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บทคัดย่อ 

บทความน้ีไดน้าํเสนอวิธีการเพ่ิมความถูกตอ้งของขั้นตอนวิธีการจาํแนกขอ้มูลเคร่ืองจกัรเรียนรู้เอ็กซ์ทรีม 

(Extreme Learning Machine : ELM) โดยใชก้ารประสานคาํตอบจาก ELM หลายๆตวัท่ีทาํงานพร้อมกนัเพ่ือแกปั้ญหา

ใดปัญหาหน่ึง ซ่ึงขั้นตอนการทาํงานหลกัๆมี 2 ขั้นตอนคือ 1) คดัเลือก ELM ท่ีมีค่าผิดพลาดจากการสอนน้อยกว่า

ค่าเฉล่ียความผิดพลาดของ ELM ทุกตวั 2) นาํ ELM ท่ีผ่านการคดัเลือกจากขั้นตอนท่ี 1 มาพยากรณ์ขอ้มูลทดสอบ แลว้

เลือกคาํตอบโดยการลงคะแนนเสียง ซ่ึงเรียกขั้นตอนทั้ง 2 วิธีน้ีวา่ การประสานคาํตอบจากการเลือกเคร่ืองจกัรเรียนรู้

เอ็กซ์ทรีมโดยพิจารณาค่าความผิดพลาดเฉล่ีย (Ensemble of Selective Extreme Learning Machine base on Mean Error 

: ES-ME) โดยในการวิจัยใช้ชุดข้อมูลจริงจํานวน 14 ชุดข้อมูลจาก UC Irvine Machine Learning Repository 

เปรียบเทียบระหวา่งขั้นตอนวิธี ES-ME และขั้นตอนวิธี ELM แบบเด่ียว พบวา่ ขั้นตอนวิธี ES-ME สามารถเพ่ิมความ

ถูกตอ้งและน่าเช่ือถือของการพยากรณ์ให้เพ่ิมมากข้ึนกวา่การใชข้ั้นตอนวิธี ELM แบบเด่ียวทุกชุดขอ้มูล โดยให้ความ

ถูกตอ้งของคาํตอบเพ่ิมข้ึนโดยเฉล่ีย 2.24% และให้ค่าความเบ่ียงเบนมาตรฐานลดลงโดยเฉล่ีย 0.561% รวมทั้งให้ความ

ถูกตอ้งสูงท่ีสุดเพ่ิมข้ึนโดยเฉล่ีย 1.64%  

 

ABSTRACT 

This paper introduces the method for improve accuracy of Extreme Learning Machines (ELM) by using 

ensemble multi ELM to solve one of problem. The main procedure will work on two steps, 1) select ELM contained 

lower mean learning error. 2) predict test data by ELM  passed mean from 1) then select an answer by voting. This 

procedure is Ensemble of Selective Extreme Learning Machine base on Mean Error (ES-ME). The experimental in 

this paper used 14 real datasets from UC Irvine Machine Learning Repository to compared between propose 

algorithm and single ELM algorithm. In the results, the propose algorithm contained more accuracy and reliable. The 

result increased average accuracy by 2.24%, decreased standard derivation by 0.561% and increased average max 

accuracy by 1.64% . 
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บทนํา 

ปัจจุบันมีการนําข้อมูลต่างๆมาวิเคราะห์เ พ่ือ

แก้ปัญหาหรือดึงเอาองค์ความรู้ท่ีได้มาใช้ประโยชน์

ต่างๆอยา่งมากมาย โดยเทคนิคท่ีนิยมนาํมาประยกุตใ์ช้

ในการวิเคราะห์ข้อมูลเหล่าน้ีคือเทคนิคโครงข่าย

ประสาทเทียม เน่ืองจากมีความสามารถในการเรียนรู้

การจดจาํรูปแบบ (Pattern Recognition) (Bishop, 2006) 

และการอนุมานความรู้ (Knowledge deduction) 

