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ทฤษฎีและงานวิจัยที่เก ี่ยวข้อง

2.1 ท ฤษ ฎ ีท ี่เก ี่ย วข ้อ ง

เอสวีเอ็มเป็นเทคนิคการเรียนรู้เซิงสถิติท่ีคิดค้นโดย Vapnik [10] ต้ังแต่ช่วงปี 
1960 แต่ยังไม่เป็นท่ีนิยมจนถึงช่วงทศวรรษท่ีผ่านมาเร่ิมได้รับความสนใจมาก เน่ืองจากมีการนำ 
ไปใช้แก้ปัญหาและพบว่าได้ผลดีมาก เอสว ีเอ็มเก ิดจากแนวค ิด พ้ืนฐานดังน้ี
1. การลดความเล่ียงเซิงโครงสร้างให้ต่ําสุด (Structural Risk Minimization) เป็นแนวคิดท่ีแสดง 

ขอบเขตของของความเล่ียงของเคร่ืองเรียนรู้ซ่ึงข้ึนกับความเล่ียงเซิงทดลองท่ีมาจากความผิด 
พลาดในการสอน กับช่วงความเช่ือม่ันท่ีเป็นฟังก์ชันของมิติ VC (VC Dimension) ท่ีแสดงถึง 
ว่าฟังก์ชันท่ีใช้จำแนกมีลักษณะท่ัวไปเพียงใด ในทางปฏิบัติเราไม่ลามารถลดความเล่ียงท่ีแท้ 
จริงได้จึงพยายามลดความเล่ียงจากความผิดพลาดให้ต่ําสุดแทน

2. ระนาบหลายมิติท่ี1ใช้แยกดีท่ีลุด (Optimal Separating Hyperplane) ระนาบหลายมิติน้ีจะ 
ต่างจากของโครงข่ายประสาทเทียมตรงท่ีเป็นระนาบท่ีแบ่งคอนเวกซ์ฮัล (Convex Hull) ของ 
ข้อมูลสองกลุ่มออกจากกันด้วยระยะห่างท่ีกว้างท่ีสุด

3. ฟังก์ชันเคอร์เนล (Kernel Function) เป็นเทคนิคท่ีช่วยขยายความลามารถของเอลวีเอ็มให้จัด 
การกับปัญหาท่ีไม่สามารถแบ่งแยกแบบเซิงเลันได้ โดยการแมปข้อมูลในปริภูมิรับเข้า ไปสู่ 
ปริภูมิอันดับสูงข้ึนไป ซ่ึง ณ ปริภูมิอันดับสูงน้ี จะสามารถใช้ระนาบหลายมิติแบบเซิงเลันใน 
การแยกข้อมูลลองกลุ่มออกจากกันได้

ส่วนต่อไปจะอธิบายแนวคิดพ้ืนฐานท่ีเก่ียวข้องกับเอสวีเอ็ม ซ่ึงได้กล่าวถึงข้างต้น
อย่างละเอียด

2.1.1 การลดความเล่ียงเซิงโครงสร้างให้ต่ําลุด (Structural Risk Minimization)
ในปัญหาการรู้จำแบบ เราต้องการหาฟังก์ชันท่ีมาประมาณตัวจำแนกท่ีแท้จริง ซ่ึง 

ค่าความผิดพลาดคือผลต่างระหว่างค่าท่ีได้จากฟังก์ชันประมาณกับค่าท่ีได้จากฟังก์ชันท่ีแท้จริง 
ซ่ึงโดยปกติเราจะต้องการลดความเล่ียงจากการจำแนกกลุ่มผิดให้ต่ําท่ีสุด แต่ในทางปฏิบัติเราไม่รู้ 
ฟังก์ชันท่ีแท้จริง จึงไม่สามารถคำนวณหาค่าความผิดพลาดท่ีแท้จริงได้

ทางหน่ึงท่ีทำได้คือ ในการสอนเราจะพิจารณาค่าความผิดพลาดจากกลุ่มตัว 
อย่างแทน และลดค่าของความเล่ียงเซิงโครงสร้างซึ่งประกอบด้วย ความเลี่ยงเซิงทดลอง 
(Empirical Risk) กับ ช่วงความเช่ือม่ัน (Confidence Interval) ให้ต่ําสุดแทน ความเล่ียงเซิงโครง 
สร้างน้ีมีพ้ืนฐานมาจากเร่ืองขอบเขตของความผิดพลาดในการรู้จำแบบของเคร่ือง กับมิติ VC
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2.1.1.1 ขอบเขตของความผิดพลาดในการรู้จำแบบของเครือง
Vapnik ได ้เสนอขอบเขตของความผิดพลาดในการรู้จำแบบของเคร่ือง โดยสมมติ 

ให้เรามีข้อมูลอยู่ £ ตัว ซ่ึงแต่ละข้อมูลประกอบด้วยคู่ของ เวกเตอร์X กับ ซ่ึอกลุ่ม y โดยท่ี

(*1,y,)......(xf,yf) G RNX{±1}
ภายใต้การแจกแจงความน่าจะเป็น P(x,y) ตัวอย่างเช่น X อาจหมายถึงค่าสีของแต่ละจุดภาพของ 
รูปตัวอักษรท่ีต้องการรู้จำ ส่วน y แสดงถึงกลุ่มของรูปภาพว่าเป็นตัวอักษรท่ีสนใจหรือไม่ ถ้า y เป็น 
1 หมายถึงว่าเป็นตัวอักษรท่ีสนใจ ส่วนถ้า y เป็น -1 ก็แสดงว่าไม่ใช่ตัวอักษรท่ีสนใจ

-1 1 -1 1 -1

-1 1 -1 1 -1

-1 1 1 1 -1

-1 1 -1 1 -1

-1 J _ -1 X -1

รูปท่ี 1 ตัวอย่างข้อมูลบิตแมปของตัวอักษร H

เช่นกรณีท่ีเราสนใจตัวอักษร H โดยสมาชิกของ X มีค่าเป็น -1 เม่ือจุดน้ันมีสีขาว 
และมีค่าเป็น 1 เม่ือจุดน้ันมีสีดำ จากตัวอย่างในรูปท่ี 1 คู่ลำดับน้ีคือ ([-1,1,-1,1,-1,-1,1,-1,1,-1, 
-1,1,1,1,-1,-1,1,-1,1,-1,-1,1,-1,1,-1]T ,1)

