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บทที่ 1 

บทนํา 

1.1 ที่มาและความสําคัญของปญหา 

ขายงานประสาทเทียม (Artificial neural networks) เปนหนึ่งในวิธีการเรียนรูของ
เครื่อง (Machine learning) ซึ่งเปนการจําลองการทํางานบางสวนของสมองมนุษยในรูปแบบ
ทางคณิตศาสตรสําหรับประมวลผลสารสนเทศ โดยไดมีงานวิจัยที่นําขายงานประสาทเทียมมา
ประยุกตใชในรูปแบบตางๆ มากมาย ทั้งในการรูจํา (Recognition) การพยากรณ (Prediction) 
หรือ การจัดแบงประเภท (Classification) ดวยลักษณะที่เปนเครื่องมือที่มีความสามารถในการ
เรียนรู แตอยางไรก็ตาม วิธีการเรียนรูของขายงานประสาทเทียมยังคงถูกปรับปรุงและพัฒนาขึ้น
อยางตอเนื่อง 

หน่ึงในปญหาสําคัญที่มักจะพบในการเรียนรูของขายงานประสาทเทียม คือ ปญหา
คาต่ําสุดเฉพาะที่ (Local minimum problem) ซึ่งเกิดจากการปรับคาน้ําหนักโดยใชหลักการของ
การเคลื่อนลงตามความชัน (Gradient descent) ตัวอยางเชน อัลกอริทึมการแพรกระจาย
ยอนกลับ (Backpropagation) ดวยเหตุนี้จึงไดมีงานวิจัยตางๆ ที่ศึกษาการเกิดปญหาคาต่ําสุด
เฉพาะที่ [1-6] ซึ่งวิธีการแกไขที่นาสนใจและใชกันแพรหลาย คือ การฝกอบรมขายงานประสาท
เทียมมากกวาหนึ่งขายงานโดยใชชุดคาน้ําหนักแตกตางกันในแตละขายงาน และเลือกใช
ขายงานที่ไดผลลัพธดีที่สุด [7, 8] วิธีการนี้เปนวิธีที่นําไปใชไดงายและสามารถนําไปประยุกตกับ
อัลกอริทึมอ่ืนๆ ได แตอยางไรก็ตาม วิธีการนี้ยังมีขอจํากัดในเรื่องเวลาที่ใชในการฝกอบรมที่
คอนขางมาก ดังน้ันจึงเปนที่มาของการเสนอวิธีการฝกอบรมขายงานประสาทเทียมที่อาศัยการ
เรียนรูแบบพรอมกัน โดยใชรวมกับหลักเกณฑการพิจารณาเลือกหยุดขายงานที่มีแนวโนมที่จะ
ใหผลลัพธที่ไมดี ซึ่งตัวแปรเปรียบเทียบที่นํามาใชในการพิจารณาเลือกหยุดนี้จะพิจารณาจากคา
ผดิพลาดตางๆ ของขอมูลทดสอบ โดยนําคาที่ไดจากขายงานตางๆมาเปรียบเทียบกัน ขอดีของ
วิธีการนี้ คือ การไดรับประโยชนจากการฝกอบรมขายงานประสาทเทียมมากกวาหนึ่งขายงาน
ซึ่งชวยลดโอกาสการเกิดปญหาคาต่ําสุดเฉพาะที่ได แตยังใชทรัพยากรในการฝกอบรมที่ไมมาก
เกินไป 

ในการทดสอบประสทิธิภาพของวิธีการฝกอบรมขายงานประสาทเทียมนี้จะถูกนํามา
เปรียบเทียบกับวิธีการฝกอบรมแบบปกติเพ่ือเปรียบเทียบคุณภาพของคําตอบและเวลาที่ใชใน
การฝกอบรม โดยใชหลักเกณฑในการพิจารณาเลือกหยุดที่ไดนําเสนอแบบตางๆ การวิเคราะห
แบบน้ีจะทําใหเห็นขอดีขอเสียในการใชหลักเกณฑแตละแบบและแสดงใหเห็นผลกระทบของแต
ละตัวแปรที่กําหนด นอกจากนี้งานวิจัยน้ีไดมีการศึกษาและวิเคราะหการกําหนดคาที่ใชในการ
เรียนรูตางๆ เพ่ือนําเสนอแนวทางการใชงานที่ทําใหเกิดประสิทธิภาพสูงสุดดวย 
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1.2 วัตถุประสงคของการวิจัย 

งานวิจัยนี้มีวัตถุประสงคเพ่ือนําเสนอวิธีการฝกอบรมขายงานประสาทเทียมแบบ
เรียนรูพรอมกันหลายขายงานและเกณฑการพิจารณาเลือกหยุดขายงาน เพ่ือใหการฝกอบรมมี
โอกาสการเกิดปญหาคาต่ําสุดเฉพาะที่ลดลงพรอมกับใชทรัพยากรในการเรียนรูอยางมี
ประสิทธิภาพ 

1.3 ขอบเขตของการวิจัย 

1. นําเสนอวิธีการฝกอบรมขายงานประสาทเทียมชนิดปอนไปหนาแบบหลายชั้นที่
เรียนรูพรอมกันหลายขายงาน พรอมทั้งเสนอเกณฑการพิจารณาเลือกหยุดขายงาน 

2. เปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีที่นําเสนอกับการฝกอบรมขายงานประสาท
เทียมแบบปกติ โดยพิจารณาจากคาผิดพลาดของชุดขอมูลทดสอบ 

3. วิเคราะหความไว (Sensitivity analysis) ของจํานวนขายงานที่เรียนรูพรอมกัน
และระยะจํานวนรอบที่พิจารณาเลือกหยุดขายงาน 

1.4 ข้ันตอนและวิธีดําเนินการวิจัย 

1. ศึกษาทฤษฎีพ้ืนฐานของขายงานประสาทเทียม 
2. ศึกษาวิธีการแกไขปญหาคาต่ําสุดเฉพาะที่ของขายงานประสาทเทียม 
3. ออกแบบวิธีการฝกอบรมขายงานประสาทเทียมแบบเรียนรูพรอมกัน 
4. ออกแบบหลักเกณฑการพิจารณาเลือกหยุดขายงานประสาทเทียม 
5. ทดสอบวิธีการที่นําเสนอ 
6. วิเคราะหและสรุปผลการทดลองโดยการวิเคราะหความไว 
7. จัดทําวิทยานิพนธ พรอมทั้งนําเสนองานวิจัยทั้งหมด 

1.5 ประโยชนทีค่าดวาจะไดรบัจากการวิจยั 

ไดวิธีการฝกอบรมขายงานประสาทเทียมแบบเรียนรูพรอมกันหลายขายงาน พรอม
ทั้งหลักเกณฑการพิจารณาเลือกหยุดขายงานที่เหมาะสม ที่แสดงใหเห็นประสิทธิภาพในการ
แกปญหาคาต่ําสุดเฉพาะที่โดยใชทรัพยากรในการเรียนรูอยางมีประสิทธิภาพ โดยสามารถใช
แนวทางในการกําหนดการฝกอบรมเพื่อใหผลลัพธที่ไดมีความเหมาะสมตามความตองการ ซึ่ง
แนวคิดนี้ยังสามารถใชในวิธีการคํานวณแบบขนานเพื่อลดเวลาในการเรียนรูและสามารถ
ประยุกตใชกับวิธีการฝกอบรมแบบอ่ืนตอไปได 
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1.6 ผลงานตีพิมพจากวิทยานิพนธ 

สวนหนึ่งของงานวิทยานิพนธไดรับการตีพิมพเปนบทความวิชาการในหัวเร่ือง 
“Avoiding Local Minima in Feedforward Neural Networks by Simultaneous Learning” โดย 
อัครชัย อรรถกุลเรขา และ ดาริชา สุธีวงศ ในงานประชุมวิชาการ “20th Australian Joint 
Conference on Artificial Intelligence” ซี่งจัดขึ้น ณ เมืองโกลดโคสต รัฐควีนสแลนด ประเทศ
ออสเตรเลีย ระหวางวันที่ 4-6 ธันวาคม 2550 ดังรายละเอียดในภาคผนวก 

 



บทที่ 2 

ทฤษฎีและงานวิจัยที่เก่ียวของ 

2.1 ทฤษฎีที่เก่ียวของ 

2.1.1 ขายงานประสาทเทียม (Artificial neural networks) 

ขายงานประสาทเทียมเปนหน่ึงในวิธีการเรียนรูของเครื่อง (Machine learning) ที่
จําลองการทํางานบางสวนของสมองมนุษย ซึ่งประกอบดวยเซลลประสาทที่เชื่อมโยงกันหลายๆ 
เซลล เม่ือเซลลไดรับสัญญาณไฟฟาเคมี เซลลก็จะถูกกระตุนและสงสัญญาณไปยังเซลลอ่ืนๆ 
ขายงานประสาทเทียมไดจําลองการทํางานเหลานี้ โดยแตละเซลลจะมีสวนที่เปนขอมูลขาเขา 
(Input) และมีการรวมผล (Summation) ของขอมูลขาเขาที่เขามาปรับดวยคาน้ําหนัก (Weight) 
ซึ่งจะนําผลรวมนี้ไปเขาฟงกชันเชื่อมโยง (Transfer function) หรือฟงกชันกระตุน (Activation 
function) เพ่ือนําผลที่ไดออกมาเปนขอมูลขาออก (Output) โดยลักษณะของหนวยเซลลใน
ขายงานประสาทเทียมสามารถแสดงไดดังรูปที่ 2.1 

 

 

รูปที่ 2.1 โครงสรางของหนวยเซลลในขายงานประสาทเทียม 
 

1) ขายงานปอนไปหนาแบบหลายชั้น (Multilayer feedforward networks) 

เม่ือเซลลหลายๆ เซลลประกอบกันจะเกิดเปนขายงานประสาทเทียมขึ้นมา ซึ่ง
รูปแบบหนึ่งที่ใชกันอยางแพรหลาย คือ ขายงานประสาทเทียมแบบหลายชั้น (Multilayer neural 
networks) ดังแสดงในรูปที่ 2.2 ขายงานนี้เปนขายงานประสาทเทียมแบบสงผานขอมูลไป
ขางหนา (Feedforward networks) โดยภายในขายงานชนิดนี้จะมีการแบงออกเปนชั้นๆ 
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ประกอบดวย ชั้นนําเขา (Input layer) ชั้นซอน (Hidden layer) และชั้นนําออก (Output layer) 
ในแตละชั้นจะมีบัพซึ่งเปนเหมือนเซลลที่มีการเชื่อมตอกันระหวางชั้น โดยเสนเชื่อมจะเช่ือมตอ
ในทิศทางเดียวระหวางเซลลเฉพาะในชั้นที่ติดกันตั้งแตชั้นนําเขาไปจนกระทั่งชั้นนําออก เม่ือมี
การสงผานขอมูลของแตละเซลลจะสงผานไปยังเซลลที่อยูในชั้นถัดไป ไมมีการสงไปยังเซลลที่
อยูในชั้นเดียวกันหรือชั้นกอนหนา สําหรับชั้นซอนอาจมีจํานวนชั้นไดมากกวาหนึ่งชั้นก็ได 

 

 

รูปที่ 2.2 โครงสรางของขายงานประสาทเทียมปอนไปหนาแบบหลายชั้น 
 

2) อัลกอริทึมการแพรกระจายยอนกลับ (Backpropagation algorithm) 

อัลกอริทึมการแพรกระจายยอนกลับ (Backpropagation algorithm) เปนวิธีการ
เรียนรูหนึ่งของขายงานประสาทเทียม อัลกอริทึมนี้จะใชการเคลื่อนลงตามความชัน (Gradient 
descent) ในการปรับเวกเตอรน้ําหนักเพื่อใหขายงานมีคาผิดพลาดต่ําที่สุด ซึ่งกระบวนการ
เรียนรูและปรับปรุงแกไขจะเปนไปโดยอัตโนมัติ ถาขายงานใหคําตอบที่ผิดในขอมูลสอน 
(Training data) คาน้ําหนักก็จะถูกปรับจนกวาคาความผิดพลาดจะลดลงหรืออยูในเกณฑที่
ยอมรับได จากโครงสรางของขายงานขางตน เม่ือขายงานไดรับขอมูลนําเขาก็จะคํานวณคา
น้ําหนักจากบัพขอมูลเขาไปยังแตละบัพของชั้นซอน และคํานวณน้ําหนักจากบัพในชั้นซอนไป
ยังบัพที่เปนผลลัพธ เม่ือคํานวณถึงบัพที่เปนชั้นนําออกแลวก็จะไดผลลัพธ ซึ่งเม่ือทําการ
เปรียบเทียบผลลัพธที่ไดกับคาจริงจะไดคาความตางระหวางผลลัพธ จากนั้นขายงานจะพยายาม
ปรับคาความผิดพลาดจากชั้นนําออกโดยการปรับคาเวกเตอรน้ําหนักและจะปรับคาแพร
ยอนกลับไปยังชั้นซอนแตละชั้นตอไป 

ชั้นนําเขา ชั้นซอน ชั้นนําออก 
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ในการปรับคาเวกเตอรน้ําหนักโดยขั้นตอนวิธีแบบการแพรกระจายยอนกลับน้ัน มี
การนิยามคาผิดพลาดการฝกอบรม ( ( )E w ) เพ่ือนําไปใชในการหาคาเวกเตอรน้ําหนักที่ทําใหคา
ผิดพลาดนี้มีคาต่ําที่สุด ซึ่งนิยามคาผิดพลาดการฝกอบรมแสดงดังสมการ 2.1 

 

2)(
2
1)( kd

Dd outputsk
kd otwE −= ∑ ∑

∈ ∈

                          (2.1) 

 

เม่ือ w   คือ เวกเตอรน้ําหนักของขายงาน 

 outputs  คือ เซตของบัพนําออกในขายงาน 

 kdt   คือ คาผลลัพธเปาหมาย (Target output) 

 kdo  คือ คาผลลัพธที่ไดจากขายงาน (Actual output) 

 D   คือ จํานวนตัวอยาง 
 

คาผิดพลาดที่ไดนี้นอกจากจะนํามาใชในการปรับคาเวกเตอรน้ําหนักแลว ยังบงบอก
ถึงความพอดีกับตัวอยางทั่วไป (Generalization) ซึ่งเปนความสามารถในการใหคําตอบที่
ถูกตองของขายงานประสาทเทียมที่ผานการเรียนรูไมเฉพาะเพียงกับชุดขอมูลสอนเทานั้น แต
สามารถใชเพ่ือหาคําตอบกับชุดขอมูลอ่ืนๆ ไดเปนอยางดี ดังน้ัน เพื่อเปนการตรวจสอบ
ความสามารถนี้ขณะกําลังฝกอบรมขายงานประสาทเทียม จึงตองมีการตรวจสอบกับขอมูล
ประเมิน (Validation data) โดยชุดขอมูลน้ีแบงมาจากขอมูลทั้งหมดที่มีอยูกอนการฝกอบรม 
สวนชุดขอมูลอีกหนึ่งชุดที่นํามาใชในทดสอบประสิทธิภาพของขายงาน คือ ขอมูลทดสอบ (Test 
data) ชุดขอมูลนี้จะถูกใชในการทดสอบกับขายงานภายหลังการฝกอบรมเสร็จสิ้น เพ่ือประเมิน
การทํางานของขายงานกับขอมูลรูปแบบใหมๆ ซึ่งเปรียบเสมือนขอมูลที่เกิดขึ้นจากการใชงาน
จริง 

ขั้นตอนวิธีการปรับเวกเตอรน้ําหนักสําหรับขายงานประสาทเทียมที่ใชอัลกอริทึม
แบบการแพรกระจายยอนกลับสามารถแสดงเปนรหัสเทียม (Pseudo code) ไดดังรูปที่ 2.3 
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For each training example, do 

1. Input the training example to the network and compute the network outputs 

2. For each output unit k  

))(1( kkkkk otoo −−←δ  
3. For each hidden unit h  

k
outputsk

khhhh woo δδ ∑
∈

−← ,)1(  

4. Update each network weight ,i jw  

jijiji www ,,, Δ+←  

where 

jijji xw ,, ηδ=Δ  

 

รูปที่ 2.3 รหัสเทียมการทํางานของอัลกอริทึมแบบการแพรกระจายยอนกลับ 
 

เม่ือ  w  คือ คาน้ําหนักของขายงาน 

  δ  คือ คาผลลัพธที่ไดจากขายงาน (Error term) 

  η  คือ อัตราการเรียนรู (Learning rate) 

  ,i jx  คือ ขอมูลนําเขา (Input) 
 

จากการใชอัลกอริทึมการแพรกระจายยอนกลับในการเรียนรูจําเปนตองมีการ
กําหนดคาอัตราการเรียนรูและโมเมนตัม ซึ่งคาเหลานี้มีความไวตอการเปลี่ยนแปลงมาก จึงไดมี
การพัฒนาอัลกอริทึมขึ้นมาใหม คือ อัลกอริทึมการแพรกระจายแบบยืดหยุน (Resilient 
propagation: RPROP) [9] ซึ่งเปนอัลกอริทึมที่มีการประยุกตมาจากอัลกอริทึมการแพรกระจาย
ยอนกลับเดิม แตอัลกอริทึมน้ีจะมีการปรับเพิ่ม-ลดคาน้ําหนักตามการเปลี่ยนแปลงของคา
ผิดพลาด ทําใหไมตองคํานึงถึงการกําหนดคาอัตราการเรียนรูและโมเมนตัม นอกจากนั้นคา
ผิดพลาดที่ไดจากการเรียนรูยังสามารถลูเขาไดเร็วและมีการผันผวนนอย ดังน้ันในงานวิจัยน้ีจึง
ไดเลือกใชอัลกอริทึมน้ีในการทดลอง 

การทํางานของอัลกอริทึมที่ใชแนวคิดแบบเคลื่อนลงตามความชันมีหลักการทํางาน
โดยการคนหาเวกเตอรน้ําหนักที่ทําใหคาผิดพลาดมีคาต่ําที่สุด แตในกรณีการใชขายงานปอนไป
หนาแบบหลายชั้น จุดที่ใหคาต่ําสุดมักมีมากกวาหนึ่งจุด ดังนั้นคําตอบที่ไดจากการใชอัลกอริทึม
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นี้จึงอาจเปนคาต่ําสุดเฉพาะที่ (Local minima) จากปญหาน้ีเองจึงเปนที่มาของการวิจัยเพ่ือหา
วิธีการแกไขเพ่ือใหไดคําตอบของการเรียนรูที่นาพอใจ 