(Barstow, 1979) เช่นเดียวกบัท่ีมีในสมองมนุษย ์แต่มี

ขอ้เสียคือมีการคาํนวณท่ีชา้ มีความซบัซอ้นมากและใช้

เวลาฝึกสอนนาน (Huang, Wang and Lan, 2011) ดงันั้น

จึงมีนักวิจัยหลายท่านได้เสนอขั้นตอนการฝึกสอน

เครือข่ายประสาทเทียมโดยใชก้ารคาํนวณเมทริกซ์ช่วย

ในการแก้สมการ และงานท่ีน่าสนใจ คือ ขั้นตอนวิธี

เอ็กซ์ทรีม (Extreme Learning Machine) เรียกย่อว่า 

ELM (Huang, Wang and Lan, 2011) ซ่ึงเป็นโครงข่าย

ประสาทเทียบแบบป้อนไปขา้งหนา้ (Single Layer Feed 

Forward : SLFN) ท่ีมีความเร็วในการคาํนวณสูงกว่า

ขั้นตอนวิธีฝึกสอนข่ายงานประสาทเทียมแบบดั้ งเดิม

มาก พร้อมทั้งมีงานวจิยัอ่ืนๆท่ีออกมาเพ่ือหาขั้นตอนวิธี

ท่ีช่วยเพ่ิมทั้งความเร็วและประสิทธิภาพของ ELM อยา่ง

ต่อเน่ือง แต่ขั้นตอนวิธี ELM โดยทัว่ไปยงัมีปัญหาคือ 

ผลลัพธ์จากการสอนมีความแตกต่างกันมากในการ

พยากรณ์แต่ละคร้ัง (Huang, Zhu and Siew, 2006) เป็น

ผลมาจากขั้นตอนวิธี ELM ได้ทําการสุ่มค่านํ้ าหนัก

ระหวา่งชั้นนาํเขา้ (Input layer) และ ชั้นซ่อน (Hidden 

layer) รวมทั้ ง สุ่มค่าไบแอส (Bias) ของโหนดซ่อน 

(Hidden node) ดว้ย ดงันั้นความถูกตอ้งของการฝึกสอน

ขอ้มูลแต่ละคร้ังจึงข้ึนอยูก่บัความเหมาะสมของค่าท่ีสุ่ม

ข้ึนมาได ้    

 ซ่ึงปัญหาของ ELM ท่ี มีผลการพยากรณ์ท่ีไม่

แน่นอนนั้ นสามารถแสดงให้เห็นได้จากการทดลอง

เปรียบเทียบการทาํงานของ ELM แบบเด่ียว ในปัญหา 

XOR โดยการทดลองน้ีได้กาํหนดโหนดชั้นซ่อนเป็น

จาํนวน 10 โหนด แลว้ทาํการทดลอง 3 คร้ัง 

 
 

ภาพที ่1   ผลการพยากรณ์ในปัญหา XOR คร้ังท่ี 1 

 

 
 

ภาพที ่2   ผลการพยากรณ์ในปัญหา XOR คร้ังท่ี 2 
 

 
 

ภาพที ่3   ผลการพยากรณ์ในปัญหา XOR คร้ังท่ี 3 

 

จากภาพท่ี  1, 2 และ  3 แสดงให้ เ ห็นถึงความ

แตกต่างกนัมากในการพยากรณ์คาํตอบของ ELM ในแต่

ละคร้ัง ซ่ึงมีขอ้มูลในการสอนเหมือนกนัดงัน้ีคือ  

 
ส่วนขอ้มูลท่ีใชใ้นการทดสอบคือค่าพิกดัของแกน 

X และแกน Y ตรงจุดท่ีแสดงผลการพยากรณ์ซ่ึงมีขอ้มูล

ในการทดสอบทั้งหมด 100 รายการ โดยเร่ิมจาก [0,0] 

จนถึง [1,1] ดงัน้ี 

325



 
PMO20-3 

 [0,0], [0,0.1],  [0,0.2]      ,…,  [0,1], 

 [0.1,0],  [0.1,0.1],  [0.1,0.2]   ,…,  [0.1,1], 

   

 [1,0], [1,0.1],  [1,0.2]      ,…,  [1,1] 

 