ลองพิจารณาในแง่ของการรู้จำแบบ สมมติว่าเราต้องการเคร่ืองท่ีจะเรียนรู้การ 
แมป (Mapping) x , ^  ซ่ึงเราจะนิยามให้เป็นเซตของการแมปท่ีเป็นไปได้ X ะะ> f(x,a) ซ่ึง a  น้ี 
สามารถแปรค่าได้ และเคร่ืองท่ีได้รับการสอนแล้วก็จะมีค่า a  ท่ีแน่นอนของตัวเอง อย่างเช่นใน 
โครงข่ายประสาทเทียม ค่า a  หมายถึงนำหนัก (Weight) และขีดแบ่ง (Threshold)

เรานิยามค่าความผิดพลาดลำหรับเคร่ืองท่ีได้รับการสอนนีเป็น

R(a) = Ç-\y -  f{x,a\dP(x,y) ( 1)

โดยท่ีค่า R(a) เป็นความผิดพลาดที่แท้จรืงและค่า1/2I y -  f(x,a) จะมีค่าเป็น0 หรือ1 ส่วน 
R (a) เป็นค่าความผิดพลาดโดยเฉล่ียในข้อมูลสอนเท่านัน และสามารถหาค่าได้ดังนีernD' '  ‘บ่

R emp(a )  = (2 )
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ค่า Remp(oc) จะคงท่ีสำหรับ a  และข้อมูลสอน {(x,,y 1)} ชุดหน่ึง  ๆ เราเรียก Remp(a) ว่าความเส่ียง 
เชิงทดลอง

เม่ือเลือก ทุ ตัวหน่ึง โดยท่ี 0 <  ทุ <  1 จะได้ว่า ท่ีระดับความเช่ือม่ัน า-ทุ ความ 
ผิดพลาดท่ีแท้จริงจะมีขอบเขตตังน้ี

R(« )^Ren,n («) +^
h

(
log1

' 2 1

y h > + 1) -lo g rๆ ไ
พ

1
(3)

เราเริยก h ซ่ึงเป็นจำนวนเต็มบวกหรือศูนย์ว่ามิติ VC (Vapnik Chervonenkis 
Dimension) และเรียกพจน์ขวามือว่าขอบเขตความเส่ียง (Risk bound) ซ่ึงพบว่าขอบเขตน้ีไม่ข้ึน 
กับการแจกแจงความน่าจะเป็น P(x,y)

โดยท่ัวไป เราไม่สามารถคำนวณค่าของพจน์ทางซ้ายมือได้ แต่ถ้ารู้ h จะลามารถ 
คำนวณพจน์ทางขวามือได้ ตังน้ันโดยหลักการแล้ว ในการเรียนรู้ เราจึงกำหนดค่า ทุ เป็นค่าคงท่ี 
ต่ําๆ  แล้วเลือกเคร่ืองท่ีลดค่าทางขวามือให้ต่ําท่ีสุด เราก็จะได้เคร่ืองท่ีให้ขอบเขตความเส่ียงต่ําท่ีสุด 
ซ่ึงแนวคิดน้ีเป็นแนวคิดท่ีสำคัญของการลดความเส่ียงเชิงโครงสร้างให้ต่ําท่ีสุด

จากสมการ (3) เราเรียกพจน์ท่ีสองทางขวามือว่าช่วงความเช่ือม่ัน พบว่าช่วง 
ความเช่ือม่ันน้ีเป็นฟังก์ชันของมิติ VC ท่ีแทนด้วย h ซ่ึงการลดค่า h ให้ต่ําลุด จะเป็นการลดความ 
เส่ียงเชิงโครงสร้างด้วย แต่โดยปกติเม่ือค่า h ลดลงความเส่ียงเชิงทดลองจะสูงข้ึน ตังน้ันในการ 
ลดความเส่ียงเชิงโครงสร้างจึงต้องหาจุดท่ีผลจากท้ังความเส่ียงเชิงทดลองและช่วงความเช่ือม่ันต่ํา 
ที,สุด โดยเลือกฟังก์ชันในเคร่ืองเรียนรู้ f(x,a) ท่ีมืขอบเขตความเส่ียงต่ําสุดตัง'ในรูปท่ี 2

รูปท่ี 2 กราฟแสดงความสัมพันธ์ระหว่าง VC (h) กับความผิดพลาด จากลมการ (3) [2]
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2.1.1.2 มิติ VC (VC Dimension)
มิติ VC เป็นคุณสมบัติของเซตของฟังก์ชัน (f(cc)} ท่ีแสดงถึงความลามารถของ 

ฟังก์ชันในการแบ่งแยกกลุ่มของจุดข้อมูลออกจากกัน โดยท่ัวไปฟังก์ชันท่ีมีมิติ VC สูงจะมีความ 
สามารถในการแบ่งแยกสูง ในท่ีน้ีจะขออธิบายเฉพาะฟังก์ชันสำหรับกรณีการรู้จำแบบท่ีมี 2 กลุ่ม 
เท่าน้ันคือ f(x,a) G {-1,1} Vx,a

กำหนดให้มีเซตของจุด I  จุด ซ่ึงลามารถกำหนดว่าจุดแต่ละจุดอยู่กลุ่มใดได้ท้ัง 
หมด 2f แบบ และถ้าในแบบแต่ละแบบมีฟังก์ชันอย่างน้อยหน่ึงฟังก์ชันใน {f(a)} ท่ีสามารถ 
กำหนดกลุ่มให้กับจุดแต่ละจุดได้อย่างถูกต้อง จะเรียกได้ว่าเซตของจุดเหล่านีถูกแยก (Shattered) 
โดยเซตของฟังก์ชันน้ี ดังแสดงในรูปท่ี 3

รูปท่ี 3 เซตของจุด 3 จุดใน R2 ถูกแยกโดยฟังก์ชันซ่ึงเป็นเส์นท่ีมีทิศทาง [2]

