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บทคดัย่อภาษาไทย  
 

การจดักลุ่มขอ้มูล เป็นงานรวมกลุ่มขอ้มูลดว้ยการพิจารณาความคลา้ยคลึงกนั อลักอริทึม 
k-means เป็นอลักอริทึมมาตรฐานท่ีท าการรวมกลุ่มขอ้มูล โดยเร่ิมตน้กระบวนการดว้ยการค านวณ
ระยะห่างเพื่อก าหนดขอ้มูลแต่ละตวัเขา้กลุ่มท่ีอยูใ่กลท่ี้สุด จากนั้นค านวณค่าจุดก่ึงกลางของแต่ละกลุ่ม
โดยใชค่้าเฉล่ียของขอ้มูลทั้งหมดในกลุ่ม อลักอริทึมจะท าสองขั้นตอนน้ีซ ้าจนกระทัง่ค่าจุดก่ึงกลางไม่
มีการเปล่ียนแปลงและขอ้มูลไม่มีการเปล่ียนกลุ่ม ประสิทธิภาพของอลักอริทึมจะข้ึนกบัจ านวนขอ้มูล 
จ านวนกลุ่ม และจ านวนรอบในการวนซ ้า ผูว้ิจยัไดพ้ฒันาวิธีการสุ่มตามความหนาแน่นเพื่อลดจ านวน
ขอ้มูลท่ีจะใชใ้นการจดักลุ่ม ซ่ึงจะช่วยใหอ้ลักอริทึมจดักลุ่มขอ้มูลท างานไดเ้ร็วข้ึน การสุ่มขอ้มูลจะใช้
วิธีการคดัเลือกขอ้มูลตวัแทนจากบริเวณท่ีมีความหนาแน่นสูง อลักอริทึมท่ีพฒันาข้ึนน้ีไดรั้บการแปลง
เป็นโปรแกรมท่ีเขียนดว้ยภาษาเออแลง ซ่ึงเป็นภาษาเชิงฟังกช์นัท่ีช่วยใหก้ารพฒันาโปรแกรมตน้แบบ
ท าไดอ้ยา่งรวดเร็ว และจากผลการทดสอบโปรแกรมพบวา่โปรแกรมสุ่มขอ้มูลและจดักลุ่มขอ้มูลตาม
ความหนาแน่นสามารถท างานไดดี้กบัขอ้มูลท่ีมีการกระจายแบบซิฟ ผลการจดักลุ่มดว้ยขอ้มูลสุ่ม
พบวา่จุดก่ึงกลางกลุ่มเบ่ียงเบนไปจากจุดก่ึงกลางท่ีแทจ้ริงเพียงเลก็นอ้ย เม่ือวดัประสิทธิภาพการใช้
เน้ือท่ีหน่วยความจ าของโปรแกรมท่ีพฒันาข้ึน พบวา่ใชเ้น้ือท่ีหน่วยความจ านอ้ยกวา่โปรแกรมจดักลุ่ม
ขอ้มูลตามปกติถึง 60% ดงันั้นเทคนิคและโปรแกรมท่ีพฒันาข้ึนจึงมีศกัยภาพท่ีจะพฒันาใหท้ างานกบั
ขอ้มูลสตรีมได ้ นอกจากน้ีภาษาเออแลงยงัมีขีดความสามารถในการโปรแกรมแบบพร้อมกนักบัหลาย
หน่วยประมวลผลได ้ซ่ึงจะช่วยใหโ้ปรแกรมท างานไดเ้ร็วข้ึนและรองรับขอ้มูลปริมาณมากข้ึนได ้
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บทคดัย่อภาษาองักฤษ  
 

Clustering is a task of grouping data based on similarity. A standard k-means algorithm 
groups data by firstly assigning all data points to the closest clusters, then determining the new 
cluster mean of each cluster based on the average value of its members. The algorithm repeats these 
two steps until it converges; that is until there is no change in cluster means and cluster assignment 
among data points. Performance of the algorithm depends on the number of data points, number of 
data clusters, and number of iterations. To speed up the clustering process, we develop the density-
biased reservoir sampling algorithm as an efficient data reduction technique. Instead of simply 
randomly selecting data for clustering, we evaluate data density and draw samples from the dense 
area. The proposed algorithm has been implemented with a functional programming paradigm using 
the Erlang language. The declarative style of Erlang facilitates a rapid prototyping. Our 
experimental results reveal the effectiveness of drawing samples of high density from the Zipf 
distributed data. The shift of cluster means is minimal, whereas the decrease in memory usage is 
significant. The proposed density-biased reservoir sampling technique thus shows a great potential 
on dealing with large and streaming data. Moreover, the Erlang language itself has an important 
feature of concurrent programming on a multi-core architecture that can help speed up the 
computation of large and continuously generated data.  
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บทที ่ 1  
บทน า  

       
ความส าคญัและทีม่าของปัญหาการวิจัย  

การจดักลุ่มขอ้มูล (data clustering)  เป็นการวิเคราะห์ขอ้มูลเพื่อรวมขอ้มูลท่ีมีลกัษณะ
หรือคุณสมบติัท่ีคลา้ยกนัใหอ้ยูก่ลุ่มเดียวกนั เพื่อประโยชน์ในการสรุปขอ้มูลและพิจารณาลกัษณะ
ของแต่ละกลุ่มขอ้มูล ตวัอยา่งเช่น จากขอ้มูลลูกคา้บตัรเครดิตตามตารางท่ี 1.1 เม่ือประมวลผลดว้ย
โปรแกรมจดักลุ่มขอ้มูล iDA [Roiger and Geatz, 2003] จะไดผ้ลสรุปดงัรูปท่ี 1.1 ท่ีแสดงผลการจดั
ขอ้มูลเป็นสามกลุ่ม กลุ่มท่ีหน่ึงมีจ าวนลูกคา้ 3 ราย เป็นเพศชายทั้งหมด อายโุดยเฉล่ีย 43.3 ปี ไม่
สนใจท าทั้งประกนัชีวิตและประกนับตัรเครดิต กลุ่มท่ีสองมีจ านวนลูกคา้ 5 ราย เป็นเพศหญิงสาม
รายและเพศชายสองราย อายโุดยเฉล่ีย 37 ปี สนใจท าประกนับตัรเครดิตหน่ึงรายและท าประกนัชีวติ
สองราย กลุ่มท่ีสามมีจ านวนลูกคา้ 7 ราย อายโุดยเฉล่ีย 39.9 ปี เป็นเพศหญิงหา้รายและเพศชายสอง
ราย สนใจท าประกนับตัรเครดิตสองรายและทั้งเจด็รายท าประกนัชีวติ 

ตารางท่ี 1.1 ขอ้มูลลูกคา้บตัรเครดิตแสดงรายไดแ้ละการตอบสนองต่อรายการเสนอขายสินคา้ 
[Roiger and Geatz, 2003] 

 

Income 
Range  

Magazine 
Promotion 

Watch 
Promotion 

Life Insurance 
Promotion 

Credit Card 
Insurance 

Sex Age 

40-50K Yes No No No Male 45 
30-40K Yes Yes Yes No Female 40 
40-50K No No No No Male 42 
30-40K Yes Yes Yes Yes Male 43 
50-60K Yes No Yes No Female 38 
20-30K No No No No Female 55 
30-40K Yes No Yes Yes Male 35 
20-30K No Yes No No Male 27 
30-40K Yes No No No Male 43 
30-40K Yes Yes Yes No Female 41 
40-50K No Yes Yes No Female 43 
20-30K No Yes Yes No Male 29 
50-60K Yes Yes Yes No Female 39 
40-50K No Yes No No Male 55 
20-30K No No Yes Yes Female 19 
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รูปท่ี 1.1  ผลการจดักลุ่มขอ้มูลลูกคา้บตัรเครดิตเป็น 3 กลุ่มพร้อมทั้งแสดงลกัษณะเด่นในแต่ละกลุ่ม 
[Roiger and Geatz, 2003] 

 
การจดักลุ่มขอ้มูลเป็นงานท่ีมีความส าคญัและน าไปใชป้ระโยชนใ์นหลายดา้น เช่น การ

จดัเอกสารอิเลก็ทรอนิกส์ท่ีเน้ือหาเก่ียวขอ้งกนัใหอ้ยูใ่นหมวดเดียวกนั การจดัสารประกอบโปรตีนท่ี
มีโครงสร้างโมเลกลุคลา้ยกนัใหอ้ยูป่ระเภทเดียวกนั การจดักลุ่มลูกคา้ท่ีมีพฤติกรรมการซ้ือสินคา้
คลา้ยคลึงกนั เป็นตน้ 

เทคนิคการจดักลุ่มขอ้มูลไดรั้บการพฒันามาอยา่งต่อเน่ืองโดยนกัวิจยัในหลายสาขา เช่น 
สาขาสถิติ, สาขาการรู้จ าแบบ (pattern recognition), สาขาการท าเหมืองขอ้มูล   หลกัการเบ้ืองตน้
ของเทคนิคการจดักลุ่มขอ้มูล ประกอบดว้ย การก าหนดจ านวนกลุ่ม, การหาจุดศูนยก์ลางของแต่ละ
กลุ่มขอ้มูล, การก าหนดกลุ่มใหก้บัขอ้มูลท่ีอยูโ่ดยรอบโดยใชเ้กณฑต่์างๆ เช่น การวดัระยะห่างแบบ
ยคูลิเดียน (Euclidean distance)  การวดัค่าความคลา้ยของขอ้มูล  

เน่ืองจากการก าหนดกลุ่มใหก้บัขอ้มูล จะตอ้งวดัระยะห่างของขอ้มูลกบัจุดศูนยก์ลางของ
แต่ละกลุ่มเพื่อพิจารณาวา่ขอ้มูลนั้นอยูใ่กลก้บักลุ่มใด จากนั้นจดัขอ้มูลใหเ้ขา้กลุ่มท่ีอยูใ่กลท่ี้สุด ใน
กรณีท่ีขอ้มูลมีจ านวนมากการค านวณระยะห่างของขอ้มูลทุกตวัจะเป็นงานท่ีใชเ้วลามาก จึงมีความ
พยายามท่ีจะลดเวลาในส่วนน้ี โดยการใชข้อ้มูลท่ีเป็นตวัแทน (representative samples) แทนท่ีจะใช้
ขอ้มูลทั้งหมด เทคนิคการสุ่ม (sampling) จึงถูกน ามาใชอ้ยา่งแพร่หลายในงานจดักลุ่มขอ้มูล 

# Instances: 5

Sex: Male => 3

Female => 2

Age: 37.0

Credit Card Insurance: Yes => 1

No => 4

Life Insurance Promotion: Yes => 2

No => 3

Cluster 1

Cluster 2

Cluster 3

# Instances: 3

Sex: Male => 3

Female => 0

Age: 43.3

Credit Card Insurance: Yes => 0

No => 3

Life Insurance Promotion: Yes => 0

No => 3

# Instances: 7

Sex: Male => 2

Female => 5

Age: 39.9

Credit Card Insurance: Yes => 2

No => 5

Life Insurance Promotion: Yes => 7

No => 0
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เทคนิคการสุ่มท่ีนิยมใชก้นัโดยทัว่ไปจะเป็นการสุ่มท่ีมีการกระจายการสุ่มอยา่งสม ่าเสมอ 
(uniform random sampling) นัน่คือ ขอ้มูลตั้งตน้ทุกตวัมีโอกาสเท่าเทียมกนัท่ีจะถูกเลือกเป็น
ตวัแทนไปใชใ้นกระบวนการจดักลุ่ม การสุ่มขอ้มูลแบบน้ีใชไ้ดดี้กบัขอ้มูลท่ีมีการกระจายสม ่าเสมอ 
แต่ในกรณีท่ีขอ้มูลมีการกระจายในรูปแบบอ่ืน เช่น แบบ Gaussian ท่ีมีหลายโมเดลผสมกนั 
(mixture models) การสุ่มแบบกระจายสม ่าเสมอจะใชไ้ม่ไดผ้ล ดงัตวัอยา่งในรูปท่ี 2 ท่ีขอ้มูลตั้งตน้มี 
4 กลุ่ม กลุ่ม A มีจ านวนขอ้มูล 9,900 ตวั กลุ่ม B มีจ านวน 9,900 ตวั กลุ่ม C มีจ านวนขอ้มูล 100 ตวั 
และกลุ่ม D มีขอ้มูล 100 ตวั บริเวณแกนกลางของแต่ละกลุ่มคือบริเวณท่ีมีขอ้มูลอยูห่นาแน่น  

จากจ านวนขอ้มูลรวมทั้งหมด 20,000 ตวั ถา้ตอ้งการสุ่มเลือกขอ้มูลจากทุกกลุ่มมาเพียง 
1% ซ่ึงคิดเป็นขอ้มูลท่ีถูกสุ่มเลือกรวม 200 ตวั ขอ้มูลจากกลุ่ม A และ B จะถูกเลือกมากลุ่มละ 99 ตวั 
ในขณะท่ีกลุ่ม C และ D จะถูกเลือกมาเพียงกลุ่มละ 1 ตวั ปัญหาท่ีเกิดข้ึนคือ ขอ้มูลหน่ึงตวัน้ีจะถูก
พิจารณาวา่เป็นขอ้มูลท่ีอาจเป็นความผดิพลาดจากการสุ่ม หรือขอ้มูลรบกวน (noise) และโปรแกรม
จดักลุ่มขอ้มูลจะตดัขอ้มูลน้ีออกจากการพจิารณา ท าใหผ้ลลพัธ์สุดทา้ยท่ีไดจ้ากการจดักลุ่มกบัขอ้มูล
สุ่มไม่ถูกตอ้งตามความเป็นจริง 

 

 
รูปท่ี 1.2  ตวัอยา่งขอ้มูลท่ีจ านวนขอ้มูลกระจายไม่สม ่าเสมอในระหวา่งกลุ่ม 

 
เพื่อแกปั้ญหาในกรณีขอ้มูลแต่ละกลุ่มมีขนาดแตกต่างกนั มีความหนาแน่นของขอ้มูลไม่

เท่ากนั และการกระจายของขอ้มูลมีหลายรูปแบบ (กระจายแบบสม ่าเสมอ, แบบ Gaussian, แบบ 
Zipf และอ่ืนๆ) การสุ่มเลือกขอ้มูลจึงจ าเป็นตอ้งใหค่้าน ้าหนกัแก่ขอ้มูลแต่ละตวัไม่เท่ากนั เพื่อเพิ่ม
โอกาสการถูกเลือกใหก้บัขอ้มูลในบางกลุ่ม 

โครงการวิจยัน้ีเนน้การศึกษาและพฒันาวธีิการสุ่มแบบล าดบั (sequential random 
sampling) โดยมีขอ้ก าหนดวา่ กระบวนการสุ่มจะตอ้งกราดตรวจ (scan) ขอ้มูลทั้งหมดเพยีงรอบ
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เดียว เพื่อใหข้ั้นตอนการสุ่มใชเ้วลานอ้ยท่ีสุด เพราะในการท างานกบัขอ้มูลจริง เช่น ขอ้มูลจากการ
ตรวจสภาพอากาศ ขอ้มูลส ามะโนประชากร หรือขอ้มูลลูกคา้โทรศพัทมื์อถือ ปริมาณขอ้มูลจะมี
จ านวนมหาศาล ขั้นตอนการสุ่มเลือกขอ้มูลตวัแทนเพือ่น าไปใชใ้นการจดักลุ่มจะตอ้งรวดเร็วและ
ถูกตอ้ง  

 

วตัถุประสงค์ของการวจัิย 

1) พฒันาเทคนิคการสุ่มขอ้มูลเพื่อใชใ้นงานจดักลุ่มขอ้มูลอตัโนมติั โดยขอ้มูลท่ีเป็นกลุ่ม
ประชากรอาจจะมีขนาดแตกต่างกนั และมีความหนาแน่นแตกต่างกนัในลกัษณะท่ีเป็น
โมเดลผสม (mixture model) 

2) สร้างโปรแกรมท่ีสามารถรับขอ้มูลเขา้ขนาดใหญ่ แลว้ใหผ้ลลพัธ์ของการสุ่มเป็นชุดขอ้มูล
ตวัอยา่ง (sample) ท่ีมีขนาดเลก็ลง แต่สดัส่วนของขอ้มูลยงัคงเดิม 

3)  ทดสอบเทคนิคการสุ่มขอ้มูลกบัขอ้มูลหลายลกัษณะ ดว้ยโปรแกรมจดักลุ่มขอ้มูลท่ีนิยม
ใชใ้นปัจจุบนั เช่น k-means 
   

ขอบเขตของการวจิัย 

โครงการวิจยัน้ีจะเนน้ท่ีการพฒันาเทคนิคการสุ่มขอ้มูล โดยขอ้มูลสามารถมีการกระจาย
ไดห้ลายรูปแบบ เช่น แบบสม ่าเสมอ, แบบ Zipf เพื่อใหไ้ดข้อ้มูลท่ีมีการกระจายหลายรูปแบบ จึงใช้
ขอ้มูลท่ีสงัเคราะห์ข้ึนใหมี้ขนาดและความหนาแน่นท่ีแตกต่างกนั ขอ้มูลท่ีสงัเคราะห์ข้ึนมีตั้งแต่
หน่ึงมิติไปจนถึงสิบมิติ โดยเป็นขอ้มูลชนิดเลขจ านวนเตม็ (แต่ค่าจุดก่ึงกลางกลุ่มท่ีค านวณไดจ้ะ
เป็นเลขจ านวนจริง) 

การทดสอบผลดา้นความถูกตอ้งของการสุ่มขอ้มูล จะใชว้ิธีใหโ้ปรแกรมจดักลุ่มขอ้มูล
ประมวลผลหากลุ่มขอ้มูลและจุดก่ึงกลางกลุ่มจากขอ้มูลเร่ิมตน้ เปรียบเทียบกบัค่าจุดก่ึงกลางกลุ่มท่ี
ไดจ้ากการจดักลุ่มขอ้มูลท่ีผา่นกระบวนการสุ่มเพื่อดูความคลาดเคล่ือนของกลุ่ม ในดา้นการทดสอบ
ประสิทธิภาพของโปรแกรมจะใชก้ารวดัเวลาการประมวลผลของโปรแกรม ซ่ึงจะรวมทั้งเวลาท่ีใช้
ในการสุ่มและเวลาท่ีใชจ้ดักลุ่มขอ้มูล นอกจากน้ียงัมีการวดัประสิทธิภาพดา้นการใชเ้น้ือท่ี
หน่วยความจ าท่ีใชเ้กบ็ขอ้มูลในช่วงของการสุ่มและการจดักลุ่มขอ้มูล 

การพฒันาโปรแกรมใชภ้าษาเชิงฟังกช์นั เน่ืองจากมีวิธีการเขียนเชิงประกาศ (declarative 
programming) ซ่ึงจะช่วยใหก้ารพฒันาโปรแกรมตน้แบบท าไดร้วดเร็วและรูปแบบค าสัง่จะคลา้ย
กบัซูโดโคด้ท าใหง่้ายต่อการอ่านโปรแกรม นอกจากน้ีภาษาเชิงประกาศยงัมีแนวคิดและรูปแบบท่ี
เหมาะสมส าหรับงานท่ีจะพฒันาเป็นฟังกช์นัอนัดบัสูง และปรับปรุงเป็นการประมวลผลฟังกช์นั
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แบบคู่ขนานต่อไปไดโ้ดยง่าย ในการพฒันาโปรแกรมตน้แบบของงานวิจยัน้ีใชภ้าษาเออแลง 
(Erlang) เป็นภาษาในการเขียนรหสัตน้ฉบบั ภาษาเออแลงเป็นภาษาเชิงฟังกช์นัพฒันาข้ึนโดยทีม
วิจยัของบริษทัอีริคสัน (Ericsson) ดว้ยวตัถุประสงคท่ี์จะสร้างภาษาท่ีมีขีดความสามารถสูงในงาน
โปรแกรมแบบพร้อมกนั (concurrent programming) ท่ีเป็นการประมวลผลดว้ยสัญลกัษณ์ 
(symbolic computation)  เช่น การท า pattern matching ภาษาเออแลงประสบความส าเร็จและนิยม
ใชม้ากในการพฒันาโปรแกรมกบังานดา้นการส่ือสารโทรคมนาคม 

การประมวลโปรแกรมภาษาเออแลงในงานวิจยัน้ีใชค้อมไพเลอร์ รีลีส R13B04 (เร่ิม
เผยแพร่เม่ือ February 24, 2010) ซ่ึงผูใ้ชท้ัว่ไปสามารถดาวน์โหลดไดจ้าก www.erlang.org และ
เน่ืองจากซอฟตแ์วร์น้ีเป็นโอเพนซอร์ส (open-source software) ท าใหผู้ใ้ชส้ามารถน าไปใชง้าน 
หรือน ารหสัตน้ฉบบัไปพฒันาต่อไดโ้ดยไม่มีปัญหาเร่ืองลิขสิทธ์ิซอฟตแ์วร์ 

 

ประโยชน์ทีไ่ด้รับจากการวจิัย 

โครงการวิจยัน้ีมีวตัถุประสงคท่ี์จะพฒันาองคค์วามรู้ใหม่ในดา้นการพฒันาเทคนิคการลด
ขนาดขอ้มูล (data reduction) ท่ีจะเอ้ือประโยชน์ต่องานวิเคราะห์ขอ้มูลอตัโนมติัดา้นการจดักลุ่ม
ขอ้มูล ดงันั้นผลส าเร็จของโครงการวิจยัน้ีจะเป็นเทคนิคใหม่ในการสุ่มเลือกขอ้มูล (data sampling) 
ไปใชใ้นขั้นตอนการวิเคราะห์อตัโนมติั โดยเฉพาะการวเิคราะห์เพื่อจดักลุ่มขอ้มูล ความรู้ท่ีไดจึ้งใช้
ประโยชน์ไดก้บัทุกหน่วยงานท่ีตอ้งมีการวิเคราะห์ขอ้มูลขนาดใหญ่เพื่อจดักลุ่มขอ้มูล และเรียนรู้
ลกัษณะเด่นในกลุ่มขอ้มูลหรือลกัษณะประชากรในแต่ละกลุ่ม 

ผลการวิจยัในส่วนการพฒันาเทคนิคการลดขนาดขอ้มูลท่ีเป็นองคค์วามรู้ใหม่ ไดมี้การ
เผยแพร่ดว้ยการเขียนบทความวิจยั น าเสนอและตีพิมพใ์นเอกสารการประชุมวิชาการระดบัประเทศ 
และระดบันานาชาติ 

ผลงานในส่วนโปรแกรมการสุ่มขอ้มูลแบบล าดบั โปรแกรมการสงัเคราะห์ขอ้มูลและ
โปรแกรมการจดักลุ่มขอ้มูล จะเผยแพร่ซอฟตแ์วร์และคู่มือการใชง้านผา่นอินเทอร์เน็ตโดยให้
นกัวจิยัและผูส้นใจทัว่ไป ดาวน์โหลดไดจ้ากเวบ็ไซตข์องหน่วยปฏิบติัการวิจยัดา้นวิศวกรรมขอ้มูล
และการคน้หาความรู้  มหาวิทยาลยัเทคโนโลยสุีรนารี 



บทที ่ 2  
วธีิด าเนินการวจิยั  

            

 กรอบแนวคิดของงานวจิัย 

การจดักลุ่มขอ้มูล (data clustering) เป็นงานพื้นฐานของการวิเคราะห์ขอ้มูล [Anderberg, 
1973]    การวิเคราะห์ใหไ้ดผ้ลลพัธ์ท่ีถูกตอ้งจะตอ้งพจิารณาการกระจาย (distribution) ของขอ้มูล 
รูปแบบการกระจายของขอ้มูลท่ีรู้จกักนัมากท่ีสุดคือ การกระจายแบบสม ่าเสมอ (uniform 
distribution) แต่ขอ้มูลท่ีเกิดข้ึนจริงในงานบางประเภทไดรั้บการพิสูจน์แลว้วา่การกระจายเป็นแบบ
ซิฟ (Zipf distribution) ตวัอยา่งเช่น การกระจายของประชากรในเขตตวัเมืองและเขตรอบนอกของ
เมืองท่ีไม่สม ่าเสมอกนั [Zipf, 1949]  การกระจายรายไดข้องประชากร [Schroeder, 1991] การ
กระจายของยอดขายสินคา้ [Faloutsos, Matias, and Silbershatz, 1996] 

การลดขนาดของขอ้มูลดว้ยการสุ่มเลือกขอ้มูลตวัแทน (sampling) เพื่อเพิ่มความเร็วใน
การจดักลุ่มขอ้มูล จึงจ าเป็นตอ้งค านึงถึงรูปแบบการกระจายของขอ้มูลในกรณีท่ีขอ้มูลกระจายไม่
สม ่าเสมอ การสุ่มจากบริเวณท่ีมีขอ้มูลอยูน่อ้ยจ าเป็นตอ้งเพิ่มความน่าจะเป็นท่ีขอ้มูลจะถูกเลือกเพื่อ
ยงัคงรักษาขอ้มูลในกลุ่มเลก็ไว ้ แต่ในขณะเดียวกนัขอ้มูลในกลุ่มหรือบริเวณท่ีมีความหนาแน่นสูง
ควรเพิ่มอตัราการสุ่มเพื่อยงัคงรักษาขอบเขตท่ีถูกตอ้งของกลุ่ม ดงัแสดงในผลการศึกษาของ Kollios 
และคณะ [Kollios et al., 2003] ท่ีแสดงการสุ่มประชากรในเขตเมืองใหญ่ 3 เมือง คือ นิวยอร์ค ฟิล
ลาเดลเฟีย และบอสตนั (รูปท่ี 2.1) 

ในรูปท่ี 2.1(a) แสดงขอ้มูลประชากรทั้งหมดในลกัษณะของจุด  รูปท่ี 2.1(b) แสดงการ
สุ่มเลือกตวัแทนมา 1,000 จุดดว้ยวิธี random sampling  รูปท่ี 2.1(c) เป็นการสุ่มเลือกตวัแทนจ านวน
เท่ากนัแต่สุ่มโดยใหค่้าน ้าหนกัตามความหนาแน่น  รูปท่ี 2.1(d) แสดงผลลพัธ์ของการจดักลุ่มขอ้มูล
โดยแสดงขอ้มลู 10 ตวัในแต่ละกลุ่ม และเป็นการจดักลุ่มกบัขอ้มูลท่ีไดจ้ากการท า random 
sampling  รูปท่ี 2.1(e) เป็นการจดักลุ่มกบัขอ้มูลในรูปท่ี 2.1(c)   จะเห็นวา่กลุ่มขอ้มูลท่ีไดจ้ะ
ใกลเ้คียงกบัต าแหน่งกลุ่มขอ้มูลดั้งเดิมในเขตเมืองนิวยอร์ค ฟิลลาเดลเฟีย และบอสตนั  

ผลการศึกษาน้ียนืยนัขอ้สมมติฐานท่ีวา่ การสุ่มขอ้มูลแบบ random ท่ีเป็นการสุ่มแบบมี
การกระจายความน่าจะเป็นท่ีจะถูกเลือกอยา่งสม ่าเสมอใหก้บัขอ้มูลทุกตวั ใหผ้ลลพัธ์ในการจดักลุ่ม
ขอ้มูลไดไ้ม่ดีเท่าการสุ่มท่ีปรับค่าน ้าหนกัตามความหนาแน่น (density-biased sampling) ในกรณีท่ี
ขอ้มูลมีการกระจายของประชากรไม่สม ่าเสมอ 
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(a) ประชากรทั้งหมด 

 
(b) ขอ้มูลสุ่มแบบ random 

 
(c) ขอ้มูลสุ่มตามความหนาแน่น 

 
(d) ผลการจดักลุ่มกบัขอ้มูลสุ่มแบบ random 

 
(e) ผลการจดักลุ่มกบัขอ้มูลสุ่มตามความหนาแน่น 

รูปท่ี 2.1   ผลการจดักลุ่มขอ้มูลจากขอ้มูลสุ่มแบบ random เปรียบเทียบกบัการจดักลุ่มกบัขอ้มูลท่ี
สุ่มแบบใหค่้าน ้าหนกัตามความหนาแน่น 
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เทคนิคการจดักลุ่มขอ้มูล เป็นการรวมกลุ่มขอ้มูลโดยพิจารณาจากค่าท่ีระบุลกัษณะของ
ขอ้มูล (attribute values) กระบวนการท างานของการจดักลุ่มขอ้มูลจึงเป็นการคน้หากลุ่มต่างๆ ของ
ขอ้มูลโดยขอ้มูลภายในกลุ่มเดียวกนัจะตอ้งมีลกัษณะท่ีเหมือนกนัมากท่ีสุด ในขณะท่ีขอ้มูลท่ีอยูต่่าง
กลุ่มกนัจะตอ้งมีลกัษณะท่ีต่างกนัมากท่ีสุด  

การวดัความเหมือนหรือความต่างน้ีจะใชเ้กณฑท่ี์แตกต่างกนัไปในแต่ละอลักอริทึม เช่น 
ใชว้ดั distance ในอลักอริทึม k-means [Jain and Dubes, 1988] หรืออาจจะใชก้ารวดัค่า cosine และ
ค่าสมัประสิทธ์ิ Jaccard [Stehl, Ghosh, and Mooney, 2000] การเลือกเกณฑว์ดัค่าความเหมือน 
(similarity) จะมีผลต่อรูปร่างของกลุ่มขอ้มูลท่ีคน้พบ เช่น ถา้ใชเ้กณฑร์ะยะห่าง Euclidean จะได้
กลุ่มขอ้มูลท่ีมีรูปร่างเป็นทรงกลม 

