM) วิเชียร โชติวัฒนา 

(W. Chotiwattana, 2009) ไดใชในข้ันตอนวิธี  

Noise Clustering (NC) ซ่ึงเรียกวา Kernel  

Noise Clustering (KNC) วิเชียร โชติวัฒนา 

และ วิวัฒน ศรีภูมิ (W. Chotiwattana and W.  

Sripoom, 2009) ไดใชใน FCS ซึ่งเรียกวา  

Fuzzy Kernel Compactness and Separation  

(FKCS) เปนตน ยิ่งกวานั้น FKCS ไดมีการนำ 

เสนอแนวความคิดใหมในการแกปญหาประเภทน้ี 

โดยการใชจุดศูนยกลางมวล (Center of Mass)  

และยังถือวาเปนแกนกลางของข้ันตอนวิธีนี้ 

 ในป 2009 มีขั้นตอนวิธีการแบงกลุมขอมูล 

แบบฟสซี่ที่นาสนใจอยูสองข้ันตอนวิธี คือ ขั้นตอน 

วิธี FKCS และ KNC ข้ันตอนวิธี FKCS มีหัวใจ 

สำคัญอยูที่จุดศูนยกลางมวล สวนขั้นตอนวิธี KNC 

ถูกพัฒนามาจากตนแบบการรบกวน (Noise 

prototype) จึงเปนที่นาสนใจวาทั้งสองข้ันตอนวิธี

มีประสิทธิภาพตอการแบงกลุมขอมูลอยางไรบาง 

มีจุดเดนจุดดอยแตกตางกันอยางไร โดยใชการ

ทดสอบกับชุดขอมูลวงแหวน (Ring Dataset) 

และชุดขอมูลวงแหวนที่เพิ่มขอมูลรบกวน ซึ่งใน

สวนนี้จะทดสอบเปรียบเทียบกับ FKCM ดวย 

 บทความวิชาการนี้จะแบงหัวขอ ดังตอไปนี้  

หัวขอที่ 1.1 และ 1.2 จะนำเสนอข้ันตอนวิธี  

FKCS และ KNC ตามลำดับ วิธีการทดลองอยูใน 

หัวขอที่ 2 ผลการทดลองและวิจารณผลนำเสนอ 

ในหัวขอที่ 3 สวนสุดทายสรุปนำเสนอในหัวขอ 

ที่ 4 

1.1 ¢Ñé¹μÍ¹ÇÔ¸Õ Fuzzy Kernel  

 Compactness and Separation 

 ให X เปนเซตของ N ขอมูลที่แทนโดย 

เวกเตอร p-มิติ 

  

 

เมื่อ X =  {X
1
, X

2
,... X

N
} เซตของ N 

เวกเตอรเปนเมตริกซขอมูล pxN ข้ันตอนวิธีแบบ

ฟสซี่จะแบงขอมูล X
i
 ไปยัง C กลุม โดยการจัด

รูปแบบการแบงแบบฟสซี่เพ่ือความสะดวกการ

แบงกลุมแบบฟสซ่ีจะแทนดวยเมตริกซ U ซึ่งมี 

สมาชิกเปน u
ji
 ∈ [0,1] ใชแทนความเปน 

สมาชิกของ X
i
 ในกลุมที่ j นั้นคือ แถวที่ j ของ 

U จะประกอบดวยคาความเปนสมาชิกที่ j ในการ 

แบงกลุมแบบฟสซี่ ขั้นตอนวิธี FCS ถูกแนะนำ

โดย Wu et al. (K.–L. Wu et al., 2005) มี

ฟงกชันวัตถุประสงค (Objective Function)  

ดังตอไปนี้  

 

 

 

เมื่อ                                          เปน  

C–tuple ของกลุม, m ∈ (1,∞) เปนดัชนีฟสซี่ 

(Fuzzy Index) ซึ่งเปนตัวกำหนดความเปนฟสซี่ 

ของกลุม ,                เปนทุก ๆ 

เมตริกซผลคูณภายใน (Inner Product Metric) 

(ระยะทางระหวาง X
i
  กับ V

i
) และ η

i 
> 0 

โดยการหาคานอยที่สุดของฟงกชันวัตถุประสงค 

เมื่อเทียบกับ U และจุดศูนยกลางของกลุม V 

จะได u
ji
 และ V

i 
ดังตอไปนี้ 



ÇÒÃÊÒÃÇÔªÒ¡ÒÃáÅÐÇÔ¨ÑÂ Á·Ã.¾ÃÐ¹¤Ã »‚·Õè 4 ©ºÑº·Õè 2 ¡Ñ¹ÂÒÂ¹ 2553  108

และ 

 

