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บทคัดยอ
Extreme Learning Machine (ELM) เปนข้ันตอนวิธีที่มี

ความเร็ว มีโครงสรางการทํางานแบบ Single-hidden layer

feedforward neural networks (SLFNs) แตอยางไรกต็าม ELM

ยังคงใชหลกัการสุมเพือ่ทาํการกาํหนดคาน้ําหนกัในชัน้นําเขา
ขอมลูและคาเอนเอียงในชัน้ซอน ทําใหมโีอกาสทีจ่ะนาํไปสูคา
เหมาะสมเฉพาะที ่(Local optimal) งานวจิยันีจ้งึไดนําเสนอวธีิ
การนําเอา Firefly Algorithm และ Optimized step-size

random search (OSSRS) เขามาใชในการคนหาคาน้ําหนักใน
ชัน้นําเขาขอมลูและคาเอนเอียงในชัน้ซอนทีเ่หมาะสมเพือ่นําไป
ใชกบั ELM ซึง่ถูกเรียกวา Optimized step-size random search

Firefly Algorithm Extreme Learning Machine (OSSRS FA ELM)

โดยทําการเปรียบเทยีบประสิทธิภาพกบั ELM แบบเดิมและ
ELM ทีถู่กเรียนรูเพือ่หาคาน้ําหนกัโดยใช Firefly Algorithm,

Differential Evolution, Group Search Optimization

จากผลทดลองแสดงใหเห็นวา OSSRS FA ELM ใหความถูกตอง
ในการจาํแนกขอมลูโดยเฉลีย่สงูกวา FA ELM 0.26%, DE ELM

0.72%, GSO ELM 0.67% และ ELM 1.63%

คําสําคัญ: เคร่ืองจกัรเรียนรูเอ็กซตรีม, ข้ันตอนวธีิการห่ิงหอย,
การคนหาคาที่เหมาะสมแบบสเต็ปไซสแรนดอม

Abstract

Extreme learning machine (ELM) is a new learning

algorithm much faster than traditional gradient-based learning

algorithm, was proposed for single-hidden layer feedforward

* ภาควิชาวิทยาการคอมพิวเตอร  คณะวิทยาศาสตร  มหาวิทยาลัยขอนแกน

neural networks (SLFNs). However, ELM use random

determination of the input weight and hidden biases may lead

to local optimal. In this paper proposes a hybrid learning

algorithms is proposed based on Optimized step-size random

search (OSSRS) and Firefly algorithm to select input weight

and hidden biases for ELM, called Optimized step-size random

search Firefly Algorithm Extreme Learning Machine (OSSRS

FA ELM). Then comparison the performance with OSSRS FA

ELM, ELM and other a hybrid ELM trained to find input weights

and hidden biases by Firefly Algorithm, Differential Evolution,

Group Search Optimization. Experimental result show that

OSSRS FA ELM is more accuracy than FA ELM 0.26%,

DE ELM 0.72%, GSO ELM 0.67% and ELM 1.63%.

Keyword: Extreme learning machine, Firefly algorithm,

Optimized step-size random search.

1. บทนํา
วิธีการข้ันตอนโครงขายประสาทเทียมเปนวิธีการที่นิยม

กันอยางแพรหลายในปจจุบัน ซึ่งวิธีการข้ันตอนโครงขาย
ประสาทเทียมแบบเดิมนั้นมีขอเสียคือมีความชา รวมไปถึง
วิธีการดังกลาวมีโอกาสที่จะไดคาเหมาะสมเฉพาะที่ (Local

optimal) สงู
ในปจจบุนัไดมีการนาํเสนอวธีิข้ันตอนที่ใหมและทาํงานได

รวดเร็วกวาวิธีการแบบเดิม โดยวิธีการดังกลาวมีการทํางาน
อยูบนโครงสรางแบบ Single-hidden layer feedforward neural
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networks (SLFNs) ซึง่มชีือ่เรียกวา Extreme Learning Machine