ในระยะเร่ิมแรกของการพฒันาเทคนิคการจดักลุ่มขอ้มูล กลุ่มขอ้มูลท่ีคน้พบมกัจะมี
ลกัษณะทรงกลม แต่ในระยะหลงัไดมี้การพฒันาอลักอริทึมท่ีสามารถคน้หากลุ่มขอ้มูลท่ีมีรูปทรง
แตกต่างไปจากทรงกลม เช่น อลักอริทึม DBSCAN [Sander, Ester, Kriegel, and Xu, 1998], CURE 
[Guha, Rastogi, and Shim, 1998], Chameleon [Karypis, Ham, and Kumar, 1999] 

ถึงแมเ้ทคนิคการคน้หากลุ่มขอ้มูลจะพฒันาข้ึนตามล าดบั แต่ปัญหาหลกัของการจดักลุ่ม
ขอ้มูลยงัคงเป็นเร่ืองของประสิทธิภาพการประมวลผล ทั้งน้ีเน่ืองจากการจดักลุ่มขอ้มูลเป็นงาน
เรียนรู้แบบไม่มีการช้ีแนะ (unsupervised learning) ขั้นตอนการคน้หาค าตอบจึงใชเ้วลามาก เทคนิค
การลดเวลาท่ีไดผ้ลดีท่ีสุด คือการลดขนาดขอ้มูล โดยการเลือกใชเ้ฉพาะขอ้มูลตวัแทน และวิธีการ
สุ่มเลือกขอ้มูลตวัแทนท่ีใหผ้ลดี คือ วิธี biased sampling 

การสุ่มแบบ biased เป็นการสุ่มโดยก าหนดค่าความน่าจะเป็นท่ีจะถูกเลือกใหก้บัขอ้มูล
แต่ละตวัไม่เท่ากนัข้ึนอยูก่บัความหนาแน่นในกลุ่มขอ้มูล รูปร่างของกลุ่มขอ้มูล และรูปแบบการ
กระจายของขอ้มูล วิธีการสุ่มแบบ uniform random sampling อาจพิจารณาไดว้า่เป็น biased 
sampling ท่ีก าหนดความน่าจะเป็นท่ีจะถูกเลือกใหก้บัขอ้มูลทุกตวัเท่ากนั 

Palmer และ Faloutsos [2000] ไดพ้ฒันาวิธีการสุ่มแบบ biased เพื่อใชใ้นงานจดักลุ่ม
ขอ้มูล โดยใชส้มมติฐานวา่ขอ้มูลมีการกระจายแบบ Zipf และเทคนิคการสุ่มใชต้ารางแฮชช่วยใน
การท างาน ดงันั้นปัญหาหลกัของเทคนิคน้ีคือ การชนกนัของขอ้มูล (collision) ซ่ึงจะท าให้
ประสิทธิภาพของการสุ่มลดลง 

โครงการวิจยัน้ีจึงมีวตัถุประสงคห์ลกัท่ีจะพฒันาเทคนิค biased sampling เพื่องานจดักลุ่ม
ขอ้มูลเช่นเดียวกบัแนวคิดของ Palmer และ Faloutsos แต่เพื่อหลีกเล่ียงปัญหาการชนกนัของขอ้มูล 
แทนท่ีจะใชเ้ทคนิคแฮชชิง โครงการวจิยัน้ีจะใชว้ิธีการสุ่มแบบล าดบั โดยมีโครงสร้างขอ้มูลท่ี
เรียกวา่ reservoir [Vitter, 1985] เป็นโครงสร้างพื้นฐานแทนตารางแฮช   reservoir เป็นเน้ือท่ี
หน่วยความจ าชัว่คราวท่ีใชเ้กบ็ขอ้มูลตวัอยา่งระหวา่งกระบวนการสุ่ม   วิธีการ random sampling 
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ดว้ย reservoir แสดงอลักอริทึมไดด้งัรูปท่ี 2.2 และแสดงแนวคิดในการประยกุตใ์ชก้บังานจดักลุ่ม
ขอ้มูลไดด้งัรูปท่ี 2.3   แนวคิดหลกัของโครงการวิจยัน้ีจึงเป็นการปรับปรุง random reservoir-
sampling ใหเ้ป็น biased reservoir-sampling 

 

Algorithm 1  Reservoir sampling 

     Input:  a data file of N population,   

     Output: a random sample of size n, n  N 

(1) Initialize the reservoir X1, ..., Xn to be the first n records of the file 

(2)  W  exp(log (random()) / n)                         
                                                                 // initialize W to be the largest value in a sample of  

                                                           // size n from the uniform distribution on the interval (0, 1). 

(3)  While not eof do 

(4)       S   log (random()) / log(1-W)            
                                                                 // generate the random variate S to denote  

                                                                 // the number of records  to be skipped over before  

                                                                 // a new record can enter the reservoir 

(5)      If  (not eof)   

                Then Y  (S+1)th record    
                                                                  //  search for the next potential record to be in the reservoir 

                 Else   return X1, ..., Xn 

(6)       X 1+  n random ()   Y                                // update X 

(7)       W  W  exp(log (random()) / n)          // update W 

(8)  End While 

รูปท่ี 2.2   Reservoir-sampling algorithm [Vitter, 1985] 
 

 

รูปท่ี 2.3 แผนภาพแสดงการก าหนดขอ้มูลเร่ิมตน้ในการสุ่มดว้ยเทคนิค reservoir  
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วตัถุประสงคห์ลกัของโครงการวิจยัน้ี คือ การสุ่มขอ้มูลแบบเอนเอียง (biased sampling) 
ตามขนาดและความหนาแน่นของขอ้มูล เพื่อใหส้ามารถน าขอ้มูลไปใชไ้ดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพใน
กระบวนการจดักลุ่มขอ้มูล (clustering) โดยมีขั้นตอนการวิจยัดงัน้ี 

ขัน้ตอนท่ี 1 การรวบรวมเอกสารท่ีเก่ียวข้อง 
รวบรวมงานวจิยัท่ีเก่ียวขอ้งกบั biased sampling เพื่อการวิเคราะห์กลุ่ม

ขอ้มูลท่ีมีขนาดต่างกนั และมีความหนาแน่นแตกต่างกนั รวมถึงการวิเคราะห์เทคนิค
ท่ีใชใ้นการประมาณการความหนาแน่นของขอ้มูล (density approximation) 

ขัน้ตอนท่ี 2 การพัฒนาวิธีการสุ่มแบบล าดับท่ีเอนเอียงตามความหนาแน่นของข้อมลู 
การสุ่มแบบล าดบั (sequential random sampling) จะตอ้งไดรั้บการปรับปรุง

รูปแบบและวิธีการท างาน ใหส้ามารถเอนเอียงตามความหนาแน่นของกลุ่มขอ้มูล 
(sequential biased sampling) และวิธีการสุ่มจะตอ้งอ่านขอ้มูลเพียงรอบเดียว นัน่คือ
การประมาณการความหนาแน่นของขอ้มูล จะตอ้งกระท าไปพร้อมกบัการสุ่มเลือก
ขอ้มูล ทั้งน้ีเพื่อเพิ่มความเร็วในการสุ่มเลือกขอ้มูล ในงานวิจยัน้ีจะใชโ้ครงสร้างของ 
reservoir ร่วมกบัเทคนิคการสุ่มโดยจะพิจารณาทั้งเทคนิค simple random sampling 
และ rejection sampling เพื่อช่วยในการประมาณการความหนาแน่นของขอ้มูล 
ดงันั้นเทคนิคการสุ่มท่ีพฒันาข้ึน จึงเป็นวิธีการสุ่มแบบล าดบัท่ีเอนเอียงตามขนาด
และความหนาแน่นของขอ้มูลโดยใชโ้ครงสร้างขอ้มูล reservoir เป็นพื้นฐาน และ
เรียกเทคนิคน้ีวา่  biased reservoir sampling 

ขัน้ตอนท่ี 3 สร้างโปรแกรมการสุ่มแบบล าดับท่ีสามารถเอนเอียงตามขนาดและความหนาแน่น
ของข้อมลู 

วิธีการสุ่มแบบล าดบัท่ีออกแบบไวแ้ลว้ในขั้นตอนท่ี 2 (biased reservoir 
sampling) จะถูกแปลงเป็นรหสัค าสัง่ในรูปแบบการโปรแกรมเชิงฟังกช์นัดว้ยภาษา
เออแลง (Erlang) เพื่อการทดสอบประสิทธิภาพในการใชง้านจริง 

ขัน้ตอนท่ี 4 สร้างโปรแกรมสังเคราะห์ข้อมลู 
ขอ้มูลท่ีจะใชใ้นการทดสอบโปรแกรมการสุ่มแบบล าดบัท่ีสามารถเอนเอียง

ตามขนาดและความหนาแน่นของขอ้มูล จะตอ้งเป็นขอ้มูลท่ีมีขนาด (size) ของแต่ละ
กลุ่มเลก็-ใหญ่แตกต่างกนั และตอ้งเป็นขอ้มูลท่ีมีความหนาแน่น (density) ในแต่ละ
กลุ่มแตกต่างกนั นอกจากน้ีจ านวนกลุ่มภายในชุดขอ้มูลจะตอ้งมีไดห้ลากหลาย เช่น 
ตั้งแต่ 2 กลุ่มไปจนถึง 10 กลุ่ม เป็นตน้ มิติของขอ้มูล (dimension) กจ็ะตอ้งสามารถ
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ควบคุมได ้ เช่น ขอ้มูลท่ีไม่ซบัซอ้นจะมีเพียง 1 หรือ 2 มิติ แต่ถา้ตอ้งการวิเคราะห์
ขอ้มูลท่ีซบัซอ้นข้ึน สามารถเพิ่มมิติสูงข้ึนได ้

  ดงันั้นเพื่อความสะดวกในการทดสอบความสามารถของโปรแกรมสุ่ม
ขอ้มูลแบบล าดบัท่ีเอนเอียงตามความหนาแน่น รวมถึงการทดสอบการจดักลุ่มขอ้มูล 
จึงจ าเป็นตอ้งสร้างโปรแกรมท่ีสามารถควบคุมการผลิตชุดขอ้มูลท่ีมีจ านวน ลกัษณะ
และรูปแบบตรงตามตอ้งการได ้ เรียกขอ้มูลท่ีสร้างข้ึนน้ีวา่ขอ้มูลสงัเคราะห์ 
โปรแกรมท่ีพฒันาข้ึนสามารถสงัเคราะห์ขอ้มูลท่ีความหนาแน่นระดบัต่างๆ และท่ี
มิติตั้งแต่ 1-10 มิติ (ถา้ตอ้งการเพิ่มมิติมากกวา่น้ี สามารถปรับปรุงจากโปรแกรม
ตน้แบบน้ีได)้ 

ขัน้ตอนท่ี 5 สร้างโปรแกรมจัดกลุ่มข้อมลู (clustering) 
 โครงการวิจยัน้ีเนน้การพฒันาเทคนิคการสุ่มขอ้มูลท่ีสามารถเอนเอียงตาม

ขนาดและความหนาแน่น เพื่อประโยชนใ์นการเพิ่มประสิทธิภาพการจดักลุ่มขอ้มูล 
ดงันั้นเพื่อความสมบูรณ์ของโครงการวิจยั จึงจ าเป็นตอ้งน าขอ้มูลท่ีสุ่มไดม้าทดสอบ
จริงกบัโปรแกรมจดักลุ่มขอ้มูล ซ่ึงในโครงการน้ีใชว้ิธีการของ k-means clustering 
[MacQueen, 1967] เป็นเทคนิคหลกัในการพฒันาโปรแกรม 

ขัน้ตอนท่ี 6 ทดสอบโปรแกรมการสุ่มข้อมลูแบบเอนเอียงตามขนาดและความหนาแน่น  
การทดสอบโปรแกรมการสุ่มขอ้มูลแบบเอนเอียง (biased sampling) จะ

เปรียบเทียบกบัวิธีการสุ่มของ Palmer และ Faloutsos [2000] ท่ีใชต้ารางแฮชเป็น
เคร่ืองมือในการประมาณการความหนาแน่นของขอ้มูล ในการทดสอบเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพการสุ่มขอ้มูลแบบเอนเอียงตามความหนาแน่น จึงเป็นการเปรียบเทียบ
ระหวา่งการท าแฮชชิงดว้ยตารางแฮชซ่ึงสามารถเขา้ถึงขอ้มูลไดโ้ดยตรง และการใช้
โครงสร้าง reservoir ท่ีจดัเป็นการสุ่มแบบล าดบั การเปรียบเทียบใชก้ารพิจารณา
ประสิทธิภาพจากผลลพัธ์ท่ีไดจ้ากการประมวลผลดว้ยโปรแกรมจดักลุ่มขอ้มูล  

ขัน้ตอนท่ี 7 วิเคราะห์ผลการทดสอบและจัดท ารายงาน 
วิเคราะห์เปรียบเทียบผลลพัธ์จากขั้นตอนท่ี 6 พร้อมทั้งเสนอแนะแนว

ทางการวิจยัต่อยอด และสรุปผลงานทั้งหมดจดัท าเป็นรายงานการวิจยัฉบบัสมบูรณ์ 
 
กรอบแนวคิดและโมดูลต่างๆในแต่ละขั้นตอนของการด าเนินงานโครงการวิจยัน้ี สรุป

เป็นแผนภาพไดด้งัรูปท่ี 2.4 ขั้นตอนเร่ิมตน้ตามแผนภาพเป็นโมดูล Data generation ท าหนา้ท่ีสร้าง
ขอ้มูลสงัเคราะห์ โดยสามารถก าหนดจ านวนกลุ่มขอ้มูลและขนาดของขอ้มูลในแต่ละกลุ่ม ถา้ขอ้มูล
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มีลกัษณะการกระจายอยา่งสม ่าเสมอ (uniform distribution) ขนาดของขอ้มูลในแต่ละกลุ่มจะ
ใกลเ้คียงกนั แต่ถา้ขอ้มูลมีลกัษณะการกระจายแบบซิฟ (Zipf distribution) ขนาดของขอ้มูลในแต่ละ
กลุ่มจะเลก็ใหญ่ต่างกนัมาก 

 
Data generation

Data generator module
Uniform distributed data

Zipf distributed data

Data clustering

Clustering on data samples
k-means algorithm

Cluster means

(real centroids)

Sliding window 

algorithm

Sampling techniques

k-means algorithm

Data set

Transformed data

Cluster 

means

k-means algorithm

Reduced 

data

Cluster 

means

Test centroid shift

Test centroid shift

Simple random

Density-biased

Hashing (large bin)

Reservoir + Hashing

Reservoir + SRS

Reservoir + Rejection

 
รูปท่ี 2.4 กรอบแนวคิดและโมดูลต่างๆของงานวิจยั 

 
ขอ้มูลสังเคราะห์ท่ีสร้างจากโมดูล Data generation จะถูกน าไปใชใ้นโมดูล Data 

clustering เพื่อใหโ้ปรแกรม k-means ท าหนา้ท่ีจดักลุ่มขอ้มูลและรายงานผลลพัธ์ของการจดักลุ่ม
เป็นค่าจุดก่ึงกลาง (cluster means, or centroids) ของแต่ละกลุ่ม ค่าจุดก่ึงกลางน้ีจะใชเ้ป็นค่าจุด
ก่ึงกลางท่ีแทจ้ริง (real centroids) ของกลุ่มขอ้มูล เพื่อเป็นเกณฑใ์นการเปรียบเทียบผลการจดักลุ่ม
กบัขอ้มูลท่ีไดจ้ากการสุ่มแบบต่างๆ ทั้งน้ีเน่ืองจากขอ้มูลท่ีใชใ้นโมดูล Data clustering เป็นขอ้มูล
ทั้งหมดท่ีสงัเคราะห์จากโมดูล Data generation และผลการทดสอบเบ้ืองตน้กบัโปรแกรม k-means 
พบวา่เม่ือก าหนดจ านวนกลุ่ม (ค่า k) ตรงกบัจ านวนกลุ่มของขอ้มูลสังเคราะห์ โปรแกรม k-means 
สามารถจดักลุ่มและค านวณจุดก่ึงกลางกลุ่มไดถู้กตอ้ง 
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ขอ้มูลสังเคราะห์นอกจากใชใ้นการค านวณหา real centroids แลว้ ยงัถูกน าไปใชใ้น
กระบวนการสุ่มขอ้มูลตามความหนาแน่น (แผนภาพส่วน Clustering on data samples ของรูปท่ี 2.4) 
โดยขอ้มูลสงัเคราะห์จะถูกส่งไปยงัโมดูล Window sliding algorithm เพื่อแปลงขอ้มูลและวดัความ
หนาแน่นของขอ้มูลในแต่ละ window ขอ้มูลท่ีถูกแปลงแลว้แต่ยงัไม่มีการสุ่มเพื่อลดขนาดขอ้มูล จะ
ถูกส่งไปยงัโปรแกรม k-means เพื่อทดสอบผลการจดักลุ่ม ในขณะเดียวกนัขอ้มูลท่ีถูกแปลงและวดั
ความหนาแน่นแลว้จะถูกส่งต่อไปยงัโมดูล Sampling techniques เพื่อทดสอบวิธีการสุ่มในแบบ
ต่างๆ ซ่ึงประกอบดว้ย 

o Simple random sampling เป็นวิธีการสุ่มเลือกขอ้มูลอยา่งง่าย โดยไม่มีการพิจารณา
ความหนาแน่นของขอ้มูล 

o Density-biased sampling เป็นวิธีการสุ่มเลือกขอ้มูล โดยคดัเลือกจากขอ้มูลท่ีมีความ
หนาแน่นถึงเกณฑท่ี์ก าหนด โดยมีการใชโ้ครงสร้าง
ขอ้มูลประกอบกบัเทคนิคการคดัเลือกขอ้มูลดงัน้ี 

 Hashing ใชเ้น้ือท่ีเกบ็ขอ้มูลขนาดใหญ่ (ดว้ยสมมติฐานวา่ขอ้มูลท่ีความ
หนาแน่นถึงเกณฑท์ั้งหมด สามารถเกบ็ลงตารางแฮชได)้ และมี
วิธีการเขา้ถึงขอ้มูลโดยตรง 

 Reservoir + Hashing ใชเ้น้ือท่ีเกบ็ขอ้มูลท่ีมีขนาดจ ากดั (ดว้ยโครงสร้างขอ้มูล
แบบแถวล าดบัท่ีเรียกวา่ reservoir) และมีวิธีการเขา้ถึงขอ้มูลได้
โดยตรง (วิธีน้ีเป็นเทคนิคแบบเดียวกบัท่ี Palmer และ Faloutsos 
[2000] ใชใ้นงานวิจยั) 

 Reservoir + Simple random sampling (SRS) ใชเ้น้ือท่ีเกบ็ขอ้มูลท่ีมีขนาดจ ากดั 
และใชว้ิธีการคดัเลือกขอ้มูลเพื่อเกบ็ลง reservoir แบบการสุ่ม
อยา่งง่าย 

 Reservoir + Rejection sampling ใชเ้น้ือท่ีเกบ็ขอ้มูลท่ีมีขนาดจ ากดั และใชก้าร
สุ่มสองคร้ัง (rejection sampling) เพื่อพิจารณาวา่จะท้ิงขอ้มูล หรือ
จะเกบ็ขอ้มูลลงเน้ือท่ี reservoir 

 
ขอ้มูลท่ีไดรั้บการสุ่มเลือกดว้ยเทคนิคต่างๆกนั จะถูกน าไปจดักลุ่มดว้ยโปรแกรม k-

means เพื่อพจิารณาค่า cluster means ท่ีเป็นผลลพัธ์ของการจดักลุ่ม เปรียบเทียบกบัค่า real 
centroids เทคนิคการสุ่มเลือกท่ีดีควรจะตอ้งใหผ้ลลพัธ์การจดักลุ่มท่ีเบ่ียงเบนไปจาก real centroids 
นอ้ยท่ีสุด 
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การออกแบบอลักอริทึมเพือ่สังเคราะห์ข้อมูล 

ขอ้มูลสงัเคราะห์ท่ีใชใ้นงานวิจยัน้ีเป็นลกัษณะจุดขอ้มูล (data point) ขอ้มูลแต่ละตวัระบุ
ดว้ยพิกดับนแกนมิติ เช่นถา้เป็นขอ้มูลสองมิติ จุดขอ้มูล [2,7] จะหมายถึงขอ้มูลหน่ึงตวั ปรากฏอยูท่ี่
ต  าแหน่งพิกดัแกน x=2 และแกน y=7 หรือถา้ขอ้มูลเป็นสามมิติ จุดขอ้มูล [11,2,6] จะหมายถึงขอ้มูล
หน่ึงตวั ปรากฏท่ีต าแหน่งแกน x=11 แกน y=2 และแกน z=6 เป็นตน้ ในงานวิจยัน้ีจะก าหนด
ต าแหน่งขอ้มูลบนแต่ละแกนเป็นเลขจ านวนเตม็ และแกนมิติมีไดต้ั้งแต่หน่ึงมิติไปจนถึงสิบมิติ 
(จ านวนมิติสามารถสร้างใหสู้งกวา่สิบมิติได ้ แต่เน่ืองจากขอ้จ ากดัทางดา้นหน่วยความจ าหลกัของ
เคร่ืองคอมพิวเตอร์ส่วนบุคคลท่ีใชใ้นการทดลอง พบวา่ถา้ก าหนดขอ้มูลใหมี้จ านวนมิติสูงมาก 
ขนาดของหน่วยความจ าฮีพจะไม่เพียงพอต่อการประมวลผล)  

วิธีการสังเคราะห์ขอ้มูลจะใหผู้ใ้ชก้  าหนดจ านวนมิติของขอ้มูล จากนั้นก าหนดจ านวน
กลุ่มท่ีตอ้งการ และภายในแต่ละกลุ่มสามารถก าหนดจ านวนขอ้มูลภายในกลุ่ม พร้อมทั้งค่าขอบเขต
ล่างและขอบเขตบนเพื่อก าหนดช่วงของการสุ่มค่าเพื่อสร้างขอ้มูลสงัเคราะห์ ขั้นตอนการท างาน
ของอลักอริทึมสังเคราะห์ขอ้มูลแสดงไดด้งัรูปท่ี 2.5 
 

Algorithm   Data-point generation 

     Input:  number of dimensions (D),   

                  number of data clusters (K), 

                  number of data points in each cluster (N1, …, Nk), 

                  range of lower (L) and upper (U) bounds on each dimension 

     Output: a set of all synthesized data points 

(1)    Start the GUI and read the values of <D, K, Ni, L, H>, i  {1, .., K}, arguments 

(2)    For each K cluster 

(3)          For each dimension Di, i  {1, .., D-1}   % no range restriction on the last dimension 

                                                                                        %  to avoid linearly generated data points 

(4)                   Generate random number within the range (H-L) 

(5)          Freely generate random number of the last dimension 

(6)          Accumulate the random number of each dimension in a list of data points 

(7)          If number of data points less than Nk, then repeat steps 3-6 

(8)    Concatenate lists of data points in each cluster into a list L 

(9)    Return L as a set of all synthesized data points 

รูปท่ี 2.5 อลักอริทึมสังเคราะห์ขอ้มูล 
 

เม่ือผูใ้ชก้  าหนดมิติของขอ้มูล (D), จ านวนกลุ่มของขอ้มูล (K), จ านวนขอ้มูลในแต่ละ
กลุ่ม (N1, …, Nk) และขอบเขตล่าง (L) และบน (H) ของพิกดัขอ้มูลบนแต่ละแกนมิติ อลักอริทึมจะ
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เร่ิมสร้างขอ้มูลโดยสุ่มเลขจ านวนเตม็ท่ีอยูภ่ายในช่วง H-L บนแต่ละแกนมิติจนครบทุกมิติและ
จนกระทัง่ไดข้อ้มูลในแต่ละกลุ่มครบตามจ านวนท่ีระบุ การก าหนดขอบเขตพิกดัขอ้มูลใหอ้ยูภ่าย
ในช่วง H-L จะใชก้บัการสุ่มขอ้มูลบนแต่ละแกน ยกเวน้แกนสุดทา้ยท่ีจะใชก้ารสุ่มอยา่งอิสระ ทั้งน้ี
เพื่อใหก้ลุ่มของขอ้มูลท่ีไดล้อยตวัอยูไ่ดอ้ยา่งอิสระและอาจซอ้นทบักนัได ้ โดยไม่เกิดการเรียงตวั
ของกลุ่มขอ้มูลในแนวเชิงเสน้ อลักอริทึมในรูปท่ี 2.5 สามารถแปลงเป็นรหสัค าสัง่ในภาษาเออแลง
ไดด้งัรูปท่ี 2.6 
myGenGroup(K,InitGroup) -> lists:concat(lists:map( 

                           fun(A)-> Seed=random:uniform(40), 

                                       myDim(Seed,K,A) end, 

                        InitGroup)). 

myDim(_,_,{_,_,0})->[]; 

myDim(Rand,K,{L,H,N})->[gen(Rand,{K,L,H})|myDim(Rand,K,{L,H,N-1})]. 

gen(Rand,{1,L,H})->[random:uniform(H-L)+Rand ];     

gen(Rand,{K,L,H})->[random:uniform(H-L)+L|gen(Rand,{K-1,L,H})]. 

 

รูปท่ี 2.6 ชุดค าสัง่ภาษาเออแลง (Erlang) ท่ีท าหนา้ท่ีสังเคราะห์ขอ้มูล 
 

ชุดค าสัง่ดงัรูปท่ี 2.6 เร่ิมการท างานเม่ือมีการเรียกใชค้  าสัง่สร้างขอ้มูลสังเคราะห์ เช่น         
AllPoints = myGenGroup(Dimension, InitGroup) ซ่ึงหมายถึงการสัง่ใหโ้มดูล myGenGroup สร้าง
ขอ้มูลเพื่อเกบ็ไวใ้นตวัแปร AllPoints โดยมีการก าหนดมิติขอ้มูลดว้ยอาร์กิวเมน้ต ์Dimension และ
ก าหนดลกัษณะกลุ่มขอ้มูลท่ีตอ้งการดว้ยอาร์กิวเมน้ต ์ InitGroup เช่นถา้ก าหนด InitGroup เป็น 
[{0,3,3}, {5,10,7}, {20,30,5}, {40,45,5}] และก าหนด Dimension เป็น 2 จะไดก้ลุ่มขอ้มูลสองมิติ
จ านวนส่ีกลุ่มดงัรูปท่ี 2.7 (หมายเหตุ โปรแกรมสังเคราะห์ขอ้มูลดวัรูป 2.7(a) สร้างขอ้มูลในกลุ่มท่ี
สองท่ีมีต าแหน่งซ ้ากนัคือ [8,38] เม่ือแสดงเป็นภาพกราฟดงัรูปท่ี 2.7(b) จึงปรากฏจุดเพียง 19 จุด) 
แต่ถา้ก าหนด Dimension เป็น 3 จะไดก้ลุ่มขอ้มูลสามมิติจ านวนส่ีกลุ่มดงัรูปท่ี 2.8 

 

 

(a) ขอ้มูลในลกัษณะ text file (b) ขอ้มูลในลกัษณะ graphic 
รูปท่ี 2.7 ขอ้มูลสองมิติท่ีก าหนดใหส้งัเคราะห์ข้ึน 4 กลุ่มแต่ละกลุ่มมีขอ้มูล 3,7,5 และ 5 ตวัตามล าดบั 
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(a) ขอ้มูลในลกัษณะ text file (b) ขอ้มูลในลกัษณะ graphic 
รูปท่ี 2.8 ขอ้มูลสามมิติท่ีสร้างข้ึนดว้ยขอ้ก าหนดเดียวกบัในรูปท่ี 2.7 

 
ขอ้มูลท่ีสงัเคราะห์ข้ึนดงัรูปท่ี 2.7 และ 2.8 สร้างจากการก าหนดอาร์กิวเมน้ต ์ InitGroup 

เป็น [{0,3,3}, {5,10,7}, {20,30,5}, {40,45,5}] หมายถึงการก าหนดใหส้ร้างขอ้มูลส่ีกลุ่ม โดยกลุ่ม
แรกมีขอ้ก าหนดเป็น {0,3,3} ตวัเลขจ านวนแรก (คือ 0) หมายถึงขอบเขตล่างของพิกดัขอ้มูลในแต่
ละมิติ และตวัเลขล าดบัท่ีสอง (คือ 3) หมายถึงขอบเขตบนของพิกดัขอ้มูลในแต่ละมิติ นัน่คือขอ้มูล
ท่ีสร้างข้ึนจะมีพิกดัอยูร่ะหวา่ง [0..3] ขอ้ก าหนดน้ีจะใชก้บัการสงัเคราะห์ขอ้มูลในทุกมิติยกเวน้มิติ
สุดทา้ย และตวัเลขล าดบัท่ีสาม (คือ 3) หมายถึงจ านวนขอ้มูลทั้งหมดในกลุ่มน้ี ดงันั้นเม่ือพิจารณา
อาร์กิวเมน้ต ์ InitGroup ทั้งหมดจะพบวา่ผูใ้ชส้ัง่ใหส้งัเคราะห์ขอ้มูลส่ีกลุ่ม โดยมีขอ้มูลรวมในทุก
กลุ่มเป็น 10 ตวั ซ่ึงขอ้มูลในภาพกราฟแบบ 2 มิติ (รูปท่ี 2.7(b)) และแบบ 3 มิติ (รูปท่ี 2.8(b)) แสดง
การกระจายตวัของกลุ่มขอ้มูลท่ีสงัเคราะห์ข้ึน 

 
การออกแบบอลักอริทึมเพือ่ค านวณความหนาแน่นของข้อมูล 

ก่อนท่ีจะมีการสุ่มตามความหนาแน่นกบัขอ้มูลท่ีสงัเคราะห์ข้ึน จะตอ้งมีกระบวนการ
ค านวณความหนาแน่นของขอ้มูล ในงานวิจยัน้ีใชเ้ทคนิคการเล่ือนกรอบหนา้ต่าง (Window sliding 
algorithm) ไปบนแกนขอ้มูล เพื่อนบัจ านวนจุดขอ้มูลท่ีปรากฏในแต่ละกรอบหนา้ต่าง ขอ้มูลท่ีผา่น
กระบวนการน้ีจะถูกแปลงรูปแบบและลดจ านวนดว้ยการแสดงเฉพาะขอ้มูลตวัแทน (ใชจุ้ดก่ึงกลาง
ของกรอบหนา้งต่างเป็นตวัแทนขอ้มูลทั้งหมดในกรอบหนา้ต่างนั้น) จากนั้นเม่ือถึงขั้นตอนการสุ่ม
ตามความหนาแน่น ผูใ้ชจ้ะระบุค่าความหนาแน่นขั้นต ่าของขอ้มูลในแต่ละกรอบหนา้ต่าง เฉพาะ
กรอบหนา้ต่างท่ีมีค่าความหนาแน่นถึงเกณฑจ์ะถูกน าไปใชใ้นขั้นตอนการสุ่ม วิธีการก าหนดกรอบ
หนา้ต่างและการนบัขอ้มูลในแต่ละกรอบหนา้ต่าง อธิบายไดด้งัอลักอริทึมในรูปท่ี 2.9 
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Algorithm  Window sliding 

     Input:    a set of data points 

     Output: a new set of transformed data points annotated with density value  

       % Initialize windows 

(1)   Interact with user to obtain dimension value   

(2)   Generate window grid of size W along dimension axes 

       % Count density 

(3)   Sequential move on each window and count number of data points, N, in the window 

(4)   Record a list of window’s central point and its N value in a file F 

(5)   Return F as a set of transformed data 

 

รูปท่ี 2.9 อลักอริทึมการเล่ือนกรอบหนา้ต่างเพื่อค านวณความหนาแน่นของขอ้มูล 
 
เน่ืองจากขอ้จ ากดัในดา้นหน่วยความจ าของเคร่ืองคอมพิวเตอร์ส่วนบุคคลท่ีใชท้ดสอบ

โปรแกรม งานวิจยัน้ีจึงไดก้ าหนดจ านวนมิติของขอ้มูลไวสู้งสุดท่ี 10 มิติ บนแต่ละแกนมิติก าหนด
สเกลขอ้มูลท่ี 0 ถึง 50 และก าหนดกรอบหนา้ต่าง (ค่า W) ไวท่ี้ 2 อลักอริทึมการเล่ือนกรอบหนา้ต่าง
เพื่อค านวณความหนาแน่นของขอ้มูล ไดรั้บการแปลงเป็นรหสัค าสัง่ในภาษาเออแลง แสดงไดด้งัรูป
ท่ี 2.10 (ค  าสัง่ในรูปท่ี 2.10 แสดงเฉพาะกรณีขอ้มูลเป็นสองมิติและสามมิติ ชุดค าสัง่ท่ีสมบูรณ์ซ่ึง
สามารถท างานกบัขอ้มูลไดถึ้งสิบมิติดูไดใ้นภาคผนวก ก) 

 
callWindowSliding(Dimension, AllPoints)->  

     Stream=myZip(Dimension), 

   eachWindow(Dimension, AllPoints, Stream). 