2.2 งานวิจัยที่เก่ียวของ 

งานวิจัยนี้ศึกษาเกี่ยวกับการแกไขปญหาคาต่ําสุดเฉพาะที่ เพ่ือใหขายงานประสาท
เทียมที่ผานการฝกอบรมเปนขายงานที่สามารถใหคําตอบที่ดี ซึ่งงานวิจัยนี้จะเสนอวิธีการ
ฝกอบรมขายงานประสาทเทียมที่อาศัยการเรียนรูแบบพรอมกัน ดังน้ันจึงไดศึกษาถึงปญหาและ
วิธีการแกไขปญหาคาต่ําสุดเฉพาะที่ในงานวิจัยตางๆ เพ่ือแสดงใหเห็นลักษณะของปญหาพรอม
ทั้งแนวคิดในการจัดการกับปญหานี้ และไดศึกษาเกี่ยวกับแนวคิดการทํางานแบบพรอมกันที่
นําไปใชในงานอื่นๆ ซึ่งงานวิจัยที่เกี่ยวของนี้จะเปนองคความรูที่จะนําไปใชในการกําหนดวิธีการ
ฝกอบรมเพื่อแกปญหาตอไป 

2.2.1 งานวิจัยเกี่ยวกับปญหาคาต่ําสุดเฉพาะที่ในขายงานประสาทเทยีม 

ในการฝกอบรมขายงานประสาทเทียมโดยทั่วไปแลวมักจะประสบกับปญหาคา
ต่ําสุดเฉพาะที่ เน่ืองจากการเรียนรูสวนใหญจะอาศัยการปรับคาน้ําหนักที่ใชหลักการของการ
เคลื่อนลงตามความชัน ซึ่งหลักการนี้จะมีการปรับคาน้ําหนักของเสนเชื่อมตอภายในขายงาน
จากคาผิดพลาดที่ไดจากการเรียนรูชุดขอมูลสอนเพื่อใหไดคาน้ําหนักที่เหมาะสม แตบอยครั้งที่
การปรับคาน้ําหนักปรับเขาสูคาต่ําสุดเฉพาะที่ของพื้นผิวคาผดิพลาด (Error surface) ดวยเหตุนี้
จึงไดมีงานวิจัยตางๆ ที่ศึกษาและวิเคราะหถึงการเกิดของปญหาน้ี [1-6] โดยการพิจารณา
ลักษณะของโครงสรางของขายงานประสาทเทียมและสภาวะการเรียนรูที่ทําใหไมเกิดปญหาคา
ต่ําสุดเฉพาะที่ และในงานของ Sprinkhuizen-Kuyper และ Boers [10] ไดจําแนกและอธิบาย
ประเภทของคาต่ําสุดเฉพาะที่เพ่ือทําใหเกิดความเขาใจในพฤติกรรมของพื้นผิวคาผิดพลาด
บริเวณใกลเคียงคาต่ําสุดเฉพาะที่ 

โดยแทจริงแลวคาต่ําสุดเฉพาะที่เกี่ยวของกับปจจัยหลักๆ 2 ปจจัยดวยกัน คือ 
รูปแบบการเรียนรู และโครงสรางของขายงาน ดังน้ันวิธีการตางๆ ที่ถูกเสนอเพื่อแกไขปญหาน้ี
จึงมุงเนนที่การปรับปรุงสองปจจัยนี้ โดยวิธีที่นํามาใชในการแกไขสามารถแบงออกไดเปน 2 
แนวทาง คือ แนวทางเชิงกําหนด (Deterministic approach) และแนวทางเชิงนาจะเปน 
(Probabilistic approach) ซึ่งในแตละแนวทางมีงานวิจัยที่เกี่ยวของดังนี้ 

สําหรับแนวทางเชิงกําหนด Cetin และคณะ [11] ไดนําเสนอวิธีการเรียนรูโกลเบิล
เดสเซนท (Global descent) เพ่ือมาแทนที่หลักการของการเคลื่อนลงตามความชันเดิม โดย
วิธีการนี้ไดนําอัลกอริทึมการหาคาเหมาะสมที่สุด (Global optimization) มาประยุกตใช ทําให
การเรียนรูสามารถออกจากคาต่ําสุดเฉพาะที่ได อยางไรก็ตามยังคงมีขอจํากัดเกี่ยวกับการไมมี
ขอกําหนดการหยุดที่แนนอน จึงไมเหมาะกับการใชในปญหาที่ไมรูแนวโนมของคําตอบ ซึ่ง
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ตอมางานวิจัยของ Toh [12] ไดศึกษาวิธีการเรียนรูโกลเบิลเดสเซนทนี้ถึงผลกระทบของการใช
ทรัพยากรในการฝกอบรมที่เพ่ิมขึ้นมากเมื่อเทียบกับวิธีปกติ เชนเดียวกับงานวิจัยอ่ืนที่คลายกัน
ของ Jordanov และ Rafik [13] ที่ยังคงมีปญหาในเรื่องนี้ 

สวนในแนวทางเชิงนาจะเปน โดยสวนใหญมักจะใหความสนใจในการปรับปรุง
เกี่ยวกับชุดคาน้ําหนักของขายงาน เชน ในงานของ Wessels และ Barnard [14] ไดเสนอวิธีการ
กําหนดคาเริ่มตนของคาน้ําหนักเพื่อลดโอกาสการเกิดปญหาคาต่ําสุดเฉพาะที่ อีกวิธีหน่ึงที่
นาสนใจ คือ การฝกอบรมขายงานประสาทเทียมมากกวาหนึ่งขายงานโดยใชชุดคาน้ําหนัก
แตกตางกันในแตละขายงานและเลือกใชขายงานที่ดีที่สุด โดยมักพิจารณาจากคาผิดพลาดที่ต่ํา
ที่สุดจากการทดสอบ ตัวอยางในงานของ Park และคณะ [7] ไดนําเสนอวิธีการในการกําหนด
รูปแบบของขายงานในการพยากรณจุดดับบนดวงอาทิตย ในงานวิจัยนี้ไดใชวิธีการเลือก
ขายงานที่ดีที่สุดจากขายงานท่ีฝกอบรมทั้งหมด 10 ขายงาน ซึ่งแตละขายงานจะกําหนดชุดคา
น้ําหนักเริ่มตนที่แตกตางกันโดยการสุม อยางไรก็ตาม การใชวิธีการนี้ยังไมมีการกําหนดจํานวน
ครั้งที่ฝกอบรมขายงานที่แนนอน ตอมา Iyer และ Rhinehart [8] ไดใชวิธีเชิงนาจะเปนในการ
กําหนดจํานวนครั้งของการเริ่มตนฝกอบรมขายงานดวยชุดคาน้ําหนักที่สุมขึ้นมาใหม เพ่ือให
ขายงานที่ไดมีความนาจะเปนต่ําที่จะเกิดปญหาคาต่ําสุดเฉพาะที่ แมวาวิธีการนี้จะเปนวิธีที่
นํามาใชไดงาย แตยังจําเปนตองอาศัยเวลาคอนขางมากในการฝกอบรม 

ขายงานอีกประเภทหนึ่งที่กําลังถูกศึกษาอยางกวางขวาง คือ ขายงานประสาท
เทียมเชิงวิวัฒน ขายงานประเภทนี้เปนการนําแนวคิดอัลกอริทึมเชิงวิวัฒน (Evolutionary 
algorithm) มาประยุกตใชกับขายงานประสาทเทียม โดยไดนํามาใชกับขายงานในระดับหลักๆ 3 
ระดับดวยกัน คือ คาน้ําหนักเชื่อมโยง โครงสราง และ กฎการเรียนรูของขายงาน ตัวอยางเชน 
EPNet [15] ที่เปนหน่ึงในระบบที่มีการนําวิธีขายงานประสาทเทียมเชิงวิวัฒนมาใช ซึ่งระบบนี้จะ
ใชตัวดําเนินการการกลายพันธุ (Mutation) ในการปรับปรุงคาน้ําหนักและโครงสรางของขายงาน 
โดยงานวิจัยของ Yao [16] ไดทําการสํารวจเกี่ยวกับขายงานประสาทเทียมเชิงวิวัฒนไว และใน
งาน [17, 18] ไดแสดงผลการทดสอบเปรียบเทียบขายงานประเภทนี้ไว ซึ่งแสดงใหเห็นถึง
ประสิทธิภาพในการคนหาคาต่ําสุดที่แทจริง แตจําเปนตองแลกกับทรัพยากรในการคํานวณเปน
อยางมาก 

2.2.2 งานวิจัยดานการประยุกตใชแนวคดิการทํางานแบบพรอมกัน 

แนวคิดการทํางานแบบพรอมกันไดถูกนําไปประยุกตใชในงานวิจัยตางๆ เพ่ือ
จุดประสงคในการพัฒนาการทํางานใหมีประสิทธิภาพมากยิ่งขึ้น ทั้งทางการเพิ่มความสามารถ
ในการทํางานจากการนําขอมูลของแตละงานมาใชรวมกัน การลดเวลาการทํางานรวมใหนอยลง 
เน่ืองจากสามารถทํางานแบบขนานได และการนําแนวคิดนี้มาใชชวยแกไขปญหาบางประการใน
งานนั้นๆ อีกดวย 
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ตัวอยางงานวิจัยที่ไดนําแนวคิดการทํางานแบบพรอมกันมาประยุกตใช เชน การ
นําไปใชในสภาพแวดลอมที่มีหลายผูกระทํา (Multi-agent environment) ดังในงานของ Ikenoue 
และคณะ [19] และงานของ Takahashi และคณะ [20] ซึ่งไดนําเสนอวิธีการเรียนรูแบบพรอมกัน
ไปใชในงานที่อาศัยความรวมมือกันทํางาน เชน การแขงขันฟุตบอลหุนยนต โดยผลที่ไดจาก
การเรียนรูนี้ทําใหทราบขอมูลภาพรวมของการทํางาน ซึ่งชวยลดขอบเขตการทํางานตอไปให
นอยลง และทําใหการทํางานของหุนยนตแตละตัวสามารถปรับตัวใหสอดคลองกับตัวอ่ืนๆ ไดดี
ยิ่งขึ้น สวนการนําวิธีการเรียนรูแบบพรอมกันไปใชเพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพการเรียนรูในงานอื่นๆ 
ใหสามารถทํางานไดมากกวาหนึ่งงานในเวลาใดๆ เชน ในงานที่ศึกษาการเรียนรูเกี่ยวกับภาพ 
งานวิจัยของ Artac และคณะ [21] ไดแสดงวิธีการเรียนรูและจดจําภาพไปในเวลาเดียวกัน เพ่ือ
ลดปญหาการจัดการกับภาพที่มีขนาดใหญ โดยวิธีการที่ใชนี้จะปรับปรุงการทํางานใหเปนแบบ
เพ่ิมขึ้น (Increment) และในงานของ Declercq และ Piater [22] ไดเสนอแนวทางการเรียนรู
กราฟแสดงลักษณะของภาพ (Visual feature graphs) ซึ่งในการเรียนรูจะทําแบบเพิ่มขึ้นโดย
อาศัยขอมูลที่ไดจากที่ผานมา นํามาชวยในการติดตาม (Tracking) เพ่ือเรียนรูตอไป สําหรับใน
การนําแนวคิดนี้มาใชในการเรียนรูของขายงานประสาทเทียม งานวิจัยของ Liu และ Yao [23] 
ไดเสนอระบบการเรียนรูของขายงานประสาทเทียมที่ทํางานรวมกัน (Neural network 
ensemble) โดยวิธีการนี้จะทําใหขายงานแตละขายงานมีความแตกตางกันเพื่อใหขายงาน
ทั้งหมดสามารถเรียนรูชุดขอมูลไดอยางครอบคลุม และการฝกอบรมจะทําแบบพรอมกันเพื่อให
มีการสรางความสัมพันธระหวางขายงานจากขอมูลที่แลกเปลี่ยนกัน 
 



บทที่ 3 

การเรียนรูแบบพรอมกันที่ใชเกณฑการเลือกหยุดในขายงานประสาทเทียม 

งานวิจัยน้ีนําเสนอวิธีการเรียนรูของขายงานประสาทเทียมแบบพรอมกันที่ใชเกณฑ
การเลือกหยุดในการพิจารณาขายงานที่มีแนวโนมของผลลัพธที่ไมดี ทั้งน้ีไดนําแนวคิดการ
แกไขปญหาคาต่ําสุดเฉพาะที่โดยการฝกอบรมขายงานประสาทเทียมแบบหลายขายงานโดยใช
ชุดคาน้ําหนักที่แตกตางกันมาประยุกตใช เพ่ือใหการฝกอบรมมีโอกาสการเกิดปญหาคาต่ําสุด
เฉพาะที่ลดลงพรอมทั้งใชทรัพยากรในการเรียนรูอยางมีประสิทธิภาพ โดยวิธีการเรียนรูที่
นําเสนอนี้ประกอบดวยแนวคิดที่แบงออกเปนสวนตางๆ คือ การเรียนรูแบบพรอมกัน ตัวแปร
เปรียบเทียบของการพิจารณาเลือกหยุดขายงาน การกําหนดจํานวนรอบที่พิจารณาเลือกหยุด 
การกําหนดจํานวนขายงานที่พิจารณาเลือกหยุด และการกําหนดจํานวนรอบสูงสุด โดยในแตละ
สวนมีรายละเอียดดังตอไปน้ี 

3.1 การเรียนรูแบบพรอมกันในขายงานประสาทเทียม 

แนวทางการเรียนรูแบบพรอมกันในขายงานประสาทเทียมน้ีไดนําแนวคิดการ
ทํางานแบบขนานมาใชในการฝกอบรมขายงาน ซึ่งวิธีการนี้จะมีลําดับขั้นตอนในการทํางานที่
แตกตางจากการฝกอบรมขายงานประสาทเทียมแบบปกติ เนื่องจากการฝกอบรมแบบปกตินั้น
จะเร่ิมตนจากการสรางขายงานขึ้นมาหนึ่งขายงานดวยการสุมคาน้ําหนักเริ่มตนและฝกอบรม
ขายงานนั้นโดยการปรับคาน้ําหนักจนกระทั่งครบจํานวนรอบสูงสุดที่ไดกําหนดไว ในกรณีที่
ตองการฝกอบรมซ้ําจะสรางขายงานขึ้นมาใหมดวยการสุมคาน้ําหนักเริ่มตนอีกชุดหนึ่งและทํา
ตามขั้นตอนเชนเดิม ซึ่งตัวอยางขั้นตอนจะแสดงในรูปที่ 3.1(ก) โดยชองแตละชองแสดงรอบที่
ฝกอบรม (Epoch) ของขายงานแตละขายงาน และลูกศรแสดงลําดับของการเรียนรู 

 
 
 
 

 
 
 
 

 
 

รูปที่ 3.1 ลําดับขั้นตอนของการฝกอบรมขายงานประสาทเทียม 
(ก) แบบปกต ิ(ข) แบบพรอมกัน 

 Epoch 

NN #1 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 ... n 
NN #2 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 ... n 

… 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 ... n 
NN #m 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 ... n 

(ก) 

 Epoch 
NN #1 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 ... n 
NN #2 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 ... n 

… 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 ... n 
NN #m 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 ... n 

(ข) 
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สวนวิธีการฝกอบรมที่นําเสนอจะฝกอบรมขายงานประสาทเทียมหลายๆ ขายงาน
ไปพรอมกัน เริ่มตนจากการสรางขายงานดวยการสุมคาน้ําหนักเริ่มตนที่แตกตางกัน แลวทําการ
ฝกอบรมแตละขายงานไปทีละรอบ กลาวคือ เริ่มตนจากรอบแรกของขายงานแตละขายงาน และ
ทําเชนเดียวกันในรอบตอๆ ไป ซึ่งเม่ือนําวิธีการนี้ไปใชกับหนวยประมวลผลแบบหลายแกน 
(Multiple core processors) ขายงานทั้งหมดจะสามารถถูกฝกอบรมไดในเวลาเดียวกัน โดย
ตัวอยางขั้นตอนการเรียนรูแสดงดังรูปที่ 3.1(ข) ลําดับการฝกอบรมที่ไดเสนอนี้ทําใหสามารถ
ทราบถึงแนวโนมของคาผิดพลาดได เน่ืองจากขายงานที่เรียนรูพรอมกันหลายขายงานจะแสดง
ขอมูลของคาผิดพลาดไดดียิ่งขึ้น ซึ่งขอมูลเหลานี้จะชวยในการกําหนดจํานวนรอบสูงสุดของการ
ฝกอบรมไดเหมาะสมมากขึ้น สําหรับแนวโนมของคาผิดพลาดจะถูกนําไปใชในการเปรียบเทียบ
ระหวางขายงานเพื่อพิจารณาเลือกหยุดฝกอบรมขายงานที่ไมดีโดยใชตัวแปรเปรียบเทียบของ
การพิจารณาเลือกหยุดขายงานซึ่งจะกลาวถึงในหัวขอถัดไป 

3.2 ตัวแปรเปรียบเทียบของการพิจารณาเลือกหยุดขายงาน 

การฝกอบรมขายงานประสาทเทียมหลายๆ ขายงาน และเลือกขายงานที่ใหคา
ผิดพลาดนอยที่สุด สามารถชวยใหหลีกเลี่ยงการเกิดปญหาคาต่ําสุดเฉพาะที่ได แตอยางไรก็
ตามการใชวิธีการนี้มีขอเสียที่ใชทรัพยากรในการเรียนรูที่คอนขางมาก ดังน้ันเพ่ือลดขอบกพรอง
นี้ งานวิจัยน้ีจึงเสนอตัวแปรเปรียบเทียบของการพิจารณาเลือกหยุดขายงานซึ่งจะนํามาใช
รวมกันในการฝกอบรมแบบพรอมกัน เพ่ือเลือกหยุดขายงานที่มีแนวโนมที่จะใหผลลัพธที่ไมดี 
โดยคาที่ใชในการเปรียบเทียบนี้ไดกําหนดขึ้นมาเปนเหมือนกับตัวพยากรณลักษณะของคา
ผิดพลาดในอนาคต ซึ่งขายงานที่มีคาที่แยที่สุดจะถูกหยุดการฝกอบรม โดยคาผิดพลาดที่นํามา
พิจารณานี้จะใชคาผิดพลาดจากการทดสอบขายงานดวยชุดขอมูลประเมิน ซึ่งคาที่ใชในการ
เปรียบเทียบทั้งหมดประกอบดวย 4 คา ดังนี้ 

3.2.1 คาผิดพลาดต่ําสุด 

คาผิดพลาดต่ําสุดเปนคาผิดพลาดที่มีคาต่ําที่สุดจากรอบฝกอบรมทั้งหมดที่ผานมา  

3.2.2 คาผิดพลาดทายสดุ 

คาผิดพลาดทายสุดเปนคาผิดพลาดที่ไดจากการฝกอบรมรอบทายสุดของขายงาน
ประสาทเทียม 

3.2.3 ความชันของคาผิดพลาด 

ความชันของคาผิดพลาดเปนการประมาณคาความชันของเสนตรงที่มาจากการ
ถดถอยเชิงเสน (Linear regression) ของคาผิดพลาดในรอบทายสุด 50 รอบ  
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3.2.4 คาผิดพลาดผสม 

คาผิดพลาดผสมเปนคาผิดพลาดที่ประมาณดวยคาผิดพลาดทายสุดและนํามาลดลง
ดวยแนวโนมของคาผิดพลาด ดังแสดงในสมการที่ 3.1 

 

(1 (arctan( ) / ( / 2)))mixedError lastGenError errorSlope π= × −          (3.1) 
 