เรานิยามมิติ VC ของเซตของฟังก์ชัน{f(a)} ให้เป็นจำนวนสูงสุดของจุดในข้อมูล 
สอนท่ีลามารถแยกด้วย {f(a)} ได้ โดยมีข้อสังเกตคือ ถ้าให้มิติ VC มีค่าเป็น h แล้ว จะมีอย่าง 
น้อยหน่ึงเซตของจุดจำนวน h จุดท่ีถูกแยกได้ แต่โดยบัวไปไม่จำเป็นว่าทุกเซตของจุดจำนวน h จุด 
จะถูกแยกได้เสมอไป

ทฤษฏีบทท่ี 1 พิจารณาเซตท่ีประกอบด้วยจุด m จุดใน R" ถ้าเลือกจุดใดจุด 
หน่ึงเป็นจุดกำเนิด จะได้ว่าจุด m จุดน้ีจะถูกแยกโดยระนาบหลายมิติแบบมีทิศทาง (Oriented 

Hyperplane) ได้ก็ต่อเม่ือเวกเตอร์บอกตำแหน่งของจุดท่ีเหลือเป็นอิสระเชิงเล้นต่อกัน
ผลท่ีตามมาคือมิติ VC ของเซตของฟังก์ชันระนาบหลายมิติแบบมีทิศทางใน R" มี 

ค่าเป็นก+1 ซ่ึงพิสูจน์ได้ดังน้ี เน่ืองจากเราลามารถเลือกจุดจำนวนท+1จุดแล้วให้จุดหน่ึงเป็น 
จุดกำเนิด ดังน้ันจุดท่ีเหลือ ท จุดย่อมต้องเป็นอิสระเชิงเส้นต่อกันแน่นอน (เช่น ให้จุดแต่ละจุดอยู่ 
บนแกนแต่ละแกนใน Rn)



9

มีข้อสังเกตว่าฟังก์ชันท่ีมีพารามิเตอร์มากไม่จำเป็นต้องมีมิติ VC มาก และในทาง 
กลับกัน ฟังก์ชันท่ีมีพารามิเตอร์เพียงหน่ึงเดียว อาจมีมิติ VC เป็นอนันต์ไต้ แต่แม้ฟังก์ชันจะมีมิติ 
VC เป็นอนันต์ก็อาจจะไม่สามารถแยกจุดเพียงไม่ก่ีจุดไต้

ในทางปฏิบัติมิติ VC ท่ีต่ําๅ ย่อมทำให้ขอบเขตของความผิดพลาดแท้จริงต่ําด้วย 
แต่ก็ไม่ไต้หมายความว่าฟังก์ชันท่ีมีมิติ VC สูงๆ  จะใช้งานไต้ไม่ดี เช่นเอลวีเอ็มแบบอาร์บีเอฟ 
(RBF-Radial Basis Function) ซ่ึงมีมิติ VC เป็นอนันต์ก็เป็นฟังก์ชันท่ีใข้งานไต้ดีฟังก์ชันหน่ึง 
อย่างไรก็ตามเราลามารถควบคุมขอบเขตของมิติ VC ของฟังก์ชัน โดยแปรค่าความห่าง (o) ไต้ 
ดังน้ันการเลือกเคอร์เนลฟังก์ชันสำหรับเคร่ืองเรียนรู้จึงไม่ได้มีรูปแบบท่ีแน่นอน หากแต่ต้องอ้าง 
อิงจากผลการทดลอง เน่ืองจากยังไม่มีข้อสรุปในทางทฤษฎีว่าเคอร์เนลแบบใดเหมาะสมกับ 
ปัญหาแบบใด [3]

แนวคิดเร่ืองขอบเขตความเล่ียง และมิติ VC นำไปสู่การคิดค้นเทคนิคการสอน 
เคร่ืองเรียนรู้แบบเอลวีแม ท่ีแตกต่างจากเทคนิคแบบเดิมอย่างโครงข่ายประสาทเทียม โดยความ 
แตกต่างของท้ังสองเทคนิคจะอยู่ท่ีลำดับของการลดความเส่ียงระหว่าง ความเล่ียงเชิงทดลองกับ 
ช่วงความเช่ือม่ัน ซ่ึงเป็นพจน์ทางขวาในสมการ (3)

อยู่ในรูป

2.1.1.3วิธีการลดความเล่ียงเชิงโครงสร้างให้ต่ําท่ีสุด 
ขอบเขตความผิดพลาดอันอาจเกิดจากการทำให้มีลักษณะท่ัวไปสามารถเขียนให้

R { a ) ^ K n , ท  ( a ) + &

f f \ (4)

ซ่ึงพจน์แรกคือ ความเล่ียงเชิงทดลอง ส่วนพจน์หลังคือ ช่วงความเช่ือม่ันซ่ึงเป็นฟังก์ชันของมิติ VC 
(h) ในการลดความเล่ียงเชิงโครงสร้างให้ต่ําท่ีสุด (Structural Risk Minimization) เราจะต้อง
คำนึงถึงท้ังสองพจน์ของสมการข้างต้น โดยมีอยู่สองแนวทางดังน้ี

1. แนวทางแรก คงค่าช่วงความเช่ือม่ันให้คงท่ี แล้วลดความเล่ียงเชิงทดลองให้ต่ําสุด
แนวทางน้ีจะลดพจน์แรกของลมการให้ต่ําสุดโดยการออกแบบเคร่ืองเรียนรู้ให้ซับ 