(ELM) วธีิดังกลาวมีความสามารถในการทาํงานทีม่ีความเร็ว
สงูโดยอาศยัวธีิการกาํหนดคาน้าํหนกัและคาเอนเอียงทีถู่กนํามา
ใชสําหรับโหนดชั้นซอนจากการสุมแทนที่วิธีการวนปรับคา
น้ําหนกัทีใ่ชในวธีิการเรียนรูแบบเดิม และในสวนของคาน้าํหนกั
ของชั้นผลลัพธไดมาจากวิธีการคํานวณเมตริกซผกผันแบบ
มอร-เพนโรส (Moore-Penrose) ถึงแมวา ELM มคีวามเร็วใน
การทาํงานสงู แตความถูกตองของตัวแบบ ELM นัน้ข้ึนอยูกบั
คาน้ําหนกัทีไ่ดจากการสุมซึง่มีความไมแนนอน ทําใหมีโอกาส
ที่จะไดคาเหมาะสมเฉพาะที่สูง และอาจตองใชจํานวนโหนด
ชัน้ซอนเปนจาํนวนมาก [1], [2], [3], [4]

นับต้ังแตข้ันตอนวิธีการเชิงวิวัฒนาการถูกนํามาใชอยาง
แพรหลายในการหาคําตอบที่ ดีที่ สุด (Global optimal)

ซึ่งข้ันตอนวิธีการเหลานี้มีความสามารถในการหลีกเลี่ ยง
ปญหาคาเหมาะสมเฉพาะที่ โดยมักนํามาประยุกตใชรวมกับ
โครงขายประสาทเทียมเปนอยางมากเพื่อที่จะใชในการปรับ
คาน้ําหนักเพื่อใหไดมาซึ่งคาน้ําหนักที่มีประสิทธิภาพที่สุด
โดยไดมงีานวจิยัตางๆ ไดนําเอาข้ันตอนวธีิการเชงิววิฒันาการ
มาปรับใชรวมกบั ELM เพือ่ทําการหาคาน้ําหนกัทีดี่ทีสุ่ด เชน
ในการนําเอา Differential Evolution (DE) มาปรับใชรวมกบั
ELM เพื่อหาคาน้ําหนักที่ดีที่สุดซึ่งถูกเรียกวา Evolutionary

Extreme Learnin (E-ELM) ถูกนําเสนอโดย Huang และ
คณะ [3], การนาํเอา Particle Swarm Optimization (PSO) มาปรับ
ใชรวม ELM เพื่อใชสําหรับงานประเภทพยากรณโดยใช
ขอมูลผลผลิตข าวโพดและปจจัยที่ มีต อผลผลิตขาวโพด
ในประเทศจนี ถูกนาํเสนอโดย You Xu และ Yang Shu [8]
และในการนําเอา Group Search Optimization (GSO)

มาปรับใชรวมกับ ELM ถูกนําเสนอโดย D. N. G. Silva

และคณะ [9] ซึ่งในงานวิจัยนี้ไดนําเสนอวิธีการในการหาคา
น้าํหนกัทีเ่หมาะสมสําหรับชัน้ซอนของ ELM โดยอาศยัขอดีของ
ELM  และ Firefly Algorithm พรอมทัง้นาํเสนอวธีิใหมในการเพิม่
ประสิทธิภาพใหกับ E-ELM โดยการนําเอา Optimized

step-size random search (OSSRS) มาปรับใชรวมอีกดวย
โดยในการทดลองไดใช Firefly Algorithm Extreme Learning

Machine (FA ELM), Differential Evolution Extreme Learning

Machine (DE ELM), Group Search Optimization Extreme

Learning Machine (GSO ELM) และ Extreme Learning Machine

(ELM) แบบเดิม มาทาํการทดสอบเพือ่ใชในการเปรียบเทยีบ
ประสทิธิภาพ

สําหรับสวนทีเ่หลอื ของบทความไดแบงออกเปนสีส่วนดังนี้
คอื วจิยัทีเ่กีย่วของ วธีิการดําเนนิการวจิยั ผลการดําเนนิการวจิยั
และสรุปผลการวิจัย

2. วิจัยท่ีเก่ียวของ
2.1 Extreme Learning Machine

Extreme Learning Machine (ELM) ถูกนําเสนอโดย Huang

และคณะ [1], [2] เปนวิธีข้ันตอนทีม่กีารทาํงานแบบ Single-

Hidden Layer Feedforward Networks (SLFNs)  ทีป่ระกอบไป
ดวย K โหนดชัน้ซอน และฟงกชัน่กระตุน g(x) โดยนําไปใชใน
การเรียนรูขอมลูจาํนวน N ตัว ในรูปแบบ (xi,ti), i = 1, 2, ..., N

