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Multi-core processors have recently been available on most personal 

computers, laptop computers, and also smart phones. To get the maximum benefit of 

computational power from the multi-core architecture, we need a new design on 

existing algorithms. In this paper, we propose the parallelization of Rough K-Medoids 

clustering algorithm. In the Rough K-Medoids clustering, each cluster has been 

formed regarding the two approximations, a lower (data points have been assigned to 

a specific cluster) and an upper (data points can be assigned to several clusters) 

approximation. To make Rough K-Medoids clustering be better parallelized, we 

employ Erlang as a language for concurrent programming with functional paradigm. 

The experimental results demonstrate considerable speedup rate of the proposed 

parallel Rough K-Medoids clustering method, compared to the serial Rough K-

Medoids approach. 
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บทที ่1 
บทน ำ 

 
1.1 ควำมส ำคญัและทีม่ำของปัญหำกำรวจิัย 
 ในปัจจุบนั เป็นยุคของเทคโนโลยีสารสนเทศและการส่ือสาร ไม่ว่าจะเป็นการด าเนิน
กิจกรรมใด ๆ ทั้งในทางธุรกิจ การศึกษา วิจยั หรือ การด าเนินงานของหน่วยงานภาครัฐ จ าเป็นตอ้ง
ยุ่งเก่ียวกบัปริมาณขอ้มูลมหาศาล จึงเป็นไปไดย้ากท่ีจะท าการแยกแยะ จดักลุ่ม หาความสัมพนัธ์ 
และวิเคราะห์ข้อมูล เพื่อการจัดการข้อมูลได้อย่างมีประสิทธิภาพและน ามาใช้ประโยชน์ได้
เหมาะสมท่ีสุด จึงตอ้งมีการน าเทคโนโลยีสมยัใหม่ ทางดา้นเทคโนโลยีสารสนเทศและการส่ือสาร
เขา้มาช่วย วิธีการท่ีก าลงัไดรั้บความนิยมในปัจจุบนั ในการแยกแยะ จดักลุ่ม หาความสัมพนัธ์และ
วเิคราะห์ขอ้มูลคือ การท าเหมืองขอ้มูล (Data Mining) 
 การท าเหมืองขอ้มูลเป็นกระบวนการในการสกดัความรู้จากขอ้มูลในฐานขอ้มูลขนาดใหญ่
โดยอตัโนมติั เพื่อให้ได้ความรู้หรือสารสนเทศท่ียงัไม่ทราบมาก่อน แลว้น าสารสนเทศท่ีคน้พบมา
สร้างแบบจ าลองเพื่อการตดัสินใจทางธุรกิจหรือการคาดการณ์ทางดา้นวิทยาศาสตร์ การท าเหมือง
ข้อมูลเป็นขั้นตอนหน่ึงของ “การค้นหาความรู้จากฐานข้อมูล” (Knowledge Discovery in 
Databases) แต่ปัจจุบนัเม่ือเวลากล่าวถึงการท าเหมืองขอ้มูลมกัจะหมายถึง การคน้หาความรู้จาก
ฐานขอ้มูลดว้ยเช่นกนั 
 เทคนิคอย่างหน่ึงของการท าเหมืองขอ้มูลท่ีนิยมใชเ้พื่อท าการแบ่งขอ้มูลออกเป็นกลุ่มยอ่ย
ตามคุณลกัษณะท่ีใกลเ้คียงกนั เรียกว่า การท า Clustering การจดักลุ่มขอ้มูลมีวตัถุประสงค์เพื่อให้
เห็นรูปแบบความคลา้ยกนัของขอ้มูล ตวัอยา่งเช่น ธุรกิจคา้ปลีกอาศยัการจดักลุ่มขอ้มูลการซ้ือสินคา้
ของลูกค้า เพื่อน ามาวิเคราะห์พฤติกรรมการซ้ือสินค้าของลูกค้า หรือ การจัดกลุ่มผูเ้ข้าใช้งาน
เวบ็ไซตโ์ดยน าขอ้มูลมาจากแฟ้มการเขา้ใชง้านเวบ็ (Web log file) ท่ีถูกจดัเก็บโดยโปรแกรมใน 
Web server 
 อลักอริทึมท่ีนิยมใชใ้นการจดักลุ่มขอ้มูลคืออลักอริทึม เค-มีนส์ (K-Means Clustering) โดย
ท าการแบ่งขอ้มูลออกเป็นจ านวน K กลุ่ม ขั้นตอนการท างานเร่ิมจากเลือกค่าเร่ิมตน้เพื่อท าหน้าท่ี
เป็นค่ากลาง (mean) ใหก้บัแต่ละกลุ่ม จากนั้นจดัขอ้มูลเขา้กลุ่มท่ีใกลเ้คียงกบัค่ากลางปัจจุบนัของแต่
ละกลุ่มท่ีสุด หลงัจากจดัขอ้มูลทั้งหมดเขา้กลุ่มเสร็จแลว้ท าการหาค่าเฉล่ียของขอ้มูลในแต่ละกลุ่ม
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เพื่อท าหนา้ท่ีเป็นค่ากลางของกลุ่ม เม่ือไดค้่ากลางแลว้จะท าการจดักลุ่มใหม่ไปเร่ือย ๆ จนกวา่จะได้
ต าแหน่งท่ีเสถียร นัน่คือค่ากลางของแต่ละกลุ่มไม่เปล่ียนแปลง อลักอริทึม K-Means Clustering นั้น
ง่ายต่อการเขียนโปรแกรมข้ึนมาใช้งาน แต่ว่าอาจจะท าให้เกิดข้อผิดผลาดสูงถ้าข้อมูลท่ีน ามา
วเิคราะห์มีบางขอ้มูลแตกต่างจากขอ้มูลอ่ืนมากเกินไป (outliers) หรือมีขอ้มูลรบกวน (noises) 
 อลักอริทึมท่ีไดรั้บการพฒันาสืบเน่ืองจาก K-Means Clustering คือ K-Medoids Clustering 
ทั้ งน้ีเน่ืองจากข้อจ ากัดของ K-Means Clustering ท่ีค่าคุณลักษณะต่าง ๆ ต้องเป็นเชิงตัวเลข 
(numerical) เม่ือน ามาใชก้บัขอ้มูลวตัถุท่ีไม่ใช่เชิงตวัเลข จึงไม่สามารถค านวณค่าเฉล่ียได ้ท าให้เกิด
อลักอริทึม K-Medoids Clustering ส าหรับจดักลุ่มขอ้มูลวตัถุท่ีค่าคุณลกัษณะเป็นประเภทเชิงกลุ่ม 
(categorical) งานวจิยัน้ีใชแ้นวทางการจดักลุ่มขอ้มูลดว้ยอลักอริทึม K-Medoids Clustering และเพิ่ม
ความยดืหยุน่ใหม้ากข้ึนดว้ยหลกัการของ Rough Set Theory 
 ทฤษฎี ราฟเซต (Rough Set Theory) ไดรั้บการพฒันาโดยนกัคณิตศาสตร์และคอมพิวเตอร์
ชาวโปแลนด์ช่ือ Zdzislaw Pawlak (Pawlak, 1982) และเม่ือไม่นานมาน้ี Lingras  และ West (2002) 
ไดน้ าเสนออลักอริทึมส าหรับการจดักลุ่มขอ้มูลท่ีเรียกวา่ Rough K-Means Clustering เพื่อท าการ
แบ่งขอ้มูลโดยประมาณออกเป็น กลุ่มท่ีต ่ากว่า (lower approximation) กบั กลุ่มท่ีสูงกว่า (upper 
approximation) เพื่อใชจ้ดักลุ่มขอ้มูลท่ีในบางคร้ังไม่อาจแบ่งกลุ่มไดอ้ยา่งชดัเจนแบบอลักอริทึม K-
Means Clustering 
 ต่อมา Georg Peters และ Martin Lampart (2006) ไดน้ าเสนออลักอริทึมในการจดักลุ่มท่ี
เรียกว่า Rough K-Medoids Clustering โดยไดน้ าทฤษฎี ราฟเซต มาประยุกต์กบั K-Medoids 
Clustering ส าหรับจดักลุ่มขอ้มูลวตัถุโดยประมาณออกเป็นกลุ่มท่ีต ่ากวา่และสูงกวา่ 
 การท าเหมืองขอ้มูลด้วยวิธีการจดักลุ่มนั้นตอ้งใช้เวลาการประมวลผลนานเพราะการจดั
กลุ่มท าไดห้ลายรูปแบบ ข้ึนอยูก่บัว่าจะเลือกคุณลกัษณะใดเป็นเป้าหมายหลกัของแต่ละกลุ่ม และ 
ตอ้งมีการวนซ ้ าหลาย ๆ คร้ังเพื่อค านวณวา่ขอ้มูลนั้นควรจะอยูใ่นกลุ่มใดมากท่ีสุด 

ในปัจจุบนัเทคโนโลยีของหน่วยประมวลผลกลางไดรั้บการพฒันาให้มีประสิทธิภาพมาก
ยิง่ข้ึน นอกจากจะเพิ่มความเร็วของสัญญาณนาฬิกาแลว้ปัจจุบนัยงัไดพ้ฒันาให้ภายในหน่ึงแผน่ของ
วงจรมีหลายแกนหลัก (multi-core) และราคาไม่แพงมาก ผูใ้ช้คอมพิวเตอร์ส่วนบุคคลทัว่ไป
สามารถหาซ้ือมาใช้ได้ แต่ในส่วนของซอฟต์แวร์ย ังไม่ มีการพัฒนาโปรแกรมให้ใช้งาน
ประสิทธิภาพของแกนหลกัท่ีมีหลาย ๆ แกนน้ีไดอ้ยา่งเตม็ท่ีเท่าท่ีควร 
 งานวิจยัน้ีจึงมองเห็นว่าควรท่ีจะน าเอาเทคโนโลยีทางการพฒันาโปรแกรมส าหรับใชง้าน
หน่วยประมวลผลกลางแบบมีหลายแกนหลกัภายในแผน่วงจรหน่ึงแผน่ มาพฒันาโปรแกรมส าหรับ
ใช้งานทางด้านการท าเหมืองขอ้มูล โดยเลือกอลักอริทึมท่ีใช้จดักลุ่มขอ้มูลท่ีเรียกว่า Rough K-
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Medoids Clustering  ท่ีท างานในแบบล าดบั (serial) มาปรับปรุงให้สามารถท างานแบบคู่ขนานได้
เพื่อใหส้ามารถแบ่งกลุ่มขอ้มูลไดอ้ยา่งรวดเร็วและมีประสิทธิภาพกวา่การพฒันาโปรแกรมแบบเดิม 
โดยงานวิจยัฉบบัน้ีจะเนน้การออกแบบขั้นตอนวิธีแบบ Rough K-Medoids Clustering ท่ีเหมาะต่อ
การท างานในแบบขนาน แลว้น าขั้นตอนวิธีน้ีมาพฒันาโปรแกรมบนหน่วยประมวลผลท่ีมีหลาย
แกนหลกั เพื่อให้เกิดการกระจายการท างานให้ท าพร้อม ๆ กนั แลว้น าผลลพัธ์การท างาน เวลาท่ีใช ้
มาเปรียบเทียบกบัการพฒันาโปรแกรมแบบเดิมท่ีเป็นการท างานแบบล าดบั 
 

1.2 วตัถุประสงค์ของกำรวจิัย 
1.2.1 เพื่อศึกษาคน้ควา้และวิเคราะห์อลักอริทึม Rough K-Medoids Clustering ท่ีใชใ้น

การจดักลุ่มขอ้มูล และลดเวลาการจดักลุ่มโดยการพฒันาโปรแกรมให้ท างานบน
หน่วยประมวลผลกลางแบบหลายแกนหลกับนแผน่วงจรเดียว 

1.2.2 เพื่อศึกษาวิธีการพฒันาโปรแกรมบนหน่วยประมวลผลกลางแบบหลายแกนหลกั 
แล้วน ามาประยุกต์ใช้กับการจดักลุ่มข้อมูลด้วยอลักอริทึม Rough K-Medoids 
Clustering ได ้

1.2.3 หาเทคนิคในการท่ีจะลดเวลาการท างานของอัลกอริทึม Rough K-Medoids 
Clustering จากวิธีการเดิม ดว้ยการแบ่งการค านวณเป็นแบบขนานแลว้ให้ท างาน
บนหน่วยประมวลผลแบบหลายแกนหลกัได ้

1.2.4 เพื่อสรุปเทคนิคท่ีใช้ในการพฒันาโปรแกรมบนหน่วยประผลกลางแบบมีหลาย
แกนหลักเพื่อใช้จัดกลุ่มข้อมูล ส าหรับเป็นแนวทางในการพฒันาโปรแกรม
ทางดา้นการท าเหมืองขอ้มูลแบบขนานต่อไปไดใ้นอนาคต 
 

1.3 ขอบเขตของกำรวจิัย 
1.3.1 งานวจิยัช้ินน้ีจะทดสอบอลักอริทึม Rough K-Medoids Clustering เท่านั้น 
1.3.2 ค่าของตวัแปรต่างๆท่ีเก่ียวขอ้งกบัทฤษฎีราฟเซต เลือกใช้ตามงานวิจยัของ Georg 

Peters และ Martin Lampart (2006) เท่านั้น 
1.3.3 ทดสอบกบัขอ้มูล 4 ชุดเทียบกนั ไดแ้ก่ 

- Synthetic ไดจ้ากการสังเคราะห์ 
- Colon cancer (http://molbio.princeton.edu/colondata) 
- Forest (http://kdd.ics.uci.edu) 
- Control chart data (http://kdd.ics.uci.edu) 
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1.3.4 งานวิจยัน้ีพฒันาดว้ยภาษา Erlang และท างานแบบขนานบนหน่วยประมวลผล
กลางแบบหลายแกนหลกั 

1.3.5 ในการพฒันาจะเขียนโปรแกรมทั้งในแบบล าดบั และแบบขนาน เพื่อเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพกนั 
 

1.4 ประโยชน์ทีค่ำดว่ำจะได้รับ 
1.4.1 สามารถท าการจดักลุ่มขอ้มูลของวตัถุท่ีไม่ไดแ้บ่งแยกอยา่งชดัเจน ดว้ยอลักอริทึม 

Rough K-Medoids Clustering ไดอ้ยา่งรวดเร็ว 
1.4.2 ไดโ้ปรแกรมท่ีจดักลุ่มขอ้มูลโดยใชง้านประสิทธิภาพของหน่วยประมวลผลกลาง

ท่ีมีหลายแกนหลกัไดอ้ยา่งเตม็ประสิทธิภาพ 
1.4.3 ความรู้ท่ีได้จากงานวิจยัน้ีสามารถใช้เป็นแนวทางในการปรับปรุงอลักอริทึมใน

การท าเหมืองขอ้มูลแบบอ่ืน ๆ ให้ท างานไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพดว้ยการพฒันา
โปรแกรมใหท้ างานบนหน่วยประมวลผลกลางแบบหลายแกนหลกั 
 

1.5 ค ำอธิบำยศัพท์ 
1.5.1 การจดักลุ่มขอ้มูล (Clustering)  

หมายถึง การแบ่งกลุ่มขอ้มูลด้วยกระบวนการอตัโนมติั โดยขอ้มูลท่ีอยู่ในกลุ่ม
เดียวกนัจะมีคุณลกัษณะท่ีคลา้ยกนักวา่ขอ้มูลท่ีอยูต่่างกลุ่มกนั 

1.5.2 ค่าเฉล่ีย (Means)  
หมายถึง ค่าเฉล่ียนของขอ้มูล ในท่ีน้ีหมายถึงค่าเฉล่ียของขอ้มูลท่ีอยู่ภายในกลุ่ม
เดียวกัน โดยค่าน้ีจะเป็นค่ากลางส าหรับกลุ่มในอัลกอริทึมแบบ K-Means 
Clustering 

1.5.3 Medoids  
หมายถึง คือค่าของวตัถุท่ีแทนต าแหน่งศูนยก์ลางของกลุ่มเหมือนกบัค่า Means ใน
อลักอริทึม K-Means Clustering แต่วา่ค่า Medoids เองจะเป็นขอ้มูลในกลุ่มดว้ย 
ไม่เหมือน Means ท่ีเกิดจากการค านวณค่าเฉล่ีย 

 

 

 

 

 

 

 

 



บทที ่2 
ปริทัศน์วรรณกรรมและงานวจิยัที่เกีย่วข้อง 

 
 ในบทน้ีจะเป็นการน าเสนอแนวคิดและทฤษฎีพื้นฐานท่ีใช้ในการจดักลุ่มขอ้มูล และการ
เขียนโปรแกรมแบบขนานบนหน่วยประมวลผลกลางแบบหลายแกนหลกั ในส่วนของการจดักลุ่ม
ขอ้มูลจะอธิบายพื้นฐานเก่ียวกบัการจดักลุ่มข้อมูล วิธีการวดัระยะห่างของขอ้มูลในแบบต่าง ๆ  
อลักอริทึมพื้นฐานในการจดัการแบ่งขอ้มูลไดแ้ก่ อลักอริทึม K-Means Clustering อลักอริทึม K-
Medoids Clustering หลงัจากนั้นเป็นการอธิบายทฤษฎี ราฟเซต แลว้จึงอธิบายอลักอริทึมในการ
แบ่งขอ้มูลท่ีน าเอาทฤษฎี ราฟเซต น้ีไปใช้ไดแ้ก่ อลักอริทึม Rough K-Means Clustering และ
อลักอริทึม Rough K-Medoids Clustering ส่วนถดัไปจะเป็นการอธิบายการเขียนโปรแกรมในแบบ
ขนาน และ การเขียนโปรแกรมบนหน่วยประมวลผลกลางท่ีมีหลายแกนหลกั การเขียนโปรแกรม
ทัว่ไปดว้ยภาษา Erlang และการใช้ภาษา Erlang เพื่อเขียนโปรแกรมให้สามารถประมวลผลบน
หน่วยประมวลผลแบบหลายแกนหลัก สุดท้ายจะเป็นการสรุปงานวิจัยท่ีเก่ียวข้องและตาราง
เปรียบเทียบระหวา่งงานวจิยัท่ีเก่ียวขอ้งกบังานวจิยัของวทิยานิพนธ์ฉบบัน้ี 
 

2.1 การจัดกลุ่มข้อมูล (Data Clustering) 
 เม่ือเราตอ้งการท าความเขา้ใจขอ้มูลขนาดใหญ่  เราสามารถแบ่งขอ้มูลออกเป็นกลุ่มขนาด
เล็ก ๆ ท่ีเราสังเกตวา่มีบางอยา่งคลา้ยกนัอยูใ่นกลุ่มเดียวกนั การท าความเขา้ใจกบัขอ้มูลขนาดเล็ก ๆ
น้ีจะช่วยให้สามารถท าความเขา้ใจขอ้มูลทั้งหมดได ้(Myatt and Johnson, 2009) การจดักลุ่มขอ้มูล
ถูกใชอ้ยา่งกวา้งขวางและเป็นวิธีการท่ียืดหยุน่ในการวิเคราะห์ขอ้มูล สังเกต และ การจดัขอ้มูลเป็น
กลุ่มโดยอตัโนมติั การสังเกตขอ้มูลในกลุ่มใดกลุ่มหน่ึงจะพบวา่มีความคลา้ยกนัมากกวา่ เม่ือเทียบ
กบัขอ้มูลท่ีอยูค่นละกลุ่ม วธีิการน้ีประสบความส าเร็จในการน าไปประยุกตใ์ชท้างดา้นวิทยาศาสตร์ 
และ โปรแกรมทางดา้นธุรกิจ รวมทั้งในการวิเคราะห์อาการป่วย การท าประกนั การจดัการขอ้มูล
ประวติัทางดา้นการเงิน จดัการผลการคน้หา และ การตลาด ตวัอย่างเช่น การจดักลุ่มขอ้มูลถูกใช้
วิเคราะห์ประวติัการซ้ือส้ินคา้ของธุรกิจคา้ปลีกร่วมกบัขอ้มูลประวติัของลูกคา้เช่น อายุ และ ท่ีอยู ่
จะช่วยท าใหจ้ดัการรณรงคท์างการตลาดต่าง ๆ ไดถู้กกลุ่มเป้าหมาย 
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 ตวัอย่างการจดักลุ่มข้อมูลของสัตวใ์นตารางท่ี 2.1 (น ามาจาก http://archive.ics.uci.edu/ 
ml/datasets/Zoo; Murphy and Aha, 1994) สัตวแ์ต่ละชนิดจะมีตวัเลขบอกค่าของลกัษณะต่าง ๆ บาง
ลกัษณะบอกเป็นตวัเลข 1 และ 0 โดยท่ี 1 แทนความหมายวา่มีลกัษณะนั้นและ 0 แทนวา่ไม่มี เช่น มี
ผมหรือไม่ (hair) หรือ สามารถผลิตน ้ านมไดห้รือไม่ (milk) รวมทั้ง การนบัจ านวนของขา (legs) 
การวเิคราะห์ดว้ยการแบ่งขอ้มูลจะจดัขอ้มูลสัตวท่ี์คลา้ยกนัเขา้กลุ่มเดียวกนั โดยอาศยัค่าของตวัแปร
ในตารางท่ี 2.1 ชุดขอ้มูลสามารถถูกแบ่งออกไดห้ลาย ๆ วธีิ รูปท่ี 2.1 แสดงตวัอยา่งหน่ึงท่ีเป็นไปได้
ในการแบ่งกลุ่มขอ้มูล ในรูปท่ี 2.1 สัตวถู์กแบ่งออกเป็น 4 กลุ่มดงัน้ี 

