
 
บทท่ี 3  

แบบจําลองการคํานวณ 
 

 ในบทนี้จะเปนการกลาวถึงหลักการและสาระสําคัญในกระบวนการรวมถึงการเรียนรูดวย
เครื่องโดยวิธีซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนเพ่ือเปนเครื่องมือในการจําแนกขอมูลสายลําดับ ซ่ึงจะเปน
การเปรียบเทียบความคลายหรือความเหมือนของขอมูลในรูปแบบรหัสพันธุกรรมในรูปดีเอ็นเอ 
โดยในบทท่ี 2 ไดวิเคราะหลักษณะและโครงสรางท่ีสําคัญของขอมูลสายลําดับ เพ่ือนําไปสูการ
กําหนดคุณลักษณะใหแกวิธีซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน ซ่ึงจะถูกใชเปนฐานความรูในการรูจํา     
ดวยเครื่อง และนําไปสูกระบวนการและวิธีดําเนินการในการคํานวณของแบบจําลองตางๆ จากนั้น
จะเปนขั้นตอนของการกําหนดรูปแบบการจําแนกชนิดขอมูลสาบลําดับของวิธีซัพพอรตเวกเตอร-
แมชชีนท่ีจะใชในงานวิจัยนี้ ตอจากนั้นจะอธิบายถึงวิธีการของสเปกตรัมเคอรเนล เพ่ือใชในการ
คํานวณการจําแนกชนิดขอมูลของโมเลกุลเอชแอลเอ จากนั้นจะเปนการนิยามหลักการในการ
จําแนกชนิดขอมูลของปญหานี้ เพ่ือใหสามารถระบุถึงปญหาไดอยางชัดเจน สุดทายจะเปนการ
นําเสนอขั้นตอนการใชสเปกตรัมเคอร เนลในการวัดความคล ายหรือความเหมือนของ              
ขอมูลสายลําดับ และจะนําเสนอขั้นตอนวิธีการแปลงตัวขอมูลนําเขา ซ่ึงทําใหเครื่องสามารถเรียนรู
ไดในลําดับตอไป ดังนั้นในบทนี้จึงไดแบงเนื้อหาออกเปนหลายสวนดังนี้ 
  -  เค-เนียรเรสตเนเบอร (K-Nearest Neighbor) 

- โครงขายประสาทเทียม (Artificial Neural Network) 
  -  ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน (Support Vector Machines) 
   -  เคอรเนลฟงกชัน (Kernel function) 

-  สตริงเคอรเนล (String kernel) 
-  สเปกตรัมเคอรเนล (Spectrum kernel) 

 
3.1 เค-เนียรเรสตเนเบอร (เค-เอ็นเอ็น)  

ในรูปแบบของตัวจําแนกชนิดขอมูลดวยวิธีการเค-เนียรเรสตเนเบอร (k -Nearest neighbor 
pattern classifier) เปนวิธีการหนึ่งสําหรับแกปญหาแบบประมาณคาไมอิงพารามิเตอร                
(Non Parametric estimation) สําหรับการจําแนกชนิดขอมูลตางๆ ซ่ึงขอมูลสวนใหญจะมีรูปราง 
รูปแบบหรือการจัดเรียงท่ีไมเหมือนกันและกระจัดกระจายตามลักษณะขอมูลแตละชนิดโดย
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หลักการของ เค-เอ็นเอ็น (k-NN) นั้นจะทําการแปลงคุณลักษณะของขอมูลเขาใหอยูในรูปของ
เวกเตอร (Vector) และพิจารณาดวยคาระยะหางของขอมูลท่ีเราจะพิจารณา ซ่ึงสามารถอธิบาย ได
ดังนี้ โดย เค (k) หมายถึงจํานวนของชุดขอมูลท่ีเราจะพิจารณา      เชน เค=3 หมายถึง เราจะพิจารณา
ขอมูลจํานวน 3 ตัวท่ีอยูใกลเคียงจุดท่ีเราตองการพิจารณา โดยสวนใหญจะกําหนดใชคา เค เปนเลข
คี่ ดังรูป 3.15 

 
 
 
 
 
 
 
 

รูป 3.1 เค-เอ็นเอ็นท่ี เค เทากับ 3  
(ท่ีมา: http://en.wikipedia.org/wiki/File:KnnClassification.svg) 

 
ซ่ึงสมการของเค-เอ็นเอ็นสามารถอธิบายไดดังสมการนี ้

 
௡ܨ                                                ቀ ௫

௪೔
ቁ = ௉(௫ ி௔௟௟ ௜௡ ோ(௫)௪௜௧௛ ௩௢௟௨௠௘ ௏೙)

௏೙
                                 (3.1) 

 
 

௡ܨ                                                ቀ ௫
௪೔

ቁ = ௞೙/௡
௏೙

                                                                           (3.2) 
 

                                                        ݇௡ = √݊                                                                         (3.3) 
 

௡ܨ                                                 ቀ ௫
௪೔

ቁ = ଵ/√௡
௏೙

 ≈  (3.4)                                                          (ݔ)݂ 
 

                                                         ௡ܸ = ଵ
√௡௙(௫)

                                                                                (3.5) 
 

โดย ݇௡  คือจํานวนของชุดขอมูลท่ีตองการพิจารณาในแตละหนาตาง 
݊  คือจํานวนขอมูลท้ังหมด 

௡ܸ   คือขนาดของหนาตางท่ีทําการพิจาณา 
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ถาแปลงสมการขางตนใหอยูในรูปของเบย (Bay’s) จะไดสมการดังตอไปนี ้

                                      ܲ ቀ௪೙
௫

ቁ = ி(௫/௪೔)
ி(௫)

=  ி(௫/௪೔)
∑ ி(௫/௪೔)೎

ೕసభ
                                                          (3.6) 

                                                                      =  (௞೔/௡)/௏
∑ (௞೔/௡)/௏೎

ೕసభ
                                                     (3.7) 

                                                                      =  (௞೔/௡)/௏
∑ (௞೔/௡)/௏೎

ೕసభ
                                                     (3.8) 

                                                                      = ௞೔
∑ ௞೔

೎
ೕసభ

                                                                (3.9) 

                                                        ܲ ቀ௪೙
௫

ቁ = ௞೔
௞

                                                                     (3.10) 

 โดย  ݇௜  คือจํานวนของชุดขอมูลท้ังหมดของกลุมท่ี i 
݇  คือจํานวนของชุดขอมูลท้ังหมดของทุกๆ กลุม 

(Cover TM Hart PE, 1967) 
 

 3.1.1 ตัวจําแนกชนิดขอมูลดวยวิธีการเค-เนียรเรสตเนเบอร (K-Nearest neighbor 
classifier)  

การจําแนกชนิดขอมูลดวยวิธีเค-เนียรเรสตเนเบอรนั้น เปนอัลกอริทึมท่ีใชในการจัดกลุม
ขอมูล ซ่ึงเปนอัลกอริทึมท่ีอยูในกลุมของการเรียนรูแบบมีผูสอน โดยขอมูลท่ีนํามาเรียนรูจะตองมี
การระบุหนาท่ีหรือชนิดของขอมูลแตละตัว (Label) ดังนั้นจึงเปนการจัดกลุมขอมูลท่ีอยูใกลกันเขา
ไวดวยกัน โดยท่ัวไปวิธีเค-เนียรเรสตเนเบอรนั้นจะมีการคํานวณอิงกับระยะหาง (Distance) ท่ีมี   
ช่ือวา ยูคลิเดียน (Euclidian) ซ่ึงตัวระยะหางนี้เปนตัวหลักท่ีมีประสิทธิภาพในการจําแนกชนิดขอมูล 
โดยขั้นตอนการจําแนกนั้นจะมีอยู 2 ขั้นตอนไดแก 

ขั้นตอนท่ี 1  
การใชกฎของเนียรเลส เนชเบอร (Nearest Neighbor rule) คือการหาจุดทดสอบขอมูล 

(Test data point) ท่ีใกลท่ีสุดของขอมูลท้ังหมด ซ่ึงจะมีการทําการฝกสอนเครื่อง โดยใชขอมูล
ฝกสอนนั้นเปนตัวฝกสอนใหเครื่องรูจํารูปแบบหรือกลุมของขอมูลแตละชนิด ท่ีเราจะทําการ
ทํานายหรือคาดการณไดวาอยูในกลุมขอมูลชนิดใด  
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ขั้นตอนท่ี 2  
 เค-เนียรเลส เนชเบอร (k-Nearest Neighbor) คือการกําหนดขนาดของเค โดยพิจารณาจาก
การกําหนดจุดทดสอบขอมูลจากขั้นตอนท่ี 1 เพ่ือหาขอมูลท่ีใกลมากท่ีสุด จากนั้นจึง เอาจุดทดสอบ
ขอมูลมาทดสอบในกลุมขอมูลท่ีเราจะทํานาย ถาคาระยะหาง (Sum distance) ของจุดทดสอบขอมูล
ท่ีเรากําหนดไวมีคาความหางนอย ก็แสดงไดวาขอมูลท่ีเราสนใจนั้น ควรจะอยูในกลุมท่ีเรากําลัง
พิจารณา ดังรูป 3.2  

 
 

 
 
 
 
 

รูป 3.2 ขนาดของเค-เนียรเลส เนชเบอร 
(ท่ีมา: http://en.wikipedia.org/wiki/File:KnnClassification.svg) 