             

myZip(2)-> L=myGenL(0), [[X1,X2]||X1<-L,X2<-L]; 

myZip(3)-> L=myGenL(0), [[X1,X2,X3]||X1<-L,X2<-L,X3<-L]; 

 

myGenL(50)->[];  % axis scaling is in the range 0 to 50 

myGenL(Now)->[Now|myGenL(Now+WindowStepSize)]. % WindowStepSize=2 

 

eachWindow(_,_,[])->[]; 

eachWindow(Del, AllPoints,[Now|StreamT])-> 

   Lc = count(Now, Del, AllPoints), 

   Sum= lists:sum(Lc), 

   [{Now,Sum}| eachWindow(Del,AllPoints,StreamT)]. 

 

รูปท่ี 2.10 ชุดค าสัง่ภาษาเออแลงท่ีท าหนา้ท่ีเล่ือนกรอบหนา้ต่างและนบัจ านวนขอ้มูล 
 
ชุดค าสัง่ในรูปท่ี 2.10 เร่ิมตน้ท างานเม่ือมีการเรียกใชค้  าสัง่ callWindowSliding( 

Dimension, AllPoints) โดย Dimension หมายถึงจ านวนมิติของขอ้มูล และ AllPoints หมายถึง
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จ านวนขอ้มูลสงัเคราะห์ทั้งหมด ถา้ก าหนดมิติเป็น 2 และสงัเคราะห์ขอ้มูลข้ึนสองกลุ่ม (ตามรูปท่ี 
2.11(a)) กลุ่มท่ีหน่ึงมีขอ้มูล 3 ตวั ปรากฏอยูท่ี่พิกดั [x,y] ดงัน้ี [2,7], [3,6] และ [1,6] กลุ่มท่ีสองมี
ขอ้มูล 7 ตวัอยูท่ี่พิกดั [9,10], [8,12], [7,11], [6,10], [7,10], [8,13] และ [8,10] ขอ้มูลรวมทั้งสองกลุ่ม
แสดงในลกัษณะกราฟสองมิติไดด้งัรูปท่ี 2.11(b) 

 

 

 
(a) ขอ้มูลสองมิติจ านวน 10 ตวั (b) ขอ้มูลในลกัษณะของกราฟสองมิติ 

รูปท่ี 2.11 ชุดขอ้มูลสังเคราะห์และแผนภาพในลกัษณะกราฟสองมิติ 
 

โปรแกรมเล่ือนกรอบหนา้ต่างและนบัจ านวนขอ้มูล จะท าหนา้ท่ีสร้างกรอบหนา้ต่าง 
(ดว้ยการเรียกใชค้  าสัง่ myZip(Dimension)) ท่ีมีขนาด 2x2 (ถา้เป็นขอ้มูลสามมิติ กรอบหนา้ต่างจะ
เป็นขนาด 2x2x2) กรอบหนา้ต่างทั้งหมดจะอยูใ่นลิสตช่ื์อ Stream จากนั้นนบัจ านวนจุดขอ้มูลในแต่
ละกรอบหนา้ต่าง ดว้ยการเรียกใชค้  าสัง่ eachWindow(Dimension, AllPoints, Stream) รูปท่ี 2.12 
แสดงแผนภาพของการก าหนดกรอบหนา้ต่าง (แสดงดว้ยเส้นประบาง) และแสดง Stream ของ
กรอบหนา้ต่างดว้ยหมายเลข 1,2,3, …, 35 (หมายเลข 1 ถึง 35 น้ีใชเ้ฉพาะกบักรณีขอ้มูลตวัอยา่งน้ี
เท่านั้น ทั้งน้ีเพื่อความสะดวกในการแสดงแผนภาพ ในการท างานจริงของโปรแกรม กรอบหนา้ต่าง
ของขอ้มูลจะมีตั้งแต่หมายเลข 1 ถึง 625) จากนั้นโปรแกรมจะสแกนเพื่อนบัขอ้มูลไปเป็นล าดบั
ตั้งแต่กรอบหนา้ต่างหมายเลข 1ไปจนถึง 35  

กรอบหนา้ต่างหมายเลข 1 จะครอบคลุมขอบเขตของพิกดั [x,y] ในช่วง [0..1.99, 0..1.99] 
โดยไม่รวมขอบเขตบนท่ีพิกดั x=2 และ y=2 และกรอบหนา้ต่างหมายเลข 2 จะครอบคลุมขอบเขต
ของพิกดั [x, y] ในช่วง [2..3.99, 0..1.99]  เรียงเป็นล าดบัเช่นน้ีไปจนถึงกรอบหนา้ต่างหมายเลข 35 
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รูปท่ี 2.12 การก าหนดกรอบหนา้ต่างและขอบเขตการนบัจ านวนขอ้มูลในแต่ละกรอบหนา้ต่าง 

 
ในรูปท่ี 2.12 แสดงขอบเขตของกรอบหนา้ต่างหมายเลข 29 ท่ีอยูใ่นช่วงพิกดั [6..7.99, 

10..11.99] โดยใชเ้ส้นประหนาแสดงใหเ้ห็นวา่ขอบเขตบนจะไม่รวมพิกดั y=12 และขอบเขต
ดา้นขวาจะไม่รวมพิกดั x=12 ดงันั้นขอ้มูลท่ีอยูภ่ายในขอบเขตของกรอบหนา้ต่างท่ี 29 จะ
ประกอบดว้ยขอ้มูล 3 ตวัคอื [6,10], [7,10] และ [7,11] กรอบหนา้ต่างน้ีมีต าแหน่งก่ึงกลางอยูท่ี่พกิดั 
[7,11] ดงันั้นขอ้มูลทั้ง 3 ตวัจะถูกเปล่ียนรูปแบบการเกบ็เป็น {[7,11], 3} ซ่ึงจะเป็นรูปแบบท่ียอ่ลง
กวา่การเกบ็จุดขอ้มูลท่ีแทจ้ริง และจะช่วยใหก้ารเกบ็ขอ้มูลใชเ้น้ือท่ีนอ้ยลงดว้ย จากรูปท่ี 2.12 กรอบ
หนา้ต่างทั้งหมดท่ีมีขอ้มูลปรากฏอยูส่รุปไดด้งัน้ี 

Window 16: 
    ขอบเขต: [0..1.99, 6..7.99] 
    ขอ้มูล:     [1,6] 
    ขอ้มูลท่ีแปลงแลว้: {[1,7],1} 

Window 29: 
 ขอบเขต: [6..7.99, 10..11.99] 
 ขอ้มูล:    [6,10], [7,10], [7,11] 
 ขอ้มูลท่ีแปลงแลว้: {[7,11],3} 

Window 35: 
 ขอบเขต: [8..9.99, 12..13.99] 
 ขอ้มูล:     [8,12], [8,13] 
 ขอ้มูลท่ีแปลงแลว้: {[9,13],2} 
 

Window 17: 
 ขอบเขต: [2..3.99, 6..7.99] 
 ขอ้มูล:     [2,7], [3,6] 
 ขอ้มูลท่ีแปลงแลว้: { [3,7], 2} 

Window 30: 
 ขอบเขต: [8..9.99, 10..11.99] 
 ขอ้มูล:     [8,10], [9,10] 
 ขอ้มูลท่ีแปลงแลว้: {[9,11],2} 
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งานวิจยัน้ีไดมี้การทดสอบจดักลุ่มขอ้มูลกบัขอ้มูลท่ีถูกแปลงรูปแบบ ดว้ยวิธีการเล่ือน
กรอบหนา้ต่างเพื่อพิจารณาวา่การใชพ้ิกดัตวัแทนของขอ้มูลในกรอบหนา้ต่าง เม่ือน าไปจดักลุ่มแลว้
จะใหผ้ลลพัธ์แตกต่างจากการจดักลุ่มกบัขอ้มูลดั้งเดิมมากนอ้ยเพียงใด โดยการจดักลุ่มกบัขอ้มูลท่ี
ผา่นการแปลงรูปแบบ จะตอ้งมีขั้นตอนการสร้างขอ้มูลกลบัเพื่อใหมี้จ านวนจุดขอ้มูลเหมือนเดิม 
(จ านวนจุดเท่ากบัขอ้มูลเดิม แต่พิกดัขอ้มูลจะเปล่ียนไป) ขอ้มูลท่ีถูกสร้างกลบัจะเป็นดงัน้ี 
 Generate back to data points  
Window 16: data = { [1,7], 1 }  [1,7] 
Window 17: data = { [3,7], 2 }  [3,7],   [3,7] 
Window 29: data = { [7,11], 3 }  [7,11], [7,11], [7,11] 
Window 30: data = { [9,11], 2 }  [9,11], [9,11], [9,11] 
Window 35: data = { [9,13], 2 }  [9,13], [9,13] 
 

ผลการจดักลุ่มเม่ือเปรียบเทียบระหวา่งชุดขอ้มูลเดิมท่ีสงัเคราะห์ข้ึน กบัชุดขอ้มูลท่ีถูก
แปลงกลบัจากวิธีการเล่ือนกรอบหนา้ต่าง แสดงไดด้งัรูปท่ี 2.13 
Original data set 
           Cluster 1            Cluster 2 
             [1,6]                 [6,10],  [7,10],  [7,11], 
             [2,7]                 [8,10],  [8,12],  [8,13] 
             [3,6]                 [9,10] 
 
Mean of cluster 1 = [(1+2+3)/3,  (6+7+6)/3 ] 
                             = [2.0, 6.33] 
Mean of cluster 2 = [(6+7+7+8+8+8+9)/7, 
                           (10+10+11+10+12+13+10)/7 ] 
                             = [7.57, 10.86] 

Data set generated back from Window sliding  
            Cluster 1          Cluster 2 
             [1,7]                 [7,11], [7,11], [7,11], 
             [3,7]                 [9,11], [9,11], [9,13], 
             [3,7]                 [9,13] 
 
Mean of cluster 1 = [ (1+3+3)/3, (7+7+7)/3 ] 
                             = [2.33, 7.0] 
Mean of cluster 2 =  [(7+7+7+9+9+9+9)/7, 
                       (11+11+11+11+11+13+13)/7 ] 
                             = [8.14, 11.57] 

   

  Distance of mean shift =                           +                              
                                       =  0.75 + 0.9 
                                       =  1.65  
รูปท่ี 2.13 เปรียบเทียบผลการจดักลุ่มกบัชุดขอ้มูลดั้งเดิมและผลการจดักลุ่มกบัขอ้มูลท่ีถูกแปลง

กลบัจากอลักอริทึม Window sliding 
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จากรูปท่ี 2.13 เม่ือวดัระยะห่างของค่าจุดก่ึงกลางกลุ่มของขอ้มูลสงัเคราะห์ทั้งสองกลุ่ม 
(ไดแ้ก่ [2, 6.33] และ [7.57, 10.86]) เทียบกบัจุดก่ึงกลางกลุ่มของขอ้มูลท่ีถูกแปลงกลบั ([2.33, 7] 
และ [8.14, 11.57]) ดว้ยวิธีการวดัระยะแบบยคูลิเดียน (Euclidean distance) พบวา่จุดก่ึงกลางกลุ่ม
เคล่ือนไปเป็นระยะทางเพียง 1.65 ดงันั้นวิธีการแปลงขอ้มูลดว้ยเทคนิคการเล่ือนกรอบหนา้ต่าง 
(Window sliding algorithm) จึงมีความเหมาะสมท่ีจะน าไปใชใ้นการประมวลผลขอ้มูลก่อนท่ีจะส่ง
ต่อไปยงัขั้นตอนการสุ่มขอ้มูลตามความหนาแน่นได ้

 
การออกแบบอลักอริทึมเพือ่สุ่มข้อมูลตามความหนาแน่น 

อลักอริทึมการสุ่มขอ้มูลตามความหนาแน่น จะใชข้อ้มูลท่ีผา่นการแปลงรูปแบบและวดั
ความหนาแน่นดว้ยอลักอริทึม Window sliding โดยผูใ้ชจ้ะเป็นผูก้  าหนดเกณฑข์ั้นต ่าของค่าความ
หนาแน่นในแต่ละกรอบหนา้ต่าง เฉพาะกรอบหนา้ต่างท่ีมีความหนาแน่นถึงเกณฑเ์ท่านั้นท่ีจะถูก
คดัเลือกไปใชเ้พื่อการจดักลุ่มขอ้มูล โดยก่อนท่ีจะเร่ิมกระบวนการจดักลุ่มขอ้มูล จะตอ้งมีการแปลง
รูปแบบขอ้มูลกลบัไปเป็นจุดขอ้มูล วิธีการแปลงจะใชจุ้ดก่ึงกลางกรอบหนา้ต่างเป็นพิกดัของขอ้มูล
จากนั้นสร้างพกิดัขอ้มูลนั้นซ ้าใหมี้จ านวนเท่ากบัความหนาแน่นของกรอบหนา้ต่างนั้นๆ ขอ้มูลท่ีถูก
แปลงกลบัเหล่าน้ีจะถูกน าไปผา่นอลักอริทึมสุ่มขอ้มูล ท่ีใชเ้ทคนิคการสุ่มและโครงสร้างการเกบ็
ขอ้มูลท่ีแตกต่างกนัดงัน้ี 

 Density-biased, Hashing ขอ้มูลท่ีมีความหนาแน่นถึงเกณฑ ์ จะถูกเกบ็ไวใ้น
ตารางแฮชท่ีก าหนดใหมี้ขนาดใหญ่สามารถเกบ็ขอ้มูลไดป้ริมาณมาก งานวิจยัน้ี
ใชส้มมติฐานวา่เทคนิคน้ีเป็นกรณีท่ีมีเน้ือท่ีเกบ็ขอ้มูลไดไ้ม่จ ากดั ท าใหไ้ม่ตอ้ง
ค านึงถึงการชนกนัของขอ้มลู 

 Density-biased, Reservoir + Hashing ขอ้มูลท่ีมีความหนาแน่นถึงเกณฑ ์ จะถูก
เกบ็ลงโครงสร้างขอ้มูล Reservoir ท่ีมีขนาดจ ากดั และการเขา้ถึงเน้ือท่ีเกบ็ขอ้มูล
ใชเ้ทคนิคแฮชชิงดว้ยฟังกช์นั (n mod r)+1 เม่ือ n คือล าดบัท่ีของขอ้มูล และ r คือ 
จ านวนเน้ือท่ีใน Reservoir แต่ละเน้ือท่ีจะเกบ็ขอ้มูลไดห้น่ึงตวั ดงันั้นถา้เกิดการ
ชนกนัของขอ้มูลท่ีผา่นการค านวณดว้ยฟังกช์นัแฮช ขอ้มูลเดิมใน Reservoir จะ
ถูกขอ้มูลใหม่บนัทึกทบั 

 Density-biased, Reservoir + Simple random sampling ขอ้มูลท่ีมีความหนาแน่น
ถึงเกณฑ ์ จะถูกเกบ็ลงโครงสร้างขอ้มูล Reservoir ท่ีมีขนาดจ ากดั โดยการเลือก
เกบ็ขอ้มูลลง Reservoir จะใชว้ิธีการสุ่มอยา่งง่าย 
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 Density-biased, Reservoir + Rejection sampling ขอ้มูลท่ีมีความหนาแน่นถึง
เกณฑ ์จะถูกเกบ็ลงโครงสร้างขอ้มูล Reservoir ท่ีมีขนาดจ ากดั โดยการเลือกเกบ็
ขอ้มูลลง Reservoir จะใชว้ิธีการสุ่มสองคร้ังดว้ยเทคนิค Rejection sampling การ
สุ่มคร้ังแรกเป็นการสุ่มเลือกขอ้มูล การสุ่มคร้ังท่ีสองเป็นการสุ่มตวัเลข uniform 
ท่ีมีค่าอยูร่ะหวา่ง [0..1] จากนั้นเทียบค่า uniform ท่ีสุ่มไดว้า่อยูภ่ายในช่วงท่ี
ก าหนดหรือไม่ (เช่น ก าหนดช่วง [0.3..0.7]) ถา้ค่าไม่อยูภ่ายในช่วงจะท้ิงขอ้มูล
นั้นไป (เรียกวา่ reject) แต่ถา้ค่าอยูภ่ายในช่วงจะเกบ็ขอ้มูลนั้นลง Reservoir 
กระบวนการจะวนซ ้าจนกวา่ Reservoir จะเตม็ 

วิธีการสุ่มขอ้มูลตามความหนาแน่นทั้งส่ีวธีิการขา้งตน้ มีขั้นตอนการท างานแสดงไดด้งั
อลักอริทึมในรูปท่ี 2.14 และแสดงรหสัค าสัง่ในรูปแบบของภาษาเออแลงไดด้งัรูปท่ี 2.15 

Algorithm  Density-biased sampling 

     Input:    a set of high density data generated back from the Window sliding algorithm 

     Output: a new set of data samples 

(1)   Display GUI to obtain a desired sampling technique choice from user   

(2)   If choice = ‘Density-biased, Hashing’ 

(3)            Then Hash each data point to store in a hash table T 

(4)                      Return T as an output 

(5)   If choice = ‘Density-biased, Reservoir+Hashing’ 

(6)            Then Interactive with user to obtain reservoir size 

(7)                     Hash each data point to store in a reservoir R 

(8)                     If collision occurs, the stored data is replaced with a new one  

(9)                     Repeat steps 7-8 until there is no more data point, and return R as output 

(10)   If choice = ‘Density-biased, Reservoir+Simple Random Sampling’ 

(11)           Then Interact with user to obtain bin size 

(12)                     Randomly select data point to store in a reservoir R  

                                             % random sampling without replacement 

(13)                     Repeat step 12 until R is full, and return R as an output 

(14)   If choice = ‘Density-biased, Reservoir+Rejection Sampling’ 

(15)            Then Interact with user to obtain bin size and interval I, I  [0.0..0.5] 

(16)                      Randomly select data point D     % sampling without replacement 

(17)                      Generate a uniform random number U from the range [0.0 .. 1.0] 

(18)                      If U is within the range [0.5-I .. 0.5+I], then store D in R 

(19)                      Otherwise, reject and discard D 

(20)                      Repeat steps 16-19 until R is full, and return R as an output 

 

รูปท่ี 2.14 อลักอริทึมการสุ่มขอ้มูลตามความหนาแน่น 
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% --- Density-biased sampling 

% 

%     generate back from slidingWindows -> POINTs 

%     input arguments: WindowsList,Den 

% 

genWin2P([])->[]; 

genWin2P([{P,Den}|T])-> 

        if Den>=1 -> dup(center(P),Den)++genWin2P(T);    

        true -> genWin2P(T) 

     end. 

 

%      take Bin elements  

specificDensBin(Bin,L,Den) -> take(Bin,specificDens(L,Den)). 

 

specificDens([],_)->[]; 

specificDens([{P,D}|T],Den)-> 

       if D>=Den -> [{P,D}|specificDens(T,Den)]; 

    true -> specificDens(T,Den) 

   end. 

 

%--- Simple Random with density bias   

simpleRandom(_,_,0)->[]; 

simpleRandom(WindowL,Dens,Bin)-> 

    Nth=random:uniform(length(WindowL)), 

    {P,D}=lists:nth(Nth,WindowL), 

    if D>=Dens -> [{P,D}|simpleRandom(WindowL,Dens,Bin-1)]  ; 

      true-> simpleRandom(WindowL,Dens,Bin) 

    end.  

 

%--- Rejection sampling with density bias 

rejectionRandom(_,_,_,0)->[]; 

rejectionRandom(Para,WindowL,Dens,Bin)-> 

    Nth=random:uniform(length(WindowL)), 

    Par=random:uniform(), 

    {P,D}=lists:nth(Nth,WindowL), 

    if (0.5-Para)=<Par,Par=<(0.5+Para),D>=Dens ->  

      [{P,D}|rejectionRandom(Para,WindowL,Dens,Bin-1)]  ; 

      true-> rejectionRandom(Para,WindowL,Dens,Bin) 

    end.  

 % --------------------- 

รูปท่ี 2.15 ชุดค าสัง่ภาษาเออแลงท่ีท าหนา้ท่ีสุ่มขอ้มูลตามความหนาแน่น 
 
จากขอ้มูลตวัอยา่งสองกลุ่มท่ีแปลงกลบัจากอลักอริทึม Window sliding และก าหนดค่า

ความหนาแน่นขั้นต ่าเป็น 1 จะประกอบดว้ยขอ้มูล 10 ตวั ดงัน้ี [1,7], [3,7], [3,7], [7,11], [7,11], 
[7,11], [9,11], [9,11], [9,13], [9,13] เม่ือสุ่มตามความหนาแน่นดว้ยเทคนิคต่างๆกนั จะไดผ้ลลพัธ์
การสุ่มและการจดักลุ่มขอ้มูล สรุปเป็นแผนภาพไดด้งัรูปท่ี 2.16 
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Transformed data:       [1,7],   [3,7],   [3,7],   [7,11],  [7,11],   
                                    [7,11], [9,11], [9,11], [9,13],  [9,13] 
 

 Sampling phase  Clustering phase 
Density-biased, 

Hashing Large bin size 
[1,7] [3,7] [3,7] [7,11] [7,11] 
[7,11] [9,11] [9,11] [9,13] [9,13] 

 

 Cluster1: [1,7], [3,7], [3,7] 
Cluster 2: [7,11], [7,11], [7,11], 
      [9,11], [9,11], [9,13], [9,13] 

    
Density-biased, 

Reservoir+Hashing 
 

Fn = (n mod 
BinSize)+1 

 Bin size = 5 
[7,11] [9,11] [9,11] [9,13] [9,13] 

 

 Cluster1: [7,11] 
Cluster 2: [9,11], [9,11], 
                 [9,13], [9,13] 

    
Density-biased, 

Reservoir+Simple 
Random Sampling 

 Bin size = 5 
[3,7] [7,11] [9,11] [7,11] [9,11] 

 

 Cluster1:  [3,7] 
Cluster 2: [7,11], [7,11], 
                 [9,11], [9,11] 

    
Density-biased, 

Reservoir+Rejection 
Sampling 

Bin size = 5 
[9,13] [1,7] [3,7] [9,11] [7,11] 

 

 Cluster1: [1,7], [3,7] 
Cluster 2: [7,11], [9,11], [9,13] 
 

 
รูปท่ี 2.16 แผนภาพเปรียบเทียบวิธีการสุ่มขอ้มูลตามความหนาแน่นดว้ยเทคนิคท่ีต่างกนัส่ีแบบ 

 
ขอ้มูลท่ีผา่นขั้นตอนการสุ่มตามความหนาแน่นดงัรูปท่ี 2.16 จะถูกส่งต่อไปยงัขั้นตอน

การจดักลุ่มขอ้มูลดว้ยโปรแกรม k-means clustering (แสดงชุดค าสัง่ในโปรแกรมดงัรูปท่ี 2.17) เพื่อ
จดัขอ้มูลแต่ละตวัเขา้กลุ่ม และสุดทา้ยจะค านวณจุดก่ึงกลางกลุ่มขอ้มูล (cluster means, or 
centroids) ในงานวิจยัน้ีจะใชค่้าจุดก่ึงกลางกลุ่มท่ีไดจ้ากขอ้มูลท่ีผา่นการสุ่มแต่ละแบบ เปรียบเทียบ
กบัค่าจุดก่ึงกลางกลุ่มของขอ้มูลเร่ิมตน้ก่อนท่ีจะท า Window sliding เพื่อพิจารณาวา่เทคนิคการสุ่ม
ตามความหนาแน่นแบบใด ใหผ้ลการจดักลุ่มท่ีใกลเ้คียงกบักลุ่มขอ้มูลดั้งเดิมมากท่ีสุด 
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kMeans(PL)->  

   {_,N}=read('enter number of clustering>'), 

   CL=take(N,sets:to_list(sets:from_list(PL))), %initial centroid 

   clustering(1,CL,PL). 

 

% take firts  distinct-n element of list 

take(0,_)->[]; 

take(N,[H|T])->[H|take(N-1,T)]. 

 

clustering(N,CL,PL)->  

   L1 = lists:map( fun(A) -> nearCentroid(A,CL) end ,PL), 
   L2 = transform(CL,L1), 
   NewCentroid = lists:map(fun({_,GL})-> findMeans(GL)end, L2), 
   N1= N+1, 
   if NewCentroid==CL -> NewCentroid; % return new centroid 
          N>=90 -> NewCentroid;  % max iterations=90 

                     true ->  clustering(N1,NewCentroid,PL) 
      end. 
 

nearCentroid(Point,CentroidL)-> 

     LenList=lists:zip( 

         lists:map(fun(A)->distance(Point,A)end,CentroidL),  

                       CentroidL), 

       [{_,Centroid}|_]=lists:keysort(1,LenList), 

        {Point,Centroid}. 

 

% transform Point-CentroidList to Centroid-PointList 

transform([],_)->[]; 

transform([C|TC],PC)->[{C,t1(C,PC)} |transform(TC,PC)]. 

 

t1(_,[])->[] ;      

t1(C1,[H|T])->{P,C}=H,  

             if C1==C -> [P|t1(C1,T)]; 

                C1=/=C -> t1(C1,T) 

             end. 

% compute Euclidean distance 

distance([],[])-> 0;   

distance([X1|T1],[X2|T2])->  

             math:sqrt((X2-X1)*(X2-X1)+distance(T1,T2) ). 

 

% findMeans([[1,2],[3,4]]) --> [2.0,3.0] 

findMeans(PointL) ->[H|_]=PointL ,Len=length(H), 

     AllDim=lists:reverse(allDim(Len,PointL)), 

     lists:map(fun(A)-> mymean(A) end, AllDim ). 

 

mymean(L)->lists:sum(L)/length(L). 

 

allDim(0,_)->[]; 

allDim(D,L)->[eachDimList(D,L)|allDim(D-1,L)]. 

 

eachDimList(_,[]) ->[]; 

eachDimList(N,[H|T]) ->[lists:nth(N,H)|eachDimList(N,T)]. 