 

 

 

ให φ เปนการสงแบบไมเชิงเสนไปยังปริภูมิ  

F                                         ปริภูมินำเขา 

(input space) X เปนการสงไปยังปริภูมิที่มีมิติ 

ที่สูงกวา F 

 

(1) 

แลว                               จะถูกสงไปยัง 

ปริภูมิ F 

 

(2) 

 

ถา F เปนปริภูมิที่มีมิติสูงกวามาก ๆ ซึ่งจะเปนไป

ไมไดในการคำนวณ (2) เพ่ือที่จะหลีกเลี่ยงปญหา

นี้เราจะแกปญหาโดยใชระเบียบวิธีเคอรนั่ล 

 เคอรนั่ล            จะคำนวณผลคูณ 

เชิงสเกลาร (dot product) ในปริภูมิ F ที่มีมิติ 

มาก ๆ                                  

(3) 

 ดังนั้น การคำนวณผลคูณเชิงสเกลารใน 

ปริภูมินำเขาจะถูกแปลงไปยังการคำนวณเคอรนั่ล  

โดยการสงแบบไมเชิงเสน 

 

 

 จุดศูนยกลางมวลของเซต φ (S) ถูกนิยาม 

โดย 

 

 

เชนเดียวกับทุก ๆ จุดขอมูล ซึ่งสามารถคำนวณ

หาระยะทางระหวาง φ
S
 โดยการใชเพียงเคอรนั่ล 

ไดดังนี้ 

 

 

  

  

  

 

  

  

 อาศัยพ้ืนฐานจากขั้นตอนวิธี FCS และให  

                   เม่ือ φ
S
 เปนจุดศูนย 

กลางมวล และ j = 1,2,....,C 

i = 1,2,....,N ขั้นตอนวิธี FKCS ในปริภูมิที่มี 

มิติสูงกวาจะแสดงได ดังตอไปนี้ 

ขั้นตอนวิธี FKCS 
เริ่มตน (Initialization) 
1. เลือกจำนวนกลุม C, m และ ε ∈ (0,1) 
 เปนคาเง่ือนไขในการหยุด 

2. เลือกฟงกชันเคอรนั่ล K และพารามิเตอรที่ 

 เหมาะสม 

3. เริ่มตนจุดศูนยกลางในแตละกลุม  

4. คำนวณ      : 

 

 

 

 

 เมื่อ                เปนระยะทางยูคลิเดียน 

5. ตั้งคา                และ  

 ใหเปนเมตริกซศูนย 
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6. ต้ังคาจำนวนวนซ้ำ r = 1 และจำนวนวนซ้ำ 

 สูงสุด r
max 

วนซ้ำ (Repeat) 

1. คำนวณ     (M.–S. Yang et al., 2008) : 

 

 

 

2. คำนวณเมตริกซเคอรนั่ล  

และ  

 

 

 

 

 

 

 

เมื่อ  

 

3. คำนวณ                    และ  

เมื่อ 

4. คำนวณคาความเปนสมาชิก      : 

5. คำนวณจุดศูนยกลางใหม       : 

6. เพ่ิมคา r 

เงื่อนไขในการหยุด 

1.2 ¢Ñé¹μÍ¹ÇÔ¸Õ Kernel Noise Clustering 

 สัญลักษณในหัวขอนี้ใชเชนเดียวกับหัวขอที่  

1.2 ข้ันตอนวิธี NC ถูกนำเสนอโดย Dave´ 
(R.N. Dave´, 1991) มีฟงกชันวัตถุประสงค 

ดังตอไปนี้  

 

 

 

โดยการหาคานอยที่สุดของฟงกชันวัตถุประสงค

ตอไปนี้ เมื่อเทียบกับ U และจุดศูนยกลางของ

กลุม V จะได u
ji
 และ V

j
 ดังตอไปนี้ 
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และ 

 

 

 

 

Dave´ ไดแนะนำการคำนวณ δ2 ดังตอไปนี้ 

 

 

 

โดยที่ λ เปนตัวคูณสเกลาร (scale multiplier) 

ที่ขึ้นอยูกับแตละปญหา 

 อาศัยพื้นฐานจากขั้นตอนวิธี NC และ j = 

1,2...,C i = 1,2,.....N ขั้นตอนวิธี KNC 

ในปริภูมิที่มีมิติสูงกวาจะแสดงได ดังตอไปนี้ 

ขั้นตอนวิธี KNC 
เริ่มตน (Initialization) 