จากภาพท่ี 1, 2 และ 3 แสดงผลการพยากรณ์ท่ีได้

จากตวัแบบ ELM ของขอ้มูลทดสอบแต่ละตวัโดย o คือ

ผลจากการพยากรณ์เ ป็น  0 และ  * คือผลจากการ

พยากรณ์เป็น 1 ส่วนเสน้คัน่จะบอกถึงขอบเขตเป้าหมาย

ของขอ้มูลวา่เป็น 0 หรือเป็น 1 โดยขอ้มูลท่ีอยูร่ะหว่าง

เสน้จะมีเป้าหมายเป็น o หรือ 0 ส่วนขอ้มูลท่ีอยูน่อกเสน้

จะมีเป้าหมายเป็น * หรือ 1  

จากการทดสอบทั้ ง 3 รอบ โดยมีขอ้มูลสอนและ

ขอ้มูลทดสอบชุดเดียวกนั สามารถแสดงให้เห็นได้ว่า 

ข้อมูลท่ีได้จากการพยากรณ์ในภาพท่ี 1 และ  3 มี

ความถูกต้องมากกว่าข้อมูลท่ีได้จากการพยากรณ์ใน

ภาพท่ี 2 มาก ซ่ึงทาํให้ทราบได้ว่าการพยากรณ์แต่ละ

คร้ังของ ELM จะให้ผลการพยากรณ์ท่ีแตกต่างกนัมาก 

หากใช ้ELM เพียงตวัเดียว จะไม่สามารถทราบไดว้า่ตวั

แบบพยากรณ์ท่ีไดเ้ป็นตวัแบบท่ีดีแลว้หรือไม่ 

งานวิจัยน้ีจึงมีแนวคิดท่ีจะพฒันาขั้นตอนวิธีการ

ประสานคาํตอบจากผลการพยากรณ์ท่ีได้จากตวัแบบ 

ELM หลายๆตัวท่ีทํางานพร้อมกันเพ่ือแก้ปัญหาใด

ปัญหาหน่ึง โดยพิจารณาว่าควรใช ้ELM ตวัใดในการ

พยากรณ์คาํตอบ เพ่ือเพ่ิมความถูกตอ้งของการพยากรณ์

ใหม้ากข้ึนกวา่การใช ้ELM แบบเด่ียว 
 

ทฤษฎทีีเ่กีย่วข้อง 

1. Extreme Learning Machine (ELM) 

Extreme learning machine (ELM) (Huang, 

Wang and Lan, 2011) เป็นขั้นตอนวิธีท่ีไดรั้บความ

ส น ใ จ จ า ก นั ก วิ จั ย  ซ่ึ ง  ELM น้ี จ ะ ใ ช้ ง า น ไ ด้กั บ

สถาปัตยกรรมโครงข่ายประสาทเทียมแบบป้อนไป

ขา้งหนา้ท่ีมีโหนดชั้นซ่อนเพียงชั้นเดียว (Single-hidden 

layer feedforward networks : SLFNs) และท่ีสําคญั 

ELM ไม่ตอ้งมีการวนปรับค่านํ้ าหนกัในโหนดชั้นซ่อน

ของ SLFNs และเม่ือเปรียบเทียบกบัเทคนิคการคาํนวณ

แบบดั้ งเดิมแลว้ ELM จะมีความเร็วสูงกว่าหลายเท่า 

(ปัญญาพล, 2008) 

     

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

ภาพที ่4   โครงสร้างของ โครงข่ายประสาทเทียมแบบ 

ป้อนไปขา้งหนา้ท่ีมีโหนดชั้นซ่อนเพียงชั้น 

เดียว (Single-hidden layer feedforward  

networks) 

 

จากภาพท่ี 4 สาํหรับตวัอยา่งท่ีใชส้อนจาํนวน 

 รายการ  เม่ือ  และ  

แลว้ เอาท์พุตท่ีไดจ้าก SLFNs ท่ีมีจาํนวนโหนดในชั้น

ซ่อนเท่ากบั  โหนด สามารถเขียนเป็นสมการไดคื้อ 

 
เ ม่ื อ   แ ล ะ   

คือพารามิเตอร์เรียนรู้ ของโหนดซ่อนลาํดับท่ี  และ 

 คือ เส้นเช่ือมระหว่างโหนดซ่อนลาํดบัท่ี  

กับโหนดผลลัพธ์ โดย  คือผลลัพท์ท่ีได้

จากโหนดซ่อนลําดับท่ี  ท่ี เกิดจากการป้อนข้อมูล

ตวัอยา่ง  

จากตัวอย่าง ข้อ มูล   ราย การ  สามาร ถ

เทียบเคียงแทนสมการท่ี (1) ไดว้า่ 

 
 เม่ือ  ถูกแทนด้วยขอ้มูล

จาํนวน i แถว และ j คอลมัน์ ของผลลพัธ์จากเมทริกซ์ 

 •   • 
 

) 
 

 
 

 • 
 

  
 
 
                                              

 
 

1 m 

j L 1 

1 d  • 
 

(1) 

(2) 
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 ในโหนดชั้นซ่อน และ  และ 

 

เ พ่ื อ ใ ห้ค่ า เ ค รื อ ข่ าย ข อ ง ฟั ง ก์ ชั่น ต้น ทุ น 

( Network cost function)  น้ อ ย ท่ี สุ ด  เ ม่ื อ 

 คือ เมทริกซ์เป้าหมายของเอาท์พุต 

โดยทฤษฎีของ ELM ไดก้ล่าวไวว้่า พารามิเตอร์ของ

โหนดชั้นซ่อน  และ  สามารถกาํหนดค่าไดจ้ากการ

สุ่มโดยไม่ต้องพิจารณาข้อมูลนําเข้า  ดังนั้ น ระบบ

สมการท่ี (1) จะกลายเป็นโมเดลเชิงเส้น (Linear model) 

และ ค่านํ้ าหนกัของเอาทพ์ุตสามารถวิเคราะห์โดยหาค่า

จากผลลพัท์ของกาํลงัสองนอ้ยสุดของระบบเชิงเส้นดงั

สมการต่อไปน้ี 

 
เม่ือ  คือ การหาเมทริกซ์ผกผนัแบบมอร์

เพนโรส (Moore-Penrose)  

ซ่ึงขั้นตอนวิธีของ ELM น้ีจะเป็นการหาเมท

ริกซ์ผกผนัแบบมอร์เพนโรส เพ่ือแกไ้ขสมการท่ีมี  ตวั

แปรและมี  สมการ (ปัญญาพล, 2008) ซ่ึงช่วยลดเวลา

ในการฝึกสอนข่ายงานประสาทเทียมไดเ้ป็นอย่างมาก 

ปัจจยัท่ีช่วยลดเวลาฝึกสอนของเมทริกซ์ผกผนัคือการ

แกส้มการ  โดยในขั้นตอนวิธี ELM น้ีไดมี้การ

นํา ก า ร คํา น ว ณ เ ม ท ริ ก ซ์ ผ ก ผัน ม อ ร์ เ พ น โ ร ส ม า

ประยกุตใ์ชง้าน  

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ภาพที ่5   โครงสร้างการทาํงานของการประสาน 

คาํตอบ 

2. การประสานคาํตอบ (Ensemble)  