ช้อน แต่ถ้าออกแบบเคร่ืองท่ีชับซ้อนเกินไป จะทำให้ช่วงความเช่ือม่ันกว้างข้ึน ซ่ึงแม้จะสามารถ 
ลดความเล่ียงเซิงทดลองลงจนหมดส้ินไปไต้ แต่ความผิดพลาดท่ีเกิดในการใช้งานจริงยังอาจสูง 
อยู่ ปรากฏการณ์ท่ีเกิดข้ึนน้ีเรียกว่าโอเวอร์ฟัตติง [10] อย่างไรก็ตามถ้าเราเลือกเคร่ืองท่ีมีความ 
ซับซ้อนต่ํา เพ่ือให้ช่วงความเช่ือม่ันแคบ เราก็จะประสบปัญหาในการหาฟังก์ชันท่ีจะนำมาใช้ 
ประมาณปัญหาได้ยาก อันจะทำให้เกิดความผิดพลาดเชิงทดลองสูง เพ่ือท่ีจะลดปัญหาการ
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ประมาณท่ีไม่ดีและโอเวอร์ฟิตติง เราจะต้องเลือกสถาปัตยกรรมของเครองท่ีเหมาะลม โดยอาศัย 
ความรู้เก่ียวกับลักษณะของปัญหา แล้วจึงหาฟังก์ชันในเคร่ืองน้ีท่ีสามารถลดจำนวนความผิด 
พลาดในข้อมูลสอนให้ต่ําท่ีสุดได้ วิธีการน้ีมีการนำไปใช้ในโครงข่ายประสาทเทียม

2. แนวทางท่ีลอง คงค่าของความเส่ียงเซิงทดลองให้คงท่ี(อาจเป็นศูนย์) แล้วลดช่วงความเช่ือม่ัน 
ให้ต่ําลุด

โดยการกำหนดขอบเขตความเส่ียงเซิงทดลองสูงสุดท่ียอมรับได้ แล้วเปล่ียนรูป 
แบบของฟังก์ชันเพ่ือลดช่วงความเช่ือม่ันลงให้ต่ําลุด แนวทางน้ีพบในเอสวีเอ็ม โดยเอสวีเอ็มจะ 
แบ่งกลุ่มของฟังก์ชันออกเป็นเซตย่อย แล้วหาเซตของเคอร์เนลท่ี'ให้ความเส่ียงเซิงทดลองต่ําสุด 
จากน้ันจึงหาฟังก์ชันในเซตน้ันท่ีให้มิติ VC ต่ําท่ีสุด แล้วบันทึกค่าขอบเขตความเส่ียงท่ีได้ ทำการ 
พิจารณาเช่นเดิมกับเคอร์เนลกลุ่มกัดมาท่ีให้ความเส่ียงเซิงทดลองต่ําสุด ทำวนช้ําจนได้ฟังก์ชันท่ี 
ให้ขอบเขตความผิดพลาดท่ีแท้จริงต่ําสุด

2.1.2 ระนาบหลายมิติทีใข้แยกดีทีสุด (Optimal Separating Hyperplane)
ในการออกแบบข้ันตอนวิธีเรียนรู้ (Learning Algorithm) จะต้องใช้ฟังก์ชันท่ี 

สามารถคำนวณขีดความลามารถได้ ตัวจำแนกเอลวีเอ็มมีพ้ืนฐานจากฟังก์ชันประเภทระนาบ 
หลายมิติ (Hyperplane) โดยท่ีระนาบหลายมิติทำหน้าท่ีคล้ายเป็นตัวแยกเขตแดนระหว่างกลุ่ม 
ลองกลุ่ม ดังแสดงในสมการ (5)

(พ.x) + b = 0, พ G Rn, ช G R (5)
และลอดคล้องกับฟังก์ชันตัดสินใจ

f(x) = sign((w .x) + ช) (6)

รูปท่ี 4 ระนาบหลายมิติท่ีใช้แยกดีท่ีสุด จะให้ระยะห่างระหว่างกลุ่มท้ังสองกลุ่มเป็น 2/แพแ
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ระนาบหลายมิติท่ีใช้แยกดีท่ีสุดมีนิยามเป็นระนาบท่ีมีระยะห่างของการแบ่งแยก 
ระหว่างกลุ่มลองกลุ่มมากท่ีสุด เราพบว่าระยะห่างระหว่างกลุ่มท้ังสองคือ 2/แพแ ดังท่ีแสดงในรูป 
ท่ี 4 โดยท่ี y (พ .X + ช) > 1 ต้องเป็นจรงด้วย ปัญหาน้ีมีลากรองเกียนคือ

L(w, ช, a  ) = 1/2 พ .พ --Z  0ท่(พ •xi+b)yi - 1) (7)
ซ่ึง a  คือตัวคูณลากรองก์โดยต้องหาค่าต่ําสุดเม่ือเทียบกับ พ, ช และหาค่าสูงสุดเม่ือเทียบกับ 
a, > 0

ท่ีจุดท่ีดีท่ีสุด คำตอบ พ0, ช0 และ a ° จะลอดคล้องกับคุณลมพัติของระนาบหลาย 
มิติท่ีใช้แยกดีท่ีสุดดังนี

ร 0เ°^| = 0, a°>0, i = 1.... i  (8)

พ0= l a ^ ,  a°>  0, i = 1 ( 9 )
โดยท่ี-จริงแล้วเฉพาะส้มประสิทธ้ิ a° ของชัพพอร์ตเวกเตอร์เท่าน้ันท่ีไม่เป็นศูนย์ 

ดังน้ันในการหาค่าของเวกเตอร์พ0 เราจึงหาจากผลรวมเชิงเล้นของข้อมูลดัวท่ีเป็นช้พพอร์ตเวก 
เตอร์เท่าน้ัน

ช0= น้ั [(พ0.x*(1))+(w0.x*(-1))] (10)

โดยท่ี x*(1) คือซัพพอร์ตเวกเตอร์ใด  ๆที'อยู่ในกลุ่ม 1 และ x*(-1) คือซัพพอร์ตเวก 
เตอร์ใดๆ  ท่ีอยู่ในกลุ่ม -1 และจะได้ฟังก์ชันตัดสินใจในรูปแบบ

f(x) = Sign(£Supp0,1 vector v i(x i *x) + bo). V i = y f*  l

คำตอบน้ีใช้ได้เฉพาะกรณีท่ีสามารถแบ่งแยกแบบเชิงเล้นได้เท่าน้ัน แต่ลำหรับ 
กรณีท่ีแบ่งแยกแบบเชิงเล้นไม่ได้ ต้องมีการปรับข้อจำกัดเล็กน้อย คือ 06เจะมีขอบเขต 0 < a 1< C 
โดยเราลามารถแปรค่า C ได้ โดยเป็นการแลกเปล่ียนระหว่างความถูกต้องกับความเร็วในการสอน