จากรูปขางตนจะแสดงใหเห็นถึงขนาดเค เทากับ 1,2 และ 3 และ x คือจุดทดสอบขอมูล 
จากนั้นจะสรางหนาตาง (Window) ขนาดท่ีครอบคลุมขอมูลจํานวน 1 ตัว, 2 ตัว, 3 ตัว ตามลําดับ 
จากนั้นจะพิจารณาวาขอมูลท่ีเราพิจารณานั้นอยูในกลุมขอมูลใด เชน 1-เนียรเลส เนชเบอรจะอยูใน
กลุม “–” สวน 2-เนียรเลส เนชเบอรจะอยูในกลุม “–” แตถามีจํานวนเทากัน ก็จะวัดระยะหางของ
ขอมูลวาขอมูลตัวใดใกลท่ีสุด สวน 3- เนียรเลส เนชเบอรก็จะอยูในกลุม “+” เปนตน 

(Shakhnarovish et al., 2005) 
 

3.2 โครงขายประสาท  
โครงขายประสาทหรือขายงานประสาท (Neural network) คือแบบจําลองทางคณิตศาสตร 

สําหรับประมวลผลขอมูลสารสนเทศดวยการคํานวณแบบคอนเนคชันนิสต (Connectionist)        
เพ่ือจําลองการทํางานของเครือขายประสาทในสมองมนุษย ดวยวัตถุประสงค คือสรางเครื่องมือ ซ่ึง
มีความสามารถในการเรียนรูและจดจํารูปแบบ (Pattern Recognition) และการอุปมานความรู 
(Knowledge deduction) เชนเดียวกับความสามารถท่ีมีในสมองมนุษย แนวคิดเริ่มตนของเทคนิคนี้
ไดมาจากการศึกษาขายงานไฟฟาชีวภาพ (bioelectric network) ในสมอง ซ่ึงประกอบดวย เซลล
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ประสาท หรือ นิวรอน (neurons) และ จุดประสานประสาท (synapses) แตละเซลลประสาท ซ่ึง
ประกอบดวยปลายประสาทในการรับกระแสประสาท เรียกวา เดนไดรท (Dendrite) ซ่ึงเปน     
ขอมูลเขา (Input)  และปลายในการสงกระแสประสาทเรียกวา แอคซอน (Axon) ซ่ึงเปนเหมือน
ขอมูลออก (Output) ของเซลล ซ่ึงเซลลเหลานี้จะทํางานดวยปฏิกิริยาไฟฟาเคมี เม่ือมีการกระตุน
ดวยส่ิงเราภายนอกหรือกระตุนดวยเซลลดวยกัน กระแสประสาทจะวิ่งผานเดนไดรทเขาสูนิวเคลียส
ซ่ึงจะเปนตัวตัดสินวาตองกระตุนเซลลอ่ืน ๆ หรือไม ถากระแสประสาทแรงพอ นิวเคลียสก็จะ
กระตุนเซลลอ่ืน ๆ ตอไปผานทางแอคซอน 

ตามโมเดลนี้ขายงานประสาทเกิดจากการเช่ือมตอระหวางเซลลประสาท จนเปนเครือขายท่ี
ทํางานรวมกัน ดังรูป 3.3 
 
 
  
 
 
 
 
 

รูป 3.3 แบบจําลองของประสาทในสมองมนุษย 
(ท่ีมา: Du A., 2007) 

3.2.1 โครงสรางของโครงขายประสาท 
โครงขายประสาทจะประกอบไปดวยหนวยประมวลผล เรียกวานิวรอน (Neuron)              

ท่ีเช่ือมถึงกันหลายๆ ตัว ผานการเช่ือมตอท่ีเรียกวาลิงค (Link) แตละลิงคจะมีคาน้ําหนัก (Weight) 
กํากับอยู แตละนิวรอนจะมีคาสถานะภายในท่ีเรียกวา ระดับการกระตุน (Activity level) โดย
สัญญาณขอมูลออกของนิวรอนแรกท่ีสงไปยังนิวรอนถัดไปจะไดมาจากการพิจารณาผลรวม
ท้ังหมดของคาน้ําหนักและคูณกับคาระดับการกระตุน ดังแสดงในรูป 3.4 
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รูป 3.4 นิวรอนของโครงขายประสาทเทียม 

(ท่ีมา: Lawrence  et al., 1994) 

 จากรูป 3.4 จะเห็นวาสัญญาณขอมูลเขาคือ nxxx ,...,, 21  ถูกปอนใหกับนิวรอน Y ซ่ึง
สัญญาณขอมูลเขานี้จะถูกนําไปคูณเขากับคาน้ําหนักคือ nwww ,...,, 21  เม่ือรวมคาท่ีไดนําไป
เปรียบเทียบกับคาระดับ (Threshold) โดยอิงกับฟงกชันกระตุน (Activation function) ก็จะไดเปน
สัญญาณขอมูลออกของนิวรอนออกมา 
 คาผลรวมของสัญญาณขอมูลเขาคูณกับน้ําหนักไดจากสมการ 
 
                                           ܻ = ଵܺ ଵܹ+ܺଶ ଶܹ + … + ܺ௡ ௡ܹ                                              (3.11) 
  

คาสัญญาณขอมูลออกของนิวรอน ܻ ไดจากสมการ 
 
ݐݑܱ                                                               = (ܻ)                                                           (3.12) 
 

โดยท่ี  ݂  คือฟงกชันกระตุน ซ่ึงกําหนดไดดังนี ้

                                                                          ݂(ܻ) = ଵ
ଵା௘షೊ                                                        (3.13) 

 
(จุฬารัตน ตันประเสริฐ และ ธิติพงศ ตันประเสริฐ, 2541) 
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3.2.2 สถาปตยกรรมโครงขายประสาท 
สถาปตยกรรมโครงขายประสาทสามารถจําแนกตามโครงสรางของโครงขายได                 

2 ประเภท ดังนี้  
1) โครงขายประสาทแบบชั้นเดียว (Single layer Neural Network) 

          สถาปตยกรรมโครงขายประสาทชนิดนี้ จะมีขอมูลเขาของนิวรอนเช่ือมตอกับขอมูล
ออกของนิวรอน และมีคาน้ําหนักเปนตัวปรับระดับสัญญาณขอมูลเขาเพียงช้ันเดียว ซ่ึงคาน้ําหนัก
แตละคาจะเปนอิสระตอกัน ไมสงผลกระทบตอการปรับคาน้ําหนักตัวอ่ืน จึงมักใชกับการ
ประมวลผลท่ีไมซับซอนมากนัก โดยลักษณะของโครงขายสามารถแสดงไดดังรูป 3.5 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
รูป 3.5 โครงขายประสาทแบบช้ันเดียว 

(ท่ีมา: สมรัฐ แถลงการณ, 2540) 
 

2) โครงขายประสาทแบบหลายชั้น (Multilayer Neural Network) 
          สถาปตยกรรมโครงขายประสาทชนิดนี้ จะมีช้ันของนิวรอนคั่นอยูระหวางช้ันขอมูล

เขาและช้ันขอมูลออกซ่ึงอาจจะมีหนึ่งหรือหลายช้ันก็ได ช้ันท่ีคั่นอยูเรียกวาช้ันซอน (Hidden layer) 
ดังนั้นจํานวนของคาน้ําหนักก็จะมีมากขึ้นตามจํานวนช้ันซอนท่ีเพ่ิมเขาไป โดยท่ัวไป โครงขายแบบ
หลายช้ันสามารถแกปญหาท่ีมีความซับซอนไดดีกวาโครงขายแบบช้ันเดียว แตการเรียนรูจะยากกวา 
โดยลักษณะโครงขายแสดงไดดังรูป 3.6 

 

ช้ันขอมูลเขา ช้ันขอมูลออก 
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รูป 3.6 โครงขายประสาทแบบหลายช้ัน 

(ท่ีมา: สมรัฐ แถลงการณ, 2540) 
 

3.2.3 การเรียนรูของโครงขายประสาท 
การเรียนรูของโครงขายประสาท คือการหาคาน้ําหนักท่ีเหมาะสมใหกับโครงขาย  เรา

สามารถสอนใหโครงขายเกิดการเรียนรูได โดยการปอนขอมูลตัวอยางใหกับเซลลแตละเซลลของ
โครงขาย ซ่ึงแตละโครงขายจะมีวิธีการปรับเปล่ียนคาน้ําหนักภายในใหสอดคลองกับขอมูลตัวอยาง
และใหผลลัพธท่ีถูกตองออกมา จากการศึกษางานวิจัยท่ีเกี่ยวของพบวาการใหตัวอยางสําหรับ
ฝกสอนโครงขายมากๆ โครงขายก็จะมีความแมนยําสูง แตก็ใชเวลาในการฝกสอนเพ่ิมมากขึ้น
เชนกัน 

ดังนั้นการเรียนรูของโครงขายจะมีประสิทธิภาพมากเพียงใด ยอมขึ้นอยูกับคาน้ําหนักของ
โครงขายท่ีไดทําการฝกสอนแลว  กระบวนการฝกสอนโครงขายสามารถจําแนกไดเปน 2 กลุมใหญ 

 1) การฝกสอนแบบควบคุม 
 การฝกสอนแบบนี้จะมีการกําหนดขอมูลอินพุทท่ีสอดคลองกับเปาหมายท่ีถูกตอง

ใหกับโครงขาย แลวใหโครงขายทําการเรียนรูขอมูลออกท่ีคํานวณไดแตละครั้งจะนํามาเปรียบเทียบ
กับเปาหมายท่ีกําหนดไว คาผิดพลาดท่ีเกิดระหวางขอมูลออกกับเปาหมายจะถูกนํากลับไปพิจารณา
ปรับคาน้ําหนักในรอบตอๆไป โครงขายจะทําการเรียนรูจนไดขอมูลออกตรงตามเปาหมายท่ี
กําหนดหรือมีคาความผิดพลาดนอยพอท่ีจะยอมรับได  สําหรับโครงขายแบบหลายช้ันนั้น            