เม่ือ mixError  คือ คาผิดพลาดผสม 

 lastGenError  คือ คาผิดพลาดทายสุด 

 errorSlope  คือ คาความชันของคาผิดพลาด 
 

ในการกําหนดคาที่ใชในการเปรียบเทียบเพ่ือเลือกขายงานที่มีแนวโนมที่ไมดีให
หยุดการเรียนรูเพ่ือลดเวลาและทรัพยากรที่ใชใหนอยลงนั้น ไดพิจารณาจากคาที่สามารถเปน
ตัวชี้วัดวาขายงานไหนดีหรือไมดี ตัวอยางเชน คาผิดพลาดต่ําสุด เปนคาที่ใชบงบอกไดวา
ขายงานนั้นเคยใหผลลัพธที่ดีสุดเทาใด ในกรณีที่ปญหาที่กําลังฝกอบรมอยูเกิดความพอดีกับ
ตัวอยางมากเกินไป (Overfitting) คาผิดพลาดต่ําสุดนี้ยังคงสามารถใชเปรียบเทียบไดอยาง
ถูกตอง แมวาคาผิดพลาดจะมีแนวโนมที่สูงขึ้นแลวก็ตาม สวนความชันของคาผิดพลาด สามารถ
ใชบอกไดวาที่รอบการฝกอบรมเดียวกัน ขายงานไหนมีแนวโนมการลดลงของคาผิดพลาดนอย
หรือมาก เปนตน แตสําหรับกรณีการเปรียบเทียบขายงานในรูปที่ 3.2 ซึ่งเปนตัวอยางการใชคา
ผิดพลาดผสมในการเปรียบเทียบระหวางขายงานในรอบการสอนที่ 200 ขายงานหนึ่งใหคา
ผิดพลาดที่ลดลงเร็วในชวงแรกแตหลังจากนั้นจะเริ่มมีคาคงที่ (ขายงานที่ 1) กับอีกขายงานหนึ่ง
มีคาผิดพลาดลดลงทีละนอยอยางตอเน่ือง (ขายงานที่ 2) การพิจารณาเลือกหยุดขายงานโดยใช
คาผิดพลาดต่ําสุดหรือคาผิดพลาดทายสุดอาจทําใหการเลือกหยุดขายงานเกิดการผิดพลาดได 
เนื่องจากขายงานที่ 2 มีโอกาสที่จะใหคาผิดพลาดที่ลดลงไดอีกมากในอนาคต ซึ่งอาจทําใหได
คาที่ต่ํากวาขายงานที่ 1 ก็ได ดวยเหตุนี้จึงเปนที่มาของการกําหนดคาผิดพลาดผสมขึ้นมา คา
ผิดพลาดผสมนี้เปนคาที่คํานวณมาจากคาผิดพลาดทายสุดที่ปรับลดคาลงเปนสัดสวนตามคา
ความชันของคาผิดพลาดจากการฝกอบรมขายงานนั้น ดังเชนตัวอยางในรูปที่ 3.2 เม่ือพิจารณา
หยุดขายงานในรอบการสอนที่ 200 แมวาทั้งคาผิดพลาดต่ําสุดและคาผิดพลาดทายสุดของ
ขายงานที่ 1 จะนอยกวาขายงานที่ 2 แตที่จริงแลวคาผิดพลาดในอนาคตของขายงานที่ 2 มีคา
นอยกวา ซึ่งจากการเปรียบเทียบโดยการใชคาผิดพลาดผสมของขายงานที่ 1 (จุดสามเหลี่ยมสี
เทา) มีคามากกวาขายงานที่ 2 (จุดวงกลมสีดํา) ทําใหการพิจารณาเลือกหยุดขายงานสามารถ
ทําไดอยางถูกตอง  



 

 

14 

 

0

100

200

300

400

500

600

700

800

900

1000

0 200 400 600 800 1000
จํานวนรอบ

ค
าผ
ิด
พ
ล
าด

คาผดิพลาดที่ผานมา
ของขายงานที่ 1

คาผดิพลาดที่ผานมา
ของขายงานที่ 2

คาผดิพลาดในอนาคตของ
ขายงานที่ 1

คาผดิพลาดในอนาคตของ
ขายงานที่ 2

เสนตรงประมาณความชัน
ของขายงานที่ 1

เสนตรงประมาณความชัน
ของขายงานที่ 2

คาผดิพลาดผสมของ
ขายงานที่ 1

คาผดิพลาดผสมของ
ขายงานที่ 2

 

รูปที่ 3.2 ตัวอยางการใชคาผิดพลาดผสมในการเปรียบเทียบระหวางขายงาน 
 

3.3 การกําหนดจํานวนรอบที่พิจารณาเลอืกหยุด 

แนวคิดในการเรียนรูแบบพรอมกันของขายงานประสาทเทียมที่ใชเกณฑการเลือก
หยุดที่ไดนําเสนอนี้ สิ่งสําคัญของการเรียนรูแบบพรอมกัน คือ การกําหนดคาตัวแปรตางๆ 
สําหรับเปนเกณฑในการพิจารณาเลือกหยุด ตัวอยางเชน รอบที่พิจารณาเลือกหยุดครั้งแรก 
(First elimination epoch) รอบที่พิจารณาเลือกหยุดครั้งสุดทาย (Last elimination epoch) และ
จํานวนขายงานที่เลือกหยุดในแตละครั้ง (No. of networks eliminated) ซึ่งคาตัวแปรเหลานี้มี
ความสําคัญอยางมากตอประสิทธิภาพของคําตอบที่ไดและทรัพยากรที่ใชของการฝกอบรม
ขายงานประสาทเทียม ดังนั้น การกําหนดคาจํานวนรอบและจํานวนขายงานที่พิจารณาเลือก
หยุดนี้จึงจําเปนตองกําหนดใหมีคาที่เหมาะสม โดยในหัวขอน้ีจึงไดนําเสนอถึงแนวคิดและวิธีการ
ทํางานของคาตัวแปรจํานวนรอบที่พิจารณาเลือกหยุด พรอมทั้งยกตัวอยางการฝกอบรมที่มีการ
พิจารณาเลือกหยุดตามคาตัวแปรตางๆ ตามที่กําหนด 

วิธีการกําหนดจํานวนรอบที่มีการพิจารณาเลือกหยุดนี้ทําไดหลายวิธี ซึ่งวิธีที่
นําเสนอแบงไดเปนสองวิธีดวยกัน คือ การกําหนดจํานวนรอบที่พิจารณาเลือกหยุดแบบมี
คาคงที่ และการกําหนดจํานวนรอบที่พิจารณาเลือกหยุดแบบที่มีคาขึ้นกับความชันของคา
ผิดพลาด ซึ่งแตละวิธีมีรายละเอียดดังตอไปน้ี 
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3.3.1 การกําหนดจํานวนรอบที่พิจารณาเลอืกหยุดแบบคงที ่

การกําหนดจํานวนรอบที่พิจารณาเลือกหยุดแบบคงที่เปนการกําหนดรอบแตละครั้ง
แบบคงที่ ซึ่งจํานวนรอบที่ไดจะเปนคาเปอรเซ็นตของจํานวนรอบสูงสุดของการฝกอบรม โดย
สามารถระบุไดจากรอบที่พิจารณาเลือกหยุดครั้งแรก รอบที่พิจารณาเลือกหยุดครั้งสุดทาย 
จํานวนขายงานที่พิจารณาเลือกหยุดแตละครั้ง และจํานวนรอบสูงสุดของการฝกอบรม  

วิธีการกําหนดจํานวนรอบที่พิจารณาเลือกหยุดแบบคงที่นี้เร่ิมจากการระบุรอบที่
พิจารณาหยุดครั้งแรกและครั้งสุดทาย จากนั้นพิจารณาคาจํานวนขายงานที่เลือกหยุดแตละครั้ง
แลวนํามาหารจากจํานวนขายงานทั้งหมดที่ฝกอบรม ซึ่งจะไดจํานวนครั้งที่ตองพิจารณาเลือก
หยุด (No. of eliminations) ดังสมการที่ 3.2 

 

noOfElim = noOfAllNW / noOfElimNWPerTime         (3.2) 
 

เม่ือ noOfAllNW   คือ จํานวนขายงานทั้งหมด 

 noOfElimNWPerTime  คือ จํานวนขายงานที่เลือกหยุดแตละครั้ง 
 

จากนั้นนําจํานวนครั้งที่ไดมาแบงชวงจํานวนรอบการเลือกหยุด (Elimination 
period) ตั้งแตรอบที่พิจารณาหยุดครั้งแรกถึงครั้งสุดทาย ไดดังสมการที่ 3.3 

 

eliminationPeriod = (lastElimEpoch - firstElimEpoch) / noOfElim  (3.3) 
 

เม่ือ firstElimEpoch  คือ รอบที่พิจารณาหยุดครั้งแรก 

 lastElimEpoch  คือ รอบที่พิจารณาหยุดครั้งสุดทาย 
 

ดังตัวอยางในรูปที่ 3.3 ที่กําหนดใหรอบที่พิจารณาหยุดครั้งแรกเทากับรอบที่ 10% 
ของจํานวนรอบสูงสุด รอบที่พิจารณาหยุดครั้งสุดทายเทากับรอบที่ 50% ของจํานวนรอบสูงสุด 
และจํานวนรอบสูงสุดของการฝกอบรมเทากับ 1500 รอบ โดยจํานวนขายงานท่ีพิจารณาเลือก
หยุดแตละครั้งเทากับ 1 ขายงาน จากจํานวนขายงานที่ฝกอบรมทั้งหมด 10 ขายงาน ซึ่งผลการ
แบงจํานวนรอบที่ไดแสดงไดจากเสนตรงแนวตั้งที่แบงรอบตางๆ ในรูปดังกลาว  
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ในการทดลองเรื่องการกําหนดจํานวนรอบที่พิจารณาเลือกหยุดแบบคงที่ จะ
พิจารณาตัวแปรตางๆ ที่กําหนดการแบงจํานวนรอบนี้ โดยจะทําการวิเคราะหความไวเพ่ือศึกษา
ถึงความเหมาะสมในการกําหนดคาตัวแปรแตละตัว 

3.3.2 การกําหนดจํานวนรอบที่พิจารณาเลอืกหยุดแบบขึ้นกับความชัน 

การกําหนดจํานวนรอบที่พิจารณาเลือกหยุดแบบขึ้นกับความชันเปนการกําหนด
จํานวนรอบที่พิจารณาเลือกหยุดแตละครั้งแบบไมคงที่ โดยจะพิจารณาเลือกหยุดตามระดับ
ความชันที่กําหนด เพ่ือใหการเลือกหยุดสามารถทําไดอยางเหมาะสมในกรณีที่แนวโนมการ
ลดลงของคาผิดพลาดจากการฝกอบรมมีลักษณะที่แตกตางกันในแตละปญหา ซึ่งวิธีการนี้จะยึด
ความชันของคาผิดพลาดที่ไดเปนหลักในการระบุรอบที่พิจารณา 

ที่มาของการกําหนดจํานวนรอบที่พิจารณาเลือกหยุดดวยวิธีการนี้มาจากการที่การ
ฝกอบรมขายงานประสาทเทียมในแตละปญหาอาจไดแนวโนมการลดลงของคาผิดพลาดที่
แตกตางกัน เชน คาผิดพลาดที่มีอัตราการลดลงที่เร็วในชวงแรก แตชวงหลังมีอัตราการลดลงที่
ชา หรือคาผิดพลาดที่มีอัตราการลดลงที่คอนขางคงที่ เปนตน ทําใหการกําหนดจํานวนรอบที่
พิจารณาเลือกหยุดแบบคงที่นั้นอาจใหผลลัพธที่ไมดีได เน่ืองจากหยุดเร็วหรือชาเกินไป ดังน้ัน 
การกําหนดดวยวิธีการนี้นาจะทําใหจํานวนรอบที่ใชสอดคลองกับการลดลงของคาผิดพลาดใน
แตละปญหาไดมากกวา 
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รูปที่ 3.3 ตัวอยางการฝกอบรมที่มีการพิจารณาเลือกหยุดแบบคงที ่
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งานวิจัยน้ีจะศึกษาการพิจารณาเลือกหยุดโดยการกําหนดรอบแบบขึ้นกับความชัน
เปรียบเทียบกับวิธีการกําหนดจํานวนรอบแบบคงที่ โดยจํานวนขายงานที่พิจารณาเลือกหยุดใน
แตละครั้งจะกําหนดใหเปนแบบคงที่ ซึ่งรายละเอียดและผลการทดลองจะนําเสนอตอไปในหัวขอ
ที่ 5.4.1 

3.4 การกําหนดจํานวนขายงานที่พิจารณาเลือกหยุด 

นอกเหนือจากคาจํานวนรอบที่พิจารณาเลือกหยุดแลว คาตัวแปรอีกตัวหนึ่งที่มี
ความสําคัญตอประสิทธิภาพในการฝกอบรมขายงานประสาทเทียม คือ จํานวนขายงานที่
พิจารณาเลือกหยุดในแตละครั้ง เน่ืองจากการเลือกหยุดขายงานครั้งละมากๆ จะทําใหการเรียนรู
มีการใชจํานวนรอบที่นอยลงและใชทรัพยากรนอยลง แตก็อาจสงผลกระทบตอคุณภาพของ
คําตอบที่ได ดังนั้นจึงตองมีการวิเคราะหหาคาที่เหมาะสม หัวขอน้ีจะอธิบายเกี่ยวกับรูปแบบและ
วิธีการกําหนดจํานวนขายงานที่พิจารณาเลือกหยุด 

วิธีการกําหนดจํานวนขายงานที่พิจารณาเลือกหยุดที่นําเสนอนี้แบงไดเปนสองวิธี
ดวยกัน คือ การกําหนดจํานวนขายงานแบบมีคาคงที่ และการกําหนดจํานวนขายงานแบบมีคา
เพ่ิมขึ้นในแตละครั้งที่พิจารณาเลือกหยุด ซึ่งแตละวิธีมีรายละเอียดดังตอไปน้ี 

3.4.1 การกําหนดจํานวนขายงานที่พิจารณาเลือกหยุดแบบคงที ่

การกําหนดจํานวนขายงานที่พิจารณาเลือกหยุดแบบคงที่จะเลือกหยุดขายงาน
จํานวนคงที่เทากันทุกๆ ครั้ง ตัวอยางเชน เม่ือกําหนดใหจํานวนขายงานที่พิจารณาเลือกหยุดมี
จํานวน 2 ขายงาน ในการฝกอบรมนี้ เม่ือถึงรอบที่ตองทําการพิจารณาเลือกหยุดขายงานแตละ
ครั้ง จะเลือกหยุดขายงาน 2 ขายงาน ที่ใหผลลัพธที่แยที่สุดจากการเปรียบเทียบโดยอาศัย
เกณฑที่กําหนด จนกระทั่งเหลือขายงานสุดทายที่มีแนวโนมที่ดีที่สุดขายงานเดยีวที่จะฝกอบรม
จนครบจํานวนรอบสูงสุด โดยการทดลองในงานวิจัยนี้ไดพิจารณาจํานวนขายงานที่พิจารณา
เลือกหยุด 5 จํานวนดวยกัน คือ 1 2 3 4 และ 5 ขายงาน 

จะสังเกตไดวา การกําหนดจํานวนขายงานจะมีความสอดคลองกับจํานวนรอบที่
พิจารณาเลือกหยุด โดยมีวิธีการในการกําหนดดังที่กลาวมาแลวในหัวขอที่ 3.3.1 โดยจะได
วิเคราะหคาผลลัพธที่ไดจากการกําหนดคาจํานวนขายงานตางๆ และแสดงผลการทดลองตอไป
ในบทที่ 5 

3.4.2 การกําหนดจํานวนขายงานที่พิจารณาเลือกหยุดแบบเพิ่มข้ึน 

การกําหนดจํานวนขายงานที่พิจารณาเลือกหยุดแบบเพิ่มขึ้นเลือกหยุดขายงานใหมี
จํานวนเพิ่มขึ้นในแตละครั้งที่พิจารณา ซึ่งมาจากแนวคิดที่วา เม่ือจํานวนรอบการเรียนรูผานไป
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มากขึ้นจะทําใหแนวโนมของการคาผิดพลาดมีความชัดเจนมากขึ้นดวย ทําใหเกณฑที่ใช
พิจารณาเลือกหยุดสามารถประเมินไดอยางถูกตอง ดังน้ันเพื่อลดเวลาในการฝกอบรมใหมาก
ยิ่งขึ้น การกําหนดใหพิจารณาเลือกหยุดจํานวนขายงานใหเพ่ิมมากขึ้นนาจะใหผลลัพธที่ดี 

งานวิ จัยน้ีจะศึกษาการเลือกหยุดโดยกําหนดจํานวนขายงานแบบเพิ่มขึ้น
เปรียบเทียบกับวิธีการกําหนดจํานวนขายงานแบบคงที่ โดยจํานวนรอบที่พิจารณาเลือกหยุดจะ
กําหนดใหเปนแบบคงที่ ซึ่งรายละเอียดและผลการทดลองจะนําเสนอตอไปในหัวขอที่ 5.4.2 

3.5 การกําหนดจํานวนรอบสูงสุด 

ในการศึกษาลักษณะการเรียนรูของขายงานประสาทเทียมดวยการกําหนดคาตัว
แปรตางๆ เพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพในการใหคําตอบของขายงานจากคาผิดพลาดที่เกิดขึ้น 
สิ่งหนึ่งที่เปนตัวแปรสําคัญในการฝกอบรม คือ จํานวนรอบสูงสุดที่ใชเรียนรู เน่ืองจากคาจํานวน
รอบสูงสุดนี้ จะสงผลตอคาผิดพลาดต่ําสุดที่ไดและทรัพยากรที่ใช ตัวอยางเชน เม่ือมีการกําหนด
จํานวนรอบสูงสุดที่ใชเรียนรูนอยเกินไปจะสงผลใหคาผิดพลาดที่ไดมีโอกาสไดคาที่สูง และเม่ือมี
การกําหนดจํานวนรอบที่มากเกินไปจะสงผลใหใชเวลาและทรัพยากรในการคํานวณที่เกินความ
จําเปน ดังนั้นจึงควรกําหนดคานี้ใหเหมาะสมกับความตองการ  

การกําหนดจํานวนรอบสูงสุดโดยทั่วไปแลวจะกําหนดใหมีคาเทากับจํานวนรอบที่
ทําใหคาผิดพลาดที่ไดเกิดการลูเขา (Converge) (คาผิดพลาดมีการเปลี่ยนแปลงนอยกวา ε ) 
หรือคาผิดพลาดเริ่มมีคาสูงขึ้นในกรณีปญหาที่ เกิดความพอดีกับตัวอยางมากเกินไป 
(Overfitting) ซึ่งการกําหนดจํานวนรอบสูงสุดในงานวิจัยน้ีไดกําหนดขึ้นโดยการวิเคราะหคา
ความชันและจํานวนรอบที่ใชวัดการลูเขาของคาผิดพลาดที่เกิดขึ้น กลาวคือ รอบสูงสุดสําหรับ
การฝกอบรมขายงานประสาทเทียมเทากับรอบที่คาผิดพลาดมีคาประมาณความชันนอยกวา ε  
มีจํานวนครั้งติดตอกันเทากับจํานวนรอบที่ใชวัดการลูเขา ดังน้ัน คาทั้งสองที่ใช คือ คาความชัน
และจํานวนที่ใชวัดการลูเขามีสวนสําคัญอยางยิ่งที่สงผลตอจํานวนรอบสูงสุดที่ได ซึ่งการทดลอง
ในงานวิจัยน้ีจะไดศึกษาถึงผลกระทบจากการกําหนดคาตัวแปรทั้งสองนี้พรอมทั้งใหหลักเกณฑ
ในการกําหนดคาตัวแปรเพ่ือประโยชนในการนําไปใชงานตอไป 
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บทที่ 4 