สังเกตได้ว่า ท้ังการแก้ปัญหาการหาฟังก์ชันของระนาบหลายมิติและตัวฟังก์ชัน 
การตัดสินใจต่างก็ข้ึนอยู่กับผลคูณเชิงสเกลาร์ระหว่างเวกเตอร์ ล่ิงน้ีเองท่ีทำให้เราสามารถขยาย 
ข้ันตอนวิธีลำหรับกรณีท่ีไม่เป็นเชิงเล้นได้ในบ่ร็ภูมิอันดับสูง

2.1.3 ปริภูมิอันดับสูงและเคอร์เนล (Feature spaces and kernels)
ก า ร แ ม ป ข ้อ ม ูล เ ช ้า ไ ป ส ู ่ป ร ิภ ูม ิอ ัน ด ับ ส ูง ข ึ ้น  จ ะ ช ่ว ย ใ ห ้ส า ม า ร ถ แ ย ก ข ้อ ม ูล ล อ ง ก ล ุ ่ม

อ อ ก จ า ก ก ัน ไ ด ้โ ด ย ใ ช ้ฟ ัง ก ์ช ัน เ ช ิง เ ล ้น  โ ด ย ม ีส ม ม ต ิฐ า น ว ่า ข ้อ ม ูล ท ี ่ม ีค ว า ม ส ัม พ ัน ธ ์ไ ม ่ เ ป ็น เ ช ิง เ ล ้น ใ น
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ปริภูมิอันดับต่ํา เม่ือแมปไปลู่ปริภูมิอันดับสูงจะมีความสัมพันธ์เป็นเชิงเต้นได้ อย่างไรก็ตามการ 
แมปไปลู่ปริภูมิอันดับสูงอาจต้องการการคำนวณท่ีสูงเกินไป เคอร์เนลฟังก์ชันช่วยหลีกเล่ียง 
ปัญหาการคำนวณหาฟังก์ชันไนการแมปได้ โดยยอมไห้คำนวณผลคูณสเกลาร์ฃองตัวแปรลองตัว 
ในปริภูมิอันดับสูงได้ โดยไม่ต้องคำนวณหาฟังก์ชันท่ีใช้แมป การแลดงด้วยสมการจะช่วยให้เช้า 
ใจถึงแนวคิดน้ีได้ง่ายข้ึน

Input space Feature space

•  ♦

รูปท่ี 5 แนวคิดการแมปแบบไม่เป็นเชิงเต้นไปลู่ปริภูมิอันดับสูง

แนวคิดเบ้ืองต้น'ของเอสวีเอ็ม ดังแสดงในรูปท่ี 5 เป็นการแมปข้อมูลไปสู่ปริภูมิผล 
คูณสเกลาร์อันดับสูงข้ึนไป (Feature Space, F) ผ่านการแมปแบบไม่เป็นเชิงเต้น

O : R n - * F  (11)
แต้วจึงใช้ข้ันตอนวิธีเชิงเต้นน้ีใน F ซ่ึงส่ิงท่ีต้องทำก็เพียงการหาค่าของผลคูณสเกลาร์

k(x,y) = (<D(x).<D(y)) (12)
ถ้า F มีอันดับสูง ย่อมเท่ากับว่าพจน์ด้านขวามือของสมการ (12) จะคำนวณได้ 

ยากมาก อย่างไรก็ตามในบางกรณีจะมีเคอร์เนล k ท่ีง่ายต่อการคำนวณ ตัวอย่างเช่นเคอร์เนล 
แบบพหุนาม

k(x,y) = (x.y)d (13)
ซ่ึงสามารถแสดงให้เห็นว่าสอดคล้องกับการแมป ® ไปสูปริภูมิท่ีสแปนโดยผลคูณท้ังหมดของ
อันดับ d ใน Rn ตัวอย่างเช่นในกรณีท่ี d=2 และ X, y G R2 เรามี

( x .y  Ÿ  = ((xv x2) .  (y 1,y2))2 (14)

= ((x,2, V2 x,x2, x22) . (y,2, V2 y,y21 y22))

= (O(x).O(y))
ท่ีนิยามให้ O(x) = (x,2,V2 x,x2, x22)
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นอกเหนือจากสมการ (13) แล้ว เอสวีเอ็มยังสามารถนำมาใช้กับเคอร์เนลแบบ
อาร์บีเอฟ

IMI2
k(x,y) = e

และเคอร์เนลแบบซิกมอยด์ (ท่ีมีเกน K และออฟเซต 0)
(15)

k(x,y) = tanh(K(x .y)+ 0) (16)

2.1.4 ชัพพอร์ตเวกเตอร์แมชขีน (เอลวีเอ็ม)
เอสวีเอ็มเป็นเทคนิคการเริยนร้ท่ีมีขีดความสามารถสูงสำหรับการจำแนกแบบ 

สองกลุ่ม โดยลามารถลดความเล่ียงเซิงโครงสร้างให้ต่ําสุด เอสวีเอ็มใช้ประโยชน์จากการแมป 
และเคอร์เนลฟังก์ชัน ซ่ึงระนาบหลายมิติท่ีใช้แยกกลุ่มข้อมูลจะอยู่ในปริภูมิอันดับสูง ถึงจุดน้ีจะ 
แทนท่ีข้อมูลแต่ละตัวในชุดสอน X, ด้วย O(Xi) และหาระนาบหลายมิติท่ีใช้แยกด ีท ี่สุด ใน F เน่ือง 
จากเราใช้เคอร์เนล ดังน้ันจึงได้ผลเป็นฟังก์ชันตัดสินใจในรูปแบบ

f(x) = sig ก ( Z Supp0, Vector •k(x,x,) + เว0), V, = y ,a 01 (17)

โดยท่ีพารามิเตอร์ V, ลามารถคำนวณได้โดยเป็นคำตอบของปัญหา QP คล้ายแบบท่ีกล่าวมาแล้ว 
ดังน้ี