1. เลือกจำนวนกลุม C, m, λ และ ε ∈ (0,1) 
 เปนคาเงื่อนไขในการหยุด 

2. เลือกฟงกชันเคอรนั่ล K และพารามิเตอรที่ 

 เหมาะสม 

3. เริ่มตนจุดศูนยกลางในแตละกลุม  

4. คำนวณ      : 

 

 

 

 

 เมื่อ                 เปนระยะทางยูคลิเดียน 

5. ตั้งคาจำนวนวนซ้ำ  r = 1 และจำนวนวนซ้ำ 

 สูงสุด r
max 

วนซ้ำ (Repeat) 

1. คำนวณเมตริกซเคอรนั่ล  

 และ                  : 

 

 

 

 

  

 

 

 

 

 

 

 

2. คำนวณ                   : 

 

 

 

3. คำนวณ δ2  (Rehm F. et al.) : 

4. คำนวณคาความเปนสมาชิก      : 

 

 

 

 

 

 เมื่อ 
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5. คำนวณจุดศูนยกลางของแตละกลุมใหม      : 

 

 

 

 

6. เพ่ิมคา r 

 

เงื่อนไขในการหยุด 
  

 

2. ÇÔ¸Õ¡ÒÃ·´ÅÍ§ 

 ในหัวขอนี้ FKCS และ KNC จะถูกทดสอบ 

บนชุดขอมูลวงแหวนเพ่ือทดสอบประสิทธิภาพ ใน 

การแบงกลุมขอมูล ฟงกชันเคอรนั่ลที่เลือกใชเปน 

ฟงกชันเคอรนั่ลแบบเการเซียนที่มีซิกมา (sigma,

σ) σ = 0.2 และโพลิโนเมียลท่ีมีอันดับ 2 และ 

ชุดขอมูลวงแหวนท่ีเพิ่มขอมูลรบกวน เพื่อทดสอบ 

ความคงทนตอขอมูลรบกวน โดยทดสอบกับข้ัน

ตอนวิธี FKCM, FKCS และ KNC ฟงกชันเคอรนั่ล 

ที่เลือกใช คือ ฟงกชันเคอรนั่ลแบบเการเซียนที่มี  

σ = 0.2 ในที่นี้จะให จำนวนกลุม C = 2,  
m = 2 และ ε = 0.01 สำหรับขั้นตอนวิธี FKCS 

และ ε = 0.00001, λ = 0.7 สำหรับ 

ขั้นตอนวิธี KNC 

 ชุดขอมูลวงแหวนถูกแบงออกเปนสองสวน 

คือ วงในและวงนอกที่มีรัศมี 0.03 และ 0.42-0.45 

ตามลำดับ ทั้งวงในและวงนอกมีจุดศูนยกลางรวม

กันที่จุดกำเนิด (origin) ในการสุมขอมูลจะสุมจาก

ขอมูลท้ังหมด 48,000 ขอมูล โดยมีการกระจาย

ขอมูลเปนเสนโคงปกติ กลาวคือ มีคาเฉล่ียเปน 0 

และสวนเบี่ยงเบนมาตรฐานเปน 1 ดังแสดงใน 

รูปที่ 1 

 ในสวนของการทดสอบความคงทนตอขอมูล

รบกวนจะทำการเพิ่มขอมูลรบกวนไปยังชุดขอมูล

วงแหวนที่เกิดจากการสุมขอมูลเพียงครั้งเดียว 

และเพิ่มขอมูลรบกวนทั้งหมด 4 ขอมูล โดยมี

ตำแหนงดังตอไปน้ี {(0,0.25), (0,-0.25), (0.25,0),  

(-0.25,0)} ดังแสดงในรูปที่ 2 

รูปที่ 1 ผลลัพธหนึ่งของชุดขอมูลวงแหวน 

รูปที่ 2 ผลลัพธของการเพิ่มขอมูลรบกวนไปยังชุด 

 ขอมูลวงแหวน 
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3. ¼Å¡ÒÃ·´ÅÍ§áÅÐÇÔ¨ÒÃ³�¼Å 