1) สัตวเ์ล้ียงลูกดว้ยนม (mammals) 
2) ปลาและสัตวค์ร่ึงบกคร่ึงน ้า (fish and amphibians) 
3) สัตวไ์ม่มีกระดูกสันหลงั (invertebrates) 
4) นก (birds) 

ในแต่ละกลุ่มประกอบไปดว้ยรายช่ือชนิดของสัตวท่ี์มีลกัษณะคลา้ยกนั ในกลุ่มของสัตวเ์ล้ียงลูกดว้ย
นมส่วนใหญ่ประกอบดว้ยสัตว์ท่ีมีลกัษณะเหมือนกนัคือมีขา 4 ขาและสามารถผลิตน ้ านมได ้ใน
กลุ่มของปลาและสัตวค์ร่ึงบกคร่ึงน ้ าส่วนใหญ่ประกอบไปดว้ยสัตว์ท่ีอาศยัอยู่ในน ้ า ในกลุ่มของ
สัตว์ไม่มีกระดูกสันหลังส่วนใหญ่ประกอบไปด้วยสัตว์ท่ีมีขา 4 ขา และในกลุ่มนกส่วนใหญ่
ประกอบไปดว้ยสัตวท่ี์มีขา 2 ขา และมีปีกบินได ้
 ดว้ยการตรวจสอบขั้นตน้อาจพบวา่ มีจ านวนกลุ่มไม่เพียงพอกบัขอ้มูลสัตวท์ั้งหมด ท าให้
สัตวบ์างชนิดมีลกัษณะไม่ค่อยตรงกบัลกัษณะของกลุ่ม ตวัอยา่งเช่นในรูปท่ี 2.1 ปลาหมึก (octopus) 
ถูกจดัอยูใ่นกลุ่มของผึ้ง (honeybee) ในการจดัการปัญหาน้ี ชุดขอ้มูลจะถูกแบ่งออกเป็น 10 กลุ่ม 
แทนท่ีจะมีเพียงแค่ 4 กลุ่ม ท าให้ชนิดของสัตวใ์นแต่ละกลุ่มจะนอ้ยลงและสัตวใ์นกลุ่มเดียวกนัมี
ความคลา้ยกนัมากข้ึนดงัรูปท่ี 2.2 ในกลุ่มสัตวเ์ล้ียงลูกดว้ยนมแบ่งย่อยเป็นสัตวท่ี์อาศยัอยู่บนบก 
(land-living mammals) กลุ่มของสัตวเ์ล้ียงลูกดว้ยนมท่ีอาศยัอยูใ่นน ้ า (aquatic mammals) และกลุ่ม
ของตวัตุ่น ตุ่นนั้นมีกลุ่มแยกออกต่างหากเพราะวา่ทั้งอาศยัอยูใ่นน ้ า และ มีการวางไข่ ในส่วนของ
สัตวใ์นกลุ่มปลาและสัตวค์ร่ึงบกคร่ึงน ้ า รวมถึงสัตวไ์ม่มีกระดูกสันหลงัก็สามารถถูกแบ่งไดเ้ป็น
กลุ่มยอ่ย ๆ ส่วนกลุ่มของนกยงัคงเหมือนเดิมเพราะสัตวทุ์กตวัในกลุ่มคลา้ยกนัหมดอยูแ่ลว้ รูป 2.3 
แสดงใหเ้ห็นกลุ่มยอ่ยของขอ้มูลท่ีสัมพนัธ์กบักลุ่มใหญ่เดิม 
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รูปท่ี 2.1 แสดงกลุ่มของสัตวท่ี์ถูกแบ่งออกเป็น 4 กลุ่ม ไดแ้ก่ mammals, fish and amphibians, 
invertebrates, และ birds (Myatt and Johnson, 2009:69) 

 
 การวิเคราะห์โดยใช้การแบ่งกลุ่ม ไม่จ  าเป็นต้องท าความเข้าใจข้อมูลและไม่ต้องมี
สมมติฐานใด ๆ เก่ียวกบัขอ้มูลมาก่อน ตวัอย่างเช่น ตวัแปรไม่จ  าเป็นตอ้งผ่านการแจกแจงปรกติ 
(normal distribution) ไม่จ  าเป็นตอ้งมีการก าหนดตวัแปรอิสระ (independent) และตวัแปรตาม 
(response) เหมือนกบัการสร้างแบบจ าลองการท านายผล (predictive models) อย่างไรก็ตามผู ้
วิเคราะห์ต้องใส่ใจต่อการเลือกตวัแปรท่ีเหมาะสมและมีความสัมพนัธ์กันภายในกลุ่มตวัอย่าง 
ผลลพัธ์จากการวเิคราะห์ขอ้มูลแบบจดักลุ่มคือ กลุ่มขอ้มูลท่ีถูกสังเกตวา่มีลกัษณะร่วมกนั 
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รูปท่ี 2.2 แสดงการแบ่งกลุ่มสัตวอ์อกเป็น 10 กลุ่ม (Myatt and Johnson, 2009:69) 
 

 
 

รูปท่ี 2.3 แสดงใหเ้ห็นวา่แต่ละกลุ่มเป็นกลุ่มยอ่ยของ 4 กลุ่มแรก (Myatt and Johnson, 2009:70) 
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2.2 วธีิการวดัระยะห่างของข้อมูล 
 ในการวิเคราะห์ข้อมูลโดยการแบ่งกลุ่มนั้นสามารถท าได้หลายวิธี แต่ว่าทุกวิธีนั้นจะมี
ขั้นตอนพื้นฐานหน่ึงท่ีตอ้งท าเหมือนกนันั่นคือการวดัระยะห่างของขอ้มูล (Distance measures) 
ระหวา่งขอ้มูลท่ีท าการสังเกตกบัค่ากลางของกลุ่มขอ้มูล (Johnson and Wichern, 1992) ซ่ึงแต่ละ
วธีิการก็เหมาะสมขอ้มูลแต่ละประเภท และ มีขอ้ดี ขอ้เสียท่ีแตกต่างกนั ซ่ึงการวดัระยะท่ีจะอธิบาย
ในท่ีน้ีมีดว้ยกนัทั้งหมด 3 แบบไดแ้ก่การวดัระยะแบบ Euclidean, Manhattan และ Minkowski 

2.2.1 Euclidean Distance 
  Euclidean Distance เป็นการวดัระยะห่างระหวา่งจุดสองจุด เช่นจุด p และจุด q ใน 
Cartesian coordinates ถา้มี p = (p1, p2, …, pn) และ q = (q1, q2, …, qn) เป็นจุดสองจุดใน Euclidean 
n-space ระยะระหวา่ง p ไปจนถึง q หรือ q ไปจนถึง p จะเท่ากบั (Deza and Deza, 2009) 
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โดยท่ี 

d(p, q) = ระยะทางจาก p ไปจนถึง q 
d(q, p) = ระยะทางจาก q ไปจนถึง p 
n = จ านวนมิติของขอ้มูล 

ตวัอยา่งเช่น ถา้ p = (10, 20) และ q = (30, 40) เป็นจุดสองจุด ระยะห่างระหวา่ง p และ q จะเท่ากบั 
d(p, q) =  22 )4020()3010(   = 28.28 
 

2.2.2 Manhattan Distance 
  การวดัระยะทางแบบ Manhattan เรียกอีกอยา่งวา่ Taxicab (Krause, 1987) ถูกคิด
ข้ึนมาโดย Hermann Minkowski ในคริสตศ์ตวรรษท่ี 19 โดยวิธีการแบบ Manhattan นั้นวดัระยะ
ระหว่างจุดสองจุดโดยใช้ผลรวมของค่าสัมบูรณ์ของผลต่างของแต่ละมิติ รูปแบบทัว่ไปสามารถ
อธิบายไดด้งัน้ี 
  ก าหนดระยะทาง d เป็นระยะทางระหว่างเวกเตอร์ p และ q ท่ีอยู่ใน n มิติ 
ระยะทางระหวา่ง p กบั q อธิบายไดด้ว้ยสมการดงัต่อไปน้ี 
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ซ่ึง 
p = (p1, p2, …, pn) และ 
q = (q1, q2, …, qn) 

ตวัอยา่งเช่น ก าหนด p = (10, 20) และ q = (30, 40) แลว้ ระยะห่างระหวา่งจุด p และ q คือ  
d(p, q) = |10 - 30| + |20 - 40| = 40 

2.2.3 Minkowski Distance 
  การวดัระยะทางแบบ Minkowski (Myatt and Johnson, 2009) นั้นมองไดว้า่เป็น
รูปแบบทัว่ไปของทั้งวิธีการ Euclidean Distance และ วิธีการ Manhattan Distance นิยามของวิธีการ 
Minkowski มีดงัน้ี ก าหนดให้ p และ q เป็นจุดบน n มิติ ระยะทางระหวา่งเวกเตอร์ p = (p1, p2, …, 
pn) และ q = (q1, q2, …, qn) ค านวณไดด้งัน้ี 
 

  d(p, q) =  






n

i

ii qp
1  

 

  
โดยท่ีถา้ค่า   มีค่าเป็น 1 จะไดผ้ลการค านวณเหมือนกบั Manhattan Distance ถา้

เป็น 2 จะไดผ้ลเหมือนกบั Euclidean Distance
   ตวัอยา่งการค านวณ ถา้ก าหนดให้ p = (10, 20) , q = (30, 40) และ  = 3 แลว้ 

ระยะห่างระหวา่งจุด p และ q คือ 
 
d(p, q)  = 3

33

40203010    = 25.198 
 

2.3 อลักอริทึม K-Means Clustering 
  อลักอริทึม K-Means Clustering เป็นอลักอริทึมเพื่อการจดักลุ่มขอ้มูลท่ีไดรั้บความนิยม
มากแบบหน่ึง โดย K-Means Clustering  นั้นอาศยัเทคนิคการจดักลุ่มดว้ยการแบ่งขอ้มูล หรือ 
partitioning (กิตติศกัด์ิ เกิดประสพ, 2552) อลักอริทึมน้ีจะเร่ิมตน้ดว้ยการแบ่งขอ้มูลออกเป็น K 
กลุ่ม จากนั้นค านวนค่าก่ึงกลางของแต่ละกลุ่ม (ค่า mean) เพื่อใช้เป็นค่าอา้งอิงส าหรับการวดั
ระยะห่างระหว่างข้อมูลแต่ละตวัแบบกลุ่มทั้ง K กลุ่ม ข้อมูลจะถูกจดัเขา้อยู่กลุ่มท่ีใกล้ท่ีสุด 
กระบวนการจะด าเนินไปจนกระทัง่ขอ้มูลทั้งหมดไม่มีการเปล่ียนกลุ่มอีกต่อไป แสดงตวัอยา่งไดด้งั
รูปท่ี 2.4 และแสดง pseudo code (Oyelade, Oladipup, and Obagbuwa, 2010) ไดด้งัรูปท่ี 2.5 
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รูปท่ี 2.4 แสดงตวัอยา่งของอลักอริทึม K-Means Clustering (กิตติศกัด์ิ เกิดประสพ, 2552) 
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รูปท่ี 2.5 แสดง Pseudo code ของอลักอริทึม K-Means Clustering (Oyelade, Oladipupo and   
Obagbuwa, 2010) 

 

2.4 อลักอริทึม K-Medoids Clustering 
 K-Medoids Clustering เป็นอลักอริทึมท่ีถูกน าเสนอโดย Kaufmann (Kaufman and 
Rousseeuw, 1990) โดยแทนท่ีจะค านวณต าแหน่งกลางของกลุ่มดว้ยค่าเฉล่ียของกลุ่ม หรือค่า mean 
ใน K-Medoids Clustering ต าแหน่งกลางจะแทนท่ีดว้ยค่าของวตัถุจริง ๆ ท่ีอยูใ่นกลุ่มนั้น ตวัอยา่ง
แสดงผลจากการจดักลุ่มแบบ K-Medoids ตามรูปท่ี 2.6 โดยแบ่งขอ้มูลจ านวน 10 ตวัออกเป็น 2 
กลุ่ม มี c1 และ c2 เป็นค่ากลางของแต่ละกลุ่ม เทียบกบัค่า mean ท่ีไดจ้ากอลักอริทึม K-Means 
Clustering ท่ีมี k1 และ k2 เป็นค่ากลางของกลุ่ม 
 ขอ้ดีหลกั ๆ ของอลักอริทึมแบบ K-Medoids Clustering เม่ือเปรียบเทียบกบั K-Means 
Clustering คือ 

1) ในแต่ละกลุ่มจะใช้ขอ้มูลของวตัถุตวัใดตวัหน่ึงในกลุ่มนั้นแทนต าแหน่งกลางของกลุ่ม
แทนท่ีจะใชเ้ป็นค่า mean ซ่ึงเป็นค่าเฉล่ียท่ีเกิดจากการค านวณ ไม่ใช่ต าแหน่งท่ีมีอยูจ่ริงของ
ขอ้มูล 
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2) K-Medoids ใหผ้ลลพัธ์ท่ีดีกวา่ในกรณีท่ีมี outliers เน่ืองจากต าแหน่งกลางของกลุ่มจะยงัคง
ใกลก้บัขอ้มูลส่วนใหญ่ของกลุ่ม ขณะท่ี K-Means Clustering การมี outliers อาจจะท าให้
ต าแหน่งกลางของกลุ่มหลุดออกไปอยูไ่กลจากขอ้มูลอ่ืน ๆ ในกลุ่มได ้

3) ขอ้มูลรบกวนหรือขอ้มูลท่ีผิด (noise) นั้นมีผลกระทบกบั K-Medoids Clustering นอ้ยกวา่ 
K-Means Clustering ดว้ยเหตุผลเดียวกนักบักรณี outliers 

4) การก าหนดเง่ือนไขเป้าหมาย (objective criterion) สามารถก าหนดไดห้ลายแบบข้ึนอยูก่บั
ความตอ้งการของผูใ้ชง้าน 

ขอ้เสียหลกั ๆ ของ K-Medoids Clustering คือ 
1) เป็นขั้นตอนวิธีท่ีใช้การค านวณเชิงการจดั (combinatorics) ซ่ึงท าให้ประสิทธิภาพไม่ดี

เท่ากับ K-Means Clustering เน่ืองจาก K-Medoids Clustering ตอ้งท าการค านวณ
เปรียบเทียบกบัทุกต าแหน่งเพื่อหาต าแหน่งท่ีให้ค่าเง่ือนไขเป้าหมายดีท่ีสุด แต่ K-Means 
Clustering นั้นเปรียบเทียบแค่กบัค่าเฉล่ียใหม่ในแต่ละรอบ 

2) จ าเป็นต้องใช้ข้อมูลจริง ๆ ในกลุ่มแทนต าแหน่งกลางของกลุ่ม ท าให้ไม่เคร่งคดัเร่ือง
คุณภาพของต าแหน่งกลางเม่ือเทียบกบัต าแหน่งกลางท่ีหาโดยค่า mean แบบในอลักอริทึม 
K-Means Clustering 

3) เม่ือมีการเปล่ียนแปลงการกระจายตวัของขอ้มูลแมเ้พียงเล็กน้อย จะท าให้ต าแหน่งกลาง
ของกลุ่มเปล่ียนไปแบบไม่ต่อเน่ืองโดยจะกระโดดจากวตัถุหน่ึงไปอีกวตัถุหน่ึงในกลุ่ม 
 

 การท างานของอลักอริทึม K-Medoids Clustering จะตอ้งมีการนิยามเง่ือนไขเป้าหมาย
(objective criterion) เป็นความหนาแน่นของกลุ่มขอ้มูล (Compactness of the Clustering, CPC) ซ่ึง
ค านวณไดด้งัน้ี 
 

CPC = 


K

k

kCCPC
1

)(  

 
โดยความหนาแน่นของขอ้มูลแต่ละกลุ่มค านวณไดจ้าก 
 

CPC(Ck) =  
Cx

d

kn

mx kn
,  
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โดย  
 Ck  คือ กลุ่มขอ้มูล k 
 K  คือ จ านวนกลุ่มท่ีตอ้งการแบ่ง 
 Xn  คือ ขอ้มูลในกลุ่ม k 
 mk  คือ ค่า medoid หรือค่ากลางของกลุ่ม k 
 
 ขั้นตอนการท างานของอลักอริทึม K-Medoids Clustering จะเป็นไปดงัน้ี 

1) ก าหนดจ านวนของกลุ่ม เป็น K กลุ่ม 
2) สุ่มวตัถุขอ้มูลทั้งหมด K ตวัใหเ้ป็นค่าต าแหน่งกลาง (medoids) ของแต่ละกลุ่ม 
3) ก าหนดวตัถุขอ้มูลท่ีเหลือท่ีไม่ไดเ้ป็นตวัท่ีแทนต าแหน่งกลางให้เป็นสมาชิกในกลุ่มใดกลุ่ม

หน่ึงโดยเลือกกลุ่มท่ีวตัถุขอ้มูลใกลก้บัต าแหน่งกลางปัจจุบนัของกลุ่มมากท่ีสุด 
4) หาค่ากลางค่าใหม่ของกลุ่มภายในแต่ละกลุ่มทดลองสลบัค่ากลางปัจจุบนัเป็นวตัถุอ่ืนท่ี

ไม่ใช่ค่าต าแหน่งกลาง (non-medoids) แลว้เปรียบเทียบค่าความหนาแน่น (CPC) เพื่อเลือก
วตัถุท่ีเม่ือท าหนา้ท่ีเป็นค่ากลาง (medoids) แลว้ใหค้่า CPC ท่ีต  ่าท่ีสุด  

5) เม่ือเช็ควา่ขอ้มูลไม่มีการเปล่ียนกลุ่มอีกต่อไปแลว้ จะหยุดการท างาน ถา้ไม่จะวนกลบัไป
ท าต่อท่ีขั้นตอนท่ี 3 

พบวา่ขั้นตอนการวดัค่าเง่ือนไขเป้าหมาย (object criterion) ของ K-Medoids นั้นแยกออกต่างหาก
จากขั้นตอนอ่ืนๆ ท าใหง่้ายต่อการเปล่ียนวธีิวดัค่าเง่ือนไขเป้าหมายเป็นแบบอ่ืนๆ 
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รูปท่ี 2.6 แสดงกลุ่มท่ีไดจ้ากการแบ่งโดยอลักอริทึม K-Medoids Clustering และ อลักอริทึม  
 K-Means Clustering ซ่ึงจะไดต้  าแหน่ง medoids จากอลักอริทึม K-Medoids    
 Clustering คือต าแหน่ง c1 และ c2 ส่วนต าแหน่ง means จากอลักอริทึม K-Means  
 Clustering คือต าแหน่ง k1 และ k2 
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2.5 ทฤษฎรีาฟเซต (Rough Set Theory) 
 แนวความคิดเก่ียวกบัเร่ือง ราฟเซต นั้นน าเสนอข้ึนคร้ังแรกโดย Zdzislaw Pawlak ในช่วงปี 
1982 (Kerdprasop and Kerdprasop, 2007)  เป็นแนวคิดใหม่เก่ียวกบัเซตและความไม่แน่นอนของ
สมาชิกของเซต แตกต่างจาก fuzzy set ตรงท่ีความไม่แน่นอนของ ราฟเซต นั้นไม่จ  าเป็นตอ้งอาศยั
ความน่าจะเป็น หรือค่าของความน่าจะเป็นในการจดัการกบัความคลุมเคลือ แต่วา่ใชแ้นวคิดท่ีเรียบ
ง่ายกวา่ของการประมาณค่า (approximation) ขอบเขตล่าง (lower) และ ขอบเขตบน (upper) ซ่ึงถูก
นิยามไวใ้นรูปแบบพื้นฐานของเซต แนวคิดส าคญัของ ราฟเซต ท่ีน ามาประยุกตใ์ชก้บัการจดักลุ่ม
ขอ้มูลคือ พื้นท่ีโดยประมาณ (approximation space) ซ่ึงมีนิยามพื้นฐานต่างๆท่ีจ าเป็นดงัน้ี (Pawlak, 
2002) และรูปแสดงส่วนต่างๆของ ราฟเซตดงัรูปท่ี 2.7 

- ระบบขอ้มูลข่าวสาร (Information System): คือคู่อนัดบัแทนท่ีดว้ย S = (U, A) ซ่ึง U แทน
เซตของเอกภพสัมพทัธ์ (universe) ของเซตของวตัถุ และ A คือเซตของคุณลกัษณะ 
(attributes) ของวตัถุ ทั้งสองเซตเป็นเซตจ ากดั 

- ทุกสมาชิกของ A แทนด้วย Aa  และเซต Va แทนเซตของค่าท่ีเป็นไปได้ของ
คุณลกัษณะ a 

- ให ้B เป็นเซตยอ่ยของ A และก าหนดให้ I(B) คือเซตของความสัมพนัธ์บนเอกภพสัมพทัธ์ 
U เรียกวา่ ความสัมพนัธ์ท่ีไม่สามารถแยกจากกนั (indiscernibility relation) นิยามไวว้า่ 