โดยที ่xi = (xi1, xi2, ..., xin)
T ∈ Rn  และ ti = (ti1, ti2, ..., tim)T ∈ Rm

โดยในสวนของคาน้ําหนัก และคาเอนเอียงทีอ่ยูระหวางชัน้นํา
เขาและชั้นซอนไดมาจากการสุ มคาโดยไมมีการวนปรับ
โดยหลกัการทาํงานจะทําการแปลงจากระบบสมการไมเชงิเสน
เปนสมการเชงิเสนดังสมการตอไปนี้

              TH =β (1)

เมือ่ H = {hij}(i = 1, ..., N  and  j = 1, ..., K)  เปนเมตริกผลลพัธ
ทีไ่ดมาจากโหนดชัน้ซอน โดยแตละผลลพัธไดมาจากฟงกชัน่
hij = g(wjx, +bj) ซึง่จะเปนผลลพัธของโหนดชัน้ซอนที ่j ทีเ่ปน
ผลลพัธของขอมลู xi , wj = [wj1, wj2, ...,wjn]

T เปนคาน้ําหนักของ
โหนด j และ bj เปนคาเอนเอียงของโหนดชัน้ซอนที ่  j β = [β1, β2,

..., βk]
T เปนค าน้ํ าหนั กของชั้ นผลลัพธ  β j = [β j1, β j2,

..., βjm]T (j = 1, ..., K) เปนเวกเตอรของคาถวงน้ําหนักที่อยู
ระหวางโหนดที ่ j ของชัน้ซอนและชัน้ลพัธ  T = [t1, t2, ..., tn]

T

เปนเมตริกของผลลัพธ ในสวนของการหาคาน้ําหนักที่ชั้น
ผลลพัธใชวิธีการหากาํลงัสองนอยสุดดังตอไปนี้

(2)

เมื่อ H+ แทนเมตริกผกผันแบบมอร-เพนโรสของเมตริก
และเปนคาประมาณที่มีคานอรมตํ่าสุด

2.2 Firefly Algorithm

Firefly algorithm (FA) ถูกนาํเสนอโดย Xin-She Yang [5], [6]
โดยใชในการแกปญหาแบบไมเชิงเสน ซึ่งจะใชหลักการใน
การเคลื่อนที่ของห่ิงหอยตัวอ่ืนไปหาห่ิงหอยตัวที่มีคาความ
นาสนใจมากกวาซึง่วดัจากคาความหนาแนนของแสงของห่ิงหอย
ตัวนัน้ สามารถคาํนวณการเคลือ่นทีข่องห่ิงหอยไดจากสมการ

TH +=β̂
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iji
r

ii xxexx ij αεβ γ +−+= − )(
2 

0  (3)

จากสมการเปนการเคลือ่นที่ของห่ิงหอย i ไปหาห่ิงหอย j

เมื่อพบวาห่ิงหอย j มีคาความหนาแนนของแสงที่ ดีกวา
โดยมีความนาสนใจ β ของห่ิงหอยจะข้ึนอยูกบัคาระยะทาง  rij

ระหวางห่ิงหอย ซึ่งคาระยะทางดังกลาวสามารถคํานวณได
จากการหาระยะทางคาร ที เชียน (Cartesian distance)

และสามารถทีจ่ะทําการคํานวณหาคาความนาสนใจของห่ิงหอย
ไดจากสมการ

2 
0

ijre γββ −=  (4)

เมือ่ β0 คอืคาความนาสนใจเมือ่ตอนที ่r = 0 และ  γ คอื
คาสัมประสทิธ์ิการดูดกลนืแสง

2.3 An optimized step-size random search

เปนวิธีการในการคนหาแบบสุมสําหรับการหาคาที่นอย
ทีส่ดุ ซึง่วิธีนีใ้นสวนของ step-size จะถูกกาํหนดคาโดยการหา
คาที่ เหมาะสมที่สุดจากสมการกําลังสองสําหรับเปนคาของ
ฟงกชัน่ โดยในแตละข้ันตอนจะทาํการสุมเพือ่หาคาทศิทาง ซึง่
จะใชวิธีการสุมโดยใชตัวสรางเลขสุมเทียม (pseudorandom

number generator) กับการแจกแจงปกติและสวนเบี่ยงเบน
มาตรฐานทีก่าํหนด [7]