 จากการทดลองปรากฏผลดังแสดงในรูป 

และตารางตอไปนี้ รูปที่ 3 แสดงถึงผลลัพธหนึ่ง 

ในการใชขั้นตอนวิธี FKCS ที่ใชฟงกชันเคอรนั่ล 

แบบเการเซียนและโพลิโนเนียล รูปที่ 4 และ 5  

แสดงถึงผลลัพธหนึ่งในการใชขั้นตอนวิธี KNC ที่ 

ใชฟงกชันเคอรนั่ลแบบเการเซียนและโพลิโนเนียล 

ตามลำดับ ตารางที่ 1 แสดงถึงอัตราเฉลี่ยความ 

ถูกตองของการแบงกลุมชุดขอมูลวงแหวนจาก 

การทดลอง 10 ครั้ง 

รูปที่ 3 ผลลัพธหน่ึงของข้ันตอนวิธี FKCS โดยใช 

 ฟงกชันเคอรนั่ลแบบเการเซียนและโพลิโนเนียล 

รูปที่ 4 ผลลัพธหนึ่งของขั้นตอนวิธี KNC โดยใช 

 ฟงกชันเคอรนั่ลแบบเกาเซียน 

รูปที่ 5 ผลลัพธหนึ่งของขั้นตอนวิธี KNC โดยใช 

 ฟงกชันเคอรนั่ลแบบโพลิโนเนียล 
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 จากรูปที่ 3 จะเห็นไดวาขั้นตอนวิธี FKCS 

สามารถแบงกลุมชุดขอมูลวงแหวนไดอยาง

สมบูรณไมวาจะใชฟงกชันเคอรนั่ลแบบเการเซียน

และโพลิโนเนียล สวนขั้นตอนวิธี KNC สามารถ

แบงกลุมชุดขอมูลวงแหวนไดเกือบสมบูรณใน

วงใน แตวงนอกแบงกลุมขอมูลไดสมบูรณ 

ดังแสดงในรูปที่ 4 เมื่อใชฟงกชันเคอรนั่ลแบบ 

เการเซียน ในสวนฟงกชันเคอรนั่ลแบบโพลิโนเนียล 

สามารถแบงกลุมขอมูลวงในไดสมบูรณ แตใน 

วงนอกแบงกลุมขอมูลไดเกือบสมบูรณดังแสดงใน 

รูปที่ 5 

 จากตารางท่ี 1 แสดงถึงอัตราเฉลี่ยความ 

ถูกตองในการแบงกลุมชุดขอมูลวงแหวนดวย

จำนวนการทดลอง 10 ครั้ง จะเห็นไดอยางชัดเจน

วาขั้นตอนวิธี FKCS สามารถแบงกลุมชุดขอมูล

วงแหวนได 100% ทั้งวงในและวงนอก ไมวาจะใช

ฟงกชันเคอรนั่ลแบบเการเซียนและโพลิโนเมียล 

ในสวนของขั้นตอนวิธี KNC ท่ีใชฟงกชันเคอรนั่ล

แบบเการเซียนจะสามารถแบงกลุมขอมูลวงนอก

ไดสมบูรณที่ 100% แตวงในไมสามารถแบงกลุม

ขอมูลวงนอกไดอยางสมบูรณ แตอยางไรก็ตาม

เมื่อพิจารณาที่คาอัตราความถูกตองเฉลี่ยแลวจะ

เหน็ไดวามีคาที่สูงมาก คือ 99.66% สวนในการใช

ฟงกชันเคอรนั่ลแบบโพลิโนเมียลจะสามารถแบง

กลุมชุดขอมูลวงแหวนวงในไดอยางสมบูรณ 

100% สวนวงนอกยังแบงกลุมชุดขอมูลไม

สมบูรณ คือ 84.04% ซึ่งถือวาเปนอัตราความถูก

ตองเฉล่ียที่สูง แตยังนอยกวาในกรณีที่ใชฟงกชัน

เคอรนั่ลแบบเการเซียน 

 ในสวนการทดสอบความคงทนตอขอมูล 

รบกวนบนขั้นตอนวิธี FKCM, FKCS และ KNC  

ไดผลการทดลองดังแสดงในรูปที่ 6-8 ตาม 

ลำดับ 

ตารางที่ 1 อัตราคาเฉลี่ยความถูกตองของการแบงกลุมชุดขอมูลวงแหวน (ทดลอง 10 คร้ัง) 