-  
 BayaxaBIyxBI  ),()(|)(),()(  

 
a(x) คือค่าคุณสมบติั a ของวตัถุ x และ a(y) คือค่าคุณสมบติั a ของวตัถุ y 

- I(B) จริงๆแลว้ก็เป็น ความสัมพนัธ์การเท่ากนั (equivalence relation) ทุกๆระดบัความ
เท่ากนั (equivalence class) ตามความสัมพนัธ์ของ I(B) จะแบ่ง U ออกเป็นหลายกลุ่มเขียน
แทนกลุ่มท่ีของ U ท่ีถูกแบ่งดว้ยความสัมพนัธ์ I(B) ดว้ย U/I(B) หรือ U/B ซ่ึงเรียกไดว้า่เป็น 
B-elementary 

- ระดบัความเท่ากนัของ I(B) หรือกลุ่มขอ้มูล U/B ท่ีมีวตัถุ x อยูใ่นกลุ่มจะเขียนแทนดว้ย 
B(x) 

- ถา้ (x, y) ใดๆข้ึนกบัความสัมพนัธ์ I(B) แลว้ x และ y จะไม่สามารถแยกความแตกต่างได้
ในกลุ่มคุณลกัษณะ B (B-indiscernible) นัน่คือ x และ y มีค่าเท่ากนัหมดส าหรับทุก
คุณลกัษณะใน B 

- ถา้ก าหนดให ้approximation space คือ (Pawlak, 1982) 
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approximation space = (U,R) 
 

โดยท่ี U คือเอกภพสัมพทัธ์ของวตัถุ และ R คือความสัมพนัธ์การเท่ากนัเช่น I(B) 
- ถา้ก าหนด X เป็นเซตยอ่ยของเอกภพสัมพทัธ์ U และ B เป็นเซตยอ่ยของเซตคุณลกัษณะ A 

เราจะนิยาม B-lower และ B-upper approximation บน approximation space (U, I(B)) ได้
ดงัน้ี 

-  
 XxBxB

ux
lowerB 



)(:)(  

 
 



XxBxB
ux

upperB )(:)(  

 
- B-lower คือการรวมกันของทุก ๆ กลุ่มข้อมูลท่ีแบ่งด้วยระดับความเท่ากันโดย

ความสัมพนัธ์ I(B) ท่ีมี x ท่ีเป็นซบัเซตของ X 
- B-upper คือการรวมกันของทุก ๆ กลุ่มข้อมูลท่ีแบ่งด้วยระดับความเท่ากันโดย

ความสัมพนัธ์ I(B) ท่ีอินเตอร์เซคกบั X แลว้ไม่เท่ากบัเซตวา่ง 
- boundary region คือส่วนท่ีอยูใ่น upper แต่ไม่อยูใ่น lower 
- positive region คือส่วนท่ีอยูใ่น lower เท่านั้นเท่านั้น 
- negative region คือส่วนท่ีอยูน่อก upper 
- ถา้ boundary region เป็นเซตวา่งแสดงวา่ X นัน่เป็นเซตท่ีชดัเจน (crisp) บนเซตคุณลกัษณะ 

B 
- ถา้ boundary region ไม่เป็นเซตวา่งแสดงวา่ X เป็น ราฟเซต บนเซตคุณลกัษณะ B 
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รูปท่ี 2.7 แสดงลกัษณะของ upper และ lower approximation 
 

2.6 อลักอริทึม Rough K-Means Clustering 
 อลักอริทึม Rough K-Means Clustering เป็นอลักอริทึมแบ่งกลุ่มขอ้มูลโดยในแต่ละกลุ่มจะ
แบ่งขอ้มูลออกเป็น 2 กลุ่มยอ่ยโดยประมาณนัน่คือ lower approximation และ upper approximation 
(Zhou, Zhang, Yuan, Lu, 2007) ในส่วนของ lower approximation จะเป็นเซตยอ่ยของ upper 
approximation สมาชิกของ lower approximation จะเป็นสมาชิกของกลุ่มอยา่งแน่นอน ส่วนวตัถุท่ี
อยู่ในส่วน upper approximation อาจจะอยู่ในกลุ่มแต่ยงัมีความไม่แน่นอน โดยท่ีวตัถุในส่วน 
boundary region อยา่งนอ้ยตอ้งเป็นสมาชิกของกลุ่มใดกลุ่มหน่ึง ในการคิดต าแหน่งกลางใหม่ให้กบั
กลุ่มดว้ยอลักอริทึม Rough K-Means Clustering ข้ึนอยูก่บัค่าพารามิเตอร์ 3 ค่าคือ wl คือค่าน ้ าหนกั
ของส่วน lower approximation , wb คือค่าน ้ าหนกัของส่วน boundary region และ   threshold คือ
ค่าความต่างระยะห่างระหวา่งวตัถุท่ีอยูใ่นส่วน boundary region กบัค่ากลางของกลุ่มปัจจุบนั กบั 
ระยะห่างระหวา่งวตัถุท่ีอยูใ่นส่วน boundary region กบักลุ่มอ่ืนๆ ไม่เกินค่า   threshold จะถือวา่ 
วตัถุนั้นเป็นสมาชิกของกลุ่มอ่ืนในส่วน boundary region ดว้ย 
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ในวิธีการของ Lingras (P. Lingras, C. West, 2002) อลักอริทึม Rough K-Means Clustering 
สามารถค านวณค่ากลางของกลุ่มไดด้งัสมการต่อไปน้ี 
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mk คือค่า ก่ึงกลางกลุ่มค่าใหม ่

kC  คือจ านวนของวตัถุขอ้มูลท่ีอยูใ่นส่วนของ lower approximation 

kk

B

k CCC   คือจ านวนของวตัถุขอ้มูลท่ีอยูใ่นส่วน boundary region 

 
2.6.1 ขั้นตอนของอลักอริทมึ Rough K-Means Clustering เป็นดังนี ้

1) ก าหนดค่าพารามิเตอร์เร่ิมตน้ไดแ้ก่ wl, wb, จ านวนของกลุ่ม K และค่า threshold   
2) สุ่มค่าของวตัถุให้อยูใ่นส่วนของ lower approximation ของกลุ่มใดกลุ่มหน่ึง (ซ่ึง

ตามนิยามจะพบวา่วตัถุถือวา่อยูใ่น upper approximation ดว้ย) 
3) ค านวณค่าก่ึงกลางกลุ่มค่าใหม่ดว้ยวธีิของ Rough K-Means Clustering 
4) ในแต่ละวตัถุหาว่าอยู่ใกล้กบัค่าก่ึงกลางกลุ่มของกลุ่มไหนมากท่ีสุด ก าหนดให้

วตัถุอยูใ่นกลุ่มนั้น และถา้ระยะห่างของวตัถุกบักลุ่มท่ีใกลท่ี้สุด และ ระยะห่างของ
วตัถุกบักลุ่มอ่ืน ๆ ต่างกนัไม่เกินค่า threshold   ท่ีก าหนด จะก าหนดค่าวตัถุเขา้
ไปในส่วนของ upper approximation ของแต่ละกลุ่มท่ีผา่นเง่ือนไขน้ีดว้ย ถา้ไม่มี
กลุ่มไหนผ่านเง่ือนไขน้ี จะให้ขอ้มูลอยูใ่นส่วน lower approximation ของกลุ่มท่ี
ใกลท่ี้สุดเท่านั้น 

5) เม่ือเช็ควา่ขอ้มูลไม่มีการเปล่ียนกลุ่มอีกต่อไปแลว้ จะหยุดการท างาน ถา้ไม่จะวน
กลบัไปท าต่อท่ีขั้นตอนท่ี 3 

  

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

21 
 

2.6.2 ส่วนขยายและความเปลีย่นแปลงของ Rough K-Means Clustering 
  Mitra (2004) ไดเ้สนอวา่ การก าหนดค่าเร่ิมตน้ของพารามิเตอร์ท่ีดีเป็นเร่ืองท่ียาก

และเป็นความทา้ทายหลกัในการใชง้านอลักอริทึม Rough K-Means Clustering เขาจึง ได้
ประยกุตใ์ช ้genetic algorithm เพื่อหาค่าพารามิเตอร์ท่ีเหมาะสม โดยใชก้ารตรวจสอบท่ีช่ือ
วา่ Davies-Bouldin cluster validity เป็นเกณฑ ์

  Davies-Bouldin index เป็นเกณฑก์ารวดัคุณภาพการจดักลุ่มท่ีเป็นอิสระต่อจ านวน
ของกลุ่มท่ีจะวิเคราะห์และไม่ข้ึนอยูก่บัวิธีในการแบ่งกลุ่ม ดงันั้นจึงถูกน ามาใชเ้ป็นเกณฑ์
ในการเปรียบเทียบความต่างระหวา่งสองอลักอริทึมท่ีใชใ้นการวิเคราะห์เพื่อการแบ่งกลุ่ม
ขอ้มูล 

  การค านวณค่าของ Davies-Bouldin index แบบง่าย ๆ คือเป็นอตัราส่วนระหวา่ง 
ผลรวมของการกระจายตวัของขอ้มูลในกลุ่ม และ ระยะห่างระหว่างกลุ่ม จะเห็นว่าการ
แบ่งกลุ่มท่ีดีนั้น การกระจายตวัในกลุ่มจะต้องน้อย และ ระยะห่างระหว่างแต่ละกลุ่ม
จะตอ้งมาก การหาค่าของ Davies-Bouldin index เป็นดงัสมการต่อไปน้ี 
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ค่า S(Uk)+S(Ul) เป็นระยะห่างของข้อมูลภายในกลุ่ม k และกลุ่ม l ส่วน  
d(Uk, Ul) เป็นระยะห่างระหวา่งจุดก่ึงกลางกลุ่ม k กบักลุ่ม l ดงันั้นการท าให้ค่าของ Davies-
Bouldin index เล็กท่ีสุดจะท าใหไ้ดก้ารแบ่งแยกของกลุ่มดีท่ีสุด 

 

2.7 อลักอริทึม Rough K-Medoids Clustering 
 Georg Peters and Martin Lampart (2006) ไดน้ าเสนอวิธีการน า ราฟเซต มาประยุกตใ์ชก้บั
การแบ่งกลุ่มขอ้มูลแบบ K-Medoids Clustering โดยนิยามตวัแปรดงัต่อไปน้ี 

- Xn คือ เซตของขอ้มูล โดยท่ี n = 1, …, N 
- mk คือ ค่าก่ึงกลาง (medoid) ของกลุ่ม Ck โดยท่ี k = 1, …, K 
- d(Xn, mk) = ||Xn - mk|| คือ ระยะห่างระหวา่งวตัถุ Xn และ ค่าก่ึงกลาง mk 
- RCPC (Rough Compactness of Clustering) คือ ค่าของความหนาแน่นกลุ่มขอ้มูลแบบราฟ 

โดยท่ี 
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RCPC = 


K

k

kCRCPC
1

)(  

 

RCPC(Ck) = wl  
 kn CX

kn mXd ),(  + wb 
 )(

),(

kkn CCX

kn mXd  

 
ค่าพารามิเตอร์ wl และ wb จะมีผลต่อขนาดพื้นท่ีของ lower approximation และ boundary 
region ของกลุ่มในการค านวณค่า RCPC 

 ขั้นตอนวธีิของ Rough K-Medoids Clustering มีดงัต่อไปน้ี 
1) สุ่มเลือกขอ้มูล K ตวัให้เป็นค่า Medoids: mk , k = 1, …, K โดยแต่ละตวัจะเป็นสมาชิกของ 

lower approximation : kk Cm   ส่วนวตัถุขอ้มูลท่ีเหลือคือท่ีไม่ไดค้่าก่ึงกลางคือ  X’
m 

โดยท่ี m = 1, …, (N-K) 
2) ก าหนดวตัถุขอ้มูลท่ีเหลือ (N-K) วตัถุ ของ X’

m ไปใน K กลุ่มโดยท าตาม 2 ขั้นตอนยอ่ย ใน
ขั้นตอนแรกให้ก าหนดขอ้มูลอยูใ่นพื้นท่ีของ upper approximation ของกลุ่มท่ีอยูใ่กลท่ี้สุด 
ขั้นตอนถดัไปพยายามก าหนดขอ้มูลวตัถุท่ีอยูใ่น upper approximation ของกลุ่มท่ีใกลท่ี้สุด
ให้อยู่ใน upper approximation ของกลุ่มอ่ืนท่ีใกลก้นัดว้ย โดยดูท่ีเง่ือนไขความต่างของ
ระยะทางวา่นอ้ยกวา่ค่า   threshold หรือไม่ ถา้ไม่จะอยูใ่น lower approximation ของกลุ่ม
ท่ีใกลท่ี้สุดเท่านั้น รายละเอียดของทั้งสองขั้นตอนยอ่ยมีดงัน้ี 

(i) เช็ควา่ขอ้มูลวตัถุใน X’
m ใกลก้บั Medoid mk ตวัไหนท่ีสุด 

 
d(X’

m, mk) = ),'(min
,...1

hm
Kh

mXd


 

 
ก าหนดขอ้มูล X’

m ใหอ้ยูใ่น upper approximation ของกลุ่ม k: km CX '  
(ii) ก าหนดกลุ่ม Ch ท่ีอยูใ่กลก้บั X

’
m และระยะห่างจาก X’

m ตอ้งไม่เกิน 
d(X’

m,mk) +   ซ่ึง   คือค่า threshold ท่ีก าหนดมา: 
 
T = {h: d(X’

m,  mh) – d(X’
m,  mk)       h  k} 

 
- T คือเซตของกลุ่มขอ้มูลกลุ่มอ่ืนๆ ท่ีระยะห่างของค่าก่ึงกลางกลุ่มนั้นกบัวตัถุ X’

m  
ลบระยะห่างของค่าก่ึงกลางกลุ่มท่ีใกลท่ี้สุดของวตัถุ X’

m  ในปัจจุบนัแลว้ นอ้ยกวา่
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หรือเท่ากบัค่า   threshold ถา้ T     แลว้ X’
m จะอยูใ่กลก้บักลุ่มอ่ืนๆท่ีอยูข่า้งๆ

กลุ่มท่ีใกลท่ี้สุดปัจจุบนัดว้ยอยา่งนอ้ยหน่ึงตวั หมายความวา่  X’
m จะเป็นสมาชิก

ของ upper approximation ในส่วน boundary region ของทุกๆกลุ่มท่ีเป็นสมาชิก
ของ T ดว้ย คือ 
 

X’
m  ThCh ,  

 
- ไม่เช่นนั้นแลว้ X’

m  จะเป็นสมาชิกของ lower approximation ของกลุ่มท่ีใกล้
ท่ีสุดปัจจุบนัเท่านั้น คือ 
 

X’
m kC  

 
3) ค านวณค่า RCPCcurrent ใหม่ส าหรับขอ้มูลการจดักลุ่มปัจจุบนั 
4) สลบัค่าก่ึงกลาง mk กบัทุกขอ้มูลวตัถุ X

’
m ทุกตวั และค านวณค่า mkRCPC   ของการสลบั

ค่าก่ึงกลางตวัท่ี k กบัขอ้มูลวตัถุตวัท่ี m แลว้หาวา่การสลบัของ ค่าก่ึงกลางกบัวตัถุขอ้มูลตวั
ใดท าใหค้่า RCPC นอ้ยท่ีสุด ให ้RCPC ท่ีนอ้ยท่ีสุดคือ 
 

mk
mk

mk RCPCRCPC 


 
,0

min
0

  

 
ส าหรับทุกๆ k = 1, …, K และ m = 1, …, (N-K) 

- ถา้ currentmk RCPCRCPC  00
 แลว้ จะสลบั Medoid 

0km  และ วตัถุขอ้มูล 
0mX  และ

ก าหนด currentRCPC  = 
00 mkRCPC  แลว้วนกลบัไปขั้นตอนท่ี 2 จนกวา่ ขอ้มูลจะไม่มี

การเปล่ียนกลุ่มอีกต่อไปแลว้ จะหยดุการท างาน ถา้ไม่จะวนกลบัไปท าต่อท่ีขั้นตอนท่ี 2 
 

2.8 การเขยีนโปรแกรมในแบบขนาน (Parallel Programming) 
 โปรแกรมโดยทัว่ไปแล้วจะท างานในแบบล าดบั (serial programming) นั่นคือท าการ
ประมวลผลทีละค าสั่งท าใหมี้ลกัษณะการท างานโดยทัว่ไปคือ (B. Barney, 2011) 

- ท างานอยูบ่นคอมพิวเตอร์เคร่ืองเดียว ท่ีมีเพียงหน่ึงหน่วยประมวลผลกลาง 
- ตอ้งแตกปัญหาออกเป็นค าสั่งยอ่ย เพื่อจดัล าดบัการท างานทีละค าสั่ง 
- ค าสั่งตอ้งท างานต่อจากค าสั่งอ่ืน 
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- มีเพียงค าสั่งเดียวเท่านั้นท่ีจะท างาน ณ ขณะใดขณะหน่ึง 
 ตวัอยา่งการท างานแบบ serial แสดงเป็นแผนภาพไดด้งัรูปท่ี 2.8 และ 2.9 
 

 
 

รูปท่ี 2.8 แสดงการแตกปัญหาออกเป็นค าสั่งยอ่ยๆและท างานบน 1 หน่วยประมวลผลกลาง  
(B. Barney, 2011) 

 

 
 

รูปท่ี 2.9 แสดงการท างานของฟังกช์นั do_payroll() ท่ีถูกท าทีละค าสั่งบน 1 หน่วย 
 ประมวลผลกลาง (B. Barney, 2011) 

 
 ในการท างานแบบขนานนั้นจะเป็นการประมวลผลพร้อมกนัโดยใชท้รัพยากรหลาย ๆ ตวั
เพื่อแกปั้ญหาอยา่งใดอยา่งหน่ึง ลกัษณะโดยทัว่ไปของการโปรแกรมแบบขนานเป็นดงัน้ี 

- ท างานบนหลาย ๆ หน่วยประมวลผลกลาง 
- ปัญหาถูกแบ่งออกเป็นส่วนยอ่ยท่ีสามารถแยกกนัท างานได ้
- ในแต่ละส่วนยอ่ยสามารถแยกเป็นล าดบัค าสั่ง 
- ค าสั่งในแต่ละส่วนยอ่ยท างานไปพร้อม ๆ กนับนหน่วยประมวลผลกลางคนละตวั 
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 ตวัอยา่งการท างานแบบขนานแสดงเป็นแผนภาพไดด้งัรูปท่ี 2.10 และ 2.11 
 

 
 

รูปท่ี 2.10 แสดงตวัอยา่งการแกปั้ญหาดว้ยการท างานแบบขนาน (B. Barney, 2011) 
 

 
 

รูปท่ี 2.11 แสดงตวัอยา่งการท างานฟังกช์นั do_payroll() ในแบบขนาน 
 

2.9 ประเภทของการประมวลผลแบบขนานในแบบของ Flynn (Flynn’s Classical 
Taxonomy) 

 การแบ่งประเภทของการประมวลผลแบบขนานท าได้หลายวิธี แต่วิธีหน่ึงท่ีได้รับความ 
นิยมคือการแบ่งในแบบของ Flynn (B. Barney, 2011) 
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 การแบ่งในแบบของ Flynn นั้นจะแบ่งตามวธีิการในการประมวลผลวา่ประมวลผลคร้ังละก่ี
ค าสั่ง และ ประมวลผลกบัขอ้มูลหลายชุดพร้อมกนั หรือ ชุดเดียวกนั โดยแบ่งวธีิการประมวลผล
ออกไดเ้ป็น 4 แบบดงัต่อไปน้ี 
 

- SISD (Single Instruction, Single Data) 
เป็นรูปแบบท่ีจะมีเพียงหน่ึงล าดบัค าสั่งท่ีท างานบนหน่วยประมวลผลกลางเม่ือมีสัญญาณ
นาฬิกา และ มีเพียงสายขอ้มูลเพียงหน่ึงล าดบัเท่านั้นท่ีถูกใชเ้ป็นขอ้มูลน าเขา้ระหวา่งการ
ประมวลผลเม่ือมีสัญญาณนาฬิกา ล าดบัการท างานของค าสั่งบ่งบอกไดอ้ยา่งชดัเจน ซ่ึงการ
ท างานประเภทน้ีเป็นวิธีการท่ีเก่าท่ีสุดซ่ึงปัจจุบนัก็ยงัมีใช้กันอยู่ ตวัอย่างเคร่ืองท่ีเป็น
ประเภทน้ีไดแ้ก่เคร่ืองเมนเฟรม, มินิคอมพิวเตอร์ และ เวร์ิกสเตชนั รุ่นเก่า 

- SIMD (Single Instruction, Multiple Data) 
เป็นรูปแบบท่ีจะมีเพียงหน่ึงล าดบัค าสั่งท่ีท างานบนหน่วยประมวลผลกลางเม่ือมีสัญญาณ
นาฬิกา และ มีหลายสายล าดบัขอ้มูลท่ีถูกใชเ้ป็นขอ้มูลน าเขา้ระหวา่งการประมวลผลโดยท่ี
แต่ละหน่วยประมวลผลสามารถประมวลผลขอ้มูลท่ีแตกต่างกนัได้ ลกัษณะของหน่วย
ประมวลผลแบบน้ีมีอยูด่ว้ยกนัสองแบบคือ processor arrays และ vector pipelines ตวัอยา่ง
เคร่ืองคอมพิวเตอร์ท่ีประมวลผลลกัษณะน้ีไดแ้ก่ CM-2, MasPar MP-12 MP-2, Cray X-
MP, Y-MP, Fujitsu VP และเคร่ืองคอมพิวเตอร์สมยัใหม่โดยเฉพาะหน่วยประมวลผล
ส าหรับกราฟิกจะเป็นแบบ vector pipelines SIMD 