การทดลอง 

งานวิจัยน้ีไดทดลองนําวิธีการเรียนรูของขายงานประสาทเทียมแบบพรอมกันที่ใช
เกณฑการเลือกหยุดดังที่กลาวมาแลว มาทดสอบกับชุดขอมูลทดสอบเพื่อประเมินประสิทธิภาพ
ของวิธีการที่นําเสนอ ซึ่งในบทนี้จะกลาวถึง ขอมูลที่ใชในการฝกอบรมและการทดสอบ การ
กําหนดรูปแบบของขายงานประสาทเทียมที่ใชในแตละปญหา และขั้นตอนวิธีการทดลอง สวน
รายละเอียดและการวิเคราะหผลการทดลองจะนําเสนอตอไปในบทที่ 5 

4.1 ขอมูลที่ใชในการฝกอบรมและการทดสอบ 

ขอมูลที่ใชในการทดสอบวิธีการเรียนรูของขายงานประสาทเทียมแบบพรอมกันที่ใช
เกณฑการเลือกหยุดเปนชุดขอมูลในกลุมปญหา Proben1 [24] ซึ่งชุดขอมูลที่นํามาใชแบง
ออกเปน 2 ประเภท คือ ชุดขอมูลปญหาการประมาณคา (Approximation) และชุดขอมูลปญหา
การจัดแบงประเภท (Classification) โดยมีทั้งสิ้น 8 ปญหาดวยกัน ประกอบดวย 

1. ปญหา Building เปนปญหาการประมาณคาหรือการพยากรณการใชพลังงานใน
อาคารสิ่งปลูกสราง โดยพยายามที่จะคาดคะเนการใชไฟฟา น้ํารอน และน้ําเย็น จากขอมูลวัน 
เวลา อุณหภูมิ ความชื้น แสงแตด และความเร็วลม 

2. ปญหา Flare เปนปญหาการประมาณคาจํานวนการระเบิดที่เกิดขึ้นบนพื้นผิว
ดวงอาทิตยในระดับขนาดตางๆ ที่เกิดขึ้นใน 24 ชั่วโมงถัดไป จากขอมูลที่ผานมาของการเกิด 
และประวัติพ้ืนผิวที่เกิดนั้น 

3. ปญหา Heart เปนปญหาการประมาณคาของการวินิจฉัยโอกาสการเกิด
โรคหัวใจ โดยประเมินจากขอมูลพ้ืนฐานของแตละบุคคล อาทิ อายุ เพศ นิสัยการสูบบุหร่ี 
รวมทั้งผลการทดสอบทางการแพทยตางๆ 

4. ปญหา Card เปนปญหาการจัดแบงประเภทเพื่อคาดคะเนการอนุมัติเครดิต
การดใหกับลูกคาของธนาคารวาสมควรไดรับหรือไม ซึ่งขอมูลขาเขาในการฝกอบรมของ
ขายงาน คือ คุณลักษณะของลูกคาแตละคนที่นาจะเปนปจจัยในการอนุมัตินี้ 

5. ปญหา Mushroom เปนปญหาการจัดแบงประเภทเพื่อแยกแยะประเภทของ
เห็ดมีพิษวารับประทานไดหรือไม ซึ่งลักษณะที่นํามาพิจารณาจะดูจากรูปราง สี กลิ่น และถิ่นที่
อยูของเห็ดนั้นๆ 
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6. ปญหา Gene เปนปญหาการจัดแบงประเภทของการตรวจสอบโครงสรางของ
ยีนในสายลําดับนิวคลีโอไทด (Nucleotide) ถึงคุณสมบัติการเปนตัวรับ ตัวให หรือไมไดเปนทั้ง
ตัวรับและตัวให เพ่ือใชในการศึกษาหารูปแบบในการนําไปใชงานตอไป 

7. ปญหา Soybean เปนปญหาการจัดแบงประเภทที่แยกความแตกตางของโรคที่
เกิดขึ้นกับถ่ัวเหลืองทั้ง 19 โรค โดยขอมูลลักษณะที่นํามาใชในการศึกษาประกอบดวย ลักษณะ
ของถั่ว ลักษณะของตนพืช และขอมูลในอดีต 

8. ปญหา Thyroid ที่เปนปญหาการจัดแบงประเภทของการวินิจฉัยรูปแบบโรค
ไทรอยดที่เกิดขึ้นกับผูปวย โดยพิจารณาขอมูลจากทั้งการสอบถามและการตรวจคนไข เพ่ือที่จะ
แยกรูปแบบของการทํางานของตอมไทรอยดวาเปนแบบทํางานมากกวาปกติ แบบทํางานปกติ 
หรือแบบทํางานต่ํากวาปกติ 

ในการทดสอบวิธีการเรียนรูจะทําการทดลองกับชุดขอมูลของปญหาตางๆ เหลานี้ 
ซึ่งไดแบงขอมูลที่ใชเปน 2 สวน คือ ขอมูลสอนและขอมูลประเมิน โดยจํานวนขอมูลที่ใชสอนจะ
มีจํานวนเปนสองเทาของขอมูลประเมิน และจํานวนขอมูลที่ใชในทั้งสองสวนนี้จะมีจํานวน
แตกตางกันในแตละปญหา ซึ่งมีรายละเอียดดังแสดงในตารางที่ 4.1 

 

ตารางที่ 4.1 จํานวนขอมูลฝกอบรมและทดสอบที่ใชในแตละปญหา 

ปญหา จํานวนขอมูลสอน จํานวนขอมูลประเมิน 

ปญหาการประมาณคา   

 Building 2104 1052 

 Flare 533 267 

 Heart 460 230 

ปญหาการจัดแบงประเภท   

 Card 345 173 

 Mushroom 4062 2031 

 Gene 1588 794 

 Soybean 342 171 

 Thyroid 3600 1800 
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4.2 การกําหนดรูปแบบของขายงานประสาทเทียม 

ขายงานประสาทเทียมที่ใชในการทดลองนี้กําหนดใหเปนขายงานประสาทเทียม
ปอนไปหนาแบบหลายชั้น ซึ่งรูปแบบน้ีเปนรูปแบบที่นิยมใชในการแกไขปญหาทั่วไป โดยการ
ใชงานขายงานประสาทเทียมในปญหาใดปญหาหนึ่งจําเปนตองมีการกําหนดตัวแปรตางๆ ที่
เปนการกําหนดรูปแบบโครงสรางของขายงานใหเหมาะสมกับปญหานั้นเพ่ือใหการเรียนรูมี
ประสิทธิภาพสูงสุด ซึ่งในการทดลองนี้ไดกําหนดคาตางๆ ใหเหมาะสมตามคาที่แนะนําใน
งานวิจัย [24] ดังตารางที่ 4.2  

 

ตารางที่ 4.2 รายละเอียดโครงสรางของขายงานที่ใชในแตละปญหา 

จํานวนเซลลประสาทในขายงาน 
ปญหา 

นําเขา ชั้นซอน นําออก 
จํานวนรอบสูงสุด 

ปญหาการประมาณคา     

 Building 14 16 3 411 

 Flare 24 32 3 253 

 Heart 35 32 1 244 

ปญหาการจัดแบงประเภท     

 Card 51 32 2 239 

 Mushroom 125 32 2 1619 

 Gene 120 4+2 3 711 

 Soybean 82 16+8 19 926 

 Thyroid 21 16+8 3 842 

 

โดยจํานวนเซลลประสาทหรือจํานวนบัพที่ใชในแตละชั้นของขายงานประสาทเทียม
ที่ประกอบไปดวย ชั้นนําเขา ชั้นซอน และชั้นนําออก ซึ่งในชั้นซอนสามารถมีจํานวนชั้นได
มากกวาหนึ่งชั้น ซึ่งในกรณีที่มีตั้งแตสองชั้นขึ้นไป คาจํานวนบัพที่แสดงแตละช้ันจะคั่นดวย
เครื่องหมายบวก (+) โดยเรียงจากชั้นที่อยูติดกับชั้นนําเขาไปยังชั้นนําออก และการกําหนด
จํานวนรอบสูงสุดของการฝกอบรมที่ไดแสดงไว คาจํานวนรอบสูงสุดนี้มาจากการทดลองหาคาที่
เหมาะสมกับปญหานั้นๆ ซึ่งสามารถศึกษารายละเอียดไดจากการศึกษาผลกระทบของการ
กําหนดจํานวนรอบสูงสุดในหัวขอที่ 5.4 
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4.3 ข้ันตอนการทดลอง 

1. นําขายงานประสาทเทียมที่ใชวิธีการฝกอบรมแบบปกติมาทดสอบกับชุดขอมูล
ปญหาตางๆ ทั้ง 8 ปญหา เพ่ือศึกษาคุณภาพของคําตอบที่ไดและเวลาที่ใชในการเรียนรู 

2. นําขายงานประสาทเทียมที่ใชวิธีการฝกอบรมแบบที่ไดนําเสนอมาทดสอบกับ
ชุดขอมูลปญหา โดยกําหนดคาจํานวนรอบและจํานวนขายงานที่พิจารณาหยุดแบบคงที่ที่คา
ตางๆ เพ่ือทําการวิเคราะหความไวของตัวแปรแตละตัว 

3. นําขายงานประสาทเทียมที่ใชวิธีการฝกอบรมแบบที่ไดนําเสนอมาทดสอบกับ
ชุดขอมูลปญหา โดยใชวิธีการกําหนดคาจํานวนรอบที่พิจารณาเลือกหยุดแบบขึ้นกับความชัน 
และวิธีการกําหนดคาจํานวนขายงานที่พิจารณาเลือกหยุดแบบเพิ่มขึ้น 

4. เปรียบเทียบคุณภาพของคําตอบระหวางวิธีการฝกอบรบแบบปกติและแบบที่
ไดนําเสนอ จากผลลัพธของการทดสอบดวยวิธีตางๆ 

5. เปรียบเทียบเวลาที่ใชระหวางวิธีการฝกอบรบแบบปกติและแบบที่ไดนําเสนอ 
จากผลลัพธของการทดสอบดวยวิธีตางๆ 

6. เปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีการฝกอบรบแบบที่ไดนําเสนอระหวางวิธีการ
กําหนดคาจํานวนรอบที่พิจารณาเลือกหยุดแบบคงที่และแบบขึ้นกับความชัน 

7. เปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีการฝกอบรบแบบที่ไดนําเสนอระหวางวิธีการ
กําหนดคาจํานวนขายงานที่พิจารณาเลือกหยุดแบบคงที่และแบบเพิ่มขึ้น 

8. ศึกษาถึงผลกระทบของการกําหนดจํานวนรอบสูงสุด โดยการพิจารณาจํานวน
รอบที่ใชในการประมาณคาความชันและจํานวนรอบที่ใชวัดการลูเขาของคาผิดพลาดที่เกิดขึ้น 

 

 



บทที่ 5 

ผลการทดลองและวเิคราะหผล 

งานวิจัยน้ีไดทดลองนําวิธีการเรียนรูของขายงานประสาทเทียมแบบพรอมกันที่ใช
เกณฑการเลือกหยุดขายงานที่มีแนวโนมของผลลัพธไมดีมาทดสอบกับชุดขอมูลในกลุมปญหา 
Proben1 [24] ผลการทดลองที่ไดแสดงการเปรียบเทียบระหวางวิธีการฝกอบรมแบบตางๆ ทั้งใน
แงของคุณภาพของคําตอบและเวลาที่ใชในการฝกอบรม โดยไดวิเคราะหเปรียบเทียบถึง
ผลกระทบของการกําหนดจํานวนรอบที่พิจารณาเลือกหยุด จํานวนขายงานที่พิจารณาเลือกหยุด 
และจํานวนรอบสูงสุด ซึ่งผลการทดลองทั้งหมดมีรายละเอียดดังตอไปน้ี 

5.1 การเปรียบเทียบคุณภาพคําตอบระหวางวิธีการฝกอบรมแบบตางๆ 

ในการเปรียบเทียบคุณภาพของคําตอบที่ไดจากการฝกอบรมขายงานประสาทเทยีม
ดวยวิธีตางๆ นี้ ไดใชวิธีการกําหนดจํานวนรอบทั้งหมดที่ใชเรียนรูของแตละวิธีใหมีคาเทากนั ซึง่
คาจํานวนรอบรวมทั้งหมดนี้จะมีคาเทากับจํานวนรอบทั้งหมดที่ใชในวิธีการฝกอบรมแบบพรอม
กัน ดังน้ัน วิธีการฝกอบรมแบบปกติจะฝกอบรมขายงานประสาทเทียมทีละขายงานจนครบ
จํานวนรอบสูงสุด และจะเริ่มตนฝกอบรมขายงานใหมจนกระทั่งจํานวนรอบรวมทั้งหมดเทากับ
คาจํานวนรอบนี้ ตัวอยางเชน เม่ือจํานวนรอบสูงสุดมีคาเทากับ 100 รอบ จํานวนรอบรวม
ทั้งหมดที่ใชในวิธีการฝกอบรมแบบพรอมกันจะเทากับ 460 รอบ วิธีการฝกอบรมแบบปกติจึง
สามารถเริ่มตนฝกอบรมขายงานใหมไดทั้งสิ้น 5 ขายงาน โดยขายงานสุดทายจะฝกอบรมได
เพียง 60 รอบเทานั้น เปนตน ซึ่งคาคําตอบที่จะนํามาเปรียบเทียบกัน คือ คาผิดพลาดที่มีคาต่ํา
ที่สุดจากการทดลองในครั้งน้ัน ดังแสดงในตารางที่ 5.1 โดยคาผิดพลาดที่นํามาเปรียบเทียบใน
ตารางนี้มาจากการเฉลี่ยคาที่ไดจากการทดลองทั้งสิ้น 20 ครั้ง และภายในวงเล็บไดแสดงคา
เปอรเซ็นตที่ดีขึ้นของคําตอบจากวิธีฝกอบรมแบบพรอมกันที่ใชเกณฑการเลือกหยุดเม่ือเทียบ
กับวิธีปกติ ซึ่งคาคําตอบของวิธีการที่ใหผลลัพธดีที่สุดในแตละปญหาจะถูกแสดงในตารางดวย
คาที่ขีดเสนใต 

ในรูปที่ 5.1 ไดนําคาผิดพลาดที่ใชเปรียบเทียบคุณภาพของคําตอบในตารางที่ 5.1 
มาแสดงในรูปแบบแผนภูมิเพื่อวัดประสิทธิภาพของการฝกอบรมแบบพรอมกันที่ใชคา
เปรียบเทียบแบบตางๆ โดยนํามาเทียบกับการฝกอบรมแบบปกติที่มีการปรับคาผิดพลาดให
เปนเกณฑที่ 100 เปอรเซ็นต ดังน้ัน ในกรณีที่วิธีการฝกอบรมแบบพรอมกันแบบหน่ึงใหคา
ผิดพลาดนอยกวา 100 เปอรเซ็นต แสดงวาวิธีการฝกอบรมแบบนั้นสามารถใหคําตอบที่ดีกวา
วิธีการฝกอบรมแบบปกติ เชนเดียวกันในทางตรงขาม ถาใหคาผิดพลาดมากกวา 100 
เปอรเซ็นต แสดงวาวิธีการฝกอบรมแบบปกติจะใหคําตอบที่ดีกวาวิธีการฝกอบรมแบบนั้น 
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ตารางที่ 5.1 ผลการเปรียบเทียบคุณภาพของคําตอบ (คาผิดพลาด) ของวิธีการแบบตางๆ 

การฝกอบรมแบบพรอมกัน 
ปญหา 

การฝกอบรม 
แบบปกต ิ คาต่ําสุด คาทายสุด ความชัน คาผสม 

ปญหาการประมาณคา      
 Building 0.008050 0.008058 

(-0.097%) 
0.008013 
(0.463%) 

0.008180 
(-1.614%) 

0.008013 
(0.463%) 

 Flare 0.003841 0.003784 
(1.478%) 

0.003784 
(1.478%) 

0.003793 
(1.232%) 

0.003784 
(1.478%) 

 Heart 0.042731 0.042163 
(1.329%) 

0.042163 
(1.329%) 

0.042163 
(1.329%) 

0.042163 
(1.329%) 

ปญหาการจัดแบงประเภท      
 Card 0.395954 0.382659 

(3.358%) 
0.382659 
(3.358%) 

0.383237 
(3.212%) 

0.382659 
(3.358%) 

 Mushroom 0.010364 0.008567 
(17.339%) 

0.008493 
(18.052%) 

0.010315 
(0.475%) 

0.008493 
(18.052%) 

 Gene 0.180416 0.169647 
(5.969%) 

0.169018 
(6.318%) 

0.179975 
(0.244%) 

0.169018 
(6.318%) 

 Soybean 0.438304 0.434210 
(0.934%) 

0.434503 
(0.867%) 

0.442690 
(-1.001%) 

0.434211 
(0.934%) 

 Thyroid 0.028389 0.026944 
(5.089%) 

0.027583 
(2.838%) 

0.029972 
(-5.577%) 

0.027583 
(2.838%) 

 

40

50

60

70

80

90

100

110

รอ
ยล

ะข
อง

คา
ผิด

พล
าด

ปญหา

แบบปกติ

แบบพรอมกันใชคา
ผิดพลาดต่ําสุด

แบบพรอมกันใชคา
ผิดพลาดทายสุด

แบบพรอมกันใช
ความชันคาผิดพลาด

แบบพรอมกันใชคา
ผิดพลาดผสม

 