 

รูปท่ี 2.17 โปรแกรม k-means clustering ในรูปแบบของภาษาเออแลง 
 

  



บทที ่ 3  
การทดสอบโปรแกรม 

            

วธีิการทดสอบโปรแกรมสุ่มข้อมูลและโปรแกรมจัดกลุ่มข้อมูล 

การทดสอบโปรแกรมของโครงการวิจยัน้ี มีวตัถุประสงคห์ลกัเพื่อการทดสอบ
ประสิทธิภาพของโปรแกรมสุ่มขอ้มูลตามความหนาแน่นทั้ง 4 เทคนิคไดแ้ก่ (1) Density-biased 
sampling: hashing (unlimited number of bins), (2) Density-biased sampling: reservoir and 
hashing, (3) Density-biased sampling: reservoir and simple random sampling, และ (4) Density-
biased sampling: reservoir and rejection sampling และเพื่อความสมบรูณ์ในการเปรียบเทียบ ผูว้ิจยั
ไดเ้พิ่มเติมการจดักลุ่มขอ้มูลกบัขอ้มูลท่ีถูกสุ่มอยา่งง่าย โดยไม่มีการพจิารณาค่าความหนาแน่นและ
ไม่ตอ้งมีการแปลงขอ้มูลดว้ยเทคนิค window sliding โดยก าหนดขนาดและจ านวนของ bin หรือ
เน้ือท่ีเกบ็ขอ้มูลในโครงสร้าง reservoir ใหเ้ท่ากบัท่ีใชใ้นเทคนิคท่ี (2), (3) และ (4) ส่วนในเทคนิคท่ี 
(1) จะใชจ้  านวน bin ใหม้ากท่ีสุดเท่าท่ีเน้ือท่ีหน่วยความจ าขณะนั้นจะจดัสรรใหไ้ด ้ทั้งน้ีเพื่อใชเ้ป็น
เกณฑเ์ปรียบเทียบประสิทธิภาพการใชเ้น้ือท่ีหน่วยความจ ากบัเทคนิคท่ี (2)-(4) 

เน่ืองจากเทคนิคการสุ่มขอ้มูลตามความหนาแน่น ตอ้งการคดัเลือกขอ้มูลเพื่อน าไปใช้
ในงานจดักลุ่มขอ้มูล การทดสอบประสิทธิภาพของโปรแกรมสุ่มขอ้มูลแบบต่างๆ จึงใชผ้ลลพัธ์ของ
การจดักลุ่มขอ้มูลเป็นเกณฑใ์นการเปรียบเทียบ ผลลพัธ์ของโปรแกรมจดักลุ่มขอ้มูลจะเป็นผลของ
การจดัขอ้มูลเขา้กลุ่มโดยแสดงค่าจุดก่ึงกลาง (mean, or centroid) ของแต่ละกลุ่ม ค่าจุดก่ึงกลางกลุ่ม
ของขอ้มูลท่ีไดจ้ากการจดักลุ่มขอ้มูลท่ีถูกสุ่มเลือกดว้ยเทคนิคต่างๆ จะถูกน ามาเปรียบเทียบกบัค่าจุด
ก่ึงกลางกลุ่มท่ีแทจ้ริงของขอ้มูลเร่ิมตน้ มาตรวดัเพื่อการเปรียบเทียบจะใชร้ะยะห่างยคูลิเดียนของจุด
ก่ึงกลางกลุ่มท่ีจดักลุ่มดว้ยขอ้มูลสุ่มเทียบกบัจุดก่ึงกลางท่ีแทจ้ริง 

นอกจากวดัประสิทธิภาพการจดักลุ่มกบัขอ้มูลท่ีไดจ้ากการสุ่มแลว้ ผูว้ิจยัยงัไดว้ดั
ประสิทธิภาพการจดักลุ่มกบัขอ้มูลท่ีผา่นการแปลงรูปแบบดว้ยเทคนิค window sliding โดยขอ้มูลจะถูก
สร้างกลบัใหมี้จ านวนเท่ากบัขอ้มูลตั้งตน้ แต่พิกดัของขอ้มูลจะเปล่ียนไป จากนั้นจะวดัความคลาดเคล่ือน
ของจุดก่ึงกลางกลุ่มขอ้มูล การทดสอบน้ีมีวตัถุประสงคท่ี์จะตรวจสอบประสิทธิภาพของโปรแกรม 
window sliding วา่สามารถแปลงขอ้มูลไดใ้กลเ้คียงกบัขอ้มูลจริงมากนอ้ยเพียงใด  

การทดสอบโปรแกรมสุ่มขอ้มูลตามความหนาแน่น นอกจากทดสอบประสิทธิภาพการ
จดักลุ่มขอ้มูลในดา้นความคลาดเคล่ือนของจุดก่ึงกลางขอ้มูลแลว้ ยงัมีการวดัเวลาท่ีใชป้ระมวลผล 
และวดัเน้ือท่ีหน่วยความจ าท่ีใชใ้นการจดัเกบ็ขอ้มูล ในระหวา่งกระบวนการสุ่มและกระบวนการ
จดักลุ่ม ตวัอยา่งค าสัง่ในภาษาเออแลงท่ีใชว้ดัเวลาและวดัเน้ือท่ีหน่วยความจ าแสดงไดด้งัรูปท่ี 3.1 
และ 3.2 ตามล าดบั 
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callWindowSliding(Dim,AllP) -> % initialization 

     Stream=myZip(Dim), 

                                       % window sliding -- running time computation 

     {TT,L}=timer:tc(dbs,eachWindow,[Dim,AllP,Stream]), 

     T11=TT/1000000,     % time is returned in second 

     format("~nTime for window sliding of dimension ~w is ~w  

              second ~n",[Dim,T11]),  

               L .      % and return Windows List 

รูปท่ี 3.1 ค าสัง่ในภาษาเออแลงท่ีใชว้ดัเวลาการประมวลผล 
 

mymain(Dim,AllP,WindowList,RealCentroid)-> 

       format("~nMenu (all choices use the same set of points)~n"), 

       format("0. Generate a new set of points~n"), 

       format("1. K-means~n"), 

       format("2. K-means of Window sliding~n"), % … more choices 

       format("11. Exit~n"),  

       {_,Menu}=read('enter >'), 

       case Menu of 

       0-> callMenu() ; 

       1-> format("~nRealCentroid with K-means=~w~n",[RealCentroid]), 

      Mem=erts_debug:size(AllP),  

           MemByte = Mem*4, 

      format("~n__Memory_Usage=~w Bytes~n",[MemByte]), 

           mymain(Dim,AllP,WindowList,RealCentroid);   

       2->  … 

รูปท่ี 3.2 ค าสัง่ในภาษาเออแลงท่ีใชว้ดัเน้ือท่ีหน่วยความจ า 
 
ข้อมูลและเคร่ืองมือทีใ่ช้ในการทดสอบ 

ขอ้มูลท่ีใชใ้นการทดสอบเป็นขอ้มูลในลกัษณะของจุด แสดงดว้ยพิกดัต าแหน่งขอ้มูลท่ี
เป็นเลขจ านวนเตม็ จ านวนแกน (หรือมิติ) ของพิกดัขอ้มูลมีไดต้ั้งแต่ 1 ถึง 10 มิติ (ส าหรับผูท่ี้สนใจ
ในการทดสอบกบัขอ้มูลสูงกวา่ 10 มิติ สามารถปรับปรุงรหสัค าสัง่ของโปรแกรมท่ีปรากฏใน
ภาคผนวก ก ในส่วนของโมดูล myZip(Dimension) ใหร้องรับ Dimension ท่ีมีค่าสูงกวา่ 10 ได)้ ใน
การสร้างขอ้มูลสังเคราะห์ผูใ้ชส้ามารถก าหนดจ านวนกลุ่มขอ้มูล จ านวนจุดขอ้มูลภายในแต่ละกลุ่ม 
และลกัษณะการกระจายตวัของขอ้มูลในแต่ละกลุ่ม รูปท่ี 3.3 แสดงตวัอยา่งเมนูในการเลือกลกัษณะ
ของขอ้มูลสังเคราะห์ 
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ขอ้มูลท่ีใชใ้นการทดสอบเป็นขอ้มูลสังเคราะห์ขนาดสามมิติตามขอ้ก าหนดในรูปท่ี 3.3 
ขอ้มูลมีจ านวน 8 ชุดแบ่งเป็นขอ้มูลขนาดเลก็ท่ีมีขอ้มูล 6,000 ตวัมีทั้งท่ีกระจายตวัแบบสม ่าเสมอ
และแบบซิฟประกอบดว้ยส่ีกลุ่มและแปดกลุ่มขอ้มูล และขอ้มูลขนาดใหญ่ท่ีมีขอ้มูล 14,000 ตวัท่ีมี
การกระจายแบบสม ่าเสมอและแบบซิฟประกอบดว้ยส่ีกลุ่มและแปดกลุ่มขอ้มูล ขอ้มูลท่ีถูกสร้างข้ึน
จะบนัทึกไวใ้นไฟล ์points.dat ท่ีมีลกัษณะแฟ้มขอ้มูลแบบขอ้ความหรือเทก็ซ์ไฟล ์ถา้ผูใ้ชต้อ้งการดู
ขอ้มูลในลกัษณะของกราฟ 2 มิติ หรือ 3 มิติ (ขอ้มูลสูงกวา่ 3 มิติ ไม่สามารถแสดงภาพกราฟได)้ 
สามารถใชโ้ปรแกรม GNUPLOT ช่วยในการสร้างภาพกราฟได ้ ตวัอยา่งจอภาพ GNUPLOT และ
การสัง่แสดงกราฟ 3 มิติ แสดงดงัรูปท่ี 3.4 (ถา้ตอ้งการแสดงกราฟ 2 มิติ ใหเ้ปล่ียนจากการใชค้  าสัง่ 
splot เป็น plot) และภาพขอ้มูลขนาดสามมิติทั้ง 8 ชุดท่ีใชใ้นการทดสอบโปรแกรมสุ่มและจดักลุ่ม
ขอ้มูลตามความหนาแน่นของโครงการวิจยัน้ีแสดงไดด้งัรูปท่ี 3.5 เคร่ืองมือท่ีใชใ้นการทดสอบ
โปรแกรมเป็นเคร่ืองคอมพิวเตอร์โนต้บุค ใชห้น่วยประมวลผล Mobile Intel 4 รุ่น U4100 ความเร็ว 
1.30 GHz หน่วยความจ าหลกั 2.0 GB ฮาร์ดดิสก ์250 GB 

 
รูปท่ี 3.3 ลกัษณะและจ านวนจุดขอ้มูลในขอ้มูลสังเคราะห์ 8 ชุดท่ีใชใ้นการทดสอบโปรแกรมสุ่ม

และจดักลุ่มขอ้มูลตามความหนาแน่น 

 
รูปท่ี 3.4 ตวัอยา่งการใชโ้ปรแกรม GNUPLOT เพื่อแสดงภาพขอ้มูลในลกัษณะกราฟ 3 มิติ 
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(a) ขอ้มูลชุดท่ี 1 มีขอ้มูล 4 กลุ่ม (b) ขอ้มูลชุดท่ี 2 มีขอ้มูล 4 กลุ่ม 

  

(c) ขอ้มูลชุดท่ี 3 มีขอ้มูล 4 กลุ่ม (d) ขอ้มูลชุดท่ี 4 มีขอ้มูล 4 กลุ่ม 

  
(e) ขอ้มูลชุดท่ี 5 มีขอ้มูล 8 กลุ่ม (f) ขอ้มูลชุดท่ี 6 มีขอ้มูล 8 กลุ่ม 

  
(g) ขอ้มูลชุดท่ี 7 มีขอ้มูล 8 กลุ่ม (h) ขอ้มูลชุดท่ี 8 มีขอ้มูล 8 กลุ่ม 

รูปท่ี 3.5 ขอ้มูลสงัเคราะห์ทั้ง 8 ชุดท่ีมีการกระจายขอ้มูลแบบสม ่าเสมอ (ภาพดา้นซา้ย) และกระจาย
แบบซิฟ (ภาพดา้นขวา) 
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ผลการทดสอบการสุ่มข้อมูลเพือ่การจัดกลุ่มข้อมูล 

ขอ้มูลท่ีใชใ้นการทดสอบประกอบดว้ย 8 ชุดขอ้มูล (เรียงล าดบัหมายเลขชุดขอ้มูล
ตามท่ีปรากฏในรูปท่ี 3.3) โดยจะทดสอบสงัเคราะห์ขอ้มูลทั้งท่ีเป็นขอ้มูล 2 มิติ และ 3 มิติ ผลการ
ทดสอบแสดงไดด้งัตารางท่ี 3.1-3.8 ขอ้มูลท่ีแสดงในตารางเป็นเวลาทั้งหมดท่ีใชใ้นการสุ่มขอ้มูล
และจดักลุ่มขอ้มูล หน่วยความจ าท่ีใชใ้นการเกบ็ขอ้มูล และความคลาดเคล่ือนของจุดก่ึงกลางขอ้มูล
รวมทุกกลุ่ม ขอ้มูลท่ีแสดงในแนวนอนของตารางเป็นวิธีการจดักลุ่มขอ้มูลร่วมกบัเทคนิคการสุ่ม
ขอ้มูลในแบบต่างๆ เทคนิคเหล่าน้ีประกอบดว้ย 
(1) K-means เป็นการรัน k-means กบัขอ้มูลสงัเคราะห์ท่ียงัไม่ไดผ้า่นการแปลงและการสุ่ม ผลลพัธ์

ท่ีไดจ้ดัเป็นจุดก่ึงกลางกลุ่มท่ีแทจ้ริง ใชเ้ป็นค่ามาตรฐานเพื่อเปรียบเทียบแต่ละเทคนิค 
(2) K-means, window sliding เป็นการจดักลุ่มดว้ยโปรแกรม k-means กบัขอ้มูลทุกจุดท่ีถูกแปลง

พิกดัขอ้มูลดว้ยเทคนิค window sliding 
(3) K-means, DBS&Hashing การสุ่มขอ้มูลใชเ้ทคนิคการสุ่มตามความหนาแน่น (density-biased 

sampling, DBS) กบัขอ้มูลท่ีถูกแปลงดว้ยเทคนิค window sliding ร่วมกบัวิธีการเขา้ถึง
ขอ้มูลแบบแฮชและมีเน้ือท่ีเกบ็ขอ้มูลไม่จ ากดั การทดสอบการสุ่มจะก าหนดความ
หนาแน่น (density) ของการคดัเลือกขอ้มูลจาก window sliding ท่ีแตกต่างกนั 

(4) K-means, DBS&Reservoir การสุ่มขอ้มูลใชเ้ทคนิคการสุ่มตามความหนาแน่นท่ีก าหนด density 
แตกต่างกนั และใชเ้น้ือท่ีเกบ็ขอ้มูล (reservoir) ท่ีมีขนาดหรือจ านวน bin ท่ีแตกต่าง
กนั เทคนิคการเขา้ถึงขอ้มูลใชว้ิธีแฮชชิง ถา้เกิดการชนกนัจะบนัทึกขอ้มูลตวัใหม่ 

(5) K-means, DBS&SRS การสุ่มขอ้มูลใชเ้ทคนิคการสุ่มตามความหนาแน่นท่ีก าหนด density 
แตกต่างกนั และใชเ้น้ือท่ีเกบ็ขอ้มูล (reservoir) ท่ีมีขนาดจ ากดั โดยทดลองก าหนด
จ านวน bin ท่ีแตกต่างกนั วิธีการคดัเลือกขอ้มูลเกบ็ลงในแต่ละ bin ใชว้ิธีการสุ่มอยา่ง
ง่าย (simple random sampling) จนกระทัง่ไดข้อ้มูลครบทุก bin ในการก าหนดแต่ละ
ค่า bin และค่า density จะทดลองซ ้า 10 คร้ังแลว้บนัทึกค่าเฉล่ียของการทดลองสิบคร้ัง 

(6) K-means, DBS&Rejection การสุ่มขอ้มูลใชเ้ทคนิคการสุ่มตามความหนาแน่นท่ีก าหนด density 
แตกต่างกนั และใชเ้น้ือท่ีเกบ็ขอ้มูล (reservoir) ท่ีมีขนาดจ ากดั โดยทดลองก าหนด
จ านวน bin ท่ีแตกต่างกนั วิธีการคดัเลือกขอ้มูลเกบ็ลงในแต่ละ bin ใชว้ิธีการ rejection 
sampling ท่ีทดลองก าหนดช่วงของค่า uniform สองขนาดคือ range = 0.2 และ 0.4 ท า
การสุ่มจนกระทัง่ไดข้อ้มูลครบทุก bin ในการก าหนดต่ละค่า bin และค่า density จะ
ทดลองซ ้า 10 คร้ังแลว้บนัทึกค่าเฉล่ียของการทดลองสิบคร้ัง 

(7) K-means, random เป็นการรัน k-means กบัขอ้มูลท่ีถูกสุ่มโดยตรงจากขอ้มูลเร่ิมตน้ โดยทดลอง
ก าหนดค่า bin แตกต่างกนั ในแต่ละค่า bin จะทดลองซ ้า 10 คร้ังแลว้บนัทึกค่าเฉล่ีย
ของการทดลองสิบคร้ัง 
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ตารางท่ี 3.1 ผลการจดักลุ่มขอ้มูล 2 มิติ จ  านวนกลุ่ม 4 กลุ่ม ขอ้มูลรวม 200 ตวั 
เทคนิคการจดักลุ่ม 
และคา่พารามิเตอร์ 

ขอ้มูลกระจายแบบสม ่าเสมอ (ขอ้มูลชุดท่ี 1) ขอ้มูลกระจายแบบซิฟ (ขอ้มูลชุดท่ี 2) 
เวลา 

(วินาที) 
หน่วยความจ า 

(ไบต)์ 
ความคลาด
เคล่ือน 

เวลา 
(วินาที) 

หน่วยความจ า 
(ไบต)์ 

ความคลาด
เคล่ือน 

K-means 0.016 4,800 -- 0.016 4,800 -- 
K-means, sliding window 0.094 2,048 5.798 0.079 3,024 16.466 
K-means, DBS&Hashing 

Density=2 
 

0.016 
 

2,000 
 

5.829 
 

0.016 
 

2,232 
 

6.139 
Density=3 0.016 1,904 5.860 0.000 1,496 15.402 

K-means, DBS&Reservoir 
Density=2 , Bin=15 

 
0.016 

 
1,280 

 
5.461 

 
0.000 

 
592 

 
21.023 

Density=2 , Bin=20 0.015 1,552 6.926 0.016 848 19.654 
Density=3 , Bin=15 0.000 1,376 3.700 0.000 704 19.960 
Density=3 , Bin=20 0.016 1,696 6.072 0.015 928 20.874 

K-means, DBS&SRS 
Density=2 , Bin=15 

 
0.030 

 
1,123 

 
6.384 

 
0.014 

 
603 

 
15.552 

Density=2 , Bin=20 0.032 1,552 5.408 0.016 798 13.162 
Density=3 , Bin=15 0.030 1,249 6.364 0.030 677 13.796 
Density=3 , Bin=20 0.046 1,645 6.113 0.016 924 17.914 

K-means, DBS&Rejection 
Range=0.2,Dens=2,Bin=15 

 
0.046 

 
1,157 

 
5.923 

 
0.030 

 
596 

 
15.088 

Range=0.2,Dens=2,Bin=20 0.061 1,574 7.051 0.031 784 12.653 
Range=0.2,Dens=3,Bin=15 0.045 1,343 6.581 0.031 672 13.979 
Range=0.2,Dens=3,Bin=20 0.061 1,635 5.226 0.062 900 14.400 
Range=0.4,Dens=2,Bin=15 0.015 1,190 6.251 0.031 601 14.550 
Range=0.4,Dens=2,Bin=20 0.046 1,560 4.978 0.031 805 13.025 
Range=0.4,Dens=3,Bin=15 0.031 1,248 6.346 0.030 702 14.387 
Range=0.4,Dens=3,Bin=20 0.046 1,650 5.879 0.016 910 14.916 

K-means, random 
Bin=15   

 
0.000 

 
350 

 
4.531 

 
0.000 

 
345 

 
14.556 

Bin=20 0.015 456 4.573 0.015 462 12.784 
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ตารางท่ี 3.2 ผลการจดักลุ่มขอ้มูล 2 มิติ จ  านวนกลุ่ม 8 กลุ่ม ขอ้มูลรวม 200 ตวั 
เทคนิคการจดักลุ่ม 
และค่าพารามิเตอร์ 

ขอ้มูลกระจายแบบสม ่าเสมอ (ขอ้มูลชุดท่ี 5) ขอ้มูลกระจายแบบซิฟ (ขอ้มูลชุดท่ี 6) 
เวลา 

(วินาที) 
หน่วยความจ า 

(ไบต)์ 
ความคลาด
เคล่ือน 

เวลา 
(วินาที) 

หน่วยความจ า 
(ไบต)์ 

ความคลาด
เคล่ือน 

K-means 0.032 4,800 -- 0.031 4,800 -- 
K-means, sliding window 0.110 2,480 14.028 0.109 2,512 20.081 
K-means, DBS&Hashing 

Density=2 
 

0.031 
 

2,120 
 

14.971 
 

0.062 
 

2,272 
 

21.910 
Density=3 0.016 1,832 15.953 0.032 1,856 6.800 

K-means, DBS&Reservoir 
Density=2 , Bin=15 

 
0.016 

 
912 

 
11.175 

 
0.015 

 
752 

 
33.708 

Density=2 , Bin=20 0.032 1,128 10.178 0.015 976 23.544 
Density=3 , Bin=15 0.016 952 12.061 0.031 792 30.880 
Density=3 , Bin=20 0.016 1,200 9.545 0.015 1,096 23.425 

K-means, DBS&SRS 
Density=2 , Bin=15 

 
0.030 

 
805 

 
15.882 

 
0.014 

 
724 

 
25.125 

Density=2 , Bin=20 0.016 1,079 13.254 0.031 940 23.998 
Density=3 , Bin=15 0.030 877 13.130 0.030 818 23.227 
Density=3 , Bin=20 0.031 1,145 16.379 0.030 1,083 22.406 

K-means, DBS&Rejection 
Range=0.2,Dens=2,Bin=15 

 
0.046 

 
767 

 
14.339 

 
0.030 

 
757 

 
23.015 

Range=0.2,Dens=2,Bin=20 0.062 992 14.921 0.046 997 25.493 
Range=0.2,Dens=3,Bin=15 0.062 884 13.230 0.030 809 23.398 
Range=0.2,Dens=3,Bin=20 0.061 1,159 13.656 0.046 1,089 22.631 
Range=0.4,Dens=2,Bin=15 0.030 765 14.264 0.030 717 23.648 
Range=0.4,Dens=2,Bin=20 0.030 1,064 13.753 0.016 966 24.574 
Range=0.4,Dens=3,Bin=15 0.030 910 16.398 0.016 817 21.336 
Range=0.4,Dens=3,Bin=20 0.030 1,186 16.948 0.031 1,098 22.708 

K-means, random 
Bin=15   

 
0.000 

 
352 

 
13.734 

 
0.016 

 
352 

 
26.949 

Bin=20 0.016 470 14.126 0.014 465 22.459 
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ตารางท่ี 3.3 ผลการจดักลุ่มขอ้มูล 3 มิติ จ  านวนกลุ่ม 4 กลุ่ม ขอ้มูลรวม 200 ตวั 
เทคนิคการจดักลุ่ม 
และค่าพารามิเตอร์ 

ขอ้มูลกระจายแบบสม ่าเสมอ (ขอ้มูลชุดท่ี 1) ขอ้มูลกระจายแบบซิฟ (ขอ้มูลชุดท่ี 2) 
เวลา 

(วินาที) 
หน่วยความจ า 

(ไบต)์ 
ความคลาด
เคล่ือน 

เวลา 
(วินาที) 

หน่วยความจ า 
(ไบต)์ 

ความคลาด
เคล่ือน 

K-means 0.015 6,400 -- 0.078 6,400 -- 
K-means, sliding window 2.667 6,768 0.841 3.166 14,832 9.096 
K-means, DBS&Hashing 

Density=2 
 

0.046 
 

6,672 
 

0.870 
 

0.046 
 

7,248 
 

10.931 
Density=3 0.078 6,232 0.962 0.016 2,848 11.184 

K-means, DBS&Reservoir 
Density=2 , Bin=15 

 
0.016 

 
1,296 

 
7.996 

 
0.000 

 
824 

 
46.442 

Density=2 , Bin=20 0.015 1,744 8.257 0.016 1,032 45.152 
Density=3 , Bin=15 0.015 1,320 8.097 0.016 928 31.441 
Density=3 , Bin=20 0.032 1,936 7.779 0.031 1,184 14.016 

K-means, DBS&SRS 
Density=2 , Bin=15 

 
2.246 

 
1,174 

 
8.566 

 
1.559 

 
661 

 
17.255 

Density=2 , Bin=20 2.963 1,520 8.414 1.621 909 18.736 
Density=3 , Bin=15 2.136 1,248 9.898 2.339 844 14.660 
Density=3 , Bin=20 4.135 1,728 11.040 5.554 1,074 14.630 

K-means, DBS&Rejection 
Range=0.2,Dens=2,Bin=15 

 
6.130 

 
1,180 

 
8.285 

 
3.540 

 
664 

 
18.608 

Range=0.2,Dens=2,Bin=20 7.190 1,639 13.020 6.067 911 18.498 
Range=0.2,Dens=3,Bin=15 4.835 1,225 13.929 8.439 822 20.056 
Range=0.2,Dens=3,Bin=20 10.935 1,706 8.690 9.686 1,092 15.188 
Range=0.4,Dens=2,Bin=15 2.932 1,258 11.857 1.310 668 17.329 
Range=0.4,Dens=2,Bin=20 4.320 1,525 10.071 2.588 916 17.466 
Range=0.4,Dens=3,Bin=15 3.665 1,233 10.622 3.416 808 16.926 
Range=0.4,Dens=3,Bin=20 4.710 1,660 9.311 6.535 1,101 16.134 

K-means, random 
Bin=15   

 
0.014 

 
470 

 
11.071 

 
0.000 

 
470 

 
17.980 

Bin=20 0.015 620 6.347 0.000 618 17.198 
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ตารางท่ี 3.4 ผลการจดักลุ่มขอ้มูล 3 มิติ จ  านวนกลุ่ม 8 กลุ่ม ขอ้มูลรวม 200 ตวั 
เทคนิคการจดักลุ่ม 
และค่าพารามิเตอร์ 

ขอ้มูลกระจายแบบสม ่าเสมอ (ขอ้มูลชุดท่ี 5) ขอ้มูลกระจายแบบซิฟ (ขอ้มูลชุดท่ี 6) 
เวลา 

(วินาที) 
หน่วยความจ า 

(ไบต)์ 
ความคลาด
เคล่ือน 

เวลา 
(วินาที) 

หน่วยความจ า 
(ไบต)์ 

ความคลาด
เคล่ือน 

K-means 0.031 6,400 -- 0.078 6,400 -- 
K-means, sliding window 2.574 10,408 26.312 2.653 10,960 19.526 
K-means, DBS&Hashing 

Density=2 
 

0.140 
 

8,392 
 

41.403 
 

0.202 
 

8,240 
 

29.658 
Density=3 0.125 6,752 42.984 0.062 5,360 50.073 

K-means, DBS&Reservoir 
Density=2 , Bin=15 

 
0.031 

 
1,568 

 
60.941 

 
0.031 

 
936 

 
107.052 

Density=2 , Bin=20 0.016 1,912 50.879 0.031 1,152 94.188 
Density=3 , Bin=15 0.032 1,568 60.941 0.015 984 89.251 
Density=3 , Bin=20 0.032 1,920 50.795 0.032 1,272 70.949 

K-means, DBS&SRS 
Density=2 , Bin=15 

 
2.245 

 
960 

 
25.958 

 
1.258 

 
740 

 
41.569 

Density=2 , Bin=20 2.605 1,230 25.691 1.216 992 27.188 
Density=3 , Bin=15 1.621 1,004 25.550 2.917 884 36.116 
Density=3 , Bin=20 3.322 1,358 27.006 2.823 1,164 29.266 

K-means, DBS&Rejection 
Range=0.2,Dens=2,Bin=15 

 
2.916 

 
919 

 
26.643 

 
3.667 

 
748 

 
35.960 

Range=0.2,Dens=2,Bin=20 5.568 1,232 25.011 4.195 1,006 34.826 
Range=0.2,Dens=3,Bin=15 3.728 1,024 24.290 3.603 867 31.341 
Range=0.2,Dens=3,Bin=20 7.581 1,401 24.721 7.425 1,147 35.210 
Range=0.4,Dens=2,Bin=15 1.933 918 23.081 1.450 730 33.940 
Range=0.4,Dens=2,Bin=20 3.478 1,174 23.069 2.386 1,005 33.874 
Range=0.4,Dens=3,Bin=15 1.169 1,053 26.291 2.230 879 34.781 
Range=0.4,Dens=3,Bin=20 2.526 1,403 27.463 2.605 1,112 36.709 

K-means, random 
Bin=15   

 
0.015 

 
465 

 
30.099 

 
0.000 

 
470 

 
38.123 

Bin=20 0.015 613 33.859 0.016 616 30.044 
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ตารางท่ี 3.5 ผลการจดักลุ่มขอ้มูล 2 มิติ จ  านวนกลุ่ม 4 กลุ่ม ขอ้มูลรวม 5,000 ตวั 
เทคนิคการจดักลุ่ม 
และค่าพารามิเตอร์ 