- MISD (Multiple Instruction, Single Data) 
ประมวลผลหลายค าสั่งโดยในแต่ละหน่วยประมวลผลท างานกนัคนละล าดบัค าสั่งได ้โดย
ท่ีมีเพียงล าดบัของขอ้มูลน าเขา้เพียงหน่ึงล าดบั ตวัอยา่งของเคร่ืองท่ีประมวลผลแบบน้ีมีอยู่
นอ้ย เช่นเคร่ือง Carnegie Mellon C.mmp computer (1971) 

- MIMD (Multiple Instruction, Multiple Data) 
ประมวลผลหลายค าสั่งโดยในแต่ละหน่วยประมวลผลท างานกนัคนละล าดบัค าสั่งได ้และ
ในแต่ละหน่วยประมวลผลสามารถมีล าดบัของขอ้มูลน าเขา้คนละล าดบัแยกกนัต่างหาก 
ล าดบัการประมวลผลเป็นไดท้ั้งแบบเขา้จงัหวะ และ ไม่เขา้จงัหวะ ทั้งสามารถก าหนดได ้
และ ไม่สามารถก าหนดได ้ในปัจจุบนัเป็นรูปแบบท่ีไดรั้บความนิยมมากท่ีสุดส าหรับการ
ประมวลผลแบบขนาน เคร่ืองซูเปอร์คอมพิวเตอร์สมยัใหม่ส่วนใหญ่จะเป็นประเภทน้ี 
นอกจากนั้นยงัรวมถึงเคร่ืองท่ีน ามาเช่ือมต่อโครงข่ายการท างานกนัให้เป็นแบบกริด (grid) 
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multi-processor SMP และ multi-core PCs ในปัจจุบนั ในสถาปัตยกรรมแบบ MIMD ยงั
รวมแบบ SIMD เป็นสถาปัตยกรรมยอ่ย ๆ อยูด่ว้ย 
นอกจากน้ียงัมี 

- การประมวลผลหลายโปรเซสแบบสมมาตร (SMP, Symmetric Multi Processing) 
เคร่ืองท่ีท าการประมวลผลหลายโปรเซสแบบสมมาตรนั้นจะมีจ านวนหน่วยประมวลผล
ตั้งแต่สองตวัข้ึนไปซ่ึงเช่ือมต่อกนักบัหน่วยความจ าร่วม ซ่ึงหน่วยประมวลผลเหล่าน้ีอาจจะ
อยูบ่นแผน่วงจรเดียวกนัหรือกระจายกนัอยูใ่นหลายๆแผน่วงจรหรือมีทั้งสองแบบรวมกนั 
 

2.10 การเขยีนโปรแกรมบนหน่วยประมวลผลกลางทีม่ีหลายแกนหลกัด้วยภาษา Erlang 
 เทคโนโลยีของหน่วยประมวลผลกลางท่ีมีหลายแกนหลัก ท าให้เราสามารถพัฒนา
โปรแกรมแบบขนานได้ง่ายโดยใช้เพียงเคร่ืองคอมพิวเตอร์ส่วนบุคคลท่ีหาซ้ือได้ทั่วไป หรือ
แมก้ระทัง่ปัจจุบนัหน่วยประมวลผลกลางส าหรับโทรศพัท์เคล่ือนท่ีต่าง ๆ ก็มีหน่วยประมวลผล
กลางแบบหลายแกนหลกัใหใ้ชแ้ลว้เช่นกนั การเขียนโปรแกรมเพื่อใหส้ามารถท างานแบบขนานบน
หน่วยประมวลผลกลางแบบหลายแกนหลกันั้นมีเคร่ืองมือท่ีแตกต่างกนัแลว้แต่ภาษา เช่นส าหรับ
ภาษาซี มีไลบราร่ีส าหรับพฒันาโปรแกรมแบบขนานไดแ้ก่ MPI, OpenMP, OpenCL ส่วนหน่วย
ประมวลผลกลางส าหรับการแสดงผลของบริษทั Nvidia มีเคร่ืองมือพฒันาโดยเฉพาะคือ Cuda ซ่ึง
การพฒันายงัมีความยุ่งยากเพราะยงัใช้ภาษาในลักษณะ เช่นภาษาซีในการพฒันา ในปัจจุบนัมี
ภาษาระดบัสูงอ่ืน ๆ และภาษาเชิงฟังกช์นั ท่ีเขียนไดง่้ายกวา่ออกมาเช่นภาษา Erlang ท่ีสามารถเขียน
โปรแกรมโดยใช้แนวคิดฟังก์ชัน สามารถก าหนดให้ท างานแบบหลาย ๆ โปรเซสบนหน่วย
ประมวลผลกลางท่ีมีหลายแกนหลกัไดโ้ดยอตัโนมติั ไม่จ  าเป็นตอ้งแกไ้ขแนวคิดและขั้นตอนค าสั่ง
ในการพฒันาโปรแกรม ในงานวจิยัน้ีจึงเลือกใชภ้าษา Erlang ในการพฒันา 

2.10.1 ประวตัิของภาษา  Erlang 
  Erlang เป็นภาษาการเขียนโปรแกรมท่ีถูกออกแบบมาเพื่อสนับสนุนการ
ประมวลผลแบบพร้อมกนั (concurrent programming) ท่ีโปรแกรมหลกัตอ้งท างานอยูต่ลอดเวลา  
Erlang ใชก้ารประมวลผลแบบพร้อมกนัในการออกแบบโครงสร้างโปรแกรมโดยท่ีโปรเซสของ 
Erlang  จะไม่มีการใชห้น่วยความจ าร่วมกนั และ ใชก้ารติดต่อระหวา่งโปรเซสแบบอะซิงโครนสั 
(asynchronous) โปรเซสของ Erlang นั้นเป็นแบบเบา (lightweight) คือไม่ใชโ้ครงสร้างของโปรเซส
ของระบบปฏิบติัการแต่เป็นโครงสร้างท่ีสร้างข้ึนมาใหม่ ใช้ทรัพยากรน้อยกว่าจึงสามารถสร้าง
โปรเซสได้มากกว่าการใช้โปรเซสของระบบปฏิบติัการ และข้ึนอยู่กบัตวัภาษาเอง ไม่ข้ึนอยู่กบั
ระบบปฏิบติัการ  Erlang มีกลไกในการท่ีจะเปล่ียนแปลงโคด้ของโปรแกรมขณะท่ีโปรแกรมก าลงั
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ท างาน ด้วยกลไกแบบน้ีท าให้สามารถสร้างโปรแกรมท่ีไม่จ  าเป็นตอ้งหยุดท างานเม่ือการแก้ไข
เกิดข้ึนท่ีบางโปรเซส 
  จุดเร่ิมตน้ของการพฒันาภาษา Erlang นั้นเร่ิมมาตั้งแต่ปี ค.ศ. 1986 ท่ี Ericson 
Computer Science Laboratory  Erlang นั้นถูกออกแบบมาเพื่อจุดประสงคเ์ฉพาะทางในขณะนั้นคือ 
เพื่อพฒันาโปรแกรมประยกุตท์างดา้นโทรคมนาคม ต่อมาบริษทัอิริกสันใชง้านภาษา Erlang ในงาน
ประยุกต์ต่าง ๆ ประสบความส าเร็จเป็นอย่างมาก ในช่วงแรก ลิขสิทธ์ิของภาษา Erlang และ
เคร่ืองมือในการพฒันายงัไม่ไดอ้ยู่ในรูปแบบโอเพนซอร์ส จนกระทัง่ 2 ธันวาคม ค.ศ. 1998 ไดมี้
การท าใหลิ้ขสิทธ์ิของภาษา Erlang และเคร่ืองมือในการพฒันาเป็นโอเพนซอร์ส ท าให้มีการร่วมกนั
พฒันา Erlang ของนกัพฒันาทัว่ไปอย่างกวา้งขวางข้ึนจนมีผูใ้ชแ้ละมีโปรแกรมท่ีสร้างจากภาษา 
Erlang อยูม่ากในบริษทัชั้นน าในปัจจุบนั 

2.10.2 โครงสร้างของโปรแกรมภาษา Erlang  
  การเขียนโปรแกรมภาษา  Erlang  จะเขียนในลกัษณะเชิงฟังก์ชัน (functional 
programming) โดยจะแยกกลุ่มฟังก์ชนัออกเป็นโมดูล (Module) และโมดูลของ Erlang  จะถูก
เรียกใชง้านผา่นเวอร์ชวลแมตชีนของ  Erlang 

2.10.3 ชนิดข้อมูลในภาษา Erlang 
  ตวัแปรในภาษา Erlang นั้นไม่จ  าเป็นตอ้งประกาศตวัแปรก่อนการใชง้านแต่วา่ ตวั
แปรในภาษา Erlang นั้นเม่ือก าหนดค่าแลว้ จะไม่สามารถก าหนดค่าอ่ืนซ ้ าลงไปไดอี้ก(Immutable) 
ชนิดขอ้มูลพื้นฐานของภาษา Erlang นั้นประกอบไปดว้ย เลขจ านวนเต็ม, เลขทศนิยม, ลิสต,์ ทูเพิล 
และ อะตอม ขอ้มูลแบบจ านวนเต็มของ Erlang จะไม่จ  ากดัขนาดความยาวแบบภาษาซีหรือจาวา 
สามารถเก็บไดย้าวเท่าไหร่ก็ไดจ้นกวา่หน่วยความจ าจะไม่พอ ขอ้มูลแบบ ลิสตจ์ะเป็นการน าขอ้มูล
แบบอ่ืน ๆ มารวมอยูด่ว้ยกนัโดยสมาชิกแต่ละตวัของลิสตจ์ะอยูใ่นเคร่ืองหมายวงเล็บ [ ] ส่วนทูเพิล
นั้นจะเป็นการน าขอ้มูลมารวมเป็นกลุ่มแบบลิสต ์แต่แตกต่างจากลิสต์ในดา้นการท าแพทเทิร์นแม
ตช่ิง โดยทูเพิลจะไม่สามารถท าแพทเทิร์นแมตช่ิงระหวา่งขอ้มูลตวัแรกกบัสมาชิกท่ีเหลือแบบลิสต์
ได ้ส่วนอะตอมนั้นจะเป็นขอ้มูลแบบสัญลกัษณ์โดยท่ีอะตอมตอ้งข้ึนตน้ดว้ยตวัอกัษรตวัเล็กเสมอ
หรือใชเ้คร่ืองหมาย ‘’ ครอบอะตอมเอาไว ้ตวัแปรในภาษา Erlang  ตอ้งตั้งช่ือข้ึนตน้ดว้ยตวัอกัษร
ตวัใหญ่หรือใช ้_ เท่านั้น 
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ตารางท่ี 2.2 แสดงชนิดขอ้มูลของภาษา Erlang และ ตวัอยา่งการใชง้าน 
ชนิดขอ้มูล ตวัอยา่งการใชง้าน 

เลขจ านวนเตม็ A = 10 

เลขทศนิยม B = 21.11 

ลิสต ์ L = [1,2,3,4.5], 
L2 = “Hello World\n” 

ทูเพิล Name = {name, “Weerasak 
Chongnguluam”} 

อะตอม C = car, 
R = red 

 
2.10.4 การเขียนฟังก์ชันใน Erlang 

  Erlang เป็นภาษาเชิงฟังก์ชนั จึงตอ้งเขียนการท างานของโปรแกรมอยูใ่นรูปของ
ฟังกช์นั ดงัแสดงในรูปท่ี 2.12 
 

 
 

รูปท่ี 2.12 แสดงตวัอยา่งการสร้างโมดูลและฟังกช์นัในภาษา Erlang 
 

  ทุกฟังก์ชันในโปรแกรมจะเขียนไวใ้นโมดูล เม่ือเขียนโมดูลเสร็จแล้วจะต้อง
คอมไพลแ์ลว้เรียกใชง้านผา่นเวอร์ชวลแมตชีนของตวัภาษา Erlang  โดยการเรียกใชง้านฟังก์ชนัใน
โมดูลต่าง ๆ จะใชช่ื้อโมดูล ตามดว้ย : และช่ือฟังก์ชนัท่ีตอ้งการเรียกใชง้าน ดงัรูปท่ี 2.13 เป็นการ
คอมไพลโ์มดูล main และเรียกใชฟั้งกช์นั main() ของโมดูลน้ี 
 

-module(main). 

-export(main/0). 

main() -> 

    io:format(“Hello World~n”). 
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รูปท่ี 2.13 แสดงตวัอยา่งการน าโมดูลและฟังกช์นัมาใชง้าน 
 

  การเขียนโค้ดหรือค าสั่งในภาษาเชิงฟังก์ชันนั้น ตัวฟังก์ชันถือเป็น first-class 
object สามารถใชเ้ป็นขอ้มูลให้กบัฟังก์ชนัอ่ืนได ้ตวัอยา่งเช่น การเรียกใชง้านฟังก์ชนั lists:map/2 
ซ่ึงเป็นฟังก์ชนัในโมดูล lists ท่ีท  าหนา้ท่ีเรียกใช้งานฟังก์ชนัท่ีส่งเขา้ไปเป็นพารามิเตอร์แรกให้กบั
ฟังก์ชนั map แลว้รับขอ้มูลแต่ละตวัของลิสตท่ี์ถูกส่งเขา้ไปเป็นพารามิเตอร์ท่ีสองของฟังก์ชนันั้น 
การเขียนฟังกช์นันอกจากจะเขียนโดยใชก้ารตั้งช่ือฟังกช์นัแลว้ เรายงัสามารถเขียนฟังก์ชนัท่ีไม่มีช่ือ 
(anonymous function)โดยเขียนใหอ้ยูใ่นรูปของ fun(Parameter) -> end ดงัตวัอยา่งในรูปท่ี 2.14 
 

 
 

รูปท่ี 2.14 แสดงตวัอยา่งการใช ้fun(Parameter) -> end และ lists:map 
 

2.10.5 การท าแพตเทร์ินแมตช่ิง (Pattern Matching) 
  แพตเทิร์นแมตช่ิงคือ กลไกในการเปรียบเทียบค่าของขอ้มูลท่ีอยู่คนละรูปแบบ 
(pattern) วา่มีค่าเท่ากนัหรือไม่ Erlang มีความสามารถท ากลไกเร่ืองแพตเทิร์นแมตช่ิงไดโ้ดยเม่ือมี
การใชเ้คร่ืองหมาย = หรือเม่ือมีการเรียกใชง้านฟังก์ชนัแลว้ก าหนดค่าพารามิเตอร์ให้กบัฟังก์ชนั จะ
มีการท า แพตเทิร์นแมตช่ิงขอ้มูล และก าหนดค่าให้กบัตวัแปรในต าแหน่งท่ีเทียบเท่ากบัค่าท่ีส่งไป 
ตวัอยา่งดงัรูปท่ี 2.15 
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รูปท่ี 2.15 ตวัอยา่งการท าแพตเทิร์นแมตช่ิงกบัขอ้มูลลิสต ์
 

2.11 การใช้ภาษา Erlang เพือ่เขยีนโปรแกรมบนหน่วยประมวลผลแบบหลายแกนหลกั 
 ในภาษา Erlang นั้นจะมีฟังก์ชนัท่ีเตรียมไวส้ าหรับสร้างโปรเซสย่อย ๆ ให้ท างานเป็น
ลกัษณะหลาย ๆ โปรเซสพร้อมกนัได ้คือฟังก์ชนัท่ีช่ือว่า spawn(Module, Function, Arguments) 
โดยฟังก์ชนัน้ีจะรับค่าพารามิเตอร์สามค่าคือ ช่ือโมดูลของฟังก์ชนัท่ีจะถูกเรียกใช้ ช่ือฟังก์ชันใน
โมดูลท่ีจะถูกเรียกใช ้และ ลิสตข์องพารามิเตอร์ท่ีจะถูกส่งให้ฟังก์ชนัน้ีเม่ือมีการท างาน เม่ือเรียกใช้
ฟังก์ชัน spawn/3  ในโปรเซสหลกั จะเกิดการสร้างโปรเซสย่อยข้ึนมาใหม่แล้วการท างานใน
โปรเซสนั้นจะเรียกใชฟั้งก์ชนัตามท่ีส่งไปเป็นพารามิเตอร์ให้กบัฟังก์ชนั spawn หลงัจากท่ีโปรเซส
หลกัใชฟั้งก์ชนั spawn แลว้จะไดค้่าท่ีเรียกวา่ process identifier หรือใชช่ื้อยอ่วา่ PID ข้ึนมาเป็นค่า
เฉพาะของแต่ละโปรเซสเพื่อใช้อ้างอิงและเพื่อให้สามารถส่ือสารระหว่าง โปรเซสหลกัและ
โปรเซสยอ่ย 
 ในแต่ละโปรเซส จะไม่สามารถใชห้น่วยความจ าร่วมกนัได ้นัน่หมายถึงตวัแปรท่ีถูกสร้าง
อยูใ่นอีกโปรเซสหน่ึงไม่สามารถถูกอา้งถึงหรือเปล่ียนแปลงค่าใด ๆ ไดจ้ากโปรเซสอ่ืน แต่สามารถ
ท่ีจะใชก้ลไกการส่งขอ้ความระหวา่งโปรเซส (message passing) เพื่อใหโ้ปรเซสติดต่อและส่งขอ้มูล
ไปมาระหวา่งกนัไดโ้ดยจะใชห้มายเลข PID ท่ีไดจ้ากการเรียกใชง้าน spawn และใชโ้อเปอเรเตอร์
ส่งขอ้มูล ! ตามด้วยขอ้มูลท่ีจะส่งไปให้กบัโปรเซสท่ีมีหมายเลข PID นั้น เช่น PID ! {msg, 
“hello”}. เพื่อส่งทูเพิล {msg, “hello”} ไปใหก้บัโปรเซสท่ีมีหมายเลขโปรเซสตรงกบัค่าของตวัแปร 
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PID ซ่ึงระบุไวด้า้นซ้ายของเคร่ืองหมาย ! ส่วนการรอรับขอ้ความท่ีถูกส่งมาจากโปรเซสอ่ืน ๆ นั้น
ตอ้งใช้ค  าสั่งในรูปแบบของ receive..end ซ่ึงในการประมวลผลค าสั่ง receive นั้นจะเป็นการท า
แพตเทิร์นแมตช่ิงของขอ้มูลท่ีส่งมา ถา้สามารถแมตช่ิงขอ้มูลทางดา้นซ้ายของเคร่ืองหมาย -> ได ้ก็
จะท างานตามโคด้ทางดา้นขวาของเคร่ืองหมาย -> ถ้ามีแพตเทิร์นหลาย ๆ แบบแต่ละแพตเทิร์น
จะตอ้งคัน่ดว้ยเคร่ืองหมาย ; ถา้ตอ้งการให้โปรเซสรอรับค าสั่งตลอดเวลา สามารถท าไดด้ว้ยการ
เขียนค าสั่งวนซ ้ าในรูปแบบของ recursive function ตวัอยา่งการใช้งาน spawn และการส่งและรับ
ขอ้มูลระหวา่งโปรเซสตามรูปท่ี 2.16 
 ภาษา Erlang ไม่จ  าเป็นตอ้งก าหนดวา่ส่วนใดตอ้งท างานแบบขนานและส่วนใดท างานแบบ
เรียงล าดบั เพราะว่าเม่ือมีการท างานแบบหลาย ๆโปรเซส และน าโปรแกรมไปท างานบนหน่วย
ประมวลผลกลางท่ีมีหลายแกนหลกั Erlang สามารถกระจายโปรเซสการท างานไปท างานบนแกน
หลกัแต่ละแกนไดเ้องโดยอตัโนมติั 
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รูปท่ี 2.16  ตวัอยา่งการใชท้  างานแบบหลายๆโปรเซสพร้อมกนัของ Erlang และการส่งขอ้มูล 
ระหวา่งโปรเซสแต่ละโปรเซส เม่ือส่งขอ้ความ {msg, “hello”} ไปท่ีโปรเสซ 
หมายเลข PID แลว้ ภายในโปรเซสจะมีค าสั่ง receive รอจ าแพทเทิร์น {msg, Msg}  
ซ่ึงจะท าใหต้วัแปร Msg มีค่า “hello” แลว้จึงแสดงผลสตริง“hello” หลงัจากนั้นตวั 
โปรเซสจะเรียกซ ้ าฟังกช์นั process_loop อีก คร้ังเพื่อรอรับขอ้ความอ่ืนต่อไป 

 