3.  วธิีการดําเนนิการวิจัย
ในสวนนี้เปนการนําเสนอวิธีประยุกตการทํางานรวมกัน

ระหวาง ELM, Firely Algorithm และ OSSRS ข้ันตอนแรกให
ทําการสรางประชากรห่ิงหอยดวยวิธีการสุม โดยห่ิงหอยแตละ
ตัวจะเปนตัวแทนคําตอบของคาน้ําหนัก wij และคาเอนเอียง bj

สําหรับชัน้ซอน

], ..., , , ,      
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คา wij  และ bj ทั้งหมดที่ไดมาจากการสุมที่มีคาอยูชวง
ระหวาง [-1, 1]

โดยห่ิงหอยแตละตัวที่ถูกแทนเปนคาของน้ําหนัก และคา
เอนเอียงจะถูกนํามาใชในการวิเคราะหเพื่อทําการคํานวณหา
คาน้าํหนกัในชัน้ผลลพัธของ ELM โดยใช Moore-Penrose (MP)

แทนทีว่ิธีการวนปรับคารูปแบบเดิม

หลังจากนั้นจะทําการหาคาความหนาแนนของแสงของ
แตละประชากร โดยใช Cost function (E) เปน Root mean

squared error (RMSE) ในการคํานวณหาคาความหนาแนน
ของแสงใหกบัห่ิงหอยแตละตัว
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Begin

Objective function  f(x), (x1, x2, ..., xd)
1

Generate initial population of fireflies  xi(i = 1, 2, ..., n)

Define light absorption coefficient γ

Light intensity Ii at xi is determined by f(xi) where Ii is

RSME obtained by ELM

While (t < MaxGeneration)

For i=1:n all  flyfies

For j=1:i all  flyfies

If (Ii > Ij), Move firefly xi towards xj , End if

Attractiveness varies with distance r via

exp[-γr2]

Calculate  of  by OSSRS

Evaluate new solution and update light intensity

by f(xi)

where a new light intensity is RSME obtained by
ELM

End for

End for

End while, xbest to weight and bias for ELM

End

ภาพท่ี 1  โคดเทยีมแสดงข้ันตอนของ OSSRS FA ELM

หลังจากที่ทําการคํานวนหาคาความหนาแนนของแสงให
กับห่ิงหอยครบทุกตัวแลว จะเปนการเร่ิมตนการทํางานของ
Firefly Algorithm โดยทีจ่ะทาํการเปรียบเทยีบคาความหนาแนน
ของแสงของห่ึงหอยแตละตัว โดยห่ิงหอยตัวทีม่คีวามหนาแนน
ของแสงแยกวาจะตองบินไปหาห่ิงหอยตัวที่มีความหนาแนน
ของแสงทีดี่กวา ซึง่คาความหนาแนนของแสงในทีน่ีไ้ดมาจากคา
RMSE ของ ELM ทีใ่ชเปน Fitness Function เมือ่ไดห่ิงหอย
ที่ มีคาความหนาแนนแสงที่ ดีที่ สุดในแตละรอบแลวใหนํา
ห่ิงหอยที่ ดีที่ สุดในรอบนั้นมาทําการคํานวณดวยตัวแบบ
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        ภาพท่ี 2 แผนภาพแสดงข้ันตอนวธีิการทาํงานของ
                              OSSRS FA ELM

4. ผลการดําเนินการวิจัย
ในสวนนี้ เปนการเปรียบเทียบประสิทธิภาพการทํางาน

ของ OSSRS FA ELM, FA ELM, DE ELM, GSO ELM และ ELM

แบบเดิม โดยทําการประมวลผลจากโปรแกรม MATLAB

R2011b สําหรับขอมลูทีใ่ชในการวดัประสทิธิภาพของตัวแบบ
จะใชขอมลูทัง้หมด 11 ชุดขอมลู ดังตารางที ่ 1 โดยสามารถ
ทําการดาวนโหลดขอมลูไดจากเวบ็ http://www.fml.tuebingen.