ลดค่าของฟังก์ชันวัตถุประลงคํให้ต่ําสุด

—  EaQiOC: - E a  (18)2 11
โดยข้ึนกับข้อกำหนดต่อไปนื

0 < a < c  

Zy,a1 = 0

Q อยู่ในรูปของ yi y K(x, 1 Xj) เป็นเมทริกซ์มิติ NXN ซ่ึงข้ึนอยู่กับขนาดของข้อมูลสอน Xi และซ่ือ 
ทลุ่ม y. กับรูปแบบของฟังก์ชันท่ีจะใช้ ล่วน C เป็นค่าคงท่ีท่ีสามารถกำหนด1ได้

ในปริภูมิอันดับสูงจะได้ระนาบหลายมิติเป็นแบบเซิงเล้น ส่วนในปริภูมิอันดับต่ํา 
ระนาบหลายมิติจะลอดคล้องกับฟังก์ชันการตัดสินใจแบบไม่เป็นเซิงเล้นซ่ึงรูปแบบจะถูกกำหนด 
โดยเคอร์เนล และโดยการเปล่ียนเคอร์เนล เราจะได้สถาปัตยกรรมท่ีต่างออกไป ดังเช่นตัวจำแนก 
แบบพหุนาม ตัวจำแนกแบบอาร์บีเอฟ และโครงข่ายประสาทเทียมแบบสามระดับ เป็นต้น ใน 
ปัญหาต่างกัน เราต้องการเคอร์เนลท่ีอาจไม่เหมือนกัน แต่โดยปกติแล้ว ไม่ว่าจะใช้เคอร์เนลชนิดใด
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ก็มักได้ชัพพอร์ตเวกเตอร์ชุดท่ีใกล้เคียงกัน ล่ิงน้ีสนับลนุนแนวคิดท่ีว่าชิพพอร์ตเวกเตอร์เป็นคุณ 
ลักษณะเฉพาะสำหรับปัญหาหน่ึง  ๆ [4]

2.2 งาน ว ิจ ัยท ี่เก ี่ย วข ้อ ง

บทน้ีกล่าวถึงงานวิจัยท่ีเก่ียวกับวิทยานิพนธ์ฉบับน้ี ได้แก่ ดีเอจีเอสวีเอ็ม และ การ 
ใช้1ซัพพอร์ตเวกเตอร์แม'ชชีน'ไนการรู้'จำเสียงภาษา’ไทย

2.2.1 ดีเอจีเอลวีเอ็ม (DAGSVM) [7]
งานวิจัยน้ีเสนอเทคนิคการจำแนกแบบหลายกลุ่ม โดยใช้โทโปโลยีของกราฟมา 

วิเคราะห์ Platt และคณะเสนอสถาปัตยกรรมในการเรียนรู้แบบใหม่ท่ีใช้ในการรวมตัวจำแนกแบบ 
ลองกลุ่มหลายตัวเช้าด้วยก ัน เป็นตัวจำแนกแบบหลายกลุ่ม สำหรับปัญหาท่ีประกอบด้วยกลุ่ม 
จำนวน N กลุ่มน้ัน กราฟไม่มีวงแบบมีทิศทาง - ดีเอจี (Directed A cyclic  Graph -  DAG) จะ 
ประกอบด้วยตัวจำแนก N(N-1)/2 ตัว ตัวจำแนกแต่ละตัวใช้สำหรับคู่ของกลุ่มแต่ละคู่ นอกจากน้ี 
งานวิจัยน้ีเสนอผลการวิเคราะห์ถึงขอบเขตของความผิดพลาด โดยสรุปว่าข้ึนกับจำนวนกลุ่มและ 
มาร์จินท่ี'โนด (Node) แต่ไม ่ข้ึนกับอ ัน ตับของปริภูมิ ผลท่ีได ้น้ีก่อให้เกิดข้ันตอนวิธีดีเอจีเอลวีเอ็มท่ี 
ใช้เคอร์เนล และใช้ระนาบหลายมิติท่ีใช้แยกดีท่ีสุดสำหรับโนดตัดสินใจแต่ละโนดตัดสินใจของดีเอ 
จี ดีเอจีเอลวีเอ็มให้ความถูกต้องท่ีเทียบได้กับของข้ันตอนวิธีมาตรฐานหรือข้ันตอนวิธีแมกซวิน 
แต่ให้ความเร็วท่ีลูงกว่าในข้ันตอนการจำแนกกลุ่ม

งานวิจัยนี้คำนึงถึงวิธีจำแนกแบบเดิมคือ 1-v-r ซ่ึงพบว่ามีข้อจำกัดคือไม่มี 
ขอบเขตของความผิดพลาดจากการทำให้เป็นลักษณะท่ัวไป รวมท้ังเวลาท่ีใช้ในการลอนบังเพ่ิมข้ึน 
แบบเชิงเล้นตามจำนวนกลุ่มอีกด้วย ส่วนอีกวิธีคือ 1-V-1 น้ัน Platt และคณะพบว่ามีข้อเลียคือถ้า 
ตัวจำแนกแต่ละตัวไม่ถูกเรกูลาไรซ์อย่างดีพอ เม่ือรวมเป็นระบบจำแนกแบบหลายกลุ่มแล้วอาจ 
เกิดปัญหา'โอเ'วอร์ฟตติง,ได้ นอกจากน้ีบังไม่มีขอบเขตของความผิดพลาดอีกเช่นกัน รวมท้ังเวลา 
ในการจำแนกกลุ่มบังเพ่ิมข้ึนแบบมากกว่าเชิงเล้นเม่ือจำนวนกลุ่มเพ่ิมข้ึนอีกด้วย