รูปที่ 5.1 แผนภูมิเปรียบเทียบคุณภาพของคําตอบของวิธีการฝกอบรมแบบตางๆ 
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ผลที่ไดจากการเปรียบเทียบคุณภาพของคําตอบนี้แสดงใหเห็นวา วิธีการฝกอบรม
แบบพรอมกันใหผลคําตอบที่ดีกวาวิธีการฝกอบรมแบบปกติในทุกชุดขอมูลปญหา แตไมมี
หลักเกณฑการเลือกหยุดใดที่สามารถใหคําตอบที่ดีที่สุดไดสําหรับทุกปญหา คาผิดพลาดต่ําสุด 
คาผิดพลาดทายสุด และคาผิดพลาดผสม เปนคาที่ใชเปรียบเทียบไดอยางมีประสิทธิภาพใน
ปญหาตางๆ โดยเฉพาะอยางยิ่งในการใชหลักเกณฑคาผิดพลาดผสมที่สามารถใหผลลัพธที่ดี
ที่สุด 7 ใน 8 ปญหาที่ทดสอบ ในขณะที่คาความชันของคาผิดพลาดเปนหลักเกณฑที่ใหคําตอบ
ที่ดีที่สุดไดเพียงปญหาเดียวเทานั้น อยางไรก็ตามคาเฉลี่ยของคาผิดพลาดที่ไดจากการใชวิธีการ
ที่นําเสนอนี้สามารถชวยใหไดคําตอบที่ดีขึ้นจากวิธีการแบบปกติสูงสุดถึง 18.05% ในปญหา 
Mushroom ซึ่งเปนปญหาที่มีการลูเขาของคาผิดพลาดสุดทายที่แตกตางกันมากระหวางแตละ
ขายงานประสาทเทียม ซึ่งแปลวาอาจเกิดปญหาคาต่ําสุดเฉพาะที่ ทําใหการใชวิธีการฝกอบรมนี้
ใหผลลัพธที่ดีขึ้นกวาวิธีการปกติมากยิ่งขึ้น 

5.2 การเปรียบเทียบเวลาที่ใชระหวางวิธกีารฝกอบรมแบบตางๆ 

ในการเปรียบเทียบเวลาหรือจํานวนรอบที่ใชในการฝกอบรมขายงานประสาทเทียม
ดวยวิธีตางๆ นี้ ไดใชวิธีการนับจํานวนรอบทั้งหมดในการเรียนรูของแตละวิธีที่ใชฝกอบรม
จนกระทั่งไดคําตอบที่มีคาต่ํากวาคาที่กําหนด โดยในการฝกอบรมแบบปกติจะนับจํานวนรอบ
เริ่มจากฝกอบรมขายงานที่หน่ึงไปจนกระทั่งไดคําตอบที่ต่ํากวาคาผิดพลาดที่กําหนด ซึ่งเม่ือ
ครบจํานวนสูงสุดแลวยังไมไดคาที่ต่ํากวา จะนับจํานวนรอบตอจากการฝกอบรมขายงานใหม
จนกระทั่งไดคําตอบที่ต่ํากวาคาที่กําหนด และนําจํานวนรอบรวมที่นับไดมาพิจารณา
เปรียบเทียบ โดยกําหนดใหการทดลองแตละครั้งฝกอบรมไมเกิน 10 ขายงาน สําหรับวิธีการ
ฝกอบรมแบบพรอมกันจะนับจํานวนรอบทั้งหมดจากทั้ง 10 ขายงานที่เรียนรูพรอมกันที่ใช
หลักเกณฑการพิจารณาเลือกหยุดขายงานแบบตางๆ ในการฝกอบรมจนไดคําตอบที่ต่ํากวาคา
ผิดพลาดที่กําหนด และนําคาจํานวนรอบที่ไดมาเปรียบเทียบดังแสดงในตารางที่ 5.2 โดยคาที่
แสดงนี้มาจากการเฉลี่ยคาที่ไดจากการทดลองทั้งสิ้น 20 ครั้ง และภายในวงเล็บไดแสดงคา
เปอรเซ็นตที่ลดลงของจํานวนรอบเมื่อเทียบกับวิธีปกติ ซึ่งจํานวนรอบของวิธีการที่ใหคา
ผิดพลาดนอยที่สุดในแตละปญหาจะถูกแสดงในตารางดวยคาที่ขีดเสนใต 

สําหรับคาผิดพลาดที่ใชเปนเกณฑในการวัดจํานวนรอบที่ใชเรียนรู เพ่ือใหได
ผลลัพธที่มีคาต่ํากวาคาผิดพลาดนี้ของแตละปญหา จะกําหนดโดยการฝกอบรมจนครบจํานวน
รอบสูงสุด และหาคาผิดพลาดที่ต่ําที่สุดในแตละครั้งมาเรียงลําดับ โดยจะเลือกคาที่ต่ําที่สุดอันดับ
ที่ 20 จาก 100 หรือเกณฑที่ใชคานี้จะชวยจําแนกการฝกอบรมขายงานท่ีใหคาผิดพลาดที่ดีที่อยู
ในระดับรอยละ 80 ขึ้นไป โดยคาที่ไดนี้จากทดลองในแตละปญหาจะถูกนํามาใชเปนเกณฑใน
การทดลอง 
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ตารางที่ 5.2 ผลการเปรียบเทียบเวลาที่ใช (จํานวนรอบ) ของวิธีการแบบตางๆ 

การฝกอบรมแบบพรอมกัน 
ปญหา 

การฝกอบรม
แบบปกต ิ คาต่ําสุด คาทายสุด ความชัน คาผสม 

ปญหาการประมาณคา      
 Building 1707.50 1580.05 

(7.46%) 
1566.45 
(8.26%) 

1730.90 
(-1.37%) 

1566.45 
(8.26%) 

 Flare 670.40 426.90 
(36.32%) 

426.90 
(36.32%) 

452.45 
(32.51%) 

426.90 
(36.32%) 

 Heart 553.20 304.15 
(45.02%) 

304.15 
(45.02%) 

304.15 
(45.02%) 

304.15 
(45.02%) 

ปญหาการจัดแบงประเภท          
 Card 926.35 482.30 

(47.94%) 
482.30 

(47.94%) 
511.15 

(44.82%) 
482.30 

(47.94%) 
 Mushroom 4533.25 4713.45 

(-3.98%) 
4677.75 
(-3.19%) 

4827.00 
(-6.48%) 

4677.75 
(-3.19%) 

 Gene 2819.65 2158.75 
(23.44%) 

2142.50 
(24.02%) 

2339.20 
(17.04%) 

2142.50 
(24.02%) 

 Soybean 4176.50 3211.25 
(23.11%) 

3278.55 
(21.50%) 

3554.25 
(14.90%) 

3278.60 
(21.50%) 

 Thyroid 6179.20 3728.95 
(39.65%) 

3792.15 
(38.63%) 

3828.70 
(38.04%) 

3792.15 
(38.63%) 

 

เม่ือนําคาผิดพลาดที่ใชเปรียบเทียบเวลาในการฝกอบรมในตารางที่ 5.2 มาแสดงใน
รูปแบบแผนภูมิเพ่ือวัดประสิทธิภาพของการใชวิธีการฝกอบรมแบบพรอมกันเม่ือเปรียบเทียบ
กับวิธีการฝกอบรมแบบปกติจะแสดงไดดังรูปที่ 5.2 ในกรณีที่วิธีการฝกอบรมแบบพรอมกันแบบ
หนึ่งใหเปอรเซ็นตของจํานวนรอบการฝกอบรมนอยกวา 100 เปอรเซ็นต แสดงวา วิธีการ
ฝกอบรมแบบนั้นใชเวลาในการฝกอบรมที่นอยกวาวิธีการฝกอบรมแบบปกติเพ่ือใหไดคําตอบที่
ดีเทากัน 
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รูปที่ 5.2 แผนภูมิเปรียบเทียบเวลาที่ใชของวิธีการฝกอบรมแบบตางๆ 
 

ผลที่ไดจากการเปรียบเทียบเวลาที่ใชในการฝกอบรมนี้แสดงใหเห็นวา ในปญหา
สวนใหญวิธีการฝกอบรมแบบพรอมกันใชเวลานอยกวาวิธีการฝกอบรมแบบปกติ ซึ่งอาจชวยลด
เวลาการคํานวณไดสูงสุดถึง 47.94% โดยคาผิดพลาดต่ําสุด คาผิดพลาดทายสุด และคา
ผิดพลาดผสม ทั้งสามคาที่ใชเปรียบเทียบนี้สามารถเพิ่มประสิทธิภาพไดใกลเคยีงกัน 

5.3 ผลกระทบของการกําหนดจํานวนรอบและขายงานที่พิจารณาเลือกหยุดแบบคงที ่

การกําหนดจํานวนรอบและขายงานที่พิจารณาเลือกหยุดนั้น ประกอบดวยตัวแปรที่
เกี่ยวของหลายตัวดวยกัน คือ รอบที่พิจารณาเลือกหยุดครั้งแรก รอบที่พิจารณาเลือกหยุดครั้ง
สุดทาย และจํานวนขายงานที่เลือกหยุดในแตละครั้ง ซึ่งคาของตัวแปรแตละตัวนี้ไดสงผลกระทบ
ตอประสิทธิภาพของการเรียนรู ทําใหในการกําหนดคาตัวแปรเหลานี้จําเปนตองเลือกใชคาที่
เหมาะสมเพื่อใหไดผลลัพธที่ดีที่สุด งานวิจัยน้ีจึงไดศึกษาถึงผลกระทบของตัวแปรแตละตัว 
เพ่ือใหเกิดแนวทางการกําหนดคาของตัวแปรในการนําไปใชงานตอไป 

การกําหนดจํานวนรอบและจํานวนขายงานที่พิจารณาเลือกหยุดแบบมีคาคงที่นั้น 
ทําไดโดยปรับคาตัวแปรรอบที่พิจารณาเลือกหยุดครั้งแรกและครั้งสุดทาย รวมถึงจํานวน
ขายงานที่พิจารณาเลือกหยุดแตละคร้ังใหมีคาตางๆ ซึ่งตัวแปรแตละตัวจะมีความเกี่ยวของใน
การฝกอบรมที่แตกตางกัน โดยคาจํานวนรอบทั้งสองจะบอกตําแหนงรอบแรกและรอบสุดทายที่
พิจารณาเลือกหยุดตามลําดับ ตัวอยางเชน คาที่กําหนดเปน 10-50 แสดงวา รอบแรกของการ
พิจารณาเลือกหยุด คือ รอบที่ 10% ของจํานวนรอบสูงสุด และรอบสุดทาย คือ รอบที่ 50% ของ
จํานวนรอบสูงสุด และมีจํานวนขายงานที่เลือกหยุดแตละครั้งเปนคาที่ใชแบงชวงการพิจารณา
เลือกหยุด ซึ่งในการแบงจะใหมีระยะหางจํานวนรอบในการพิจารณาเลือกหยุดแตละครั้งเทาๆ 



 

 

28 

กัน โดยในการทดลองนี้กําหนดใหมีขายงานที่เรียนรูพรอมกันทั้งหมด 10 ขายงาน และมีการนํา
คาผิดพลาดต่ําสุดที่ไดในแตละครั้งจากการใชคาผิดพลาดผสมเปนตัวแปรเปรียบเทียบ 

ในการวิเคราะหความไวของตัวแปรตางๆ ที่กําหนด จะทําการทดลองโดยกําหนดให
เฉพาะคาตัวแปรใดคาหนึ่งที่มีคาเปลี่ยนแปลง สวนคาตัวแปรที่เหลือมีคาคงที่ ซึ่งในที่นี้คาคงที่ที่
กําหนดใหเปนคาพื้นฐานของแตละตัวแปรมีคาแสดงดังตารางที่ 5.3  

ตารางที่ 5.3 การกําหนดคาพื้นฐานของตัวแปร 

ตัวแปร คาพื้นฐาน 
รอบที่พิจารณาเลือกหยุดครั้งแรก 20 

รอบที่พิจารณาเลือกหยุดครั้งสุดทาย 60 
จํานวนขายงานที่เลือกหยุดแตละครั้ง 1 

5.3.1 การวิเคราะหความไวของรอบที่พิจารณาเลือกหยดุครั้งแรก 

เม่ือกําหนดรอบที่พิจารณาเลือกหยุดครั้งแรกใหมีคาตางๆ ผลลัพธคาผิดพลาด
ต่ําสุดจากแตละปญหามีคาดังตารางที่ 5.4 

ตารางที่ 5.4 คาผิดพลาดจากการกําหนดรอบที่พิจารณาเลือกหยุดครั้งแรก 

คาผิดพลาดต่ําสุดของการเรียนรู 
ปญหา รอบที่ 

รอยละ 10 
รอบที่ 

รอยละ 20 
รอบที่ 

รอยละ 30 
รอบที่ 

รอยละ 40 
รอบที่ 

รอยละ 50 
ปญหาประมาณคา      
 Building 0.008087 0.008058 0.008058 0.008026 0.008019 
 Flare 0.003798 0.003784 0.003784 0.003784 0.003784 
 Heart 0.042163 0.042163 0.042163 0.042163 0.042163 
ปญหาจัดแบงประเภท      
 Card 0.382659 0.382659 0.382659 0.382659 0.382659 
 Mushroom 0.008296 0.008493 0.008370 0.008789 0.008543 
 Gene 0.171347 0.169018 0.168136 0.168136 0.168892 
 Soybean 0.435672 0.434211 0.432748 0.431286 0.433041 
 Thyroid 0.028389 0.027583 0.027750 0.027583 0.027417 
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จากตารางที่ 5.4 การกําหนดรอบที่พิจารณาเลือกหยุดครั้งแรกมีคาตั้งแตรอยละ 10 
ของจํานวนรอบสูงสุด ถึงรอยละ 50 ของจํานวนรอบสูงสุด โดยเพิ่มขึ้นครั้งละ 10 สวนคารอบที่
พิจารณาเลือกหยุดครั้งสุดทายและจํานวนขายงานที่พิจารณาเลือกหยุดแตละครั้งกําหนดใหมี
คาคงที่ คอื รอบที่รอยละ 60 และ 1 ขายงาน ตามลําดับ ดังตารางที่ 5.3  
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รูปที่ 5.3 แผนภูมิเปรียบเทียบคาผิดพลาดของคารอบพิจารณาเลือกหยุดครั้งแรก 
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รูปที่ 5.4 แผนภูมิเปรียบเทียบจํานวนรอบของคารอบพิจารณาเลอืกหยุดครั้งแรก 

เม่ือนําขอมูลคาผิดพลาดของแตละปญหาจากตารางที่ 5.4 มาแสดงในรูปแบบกราฟ
เพ่ือเปรียบเทียบระหวางรอบที่พิจารณาเลือกหยุดครั้งแรกที่มีคาตางๆ ซึ่งแสดงดังรูปที่ 5.3 โดย
นําคาผิดพลาดแตละคามาหารดวยคาผิดพลาดคาแรกในปญหานั้นๆ เพ่ือปรับคาใหอยูใน
สัดสวนเดียวกัน เชนเดียวกับ ในรูปที่ 5.4 ที่แสดงการเปรียบเทียบจํานวนรอบที่ใชของแตละ
ปญหาระหวางรอบที่พิจารณาเลือกหยุดครั้งแรกที่มีคาตางๆ 

จากรูปที่ 5.3 แสดงใหเห็นวา เม่ือคาของรอบที่พิจารณาเลือกหยุดครั้งแรกมีคานอย
กวารอยละ 20 ผลลัพธของคาผิดพลาดที่ไดในปญหาสวนใหญจะมีคาผิดพลาดที่สูง แตจะมีคา
ต่ําลงเมื่อคาของรอบที่พิจารณาเลือกหยุดครั้งแรกมีคาตั้งแตรอยละ 20 ขึ้นไป และแนวโนมการ
เปลี่ยนแปลงในชวงหลังน้ีจะเริ่มมีคานอยลงดวย ยกเวนในกรณีของปญหา Mushroom ที่คา
ผิดพลาดจากการฝกอบรมมีคานอยมากหรือมีคาเขาใกลศูนย ซึ่งเม่ือผลลัพธของการเรียนรูมี
การเปลี่ยนแปลงเพียงเล็กนอยจะสงผลใหคาผิดพลาดที่นํามาเปรียบเทียบกันมีแตกตางกันมาก 
อันเปนสาเหตุใหกราฟที่แสดงของปญหานี้มีความแปรปรวนมาก เม่ือพิจารณาจํานวนรอบที่ใช
ทั้งหมดดังแสดงในรูปที่ 5.4 คาของจํานวนรอบรวมมีการเพิ่มขึ้นแบบคงที่ตามการเพิ่มขึ้นของ
รอบที่พิจารณาเลือกหยุดครั้งแรก ซึ่งแนวโนมการเพิ่มขึ้นจะมีลักษณะเชนเดียวกันในทุกปญหา 

การกําหนดรอบที่พิจารณาเลือกหยุดครั้งแรกใหมีคาต่ําหรือนอยกวารอยละ 20 ใน
การทดลองนั้น สงผลใหไดคาผิดพลาดจากการเรียนรูที่สูง สาเหตุนาจะมาจากการเลือกพิจารณา
หยุดขายงานที่เร็วตั้งแตในชวงแรกของการฝกอบรม แนวโนมคาผิดพลาดของขายงานอาจยังมี
คาที่ไมชัดเจน สงผลใหการพิจารณาเลือกหยุดขายงานกระทําไดไมถูกตอง ดังนั้น ในการ
กําหนดรอบที่พิจารณาเลือกหยุดครั้งแรกที่เหมาะสมในการฝกอบรมจึงควรกําหนดใหมีคาตั้งแต
รอยละ 20 ของจํานวนรอบสูงสุด 

5.3.2 การวิเคราะหความไวของรอบที่พิจารณาเลือกหยดุครั้งสดุทาย 

การเปรียบเทียบคาผิดพลาดเมื่อกําหนดรอบที่พิจารณาเลือกหยุดครั้งสุดทายใหมี
คาตางๆ คือ มีคาตั้งแตรอยละ 30 ถึงรอยละ 90 ของจํานวนรอบสูงสุด และกําหนดใหตัวแปรอ่ืน
มีคาคงที่ตามคาพื้นฐานในตารางที่ 5.3 ซึ่งในการทดสอบนี้ใหผลลัพธคาผิดพลาดต่ําสุดจากแต
ละปญหามีคาดังตารางที่ 5.5 
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ตารางที่ 5.5 คาผิดพลาดจากการกําหนดรอบที่พิจารณาเลือกหยุดครั้งสุดทาย 

คาผิดพลาดต่ําสุดของการเรียนรู 
ปญหา รอบท่ี 

รอยละ 30 
รอบท่ี 

รอยละ 40 
รอบท่ี 

รอยละ 50 
รอบท่ี 

รอยละ 60 
รอบท่ี 

รอยละ 70 
รอบท่ี 

รอยละ 80 
รอบท่ี 

รอยละ 90 

ปญหาประมาณคา        

 Building 0.008203 0.008148 0.008062 0.008058 0.008014 0.007992 0.007991 

 Flare 0.003785 0.003784 0.003784 0.003784 0.003784 0.003784 0.003784 

 Heart 0.042163 0.042163 0.042163 0.042163 0.042163 0.042163 0.042163 

ปญหาจัดแบงประเภท        

 Card 0.382659 0.382659 0.382659 0.382659 0.382659 0.382659 0.382659 

 Mushroom 0.009503 0.008961 0.008912 0.008493 0.008370 0.008370 0.008296 

 Gene 0.174307 0.172166 0.172292 0.169018 0.167380 0.167380 0.167380 

 Soybean 0.443275 0.439182 0.435965 0.434211 0.434503 0.433625 0.432163 

 Thyroid 0.028083 0.028889 0.028667 0.027583 0.027417 0.026917 0.027056 
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รูปที่ 5.5 แผนภูมิเปรียบเทียบคาผิดพลาดของคารอบพิจารณาเลือกหยุดครั้งสุดทาย 
 