การประสานคาํตอบเป็นการเอาคาํตอบจากตวั

จาํแนกหลายๆตวัมารวมกนั เพ่ือให้ไดก้ารพยากรณ์ท่ีมี

ประสิทธิภาพ ซ่ึงตวัจาํแนกขอ้มูลแต่ละตวัต้องมีการ

ทํางานเป็นของตัวเอง และเม่ือได้ผลจากการทํางาน

ข้างต้นแล้วก็จะนําผลจากการจําแนกทั้ งหมดมา

ประสานกันโดยการรวมคําตอบท่ีได้จากแต่ละตัว

จําแนกข้อมูล เ พ่ือหาตัวตัดสินใจท่ีสามารถจําแนก

ขอ้มูลไดมี้ประสิทธิภาพมากท่ีสุดดงัภาพท่ี 5 

ในการรวมคาํตอบท่ีดีนั้นจะตอ้งประกอบดว้ย

คาํตอบจากตวัแยกแยะขอ้มูลหลายๆตวั และแต่ละตวั

ตอ้งเป็นอิสระต่อกนั (Zhou and Jiang, 2003) ซ่ึงถา้แต่

ละตวัมีการแยกแยะขอ้มูลท่ีดีและมีจาํนวนมากเท่าใดก็

จะมีผลต่อความถูกตอ้งท่ีมากข้ึนเท่านั้น ในทางตรงกนั

ขา้ม ถา้ตวัแยกแยะขอ้มูลมีการทาํงานผิดพลาดซํ้ าๆกนั 

เม่ือนาํมารวมคาํตอบดว้ยตวัประสานคาํตอบแลว้ ผลท่ี

ไดก็้จะมีความผิดพลาดมากดว้ยเช่นกนั 

เน่ืองจากตวัจาํแนกขอ้มูลจะมีประสิทธิภาพ

มากน้อยนั้นข้ึนอยู่กับความยากง่ายของขอ้มูลท่ีนํามา

จาํแนก ดงันั้นจึงมีการหาขั้นตอนวิธีต่างๆมาช่วยในการ

จาํแนกขอ้มูล เพ่ือให้การจาํแนกขอ้มูลมีประสิทธิภาพ

มากข้ึน ซ่ึงตัวจําแนกข้อมูลท่ีทํางานร่วมกันหรือท่ี

เรียกวา่ การประสานคาํตอบของการจาํแนกขอ้มูล เป็น

อีกทางเลือกหน่ึงท่ีมีประสิทธิภาพดีกว่าการใช้ตัว

จาํแนกขอ้มูลเพียงตวัเดียว 

  

ชุดข้อมูลและการจัดการชุดข้อมูลในการวจัิย 

ในการวิจัยคร้ังน้ีใช้ข้อมูลทั้ งหมด 14 ข้อมูลดัง

ตารางท่ี 1 ซ่ึงสามารถดาวน์โหลดได้จากเว็บไซต ์

http://archive.ics.uci.edu/ml/ โดยข้อมูล  9 ข้อมูลแรก

ประกอบดว้ยขอ้มูล Glass, Breast Cancer, Balance, 

Diabetes, Statlog, Contraceptive Method Choice, 

Yeast, Wine Quality และ Waveform จะใชก้ารแบ่ง

ขอ้มูลในการสอนและทดสอบโดยการเลือกสุ่มแบบ

ความเท่ียงตรง K กลุ่ม (K-Fold Cross Validation) ซ่ึง

Data 

Classifier1 Classifier2 Classifiern 

Function for classifier 

Prediction 

(3) 
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ในการทดลองได้กําหนดการเลือกสุ่มเป็น 10 Fold 

ส่วนข้อมูล 5 ข้อมูลหลังประกอบด้วยข้อมูล Hayes, 

Monk1, Monk2, Monk3 และ Digits จะเป็นขอ้มูลแบบ

กาํหนดส่วนท่ีใชส้อนและทดสอบตายตวั โดยตวัเลขชุด

แรกในช่อง #Instances คือจาํนวนขอ้มูลท่ีใชส้อนและ

ตวัเลขชุดหลงัในช่อง #Instances คือจาํนวนขอ้มูลท่ีใช้

ทดสอบ  

 

ตารางที ่1   ขอ้มูลและลกัษณะขอ้มูลท่ีใชว้จิยั 

 

Datasets #Attributes #Classes #Instances 

 Glass 10 6 214 

 Breast Cancer 30 2 569 

 Balance 4 3 625 

 Diabetes 8 2 768 

 Statlog 20 2 1000 

 Contraceptive Method Choice 9 3 1473 

 Yeast 8 10 1484 

 Wine Quality 12 7 4898 

 Waveform 21 3 5000 

 Hayes 4 3 132/28 

 Monk1  6 2 124/432 

 Monk2 6 2 169/432 

 Monk3 6 2 122/432 

 Digits 16 10 7494/3498 

 

วธีิการวจัิย 

ในการวิจยัไดน้าํขอ้มูลแต่ละชุดมาเขา้ตวัแบบการ

พยากรณ์ทั้ ง 2 แบบคือ ELM แบบเด่ียว และ ES-ME 

โดยผลการทดลองไดจ้ากการหาค่าเฉล่ียจากการทดลอง

จาํนวน 30 คร้ัง ในแต่ละโหนดชั้นซ่อน จากโหนดชั้น

ซ่อนจาํนวน 1 โหนด จนถึงโหนดชั้นซ่อนจาํนวน 200 

โหนด โดยใชฟั้งก์ชนักระตุน้ของ ELM แบบเด่ียว และ 

ES-ME เป็นฟังก์ชันซิกมอยด์ (sigmoid function) ดัง

สมการท่ี 4 
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ภาพที ่6  กราฟค่าเฉล่ียของความถูกต้องของข้อมูล 