ช้ันขอมูลนําเขา ช้ันเอาตพุท ช้ันซอน ช้ันขอมูลออก 
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การเรียนรู ท่ี เหมาะสมคือกระบวนการเรียนรูแบบแพรกลับ (Back propagation) และ                        
แบบเพอรเซ็พตรอน (Perceptron) 

2) การฝกสอนแบบอิสระ 
การฝกสอนแบบนี้จะมีการกําหนดเพียงขอมูลเขาใหกับโครงขายแตไมกําหนด

เปาหมายให โครงขายตองหาวิธีการเรียนรูดวยตนเองและปรับคาน้ําหนักดวยการจัดกลุมของ    
ขอมูลออกท่ีมีลักษณะเดียวกันไวดวยกัน 

(สมรัฐ แถลงการณ, 2540) 
 

3.3 ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน (SVM) 
 ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน คือ โครงขายประสาทเทียมรูปแบบใหมท่ีสรางขึ้นเพ่ือแกไข
ปญหาของโครงขายประสาทแบบดั้งเดิม ซ่ึงซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนจะอาศัยพ้ืนฐานความรูมา
จากทฤษฎีการเรียนรูทางสถิติ  และกระบวนการลดความเส่ียงเชิงโครงสรางใหต่ํ าท่ีสุด     
(Statistical Learning Theory and Structure Risk Minimization Principle) มาใชเปนกระบวนการ
เลือกแบบจําลองท่ีเหมาะสมท่ีสุดโดยเปนรูปแบบในการเรียนรู ซ่ึงก็จะทําใหไดคําตอบท่ีเปนคา   
ท่ี เหมาะสมท่ีสุดของระบบ ดวยเหตุนี้ ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน จึงมีขอดี ท่ี เหนือกว า         
โครงขายประสาท ในดานของโครงสรางและการจัดการกับขอมูลออกหรือผลลัพธทําให            
ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนจึงเปนท่ีนิยมและเริ่มนําไปใชงานดานการจดจํารูปแบบซ่ึงจะเลือกใชซัพ
พอรตเวกเตอรแมชชีนแบบแบงกลุม (Support Vector Classification) และงานดานการประมาณ 
คาฟงกชัน ซ่ึงจะเลือกใชซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนแบบถดถอย (Support Vector Regression)     
ในการจัดการกับปญหาการจําแนกชนิดขอมูล เปนตน 

 3.3.1 ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนสําหรับการแบงกลุม (Support Vector Classification) 
 ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนสําหรับการแบงกลุมนั้นไดถูกพัฒนาขึ้นเพ่ือใชงานทางดาน   

การแบงก ลุ มขอมูล ซ่ึง ซัพพอรต เว ก เตอรแมช ชีนจะใชระ นาบเกิน ท่ี เ หมาะสมท่ีสุด             
(Optimal Hyperplane) ในการแบงกลุมเพ่ือเพ่ิมสมรรถนะใหสามารถใชงานไดดีขึ้น ซ่ึงในการ
สรางระนาบเกินท่ีใชในการแบงกลุมขอมูลสามารถสรางไดหลายแบบดวยกัน แตจะมีระนาบเกิน 
ท่ีเหมาะสมท่ีสุดเพียงระนาบเดียวเทานั้น ท่ีสามารถรักษาระยะหางมากท่ีสุดระหวางขอมูล 2 กลุม
ท่ีใกลกันมากท่ีสุดได 

 เม่ือเราพิจารณาขอมูลท่ีประกอบดวยขอมูล 2 กลุมดังสมการท่ี 3.14 
 

ܦ   = ,ଵݔ)} ,(ଵݕ … , ,௟ݔ) ,{(௟ݕ ௜ݔ ∈ ௡܀ , ௜ݕ ∈ {−1, 1}                       (3.14) 
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เม่ือ ݈       คือ จํานวนของขอมูล 

              ݅       คือ ขอมูลลําดับท่ี 1,2, … , ݈ 
 
โดยจะแบงขอมูล ݔ ออกเปน 2 กลุมขอมูลภายใตเง่ือนไขคือ 
 

௜ݕ = ൜   1 ∶ ௜ is a "+"pointݔ
−1 ∶ " ௜ is aݔ − "point

� 

 เม่ือพิจารณาชุดของกลุมขอมูล ݔ โดยกําหนดใหกลุมขอมูล 1ݔ เปนขอมูล ݔ௜ ท่ีมีคา       
เปนบวกและ 2ݔ เปนขอมูล ݔ௜ ท่ีมีคาเปนลบ และกําหนดให γ คือคาท่ีมากกวา 0 (γ > 0) แลวจะ
สามารถเขียนสมการระนาบเกินไดดังสมการท่ี 3.16 

,ݓ〉                                           〈1ݔ + ܾ = γ 
,ݓ〉                                              〈2ݔ + ܾ = −γ                                         

เม่ือ          ݓ คือเวกเตอรน้ําหนัก 
 คือเวกเตอรขอมูลท่ีมีคาเปนบวก 1ݔ 
 คือเวกเตอรขอมูลท่ีมีคาเปนลบ 2ݔ 
 ܾ        คือคาไบอัส 

ในการหาระนาบเกิน ท่ี เหมาะสมท่ีสุดของซัพพอรต เวก เตอรแมชชีนนั้น  โดย                    
ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนจะทําการหาตําแหนงของซัพพอรตเวกเตอร (Support Vector) เพ่ือใชเปน
ตัวแทนของกลุมขอมูลท้ังชุด เพ่ือใชเปนขอมูลในการแบงกลุมโดยหลักการ คือ จะใชระนาบเกิน    
ท่ีเปนระยะหางมากท่ีสุดระหวางขอมูล 2 กลุม ท่ีอยูใกลกันมากท่ีสุด เพียงระนาบเดียวเทานั้น ซ่ึง
ระนาบเกินนั้นสามารถทําการแบงกลุมของขอมูลท่ีอยูในรูปของเวกเตอรและใชระนาบเกินนี้ใน 
การพิจารณากลุมของขอมูลท่ีเราสนใจ 

 

 

 

  (3.16) 

(3.15) 
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รูป 3.7 กระบวนการในการหาระนาบเกินท่ีเหมาะสมในการแบงขอมูล 
(ท่ีมา: สุชาวดี ตันติศักดิ,์ 2550) 

ในทางทฤษฎี กลาววาจะตองไมมีขอมูลเกินเขามาในระหวางขอบระนาบท้ังสอง จากนั้นจึง
หาระนาบท่ีรักษาระยะหางจากขอบมากท่ีสุด (Maximum Margin) และถือวาระนาบดังกลาว         
คือระนาบเกินสําหรับการแบงกลุมท่ีเหมาะท่ีสุด แสดงดังรูป 3.8 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

รูป 3.8 ระนาบเกินท่ีเหมาะสมท่ีสุดซ่ึงระยะหางจากระยะขอบมากท่ีสุด 
(ท่ีมา: สุชาวดี ตันติศักดิ,์ 2550) 

ซ่ึงเม่ือกําหนดเง่ือนไขของสมการระนาบเกินดังสมการท่ี 3.17 
 
                                                    min௜|〈ݓ, 〈 ௜ݔ + ܾ| = 1                             (3.17) 

Maximum Margin 
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ซ่ึงทําใหสามารถวิเคราะหสมการของระนาบเกินในการแบงขอมูลไดตามสมการท่ี 3.18 

,ݓ〉                                                   〈 ௜ݔ + ܾ ൜    ≥ ௜ݕ ; 1 = +1 
   ≤ ௜ݕ ; 1 = −1

�                                   (3.18)    

และสามารถหาคาระยะหาง (Distance; ݀(ݓ, ܾ;  ถึง ݔ จากตําแหนงของซัพพอรตเวกเตอร ((ݔ
ระนาบ (ݓ, ܾ)ไดดังสมการ 3.19  

,ݓ)݀                                                    ܾ; (ݔ = |〈௪,௫೔〉ା௕|
‖௪‖

                                             (3.19)       

โ ด ย ก า ร ห า ร ะ น า บ เ กิ น ท่ี ดี ท่ี สุ ด นั้ น  วิ เ ค ร า ะ ห ไ ด จ า ก ค า ข อ ง ร ะ ย ะ ข อ บ ท่ี ม า ก ท่ี สุ ด                  
(Maximum Margin) ซ่ึงคาของระยะขอบนั้น สามารถหาไดตามสมการ 3.20 

,ݓ)ߩ          ܾ)  =௫೔:௬೔ୀିଵ
     ௠௜௡ ,ݓ)݀ ܾ; ௜) + ௫೔:௬೔ୀାଵݔ

     ௠௜௡ ,ݓ)݀ ܾ;  (௜ݔ

=௫೔:௬೔ୀିଵ
     ௠௜௡ ,ݓ〉| 〈௜ݔ + ܾ|

‖ݓ‖ + ௫೔:௬೔ୀାଵ
     ௠௜௡ ,ݓ〉| 〈௜ݔ + ܾ|

‖ݓ‖  

                 =
1

‖ݓ‖ ቀ ௫೔:௬೔ୀିଵ
     ௠௜௡ ,ݓ〉| 〈௜ݔ + ܾ| + ௫೔:௬೔ୀାଵ

     ௠௜௡ ,ݓ〉| 〈௜ݔ + ܾ|ቁ 

                                    = ଶ
‖௪‖

                                                                                                                                    (3.20) 
 

เม่ือ ߩ คือระยะขอบหางท่ีมากท่ีสุด โดยเม่ือพิจารณาคาเปนไปไดของคาระยะขอบ               
ท่ีมากท่ีสุด ท่ีสามารถเปนไปไดนั้น จะพิจารณาไดจาก คาท่ีนอยท่ีสุดของ ଶ