ขอ้มูลกระจายแบบสม ่าเสมอ (ขอ้มูลชุดท่ี 3) ขอ้มูลกระจายแบบซิฟ (ขอ้มูลชุดท่ี 4) 
เวลา 

(วินาที) 
หน่วยความจ า 

(ไบต)์ 
ความคลาด
เคล่ือน 

เวลา 
(วินาที) 

หน่วยความจ า 
(ไบต)์ 

ความคลาด
เคล่ือน 

K-means 0.265 120,000 -- 0.749 120,000 -- 
K-means, sliding window 1.716 40,528 2.709 1.763 42,512 36.181 
K-means, DBS&Hashing 

Density=5 
 

0.296 
 

40,528 
 

2.709 
 

0.265 
 

42,488 
 

36.186 
Density=20 0.186 40,528 2.709 0.203 36,760 12.184 

K-means, DBS&Reservoir 
Density=5 , Bin=20 

 
0.062 

 
23,408 

 
4.212 

 
0.015 

 
8,880 

 
59.450 

Density=5 , Bin=30 0.266 35,752 2.902 0.031 16,016 60.691 
Density=20 , Bin=20 0.063 23,408 4.212 0.031 13,440 17.263 
Density=20 , Bin=30 0.265 35,752 2.902 0.031 18,416 14.150 

K-means, DBS&SRS 
Density=5 , Bin=20 

 
0.062 

 
24,632 

 
8.384 

 
0.045 

 
5,592 

 
26.471 

Density=5 , Bin=30 0.093 38,235 4.416 0.031 8,947 17.383 
Density=20 , Bin=20 0.092 24,907 7.198 0.031 6,576 17.531 
Density=20 , Bin=30 0.125 36,638 6.403 0.047 10,534 11.858 

K-means, DBS&Rejection 
Range=0.2,Dens=5,Bin=20 

 
0.124 

 
24,276 

 
6.776 

 
0.014 

 
5,065 

 
17.966 

Range=0.2,Dens=5,Bin=30 0.139 38,454 7.963 0.077 8,614 19.657 
Range=0.2,Dens=20,Bin=20 0.124 23,686 8.723 0.030 6,827 12.324 
Range=0.2,Dens=20,Bin=30 0.110 35,003 5.546 0.093 10,169 10.965 

Range=0.4,Dens=5,Bin=20 0.155 23,744 7.560 0.030 6,222 13.543 
Range=0.4,Dens=5,Bin=30 0.141 38,102 4.928 0.046 8,929 16.068 

Range=0.4,Dens=20,Bin=20 0.094 34,496 7.777 0.015 6,281 16.283 
Range=0.4,Dens=20,Bin=30 0.141 37,497 5.128 0.092 9,878 13.381 

K-means, random 
Bin=20   

 
0.015 

 
476 

 
13.261 

 
0.015 

 
480 

 
18.357 

Bin=30 0.016 713 13.780 0.014 716 20.700 
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ตารางท่ี 3.6 ผลการจดักลุ่มขอ้มูล 2 มิติ จ  านวนกลุ่ม 8 กลุ่ม ขอ้มูลรวม 5,000 ตวั 
เทคนิคการจดักลุ่ม 
และค่าพารามิเตอร์ 

ขอ้มูลกระจายแบบสม ่าเสมอ (ขอ้มูลชุดท่ี 7) ขอ้มูลกระจายแบบซิฟ (ขอ้มูลชุดท่ี 8) 
เวลา 

(วินาที) 
หน่วยความจ า 

(ไบต)์ 
ความคลาด
เคล่ือน 

เวลา 
(วินาที) 

หน่วยความจ า 
(ไบต)์ 

ความคลาด
เคล่ือน 

K-means 0.452 120,000 -- 0.825 96,000 -- 
K-means, sliding window 1.669 40,896 12.452 1.623 34,240 8.839 
K-means, DBS&Hashing 

Density=5 
 

0.249 
 

40,896 
 

12.452 
 

0.468 
 

34,192 
 

8.804 
Density=20 0.250 40,736 12.438 0.265 25,576 17.299 

K-means, DBS&Reservoir 
Density=5 , Bin=20 

 
0.109 

 
17,376 

 
10.270 

 
0.047 

 
2,584 

 
57.139 

Density=5 , Bin=30 0.156 25,232 20.170 0.047 4,152 48.285 
Density=20 , Bin=20 0.109 17,376 10.270 0.031 5,744 31.854 
Density=20 , Bin=30 0.172 25,232 20.170 0.124 9,144 43.889 

K-means, DBS&SRS 
Density=5 , Bin=20 

 
0.156 

 
14,948 

 
11.311 

 
0.047 

 
4,707 

 
35.687 

Density=5 , Bin=30 0.141 21,934 13.047 0.061 8,640 28.100 
Density=20 , Bin=20 0.077 15,488 16.544 0.031 6,867 35.829 
Density=20 , Bin=30 0.296 22,555 13.982 0.139 11,404 31.506 

K-means, DBS&Rejection 
Range=0.2,Dens=5,Bin=20 

 
0.077 

 
14,652 

 
15.392 

 
0.030 

 
4,921 

 
33.935 

Range=0.2,Dens=5,Bin=30 0.233 22,577 13.676 0.078 8,188 27.322 
Range=0.2,Dens=20,Bin=20 0.124 15,113 16.562 0.046 6,832 32.852 
Range=0.2,Dens=20,Bin=30 0.171 22,289 16.076 0.092 11,528 31.525 

Range=0.4,Dens=5,Bin=20 0.077 14,152 16.422 0.046 4,876 32.040 
Range=0.4,Dens=5,Bin=30 0.093 21,657 15.257 0.046 7,249 30.607 

Range=0.4,Dens=20,Bin=20 0.124 14,950 16.110 0.031 7,136 29.422 
Range=0.4,Dens=20,Bin=30 0.265 25,360 13.588 0.093 11,563 27.084 

K-means, random 
Bin=20   

 
0.015 

 
480 

 
16.401 

 
0.015 

 
476 

 
39.209 

Bin=30 0.016 720 14.492 0.015 720 31.832 
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ตารางท่ี 3.7 ผลการจดักลุ่มขอ้มูล 3 มิติ จ  านวนกลุ่ม 4 กลุ่ม ขอ้มูลรวม 5,000 ตวั 
เทคนิคการจดักลุ่ม 
และค่าพารามิเตอร์ 

ขอ้มูลกระจายแบบสม ่าเสมอ (ขอ้มูลชุดท่ี 3) ขอ้มูลกระจายแบบซิฟ (ขอ้มูลชุดท่ี 4) 
เวลา 

(วินาที) 
หน่วยความจ า 

(ไบต)์ 
ความคลาด
เคล่ือน 

เวลา 
(วินาที) 

หน่วยความจ า 
(ไบต)์ 

ความคลาด
เคล่ือน 

K-means 0.234 160,000 -- 0.671 160,000 -- 
K-means, sliding window 49.92 142,160 7.172 49.687 180,824 1.719 
K-means, DBS&Hashing 

Density=5 
 

1.232 
 

142,160 
 

7.172 
 

1.622 
 

162,408 
 

1.561 
Density=50 1.077 126,000 6.786 0.187 44,024 8.063 

K-means, DBS&Reservoir 
Density=5 , Bin=60 

 
0.358 

 
41,904 

 
4.473 

 
0.093 

 
12,024 

 
48.865 

Density=5 , Bin=100 0.515 76,824 8.218 0.218 23,496 37.614 
Density=50 , Bin=30 0.109 27,048 6.818 0.218 18,928 18.627 
Density=50 , Bin=50 0.250 59,552 4.671 0.219 37,096 16.821 

K-means, DBS&SRS 
Density=5 , Bin=60 

 
4.556 

 
52,260 

 
18.747 

 
0.513 

 
7,952 

 
14.218 

Density=5 , Bin=100 6.303 92,902 12.809 0.873 13,397 12.131 
Density=50 , Bin=30 2.714 36,782 13.915 2.777 18,661 11.433 
Density=50 , Bin=50 4.710 56,700 25.807 5.693 36,972 9.056 

K-means, DBS&Rejection 
Range=0.2,Dens=5,Bin=60 

 
8.768 

 
57,715 

 
12.924 

 
1.184 

 
8,160 

 
15.261 

Range=0.2,Dens=5,Bin=100 16.614 93,699 11.839 1.918 13,195 13.828 
Range=0.2,Dens=50,Bin=30 7.346 39,560 10.871 11.248 18,883 12.389 
Range=0.2,Dens=50,Bin=50 11.685 57,016 15.308 19.999 37,255 10.585 

Range=0.4,Dens=5,Bin=60 4.071 57,316 10.453 0.576 8,412 14.134 
Range=0.4,Dens=5,Bin=100 7.628 87,054 21.281 1.013 13,843 14.640 
Range=0.4,Dens=50,Bin=30 4.275 34,241 27.860 4.960 18,743 10.914 
Range=0.4,Dens=50,Bin=60 6.022 60,742 18.905 8.891 36,743 12.282 

K-means, random 
Bin=30   

 
0.015 

 
960 

 
33.375 

 
0.030 

 
957 

 
16.895 

Bin=50 0.030 1,595 36.196 0.031 1,592 15.884 
Bin=60 0.030 1,905 46.326 0.030 1,912 13.821 

Bin=100 0.046 3,180 29.615 0.045 3,171 11.413 
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ตารางท่ี 3.8 ผลการจดักลุ่มขอ้มูล 3 มิติ จ  านวนกลุ่ม 8 กลุ่ม ขอ้มูลรวม 5,000 ตวั 
เทคนิคการจดักลุ่ม 
และค่าพารามิเตอร์ 

ขอ้มูลกระจายแบบสม ่าเสมอ (ขอ้มูลชุดท่ี 7) ขอ้มูลกระจายแบบซิฟ (ขอ้มูลชุดท่ี 8) 
เวลา 

(วินาที) 
หน่วยความจ า 

(ไบต)์ 
ความคลาด
เคล่ือน 

เวลา 
(วินาที) 

หน่วยความจ า 
(ไบต)์ 

ความคลาด
เคล่ือน 

K-means 0.656 160,000 -- 3.635 128,000 -- 
K-means, sliding window 49.343 135,688 17.505 37.331 139,136 13.952 
K-means, DBS&Hashing 

Density=5 
 

4.009 
 

135,688 
 

17.505 
 

3.947 
 

118,904 
 

15.091 
Density=50 2.090 107,736 29.897 0.312 39,448 21.388 

K-means, DBS&Reservoir 
Density=5 , Bin=60 

 
0.515 

 
38,704 

 
58.061 

 
0.110 

 
6,216 

 
53.317 

Density=5 , Bin=100 0.639 63,800 40.372 0.108 5,984 42.314 
Density=50 , Bin=30 0.234 27,952 52.241 0.188 21,544 40.378 
Density=50 , Bin=50 0.218 41,362 45.231 0.281 35,848 22.198 

K-means, DBS&SRS 
Density=5 , Bin=60 

 
2.856 

 
33,294 

 
31.115 

 
0.810 

 
8,386 

 
35.767 

Density=5 , Bin=100 4.618 58,164 27.877 1.216 13,184 32.996 
Density=50 , Bin=30 2.308 25,734 22.132 4.945 20,540 20.552 
Density=50 , Bin=50 4.352 39,438 36.335 8.471 34,148 21.516 

K-means, DBS&Rejection 
Range=0.2,Dens=5,Bin=60 

 
6.895 

 
32,595 

 
34.854 

 
1.778 

 
7,935 

 
32.762 

Range=0.2,Dens=5,Bin=100 9.407 57,548 27.560 2.401 14,007 37.905 
Range=0.2,Dens=50,Bin=30 5.897 25,905 33.680 14.743 21,642 20.130 
Range=0.2,Dens=50,Bin=50 10.406 43,680 25.803 18.267 35,542 19.416 

Range=0.4,Dens=5,Bin=60 3.478 32,078 30.156 0.686 8,849 34.977 
Range=0.4,Dens=5,Bin=100 5.539 57,688 29.205 1.591 12,598 36.491 
Range=0.4,Dens=50,Bin=30 2.136 25,670 36.854 6.942 20,830 22.909 
Range=0.4,Dens=50,Bin=60 5.383 40,673 34.443 12.168 34,266 22.890 

K-means, random 
Bin=30   

 
0.014 

 
960 

 
20.928 

 
0.030 

 
960 

 
40.565 

Bin=50 0.030 1,595 24.263 0.030 1,592 31.856 
Bin=60 0.030 1,910 16.973 0.030 1,912 31.747 

Bin=100 0.032 3,176 19.109 0.046 3,173 25.751 
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ผลการเปรียบเทยีบความคลาดเคลือ่นของการจัดกลุ่มข้อมูล 

การจดักลุ่มตามความหนาแน่น มีวตัถุประสงคท่ี์จะพฒันาเทคนิคการจดักลุ่มกบัขอ้มูล
ขนาดใหญ่ท่ีสามารถพฒันาต่อไปใหจ้ดัการกบัขอ้มูลสตรีมได ้ ดงันั้นเทคนิคการสุ่มและการจดักลุ่ม
ท่ีดี จะตอ้งใชเ้น้ือท่ีหน่วยความจ าต ่า แต่ใหผ้ลการจดักลุ่มท่ีคลาดเคล่ือนไปจากกลุ่มท่ีแทจ้ริงเป็น
ระยะทางนอ้ยท่ีสุด ดงันั้นการสรุปผลเทคนิคต่างๆท่ีใชใ้นการจดักลุ่ม ก าหนดเกณฑใ์นการ
เปรียบเทียบวา่แต่ละเทคนิคจะตอ้งใชห้น่วยความจ าไม่มากกวา่ 30% ของหน่วยความจ าท่ีโปรแกรม 
k-means ใชใ้นการจดักลุ่มขอ้มูลสงัเคราะห์ทั้งหมด (ขอ้มูลในแถวแรกของตารางท่ี 3.1-3.8) เช่น ถา้
การรัน k-means กบัขอ้มูลทั้งหมดใชห้น่วยความจ า 4,800 ไบต ์ เทคนิคการสุ่มและการจดักลุ่ม
จะตอ้งใชห้น่วยความจ าไม่เกิน 1,440 ไบต ์ 

เทคนิคการสุ่มและการจดักลุ่มท่ีผา่นเกณฑข์ั้นต ่าน้ี แสดงเปรียบเทียบไดด้งัตารางท่ี 3.9 
โดยค่าความคลาดเคล่ือนท่ีแสดงในตารางเป็นค่าเฉล่ียจากการทดสอบในทุกค่า density และทุกค่า 
bin เคร่ืองหมาย ‘--’ ท่ีปรากฏในตารางหมายถึงเทคนิคนั้นๆใชห้น่วยความจ ามากกวา่เกณฑข์ั้นต ่าท่ี
ก าหนด จึงไม่สามารถน าผลการจดักลุ่มมาเปรียบเทียบร่วมกบัเทคนิคอ่ืนๆได ้
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ตารางท่ี 3.9 การเปรียบเทียบค่าความคลาดเคล่ือนของกลุ่มขอ้มูลเม่ือใชเ้ทคนิคการสุ่มแต่ละแบบ 
ลกัษณะของขอ้มูล K-means, DBS 

&Hashing 
K-means, DBS 

&Reservoir 
K-means, 

DBS&SRS 
K-means, DBS 

&Rejection 
K-means, 
random 

ข้อมูลกระจายสม ่าเสมอ      
ขนาดเลก็ 2 มิติ, 4 กลุ่ม -- -- 6.067 6.029 4.552  

 2 มิติ, 8 กลุ่ม -- 10.739  14.661 16.471 13.930 
 3 มิติ, 4 กลุ่ม -- 8.032  9.479 10.723 8.709 
 3 มิติ, 8 กลุ่ม -- 55.889 26.051 25.071  31.979 

ขนาดใหญ่ 2 มิติ, 4 กลุ่ม -- 3.557  6.600 6.800 13.520 
 2 มิติ, 8 กลุ่ม -- 15.22 13.721  15.385 15.446 
 3 มิติ, 4 กลุ่ม -- -- -- -- 44.721  
 3 มิติ, 8 กลุ่ม -- 48.965 29.364 31.560 20.318  

ข้อมูลกระจายแบบซิฟ      
ขนาดเลก็ 2 มิติ, 4 กลุ่ม -- 20.377 15.098 14.124  14.634 

 2 มิติ, 8 กลุ่ม -- 27.889 23.689 23.350  24.704 
 3 มิติ, 4 กลุ่ม -- 45.873 16.320  17.525 17.589 
 3 มิติ, 8 กลุ่ม -- 90.360 33.534  34.580 34.083 

ขนาดใหญ่ 2 มิติ, 4 กลุ่ม -- 37.888 18.310 15.228  19.528 
 2 มิติ, 8 กลุ่ม -- 32.780 31.408 30.598  35.520 
 3 มิติ, 4 กลุ่ม -- 30.481 11.709  13.003 14.503 
 3 มิติ, 8 กลุ่ม -- 39.551 27.707  28.434 32.479 

 

เม่ือพิจารณาจากผลการทดลองตามตารางท่ี 3.9 จะเห็นไดว้า่เทคนิค K-means, DBS& 
Hashing เม่ือทดสอบกบัขอ้มูลทุกชุด ปรากฏผลเป็นเคร่ืองหมาย ‘--’ ทั้งน้ีเน่ืองจากเทคนิคน้ีไม่มี
ขอ้ก าหนดเก่ียวกบัจ านวน bin ท าใหใ้ชห้น่วยความจ ามากกวา่เกณฑท่ี์ตั้งไว ้จากผลการเปรียบเทียบ
ค่าความคลาดเคล่ือนของกลุ่มขอ้มูล จะเห็นไดว้า่เม่ือกลุ่มขอ้มูลมีการกระจายแบบสม ่าเสมอและ
เป็นขอ้มูลขนาดเลก็ เทคนิค K-means, DBS&Reservoir ท่ีใชก้ารเขา้ถึงขอ้มูลแบบแฮชจะใหผ้ลลพัธ์
ท่ีดี แต่ถา้ขอ้มูลมีขนาดใหญ่เทคนิค K-means, random จะใหผ้ลลพัธ์การจดักลุ่มท่ีดี 

ในกรณีท่ีขอ้มูลกระจายแบบซิฟและเป็นขอ้มูลขนาดสองมิติ เทคนิค K-means, DBS& 
Rejection จะใหผ้ลลพัธ์การจดักลุ่มท่ีดี แต่เม่ือขอ้มูลเพิ่มขนาดเป็นสามมิติ เทคนิค K-means, DBS& 
SRS จะใหผ้ลลพัธ์การจดักลุ่มท่ีดีกวา่ 
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ผลการเปรียบเทียบเวลาทีใ่ช้ในการสุ่มและจัดกลุ่มข้อมูล 

การเปรียบเทียบเวลาในการประมวลผล จะรวมทั้งเวลาในขั้นตอนการสุ่มและเวลาใน
ขั้นตอนการจดักลุ่มของทั้ง 7 เทคนิค ประกอบดว้ย (1) K-means, (2) K-means, window sliding, (3) 
K-means, DBS&Hashing, (4) K-means, DBS&Reservoir, (5) K-means, DBS&SRS, (6) K-means, 
DBS&Rejection และ (7) K-means, random 

การแสดงผลทดสอบเปรียบเทียบเวลาจะแสดงเฉพาะกรณีของขอ้มูล 3 มิติ (ขอ้มูลสอง
มิติใหผ้ลสอดคลอ้งเช่นเดียวกบัในกรณีสามมิติ) จ าแนกเป็นขอ้มูลขนาดเลก็จ านวน 4 กลุ่ม (รูปท่ี 
3.6), ขอ้มูลขนาดเลก็จ านวน 8 กลุ่ม (รูปท่ี 3.7), ขอ้มูลขนาดใหญ่จ านวน 4 กลุ่ม (รูปท่ี 3.8) และ 
ขอ้มูลขนาดใหญ่จ านวน 8 กลุ่ม (รูปท่ี 3.9) โดยในแต่ละรูปจะเปรียบเทียบทั้งกรณีขอ้มูลกระจาย
สม ่าเสมอ และขอ้มูลกระจายแบบซิฟ 

 
(a) ขอ้มูลกระจายแบบ uniform 

 
(b) ขอ้มูลกระจายแบบ Zipf 

รูปท่ี 3.6 เปรียบเทียบเวลาท่ีใชใ้นการจดักลุ่มขอ้มูล 3 มิติ ขนาดเลก็และมีจ านวน 4 กลุ่ม 
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(a) ขอ้มูลกระจายแบบ uniform 

 
(b) ขอ้มูลกระจายแบบ Zipf 

รูปท่ี 3.7 เปรียบเทียบเวลาท่ีใชใ้นการจดักลุ่มขอ้มูล 3 มิติ ขนาดเลก็และมีจ านวน 8 กลุ่ม 
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(a) ขอ้มูลกระจายแบบ uniform 

 
(b) ขอ้มูลกระจายแบบ Zipf 

รูปท่ี 3.8 เปรียบเทียบเวลาท่ีใชใ้นการจดักลุ่มขอ้มูล 3 มิติ ขนาดใหญ่และมีจ านวน 4 กลุ่ม 
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(a) ขอ้มูลกระจายแบบ uniform 

 
(b) ขอ้มูลกระจายแบบ Zipf 

รูปท่ี 3.9 เปรียบเทียบเวลาท่ีใชใ้นการจดักลุ่มขอ้มูล 3 มิติ ขนาดใหญ่และมีจ านวน 8 กลุ่ม 
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ผลการเปรียบเทยีบหน่วยความจ าทีใ่ช้เพือ่จัดเกบ็ข้อมูล 

การทดสอบหน่วยความจ าท่ีใชใ้นการสุ่มและจดักลุ่มขอ้มูลของแต่ละเทคนิค จะเป็น
การวดัขนาดของเน้ือท่ีหน่วยความจ าท่ีใชใ้นการจดัเกบ็ขอ้มูลมีหน่วยของการวดัเป็นไบต ์ กรณีของ
ขอ้มูลสองมิติและสามมิติใหผ้ลสอดคลอ้งกนั จึงจะแสดงผลการเปรียบเทียบเฉพาะของกรณีขอ้มูล 
3 มิติ จ  าแนกตามลกัษณะขอ้มูลเช่นเดียวกบัการเปรียบเทียบเวลา แต่เน่ืองจากแต่ละเทคนิคของการ
สุ่มและจดักลุ่มขอ้มูลใชเ้น้ือท่ีหน่วยความจ าท่ีแตกต่างกนัมาก การแสดงภาพกราฟเพื่อการ
เปรียบเทียบจึงตอ้งใช ้log scale และแสดงผลการเปรียบเทียบไดด้งัรูปท่ี 3.10-3.13 

 
(a) ขอ้มูลกระจายแบบ uniform 

 
(b) ขอ้มูลกระจายแบบ Zipf 

รูปท่ี 3.10 เปรียบเทียบหน่วยความจ าท่ีใชใ้นการจดักลุ่มขอ้มูล 3 มิติ ขนาดเลก็และมีจ านวน 4 กลุ่ม 
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(a) ขอ้มูลกระจายแบบ uniform 

 
(b) ขอ้มูลกระจายแบบ Zipf 

รูปท่ี 3.11 เปรียบเทียบหน่วยความจ าท่ีใชใ้นการจดักลุ่มขอ้มูล 3 มิติ ขนาดเลก็และมีจ านวน 8 กลุ่ม 
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(a) ขอ้มูลกระจายแบบ uniform 

 
(b) ขอ้มูลกระจายแบบ Zipf 

รูปท่ี 3.12 เปรียบเทียบหน่วยความจ าท่ีใชใ้นการจดักลุ่มขอ้มูล 3 มิติ ขนาดใหญ่และมีจ านวน 4 กลุ่ม 
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(a) ขอ้มูลกระจายแบบ uniform 

 
(b) ขอ้มูลกระจายแบบ Zipf 

รูปท่ี 3.13 เปรียบเทียบหน่วยความจ าท่ีใชใ้นการจดักลุ่มขอ้มูล 3 มิติ ขนาดใหญ่และมีจ านวน 8 กลุ่ม 
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อภิปรายผล 

จากผลการทดสอบเทคนิคการสุ่มขอ้มูลและการจดักลุ่มขอ้มูล สามารถวิเคราะห์และ
สรุปในประเดน็ท่ีส าคญัไดด้งัน้ี 

1) จากการทดสอบความสามารถของเทคนิค window sliding เพื่อแปลงรูปแบบขอ้มูล
ใหส้ะดวกส าหรับขั้นตอนการวดัความหนาแน่นและการสุ่ม พบวา่เม่ือแปลงขอ้มูล
กลบัใหมี้จ านวนจุดขอ้มูลเท่าเดิม แลว้จดักลุ่มดว้ยโปรแกรม k-means จะไดก้ลุ่มท่ี
มีความคลาดเคล่ือนของจุดก่ึงกลางประมาณ 13.292 (เฉล่ียจากขอ้มูล 8 ชุดทั้งกรณี
สองมิติและสามมิติ) ซ่ึงเป็นระยะทางท่ีค่อนขา้งนอ้ยเม่ือค านึงถึงวา่ขอ้มูลโดยรวม
มี 5,000 จุด จึงถือไดว้า่เทคนิค window sliding ท างานไดดี้ตามวตัถุประสงค ์

2) ในกรณีท่ีขอ้มูลเป็น 2 มิติ การท า window sliding ก่อนท่ีจะจดักลุ่มขอ้มูล จะลด
เน้ือท่ีหน่วยความจ าในการจดัเกบ็ขอ้มูลลงไดม้ากถึงประมาณ 60% (เช่น จาก 
120,000 ไบต ์ลดลงเหลือ 40,528 ไบต)์ แต่เม่ือขอ้มูลเพิ่มขนาดเป็น 3 มิติ เทคนิคน้ี
กลบัใชห้น่วยความจ าเพิ่มข้ึน เช่น การประมวลผล k-means กบัขอ้มูลสงัเคราะห์ 
5,000 ตวั ใชห้น่วยความจ า 160,000 ไบต ์ แต่การประมวลผล k-means ร่วมกบั
เทคนิค window sliding ใชเ้น้ือท่ีหน่วยความจ า 180,284 ไบต ์ ดงันั้นเม่ือมิติของ
ขอ้มูลสูงข้ึนควรตอ้งปรับปรุงรูปแบบการจดัเกบ็ขอ้มูลของเทคนิค window sliding 

3) การสุ่มขอ้มูลก่อนน ามาจดักลุ่มขอ้มูล พบวา่เม่ือก าหนดเกณฑค์วามหนาแน่น 
(พารามิเตอร์ density) และจ านวนเน้ือท่ีส าหรับจดัเกบ็ขอ้มูลสุ่ม (พารามิเตอร์ bin) 
ท่ีแตกต่างกนั จะใหผ้ลการจดักลุ่มท่ีมีความคลาดเคล่ือนของจุดก่ึงกลางกลุ่มมาก-
นอ้ยต่างกนั แต่ไม่มีรูปแบบท่ีชดัเจน จึงไม่สามารถก าหนดค่าพารามิเตอร์ท่ี
เหมาะสมได ้

4) ในกรณีท่ีขอ้มูลภายในกลุ่มมีการกระจายสม ่าเสมอและขนาดของแต่ละกลุ่ม (วดั
ขนาดดว้ยจ านวนขอ้มูลภายในกลุ่ม) แตกต่างกนัไม่มากนกั พบวา่การสุ่มเลือก
ขอ้มูลโดยตรงโดยไม่ตอ้งผา่นขั้นตอน window sliding แลว้น าขอ้มูลนั้นมาจดักลุ่ม
ดว้ยโปรแกรม k-means จะใหผ้ลลพัธ์ของการจดักลุ่มท่ีค่อนขา้งดี และใช้
หน่วยความจ านอ้ยกวา่เทคนิคการสุ่มตามความหนาแน่น (DBS) แบบต่างๆ 

5) ในกรณีท่ีขอ้มูลมีการกระจายแบบซิฟ โดยขอ้มูลแต่ละกลุ่มมีขนาดเลก็-ใหญ่
ต่างกนัมาก พบวา่เทคนิคการสุ่มตามความหนาแน่น (โดยขอ้มูลตอ้งผา่นขั้นตอน 
window sliding เพื่อวดัความหนาแน่น) จะใหผ้ลดีกวา่การสุ่มเลือกโดยตรงจาก
ขอ้มูลเร่ิมตน้ท่ีไม่มีการวดัความหนาแน่น ในประเดน็น้ีวเิคราะห์ต่อไปไดว้า่เม่ือ
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ขอ้มูลเป็น 2 มิติ (ทั้งขอ้มูลขนาดเลก็และขนาดใหญ่) เทคนิค DBS เม่ือใชร่้วมกบั 
rejection sampling จะใหผ้ลการจดักลุ่มท่ีดี แต่เม่ือขอ้มูลมีมิติเพิ่มข้ึนเป็น 3 มิติ 
(ทั้งขอ้มูลขนาดเลก็และขนาดใหญ่) เทคนิค DBS เม่ือใชร่้วมกบั simple random 
sampling จะใหผ้ลการจดักลุ่มท่ีดีกวา่เลก็นอ้ย 

6) เม่ือใชเ้ทคนิค DBS ร่วมกบั rejection sampling ท่ีใชก้ารสุ่มสองคร้ัง คร้ังแรกสุ่ม
เลือกขอ้มูลและคร้ังท่ีสองสุ่มค่า uniform ท่ีมีค่าระหวา่ง [0..1] เพื่อตดัสินใจวา่จะ
ใชข้อ้มูลสุ่มนั้นหรือไม่ พบวา่การก าหนดช่วงของค่า uniform (พารามิเตอร์ range) 
ท่ีแตกต่างกนัอาจใหผ้ลการจดักลุ่มท่ีแตกต่างกนับา้ง แต่ไม่มีรูปแบบท่ีแน่นอน 
และความแตกต่างไม่มากพอท่ีจะมีนยัส าคญัต่อขั้นตอนการจดักลุ่มขอ้มูล 