แนวคิดน้ีเลนอตัวตัดสินใจโดยใช้โทโปโลยีกราฟไม่มีวงแบบมีทิศทางหรือดีดีเอจี 
โดยท่ีราก (Root) ของดีดีเอจีเป็นโนดเดียวท่ีไม่มีเล้นเช่ือม (edge) จากโนดอ่ืนช้ีมา โนดแต่ละโนด 
จะมีเล้นเช่ือมช้ีออกไปไม่ศูนย์ก็ลองเล้น โนดแต่ละโนดคือตัวจำแนกแบบลองกลุ่มสำหรับคู่ของ 
กลุ่มแต่ละคู่ โดยในระดับของกราฟแต่ละข้ันจะขจัดกลุ่มท่ีเช่ือว่าไม่ใช่กลุ่มท่ีถูกต้องออกไปทีละ 
หน่ึงกลุ่ม โดยกลุ่มท่ีบังเหลืออยู่จะถูกเปรียบเทียบกับกลุ่มอ่ืนท่ีเหลือต่อไปเร่ือย  ๆจนเหลือกลุ่ม 
เดียว ซ่ึงจำนวนคร้ังของการเปรียบเทียบท้ังหมดน้อยกว่าจำนวนกลุ่มอยู่หน่ึง
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รูปท่ี 6 รูปซ้ายแสดงโทโปโลยีของดีเอจี และรูปขวาแสดงถึงการตัดสินใจในโนดของดีเอจี [7]

ในการจำแนกโดยใซ้ดีดีเอจี ข้อมูลเข้าจะเร่ิมจากโนดราก แล้วฟังก์ชันแบบทวิภาค 
ท่ีโนดจะถูกนำมาคำนวณ ถ้าได้ค่าของฟังก์ชันน้อยกว่าศูนย์จะออกท่ีขอบซ้าย ถ้าได้ค่ามากกว่า 
หรือเท่ากับศูนย์จะออกท่ีขอบขวา หลังจากน้ันฟังก์ชันแบบทวิภาคท่ีโนดต่อมาก็จะถูกคำนวณ ค่า 
ของฟังก์ชันตัดสินใจคือค่าของโนด เราเรียกโนดท่ีใช้แยกระหว่างกลุ่ม i กับกลุ่ม J ว่าโนด ij สมมติ 
ให้จำนวนของใบเท่ากับจำนวนกลุ่ม โนดน้ีคือโนดท่ี i ในระดับท่ี (N-j+i) โดยให้ i < j ดังในรูปท่ี 6

วิธีการของดีดีเอจีน้ีสามารถนำไปใช้ในรูปแบบของลิสต์ (List) ได้ ในตอนเร่ิมต้น 
สมาชิกแต่ละตัวของลิสต์น้ีจะแทนกลุ่มแต่ละกลุ่ม การจำแนกในโนดจะกระทำโดยเปรียบเทียบ 
สมาชิกตัวแรกกับตัวสุดท้ายในลิสต์ ถ้าตัวจำแนกในโนดน้ันเลือกกลุ่มไหน กลุ่มอีกกลุ่มจะถูก 
ขจัดออกไปจากลิสต์ทำให้สมาชิกของลิสต์ลดลงทีละหน่ึงตัว ดำเนินการเซ่นน้ีไปเร่ือยจนเหลือ 
สมาชิกตัวสุดท้ายในลิสตํซ่ึงเป็นคำตอบ สำหรับปัญหาแบบ N กลุ่ม จะใช้โนดตัดสินใจ N-1 โนด

ผลการวิเคราะห์พบว่า การใช้ระนาบหลายมิติท่ีแบ่งกลุ่มลองกลุ่มให้อยู่ห่างกัน 
มากท่ีสุดในแต่ละโนด จะลดขอบเขตของความผิดพลาดให้ต่ําท่ีสุดได้ โดยขอบเขตน้ีเป็นอิสระจาก 
มิติของข้อมูลเข้า เวลาท่ีใช้ในการลอนและประเมินค่าต่างก็ดีกว่าข้ันตอนวิธีท่ีมีอยู่ดังแสดงในตา 
รางท ี่ 1 โดยท ี่ C เป็นค่าคงท่ี, ทา เป็นขนาดชุดสอน, N เป็นจำนวนกลุ่ม I

ตารางท ี่ 1 เวลาใน การลอน เอ ลว ีเอ ็ม แ บ บ ห ลายกล ุ่ม ต าม ข ั้น ต อ น ว ิธ ีท ั้งส าม  [7]

ขั้นตอนวิธี เวลาในการสอนโดยประมาณ เวลาในการสอนโดยประมาณ (y~2)

1-v-r (1 class) cmY cm2

1 -v-r (N classes) cNmy Ncm2

1-V-1 (N classes) 2y" 'cN2’ymy 2cm2

I 202 A C M
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พบว่าในกรณีทั่วไปท่ี y « 2 เวลาที่ใซ้ในการสอนสำหรับ 1-V-1 ไม่ขึ้นกับจำนวน 

, กลุ่มและเป ็นเพ ียง 2 เท่าของเวลาที่ใช ้ในการลอนตัวจำแนก 1-v-r ตัวเดียว ตังนั้นการใช้ 1-V-1

ด้วยขั้นตอนวิธีน้ีจึงดีกว่าในแง'เวลาที่ใช้ในขั้นตอนลอน

นอกจากน้ี Platt และคณะยังได้ทดลองเปรียบเทียบกับข้ันตอนวิธีดีดีเอจีกับ 1-v-r 
และแม็กช้วิน (Max Wins) ซ่ึงเป็นข้ันตอนวิธี 1-V-1 ประเภทหน่ึง โดยทำการทดลองกับชุดข้อมูล 
มาตรฐานคือ USPS และ บCl Letter ซ่ึงผลการทดลองตังแสดงในตารางที' 2 ลนับสนุนผลการ 
วิเคราะห์ข้างต้น

ตารางท่ี 2 ผลการทดลองเบเรียบเทียบการจำแนกแบบหลายกลุ่ม โดยใช้ชุดข้อมูลมาตรฐาน 2 ชุด

Kernel

Chosen CT c

Number of 

Errors

Number of 

Kernel 

Evaluations

Training 

CPU Time 

(sec)