เม่ือนําขอมูลคาผิดพลาดของแตละปญหาจากตารางที่ 5.5 มาแสดงในรูปแบบกราฟ
เพ่ือเปรียบเทียบระหวางรอบที่พิจารณาเลือกหยุดครั้งสุดทายที่มีคาตางๆ ซึ่งแสดงดังรูปที่ 5.5 
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โดยนําคาผิดพลาดแตละคามาหารดวยคาผิดพลาดคาแรกในปญหานั้นๆ เพ่ือปรับคาใหอยูใน
สัดสวนเดียวกัน เชนเดียวกับ ในรูปที่ 5.6 ที่แสดงการเปรียบเทียบจํานวนรอบที่ใชของแตละ
ปญหาระหวางรอบที่พิจารณาเลือกหยุดครั้งสุดทายที่มีคาตางๆ 
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รูปที่ 5.6 แผนภูมิเปรียบเทียบจํานวนรอบของคารอบพิจารณาเลอืกหยุดครั้งสุดทาย 
 

จากรูปที่ 5.5 เม่ือกําหนดรอบที่พิจารณาเลือกหยุดครั้งสุดทายในมีคาตางๆ จะเห็น
ไดวา คาของรอบที่พิจารณาเลือกหยุดครั้งสุดทายที่มีคานอยในชวงแรก คาผิดพลาดต่ําสุดที่ได
จะมีคาสูง แตจะเริ่มลดลงเรื่อยๆ ตามจํานวนรอบที่เพ่ิมขึ้น เม่ือพิจารณาจากผลการทดลองใน
ปญหาตางๆ จะพบวาที่รอบพิจารณาเลือกหยุดครั้งสุดทายรอบที่รอยละ 60 ของจํานวนรอบ
สูงสุด คาผิดพลาดที่ไดจะเร่ิมมีแนวโนมการเปลี่ยนแปลงลดลง ดังเชนในรูปที่ 5.5 เม่ือพิจารณา
คาผิดพลาดที่ลดลงระหวางรอบที่รอยละ 50 และ 60 คาผดิพลาดมีการเปลี่ยนแปลงลดลงสูงสุด
ถึง 4.73 เปอรเซ็นต แตคาผิดพลาดที่ลดลงระหวางรอบที่รอยละ 60 และ 70 คาผิดพลาดมีการ
ลดลงสูงสุดเพียง 1.39 เปอรเซ็นต แสดงใหเห็นวาเปนชวงที่คาผิดพลาดมีการเปลี่ยนแปลง
นอยลง และเม่ือพิจารณาจํานวนรอบที่ใชทั้งหมดของการกําหนดจํานวนรอบที่คาตางๆ ดังแสดง
ในรูปที่ 5.6 เม่ือเพ่ิมคาของรอบที่พิจารณาเลือกหยุดครั้งสุดทาย คาของจํานวนรอบรวมจะมีคา
สูงขึ้นตาม โดยคาที่เพ่ิมขึ้นน้ีมีคาเปนแบบคงที่  

สําหรับในปญหาที่มีการเกิดความพอดีกับตัวอยางมากเกินไป (Overfitting) เชน ใน
ปญหา Flare ปญหา Heart และปญหา Card ลักษณะของคาผิดพลาดต่ําสุดที่ไดจะตางจาก
ปญหาอ่ืน คือ คาผิดพลาดที่ไดจะมีลักษณะคงที่ ที่เปนเชนนี้เน่ืองจากในปญหาที่เกิดความพอดี
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กับตัวอยางมากเกินไป คาผิดพลาดเมื่อเริ่มฝกอบรมจะมีคาลดลงจนถึงคาหนึ่ง และจะมีแนวโนม
เพ่ิมมากขึ้นหลังจากนั้น ทําใหคาผิดพลาดต่ําสุดที่ไดจากการทดลองในปญหาลักษณะนี้ เม่ือได
คาที่ต่ําที่สุดแลวจะไมมีการเปลี่ยนแปลงอีก  

5.3.3 การวิเคราะหความไวของจํานวนขายงานที่พิจารณาเลือกหยดุแตละครัง้ 

การทดลองนี้ไดทําการเปรียบเทียบคาผิดพลาดเมื่อกําหนดจํานวนขายงานที่
พิจารณาเลือกหยุดแตละครั้งใหมีคาตางๆ โดยในการทดลองนี้กําหนดใหมีจํานวนขายงาน
เร่ิมตนที่เรียนรูพรอมกันเทากับ 10 ขายงาน และพิจารณาเลือกหยุดขายงานแตละครั้งตั้งแต 1 
ถึง 5 ขายงาน ซึ่งกําหนดใหตัวแปรอ่ืนมีคาคงที่ตามคาพื้นฐานในตารางที่ 5.3 ในการทดสอบนี้
ใหผลลัพธคาผิดพลาดต่ําสุดจากแตละปญหามีคาดังตารางที่ 5.6 

 

ตารางที่ 5.6 คาผิดพลาดจากการกําหนดจํานวนขายงานที่พิจารณาเลือกหยุด 

คาผิดพลาดของการเรียนรู 
ปญหา 

1 ขายงาน 2 ขายงาน 3 ขายงาน 4 ขายงาน 5 ขายงาน 
ปญหาประมาณคา      
 Building 0.008058 0.008058 0.008142 0.008171 0.008143 
 Flare 0.003784 0.003784 0.003784 0.003792 0.003793 
 Heart 0.042163 0.042163 0.042163 0.042163 0.042173 
ปญหาจัดแบงประเภท      
 Card 0.382659 0.382659 0.382659 0.382659 0.382659 
 Mushroom 0.008493 0.008493 0.008493 0.008493 0.008493 
 Gene 0.169018 0.169081 0.168136 0.170529 0.168136 
 Soybean 0.434211 0.437134 0.433918 0.438596 0.435672 
 Thyroid 0.027583 0.027917 0.027500 0.027778 0.027389 

 

เม่ือนําขอมูลคาผิดพลาดของแตละปญหาจากตารางที่ 5.6 มาแสดงในรูปแบบกราฟ
เพ่ือเปรียบเทียบระหวางการใชจํานวนขายงานที่เลือกหยุดแตละครั้งที่คาตางๆ สามารถแสดงได
ดังรูปที่ 5.7 ซึ่งคาที่เปรียบเทียบน้ีเปนการนําคาผิดพลาดแตละคามาหารดวยคาผิดพลาดคาแรก
ในปญหานั้นๆ เพ่ือปรับคาใหอยูในสัดสวนเดียวกัน เชนเดียวกับจํานวนรอบที่ใชของแตละ
ปญหาสามารถแสดงการเปรียบเทียบไดดังรูปที่ 5.8 
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รูปที่ 5.7 แผนภูมิเปรียบเทียบคาผิดพลาดของคาจํานวนขายงานเลอืกหยุด 
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รูปที่ 5.8 แผนภูมิเปรียบเทียบจํานวนรอบของคาจํานวนขายงานเลือกหยุด 
 

จากการเปรียบเทียบคาผิดพลาดของการกําหนดจํานวนขายงานที่พิจารณาเลือก
หยุดที่ใชคาตางๆ จะเห็นไดวา การเลือกหยุดครั้งละ 1 และ 3 ขายงานใหผลของคาผิดพลาดที่
นอยกวาในปญหาสวนใหญ ซึ่งเม่ือคํานวณคาเฉลี่ยจากสัดสวนคาผิดพลาดแลว พบวาการเลือก
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หยุดครั้งละ 1 ขายงาน ใหคาผิดพลาดที่ต่ําที่สุด อยางไรก็ตามจํานวนรอบที่ใชนั้นมีคาที่สูงกวา
การเลือกหยุดดวยจํานวนขายงานอื่นๆ สวนใหญ 

เม่ือพิจารณาการเลือกหยุดครั้งละ 2 ขายงานอยางละเอียดจะพบวา การเลือกหยุด
ครั้งละ 2 ขายงานที่ใชจํานวนรอบนอยกวาการเลือกหยุดครั้งละ 1 ขายงาน โดยเฉลี่ยถึง 3.98 
เปอรเซ็นต สามารถใหคาผิดพลาดที่ดีใกลเคียงกับการเลือกหยุดครั้งละ 1 ขายงาน ยกเวนใน
บางปญหา คือ ปญหา Soybean และปญหา Thyroid ซึ่งเม่ือพิจารณาลักษณะของคาผิดพลาดที่
เกิดขึ้นจากการฝกอบรมใน 2 ปญหานี้จะเห็นไดวา คาผิดพลาดของการเรียนรูแตละขายงานมี
ความแปรปรวน ซึ่งตางจากปญหาอื่นที่มีแนวโนมของคาผิดพลาดที่ตอเน่ือง จึงนาจะเปน
ขอสังเกตหนึ่งที่ใชในการพิจารณาเลือกจํานวนขายงานที่ใชหยุดแตละครั้ง 

ดังน้ัน ในการกําหนดจํานวนขายงานที่พิจารณาเลือกหยุดในแตละครั้ง สําหรับ
ปญหาทั่วไปสามารถใชการเลือกหยุดครั้งละ 1 ขายงาน ไดโดยไมจําเปนตองคํานึงถึงลักษณะ
ของคาผิดพลาดที่เกิดขึ้นจากปญหาน้ันๆ แตในกรณีที่ทราบวา คาผิดพลาดจากปญหาที่ตอง
ทดสอบมีลักษณะที่ตอเนื่อง หรือมีความแปรปรวนนอย การใชการเลือกหยุดครั้งละ 2 ขายงาน 
สามารถชวยลดเวลาการเรียนรูลงได 

จากการกําหนดจํานวนขายงานเริ่มตนในการทดลองนี้ที่กําหนดใหมีจํานวน 10 
ขายงาน ซึ่งมีคาคอนขางนอยเม่ือเทียบกับการพิจารณาเลือกหยุดครั้งละ 1 ถึง 5 ขายงาน สงผล
ใหคาจํานวนรอบที่ใชทั้งหมดของการเรียนรูแตละแบบมีจํานวนที่แตกตางกันอยางเห็นไดชัด ดัง
รูปที่ 5.8 แตถาจํานวนขายงานเริ่มตนมีคาเพิ่มมากขึ้น จํานวนรอบที่ใชทั้งหมดของการเลือก
หยุดที่มีจํานวนตางกันจะมีคาใกลเคียงกันมากยิ่งขึ้น 

5.4 ผลกระทบของการกําหนดจํานวนรอบและขายงานที่พิจารณาเลือกหยุดแบบไมคงที ่

การกําหนดจํานวนรอบและขายงานที่พิจารณาเลือกหยุดนั้น ประกอบดวยตัวแปรที่
เกี่ยวของหลายตัวดวยกัน คอื รอบที่พิจารณาเลือกหยุดครั้งแรก รอบที่พิจารณาเลือกหยุดครั้ง
สุดทาย และจํานวนขายงานที่เลือกหยุดในแตละครั้ง ซึ่งคาของตัวแปรแตละตัวน้ีสงผลกระทบ
ตอประสิทธิภาพของการเรียนรู ทําใหในการกําหนดคาจําเปนตองเลือกใชคาที่เหมาะสมเพื่อให
ไดผลลัพธที่ดีที่สุด การทดลองนี้จึงไดศึกษาถึงผลกระทบของตัวแปรแตละตัว เพ่ือใหเกิด
แนวทางในการกําหนดคาของตัวแปรเหลานี้ 

5.4.1 การวิเคราะหความไวของรอบที่พิจารณาเลือกหยดุแบบขึ้นกับความชัน 

การใชวิธีกําหนดรอบที่พิจารณาแบบขึ้นกับความชันในการทดลองนี้จะกําหนดใหมี
การเลือกหยุดขายงานเมื่อความชันเฉลี่ยของคาผิดพลาดทุกขายงานในรอบนั้นๆ มีคาตรงตามที่
กําหนด โดยจะเปรียบเทียบกับวิธีการกําหนดรอบที่พิจารณาเลือกหยุดแบบคงที่ 
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การกําหนดคาตัวแปรที่ใชในการทดลองนี้เพ่ือใหสอดคลองกับลักษณะของแนวโนม
คาผิดพลาดที่เกิดขึ้น ไดกําหนดระดับความชันของคาผิดพลาดที่จะพิจารณาเลือกหยุดใหมีคา
ตั้งแต - 210−  ถึง - 610−  ตามจํานวนครั้งในการพิจารณา โดยใหการเลือกหยุดครั้งแรกมีความชัน
ของคาผิดพลาดเทากับ - 210−  ครั้งสุดทายเทากัน - 610−  และระยะหางในแตละครั้งจะแบงเทาๆ 
กันตามระดับในฟงกชันลอการิทึม (Logarithm) สาเหตุจากที่แนวโนมของคาผิดพลาดมีลักษณะ
การลดลงมีรูปแบบคลายกับฟงกชันลอการิทึม และในการพิจารณาเลือกหยุดครั้งแรกจะ
กําหนดใหมีการพิจารณาเมื่อจํานวนรอบของการเรียนรูมีคามากกวารอยละ 5 ของจํานวนรอบ
สูงสุด เน่ืองจากคาผิดพลาดที่เกิดขึ้นของการฝกอบรมในชวงแรกของขายงานประสาทเทียมจะ
ยังคงมีคาที่ผันผวนอยู ทําใหความชันของคาผิดพลาดที่ประมาณไดอาจมีคาที่ไมถูกตอง และใน
ที่นี้ไดกําหนดใหใชขายงานในการทดลองทั้งหมด 10 ขายงาน และจํานวนขายงานที่เลือกหยดุ
ในแตละครั้งเทากับ 1 ขายงาน ทําใหในการทดลองนี้จะพิจารณาเลือกหยุดทั้งสิ้น 9 ครั้ง โดยแต
ละครั้งจะพิจารณาระดับความชันมากกวา - 21 10−×  - 20.3 10−×  - 31 10−×  - 30.3 10−×  - 41 10−×  
- 40.3 10−×  - 51 10−×  - 50.3 10−×  และ - 61 10−×  ตามลําดับ 

 

ตารางที่ 5.7 คาผิดพลาดและจํานวนรอบที่ใชของการกําหนดรูปแบบรอบที่พิจารณา 

รอบที่เลือกหยุด 
แบบคงที ่

รอบที่เลือกหยุด 
แบบขึ้นกับความชัน 

% การเปลี่ยนแปลง
แบบขึ้นกับความชัน
เทียบกับแบบคงที ่ปญหา 

คา
ผิดพลาด 

จํานวน
รอบ 

คา
ผิดพลาด 

จํานวน
รอบ 

คา
ผิดพลาด 

จํานวน
รอบ 

ปญหาประมาณคา       
  Building 0.008013 1859.00 0.008150 1367.95 1.71% -26.41% 
  Flare 0.003784 1125.00 0.003784 878.65 0.00% -21.90% 
  Heart 0.042163 1098.00 0.042163 885.30 0.00% -19.37% 
ปญหาจัดแบงประเภท       
  Card 0.382659 1084.00 0.382659 941.60 0.00% -13.14% 
  Mushroom 0.008493 7432.00 0.009010 4399.55 6.09% -40.80% 
  Gene 0.169018 3239.00 0.172733 2637.60 2.20% -18.57% 
  Soybean 0.434211 4237.00 0.440352 2981.90 1.41% -29.62% 
  Thyroid 0.027583 3856.00 0.030611 1393.45 10.98% -63.86% 
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การกําหนดรอบที่พิจารณาเลือกหยุดแบบคงที่และแบบขึ้นกับความชันของคา
ผิดพลาดนี้มีความแตกตางกันของจํานวนรอบที่ใช เน่ืองจากจํานวนรอบที่ใชวิธีการกําหนดแบบ
ขึ้นกับความชันนั้นจะมีจํานวนรอบที่ไมแนนอน ทําใหในการเปรียบเทียบระหวางทั้งสองวิธีการ
ไมสามารถทําไดโดยตรง อยางไรก็ตามเม่ือนําคาผิดพลาดต่ําสุดที่ไดและจํานวนรอบที่ใชของทั้ง
สองวิธีมาพิจารณา ทําใหสามารถเห็นลักษณะการใชงานของวิธีการทั้งสองได โดยผลลัพธคา
ผิดพลาดและจํานวนรอบที่ใชในปญหาที่ทดสอบตางๆ ไดนํามาเปรียบเทียบดังตารางที่ 5.7 

จากตารางที่ 5.7 ผลการเปรียบเทียบคาผิดพลาดและจํานวนรอบที่ใชระหวางวิธีการ
กําหนดรอบที่พิจารณาเลือกหยุดแบบคงที่และแบบขึ้นกับความชันแสดงใหเห็นวา คาผิดพลาดที่
ไดจากการใชวิธีการแบบขึ้นกับความชันใหคาที่มากกวาหรือเทากันกับวิธีการแบบคงที่ในทุก
ปญหา ซึ่งมีถึง 5 ปญหาที่มีคามากกวาจากปญหาทั้งหมดที่ทําการทดลอง 8 ปญหา แตอยางไร
ก็ตามเม่ือพิจารณาจํานวนรอบที่ใชจะพบวา วิธีการแบบขึ้นกับความชันไดใชจํานวนรอบในการ
เรียนรูทั้งหมดนอยกวาวิธีการแบบคงที่ ตัวอยางเชน ในปญหา Thyroid ที่คาผิดพลาดจาก
วิธีการแบบขึ้นกับความชันมีคามากกวาวิธีการแบบคงที่ 10.98 เปอรเซ็นต แตใชจํานวนรอบที่
ลดลงถึง 63.86 เปอรเซ็นต และสําหรับในปญหา Flare ปญหา Heart และปญหา Card ซึ่งเปน
ปญหาที่เกิดความพอดีกับตัวอยางมากเกินไป จะสังเกตไดวา คาผิดพลาดที่ไดจากทั้งสองวิธีมี
คาเทากัน แตจํานวนรอบที่ใชของวิธีการแบบขึ้นกับความชันมีคานอยกวา 13.14 ถึง 21.90 
เปอรเซ็นต 

จากผลการทดลองในการทดสอบวิธีการกําหนดรอบที่พิจารณาเลือกหยุดแบบ
ขึ้นกับความชันแสดงใหเห็นไดวา การฝกอบรมขายงานประสาทเทียมโดยใชวิธีการกําหนด
จํานวนรอบแบบขึ้นกับความชันแมวาจะไดคาที่ไมดีเทาวิธีการกําหนดแบบคงที่เล็กนอย แตใช
จํานวนรอบที่นอยกวาอยางมีนัยสําคัญ ซึ่งในปญหาที่เกิดความพอดีกับตัวอยางมากเกินไป 
วิธีการนี้ใหคาผิดพลาดที่เทากัน ในขณะที่ใชจํานวนรอบนอยกวา ดังน้ัน ในการฝกอบรมปญหา
ลักษณะนี้ วิธีการกําหนดจํานวนรอบแบบขึ้นกับความชันจึงมีความเหมาะสมกวา และขอดีอีก
ประการหนึ่งของวิธีการนี้ คือ การนําไปใชที่ไมจําเปนตองคํานึงจํานวนรอบสูงสุดลวงหนา 
เน่ืองจากรอบที่พิจารณาเลือกหยุดจะขึ้นกับความชันของคาผิดพลาดที่เกิดขึ้นในขณะเรียนรู 