mpg.de/Members/raetsch/benchmark เปนขอมลูจาก Friedrich

Miescher Laboratory of the Max Planck Society

ซึง่ขอมลูดังกลาวไดถูกทําการแบงขอมลูมาแลวจาํนวน 100 ชดุ
โดยใชวิ ธีการ K-Fold Cross Validation เพื่ อทําการวัด
ประสทิธิภาพ

คาพารามเิตอรของ Firefly Algorithm จะถูกกาํหนดไวดังนี้
alpha=0.65 gamma=0.8 พารามิเตอร Population size และ
Iterative ใน Firefly Algorithm , DE และ GSO จะถูกกาํหนด
คาดังนี ้Population size ถูกกาํหนดคาเปน 100 จํานวนรอบของ
Iterative ถูกกาํหนดเปน 10 คาน้ําหนักและคาเอนเอียงทีใ่ชใน

ตารางท่ี 2  ผลการเปรียบเทยีบความถูกตองระหวาง OSSRS

                      FA ELM และ FA ELM

DATAS ETS OS S RS  FA ELM FA ELM Dif

Ban ana 89.41 89 .4 2 -0.01

b reas t_can cer 72 .3 4 71.53 0.81

Diab etis 76 .0 8 76.04 0.04

flare_s o lar 65 .8 6 65.84 0.02

German 75 .1 6 74.6 0.56

Heart 82 .3 6 81.98 0.38

Ring no rm 89 .8 1 89.42 0.39

Th yro id 93 .7 8 93.32 0.46

Titanic 78 .2 9 78.25 0.04

Twon orm 97 .1 4 97.11 0.03

wavefo rm 86 .6 1 86.46 0.15

Averag e of Dif 0 .26

D ATASETS Attribute s Clas se s R ows Train Te st
banana 2 2 5300 400 4900
breast_cancer 9 2 263 200 77
diabetis 8 2 768 468 300
flare_solar 9 2 144 666 400
german 20 2 1000 700 300
heart 13 2 270 170 100
ringnorm 20 2 7400 400 7000
thyroid 5 2 215 140 75
titanic 3 2 24 150 2051
twonorm 20 2 7400 400 7000
waveform 21 2 5000 400 4600

ตารางท่ี 1  ขอมูลที่ใชในการทดลอง

จากการทดสอบวัดคาความถูกตองในแตละรอบจะใหคา
ความถูกตองไมเทากนั สําหรับงานวจิยันีไ้ดทดสอบวดัคาความ
ถูกตอง 100 รอบ แลวนาํคาความถูกตองที่ไดมาหาคาเฉลี่ยที่
แสดงในตารางที ่2 ถึงตารางที ่5 โดยในสวนผลลัพธที่ถูกทํา
เปนตัวหนาจะเปนผลลัพธที่แสดงคาความถูกตองสูงสุดของ
แตละตาราง และในสวนของ Dif เปนการแสดงคาความแตก
ตางของผลลัพธที่ไดจากตัวแบบทุกตัวที่ใชในการทดสอบกับ
OSSRS FA ELM ซึ่งหาก OSSRS FA ELM ไดคาที่ดีกวาจะ
ไดคาเปน “+” หากไมจะไดคาเปน “-” และคาเบี่ ยงเบน
มาตรฐานที่แสดงในตารางที่ 6 ถึงตารางที ่9 ซึ่งหาก OSSRS

FA ELM ไดคาที่ดีกวาจะมคีาเปน “-” หากไมจะไดเปน “+”

OSSRS เพือ่ทําการหาคาทีดี่ทีส่ดุอีกคร้ัง หลงัจากทีไ่ดคําตอบ
ที่ ดีที่สุดแลวก็จะนําเอาประชากรห่ิงหอยที่เปนตัวแทนของ
คาน้ําหนักในชั้ นขอมูลนําเขาและคาเอนเอียงในชั้นซอน
ไปเขาตัวแบบ ELM เพื่อทําการคํานวณใหไดผลลัพธและ
ทําการประเมินผล