2.12 สรุปงานวจิัยทีเ่กีย่วข้อง 
 งานวิจยัท่ีเก่ียวขอ้งกับการแบ่งกลุ่มข้อมูล เป็นการน าเสนอวิธีการแบ่งกลุ่มขอ้มูลด้วย
อลักอริทึมแบบต่าง ๆ เช่น K-Means Clustering, K-Medoids Clustering และการน าทฤษฎีราฟเซต 
มาช่วย โดยบางงานวิจยัน าเสนอโดยไม่ไดก้ล่าวถึงเทคนิคในการพฒันา บางงานวิจยัเลือกพฒันา
โดยเขียนโปรแกรมแบบขนานดว้ยวธีิการท่ีแตกต่างกนั โดยสรุปเทคนิคของงานวิจยัท่ีผา่นมากบัส่ิง
ท่ีจะท าในวทิยานิพนธ์ฉบบัน้ีไดด้งัตารางท่ี 2.3 
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 Kittisak Kerdprasop และ Nittaya Kerdprasop (2010) ไดศึ้กษาวิธีการพฒันาโปรแกรม
แบบขนานท่ีท างานบนหน่วยประมวลผลแบบหลายแกนหลกัดว้ยภาษา Erlang และน าเสนอวิธีการ
พฒันาการจดักลุ่มขอ้มูลดว้ยอลักอริทึม K-Means Clustering ท่ีใชก้ารประมวลผลแบบขนานดว้ย
ภาษา Erlang โดยไดเ้ลือกสถาปัตยกรรมแบบ Single Instruction Multiple Data (SIMD) ในการ
ออกแบบโดยแบ่งขอ้มูลออกเป็นกลุ่มยอ่ย ๆ ขนาดเท่า ๆ กนั แลว้ส่งขอ้มูลยอ่ยให้กบัแต่ละโปรเซส
เพื่อค านวณระยะห่างและจดักลุ่มใหก้บัขอ้มูลวา่จะอยูก่ลุ่มไหน หลงัจากนั้นน าผลลพัธ์ท่ีไดม้าหาค่า 
means ของแต่ละกลุ่มอีกคร้ังหน่ึง นอกจากน้ียงัไดน้ าเสนอวิธีการแบบ Approximate Parallel K-
Means Clustering ส าหรับการจดักลุ่มขอ้มูลท่ีมีขนาดใหญ่และมีลกัษณะเป็น Streaming การทดลอง
ไดท้  าการทดสอบกบัจ านวนขอ้มูลท่ีมีขนาดต่าง ๆ กนัตั้งแต่ 50 จนถึง 900,000 แลว้เปรียบเทียบ
เวลาการท างานของแบบขนานและแบบล าดบั พบว่าเม่ือจ านวนขอ้มูล 50,000 เวลาการท างานใน
แบบขนานเร็วกวา่แบบล าดบัถึง 40.47 เปอร์เซ็น 
 Honggang Wang, Jide Zhao, Hongguang Li และ Jianguo Wang (2008) ไดน้ าเสนอการจดั
กลุ่มขอ้มูลส าหรับงานด้านการประมวลผลภาพ บนหน่วยประมวลผลกลางแบบหลายแกนหลกั 
โดยไดศึ้กษาอลักอริทึม K-Means Clustering และ Mean-Shift และใชส้ถาปัตยกรรมแบบ SIMD 
ในการประมวลผลแบบขนาน การทดสอบไดเ้ลือกทดสอบกบัขอ้มูล mailing list ส าหรับอลักอริทึม 
K-Means clustering และทดสอบกับข้อมูลรูปภาพส าหรับอลักอริทึม Mean-Shift พบว่า
ประสิทธิภาพของการพฒันาบนหน่วยประมวลผลกลางแบบหลายแกนหลกัเพิ่มข้ึนตามจ านวนของ
แกนหลกัและหน่วยประมวลผลท่ีมี เช่นเม่ือใช ้4 หน่วยประมวลผล ประสิทธิภาพการท างานเร็วข้ึน
ถึง 2.89 วนิาที 
 Reza Farivar, Daniel Rebolledo, Ellick Chan และ Roy Campbell (2008) ไดน้ าเสนอการ
จดักลุ่มขอ้มูลดว้ยอลักอริทึม K-Means Clustering แบบขนานบนหน่วยประมวลผลกลางส าหรับ
การแสดงผลกราฟิก ซ่ึงใชเ้คร่ืองมือในการพฒันาท่ีช่ือวา่ CUDA บนการ์ดประมวลผลกราฟิกยี่ห้อ 
NVIDIA ตระกูล G80 จากผลการทดสอบกบัการ์ดรุ่น NVIDIA 8600GT เม่ือเปรียบเทียบกบัการ
ประมวลผลแบบธรรมดาบนหน่วยประมวลผลกลางรุ่น Intel Pentium D 3.0 GHz พบวา่เร็วข้ึนถึง 
13.57 เท่า และ เม่ือเปล่ียนเป็นการ์ดรุ่น NVIDIA 8800 Ultra GTX ประมวลผลไดเ้ร็วข้ึนถึง 68 เท่า 
 Georg Peters และ Martin Lampart (2006) ไดน้ าเสนอวิธีการน าทฤษฎีราฟเซต มา
ประยุกต์ใช้กบัอลักอริทึม K-Medoids Clustering โดยงานวิจยัได้กล่าวถึงอลักอริทึม K-Means 
Clustering อลักอริทึม Rough K-Means Clustering วิธีวดัประสิทธิภาพของการจดักลุ่มขอ้มูลท่ีช่ือ
วา่ Davies-Bouldin index การจดักลุ่มขอ้มูลแบบ K-Means Clustering และ การจดักลุ่มขอ้มูลดว้ย
อลักอริทึมแบบ K-Medoid Clustering และน าเสนอวิธีการ Rough K-Medoids Clustering ในการ
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ทดลองไดท้  าการทดสอบกบัขอ้มูล 4 ชุดดว้ยกนัไดแ้ก่ ขอ้มูล ท่ีสังเคราะห์ข้ึนเอง, ขอ้มูล Colon 
Cancer, ขอ้มูล Forest และ ขอ้มูล Control Chart โดยใช ้Rough K-Means Clustering เปรียบเทียบ
กบั Rough K-Medoids Clustering และวดัประสิทธิภาพโดยใชว้ิธีการ Davies-Bouldin index ซ่ึง
พบวา่ Rough K-Medoids Clustering ท าไดดี้กวา่ โดยมีบางกรณีท่ี Rough K-Means Clustering ท า
ไดดี้กว่า แต่เม่ือเปล่ียนวิธีการเช็คค่า Compactness ของ Rough K-Medoids Clustering ไปเป็น 
Davies-Bouldin Index พบวา่ K-Medoids Clustering มีประสิทธิภาพดีกวา่ทุกการทดสอบ 
 Gregor von Laszewski และ Douglas Roberts (2009)  ไดน้ าเสนอวิธีการจดักลุ่มขอ้มูลดว้ย
อลักอริทึม K-Medoids Clustering โดยน าเทคนิคการพฒันาโปรแกรมแบบขนานบนหน่วยกลาง
ส าหรับการประมวลผลกราฟิกท่ีเรียกกวา่ CUDA มาใชโ้ดยท าการแบ่งขอ้มูลออกเป็น block ซ่ึงใน
แต่ละ block จะประกอบดว้ยหลาย ๆ thread ในแต่ละ thread จะเป็นการค านวณระยะห่างของขอ้มูล
กบัต าแหน่ง medoid ของแต่ละกลุ่ม โดยการทดสอบไดท้ดสอบกบัขอ้มูล 1 มิติ ซ่ึงเวลาการท างาน
ในแบบขนานเม่ือจ านวนกลุ่มเป็น 64 กลุ่มท างานไดเ้ร็วกวา่แบบล าดบัถึง 7.76 เท่า 
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ตารางท่ี 2.3  สรุปเปรียบเทียบงานวจิยัท่ีเก่ียวขอ้งกบัการจดักลุ่มขอ้มูลและพฒันาดว้ยการเขียน 
 โปรแกรมแบบขนานบทความวิจยัท่ีเก่ียวขอ้งประกอบดว้ย 1 = Kittisak Kerdprasop 

และ Nittaya Kerdprasop (2010),  2 = Reza Farivar, Daniel Rebolledo, Ellick Chan 
และ Roy Campbel (2008), 3 = Gregor von Laszewski และ Douglas Roberts (2009), 
4 = Honggang Wang, Jide Zhao, Hongguang Li และ Jianguo Wang (2008), 5 = 
Georg Peters และ Martin Lampart, 6 = การจดักลุ่มขอ้มูลดว้ยเทคนิคราฟเคมีดอยส์
แบบขนานบนหน่วยประมวลผลกลางแบบหลายแกนหลกั (งานวิจยัของวิทยานิพนธ์
ฉบบัน้ี) 

 

กระบวนการท างาน 
งานวจิยัท่ีเก่ียวขอ้ง 

1 2 3 4 5 6 
อลักอริทึมท่ีใช ้       
K-Means / /  /   
K-Medoids   /    
Mean-Shift    /   
Approximate K-Means /      
Rough K-Means     /  
Rough K-Medoids     / / 
เทคนิคการประมวลผลแบบขนาน       
Erlang /     / 
CUDA  / /    
OpenMP    /   
Objective criterion       
Rough Compactness of the Clustering     / / 
Davies-Bouldin Index     /  
PAM   /    

 

 

 

 

 

 

 

 

 



บทที ่3 
วธีิด ำเนินกำรวจิยั 

 
 ในบทน้ีจะน ำเสนอถึง วิธีกำรวิจยั เคร่ืองมือท่ีใช้ในกำรวิจยั และกระบวนกำรต่ำง ๆ ของ
กำรวจิยั โดยมีรำยละเอียดดงัน้ี 
 

3.1 วธิีวจิัย 
 ในกำรวจิยัน้ี จะมีวธีิกำรในกำรด ำเนินกำรแยกออกเป็นขั้นตอนต่ำง ๆ ดงัน้ี 

3.1.1 ศึกษำวธีิกำรจัดกลุ่มข้อมูลด้วยอลักอริทมึแบบต่ำง ๆ 
  ในกำรจดักลุ่มขอ้มูลนั้นสำมำรถท ำไดห้ลำยวธีิดว้ยกนั แต่ละแบบนั้นมีขอ้ดีขอ้เสีย
แตกต่ำงกนัข้ึนอยูก่บัลกัษณะของขอ้มูลท่ีน ำมำวิเครำะห์ ในงำนวิจยัน้ีไดศึ้กษำวิธีกำรจดักลุ่มขอ้มูล
จำกงำนวจิยัท่ีผำ่นมำ โดยเลือกศึกษำอลักอริทึมท่ีเก่ียวขอ้งกบังำนวจิยัของวทิยำนิพนธ์ดงัต่อไปน้ี 

1) K-Means clustering 
เป็นอลักอริทึมในกำรจดักลุ่มขอ้มูลท่ีแบ่งขอ้มูลออกเป็นส่วน ๆ อยำ่งชดัเจน
โดยอำศยักำรวดัระยะห่ำงระหว่ำงขอ้มูลกบัต ำแหน่ง means ของแต่ละกลุ่ม
โดยท่ีค่ำ means คือค่ำเฉล่ียของข้อมูลท่ีอยู่ในกลุ่ม ข้อดีของ K-Means 
clustering คือง่ำยในกำรพฒันำโปรแกรม แต่ผลลพัธ์ท่ีได้นั้นสำมำรถเกิด
ผลกระทบจำกกำรมี outliers ไดง่้ำย 

2) K-Medoids clustering 
เป็นกำรจดักลุ่มขอ้มูลโดยวดัระยะห่ำงขอ้มูลเทียบกบัต ำแหน่ง medoids ซ่ึง
วิธีกำรน้ีจะใชต้  ำแหน่งของขอ้มูลจริง ๆ เป็นค่ำกลำงหรือ medoids ของกลุ่ม
ในแต่ละกลุ่มยงัคงแยกข้อมูลจำกกันอย่ำงชัดเจนเช่นเดียวกับ K-Means 
clustering ข้อมูลไม่สำมำรถอยู่ในหลำยกลุ่มได้ ข้อดีของ K-Medoids 
clustering คือไดรั้บผลกระทบจำก outliers ไดน้้อยกว่ำเพรำะใช้ขอ้มูลจริง
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แทนต ำแหน่งกลำงของกลุ่ม ข้อเสียคือใช้เวลำค ำนวณระยะห่ำงนำนและ
พฒันำไดย้ำกกวำ่ K-Means clustering เพรำะวำ่ขั้นตอนในกำรหำขอ้มูลท่ีจะ
เป็น medoids ใหม่ตอ้งวนรอบเทียบกบัขอ้มูลทุก ๆ ตวัในกลุ่ม 

3) Rough K-Means clustering 
ในอลักอริทึมน้ีจะน ำทฤษฎี รำฟเซต มำประยุกต์ใช้กบักำรจดักลุ่มแบบ K-
Means clustering โดยมองวำ่กำรจดักลุ่มท่ีก ำหนดให้แต่ละขอ้มูลอยูไ่ดเ้พียง
หน่ึงกลุ่มนั้นตำมควำมเป็นจริงของขอ้มูลอำจจะสำมำรถมีลกัษณะหลำย ๆ
อยำ่งท่ีสำมำรถอยูไ่ดม้ำกกวำ่หน่ึงกลุ่ม วธีิกำรน้ีจึงไดน้ ำหลกักำรของ รำฟเซต 
มำใช้โดยท ำกำรแบ่ งก ลุ่มออก เ ป็นสองพื้ น ท่ีด้วยกัน เ รียกว่ำ  lower 
approximation และ upper approximation ซ่ึงขอ้มูลท่ีสำมำรถแบ่งเขำ้กลุ่มได้
อย่ำงชดัเจนจะอยู่ในส่วน lower approximation ส่วนขอ้มูลท่ีสำมำรถอยู่ได้
หลำย ๆ กลุ่มจะอยู่ในส่วนขอบของกลุ่มซ่ึงคือพื้นท่ีขอบด้ำนนอก lower 
approximation แต่ไม่เกิน upper approximation 

4) Rough K-Medoids clustering 
วธีิกำรน้ีน ำทฤษฎี รำฟเซต มำประยกุตใ์ชก้บักำรแบ่งขอ้มูลแบบ K-Medoids 
clustering ซ่ึงจะแบ่งขอ้มูลออกเป็นสองส่วนเช่นเดียวกนักบั Rough K-Means 
clustering เพียงแต่วำ่ในกำรค ำนวณจะใชต้ ำแหน่ง medoids เป็นค่ำกลำง 
แทนท่ีจะใชค้่ำ mean เป็นค่ำกลำง 

3.1.2 ศึกษำกำรประมวลผลแบบขนำนบนหน่วยประมวลผลกลำงแบบหลำยแกนหลกั 
  ศึกษำกำรประมวลผลแบบขนำนเพื่อน ำมำออกแบบอลักอริทึมส ำหรับกำรจดักลุ่ม
ข้อมูลแบบ Rough K-Medoids clustering จำกกำรศึกษำงำนวิจยัท่ีผ่ำนมำพบว่ำรูปแบบ
สถำปัตยกรรมในกำรท ำงำนแบบขนำนท่ีนิยมใชก้นัก็คือแบบ Single Instruction Multiple Data 
(SIMD) ท่ีมีกำรแบ่งขอ้มูลออกเป็นหลำย ๆ กลุ่มแลว้ส่งกำรท ำงำนหน่ึงค ำสั่งท่ีสำมำรถน ำไปท ำไป
พร้อม ๆ กนัไดบ้นหน่วยประมวลผลหลำยๆตวั ซ่ึงเทคโนโลยทีำงดำ้นอุปกรณ์คอมพิวเตอร์สำมำรถ
น ำหน่วยประมวลผลมำต่อกนัเพื่อใหท้  ำงำนตำมสถำปัตยกรรมน้ีได ้โดยใชห้ลำย ๆ เคร่ืองติดต่อกนั
ผำ่นทำงระบบเน็ตเวิร์ก เพรำะวำ่ในอดีตยงัไม่ไดมี้กำรพฒันำให้วงจรของหน่วยประมวลผลกลำงมี
แกนหลกัในกำรประมวลผลหลำยแกนแบบในปัจจุบนั เม่ือมีกำรพฒันำหน่วยประมวลผลกลำงแบบ
ท่ีมีหลำยแกนหลักข้ึนมำ ท ำให้เกิดกำรพฒันำโปรแกรมแบบขนำนประมวลผลได้โดยเคร่ือง
คอมพิวเตอร์ส่วนบุคคลทัว่ไป ไม่จ  ำเป็นตอ้งเช่ือมต่อคอมพิวเตอร์หลำยเคร่ืองแบบในอดีต กำร
พฒันำโปรแกรมแบบขนำนจึงช่วยใหส้ำมำรถใชง้ำนหน่วยประมวลผลกลำงแบบหลำยแกนหลกัได้
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อย่ำงมีประสิทธิภำพมำกท่ีสุดเท่ำท่ีจะเป็นไปได ้ ซ่ึงวิธีกำรพฒันำโปรแกรมแบบขนำนบนหน่วย
ประมวลผลกลำงแบบหลำยแกนหลกัท่ีท ำกำรศึกษำพบวำ่ใชเ้ทคโนโลยดีงัต่อไปน้ี 

1) Erlang 
Erlang เป็นภำษำแบบ functional language ท่ีสำมำรถแยกกำรประมวลผล
ออกเป็นหลำยๆโปรเซส กำรท ำงำนของโปรแกรมภำษำ Erlang จะอำศยั
เคร่ืองจกัรเสมือนหรือ Virtual Machine(VM) ในกำรประมวลผลซ่ึง VM ของ 
Erlang นั้นสำมำรถจะส่งกำรท ำงำนของโปรเซสท่ีแยกกนัท ำงำนให้กระจำย
ไปบนแกนหลกัของหน่วยประมวลผลแบบหลำยแกนไดเ้องอตัโนมติั ท ำให้
ง่ำยในกำรพัฒนำ ไม่จ  ำเป็นต้องเขียนเจำะจงว่ำจะให้ท ำงำนก่ีแกนหลัก 
หรือไม่จ  ำเป็นตอ้งมีค ำสั่งพิเศษ หรือ library พิเศษเพิ่มเขำ้มำในภำษำ 

2) OpenMP 
เป็นเทคโนโลยใีนกำรพฒันำโปรแกรมแบบขนำนบนหน่วยประมวลผลกลำง
แบบหลำยแกนโดยใชภ้ำษำซีในกำรพฒันำซ่ึงตอ้งเพิ่ม library ของ OpenMP 
เขำมำดว้ยในขั้นตอนกำรแปลโคด้โปรแกรม วิธีกำรใชง้ำนของ OpenMP จะ
แยกกำรท ำงำนออกเป็นเทรด(thread)ยอ่ย ๆ โดยโปรแกรมเมอร์ไม่จ  ำเป็นตอ้ง
เขียนโคด้ก ำหนดว่ำจะให้กำรท ำงำนเกิดข้ึนบนเทรดไหน แต่จะตอ้งก ำหนด
มำโครเพื่อบอกว่ำกำรท ำงำนส่วนไหนท่ีตอ้งกำรให้ท ำงำนแบบขนำน กำร
กระจำยกำรท ำงำนบนหลำยเทรดจะจะเป็นหน้ำท่ีของส่วน OpenMP ซ่ึง
ท ำงำนโดยอตัโนมติั 

3) CUDA 
CUDA เป็นเทคโนโลยีในกำรพัฒนำโปรแกรมแบบขนำนบนหน่วย
ประมวลผลกลำงส ำหรับกำรประมวลผลกรำฟิกท่ีมีหลำยแกนหลกั ซ่ึงเป็น
เทคโนโลยีของบริษทั NVIDIA โดยสถำปัตยกรรมของกำร์ดกรำฟิกน้ีจะแบ่ง
ขอ้มูลออกเป็น block ในแต่ละ block จะประกอบดว้ย เทรดส ำหรับกำรท ำงำน
แบบขนำนและเม่ือเรำกระจำยขอ้มูลลงไปบน block ต่ำง ๆ เทรดแต่ละเทรดก็
จะประมวลผลโดยเลือกขอ้มูลใน block นั้น ๆ มำประมวลผล 
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3.1.3 ออกแบบอลักอริทมึ Rough K-Medoids clustering ส ำหรับกำรประมวลผลแบบ 
ขนำน 
  ในงำนวิจยัน้ีพฒันำอลักอริทึม Rough K-Medoids clustering ท่ีประมวลผลไดท้ั้ง
ในแบบขนำนและแบบล ำดับ เพื่อให้สำมำรถทดสอบประสิทธิภำพกำรท ำงำนบนเคร่ือง
คอมพิวเตอร์ท่ีมีหลำยแกนหลกั รำยละเอียดของอลักอริทึมปรำกฎในหวัขอ้ 3.2 

3.1.4 ทดสอบกำรท ำงำนและประเมินผล 
  ในกำรทดสอบและประเมินผลจะทดสอบกบัขอ้มูลทดสอบจ ำนวนส่ีชุดดว้ยกนั
ไดแ้ก่ 

- ขอ้มูลท่ีสุ่มข้ึนมำ 
- ขอ้มูล Conlon Cancer 
- ขอ้มูล Forest Data 
- ขอ้มูล Control Chart Data 

โดยท ำกำรทดสอบระหว่ำงอัลกอริทึมท่ีเป็นแบบล ำดับท ำงำนแค่ภำยในหน่ึงโปรเซส กับ 
อลักอริทึมแบบขนำนท ำงำนแบบหลำยโปรเซสแยกกนับนหน่วยประมวลผลกลำงแบบหลำยแกน
หลกั 
 

3.2 กำรออกแบบอลักอริทมึ Parallel Rough K-Medoids clustering 
3.2.1 ส่วนท ำงำนหลกั 