7) ในการวิเคราะห์เวลาท่ีใชใ้นการประมวลผล จะรวมเวลาทั้งในช่วงการสุ่มและเวลา
ในการจดักลุ่มขอ้มูล จากการทดลองพบวา่เม่ือขอ้มูลมีขนาดเลก็ เวลาท่ีใชใ้นการ
สุ่มจะมากกวา่เวลาท่ีใชใ้นขั้นตอนการจดักลุ่มมาก แต่เม่ือขอ้มูลมีขนาดใหญ่เวลาท่ี
ใชใ้นช่วงของการสุ่มจะไม่เพิ่มข้ึนมากเม่ือเปรียบเทียบกบัเม่ือขอ้มูลมีขนาดเลก็ แต่
ในขอ้มูลขนาดใหญ่ โดยเฉพาะเม่ือขอ้มูลมีจ านวนกลุ่มมาก ขั้นตอนการจดักลุ่มจะ
ใชเ้วลาเพิ่มมากข้ึนอยา่งเห็นไดช้ดั ซ่ึงขอ้สงัเกตน้ีสอดคลอ้งกบัลกัษณะของ
อลักอริทึม k-means ท่ีจะใชเ้วลามากข้ึนเม่ือจ านวนขอ้มูล จ านวนกลุ่ม และจ านวน
รอบการวนซ ้า เพิ่มสูงข้ึน 



บทที ่ 4  
บทสรุป  

            

สรุปผลการวจัิย 

การจดักลุ่มขอ้มูล เป็นงานวิเคราะห์ขอ้มูลอตัโนมติัท่ีมีวตัถุประสงคท่ี์จะค านวณความ
คลา้ยคลึงของขอ้มูลเพื่อจดัขอ้มูลท่ีคลา้ยกนัใหอ้ยูใ่นกลุ่มยอ่ยเดียวกนั เม่ือไดก้ลุ่มยอ่ยแลว้มกัจะมี
การหาลกัษณะเด่นภายในกลุ่มขอ้มูลหรือตวัแทนกลุ่ม ลกัษณะของตวัแทนกลุ่มน้ีจะเป็นความรู้ท่ี
สามารถน าไปใชป้ระโยชนใ์นการจ าแนกหรือจดักลุ่มขอ้มูลใหม่ท่ีจะเกิดข้ึนในอนาคต การจดักลุ่ม
ขอ้มูลโดยอตัโนมติัจดัเป็นการเรียนรู้แบบท่ีไม่ตอ้งใชก้ารช้ีแนะ (unsupervised learning) นัน่คือผูใ้ช้
ไม่ตอ้งใหข้อ้มูลตวัอยา่งวา่ขอ้มูลแบบใดควรจะจดัอยูใ่นกลุ่มใด ผูใ้ชเ้พียงแต่ระบุวา่ตอ้งการใหจ้ดั
ขอ้มูลเป็นก่ีกลุ่ม จากนั้นโปรแกรม (ในท่ีน้ีหมายถึงโปรแกรม k-means) จะท าการวิเคราะห์ขอ้มูล 
วดัระยะห่างของขอ้มูล และสุดทา้ยจดัขอ้มูลทุกตวัเขา้กลุ่มใหไ้ดจ้  านวนกลุ่มตามท่ีผูใ้ชต้อ้งการ 
กระบวนการจดักลุ่มเป็นงานท่ีตอ้งท าซ ้ าหลายรอบ สรุปขั้นตอนการท างานไดด้งัน้ี 

Step 1: User specifies k = number of clusters to partition data 
Step 2: k records are randomly assigned to be initial cluster centers 
Step 3: For each record, assign to the nearest cluster 

Each cluster center “owns” subset of records 
Results in k clusters, C1, C2, ...., Ck  

Step 4: For each of k clusters, find cluster centroid  
Update cluster center location to centroid  

Step 5: Repeats Steps 3 – 5 until convergence or termination 
 
การวดัระยะห่างระหวา่งขอ้มูลและจุดก่ึงกลางกลุ่ม (centroids) ในขั้นตอนท่ี 3 เพื่อจดั

ขอ้มูลเขา้กลุ่มท่ีอยูใ่กลท่ี้สุด สามารถใชเ้กณฑก์ารค านวณไดห้ลายรูปแบบ เช่นใชว้ิธีการวดัแบบ
ยคูลิเดียน การวดัแบบซิต้ีบลอ็ก การวดัแบบมินคอฟสกี ถา้ก าหนดขอ้มูลเป็นจุด X, Y โดย X = 
<          >  และ Y = <          > เม่ือ m คือมิติของขอ้มูล วิธีการวดัระยะห่างแต่ละแบบ
มีวิธีการค านวณดงัน้ี 
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ในงานวิจยัน้ีใชว้ิธีการค านวณแบบยคูลิเดียนเน่ืองจากเม่ือขอ้มูลมีหลายมิติ จะท าให้
ไดผ้ลลพัธ์เป็นระยะห่างท่ีใกลเ้คียงระยะทางจริงมากท่ีสุด เม่ือจดัขอ้มูลทุกตวัเขา้กลุ่มไดแ้ลว้ ใน
ขั้นตอนท่ี 4 จะตอ้งมีการค านวณจุดก่ึงกลางกลุ่มท่ีเรียกวา่เซ็นทรอยด ์ (centroid) การค านวณจุด
ก่ึงกลางกลุ่มจะใชว้ิธีค  านวณค่าเฉล่ียในแต่ละมิติของขอ้มูลทุกตวัในกลุ่ม วิธีการค านวณจุดก่ึงกลาง
ของกลุ่ม j เม่ือมีขอ้มูลในกลุ่ม n ตวั (        ) และขอ้มูลแต่ละตวัมี m มิติ,      = 
<                >, แสดงไดด้งัน้ี 

   = < 
     

 
   

 
, …, 

     
 
   

 
 > 

 
จากลกัษณะของการเรียนรู้แบบ unsupervised learning เวลาท่ีใชใ้นการท างานจึงมกัจะ

สูงกวา่การเรียนรู้ในแบบ supervised learning เวลาท่ีใชน้ี้จะผนัแปรตามจ านวนมิติของขอ้มูลและ
ปริมาณของขอ้มูล เม่ือขอ้มูลมีปริมาณสูงมากอลักอริทึมการจดักลุ่มขอ้มูลจะท างานไดช้า้ลง หรือถา้
ขอ้มูลมีปริมาณมากจนเกินไป จะไม่สามารถท างานไดเ้น่ืองจากปริมาณขอ้มูลมีมากเกินความจุของ
หน่วยความจ าคอมพิวเตอร์ ถา้ตอ้งการปรับปรุงอลักอริทึมจดักลุ่มขอ้มูลใหส้ามารถท างานกบัขอ้มูล
ปริมาณสูงมากไดจ้ะตอ้งใชว้ิธีลดขนาดของขอ้มูล  

งานวิจยัน้ีศึกษาวิธีการลดขนาดของขอ้มูลดว้ยเทคนิคการสุ่ม โดยค านึงถึงลกัษณะการ
กระจายของขอ้มูล ถา้ขอ้มูลมีการกระจายอยา่งสม ่าเสมอการสุ่มขอ้มูลจะใหน้ ้ าหนกัขอ้มูลทุกตวัเท่า
เทียมกนั แต่ถา้ขอ้มูลมีการกระจายไม่สม ่าเสมอเช่นมีการกระจายแบบซิฟ ขอ้มูลในบางช่วงมีความ
หนาแน่นมากกวา่ขอ้มูลในช่วงอ่ืนๆดว้ยสดัส่วนความหนาแน่นท่ีแตกต่างกนัมาก การสุ่มขอ้มูลจะ
เพิ่มโอกาสการถูกสุ่มใหก้บัขอ้มูลในช่วงท่ีมีความหนาแน่นสูง และเรียกเทคนิคการสุ่มแบบน้ีวา่ 
การสุ่มตามความหนาแน่น (density-biased sampling, DBS) โดยการวดัความหนาแน่นของขอ้มูล
จะใชเ้ทคนิคการเล่ือนกรอบหนา้ต่าง (window sliding) ซ่ึงเป็นกรอบขนาดเลก็ท่ีเคล่ือนไปบนแกน
ขอ้มูลและวดัจ านวนจุดขอ้มูลท่ีปรากฏภายในแต่ละกรอบ เพื่อบนัทึกเป็นค่าความหนาแน่นของ
กรอบหนา้ต่าง การสุ่มตามความหนาแน่นจึงเป็นการคดัเลือกกรอบหนา้ต่างท่ีมีจ านวนจุดภายใน
กรอบตรงตามเกณฑท่ี์ก าหนด จากนั้นใชพ้ิกดัของกรอบหนา้ต่างเหล่าน้ีสร้างกลบัเป็นจุดขอ้มูลท่ีมี
จ านวนจุดเท่ากบัค่าความหนาแน่นของกรอบหนา้ต่าง 

โครงการวิจยัน้ีไดท้ดสอบการจดักลุ่มขอ้มูลกบัขอ้มูลท่ีผา่นกระบวนการสุ่ม ทั้งท่ีเป็น
การสุ่มอยา่งง่ายท่ีไม่มีการพจิารณาความหนาแน่นของขอ้มูล และการสุ่มตามความหนาแน่นของ
ขอ้มูล ในการทดสอบไดใ้ชข้อ้มูลสงัเคราะห์รวมทั้งหมด 16 ชุด ขอ้มูลแปดชุดแรกเป็นขอ้มูลสอง
มิติ และขอ้มูลอีกแปดชุดเป็นขอ้มูลสามมิติ ในขอ้มูลแปดชุดแบ่งยอ่ยออกเป็นขอ้มูลท่ีมีการกระจาย



 53 

อยา่งสม ่าเสมอ (uniform distribution) จ านวนส่ีชุดท่ีมีทั้งขอ้มูลขนาดเลก็และขอ้มูลขนาดใหญ่ และ
ขอ้มูลท่ีมีการกระจายแบบซิฟ (Zipf distribution) จ านวนส่ีชุดท่ีมีทั้งขนาดเลก็และใหญ่เช่นเดียวกนั 
เทคนิคการสุ่มขอ้มูลประกอบดว้ย  

(1) Density-biased sampling: hashing (unlimited number of bins)  
(2) Density-biased sampling: reservoir and hashing 
(3) Density-biased sampling: reservoir with simple random sampling 
(4) Density-biased sampling: reservoir with rejection sampling 
(5) Simple random sampling on the original data set (no data transformation with 

window sliding technique) 

ผลการทดสอบพบวา่ในขอ้มูลท่ีมีการกระจายสม ่าเสมอ เทคนิคท่ี (2) และ (5) ใหผ้ล
การจดักลุ่มท่ีค่อนขา้งดี กลุ่มขอ้มูลท่ีไดค้ลาดเคล่ือนไปจากกลุ่มท่ีแทจ้ริงเพยีงเลก็นอ้ย แต่มี
ขอ้สงัเกตวา่เทคนิคท่ี (5) ท่ีเป็นการสุ่มเลือกขอ้มูลแลว้น าขอ้มูลนั้นไปจดักลุ่มดว้ยโปรแกรม k-
means จะใชเ้น้ือท่ีหน่วยความจ านอ้ยมากเม่ือเทียบกบัเทคนิคอ่ืนๆ ดงันั้นจึงอาจสรุปไดว้า่เม่ือขอ้มูล
มีการกระจายสม ่าเสมอ ไม่จ าเป็นตอ้งท า Density-biased sampling เพราะเทคนิคน้ีจะใชเ้วลาและ
หน่วยความจ ามากกวา่การสุ่มขอ้มูลแบบปกติ และผลการจดักลุ่มท่ีไดจ้ะไม่ดีข้ึนมากอยา่งมี
นยัส าคญั 

แต่ในกรณีท่ีขอ้มูลมีการกระจายแบบซิฟ นัน่คือขอ้มูลในแต่ละกลุ่มมีขนาดเลก็-ใหญ่
ต่างกนัมาก และปริมาณขอ้มูลในกลุ่มหรือความหนาแน่นกแ็ตกต่างกนัมากเช่นเดียวกนั กรณีเช่นน้ี
พบวา่การสุ่มตามความหนาแน่น หรือ Density-biased sampling จะมีผลช่วยใหข้อ้มูลท่ีคดัเลือกมา
ผา่นกระบวนการจดักลุ่ม ไดข้อ้มูลตวัแทนท่ีดี ความหนาแน่นของขอ้มูลท่ีถูกคดัเลือกใกลเ้คียงกบั
ความหนาแน่นท่ีปรากฏในกลุ่มขอ้มูลดั้งเดิมท่ีสงัเคราะห์ข้ึน เทคนิคการสุ่มท่ีท างานไดดี้กบัขอ้มูลท่ี
กระจายแบบซิฟ คือเทคนิคท่ี (3) และ (4) นัน่คือเทคนิคท่ีมีการวดัความหนาแน่นขอ้มูลดว้ยการท า 
window sliding จากนั้นคดัเลือกขอ้มูลดว้ยเกณฑค์วามหนาแน่นขั้นต ่า จากนั้นน ากรอบหนา้ต่างท่ีมี
ความหนาแน่นถึงเกณฑแ์ปลงขอ้มูลกลบั ใหไ้ดจ้  านวนจุดขอ้มูลเท่ากบัค่าความหนาแน่นของกรอบ
หนา้ต่าง ขั้นตอนต่อจากนั้นเป็นการสุ่มเลือกขอ้มูลใหมี้ปริมาณเท่ากบัเน้ือท่ี reservoir โดยการสุ่ม
ในขั้นน้ีอาจจะเป็นการสุ่มแบบ simple random sampling หรืออาจจะใชว้ิธี rejection sampling กไ็ด ้
ซ่ึงจากผลการทดลองพบวา่ใหผ้ลลพัธ์ท่ีใกลเ้คียงกนั แต่วิธี simple random sampling จะใชเ้น้ือท่ี
หน่วยความจ า และใชเ้วลาท่ีนอ้ยกวา่เลก็นอ้ย  
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 ข้อเสนอแนะ 

การทดลองในโครงการวิจยัน้ี ไดท้ดสอบความสามารถของเทคนิคการสุ่มขอ้มูลตาม
ความหนาแน่นในขอ้มูลสองและสามมิติ ผลการทดลองเบ้ืองตน้พบวา่เม่ือมิติของขอ้มูลสูงข้ึน การ
ท า window sliding จะใชห้น่วยความจ าเพิ่มข้ึนในปริมาณท่ีสูงมาก การพฒันาเทคนิคการสุ่มตาม
ความหนาแน่นในอนาคตจึงควรตอ้งปรับปรุงวิธีการท า window sliding ใหมี้ลกัษณะบีบอดัขอ้มูล
มากข้ึนเพื่อลดปริมาณการใชเ้น้ือท่ีหน่วยความจ าใหน้อ้ยลง หรืออาจจะปรับปรุงเทคนิค window 
sliding ใหมี้ขนาดกรอบหนา้ต่างท่ีแปรผนัได ้ (adaptive window sliding) โดยช่วงท่ีมีขอ้มูลเบาบาง
อาจขยายขนาดกรอบหนา้ต่าง แต่ช่วงท่ีขอ้มูลหนาแน่นใหล้ดขนาดของกรอบหนา้ต่าง เพื่อใหใ้ช้
เน้ือท่ีหน่วยความจ าไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพสูงสุด 

นอกจากน้ีในการทดลองไดก้ าหนดขนาดของกรอบหนา้ต่างใหมี้ขนาดคงท่ีท่ี 2x2 จาก
การทดลองแปลงขอ้มูลกลบัแลว้จดักลุ่มขอ้มูล (k-means with window sliding) ผลการจดักลุ่ม
ขอ้มูลท่ีไดใ้หผ้ลลพัธ์ท่ีดีมาก จุดก่ึงกลางกลุ่มเคล่ือนไปเป็นระยะทางค่อนขา้งนอ้ย จากผลการ
ทดลองท่ีไดท้ าใหค้าดหมายไดว้า่เม่ือมีการเปล่ียนขนาดกรอบหนา้ต่างเป็น 3x3, 4x4 หรือขนาดท่ี
กวา้งกวา่น้ี น่าจะใหผ้ลการจดักลุ่มขอ้มูลท่ีแตกต่างไปจากท่ีน าเสนอในโครงการวิจยัน้ี 

ในกรณีท่ีขอ้มูลมีการกระจายแบบซิฟและขอ้มูลมีมิติสูงมาก ผลการทดสอบขอ้มูลของ
โครงการวิจยัน้ีบ่งช้ีวา่ถึงแมว้า่จะใชเ้ทคนิคการสุ่มตามความหนาแน่น ผลการจดักลุ่มท่ีไดก้จ็ะ
คลาดเคล่ือนมากข้ึนกวา่ขอ้มูลท่ีมีมิติต ่า ดงันั้นในกรณีท่ีขอ้มูลมีมิติสูง เช่น ขอ้มูลรหสัพนัธุกรรม 
ควรมีการปรับลดมิติขอ้มูลดว้ยเทคนิค feature selection (เช่น ใชว้ิธี support vector machine หรือ
วิเคราะห์หามิติหลกัดว้ยเทคนิค principal component analysis) ก่อนท่ีจะเร่ิมกระบวนการสุ่มตาม
ความหนาแน่นเพื่อลดจ านวนขอ้มูล 

ซอฟตแ์วร์ท่ีพฒันาข้ึนน้ีใชภ้าษาเออแลง (Erlang) ท่ีเขียนในลกัษณะ sequential เพื่อให้
โปรแกรมอ่านง่ายและผูท่ี้สนใจสามารถปรับปรุงแกไ้ขค าสัง่ไดง่้าย แต่โดยความสามารถของภาษา
น้ีท่ีอ านวยความสะดวกในดา้น concurrent programming ดว้ยเทคนิคของการส่งเมสเสจติดต่อ
ระหวา่งโพรเซส การปรับปรุงวิธีการเขียนค าสัง่ใหเ้ป็นลกัษณะ concurrent จะช่วยใหโ้ปรแกรม
ท างานแบบพร้อมกนัหลายโพรเซส และถา้หน่วยประมวลผลป็นแบบหลายโพรเซสเซอร์ (multi-
core) การเปล่ียนวิธีการเขียนโปรแกรมอาจจะท าใหผ้ลการทดลองเปล่ียนไปจากท่ีไดน้ าเสนอใน
โครงการวิจยัน้ี และแนวทางน้ีเป็นแนวทางท่ีผูว้ิจยัอยูใ่นระหวา่งพฒันาและคาดวา่จะน าเสนอผล
การทดลองไดใ้นอนาคต 
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% ===================================================================== 

% Program: Density-biased sampling and K-means clustering 

% 

%   By: Kittisak Kerdprasop 

%       School of Computer Engineering,  

%       Suranaree University of Technology, Thailand 

% 

%   Date: May 5, 2010 

% 

%   Comments: This is an open source program, freely distributed as is. 

%             The code is in Erlang format (R13B04). 

%   Usage: 

%   (1) Install Erlang (downloadable from www.erlang.org). 

%   (2) Set path to the directory that contains Erlang code.  

%        (This step can be done through the properties of Erlang icon.) 

%   (3) Start the Erlang shell. 

%   (4) Compile a program with the command:  

%                    >c(dbs). 

%   (5) Run a program with the command (dbs = density-biased sampling): 

%                    >dbs:callMenu(). 

% 

% ----------- view points in visual mode uses gnuplot 

%               2 dimensions:  gnuplot> plot 'points.dat' 

%               3 dimensions:  gnuplot> splot 'points.dat'    

% ====================================================================     

-module(dbs). 

-export([myMain/0,clustering/3,eachWindow/3,specificDens/2, 

         rejectionRandom/4,simpleRandom/3,simpleRandom1/2, 

         specificDensBin/3 

         ]).     

-import(io,[format/1,format/2,format/3,read/1,fwrite/3]). 

 

% --------------- generate data points in each cluster  

%    User specifies number of dimensions: 

%                  let's say 3 

%    Example of data point specification format: 

%                  [{0,3,7},{5,10,3},{20,30,5}]   

%    This is a format to generate data of 4 clusters 

%       cluster 1: number of data points = 7 

%                   range in the x-axis is between 0-3 

%                   range in the y-axis is between 0-3 

%                   range in the z-axis, which is the last dimension,  

%                                       is unrestricted 

%       cluster 2: number of data points = 3 

%                   range in the x-axis is between 5-10 

%                   range in the y-axis is between 5-10 

%                   range in the z-axis, which is the last dimension,  

%                                        is unrestricted 

%       cluster 3: number of data points = 5 

%                   range in the x-axis is between 20-30 

%                   range in the y-axis is between 20-30 

%                   range in the z-axis, which is the last dimension, 

%                                        is unrestricted 

%   Note that this program sets scale on each axis to range from  

%             0 to 50, and maximum dimension is 10. 

%  ………………………………………………………………………………………………………………………………………………… 
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gen(Rand,{1,L,H})->[random:uniform(H-L)+Rand ];     

gen(Rand,{K,L,H})->[random:uniform(H-L)+L|gen(Rand,{K-1,L,H})]. 

 

% K=Dimension  --Seed for last dimension 

myDim(_,_,{_,_,0})->[]; 

myDim(Rand,K,{L,H,N})->[gen(Rand,{K,L,H})|myDim(Rand,K,{L,H,N-1})]. 

 

myGenGroup(K,InitGroup) ->  

    lists:concat( 

       lists:map( 

           fun(A)->Seed=random:uniform(40), 

                        format("~nSeed~w",[Seed]), 

                   myDim(Seed,K,A) end, 

           InitGroup)  

        ). 

%------------k-means clustering 

% nearCentroid([1],[[2],[3],[45],[1]]). ---> [[1],[1]] 

nearCentroid(Point,CentroidL)-> 

     LenList=lists:zip( 

     lists:map 

            (fun(A)->distance(Point,A) 

               end, 

               CentroidL 

             ), CentroidL), 

     [{_,Centroid}|_]=lists:keysort(1,LenList), 

     {Point,Centroid}. 

   

% take firts  distinct-n element of list 

take(0,_)->[]; 

take(N,[H|T])->[H|take(N-1,T)]. 

 

% for K-means clustering 

kMeans(PL)->  

   {_,N}=read('enter number of clustering>'), 

   CL=take(N,sets:to_list(sets:from_list(PL))), %initial Centroid 

   format("~nAllPoints=~w ~nInitial Centroid=~w~n",[PL,CL]), 

   {TT,L}=timer:tc(dbs,clustering,[1,CL,PL]),T11=TT/1000000,    

                   % return time in second. 

   format("~n~n__Time for k-means is ~w second ,~n 

           calculated Centroid=~w~n~n",[T11,L]), %write to screen 

   L.  %return cluster 

 

clustering(N,CL,PL)->  

 L1=lists:map( fun(A) -> nearCentroid(A,CL) end ,PL), 

 L2 = transform(CL,L1), 

 NewCentroid=lists:map(fun({_,GL})->findMeans(GL) end,L2), 

 N1=N+1, 

 if NewCentroid==CL -> format("No cluster changes, 

                                    From Loop1->stop at Loop~w,  

                               Centroid=~w",[N,NewCentroid]), 

                        NewCentroid; 

  N>=90 -> format("Force to stop at Loop~w,  

                             Centroid=~w",[N,NewCentroid]), 

                NewCentroid; % Max iterations=90 

  true -> p("NLoop",N),p("NewCentroid",NewCentroid), 

                    clustering(N1,NewCentroid,PL) 

 end. 



 61 

         

p(D,V)->format("~n~s=~w~n",[D,V]). % for printing values 

 

% transform Point-CentroidList to Centroid-PointList 

% transform([[1]],[{[2],[1]},{[3],[1]}]). -->[{[1],[[2],[3]]} ] 

transform([],_)->[]; 

transform([C|TC],PC)->[{C,t1(C,PC)} |transform(TC,PC)]. 

 

t1(_,[])->[] ;      

t1(C1,[H|T])->{P,C}=H,  

 if C1==C -> [P|t1(C1,T)]; 

 C1=/=C -> t1(C1,T) 

 end. 

 

distance([],[])-> 0;   

distance([X1|T1],[X2|T2])->  

             math:sqrt((X2-X1)*(X2-X1)+distance(T1,T2) ). 

 

% findMeans([[1,2],[3,4]]). --> [2.0,3.0] 

findMeans(PointL) -> 

      [H|_]=PointL , 

      Len=length(H), 

 AllDim=lists:reverse(allDim(Len,PointL)), 

 lists:map(fun(A)-> mymean(A) end, AllDim ). 

  

eachDimList(_,[]) ->[]; 

eachDimList(N,[H|T]) ->[lists:nth(N,H)|eachDimList(N,T)]. 

 

allDim(0,_)->[]; 

allDim(D,L)->[eachDimList(D,L)|allDim(D-1,L)]. 

 

mymean(L)->lists:sum(L)/length(L). 

 

% eachWindow(2,[[0,1],[1,0]],[[0,0],[0,2]]). 

% ---> [{[0,0],2},{[0,2],0}] 

 

eachWindow(_,_,[])->[]; 

eachWindow(Del,AllPoint,[Now|StreamT])-> 

  Lc = count(Now,Del,AllPoint), 

  Sum= lists:sum(Lc), 

  [{Now,Sum}| eachWindow(Del,AllPoint,StreamT)]. 

 

% gen back slidingWindows -> POINTs 

%   + WindowsList,+Den 

 

genWin2P([])->[]; 

genWin2P([{P,Den}|T])-> 

        if Den>=1 -> dup(center(P),Den)++genWin2P(T);    

        true -> genWin2P(T) 

     end. 

   

center([])->[]; 

center([H|T])->[H+1|center(T)]. 

 

dup(_,0)->[]; 

dup(L,N)->[L|dup(L,N-1)] . 
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%------------ sum of euclidean distanct 

dis(P,C) -> ZipPC= lists:zip(P,C), 

            math:sqrt(lists:sum([(X-X1)*(X-X1) ||{X,X1} <- ZipPC])). 

    

minDistance(P,CL)-> lists:min([dis(P,Y)|| Y<-CL]). 

 

sumDistance(PL,CL)->lists:sum([minDistance(X,CL)||X<-PL]).   

%------------ 

count(_,_,[])->[]; 

count(L,Del,[H|T]) ->In=in(H,L,[X+Del||X<-L]), 

  if In ->[1|count(L,Del,T)]; 

   true->[0|count(L,Del,T)]  

  end. 

   

  % in([2,3],[0,0],[2,2]) --> true 

in([],_,_) -> true; 

in([X|T],[L|TL],[U|TU]) ->  

 if L =< X,X <U -> in(T,TL,TU); 

 true ->false 

 end. 

 

% print Points to text file for gnuplot 

printFile(OutF,Dim,[H|T])-> 

  case Dim of 

   2-> fwrite(OutF,"~n~w ~w",H),printFile(OutF,Dim,T); 

   3-> fwrite(OutF,"~n~w ~w ~w",H),printFile(OutF,Dim,T); 

   _-> fwrite(OutF,"~n%No output file/Error Dimension ~w > 3",[Dim]), 

       true 

   end ; 

 

printFile(_OutF,_Dim,[])->true.   

   

 % ---- Generate data points 

myGenL(50)->[];  % 50 = Upper bound on axis scaling, lower bound = 0 

myGenL(Now)->[Now|myGenL(Now+2)]. % 2 = window step size 

 

    % number of dimensions is bounded at 10 

myZip(1)-> L=myGenL(0), [[X1]||X1<-L]; 

myZip(2)-> L=myGenL(0), [[X1,X2]||X1<-L,X2<-L]; 

myZip(3)-> L=myGenL(0),  

 [[X1,X2,X3]||X1<-L,X2<-L,X3<-L]; 

myZip(4)-> L=myGenL(0),  

 [[X1,X2,X3,X4]||X1<-L,X2<-L,X3<-L,X4<-L]; 

myZip(5)-> L=myGenL(0),  

 [[X1,X2,X3,X4,X5]||X1<-L,X2<-L,X3<-L,X4<-L,X5<-L]; 

myZip(6)-> L=myGenL(0),  

 [[X1,X2,X3,X4,X5,X6]||X1<-L,X2<-L,X3<-L,X4<-L,X5<-L,X6<-L]; 

myZip(7)-> L=myGenL(0),  

 [[X1,X2,X3,X4,X5,X6,X7]||X1<-L,X2<-L,X3<-L,X4<-L,X5<-L,X6<-L,X7<-L]; 

myZip(8)-> L=myGenL(0),  

 [[X1,X2,X3,X4,X5,X6,X7,X8]||X1<-L,X2<-L,X3<-L,X4<-L,X5<-L,X6<-L,X7<-

L,X8<-L]; 

myZip(9)-> L=myGenL(0),  

 [[X1,X2,X3,X4,X5,X6,X7,X8,X9]||X1<-L,X2<-L,X3<-L,X4<-L,X5<-L,X6<-

L,X7<-L,X8<-L,X9<-L]; 

myZip(10)-> L=myGenL(0),  
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 [[X1,X2,X3,X4,X5,X6,X7,X8,X9,X10]||X1<-L,X2<-L,X3<-L,X4<-L,X5<-L,X6<-

L,X7<-L,X8<-L,X9<-L,X10<-L]. 