Glass ในแต่ละจาํนวน ELM ท่ีใชใ้นขั้นตอน

วธีิ ES-ME 
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ภาพที ่7  กราฟค่าเฉล่ียของความถูกต้องของข้อมูล 

Hayes ในแต่ละจาํนวน ELM ท่ีใชใ้นขั้นตอน

วธีิ ES-ME 

 

ซ่ึงในการทดลองไดก้าํหนดจาํนวน ELM ท่ีใชใ้น

ขั้นตอนวิธี ES-ME เป็น 21 ตัว เน่ืองจากการทดลอง

กาํหนดจาํนวน ELM ท่ีใช้ในขั้นตอนวิธี ES-ME เป็น  

1 - 100 ตวั ทดลองกบัขอ้มูล Glass และ ขอ้มูล Hayes 

ดังภาพท่ี 6 และ 7 แสดงให้เห็นว่าจํานวน ELM ใน

ขั้นตอนวิธี ES-ME ท่ีเหมาะสมกบัขอ้มูลทั้งสองชุดอยู่

ระหว่าง 18-24 ตัว โดยเม่ือกําหนดจํานวน ELM ใน

ขั้นตอนวิธี ES-ME ให้ตํ่ ากว่า 18 ตัว จะส่งผลให้ค่า
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(5) 

ความถูกตอ้งในการพยากรณ์มีแนวโนม้ลดลงมาก ซ่ึงจะ

ทาํให้การพยากรณ์มีความถูกตอ้งตํ่า และเม่ือกาํหนด

จาํนวน ELM ในขั้นตอนวิธี ES-ME ให้มากกว่า 24 ตวั 

จะส่งผลให้ค่าความถูกตอ้งในการพยากรณ์มีแนวโน้ม

เพ่ิมข้ึนนอ้ย ซ่ึงจะทาํให้เสียเวลามากข้ึนโดยไดค้่าความ

ถูกตอ้งเพ่ิมข้ึนเพียงเลก็นอ้ย จึงเลือกใชจ้าํนวน ELM ใน

ขั้นตอนวธีิ ES-ME เป็นจาํนวน 21 ตวั 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ภาพที ่8   แผนภาพการทาํงานของขั้นตอนวธีิ ES-ME 

 

จากภาพท่ี 8 สามารถอธิบายขั้นตอนการทํางาน

ของขั้นตอนวธีิ ES-ME ไดด้งัน้ี 

ขั้นตอนที่ 1 คดัเลือก ELM ท่ีมีค่าความผิดพลาด 

(Error) จากการสอนนอ้ยกวา่ค่าความผิดพลาดเฉล่ียโดย 

1.1 นําชุดขอ้มูลท่ีต้องการทดลองมาแบ่งขอ้มูล

ออกเป็น 2 ชุด คือ ขอ้มูลสอนและขอ้มูลทดสอบเม่ือได้

ขอ้มูลสอนแลว้จะนําส่วนหน่ึงของขอ้มูลสอนมาเป็น

ข้อมูลตรวจสอบแล้วจึงส่งทั้ งข้อมูลสอนและข้อมูล

ตรวจสอบให ้ELM แต่ละตวั 

1.2 เ ม่ือได้ข้อมูลสอน ELM แต่ละตัวจะ เ ร่ิม

ขั้นตอนการเรียนรู้ของตวัเอง แลว้จึงส่งขอ้มูลตรวจสอบ

ให้ ELM แต่ละตวัเพ่ือพยากรณ์คาํตอบพร้อมทั้งหาค่า

ความผิดพลาดโดยเปรียบเทียบจากค่าท่ีได้จากการ

พยากรณ์กบัเป้าหมายของขอ้มูลตรวจสอบแลว้ส่งออก

มาเป็นค่า Error 

1.3 นาํค่า Error ของ ELM แต่ละตวัมาหาค่าเฉล่ีย

แลว้คดัเลือกเฉพาะ ELM ท่ีมีค่าผิดพลาดน้อยกว่าค่า

ผิดพลาดเฉล่ียไปใชใ้นขั้นตอนท่ี 2 

ขั้นตอนที่  2 นําโครงสร้างของ ELM ท่ีได้จาก

ขั้นตอนท่ี 1 ทุกตวัมาพยากรณ์ขอ้มูลทดสอบและเลือก

คาํตอบโดยการลงคะแนนเสียง  

  

การวดัประสิทธิภาพ 

กาํหนดให ้

L  คือ ขอบเขตของจาํนวนโหนดชั้นซ่อนท่ี

กาํหนด โดยในการทดลองน้ีกาํหนดเป็น 200 

C  คือ จาํนวนรอบในการทดลองแต่ละโหนด

ชั้นซ่อน โดยในการทดลองน้ีกาํหนดเป็น 30  

ในการวัดประสิทธิภาพเปรียบเทียบระหว่าง

ขั้นตอนวธีิ ES-ME กบัขั้นตอนวธีิ ELM แบบเด่ียวจะใช้

ค่าดงัต่อไปน้ี 

1. ค่าเฉล่ียของความถูกตอ้ง (Average accuracy) 