ELM จะมคีาระหวาง [-1,1] ฟงกชันกระตุนของ ELM  ทีเ่ลอืก
ใชคือ sigmoid function  f(x) = 1/(1 + e-x) และทําการหา
จาํนวนโหนดชัน้ซอนทีดี่ทีสุ่ดใหกบั ELM ต้ังแต 1 ถึง 1000
โหนด และ 1 ถึง 50 โหนด สําหรับ OSSRS FA ELM, FA ELM,

DE ELM และ GSO ELM
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จากตารางที ่ 3 แสดงใหเห็นวาวธีิการ OSSRS FA ELM

ใหความถูกตองมากกวา DE ELM โดยเฉลีย่ 0.72% โดยให
ความถูกตองมากกวา DE ELM อยู 7 ขอมลู คอื breast_cancer,

diabetis, flare_solar, german, heart, twonorm และ waveform

ตารางท่ี 4 ผลการเปรียบเทียบความถูกตองระหวาง OSSRS

                     FA ELM และ GSO ELM

DATAS ETS OSSRS FA ELM GS O ELM Dif
Banana 89.41 89.28 0.13
breas t_cancer 72.34 71.68 0.66
Diabetis 76.08 75.6 0.48
flare_solar 65.86 65.74 0.12
German 75.16 75.02 0.14
Heart 82.36 81.9 0.46
Ringnorm 89.81 87.62 2.19
Thyroid 93.78 92.43 1.35
Titanic 78.29 78.07 0.22
Twonorm 97.14 96.9 0.24
waveform 86.61 85.2 1.41
Average of Dif 0 .67

จากตารางที ่ 4 แสดงใหเห็นวาวธีิการ OSSRS FA ELM

ใหความถูกตองมากกวา GSO ELM โดยเฉลี่ ย 0.67%
โดยใหความถูกตองมากกวา GSO ELM ทกุชดุขอมลู

ตารางท่ี 6  ผลการเปรียบเทยีบคาความเบี่ยงเบนมาตรฐาน
                   ระหวาง OSSRS FA ELM และ FA ELM

DATAS ETS OS S RS  FA ELM FA ELM Dif
Banan a 0.64 0.6 0.04
b reas t_cancer 6.66 6.75 -0.09
Diab etis 2.76 2.81 -0.05
flare_ s ola r 2.74 2.51 0.23
German 3.42 3.46 -0.04
Heart 5.46 5.12 0.34
Ring no rm 0.75 0.88 -0.13
Th y ro id 3.67 4.09 -0.42
Titan ic 1.13 1.22 -0.09
Twon orm 0.26 0.31 -0.05
wav efo rm 0.9 0.89 0.01
Averag e of Dif -0 .0 2

ตารางท่ี 7  ผลการเปรียบเทยีบคาความเบี่ยงเบนมาตรฐาน
                   ระหวาง OSSRS FA ELM และ DE ELM

DATAS ETS OS S RS  FA ELM DE ELM Dif

Ban an a 0.64 0.62 0.02
b reas t_ can cer 6.66 6.48 0.18
Diab etis 2.76 3.19 -0.43
flare_ s o la r 2.74 3.28 -0.54
German 3.42 3.7 -0.28
Heart 5.46 5.54 -0.08
Rin g n o rm 0.75 0.84 -0.09
Th y ro id 3.67 4.01 -0.34
Titan ic 1.13 1 0.13
Twon o rm 0.26 0.31 -0.05
wav efo rm 0.9 0.97 -0.07
Averag e of Dif -0 .1 4

DATAS ETS OS S RS  FA ELM DE ELM Dif

Ban an a 89.41 8 9 .5 3 -0.12
b reas t_ can cer 7 2 .3 4 70.47 1.87

Diab e tis 7 6 .0 8 74.19 1.89
flare_ s o lar 6 5 .8 6 65.01 0.85
German 7 5 .1 6 73.43 1.73