‖௪‖
 ดังนั้นคาของระนาบ

เกินท่ีเหมาะสมท่ีสุดจึงสามารถพิจารณาไดจากคาท่ีนอยท่ีสุดในสมการท่ี 3.21 

                                                            Φ(ݓ) = ଵ
ଶ

 ଶ                                           (3.21)‖ݓ‖
 

เม่ือ Φ(ݓ) คือ ฟงกชันท่ีใชในพิจารณาหาคานอยท่ีสุดเพ่ือหาระนาบเกินท่ีเหมาะสมท่ีสุด ซ่ึง
อยูภายใตเง่ือนไข ݕ௜(〈ݓ, 〈௜ݔ + ܾ) ≥ 1 ; ݅ = 1,2, … , ݈ โดยเม่ือพิจารณาจากสมการท่ี 3.21      
แลวพบวาตัวแปร ܾ หรือคาไบอัสนั้น ไมมีผลตอสมการระนาบเกินดังแสดงในสมการขางตน ซ่ึง
พบวาคาของระนาบเกินท่ีเหมาะท่ีสุด ท่ีไดแปรผันกับคาของระยะขอบเทานั้น แมวาระยะของ
ระนาบเกินท่ีแบงกลุมขอมูลท้ังสองกลุมมีการเปล่ียนแปลง ซ่ึงอาจมีระยะขอบท่ีมีคาคงท่ีแตระยะ



 28

จากระนาบเกินถึงชุดของกลุมขอมูลมีระยะหางจากแตละชุดของกลุมขอมูลท่ีไมเทากัน ซ่ึงมีผลให
ระนาบเกินท่ีใชไมเปนคาของระนาบเกินท่ีเหมาะสมท่ีสุดอีกตอไป ดังนั้นเพ่ือแกไขปญหาดังกลาว
จึงไดมีการกําหนดคาระยะหางจากกลุม โดยแสดงไวดังสมการท่ี 3.22 

‖ݓ‖                                                              <        (3.22)                                    ܣ
 
โดยเม่ือพิจารณาสมการท่ี 3.17-3.19 จะทําใหไดสมการท่ี 3.23 
 

,ݓ)݀                                                           ܾ; (ݔ = ଵ
஺

                                                                     (3.23)       

เม่ือพิจารณาเง่ือนไขดังกลาว พบวาระนาบเกินท่ีสรางขึ้นนั้นจะไมสามารถเขาใกลกลุมขอมูลได
มากเกินกวาคาท่ีกําหนดไวดงัสมการท่ี 3.22  
  ในการหาคาของ ݓ และ ܾ สําหรับสมการแบบหลายตัวแปร (Dual Problem) นั้น จะใช
หลักการสรางฟงกชันลากรานจ (Lagrange Function) ซ่ึงมีรูปแบบดังแสดงไวในสมการท่ี 3.24 
 
                            ख(ݓ, ܾ, (ߙ = ଵ

ଶ
ଶ‖ݓ‖ − ∑ ,ݓ〉]௜ݕ)௜ߙ 〈௜ݔ + ܾ] − 1)௟

௜ୀଵ                            (3.24) 
 

โดยท่ี ख   คือ ฟงกชันลากรานจ (Lagrange Function) 
௜ߙ     คือ ตัวคูณลากรานจ (Lagrange Multipliers) 
 

ภายใตเง่ือนไขการสรางระนาบเกินท่ีเหมาะสมท่ีสุดนั้น ตองพิจารณาคาท่ีนอยท่ีสุดของ
ฟงกชันลากรานจขางตน ซ่ึงการหาคาท่ีนอยท่ีสุดของฟงกชันลากรานจนั้น จะพิจารณาเทอมของ 
,ݓ ܾ เปนคานอยท่ีสุดและเทอมของตัวคูณลากรานจ (ߙ) จะพิจารณาเปนคาท่ีมากท่ีสุด โดยจะ
สามารถเขียนสมการการหาระนาบเกินท่ีเหมาะสมท่ีสุดภายใตเง่ือนไขดังกลาวไดดวยสมการท่ี 3.25 

 
                                 maxఈ (ߙ)ܹ   = max

ఈ
൫min௪,௕ ख(ݓ, ܾ,  ൯                                              (3.25)(ߙ

 
คานอยท่ีสุดในเทอมของ ݓ และ ܾ ในสมการสามารถหาไดจากสมการท่ี 3.26 และ 3.27 โดยคาท่ี
นอยท่ีสุดในเทอมของ ܾ สามารถหาไดจาก สมการ 3.26 
 

                                          డख
డ௕

= 0 ⇒ ∑ ௜ݕ௜ߙ
௟
௜ୀଵ = 0                                                            (3.26) 
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โดยคาท่ีนอยท่ีสุดในเทอมของ ݓ สามารถหาไดจากสมการ 3.27 
 

                                                   డख
డ௪

= 0 ⇒ ݓ = ∑ ௜ݕ௜ߙ
௟
௜ୀଵ ௜ݔ                                                               (3.27) 

 
 จากเง่ือนไขของสมการท่ี 3.24-3.27 จะเม่ือแทนคาของ ݓ ในสมการท่ี 3.24 จะสามารถ
เขียนสมการไดคือ 

1
2

෍ ෍ ௝ݕ௜ݕ௝ߙ௜ߙ

௟

௝ୀଵ

௟

௜ୀଵ

௜ݔ〉 , 〈௝ݔ − ෍ ෍ ௝ݕ௜ݕ௝ߙ௜ߙ

௟

௝ୀଵ

௟

௜ୀଵ

௜ݔ〉 , 〈௝ݔ + ܾ ෍ ௜ݕ௜ߙ + ෍ ௜ߙ

௟

௜ୀଵ

௟

௜ୀଵ

 

  
เม่ือ ∑ ௜ݕ௜ߙ

௟
௜ୀଵ = 0 จะได 

 
                 maxఈ (ߙ)ܹ = max

ఈ
ቀ− ଵ

ଶ
∑ ∑ ௝ݕ௜ݕ௝ߙ௜ߙ

௟
௝ୀଵ

௟
௜ୀଵ ,௜ݔ〉 〈௝ݔ + ∑ ௜ߙ

௟
௜ୀଵ ቁ               (3.28) 

 
จากสมการท่ี 3.28 จะสามารถหาตัวคูณลากรานจสําหรับระนาบเกินท่ีเหมาะสมท่ีสุดไดจาก

สมการท่ี 3.29 
∗ߙ             = arg minఈ

ଵ
ଶ

∑ ∑ ௝ݕ௜ݕ௝ߙ௜ߙ
௟
௝ୀଵ

௟
௜ୀଵ ,௜ݔ〉 〈௝ݔ − ∑ ௜ߙ

௟
௜ୀଵ                          (3.29) 

 
เม่ือ ߙ∗ คือ ตัวคูณลากรานจสําหรับระนาบเกินท่ีเหมาะสมท่ีสุด ภายใตเง่ือนไข 
 

௜ߙ ≥ 0 ; ݅ = 1,2, … , ݈ 
                                                                                                                        (3.30) 

෍ ௜ݕ௜ߙ

௟

௜ୀଵ

= 0 

 
และสามารถหาคา ݓ∗ และ ܾ∗ ของระนาบเกินท่ีเหมาะท่ีสุด ไดจาก 
 
                 డ

డ௪
ቂଵ

ଶ
ଶ‖ݓ‖ − ∑ ௜ߙ

,ݓ〉]௜ݕ)∗ 〈௜ݔ + ܾ] − 1)௟
௜ୀଵ ቃ = 0                            (3.31) 

ݓ                                                              − ∑ ௜ߙ
௜ݕ∗

௟
௜ୀଵ ௜ݔ = 0                                              (3.32) 

                                                                                        ∑ ௜ߙ
௜ݕ∗

௟
௜ୀଵ ௜ݔ =  (3.33)                                             ∗ݓ

 

เม่ือ ݓ∗ คือ คาน้ําหนักสําหรับสรางระนาบเกินท่ีเหมาะสมท่ีสุด 
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จากเง่ือนไขของ Kuhn-Tucker จะไดความสัมพันธ ߙ∗ , , ∗ݓ ܾ∗ มีความสัมพันธกันคือ 

 
       డ

డ௪
ቂଵ

ଶ
∗ݓ〉 , 〈∗ݓ − ∑ ௜ߙ

,ݓ〉]௜ݕ)∗ 〈௜ݔ + ܾ] − 1)௟
௜ୀଵ ቃ = 0 

                                                                                                                                  (3.34) 
                 డ

డ௕
ቂଵ

ଶ
,∗ݓ〉 〈∗ݓ − ∑ ௜ߙ

,ݓ〉]௜ݕ)∗ 〈௜ݔ + ܾ] − 1)௟
௜ୀଵ ቃ = 0  

 
เม่ือ ߙ∗ = 0 หรือ ݕ௜[〈ݓ, 〈௜ݔ + ܾ] − 1 = 0 

 
จากสมการท่ี 3.30-3.31 ไดกําหนดเง่ือนไขของตัวคูณลากรานจไววา ߙ௜ > 0 ดังนั้นจึง

สามารถหาคา ܾ∗ ไดจากเง่ือนไขขางตน คือ 
 

௜ݕ ,ݓ〉] 〈௜ݔ + ܾ] − 1 = 0 
 

                                                 1 − ,∗ݓ〉 〈௜ݔ = ܾ∗                                          (3.35) 
กําหนดให ݕ௜ = 1 
เม่ือ ܾ∗ คือ คาไบอัสสําหรับสรางระนาบเกินท่ีเหมาะสมท่ีสุด 

โดยในการแบงกลุมขอมูลจะได 
 

(ݔ)݂                                            = ,∗ݓ〉)݊݃݅ݏ 〈ݔ + ܾ)                                            (3.36) 
 