  กำรประมวลผลแบบขนำนเป็นกำรพยำยำมท่ีจะลดเวลำกำรท ำงำนของโปรแกรม
โดยกำรแยกส่วนกำรท ำงำนท่ีสำมำรถประมวลผลไปพร้อมกนั ภำยในหน่ึงโปรแกรมอำจจะมีทั้ง
ส่วนท่ีสำมำรถแยกประมวลผลแบบขนำนได้ และบำงส่วนยงัจ ำเป็นตอ้งประมวลผลแบบล ำดบั 
เน่ืองจำกล ำดบักำรท ำงำนมีผลต่อผลลพัธ์ท่ีตอ้งกำร 
  ในส่วนอลักอริทึม Parallel Rough K-Medoids clustering เป็นกำรประยุกตใ์ชก้ำร
ประมวลผลแบบขนำนกบัอลักอริทึม Rough K-Medoids clustering ซ่ึงเม่ือวิเครำะห์จุดท่ีสำมำรถท ำ
กำรประมวลผลแบบขนำนไดคื้อ ขั้นตอนกำรสลบัค่ำระหวำ่งค่ำกลำงปัจจุบนักบัวตัถุอ่ืนท่ีไม่ใช่ค่ำ
ก่ึงกลำงปัจจุบนัเพื่อหำค่ำ RCPC ท่ีนอ้ยท่ีสุดวำ่เกิดจำกกำรสลบัค่ำกลำงกลุ่มไหนกบัวตัถุตวัใด 
  จำกรูปท่ี 3.1 แสดงอลักอริทึม Parallel Rough K-Medoids clustering แบ่งออกเป็น 
4 ขั้นตอนหลกัขั้นตอนท่ี 1 ถึง 3 จะท ำงำนแบบล ำดบั ส่วนขั้นตอนท่ี 4 จะประยุกตใ์ชก้ำรท ำงำน
แบบขนำน แผนภำพแสดงล ำดบักำรท ำงำนเป็นไปดงัรูปท่ี 3.2 
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3.2.2 ส่วนรับไฟล์อนิพุต 
  ส่วนประกอบย่อยส่วนแรกจะเป็นส่วนรับไฟล์อินพุต โดยค่ำท่ีอ่ำนได้จำกไฟล์
อินพุต และจำกพำรำมิเตอร์มีค่ำต่ำง ๆ ดงัน้ี 

- ค่ำของจุดขอ้มูลท่ีอ่ำนจำกไฟล์ขอ้มูล ก ำหนดรูปแบบของขอ้มูลในไฟล์
ให้แต่ละบรรทดัแทนขอ้มูลหน่ึงเรคคอร์ด และ ขอ้มูลของแต่ละมิติคัน่
ดว้ยเคร่ืองหมำย “,” ตวัอย่ำงดงัรูปท่ี 3.3 ส่วนกระบวนกำรในกำรอ่ำน
ไฟลแ์สดงไดด้งัรูปท่ี 3.4 

- จ ำนวนของกลุ่มท่ีตอ้งกำรแบ่ง 
- ค่ำคงท่ี wl 
- ค่ำคงท่ี wb 
- ค่ำคงท่ี   
- จ ำนวนของโปรเซสท่ีตอ้งกำรแบ่ง 

หลงัจำกอ่ำนอินพุตทั้งหมดแล้วจะท ำกำรสุ่มเลือกขอ้มูลมำเป็นค่ำ medoids ตำมจ ำนวนกลุ่มท่ี
ตอ้งกำร 

3.2.3 ส่วนกำรแบ่งข้อมูลทดสอบ 
  ส่วนน้ีจะท ำหน้ำท่ีน ำข้อมูลท่ีอ่ำนจำกไฟล์เรียบร้อยแล้วและแยกส่วนท่ีเป็น 
medoids เร่ิมตน้ กบัส่วนท่ีเหลือเรียบร้อยแลว้ มำจดักลุ่มโดยส ำหรับขบวนกำรแบบ Rough K-
Medoids clustering นั้นจะมี 2 ขั้นตอนยอ่ย ๆ คือ 

- ขั้ นตอนจัด เ ข้ ำ ก ลุ่ ม ท่ี ใ กล้ ท่ี สุ ดก ำหนดให้ เ ป็น ส่ วนของ  lower 
approximation ของกลุ่มนั้น (ตำมนิยำมจะเป็น upper ดว้ยเพรำะ lower 
เป็นเซตยอ่ยของ upper) 

- หลังจำกนั้ นจะน ำข้อมูลของแต่ละกลุ่มท่ีแบ่งในขั้ นตอนแรก ไป
เปรียบเทียบระยะกบั medoids ของกลุ่มอ่ืนอีกคร้ัง ถำ้ระยะทำงระหว่ำง
ขอ้มูลกบั medoid ของกลุ่มท่ีใกลท่ี้สุด กบั medoid ของกลุ่มอ่ืนห่ำงกนัไม่
เกินค่ำ   ท่ีก ำหนด จะก ำหนดใช้ขอ้มูลน้ีเป็นขอ้มูลในส่วนของ upper 
approximation ของทุกกลุ่มท่ีเขำ้เง่ือนไขน้ีและไม่ไดอ้ยูใ่นส่วนของ lower 
approximation ของกลุ่มใด ๆ 

กระบวนกำรแบ่งขอ้มูลทดสอบมีล ำดบักำรท ำงำนดงัรูปท่ี 3.5 
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3.2.4 ส่วนกำรหำต ำแหน่ง Medoids ใหม่ 
  ขั้นตอนวิธีของ Rough K-Medoids clustering ปกตินั้นจะเสียเวลำกบัขั้นตอนน้ี
เป็นอยำ่งมำกเน่ืองจำกตอ้งท ำกำรสลบัค่ำระหวำ่งขอ้มูลท่ีเป็นต ำแหน่ง medoids ของแต่ละกลุ่มกบั
ขอ้มูลท่ีไม่ใช่ต ำแหน่ง medoids ทั้งหมดเพื่อท่ีจะเปรียบเทียบวำ่ค่ำ RCPC ของก่อนและหลงัสลบัอนั
ไหนดีกว่ำกัน และ เม่ือสลับทั้ งหมดแล้วอันไหนดีท่ีสุด ซ่ึงงำนวิจัยน้ีได้เลือกท่ีจะออกแบบ
กระบวนกำรตรงน้ีให้ท ำงำนแบบขนำนโดยท ำกำรแบ่งขอ้มูลท่ีไม่ใช่ medoids ท่ีตอ้งกำรสลบั
ออกเป็นกลุ่ม ๆ ตำมจ ำนวนโปรเซสท่ีตอ้งกำร หลงัจำกนั้นให้แต่ละโปรเซสท ำกำรสลบัค่ำของ
ขอ้มูลท่ีไม่ใช่ medoids ท่ีไดรั้บกำรแบ่งแลว้หำต ำแหน่งท่ีใชค้่ำ RCPC ดีท่ีสุดภำยในกลุ่มขอ้มูลท่ี
ไดรั้บ แผนภำพแสดงขั้นตอนกำรเปรียบเทียบหำต ำแหน่งท่ีให้ค่ำ RCPC ดีท่ีสุดแสดงดงัรูปท่ี 3.6 
แผนภำพกำรแบ่งโปรเซสแสดงดงัไดรู้ปท่ี 3.7 เม่ือแต่ละโปรเซสท ำงำนจบแลว้เรำจะน ำขอ้มูลท่ีดี
ท่ีสุดของแต่ละกลุ่มมำท ำกำรเทียบกนัอีกคร้ังเพื่อหำต ำแหน่งท่ีสลบัท่ีดีท่ีสุด ถำ้ท ำกำรสลบัจนครบ
ทุกตวัแลว้ไดค้่ำ medoids เป็นต ำแหน่งเดิมทั้งหมด จะถือว่ำส้ินสุดกำรแบ่งกลุ่มแบบ Rough K-
Medoids clustering 
  ตวัอย่ำงกำรท ำงำนของขั้นตอนน้ีเช่น สมมติมีขอ้มูล 2 มิติอยู่ 6 ตวัดว้ยกนัไดแ้ก่ 
{(1, 2), (27, 32), (30, 40), (25, 50), (45, 10), (10, 9)} ก ำหนดจ ำนวนกลุ่มท่ีตอ้งกำรแบ่งสองกลุ่ม 
(K = 2), ค่ำคงท่ี   = 0.5, ค่ำคงท่ี wl = 0.8, ค่ำคงท่ี wb = 0.2 และจ ำนวนโปรเซสท่ีตอ้งกำรแบ่งใน
ขั้นตอนน้ีคือ 2 โปรเซส (P = 2) ล ำดบักำรท ำงำนตำมอลักอริทึมเป็นดงัต่อไปน้ี 

- เลือก (1, 2) กบั (27, 32) เป็นค่ำก่ึงกลำงเร่ิมตน้ของกลุ่มท่ี 1 และ กลุ่มท่ี 2 
แทนดว้ย m1 และ m2 ตำมล ำดบั 

- ท ำกำรจดักลุ่มโดยดูจำกระยะห่ำงของวตัถุท่ีเหลือกบัค่ำก่ึงกลำง m1 และ 
m2 โดยแสดงค่ำระยะห่ำงตำมตำรำงท่ี 3.1 จะได ้
กลุ่มท่ี 1 มีสมำชิกคือ {(1, 2), (10, 9)} 
กลุ่มท่ี 2 มีสมำชิกคือ {(27, 32), (30, 40), (25, 50), (45, 10)} 
โดยทั้งสองกลุ่มมีเฉพำะส่วนท่ีเป็น lower approximation ไม่มีส่วน 
boundary region 

- ท ำกำรค ำนวณค่ำปัจจุบนัได ้RCPCcurrent = 53.18 
- สร้ำงโปรเซสยอ่ย 2 โปรเซส คือ P1 และ P2 ตำมล ำดบัโดยแบ่งขอ้มูลให ้

P1 และ P2 ดงัน้ี 
ขอ้มูลส ำหรับ P1 คือ {(30, 40), (25, 50)} 
ขอ้มูลส ำหรับ P2 คือ {(45, 10), (10, 9)} 
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- กระบวนกำรสลบัต ำแหน่ง medoids ใน P1 และค่ำ RCPC ท่ีค  ำนวณได ้
m1 สลบักบั (30, 40) ไดค้่ำ RCPC = 73.58 
m1 สลบักบั (25, 50) ไดค้่ำ RCPC = 71.62 
m2 สลบักบั (30, 40) ไดค้่ำ RCPC = 44.90 
m2 สลบักบั (25, 50) ไดค้่ำ RCPC = 52.00 

- กระบวนกำรสลบัต ำแหน่ง medoids ใน P2 และค่ำ RCPC ท่ีค  ำนวณได ้
m1 สลบักบั (45, 10) ไดค้่ำ RCPC = 87.19 
m1 สลบักบั (10, 9)   ไดค้่ำ RCPC = 44.06 
m2 สลบักบั (45, 10) ไดค้่ำ RCPC = 71.73 
m2 สลบักบั (10, 9)   ไดค้่ำ RCPC = 101.57 

- เม่ือน ำค่ำท่ีน้อยท่ีสุดของแต่ละโปรเซสมำเปรียบเทียบกนัจะพบว่ำกำร
สลบัระหวำ่ง m1 และขอ้มูล (10, 9) จะไดค้่ำ RCPC นอ้ยท่ีสุดจึงท ำกำร
เปล่ียนค่ำก่ึงกลำงของกลุ่มท่ีหน่ึงเป็น m1 = (10, 9) และ ค่ำก่ึงกลำงของ
กลุ่มท่ีสองยงัคงเดิมคือ m2 = (27, 32)  

- ท ำกำรจดักลุ่มอีกคร้ังโดยดูจำกระยะห่ำงของวตัถุท่ีเหลือกบัค่ำก่ึงกลำง 
m1 และ m2 โดยแสดงค่ำระยะห่ำงตำมตำรำงท่ี 3.2 จะได ้
กลุ่มท่ี 1 มีสมำชิกคือ {(10, 9), (1, 2)} 
กลุ่มท่ี 2 มีสมำชิกคือ {(27, 32), (30, 40), (25, 50), (45, 10)} 

- พบวำ่สมำชิกในแต่ละกลุ่มไม่เปล่ียนแปลง จึงจบกำรท ำงำน 
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ตำรำงท่ี 3.1 ระยะห่ำงระหวำ่งค่ำก่ึงกลำงกบัวตัถุในรอบแรกของกำรท ำงำน 
วตัถุ ระยะห่ำงกบั 

m1 = (1, 2) 
ระยะห่ำงกบั 
m2 = (27, 32) 

ใกลก้บั ควำมต่ำงระยะห่ำงของ m1 และ m2 

(30, 40) 47.80 8.54 m2 39.26 
(25, 50) 53.67 18.11 m2 35.56 
(45, 10) 44.72 28.43 m2 16.29 
(10,9) 11.40 28.60 m1 17.20 

 
ตำรำงท่ี 3.2 ระยะห่ำงระหวำ่งค่ำก่ึงกลำงกบัวตัถุในรอบท่ีสองของกำรท ำงำน 

วตัถุ ระยะห่ำงกบั 
m1 = (10, 9) 

ระยะห่ำงกบั 
m2 = (27, 32) 

ใกลก้บั ควำมต่ำงระยะห่ำงของ m1 และ m2 

(30, 40) 36.89 8.54 m2 28.35 
(25, 50) 43.66 18.11 m2 25.5 
(45, 10) 30.01 28.43 m2 1.58 

(1,2) 11.40 39.70 m1 28.30 
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รูปท่ี 3.1 อลักอริทึม Parallel Rough K-Medoids clustering 
 
 
 

  

Algorithm: Parallel Rough K-Medoids clustering 

//Input : Data in file, K(number of clusters), wl, wb, , P(number of processes) 

//Output: Set of cluster 

1. Select K data objects randomly as medoids: mk, k = 1, …, K. They belong to the 

lower approximation of the set they are medoids of: mk  . The remaining data 

objects are denoted as X’
m, m = 1, …, (N - K). 

2. Assign the remaining (N – K) data objects X’
m to the K clusters in two step 

process. In the first step a data object is assigned to the upper approximation of the 

cluster to which it is closest. In the second step the data object is assigned to the 

upper approximation of further reasonably close clusters or it is assigned to the 

lower approximation of the closest cluster. The detains are as follows: 

 (i)  For a given data object X’
m determine its closest medoid mk: 

. Assign X’
m to the upper approximation of   

the cluster k: X’
m  

 (ii) Determine the clusters Ch that are also close to X’
m they are not farther 

       away from X’
m than where  is a given threshold: 

        

3. create P processes which each process swap every medoid mk with N/P data 

object and return data object and minimum. After all processes finish 

job calculate minimum of all process 

4. swap medoid and data object if convergence STOP else go back to step 2 
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รูปท่ี 3.2 กรำฟแสดงล ำดบักำรท ำงำน ส่วนท่ีท ำแบบล ำดบั และ ส่วนท่ีท ำแบบขนำน ซ่ึงขั้นตอนท่ี 
1, 2, 4 ตำมรูปท่ี 3.1 เป็นกำรท ำงำนแบบล ำดบั ส่วนขั้นตอนท่ี 3 เป็นกำรท ำงำนแบบ
ขนำนโดยแบ่งออกเป็น P โปรเซส 

  

0 

1 

2 

3.1 3.2 3.P 

4 
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 รูปท่ี 3.3 แสดงตวัอยำ่งของขอ้มูลสองมิติจ ำนวน 9 เรคคอร์ด 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

  

 

3841.780730,4164.162069 

7504.314753,7909.953555 

4847.181458,4750.496176 

3186.546748,8721.028747 

4584.364095,9156.071246 

2862.519347,5055.664578 

1185.839238,5491.177889 

4861.185547,5336.554382 

7910.086225,7975.786519 
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รูปท่ี 3.4 แสดงกระบวนกำรในกำรอ่ำนไฟลข์อ้มูล 
 
 
 
 
 
 

  

Start 

Open File 

Read Line 

Parse data of attributes to tuples and 

store in list 

End Of File 

Return list that stores records of 

tuples 

End 

Yes 

No 
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รูปท่ี 3.5 แสดงกระบวนกำรในกำรแบ่งกลุ่มขอ้มูลแบบ Rough K-Medoids 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

  

Start 

อ่านขอ้มูลท่ีไม่ใช่ Medoid แลว้เปรียบเทียบระยะห่างเพื่อจดักลุ่ม

คร้ังแรกเขา้ส่วน lower approximation ของกลุ่มท่ีใกลท่ี้สุด 

น าขอ้มูลท่ีอยูใ่นกลุ่มท่ีแบ่งรอบแรกไปเทียบระยะกบัค่า 

Medoids กลุ่มอ่ืนอีกคร้ัง 

ถา้เจอกลุ่มอ่ืนท่ีระยะห่างเทียบกบักลุ่มแรกไม่เกิน ใหจ้ดัขอ้มูล

เป็น upper approximation 

End 
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รูปท่ี 3.6 แสดงกำรท ำงำนของแต่ละโปรเซสในกำรหำต ำแหน่งท่ีจะมำแทน medoids ตวัเก่ำ 

 
 

Start 

สลบัค่า ระหวา่งขอ้มูลท่ีไม่ใช่ Medoids กบัต าแหน่ง Medoids 

ค านวณค่าความต่างของ RCPC ระหวา่งค่าเดิมกบัค่าท่ีสลบั 

(RCPC ใหม ่– RCPC เก่า) < 0 

เก็บค่า RCPC เก่าเป็นค่าท่ีดีท่ีสุด 

 เก็บค่า RCPC ใหม่เป็นค่าท่ีดีท่ีสุด 

 

No 
Yes 

End 
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รูปท่ี 3.7 แสดงกระบวนกำรแบ่งโปรเซสและแบ่งขอ้มูลท่ีไม่ใช่ medoids เพื่อท ำกำรสลบัค่ำ เป็น 
จ ำนวน P โปรเซส 
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3.3 เคร่ืองมอืทีใ่ช้ในกำรวจิัย 
 เคร่ืองมือท่ีใชใ้นกำรพฒันำโปรแกรม Parallel Rough K-Medoids clustering ประกอบดว้ย 

1) เคร่ืองคอมพิวเตอร์ส ำหรับกำรพฒันำ โดยมีรำยละเอียดดงัน้ี 
  หน่วยประมวลผลกลำง : Intel® Core™ i3 CPU U380 @1.33GHz 

1.33Gz 4 core 
 หน่วยควำมจ ำหลกั : 4.00 GB 
 หน่วยควำมจ ำส ำรอง: 300 GB 
 อุปกรณ์เสริมอ่ืน ๆ เช่น เมำส์ แป้นพิมพ ์เป็นตน้ 

2) ระบบปฏิบติักำรและโปรแกรมประยกุตส์ ำหรับกำรพฒันำ ประกอบไปดว้ย 
 ระบบปฏิบติักำร : Ubuntu 10.10, Windows 7 Ultimate 64 bit 
 เคร่ืองมือท่ีใชใ้นกำรพฒันำ : Erlang OTP R14B04 (ดำวน์โหลดไดจ้ำก 

http://www.erlang.org/download_release/12) 

 

 

 

 

 

 

 

 



บทที ่4 
การทดสอบและการอภปิรายผล 

 
 การทดสอบประสิทธิภาพของอลักอริทึม Parallel Rough K-Medoids clustering ท่ี
ออกแบบดว้ยเทคนิค message passing และพฒันาดว้ยภาษา Erlang เป็นการทดสอบความเร็วใน
การประมวลผลกบัทั้งขอ้มูลสังเคราะห์ และขอ้มูลมาตรฐาน รวมส่ีชุดขอ้มูล 
 

4.1 วธิีการทดสอบ 
 การทดสอบประสิทธิภาพของระบบนั้นจะเป็นการทดสอบความเร็วในการประมวลผลของ
อลักอริทึม Parallel Rough K-Medoids clustering อลักอริทึมในแง่มุมต่าง ๆ ไดแ้ก่ 

 จ านวนโปรเซส เปรียบเทียบการท างานของ 1 โปรเซส ซ่ึงแทนลกัษณะของการท างานแบบ
ล าดบั และการท างานแบบขนานท่ีมีจ านวนโปรเซสแปรผนัตั้งแต่ 2 จนถึง 256 โปรเซส 

 จ านวนขอ้มูล เปรียบเทียบการท างานของ 1 โปรเซส ซ่ึงแทนลกัษณะของการท างานแบบล าดบั 
และการท างานแบบขนานท่ีมีจ านวนโปรเซส 2 โปรเซส และ 4 โปรเซส กบัจ านวนขอ้มูลท่ี
แปรผนัตั้งแต่ 1000 จนถึง 5000 ขอ้มูล 

 จ านวนกลุ่มท่ีตอ้งแบ่ง เปรียบเทียบการท างานของ 1 โปรเซส ซ่ึงแทนลกัษณะของการท างาน
แบบล าดบั และการท างานแบบขนานท่ีมีจ านวนโปรเซส 2 โปรเซส และ 4 โปรเซส กบัจ านวน
ขอ้มูล 1000 ขอ้มูลท่ีจ  านวนกลุ่มท่ีตอ้งการแบ่งแปรผนัตั้งแต่ 2 จนถึง 32 กลุ่ม 