5.4.2 การวิเคราะหความไวของจํานวนขายงานที่พิจารณาเลือกหยดุแบบเพิ่มข้ึน 

ในการทดลองการพิจารณาเลือกหยุดโดยกําหนดจํานวนขายงานใหเปนแบบเพิ่มขึ้น
ในแตละครั้งนี้ ไดทําการทดสอบเปรียบเทียบกับวิธีการกําหนดจํานวนขายงานแบบคงที่ โดย
กําหนดใหรอบที่พิจารณาเลือกหยุดนั้นมีคาเปนแบบคงที่ ซึ่งการใชวิธีกําหนดจํานวนขายงานให
เปนแบบเพิ่มขึ้นในการทดลองนี้จะกําหนดใหมีคาจํานวนขายงานที่เลือกหยุดเพิ่มขึ้นครั้งละ 1 
ขายงาน เนื่องจากไดใชขายงานในการทดลองทั้งหมด 10 ขายงาน การพิจารณาหยุดจึงได
กําหนดคาครั้งละ 1 2 3 และ 3 ขายงาน ตามลําดับในแตละครั้ง 
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ตารางที่ 5.8 คาผิดพลาดของจํานวนขายงานที่พิจารณาแบบคงที่และแบบเพิ่มขึ้น 

คาผิดพลาดของการเรียนรู 

แบบ 20-60 แบบ 30-60 ปญหา 

คงที ่ เพิ่มข้ึน %Δ  คงที ่ เพิ่มข้ึน %Δ  

ปญหาประมาณคา       
 Building 0.008058 0.008041 -0.21% 0.008058 0.008007 -0.63% 
 Flare 0.003784 0.003784 0.00% 0.003784 0.003784 0.00% 
 Heart 0.042163 0.042163 0.00% 0.042163 0.042163 0.00% 
ปญหาจัดแบงประเภท       
 Card 0.382659 0.382659 0.00% 0.382659 0.382659 0.00% 
 Mushroom 0.008493 0.008493 0.00% 0.00837 0.008493 1.47% 
 Gene 0.169018 0.168073 -0.56% 0.168136 0.168136 0.00% 
 Soybean 0.434211 0.432163 -0.47% 0.432748 0.432455 -0.07% 
 Thyroid 0.027583 0.027556 -0.10% 0.02775 0.026833 -3.30% 

 

ตารางที่ 5.9 จํานวนรอบทีใ่ชของจํานวนขายงานที่พิจารณาแบบคงที่และแบบเพิม่ขึ้น 

จํานวนรอบที่ใชทั้งหมดของการเรียนรู 

แบบ 20-60 แบบ 30-60 ปญหา 

คงที ่ เพิ่มข้ึน %Δ  คงที ่ เพิ่มข้ึน %Δ  
ปญหาประมาณคา       
 Building 1869 2067 10.59% 2058 2215 7.63% 
 Flare 1135 1264 11.37% 1252 1353 8.07% 
 Heart 1108 1220 10.11% 1225 1309 6.86% 
ปญหาจัดแบงประเภท       
 Card 1094 1206 10.24% 1202 1286 6.99% 
 Mushroom 7442 8198 10.16% 8144 8738 7.29% 
 Gene 3249 3587 10.40% 3564 3835 7.60% 
 Soybean 4247 4682 10.24% 4643 4983 7.32% 
 Thyroid 3866 4258 10.14% 4226 4538 7.38% 
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การกําหนดจํานวนขายงานที่พิจารณาเลือกหยุดแบบคงที่และแบบเพิ่มขึ้นน้ีมีความ
แตกตางในการกําหนดคาตัวแปรที่ใชเปนหลักเกณฑการพิจารณา ทําใหในการเปรียบเทียบ
ระหวางทั้งสองวิธีการไมสามารถทําไดโดยตรง ดังนั้น เพ่ือใหเห็นประสิทธิภาพของการเรียนรูทั้ง
สองรูปแบบนี้ การทดลองนี้ไดเลือกรูปแบบการฝกอบรมที่กําหนดใหรอบที่พิจารณาเลือกหยุด
ครั้งแรกและครั้งสุดทายมีคาเปนแบบ 20-60 และแบบ 30-60 ในการพิจารณาเปรียบเทียบทั้ง
สองวิธีการเพื่อศึกษาคาผิดพลาดและจํานวนรอบที่ใช ซึ่งคาผิดพลาดต่ําสุดของรูปแบบที่เลือก
นํามาเปรียบเทียบไดแสดงในตารางที่ 5.8 และจํานวนรอบที่ใชแสดงในตารางที่ 5.9 

จากขอมูลคาผิดพลาดในตารางที่ 5.8 ที่เปรียบเทียบระหวางการกําหนดจํานวน
ขายงานที่พิจารณาเลือกหยุดแบบคงที่และแบบเพิ่มขึ้นจะเห็นไดวา โดยสวนใหญแลววิธีการ
แบบเพิ่มขึ้นจะใหคาผิดพลาดที่ต่ํากวาเพียงเล็กนอยหรือเทากับแบบคงที่ อยางไรก็ตาม ขอมูล
จํานวนรอบที่ใชในตารางที่ 5.9 ไดแสดงจํานวนรอบที่ใชของวิธีการแบบเพ่ิมขึ้นที่มากกวาแบบ
คงที่ในทุกปญหา ซึ่งมีคาเฉลี่ยสูงถึง 10.41 เปอรเซ็นต ในการกําหนดแบบ 20-60 และ 7.39 
เปอรเซ็นต ในการกําหนดแบบ 30-60 

จากการเปรียบเทียบระหวางขายงานที่พิจารณาเลือกหยุดแบบคงที่และแบบเพิ่มขึ้น
ของทั้งสองรูปแบบสามารถสรุปไดวา วิธีการกําหนดจํานวนขายงานที่พิจารณาเลือกหยุดแบบ
คงที่และแบบเพิ่มขึ้นใหผลลัพธของคาผิดพลาดที่ไมแตกตางกันมาก แตวิธีการแบบเพิ่มขึ้นจะใช
จํานวนรอบที่มากกวา สาเหตุเน่ืองจากการใชวิธีการแบบเพิ่มขึ้นจะเลือกหยุดจํานวนขายงานที่
นอยในชวงแรก ทําใหตองฝกอบรมขายงานจํานวนมากไปจนกระทั่งถึงในชวงหลัง จึงสงผลให
จํานวนรอบรวมของวิธีการนี้มีคามาก ดังนั้น ในการฝกอบรมกับปญหาทั่วไปจึงควรใชวิธีการ
กําหนดขายงานที่พิจารณาเลือกหยุดแบบคงที่ 

5.5 ผลกระทบของการกําหนดจํานวนรอบสูงสุด 

ในการศึกษาลักษณะการเรียนรูของขายงานประสาทเทียมดวยวิธีการตางๆ เพ่ือ
เปรียบเทียบประสิทธิภาพในการใหคําตอบของขายงานจากคาผิดพลาดที่เกิดขึ้น สิ่งหนึ่งที่เปน
ตัวแปรสําคัญในการฝกอบรม คือ จํานวนรอบสูงสุดที่ใชเรียนรู เน่ืองจากคาจํานวนรอบสูงสุดนี้ 
จะสงผลตอคาผิดพลาดต่ําสุดที่ไดและทรัพยากรที่ใช ตัวอยางเชน เม่ือมีการกําหนดจํานวนรอบ
สูงสุดที่ใชเรียนรูนอยเกินไปจะสงผลใหคําตอบของคาผิดพลาดที่ไดมีโอกาสไดคาที่สูง หรือเม่ือมี
การกําหนดจํานวนรอบที่มากเกินไปจะสงผลใหใชเวลาและทรัพยากรในการคํานวณที่เกินความ
จําเปน ดังนั้นจึงควรกําหนดคานี้ใหเหมาะสมกับความตองการ ผลการทดลองในสวนนี้จึง
นําเสนอถึงผลกระทบของคาตัวแปรที่ใชในการกําหนดจํานวนรอบสูงสุด ดังตอไปน้ี 
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การกําหนดจํานวนรอบสูงสุดในงานวิจัยน้ีไดกําหนดขึ้นจาก 2 ตัวแปรดวยกัน คือ 
จํานวนรอบที่ใชประมาณคาความชัน ซึ่งเปนคาของจํานวนรอบทายสุดที่นํามาใชในการ
ประมาณความชันของคาผิดพลาดในขณะนั้น และจํานวนรอบที่ใชวัดการลูเขา ซึ่งเปนคาจํานวน
ครั้งที่ใชเปนเกณฑตัดสินวาเกิดการลูเขาหรือไม โดยใชคาที่กําหนดนี้เปรียบเทียบกับจํานวน
ครั้งที่คาประมาณความชันมีคานอยกวา ε  ติดตอกัน ดังน้ัน การวิเคราะหความไวของการ
กําหนดจํานวนรอบสูงสุดจึงทําไดโดยศึกษาการผลที่เกิดขึ้นจากการเปลี่ยนแปลงคาตัวแปรทั้ง
สองคานี้ 

การหาจํานวนรอบสูงสุดจากการกําหนดจํานวนรอบที่ใชประมาณคาความชันและ
จํานวนรอบที่ใชวัดการลูเขาที่คาตางๆ เม่ือนําคาผิดพลาดต่ําสุดที่ไดพรอมทั้งตําแหนงรอบ
สุดทายมาแสดงรวมกัน จะไดกราฟที่มีลักษณะดังรูปที่ 5.9 
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รูปที่ 5.9 จํานวนรอบสูงสุดเปรียบเทยีบระหวางการกําหนดจํานวนรอบตางๆ 
 

จากรูปที่ 5.9 ในกราฟนี้เปนการแสดงคาผิดพลาดที่ไดจากปญหา Thyroid ซึ่งจะ
เห็นไดวา ในชวงแรกที่จํานวนรอบสูงสุดมีคาต่ําๆ คาผิดพลาดจะมีแนวโนมการลดลงที่เร็ว แต
เม่ือผานไประยะหนึ่ง จํานวนรอบสูงสุดที่มีคาเพิ่มขึ้นกับคาผิดพลาดที่ลดลงจะมีแนวโนมการ
เปลี่ยนแปลงดวยอัตราคงที่ แสดงไดโดยเสนตรงในรูปดังกลาว ดังนั้น ในการกําหนดจํานวนรอบ
ที่ใชประมาณคาความชันและจํานวนรอบที่ใชวัดการลูเขาใหมีคาเหมาะสม จึงควรกําหนดให
จํานวนรอบสูงสุดมีคาอยูในชวงหลังที่มีอัตราการลดลงคงที่ และเมื่อพิจารณาคาจํานวนรอบทั้ง
สองที่เปนตัวกําหนดในปญหานี้สามารถแบงจํานวนรอบที่ลดลงชวงแรกและชวงหลังไดจากคาที่
ขีดเสนใตในตารางที่ 5.10 
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ตารางที่ 5.10 คาจํานวนรอบสูงสุดที่คํานวณจากการกําหนดตัวแปรใหมีคาตางๆ 

จํานวนรอบทีใ่ชประมาณคาความชัน  
25 50 75 100 125 150 175 200 

25 308 309 350 395 437 467 498 522 
50 1327 620 492 484 497 521 544 572 
75 1910 1250 830 633 590 592 616 650 
100 1980 1634 1275 1037 842 748 727 736 
125 1992 1866 1571 1333 1109 971 859 815 
150 1999 1966 1804 1547 1366 1249 1121 1000 
175 1999 1986 1928 1738 1596 1481 1387 1241 จํา

นว
นร

อบ
ทีใ่
ชว

ัดก
าร
ลูเ
ขา

 

200 1999 1994 1966 1875 1742 1607 1534 1437 
 
             จํานวนรอบที่ใชประมาณคาความชัน                จํานวนรอบที่ใชวัดการลูเขา 
 
 
 
50 
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รูปที่ 5.10 ความสัมพันธของคาผิดพลาดจากจํานวนรอบประมาณความชันและวัดการลูเขา 
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จากตารางที่ 5.10 คาจํานวนรอบสูงสุดที่ไดจากการกําหนดจํานวนรอบทั้งสองที่ขีด
เสนใตเปนจํานวนรอบที่อยูในชวงแรกที่มีอัตราการลดลงของคาผิดพลาดที่เร็ว จึงไมควร
กําหนดคาใหอยูในสวนน้ี แตควรกําหนดใหเปนคาในสวนที่เหลือแทน โดยคาผิดพลาดต่ําสุดท่ี
ไดจะแปรผันตามคาจํานวนรอบทั้งสองที่กําหนด ซึ่งความสัมพันธของจํานวนรอบที่ใชประมาณ
คาความชันและจํานวนรอบที่ใชวัดการลูเขาทั้งสองสามารถแสดงในตัวอยางดังรูปที่ 5.10 

จากรูปที่ 5.10 ขอมูลที่ถูกแสดงแบงเปนสองสวนดวยกัน คือ สวนทางดานซาย
แสดงกราฟที่กําหนดจํานวนรอบที่ใชประมาณคาความชันใหมีคาคงที่ คือ 50 100 และ 150 
รอบ ตามลําดับ และสวนทางดานขวาแสดงกราฟที่กําหนดจํานวนรอบที่ใชวัดการลูเขาใหมี
คาคงที่ โดยมีคาเชนเดียวกันกับสวนทางดานขวา ภายในแตละกราฟไดแสดงคาผิดพลาดต่ําสุด
ที่ตําแหนงรอบสุดทาย ซึ่งภายในกราฟสวนทางดานซายจะแสดงคาผิดพลาดและจํานวนรอบ
สูงสุดที่ไดจากการกําหนดจํานวนรอบที่ใชวัดการลูเขาตางๆ ที่มีคาตั้งแต 25 ถึง 200 รอบ และ
ภายในกราฟสวนทางดานขวาจะแสดงคาผิดพลาดและจํานวนรอบสูงสุดที่ไดจากการกําหนด
จํานวนรอบที่ใชประมาณคาความชัน ซึ่งมีคาเชนเดียวกัน  

ผลจากการเปรียบเทียบนี้จะเห็นไดวา การเพิ่มจํานวนรอบที่ใชวัดการลูเขาสงผลให
คาผิดพลาดที่ไดมีการลดลงมากกวาการเพ่ิมจํานวนรอบที่ใชประมาณคาความชัน และเม่ือ
พิจารณาการเพิ่มจํานวนรอบที่ใชวัดการลูเขาที่สงผลตอคาเบี่ยงเบนมาตรฐานของคาผิดพลาด
ต่ําสุดใหมีคาลดลงมากขึ้น ดังจะเห็นไดจากรูปที่ 5.11 
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รูปที่ 5.11 สวนเบี่ยงเบนมาตรฐานของคาผิดพลาดในการกําหนดตัวแปรจํานวนรอบทั้งสอง 
 

จํานวนรอบทีใ่ชวัดการลูเขา 25 

จํานวนรอบทีใ่ชวัดการลูเขา 50 

จํานวนรอบทีใ่ชวัดการลูเขา 75 

จํานวนรอบทีใ่ชวัดการลูเขา 100 

จํานวนรอบทีใ่ชวัดการลูเขา 125 

จํานวนรอบทีใ่ชวัดการลูเขา 150 

จํานวนรอบทีใ่ชวัดการลูเขา 175 

จํานวนรอบทีใ่ชวัดการลูเขา 200 
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ดังน้ัน การกําหนดจํานวนรอบทั้งสองที่เหมาะสม ซึ่งประกอบดวย จํานวนรอบที่ใช
วัดการลูเขา และจํานวนรอบที่ใชประมาณคาความชัน สําหรับการระบุคาจํานวนรอบสูงสุด ควร
กําหนดใหมีคาที่สงผลใหคาผิดพลาดต่ําสุดที่ไดอยูในชวงที่มีคาลดลงดวยความชันคงที่ หรือ
ดังเชนในตารางที่ 5.10 ที่ควรหลีกเลี่ยงการกําหนดดวยคาทั้งสองที่ทําใหผลของคาจํานวนรอบ
สูงสุดอยูในคาที่ขีดเสนใต โดยถาตองการใหคาผิดพลาดต่ําสุดที่ไดมีคาลดลงมากขึ้นหรือมีคา
เบี่ยงเบนมาตรฐานนอยลงสามารถกําหนดไดจากการเพิ่มจํานวนรอบที่ใชวัดการลูเขา 

 



บทที่ 6 

สรุปผลการวจิัยและขอเสนอแนะ 

งานวิจัยน้ีไดนําเสนอวิธีการเรียนรูของขายงานประสาทเทียมแบบพรอมกันที่ใช
เกณฑการเลือกหยุดขายงานที่มีแนวโนมของผลลัพธที่ไมดี เพ่ือใหการฝกอบรมมีโอกาสการเกิด
ปญหาคาต่ําสุดเฉพาะที่ลดลงพรอมทั้งใชทรัพยากรในการเรียนรูอยางมีประสิทธิภาพ และ
วิเคราะหความไวของตัวแปรที่ใชในการกําหนดวิธีการฝกอบรมเพ่ือแนวทางในการเลือกคาที่
เหมาะสมในการนําไปใชงาน ซึ่งจากผลการวิจยสามารถสรุปไดดังนี้ 

6.1 สรุปผลการวจิัย 

1. วิธีการเรียนรูของขายงานประสาทเทียมแบบพรอมกันที่ใชเกณฑการพิจารณา
เลือกหยุดที่นําเสนอนี้ไดประยุกตใชแนวคิดการฝกอบรมขายงานแบบหลายครั้งที่กําหนดคา
น้ําหนักเริ่มที่แตกตางกันและเลือกขายงานที่ดีที่สุด ซึ่งวิธีการนี้ไดปรับใหมีการฝกอบรมเปน
แบบพรอมกัน และนําเกณฑการพิจารณาเลือกหยุดมาใชเพ่ือลดเวลาที่ใชหรือจํานวนรอบในการ
เรียนรูใหนอยลง ซึ่งจากการทดลองเบื้องตนพบวา วิธีการที่นําเสนอนี้สามารถใหคุณภาพของ
คําตอบที่ดขีึ้นและใชทรัพยากรนอยลงไดในปญหาสวนใหญ 

2. หลักเกณฑที่ใชในการพิจารณาเลือกหยุดที่กําหนดใหใชจํานวนรอบและจํานวน
ขายงานแบบคงที่นั้น เพ่ือใหการฝกอบรมไดคําตอบที่มีความเหมาะสมตามที่ตองการในการ
นําไปใชในแตละงาน ซึ่งสามารถปรับเปลี่ยนคาของตัวแปรแตละตัวใหสอดคลองได โดย
พิจารณาไดจากความสัมพันธของตัวแปรตางๆ ตอลักษณะของคําตอบที่ได 

3. การกําหนดจํานวนรอบสูงสุดของการฝกอบรมจากที่ไดนําเสนอ เม่ือมีความ
ตองการระดับคาผิดพลาดที่แตกตางกัน สามารถปรับคาตัวแปรที่ใชในการกําหนดจํานวนรอบ
สูงสุดใหมีความเหมาะสมเพื่อใหไดระดับของคําตอบตามความตองการ 