เม่ือ ݊݃݅ݏ คือ คาของ Signum function ซ่ึงมีรูปแบบในการหาคา ݂(ݔ) จาก ݔ ดวยเง่ือนไข 
 
(ݔ)݊݃݅ݏ                                                = ቄ   1 ∶ ݔ > 0

−1 ∶ ݔ < 0
�                                        (3.37) 

 
หรืออาจใชแนวทางใหมในการแบงกลุมขอมูลดวยสมการ 

(ݔ)݂                                            = ℎ(〈ݓ∗, 〈ݔ + ܾ)                                                   (3.38)   

ซ่ึงจะมีความหยืดหยุนกวา โดยสามารถแบงกลุมขอมูลไดตามเง่ือนไข 
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                                            ℎ(ݖ) = ൝ 
−1   ; ݖ       < −1

;  ݖ                    −1 < ݖ < 1
ݖ         1+ > 1 

�                  (3.39) 

 
  ซ่ึงพบวาการแบงกลุมขอมูลดวยการใชสมการท่ี 3.37 นั้นจะไดผลลัพธของการแบงกลุม
เปนคา -1 หรือ 1 เทานั้น ซ่ึงแตกตางกับการแบงกลุมขอมูลดวยเง่ือนไขในสมการท่ี 3.39 ซ่ึงจะได
ผลลัพธจากการแบงกลุมขอมูลท่ีอยูในชวง -1 หรือ 1 ซ่ึงมีขอดีสําหรับขอมูลท่ีมี ตัวรบกวน (Noise) 
ท่ีสูงซ่ึงไมสามารถทําการแบงกลุมขอมูลไดอยางชัดเจนดวยระนาบเกินท่ีสรางขึ้น รวมท้ัง               
มีประโยชนในการกําจัดขอมูลท่ีไมเหมาะสมสําหรับการแบงกลุมดวยระนาบเกินท่ีสรางขึ้น          
ไดอีกดวย ซ่ึงจากเง่ือนไขของ Kuhn-Tucker จากสมการท่ี 3.33 เม่ือแทนคาของ  ݓ∗ แลวจะทําให
ไดผลลัพธตามสมการท่ี 3.40 
 

,∗ݓ〉]௜ݕ           〈௜ݔ + ܾ∗] = ∑௜ൣݕ ௜ߙ
௜ݕ∗

௟
௜ୀଵ ,௜ݔ〉 〈௝ݔ + ܾ∗൧ = 1                              (3.40) 

 
ดังนั้นเม่ือ ݔ௜ เปนขอมูลของซัพพอรตเวกเตอร (Support vector) แลวจะสามารถคํานวณ 

หาคาของ ‖ݓ‖ଶ ไดดังสมการท่ี 3.41และ 3.42 

ଶ‖ݓ‖                = ,∗ݓ〉 〈∗ݓ = ∑ ∑ ௜ߙ
௝ߙ∗

௝ݕ௜ݕ∗
௟
௝ୀଵ

௟
௜ୀଵ ,௜ݔ〉  ௝〉                               (3.41)ݔ

                                                = ∑ ௜ߙ
௜ݕ∗ ∑ ௝ߙ

௝ݕ∗
௟
௝∈ௌ௏

௟
௜∈ௌ௏ ,௜ݔ〉  ௝〉                          (3.42)ݔ

 
เม่ือ                ݓ∗ = ∑ ௜ߙ

௜ݕ∗
௟
௜ୀଵ  ௜ݔ

และ               ܾ∗  = 1 − ,∗ݓ〉  〈௜ݔ
 

จากสมการท่ี 3.41 จะได 
∗௜ܾݕ                                           = 1 − ൣ∑ ௝ߙ

௝ݕ∗
௟
௝ୀଵ ,௜ݔ〉  ௝〉൧                                           (3.43)ݔ

 
ทําใหได   ‖ݓ‖ଶ = ∑ ௜ߙ

∗(1 − ௜ܾ∗)௜∈ௌ௏ݕ                                  (3.44) 
 

ଶ‖ݓ‖                                                        = ∑ ௜ߙ
∗

௜∈ௌ௏                                              

ดวยเง่ือนไขจากสมการท่ี 3.45 

                    ߲

߲ܾ
ቂ1

2
∗ݓ〉 , 〈∗ݓ − ∑ ݅ߙ

∗൫ݓ〉]݅ݕ, 〈݅ݔ + ܾ] − 1൯݈
݅=1 ቃ = 0                  (3.46) 

                                         ∑ ௜ߙ
௜ݕ∗ = 0௟

௜ୀଵ                                               (3.47) 

(3.45) 
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ดังนั้นคาของระนาบเกินท่ีเหมาะสมท่ีสุด จึงสามารถพิจารณาไดจากคาท่ีมากท่ีสุดของ      
ระยะขอบซ่ึงเปนคาท่ีมากท่ีสุดของ ∑ ௜ߙ

∗
௜∈ௌ௏  นั่นเอง 

 3.3.2 ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนแบบไมเชิงเสน (Non-linear Support Vector Machine) 

 ในการใชซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนกับขอมูลท่ีไมอาจแบงแบบเชิงเสนได ตองแกปญหานี้
โดยการสงขอมูลตัวอยางไปยังปริภูมิอันดับสูง โดยมีสมมติฐานวาขอมูลท่ีมีความสัมพันธ             
ไมเปนเชิงเสนในปริภูมิอันดับต่ํา เม่ือสงไปสูปริภูมิอันดับสูงจะมีความสัมพันธเปนเชิงเสนได 
อยางไรก็ตามการสงไปสูปริภูมิอันดับสูง อาจตองการการคํานวณท่ีสูง ดังนั้นเคอรเนลฟงกชันจึง
เปนวิธีการท่ีชวยหลีกเล่ียงปญหาการคํานวณหาฟงกชันในการสงได โดยยอมใหคํานวณจาก         
ผลคูณสเกลารของตัวแปรสองตัวในปริภูมิอันดับสูงไดโดยไมตองคํานวณหาฟงกชันท่ีใชสง 

 

 

           

 

 

รูป 3.9 แนวคิดการสงแบบไมเชิงเสนไปสูปริภูมิอันดับสูง (higher dimensional space)  

 โดยเลือกใชฟงกชันการสงท่ีไมเปนเชิงเสนนั่นคือ เลือกฟงกชันในการสง Φ ∶  ܴே →  ܨ
เม่ือปริภูมิของ ܨ มีอันดับสูงกวาปริภูมิอันดับ ܰ จะสามารถคนหาระนาบท่ีแบงแยกท่ีดีสุด           
ในปริภูมิอันดับสูงท่ีเทียบเทากับการแยกท่ีไมเปนเชิงเสนใน ܴே  แลวจึงใชขั้นตอนวิธีเชิงเสนนี้ใน 
 ซ่ึงส่ิงท่ีตองทําก็เพียงการหาคาของผลคูณสเกลารตามสมการท่ี 3.48 ܨ

,ݔ)݇                                                          (ݕ = (Φ(ݔ) ∙ Φ(ݕ))                                       (3.48) 

ถา ܨ มีอันดับสูงยอมเทากับวาพจนดานขวามือของสมการ 3.48 จะคํานวณไดยากมากอยางไรก็ตาม
ถาเรามีฟงกชันเคอรเนลท่ีคํานวณแลว สามารถใชฟงกชันนี้แทน ݔ ∙ ทุกๆ ท่ีใน การคํานวณและ ݕ
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ไมจําเปนตองรูฟงกชันท่ีใชสง Φ จริงๆ โดยฟงกชันเคอรเนลถูกใชในปริภูมิขอมูลเขาไปยังปริภูมิ
ลักษณะท่ีซ่ึงมีมิติท่ีสูงกวาและทําใหนําไปสูการคัดแยกขอมูลเขา แบบไมเปนเชิงเสนได  

 
3.3.3 การฝกสอนซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน ในปริภูมิลักษณะมิติสูง 
เม่ือพิจารณากรณีท่ีขอบเขตการจําแนกของขอมูล ซ่ึงขอมูลในท่ีนี้จะอยูในรูปแบบ ของ

เวกเตอร โดยวิธีซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนสามารถสง (Map) ขอมูล ݔ ไปยังปริภูมิลักษณะมิติสูง              
(High dimensional feature space) ได ดังนั้นซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนไมจําเปนจะตองผูกติดอยูกับ
ระนาบเกินแบบเชิงเสนอีกตอไป โดยการเลือกการสงแบบไมเปนเชิงเสน (Non-linear mapping)    
ท่ีเหมาะสมกับวิธีซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน จะสามารถหาระนาบเกินแบบไมเชิงเสนในปริภูมิ ท่ีมี
มิติสูงขึ้นอยางเหมาะท่ีสุดได ดังรายละเอียดตอไปนี ้
 พิจารณาขอมูลเวกเตอรบนระนาบ 1 มิติในรูป 3.10 (ก) ท่ีซ่ึงขอมูลสามารถแบงแยกได    
แบบเชิงเสนซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน สามารถหาระนาบเกินแบบเชิงเสนท่ีสามารถจําแนกขอมูล
ท้ัง 2 คลาสไดอยางไมมีปญหา แตโดยปกติแลว ขอมูลสวนใหญจะไมไดถูกจําแนกไดอยางสะดวก
เชนนั้น ยกตัวอยางขอมูลเวกเตอรฝกสอนในรูป 3.10 (ข) สําหรับขอมูลชุดดังกลาววิธีซัพพอรต-
เวกเตอรแมชชีน ไมสามารถท่ีจะหาระนาบเกินสําหรับแบงแยกแบบเชิงเสนใดๆ ไดท่ีทําให         
การจําแนกขอมูลท้ัง 2 คลาสเปนไปอยางถูกตองได 
 แนวคิดในการแกปญหาดังกลาวแสดงในรูป 3.10 (ค) โดยท่ีขอมูลถูกสงไปยังปริภูมิ          
มิติสูงขึ้นในท่ีนี้เปนการสงจากระนาบ 1 มิติไปยังระนาบ 2 มิติ ทําใหการจัดเรียงขอมูลเปล่ียนไป
และซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน สามารท่ีจะหาระนาบเกินแบบเชิงเสนสําหรับจําแนกขอมูลเวกเตอร
ไดอยางถูกตอง ปริภู มิท่ี เปนเวกเตอรของขอมูลเขาถูกสงไป กอนท่ีจะถูกจําแนกเรียกวา             
ปริภูมิลักษณะ (Feature space) ตามแผนผังดังแสดงในรูป 3.8 
 ถึงแมวาการใชฟงกชันสงแบบไมเปนเชิงเสนนี้มีขอจํากัด แตฟงกชันตางๆ ท่ีใชเพ่ือ         
การสงนี้ใหผลท่ียอมรับได  และไมวาจะเปนฟงก ชันโพลีโนเมียล (Polynomial function)        
ฟงกชันฐานรัศมี (Radial basis function) หรือฟงกชันซิกมอยด (Sigmoid function) เม่ือใชฟงกชัน
สงเหลานี้แลวสมการสําหรับการหาคาเหมาะท่ีสุดจาก 3.49 จะกลายเปน 
 