 จ านวนมิติของขอ้มูล เปรียบเทียบการท างานของ 1 โปรเซส ซ่ึงแทนลกัษณะของการท างาน
แบบล าดบั และการท างานแบบขนานท่ีมีจ านวนโปรเซส 2 โปรเซส และ 4 โปรเซสกบัจ านวน
ขอ้มูล 5000 ขอ้มูล ท่ีจ  านวนมิติของขอ้มูลแปรผนัจาก 1 จนถึง 3 โดยแบ่ง 2 กลุ่ม
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ทั้งน้ีเม่ือตอ้งการเปรียบเทียบในเร่ืองใดจะก าหนดให้ตวัแปรอ่ืน ๆ ท่ีเก่ียวขอ้งมีค่าคงท่ีเท่ากนั โดย
ในการทดสอบจะมีขอ้มูลทดสอบทั้งหมดดว้ยกนั 4 แบบไดแ้ก่ 

 ขอ้มูลท่ีสร้างข้ึน เรียกวา่ ขอ้มูลสังเคราะห์ 
 ขอ้มูล Colon Cancer (http://molbio.princeton.edu/colondata) 
 ขอ้มูล Forest Data (http://kdd.ics.uci.edu) 
 ขอ้มูล Control Chart Data (http://kdd.ics.uci.edu) 

 
โดยท่ีเราจะใช้ขอ้มูลสังเคราะห์ในการทดสอบทั้ง 4 แง่มุมดงัท่ีไดก้ล่าวไปแลว้ แต่ส าหรับขอ้มูล
ทดสอบอีก 3 แบบท่ีเหลือจะเป็นการวดัประสิทธิภาพของการท างานเม่ือก าหนดจ านวนโปรเซส
ระหวา่ง 1 โปรเซส เพื่อแทนการประมวลผลแบบล าดบั กบั 2 โปรเซส และ 4 โปรเซส เพื่อแทนการ
ประมวลผลแบบขนาน 
 

4.2 การทดสอบกบัข้อมูลสังเคราะห์ 
 ในการทดสอบกบัขอ้มูลท่ีสร้างข้ึนมานั้น จะท าการทดสอบการเพิ่มจ านวนโปรเซสก่อน
เพื่อหาวา่เม่ือมีหลายโปรเซสแลว้ ควรก าหนดจ านวนโปรเซสเป็นเท่าไรจึงจะดีท่ีสุด และเพื่อยืนยนั
ประสิทธิภาพของอลักอริทึมวา่สามารถท าใหก้ารประมวลผลเร็วข้ึนไดเ้ม่ือท างานหลายโปรเซสบน
หน่วยประมวลผลกลางแบบหลายแกนหลกั หลงัจากนั้นเม่ือไดจ้  านวนโปรเซสท่ีเหมาะสมแลว้จะ
ท าการทดสอบการเพิ่มจ านวนขอ้มูลโดยเทียบกนัอีกคร้ังระหวา่ง 1 โปรเซส กบัหลายโปรเซสโดย
จ านวนโปรเซสก าหนดใหเ้ท่ากบั 2 และ 4 โปรเซสเน่ืองจากจ านวนแกนหลกัของเคร่ืองท่ีใชใ้นการ
ทดสอบมีจ านวน 4 แกนหลกัดงันั้นถา้ใชม้ากกว่า 4 ประสิทธิภาพจะแตกต่างจาก 4 ไม่มากนกั 
จากนั้นท าการทดสอบการเพิ่มจ านวนกลุ่มและสุดทา้ยเป็นการทดสอบการเพิ่มจ านวนมิติขอ้มูล 

4.2.1 การทดสอบเพิม่จ านวนโปรเซส 
  ในการทดสอบน้ีจะเพิ่มจ านวนโปรเซส โดยทดสอบทั้งหมด 9 คร้ังแต่ละคร้ังเพิ่ม
จ านวนโปรเซสเป็นสองเท่า จาก 1 จนถึง 256 โปรเซส โดยขอ้มูลท่ีน ามาทดสอบนั้นเป็นขอ้มูลท่ีสุ่ม
ข้ึนมา มีจ านวน 5000 ขอ้มูล เป็นขอ้มูล 2 มิติ ท าการแบ่งขอ้มูลออกเป็น 2 กลุ่ม ก าหนดค่าของ wl = 
0.75 , wb = 0.25 และค่า threshold    = 2000.0 เน่ืองจากขอ้มูลท่ีสุ่มน้ีอยูใ่นช่วง 0 ถึง 10000 จึง
ก าหนดค่าประมาณน้ีเพื่อให้ผลลัพธ์มีทั้ งส่วนท่ีเป็น lower approximation และ upper 
approximation ผลการจบัเวลาการท างานเป็นไปดงัตารางท่ี 4.1 และ จากผลการทดลองจบัเวลาท่ีได้
เม่ือน ามาสร้างเป็นกราฟจะไดก้ราฟดงัรูปท่ี 4.2 จากผลการทดลองพบว่าเม่ือเพิ่มจ านวนโปรเซส
เวลาการท างานจะลดลงโดยท่ีเม่ือจ านวนโปรเซสมีจ านวนตั้งแต่ 4 ข้ึนไปเวลาการท างานจะลดลง
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ไม่มาก เพราะว่าจ านวนแกนหลกัของเคร่ืองท่ีใช้ทดสอบมีจ านวน 4 แกนหลกั ดงันั้นจึงเลือก
ทดสอบการทดลองถดัไปกบัจ านวนโปรเซส 1 , 2 และ 4 โปรเซสตามล าดบั เพื่อศึกษาผลท่ีเกิดข้ึน
ในกรณีของการเปล่ียนแปลงค่าอ่ืน ๆ ต่อไป 
 
ตารางท่ี 4.1 ผลการทดลองจบัเวลาการท างานเม่ือจ านวนโปรเซสต่างกนั 

จ านวนโปรเซส เวลาการท างาน (วินาที) 
1 323.04 
2 221.28 
4 159.37 
8 167.32 

16 160.55 
32 159.17 
64 158.85 

128 160.53 
256 160.50 
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รูปท่ี 4.1 กราฟแสดงเวลาการท างานเม่ือจ านวนโปรเซสเพิ่มข้ึน 
 

4.2.2 การทดสอบเพิม่จ านวนข้อมูล 
  ในการทดสอบน้ีจะทดลองกบัขอ้มูลสังเคราะห์ท่ีมีจ  านวนขอ้มูลต่างกนั โดยเร่ิม
จาก 1000 ขอ้มูล แลว้เพิ่มข้ึนทีละ 1000 จนถึง 5000 ขอ้มูล โดยท่ีจ านวนมิติของขอ้มูลเป็นสองมิติ 
และท าการแบ่งขอ้มูลออกเป็น 2 กลุ่ม ก าหนดค่าของ wl = 0.75 , wb = 0.25 และค่า threshold   = 
2000.0 เน่ืองจากขอ้มูลท่ีสุ่มน้ีอยู่ในช่วง 0 ถึง 10000 จึงก าหนดค่าประมาณน้ีเพื่อให้ผลลพัธ์มีทั้ง
ส่วนท่ีเป็น lower approximation และ upper approximation ท  าการทดสอบกบัจ านวนโปรเซส 1, 2 
และ 4 โปรเซสเพื่อเปรียบเทียบเวลาในการท างาน ผลการจบัเวลาการท างานเป็นไปดงัตารางท่ี  4.2 
แผนภาพเปรียบเทียบเวลาการท างานแสดงดงัรูปท่ี 4.2 และแผนภาพเปรียบเทียบสัดส่วนเวลาท่ี
ลดลงระหวา่ง 1 โปรเซสกบั 2 โปรเซส และ ระหวา่ง 1 โปรเซส กบั 4 โปรเซสดงัรูปท่ี 4.3 จากผล
การทดลองสังเกตได้ว่า ถึงแม้ว่าจะใช้จ  านวนข้อมูลท่ีเพิ่มข้ึนตามล าดับ แต่ว่าการท างานของ
โปรแกรมท่ีใชจ้  านวนโปรเซส 2 โปรเซส และ 4 โปรเซส ท่ีท างานบนหน่วยประมวลผลแบบหลาย
แกนหลกัก็ยงัมีแนวโนน้ท างานไดเ้ร็วกวา่โปรแกรมท่ีท างานแบบ 1 โปรเซส โดยความเร็วเพิ่มข้ึน
ไปตามจ านวนแกนหลกัท่ีเพิ่มข้ึน และ การท างานของ 2 โปรเซสเร็วข้ึนเม่ือเทียบกบั 1 โปรเซส
เฉล่ียประมาณ 1.55 เท่า ส่วนการท างานของ 4 โปรเซสเร็วข้ึนเม่ือเทียบกบั 1 โปรเซสเฉล่ียประมาณ 
1.89 เท่า 
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ตารางท่ี 4.2 แสดงผลการจบัเวลาเม่ือเพิ่มจ านวนขอ้มูล  
จ านวน
ขอ้มูล 

เวลาการท างาน 1 
โปรเซส (วนิาที) 

เวลาการท างาน 2 
โปรเซส (วนิาที) 

เวลาการท างาน 4 
โปรเซส (วนิาที) 

1000 7.59 4.92 3.90 
2000 15.91 10.96 9.54 
3000 105.31 66.38 53.11 
4000 237.26 153.08 125.09 
5000 323.09 197.22 164.10 

 
 
 

 
 

รูปท่ี 4.2 แผนภาพเปรียบเทียบเวลาการท างานของกรณี 1 โปรเซส 2 โปรเซส และ 4 โปรเซส เม่ือ 
เพิ่มจ านวนขอ้มูล 
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รูปท่ี 4.3 แผนภาพแสดงสัดส่วนเวลาระหวา่งกรณี 1 โปรเซส กบั 2 โปรเซส และ ระหวา่งกรณี 1  

โปรเซส กบั 4 โปรเซส เม่ือเพิ่มจ านวนขอ้มูล 
  

0

0.5

1

1.5

2

2.5

1000 2000 3000 4000 5000 

สดัสว่นเวลาระหวา่งกรณี 1 โปรเซส กบั 2 
โปรเซส  

สดัสว่นเวลาระหวา่งกรณี 1 โปรเซส กบั 4 
โปรเซส 

จ านวนขอ้มูล 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

59 
 
 

4.2.3 การทดสอบการเพิม่จ านวนกลุ่ม 
  ในการทดสอบน้ีจะทดลองเพิ่มจ านวนกลุ่มท่ีตอ้งการแบ่ง โดยเร่ิมจากจ านวน 2 
กลุ่ม แลว้เพิ่มคร้ังละสองเท่าจนถึง 32 กลุ่ม ทดลองกบัขอ้มูลจ านวน 1000 ขอ้มูล โดยท่ีจ านวนมิติ
ของขอ้มูลเท่ากบั 2 ก าหนดค่าของ wl = 0.75 , wb = 0.25 และค่า threshold   = 2000.0 เน่ืองจาก
ขอ้มูลท่ีสุ่มน้ีอยู่ในช่วง 0 ถึง 10000 จึงก าหนดค่าประมาณน้ีเพื่อให้ผลลพัธ์มีทั้งส่วนท่ีเป็น lower 
approximation และ upper approximation และท าการทดสอบกบัจ านวนโปรเซส 1, 2 และ 4 
โปรเซสเพื่อเปรียบเทียบเวลาในการท างาน ผลการจบัเวลาการท างานเป็นไปดงัตารางท่ี  4.3 และ
แผนภาพเปรียบเทียบเวลาการท างานแสดงไดด้งัรูปท่ี 4.4 และแผนภาพเปรียบเทียบสัดส่วนเวลาท่ี
ลดลงระหวา่ง 1 โปรเซสกบั 2 โปรเซส และ ระหวา่ง 1 โปรเซส กบั 4 โปรเซสดงัรูปท่ี 4.5จากผล
การทดลองสังเกตได้ว่า ถึงแม้ว่าจะเพิ่มจ านวนกลุ่มข้อมูลท่ีต้องการแบ่ง แต่ว่าการท างานของ
โปรแกรมท่ีใชจ้  านวนโปรเซส 2 โปรเซส และ 4 โปรเซส ท่ีท างานบนหน่วยประมวลผลแบบหลาย
แกนหลกัก็ยงัมีแนวโนน้ท างานไดเ้ร็วกวา่โปรแกรมท่ีท างานแบบ 1 โปรเซส โดยความเร็วเพิ่มข้ึน
ไปตามจ านวนแกนหลกัท่ีเพิ่มข้ึน และ การท างานของ 2 โปรเซสเร็วข้ึนเม่ือเทียบกบั 1 โปรเซส
เฉล่ียประมาณ 1.56 เท่า ส่วนการท างานของ 4 โปรเซสเร็วข้ึนเม่ือเทียบกบั 1 โปรเซสเฉล่ียประมาณ 
2.00 เท่า 
 
ตารางท่ี 4.3 แสดงผลการจบัเวลาเม่ือเพิ่มจ านวนกลุ่ม 
จ านวนกลุ่ม

ขอ้มูล 
เวลาการท างาน 1 
โปรเซส (วนิาที) 

เวลาการท างาน 2 
โปรเซส (วนิาที) 

เวลาการท างาน 4 
โปรเซส (วนิาที) 

2 7.60 5.07 4.33 
4 21.96 14.28 10.81 
8 50.77 29.68 24.12 

16 203.59 126.23 101.94 
32 521.10 357.64 245.13 
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รูปท่ี 4.4 แผนภาพเปรียบเทียบเวลาการท างานของกรณี 1 โปรเซส 2 โปรเซส และ 4 โปรเซส เม่ือ 
เพิ่มจ านวนกลุ่มท่ีตอ้งการแบ่ง 
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รูปท่ี 4.5 แผนภาพแสดงสัดส่วนเวลาระหวา่งกรณี 1 โปรเซส กบั 2 โปรเซส และ ระหวา่งกรณี 1  
  โปรเซส กบั 4 โปรเซส เม่ือเพิ่มจ านวนกลุ่มท่ีตอ้งการแบ่ง 

 
4.2.4 การทดสอบเพิม่จ านวนมิติข้อมูล 

  ในการทดสอบน้ีจะทดลองเพิ่มจ านวนมิติของขอ้มูล โดยทดสอบกบัขอ้มูล 1 มิติ 2 
มิติ  3 มิติ 4 มิติ และ 5 มิติ ทดลองกบัขอ้มูลจ านวน 5000 ขอ้มูล และแบ่งขอ้มูลออกเป็น 2 กลุ่ม 
ก าหนดค่าของ wl = 0.75 , wb = 0.25 และค่า threshold   = 2000.0 เน่ืองจากขอ้มูลท่ีสุ่มน้ีอยูใ่นช่วง 
0 ถึง 10000 จึงก าหนดค่าประมาณน้ีเพื่อให้ผลลพัธ์มีทั้งส่วนท่ีเป็น lower approximation และ upper 
approximation และท าการทดสอบกบัจ านวนโปรเซส 1, 2 และ 4 โปรเซสเพื่อเปรียบเทียบเวลาใน
การท างาน ผลการจบัเวลาการท างานเป็นไปดงัตารางท่ี  4.4 และแผนภาพเปรียบเทียบเวลาการ
ท างานแสดงไดด้งัรูปท่ี 4.6 และแผนภาพเปรียบเทียบสัดส่วนเวลาท่ีลดลงระหวา่ง 1 โปรเซสกบั 2 
โปรเซส และ ระหวา่ง 1 โปรเซส กบั 4 โปรเซสดงัรูปท่ี 4.7 จากผลการทดลองสังเกตไดว้า่ ถึงแมว้า่
จะเพิ่มจ านวนมิติท่ีตอ้งการแบ่ง แต่วา่การท างานของโปรแกรมท่ีใชจ้  านวนโปรเซส 2 โปรเซส และ 
4 โปรเซส ท่ีท างานบนหน่วยประมวลผลแบบหลายแกนหลกัก็ยงัมีแนวโน้นท างานไดเ้ร็วกว่า
โปรแกรมท่ีท างานแบบ 1 โปรเซส โดยความเร็วเพิ่มข้ึนไปตามจ านวนแกนหลกัท่ีเพิ่มข้ึน และ การ
ท างานของ 2 โปรเซสเร็วข้ึนเม่ือเทียบกบั 1 โปรเซสเฉล่ียประมาณ 1.63เท่า ส่วนการท างานของ 4 
โปรเซสเร็วข้ึนเม่ือเทียบกบั 1 โปรเซสเฉล่ียประมาณ 1.94 เท่า แต่วา่เม่ือมองในมุมการเพิ่มข้ึนของ
มิติขอ้มูลต่อเวลาในการประมวลผลพบวา่เม่ือเพิ่มจ านวนมิติขอ้มูล บางคร้ังท างานไดเ้ร็วกวา่จ านวน
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มิติท่ีนอ้ยกวา่ เพราะวา่การเพิ่มมิติท าใหก้ารกระจายตวัของขอ้มูลแตกต่างไปจากเดิมการแบ่งกลุ่มจึง
เป็นไปไดท้ั้งเร็วข้ึนและชา้ลงในงานวิจยัน้ีมองในมุมมองความต่างของจ านวนแกนหลกัของหน่วย
ประมวลผลเท่านั้น 
 
ตารางท่ี 4.4 แสดงผลการจบัเวลาเม่ือเพิ่มจ านวนมิติขอ้มูล 
จ านวนมิติ
ขอ้มูล 

เวลาการท างาน 1 
โปรเซส (วนิาที) 

เวลาการท างาน 2 
โปรเซส (วนิาที) 

เวลาการท างาน 4 
โปรเซส (วนิาที) 

1 207.37 126.38 107.35 
2 317.11 198.79 165.11 
3 288.26 160.53 130.52 
4 271.54 172.03 142.14 
5 200.39 131.82 117.08 

 
 

 
 

รูปท่ี 4.6 แผนภาพเปรียบเทียบเวลาการท างานของกรณี 1 โปรเซส 2 โปรเซส และ 4 โปรเซส เม่ือ 
   เพิ่มจ านวนมิติขอ้มูล 
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รูปท่ี 4.7 แผนภาพแสดงสัดส่วนเวลาระหวา่งกรณี 1 โปรเซส กบั 2 โปรเซส และ ระหวา่งกรณี 1  
   โปรเซส กบั 4 โปรเซส เม่ือเพิ่มจ านวนมิติขอ้มูล 
 

4.3 การทดสอบกบัข้อมูล Conlon Cancer 
 ขอ้มูลของ colon cancer ท่ีน ามาทดสอบเป็นขอ้มูลทั้งหมด 62 เรคคอร์ด เป็นขอ้มูลท่ีมี
ทั้งหมด 21 มิติ ในการทดสอบไดก้ าหนดค่าคงพารามิเตอร์ต่าง ๆ ดงัต่อไปน้ี 

- wl = 0.75 
- wb = 0.25 
- threshold   =  0.2 เน่ืองจากขอ้มูลมีการเกาะกลุ่มกนัท าให้ค่าระยะห่างท่ีต่างกนัมีค่านอ้ย

ดงันั้นจึงเลือกค่า   น้อยถา้เลือกค่า สูงเกินไปจะท าให้ขอ้มูลอยู่ภายในส่วน boundary 
region เกือบทั้งหมด 

- ท าการแบ่งขอ้มูลออกเป็น 2 กลุ่ม 
เม่ือน ามาทดสอบกับโปรแกรมท่ีพฒันาโดยเปรียบเทียบการท างานระหว่าง 1 โปรเซสกับ 2 
โปรเซส และ 4 โปรเซส ไดเ้วลาการท างานดงัตารางท่ี 4.5 
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ตารางท่ี 4.5 เวลาการท างานของการแบ่งกลุ่มขอ้มูล colon cancer ระหวา่ง 1 โปรเซส กบั  2  
โปรเซส และ 4 โปรเซส 

เวลาการท างาน 1 โปรเซส 
(วนิาที) 

เวลาการท างาน 2 โปรเซส 
(วนิาที) 

เวลาการท างาน 4 โปรเซส 
(วนิาที) 

0.06 0.05 0.04 
 

4.4 การทดสอบกบัข้อมูล Forest Data 
 ขอ้มูลของ forest data ท่ีน ามาทดสอบเป็นขอ้มูลทั้งหมด 241 เรคคอร์ด เป็นขอ้มูลท่ีมี
ทั้งหมด 10 มิติ ในการทดสอบไดก้ าหนดค่าคงพารามิเตอร์ต่างๆดงัต่อไปน้ี 

- wl = 0.75 
- wb = 0.25 
- threshold  = 200 
- ท าการแบ่งขอ้มูลออกเป็น 3 กลุ่ม 

เม่ือน ามาทดสอบกบัโปรแกรมท่ีพฒันาโดยเปรียบเทียบการท างานระหวา่ง 1 โปรเซสกบั  2 
โปรเซส และ 4 โปรเซส ไดเ้วลาการท างานดงัตารางท่ี 4.6 
 
ตารางท่ี 4.6 เวลาการท างานของการแบ่งกลุ่มขอ้มูล forest data ระหวา่ง 1 โปรเซส กบั  2 โปรเซส  

และ 4 โปรเซส 
เวลาการท างาน 1 โปรเซส 

(วนิาที) 
เวลาการท างาน 2 โปรเซส 

(วนิาที) 
เวลาการท างาน 4 โปรเซส 

(วนิาที) 
1.55 1.13 0.76 

 