USPS

1-v-r Gaussian 3.58 100 92/2007 2,994 3,968

Max Wins Gaussian 5.06 100 91/2007 1,887 326

DAGSVM Gaussian 5.06 100 88/2007 828 326

UCI Letter

1-v-r Gaussian 0.447 100 86/4000 8,254 3,775

Max Wins Gaussian 0.632 100 96/4000 7,320 744

DAGSVM Gaussian 0.447 10 90/4000 3,844 1,738

งาน ว ิจ ัย ต ังก ล ่า ว ไ ด ้เส น อ ข ั้น ต อ น ว ิธ ีท ี่เร ีย บ ง ่า ย  แ ล ะม ีป ร ะส ิท ธ ิภ าพ ใน ก าร น ำไ ป ใช ้

จรง อ ย ่า ง ไ ร ก ็ต าม ง าน ว ิจ ัย ต ัง ก ล ่า ว ย ัง ม ีป ร ะ เด ็น ท ี่ล า ม าร ถ พ ัฒ น าไ ด ้อ ีก  โดย Platt แ ล ะ ค ณ ะ ส ร ุป ว ่า  

ล ำ ด ับ ข อ ง ต ัว จ ำ แ น ก ส ำ ห ร ับ โ น ด แ ต ่ล ะ โน ด ไ ม ่ม ีผ ล ก ร ะ ท บ ต ่อ ค ว า ม ถ ูก ต ้อ ง ใ น ก าร จ ำแ น ก  ต ังน ัน ใน  

ก า ร เล ือ ก ส ำ ต ับ ข อ งส ม า ซ ิก ใ น ล ิล ต ่จ ึง เส น อ ให ้ใช ้ว ิธ ีล ุ่ม เล ือ ก ส ำ ต ับ ข อ งส ม า ช ิก ใ น ล ิส ต ์ม า ใช ้
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2.2.2 การใช้ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนในการรู้จำเลียงภาษาไทย [9]
ณัฐกร และบุญเสริม ได้วิจํเยโดยใช้เอลวีเอ็มในการรู้จำเลียงภาษาไทย โดย 

ทดลองกับปัญหา 2 อย่าง คือ การรู้จำโทนเลียง 5 กลุ่ม และการรู้จำเลียงสระ 12 กลุ่ม โดยใช้เอลวี 
เอ็มแบบหลายกลุ่ม3 ประเภทคือแบบ 1-v-r 1-V-1 และแบบดีดีเอจีเปรียบเทียบกับเพอร์เซปต 
รอนแบบหลายช้ัน (Multi-Layer Perceptron) ผลท่ีใด้พบว่าเอลวีเอ็มแบบหลายกลุ่มทุกประ๓ทให้ 
ผลได้ดีกว่าเพอร์เชปตรอนแบบหลายช้ัน ท้ังในด้านเวลาในการสอนและผลการรู้จำท่ีได้

ข้อมูลท่ีใช้ในการทดลองได้จากเลียงพูดของคนไทย 24 คน เป็นชาย 8 คน (MI
MS) และเป็นหญิง 16 คน (F1-F16) การทดลองแบ่งออกเป็น 2 กลุ่มได้แก่ แบบภายใน (Inside) 

และแบบภายนอก (Outside) แบบภายในจะใช้ข้อมูลเลียงพูดชุดเดียวกันท้ังในชุดสอนและชุด 
ทดสอบ โดยเป็นข้อมูลลอนจำนวน 12,384 ตัว และข้อมูลทดสอบ 3,096 ตัว ส่วนแบบภายนอก 
จะใช้ข้อมูลจากผู้พูดท่ีแตกต่างกันในการสอนและการทดสอบ โดยเป็นข้อมูลสอนจำนวน 6,192 
ตัว และข้อมูลทดสอบ 3,096 ตัว

ในการทดลองแรกคือการรู้จำโทนเสียงภาษาไทย มีโทนเลียง 5 กลุ่ม คือ สามัญ 
เอก โท ตรี และจัตวา โดยข้อมูลมีลักษณะสำคัญท่ีใช้ในการสอนและทดสอบมีลักษณะสำคัญ 6 
ตัว ผลการทดสอบปรากฏว่าดีดีเอจีให้ผลการรู้จำท่ีดีท่ีสุดในการทดลองส่วนใหญ่ และผลการรู้จำ 
ในแบบภายนอกด้อยกว่าแบบภายในประมาณ5%ในด้านประสิทธิภาพทางเวลาในการจำแนก 
พบว่าดีดีเอจีเป็นช้ันตอนวิธีท่ีเร็วท่ีลุดในทุกการทดลอง

อ ีก ก าร ท ด ล อ ง ห น ึ่ง ซ ึ่ง ซ ับ ข ้อ น ก ว ่า ป ัญ ห าแ ร ก ค ือ ก า ร ร ู้จ ำ เล ีย ง ส ร ะ ภ าษ า ไ ท ย  เล ือ ก  

เล ีย ง ส ร ะ  12 ก ล ุ่ม  โ ด ย ข ้อ ม ูล ท ี่ใ ช ้ใ น ก า ร ล อ น แ ล ะ ท ด ส อ บ ม ีล ัก ษ ณ ะ ส ำ ค ัญ  72 ตัว ผ ล ก า ร ท ด ล อ บ  

ป ร า ก ฏ ว ่า ช ั้น ต อ น ว ิธ ี 1-v-r แ ล ะ แ ม ก ซ ํว ิน ใ ห ้ผ ล ก าร ร ู้จ ำท ี่ด ีท ี่ส ุด ใ น ก า ร ท ด ล อ ง ส ่ว น ให ญ ่ แ ล ะ ผ ล ก า ร  

ร ู้จ ำ ใ น แ บ บ ภ า ย น อ ก ด ้อ ย ก ว ่า แ บ บ ภ า ย ใ น ป ร ะ ม า ณ 8 % ใ น ด ้า น ป ร ะ ส ิท ธ ิภ า พ ท า ง เว ล า ใ น ก า ร  

จ ำแ น ก  พ บ ว ่าด ีด ีเอ จ ีเป ็น ช ั้น ต อ น ว ิธ ีท ี่เร ็ว ท ี่ส ุด ใน ท ุก ก าร ท ด ล อ ง  ซ ึ่ง ส อ ด ค ล ้อ ง ก ับ ท ี่พ บ ใ น ป ัญ ห า ก า ร  

ร ู้จ ำ โท น เล ีย ง
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