6.2 ขอจํากัดและขอเสนอแนะ 

1. การเรียนรูของขายงานประสาทเทียมจากวิธีการที่ไดนําเสนอนี้ยังคงมีขอจํากัด
ในการฝกอบรมกับบางปญหาที่คาผิดพลาดจากการทดสอบมีลักษณะไมคงที่หรือมีการ
เปลี่ยนแปลงคอนขางมาก จึงสงผลใหการพิจารณาเลือกหยุดเกิดการผิดพลาดได ดังนั้น การ
นําไปใชงานกับปญหาทั่วไปจึงควรพิจารณาลักษณะของคาผิดพลาดที่เกิดขึ้นจากการเรียนรู
ควบคูไปดวย 
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2.  การนําวิธีการเรียนรูของขายงานประสาทเทียมแบบพรอมกันที่ใชเกณฑการ
พิจารณาเลือกหยุดไปใชกับปญหาอ่ืนๆ ใหทํางานไดอยางมีประสิทธิภาพ ควรกําหนดจํานวน
รอบสูงสุดใหมีความเหมาะสม เพ่ือใหเวลาหรือจํานวนรอบที่ใชในการฝกอบรมมีคาต่ําที่สุด 

3. ในการกําหนดคาตัวแปรตางๆ ที่ใชในการเรียนรูทั้งจํานวนรอบและจํานวน
ขายงานที่พิจารณาเลือกหยุดจะสงผลตอคําตอบที่ได ดังนั้น เพ่ือใหไดผลลัพธของการฝกอบรมมี
ความเหมาะสมตามความตองการในการนําไปใชงาน  ผู ใชสามารถกําหนดฟงกชัน
อรรถประโยชนขึ้นมาสําหรับการหาคาตัวแปรที่กําหนดใหตรงตามวัตถุประสงคการใชงาน 

4. การนําแนวคิดนี้ไปใชตอไปในการเรียนรูของขายงานประสาทเทียมหรือวิธีการ
เรียนรูของเครื่องอ่ืนๆ สามารถประยุกตใชไดโดยไมจําเปนตองมีการเปลี่ยนแปลงขั้นตอนหลัก
ดังที่เสนอ เพียงแตเม่ือมีการเปลี่ยนอัลกอริทึมหรือวิธีการที่เรียนรูอาจตองมีการศึกษาลักษณะ
ของคาผิดพลาดที่เกิดขึ้น เพ่ือนํามาปรับเปลี่ยนคาของตัวแปรตางๆ ใหมีความเหมาะสม 
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Abstract. Feedforward neural networks are particularly useful in learning a 
training dataset without prior knowledge. However, weight adjusting with a 
gradient descent may result in the local minimum problem. Repeated training 
with random starting weights is among the popular methods to avoid this 
problem but it requires extensive computational time. This paper proposes a 
simultaneous training method with removal criteria to eliminate less promising 
neural networks, which can decrease the probability of achieving a local 
minimum while efficiently utilizing resources. The experimental results 
demonstrate the effectiveness and efficiency of the proposed training method in 
comparison with conventional training. 

Keywords: Local Minima, Simultaneous Learning, Removal Criteria, 
Feedforward Neural Networks. 

1   Introduction 

Artificial neural networks (ANNs) are widely used in various applications such as 
classification, approximation [1], signal processing, and pattern recognition [2]. One 
of the interesting properties of a neural network is the ability to learn from its 
environment in order to improve its performance. When learning takes place, the 
connection weights of a network are adjusted using a training dataset without any 
prior knowledge. The most common learning method used for supervised learning 
with feedforward neural networks (FNNs) is backpropagation (BP) algorithm. The BP 
algorithm calculates the gradient of the network’s error with respect to the network's 
modifiable weights. However, the BP algorithm can result in movement toward the 
local minimum. 

To overcome the local minimum problems, many methods have been proposed. 
One of them is to train a neural network more than once, starting with a random set of 
weights [3,4]. An advantage of this approach lies in the simplicity of using and 
applying to other learning algorithms. Nevertheless, this approach requires more time 
to train the networks. Therefore we propose simultaneous training along with certain 
removal criteria. By randomizing starting weights of multiple neural networks, a local 
minimum is probabilistically avoided. Elimination of less promising neural networks 
then help save on computational resources. In the experiments, the proposed method 
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is applied with Resilient Backpropagation (RPROP) [5], which is a fast and 
computationally economical variant of BP algorithm, for comparison of effectiveness 
and efficiency with conventional neural networks. 

This paper is organized as follows: Section 2 describes the local minimum problem 
in neural networks. Section 3 explains our proposed algorithm which consists of the 
training method and removal criteria. Section 4 discusses the experimental procedure. 
Section 5 compares and analyzes the results. Section 6 shows the comparison with 
evolving artificial neural networks (EANNs). Finally, section 7 concludes the paper 
with a summary. 

2   Local Minima in Neural Networks 

The supervised learning of multilayered neural networks with conventional learning 
algorithms faces the local minimum problems. Gradient descent type learning 
algorithms include BP which is a learning algorithm that changes the connection 
weights of a network to learn via a training set of input-output pairs without any prior 
knowledge. Using gradient descent to adjust the weights involves following local 
slope of the error surface which may lead towards some undesirable points, or the 
local minima. 

In this situation, conventional training of neural networks often gets stuck in the 
local minima. There are several studies [6]-[11] that investigate this problem, by 
exploring the appearance on the architecture and the learning environment for the local 
minima-free condition. Different types of local minima are described in [12] in order 
to understand the behavior of an error surface in the neighborhood of a local 
minimum and to explain the global behavior of the error surface. In fact, the local 
minima are mainly associated with two factors: the learning style and the network 
structure. The methods handling the problem can be based on a deterministic 
approach or a probabilistic approach. 

In a deterministic approach, a new learning algorithm, Global Descent [13], was 
proposed in place of primary gradient descent rules. Optimization algorithms are 
applied in the learning process to avoid local minima in [14] and [15]. These methods 
can assist in finding the global optimum; however, they are rather time-consuming. 

Another alternative, a probabilistic approach, often focuses on the set of weights 
such as the weight initialization method [16], which can decrease the probability of 
achieving local minima. Neural networks learning, in which training occurs more than 
once by starting with a random set of weights is another interesting method. The best 
neural network is often selected as the one with the lowest error. For example, Park et 
al. [3] proposed a procedure to determine a structure of the neural network model for 
predicting sun spots. Their best network was selected from among ten networks of the 
same architecture, each of which was initiated with a different random set of weights. 
But the number of random starts can not be specified for certain. To avoid restarting 
too many times, Iyer and Rhinehart [4] took a probabilistic approach to determine the 
number of random starts needed in the neural network training. Although this 
approach is easy to implement, it requires extensive time for training. 
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Another interesting learning paradigm of ANNs which have been widely studied is 
the evolving artificial neural networks (EANNs). This model is the combination of 
ANNs and evolutionary algorithms (EAs), which have been applied in three major 
levels: connection weights, architecture, and learning rules. For instance, EPNet [17] 
is an automatic system for EANNs that uses mutation operators to modify 
architectures and weights. A survey of EANNs can be found in Yao [18] and the 
comparison results are demonstrated in [19] and [20]. This method is effective in 
discovering global minima; however, it still requires substantial resources. 

3   The Proposed Simultaneous Learning Method 

The proposed method involves learning of multiple neural networks which is 
analogous to the concept of repeated training with a random set of weights that help 
avoiding local minima. However, in this approach, the neural networks learn 
simultaneously in parallel using multiple initial weights. The method also 
incorporates removal criteria in order to gradually stop running some neural networks 
to achieve efficient resource utilization. The following subsections describe the 
method in more details in two parts: simultaneous learning and removal criteria. 

3.1   Simultaneous Learning 

The proposed approach applies parallel computing to neural network training, which 
offers a different training order than the conventional way. The conventional training 
starts from creating a neural network with a set of initial weights and then train by 
adjusting the weights. When the number of epochs reaches the max epoch size, in the 
case of repeated training, a new network will be recreated with a different set of initial 
weights and trained as before (Fig. 1(a) shows an example procedure). 

In the proposed training method, neural networks are trained simultaneously. In 
order to train a number of neural networks in parallel, all networks will be created 
each with a random set of weights and trained simultaneously, all starting from the 
first epoch continuing to the max epoch. When training with multiple core processors, 
all networks may be trained at the same time. Fig. 1(b) shows an example procedure. 
The proposed training order allows us to perceive the error trend, as more networks 
provide better information of the error. Observing a set of errors can assist in 
determining the max epoch more appropriately. The error trend is then used for 
comparison among the networks in order to select a poor network to stop training. The 
removal criteria are introduced in the next subsection. 



 54 

 

 

 

 

 

 

Fig. 1. (a) The conventional training procedure. (b) The simultaneous training procedure. Each 
slot represents a training epoch. The arrows show the order of the training. 

3.2   Removal Criteria 

In order to reduce the resource consumption in learning, evaluation criteria for neural 
network removal are incorporated in the simultaneous training in order to stop the 
neural networks with poor tendency. Specifically, we utilize certain comparative 
parameter as a predictor of future error behavior. The network with the worst value 
will be stopped. The comparative parameters under consideration include the 
followings. 
 

MinimumError  The smallest error from all previous training epochs 
LastGenError  The error of the last training epoch 
ErrorSlope  The slope computed by linear regression on the last 50 errors 
MixedError  The approximate error estimated from the last generation error 

scaled down by its error tendency, as shown in equation (1) 
and Fig. 2 

 

(1 (arctan( ) /( / 2)))MixedError LastGenError ErrorSlope π= −  (1) 

 
 In the experiment, we set the maximum epoch to be the number of the epochs that 
the error begins to converge, i.e., the error decreases by less thanε or the error starts 
to increase indicating that overfitting occurs in the problem. We simultaneously train 
ten networks and consider choosing the network to stop for the first time when the 
number of the training epoch reaches 10% of the max epoch and subsequently at the 
interval of 5% of the max epoch. Therefore, nine networks will be eliminated after 
50% of the max epoch, and the last network is trained until the max epoch. Fig. 3 
shows an example of applying the approach with ten networks. 

 Epoch 
NN #1 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 ... n 
NN #2 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 ... n 

… 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 ... n 
NN #m 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 ... n 

(a) 

 Epoch 
NN #1 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 ... n 
NN #2 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 ... n 

… 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 ... n 
NN #m 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 ... n 

(b) 
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Fig. 2. An example of using the mixed error criterion to evaluate between two networks at 200th 
epoch. Black line and gray line show the error of each network. Solid lines represent the passed 
error, and dotted lines represent the error in the future. Each network is computed its error slope 
by linear regression (dashed line) in order to calculate equation (1). The approximate error of 
black line and gray line are plotted by using circle dot and square dot, respectively. Even if the 
error of black line’s network at the present epoch is higher than the error of gray line’s network, 
this mixed error criterion can predict the future error behavior correctly. 
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Fig. 3. An example of applying the method with network removal to ten neural networks that 
are trained simultaneously. The vertical lines indicate the epochs at which one network is 
stopped. The max epoch (100%) is set where error seems to converge. 
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4   Experimental details 

In our experiment, we apply the proposed method to eight problems. The datasets 
were obtained from Proben1 [21], which can be categorized into two types; 
classification and approximation problem. Approximation problems include three 
testing problems: Building, Flare, and Heart. Classification problems include five 
testing problems: Card, Mushroom, Gene, Soybean, and Thyroid. Numeric data used 
in simulations are shown Table 1. 

Table 1.  Neural network architecture and dataset for testing problems, which include data size, 
network architecture (input, neurons in hidden layers, output), and the max epoch size. 

Problem Dataset Network Architecture Max epoch 
 size Input Hidden Output size 

Approximation Problem      
Building 4208 14 16 3 800 
Flare 1066 24 32 3 200 
Heart 920 35 32 1 160 

Classification Problem      
Card 690 51 32 2 200 
Mushroom 8124 125 32 2 4000 
Gene 3175 120 4+2 3 500 
Soybean 683 82 16+8 19 1000 
Thyroid 7200 21 16+8 3 1500 

5   Results and Discussions 

The results from all testing problems are used for comparison between the 
conventional method and the proposed method using various removal criteria. The 
network architecture is adjusted for each problem. The performances of the two 
methods are compared using two measures: effectiveness and efficiency. 

5.1   Effectiveness 

The effectiveness measure compares the solution quality between the two methods 
using the validation errors from training after the same number of epochs. The 
number of epochs for both methods is equal to the sum of epochs used by all 
networks in the simultaneous training. This amount limits the number of epochs used 
in the conventional training, which repeatedly initializes weights when each cycle 
reaches the max epoch. The experimental results show the average minimum error 
after 20 simulations of each method as depicted in Table 2. 
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Table 2.  The effectiveness (solution quality) comparison. The table compares conventional 
training with simultaneous training using various removal criteria. The numbers show a 
validation error (x 10-3) followed by a percentage improvement from conventional training as 
shown in parentheses. The best result for each test problem is highlighted in bold. 

Problem Conventional  Simultaneous training 
 training  Minimum Last Gen. Slope Mix 

Approximation       
Building 8.154  7.809(4.2%) 7.796(4.4%) 8.094(0.7%) 7.796(4.4%) 
Flare 3.897  3.801(2.5%) 3.816(2.1%) 3.807(2.3%) 3.821(2.0%) 
Heart 43.47  42.21(2.9%) 42.24(2.8%) 42.33(2.6%) 42.44(2.4%) 

Classification    
Card 410.1  382.7(6.7%) 382.7(6.7%) 404.6 (1.3%) 382.7(6.7%) 
Mushroom 9.872  6.204(37.2%) 6.179(37.4%) 8.198(17.0%) 6.155(37.7%) 
Gene 201.1  181.2 (9.9%) 180.3(10.3%) 197.1(2.0%) 181.3(9.8%) 
Soybean 450.3  434.5(3.5%) 435.4(3.3%) 445.6(1.0%) 436.0(3.2%) 
Thyroid 27.36  25.75(5.9%) 26.14(4.5%) 27.47 (-0.4%) 26.31(3.9%) 
 
From Table 2, simultaneous training outperforms conventional training for all test 

problems. There is no single removal criterion that is best for all problems. Minimum 
error, last error, and mixed error are effective error predictors in different case, while 
error slope is never the best choice. An average error over all removal criteria shows 
an improvement of the proposed approach over conventional training by 2.76-
32.30%. 

5.2   Efficiency 

The efficiency measure compares the training time or the number of epochs used in 
order to obtain a specified error. Table 3 shows the results, which are the sum of the 
number of training epochs for each problem. For conventional training, the number of 
epochs is counted from the start of the first network until an error of the training is 
less than a specified error for a particular problem, but not more than ten networks. 
Each neural network training has a limitation on the number of epochs at the max 
epoch size. For simultaneous training, the number of epochs is calculated from the 
sum of ten networks’ training using various removal criteria. The results are an 
average over 20 simulations. 

From Table 3, the proposed approach outperforms the conventional approach in 
most cases and could lead to a decrease in computational time of up to 53.87%.  

Fig. 4 and 5 show the error behaviors of the two methods on Building and Card 
problems respectively. In Fig. 4(a), errors from different initial weights converge to 
different values in conventional training. In simultaneous training, a network with 
poor error tendency will be cut off at each epoch as shown in Fig. 4(b). Fig. 5 displays 
error behavior when overfitting problem occurs but a good solution is finally found.  
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Table 3.  The efficiency (computation time) comparison. The table presents an average number 
of epochs use followed by a percentage improvement from conventional training as shown in 
parentheses. The best result for each test problem is highlighted in bold. 

Problem Conventional Simultaneous training 
 training Minimum Last Gen. Slope Mix 

Approximation      
Building 3695.85 2386.3(35.4%) 2361.6(36.1%) 2723.6(26.3%) 2361.6(36.1%) 
Flare 540.55 402.5(25.6%) 427.3(21.0%) 406.6(24.8%) 436.2(19.3%) 
Heart 784.00 361.7(53.9%) 376.1(52.0%) 370.6(52.7%) 387.0(50.6%) 

Classification       
Card 782.05 417.1(46.7%) 417.1(46.7%) 612.3(21.7%) 417.2(46.7%) 
Mushroom 2632.70 3034.0(-15.2%) 3034.0(-15.2%) 3034.0(-15.2%) 3034.0(-15.2%) 
Gene 2862.90 1627.7(43.2%) 1627.7(43.2%) 1682.2(41.2%) 1635.6(42.9%) 
Soybean 4465.25 2825.5(36.7%) 2922.0(34.6%) 3176.6(28.9%) 2922.0(34.6%) 
Thyroid 4677.00 4578.3(2.1%) 4598.0(1.7%) 5026.9(-7.5%) 4598.0(1.7%) 

 

 
Fig. 4. Comparison results of the learning process on the Building dataset. (a) The conventional 
training procedure. (b) The simultaneous training procedure with mixed error removal criteria.  

 
Fig. 5. Comparison results of the learning process on the Card dataset. (a) The conventional 
training procedure. (b) The simultaneous training procedure with minimum error removal 
criteria. 
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Note that among all removal criteria, a minimum error seems to be the best 
indicator, as it performs best 5 out of 8 in the effectiveness comparison and 6 out of 8 
in the efficiency comparison. In most problems, the proposed method can improve 
resource utilization and performance in neural network training. 

6   Comparison with EANNs 

In [17], EPNet is an automatic system for EANNs that uses mutation operators to 
modify architectures and weights. The experimental results showed that this method 
could improve the generalization ability. The numerical result for the thyroid problem 
is shown in the last row of Table 4. We apply the conventional approach and our 
proposed approach to thyroid problem for comparison with the EANNs approach, and 
the results are shown in Table 4. 

Table 4.  Comparison results of the number of epochs, error and standard deviation of training 
methods trained with the thyroid problem. The total time, the number of epochs, used by each 
training method is the maximal number of epochs. The average testing error and standard 
deviation also present in the table. 

Method Number of epochs Error SD 
Conventional training 2000 0.03033 0.00213 
Simultaneous training 7400 0.02575 0.00312 

EPNet 109000 0.02115 0.00220 
 
From comparisons in Table 4, EPNet outperforms in achieving the lowest error and 

reduces the conventional training’s error by nearly one third. However, this approach 
and its accuracy come at the cost of additional computation time in order to perform 
search. Our proposed simultaneous training uses about the number of epochs less than 
four times more than the conventional training but much fewer than EPNet to achieve 
reasoned improvement in accuracy. However, this is one of the comparisons between 
the proposed method and the EANN. In the future, we will investigate comparison on 
more problems. 

7   Conclusions 

In this paper, we propose a simultaneous training method with removal criteria for 
neural network training to avoid local minima common in many problems. We 
experiment on multiple testing problems. Results demonstrate that the proposed 
method can decrease the probability of achieving local minima while utilizing 
resources efficiently. 

For time-critical application, the proposed method can help achieve better results 
using limited computation times. Moreover, this method can be practicable in the 
parallel computing environment. 
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