                               maxఈ ∑ ௜ொߙ

௜ୀଵ + ∑ ∑ ௜ொߙ
௝ୀଵ

ொ
௜ୀଵ ,௜ݔ൫ܭ௝ݕ௜ݕ௝ߙ  ௝൯                                 (3.49)ݔ

 
โดยท่ี ܭ൫ݔ௜, ௝൯ คือฟงกชันเคอรเนล (Kernel function) ท่ีทําหนาท่ีในการสงแบบไมเปนݔ

เชิงเสนไปยังปริภูมิลักษณะ ตัวอยางฟงกชันเคอรเนลท่ีแสดงในรูป 3.10 คือ  ݔ)ܭ, ଶ) ซ่ึงเปนการݔ
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สงผานความสัมพันธในรูปพหุนามกําลังสองหรือแบบโพลีโนเมียล 2 มิติ โดยรายละเอียดของ
ฟงกชันเคอรเนลจะไดกลาวถึงในหัวขอตอไป 
 
 
  
 
 
 

 
 

 
รูป 3.10   (ก) ตัวอยางขอมูลเวกเตอรฝกสอนท่ีแบงแยกไดแบบเชิงเสน 

 (ข) ขอมูลเวกเตอรฝกสอนท่ีมาสามารถแบงแยกไดแบบเชิงเสน 
  (ค) การสงเวกเตอรฝกสอนไปยังปริภูมิมิติสูงขึ้น  (ในท่ีนี้คือ 2 มิติ) ทําให                        

ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนสามารถแบงแยกขอมูลได 
(ท่ีมา: สุชาวดี ตันติศักดิ,์ 2550) 

3.3.4 ฟงกชันเคอรเนล 
 สําหรับฟงก ชันเคอร เนลหรือฟงก ชันแกนจะเปนการสงแบบไม เปนเชิงเสนไปยัง            
ปริภูมิลักษณะตางๆ ตามฟงกชันท่ีเราตองการตามรูป 3.11  โดยฟงกชันเคอรเนลท่ีใชสําหรับ        
ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน ไดแก 
 

 

 

 

(ก) 

(ข) (ค) 
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รูป 3.11 แนวคิดการสงในเคอรเนลฟงกชัน  
(ท่ีมา: สุชาวดี ตันติศักดิ,์ 2550) 

 ฟงกชันโพลีโนเมียล (Polynomial function) เปนฟงกชันเคอรเนลท่ีนิยมใชสําหรับการ  
จําลองแบบไมเปนเชิงเสนฟงกชันดังกลาวอยูในรูปตอไปนี ้

.ݔ)ܭ (ᇱݔ = .ݔ〉 ᇱ〉ௗݔ  

.ݔ)ܭ                                                                           (ᇱݔ = .ݔ〉) 〈ᇱݔ + 1)ௗ                                                (3.50) 

 ฟงกชันฐานรัศมีแบบเกาสเซียน (Gaussion radial basis function) เปนฟงกชันท่ีอยูในรูป
เกาสเซียน 
.ݔ)ܭ                                                  (ᇱݔ = exp ൬− ฮ௫ି௫ᇲฮమ

ଶఙమ ൰                                                  (3.51) 

 ฟงกชันฐานรัศมีแบบเลขช้ีกําลัง (Exponential radial basis function)  อยูในรูป 

.ݔ)ܭ                                                             (ᇱݔ = exp ቆ− ฮ௫ି௫ᇲฮ
ଶఙమ ቇ                                              (3.52) 

 ฟงกชันซิกมอยด  (Sigmoid function) เปนฟงกชันจากเครือขายเพอรเซ็พตรอน               
แบบหลายช้ันท่ีอยูในรูป 
 
.ݔ)ܭ                                               (ᇱݔ = tanh(ݔ〉ߩ, 〈ᇱݔ + ߷)                                         (3.53) 

 
โดยท่ี ߩ    คือมาตราสวนและ ߷ คือคาออฟเซต ซ่ึงเปนพารามิเตอรท่ีตองเลือก 
 



 36

โดยสามารถสรุปไดวาซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนเปนกระบวนการทางคณิตศาสตร 
แนวทางใหมท่ีใชในการแกไขขอดอยของโครงขายประสาทแบบดั้งเดิม และทําใหผูใชสามารถ
ออกแบบอัลกอรึทึมไดงายกวาเดิม เนื่องจากซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน ไมจําเปนตองกําหนด
จํานวนช้ันซอน จํานวนนิวรอน คาอัตราการเรียนรู  คาน้ํ าหนักเริ่มตน ฯลฯ โดย                             
ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนมีช้ันซอนเพียงช้ันเดียว ซ่ึงสามารถสรางระนาบเกินท่ีเหมาะสมท่ีสุด      
ในการแบงกลุมหรือใชแทนกลุมขอมูลในการวิเคราะหแบบถดถอย ซ่ึงสามารถเลือกใชงานไดตาม
ความเหมาะสม นอกจากนี้ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนยังมีการใชซัพพอรตเวกเตอรน้ําหนักท่ีใชใน                
โครงขายประสาทแบบดั้งเดิม เปนการชวยลดเวลาท่ีใชเรียนรู และมีผลลัพธท่ีถูกตองมากขึ้น สวน
ในดานการออกแบบซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน ยังมีการออกแบบอยางมีหลักการเพ่ิมมากขึ้น       
โดยอาศัยหลักกระบวนการลดความเส่ียงเชิงโครงสรางใหต่ําท่ีสุด จึงทําใหผลลัพธท่ีได มี          
ความนาเช่ือถือมากขึ้นและใชเวลาในการเรียนรูท่ีรวดเร็ว 

 
3.3.5 การจําแนกขอมูลแบบหลายกลุมดวยซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน 
ถึงแมวาซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนจะเปนตัวจําแนกขอมูลแบบ 2 กลุมเราสามารถปรับ

โครงสรางของระบบ เพ่ือให ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนสามารถเรียนรูและจําแนกขอมูล              
แบบ N กลุมได โดยเลือกใชซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนจํานวน N ชุดเพ่ือเรียนรูขอมูลแตละกลุมดวย
รูปแบบตอไปนี ้

 SVM #1 เรียนรูขอมูล “ชุดท่ี 1” และ “ไมใชชุดท่ี 1” 

 SVM #2 เรียนรูขอมูล “ชุดท่ี 2” และ “ไมใชชุดท่ี 2” 

 SVM #3 เรียนรูขอมูล “ชุดท่ี 3” และ “ไมใชชุดท่ี 3” 

 ⋮ 

 SVM #N เรียนรูขอมูล “ชุดท่ี N” และ “ไมใชชุดท่ี N” 

หลังจากนั้นเราสามารถปอนขอมูลเขาชุดใหมใหแตละซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนแลวทํา
การคํานวณหาวาซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนชุดใดท่ีจําแนกขอมูลนําเขานี้ไดดีท่ีสุด โดยสามารถเลือก
ไดจากเง่ือนไขระยะหางของขอมูลเขาท่ีหางจากระนาบเกิน + มากท่ีสุด โดยท่ัวไปจะกําหนดให
ระนาบเกิน + แทนชุดขอมูลท่ีใช และระนาบเกิน – แทนชุดขอมูลท่ีไมใช 

(สุชาวดี ตันติศักดิ,์ 2550) 
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3.4 สตริงเคอรเนล 
 สตริงเคอรเนลเปนเครื่องมือทางคณิตศาสตรท่ีใชกันอยางกวางขวาง ในการวิเคราะห
เหมืองขอมูล ซ่ึงเปนขอมูลสายลําดับท่ีมีการจัดกลุมหรือแบงกลุม โดยเฉพาะอยางยิ่งในงานวิจัยท่ี
เกี่ยวของกับขอความและการวิเคราะหกลุมยีน 

โดยกลวิธีในการจัดจําแนกกลุมของส่ิงมีชีวติและไมมีชีวิตตางๆ ท่ีมีจํานวนมากนั้น กลวิธีนี้
เปนกลวิธีหนึ่งท่ีไดรับการยอมรับใหเปนกลวิธีสําหรับการแกปญหาในการจัดจําแนกประเภทหรือ
กลุมของยีนหรือโปรตีน รวมท้ังการหาความคลายของขอมูลสายลําดับ ซ่ึงเรียกวาสตริงเคอรเนล 