คือ ค่าท่ีไดจ้ากการนาํค่าเฉล่ียของความถูกตอ้งในโหนด

ชั้นซ่อนจาํนวน 1 โหนด จนถึงโหนดชั้นซ่อนจาํนวน 

200 โหนด มาหาค่าเฉล่ียดงัสมการต่อไปน้ี  

 

โ ด ย ค่ า เ ฉ ล่ี ย ข อ ง ค ว า ม ถู ก ต้อ ง บ อ ก ถึ ง

ความสามารถในการจาํแนกขอ้มูลของตวัจาํแนกขอ้มูล 

ยิง่ค่าเฉล่ียของความถูกตอ้งสูง แสดงวา่ตวัจาํแนกขอ้มูล

สามารถจาํแนกขอ้มูลไดดี้ 

2. ค่ า เ ฉ ล่ี ย ข อ ง ค ว า ม เ บ่ี ย ง เ บ น ม า ต ร ฐ า น 

(Average SD) คือ ค่าท่ีไดจ้ากการนาํค่าเฉล่ียของความ

เบ่ียงเบนมาตรฐานในโหนดชั้นซ่อนจาํนวน 1 โหนด

ชุดขอ้มลู 

ขอ้มลูสอน ขอ้มลูทดสอบ 

ขอ้มลูสอน ขอ้มลูสอน ขอ้มลูสอน 

ขอ้มลู

สอน2 

 

ขอ้มลู

สอนK 

 

ขอ้มลู

ตรวจสอบ2 

 

ขอ้มลู

ตรวจสอบK 

 
ELM1 ELM2 ELMK 

เลือก ELM ท่ีมีค่า Error นอ้ยกว่าค่าเฉล่ียของค่า Error ทั้งหมด 

Error Error Error 

ELM1 ELMP 

ลงคะแนนเสียง 

คาํตอบจากการพยากรณ์ 

ขอ้มลู

สอน1 

 

ขอ้มลู

ตรวจสอบ1 

 

ขนัตอนท่ี  

1 

ขนัตอนท่ี  

2 
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จนถึงโหนดชั้นซ่อนจาํนวน 200 โหนด มาหาค่าเฉล่ีย

ดงัสมการต่อไปน้ี 

  

 เม่ือ 

  

 และ 

  

โดยค่าเฉล่ียของความเบ่ียงเบนมาตรฐานบอก

ถึงการกระจายตวัของกลุ่มขอ้มูล ยิ่งค่าเฉล่ียของความ

เบ่ียงเบนมาตรฐานน้อย  แสดงว่าข้อมูลนั้ นมีความ

น่าเช่ือถือสูง 

3. ค่าความถูกตอ้งสูงท่ีสุด (Max accuracy) คือ 

ค่าท่ีมากท่ีสุดจากค่าความถูกต้องในโหนดชั้ นซ่อน

ตั้งแต่โหนดท่ี 1 จนถึงโหนดท่ี 200  

โดยค่าความถูกต้องสูงท่ีสุดบอกถึงความ 

สามารถในการจาํแนกขอ้มูลท่ีมีความถูกตอ้งสูงท่ีสุด

ของตัวจําแนกข้อมูลในโหนดใดโหนดหน่ึง ตั้ งแต่ 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

โหนดท่ี 1 จนถึงโหนดท่ี 200 ยิง่ค่าความถูกตอ้งสูงท่ีสุด

มาก แสดงวา่ตวัจาํแนกขอ้มูลสามารถจาํแนกขอ้มูลไดดี้

ในโหนดใดโหนดหน่ึงตั้งแต่โหนดท่ี 1 จนถึงโหนดท่ี 

200 

4. ค่าความแตกต่าง (Difference : Dif) คือการ

เปรียบเทียบความแตกต่างระหวา่งค่าของขอ้มูลโดยนาํ

ค่าท่ีได้จาก ES-ME ลบด้วยค่าท่ีได้จาก ELM ซ่ึงได้

เปรียบเทียบค่าต่างๆดงัต่อไปน้ี 

4.1  ความแตกต่างของค่าเฉล่ียความถูกตอ้ง 

ถา้ขั้นตอนวิธี ES-ME มีค่าเฉล่ียของความถูกตอ้งดีกว่า

ขั้นตอนวธีิ ELM แบบเด่ียว ค่าท่ีไดจ้ะเป็น “+” 

4.2  ความแตกต่างของค่าเฉล่ียความเบ่ียงเบน

มาตรฐาน ถ้าขั้ นตอนวิ ธี  ES-ME มีค่ า เฉ ล่ียความ

เบ่ียงเบนมาตรฐานดีกว่าขั้นตอนวิธี ELM แบบเด่ียว 

ค่าท่ีไดจ้ะเป็น “-” 

4.3  ความแตกต่างของค่าความถูกต้องสูง

ท่ีสุด ถา้ขั้นตอนวิธี ES-ME มีค่าความถูกตอ้งสูงท่ีสุด

ดีกวา่ขั้นตอนวธีิ ELM แบบเด่ียว ค่าท่ีไดจ้ะเป็น “+” 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ตารางที ่2  ผลการทดลองเปรียบเทียบ ค่าเฉล่ียของความถูกตอ้ง (Average accuracy) ค่าเฉล่ียของความเบ่ียงเบนมาตรฐาน 