4.5 การทดสอบกบัข้อมูล Control Chart Data 
 ขอ้มูลของ control chart data ท่ีน ามาทดสอบเป็นขอ้มูลทั้งหมด 21 เรคคอร์ด เป็นขอ้มูลท่ีมี
ทั้งหมด 60 มิติ ในการทดสอบไดก้ าหนดค่าคงพารามิเตอร์ต่างๆดงัต่อไปน้ี 

- wl = 0.75 
- wb = 0.25 
- threshold  = 20 
- ท าการแบ่งขอ้มูลออกเป็น 6 กลุ่ม 
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เม่ือน ามาทดสอบกบัโปรแกรมท่ีพฒันาโดยเปรียบเทียบการท างานระหวา่ง 1 โปรเซสกบั  2 
โปรเซส และ 4 โปรเซส ไดเ้วลาการท างานดงัตารางท่ี 4.7 
 
ตารางท่ี 4.7 เวลาการท างานของการแบ่งกลุ่มขอ้มูล control chart data ระหวา่ง 1 โปรเซส กบั  2  

โปรเซส และ 4 โปรเซส 
เวลาการท างาน 1 โปรเซส 

(วนิาที) 
เวลาการท างาน 2 โปรเซส 

(วนิาที) 
เวลาการท างาน 4 โปรเซส 

(วนิาที) 
0.08 0.07 0.07 

 
 จากการทดสอบกบัขอ้มูลจริงทั้ง 3 แบบคือ colon cancer, forest data, control chart data 
สามารถน าผลการทดสอบ แบบมาสร้างเป็นกราฟแท่งเปรียบเทียบเวลาการท างานไดด้งัรูปท่ี 4.8 
 

 
 

รูปท่ี 4.8 กราฟแท่งเปรียบเทียบเวลาการท างานของ 1 โปรเซสกบั 2 โปรเซส และ 4 โปรเซส  
  ส าหรับขอ้มูลทดสอบ colon cancer, forest data, control chart data 
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 จากกราฟพบวา่การท างานของโปรแกรมท่ีประมวลผล 2 โปรเซสและ 4  โปรเซสท่ีท างาน
บนหน่วย ประมวลผลแบบหลายแกนท างานไดดี้กวา่การประมวลผล 1 โปรเซสทุก ๆ การทดสอบ 

 

 

 

 

 

 

 

 



บทที ่5 
สรุปผลการวจิยัและข้อเสนอแนะ 

 
 ในปัจจุบนัการท าเหมืองขอ้มูลไดรั้บความนิยมเป็นอยา่งมาก มีการศึกษาวิจยั และ น าไปใช้
งานจริงอย่างต่อเน่ืองไม่ว่าจะเป็นงานทางดา้นธุรกิจ ดา้นวิทยาศาสตร์ ดา้นสังคม และ การศึกษา 
เน่ืองจากวิวฒันาการของเคร่ืองคอมพิวเตอร์และโครงข่ายคอมพิวเตอร์ในปัจจุบนัท าให้เกิดการ
สะสมของขอ้มูลสารสนเทศเพิ่มข้ึนอยา่งรวดเร็วทุก ๆ ปี ดงันั้นการท่ีจะให้ไดม้าซ่ึงประโยชน์จาก
ขอ้มูลเหล่านั้นตอ้งมีเคร่ืองมือช่วยในการขุดคน้ และวิเคราะห์ข้อมูล ซ่ึงเทคนิคทางด้านการท า
เหมืองขอ้มูลเป็นเทคนิคท่ีจะช่วยให้เราพฒันาโปรแกรมในการขุดคน้และวิเคราะห์ขอ้มูลโดย
อตัโนมติั 
 งานประเภทหน่ึงของการท าเหมืองขอ้มูลท่ีไดรั้บความนิยมไดแ้ก่ การแบ่งกลุ่มขอ้มูล เพื่อ
ศึกษารูปแบบ จากกลุ่มขอ้มูลท่ีมีความคลา้ยกนั ขอ้ดีของวิธีการน้ีคือสามารถประมวลผลไดโ้ดยไม่
ตอ้งมีขอ้มูลอ่ืนมาช่วยในการแนะน าการวเิคราะห์ (Unsupervise) 
 อลักอริทึมเพื่องานแบ่งกลุ่มขอ้มูลท่ีได้รับความนิยมคือ K-Means clustering เน่ืองจาก
เขา้ใจไดง่้ายและพฒันาโปรแกรมไดง่้าย แต่วา่ขอ้เสียของ K-Means clustering คือตอ้งประมวลผล
ขอ้มูลท่ีเป็นเชิงตวัเลข (numerical) เน่ืองจากตอ้งค านวนหาค่าเฉล่ียเพื่อมาเป็นตวัแทนต าแหน่งกลาง
ของกลุ่มขอ้มูล และ เป็นการจดักลุ่มท่ีแบ่งกลุ่มขอ้มูลออกอย่างชดัเจน ขอ้มูลตอ้งอยู่กลุ่มใดกลุ่ม
หน่ึงเท่านั้นซ่ึงอาจขดัแยง้กบัขอ้มูลจริงบางประเภทท่ีสามารถมีลกัษณะร่วมกนั ไม่สามารถแยกได้
ชดัเจนวา่อยูก่ลุ่มได ้
 จากขอ้จ ากดัดงักล่าวจึงไดมี้การพฒันาอลักอริทึมท่ีช่ือว่า Rough K-Medoids clustering 
ข้ึนมาเพื่อจดัการกบัขอ้มูลท่ีเป็นเชิงกลุ่ม (categorical) โดยใชข้อ้มูลจริงแทนต าแหน่งค่ากลางของ
กลุ่ม และไดน้ าเอาทฤษฎีราฟเซต มาช่วยเพื่อให้สามารถแบ่งกลุ่มขอ้มูลท่ีไม่สามารถแยกไดช้ดัเจน
ออกเป็นอีกระดับได้คือในระดับ upper approximation กับระดับ lower approximation 
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ซ่ึงถา้ขอ้มูลใดแยกไดไ้ม่ชดัเจนจะอยูใ่นระดบัของ upper approximation ถา้แยกไดช้ดัเจนจะอยูใ่น
ระดบั lower approximation 
 เน่ืองจากอลักอริทึม Rough K-Medoids clustering นั้นยงัมีขอ้เสียคือใช้เวลาในการ
ประมวลผลนานกวา่ K-Means clustering เลยยงัไม่เหมาะกบัการวเิคราะห์ขอ้มูลขนาดใหญ่ งานวิจยั
น้ีจึงได้น าเสนอวิธีการท่ีจะพฒันาอลักอริทึมแบบขนานส าหรับอลักอริทึม Rough K-Medoids 
clustering เพื่อประมวลผลบนหน่วยประมวลผลกลางแบบหลายแกนท่ีมีใช้แพร่หลายในปัจจุบนั 
โดยเลือกใชภ้าษา Erlang ในการพฒันาเน่ืองจากมีขอ้ดีคือเขา้ใจไดง่้าย สามารถเขียนโปรแกรมให้
ท างานหลายโปรเซสไดง่้าย เป็นภาษาเชิงฟังก์ชนัท่ีช่วยให้การเขียนโปรแกรมกระชบั ไม่ซับซ้อน 
และสามารถท างานบนหน่วยประมวลผลแบบหลายแกนหลกัไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ งานวิจยัน้ีท า
การทดสอบประสิทธิการของโปรแกรมท่ีพฒันากบัขอ้มูลทดสอบในหลายประเด็น ทั้งเปรียบเทียบ
เวลาการท างานเม่ือเพิ่มจ านวนโปรเซส , เปรียบเทียบเวลาการท างานเม่ือเพิ่มจ านวนขอ้มูล, 
เปรียบเทียบเวลาการท างานเม่ือเพิ่มกลุ่มท่ีตอ้งการแบ่ง, เปรียบเทียบการท างานเม่ือเพิ่มมิติขอ้มูล 
และ เปรียบเทียบการท างานเม่ือน าไปวิเคราะห์ขอ้มูลตวัอยา่งท่ีเป็นขอ้มูลจริงไม่ใช่ขอ้มูลท่ีไดจ้าก
การสังเคราะห์ไดแ้ก่  colon cancer, forest data, control chart data 
 

5.1 สรุปผลการวจิัย 
 จากการทดสอบการท างานกบัขอ้มูลสังเคราะห์และขอ้มูลจริงทั้ง 3 ชุดคือ colon cancer, 
forest data, control chart data พบวา่ประสิทธิภาพการท างานของโปรแกรมแบบขนานท่ีท างานบน
หน่วยประมวลผลกลางแบบหลายแกน และ อลักอริทึมท่ีไดอ้อกแบบไวอ้ยา่งเหมาะสมส าหรับการ
แบ่งกลุ่มด้วยอลักอริทึม Parallel Rough K-Medoids clustering ใช้เวลาการท างานน้อยกว่า
อลักอริทึมแบบเดิมท่ีอยู่ในลกัษณะการท างานแบบล าดบั (serial) ในทุกการทดสอบ ไม่วา่จะเป็น
การเพิ่มจ านวนขอ้มูล, เพิ่มจ านวนกลุ่มท่ีตอ้งการแบ่ง และเพิ่มจ านวนมิติของขอ้มูล 
 

5.2 ปัญหาและข้อเสนอแนะ 
 เน่ืองจาก Erlang เป็นภาษาเชิงฟังกช์นัท่ีท างานแบบขนานโดยอาศยัการส่งขอ้ความระหวา่ง
โปรเซส ดงันั้นจึงตอ้งระวงัการส่งผ่านขอ้มูลระหว่างโปรเซสท่ีมากจนเกินไป และ ตอ้งเลือกงาน
ส่วนท่ีจะประมวลผลแบบขนานเฉพาะส่วนท่ีมีการประมวลผลมากจึงจะคุม้กบัเวลาท่ีตอ้งเสียไปใน
การส่งผา่นขอ้มูล นอกจากนั้นถา้เกิดมีส่วนใดของภาษา Erlang ท่ีท  างานชา้จนเกินไปเราสามารถ
แยกส่วนนั้นไปพฒันาดว้ยภาษาระดบัต ่ากวา่เช่นภาษา C แลว้จึงน ามาเรียกใชผ้า่นภาษา Erlang จะ
ท าใหป้ระสิทธิภาพการท างานโดยรวมดีข้ึนมาก 
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 ปัจจุบนัยงัตอ้งการการพฒันาประสิทธิภาพของอลักอริทึมส าหรับการท าเหมืองขอ้มูลอีก
หลายอลักอริทึม การน าเอาเทคนิคการประมวลผลแบบขนานบนหน่วยประมวลผลกลางแบบหลาย
แกนมาใช้จึงช่วยให้ประมวลผลได้เร็วข้ึนมาก ดงันั้นความรู้ท่ีได้จากงานวิจยัน้ีสามารถใช้เป็น
แนวทางในการน าไปพฒันาอลักอริทึมอ่ืน ๆ ของการท าเหมืองขอ้มูลไดอี้กต่อไปในอนาคต 
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รหัสต้นฉบับของโปรแกรม Parallel Rough K-Medoids clustering 
  

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

84 
 

 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

-module(parallel_rough_k_medoids). 

-compile(export_all). 

 

distance(Object1,Object2) -> 

    math:sqrt( 

      lists:foldl( 

 fun({X,Y},S) ->  

  S + (X-Y)*(X-Y) 

 end, 

 0, 

 lists:zip( 

   tuple_to_list(Object1), 

   tuple_to_list(Object2) 

  ) 

       ) 

     ). 

 

near_medoid(Medoids, Object) -> 

    {NearMedoid,_} = lists:foldl( 

         fun(Medoid,{MinMedoid,DistMin}) -> 

          Dist = distance(Object, Medoid), 

          if Dist < DistMin -> 

           {Medoid, Dist}; 

      true -> 

           {MinMedoid, DistMin} 

          end 

         end, 

         {null,999999999.0}, 

         Medoids), 

    NearMedoid. 

 

 

objective_criteria(Objects, Medoid, OldMedoid) -> 

    lists:foldl( 

      fun(Object,Acc) -> 

       Acc + distance(Medoid,Object) - distance(OldMedoid,Object) 

      end, 

      0, 

      Objects). 
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rough_objective_criteria(Objects, Medoid, OldMedoid, Wl, Wb) -> 

    lists:foldl( 

      fun({Approx,Object}, Acc) -> 

       if Approx =:= lower -> 

        Acc + (Wl*(distance(Medoid,Object) - 

distance(OldMedoid,Object))); 

   true -> 

        Acc + (Wb*(distance(Medoid,Object) - 

distance(OldMedoid,Object))) 

       end 

      end, 

      0, 

      Objects). 

 

read_file(File,Result) -> 

    case file:read_line(File) of 

        eof -> 

            Result; 

        {ok, Line} -> 

            Data = lists:map(fun(X) -> 

         case string:to_float(X) of 

      {error,no_float} -> 

          {F,_} = string:to_float(X++".0"), 

          F; 

      {F,_} -> F 

         end 

        end, 

        string:tokens(string:strip(Line,right,$\n),",") 

       ), 

            read_file(File,[list_to_tuple(Data) | Result]) 

    end. 
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getRandomMedoid(K, Data, _Acc) ->     

    InitMedoid = lists:sublist(Data,K),  

    RestData = Data -- InitMedoid, 

    {InitMedoid, RestData}. 

 

getInitMedoid(K,Data) -> 

    {MedoidList,NoneMedoidList} = getRandomMedoid(K,Data,[]), 

    MedoidTable = ets:new(medoids,[bag]), 

    {MedoidTable,MedoidList,NoneMedoidList}. 
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%% cluster member 

clustering(MedoidTable,MedoidList,NoneMedoids, Threshold) -> 

    %% closest medoid belong to upper & lower approximation 

    lists:foreach( 

      fun(D) -> 

       Near = near_medoid(MedoidList,D), 

       ets:insert(MedoidTable,{Near,{lower,D}}) 

      end, 

      NoneMedoids), 

 

    %% check belong to upper approximation of another cluster 

    lists:foreach( 

      fun(M) -> 

       UpperApprox = case ets:member(MedoidTable,M) of 

    true -> 

        [{lower,M} | 

ets:lookup_element(MedoidTable,M,2)]; 

    false -> 

        [{lower,M}] 

       end, 

       lists:foreach( 

  fun(K) -> 

   {R,Km} = K, 

   if R == lower -> 

    T = lists:foldr( 

          fun(MH,Acc) -> 

           DH = abs(distance(M,Km) - 

distance(MH,Km)), 

           if DH < Threshold -> 

            [MH|Acc]; 

       true -> 

            Acc 

           end 

 

          end, 

          [], 

          MedoidList -- [M]), 

    if T /= [] -> 

     ets:delete_object(MedoidTable,{M,K}), 

    

 ets:insert(MedoidTable,{M,{upper,Km}}),    

  

     lists:foreach( 

       fun(Tm) -> 

        

ets:insert(MedoidTable,{Tm,{upper,Km}}) 

       end, 

       T); 

 

       true -> pass 

    end; 

      true -> 

    pass 

   end    

  end, 

  UpperApprox 

        ) 

      end, 

      MedoidList), 

    MedoidTable. 
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clusteringAll(MedoidTable,MedoidList,NoneMedoidList,NumOfProcess,Wl,Thre

shold) -> 

    Wb = 1.0 - Wl, 

    %% fill table 

    ets:delete_all_objects(MedoidTable), 

    {Time,_} = 

timer:tc(?MODULE,clustering,[MedoidTable,MedoidList,NoneMedoidList,Thres

hold]), 

    io:format("~p~n",[MedoidList]), 

    %%io:format("~p , Time = ~p ~n",[MedoidList,Time / 1000000]), 

    %% swap medoids 

    {Time2,{NewMedoidList,NewNoneMedoidList}} = 

timer:tc(?MODULE,calculateNewMinMedoid,[MedoidTable, MedoidList, 

NoneMedoidList,NumOfProcess,Wl,Wb]), 

    io:format("Time2 = ~p ~n",[Time2 / 1000000]), 

 

    if ((NewMedoidList == MedoidList) and (NewNoneMedoidList == 

NoneMedoidList)) -> 

     %% fill table 

     ets:delete_all_objects(MedoidTable), 

     clustering(MedoidTable,MedoidList,NoneMedoidList,Threshold), 

     {MedoidTable,MedoidList,NoneMedoidList}; 

       true ->      

     

clusteringAll(MedoidTable,NewMedoidList,NewNoneMedoidList,NumOfProcess,W

l,Threshold) 

    end. 
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calculateNewMinMedoidProcess(Parent, MedoidTable, MedoidList, 

NoneMedoidList,Start,End,Wl,Wb) -> 

    AllDistance = lists:map(fun(Index) -> 

        NM = lists:nth(Index,NoneMedoidList), 

        lists:map(fun(MM) -> 

            Member = case 

ets:member(MedoidTable,MM) of 

           true -> 

               

[{lower,MM}|ets:lookup_element(MedoidTable,MM,2)]; 

           false -> 

               

[{lower,MM}] 

              end, 

            DiffNewDistance = 

rough_objective_criteria(Member,NM,MM,Wl,Wb), 

            {NM,MM,DiffNewDistance} 

           end, 

 

           MedoidList) 

       end, 

       lists:seq(Start,End)), 

    BestMinDistance = 

lists:foldl(fun({NM,MM,NewDistance},{NM2,MM2,NewDistance2}) -> 

       if NewDistance < NewDistance2 -> 

        {NM,MM,NewDistance}; 

          true -> 

        {NM2,MM2,NewDistance2} 

       end 

      end, 

      {-1,-

1,9999999999},lists:flatten(AllDistance)), 

 

    Parent ! BestMinDistance. 
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receiveAllDistance(0,Acc) -> 

    lists:reverse(Acc); 

receiveAllDistance(Div,Acc) -> 

    receive 

 AllDistance -> 

     receiveAllDistance(Div - 1, [AllDistance|Acc]) 

    end. 

calculateNewMinMedoid(MedoidTable, MedoidList, NoneMedoidList,Div,Wl,Wb) 

-> 

    LengthNoneMedoidList = length(NoneMedoidList), 

    {TimeSpawn,_} = timer:tc(lists,map,[fun(Index) -> 

      StartList = 1 + 

((LengthNoneMedoidList div Div)*Index), 

      EndList = (LengthNoneMedoidList 

div Div)*(Index+1), 

     

 spawn(?MODULE,calculateNewMinMedoidProcess,[self(),MedoidTable, 

MedoidList, NoneMedoidList,StartList,EndList,Wl,Wb]) 

     end, 

     lists:seq(0,Div-1)]), 

 

    AllDistance2 = receiveAllDistance(Div,[]), 

 

    BestMinDistance = 

lists:foldl(fun({NM,MM,NewDistance},{NM2,MM2,NewDistance2}) -> 

       if NewDistance < NewDistance2 -> 

        {NM,MM,NewDistance}; 

          true -> 

        {NM2,MM2,NewDistance2} 

       end 

      end, 

      {-1,-1,9999999999},AllDistance2), 

    {NM,MM,BestDistance} = BestMinDistance, 

 

    %% swap best non medoid and medoid that best RCPC 

    if BestDistance  < 0 -> 

     {KeepLeft,[_|KeepRight]} = lists:splitwith(fun(E) -> E =/= NM 

end, NoneMedoidList), 

     {KeepMLeft,[_|KeepMRight]} = lists:splitwith(fun(E) -> E =/= 

MM end, MedoidList), 

     NewNoneMedoidList = KeepLeft ++ [MM | KeepRight], 

     NewMedoidList = KeepMLeft ++ [NM | KeepMRight], 

     {NewMedoidList,NewNoneMedoidList}; 

       true -> 

     {MedoidList,NoneMedoidList} 

    end. 
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%% main time check 

k_medoids_timer(K,Data,NumOfProcess,Wl,Threshold) -> 

    {Time,_} = 

timer:tc(?MODULE,k_medoids,[K,Data,NumOfProcess,Wl,Threshold]), 

    Time / 1000000. 

 

k_medoids_file_timer(K,FileName,NumOfProcess,Wl,Threshold) -> 

    {ok,File} = file:open(FileName,read), 

    DataSet = read_file(File,[]), 

    file:close(File), 

    k_medoids_timer(K,DataSet,NumOfProcess,Wl,Threshold). 

 

k_medoids_file(K,FileName,NumOfProcess,Wl,Threshold) -> 

    {ok,File} = file:open(FileName,read), 

    DataSet = read_file(File,[]), 

    file:close(File), 

    k_medoids(K,DataSet,NumOfProcess,Wl,Threshold). 

%% main 

k_medoids(K,Data,NumOfProcess,Wl,Threshold) -> 

    {MedoidTable,MedoidList,NoneMedoidList} = getInitMedoid(K, Data), 

    {MedoidTable,NewMedoidList,_NewNoneMedoidList} = 

clusteringAll(MedoidTable,MedoidList,NoneMedoidList,NumOfProcess,Wl,Thre

shold), 

    lists:foreach( 

      fun(M) -> 

       

io:format("=============================================================

====~n"), 

       case ets:member(MedoidTable,M) of 

    true -> 

        lists:foreach(fun(MM) -> 

         io:format("~w~n",[MM]) 

        end,         

        

[{lower,M}|ets:lookup_element(MedoidTable,M,2)] 

       ); 

    false -> 

        io:format("~w~n",[[{lower,M}]]) 

       end 

      end, 

      NewMedoidList 

     ), 

    ets:delete(MedoidTable), 

    ok. 
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