รูปที่ 6 ผลลัพธของขั้นตอนวิธี FKCM 
 

ขั้นตอนวิธี 

กลุม 

FKCS ที่ใช 
ฟงกชันเคอรนั่ลแบบ 
เการเซียน 
σ = 0.2 

FKCS ที่ใช 
ฟงกชันเคอรนั่ลแบบ 
โพลิโนเนียลอันดับ 2 

KNC ที่ใชฟงกชันเคอรนั่ล 
แบบเการเซียน σ = 0.2 

λ = 0.7 

KNC ที่ใชฟงกชันเคอรนั่ล 
แบบโพลิโนเนียลอันดับ 2 
λ = 0.7 
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 จากรูปที่ 6-8 จะเห็นไดวา KNC ยัง

สามารถแบงกลุมชุดขอมูลออกเปนสองกลุมได

อยางชัดเจน โดยท่ีขอมูลรบกวนท้ัง 4 ขอมูลถูก

แบงกลุมใหอยูวงนอกทั้งหมดดังแสดงในรูปที่ 8 

แตขั้นตอนวิธี FKCM และ FKCS จะแบงกลุม

ขอมูลรบกวน {(-0.25,0),(0,-0.25)} ใหอยูวงนอก 

และขอมูลรบกวน {(0.25,0),(0,0.25)} ถูกแบง

กลุมใหอยูวงในดังแสดงในรูปที่ 6-7 ตามลำดับ 

ซึ่งบงบอกถึงความไมคงทนตอขอมูลรบกวน 

4. ÊÃØ» 

 ในการวัดประสิทธิภาพการแบงกลุมชุด 

ขอมูลวงแหวนจากรูปที่ 3 และตารางที่ 1 จะเห็น 

ไดวาขั้นตอนวิธี FKCS สามารถแบงกลุมชุด

ขอมูลวงแหวนไดอยางสมบูรณไมวาจะใชฟงกชัน

เคอรนั่ลแบบเการเซียนและโพลิโนเมียล ซ่ึงเปน

ผลมาจากการที่ FKCS ถูกพัฒนามาจาก FCS 

และจุดศูนยกลางมวล โดยเฉพาะอยางยิ่ ง

จุดศูนยกลางมวล เนื่องดวยจุดศูนยกลางมวลเปน

คาเฉลี่ยของภาพ (Image) ในการสง ดังนั้น จึง 

ทำใหฟงกชันเคอรนั่ลไมมีผลกระทบตอ FKCS 

หรืออาจจะกลาวไดวา FKCS ใชไดกับฟงกชัน

เคอรนั่ลไดหลากหลาย โดยเฉพาะอยางย่ิงฟงกชัน

เคอรนั่ลแบบเการเซียนและโพลิโนเนียล ในกรณี

ของข้ันตอนวิธี KNC ยังไมสามารถแบงกลุมชุด

ขอมูลวงในหรือวงนอกไดอยางสมบูรณ กลาวคือ

ฟงกชันเคอรนั่ลแบบเการเซียนจัดกลุมขอมูล

วงนอกไดอยางสมบูรณ และฟงกชันเคอรนั่ลแบบ

โพลิโนเนียลจัดกลุมขอมูลวงในไดอยางสมบูรณ  

แตอยางไรก็ตาม ทั้งฟงกชันเคอรนั่ลแบบเการเซียล 

และโพลิโนเนียลยังสามารถแบงกลุมขอมูลใน

อัตราความถูกตองที่สูงมาก เมื่อมาเปรียบเทียบ

ระหวางฟงกชันเคอรนั่ลแบบเการเซียนกับโพลิ-

โนเนียล ฟงกชันแบบเการเซียนจะใหอัตราความ

ถูกตองที่สูงกวาฟงกชันเคอรนั่ลแบบโพลิโนเนียล 

ซึ่งเปนไปในทิศทางเดียวกับขั้นตอนวิธี FKCM 

(Z.–D. Wu et al., 2003) 

  ในการทดสอบความคงทนตอขอมูลรบกวน 

จากรูปที่ 6-8 จะเห็นไดวาข้ันตอนวิธี KNC มี

ความคงทนตอขอมูลรบกวนไดดีกวาขั้นตอนวิธี 

FKCM และ FKCS ท่ี σ = 0.22 เนื่องดวย 

ขั้นตอนวิธี KNC ถูกพัฒนามาจากตนแบบการ 

รูปที่ 8 ผลลัพธของข้ันตอนวิธี KNC 

รูปที่ 7 ผลลัพธของข้ันตอนวิธี FKCS 
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รบกวน ซ่ึงตนแบบดังกลาวถูกสรางมาเพ่ือแก