ซ่ึงกลวิธีในการจัดจําแนกนี้ ประสบความสําเร็จอยางมากท่ีสุด คือการจัดจําแนกของ     
กลุมโปรตีน (Jaakkola, 2004) โดยพวกเขาเริ่มตนดวยการฝกสอนใหเครื่องรูจําเกี่ยวกับการสราง
แบบจําลองมารคอฟ สําหรับชนิดโปรตีนในกลุมเดียวกัน จากนั้นจึงใชรูปแบบการจัดจําแนกกลุม
ขอมูลสายลําดับ โดยอาศัยคุณสมบัติของเวกเตอรเขามาชวยในขั้นตอนการเรียนรูดวยเครื่อง              
สวนในการจําแนกชนิดของขอมูลนั้นจะใชวิธีซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน ซ่ึงในซัพพอรตเวกเตอร-
แมชชีนนั้น จะมีฟงกชันหนึ่งท่ีเรียกวาสเปกตรัมเคอรเนล โดยเปนวิธีการหนึ่งท่ีใชในการ
เปรียบเทียบความเหมือนหรือความคลายของขอมูล ซ่ึงมีความยืดหยุนในการทํางานสูง และ    
เหมาะสําหรับขอมูลท่ีอยูในลักษณะเปนอักขระหรือสายลําดับ 

 
3.4.1 สเปกตรัมเคอรเนล 

 ในปจจุบันมีวิธีการในการจัดจําแนกขอมูลสายเปนจํานวนมาก ซ่ึงวิธีการท่ีนิยมใชกันมาก
คือฟงกชันเคอรเนล ตัวอยางเชน สตริงเคอรเนล ซ่ึงเปนกลวิธีท่ีใชการนับความเหมือนของอักขระ  
ท่ีมีความยาว n ท่ีแนนอนระหวางอักขระแตละอักขระ และยังมีวิธีการอ่ืนๆ ท่ีอนุญาตใหมีการใช 
ชองวาง (Gaps) ซ่ึงวิธีการนี้จะใชในการตรวจสอบความเหมือนหรือความคลายกันของแตละ        
สายอักขระท้ังหมด โดยการใชชองวางเขามาชวยในการหาความเหมือน ซ่ึงจะมีการใหคะแนนของ
แตละสายอักขระเม่ือมีการใชชองวาง โดยคะแนนรวมของแตละสายอักขระนั้นจะเปนตัววัด          
คาความเหมือนของแตละสายอักขระ เปนตน  ซ่ึงวิธีการท่ีเราจะนําเสนอคือสเปกตรัมเคอรเนล โดย
จะเนนเกี่ยวกับการใชฟงกชันเคอรเนลสําหรับจัดจําแนกประเภทของโมเลกุลเอชแอลเอ  

สําหรับงานวิจัยเกี่ยวกับฟงกชันเคอรเนลท่ีใชกับขอมูลสายลําดับนั้นสามารถศึกษาไดจาก
งานวิจัยของ (Watkins., 1990) และมีงานวิจัยอีกช้ินหนึ่งท่ีนําเสนอเคอรเนลฟงกชันใหมและมีการ
ประยุกตวิธีการนี้เพ่ือใชกับงานประเภทจัดหมวดหมูของขอความโดยใชสตริงเคอรเนล ท่ีใชการหา
ความเหมือนของขอมูลสายลําดับยอย เปนตน  
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ซ่ึงสตริงเคอรเนลมีความคลายคลึงอยางมากกับวิธีการของถุงอักขระ (Bag of words) แตจะ
ตางกันคือวิธีการท่ีนําเสนอนี้จะไมนับความถ่ีของแตละตัวอักขระ แตจะนับความถ่ีเปนชวงความถ่ี
เทากับ n (n-grams) ยกตัวอยางเชน การพิจารณาจํานวนของอักขระยอยท่ีมีความยาว n ท่ีปรากฎใน
เอกสารนั้น เปนตน แตตอมาไดมีผูนําเสนอวิธีการใชสเปกตรัมท่ีมีความถ่ีเทากับสอง ซ่ึงเปนการ
นําเสนอในลักษณะหาความเหมือนของขอมูลสายลําดับสําหรับการใชในการจําแนกขอมูลประเภท
โปรตีน (Leslie et al., 2002) โดยหลักการนี้ เริ่มตนจะใชหลักการของสเปกตรัมเคอรเนลท่ีหาความ
เหมือนหรือความคลายคลึงกันของแตละขอมูลสายลําดับ ซ่ึงขึ้นอยูกับจํานวนของขอมูลยอย  
(Subsequences) เปนตน  

 จากงานวิจัยของ Saunders et al., 2002 ไดศึกษาถึงขอดีในการคํานวณของสเปกตรัม     
เคอรเนล เนื่องจากวิธีการนี้เปนวิธีการท่ีคํานวณไดรวดเร็วและงาย เพราะขอมูลท่ีนํามาใชในการ
ทํานายมีลักษณะท่ีเปนรูปแบบท่ีแนนอน จึงทําการทํานายไดในเวลาเชิงเสน (Linear time)  

โดยวิธีการของสเปกตรัมเคอรเนลเปนวิธีการท่ีใชสําหรับการจัดจําแนกขอมูลสายลําดับ
ประเภทยีนหรือโปรตีน  ซ่ึงวิ ธีการนี้ เปน เคอร เนลหนึ่ งของ วิ ธีการของสตริง เคอร เนล                      
ซ่ึงเรียกวาเคอรเนลนี้วาสเปกตรัมเคอรเนล และมี ݔ เปนขอมูลสายลําดับเขาท่ีมีความยาว ݈ ซ่ึงมี
อักขระท้ังหมด ܣ  อักขระ โดยกําหนดไดดังนี้ 
|ܣ|                                                                          = ݈                                                                (3.54)                                                  

 ซ่ึงสเปกตรัมเคอร เนลเปนเคอรเนลท่ีมีลักษณะพิเศษสําหรับการแกไขปญหาใน              
การเปรียบเทียบกันระหวางขอมูลสายลําดับแตละสาย โดยจะมีฟงกชันหนึ่งท่ีเรียกวา เค-สเปกตรัม          
(k-spectrum) โดยกําหนดให ݇ ≥ 1 ซ่ึงสายลําดับของเค-สเปกตรัมนั้นคือ เซตของชุดขอมูล         
สายลําดับท่ีอยูติดกันท่ีมีขนาดเทากับเค   (k-mers) ของกลุมยอยในขอมูลสายลําดับท่ีประกอบขึ้นมา 
และมีการปรับคุณลักษณะ (Feature map) นั้นคือการแจกแจงทุกกรณีท่ีเปนไปไดของกลุมยอย        
ท่ีมีความยาวเค จากอักขระท้ังหมด ܣ ดังนั้นเราจึงกําหนดการปรับคุณลักษณะจาก ݔ to ℝ௟ೖ  โดย 

                                                                Φ୩(ݔ) = (߶௔(ݔ))௔∈஺ೖ                                                         (3.55)  
 
โดยท่ี  

߶௔(ݔ) = จํานวนความถ่ีท่ีปรากฏ ܽ ในขอมูลสายลําดับ ݔ 
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ดังนั้นรูปแบบหรือลักษณะของขอมูลสายลําดับ ݔ ภายใตเง่ือนไขท่ีระบุไวแลวตามสมการท่ี 3.55   
คือการแทนคาดวยน้ําหนัก (Weight) ของเค-สเปกตรัม ซ่ึงสมการท่ีใชในการคํานวณฟงกชันของ      
เค-สเปกตรัมนี้แสดงไดดังนี ้
 
,ݔ)௞ܭ                                                        (ݕ = 〈Φ୩(x), Φ୩(y)〉                                                       (3.56) 

 
โดยสังเกตวาขณะท่ีปริภูมิลักษณะท้ังหมดของขอมูลมีอยูหลายลักษณะ ซ่ึงจะทําการปรับ

ใหมีขนาดเทากับ เค เพ่ือทําการคํานวณนั้นจะทําการปรับใหอยูในรูปของเวกเตอร (Feature vectors) 
โดยขอบเขตของจํานวนขอมูลจะถูกกําหนดใหมีความยาวเทากับ (length(ݔ)) − ݇ + 1)  ซ่ึง
หลักการนี้มีผลตอประสิทธิภาพในการคํานวณคาเคอรเนล เชนกัน 
 วิธีการท่ีมีประสิทธิภาพสําหรับการคํานวณฟงกชันเคอรล ܭ௞(ݔ,  นี้คือการสรางตนไม (ݕ
(Suffix tree) สําหรับเปนการรวบรวมลักษณะของขอมูลสายลําดับยอยท่ีมีความยาวเทากับ เค ของ
ขอมูลสายลําดับ ݔ และ ݕ ซ่ึงเปนการกําหนดของวิธีการ เค-สเปกตรัม ท่ีมีการเล่ือนสไลด วินโดว 
(Slide window) ดวยความยาวเทากับ เค ไปเรื่อยๆในแตละขอมูลสายลําดับของ ݔ และ ݕ โดยใน     
แตละระดับของ เค นั้นจะดูไดจากใบหรือโหนดของตนไม  

ซ่ึงในการอธิบายการใชเวลาของการคํานวณดวยวิธีการ เค-สเปกตรัมท่ีมีความยาวเทากับ  
เค ในขอมูลสายลําดับ ݔ และ ݕ จนถึงโหนดสุดทายนั้น จะเห็นไดวาใชเวลาคํานวณใกลเคียงกัน       
โดยจะสังเกตวาการสรางตนไมนี้จะมีคาการคํานวณท้ังหมดคือ ܱ(݇݊) ดังรูป 3.15  