% -------------------- 

 

specificDens([],_)->[]; 

specificDens([{P,D}|T],Den)-> 

  if D>=Den -> [{P,D}|specificDens(T,Den)]; 

 true -> specificDens(T,Den) 

 end. 

 

% take Bin elements  

specificDensBin(Bin,L,Den) -> take(Bin,specificDens(L,Den)). 

 

%--- Simple Random with density bias (no parameter SAMPLING)  

simpleRandom(_,_,0)->[]; 

simpleRandom(WindowL,Dens,Bin)-> 

    Nth=random:uniform(length(WindowL)), 

    {P,D}=lists:nth(Nth,WindowL), 

    if D>=Dens -> [{P,D}|simpleRandom(WindowL,Dens,Bin-1)]  ; 

      true-> simpleRandom(WindowL,Dens,Bin) 

    end.  

 

simpleRandom1(_,0)->[]; 

simpleRandom1(AllP,Bin)-> 

    Nth=random:uniform(length(AllP)), 

    P=lists:nth(Nth,AllP), 

    [P | simpleRandom1(AllP,Bin-1)].  

 

rejectionRandom(_,_,_,0)->[]; 

rejectionRandom(Para,WindowL,Dens,Bin)-> 

    Nth=random:uniform(length(WindowL)), 

    Par=random:uniform(), 

    {P,D}=lists:nth(Nth,WindowL), 

    if (0.5-Para)=<Par,Par=<(0.5+Para),D>=Dens ->  

      [{P,D}|rejectionRandom(Para,WindowL,Dens,Bin-1)]  ; 

      true-> rejectionRandom(Para,WindowL,Dens,Bin) 

    end.  

 % --------------------- 

 

callWindowSliding(Dim,AllP)-> % initialization 

   Stream=myZip(Dim), 

            % window sliding  -- running time computation 

   {TT,L}=timer:tc(dbs,eachWindow,[Dim,AllP,Stream]),T11=TT/1000000,    

            % return in second. 

   format("~nTime for window sliding of dimension ~w is 

            ~w second ~n",[Dim,T11]),   % write to screen 

   L .      % and return Windows List  

   

callDensity (WindowList,Dens)-> % menu 3 

   {T,Ld}=timer:tc(dbs,specificDens,[WindowList,Dens]),Len=length(Ld), 

                        T1=T/1000000,    % time returns in second. 

   format("~nFrom MENU3 has time ~w seconds, 

             Length(MAX BIN)=~w~n",[T1,Len]), 

   Ld . 

   

callDensityRes (WindowList,Dens)-> % menu 4 

   {_,Bin}=read('enter number of Bin>'), 
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   {T,Ld}=timer:tc(dbs,specificDensBin,[Bin,WindowList,Dens]), 

    T1=T/1000000, % return in second. 

    format("~nFrom DensityReservoir(MENU4) has time ~w  

             seconds,Length=~w~n",[T1,length(Ld)]), 

   Ld. 

   

callSimpleRand1(AllP) -> % menu 7 

    {_,Bin}=read('enter number of Bin>'), 

    {T,RandList}=timer:tc(dbs,simpleRandom1,[AllP,Bin]), 

    T1=T/1000000,  % return in second. 

    format("~nFrom MENU7 simpleRandom has time ~w seconds, 

             length=~w~n",[T1,length(RandList)]), 

    RandList. 

   

callSimpleRand(WindowList,Dens) -> % menu 5 

  {_,Bin}=read('enter number of Bin>'), 

  WindowL=sets:to_list(sets:from_list(WindowList)), % to distinct List 

  {T,RandList}=timer:tc(dbs,simpleRandom,[WindowL,Dens,Bin]), 

  T1=T/1000000,  % return in second. 

  format("~nFrom MENU5 simpleRandom has time ~w seconds,length=~w~n", 

            [T1,length(RandList)]), 

  RandList. 

 

callReservoir(WindowList,Dens)->  % menu 6 

   {_,Bin}=read('enter number of Bin>'), 

   WindowL=sets:to_list(sets:from_list(WindowList)), % to distinct List 

   {_,Para}=read('enter rejection Parameter0.5+->'), 

   {T,RandList}=timer:tc(dbs,rejectionRandom,[Para,WindowL,Dens,Bin]), 

                       T1=T/1000000,   % return in second. 

   format("~nTime from MENU6 Reservoir with density ~w  = 

            ~w seconds ~n",[Dens,T1]), 

   RandList. 

 

callMenu()-> 

    {_,Dim}=read('enter Dimension (max=10)>'), 

    format("~nPoints have ~w dimensions",[Dim]), 

    format("~nMainMenu ~n Select points to be generated~n"), 

     % generate four clusters 

    format("1.Uniform (200pt):[{0,3,30},{5,9,70}, 

                               {10,15,50},{20,25,50}]~n"), 

    format("2.Zipf (200pt):[{0,3,10},{5,8,10}, 

                            {10,20,80},{20,35,100}] ~n"), 

    format("3.Uniform (5000pt):[{0,5,1000},{7,12,1500}, 

                                {15,19,1000},{20,25,1500}]~n"), 

    format("4.Zipf (5000pt):[{0,5,100},{7,10,200}, 

                             {11,20,2000},{20,40,2700}]~n"), 

     % generate eight clusters 

    format("5.Uniform (200pt):[{0,3,25},{5,7,25},{10,15,22},{17,22,28}, 

                     {24,28,20},{30,35,20},{35,40,30},{40,45,30}]~n"),  

    format("6.Zipf (200pt):[{0,2,10},{5,7,10},{10,15,12},{17,20,8}, 

                     {20,30,100},{30,35,40},{35,39,10},{40,43,10}]~n"), 

    format("7.Uniform (5000pt):[{0,4,600},{5,9,700},{10,15,550}, 

                                {19,22,600},{24,28,600},{30,35,650}, 

                                {35,40,700},{40,45,600}]~n"), 

    format("8.Zipf (5000pt):[{0,3,50},{5,7,60},{10,25,1000}, 

                             {17,20,200},{18,35,1200},{22,25,100}, 

                             {35,40,790},{40,45,600}]~n"), 
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    {_,MENU}=read('enter >'), 

    InitGroup= lists:nth(MENU,[ 

   [{0,3,30},{5,9,70},{10,15,50},{20,25,50}]  

       ,[{0,3,10},{5,8,10},{10,20,80},{20,35,100}]  

       ,[{0,5,1000},{7,12,1500},{15,19,1000},{20,25,1500}] 

  ,[{0,5,100},{7,10,200},{11,20,2000},{20,40,2700}] 

       ,[{0,3,25},{5,7,25},{10,15,22},{17,22,28}, 

         {24,28,20},{30,35,20},{35,40,30},{40,45,30}] 

       ,[{0,2,10},{5,7,10},{10,15,12},{17,20,8}, 

         {20,30,100},{30,35,40},{35,39,10},{40,43,10}] 

       ,[{0,4,600},{5,9,700},{10,15,550},{19,22,600}, 

         {24,28,600},{30,35,650},{35,40,700},{40,45,600}] 

  ,[{0,3,50},{5,7,60},{10,25,1000},{17,20,200}, 

         {18,35,1200},{22,25,100},{35,40,790},{40,45,600}] 

         ]),  

     AllP=myGenGroup(Dim,InitGroup), 

     format("~nGenerated Points are in points.dat"), 

     {_,OutF}=file:open("points.dat",[write]), 

     io:fwrite(OutF,"#Comment: File:points.dat /  

               Generate all ~wPoints=",[length(AllP)]), 

     printFile(OutF,Dim,AllP), 

     format("~n%OutPutFile:points.dat~n   

                Generate all Points=~w",[AllP]), 

     file:close(OutF),p(closeFile,exit), 

     WindowList=callWindowSliding(Dim,AllP), 

     RealCentroid=kMeans(AllP), 

     format("~nRealCentroid with K-means=~w~n",[RealCentroid]),   

     mymain(Dim,AllP,WindowList,RealCentroid).   

   

mymain(Dim,AllP,WindowList,RealCentroid)-> 

    format("~n~nPoints have ~w dimensions",[Dim]), 

    format("~nMenu (all choices use the same set of points)~n"), 

    format("0. Generate a new set of points~n"), 

    format("1. K-means~n"), 

    format("2. K-means of Window sliding~n"), 

    format("3. Density biased , Hashing~n"), 

    format("4. Density biased , Reservoir+Hashing~n"),  

    format("5. Density biased , Reservoir+Simple Random~n"), 

    format("6. Density biased , Reservoir+Rejection Sampling~n"),  

    format("7. K-means , Random~n"), 

    format("11. Exit~n"),  

    {_,Menu}=read('enter >'), 

    case Menu of 

    0-> callMenu() ; % generate data points 

    1 -> % K-means 

         Mem=erts_debug:size(AllP),MemByte =Mem*4, 

    format("~nRealCentroid with K-means=~w~n",[RealCentroid]), 

    format("~n__Memory_Usage=~w Bytes~n",[MemByte]), 

    mymain(Dim,AllP,WindowList,RealCentroid);  

    2 -> % K-means of sliding window 

         GenL=genWin2P(WindowList), 

         EstimateCentroid=kMeans(GenL),  

    Sum=sumDistance(EstimateCentroid,RealCentroid), 

    Mem=erts_debug:size(GenL),MemByte =Mem*4, 

    format("~n__Memory_Usage=~w Bytes~n",[MemByte]), 

         p(distance___To___RealCentroid,Sum), 

         mymain(Dim,AllP,WindowList,RealCentroid); 
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    3 -> % Window sliding + Hashing + K-means 

  {_,Den}=read('enter Window Sliding Density>'), 

       GenL=genWin2P(callDensity(WindowList,Den)), % gen back to Points 

       EstimateCentroid=kMeans(GenL),  

  Sum=sumDistance(EstimateCentroid,RealCentroid), 

  Mem=erts_debug:size(GenL),MemByte =Mem*4, 

  format("~n__Memory_Usage=~w Bytes~n",[MemByte]), 

       p(distance___To___RealCentroid,Sum),   

       mymain(Dim,AllP,WindowList,RealCentroid); 

    4-> % Window sliding + Reservoir&Hashing + K-means 

      {_,Den}=read('enter Window Sliding Density>'), 

  GenL=genWin2P(callDensityRes(WindowList,Den)),  

       EstimateCentroid=kMeans(GenL),  

  Sum=sumDistance(EstimateCentroid,RealCentroid), 

  Mem=erts_debug:size(GenL),MemByte =Mem*4, 

  format("~n__Memory_Usage=~w Bytes~n",[MemByte]), 

       p(distance___To___RealCentroid,Sum),   

       mymain(Dim,AllP,WindowList,RealCentroid);  

    5-> % Window sliding + Reservoir&SimpleRandomSampling + K-means 

       {_,Den}=read('enter Window Sliding Density>'), 

  GenL=genWin2P(callSimpleRand(WindowList,Den)), 

       EstimateCentroid=kMeans(GenL),  

  Sum=sumDistance(EstimateCentroid,RealCentroid), 

  Mem=erts_debug:size(GenL),MemByte =Mem*4, 

  format("~n__Memory_Usage=~w Bytes~n",[MemByte]), 

       p(distance___To___RealCentroid,Sum),   

       mymain(Dim,AllP,WindowList,RealCentroid);  

    6-> % Window sliding + Reservoir&RejectionSampling + K-means 

       {_,Den}=read('enter Window Sliding Density>'), 

  GenL=genWin2P(callReservoir(WindowList,Den)), 

       EstimateCentroid=kMeans(GenL),  

  Sum=sumDistance(EstimateCentroid,RealCentroid), 

  Mem=erts_debug:size(GenL),MemByte =Mem*4, 

  format("~n__Memory_Usage=~w Bytes~n",[MemByte]), 

       p(distance___To___RealCentroid,Sum),   

       mymain(Dim,AllP,WindowList,RealCentroid);  

    7-> % Random + K-means 

       GenL=callSimpleRand1(AllP), 

       EstimateCentroid=kMeans(GenL),  

  Sum=sumDistance(EstimateCentroid,RealCentroid), 

  Mem=erts_debug:size(GenL),MemByte =Mem*4, 

  format("~n__Memory_Usage=~w Bytes~n",[MemByte]), 

       p(distance___To___RealCentroid,Sum),   

       mymain(Dim,AllP,WindowList,RealCentroid); 

    11-> true ; 

 

    _other -> format("Please choose 1-7~n"), 

         mymain(Dim,AllP,WindowList,RealCentroid) 

    end.        

  

 % -------- main module --------------- 

 

myMain()-> _= file:delete("points.dat"),callMenu(). 

        

% =========== END OF PROGRAM ====================================== 
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Abstract. Clustering is a task of grouping data based on similarity. A popular 
k-means algorithm groups data by firstly assigning all data points to the closest 
clusters, then determining the cluster means. The algorithm repeats these two 
steps until it has converged. We propose a variation called weighted k-means to 
improve the clustering scalability. To speed up the clustering process, we 
develop the reservoir-biased sampling as an efficient data reduction technique 
since it performs a single scan over a data set. Our algorithm has been designed to 
group data of mixture models. We present an experimental evaluation of the 
proposed method.  

1   Introduction 

Clustering is the automatic grouping of data based on similarity. There exists a large 
number of clustering techniques, but the most classical and popular one is the k-means 
algorithm [1]. Given a data set containing n objects, k-means partitions these objects 
into k groups. Each group is represented by the centroid of the cluster. Once cluster 
representatives are selected, data objects are assigned to the nearest centers. The 
algorithm iteratively selects new better representatives and reassigns data objects until 
no change is made. At this point the algorithm is said to converge. Even though 
k-means is an effective clustering algorithm, it can sometimes converge to a local 
optimum. Many methods [2,3,4,5] have been developed to extend the k-means with the 
common objective of avoiding converging to a bad local optimum. Some methods 
[6,7,8] search for the best initialization because k-means is known to be sensitive to 
initial point selection. Other research [9] seeks for the global optimum, at the cost of 
computation. These researches try to solve the problem of sub-optimal clustering and 
estimation the appropriate number of clusters [10,11]. 

Another difficulty of clustering with k-means is that it fails to identify clusters with 
large variation in sizes since original large clusters tend to be split. Clustering 
algorithms, such as DBSCAN [12] and CURE [13], have been developed to overcome 
this kind of difficulty. DBSCAN associates a data point with its density obtained by 
counting the number of points in a region of radius . The algorithm discovers clusters 
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by connecting regions with sufficient high density, a MinPts threshold. DBSCAN 
works well in spatial clustering, but it is sensitive to the selection of  and MinPts and it 
fails to efficiently discover clusters with highly different densities. CURE algorithm 
represents a cluster by a set of points, instead of a single representative. Once the 
representative points are chosen, the algorithm then shrinks these points toward the 
centroid of the cluster according to a shrinking factor. CURE is an iterative 
hierarchical-based clustering that works well with discovering cluster of different sizes, 
but it is sensitive to the selection of representatives and shrinking factor. Moreover,  
with very large data set, these algorithms degrade considerably. 

When clustering massive data set, data reduction is an effective technique to speed 
up the algorithm. Sampling [14,15,16] is a powerful data reduction paradigm to remedy 
the inherent complexity of clustering. Uniform random sampling in which every data 
point has the same probability of being selected has been used extensively in data 
mining and databases [17,18,19,20]. In the case of data sets with large variation in 
cluster sizes, density biased sampling [21,22,23] tends to be a better scheme. In density 
biased sampling, the probability that a data point will be included in the sample is 
varied by the density of a cluster. 

Recent researches [21,22,23] propose several techniques to density biased sampling. 
Our work also follows this path with a step further on extending the k-means algorithm 
to work with a weighted sample. We propose an algorithm on density biased sampling 
based on the reservoir technique and a weighted k-means algorithm to cluster a data 
sample augmented with weights. The proposed algorithms are explained in Sections 2 
and 3, respectively. We present the experimental results in Section 4. The conclusion 
and our future work are discussed in Section 5. 

2   Data Reduction Biased by Density 

On scalable popular and successful clustering methods such as k-means to work against 
large data sets, many algorithms like BIRCH [24] and CLARANS [14] employ the 
sampling technique to minimize data sets. In BIRCH, a CF-tree structure is built after 
an initial random sampling step. The CF-tree is used as a summarized data structure 
with statistical representations of space regions stored on leaf nodes. After the phase of 
CF-tree building, any clustering algorithm can be applied to the leaf nodes. CLARANS 
also uses uniform sampling to derive initial representative objects for the clusters. 

The sampling technique used in these algorithms is uniform random sampling, 
which assigns every object the same probability of being included in the sample. But 
many data sets in real life do not follow the uniform distribution scheme. It instead 
seems to follow the Zipf s distribution [25], for instance, income and population 
distribution. In these data sets, some areas such as large metropolitan area have much 
higher population density than the small cities. If all the populations have equal 
opportunity of being selected as a representative, sparse areas may be missed and not be 
included in the sample.  
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2.1   Density-Biased Sampling  

Density biased sampling [21] is a sampling technique that takes into account the 
different sizes of the groups. Small groups or sparse regions are assigned higher 
probability to be included in the sample than the large groups or dense regions. By 
biasing the sampling process, small clusters will not be missed or overlooked as 
outliers. 

Recent advancement on clustering very large data sets in which summarized data 
structure is even too big to fit into main memory, sampling is independently applied to 
the data set prior to the subsequent clustering phase. Palmer and Faloutsos [21] develop 
a non-uniform sampling method for clusters that differ very much in size and density. 
Their method is a generalization of uniform random sampling in that every group of 
data sets can be assigned different probability of being drawn. When sampling is biased 
by group density, smaller groups are oversampling, whereas larger groups are under- 
sampling. Since clusters are not known a priori, Palmer and Faloutsos combine the 
phase of density information extraction with the biased sampling phase using the 
hash-based approach. They argue that the inherent collision problem of any hash-based 
approach will not dramatically degrade the sample. 

Nevertheless, their method is significantly affected by noise due to the tendency of 
oversampling noisy area. Our approach adopts the reservoir technique to eliminate the 
collision problem of hash-based approach and it is independent on the assumption 
regarding cluster distribution to avoid the impact of noise.   

2.2   Density-Biased Reservoir Sampling 

We propose a novel approach of adapting reservoir technique [26,27] to perform a 
density biased sampling on large data sets. Our algorithm can obtain a desired sample 
through a single data set scan. The proposed method is simpler and requires less 
resource than the hash-based method [21]. 

A reservoir-sampling algorithm [26,27] is a simple, unbiased random sampling 
algorithm for drawing a sample of size n without replacement from a population of size 
N (N 

 

n). Vitter [26] has developed a one-pass reservoir-sampling algorithm when the 
population size (N) is unknown and cannot be determined efficiently. The term 
reservoir defines a storage area j (j 

 

n, but mostly j = n) to store the potential 
candidates of the sample. The j reservoirs is initialized to store the first j records of the 
file, that is, all areas of the reservoir pool are initially filled up. Then the algorithm 
starts scanning the remaining part of the file with a randomly skipping step. The 
random picked record is evaluated whether to replace the existing one in the reservoir 
pool. If it passes the test, the position in the reservoir is also randomly selected. The 
process stops when the end of file has been reached and the records in the reservoir 
form a simple random sample of the population. The general procedure of 
reservoir-sampling algorithm [27,28] is given in Figure 1. 

The time complexity of the algorithm is shown [26,27] to be O(n (1+ log(N/n)). In 
the reservoir-sampling algorithm, each record of the file is assigned a uniform (0,1) 
random number. When the reservoir is needed to be updated, each record in the 
reservoir has the same chance to be replaced by the new record. 
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Algorithm Reservoir sampling       
      Input:     a sequential file of N population       
      Output:  a random sample of size n (n 

 

N)  

1)  Initialize the reservoir X1, ..., Xn to be the first n records of the file  
2)  Initialize W to be the largest value in a sample of size n from the uniform        

distribution on the interval (0, 1)  
3)  While not eof do  
4)       Generate the random variate S to denote the number of records to be skipped 

over before a new record can enter the reservoir  
5)        If  (not eof)  Then Search for the next potential record to be in the reservoir  
6)                             Else   return X1, ..., Xn  

7)        Update X and W  

Fig. 1. Reservoir-sampling algorithm  

Our sampling algorithm generalizes the reservoir scheme for the case of data with 
different density distribution. In our proposed method, the initial step of partitioning 
data into groups resembles that of Palmer and Faloutsos [21]. But our subsequent steps 
are not based on hashing scheme in order to avoid the effect of noise and collision 
problems. 

After the initial step of dividing the data space into bins of equal size, the informa- 
tion of the first n groups are put into the n reservoirs residing in main memory (see 
Figure 2a). The collected information includes the number of points in each group and 
the id of the group. 

The algorithm performs a single scan on a data set in a random manner controlled by 
a random variate S with the distribution W. The density biasing (step 7 in Figure 3) is 
achieved through the consideration of two consecutive data groups. If the density 
difference of the two data groups is above some threshold  (i.e., detecting cluster edge) 
or the sum of density on both groups is above the threshold value  (i.e., avoiding noisy 
cases), then the denser group is a candidate to be included in a sample. This new 
candidate is put into a reservoir pool at a random position (the reservoir update is 
pictorially shown in Figure 2b). The density-biased sampling proceeds until the 
skipping variate S reaches the end of the data groups. 

  

(a) initialize the reservoir (b) update reservoir randomly 

Fig. 2. Density biasing in a reservoir scheme 
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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) associated with weight w  

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>-pairs of the 
data groups  

3)  Set W  exp(log (random()) / n)            // initialize W that will be used in the                                                                     
                                                                             //  generation step of random variate S  
4)  Set  S 

 

 log (random()) / log(1-W) 

  

5)  While S < g  do  

6)       Read data groups gS  and  gS+1            // read two consecutive data groups  

7)       If  (||density(gS)  density(gS+1)|| >  ) OR ((density(gS) + density (gS+1)) > )                                                    

                                                            //   and  are predefined density threshold values     

 

          Then  X 1+  n  random ()    <group-id, density> of maximum density{gS , gS+1}                                             

                                                                 // randomized the reservoir area to be updated  

8)       W 

 

W  exp(log (random()) / n)          // update W for the skipping process     

9)       S 

 

 log (random()) / log(1-W)           // generate S to denote the number of  
                                                                                  // groups to be skipped over    
10) Return X1, ..., Xn 

Fig. 3. Density-biased reservoir sampling algorithm 

3   Weighted K-Means Algorithm 

The classical k-means algorithm [1] is a fast method to perform clustering. The 
algorithm consists of a simple re-estimation procedure as outlined in Figure 4.   

Algorithm K-means       

     Input:     a set of n data points, and the number of clusters (K)       
     Output:  centroids of the K clusters  

1)  Initialize the K cluster centers  

2)  Repeat   

                  Assign each data point to its nearest cluster center  

3)               Recompute the cluster centers using the current cluster memberships  

4)  Until  there is no further change in the assignment of the data points to new                 
cluster centers 

Fig. 4. K-means algorithm 
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The original n data points to be clustered are contained in the dataset X = {x1, ..., xn}. 
The k-means algorithm partitions n data points into K sets. The assignment of a data 
point xi to its nearest cluster center cj (step 2) is decided on the basis of the membership 
function, m(cj|xi). The function returns either one of the {0,1} values:  m(cj|xi) = 1 if  j = 
argmink||xi - ck||

2; it is zero, otherwise. In step 3, the new centroids of clusters can be 
computed from all data points xi in the cluster. The objective function J of the algorithm 
is to minimize the sum of error squared, J = i = 1:n minj 

 

{1..k} || xi - cj ||
2. 

In k-means algorithm, every data point has equal importance in locating the centroid 
of the cluster. This property does no longer hold in the case of density-biased sample 
clustering, for which each data point represents varied density in the original data. 
Therefore, the clustering algorithm has to consider a weight associated with each data 
point in the computation of cluster centers. The proposed extension to the k-means 
algorithm is called weighted k-means. Figure 5 outlines the algorithm.  

Algorithm Weighted k-means       

     Input:   a set of n data points obtained from the density-biased reservoir sampling, 
                 and the number of clusters (K)       
     Output:  centroids of the K clusters  

1)  Initialize the K cluster centers  

2)  Repeat   
                 Assign each data point to its nearest cluster center according to the 

membership function, 

m(cj|xi) =     || xi - cj ||
-p-2   

j = 1:k || xi - cj ||
-p-2  

3)              For each center cj, recompute the cluster center cj using the current cluster 
memberships and weights, 

cj = i = 1:n  m(cj|xi) w( xi) xi   

i = 1:n  m(cj|xi) w( xi)  

                   where w(xi)  is a weight associated with each data point 

4)  Until there is no reassignment of data points to new cluster centers 

Fig. 5. Weighted k-means algorithm  

The membership function in the weighted k-means algorithm resembles that of the 
k-harmonic means algorithm [5]. Zhang [5] also introduces the weight function, w( xi), 
in his algorithm to accelerate the recomputation of the new centroids in the next 
iteration. The weight function in our algorithm, however, is introduced for the different 
purpose. It represents the density of the original data points. 
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4   Experiments and Results 

We perform two sets of experiments to test the quality of our sampling method, which 
is the step prior to clustering, and to measure the quality of the weighted k-means 
algorithm. 

4.1   Performance of Density-Biased Reservoir Sampling  

We evaluate the performance of the proposed reservoir-based density bias sampling 
method against the hash-based sampling method [21]. The efficiency regarding 
memory usage of our reservoir-based sampling method is obviously better than the 
hash-based method. In the hashing scheme, some amount of memory is needed to store 
the hashing table in addition to the memory required for storing the drawn sample. Thus, 
it requires twice the amount of memory comparative to those required by our method. 

Effectiveness of the proposed sampling method is examined by measuring the 
quality of a sample with respect to the number of correctly found clusters. We run 
clustering using the k-means algorithm. We use a synthetic data generator to generate 
d-dimensional data sets having k clusters and N data points. We vary d  from 2 to 5, k 
from 2 to 10, and N from 5,000 to 100,000. 

The measurement Number of Clusters found (NC) is the metric defined in [21]. NC 
is calculated by comparing the distances of the cluster centers found by the clustering 
algorithm with the true cluster centers. We say that the cluster is found if the calculated 
distance is less than a predefined threshold (e.g., 0.001). 

The results in Figure 6 show the NC when run clustering on various sample sizes 
with the presence of noise. The reported results are observed from the experiments 
using 3-dimensional data set having 7 clusters. One cluster contains 50,000 points and 
the other six clusters contain 500 points. The results obtained from other experiments 
on data sets with different dimensions, various number of clusters, and varied number 
of data points are conformed with the one presented in Figure 6, so we omit them for 
brevity. The experimental results reveal the efficiency of the biased reservoir method 
especially in the presence of noise.  
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4.2   Performance of Weighted K-Means Algorithm  

We evaluate the quality of the weighted k-means algorithm against the k-means 
algorithm by using the squared objective function. Lower value of a squared objective 
function reflects a better quality on clustering. The experiments perform on the 
syntactic data sets explained in Section 4.1. The initialization step randomly selects 
data points as initial cluster centroids. We also consider running time of both 
algorithms.  

The performance evaluation as shown on top of Figure 7 is obtained from running 
k-means and weighted k-means algorithms on 3-dimensional data sets of sizes varied 
from 5000, 10000, 20000, 35000, 55000, 75000, to 100000 data points. The number of 
clusters is set to be 10. The experiments are performed on the PC computer with CPU 
speed 800 MHz, memory 512 MB. Since all data points are used in weighted k-means 
algorithm, the weight function is set to be 1. The parameter p in the membership 
function is set to be 1.3. 

The comparison on clustering quality and running time shown at the bottom of 
Figure 7 reveals the efficiency of running weighted k-means on density-biased sample. 
The experiments are performed on 10% sample of data with two methods of sampling: 
simple random sampling (RS) and density-biased reservoir sampling (DBS). The 
weight function of the weighted k-means algorithm is varied according to the density of 
the original data. 
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5   Conclusions 

The k-means is the simplest and most commonly used clustering algorithm. The 
simplicity is due to the use of squared error as the stopping criteria, which tends to work 
well with isolated and compact clusters. Its time complexity depends on the number of 
data points to be clustered and the number of iteration. We propose a variation of the 
k-means to better work with a large data set having much difference in cluster density. 
Our intuition idea is that to cope with massive data set, sampling should be the efficient 
data reduction method. Since the original data is assumed to be much varied in cluster 
sizes, density-biased sampling is an appropriate method to preserve the density.  

We propose a density biased sampling technique based on the reservoir method. The 
inherent advantage of efficient memory usage in the reservoir scheme is adopted and 
extended with the additional capability of dealing with data that are much different in 
density distribution. The proposed technique is designed to lessen the effect of noise as 
it is the case in the hash-based approach. The experimental results have shown that the 
proposed method is as good as the hash-based method in discovering correct number of 
clusters. Our method, moreover, is less sensitive to noisy data even when the 
percentage of noise is greater than 20.  

We also develop the weighted k-means algorithm to better cluster a sample data 
biased by its density. The results demonstrate the efficiency of the algorithm. The 
evaluation of the proposed methods on real large databases and the consideration of 
outliers are our future work. 
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Abstract  

Projective or subspace clustering is a clustering 
technique for high dimensional data with the inherent 
sparsity of data points. To overcome the unreliable 
measure of similarity among sparse data points in 
high dimensions, all data points are projected to a 
lower dimensional subspace. The conventional clus-
tering algorithms can then be applied to the trans-
formed data set. However, the clustering algorithms 
do not handle well the situation that different clusters 
are formed in different subspaces. We, thus, propose 
a metaheuristic method to iteratively compute projec-
tive clusters. The underlying technique of our meta-
heuristic is the principal component analysis. Our 
proposed method is embedded in the standard k-
means clustering algorithm.  