Heart 8 2 .3 6 80.64 1.72
Rin g n o rm 89.81 9 0 .1 2 -0.31

Th y roid 93.78 9 3 .8 4 -0.06
Titanic 78.29 7 8 .4 4 -0.15
Two n o rm 9 7 .1 4 96.75 0.39

wav efo rm 8 6 .6 1 86.52 0.09

Averag e of Dif 0 .7 2

ตารางท่ี 3  ผลการเปรียบเทยีบความถูกตองระหวาง OSSRS

                     FA ELM และ DE ELM

ตารางท่ี 5 ผลการเปรียบเทียบความถูกตองระหวาง OSSRS

                     FA ELM และ ELM

DATAS ETS OS S RS  FA ELM ELM Dif

Banana 89 .41 88.98 0.43
breas t_cancer 72 .34 72.26 0.08
Diabetis 76 .08 75.64 0.44
flare_s olar 65 .86 65.59 0.27
German 75 .16 74.79 0.37
Heart 82 .36 81.78 0.58
Ringnorm 89 .81 78.17 11.64
Thyro id 93 .78 92.88 0.9
Titan ic 78 .29 77.69 0.6
Twonorm 97 .14 96.34 0.8
waveform 86 .61 84.83 1.78
Average of Dif 1.63

จากตารางที ่2 แสดงใหเห็นวาการนาํวธีิการ OSSRS มาใช
รวมกับวิธีการ Firefly Algorithm สามารถชวยในการเพิ่ม
ประสทิธิภาพในการหาคาน้ําหนกัทีเ่หมาะสมไดดีกวาเดิม โดย
OSSRS FA ELM มคีวามถูกตองมากกวา FA ELM โดยเฉลีย่
0.26% และใหความถูกตองมากกวา FA ELM เปนจํานวน 10
ขอมลูมเีพยีงชดุขอมูล banana ทีใ่หความถูกตองนอยกวา FA

ELM ซึ่งแสดงใหเห็นวาเมื่อนําวิธีการ OSSRS มาปรับรวม
ใชกบั Firefly Algorithm ทําใหมโีอกาสไดผลลพัธทีดี่ย่ิงกวาเดิม

จากตารางที ่ 5 แสดงใหเห็นวาวธีิการ OSSRS FA ELM

ใหความถูกตองมากกวา ELM โดยเฉลีย่ 1.63% โดยใหความ
ถูกตองมากกวา ELM ทกุชดุขอมลูทีใ่ชในการทดสอบเพือ่วดั
ประสทิธิภาพ เนือ่งจากหลกัการทาํงานของ ELM ใชวธีิในการ
สุมเพื่อทําการกําหนดคาน้ําหนักในชั้นขอมูลนําเขาและคา
เอนเอียงในชั้นซอน ทําใหผลลัพธที่ไดมาเปนผลลัพธที่ไมมี
ความถูกตองมากทีค่วร
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DATAS ETS O S S RS  FA ELM GS O  ELM Dif

Ban ana 0.64 0.62 0.02
breas t_cancer 6.66 6.71 -0.05
Diabetis 2.76 2.81 -0.05
flare_ s o lar 2.74 2.88 -0.14
German 3.42 3.09 0.33
Heart 5.46 5.17 0.29
Rin gno rm 0.75 1.21 -0.46
Thyro id 3.67 4.53 -0.86
Titan ic 1.13 1.37 -0.24
Two norm 0.26 0.39 -0.13
wavefo rm 0.9 1 -0.1
Averag e of Dif -0 .1 3

ตารางท่ี 9  ผลการเปรียบเทยีบคาความเบี่ยงเบนมาตรฐาน
                   ระหวาง OSSRS FA ELM และ ELM

DATAS ETS OS S RS  FA ELM ELM Dif

Banan a 0.64 0.64 0
breas t_can cer 6.66 4.84 1.82
Diabetis 2.76 1.78 0.98
flare_ s o lar 2.74 1.91 0.83
German 3.42 2.29 1.13
Heart 5.46 3.61 1.85
Rin gnorm 0.75 1.41 -0.66
Thy ro id 3.67 3.1 0.57
Titan ic 1.13 1.12 0.01
Twono rm 0.26 0.4 -0.14
wav eform 0.9 0.78 0.12
Average of Dif 0 .6

นอกจากนี้การนําเอาวิธีเชิงวิวัฒนาการเขามาปรับรวมใช
กบั ELM ยังสามารถชวยในการลดจาํนวนของโหนดชัน้ซอน
ไดอีกดวยซึง่แสดงเอาไวในตารางที ่10 แตอาจตองใชเวลาใน
การฝกสอนเพิ่มข้ึนมาอีกโดยเวลาที่ใชการฝกสอนเพื่อหาคา
น้ําหนกัทีเ่หมาะสมถูกแสดงในตารางที ่11