(Average SD) และ ค่าความถูกตอ้งสูงท่ีสุด (Max accuracy) ระหวา่ ELM และ ES-ME 
 

ELM ES-ME Dif ELM ES-ME Dif ELM ES-ME Dif

Glass 54.52 57.33 +2.81 2.224 1.850 -0.374 66.76 68.84 +2.08

BreastCancer 94.78 96.40 +1.62 0.689 0.377 -0.312 96.37 97.48 +1.11

Balance 88.87 89.80 +0.93 0.601 0.415 -0.186 91.03 91.56 +0.53

diabetes 74.51 75.48 +0.97 0.837 0.637 -0.200 77.14 77.51 +0.37

Statlog 72.31 74.73 +2.42 0.992 0.649 -0.343 73.85 76.03 +2.18

Contraceptive Method Choice 52.17 53.35 +1.18 0.757 0.561 -0.196 53.80 54.75 +0.95

Yeast 58.11 58.73 +0.62 0.526 0.402 -0.124 59.80 60.05 +0.25

Wine Quality 54.53 55.16 +0.63 0.323 0.228 -0.095 55.64 56.28 +0.64

Waveform 83.98 86.02 +2.04 0.349 0.193 -0.156 86.11 86.79 +0.68

Hayes 73.05 75.27 +2.22 4.975 2.895 -2.080 78.33 83.21 +4.88

Monk1 72.01 76.41 +4.40 2.827 1.435 -1.392 77.51 80.53 +3.02

Monk2 66.54 70.20 +3.66 2.055 1.185 -0.870 73.47 76.29 +2.82

Monk3 77.74 83.60 +5.86 2.889 1.368 -1.521 87.29 90.76 +3.47

Digits 90.52 92.47 +1.95 0.875 0.356 -0.519 97.04 97.23 +0.19

Average of Dif +2.24 -0.561 +1.64

Datasets
Average accuracy Average SD Max accuracy
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ผลการวจัิยและการอภิปรายผล 

จากการทดลองเปรียบเทียบระหว่างขั้นตอนวิธี 

ELM แบบเด่ียว และ ขั้นตอนวิธี ES-ME โดยกาํหนด

ขอบเขตจํานวนโหนดชั้ นซ่อนตั้ งแต่ 1 - 200 โหนด 

และกาํหนดใหจ้าํนวน ELM ในขั้นตอนวธีิ ES-ME เป็น 

21 ตวั จะไดผ้ลการทดลองดงัตารางท่ี 2 ซ่ึงแสดงใหเ้ห็น

วา่ ขั้นตอนวธีิ ES-ME ใหค้่าเฉล่ียความถูกตอ้งดีข้ึนกวา่

ขั้นตอนวิธี ELM แบบเด่ียวทุกชุดขอ้มูล ดูไดจ้ากช่อง 

Dif ของ Average accuracy ใหผ้ลเป็น “+” ทั้งหมด และ

แสดงให้เห็นว่า ขั้นตอนวิธี ES-ME ให้ค่าเฉล่ียของ

ความเบ่ียงเบนมาตรฐานดีข้ึนกวา่ขั้นตอนวธีิ ELM แบบ

เด่ียวทุกชุดขอ้มูลดูไดจ้ากช่อง Dif ของ Average SD 

ให้ผลเป็น “-” ทั้งหมด รวมทั้งแสดงให้เห็นวา่ขั้นตอน

วิธี ES-ME ใหค้่าความถูกตอ้งสูงท่ีสุดดีกวา่ขั้นตอนวิธี 

ELM แบบเด่ียวทุกชุดขอ้มูล ดูไดจ้ากช่อง Dif ของ Max 

accuracy ใหผ้ลเป็น “+” ทั้งหมด  

โดยขอ้มูลท่ีมีค่าเฉล่ียของความถูกตอ้งเพ่ิมข้ึนมาก

ท่ีสุดคือข้อมูล Monk3 มีค่าเฉล่ียความถูกต้องเพ่ิมข้ึน

5.86% และขอ้มูลท่ีมีค่าเฉล่ียของความเบ่ียงเบนมาตรฐาน

ลดลงมากท่ีสุดคือข้อมูล Hayes มีค่าเฉล่ียของความ

เบ่ียงเบนมาตรฐานลดลง 2.080% รวมทั้ งข้อมูลท่ีมีค่า

ความถูกตอ้งสูงท่ีสุดเพ่ิมข้ึนมากท่ีสุดคือขอ้มูล Hayes มี

ค่าความถูกตอ้งสูงท่ีสุดเพ่ิมข้ึน 4.88% 
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ภาพที ่9  กราฟเปรียบเทียบค่าความถูกต้องระหว่าง 

ELM และ ES-ME ของชุดขอ้มูล Monk3 ใน

แต่ละจาํนวนโหนดชั้นซ่อน 
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ภาพที ่10 ก ร า ฟ เ ป รี ย บ เ ที ย บ ค่ า ค ว า ม เ บ่ี ย ง เ บ น   

มาตรฐานระหวา่ง ELM และ ES-ME ของ

ชุดขอ้มูล Hayes ในแต่ละจาํนวนโหนดชั้น

ซ่อน 
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ภาพที ่11 กราฟเปรียบเทียบค่าความถูกตอ้งระหว่าง 