Key-Words:  Projective clustering, Metaheuristic  

1. Introduction 
Clustering is a widely used technique to discover 

homogeneous groups, or clusters, of data according 
to a certain similarity measure such that data of one 
cluster are similar to each other whereas data of 
different clusters are dissimilar. Many algorithms 
have been designed [11] to compute a partition on 
full-dimensional data set. While these approaches 
work successfully on low-dimensional data sets, their 
efficiency decreases significantly in higher dimen-
sional space [10, 13]. In high dimensional data, some 
dimensions tend to be redundant or irrelevant. 
Massive dimensions can confuse the clustering 
algorithms. It is also difficult to group similar data 
points in very high dimensions because the distance 
between any two data points becomes almost the 
same [5, 9] due to the increase in sparsity of the data 
set as shown in Figure 1. The most difficult problem 
on clustering high dimensional data is that different 
clusters may exist in different subspaces of different 
dimensions [4], pictorially shown in Figure 2. 

 

(a) 11 data points packed in one dimension 

 

(b) adding one more dimension results in 
stretching data points apart and decreasing 
the population down to 6 data points in a 
lower-left bin  

 

(c) with three dimensions, there exists only 4 
data points in a lower-left bin 

Figure 1. The effect of increasing dimensions on data 
grouping 

 

Figure 2. Three clusters in three different subspaces  
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A possible solution to these problems is to use 
dimensionality reduction or feature selection tech-
niques. By means of dimensionality reduction, one 
first reduces the dimensions of the original data set 
by removing less important dimensions or by trans-
forming the original data set into a lower dimensional 
space. The conventional clustering algorithms can 
then be applied to the new data set. However, an 
attempt to reduce dimensions of all data points results 
in significant information loss. 

Recognizing the need for an efficient algorithm 
for clustering high dimensional data, the concept of 
subspace clustering or projective clustering has thus 
been proposed [1, 2, 3, 4]. The goal of projective 
clustering is to find clusters embedded in lower 
dimensional subspaces. It can minimize the informa-
tion loss in the process of dimensionality reduction 
by projecting those high dimensional data points into 
different lower dimensional subspaces for different 
clusters. 

Statistical methods such as Principal Component 
Analysis (PCA) [12] can effectively reduce dimen-
sions of the original data by projecting all points onto 
a subspace so that the information loss is minimized. 
Then, a standard clustering method can be used in 
this subspace. However, PCA does not work well 
when different subsets of data points embedded in 
different lower-dimensional subspaces. We, thus, 
propose the metaheuristic method to iteratively apply 
PCA aiming at transforming the original data set into 
various lower-dimensional subspaces. The term 
metaheuristic [8] refers to a high-level approximate 
algorithm that guides an underlying heuristic to 
efficiently produce high-quality solution, which in 
our specific domain is the most informative lower 
dimensional subspace. The subsequent steps of 
clustering process then compute a partitioning of data 
points into disjoint groups. 

We briefly explain the concept of PCA as a major 
approach to dimensionality reduction in Section 2. 
The proposed method of applying metaheuristic to 
the conventional clustering algorithm is explained in 
Section 3. The experimental results shown in Section 
4 verify the efficiency of the proposed method. 
Conclusion remarks are presented in Section 5.  

2. Dimensionality reduction 
Dimensionality reduction is an important pre-

processing step for unsupervised clustering, 
especially on high dimensional data set. There are 
two major approaches to dimensionality reduction: 
feature selection and feature transformation. Feature 
selection is a process of finding a minimum subset of 
original features that satisfies some criteria, such as 
information measure, and no new feature to be 
generated. Feature transformation methods, on the 

other hand, transform data from the original d-
dimensional feature space to a new k-dimensional 
feature space (k << d) through some functional 
mapping. 

Principal component analysis [12, 14], sometimes 
called the Karhunen-Loeve (KL) transformation [4], 
is a widely used method for feature transformation to 
reduce the number of dimensions of a data set. Figure 
3 sketches the idea of PCA to project two dimen-
sional data onto a one dimensional subspace. PCA 
finds basis vector for a subspace which maximizes 
the variance retained in the projected subspace, i.e., 
the direction or vector defined by x1-x2 = 0 as shown 
in Figure 3(a). 

(a) linear projection of data to a lower subspace   

(b) the first principal component and the second 
principal component in the orthogonal direction 

Figure 3. Dimensionality reduction by PCA 

Given N data points x1,...,xn in d-dimensional 
space, PCA projects the correlated high dimensional 
data onto a lower dimensional space. The transform-
ation process looks for a unit vector u1 (as shown in 
Figure 3(b)) such that on average the squared length 
of the data projection along the u1 is maximal:    

The next principal component is the one that 
maximizes the residual variance:    

The principal components for the data vectors are 
given by Ci = uix; ui is called eigenvector which is the 
vector that shows the direction of maximal variance 
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of the data. To find the eigenvector ui, we first 
calculate the covariance matrix: 

C = E[xxT]. 

Then find out the eigenvalues i and eigenvectors uk 

from the covariance matrix: 

Cuk = k uk 

Eigenvalue is a measure of the proportion of the 
variance explained by the corresponding eigenvector.  

3. Projective clustering and metaheuristic  
Our approach aims at performing clustering in 

low dimensional subspaces, instead of the original 
high dimensional space where clusters are not well-
separated. The intuitive idea is to reduce the 
dimensions using PCA. Since the embedded clusters 
may lie in different subspaces, the subspace initially 
obtained using PCA does not necessary coincide with 
the subspace spanned by the k cluster centers. 
Therefore, we propose to iteratively perform PCA 
and clustering on the reduced subspace until the 
convergence criteria has been reached. The algorithm 
can be defined as follows.  

Algorithm Clustering with metaheuristic 

Input: a set of data vectors X = [x1, ..., xn] of d 
dimensions and the number of cluster (k) 

Output: a set of cluster centers Cv = [v1, ..., vk] and 
the relevant attributes 

Steps: 

1. Initialization: Refine the initial points for 
clustering (as proposed in [7]) on sample data, 
and center the data matrix X so that the value of 
each variable is subtracted for that variable. 

2. Do the first dimension reduction using PCA to 
obtain the q-dimensional subspace, q << d. 

     (Metaheuristic is applied here.) 

3. While not convergence 

3.1 Run clustering algorithm on the q-dimensional 
subspace to obtain clusters. 

3.2 Use cluster membership to construct the k  cluster 
centroids in the original space. 

3.3 Compute the span of k centroids using singular 
value decomposition. 

3.4 Apply PCA to obtain a new q-dimensional 
subspace. (Metaheuristic is applied here.) 

4. Return a set of cluster centers associated with 
relevant attributes  

Figure 4. Projective clustering with metaheuristic   

We propose the method for iterative high dimen-
sional clustering on the basis of fuzzy k-means [6]. A 
prior probability of the cluster can be computed as: 
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and the fuzzy 

weighting component m = 2. The new value of Wi can 
be computed from  

112
,

~
)( ii

T
iixiiii WFWMIWFW . 

The covariance matrix Fi can be computed by 
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The square distance measurement, D2, for the 
fuzzy k-means is defined as the product of three 
terms: prior probability of the cluster, the distance 
between the kth data point and the centroid vi of 
cluster i, and the distance between the cluster 
prototype and the data in the subspace. The objective 
function, J, of the clustering is 
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Metaheuristic  
In the dimensionality reduction steps (steps 2 and 

3.4 in Figure 4), we use a simple and fast method to 
determine the number of principal dimensions to be 
retained at each level. For component i, the 
dimension qi to be retained in the corresponding sub-
components in the next level is considered from the 



two criteria: the proportion of variance of the first r 
components and the size of important variance.  

The proportion of variance of the first r 
components can be computed from the summation of 
the first r variances divided by the sum of all 
variances. We set projections accounting for over 
85% of the total variance as a threshold, that is, 

d
i i

r
i i

1

1 > 0.85.  

The size of important variance is a simple 
measurement to discard principal components that 

have sample variances below , 
d

i
id 1

1
. 

The intuitive idea is that if i < , then the ith 

principal direction is less interesting than average. 
Our method of determining how many principal 

components to retain is to consider from the 
proportion of variance and the size of importance 
variance, 

(
d
i i

r
i i

1

1 > 0.85) OR ( i > ). 

With the proposed criteria, each cluster component 
can have potentially different dimensionality.  

4. Experimental evaluation  
We compare our proposed projective clustering 

(PKM) with the fuzzy k-means (FKM) and k-means 
(KM) algorithms. The experiments are performed on 
the Pentium IV 1.0 GHz machine with 512 MB of 
main memory. We generate the synthetic data sets of 
50,000 points with varied dimensions up to 100. To 
assess the quality of a clustering algorithm we use the 
distance metric 

.||||min
1

}..1{

2n
i

kj
ji cx 

The performance is evaluated on the clustering 
quality, the number of iteration toward convergence 
criteria, and the running time. The results are shown 
in Figure 5.  

5. Conclusions  
We have introduced a new method for clustering 

high dimensional data using the concept of projective 
clustering. The algorithm is based on the fuzzy 
partitioning clustering algorithm. The key to the 
effectiveness of finding clusters on different 
subspaces is due to the power of PCA. The main 

justification of powerful dimension reduction is that 
PCA uses singular value decomposition which gives 
the best low rank approximation to original data. We 
apply a metaheuristic to the PCA process to project 
data into different subspaces for the effectiveness of 
discovering clusters embedded in different layers. 
The experimental results confirm the efficiency of 
our proposed method. Running experiments on real 
data is an essential step toward the practicality 
improvement of the method. 
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Abstract Data stream analysis is the process of computing 
various summaries and derived values from large amounts of data 
which are continuously generated at a rapid rate. The nature of a 
stream does not allow a revisit on each data element. Furthermore, 
data processing must be fast to produce timely analysis results. These 
requirements impose constraints on the design of the algorithms to 
balance correctness against timely responses. Several techniques 
have been proposed over the past few years to address these 
challenges. These techniques can be categorized as either data-
oriented or task-oriented. The data-oriented approach analyzes a 
subset of data or a smaller transformed representation, whereas task-
oriented scheme solves the problem directly via approximation 
techniques. We propose a hybrid approach to tackle the data stream 
analysis problem. The data stream has been both statistically 
transformed to a smaller size and computationally approximated its 
characteristics. We adopt a Monte Carlo method in the approxi-
mation step. The data reduction has been performed horizontally and 
vertically through our EMR sampling method. The proposed method 
is analyzed by a series of experiments. We apply our algorithm on 
clustering and classification tasks to evaluate the utility of our 
approach.  

Keywords Data Stream, Monte Carlo, Sampling, Density 
Estimation.  

I. INTRODUCTION 

ATA analysis is the process of computing various 
summaries and derived values from collected data. Data 

mining can be viewed as an intelligent data analysis aiming at 
extracting valuable knowledge from large amounts of 
information stored in data repositories [1], [3]. The techniques 
used in data mining have been adopted from the areas of 
machine learning and statistics, but scalable to deal with the 
problem of huge repositories of information. The recent 
advances in hardware and software have enabled the rapid 
generation of continuous stream of information such as custo-
mer click streams, telephone records, retail chain transactions,  
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Technology for the sponsorship of Data Engineering and Knowledge 
Discovery Research Unit.  
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web page visits, and so on. Mining stream data that grow at an 
unlimited rate poses a new challenge to researchers and 
practitioners in the area of data mining [1], [9]. 

Data stream is defined as massive amounts of data 
continuously generated at a rapid rate, possibly time-varying 
and unpredictable [2], [9]. Major characteristics of data 
streams are the continuously online arrival of data elements, 
uncontrolled order of such elements upon arrival, variable 
sizes, and a one-time processing of an element before it is 
discarded or archived due to the massive size of data that far 
exceeds the storage capacity. The requirements of timely 
analysis and efficient memory usage constrain most data 
stream mining algorithms to sacrifice accuracy of the analysis 
results for the fast and feasible processing.  

Development of approximation algorithms [5], [13] is a 
direct solution to the problem of data stream mining. 
However, the large volumes of data continuously arriving in a 
stream could eventually make the algorithms inefficient. A 
more practical solution is to apply a data reduction technique 
along with the approximation algorithms. Data summarization 
techniques, such as wavelet analysis [10] and histogram [2], 
have been proposed as synopsis data structures to provide a 
summary presentation of data. The issue of dynamic space 
allocation as the underlying data distribution changes over 
time is a fundamental problem of these approaches. Data 
stream analysis by choosing a subset of the incoming stream is 
another class of techniques for producing approximate results. 
Sampling is a statistical-based technique widely used to scale 
up the mining algorithms [7]. Nevertheless, in the context of 
data stream in which the data size is unknown, simply apply-
ing a sampling method cannot give reliable approximation.  

We, therefore, propose a Monte Carlo method to draw 
representatives from data stream. Monte Carlo simulation is a 
widely used method to produce a good approximation to the 
true value or quantity. Our algorithm has been designed to 
produce data elements from which the approximate analysis is 
close to the exact one. We perform cluster and classification 
analyses on several data sets to verify the reliability of the 
method.  

The paper is organized as follows. Section 2 presents the 
theoretical background of a general Monte Carlo method. 
Section 3 sketches the draft idea of density estimation from a 
sample. Our proposed method that is efficiently applicable to 
data stream analysis is explained in Section 4. Some of the 
experimental results from cluster and classification analyses 
over the reduced data stream are shown in Section 5. We 
conclude in Section 6 with a discussion for future work.   

A Monte Carlo Method to Data Stream Analysis 

Kittisak Kerdprasop, Nittaya Kerdprasop, and Pairote Sattayatham 
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II.  PRINCIPLES OF MONTE CARLO 

Monte Carlo method is a class of stochastic algorithm for 
simulating the behavior of physical or mathematical systems 
[11], [14]. The term stochastic implies that the methods are 
non-deterministic in which they are based on the use of 
random numbers and probability statistics to investigate 
problem. To understand the method of Monte Carlo, it is 
useful to think of it as a general technique of numerical 
integration. Suppose we need to evaluate the d-dimensional 
integral of a function f over the unit interval 

1 1 1

1 2 1 2 (0,1)
0 0 0

... ( , ,..., ) ... ( ) .dn nf x x x dx dx dx f x dx

 

(1)

 

The integral is a non-random problem, but the Monte Carlo 
method represents the integral as an approximation problem by 
introducing a random vector U that is uniformly distributed 
between 0 and 1. Applying the function f to U, we obtain a 
random variable f (U) with expectation 

(0,1)
[ ( )] ( ) ( )dE f U f x x dx

 

(2)

 

where 

 

is the probability density function of U. Since the 
value of 

 

on the region of integration is 1, equation (2) 
becomes 

(0,1)
[ ( )] ( )dE f U f x dx

 

(3)

 

Equations (1) and (3) allow us to represent the integral 

 

as a 
probabilistic expression as follow: 

[ ( )]E f U

 

(4)

 

To estimate , we need a mechanism for drawing points 
U1, U2, ...,Un. Applying function f to each of these n random 
points yields n independent and identically distributed (iid ) 
random variables f (U1), f (U2), ..., f (Un), each with expectation 

 

and standard deviation . Averaging the results produces 
the Monte Carlo estimator 

1

1
( )

n

i
i

f U
n

 

(5)

 

which is an unbiased estimator for 

 

with the error - 

 

approximately normally distributed with mean 0 and standard 

deviation n .  

The form of the standard error n

 

is an important 

property of Monte Carlo methods. First, it tells us that if we 
increase the number of our samples by a factor of four, we will 
half the standard error. Second, standard error does not depend 
on the dimensionality of the integral. A Monte Carlo estimator 
based on n draws from the domain [0,1]d still have the form 

n

 

for all dimensions d. Most techniques of numerical 

integration such as the trapezoidal rule degrade in convergence 
rate with increasing dimensions.  

We consider a Monte Carlo method to be useful in the 
domain of data stream analysis in which the number of data is 
overwhelming and the exact data distribution is unknown. The 
focus of our study is to generate samples from a stream data 

which is a prior step to data modeling and analysis. Once the 
samples have been successfully drawn, the characteristics of 
stream can be estimated. We concentrate on the sampling 
problem because it can provide a satisfactory estimation which 
will be proven through experimentations on cluster and 
classification analyses. 

III. SAMPLING METHOD AND DENSITY ESTIMATION 

Basically the Monte Carlo method employs any technique 
of statistical sampling to approximate solutions to quantitative 
problems. With Monte Carlo method, a large system can be 
sampled in a number of random configurations, and that data 
can be used to describe the system as a whole. The efficiency 
of the method depends largely on the ability to draw samples 
effectively. For a particular domain of stream data, we 
consider the rejection sampling method. Rejection sampling, 
or acceptance-rejection sampling, is a sampling method first 
introduce by Von Neumann [16]. This method is used in cases 
where a target distribution, f(x), is too complicate for us to 
sample from it directly. 

Suppose we have a simpler distribution, g(x), which we can 
evaluate and generate samples from, then the difficult 
sampling problem can be avoided by sampling from g(x) 
instead. By generating a uniform random variable u from the 
interval [0,1], we accept x if the condition   u 

 

f(x) / Cg(x) 
holds; otherwise reject the value of x and repeat the sampling 
step. Posing the restriction Cg(x) 

 

f(x) for some C >1, we say 
that Cg envelopes f. The validation of this method is the 
envelope principle. When simulating the point (x, v) where v = 
u*Cg(x), we produce a uniform simulation over the subgraph 
of Cg(x). Accepting only points such that  u 

 

f(x) / Cg(x)  
then produces points (x, v) uniformly distributed over the 
subgraph of  f(x) and thus, marginally, a simulation from f(x). 

Rejection sampling will work best if g is a good 
approximation to f. However, in a high-dimensional problem 
the value of C needs to be chosen very large to ensure the 
requirement Cg(x) > f(x), for all x. The result is an enormous 
rejection rate. 

The difficulty of applying rejection sampling method 
directly to the problem of data stream analysis is that we do 
not know beforehand where the modes of f are located or how 
high they are. In other words, we do not know the exact 
characteristics of the target density. We thus propose to apply 
the EM (Expectation-Maximization) technique [6] to 
approximate the density f(x). 

We consider multi-dimensional stream data as mixtures of 
Gaussian, or normal, probability density functions (pdf). 
Gaussian mixtures [8], [12] are combinations of Gaussian 
distributions written as  

1

( ) ( | )
K

i i
i

g x p f x

 

(6)

 

A random variable x denotes independent observation in K 
mixture components. The pi s are the mixing proportions,        
0 < pi <1 for all i = 1, ..., K, and p1 + ... + pK = 1. The f(x| i) 
denotes the density of a d-dimensional Gaussian distribution 
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with mean vector 

 
and covariance matrix , that is 

 
= ( , ), 

and the Gaussian pdf is given by [4], [15] 

1
( , )

2

1 1
( ) exp{ ( ) ( )}

2(2 ) det( )

T
d

x x xg

 
(7)

 
By varying the number of Gaussians K, the mixing 

proportions pi, and the parameter i of each Gaussian density 
function, Gaussian mixtures can be used to describe any 
complex pdfs (Fig. 1). 

Fig. 1 one dimensional Gaussian mixture densities for K = 3 
(first row) and K = 30 (second row). The left column shows 
the histogram of Gaussian density, the right column gives the 
corresponding Gaussian mixture pdf   

In stream data a mixture density pi f(x| i) has been observed 
with unknown parameters i and pi. To find these parameters 
to optimally fit a mixture model for a given set of data, the 
EM algorithm [6], [12], [15] can be used. The EM algorithm 
is a broadly applicable approach to the iterative computation 
of maximum likelihood estimates. For a set of iid samples X = 

{ x1, ..., xN }drawn from a data generation model 
( , )

( )ixf , 

thus the resulting density for the samples is 

( , )
1

( ) ( | )
N

i
i

x L xf . (8)

 

The likelihood function ( | )L x is the likelihood of the 

parameters given the data. In the maximum likelihood 
problem, the goal is to find 

 

that maximizes L, that is 
arg max ( | ).L X

 

In the Gaussian case, the computation of 

the exponential can be avoided by maximizing log ( ( | )L x ) 

instead of ( | )L x . 

The EM algorithm is an approach to find the maximum of 
likelihood functions in incomplete data problems. Let X be 
observed data, Z be unobserved data, and Y = X Z be full 
data set. The probability distribution of Z depends on X and 
the unknown parameter . Given an initial parameter (0), The 
EM algorithm produces a sequence { (0), (1), (2), ... } that 
converges to a stationary point of the likelihood function. 

IV. EMR SAMPLING 

In our particular case of data stream analysis, we assume 
that the observed data have a normal distribution. Given a 
specific number of models, the EM algorithm is applied to 
estimate the mean of each model. These mean values have 
been scaled up to produce an upper bound for the underlying 
partially observed target density. The idea of the proposed 
method is illustrated in Fig. 2. The target function is 
represented as a one-dimensional 3-Gaussian mixtures (the 
three solid lines at the bottom of Fig. 2) from which we want 
to draw samples. The density E(x) is estimated with the upper 
bound requirement that E(x) > f (x) for all x. ( )E x

 

is the 

approximation (shown as a thick dash line in Fig. 2) of the 
unknown target density. A broad distance of E and E

 

(e.g., 
at x = 1) represents a rejecting area, whereas a narrow distance 
(e.g., at x = 6.5) is an acceptance one. 

It should be noted that EM requires a pre-specified number 
of K components to be incorporated into the mixture models. 
According to our proposed method, a suitable number should 
be selected by a user. To cope with multi-dimensional 
problem, we propose to use a statistical method 

 

principal 
component analysis (PCA) 

 

to reduce the complicated 
problem to a simpler two-dimensional problem. That is, we 
take into account only the first and second major components 
of the data set. The two-dimensional data are used to train the 
EM algorithm to estimate parameters 

 

and 

 

of the Gaussian 
mixture models. The estimated Gaussian pdf is a distribution 
E (as shown in Fig. 2). To sample from the estimated density 
we scale up this distribution to obtain an approximate E , 
which is a simpler distribution that we can evaluate and 
generate samples from. The outline of our EMR sampling 
algorithm is illustrated in Fig. 3. The subroutine 
Density_Estimator to approximate the density function has 
been shown in Fig. 4. 

 

Fig. 2 EM-based rejection (EMR) sampling  

From the estimated density E and the rough approximate E, 
we perform rejection sampling with the decision criteria 

{ ( ) /( ( ))}E x d E x u , when u is a uniform variable 

distributed between 0 and 1, and d is a dimensionality of the 
data. The input from stream data has been taken one by one. 
The data item that satisfies the criteria will be included in the 
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sample until the specified sample size is completely filled up. 
Then the sampled data set is a representative of the whole 
stream. Any analysis methods can now be performed on this 
set. 

Input: - a d-dimensional data set D with N points  
     - an integer K to specify the number of models, and  
      - a sample size SS 

Output: - a sample set S drawn from the mixture models    
// Data preprocessing steps  // 

1.  If d > 0 then  Apply PCA to obtain 1st and 2nd components 
2.                       Transform D to a two-dimensional data set X 

// Density estimation with EM and getting a rough  pdf ( )E X // 

3.  Set max_iteration = max{50, d*K}             
4.  (E(X), ( )E X ) = Density_Estimator (X, K, max_iteration) 

5.  Set count = 0           
6.  While count < SS               // Sampling steps // 
7.        Sample x from E(X) 
8.        Generate u from U(0,1) 

9.        If  ( ) /( ( ))u E x d E x

  

              then  Accept x, add it to S, and increment count 
10.  Return S 

Fig. 3  EMR sampling algorithm 

 

Density_Estimator (X, K, max_iteration) 

1. Initialize parameter 

 

= ( , ) for each of K Gaussian models by 
running K-means 

2. Initialize the prior probabilities ( )kP m of each model m to 

1/K, k = 1,..., K 
3. Repeat 
4.     Compute the probability  

( )( ) ( ) ( )
( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )

( | ) ( | , )
( | , )

( | ) ( | ,

ii i i
i i k n k k

k n i i i i
j n j jj

P m p x
P m x

P m p x

 

5.      Update means k , variances k , and priors P  

                                 
( ) ( )

( 1) 1
( ) ( )

1

( | , )

( | , )

N i i
n k ni n

k N i i
k nn

x P m x

P m x

 

  
( ) ( 1) ( 1)( )

( 1) 1
( ) ( )

1

( | , ) ( ) ( )

( | , )

N i i ii T
n n nk k ki n

k N i i
nkn

P m x x x

P m x

 

                 ( 1) ( )( 1) ( )

1

1
( | ) ( | , )

N
i ii i

nk k
n

P m P m x
N

 

6. Until the max_iteration has been reached or the joint 
likelihood of all data with respect to all the models 
is greater than the lower boundary criterion CL( ) 

          
1 1

( ) ( ) ( | , ) log ( | )
K N

k n n
k n

L CL P m x p x

 

7. Return ( , )i k k

 

for k = 1, ..., K , and a rough 

( , )r r
i k k from r iterations, r < 10 

Fig. 4  Density-Estimator algorithm 

V.   EXPERIMENTATIONS 

A.  Evaluation of Density Estimator  

The objective of our initial experiments is to empirically 
evaluate the closeness of the estimated density to the real one. 
The closeness is determined by comparing the Euclidean 
distance of the estimated mean vector to the original mean 

vector , and comparing the estimated covariance matrix  to 
the original covariance matrix . We use a synthetic data 
generator to produce two-dimensional Gaussian mixtures. The 
number of mixture models, number of points in each model, 
original mean vector and covariance matrix are input 
parameters. 

We vary the number of models from 2 to 20 with 50 to 
1,000 data points in each model. To properly initialize the 
component means for the -parameter learning, we find the 
approximate mean points by running max{50, d*K} iterations 
of k-means algorithm [17]. Component elements and main 
diagonal covariance matrix elements are also initialized 
accordingly, and off-diagonal matrix elements are constrained 
to zero. Some of our experimental results on the accuracy of 
our density estimator compared with the simple uniform 
sampling are illustrated in Table 1. The EMR sampling results 
are compared against the uniform sampling which always 
assumes a single Gaussian model. The efficiency of the 
sampling methods is evaluated on the basis of the closeness of 
the estimated ( , )i i i to the original means and 

covariance matrices of the generative models. The -
differences and -differences are averaged from K models. 
The experimental results confirm the applicability of the EMR 
approach toward the problem of -parameter approximation. 
The estimated means and variances are very close to the 
original parameter values.  

TABLE I 
EXPERIMENTAL RESULTS OF EMR SAMPLING FROM VARIOUS MIXING OF 

GAUSSIAN MODELS 

EMR Sampling Uniform Sampling Number 
of 
Mixture 
Models  

-
difference  

-
difference  

-
difference 

-
difference 

2  0.000113  0.000901  0.088772  0.144793 

6  0.000425  0.001527  0.090213  0.231109 

8  0.000961  0.001599  0.098055  0.271645 

12  0.000987  0.001938  0.200137  0.430098 

14  0.001017  0.001991  0.299873  0.456131 

16  0.001025  0.002007  0.300159  0.513772 

18  0.001328  0.002031  0.330011  0.720001 

20  0.001414  0.002508  0.460101  0.935644 
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B. Cluster and Classification Analyses 

To verify the utility of the proposed method on the real-
world data we run the k-means clustering algorithm [17] on 
various sampled data from the UCI repository [http://www.ics. 
uci.edu/~mlearn/ MLRepository.html]. We test our algorithm 
on four data sets: Wisconsin diagnostic breast cancer (466 
data points, 2 classes), diabetes (512 data points, 2 classes), 
DNA (2000 data points, 3 classes), and satellite image (4435 
data points, 6 classes). In each data set, we assume that the 
class labels are correct clusters to be found by the k-means 
algorithm. By assuming prior knowledge about known 
clusters, we can evaluate the error rate of the cluster learning. 

On evaluation the efficiency of the Monte Carlo approach 
we simulate a data stream by generating several samples for 
each data set. In our experiments we observe the performance 
of cluster learning on increasing samples varied from 1%, 5%, 
10%, 15%, ... ,50%, and the complete data set. The 
experimental results are shown in Fig. 5. The clustering 
results reveal the efficiency of the proposed method that only 
around 10-25% sampling size is sufficient for the accurate 
learning of data clusters.  

The classification task has been performed on the same 
experimental setting with the C4.5 algorithm [17]. the results 
are shown in Fig. 6.   

VI. CONCLUSION 

In this paper we propose a technique of Monte Carlo 
estimation to analyze major characteristics of data stream. At 
the sampling phase of the Monte Carlo method we propose the 
EMR sampling algorithm to efficiently draw representative 
samples from data containing mixture models. We propose to 
apply the expectation-maximization technique to estimate the 
means and variances of the mixture models. The algorithm 
Density_Estimator produces two density functions, E and .E

 

The distance of E and E

 

at each sampling point is a decision 
criteria for either sample acceptance or rejection. A narrow 
distance among the two estimated densities tends to the 
acceptance case if the distance ratio is greater than the 
generated uniform random variable from the interval [0, 1]. 

The experimental results verify the utility of the proposed 
Density_Estimator algorithm and the EMR sampling method. 
The clustering and classification experimentations on real-
world data also confirm the efficiency of our method. We plan 
to further our study on skewed data in which the distributions 
are not uniformly distributed. 
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Fig. 5 Clustering results on four data sets    
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Fig. 6 Classification results on four data sets  
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มหาวิทยาลยัเทคโนโลยสุีรนารี ปัจจุบนัด ารงต าแหน่งหวัหนา้หน่วยปฏิบติัการวิจยัดา้นวิศวกรรม
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