สวนขั้นตอนวิธีในการสรางตนไมนั้นจะอยูในรูปของแบบเวลาเชิงเสน ซ่ึงวิธีการนี้สามารถ
สรางและกําหนดคา เค ใหกับตนไมท่ีสรางได เชนกัน โดยการคํานวณของเคอรเนลฟงกชันนี้ 
สามารถใชการขาม (Traversing) ของตนไมไดและการคํานวณคาของผลรวมตางๆ จะถูกจัดเก็บคา
ท้ังหมดไวท่ีโหนดสุดทายเพ่ือทําการคํานวณตอไป 
   ดังนั้นวิธีการนี้ จึงเปนวิธีการท่ีจําเปนอยางยิ่งในการคํานวณเคอรเนลสําหรับการทดลอง 
โดยวิธีการท่ีเรานําเสนอนี้จะใชฟงกชันยอนกลับ (Recursive function) ซ่ึงจะคอนขางชัดเจนกวา
โครงสรางท่ีเปนแบบตนไม ดังรูป 3.15 
 โดยท่ัวไปมีวิธีการหลายวิธีในการคํานวณคาเคอรเนลวามีประสิทธิภาพมากนอยเพียงใด 
ซ่ึงงายตอการพัฒนา โดยวิธีการท่ีนําเสนอนี้จะแสดงออกดวยคาเลขฐานสอง โดยการทําการปรับ
คุณลักษณะและใชคาการนับ (Count-valued) ท่ีมีความคลายคลึงหรือเหมือนกันกัน สําหรับแตละ
ขอมูลสายลําดับ ݔ และมีการเก็บรวบรวมคะแนนท่ีคํานวณไดเปนเซต โดยเราจะระบุขนาดของ
ความยาวของขอมูลยอยในการพิจารณาเทากับ เค หรือท่ีเรียกวา เค-สเปกตรัม ซ่ึงคาหรือคะแนนท่ี
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ไดคํานวณแลวจะจัดเก็บคะแนนไวในอาเรย ܣ௫  ในขณะเดียวกันก็ไดทําการคูณแบบอินเนอร 
โปรดัค (Inner product) ของฟงกชัน ܭ௞(ݔ, ซ่ึงสามารถคํานวณในลักษณะของเชิงเสนได (ݕ
เหมือนกันคือ ฟงกชันการคํานวณของขอมูลสายลําดับ (ݔ + ดังนั้นการคํานวณท่ีไดจะมีความ (ݕ
ซับซอนมากขึ้นและไดคาใชจาย (Cost) ในการคํานวณเคอรเนลคือ ܱ(݊ log(݊)) ของขอมูลสาย
ลําดับเขาท้ังหมด เปนตน   
 

3.4.2 เค-สเปกตรัม (k-Spectrum) สําหรับขอมูลสายลําดับ 
 เค-สเปกตรัมสําหรับขอมูลสายลําดับเปนเซตของความยาวท้ังหมดขนาด เค ท่ีติดกันของ

ขอมูลสายลําดับยอย ซ่ึงจะเรียกวา เค-เมอร (k-mers) ซ่ึงจะอยูในรูปของกรดอะมิโน โดยมิติของ
รูปแบบนั้นสามารถแบงไดถึง 20୩   

 
 

 
    
 
 
 
 
 
 
 

รูป 3.12 เซตของความยาวท้ังหมดท่ีมีขนาด เค เทากับ 3 
(ท่ีมา: Leslie et al., 2002) 

 จากรูปจะเห็นไดวาขอมูลสายลําดับท่ีแสดงนั้น เราจะใชเค-สเปกตรัม เทากับ 3 ซ่ึงจะอยูใน
ลักษณะท่ีเรียกวา โคดอน ท่ีไดอธิบายในบทท่ี 2 โดยจะเห็นวามิติของรูปแบบท่ีสามารถแบงไดจะ
เทากับ 20ଷ = 8,000 แบบ เปนตน 

ซ่ึงคุณลักษณะของสเปกตรัมเคอรเนลสามารถกําหนดไดตามสมการท่ี 3.55 โดยจะมีการ
กําหนดคาใหกับขอมูลสายลําดับยอยหรือคา เค ซ่ึงในท่ีนี้จะกําหนดใหเซตของความยาวท้ังหมดท่ีมี
ขนาด เค เทากับ 3 โดยหลักการของวิธีการนี้จะใหคาเทากับ 1 เม่ือพบวาขอมูลสายลําดับยอย เกิดขึน้
ในขอมูลสายลําดับท้ังหมด แตจะใหคาเทากับ 0 เม่ือพบวาขอมูลสายลําดับยอยไมเกิดขึ้นใน     
ขอมูลสายลําดับท้ังหมด ดังท่ีแสดงในรูป 3.13  
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รูป 3.13 การใหคาของความเหมือนหรือแตกตางใหกับขอมูลสายลําดับ 
 (ท่ีมา: Leslie et al., 2002) 

3.4.3 การกําหนดคุณลักษณะแบบ (เค, เอ็ม)-มิสแมช  
 (เค, เอ็ม)- มิสแมช เปนรูปแบบการคํานวณเพ่ือหาความเหมือนของขอมูลสายลําดับท้ังหมด
ซ่ึงใชมีการอนุญาตใหใช ชองวาง เขามาชวย โดยสามารถกําหนดคาตางๆ ไดดังนี้ 
 ถา ݏ คือเค-เมอร จะกําหนดไดวา  
 
(ݏ)(௞,௠)ܨ                                                         =  (3.57)                                      {௞ି௠௘௥ೞ,೟}((ݏ)௧ܨ)
 
โดยท่ี    

 ݐ พบวามีชุดขอมูล ݉ ท่ีไมเหมือนกันในชุดขอมูลท่ีไดจากชุดขอมูลท่ี ݏ ถา 1 = (ݏ)௧ܨ
 ݐ พบวามีชุดขอมูล ݉ ท่ีเหมือนกันในชุดขอมูลท่ีไดจากชุดขอมูลท่ี ݏ ถา 0 =(ݏ)௧ܨ
 
 
 
 

รูป 3.14 การพิจารณานิยามความเหมือนท่ีกําหนดไว 
(ท่ีมา: Leslie et al., 2002) 

จากรูป 3.14 จะเห็นไดวาการหาความเหมือนของสายลําดับนั้น จะพิจารณาทีละอักขระ 
โดยจะพิจารณาทุกกรณีท่ีเปนไปได  
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3.4.4 กลวิธีของสเปกตรัมเคอรเนล 
ในการเรียนรูดวยเครื่องโดยใชซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนสามารถใชสเปกตรัมเคอรเนล   

เขามาชวยในการจําแนกชนิดขอมูล โดยการสงคุณลักษณะสําหรับตัวแปร ݔ และ y ภายใต
คุณสมบัติคือ 

,ݔ)௞ܭ                                            (ݕ = 〈Φ୩(x), Φ୩(y)〉                                         (3.58) 
 

โดยคะแนนความคลายคลึงหรือความเหมือนของขอมูลสายลําดับ จะสามารถคํานวณ    
ผานทางเสนทาง (Path) แตละเสนของโครงสรางขอมูล (Trie) ซ่ึงในการคํานวณของ 
สเปกตรัมเคอรเนลนั้นสามารถทําได โดยใชโครงสรางของขอมูลท่ีเปนแบบตนไม เนื่องจากใน   
การจัดรูปแบบของตัวอักขระท้ังหมดนั้นจะอยูในรูปแบบตนไม ซ่ึงสามารถกําหนดขนาดของการ
พิจารณาดวย เค-สเปกตรัม ท่ีมีความยาวเทากับ เค ได   

ในขอมูลสายลําดับของการสรางเสนทาง ท่ีเช่ือมตอไปยังใบแตละใบของการสรางตนไม
ในแตละตนนั้น จะเห็นวาขอมูลสายลําดับท้ังหมดจะมีความยาวท่ีจํากัด โดยวิธีการท่ีนําเสนอนี้จะมี
การแจกแจงรูปแบบทุกกรณีท่ีเปนไปไดของชุดขอมูลสายลําดับเขาแตละตัว ซ่ึงจะสามารถกําหนด
ไดตามคา เค จากนั้นเม่ือกําหนดขนาดของเสนทางและคา เค เรียบรอยแลว จะเปนขั้นตอนของ   
การสรางตนไมคือพิจารณาคาท่ีเกิดขึ้นในแตละเสนทาง ถาพบวาเสนทางใด ท่ีพบอักขระท่ีไดจาก
การแจกแจงทุกกรณีแลว มีการเกิดขึ้นในเสนทางนั้นจะใหคาเพ่ิมขึ้นท่ีละ 1 ในเซตของการคํานวณ
ในแตละเสนทาง แตถาไมพบจะใหคาเทากับ 0 ซ่ึงจะทําเชนนี้จนครบทุกกรณีและทุกเสนทาง 
สุดทายคาท่ีคํานวณไดท้ังหมดจะไดจากผลคูณของคะแนนในแตละเสน จากนั้นจะนํามาบวกกัน
ท้ังหมดจึงจะไดผลลัพท ซ่ึงเปนคะแนนของคาความเหมือนของขอมูลสายลําดับ โดยในกรณีเปน
การวัดความเหมือนของขอมูลสายลําดับ 2 สายลําดับคือ ขอมูลสายลําดับ S และขอมูลสายลําดับ T 
ดังรูป 3.15 

 
 

 
 
 
 
 
 



 43

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 

รูป 3.15 การคํานวณคาคะแนนของเค-สเปกตรัม 
(ท่ีมา: Leslie et al., 2002) 

ซ่ึงวิธีการท่ีนําเสนอขางตนนี้จะมีขอดีคือจะรวดเร็วและงายตอการคํานวณ โดยใช
หนวยความจํานอย ทําใหวิธีการนี้มีประสิทธิภาพในการทํางานคอนขางสูง 

 
 

 
   

 

k = 2 