ELM และ ES-ME ของชุดขอ้มูล Hayes ใน

แต่ละจาํนวนโหนดชั้นซ่อน 

 

จากภาพท่ี 9, 10 และ 11 แสดงการเปรียบเทียบ

ระหว่างขั้นตอนวิธี ES-ME กับขั้นตอนวิธี ELM แบบ

เด่ียวในแต่ละจาํนวนโหนดชั้นซ่อน จากโหนดชั้นซ่อน

จาํนวน 1 โหนดจนถึงโหนดชั้นซ่อนจาํนวน 200 โหนด

โดย 

ภาพท่ี 9 แสดงกราฟในขอ้มูลท่ี ES-ME ให้ค่าเฉล่ีย

ของความถูกตอ้งเพ่ิมข้ึนดีกวา่ ELM แบบเด่ียวมากท่ีสุด 

ซ่ึงจากกราฟแสดงใหเ้ห็นวา่ในแต่ละโหนดชั้นซ่อนของ

ขั้นตอนวิธี ES-ME สามารถให้ความถูกต้องมากกว่า

ขั้นตอนวธีิ ELM แบบเด่ียวมาก 
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ภาพท่ี  10 แสดงกราฟในข้อมูลท่ี  ES-ME ให้

ค่าเฉล่ียของความเบ่ียงเบนมาตรฐานตํ่าลงดีกว่า ELM 

แบบเด่ียวมากท่ีสุด ซ่ึงจากกราฟแสดงให้เห็นว่าในแต่

ละโหนดชั้นซ่อนของขั้นตอนวิธี ES-ME สามารถให้

ค่าเฉล่ียของความเบ่ียงเบนมาตรฐานตํ่าลงกว่าขั้นตอน

วธีิ ELM แบบเด่ียวมาก 

ภาพท่ี 11 แสดงกราฟในข้อมูลท่ี ES-ME ให้ค่า

ความถูกตอ้งสูงท่ีสุดเพ่ิมข้ึนดีกวา่ ELM แบบเด่ียวมาก

ท่ีสุด ซ่ึงจากกราฟแสดงให้เห็นว่าในโหนดชั้นซ่อนท่ี 

45 ขั้นตอนวธีิ ES-ME สามารถให้ความถูกตอ้งมากกวา่

ขั้นตอนวธีิ ELM แบบเด่ียวมาก 

จากการทดลองเปรียบเทียบระหว่างขั้นตอนวิธี 

ELM แบบเด่ียว กบัขั้นตอนวิธีท่ีนาํเสนอ แสดงให้เห็น

ว่าขั้นตอนวิธีท่ีนําเสนอให้ค่าเฉล่ียของความถูกต้อง

โดยรวมเพ่ิมข้ึน 2.24% และให้ค่า เฉ ล่ียของความ

เบ่ียงเบนมาตรฐานโดยรวมลดลง 0.561% รวมทั้ งให้

ค่าเฉล่ียของความถูกตอ้งสูงท่ีสุดโดยรวมเพ่ิมข้ึน 1.64% 

 

สรุปผลการวจัิย 

การทาํงานของขั้นตอนวิธี ELM แมว้า่จะมีความเร็ว

สูงแต่ก็มีขอ้เสียคือ ผลลพัธ์ท่ีไดจ้ากการพยากรณ์มีความ

ไม่แน่นอนเน่ืองจากค่านํ้ าหนกัระหวา่งชั้นนาํเขา้ และ ชั้น

ซ่อน รวมทั้งค่าของไบแอสภายใน ELM ไดม้าจากการสุ่ม 

ดังนั้นงานวิจัยน้ีจึงได้เสนอขั้นตอนวิธีท่ีช่วยเพ่ิมความ

น่าเช่ือถือให้กับขั้นตอนวิธี ELM โดยใชก้ารประสาน

คําตอบจากการเลือกเคร่ืองจักรเรียนรู้เอ็กซ์ทรีมโดย

พิจารณาค่าความผิดพลาดเฉล่ีย   (ES-ME) เพ่ือคดัเลือก

เฉพาะ ELM ท่ีมีความผิดพลาดในการพยากรณ์ในชุด

ข้อมูลสอนตํ่ ากว่าค่าความผิดพลาดเฉล่ีย มารวมกัน

พยากรณ์ขอ้มูลทดสอบ แลว้เลือกคาํตอบโดยใช้วิธีการ

ลงคะแนนเสียง เพ่ือเพ่ิมความถูกตอ้งของการพยากรณ์  

จากการวิจัยพบว่าชุดขอ้มูลท่ีใช้วิจัยมีค่าเฉล่ียของ

ความถูกตอ้ง (Average accuracy) และ ค่าเฉล่ียของความ

เบ่ียงเบนมาตรฐาน (Average SD) รวมทั้งค่าความถูกตอ้ง

สูงท่ีสุด (Max accuracy) ดีข้ึนทุกชุดขอ้มูล จึงสามารถ

สรุปไดว้า่ขั้นตอนวิธีท่ีนาํเสนอสามารถเพ่ิมความถูกตอ้ง

และน่าเช่ือถือของการพยากรณ์ให้เพ่ิมมากข้ึนกวา่การใช้

ขั้นตอนวธีิ ELM แบบเด่ียว 
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