ปญหาความคงทนตอขอมูลรบกวน กลาวคือ 

ตนแบบการรบกวนจะใหทุก ๆ ขอมูลของชุด

ขอมูลมีระยะทางที่เทา ๆ กันกับกลุมขอมูลรบกวน 

(Noise cluster) (R.N. Dave´, 1991) รวมทั้ง 

ขั้นตอนวิธี KNC ใชระยะทางเคอรนั่ลจึงทำให 

ขั้นตอนวิธีนี้คงทนตอขอมูลรบกวนในชุดขอมูลที่มี

ความสลับซับซอนดังเชนชุดขอมูลวงแหวน 

 ขั้นตอนวิธี FKCS มีขอดีในการใชฟงกชัน 

เคอรนั่ลที่หลากหลายมากกวา FKCM และ KNC  

แตก็มีปญหาในการแบงกลุมขอมูลในกรณีที่มี 

ขอมูลรบกวนเหมือนกับขั้นตอนวิธี FKCM สวน 

ขั้นตอนวิธี KNC มีขอดีในการคงทนตอขอมูล 

รบกวนไดดีกวาข้ันตอนวิธี FKCM และ FKCS 

แตยังมีประสิทธิภาพในการแบงกลุมขอมูลในกรณี

ที่ไมมีขอมูลรบกวนดอยกวาข้ันตอนวิธี FKCS 

กลาวคือ มีปญหามากกับฟงกชันเคอรนั่ลแบบ 

โพลิโนเนียล ซึ่งเปนผลการทดลองที่เปนไปใน

ทิศทางเดียวกับข้ันตอนวิธี FKCM 

 ขั้นตอนวิธีที่นำเสนอในที่นี้เปนข้ันตอนวิธ ี

การแบงกลุมขอมูลแบบไมมีผูสอน (unsupervised) 

ซึ่งมีการพัฒนามาอยางยาวนาน เมื่อเร็ว ๆ นี้ไดมี

การพัฒนาเทคโนโลยีทางดานนี้ขั้นมาใหม โดย

แยกมาอีกหนึ่งแบบท่ีเรียกวาแบบก่ึงมีผูสอน 

(semi-supervised) ซ่ึงกำลังเปนที่สนใจใน

ปจจุบันและอนาคต การแบงกลุมขอมูลแบบกึ่ง 

มีผูสอนมีแนวความคิดที่แตกตางจากแบบไมมี 

ผูสอนเพียงเล็กนอย กลาวคือ แบบไมมีผูสอนจะ

ไมมีการกำหนดขอมูลใหอยูในกลุมใดกลุมหนึ่งกอน 

หรืออาจจะกลาวไดวาใหขั้นตอนวิธีจัดกลุมใหกับ

ขอมูลท้ังหมด แตสำหรับแบบกึ่งมีผูสอนจะมีการ

กำหนดใหขอมูลอยูในกลุมเดียวกันหรือไมอยูใน

กลุมเดียวกันเพียงสวนหนึ่งโดยที่เรียกวาขอจำกัด 

(constraint) ซ่ึงสวนนี้จะเปนสวนนอยของชุด

ขอมูล แลวจึงใหขั้นตอนวิธีแบงกลุมให ณ 

ปจจุบันขั้นตอนวิธี K-Mean ที่ถูกนำเสนอโดย K. 

Wagstaff et al. (K. Wagstaff et al., 2001) 

และ FCM ถูกนำเสนอโดย N. Grira et al. (N. 

Grira et al., 2005) สามารถทำในแบบกึ่งไมมี 

ผูสอนไดแลว และที่สำคัญ KFCM ที่ถูกนำเสนอ

โดย D. Zhang et al. (D. Zhang et al., 2004) 

ซึ่งใชระเบียบวิธีเคอรนั่ลที่นำมาใชกับ FCM แต

แตกตางจาก FKCM กลาวคือ KFCM จะใช

เมตริกซเคอรนั่ลโดยตรงและใชไดกับฟงกชัน

เคอรนั่ลแบบเการเซียนเทานั้น แต FKCM จะใช

เมตริกซเคอรนั่ลที่คำนวณมาจากคาความเปน

สมาชิกและสามารถใชกับฟงกชันเคอรนั่ลไดหลาก

หลายมากกวา ซ่ึง KFCM สามารถนำมาใชใน

แบบกึ่งมีผูสอนไดแลว โดยการนำเสนอของ N. 

Wang et al. (N. Wang et al., 2008) ซ่ึงทำให

มองเห็นไดวาเราสามารถนำ FKCM, PKCM, 

FKCS และ KNC มาพัฒนาในรูปแบบกึ่งไมมี 

ผูสอนได 
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