ตารางท่ี 10  จํานวนโหนดชั้นซอน
DATA OS S RS  FA ELM FA ELM DE ELM GS O ELM ELM

banana 35 35 35 35 40
breas t Cancer 10 10 10 10 20
diabetis 20 20 20 20 20
flare So lar 15 15 15 15 20
german 30 30 30 30 40
heart 20 20 20 20 25
ringnorm 100 100 100 100 110
thy ro id 30 30 30 30 35
titan ic 10 10 10 10 290
twonorm 50 50 50 50 50
wavefo rm 35 35 35 35 40

5. สรปุการวจัิย
ในงานวจิยันีไ้ดทําเสนอวิธีการ E-ELM แบบใหมโดยอาศยั

วิธีการปรับใชรวมระหวาง OSSRS, Firefly Algorithm และ

ตารางท่ี 8 ผลการเปรียบเทียบคาความเบี่ยงเบนมาตรฐาน
                  ระหวาง OSSRS FA ELM และ GSO ELM

ตารางท่ี 11  เวลาที่ใชในการเรียนรู
DATA OS S RS  FA ELM FA ELM DE ELM GS O  ELM ELM

ban an a 53.08 51.65 56.93 58.41 0.0098
breas t 
can cer

0.83 0.79 0.56 0.68 0.0027
diab etis 9.38 8.87 7.94 8.91 0.008
flare  s o lar 9.6 9.25 8.19 9.39 0.0114
german 16.7 15.25 12.87 18.79 0.0154
heart 6.3 5.88 4.48 6.01 0.0042
rin g n o rm 143.3 136.3 156.8 173.15 0.036

thy ro id 6.52 6.21 4.87 6.12 0.005
titan ic 19.34 19.67 19.14 24.49 0.0267
two n o rm 96.5 91.04 99.78 108.63 0.012
wav efo rm 57.85 56.08 55.04 63.39 0.0067

ELM ซึง่ถูกเรียกวา OSSRS Firefly Algorithm Extreme Learning

Machine ซึ่ งใช วิ ธีการหาค านอรมตํ่าสุดโดยใชMoore-

Penrose Inverse สําหรับการหาคาน้ําหนักสําหรับชั้นโหนด
ผลลั พธ  และใช  Firefly Algorithm รวมกับ OSSRS

ในการหาคาน้ําหนักและคาเอนเอียงที่เหมาะสมสําหรับโหนด
ชัน้ซอน ซึง่วธีิ ELM เดิมใชหลกัการสุมในการหาคาน้ําหนกัและ
คาเอนเอียงสาํหรับโหนดชั้นซอนทําใหผลลพัธที่ไดมีความไม
แนนอน มีโอกาสที่จะไดคาเหมาะสมเฉพาะที่สูง รวมไปถึง
จาํเปนทีต่องใชจาํนวนโหนดชัน้ซอนเปนจาํนวนมาก

โดยผลการทดลองแสดงเห็นวาวธีิการนําเอา OSSRS Firefly

Algorithm มาใชรวมกับ ELM ทําใหมีความถูกตองโดย
เฉลี่ยมากกวาทุกวิธีการที่ใชในการทดสอบ และในสวนของ
ตารางเปรียบเทียบคาเบี่ยงเบนมาตรฐานไดแสดงไดเห็นวา
OSSRS มคีาเบีย่งเบนมาตรฐานดีกวาวิธีการ E-ELM ทีใ่ชใน
การทดสอบทุกตัว จากผลการวิจัยสรุปไดวา การใชข้ันตอน
วิธีการ OSSRS Firefly เพื่อหาคาน้ําหนักและคาเอนเอียง
สําหรับชั้นซอนใหกับ ELM ใหความถูกตองในการจําแนก
ขอมลูโดยเฉลีย่สงูกวา FA ELM, DE ELM, GSO ELM และ ELM

และใหคาเบีย่งเบนมาตรฐานโดยเฉลีย่สูงกวา กวา FA ELM,

DE ELM, GSO ELM
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